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摘　要: 软件缺陷定位是软件工程领域的重要问题. 近年来, 基于大语言模型的缺陷定位方法在缺陷定位任务中展

现出较好前景. 现有方法仅为大语言模型维护单一决策路径, 导致搜索范围有限, 缺陷定位效果不够理想. 针对此

问题, 提出一种基于并行探索的大模型缺陷定位增强方法 PRIME. 通过设计缺陷位置的并行探索机制提高大语言

模型的搜索范围, 并结合节点重要性评估方法对大语言模型预测的多个候选缺陷位置进行排序, 形成优化后的缺

陷定位结果. 通过与其他缺陷定位方法的对比分析以及全面的消融实验和参数影响分析, 验证所提方法可以有效

增强大语言模型的缺陷定位性能. PRIME在 Top-1指标上较现有方法的提升幅度超过 18%, 其在 MAP 和 MRR 指

标上的性能提升分别可达 15%和 25%.
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Abstract:  Software  fault  localization  is  a  critical  issue  in  software  engineering.  In  recent  years,  fault  localization  methods  based  on  large
language  models  (LLMs)  have  demonstrated  a  promising  prospect  in  fault  localization  tasks.  However,  existing  methods  maintain  only  a
single  decision  path  for  LLMs,  which  limits  the  search  scope  and  results  in  suboptimal  fault  localization  performance.  To  this  end,  this
study  proposes  PRIME,  an  enhanced  fault  localization  method  for  LLMs  based  on  parallel  exploration.  The  search  scope  of  LLMs  is
broadened  by  designing  a  parallel  exploration  mechanism  for  fault  locations.  Furthermore,  multiple  candidate  fault  locations  predicted  by
LLMs  are  ranked  by  combining  a  node  importance  evaluation  method  to  generate  optimized  fault  localization  results.  By  conducting
comparative  analysis  with  other  fault  localization  methods,  comprehensive  ablation  experiments  and  parameter  influence  analysis,  it  is
verified  that  the  proposed  method  can  effectively  enhance  the  fault  localization  performance  of  LLMs.  Compared  with  the  existing
methods,  PRIME  improves  the  Top-1  metric  by  over  18%,  and  its  performance  improvements  in  MAP  and  MRR  metrics  can  reach  15%
and 25%, respectively.
Key words:  large language model (LLM); fault localization; node importance evaluation

软件缺陷定位技术是指在软件开发和维护过程中, 可以自动识别并定位代码中导致程序行为异常或不符合预

期的缺陷所在位置的方法和工具. 近年来, 随着大语言模型 (large language model, LLM)技术的发展, 基于 LLM的

缺陷定位方法可以对软件错误信息进行分析, 并自主地调用预定义的函数从软件代码仓库中寻找可能存在缺陷的
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代码位置, 在减少开发人员调试时间、提高软件质量和可靠性等方面展现出良好的发展前景.
包含缺陷的软件仓库常具备海量的源代码, 而 LLM可以接受的输入文本有限, 且在输入内容过多时容易造成

性能下降 [1]. 因此, 直接将整个软件的源代码提供给 LLM往往是不可行的, 如何从软件仓库中提取与软件缺陷联

系紧密的上下文 (context)信息成为一个重要的问题. 如图 1所示, 借助 LLM自身的决策和函数调用能力, 现有的

基于 LLM的缺陷定位方法采取的一种主流解决方案为: 将失败测试用例源代码等缺陷信息提供给 LLM, 并定义

“获取指定类信息”“获取指定方法信息”等可供 LLM调用的函数, LLM可以通过多轮函数调用自主地获取上下文

信息, 并最终定位至可疑的源码位置. 然而, 现有方法存在一个严重的局限性, 即 LLM在定位过程中只探索单条决

策路径, 能够浏览到的上下文信息十分有限. 图 1中展示了一个对应的例子, 其中实线标记部分表示 LLM已经探

索的单条决策路径, 虚线标记部分表示 LLM还未探索的路径. 从图 1中可以看出, 在只维护一条推理路径的情况

下, LLM检查了 findInvocations方法, 发现该方法并非缺陷位置, 随即终止缺陷定位过程. 在这种情况下, LLM会

失去探索其他分支路径的机会, 从而使 LLM无法寻找到真实缺陷方法 hasSameMethod.
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图 1　基于大语言模型的软件缺陷定位方法示意图
 

在基于 LLM 的软件缺陷定位任务中, 特别是在软件系统规模庞大且缺陷位置隐蔽的情况下, 如何进一步提

高 LLM能够探索到的代码范围, 从而提高缺陷定位的成功率? 针对这一挑战, 本文提出了一种基于并行探索的大

模型缺陷定位增强方法 PRIME. 为解决现有方法决策路径单一的问题, PRIME将缺陷定位任务定义为一个搜索问

题, 通过在每一推理步骤对 LLM的回答进行多次采样和多样性驱动的动作选择, PRIME支持将单一搜索路径拓

展为可以并行推理的多条搜索路径, 旨在增大 LLM寻找到错误代码位置的成功率. 然而, 更多的搜索路径意味着

定位方法将输出更多的可疑代码位置, 这可能会为开发人员确认真实的错误位置带来额外的工作量. 为进一步解

决此挑战, PRIME引入了基于节点重要性评估的定位结果优化算法. 具体而言, PRIME首先将定位结果中的每个

可疑代码位置映射到方法调用图的单个节点, 通过子图提取重塑节点之间的拓扑结构; 随后, PRIME通过节点频

率和节点在子图中的中心性属性计算每个节点的重要性; 最后, PRIME根据重要性得分对所有候选缺陷位置进行

排序, 为用户提供优化后的缺陷定位结果. 本文的主要贡献如下.
(1) 提出一种新的软件缺陷定位增强策略, 充分利用 LLM推理时的计算资源, 通过并行探索扩展 LLM的决策

路径, 并结合多样性驱动的动作选择扩大 LLM搜索范围, 有效提高 LLM识别真实缺陷位置的成功率.
(2) 提出一种新的软件缺陷定位结果优化策略, 通过分析多个可疑代码位置的频率属性和在软件方法调用图

中的拓扑结构, 有效地识别出更有可能存在缺陷的程序位置, 减少对定位结果进行二次确认的工作量.
(3) 通过在 691 个真实 Java 软件缺陷上的详细实验分析, 证实本文所提出的方法优于已有方法, 能够显著增

强大语言模型的缺陷定位性能. PRIME的源代码仓库链接为 https://github.com/IntHelloWorld/PRIME.
本文第 1节介绍基于 LLM的软件缺陷定位相关方法和研究现状. 第 2节介绍本文所涉及的基本概念, 包括大

语言模型及其函数调用能力, 结合搜索算法的人工智能系统, 节点重要性评估. 第 3节介绍本文提出的基于并行探

索的大模型缺陷定位增强方法 PRIME. 第 4节通过对比实验、消融实验和参数影响分析验证本文方法的有效性.
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第 5节总结全文.

 1   基于大语言模型的软件缺陷定位相关工作

作为软件工程领域的一个重要问题, 软件缺陷定位任务一直受到研究者们的广泛关注. 研究者们提出了多种

多样的软件缺陷定位方法, 包括基于程序频谱的缺陷定位、基于程序依赖关系的缺陷定位、基于深度学习的缺陷

定位等. 然而, 传统的定位方法存在明显的局限性, 基于程序频谱的缺陷定位需要通过运行大量开发人员编写的测

试用例来统计覆盖信息, 存在运行开销大的问题; 基于程序依赖关系的缺陷定位和基于深度学习的缺陷定位从历

史数据中学习缺陷的特征或模式, 而对于新的项目而言, 其历史缺陷数据是非常稀缺的, 这往往导致此类方法在新

项目中的泛化性较差. 近年来, 随着大语言模型的出现, LLM为开发者提供了前所未有的工具, 极大地提升了软件

开发的效率. 目前, LLM已经在代码生成 [2,3]、测试用例生成 [4−6]、缺陷修复 [7−9]等许多软件工程任务中得到广泛

应用.
在软件缺陷定位任务上, 最近有相关工作提出了几种基于 LLM的软件缺陷定位方法, 大致可以分为两类: 面

向固定工作流的定位方法和面向 LLM自主决策的定位方法. 面向固定工作流的定位方法是指人工地将缺陷定位

拆分为包含多个特定步骤的固定工作流, 并在每一步骤中调用 LLM来完成指定任务. Qin等人 [10]提出了一种基于

标准操作流程的缺陷定位方法, 该方法将缺陷定位任务分为 3个彼此衔接的阶段: 错误理解、代码导航和错误确

认, 在每一步骤中, 他们为 LLM 注入特定的上下文信息和来自前序阶段的中间结果, 指导 LLM 逐步找到可疑的

方法级缺陷位置. Xia等人 [11]提出了另一种定位工作流, 该方法首先将整个代码仓库组织为仓库目录、代码文件

骨架、具体代码行的 3层结构, 随后结合基于语义相似度的检索技术和 LLM的分析自顶向下逐步定位至行级别

的缺陷位置. 随着 LLM的任务规划能力和工具使用 (即函数调用)能力的不断增强, 面向 LLM自主决策的定位方

法应运而生, 并逐渐成为主流. 为了有效地在大型软件仓库中定位缺陷并克服 LLM 上下文长度的限制, Kang 等

人 [12]最先提出让 LLM使用函数调用来主动搜索代码库中与缺陷相关的信息, 此外, 他们还发现通过提供自然语

言的解释, 基于 LLM的定位方法有助于帮助开发人员更好地理解为什么某个位置被认为是缺陷源, 从而有效提升

自动化定位工具的使用体验. Xu等人 [13]提出了一个两阶段的框架, 在第 1阶段, 该方法首先利用基于程序频谱的

缺陷定位技术缩小缺陷代码的搜索空间, 生成一个可疑方法的候选列表; 在第 2阶段, 利用 LLM深入检查第 1阶
段建议的方法代码片段, 以完善缺陷定位结果. 该方法能灵活地利用多种错误相关信息, 并通过构建基于开源

LLM的智能体来定位缺陷. Jiang等人 [14]提出了一种由 LLM驱动的、针对函数级缺陷的定位方法 CoSIL, 该方法

通过模块调用图减少搜索空间, 并通过迭代搜索函数调用图获取相关上下文, 使用上下文剪枝来控制搜索方向并

有效管理上下文, 以应对 LLM上下文窗口长度的限制.
总的来看, 现有的基于 LLM的软件缺陷定位方法都涉及一个共同的步骤, 即需要从软件仓库的海量代码中收

集与缺陷相关的信息, 并在此基础上搜索可能导致缺陷的代码位置. 然而, 不论是面向固定工作流还是面向 LLM
自主决策的定位方法, 往往只为 LLM维护单一的搜索或决策路径, 其在代码仓库搜索上的广度和深度都存在严重

不足. 针对这一问题, 本文的研究旨在提高缺陷位置搜索效率, 从而提高基于 LLM的定位方法找到缺陷代码位置

的成功率.

 2   基本概念

 2.1   大语言模型及其函数调用能力

S = (w1,w2, . . . ,wT ) wt

P (S )

大语言模型是指基于深度学习, 特别是基于 Transformer架构的人工智能模型. LLM可以被视为一个强大的

文本序列概率分布学习器. 给定一个文本序列  , 其中每个   代表一个词元 (token), LLM的目标

是学习该序列的联合概率分布  , 这个联合概率可以被分解为一系列条件概率的乘积: 

P (S ) = P (w1,w2, . . . ,wT ) =
T∏

t=1

P (wt |w1,w2, . . . ,wt−1) (1)
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P (wt |w1,w2, . . . ,wt−1) t−1 wt其中,   表示在已知前   个词元 (即上下文)的条件下, 下一个词元为   的概率.

t

ŵt

大语言模型通过在海量文本语料库上进行训练, 利用其深层神经网络来逼近这个条件概率函数. 在文本生成

任务中, 模型接收一个初始文本序列 (即提示词 prompt)作为上下文, 然后以自回归 (auto-regressive)的方式逐个预

测并生成最有可能出现的下一个词元, 从而构成连贯、有意义的完整文本. 在每一步  , 模型从其预测的概率分布

中采样或选择概率最高的词元  , 并将其追加到现有上下文中, 用于下一步的预测, 这个过程可以形式化地描述如下: 

ŵt ∼ Pθ (wt |w1,w2, . . . ,wt−1) (2)

传统的 LLM主要局限于其内部知识库, 其知识存在截止日期, 且无法执行精确的数学计算或与外部世界进行

实时交互. 为了突破这些局限性, 函数调用 (function calling)范式应运而生. 函数调用能力使大语言模型能够充当

一个智能的“调度中心”, 模型本身不直接执行代码, 而是通过理解用户的自然语言意图, 判断是否需要借助外部工

具或 API来完成任务, 并生成符合预定格式的、可由机器执行的函数调用指令. 该过程大致可分为以下 4个阶段.
Xprompt F = { f1, f2, . . . , fn}

fi Xprompt fi ∈ F

(1) 意图识别与工具选择: 模型接收用户输入  , 并访问一个预先定义好的可用函数集合  .
每个函数   都有明确的描述、参数和格式要求. 模型分析   以确定最适合解决当前问题的函数  .

fi Xprompt (v1,v2, . . . ,vk)

Ccall

(2) 参数提取与格式化输出: 一旦选定函数  , 模型会从   中提取执行该函数所需的具体参数值  .
随后, 模型并不生成自然语言回复, 而是生成一个结构化的、通常为 JSON格式的对象  , 该对象包含了函数名

和参数键值对. 这个过程可以表示为: 

Ccall = LLM
(
Xprompt,F

)
= {function_name: fi, arguments : {p1 : v1, p2 : v2, . . . , pk : vk}} (3)

Ccall

fi (v1,v2, . . . ,vk) Rresult

(3) 外部执行与结果返回: 外部的执行环境 (如代码解释器、API网关)接收并解析  , 执行实际的函数调用

, 并获得执行结果  .
Rresult

Yfinal

(4) 结果整合与最终应答: 执行结果   被返回给大语言模型, 作为新的上下文信息. 模型将原始问题和函数

执行结果进行整合, 最终生成一段面向用户的自然语言回答  : 

Yfinal = LLM
(
Xprompt,Rresult

)
(4)

通过这一机制, 大语言模型极大地扩展了其能力边界, 能够获取实时信息、执行精确计算、操作外部数据库

或软件, 从而显著提升了其在复杂、动态任务中的实用性和事实准确性.

 2.2   结合搜索算法的人工智能系统

人工智能 (artificial intelligence, AI)系统存在着丰富的运用搜索和规划算法的历史. 广度优先搜索、深度优先

搜索和 A*搜索 [15]等搜索算法在 AI系统中得到广泛应用. Newell等人 [16]将目标导向的行为视为在可能状态空间

中的搜索过程. Tash等人 [17]提出了在有限搜索范围内进行的规划算法, 并采用扩展策略, 根据信息价值的启发式

知识来优化计划, 他们的研究表明, 这种方法使智能体能够对时间压力和世界中的随机性做出适当的反应. 1997
年, 基于大规模并行树搜索的人工智能国际象棋引擎 Deep Blue[18]击败了世界冠军 Kasparov, 证明了机器在具有明确

规则、信息完全透明的复杂决策游戏中, 可以通过强大的计算能力超越人类. 在多人无限注德州扑克游戏中, Pluribus
人工智能系统 [19]可以基于多次自我博弈构建的蓝图策略, 并针对当前对手的特定行动进行有限的实时搜索, 以做

出更精细、更具针对性的决策. 2019年, Pluribus在一场实验中, 与多位世界顶级的职业扑克选手进行了 6人无限

注德州扑克的比赛, 并取得了决定性的胜利, 证明了 AI不仅能处理信息完全的对弈, 也能在充满未知和欺诈的不

完美信息环境中做出超越人类的决策.
在深度学习领域, 结合神经网络组件的搜索算法在多个任务中实现了超人水平的表现. DeepMind公司开发的

围棋人工智能程序 AlphaGo[20]通过使用蒙特卡洛树搜索 (Monte Carlo tree search, MCTS) 算法, 从庞大的可能性

中, 更有效地探索和评估最佳的落子选择. Gray等人 [21]通过采取 one-step lookahead搜索算法, 在著名策略桌面游

戏 Diplomacy中达到了最好的成绩. 一些最近的研究 [22,23]表明, 将搜索算法应用于大语言模型可以引入对多条推

理路径的探索, 从而显著提高 LLM在需要进行复杂规划任务上的表现.

 2.3   节点重要性评估

在复杂网络分析中, 评估网络中节点的重要性是一个核心且基础的问题. 节点的重要性或称为中心性 (centrality)
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并非一成不变, 而是取决于其在网络拓扑结构中所处的位置和扮演的角色. 一个重要的节点可能拥有大量的连接,
或位于众多信息传播路径的关键位置上, 或能够快速地将信息传递给网络中的其他节点. 为了从不同维度量化这

种重要性, 研究者们提出了一系列经典的节点重要性评估算法.

vi CD (vi) ki

N

(1) 度中心性 (degree centrality): 度中心性是最直观、最简单的节点重要性度量指标. 它认为, 一个节点的直接

连接越多, 其在网络中的影响力就越大. 对于一个无向网络中的节点  , 其度中心性   直接定义为其度  . 为
了在不同规模的网络之间进行比较, 通常会进行归一化处理. 在一个包含   个节点的网络中, 归一化后的度中心性

如下: 

C′D (vi) =
ki

N −1
(5)

(2) 介数中心性 (betweenness centrality): 介数中心性衡量的是一个节点在网络中扮演“桥梁”角色的程度. 它计

算的是网络中所有节点对之间的最短路径中, 经过该节点的路径数量所占的比例. 一个节点的介数中心性越高, 它
对网络中信息的流通和控制能力就越强. 其数学表达式为: 

CB (vi) =
∑

s,i,t

σst (vi)
σst

(6)

s t vi σst s t σst (vi)

vi

其中,   和   是网络中除   外的任意两个节点,   表示从节点   到节点   的最短路径总数, 而   表示这些最短

路径中经过节点   的数量. 高介数的节点一旦被移除, 可能会导致网络分割或显著增加其他节点间的通信成本.

vi xi

(3) 特征向量中心性 (eigenvector centrality): 特征向量中心性的核心思想是, 一个节点的重要性不仅取决于其

连接数量, 更取决于其邻居节点的重要性. 与一个高度重要的节点相连, 比与许多不重要的节点相连更能提升自身

的重要性. 设节点   的中心性为  , 它正比于其所有邻居节点中心性的总和. 

xi =
1
λ

∑
j∈N(i)

x j (7)

N (i) vi λ其中,   是节点   的邻居节点集合,   是一个常数.
上述算法从不同角度刻画了节点的重要性. 度中心性关注局部影响力, 介数中心性关注节点对信息流的控制

力, 特征向量中心性则关注节点的“背景”或“声望”. 在不同的网络分析任务中, 需要根据网络特性和研究目标选择

最合适的评估算法, 有时甚至需要结合多种算法进行综合评估, 以获得对节点重要性更全面、准确的认识.

 3   基于并行探索的大模型缺陷定位增强方法 PRIME

为了解决现有缺陷定位方法搜索范围小、定位准确率较低的问题, 本文提出一种基于并行探索的大模型缺陷

定位增强方法 PRIME, 旨在提高现有定位技术的方法级 (在面向对象程序语言中, “方法”是一段依附于类存在的、

用于执行特定功能并可通过名称重复调用的代码块, 为避免歧义, 本文剩余部分使用 method进行指代)缺陷定位

准确率, 如图 2所示, PRIME的工作流程由 2步组成.
在第 1步中, 首先通过轻量化的程序插桩技术跟踪失败测试用例在执行过程中覆盖的所有类和 method, 并识

别 method之间的动态调用关系, 构建程序动态调用图. 整个软件系统规模庞大, 有时可能包含数十万行代码, 从整

个软件系统中直接定位缺陷位置是十分困难的. 程序动态调用图可以让 LLM只关注于失败测试用例所触发的软

件功能, 从而极大地压缩了搜索空间, 有助于提高缺陷定位的准确率. 在获得程序动态调用图后, 指导 LLM通过多

轮调用预先定义的函数在图上搜索缺陷位置, 其中在每次 LLM 进行推理时, 通过对 LLM 回复进行多次采样, 允
许其产生不同的搜索路径.

在第 2步中, 引入节点重要性评估方法来度量多个候选缺陷位置的可疑程度差异, 对候选缺陷位置进行排序,
获得最终的缺陷定位结果. 特别的, 由于候选缺陷位置在程序动态调用图中所对应的多个关键节点之间不一定存

在关联边, 需要通过基于最短路径的子图提取算法重建关键节点之间的拓扑关系, 形成连通子图. 此外, 由于 LLM
在不同的推理路径中可能会产生相同的候选缺陷位置, 这种现象被称为 LLM的自一致性 [24], 如果一个候选缺陷

位置出现频率更高, 说明 LLM更有可能认为该位置可疑, 因此需要额外考虑每个关键节点的频率属性. 对于每个
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关键节点 (即候选缺陷位置), 其重要性值由节点频率属性值和节点中心性属性值线性加权融合而成, 用于表示候

选缺陷位置的可疑程度.
 
 

第1步: 程序动态调用图构建与缺陷位置并行探索

软件代码仓库

抽象语法树
AST

轻量化程序插桩

测试覆盖分析 程序动态调用图

AST节点提取

构建节点

构建边
匹配

运行失败测试
用例

PlotChangeEvent

PlotChangeEvent()

类节点

方法节点

PlotChangeEvent: PlotChangeEvent <64-66>
--调用--> ChartChangeEvent: ChartChangeEvent <69-70>

ChartChangeEvent: ChartChangeEvent <69-70>
--调用--> ChartChangeEvent: setType <131-132>

Method调用关系识别

ChartChangeEvent ···

···setType()

缺陷信息 大语言模型

You are a software
debugging assistant...

Your task is to understand
the root cause of the bug

step-by-step using the
callable functions...

任务描述

回复采样

动作决策池

多个动作决策 多样性驱动的
动作选择

获取被覆盖的类
获取类中

被覆盖的method
获取method源码

预定义函数

LLM思考:
The method getLegendItems is found in AbstractCategoryItemRenderer class,
which is directly associated with the failing test error. The method range spans
lines 1790 to 1822. I will analyze the code of this method to understand how the
legend items are obtained and if there could be potential source of test failure.

函数调用:
"function":{
   "arguments":{
      "method_id":"AbstractCategoryItemRenderer.getLegendItems<1790-1822>"
   },
   "name":"get_method_code_for_id"
}

LLM思考:
In the test method, after setting the dataset and renderer in plot, it asserts
initially 0 items in legend, and after adding a value to dataset expects legend items
count to be 1, representing the series label “S1”. So, this misleading condition in
getLegendItems early return is likely the root cause of failing assertion.

下一轮动作
决策

第2步: 使用节点重要性评估方法对候选缺陷位置进行排序

程序动态调用图

候选缺陷
位置

搜索终止

+

候选缺陷
位置节点

基于最短路径的
子图重塑

基于LLM自一致性的
节点重要性计算

基于节点中心性算法的
节点重要性计算

线性加权融合

候选缺陷
位置排序

函数调用
结果

图 2　PRIME流程图
 

 3.1   问题定义

M = (S ,A,T,Ω,O,π) S A

T R π

软件缺陷定位的本质是一个信息搜寻与推理的过程. 在任意时刻, LLM都无法直接观测到系统内部的完整状

态 (例如, 缺陷的精确位置、所有变量的实时值等), 而只能通过执行特定的诊断工具或查询代码库来获得片面的

观测结果. 为了系统性地解决软件缺陷定位的复杂性, 本文将该任务构建为一个由 LLM作为决策引擎的部分可观

测马尔可夫决策过程 (partially observable Markov decision process, POMDP). 此框架形式化地描述了一个智能体如

何在不完全信息的环境下, 通过一系列的探索性动作来逐步收集信息, 并最终收敛至一个目标状态, 即成功定位缺

陷. 我们将由 LLM 驱动的缺陷定位任务定义为一个六元组  , 包含状态空间  、动作空间  、

状态转移函数  、观测空间  、策略函数  . 接下来详细阐述每个组成部分的具体定义.

S(1) 状态空间 

s ∈ S s

s

状态   是对整个存在缺陷的软件环境在某一时刻的完整、真实的描述, 状态   对于 LLM是部分不可见的.

一个状态   至少包含以下核心要素: 

s = (C,Ffail,H) (8)

C Ffail

H

其中,   代表整个缺陷软件的源代码仓库.   为初始缺陷信息, 在本文中包括运行失败的测试用例源代码、失败测

试抛出的异常信息以及完整的堆栈跟踪 (stack trace).   表示 LLM与环境交互的历史记录, 即一个“观测-动作”序
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Ht = (a0,o1,a1,o2, . . . ,at−1,ot)

s0 C Ffail sgoal

列,  , 它隐式地包含了 LLM已经获取的所有上下文信息. 基于以上定义, LLM的初始状

态   为一个包含缺陷的代码库   和失败测试用例产生的初始缺陷信息  , 历史记录为空集. 目标状态   则是

LLM成功识别到缺陷代码位置的状态.
A(2) 动作空间 

A

t at ∈ A

动作空间   定义了 LLM为收集上下文信息所执行的所有操作, 这些动作被设计为一系列结构化的函数调用

(function call), 模拟了人类开发者在调试时所采取的步骤. 本文参照现有研究 [12]为 LLM提供了多个可以采取的动

作 (详细内容可见第 3.2节). 在每个决策步骤  , LLM基于其内部的知识选择一个动作   来执行.
T(3) 状态转移函数 

T : S×A→ S

st at st+1 C

Ffail T

H st+1 = (C,Ffail,Ht ∪{at,ot+1}) ot+1 at

在此任务中, 动作的执行通过预定好的程序来实现, 因此状态转移函数   被定义为确定性的, 这意

味着在给定当前状态   和 LLM执行的动作   后, 系统将转移到一个唯一确定的新状态  . 由于代码库   和初始

缺陷信息   在一次调试会话中通常是固定的, 因此对 LLM决策引擎而言, 状态转移函数   的作用主要是更新历

史记录  , 即  . 其中   是执行动作   后产生的新观测.
Ω O(4) 观测空间   与观测函数 

Ω o ∈Ω
s

O : S×A→Ω st at

ot+1

观测空间   是 LLM 执行动作后可能收到的所有上下文信息的集合. 每个观测   都是对缺陷软件环境整

体状态   的一个片面反映. 观测的形式与动作直接相关, 如图 2中所示, 调用 get_method_code_for_id工具会返回

指定 method 的完整源代码. 在本文中, 观测函数   同样是确定性的, 它描述了在状态   下执行动作 

会产生哪一个确定的观测  .
π(5) 策略函数 

π∗ : B (S )→ A b (s)

π

I Ffail

Ht = (a0,o1,a1,o2, . . . ,at−1,ot)

at

POMDP 框架的目标是学习一个最优策略  , 该策略将当前的信念状态   (即关于当前真实状

态的概率分布)映射到一个最优动作. 在基于 LLM的缺陷定位任务中, LLM本身就扮演了策略函数   的角色. LLM的

上下文窗口 (context window)充当了维护信念状态的载体. 我们将初始任务指令  、故障上下文   以及整个“动
作-观测”历史   拼接成一个详尽的提示词 (prompt) 输入至 LLM, LLM 可以基于这个提

示生成下一步的动作  . 

at = πLLM (Prompt (Ffail,Ht)) (9)

π∗这个过程可以被看作是对最优策略   的近似. LLM通过其预训练知识库中蕴含的关于代码缺陷模式的知识,
来推断哪一个动作最有希望成功定位缺陷位置.

 3.2   程序动态调用图构建与缺陷位置并行探索

(1) 程序动态调用图构建

在复杂软件系统中, 组件之间复杂的调用关系是导致缺陷难以定位的关键因素之一. 静态分析虽然能勾勒出

程序的完整调用结构, 但无法反映特定运行场景下的实际执行路径, 往往引入大量与缺陷无关的冗余信息. 因此,
直接在整个缺陷软件中搜索缺陷位置相对困难. 为了精准地表征与特定测试用例相关的程序行为, 本文首先提出

了一种结合静态分析与动态追踪的混合方法, 用于构建面向具体缺陷场景的程序动态调用图.

G = (V,E) V

VC VM V = VC ∪VM vc ∈ VC

vm ∈ VM

E EB EC E = EB∪EC .

EB ⊆ VC×VM eb = (vc,vm) ∈ EB vm

vc. EC ⊆ VM×VM ec =
(
vm,i,vm, j

) ∈ EC

vm,i vm, j

本文将一个程序动态调用图   定义为一个包含两类节点和两类边的异构有向图, 其中   是图中节

点的有限集合, 由类节点集   和 method 节点集   的并集构成, 即  , 每个类节点   代表一个类,
每个类节点记录了类名 (如 org.jfree.chart.AbstractCategoryItemRenderer)、文件路径 (如 src/org/jfree/chart/
AbstractCategoryItemRenderer.java)、类是否被失败测试用例覆盖等信息. 每个 method节点   代表一个 method,
记录其所属的类名、method 名、method 源代码、文件路径、是否被覆盖、method 所位于的代码行范围 (如第

25–28行)等信息.   是图中边的有限集合, 由归属关系边集   和动态调用关系边集   的并集构成, 即 

 是归属关系边集 (belongs-to edges). 一条边   表示 method节点   在静态结构上“属于”类
节点   是动态调用关系边集 (call edges). 一条边   表示在失败测试用例的执行过程

中, method   实际调用了 method  . 程序动态调用图的构建主要包括以下 3个部分.
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VC VM

EB

VC

VM

vm ∈ VM vc ∈ VC

(vc,vm) EB

● 基于抽象语法树的静态特征与归属关系提取. 从源代码中提取所有潜在的图节点 (  和   的候选集)以及

它们之间固有的归属关系 (  的候选集), 采用静态分析技术, 遍历软件代码仓库中的源文件, 并为每个文件构建

抽象语法树 (abstract syntax tree, AST)[25]. 通过深度优先遍历 AST, 系统地识别所有的类定义, 构成类节点集  . 在
每个类定义内部, 识别所有 method的定义, 构成 method节点集  . 在提取节点的同时, 类与 method之间的结构

关系也随之确定. 对于每一个被识别出的 method 节点   及其所在的类节点  , 构建一条归属关系边

, 并将其加入归属关系边集  . 通过以上方法, 可以获得程序完整的静态结构骨架, 包含了所有可能的类、

method以及它们之间明确的成员关系.

Tdynamic = ⟨event1,event2, . . . ,eventn⟩ EC

● 基于轻量化插桩的动态执行轨迹捕获. 为了确定在特定测试用例失败场景下哪些 method被激活以及它们

之间的实际调用关系, 采用轻量化程序插桩 (program instrumentation)[26]技术, 在每个 method 的入口和出口插入

“探针”, 将已知的失败测试用例作为输入, 执行插桩后的程序. 探针将记录下一条时间有序的 method级执行轨迹

, 该轨迹是后续构建调用关系边   和筛选被覆盖节点的直接依据. 值得注意的

是, 传统的基于程序频谱的缺陷定位方法 (SBFL) 通常需要通过运行大量的测试用例来收集程序覆盖信息 (例如

在 Defects4J数据集的 Closure项目中, 每个缺陷代码版本平均需要运行 6 560个测试用例), 而本文方法仅需要对

极少量失败的测试用例 (每个缺陷代码版本平均不到 3 个) 进行轻量化插桩, 其所需要运行的测试用例数量远少

于 SBFL, 从而大幅缩减了运行开销, 适用于测试用例稀缺的使用场景.

G = (VC ∪VM,EB∪EC) Tdynamic

vm,i

vm, j ec =
(
vm,i,vm, j

)
EC

→ →
EC

● 异构图的动静融合与合成. 将前两个阶段的结果进行匹配与融合, 进行节点标记和调用关系边构建, 生成最

终的程序动态调用图  . 具体而言, 节点标记是指通过分析遍历动态执行轨迹  , 将所有

在轨迹中出现过的类节点和 method节点标记为“被失败测试用例所覆盖”. 对于调用关系边构建, 当 method   的

执行包含了方法   的完整执行时, 视为存在一个动态调用, 创建一条调用关系边  , 并加入边集  .
如图 2中的样例所示, 识别出调用链 PlotChangeEvent<64-66>  ChartChangeEvent<69-70>  setType<131-132>,
这些都将成为   中的边.

VC VM EB ED

通过以上步骤, 可以构建出用于表征缺陷软件的程序动态调用图, 该图不仅通过调用关系边精确描绘了测试

失败场景下的运行时行为, 还通过归属关系边保留了程序的面向对象结构信息. 需要强调的是, 与一般的程序调用

图相比, 本文定义的程序动态调用图在图结构和上下文针对性上均展现出显著的差异: 在图结构上, 一般的程序调

用图通常是同构的, 即节点仅表示 method, 边仅表示调用关系. 而本文的图是一种异构图, 其引入了两类节点 (类
节点   和方法节点  )与两类边 (归属关系边   和动态调用关系边  ), 能够承载更丰富多元的程序信息; 在上

下文针对性上, 本文提出的程序动态调用图具有高度的目标导向性. 与那些基于所有测试用例或任意单次执行所

构建的通用动态调用图不同, 本文提出的调用图天然聚焦于程序出错时的特定执行路径和交互行为, 为后续的缺

陷定位过程提供了高度相关的上下文.
(2) 缺陷位置并行探索

G G

p ∈ P

现有的基于 LLM的缺陷定位方法在定位过程中只探索单条决策路径, 失去了探索其他决策路径的机会, 这可

能会降低 LLM寻找到真实缺陷位置的成功率. 为解决这一问题, 本文提出一种基于 LLM的缺陷位置并行探索算

法. 具体而言, 在获得程序动态调用图   之后, 本文将缺陷定位任务建模为 LLM在图   上的并行探索问题. 在某

个推理步骤, LLM可以基于其多种决策分裂出不同的搜索路径  , 每个搜索路径并行地执行定位过程, 以提高

成功识别真实缺陷位置的成功率.

G

st = (C,Ffail,Ht) at

Ht = (a0,o1,a1,o2, . . . ,at−1,ot)

at

ot+1 st+1 = (C,Ffail,Ht ∪{at,ot+1})

每个独立的搜索路径由一个基于 LLM的调试智能体 (debugging agent)所驱动, 该智能体的核心是一个具备

函数调用 (有时也被称作工具调用)能力的 LLM. 智能体的行为不局限于生成静态的文本回复, 而是能够主动与外

部环境 (即程序动态调用图  )交互, 以获取决策所需的关键信息. 如图 2所示, 一个调试智能体的运行遵循一个迭

代式的“观测-行动”周期, 在观测阶段, 智能体根据当前状态   推理得出下一步需要采取的动作  . 其
中   表示 LLM 与环境交互的历史记录, 即一个“观测-动作”序列, 会随着定位过程的进

行而不断得到扩充. 在行动阶段, 智能体可能会终止搜索路径或继续调用预定义函数执行动作  , 函数的返回结果

将作为新的观测   用于更新智能体的状态, 即  .
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G

F
● 预定义函数: 智能体可以主动调用预定义的函数接口来查询程序动态调用图  . 这些函数是 LLM感知和探

索代码库的“传感器”. 我们为智能体提供了一个预定义函数集  , 包含 3个函数.
G

V ′C ⊆ VC

(1) 获取被覆盖类 (get_covered_classes): 无需指定参数, 该函数会返回程序动态调用图   中所有被覆盖的类节

点   的名称, 从而大大压缩了 LLM的搜索空间. 由于该函数对定位过程的基础性贡献, 其默认在搜索路径的

初始阶段被调用.
(2) 获取类中被覆盖的 method (get_covered_method_ids_for_class): 给定某个类的名称 (类的唯一标识, 如

com.example.MyClass), 该函数会返回这个类中被失败测试用例所覆盖的所有 method的 ID.
(3) 获取 method源码 (get_method_code_for_id): 给定某个 method的 ID (method的唯一标识, 如 com.example.

MyClass.myMethod<5-15>), 该函数会返回这个 method的完整源代码.
● 动作种类: 如图 2所示, 在观测阶段, LLM有可能通过生成文本内容的方式产生两类动作决策.
(1) 调用函数以获取上下文: 基于当前的观测, LLM 生成一段结构化的思考文本, 用于总结已有线索、形成

假设, 并分析下一步需要获取的上下文 (如图 2 中的 LLM 思考样例“I will analyze the code of this method to
understand how the legend items are obtained and if there could be potential source of test failure”). 在此基础上, LLM
将决策下一步需要采取的行动, 返回 JSON格式的函数调用信息.

(2) 停止调用函数并总结缺陷根因: 当 LLM智能体根据一系列的观测和推理, 认为其已经定位到缺陷根因时,
它将生成一个包含缺陷原因分析的最终结论, 并停止继续发起新的函数调用, 从而终止当前搜索路径. 如图 2 中

的 LLM 思考过程所示, 一个智能体可能在某步迭代中得出结论“So, this misleading condition in getLegendItems
early return is likely the root cause of failing assertion”, 标志着其所在搜索路径的成功终止. 特别地, 在每条搜索路径

终止后, PRIME 会引入一个额外的总结步骤, 使用 LLM 对整个定位过程进行回顾, 并枚举所有可能存在缺陷的

method ID.

Nr

● 回复采样: 在软件调试的实践中, 开发人员面对同一缺陷, 往往会基于自身的经验和直觉提出不同的诊断假

设, 并沿着不同的路径展开调查, 这种思维方式的多样性是高效解决复杂问题的关键 [27]. 为了模拟这种并行的探

索性思维, PRIME通过调控 LLM API的两个核心参数温度 (temperature, T)和回复采样次数   来实现对回复结果

的多次采样, 从而让 LLM在面对缺陷信息时, 能够生成一组多样化的、高质量的探索策略.
T T

T ∈ [0.7,1.2]

N

(1) 温度参数   用于控制模型生成文本时的随机性程度. 当   趋近于 0时, 模型变得高度确定性, 几乎总是提

供相同的回复, 输出趋向单一、保守. 反之, 当设定一个较高的温度 (例如,  ), 那些原本概率较低的词

元有更大的机会被选中, LLM的回复将更加多样. 这在缺陷定位的场景下至关重要, 因为它可以鼓励 LLM跳出最

显而易见的标准思路, 转而探索更具创造性的思考路径和行动决策. 回复采样次数参数   则直接指定了对于同一

次输入请求, 需要 LLM独立生成多少个不同的回复.
Nr

Nr = 5 T Nr

R = {r1,r2, . . . ,rNr }

(2)在 PRIME框架中, 每当 LLM需要根据当前状态推理出下一步的行动决策时, 将 API的   参数设置为一

个大于 1的整数 (例如,  ), 同时将温度参数   调至一个较高的水平. LLM将返回一个包含   个独立且各不

相同的回复集合  . 此回复集合构成了多样性驱动的动作选择机制的输入源. 通过对 LLM的回复

进行多次采样, 可以将单一的搜索路径扩展成为多条不同的路径, 从而显著拓宽缺陷定位的搜索广度, 避免单一路

径的局限性, 极大地提升找到真正缺陷位置的可能性.
● 多样性驱动的动作选择: 回复采样可以为 LLM 提供多样性的行为决策, 但仍无法避免生成相似的决策结

果. 为了尽可能防止多个智能体走上雷同的搜索路径, 从而最大化并行探索的效益, PRIME引入一种多样性驱动

的动作选择机制 (diversity-driven action selection, DDAS), 旨在提升搜索过程的广度与效率. 该机制的核心思想是,
在 LLM进行路径扩展时, 优先选择与已探索方向差异性最大的动作, 从而避免在相似的路径上进行冗余探索. 为
此, DDAS构建一个共享的动作决策池, 并利用语义表征与相似度计算技术对候选动作进行动态排序.

P

P

P P =

为了记录和利用整个搜索过程中的决策历史, DDAS 引入了一个共享的动作决策池  , 用于存储所有已被

选择用于扩展搜索路径的动作的语义表征. 初始状态下, 动作池   为空集. 每当一个新动作被选中后, 其对应的

向量化表示将被添加入池中, 从而动态地丰富和更新已探索的决策空间. 形式化地, 动作池    可以表示为  
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{e1,e2, . . . ,en} ei i n, 其中   是第   个被选入池中的动作的嵌入向量 (embedding vector),   是池中当前动作的总数.
k Acand = {a1,a2, . . . ,ak}

a j

v j a j P S
(
a j,P
)

v j

ei

在搜索的每一个决策节点, 首先利用 LLM采样生成一个包含   个候选动作的集合, 记作  .
为了量化这些动作的语义信息, 采用预训练的嵌入模型 (embedding model)[28], 将每个候选动作   映射为一个高维

向量  . 对于一个候选动作  , 其与决策池   的相似度得分   定义为该动作的嵌入向量   与池中所有动作

向量   的最大余弦相似度: 

S
(
a j,P
)
=max

ei∈P
CosineSimilarity

(
v j,ei
)

(10)

Acand

a∗

v∗ = F (a∗)

在获得所有候选动作的相似度得分后, 对动作集   进行重排序, 将相似度更低的动作排在前面, 从而确保与

历史决策差异性最大、最具新颖性的动作获得最高的探索优先级. 最后, 选择排名最高的动作   作为本次扩展的

最优动作, 用于扩展当前搜索路径. 为了确保未来的决策能够考虑到本次选择, 使用最优动作的嵌入向量 

对动作决策池进行更新: 

P← P∪{v∗} (11)

通过以上步骤的循环执行, DDAS能够持续地引导搜索过程向未被充分探索的方向进行, 从而提升搜索的覆

盖范围和发现隐蔽缺陷位置的可能性.

 3.3   使用节点重要性评估方法对候选缺陷位置进行排序

在通过缺陷位置并行探索获取候选缺陷位置节点集后, 一个核心挑战随之出现: 并行探索策略可能导致候选

缺陷位置众多, 从而使得用户难以判断真实的缺陷位置. 为了提升缺陷定位的准确性, 需要设计一种有效的评估机

制, 对这些候选位置进行重要性量化与排序, 从而引导开发者优先审查最可疑的程序单元. 本节提出一种融合 LLM
自一致性与图论中心性的混合式节点重要性评估方法, 其核心在于从语义和结构两个维度综合考量每个候选节点

在缺陷场景中的关键程度. 评估方法的流程主要包括基于最短路径的子图重塑、节点重要性计算以及线性加权融

合与最终排序这 3个阶段.
G = (V,E)

Gsub

● 基于最短路径的子图重塑. 如前文所述, 完整的程序动态调用图   虽然精确地描绘了失败测试用例

的执行全貌, 但对于分析多个候选缺陷位置之间的内在关联而言, 其信息冗余度依然较高. 此外, 候选缺陷方法节

点可能在图中并不直接相连, 需要对这些节点之间的空间结构关系进行恢复. 为了在分析中聚焦于最关键的交互

路径, PRIME首先对图进行重塑, 构建一个高度相关的聚焦子图  .
Vcand ⊆ VM

Vcand

vi、v j ∈ Vcand G SP
(
vi,v j
)

vi v j

Vsub Vsub = Vcand∪Vcen Vcen

Vcen =
∪

vi ,v j∈Vcand , i, jSP
(
vi,v j
)

Esub G Vsub

该重塑过程以初始获得的候选缺陷方法节点集   为基础. 本文的主要假设是, 如果多个程序单元共同

导致一个缺陷, 那么它们在动态调用图上的交互路径往往最短、最直接. 因此, 连接这些候选节点的最短路径集

合, 能够以最高效的方式勾勒出它们之间的潜在协作或依赖关系. 具体而言, 对于候选节点集   中的任意两个

不同节点  , 在原图   中计算它们之间的所有最短路径. 令   代表连接   和   的所有最短路径

上的节点集合. 聚焦子图的节点集   是候选节点集和中间节点集的并集  , 其中中间节点集 

是所有候选节点对之间最短路径节点的并集  , 子图的边集   包含原图   中连接   内

任意两个节点的所有边. 经过重塑, 生成的聚焦子图极大地压缩了分析空间, 剔除了大量与候选节点核心交互无关

的旁路信息, 为后续节点重要性的精确计算奠定了坚实基础.
Gsub● 节点重要性计算. 在获得聚焦子图   后, PRIME采用两种互补的策略计算图中各节点的重要性, 此设计旨

在结合 LLM的语义洞察力与图算法的结构分析能力, 以期获得更鲁棒、更全面的评估结果.
基于 LLM自一致性的节点重要性计算. 在缺陷位置并行探索过程中, LLM可能会在多个推理路径中反复指

向某些特定的程序单元. 这种现象可以被视为一种“自一致性 (self-consistency)”[24]的体现. 一个节点被 LLM提及

的频率越高, 在某种程度上表明模型认为该节点与缺陷相关的可能性越强. 因此, 可以将这种出现频率转化为节点

的初始重要性权重. 形式化地, 该计算过程定义如下.
T NT = |T | t ∈ T

Pt t Mt = |Pt |
p ∈ Pt Vt,p

设   为失败测试用例的集合, 其总数为  . 对于每一个失败测试用例  , LLM通过分析可生成一个

或多个独立的搜索路径. 设   为由测试用例   生成的搜索路径集合, 其路径数量为  . 对于每一条搜索路

径  , 该路径会最终指向一个候选缺陷节点的集合. 令   为该路径所产生的候选节点集, 候选节点数量为
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Kt,p =
∣∣∣Vt,p

∣∣∣ v t p v ∈ Vt,p. 基于此 3层结构, 当一个具体的节点   在测试用例   的搜索路径   中被识别为候选缺陷 (即  )时,

该次枚举所贡献的权重被定义为: 

w (v, t, p) =
1

N ·Mt ·Kt,p
(12)

NT t

Mt p Kt,p

Gsub v S LLM (v)

公式 (12)体现出重要性的逐级稀释. 在顶层, 总重要性被所有   个测试用例均分; 在中间层, 每个测试用例 

的重要性, 被其产生的所有   条搜索路径均分; 在底层, 每条搜索路径   的重要性被其识别出的所有   个候选

节点均分. 在此基础上, 一个节点的最终重要性, 是其在所有测试用例的所有搜索路径中出现时, 所获权重之和. 因
此, 对于聚焦子图   中的任意一个候选缺陷节点  , 其基于 LLM自一致性的最终重要性得分   计算为: 

S LLM (v) =
∑

t∈T

∑
p∈PT
I
(
v ∈ Vt,p

) ·w (v, t, p) =
∑

t∈T

∑
p∈PT , s.t. v∈Vt,p

1
N ·Mt ·Kt,p

(13)

I (·) v p Vt,p

Mt Kt,p

其中,   是指示函数, 用于确保只有当节点   确实出现在路径   的候选集   中时, 才会累加其对应的权重. 通过

这种方式, 该方法不仅考虑了节点出现的频率, 更重要的是, 它奖励了那些在更“确定”的分析路径 (即   和   较

小)中被识别出的节点, 从而为重要性评估提供了更精确、更具分辨力的语义层面依据.

Gsub vi S centra (vi)

● 基于节点中心性算法的重要性计算. 与 LLM的语义分析不同, 图中心性算法从网络拓扑结构出发, 客观地

评估节点在图中的结构性重要程度. 在程序调用图中, 一个结构上重要的节点往往是信息流动的枢纽或控制路径

的关键. 若此类节点发生故障, 其影响范围更广, 更容易导致可观测的系统级失效. 基于此假设, 本文选用介数中心

性 (betweenness centrality)算法来量化节点的结构重要性. 介数中心性衡量一个节点出现在图中其他节点对之间

最短路径上的频率. 一个节点的介数中心性越高, 说明它在程序动态调用路径中扮演“桥梁”的角色越关键. 对于

 中的一个节点  , 其介数中心性   计算公式如下: 

S centra (vi) =
∑

s,vi,t, s,t∈Vsub

σst (vi)
σst

(14)

σst s t σst (vi) vi其中,   是从节点   到节点   的最短路径总数, 而   是这些路径中经过节点   的数量. 该指标能够独立于 LLM
的判断, 纯粹从程序执行流的结构特征中识别出关键控制节点, 为重要性评估提供了结构层面的坚实证据.

S LLM S centra

[0,1]

Ŝ LLM Ŝ centra vi S Final (vi)

● 线性加权融合与最终排序. 上述两种方法各有侧重:   侧重于语义, 而   侧重于拓扑结构. 单独使用任

何一种方法都可能存在偏差. 因此, 将二者进行有效融合, 是实现优势互补、提升评估准确性的关键. 本文采用线

性加权融合策略, 生成最终的重要性分数. 在融合前, 为消除量纲差异, 首先对两类得分进行归一化, 将其映射到 

区间. 令归一化后的分数为   和  , 对于子图中的任一节点  , 其最终重要性分数   的计算公式为:
 

S Final (vi) = α · Ŝ LLM (vi)+ (1−α) · Ŝ centra (vi) (15)

α ∈ [0, 1]其中,   是一个超参数, 用于调节两种重要性来源的权重.

S Final最终, 根据所有候选节点的   分数进行降序排列, 生成候选缺陷位置的优先级排序列表. 此列表反映了各

程序元素为真正缺陷位置的可能性大小, 能够有效地指导开发人员进行后续的审查和修复工作.

 4   实验分析

 4.1   实验数据集

为了全面评估 PRIME的效果, 本文在公开缺陷数据集 Defects4J[29]上进行实验, 表 1给出了数据集所对应的

详细项目和缺陷数量信息. Defects4J是一个广受欢迎的基准数据集, 专为推动软件工程领域的自动化调试、缺陷

定位和程序修复等研究而设计. 该数据集收集了数百个源自真实世界 Java项目中的缺陷及开发者修复版本, 并提

供了一整套完善的基础设施, 极大地便利了相关研究的开展. 由于本文主要关注 method级缺陷定位, 我们将开发

者修改的 method作为真实的缺陷位置, 并剔除了部分无法被定位的样本, 包括未修改 method、新增 method、缺

陷 method 未被失败测试用例所覆盖等. 最终, 本实验选取的数据集包含来自 16 个 Java 项目的 691 个真实软件

缺陷.
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表 1　实验数据集
 

项目 项目全称 样本数 选取样本数 项目代码行数 (k)
Chart jfreechart 26 25 207
Closure closure-compiler 176 166 123
Lang commons-lang 65 61 56
Math commons-math 106 99 164

Mockito mockito 38 35 20
Time joda-time 27 25 61
Cli commons-cli 40 37 4

Codec commons-codec 18 15 5
Collections commons-collections 28 3 61
Compress commons-compress 47 44 30

Csv commons-csv 16 15 2
Gson gson 18 14 10

JacksonCore jackson-core 26 19 24
JacksonDatabind jackson-databind 112 39 65
JacksonXml jackson-dataformat-xml 6 6 6

Jsoup jsoup 93 88 4
总计 842 691 965

 

 4.2   评价指标

本文主要关注方法级粒度的缺陷定位任务, 采用以下 3种评价指标 [11]来评估各个缺陷定位方法的性能.

N ∈ {1,3,5}

(1) Top-N 指标. Top-N 是一种直观的评估方法, 如果缺陷定位工具给出的前 N 个候选 method中包含了真实

的缺陷 method, 就认为本次定位是成功的. 已有研究表明, 超过 80%的开发者在使用自动化缺陷定位工具时, 通常

只愿意检查工具推荐的前 5个可疑程序位置 [30]. 因此, Top-N 准确率直接衡量了方法是否能在开发者耐心阈值内

提供有效帮助, 是衡量其实用价值的关键. 基于以上考量, 本文主要采用   用于评估不同方法的缺陷定位

能力, 在第 4.6节 (参数影响分析)中, 本文额外展示了 PRIME的 Top-10准确率, 以更全面地分析不同参数设置对

其缺陷定位能力的影响.
(2)平均倒数排名 (mean reciprocal rank, MRR). MRR 着重于评估排序结果中第 1个正确答案的定位效率. 对于

每一个缺陷定位任务提供的缺陷定位结果, MRR 首先确定第 1个缺陷 method的排名, 并取其倒数作为该任务的

倒数排名, 最终的 MRR 值是所有缺陷定位任务的倒数排名的平均值. 该指标的优势在于其简洁性和对首位命中情

况的敏感性, 它能有效地衡量方法将缺陷位置快速推至排序列表顶部的能力, 尤其适用于那些只需找到一个缺陷

位置即可开始修复的场景. MRR 的计算公式为: 

MRR =
1
|Q|

|Q|∑
i=1

1
ranki

(16)

|Q| ranki i其中,   表示缺陷总数,   表示第   个缺陷定位结果中第 1个正确缺陷 method的排名.
(3)平均准确率均值 (mean average precision, MAP). MAP 是一种更为全面的排序评估指标, 它综合考虑了所有

正确答案的排名. 对于每个缺陷定位任务, MAP 首先得到该任务的平均准确率 (average precision, AP). AP 会计算

每一个被正确识别的缺陷 method在当前排名列表中的准确率, 并将所有这些准确率求平均. 最终的 MAP 值是所

有缺陷的 AP 值的平均值. 相较于 MRR, MAP 能够更全面地反映方法的整体性能, 高 MAP 值表明该方法能够有效

地将所有相关的缺陷 method都排在靠前的位置. MAP 的计算公式为: 

MAP =
1
|Q|

|Q|∑
i=1

APi, AP =

n∑
k=1

(P@k×rel(k))

定位到的缺陷 method总数
(17)

P@k k P@3 =其中,   表示前   个结果中的准确率, 如定位结果列表中找到的前 3个结果中有 2个为缺陷 method, 则 
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2/3 rel(k) k rel(k) = 1 n.   是一个指示函数, 如果第   个结果是缺陷 method, 则  , 否则为 0.   是排名列表的长度.

 4.3   实验设置

T = 1.2

Nr = 5

Np = 6 Fb

Fb = 2 α

α = 0.5

为了控制缺陷定位过程的整体开销, 本文设置了多个参数来控制 PRIME的行为. 默认参数设置包括: 在较高

的温度下, LLM更可能产生不同的决策, 从而提升搜索路径的多样性, 本文默认设置 LLM温度参数  ; 由于

更高的回复采样次数会导致更多的 LLM词元开销, 因此本文默认设置 LLM回复采样次数  ; 理论上, 更高的

搜索路径数量可以获得更好的缺陷定位性能, 为将开销控制在合理范围内, 本文默认设置最大搜索路径数量

; 最大分支因子   是 LLM 在单次决策中最大可以采纳的决策数量, 即每次节点扩展时最大可以产生的新

搜索路径数量, 可用于控制搜索树的宽度, 本文默认设置  ; 线性融合参数   主要用于控制节点重要性评估中

来自基于 LLM自一致性的节点重要性和来自基于中心性的节点重要性的比重, 为避免过拟合问题, 本文未对此参

数进行调优, 默认设置为  .
本文选择 jina-embeddings-v4[31]模型作为 PRIME默认的向量模型. 为了对不同缺陷定位方法进行公平的对比,

同时考虑到计算成本, 本文统一使用 GPT-4o mini[32]作为所有缺陷定位方法的 LLM. 特别地, 由于 FlexFL[13]专门

为开源 LLM 设计, 因此本文保留该方法的默认设置, 采用其在 Llama-3-8B[33]模型下的实验结果. 在方法实现上,
本文使用原有基线方法提供的源代码进行实验, 由于 Agentless[11]的初始版本仅支持对 Python项目进行缺陷定位,
因此本文在不改变其原有实现逻辑的前提下对其进行了适配, 使其支持 Defects4J数据集中的缺陷定位.

 4.4   对比方法与实验结果

为了评估基于并行探索的大模型缺陷定位增强方法 PRIME 的有效性, 本文选取了 3 种最先进的基于 LLM
的缺陷定位技术 (Agentless[12]、AutoFL[13]和 FlexFL[11])作为对比方法. Agentless是一种面向固定工作流的程序修

复技术, 其中包含由 3 个阶段组成的固定缺陷定位流程: 首先, 构建软件仓库中所有代码文件与文件夹的目录结

构, 让 LLM通过初始缺陷信息定位至可能存在问题的文件; 其次, 将代码文件转化为简洁的“代码骨架”, 只保留类

头 (header)、域 (field)定义、方法签名 (signature)等, 令 LLM指出可能存在问题的程序元素; 最后, 使用 LLM对

定位结果进行精化, 确认需要被修复的具体编辑位置. AutoFL与本文提出的技术同源, 是一种面向 LLM自主决策

的定位方法, 给定初始缺陷信息, 此方法允许 LLM通过自主调用函数从软件仓库中获取上下文信息, 最终推理得

出缺陷根因位置. 需要强调的是, 与 AutoFL 不同, 本文提出的技术克服了此类方法搜索路径单一的局限性, 旨在

进一步提高缺陷定位的准确率. FlexFL的定位流程包含两个阶段, 其首先利用基于程序频谱的缺陷定位技术缩小

缺陷代码的搜索空间, 生成一个可疑方法的候选列表. 随后, 该方法利用 LLM深入检查第 1阶段建议的方法代码

片段, 以完善缺陷定位结果. 该方法灵活地利用了多种缺陷相关信息, 其特色在于通过构建基于开源 LLM的智能

体来定位缺陷.
对比方法与本文方法在 Defects4J数据集上的缺陷定位结果如表 2所示. 与其他 3种基于 LLM的缺陷定位方

法相比, 本文提出的方法 PRIME 有着显著优势, 在大部分缺陷项目上都获得了最好的效果. 总的来看, 本文方

法 PRIME的表现最好, 其可以将 78.4% (542/691)的缺陷排在前 5名, 其综合 MRR 值和 MAP 值分别为 0.600 5和
0.596 6; FlexFL紧随其后, 可以找到 71.9% (497/691)的缺陷; AutoFL可以将 59.5% (411/691)的缺陷定位至 Top-5;
Agentless表现最差, 只能定位到 31.5% (218/691)的缺陷. 相较于 FlexFL、AutoFL和 Agentless, PRIME在 Top-1
指标上的性能分别提升了 18.6%、21.2% 和 141.6%, 在 Top-5 指标上的提升幅度分别达到了 9.1%、31.9% 和

148.6%. 观察单个缺陷项目中的定位结果, 可以看出除了在少部分项目 (如Math和 JacksonDatabind)上 PRIME的

表现不及 FlexFL之外, 本文方法在绝大多数项目中都表现出了更好的定位性能. 经过仔细分析, 我们发现 FlexFL
首先会通过结合基于信息检索的缺陷定位 (IRFL)、基于程序频谱的缺陷定位 (SBFL)等多种其他缺陷定位方法来

对缺陷位置进行初步的筛选, 然后才会使用 LLM对候选的缺陷位置实施进一步的分析. 相比之下, PRIME更关注

于直接利用 LLM本身的能力来进行缺陷定位, 这有可能是 PRIME在某些项目上的效果不及 FlexFL的主要原因.
此外, 我们还发现 PRIME在某些缺陷项目中的效果提升非常显著, 例如在 Closure项目上, PRIME在 Top-1、Top-3、
Top-5指标上比 AutoFL定位到的缺陷数量分别增加了 15、34和 40个; 然而, 在另一些缺陷项目中 PRIME的效
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果提升幅度较小, 例如在Math项目上, PRIME在 3个指标上分别只比 AutoFL多定位了 3、7和 9个缺陷. 通过对

这些项目进行分析, 本文发现不同项目在缺陷复杂程度上的差异是造成此现象的主要原因. 相较于 Math 项目,
Closure等项目中的缺陷往往更为复杂, 涉及更多软件组件之间的相互协作, 因而缺陷位置也更为隐蔽, 在这种情

况下, 本文提出的并行探索方法可以有效地增大 LLM的搜索范围, 从而显著地提高了定位的准确率.
  

表 2　PRIME与其他缺陷定位方法性能比较
 

缺陷
项目

缺陷
数量

Top-1 Top-3 Top-5 MRR MAP
Au Ag Fl PR Au Ag Fl PR Au Ag Fl PR Au Ag Fl PR Au Ag Fl PR

Chart 25 14 7 14 16 16 10 20 18 17 11 22 18 0.603 3 0.343 3 0.678 0 0.680 0 0.603 3 0.327 8 0.611 3 0.680 0
Closure 166 46 16 40 61 62 24 59 96 63 25 70 103 0.320 8 0.121 0 0.304 2 0.480 5 0.321 3 0.091 6 0.289 0 0.473 6
Lang 61 44 19 41 46 51 19 51 53 52 22 55 53 0.795 8 0.323 8 0.758 7 0.819 4 0.795 8 0.295 1 0.702 6 0.819 4
Math 99 56 35 63 59 70 46 80 77 73 47 86 82 0.607 6 0.391 4 0.693 4 0.658 5 0.606 9 0.373 8 0.647 4 0.654 0

Mockito 35 21 15 15 23 22 16 20 23 22 16 23 27 0.576 6 0.442 9 0.478 4 0.647 3 0.576 6 0.241 8 0.459 3 0.635 8
Time 25 13 3 13 16 17 4 16 17 17 5 18 18 0.617 1 0.159 4 0.625 0 0.718 6 0.617 1 0.138 5 0.542 1 0.718 6
Cli 37 18 12 19 26 22 16 21 28 23 16 21 30 0.628 6 0.436 2 0.625 0 0.858 6 0.628 6 0.383 2 0.526 5 0.843 0

Codec 15 8 4 8 9 9 5 11 10 9 6 11 10 0.653 8 0.348 7 0.705 1 0.730 8 0.653 8 0.289 7 0.642 3 0.730 8
Collections 3 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1 2 1 0 0.333 3 0.300 0 0.125 0 0 0.333 3 0.300 0 0.125 0
Compress 44 19 12 20 23 27 16 34 35 27 17 36 39 0.523 2 0.335 3 0.614 0 0.683 6 0.525 2 0.295 6 0.582 0 0.683 6

Csv 15 12 5 5 13 13 7 10 14 13 8 13 14 0.892 9 0.446 4 0.585 7 0.964 3 0.892 9 0.375 0.564 3 0.964 3
Gson 14 8 3 10 9 8 4 11 10 8 4 12 11 0.470 6 0.245 2 0.629 4 0.570 6 0.470 6 0.241 7 0.590 5 0.570 6

JacksonCore 19 12 7 14 15 17 7 20 22 18 8 22 23 0.569 7 0.381 6 0.643 6 0.712 8 0.571 4 0.324 3 0.556 8 0.703 8
JacksonDatabind 39 12 4 28 22 15 4 42 35 18 4 49 43 0.138 7 0.102 6 0.353 4 0.294 3 0.138 7 0.021 0.334 2 0.294 3
JacksonXml 6 1 1 3 2 1 1 4 2 1 1 4 2 0.166 7 0.166 7 0.583 3 0.361 1 0.166 7 0.166 7 0.483 3 0.361 1

Jsoup 88 37 17 34 49 49 24 48 65 50 27 53 68 0.518 7 0.239 0.505 3 0.695 2 0.519 8 0.181 0 0.468 5 0.693 1
总计 691 321 161 328 389 399 204 448 506 411 218 497 542 0.476 1 0.270 1 0.479 8 0.600 5 0.476 5 0.224 9 0.518 4 0.596 6

注: Au表示AutoFL, Ag表示Agentless, Fl表示FlexFL, PR表示PRIME, 加粗数据用于标记在该指标上表现最好的缺陷定位方法
 

为进一步理解不同缺陷定位方法的能力差异, 本文对不同方法的缺陷定位 Top-5 结果重叠关系进行了分析,
结果如后文图 3所示. PRIME的缺陷定位能力最强, 可以定位 69个其他方法无法找到的缺陷. 相比之下, Agentless
仅能独自将 7个缺陷定位至 Top-5, 而 AutoFL只有 2个. 需要注意的是, 虽然 Agentless的整体性能不如 AutoFL
(见表 2), 但其可以独自定位到的缺陷数量比 AutoFL多 5个. 这一现象可能与不同方法在定位流程上的差异有关.
PRIME 与 AutoFL 均属于面向 LLM 自主决策的定位方法, 而 Agentless 则可被分类为面向固定工作流的定位方

法, 因此 PRIME与 AutoFL的重叠程度更高. 这说明根据专家知识人为设定的工作流程在某些情况下可能会优于

LLM自主规划的缺陷定位流程. 特别地, 本文注意到 FlexFL可以独立定位 68个缺陷, 展现出与 PRIME在定位能

力上的互补性. 通过对比 FlexFL和 PRIME的缺陷定位结果, 本文发现导致这一现象的主要原因在于 FlexFL额外

融合了来自其他缺陷定位方法的中间结果, 从而可以定位一部分大模型难以发现的缺陷. 例如, FlexFL 利用了开

发者提供的缺陷报告信息, 通过基于信息检索的缺陷定位方法 BoostN[34]来预先缩小大模型的搜索范围. 由于部分

缺陷报告中明确指出了有错误的 method, 因此 FlexFL会更容易定位此类缺陷. 总体而言, 图 3中 4种缺陷定位方

法一共可以将 93.8% (691个缺陷中的 648个)的缺陷排在前 5位. 这说明通过结合其他缺陷定位方法或缺陷信息,
有望进一步提高本文方法的效果.

 4.5   消融实验

为了充分探讨本文所提出的设计决策对 PRIME性能的影响状况, 本文构造了以下 5种方法变体.
Np● 不使用并行探索: 敲除第 3.2 节介绍的缺陷位置并行探索方法 (即将最大搜索路径数量   设置为 1), 不改

变第 3.3节的缺陷位置重排序流程. 这一操作将使得 PRIME回退为一种普通的面向 LLM自主决策的定位方法.
● 不使用动作选择: 敲除第 3.2节中介绍的多样性驱动的动作选择机制, 不改变第 3.3节的缺陷位置重排序流

程. 这一操作将降低 LLM在进行下一步行为决策时选择的多样性.
● 不使用缺陷位置排序: 完全敲除第 3.3节中介绍的缺陷位置重排序方法, 只对 LLM产生的多个候选缺陷位
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置进行去重操作.
● 不使用基于 LLM自一致性的节点重要性计算: 保留第 3.3节中介绍的缺陷位置重排序方法, 但敲除排序方

法中基于 LLM自一致性的节点重要性计算部分.
● 不使用基于节点中心性算法的重要性计算: 保留第 3.3节中介绍的缺陷位置重排序方法, 但敲除排序方法中

基于节点中心性算法的重要性计算部分.
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图 3　缺陷定位 Top-5结果重叠关系韦恩图
 

Nr Np

使用默认参数设置在同一数据集上评估每种方法变体的缺陷定位效果, 结果如表 3所示. 在敲除并行探索机

制后, PRIME在 Top-1、Top-3和 Top-5指标上的性能分别下降了 27、47和 62, 在 MRR 和 MAP 指标上的性能分

别下降了 0.052、0.049, 这充分证实了本文假设的正确性, 即通过让 LLM 搜索不同的决策路径可以有效地提高

LLM 找到缺陷位置的成功率. 实验结果显示, 动作选择机制虽然对 PRIME 性能有着积极贡献, 但贡献程度较小,
这一现象有可能通过设置更大的回复采样次数    和最大搜索路径数量    得到改善 .  缺陷位置排序是影响

PRIME效果的一个关键环节, 敲除该部分将使得定位方法在 Top-1、Top-3和 Top-5指标上的性能分别下降 171、
84和 49. 特别地, 缺陷位置排序中使用的两种节点重要性计算方法都产生了积极贡献, 而基于 LLM自一致性的节

点重要性计算发挥的作用大于基于节点中心性算法的重要性计算.
  

表 3　消融实验结果
 

方法名称 Top-1 Top-3 Top-5 MRR MAP
不使用并行探索 362 ↓27 459 ↓47 480 ↓62 0.548 5 ↓0.052 0.547 3 ↓0.049
不使用动作选择 383 ↓6 492 ↓14 533 ↓9 0.588 1 ↓0.012 0.584 6 ↓0.012

不使用缺陷位置排序 218 ↓171 422 ↓84 493 ↓49 0.435 5 ↓0.165 0.430 0 ↓0.167
不使用基于LLM自一致性的节点重要性计算 230 ↓159 431 ↓75 499 ↓43 0.448 3 ↓0.140 0.444 5 ↓0.152
不使用基于节点中心性算法的重要性计算 369 ↓20 493 ↓13 525 ↓17 0.575 8 ↓0.025 0.570 0 ↓0.027

注: 使用↓标注的数据为该变体方法相对于原始方法的性能下降幅度
 

总体而言, 所有方法变体相对于本文提出的完整方法 PRIME都有着不同程度的性能下降, 说明本文设计的每

个组件都有助于增强 LLM的缺陷定位能力.

 4.6   参数影响分析

Np

Nb

为了充分探讨本文方法 PRIME受不同参数设置的影响状况, 我们展示了设置不同最大搜索路径数量   和最

大分支因子   的情况下, PRIME性能的变化趋势. 实验在相同数据集上开展, 结果如图 4所示.
图 4(a) 展示了定位效果随最大搜索路径数量变化的趋势. 从图中可以清晰地看出, 在所有 Top-N 指标下, 定

位效果基本上都随着最大搜索路径数量的增加而提升. 当路径数量从 1增加至 6时, 各项指标的性能提升尤为显

著, Top-1指标从 362提升至 389, Top-5指标从 480提升至 542. 然而, 当路径数量从 6继续增加至 8时, Top-5和
Top-10指标的性能趋于饱和, 增益非常有限, Top-3指标的性能甚至出现了轻微的下降 (从 506降至 500). 这表明

更多的搜索路径虽然可能覆盖更广的搜索空间, 但也可能引入冗余或噪声信息, 导致边际效益递减.

秦意浩 等: 基于并行探索的大模型缺陷定位增强 3175



 

600

550

500

450

400

350
1 2 4 6 8

最大搜索路径数量

定
位
效
果

定
位
效
果485

519
545

565 570

543542535
511

480
458

470

503 506 500

392389
377366362

Top-1 Top-3 Top-5 Top-10Top-1 Top-3 Top-5 Top-10
600

550

500

450

400

350
2 3 4 5

最大分支因子

565 562 568 572

541544546542

506 506
493 503

391
379390389

(a) 最大搜索路径数量对定位性能的影响 (b) 最大分支因子对定位性能的影响

图 4　PRIME在不同搜索参数设置下的缺陷定位性能变化
 

图 4(b)展示了最大分支因子对定位效果的影响. 从实验结果可以得出, 此参数的变化对定位方法的整体性能

影响不大. 在 2–5的参数范围, 所有 Top-N 指标的得分都保持在一个相对稳定的区间内. 具体而言, Top-5指标得

分始终在 541–546之间浮动, 变化范围极小. 同样, Top-10指标的得分也稳定在 562–572的区间内. 这种平稳的性

能表现说明 PRIME对于最大分支因子参数不敏感, 具有较好的鲁棒性.
以上实验结果表明, 在相对合理的参数配置下, 可以保证 PRIME方法维持良好的缺陷定位性能.

 4.7   计算成本分析

Np = 1, 2, 4, 6, 8

PRIME方法通过并行探索机制来扩展 LLM的搜索范围, 从而提高缺陷定位的准确性. 相应的, 这种策略会带

来额外的计算开销. 为了全面评估 PRIME方法的效率, 本文统计了不同基于 LLM的缺陷定位方法定位每个缺陷

所消耗的平均计算成本. 本文通过 LLM消耗的词元 (token)数量来衡量计算成本, 将 PRIME方法在不同搜索路径

数量 ( )下的变体与 AutoFL、Agentless和 FlexFL等基线方法进行了比较.
表 4 展示了各方法定位每个缺陷的平均输入和输出词元开销. 从表中数据可以看出, AutoFL、Agentless 和

FlexFL的计算成本相对较低, 平均需要的 LLM输入 (输出)词元数皆不超过 30 000 (3 000)个, 而 PRIME方法的

计算成本相对较高, 且随着最大搜索路径数量的增加而上升. 当最大搜索路径数量从 1增加至 8时, PRIME-p8的
输入词元开销达到了 PRIME-p1 的约 8 倍, 而输出词元开销则增加了约 32 倍. PRIME 通过更高的计算开销以换

取更好的缺陷定位效果, 本文认为, 随着 LLM技术的不断进步, 这种开销是可以接受的. 一方面, 随着计算效率的

提高, 现代大语言模型服务的价格不断下降. 即便是目前最先进的 DeepSeek-V3[35]模型, 其百万词元输入 (输出)也
仅需要 4 (12)元人民币, 这意味着使用 PRIME-p6定位每个缺陷平均只需要约 4元. 另一方面, 提示词缓存 (prompt
caching)[36]技术的出现使得 LLM无需每次从头进行推理, 可以进一步降低本文方法的计算成本. 对于复杂的软件

缺陷, 开发人员通常需要花费数小时甚至数天的时间进行手动调试. PRIME方法通过可控的额外计算成本, 显著

提高了缺陷定位精度, 有助于为软件开发团队节省大量人力资源和时间成本.
  

表 4　缺陷定位方法定位每个缺陷的平均计算成本统计
 

输入/输出 AutoFL Agentless FlexFL PRIME-p1 PRIME-p2 PRIME-p4 PRIME-p6 PRIME-p8
输入 27k±43k 21k±14k 17k±10k 92k±188k 191k±382k 380k±791k 576k±1199k 766k±1524k
输出 2161±2890 2161±2890 491±103 5805±9260 47k±76k 94k±157k 142k±239k 189k±309k

N = 1,2,4,6,8 Np注: pN ( )表示设置不同最大搜索路径数量   时的PRIME变体; ±符号后的数值为标准差
 

 4.8   实验结果的局限性

模型泄露问题: Defects4J数据集可能已经包含在本文使用的 LLM的训练语料库内, 这种预训练知识可能会

对 LLM的定位性能产生积极影响, 从而导致实验结果存在偏差. 为了尽可能减轻这一影响, 本文在实验中采用了

严格的变量控制, 确保所有对比方法 (除 FlexFL 之外) 均使用相同的 LLM. 通过这种方式, 本文的实验结果确保

了 PRIME方法的性能提升源于并行探索和节点重要性评估机制, 而非 LLM本身对特定数据集的先验知识.
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结果泛化性问题: 受限于 LLM API的调用成本, 本研究仅使用了一个闭源 LLM GPT-4o mini进行实验. 尽管

GPT-4o mini在性能上表现出色, 但无法排除其他 LLM (如更大型或不同架构的模型)在相同任务上的表现差异.
为了促进后续研究和分析, 本文提供了所有实验的完整源码, 包括方法实现、LLM提示词、参数设置以及数据处

理脚本. 这使得其他研究者可以轻松地复现本文的实验, 并在不同的模型和数据集上进行更深入的探索.

 5   讨　论

为了深入剖析 PRIME并行探索机制在方法粒度缺陷定位任务中的实际优势, 本节以 Closure-81缺陷作为典

型案例, 将 PRIME与现有的基于 LLM的缺陷定位方法 AutoFL的工作流程进行对比分析. Closure-81缺陷的根本

原因在于, 当解析器遇到一个未命名函数语句 (unnamed function statement) 时, 本应抛出一个解析错误 (parsing
error), 但程序中缺失了相应的处理逻辑. 如图 5所示, 失败测试用例的堆栈跟踪信息显示, 测试用例 testUnnamed-
FunctionStatement在 ParserTest.java文件中的第 796行调用 parseError时触发了测试断言失败. 对于该缺陷, 仅凭

初始的缺陷信息难以准确定位缺陷位置, 堆栈跟踪中提供了初始线索, 但其仅指向了断言失败的位置, 而并不包含

与缺陷的根因位置 (即 IRFactory类中的 processFunctionNode()方法)相关的任何信息. 因此, 为了找到缺陷根因,
大模型需要从代码仓库中收集更多与缺陷相关的上下文信息, 如失败测试用例覆盖的类和相关 method的源代码等.
  

AutoFL的缺陷定位过程 PRIME的缺陷定位过程

--- com.google.javascript.jscomp.parsing.ParserTest::testUnnamedFunctionStatement

junit.framework.AssertionFailedError: null

at com.google.javascript.jscomp.parsing.ParserTest.parseError (ParserTest.java: 796)

at com.google.javascript.jscomp.parsing.ParserTest.testUnnamedFunctionStatement (ParserTest.java: 776)缺陷信息

parseError() 可能为缺陷位置

定位结果

查看ParserTest类中被覆盖
的methods

函数调用
setup()

parseError () 
testUnnamedFunctionStatement()

返回结果

查看testUnnamedFunctionStatement()

的源代码

public void 

testUnnamedFunctionStatement() {

···

查看parseError() 的源代码

···

查看IRFactory类中被覆盖的
methods

processFunctionNode()

···

查看transformTree() 的源代码

···

查看processFunctionNode() 的源代码

Node 

processFunctionNode (FunctionNode

functionNode) {

···

processFunctionNode() 可能为缺陷位置

并行探索

transformTree() 

图 5　案例分析
 

如图 5左侧所示, AutoFL的缺陷定位过程为一条单一的推理路径. 其首先从堆栈跟踪信息出发, 通过函数调

用获取了测试类 ParserTest中被覆盖的方法列表, 包括 setup()、parseError()和 testUnnamedFunctionStatement(). 随
后, AutoFL分别检查了 testUnnamedFunctionStatement()和 parseError()的源代码. 由于 parseError()是堆栈跟踪中

最终导致断言失败的 method, 因此 AutoFL错误地将其判定为缺陷位置. 此案例暴露了 AutoFL等现有缺陷定位方

法的局限性, 此类方法过度依赖堆栈跟踪等最直接的表面线索, 这种线性推理方式很容易被误导至错误的路径, 并
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因缺乏替代路径而无法纠正, 最终导致定位失败.
如图 5 右侧所示, PRIME 在处理同一缺陷时采用了截然不同的策略, 虽然其同样从堆栈跟踪信息开始分析,

但 PRIME并不局限于单一线索, 而是可以生成并维护多条推理路径. 其中, 一条路径可能与 AutoFL的推理相似,
同样探索了 ParserTest类并导向了 parseError(). 然而, 如图 5中红色箭头所示, PRIME通过对 LLM的决策进行多

次采样, 开辟了一条全新的探索路径. 该路径正确地识别出 IRFactory 类可能与抽象语法树的构建和解析逻辑相

关. 沿着这一路径, PRIME进一步检查了 IRFactory类中的 method, 并准确定位到 processFunctionNode()为真正的

缺陷位置. 这一案例表明, 通过并行维护多条推理路径, PRIME避免了过早收敛到由表面线索所导致的局部最优

解, 从而显著增大了大模型找到并定位真实缺陷位置的可能性.

 6   总　结

基于大语言模型的缺陷定位方法近年来在缺陷定位任务中展现出较好效果. 本文提出了一种基于并行探索的

大模型缺陷定位增强方法. 针对现有基于大语言模型的缺陷定位方法仅支持单一决策路径, 在大规模软件系统中

定位效果受限等问题, 本文通过设计缺陷位置的并行探索机制扩展大语言模型的搜索范围, 并通过进一步引入基

于节点重要性评估方法的候选缺陷位置排序机制对缺陷定位结果进行优化. 通过与其他缺陷定位方法在包含 691
个真实缺陷的数据集上进行比较, 验证了本文所提出的缺陷定位方法可以有效增强大语言模型的缺陷定位性能.
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