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摘　要: 软件在开发和维护过程中会产生大量缺陷报告, 可为开发人员定位缺陷提供帮助. 基于信息检索的缺陷定

位方法通过分析缺陷报告内容和源码文件的相似度来定位缺陷所在位置, 已在文件、函数等粗粒度级别上取得了

较为精确的定位效果, 但由于其定位粒度较粗, 仍需要耗费大量人力和时间成本检查可疑文件和函数片段. 为此,

提出一种基于历史缺陷信息检索的语句级软件缺陷定位方法 STMTLocator, 首先检索出与被测程序缺陷报告相似

度较高的历史缺陷报告, 并提取其中的历史缺陷语句; 然后根据被测程序源码文件与缺陷报告的文本相似度检索

可疑文件, 并提取其中的可疑语句; 最后计算可疑语句与历史缺陷语句的相似度, 并进行降序排列, 以定位缺陷语

句. 为评估 STMTLocator的缺陷定位性能, 使用 Top@N、MRR 等评价指标在基于 Defects4J和 JIRA构建的数据

集上进行对比实验. 实验结果表明, 相比静态缺陷定位方法 BugLocator, STMTLocator在 MRR 指标上提升近 4倍,

在 Top@1指标上多定位到 7条缺陷语句; 相比动态缺陷定位方法Metallaxis和 DStar, STMTLocator完成一个版

本缺陷定位平均消耗的时间减少 98.37%和 63.41%, 且具有不需要设计和执行测试用例的显著优势.
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Abstract:  A  large  number  of  bug  reports  are  generated  during  software  development  and  maintenance,  which  can  help  developers  to  locate
bugs.  Information  retrieval  based  bug  localization  (IRBL)  analyzes  the  similarity  of  bug  reports  and  source  code  files  to  locate  bugs,
achieving  high  accuracy  at  the  file  and  function  levels.  However,  a  lot  of  labor  and  time  costs  are  consumed  to  find  bugs  from  suspicious
files  and  function  fragments  due  to  the  coarse  location  granularity  of  IRBL.  This  study  proposes  a  statement  level  software  bug
localization  method  based  on  historical  bug  information  retrieval,  STMTLocator.  Firstly,  it  retrieves  historical  bug  reports  which  are  similar
to  the  bug  report  of  the  program  under  test  and  extracts  the  bug  statements  from  the  historical  bug  reports.  Then,  it  retrieves  the
suspicious  files  according  to  the  text  similarity  between  the  source  code  files  and  the  bug  report  of  the  program  under  test,  and  extracts
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the  suspicious  statements  from  the  suspicious  files.  Finally,  it  calculates  the  similarity  between  the  suspicious  statements  and  the  historical
bug  statements,  and  arranges  them  in  descending  order  to  localize  bug  statements.  To  evaluate  the  bug  localization  performance  of
STMTLocator,  comparative  experiments  are  conducted  on  the  Defects4J  and  JIRA  dataset  with  Top@N,  MRR,  and  other  evaluation
metrics.  The  experimental  results  show  that  STMTLocator  is  nearly  four  times  than  the  static  bug  localization  method  BugLocator  in  terms
of  MRR  and  locates  7  more  bug  statements  for  Top@1.  The  average  time  used  by  STMTLocator  to  locate  a  bug  version  is  reduced  by
98.37%  and  63.41%  than  dynamic  bug  localization  methods  Metallaxis  and  DStar,  and  STMTLocator  has  a  significant  advantage  of  not
requiring the construction and execution of test cases.
Key words:  software debugging; bug localization; information retrieval; bug report
 

软件规模和复杂程度的不断提高, 为软件质量保障带来了严峻挑战. 软件调试是保障软件质量和可靠性的重

要手段, 主要包括缺陷定位和缺陷修复两个步骤. 其中缺陷定位旨在辅助开发人员快速确认缺陷所在位置, 是软件

调试过程中最为关键的环节[1−3]. 根据是否需要执行源程序, 现有的软件缺陷定位方法可分为动态缺陷定位[4]和静

态缺陷定位[5]. 其中, 动态缺陷定位通过收集和分析测试用例的执行行为和运行结果, 确定缺陷所在位置, 其定位

粒度较细、精度较高, 但需要耗费大量的人力和时间开销来设计和执行测试用例; 静态缺陷定位主要通过分析程

序结构、缺陷报告等程序静态信息来识别出可疑度较高的模块, 相较于动态缺陷定位具有成本低、时间开销小的

优势, 但定位粒度较粗[6].
常用的静态缺陷定位方法主要有基于信息检索的缺陷定位[7−9]和基于历史的缺陷定位[10]等. 其中, 基于信息检

索的缺陷定位 (information retrieval-based bug localization, IRBL)因为其计算成本低、能够充分利用缺陷报告提供

的信息而被广泛使用[6]. 根据缺陷定位粒度, IRBL可分为文件级和函数级的缺陷定位. 其中, 文件级的 IRBL虽然

具有较高的准确率[11], 但开发人员仍需要耗费大量时间按照文件的可疑度和文件中代码语句的默认顺序确认缺陷

语句所在位置. 相比于文件级的缺陷定位, 因为函数中包含的代码文本和词汇较少, 导致函数级别的缺陷定位效果

有所下降. 另外, 即使将存在缺陷的函数排在第一, 开发人员同样需要逐行检查函数中的语句. 研究表明, 开发人员

在检查给定列表中的少量语句未发现缺陷后便会失去耐心[12], 文件级和函数级的粗粒度 IRBL并不能满足软件缺

陷定位的实际需求. 若直接将 IRBL应用于语句级缺陷定位, 则会由于单条语句中包含的文本和词汇过少, 语句间

的语义可区分性差, 导致语义映射结果误报率增大, 缺陷定位准确率将大幅下降.
为此, 本文提出了基于历史缺陷信息检索的语句级软件缺陷定位方法 STMTLocator. 首先, 检索出与被测程序

缺陷报告相似度较高的历史缺陷报告, 并提取出其中的历史缺陷语句; 然后, 使用信息检索技术从被测程序的源码

文件中检索出可疑度较高的文件, 将其中代码作为可疑语句; 最后, 计算可疑语句与历史缺陷语句之间的相似度,
以进行语句级缺陷定位. 我们实现了 STMTLocator 的原型工具, 并在基于 Defects4J 缺陷代码库 (https://github.
com/rjust/defects4j)和 JIRA (https://issues.apache.org/jira/secure/Dashboard.jspa)中的历史缺陷报告所构建的数据集

上进行了实验. 实验结果表明, 与静态缺陷定位方法 BugLocator相比, STMTLocator具有更好的缺陷定位性能. 对
于 Top@N 指标, 当 N = 1时, STMTLocator比 BugLocator多定位到 7条缺陷语句; 对于 MRR 指标, STMTLocator
比 BugLocator提升了近 4倍. 此外, 与动态缺陷定位方法相比, STMTLocator相比Metallaxis和 DStar完成一个版

本缺陷定位所需时间平均减少了 98.37%和 63.41%, 且不需要构建和执行测试用例集.
本文的主要贡献如下.
● 提出了基于历史缺陷信息检索的语句级软件缺陷定位方法 STMTLocator, 融合缺陷报告、代码语句的文本

及结构特征进行语句级缺陷定位, 细化了基于信息检索的静态缺陷定位技术的定位粒度, 提升了定位精度.
● 为评估 STMTLocator 方法的有效性, 实现了原型工具, 并在 Defects4J 数据集上与静态缺陷定位方法

BugLocator以及动态缺陷定位方法Metallaxis和 DStar进行了对比实验.
本文第 1节介绍相关软件缺陷定位方法. 第 2节描述本文的研究动机. 第 3节描述基于历史缺陷信息检索的

语句级软件缺陷定位方法. 第 4节介绍实验设计及相关评价指标, 并对实验结果进行分析. 第 5节对 STMTLocator
的参数取值、局限性和有效性进行讨论并分析缺陷类型对 STMTLocator方法的影响. 最后在第 6节对本文的工

作进行了总结并展望未来工作. 
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1   相关工作

根据是否需要执行源程序, 软件缺陷定位方法可以分为静态缺陷定位和动态缺陷定位. 静态缺陷定位不需要

执行程序, 仅通过对程序代码、结构以及相关文档进行静态分析来确定缺陷所在位置, 所需时间开销小, 但是缺陷

定位精度较低. 动态缺陷定位则需要使用测试用例驱动程序运行, 收集程序运行信息并用于缺陷定位, 与静态缺陷

定位方法相比所需时间开销大, 但定位精度更高. 在本节中将对静态缺陷定位和动态缺陷定位相关工作进行介绍. 

1.1   静态缺陷定位方法

静态缺陷定位多采用基于信息检索的方法, 通过分析代码和缺陷报告的特征, 计算缺陷报告与代码的相关性,
并根据相关性进行缺陷定位[13].

基于信息检索的缺陷定位工作关注使用不同的信息检索模型来提升缺陷定位精度. Lukins等人[14]在 2008年
首次提出基于信息检索的缺陷定位方法, 即使用 LDA (latent Dirichlet allocation)模型来自动化定位缺陷. 该方法

首先基于源代码文件构建的语料库生成 LDA模型, 其中 LDA模型的输出是词主题概率分布和主题-文档分布, 然
后使用缺陷报告作为查询来计算其与所生成 LDA模型之间的相似性. 接着, Rao等人[15]将 VSM模型 (vector space
model)、SUM模型 (smoothed unigram model)、一元模型 (unigram model)和 LDA模型等一系列通用的文本信息

检索方法应用在缺陷定位问题上, 结果表明 SUM、VSM等模型具有更好的效果. 考虑到经典 VSM对于不同长度

的文本的评价并不公平, 即较短的文本更容易具有较高的相似度, Zhou等人[16]提出了 rVSM模型 (revised vector
space model), 根据文本的长度来优化 VSM模型, 以进行更精确的缺陷定位. 张文等人[17]提出了一种方法级的细粒

度软件缺陷定位方法MethodLocator, 首先对缺陷报告和源代码文件中的方法利用词向量 (Word2Vec)和 TF-IDF
(term frequency and inverse document frequency)结合的方法进行向量表示, 然后根据方法之间的相似度对方法进

行扩充, 最后计算扩充后的方法与缺陷报告间的余弦相似度并进行排序, 排名越高的方法存在缺陷的可能性越大.
另一部分工作则通过融合更多的程序静态信息来提升缺陷定位性能. Wu等人[18]提出了一种使用缺陷报告中的

崩溃堆栈信息来定位缺陷的方法 CrashLocator, 通过静态调用图中相关的函数来扩展崩溃堆栈, 以推断出可能导致

崩溃的执行轨迹, 然后在可能导致崩溃的执行轨迹中计算每个函数的可疑度, 根据函数的可疑度进行排名, 向开发

人员提供进一步的筛选建议. Wang等人[19]将程序的历史版本、相似缺陷报告以及结构信息进行结合, 提出了基于

信息检索的文件级缺陷定位方法 AmaLgam. Chen等人[20]提出了使用日志中的信息来重新构造执行路径以改进基

于信息检索的缺陷定位方法 Pathidea, 使用静态分析创建文件级别的调用图, 并根据缺陷报告中的堆栈和日志信息

来重新构建执行路径, 对路径上的文件赋予路径分数, 同时将路径分数和文本相似度以及日志分数进行加权组合,
最终得到每个文件的可疑度分数, 可疑度越大的文件存在缺陷的可能性越大. Takahashi 等人[21]研究了代码异味对

软件缺陷定位的影响, 他们认为具有代码异味的模块更易于变化且更可能存在缺陷, 因此将代码异味的严重等级与

信息检索中的文本相似度相结合, 不仅能够识别出与缺陷报告相似的模块, 还能识别出更有可能包含缺陷的模块.
在基于信息检索的缺陷定位基础上, 基于历史的缺陷定位使用程序的历史版本信息辅助进行缺陷定位.

Sisman 等人[22]分析源码文件在过去版本中的修改频率计算出文件存在缺陷的先验概率, 通过结合基于信息检索

的缺陷定位方法, 提升文件级缺陷定位性能. Tantithamthavorn等人[23]认为一个缺陷文件被修复时, 与其共同被更

改的文件也与缺陷相关, 据此提出了一种使用共同更改历史记录来提升缺陷定位性能的方法, 在现有文件级缺陷

定位结果基础上, 分析缺陷定位结果中源码文件之间的共同变化历史, 计算源码文件的共同变化得分, 以更新源码

文件存在缺陷的可能性. Wang 等人[24]通过收集代码的相似历史缺陷、代码修复历史等信息, 使用多维度卷积神

经网络模型提取对应特征, 然后将提取出的特征作为卷积神经网络的输入, 以学习特征和缺陷位置之间的非线性

关系, 最后模型根据源码文件的历史信息等特征判断文件存在缺陷的可能性.
上述静态缺陷定位工作在文件和函数级取得了较好的缺陷定位性能, 但粗粒度的缺陷定位结果并不能满足开

发人员的实际需求, 仍需要根据粗粒度的缺陷定位结果按照默认顺序检查大量语句. 此外, 基于历史的缺陷定位方

法所使用历史缺陷信息仅为当前项目的文件级历史版本信息, 未使用跨项目以及语句级的历史缺陷信息. 与基于

信息检索的缺陷定位方法相同的是, 本方法通过计算缺陷报告、历史缺陷报告等信息与源代码的相关性定位缺
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陷, 不同的是使用了相似缺陷报告对应的历史缺陷语句实现更细粒度的语句级缺陷定位. 与基于历史的缺陷定位

方法相同的是, 本方法在基于信息检索的缺陷方法基础上使用了历史缺陷信息辅助进行缺陷定位, 不同的是使用

来自不同项目的历史缺陷报告以及对应缺陷语句进行语句级的缺陷定位. 

1.2   动态缺陷定位方法

与静态缺陷定位方法不同, 动态缺陷定位方法多采用分析程序执行信息来定位程序中的缺陷, 其中基于频谱

和基于变异分析的缺陷定位是两类应用最广泛的动态缺陷定位方法.
基于频谱的缺陷定位方法通过运行测试用例来构建频谱, 然后使用频谱计算每个代码实体的可疑分数, 其主

要思想是被更多失败测试用例和更少通过测试用例所覆盖的代码实体更有可能存在缺陷. 在此基础上, Abreu 等

人[25]提出了 Ochiai可疑度计算公式, Wong等人[26]根据 Kulczynski系数提出了 DStar可疑度计算公式, 两者均取

得了有较好的缺陷定位效果. 由于基于频谱的缺陷定位方法通常存在排名并列问题, 且频谱并不能直接反映导致

缺陷的根本原因, Wen等人[27]提出了基于历史谱的缺陷定位方法. 该方法首先从版本历史中识别出导致缺陷的提

交, 用于构建历史谱, 最后根据历史谱和频谱计算出语句的可疑度并进行排名. Xie等人[28]考虑到原始的程序频谱

存在严重的类不平衡问题, 提出了一种通用的数据增强方法 Aeneas. 该方法首先应用修正的主成分分析 (principal
component analysis)生成缩减的特征空间, 以更简洁地表示原始程序频谱, 然后通过条件式变分自编码机 (conditional
variational autoencoder)从缩减的特征空间合成失败测试用例来缓解不平衡数据问题, 最后将增强后的频谱应用于

基于频谱的缺陷定位方法, 以提升缺陷定位性能. 张卓等人[29]为解决语句覆盖信息无法体现语句在具体执行中的

重要程度、可能会降低缺陷定位有效性的问题, 提出了基于 TF-IDF的缺陷定位方法. 该方法采用词频-逆文件频

率识别单个测试用例中语句的影响程度, 构建出可识别语句重要程度的信息模型, 并用来计算语句的可疑度值.
基于变异分析的缺陷定位则使用变异分析信息, 而不仅是程序执行信息来进行缺陷定位. Papadakis等人[30]首

次将变异测试应用于缺陷定位, 提出了基于变异分析的缺陷定位方法Metallaxis, 该方法依赖变异体之间的相似性

来检测未知缺陷, 其总体思路是对被测程序进行变异生成变异体, 然后执行测试用例, 将执行结果与源程序测试结

果构建特征比较, 通过计算变异体的可疑度反映变异体所在程序语句存在缺陷的可能性, 以定位缺陷语句. 受软件

自动修复技术的启发, Moon等人[31]认为在对程序变异后, 过去失败的测试用例更可能通过, 过去通过的测试用例

更可能失败, 据此提出了基于变异分析的缺陷定位技术MUSE. MUSE使用变异体来模拟不同的程序行为, 并设计

了反映变异体间相似程度的度量公式, 据此计算语句的可疑度. 虽然MUSE与Metallaixs都是利用程序变异来改

变程序行为, 但他们用于计算可疑度的度量公式不同, 因此其定位效果也不同. 贺韬等人[32]利用变异分析修正缺陷

定位结果, 降低了偶然成功测试用例对缺陷定位的影响, 提高了缺陷定位的召回率. Zhang等人[33]首次在回归测试

中应用变异测试来进行缺陷定位, 提出了基于缺陷注入的缺陷定位方法 FIFL (fault injection for fault localization),
对于新旧两个版本, 首先对旧版本进行变异测试并记录变异体执行结果, 利用频谱信息计算编辑语句 (即新版本中

修改过的语句)的可疑度; 然后根据特定推理规则推断编辑语句与变异体之间的映射关系, 计算每个变异体的可疑

度, 如果一个变异体在编辑后对程序依然有相似的影响, 则赋予这个变异体更高的可疑度; 最后使用变异体的可疑

度来调整编辑语句的可疑度, 以定位编辑语句中的缺陷.
上述动态缺陷定位工作虽然在语句级取得了较好效果, 但是通常都需要使用大量测试用例驱动程序运行, 并

对收集到测试用例的覆盖信息和执行结果进行分析, 以定位缺陷所在位置. 在此过程中, 构建和执行测试用例集都

需要耗费大量人力和时间开销, 也增大了开发人员定位缺陷的难度. 与上述方法不同的是, 本文提出了基于历史缺

陷信息检索的语句级软件缺陷定位方法 STMTLocator, 使用程序的静态信息辅助进行缺陷定位, 不需要构建和执

行测试用例, 在取得了较好的缺陷定位效果的前提下有效节省了时间开销. 

2   动机示例

在此前的研究中, 由于程序的单条代码语句所能提供的静态信息较少, IRBL主要应用于文件和函数级别. 即
使粗粒度 IRBL具有较好的缺陷定位性能, 开发人员仍需要按照代码语句在文件和函数中的默认排序依次检查语

句以确定缺陷所在位置. 例如, 图 1为 Defects4J中 Lang-26 (项目 Lang的版本 26)中缺陷语句所在文件 FastDate-
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Format.java的代码片段, 其中第 445行为缺陷所在语句. 即使 IRBL可以精准地将 FastDateFormat.java文件排名

至第一, 开发人员仍需检查 445行代码才能定位到缺陷语句, 这将极大地增加缺陷定位的人力和时间开销. 因此粗

粒度的 IRBL难以满足开发人员的实际需求.
开源社区或平台中包含了大量开发人员遇到过的编码问题及解决方案. 开发人员在编码调试过程中遇到无法

解决的问题时, 常会将遇到的问题信息总结后在开源社区或平台检索相同或相似问题, 以参考相同或相似的方案

来解决问题[34,35]. 与此相似的是, 缺陷库中包含了大量历史缺陷报告, 其中已解决的缺陷报告中一般包含开发人员

针对缺陷代码的修改情况, 根据被测程序的缺陷报告可在缺陷库中检索到相似缺陷报告, 其中通常会包含相似缺

陷, 与历史缺陷相似度更高的代码语句存在缺陷的可能性更大[16,19,34]. 通过这种方式可进行语句级的缺陷定位.
例如, 图 2为使用 Lang-26的缺陷报告检索出到相似缺陷报告 CKL-170中的缺陷代码片段, 其中第 3行为缺

陷语句, 与图 1中 445行 Lang-26的缺陷语句具有很高的相似度. 这表明使用相似缺陷报告中的历史缺陷语句可

有效识别出程序中的缺陷语句, 辅助进行语句级缺陷定位. 此外, 由于 IRBL在文件级别具有较好的定位性能, 因
此在 IRBL文件级定位的基础上进行语句级缺陷定位可以排除更多无关代码语句, 提高缺陷定位精准度. 为此, 本
文提出了基于历史缺陷信息检索的语句级软件缺陷定位方法 STMTLocator, 将在第 3节中进行介绍. 

3   基于历史缺陷信息检索的语句级软件缺陷定位方法

图 3为基于历史缺陷信息检索的语句级软件缺陷定位方法 STMTLocator框架图. STMTLocator将被测程序

的源码文件和缺陷报告作为输入, 通过使用信息检索技术输出排序后的可疑语句列表以进行缺陷定位, 主要分为

3个步骤. 首先进行历史缺陷语句提取, 基于缺陷库构建历史缺陷报告库, 检索出与被测程序缺陷报告相似的历史

缺陷报告, 提取其中的历史缺陷语句 (在第 3.1节中详细介绍); 然后进行可疑语句提取, 通过计算被测程序的缺陷

报告与源码文件之间的文本相似度检索可疑文件, 并提取其中的可疑语句 (在第 3.2节中详细介绍); 最后, 进行缺

陷语句定位, 计算历史缺陷语句与可疑语句的相似度并降序排列, 生成排序后的可疑语句列表, 列表中排名越高的

语句存在缺陷的概率越高 (在第 3.3节中详细介绍).
  

缺陷库

缺陷报告

源码文件
文本相似度

文本相似度

可疑文件 可疑语句
结构相似度

文本相似度

排序后可疑语句

历史缺陷语句相似缺陷报告

历史缺陷报告库

② 可疑语句提取

① 历史缺陷语句提取 ③ 缺陷语句定位

图 3　基于历史缺陷信息检索的语句级软件缺陷定位方法框架图 

 

行号 源代码

444 public String format(Date date) {

445 Calendar c = new GregorianCalendar

(mTimeZone);
446 c.setTime(date);

447 return applyRules(c, new StringBuffer

(mMaxLengthEstimate)).toString();
448 }

图 1　FastDateFormat.java文件代码片段

 

行号 源代码

1 buffer.append(textField);

2 if (!isReadonly() &amp;&amp; !isDisabled()) {

3 Calendar calendar = new GregorianCalendar();

4 buffer.append("&lt;img align=\"top\" ");

5 buffer.append("style=\"cursor:hand\" src=\"");

图 2　CKL-170缺陷代码片段
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3.1   历史缺陷语句提取

历史缺陷语句能够为语句级缺陷定位提供辅助信息. 为获取历史缺陷语句, 我们在构建的历史缺陷报告库中

检索相似缺陷报告, 并提取其中包含缺陷的语句作为历史缺陷语句.
首先, 构建历史缺陷报告库. 通过获取缺陷库中管理的历史缺陷报告, 可构建大规模历史缺陷报告库 BR. 为了

确保所获取的历史缺陷报告可用于相似缺陷报告检索和历史缺陷语句提取, 并辅助缺陷语句定位, 在构建过程中,
通过以下 3个条件筛选有效的历史缺陷报告.

条件 1: 缺陷库中包含多种如 Improvement、Test等非缺陷报告, 由于本方法获取的是缺陷报告, 因此需限制

所获取的报告类型为 Bug类型.
条件 2: 缺陷库中的缺陷报告包含已解决和未解决两种状态, 本方法需获取历史缺陷报告及对应缺陷语句, 而

未解决的缺陷报告未提供对应缺陷语句, 因此需限制缺陷报告状态为 Closed或 Resolved状态.
条件 3: 本方法通过分析历史缺陷报告中上传的修复附件提取对应缺陷语句, 而未包含修复附件的缺陷报告

将无法获取对应缺陷语句, 因此需限制所获取的缺陷报告包含修复附件.
然后, 从历史缺陷报告库中检索相似缺陷报告. 如图 4所示为 Lang-26缺陷报告的主要信息, 包括缺陷编号、

版本、摘要和描述, 其中摘要和描述包含了与缺陷相关的信息. 我们将历史缺陷报告和被测程序缺陷报告 br 的摘

要和描述视为文本, 使用文本相似度来度量 br 和 BR 中每个历史缺陷报告的相似度, 以检索相似缺陷报告.
  

缺陷编号：645

版本：Lang-26

摘要：FastDateFormat.format() outputs incorrect week of year because locale isn’t respected

描述：

FastDateFormat apparently doesn’t respect the locale it was sent on creation when outputting week in year (e.g. 

"ww") in format(). It seems to use the settings of the system locale for firstDayOfWeek and 

minimalDaysInFirstWeek, which (depending on the year) may result in the incorrect week number being output.

Here is a simple test program to demonstrate the problem by comparing with SimpleDateFormat, which gets the 

week number right:

If sv/SE is passed to Locale.setDefault() instead of en/US, both FastDateFormat and SimpleDateFormat output the 

correct week number.

图 4　Lang-26缺陷报告
 

T1 T2 T1 T2 X Y X Y

D = [w1,w2, . . . ,wn] D X Y

wi ∈ D xi yi
−→x = [x1, x2, . . . , xn] −→y = [y1,y2, . . . ,yn

]
对于两段文本   和   , 分别进行分词预处理, 将   和   分别转化为单词列表   和   . 然后将   和   合并去重后

构建由 n 个单词组成的词袋   , 根据所构建的词袋   以及两段文本的单词列表   和   , 分别计算单

词   在 X 和 Y 中出现的频率   和    (即词频), 以构建两段文本的词频向量   和   .

−→x −→y
最后计算两个词频向量的相似度以度量词频向量对应文本之间的文本相似度. 公式 (1)–公式 (3)为常用的文

本相似度计算公式[36,37], 分别用于计算向量   和   的余弦相似度、皮尔逊相关系数和欧几里得距离. 余弦相似度

和皮尔逊相关系数越大、欧几里得距离越小表示两段文本越相似. 为了将相似度计算公式计算结果与文本相似度

统一为正相关 (即公式计算结果越大两段文本越相似), 本方法将欧几里得距离的相反数作为文本相似度. 基于上

述文本相似度计算方法, 计算 br 与 BR 中每个历史缺陷报告之间的文本相似度 textSimilarity, 以检索出最相似的 r
个历史缺陷报告, 构成由相似缺陷报告组成的集合 BRs={br1, br2,…, brr}, 其中 BRs⊆BR.

cosθ =
−→x · −→y
∥x∥ · ∥y∥ =

∑n

1
(xi × yi)√∑n

1
x2

i ×
√∑n

1
y2

i

(1)

ρ =
cov
(−→x ,−→y )
σ−→xσ−→y

(2)
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dist = −
√∑n

1
(xi − yi)2 (3)

r× k

最后提取历史缺陷语句. 经分析, 所提交的历史缺陷报告附件中通常会包含两次相邻提交 (commit)间的代码

差异, 如使用“–”标记针对缺陷进行修改后删除的代码语句, 使用“+”标记针对缺陷进行修改后新增的代码语句. 我
们提取将 BRs 中每个相似缺陷报告中的前 k 条被删除的代码语句为作为历史缺陷语句, 最终构成由   条历史

缺陷语句组成的历史缺陷语句集合 BS={bs1, bs2,…, bsr×k}, 用于进行缺陷语句定位.
如图 5为 Lang-26缺陷报告 br 的相似缺陷报告 CKL-170中提取的信息, 其中“+”标记针对缺陷进行修改后新

增的代码语句 (即图 5中绿色代码语句), “–”标记针对缺陷进行修改后删除的代码语句 (即图 5中红色代码语句).
其中由“–”标记的两条代码语句将被提取作为历史缺陷语句.
  

import java.util.Arrays;

import java.util.Calendar;

import java.util.Date;

-import java.util.GregorianCalendar;

import java.util.Locale;

import javax.servlet.ServletContext;

@@ −534,7 +533,7 @@

buffer.append(textField);

if (!isReadonly() &amp;&amp; !isDisabled()) {

- Calendar calendar = new GregorianCalendar();

+            Calendar calendar = Calendar.getInstance(getLocale());

buffer.append("&lt;img align=\"top\" ");

buffer.append("style=\"cursor:hand\" src=\"");

@@ −565,7 +564,7 @@

buffer.append(" align :       'cr', \n");

buffer.append(" singleClick : true, \n");

buffer.append(" firstDay :    ");

- buffer.append(calendar.getFirstDayOfWeek());

+            buffer.append(calendar.getFirstDayOfWeek() −1);

buffer.append("\n});\n");

buffer.append("&lt;/script&gt; \n");

}

图 5　缺陷报告 CKL-170附件信息
  

3.2   可疑语句提取

IRBL在文件级具有较高的定位精度, 在此基础上进行语句级的定位将有助提升缺陷定位精度. 我们使用文件

级 IRBL检索出可疑文件, 并提取可疑文件中的可疑语句, 后续将在可疑语句上进行语句级缺陷定位.
缺陷报告中包含的缺陷摘要、描述一般包含与缺陷文件相关的代码片段或关键字, 相比于其他源码文件, 引

发缺陷的源码文件与缺陷报告具有更高的相似度. 因此, 我们使用文本相似度来度量被测程序的源码文件与缺陷

报告的相似度, 以检索出可疑度较大的源码文件, 其中包含的代码语句更有可能存在缺陷.
SC

sci ∈ SC

首先进行可疑文件检索. 对于被测程序的缺陷报告 br 和源码文件   ={sc1, sc2,…, scm}, 依次计算每个源码文

件   与 br 的相似度, 以进行可疑文件检索. 在计算过程中, 先对文本进行分词预处理. 需要注意的是, 由于文
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sci

SCs

本中包含了代码语句, 因此在分词过程中还需对程序通用的关键词进行去除 (如 int、double、float等), 以减少对

后续计算文本相似度的影响. 接下来, 根据单词列表构建词袋, 并统计单词列表中每个单词的词频以构建文本的词

频向量, 计算词频向量间的相似度以衡量 br 与   之间的文本相似度. 最后, 根据文本相似度对 SC 中所有源码文

件进行降序排序, 检索出排名前 f 的源码文件以获取可疑文件组成的集合   ={file1, file2,…, filef}.

SCs

如图 6 所示为 Lang-26 的缺陷报告以及包含缺陷的源码文件. 其中缺陷报告内包含了一些关键的文本信息,

例如 FastDateFormat、format等. 首先, 分别计算 Lang-26的缺陷报告与每个源码文件的文本相似度以筛选可疑文

件, 表 1所示为 Lang-26中排名前五的可疑文件, 其中包含缺陷的源码文件 FastDateFormat.java排名第一, 这是因

为该文件中包含了大量与目标缺陷报告中相同的关键词, 与缺陷报告具有更高的文本相似度, 使用文本相似度可

将包含缺陷的源码文件排在更靠前的位置. 然后, 进行可疑语句提取. 对   中每个可疑文件进行分析, 获取可疑

文件中所有代码语句, 删除注释、空行、括号等非代码语句, 并记录可疑语句所在文件以及行号, 以构成由可疑语

句组成的集合 ST={st1, st2,…, stn}.
  

缺陷编号：64

版本：Lang-26

摘要：FastDateFormat .format () outputs incorrect week of year because locale isn’t respected

描述：

FastDateFormat apparently doesn’t respect the locale it was sent on creation when outputting week in year (e.g. "ww") in 

format(). It seems to use the settings of the system locale for firstDayOfWeek and minimalDaysInFirstWeek, which (depending 

on the year) may result in the incorrect week number being output.

Here is a simple test program to demonstrate the problem by comparing with SimpleDateFormat, which gets the week number 

right:If sv/SE is passed to Locale.setDefault() instead of en/US, both FastDateFormat and SimpleDateFormat output the  

correct week number.

源码文件：FastDateFormat .java

public class FastDateFormat extends Format {

…

private static final Map< FastDateFormat , FastDateFormat > cInstanceCache = new HashMap<FastDateFormat, 

FastDateFormat >(7);

private static final Map<Object, FastDateFormat > cDateInstanceCache = new HashMap<Object, FastDateFormat >(7);

private static final Map<Object, FastDateFormat > cTimeInstanceCache = new HashMap<Object, FastDateFormat >(7);

private static final Map<Object, FastDateFormat > cDateTimeInstanceCache = new HashMap<Object, FastDateFormat >(7);

private static final Map<Object, String> cTimeZoneDisplayCache = new HashMap<Object, String>(7);

…

}

图 6　Lang-26缺陷报告和缺陷源码文件
 

 
表 1    Lang-26可疑文件列表片段

排名 可疑源码文件

1 org.apache.commons.lang3.time.FastDateFormat.java
2 org.apache.commons.lang3.time.DateUtils.java
3 org.apache.commons.lang3.LocaleUtils.java
4 org.apache.commons.lang3.text.FormatFactory.java
5 org.apache.commons.lang3.time.DurationFormatUtils.java
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3.3   缺陷语句定位

与历史缺陷语句越相似的语句存在缺陷的可能性越高, 本文通过计算历史缺陷语句与可疑语句的文本相似度

以及结构相似度来度量语句的可疑度, 并根据相似度对可疑语句降序排列, 排名越高的可疑语句存在缺陷的可能

性越高.
首先计算可疑语句与历史缺陷语句文本相似度分数. 具有相似缺陷的代码语句一般包含相同的单词, 例如对

于 Lang-26的缺陷语句“Calendar c = new GregorianCalendar(mTimeZone);”, 以及提取出的历史缺陷语句“Calendar
calendar = new GregorianCalendar();”, 两者都包含“Calendar”“new”和“Gregorian”等单词, 具有较高的文本相似度.
公式 (4) 可用于计算可疑语句和历史缺陷语句集的文本相似度分数 textScore. 其中归一化函数 N 使用如公式 (5)
所示的最大-最小归一化方法将和的文本相似度 textSimilarity 归一化至 [0, 1], max 和 min 分别表示中可疑语句的

最大和最小文本相似度, x 为待归一化的文本相似度. 分别计算与每条历史缺陷语句的文本相似度后, 将最大的文

本相似度归一化后作为的文本相似度分数, 越大表示可疑语句与历史缺陷语句在文本上越相似.

textScore (sti) = N
(
max
{
cosθ

(
sti,bs j

)
,bs j ∈ BS

})
(4)

N (x) =
x−min

max−min
(5)

sti ∈ ST

sti

sti structureScore (sti)

其次计算可疑语句与历史缺陷语句结构相似度分数. 除文本信息外, 代码的结构信息也体现了代码的特征, 因
此与历史缺陷语句具有相似结构信息的可疑语句存在缺陷的可能性同样较大. 抽象语法树 (abstract syntax tree,
AST)可直观地描述代码结构信息, 本文通过构建 AST来提取代码的结构信息, 以度量代码之间的结构相似度. 需
要注意的是, 对于一条代码语句, 由于无法直接为其构建对应的 AST, 我们首先将单条代码语句扩充为只包含所

需分析的代码语句的类, 然后构建类的 AST, 此时 AST中将包含所需分析代码语句的 AST信息. 接下来对代码语

句的 AST 信息进行分析, 提取代码语句 AST 中各节点类型信息以组成结构信息序列, 以获取可疑语句和历史缺

陷语句的结构信息序列. 图 7 为构建代码语句结构信息序列示例, 对于语句“Calendar calendar = new Gregorian-
Calendar();”, 首先将语句扩充为类, 然后构建类的 AST, 通过分析类的 AST 可以获取到与此语句相关的 AST 片

段, 最后依次提取 AST片段中的节点类型信息, 组成语句的结构信息序列“VariableDeclarationStatement SimpType
SimpleName VariableDeclarationFragment SimpleName ClassInstanceCreation SimpleType SimpleName”. 由于结构信

息序列中节点类型信息的顺序同样体现了代码的结构特征, 为度量可疑语句和历史缺陷语句的结构相似度, 本文

使用最短编辑距离 (edit distance)计算两个结构信息序列间的相似程度, 距离越小则表示两个序列越相似, 即两段

序列对应的代码也越相似. 公式 (6)为可疑语句   结构相似度 structureScore 的计算方法, 由于最短编辑距离

越小表示两段序列越相似, 在分别计算   与每条历史缺陷语句的最短编辑距离后, 选择其中的最小值, 取其相反

数并归一化至 [0, 1], 作为   的结构相似度分数   , 结构相似度分数越大则表示可疑语句与历史缺

陷语句在结构上越相似.

structureScore (sti) = N
(
−min

{
EditDistance

(
sti,bs j

)
,bs j ∈ BS

})
(6)

例如对于 Math-56, STMTLocator 缺陷定位过程中提取到的历史缺陷语句为“CoderResult result = encoder.
encode(chars, bytes, true);”, 可疑语句 1: “indices[last] = idx;”和可疑语句 2: “count– = offset;”与历史语句的文本相

似度 textScore 均为 0, 其中可疑语句 1为缺陷语句, 而可疑语句 2不是缺陷语句. 若仅使用文本相似度, 无法准确

度量缺陷语句与历史缺陷语句的相似性, 导致可疑语句 1可疑度排名靠后, 也不能将其与可疑语句 2区分. 而使用

结构相似度分数度量可疑语句时, 历史缺陷语句将被表示为“VariableDeclarationStatement SimpleType SimpleName
VariableDeclarationFragment SimpleName MethodInvocation SimpleName SimpleName SimpleName SimpleName
BooleanLiteral”, 两条可疑语句将分别被表示为“VariableDeclarationStatement SimpType SimpleName Variable-
DeclarationFragment SimpleName ClassInstanceCreation SimpleType SimpleName SimpleName”和“Expression-
Statement Assignment SimpleName SimpleName”. 根据公式 (6)计算出两条可疑语句与历史缺陷语句结构信息序列

的结构相似度分数 structureScore 分别为 0.92 和 0.86, 此时缺陷语句与历史缺陷语句相似度极高, 可疑度排名靠
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前, 且能够有效地区分两条可疑语句. 可以看出, 使用结构相似度度量代码相似度也有助于进行语句级的缺陷

定位.
  

语句扩充为类

结构信息序列

提取节点
信息

构建 AST

图 7　代码语句的结构信息序列获取示例
 

sti textScore (sti) structureScore

(sti)

textScore (sti) structureScore (sti) sti overallScore (sti)

最后计算可疑语句综合相似度分数. 可疑语句   的文本相似度   和结构相似度分数 

 从不同角度度量了可疑语句与历史缺陷语句的相似性, 我们使用公式 (7) 对两个相似度分数进行结合, 即将

 和   相加, 并对相加后的结果归一化, 作为   的综合相似度分数   . 在

计算 ST 中所有可疑语句的综合相似度分数后, 根据综合相似度分数对 ST 中的可疑语句进行降序排列生成可疑语

句列表, 列表中排名越高的可疑语句存在缺陷的可能性越大.
overallScore (sti) = N (textScore (sti)+ structureScore (sti)) (7)

 

4   实验设计与评估
 

4.1   研究问题

为了评估 STMTLocator 方法的有效性, 本文提出 3 个研究问题, 在 Defects4J 数据集上进行实验, 并使用

Top@N、MRR 指标评估缺陷定位性能.

RQ1: 相较于静态缺陷定位方法, STMTLocator的语句级缺陷定位性能如何?

STMTLocator使用缺陷报告及缺陷语句等静态信息, 基于信息检索技术进行语句级缺陷定位, 属于静态缺陷

定位方法. Zhou等人[16]提出的 BugLocator是比较典型和广为接受的文件级静态缺陷定位方法, STMTLocator基

于 BugLocator进行语句级的缺陷定位. 因此我们将 STMTLocator与 BugLocator的缺陷定位性能进行对比.

RQ2: 相较于动态缺陷定位方法, STMTLocator的语句级缺陷定位性能如何?

语句级缺陷定位常使用动态缺陷定位方法, 基于频谱的缺陷定位方法 (spectrum-based fault localization,

SBFL)和基于变异分析的缺陷定位方法 (mutation-based fault localization, MBFL)是常用的动态缺陷定位方法. 实

证研究表明[38], DStar[26]和Metallaxis[30]分别是定位性能最好的 SBFL和MBFL方法. 因此我们将 STMTLocator与

DStar和Metallaxis的缺陷定位性能进行对比.

RQ3: 代码的文本相似度和结构相似度如何影响 STMTLocator的缺陷定位性能?

STMTLocator方法融合了代码的文本相似度和结构相似度, 以度量可疑语句与历史缺陷语句的相似度, 代码

的文本相似度和结构相似度如何影响 STMTLocator的缺陷定位性能? 
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4.2   实验设置

实验硬件环境为: Inter Core i7-1185G7、16 GB物理内存; 软件环境为: Windows 10、JDK 1.8.0、Python 3.7.0.
STMTLocator使用 BugLocator (https://code.google.com/archive/p/bugcenter/downloads)用于检测可疑目标源码文

件, EclipseJDT (https://www.eclipse.org/jdt/)用于构建 Java代码的 AST. STMTLocator方法涉及的参数主要包括相

似缺陷报告数 r、可疑文件数 f、历史缺陷语句数 k. 我们在实验中使用 r = 10、f = 5, k = 1, 并在第 5.1节讨论参

数设置对 STMTLocator的影响. 

4.2.1    数据集

本文将在缺陷定位工作中被广泛使用的 Defects4J (V1.4.0)数据集作为实验对象[27,38–40]. 实验对象的基本信息

以及实验所用的数据情况如表 2所示, Defects4J中共包含来自 6个项目中的共 395个缺陷版本. 我们对这 395个
缺陷版本进行了初步分析, 排除了不包含缺陷报告的缺陷版本 22 个, 采用了剩余的 373 个缺陷版本作为实验对

象, 并收集了缺陷报告中的缺陷编号、摘要和描述等信息.
 

表 2    Defects4J (V1.4.0)数据集基本信息

项目ID 项目名称 缺陷版本数量 采用缺陷版本数量 平均代码行数 (k)
Chart JFreeChart 26 8 22
Closure Closure compiler 133 131 150
Lang Apache commons-lang 65 64 60
Math Apache commons-math 106 106 160

Mockito Mockito 38 38 15
Time Joda-time 27 26 65
总计 － 395 373 472

 

此外, 我们使用 YAKE (https://github.com/LIAAD/yake)工具提取缺陷报告的关键词, 用于在 JIRA中检索相

关历史缺陷报告, 对于每个缺陷版本最多收集 20个相关历史缺陷报告, 并去除重复的历史缺陷报告, 最终共收集

到 1 816个相关历史缺陷报告, 用于后续检索相似缺陷报告. 在收集与 Defects4J中各缺陷版本相关的历史缺陷报

告过程中, 要求报告类型为 Bug、状态为 Resolved 或 Closed, 以确保历史缺陷报告包含缺陷并已得到修复. 收集

的历史缺陷报告信息主要包括: 缺陷编号、摘要、描述以及修复附件. 同时, 由于 Defects4J部分项目的缺陷报告

同样管理在 JIRA中, 因此在收集过程中剔除了与 Defecst4J中重复的缺陷报告. 

4.2.2    评价指标

我们使用 Top@N 和 MRR 指标来评估不同缺陷定位方法的缺陷定位性能, 这两个指标被广泛用于评估缺陷

定位方法的性能[1,6,11,27,28].
Top@N: Top@N 衡量了定位缺陷位置的绝对排名, 即对于给定的可疑语句列表, 排名前 N 的语句中包含缺陷

的数量, N 越小、Top@N 越大, 则缺陷定位技术效果越好. 参照 Zhou等人[16]的工作, 本文重点关注 N = 1、5、10
时的缺陷定位情况.

MRR (mean reciprocal rank): Reciprocal rank 计算的是在可疑语句列表中发现第 1 个缺陷语句排名的倒数,
MRR 是所有可疑语句列表中缺陷语句排名倒数的平均值, 计算方式如公式 (8) 所示. 其中 K 表示缺陷版本数量,
ranki 为第 i 个缺陷版本的可疑语句列表中含有缺陷语句的排名, MRR 值越大, 缺陷定位技术的性能越好.

MRR =
1
K

K∑
i=1

1
ranki

(8)
 

4.3   实验结果
 

4.3.1    RQ1的实验结果及分析 (STMTLocator与 BugLocator缺陷定位性能对比)
为比较 STMTLocator与 BugLocator在语句级定位缺陷性能差异, 我们将 BugLocator的文件级缺陷定位结果

映射至语句级, 即对于 BugLocator生成的可疑文件列表, 统计比缺陷所在文件可疑度排名靠前的所有文件代码总
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行数与缺陷所在文件代码总行数的一半之和作为 BugLocator的语句级缺陷定位结果. 同时, 为了验证 STMTLocator
使用不同文本相似度计算方法是否会对缺陷定位性能产生影响, 我们在 Defects4J数据集中的 373个缺陷版本上

使用 STMTLocator与 BugLocator进行了对比实验. 实验结果如表 3所示, 其中 STMTLocator (cos)、STMTLocator
(person)和 STMTLocator (ED)分别表示使用余弦相似度、皮尔逊相关系数和欧几里得距离计算文本相似度时的

STMTLocator. 对于 MRR 指标, STMTLocator 使用 3 种不同文本相似度计算方法时的缺陷定位性能均优于

BugLocator, 其中 STMTLocator (cos)定位性能最优, 相比 BugLocator提升了 0.022 18 (399.45%). 对于 Top@N 指

标, 当 N = 1 和 5 时, BugLocator 均定位不到缺陷语句, 当 N = 10 时, BugLocator 可以定位到 2 条缺陷语句, 而
STMTLocator在 N = 1、5和 10时, 使用不同文本相似度计算方法时均比 BugLocator定位到更多缺陷语句, 其中

STMTLocator (cos) 可定位到的缺陷语句最多, 相比 BugLocator 多定位到 7、10 和 10 条缺陷语句. 分析发现,
BugLocator虽然具有较好的文件级缺陷定位性能, 但缺陷语句在文件中排名靠前的可能性较低, 按照文件中语句

的默认顺序检查难以定位到缺陷语句, 因此 BugLocator的语句级缺陷定位性能较差. 而 STMTLocator在检索出的

可疑文件基础上, 使用历史缺陷语句进一步筛选出可疑度较大的语句, 排除了更多与缺陷无关的语句, 从而比

BugLocator具有更好的语句级缺陷定位性能.
 

表 3    BugLocator和 STMTLocator缺陷定位性能对比

指标 BugLocator STMTLocator (cos) STMTLocator (person) STMTLocator (ED)
MRR 0.005 49 0.027 42 (+399.45%) 0.020 70 (+277.05%) 0.017 68 (+222.04%)
Top@1 0 7 (+7) 4 (+4) 4 (+4)
Top@5 0 10 (+10) 8 (+8) 7 (+7)
Top@10 2 12 (+10) 9 (+7) 8 (+6)
Time (s) 3.52 68.21 68.15 68.14

 

此外, 为了比较 BugLocator和 STMTLocator缺陷定位所需时间开销, 实验统计了 BugLocator、STMTLocator
(cos)、STMTLocator (person)和 STMTLocator (ED)完成一个版本缺陷定位的平均消耗时间, 其中 BugLocator缺
陷定位粒度为文件级别, 因此我们仅统计了其定位缺陷文件所需时间开销. 如表 3所示, BugLocator完成一个版本

缺陷定位平均需要 3.51 s, 由于其属于静态缺陷定位方法, 无需使用测试用例执行被测程序, 因此需要的时间开销

较小. 然而, 在真实场景中, 开发人员还需基于文件级的缺陷定位结果手动检查缺陷所在语句, 这将耗费大量时间.
使用不同文本相似度计算方法时, STMTLocator完成一个版本缺陷定位平均需要 68.14–68.21 s, 虽然相比 BugLocator
增加了提取历史缺陷语句以及缺陷语句定位所需时间开销, 但由于其缺陷定位粒度为语句级别, 因此可降低根据

文件级缺陷定位结果手动检查缺陷语句所需的大量时间开销.
对 RQ1的回答: 相比静态的缺陷定位方法 BugLocator, STMTLocator的 MRR、Top@N 指标均有所提升, 在

语句级的缺陷定位性能明显优于 BugLocator. 虽然 STMTLocator增加了少量定位时间开销, 但相比 BugLocator节
省了基于文件级缺陷定位结果手动检查缺陷语句所在位置所需的大量时间开销. 此外, 实验表明 STMTLocator使
用余弦相似度方法计算文本相似度时具有更好的缺陷定位性能. 因此, 后续实验中我们将使用余弦相似度的

STMTLocator作为实验对象. 

4.3.2    RQ2的实验结果及分析 (STMTLocator与 DStar、Metallaxis缺陷定位性能对比)
在此前的研究中, 动态缺陷定位方法在语句级取得了较好的定位效果[38], 如基于频谱的缺陷定位方法 DStar

和基于变异分析的缺陷定位方法Metallaxis等. STMTLocator同样关注语句级缺陷定位. 为与动态缺陷定位方法

进行对比, 我们将 STMTLocator与 DStar、Metallaxis在 Defects4J数据集上进行实验, 并使用 Top@N 和 MRR 指

标进行评价. 其中, Metallaxis需要对变异体的执行信息进行分析以进行缺陷定位, 而在对源程序进行变异分析收

集变异体执行信息时, 部分缺陷版本需要执行数十小时, 为了便于统计, 我们将收集变异体执行信息的时间限制为

10 000 s, 当时间超过 10 000 s时停止收集, 由于此时收集到的执行信息不完整, 因此放弃对相应缺陷版本进行缺陷

定位. 根据上述实验设置, 在使用Metallaxis收集变异体执行信息时, 共有 137个缺陷版本在 10 000 s内完成了变
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异体执行信息的收集. 因此, 为了公平比较, DStar和 STMTLocator也在这些缺陷版本上进行缺陷定位.
表 4 为 3 种方法的缺陷定位性能对比. 对于 Top@N 指标, 当 N = 1、5 和 10 时, Metallaxis 分别可以定位 5、

9和 12条缺陷语句, DStar分别可以定位到 9、38和 54条缺陷语句, STMTLocator分别可以定位到 3、5和 7条
缺陷语句, 相比Metallaxis分别减少了 2、4和 5条, 相比 DStar分别减少了 6、33和 47条. 对于 MRR 指标, DStar
具有最好的定位性能, STMTLocator相比于Metallaxis低 0.021 23 (36.23%), 相比 DStar低 0.127 51 (77.26%).
 

表 4    Metallaxis、DStar和 STMTLocator缺陷定位性能及时间开销对比

指标 Metallaxis DStar STMTLocator
MRR 0.058 84 0.165 03 0.037 52
Top@1 5 9 3
Top@5 9 38 5
Top@10 12 54 7
Time (s) 3 652.65 163.24 59.73

 

为比较不同缺陷定位方法的时间开销情况, 实验统计了Metallaxis、DStar、STMTLocator进行缺陷定位所需

时间开销. 其中, 对于动态缺陷定位方法 Metallaxis 和 DStar, 未统计设计测试用例的时间开销. 但需要注意的是,
设计测试用例通常会耗费大量的人力和时间开销. 表 4统计了 3种缺陷定位方法在 Defects4J数据集上进行缺陷

定位的平均时间开销, 其中Metallaxis完成一个缺陷版本的缺陷定位平均需要 3 652.65 s, 时间开销最大, 主要原因

在于基于变异分析的缺陷定位方法需要对原始程序语句进行变异, 且对变异后的程序还需要执行测试用例并收集

测试用例执行信息, 此过程将消耗大量时间. DStar完成一个版本缺陷定位平均需要 163.24 s, 相比Metallaxis时间

开销更小, 主要原因在于基于频谱的缺陷定位方法需要执行测试用例并收集测试用例的执行信息, 但不需要对程

序语句进行变异并再次执行测试用例. STMTLocator 完成一个版本缺陷定位平均只需要 59.73 s, 相比 DStar 和
Metallaxis分别减少了 103.51 s (63.41%)和 3 592.92 s (98.37%). 主要原因在于 STMTLocator属静态缺陷定位方

法, 不需要执行测试用例, 相比动态缺陷定位方法节省了程序执行所需的时间开销. 此外, STMTLocator的缺陷定

位过程不需要构建测试用例集, 将有效减少构建测试用例的人力和时间开销.
对 RQ2的回答: 虽然 STMTLocator的缺陷定位性能弱于动态缺陷定位方法Metallaxis和 DStar, 但 STMTLo-

cator 完成一个版本缺陷定位所需时间比 DStar 和 Metallaxis 减少了 63.41% 和 98.37%. 更为重要的是, STMTL-
ocator的缺陷定位过程不需要构建和执行测试用例集, 相比Metallaxis和 DStar减少了构建测试用例的人力和时

间开销. 

4.3.3    RQ3的实验结果分析 (针对代码相似度度量组件的消融实验)
为研究代码的文本相似度和结构相似度对 STMTLocator 缺陷定位性能的影响, 实验分别使用文本相似度、

结构相似度以及融合两种相似度的综合相似度来度量可疑语句与历史缺陷语句的相似度. 实验结果如表 5 所示,
其中 STMTLocatorText、STMTLocatorAST 和 STMTLocator分别为使用文本相似度、结构相似度和综合相似度的

基于历史缺陷信息检索的语句级缺陷定位方法.
 

表 5    STMTLocator使用不同代码相似度度量方法的缺陷定位结果

指标 STMTLocatorText STMTLocatorAST STMTLocator
MRR 0.021 90 0.025 21 0.027 42
Top@1 5 5 7
Top@5 8 11 10
Top@10 10 14 12

 

如表 5所示, 对于 MRR 指标, STMTLocator比 STMTLocatorText 和 STMTLocatorAST 分别高 0.005 52 (25.21%)
和 0.002 21 (8.77%), 具有更好的定位效果. 对于 Top@N 指标, 当 N = 1时, STMTLocator可以定位到 7条缺陷语
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句, 比 STMTLocatorText 和 STMTLocatorAST 分别多定位到 2条缺陷语句, 同样具有更好的定位效果; 当 N = 5时,
STMTLocatorAST 具有最好的定位效果, 可以定位到 11条缺陷语句, 比 STMTLocatorText 和 STMTLocator分别多

定位到 3条和 1条缺陷语句; 当 N = 10时, STMTLocatorAST 具有最好的定位效果, 可以定位到 14条缺陷语句, 比
STMTLocatorText 和 STMTLocator分别多定位到 4条和 2条缺陷语句. STMTLocatorAST 在 N = 5和 10时具有更

好的缺陷定位性能, 主要原因是部分缺陷版本历史缺陷语句与真实缺陷语句的文本相似度较低, 但其结构相似度

较高, 使用结构相似度度量代码相似度时能够将缺陷语句排在更靠前的位置. 需要注意的是, Kochhar等人[41]的研

究发现, 开发人员在逐一检查可疑语句列表中少量语句后, 若未能发现缺陷便会失去耐心, 这表明开发人员更加关

注可疑语句列表中排名靠前, 特别是排名第一的语句, 因此本文更关注缺陷定位方法的 Top@1指标. STMTLocator
的 Top@1值最高, 同时 MRR 也最大, 因此 STMTLocator具有更好的缺陷定位性能.

对 RQ3的回答: 融合文本相似度和结构相似度度量代码相似度的 STMTLocator比单独使用文本相似度或结

构相似度具有更好的缺陷定位性能. 其中, 对于 Top@N 指标, 当 N = 1 时, STMTLocator 比 STMTLocatorText 和
STMTLocatorAST 分别多定位到 2条缺陷语句; 对于 MRR 指标, STMTLocator比 STMTLocatorText 和 STMTLocatorAST
分别高 0.005 52 (25.21%)和 0.002 21 (8.77%). 

5   讨　论
 

5.1   参数设置对 STMTLocator 方法的影响

STMTLocator中使用的参数包括相似缺陷报告数 r、可疑文件数 f、历史缺陷语句数 k, 我们对每个参数的取

值进行调整, 以评估 STMTLocator在不同参数取值组合时的有效性. 由于每个参数的取值区间较大, 难以对每个

参数取值进行实验, 因此假设 3 个参数的取值都分别为 1、5 和 10. 如果将 3 个参数的 3 种取值进行组合, 共需

27组实验来分析不同参数取值组合时 STMTLocator方法的有效性. 为简化实验, 我们选择使用正交实验法来对参

数进行组合 ,  以挑选出具有代表性的参数组合 .  表 6 为对参数 r、 f、k 设计的正交表 ,  共计 9 组参数组合 ,
STMTLocator将在这 9组参数上进行实验.

表 7为 STMTLocator方法使用 9组不同参数取值组合进行缺陷定位的结果. 对于 Top@N 指标, 当 N = 1时,
即检查排序后可疑语句列表中第 1条语句, STMTLocator使用第 6组实验参数可以定位到 7条缺陷语句, 相比其

他实验参数组合所能定位到缺陷语句数量更多; 当 N = 5时, 即检查排序后可疑语句列表前 5条语句, STMTLocator
使用第 2、3、6组实验参数均可以定位到 10条缺陷语句, 相比于使用其他实验参数所能定位到的缺陷语句数量

更多; 当 N = 10 时, 即检查排序后可疑语句列表前 10 条语句, STMTLocator 使用第 2 组实验参数可以定位到 16
条缺陷语句, 相比其他实验参数所能定位到的缺陷数量更多. 由于在一般情况下开发人员更关注排名第一的缺陷

语句数量, 即对于 Top@N, 更关注 N = 1时的缺陷定位结果, 因此我们认为 STMTLocator使用第 6组实验参数时

具有更好的缺陷定位性能. 同时, 对于 MRR 指标, 使用第 6组实验参数的结果也优于其他 8组实验参数.

表 6    相似缺陷报告数 r、可疑文件数 f 和历史缺陷语

句数 k 参数取值正交表
 

实验 (组) f r k
1 1 1 1
2 1 5 5
3 1 10 10
4 5 1 5
5 5 5 10
6 5 10 1
7 10 1 5
8 10 5 1
9 10 10 10

表 7    STMTLocator方法中不同参数取值组合的缺陷

定位效果
 
实验 (组) Top@1 Top@5 Top@10 MRR

1 2 5 9 0.015 38
2 4 10 16 0.024 16
3 3 10 14 0.021 94
4 1 2 6 0.010 14
5 4 9 11 0.021 19
6 7 10 12 0.027 42
7 1 2 4 0.009 26
8 5 8 11 0.023 29
9 3 8 11 0.017 75
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从表 7中可以看出, STMTLocator使用第 1、4、7组实验参数时相比使用其他实验参数缺陷定位效果更差,
分析发现, 此时相似缺陷报告数 r 的取值都为 1, 即当相似缺陷报告数量较少时 (即 r 的取值较小时), 历史缺陷语

句数量也会相应减少, 此时历史缺陷语句中包含的缺陷类型较少, 存在与被测程序的缺陷语句相似历史缺陷语句

的可能性较低, 因此将导致 STMTLocaotor缺陷定位性能下降. 此外, 当历史缺陷语句数 k 的取值较大时, 如第 3、
5和 9组实验参数 k 的取值为 10, STMTLocator的缺陷定位性能也较差. 分析发现, 当 k 的取值较大时, 从同一相

似缺陷报告中提取出的历史缺陷语句较多, 此时将引入更多与被测程序的缺陷语句不相似但与非缺陷语句相似的

历史缺陷语句, 这将会增加历史缺陷语句中的噪音, 从而影响 STMTLocator的缺陷定位性能. 另外, 当可疑文件数

f 取值过小时, 可疑文件中可能不包含缺陷文件, 当 f 取值过大时, 则会引入过多的无关文件, 降低缺陷定位性能.
因此, 在使用不同参数组合时, STMTLocator 可有效进行语句级的缺陷定位, 对于 Top@N 指标 (N = 1、5、

10), STMTLocator 能够定位到 1–16 条缺陷语句. 其中, 在 r 值较大、f 值适中和 k 值较小时 (例如 r = 10、f = 5、
k = 1), STMTLocator可分别定位到 7、10、12条缺陷语句. 我们建议使用较大的 r 值、适中的 f 值以及较小的 k
值作为 STMTLocator参数设置, 以确保 STMTLocator具有较好的缺陷定位效果. 

5.2   STMTLocator 方法的局限性

为分析 STMTLocator方法的局限性, 我们随机检查了 50个定位效果较差的缺陷版本, 分析了定位效果较差

的原因, 主要可总结为两类原因.
其中有 18 个缺陷版本定位效果较差的主要原因为文件级 IRBL 不够准确, 获取的可疑文件中不包含缺陷语

句. 在可疑文件检索阶段, STMTLocator使用文件级 IRBL进行可疑文件检索, 并提取其中的代码语句作为可疑语

句, 后续缺陷语句定位阶段将在检索出的可疑语句上进行. 虽然 IRBL在文件级别已经具有较好的定位效果, 但并

不能确保检索出的可疑文件中一定包含缺陷文件. 例如使用 BugLocator对 Defects4J中 373个缺陷版本进行文件

级缺陷定位时, 虽然有 245个缺陷版本能够将缺陷文件排名至前 10位, 但仍有 128个版本无法将缺陷文件排名至

前 10位. 当检索出的可疑文件中不包含缺陷文件时, 所提取的可疑语句中也不会包含缺陷语句, 因此后续缺陷语

句定位阶段将定位不到缺陷语句, 导致 STMTLocator定位效果较差.
例如表 8 为使用 BugLocator 对 Lang-28 进行可疑文件检索时获取的文件可疑度列表片段, 其中包含缺陷的

源码文件仅排在第 20位. 当 STMTLocator根据此排名检索出可疑文件时, 由于包含缺陷的源码文件排名较低, 可
疑文件中将不会包含此源码文件, 根据可疑文件提取出的可疑语句也不会包含缺陷语句. 在这种情况下, STMTLocator
将无法准确定位缺陷语句.
 

表 8    文件级 IRBL定位效果不准确导致 STMTLocator定位效果差的示例

排名 可疑源码文件

20 org.apache.commons.lang3.text.translate.NumericEntityUnescaper.java
21 org.apache.commons.lang3.ClassUtils.java
22 org.apache.commons.lang3.reflect.MethodUtils.java
23 org.apache.commons.lang3.RandomStringUtils.java
24 org.apache.commons.lang3.text.translate.UnicodeEscaper.java

 

另外有 32个缺陷版本定位效果较差的主要原因是缺乏有效的历史缺陷信息. STMTLocator通过检索相似

缺陷报告提取历史缺陷语句, 用于辅助进行语句级缺陷定位. 在此过程中, 相似缺陷报告来源于历史缺陷报告

库, 在本文实验中构建的历史缺陷报告库共包含 1 816 个历史缺陷报告, 历史缺陷报告库的规模存在一定局限

性, 导致部分被测程序的缺陷报告无法检索到与其相似度较高的历史缺陷报告. 在这种情况下, STMTLocator将
难以准确定位缺陷语句. 此外, 虽然部分被测程序的缺陷报告可以找到与其相似度较高的历史缺陷报告, 但历史

陷报告中描述的缺陷与被测程序中缺陷的类型不同, 相似度较低, 导致 STMTLocator难以根据历史缺陷语句准

确定位缺陷语句.
例如对于 Chart-9, STMTLocator检索出的相似缺陷报告同样为 CKL-170, 虽然 CKL-170与 Chart-9的缺陷报
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告具有较高的文本相似度, 但是根据 CKL-170 提取出的历史缺陷语句为“Calendar calendar = new Gregorian-
Calendar();”, 而 Chart-9 版本中的缺陷语句为“if (endIndex < 0) {”. 两个缺陷类型不同, 语句相似度也较低, 导致

STMTLoctor难以根据历史缺陷语句准确定位缺陷语句. 表 9为 STMTLocator对 Chart-9进行缺陷语句定位后生

成的可疑语句列表片段, 由于历史缺陷报告与缺陷报告描述的缺陷类型不同, 历史缺陷语句与被测程序中缺陷语

句之间相似度较低, 缺陷语句仅排至第 542位, 定位效果较差.
 

表 9    缺乏有效历史缺陷信息导致 STMTLocator定位效果差的示例

排名 所在文件 所在行号 源码语句

542 org.jfree.data.time.TimeSeries.java 944 if (endIndex < 0) {
543 org.jfree.data.time.TimeSeries.java 945 emptyRange = true;
544 org.jfree.data.time.TimeSeries.java 947 if (emptyRange) {
545 org.jfree.data.time.TimeSeries.java 948 TimeSeries copy = (TimeSeries) super.clone();
546 org.jfree.data.time.TimeSeries.java 950 return copy;

 

针对上述问题, STMTLocator可从以下 3方面进行改进, 以提升其缺陷定位性能. 首先, 针对 STMTLocator所
使用文件级 IRBL缺陷定位结果不够准确导致检索出的可疑文件中不包含缺陷语句问题, 可融合更多的程序静态

信息, 如堆栈信息、日志信息等, 以及使用更精准的信息检索技术以提升可疑文件检索的准确率; 其次, 针对缺乏

有效历史缺陷信息问题, 可基于更多缺陷库及开源项目构建历史缺陷库, 并在构建过程中过滤低质量缺陷报告, 以
扩大历史缺陷库规模、提升所获取历史缺陷报告质量; 最后, 针对检索出的相似缺陷报告所描述缺陷与被测程序

缺陷不相似问题, 可融合文本相似度和语义相似度进行相似缺陷报告筛选, 以更准确地提取出与被测程序缺陷报

告具有相似缺陷描述的历史缺陷报告. 

5.3   缺陷类型对 STMTLocator 方法的影响

不同类型的缺陷对软件缺陷定位方法的缺陷定位性能可能有不同的影响[42]. 由于 Defects4J数据集中的缺陷

版本及对应缺陷报告中仅包含部分缺陷的优先级信息, 均未包含缺陷的类型信息. 为分析不同类型的缺陷对

STMTLocator缺陷定位性能的影响, 我们参照 Catolino等人[42]总结的 9种缺陷类型及定义, 人工对实验所采用的

373个包含缺陷报告的缺陷版本进行了分类, 并统计了 STMTLocator在不同类型缺陷上的定位结果.
表 10为使用 STMTLocator对不同类型缺陷的定位结果, 缺陷数量列为实验所采用的 373个缺陷版本中各类

型缺陷的数量. 其中, 与程序异常相关的缺陷数量最多, 占总缺陷数量的 82.31%, 与配置、GUI、性能、API/权限、

安全和测试代码相关的缺陷数量较少, 一共仅占总缺陷数量的 17.69%. 此外, 数据集中不存在与网络和数据库相

关的缺陷.
 

表 10    STMTLocator对不同类型缺陷的定位结果

缺陷类型 缺陷数量 Top@1 Top@5 Top@10
配置相关 26 1 1 1
网络相关 0 0 0 0
数据库相关 0 0 0 0
GUI相关 3 0 0 0
性能相关 11 0 1 1

API/权限相关 5 0 0 0
安全相关 2 0 0 0

程序异常相关 307 6 8 10
测试代码相关 19 0 0 0

总计 373 7 10 12
 

从表 10可以看出, STMTLocator在定位与配置、性能和程序异常相关的缺陷时效果较好, 分别检查可疑语句

列表的前 1、5和 10条可疑语句, 分别可成功定位到 7、10和 12条缺陷语句, 其中与程序异常相关的缺陷语句数
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量最多, 可成功定位到 6、8 和 10 条缺陷语句. 而成功定位到的与配置和性能相关的缺陷语句数量较少, 分别仅

有 1条. 对于其他类型的缺陷, STMTLocator无法将缺陷语句排至可疑语句列表的前 10名. STMTLocator对与程

序异常相关的缺陷定位效果最好, 分析发现, 这是由于与程序异常相关的缺陷主要包括异常、返回值问题以及由

于程序逻辑问题而导致的崩溃, 此类缺陷相比其他类型的缺陷出现的频率更高, 且在对应缺陷报告中通常会提供

与缺陷相关的代码片段[42], 这将有助于 STMTLocator 检索到与被测程序缺陷报告更相似的历史缺陷报告. 由于

STMTLocator的缺陷定位性能依赖于是否能够检索到相似的历史缺陷报告, 因此 STMTLocator在与程序异常相

关的缺陷上具有较好的缺陷定位性能. 而对于其他类型的缺陷, 由于其本身出现的频率低, 并且对应缺陷报告中未

提供或提供的代码片段较少, 因此 STMTLocator的缺陷定位性能较差. 

5.4   有效性威胁
 

5.4.1    内部有效性

α

∗

内部有效性主要关注于实验的正确性. 在本文的实验中, 内部有效性主要体现在不同缺陷定位方法的实现是

否正确. 为确保可疑文件检索的准确性, 本文选择使用基于信息检索的文件级开源缺陷定位工具 BugLocator检索

可疑文件, 并将其作为静态缺陷定位基线方法进行对比实验, 并根据文献[16]将加权系数   设置为 0.2. 由于动态

缺陷定位基线方法 DStar和Metallaxis未对其源码进行开源, 我们根据文献[26,30]中提供的算法及公式, 重新实

现了 DStar和Metallaxis, 并根据文献 [26]将 DStar公式中的参数   设置为 2. 我们在 Defects4J数据集上对重现的

DStar和Metallaxis进行了实验, 并将实验结果与 Zou等人 [38]的实证研究结果进行了比较, 以确保其正确性. 此外,
在实验过程中对所编写的代码进行了多次检查和测试, 尽可能减少内部有效性威胁. 

5.4.2    外部有效性

外部有效性主要关注实验结果的一般性. 本文使用缺陷定位领域常用的 Defects4J数据集作为实验对象, 具有

一定的代表性. Defects4J数据集中共包含来自 6个不同项目的 395个缺陷版本, 由于 STMTLocator需要使用缺陷

报告, 因此我们排除了 22个不包含缺陷报告的缺陷版本, 最终在剩余的 373个缺陷版本上进行实验. 此外, 为了分

析不同类型的缺陷对 STMTLocator缺陷定位性能的影响, 我们参照 Catolino等人[42]总结的 9种缺陷类型以及定

义, 对 Defects4J数据集中的缺陷进行人工分类, 为确保分类结果的准确性, 进行了多次核对. 在历史缺陷报告库构

建阶段, 需要在现有的缺陷库中收集历史缺陷报告, 因此本文选择使用 JIRA缺陷库以构建历史缺陷报告库, JIRA
在基于信息检索的缺陷定位工作中常被用于缺陷报告的收集[1,6,43,44], 具有一定的代表性. 

5.4.3    构造有效性

构造有效性主要关注实验的评价指标. 本文主要使用 Top@N 和 MRR 作为缺陷定位性能的评价指标, Top@N
用于统计缺陷的绝对排名, MRR 用于衡量缺陷是否在可疑语句列表中更靠前的位置, 两者常被用于评价缺陷定位的

性能 [1,6,11,27,28]. 研究发现 [41], 开发人员在逐一检查可疑语句列表中少量语句后, 若未能发现缺陷便会失去耐心, 这表明

开发人员更加关注可疑语句列表中排名靠前, 特别是排名第一的语句, 因此本文更关注缺陷定位方法的 Top@1指标. 

6   总结与展望

针对基于信息检索的缺陷定位粒度较粗, 难以满足开发人员定位缺陷实际需求的问题, 本文提出了基于历史

缺陷信息检索的语句级软件缺陷定位方法 STMTLocator. 该方法使用信息检索技术检索与缺陷报告相似的历史缺

陷报告, 提取出其中包含的历史缺陷语句, 通过计算历史缺陷语句与 IRBL 检索出的可疑文件中代码语句的相似

度, 以进行缺陷语句定位. 在 Defects4J数据集上的实验结果表明, STMTLocator在语句级的缺陷定位性能优于静

态缺陷定位方法 BugLocator, 在时间开销上低于动态缺陷定位方法Metallaxis、DStar. 在下一步工作中, 我们计划

构建更大规模的高质量历史缺陷库, 使用 RNN、Transformer等基于深度学习的文本处理模型以及更全面的程序

静态信息辅助进行语句级的缺陷定位, 并探索应用于多缺陷定位场景.
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