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融合句嵌入模型和代码特征的补丁验证方法

蒋婷婷，姜淑娟，韩 威
（中国矿业大学计算机科学与技术学院，江苏徐州 221116）

摘　要：　补丁验证常用运行测试套件的方法来验证补丁正确性，然而自动修复技术生成的补丁往往数量巨大，

而将每个补丁依次通过测试套件则会产生难以承受的开销 . 针对该问题，本文提出一个由句嵌入模型 InferSent和支

持向量机分类器组成的静态补丁验证方法 . 使用 InferSent提取代码静态特征并通过支持向量机分类器来预测补丁正

确性 . 该方法更加关注代码的静态特征信息，通过对特征的提取分析，无需运行测试套件即可有效地预测自动修复工

具生成的补丁的正确性 . 本文在多个自动修复工具生成的补丁集合上进行了验证 . 实验结果表明，在修复工具生成的

补丁集合上，本文提出的静态补丁验证方法对补丁预测的F1值达到 71.89%，相比其他两种最新静态补丁验证方法分

别提高 11.64%和 6.43%，并在五项评价指标上均优于对比模型 . 表明该方法可以在不运行测试套件的情况下正确预

测补丁，且具有良好的泛化能力 .
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Patch Verification Method Integrating Sentence Embedding 
Model and Code Features

JIANG Ting-ting, JIANG Shu-juan, HAN Wei
（School of Computer Science & Technology， China University of Mining and Technology， Xuzhou， Jiangsu 221116， China）

Abstract:　Patch verification often runs a test suite to verify the correctness of patches, however, the number of patch⁃
es generated by automatic repair techniques is often huge, and passing each patch through the test suite in turn incurs an un⁃
bearable overhead.  To address this problem, this paper proposes a static patch verification method consisting of a sentence 
embedding model InferSent and an support vector machine (SVM) classifier.  InferSent is used to extract static features of 
the code and the SVM classifier is used to predict the patch correctness.  The method focuses more on the static feature in⁃
formation of the code, and by extracting and analyzing the features, it can effectively predict the correctness of the patches 
generated by automatic repair tools without running a test suite.  In this paper, it is validated on a collection of patches gen⁃
erated by several automatic repair tools.  The experimental results show that the static patch validation method proposed in 
this paper achieves an F1 value of 71.89% for patch prediction on the patch sets generated by the repair tool, which is 
11.64% and 6.43% higher than the other two state-of-the-art static patch validation methods, respectively, and outperforms 
the comparison models in terms of all five evaluation metrics.  It is shown that the method can correctly predict patches 
without running the test suite and has good generalization capability.

Key words:　program automatic repair; patch verification; code static characteristics; sentence embedding technolo⁃
gy; support vector machine; code similarity

1　引言

随着软件工程领域的蓬勃发展，各类软件的使用

极大丰富了人类生活 . 然而开发人员在开发软件时，常

需要花费极大的时间精力去修复程序错误，这对开发

和维护软件系统极为不利 .

程序自动修复方法自动生成正确的补丁片段来替

换错误片段，可以帮助减少开发成本［1］. 补丁验证是自

动修复领域的最后一个阶段，即在补丁生成之后确定

补丁正确性 . 其对最终能否高效、正确地修复错误起到

重要作用 . 为了在补丁验证阶段减少验证开销，并提高

候选补丁的正确率 . 许多研究人员进行了补丁正确性
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的研究［2］. 现有的补丁验证技术可以根据是否执行测

试用例分为两种类型：静态技术和动态技术 . 静态技术

通过提取和分析代码特征来预测和过滤补丁 . 动态技

术则是利用自动化测试生成工具来识别补丁 . 研究表

明［3］现有的静态代码特征能够有效地区分过拟合补丁

和正确的补丁 . 分析静态代码特征过滤补丁的验证方

法由于不需要运行测试套件，不需要反复编译代码，其

开销远低于动态技术 .
句嵌入是对文本的每个句子进行编码提取其静态

特征的一种方式，在自然语言学习领域广泛应用，在文

本分类、情感分析等领域取得了突出的研究成果 . 与自

然语言一样，代码也是重复的和可预测的［4］. 而在源代

码的各种表示中，源代码能够保留原始程序的大部分

信息［5］，最适合执行确定候选补丁可靠性的任务 .
综上本文利用句嵌入模型对错误代码-补丁代码对

进行表征学习，将代码片段映射到向量空间，然后计算

代码对之间的静态特征，对提取的静态特征进行机器

学习训练与分类，通过分类器对候选补丁进行分类，从

而验证补丁的正确性，达到在不运行测试套件的情况

下提高补丁正确率的目的 .
2　背景介绍

2. 1　补丁验证

补丁验证技术是自动修复的研究重点，在修复过

程中补丁验证阶段消耗时间占总耗时的 90%［6］. 因此

补丁验证技术的改进对最终能否高效、正确地修复错

误起到重要作用 . 传统的补丁验证技术每次测试需要

重新编译修复程序，以确定是否能够通过所有测试套

件，这个过程循环重复直至找到能够通过所有测试套

件的补丁或者超时 . 然而，自动修复技术整体生成补丁

的正确率偏低，传统的补丁验证方法可能消耗大量重

编译时间 . 因此近些年，随着深度学习技术的进展，一

些研究人员考虑利用相关技术在不运行测试套件的情

况下解决补丁排序及验证问题［3］.
2. 2　句嵌入模型

句嵌入技术，即将一个完整的语句映射成一个实

数向量的技术 . 传统的句嵌入方法常采用无监督学习

方法，然而无监督的学习方法在较长语句向量的获得

方面表现得不够优异［7］. 因此本文考虑监督学习模型

InferSent. 其采用双向长短期记忆网络，并用最大池化

操作作为句子的编码器 . 该模型使用斯坦福自然语言

推断数据集［8］作为训练集，训练集包含 57 万个人类产

生的句子对，每个句子对都被打上标签，代表句子对中

两个句子（前提、假设）之间的关系，这与本文区分正确

补丁与过拟合补丁的目的相同 .
图1左半部分描述了 InferSent的预训练框架 . 具体

来说，该框架可分为四层，其中将在中间层提取的特征

输入到输出层中，输出层包含全连接层和三分类 soft⁃
max层，将句子对输出为句子对关系预测值，与数据集

已有标签对应，用反向进行数据更新的方式将模型进

行优化训练，得到能够较好地提取句子特征的句子编

码器 . 其预训练结构如图1右半部分所示，包含两个Bi-
LSTM和Max-pooling两部分 . Bi-LSTM是LSTM的拓展，

使用双向的LSTM层，本文中使用它来提取代码的文本

特征 . 将数据预处理后输入嵌入模型中，对于一组T个

单词的句子，双向长短期记忆模型计算一组 T向量，它

由前向 LSTM 与后向 LSTM 串联而成，以两个相反的方

向读取句子，然后通过选择隐藏单元的每个维度上的

最大值（Max-pooling）组合成固定大小的向量，即为所需

的高维代码向量 .
3　补丁验证方法

3. 1　总体框架

图 2展示了本文提出的补丁验证方法框架，分为四

个阶段 . 第一阶段收集了如表 1、表 2 中所示的用于训

练嵌入模型和验证模型效果的补丁集合 . 第二阶段，对

收集得到的补丁集合进行预处理，将补丁集合处理成

错误代码-补丁代码对的单行文本 . 对于每个错误代

码-补丁代码对，在第三阶段中，使用嵌入模型进行向量

映射和特征提取，微调过程如算法 1 所示 . 最后，在第

四阶段中用 support vector machine (SVM)分类器训练代

码对的静态特征，并对补丁正确性进行预测 .
3. 2　代码预处理方法

本文使用的补丁代码源文件示例如图 3所示，本文

对补丁出现的代码片段及其上下文进行预处理 . 图 3
包含需要删除的代码 buggy和需要添加的代码 patched
的原始补丁文件 . 其中，需要被删除的行以‘－’号开

头，需要被添加的行以‘+’号开头，其余行为补丁上下

文行 . 将补丁数据集中全部补丁 p 中每个原始补丁文

件生成为单行三元组〈label，buggy，patched〉，按行依次

写入列表 d，最终将包含全部补丁处理完的三元组列表

d写入以“. txt”为后缀名的文件C，以方便后续进行补丁

代码嵌入与训练验证 .
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图1　InferSent嵌入模型框架
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3. 3　模型训练

句嵌入是句子的高维表示，为了能够更好地提取

代码文本特征，本文采用监督学习预训练的句子编码

器 InferSent进行文本嵌入 . 本文首先使用文献［7］中根

据 SNLI 文本数据集［8］预训练好的 Bi-LSTM 编码器参

数 . 针对该编码器的参数使用代码领域的知识（Re⁃
pairThemAll数据集［9］）对其进行微调，其由 11个自动修

复工具生成的 64 293个补丁组成 . 由于微调需要有标

签数据，本文采用Tian等人［10］按照Liu等人［11］列举的严

格标准标记的RepairThemAll数据集 . 原本数据集中的

句子对被替换做 patched 和 buggy 代码对作为数据输

入 . 由于是微调训练，本文将学习率设置为一个很小的

数值（1×10−5）. 最后将微调得到的Bi-LSTM编码器作为

代码嵌入工具 . 微调过程见算法 1. 通过不断完成前向

计算和反向传播，InferSent模型的编码器（Bi-LSTM）能

够学习到合适的权重参数 . 本文保存得到的编码器参

数，并将其迁移到补丁分类任务中，从而进行代码嵌

入，最后计算补丁的正确性 .
3. 4　特征提取

相似性特征是研究两个句子之间的语义相关性的

一种方法 . 如图 4所示，本文在比较层中使用了四个相

似度比较函数，用以获取错误代码和补丁代码之间的

静态特征 .
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图2　本文方法的整体框架

算法1　Infersent模型的微调算法

输入:基准数据集合C

输出:预训练后的Bi-LSTM编码器

初始化batch_size,迭代次数Epoch,嵌入维度D;
FOR each batch in C DO
  初始化空向量 eb和 ep;
  FOR each buggy and patch in batch DO
    前向LSTML计算buggy和patch的前向编码 bL和 pL;
    后向LSTMR计算buggy和patch的后向编码 bR和 pR;
    拼接buggy和patch的前向和后向编码得到 b和 p;
    对 b和 p使用Max-pooling得到 bm和 pm;
    将编码向量 b和 p分别写入 eb和 ep;
  END FOR
  使用 eb和 ep计算相减特征Es、相乘特征Em、余弦相似度Ec以及

欧几里得相似度Ee;
  拼接特征[Es;Em;Ec;Ee];
  全连接层特征映射;
  交叉熵损失函数计算损失值;
  反向传播更新Bi-LSTM参数;
END FOR

图3　代码源文件示例
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4　实验结果与分析

为了评估提出方法的有效性，本节进行了大量的

实验探究及结果分析 . 实验中模型的初始学习率为 1×
10−5，Batch size为64. 编码器为两个Bi-LSTM层，前一层

的输出作为隐藏参数输入到下一层 . 第一个 Bi-LSTM
层的神经元为 128，第二个 Bi-LSTM 的神经元为 32. 每

个 Bi-LSTM 层接一个 Dropout 操作，丢弃率（Dropout 
rate）为 0.5. 单代码片段嵌入向量维度为 100. 分类器使

用 Sklearn 包实现 . 其中，逻辑回归算法的最大迭代次

数为1 000，优化算法选择拟牛顿法（利用损失函数二阶

导数矩阵即海森矩阵来迭代优化损失函数），停止求解

标准为 0.2. 选择线性方法作为 SVM的核函数 . 决策树

和朴素贝叶斯均使用默认参数值 . 为避免随机误差，所

有实验结果均采用十折交叉验证 .
4. 1　实验对象

为了训练 Doc2vec［12］，使用了如表 1 所示的 5 个基

准集 . InferSent［7］则采用RepairThemAll数据集［9］对其进

行微调 . 实验使用的验证集如表2所示 .

4. 2　评价指标

本文使用了 5个指标对实验结果进行评估，分别是

准确率 Auccuracy、精确率 Pecision、召回率 Recall、F1
值、AUC值 . 同时对比模型的ROC曲线，更直观地反映

不同模型的预测效果 .

4. 3　实验设计

为验证融合句嵌入模型和代码特征的补丁验证方

法的有效性，本文研究了以下三个问题 .
RQ1： 不同的句嵌入技术对补丁验证影响？

RQ2： 相似性度量特征对补丁验证的影响？

RQ3： 与其他补丁验证技术相比，本文提出的模型

效果如何？

4. 4　实验结果与分析

4. 4. 1　与不同句嵌入技术比较

为回答问题 1，本文使用了其他三种有代表性的句

嵌入模型与提出的模型进行了预测能力评估以及泛化

能力的对比评估 .
图 5展示了四种不同句嵌入技术在补丁验证中的

效果 . 我们从 F1分数角度对句嵌入技术进行评估 . 一

般来说对于机器学习预测模型，F1值越高越好，F1值大

于 0.7则模型能够较好地预测［13］. 实验结果表明句嵌入

模型应用在补丁验证领域极有研究意义，同时本文提

出的预测模型具有较好的预测效果 .

如图 6所示为四个模型进行十折交叉验证的 ROC
对比图，可看出本文模型的 ROC 曲线弧度明显大于其

余ROC曲线，AUC平均值达到 0.82，而其他句嵌入模型

的AUC平均值在0.7~0.75之间 .
综上，可以回答问题 1，不同的句嵌入对补丁验证

效果影响很大，从模型综合表现和泛化能力看，Infer⁃
Sent句嵌入模型在补丁验证中的表现都明显优于其他

句嵌入模型 .
4. 4. 2　相似性度量特征消融比较

为了回答问题 2，本节使用消融实验来验证相似性

特征在基于句嵌入技术的静态补丁验证框架下的效

果 ，实 验 包 含 六 种 句 嵌 入 模 型 BERT［14］、USE［15］、
SBERT［16］、InferSent［7］、Doc2vec［12］、InferCode［17］和四种

分类器组成的静态补丁验证模型 . 其中Doc2vec［12］、In⁃
ferCode［17］支持向量机线性分类器无法分类 . 为保证实

验结果可信，其余句嵌入模型采用的交叉特征提取方
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图4　代码静态特征提取过程

表1　Doc2vec训练使用的数据集

Subjects
Bears

Bugs.jar
Defects4J

ManySStubBs4j
QuixBugs

Total

Correct patches
251

1 158
864

34 051
40
—

Incorrect patches
0
0
0
0
0
—

Total
251

1 158
864

34 051
40

36 364
表2　实验使用的数据集

Subjects
Liu[11]

Xiong[19]

Defect4j(developers)
Total

Correct patches
137
30

356
523

Incorrect patches
502
109

0
611

Total
639
139
356

1 134

图5　不同句嵌入模型对比柱状图
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式与本文方法完全相同 .
表 3中 f1-simi和 AUC-simi两列为包含相似性特征

的实验结果，f1-nosimi 和 AUC-nosimi 两列为去除相似

性特征的实验结果，加粗数据表示包含相似性特征的

模型的实验表现优于无相似性特征的模型 . 经统计包

含相似性特征的模型F1值在 17/22（77.3%）的模型中高

于不包含相似性的模型，AUC 值在 16/22（72.7%）的模

型中高于不包含相似性的模型 . 综上，可以回答问题2，
相似度特征可以有效地帮助识别出正确代码片段，对

补丁预测有指导意义 . 包含相似性特征的预测效果好

于不包含相似性特征的补丁验证技术的预测效果 .
4. 4. 3　与其他补丁验证技术比较

RQ3： 与其他补丁验证技术相比，本文提出的模型

验证效果如何？

如表 4 第一行所示是 Huang 等人［18］提出的结合 
Doc2Vec 和 BERT 嵌入技术的补丁验证方法，第二行

为，Tian等人［10］提出BERT模型结合逻辑回归分类器是

最优的补丁验证模型 . 可以看出本文的方法的F1值对

比两种方法分别提高了11.6%和6.4%.
综合上述对比分析可以回答问题 3，与相关的补丁

验证技术相比，本文提出的方法在补丁正确性预测上

表现出了非常好的性能 . 比最新的相关方法在F1值和

AUC值上分别提高了11.6%和9%.

表3　相似性度量特征影响统计表

SBERT
USE

BERT
InferSent
doc2vec

InferCode
SBERT

USE
BERT

InferSent
doc2vec

InferCode
SBERT

USE
BERT

InferSent
doc2vec

InferCode
SBERT

USE
BERT

InferSent

分类器

朴素贝叶斯

逻辑回归

决策树

支持向量机

F1-simi/%
63.727 0

64.067 8
62.797 6

65.168 6

62.329 3

57.832 6

68.783 3

51.520 0

67.080 0

69.715 8

50.608 8
63.378 0

57.845 7

57.546 1
59.474 6

64.020 9

51.162 0

57.165 4

65.327 5

55.484 2
63.744 3

72.027 9

F1-nosi⁃
mi/%

63.426 2

64.131 1
62.768 7

64.962 6

61.774 7

56.721 9

66.911 5

50.580 1

65.772 9

69.553 5

52.163 9
62.813 4

53.852 8

58.596 8
58.129 4

61.470 4

48.544 5

55.247 2

64.847 6

60.775 1
42.724 7

74.157 3

AUC-simi
0.690 694

0.681 160
0.570 620
0.654 957

0.485 267

0.553 984

0.772 642

0.701 667

0.750 180

0.803 635

0.624 414
0.710 765
0.611 103

0.596 400
0.619 414

0.658 836

0.539 753

0.592 403

0.733 010
0.762 580

0.724 932

0.834 203

AUC-nosimi
0.689 350

0.692 747
0.571 320
0.649 451

0.480 759

0.544 641

0.765 678

0.707 640

0.745 183

0.799 299

0.624 450
0.711 709
0.562 830

0.600 121
0.614 803

0.636 090

0.518 362

0.585 357

0.736 453
0.715 587

0.619 301

0.814 131

False Positive Rate False Positive Rate

False Positive RateFalse Positive Rate

(b)  Cross-Validation ROC of USE

(c)  Cross-Validation ROC of SBERT (d)  Cross-Validation ROC of BERT
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图6　不同句嵌入模型ROC对比图
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4　结论

本文提出了一种新的补丁验证方法，其可以提高

补丁验证正确率并降低补丁验证开销，同时研究了句

嵌入模型结合不同分类算法对补丁验证效果的影响 .
实验表明，本文方法可以识别 70%以上的正确补丁，能

够有效预测补丁正确性，并具有良好的泛化能力 . 同

时，实验证明了相似度特征可以有效地帮助识别出正

确代码片段，包含相似性特征的补丁预测模型的 F1值

和 AUC 值分别在 77.3% 和 72.7% 的情况下高于不包含

相似性特征的补丁预测模型 .
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