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毕业论文题目： 基于增强语义抽取的缺陷定位系统的设计与实现

工程硕士（软件工程领域） 专业 2019 级硕士生姓名： 李恩铭
指导教师（姓名、职称）： 刘嘉 副教授 房春荣 助理研究员

摘 要

静态缺陷定位技术是指依赖缺陷报告、源代码和开发过程中产生的静态信

息，为给定的缺陷报告推荐可疑的代码片段。静态缺陷定位技术的一个关键挑

战是抽取缺陷报告和源代码的语义信息，然而，现有的静态缺陷定位技术在语

义抽取方面仍存在不足。一方面，使用的信息检索技术通常将词汇作为独立的

元素，不能捕获其上下文语义信息，导致缺陷报告文本语义表征不够充分。另

一方面，把源代码当成纯文本处理，大多使用一种信息检索技术表征缺陷报告

和源代码，忽略了代码结构所蕴含的功能语义信息。

本系统提出一种基于增强语义抽取的静态函数级缺陷定位技术，在不同特

征空间下分别处理缺陷报告和 Java 源代码。首先，对缺陷报告进行预处理，

使用自然语言处理领域的词嵌入技术抽取预处理后的缺陷报告的语义信息。其

次，使用基于抽象语法树的代码嵌入技术抽取代码函数的语义信息。接着，构

建神经网络融合不同特征空间下的缺陷报告和函数代码的语义表征，并使用数

据集训练缺陷预测模型。最后，使用预测模型对新产生的缺陷进行可疑函数定

位。本系统划分为数据集构建模块、缺陷报告语义抽取模块、源代码语义抽取

模块、缺陷预测模块。为研究不同词嵌入技术抽取缺陷报告语义信息的效果，

对比了五种词嵌入预训练模型的性能。为解决预测模型训练中类别不平衡问

题，提出使用重采样技术和代价敏感策略，并对比五种类不平衡处理策略的

性能。

在 Defects4J 数据集上五个项目的实验结果表明：在词嵌入预训练模型的

选择上，相对于使用 word2vec、fastText、GloVe、BERT，使用 ELMo更有可能

提升缺陷定位效果。在类不平衡处理策略的选择上，相对于使用随机欠采样、

Focal loss 损失函数等，使用随机过采样更有可能提升缺陷定位效果。在评估指

标 MAP、MRR、Hit@1 上，对比于静态函数级缺陷定位技术 MULAB，本系统
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分别提高了 6.2% - 50.2%，6.8% - 50.5%，13.3% - 50.0%。对比于静态函数级缺

陷定位技术 FineLocator，本系统分别提高了 6.8% - 48.4%，5.6% - 45.8%，6.3%

- 45.7%。本系统能有效帮助定位 Java 程序中的缺陷函数，从而加快软件缺陷

修复。

关键词：缺陷定位，词嵌入技术，语义抽取，类别不平衡
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THESIS: The Design and Implementation of
Bug Localization System Based on Enhanced Semantic Retrieval

SPECIALIZATION: Software Engineering
POSTGRADUATE: Enming Li
MENTOR:Associate Professor Jia Liu, Research Assistant Chunrong Fang

Abstract

Static bug localization techniques automatically locate the potential buggy source

code for the given bug report by historical bug reports, source code, and other artifacts

generated within the process of software development. For static method-level bug

localization techniques, a key challenge is to fully retrieve the functional semantics of

methods and problem semantics of a bug report. However, there are some problems in

semantics retrieval on the existing static bug localization techniques. On the one hand,

the information retrieval techniques used by previous techniques usually fail to deal

with the context of lexical terms, which leads to insufficient semantic representations

of bug reports in terms of their textual content. On the other hand, existing studies

mainly used traditional information retrieval techniques to retrieve the semantics of

source code. Taking method code as pure text would miss the structure information of

a method that contains program functionality.

This system introduces a static method-level bug localization technique based on

enhanced semantic retrieval to retrieve the semantics of bug reports and method code

in different feature spaces, respectively. We first do some preprocessing work on bug

reports and apply a word embedding technique in the field of NLP to retrieve semantics

of bug reports. Secondly, We use an AST-based code embedding technique to retrieve

the semantics of methods. Then, we use a neural network to unify the two kinds of se-

mantic representations and train a model for predicting buggy methods based on a data

set. Finally, The model could be used to predict potential buggy methods for a new-

coming bug report. The system is divided into four modules, including data set con-

struction module, bug report retrieval module, method code retrieval module, and bug
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localization module. We compare five typical word embedding models in representing

bug reports and try to explore the usefulness of resampling strategies and cost-sensitive

strategies in handling class imbalance problem.

We evaluate the effectiveness of our system on five Java projects from the De-

fects4J data set. The results show that: on the whole, the word embedding model ELMo

outperformed the other four models (word2vec, fastText, GloVe, BERT) in facilitating

bug localization techniques. Among five strategies aiming at solving class imbalance

problems, the random over-sampling strategy performed much better than the others

(including random under-sampling, Focal Loss, etc.). In terms of MAP, MRR, and

Hit@1, this system achieves much better results than state-of-the-art baselineMULAB,

with an absolute increase of 6.2% - 50.2%, 6.8% - 50.5%, 13.3% - 50.0%, respectively.

This system achieves much better results than state-of-the-art baseline FineLocator,

with an absolute increase of 6.8% - 48.4%, 5.6% - 45.8%, 6.3% - 45.7%, respectively.

In summary, the system can effectively help locate buggy methods in Java programs

and promote software maintenance.

keywords: bug localization, word embedding, semantics retrieval, class imbalance
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第一章 引言

1 . 1 项目背景与意义

软件系统的不断发展导致软件趋向于复杂，从而导致软件缺陷不可避免。

理想情况下，软件缺陷应尽可能早发现、早修复。未及时修复的缺陷轻则影响

用户的使用体验，严重时更可能造成软件系统故障，导致人物资源的巨大损

失和不良的社会效应。Wong 等人 [1] 的一份调查总结了 14 起与软件使用相关

的灾难性事故，其中由于软件缺陷引起的事故涉及医疗、军工、航空航天领

域，造成巨额的经济损失，甚至涉及生命安全。美国国家标准与技术研究院

（NIST）的一份报告称 [2]，2006 年软件缺陷给美国造成的经济损失估计约达

600 亿美元，约占当时美国国内生产总值的 0.6%，然而，仅仅是通过改进软件

开发阶段的测试基础设施，便可降低约 222 亿美元成本，时至今日，这些数字

还在增加。

缺陷定位是软件开发维护过程中的一个重要环节，在保证软件产品质量方

面发挥着重要作用。当软件缺陷被发现时，开发者需要通过调试软件的手段来

定位修复缺陷。传统的软件调试方法依赖于人工调试，通常是在程序中设置断

点，然后尝试重新运行测试用例，通过观察分析程序在断点处运行的状态以定

位修复缺陷，这种方式耗费的人力和时间成本较高。因此，研究者提出软件缺

陷定位的自动化技术，即为给定的缺陷自动推荐与之相关的可疑代码单元（如

代码文件、类、函数或代码更改等）[3]。在缺陷定位技术的一般流程中，软件

测试人员在缺陷管理系统中撰写缺陷报告，上传待定位的项目源代码，缺陷定

位技术使用程序分析技术，扫描源代码并定位可疑的代码单元，最终生成扫描

报告以供测试人员进行审核，确定该代码单元是否与缺陷相关。缺陷定位技术

被软件工业界和学术界认为是最有价值的一类软件技术 [4]。

现有的缺陷定位技术研究大致可分为动态、静态和动静态结合的缺陷定位

技术。动态缺陷定位技术通常需要运行被测程序，通过收集、分析被测程序的

运行时数据来定位缺陷，真实运行程序提高了动态缺陷定位技术的精确度，同

时也增加了动态缺陷定位的成本。静态缺陷定位技术主要是从缺陷报告、源代
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码和软件开发过程中生成的其他产物（如提交日志）中抽取一些静态特征，进

行特征匹配，并将匹配相似度较高的源代码作为可疑模块推荐。静态缺陷定位

技术不需要真实运行被测程序，可应用于不同大小规模的软件，且适用于软件

开发和维护的任意阶段，而其在一些细粒度（如函数级）的缺陷定位效果相对

较差。动静态结合的缺陷定位技术联合使用程序动态执行信息和静态信息来定

位缺陷。

根据定位可疑代码单元的粒度可对缺陷定位技术进一步细分。当前的静态

缺陷定位技术研究按照定位粒度主要可分为三类，即文件级、函数级、代码行

级，分别为给定的缺陷报告推荐可疑的代码文件、函数、代码行更改 [5–10]。

这三种定位粒度的缺陷定位技术各具有局限性。文件级别缺陷定位技术在软件

系统规模较大、源代码文件数量较多时定位到若干相关文件，测试人员仍需要

审核该文件下的代码，才能准确定位相关缺陷的出处，因此定位粒度较粗。函

数级别的定位粒度适中，然而函数长度通常较短，包含的信息较少，语义信息

抽取难度较大。代码行级缺陷定位技术的定位粒度较细，在帮助定位到特定的

代码行后，测试人员仍需要回溯阅读该代码行的上下文，弄清代码所实现的功

能，在对缺陷有充分理解的前提下才能确定如何修复该缺陷 [11]。

以上主要从定位方法和定位粒度两个角度介绍缺陷定位技术。本文提出的

是一种静态函数级缺陷定位技术，具体的目标是为给定的缺陷报告推荐其对应

源代码中可疑的缺陷函数。

1 . 2 国内外研究现状及分析

基于信息检索的缺陷定位技术是一类主流的静态缺陷定位技术，通过建立

代码单元的语料库、建立索引、构建查询、检索和排序，推荐与缺陷有关的代

码单元列表 [12]。基于信息检索的缺陷定位技术性能的三个重要影响因素为数

据源、检索模型、场景应用。数据源包括缺陷报告和源代码、项目元数据、测

试用例的执行数据。检索模型依据检索方法分为基于文本相似度的和基于语义

相似度的模型。基于文本相似度的检索模型分析缺陷报告和代码单元之间的词

的相似度，其检索方法是将缺陷报告作为查询，构建代码单元语料库，然后对

查询进行检索，根据缺陷报告和语料库中代码单元的文本相似度推荐可疑代码

单元。基于语义相似度的模型通过抽取缺陷报告和代码单元的语义特征，然后

计算其语义相似度。场景应用即根据不同业务场景需求而确定的缺陷定位粒
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度，以及最终返回给用户的结果要求。在多种缺陷定位粒度中，Kochhar 等人

通过问卷访谈发现函数级是软件开发实践者认为最重要的定位粒度 [13]。

研究人员通常应用并改进传统的信息检索技术，基于文本相似度定位缺

陷。Poshyvanyk 等人 [14] 首先将潜在语义检索 (Latent Semantic Indexing，LSI)

模型应用于缺陷定位中，随后提出了一种将形式概念分析（Formal Concept

Analysis，FSA）和 LSI 相结合的缺陷定位技术，以解决源代码中的概念定位

问题。使用 LSI 将查询中的概念索引映射到源代码的相关部分，并以一个有

序列表的形式展现。Lukins 等人 [7, 15] 提出使用一种基于潜在 Dirichlet 分布

（Latent Dirichlet Allocation，LDA）的静态缺陷定位技术，并且证明这种技术

定位效果的精确率不会受到被测软件系统规模或者其源代码稳定性的影响，具

有广泛的应用前景。他们使用 LDA 模型对函数集进行主题建模，随后对缺陷

报告进行预处理，并以之检索查询 LDA 模型，以推荐缺陷函数列表。Biggers

等人 [16] 提出应用文本检索模型（如 LDA）构建查询语料库是高度可配置的，

他们研究了使用不同的配置去索引语料库和抽取源代码文本特征的性能效果，

总结了数据源配置和 LDA 主题参数选择对基于 LDA 的缺陷定位技术效果的影

响。Corley 等人 [17] 提出了一种基于代码修改增量进行模型训练的基于 LDA

的缺陷定位技术，以解决传统缺陷定位技术中需要重复训练的问题。Zhang 等

人 [18, 19] 一种提出称为 MULAB 的缺陷定位技术，使用 LDA 主题模型在多个

抽象层次上描述代码单元和缺陷报告文本，然后考虑所有这些抽象层次，并结

合向量空间模型（Vector Space Model，VSM）描述代码单元和缺陷报告文本的

相似性。

以上研究探索了将传统的信息检索技术应用于缺陷定位的可能性，还有一

些研究从其他角度（如语义相似度、代码调用依赖关系等）改进已有的缺陷定

位技术。Shu 等人 [20] 提出将因果推理技术应用到函数级的缺陷定位技术中，

因为因果推理技术能有效减少混淆偏差（Confounding Bias），在代码行级别的

缺陷定位技术已被证明有效。Scanniello 等人 [21] 提出利用源代码元素之间的

依赖关系来改进基于文本相似性检索的缺陷定位技术，他们使用 PageRank 算

法实现概念定位，并证明其相比于使用文本检索和聚类的方法具有更好的检

索性能。Huo 等人 [22, 23] 提出基于缺陷报告和源代码统一特征学习的缺陷定

位模型。他们首先使用不同的卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）进行语言内特征提取，学习缺陷报告和源代码的局部语义特征；然后，

使用跨语言特征融合层学习缺陷报告和源代码的统一特征，将两种向量拼接为
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一个特征向量。最后，通过全连接层分类，预测可疑的代码模块。Zhang 等人

[10] 提出一种基于查询扩充的函数级缺陷定位技术 FineLocator，对基于文本相

似度的检索模型进行优化。首先，结合利用词向量和 TF-IDF 表示缺陷报告和

函数；然后，通过语义相似度、时间临近度、调用依赖性三个扩展分数对函数

向量进行查询扩展，以解决短函数的分布式表示存在的稀疏性问题；最后，使

用余弦相似度检索缺陷报告向量和函数向量的相关性，并以此推荐与缺陷修复

相关的可疑函数。

目前已有不少研究对输入源的处理和扩展进行评估和改进。Gay [24] 等人

提出一种通过显式相关性反馈（Relevance Feedback，RF）机制改进基于信息检

索的概念定位方法，重构作为查询的缺陷报告，在信息检索系统利重新执行搜

索以获得更多相关信息，以改进基于向量空间模型的缺陷定位技术。Dit 等人

[25] 发现，相较于基于信息检索和动态分析组合的缺陷定位技术，好的分词预

处理算法对于基于信息检索的缺陷定位技术的改进效果更加显著。Davies 等人

[26] 提出根据相似的历史缺陷报告来定位缺陷函数。Sun 等人 [27] 提出使用主

题模型从不同的软件仓库（包括版本控制系统、缺陷跟踪系统和邮件）建模，

根据主题从中抽取相关信息，并纳入当前缺陷修复，以提升缺陷定位效果。

Chochlov 等人 [28] 提出利用可选的、相关的源代码描述（如代码变更记录）解

决源代码功能语义表达不足的问题，他们将代码提交日志添加到相应的函数体

中，与缺陷报告共同构成查询，在对应的源码语料库中检索。Eddy等人 [29]提

出来自源代码的术语信息虽然占比小但对缺陷定位影响作用大，因此探究了针

对函数注释、函数名、函数参数和局部变量等元素进行加权的不同方案对基于

LDA 的缺陷定位技术性能的影响。Youm 等人 [30] 提出一种使用集成分析的基

于信息检索的缺陷定位技术 BLIA，利用的信息包括缺陷报告的描述、堆栈跟

踪和评论等文本信息，以及源代码的结构化信息和历史变更记录。BLIA 先从

源代码中确定数个可疑的缺陷文件，随后从这些文件中定位可疑的缺陷函数，

将缺陷定位的粒度从文件级别细化到函数级别。

目前已有一些文献对缺陷定位技术进行了归纳总结。Dit 等人 [31] 对缺陷

定位技术文献进行系统的归类综述，以组织构建起缺陷定位领域的现有框架，

他们还讨论了缺陷定位领域中存在的问题，并阐述了该领域的未来发展方向。

Razzaq 等人 [32] 提出应该使用一套标准公开的、客观的、可重现的基线技术

对缺陷定位技术进行评估。因不同的缺陷定位技术的评估方法出于不同的经验

设计，有着不同的目标和标准，他们通过评估八种基线定位技术，对缺陷定位
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技术可比性的标准化工作进行了尝试。他们还发现这些定位技术的效果会受数

据集和 VSM、LSI 和 LDA 等技术本身特点的影响。Li 等人 [12] 对于基于信息

检索的软件缺陷定位方法进行了综述，并对该类技术未来的研究方向进行了

展望。

从静态缺陷定位技术的国内外研究现状可以发现其发展已取得了一系列成

果。现有静态缺陷定位技术研究主要关注如何使用传统的信息检索技术，对缺

陷报告、源代码、程序开发和运行过程中产生的一些静态数据，分别从输入源

拓展、定义优化/排序函数、查询重构等角度进行优化，从而改进缺陷定位效

果。然而，现有研究在仍存在以下方面的不足，以至于影响缺陷定位效果：

1. 在评估函数级缺陷定位技术的效果时，缺乏一套构造相应函数级缺陷定位

任务数据集的自动化方法。

2. 使用的信息检索技术通常只考虑单个词，将词汇作为独立的元素，不能根

据其上下文关系表达词组信息，导致缺陷报告文本的语义抽取不够充分。

3. 将源代码当做普通文本处理，抽取其文本特征，而忽略了源代码作为一

种结构化语言，这种处理方式很可能导致代码结构携带的功能语义信息

丢失。

1 . 3 本文主要工作内容

针对以上研究现状，本文提出了一种基于语义相似度检索模型的函数级缺

陷定位技术，通过增强对缺陷报告和源代码的语义抽取，提高缺陷定位技术效

果。本系统通过以下四个方面的设计来实现：

1. 设计和实现数据集构造模块，定义本系统静态函数级缺陷定位流程的输入

标准，支持从缺陷跟踪系统导出缺陷数据，从版本控制系统构建源代码，

构造由缺陷报告、源代码和缺陷函数集组成的数据集的全流程。

2. 设计和实现缺陷报告语义抽取模块，先对缺陷报告文本进行预处理，然后

可选用目前自然语言处理领域五种具有代表性的词嵌入技术（即 ELMo、

BERT、GloVe、fastText 和 word2vec）抽取其语义信息。

3. 设计和实现源代码语义抽取模块，先将函数代码表征为抽象语法树路径

集，然后使用基于抽象语法树的代码嵌入技术 code2vec 抽取其语义信息。

4. 设计和实现缺陷预测模型模块，基于 Keras 框架搭建一个用于学习函数代码

是否与给定缺陷报告相关的卷积神经网络，该神经网络融合从缺陷报告和
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源代码抽取的语义特征，以产生统一的特征表示，最后使用逻辑输出层输

出函数与给定缺陷报告的相关度。模型以缺陷报告向量、函数代码向量、

函数是否与给定缺陷报告相关的标签作为实例输入，进行训练。

本文在实验中对上述用于缺陷报告语义抽取的五种词嵌入技术进行对比分

析，探究哪一种词嵌入模型比较适合用于缺陷报告语义抽取。同时，在模型训

练的过程中发现训练数据集存在着类别不平衡问题，即对于给定的缺陷报告，

缺陷函数实例数量总是远小于正常函数实例数量。因此，本文在实验中也对比

五种类不平衡问题处理策略（包括不做处理、两种重采样策略和两种误分类代

价敏感策略）在缺陷定位任务中的效果。

本文的实验对象是在 Defects4J ! 数据集上进行的，该数据集由五个 Java 项

目组成。通过实验，对比应用上述五种词嵌入预训练模型对缺陷进行语义抽取

的结果，我们发现 ELMo 是表现最好的词嵌入模型。通过实验对比上述五种类

不平衡处理策略在缺陷定位预测模型中处理类不平衡问题的有效性，我们发现

使用随机过采样策略总能在缺陷定位中获得最佳的性能。因此，本文的缺陷定

位技术集成词嵌入模型 ELMo 和随机过采样策略，在五个 Java 项目上与函数级

缺陷定位技术 MULAB [18]、FineLocator [10] 对比，实现了更好的性能。

1 . 4 本文的组织结构

本文共有六个章节，具体的组织结构如下：

第一章引言。概述软件缺陷修复的背景，说明其重要性，介绍目前静态函

数级缺陷定位技术的国内外研究现状，阐明现有技术在语义表征问题上的不

足，以及本文在解决该问题上的主要思路。

第二章技术综述。介绍本系统在语义抽取和缺陷预测模型构建流程中使用

的相关核心技术，包括基于信息检索的缺陷定位技术、缺陷报告语义抽取方

法、代码特征提取技术、神经网络模型以及类不平衡处理策略。

第三章系统需求分析与概要设计。首先对系统进行整体概述，介绍本系统

静态函数级缺陷定位技术的整体流程，然后分析系统的功能需求和非功能需

求，归纳系统用例，接着描述系统整体架构设计、“4+1”视图以及数据库设计。

第四章系统详细设计与具体实现。将系统划分为数据集构建模块、缺陷报

告语义抽取模块、源代码语义抽取模块、缺陷预测模型模块四个子模块，使用

!https://github.com/rjust/Defects4J
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流程图和类图描述模块的详细设计，使用关键代码说明实现细节。

第五章系统测试与实验分析。首先介绍本系统的测试环境，然后按照测试

用例对系统的整体流程和上述四个子模块进行功能测试，最后进行实验分析，

阐述实验细节，并对本系统静态函数级缺陷定位效果进行分析和总结。

第六章总结与展望。首先先对本项目在系统开发和论文撰写过程中的工作

进行总结，分析下一步工作的主要方向，就本系统的未来前景进行展望。



第二章 技术综述

2 . 1 缺陷报告语义抽取方法

2 . 1 . 1 预处理过程

缺陷报告包含标题、描述、项目元数据、处理状态、提交时间、修复优先

级和评论等信息。大部分基于信息检索的缺陷定位技术仅使用到的是缺陷报告

中的标题和描述。其中一种原因是，在缺陷修复后发表的评论信息可能直接提

示了与缺陷修复的关键程序代码信息，导致缺陷报告不利于构建高质量的缺陷

定位模型。本系统缺陷报告预处理对象是缺陷报告标题和描述文本。

对于缺陷报告的文本内容，首先要进行预处理过程，以提高缺陷定位效

果。预处理主要包括噪声消除（noise removal）、符号化（tokenization），标

准化（normalization）、去除停用词（stopword）和提取词干（stemming）。

噪声消除视具体任务而定，例如源自缺陷跟踪系统的原始缺陷报告以 XML

格式书写，需要删除其中的相关标签。符号化将较长的文本字符串切分为不

连续的令牌（token）。标准化指对令牌进行统一操作的一系列任务，包括标

点符号移除，字母大小写转换，还原缩略术语，数字转为等价文字形式等。

去除停用词移除了文档中频繁出现而对整体含义贡献不大的词，自然语言的

停用词例如“the”，“a”，程序语言的停词库可以包括修饰符和关键字。提取词

干消除词缀，获得单词的词干形式，例如“processing”和“processed”提取词干为

“process”，以缩小词汇的差异性。

2 . 1 . 2 词嵌入技术

在基于信息检索的缺陷定位技术中，已有工作往往局限于使用向量空间模

型、主题模型等基于文本相似度的传统模型将缺陷报告表示为向量，鲜有利用

自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）领域的最新成果对缺陷报

告文本进行语义抽取，以解决缺陷报告和源代码之间的差异性。
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词嵌入（word embedding）源自 Bengio 等人 [33] 提出的一种神经概率语言

模型（neural probabilistic language model），是一种基于 Harris 分布式假设 [34]

的词的分布式表示（Distributed Representation）方法，在该分布式表示中，词

被表示为低维密集的实数向量。词嵌入模型相对于传统的基于计数的分布式语

义模型捕捉上下文语义的能力更强，出现在类似或相同的上下文的不同词向量

能通过其余弦相似度体现词的相似性，因而在信息检索中更有效。本节主要分

析 word2vec、fastText、GloVe、ELMO、BERT五种具有代表性的词嵌入技术。

word2vec 是 Mikolov 等人 [35] 提出的词嵌入模型，有 CBOW（Continuous

Bag-of-Words model）模型和 Skip-gram（continuous Skip-gram model）模型两种

实现方式。从神经网络的设计上，两种模型都包含一个输入层、中间投影层和

一个输出层。两种模型利用词汇的局部上下文进行学习，不同的是，CBOW 模

型在已知当前词上下文的前提下预测中心词，而 Skip-gram 模型在已知当前词

的前提下预测其上下文。二者均使用随机梯度下降法优化目标函数，不断更新

目标函数的所有相关参数，最终取稳定模型的词向量。word2vec 应用于软件工

程中，可解决类似于语言翻译等问题 [36, 37]。word2vec 模型中词和词的向量

表示是一对一映射的，因而它不能表示词的二义性。

GloVe [38] 同时使用了潜在语义分析中全局特征的矩阵分解法和 word2vec

模型训练的局部上下文窗口法。其提出词共现概率的比例能够反应词之间的

相关性，通过将该信息编码到词向量中，弥补词共现模型的不足。首先基于语

料库构建词共现矩阵，然后基于共现矩阵的非零元素训练模型，然后输出词

向量。

ELMo [39] 考虑了词的语法和语义特征，以及不同上下文语境中的多

义词，使用大型语料库预训练一个双向长短期记忆网络（Long Short-Term

Memory，LSTM）模型，随后可根据下游任务对模型进行微调，以进一步提升

性能。对于每个末端任务，不是仅仅使用顶端的 LSTM 层，而是学习所有中间

层每个输入词向量的线性组合，因而 ELMO 词向量具有较丰富的语义信息。

ELMo 在词义消歧和词性标注方面表现良好。

BERT [40] 使用特征提取器 Transformer ! 来双向捕捉文本的语法和语义

特征，使用注意力机制 [41] 将文本任意词的距离缩小为常量，解决了 RNN、

LSTM 等单向或浅度双向模型存在的长期依赖的问题，并且提高了模型的并

行计算能力。BERT 在大型语料库上（如维基百科）运行两个自监督任务，分

!https://ai.googleblog.com/2017/08/transformer-novel-neural-network.html
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别是掩码语言模型（Masked Language Model）和下一句子判断（Next Sentence

Prediction），训练一个通用的语言模型。使用该预训练模型可以直接对词进行

嵌入表征。因此，BERT 实际上提供了迁移学习模型，所以根据下游的 NLP 任

务对模型进行微调。BERT 在多个 NLP 任务（如问题回答、机器翻译）的精度

显著提升，表明了其在 NLP 领域的应用价值。

fastText 模型 [42] 基于 Skip-gram 模型，将词表示为字符级的 N-gram 词

袋，然后基于 N-gram 词袋训练。每个 N-gram 对应一个实数向量，而词向量通

过这些 N-gram 向量求和表示。fastText 模型可将未出现在语料库中的词表示为

向量，在抽取较短词、稀少词的语义方面性能良好。

这些模型已被证明在各种自然语言任务中能有效地表征文本语义，但是目

前还没有研究比较过上述词嵌入技术在函数级缺陷定位任务方面的效果，本文

将在实验中对这些词嵌入技术进行分析，探究是否存在最适合缺陷报告语义抽

取的词嵌入模型。

2 . 2 代码特征提取技术

程序语言与自然语言存在相似之处，也能用于统计和分析工作 [43]。为了

更好地解释和分析程序语言，在程序分析领域已经提出了多种的代码特征提取

方法。一方面，将代码简化为自然语言处理，则容易忽略代码结构特性而丢失

信息；另一方面，依赖专家领域知识引入启发式规则，则相关代码特征提取模

型往往过于复杂，既不能广泛使用，也不利于利于拓展 [44]。代码特征提取可

视为对源代码语义抽取的预处理阶段，合理的代码特征表示方式有助于后续训

练深度学习模型。

2 . 2 . 1 抽象语法树

抽象语法树（Abstract Syntax Tree，AST）是一种能够表征源代码抽象语法

特征的有序树，树的内部节点和叶节点对应着源代码中的不同结构，其中内部

节点对应操作符和语法结构（如赋值表达式和 While 循环语句），叶节点对应

于操作数（如标识符和常量）[45]。

与源代码相比，AST 过滤了标点符号和分隔符等在表达代码特征上不太重

要的信息，更简洁抽象；且 AST 在不展示代码全部细节的情况下仍可表示源代

码的词义和语法信息，因为树结构上的每个叶结点和非叶结点可对应源代码中
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的操作数、操作符和语句的嵌套关系，特征抽取粒度比较精细。AST 目前已被

广泛应用于软件工程任务 [46–48]。

2 . 2 . 2 基于抽象语法树的代码嵌入技术

与词嵌入技术相似，代码嵌入（code embedding）技术旨在学习代码片段

的语义特征，将代码片段表征成低维密集的实数向量，并将代码向量应用于解

决代码克隆检测、程序语义分析等下游任务 [45]。

目前已有多种基于深度学习的代码嵌入技术 [22, 49]，而基于 AST 的深度

学习代码嵌入技术是其中比较典型的一类，包括递归神经网络（RvNN）、基

于树的卷积神经网络（Tree-Based Convolutional Neural Network，TBCNN）、

树形长短期记忆网络（Tree-Structured Long Short-Term Memory Networks，Tree-

LSTM）、ASTNN 和 code2vec 等 [45, 50–53]。

code2vec 在代码片段的语义标注任务上进行训练，目标是学习代码片段的

代码向量表示，进而使其能广泛应用到各类程序语言任务中。具体地，首先将

函数代码解析成 AST，然后将 AST 进一步表示为其所有叶结点的 AST 路径集

合，接着基于注意力机制学习 AST 路径的权重，并将每条 AST 路径捕获的信

息聚合到代表函数的代码向量中。AST 路径集表示方法 [54] 可以学习常见的

包含词义和语法信息的代码特征，与直接学习程序文本相比，显著降低了学习

量，并且仍然具有通用性。

code2vec 使用学习函数体得到的代码向量预测对应的函数名。考虑函数名

应该是对其本身功能的高度概括，而所有函数都应被良好命名，以便函数代码

容易理解和维护，当 code2vec 在该语义标注任务上取得了良好的效果时，表明

了其代码向量能够很好地表示方法的语义。而在基于信息检索的缺陷定位技术

中，即是挖掘与缺陷报告描述的问题相关的程序模块，为解决该过程中缺陷报

告和程序模块表达方式差异较大的问题，本文采用了 code2vec 对源代码进行语

义抽取，将函数表示为代码向量。

2 . 3 神经网络模型

为解决缺陷报告和源代码语言的差异性，通常会使用一种能够捕获词汇语

义和程序结构的源代码语义抽取方法。由于源代码语义抽取方法与缺陷报告不

同，导致缺陷报告和源代码处于两个不同的特征空间中，导致缺陷报告和源代



2 . 3 神经网络模型 12

码之间的相关性度量更加困难。Huo 等人 [22] 指出，构建神经网络，学习自然

语言构成的缺陷报告和程序语言构成的源代码的统一特征。

人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）是一系列统计学习算法，

用于估计依赖于大量输入的函数，通过连接输入中的多个特征值，经过线性和

非线性的组合，输出目标结果。随着人工神经网络体系结构的发展，人工神经

网络已成功应用于多个领域，现有研究已经探索了多层 ANN 体系结构，如递

归网络（recurrent nets）、反向传播（back-propagation），一些关键的挑战一直

阻碍着这种多层 ANN 的实际应用，包括训练大规模数据时的高计算量。

神经网络模型已在缺陷预测任务上广泛应用，研究者通常构建多层神经

网络，通过深度学习提取缺陷报告和源代码的语义特征，然后融合两种语义

特征表示，并通过全连接层学习得到统一的特征映射；在网络的输出层使用

sigmoid 激活函数输出缺陷报告和源代码的语义相似度，采用交叉熵损失函数

进行训练。缺陷预测任务可选的神经网络模型有深度神经网络（Deep Neural

Network，DNN），卷积神经网络（CNN）和长短期记忆网络（LSTM）等，这

些神经网络主要区别在于网络隐藏层神经元结构不同，以及误差传播机制的

差异。

DNN 是 ANN 中的一系列算法，旨在通过使用具有多重非线性变换的模型

结构来表示数据中的高层抽象。Hinton 等人 [55] 提出每次一层网络有效地预训

练多层前馈 DNN，将每一层网络依次视为无监督受限玻耳兹曼机（Restricted

Boltzmann Machine，RBM），并使用受监督的反向传播进行微调。基于 RBM

的 DNN 在输入层和输出层之间具有多个隐藏层，其中较高的层能够组合来自

较低层的特征，从输入中提取的特征被输入到输入层。

CNN 是包含一个或多个卷积层的神经网络。卷积层是一组用于抽取局部特

征的、平行的特征图（feature map），包含一组称为过滤器（filter）的等价神

经元，单个过滤器连接输入数据中的一个局部区域，多个过滤器实例应用于整

个输入，以给定的步幅滑动并完成卷积运算。因为缺陷报告和源代码的上下文

是强关联的，CNN 模型可以学习其中的结构模式，提取上下文信息，本系统选

择使用 CNN 模型。

Keras 是一个用 Python 编写的深度学习 API，运行于机器学习平台 Tensor-

Flow 之上，为机器学习解决方案提供一致且简单的基本抽象和构建模块 API，

还能充分利用 TensorFlow 的可伸缩性和跨平台功能（如在 GPU 集群上运行

Keras），以提高开发迭代速度。由于 Keras 在设计上致力于减少认知负载，
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简化常见构建用例所需的操作步骤，并为实验错误提供了清晰的消息，使用

Keras 能够快速搭建神经网络实验。因此，本系统的神经网络模型基于 Keras
!框架搭建。

2 . 4 类不平衡处理策略

在本系统的函数级缺陷定位任务中存在着类别不平衡（class-imbalance）问

题，即在源代码中缺陷函数的数目远远少于正常函数，如果直接使用缺陷函数

集进行模型训练，数据集的正负两类实例数目是极度不平衡的。若不同类别的

训练实例数目相差巨大，则会影响缺陷分类预测模型学习的过程。直接使用缺

陷函数集进行模型训练，则得到的模型可能会受到多数类的影响，模型可能倾

向于将源代码中所有的函数预测为多数类（即正常函数）以实现精确率最高，

这样的模型没有价值，因为其忽略了我们实际关注的目标，即在函数级缺陷定

位任务中定位真正的缺陷函数。通常使用再缩放（rescaling）策略来处理机器

学习中的类别不平衡问题。

2 . 4 . 1 重采样策略

重采样策略试图通过改变实例的分布，达到正反两类实例数目的平

衡，以解决类不平衡问题。重采样策略分为过采样（oversampling）、欠采样

（undersampling）。过采样通过增加一些正类实例，使正、反两类实例数目

接近，再开始进行学习。过采样技术的代表性算法包括随机过采样、SMOTE

[56]。随机过采样是一种最简单的策略，通过从训练集中随机抽样正例，作为

新样本插入训练集中。SMOTE 通过对插值的方式对正例样本进行模拟，产生

新的正例。欠采样与过采样类似，通过去除一些反类实例，使正、反两类实例

数目接近。代表性算法包括随机欠采样、TomekLinks [57]。随机过采样通过从

训练集中随机抽样反例，并将其从训练集中删除。在 TomekLinks 中，需要计

算样本之间的距离，找到互为最近邻的正反样例，并移除其中的反例样本或两

个样本。过采样方法由于增加了很多正例，扩大了数据集规模，导致时间开销

大幅增加；同时，若是从原始的正例样本集中简单地进行重复采样，可能会导

致学习模型的严重过拟合。欠采样方法由于丢弃了很多反例，使得数据集规模

变小，其时间开销通常远小于过采样方法；然而，欠采样可能导致反例中的一

!https://keras.io/
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些重要样本丢失。

由于 SMOTE、TomekLinks 等重采样方式应用于本系统数据集的计算量

较大，而经对比发现实际的效果与随机过采样、随机欠采样接近，本系统采

用的重采样策略包括随机过采样和随机欠采样。本系统的重采样策略实现使

用了 imbalanced-learn ! 的实现。imbalanced-learn 是一个开源库，依赖于 scikit-

learn，提供了处理分类任务中类不平衡问题的工具。其提供的重采样方法实现

包括过采样、欠采样、过采样和欠采样组合等。

2 . 4 . 2 代价敏感策略

重采样策略中，通常隐式地假设了各种误分类的代价是一致的，并未考虑

不同误分类情况造成的后果损失不同。代价敏感策略通过赋予不同的误分类情

况非均等的权重（即代价），以权衡不同的误分类情况所造成的不同损失。与

重采样策略不同的是，代价敏感策略没有改变实例的分布。在缺陷分类中，即

提高误分类缺陷函数的代价，或降低误分类正常函数的代价，来解决类不平衡

问题。

在非均等代价下，以最小化总体代价为目标，而不是最小化错误次数。代

价敏感策略的错误率计算为：

E( f ; D; cost) =
1
m

(
∑

xi∈D+
φ(xi ! yi) × cost10 +

∑

xi∈D−
φ(xi ! yi) × cost01) (2 1)

其中， f 为分类器，D、D+、D− 分别为数据集、数据集的正例子集、数据

集的反例子集，cost 为代价矩阵，cost10 表示将正例误分为反例的代价，cost01

表示将反例误分为正例的代价，m 为数据集样本总数，φ(· · · ) 为指示函数，若

输入为真时则取值 1，否则取值 0。

二分类交叉熵（binary-crossentropy）[58] 损失函数常用于分类任务，定义

如下：

BCE(p) = − log(pt) (2 2)

其中，若该样本为正例，则 pt 取值为分类器预测该样本为正例的概率 p；

否则 pt 取值为 1 − p。而基于权重的二分类交叉熵损失函数是对传统的二分类

交叉熵的加权计算。

!https://imbalanced-learn.org/stable/
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Focal loss 损失函数 [59] 基于二分类交叉熵损失函数，使用了超参数 α和

γ。首先，分别为正例和反例引入了权重因子 α和 1 − α，重新平衡了正反两

类样本的重要性；然后，增加了一个调节因子 γ，降低容易区分的样例所占权

重，更加关注于分类器较难区分的反例样本。Focal Loss 损失函数定义如下：

FL(pt) = −αt(1 − pt)γlog(pt) (2 3)

其中，若该样本为正例，则 αt 取值为 α，pt 取值为分类器预测该样本为正

例的概率 p；否则 αt 取值为 1 − α，pt 取值为 1 − p。

本系统使用的误分类代价敏感损失函数为基于权重的二分类交叉熵损失函

数和 Focal Loss 损失函数。因为 Keras 框架本身提供了基于权重的二分类交叉

熵损失函数的实现，以及支持在模型训练时自定义损失函数，本系统对这两种

损失函数的实现借助了 Keras 框架下有关模型训练的 API。

2 . 5 本章小结

本章主要针对基于信息检索的缺陷定位技术、缺陷报告语义抽取方法、代

码特征提取技术、缺陷预测模型以及类不平衡处理策略五个方面进行了相关技

术阐述。首先，介绍了基于信息检索的缺陷定位技术的重要影响因素，并结合

本系统进行了简要描述。其次，概述了缺陷报告语义抽取流程的预处理过程，

以及本系统将用于对比检验缺陷定位效果的五种词嵌入技术。然后，介绍了代

码的抽象语法树表示，以及基于抽象语法树的代码嵌入技术 code2vec。接着，

介绍了应用于缺陷预测任务的神经网络模型。最后，介绍了本系统对于缺陷定

位任务中类不平衡问题的处理策略，即重采样策略和代价敏感策略。



第三章 系统需求分析与概要设计

3 . 1 整体概述

当前的静态函数级缺陷定位技术研究相对较少，在语义信息抽取上存在着

一些问题。一方面，使用的信息检索技术（如 LDA、VSM）通常不能很好处理

词汇的上下文，导致缺陷报告文本内容的语义表征不够充分；另一方面，现有

的静态函数级缺陷定位技术大多使用一种信息检索技术在相同的特征空间表征

缺陷报告和源代码，没有区别处理缺陷报告和源代码，把源代码当成纯文本处

理，忽略了代码结构特性所蕴含的语义信息。针对这些问题，本系统利用词嵌

入技术和代码嵌入技术增强缺陷报告和函数代码的语义抽取。对于缺陷报告，

使用自然语言处理领域多种流行的词嵌入技术，更好的抽取缺陷报告的语义信

息；对于源代码，把源代码当成结构化语言处理，使用基于抽象语法树的代码

嵌入技术抽取代码的语义信息，避免代码结构特性所蕴含的语义信息被忽略。

为处理不同特征空间下的缺陷报告和函数代码的语义特征，使用神经网络融合

产生跨语言的统一特征表示，学习预测缺陷报告和函数代码相关度的函数。通

过增强缺陷报告和函数代码的语义表征，提高静态函数级缺陷定位技术的定位

效果。

缺陷跟踪系统 缺陷报告

源代码

预处理

函数AST
路径集

词嵌入
模型

代码嵌入
模型

缺陷报告
向量

函数向量

CNN
隐藏层

CNN
隐藏层

实例特征

实例标签

逻辑输出层

类不平衡处理

新缺陷

预测模型

可疑缺陷函数

语义抽取 预测模型数据集构建

版本控制系统

缺陷函数集

图 3 1: 基于增强语义抽取的静态函数级缺陷定位整体框架

图 3 1展示了系统进行静态函数级缺陷定位的整体框架。首先，对于待定

位缺陷的项目，从其缺陷跟踪系统中收集历史缺陷报告，从版本控制系统中

获取项目源代码和元数据（即版本历史信息和代码变更信息等），根据这些信
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息，进一步挖掘每个缺陷对应的缺陷函数集（即缺陷相关的函数），由此构建

数据集。然后，分别对缺陷报告和函数代码进行语义抽取，对于缺陷报告文本

内容的缺陷总结和详细描述部分进行预处理，使用词嵌入技术抽取缺陷报告的

语义，获得缺陷报告的向量表示，对于函数代码，首先使用抽象语法树分析代

码结构，然后使用代码嵌入技术抽取函数代码的语义，获得函数代码的向量表

示；获得基于缺陷报告和函数代码的向量表示。接着，构造神经网络模型，进

一步增强缺陷报告和函数代码的语义抽取，并融合缺陷报告和函数代码语义表

征，基于数据集进行模型训练，学习缺陷定位预测函数。在模型训练过程中，

使用类不平衡处理策略处理类不平衡问题（即缺陷函数数目远小于正常函数数

目）。最后，利用训练好的模型对新产生的缺陷进行可疑函数预测。通过以上

步骤，系统为给定的缺陷自动推荐相关的可疑函数代码，降低缺陷定位的人工

成本，促进软件缺陷修复。

3 . 2 系统需求分析

3 . 2 . 1 功能性需求

本系统的涉众为测试人员。在测试人员的业务流程中，首先，可以导入软

件项目的缺陷报告和源代码仓库地址信息以构造数据集；然后，基于数据集执

行语义抽取任务；待语义抽取任务完成后，进行预测模型训练，并随时可查看

模型训练的状态；模型训练结束后，可查看模型训练的结果，并选择模型对新

产生的缺陷进行缺陷定位预测。通过上述分析，将功能性需求拆分为四个模块

进行分析，分别是数据集构建模块、缺陷报告语义抽取模块、源代码语义抽取

模块、预测模型模块。

数据集构建模块的目的是为缺陷函数预测模型提供训练和预测所需的数据

集。在数据集构建流程里，首先，系统需要从缺陷跟踪系统中获取项目的一批

历史缺陷报告数据，从中处理得到缺陷报告的摘要和详细描述，以及缺陷提交

和修复时对应的源代码版本信息。其次，系统需要重新构建缺陷提交和修复对

应版本的源代码，并对比这两个版本的源代码版本，获得发生修改的文件，并

进一步处理得到发生修改的函数代码，作为缺陷函数集（即与缺陷修复相关的

可疑函数）。最后，基于缺陷报告、缺陷提交版本源代码和缺陷函数集构造数

据集。数据集构建模块的功能需求如表 3 1所示。
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表 3 1: 数据集构建模块功能需求表

需求编号 需求名称 需求描述

RQ1 缺陷报告扫描
系统应允许测试人员输入软件项目的缺陷报告集，包括缺
陷报告的摘要、详细描述等文本内容，以及每个缺陷对应
源代码的提交和修复版本。

RQ2 缺陷函数扫描

系统应允许测试人员输入源代码仓库地址 URL 信息，并结
合每个缺陷对应源代码的提交和修复版本，重新生成历史
版本的源代码，扫描两个版本之间发生修改的函数作为可
疑函数，构建缺陷函数集。

RQ3 构建数据集
系统应允许测试人员根据缺陷报告扫描的初步结果、源代
码和缺陷函数集构建关于一个项目的数据集。

RQ4 审查数据集

系统应允许测试人员查看构造完毕的数据集内容，包括
每个缺陷报告、相应代码以及对应缺陷函数集，并对缺陷
函数集进行审查，以决定是否保留缺陷或删除部分缺陷
函数。

缺陷报告语义抽取模块的目的是抽取缺陷报告的语义信息，获得缺陷报告

的向量表示。首先，系统需要对文本形式的缺陷报告摘要及详细描述进行预处

理；然后，使用词嵌入模型对预处理后的缺陷报告进行语义表征，得到缺陷报

告的向量表示。缺陷报告语义抽取模块的功能需求如表 3 2所示。

表 3 2: 缺陷报告语义抽取模块功能需求表

需求编号 需求名称 需求描述

RQ5
配置缺陷报告

预处理流程

系统应允许测试人员对缺陷报告的预处理流程进行配置，
包括断开复合词，去除标点、数字、停词，提取词干等，
以便词嵌入模型对缺陷报告的语义抽取。

RQ6
配置缺陷报告

语义抽取环境

系统应允许测试人员对缺陷报告语义抽取进行环境配置，
包括选择词嵌入模型、输出词向量的处理方式等。

RQ7
表征缺陷

报告语义

系统使用基于词嵌入模型学习缺陷报告的语法特征和语义
特征，输出缺陷报告中每个词的向量表示，并基于环境配
置处理得到缺陷报告的向量表示。

源代码语义抽取模块的目的是在关注源代码结构特性的前提下，抽取函数

函数的语义信息，获得函数的向量表示。首先，基于抽象语法树分析源代码，

将函数代码表示为 AST 路径集。然后，使用代码嵌入模型对函数代码的 AST

路径集进行语义表征，获得函数代码的向量表示。源代码语义抽取模块的功能

需求如表 3 3所示。

预测模型模块主要包括模型训练和预测，本部分的最终目的是根据数据集

训练得到缺陷预测模型，对新产生的缺陷定位在源代码中相关的可疑函数。首
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表 3 3: 源代码语义抽取模块功能需求表

需求编号 需求名称 需求描述

RQ8
抽取源代码

函数语法特征

系统应允许测试人员根据抽象语法树提取源代码函数的语
法特征，得到每个函数对应的抽象语法树路径集合，并由
此获得函数的语法特征表示。

RQ9
表征源代码

函数语义

系统使用基于抽象语法树的代码嵌入模型学习表征源代码
函数的语义信息，获得源代码函数的向量表示。

先，构建一个用于缺陷预测的神经网络，以词嵌入、代码嵌入和实例标签作为

输入对模型进行训练。然后，使用训练好的模型对新产生的缺陷中所有的词嵌

入、代码嵌入的实例组合进行相关性预测，并将预测结果排序，由此推荐与缺

陷修复相关的可疑函数。预测模型模块的功能需求如表 3 4所示。

表 3 4: 系统功能需求表

需求编号 需求名称 需求描述

RQ10
启动模型

训练任务

当语义抽取任务完成，测试人员可启动模型训练任务。基于带
标签的词向量和代码向量来训练机器学习模型，得到用于缺陷
定位的预测模型。在模型训练的过程中，系统应允许测试人员
随时查看模型训练的状态。

RQ11
查看预测

模型效果

当模型训练完成，测试人员可查看模型效果报表，包括每次训
练周期迭代后的模型的各项评估指标，以便后续的模型选择和
预测任务。

RQ12
查看预测

模型列表

系统应允许测试人员查看训练完成的预测模型信息，即各项评
估指标。

RQ13
执行缺陷

预测任务

系统应允许测试人员使用训练好的模型对于新产生的缺陷进行
缺陷函数预测。

3 . 2 . 2 非功能性需求

根据实际使用场景的要求，本系统需满足的非功能性需求如表 3 5所示。

本系统部署在物理机上，为保障在需要占用大量硬件资源的大型软件项目上能

正常提供服务，要求系统具有可拓展性。系统为满足大型软件项目的适用要

求，需要大量的硬件资源，因此要求系统具有高性能。本系统在可拓展性上有

一定要求，以方便未来拓展更多功能，例如，本系统应设计好数据集构建的接

口，以便未来集成新数据源；系统应该对数据集构建模块根据文件修改内容进

行缺陷筛选的接口进行抽象，方便使用不同粒度筛选缺陷；系统应该对调用词



3 . 2 系统需求分析 20

嵌入技术和代码嵌入技术进行语义抽取的接口进行抽象，以便使用其他嵌入

模型。

表 3 5: 系统非功能需求表

需求名称 需求描述

可靠性 系统为应对缺陷报告、源代码仓库等内容的任意性，需要考虑各种可能的异
常情况，以防止系统崩溃。

性能 在正常的网络场景下，系统响应简单查询请求的时间控制在 200ms 内，响
应复杂数据读写请求的时间控制在 500ms 内。

可伸缩性 为能应对过高的系统负载，系统应支持硬件资源的快速、透明拓展部署。

可拓展性 系统应该采用模块化设计，降低模块之间的耦合度，以便未来系统拓展新的
功能。

易用性 系统应遵循人机交互设计规范，界面简洁明了，对于流程各模块的数据展示
应该有合理的布局，并提供直观的提示信息和系统的帮助文档。

3 . 2 . 3 系统用例图

查看缺陷预测模型列表

测试人员

训练缺陷预测模型

启动缺陷预测任务

构建数据集

对数据集进行语义抽取

<<拓展>>

<<拓展>>

对缺陷报告进行语义抽取

对源代码进行语义抽取

查看模型评估数据

扫描缺陷报告

扫描源代码<<包含>>

<<包含>>

图 3 2: 系统用例图

根据系统功能性需求的分析结果，总结得出如图 3 2所示的系统用例图。

本系统的主要用户为测试人员，用例包括查看缺陷预测模型列表、构建数据

集、对数据集进行语义抽取、训练缺陷预测模型、查看模型评估数据和启动缺

陷预测任务。其中，构造数据集用例可分为 2 个子用例，即扫描缺陷报告和扫
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描源代码；对缺陷报告进行语义抽取和对源代码进行语义抽取拓展自对数据集

进行语义抽取用例。测试人员通过系统上传缺陷文件、源码仓库的 URL 以构

建数据集，然后启动语义抽取任务分别抽取数据集中的缺陷报告和源代码的语

义，接着执行预测模型的构建、训练任务，查看模型的评估效果，最后使用模

型执行缺陷预测任务。

3 . 2 . 4 系统用例描述

本小节根据上述系统用例图，对多个用例的优先级、前置条件、后置条

件、正常流程和拓展流程作具体阐述，表 3 6展示用例与功能需求之间的对应

关系。表 3 7 至表 3 13 所示为用例描述。

表 3 6: 系统用例列表

用例编号 用例名称 功能需求编号

UC1 查看缺陷预测模型列表 RQ11、RQ12

UC2 构建数据集 RQ1、RQ2、RQ3、RQ4

UC3 缺陷报告语义抽取 RQ5、RQ6、RQ7

UC4 源代码语义抽取 RQ8、RQ9

UC5 训练缺陷预测模型 RQ10

UC6 查看模型评估数据 RQ11

UC7 启动缺陷预测任务 RQ13

查看缺陷预测模型列表是本系统最基础的功能，主要是向测试人员展示训

练好的缺陷预测模型，提供使用缺陷预测模型的入口，同时提供排序、搜索缺

陷预测模型的功能，方便测试人员使用。查看缺陷预测模型列表的详细用例描

述如表 3 7所示。

构建数据集是本系统的核心功能之一，数据集用于缺陷定位流程的后续步

骤中训练预测模型。构建数据集分为三步，第一步是测试人员提交缺陷跟踪系

统生成的缺陷文件，系统通过解析该文件，从中获取构建缺陷报告必要的缺陷

信息，以及将项目源代码切换到缺陷提交和缺陷修复版本所需的版本信息。第

二步是测试人员提交源代码仓库 URL，由系统构建项目源代码。系统将源代码

分别切换到缺陷提交和修复版本，并分析发生修改的源代码文件，对比得到发

生修改的函数，基于源码文件对比，构造缺陷函数集。第三步是数据集构建任
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表 3 7: 查看模型列表用例描述

描述项 说明

用例编号 UC1

用例名称 查看缺陷预测模型列表

参与者 测试人员

优先级 低

前置条件 测试人员已被识别和授权

正常流程

1. 测试人员点击查看模型列表；

2. 系统显示该测试人员所有已训练的模型信息，包括关联项目、训练

完成时间、使用的词嵌入模型、训练迭代周期等信息；

3. 测试人员输入关键词搜索模型名称；

4. 系统显示包含关键词的模型搜索结果；

5. 测试人员选择依据训练完成时间、训练迭代周期对列表进行排序；

6. 系统显示排序后的模型列表。

特殊需求 列表中模型过多时分页展示。

表 3 8: 构建数据集用例描述

描述项 说明

用例编号 UC2

用例名称 构建数据集

参与者 测试人员

优先级 高

前置条件 测试人员已被识别和授权

后置条件 测试人员能查看构建完毕的数据集

正常流程

1. 测试人员点击构建数据集并上传缺陷跟踪系统生成的缺陷文件，

文件包含包括缺陷报告的摘要和详细描述，以及缺陷提交和修复

时对应的源代码版本信息；

2. 系统启动数据集构建任务，显示任务执行的状态；

3. 数据集构建任务结束后，系统向测试人员反馈构建结果。

4. 测试人员可查看构建完成的数据集，并对缺陷函数集进行审查，

决定是否保留缺陷、过滤缺陷或删除缺陷函数集的部分缺陷函数。

拓展流程
3a. 系统在执行构建数据集任务过程中出现异常；

1. 系统弹出异常提示，说明任务执行的异常原因。
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务结束后，测试人员对数据集的缺陷函数集进行人工审查，根据缺陷函数集是

否符合本系统缺陷定位任务要求，对缺陷进行处理，对于不符合规格的缺陷函

数集，决定删除缺陷函数集的部分缺陷函数或直接舍弃该缺陷。通过以上步骤

获得每个缺陷对应的缺陷报告、缺陷提交版本源代码和缺陷函数集，完成数据

集构建。构建数据集的详细用例描述如表 3 8所示。

对数据集进行语义抽取是本系统缺陷定位的重要功能，包括缺陷报告语义

抽取和源代码语义抽取两个部分。

表 3 9: 缺陷报告语义抽取用例描述

描述项 说明

用例编号 UC3

用例名称 缺陷报告语义抽取

参与者 测试人员

优先级 高

前置条件 测试人员已构造好数据集中缺陷报告的部分

后置条件 无

正常流程

1. 测试人员点击缺陷报告语义抽取并配置预处理流程和选择词嵌

入模型，启动缺陷报告语义抽取任务；

2. 系统启动对缺陷报告的预处理任务，显示任务执行的状态，保

存缺陷报告的预处理数据；

3. 预处理任务结束后，系统启动对缺陷报告语义表征任务；

4. 任务结束后，系统向测试人员反馈任务结果，并保存缺陷报告

的嵌入表示数据。

拓展流程

1a. 测试人员去除默认预处理流程的一步，或配置其他停词库；

1. 系统更新预处理流程。

1b. 测试人员配置预处理流程出现异常，系统则弹出异常提示。

3a. 测试人员使用并上传其他词嵌入模型；

1. 系统使用该词嵌入模型执行缺陷报告语义表征任务。

在缺陷报告语义抽取用例中，测试人员配置预处理流程和选择词嵌入模

型，启动缺陷报告语义抽取任务。系统首先需要对文本形式的缺陷报告摘要及

详细描述采用自然语言处理领域对文本常用的预处理方式，系统提供一套默认

的预处理流程，包括字母大小写转化，分解断开复合词，去除标点、数字、停

词，提取词干。然后，系统使用词嵌入模型学习预处理后的缺陷报告的每个词

汇的语义表征，得到每个词汇对应的词向量，并通过向量融合得到并保存缺陷
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报告向量。缺陷报告语义抽取的详细用例描述如表 3 9所示。

在源代码语义抽取用例中，测试人员启动源代码语义抽取任务。首先，系

统使用抽象语法树分析处理源代码，将函数代码表示为多条抽象语法树路径的

集合，以更好地抽取函数代码的结构特征。然后，系统使用基于抽象语法树的

代码嵌入模型，基于注意力机制学习抽象语法树路径集合中每条路径的权重和

向量，由此加权计算得出函数的路径上下文向量（即函数向量），并保存函数

向量。源代码语义抽取的详细用例描述如表 3 10所示。

表 3 10: 源代码语义抽取用例描述

描述项 说明

用例编号 UC4

用例名称 源代码语义抽取

参与者 测试人员

优先级 高

前置条件 测试人员已构造好数据集中源代码的部分

后置条件 无

正常流程

1. 测试人员点击源代码语义抽取并选择代码嵌入模型，启动源代

码语义抽取任务；

2. 系统启动基于抽象语法树的源代码分析任务，将函数代码表示

为多条抽象语法树路径的集合，并保存表示结果；

3. 源代码分析任务结束后，系统启动函数代码语义表征任务；

4. 任务结束后，系统向测试人员反馈任务结果，并保存函数代码

的嵌入表示数据。

拓展流程
3a. 测试人员使用并上传其他代码嵌入模型；

1. 系统使用该代码嵌入模型执行函数代码语义表征任务。

训练缺陷预测模型是本系统缺陷定位的核心功能。测试人员首先需要配置

模型训练的环境，配置参数包括数据集划分比例、训练迭代周期数、类不平衡

处理策略，然后启动训练缺陷预测模型任务。然后，系统构建一个用于缺陷预

测的神经网络模型，以缺陷报告向量、函数向量和实例标签作为输入，对模型

进行训练。在模型训练的过程中，系统显示并记录训练过程日志，包括训练用

时、模型的精确率和损失率等内容。模型训练的每个迭代结束，系统使用数据

集的测试集进行模型评估，根据评估指标好坏决定是否保存该模型。训练缺陷

预测模型的详细用例描述如表 3 11所示。
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表 3 11: 训练缺陷预测模型用例描述

描述项 说明

用例编号 UC5

用例名称 训练缺陷预测模型

参与者 测试人员

优先级 高

前置条件 测试人员已完成数据集语义抽取任务

后置条件 无

正常流程

1. 测试人员点击训练缺陷预测模型，进行环境配置，包括数据集划

分、训练迭代周期数、类不平衡处理策略等，然后启动训练缺陷预

测模型任务；

2. 系统构建一个用于缺陷预测的神经网络，以词嵌入、代码嵌入和

实例标签作为输入对模型进行训练，在模型训练的过程中显示并记

录训练过程日志，包括训练用时、模型的精确度和损失率；

3. 系统在模型训练的每个迭代结束使用数据集划分产生的测试集进

行模型评估，保存该模型。

模型评估数据是比较模型优劣的核心指标，以清晰的报表向测试人员展

示不同环境配置下模型的评估数据是本系统的一项基础功能。评估数据包括

MAP、MRR 和 Hit@K。查看模型评估数据的详细表 3 12所示。

表 3 12: 查看模型评估数据用例描述

描述项 说明

用例编号 UC6

用例名称 查看模型评估数据

参与者 测试人员

优先级 中

前置条件
1. 测试人员已被识别和授权；

2. 测试人员是该模型的拥有者。

后置条件 无

正常流程

1. 测试人员点击查看模型评估数据；

2. 系统显示该模型在设定的每个训练迭代周期下的评估数据报表，

包括 MAP、MRR 和 Hit@K。

特殊需求 评估数据报表中最高值用特殊颜色标记。
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使用训练得到的预测模型对新产生的缺陷定位相关的可疑函数是本系统

的核心功能之一。测试人员输入新产生的缺陷，系统依次调用数据集构造、数

据集语义抽取模块服务，根据该缺陷生成词嵌入、代码嵌入的实例组合，使用

训练好的模型对这些实例组合进行相关性预测。然后，系统将预测结果排序，

由此推荐与缺陷修复相关的可疑函数。启动缺陷预测任务的详细用例描述如

图 3 13所示。

表 3 13: 启动缺陷预测任务用例描述

描述项 说明

用例编号 UC7

用例名称 启动缺陷预测任务

参与者 测试人员

优先级 高

前置条件
1. 测试人员已被识别和授权；

2. 测试人员是该模型的拥有者。

后置条件 无

正常流程

1. 测试人员点击选择缺陷预测模型，提交新产生的缺陷文件，启

动缺陷预测任务；

2. 系统执行缺陷预测任务，在预测结束后反馈预测结果。

特殊需求 预测结果按照预测概率从高到低排序。

3 . 3 系统总体设计

3 . 3 . 1 系统架构设计和模块划分

结合需求分析、服务拆分和技术选型，得到了如图 3 3所示的系统架构

设计。本系统服务端向外提供 RESTful 风格的 API，实现前端和服务端的解

耦。服务端内部自顶向下分为接入层、服务模块和数据存储模块。接入层，系

统主要向上游平台提供服务调用接口，包括构建数据集、语义抽取、训练模

型、模型效果评估和缺陷预测。服务模块可拆解多个服务子模块，即数据集构

建模块、语义抽取模块和缺陷预测模块，子模块均使用 Docker 容器技术进行

容器化，以避免环境兼容性问题和提高子模块的可复用性。数据存储层使用

MongoDB 和 OSS 服务器持久化存储，主要存储任务执行过程产生的中间数据
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和服务子模块的输出，包括数据集、日志、向量，以及模型和评估结果，可供

上游服务使用。

服务端

外部服务

数据存储

数据集构建模块 语义抽取模块 缺陷预测模块

接入层

缺陷管理系统

版本控制系统

数据集 过程产物 模型 预测结果

缺陷文件分析

源码修改分析

缺陷版本源码
自动化构建

缺陷报告
预处理

基于AST
的源代码
分析

缺陷报告
语义抽取

源代码
语义抽取

类不平衡
处理

模型训练

缺陷预测

构建数据集 训练模型 模型效果评估 缺陷预测语义抽取

图 3 3: 系统架构设计图

数据集构建模块依托外部服务的缺陷跟踪系统和版本控制系统，分析和处

理多源异构数据，挖掘、定位、筛选缺陷函数，从无到有构造数据集。根据测

试人员上传的缺陷文件和源代码仓库地址，系统扫描缺陷文件，生成由摘要和

详细描述构成的缺陷报告文本描述，同时从版本控制系统拉取项目源代码，通

过批处理脚本自动化构建缺陷提交和修复时对应的代码版本，定位发生修改的

文件，并进一步通过抽象语法树分析其中的源代码文件得到函数集，扫描函数

集筛选出发生修改的函数作为可疑缺陷函数，构造缺陷函数集。通过以上步

骤，系统依次获得了缺陷对应的缺陷报告、缺陷提交版本对应的源代码、缺陷

函数集，完成数据集构建。

语义抽取模块基于构建好的数据集，分别表征缺陷报告和源代码进行语义

信息，获得缺陷报告和源代码的向量表示。系统使用了 5 种当前较有代表性的

词嵌入模型，包括 word2vec、fastText、GloVe、Elmo 和 BERT，以及 1 种代码

嵌入模型 code2vec。对于缺陷报告，应用自然语言处理领域常用的文本预处理

方法，然后使用词嵌入技术表征预处理后的缺陷报告的语义信息，获得词向

量；对于源代码，基于抽象语法树分析源代码的词法和语法结构，然后使用代

码嵌入模型表征源代码的语义信息，获得代码向量。
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缺陷预测模块基于 Keras 框架搭建，构建神经网络，进行预测模型的训

练，同时引入多种处理策略解决模型训练中类实例数目不平衡的问题，最后使

用训练好的模型预测缺陷。在模型训练时，以语义抽取任务输出的词向量、代

码向量，结合代码向量对应的函数是否属于缺陷函数集作为实例标签，构建输

入实例；系统使用一个卷积神经网络融合两种不同特征空间下的词向量和代码

向量，并进一步学习其实例特征。为解决类实例数目不平衡问题，采用两类不

同的处理策略，其一是通过调整模型训练中的损失函数，其二是对数据集进行

重采样，使正负两类实例数目达到一致。

3 . 3 . 2 4+1视图

本部分根据 Philippe Kruchten 提出的“4+1”视图模型，从逻辑视图、开发视

图、进程视图、物理视图和场景视图这五个角度来介绍基于增强语义抽取的缺

陷定位系统的总体设计。

逻辑视图面向最终用户视角，使用 UML 类图描述系统的子模块划分，展

现模块间的依赖关系，本系统的逻辑视图如图 3 4所示。

CodeCheckoutService

BrEmbeddingServiceBrPreprocessService

BugReport2VectorInputGeneratorService

CodeScanService

CodeExtractService

ModelService

Br2VectorServiceCode2Vector

VectorFusionServiceDatasetBuilder BugScanService

BugFilterService

Preprocessor

CodeEmbeddingService

FeaturesFilterService

ResampleService DatasetDivisionService

图 3 4: 系统逻辑视图

图中数据集构建模块（DatasetBuilder）负责数据集构建，是缺陷定位流程

的第一步，包含缺陷扫描服务（BugScanService）、源码构建服务（CodeCheck-

outService）和源码扫描服务（CodeScanService）。其中缺陷扫描服务负责解析
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处理缺陷记录文件，源码构建服务负责构建缺陷版本源代码以及缺陷过滤，源

码扫描服务负责扫描、对比缺陷函数。

缺陷报告语义表征模块（BugReport2Vector）负责将缺陷报告表征为向

量，属于缺陷定位流程的第二步，包含预处理服务（BrPreprocessService）和

缺陷报告向量化服务（Br2VectorService），缺陷报告嵌入表征服务（BrEmbed-

dingService）负责使用词嵌入技术抽取缺陷报告语义并将缺陷报告表示为向量

矩阵，向量融合服务（VectorFusionService）负责进一步提取向量矩阵的特征，

得到一维的缺陷报告向量。

源代码语义表征模块（Code2Vector）模块负责将源代码函数表征为向量，

同样属于缺陷定位流程的第二步，包含代码 AST 抽取服务（CodeExtractSer-

vice）、特征过滤服务（FeaturesFilterService）和代码嵌入表征服务（CodeEm-

beddingService）。代码 AST 抽取服务负责分析源代码中的函数，把函数表示

为抽象语法树路径的集合，然后特征过滤服务负责从 AST 路径集合中过滤冗余

路径，并对路径作标准化处理，最后由代码嵌入表征服务使用基于抽象语法树

的代码嵌入技术表征得到代码函数向量。

预测模型（ModelService）模块是缺陷定位流程的核心，也是最后一步，

提供模型构建、训练和预测服务，依赖于输入生成器服务（InputGenera-

torSerivce）、重采样服务（ResampleService）和数据集划分服务（DatasetDi-

visionService）。输入生成器依赖于上述缺陷报告语义表征模块和源代码语义表

征模块的输出结果，构建模型训练的输入实例集。数据集划分服务负责实现按

照缺陷定位任务的特征，有序、按比例划分数据集。重采样服务负责对已划分

数据集的训练集部分进行重采样，以解决模型训练中的类不平衡问题。

开发视图从开发者的角度描述软件系统模块的静态组织结构，包括程序

包、系统中间件、现有的框架和类库等。本系统的开发视图如图 3 5所示。

本系统的开发视图具体可划分为业务逻辑层（BusinessLogic）、第三方

依赖库（Third-part Dependency）以及数据存储层（Data）。在业务逻辑层中，

Controller 包的控制器负责监听前端 HTTP 请求，将请求下发给相应的 Service

包进行相关业务处理，并返回数据给前端。Service 包负责业务逻辑的具体实

现。Modules 包提供了系统核心模块，包括缺陷记录和 Java 文件扫描对比、缺

陷报告预处理、源代码的 AST 路径集抽取、神经网络构建、训练、预测的全流

程。PO、VO 包是数据的不同形式，Adapter 包是两者数据转换的适配器。Utils

包为 Modules 包提供通用工具，如数据重采样、输入实例生成和环境配置。



3 . 3 系统总体设计 30

Service

BusinessLogic

keras

Third-part Dependency

flair

Data

Docker

code2vec

CodeRetrievalSerivce

DatasetService

MongoDB

Log4j

BrRetrievalService

ModelService

Dataset

BugReportEmbedding CodeEmbedding

TraintModel

PreprocessedResult

PredictResult

Controller

DatasetController RetrievalController ModelController
VO

PO

Utils

ResampleUtil InputGenUtil

Modules

Scanner

FeatureExtractor

Preprocessor

kerasmodel

Adapter

EnvConfigUtil

图 3 5: 系统开发视图

Data 层负责数据库交互操作。第三方依赖库包括容器技术 Docker、非关系型数

据库 MongoDB、自然语言处理库 flair、代码嵌入技术 code2vec、机器学习框架

Keras 和日志服务 log4j。数据存储层负责存储数据集、过程产物、模型和预测

结果，向上层提供服务。

进程视图面向系统设计和集成人员，从系统处理请求过程的角度描述系统
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train()

preprocess()/ASTExtract()

start_build()

start_retrieval()

start_model()

return
saveDataset()

return
saveResult()

return

saveModelAnd
EvaluationResult()

scan()

embed()

saveVector()
return

return

return

return

图 3 6: 系统进程视图

的通信过程，本系统的进程视图如图 3 6所示。数据集线程、语义抽取线程、

预测模型线程响应主线程的任务消息，调用自身服务的具体方法完成任务请

求，并将结果数据存储到数据中心。当进行数据集构建时，系统同步调用数据

集线程，等到数据集构建及数据存储结束，将结果返回主线程。缺陷报告和源

代码语义抽取的通信过程类似于数据集构建。当进行模型训练时，系统调用模

型训练进程，当训练迭代结束时调用数据存储进程，当训练结束时获取训练结

果并返回给主线程。

本系统的物理视图如图 3 7所示，物理视图在部署方面描述了本系统的架

构。测试人员通过浏览器访问本系统的上游平台，然后上游平台通过 HTTP 请

求向本系统发起请求。服务器使用容器技术，将不同服务通过 Docker 部署在物

理机上，提升系统的可拓展性，同时有利于服务器资源分配和服务迁移。服务

器接受到新的请求任务时，将启动一个 Docker 容器进行处理。系统在运行时产

生的各种持久化数据，缺陷定位流程的中间结果将存储于 MongoDB 数据库，

训练模型将存储于 OSS 服务器。
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DB ServerDB Server

App Server

User Client

图 3 7: 系统物理视图

本系统的场景视图即用例图 3 2，这里不再赘述。

3 . 3 . 3 数据库设计

本系统主要提供数据集构建服务、缺陷报告和源代码语义抽取服务、缺陷

预测服务，对外提供的查询事务主要集中在数据集构建服务的审查缺陷函数集

和缺陷预测服务的查看模型评估效果上，而实际涉及的持久化对象需要存储的

复杂结构数据，包括缺陷定位流程各步骤的中间结果，即缺陷、缺陷函数集、

缺陷报告预处理结果、数据集、函数 AST 路径集、代码向量、缺陷报告向量、

嵌入模型、模型配置和训练输入实例。

MongoDB 是一款优秀的非关系型文档数据库，与基于实体关系模型的

关系型数据库相比，其在处理复杂数据类型不需要预定义数据结构，以文档

（Document）的形式即可创建数据记录，并可保留数据原有的格式，更加简
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捷高效，同时 MongoDB 在各种环境下性能表现良好。因此，本系统的代码

向量和缺陷报告向量将存储于 OSS 文件服务器，而其余八种对象均需存储在

MongoDB 中。接下来，将给出这八种持久化对象的详细设计。

如表 3 14所示，缺陷对象 Bug 记录了缺陷报告 id、缺陷所属项目、处理优

先级、处理状态、软件项目环境、软件项目仓库地址、缺陷总结和详细描述、

缺陷提交版本和修复版本的 SHA-1 校验和。缺陷对象是从缺陷跟踪系统提取的

缺陷记录文件的扫描结果，summary 和 description 将用于构建缺陷报告对象，

url、cmitVersion 和 fixVersion 将用于构建源代码和缺陷函数集，其他信息可作

为未来扩展数据源的参考对象。

表 3 14: Bug 主要字段

字段名 类型 描述

bugId String 缺陷报告 id，唯一标识

project String 缺陷所属项目名

priority String 缺陷处理优先级

status String 缺陷处理状态

env String 软件项目环境

url String 软件项目仓库地址

summary String 缺陷总结

description String 缺陷详细描述

cmitVersion String 缺陷提交版本 SHA-1 校验和

fixVersion String 缺陷修复版本 SHA-1 校验和

如表 3 15所示为缺陷报告预处理结果 PreprocessedBugReport 对象存储的字

段，summary 和 description 分别记录预处理后的总结和描述。

表 3 15: PreprocessedBugReport 主要字段

字段名 类型 描述

bugId String 缺陷报告 id，唯一标识

summary String 预处理后的总结

description String 预处理后的描述

如表 3 16所示，缺陷函数集对象 BuggyMethods 记录一个缺陷对应的缺陷

函数集。缺陷函数集来自源代码提交版本和修复版本的 Java 文件对比结果，之
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后在模型训练的输入实例构建阶段，根据缺陷编号和函数签名是否在缺陷函数

集中确定缺陷函数标签。

表 3 16: BuggyMethods 主要字段

字段名 类型 描述

bugId String 缺陷报告 id，唯一标识

methods List<String> 缺陷函数集签名

如表 3 17所示为数据集 Dataset对象存储的字段，datasetId是标识符，缺陷

所属项目名 project 是对数据集的补充描述，bugs、codePath、buggyMethods 是

存储的核心字段，将用于函数 AST 路径集抽取、输入实例生成和数据集划分。

表 3 17: Dataset 主要字段

字段名 类型 描述

datasetId String 数据集 id，唯一标识

project String 缺陷所属项目名

bugs List<Bug> 数据集包含缺陷

codePath String 软件项目源代码根路径

buggyMethods List<BuggyMethods> 数据集所有缺陷对应的缺陷函数集

如表 3 18所示为函数代码 AST 路径集 ProgramFeatures 存储的主要字段，

pfId 是函数 AST 路径集标识符，methodSigature 是函数签名，将用于映射函数

向量，features 记录函数包含的所有 AST 路径字符串，将用于代码嵌入模型

输入。

表 3 18: ProgramFeatures 主要字段

字段名 类型 描述

pfId String 函数 AST 路径集 id，唯一标识

methodSigature String 函数签名

features List<String> 函数 AST 路径集

如表 3 19所示为嵌入模型对象 Embedding 存储的主要字段。系统存储

的嵌入模型主要是词嵌入和代码嵌入模型。embeddingId 是嵌入模型标识符，

embeddingName描述模型名称，dimension是模型输出向量维度，outputLayer对



3 . 3 系统总体设计 35

于部分模型可选择模型顶部输出层编号，以降低输出维度，embeddingSavePath

记录嵌入模型本地存储路径。

表 3 19: Embedding 主要字段

字段名 类型 描述

embeddingId String 嵌入模型 id，唯一标识

embeddingName String 模型名称

dimension Integer 嵌入输出维度

outputLayer List<Integer> 选择模型顶部输出层编号

embeddingSavePath String 嵌入模型本地存储路径

如表 3 20所示为模型配置对象 ModelConfig 记录的主要字段。modelId 是

模型配置标识符，codeDim 和 BrDim 是输入的代码向量和缺陷报告向量维度，

useGPU 和 workers 配置服务器在模型训练时是否使用 GPU 和使用的多线程

数，strategy 是类不平衡处理策略配置，将影响模型训练的输入数据集重采样方

式，或是模型训练使用的损失函数，epochs 和 BatchSize 则指定了模型训练的

迭代数和批大小。

表 3 20: ModelConfig 主要字段

字段名 类型 描述

modelId String 模型 id，唯一标识

useGPU Boolean 是否使用 GPU 进行模型训练

codeDim Integer 输入的代码向量维度

brDim Integer 输入的缺陷报告向量维度

strategy String 模型使用的类不平衡处理策略

epochs Integer 模型训练迭代数

batchSize Integer 模型训练批大小

workers Integer 模型训练使用多线程数

如表 3 21所示为输入实例对象 InputInstance 包含的主要字段。instanceId 是

输入实例标识符，bugId 为该输入实例所属缺陷的编号，brVec 和 codeVec 分别

记录输入实例的缺陷报告向量和代码向量的字符串表示，codeSignature 记录

代码向量对应的函数签名，用于输出缺陷预测结果时与预测概率一同展示，

buggyLabel 为是否缺陷函数标签（即在缺陷预测模型中使用的真实类标签）。
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表 3 21: InputInstance 主要字段

字段名 类型 描述

instanceId String 输入实例 id，唯一标识

bugId String 所属缺陷编号

brVec String 输入实例的缺陷报告向量

codeVec String 输入实例的代码向量

codeSignature String 代码向量对应的函数签名

buggyLabel Boolean 是否缺陷函数标签

3 . 4 本章小结

本章阐述了基于增强语义抽取的缺陷定位系统的需求分析与概要设计过

程。首先，对系统进行了整体概述，介绍本系统在语义抽取方面改进现有函数

级缺陷定位技术的目标，给出本系统缺陷定位框架的整体设计。其次，根据缺

陷定位的最终目标和缺陷定位框架设计，分析了基于增强语义抽取的缺陷定位

系统的功能需求和非功能需求，将功能需求拆分为数据集构建模块、缺陷报告

语义抽取模块、源代码语义抽取模块、预测模型模块四个模块，分别阐述了各

个模块功能，并设计相应的用例，通过用例图和用例表描述用例。最后，阐述

本系统的总体设计，对系统进行整体架构设计并划分成与功能需求拆分相应的

子模块，简要描述各个模块实现的功能和相互联系，并给出系统的“4+1”视图和

数据库设计，以及数据库八个对象的持久化设计结果，确定了系统的初步设计

方案，为下一章基于增强语义抽取的缺陷定位系统的详细设计与具体实现奠定

了基础。



第四章 缺陷定位系统详细设计与

具体实现

4 . 1 数据集构建模块设计与实现

数据集构建模块为系统提供基本的数据集构建功能，即构建项目的缺陷报

告集、源代码集、缺陷函数集。之后，缺陷报告集输入到缺陷报告语义抽取模

块；源代码集输入到源代码语义抽取模块；缺陷函数集作为类实例标签输入到

预测模型。

4 . 1 . 1 数据集构建模块流程设计

数据集构造模块流程如图 4 1所示。

URL

/

Java

Y

Java

N

Y

N

Y

N

图 4 1: 数据集构建模块流程图

对于每一个需要分析的缺陷，第一步是解析缺陷数据，从中获得缺陷报
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告的文本静态信息，构建用于语义抽取任务的缺陷报告实体。对于测试人

员上传的缺陷记录文件，需要扫描、解析其中包含的缺陷记录，从中识别

一个缺陷记录对应的缺陷编号、缺陷提交代码版本、缺陷修复代码版本、

缺陷报告文本描述以及其他未来可作为新数据源的信息。提取扫描结果中

的缺陷报告文本描述，根据缺陷编号映射到缺陷报告集中。如图 4 2所示

是一个缺陷报告示例。该缺陷报告来自 JIRA 缺陷管理系统 hibernate ORM

项目，以 XML 格式展示了 hibernate ORM 项目中 ID 为 10120 的缺陷，包

含总结（summary）、描述（description）、环境（environment）、缺陷编号

（key）、处理优先级（priority）、处理状态（status）、提交版本（version）

和修复版本（fixVersion）等信息。从中可以直接提取总结、描述等文本内容，

对于提交版本和修复版本，需要进一步查询版本号对应的 SHA-1 校验和。

<rss version="0.92">  
<item> 

<summary>InputStream not closed in 
ConfigLoader.loadConfigXmlResource(String) 

</summary> 
<link>https://hibernate.atlassian.net/browse/HHH-10120</link> 
<project id="10031" key="HHH">Hibernate ORM</project> 
<description> 
The InputStream that reads the hibernate.cfg.xml resource in 

ConfigLoader.loadConfigXmlResource(String) is never closed. When the application 
that uses Hibernate ORM is undeployed from the GlassFish application server, the 
following exception is printed to the server log: 

Input stream has been finalized or forced closed without being explicitly closed; 
stream instantiation reported in following stack trace 

java.lang.Throwable 
at com.sun.enterprise.loader.ASURLClassLoader$SentinelInputStream.<init> 

(ASURLClassLoader.java:1278) 
... 
at org.hibernate.boot.registry.StandardServiceRegistryBuilder.configure 

(StandardServiceRegistryBuilder.java:152) 
</description> 
<environment>GlassFish Server Open Source Edition 4.1 (build 

13)</environment> 
<key id="39321">HHH-10120</key> 
<type>缺陷</type> 
<priority>次要</priority> 
<status>已关闭</status>  
<assignee>Steve Ebersole</assignee> 
<reporter>Gábor Varga</reporter> 
<created>Wed, 23 Sep 2015 07:41:25 -0700</created>  
<resolved>Thu, 24 Sep 2015 10:24:23 -0700</resolved> 
<version>5.0.1</version> 
<fixVersion>5.0.2</fixVersion> 
<component>hibernate-core</component> 

</item>  
</rss> 

 
图 4 2: JIRA 缺陷管理系统 hibernate ORM 项目 ID 为 10120 的缺陷报告
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第二步是构建缺陷版本源代码和缺陷函数集。根据测试人员上传的代码仓

库 URL，从版本控制系统拉取项目源代码，并通过 git 指令对比缺陷提交和修

复代码版本，获取发生修改的文件。若其中包含非 Java 文件的修改，根据缺

陷过滤的要求，可将该缺陷自动筛除，不纳入数据集。对于符合过滤要求的缺

陷，可调用基于抽象语法树的源代码分析工具进行 Java 代码扫描，获得所有

函数的详细信息，包括开始行号、结束行号、函数签名等。结合终端命令行的

diff 指令获得 Java 文件每个修改片段的起始和终止行号，可确定 Java 文件是否

存在非函数修改，进而可根据缺陷过滤的要求，可将该缺陷自动筛除。通过以

上步骤，获取实际发生修改的函数，根据缺陷编号映射到缺陷函数集。将项目

代码切换到缺陷提交版本分支，根据缺陷编号映射到缺陷版本源代码。最后，

对应地过滤存在非 Java 文件修改和 Java 文件非函数修改的缺陷对应的缺陷报

告集。

4 . 1 . 2 数据集构建模块类图设计

BugReport
- summary: String
- description: String
- commitVersion: String
- fixVersion: String

DatasetBuilder
- bugRecord: File
- gitURL: URL

+ build(File, URL): Boolean
+ getBug(BugReport): Bug

BugScanService
+ scanBugRecord(File): List<BugReport>

Method
- signature: String
- startLineNum: int
- endLineNum: int
- methodBody: String

+ print(): void

CodeScanService
- tasks: ThreadPoolExecutor
+ extractDir(Path): void
+ diff(File, File): List<Method>
+ extractMethodsByAST(Path): List<Method>

CodeCheckoutService

+ pullProject(URL): Boolean
+ doGitDiffFiles(String, String): List<String>
+ doGitDiffFIlesInDetail(String, String): List<String>
+ filter(List<String>): Boolean
+ filter(List<Method>, List<String>): Boolean

Callable

+ call(): Void

Bug

- bugID: String
- bugReport: BugReport
- sourceCode: Path
- buggyMethods: List<Method>

BugFilterService

+ filter(List<String>): Boolean
+ filter(List<Method>, List<String>): Boolean

FileDiffTask
- commitfilePath: Path
- fixFilePath: Path

- diff(): Void
+ call(): Void

BugFilterServiceImpl
- javaOnly: Boolean
- methodOnly: Boolean

图 4 3: 数据集构建模块类图

数据集构建模块类图如图 4 3所示。功能主要通过数据集构造器 Dataset-

Builder 提供，该类向外提供数据集构造（build）和构建缺陷的接口（get-

Bug）。该类是缺陷文件扫描服务（BugScanService）、源码构建服务（CodeCheck-



4 . 1 数据集构建模块设计与实现 40

outService）、源码扫描服务（CodeScanService）的调用方，通过依次不同的服

务，推进数据集构建的流程。

缺陷文件扫描服务（BugScanService）提供了扫描、解析缺陷文件的功

能，从中识别一个缺陷记录对应的缺陷编号、缺陷提交代码版本、缺陷修复代

码版本、缺陷报告文本描述以及其他未来可作为新数据源的信息。

源码构建服务（CodeCheckoutService）调用源码扫描服务、缺陷过滤服务

的接口，提供了源码拉取、获取两个版本修改文件、缺陷过滤等功能。git 指令

提供了获取两个版本修改文件的功能，但是并没有更详细地提供获取两个版本

修改函数的功能，因此系统需要实现这部分脚本，才能实现缺陷过滤。

源码扫描服务（CodeScanService）提供了基于 AST 分析 Java 文件抽取函

数的功能，该服务调用了第三方依赖库 Eclipse.JDT.core，由于遍历扫描源码

目录较为耗时，在执行扫描任务时使用线程池，依赖 Callable 接口的实现类

FileDiffTask 执行扫描源码任务。

缺陷过滤服务（BugFilterService）提供了滤去包含非 Java 文件修改和非函

数修改缺陷的接口。这是考虑到缺陷有可能通过非函数修改而修复（包括修改

配置文件、修改 Java 文件的成员变量和内部类等），而这些缺陷不属于本系统

函数集缺陷定位的范畴内，因此不应该纳入数据集中。

表 4 1: 数据集构建模块主要类

类名称 分类 作用

DatasetBuilder 控制类
负责向外提供调用接口，开启数据集构建的各项任
务，控制整个构建流程。

BugScanService 工具类
负责扫描解析缺陷文件，获得构建缺陷所需要的必要
数据，以及构建缺陷报告。

CodeCheckoutService 工具类
负责将源码切换到指定分支，对比不同分支的文件修
改，是源码扫描服务和缺陷过滤服务的调用方。

CodeScanService 工具类
负责流程中有关 Java 代码分析的部分，包括抽取 Java
函数、对比修改函数。

BugFilterService 工具类
负责流程中缺陷过滤的部分，通过除去不适合函数集
缺陷定位的缺陷提高数据集的质量。

BugReport 数据类
记录了缺陷报告的全部信息，包括摘要、描述、缺陷
提交版本和缺陷修复版本。

Method 数据类
记录了函数的信息，包括函数签名、函数起始和结束
行号、函数体、函数所在文件路径。

Bug 数据类
包含了缺陷编号、缺陷报告、源码、缺陷函数集的全
部信息，是构成数据集的单元。
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数据集构造模块涉及到的主要类如表 4 1所示。缺陷报告类（BugRe-

port）、缺陷类（Bug）、函数类（Method）是基础数据结构类。缺陷报告类

的属性包括缺陷报告的摘要（summary）、描述（description）、缺陷提交版

本（commitVersion）和缺陷修复版本（fixVersion），其中版本记录为 SHA-1

校验和。函数类的属性包括函数签名（signature）、函数起始行号（startLi-

neNum）、函数结束行号（endLineNum）、函数体（methodBody），其中函

数签名记录格式为“文件相对路径 # 函数返回类型函数名 (参数列表)”。缺陷

类的属性包括缺陷编号（bugID）、缺陷报告（bugReport）、源代码目录路径

（sourceCode）、缺陷函数集（buggyMethods）。

4 . 1 . 3 数据集构建关键代码

数据集构建流程以缺陷文件目录和源码仓库 URL为输入，输出包含缺陷报

告、源码、缺陷函数集的数据集。

首先，遍历缺陷目录下的缺陷文件，解析文件获得缺陷编号、摘要和详细

描述以构建缺陷报告。缺陷文件的一个实例如第 4章的图 4 2所示，缺陷文件包

含构建数据集所需信息。解析缺陷文件使用 Python 的 xml.etree.ElementTree 包

解析 XML 文件实现。该部分代码实现较为简单，因篇幅限制不再赘述。

然后，获得缺陷修复版本号和缺陷提交版本号，然后使用 git 指令“git

checkout”实现将源码分别切换到对应的分支，由此进一步 git 使用 git 指令

“git diff”获得两个代码版本发生变化的文件（即修改的文件集），并基于

AST 分析，对比修改的文件集在缺陷提交分支和修复分支版本的函数，将

发生修改的函数加入该缺陷的缺陷函数集。以下内容描述源码扫描服务

（CodeScanService）分析 Java 代码，抽取 Java 函数、对比修改函数功能的具

体实现。

对比修改函数相关代码片段如图 4 4所示。diffDir() 方法首先创建线程池执

行器，遍历缺陷提交版本目录发生修改的文件，创建文件对比任务并提交至

线程池，随后由线程池启动，并发执行文件修改对比任务，最后关闭线程池。

diff() 是文件对比任务主要执行的方法，通过分别抽取两个版本文件的函数并加

以对比，获得发生修改的函数。在缺陷修复版本新增而没有在缺陷提交版本出

现过的函数不属于发生修改的函数，因为这些函数不可能通过缺陷定位技术在

缺陷提交版本代码定位得到；因此，函数体删除或修改的函数属于发生修改的

函数。
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// 遍历目录下所有修改的文件，执行文件修改对比任务 
public static void diffDir(){  
    ThreadPoolExecutor executor = (ThreadPoolExecutor) 

Executors.newFixedThreadPool(s_CommandLineValues.NumThreads); 
    LinkedList<FileDiffTask> tasks = new LinkedList<>(); 
    Files.walk(Paths.get(s_CommandLineValues.cmitDir)) 

    .filter(Files::isRegularFile).filter(p -> p.toString().endsWith(".java")) 
    .forEach(f -> { FileDiffTask task = new FileDiffTask(s_CommandLineValues, f); 

    tasks.add(task); });  
executor.invokeAll(tasks);  

} 
// 对比打印修改的函数 
private void diff(Path cmitFilePath, Path fixedFilePath) { 
    ... // 省略 try-catch块捕获处理异常部分 
    List<Method> cmitMethods = extractMethodsByAST(cmitFilePath); 
    List<Method> fixedMethods = extractMethodsByAST(fixedFilePath);  
    for (Method cmitMethod: cmitMethods) { 
        Method searchResult = searchMethod(cmitMethod, fixedMethods); 
        if (null == searchResult) 

//缺陷提交版本函数不在缺陷修复版本中，即为函数删除或修改 
            cmitMethod.print();   

} 
} 

 
图 4 4: 数据集构造模块对比修改函数的代码片段

抽取函数方法 extractMethodsByAST() 的具体代码如图 4 5所示。首先，初

始化列表 methodList 和 enumSignatureList，methodList 是该方法最终返回的结

果，即所扫描的 Java 文件的函数列表。本系统定义一般情况下函数签名格式为

“文件路径 #函数名 (参数列表)”，而在抽取函数方法时，enumSignatureList用于

记录重名函数，比如该 Java 文件存在多个内部类（Inner Class），且每个内部

类都声明了同名的函数，此时上述函数签名格式不能唯一标识函数，此时则定

义函数签名格式为“文件路径 # 类名 # 函数名 (参数列表)# 函数起始行号”。

然后，从文件读取字节流并转换为字符串 content，并使用基于抽象语法树

的 Java 源码分析器 Eclipse.JDT.ASTParser 进行分析，省略了部分非核心的分析

器属性配置内容，包括设置解析内容为完整 Java 文件、设置分析源为字符串

content，并构建抽象语法树获得编译单元 compilationUnit。编译单元为该 Java

文件的分析结果，是抽象语法树的根结点，遍历其可获得主类的结点，由此获

得主类名、主类包含的函数，以及主类包含的内部类。addToList() 方法实现了

构建函数对象并添加到返回结果中的功能，以及上述说明对内部类函数的处

理方式。依次遍历主类和其所有内部类，并调用 addToList()，完成函数抽取并

保存到 methodList，最后返回结果。使用基于 AST 的源码分析抽取函数的好处
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// 抽取函数 
public List<Method> extractMethodsByAST(Path filePath) throws IOException{ 

List<Method> methodList = new ArrayList<>(); 
    List<String> enumSignatureList = new ArrayList<>();   
    String content = new String(Files.readAllBytes(filePath)) ;  

ASTParser parser = ASTParser.newParser(AST.JLS3); 
... //设置 AST解析器属性-解析内容为完整 Java文件、分析源设置为 content 
CompilationUnit compilationUnit = (CompilationUnit) parser.createAST(null); 

    for(Object typeDeclarationObject : compilationUnit.types()) { 
        TypeDeclaration typeDec = (TypeDeclaration)typeDeclarationObject ; 
        if (typeDec.isInterface())  

continue ;  
        String mainClassName = typeDec.getName().toString(); //获取主类名 
        //获取主类函数集 
        MethodDeclaration[] methodDeclarations = typeDec.getMethods();  
        addToList(methodList, enumSignatureList, mainClassName, 
methodDeclarations, compilationUnit); //将函数添加到返回列表中 
        TypeDeclaration[] subclasses = typeDec.getTypes(); //获取内部类 
        if(subclasses.length>0){  
            for (TypeDeclaration subclass:subclasses) {  
                ... //相同逻辑获取内部类函数  
            } 
        } 
    } 
    return methodList; 
} 

 
图 4 5: 数据集构造模块抽取函数的代码片段

是，可忽略对缺陷修复无实质影响的修改（如注释、空行、回车增减）导致的

函数变动，提高缺陷定位数据集的质量。

4 . 2 缺陷报告语义抽取模块设计与实现

缺陷报告语义抽取模块是本系统缺陷定位框架中承上启下的模块，其接受

数据集的缺陷报告集，并将其预处理和向量化，使之可以输入到预测模型。

4 . 2 . 1 缺陷报告语义抽取模块流程设计

缺陷报告语义抽取模块流程如图 4 6所示。缺陷报告语义抽取模块将缺陷

报告作为文本处理。该模块流程主要包括文本预处理、词嵌入表征两个部分。

文本预处理是自然语言处理任务中的一个重要步骤。它将文本转换成更易

于理解的形式，从而使机器学习算法具有更好的性能。数据集构建完毕后，按

照符号化（Tokenization），标准化（Normalization）对缺陷报告（即摘要及详



4 . 2 缺陷报告语义抽取模块设计与实现 44

/

N

/

Y

N

Y

Y

N

图 4 6: 缺陷报告语义抽取模块流程图

细描述）进行文本预处理。缺陷报告的预处理流程中，对缺陷报告集依次预处

理。首先是符号化，对语句进行切词，将语句切分为令牌集；然后是标准化，

对于复合词令牌（以驼峰命名法命名的单词），断开复合词并将原复合词保

留到文档末尾；去除标点、数字；根据停词库停词；大写字母转小写；提取词

干，获得单词的基本形式；最后输出预处理后的缺陷报告集。

然后，选择词嵌入模型，对预处理后的缺陷报告集依次使用词嵌入模型进

行语义表征，将缺陷报告表示为一个向量矩阵，其行数基于预处理后缺陷报告

文本的词数，列数基于词嵌入模型输出的向量维数。对向量矩阵执行最大池化

（maxpooling1D）操作，最终获得代表缺陷报告的数值向量。

4 . 2 . 2 缺陷报告预处理子模块类图设计

预处理和嵌入处理是缺陷报告语义抽取流程的两个子模块，两个子模块之

间存在直接的数据输入输出关系，即嵌入处理模块以预处理模块输出的预处理

缺陷报告集作为输入，但两个子模块的类设计耦合度低，因此缺陷报告语义抽

取模块的类图设计细分为预处理模块类图和嵌入处理模块类图。缺陷报告预处

理模块类图如图 4 7所示。

缺陷报告预处理服务 BugReportPreprocessService 对外提供批量预处理缺陷

报告集的接口 preprocessBugReport()，该服务使用线程池，并发执行预处理任
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BugReportPreprocessor

+ saveCompoundWords(): String

org.apache.lucene.analysis.Analyzer

- reuseStrategy: ReuseStrategy

+ createComponents(String): TokenStreamComponents

StopWordsAnalyzer
- stopWordsSet: CharArraySet
- NLTK_STOP_WORDS: String[]
- JAVA_KEY_WORDS: String[]
- LUCENE_STOP_WORDS: String[]

- addStopWords(String[]): void
- replaceStopWords(String[]): void
+ analysis(String): String

CompoundWordsAnalyzer

+ createComponents(String): ...
+ analysis(String): String

PorterStemmerAnalyzer

+ createComponents(String): ...
+ analysis(String): String

Callable

+ call(): Void

<<Interface>>
TextAnalyzer

+ analysis(String): String

BugReportPreprocessService
- tasks: ThreadPoolExecutor

+ preprocessBugReport(Path): void

PreprocessTask
- filePath: Path
- targetPath: Path
- preprocessFile(): Void
- createSavePath(): Path
+ call(): Void

Preprocessor
- textAnalyzers: List<TextAnalyzer>
+ addAnalyzer(TextAnalyzer): void
+ setText(String): void
+ process(): String

CompoundWordsSaver
- whiteSpaceAnalyzer: Analyzer
- isCamelCase(String): boolean
+ analysis(String): String

图 4 7: 缺陷报告预处理模块类图

务，预处理任务 PreprocessTask实现 Callable接口，负责生成预处理结果输出目

录，并且调用预处理器 Preprocessor 提供预处理缺陷报告的服务。

接口类文本分词器 TextAnalyzer 声明文本分析接口 analysis()，预处理器

Preprocessor 负责组装多个 TextAnalyzer，执行文本分析流程 process()。本系统

目前默认定义的缺陷报告预处理流程由缺陷报告预处理器 BugReportPreproces-

sor 实现，该类继承自预处理器 Preprocessor，其使用的具体文本分词器均实

现 TextAnalyzer 的接口，包括复合词分词器 CompoundWordsAnalyzer、停词分

词器 StopWordsAnalyzer、词干分词器 PorterStemmberAnalyzer 和复合词保存器

CompoundWordsSaver，分别对应了文本预处理流程中的切词和断开复合词、移

除标点数字和去停词、提取词干、保留复合词步骤，这些具体文本分词器均对

apache.lucene.analysis 包下的分词器 Anaylzer 进行封装，以实现上述功能。
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4 . 2 . 3 缺陷报告嵌入处理子模块类图设计

缺陷报告嵌入处理模块类图如图 4 8所示。缺陷报告向量化服务 BugRe-

port2VectorService 对外提供从加载嵌入模型 loadEmbedding()、缺陷报告嵌入处

理 embedBugReport()、池化处理 doPooling()、保存向量 save() 的全流程，主要

调用嵌入服务 EmbeddingService 和池化服务 PoolingService 的接口。

flair.embeddings

gensim.Models

BugReport2VectorService
 - embedding: Embedding
+ loadEmbedding(String): Embedding
+ embedBugReport(Path): NDArray
+ doPooling(Path): NDArray
+ save(Path, NDArray): void

<<Interface>>
PoolingService

+ pooling(NDArray): NDArray

MaxPooling1D
+ pooling(NDArray): NDArray

PreprocessedBugReport

 - summary: String
 - description: String

+ getSummary(): String
+ getDescription(): String

FastTextEmbeddingELMoEmbedding

BERTEmbedding
 - layers: String

GloVeEmbedding

Word2VecEmbedding
 - corpusPath: Path
+ setCorpus(Path): void
+ buildModel(): Embedding
+ saveModel(): void

<<Interface>>
EmbeddingService

 - embeddingID: String
 - dimension: int
 - model: Embedding
+ embed(Sentence): void
+ divideSentence(Sentence): List<Sentence>
+ getDimension(): int

图 4 8: 缺陷报告嵌入处理模块类图

嵌入服务接口类 EmbeddingService 用于实现词嵌入模型的嵌入处理功能，

其包含的属性中，嵌入模型标识（embeddingID）对应于 gensim 和 flair 框架提

供的词嵌入预训练模型；维数（dimension）为词嵌入处理输出的向量维数，

涉及预测模型模块；模型（model）即用于词嵌入处理的模型。该接口类提

供的核心方法 embed() 用于嵌入处理一个语句（Sentence），获得语句中每个

令牌（Token）的向量表示；切分句方法 divideSentence() 用于处理包含过多

令牌的语句。目前，系统集成的词嵌入模型包括 word2vec、fastText、GloVe、

ELMo、BERT，其中，word2vec 使用的模型类型为 gensim.models 类，其余 4

个模型类型分别是 flair.embeddings 包下的具体类。Word2VecEmbedding 类提

供了自构建模型的方法 buildModel()、saveModel()，可根据自定义的语料库

（corpusPath）进行模型训练，然后对语句进行嵌入处理。BERTEmbedding 类

的属性层号（layers）选取 BERT 模型顶部指定编号的输出层进行嵌入处理，

考虑到 BERT 预训练模型设定的输出向量维数过高，只选取使用其中部分输
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出层。

池化服务 PoolingService 负责提供对缺陷报告向量矩阵进行池化操作

pooling() 的功能。系统使用的是其实现类 MaxPooling1D，即对缺陷报告向量矩

阵进行一维最大池化操作，目的是提取每个维度主题最强的语义信息。

预处理的缺陷报告类 PreprocessedBugReport 是本模块依赖的基础数据结构

类，与数据集构建模块的缺陷报告类 BugReport 类似，其属性包括预处理后的

摘要（summary）和描述（description）。

4 . 2 . 4 缺陷报告预处理关键代码

本部分介绍预处理流程和文本分词器相关的代码实现。

public class Preprocessor { 
    protected List<TextAnalyzer> textAnalyzers;  //预处理流程 

protected String text;                       //预处理文本 
... //省略 getter、setter 
public String process() {   

     for (TextAnalyzer textAnalyzer : textAnalyzers)  
         this.text = textAnalyzer.analysis(this.text);  
     return this.text;  
} 

} 
public class BugReportPreprocessor extends Preprocessor { 
    public BugReportPreprocessor() { 
        textAnalyzers.add(new CompoundWordsAnalyzer()); 
        textAnalyzers.add(new StopWordsAnalyzer(StopWordsAnalyzer 

.NLTK_STOP_WORDS)); 
        textAnalyzers.add(new PorterStemmberAnalyzer()); 

}  
@Override 
public String process() { 
        String compoundWords = new CompoundWordsSaver() 

.analysis(this.text); 
        return super.process() + compoundWords;  
} 

} 
 

图 4 9: 缺陷报告语义抽取模块预处理类定义的代码片段

缺陷报告预处理模块预处理器类定义的代码片段如图 4 9所示。预处理器

类 Preprocessor 定义了一般自然语言文本的预处理流程，在 process() 方法中依

据 textAnalyzers 列表中的元素，有序地对 text 文本执行预处理。这种设计利于

拓展，在未来需要修改文本预处理流程时方便组装不同的文本分词器。缺陷

报告预处理器类 BugReportPreprocessor 则定义了本系统对缺陷报告的预处理流
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程，文本分析器包括复合词分词器、使用 NLTK 停词库的停词分词器以及词干

停词器，并重写了 process() 方法，主要是为了在文本未经处理的情况下先识别

原文本包含的复合词，并在文本预处理全流程结束后将复合词追加到预处理后

的文本末尾，避免由于预处理导致复合词语义丢失。

public class PorterStemmerAnalyzer extends Analyzer implements TextAnalyzer { 
    @Override 

protected Analyzer.TokenStreamComponents createComponents( 
String fieldName) { 

        Tokenizer tokenizer = new CharTokenizer() { 
            @Override 
            protected boolean isTokenChar(int c) { 
                return Character.isLetter(c); 
            } 
        }; 
        TokenFilter tokenFilter = new PorterStemFilter(tokenizer); 
        return new Analyzer.TokenStreamComponents(tokenizer, tokenFilter); 
    } 
 
    @Override 
    public String analysis(String text) { 
        PorterStemmerAnalyzer porterStemmerAnalyzer = new  

PorterStemmerAnalyzer(); 
        TokenStream tokenStream = porterStemmerAnalyzer 

.tokenStream("content", text); 
        StringBuilder stringBuilder = new StringBuilder(); 

//设置表示 token本身内容 
        CharTermAttribute charTermAttribute =  

tokenStream.addAttribute(CharTermAttribute.class);  
        try { 
            tokenStream.reset(); 
            while (tokenStream.incrementToken()) { 
                stringBuilder.append(charTermAttribute.toString()).append(" "); 
            } 
            tokenStream.end(); 
            tokenStream.close(); 
        } ... // 省略异常捕获处理部分代码 
        return stringBuilder.toString(); 
    } 
} 

 
图 4 10: 缺陷报告语义抽取模块词干分词器类的代码片段

缺陷报告预处理服务 BugReportPreprocessService 使用线程池并发执行预

处理任务的实现，与数据集构建模块对比修改函数的代码片段中 diffDir() 类

似，不再赘述。预处理模块的词干分词器类定义的代码片段如图 4 10所示。

Anaylzer 是 lucene 语言分析包下的核心抽象类，负责提供令牌流，以供后

续文本分析和索引过程消费。PorterStemmerAnalyzer 重写其基类 Analyzer 的
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createComponents() 方法，以创建一个适用于提取词干的令牌流组件（Token-

StreamComponents），令牌识别器 Tokenizer 使用的是英文字母识别器，并使用

词干提取过滤器 PorterStemFilter 对令牌识别器识别的令牌单元作词干提取处

理。因此，在系统的词干提取流程中，传入文本，首先由令牌识别器将其切分

为多个令牌，然后词干提取过滤器处理每个令牌，最后返回该令牌流。

接口类 TextAnalyzer 仅声明一个方法接口 analysis()，提供分析处理文本的

功能。PorterStemmerAnalyzer 实现 TextAnalyzer 接口，因此需要实现 analysis()

方法。在 PorterStemmerAnalyzer 中该方法的具体实现如下。首先，将需要处理

的缺陷报告文本包装到词干提取处理的令牌流中，设置令牌流输出的内容为

token，然后，重置该流的状态，并通过调用 incrementToken() 方法遍历访问令

牌内容，将词干提取的结果添加到输出。令牌被消费完后，调用 end() 方法执

行流结束前的必要操作，最后调用 close() 关闭令牌流，释放资源。复合词分词

器 CompoundWordsAnalyzer、停词分词器 StopWordsAnalyzer的实现与之类似，

不再赘述。

4 . 2 . 5 缺陷报告嵌入处理关键代码

缺陷报告语义抽取模块的嵌入处理子模块中，使用 Python 的 gensim 工具

包和自然语言处理框架 flair，因此该子模块的关键代码使用 Python 编写。嵌入

服务接口类 EmbeddingService 和 BERT 嵌入模型 BERTEmbedding 的代码片段

如图 4 11所示。

EmbeddingService 主要是定义了嵌入服务的方法，而具体的嵌入模型服务

类负责封装不同的工具下的词嵌入模型，将 model 用于基类的 embed() 方法。

EmbeddingService 定义的成员变量中，maxSentenceLength 和 maxTokenNum 分

别用于是否需要判断切分句子再进行嵌入表示、控制句子切分的粗细粒度，

在 divideSentence() 涉及；model 在 embed() 方法涉及，是嵌入处理的调用方。

当嵌入处理完成后，句子（tokenSentence）中的每个词（token）均获得向量，

即缺陷报告每个单词的词向量。BERTEmbedding 继承 EmbeddingService 类，

主要是在初始化方法进行修改，根据具体的参数（模型编号、输出层）创建

flair.BERTEmbeddings 对象，以供 embed() 方法调用。
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class EmbeddingService: 

    def __init__(self, embeddingID, dimension, model = None): 

        self.embeddingID = embeddingID 

        self.dimension = dimension 

        self.maxTokenNum = 10 

        self.maxSentenceLength = 512 

        self.model = model 

 

    def embed(self, sentence) -> List: 

        embedResult = [] 

        for shortSentence in self.divideSentence(sentence): 

            tokenSentence = Sentence(shortSentence) 

            self.model.embed(tokenSentence) 

            for token in tokenSentence: 

                embedResult.append(str(token.embedding.detach().cpu().numpy())) 

        return embedResult 

 

    def divideSentence(self, sentence) -> List: 

        if len(sentence) > self.maxSentenceLength: 

            shortSentence = [] 

            tokens = sentence.split() 

            while tokens: 

                shortSentence.append(' '.join(tokens[:self.maxTokenNum])) 

                tokens = tokens[self.maxTokenNum:] 

            return shortSentence 

        return [sentence] 

 

class BERTEmbedding(EmbeddingService): 

def __init__(self, embeddingID, dimension, layers):  

    self.layers = layers if layers else '-1' 

    super.__init__(embeddingID, dimension,  

BertEmbeddings(self.embeddingID, layers = layers)) 

 

图 4 11: 缺陷报告语义抽取模块词嵌入模型的代码片段

4 . 3 源代码语义模块设计与实现

源代码语义抽取模块是本系统函数级缺陷定位框架中承上启下的模块。源

代码本身具有结构特性，为抽取源代码结构中蕴含的功能语义信息，本模块关

注于处理源代码的结构特性。本模块接受数据集的源代码集，并将其经 AST 分

析处理和向量化，使之可以输入到预测模型。

4 . 3 . 1 源代码语义抽取模块流程设计

源代码语义抽取模块流程如图 4 12所示。首先，对输入的源代码集进行

Java 文件扫描，基于 AST 分析 Java 文件，抽取的函数 AST 路径集合，输出函



4 . 3 源代码语义模块设计与实现 51

数 AST 路径集；然后，对函数 AST 路径集进行正则化和去重。正则化处理目

的是使得每个函数的 AST 路径集规模都达到设定的数目，符合代码嵌入模型输

入规格；考虑代码版本变更只会导致少数函数修改，因此大部分函数内容是相

同的，抽取得到的 AST 路径集合也完全一致，去重能避免冗余存储。接着，使

用基于注意力机制的代码嵌入模型学习各条抽象语法树路径的权重和向量，获

得代表函数代码的数值向量。最后，输出函数向量集。

AST

AST

AST

图 4 12: 源代码语义抽取模块流程图

4 . 3 . 2 源代码语义抽取模块类图设计

源代码语义抽取模块类图如图 4 13所示，源代码语义抽取模块涉及到的主

要类如表 4 2所示。

代码向量化服务 Code2VectorService 对外提供获取函数 AST 路径集 get-

Features()、过滤函数 AST 路径集 filterFeatures()、保存冗余函数 AST 路径集

saveRedundantDict()、保存函数签名文件 savePathFile()、保存函数 AST 路径集

文件 saveContextFile()、对函数AST路径集嵌入处理 embedContext()的接口，负

责分析源代码到保存函数代码向量的全流程。该服务主要调用函数 AST 路径集

抽取服务 CodeExtractService、函数AST路径集过滤服务 FeaturesFilterService、

代码嵌入服务 CodeEmbeddingService 的接口。

函数 AST 路径集抽取服务 CodeExtractService 用于抽取源代码函数的 AST

路径集。与语义抽取模块预处理模块相似，该服务使用线程池并发执行 AST

路径抽取任务，Callable 接口的实现类 ExtractFeaturesTask 为对应的的任务类，

其相关的属性 filePath 代表抽取文件路径，maxPathLength 和 maxPathWidth 代

表抽取路径叶结点之间的最长路径距离和最宽路径距离，minCodeLength 和
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code2vec

Code2VecService
+ getFeatures(String): void
+ filterFeatures(String): void
+ saveRedundantDict(Path): void
+ savePathFile(Path): void
+ saveContextFile(Path): void
+ embedContext(String): Tensor

CodeEmbeddingService
 - config: Map<String, String>

+ load(String): Code2VecModel
+ train(String): void
+ evaluate(String): ...
+ predict(String): ...
+ save(String): void

ExtractFeaturesTask
- filePath: Path
- maxPathLength: int
- maxPathWidth: int
- minCodeLength: int
- maxCodeLength: int
- maxChildID: int
+ call(): Void
+ extractFile(): List
+ featuresToString(List): ...

Callable

+ call(): Void

FunctionVisitor
 - m_Method: List<MethodContent>

+ visit(): void
+ getMethods(): List<MethodContent>
- visitMethod(): void
- getMethodLength(): long

Preperty
+ getRawType(): ...
+ getType(): String
+ getName): String

 - rawType: String
 - type: String
 - name: String
 - splitName: String 
 - operator: String

ProgramRelation
 - m_Source: Property
 - m_Target: Property
 - m_Path: String

+ toString(): String

FeatureExtractor
 - leftParent: String
 - rightParent: String
 - upSymbol: String
 - downSymbol: String
+ extractFeatures(String, String): List<ProgramFeatures>
+ parseFile(String, String): CompilationUnit
+ getMethodContents(CompilationUnit): List<MethodContent>
+ generatePathFeaturesForFunction(String, MethodContent): ...

ProgramFeatures
 - programPath: String
 - originalName: String
 - name: String
 - features: List<ProgramRelation>
+ isEmpty(): boolean
+ addFeature(Property, String, Property): void
+ toString(): String

MethodContent
 - originalName: String
 - name: String
 - length: long
 - leaves: List<Node>
+ getLeaves(): List<Node>
+ getLength(): long

CodeExtractService
 - extractTasks: ThreadPoolExecutor

+ extractCodeDir(String): Map

FeaturesFilterService
 - maxContexts: int
 - redundantDict: Map<String, List<String>>

+ normalizeContext(String): String
+ filterRedundantContext(String): void 

图 4 13: 源代码语义抽取模块类图

maxCodeLength 代表抽取函数体的最短和最长长度，maxChildID 代表饱和结点

数目，用于控制抽取的抽象语法树结点数目。

特征提取器类 FeatureExtractor 用于实现抽取 Java 文件下所有的函数 AST

路径集。其属性用于构造 AST 路径的输出表示。具体地，leftParent 和 right-

Parent 代表输出结点字符串的起始符号和终止符号，upSymbol 和 downSymbol

代表该结点处于源叶结点到共同根结点的上行路径或是处于共同根结点到

目的叶结点的下行路径上。方法 extractFeatures() 抽取 Java 文件下所有函数的

AST 路径集，parseFile() 分析 Java 代码获取该文件 AST，getMethodContents()

调用 FunctionVisitor 获得遍历文件 AST 得到所有函数根结点，generatePathFea-

turesForFunction() 抽取函数的 AST 路径集。函数访问器类 FunctionVisitor 用于

遍历 AST，构造函数对应的数据结构 MethodContent，FeatureExtractor 依赖于

MethodContent 构建 AST 路径。这两个类调用第三方库 com.github.javaparser 完

成文件的 AST 分析。

函数内容 MethodContent、函数 AST 路径集 ProgramFeatures、函数 AST 路

径 ProgramRelation、AST 结点 Property 为函数 AST 路径集抽取服务依赖的基

础数据结构。MethodContent 属性 name 记录函数名规范和分词后的处理结果，

originalName 记录函数原名以便映射到处理后的名称，length 记录函数体长度
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以筛选函数进行 AST 路径组合，leaves 记录 AST 叶节点以组合 AST 路径。

ProgramFeatures 属性 programPath 记录函数路径，属性 originalName 记录函数

名，属性 name 记录用于 code2vec 模型训练的正则化函数名，属性 features

记录该函数的 AST 路径集合。ProgramRelation 属性 m_Source 和 m_Target 分

别记录 AST 路径的源叶结点和目的叶结点，m_Path 记录 AST 路径字符串。

Property 属性 rawType 和 type 记录结点类型名称的原名称和归结类型，结点

的类型包括变量、类/接口、运算符、方法；属性 name 和 splitName 记录结

点的名称和正则化名称；属性 operator 在结点为操作符类型时记录操作符名

称。例如，例如一个 int 类型的变量“nodeCounter”，其 rawType 属性值为“int”，

type 属性值为“PrimitiveType”，name 属性值为“nodeCounter”，splitName 属性值

为“node|counter”，operator 属性值为空字符串。

表 4 2: 源代码语义抽取模块主要类

名称 分类 作用

Code2VectorService 控制类
负责向外提供调用接口，流程为抽取、过滤、保存、
嵌入表示函数 AST 路径集。

CodeExtractService 工具类
负责代码目录的函数 AST 路径集抽取工作，获得进
行代码嵌入表示所需要的输入数据。

FeaturesFilterService 工具类
负责将抽取的函数 AST 路径集作冗余过滤和正则化
处理。

ExtractFeaturesTask 工具类
负责与一个 Java 文件建立映射，执行对应的函数
AST 路径集抽取任务。

CodeEmbeddingService 工具类 负责将函数 AST 路径集表示为函数向量。

FeatureExtractor 工具类
实现函数 AST 路径集抽取的具体类，负责分析源码
并输出函数 AST 路径集。

FunctionVisitor 工具类
实现函数 AST 根结点遍历的具体类，负责构造函数
对应类。

MethodContent 数据类
记录一个函数的信息，属性包括函数名、规范/分词
处理后的函数名、函数体长度、AST 叶结点集。

ProgramFeatures 数据类
记录一个函数的 AST 路径集，属性包括对应的文件
路径、函数签名、处理后的函数名、该函数所有的
AST 路径。

ProgramRelation 数据类
记录一条 AST 路径，属性包括 AST 路径的源叶结
点、目的叶结点、AST 路径字符串。

Property 数据类 记录一个 AST 结点，是构成 AST 路径的基本单元。

函数 AST 路径集过滤服务 FeaturesFilterService 负责对函数 AST 路径集进

行处理，正则化函数 AST 路径集方法 normalizeContext() 处理 AST 路径集的字



4 . 3 源代码语义模块设计与实现 54

符串表示，以符合代码嵌入模型进行嵌入表示的输入要求；过滤冗余的函数

AST 路径集方法 filterRedundantContext() 负责归纳记录具有相同函数 AST 路径

集的冗余函数签名，并选择一个函数签名作为代表，映射到相应的函数 AST

路径集，并在后续流程进行嵌入表示，以避免重复运算和冗余存储，该类的属

性 redundant 记录上述数据，而属性 maxContents 设置每个 AST 路径集的最大

规模。

代码嵌入服务 CodeEmbeddingService负责将函数 AST路径集表示为函数向

量。该服务依赖于代码嵌入工具 code2vec，属性 config 记录加载 code2vec 模型

的配置属性，load()、train()、evaluate()、predict()和 save()对应封装了 code2vec

的加载、训练、评估、预测和保存模型的接口。

4 . 3 . 3 源代码 AST路径集抽取关键代码

源代码语义抽取模块中，函数 AST 路径集抽取服务 CodeExtractService 使

用线程池并发执行 AST 路径抽取任务的实现，与前文数据集构建模块对比修

改函数的代码片段中 diffDir() 类似。代码嵌入服务 CodeEmbeddingService 主要

是调用 code2vec 工具加载模型、AST 路径集向量化等接口，函数 AST 路径集

过滤服务 FeaturesFilterService 主要是调用 code2vec 工具的接口，以其输入规范

对函数 AST 路径集进行正则化处理和过滤，不是本文的主要工作内容；因此

以上部分不再赘述。本部分介绍特征提取器 FeatureExtractor 和代码向量化服务

Code2VectorService 相关的代码实现。

特征提取器 FeatureExtractor 抽取 AST 路径的流程如图 4 14中的方法 ex-

tractFeatures() 所示。首先，基于 AST 分析 Java 文件获得编译单元（即 AST

根节点），并捕获处理解析 Java 文件失败的异常情况。然后，使用类 Func-

tionVisitor 和 LeavesCollectorVisitor 搜索 AST，构造 MethodContent 类型的集合

methods。最后，遍历 methods 集合，依据其中的 MethodContent 对象构造 AST

路径集。

visitMethod() 和 process() 方法展示了这一流程中遍历 AST 和抽取函数 AST

叶结点的代码实现。visitMethod() 方法属于 FunctionVisitor 类。首先，该类遍

历 AST，收集其中的函数结点 MethodDeclaration。然后将这些函数结点传给

LeavesCollectorVisitor，进一步使用 DFS 算法搜索函数叶结点，获得函数的叶

结点集合。最后根据收集到函数的叶节点集合、函数名、函数体等信息构造函

数内容对象 MethodContent，装入集合中返回给 FeatureExtractor。process() 方法
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// FeatureExtractor.extractFeatures() 
public ArrayList<ProgramFeatures> extractFeatures(String filePath, String code){ 

try {     
// 基于 AST分析 Java文件获得编译单元，即 AST根结点 
CompilationUnit compilationUnit = JavaParser.parse(code);  

} ...  //抽取失败，将该文件信息写入异常日志中  
// 获得 Java文件所有函数 
FunctionVisitor functionVisitor = new FunctionVisitor();   
functionVisitor.visit(compilationUnit);  
ArrayList<MethodContent> methods = functionVisitor.getMethodContents(); 
// 构造并返回函数的 AST路径集  
return generatePathFeatures(filePath, methods); 

} 
// FunctionVisitor.visitMethod() 
private void visitMethod(MethodDeclaration node, Object obj) { 
    // DFS遍历 AST 

LeavesCollectorVisitor leavesCollectorVisitor = new LeavesCollectorVisitor(); 
leavesCollectorVisitor.visitDepthFirst(node); 
ArrayList<Node> leaves = leavesCollectorVisitor.getLeaves(); 
... // 规范化函数名，尝试使用分词后的函数名代替规范化的函数名  
... // 函数体非空的结点构造MethodContent对象并加入成员变量m_Methods列表 

} 
// LeavesCollectorVisitor.process() @Override TreeVisitor 
public void process(Node node) { 
 if (node instanceof Comment) return;  
 boolean isLeaf = false; 
 boolean isGenericParent = isGenericParent(node);  
 if (hasNoChildren(node) && isNotComment(node)) { 
  if (!node.toString().isEmpty() &&  

(!"null".equals(node.toString()) || (node instanceof NullLiteralExpr))) { 
   m_Leaves.add(node); 
   isLeaf = true; 
 }} 
    ... // 设置结点属性 - Id、是否叶节点，是否范型基类  
} 

 
图 4 14: 源代码语义抽取模块抽取函数 AST 路径集的代码片段

是 LeavesCollectorVisitor 重写基类 TreeVisitor 的方法，用于在 DFS 搜索时判断

并收集函数叶结点，返回函数的叶结点集合。判断叶结点的主要逻辑是，该结

点有无子结点，是否属于注释/声明类型，内容是否为空。若该结点是叶结点，

则设置该结点的具体属性，并将该结点加入到返回的叶结点集合中。

特征提取器 FeatureExtractor 构造 AST 路径的代码实现如图 4 15所示，该

部分代码实际即为代码向量化服务 Code2VectorService 获取函数 AST 路径集接

口 getFeatures() 的具体实现。图中所展示的 3 个方法代表构造 AST 路径不同层

次的实现，分别是文件层次、函数层次、AST 路径层次。

generatePathFeatures() 方法负责生成文件下所有函数的 AST 路径集。首先
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public ArrayList<ProgramFeatures> generatePathFeatures 
(String filePath, ArrayList<MethodContent> methods) { 

ArrayList<ProgramFeatures> methodsFeatures = new ArrayList<>(); 
for (MethodContent content : methods) { 

... // 过滤空或过长的函数体  
ProgramFeatures singleMethodFeatures =  

generatePathFeaturesForFunction(filePath, content); 
... // 若 singleMethodFeatures 非空，则将其添加到返回结果列表中 

} 
return methodsFeatures; 

} 
private ProgramFeatures generatePathFeaturesForFunction 

(String filePath, MethodContent methodContent) { 
ArrayList<Node> functionLeaves = methodContent.getLeaves();  
ProgramFeatures programFeatures = new ProgramFeatures( 

filePath, methodContent.getOriginalName(), methodContent.getName()); 
for (int i = 0; i < functionLeaves.size(); i++) { 

for (int j = i + 1; j < functionLeaves.size(); j++) {  
    String astPath = generatePath(...);  // 两两组合叶节点构造 AST路径 
    ... // 若 AST路径字符串非空，则将其添加到函数的 AST路径集中 

}} 
return programFeatures; 

} 
private String generatePath(Node source, Node target, String separator) { 

... //定义 AST路径的开始/结束标识符、路径上行/下行标识符 
int currentSourceAncestorIndex, currentTargetAncestorIndex; 
... // 计算源叶结点和目的叶结点离最近共同祖先节点的距离 
int pathLength = ... // 计算 AST路径长度 
...  // AST路径长度大于限定长度则直接返回空字符串 

    int pathWidth = ... // 计算 AST路径宽度=目的叶结点/源叶结点的最高非共同祖先
结点的 Id差 

... // AST路径宽度大于限定宽度则直接返回空字符串 
for (int i = 0; i < sourceStack.size() - commonPrefix; i++)  

        ... // 构造源叶结点到最近共同祖先结点的上行路径字符串 
... // 构造最近共同祖先结点的根节点字符串（不含上行/下行标识符） 
for (int i = targetStack.size() - commonPrefix - 1; i >= 0; i--) 

... // 构造最近共同祖先结点到目的叶结点的下行路径字符串 
return stringBuilder.toString(); // 返回函数 AST路径的字符串表示 

} 
 

图 4 15: 源代码语义抽取模块构造 AST 路径的代码片段

遍历传入参数 methods 列表，调用 generatePathFeaturesForFunction() 获取每一

个 MethodContentAST 路径集，然后把非空的 AST 路径集添加到返回结果中。

generatePathFeaturesForFunction() 方法负责生成函数的 AST 路径集。首先获取

函数的所有叶结点，然后对叶节点进行两两组合构造 AST 路径，接着将非空

的 AST 路径添加到该函数的 AST 路径集中。generatePath() 方法负责生成单条

AST路径，单条 AST路径的起点是源叶结点，终点是目的叶结点，包括起点到

最近共同祖先节点的上行路径，最近共同祖先结点的根节点，以及最近共同祖
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先节点到终点的下行路径。代码实现细节如下。首先，分别从源叶结点和目的

叶结点向根结点回溯，构造两个结点栈，两栈同时弹出共同结点，找到源叶结

点和目的叶结点的最近共同祖先节点。然后，计算 AST 路径长度和宽度，若不

符合限定条件则直接返回空字符串；其中，AST 路径长度计算为源叶结点和目

的叶结点的距离，路径宽度计算为目的叶结点和源叶结点的最高非共同祖先结

点 Id 差值。接着，依次构造源叶结点到最近共同祖先结点的上行路径字符串，

最近共同祖先结点的根节点字符串，以及最近共同祖先结点到目的叶结点的下

行路径字符串。最后，将路径字符串拼接起来，返回 AST 路径。

以下内容将介绍代码向量化服务保存函数 AST 路径集和函数签名文件

的实现，部分代码如图 4 16所示。由于 code2vec 工具接收的输入是正则化后

的函数 AST 路径集文件，因此在抽取函数 AST 路径集后，需要对其作正则

化处理转化为函数 AST 路径上下文，然后以文件形式持久化。这部分功能由

saveContexts() 方法使用 Python 代码实现。

def saveContexts(methodFeatures): 
    ... # 初始化 c2vFile, pathFile, redundantFile, redundanFileNum, 
redundantASTNum... 

astPathDict = dict() 
for methodFeature in methodFeatures: 
    targetPath, originalName, name, *contexts = methodFeature.split()  
    contextStr = normalizeContext(contexts) # 正则化 AST路径 
key = contextStr 
value = "{}{}{}".format(targetPath, sep, originalName) 
if key in astPathDict: 

if value not in astPathDict[key]:  
        astPathDict[key].append(value) 
    else: 
        astPathDict.setdefault(key, []).append(value) 
        c2vFile.write(key + Common.lineSep) 
        pathFile.write(value + Common.lineSep)  
    if bufferCurrentSize >= Common.bufferFlushSize: 
        c2vFile.flush() 
        pathFile.flush() 
        bufferCurrentSize = 0 
    if sys.getsizeof(astPathDict) >= Common.redundantFlushSize:   
        redundantFile.write(json.dumps(astPathDict)) 
        astPathDict = dict()  

 
图 4 16: 源代码语义抽取模块保存函数 AST 路径集的代码片段

在该方法中，首先对函数 AST 路径集作正则化处理，转化为 AST 路径上

下文。如本模块的流程设计中所提及，AST 路径上下文存在大量一致冗余，将

所有 AST 路径上下文输入 code2vec 工具会造成高昂且不必要的计算成本，因
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此需进行去重存储的设计。使用的数据结构为字典（astPathDict），以 AST 路

径上下文为字典键，以“文件路径 + 函数名”为字典值，建立了键值对的映射关

系，键、值将分别保存到两个文件中，其中键文件（c2vFile）将用作 code2vec

工具转化函数向量的输入，而值文件（pathFile）将在向量化工作完成后用“文

件路径 + 函数名”与函数向量重新建立映射关系。对于重复出现的相同键，另外

使用一个字典存储，以重复键为字典键，以对应的“文件路径 + 函数名”集合作

为字典值，将字典持久化存储；待向量化工作完成后，每一个重复键对应的值

集合中都能映射到对应的函数向量。图中 redundantFlushSize 的作用是避免内存

溢出问题，将冗余路径文件（redundantFile）分块存储，控制单个存储文件大

小。最后，为每个函数向量配置函数编号（cvID），以“函数编号，函数路径，

函数向量”的格式进行持久化。

4 . 4 预测模型模块设计与实现

预测模型模块是系统最核心的模块，也是缺陷定位框架最后一步。本模块

通过数据集划分、组合构成输入实例，训练模型，并使用模型预测缺陷函数。

4 . 4 . 1 预测模型模块流程设计

     

图 4 17: 预测模型模块流程图
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预测模型模块流程如图 4 17所示。首先，模块以数据集的缺陷函数集、缺

陷报告语义抽取模块输出的缺陷报告向量、源代码语义抽取模块输出的函数向

量作为输入，初始化输入生成器，然后组合并输出实例集，依据缺陷编号作为

缺陷产生的先后顺序，将缺陷按照设定的比例划分为训练集、验证集和测试

集。然后，配置模型的参数和类不平衡策略。接着，进行模型构建，使用训练

集、验证集进行模型训练，使用测试集进行模型评估，输出预测模型，根据模

型效果可选择保存模型。最后，可使用预测模型对项目新产生的缺陷预测。

4 . 4 . 2 预测模型模块类图设计

预测模型模块类图如图 4 18所示。

ModelConfig
 - useGPU: boolean
 - datasetProperty: DatasetProperty
 - strategy: ImbalanceHandleStrategy
 - epochs: int
 - batchSize: int
 - workers: int

InputInstance
 - instanceID: String
 - bugReportVector: Tensor
 - codeVector: Tensor
 - isBuggy: boolean

ModelService
+ getInputGenerator(String): InputGenerator
+ buildModel(ModelConfig): Model
+ summary(): String
+ trainModel(ModelConfig): Model
+ evaluateModel(InputGenerator): ...
+ predict(): ModelPredictionResult
+ save(String): void

DatasetProperty
 - name: String
 - bugs: List<String>
 - buggyMethodsPath: String
 - bugReportVectorsPath: String
 - codeVectorPath: String
 - instanceSavePathPrefix: String
 - bugReportVectorDimension: int
 - codeVectorDimension: int

keras.model

DatasetDivisionService
 - trainsetPercent: double
 - validsetPercent: double
 - testsetPercent: double

+ loadBugs(String): List<String>
+ divideDateset(): Map<String, List<String>>

<<Interface>>
ImbalanceHandleStrategy

 - strategyName: String

+ handle(): void

<<Interface>>
CostSensitiveStrategy

AutoWeightedLossFunction

RandomOverResampleStrategy

FocalLossFunction

<<Interface>>
ResampleStrategy

RandomUnderResampleStrategy

InputGenerationService

+ getDatasetDivision(DatasetProperty): Map
+ composeInstance(): Map<String, InputInstance>
+ saveInstance(String): void
+ getInputGenerator(String): InputGenerator

InputGenerator
 - shuffle: boolean
 - property: DatasetProperty
 - modelConfig: ModelConfig

+ getLength(): int
+ getInstances(): List
+ onEpochEnd(): void
+ loadVector(String): void
+ toString(): String

图 4 18: 预测模型模块类图

预测模型服务 ModelService 对外提供获取输入生成器 getInputGenerator()、

构建模型 buildModel()、训练模型 trainModel()、评估模型 evaluateModel()、模

型总结 summary()、缺陷预测 predict()、保存模型 save() 等接口，负责从组成
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输入实例、模型训练到缺陷预测的全流程。该服务主要调用输入生成服务

InputGenerationService，并接入机器学习框架 Keras 实现与机器学习模型相关的

功能。

ImbalanceHandleStrategy 是类不平衡处理策略的接口，用于解决数据集中

缺陷函数数目远小于正常函数数目的问题。重采样策略 ResampleStrategy 和

误分类代价敏感策略 ContSensitiveStrategy 接口继承自 ImbalanceHandleStrategy

接口，是目前系统解决类不平衡问题的两种尝试方案，考虑到今后可能

使用其他处理策略，只需要重新实现 ImbalanceHandleStrategy 接口即可重用

该模块。重采样策略通过对数据集样本数目扩充或删减（即过采样对正

样本进行扩充、负采样对负样本进行删减）来影响模型。随机过采样策略

RandomOverResampleStrategy 和随机负采样策略 RandomUnderResampleStrategy

实现重采样策略的接口。误分类代价敏感策略没有修改数据集样本，而是通

过修改模型训练时误分类代价来影响模型基于权重的二分类交叉熵损失函数

AutoWeightedLossFunction 和 Focal loss 损失函数实现误分类代价敏感策略的

接口。

输入生成服务 InputGenerationService 用于组装系统其他模块的过程产物

（即缺陷报告向量、函数向量、缺陷函数集）形成实例集，构造机器学习模型

的输入流。设计本服务的原因是缺陷数目和源代码规模的扩增、过采样策略的

应用会导致实例集规模过于庞大，通过组合、划分、保存实例集，解决实例集

存储文件过大和内存溢出的问题。该类的方法 getDatasetDivision() 实际调用数

据集划分服务 DatasetDivisionService，完成数据集划分。composeInstance() 方法

用来组合生成实例，saveInstance() 方法用于保存实例集，getInputGenerator() 方

法对外提供输入生成器。

数据集划分服务 DatasetDivisionService 负责实现数据集的划分功能。为符

合缺陷定位任务的业务逻辑，应按照缺陷先后产生的顺序将数据集依块划分为

训练集、验证集、测试集，通过历史缺陷定位数据进行模型训练和验证（即使

用训练集和验证集），然后对新产生的缺陷任务进行预测（测试集）。因此，

依据缺陷编号作为缺陷产生的先后顺序划分数据集。loadBugs() 方法实现读取

数据集缺陷编号的功能，divideDataset() 方法按照比例实现划分数据集的功能。

输入生成器 InputGenerator 是模型训练、预测任务的输入流类。其属性包

括模型配置 ModelConfig、数据集配置 DatasetProperty、是否打乱每一批次样本

顺序（shuffle）等。getLength() 方法用于获取生成器批数目；getInstances() 方
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法用于获取下一个批次的输入样本；onEpochEnd() 是一个钩子（hook）函数，

在每次迭代数据结束之后会调用；loadVector() 方法用于从文件中读取缺陷报告

向量、函数向量；summary() 方法用于打印该对象的信息，包括读取的实例集

文件列表以及各文件包含的实例数。

本模块的基础数据结构类包括模型配置 ModelConfig、输入实例 InputIn-

stance、数据集配置 DatasetProperty。模型配置类 ModelConfig 描述与机器学习

模型相关的属性配置，其属性包括是否使用 GPU 进行训练（useGPU）、数据

集配置（datasetProperty）、类不平衡处理策略（imbalanceHandleStrategy）、

训练迭代周期数（epochs）、批大小（batchSize）、并发线程数（workers）。

输入实例类 InputInstance 描述机器模型输入实例组合的属性，包括唯一标

识符（instanceID）、缺陷报告向量（bugReportVector）、函数向量（codeVec-

tor）和函数是否缺陷实例标签（isBuggy）。数据集配置 DatasetProperty 描述

与数据集相关的信息，包括项目名（name）、缺陷编号集（bugs）、缺陷函

数集文件路径（buggyMethodsPath）、缺陷报告向量文件路径（bugReportVec-

torsPath）、函数向量文件路径（codeVectorsPath）、实例保存路径名称的前缀

（instanceSavePathPrefix）、缺陷报告向量维数（bugReportVectorDimension）

和函数向量维数（codeVectorDimension）。

4 . 4 . 3 构造输入部分关键代码

构造输入部分步骤为划分数据集、组合生成实例集、构造输入生成器。

def divide_dataset(bugs): 
dataset_size = len(bugs) 

    bugs.sort(key = lambda x: int(x)) # 按缺陷编号排序 
    block_sizes = [] 
    more_alloc_group_index = dataset_size % Common.divide_group_num 
    average_block_size = dataset_size // Common.divide_group_num 
    for _ in range(more_alloc_group_index): 
        block_sizes.append(average_block_size+1) 
    for _ in range(Common.divide_group_num - more_alloc_group_index): 
        block_sizes.append(average_block_size) 
    if len(block_sizes) != Common.divide_group_num or block_sizes[-1] <= 0: 
        ... # 处理划分失败异常，并写入日志  
    cursor, bug_blocks = 0, [] 

for block_size in block_sizes: 
        bug_blocks.append(bugs[cursor:cursor+block_size]) 
        cursor += block_size 

return bug_blocks  
 

图 4 19: 预测模型模块划分数据集的代码片段
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划分数据集方法 divide_dataset() 如图 4 19所示。划分数据集的业务逻辑

按照本模块类图设计中数据集划分服务 DatasetDivisionService 所描述的方式实

现。首先，以缺陷编号作为缺陷产生的先后顺序进行排序；然后，按照预定的

折数将缺陷集尽可能划分为数量均匀的子块，将剩余的缺陷优先归入训练集、

验证集。这里设定的折数是 10折，原因是数据集通常划分为训练集、验证集和

测试集的比例是 3:1:1 或 8:1:1，划分成 10 折后可组合成这两种形式。

组合生成实例集的过程描述如下。首先，获取所有实例的键，即“缺陷编

号，函数编号，缺陷标签”；然后，根据模型配置的重采样策略参数，决定是

否对实例键集合进行过采样或欠采样；最后，组合实例所有数据，得到格式为

“(缺陷编号，缺陷报告向量，函数向量，函数签名，缺陷标签)”的元组，以供输

入到预测模型。

组合实例所有数据的逻辑如下。缺陷编号和缺陷报告向量是缺陷报告语义

抽取模块的输出；函数向量和函数签名（格式为“文件路径 # 函数名”）来自源

代码语义抽取模块的输出，从函数签名的文件路径部分可解析得到函数对应

的缺陷编号，进而可查询到对应的缺陷报告向量；若该函数签名存在于该缺

陷编号下的缺陷函数集中，则缺陷标签为“1”（即与缺陷修复相关），否则为

“0”（即与缺陷修复无关）。

图 4 20为预测模型输入生成器类 InputGenerator 的代码实现。InputGener-

ator 设计目的是控制实例集的内存占用。InputGenerator 使用本模块类图设计

中的 DatasetProperty、ModelConfig 类进行初始化。同时，本类继承自 Keras 框

架下 Sequence 类，用于为模型输入提供序列数据，因此需要实现 __len()__，

__getitem()__ 方法。__len__() 返回产生数据的批次，计算为数据集总实例数与

批大小（batch_size）的比值。每次调用 __getitem__() 则返回一批次的实例，

实际是迭代生成器 input_generator 获得一批次的实例集，并把输入网络部分

的类型转化为 numpy.array，对于输入卷积神经网络的实例还需要重新塑形

（reshape）；用于模型训练和验证的实例只需要返回缺陷报告向量、函数向量

和实例标签，用于模型预测则需要返回实例的缺陷报告编号和函数签名，以便

后续进行模型评估。

_set_loader() 方法则设置输入生成器类型，首先，根据读取数据类型（训

练集/验证集/测试集）和数据集划分结果确定需要读取的文件块；然后，根据

数据集类型和使用何种重采样策略设置生成器类型：对于训练集和验证集，不

作重采样和作过采样采用 load_vector() 方法返回的生成器，欠采样采用不同生
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成器；对于测试集，不需要作重采样，采用 load_vector() 方法返回的生成器。

由于篇幅限制，仅介绍 load_vector() 方法的实现。从函数向量文件块列表

中依次读取文件，对文件逐行解析，获得函数向量编号、函数签名、函数向

量。实例键（X 和 Y）来自该类初始化时入参（data_x 和 data_y），是组合生

class InputGenerator(keras.utils.Sequence): 
def __init__(self, **kwargs): 
    ... # 传入 DatesetProperty, ModelConfig进行初始化 
def __len__(self): 
    return int(np.ceil(self.dataset_size * 1.0 / self.batch_size)) 
def __getitem__(self, index): 
    br_id, wv, code_path, cv, tags = next(self.input_iterator) 

        wv, cv, tags = np.array(wv), np.array(cv), np.array(tags) 
        if self.build_for_conv: 
            wv = wv.reshape(-1, self.bug_report_vector_dim, 1) 
            cv = cv.reshape(-1, self.code_vector_dim, 1) 
        if self.dataset_type == Common.dataset_testset: 
            return br_id, wv, code_path, cv, tags 

    return [wv, cv], [tags] 
def _set_loader(self): 
    ... # 根据数据集类型和数据集划分结果读取相应的文件块   
    ... # 根据数据集类型和使用何种重采样策略调用相应的方法设置输入生成器 
    self.input_iterator = self.load_vector()  
def load_vector(self):  # 不使用重采样/使用过采样策略对应的输入生成器 

       cv_path_list = self.cv_part_files # 待读取列表 cv_path_list 
       cv_part_file = None            # 目前正在读取的文件 
       X, Y = self.data_x, self.data_y   # 预读取的数据集编号，用于验证 Id一致 
       brID, wv, code_path, cv, tags = [ ], [ ], [ ], [ ], [ ]  # 初始化生成数据缓冲区 

    while cv_part_file or cv_path_list: 
        cv_part_file = cv_path_list.pop(0) # 从待读取列表中读取文件 
        for line in cvf:   # 对 cv_part_file文件逐行解析 
            ... # 判断文件读完毕的终止条件 
            bugID, cvID, tag = X[index][0], X[index][1], Y[index]  
            ... # 解析行数据，five_cvID与 cvID对比一致，否则写入日志并退出 
            file_cvID, path, code_vector = line.split(common.line_splitor) 
            word_vector = self.brv_dic[bugID]  
            ... # 将该实例数据 (cv, wv, bugID, path, tag)添加到生成数据缓冲区 
            ... # 将 Buggy标签实例数据添加到备忘录  
            if len(brID) >= self.batch_size:   

# 产生一个 batch数据，并重置生成数据缓冲区  
                yield brID, wv, code_path, cv, tags 
        cv_part_file = None 
    while index < len(X): 
        index += 1 
        ... # 若作过采样处理，则从备忘录索引 Buggy标签实例数据，逻辑同上  
        ... # 出现索引失败的异常则写入日志并继续处理 
        ... # 将该实例数据添加到生成数据缓冲区 
        ... # 若缓冲区大小达到 batch_size，则产生一个 batch的数据，并重置 

 
图 4 20: 预测模型模块输入生成器的代码片段
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成实例集中所有实例的键，X为缺陷编号（bugID）和缺陷函数编号（cvID），

Y 为缺陷标签（tag）。函数向量编号（file_cvID）与实例键的函数向量编号

（cvID）需要进行一致性校验，以保证从函数向量文件中读取的函数向量无

误。两者校验一致后，按照之前描述的逻辑组合实例所有数据，并把实例输出

到生成数据缓冲区，待缓冲区大小达到 batch_size 则以 yield 的形式产生一批实

例集。若对数据集作过采样，则需继续组合重复采样的实例数据，因为此时已

遍历所有缺陷函数实例，对于缺陷（Buggy）实例只需从缺陷函数的备忘录中

索引对应的实例数据。

4 . 4 . 4 缺陷预测模型关键代码

如图 4 21所示为本系统预测模型构建和训练的关键代码。该模型的输入

源为缺陷报告向量和函数向量，对两种不同特征空间下的向量处理方式类

似。首先，采用两层一维卷积层，一层一维最大池化层的方式重复提取向量

语义特征，其中每个卷积层卷积核数量递增（16->32->64->128），大小递减

(32->16->8->4)，卷积步长为 1，激活函数为 ReLU；然后使用展平层将向量矩

阵降至一维向量；接着，使用多个激活函数为 ReLU 的全连接层综合特征，将

向量维数向最接近的 2 的幂次递降，直到维数达到指定值，并在每个全连接层

设置 Dropout 值为 0.4，避免模型过拟合和训练耗时过长；最后，使用拼接层将

两种向量拼接在一起，使用 Sigmoid 激活函数的全连接层将向量映射到取值于

0~1 之间的标量，作为预测概率输出。

在处理类实例数目不平衡问题的实现上，对于不使用误分类代价敏感策

略的模型，包括不采取任何处理策略（ori）、随机过采样（ROS）、随机欠

采样（RUS），使用的损失函数是 Keras 框架内置的二分类交叉熵损失函数

（binary_crossentropy）；对于使用误分类代价敏感策略的模型，若使用 Focal

loss 损失函数，参考其作者在原文中的实现方式，其 2 个超参数 α和 γ分别设

置为 0.25 和 0.2，并将其实现作为函数传入模型训练方法 fit() 的参数 loss 中；

若模型使用基于权重的二分类交叉熵损失函数，则在 Keras 框架下，结合使用

二分类交叉熵损失函数和设置模型训练方法 fit() 的参数 class_weight 值为“auto”

实现。

模型使用 sgd 优化器，训练轮次为 100，训练使用 fit_generator() 方法，

使用本模块设计的输入生成器类 InputGenerator 构造训练数据和验证数据的

生成器，逐批读取数据，按批次训练模型。每个训练轮次结束后，同样使用
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InputGenerator 逐批读取测试集数据，使用模型进行预测；然后结合预测结果

和真实的实例标签，对模型效果进行评估，评估指标使用 Hit@K、MAP 和

MRR。

def build_model(word_vector_dim, code_vector_dim): 
    wv_input = Input(batch_shape = (None, word_vector_dim, 1), name = 'wv_input') 
    cv_input = Input(batch_shape = (None, code_vector_dim, 1), name = 'cv_input') 
    cv_x = cv_input 

cv_x = Conv1D(filters = 16, kernel_size = 32, strides = 1, activation = 'relu',  
input_shape = (None, code_vector_dim, 1),  
padding = 'valid', use_bias = True)(cv_x) 

    cv_x = Conv1D(filters = 32, kernel_size = 16, strides = 1, activation = 'relu', 
                  padding = 'valid', use_bias = True)(cv_x) 
    cv_x = MaxPooling1D(pool_size = 2)(cv_x) 
    cv_x = Conv1D(filters = 64, kernel_size = 8, strides = 1, activation = 'relu', 
                  padding = 'valid', use_bias = True)(cv_x) 
    cv_x = Conv1D(filters = 128, kernel_size = 4, strides = 1, activation = 'relu', 
                  padding = 'valid', use_bias = True)(cv_x) 
    cv_x = MaxPooling1D(pool_size = 2)(cv_x) 

cv_x = Flatten()(cv_x)  
while code_vector_dim > final_dim:  

        j = 1 
        while (1 << (j+1)) < code_vector_dim: 
            j += 1 
        dense_to_dim = 1 << j 
        cv_x = Dense(dense_to_dim, activation = 'relu')(cv_x) 
        cv_x = Dropout(0.4)(cv_x) 
        code_vector_dim = dense_to_dim 
    wv_x = wv_input 
    ... # 对缺陷报告向量语义特征抽取的隐藏层设计与函数向量一致 
    merged = keras.layers.concatenate(inputs = [wv_x, cv_x]) 
    output = Dense(1, activation = 'sigmoid', name = 'output')(merged) 

model = Model(inputs = [wv_input, cv_input], outputs = output)  
if model_type in ['ori', 'auto-weighted', 'ROS', 'RUS']: 

    model.compile(optimizer = 'sgd', metrics = ['accuracy'],  
loss = 'binary_crossentropy') 

else: 
    model.compile(optimizer = 'sgd', metrics = ['accuracy'], 
                     loss = [binary_focal_loss(alpha = 0.25, gamma = 2)]) 
return model 

def train_model(...): 
    if model_type in ['ori', 'auto-weighted', 'ROS', 'RUS']: 
        model.fit_generator(generator = train_generator, epochs = epochs,  

verbose = verbose, validation_data = valid_generator,  
shuffle = shuffle, initial_epoch = initial_epoch) 

else: 
    model.fit_generator(class_weight = 'auto', generator = train_generator, 
          epochs = epochs, verbose = verbose, validation_data = valid_generator, 
          shuffle = shuffle, initial_epoch = initial_epoch) 
return model 

 
图 4 21: 预测模型模块神经网络模型的代码片段
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4 . 5 本章小结

本章主要是对本系统函数级缺陷定位技术的概要设计和实现细节进行描

述。按照模块划分，首先介绍数据集构建模块的流程设计和核心类图，对数据

集构建模块的抽取函数和对比修改函数部分使用关键代码进行详细描述；其

次，介绍缺陷报告语义抽取流程设计，将该模块细分为预处理子模块、嵌入处

理子模块，分别描述了其核心类图和关键代码；然后，介绍源代码语义抽取模

块的流程设计和核心类图，对该模块抽取函数 AST 路径集以及保存相关数据的

具体实现使用关键代码进行详细描述；最后，介绍预测模型模块的流程设计和

核心类图，对构造输入部分和神经网络部分的代码实现进行了详细描述。



第五章 缺陷定位系统测试与实验

分析

5 . 1 测试准备

5 . 1 . 1 测试目标

本系统测试主要有功能测试和效果检验。

在功能测试方面，主要对第 3章提出的需求和用例进行测试，对数据集构

建模块、缺陷报告语义抽取模块、源代码语义抽取模块、预测模型模块各个模

块设计测试用例，并对其进行具体测试，以验证系统是否能够提供相应的功

能，提供的服务是否满足用户需求。

在效果检验方面，主要对三个问题展开讨论。

• 问题一：哪一种词嵌入模型在缺陷报告语义抽取任务上的性能更好？

• 问题二：哪一种策略处理模型训练中的类实例数目不平衡问题效果最好？

• 问题三：本系统的缺陷定位效果是否优于其他函数级缺陷定位技术？

其一，尽管在自然语言处理领域已提出多种词嵌入模型，但我们仍不清楚

是否有一种特定的模型泛化能力较强，比较适于缺陷报告语义抽取任务；其

二，目前没有结论表明任何在处理类实例数目不平衡问题上效果最好的策略；

其三，我们需要检验本系统函数级缺陷定位技术的预测结果准确率是否在用户

可接受的范围内，效果相比于现有方法是否有提升。因此，我们需要比较本系

统使用的不同词嵌入模型和不同类不平衡处理策略在函数级缺陷定位任务上的

效果，然后将最有效的词嵌入模型和处理类不平衡问题的策略集成到系统中。

5 . 1 . 2 测试环境

本系统部署和测试配置如表 5 1所示，包括服务器信息、硬件配置和部分

服务版本信息。其中，用户计算机用作数据集构建服务器，软件上配置 JDK 版
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本为 1.8，Python 版本为 3.7，MongoDB 版本为 3.6.8。服务器 A 和服务器 B 分

别负责语义抽取和缺陷预测的核心服务，属于计算密集型任务，采用了 8 核

32G 配置。服务器 A 软件还配置 Flair、gensim、Tensorflow 等，服务器 B 软件

还配置 Keras、Pytorch、Imbalanced-learn 等。

表 5 1: 系统测试环境

服务器信息 环境基础配置 部署服务说明

用户计算机 1 台，MacOS 11.0.1，4 核 8G JDK 1.8，Python 3.7，MongoDB
3.6.8

服务器 A 1 台，Ubuntu 16.04 LTS，8 核 32G
JDK 1.8，Python 3.7，Flair 0.4.2，
gensim 3.8.1，Tensorflow 1.14.0，
MongoDB 3.6.8

服务器 B 1 台，Ubuntu 16.04 LTS，8 核 32G Python 3.7，Keras 2.3.1，Pytorch
1.4.0，Imbalanced-learn 0.6.2

5 . 2 功能测试

本小节将在第 3章需求分析产出的功能需求的基础上，针对本系统的数据

集构建模块、缺陷报告语义抽取模块、源代码语义抽取模块和预测模型模块的

主要功能编写测试用例，并对测试用例执行具体测试，覆盖系统所有的功能需

求，保证系统能够提供预期的缺陷定位功能。

5 . 2 . 1 测试设计

表 5 2展示了查看缺陷预测模型列表测试用例，该测试用例是针对用例

UC1 设计的，主要关注点是覆盖缺陷预测模型列表名称搜索、按模型迭代次数

和训练完成时间排序、查看功能的各项细节，以及预测模型各项评估指标的展

示形式对于用户查看是否便捷易懂。

表 5 3展示了构建数据集测试用例，该测试用例是针对用例 UC2 设计的，

测试的是系统的基础功能数据集构建服务，主要关注点是数据集构建页面上的

任务状态变化，数据集构建任务能否顺利完成，任务完成后生成的数据集结果

是否完整正确，以及测试人员是否能对缺陷函数集进行人工审查，即当缺陷函

数集不符合本系统缺陷定位任务要求时，能否选择过滤该缺陷，或者能否删除

其中不符合规格的部分函数，以及删除后缺陷函数集变为空集的情况系统能否

自动删除该缺陷。
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表 5 2: 查看缺陷预测模型列表测试用例

测试 ID TC1

测试名称 TC1 查看缺陷预测模型列表测试

测试功能
TC1 测试人员可以查看、按关键字搜索、排序缺陷预测模型列表，查看训练
完成的预测模型各项评估指标。

测试步骤

1. 测试人员登录完成；

2. 输入关键字搜索模型名称；

3. 依据模型训练完成时间、模型训练迭代周期，先后对模型列表进行升序、

降序排序；

4. 点击“查看模型”按钮。

预期结果

1. 显示所有缺陷预测模型；

2. 显示关键字相关的缺陷预测模型；

3. 显示排序后的缺陷预测模型列表；

4. 显示模型 MAP、MRR、Hit@K 指标效果。

表 5 3: 构建数据集测试用例

测试 ID TC2

测试名称 构建数据集测试

测试功能
测试人员可以上传项目数据，申请执行数据集构建任务，在构建任务完成后
可以查看数据集。

测试步骤

1. 点击“构建数据集”按钮；

2. 输入缺陷文件和源码仓库 URL，点击“执行”按钮；

3. 执行完成后，点击“查看数据集”按钮。

4. 选择数据集中的一个缺陷编号，点击“查看详情”按钮；

5. 点击“审核通过”按钮，通过对缺陷函数集的审查。

6. 选择数据集中的另一个缺陷编号，点击“查看详情”按钮；

7. 点击“过滤缺陷”按钮，将该缺陷函数集对应的缺陷从数据集中删除。

预期结果

1. 跳转到构建页面，页面请求输入项目信息，任务状态为“初始化”；

2. 排队一段时间后任务状态转变为“正在执行”；

3. 执行完成后，任务状态转变为“完成”，点击按钮后跳转到数据集页面，

显示包含的所有缺陷；

4. 显示缺陷的缺陷报告、缺陷函数集；

5. 显示该审查确认操作的结果。

6. 显示缺陷的缺陷报告、缺陷函数集；

7. 显示该审查过滤操作的结果。
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表 5 4展示了缺陷报告语义抽取测试用例，该测试用例是针对用例 UC3 设

计的，测试的是系统的核心功能缺陷报告语义抽取服务，主要关注点是测试人

员是否能配置预处理流程组件和词嵌入模型，缺陷报告语义抽取页面上的任务

状态变化，缺陷报告语义抽取任务能否顺利完成，任务完成后是否能正常生成

缺陷报告的预处理结果和缺陷报告的向量表示，以及输出结果与原缺陷报告是

否有良好的对应关系。

表 5 4: 缺陷报告语义抽取测试用例

测试 ID TC3

测试名称 缺陷报告语义抽取测试

测试功能
测试人员可以对缺陷报告的预处理流程和语义抽取环境进行配置，并基于词
嵌入模型获得缺陷报告的向量表示。

测试步骤

1. 点击“环境配置”按钮并选择“缺陷报告”标签页；

2. 配置预处理流程组件和词嵌入模型，并点击“保存配置”按钮；

3. 点击“缺陷报告语义抽取任务”按钮；

4. 选择执行任务的缺陷报告数据集，点击“执行”按钮；

5. 执行完成后，点击“查看结果”按钮。

6. 选择结果中的一个缺陷报告编号，点击“查看详情”按钮。

预期结果

1. 跳转到环境配置的缺陷报告语义抽取页面；

2. 显示“保存成功”；

3. 跳转到任务页面，任务状态为“初始化”；

4. 排队一段时间后，任务状态先后转变为“预处理”、“词嵌入处理”；

5. 任务状态转变为“完成”，显示处理后的缺陷编号列表；

6. 显示该文件下的部分数据，包括该缺陷报告的处理前内容、对应的预处理

结果和向量表示。

表 5 5展示了源代码语义抽取测试用例，该测试用例是针对用例 UC4 设计

的，测试的是系统的核心功能源代码语义抽取服务，主要关注点是源代码语义

抽取页面上的任务状态变化，是否能配置代码嵌入模型，源代码语义任务能否

顺利完成，任务完成后是否能正常生成源代码函数的抽象语法树路径集和其向

量表示，以及输出结果与原函数代码是否有良好的对应关系。

表 5 6展示了训练缺陷预测模型测试用例，该测试用例是针对用例 UC5 设

计的，测试的是系统的核心功能缺陷预测模型训练服务，主要关注点是训练缺

陷预测模型页面上的状态变化，模型训练能否顺利完成，在模型训练过程中是

否能随时查看模型训练的状态，包括模型训练的用时、已训练周期数、已训练
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表 5 5: 源代码语义抽取测试用例

测试 ID TC4

测试名称 源代码语义抽取测试

测试功能
测试人员可提取源代码函数的抽象语法树路径集合，并基于代码嵌入模型获
得源代码的向量表示。

测试步骤

1. 点击“源代码语义抽取任务”按钮；

2. 选择执行任务的源代码数据集和配置代码嵌入模型，点击“执行”按钮；

3. 执行完成后，点击“查看结果”按钮；

4. 点击查看列表中的一个结果文件；

预期结果

1. 跳转到任务页面，任务状态为“初始化”；

2. 排队一段时间后，任务状态先后转变为“AST 抽取”、“代码嵌入处理”；

3. 任务状态转变为“完成”，显示处理生成的结果文件列表；

4. 显示该文件下的部分数据，包括原函数签名、对应的 AST 路径字符串表示

和函数向量。

完成模型的评估效果、当前训练周期的模型进度，以及任务完成后是否能正常

生成所有模型评估结果，并在模型评估结果显示页面突出显示性能表现最好的

模型，以方便测试人员查看。

表 5 6: 训练缺陷预测模型测试用例

测试 ID TC5

测试名称 训练缺陷预测模型测试

测试功能
测试人员可启动模型训练任务，基于带标签的缺陷报告向量和代码向量来
训练机器学习模型，得到用于缺陷定位的缺陷预测模型。在模型训练的过程
中，测试人员可随时查看模型训练的状态。

测试步骤

1. 点击“预测模型训练”按钮；

2. 点击“训练配置”，配置数据集划分和类不平衡处理策略，选择执行任务

的数据集，点击“执行”按钮；

3. 执行完成后，点击“查看结果”按钮。

预期结果

1. 跳转到任务页面，任务状态为“初始化”；

2. 排队一段时间后，任务状态转变为“模型训练中”，在模型训练过程中，

可查看模型训练状态；

3. 任务状态转变为“训练完成”，显示所有训练完成的模型评估结果，其中

在各个指标上数值最高的模型结果使用高亮颜色显示。

表 5 7展示了启动缺陷预测任务测试用例，该测试用例是针对用例 UC6 设

计的，测试的是系统的核心功能缺陷预测能力，主要关注点是缺陷预测任务能
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否顺利完成，以及任务完成后是否能正常生成缺陷函数预测的排序后结果，包

括可疑函数签名和其预测概率。

表 5 7: 启动缺陷预测任务测试用例

测试 ID TC6

测试名称 启动缺陷预测任务测试

测试功能 测试人员使用训练好的模型对于新产生的缺陷进行缺陷函数预测。

测试步骤

1. 点击“缺陷预测”按钮；

2. 选择执行缺陷预测模型，上传缺陷报告和源代码，点击“执行”按钮；

3. 执行完成后，点击“查看结果”按钮。

预期结果

1. 跳转到任务页面，任务状态为“初始化”；

2. 排队一段时间后，任务状态转变为“正在执行”；

3. 任务状态转变为“预测完成”，显示缺陷函数预测的排序后结果，每行从

左到右展示为缺陷编号、可疑函数签名和预测概率。

5 . 2 . 2 测试执行

测试人员严格按照上述测试用例中设计的步骤执行，并将实际结果与预期

结果进行对比。表 5 8展示了测试用例与系统用例之间的对应关系以及最终测

试结果，从表中可见，所有测试用例均符合预期结果，这说明本系统满足了需

求分析阶段设计的功能性需求，具有一定的实际价值，可以投入实际使用。

表 5 8: 功能测试用例执行结果

测试用例 ID 对应用例 测试结果

TC1 UC1 通过

TC2 UC2 通过

TC3 UC3 通过

TC4 UC4 通过

TC5 UC5 通过

TC6 UC6 通过
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5 . 3 实验分析

在验证了从数据集构建到缺陷预测的整个功能流程的正确性之后，我们仍

需对本系统的函数级缺陷定位技术进行实验分析和评估，以探究其是否实际存

在参考价值，具体包括本章效果检验中提出的 3 个问题。

5 . 3 . 1 实验对象

为了解答这些问题，我们选取了 Defects4J 数据集中的 5 个项目作为

我们的实验对象，校验本系统函数级缺陷定位技术的效果。Defects4J 是一

个公开可用的数据集，通常用于评估缺陷定位和缺陷修复技术 [60, 61]。

自从发布以来，Defects4J 数据集已经历多个版本的迭代更新，我们在实验

中使用了 1.5.0 版本。在该版本下，Defects4J 数据集共包含 6 个软件项目，

包括 Joda-Time、Mockito、Apache commons-lang、Apache commons-math、Clo-

sure compiler 和 JFreeChart，共包含 438 个缺陷。

我们首先就 Defects4J 数据集中的软件项目是否适合用于缺陷定位任务进行

了分析。考虑到 JFreeChart 项目本身缺陷数目较少，且部分缺陷没有记录对应

的缺陷报告，因此本系统不使用该项目的数据集进行实验。

尽管 Defects4J 数据集为每个缺陷标注了对应的缺陷代码版本和修复代码版

本，但并没有直接提供适用于本系统输入的缺陷函数集。因此，在对 Defects4J

的 5 个软件项目使用本系统的数据集构建服务后，需要对得到的缺陷函数集进

行人工审查，过滤其中不适合作为本系统缺陷定位任务的缺陷。在人工审查缺

陷函数集期间，我们发现了以下五种需要处理的情况：

• 11 个缺陷没有相应的函数修改（即只有非函数修改，例如在成员变量的赋

值语句中），这些缺陷不适合评估函数级缺陷定位技术；

• 12 个缺陷仅对 Java 类的构造函数进行修改，然而 code2vec 工具不对构造函

数进行分析；

• 45 个缺陷的修复对应于多个修复版本，或者仅对应一个缺陷修复版本，但

版本同时对应着其他缺陷修复；

• 1 个缺陷修复仅有新添加的方法，但没有相应的删除或修改的方法，而缺陷

定位技术无法预测项目代码的缺陷版本中尚不存在的函数；

• 1个缺陷的缺陷函数出现在类的多重嵌套内部类中，然而 code2vec工具无法

正确地提取该缺陷函数。
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我们将上述缺陷从数据集中移除。最后，Defects4J 数据集的缺陷函数集经

人工审查后，用于实验的缺陷数目总计 342 个。

表 5 9显示了 Defects4J 数据集中 5 个软件项目的统计信息。我们使用

Defects4J 提供的源代码主目录，计算 5 个项目所有缺陷版本中源代码主目录下

文件和函数的总数和平均数。5 个项目的缺陷数在 22~156 之间，平均文件数目

在 89.34~497.49 之间，平均函数数目在 992.05~5662.25 之间，平均缺陷函数数

目在 1.23~2.55 之间。

表 5 9: Defects4J 数据集中 5 个 Java 项目的统计信息

项目名和简称 缺陷数目 平均文件数目 平均函数数目 平均缺陷函数数目

Closure compiler

(Closure)
156 387.69 5,662.25 1.64

Apache commons-math

(Math)
85 497.79 3,326.40 1.38

Apache commons-lang

(Lang)
56 89.34 1,868.96 1.23

Joda-Time (Time) 23 156.35 3,099.52 1.96

Mockito (Mockito) 22 278.36 992.05 2.55

5 . 3 . 2 对比实验

系统将 FineLocator 和 MULAB 作为基线方法，在 Defects4J 数据集上进行

对比实验。本小节将简单介绍这两种缺陷定位技术。FineLocator 和 MULAB 是

目前两种具有代表性的函数级缺陷定位技术，都基于向量空间模型描述文档

（在函数级缺陷定位中，文档通常指缺陷代码单元和缺陷报告文本）的相似

性。向量空间模型基于词袋模型，将每个文档表示为向量，向量中的每个值代

表着文档中一个词汇的权重。通常，向量空间模型通过以下步骤为查询索引语

料库中最相关的文档：对于给定的查询和语料库，向量空间模型首先执行预处

理步骤，将查询和语料库中的文档转化成词袋；然后通过计算词袋中每个词的

TF-IDF 权重，将词袋向量化；接着，根据查询和语料库中所有文档的向量表示

计算其余弦相似度，在计算完语料库中所有文档的余弦相似度后，根据余弦相

似度值大小确定查询和文档之间的相关度，并对文档进行排序，输出排名靠前

的 k 个文档。TF-IDF 算法假设在文档中出现频率高，而在整个语料库（即文档

集合）的其他文档中出现频率少的词语，对于区分文档意义最大。
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FineLocator 从程序模块之间的相关性角度出发，运用查询扩充的方法对向

量空间模型进行优化，其利用的查询扩充分数包括函数的语义相似度、时间临

近度和调用依赖度。首先，将缺陷报告和函数视为文档，结合词嵌入技术（即

word2vec）和 TF-IDF 算法将文档表示为向量。然后，通过上述三个扩展分数

以及不同的权重，对函数向量进行查询扩展，以解决短函数的分布式表示存在

的稀疏性问题，其中，语义相似度计算为其函数向量之间的余弦相似度，时间

临近度计算为函数最后修改时间的距离除以所有函数之间的平均修改时间距

离，再使用 sigmoid 函数将值范围调整在 0 和 1 之间，调用依赖度计算为 1 减

去函数间的最短路径长度除以任意两个有调用依赖关系的方法之间的平均最短

长度，同样使用 sigmoid 函数调整值的范围。最后，使用余弦相似度检索缺陷

报告向量和函数向量的相关性，并以此推荐与缺陷修复相关的可疑函数。

MULAB 使用 LDA 主题模型在多个抽象层次上描述文档，然后考虑文档在

所有这些抽象层次的表征，采用结合遗传算法的 LDA 模型调整每个抽象层次

的主题数，使用所有抽象层次的表征计算代码单元和缺陷报告文本的相似性。

MULAB 框架包含四个组件：预处理组件，对函数和缺陷报告进行预处理，转

化成标准化表示（即词袋）；主题数调整组件，使用遗传算法为每个抽象层

次推断 LDA 主题模型的近似最优主题数；层次结构构建组件，多次应用主题

建模技术构建抽象层次结构，抽象层次是不同参数配置的 LDA 主题模型的集

合，其中每个主题模型都是层次结构中的一个级别；多抽象检索组件，即使用

抽象层次结构来增强基于 VSM 的标准文本检索技术，在多个抽象层次上考虑

缺陷报告和函数的相关度。

5 . 3 . 3 实验设计

评估指标 函数级缺陷定位技术的准确性按照预测准确的缺陷函数衡量。

目前大多数函数级缺陷定位技术的研究中，评估指标通常使用 MAP（Mean

Average Precision）、MRR（Mean Reciprocal Rank）和 Hit@K，这三个指标组

合在一起，从不同方面评估函数级缺陷定位效果。本文实验也使用这三个指标

对系统缺陷定位技术的效果进行评估。

MAP 计算的是所有缺陷预测的平均精确率的均值，函数级缺陷定位技术中
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MAP 计算方法如下：

MAP(Q) =
1
|Q|
∑

q∈Q
AvgPre(q) (5 1)

AvgPre(q) =
1
|K|
∑

k∈K

k
position(k)

(5 2)

其中，Q 是数据集包含的缺陷集，K 是一个缺陷的缺陷函数集，position(k)

表示在有序的预测函数列表中第 k 个真实缺陷函数的位置。

MRR 计算的是所有缺陷预测的倒数排名的均值。在一个缺陷中，倒数排名

指出现在预测函数列表中的第一个真实缺陷函数排名的倒数。所有缺陷预测的

第一个真实缺陷函数在预测函数列表中越靠前出现，MRR 值越高。函数级缺陷

定位技术中 MRR 计算方法如下：

MRR(Q) =
1
|Q|
∑

q∈Q

1
f irstRelevantPosition(q)

(5 3)

其中，Q 是缺陷集， f irstRelevantPosition(q) 表示在有序的预测函数列表中

第一个真实缺陷函数的排名。

Hit@K 又称为 Accuracy@K、Top K Rank。对于某个缺陷，在其有序的预

测函数列表中前 K 个函数至少有一个缺陷函数，则认为 Top-K 预测准确。而

Hit@K 计算的是缺陷集中的缺陷 Top-K 预测准确的比率。Hit@K 度量值越大说

明缺陷定位性能越好。

预训练模型 一般来说，对于单词嵌入模型或代码嵌入模型，训练数据集规

模足够大，其性能才能达到预期。然而，许多软件项目（包括在本章实验设计

中使用的 Defects4J 数据集中的 5 个项目）没有足够数目的缺陷报告和源代码，

以供构建性能表现良好的嵌入模型。

为了解决这个问题，我们在实验中使用预训练模型抽取缺陷报告和源代码

的语义。预训练模型是研究人员针对机器学习任务中模型训练数据不足的一种

解决方案。即不构建一个新模型，使用一个直接可用的模型，且该模型使用基

于相同或相关领域的公开的大规模数据集训练得到，或是使用特定任务的数据

集对该模型进行微调。目前，预训练模型已广泛应用于图像处理和自然语言处

理任务中。例如，一些图像识别任务使用在公开的 ImageNet 数据集上构建的预

训练模型来提高性能 [62, 63]。Ye 等人的经验评估表明通过预训练模型学习得
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到的向量可以改进缺陷定位等任务的效果，且其观察发现，增加模型训练的输

入数据源几乎获得相同的结果 [64]。因此，在本文的实验中，我们将探讨预训

练模型（即基于其他文本语料库或源代码的嵌入模型）在缺陷报告和源代码语

义抽取方面的潜力。

对于缺陷报告的语义抽取，我们直接使用在自然语言处理领域中那些经

过良好训练的词嵌入模型。我们比较了五种最具代表性的词嵌入模型（即

ELMo、BERT、GloVe、fastText 和 word2vec）的预训练模型，这五种预训练模

型主要是在维基百科或 Google 新闻语料库上训练的。word2vec 预训练模型取

自 Google 公司提供的 CBOW 模型实现!。五种预训练模型生成的向量维数不

同，其中一些预训练模型（如 BERT）还支持只输出其中某个输出层的语义向

量。ELMo、BERT、GloVe、fastText和 word2vec的五个预训练模型导出的缺陷

报告向量维数分别为 768、768、100、300 和 300。

对于源代码语义抽取，我们直接使用了 code2vec 的预训练模型。该预训练

模型使用源于 GitHub 的一万多个热门 Java 项目约 1400 万个实例训练得到，因

此其有效性得到了保证。code2vec 预训练模型导出的函数向量维数为 384。

类不平衡处理策略 从表 5 9可见，Defects4J 数据集中一个缺陷对应的缺

陷函数平均数量约为 1-2 个；而源代码中的函数总数约以千计。直接使用该数

据集在模型训练中明显将会导致着类不平衡问题。因此，我们对比了重采样策

略和误分类代价敏感策略的效果。我们测试了两种广泛使用的重采样策略，即

随机过抽样（ROS）和随机欠抽样（RUS）。对于误分类代价敏感策略策略，

我们测试了两种典型的策略，即基于权重的二分类交叉熵损失函数（auto）和

Focal Loss 损失函数。我们还测试了不使用任何处理策略、使用原始数据集进

行实验的策略（ori），以便更好地评估前面提到的四类不平衡处理策略。

流程设计 我们在 Defects4J 数据集中选定的 5 个软件项目（即 Joda-Time、

Mockito、Apache commons-lang、Apache commons-math和 Closure compiler），

比较 5种词嵌入模型（即 ELMo、BERT、GloVe、fastText和 word2vec）和 5种

类不平衡处理策略（即 ori、ROS、RUS、auto、Focal loss）在函数级缺陷定位

任务上的效果。对于上述每个软件项目，实验流程设计如下：

1. 使用系统数据集构建服务，构建项目的数据集，将数据集按照缺陷编号排

序，并尽可能划分为均匀的 10 折，按照 8：1：1 比例，前 8 折作为训练

集，第 9 折和最后一折分别作为验证集和测试集。

!https://www.kaggle.com/umbertogriffo/googles-trained-word2vec-model-in-python
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2. 使用系统源代码语义抽取服务，采用 code2vec 的预训练模型抽取源代码函

数的语义信息。

3. 使用系统缺陷报告语义抽取服务，分别使用 ELMo、BERT、GloVe、fast-

Text 和 word2vec，共 5 种词嵌入预训练模型抽取缺陷报告的语义信息。

4. 使用系统缺陷预测模型服务，分别采用不做处理（ori）、随机过采样

（ROS）、随机欠采样（RUS）、基于权重自调整的二分类交叉熵损失函数

（auto）、Focal loss 损失函数，共 5 种策略处理类不平衡问题。

5. 对比项目在不同词嵌入模型和类不平衡处理策略组合下 3 种评估指标

MAP、MRR、Hit@K（K=1，5，10）的实验结果。

我们在每个软件项目上得到 25（=5*5）种词嵌入模型和类不平衡处理策略

组合的实验结果。

首先，为了评估词嵌入模型的泛化性能，使结论整体上更合理和具有普

遍性，我们统计了每种词嵌入模型在各种类不平衡处理策略下，关于 MAP、

MRR、Hit@K（K=1，5，10) 指标上表现最佳的次数，其中每个项目共计 5 次

最佳结果，是分别使用 5 种类不平衡处理策略的情况下获得的；若在使用不同

的类不平衡处理策略的实验中同时获得了最佳结果，则将其都计入总数中，因

此单个项目下最佳结果总数可能会超过进行比较的类不平衡处理策略数（即

5）。

然后，为了全面评估各种类不平衡处理策略结合使用各种词嵌入模型中的

缺陷定位效果，同样，我们统计了每种类不平衡处理策略在结合使用各种词嵌

入模型时，关于 MAP、MRR、Hit@K（K=1，5，10) 指标上表现最佳的次数。

其中每个项目共计 5 次最佳结果，是分别使用 5 种词嵌入模型的情况下获得

的；若在使用不同词嵌入模型的实验中同时获得了最佳结果，则将其都计入总

数中，因此单个项目下最佳结果总数可能会超过进行比较的词嵌入模型数（即

5）。

最后，为评估本系统缺陷定位效果，在组合使用最优的词嵌入模型和类

不平衡处理策略，以及 code2vec 代码嵌入模型，在 Defects4J 数据集上与基线

方法 FineLocator 和 MULAB 在 MAP、MRR、Hit@K 评估指标上进行了结果

比较。
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5 . 3 . 4 实验结果

本节将对实验结果进行整理和分析，并回答本章测试目标中效果检验方面

提出的三个问题。

问题一：哪一种词嵌入模型在缺陷报告语义抽取任务上的性能更好？

在 Defects4J 的五个项目下分别进行实验，五种词嵌入模型与各种类不平衡

处理策略组合情况下，关于 MAP、MRR、Hit@K（K=1，5，10）指标的性能

表现最佳的次数统计如表 5 10、表 5 11、表 5 12所示。使用五种类不平衡处

理策略的实验结果，关于 MAP、MRR、Hit@K（K=1，5，10）的统计数据如

表 5 13、表 5 14、表 5 15所示。

表 5 10: 5 种词嵌入模型 MAP 指标表现最佳的次数统计

词嵌入模型
不同项目下 MAP 表现最佳次数

总计
Time Mockito Lang Math Closure

word2vec 0 0 0 2 0 2

GloVe 2 0 2 1 0 5

fastText 2 0 1 0 2 5

ELMo 0 4 1 0 2 7
BERT 1 1 1 2 1 6

表 5 11: 5 种词嵌入模型 MRR 指标表现最佳的次数统计

词嵌入模型
不同项目下 MRR 表现最佳次数

总计
Time Mockito Lang Math Closure

word2vec 0 0 0 2 0 2

GloVe 2 0 2 1 2 7

fastText 1 0 1 0 0 2

ELMo 1 4 1 0 3 9
BERT 1 1 1 2 0 5

我们可以从表 5 10发现，在评估指标 MAP 上，ELMo 是出现最佳结果频

数最高的词嵌入模型，在三个项目（即 Mockito、Lang 和 Closure）共出现 7

次。其次是 BERT，在五个项目中出现 6 次。word2vec 的最佳结果数最少。这

表明，使用 ELMo 和 BERT 模型抽取缺陷报告语义，更可能在缺陷定位任务中

获得较高的 MAP 数值。
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我们可以从表 5 11发现，ELMo 在五个项目的 25 次 MRR 最佳结果中共占

据 9 次，在提高 MRR 值方面的能力优于其他四种模型。其次是 GloVe，共计 7

次 MRR 最佳。而 word2vec 和 fastText 两个模型在最佳结果中出现次数最少。

这意味着，通过使用 ELMo 来抽取缺陷报告语义，更可能在缺陷定位任务中获

得较高的 MRR 值。

我们可以从表 5 12 观察发现，ELMo 最常出现在 Hit@K（K=1，5，10) 指

标的最佳结果中，分别获得了 11、15、16 次最佳结果，而其他四种词嵌入模型

在这三个指标上的统计结果数目相当，但是表现均不如 ELMo。这意味着，使

用 ELMo 词嵌入模型来抽取缺陷报告语义，更可能在缺陷定位任务中获得较高

的 Hit@K 值。

表 5 12: 5 种词嵌入模型 Hit@1、5、10 指标表现最佳的次数统计

词嵌入模型
Hit@1 表现最佳次数

总计
Time Mockito Lang Math Closure

word2vec 1 1 1 5 1 9

GloVe 1 1 1 3 2 8

fastText 2 1 1 3 1 8

ELMo 1 3 1 3 3 11
BERT 1 0 1 4 2 8

词嵌入模型
Hit@5 表现最佳次数

总计
Time Mockito Lang Math Closure

word2vec 2 1 1 5 2 11

GloVe 2 1 2 4 3 12

fastText 2 1 1 5 3 12

ELMo 1 4 2 5 3 15
BERT 2 1 2 4 3 12

词嵌入模型
Hit@10 表现最佳次数

总计
Time Mockito Lang Math Closure

word2vec 2 1 1 5 4 13

GloVe 3 1 2 4 2 12

fastText 2 1 1 5 2 11

ELMo 3 4 1 5 3 16
BERT 2 1 2 5 2 12

问题一回答：在选定的五种单词嵌入模型中，ELMo 在缺陷报告语义抽取

任务中的效果通常优于其他模型。
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问题二：哪一种策略处理模型训练中的类实例数目不平衡问题效果最好？

可以从表 5 13观察发现，在 5 个项目中，随机过采样（ROS）策略获得

MAP最佳结果的频数分别为 3、5、4、2、5，总计 19次，而其他类不平衡处理

策略获得 MAP 最佳结果的次数总计远远落后于随机过采样策略。这意味着，

随机过采样（ROS）策略在 MAP 指标上的性能远远优于其他类不平衡处理策

略，使用随机过采样策略更有可能在缺陷定位任务中获得较高的 MAP 值。

表 5 13: 5 种类不平衡处理策略 MAP 指标表现最佳的次数统计

类不平衡处理策略
不同项目下 MAP 表现最佳次数

总计
Time Mockito Lang Math Closure

ori 1 0 1 0 0 2

ROS 3 5 4 2 5 19
RUS 0 0 0 0 0 0

auto 1 0 0 2 0 3

Focal loss 0 0 0 1 0 1

表 5 14: 5 种类不平衡处理策略 MRR 指标表现最佳的次数统计

类不平衡处理策略
不同项目下 MRR 表现最佳次数

总计
Time Mockito Lang Math Closure

ori 1 0 1 0 1 3

ROS 4 4 4 0 4 16
RUS 0 0 0 0 0 0

auto 0 0 0 3 0 3

focal 0 1 0 2 0 3

我们可以从表 5 14和表 5 15观察到类似的现象，即随机过采样策略

（ROS）在 MRR 和 Hit@K 指标上的实验结果远远优于其他四种类不平衡

处理策略。在五个项目的 25 次 MRR 最佳结果中，ROS 共占据 16 次。ROS 同

时也最常出现在 Hit@K（K=1，5，10) 指标的最佳结果中，分别获得了 23、

25、24 次最佳结果。这表明，使用随机过采样策略，更可能在缺陷定位任务中

获得较高的 MRR、Hit@K 值。

问题二回答：在四种典型的类不平衡处理策略中，使用随机过采样策略能

获得更高的 MAP、MRR 和 Hit@K，提高缺陷定位效果。
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表 5 15: 5 种类不平衡处理策略 Hit@1、5、10 指标表现最佳的次数统计

类不平衡处理策略
Hit@1 表现最佳次数

总计
Time Mockito Lang Math Closure

ori 1 1 1 3 3 9

ROS 5 4 4 5 5 23
RUS 0 0 0 1 0 1

auto 0 1 0 4 3 8

focal 0 0 0 5 0 5

类不平衡处理策略
Hit@5 表现最佳次数

总计
Time Mockito Lang Math Closure

ori 2 1 2 5 1 11

ROS 5 5 5 5 5 25
RUS 0 1 0 3 0 4

auto 2 1 2 5 0 10

focal 0 0 0 5 0 5

类不平衡处理策略
Hit@10 表现最佳次数

总计
Time Mockito Lang Math Closure

ori 4 1 3 5 1 14

ROS 5 5 4 5 5 24
RUS 0 1 0 4 0 5

auto 3 1 2 5 0 11

focal 0 0 0 5 0 5

实验结果表明，在系统集成的词嵌入模型和类不平衡处理策略中，ELMo

优于其他 4 种词嵌入模型，随机过采样策略优于其他类不平衡处理策略。因

此，我们决定组合使用 ELMo 模型和随机过采样策略，以及 code2vec 代码嵌入

模型，集成到系统中。即，将 ELMo 用于缺陷报告语义抽取，将 code2vec 用于

源代码语义抽取，将随机过采样策略用于处理模型训练中的类实例数目不平衡

问题。

问题三：本系统的缺陷定位效果是否优于其他函数级缺陷定位技术？

在 Defects4J 数据集中的五个 Java 项目上，本系统的函数级缺陷定位技术

与当前具有代表性的函数级缺陷定位技术 FineLocator 和 MULAB 进行了对比

实验，在 MAP、MRR、Hit@K（K=1，5，10) 评估指标上进行了最优结果对

比，如表 5 16所示。其中，对于 FineLocator 进行了调参实验，调整参数包括
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word2vec 向量输出维数设置为 200/300，并对三种查询扩充指标的权重 α、β、

γ以 0.1 为间隔进行全面实验；对于 MULAB，设置多层抽象结构的层数为 4 进

行实验。

表 5 16: 与其他函数级缺陷定位技术在 Defects4J 数据集上的实验结果对比

评估指标
本系统在 Defects4J 数据集上的实验结果

Time Mockito Lang Math Closure

MAP 0.5011 0.5036 0.2255 0.1326 0.1081
MRR 0.5100 0.5071 0.2503 0.1338 0.1546
Hit@1 0.5 0.5 0.2 0.125 0.1333
Hit@5 0.5 0.5 0.4 0.125 0.1333
Hit@10 0.5 0.5 0.4 0.125 0.1333

评估指标
MULAB 在 Defects4J 数据集上的实验结果

Time Mockito Lang Math Closure

MAP 0.008 0.0021 0.1636 0.3856 0.0177

MRR 0.0064 0.0021 0.1820 0.3801 0.0322

Hit@1 0 0 0 0.25 0

Hit@5 0 0 0.4 0.625 0.0667

Hit@10 0 0 0.6 0.75 0.0667

评估指标
FineLocator 在 Defects4J 数据集上的实验结果

Time Mockito Lang Math Closure

MAP 0.0399 0.0192 0.0347 0.0648 0.0084

MRR 0.0616 0.0494 0.0347 0.0782 0.0084

Hit@1 0.0435 0.0435 0.0345 0.0625 0.0065

Hit@5 0.0870 0.0435 0.0690 0.0833 0.0065

Hit@10 0.0870 0.0870 0.1724 0.0833 0.0065

本系统的缺陷定位技术所获得的最好 MAP 分别为 0.5011、0.5036、

0.2255、0.1326、0.1081，实验所获得的最好MRR分别为 0.51、0.5071、0.2503、

0.1338、0.1546，实验所获得的最好 Hit@K 分别为 0.5-0.5、0.5-0.5、0.2-0.4、

0.125-0.125、0.1333-0.1333。

与 MULAB 的结果相比，本系统在 Time、Mockito、Closure 项目所获得的

最好MAP分别提高了 0.4931、0.5015、0.0904，最好MRR分别提高了 0.5036、

0.505、0.1224，最好 Hit@K 分别提高了 0.5-0.5、0.5-0.5、0.0667-0.1333，在

Lang 项目上，本系统最好 MAP、MRR、Hit@1 较 MULAB 提高了 0.0619、
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0.0683、0.2，最好 Hit@5 与 MULAB 数值一致（均为 0.4），仅在最好 Hit@10

在数值上落后于MULAB；而MULAB在Math项目上的最好MAP、最好MRR

和最好 Hit@K 优于本系统，分别高于 0.253、0.2463、0.125-0.625。本系统在

Defects4J 上的大部分实验结果优于 MULAB 。

与 FineLocator 的结果相比，本系统在 Defects4J 的五个项目上所获得的

最好 MAP、MRR 和 Hit@K 均较高，最好 MAP 分别提高了 0.4612、0.4844、

0.1908、0.0678、0.0997，最好MRR分别提高了 0.4484、0.4577、0.2156、0.0556、

0.1462，最好 Hit@K 分别提高了 0.413-0.4565、0.413-0.4565、0.1655-0.331、

0.0417-0.0625、0.1268-0.1268。本系统在 Defects4J 上的实验结果全面优于 Fine-

Locator。

因此，我们从整体上可得出结论，在 MAP、MRR、Hit@K（K=1，5，

10）评估指标方面，本系统的缺陷定位效果优于 FineLocator 和 MULAB。

问题三回答：在 MAP、MRR、Hit@K 评估指标方面，本系统的缺陷定位

效果优于当前具有代表性的函数级缺陷定位技术 FineLocator 和 MULAB。

5 . 4 本章小结

本章首先阐述了缺陷定位系统的测试目标和测试环境；然后按照模块划

分，对缺陷定位系统的各个模块进行了全面的功能测试，保证了系统的可用性

和可靠性；接着进行效果检验实验，介绍了实验使用的数据集、实验设计，展

示了实验结果，得出了本系统有真实的函数级缺陷定位能力的结论。



第六章 总结与展望

6 . 1 总结

本系统提出一种基于增强语义抽取的静态函数级缺陷定位技术，对于给定

缺陷报告和对应包含缺陷的 Java 源代码，推荐可疑的缺陷函数列表。本文所提

出的技术针对现有的静态缺陷定位技术中对于缺陷报告和源代码语义抽取不充

分问题作了改进。首先，使用 NLP 领域具有代表性的词嵌入模型抽取缺陷报告

的语义信息，使用一个基于抽象语法树的代码嵌入模型来抽取函数代码的语义

信息，为处理不同特征空间下的缺陷报告和函数代码的语义表征，构建神经网

络融合和学习两种语义表征，并使用数据集训练缺陷预测模型。最后，可使用

预测模型对新产生的缺陷进行可疑函数定位。

为对比词嵌入技术抽取缺陷报告语义信息的效果，使用五种具有代表性的

词嵌入模型在缺陷定位任务进行了实验。在预测模型训练中出现了类别不平衡

问题，提出使用不同的处理策略尝试解决，包括重采样技术和代价敏感策略。

为对比各种处理策略处理类不平衡问题的效果，使用五种类不平衡处理策略在

缺陷定位任务进行了实验。

在 Defects4J 数据集上进行了上述实验。实验结果表明，在词嵌入预训练模

型的选择上，相对于使用 word2vec、fastText、GloVe、BERT，使用 ELMo更有

可能获得更好的缺陷定位效果。在类不平衡处理策略的选择上，相对于使用随

机欠采样、Focal loss 损失函数等，使用随机过采样更有可能获得更好的缺陷定

位效果。同时与函数级缺陷定位技术 MULAB 和 FineLocator 对比，本系统的缺

陷定位效果总体上更好。这在一定程度上表明了本文提出的函数级缺陷定位技

术有真实的定位缺陷函数的能力。

6 . 2 展望

数据集规模扩大和进一步筛选过滤。项目缺陷数目较少会影响最终结果的

可靠性，数据集的规模十分重要。实验存在的一个重要问题是 Defects4J 数据集



6 . 2 展望 86

所包含的缺陷数较少，实验结果随机性较强，可靠性较低。对于缺陷数目较少

（Time/Mockito 只有 23/22 个缺陷）的项目，由于按照 8：1：1 比例划分数据

集，在测试集上的缺陷数目较少（只有 2 个），实验结果随机性较强。因此，

应该在规模更大的数据集上进行实验，以证明本文提出的缺陷定位技术的有效

性。此外，存在一些低质量的缺陷报告，其描述内容不清晰（如直接给出一个

URL 链接指向其他缺陷），不包含描述内容。

优化神经网络。实验模型也是一个重要的改进方向，可以对 CNN 模型做

进一步的调参优化。实验的框架中使用的神经网络用于进一步抽取两种语义特

征和特征融合，以及预测。神经网络决定了缺陷定位的效果，因此对模型进行

优化十分重要。

集成更多种数据源作为输入。目前主要利用缺陷报告和源代码两种数据源

进行缺陷定位，如何有效地集成其他可能有用的数据源，如相似的缺陷报告修

复信息、代码提交日志等，也是一个有意义的研究方向。
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