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‭요   약‬
‭자동 프로그램 수정(Automated Program Repair, APR) 기술의 주요 관심사는 탐색 공간의 크기 문제이다. 본‬
‭연구에서는 버그를 생성한 수정(Bug Introducing Change)의 유사성을 활용하여 탐색 공간을 줄이고, 적절한‬
‭수정 연산자를 제안하는 새로운 접근 방식인 Similar Patch Identifier(SPI)를 제안한다. 이 접근법을 평가하기‬

‭위해, 기존의 문맥 기반 APR 도구인 ConFix와 자바 결함 벤치 마크인 Defects4J를 활용했다. 실험을 통해‬
‭SPI가 탐색 공간을 각 결함에 적합한 10개의 버그 수정 커밋 후보로 줄였음에도, 기존 APR 도구인 ConFix가‬

‭고치지 못했던 4개의 버그에 대한 수정을 만들어내는 유의미한 결과를 확인 할 수 있었다.‬

‭1. 서  론‬‭1‬

‭자동‬‭프로그램‬‭수정(Automated‬‭Program‬‭Repair,‬‭APR)‬‭기술은‬‭발견된‬
‭소프트웨어‬ ‭버그를‬ ‭자동으로‬ ‭수정하는‬‭기술로써‬ ‭소프트웨어의‬‭발전으로‬
‭인한‬ ‭소프트웨어‬ ‭유지,‬ ‭보수‬ ‭비용‬ ‭증가로‬ ‭인해‬ ‭그‬ ‭필요성이‬ ‭증가하고‬
‭있다[1].‬ ‭APR‬ ‭기술은‬ ‭접근법에‬ ‭따라‬ ‭휴리스틱‬ ‭기반[2,3],‬ ‭패턴‬‭기반[4],‬
‭학습‬ ‭기반[5,6]‬ ‭기술로‬ ‭분류되며,‬ ‭대부분의‬ ‭APR‬ ‭도구들이‬ ‭많은‬ ‭후보‬
‭패치를‬‭생성하고‬‭테스트‬‭케이스를‬‭이용하여‬‭정답‬‭패치를‬‭찾는다.‬‭이때‬‭후보‬
‭패치‬‭생성을‬‭위해‬‭고려해되는‬‭모든‬‭부분의‬‭범위를‬‭탐색‬‭공간[7]이라‬‭한다.‬
‭APR‬ ‭도구의‬ ‭탐색‬ ‭공간은‬ ‭버그‬ ‭위치‬ ‭후보의‬ ‭수,‬ ‭코드의‬ ‭길이,‬ ‭코드의‬
‭복잡성에 따라 증가한다.‬

‭하지만,‬ ‭기존‬ ‭APR‬ ‭기술들의‬ ‭패치‬ ‭탐색‬ ‭공간은‬ ‭여전히‬ ‭방대하여,‬
‭효율적인‬‭정답‬‭패치‬‭생성에‬‭한계가‬‭있다.‬‭탐색‬‭공간은‬‭APR‬‭도구의‬‭성능과‬
‭직접적인‬‭연관이‬‭있다.‬‭탐색‬‭공간의‬‭확대는‬‭자원의‬‭낭비를‬‭야기한다.‬‭탐색‬
‭공간‬ ‭확대‬ ‭시‬ ‭더‬ ‭많은‬ ‭패치‬ ‭후보가‬‭생성되지만‬‭패치‬‭후보의‬‭증가는‬‭패치‬
‭평가 시간을 늘리며 오히려 올바른 패치의 밀도를 감소시킨다[7].‬

‭본‬ ‭연구에서는‬ ‭APR‬ ‭기술의‬ ‭탐색‬ ‭공간‬ ‭문제를‬ ‭버그‬ ‭생성‬‭커밋의‬‭수정‬
‭사항을‬‭이용하여‬‭해결하고자‬‭한다.‬‭버그를‬‭생성한‬‭수정‬‭(Bug‬‭Introducing‬
‭Change)을‬ ‭유사하게‬‭가지는‬‭두‬‭버그는‬‭수정‬‭또한‬‭유사하다는‬‭가설[8]을‬
‭기반으로 진행되었다.‬

‭본‬ ‭연구의‬ ‭접근법을‬ ‭검증하기‬ ‭위해‬ ‭문맥‬ ‭기반의‬ ‭APR‬ ‭도구인‬
‭ConFix[9]와‬ ‭자바‬ ‭결함‬ ‭벤치마크인‬ ‭Defects4J[10]를‬ ‭사용하여‬ ‭평가를‬
‭진행했다.‬‭실험‬‭과정에서‬‭본‬‭논문이‬‭제안하는‬‭기법인‬‭SPI(Similar‬‭Patch‬
‭Identifier)를‬ ‭통해‬ ‭26,660개의‬‭파일‬‭수정‬‭데이터를‬‭활용하여,‬‭특정‬‭버그‬
‭별로‬‭최적의‬‭버그‬‭수정‬‭커밋‬‭후보를‬‭추천했고,‬‭ConFix의‬‭6,485개의‬‭버그‬
‭수정‬‭커밋‬‭후보에서‬‭10개의‬‭커밋‬‭후보로‬‭탐색‬‭공간을‬‭줄였다.‬‭실험을‬‭통해‬
‭SPI가‬ ‭실제‬ ‭버그‬ ‭수정‬ ‭상황에서‬ ‭유효하게‬ ‭작동함을‬‭확인했고‬‭본‬‭연구의‬

‭1‬‭본 연구는 2023년 과학기술정보통신부 및 정보통신기획 평가원 의‬
‭SW중심대학사업 지원(2023-0-00055)과 한국연구재단의 지원‬
‭(No.2021R1F1A1063049)을 받아 수행되었음.‬

‭접근이‬ ‭APR‬ ‭도구의‬ ‭효율성과‬ ‭정확성을‬ ‭증가시키는‬ ‭것에‬ ‭기여할‬ ‭수‬
‭있음을 확인했다.‬

‭2. 접  근‬
‭SPI의‬‭핵심‬‭접근은‬‭오픈‬‭소스‬‭프로젝트들의‬‭과거‬‭버그‬‭기록에서‬‭수정‬‭대상‬
‭버그과‬‭유사한‬‭버그‬‭사례를‬‭찾고,‬‭실제‬‭해당‬‭버그의‬‭패치에서‬‭사용한‬‭수정‬
‭연산자를‬‭찾는‬‭과정에‬‭있다.‬‭찾은‬‭수정‬‭연산을‬‭바탕으로‬‭기존‬‭APR‬‭도구의‬
‭패치‬‭생성‬‭단계에‬‭활용한다.‬‭본‬‭연구에서는‬‭ConFix를‬‭활용해‬‭핵심‬‭접근을‬
‭평가한다.‬ ‭그림‬ ‭1은‬ ‭유사한‬ ‭버그를‬ ‭찾는‬ ‭과정,‬ ‭과거‬ ‭버그‬ ‭수정‬ ‭커밋‬
‭후보에서‬‭수정‬‭연산자를‬‭찾는‬‭과정,‬‭그리고‬‭APR‬‭도구의‬‭패치‬‭생성‬‭단계,‬
‭총 3 단계를 보여준다.‬

‭그림 1. SPI의 흐름‬

‭유사한‬ ‭문맥을‬ ‭가지는‬ ‭버그는‬ ‭유사한‬ ‭수정‬ ‭연산으로‬ ‭이루어진‬ ‭수정이‬
‭존재한다는‬ ‭가정[8]을‬ ‭따라,‬ ‭먼저‬ ‭주어진‬ ‭버그를‬ ‭수정하는‬ ‭연산을‬ ‭찾기‬
‭위해‬ ‭패치간의‬ ‭문맥을‬ ‭파악한다.‬ ‭본‬ ‭연구에서는‬ ‭패치간의‬‭문맥을‬‭BIC의‬



‭수정‬ ‭연산으로‬ ‭정의하였다.‬ ‭수정‬ ‭연산은‬ ‭주어진‬ ‭코드‬ ‭파편에‬ ‭돌연변이‬
‭연산자를‬ ‭적용한,‬ ‭Insert,‬ ‭Delete,‬ ‭Update,‬ ‭Move‬ ‭등의‬ ‭수정‬ ‭사항으로‬
‭표현된‬ ‭연산의‬ ‭조합이다[21].‬ ‭수정‬ ‭연산을‬ ‭활용할‬ ‭경우,‬ ‭기존의‬ ‭수정된‬
‭코드‬‭전체를‬‭나타낼‬‭때보다‬‭간결하게‬‭표현된다는‬‭장점이‬‭있다.‬‭수정‬‭연산은‬
‭추상‬‭구문‬‭트리기반‬‭코드‬‭Differencing‬‭도구인‬‭GumTree[11]를‬‭사용하여‬
‭추출하였다.‬

‭그‬ ‭다음‬ ‭단계로‬ ‭유사한‬ ‭문맥을‬ ‭가진‬ ‭과거‬ ‭버그‬ ‭수정‬ ‭커밋을‬ ‭선별하여‬
‭기존‬ ‭APR‬ ‭도구의‬ ‭패치‬ ‭생성‬ ‭단계에서의‬ ‭탐색‬ ‭공간을‬ ‭줄인다.‬‭유사도를‬
‭판별하기‬ ‭위해‬ ‭최장‬ ‭공통‬ ‭부분‬ ‭수열‬ ‭알고리즘(Longest‬ ‭Common‬
‭Subsequence,‬ ‭LCS)을‬ ‭이용하였다.‬ ‭LCS‬ ‭유사도‬ ‭분석‬ ‭단계에서는‬
‭패치들‬ ‭사이‬ ‭여러‬ ‭수정‬ ‭연산들의‬ ‭LCS를‬ ‭구하고,‬ ‭그‬ ‭길이를‬ ‭이용해‬
‭유사도를‬ ‭판단한다.‬ ‭이‬ ‭때‬‭두‬‭수정‬‭연산이‬‭동일한‬‭지‬‭판단하기‬‭위해‬‭수정‬
‭연산과‬ ‭관계된‬‭추상‬‭구문‬‭트리를‬‭수치형‬‭벡터로‬‭변환하고,‬‭벡터가‬‭동일한‬
‭지를‬ ‭비교하였다.‬ ‭이후‬ ‭유사도가‬ ‭높은‬ ‭상위‬ ‭10개의‬ ‭후보를‬ ‭채택해‬
‭SPI에서‬‭사용하는‬‭APR‬‭도구에게‬‭해당‬‭버그‬‭수정‬‭정보를‬‭제공하여‬‭패치를‬
‭생성한다.‬

‭오픈‬ ‭소스‬ ‭프로젝트들의‬ ‭실제‬ ‭버그‬ ‭수정‬ ‭커밋‬ ‭정보를‬ ‭가져오기‬ ‭위해‬
‭버그가‬ ‭수정된‬ ‭시점의‬ ‭커밋(Bug‬ ‭Fixing‬ ‭Commit,‬ ‭BFC)을‬ ‭수집하는‬
‭DPMiner[12]를‬ ‭사용하였다.‬ ‭DPMiner는‬ ‭결함‬ ‭예측에‬ ‭필요한‬ ‭다양한‬
‭형태의‬‭데이터를‬‭하나의‬‭프로그램을‬‭통해‬‭수집하는‬‭통합‬‭프레임워크이다.‬
‭Jira,‬ ‭Github‬ ‭Issue,‬ ‭Github‬ ‭Commit‬ ‭Message‬ ‭정보를‬ ‭통해‬ ‭BFC를‬
‭수집한다.‬ ‭주어진‬ ‭BFC‬ ‭정보를‬ ‭통해‬ ‭BIC를‬ ‭수집하기‬ ‭위해‬ ‭SZZ[13]‬
‭알고리즘에 따라 주어진 BFC에 따른 BIC를 추출했다.‬

‭3. 실험 설계‬
‭본‬ ‭연구에서는‬ ‭제안한‬ ‭기법을‬ ‭평가하기‬ ‭위해‬ ‭기존의‬ ‭문맥‬ ‭기반의‬ ‭APR‬
‭도구인‬ ‭ConFix[9]를‬ ‭사용했다.‬ ‭실험‬ ‭대상으로는‬ ‭Defects4J[10]‬
‭v.2.0.1을‬ ‭사용하였다.‬ ‭SPI의‬ ‭성능을‬ ‭확인하기‬ ‭위해‬ ‭ConFix가‬ ‭버그‬
‭수정을‬ ‭시도했던‬ ‭Chart,‬ ‭Closure,‬ ‭Lang,‬ ‭Math,‬ ‭Time,‬ ‭Mockito‬
‭프로젝트들에 대해 실험을 진행하였다.‬

‭우선적으로‬‭SPI의‬‭잠재력을‬‭평가하기‬‭위해‬‭싱글‬‭라인‬‭수정‬‭패치‬‭생성에‬
‭집중했다.‬ ‭실험에‬ ‭사용된‬ ‭ConFix가‬ ‭단일‬ ‭위치에서의‬ ‭코드‬ ‭수정만을‬
‭제안하기‬ ‭때문이다.‬ ‭또한‬ ‭현재‬ ‭SPI는‬ ‭단일‬ ‭소스‬ ‭코드‬ ‭파일의‬ ‭변경‬
‭수준에서 버그 수정 커밋 후보를 생성한다.‬

‭따라서‬ ‭SPI의‬ ‭평가는‬ ‭다음‬ ‭유형의‬ ‭버그들을‬ ‭제외하고‬ ‭수행됐다:‬ ‭여러‬
‭파일에‬ ‭걸친‬ ‭패치가‬ ‭필요한‬ ‭버그,‬‭단일‬‭파일에서‬‭여러‬‭위치에‬‭있는‬‭버그,‬
‭대규모의‬ ‭버그,‬ ‭새로운‬ ‭논리가‬ ‭추가된‬ ‭버그.‬ ‭실험은‬ ‭총‬ ‭136개의‬ ‭버그로‬
‭진행되었다.‬

‭적합한‬‭수정‬‭연산을‬‭가진‬‭유사‬‭패치를‬‭찾기‬‭위해서는‬‭정교한‬‭풀(pool)의‬
‭생성이‬‭필수적이다.‬‭현재까지‬‭널리‬‭쓰이고‬‭활발히‬‭커밋이‬‭이루어지고‬‭있는‬
‭프로젝트들을‬‭선택하기‬‭위해‬‭Apache‬‭프로젝트들‬‭내에서‬‭풀을‬‭선택했다.‬
‭버그‬‭추적‬‭소프트웨어인‬‭Jira를‬‭통해‬‭Apache‬‭프로젝트들‬‭중‬‭버그‬‭수정이‬
‭활발히‬ ‭발생한‬ ‭프로젝트들‬ ‭5개를‬ ‭선택했다.‬ ‭이러한‬ ‭기준에‬ ‭따라‬
‭Beam[14],‬ ‭Cassandra[15],‬ ‭Hadoop[16],‬ ‭jUDDI[17],‬ ‭Kafka[18],‬
‭Spark[19]가 선택되었다.‬

‭SPI가‬ ‭APR‬‭도구의‬‭성능에‬‭미치는‬‭영향을‬‭파악하기‬‭위해‬‭ConFix에게‬
‭버그의‬‭실제‬‭위치‬‭정보를‬‭제공하였다.‬‭ConFix는‬‭4가지‬‭패치‬‭전략과‬‭4가지‬
‭구체화‬ ‭전략을‬ ‭적용하여‬ ‭하나의‬ ‭패치라도‬ ‭발견되면‬ ‭해당‬ ‭패치를‬ ‭발견한‬
‭것으로‬‭간주한다.‬‭또한,‬‭패치‬‭생성이‬‭2시간‬‭이내에‬‭완료되지‬‭않으면,‬‭인간‬
‭패치보다 효율성이 떨어지는 것으로 간주해 패치 생성 실패로 판단한다[9].‬

‭4. 실험 결과‬
‭표‬ ‭1은‬ ‭ConFix[9],‬ ‭정답‬ ‭패치를‬ ‭후보로‬ ‭제공한‬ ‭ConFix[20],‬ ‭그리고‬
‭SPI의‬ ‭결과를‬ ‭비교한다.‬ ‭표‬ ‭1의‬ ‭항목들은‬ ‭Defects4j[10]‬ ‭프로젝트들에‬
‭대해‬‭각각의‬‭기법이‬‭생성한‬‭정확한‬‭패치와‬‭Plausible‬‭Patch의‬‭개수이다.‬
‭정확한‬ ‭패치는‬ ‭개발자가‬ ‭생성한‬ ‭패치와‬ ‭의미적으로‬ ‭동일한‬ ‭Patch를‬
‭말하며,‬ ‭Plausible‬ ‭Patch는‬ ‭해당‬ ‭버그‬ ‭수정에‬ ‭대한‬ ‭모든‬ ‭testcase를‬
‭통과한 패치를 말한다[1].‬

‭SPI는‬ ‭Defects4J[10]‬‭프로젝트‬‭136개‬‭중‬‭32개의‬‭패치를‬‭생성했으며‬
‭그‬‭중‬‭12개가‬‭정확했다.‬‭괄호‬‭내에‬‭있는‬‭숫자는‬‭SPI가‬‭생성한‬‭Plausible‬
‭Patch‬ ‭개수를‬ ‭말한다.‬ ‭Original‬ ‭ConFix는‬‭Mockito를‬‭대상으로‬‭실험을‬
‭진행하지‬ ‭않았고,‬ ‭ConFix‬ ‭with‬ ‭Answers[20]는‬ ‭Chart를‬ ‭대상으로‬
‭실험을 진행하지 않아 N/A로 표시하였다.‬

‭ConFix가 357개 버그에서 생성한 22개의 정확한 패치와 비교하여,‬

‭SPI의 접근 방식은 더 적은 수의 정확한 패치를 생성하였다.‬‭그러나‬
‭SPI는 ConFix가 수정하지 못했던 Closure 10과 86, Lang 59, Math‬
‭59 버그에 대해 정확한 패치를 생성했다. 또한  SPI는 탐색 공간 축소를‬
‭위해 10개의 과거 커밋 후보만을 수정 연산을 추출하기 위해 사용했다.‬
‭이는 총 6,485개의 버그 수정 커밋 후보를 사용한 ConFix의 0.15%의‬
‭비율이다.‬

‭표 1. 성공적으로 생성한 패치 결과‬
‭ConFix With Answer는 ConFix에 정답 수정 커밋이 제공되었을 때를 의미.‬

‭Project‬ ‭SPI‬ ‭Original ConFix‬ ‭ConFix with Answers‬

‭Chart‬ ‭3(4)‬ ‭4‬ ‭N/A‬

‭Closure‬ ‭3(12)‬ ‭6‬ ‭20‬

‭Lang‬ ‭2(4)‬ ‭5‬ ‭5‬

‭Math‬ ‭4(11)‬ ‭6‬ ‭20‬

‭Time‬ ‭0(1)‬ ‭1‬ ‭1‬

‭Mockito‬ ‭0(0)‬ ‭N/A‬ ‭4‬

‭Sum‬ ‭12(32)‬ ‭22‬ ‭50‬

‭표‬ ‭2는‬ ‭SPI가‬ ‭고려하는‬ ‭파일‬ ‭수정의‬ ‭개수가‬ ‭성능에‬ ‭미치는‬ ‭영향을‬
‭나타낸다.‬ ‭표2의‬ ‭결과는‬ ‭표1과‬ ‭마찬가지로‬‭SPI가‬‭생성한‬‭정확한‬‭패치와‬
‭Plausible‬‭패치의‬‭개수를‬‭나타낸다.‬‭표‬‭내의‬‭File‬‭Change는‬‭SPI가‬‭후보‬
‭채택시‬ ‭고려하는‬ ‭파일‬ ‭수정의‬ ‭개수이다.‬ ‭SPI가‬ ‭고려하는‬ ‭파일‬ ‭수정의‬
‭개수가‬ ‭증가하면‬ ‭SPI는‬ ‭더‬ ‭많은‬‭버그를‬‭수정한다.‬‭이는‬‭SPI가‬‭고려하는‬
‭패치가‬ ‭많아진다면,‬ ‭SPI의‬ ‭성능을‬ ‭현재의‬ ‭실험보다‬ ‭향상시킬‬ ‭수‬‭있다는‬
‭잠재력을 보인다.‬

‭표 2. 파일 수정 개수가 커질때 SPI가 생성하는 패치의 개수‬

‭Project‬ ‭File Change: 3,262‬ ‭File Change: 26,660‬

‭Chart‬ ‭3(4)‬ ‭3(4)‬

‭Closure‬ ‭3(8)‬ ‭3(12)‬

‭Lang‬ ‭2(3)‬ ‭2(4)‬

‭Math‬ ‭3(7)‬ ‭4(11)‬

‭Time‬ ‭0(1)‬ ‭0(1)‬

‭Mockito‬ ‭0(0)‬ ‭0(0)‬

‭Sum‬ ‭11(23)‬ ‭12(32)‬

‭또한‬‭LCS‬‭유사도를‬‭이용한‬‭패치‬‭추천이‬‭효과적으로‬‭필요한‬‭수정‬‭연산을‬
‭제공했다는‬‭것을‬‭표‬‭3의‬‭결과를‬‭통해‬‭확인했다.‬‭추천된‬‭패치들의‬‭평균적인‬
‭LCS‬ ‭유사도가‬ ‭패치를‬ ‭생성했을‬ ‭경우‬ ‭더‬ ‭높음을‬ ‭볼‬‭수‬‭있다.‬‭예를‬‭들어,‬
‭Closure‬ ‭프로젝트에서‬ ‭패치를‬ ‭생성했을‬ ‭경우,‬ ‭패치를‬ ‭생성하지‬ ‭못했을‬
‭경우보다 높은 점수인 0.83을 보여준다.‬

‭LCS‬‭알고리즘을‬‭이용한‬‭유사도‬‭측정이‬‭패치‬‭생성의‬‭효율성을‬‭평가하는‬
‭데‬‭유효한‬‭도구로‬‭활용됨을‬‭통계적으로‬‭확인하기‬‭위해‬‭Mann-Whitney‬‭U‬
‭검정을‬ ‭실시하였다.‬ ‭결과적으로,‬ ‭패치를‬ ‭성공적으로‬ ‭생성했을‬ ‭때와‬
‭생성하지‬ ‭못했을‬ ‭때의‬ ‭LCS‬ ‭유사도‬ ‭점수는‬ ‭통계적으로‬‭유의미한‬‭차이를‬
‭보였다.‬ ‭p-값은‬ ‭0.00018로‬ ‭계산되었으며,‬ ‭유의수준‬ ‭5%에서‬ ‭매우‬
‭유의미하다는‬‭것을‬‭의미한다.‬‭이는‬‭패치가‬‭성공적으로‬‭생성된‬‭경우,‬‭그렇지‬
‭못한‬ ‭경우에‬ ‭비해‬ ‭상대적으로‬ ‭높은‬ ‭LCS‬ ‭유사도를‬ ‭나타낸다는‬ ‭것이‬
‭검증되었음을 나타낸다.‬

‭이는‬ ‭문맥을‬ ‭기반으로‬ ‭한‬ ‭버그‬ ‭수정‬ ‭커밋‬ ‭추천이‬ ‭실제‬ ‭코드‬ ‭수정에서‬



‭좋은‬ ‭성공률을‬ ‭보임을‬ ‭시사한다.‬ ‭ConFix에‬ ‭비해‬ ‭적은‬ ‭양의‬ ‭패치를‬
‭생성하지만,‬ ‭추가적인‬ ‭패치를‬ ‭생성하며,‬ ‭작은‬ ‭개수의‬ ‭버그‬ ‭수정‬ ‭커밋을‬
‭이용해‬ ‭효과적으로‬‭버그를‬‭수정함을‬‭보여주었다.‬‭SPI는‬‭효과적으로‬‭탐색‬
‭공간의 크기를 줄이고, 효율적으로 패치를 생성하는 것을 도울 수 있다.‬

‭표 3. LCS 평균 점수의 차이‬
‭*: 통계적으로 유의미한 차이를 보임‬

‭Project‬ ‭Patch-Generated‬
‭LCS Score‬

‭No‬
‭Patch-Generated‬

‭LCS Score‬

‭Overall‬
‭LCS Score‬

‭Chart‬ ‭0.88‬ ‭0.75‬ ‭0.80‬

‭Closure‬ ‭0.83‬ ‭0.63‬ ‭0.68‬

‭Lang‬ ‭0.83‬ ‭0.51‬ ‭0.60‬

‭Math‬ ‭0.81‬ ‭0.70‬ ‭0.73‬

‭Time‬ ‭0.96‬ ‭0.50‬ ‭0.75‬

‭Mockito‬ ‭N/A‬ ‭0.75‬ ‭0.65‬

‭All‬ ‭0.82*‬ ‭0.65*‬ ‭0.70‬

‭5. 타당성 평가‬
‭ConFix[9]의‬ ‭성능은‬ ‭추상‬ ‭구문‬ ‭트리‬ ‭변경‬ ‭사항‬ ‭수집에‬ ‭영향을‬ ‭받는다.‬
‭ConFix는‬ ‭다수의‬ ‭개발자가‬ ‭작성한‬ ‭버그‬ ‭수정‬ ‭커밋으로부터‬ ‭풀을‬
‭구축한다.‬‭이후,‬‭버그‬‭수정으로부터‬‭추상‬‭구문‬‭트리(AST)‬‭변경사항과‬‭해당‬
‭AST‬ ‭문맥을‬ ‭수집한다.‬ ‭이렇게‬ ‭수집된‬ ‭변경사항들은‬ ‭패치‬ ‭생성을‬ ‭위해‬
‭동일한‬ ‭문맥을‬ ‭가진‬ ‭가능한‬ ‭수정‬ ‭위치에만‬ ‭적용된다.‬ ‭ConFix는‬ ‭결함을‬
‭수정하는‬‭수정‬‭정보가‬‭제공되면‬‭사람이‬‭작성한‬‭패치와‬‭동일한‬‭수준의‬‭패치‬
‭생성의‬‭가능성을‬‭보였고[20],‬‭SPI의‬‭문맥을‬‭고려하는‬‭접근과‬‭통합했을‬‭때‬
‭긍정적인 효과를 보였다.‬

‭Defects4J[10]는‬ ‭APR‬ ‭도구의‬ ‭성능을‬ ‭평가하는‬ ‭벤치마크이다.‬
‭Defects4J는‬‭각각의‬‭버그를‬‭재연하기‬‭위해‬‭버그가‬‭이미‬‭수정된‬‭프로젝트‬
‭내에‬ ‭해당‬ ‭버그를‬ ‭주입하는‬ ‭방식으로‬ ‭버그를‬ ‭재현한다.‬ ‭SPI의‬ ‭접근에‬
‭따르면‬‭BIC는‬‭버그가‬‭이미‬‭수정된‬‭코드에서‬‭버그가‬‭생성된‬‭코드의‬‭수정이‬
‭된다.‬ ‭SPI의‬ ‭성능을‬ ‭평가하기‬‭위해서‬‭ConFix에서‬‭사용된‬‭Defects4J가‬
‭벤치마크로‬ ‭사용되어야‬ ‭했고,‬ ‭실험을‬ ‭통해‬ ‭특수한‬ ‭상황‬‭속에서도‬‭BIC를‬
‭이용하는 접근은 패치 생성의 효율성에 영향을 미침을 확인했다.‬

‭6. 결론 및 향후 계획‬
‭본‬ ‭연구에서는‬ ‭BIC의‬ ‭유사성을‬ ‭이용하는‬ ‭접근을‬ ‭제시하였다.‬‭버그‬‭수정‬
‭연산자간의‬ ‭유사성이‬ ‭존재한다는‬ ‭가정하에‬ ‭시작되어,‬ ‭오픈‬ ‭소스‬
‭프로젝트들과‬‭비교하여‬‭BIC‬‭간의‬‭문맥이‬‭유사한‬‭경우‬‭해당‬‭수정‬‭연산자를‬
‭패치‬‭생성에‬‭사용하였다.‬‭이를‬‭통해‬‭APR‬‭기술의‬‭근본‬‭문제점인‬‭탐색‬‭공간‬
‭문제를‬‭해결하고자‬‭했고,‬‭적절한‬‭재료와‬‭돌연변이‬‭연산자를‬‭포함하는‬‭패치‬
‭후보를‬ ‭추출해‬ ‭탐색‬ ‭공간을‬ ‭줄였다.‬ ‭기존‬ ‭APR‬ ‭도구,‬ ‭ConFix를‬‭활용해‬
‭Defects4J‬ ‭내에서‬ ‭성능‬ ‭평가를‬ ‭시행했고,‬ ‭탐색‬ ‭공간‬ ‭축소‬ ‭및‬ ‭성능의‬
‭향상을 확인했다.‬

‭실험에서‬ ‭SPI의‬ ‭잠재력을‬ ‭발견했고,‬ ‭성능의‬ ‭향상을‬ ‭위해‬ ‭활발한‬ ‭커밋‬
‭활동‬‭뿐만‬‭아니라‬‭더‬‭추가된‬‭기준에‬‭따라‬‭더욱‬‭정교화된‬‭GitHub‬‭오픈‬‭소스‬
‭프로젝트들에서‬ ‭버그‬ ‭수정‬ ‭사항을‬ ‭포함한‬ ‭SPI의‬ ‭수정‬ ‭연산‬ ‭벡터‬ ‭풀을‬
‭구축할‬ ‭계획이다.‬ ‭추가로,‬ ‭BIC의‬ ‭수정‬ ‭연산‬ ‭벡터간‬ ‭유사성을‬ ‭판단할때‬
‭사용한‬ ‭LCS‬ ‭알고리즘의‬ ‭단순성과‬ ‭사용한‬ ‭APR‬ ‭도구‬ ‭자체의‬ ‭한계를‬
‭극복하기‬ ‭위해‬‭더‬‭적합한‬‭알고리즘과‬‭APR‬‭도구를‬‭사용해‬‭성능의‬‭향상을‬
‭기대한다.‬
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