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摘  要: 构建自动化的缺陷定位方法能够加快程序员利用缺陷报告定位到复杂软件系统缺陷代码的过程. 早期相

关研究人员将缺陷定位视为检索任务, 通过分析缺陷报告和相关代码构造缺陷特征, 并结合信息检索的方法实现

缺陷定位. 随着深度学习的发展, 利用深度模型特征的缺陷定位方法也取得了一定效果. 然而, 由于深度模型训

练的时间成本和耗费资源相对较高, 现有基于深度模型的缺陷定位研究方法存在实验搜索空间和真实情况不符的

情况. 这些研究方法在测试时并没有将项目下的所有代码作为搜索空间, 而仅仅搜索了与已有缺陷相关的代码, 

例如 DNNLOC 方法、DeepLocator 方法、DreamLoc 方法. 这种做法和现实中程序员进行缺陷定位的搜索场景是

不一致的. 致力于模拟缺陷定位的真实场景, 提出了一种融合信息检索和深度模型特征的TosLoc方法进行缺陷定

位. TosLoc 方法首先通过信息检索的方式检索真实项目的所有源代码, 确保已有特征的充分利用; 再利用深度模

型挖掘源代码和缺陷报告的语义, 获取最终定位结果. 通过两阶段的检索, TosLoc 方法能够对单个项目的所有代

码实现快速缺陷定位. 通过在 4 个常用的真实 Java 项目上进行实验, TosLoc 方法能够在检索速度和准确性上超越

已有基准方法. 与最优基准方法 DreamLoc 相比, TosLoc 方法在消耗 DreamLoc 方法 35%的检索时间下, 平均 MRR

值比 DreamLoc 方法提高了 2.5%, 平均 MAP 值提高了 6.0%. 
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Abstract: Automated bug localization methods can accelerate the process of programmers locating complex software system defects using 

bug reports. Early researchers treated bug localization as a retrieval task, constructing defect features by analyzing bug reports and related 

code, and applying information retrieval techniques for bug localization. With the development of deep learning, bug localization methods 

utilizing deep model features have also achieved certain effectiveness. Nevertheless, existing deep learning-based bug localization 
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research methods suffer from experimental search space mismatching real-world scenarios due to the high time and resource costs of deep 

model training. These research methods do not consider all the files in the project as the search space during testing; they only search for 

code related to marked defects, such as the DNNLOC method, DreamLoc method, and DeepLocator method. This approach is inconsistent 

with the actual search scenario for programmers to localize real bug. In order to simulate the real-world scenario of bug localization, this 

study proposes the TosLoc method, which combines information retrieval and deep model features for bug localization. Firstly, 

information retrieval is employed to retrieve all source codes of real projects to ensure comprehensive utilization of existing features. 

Subsequently, deep models are utilized to extract semantics from source codes and bug reports. The TosLoc method achieves rapid 

localization of all code in a single project through two-stage retrieval. Experimental results conducted on four popular Java projects 

demonstrate that the proposed TosLoc method outperforms existing benchmark methods in terms of retrieval speed and accuracy. 

Compared to the best method called DreamLoc, the TosLoc method achieves an average MRR improvement of 2.5% and an average MAP 

improvement of 6.0% while only requiring 35% of the retrieval time of the DreamLoc method. 
Key words: bug location; bug report; informational retrieval; deep learning; search space 

在软件开发生命周期中, 软件缺陷是不可避免的. 软件缺陷破坏了计算机程序或系统正常运行的能力, 

导致用户的需求难以得到满足. 对需求理解的偏差、不合理的软件开发过程或开发人员的疏忽, 均有可能在

软件项目内引入软件缺陷[1]. 程序员通过用户提交的缺陷报告(bug report), 对已有程序制品进行分析, 从而找

到存在问题的源代码并对其进行修复. 然而, 一个项目的源代码通常包含上千个文件和多个不同的版本, 手

动定位缺陷报告相关的错误 , 往往要消耗程序员大量的时间和精力 . 因此 , 自动化的程序缺陷定位 (bug 

localization)技术被提出, 以帮助程序员修复程序错误. 

基于信息检索(information retrieval)的缺陷定位技术(information retrieval based bug localization, IRBL)在

程序缺陷定位上已经取得了一定的效果[2]. 基于信息检索的缺陷定位方法通常基于历史已解决缺陷报告及其

对应源代码构建数据集, 并通过挖掘缺陷报告和代码之间的相关特征建立模型, 用来分析新的待解决缺陷报

告. 在应用 IRBL 方法时, 首先会挖掘缺陷报告和所有项目代码的相关特征, 并利用已经建立的模型得到代码

存在缺陷的概率, 从而定位到那些存在缺陷概率较高的代码. 不难看出, IRBL 方法的效果和挖掘到的缺陷特

征高度相关. 源代码和缺陷报告本身都包含和缺陷相关的信息. 对于代码来说, 可以被使用到 IRBL 方法中辅

助定位的特征包括代码的内容、结构信息、调用信息和语义信息等[3−6]. 对于缺陷报告来说, 除了本身包含自

然语言文本的标题和描述外, 还可能包括用户提供报错的堆栈信息[7]、未能通过的测试用例等. 在基于信息检

索的缺陷定位研究中, 缺陷报告和代码之间的关联特征也用于辅助缺陷定位, 比如代码和缺陷报告的文本相

似度、相似缺陷报告、版本历史信息等. 

近年来, 随着深度学习技术的进步, 深度神经网络模型被应用在缺陷定位领域[8−14]. 和 IRBL 方法的流程

类似, 研究者首先使用深度神经网络在已有数据集上进行监督学习, 通过训练深度神经网络的方式, 学习如

何关联缺陷报告和代码之间的语义特征. 在验证和测试时, 对某个搜索空间内的代码计算与缺陷报告的语义

相似性, 并把与缺陷报告语义相似度较高的代码认为是潜在的缺陷代码. 本文将这类使用深度神经网络挖掘

特征的缺陷定位方法称为基于深度模型特征的 IRBL 方法. 由于神经网络能够相对出色地挖掘代码和缺陷报

告的深层语义, 基于深度模型特征的 IRBL 方法在现有数据集上表现出良好的效果. 但是, 基于深度模型特征

的 IRBL 方法也存在着一些问题. 

(1) 搜索空间和真实情况不符. 现有的部分基于深度学习的方法[8−14]往往都是将已经收集到的数据集按

照某种比例划分训练集、验证集和测试集. 通过在训练集上训练和优化模型, 在验证集上计算相关

指标筛选出最佳的模型, 并在测试集上计算指标得到结果. 然而, 在验证集和测试集上推理时, 出

于计算成本和效率考虑, 许多方法都只将与缺陷报告相关联的代码作为搜索空间, 大量没有与已有

缺陷报告相关联的代码被忽略, 例如 DNNLOC 方法[12]、DeepLocator 方法[13]、DreamLoc 方法[14].

这导致现有方法的实验场景往往与真实情况不符合. 实际场景下, 程序员在获取一个缺陷报告后,

需要对当前版本下项目的所有代码进行检索, 从而找出用于修复的缺陷代码. 搜索空间与真实情况

不符合的问题, 实际上也暗含了缺陷报告和代码版本失配[15]的问题. 在对已有缺陷定位数据进行监
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督学习时, 代码来自于项目的某个固定版本. 而随着项目经过历次版本的迭代演化, 项目代码的内

容甚至整体结构信息会发生改变[16,17]. 目前的实验研究大都将检索空间固定在某一个版本, 失去了

对多版本信息的讨论, 从而可能导致实验结果的偏差. 

(2) 定位效果存在偏差. 基于深度模型特征的 IRBL 方法把深度神经网络看作一个特征提取器, 通过其

获得源代码和缺陷报告的高维隐空间表示, 并对比其各自的向量计算语义相似度. 但是, 语义高度

相关的代码并不一定是包含缺陷的缺陷代码. 如果仅仅考虑语义相似度而不对模型进行约束, 模型

很有可能输出大量的正确(即不包含缺陷)但和缺陷报告涉及的功能相关的代码. 

(3) IR 特征利用较难. 虽然深度模型挖掘代码和缺陷报告的语义特征能力较强, 但直接使用已有的深度

模型会缺乏对部分已经在实验中被证明有效的 IR 特征的利用. 这些特征通常与时间跨度有关, 例

如版本信息、缺陷代码复杂度、缺陷代码修复的频次、相似代码报告等. 这类特征在 IR 方法中一

般是作为相似度分数进行加权计算, 而直接作为神经网络模型的输入需要为每类特征进行单独的

网络设计或嵌入表示, 并且难以将所有特征同时有效利用. 

以上问题会影响基于深度模型的 IRBL 方法的效果. 为了更好地利用相关 IR 的特征, 同时兼顾检索效率

和效果, 本文提出了一种两阶段的融合信息检索和深度模型特征的缺陷定位方法 TosLoc. 首先, 第 1 阶段将

针对固定版本的缺陷报告和该版本下项目的所有代码, 应用基于信息检索的缺陷定位方法进行粗粒度的检

索, 获取相关缺陷报告的候选代码; 在第 2 阶段中, 利用深度模型继续挖掘源代码和缺陷报告的特征, 实现较

为精确的定位. 为了提高模型定位真正缺陷代码的能力, 结合第 1 阶段检索的候选代码和真正的缺陷报告对

应代码, 构建包含正负相关样例的数据集. 在与缺陷报告具有一定关联的前提下, 通过让模型学习包含缺陷

代码和不包含缺陷代码之间的差异, 从而训练出用于缺陷定位的深度模型. 

在真实的缺陷定位搜索场景下, 本文通过在 4 个真实 Java 项目的缺陷定位数据集上实验, 将 TosLoc 方法

和选择的基准方法进行比较. 实验证结果表明, TosLoc 方法能在时间和准确性上超越已有基准方法. 和最优

基准方法 DreamLoc 相比, TosLoc 方法在消耗 DreamLoc 方法 35%的检索时间下, 平均 MRR 值比 DreamLoc

方法提高了 2.5%, 平均 MAP 值提高了 6.0%. 综上所述, 本文主要贡献总结如下: 

• 本文根据真实环境下程序员定位缺陷代码的场景, 探究了现有缺陷定位研究中搜索空间不匹配的问

题, 并通过实验探究了已有方法在真实缺陷定位场景下的效果. 

• 本文提出了一种融合信息检索和深度模型特征的软件缺陷定位方法 TosLoc. 与现有方法相比, 该方

法通过两阶段的检索方式, 结合信息检索和深度学习模型的优点, 提高了缺陷定位的检索速率和效

果. 本文讨论了缺陷定位领域信息检索特征与深度学习模型结合的方式, 对未来的研究方向给出了

思考. 

本文第 1 节介绍缺陷定位的研究背景以及相关的研究工作. 第 2 节阐述本文提出的方法. 第 3 节介绍本

文的实验设计, 包括研究问题、实验数据、基准方法、实验指标和相关实现细节. 第 4 节报告实验结果和分

析每个研究问题, 并讨论实验效度威胁. 第 5 节对本文的实验进行总结, 并对未来的研究进行展望. 

1   研究背景和相关工作 

本节介绍了缺陷定位的研究背景和相关工作. 首先阐述了基于信息检索的缺陷定位的背景知识, 然后介

绍与本文相关的缺陷定位相关工作. 

1.1   研究背景 

在软件项目的开发过程中, 软件缺陷难以避免. 为了尝试修复缺陷, 开发人员需要定位到导致缺陷或与

缺陷相关代码的具体位置. 在开发人员手工调试定位缺陷时, 需要在可疑代码处设置断点, 不断重复执行失

败的测试用例, 通过断点处的变量取值来缩小可疑代码的范围, 直到定位的缺陷代码[18]. 这种手工定位缺陷

的方法可能需要多次迭代, 耗费开发人员大量时间精力, 并且随着软件项目规模的增大, 也存在着难以精确

定位、缺陷信息利用不足的问题. 自动化地构建缺陷定位流程, 能够帮助开发人员减轻负担, 提高缺陷定位过
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程的效率和精度. 

目前, 缺陷定位相关研究主要分为动态缺陷定位方法和静态缺陷定位方法. 和动态缺陷定位方法相比, 

静态缺陷定位不需要搜集测试用例, 而是分析缺陷报告信息和程序模块的文本内容并提取缺陷特征, 将潜在

的缺陷代码推荐给开发人员. 静态缺陷定位具有更小的定位代价和更好的可扩展性. 利用信息检索方法, 结

合缺陷报告进行静态缺陷定位, 是目前的研究热点, 也是本文研究的主要方法. 如图 1 所示, 这类方法将缺陷

定位任务视为基于缺陷报告的查询问题. 把现有的缺陷报告看作查询语句. 缺陷报告对应项目的源代码是查

询的所有对象. 在实验探究基于信息检索的缺陷定位方法时, 研究人员先从 GitHub 等开源代码仓库中获取源

码和对应的缺陷报告, 并对缺陷报告和源代码进行预处理; 然后, 通过设计好的特征提取过程得到对应的缺

陷特征. 每一个缺陷报告的定位都视为一次信息检索的过程, 需要将该缺陷报告与目标搜索空间内的所有查

询目标进行相似度匹配, 通过信息检索模型得到他们的相似度分数, 然后再进行排序并得到检索结果. 缺陷

定位返回的结果通常是按照相似度分数排序的代码文件列表. 

IR相关特征提取模块

代码仓库

代码索引

缺陷报告

构建查询

代码特征历史修复信息

IR检索模型 检索模型结果

代码报错信息

Stack trace:
org.eclipse.swt.SWTException: Invalid thread access 
at org.eclipse.swt.SWT.error(SWT.java:4283) 
at org.eclipse.swt.widgets.Display.error
(Display.java:1204) 
at org.eclipse.swt.widgets.Display
.disposeExec(Display.java:1181) 
at org.eclipse.jdt.internal.ui.
viewsupport.ImageDescriptorRegistry.<init>
(ImageDescriptorRegistry.java:40) 
…

Add(+)

Add(+) 2

1 Mul(*)

3 Sub(-)

4 1

 

图 1  IRBL 的流程表示图 

随着深度神经网络模型被应用在缺陷定位领域[8−14], 基于深度模型特征的 IRBL 方法也受到一定的关注.

基于深度模型特征的 IRBL 方法流程和基于信息检索的定位方法流程大致相同. 在计算缺陷报告与代码的相

似度时, 往往会利用深度神经网络对文本和代码进行特征表示, 提取出更为复杂的语义特征, 并直接利用缺

陷报告和代码语义表示之间的相似度作为参考进行排序. 

1.2   相关工作 

本节介绍基于信息检索的缺陷定位方法的相关工作, 主要包括传统信息检索方法和基于深度神经网络特

征的方法. 

基于传统信息检索的缺陷定位方法中, 研究人员主要关注对缺陷特征的处理和检索方式的创新. Zhou 等

人[19]提出了 BugLocator 模型, 他们运用了已修复的相似缺陷报告这一特征, 改进了 rVSM 模型, 通过相似度

计算, 得出与新加入缺陷报告相似的缺陷报告. 同时, 记录曾经进行缺陷修复的代码文件信息, 最后将两部分

进行加权表示, 得到缺陷报告和代码的分数. Davies 等人[20]同样利用缺陷报告的相似性来提高缺陷定位技术

的准确性, 他们使用 TF-IDF 数值来评估缺陷报告和代码的相似度, 并利用 C4.5 决策树算法训练模型, 以判断

代码是否和某一缺陷相关. Saha 等人[4]在 BLUiR 模型中将缺陷报告视为报告标题和详细内容两个字段, 并将

缺陷代码解析成方法名、类名、变量名、注释这 4 个部分. 利用计算缺陷报告和缺陷代码各个字段相似度的

方式, 并结合信息检索工具 Indri 进行结构化检索. Wong 等人[7]提出了 BrTracer 模型. 除了已经提到的代码实

体, BrTracer 模型还会根据缺陷报告报错的堆栈信息来匹配相关的代码实体, 并将其作为新的缺陷特征. Wang

等人[21]在 AmLgam 模型中进一步利用了历史版本信息, 它会完全忽略距离提交新缺陷报告超过 k 天的历史信
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息, 并依据版本历史信息对文件进行排序和二次相似度计算. Kılınç 等人[22]通过多层次排序的 BugCatcher 方

法进行缺陷定位. 在初次检索后, 他们将得到的代码提取类名、方法名和注释, 然后利用这类特征重新计算不

同代码文件存在缺陷的可能性, 并对初次的排序结果进行重排. Ye 等人[23]在计算相似度时考虑程序复杂度对

缺陷定位的影响, 他们通过构建程序模块图来表示程序模块结构之间的相互调度关系, 并利用基于查找的关

键信息节点算法对复杂缺陷程序模块进行分析和定位. 

在大部分基于深度模型的 IRBL 方法中, 利用不同方式表征代码和文本的新型网络设计是研究的重点. 

Huo 等人[24]在 BugLocator 模型[19]的基础上提出了基于深度卷积神经网络(CNN)的 NP-CNN 模型, 通过在语言

内提取层分别提取缺陷报告的词法信息和程序的结构信息, 然后在跨语言融合层训练模型学习, 将两种信息

以向量拼接的形式送入全连接层实现缺陷预测. Huo 等人[10]在 NP-CNN 模型的基础上提出了跨项目的缺陷预

测方法, 通过其设计的 TRANP-CNN 模型提取出能够在项目间转移的语义特征. 他们通过已有项目中的标记

数据训练模型, 并将训练好的模型用于其他项目上的缺陷定位, 实现迁移学习在缺陷定位上的应用. 为了进

一步捕获程序语义, Huo 等人[11]结合 LSTM 与 CNN 模型, 从程序结构和代码执行顺序的角度捕获程序的语义.

该模型称为 LS-CNN 模型. Lam 等人[8]将深度神经网络(DNN)与 rVSM 模型相结合进行缺陷定位, 将 rVSM 计

算所得的文本相似度与其他 IR特征结合送入 DNN网络, 并直接将神经网络的输出作为最终的评估分数. Xiao

等人[13]使用改进的TF-IDuF[25]方法来挖掘缺陷报告的特征, 并采用word2vec预训练技术对缺陷报告和源代码

进行表征, 从而应用到缺陷定位. Xiao 等人[26]提出了基于 CNN 模型增强的 DeepLoc 方法, 使用不同的词嵌入

(word embedding)技术对源代码和缺陷报告进行向量化表示, 并且使用 CNN 模型来提取不同 Bug 修复历史特

征. 其具体做法是, 在 CNN 模型的损失函数计算阶段加入缺陷修复频率近因特征和缺陷修复频率特征. Liang

等人[27]利用 TBCNN 网络对源代码的定制抽象语法树结构进行特征提取, 通过区分用户自定义方法和系统提

供的方法来提高它们在缺陷定位上的表现. Xiao等人[14]提出了DreamLoc方法, 他们通过使用基于注意力机制

的方法计算缺陷报告术语和代码片段之间的匹配分数, 实现局部匹配, 并利用门控机制对局部匹配的结果进

行全局聚合. 局部匹配融入了词语之间的相关性, 全局匹配区分了词语的重要性, 两者共同作用, 从而实现较

好的定位效果. 

本文统计了这些基于深度模型特征的 IRBL 方法对数据集的处理情况和应用方式, 见表 1. 可以看出: 现

有的基于深度模型特征的 IRBL 方法很少考虑了搜索空间和版本对应问题, 并且多数方法采用直接划分数据

集或 n 折交叉验证的方法进行训练、验证和测试. 而在对这些方法的测试评估时, 只检索了数据集中与缺陷

报告相关联过的代码, 而大量不曾与缺陷报告关联过的代码被忽略了. 尽管大部分方法在训练阶段考虑了对

代码进行负采样, 例如 DNNLOC[12]方法通过选取与报告文本相似度值在前 300 的代码作为负样例, 但是仍然

没有将缺陷报告对应版本的所有代码作为模型测试的搜索空间. 此外, 无论是进行模型的训练还是测试, 所

用于缺陷定位的源代码文件都属于同一个版本, 而没有考虑不同项目版本所带来的项目结构(文件路径名称)

和代码内容的差异. 我们认为, 这样做会导致模型存在对多版本项目信息理解的偏差. 例如: 在利用堆栈跟

踪匹配代码实体特征时, 会出现不同版本的文件路径不一致; 在训练深度模型提取语义时, 会导致模型对理

解项目代码作用出现偏差等. 

表 1  已有方法数据相关情况调研表 

模型或方法名称 按照时间划分缺陷报告 使用 n 折交叉 进行负采样 在固定版本上测试 搜索某一版本所有代码 
NP-CNN[24] −    − 

DeepLocator[13]  −   − 
DNNLOC[12]     − 
LS-CNN[11] −    − 

TRANP-CNN[10] − −   − 
DeepLoc[26]  −  − − 

DreamLoc[14]     − 

为了在真实搜索空间下更好地实现缺陷定位, 同时结合信息检索方法和深度模型特征的优点, 本文提出

了两阶段检索的 TosLoc 方法. 通过在第 1 阶段和第 2 阶段分别使用基于传统缺陷特征的 IR 方法和基于深度
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模型特征的缺陷定位方法, TosLoc 方法能结合 IR 方法的优点, 使用较少的时间开销过滤掉与缺陷无关的代码,

实现快速检索; 也能利用深度模型优异的特征表示效果, 提高缺陷定位的精度. 在第 1 阶段使用传统缺陷特

征构建 IR 模型时, TosLoc 方法将不同版本的所有代码数据都作为信息检索模型的训练数据, 从而学习到一些

项目的不同版本特征. 

2   融合信息检索和深度模型特征的两阶段缺陷定位方法 

本节主要介绍了本文提出的两阶段检索的缺陷定位方法 TosLoc. TosLoc 方法的第 1 阶段通过信息检索的

特征对当前版本的代码进行初次检索筛选. 第 2 阶段则利用深度模型特征进一步筛选出潜在的缺陷代码. 本

节包括总体方法介绍、信息检索阶段和基于深度模型特征的缺陷定位阶段的内容介绍. 

2.1   总体方法介绍 

TosLoc 方法通过构建两阶段的检索以加快缺陷定位时间和增强缺陷定位效果(如图 2 所示). 

源代码

缺陷报告

IR特征提取 信息检索模型

候选代码

第1阶段

第2阶段

深度特征提取

缺陷报告深度特征表示 代码深度特征表示

相似度计算

排序后的代码
…

 

图 2  TosLoc 方法检索示意图 

第 1 阶段是通过基于缺陷特征的信息检索方法进行定位, 尽可能筛选出包含缺陷的代码, 并将大量与缺

陷无关的代码过滤. 在真实的缺陷定位场景下, 软件项目的全部代码都需要作为搜索对象. 使用信息检索的

方式能够加快筛选与缺陷无关代码. 第 1 阶段检索的主要内容包括: 

(1) 数据划分. 将缺陷报告按照对应的 bug 提交时间顺序进行排列, 划分出训练和测试集. 对于每一个

缺陷报告, 我们提取出对应版本下的所有 Java 源代码文件. 

(2) 特征提取. 对已有的缺陷报告和代码文件进行预处理, 提取出需要的各个特征. 

(3) 训练信息检索模型. 根据提取出的特征, 利用优化算法获得不同特征对应权重. 

(4) 获取第 1 阶段检索结果. 调用信息检索模型. 计算缺陷报告和版本内所有项目代码文件的加权相似

度, 按照相似度排序获取 Top-k 个候选代码. 

(5) 标注第 2 阶段训练数据集. 在第 1 阶段得到的候选代码集内, 将真实缺陷报告和对应缺陷代码标记

为正样例对; 对于相似度分数高但不包含缺陷的代码标记为负样例. 这样便获得用于第 2 阶段训练

的数据集. 

为了提高第 2 阶段的定位效果, 在利用 IR 特征进行第 1 阶段定位时, 我们选择相对较难融入深度模型的

IR 特征, 并希望将这些特征对于缺陷定位的效果通过候选代码的形式保存下来. 第 2 阶段则是利用深度模型

挖掘缺陷报告和候选代码之间的深层关联, 以提升二次检索的效果. 第 2 阶段主要步骤有: 

(1) 训练深度模型. 在标记好的数据上, 使用深度模型进行有监督的训练, 提高模型对缺陷报告和缺陷
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代码的特征表示和关联能力. 

(2) 模拟真实场景测试. 在实际测试时, 每个缺陷报告对应项目版本的所有源代码为实际搜索空间, 将

两次检索后的结果作为最终结果. 

2.2   信息检索阶段 

本节详细介绍 TosLoc 方法第 1 阶段中信息检索方法的特征选择. 根据现有的实证研究和文献参考[1,2,16],

将以下 IR 特征用于计算相似分数. 

(1) 文本相似度 

在基于 IR 的方法中, 文本相似度用来计算缺陷报告和代码中词组之间的相似度. 最开始, 研究人员使用

最经典的 VSM (vector space model)模型来表示文本之间的关系. VSM 模型将语料库表示为一个字词-文档矩

阵 . 矩阵的每一行表示单个词语在不同文件中的权重 , 矩阵的每一列表示单个文件对应的全部特征向量 . 

Zhou 等人[19]认为: 传统的 VSM 模型倾向于将长度较短的代码文件排在前面, 而已有研究表明, 长度较大的

文件包含缺陷的可能更高, 因此他们将文档长度权重加入改良的 rVSM 模型中. 后续基于 IR 的缺陷定位研究

中, 大量的工作都与 VSM 模型及其变种相关[7,21,28−30]. 

我们选取了基于 rVSM 模型改良的方法用来计算文本相似度. 首先对缺陷报告和代码文件构建向量表示: 

对于缺陷报告, 使用报告标题和描述的全部词语构建向量; 对于源文件, 使用文件名、类名、方法名、属性名

以及注释中的词性标记的组合来构建向量. 计算向量权重时, 将单个缺陷报告或单个源代码文件看作一个文

档, 并采用 TF-IDF[25]方法计算词向量表示和文档向量表示. 公式(1)计算第 i 个词语在 d 个文档的权重 wi,d. 

 , ,
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(1 log( )) log 1i d i d
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files
w tf
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  
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 (1) 

公式(2)通过拼接所有词语在单个文档的权重来进行单个文档的向量表示, 并通过欧几里得范数进行归一

化处理. 
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其中, tfi,d 表示词语 i 在文档 d 中出现的次数, dfi 表示包含词语的文档个数, #files 表示文档总数, vj 表示第 j 个文

档的表示向量, n 表示所有词语的总个数. 

接着, 根据 Zhou等人[19]的做法, 将每个文档的长度参数融入向量表示. 公式(3)表示了代表长度因素的变

量 LenScore 的计算方式. 

 
(# )

1
(# )

1 es normalize terms
LenScore terms λ− ×=

+
 (3) 

其中, #term 表示该词语在文档中出现的次数, 并进行归一化表示; λ作为超参数, 负责控制对较长文档的偏好

程度. 

在获得每个源代码和缺陷报告的向量表示后, 我们利用余弦距离计算不同代码和缺陷报告的相似度, 并

融入了长度信息, 得到源代码和缺陷报告的文本相似分数 TextSimilarityScore, 如公式(4)所示. 

 TextSimilarityScore=CosineSimilarity(Vb,Vs)×LenScores(#term) (4) 

其中, b 和 s 分别表示计算相似度的缺陷报告和代码; Vb 和 Vs 分别为计算相似度的缺陷报告和代码文件的向量

表示. 

(2) 堆栈跟踪 

堆栈跟踪信息经常被用户添加到缺陷报告的内容中, 也是真实缺陷定位场景下程序员重点关注的信息.

堆栈跟踪信息包括了程序崩溃前执行的若干指令和文件路径. 如果缺陷是由编译相关或语法相关错误引发

的, 程序员能够通过堆栈跟踪信息快速定位到发生错误的方法. 

在解析堆栈跟踪信息时, 首先利用正则表达式将堆栈中出现的文件路径按出现次序提取出来, 并如图 3

所示得到有序文件路径的表格. 将表格内文件路径次序的倒数作为权值, 加入对应的代码相似度分数中. 当
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源代码的文件路径是出现在堆栈跟踪的文件路径表内时, 该文件的堆栈跟踪分数 StackTraceScore 为公式(5)所

示, 否则为 0. 

 
rank

1
( )StackTraceScore s

r
=  (5) 

其中, rrank 是表格内文件路径次序排名. 

Dec 27， 2013 3:34:04 PM org.apache.catalina.core.StandardContext resourcesStart
SEVERE: Error starting static Resourcesava.lang.IllegalArgumentException: 
Invalid or unreadable WAR file : error in opening zipFile
at org.apache.naming.resources.WARDirContext.setDocBase(WARDirContext.java:138)
at 
org.apache.catalina.core.StandardContext.resourcesStart(StandardContext,java:5055)
at org.apache.catalina.core.StandardContext.startInternal(StandardContext.java:5235)
at org.apache.catalina.util.LifecycleBase.start(LifecycleBase.java:150)
at org.apache.catalina.core.ContainerBase.addChildInternal(ContainerBase.java:901)
at org.apache.catalina.core.ContainerBase.addChild(ContainerBase.java:877)
at java.lang.Thread.run(Thread.java:724)

…

Bug report Tomcat 55937 有序文件路径

org.apache.catalina.core.St
andardContext

org.apache.naming.resourc
es.WARDirContext

…

 

图 3  缺陷报告的堆栈跟踪信息及提取的文件路径图 

(3) 缺陷修复历史 

Ye 等人[6]指出, 一个经常被缺陷修复的文件是一个容易出错的文件. 并将一个源文件的错误修复频率定

义为在当前错误报告之前该源文件被修复的次数. 从同样的角度考虑, 最近刚被修复的文件也应当比许久未

修复的文件更有可能存在错误. 因此, 他们同时定义了缺陷修复近因特征. 在本文方法中, 我们将使用的缺陷

修复历史特征分数 FixHistoryScore 定义为 

 
1

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

FixHistoryScore r s nor br r s
r month last r s month

= +
− +

 (6) 

其中, br(r,s)表示相关代码在当前时间节点以前被修复过的集合, nor|br(r,s)|表示归一化后的代码错误修复频

率, r.month 表示任意的缺陷报告 r 的被修复的月数, last(r,s).month 表示缺陷报告 r 上一次被修复的月数. 

(4) 代码复杂度 

研究人员认为, 一个复杂的代码往往更有可能出现缺陷[5]. 代码的复杂度可以用圈复杂度衡量. 圈复杂

度是一种测量代码复杂性的度量指标. 圈复杂度基于程序的控制流图, 并由控制流图的节点数和边数计算得

来. 较高的圈复杂度意味着程序有着多条执行路径, 存在更多的决策点, 从而增加了程序代码包含缺陷的可

能性. 本文使用的代码复杂度分数定义为公式(7). 

 CodeComplexityScore(r,s)=E−N+2 (7) 

其中, E 与 N 表示代码控制流图的边数与节点个数. 

在获取缺陷报告和源代码的所有相关特征后, 我们按照公式(8)计算每对缺陷报告和源代码的相似分数.

为了确定各项特征对应权重的值, 我们使用差分进化算法(DE)[31]来对权重进行调整, 并将目标函数设为公式

(9). MRR 和 MAP是评测缺陷定位的常见指标, 它们是根据相似分数将代码文件排序后对比真实缺陷文件的结

果计算得出, 将在后文阐述. 

 T
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( , ) ( , ) ( , )
k

i i
i

f r s r s w r sΦ φ
=

= = ×w  (8) 

 ObejctFunction=MRR+MAP (9) 

其中, φi(r,s)表示每对缺陷报告和对应代码的各个特征分数; wi 则表示对应特征的权重, 每个权重的参数在 0‒1

之间. 

2.3   基于深度模型特征的检索阶段 

第 2 阶段检索主要是基于深度模型特征定位的阶段, 目的是通过训练深度神经网络模型来实现进一步的

缺陷定位. 本节介绍了相关深度模型特征的设计思路和结构, 主要包括使用 CodeBERT 模型表征代码语义、
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通过融合模块处理过长的代码文件以及相关损失函数设计. 

运用基于深度模型特征的 IRBL 方法进行缺陷定位的要点在于, 如何分别对缺陷报告和源代码进行特征

表示. 随着自然语言处理技术的发展, 基于注意力机制[32]的 Transformer 架构模型在多个自然语言任务上有较

好的表现[29]. 通过在大量的数据上进行无监督的预训练学习, 该类模型能较好地学习到文本的语义知识和

token (最小词语单元)之间的长距离依赖关系. 例如: Zhou 等人[15]在探究缺陷定位的版本不匹配和数据泄露问

题时, 将基于 Transformer 架构的 CodeBERT 模型[33]用于文件级别的代码表示; CodeBERT 模型是 Feng 等人[33]

在代码和文本的多模态数据上训练的第一个同时针对自然语言和编程语言的预训练模型, 该模型不仅能够学

习到代码的语义特征表示, 同时也能学习到编程语言和自然语言之间的关联. 然而, 基于原始 Transformer 架

构的模型输入长度限制在 512 以内, 当输入的 token 超过 512 以后, 模型对长距离间 token 的“记忆能力”就会

显著下降. 而 512 的输入长度在缺陷定位任务中显然是不够的. 我们对本文实验项目的各个版本代码相关长

度(包含的 token 数)进行统计. 如表 2 所示, 其中, 代码各项数据为所有版本的平均值. 

表 2  缺陷定位数据集相关长度统计表 

软件项目 文件长度 文件长度中位数 文件长度最大值 缺陷报告长度 缺陷报告长度(去除堆栈) 
Birt 2 433 1 146 138 170 358 245 

SWT 3 735 2 933 148 262 328 168 
JDT 860 1 460 83 414 389 214 

Tomcat 3 693 1 614 37 324 469 327 

从表 2 中不难发现: 对于一个大型项目, 源代码文件的平均 token 长度都远大于 512. 而如果仅仅采用截

断的方式处理源码, 将会丢失较多的代码量. Zhou 等人[15]的实验显示: 直接将 CodeBERT 模型用于对代码文

件和缺陷报告进行表征的缺陷定位效果, 在较多的项目上远不如直接使用 IR 方法. 本文认为: 这是由于他们

处理数据时对代码采用按照最大长度截断的方式处理, 该处理方法会在将代码序列输入模型时丢失较多信

息. 在训练检索模型和推理时, Zhou 等人[15]将缺陷报告和代码同时放入了单个 CodeBERT 模型, 对缺陷报告

只保留了 25 的 token 数, 导致输入的缺陷报告和对应代码在长度上极度不匹配. 这种长度不匹配的情况也可

能对实验结果产生较大影响. 

因此, 本文在应用深度模型表征源代码文件时, 为了解决文件代码过长的问题, 首先将文件级别的代码

按照固定长度 t 拆分, 再使用 CodeBERT 模型作为编码器模块 Encoder 对每个代码块 i 进行向量嵌入表示为

Embeddingi, 并通过 Fusion 模块将代码块的特征向量融合为文件级别的特征向量, 作为整个文件级的代码特

征表示. 如公式(10)、(11)所示. 

 Embeddingn×d=(Concat(Embedding1,…,Embeddingn)) (10) 

 Embeddingcode=Softmax(Linear(Embeddingn×d))⋅Normalize(Embeddingn×d) (11) 

其中, n 作为超参数, 是指将一个代码文件拆分成为代码块的个数; d 是经过 Encoder 模型后输出的单个向量的

维度. 对于缺陷报告, 我们选择使用同样架构的 Roberta 模型[34]作为自然语言文本的编码器, 对缺陷报告的内

容进行向量表示, 并和文件级的代码向量计算语义相似度. 

另外一个影响深度模型效果的重要因素是负样例的选取. 选取负样例是为了在训练模型时, 利用设计的

损失函数使深度模型能够学习到如何区分缺陷代码和非缺陷代码. 现有负样例的选取方法主要是从与缺陷报

告不相关的缺陷代码或与缺陷报告相似度高的正确代码中进行随机选取[1]. 如果得到的负样本是与缺陷报告

所涉及的文本相似度和功能完全无关的代码, 将这些代码作为负样例对模型进行训练, 很有可能会使其模型

产生偏差. 对于一个理想的深度模型, 我们希望它不仅能够区分出与对应缺陷报告设计的语义相似代码, 而

且能够识别出这些语义相似的候选代码中存在缺陷或错误的代码, 这也是本文选择在筛选过的数据集上训练

深度模型的原因. 通过在第 1 阶段对标注的候选代码上进行深度模型的拟合, 避免负样本的不当设置对模型

效果造成的定位效果的影响. 为了让模型学会区分正负样例, 我们使用公式(12)所示的损失函数定义. 

 report code+

1 report code-1

exp( )1
log

exp( )

N
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j

E E
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= −
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其中, N 为当前训练批次的缺陷报告数据量, K 表示单个缺陷报告所采样的负样例的个数. 在损失函数的分母

中, 我们只对缺陷报告从信息检索阶段得到的非正确样例视为负样例进行损失计算, 而不把其他缺陷报告的

对应样例视为该缺陷报告的负样例(如图 4 所示). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 4  深度模型结构图 

3   实验设计 

本节分别介绍实验的研究问题、基准方法、实验数据、评估指标和参数设定. 

3.1   研究问题 

为了评估本文提出方法的效果, 我们设计了以下 4 个问题进行研究. 

• 问题 1: 在本文所提及的真实搜索场景下, 已有的信息检索方法和基于深度模型特征的 IRBL 方法, 

缺陷定位效果的相关准确性是否改变? 该问题的目的是探究真实搜索场景下, 已有缺陷定位方法的

效果. 

• 问题 2: 在真实的搜索场景下, 与现有方法相比, 本文所使用的 TosLoc 方法具有怎样的效果? 该问题

的作用是探讨本文提出的 TosLoc 方法的有效性. 

• 问题 3: 在本文的 TosLoc 方法中, 第 1 阶段的检索能否覆盖所有缺陷代码? 该问题的目的是讨论第 1

阶段检索能否覆盖足够的缺陷代码和对整体结果的影响. 

• 问题 4: TosLoc 方法在第 2 阶段深度模型的设计是否对缺陷定位起到了增强作用? 该问题的作用是为

了探究在 TosLoc 方法第 2 阶段中深度模型设计各部分的有效性. 

3.2   基准方法 

综合已有文献研究[1,2]和相关开源代码的情况, 我们选取了 3 种基于传统 IR 特征的方法和 2 个基于深度

模型特征的方法在所选数据集上进行实验. 对于传统信息检索方法, 我们选取与本文第 1 阶段使用缺陷特征

较为相近的经典方法进行实验和对比. 对于使用深度神经网络特征进行缺陷定位的方法, 较多相关工作没有

开源代码(例如 NP-CNN[24]、LS-CNN[11]、DeepLoc[26]等方法), 复现存在一定难度. 为了保证复现已有工作的

准确性, 我们对开源的相关工作进行调研和挑选, 并选择了复现结果较为可靠的两种优异定位方法作为使用

package org.eclipse.birt.report.data.oda.sampledb;
public class SampleDBJDBCConnectionFactory {

private Driver derbyDriver;
private DerbyClassLoader derbyClassLoader;

…
props.setProperty( Connection.Constants.ODAURL,
url);

…
return SampleDBConstants.SAMPLE_DB_SCHEMA;

} 
}

props.setProperty( Connection.Constants.ODAUser
,user);

…
  

embedding1

embedding2

embeddingn

Encoderc

Concat

1×d

1×d

1×d

N ×d

linear

N ×1

Softmax

N ×1

+

Normalize

N ×d

embeddingcode

1×d

Build ID: I20080530-1730
Steps To Reproduce:
DelegatingStyledCellLabelProvider has 
support for IFontProvider and 
IColorProvider but not for
...
...
I can delegate it from Delegating
StyledCellLabelProvider to 
IStyledLabelProvider by myself, but 
it should be nice to have it in 
standard api...

Encoderr

embeddingreport

1×d

Similarity

Fusion

  … … 
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深度模型特征进行缺陷定位的基线方法. 

• BugLocator[19]: BugLocator 模型较早使用改进的 VSM 模型进行基于信息检索的缺陷定位, 并考虑与

当前缺陷报告相似的缺陷修复信息. 

• BRTracer[7]: BRTracer 方法对代码文件进行分割, 选取与缺陷报告最相近的代码块代表整个文件, 并

利用匹配缺陷报告中堆栈追踪中出现的文件路径名等代码实体提升缺陷报告和代码匹配的效果. 

• BLIA[30]: BLIA 方法整合了之前提出的缺陷相关特征, 通过组合这些特征的方式提高基于信息检索的

缺陷定位的性能. 

• DNNLOC[12]: DNNLOC 模型在使用 VSM 模型和相关缺陷特征进行定位的基础上, 利用深度神经网络

学习缺陷报告和代码之间不同术语的关联表示. 

• DreamLoc[14]: DreamLoc 模型使用 Wide and Deep 模型[35]架构增强对缺陷特征的学习. 该方法同时从

全局和局部的角度考虑缺陷报告和代码, 并使用注意力机制和门控机制来提升缺陷报告和代码文件

关联匹配的准确性. 

我们通过在相同的缺陷定位场景下, 比较以上基准方法和本文提出TosLoc方法在设计实验问题下的实验

结果以及相关指标, 以此证明本文提出 TosLoc 方法的有效性. 

3.3   实验数据 

本文选取 4 个常用于缺陷定位的 Java 项目(https://figshare.com/articles/dataset/The_dataset_of_six_open_ 

source_Java_projects/951967)作为实验的数据集, 包括 Birt、SWT、JDT、Tomcat. 该数据集由 Ye 等人[6]构建, 已

在多个研究方法中被使用[7,12,14,26]. 对于每个数据集, 具体构建步骤如下. 

• 首先, 根据已经收集到的缺陷报告, 我们将缺陷报告按照提交的时间顺序进行排序. 为了更好地训

练、验证和评估模型效果, 我们选择将缺陷报告划分为训练集、验证集和测试集, 并根据已有实验的

相关设置[14], 将数据集按照 8 : 1 : 1 的比例进行划分, 以保证实验结果对比的公平性; 

• 接着, 将排序后的缺陷报告对应的 commit 信息, 利用 Git 工具, 使用 git checkout 指令将项目按照时

间顺序依次回退到每一个缺陷报告所对应的版本, 提取出项目在该版本下所有 Java 源代码和源代码

对应的路径(包括文件名). 对于所有的源代码使用相关工具获取需要的特征, 使用提取出来的特征和

对应的缺陷报告训练信息检索模型, 并将检索结果构造为对应缺陷报告的正负样例作为第 2 阶段的

数据. 在训练过程中, 还需要将第 1 次未检索到的缺陷相关代码加入候选代码, 同样作为第 2 阶段的

正样例. 同时, 将缺陷报告中匹配到的堆栈追踪字符和代码文件开头的 Copyright 相关注释去除, 以

便减小输入深度模型序列长度. 

在对测试集和验证集进行测试时, 我们将缺陷报告对应项目版本的所有源代码都纳入了检索空间, 并利

用两阶段的检索对所有代码分别和缺陷报告进行验证. 这样使缺陷定位的实验环境更加符合真实缺陷定位的

场景, 并且避免了项目不同版本之间较大的差异对定位结果的影响. 

表 3 统计了本文使用的 Java 项目数据集的信息, 一共包含 15 659 个缺陷报告. 其中, 代码文件数量按照

项目所有版本代码的平均值统计. 本文使用的数据集均来自真实的社区项目. 缺陷报告数据收集时间跨度较

大, 每个缺陷报告对应的缺陷文件个数一般在 2个以上. 使用该数据集, 能够确保每个软件项目都拥有足够真

实的缺陷报告用于缺陷定位研究. 

表 3  数据集信息表 

软件项目 代码文件数量 缺陷报告数量 缺陷报告对应平均缺陷个数 缺陷报告时间 
Birt 6 313 4 178 2.8 2005/01−2013/12 

SWT 2 025 4 151 2.1 2002/02−2014/01 
JDT 7 645 6 274 2.6 2001/10−2014/01 

Tomcat 1 536 1 056 2.4 2002/01−2014/01 

注: Birt (https://www.eclipse.org/birt/), SWT (https://www.eclipse.org/jdt/), JDT (https://www.eclipse.org/swt/), 
Tomcat (https://tomcat.apache.org/) 
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3.4   评估指标和参数设定 

缺陷定位的实验结果是经过相似分数排序后的代码文件列表. 在评估缺陷定位方法结果时, 需要将排名

结果和真实缺陷源代码文件进行对比. 我们选择了以下常用的信息检索指标作为本文方法的性能评测指标. 

• MRR (mean reciprocal rank)[36]. 该指标用来表示多个查询排名结果的质量. 每一个缺陷报告的定位过

程视为一次查询过程. 它关注排序列表内第 1 个相关结果出现的位置, 并将该次序的倒数作为该查询

的表现. 对于每个查询, MRR 将所有查询的表现取平均值, 如公式(13)所示. 

 
1

1 1N

i
i

MRR
N rank=

=   (13) 

其中, ranki 表示第 1 个相关结果的排名, N 表示所有缺陷报告的个数. 

• MAP (mean average precision)[37]. 该指标用来评估每个缺陷报告的返回结果的查准率. 首先计算单个

缺陷报告的查准率, 并通过加权的方式保留每个排名位置上查询的准确信息; 然后再对每个缺陷报

告的查准结果取平均. 
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其中, releventk 表示对前 k 个结果中存在正确查询结果的个数; relk 表示第 k 个位置的查询结果是否为

正确结果, 若为正确结果则设为 1, 否则设为 0; numi 表示与第 i 个缺陷报告真实关联的源代码文件  

个数. 

MRR 和 MAP 都是常用信息检索系统的性能评估指标, 它们的取值范围是 0‒1. 在缺陷定位任务中, 排序

结果的 MRR 和 MAP 取值越大, 越接近 1, 表示模型定位缺陷的性能越好.; 相反, 取值越接近 0, 则表示模型

的定位能力较差, 应当被定位到的缺陷代码被排在靠后的位置. 

在本文的参数设定中, 文本相似度部分的λ值设为 10. 第 1 次检索阶段, 保留相似度分数较高的 Top-50

个候选文件, 即 k 设为 50. 训练深度模型时, 根据表 2 统计的数据, 将每个代码文件按照 512 的长度拆分为代

码块,并取 n 为 10, 即每个文件最多为 10 个代码块表示. 我们设定缺陷报告的最长截取长度为 512. 模型训练

的学习率设为 1e−5, 批处理大小(batchsize)设为 100, 即每个批次训练对应两个缺陷报告 . 设定训练轮数

(epoches)为 20, 并根据验证集结果使用提前停止训练的策略. 本文实验方法工具的使用主要包括利用 Lizard

库计算圈复杂度;利用 Scipy 库运行差分进化算法计算权重; 利用 Huggingface 的 Transformers 库加载和使用预

训练模型, 并采用官方原文提供的开源预训练权重. 全部实验(https://github.com/1719930244/TosLoc)基于以

下环境运行. 

• 操作系统: Ubuntu 18.04. 

• GPU: Tesla V100 32 GB. 

• CUDA: 11.2. 

• Python: 3.8. 

• PyTorch: 2.0. 

• Transformers: 4.07. 

4   实验问题与分析 

为了评估本文提出方法的效果, 本节依次详细叙述设计的实验问题以及对应实验结果, 并进行分析. 
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4.1   真实搜索场景下, 已有缺陷定位方法准确性是否受到影响? 

为了和本文方法所涉及的研究场景保持一致, 我们分别按照原文数据处理方式和本文数据处理方式复现

了 3 种传统信息检索方法和两种基于深度模型特征的 IRBL 方法. 对于已有方法, 我们按照原文论述在训练集

上训练. 当在测试集上进行测试时, 对原文搜索空间和本文搜索空间分别进行缺陷定位实验. 采用了 MRR 和

MAP 作为评价指标, 对比分析了他们在新场景和原有搜索空间的效果. 

针对问题 1, 我们根据第 3节的相关实验设置进行了实验, 在划分后的测试集上得到了如表 4所示的结果.

表格中加粗的数值是单个项目中实验结果最好的数值. 除了本文提出的 TosLoc 方法外, 研究方法的测试结果

包括原文的数据处理方式的结果(斜杠前)和本文采取方式的结果(斜杠后). 

表 4  不同搜索空间下的缺陷定位结果对比: MRR 和 MAP 

评价指标 定位模型 Birt SWT JDT Tomcat 平均值 

MRR 

BugLocator 0.23/0.18 0.35/0.25 0.33/0.28 0.34/0.24 0.30/0.24 
BRTracer 0.22/0.19 0.42/0.34 0.31/0.29 0.35/0.29 0.33/0.24 

BLIA 0.25/0.24 0.43/0.36 0.37/0.31 0.38/0.34 0.36/0.27 
DNNLOC 0.34/0.25 0.55/0.36 0.46/0.34 0.56/0.38 0.47/0.32 
DreamLoc 0.42/0.32 0.61/0.42 0.64/0.45 0.62/0.45 0.57/0.39 

TosLoc 0.35 0.41 0.47 0.46 0.40 

MAP 

BugLocator 0.11/0.10 0.28/0.19 0.24/0.19 0.27/0.22 0.22/0.18 
BRTracer 0.16/0.14 0.34/0.23 0.27/0.23 0.31/0.24 0.27/0.21 

BLIA 0.16/0.12 0.31/0.20 0.27/0.22 0.32/0.25 0.29/0.21 
DNNLOC 0.20/0.18 0.47/0.33 0.34/0.21 0.52/0.36 0.38/0.27 
DreamLoc 0.36/0.27 0.53/0.38 0.52/0.29 0.55/0.37 0.49/0.33 

TosLoc 0.28 0.38 0.33 0.39 0.35 

根据第 1 个问题, 我们对比已有的研究方法在更改测试时搜索空间的效果. 从表 4 中可以看出: 无论是基

于信息检索的方法还是已有的基于深度模型特征的 IRBL 方法, 在真实的搜索空间进行实验时, 缺陷定位的

效果都出现了一定程度的下降. 根据 MRR 和 MAP 的平均值情况看, 相同的缺陷定位方法在模仿真实的搜索

空间后, 3 个基于信息检索的方法下降了 20%到 27%左右, 而 2 个基于深度模型特征的 IRBL 方法下降了 29%

到 33%. 这也符合本文提出的原始设想: 当大量与缺陷无关的代码和真实缺陷代码一起放入缺陷定位的检索

空间时, 已有的检索方法会受到这些无关代码的影响, 导致缺陷定位的效果下降. 

进一步观察发现: 虽然本文采用的两种基于深度模型特征的 IRBL 方法既应用神经网络模型挖掘缺陷特

征, 还选取了 IR 特征辅助定位缺陷, 但是在扩大了搜索空间后, 其定位效果下降的百分比例和百分点都要大

于传统的信息检索方法. 我们认为: 这是由于深度模型较为依赖训练数据, 深度神经网络模型在训练阶段需

要“见过”相关的缺陷报告和代码才能更好地提取出潜在的语义. 但更换为真实搜索场景后, 现有模型并没有

“见过”所有的项目代码, 在表征这些代码语义的能力上会偏弱, 从而导致了定位效果的下降. 而基于信息检

索方法的效果也出现一定程度的下降, 但下降幅度相对较小. 我们认为, 基于信息检索的缺陷定位方法对于

缺陷报告和缺陷代码的表征能力并不完全依赖训练数据. 虽然相关特征的权重决定了相似分数的计算, 但这

些 IR 特征本身性质并不会随着训练数据而改变. 所以在增大搜索空间以后, 针对相同缺陷报告的缺陷定位效

果并没有大幅度的降低. 

针对问题 1 的总结: 在模拟真实搜索场景下, 已有的缺陷定位方法的效果均会出现降低, 并且使用深度

模型特征的缺陷定位方法会比基于传统信息检索的缺陷定位方法降低更多. 

4.2   与基准方法相比, TosLoc方法在缺陷定位上的效果是否提升? 

TosLoc 方法使用了结合信息检索和深度模型特征的两阶段检索方式, 增强文件级别的缺陷定位效果, 并

加快了检索过程. 我们采用和问题 1 相同的准确性评价指标, 对比分析本文和已有方法的效果. 

针对问题 2, 纵向对比已有的研究方法和本文提出的方法. 从实验结果来看: 当搜索空间包含项目某一版

本的全部代码时, 本文所采用的两阶段检索方法在 4 个 Java 项目上均获得了优于基线方法的效果. 除了 SWT

项目上 TosLoc 方法的 MRR 值略低于 DreamLoc 方法外, 其他项目的指标都超过了已有的传统信息检索方法
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和基于深度模型特征的 IRBL 方法. 当对项目内所有的代码进行搜索时, 本文采用的两阶段检索方法能够通

过先进行的第 1 阶段的信息检索减少需要整个方法的耗时. 对于单个缺陷报告, 我们在表 5 中记录了使用

DreamLoc 方法和 TosLoc 方法在测试时计算所有代码相似度的花费时间. 与较好的基线方法 DreamLoc 方法

进行对比, 在 Birt 项目上, TosLoc 方法的 MRR 比 DreamLoc 方法高了 8%, MAP 提高了 3%, 检索时间仅占

DreamLoc 方法的 32%. 在 JDT 项目上, TosLoc 方法的 MRR 比 DreamLoc 方法高了 4%, MAP 提高了 11%, 检

索时间占 DreamLoc 方法的 27%. 在 Tomcat 项目上, TosLoc 方法的 MRR 比 DreamLoc 方法高了 3%, MAP 提高

了 5.1%, 检索时间占 DreamLoc 方法的 62%. TosLoc 方法平均 MRR 值比 DreamLoc 方法提高了 2.5%, 平均

MAP 值提高了 6.0%, 检索时间仅为 DreamLoc 方法的 35%. 

表 5  定位阶段计算开销统计表 

软件项目 搜索代码文件数量 DreamLoc 用时(s) TosLoc 第 1 阶段用时(s) TosLoc 用时(s) 
Birt 7 034 131 35 42 

SWT 2 057 46 15 24 
JDT 8 014 162 39 45 

Tomcat 1 342 29 11 18 
All 18 447 368 100 129 

从表 5 可以看出: 随着搜索代码文件数量的增大, 使用 DreamLoc 方法进行定位需要的用时远大于本文所

采用的两阶段检索方法, 并且需要用时的增长速率超过了线性增长. 这也说明使用两阶段检索在实际缺陷定

位中具有可行性. 因为真实的复杂软件项目总是随着不断开发维护拥有持续增长的文件数量. 通过信息检索

的筛选方式, 在保证不漏掉潜在缺陷代码的同时, 增强了对全部代码的检索效率. 对第 1轮检索出的候选代码

应用深度模型挖掘特征, 能够保证在相对较少的固定时间内完成第 2 轮检索, 提高了缺陷定位的精准度. 

针对问题 2 的总结: 在真实的搜索场景下, 本文采用的两阶段检索方法 TosLoc 能够在时间和准确性上超

越已有的基准方法. 与最优基准方法 DreamLoc 相比, TosLoc 方法在花费 DreamLoc 方法 35%的检索时间下, 

平均 MRR 值比 DreamLoc 方法提高了 2.5%, 平均 MAP 值提高了 6.0%. 

4.3   TosLoc方法第1阶段的检索能否覆盖所有缺陷代码? 

由于本文采用了两阶段的检索方式, 第 1阶段的检索结果直接影响了整个方法的性能. 在测试时, 如果相

关缺陷代码无法被第 1 阶段的检索过程保留, 那么在第 2 阶段将会直接丧失正确定位到该代码的可能性. 为

了探究第 1 阶段检索能否覆盖所有缺陷代码, 我们设置不同的候选代码个数 k 进行实验, 统计第 1 阶段检索后

的候选代码中包含缺陷代码的情况和对应的实验结果. 采用缺陷代码覆盖率来评价第 1 阶段的检索情况和与

问题 1 相同的准确性评价指标. 我们选择代码数量最少的 Tomcat 项目和数量最多的 JDT 项目进行研究, 查看

保留不同的候选代码个数 k 的实验结果, 如图 5 和图 6 所示. 

   

图 5  不同参数 k 设置下的 Tomcat(左)和 JDT(右)缺陷代码覆盖率 
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图 6  不同参数 k 设置下的 Tomcat(左)和 JDT(右)结果图 

根据图 5 和图 6 可以看出: 当保留候选代码个数较小时, 本文所用缺陷定位方法的实验结果明显较差. 随

着保留候选代码个数的增加, 保留缺陷代码个数增加, MRR 和 MAP 两个指标也随之上升. 这是因为更多包含

真实缺陷的代码在第 2 阶段的检索过程中被检索出来, 造成结果不断上升. 当保留候选代码个数超过 50 并越

来越大时, 由于能够被检索到的相关缺陷代码在之前已经放入候选代码, 扩大候选代码个数后, 新增的候选

主要是不包含缺陷的代码. 此时, 训练的深度模型和之前相比会包含更多的负样例. 随着正负样例的比例逐

渐增大, 会对最终缺陷定位结果的准确性造成影响. 从图 5 中各图的后半部分可以看出, MAP 值和 MRR 值均

出现缓慢降低趋势. 

针对问题 3 的总结: 在候选代码个数 k 合理的设置下, 第 1 阶段的信息检索方法基本能够包含所需要的缺

陷代码. 在本文实验的数据集中, 设置候选代码个数为 50 是合理的. 

4.4   TosLoc方法第2阶段针对深度模型的设计是否对缺陷定位效果起到了增强作用? 

为了探究在 TosLoc 方法第 2 阶段中深度模型设计的有效性, 我们针对深度模型设计的 Encoder 部分和

Fusion 部分设计对照实验, 探究每个部分的设计是否都对实验结果产生正面影响, 并采用和问题 1 相同的准

确性评价指标. 在 Tomcat 项目上, 我们针对 Encoder 模块、Fusion 模块以及损失函数设计对照实验. 实验结

果见表 6, 表格中 TosLoc 的后缀表示替换原有方法的部分, word2vec 表示使用词嵌入[38]的方式对缺陷报告和

代码进行向量化, withoutFusion 表示对于每个代码文件直接截取前 512 个 token 送入 Encoder 模型, meanFusion

和 maxFusion 表示直接将同一文件代码块表示向量进行平均化或最大值化作为融合方式 , BCEloss 和

CrossEntroyloss 分别指使用二元交叉熵和交叉熵作为损失函数. 

表 6  在 Tomcat 项目上的对比实验效果: MRR 和 MAP 

方法 MRR MAP 
TosLoc-word2vec 0.34 0.26 

TosLoc-withoutFusion 0.24 0.12 
TosLoc-meanFusion 0.39 0.32 
TosLoc-maxFusion 0.37 0.29 
TosLoc-BCEloss 0.44 0.35 

TosLoc-CrossEntroyloss 0.35 0.29 
TosLoc 0.46 0.39 

根据对比实验结果可以发现: 对于Encoder部分, 采用基于预训练的CodeBERT模型对缺陷报告和代码文

件进行表征的效果要好于使用 word2vec 方法. 这证明在缺陷定位任务中, 使用 CodeBERT 模型可以起到对代

码进行有效表征的作用. 对于 Fusion 模块, 我们分别使用不进行融合和简单平均/取最大值的方式融合代码块

表示向量的方法进行对比实验. 可以看出: 当不采取向量融合的方式时, 缺陷定位的效果较差. 但由于保留
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基于第 1阶段检索的结果, 所以还存在定位到相关缺陷代码的可能性. 而当我们采取简单的融合表示时, 实验

效果相比没有使用融合的方法得到了一定的提升, 但仍低于本文所采用的融合方法. 对于损失函数的设计,为

了验证本文设计损失函数的有效性, 我们选取了分类领域较为常见的二元交叉熵和交叉熵损失函数设计进行

对比. 其中, 使用二元交叉熵是把缺陷定位转化为判断缺陷报告和代码是否关联的二分类问题. 而使用交叉

熵损失函数则是抛弃了原先的负样例对, 直接将缺陷报告和同一训练批次的所有缺陷代码对比. 从实验结果

来看: 当使用二元交叉熵损失函数和交叉熵损失函数时, 实验效果均不如本文方法. 因此我们可以认为, 本

文方法中针对 Encoder 模块、Fusion 模块和损失函数的深度模型设计是有效的. 

针对问题 4 的总结: TosLoc 方法在第 2 阶段深度模型的设计对缺陷定位效果起到了一定作用. 本文使用

CodeBERT 模型进行语义表示和使用向量融合方法增强文件级代码表征以及损失函数设计都有益于实验结果. 

5   实验效度威胁 

本节讨论本文实验方法的实验效度威胁. 其中, 实验效度威胁是指在实验过程中可能对实验结论的有效

性具有一定威胁的影响因素, 包括构建效度、内部效度和外部效度. 

构建效度是指度量标准能否有效地衡量所要度量的概念, 在本文实验中指采用的性能评估指标能否有效

地评价缺陷定位的结果. 本文对于缺陷定位任务评测使用 MRR 和 MAP 度量指标, 它们都是评估信息检索结

果的常用指标, 并且已经在多个缺陷定位的实验研究[1,2]中得到应用. MRR 和 MAP 指标能够较为准确地衡量

排序模型中返回正确答案的能力, 并将正确答案在排序结果中的次序通过数值表现. 因此我们认为: 使用这

两种指标构建为度量标注, 对于本文的实验任务是有效可靠的. 

内部效度是指实验设计内部存在的可能影响实验准确性的因素. 本文实验的内部效度在于基准方法复现

的准确性和本文提出的 TosLoc 方法结果的稳定性. 为了缓解已有方法复现准确性对实验结果的影响, 本文实

验中, 已有研究方法的复现全部基于其作者本人开源的代码和数据, 并保留原作者对内部相关参数的各项设

定. 其中, 基于 IR 特征方法的复现参考了 Lee 等人[39]的复现过程和相关源码. 虽然我们并没有选取 Lee 等 

人[39]所复现的所有 6 种信息检索方法, 但我们选取了其中定位结果表现较好的 3 种作为基准方法. 而针对

DNNLOC 和 DreamLoc 复现过程得到的原始结果, 和作者在论文中汇报的结果大体上是一致的. 虽然这些作

者原文使用数据集并不完全相同, 但综合全部实验结果来看, 各个实验结果的对比表现是符合各方法原文阐

述结论的. 

对于两阶段的 TosLoc 方法, 第 1 阶段的检索结果会显著影响第 2 阶段的检索效果. 为此, 本文在研究问

题 3 时进行对照实验, 探究了候选代码个数对整体实验效果的影响. 通过实验证明: 在合理的参数设置下,   

第 1 阶段的信息检索方法得到的结果基本能够包含所需要的缺陷代码. 为了尽可能地减小实验误差, 我们使

用基于Transformers架构的CodeBERT预训练模型时, 依靠作者提供的官方预训练权重对模型进行初始化. 由

于计算时间和空间成本有限, 本文无法遍历所有参数设置, 只能在使用有限资源的条件下, 尽可能地保证模

型收敛, 并确保实验结果的相对客观. 为了保证和已有方法对比的公平性, 我们在划分数据集进行模型的训

练和测试时, 选择沿用已有相关研究方法的数据划分比例. 但该 8 : 1 : 1 的划分方法也可能存在一定的数据泄

露问题. 同时, 我们选择按照缺陷报告对应缺陷代码所在项目版本的时间顺序进行排列划分, 尽可能防止因

项目版本更新而导致的数据泄露. 

外部效度是指本文所采用的缺陷定位方法能否推广到其他项目或定位方法. 本文实验所选择的项目已经

在缺陷定位研究中被使用[12−14]. 这些项目都来自真实的开源社区, 并且拥有相对完整的缺陷报告和缺陷修复

记录. 考虑到单独使用深度模型进行缺陷定位需要较多的时间成本, 本文使用两阶段的检索方法加快了缺陷

定位的速度. 本文认为, 该方法在真实的复杂软件项目开发中是可以被应用的. 但在真实项目中应用, 也存在

对缺陷报告和缺陷代码关联数据准确度较高的要求. 使用基于深度模型特征的缺陷定位方法时, 不仅需要足

量的缺陷报告和代码数据, 还应该保证缺陷报告和缺陷代码关联的准确性. 如果 TosLoc 方法在第 1 阶段定位

候选代码就存在就较大误差, 那么训练第 2 阶段深度模型时更难以挖掘缺陷报告信息和缺陷代码的关联,甚至
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学习到错误的缺陷表示, 最终会导致缺陷定位的结果较差. 在真实的软件开发项目场景中, 发现缺陷并定位

缺陷代码有时需要经历项目迭代的验证过程, 错误关联缺陷报告和缺陷代码的情况是存在的. 而本文方法受

错误标注数据的影响可能会相对较大, 在鲁棒性上有待进一步增强. 此外, 由于本文使用的 CodeBERT 模型

基于多种编程语言进行预训练, 所以除了在 Java 语言的软件项目上应用本文的方法外, 还可以在其他语言上

尝试本文所使用的方法. 

6   总结与展望 

基于缺陷报告实现自动化缺陷定位一直是软件工程领域的研究热门. 早期缺陷定位相关研究采取信息检

索的方法, 将缺陷定位任务视为基于缺陷报告的查询任务. 研究人员在此基础上挖掘出许多和缺陷相关的特

征用于增强检索的结果. 随着深度学习相关研究的发展, 缺陷定位的研究方法越来越关注深度学习模型的应

用. 现有的基于深度模型特征的 IRBL 方法主要通过利用深度神经网络来挖掘缺陷报告和代码的语义, 并通

过让缺陷报告和代码的语义表示在高维隐空间对齐的方式, 结合语义相似度实现缺陷定位. 在应用该类缺陷

定位方法时, 研究人员同时也会利用相关信息检索的特征作为神经网络部分的设计, 例如将缺陷修复近因等

特征作为损失函数融入深度模型的训练过程[26]. 针对现有的研究方法在模拟缺陷定位场景中经常出现搜索空

间与现实情况不符合的问题, 本文提出了一种融合信息检索和深度模型特征的两阶段缺陷定位方法, 利用相

关缺陷特征和深度模型特征, 分阶段地检索软件项目的所有代码, 提高了真实搜索场景下缺陷定位的检索效

果和检索效率. 

本文认为, 设计新的缺陷特征、融合神经网络与已有缺陷特征和新型深度神经网络的设计是未来缺陷定

位的研究方向. 虽然现在对于结合深度神经网络和部分缺陷特征的缺陷定位方法已经有了一些研究和尝试,

但是这些尝试往往都较为简单. 如果只是使用前馈神经网络将所得缺陷特征的分数作为输入, 那么本质和原

先信息检索的加权分数计算相似度的做法并无区别. 而针对具体缺陷特征的特点进行网络设计则需要花费大

量的时间和实验证明, 并且还要兼顾缺陷定位实践的效果. 事实上, 本文设计使用的两阶段检索方法便是一

种融合两者优点的框架. 为了结合信息检索特征的有效性和深度神经网络表征缺陷特征的优越性能, 将已经

被实验证实的信息检索相关特征以检索结果的形式保留下来, 在此基础之上, 进一步挖掘深度模型特征. 当

然, 对比已有方法, 本文所采用的方法并没有显著提高缺陷定位的效果. 这种方法是否在众多缺陷定位数据

上都有效, 还需要更多的实验探究. 因此在未来的研究过程中, 我们计划将进行以下 3 个方面的研究工作. 

(1) 本文采用了两阶段检索的缺陷定位方法并取得了一定效果. 我们将在更多的缺陷定位数据上对该

方法进行实验, 验证本文方法的有效性, 并同时尝试将缺陷定位方法与即时缺陷预测结合. 希望通

过将本文的检索框架与及时缺陷预测方法结合, 同时提高缺陷定位和缺陷预测的准确率. 

(2) 本文实验的深度模型部分采用了基于 Transformer 架构的预训练模型[32−34]. 该类大模型在近来的自

然语言处理技术发展占据了相当重要的地位, 也是当下自然语言处理和深度学习技术研究的热点.

但是在缺陷定位领域对此类模型的相关研究和应用却相对较少. 我们将进一步研究此类预训练模

型在缺陷定位领域的应用潜力, 并尝试开发和缺陷定位相关的预训练方式和深度模型架构. 

(3) 本文的TosLoc方法将缺陷报告对应版本的全部源代码作为搜索空间. 在未来, 我们计划继续细化程

序员应用缺陷定位的具体场景. 希望将已有缺陷定位技术应用到真实的复杂软件项目开发过程中,

通过相关技术帮助软件开发人员在真实的软件开发过程中实现定位、修复软件缺陷. 
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