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摘　要　软件系统中通常存在一些在拓扑结构上处于核心位置的关键类,这些类上的缺陷往往会给系统带来极大的安全隐患,

识别关键类对工程师理解或维护一个软件系统至关重要.针对这一问题,提出一种基于图神经网络的关键类识别方法.首先

利用复杂网络理论,将软件系统抽象为软件网络;其次结合无监督网络节点嵌入学习以及邻域聚合的方式,构建一个编码Ｇ解码

(encoderＧdecoder)框架,提取软件系统中类节点的表征向量;最后利用 Pairwise排序学习实现网络中节点的重要性排序,从而

实现软件系统中关键类的识别.为验证所提方法的有效性,选取４个Java开源软件作为实验对象,并与常用的５种节点重要

性度量方法以及２个已有工作进行对比分析.实验结果表明:与介数中心性、KＧcore、接近中心性、节点收缩法和 PageRank等

方法相比,该方法识别关键类的效果更好;另外,相比已有工作,在前１５％的关键类节点中,所提方法的召回率和准确率的提高

幅度均在１０％以上.
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Abstract　Thereareusuallysomekeyclasseswhichareinthecorepositioninthetopologystructureofsoftwaresystems．The

defectsintheseclasseswillbringgreatsecurityriskstothesystem．Therefore,itisveryimportanttoidentifythesekeyclasses

forengineerstounderstandormaintainanunfamiliarsoftwaresystem．Todothis,thepaperproposesanovelmethodofidentifＧ

yingkeyclassesbasedongraphneuralnetworks．Specifically,thesoftwaresystemisabstractedassoftwarenetworkbyusing
complexnetworktheory,andthenbycombiningunsupervisednetworkembeddinglearningandneighborhoodaggregationmode,

weconstructanencoderＧdecoderframeworktoextracttherepresentationvectorofclassnodesinsoftwaresystem．Finally,acＧ

cordingtotheobtainednoderepresentations,PairwiselearningＧtoＧrankalgorithmisadoptedtorealizetheimportancerankingof

nodes,soastoachievetheidentificationofkeyclassesinsoftwaresystem．Inordertoverifytheeffectivenessofourmethod,an

empiricalanalysisoffourobjectＧorientedJavaopenＧsourcesoftwareisdone,andwecompareitwithfivecommonlyusednodeimＧ

portancemeasurementmethodsandtwoexistingworks．Theexperimentalresultsshowthat,comparedwithnodecentrality,KＧ

coreandPageRank,theproposedmethodismoreeffectiveinidentifyingkeyclassesfromtheperspectiveofnetworkrobustness．

Inaddition,ontheexistingpubliclabeleddataset,therecallandprecisionofthispaperarebetteratthetop１５％ percentof

nodes,andimprovedbymorethan１０％．
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１　引言

随着网络规模的不断扩大,软件系统的复杂度不断提升,

软件中存在缺陷是在所难免的.这些缺陷一旦在软件使用过

程中暴露出来,影响的往往不仅是缺陷所在的模块本身,还有

可能导致整个软件系统的崩溃.有研究[１]指出,软件系统中

的缺陷与疾病的传播模型类似,会随着软件系统中各模块间

的依赖关系,如方法调用和参数传递等,传播到其他没有缺陷

的模块中,也会导致这些模块运行出错.研究表明,大部分软

件缺陷仅对系统造成有限的影响[２],但如果处于软件系统中

关键位置的类存在缺陷,则造成系统出现重大故障的概率会

更高.因此,有必要提前识别软件系统中的关键类,并对这些

关键类给予关注和完善,降低它们出现缺陷和遭到恶意攻击

的可能性,从而增加软件系统的稳定性与可靠性.

从２０世纪９０年代开始,人们发现网络结构非常适合表

示现实世界中高度复杂的系统,将现实世界中存在的各种复

杂关系抽象为网络而得到的模型被称为复杂网络(complex

network).通过分析复杂网络来对系统的复杂性进行量化,

为科学研究提供了全新的角度[３],这与软件工程对量化软件

系统复杂度的需求不谋而合.

在复杂网络中,存在一些“特殊”节点[４],与其他节点相

比,它们包含更多的全局或局部网络信息.当网络中这部分

节点失效时,将可能影响到整个网络.已有研究表明:在复杂

网络中,只要１０％左右的重要节点受到攻击,就可以导致整

个网络瘫痪[５].因此,识别复杂网络中有影响力的节点具有

重要的理论和现实意义[６].软件网络是一种典型的人工复杂

网络[４],即以软件系统的元素(包括模块、包、类、方法等)为节

点,元素之间的交互关系(包括依赖、调用等)为连边,并且同

样具有复杂网络中“无标度”与“小世界”的特性.因此,将复

杂网络中重要节点的度量方法引入软件网络中,对软件系统

中关键类的识别具有极大的参考价值.

本文首先通过对源代码进行解析,将软件系统抽象为一

个类粒度的加权软件网络;其次引入网络表征学习的特征学

习优势,提取软件网络中每个类节点的结构特征(一个低维表

征向量);最后构建一个基于图自编码器的排序模型,将每个

类节点解码为一个重要性评估值,并依据评估值进行排序,从

而实现软件系统中关键类的识别.本文的主要贡献如下.

(１)提出一个改进的图自编码器(GraphAutoencoders)

框架,进行面向软件系统全局结构的特征学习,克服已有工作

中只考虑局部信息的不足.

(２)将图神经网络的学习结果应用于软件系统的关键类

识别.已有关键类识别研究主要基于人工构建度量指标,还

未有利用图神经网络来自动学习网络的全局结构信息,并将

学习结果应用于软件工程实践中.

本文第２节概括了目前在相关领域的研究现状;第３节

给出了理论基础;第４节对所提方法进行了详细介绍;第５节

为实验部分,主要阐述了实验数据来源、实验步骤、实验结果

分析和讨论;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　软件网络

２．１．１　复杂网络研究

复杂网络的研究最早可追溯到欧拉的“七桥问题”,Watts

等[７]的小世界网络模型以及Barab􀅡si等[８]的无标度网络模型

为复杂网络的研究带来了突破性进展,揭示了复杂网络中重

要的“小世界”和“无标度”特性[９].复杂网络的研究概况为:

网络建模原理、社区划分、网络结构度量以及网络行为分析与

传播等[１０].

２．１．２　软件网络研究

软件工程领域研究者将复杂网络思路应用于软件系统,

形成软件网络观,从而利用复杂网络理论研究软件系统的设

计特性,验证软件系统同样具有复杂网络的特性[１１].

已有研究主要是从模块、包、类、方法等粒度对软件系统

进行建模,构建软件网络(softwarenetwork)[１２Ｇ１３],度量软件

系统的复杂性,分析软件网络的拓扑结构及其形成机理和演

化规律.Valverde等[１４]最早将复杂网络理论引入软件工程

领域,并将类作为节点,将类之间的依赖、继承等关系作为边,

建立了类粒度级别上的无向软件网络模型,分析了软件的拓

扑结构,验证了软件网络的“小世界”和“无标度”特性.

２．２　网络节点重要性排序研究

２．２．１　复杂网络节点重要性排序

现有的复杂网络节点重要性排序方法主要分为４类.第

１类是根据节点属性或网络全局属性来判断节点重要性,如

根据节点的度、介数、接近中心性等属性判断节点重要性[１５].

第２类是根据节点位于网络中的位置决定其重要性,如 kＧ

shell分解法[１６].第３类是根据删除或收缩节点对整个网络

连通性的影响力来评估目标节点的重要性,如节点删除法[１７]

和节点收缩法[５].第４类是基于特征向量的节点重要性评估

方法,如PageRank[１８],HITS[１９]等.

２．２．２　软件网络关键节点的识别

识别软件系统中的关键类,对于软件工程师有效理解或

维护一个系统至关重要.软件网络是一种典型的人工复杂网

络,软件系统中的关键类识别问题可转换为软件网络中重要

节点的识别.Wang等[２０]提出了一种使用介数中心性和类节

点之间的交互以及类自身的复杂性指标来识别软件系统中关

键类的方法.Perin等[２１]将 PageRank方法用于软件网络中

重要类节点的度量,实验结果发现,度量结果与专家识别的重

要类保持一致.Wang等[２２]将引文网络中衡量重要作者的h
指数引入软件网络中,提出了一种基于h指数及其衍生指数

的识别软件系统中关键类的方法.随后,Hu等[２３]改进了h
指数的定义,在计算邻居节点对目标节点的影响力时考虑了

权重的因素,使其可以用于加权软件网络的关键类识别.

此外,Wang等[２４]将网页重要性排序中的 HITS算法引

入软件网络研究中,提出了一种基于软件网络中类节点重要
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性的集成测试序列生成方法.Li等[２５]分析了软件网络结构,

提出了一种软件类重要性度量指标IC,并使用仿真算法计算

节点的IC值.Jiang等[２６]提出一种基于 UIO 序列的软件类

重要性度量方法,将软件系统转化为以类为单位的有限自动

机模型,取代常规的复杂网络模型,随后求解自动机的 UIO
序列并转化为状态转换树,通过计算状态转换树中节点的复

杂度,实现对类的重要性排序.Wang等[２７]考虑类的位置及

其对软件信息流的控制能力,并关注类与其邻居的交互,以及

类自身的复杂性,进而提出了一种自动识别关键类的方法.

节点重要性识别本质上是一个排序问题,对于软件系统

中的排序任务,Srinivasan等[２８]提出了一种基于软件核心构

件的排序模型.Pan等[２９]构建了一个基于软件网络的新型

模型ElementRank,利用多层复杂网络对软件模块进行排序.

此外,Pan等[３０]还基于有向加权软件网络,提出了一个使用

广义k核分解的方法,识别面向对象软件中的关键类,并验证

了该方法在目标系统上关键类识别的召回率大于６４％.

上述研究均表明,软件系统(软件网络)中存在对整体拥

有相对更大影响力的少数重要类(节点).虽然已有很多方法

用于排序网络中的节点重要性,但现实网络中包含节点的规

模大,而且其拓扑结构复杂,导致很多方法的实用性存在一定

的缺陷.如基于网络中节点位置的排序方法计算复杂度往往

过高,不适用于大规模复杂网络.在深度学习的推动下,图神

经网络被用于处理大规模图数据的神经网络结构,其强大的

图结构表征能力,为探究一种适用于大规模且有效的节点重

要性排序方法提供了新的视角.

１)http://depfind．sourceforge．net/

３　理论基础

３．１　软件网络建模

本文选择以Java语言开发的软件系统作为分析对象,通

过 Dependencyfinder１)工具对源代码编译后产生的．class文件

进行解析,并抽取产生类之间依赖关系.本文旨在对软件系

统中的关键类进行识别,所以仅构建类粒度级别的软件网络,

即以类(class)为节点,类之间的关系为连边,具体的软件网络

模型定义如下.

类级别软件网络(ClassＧlevelSoftwareNetwork,CSN)定

义为一个无向网络CSN＝(V,E,W),其中节点vi(vi∈V)代

表软件系统的一个类(Class)或者接口(Interface),如果它们

之间存在依赖关系,则存在一条连边eij(eij＝eji∈E),连边权

重wij(wij∈W)表示连边eij的权值.在 CSN 的建模过程中,

本文类节点的依赖关系主要考虑以下３种:

(１)继承.假如类i与类j之间存在继承或接口实现关

系,则它们对应的类节点vi和vj之间存在一条连边eij.

(２)聚合.假如类i包含类j的属性,则它们对应的类节

点vi和vj之间存在一条连边eij.

(３)参数.假如类i中的方法调用了类j的方法,则它们

对应的类节点vi和vj之间存在一条连边eij.

使用类之间的依赖次数作为连接两个类节点边的权重,

两个类之间每存在以上３种依赖关系的任意１种,则连接两

个类节点的边权重增加１,类节点之间的连边权重并不直接

决定节点的重要性,而是代表了两个类之间的紧密程度.

３．２　图神经网络

图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)起源于２００５
年,其概念最早由 Gori等[３１]提出,并得到 Scarselli等[３２]和

Gallicchio等[３３]的进一步阐述.最早的 GNN 是基于巴拿赫

不动点理论,定义图中的每个节点和边都拥有自己的特征向

量.与图嵌入(graphembedding)技术相似,GNN 的目标就

是获得每个节点相对于全图结构的隐藏特征,因此 GNN 在

计算节点的隐藏特征时,结合了邻居节点的信息.为了能让

每一个节点都结合到全图所有节点的特征,GNN采用了迭代

式更新的方式,在每一次迭代中,图中每个节点都会将自己邻

居节点的特征、邻居节点在上次迭代之后的隐藏特征、与邻居

节点间连边的特征和自身的特征通过一个复杂函数f 相结

合,作为本节点在此次迭代中更新的隐藏特征,复杂函数f
对全图每一个节点通用,GNN通过一个前馈神经网络来拟合

函数f.

这种迭代方式一方面使得图中每个节点都结合了邻居节

点的特征,另一方面也将节点自身的特征传播给了邻居节点,

而在下一次迭代中,节点的特征又会作为邻居节点隐藏特征

的一部分传播给邻居的邻居.因此只需要通过最多不超过图

的直径次的迭代,就能将自身特征传遍全图的每一个节点.

这种迭代思想在后来的各种图神经网络变种和改进中也同样

存在.最新的图神经网络已开始尝试运用于图生成,如图变

分自编码器[３４]和图对抗神经网络[３５]等.

３．３　排序学习

一般来说,排序学习(LearningtoRank,LtR)算法是使用

机器学习技术来解决排名问题的方法[３６],该算法在信息检

索、自然语言处理与数据挖掘等领域应用广泛.排序学习的

核心是学习一个排序模型f(q,d),其中q表示查询,d表示

文档,利用排序模型,在给定查询q时给出一个相关文档的合

适排序.它的目标是最小化一个排序学习的损失函数R(F).

LtR算法可分为３种:单文档方法(Pointwise)、文档对方法

(Pairwise)和文档列表方法(Leastwise)[３７].这３种方法以不

同的方式 对 LtR 过 程 进 行 建 模,定 义 了 各 种 输 入 和 输 出

空间.

Pairwise方法主要是将排序问题转为预测一对文档之间

的相对顺序.这种方法只考虑了一对文档之间的偏序关系.

常用的 Pairwise方法有 RankNet[３８],RankBoost[３９]和 LambＧ

daMART[４０].

４　基于图神经网络的关键类识别方法

本文尝试运用图神经网络来学习软件网络中节点的重要

性,从而实现对软件系统中关键类的识别,如图１所示.首

先,利用网络嵌入学习方法,对加权软件网络中的节点进行学

习,得到节点的初始嵌入向量.然后,构建基于图神经网络的

排序模型,采用邻域聚合的方式设计一个编码器 Encoder和

一个多层感知机的解码器 Decoder.以网络嵌入学习得到的
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向量为输入,编码器 Encoder利用网络结构将每个节点进一

步编码成一个特征向量,该特征向量可捕获节点的重要结构

信息.解码器 Decoder再将每个节点的特征向量进一步转化

为标量,然后利用Pairwise排序学习,实现对网络中节点重要

性的排序.最后,将训练得到的结果用于软件系统的关键类

识别验证,并采用网络鲁棒性指标来评价关键类识别的精度.

图１　本文方法的整体框架

Fig．１　Overallframeworkofthemethodinthispaper

４．１　网络嵌入学习

图神经网络框架往往需要网络中的节点拥有自身的特

征,如引文网络使用文章关键词作为节点特征、蛋白质网络使

用原子性质作为节点特征等,本文讨论的软件网络的类节点

本身不具备类似特征.网络嵌入(networkembedding)可将

一个网络映射到一个空间,并用一个低维的向量来表征网络

中每个节点的结构信息.为了表征软件网络中节点的全局拓

扑结构信息,本文引入网络嵌入学习对软件网络中的节点进

行预处理,即将网络中每个节点v都转化为一个d 维的表征

向量Xv(Xv∈Rd,d≪|V|),将得到的表征向量作为初始特征

来优化图神经网络模型效果.

在网络嵌入学习过程中,需要尽可能地保留网络全局结

构信息.Node２vec作为一个经典的网络嵌入学习方法,将网

络中节点之间的连边关系通过随机游走转化为节点序列,并

将这种序列类比为自然语言处理中的文本序列,然后利用

SkipＧgram方法来学习网络节点的表征向量.在游走过程中,

引入参数返回概率p和远离概率q 控制下一步游走的策略,

令u为随机游走的起始节点,ci表示游走过程中第i步选择的

游走节点,则有:

P(ci＝x|ci－１＝v|ci－２＝t)＝

　
αpq(t,x)

Z
, (v,x)∈E

０, (v,x)∉E
{ (１)

其中,Z为标准化常数.αpq(t,x)为非标准化转移概率,通过

参数p和q对随机游走进行引导,而αpq(t,x)定义为:

αpq(t,x)＝

１
p

, dtx＝０

１, dtx＝１

１
q

, dtx＝２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２)

其中,dtx表示节点t和节点x 的距离,dtx＝０表示节点t和节

点x 是同一个节点,dtx＝１表示节点x是节点t的邻居节点,

dtx＝２表示节点x与节点t没有直接关系.当p较大且q较

小时,随机游走偏向深度优先搜索;而当p较小且q 较大时,

随机游走偏向广度优先搜索.

网络嵌入学习的目标是给定所有节点,使相邻节点出现

的概率最大,表示为:

Max(∑
u∈V

logP(N(u)|u→)) (３)

其中,N(u)∈V 为节点u的邻域节点集合,u→ 为节点u的嵌入

向量,由嵌入向量u→ 得到邻域 N(u)的概率为P(N(u)|u→),定

义为:

P(N(u)|u→)＝∏ni∈N(u)P(ni|u→) (４)

在此基础上,对给定节点u,生成节点ni的条件概率可通

过节点嵌入向量的内积进行SoftMax 运算得到:

P(ni|u→)＝ exp(ni
→ 􀅰u→)

∑
v∈V

exp(v→􀅰u→)
(５)

最后可得到最终优化函数:

Max(∑
u∈V

[－log∑
v∈V

exp(v→􀅰u→)＋ ∑
ni∈N(u)

n→i􀅰u→]) (６)

通过 Node２vec学习可得到每一个节点的嵌入向量,这些

向量将作为图神经网络中编码器的输入.

４．２　基于图神经网络的排序模型

４．２．１　编码器建模

在３．１节软件网络 CSN 定义的基础上,令 N(v)＝{u∈

V|(v,u)∈E)表示节点v的直接邻居节点集,Xv∈Rd表示节

点v 通过网络嵌入学习获得的嵌入向量,d 为向量维度.

h(k)
v ∈Rd表示目标节点v在模型第k层的隐含嵌入向量,d为

隐含嵌入向量的维度,初始时,令h(０)
v ＝Xv.为了简化模型,

本文保持不同层中隐含嵌入向量的维度d一样.

为了更好地提取网络中节点全局结构的隐藏特征,有必

要将每个节点的特征与网络中其他关联节点的特征相结合,

即网络中每个节点在编码迭代过程中都会聚合(aggregate)其

邻居节点在上一层迭代得到的嵌入向量,并与自身在上一层

迭代得到的嵌入向量相结合(combine),如图２所示,具体表

示如下:

h(k)
N(v)＝AGGREAGE({h(k－１)

u :u∈N(v)}) (７)

h(k)
v ＝σCOMBINE(h(k－１)

v ,h(k)
N(v)) (８)

其中,k表示当前层;h(k－１)
u 表示目标节点v 的邻居节点u 在

k－１层的嵌入向量;h(k)
N(v)表示目标节点v的所有邻居节点在

k－１层嵌入向量的聚合表示;AGGREAGE 表示网络中局部

节点的信息聚合函数;h(k)
v 表示目标节点v在当前第k 层的嵌

入向量,是由目标节点v在k－１层的嵌入向量h(k－１)
v 和其邻

居节点在当前层聚合向量h(k)
N(v)通过COMBINE 函数组合而

成;σ是一个激活函数,如 ReLU.
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图２　编码器结构

Fig．２　Encoderstructure

常 见 的 AGGREAGE 函 数 有 求 和 (sum)[４１]、平 均 值

(mean)和最大值(max)[４２]等,这些方法通常不考虑节点连边

的权值,而本文使用的软件网络为加权网络,因此在邻居节点

嵌入向量聚合过程中,本文提出了一种改进的加权平均方法

来进行邻居节点的聚合处理,其定义为:

h(k)
N(v)＝ ∑

u∈N(v)

wvu

d
∧

v d
∧

u

　h(k－１)
u (９)

其中,d
∧

v和d
∧

u分别为节点v和u的加权度,即节点的所有连边

的权值之和,表示为d
∧

v＝ ∑
u∈N(v)

wvu;h(k－１)
u 为节点v的邻居节点

u在第k－１层的嵌入向量.使用这种聚合方法时,节点会聚

合更多拥有高权值连边的邻居节点的特征,最终节点的特征

向量更加接近其拥有高权值连边的邻居节点.这与本文对于

软件网络边权的定义一致,即节点间的连边拥有高权值,这说

明节点间联系的紧密程度更高.

COMBINE函数负责组合目标节点的邻居节点在前一

层嵌入向量的聚合结果与目标节点自身在前一层生成的嵌入

向量,从而得到节点在本层的新嵌入向量.常用函数有求

和[４１]、拼 接[４２]和 门 控 循 环 单 位 (Gated Recurrent Units,

GRU)[４３]等.在此本文采取 GRU作为组合函数,即以节点v
的邻居节点在第k层的聚合向量h(k)

N(v)为输入,而节点v自身

在第k－１层的嵌入向量h(k－１)
v 为隐含状态,于是节点v在第k

层的新嵌入向量可表示为:

h(k)
v ＝σ(W􀅰CONCAT(h(k－１)

v ,h(k)
N(v))) (１０)

如图２所示,在编码器的最顶端设置了一个跳跃连接

层[４４],将模型前L层中每一层产生的特征向量都连接到跳跃

连接层进行聚合,聚合方式可以选择最大池化、拼接或递归神

经网络LSTM 等.本文在此选择对每一个节点在每一层产

生的特征向量取均值作为节点最终的特征向量,因此跳跃连

接层相当于一个平均池化操作的聚合层,该操作简单且不会

引入任何参数学习任务.设置跳跃连接层的主要目的是缓解

由节点在网络中位置的不同导致邻域聚合范围差异对邻域聚

合效果造成的影响.因此,最后节点v的特征向量可表示为:

zv＝mean(h(１)
v ,h(２)

v ,h(３)
v ,􀆺,h(L)

v ) (１１)

详细的编码过程如算法１所示.

算法１　编码器编码过程

输入:软件网络CSN＝(V,E),节点的初始特征向量Xv∈Rd,迭代层

数L,权重矩阵 W∈Rd×d.

输出:每个节点的特征向量Z.

１．初始化节点的嵌入向量h(０)
v ＝Xv;

２．如果k小于或等于L;

３．对每个节点v进行式(９)的邻居节点聚合处理;

４．对每个节点v进行式(１０)的组合处理;

５．如果k大于L;

６．对每个节点v进行式(１１)的平均池化处理,得到节点的最终嵌入向

量zv;

７．输出zv.

４．２．２　解码器建模

解码器 Decoder的主要功能是将每个节点的最终特征向

量进一步转化为标量,其由一个多层感知机构成.多层感知

机(MultilayerPerceptron,MLP)也 称 人 工 神 经 网 络,一 个

MLP中除了最顶层的输入层和最后一层的输出层外,中间可

以有多个隐藏层.本文采用包含一个隐藏层的简单 MLP,即

三层网络结构,如图３所示.

图３　三层感知机

Fig．３　Threelayersofperceptron

以编码器输出的节点嵌入向量Z为输入,隐藏层与输入

层通过全连接,输出为f(WZ＋b),W 为连接系数,b是偏置,

函数f可以是常用的sigmoid函数、tanh函数和 ReLU 函数.

近年来,ReLU函数的改进方法LeakyReLU 函数得到了广泛

应用,该函数对负值的输入依然具有较小的梯度,可以缓解梯

度消失等问题.因此,本文选用 LeakyReLU 作为激活函数,

最后节点转为标量yv,表示如下:

yv＝LeakyReLU(WZv＋b) (１２)

４．３　损失函数

为了训练编码器中的聚合和组合参数,以及解码器中的

连接系数和偏置,需要尽可能使模型输出的节点标量值排序

与采用节点收缩法得到的节点对整个网络鲁棒性的影响力排

序一致.本文采用 Pairwise排序学习,对于节点对(vi,vj),

假如它们的真实影响力分别为Ii和Ij,而模型学习到的值分

别为yi和yj,则本文需要yij＝yi－yj的相对排序顺序与Iij＝

Ii－Ij保持一致,可通过二元交叉熵代价函数Ci,j来推断yij,

具体公式为:

Ci,j＝－g(Iij)∗logσ(yij)－(１－g(Iij))∗

log(１－σ(yij)) (１３)

Loss＝ ∑
i,j∈V

Ci,j (１４)

其中,g(x)＝１/(１＋e－x),以确保排序损失函数Loss最小.
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５　实验与结果分析

１)https://tensorflow．google．cn/

５．１　实验环境

本文软件网络建模的部分在 Window１０系统的Java环

境下完成(JDK１．９),其余部分的实验都是在租用的云服务

器上进行的,使用Linux系统(RedHat４．８．５Ｇ２８)３２GB内存

和４个１１GB显存的 GTX１０８０ti型号 GPU.图神经网络模

型用 Adam优化器在 TensorFlow框架１)实现,模型部分参数

设置如表１所列.

表１　部分模型的参数设置

Table１　Partofmodelparametersetting
参数名称 参数值

学习率γ ０．０００２
嵌入向量维度d １２８

脱离概率q ３
批训练大小batchＧsize ８
平均节点抽样次数 ５

解码器中聚合层数L ５

５．２　实验数据

本文选取两组开源项目数据集,如表２所列.第一组数

据来自软件项目 Maven和Vuze,这两个数据集中没有专家标

注的关键类信息.第二组数据来自互联网公开的 AntＧ１．６．１
和JMeterＧ２．０．１数据集,该数据中含有专家已标注好的关键

类信息,且已在文献[２６,３０,４５]中被采用,其中 Ant中拥有

１０个专家标注的关键类,JMeter中拥有１４个专家标注的关

键类.

表２　本文实验的数据集信息

Table２　Experimentaldatasetinformationinthispaper

数据 名称 标注 版本号 节点数 连边数

第一组
Maven 无 ４．５．０．２ ４７３６ １７０９４
Vuze 无 ３．２．２ ７６６２ ３９７３２

第二组
Ant 有 １．６．１ ６６４ ２６４０

JMeter 有 ２．０．１ ２７７ １０５８

５．３　实验设置

５．３．１　评价指标

在复杂网络中,常用来评价网络节点影响力大小的标准

有两种,一种是基于网络的鲁棒性和脆弱性,另一种是基于网

络的传播动力学模型.评价思路是将排序得到的 TopＧk％个

节点作为研究对象,通过考查这些节点对网络结构和功能及

对其他节点的影响大小来进行评价.

本文选用基于网络鲁棒性的指标来评价各方法识别关键

类的效果.将网络中所有节点按照重要性计算方法的计算结

果进行降序排序,然后将前k％节点从网络中移除,并计算剩

余网络中连通子图的数量、最大连通子图[４６]中的节点数量比

例,以及网络中节点对的效率.即对于规模为 N 的网络 N,

用Nk表示从网络中删除前k％节点后得到的剩余网络,Nmax
k

代表Nk网络中的最大连通子图,|Nmax
k |为其包含的节点数,∑

Ni
k为剩余网络Nk中的连通子图数,Ni

k为第i个连通子图.因

此网络中移除前k％节点后,剩余网络中连通子图的数量

∑Ni
k越多,最大连通子图的节点数量|Nmax

k |就越小,表示删

除的节点集对网络的鲁棒性影响越大,即这些节点对于网络

的重要性越大.

网络中节点对的效率是节点之间最短路径的乘法逆.网

络的平均全局连通效率是所有节点对的平均效率,表示为:

ε＝ １
N(N－１)∑i≠j

１
dij

(１５)

其中,ε表示网络的全局连通效率,ε∈[０,１],当网络中的节点

全部不连通时,ε为０.当网络中有且只有一对连通的两个节

点时,ε为１.本文使用删除网络一定节点后剩余节点的连通

效率和网络最初的连通效率的比值作为评估指标.该比值越

高,说明剩余的节点间连通能力越弱,代表网络被破坏的程度

越严重,即删除的节点集对网络鲁棒性的影响越大.

对于第二组已提供关键类标注信息的数据集,本文采用

普遍使用的召回率(recall)和准确率(precision)为评价指标,

其中召回率和准确率定义为:

recall＝ TP
TP＋FN

(１６)

precision＝ TP
TP＋FP

(１７)

其中,TP 表示某种识别方法所识别出的关键类也同样是专

家标记的关键类的数量,即识别方法成功识别出关键类的数

量;FN 为专家标记的关键类集合中未被识别方法识别出的

关键类数量;TP＋FN 等同于专家标记出的关键类的数量;

FP 表示某种识别方法所识别出的关键类不在专家标记的关

键类集合中的数量;TP＋FP 等同于识别方法识别出的关键

类数量.

５．３．２　基准方法

为了验证本文提出的方法,在第一组数据集实验中,选取

５种经典的复杂网络中节点重要性识别方法作为基准,具体

如下.

(１)介数中心性(BetweennessCentrality,BC)[２７]:根据网

络中所有节点对的最短路径通过某一个节点的比例来表示该

个节点在网络中的重要性,该指标刻画了节点在网络中的“中

介”作用.

(２)PageRank[１８]:是 Web页面排序中的一个著名算法,

由google公司提出.其基本思想是一个页面的重要性会受

链接到它的其他页面的重要性影响,表现为页面 B从页面 A
链接而来,如果 A越重要,B的重要性就会偏大.

(３)节点收缩法IMC[５]:本文在模型训练过程中采用该

方法作为网络节点重要性的groundtruth值,在此我们仍希

望对比在真实网络中,本文模型与该方法计算的节点重要性

排序.

(４)接近中心性(Closeness):一个节点v的接近中心性是

指节点v到其他节点的最短路径的平均长度.也就是说,对

于一个节点而言,它距离其他节点越近,那么它的中心度就

越高.

(５)KＧCore分解[１６]:其主要思想是将外围的节点逐层移

去,使处于内核的节点拥有更高的影响力,即通过逐步移去网
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络中所有度值小于或等于k的节点,直到网络中没有节点

为止.

第二组实验选用两种已有的软件系统关键类识别方法和

文献[４７]中所使用的模型进行对比分析.其中文献[４５]使

用PageRank方法进行软件网络重要节点识别,文献[３０]则

引入了加权 KＧCore分解法进行软件网络重要节点识别.文

献[３０,４５,４７]中的方法都基于复杂软件网络来识别软件系统

关键类,具有一定的代表性.

５．４　实验结果

５．４．１　无标注下的网络鲁棒性对比分析

如图４所示,对于第一组实验的软件 Maven,在删除一定

比例的排序靠前的节点后,本文方法的剩余网络中连通子图

数量明显比其他５种方法多,即删除的节点对网络结构的影

响更大.对于软件 Vuze,删除前５％的节点时,本文方法与

BC和IMC两种方法得到的连通子图数比较接近,比其他３
种方法得到的连通子图数量要多.但随着删除节点比例的增

大,本文方法形成的连通子图数量开始变得更多.

(a)Maven

(b)Vuze

图４　剩余网络中连通子图数量

Fig．４　Numberofconnectedsubgraphsintheremainingnetwork

剩余网络中最大连通子图的节点数,如图５所示,在软件

Maven上删除前５％的节点时,本文方法与 BC和IMC两种

方法的最大连通子图的节点数大致接近,且均比其他３种方

法的节点数要少;而在 Vuze上,各方法的最大连通子图的节

点数衰减幅度较为相当,结果分布较为密集.整体上,随着删

除节点比例的增大,最大连通子图的节点数衰减幅度比较明

显.在软件 Maven中,本文方法的最大连通子图的节点数衰

减的幅度最大,尤其是删除比例超过１５％时.在软件 Vuze
中,在删除前１５％的节点时,本文方法与节点收缩法的最大

连通子图的节点数大致接近,其中在删除比例为１５％~２０％
时,本文方法的节点数呈明显的大幅度衰减趋势,最终在删除

比例为２５％时,拥有超过７０００个节点的 Vuze软件网络的最

大连通子图仅剩３９个节点.

(a)Maven

(b)Vuze

图５　剩余网络中最大连通子图节点数

Fig．５　Maximumnumberofconnectedsubgraphnodesinthe

remainingnetwork

对于网络效率下降比例,图６与图５的结果整体上比较

类似,在软件 Maven中,在删除前１５％的节点之前,本文方法

与BC和IMC两种方法的结果比较相似,随后本文方法的网

络效率下降比例开始变得愈加突出.在软件 Vuze中,本文

方法与IMC的效果很相似,在删除比例为１５％~２０％时,两

者的网络效率下降比例差异有所增加.

(a)Maven

(b)Vuze

图６　网络效率下降比例

Fig．６　Ratioofnetworkefficiencydegradation

总的来说,无论从连通子图数、最大连通子图节点数,

还是网络效率下降比例的角度对比,本文提出的基于图神

经网络的关键类识别方法的效果都更占优势,且在 Maven
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软件中优势更加明显.

５．４．２　有标注下的识别准确性对比分析

本文进一步采用带有专家标注信息的数据集进行实验验

证,结果如表３所列.在前１０％,１５％的关键类识别中,对于

Ant软件,本文方法比已有的３种方法的召回率和准确率都

有所提高,在前１０％的关键类识别中其召回率和准确率分别

为８０％和１２．１２％,在前１５％的关键类识别中其召回率和准

确率分别为１００％和１０％,且在前１５％的关键类识别中,本

文方法识别出了专家标注的全部关键类.相比文献[４５]、文

献[３０]、文献[４７]而言,本文方法的召回率分别提高了４２％,

４２％和２５％.对于JMeter软件,在前１０％的关键类中,本文

方法的召回率与准确率和文献[３０],文献[４７]一样,分别为

６４．２９％和３２．１４％,但相比文献[４５]有所提高.在对比前

１５％的关键类识别时,本文方法的召回率和准确率都是最高,

分别为７８．５７％和２７．１８％.相比文献[４５],本文方法的召回

率和准确率分别提高了５７．１％和６３．７％,相比文献[３０]和

文献[４７],召回率和准确率都分别提高了１０％和１４．２％.

表３　各种方法的召回率、准确率比较

Table３　Comparisonofrecallrateandaccuracyofvariousmethods
(单位:％)

k 方法
Ant

recall precision
JMeter

recall precision

１０％

本文方法 ８０ １２．１２ ６４．２９ ３２．１４
文献[４５] ６０ ９．０９ ３５．７１ １８．０５
文献[３０] ７０ １０．５４ ６４．２９ ３２．１４
文献[４７] ７０ １０．５４ ６４．２９ ３２．１４

１５％

本文方法 １００ １０ ７８．５７ ２７．１８
文献[４５] ７０ ７ ５０ １６．６
文献[３０] ７０ ７ ７１．４３ ２３．８０
文献[４７] ８０ ８ ７１．４３ ２３．８０

表４和表５分别给出了 Ant和JMeter两个软件中前

１０％,１５％关键类在３种方法中的识别情况.

根据上述实验结果,整体上本文方法对两个软件的关键

类识别上,召回率和准确率效果与已有文献中的方法具有可

比性,且在前１５％的情况下,效果明显更好.

总体而言,从两组实验数据集的结果中可以看出,相比已

有的方法和工作,本文基于图神经网络的关键类识别方法在

识别效果上有较好的改善.这说明通过图神经网络学习,可

以获取网络中节点更丰富的结构信息,从而可以更好地指导

软件工程实践工作.

表４　Ant中各类方法识别出的关键类情况

Table４　KeyclassesidentifiedbyvariousmethodsinAnt

关键类

TopＧ１０％
本文

方法

文献

[４５]
文献

[３０]
文献

[４７]

TopＧ１５％
本文

方法

文献

[４５]
文献

[３０]
文献

[４７]

Project √ √ √ √ √ √ √ √
UnknownElement √ √ √ √ √ √ √ √

Task √ √ √ √ √ √ √ √
Main × × × × √ × × ×

IntrospectionHelper √ √ √ √ √ √ √ √
ProjectHelper √ × √ √ √ × √ √

RuntimeConfiguration √ √ √ √ √ √ √ √
Target √ √ √ √ √ √ √ √

ElementHandler × × × × √ × × ×
TaskContainer √ × × × √ √ × √

表５　JMeter中各类方法识别出的关键类情况

Table５　KeyclassesidentifiedbyvariousmethodsinJMeter

关键类

TopＧ１０％
本文

方法

文献

[４５]
文献

[３０]
文献

[４７]

TopＧ１５％
本文

方法

文献

[４５]
文献

[３０]
文献

[４７]

AbstractAction √ √ × √ √ √ × √
JMeterEngine × × × × × × × ×

JMeterTreeModel √ √ √ √ √ √ √ √
JMeterThread √ × √ × √ × √ ×

JMeterGUIComponent √ √ √ √ √ √ √ √
PreCompiler × × × × √ × × √

Sampler √ √ √ √ √ √ √ √
SampleResult √ × √ √ √ √ √ √
TestCompiler √ × √ √ √ × √ √
TestElement √ √ √ √ √ √ √ √
TestListener × × × × × √ √ ×
TestPlan √ × √ √ √ × √ √

TestPlanGui × × × × × × × ×
ThreadGroup × × √ √ √ × √ √

５．５　实验结果的影响因素分析

在生成初始网络嵌入向量的过程中,控制不同节点间的

随机游走概率参数p 和q 决定了初始网络嵌入所表达的特

性.为了更好地学习网络的全局结构信息,本文使用偏向广

度优先搜索的随机游走方式,设置p＝１,q＞１,参数q取值越

大,越偏向在初始节点周围游走.图７给出了q取不同值时

本文方法在４个实验软件网络上的准确度.可以看出,在q
取值为３时,本文方法均可以取得最好效果,这说明在p＝１,

q＝３的参数组合下,初始网络嵌入可以较好地捕捉软件网络

中的结构特性.

图７　参数q在不同取值下的准确率

Fig．７　Accuracyofparameterqunderdifferentvalues

结束语　针对软件网络中的关键类识别问题,本文尝试

将图神经网络应用于自动学习软件网络的节点特征,并将学

习结果应用于软件系统的关键类识别研究,代替已往建立在

复杂网络理论上,基于人工构建度量指标的节点重要性排序

方法.此外,使用无监督网络嵌入方法对软件网络节点进行

初步表征学习,解决了软件网络中缺乏节点特征的问题.

研究结果表明:(１)通过与常用的介数中心性、KＧCore、接

近中心性、节点收缩法以及 PageRank等方法相比,从网络鲁

棒性角度评价,删除本文方法识别的关键节点集对网络造成

的破坏更明显,验证了本文方法识别软件网络关键节点的有

效性,因此该方法可以作为提高软件系统中关键类识别的一

个较好选择.

(２)本文基于图神经网络的关键类识别方法在已有公开

标注数据集上,相比已有方法,本文方法识别前１５％的关键

节点的召回率和准确率效果更好,其中召回率和准确率的提
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高幅度均在１０％以上.

总体而言,相比已有方法,本文基于图神经网络的关键类

识别方法的准确率较高,并且具有较好的稳定性,在规模较大

的软件上表现更好.尽管如此,目前本文只是在最简单的软

件网络模型上运用一种图神经网络进行学习,在后续工作中

仍有很多改进的空间,改进的方面包括:

(１)丰富用于实验验证的软件系统,目前主要是选取基于

Java开发的４款软件,后续工作中可以扩展到 C家族语言开

发的软件系统或其他 Web语言开发的软件系统等.

(２)进一步改进软件网络模型,例如,在建模过程中,考虑

类节点之间连边的依赖方向;对类节点之间的各种关系进行

区别,并采取不同的权重计算方式,比较分析各种关系在学习

过程中的影响差异;在更多粒度上构建软件网络模型,如模块

层、包层和方法层.

(３)引入更多的图神经网络模型,如图卷积网络、图注意

力网络和图生成网络等,并用实验进行对比分析,检验这一改

进方法是否能够进一步提高关键类的识别准确率.
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