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摘  要: 在软件系统中,缺陷定位是缺陷修复的一个关键环节,如果能将缺陷自动定位到很小的范围,将会极大地

降低缺陷修复的难度.基于高斯过程提出了一种缺陷定位方法(GPBL),即针对每个缺陷,向开发人员推荐这个缺陷

可能存在于哪些源文件中,从而帮助开发人员快速修复缺陷.为了验证方法的有效性,采集了开源软件 Eclipse 和

Argouml 中的数据,实验结果表明,高斯过程缺陷定位的查全率和查准率平均分别为 87.16%和 78.90%.与基于 LDA
的缺陷定位方法进行比较,表明高斯过程更能准确定位缺陷的位置. 
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Abstract:  In software systems, bug localization is a key step in the bug fix process. By automatically narrowing down potential bug 
locations, the difficulty of bug fix is greatly reduced. In this paper, a bug localization method based on Gaussian processes, called 
Gaussian processes bug localization (GPBL) is proposed. This method can facilitate fixing bugs for the developers, by recommending 
source files that may contain bugs. In order to evaluate GPBL, the open-source software Eclipse and Argouml are employed as data 
sources. Experimental results show that GPBL can achieve 87.16% recall and 78.90% precision on average. In addition, GPBL can locate 
relevant buggy files more accurately compared with LDA-based bug localization methods. 
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为了提高软件的质量,通常通过测试尽可能地发现软件缺陷,当发现软件缺陷后,开发人员需要对软件进行

调试,以发现缺陷存在的位置,这就是缺陷定位问题.开发人员为了发现缺陷存在的位置,一般通过设置断点、查

看程序执行轨迹以及查看变量值等方法,然而,这些方法会消耗开发人员的大量时间. 
为了能够帮助开发人员快速而又准确地发现缺陷存在的位置,在软件工程研究领域,一些研究人员提出了

自动定位缺陷的方法[1−4],这些动态的缺陷定位方法需要测试用例集,然后应用测试用例执行程序,在程序运行

过程中收集程序执行的信息,并通过程序执行信息来判断哪些程序语句可能存在缺陷.动态的缺陷定位方法严

重依赖于测试用例集,在开源软件中往往没有测试用例集,而开源软件中存在缺陷报告、代码库.缺陷报告详细

记录了历史缺陷的信息,代码库中记录了代码的变化历史.一些研究者使用信息检索的方法将缺陷作为查询,代
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码作为检索的对象,计算缺陷与代码的相关性,与缺陷相关性越大的代码存在缺陷的可能性越大,通过这个方法

来定位缺陷可能存在的位置.然而,由于缺陷通常是用自然语言描述,而代码是用程序语言描述,它们的语言空

间不一样,用信息检索的方法来定位缺陷的效果往往不理想. 
通过分析开源软件中缺陷库与代码提交日志,可以提取缺陷修复所对应修改的源文件关系,通过缺陷与源

文件这种链接关系,可以建立缺陷与源文件之间的关系图.那么,缺陷的定位就对应预测缺陷与源文件之间的链

接预测问题.在机器学习领域,高斯过程是链接预测问题的一种有效方法[5−7],基于高斯过程,我们提出了一种高

斯过程缺陷定位方法(Gaussian processes bug localization,简称 GPBL).通过此方法,可以预测新产生的缺陷可能

发生在哪些文件中.该方法不同于动态的缺陷定位方法,不需要程序的测试用例,也不用收集程序的执行信息,
而且还可以准确地定位缺陷发生的位置. 

由于高斯过程计算复杂度高,模型的训练速度慢.为了解决这个问题,本文针对高斯过程推理过程中涉及的

矩阵计算对矩阵进行变换,降低了计算复杂度.另外,原始的实验数据中,正负样本严重不均衡,导致高斯过程预

测效果差.针对这个问题,提出了一种数据采集算法.总之,本文的主要贡献包括: 
(1) 提出了一种数据采集的方法; 
(2) 提出了一种降低高斯过程推理过程中计算复杂度的方法; 
(3) 描述基于高斯过程的缺陷定位方法的推理过程. 
本文第 1 节介绍缺陷定位等相关工作.第 2 节首先描述方法的处理流程,然后对每个处理部分进行介绍,其

中详细介绍高斯过程在缺陷定位中的应用、对高斯过程的推理过程以及算法进行详细的介绍.第 3 节是实验部

分,使用开源软件 Eclipse 和 Argouml 中的数据,实验结果表明了基于高斯过程的缺陷定位方法的有效性,并对实

验结果进行分析.最后总结全文并讨论进一步的研究工作. 

1   相关工作 

缺陷的定位是软件工程领域中被广泛研究的主题,其大致可分为动态和静态的方法,动态方法使用预先设

计好的测试用例对程序进行测试,在程序运行过程中收集程序的执行信息,通过收集的信息来判断缺陷可能存

在的位置.近年来,研究者们提出了基于统计的缺陷定位方法,Liblit 等人[1]提出 CBI 技术用于缺陷定位,通过有

选择地收集软件执行信息,分析计算谓词与程序崩溃的相关性,用相关性判断缺陷可能发生的位置.Liu 等人[2]

提出了 SOBER 方法用于缺陷定位,这种方法与 CBI 方法不同,它不是通过选择与程序失效的谓词来做缺陷定

位,而是通过谓词在程序正确执行与错误执行中出现的不同模式进行缺陷的定位.周吴杰等人[3,4]提出了基于组

合测试的缺陷定位方法.这些缺陷定位的动态技术效果依赖于测试用例,计算复杂度高,且定位的准确性还有待

提高. 
静态的缺陷定位多采用信息检索的方法,通过分析代码和缺陷报告的特征,用这些特征计算得出缺陷与代

码的相关性.Marcus 等人[8]首次用信息检索中的潜在语义索引(latent sematic indexing,简称 LSI)模型做缺陷定

位,利用余弦相似度计算缺陷与代码之间的相关性.Gregory 等人[9]使用向量空间模型计算缺陷与代码之间的相

似度,通过用户对相似度列表的反馈信息来修正缺陷与代码的之间相似性,在 Eclipse 上的实验表明:由于反馈

信息的加入,可以提高查全率 5%.后来,Lukins 等人[10,11]将潜在狄利克雷分配模型(latent Dirichlet allocation,简
称 LDA)应用到缺陷定位中.LDA 模型将一个文档表示为多个主题的分布,而主题由多个词的分布组成,将缺陷

报告作为查询,而将代码文件作为检索的对象,通过计算缺陷报告与代码的相关性来定位缺陷.在文献[11]中的

实验结果表明:在缺陷定位上,LDA模型优于LSI模型.近年来,研究者们利用缺陷之间的相似性来提高缺陷定位

的效果.因为相似的缺陷可能出现在同一个位置,Zhou 等人[12]结合缺陷之间的相似性和缺陷与文件之间的相似

性,将缺陷定位到文件级.在 Eclipse 上的实验结果表明:利用缺陷之间的相似性,可以提高查全率 7%左右. 
Davies 等人[13]利用缺陷之间的相似性提高基于信息检索方法的缺陷定位方法的效果,在开源软件 Argouml 上

的实验结果表明:利用缺陷之间的相似性,可以提高缺陷定位的查全率大约 5%. 
与动态的缺陷定位方法不同,静态的方法不需要测试用例,可以使用开源软件数据来检验方法的有效性.静
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态的方法通常定位到代码文件级或者是程序方法级.基于高斯过程的缺陷定位方法属于缺陷定位的静态方法,
将缺陷定位到文件级,即向缺陷修复人员推荐缺陷可能存在哪些文件中,缺陷修复人员通过重点关注这几个源

文件,可以较快地诊断出缺陷产生的原因.将缺陷定位到文件级也是合理的,因为缺陷的修复通常不仅仅只关注

缺陷所在的位置,而且实验结果表明,我们的方法能够较为准确地将缺陷定位到文件级. 

2   基于高斯过程的缺陷定位方法 

如图 1 所示,方法处理流程分为 3 部分:预处理模块、模型的训练模块、预测模块.下面详细描述各个部分

的功能. 
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Fig.1  Flow of process 
图 1  处理流程 

2.1   预处理模块 

预处理模块的功能是从缺陷库和代码库中提取模型的输入数据,包括:提取缺陷与源文件之间的关系、缺

陷报告和源文件特征的提取以及采集数据. 
2.1.1   缺陷与源文件关系的提取 

定义 1(缺陷与源文件的关系图). 将每个缺陷与源文件抽象成图中的节点,二分图 G=(U,V,E)表示缺陷与源

文件的关系,其中,U 表示缺陷节点集,V 表示源文件节点集,E 表示边集.如果缺陷 u 的修复需要修改文件 v,则在

G 中存在一条无向边(u,v). 
与缺陷修复相关的代码变更的提交日志中会出现 fix,defect,change 等词,通过正则表达式匹配的方法提取

这些关键词紧接后面的缺陷 ID 号,这样就知道哪些缺陷的修复对应修改了哪些文件.通过这些信息,可以建立

缺陷与文件的关系图.如图 2 所示,缺陷 u1 的修复同时修改了文件 v1,v3,v4,而缺陷 u2 的修复只修改了文件 v1.有
些缺陷的修复对应修改哪些文件的信息,通过正则表达式匹配的方法是不能获取的,一些研究者除了使用关键

字匹配,还通过一些启发式规则分析缺陷与代码提交日志的相似性、变更的代码、代码变更的时间以及缺陷修

复的时间[14]等信息来提取缺陷修复对应的代码变更.这些方法不可避免会错误地引入缺陷与文件之间的关系,
为了保证所建立的缺陷与文件关系的正确性,只采用关键字匹配的方法. 
2.1.2   缺陷报告和代码文件的特征提取 

缺陷报告通常被存储到缺陷库中(如 bugzilla),在缺陷库中记录了缺陷的一些特征信息,在 bugzilla 中,每个

缺陷报告包括缺陷的 id 号、缺陷的标题、缺陷的描述以及缺陷属于哪个模块等,这些信息都是用自然语言描

述的文本信息,通过对这些文本信息进行分词、大小写转换、去掉词干、去掉停用词后,将每个缺陷报告表示

为一个向量(w1,w2,…,wm),向量中的每个分量 wi 表示第 i 个词在该缺陷报告中占的权重,其计算方法采用信息检



 

 

 

1172 Journal of Software 软件学报 Vol.25, No.6, June 2014   

 

索中常用的 tf-idf(term frequency-inverse document frequency)计算词权重的方法[15],具体计算见公式(1): 

 , , log
i

i total
i i i i i

total w

N Dw tf idf tf idf
N D

= × = =  (1) 

其中,Ni,Ntotal 分别表示该缺陷报告中第 i 个词出现的次数和词的总数,Dtotal, iwD 分别表示缺陷报告的总数和第 i 

个词在多少个缺陷报告中出现过. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Relationship graph between bugs and source files 
图 2  缺陷与文件之间的关系图 

代码文件的特征提取与缺陷报告特征提取类似,通过访问代码的抽象语法树,首先提取代码文件中的标识

符,包括类名、方法名以及调用的方法名.然后对这些标识符进行分割,例如:将类名 CompilationProgress 分割为

两个词 Compilation 和 Progress.最后进行大小写转换,去掉词干,去掉停用词.对代码标识符处理之后,同样将每

个代码文件表示为一个词向量,而向量中每个分量也是通过公式(1)计算得到.代码文件的特征提取时,没有提取

代码的注释,因为提取了这些信息会导致代码的特征向量的维度显著提高,导致模型的训练时间长,而且注释是

用自然语言描述,它的语言空间与代码的语言空间不同,实验结果表明:没有利用代码注释,模型的预测效果也

相当好. 
2.1.3   采集样本 

通过第 2.1.1 节和第 2.1.2 节的方法提取了缺陷与文件的关系图 G=(U,V,E)以及图中每个节点表示的特征

向量,通过这个关系图提取模型的训练样本集,每个样本表示为(u,v,y),其中,u∈U,v∈V.如果节点 u 和 v 之间有边

相连,则 y=+1;否则,y=−1.当 y=+1 时,这个样本称为正样本,否则为负样本.在实际的软件系统中,每个缺陷的修复

只会修改几个源文件,分析 eclipse 中的数据表明,大多数缺陷的修复只会改动 1~2 个源文件,从而导致训练样本

集中负样本数据过多.分析 eclipse 中 jdt.core 这个组件表明,负样本数占总样本数 90%以上.在这样正负样本严

重不均衡的情况下,训练得出的模型会偏向于负样本,从而极大地影响模型的预测精度.可以通过随机采集一部

分负样本,使得最后训练集中的正样本与负样本的个数均衡.然而,不同的样本对模型训练的贡献不一样,例如,
有的源代码文件实现单一而又简单的功能,这类源代码出现缺陷的可能性非常小,几乎可以肯定是没有缺陷的.
与这类源文件节点相应的负样本对模型的训练没有任何帮助,而对于那些功能复杂的源文件,是否存在缺陷是

不确定的,将与这类源文件相应的负样本纳入训练集会有利于模型的训练.正如文献[16]所述,当一个样本的类

别越模糊,其真实的类别对模型的训练越有帮助.鉴于此,提出了一种采集样本的方法——优先采集算法,使得

样本集中的正负样本是均等的.实验结果表明:在采集后的样本集上训练模型是合理的,具体的采集样本的方法

见算法 1 和算法 2. 
算法 1. 优先采集算法. 
输入:缺陷与源代码文件的关系图 G=(U,V,E), 

//U 为缺陷节点集,V 为源文件节点集, 
//E 为边集; 

输出:采集的样本集 D. 

u1

u2

u3

u4

v1 

v2 

v3 

v4 
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1.  初始化集合 S1={}, S2={} 
2.  for each u∈U do 
3.   for each v∈V do 
4.     if (u,v)∈E then 
5.       S1←(u,v,+1)  //正样本 
6.     else 
7.       S2←(u,v,−1)  //负样本 
8.     end if 
9.     //将正样本添加到样本集中 
10.    D←S1 
11.    //正样本的个数 
12.    n=size(S1) 
13.    D←prioritySelect(S2,n)  //见算法 2 
14.  end for 
15.  S1={}, S2={} 
16. end for 
17.  return D 
算法 2. 优先选择(prioritySelect). 
输入:样本集 S,选择样本的个数 n; 
输出:采集的样本集 D. 
1.  初始化集合 D={}, degreeSum=0, wheel={} 
2.  for each (u,v)∈S do 
3.   degreeSum+=degree(v)  //将文件节点的度累加 
4.  end for 
5.  for each (u,v)∈S do 
6.    i=0 
7.    wheel[i]=degree(v)/degreeSum 
8.    i++ 
9.  end for 
10.  for i=1:n do 
11.   r=rand()  //产生 0~1 之间的随机数 
12.   for j=1:length(wheel) do 
13.     if r<wheel[j] then 
14.      D←S[j] 
15.      break 
16.     end if 
17.   end for 
18.  end for 
19.  return D 

2.2   训练模块 

训练模块的功能是以训练样本作为输入对高斯过程进行推理,这部分是方法的核心.本节详细给出了高斯

过程的推理过程,并针对推理过程的时间复杂度高的问题提出了解决方法. 
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通过第 2.1 节的方法采集的数据集中,一部分数据作为训练样本,假设训练样本集为 
D={(ui,vj,yij)|i=1,2,…,m;j=1,2,…,n}, 

其中,样本输入数据 1 2,D D
i ju U R v V R∈ = ∈ = ,样本输出数据集 Y={yij|yij=±1}. 

在高斯过程模型中,假设存在一个隐含函数 f:(U×V)→R,且 F={f(ui,vj)}i=1,2,…,m;j=1,2,…,n 服从均值为 0、协方差

为Σ⊗Ω的高斯过程 GP(0,Σ⊗Ω),其中,Σ:U×U→R 为集合 U 上的协方差函数(也称为核函数),Ω:V×V→R 为集合 V
上的协方差函数. 

为了方便起见,设置 fij=f(ui,vj),相对于这个隐含函数的条件概率 p(yij|fij)=Φ(yijfij),Φ(⋅)通常为高斯累积函数或 

者是逻辑函数,它是预先设定的似然函数.在本文中,
2

2
( )

21( ) e d
2

x u
x

x xσΦ
σ

−

−∞
=

π∫ 为高斯累积函数. 

基于高斯过程的缺陷定位的直观含义可以表述为:每个缺陷报告节点和源文件节点对,对应一个隐含函数

值,隐含函数值完全决定了节点对之间是否有链接关系,且隐含函数值是服从高斯分布,且协方差函数与缺陷报

告节点和源文件节点对应的向量相关.假设节点 u1 与 u2 相似,v1 与 v2 相似,则当 u1 与 v1 之间有链接,则 u2 与 v2

之间也可能有链接. 
由于 F~GP(0,Σ⊗Ω),则 F 的概率密度函数可表示为 

 
1

12 2 1( | , ) (2 ) | | exp ( )
2

mn
Tp F U V F FΣ Ω Σ Ω

− − −⎡ ⎤= π ⊗ − ⊗⎢ ⎥⎣ ⎦
 (2) 

利用贝叶斯公式可得 F 的后验概率: 

 ( | , ) ( | )( | , , )
( | , )

p F U V p Y Fp F U V Y
p Y U V

=  (3) 

其中, ( | , ) ( | , ) ( | )dp Y U V p F U V p Y F F= ∫ .由训练样本独立可得: ( | ) ( | )ij ijp Y F p y f=∏ . 

高斯过程的训练过程,是为了求 F 的后验概率 p(F|U,V,Y),然而直接利用公式(3)求 F 的后验概率是不可计

算的(intractable),可以用近似计算的方法来求这个后验概率,常用的高斯近似推理方法包括 Laplace 近似、变分

贝叶斯以及期望传播(expectation propagation,简称EP)[17].尽管在一些数据集上表明EP表现出较好的效果,也有

一些研究者[5,7]认为,当后验概率 p(F|U,V,Y)是多峰时不能使用 Laplace 近似推理,我们依然采用 Laplace 近似推

理.Laplace 近似具有推理过程简单、代码实现较容易等优点.实验结果也表明,使用 Laplace 方法是可行的,具体

的推理过程如下: 
Laplace 方法用一个高斯分布 q(F|U,V,Y)近似表示后验概率 p(F|U,V,Y): 

 1ˆ( | , , ) ( , )q F U V Y N F A−=  (4) 

其中, ˆ
ˆ arg max log( ( | , , )), log( ( | , , )) |F F FF p F U V Y A p F U V Y

=
= = −∇∇ .为了求 F̂ ,对公式(3)两边取对数,得: 

 log(p(F|U,V,Y))=log(p(F|U,V))+log(p(Y|F))−log(p(Y|U,V)) (5) 
由于 log(p(Y|U,V))的取值与 F 无关,为了最大化 log(p(F|U,V,Y)),只需最大化: 

 ϕ(F)=log(p(F|U,V))+log(p(Y|F)) (6) 
结合公式(2),对公式(6)分别求关于 F 的一阶、二阶导数,得到: 

 ∇ϕ(F)=−F(Σ⊗Ω)−1+∇log(p(Y|F))=−FK−1+∇log(p(Y|F)) (7) 
 ∇∇ϕ(F)=−K−1+∇∇log(p(Y|F)) (8) 
其中, 
 K=(Σ⊗Ω),W=−∇∇log(p(Y|F)) (9) 

由 ( | ) ( | )ij ijp Y F p y f=∏ 得 W 是一个对角矩阵,为了使ϕ(F)取最大值,ϕ(F)的一阶导数必定为 0,所以由公 

式(7)得: 

 ˆ ˆlog( ( | ))F K p Y F= ∇  (10) 

为了求公式(10)中的 F̂ ,可以通过牛顿法进行求解,具体计算过程见算法 3. 
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算法 3. 用牛顿法求 ˆ .F  
输入:最大迭代次数 maxIt, F̂ 的初始值 initValue; 
输出: F̂ . 
1. x1=initValue, i=1 
2. 依据公式(7)、公式(8)分别计算∇ϕ(xi),∇∇ϕ(xi) 
 //在求 K−1 时,通过求Σ−1⊗Ω−1 来减少计算量 

3. 如果∇ϕ(xi)=0 或者 i=maxIt,则 ˆ
iF x= ,停止 

4. 1
( )
( )

i
i i

i

xx x
x

ϕ
ϕ+

∇
= −

∇∇
 

5.  i=i+1,跳到步骤 2 执行 
通过算法 3 求得 F̂ 后,根据公式(9)可得 W,而 1 1ˆ( | , , ) ( ,( ) )q F U V Y N F K W− −= + ,(K−1+W)是一个 mn×mn 阶的 

矩阵,直接求这个矩阵的逆,计算复杂度为 O(m3n3),而这个矩阵的逆决定了整个高斯过程模型训练的计算复杂

度.为了解决这个问题,提出了一种方法,具体计算过程如下: 
假定Σ,Ω均为线性核函数,即Σ(i,j)=〈ui,uj〉,Ω(i,j)=〈vi,vj〉,在缺陷定位这个问题上,线性核函数是合理的,实验结

果可以说明这一点.由于 K=Σ⊗Ω,那么 K=GGT,其中,GT=[ui⊗vj],由矩阵求逆引理[18]可得: 
 (K−1+W)−1=K−KW1/2B−1W1/2K (11) 
其中,B=I+W1/2KW1/2.由 woodbury matrix identity 得: 

 

1 1/ 2 1/ 2 1

1/ 2 1/ 2 1

1/ 2 1/ 2 1

1/ 2 1/ 2 1/ 2 1 1/ 2

( )

     ( )
     ( ( )( ) )
    ( )( ( ) ( )) ( )

T

T

T T

B I W KW

I W GG W
I W G W G

I W G I W G W G W G

− −

−

−

−

= +

= +

= +

= − +

 (12) 

由于(I+(W1/2G)T(W1/2G))是一个 D=D1D2 维的方阵,而 D<<mn,极大地降低了 B−1 的计算复杂度,也降低 
了(K−1+W)−1 的计算复杂度.求得 F̂ ,(K−1+W)−1 后可得后验概率: 
 1 1ˆ( | , , ) ( | , , ) ( ,( ) )p F U V Y q F U V Y N F K W− −≈ = +  (13) 

2.3   预测模块 

假设需要预测一个样本(u*,v*,y*)的输出值 y*,先求概率: 
 * * * * * * * *( 1| , , , , ) ( ) ( | , , , , )dp y U V Y u v f p f U V Y u v fΦ= + = ∫  (14) 

其中,Φ(f*)为高斯累积函数.由于 F 与 f*的联合分布: 

 * * * * * ** * *
1 1

* *

(( , ),( , )) (( , ),( , ))| ,
~ 0,

(( , ),( , )) ( )| , ,
K u v u v K u v U Vf u v

N
K U V u v K WF U V Y − −

⎛ ⎞⎡ ⎤⎡ ⎤
⎜ ⎟⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎜ ⎟+⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎝ ⎠

 (15) 

其中, 

1 * 1 *

2 * 2 *
* * * * * *

* *

* * * * * * * * * * * *

, ,
, ,

(( , ),( , )) ( , ) ( , ), ( , ) , ( , ) ,
... ...
, ,

(( , ),( , )) ( , ) ( , ), (( , ),( , )) ( , ) ( , ).
m n

u u v v
u u v v

K U V u v U u V v U u U u

u u v v
K u v U V u U v V K u v u v u u v v

Σ Ω Σ Ω

Σ Ω Σ Ω

〈 〉 〈 〉⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥〈 〉 〈 〉⎢ ⎥ ⎢ ⎥= ⊗ = =
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
〈 〉 〈 〉⎣ ⎦ ⎣ ⎦

= ⊗ = ⊗

 

由于高斯分布的条件分布仍是高斯分布,所以由公式(15)可得: 
 f*|U,V,F,u*,v*~N(K((u*,v*),(U,V))(K−1+W)F,K((u*,v*),(u*,v*))−K((u*,v*),(U,V))(K−1+W)K((U,V),(u*,v*))) (16) 
 * * * * * *( | , , , , ) ( | , , , , ) ( | , , )dp f U V Y u v p f U V F u v p F U V Y F= ∫  (17) 

由公式(16)、公式(17)得均值: 
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* * *
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* * * * * *

1
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( ( | , , , , ))

   ( | , , , , ) ( | , , )d

  (( , ),( , )) (( , ),( , )) ( | , , )d

  (( , ),( , )) (( , ),( , )) ( ( | , , ))

E p f U V Y u v

E f U V F u v p F U V Y F

K U V u v K u v u v Fp F U V Y F
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−

=

=

=

=

∫
∫

 (18) 

由公式(4)得知 ˆ( ( | , , ))E p F U V Y F≈ ,所以 1
* * * * * * * * *

ˆ( ( | , , , , )) (( , ),( , )) (( , ),( , ))E p f U V Y u v K U V u v K u v u v F−= ,方差: 

 

2
* * *

2 2
* * * * * * * * * *

1
* * * * * * * *

1 1 1 1
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( ( | , , , , ))

    (( ( | , , , , )) ) (( ( | , , , , ) ( | , , , , )) )

    (( , ),( , )) (( , ),( , )) (( , ),( , ))
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Var p f U V Y u v

E f E f U V F u v E E f U V F u v E f U V Y u v
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−
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= − +

+ * *, ),( , ))U V u v

 (19) 

因此,(f*|U,V,Y,u*,v*)为均值μ、方差σ2 的高斯分布,由此可以求得: 

 
2

22

( )
21* * * 2

1( 1| , , , , ) e d
21

x

p y U V Y u v x
μμ
σσ

μΦ
σσ

−

+
−∞

⎛ ⎞
= + = =⎜ ⎟⎜ ⎟ π+⎝ ⎠

∫  (20) 

当 p(y*=+1|U,V,Y,u*,v*)≥θ(阈值θ∈(0,1))时,y*预测值为+1,否则为−1. 

3   实验及结果分析 

为了评估方法的有效性,我们设计了两组实验:第 1 组实验验证采集样本算法的有效性;第 2 组实验通过与

基于 LDA 的缺陷定位方法进行比较,展示高斯过程缺陷定位方法的有效性.评估指标采用查全率(recall)和查准

率(precision),计算方法如下: 

 ,TP TPRecall Precision
TP FN TP FP

= =
+ +

 (21) 

其中,TP 表示正样本预测成正样本的个数,FN 表示正样本预测成负样本的个数,FP 表示负样本预测成正样本的

个数. 

3.1   数据集 

为了评估高斯过程缺陷定位的有效性,使用第 2.1.1 节说明的方法收集了 Eclipse 3.0~3.2 平台上的 3 个组

件 jdt.core,swt,gef 以及 argouml 开源项目的缺陷报告和源文件作为实验数据,去掉未被修复以及不能找到对应

修改的源文件的缺陷,表 1 展示了每组数据集中包含的缺陷数、源文件数以及缺陷与源文件关系图中边的个数,
比如,jdt.core 的缺陷数为 1 107,源文件数为 975,缺陷与源文件关系图中边的个数为 3 124. 

Table 1  Description of datasets 
表 1  数据集描述 

数据集 缺陷数 源文件数 缺陷与源文件关系图中边的个数

jdt.core 1 107 975 3 124 
swt 392 955 1 105 
jef 244 260 432 

argouml 478 712 1 196 
 

3.2   实验1 

缺陷与源文件关系图中每条边对应一个正样本,而没边的缺陷报告节点和源文件节点对应一个负样本.正
如表 1 所示,在 jdt.core 关系图中边的个数是 3 124,而节点对总数是 1 079 325,因此正样本数只占总样本数的

0.29%.其他数据集中正样本也是占总样本数的比例很小,在这种负样本数远多于正样本数时,会使模型的训练

失效,从而将所有的新样本预测为负样本,因此对样本集进行一次采集.为了验证优先采集方法的合理性,分别

使用优先采集方法和随机采集方法采集相同个数的样本,然后使用这两组样本集分别对高斯过程进行训练,最
后在相同的测试集上做预测. 
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预测结果的评价标准采用查全率和查准率(见公式(21)),阈值θ的变化会导致查全率和查准率的变化.将θ设
置为不同的取值,分别计算预测结果的查全率和查准率,结果如图 3 所示. 

 
 
 
 
 
 
 

(a) jdt.core                                             (b) swt 
 
 
 
 
 
 
 

(c) gef                                              (d) argouml 

Fig.3  Comparison of two sampling methods 
图 3  采集方法对比 

从图 3 中可以看出,随着θ值的增加,查全率曲线逐渐下降而查准率曲线逐渐上升.从查全率和查准率变化

的曲线可以看出:在θ取值相同的情况下,每个数据集上,优先采集方法的查全率和查准率均高于随机采集方法;
特别是在查准率方面,优先采集方法明显优于随机采集方法.如:当θ取值为 0.5时,在数据集 swt上,随机采集方法

的查准率是 0.63,而优先采集方法的查准率是 0.816,提高了 18%左右;在数据集 Argouml 上,随机采集方法的查

准率是 0.672 2,而优先采集的查准率是 0.812 9,提高了 14%左右.从图 3 也可以看出:θ取值为 0.5 时,查全率和查

准率的取值均比较高;而θ<0.4 时,查准率过低;θ>0.6 时,查全率过低.因此在实验 2 中,θ取值设置为 0.5. 
优先采集方法优于随机采集方法的原因在于:优先采集在选择负样本时,针对每个缺陷优先选择缺陷数多

的源文件组成的节点对作为负样本,因为这些缺陷数多的源文件相对于缺陷数少的源文件是否与当前的缺陷

相关更具有不确定性.正如文献[16]所述:若一个样本的类别越模糊,其真实类别对模型的训练越有帮助,所以优

先选择缺陷数多的源文件的策略更有利于模型的训练. 

3.3   实验2 

一些研究人员利用信息检索模型[8−10],如向量空间模型、潜在语义模型、概率潜在语义模型和潜在狄利克

雷分配模型(LDA)做缺陷的定位.与高斯过程缺陷定位(GPBL)类似,这些方法也是将缺陷和源代码抽象成一个

词向量.在基于信息检索的缺陷定位方法中,LDA 是最新的方法,并且最新研究工作[11]表明,基于 LDA 模型的缺

陷定位优于其他的信息检索模型.为了表明高斯过程优于LDA模型,使用文献[11]中采用的LDA工具,参数设置

也与它保持一致,在数据集上做实验. 
为了展示缺陷相似性对高斯过程缺陷定位结果的影响,对每个数据集分两种情形分别做实验: 
• 情形 1:首先计算每对缺陷之间的相似度,从中挑选出高相似度的缺陷对;然后,从这些高相似度缺陷中

选出一定数量的缺陷;最后,将这些缺陷从原数据集中的缺陷集中删除,剩下的缺陷作为训练数据; 
• 情形 2:与情形 1 过程类似,不同的是从原数据集中删除的是相似度低的缺陷. 
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比较情形 1 和情形 2 可以看出,情形 1 减少了高相似性的缺陷对,而情形 2 减少了低相似性的缺陷对.为了

实验的公平性,在两种情形中删除的缺陷数是相同的,均是原缺陷数的 30%,且之间没有相同的缺陷.两种情形的

实验结果见表 2. 

Table 2  Comparison of Bug Localization Based on LDA and GPBL 
表 2  基于 LDA 模型的缺陷定位与高斯过程缺陷定位(GPBL)结果对比 

数据集 
情形 1 情形 2 

GPBL LDA GPBL LDA 
查全率 查准率 查全率 查准率 查全率 查准率 查全率 查准率 

jdt.core 0.781 5 0.805 7 0.547 0.618 0.845 1 0.859 8 0.603 0.573 
swt 0.801 6 0.736 0.816 0.705 0.850 9 0.827 7 0.831 0.673 
gef 0.813 8 0.662 4 0.786 0.594 0.883 1 0.733 2 0.801 0.615 

argouml 0.858 6 0.792 0.764 0.629 0.910 7 0.836 3 0.785 0.657 

表 2 显示结果表明:在情形 2,高斯过程缺陷定位的查全率和查准率均高于情形 1,但是两种情形的结果差距

不大(5%~10%之间).例如:在数据集 jdt.core 中,情形 2 的查全率是 0.845 1,查准率是 0.859 8;而在情形 1 中查全

率是 0.781 5,查准率是 0.805 7.在其他数据集中也有类似的结果,说明随着数据集中缺陷间相似度增加,高斯过

程缺陷定位的查全率和查准率会增加. 
从表 2 可以看出,在情形 1 的数据集 swt 中,LDA 的查全率略高于高斯过程缺陷定位.原因在于:高斯过程缺

陷定位需要利用缺陷之间的相似度,当缺陷之间的相似度偏低时,高斯过程缺陷定位的效果会下降;而 LDA 模

型不利用缺陷之间的相似度,因此缺陷之间相似度的高低不会对它产生显著的影响.而在其他 3 个数据集中, 
LDA 缺陷定位的查全率和查准率均低于高斯过程.例如:在情形 1 的数据集 argouml 上,高斯过程的查全率为

0.858 6,查准率为 0.792;而 LDA 模型的查全率为 0.764,查准率为 0.629.基于高斯过程的缺陷定位的效果明显优

于基于 LDA 模型,其原因在于:缺陷是用自然语言描述的,而程序是用程序语言来描述,这两种语言的语义空间

不同,用 LDA 模型计算缺陷报告与代码的相关性,当缺陷报告的用词与代码的用词不一致时,用 LDA 计算得出

的缺陷报告与缺陷所在的代码文件的相关性很低;而基于高斯过程模型的缺陷定位,计算的是缺陷报告与缺陷

报告的相似性以及文件与文件之间的相似性,相似性的计算是在同一个语义空间,这样在同一个语义空间中计

算得出的相关性比较准确. 

4   总  结 

本文基于高斯过程提出了一种缺陷定位的方法;针对训练数据集中正负样本不均衡这个问题,提出了一种

采集样本的算法;而且针对高斯过程计算复杂度高的缺点,提出了一种减少计算量的方法.实验结果表明,这些

方法是有效的,与基于 LDA 模型的缺陷定位进行比较表明,高斯过程缺陷定位明显优于 LDA 模型. 
高斯过程是一种机器学习的方法,它的预测效果与训练数据的质量有关.如果缺陷的书写不符合规范,代码

的标识符的命名很随意,高斯过程缺陷定位的效果会受到影响.另外,训练数据需要达到一定的规模,否则高斯

过程缺陷定位的效果也会受到影响. 
核函数是高斯过程模型的重要部分,本文只是针对线性核函数情况下降低高斯过程的计算复杂度,而对于

其他核函数的情况或者向量维度高的情况下,现在还没有办法降低高斯过程的计算复杂度,所以提高高斯过程

模型的训练速度是下一步工作的重点.本文的方法可以集成到缺陷管理库中,作为缺陷管理库的一个组件,当新

提交一个缺陷时,通过向缺陷修复人员推荐缺陷可能存在哪些文件中,可以帮助开发人员快速修复缺陷,所以下

一步准备将方法集成到缺陷管理工具中. 
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