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摘　要: 软件变更预测旨在识别出具有变更倾向的模块, 可以帮助软件管理者和开发人员有效地分配资源, 降低维

护开销. 从代码中提取有效的特征在构建准确的预测模型中起着重要作用. 近年来, 研究人员从利用传统的手工特

征进行预测转向具有强大表示能力的语义特征, 他们从抽象语法树 (abstract syntax tree, AST)的节点序列中提取语

义特征构建模型. 但已有研究忽略了 AST的结构信息以及代码中丰富的语义信息, 如何提取代码的语义特征仍然

是一个具有挑战性的问题. 为此, 提出一种基于混合图表示的变更预测方法. 该模型首先结合 AST、控制流图

(control flow graph, CFG)、数据流图 (data flow graph, DFG)等结构信息构建代码的程序图表示, 接着利用图神经

网络学习出程序图的语义特征, 根据该特征预测变更倾向性. 所提模型能够融合各种语义信息以更好地表征代码.
在多组变更数据集上开展与最新变更预测方法的对比实验, 验证了所提方法的有效性.
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Abstract:  Software  change  prediction,  aimed  at  identifying  change-prone  modules,  can  help  software  managers  and  developers  allocate
resources  efficiently  and  reduce  maintenance  overhead.  Extracting  effective  features  from  the  code  plays  a  vital  role  in  the  construction  of
accurate  prediction  models.  In  recent  years,  researchers  have  shifted  from  traditional  hand-crafted  features  to  semantic  features  with
powerful  representation  capabilities  for  prediction.  They  extracted  semantic  features  from  abstract  syntax  tree  (AST)  node  sequences  to
build  models.  However,  existing  studies  have  ignored  the  structural  information  in  the  AST  and  the  rich  semantic  information  in  the  code.
How  to  extract  the  semantic  features  of  the  code  is  still  a  challenging  problem.  For  this  reason,  the  study  proposes  a  change  prediction
method  based  on  hybrid  graph  representation.  To  start  with,  the  model  combines  AST,  control  flow  graph  (CFG),  data  flow  graph  (DFG),
and  other  structural  information  to  construct  the  program  graph  representation  of  the  code.  Then,  it  uses  the  graph  neural  network  to  learn
the  semantic  features  of  the  program  graph  and  the  features  obtained  to  predict  change-proneness.  The  model  can  integrate  various
semantic  information  to  represent  the  code  better.  The  effectiveness  of  the  proposed  method  is  verified  by  comparing  it  with  the  latest
change prediction methods on various change datasets.
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软件维护是工作量最大、时间跨度最长的阶段, 维护工作占整个软件生命周期的 60%到 70%, 维护的成本在

总的开销中占到了 90%[1], 如何降低维护开销是软件工程中一个至关重要的问题. 软件变更预测旨在识别出具有

变更倾向的模块, 即在将来会被频繁修改的软件模块. 这些模块是软件系统中的薄弱部分, 存在不合理的设计结构、

代码质量低或缺陷等潜在问题, 导致软件在维护时期需要花费大量的资源 [2]. 软件变更预测技术能够在早期阶段

识别出变更倾向的模块, 可以帮助开发人员提前发现并解决潜在的问题, 从而提高软件产品的质量; 并且在熟悉这

些代码的阶段对其进行修改, 与维护时期相比投入的精力和时间成本更低. 另一方面, 变更预测技术可以为维护人

员提供关于维护工作的建议, 例如进行改正性维护工作, 解决在测试阶段未发现的错误; 以及预防性维护工作, 进
行重构、同行评审、测试等, 进一步提高软件质量, 以降低后期维护的工作量和开销. 软件变更预测技术是降低维

护开销的一个有效手段 [3].
软件变更预测技术已经引起了大量研究人员的关注. 他们首先设计用于衡量代码模块特性的度量元, 目前, 广

泛被使用的度量元是基于代码特征和基于软件开发过程的度量元. 基于代码特征的度量元主要包括代码行数、面

向对象指标 (继承、内聚和耦合等)、圈复杂度指标和代码异味等 [4−7]; 基于开发过程的度量元主要包括代码改变

的次数、改变的时间、改变的频率和开发者信息 [2,8]. 然后基于这些传统特征利用机器学习方法构建模型, 例如,
逻辑回归 [2−4,7], 随机森林 [9], 支持向量机 [3,10]等. 然而, 这些方法无法捕获代码的语义信息, 具有不同语义的代码它

们的传统特征值可能是相同的 [11], 传统的模型在训练预测过程中无法准确地区分不同的代码. 因此, 利用语义特

征可以提高现有变更预测方法的性能.
已有研究者从抽象语法树 (abstract syntax tree, AST)中抽取语义特征, 他们遍历 AST得到节点序列并利用词

嵌入技术学习出语义特征 [11,12]. 这些方法没有利用 AST中的结构信息, 此外, AST中不包含控制流、数据流等语

义信息. 为了得到强有力的代码表示, 研究者们关注于代码的控制流图 (control flow graph, CFG)或数据流图 (data
flow graph, DFG). 例如, 一些研究者们从 AST和控制流图中提取代码特征用于克隆检测 [13,14]; Guo等人 [15]引入数

据流图信息用于预训练模型, 在多个下游任务中获得了最先进的性能. CFG 表示了程序执行过程中所有路径, 图
中节点是代码语句块, 从 CFG 中提取的特征只包含语句块之间的控制流信息, 无法表达语句块内部的代码特征.
其次, 与 AST相比 CFG中边是较少的, 在特征学习过程中, 较少的边意味着节点之间有较少的信息交互, 很难学

习到代码潜在的特征表示 [16]. 而 DFG从数据传递和加工角度表达程序的逻辑功能, 利用 DFG只能捕获代码中变

量的使用情况. 由于各种图结构只能表示单一的代码特征, 将多种结构信息融合可以更准确地建模代码来提升预

测模型性能.
鉴于上述分析的两种流程图的局限性以及对于一些开发语言 (例如 Java)来说, 提取 CFG和 DFG是困难的 [16],

目前, 在 AST的基础上添加控制流和数据流信息是一种新颖并且有效的方法, 从而将多种结构信息融合 [17]. AST
不仅能表示 CFG中语句块内的代码特征, 也包含了 DFG中的变量信息, 在 AST中添加控制流和数据流相关的边

可以对代码丰富的语法结构和各种语义信息建模更好地表征源代码.
此外, 目前对于软件变更预测的研究均是文件级别的粒度 [3,4], 其对应的 AST结构是巨大的, 存在大量的中间

节点用于以树的形式表示程序的语法. 其中, 包括一些不重要的中间节点, 例如, name和 value等, 这些节点可能会

降低关键节点的重要程度, 删除这些节点不仅可以降低模型学习的难度还可以减少训练的时间开销.
针对上述 2个问题, 本文提出了一种基于混合图表示的软件变更预测方法 (hybrid graph representation based

software change prediction, HGSCP). 首先, 我们简化 AST, 删除其中对于语法表达不重要的中间节点并进行重构得

到简化的 AST, 它保留了关键的语法结构. 接着, 在简化的 AST上增加表示控制流、数据流信息的边, 将 3种代码

图结构结合起来得到代码混合图表示. 最后, 我们利用图神经网络学习混合图中每个节点的嵌入, 再通过全局注意

力机制得到整个代码的特征表示并用于变更预测. 经过多组对比实验验证了本文所提方法在变更预测问题上的有

效性.
本文的贡献主要包括以下 3点.
(1) 提出一种程序的混合图表示方法, 将代码的语法结构信息与控制流、数据流等语义信息结合来表征代码,

从而提取出有效的代码特征. 我们的表示方法完全基于 AST, 可以扩展到其他编程语言.
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(2) 本文是第 1个将图神经网络应用于变更预测的工作, 我们利用图神经网络学习混合图的向量表示并用于

变更预测.
(3) 我们在 8个开源项目上开展了严格的实验来验证所提方法的有效性, 并且开源了所有的数据和代码.
本文第 1节介绍软件变更预测和代码图表示的相关研究现状. 第 2节介绍本文所提出的基于混合图表示的软件

变更预测方法的设计与实现. 第 3 节是实验设计, 介绍研究问题、实验数据集、评价指标、实验环境与参数设置.
第 4节通过对比实验验证所提模型的有效性. 第 5节对方法中的细节进行讨论并分析有效性的威胁. 最后总结全文.

 1   相关工作

 1.1   软件变更预测

现有的软件变更预测模型大多数都基于传统度量元并利用机器学习方法构建模型. Lu等人 [18]分析了程序的

面向对象特征与变更倾向性之间的相关性, 他们分析了 62种面向对象指标, 包括类的大小、内聚、耦合和继承指

标, 结果表明类的大小指标在区分是否易于变更方面效果优于耦合、内聚指标, 继承类的指标与变更倾向性之间

相关性最小.
Zhu 等人 [3]利用圈复杂度和代码中 token 频率等指标进行变更预测, 采用不平衡学习方法 bagging 和重采样

方法的组合解决变更预测中类不平衡问题.
Liu等人 [6]认为代码异味指标可以提高模型性能, 他们比较了 5种代码异味与 CK指标在变更预测中的性能,

结果表明代码异味指标与变更倾向性之间存在显著相关性, 并且代码异味指标在预测性能上优于基线指标,
Catolino等人 [7]也证实了他们的研究.

此外, Catolino等人 [2]也研究了开发者相关的指标与代码变更之间是否存在相关性, 他们基于开发者指标 (例
如, 开发者数量)构建模型, 结果表明, 开发者指标在变更预测中表现良好, 且开发者指标与基于代码特征的指标和

开发过程指标相结合可以获得更优的性能表现.
软件系统的变更历史中包含丰富的演化信息, Elish 等人 [8]认为软件产品最近的变更情况可以用来预测将来

是否会发生变更, 他们提出了 16个演化指标描述软件的更改情况. 结果表明, 所提出的演化指标可以有效地预测

变更倾向的模块.
Malhotra等人 [19]通过研究特征降维技术来解决特征维度高、包含不相关和重复特征的问题. 他们基于 86个

代码指标研究了 11种特征降维技术在变更预测中的效果. 研究发现特征降维技术对于去除冗余和不相关的特征

至关重要, 线性判别分析 (linear discriminant analysis, LDA)、自编码器和基于封装式特征选择的方法获得了较好

的性能, 他们也指出面向对象指标和基于图的指标与变更倾向性是高度相关的.
Zhu等人 [20]利用深度学习技术进行变更预测, 提出了一种基于卷积神经网络的变更预测方法, 并结合重采样

方法来解决类不平衡问题. 研究表明, 基于卷积神经网络和重采样结合的方法获得了最优的性能表现.
已有工作使用传统特征进行变更预测, 而传统度量元无法表达程序的语义信息, 我们利用语义特征提高模型

的性能.

 1.2   基于 AST 的语义特征

与自然语言不同, 程序中包含丰富、明确和复杂的结构信息, 自然语言模型可能不适用于程序设计语言.
Mou等人 [21]提出了基于树的卷积神经网络 TBCNN用于处理编程语言, 通过卷积操作来捕获 AST的结构特征. 为
了从 AST中提取深度语义特征, Wei等人 [22]提出了 CDLH端到端特征学习框架, 利用长短期记忆 (long short-term
memory, LSTM)网络学习 AST中语义特征, 在 LSTM中增加了多个状态单元, 以自下而上的方式计算 AST每个

节点单元状态, 最后将根节点的状态输出作为代码片段的表示. Zhang等人 [12]指出当 AST深度很深时, 上述树神

经网络会存在梯度消失和无法捕获长期依赖的上下文信息的问题, 为此, 他们提出了一种新颖的代码表示方法

(ASTNN), 首先将 AST拆分成一系列语句级别的小树, 先对每个语句树进行神经嵌入表示, 再使用循环神经网络

编码语句之间的顺序和依赖关系得到整个代码的特征表示. 此外, Yang等人 [23]也认为较大的 AST结构会使得模
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型很难学习到代码中关键的语法知识, 他们对 AST进行简化, 删除了其中冗余的节点, 在软件变更预测任务中验

证了方法的有效性. Alon等人 [24]提出了一个神经网络模型用于学习代码嵌入, 他们将 AST分解为路径集合, 利用

神经网络学习每条路径的原子表示, 通过聚合所有路径的表示得到代码的特征向量, 通过预测方法函数名的任务

验证了所提模型的有效性.
基于 AST的语义特征在多个研究中证实了它的有效性, 我们的方法也以 AST为基础提取代码特征.

 1.3   基于图的语义特征

为了利用代码的控制流和数据流信息, Wang 等人 [16]构建了流增强的抽象语法树 (FA-AST) 程序图表示, 在
AST上增加控制流和数据流边; 应用两种不同类型的图神经网络从程序图中提取特征, 他们的工作首次将图神经

网络应用到克隆检测领域. 在检测“功能性”代码克隆方面, 现有技术不能有效地从源代码中提取语法和语义信息,
Fang等人 [14]提出了一种新的联合代码表示方法, 利用嵌入技术分别获得 AST和控制流图两种结构特征再将它们

结合用于克隆检测任务. Hua等人 [13]提出了 FCCA, 一种基于深度学习的代码克隆检测方法, 从源代码中抽取多种

特征, 包括非结构化 (代码的 token)和结构化 (AST和控制流图)信息. 将这些代码特征融合成一个混合表示, 并且

在此过程中使用了注意力机制.
编程语言的预训练模型在代码搜索、代码补全等任务上取得了显著的改进. 然而, 现有的预训练模型将代码

视为文本, 忽略了代码固有的结构. Guo等人 [15]提出了 GraphCodeBERT模型, 他们在预训练阶段引入了数据流特

征. 研究结果表明, 在代码搜索、克隆检测等 4个下游任务上实现了最先进的性能.
在漏洞检测领域中, Wang等人 [25]提出了一个基于图的漏洞检测模型 FUNDED, 结合了 AST、程序控制图和

程序依赖图来构建程序图, 利用图神经网络学习推理出更好的代码表示用于漏洞检测.
为获得更好的变更预测性能, 本文也利用控制流和数据流信息增强代码表示, 同时我们会删除 AST中重复的

无关紧要的中间节点以学习得到更准确的代码特征, 这也极大地降低了模型学习的难度.

 2   基于混合图表示的软件变更预测方法

本文提出的基于混合图表示的软件变更预测方法框架如图 1所示. 该方法的输入是目标程序的源代码. 首先,
结合 AST和控制流、数据流等信息构建程序图表征代码, 用于提取语义结构特征. 其中, 第 1步简化 AST会删除

其中与语法结构无关的中间节点并进行重构得到简化的 AST; 在简化 AST上显式地增加表示结构语义信息的边

以更好地建模复杂的代码结构. 最后利用图神经网络学习程序图的嵌入表示以捕获和推理程序中语法、控制流和

数据流关系, 代码嵌入被传递到下游神经网络最终进行预测.
  

源代码

解析

门控图
神经
网络

0

1

混合图表示构建 图编码及预测

AST 简化的 AST 混合图表示

节点特征

注意力机制
权重矩阵

输入

Control flow edge

Data flow edge

加边

输出 预测

简化

NEXT_TOKEN edge

BLOCK_STMT

edge

代码特征

图 1　基于混合图表示的软件变更预测方法框架
 

 2.1   简化 AST

简化 AST操作将删除与语法结构不相关的中间节点, 仅保留表示语法信息的关键节点. 我们先前的工作 [23]总

结了关键节点的集合, 见表 1. 在简化过程中会保留 3 种类型的节点: 表 1 中的 AST 关键节点、所有的终端节点

和所有与数据流、控制流结构相关的节点, 将所有保留的 3类节点记为 nodelist. 
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表 1　AST关键节点
 

节点类型 节点名称

声明节点 ClassDeclaration, MethodDeclaration, EnumDeclaration, TypeDeclaration

基本节点
AssertStatement,  CatchClauseParameter,  CatchClause,  ReferenceType,  ReturnStatement,  Methodlnvocation,
StatementExpression, TryResource, TryStatement

控制流节点
ForControl, ForStatement, EnhancedForControl, IfStatement, WhileStatement, BreakStatement, ContinueStatement,
BlockStatement, SwitchStatement, SwitchStatementCase, DoStatement, ThrowStatement, SynchronizedStatement

 

简化过程的实现步骤如算法 1所示. 按深度优先遍历算法遍历 AST并新建一棵简化的 AST. 算法的输入是原

始 AST的根节点 root和保留的节点列表 nodelist; 输出是简化后 AST的根节点 newroot. 值得注意的是, 我们使用

Python的第三方库 anytree (https://github.com/c0fec0de/anytree)来构建简化的 AST, 其节点是 anytree中 AnyNode

类型, newroot和新建的简化 AST节点都是该类型的实例. 该类型节点包含 parent变量用于保存父亲节点, 在简化

过程中实现删除节点后对语法树进行重构操作. 算法 1的第 2, 3行先获得当前 root节点的 token和所有的孩子节

点. 第 4行判断该节点是否在保留列表 nodelist中, 如果是保留的节点, 接着第 5行再判断该 AST节点是否为简化

后 AST的根节点, 如果是简化 AST的根节点, 则将当前节点信息存储到 newroot中, 并更新 parent变量用于重构

简化 AST实现与所有孩子节点相连, 见算法 1第 6–8行; 否则新建一个 AnyNode节点存储原始 AST节点信息并

更新 parent 值, 见算法 1 第 10, 11 行. 如果节点不在保留列表中则直接递归地处理该节点的所有孩子节点, 见算

法 1第 12, 13行, 直到遍历结束, 将得到新建的简化 AST并返回其根节点.

算法 1. 简化 AST.

输入: AST根节点 root, 保留的节点列表 nodelist;
输出: 简化的 AST根节点 newroot.

1. function Simplify(newroot, root, nodelist, parent=None)
2.　 token=get_token(root) //得到当前节点 root的 token
3. 　children=get_child(root) //得到当前节点 root的所有孩子

4. 　if token in nodelist //判断是否删除 root, 删除不在 nodelist中的节点

5. 　　if newroot is None //判断简化 AST的根节点是否为空

6. 　　　newroot.token=token //如果为空, 则当前是根节点

7. 　　　newroot.data=root
8. 　　　parent=newroot //更新父节点指针为当前节点

9.　　 else //不为空的情况, 则新建节点

10. 　　  newnode=AnyNode(token=token, data=root, parent=parent) //新建简化 AST的节点 AnyNode
11.　　   parent=newnode
12.　 for child in children //递归地简化每个孩子节点

13. 　　Simplify(newroot, child, nodelist, parent)
14. Simplify(newroot, root, nodelist)
15. Return newroot //返回简化的 AST根节点

 2.2   程序图构建

为了更好地建模复杂的代码结构, 我们结合了 AST、控制流和数据流信息构建了程序的混合图表示. 我们在

简化的 AST上添加了 4种额外类型边. 通过显式地增加控制流、数据流边来提高模型学习程序表示的能力, 从而

提升下游变更预测任务的性能.
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我们新增的 4 种类型边分别是: 表示代码自然顺序的 NEXT_TOKEN 边、表示代码顺序执行的 BLOCK_
STMT边、数据流边以及控制流边. 我们结合 1个具体的例子来详细地说明新增的 4种类型边, 如图 2所示.
 
 

1 public class Test{

2 public int func (int a){

3 if ( a > 10){

4 a+=1;

5 a*=2;

6 }else{

7 a-=1;

8 a*=3;

9 }

1 0 return a;

11 }

12  } 

ClassDeclaration MethodDeclaration

public Test public
func

int

int

a

IfStatement

MemberReference

a

10 >

BlockStatement

1+=

MemberReference

a

BlockStatement

StatementExpression

1-=

MemberReference

a

ReturnStatement

MemberReference

a

StatementExpression

2*=

MemberReference

a

StatementExpression StatementExpression

3

*=

MemberReference

a

Control flow edge Data flow edgeAST  edge NEXT_TOKEN edge BLOCK_STMT edge

Condition ThenStatement ElseStatement

图 2　代码混合图示例
 

图 2的示例中给出了 1个代码片段及对应的程序图表示, 用 4种不同的颜色表示增加的不同类型的边. 我们

以基于 Python开发的开源工具包 javalang解析的 AST结构为例进行详细描述.
NEXT_TOKEN 边: 将 AST 的所有终端节点按顺序连接起来, 对应于图 2 中橙色的有向边. 终端节点是源代

码中的标识符、变量等, NEXT_TOKEN 边可以捕获代码 token 的自然顺序. 这种关系可以帮助模型识别代码

token之间的差异.
BLOCK_STMT边: 将 AST的 BlockStatement节点块中的语句按顺序连接起来, 如图 2中粉色有向边所示, 从

左到右按序将 StatementExpression节点连接起来. BlockStatement节点对应于代码的循环体、条件控制语句块等

域对象, 因此 BLOCK_STMT边可以捕获代码块中语句执行的顺序信息; BlockStatement节点的子节点数量是任

意的, 特别地, 当拥有多个子节点时, BLOCK_STMT边可以捕获了较远的语句之间的依赖关系, 这对于理解代码

块表达的语义起到关键的作用.
数据流边: 将每个变量节点与下一次使用的节点相连, 在 AST上增加了变量使用逻辑关系, 如图 2中绿色有

向边所示, 颜色的深浅表示不同的数据流分支. 对于常用的提取 AST特征的方法包括序列化 AST成节点序列 [11]

和利用基于树神经网络的方法 [22]都无法捕获远距离相同变量之间的依赖关系, 通过在 AST上显示地增加数据流

边可以将远距离的相同变量联系起来, 从而能够有效地学习变量的使用情况以及相同变量间的依赖关系, 推理程

序的数据流知识, 更准确地建模代码中的语义信息, 赋予模型从数据流的角度判断程序变更倾向性的能力.
控制流边: 我们关注于 4种基本的控制结构, 分别是 If条件分支、For循环、While循环以及 DoWhile循环.

这些控制结构在各类语言中是普遍存在的, 例如 Switch分支在 Python语言中并不支持. 下面我们详细地说明如何

增加控制流边.
首先是条件分支 IfStatement节点, 该节点有 3个孩子节点, 分别是 Condition、ThenStatement和 ElseStatement.

这 3个孩子节点之间是没有关联的, 我们将 Condition和 ThenStatement节点连接起来, 表示条件判断为真时代码

执行路径; 将 Condition和 ElseStatement节点连接起来, 表示条件判断为假时代码执行路径, 如图 2中蓝色有向边

所示. 对于 For循环 ForStatement节点, 该节点有两个孩子节点, 分别是 ForControl和 Body节点. 将这两个孩子节

点连接起来, 表示循环的执行顺序. While和 DoWhile循环分别对应于WhileStatement和 DoStatement节点, 它们

都有两个孩子节点 Condition和 Body. 同样地, 将这两个节点相连表示循环的执行顺序. 通过增加控制流边, 模型

能够理解代码的执行顺序, 以及学习出分支和循环控制结构的潜在模式, 从而深入地理解代码, 以提取有效的代码

特征.
结合代码的 AST、控制流和数据流等语义信息构建出程序的混合图表示, 对代码的语法结构以及丰富的语

义关系建模, 可以更好地表征代码理解程序的语义, 获得有效的代码表示, 从而提高下游变更预测任务的性能.
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 2.3   图编码及预测

图神经网络的快速发展使得处理非欧式空间数据成为可能. 图神经网络在社交网络 [26]、知识图谱 [27]等领域

中取得了惊人的成功. 门控图神经网络 (gated graph neural network, GGNN)[28]在类型预测、克隆检测中表现出了

强大的推理和表示能力, 我们利用 GGNN学习程序图的语义嵌入, 用于预测变更倾向性. 在实验部分我们也会探

索不同的图模型的性能. GGNN具体的学习过程如下.
G = (V,E)增强 AST 的程序图是一个有向图   它包含简化 AST 节点集合 V 和多种类型边集合 E, 表示两个节

点之间存在的关系. 对于每条边, 我们还添加相应的反向边使边数加倍, 这些反向边有助于节点间传递信息. 每个

节点维持一个状态 h, 与所有图神经网络一样, 通过邻域聚合方式来更新节点向量表示. 节点通过将其当前状态

(即, 嵌入向量)作为消息发送给相连的所有邻居来交换信息, 每个节点汇聚所有的邻居消息更新自己的向量状态, 用
于下一次迭代. 更新节点状态的过程重复地进行固定次数之后, 通过读出函数将节点状态聚合得到整个图的向量表示.

GGNN 使用多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP) 作为消息传递函数, 利用门控神经单元 (gate recurrent
unit, GRU)[29]更新节点特征. GGNN的传播过程如下: 

mt
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zt
i = σ(W zmt

i +Uzht−1
i ) (2)

 

rt
i = σ(W rmt

i +Urht−1
i ) (3)

 

h̃t
i = tanh(Wmt

i +U(rt
i ⊙ht−1

i )) (4)
 

ht
i = (1− zt

i)⊙ht−1
i + zt

i ⊙ h̃t
i (5)

mt
i mt

i

ht−1
i σ(x) = 1/(1+ e−x) W z,Uz,W r,Ur,U

h̃t
i ht−1

i ht
i ⊙

其中, 公式 (1)表示节点 i 在 t 时刻聚合邻居节点的信息, N(i)是 i 的所有邻居节点, eij 是该边的嵌入. 根据式 (1)可
计算出 t 时刻节点 i 的消息   . 公式 (2)–公式 (5)是 GRU更新过程, 利用了 t 时刻的邻居节点消息   和 t–1时刻节点

状态   计算得到 t 时刻状态. z 和 r 分别是更新门和重置门,    是逻辑 Sigmoid函数.  
是权重矩阵.    是候选状态, 结合状态   以确定当前状态   , tanh是双曲正切函数.    表示逐元素乘法, Li等人 [28]

证实了这种类似 GRU的传播步骤更有效.
在消息传递阶段, 上述更新过程重复运行 T 步. 在读出阶段, 通过以下读出函数聚合节点状态得到整个图的向

量表示 [28]. 

hG = MLPG

∑
i∈V

σ(MLPgate(hT
i ))⊙MLP(hT

i )

 (6)

σ(MLPgate(hT
i )) hG其中,    充当软注意机制, 决定哪些节点与当前图级任务相关. 在得到全局图表示   后, 将其传递给

标准的全连接网络以使用 Softmax函数进行分类, 预测其变更倾向性.

 3   实验设计

 3.1   研究问题

本文提出的 HGSCP方法, 新颖之处在于程序图表示的构建和利用 GGNN模型提取代码语义特征. 程序图表

示是在简化 AST上增加了 4种类型的语义边, 对代码中丰富的语义信息进行建模. 为了说明 HGSCP方法的有效

性, 我们设计了以下 3个研究问题 (research question, RQ)详细地讨论 HGSCP方法的性能表现.
RQ1: 与现有方法相比, 我们提出的 HGSCP表现如何?
RQ2: 程序图中增加的控制流、数据流等语义信息的效果如何? 哪些语义信息的效果最好?
RQ3: 不同的图神经网络模型对我们的方法性能会产生什么样的影响?

 3.2   实验数据

目前, 软件变更预测领域中缺少公开数据集, 研究者们需要构建用于实验的数据集. 我们遵循现有工作 [2−4,30],
从开源软件仓库 GitHub中选择了 8个开源 Java项目作为实证研究数据集. 这些项目包括许多演化版本并且涵盖
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了各个领域和不同规模的应用, 因此可以全方面地衡量我们方法的性能.
对于数据集的构造, 我们首先确定每个项目的观察时期, 从中选择多个版本作为实验对象, 为其标记变更倾向

性的标签. 具体地, 通过分析两个版本之间项目的变更历史为前一版本打标签. 例如, Ambari 项目的观察周期是

2013 年 2 月–2016 年 9 月, 从中选出了 3 个版本作为研究对象, 2013 年 2 月是 1.2.0 版本的发布时间, 利用 1.2.0
版本到 2.1.0版本之间项目的变更历史为 1.2.0版本的项目标记变更倾向性, 观察 2.4.1.0版本到 2016.9的变更历

史为 2.4.1.0版本标记变更倾向性. 统计观察周期内每个代码文件被修改的次数和累计被修改的代码行数, 结合这

两个指标使用先前工作提出的变更标签定义算法 [23], 为每个代码文件标记变更倾向性的标签. 由于被标记为变更

倾向的样本是较少的, 图神经网络很难学到其中潜在的特征表示, 会极大地影响模型的性能. 因此, 我们利用随机

上采样方法增加变更倾向的文件的比例. 表 2显示了所有选择的项目的详细信息, 包括选择的版本数量、时间窗

口、样本数量和对应的具有变更倾向的样本的比例. 我们开源了所有实验的代码和数据 (https://github.com/xylitea/
HGSCP).
 
 

表 2　实验数据集
 

项目 版本个数 版本号 时期 样本数量 变更倾向的样本比例 (%)
Ambari 3 1.2.0, 2.1.0, 2.4.1.0 2013.2–2016.9 4 721 37
Ant 8 1.6.1, 1.6.5, 1.7.1, 1.8.1, 1.8.4, 1.9.2, 1.9.11, 1.10.1 2004.2–2017.2 7 666 39

Jenkins 6 1.312, 1.349, 1.417, 1.503, 1.580.2, 1.599 2009.6–2014.4 6 005 35
Argouml 3 0.23.2, 0.25.3, 0.28 2006.9–2009.3 4 619 26

Poi 5 1.5.0, 3.1, 3.7, 3.15, 4.0.1 2007.6–2018.11 8 680 41
JMeter 5 2.5, 2.13, 3.1, 3.3, 5.0 2011.11–2018.9 5 794 42

Hibernate 4 3.6.0, 4.1.1, 5.0.2, 5.0.10 2010.10–2016.11 17 208 50
Lucene 2 2.2.0, 6.3.0 2 007.6–2 016.11 4 608 33

 

 3.3   评价指标

在本文中, 我们选取了 3 种使用最为广泛的评价指标来评估变更预测模型的性能: F1 度量 (F1-measure)、
AUC和马修斯相关系数 (Matthews correlation coefficient, MCC)[31,32], 这些指标能够评估模型的总体性能.

F1度量是查准率和查全率的调和平均值, 它是一个重要的分类指标反映模型的整体性, 定义如下: 

Precision =
TP

TP+FP
(7)

 

Recall =
TP

TP+FN
(8)

 

F1 = 2× Precision×Recall
Precision+Recall

(9)

其中, TP 是预测模型正确分类的变更倾向模块的数量, TN 是模型正确分类的不具有变更倾向模块的数量, FP 和

FN 是指模型错误地将样本数据分类为变更倾向 (FP)或非变更倾向 (FN), 未能正确识别出模块变化倾向性的数量.
AUC是受试者工作特征曲线下的面积, 其中 y 轴代表真阳性率 (TPR), x 轴表示假阳性率 (FPR). AUC不受样

本分布的影响, 能够客观地衡量模型本身的性能. AUC值越接近 1, 模型的性能越好; 当值为 0.5时, 模型遵循随机

策略.
MCC 也是评估二分类模型性能的指标, 该指标综合考虑了真阳性、真阴性、假阳性和假阴性, 因此 MCC 是

一个比较均衡的指标, 当样本分布差距较大时同样适用, 不会出现较大的偏差. 它的取值范围为 [−1, 1], 取值越大

表示模型性能越好; 取值为−1则预测结果与实际分类完全相反. 其定义如下: 

MCC =
TP×TN −FP×FN

√
(TP+FP)(TP+FN)(TN +FP)(TN +FN)

(10)

 3.4   假设检验

假设检验用于衡量两个模型在预测性能上是否存在显着性差异. 我们使用Wilcoxon符号秩检验 [33]和 Cliff’s δ
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检验 [34]分析我们的方法和基线方法的性能差异.
Wilcoxon符号秩检验是一种非参数统计假设检验, 不要求数据服从严格的分布, 例如, 正态分布. 在 95%的置

信水平下, 如果 p 值小于 0.05, 则表明两组实验结果之间的差异具有统计学意义, 否则不具有统计学意义.
Cliff’s δ 检验是一种效应值大小度量, 用于量化两组数据之间的差异的重要性. 我们使用它来评估两组实验结

果之间的差异在实际应用中是否重要, 它被视为对Wilcoxon符号秩检验的补充分析. 表 3显示了 Cliff’s δ 值与有

效性水平之间的映射.
  

表 3　Cliff’s δ 值与其效应值之间的映射
 

Cliff’s δ值 效应值

|δ| < 0.147  Negligible
0.147 ⩽ |δ| < 0.33  Small
0.33 ⩽ |δ| < 0.474  Medium

0.474 ⩽ |δ|  Large
 

“Win/Tie/Loss”指标 [35]是分析假设检验结果的一种常用手段, 该指标的值计算方法如下: 给定基线方法M, 如
果 HGSCP优于方法M, 意味着Wilcoxon符号秩的 p 值小于 0.05且 Cliff’s δ 值大于或等于 0.147, 两个模型的实

验结果具有显著性并且它们之间的差异是不忽略的. 此时, 将 HGSCP 方法标记为“Win”. 相反, 如果方法 M 优于

我们的方法, p 值小于 0.05并且 Cliff’s δ 值大于或等于 0.147, 则 HGSCP将被标记为“Loss”. 在其他情况下, 将被

标记为“Tie”. 通过计算“Win/Tie/Loss”指标评估 HGSCP和基线方法在所有指标下的性能差异.

 3.5   对比方法

为了验证我们的 HGSCP方法的有效性, 我们与典型的变更预测模型 SASTNN以及一个新颖的基于 AST的

深度代码表示方法 ASTNN进行了对比实验.
SASTNN方法 [23]首次将代码语义特征运用到变更预测任务中. 从代码的抽象语法树中提取语义特征, 通过深

度优先遍历算法遍历 AST, 挑选出能够表达代码功能和语法等关键 AST节点, 得到对应的语料库; 利用词嵌入技

术学习出每个节点蕴含的语义特征向量, 最后将这些特征输入到门控循环神经单元对代码深度语义特征进行建

模, 并预测软件的变更倾向性, 获得了最先进的性能.
ASTNN方法 [12]被提出用于解决树神经网络存在的梯度消失和长期依赖问题, ASTNN也是一种从抽象语法

树中提取有效特征的方法. 它将 AST按照代码语句的粒度, 将 AST分割为一系列的语句树, 然后对每个语句树进

行编码得到语句级的语法特征向量, 接着利用循环神经网络对所有的语句树向量的自然性进行建模, 得到整个代

码的特征表示, 在克隆检测和代码分类任务上都获得了最优的效果.

 3.6   参数设置

我们使用的深度学习建模工具 PyTorch 及其扩展库 PyTorch Geometric[36]实现 HGSCP 模型, 所有实验都在

24核 3.8 GHz CPU和一个 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU服务器上进行. 我们使用语法分析工具 javalang解析

代码得到 AST. HGSCP方法中, 我们遵循现有工作 [16], 将图神经网络输出的向量和节点向量的维度设置为 100, 我
们使用随机向量初始化节点, 通过前期实验发现随机初始化的效果优于利用Word2Vec模型 [37]训练得到的节点嵌

入. 图神经网络进行 4次信息交换. 使用 Adam 优化器 [38]训练我们的模型, 学习率为 0.01, 批量大小为 32, 每次训

练为 10轮.

 4   实验过程与结果分析

本节将详细介绍每个研究问题中的对比方法及相应的实验结果分析.

 4.1   针对 RQ1 的结果分析

RQ1的目标是为了验证 HGSCP方法的性能. 我们与最新的变更预测模型 SASTNN[23]和一个经典的代码表征

模型 ASTNN[12]进行了对比实验, 在 3个评价指标及多个任务上的实验结果如图 3−图 5所示. 
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图 5　变更倾向性预测模型性能比较箱线图 (MCC)
 

图 3–图 5分别给出了 HGSCP方法与两个对比方法在 F1、AUC、MCC 度量指标上的箱线图. 箱线图显示了

在每个项目上重复 30次实验的结果, 其中水平线代表中位数, 三角形表示均值. 不在上下边缘线范围内的点为异

常值. 由图 3可以看出在 F1度量上, 我们的方法有着巨大的优势, 在 7个项目上都获得了最佳的效果; 同样地, 在
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AUC和 MCC 指标上 HGSCP方法也在绝大多数的项目上优于两个对比方法. 通过计算所有项目的平均结果发现

在 F1度量、AUC和 MCC 指标上, 我们的方法较 ASTNN方法分别提高了 3.7%、2.4%和 2.9%; 较 SASTNN方

法分别提高了 2.0%、1.0%和 0.5%. 充分地验证了 HGSCP方法的有效性.
我们进一步分析实验结果之间的显著性, 表 4 和表 5 给出了 HGSCP 与两个基线方法之间 Wilcoxon 符号秩

检验以及 Cliff’s δ 检验结果. 其中, 每一列显示了Wilcoxon符号秩检验的 p 值和 Cliff’s δ 值, p 值不小于 0.05时,
显示原始值, 否则, 将其替换为“<0.05”. 我们将 Cliff’s δ 值替换为表 3所示的效应值大小, 同时在效应值前面添加

“+”或“–”以分别区分正负 Cliff’s δ 值. 例如, 给定 Ambari 项目, HGSCP 与 ASTNN 相比在 F1 指标上, p 值小于

0.05且 Cliff’s δ 值大于 0.474, 因此表中内容为“<0.05 (+Large)”. 观察两个表中的Win/Tie/Loss比较结果, HGSCP
均获得了更多的“Win”, 与 ASTNN相比, 对应于 F1、AUC、MCC 指标分别在 7、6、5个项目上显著地优于 ASTNN
方法; 与 SASTNN 相比, 分别在 7、5、3 个项目上具有显著的差异, 这表明 HGSCP 方法与对比方法相比具有显

著的性能优势.
  

表 4　HGSCP vs. ASTNN假设检验结果
 

Task
p(δ) 

F1 AUC MCC
Ambari <0.05 (+Large) <0.05 (+Large) <0.05 (+Large)
Ant <0.05 (+Large) <0.05 (+Large) <0.05 (+Large)

Argouml 0.572 (+Negligible) <0.05 (+Large) <0.05 (–Large)
Hibernate <0.05 (+Large) <0.05 (+Large) <0.05 (+Large)
Jenkins <0.05 (+Large) <0.05 (+Large) <0.05 (+Large)
JMeter <0.05 (+Large) <0.05 (+Medium) <0.05 (+Medium)
Lucene <0.05 (+Medium) <0.05 (–Medium) 0.329 (–Small)
Poi <0.05 (+Medium) 0.271 (–Negligible) <0.05 (–Medium)

Win/Tie/Loss 7/1/0 6/1/1 5/1/2
  

表 5　HGSCP vs. SASTNN假设检验结果
 

Task
p(δ) 

F1 AUC MCC
Ambari <0.05 (+Large) <0.05 (+Medium) 0.153 (+Small)
Ant <0.05 (+Large) <0.05 (+Large) <0.05 (+Large)

Argouml <0.05 (+Small) <0.05 (+Medium) 0.199 (+Small)
Hibernate <0.05 (+Large) <0.05 (–Small) 0.959 (–Negligible)
Jenkins <0.05 (+Large) <0.05 (+Large) <0.05 (+Large)
JMeter <0.05 (+Large) <0.05 (+Large) <0.05 (+Large)
Lucene <0.05 (–Large) <0.05 (–Large) <0.05 (–Large)
Poi <0.05 (+Small) <0.05 (–Medium) <0.05 (–Large)

Win/Tie/Loss 7/0/1 5/0/3 3/3/2
 

上述分析证实了 HGSCP方法在变更预测中可以获得更优的性能表现. 已有方法提取 AST的语法信息用于变

更预测, 他们都将 AST序列化为 token列表没有利用 AST的结构信息, HGSCP方法不仅充分利用 AST结构特征,
还融合了代码的语义关系以建模代码复杂的结构特征. 实验结果表明结合 AST语法结构、控制流和数据流等语

义信息可以有效地提高变更预测模型的性能. 综上所述, 与已有工作相比, 我们提出的 HGSCP方法提取强有力的

特征表示用于变更预测, 获得了最先进的效果.

 4.2   针对 RQ2 的结果分析

为了探讨增加控制流、数据流等语义信息对模型预测性能的影响, 基于简化 AST, 我们对比了额外增加语义

信息 (HGSCP方法)和不增加这些语义信息模型的效果. 将仅基于简化 AST的模型称为 SAST-GGNN, 直接利用

GGNN学习简化 AST的特征表示并预测代码的变更倾向性. 实验结果如图 6所示, 其中 3个子图分别展示了对比
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方法在不同项目上的 F1、AUC、MCC 指标值. 我们将在后面章节中详细地分析简化 AST的意义.
图 6的实验结果表明了增加控制流和数据流信息的 HGSCP模型获得了更高的性能, 从均值可以看出 HGSCP

方法在 7 个项目上所有的指标均优于 SAST-GGNN 方法. 考虑所有项目的平均结果, HGSCP 方法在 F1、AUC、
MCC 指标上较 SAST-GGNN 方法分别提升了 0.2%、0.4%、0.4%. 表 6 给出了两个模型的统计检验结果, 根据

Win/Tie/Loss指标两个方法在一半的项目中没有显著性差距, 在其他的项目中, HGSCP方法获得了更多的“Win”,
这说明了增加的 4种类型边可以进一步提高变更预测性能.
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图 6　SAST-GGNN和 HGSCP模型性能比较箱线图
 

  

表 6　HGSCP vs. SAST-GGNN假设检验结果
 

Task
p(δ) 

F1 AUC MCC
Ambari 0.08 (+Small) 0.057 (+Small) 0.057 (+Small)
Ant <0.05 (+Medium) <0.05 (+Medium) <0.05 (+Large)

Argouml 0.829 (–Negligible) 0.349 (+Negligible) 0.829 (–Negligible)
Hibernate 0.339 (+Small) 0.221 (+Small) 0.600 (+Small)
Jenkins <0.05 (+Large) <0.05 (+Large) <0.05 (+Large)
JMeter <0.05 (+Medium) <0.05 (+Medium) <0.05 (+Medium)
Lucene <0.05 (–Large) <0.05 (–Large) <0.05 (–Large)
Poi 0.781 (+Negligible) 0.943 (+Negligible) 0.877 (+Negligible)

Win/Tie/Loss 3/4/1 3/4/1 3/4/1
 

同时, 也能看出 SAST-GGNN在 Lucene项目上显著地优于我们的方法, 对于这一结果我们推测如下: 由统计结

果得知该项目平均每个文件有 932个 AST节点, 数量是最多的, 说明该项目中的文件的代码较复杂. 此外, 我们也进

行了充分的实验证实了基于简化的 AST构建程序图表示, 模型最终能获得更优的表现 (见第 5.1节). 对复杂的 AST
进行简化能有效地提升模型的性能, 我们的 HGSCP方法又在简化的 AST上增加了多条边, 虽然这些边都表达了各

种语义信息, 但也使得程序图表示变得复杂, 模型很难准确地学习到增加的语义特征, 反而导致了性能的下降. 另一个

原因是 Lucene项目的样本数量较少, 当样本数量充足时模型能够学习出代码潜在语义特征并且具有更好的泛化能力.
因此, 在绝大多数的项目上, 增加语义边都能有效地提高预测准确性. 总的来说, 在简化 AST基础上增加控制

流、数据流和代码中 token自然顺序等表达语义信息的边能进一步提高模型的性能.
接下来, 我们进一步探究各种类型边的作用. 首先对于每个项目我们统计了程序图中各类边的平均数量, 结果

见表 7. 
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表 7　每个项目的平均增加的边的数量
 

Task astedge block (E1) control (E2) nexttoken (E3) nextuse (E4)
Ambari 647 24 12 384 37
Ant 723 26 20 422 57

Argouml 365 13 9 207 23
Hibernate 710 22 15 412 50
Jenkins 568 12 12 336 31
JMeter 623 17 12 369 36
Lucene 715 28 16 447 65
Poi 574 15 10 353 44

 

表 7中的 astedge代表原始 AST的边; block表示新增 BLOCKSTATEMNET中顺序执行的边; control表示新

增 4种控制结构的执行顺序; nexttoken表示新增代码中 token的自然顺序; nextuse表示新增变量的使用逻辑. 为
了简化增加的 4种边, 我们分别用 E1、E2、E3和 E4代替. 从表 7可以看出构造的程序图中 AST边是最多的, 其
次是 nexttoken边, 表示控制流信息的 control边是最少的.

我们的 HGSCP方法在简化 AST的基础上增加了这 4类信息边从而提取出复杂的结构语义特征, 在 HGSCP
方法中依次删除每种类型边观察其性能变化用于确定对于模型性能贡献最大的语义信息, 实验结果见表 8, 每行

最优的结果以加粗显示.
 
 

表 8　不同类型的边效果
 

Task All All-E1 All-E2 All-E3 All-E4 E1-E2 E1 E2
Ambari 0.880 0.872 0.872 0.873 0.874 0.870 0.875 0.875
Ant 0.810 0.785 0.792 0.796 0.788 0.796 0.792 0.786

Argouml 0.687 0.648 0.650 0.655 0.662 0.653 0.652 0.645
Hibernate 0.941 0.932 0.934 0.942 0.935 0.943 0.940 0.939
Jenkins 0.917 0.906 0.906 0.903 0.908 0.906 0.906 0.900
JMeter 0.871 0.863 0.858 0.869 0.861 0.864 0.867 0.869
Lucene 0.736 0.724 0.726 0.729 0.727 0.729 0.734 0.724
Poi 0.755 0.729 0.723 0.729 0.723 0.731 0.735 0.728

Average 0.824 0.807 0.808 0.812 0.810 0.811 0.813 0.808
 

表 8 的第 1 列是 HGSCP 方法的 F1 度量, 使用了所有边 (All) 的效果; 第 2–5 列分别表示依次删除 block、
control、nexttoken和 nextuse边使用其他 3种类型边进行实验的 F1值. 观察前 5列发现使用了所有边的模型在

7个项目中获得了最高的 F1值; 从均值也可以看出, 删除任意类型的语义边都会导致模型性能下降. 值得注意的

是删除 block 边 (All-E1) 和 control 边 (All-E2) 之后模型性能降低最多, 分别降低了 1.7 和 1.6 个百分点, 说明

block和 control边在预测中的贡献最大, 由表 7可知 block和 control边的数量是最少的, 这意味着在变更预测中

控制流信息是至关重要的.
最后, 我们探究仅使用贡献最大的 block边和 control边的预测模型性能如何. 利用 block边和 control边的结

合以及分别单独使用它们进行实验, 结果如表 8第 6–8列所示. 在这 3组实验中, 可以看出仅利用两种控制流信息

不能获得最高的性能, 说明多种结构信息的融合是提升性能的一种有效手段. 值得注意的是仅利用 block 边的模

型获得了 0.813的 F1值, 结果仅次于我们的 HGSCP方法. 从表 7可以看出 block边的数量也是较少的, 因此构建

的程序图不会过于复杂, 模型训练需要更少的时间开销. 对于模型性能要求不高时, 在简化 AST的基础上, 仅新增

利用 block边不仅可以获得仅次于 HGSCP的预测性能, 且时间开销较之 HGSCP更少.
综上所述, 我们在简化 AST的基础上增加 4种类型的语义边获得了最优的预测性能, 在所有语义信息中新增

的 block边即循环体、条件控制语句块等域对象中语句执行顺序信息对于模型性能的贡献最大.

 4.3   针对 RQ3 的结果分析

本节探讨不同的图神经网络模型对我们方法性能的影响. 表 9 展示了使用不同图神经网络模型的性能表现,
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包括图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)[39,40]、关系图卷积网络 (relational graph convolutional network,
RGCN)[41]以及图注意网络 (graph attention network, GAT)[42].
  

表 9　不同图神经网络的效果
 

Task
GGNN (ours) GCN RGCN GAT

F1 AUC MCC F1 AUC MCC F1 AUC MCC F1 AUC MCC
Ambari 0.880 0.905 0.799 0.669 0.770 0.558 0.872 0.897 0.786 0.866 0.897 0.780
Ant 0.810 0.835 0.666 0.804 0.829 0.655 0.803 0.829 0.656 0.771 0.808 0.633

Argouml 0.687 0.798 0.562 0.660 0.767 0.535 0.633 0.750 0.503 0.684 0.788 0.559
Hibernate 0.941 0.924 0.858 0.947 0.929 0.871 0.945 0.928 0.868 0.944 0.925 0.865
Jenkins 0.917 0.936 0.865 0.914 0.937 0.862 0.917 0.932 0.866 0.921 0.940 0.869
JMeter 0.871 0.881 0.759 0.874 0.882 0.761 0.857 0.869 0.739 0.869 0.875 0.749
Lucene 0.736 0.799 0.581 0.742 0.803 0.587 0.738 0.807 0.587 0.706 0.774 0.535
Poi 0.755 0.775 0.547 0.724 0.762 0.522 0.753 0.770 0.538 0.757 0.781 0.558

Average 0.824 0.857 0.705 0.792 0.835 0.669 0.815 0.848 0.693 0.815 0.848 0.694
 

GCN利用卷积操作从图数据中提取特征, 它的输入是节点特征矩阵和邻接矩阵, 邻接矩阵是共享的, 通过迭

代不断更新节点特征. RGCN是为了对关系数据建模而开发的, 并且扩展了 GCN模型, 能获得更好的鲁棒性. 在计

算图节点特征时, 先获得相邻节点的向量, 然后针对每种关系类型进行单独转换, 最后累积所有类型的特征并通过

激活函数更新该图节点. GAT与其他图神经网络一样融合邻居节点特征得到当前节点的特征表示, 但它认为不同

的邻居节点对节点特征的更新起着不同的作用, GAT通过自注意力机制来对邻居结点进行聚合, 对不同的邻居自

适应地分配不同的权值, 从而提高模型的性能.
首先, 从均值可以看出 RGCN 的实验结果在 3 个指标上均优于 GCN, 这也证实了 Schlichtkrull 等人 [40]的工

作, 扩展后的模型 RGCN 可以获得比 GCN 更好的性能. 其次, RGCN 和 GAT 的实验结果较相近, 在 F1 度量和

AUC上获得了相同的指标值; GAT在 MCC 指标上比 RGCN高 0.1%. 这两种模型在聚合邻居结点时与普通的图

神经网络不同, RGCN考虑了节点之间不同的关系, GAT为邻居节点分配不同的权值, 实验结果表明这些模型的

改进是有效性. 最后, 将这 3 种图神经网络作为编码器提取语义特征用于预测, 最终都能获得了较好的预测结果,
这说明我们的 HGSCP方法不依赖于特定的图模型. HGSCP在 F1、AUC和 MCC 指标上的平均结果分别是 0.842、
0.857和 0.705, 与这 3个模型相比, 我们使用 GGNN作为图编码器的 HGSCP方法获得了最优表现. GGNN在聚

合邻居结点信息时利用了 GRU的门控更新方式, 其中忘记门会过滤对节点更新不重要的信息从而学习出准确的

特征表示, 结果表明利用 GGNN模型提取代码语义特征能更准确地预测代码的变更倾向性.
综合而言, 我们的方法在不同的图编码器下都能获得较好的性能, 基于 GGNN的 HGSCP方法获得了最优的

性能表现.

 4.4   实验小结

本节我们开展了多组对比实验来验证所提方法 HGSCP的有效性. 首先, RQ1与最新的变更预测方法、经典

的代码表征模型进行对比, 在 F1指标上分别提高了 2和 3.7个百分比, 获得了最先进的性能, 充分说明了我们方

法的有效性. 接着, RQ2分析了 HGSCP方法中增加语义信息的意义. RQ2实验结果显示: block边即代码块中语句

执行顺序对于模型性能的贡献最大, 多种语义信息的结合能获得更高的性能. 最后, RQ3 对比了 4 种不同图模型

的效果. 所有的图模型应用到我们的方法中都能获得较好的性能, 本文所提的 HGSCP 方法使用 GGNN 在 F1、
AUC、MCC 评价指标上的结果分别为 0.824、0.857、0.705, 在所对比的图网络模型中获得了最优的性能表现. 上
述 3个研究问题充分验证了本文 HGSCP方法的有效性.

 5   讨　论

 5.1   简化 AST 的作用

在本节, 我们讨论 HGSCP方法中简化 AST的意义. 为了回答该问题, 我们分别在原始 AST和简化后的 AST
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上进行对比实验, 利用 GGNN学习两种 AST的语法结构特征来预测变更倾向性. 为了便于比较, 将这两个模型分

别记为 AST-GGNN和 SAST-GGNN. 仅使用 AST信息, 没有增加额外的语义边. 实验结果如图 7所示.
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图 7　AST-GGNN和 SAST-GGNN模型性能比较箱线图
 

从图 7可以看出, SAST-GGNN模型在 F1、AUC和 MCC 指标上分别在 7、5和 3个项目上优于 AST-GGNN
模型, 在 F1 和 AUC 指标上所有项目上的均值较对比模型分别提高了 1.4%、0.2%; 在 MCC 指标上基于 AST 的

方法的性能则较优, 但较之 SAST-GGNN仅提高了 0.1%. 箱线图中箱子的长度表示了数据的变化范围. 从图 7中
可以看出: 与 AST-GGNN方法相比, SAST-GGNN方法的实验结果箱子长度更短, 说明基于简化 AST的方法实验

结果波动更小, 模型更稳定. 未简化的 AST中重复冗余的节点对模型稳定性有较大的影响.
从表 10的统计检验结果中可以看出, 与 AST-GGNN方法相比, SAST-GGNN在 F1和 AUC指标上获得了更

多的“Win”, 这说明 SAST-GGNN方法是显著地优于基于 AST的方法. 在MCC指标上两个方法都获得了相同的“Win”,
两个方法的性能差距不具有显著性. 因此, 可以得出结论: 基于简化 AST的方法 SAST-GGNN可以进一步提升基

于原始 AST方法的性能. AST的树状结构表示了代码的语法特征, 其中存在重复的对于语法结构的表达不重要的

节点, 这些节点增大了提取准确语法特征的困难, 删除这些节点可以获得更好的性能. 总的来说, 我们的简化 AST
操作是有效的, 可以进一步提高预测性能.
  

表 10　SAST-GGNN vs. AST-GGNN假设检验结果
 

Task
p(δ) 

F1 AUC MCC
Ambari <0.05 (+Large) <0.05 (+Medium) <0.05 (+Medium)
Ant 0.094 (+Small) 0.975 (–Negligible) 0.629 (–Negligible)

Argouml 0.237 (–Small) 0.197 (–Small) <0.05 (–Large)
Hibernate <0.05 (+Medium) <0.05 (–Large) <0.05 (–Medium)
Jenkins <0.05 (+Medium) 0.197 (+Small) 0.329 (+Small)
JMeter 0.360 (+Small) 0.299 (–Small) 0.262 (–Small)
Lucene <0.05 (+Large) <0.05 (+Medium) <0.05 (+Small)
Poi <0.05 (+Large) 0.976 (–Negligible) 0.704 (–Negligible)

Win/Tie/Loss 5/3/0 2/5/1 2/4/2
 

为了验证简化 AST操作能否降低模型的时间开销, 我们首先统计了每个项目在简化前后的 AST节点数量以

及简化的比例如表 11所示, 表中数量是项目中所有代码文件的平均节点数量. 同时, 表 11也列出了 AST-GGNN
和 SAST-GGNN模型的时间比较. 
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表 11　AST与 SAST节点数量和对应模型时间开销比较
 

Task
节点数量 时间开销 (min)

AST SAST Rate (%) AST SAST
Ambari 780 649 17 4.57 4.07
Ant 896 725 19 7.96 7.23

Argouml 459 367 20 3.66 3.23
Hibernate 763 711 7 17.02 14.66
Jenkins 702 570 19 5.62 4.99
JMeter 763 624 18 5.75 5.16
Lucene 932 717 23 5.65 7.39
Poi 721 576 20 8.35 7.30

Average 752 617 18 7.32 6.75
 

从表 11 可以看出, 对于原始的 AST 平均会删除其中 18% 的节点, 相应的程序图复杂度会降低, 从而模型需

要更少的训练测试时间, 表 11 的结果也佐证了这一点. SAST-GGNN 在 7 个项目上的所需的时间开销均低于

AST-GGNN, 从平均结果可以看出 SAST-GGNN 比基于原始 AST 的方法少了 0.57 min. 降低的时间花费与简化

AST节点成正比, 删除的节点越多, 模型需要的时间越少, 但删除节点的同时也会造成语法结构信息的丢失, 平衡

简化操作和其带来的时间效益是一个重要的问题. 我们在简化过程中保留了表 1中的节点, 使简化后的 AST能保

留其中关键的结构信息, 实验结果证实了我们简化 AST的有效性, 同时能够降低模型的时间开销.

值得注意的是, 对于大型的项目来说, 简化操作可以极大地降低模型的时间开销, 其中 Hibernate项目的样本

数最多, 简化后模型的时间花费减少了 2.36 min. 但在 Lucene项目上 SAST-GGNN需要更多的时间, 我们发现该

项目中平均每个文件的节点个数为 932, 是所有项目中最多的, 简化操作是一个递归的过程, 较长的代码文件需要

更多的时间, 虽然简化后的训练测试时间减少了, 仍然不能弥补简化操作所需要的大量时间. 简化操作带来的时间

效益取决于简化 AST 操作增加的时间成本和减少的训练测试时间. 在绝大多数的项目上, 简化后的 AST 都可以

减小模型的时间成本.
综合而言, 简化后的 AST尽量保留了重要的语法结构信息, 可以获得比原始 AST更好的性能表现, 验证了简

化操作的有效性, 同时也降低了模型的时间开销, 基于简化 AST构建程序图表示能进一步提高模型的性能.

 5.2   有效性威胁

 5.2.1    内部威胁

内部有效性威胁源于我们实验的局限性, 实验环境的正确性对内部有效性具有重要意义. 在本研究中, 我们使

用 PyTorch深度学习框架构建 HGSCP模型, 利用 javalang将源代码转换为相应的 AST, 使用 PyTorch Geometric
库来实现图神经网络. 这些工具被广泛应用于各种研究, 因此它们是可靠的. 另一方面, 代码的实现可能包含潜在

的错误, 这会影响方法的准确性. 为了降低该内部威胁, 我们对源代码进行了严格的代码审查, 并进行了充分的白

盒测试.
 5.2.2    外部威胁

外部有效性是指模型的泛化能力, 我们选取了 8个开源项目进行数据集的构建, 然而这些项目并不能代表所

有的情况. 对于其他项目, 我们提出的方法可能会产生更好或更差的结果. 为了减少对数据集构建的影响, 我们尽

量选择来自不同应用领域、不同规模的项目, 这些项目具有不同的特征, 如文件数量、变更比例等, 尽可能保证数

据的多样性, 并且这些项目维护的时间长, 为研究提供了足够的数据. 此外, 我们的方法仅在 Java 语言中进行了评

估. 应用于其他编程语言时, 模型的效果无法保证. 在其他数据集上的实验将有助于进一步验证我们方法的有效性.
 5.2.3    构造威胁

本研究仅关注了模型在机器学习领域提出的性能指标上的表现, 这些指标无法衡量模型在实际应用中的效

果, 为了能够评估模型在实际应用中性能表现, 研究者们提出了工作量感知 (effort-aware or cost-effectiveness)指标
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对软件工程任务的预测技术进行性能评估. 工作量感知指标是指当开发者根据预测模型的预测结果进行代码审查

时, 审查一定数量的代码 (即工作量)所能检查到的目标问题的数量或者比例, 该指标能够衡量模型在实际应用中

的效果. 在未来的工作中引入工作量感知指标来评估变更预测模型的实际应用效果有助于全方面地验证我们方法

的有效性.

 6   总　结

软件变更预测旨在预测出具有变更倾向的代码模块, 有目的地关注这些变更倾向的模块, 提前解决其中潜在

的问题, 可以有效地提高软件质量并降低维护的开销. 针对现有的工作基于代码的传统度量或从序列化的 AST中

抽取特征预测变更倾向性, 他们不能很好地表征代码, 也未利用代码中丰富的结构语义信息, 本文提出了一种基于

混合程序图表示的变更预测方法 HGSCP.
本文首先构造出一种新的程序图表示, 从代码中抽取语法特征以及控制流、数据流等语义信息, 将它们结合

来表征源代码. 然后, 利用门控图神经网络从程序图表示中学习代码的特征向量表示, 最后根据学习的语义特征预

测代码模块的变更倾向性. 通过在大量变更数据集的多组实验以及假设检验比较, 验证了本文所提出的基于混合

程序图表示的变更预测方法可以获得更高的预测性能, 同时也验证了我们的程序图构造的有效性.
目前, 软件变更预测的研究主要集中于有监督的方法, 而对于新项目或历史信息有限的项目无法获得标签数

据, 这些方法将不再适用. 在未来的工作中, 我们将利用自监督学习方法进行变更预测, 而无需标签信息. 此外, 面
向编程语言的预训练模型很少引入控制流图、数据流图等语义信息, 我们将加入语义信息进行预训练, 以提高模

型对代码的表征能力.
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