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摘　要: 当下, 软件系统中元素间的交互错综复杂, 涵盖了包间、类间和函数间等多种关系. 准确理解这些关系对

于优化系统结构以及提高软件质量至关重要. 分析包间关系有助于揭示模块间的依赖性, 有利于开发者更好地管

理和组织软件架构; 而类间关系的明晰理解则有助于构建更具扩展性和可维护性的代码库; 清晰了解函数间关系

则能够迅速定位和解决程序中的逻辑错误, 提升软件的鲁棒性和可靠性. 然而, 现有的软件系统交互关系预测存在

着粒度差异、特征不足和版本变化等问题. 针对这一挑战, 从软件包、类和函数这 3 种粒度构建相应的软件网络

模型, 并提出一种结合局部和全局特征的全新方法, 通过软件网络的特征提取和链路预测方式, 来增强对软件系统

的分析和预测. 该方法基于软件网络的构建和处理, 具体步骤包括利用 node2vec方法学习软件网络的局部特征, 并

结合拉普拉斯特征向量编码以综合表征节点的全局位置信息. 随后, 利用 Graph Transformer模型进一步优化节点

属性的特征向量, 最终完成软件系统的交互关系预测任务. 在 3个 Java开源项目上进行广泛的实验验证, 包括版本

内和跨版本的交互关系预测任务. 实验结果显示, 相较于基准方法, 所提方法在版本内的预测任务中, 平均 AUC 和

AP 值分别提升 8.2%和 8.5%; 在跨版本预测任务中, 平均 AUC 和 AP 值分别提升 3.5%和 2.4%.
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Abstract:  The  interactions  between  elements  in  contemporary  software  systems  are  notably  intricate,  encompassing  relationships  between
packages,  classes,  and  functions.  Accurate  comprehension  of  these  relationships  is  pivotal  for  optimizing  system  structures  and  enhancing
software  quality.  Analyzing  inter-package  relationships  can  help  unveil  dependencies  between  modules,  thereby  assisting  developers  in
more  effectively  managing  and  organizing  software  architectures.  On  the  other  hand,  a  clear  understanding  of  inter-class  relationships
contributes  to  the  creation  of  code  repositories  that  are  more  scalable  and  maintainable.  Moreover,  a  clear  understanding  of  inter-function
relationships  facilitates  rapid  identification  and  resolution  of  logical  errors  within  programs,  consequently  enhancing  the  robustness  and
reliability  of  the  software.  However,  current  predictions  of  software  system  interaction  confront  challenges  such  as  granularity  disparities,
inadequate  features,  and  version  changes.  To  address  this  challenge,  this  study  constructs  corresponding  software  network  models  based  on
the  three  granularities,  including  software  packages,  classes,  and  functions.  It  introduces  a  novel  approach  combining  local  and  global
features  to  reinforce  the  analysis  and  prediction  of  software  systems  through  feature  extraction  and  link  prediction  of  software  networks.
This  approach  is  based  on  the  construction  and  handling  of  software  networks,  involving  specific  steps  such  as  leveraging  the  node2vec
method  to  learn  local  features  of  software  networks  and  combining  Laplacian  feature  vector  encoding  to  comprehensively  represent  the
global  positional  information  of  nodes.  Subsequently,  the  Graph  Transformer  model  is  employed  to  further  optimize  the  feature  vectors  of
node  attributes,  culminating  in  the  completion  of  the  interaction  prediction  task  of  the  software  system.  Extensive  experimental  validations
are  conducted  on  three  Java  open-source  projects,  encompassing  within-version  and  cross-version  interaction  prediction  tasks.  The
experimental  results  demonstrate  that,  compared  to  benchmark  methods,  the  proposed  approach  achieves  an  average  increase  of  8.2%  and
8.5%  in  AUC  and  AP  values,  respectively  in  within-version  prediction  tasks.  This  approach  reaches  an  average  rise  of  3.5%  and  2.4%  in
AUC and AP values, respectively, in cross-version prediction tasks.
Key words:  software network; interaction prediction; Graph Transformer; granularity difference; software quality

在当今软件工程领域, 随着软件系统日益复杂, 准确理解软件系统中元素间的交互调用变得尤为重要. 这些调

用直接影响着系统结构、软件质量和整体性能. 然而, 当前的软件开发与维护面临人员频繁变动、经验积累不足

和交互文档不完整等一系列问题, 这些因素导致了软件系统后期交互关系的不一致性、错误依赖以及功能故障等

挑战, 严重损害了软件系统的稳定性和可靠性, 同时也增加了维护成本 [1,2]. 因此, 准确预测元素间的调用关系有助

于优化代码结构、降低耦合度、提高代码复用性和可维护性 [3]. 此外, 对版本迭代和更新的预测也至关重要, 有助

于理解系统演化的影响, 减少版本兼容性问题, 从而确保系统更新过程的顺畅进行 [4]. 因此, 精准预测软件系统中

元素间合理的设计关系, 减少错误依赖的产生, 从而优化软件的设计架构, 提高软件质量, 确保软件系统在其生命

周期的更新迭代过程中趋向良性发展.
软件系统早已被证实可以抽象为简洁明了的软件网络, 且具有复杂网络的基本特性 [5,6]. 因此, 在软件系统中,

将包、类、方法、接口、属性等元素视为节点, 元素间的交互关系视为连边 [7], 即可构建相应的软件网络结构. 于
是, 软件系统中元素交互关系预测则可映射为图结构数据中的链路预测问题, 即, 基于软件系统各元素间的关联和

连接关系, 预测未知元素间的函数调用、依赖关系和继承关系等. 这种将软件系统抽象理解为软件网络的方法, 将
有助于软件工程设计人员直观认识和深入理解软件中结构决定功能的实质含义, 以遵循“高内聚、低耦合”的设计

原则, 也为软件结构的复杂性、稳定性、演化特性等方面提供新的度量指标和评价标准 [1,2].
早期的软件系统交互关系预测方法主要依赖于静态分析和基于规则的技术, 如依赖图分析、静态代码分析和

基于规则的模式匹配等 [8]. 尽管这些方法有助于理解软件结构, 但随着软件系统的复杂性增加, 静态分析往往只能

提供有限的信息, 难以捕捉软件系统中元素间复杂的交互模式和真实的关联信息, 可能导致误报或漏报. 此外, 由
于缺乏上下文信息, 导致节点间的细微关联特征难以准确地捕获, 并且也缺乏对复杂系统变化的适应性. 不难发

现, 现有方法不能很好地适应现代软件系统中交互关系预测的复杂性和多变性, 限制了对真实关联信息特征的准

确捕获和高效利用.
近年来, 图表征技术在图数据挖掘领域展现出显著成效. 其核心思想在于设计一种映射函数, 将图网络中的每

个节点转换为低维、实值、稠密的潜在表示 [8], 从而用作基于图的各种下游任务. 其中, 图神经网络 (graph neural
network, GNN) 在挖掘节点属性和图拓扑结构信息等方面表现出色 [9,10]. 并且图特征学习策略也逐渐从静态的换

能式学习向动态的归纳式学习发展, 拟合能力和泛化能力都有了很大的提高 [11−13]. 这一技术有效解决了上述问题,
也为软件系统中交互关系预测任务提供了一个全新思路.

受此启发, 本文提出一种软件系统多粒度交互关系预测方法 (local and global combined with Graph Transformer
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model, LGCGT), 综合考虑了软件系统的局部交互和全局交互特征, 并将二者相结合, 从而提高链路预测的准确性. 具
体来说, 首先获取开源软件项目, 使用解析工具逆向提取多种元素粒度, 从而构建软件网络模型, 然后使用 node2vec
方法学习软件网络的局部节点特征, 并结合拉普拉斯特征向量编码以综合表征节点的全局位置信息. 随后, 利用

Graph Transformer模型进一步优化节点属性的特征向量, 最终完成软件系统的交互关系预测任务. 为了最大程度评估

模型的预测准确率、增强模型的泛化能力和可靠性, 本研究采用十折交叉验证 [14]来确保实验的可靠性和准确性.
本文针对软件系统中交互关系预测任务展开研究, 主要贡献归纳如下.
(1) 提出了一种综合考虑局部和全局交互特征的交互关系预测方法 LGCGT. 针对软件系统中复杂的网络结

构, 分别构建了包、类和函数粒度的软件网络模型, 充分利用软件系统中元素的局部结构特征和全局位置特征, 结
合图神经网络模型, 提高了软件系统的表征能力和多粒度软件系统交互关系预测的准确性.

(2) 在多个 Java 开源项目上进行了广泛实验验证, 在版本内和跨版本的多粒度交互关系预测任务中, 平均

AUC 和 AP 值均有提升, 证明了本方法对软件系统动态变化的适应性.
本文第 1节归纳介绍该研究领域的相关工作. 第 2节介绍本文的理论基础和研究方法. 第 3节给出实验设计

及结果分析. 第 4节概述实验的问题、意义和不足. 第 5节讨论对研究结果有效性构成威胁的原因. 第 6节是全文

工作总结. 

1   相关工作

软件系统中交互关系预测, 旨在探究软件系统中不同组件或模块之间的连接方式或潜在关联. 随着软件规模

增大、功能增多、演化加快, 各文件间的交互关系也愈发错综复杂, 这个过程中可能会产生不合理的关系设计, 若
不对软件系统全局结构做出适当调整, 可能会产生软件衰退或软件设计偏移等现象, 从而加重维护成本 [15,16]. 因
此, 如何准确预测软件系统中缺失关系或已存在关系的合理性, 对优化软件架构和提高软件质量有重要意义.

早期软件交互关系预测使用的是链路预测的方法来研究软件网络, 其原因在于软件系统中, 节点代表各种构

成要素 (如函数、模块等), 通过分析它们之间的关联, 能有效预测系统元素间的交互行为. 该类方法基于节点的拓

扑结构和相似性来推断节点间的未来连边, 为理解软件结构和元素间的潜在关系提供了有价值的工具和方法. Xu
等人 [17]基于局部信息的相似性度量方法提出一种新的链路预测算法, 该算法考虑了待预测节点对之间共同邻居

的数量和紧密程度. Sun等人 [18]提出一种基于图形马尔可夫模型的关系信息来设计相似性指数. Chen等人 [19]提出

一种增强型局部路径链路预测相似度指标, 该方法认为三阶路径的贡献应该与路径两端节点的度有关. Xia等人 [20]

基于 Makefile 构建了一个依赖图用以捕获 Makefile 中定义的各种依赖关系, 将依赖挖掘问题映射到链路预测的

相似性问题, 证明了这一方法的有效性.
近年来, 深度学习在非欧氏结构的图数据处理中展现了强大的能力并取得了显著成果, 为软件交互关系预测

提供了一种全新方法. 该方法基于图嵌入的思想, 是使有连边的节点在向量空间内的特征表示更加相似. Chen等
人 [21]提出一种基于深度非负矩阵分解的链路预测模型, 该模型有效的融合了拓扑和稀疏约束来执行链路预测任

务, 且准确率较高. Nicholson等人 [15]通过数据驱动的方法自动评估问题链接的类型, 并在 66个开源项目的跟踪系

统上分析了各标签之间的联系, 设计了一种监督学习的交互预测方法. 实验表明, 当有足够的历史数据时, 该项工

作的未来链接标签预测方法的准确率是令人信服的. Liao 等人 [22]提出一种基于随机游走和深度信念网络的机会

网络链路预测新方法 (IRWR-DBN), 计算了每个指标的相似度矩阵, 提取了机会网络动态演化过程中的时域特征.
Islam 等人 [23]比较了基于相似性和基于 GNN 的链路预测方法, 得出了基于 GNN 的方法优于基于相似性的方法,
但是基于相似性的方法处理速度则快于 GNN 的方法等结论. Diaz-Pace 等人 [24]使用链路预测和机器学习技术对

两个跨多个版本的 Java项目进行了评估, 评估了从一个项目版本到下一个版本的新依赖关系方面的准确率, 表明

链路预测方法对于包依赖性是可行的, 此外也为进一步开发用于依赖性预测的软件提供了特定策略.
综上所述, 虽然针对软件系统中交互关系预测的研究取得了丰硕的成果 [15−24], 但是依旧存在如下难点: (1)粒

度差异. 软件系统涉及多种元素粒度 (如软件包、类和函数等), 不同粒度间的交互关系建模复杂. (2)特征不足. 传
统方法大多只考虑元素的局部交互信息, 难以全面考虑到局部和全局交互特征对于交互关系的综合影响, 导致预
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测模型的不完备或不准确. (3)无法适应版本变化. 软件系统的版本演化导致元素之间的交互模式随之变化, 版本

间交互关系的差异产生数据不足和概念漂移等新问题, 使得模型泛化能力变差甚至失效.
针对上述问题, 本文提出了一种综合考虑局部和全局交互特征的交互关系预测方法 LGCGT, 融入了具有多头

注意力机制的动态归纳式学习模型 Graph Transformer, 并在软件包、类和函数这 3种粒度上进行了版本内和跨版

本的实验验证. 在这项研究中, 本文将重点围绕以下两个问题进行探讨.
RQ1: 本文 LGCGT方法是否能够提高软件系统中版本内多粒度交互关系预测能力?
原理: 了解软件系统内部元素之间的交互关系, 有助于理解软件系统的组织架构、快速定位缺陷和减少代码

冗余等作用, 从而提高代码的可读性和可维护性. 但是现有特征提取多是基于局部特征, 将全局位置编码和局部特

征相结合是否有利于提高多粒度交互关系预测能力还有待验证.
RQ2: 对于跨版本多粒度交互关系预测, LGCGT方法是否优于已有方法?
原理: 软件工程领域中, 跨版本缺陷预测研究已被证明有效. 相比之下, 跨版本交互关系预测研究是否可行还

没有被探索过. 如果通过比较不同版本间的交互关系, 可以识别出系统变化的规律和模式, 这将有助于优化系统迁

移和兼容性, 增强版本管理和引导功能更新. 因此, 本文将测试 LGCGT方法是否在不同版本间具有良好的泛化性. 

2   研究方法

本节详细介绍本文的研究方法, 整体架构见图 1. 主要包含 4部分: 多粒度软件网络建模、局部和全部特征提

取、图神经网络表征优化和交互关系预测. 具体来说, 首先从项目源码中逆向抽取不同粒度元素的依赖关系, 分别

构建软件包、类和函数粒度网络模型. 其次, 使用 node2vec嵌入网络节点的局部特征表示, 再同拉普拉斯全局位

置信息特征编码相融合, 得到节点高质量初始化属性. 然后, 将该属性输入两层 Graph Transformer模型, 每层模型

具有 8头注意力机制, 进一步优化节点属性的特征向量. 最后, 实现交互关系预测的下游任务.
  

源文件

关系抽取 x11 x12 x13 x1(d−1) x1d...

x21 x22 x23 x2(d−1) x2d...

xm1 xm2 xm3 xm(d−1)...

...

xmd
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l,kV

l,kK

l,kQ

ProductScalingSoftmaxj

·Sumj

×H

heads

k

hConcat
l

hO
l

hFFN

Add & Norm

Add & Norm

f11 f12 f13 f1(d−1) f1d...

f21 f22 f23 f2(d−1) f2d...

fm1 fm2 fm3 fm(d−1)...

...

fmd

features vector

×L
layers

Predicted 
dataset

Classifier 交互关系预测

Embedding

...

...

...

节点
采样

+Label

+

λ

网络建模 局部+全局特征融合

特征优化

交互关系预测

图注:

代码文件 包
(图中用颜色区分不同包下的内容)

类 方法

xm1 xm2 xm3 xm(d−1)... xmd

节点局部特征

λ
全局位
置编码

Graph 
Transformer

±Link 
sampling

正负采样数据集 分类器

f11 f12 f13 f1(d−1) f1d...

优化特征

图 1　研究方法整体架构
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在 Graph Transformer 模型中, L 表示模型的层数, H 表示注意力数量, k 表示从 1 到 h 注意力的数量, Q、K、
V 分别表示查询向量、键向量和值向量, Product 表示向量间的点积, Scaling 的作用是将向量数据缩放为单位向

量, Softmax 作为激活函数, 用于将缩放后的向量转换成概率分布, Sum 得到的是 Softmax 概率值和值向量 V 的乘

积值在不同注意力数量下的累加和, Concat 为注意力特征融合, O 是一个多维 n 阶方阵, Add & Norm和 FNN 分别

为归一化和前馈神经网络, 详细描述见第 2.3节. 

2.1   软件网络建模

利用 Dependency Finder (https://sourceforge.net/projects/depfind/)工具逆向解析项目源码, 得到包、类和函数

粒度分别的依赖关系, 以粒度元素为节点, 元素间的依赖关系为边, 构建相应的软件网络模型 [25]. 本文软件建模只

考虑元素间是否存在交互关系, 不考虑具体的调用方向和次数, 原因有如下 3点: (1)研究目的. 我们的研究目标是

在此领域的研究初期设计一个通用的、可扩展的多粒度软件系统交互关系预测框架, 以便更好地适应不同项目和

场景, 因此不希望使模型复杂化, 增加相关研究人员对本文方法的理解难度. (2)复杂性和可解释性的平衡. 引入依

赖类型、权重和方向等因素会增加模型的复杂性, 并导致更难以解释的结果. 我们的方法旨在保持一定的简单性,
以确保其可解释性和适用性. (3)因素的经验性选择. 目前在实证研究中, 涉及依赖类型、权重和方向等因素的具

体设定通常是基于经验和启发式的 [26]. 由于这些因素的选择缺乏通用性和标准化, 因此我们决定在当前研究中将

注意力放在更通用的预测框架上, 以便在未来的工作中更深入地研究这些细节. 因此本文构建的是无向无权网络.
对于各粒度软件网络建模的具体定义如下.

包粒度软件网络 (package granularity software network, PGN). 定义一个包粒度软件网络 Gp=(Vp, Ep), 其中节

点 vp (vp∈Vp)表示软件系统中的包, 若两个包 vpi 与 vpj 间有依赖关系, 则二者间存在一条连边 eij (eij∈Ep). 需要说明

的是, 包间依赖关系源于所含类间依赖关系, 即包 vpi 中的某个类调用了包 vpj 中的某个类, 则定义包间存在一条连

边 eij (eij∈Ep).
类粒度软件网络 (class granularity software network, CGN). 定义一个类粒度软件网络 Gc=(Vc, Ec), 其中节点 vc

(vc∈Vc)表示软件系统中的类, 若两个类 vci 与 vcj 存在调用关系, 则二者间存在一条连边 eij (eij∈Ec).
函数粒度软件网络 (function granularity software network, FGN). 定义一个函数粒度软件网络 Gf=(Vf, Ef), 节点

vf (vf∈Vf)表示软件系统中的函数方法, 若两个函数 vfi 与 vfj 存在调用关系, 则二者间存在一条连边 eij (eij∈Ef).
图 2 给出了从项目源码到软件网络建模的一个简单示例. 其中, 图 2(a) 展示了项目的 3 个源码片段, 图 2(b)

为解析的元素依赖关系, 图 2(c) 是最终构建的软件网络模型. 示例中, 类 W 的两个方法 e 和 f 均调用了类 V 的 d
方法, 则在 CGN中存在一条交互关系边 ewv; 而在 FGN中则存在两条交互关系边 eed 和 efd, 依此类推, 构建出完整

的软件网络模型.
  

CGN

package  P1

public class class U{

    int m;

    public void a()

    {    m−−;  }
    public void b()

    {     a();   }
    public void   c()

    {    m++; }
}

package  P2

public class class W{

    class V v = new class V();

    public void e(){ 

        return v.d();  

    }
    public void f(){ 

        return v.d();  

    }
}

package  P2

public class class V{

    public void  d(){ 

       class U u  = new 

class U();

            return u.a();

    }
}

P1.classU.b()

P1.classU.a()

P1.classU.c()

P2.classV.d()

P2.classW.f()

P2.classW.e()

P1.classU P2.classV P2.classW

PGN

P1

P2

V

U

W

P1 P2

f

d

e

a
b

(a) 源码片段 (c) 软件网络建模(b) 元素依赖关系解析

FGN

图 2　软件网络建模示例 
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2.2   特征融合
 

2.2.1    局部特征

R

利用网络嵌入提取局部特征, 是通过设计一种保留节点邻接结构的映射函数 f, 将网络中的节点以一种低维向

量的形式表现, 即 f: vi→xi∈   
d, vi∈V, d<<|V|. 网络嵌入的方法有很多, 本文选用 node2vec方法 [27]来获取节点的局部

特征, 是因为它综合考虑了广度优先遍历 (BFS)和深度优先遍历 (DFS)的游走策略, 能有效探索和捕捉软件网络

中节点的邻近交互模式. 这样得到的特征直接反映了节点间的交互信息, 对理解和预测软件系统中元素间的交互

关系具有重要价值 [28]. 通过这种方式, 模型能够更准确地预测软件元素间的交互关系, 提高预测的精确度.

t

node2vec引入两个超参数 p 和 q 来控制随机游走的策略. 参数 p 是返回概率, 控制重复访问上一步已访问过

顶点的概率; 参数 q 是出入参数, 控制着游走是向内还是向外. 若 q>1随机游走倾向于访问和 t 接近的顶点 (偏向

BFS), 反之, 若 q<1则倾向于访问远离   的顶点 (偏向 DFS). 公式 (1)描述的是当从顶点 t 访问到顶点 v 时, 决定下

一个访问顶点所对应的偏移量 α 的概率为: 

αpq (t, x) =



1
p
, dtx = 0

1, dtx = 1

1
q
, dtx = 2

(1)

其中, dtx 表示顶点 t 和 x 之间的最短路径距离. 如图 3中, 当 dtx=0时, p 表示顶点 x 就是访问当前顶点 v 之前访问

过的顶点; 当 dtx=1时, 顶点 v 访问 x1 的概率为 1; 当 dtx=2时, 表示顶点 t 到节点 x1 和 x2 的最短路径为 2, 访问这

二者节点的概率为 1/q, 重复访问节点 t 的概率为 1/p.
 
 

x
1

x
2

v

t

x
3

q
1α=

α=1

p
1α= q

1
α=

图 3　node2vec随机游走策略图
  

2.2.2    全局特征

利用位置编码 (position encoding, PE)将节点的相对位置信息嵌入到节点的特征表示中, 从而获得节点的全局

位置信息 [29]. 对于图结构数据, 通常不存在明确的空间布局或几何意义上的位置信息, 但节点之间仍然存在着相对

的邻近性和连接关系. 位置编码的目的是了解网络结构和节点位置信息, 将这种全局特征的相对位置信息编码到

节点的特征表示中, 使得邻近的节点具有相似的位置特征, 而疏远的节点具有不同的位置特征 [30]. 这种全局视角

补充了局部特征提供的邻近性信息, 使得模型不仅能够理解节点间的直接关系, 而且还能够把握它们在整个网络

中的相对位置和间接连接, 从而提供了一个更加全面和深入的网络结构理解 [28]. 本文选用拉普拉斯位置编码, 它
利用了拉普拉斯矩阵的信息, 矩阵中的元素反映了节点之间的连接强度, 对于连通性较强的节点, 其在拉普拉斯矩

阵中的对应元素较大, 因此拉普拉斯的位置编码能够更好地保留图的拓扑信息和位置信息, 并且增强节点表示的

稳定性和鲁棒性, 有助于减少节点表示在版本内和跨版本的不同任务和不同图结构下的变化, 提高模型的泛化能力 [31].
在训练过程中随机翻转特征向量的符号, 将数据集中所有图的拉普拉斯特征向量 Δ预先计算出来, 这种预处

理可以在后续的图形分析任务中提高效率, 并且可以避免在每个任务中都需要进行矩阵分解的算力开销 [29]. 特征

向量的计算可以通过将图拉普拉斯矩阵因式分解为特征向量和对应特征值的乘积而得到: 

∆ = I−D−
1
2 AD−

1
2 = UTΛU (2)

其中, Δ是拉普拉斯特征向量, I 是单位矩阵, A 为 n×n 的邻接矩阵, D 为度矩阵, 矩阵因式分解后得到特征值 Λ和

特征向量 U. 本文使用节点的 k 个最小非零特征向量作为其位置编码, k 代表着每个节点所选取的特征向量的数
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量, 并用 λi 表示节点.

ĥ0
i

(
ĥ0

i ∈ Rdn×1
)

ĥ0
i

每个节点 λi 的局部特征表示为   , 然后通过线性投影将预先计算的 k 维节点全局位置编码添加到

节点特征   中:
 

λ0
i =C0λi+ c0 (3)

 

h0
i = ĥ0

i +λ
0
i (4)

R R ĥ0
i ĥ0

i其中, C0∈   
d×k 为 d×k 维矩阵, d 为节点初始特征维度, k 为位置编码维度, c0∈   

d, 节点 λi 的初始特征为   , 而   为

节点 λi 添加位置编码后的特征. 

2.3   特征优化

通过拼接的方式融合局部和全局特征, 然后使用 Graph Transformer对融合后的特征进行优化. 这种方法能够

充分利用融合特征中包含的局部和全局信息 [28], 通过 Graph Transformer的多头注意力机制, 模型能够在不同的子

空间中学习节点间的不同关系, 更精准地捕捉软件网络中复杂的交互模式, 从而提升模型的预测性能.
Graph Transformer利用其动态归纳式的学习方法, 允许在学习过程中调整和更新图结构的特征表示, 从而优

化节点特征. 具体来说, 原有的静态方法, 例如 GCN[32]中节点的特征是通过聚合其邻居节点的特征得到的, 然后在

整个训练过程中保持不变, 这样的特征表示在一定程度上缺乏动态性, 难以适应图中节点关系的变化. 而 Graph
Transformer采用动态归纳式学习方法, 其中节点的特征表示在学习过程中是动态更新的, 不是固定不变的. 这意

味着在模型的训练过程中, 节点的表示可以随着学习的进行不断优化调整, 更能适应图数据的复杂性和交互关系

的动态性, 学到的特征更具表示性和可解释性 [33]. 这种实时更新的机制也使得模型能够灵活地适应复杂软件系统

中不断变化的交互关系.
对于每一层模型 L 的节点更新方程: 

ĥl+1
i = Ol

h

H
∥

k=1

∑
j∈Ni

wk,l
i j Vk,lhl

j

 (5)
 

wk,l
i j = Softmax j

Qk,lhl
i ·Kk,lhl

j√
dk

 (6)

Qk,l,Kk,l,Vk,l ∈ Rdk×d Ol
h ∈ Rd×d

ĥl+1
i

其中,    分别表示查询向量、键向量和值向量,    , k 表示注意力的数量, ||表示连接. 为了

确保 Softmax 函数的计算稳定, 通常会对输入的指数函数进行限制, 使其在−5~+5之间. 这样可以避免指数函数输

入值过大或过小, 导致数值上溢或下溢的问题, 从而影响计算结果的准确性和稳定性. 然后, 将注意力输出隐藏层

节点特征   传递给一个前向传播网络, 该网络上一层和下一层均是残差连接和归一化层:
 

ˆ̂hl+1
i = Norm

(
hl

i+ ĥl+1
i

)
(7)

 

ˆ̂̂
hl+1

i =W l
2ReLU

(
W l

1
ˆ̂hl+1

i

)
(8)

 

hl+1
i = Norm

(
ˆ̂hl+1

i +
ˆ̂̂
hl+1

i

)
(9)

ˆ̂hl+1
i

ˆ̂̂
hl+1

i W l
1 ∈ R2d×d W l

2 ∈ Rd×2d hl+1
i其中,    和   表示中间的隐藏层, 其中   ,    ,    为节点的最终特征, 激活函数使用 ReLU, 归

一化方法使用 LayerNorm. 

2.4   交互关系预测

软件系统中元素交互关系预测可映射为图结构数据中的链路预测问题, 即一种有监督的二分类任务 [34]. 将网

络中存在的连边视为正样本 (即正边), 不存在的连边当作负样本 (即负边). 然后将这些边分为两部分, 一部分训练

集, 一部分测试集. 训练集和测试集中都包含正边和负边, 目的是使训练集上训练出的模型能够准确分类这两种

边, 最后再在测试集上验证效果, 以达到交互关系预测的目的.
在第 2.3节中利用 Graph Transformer对训练集中的节点进行了特征优化, 得到了节点的向量表示, 然后使用
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这些向量表示对训练集中的正负样本 (在每一轮训练时重新采样等比例的负样本)进行有监督学习 [33]. 具体来讲,
利用节点向量求得样本中节点对的内积, 然后与标签求损失, 最后反向传播更新参数.

h(L)
i h(L)

j通过使用所需预测的节点对 vi 和 vj 的节点特征向量   和   , 计算二者的内积以判断其存在连边的概率:
 

pi j = σ
(
h(L)

i ·h
(L)
j

)
(10)

σ其中,    是激活函数, 使用的是 Softmax. 为了解决网络稀疏性问题, 使用负采样的方式平衡数据类别. 对于每个存

在连边的正边对 (Gi, Gj), 对于负采样得到的负样本的节点对 (Gi, Gm), 使用交叉熵损失函数优化模型: 

L =
∑

(Gi ,G j)∈G
− log

(
pi j

)−Em∼p j log(1− pim) (11)

 

3   实验设计与结果分析

本文实验的具体步骤为, 首先利用 Dependency Finder工具从项目源码中逆向抽取粒度元素的依赖关系, 按照

第 3.1.1节方法对粒度分类, 利用第 2.1节的方法依次构建包、类和方法粒度的软件网络模型; 其次将 3种粒度的

软件网络依次输入第 2.2.1节的 node2vec模型学习节点的结构特征, 再同第 2.2.2节中用拉普拉斯得到的全局位

置编码相融合, 得到融合了局部和全局的节点特征; 然后将该特征作为第 2.3节特征优化的输入向量, 通过反复的

特征传递和信息交互, 逐步调整节点的特征值, 以达到最优的特征表示. 至此, 特征工程的具体步骤和方法结束. 最
后将每个节点的最优特征表示, 按照第 2.4 节的方法计算节点对存在连边的可能性, 以完成交互关系预测的下游

任务. 具体的实验设计和实验流程详见图 4, 其中蓝线表示本文研究方法的改进之处. 本章实验设计中, 在第 3.1节
构建了数据集, 根据数据的粒度属性和特征信息构建了相应的数据属性; 其次在第 3.2节中, 设置了研究方法、评

价指标和基准方法, 并且测试了不同方法的实验结果; 最后在第 3.3节, 根据实验结果回答了 RQs.
  

实验问题
RQ1

训练集 数据集划分

测试配置

局部+全局特征

3个跨版

本数据

特征信息

粒度种类

图注:

特征信息 元素粒度 RQs 实验数据库 数据集 实验配置

测试集 ...

Ant-1.0.0 Ant-1.4.0 Ant-1.7.6

数据集 数据集 数据集

Ant-1.0.0 Ant-1.4.0 Ant-1.7.6

包粒度

局部特征

类粒度 函数粒度

9个独立

版本数据

训练集 测试集 训练集 测试集

RQ2

2个指标×3种粒度×2类特征 2个指标×3种粒度×3个项目

...

流程 新方法流程

图 4　实验整体流程
  

3.1   数据集构建
 

3.1.1    粒度分类

利用 Dependency Finder工具逆向解析项目源码中的依赖关系并以 XML格式的文件存储. XML中存放的是
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Dependency Finder解析工具对项目源码逆向解析和处理的数据, 包括包、类和函数这 3种粒度的元素信息及其之

间的交互关系, 并以一种层级嵌套的结构表示 [35]. 其中, <package> 标签表示包对象, <class> 表示类对象, <feature>
表示方法或函数对象, <outbound> 和<inbound> 标签分别表示依赖与被依赖关系. 具体粒度元素间的层级结构如

图 5所示. 各粒度软件网络建模见第 2.1节.
 
 

图 5　软件元素间的层级结构
  

3.1.2    特征信息

本文特征选择的依据主要是基于能够充分表示软件网络中节点 (如软件包、类和函数) 间交互关系的需求.
为此设置了 3种特征提取方式. 其中, 局部特征通过 node2vec获得, 捕获节点的邻近交互模式, 反映直接连接的特

性 [27,28]; 全局特征通过拉普拉斯特征向量编码, 捕捉节点在整个软件网络中的位置信息, 揭示间接连接的全局结构 [28,30].
这两类特征的融合和优化, 能够同时利用节点的直接邻近性信息和其在整个网络中的相对位置信息, 这为模型提

供了一个更全面且精确的数据视角, 有助于更准确地捕捉和理解软件网络中的复杂交互关系, 从而提高版本内和

跨版本软件交互关系预测的准确性和鲁棒性 [28,33]. 

3.2   实验设计
 

3.2.1    数据集划分

本文数据集选取了 Ant、Azure和Maven作为研究对象, 原因为: (1)这 3个项目都来自于 PROMISE软件工

程库 (http://promise.site.uottawa.ca/SERepository/), 该库提供了可信、公开的软件工程数据集, 经过了严格的筛选

和审核, 具有高质量和可信度的特点, 适合用于研究和分析 [36]. (2) Ant是一款跨平台的 Java编译和生成工具, 被广

泛应用于软件开发; Azure是微软的云计算操作系统, 在云计算领域占据重要地位; 而Maven是一款常用的项目管

理和整合工具. 这些项目具有不同规模和应用范围, 能够提供多样化的数据, 有利于深入研究不同系统的交互关系

预测问题 [36]. (3)这些项目拥有活跃的用户群体和广泛的社区讨论, 这种环境会促进软件系统的经常变更, 使得软

件系统的交互关系更加复杂和多样化, 也能够更好地反映真实的软件系统交互情况 [36,37]. (4)已有相关软件交互关

系预测的研究在这些数据集上进行, 证明了数据适用于软件交互预测任务 [38].
表 1为 3个项目数据的版本号、粒度类别及其相应的节点数和边数信息. 此外, 为了方便表述, 将同一项目内

所选版本由低到高依次简约命名为 Ant1、Ant2 和 Ant3; Azure1、Azure2 和 Azure3; Maven1、Maven2 和

Maven3.
由于 RQ 的不同, 本文对数据集的划分方式也有所不同. 对于 RQ1 的版本内多粒度交互关系预测任务, 每个

版本都是独立的研究对象, 在版本内进行训练集和测试集的划分. 而 RQ2的跨版本多粒度交互关系预测任务, 则
是将同一类项目中的一版数据作为训练集, 另一版数据作为测试集. 具体定义如下.

v1⇒v2: 同一项目中的第 1个版本预测第 2个版本, 即, Ant项目中版本 1.0.0作为训练集, 版本 1.4.0作为测

试集; Azure项目中版本 3.0.0.8作为训练集, 版本 3.7.0.1作为测试集; Maven项目中版本 2.0.0作为训练集, 版本

2.6.1作为测试集.
v2⇒v3: 同一项目中的第 2个版本预测第 3个版本, 即, Ant项目中版本 1.4.0作为训练集, 版本 1.7.6作为测

试集; Azure项目中版本 3.7.0.1作为训练集, 版本 4.5.0.2作为测试集; Maven项目中版本 2.6.1作为训练集, 版本

3.2.2作为测试集.
v1⇒v3: 同一项目中的第 1个版本预测第 3个版本, 即, Ant项目中版本 1.0.0作为训练集, 版本 1.7.6作为测
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试集; Azure项目中版本 3.0.0.8作为训练集, 版本 4.5.0.2作为测试集; Maven项目中版本 2.0.0作为训练集, 版本

3.2.2作为测试集.
 
 

表 1　实验数据集信息
 

数据集 版本号 粒度类别 节点数 边数

Ant

1.0.0
package
class

107
1 563
17 421

409
6 564
40 792function

1.4.0
package 70 309
class 1 209 4 674

function 15 329 29 268

1.7.6
package 71 274
class 1 261 4 717

function 15 756 30 362

Azure

3.0.0.8
package 417 2 999
class 4 945 26 827

function 25 119 46 753

3.7.0.1
package 476 3 815
class 7 062 36 030

function 36 589 70 636

4.5.0.2
package 476 4 461
class 7 662 43 985

function 39 711 76 618

Maven

2.0.0
package 109 561
class 706 2 618

function 7 803 15 754

2.6.1
package 201 939
class 1 786 6 007

function 19 386 38 421

3.2.2
package 299 1 612
class 4 736 17 332

function 42 613 79 044
  

3.2.2    评价指标与基准方法

交互关系预测任务中常用曲线下面积 (AUC)和平均精度 (AP)值作为评价指标 [39]. 选择这两个作为评价指标

的优势有: (1)适用于不平衡数据集. AUC 和 AP 不受类别不平衡的影响, 对于正负样本分布不均匀的数据集仍然

能够提供较为客观的评估 [40]. (2)对排序任务敏感. AUC 和 AP 都对模型输出的排序任务敏感. 在交互关系预测中,

对于确定是否存在连边关系的样本, 模型输出的分数越高的样本越有可能是正样本, 这与 AUC 和 AP 的排序敏感

性相契合. (3)适用于样本比例变化. 在交互关系预测中, 正样本和负样本的比例可能会随着任务和数据集的不同

而变化. AUC 和 AP 对于不同正负样本比例的情况都相对鲁棒, 这也契合本文后续对跨版本交互关系预测任务的

研究. 对于二者的计算公式: 

AUC@G =
T P×T N +

1
2
×FP× (FP−1)

P×N
(12)

 

AP@G =
∑

k

(
T Pk

T Pk +FPk

)
×∆Recallk (13)

其中, G 表示粒度类别, 分别为 package、class和 function. TP 为真正例数, 表示模型正确地预测了正类别的样本

数量, 即真实为正, 模型也预测为正的样本数量; FP 为假正例数, 表示模型错误地将负类别的样本预测为正类别,
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即真实为负, 但模型错误地预测为正的样本数量; FN 为假负例数, 表示模型错误地将正类别的样本预测为负类别,

即真实为正, 但模型错误地预测为负的样本数量; TN 为真负例数, 表示模型正确地预测了负类别的样本数量, 即真

实为负, 模型也预测为负的样本数量. P 表示正例数, N 表示负例数. ∆Recallk 表示召回率在不同阈值下的变化,

TPk 和 FPk 分别表示召回率变化时的真正例数和假正例数.

对于基准方法, 选择了 4个图神经网络模型, 分别为 k-GNN、GCN、GAT和 GraphSAGE, 各模型参数设置均

同表 2.
 
 

表 2　模型参数
 

特征方式 参数 参数值

局部特征

node2vec参数p 0.25
node2vec参数q 2

node2vec嵌入特征维度 64

全局特征
拉普拉斯位置编码维度 64
图拉普拉斯算子的标准化 Symmetric

特征优化

特征融合方式 Concat
Graph Transformer层数 2

注意力机制数量 8
输入特征维度 64
隐藏层特征维度 1 024
输出特征维度 64
训练周期 200
优化器 Adam
学习率 0.001
dropout 0.1

 

k-GNN[41]是一种基于 k近邻图的图神经网络模型, 通过构建节点的 k近邻图, 利用这些邻居节点的特征来更

新中心节点的表示, 以此来捕获节点之间的局部结构信息. 由于软件系统的复杂性表现为局部变化和相互调用,

而 k-GNN可以通过考虑节点的 k近邻来适应这种复杂性, 利用邻居节点的特征来更新中心节点的表示, 使得模型

更能适应软件系统中节点之间的相对位置和关系, 因此该方法能够适用于本研究.

GCN[32]利用卷积操作在图结构上进行信息传播. 通过聚合节点的邻居特征来更新每个节点的表示, 每一层的

更新都利用了当前节点的邻居信息, 并通过权重共享的方式进行信息的传递和特征的聚合. 在软件系统这样的高

维、复杂数据中, 参数共享能够有效地减少过拟合的风险, 使得 GCN 较为适合作为软件交互关系预测的基准

模型.

GAT[42]是一种利用注意力机制来学习节点间交互的图神经网络模型. 它引入了注意力机制, 允许节点对邻居

节点赋予不同的注意力权重, 从而更加灵活、精细地聚合邻居节点的信息. 这种灵活性使 GAT能够更好地捕捉软

件系统中复杂的交互模式. 通过对邻居节点的不同关注程度, GAT可以考虑节点之间细粒度的交互关系, 从而能

够提高对软件交互关系预测的准确性.

GraphSAGE[43]是一种基于采样和聚合的图神经网络模型, 它利用采样邻居节点的方式来构建每个节点的邻

居特征集合, 并通过聚合函数 (如均值、最大值等)来更新每个节点的表示. 这种采样和聚合的策略使得 GraphSAGE

能够在考虑大规模图结构时有效地提取节点的局部特征, 从而能够捕捉软件系统中的交互关系. 因此该模型适用

于软件系统中的交互关系预测.

此外, 还有一些有关软件交互关系预测的论文, 例如 GoGCN[38], 不选择其作为基准方法的原因在于该方法不

具有通用性, 在更细粒度的特征提取上, 如方法粒度, 不能够再提取到更细粒度的图中图结构特征. 并不适用于本

文设计一种囊括了包、类和方法这 3种粒度的版本内和跨版本的交互关系预测方法.
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为了方便表述, 5个图神经网络模型依次描述为 GNN、GCN、GAT、GSG和 GT. 对于使用局部结构信息特

征作为输入的模型依次命名为 L_GNN、L_GCN、L_GAT、L_GSG、LGT, 而对于输入了局部结构信息和全局位

置编码这一融合特征的模型依次命名为 LG_GNN、LG_GCN、LG_GAT、LG_GSG、LGCGT. 

3.2.3    实验设置

实验运行环境见表 3. 其中 GPU为 RTX5000-16G, 编程语言为 Python 3.6.6, 深度学习框架为 PyTorch.
 
 

表 3　实验环境
 

参数 参数值

CPU Intel® Xeon(R) Gold 5218
GPU NVIDIA GeForce RTX5000-16G

开发语言 Python 3.6.6
深度学习框架 PyTorch 1.10.2
开发工具 PyCharm 2020.2.3

 

本文实验的代码已经上传至 GitHub (https://github.com/ddbaba2333/Interaction-prediction.git), 对于实验过程

中模型参数的详细设置见表 2. 局部特征抽取方法 node2vec 的参数设置 p=0.25 和 q=2 是为了调整随机游走的

策略, 以更好地探索和捕获软件网络中节点的多样化邻域特征 [27,28]. 这种参数设置有助于在保留节点局部特征

的同时, 获取更广阔的上下文信息, 这对于预测软件系统中元素间的复杂交互关系是十分有利的. 全局特征抽取

方法中, 设置拉普拉斯位置编码的维度为 64, 可以在不过度增加计算负担的同时, 保留足够的信息以反映节点

间的全局关系 [28]; 而对称标准化则有助于保持网络的特性, 使特征向量更好地反映节点的全局位置信息, 从而

在预测软件系统中的元素交互时提高模型的性能和准确性 [28,30]. 特征优化中局部和全局特征融合方式为

Concat, 这种融合策略简单直观地将局部特征和全局特征拼接成一个更长的特征向量, 既保留了每个特征原有

的信息, 也让模型能够同时学习到节点的局部交互模式和全局位置信息; 使用两层 Graph Transformer能够在不

过度增加计算负担的情况下, 提供足够的模型深度来捕获节点间复杂的交互关系; 注意力机制数量为 8有助于

模型在处理节点特征时考虑到多样的上下文信息, 增强模型的表达能力; 隐藏层维度设置为 1 024则为模型提供

了充分的能力来学习复杂的特征表示; 而学习率、训练周期和 dropout 的设置则旨在优化训练过程, 防止过拟

合, 确保模型的泛化性能 [28,33]. 

3.3   实验结果与分析

RQ1: LGCGT方法是否能够提高软件系统中版本内多粒度交互关系预测能力?
为了验证局部结构信息和全局位置编码相结合的特征对软件系统表征能力的提升. 首先在仅有局部结构信

息, 即 node2vec学到的特征信息分别在 5个图神经网络模型上展开实验. 其次, 将局部结构信息和全局位置编码

相结合的特征也依次在 5个图神经网络模型上实验. 图 6给出了 9个项目的 3种粒度分别在 5个图神经网络模型

的两种评估指标上的实验结果.
具体来说, 在仅有局部结构信息特征的情况下, 不同图神经网络模型在各粒度下表现各异. 包粒度中表现

最好和最差的模型 AUC 值分别为 LGT (0.852) 和 L_GNN (0.762), 类粒度中表现最好和最差的模型 AUC 值分

别为 LGT (0.861)和 L_GNN (0.777), 函数粒度中表现最好和最差的模型 AUC 值分别为 LGT (0.602)和 L_GNN
(0.565); 对于 AP 值而言, 包粒度中表现最好和最差的分别为 LGT (0.786)和 L_GNN (0.739), 类粒度中表现最好

和最差的分别为 LGT (0.785) 和 L_GNN (0.746), 函数粒度中表现最好和最差的分别为 LGT (0.679) 和 L_GSG
(0.668).

融合了局部结构信息和全局位置编码的特征后, 各模型的预测能力均有所提升. 包粒度中表现最好和最差的

模型 AUC 值分别为 LGCGT (0.922)和 LG_GSG (0.831), 类粒度中表现最好和最差的模型 AUC 值分别为 LGCGT
(0.896)和 LG_GNN (0.827), 函数粒度中表现最好和最差的模型 AUC 值分别为 LGCGT (0.749)和 L_GSG (0.679);
对于 AP 值而言, 包粒度中表现最好和最差的分别为 LGCGT (0.909)和 LG_GAT (0.831), 类粒度中表现最好和最
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差的分别为 LGCGT (0.903)和 LG_GNN (0.799), 函数粒度中表现最好和最差的分别为 LGCGT (0.778)和 LG_GSG
(0.703).
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图 6　3种粒度下各版本的 AUC/AP 值
 

然而在表 1 中可以看到, 从包粒度到类粒度再到函数粒度, 节点数量在逐渐增多, 但图 6 中整体 AUC 和 AP
值逐渐降低. 虽然融入了全局位置编码使得预测值有所提升, 但是节点数量增多所带来的准确率下降和预测值平

均偏低等问题仍然未能完全解决. 使得函数粒度下的交互关系预测唯有 LGCGT方法突破了 0.7, AUC 和 AP 值分

别为 0.749和 0.778.
此外, 图 7也给出了 3种粒度下, 各模型使用局部结构信息和全局位置编码相融合的表征对软件交互关系预

测能力的提升. 整体上, 交互预测的平均 AUC 值在包粒度上提升了 7.67% (0.864), 类粒度上提升了 5.11% (0.856),
函数粒度上提升了 11.83% (0.701); AP 值则分别在包、类和函数粒度上提升了 10.28% (0.859)、9.60% (0.860)、
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5.67% (0.733). 在统计意义上, 本文方法在小规模系统中预测准确率最高, 在大规模系统上的准确率提升最为明显.
因此, 对于 RQ1, 本文所提出的局部结构信息和全局位置编码相融合的特征方法是有利于提高软件系统的表征能

力, 并且提高了软件交互关系预测的准确性.
 
 

0

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

GNN GCN GAT GSG GT

A
U
C

package class function

0

0.05

0.10

0.15

0.20

0.30

0.25

GNN GCN GAT GSG GT

A
P

package class function

图 7　3种粒度下 AUC/AP 平均增长值
 

RQ2: 对于跨版本多粒度交互关系预测, LGCGT方法是否优于已有方法?
软件工程领域中, 跨版本缺陷预测研究已被证明有效. 在 RQ1 中可知, 已得到本文 LGCGT 方法在版本内的

包、类和函数粒度下的表现效果均最佳. 因此, 本问将着重探究跨版本交互关系预测的表现. 针对跨版本交互关系

预测中存在的数据稀缺性和特征变化等问题, 在新的交互模式下, 开展以下研究.

从图 8实验结果可知, 相比于其他神经网络模型, LGCGT表现优异. 具体来说, 在 v1⇒v2、v2⇒v3和 v1⇒v3

的跨版本交互关系预测实验中, 包粒度下平均 AUC 值分别提高了 5.2%、5.1% 和 3.7, 平均 AP 值分别提高了

3.5%、4.4% 和 3.1%; 类粒度下平均 AUC 值分别提高了 3.7%、3.8% 和 3.5%, 平均 AP 值分别提高了 2.9%、

3.3% 和 2.8%; 函数粒度下平均 AUC 值分别提高了 3.0%、2.0% 和 1.9%, 平均 AP 值分别提高了 1.0%、0.3% 和

0.01%. 表 4结果显示了邻近版本的平均预测效果、跨版本的平均预测效果和邻近版本相较于跨版本预测效果的

平均提升值. LGCGT方法在不同版本跨度下的平均 AUC 和 AP 值, 可以看到包、类和方法粒度在邻近版本下比

跨更远版本的平均 AUC 和 AP 值的准确率分别高了 2.08%和 0.77%、2.13%和 1.97%、3.12%和 2.41%. 跨邻近

版本的预测 (如 v1⇒v2和 v2⇒v3)表现出更高的 AUC 和 AP 值. 这是因为相邻版本之间的差异和变化相对较小,

使得模型更容易捕捉到这些变化并进行预测. 相比之下, 跨更远版本的预测 (如 v1⇒v3)会面临更大的挑战. 因为

两个版本之间的差异更加显著, 其中可能涉及更多的功能增加、修改或删除, 导致模型难以准确地预测两个版本

之间的交互关系, 从而导致跨更远版本的 AUC 和 AP 值相对较低.

另外, 表 5展示了利用Wilcoxon符号秩和检验比较不同跨版本预测任务间在软件粒度下的差异性 [44]. 在包粒

度下, 3组不同跨版本预测任务之间的差异均未显示出统计学显著性. 虽然在 (v1⇒v2) vs. (v1⇒v3)之间的 p 值稍

高, 但都超过了 0.05的显著性水平, 表明没有足够的证据显示这些任务间存在明显差异. 在类粒度下, (v1⇒v2) vs.

(v2⇒v3)和 (v1⇒v2) vs. (v1⇒v3)之间的差异在统计学上是显著的, 因为对应的 p 值均小于 0.05. 这表明不同跨版

本的类粒度预测任务之间存在显著差异. 对于函数粒度, 在所有比较中, 3组不同跨版本预测任务间的差异均未达

到统计学显著性水平 (Sig. p>0.05). 这意味着不同跨版本的函数粒度预测任务在统计上没有显著差异. 因此, 对于

RQ2, 在类粒度下, 不同跨版本预测任务的差异是显著的, 这意味着类粒度下的交互关系预测在不同版本间的能力

差异较为明显, 可能更适合用于跨版本的关系预测. 而包和函数粒度下的差异则未达到统计学意义, 这可能意味着

包和函数级别的特征提取和预测方法对于不同版本间的预测并不敏感, 或者需要更精细的特征工程来捕捉细微的

变化.

2056  软件学报  2025年第 36卷第 5期



 

0.50

0.60

0.65

0.75

0.70

0.55

0.80

v1⇒v2 v1⇒v3v2⇒v3

(a) AUC@package

LG_GNN LG_GCN LG_GAT

LG_GSG LGCGT

0.58

0.64

0.66

0.70

0.68

0.62

0.60

0.72

v1⇒v2 v1⇒v3v2⇒v3

(c) AUC@class

LG_GNN LG_GCN LG_GAT

LG_GSG LGCGT

0.52

0.58

0.60

0.64

0.62

0.56

0.54

0.66

v1⇒v2 v1⇒v3v2⇒v3

(e) AUC@function

LG_GNN LG_GCN LG_GAT

LG_GSG LGCGT

0.64

0.70

0.72

0.74

0.68

0.66

0.76

v1⇒v2 v1⇒v3v2⇒v3

(f) AP@function

LG_GNN LG_GCN LG_GAT

LG_GSG LGCGT

0.65

0.75

0.81
0.83

0.73

0.69
0.71

0.77
0.79

0.67

0.85

v1⇒v2 v1⇒v3v2⇒v3

(b) AP@package

LG_GNN LG_GCN LG_GAT

LG_GSG LGCGT

0.68

0.72

0.70

0.74

0.76

0.80

0.82

0.78

0.84

v1⇒v2 v1⇒v3v2⇒v3

(d) AP@class

LG_GNN LG_GCN LG_GAT

LG_GSG LGCGT

图 8　各粒度跨版本预测下的平均 AUC/AP 值
 
 

表 4　LGCGT方法在不同版本跨度下的平均 AUC/AP 值
 

元素粒度
邻近版本 (v1⇒v2和v2⇒v3) 跨版本 (v1⇒v3) 邻近版本/跨版本

AUC AP AUC AP ΔAUC (%) ΔAP (%)
package 0.679 0.788 0.666 0.779 2.08 0.77
class 0.683 0.790 0.669 0.775 2.13 1.97

function 0.607 0.682 0.589 0.665 3.12 2.41

注: ΔAUC的计算方法为: (邻近版本的平均AUC/跨版本的平均AUC)–100%; ΔAP的计算方法为: (邻近版本的平均AP/跨版本的平
均AP)–100%
  

4   讨　论

本节着重探讨本文实验中的一些问题、意义、不足和改进.
对于 RQ1, 局部结构信息提取软件元素内部联系, 但随着粒度增加、节点数量增多, 信息特征提取不完整. 全

局位置编码补充了上下文信息, 增强了对软件元素间关系的理解, 提高了多粒度交互关系预测的准确性. 两者融
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合, 使模型更全面、深入地捕捉元素间复杂联系, 有利于提升预测准确率, 特别是在不同粒度下更加有效地捕捉交

互关系. 观察实验结果显示, 尽管引入全局位置编码使预测值有所提升, 但在节点数量增多的情况下, 整体准确率

仍然存在下降的问题, 尤其在函数粒度下, 模型难以准确捕捉函数间细微差异. 同时, 版本内的微小变化可能对函

数级别关系产生噪声或干扰, 导致预测准确率下降. 需综合考虑版本内变化和数据规模扩展所带来的影响 [45], 以
优化模型对函数粒度下的交互关系预测.
  

表 5　LGCGT方法在跨版本关系预测下的Wilcoxon符号检验
 

软件粒度
(v1⇒v2) vs. (v2⇒v3) (v1⇒v2) vs. (v1⇒v3) (v1⇒v3) vs. (v2⇒v3)
Z p Z p Z p

package 1.826 0.068 0.524 0.600 0.314 0.753
class 2.201 0.028 2.201 0.028 0.524 0.600

function 1.572 0.116 1.782 0.075 1.153 0.248

注: Wilcoxon符合秩和检验中, Z表示统计量值, p表示两组数据间的差异水平, Sig. p<0.05表明差异显著
 

此外, 存在的另一个问题则是网络建模方法. 本文在解析软件并获得 XML格式文件后, 提取了包、类和函数

这 3种粒度的信息, 虽然覆盖面较广具有一定的创新性和启发性, 但是不足之处在于这些粒度并无直接联系, 粒度

之间独立存在, 未考虑它们之间的包含方向和调用权重等关系, 这导致了信息的片段化和孤立性. 缺乏综合性的考

量, 致使对软件系统整体结构和元素间联系的把握不完整, 大量有价值的信息丢失, 限制了模型对软件交互关系预

测的准确性和全面性. 因为在实际软件开发中, 包、类和函数之间存在着复杂的嵌套和相互调用关系, 而预测模型

无法捕捉这些粒度间的交互和依赖. 这种不足会导致预测模型忽略了跨粒度间的重要信息, 从而降低了预测的精

度和全局性. 改进的方向可以从整合 3种粒度的信息出发, 建立更加全面的软件结构模型. 可以采用图结构或者其

他链接方式, 将包含关系和调用关系融合到一个综合的网络中, 以更准确地表示不同粒度元素之间的关联. 利用这

个综合模型进行交互关系预测, 能够更好地捕捉软件系统内在的复杂特性, 提高预测模型的准确性和全面性.
对于 RQ2, 结果显示, 跨邻近版本的预测 (例如 v1⇒v2和 v2⇒v3)相对更容易, 表现更好. 这可能是因为邻近

版本的差异相对较小, 模型更容易捕捉和预测变化. 相反, 跨更远版本的预测 (如 v1⇒v3)可能更具挑战性, 版本之

间的差异可能更大, 使模型难以准确预测交互关系 [46]. 同时, Wilcoxon符号秩和检验显示, 在包粒度下, 不同跨版

本预测任务间的差异未显示出显著性. 然而, 在类粒度下, 不同任务间的差异是显著的, 意味着类粒度下的交互关

系预测更适合用于不同版本间的预测. 而在函数粒度下, 差异未达到统计学意义, 暗示函数级别的特征提取对不同

版本间的预测不够敏感, 或需要更细致的特征工程.
此外, 将邻近版本的数据选择精细为相邻版本的训练集和测试集, 可能有利于模型更好地理解软件系统的变

化趋势. 相邻版本之间存在更为连续和渐进的变化, 这使得模型能够更准确地捕捉到版本间的微小差异和演化过

程. 当使用相邻版本进行训练和测试时, 模型更有可能学习到版本之间的演化规律, 从而更好地预测未来版本中的

交互关系. 这种连续性的训练集和测试集选择方法有助于模型更好地泛化到未知数据, 并提高模型对版本间变化

的适应能力. 然而, 值得注意的是, 使用相邻版本也可能存在一些挑战. 如果相邻版本之间的变化过于微小或者变

化模式不连续, 模型可能难以捕捉到真正的变化趋势, 从而导致模型的泛化能力受到限制. 此外, 在相邻版本之间

可能存在较大的变化, 这可能使得模型面临更大的挑战. 因此, 在选择使用相邻版本作为训练集和测试集时, 需要

权衡版本间的差异性和连续性, 以及模型对这些变化的适应能力. 可能需要结合实际情况和问题需求, 综合考虑不

同版本间的特征和变化情况, 以找到最适合训练和测试的版本组合.
最后, 总结本文不足, 并期望在后续工作中改进.
(1)版本间预测问题: 跨邻近版本的预测相对容易, 但跨更远版本的预测面临挑战, 版本间变化差异可能影响

预测结果. 对于存在的概念漂移和数据特性变化等挑战, 我们预计借鉴跨版本和跨项目缺陷预测领域的一些方法

和策略解决这个问题 [47,48]. 拟采用迁移学习与多版本学习策略以增强跨版本交互关系预测的准确性. ① 迁移学习

的引入, 通过将从历史版本中积累的信息和数据, 有效地迁移到新版本的预测任务中. 这不仅有助于模型快速适应

新版本中的变化, 而且还能够利用已有信息和数据减少新版本预测时的不确定性, 尤其是在新版本数据稀缺的情
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况下 [49]. 通过这种方式, 迁移学习策略显著降低了模型在面对新版本时的学习难度, 并优化了模型对版本演进中

交互关系变化的适应性. ② 采用多版本学习策略, 依托于丰富的多版本数据资源, 旨在综合捕捉软件系统随时间

演化的脉络. 这种策略使得模型能够全面理解随软件版本迭代而产生的交互模式变迁, 从而提高了模型对软件系

统发展趋势的预测精度 [50]. 通过对多个版本的深入分析, 模型学习到的是软件系统演化的内在规律, 而非某一特

定版本的特殊性质, 从而确保了跨版本预测的准确性和鲁棒性.
迁移学习与多版本学习策略的引入, 为模型提供了一个更为丰富和连贯的学习环境. 这不仅有助于模型充分

利用历史版本的知识资源, 还能够使模型适应软件系统演化的动态变化, 进一步增强了模型对软件演化过程中新

交互关系出现的预测能力. 正是基于这两种策略各自的优势和互补, 使得我们后续的工作计划采用此二者的融合

策略以有效提升跨版本预测的准确性.
(2) 大规模数据性能优化: 随着软件系统规模的增大, 本文 Graph Transformer 处理大规模数据可能会导致模

型性能下降 [33]. 参考跨版本和跨项目缺陷预测的相关研究 [47,48], 再结合本文实际情况归纳出几点切实可行的优化

方案: ① 使用分布式计算框架 (如 Apache Spark、Dask等)来并行处理大规模数据. 将数据分成小块, 分配给不同

的计算节点进行处理, 从而提高整体处理速度. ② 采用增量学习的方法, 逐步更新模型而不是一次性使用所有数

据进行训练. 减轻对内存和计算资源的压力, 使模型更适应大规模数据的动态变化 [51]. ③ 利用 GPU等硬件加速技

术, 加速模型的训练和推断过程. 这对于处理大规模数据时提升计算效率非常有效.
(3)多粒度关联性捕捉增强. 改善模型在不同粒度之间的关联性捕捉能力, 参考相关研究 [47]: ① 引入多粒度的

特征提取机制, 使模型能够同时关注不同粒度的信息. 如设计多尺度的卷积核、构建多粒度的异构图神经网络、

多粒度超图神经网络模型等. ② 构建层次化的模型结构, 使得模型能够在不同粒度层次上学习节点和信息特征.
每一层专注于不同粒度的交互关系, 类似于参考 GoGCN[38]的图中图结构. ③ 设计有效的特征融合策略, 将来自不

同粒度的特征有机地融合在一起. 可以使用注意力机制或者特征融合层等, 确保模型能够有效地结合不同粒度的

信息. ④ 引入跨粒度的训练策略 [46], 使得模型在不同粒度上特征学习都能够得到有效的更新, 提高模型在不同关

系层次上的泛化性能.
(4)构建更多元多样的数据集. 在未来的研究中, 我们将致力于提高研究方法的复用性和广泛性, 计划构建更

为多元和多样的公开数据集 [49], 以验证我们方法的有效性. 具体从以下几个方面展开: ① 从不同领域和规模的开

源项目中获取数据, 包括 GitHub、Bitbucket等平台上的项目, 确保项目的多元性. ② 选择具有不同特征和项目结

构, 覆盖不同的应用领域, 如Web开发、机器学习、嵌入式系统等, 确保方法的适用性跨足多个领域 [52], 囊括多种

软件系统的交互关系, 以促进软件交互关系预测领域的研究进展. ③ 整合已有的公开数据集, 以扩充我们构建的

数据集, 充分利用已有的研究成果 [49]. 

5   效度威胁

本节中, 将讨论对研究结果的有效性构成威胁的几点原因. 

5.1   内部效度

内部效度涉及实验中的因果关系是否真实存在. 本研究可能存在内部效度威胁, 因为研究中使用的模型、特

征提取方法或参数选择可能会影响结果. 具体可能存在的几点威胁有: (1)特征表达不全面. 中间隐藏层特征维度

为 128维可能无法充分捕捉函数粒度下的细微差异和交互关系, 这种情况可能导致在函数粒度下模型的准确率下

降, 并且使得模型难以准确预测函数级别的交互关系. (2) 过拟合或欠拟合. 训练周期为 200, 隐藏层特征维度为

1 024可能导致模型过度拟合训练数据, 过拟合可能使得模型在训练数据上表现良好, 但在未见过的数据上泛化能

力下降, 影响了模型的实际效果. (3)标签不准确或不全面. 实验中可能存在对交互关系的标签不准确或缺失, 不准

确的标签会影响模型的训练和预测, 导致模型学习到错误的交互特征或无法捕捉到真实的关系. 例如, 对于同一函

数内部的多个代码块之间的交互是否被认定为一个交互关系, 或者误将某些函数间的调用或依赖标记为未交互,
或者将不存在实际交互的函数误标记为存在交互. (4)实验设置不完备. 实验中可能存在未考虑的变量或未充分控

制的因素, 未控制的因素可能干扰了实验结果, 使得实验结果不够可靠和稳定. 例如, 代码的结构特征、编程语言
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特性等, 或者未考虑到对不同深度学习模型或者参数的调优, 可能导致了模型选择不当或未充分挖掘模型的性能. 

5.2   外部效度

外部效度指的是研究结果在其他情境或领域的适用性. 尽管本研究所选择的数据集涵盖了不同规模和应用范

围的项目, 这在一定程度上有助于展现出 LGCGT方法的泛化性和适用性. 实验结果显示, 本文方法在特定项目和

场景下表现出显著效果, 为软件交互关系预测提供了有力支持. 然而, 考虑到开源语言和操作系统涵盖了众多不同

类型的软件系统, 因此, 本文方法可能在某些特定领域或类型的软件系统上表现不佳. 此外, 数据集的大小和领域

不同可能导致模型无法完全适应某些特殊情况, 从而影响预测结果的准确性和泛化能力.
本文在软件网络建模的前期没有使用带方向和权重的有向图, 有意减小模型的复杂度, 以减轻过拟合的风险.

此外, 在实验过程中将 dropout参数设置为 0.1, 已在相关研究中得到验证, 选择这个数值能在保留节点信息的同时

引入足够的噪声, 以提高模型的鲁棒性 [33]. 而对于本研究中参数较多和存在过多的特征学习等因素, 使得模型在

训练集上过分拟合训练数据的特定特征, 导致出现在测试集上表现不佳的情况. 在未来的工作中预计将采取以下

几点措施来降低过拟合的风险: (1) 权重正则化. 在损失函数中添加权重正则项, 例如 L1 或 L2 正则化, 以限制模

型的权重. (2)数据增强. 对训练数据进行一些随机变换, 例如旋转、缩放、平移等, 以增加训练样本的多样性, 从
而减少过拟合的风险. (3)模型简化. 考虑减少模型的复杂性, 可以通过减少层数、神经元数量等方式. 更简单的模

型通常更不容易过拟合. (4)集成学习. 使用集成学习方法, 如 Bagging或 Boosting, 可以降低单个模型 (如 node2vec
或 Graph Transformer)产生过拟合的风险.

综上所述, 本文方法在一定程度上仍然存在外部效度威胁的可能性. 

5.3   构造效度

构造效度涉及所使用的工具、测量或操作是否确实反映了所要测量的概念. 在本文中, 软件网络的构建和特

征提取可能会影响交互关系预测的准确性. 网络的构建方式不准确或特征提取方法不恰当, 可能会导致对软件系

统交互关系的不完整理解. 当前方法在解析软件后, 未充分考虑包、类和函数这 3种粒度间的联系, 使得信息片段

化和孤立化. 而更全面的网络建模方式, 应该将元素间的联系关系融合到一个综合的网络中, 更准确地表示不同粒

度元素之间的依赖关系, 并且考虑方向和权重的影响. 因此, 我们认为这种威胁是存在的. 

5.4   可靠性

这项研究可以被复现, 原因有三: (1)本研究使用 PROMISE软件工程库中的数据集, 它已经被证明符合软件

工程领域的相关研究. (2)本文的数据清洗、特征提取都是可以较容易实现的. (3)本文的 Graph Transformer模型

已经开源, 并且已在诸多领域广泛使用. 因此, 本文的实验结果是可以很容易复现的. 

6   结　论

本研究针对软件系统中交互关系预测问题, 通过构建软件网络模型并结合局部和全局特征, 加入Graph Transformer
模型进一步优化特征, 提出一种分析和预测多粒度软件系统交互关系预测任务的方法 LGCGT. 研究在 3 个 Java
开源项目上进行了广泛的实验验证, 包括版本内和跨版本的交互关系预测任务, 与基准图神经网络模型的对比分

析, 验证了所提方法的有效性. 实验结果表明, 在版本内的预测任务中, 平均 AUC 和 AP 值分别提升了 8.2% 和

8.5%; 而在跨版本预测任务中, 平均 AUC 和 AP 值分别提升了 3.5%和 2.4%.
针对本研究的贡献点, 讨论了本研究在实际软件工程中的应用场景和实用价值. (1)关于版本内和跨版本的研

究, 我们的方法在版本内和跨版本的交互关系预测任务中都取得了不错的效果. 在实际应用中, 这意味着开发者可

以更准确地预测不同版本之间的代码交互关系变化. 例如, 在进行版本迭代时, 开发者可以利用我们的方法提前识

别潜在的兼容性问题, 有针对性地进行修改和测试, 从而降低版本升级的风险和成本. (2)针对多粒度的软件网络

模型构建, 我们考虑了包间、类间和函数间的关系, 为开发者提供了更全面的交互关系信息. 在实践中, 开发者可

以根据不同的粒度需求, 选择性地优化模块之间的依赖、代码库的可维护性, 或者定位和解决具体函数间的逻辑

错误. 这种多粒度的分析有助于更精确地指导软件开发和维护过程. (3)实验结果表明我们的方法在 AUC 和 AP 值
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上取得了高准确性, 这直接反映了方法的有效性. 在实践中, 高准确性意味着开发者可以更有信心地依赖我们的方

法进行交互关系预测, 减少了误导性的信息. 例如, 在进行代码重构或模块调整时, 高准确性的预测结果可以提供可

靠的决策支持, 确保开发者采取的变更不会导致系统不稳定或功能异常. (4)公开了本研究的代码数据 (https://github.
com/ddbaba2333/Interaction-prediction.git), 供开发者和代码维护人员实践使用.
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