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摘　要　自动程序修复是近年来的研究热点并取得了一定的进展.现有的自动程序修复方法大多利用测试套件来验证补丁正

确性.然而,使用测试套件验证自动程序修复方法生成的大量候选补丁不仅会造成巨大的开销,不完美的测试套件还会导致补

丁的过拟合问题,因此如何提高补丁验证效率、有效验证补丁正确性成为亟待解决的问题.为了降低补丁验证开销并提高补丁

正确率,提出了结合两种嵌入技术验证补丁正确性的方法.该方法首先利用 Doc２Vec计算补丁与错误代码的相似性,然后使

用一个基于BERT模型的分类器过滤通过相似性筛选出的补丁中的错误补丁.为了验证所提方法的有效性,基于５个开源的

Java缺陷库进行实验,结果表明该方法能够有效地验证补丁的正确性并提高验证效率.
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Abstract　Automaticprogramrepairisaresearchhotspotinrecentyearsandhasmadesomeprogress．MostoftheexistingautoＧ
maticprogramrepairmethodsusethetestsuitetovalidatepatchcorrectness．However,usingthetestsuitetovalidatealarge
numberofcandidatepatcheswillnotonlybringhugecosts,butalsoleadtotheoverfittingproblemofpatches．Therefore,howto
improvetheefficiencyofpatchvalidationandeffectivelyvalidatepatchcorrectnesshasbecomeanurgentproblem．InordertoreＧ
ducethecostandimprovethepatchaccuracy,thispaperproposesanapproachcombiningtwoembeddingtechniquestovalidate

patchcorrectness．Firstly,thisapproachusesDoc２Vecmodeltocalculatethesimilaritybetweenthepatchandtheerrorcode,then
itusestheclassifierbasedonBERTmodeltofilterouttheerrorpatchesfromthepatchesscreenedbythesimilarity．Toevaluate
theeffectivenessofthisapproach,experimentsarecarriedoutbasedonfiveopensourceJavabenchmarks．Experimentalresults
showthatthisapproachcaneffectivelyvalidatepatchcorrectnessandimprovetheefficiencyofpatchvalidation．
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１　引言

随着计算机科学技术的不断发展,软件产业已经逐渐深入

到社会生产和人类生活的方方面面,然而软件缺陷却难以避

免.软件缺陷会使得软件不能满足既定的功能需求,甚至会导

致软件难以正常执行,造成经济以及其他方面的重大损失.因

此,软件的维护对于促进社会发展必不可少.软件自动修复旨

在通过自动生成正确补丁来减少修复软件缺陷的工作量,同时

在一定程度上解决传统软件缺陷修复方法在修复软件缺陷上面

临的能力不足和成本昂贵、不可控条件下无法修复等问题[１].
近年来,为了自动化软件修复过程,减少软件维护的工作

量,开发人员提出了多种自动程序修复方法.其中,Weimer
等[２]和LeGoues等[３]应用基于遗传规划的方法自动生成补

丁,是自动程序修复研究领域的开创性研究工作;Kim等[４]基

于总结的代码修改模板提出了PAR方法;针对补丁的准确性

及搜索空间的效率问题,Nguyen等[５]提出了基于语义的方法

Semfix,该方法使用符号执行技术和约束求解器改善了修复

效果;White等[６]则通过深度学习代码相似度对程序修复成

分进行排序和转换,从而自动生成修复补丁.总之,以上方法

都是通过自动生成候选补丁并对其进行测试来得到最终的正

确补丁,实现程序缺陷的自动修复.
自动程序修复包括缺陷定位、补丁生成、补丁验证和确认



阶段[７].对于补丁的验证和确认,目前的大部分自动程序修

复方法都是使用测试套件来对生成的修复补丁进行验证.然

而,不同的源代码可能有着相同的语义,测试套件并不一定能

够完全过滤掉错误补丁,从而导致过拟合.同时,使用测试套

件对每个候选补丁进行多次测试时,需要对程序进行多次重

编译与运行,这一过程会耗费大量时间.因此,单纯使用测试

用例对补丁进行验证并不能很好地识别出正确补丁,还会造

成大量验证开销.

为了在验证阶段提高生成的候选补丁的正确率并减小验

证开销,有开发人员建议对测试套件进行改进,如 Yang等[８]

通过生成更好的测试套件来增强补丁验证,Xin等[９]则通过

尝试添加测试用例来扩展测试套件覆盖范围;也有学者尝试

针对生成的候选补丁进行改进,Long等[１０]通过学习正确代

码的概率,应用独立模型按照可能的正确性对候选补丁进行排

序,并丢弃可能过拟合的补丁.本文按照后者的思路,提出利

用嵌入模型选择正确补丁并过滤错误补丁来辅助补丁验证.

有研究[１１]表明,语法层面提取的代码特征可用于预测过

拟合补丁,即可以利用嵌入模型捕捉代码自然性特征.而相

似性在基于冗余的程序修复中具有显著作用[１２],Tian等[１３]

证明了正确补丁相比错误代码更改较小,同时嵌入模型可以

有效提取代码相似性以识别正确补丁并过滤错误补丁,因此

可通过计算错误代码和候选补丁之间的相似性来评估补丁的

正确性.但是文献[１３]中的结果表明,各个嵌入模型识别正

确补丁与过滤错误补丁的能力各有优劣,因此本文提出结合

两个嵌入模型来弥补双方的不足.

本文方法的基本思想是利用词嵌入模型提取错误代码与

补丁代码的语法语义特征.首先利用一个嵌入模型计算两者

之间的相似性,根据相似性对候选补丁进行排序并根据设置

的阈值选择可能正确的补丁,之后在选择出的可能正确的补

丁中,再利用基于另一个嵌入模型的分类器过滤可能过拟合

的补丁,最后达到提高补丁验证效率的目的.为了验证本文

方法的有效性,首先在多个自动程序修复工具生成的补丁集

合上进行实验,比较了本文方法与只使用单个嵌入模型的方

法的优劣.之后,将本文方法应用于修复工具 SimFix[１４],

AVATAR[１５],FixMiner[１６],TBar[１７]以及jKali[１８]生成的补丁

集合上,结果表明,本文提出的方法可以过滤生成的错误补丁

并选择正确补丁,提高结果的精度.

本文的主要贡献是提供了一种结合两种嵌入技术来评估

补丁正确性的方法.与单个嵌入技术相比,本文结合了在识

别正确补丁方面性能更好的 Doc２Vec[１９]模型以及在过滤错

误补丁方面有着更好性能的 BERT[２０](BidirectionalEncoder
RepresentationsfromTransformers)模型.本文提供了一个

同时兼顾两方面性能的方法,解决了单个嵌入技术在过滤错

误补丁与识别正确补丁两个方面的性能差异过大的问题,并
使用５种程序自动修复工具进行验证,证明了其有效性.并

且,这一方法可独立用于评估多种软件自动修复方法所生成

补丁的正确性.

２　研究背景

２．１　自动程序修复工具

典型的自动程序修复技术通常以一个错误程序和一个测

试集作为输入,输出补丁来修复故障.现有的自动程序修复

技术存在补丁搜索空间过大以及过拟合的问题.比如由于过

拟合问题,生成和验证修复工具jKali[１８]生成的补丁绝大多数

都是不正确的.

针对存在的问题,Jiang等[１４]结合了现有补丁以及源代

码这两种用于生成补丁的数据源,以减少两种数据源各自的

局限性,并实现了原型工具 SimFix[１４].SimFix方法的基本

思想是两种数据源各描述一个搜索空间,然后取两个搜索空

间的交集,从而得到最终的搜索空间.在最终的搜索空间中,

系统使用基本的启发式搜索方法搜索补丁.Jiang等[１４]在

Defects４J基准集[２１]上评估了SimFix,成功修复３４个bug,其
中１３个bug没有被SimFix之前的修复方法修复过.

基于模板的方法是自动程序修复中提高补丁正确性的重

要方法.从常见的补丁中挖掘修复模式可以得到针对性的修

复补丁,从而提高补丁正确性.AVATAR[１５],FixMiner[１６]以

及 TBar[１７]３种程序自动修复工具都是通过提取修复模式来

生成补丁.其中 AVATAR[１５]工具通过将给定的一组编辑脚

本进行相似脚本分组,来推断编辑操作的公共子集,最终得到

的修复模式是关于特定抽象语法树节点类型的修复动作的编

辑脚本,它是第一个利用静态分析冲突的修复模式作为修复

成分的方法.FixMiner[１６]是一种模式挖掘方法,它利用富编

辑脚本的不同树表示来识别相似更改,实验表明,该方法可以

有效利用富编辑脚本中的变化信息来挖掘准确的修复模式,

将其集成到自动修复工具中也能有效修复多个补丁.Liu
等[１７]研究了多种修复模式并对其进行分类与评估,在此基础

上实现了原型工具 TBar.TBar根据可疑语句的抽象语法树

上下文信息来选择修复模式.与其他方法相比,以上３种基

于模板的方法可以修复更多数量的软件缺陷.
因此,本文将利用这几种工具生成的合理补丁集合来验

证本文方法的有效性.

２．２　词嵌入模型

神经网络嵌入是用连续向量表示离散变量的方法,而词

嵌入是嵌入在机器翻译中的成功应用.在自然语言处理

(NaturalLanguageProcessing,NLP)中,词嵌入技术可用于

语言建模和特征学习,其中,词汇中的单词或短语被映射到低

维 空 间 中 的 实 数 向 量,如 Word２Vec[１９],Doc２Vec[１９] 和

BERT[２０]已被成功地应用于不同的语义相关任务.

２．２．１　Doc２Vec
Word２Vec[１９]以完全无监督的方式从输入的纯文本中学

习连续的单词嵌入,输出一组表示语料中词语的特征向量.

Word２Vec使用两种神经网络模型,分别为连续词袋(ContiＧ
nuousBagＧofＧWord,CBOW)模型和 SkipＧgram 模型.其中,

CBOW 模型[２２]根据上下文预测当前单词,而 SkipＧgram 模

型[２２]预 测 当 前 单 词 的 相 邻 单 词.Doc２Vec[１９]是 建 立 在

Word２Vec基础上的用于训练任意长度的文档的向量表示的

模型,它使用的两种神经网络模型,即段落向量的分布式记忆

模型(theDistributedMemoryVersionofParagraphVectors,

PVＧDM)和段落向量的分布式词袋模型(theDistributedBag
ofWordsVersionofParagraphVector,PVＧDBOW)分别是对

CBOW 与SkipＧgram 两个模型的扩展,即添加了另一个表示

文档id的特征向量,两个模型的示意图如图１所示.
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(a)段落向量的分布式记忆PVＧDM

(b)段落向量的分布式词袋PVＧDBOW

图１　Doc２Vec的两种神经网络模型

Fig．１　TwoneuralnetworkmodelsofDoc２Vec

利用 Doc２Vec模型计算代码相似性时,对于代码长度没

有要求,而且得到的相似度往往偏高,因此难以忽略正确的补

丁,这也是本文实验用 Doc２Vec模型来筛选正确补丁的原

因.但是该模型也容易将错误补丁识别为正确补丁,因此需

要结合其他模型一起用于补丁验证.

２．２．２　BERT

BERT[２０]是一种语言表征模型,由 Google的 AI语言团

队引入.BERT首先使用无监督的方式从大规模无标注语料

中训练,获得文本的语义表示,然后将该语义表示在特定的自

然语言处理任务中进行微调,最终应用于该自然语言处理任

务,如情感分析,问题回答等.BERT的输入是由文本中各个

字或单词的原始词向量、文本向量以及位置向量求和得到的

向量,输出为各个字或单词融合了全文语义信息后的向量

表示.

为了更好地刻画出语言的本质,以便后续针对特定 NLP
任务进行微调,引入该模型的团队提出了两个预训练任务:

１)遮蔽语言模型(MaskedLanguageModel,MLM);２)下一句

预测(NextSentencePrediction)任务.

MLM 任务指将一句话输入给 BERT 之前,随机将这几

句话中１５％的单词或字用[MASK]标记替换,然后要求模型

根据剩余未被替换的词汇预测出被遮蔽的原单词或字,最终

的损失函数只计算被遮蔽的那个单词或字;下一句预测任务

是为了预训练句子之间的关系模型,即给定同一篇文章中的

两个句子,判断第二句是否紧跟第一句之后.BERT 模型对

MLM 任务和下一句预测任务进行联合训练,使其尽可能全

面、准确地刻画输入文本的整体信息,以便为针对特定 NLP
任务进行微调提供更好的模型参数初始值.BERT模型针对

句子对任务的微调过程如图２所示.

图２　BERT的微调过程

Fig．２　FineＧtuningprocedureofBERT

BERT模型对输入的代码长度有一定限制,但它的深度

双向预测模型使其在训练时能更好地利用上下文信息,且有

一定纠错能力.它对补丁进行分类时既能有效过滤错误补

丁,也能在一定程度上识别正确补丁,但过滤错误补丁的能力

更强,因此本文将它与 Doc２Vec模型相结合来进行实验.

３　本文方法

３．１　方法的总体框架

本文方法共分为４个阶段,整体框架如图３所示.

图３　本文方法的整体框架

Fig．３　Overallframeworkofourmethod
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　　第一阶段是数据收集,这一阶段主要收集用于训练模型

的数据集以及用于验证的补丁集合;第二阶段是模型输入预

处理,这一阶段对输入模型的代码进行处理,并将数据转换为

模型可接受的形式;第三阶段是嵌入模型的训练;第四阶段则

是使用学习好的嵌入模型对生成的补丁集合进行验证,选择

正确补丁并过滤错误补丁.

３．２　数据收集

本文针对不同的模型选择了不同的训练数据.Doc２Vec
模 型 使 用 Bears[２３],Bugs．jar[２４],Defects４J[２１],ManySSＧ

tubBs４J[２５]以及 QuixBugs[２６]这５个基准集中的补丁来训练

代码嵌入;BERT模型使用自然语言数据集 Quora问题对数

据集进行训练.最后对模型进行评估时则使用了 Liu等[２７]

生成的补丁集合.

３．３　模型输入预处理

在对补丁进行验证时,两个模型的输入都需要将错误代

码片段以及需要验证的补丁代码片段分别表示成单行文本,

并将对应的错误代码片段与补丁代码片段的单行文本表示为

错误代码Ｇ补丁代码对,从而对错误代码Ｇ补丁代码对计算相

似性值或者进行分类,以判断补丁是否正确.

除此之外,还需要对 Doc２Vec模型的训练数据进行预处

理.在使用５个基准集中的补丁代码片段进行训练时,首先

同样需要分别保留补丁中的错误代码行与修复代码行,得到

错误代码片段和补丁代码片段.与需要验证的补丁不同的

是,此处不是得到错误代码Ｇ补丁代码对,而是将得到的两种

代码片段表示成单行文本,并将代码片段列表作为 Doc２Vec
模型的输入.

３．４　模型训练

本文使用５个基准集中的补丁代码片段来训练 Doc２Vec
模型,训练中使用的神经网络模型为段落向量的分布式词袋

PVＧDBOW 模型,这一模型相比 PVＧDM 模型所需的训练内

存更小,因为它只储存softmax权重,而无须储存词向量.

第二个嵌入模型考虑的是一个基础的预先训练好的１２
层BERT模型,这一模型增加了一个单线性层用于分类,实

验中将 该 层 作 为 分 类 器.输 入 训 练 数 据 后,预 训 练 好 的

BERT模型以及未训练的分类器会根据特定的句子对分类任

务进行训练.

３．５　补丁验证

这一阶段首先使用训练好的 Doc２Vec模型计算自动程

序修复工具生成的补丁代码与错误代码片段的余弦相似性,

并根据相似性大小将所有补丁按照降序排序,并选择相似性

高于阈值的补丁;同时使用 BERT模型对自动程序修复工具

生成的错误代码Ｇ补丁代码对分类,将使用 Doc２Vec模型挑选

出的补丁根据分类结果过滤掉错误补丁.这一过程类似于取

两种模型得到的正确补丁的交集.

４　实验

本文实验的运行环境为６４位 Windows与 Linux系统,４
个２．２０GHz的Intel(R)Xeon(R)Gold５１２０CPU,２４GB物

理内存,１个 GeForceRTX２０８０TiGPU,编译环境为 PyＧ

thon３.

４．１　数据集

表１列出了训练 Doc２Vec模型使用的５个Java基准集

Bears[２３],Bugs．jar[２４],Defects４J[１６],ManySStubBs４J[２５],

QuixBugs[２６]以及评估模型时使用的 Liu等[２７]生成的补丁集

合,并列出了各个数据集包含的补丁数目.

表１　各数据集包含的补丁数目

Table１　Numberofpatchescontainedineachdataset

Subjects
Correct
patches

Incorrect
patches

Labelled
datasets

Total

Bears ２５１ ０ － ２５１
Bugs．jar １１５８ ０ － １１５８
Defects４J ８６４ ０ － ８６４

ManySStubBs４j ３４０５１ ０ － ３４０５１
QuixBugs ４０ ０ － ４０
Liuetal． １２５ ４７４ Yes ５９９

Total ３６４８９ ４７４ － ３６９６３

本文使用 Quora问题对数据集来对 BERT 模型的句子

对分类方法进行微调.这一数据集收集了Quora平台上的问

题对,目的是挖掘具有相同意图的问题,以求快速找到高质量

回复.这一目的与本文找到与错误代码片段相似的补丁代码

的目的相同,因此在实验中选择这一数据集微调BERT模型.

４．２　评价标准

为了对本文方法进行评价,本文采用以下几个指标对实

验结果进行分析:

R＋＝ TP
TP＋FN

,R－＝ TN
TN＋FP

P＝ TP
TP＋FP

,F１＝２×P×(R＋)
P＋(R＋)

其中,TP 表示准确识别的正确补丁数量;FN 表示错误识别

的正确补丁数量;TN 表示准确识别的错误补丁数量;FP 表

示错误识别的错误补丁数量.而度量R＋为识别正确补丁的

召回率,表示生成的正确补丁中有多少补丁被预测为正确补

丁;R－为过滤错误补丁的召回率,表示生成的错误补丁中被

过滤的补丁概率;P 为准确率,表示所有被预测为正确补丁且

真正为正确补丁的概率.这几个度量的值越高,效果越好.

４．３　实验设计

为了验证本文提出的结合两个嵌入模型验证补丁正确性

方法的有效性,本文提出了两个研究问题:

RQ１:结合了两个嵌入模型的方法能否有效地选择正确

补丁并过滤错误补丁?

RQ２:使用本文的方法能否提高自动程序修复工具生成

的合理补丁集合中的补丁正确率?

为了回答以上两个问题,本文从两个方面进行研究.首

先使用Liu等的补丁集合评估本文方法的性能,并与单个模

型的效果进行比较,然后利用模型验证５个程序自动修复工

具生成的补丁.训练模型时,Doc２Vec模型的词向量大小为

２００,epoch为５００,而 Devlin等[２０]的报告表明,BERT模型的

批大小(Batch_size)设为３２、epoch设置为３较为理想,但由

于环境限制,实验中设置Batch_size为１６,而对于epoch,比较

之后,将其设为２而不是３,且将学习率设置为２×１０－５.

４．４　实验结果与分析

４．４．１　与单个嵌入技术比较

为了回答 RQ１,本文在 Liu等[２７]的１５个自动程序修复
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工具生成的补丁集合上进行了验证.我们在补丁集合上分别

评估了 Doc２Vec模型、BERT模型以及本文方法,即两者相结

合的方法,并将三者的效果进行了对比.至于实验结果的处

理,对于 Doc２Vec模型,实验中选择的相似性阈值是下四分

位数;对于本文方法,考虑到 BERT 模型过滤错误补丁的能

力较强,因此将分类的可能性阈值降低,避免过滤大量正确补

丁.实验中选定了６个阈值来验证本文方法的有效性,实验

结果如表２所列.阈值为０．１时,度量 F１值最高,因此最终

将可能性阈值设为０．１.

表２　BERT的阈值

Table２　ThresholdofBERT

Threshold R＋ R－ P F１
０．６ ０．４３７７ ０．６５１３ ０．６９６７ ０．５３７６
０．５ ０．４５３４ ０．６３９６ ０．５４９５ ０．５４９５
０．４ ０．４６３９ ０．６２６４ ０．６９４４ ０．５５５９

０．３ ０．４３１４ ０．５７３０ ０．６４９８ ０．５２７０

０．２ ０．４７８５ ０．５４２３ ０．６５７６ ０．５５５６

０．１ ０．５４６６ ０．４７３１ ０．６５５８ ０．５９７２

从表３可以看出,Doc２Vec模型识别正确补丁的召回率在

３种方法中最高,达到了０．７７１７,但是过滤错误补丁的召回率

却只有０．２８９３,说明 Doc２Vec模型过滤错误补丁的能力十分

有限;BERT模型分类器则能更有效地过滤错误补丁,但是识

别的正确补丁数不到所有正确补丁的一半;与前两者相比,虽

然本文方法各个度量的值都不是最高的,但是却弥补了两种模

型的不足,不仅能识别大部分正确补丁,也能过滤掉大量错误

补丁,而且准确率也与两种模型相差无几,这就可以回答RQ１,

即本文方法可以有效地选择正确补丁并过滤错误补丁.

表３　过滤错误补丁的结果

Table３　Resultsoffilteringincorrectpatches

Model R＋ R－ P F１

Doc２Vec ０．７７１７ ０．２８９３ ０．６６５２ ０．７１４５

BERT ０．４０４２ ０．６６５４ ０．６８９２ ０．５０９６

Doc２Vec＋BERT ０．５４６６ ０．４７３１ ０．６５５８ ０．５９７２

４．４．２　验证修复工具生成的合理补丁集合

我们将SimFix工具生成的合理补丁集合中的重复补丁

去掉,并将本文方法应用到该集合上,获得的结果如表４所

列.表４中＃CP 表示正确补丁个数,＃IP 表示错误补丁个

数,第２－第４列结果表示为x/y,其中x为自动修复工具生

成的补丁数目或准确率,y为使用本文方法过滤后得到的补

丁数目或准确率.

表４　在修复工具补丁集合上的评估结果

Table４　Evaluationresultsonpatchesoftools

Datasets ＃CP ＃IP P R＋ R－ top１０

SimFix ２４/１７ ４３/３４
０．３５８２/
０．４１４６

０．７０８３ ０．４４１９ ７

AVATAR ２１/１６ ４２/２４
０．３３３３/
０．４０００

０．７６１９ ０．４２８６ ３

FixMiner １４/１０ ２４/１２
０．３６８４/
０．４５４５

０．７１４３ ０．５０００ ４

TBar ２６/１８ ５３/２７
０．３２９１/
０．４０００

０．６９２３ ０．４９０６ ３

jKali ６/２ １９/２
０．２４００/
０．５０００

０．３３３３ ０．８９４７ ２

　　从表４中可以看到,本方法对SimFix工具生成的合理补

丁集合的识别正确补丁的召回率达到了０．７０８３,同时过滤掉

４４．１９％的错误补丁,准确率相比原来的３５．８２％也提高至

４１．４６％.结果表明,本文方法可以提高SimFix工具生成的

合理 补 丁 集 合 中 的 补 丁 正 确 率.同 样,对 于 AVATAR,

FixMiner以及 TBar这３个修复工具生成的合理补丁集合,

本文方法可以识别６５％８０％的正确补丁,同时可以过滤掉

４０％５０％的错误补丁,准确率也都有所提升.而对于jKali生

成的合理补丁集合,识别的正确补丁只有１/３,而过滤掉的错

误补丁高达８９．４７％,其原因是该工具生成的正确补丁过少,

准确率过低,使用本文方法后,准确率从２４％提升到了５０％.

例如,对于 Defects４J基准集中的 Chart项目中的缺陷 ChartＧ

２５,SimFix生成了一个错误补丁,而本文方法则将其识别为

错误补丁并进行了过滤.

之后,我们还将 Doc２Vec模型得到的相似性与 BERT分

类器得到的分类可能性相加来排序SimFix工具生成的合理

补丁集合,结果显示,在top５中,正确补丁有３个;在top１０
中,正确补丁有７个.对于 AVATAR,FixMiner以及 TBar
这３个修复工具,top１０中正确补丁也占１/３以上,而对于

jKali,识别 出 来 的 两 个 正 确 补 丁 都 在 top５ 中.这 回 答 了

RQ２,即本文方法可以有效地排序候选补丁,提高自动程序修

复工具生成的合理补丁集合中的补丁正确率.

５　有效性分析

我们从内部有效性和外部有效性两个方面对本文方法的

有效性进行了讨论.

对本文方法的内部有效性的影响主要来自嵌入模型在验

证的补丁集合上的结果的准确性,本文按照相关文献复现了

相应的模型,保证了结果的准确性.

对外部有效性的影响主要在于训练模型的数据集的规模

对模型效果的影响.本文选择了５个基准集中的３６３６４个补

丁代码来训练 Doc２Vec模型,尽管数据集不大,但是该数据

集中包含多种类型的补丁代码;同时增加了模型训练时的迭

代次数,在一定程度上弥补了不足.

６　相关工作

近年来,自然语言处理嵌入技术领域已经有了一定的发

展.如之前提到的 Doc２Vec[１９]和 BERT[２０],其中,Doc２Vec
已经被应用于各种软件工程任务.例如,Ndichu等[２８]使用

Doc２Vec学习 AST级别的代码结构表示来预测基于Java脚

本的攻击.但是实验表明,Doc２Vec在面对混淆的数据集时,

难以准确检测出恶意代码,这与本文发现的 Doc２Vec模型难

以过滤大量错误补丁相似.而本文方法使用 BERT 模型对

Doc２Vec模型的结果再次进行了过滤,从而弥补了 Doc２Vec
的不足,保证能够检测出大量错误补丁.在 Doc２Vec之后,

Alon等[２９]提出了code２vec,它是一种基于注意力的神经代码

嵌入模型,考虑代码中的结构信息,通过在 AST路径上训练

代码令牌实现.它的嵌入早已被用来预测代码片段的语义属

性,如方法名的预测.最近,Hoang等[３０]又提出了 CC２Vec,

它是一个专门的分层注意力神经网络模型,专门用于学习有
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相关提交信息引导的代码更改的向量表示.CC２Vec在提交

消息生成、错误修复补丁识别和及时缺陷预测方面具有很好

的性能.

之前的研究很大程度上忽略了对补丁正确性的分析,Qi
等[３１]对补丁正确性进行分析研究之后发现了过拟合问题.

他们对３个生成和验证程序修复系统(即 GenProg,RSRepair
和 AE)报告的补丁进行了系统分析,结果表明生成的绝大多

数补丁是不正确的,只是在错误程序的测试套件中过度拟合

了测试输入.为了提高补丁的正确率,方法之一是增强测试

套件,即需要更多的测试.Xiong等[３２]提出利用新测试用例

的自动生成,以及测量错误源程序和修复程序上失败测试的

行为相似性来评估 APR系统的补丁正确性.Tian等[１３]研究

了代码更改的表示学习对预测补丁正确性的影响.研究比较

了 Doc２Vec,BERT,code２vec以及 CC２Vec这４个表示学习

模型用于指导补丁正确性预测的效果,为嵌入在补丁正确性

预测这一方向的研究提供了广泛的实验结果.结果同样表明

Doc２Vec存在难以过滤错误补丁的问题,而 BERT难以识别

正确补丁.本文结合了 Doc２Vec和BERT两种嵌入技术,弥

补了两种嵌入技术的不足并结合了两者的优势,既能识别大

量正确补丁,又能过滤大量错误补丁.将本文方法应用在使

用测试套件验证补丁的５个程序自动修复工具生成的补丁

上,表明本文方法可以有效验证补丁正确性并提高验证效率.

结束语　本文提出了结合两种嵌入技术来验证补丁正确

性的方法,并在１５种自动程序修复工具生成的补丁集合上进

行了验证.实验表明,两种嵌入模型在自动程序修复工具生

成的补丁集合上的性能各有优势,但是不足之处也比较明显,

而本文方法可以弥补两者的不足,达到一个比较理想的效果,

既可以识别大部分正确补丁,也可以过滤掉大量错误补丁.

对５个自动修复工具生成的补丁进行验证,结果表明本文方

法可以识别６０％８０％的正确补丁,过滤掉４０％５０％的错误补

丁,提高了准确率,并且根据相似性与分类可能性之和对补丁

进行排序时,top１０的补丁中有１/３以上的正确补丁,尤其是

对于SimFix来说,top１０的补丁中正确补丁有７个,这证明本

文方法可以有效验证补丁正确性,提高补丁验证的效率.
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