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摘  要: 在传统调试过程中, 缺陷定位通常作为程序修复的前置步骤. 最近, 一种新型调试框架(统一化调试)被提

出. 不同于传统调试中缺陷定位和程序修复的单向连接方式, 统一化调试首次建立了定位与修复之间的双向连接

机制, 从而达到同时提升两个领域的效果. 作为首个统一化调试技术, ProFL 利用程序修复过程中伴随产生的大量

补丁执行信息逆向地提升已有缺陷定位技术的效果. 统一化调试技术不仅修复了可被修复的缺陷, 而且也为不能

被自动修复技术修复的缺陷提供了有效的调试线索. 虽然统一化调试是一个很有前景的研究方向, 但其在补丁验

证过程中涉及到了大量的测试用例执行(比如百万量级的测试执行), 因此时间开销问题严重. 提出一种针对于统

一化调试框架的加速技术(AUDE), 该技术通过减少对缺陷定位效果无提升的测试执行, 以提升统一化调试的效

率. 具体来说, AUDE 首先通过马尔可夫链蒙特卡洛采样方法构建补丁执行的初始序列, 随后在补丁执行过程中

将已执行的补丁信息作为反馈信息, 自适应性地估计每一个未执行补丁可能提供有效反馈信息的概率. 在广泛使

用的数据集Defects4J上对该技术进行了验证, 发现AUDE在显著加速 ProFL的同时, 并没有降低其在缺陷定位和

程序修复的效果. 例如: 在减少了 ProFL 中 70.29%的测试执行的同时, AUDE 仍在 Top-1/Top-3/Top-5 指标上与

ProFL 保持了相同的定位效果. 
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Abstract: Fault localization and program repair techniques have been extensively studied for over decades; their only connection is that 

fault localization serves as a supplier diagnosing potential buggy code for automated program repair. Recently, unified debugging has 

been proposed to unify fault localization and program repair in the other direction for the first time to boost both areas. ProFL, the first 

work on unified debugging, opens a new dimension that the large volume of patch execution information during program repair in turn 
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can help boost state-of-the-art fault localization. Note that even state-of-the-art program repair techniques can only fix a small ratio of real 

bugs (e.g., <20% for Defects4J) and simply abort for the vast majority of unfixed bugs. In contrast, unified debugging not only directly 

fixes bugs when possible, but also provides debugging hints for bugs that cannot be automatically fixed (e.g., the patch execution 

information from such unsuccessful repair can still help boost fault localization for manual repair). Although demonstrated to be a 

promising direction, unified debugging relies on massive test executions (i.e., million test executions) and can cost hours for execution. 

This work proposes AUDE to accelerate unified debugging by reducing test executions that provide little helpful feedback for improving 

fault localization. Specifically, AUDE first constructs an initial execution order of patches guided by Markov chain Monte Carlo sampling 

strategy, and then adaptively estimates the likelihood of each patch being informative during patch execution on-the-fly. The results on the 

widely-used Defejcts4J benchmark show that AUDE significantly accelerates ProFL by reducing 70.29% of test executions with 

negligible effectiveness drop in both fault localization and program repair, e.g., AUDE can localize the same number of bug methods at 

Top-1/Top-3/Top-5 as ProFL. 
Key words: software quality assurance; software testing; software debugging; fault localization; program repair 

软件缺陷(software bug)普遍存在于软件系统中, 而软件缺陷调试(debugging)往往代价巨大且具有挑战性. 

因此, 为了降低软件缺陷调试过程中的人工代价, 软件缺陷自动调试领域受到了非常广泛的关注. 其中, 最主

要的两个核心问题就是缺陷定位和程序修复. 缺陷定位技术, 通过静态或者动态的程序分析技术来识别程序

中可能出错的代码元素. 比较常见的缺陷定位技术包括基于频谱[110]、基于变异[1113]和基于程序切片[10]等. 

给定一个含有缺陷的程序, 缺陷定位技术通常会产生一个依照出错可能性(通常被称为可疑度)降序排序的程

序元素列表. 随后, 开发者可通过从头遍历该列表, 依次检查程序元素, 从而加速人工修复的过程. 程序自动

修复技术[1426]旨在没有人工干预的情况下, 自动化地修复程序中的缺陷. 通常来说, 程序自动修复技术往往

会先应用已有的缺陷定位技术来识别可能出错的代码元素, 然后在此基础上进行后续的补丁生成. 例如, 很

多近期的程序自动修复技术[2729]的第 1 步即是应用基于频谱的缺陷定位技术 Ochiai[30]来识别出错的代码元

素. 缺陷定位和程序修复这两个领域自提出以来已被研究了很多年, 在传统的调试场景下, 缺陷定位和程序

修复通常以这种单向的方式进行连接. 但是, 目前无论是缺陷定位还是程序修复技术在实际中都仍未得到广

泛的应用[31,32]: 已有的缺陷定位技术在实际中的效果表现仍然非常有限[33,34], 而已有的程序自动修复技术只

能修复很小的一部分(在数据集上 Defects4J[35]不到 20%)真实缺陷[2729,36,37]或者某一类特定的程序缺陷[34]. 

最近, 一种双向连接缺陷定位和程序修复的统一化调试方法[31,32]被提了出来. 作为首个统一化调试方法, 

ProFL[31,32]利用了大量修复过程中产生的补丁执行信息来逆向提升已有缺陷定位技术的效果. 该技术不仅将

程序自动修复的适用范围拓展到了所有缺陷(不仅仅是原来小部分可以被自动修复技术成功解决的缺陷), 而

且也大幅度提升了已有缺陷定位技术的效果. 例如, ProFL 通过利用修复工具 PraPR[27]在修复过程中产生的补

丁信息, 不仅比主流的基于频谱和基于变异的缺陷定位技术至少多将 37.6%的缺陷代码元素排到可疑度列表

第一位, 而且在效果上也超越主流的基于学习的非监督和监督缺陷定位技术[38,39]. 

虽然颇具前景, 但统一化调试方法中仍存在着不容忽视的效率问题. ProFL 工作提到了其中存在的效率问

题, 并且提出了只使用部分补丁执行矩阵信息来辅助提升缺陷定位的建议. 例如: 优先执行之前失败的测试

用例然后再执行之前通过的测试用例, 并且一旦有任意测试用例在当前补丁上执行失败就终止当前补丁的执

行. 尽管应用了上述效率优化策略, 但对于 Defects4J 中的大型项目(例如 Closure), ProFL 仍然要花费很多个小

时来收集必须的补丁执行信息[31,32,40]. 这个过程往往涉及到了百万级别的测试用例执行(值得注意的是: 对于

每一个补丁执行, 往往存在多个测试执行). 

考虑到统一化调试所依赖的大量测试执行已成为其实际应用中的一大难题, 在本文中, 我们提出了一种

统一化调试加速技术, 旨在更好地平衡统一化调试的效率和效果. 我们的基本思想是: 在海量需要被执行的

补丁中, 存在着很多对提升缺陷定位没有帮助因此也没有必要被执行的补丁. 在本文中, 我们将这一类补丁

称为无信息性补丁. 相应地, 对于那些可以提供改善定位效果的反馈信息的补丁, 我们则称其为信息性补丁. 

基于这一思想, 提出了 AUDE (accelerating unified debugging), 一种基于补丁是否具有信息性以优化补丁执行

的统一化调试加速技术. AUDE 主要分成两个部分, 包括初始优化和补丁执行过程中的自适应性推导: 在初始
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优化阶段, 对于所有生成的补丁, AUDE 基于它们的可疑度和马尔可夫链蒙特卡洛采样方法[41,42]来决定所有

补丁的初始执行顺序; 在自适应推导阶段, 根据补丁初始的执行顺序, AUDE 迭代地选择一个补丁并根据其具

有信息性的可能性来决定是否执行它, 而该可能性是根据目前为止所有已经执行的补丁信息进行概率推导得

出的. 自适应推导过程不断迭代重复, 直到似真补丁出现(plausible patch, 即通过所有测试的补丁)或没有剩余

的待验证补丁. 

我们在广泛使用的数据集 Defects4J 中所有 395 个真实缺陷上对 AUDE 进行了实验验证. 实验结果显示, 

AUDE 减少了 ProFL 中 70.29%的测试执行, 显著地加速了 ProFL; 并且在加速的同时, AUDE 没有在缺陷定位

和自动修复中引入明显的效果损失. 例如: 与 ProFL 相比, 对于相同数目的缺陷, AUDE 仍将相同数目的缺陷

代码排到了可疑度列表的第 1 位/第 3 位/第 5 位(Top-1/Top-3/Top-5). 值得注意的是, 相关工作[31,32]已经验证了

ProFL 的效果胜过已有的主流缺陷定位技术(甚至包括了最新的基于深度学习的缺陷定位技术 DeepFL[38]). 同

时, 在被跳过的 70.29%的测试执行后, 只有很小的一部分(5.34%)似真修复被 AUDE 地丢失了. 

总的来说, 本文做出了下述贡献: 

 方法: 第 1 个针对于统一化调试的加速方法(AUDE), 自适应地根据补丁具有信息性的概率来调整补

丁执行的顺序和减少测试用例的执行; 

 实现: 一个建立在最新统一化调试框架 ProFL 上的方法实现. 

1   背景介绍 

1.1   传统调试 

在传统调试场景下, 缺陷定位和程序修复通常是单向连接的: 缺陷定位为程序修复提供了后续生成补丁

的出错代码位置. 

缺陷定位[110]在近年来被广泛地加以研究, 通常用来为程序修复识别潜在的出错代码位置. 基于频谱的

缺陷定位技术, 作为一种使用最为广泛的缺陷定位技术之一, 利用原来失败和通过测试用例在出错程序上的

覆盖信息来计算程序元素(例如程序语句或函数)的可疑度(如上文所述, 可疑度衡量代码元素出错的可能性). 

基于频谱的缺陷定位技术的核心思想是, 被更多失败测试用例覆盖的程序元素比被更多通过测试用例覆盖的

程序元素更加可疑. 至今为止, 有大量的基于频谱的缺陷定位技术, 包括 Tarantula[43]、Ochiai[44]和 Ample[3]等

等. 然而, 覆盖信息并不能完全准确地反映程序元素对于执行结果的影响. 为了弥补覆盖信息和影响信息之

间的差距, 基于变异的缺陷定位技术[5,1113]被提了出来, 这项技术基于变异测试的思想对程序代码进行变换, 

从而模拟变换对执行结果的影响. 例如 Metallaxis[13], 作为一项主流的基于变异的缺陷定位技术, 在计算可疑

度值时就是基于变异前后所有类型的失败信息受到的影响. 除了基于频谱和基于变异的缺陷定位技术以外, 

大量其他信息也被用在缺陷定位技术当中, 如程序中的不变量[45]、缺陷报告[46]、谓词翻转[47]、代码复杂度[48]

以及程序切片[10]等等. 除此之外, 研究人员还提出基于学习的定位技术[38,49,50], 同时整合利用上述多维度的

信息来源. 

程序自动修复[1417,51]旨在不需要人力参与的条件下, 自动化地修复软件中的缺陷. 程序自动修复领域自

提出以来, 一直都被密切地关注和讨论. 主流的程序自动修复技术通常先借助现成的缺陷定位技术来识别可

能出错的程序元素列表, 随后通过依次修改可疑度列表中的程序元素来为其生成补丁, 同时, 每个生成的补

丁都会通过执行测试用例而被验证. 

至今为止, 研究人员提出了各种不同的策略, 通过尝试性地修改程序代码找到出错程序的似真补丁(即通

过所有测试用例的补丁). 基于语义的修复技术[21,23]使用语义分析(例如符号执行)来综合生成程序条件语句或

者更为复杂的代码片段, 使其可以通过所有的测试用例. 基于搜索的自动修复技术[23,28,29,52]往往基于某种生

成补丁的规则, 在所有候选补丁中搜索似真补丁. 后者由于其在大型实际软件系统中的可拓展性, 受到了研

究人员更多的关注. 例如, 最新字节码自动修复技术 PraPR[27]成功地为 Defects4J 数据集中的 43 个缺陷成功生

成了正确补丁. 
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尽管调试技术在过去几十年里被广泛地研究, 但到目前为止, 已有的缺陷定位技术在实际中仍然表现出

比较有限的效果; 同时, 已有的自动修复技术也只能修复很小一部分的真实缺陷或者某种特定类型的缺陷[53]. 

例如, 一些主流的自动修复技术[27,28]只能修复 Defects4J 中不到 20%的真实缺陷. 

1.2   统一化调试 

最近, 双向连接缺陷定位和程序修复的统一化调试[31,32]技术被提了出来. 其中, Lou 等人[31,32]提出了首个

统一化调试技术 ProFL. 该技术逆向连接缺陷定位和程序修复, 通过分析程序修复过程中的补丁信息来帮助

提升已有的缺陷定位结果. 其实验结果表明, 程序修复可以显著地提升缺陷定位的效果. 基于最新的自动修

复工具 PraPR, ProFL 不仅可以比主流的基于频谱和基于变异的缺陷定位技术至少多将 37.6%的缺陷代码元素

排到可疑度列表第一位, 而且在效果上也超越主流的基于学习的非监督和监督缺陷定位技术. 除了 ProFL 以

外, Xu 等人也提出了基于类似思想的定位改善技术 Restore[54]. 与 ProFL 不同, Restore 依赖于开发人员提供出

错的函数作为输入, 进而利用补丁执行信息来改善语句级别的缺陷定位效果. 

这种在缺陷定位和程序修复之间所建立的双向连接机制, 充分利用了那些不能被自动修复技术所修复的

缺陷(在传统调试中, 这一情况被视为失败的修复继而直接退出), 将自动修复的应用范围拓展到所有可能的

缺陷, 并且也提升了缺陷定位的效果. 虽然这是一个有前景的方向, 统一化调试由于涉及到大量的测试用例

执行, 其中仍然存在着不容忽视的效率问题. 例如: 尽管 ProFL 已经采用了一定的效率优化策略(优先执行原

来失败的测试用例然后执行原来成功的测试用例, 终止当前补丁的验证当有任意测试用例在当前补丁上执行

失败时), 它仍然需要花费很多时间来收集百万测试用例执行信息来达到改善缺陷定位的目的. 

在本文的工作中, 我们提出了第一个加速统一化调试技术的加速方法 AUDE. 具体来说, AUDE 在不降低

定位和修复效果的同时, 大幅地减少所需执行的测试用例数目, 从而显著加速当前统一化调试技术 ProFL. 值

得注意的是: Mike 等人[55]和 Li 等人[49]曾提出一些简单的针对基于变异的缺陷定位加速技术, 其中, Mike 等人

随机地执行一部分变异体, 而 Li 等人则只执行在被原来失败测试用例覆盖的程序元素上生成的变异体. Li 等

人的策略在相关工作实验中被证明优于 Mike 等人的优化策略, 而前者已经默认在 AUDE 中被使用. 并且, 之

前针对基于变异的缺陷定位加速方法对于每个变异体会执行所有测试用例, 而 AUDE 则不会执行所有的测试

用例. 换言之, 当任意测试用例在当前补丁上执行失败时, AUDE 会终止当前补丁的验证. 

2   示  例 

在本节中, 我们用一个真实缺陷(Closure-32)作为例子来阐述现有统一化调试方法 ProFL 中存在的效率问

题, 并且解释我们方法背后的动机. Clossure-32 是软件 Google Closure Compiler 在被广泛使用的数据集

Defects4J[20]上的第 32 个错误版本. 表 1 呈现了该缺陷的具体细节. 由于空间限制, 我们只展现一部分涉及到

的关键函数和测试用例来帮助解释. 

 ProFL 是如何工作的. 

给定一个出错程序及其失败测试用例集合, ProFL 首先使用现成的缺陷定位技术(例如基于频谱的缺陷定

位技术)来为程序元素(例如函数)生成基于可疑度降序排列的初始排序列表; 其次, ProFL采用最新的程序自动

修复技术(即PraPR)来生成和验证补丁; 最后, ProFL将返回似真补丁(若存在的话)和通过补丁执行信息精化过

的缺陷定位列表. 首先, ProFL 使用 Ochiai 公式[30]计算每个语句的可疑度, 随后, 对于每个函数采用其包含的

所有语句的可疑度最大值作为其可疑度(即聚集策略[48]). 在表 1 中, 列“SBFL”代表了基于频谱缺陷定位计算

出的初始可疑度, 列“MID”代表了每个函数的唯一标识符(这些函数按照它们的初始可疑度进行降序排列). 由

于基于频谱的缺陷定位技术本身的局限性, 真正有错的函数 extractMultilineTextualBlock 一开始便被排在可疑

度列表的第 5 名(即 Me5). 其次, ProFL 使用最新的程序自动修复技术 PraPR 对 Closure-32进行缺陷修复. 然而, 

由于修复这个缺陷需要涉及到多行代码的复杂修改, 因此没有正确或者似真补丁被生成. 这样的失败修复案

例, 在传统的缺陷调试场景下往往直接被报告为失败修复并结束整个调试过程. 但在统一化调试中, 整个修

复过程中的所有补丁执行信息会被收集并用来逆向改进缺陷定位的结果. 列“PID”代表了每一个生成补丁的
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唯一标识符, 而列“原来失败的测试用例”和列“原来通过的测试用例”则分别代表了原来失败的测试和原来通

过的测试在该补丁上的执行结果, 其中, 空白代表了该测试用例并未覆盖产生补丁的代码位置, 因此出于效

率考虑而不在该补丁上被执行. 举例来说, P1 被 4 个原来失败的测试用例(即 ft1 到 ft4)和两个原来通过的测试

用例(即 pt1 到 pt2)所覆盖, 并且测试用例 ft1 到 ft4 都在 P1 执行通过. 最后, ProFL 利用测试执行结果对函数进

行分类, 从而改进原有的定位效果. 列“补丁分类”则展现了相应的分类结果. 一个补丁可以是: 

(1) CleanFix(正向补丁): 当至少有一个原来失败的测试用例在该补丁上执行通过且没有任何原来通过

的测试用例在该补丁上执行失败时(例如 P61); 

(2) NoisyFix(交错补丁): 当至少有一个原来失败的测试用例在该补丁上执行通过且存在原来通过的测

试用例在该补丁上执行失败时(例如 P62); 

(3) NonFix(空白补丁): 不存在任何测试用例在该补丁上的执行结果发生改变(例如 P2); 

(4) NegFix(负向补丁): 当不存在任何原来失败的测试用例在该补丁上执行通过但至少有一个原来通过

的测试用例在该补丁上执行失败时(例如 P5). 

根据预先定义的不同类别补丁之间的偏序关系(CleanFix 正向补丁>NoisyFix 交错补丁>NonFix 空白补丁> 

NegFix 负向补丁), 每个函数根据在其产生所有补丁中的优先级最高的补丁类型作为其类型. 在这个基础上, 

函数之间按照它们所属的补丁类型进行二次排序, 而属于同一个类别的函数则根据其初始可疑度(即基于频

谱定位技术计算得出的可疑度)进行排序. 例如: 通过重新排序, 出错的函数 Me5 从原来的可疑度第 5 名排到

了第 1 名, 因为它是一个属于 CleanFix 正向补丁的函数. 

 效率问题. 

ProFL 将程序自动修复的可应用范围拓展为所有缺陷(不仅仅是那些可以被自动修复技术解决的缺陷), 

同时也改进了缺陷定位的效果. 尽管非常有效, 但 ProFL 由于涉及到了大量的测试用例执行, 其中存在着不

容忽视的效率问题. 在 Closure-32 中, PraPR 总共产生了 152 867 个待执行的补丁. 基于效率上的考虑, 对于每

一个补丁, ProFL 优先执行原来失败的测试用例然后再执行原来通过的测试用例, 并且终止当前补丁的执行当

有任意测试用例在当前补丁上执行失败时. 上述两点都是程序修复在实际应用时常用的提高效率的策略. 尽

管如此, ProFL 仍然进行了 159 351 次测试执行, 而其中很大一部分并没有提供对改进缺陷定位有帮助的信息. 

例如: 在 P1 被执行之后, P2 的执行结果对于 Me1 的最终可疑度排序并不会产生影响, P2 所属的补丁类型

(NonFix 空白补丁)优先级不如 P1(NoisyFix 交错补丁)的高. 又例如: P62、P63 和 P64(即交错补丁)也都返回了

冗余的反馈信息, 在改进 Me5 的最终定位排名上效果重叠. 

表 1  Closure-32 示例 

MID 可疑方法 SBFL
补丁 

原来失败的 
测试用例 

原来通过的 
测试用例 

PID 补丁分类 ft1 ft2 ft3 ft4 pt1 pt2 pt3 pt4 pt5

Me1 
2530: private boolean parse(){ . . .  函数可疑度=0.84 (函数补丁分类=NoisyFix) 

2536:   if (preserve. length()>0) { . . .  0.84 P1 NoisyFix ✓ ✓ ✓ ✓ ✗ ✗   

2547:     if (fileLevelJsDocBuilder!=null) . . .  0.60 P2 NonFix ✗ ✗  ✓ ✓   

Me2 
1206: public void setLicense() { . . .  函数可疑度=0.79 (函数补丁分类=NonFix) 

1207:   lazyInitInfo();  0.79 P3 NonFix ✗ ✗ ✗ ✓ ✓   
… 

Me5 

1329: private void extractMultilineTextualBlock(){ . . . 函数可疑度=0.57 (函数补丁分类=CleanFix) 

1370:   if (option!=WhitespaceOption. SINGL_LINE) { 0.41
P41

P42

NonFix
NonFix

✗
✗

✗
✗

 
✓ 
✓ 

✓ 
✗ 

  

1371:     builder.append(“\\n”); . . .  0.20 P5 NegFix ✗   ✗   

1408:   if (builder.length()>0){ . . .  0.55

P61

P62

P63

P64

CleanFix
NoisyFix
NoisyFix
NoisyFix

✓
✓
✓
✓

✗
✗
✗
✗

✗
✗
✗
✗

✓ 
✓ 
✓ 
✓ 

✓ 
✓ 
✓ 
✓ 

✓ 
✗ 
✗ 
✗ 

✓ 
✓ 
✓ 
✓ 

✓ 
✓ 
✓ 
✓ 

✓
✓
✓
✓

1409:     builder.append(“”); 出错代码 0.57 P7 CleanFix ✓ ✓ ✗ ✗ ✓ ✓ ✓ ✓ 
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加速 ProFL 的关键在于只执行能为改进缺陷定位提供一定帮助信息的补丁(在本文中称为信息性补丁)而

跳过执行不能提供有效信息的补丁(相应地, 无信息性补丁). 总的来说, 随着越来越多的补丁在程序自动修复

过程中被执行, 不断增长的补丁执行信息可以为后续未执行的补丁是否具有信息性提供推断的依据和线索. 

因此在本文中, 我们将自适应地分析不断积累的补丁执行信息, 从而在未执行补丁中识别出信息性和无信息

性补丁. 

3   方法描述 

我们提出了针对统一化调试的加速技术 AUDE, 通过动态地分析已有的补丁执行信息来判断未执行补丁

是否具有信息性, 从而优化补丁的执行. 图 1 表示了 AUDE 加速统一化调试的整个过程. AUDE 内包含了两部

分内容: 初始优化和自适应性推导. 前者在所有补丁执行前构建了初始的补丁执行序列; 在补丁执行时, 后

者基于已执行补丁信息进行概率推导, 而自适应地执行或者跳过序列中的补丁. 

 

图 1  统一化调试加速技术方法流程 

在初始优化阶段, AUDE 基于马尔可夫链蒙特卡洛采样方法(MCMC)[41,56]迭代地从未被选择的补丁集合

中选出补丁, 追加到补丁执行序列尾部. 通过这种方式, AUDE 产生了一个满足以下两个条件的初始补丁执行

序列: (1) 发生在高可疑度代码片段的补丁更可能被优先执行; (2) 发生在低可疑度代码片段的补丁仍然有被

执行的低可能性. 关于这一部分的更多细节可参见第 3.1 节. 

在自适应推导阶段, AUDE 以迭代的方式依次基于补丁初始执行序列中每个补丁有信息性的可能性来判

断它们是否要被执行. 信息性补丁会被执行, 并且它的执行结果会被收集. 被判断为无信息性的补丁会从执

行序列中被移除. AUDE 不断重复这个过程, 直到出现似真补丁或执行序列中已经没有待执行的补丁. 特别

地, 我们将上述判断补丁是否具有信息性的过程转化为一个概率推导问题. 对于每个补丁, 其是否具有信息

性的可能性作为一个随机变量. 对于一个未执行的补丁 P, 所有当前已被执行的补丁信息可被作为观测现象, 

而补丁 P 与已执行补丁之间可以建立条件概率. 推导出来的后验概率即表征了在当前补丁执行结果的基础上, 

P 具有信息性的可能性. AUDE 倾向于执行后验概率高的补丁, 根据新的执行结果不断更新观测现象和先验概

率. 关于这一部分的更多细节可参见第 3.2 节. 

3.1   初始优化 

在自适应推导阶段之前, AUDE 在该阶段构建了初始补丁执行序列. 在许多主流的程序自动修复技术 

中, 补丁的执行顺序是完全按照它们改变的代码片段可疑度降序排列的. 这样的执行顺序并不能很好地适用

于我们的场景: (1) 修改相近代码的补丁会被频繁地执行, 从而降低了即时反馈信息的多样性和推导的稳定

性; (2) 修改可疑度高的代码的补丁总是比修改可疑度低的代码的补丁优先执行, 从而降低了初始可疑度低的

出错函数被重新排列的可能性(尤其是考虑到实际修复过程往往在似真补丁被发现后就被整体终止). 因此, 

为了保证在修复过程中补丁执行信息以一种平衡和有信息增益的方式逐渐积累, 修改可疑度高的代码的补丁

应当有较大的但并非决定性大的概率被优先执行. 而该问题可以进一步抽象为给定概率分布下的采样问题. 
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为了解决这一问题, 在AUDE中, 我们采用了马尔可夫链蒙特卡洛采样方法(MCMC)[41,42], 通过构建马尔

可夫链趋近期望的概率分布, 从而迭代式地构建序列. 更确切来说, AUDE 首先根据补丁的初始可疑度将其分

入不同的优先队列; 随后采用 MCMC 采样方法迭代式地决定一个优先队列, 并从中随机选取一个补丁加入补

丁执行序列末端. AUDE 不断重复第 2 个步骤, 直到完成包含所有补丁的执行序列构建. 

 优先队列. 

所有生成的补丁会根据其生成处代码的初始可疑度(即应用 Ochiai 公式的基于频谱的缺陷定位技术)被分

入不同的优先队列中. 具有同样初始可疑度的补丁会被分入同一个优先队列中, 而所有优先队列会按照其所

在的可疑度进行降序排列. 为了更好地解释方法, S 代表了所有优先队列的排序列表, Pos(s)则返回优先队列 s

在排序列表中 S 的下标. 

 MCMC 采样. 

AUDE 应用一种广泛使用的 MCMC 方法——Metropolis-Hastings 算法[41,42]来迭代式地决定下一步选择的

优先队列 s. 采样的过程是迭代式的, 在当前第轮迭代时, 下一个样本(即下一个被选择的优先队列 s)的选择

依赖于上一轮1 迭代时的 s 选择. 整个迭代选择过程类似于 Bernoulli 实验. 给定每一轮实验成功的可能性

p, 第 k 轮实验是第 1 次成功实验的概率可以通过下面公式(1)计算得到: 

 PBernoulli(X=k)=(1p)(k1)p(k=1,2,3,…,Ns) (1) 

其中, NS 代表了所有优先队列 S 的总数目. 

我们将在上一轮(第1 轮)被选择的优先队列记为 s1, 在当前轮(第轮)被选择的优先队列记为 s. 

Metropolis-Hastings 算法按照公式(2)来计算状态从 s1 迁移到 s之间的成功率: 

 1
1

( ( ))
( ) min 1,

( ( ))
Bernoulli

acc
Bernoulli

P X Pos S
P S S

P X Pos S


 





 
   

 
 (2) 

该计算公式可进一步简化为公式(3): 

 1( ) ( )
1( ) min(1,(1 ) )Pos S Pos S

accP S S p  
 


     (3) 

基于这种方式, 状态更容易从低优先级队列转移到高优先级队列, 而从高优先级到低优先级的转移虽然

发生的概率较低但仍然存在, 并且它取决于高低优先级之间的排名差距. 一旦当前轮的优先队列 s 被决定, 

AUDE就从该优先队列中随机选择一个未被执行的补丁, 并将其追加到初始补丁执行序列末端. AUDE不断重

复选择一个优先队列和从中选择一个补丁的过程, 直到完成初始补丁执行序列的构建. 

类似于之前的相关研究[57,58], 我们遵循以下 3 点规则来估计每轮实验的成功率 p 的数值: (1) 所有实验 

成功率接近 1, 即 ( 1)

1

0.95 (1 ) 1;
sN

k

k

p p



≤ ≤  (2) 选择第 1 个优先队列的概率大于 1/NS, 即
1

;
s

p
N

  (3) 仍然存

在选择最低概率的优先队列的可能性, 即 10.01 (1 ) .sNp p≤  在此基础上, p 的取值空间限定于[pmin,pmax], 我 

们采用中间值作为 p 的最后估值. 

3.2   自适应性推导 

对于初始执行序列中的每一个补丁, AUDE 根据已执行补丁信息来推导其具有信息性的概率, 并根据该

概率决定执行或跳过该补丁. 

根据 ProFL 的信息反馈机制, 当至少有一个原来失败的测试用例在某补丁上执行通过时, 该补丁 P 即被

认为是有信息性的; 否则, 执行该补丁对于改进定位结果和修复效果只能提供非常有限的帮助. 换言之, 避

免执行这样的补丁, 可以在不损失效果的情况下提升效率. 基于这样的设定, AUDE采用了贝叶斯推导理论[59]

公式(4), 根据已有的补丁执行结果来推导一个补丁是否具有信息性, 而不是直接执行所有未执行补丁: 

 
( | 1) ( 1)

( 1| )
( )

p X p X
p X

p

 
 

   (4) 

其中, 随机变量 X 表示补丁 P 是否有信息性. X 是一个二元变量, 具体地, X=1 说明 P 具有信息性, X=0 说明 P 
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不具有信息性. p(X=1|)代表了随机变量 X 基于当前观测结果上其具有信息性的后验概率, 它可以通过先验

概率 p(X=1)、条件概率 p(|X=1)和概率 p()推导得到. 概率 p()标准化了联合后验概率, 可通过全概率公式 

(5)计算得到: 

 p()=p(|X=1)p(X=1)+p()p(X=0)p(X=0) (5) 

接下来, 我们来解释如何形式化地表示涉及到的概率. 

 先验概率. 

p(X=k)(其中, k=0或 1)代表了观测到任何现象之前的初始先验概率分布. 考虑到一个补丁不具有信息性当

没有任何原来失败的测试用例在该补丁上执行通过时, 其定义如等式(6)所示: 

 
( 1) 1 (1 )

( 0) (1 )

f

f

n
pass

n
pass

p X p

p X p

    


  
 (6) 

其中, ppass 代表了测试用例 t 在补丁 P 上通过的概率. 因为在推导的初始阶段我们并没有针对该测试用例执行

结果的任何观测指标和先验知识, 因此对于所有测试用例 ppass, 初始值为 0.5(即失败和通过的可能性是相等

的). 这也是初始估计先验概率时的常见做法[60,61]. nf 则代表了需要在补丁 P 上执行的原来失败的测试用例的

总数目. 

 观测现象. 

AUDE 通过相似补丁分组, 将当前所有补丁执行信息总结为一组观测现象. 考虑到效率问题, 在本文 

中, 我们将推导的范围限制在函数内部. 换言之, 当推导补丁 P 的执行结果时, 我们只考虑和 P 修改同一个函

数的其他已执行补丁信息. 

AUDE 首先根据测试用例覆盖情况, 将补丁分成 ng 个组 1 2, ,..., ,
gng g g  即被同样测试用例集合覆盖的补丁 

会被分到同一个组. 这里提到的测试用例覆盖补丁, 指的是测试用例覆盖了该补丁修改的代码位置. 我们将

覆盖补丁 P 的测试用例集合记为 Tcov(P). 对于任意在同一个补丁相似组 gk 的两个补丁 Pi 和 Pj, 覆盖它们的测

试用例集合是一样的, 即 Tcov(Pi)=Tcov(Pj). 

对于每个补丁相似组 gk, 我们用观测结果 ok 代表是否存在任一原来失败的测试用例在该组任一补丁上执

行通过, 计算方式如公式(7): 

 cov

cov

1,   ,  ( ) ,  [ ] pass

0,  ,  ( ) ,  [ ] fail
k f

k
k f

P g t T P T P t
o

P g t T P T P t

            
 (7) 

Tf 代表了原来失败的测试用例集合, P[t]代表了测试用例 t 在补丁 p 上的执行结果(失败或通过). 给定函数 

Me 中的 ng 个补丁相似组, 观测结果合集则是各个补丁组上观测结果的总集, 1 2 3{ , , ,..., }.
gno o o o  

 条件概率估计. 

因为存在多个组的观测结果, 条件概率 p(|X=k)可以被看成是相关事件的联合概率, 如公式(8): 

 1 2
1
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g

g

n
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i
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

      (8) 

根据公式(8)和公式(5), 最基础的推导公式(4)可以被进一步拓展为公式(9): 
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p(oi|X=k)代表了观测结果 oi 在给定 X=k 时的条件概率. 举例来说, p(oi=1|X=1)则表示了当给定补丁 p 具有

信息性时, 至少在补丁相似组 gi 存在一个信息性补丁时的概率. 根据以下两点假设, 公式(10)定义了可能性函

数 p(oi|X=k): (1) 两个补丁相似组之间越相近, 它们就有更大的可能性具有相同的观测结果且有更小的可能性
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具有相反的观测结果; (2) 这两个补丁组中执行的补丁数目越多, 假设 1 的可信度就越高. 特别地, 观测结果

oj 和给定补丁 P 都具有信息性 p(oj=1|X=1)或都不具有信息性 p(oj=0|X=0)的可能性正向关于(1)补丁 P 所在的补

丁相似组 gi与 oj所在的补丁相似组 gj之间的相似度和可信度Con(gj). 相反的可能性 p(oj=0|X=1)和 p(oj=1| X=0)

则与这两个补丁相似组的相似度成反比: 
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 (10) 

在公式(10)中, gj代表了观测结果 oj所在的补丁相似组, 而 gi代表了给定补丁 P 所属的补丁相似组. Sim(gi, 

gj)根据覆盖补丁的原失败测试用例集合计算了补丁相似组 gi 对于 gj 的相似度, 见公式(11): 

 cov cov

cov

| ( ) ( ) |
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i j f
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j f

T g T g T
Sim g g

T g T

 
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Sim(gi,gj)代表了相对相似性, 因此它具有不对称性, 即 Sim(gi, gj)Sim(gj,gi). Con(gj)代表了观测结果 oj 的

可信度, 见公式(12): 
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其中, PExe 代表了当前执行的补丁. 当越来越多 gj 内的补丁被执行时, Con(gj)就会越大. 微量偏移 e(例如 0.05)

将可能性 p(oj|X)标准化到区间[e,1e], 从而避免公式(9)中出现除 0. 不直接使用 0.0 或者 1.0 而使用接近它们

的数值, 也是概率推导中的常见做法[60,61]. 

在每一轮迭代结束后, AUDE 会根据针对补丁 p 推导得出的后验概率来概率性地执行 p, 并同时收集它的

执行结果(如果 p最终被执行了). 收集的新执行结果会同时用来重新更新观测结果和之前的概率, 从而为下一

轮推导做准备. 

4   实验设定 

4.1   研究问题 

 RQ1. 加速程度: AUDE 能够在多大程度上减少统一化调试中的测试执行? 

 RQ2. 效果损失: AUDE 在缺陷定位和程序修复上引入了多少效果损失? 

 RQ3. 方法开销: AUDE 中自身存在的时间开销是多大? 

 RQ4. 敏感性分析: AUDE 方法中每一部分对于结果的提升各有多少帮助? 

 RQ5. 参数分析: 

 RQ5a. 参数 e 的取值对 AUDE 的效果影响有多大? 

 RQ5b. AUDE 在不同的初始定位技术上表现如何? 

4.2   验证数据集 

我们在数据集 Defects4J 上所有的 395 个真实软件缺陷上对 AUDE 进行了实验验证 . 我们选用了

Defects4J, 因为它是一个在缺陷定位领域和程序自动修复领域都被广泛使用的数据集. 表 2 描述了所涉及项

目的基本信息, 其中, 列“ID”代表了项目的标识符, 列“项目名”和列“缺陷数目”则分别描述了项目的全名称及

其所涉及到的缺陷版本总数, 列“行数”和列“测试数目”则罗列了该项目首版本的代码行数和测试用例个数. 
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表 2  验证数据集信息 

ID 项目名 缺陷数目 测试数目 行数

Lang Apache commons-lang 65 2 245 22K
Math Apache commons-math 106 3 602 85K
Time Joda-Time 27 4 130 28K
Chart JFreeChart 26 2 205 96K

Closure Google Closure compiler 133 7 927 90K
Mockito Mockito 38 1 366 23K

Defects4J (1.2.0) 395 21 475 344K
 

4.3   实验自变量 

为了衡量方法加速效果和因加速引入的效果损失(RQ1 和 RQ2), 我们将 AUDE 与以下几种策略进行比较. 

(1) ProFL: 我们采用 ProFL 作为基础对比方法, 根据其相关工作描述[31,32], ProFL 按照补丁所修改代码

的可疑度(由采用 Ochiai 公式的基于频谱的缺陷定位技术计算得出)降序执行每个补丁, 对于每个补

丁, 优先执行原来失败的测试用例再执行原来通过的测试用例, 终止当前补丁执行当有任一测试用

例当前执行的发生失败时; 

(2) ProFLplau: ProFLplau 在 ProFL 的基础上引入提早终止策略, 即: 当找到任一似真补丁时, 整个修复过

程终止. 需要注意的是: 对于 ProFL, 即使有似真补丁被发现, 整个修复过程仍然会继续进行, 直到

所有补丁都被执行; 

(3) ProFLrand: ProFLrand是 ProFL 的一个变式, 它按照随机顺序执行所有补丁, 当其执行了与 AUDE 相同

数目的补丁时, 终止整个修复过程; 

(4) ProFLsbfl: ProFLsbfl 也是 ProFL 的一个变式 , 它按照可疑度降序来执行每个补丁, 当它执行了与

AUDE 相同数目的补丁时, 终止整个修复过程,. 

ProFLplau, ProFLrand 和 ProFLsbfl 都是为了与 AUDE 进行有针对性的比较而在本文中首次提出的对比策略. 

为了衡量 AUDE 中每一部分对整体效果的贡献(RQ4), 我们进一步设计了 AUDE 的 4 种变式, 通过将

AUDE 中原有策略依次进行替换, 从而帮助进行敏感性分析. 

(1) AUDERandom+Infer: 在初始优化阶段, 我们将 MCMC 采样策略替换为随机采样策略, 即按照随机顺序

构建初始补丁执行序列; 

(2) AUDESBFL+Infer: 在初始优化阶段, 我们将 MCMC采样策略替换成启发式策略, 即严格按照补丁修改

的代码元素的初始可疑度值进行降序排列, 从而构建初始补丁执行序列; 

(3) AUDEMCMC+NoInfer: 在自适应性推导阶段, 我们移除概率推导策略, 而直接执行所有补丁; 

(4) AUDEMCMC+RDInfer: 在自适应性推导阶段, 我们将概率推导策略替换成随机推导策略, 即随机判定一

个未执行的补丁是否具有信息性. 

因此, 通过将 AUDE 与 AUDERandom+Infer、AUDESBFL+Infer 进行比较, 我们可以探索在初始优化阶段设计的

MCMC 采样方法的有效性; 通过将 AUDE 与 AUDEMCMC+NoInfer、AUDEMCMC+RDInfer 进行比较, 我们可以探索在

自适应性推导阶段设计的贝叶斯推导方法的有效性. 

为了衡量 AUDE 中唯一的可调节参数 e 对整体效果的影响, 在 RQ5a 中, 我们研究了 e 分别在 0.05、0.025、

0.050、0.075、0.010 时 AUDE 的效果. 在其他 RQ 中, 我们默认采用 e=0.050. 

4.4   实验因变量 

我们使用下列因变量来衡量 AUDE 的效果和效率. 

 执行缩减率. 

为了衡量 AUDE 的加速能力, 分别计算: (1) AUDE 比 ProFL 少执行的补丁数目与 ProFL 执行的补丁总数

目的比例; (2) AUDE 比 ProFL 少执行的测试数目与 ProFL 执行的测试数目的比例. 

 效果降低率. 

根据之前的相关研究[31,32,45], 我们在实验中采用下述指标衡量缺陷定位在 AUDE 加速前后的效果. 
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(1) Top-N: Top-N 指的是至少有一个缺陷代码元素被排在可疑度列表前 N 位的缺陷版本总数. 根据相关

工作显示[45], 开发者通常只检查位于可疑度列表前几位的代码元素. 例如, 73.58%的开发者只检查

前 Top-5 的代码元素 [62]. 因此 , 遵循之前的工作 [38,49,63], 我们在实验中采用 Top-N 指标(其中 , 

N=1,3,5); 

(2) 首要平均排名(mean first rank, MFR): 对于每个项目, MFR 代表了其所有缺陷版本中出错代码元素

在可疑度列表中最靠前排名的平均值; 

(3) 综合平均排名(mean average rank, MAR): 对于每个项目, MAR 代表了其所有缺陷版本中所有出错代

码元素在可疑度列表中平均排名的平均值. 

MFR 关注出错代码元素的最优排名, 而 MAR 关注出错代码的平均排名, 这对于包含多处出错代码的缺

陷来说尤其重要. 对于可疑度相同的代码元素, 根据之前的工作[24,25,33], 我们采用其中的最差排名. 例如: 一

个出错代码元素和一个正确代码元素都以同样的可疑度值并列第 k位, 则二者的排名都作为第 k+1位. 对于程

序自动修复的效率, 我们使用成功生成了似真补丁的缺陷总数来衡量. 因使用 AUDE 而导致失去似真补丁的

缺陷个数和 ProFL 中原来所有拥有似真补丁的缺陷个数的比例, 则代表了修复效果损失. 

 方法开销. 

我们分别记录了在初始优化阶段(计算优先队列和 MCMC 采样)和自适应性推导(概率推导)过程中引入的

时间开销, 作为 AUDE 的执行开销. 

4.5   方法实现 

AUDE 在最新统一化调试方法 ProFL 上加以实现. ProFL 已经开发成 Maven 插件, 它集成了最新的字节码

级别程序修复技术 PraPR, 为出错程序生成和执行补丁, 最后返回似真补丁和精化后的缺陷定位列表. 所有的

实验都在设备 Dell Workstation with Intel(R) Xeon(R) Gold 6138 CPU@2.00 GHz、330 GB RAM、Ubuntu 18.04.1 

LTS 上进行. 

4.6   有效性威胁分析 

内部有效性的威胁主要来自于我们技术的实现以及对其他已有技术的重现. 为了减轻该威胁, 我们直接

重用了 ProFL 的相关代码, 并在此基础上实现了 AUDE; 同时, 我们再三检查了代码. 构建有效性威胁主要来

自实验中选取的衡量指标, 为了减少该威胁, 我们采用了大量在之前工作广泛使用的指标. 遵循之前在缺陷

定位和程序修复领域的工作[38,39,48,49], 我们选择了 Defects4J 作为本文的验证数据集. Defects4J 是在缺陷定位

和程序修复领域使用最为广泛的数据集, 同时也包含了上百个软件开发过程中的真实缺陷. 该做法可以在一

定程度上缓解数据集所带来的通用性问题. 

5   实验结果 

表 3 汇总了在 RQ1 和 RQ2 上的实验结果. 我们分别展示了 AUDE 在每一个项目和总体上的性能和效果. 

为了展示统一化调试技术在精化缺陷定位上的提升, 我们同时还展示了主流基于频谱的缺陷定位技术 SBFL 

(采用 Ochiai 公式和聚集策略)和主流的基于变异的缺陷定位技术 MBFL(Metallaxis)结果. 其中, 

 列“技术”表示所有涉及到的比较技术, 包括 ProFL; 

 列“执行加速”分别展示了缩减的执行补丁数目和执行测试数目, 其中, 列“#补丁”代表了执行的补丁

数目, 后面紧跟着的列“减少%”则计算了缩减的补丁执行数目占 ProFL 执行补丁数目的比例(因此这

项指标对于 ProFL 来说总是 0); 

 相似地, 列“#测试”代表了执行测试的总数, 后面紧跟着的列“减少%”则计算了缩减的测试执行数目

占 ProFL 执行测试数目的比例; 

 列“缺陷定位效果损失”代表了因为加速而引入的在 Top-1、Top-3、Top-5、MFR、MAR 上的效果损

失, 以及这些损失对比原来 ProFL 效果所占的比例(即列“”). 特别地, 向上的箭头代表了效果的提
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升, 向下的箭头代表了效果的降低; 

 列“修复效果损失”代表了产生似真补丁的缺陷数目, 以及比 ProFL 原有似真修复数目降低的比例. 

考虑到 MCMC 采样和推导过程中存在的随机性, 所有的实验结果都是执行 10 遍之后的平均值. 

表 3  执行加速和效果损失 

项目 技术 
执行加速 修复效果损失 

#补丁 减少(%) #测试 减少(%) #似真  

Lang 

SBFL      
Metallaxis      

ProFL 710.76 0.00 740.02 0.00 18.00 0.00 
ProFLplau 592.00 17.52 606.35 17.29 18.00 0.00 
ProFLrand 209.18 71.55 212.48 71.64 7.67 10.33 
ProFLsbfl 217.79 70.04 222.18 70.01 4.00 14.00 
AUDE 217.33 69.74 223.47 69.43 15.67 2.33 

Math 

SBFL      
Metallaxis      

ProFL 3 401.23 0.00 3 896.85 0.00 37.00 0.00 
ProFLplau 1 871.16 30.26 2 069.13 30.59 37.00 0.00 
ProFLrand 641.03 73.94 725.5 73.72 14.00 23.00 
ProFLsbfl 661.19 73.28 743.44 73.47 13.00 24.00 
AUDE 732.58 71.43 831.96 71.50 35.00 2.00 

Mockito

SBFL      
Metallaxis      

ProFL 3 396.42 0.00 3 651.47 0.00 5.00 0.00 
ProFLplau 3 060.69 11.86 3 268.89 11.83 5.00 0.00 
ProFLrand 1 304.56 62.27 1 385.79 62.38 1.00 4.00 
ProFLsbfl 1 286.36 62.93 1 421.22 62.21 3.00 2.00 
AUDE 1 307.10 61.92 1 463.38 60.76 4.33 0.67 

Time 

SBFL      
Metallaxis      

ProFL 3 979.92 0.00 4 607.19 0.00 5.00 0.00 
ProFLplau 2874.69 18.99 3 434.19 18.97 5.00 0.00 
ProFLrand 1 160.57 70.38 1 373.01 70.63 0.00 5.00 
ProFLsbfl 1 154.15 70.61 1 399.12 70.54 3.00 2.00 
AUDE 1 161.57 70.10 1 337.87 70.56 5.00 0.00 

Chart 

SBFL      
Metallaxis      

ProFL 5 697.32 0.00 6 398.80 0.00 14.00 0.00 
ProFLplau 817.52 48.74 856.52 47.83 14.00 0.00 
ProFLrand 487.29 74.77 502.29 74.98 3.33 10.67 
ProFLsbfl 433.68 75.21 458.64 74.47 10.00 4.00 
AUDE 510.25 73.33 543.40 72.35 12.33 1.67 

Closure

SBFL      
Metallaxis       

ProFL 31 920.72 0.00 39 817.15 0.00 52.00 0.00 
ProFLplau 18 920.93 38.29 22 058.20 37.16 52.00 0.00 
ProFLrand 8 027.92 73.82 9 211.96 73.89 7.67 44.33 
ProFLsbfl 7 735.32 74.53 9 532.55 73.50 20.00 32.00 
AUDE 8 167.25 73.38 10 126.00 71.97 51.67 0.33 

All 

SBFL       
Metallaxis       

ProFL 12 883.98 0.00 15 828.54 0.00 131.00 0.00 
ProFLplau 7 592.55 29.61 8 778.77 29.20 131.00 0.00 
ProFLrand 3 179.88 72.21 3 630.19 72.23 33.67 97.33 
ProFLsbfl 3 081.05 72.13 3 748.21 71.70 53.00 78.00 
AUDE 3 254.82 70.90 3 979.78 70.29 124.00 7.00 
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表 3  执行加速和效果损失(续) 

项目 技术 
定位效果损失 

Top-1  Top-3  Top-5  MFR  MAR  

Lang 

SBFL 30.00  50.00  54.00  3.16  3.44 
Metallaxis 31.00  51.00  56.00  3.30  3.66 

ProFL 40.00 0.00 55.00 0.00 59.00 0.00 1.95 0.00 2.37 0.00 
ProFLplau 40.00 0.00 55.00 0.00 59.00 0.00 1.95 0.00 2.37 0.00 
ProFLrand 36.33 3.67 55.00 0.00 58.33 0.67 2.20 0.25 2.58 0.21 
ProFLsbfl 35.00 5.00 52.00 3.00 57.00 2.00 2.55 0.60 3.00 0.63 
AUDE 38.00 2.00 54.67 0.33 58.33 0.67 2.10 0.15 2.55 0.18 

Math 

SBFL 31.00  61.00  76.00  5.74  5.99 
Metallaxis 21.00  52.00  68.00  8.18  7.19 

ProFL 46.00 0.00 71.00 0.00 80.00 0.00 5.18 0.00 5.44 0.00 
ProFLplau 47.00 1.00 69.00 2.00 77.00 3.00 5.05 0.13 5.26 0.18 
ProFLrand 39.33 6.67 65.00 6.00 77.00 3.00 5.10 0.08 5.39 0.05 
ProFLsbfl 44.00 2.00 66.00 5.00 76.00 4.00 5.23 0.05 5.51 0.07 
AUDE 46.33 0.33 67.33 3.67 79.00 1.00 4.93 0.25 5.16 0.28 

Mockito 

SBFL 11.00  18.00  23.00  9.08  13.32 
Metallaxis 5.00  9.00  13.00  35.94  44.62 

ProFL 10.00 0.00 21.00 0.00 25.00 0.00 6.89 0.00 10.24 0.00 
ProFLplau 1.00 0.00 20.00 1.00 24.00 1.00 6.78 0.11 10.13 0.11 
ProFLrand 9.67 0.33 21.33 0.33 26.33 0.133 6.60 0.29 10.97 0.73 
ProFLsbfl 10.00 0.00 21.00 0.00 27.00 2.00 6.00 0.89 10.77 0.53 
AUDE 10.67 0.67 23.00 2.00 26.00 1.00 7.10 0.21 11.01 0.77 

Time 

SBFL 7.00  15.00  18.00  11.31  12.65 
Metallaxis 7.00  12.00  15.00  11.80  14.36 

ProFL 9.00 0.00 13.00 0.00 15.00 0.00 11.77 0.00 13.39 0.00 
ProFLplau 9.00 0.00 13.00 0.00 16.00 1.00 11.62 0.15 13.24 0.15 
ProFLrand 5.33 3.67 10.67 2.33 17.67 2.67 11.38 0.39 12.89 0.50 
ProFLsbfl 7.00 2.00 14.00 1.00 18.00 3.00 12.73 0.96 14.10 0.71 
AUDE 8.67 0.33 14.67 1.67 16.33 1.33 11.33 0.44 12.87 0.52 

Chart 

SBFL 7.00  16.00  17.00  5.80  6.56 
Metallaxis 8.00  16.00  18.00  12.04  12.66 

ProFL 9.00 0.00 19.00 0.00 21.00 0.00 3.92 0.00 4.66 0.00 
ProFLplau 12.00 3.00 17.00 2.00 19.00 2.00 5.04 1.12 5.88 1.22 
ProFLrand 8.67 0.33 16.67 2.33 18.67 2.33 5.21 1.29 6.05 1.39 
ProFLsbfl 11.00 2.00 18.00 1.00 18.00 3.00 5.40 1.48 6.22 1.56 
AUDE 12.33 3.33 18.33 0.67 20.00 1.00 4.16 0.24 4.98 0.32 

Closure 

SBFL 31.00  59.00  71.00  44.20  58.32 
Metallaxis 20.00  45.00  61.00  22.07  26.05 

ProFL 43.00 0.00 63.00 0.00 81.00 0.00 18.15 0.00 29.78 0.00 
ProFLplau 44.00 1.00 61.00 2.00 76.00 5.00 30.84 12.69 42.29 12.51
ProFLrand 30.00 13.00 57.33 5.67 71.33 9.67 31.73 13.58 44.24 14.16
ProFLsbfl 36.00 7.00 60.00 3.00 78.00 3.00 44.71 26.56 57.26 27.48
AUDE 45.00 2.00 64.67 1.67 80.33 0.67 24.65 6.50 36.73 6.95 

All 

SBFL 117.00  219.00  259.00  19.15  24.63 
Metallaxis 94.00  191.00  244.00  14.28  16.93 

ProFL 157.00 0.00 242.00 0.00 281.00 0.00 9.61 0.00 14.20 0.00 
ProFLplau 162.00 5.00 235.00 7.00 271.00 10.00 13.96 4.35 18.48 4.28 
ProFLrand 129.33 27.67 226.00 16.00 269.33 11.67 14.29 4.68 19.28 5.08 
ProFLsbfl 143.00 14.00 231.00 11.00 274.00 7.00 18.86 9.25 23.90 9.70 
AUDE 161.00 4.00 242.67 0.67 280.00 1.00 11.79 2.17 16.58 2.38 

 

5.1   加速程度和效果损失(RQ1和RQ2) 

表 3 说明, AUDE 显著地加速了统一化调试方法 ProFL. 特别地, 与 ProFL 相比, AUDE 平均减少了其

70.29%的测试执行; 与此同时, 从 Top-1、Top-3、Top-5 和似真修复的降低程度(例如 5.34%)来看, AUDE 在缺

陷定位和程序修复上仍然保持了与 ProFL 同样突出的效果. 总的来说, 实验结果说明了 AUDE 在只引入了可

以忽略的效果损失的情况下, 非常显著地加速了统一化调试方法. 我们将从以下几个角度进一步分析和阐述

相关的实验结论. 
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 执行缩减. 

总的来说, AUDE 减少了 70.29%的测试执行却保持了与 ProFL 相当的效果, 这说明,在统一化调试原有的

补丁执行信息中存在大量的冗余信息. 这进一步支持了本文一开始的研究动机, 即在统一化调试场景下, 只

有一小部分补丁执行信息可以为改善缺陷定位提供有效的反馈信息. 

 缺陷定位效果. 

总的来说, AUDE 和 ProFL在缺陷定位上有着相当的表现, 两者都显著超过了主流的基于频谱和基于变异

的缺陷定位技术. 例如, 至少有 44 多个缺陷被提升到了 Top-1 的定位. 特别地, AUDE 在 Top-1、Top-3 和 Top-5

上与 ProFL 的表现极其相近, 甚至在只执行不到 ProFL 的 30%测试数目的前提下, AUDE 比 ProFL 还增加了 4

个排到 Top-1 的缺陷. 我们进一步人工检查了这些被 AUDE 排到 Top-1 而没有被 ProFL 排到 Top-1 的缺陷, 发

现 AUDE 跳过了那些发生在正确代码上的正向补丁的执行而保留了发生在错误代码上的正向补丁的执行, 而

这恰恰就可以将错误代码在可疑度列表上排到比正确代码更靠前的位置. 例如, Chart-26 中出错的函数是

drawLabel, 它在初始阶段被基于频谱的缺陷定位技术排到了第 22 名(可疑度为 0.74). ProFL 重新对该函数进

行了排名调整: 因为真正出错的函数 drawLabel上存在正向补丁(P1, 同时也是一个似真补丁)而正确函数 draw 

(可疑度为 0.84)也存在正向补丁(P2), 因此正确函数 draw 被重新排到了 Top-1, 而出错函数 drawLabel 被排到

了 Top-2 (drawLabel 的初始可疑度小于 draw 的初始可疑度). 但在 AUDE 中, MCMC 采样过程将补丁 P1 的执

行排到了 P2 之前, 所以整个修复过程在 P1 执行后(似真补丁被发现)就终止了. 因此, 真正出错的函数

drawLabel 作为唯一拥有正向补丁的函数, 被 AUDE 排到了可疑度列表的第 1 名. 这个例子充分说明了初始优

化补丁执行序列的必要性: 如果补丁总是按照初始的可疑度降序排列执行(即当前 ProFL 采取的方式), 正确

的函数则会一直比真正错误的函数有更大或者相等的机会发现正向补丁, 因而就更容易被排到靠前的位置. 

换言之, 该实验结果说明, 存在一些补丁执行信息对反馈调节缺陷定位效果起到了负面影响, 而 AUDE 可以

通过跳过这些执行, 从而缓解其所带来的负面影响. 

同时, 我们也发现 AUDE在 MFR和 MAR上存在微小的效果下降. 例如, MFR从 14.20增加到了 16.58. 其

实, 缺陷的平均排名(即 MFR 和 MAR)的降低是由于似真补丁触发的提早退出机制引入的. 例如, 在 Closure

中, ProFLplau 的 MAR 比 ProFL 显著变差(从 29.78 变到了 42.29), 而该降低程度实际上在 AUDE 中反而有所缓

解. 同时, 尽管存在着效果的降低, 但在 MAR 和 MFR 上, AUDE 仍然显著优于主流的其他缺陷定位技术(例

如, 基于频谱和基于变异的缺陷定位技术). 根据之前的相关工作[62], 大多数开发者只愿意检查推荐列表前 5

名之前的程序元素. 因此, 基于 Top-1、Top-3 和 Top-5, 我们认为, 当前在 MAR 和 MFR 上的损失是可以接 

受的. 

 程序修复效果损失. 

根据列“似真修复”, 在 131 个可以被 ProFL 似真修复的缺陷中, 有 7 个被 AUDE 错误地丢弃了, 即对于每

个项目平均少了 1.16 个可以被似真修复的缺陷. 因为自动地进行正确补丁的识别在实现上非常具有挑战性, 

因此我们人为地检查了这 7 个被丢失的似真补丁, 发现这其中包含了两个与正确补丁完全等价的补丁. 换言

之, 与 ProFL 相比, AUDE 以少修复两个缺陷作为代价, 减少了 70.29%的测试执行. 并且, 我们进一步检查了

这 7 个在 AUDE 中无法被似真修复的缺陷, 发现它们被跳过执行的似真补丁所在的函数还有其他被执行的正

向补丁, 这说明 AUDE 仍收集了有利于改善缺陷定位的反馈信息. 考虑到 ProFL 背后的核心思想是利用不成

功的修复来逆向改进不精准的定位, 在统一化调试的场景下, 这样的修复效果降低是可以接受的. 

 加速程度和效果损失的平衡. 

与其他对比加速策略相比较(ProFLplau、ProFLrand 和 ProFLsbfl), AUDE 以最小的效果损失取得了最大的效

率提升. 例如, ProFLplau 只减少了 29.20%的测试用例执行(不到 AUDE 加速比的一半). 在 MFR 上, AUDE 以

15.54%优于 ProFLplau, 但少了 7 个似真修复. 值得注意的是: ProFLplau这种策略从来不会跳过似真补丁的执行, 

因为它并没有引入由似真补丁出发的提前退出修复机制. 比较 ProFLplau 和 AUDE, 说明了在效果相近的情况

下, AUDE 更加显著地加速了 ProFL (ProFLplau 提升了 2.44 倍). 至于 ProFLrand 和 ProFLsbfl, 当它们的补丁执行
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数目被控制为与 AUDE 相同时(即控制加速程度一致), 它们的效果明显差于 AUDE. 以缺陷定位的效果为例, 

它们的 Top-N 全都下降了 1020 左右, 并且它们的似真修复损失也非常巨大. 例如, ProFLsbfl 错误地跳过了 78

个缺陷的似真修复(59.54%), 而 ProFLrand 则错误地跳过了 97.33 个缺陷的似真修复(74.30%). 该结果说明, 

AUDE 在所有加速策略中是效果保持和效率提升平衡得最好的加速技术. 

总的来说, AUDE 在显著加速 ProFL的同时保持了与其相当的缺陷定位和程序修复效果, 并且在效果保持

和效率提升上显著优于其他加速策略. 

5.2   方法开销(RQ3) 

考虑到 AUDE 直接建立在 ProFL 之上, 并且比起 ProFL, AUDE 并不需要其他额外的输入信息(例如补丁

执行和测试覆盖信息同时都是 ProFL 的输入, 因此天然地被 ProFL 所收集), AUDE 并不涉及到信息收集的额

外开销. 因此, 我们将计算时间开销作为 AUDE 的执行开销, 并将结果呈现于表 4. 其中, 行“初始优化”代表

了 AUDE 在构建初始序列时, 由于计算优先队列分组和 MCMC 采样时引入的时间开销; 行“自适应性推导”

则代表了在自适应性推导阶段, 由于概率推导引入的时间开销; 行“总时间”则计算了上述二者的总和. 从表 4

可以看到, AUDE 的总体开销是以秒来计算的. 对于 Closure(数据集中规模最大的项目), AUDE 的计算代价也

总共花费了 15.17 s, 这个时间开销与 Closure 进行统一化调试的整体时间(两个小时[32,33])相比可以忽略不计. 

实验结果说明, AUDE 是一项开销很小的技术. 

 表 4  AUDE 时间开销 (s) 

时间 Lang Math Mockito Time Chart Closure All 

初始优化 0.01 0.07 0.16 0.30 0.41 8.11 2.85 
自适应性推导 0.00 0.03 0.21 0.12 0.02 7.05 2.44 

总时间 0.01 0.10 0.37 0.42 0.43 15.16 5.29 
 

5.3   敏感性分析(RQ4) 

为了探索 AUDE 各个部分的有效性(即初始优化阶段的 MCMC 采样方法和自适应性推导阶段的贝叶斯推

导方法), 我们通过依次替换这些策略为其他策略, 生成 4 个 AUDE 的变化策略, 通过比较它们的性能来进行

敏感性分析. 表 5 分别呈现了这些策略在加速效果、缺陷定位效果和程序修复效果上的表现. 

表 5  敏感性分析 

技术 
执行加速 修复效果损失 

#补丁 减少(%) #测试 减少(%) #似真  
AUDE 3 254.82 70.90 3 979.78 70.29 124.00 7.00 

AUDERandom+Infer 3 499.18 70.44 4 402.09 69.73 93.50 37.50 
AUDESBFL+Infer 3 480.49 68.47 4 358.32 67.60 110.00 21.00 

AUDEMCMC+NoInfer 7 707.94 30.22 8 776.72 30.09 131.00 0.00 
AUDEMCMC+RDInfer 4 682.03 55.07 5 315.23 55.09 106.50 25.40 

表 5  敏感性分析(续) 

技术 
定位效果损失 

Top-1  Top-3  Top-5  MFR  MAR  
AUDE 161.00 4.00 242.67 0.67 280.00 1.00 11.79 2.17 16.58 2.38 

AUDERandom+Infer 143.70 13.30 230.20 11.80 268.00 13.00 13.95 4.34 19.05 4.85 
AUDESBFL+Infer 152.70 4.30 235.00 7.00 273.50 7.50 13.84 4.23 18.90 4.70 

AUDEMCMC+NoInfer 163.70 6.30 239.50 2.50 278.50 2.50 13.24 3.63 17.26 3.06 
AUDEMCMC+RDInfer 148.40 8.60 231.20 10.80 274.00 7.00 13.53 3.92 18.61 4.41 

为了综合各项指标进行更全面的比较, 对于每一个指标, 我们进一步计算了它在 4 个技术和 AUDE 上的

比例, 并绘制成如图 2 和图 3 所示. 在图中, AUDE 被视为 100%的基准方法(即, 它所有的指标都是 100%). 总

体上, 我们可以发现, AUDE 比所有的变式方法在大多数指标上都要更好, 说明 AUDE 中每个部分的策略都是

有效的, 并且有自己的贡献. 我们接下来对每一部分进行更详细的分析. 
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 MCMC 采样策略的有效性. 

当将初始优化阶段的 MCMC 采样策略替换成启发式和随机策略之后(这些策略的具体描述可参考第 4.3

节), AUDESBFL+Infer 和 AUDERandom+Infer 在缺陷定位和程序修复上的效果都变差了. 特别地, 从表 5 中可以发现, 

AUDESBFL+Infer 和 AUDERandom+Infer 比 AUDE 分别少产生了 21 和 37.5 个似真修复, 在图 2 显示将近 10%和 20%. 

另外, AUDESBFL+Infer 和 AUDERandom+Infer 在缺陷平均排名(MAR 和 MFR)上也有轻微的效果降低. 另一方面, 根

据图 2, AUDESBFL+Infer和 AUDERandom+Infer在执行加速上与 AUDE 的表现相近, 这说明, MCMC 采样策略的主要

贡献是保持 ProFL 原有的定位和修复效果. 

 概率推导策略的有效性. 

相似地 , 为了探索在自适应性推导阶段贝叶斯推导策略的有效性 , 我们将其替换成了直接执行

(AUDEMCMC+NoInfer)和随机推导策略(AUDEMCMC+RDInfer), 并且将它们的性能与 AUDE 进行对比. 根据表 5 和图

3, 将贝叶斯推导替换为其他策略, 很大程度上降低了加速效果, 说明该推导策略的主要贡献在于缩减测试执

行. 并且, 将推导策略替换成随机推导会导致缺陷定位(降低 12.60 个 Top-1 缺陷)和自动修复效果(降低 17.50

个似真修复 )变差 . 为了确认这一现象 , 对于所有技术 , 我们对缺陷的排名和执行加速比例进行了基于

Bonferroni corrections[64]的 Wilcoxon signed-rank 检验[65]. 检验结果显示: 在显著水平为 0.05时, 它们存在着显

著性差异. 

总的来说, AUDE 中的两个部分都对 AUDE 的整体效果起到了重要的作用: MCMC 采样方法在保持缺陷

定位和自动修复效果上起到了重要的作用, 而推导策略则主要加剧了测试执行缩减. 

             

图 2  MCMC 采样敏感性分析                  图 3  自适应推导敏感性分析 

5.4   参数分析(RQ5) 

本研究问题进而研究参数 e 和初始定位技术对于 AUDE 效果的影响. 

 RQ5a. 

本文对 e 在取值为{0.05,0.025,0.05,0.075,0.010}时, 对 AUDE 的加速程度和效果损失(Top-1、Top-3、Top-5、

MAR、MFR 和似真修复数目)进行了比较. 结果发现, 各项指标表现接近, 其中, 加速比为 69.78% (=2.15), 

Top-1 为 160.60 (=2.07), 似真修复数目为 123.00 (=1.58). 同样地, 对于不同的 e, 我们在每个项目上进行了

基于 Bonferroni corrections 的 Wilcoxon signed-rank 检验. 检验结果显示, 它们在各项目内部均不存在显著性

差异; 

 RQ5b. 

上文中, 本文遵循 ProFL 的初始设定, 采用 Ochiai 作为初始定位函数. 本文进而研究 AUDE 分别以已有

34 种基于频谱的定位技术作为初始定位函数的结果. 图 4 展示了 34 种技术各自的加速比, 其中, 横轴为 34

种频谱公式, 纵轴为加速比. 平均加速比为 69.52%. 
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图 4  不同频谱公式的加速结果 

6   结  论 

在本文中, 我们提出了首个针对统一化调试方法的加速技术 AUDE, 通过减少对改善缺陷定位无帮助的

补丁执行, 从而在保持统一化调试效果的同时实现大幅加速. 具体来说: 

 首先, 基于对多样性和可疑度优先级的同时考虑, AUDE 应用了基于 MCMC 采样方法构建了初始补

丁执行序列; 

 其次, 对于序列中每一个补丁, AUDE 动态地分析当前已执行的补丁信息以推导其具有信息性的可能

性. 我们在数据集 Defects4J 中的 395 个缺陷上进行了实验验证, 结果表明, AUDE 减少了 ProFL 中

70.29%的测试执行, 显著地加速了 ProFL; 同时, 在缺陷定位和程序修复上只引入了微弱的效果损失. 

例如: 对于与 ProFL 相近数目的缺陷, AUDE 可以把出错的代码元素排到 Top-1、Top-3 和 Top-5; 同

时, AUDE 只引入了秒级的时间开销, 说明其是一种高效的加速方法; 

 最后, 针对于方法各部分策略所进行的敏感性分析, 也说明了 AUDE 中每一部分的策略都对 AUDE

的整体效果起到了重要的作用. 
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