
 

面向众包软件开发的错误定位方法
*

李乐平,    张宇霞,    刘    辉

(北京理工大学 计算机学院, 北京 100081)

通信作者: 张宇霞, E-mail: yuxiazh@bit.edu.cn

摘　要: 在软件开发中, 错误定位是修复软件缺陷的必要前提. 为此, 研究者们提出了一系列自动化的错误定位方

法. 这些方法利用了测试用例运行时的覆盖路径和运行结果等信息, 大幅减少了定位错误代码的难度. 在竞争性众

包软件开发中, 往往存在多个竞争性实现 (解决方案), 提出一种专门面向众包软件工程的错误定位方法. 主要思想

是, 在定位错误语句时, 将其多个竞争性实现作为参考程序. 针对程序中的各个语句, 在参考程序中搜索参考语句,
并利用参考语句计算其错误概率. 给定一个错误程序和相应的测试用例, 首先运行测试用例并使用广泛流行的基

于频谱的错误定位方法计算其初始错误概率. 然后, 根据此语句与其参考语句的相似性调整错误概率. 在 118个真

实的错误程序上进行实验, 结果表明所提方法相比基于频谱的方法, 定位错误的成本降低了 25%以上.
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Abstract:  Fault  localization  is  an  essential  precondition  for  repairing  in  software  development.  To  this  end,  researchers  have  proposed
automated  fault  localization  (AFL)  methods  to  facilitate  the  task.  Such  approaches  have  taken  full  advantage  of  information  such  as  the
execution  tracks  and  execution  results  of  given  test  cases  and  receive  significant  effectiveness  in  reducing  the  difficulty  of  fault
localization.  In  competitive  crowdsourcing  software  development,  one  task  could  receive  multiple  competitive  implementations  (solutions).
This  study  proposes  a  novel  approach  for  AFL  in  crowdsourcing  software  engineering.  The  key  insight  of  the  proposed  approach  is  that
when  locating  faulty  statements  in  a  program,  it  regards  competitive  implementations  as  reference  programs.  By  searching  for  reference
statements  in  reference  programs  for  each  statement  in  buggy  program,  it  calculates  the  suspicious  score  of  the  statement  by  leveraging  its
references.  Given  a  set  of  test  cases  and  a  buggy  program,  the  test  scenario  is  run  and  the  initial  suspicious  score  for  each  statement  in  the
buggy  program  is  calculated  by  wildly  used  SBFL  approach.  After  that,   suspicious  score  of  each  statement  is  adapted  according  to  its
similarity  with  statements  in  competitive  implementations.  The  proposed  approach  is  evaluated  on  118  real  word  buggy  programs  that  are
accompanied  with  competitive  implementations.  The  evaluation  results  suggest  that  compared  with  SBFL  approaches,  the  cost  of  fault
localization is reduced by more than 25%.
Key words:  fault localization; crowdsourcing; suspicious score; competitive implementation; test case
 

错误定位 (fault localization)是指在错误的程序中鉴别出错的语句 [1]. 在软件开发过程中, 这是一项极其消耗

时间和人力成本的工作 [2]. 通过定位错误的语句, 程序员能够在不需要人工审查的情况下排除大部分正确的语句,
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进而更好地进行错误代码修复 [1]. 因而, 错误定位的准确度对降低修复错误的成本非常重要 [3]. 研究者们提出了一

系列自动化或半自动化的定位技术 [4–7]. 这些技术的分类包括: 基于切片 (code slicing based)[8,9]、基于频谱 (spectrum
based)[10–13]、基于统计 (statistics based)[14]、基于程序状态 (program state based)[15]、基于机器学习 (machine
learning based)[16]、基于数据挖掘 (data mining based)[17]、以及基于模式 (model based)[18]等. 这些错误定位技术大

大降低了发现和修复错误的成本 [1].
众包软件工程 (crowdsourced software engineering)[19] 是软件工程中的新兴领域, 是指在公开的平台上发布软

件任务 [20]. 与传统的软件开发工作由企业自身或外包团队完成不同, 众包软件开发中任务都是由大众成员完成

的 [20]. 具体而言, 各自独立的开发人员接到企业发出的任务后独自完成软件开发工作, 最终提交的各个解决方案

相互竞争, 胜出者得到奖励 [21]. 目前, 众包软件开发的模式已在实践中采用 [22,23]. 在某些情况下, 胜出的解决方案也

可能需要改进. 一方面, 即使在竞争中被认为最优秀的实现依然可能在使用后被发现有错误. 另一方面, 某一个实

现虽然有微小的错误, 但是在性能上 (响应时间、内存占用) 表现优秀, 这样的实现也可能会胜出. 竞争性众包软

件开发中, 错误程序往往伴随着竞争性解决方案 (solution), 即竞争性实现 (competitive implementation). 竞争性实

现包含大量有价值的信息, 但现有自动化或半自动化的缺陷定位方法并没有利用这些信息. 对同一需求的竞争性

实现 (解决方案)大部分都被丢弃了, 浪费了人力资源 [24].
为了提升竞争性众包情景中错误定位的准确性, 本文提出利用竞争性实现的错误定位方法 (competitive

implementation based fault localization, CBFL). 假设需求方在众包平台上面向大众公开提出了某个需求, 例如新的

函数、方法或接口, 并规定了运行框架和编程语言, 最终收到若干相似或差异的实现. CBFL能够在定位单个错误

程序中的错误语句时, 充分利用来自其他实现的信息, 从而提升定位准确性. CBFL 的核心思路是, 一个语句与其

参考程序 (竞争性实现)中对应语句差异越大, 则越有可能错误; 反之, 如果与对应语句一致性越大, 则越有可能正

确. 对一个错误程序及其相应的测试用例, 我们首先分别运行错误程序和参考程序, 并用基于频谱的错误定位方法

计算错误程序中各语句的可疑度, 然后用两个步骤来调整可疑度: (1)对错误程序中的每个条件语句, 根据语句在

成功的测试用例运行时行为 (取值) 的一致性从参考程序中搜索其参考语句. 然后对比错误程序中条件语句与其

参考语句在失败的测试用例运行时取值是否仍然一致, 若不一致, 则调高此条件语句的可疑度. (2)对其他的语句,
通过文本相似性在参考程序中搜索其参考语句, 搜索到的相似参考语句越多, 则调整后此语句可疑度越低.

我们在包含 118个伴随竞争性实现的真实错误程序的数据集上进行实验. 实验结果表明, 当竞争性实现存在

时, 相比常用的基于频谱的错误定位方法 (SBFL), CBFL 能够减少 25% 的平均定位成本. 本文的主要贡献包括:
(1)针对众包软件开发情景提出了一个新的错误定位方法 CBFL; (2)在真实错误程序组成的数据集上对 CBFL进

行初步验证, 结果表明, CBFL能够明显提升错误定位的准确性.

 1   方法原理

 1.1   方法原理总览

本文提出的错误定位方法 CBFL的流程图如图 1所示. 整体看, CBFL包含 3个步骤.
• 首先, 用 SBFL方法计算各语句初始可疑度.
• 其次, 基于语义相似性调整错误程序中条件语句的可疑度.
• 最后, 基于文本相似性调整错误程序中其他语句的可疑度.

∪
设 p 是一个错误的程序, 对应地, 有若干竞争性实现, 记作 CP={cp1, cp2, ..., cpn}; 相应的测试用例记作

TC=TCpassed   TCfailed , 其中 TCpassed 和 TCfailed 分别表示在程序 p 上通过的和失败的测试用例.
CBFL算法按照如下步骤计算各个语句的可疑度.
• 第 1步, 在错误程序及其各个竞争性实现上运行测试用例并记录运行信息, 包括每个测试用例运行结果及覆

盖语句情况.
• 第 2步, 用基于频谱的错误定位方法 (SBFL)[10]来计算错误程序中各个语句的可疑度.

李乐平 等: 面向众包软件开发的错误定位方法 2691



• 第 3步, 针对错误程序中的每个条件语句, 首先根据在通过的测试用例执行时取值的一致性, 从竞争性实现

(亦称作参考程序)中搜索其相关语句 (亦称作参考语句). 然后根据二者在失败的测试用例执行时的差异性, 修改

错误语句的可疑度.
• 第 4步, 对于非条件语句, 根据文本相似性从竞争性实现中搜索与其语法相似的参考语句, 并根据搜索到含

参考语句的程序数量修改其可疑度.
• 最后, 根据各个语句最终的可疑度对其重新排序.
在后面的小节中将详细叙述各步骤的细节.

  

测试
用例

语句
可疑度

语句
可疑度

语句
可疑度

候选
定位

推荐可疑的语句
根据文本信息
调整可疑度

调整条件语句
的可疑度

SBFL 计算初始
可疑度

输出

输入

竞争性
实现

错误
程序

图 1　方法原理总览
 

 1.2   语句初始可疑度的计算

本文选用广泛应用的 SBFL (基于频谱的错误定位)[10]方法计算待测试程序 p 中各语句的初始可疑度. 具体过

程如下.
• 首先在程序 p 上运行测试用例并记录执行时的路径覆盖信息与运行结果 (成功或失败).
• 其次, 根据测试用例执行的覆盖路径, 对每个语句 sti, 计算其被成功测试用例覆盖的次数 (Ncp(sti)), 被失败测

试用例覆盖的次数 (Ncf(sti)), 测试用例执行成功且没有覆盖 sti 的次数 (Nup(sti)), 测试用例执行失败且没有覆盖 sti

的次数 (Nuf(sti)), 如表 1所示.
  

表 1    程序测试的覆盖信息 

是否覆盖语句
测试用例是否通过

是 否

是 Ncp Ncf

否 Nup Nuf
 

• 最后, 根据 SBFL的计算公式来计算各个语句的可疑度:

Score(s) =
Nc f (sti)√

(Nu f (sti)+Nc f (sti))(Ncp(sti)+Nc f (sti))
.

 1.3   条件语句可疑度的调整

文献 [25,26] 指出条件语句是程序中相对较容易出错的位置. 为此, 本文设计了一个鉴别可疑条件语句的算

法, 此过程分两部分: 第 1部分, 针对错误程序中的某个条件语句, 从参考程序中搜索其参考语句 (如算法 1所示).
第 2部分, 通过对比该条件语句与参考语句的运行信息调整其可疑度 (如算法 2所示).

第 1部分的具体过程如算法 1所示, 由于参考程序中的条件语句与错误程序中的条件语句可能数量不同, 或
没有一一对应关系, 对此, 我们根据条件语句在成功的测试用例执行时的行为 (取值)在参考程序中搜索相应的参

考语句. 首先, 获取参考程序中所有条件语句 (算法 1 第 3–5 行), 并将它们与错误程序中的条件语句比较 (算法 1
第 7行). 假设 csi 是程序 p 中的条件语句, csj 是参考程序 cpk 中的一个条件语句. CBFL通过如下过程 (算法 1第
13–30行)判定 csj 是否为 csi 的参考语句.
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• 首先在所有测试用例中选取那些同时在错误程序 p 和参考程序 cpk 运行成功的测试用例, 记作 TS(cpk,
passed, p, passed).

• 然后, 对 TS(cpk, passed, p, passed)中的每个测试用例 t, 如果错误程序中的条件语句 csi 与参考程序中的条件

语句 csj 在测试用例 t 运行时取值为 true/false 的次数是相同的 (第 17–21 行), 我们就令参数 Consistent 加 1

(第 22行), Consistent 的初值被设定为 0 (第 15行).

• 最后, CBFL 判定 csj 为 csi 的一个参考语句当且仅当 Consistent > |TS(cpk, passed, p, passed)|×β 成立 (第

25–28 行). 本文实验中, 参数 β 代表语句 csi 与 csj 具有对应关系的置信度, 我们设定显著性水平为 0.1, 因而置信

度 β=0.9 (1–0.1), 即当观测到 csi 与 csj 在 90%的情况下取值一致时, csj 被视为 csi 的参考语句.

算法 1. 搜索参考语句.

Input: TC; //测试用例

　　  csi; //条件语句

　　  p; //错误程序

 　　 CP; //竞争性实现体

Output: RS. //csi 的参考语句

← ∅1. RS  
2. RunProgram(p, TC)
3. for each cpk in CP do
4.　 RunProgram(cpk, TC)

←5.　 ConListk     GetConditionsStatements(cpk)
6.　 for each csj in ConListk do
7.　　 if IsReference(p, cpk, csi, csj, TC) then
8.　　　 RS.add(csj)
9.　　 end if
10. 　end for
11. end for
12. return RS
13. function IsReference(p, cpk , csi, csj, TC)

←14.　 TS(cpk, passed, p, passed)     TC
15. 　Consistent = 0
16. 　for each ts in TS(cp, passed, p, passed) do

←17. 　　truecsi     Retrieval(csj, ts, true)

←18. 　　truecsj     Retrieval(csj, ts, true)

←19. 　　falsecsi    Retrieval(csi, ts, false)

←20. 　　falsecsj     Retrieval(csj, ts, false)
21. 　　if truecsi=truecsj && falsecsi=falsecsj then
22. 　　　Consistent + +
23. 　　end if
24. 　end for
25. 　if Consistent > |TS(cpk, passed, p, passed)| × β then
26. 　　return true
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27. 　else
28.　　return false
29.　 end if
30. end function

第 2部分的具体过程如算法 2所示, CBFL根据错误语句的执行情况来修改语句的可疑度. 假设 csi 是错误程

序 p 中的条件语句, RS={rs1, rs2, ..., rsm}是上述第 1 部分中搜索到的一系列参考语句. CBFL 按照如下步骤调整

csi 的可疑度.
• 首先, 对每个参考语句 rsj=<csj, cpj>∈RS, 我们从所有的测试用例中选取那些在程序 p 上运行不通过而在参

考程序 cpj 运行成功的测试用例, 记作 TS(p, failed, cpj, passed)(算法 2第 8行). 对 TS(p, failed, cpj, passed)中的每

个测试用例 t, 如果错误程序中的条件语句 csi 与参考程序中的条件语句 csj 在运行 t 时取值为 true/false的次数是

相同的 (第 10–14行), 我们就令 Consistent(csi, rsj)加 1 (第 15行), Consistent(csi, rsj)的初值被设定为 0 (第 7行).
如果 Consistent(csi, rsj)<|TS(p, failed, cpj, passed)|×α 成立且 TakeEffectP(cpj)=0 (在本文中, α 默认设置为 1–β=0.1,
即 csi 与 csj 一致的置信度为 0.1, 矛盾的置信度为 β=0.9), 我们就令 Conflict(csi) 和 TakeEffectP(cpj) 各自加 1 (第
19–20行). 其中 Conflict(csi)和 TakeEffectP(cpj)初值被设定为 0 (第 2, 4行). 我们采用变量 TakeEffectP(cpj)的目的

是避免同一个竞争性实现具有多个参考语句而过度影响 csi 的可疑度.
• 我们用如下公式来调整 csi 的可疑度:

Score(csi)new= Score(csi)+ (1−Score(csi))×
Con f lict(csi)

n
,

其中, Score(csi)是条件语句 csi 的初始可疑度, n 是参考程序 (竞争性实现)的数量.

算法 2. 调整条件语句的可疑度.

Input: TC; //测试用例

　　  csi; //条件语句

　　  P; //错误程序

　　  CP; //竞争性实现体

Output: Score(csi). // cs: 调整后的可疑度

←1. Score(csi)     SBFL(TC, p)
←2. Conflict(csi)     0

3. for each cpk in CP do
←4.　 TakeEffectP(cpk)     0

5. end for
6. for each rsj in RS do

←7.　 Consistent(csj, rsj)     0
←8.　 TS(p, failed, cpj, passed)     TC

9.　 for each ts in TS(p, failed, cpj , passed) do
←10.　　 truecsi     Retrieval(csi, ts, true)
←11.　　 truersj     Retrieval (rsj, ts, true)
←12. 　　falsecsi     Retrieval(csi, ts, false)
←13.　　 falsersj     Retrieval(rsj, ts, false)

14.　　 if truecsi=truersj && falsecsi=falsersj then
15. 　　　Consistent(csi, rsj) + +
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16.　　 end if
17. 　end for
18. 　if Consistent(csi, rsj) < |TS(p, failed, cpj, passed)| × α && TakeEffectP(cpj) = 0 then
19.　　 Conflict(csi) + +
20.　　 TakeEffectP(cpj) + +
21. 　end if
22. end for

←23. Score(csi)new    Score(csi) + ((1 – Score(csi)) × Conflict(csi))/n

为展示算法的具体过程, 我们在代码片段 1中展示错误程序 p 的片段以及 p 的一个参考程序 cpk. 错误程序和

参考程序均来自任务 59A (http://codeforces.com/problemset/problem/59/A). 代码片段 1中, 错误代码段中的 if语句

是错误的, 参考程序中的 if语句也是错误的. 但本文方法能够利用参考程序中的 if语句信息识别错误程序中 if语
句的异常性, 从而判定其有误.

在这个任务中, 输入一个字符串, 如果小写字母数量 numl 大于或等于大写字母数量 numu, 则要求程序员输出

字符串的小写形式, 否则要求输出大写形式. 错误程序 p 首先计算了 numl 和 numu, 对应变量 cnt1和 cnt2. 但是, 程

序 p 使用了错误的条件 cnt1>cnt2, 而不是预期的条件 cnt1≥cnt2. 换言之, 并没有考虑 cnt1==cnt2的情形. 而参考

程序亦包含错误的语句. 该程序员首先计算 numl, 对应变量 count, 并给出了条件 count≥ s.length()/2. 此程序员考

虑了输入字符串大小写字母数相同的情形, 因而他用了“≥”而不是“>”. 但是他没有考虑在 Java程序中, 当除法运

算出现除不开 (有余数)的情况时, 返回的数值会自动取整, 而不是返回小数值. 此时, 当 numl=numu–1< s.length()/2

时, 条件 count ≥ s.length()/2的布尔值为 true, 但在现实中, 该条件为 false. 综合上述分析, 我们可以将全部的测试

用例 TS 根据是否在 p 或 cpk 上执行通过而分成 4个不相交的子集, 如表 2所示.

代码片段 1. 调整条件语句可疑度示例.

//错误代码段

…
if (cnt1 > cnt2)
//正确条件: cnt1 ≥ cnt2
　　　　　s=str.toLowerCase() ;
else
　　　　　s=str.toUpperCase() ;
system.out.println(s) ;
//竞争性实现体中的代码段

…
if (count ≥ s.length() /2){
//正确的条件:
//count×2 ≥ s.length()
　　　　　system.out.println (s.toLowerCase()) ;
}
else {
　　　　　system.out.println (s.toUpperCase()) ;
}
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表 2    错误程序与参考程序的运行结果 
程序p运行通过 程序p运行不通过

程序cpk运行通过 TS(p, passed, cpk, passed): 此时numl ≠numu 且numl≠numu –1 TS(p, failed, cpk, passed): 此时numl = numu

程序cpk运行不通过 TS(p, passed, cpk, failed): 此时numl = numu –1 TS(p, failed, cpk, failed): 这种情形不存在

 

我们将错误程序 p 中的条件 cnt1≥cnt2记作条件语句 csi, 将参考程序 cpk 中的条件 count≥s.length()/2记作

条件语句 csj, 它们在运行测试用例时的布尔值如表 3所示.
  

表 3    错误语句与参考语句的运行信息 
程序p运行通过 程序p运行不通过

程序cpk运行通过
TS(p, passed, cpk, passed): 此时若numl < numu 则

csi=csj=false ;若numl >numu–1则csi=csj=true
TS(p, failed, cpk, passed): 此时csi = false且csj = true

程序cpk运行不通过 TS(p, passed, cpk, failed): 此时csi = false 且csj = true TS(p, failed, cpk, failed): 这种情形不存在

 

在本例中, csi 和 csj 都不在循环结构中, 因此最多被执行一次, 即, 它们在每个测试用例运行时取值为 true/false
的次数只能是 0/1或者 1/0. 由于在 TS(p, passed, cpk, passed)中的测试用例 (表 3左上)执行时, 必有 csi = csj, 我们

可以得出结论: Consistent =|TS(cpk, passed, p, passed)| > |TS(cpk, passed, p, passed)| ×β, 其中 Consistent 和 β 在算法 1
中被定义. 从而根据前文的叙述, csj 是 csi 的参考语句. 接下来, 我们来判别它们是否在 p 执行不通过而 cpk 执行成

功的测试用例运行时具有差异性. 根据算法 2, 两个条件语句 csi 和 csj (在算法 2中记作 rsj)定义为不一致当且仅

当 Consistent(csi, csj) < |TS(p, failed, cpj, passed)| ×α. 在此例中, 由于此时 false = csi ≠ csj = true, 必有 Consistent(csi,
csj)=0 (参照表 3右上). 于是, csj 被认为是 csi 的反例, 因而条件语句 csi 被认为是更加可疑的, 其可疑度被调高 (根
据算法 2中的公式).

注意, 在上述例子中, 第 1个代码片段 p 是错误程序, 而第 2个代码片段 cpk 是参考程序. 然而, 当我们尝试对

第 2 个代码片段进行错误定位时, p 与 cpk 、csi 与 csj 就会互换. 根据表 3 中的执行信息, 我们亦能够鉴别出第 1
段代码中的语句 if (cnt1>cnt2)是第 2段代码中条件 if (count≥s.length()/2)的一个反例. 因此, 这个例子揭示了本

文方法 CBFL在错误定位上的优越性: 针对同一软件需求的众包软件可以相互作为错误定位的有价值信息进行参

考, 即使我们不能预先保证参考程序的正确性.

 1.4   基于文本信息调整语句可疑度

除了条件语句, CBFL也利用参考程序的文本信息来调整其他语句的可疑度. 这样做的假设是, 如果一个语句

经常出现 (在错误程序和多个参考程序中出现), 那么这样的语句是不可疑的.
基于文本调整可疑度的具体过程如算法 3所示. 对于错误程序 p 及其参考程序 cp1, cp2, ..., cpn, 按照如下步骤

调整语句的可疑度.
• 第 1步, 收集错误程序中的所有语句, 记作序列 Lp (算法 3第 1行).
• 第 2步, 收集各个参考程序 cpi 的所有语句, 记作序列 Li.
• 第 3 步, 对 Lp 和 Li 中的每个语句, 把语句中的变量名抽象为变量的类型 (算法 3 第 2, 5 行). 例如, 语句“int

sum = 0”被抽象为“int int = 0”. 进行抽象化的目的是为了排除不同程序中对应的变量可能会使用不同变量名的干

扰. 此过程中, 同一程序中的不同语句抽象化后可能会相同, 此时只记录一次, 以避免重复.
• 第 4步, 对错误程序中的每个语句 sti, 计算包含相同语句的参考程序数量 (算法 3第 9–12行). 如果至少 1/3

的参考程序含有该语句, 我们就根据如下公式降低该语句的可疑度 (算法 3第 14–16行):

Score(sti)new= Score(sti)×
(
1− m

n

)
,

其中, m 是包含与 sti 相同语句的参考程序数量, n 是参考程序总数. 此公式的意义在于, 我们根据含有与 sti 相同语

句的参考程序数量来调整语句 sti 的可疑度, 避免在极端情况下个别参考程序中的错误语句会误导定位的情况.
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算法 3. 基于文本相似性调整可疑度.

Input: p; //错误程序

　　 CP; //竞争性实现体

Output: Lp. //可疑语句

←1. Lp     ParseProgram(p)
←2. Lp     ReplaceVariable(Lp)

3. for each cpi in CP do
←4.　 Li     ParseProgram(cpi)
←5.　 Li     ReplaceVariable(Li)

6. end for
7. for each sti in Lp do

←8.　 m     0
9.　 for each Li in {Li} do
10.　　 if Li.contain(sti) then
11.　　　 m + +
12.　　 end if
13.　 end for
14. 　if m ≥ n/3 then

←15.　　 Score(sti)new     Score(sti) × (1 – m/n)
16.　 end if
17. end for
18. Sort Lp according to Score(sti)

 2   实验结果评估

 2.1   研究问题

为了评估 CBFL方法的在错误定位中的性能, 本文探究如下问题.
• 问题 1: CBFL方法是否优于被广泛使用的 SBFL方法?
• 问题 2: 对条件语句可疑度的调整是否有效果?
• 问题 3: 基于文本的可疑度调整是否有效果?
• 问题 4: 用不同的 SBFL方法计算初始可疑度, 是否会影响 CBFL的效果?
• 问题 5: CBFL方法是否有效定位不同类型的错误语句?
问题 1在于比较 CBFL与 SBFL的性能. 为此, 我们选择最常用的 3个 SBFL方法 [25]: Jaccard[11]、Ochiai[10]以

及 Tarantula[12]. 这 3个 SBFL方法都是根据测试用例执行时的语句覆盖情况计算各语句可疑度, 计算公式如下:

Jaccard(s) =
Nc f

Nc f+Ncp+Nu f
,

Ochiai(s) =
Nc f√

(Nu f+Nc f )(Ncp+Nc f )
,

Tarantula(s) =

Nc f

Nu f+Nc f

Nc f

Nu f+Nc f
+

Ncp

Nup+Ncp

.
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此外, 本文还将 DStar[3]纳入对比, 因为 DStar是最新的 SBFL工具, 并且被证明比其他 SBFL更有效. 它的计

算公式为:

Dn(s) =
Nn

c f

Nu f+Ncp
.

要注意的是, 本文并不是要证明本文的方法比 SBFL优异. 由于 SBFL并非针对众包软件设计, 因而没有利用

竞争性实现的信息. 我们要证明的是在存在竞争性实现可以利用的情况下, CBFL 法能够明显提升错误定位的准

确性. 问题 2和问题 3探究的是 CBFL两个部分各自的效果. 通过分别单独使用 CBFL的两个部分进行实验, 证明

两个部分都是有价值的. 问题 4探究的是 CBFL的可推广性. 为了得到错误程序中各个语句初始的可疑度, CBFL
利用了目前自动修复工具所常用的 SBFL方法. 为了证明在选择任意 SBFL计算公式时 CBFL都有效果, 本文选

择不同的 SBFL 公式计算初始可疑度并进行实验. 问题 5 探究的是 CBFL 方法在定位不同类型错误时的适用性.
为此, 我们对实验结果进行了具体的深入分析.

 2.2   实验设计

为了衡量 CBFL的效果, 我们从 Codeforces (http://codeforces.com/)网站上下载错误程序. Codeforces网站是

世界知名的编程平台. 每一个公开的软件需求都能获得大量的竞争性实现. 从成千上万的软件需求中, 本文实验选

择了最热门的 30个. 对每个软件需求, 选择满足如下要求的 10个最新提交 (同一用户的重复提交只取一个).
• 程序用 Java语言编写.
• 至少在一个测试用例上运行失败 (给出错误的输出).
• 在该程序员的下一个提交版本中, 通过修改或删除原错误程序中的语句, 使程序被成功修复.
最终收集到来自 30 个软件需求的 300 个程序, 其中 118 个错误程序因明确改动了若干语句而被修复, 在

实验中被用作错误程序进行定位, 同时针对该软件需求的其他程序在进行错误定位时被用作参考程序. 其余

182个程序因被程序员重写而修复, 在本实验中不作为错误程序进行研究, 而作为其他程序错误定位时的参考

程序. 数据集详细信息如表 4所示. 第 1列表示编程任务序号, 详细内容在 Codeforces官网均可查阅. 第 2–4列
表示每个任务中程序的总行数、总语句数、总测试用例数. 第 5列表示每个任务的 10个提交中用于进行定位

实验的错误程序数.

 2.3   实验过程

对软件需求 Taski 所获得的每个错误程序 (提交) Pi,j, 本文的实验按如下过程进行.
• 第 1步, 用 Pi,j 作为错误程序, 用需求 Taski 所获得的其余所有程序 (提交)作为竞争性实现 (参考程序)进行

实验.
• 第 2步, 用 SBFL方法在程序 Pi,j 上进行实验, 作为对照组.
• 第 3步, 在参考程序的帮助下用 CBFL在程序 Pi,j 上进行实验并比较其与 SBFL的效果.
我们的实验环境是: Lenovo ThinkCenter, Windows 10, Intel(R) Xeon(R) E5 2640 v4 (10 cores), 16 GB RAM.

 2.4   实验度量

为了衡量 CBFL 的效果, 文本主要使用两个在错误定位研究中常用的度量指标: 累计审查语句 (cumulative
number of statements examined, CNSE)[3]以及相对改进 (relative improvement, RImp)[27]. CNSE是指揭示所有错误版

本中错误语句所需要审查的语句数量. CNSE 越小, 表示错误定位越准确. 由于不同语句可能会有相同的可疑度,
本文使用 3个情形下的 CNSE度量: 最好情形, 平均 (均值)情形, 以及最差情形. 最好情形指的是错误语句在与其

具有相同可疑度的语句中第 1个被程序员审查的情形. 最差情形指的是错误语句在与其具有相同可疑度的语句中

最后一个被程序员审查的情形. 平均情形是这两者的算数平均数, 表示 CNSE的数学期望值. RImp是为了比较两

个不同的错误定位方法在揭示错误前所需要审查语句数量上的差距. RImp越低表示新方法的提升越显著. 我们的

实验按照文献 [3] 的方法, 用累计审查语句的数量来计算 CNSE 和 RImp. 由于一共有 30 组程序, 限于篇幅空间,
我们在实验结果中仅展示审查语句总数及其对应的其他数据.
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此外, 为了度量 CBFL 在具体每个程序上的定位效果分布, 我们还使用两个额外的常用度量指标: Top-K 和

MFR (mean first rank). Top-K 表示实验中某种定位方法能够将错误语句排序到前 K 个语句的程序数量. MFR表示

某种定位方法在所有程序中各自检查出第 1处错误所需要的审查语句数 (即成本)的中位数.
  

表 4    实验程序信息 
编程任务序号 代码行数 可执行语句数 测试用例数 错误版本数

1A 169 102 20 5
4A 132 61 20 5
41A 239 122 40 5
50A 181 98 35 5
58A 250 143 40 1
59A 241 122 30 6
96A 245 142 44 3
110A 260 130 34 3
122A 202 116 53 1
118A 204 113 42 3
122A 261 138 36 6
131A 355 185 56 1
133A 209 110 85 5
148A 295 90 40 7
236A 230 127 85 5
263A 316 168 25 4
266A 236 136 34 2
266B 310 167 44 2
271A 236 142 27 5
281A 152 75 10 2
318A 266 141 25 7
339A 352 221 21 7
443A 218 117 22 4
451A 192 85 28 2
472A 198 103 33 3
479A 259 157 29 2
486A 154 69 39 4
546A 196 114 15 3
617A 133 62 34 6
734A 225 140 15 4

 

 2.5   问题 1: 对 SBFL 的提升

为了回答问题 1, 本文对比 CBFL与 4个常用 SBFL方法在 118个众包程序上定位错误的效果. 表 5和图 2展
示了累计成本的实验结果. 表 5 中第 2–6 列分别表示 Ochiai, Tarantula, Jaccard, DStar 和 CBFL 的实验数据. 第
2–4 行分别表示在最好、平均、最差情形下的 CNSE 指数. 图 2 展示了本文方法与不同 SBFL 方法相比的 RImp
指标. 例如, 根据图 2中 Ochiai 的实验结果, 在最好、平均、最差的情形下, CBFL与 Ochiai 相比仅需 90%, 73%,
68%的成本就能揭示错误. 从表 5和图 2中分析可得出如下结论.
 
 

表 5    各错误定位技术的实验结果 (CNSE) 
情形 Ochiai Tarantula Jaccard DStar CBFL
最好 255 214 267 247 230
均值 555.5 545.5 566 585.5 408
最差 856 877 865 924 586 
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图 2　CBFL对各错误定位工具的 RImp
 

(1)本文方法 (CBFL)所需要审查的语句明显比 SBFL方法少. 根据表 5, CBFL的 CNSE指标在最好、平均、

最差的情形下分别是 230, 408, 586. 而 SBFL方法最优秀的结果则分别是 214、545.5、856. 按照平均值 (数学期

望)计算, CBFL方法比最优的 SBFL方法减少了 25.2% = (545.5−408)/545.5的成本.
(2) CBFL在最差的情形下效果更为优异. 亦即, CBFL更擅长通过排除正确的语句来减少人工审查的成本. 根

据图 2, CBFL在最差的情形下 RImp从 63%至 69%不等.
(3) CBFL 在最好的情形下效果相对一般. 亦即, CBFL 在鉴别潜在错误的语句上相对效果有限. 根据表 5,

CBFL的 CNSE大于 Tarantula, 小于 Ochiai, Jaccard 以及 DStar. 这个结果表明在最好的情形下 CBFL的不一定能

超越所有 SBFL方法. 然而, 在与错误语句具有相同可疑度的语句中, 错误语句恰好最先被审查的概率在实际中发

生的概率低. 在大多数情况下, 程序员需要人工检查的语句数量是介于最好和最坏情形之间的.
(4) 4个不同 SBFL方法的 CNSE较为接近. 根据表 5, 其差距在 10%以下. 因此可以认为, 在错误定位上, 仅

靠改变 SBFL的公式是难以获得较大的效果提升的. 反之, 利用来自竞争性实现 (参考程序)的文本或执行信息对

提升定位准确性非常有帮助.
为了全面考察 CBFL的效果, 我们统计了在各个程序上 CBFL与 SBFL的定位效果, 并统计 Top-K (本文中取

Top-1和 Top-5)和MFR. 表 6展示了“均值”情况下的结果. 从表 6中, 我们可以得出如下结论.
 
 

表 6    各错误定位技术的实验结果 (Top-K 和MFR) 
参数 Ochiai Tarantula Jaccard DStar CBFL
Top-1 17 13 17 19 35
Top-5 75 76 75 69 91
MFR 4 4 4.5 4.5 2

 

(1) CBFL方法在 Top-1和 Top-5指标上领先其他 SBFL方法 84.2%=(35–19)/19和 19.7%=(91–76)/76, 表明了

CBFL更容易精准地定位错误语句.
(2) CBFL方法在MFR指标上比其他 SBFL方法明显降低, 而其他 SBFL方法的MFR指标较为接近, 这证明

了 CBFL通过利用参考程序的信息, 能够在 SBFL的基础上进一步提升定位的准确性, 降低定位成本.

 2.6   问题 2: 调整条件语句可疑度的效果

为了回答问题 2, 我们仅使用 CBFL中调整条件语句可疑度的部分并重新进行实验. 表 7展现了实验结果. 结
果表明, 针对条件语句调整可疑度的部分明显减小了错误定位的成本. 按照均值 (数学期望) 计算, 减少的幅度占

完整 CBFL方法减少数量的 21% = 1−(555.5−439)/(555.5−408). 注意到去掉调整条件语句可疑度的步骤后, 最差情

况下成本依然增加, 而在最好的情况下, 定位成本进一步减少 32%=(255−222)/(255−230)−1, 这是由去掉该步骤后,
CBFL方法区分同一程序块内各语句错误概率的能力下降导致的, 最终表现为均值成本的上升 (408上升至 439).
这证明了调整条件语句可疑度的步骤对从同可疑度的语句中鉴别错误语句的重要性.

 2.7   问题 3: 基于文本信息调整可疑度的效果

为了探究问题 3, 我们仅使用 CBFL 方法中基于文本相似性调整可疑度的部分并重新进行实验. 表 7 展现了
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实验结果. 结果表明, 基于本文相似性调整可疑度的效果是显著的. 按照均值情形衡量, 其减少考察语句数量的比

例达到整体方法的 63% = 1−(555.5−501.5)/(555.5−408).
 
 

表 7    使用单个调整可疑度方法时 CBFL的实验结果 (CNSE) 
情形 SBFL 取消调整条件语句可疑度的CBFL 取消基于文本信息调整语句可疑度的CBFL 完整的CBFL
最好 255 222 260 230
均值 555.5 439 501.5 408
最差 856 656 743 586

 

为了探究基于本文相似性调整可疑度如何提升错误定位的准确性, 我们人工检查了实验数据集, 发现有些正

确语句的初始可疑度大于错误语句的初始可疑度, 但是由于被 CBFL方法鉴定为高频出现的语句, 因而其可疑度

被降低了.

代码片段 2. 基于文本信息调整可疑度示例.

//code snippet in another
// competitive implementation
…
if (sml > big){
　　　　out = ss.toLowerCase () ;
}
else {
　　　　out =ss.toUpperCase () ;
}
…

本文提出基于文本相似性调整可疑度的依据是, 如果一个语句在若干不同程序员各自提交的程序中都出现,
那么该语句是高频语句, 出错的可能性较低. 此处仍以代码片段 1 中的第 1 段代码为例. 如表 3 所示, 只要程序 p
没有通过测试用例, 那么条件语句 csi (即 if (cnt1>cnt2))的布尔值必然是 false, 因而语句 s = str.toUpperCase()一定

会被执行. 此时相比于真正错误的语句 (即 if (cnt1>cnt2)), s = str.toUpperCase() 被更少的执行成功的测试用例覆盖

且被相同数量的执行不通过的测试用例覆盖. 于是, SBFL方法倾向于给语句 s = str.toUpperCase() 赋予比真正错

误语句更高的可疑度. 然而, CBFL 方法通过分析文本相似性, 能够判定高频的语句. 代码片段 2 展示了一个参考

程序 cpi 中的代码片段. 程序 cpi 中的语句 out = ss.toUpperCase()在文本上等价于程序 p 中的语句 s = str.toUpper-
Case(). 虽然它们包含不同的变量名, 但是 CBFL方法能够通过将语句抽象化为 String = String.toUpperCase()消除

此影响. 如果有多个参考程序中都包含 String = String.toUpperCase()这样的语句, 那么程序 p 中的语句 s 就会被认

为是高频语句, 其可疑度将被降低.
从效果上看, 相比于针对条件语句可疑度的调整, 基于文本相似性的可疑度调整更重要. 这是因为后者能够处

理多种类型的语句, 而前者只能处理条件语句, 因而发挥作用的空间相对有限.

 2.8   问题 4: CBFL 的稳定性

本文的 CBFL方法采用了 SBFL方法中的 Ochiai 公式计算各个语句的初始可疑度. 由于任意的 SBFL公式均

可替换 Ochiai 公式, 问题 4旨在探究本文方法的稳定性. 为此我们用上述实验中另外 3个 SBFL公式作为计算初

始可疑度的方法, 然后重复实验. 实验结果如表 8和图 3所示. 表 8展现了在使用不同的 SBFL公式计算语句的初

始可疑度时, 本文方法定位错误所需要考察的语句总数量. 图 3 展现了 CBFL 方法基于不同 SBFL 公式的 RImp
值. 从表 8和图 3中, 我们能得到如下结论.
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表 8    用不同工具计算初始可疑度时 CBFL的实验结果 (CNSE) 
情形 CBFLOch CBFLTar CBFLJac CBFLDSt
最好 230 236 241 239
均值 408 440.5 414.5 450.5
最差 586 645 588 662
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图 3　用不同工具计算初始可疑度时 CBFL对各错误定位工具的提升 (以 RImp计)
 

(1)在选择 4个不同的 SBFL方法计算初始可疑度时, CBFL方法都能减少发现错误所需要审察的语句数量.
按照均值情况下的 RImp衡量, 本文的方法相对于 SBFL只需要检查 73%–80%的语句.

(2) 在最坏情形下的 RImp, 使用不同 SBFL 计算初始可疑度时对定位效果的提升相差不大, 从 68% 至 74%
不等.

(3)在最好的情形下, 本文方法不如 Tarantula 有效. 这是因为 Tarantula 倾向于对语句赋予相同的可疑度, 导
致其在最好情形的定位效果准确, 而最差情形的效果不准确. 然而, 最好的情况只是理论上存在的极端情况, 在实

际中出现的概率低 [1].
综上, 我们可以得出结论: CBFL方法是具有稳定性的. 在使用不同的 SBFL方法计算初始可疑度时, CBFL方

法都显示出优越性, 尤其是在最差情形中.

 2.9   问题 5: CBFL 的可扩展性

为了探究 CBFL能否有效地定位不同类型的错误语句, 我们检查了实验中的 118个程序, 统计了在定位不同

错误语句时 CBFL与 SBFL比较的结果, 统计结果如表 9所示.
 
 

表 9    在定位不同类型错误时 CBFL与 SBFL占优数对比 
情形 if语句条件 for语句条件 输出语句 其他语句

CBFL占优 32 13 16 7
二者性能相等 12 3 17 17
SBFL占优 0 0 1 0

CBFL占优比例 (%) 73 81 47 41
 

从表 9的数据中, 我们能得到如下结论.
(1) CBFL能够在定位不同类型的错误语句时, 都有一定数量优于 SBFL方法, 提升定位准确性.
(2) 在绝大多数情况下, CBFL 的性能优于或等于 SBFL, 只有 1 个程序上 CBFL 性能劣于 SBFL. 这证明了

CBFL的实用性.
(3) CBFL 在定位错误的条件语句时效果更佳明显. 这是因为相比 SBFL, CBFL 考虑到了条件语句的语义信

息, 进而更加精准地识别潜在错误语句.
(4) CBFL在定位输出语句和其他常规性语句 (赋值语句等)性能稍弱, 这是因为某些错误语句的语法结构并

没有错误, 即 AST树结构是正确的, 而本文的 CBFL方法在基于文本相似性调整可疑度时, 考虑的是语法结构相

似性, 因而难以识别出部分错误语句.
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综上, 我们可以得出结论: CBFL方法能够有效地定位各种类型的错误语句, 并且在定位错误的条件语句时效

果显著.

 3   有效性讨论

本文实验有效性的一个外部威胁 (external threat to validity)是, 使用的度量是否能够很好的衡量错误定位的

效果. 本文使用的度量是计算发现错误之前所需要审查的语句数量. 首先, 为了能够全面地展现错误定位技术的准

确性, 在实验度量中考察最好、平均、最差这 3个情形下的实验结果. 相关研究指出 [28–30], 当程序中存在若干可疑

度与错误语句相等的其他语句时, 错误语句被第一个或者最后一个审查的概率较低的, 因而单独使用最好情形或

最差情形下的度量指标均不能完全揭示错误定位的效果. 同时, 本文也使用了 Top-N 和 MFR 来度量定位方法在

实验数据集中的有效性分布情况, 能够揭示定位方法的实用性和稳定性.
另外, 审查语句数量的度量基于一个假设 [31]: 用户是理想的用户. 换言之, 只要一个错误语句被用户检查到时,

用户必定能够发现其错误. 在实践中, 程序员可能需要参考上下文才能确定一个语句是否含有错误. 此外, 程序员

也有可能犯错误, 将正确的代码误判为有错的. 因而, 发现错误实际上需要审查更多的代码. 文献 [1]指出, 发现错

误代码的资源不仅是人力成本, 也包括工具、计算资源、时间、存储空间成本等等. 然而, 这个威胁是针对所有自

动化错误定位技术的, 不仅仅是本文提出的 CBFL.
另一个对有效性的外部威胁是, 在本文的实验中, 每个程序都有 9个竞争性实现. 如果在现实中某个众包软件

需求并没有获得相应数量的实现, 则本文的错误定位方法有可能会出现性能下降的问题. 为了考察本文的方法在

竞争性实现数量少的情况下定位效果, 我们将探索了 CBFL在具有 4–9个参考程序情况下的在 118个程序上定位

的实验效果, 结果表明, 当参考程序数上升时, CBFL 方法检测错误语句的成本中位数 (MFR) 是相等的 (均为 2),
这证明了 CBFL在具有 4个以上参考程序时均具备有效性. 另一方面, 在具体的每个程序上, 我们观测到当参考程

序数量上升能时, CBFL 在更多的程序上定位成本呈稳定或下降趋势, 因为 CBFL 的稳定性会随着参考程序数量

提升. 这是因为参考程序越多, CBFL受到个别极端情况的参考程序误导的概率越低, 效果越稳定. 所以 CBFL应

当选择使用更多的竞争性实现. 在实际的众包软件开发中, 以 TopCoder网站 [22]为例, 需求发布者为了收获更多高

质量的实现体, 会为分数最高的若干个合格的实现体按顺序支付奖金, 并且总得分的评定综合考虑了提交的先后

与软件质量, 因而一个项目能够充分吸引多个在线开发者提交竞争性实现体.
此外, 与普通程序相比, 本文实验中利用的数据集是 Codeforces网站上的开源程序与编程任务, 程序规模相对

较小 ,  因而我们的数据集能否代表真实的众包软件及其缺陷 ,  可能会对本文的有效性构成威胁 .  本文利用

Codeforces网站程序的原因有两方面. 其一, 在众包软件情景中, 需求发布者往往会将复杂的需求拆分成若干简单

需求后发布, 因而众包软件的规模亦小于普通程序. 据 TopCoder网站的官方统计, 80%以上的众包软件限定工期

不超过 3周, 平均报酬不超过 4 000美元, 这些数据证明众包软件情景中的程序是较为简单的. 另一方面, 现实中

的众包软件并没有被其平台公布. 同时, 我们能够从 Codeforces网站上下载不同程序员提交的实现体, 这模仿了现

实中在网络平台上提交众包软件的不同水平的程序员, 证明了本文实验中数据集的多样性和 CBFL的实用性.
第 4个外部威胁是实验是否充分, 以及实验结果是否有说服力. 为了避免这个外部威胁, 本文在来自 30个不

同类型软件需求的 118个错误程序. 并且这些程序中的错误都是真实的而不是人工植入的, 这保证了实验数据集

具有一定代表性.
对实验有效性的一个内部威胁 (internal threat to validity)是实验假设是否成立. 在前文中提到, 本文假设是, 如

果错误程序中的某个语句与大部分竞争性实现中的参考语句具有一致性, 那么这个语句错误的可能性小; 反之, 如
果该语句与参考语句有差异, 则有错误的可能性大. 我们做这样的假设是因为, 多个不同的程序员在实现相同的软

件需求时, 在同一位置犯同一错误的可能性较低. 我们在本次实验的 118个错误程序上验证了该假设. 在 118个错

误程序中共计包含 345个条件语句和 988个非条件语句. 在 56个错误的条件语句中, 有 33%=(19/56)被发现在运

行时的动态取值与参考程序相比是异常的. 相反, 只有 4.8%=(14/289)的正确条件语句在运行时的动态取值与参考
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程序相比异常. 类似地, 在 54个错误的非条件语句中, 只有 11%=(6/54)在参考程序中能搜索到相似的语句, 而对

于正确的非条件语句, 这个比例是 21%=(200/934). 我们同时也发现了错误的参考程序可能会误导我们的方法, 使
正确的语句被错判为错误语句, 反之亦然. 但是, 实验表明这种情况并不多见, 因而利用参考程序帮助错误定位仍

然是有价值的.
对有效性的另一个内部威胁是本文提出的错误定位方法既需要执行错误的程序, 又需要执行参考程序, 并且

还需要分析更多的信息. 我们观察运行日志发现, 错误定位的主要时间成本是运行程序的成本, 分析信息并对语句

排序的时间成本非常低 (小于 0.1 s). 因而, CBFL方法所需要的时间成本仅是随着参考程序的数量线性上升, 这个

算法复杂度是可接受的.
最后, 参考程序中的错误语句也可能构成有效性威胁, 亦即, 参考程序中也可能包含错误语句, 进而误导

CBFL 调整语句可疑度; 或者参考程序中的正确语句经过抽象化后与错误程序中的错误语句结构相同, 也可能误

导 CBFL. 本文的方法设计考虑到了这种威胁, 因而在第 1.4节的根据文本信息调整可疑度时, 考虑了含有相似语

句的参考程序的数量, 当个别参考程序造成误导时, 对调整语句可疑度的幅度影响较小, 从而避免了影响 CBFL的

稳定性. 同时, 本文的方法也设定需要 1/3 的参考程序出现某共同语句才能够用以考虑调整错误程序中的语句可

疑度, 亦可避免极端情况误导定位方法.

 4   相关研究

本节介绍关于自动化错误定位的研究工作. 文献 [25]指出, 在各类技术中, 基于频谱的方法 (SBFL)是最广泛

用于代码修复的, 其中, 32%的代码修复工具采用 GenProg[13], 18%采用 Tarantula[12], 18%采用 Ochiai[10], 5%采

用 Jaccard[11]. 在本文的实验采用了 Tarantula, Ochiai 和 Jaccard. GenProg没有被采用的原因是它给所有潜在错误

的语句 (通过和不通过的测试用例运行时都有覆盖) 赋予同样的可疑度, 而不是用公式计算. 此外, 研究 [3]表明

DStar比其他的 SBFL方法优秀, 因而也被选入本文的实验. 总体而言, 各个 SBFL方法的思路都是根据测试用例

的运行结果和覆盖语句情况计算各个语句的可疑度, 不同点是采用的计算公式不同. 更多细节信息请参考文献 [1].
本文提出的 CBFL方法是在 SBFL方法的基础上, 利用来自参考程序的信息, 进一步精准定位错误代码, 降低软件

维护成本.
另一类重要的错误定位技术是基于机器学习的技术. Wong 等人提出了应用反向神经网络模型 [32]和 RBF 网

络模型 [33]实现自动化错误定位. Zhang等人使用了深度神经网络 [34], 并利用动态切片技术加强了此模型 [35]. 此外,
他们还尝试了卷积神经网络, 显示出了比其他神经网络优越的性能 [16]. 除了神经网络模型, 也有其他的机器学习

方法被用于自动化错误定位, 例如 Briand 等人利用了决策树实现定位 [36]. 相比于利用大量信息的神经网络模型,
本文的方法只利用程序运行信息和部分语法、语义信息, 具有易用性、可推广性.

除此之外, 还有其他类型的自动化错误定位技术. 基于切片的错误定位技术能够排除与错误无关的代码.
Weiser首先提出利用静态切片 [8]减少需要检查的代码量, 从而协助程序员定位错误. 如果某一次运行失败是由错

误的变量取值引起的, 静态切片技术将会获取所有能够潜在影响此变量值的代码. 然而, 静态切片技术并没有考虑

运行时的信息, 因而有一些本应排除的代码未能被排除. 为了解决此问题, 动态切片的技术被提出 [9]. 与静态切片

方法不同, 动态切片方法能够在执行某个测试用例时鉴别出可影响某个位置的某个变量值的所有语句. 基于程序

状态的技术根据运行时特定位置的变量取值来定位错误. Zeller等人提出了 delta debugging[15], 能够对比程序的语

句状态在测试用例通过与不通过时的差别. 此技术能够用测试用例通过时某个变量在某一点的动态取值替换测试

用例不通过时该变量在相同点的取值, 并重新运行测试用例. 如果依然出现相同的报错, 那么认为该变量不是导致

错误的原因. Zhang等人提出了谓词替换方法 [37], 能够修改错误的测试用例所运行的路径分支. 如果修改运行路径

后测试用例运行通过, 那么对应于该分支的条件谓词是可疑的. Wang等人也提出了一个类似的方法 [38], 不同点在

于他们修改的是条件分支执行的结果. 本文方法与切片技术的不同点在于, CBFL 是利用概率模型构建的排序方

法, 能够计算出语句间错误概率的差异.
基于统计的技术能够通过比较测试用例执行时动态信息与运行结果来计算代码的错误概率. Liblit等人提出
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Liblit05[14], 能够通过计算两个比例衡量谓词的可疑度: 某个谓词被覆盖时测试用例不通过的概率以及该谓词取值

为 true时测试用例不通过的概率. 如果后者大于前者, 则此谓词是可疑的. Liu等人提出了类似的工具 SOBER[39],
此工具计算的是在通过/不通过的测试用例运行时某个谓词被覆盖的比例, 如果两个比例值相差较大, 则该谓词被

认为可疑. Wong等人提出 CBT工具 [40], 除了能够鉴别可疑的谓词, 还能够鉴别潜在错误的语句、函数和方法. 本
文的方法与基于统计的技术有相似之处, 都是选择了与程序中的错误潜在相关的一些特征. 基于统计的技术统计

了谓词取值等信息, 而本文利用了语句覆盖信息、语法语义信息等.
除了上述方法, 近年来研究者们也提出了整合不同定位方法的思路. 例如, TraPT[41]整合了 SBFL和MBFL方

法, 并利用支持向量机学习如何优化整合模型. DeepFL[16]抽取了代码的动态特征 (SBFL 与 MBFL) 和静态特征

(代码复杂性与测试用例的文本), 再利用深度学习模型整合所有特征. ProFL[42]是首个利用错误修复工具进行错误

定位的方法. 首先, ProFL采用基于变异的自动修复工具生成一系列补丁, 通过对各个补丁运行测试用例, 筛选高

质量的补丁 (通过更多测试用例). 最后将高质量补丁所修改的位置视为可疑代码, 与 SBFL方法计算的可疑度进

行整合.
更多关于自动化错误定位技术的信息, 请参考文献 [1,43,44]. 文献 [1]从错误定位的背景、理论假设、技术原

理、实证研究、度量、应用等角度进行了全面介绍. 文献 [43]主要对不同类型的错误定位方法进行概述. 文献 [44]
围绕基于频谱的错误定位方法，对其技术原理、特点、性能等方面进行了详细论述。

 5   结束语

本文提出一种面向众包软件工程情景的基于竞争性实现的错误定位方法, 即 CBFL方法. 该方法利用竞争性

实现, 能够更准确地发现错误语句、排除正确语句. 我们从 Codeforces网站上下载了 118个错误程序进行实验, 结
果显示当竞争性实现存在时, CBFL方法明显比常用的基于频谱的错误定位方法优秀.

将来我们计划探究其他利用竞争性实现的方法, 来提高错误定位的效果. 并且, 我们也将在更多的模拟众包软

件开发背景的数据集中做实验, 从而使实验结果更加可靠. 另一方面, 我们也将尝试把本文方法应用于众包软件测

试之外的错误定位场景. 例如在代码复用、代码迁移、代码融合的场景中, 可以将旧代码作为参考程序, 用以测试

新代码. 在这些场景中, 充分利用场景的特点进而建立参考程序与被测试程序中代码的对应关系将是一个有价值

的研究方向.
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