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摘  要: 软件系统的实体演化耦合分析有助于共同变更预测、软件供应链风险识别、代码漏洞溯源、缺陷预测、

架构问题定位等分析活动.两个代码实体之间存在演化耦合(evolutionary coupling)是指在软件修订历史中这对实体

倾向于共同变更(共变). 已有的演化耦合分析方法难以准确检测软件维护历史中频繁发生的、有“距离”的共变.
为了解决这一问题 ,本文提出基于关联规则挖掘、情节挖掘、潜在语义索引模型结合的演化耦合分析方法

(Association Rule , MINEPI and LSI based Method, AR-MIM),挖掘有“距离”的共同变更关系.实验收集了 58 个

Python 项目、242074 条训练数据、330660 条 groundtruth 的数据集,与已有的 4 种 baseline 方法相比验证 AR-MIM
的效果.结果表明在预测共同变更候选项场景上,AR-MIM 的准确性、召回率、F1 分数均优于已有方法. 
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Abstract: The entity evolution coupling analysis of software systems is helpful for analysis activities such as co-change candidate 
prediction, risk identification of software supply chain, code vulnerability traceability, defect prediction and architecture problem 
localization. The evolutionary coupling between two entities indicates that these entities tend to be changed together in the software 
revision history. Existing methods present a low accuracy to detect the frequent "having distance" co-change in the revision history. To 
address this problem, this paper proposes an evolutionary coupling analysis method based on the combination of Association Rules 
mining , Episode mining and Latent Semantic Indexing(Association Rule , MINEPI and LSI based Method, AR-MIM), which mines 
co-change relations of "having distance". The experiment verified the effectiveness of AR-MIM by compared with the four baseline 
methods on the dataset, collecting 58 Python projects, 242074 pieces of training data, and 330660 pieces of ground truth. The results show 
that the precision, recall, and F1 score of AR-MIM are better than those of existing methods in co-change candidate prediction.  
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软件系统的实体演化耦合分析是共同变更候选项预测 [1-7]、软件供应链风险识别 [8-9]、缺陷预测
[10-11][13-15][16-18]、架构问题定位[12][19][20-21][22]、横切关注点检测[23-25]等软件分析任务的基础.软件演化耦合分析

相关研究包含两类：编程语言相关的方法和编程语言无关的方法. 编程语言相关的演化耦合分析方法通过分

解或者合并变更提交记录（例如：git commit）来实现精准的演化耦合度量[26-27].这类方法假设：单一提交可

能包含了多个不同的维护活动,分解单一记录提升修改的原子性可以提高演化耦合分析准确性；不同开发者之

间经常协作,多次不同提交可能都是在修复相同缺陷,因而合并多条相关提交记录可以提高演化耦合分析方法

效果.但是,这些方法需要解析代码修改片段的语法信息,复杂度较高.另一类编程语言无关的演化耦合分析方

法利用挖掘技术从软件修订历史记录中挖掘潜在的共同变更实体.这种基于挖掘的方法可扩展性较强,能够灵

活应用到不同编程语言实现的软件项目.已有研究工作[7][28-29]利用关联规则挖掘算法分析 Java,C++,C#项目修

订记录中的历史耦合关系,预测当一个代码实体发生修改时可能受到影响的实体,即预测共同变更候选项.关联

规则方法认为,频繁在同一 commit 中发生共变的实体存在耦合关系.Islam 等人[2]提出了传递性关联规则方法,
检测没有在同一 commit 直接发生共变的文件之间的传递性关联.Kruizinga [19]提出的模糊重叠方法用来检测 
“模糊”的共变.但是,大部分基于历史挖掘的研究工作主要关注在“0 距离”的演化耦合,不能很好的挖掘“有

距离”的历史共变关系,且没有考虑到开发活动记录由于工程实践问题导致分散在多次提交中的情况. 
为了解决上述问题,本文提出了基于情节挖掘的演化耦合分析方法(Association Rule , MINEPI and LSI 

based Method, AR-MIM),利用关联规则、情节挖掘、潜在语义索引模型的互补特征,挖掘软件修订历史中实体

之间频繁发生的共变,即演化耦合关系.为了验证本文方法的有效性,本文收集 Python 项目上的 benchmark 数据

集,包含 58 个项目和 330660 条 ground truth.首先,在预测共同变更候选项场景上,将提出方法和已有的关联规则

方法、传递性关联规则方法、模糊重叠方法、情节挖掘方法进行比较.然后,与已有方法相比,分析本文方法捕

获显式依赖和隐式依赖的能力.最后,在不同领域的 Python 项目上,分别比较 AR-MIM 与已有方法的准确性. 
实验结果表明: (1)在预测共同变更候选项场景上,AR-MIM 的准确率、召回率、F1 值高于已有 4 种方法. (2)

情节挖掘捕获隐式依赖和显式依赖的能力较好.(3)与现有方法相比,AR-MIM 方法在各领域的 Python 项目上表

现都最好.此外,各个方法在不同领域的 Python 项目上性能有差异,揭示了未来可以结合领域信息进一步提升演

化耦合分析方法性能. 
总之,本文主要贡献如下： 
(1) 提出了关联规则、情节挖掘、潜在语义索引模型结合的演化耦合分析方法（AR-MIM）,挖掘出软

件修订历史中频繁发生共同变更的文件之间的演化耦合关系. 
(2) 与已有方法相比,在预测共同变更候选项场景上验证了本文方法的准确性,评估了不同演化耦合分

析方法捕获 Python 代码中显式依赖和隐式依赖的能力差异 ,比较了五种演化耦合分析方法在不同领域的

Python 项目上的性能差异,并指出潜在的改进方向. 
(3) 公开了收集的数据集 1

1,可继续用于演化耦合分析、预测共同变更候选项等研究. 
本文第 1 节介绍了相关背景,第 2 节详细介绍了提出的关联规则、情节挖掘、潜在语义索引模型结合的演

化耦合分析方法.第 3 节描述了实验设置.第 4 节展示了实验结果.第 5 节总结了相关工作.第 6 节对本文研究结

果进一步讨论,第 7 节总结全文. 

1   背景介绍 

本节将介绍软件实体演化耦合的概念、应用场景,并通过案例解释本文的研究动机. 
两个实体之间存在演化耦合(evolutionary coupling) [29]是指在软件修订历史中这对实体倾向于共同变更

(共变).实体 X 与 Y 的演化耦合关系可用X−> Y表示,如果实体 X 发生了变更,那么实体 Y 也有变更的趋势.其中

X 和 Y 可以是源文件、类、模块、方法、变量等粒度.目前,演化耦合分析已经被广泛应用于变更影响分析[1][3][29]、

                                                                 
1 https://github.com/zxylz/AR-MIM.git 
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故障定位[17]、供应链风险识别[8-9]等领域.图 1 展示了相关的应用实例. 
图 1(a)通过示意图介绍演化耦合分析在代码变更影响分析和缺陷预测中的应用.图 1(a)中存在 file1-file4

四个源文件,file1、file2 分别和 file3、file4 文件存在演化耦合关系.演化耦合分析可用于变更影响分析,当第一

个开发者修改 file1 和 file2 后,通过演化耦合分析,可以得到 file3 和 file4 可能会受到影响,也需要开发者的关注.
演化耦合分析也可用于缺陷预测场景.假设开发者在一个提交中修改了 file1 和 file2 中的代码,此次修改引入了

缺陷.那么可以通过分析 file1、file2 分别和 file3 和 file4 之间的演化耦合关系,预测出 file3 和 file4 可能受到前

者文件修改的影响,造成发生缺陷或者功能失效. 
图 1(b)通过示意图介绍演化耦合分析在供应链风险识别中的应用.该例子中包含项目 project1 和第三方组

件包 project2.project1 包含源文件 file5 和 file6,project2 包含源文件 file7 和 file8.project1 中的文件 file5 和 file6
分别调用了 project2 中的文件 file7 和 file8.很多供应链攻击[30]将恶意代码注入流行的软件包的代码中,以感染

供应链中依赖这些软件包的其他系统.因此在供应链风险识别中,可以利用演化耦合分析识别出 project1 的

file5、file6 和 project2 的 file7、file8 有耦合关系,进而预测上游的 project2 中的漏洞风险可能影响下游 project1. 

           
(a)代码变更影响分析和缺陷预测                    (b) 软件供应链风险识别 

图 1 演化耦合分析应用实例 

 本文将以项目 scikit-learn 为例来介绍本文的研究动机.例如,在 scikit-learn 项目的 19432 条修订历史记录

中,sklearn/utils/fixes.py 和 sklearn/utils/tests/test_utils.py 文件在前 75%的修订历史中没有发生过在同一提交中

的共同变更(即,均为“0 距离”的共变),这样会导致现有方法无法捕获它们之间的演化耦合关系.然而,本文发现

sklearn/utils/fixes.py 和 sklearn/utils/tests/test_utils.py 经常发生有“距离”的共变,即 sklearn/utils/fixes.py 发生

变更后 ,sklearn/utils/tests/test_utils.py 随后在之后的 commit 中发生了变更 .例如 ,表 1 中的第一行数据显

示,sklearn/utils/fixes.py 在 commit 5709c5 发生了变更后,sklearn/utils/tests/test_utils.py 在之后的 commit f6089f
发生了变更,时间相差 45.5 分钟.在前 75%的修订历史中,sklearn/utils/fixes.py 和 sklearn/utils/tests/test_utils.py
一共发生了三次有“距离”的共变,距离时间差最长为 1.25 天,最短为 45.5 分钟.在之后 25%的提交历史中, 由

于 修 复 相 同 功 能 的 缺 陷 两 个 文 件 发 生 共 变 . 如 图 2 所 示 , 为 了 修 复  Issue 
#11211:SimpleImputer(strategy="constant") 同 时 修 改 了 文 件 sklearn/utils/fixes.py 和

sklearn/utils/tests/test_utils.py. 

表 1  sklearn/utils/fixes.py 和 sklearn/utils/tests/test_utils.py 变更的信息 
sklearn/utils/fixes.py  sklearn/utils/tests/test_utils.py 

commitID Time commitID Time 

5709c5 2011-04-25 13:04:53 f6089f 2011-04-25 13:50:24 

a7a051 2014-09-22 17:23:51 766fb5 2014-09-23 23:31:02 

7ac6c9 2015-04-09 08:02:03 e12863 2015-04-09 13:16:59 

 此外,很多研究也表明[31-33]不同的开发人员经常修改相同的代码工件,合作修复复杂的 Issue 等,这说明不

同的提交可能是相关的,例如为了实现同一功能或修复同一个 bug.因此亟需考虑有“距离”的共变来提高演化

耦合分析方法准确性,帮助提升上层应用的分析效果. 
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图 2   sklearn/utils/fixes.py 和 sklearn/utils/tests/test_utils.py 变更代码详情 

2   关联规则、情节挖掘、潜在语义索引模型结合的演化耦合分析方法 

 为了挖掘提交历史中有“距离” 的共变关系,本文提出了关联规则、情节挖掘和潜在语义索引模型相结合

的演化耦合分析方法(AR-MIM). AR-MIM 利用关联规则和情节挖掘的各自特点,从软件修订历史中提取出频

繁发生共同变更的文件组,该方法不仅能捕获同一提交中发生的共变关系,还能捕获有“距离”的共变关系. 

2.1   AR-MIM方法介绍 

 AR-MIM 方法框架如图 3 所示,输入是项目修订历史记录,输出是与目标文件有耦合关系的文件集合以及

耦合关系权重.首先,进行文件的变更历史抽取,从软件项目的修订历史记录中提取每个源文件的变更历史记录

序列.根据文件的变更历史序列,利用关联规则、情节挖掘算法挖掘文件之间的演化耦合关系.进一步基于潜在

语义索引模型计算源文件之间的语义相似性,对上一步得出的演化耦合结果进行求精.通过关联规则挖掘、情

节挖掘、语义挖掘三者结果的融合,最终输出与目标文件有耦合关系的文件集合以及耦合权重.接下来,将详细

介绍这五个模块. 

 
图 3   AR-MIM 方法框架 

(1) 文件的变更历史抽取 
首先从修订历史记录得到文件 X、Y 的变更历史,如 X{#1,#3}、Y{#2,#4}的形式,其中#1-#4 分别是 commit

的 id.X{#1,#3}表示 X 在 commit#1、commit#2 中发生了变更, Y{#2,#4}表示 Y 在 commit#3、commit#4 发生

了变更. 
(2) 基于关联规则挖掘演化耦合 (Association Rules-based Method, ARM) 
  目前,关联规则[34]已被广泛应用于预测共同变更候选项[1][7][29],特征定位[35]等研究.本文方法利用经典的

关联规则挖掘先找出在同次 commit 提交中可能频繁共变的候选文件组. 
假设：在软件演化历史中,如果文件 X 和 Y 经常在同一提交中共同变更（简称“共变”）,则两者之间可

能存在耦合关系,用 Χ→Υ表示,其中 X 为前项,Y 为后项.当文件 X 在未来某个特定提交中发生了变更,那么 Y
也有在该提交中变更的倾向. 使用关联规则方法挖掘的结果都是不对称的,即演化耦合关系 Χ→Υ和 Υ → Χ

并不一定同时存在.因为规则 Χ→Υ和 Υ → Χ的置信度(confidence)可能不同. 
过程： 在文件的变更历史上,利用 Apriori 算法[36]挖掘文件之间的关联规则.具体来讲,每一个提交(commit)

中发生变更的文件是项,多次在相同提交(commit)中变更的文件的集合是频繁项集.使用 Apriori 算法挖掘频繁

2 项集,并生成规则. 
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 支持度（support）和置信度（confidence）是用于生成关联规则的可调参数.其中, support( )Χ 表示 X 变更

的次数, support( )Χ→Υ 表示文件 X 和 Y 在相同 commit 中变更的次数. confidence( )Χ→Υ 用来衡量文件 X 发生

变更时,文件 Y 也发生变更的概率.公式如下所示： 
support( )=count( )Χ→Υ Χ∪Υ , confidence( )=support( )/support( )Χ→Υ Χ→Υ Χ  

support 和 confidence 越高,说明两个文件的共同演化的概率越高.  
(3) 基于情节挖掘演化耦合 (MINEPI-based Method, MIM) 
  MINEPI[37]是一种频繁情节挖掘(Episode Mining)方法,情节挖掘已经被广泛应用预测应用程序的工作负

载情况[38],工业生产中预测故障[39],挖掘电信网络警报规则、过滤冗余警报、定位网络中的问题、预测严重故

障[40],网络安全时间序列数据预测[41]. 本文方法利用 MINEPI 找出频繁发生有“距离”的共变的文件组. 
 假设：本文认为文件之间存在有“距离”的共变.即如果一个文件 X 发生变更后的一段提交历史中,经常

有另一个文件 Y 发生变更.那么文件 X,Y 之间可能存在耦合关系,使用 Χ→Υ表示. 使用 MINEPI 得到的结果

是不对称的,因为 X,Y 发生有先后顺序. 
过程：算法 1 展示了使用 MINEPI 判断文件 X 和文件 Y 是否存在耦合关系 Χ→Υ的伪代码. 

 首先,本文挖掘文件 X 和文件 Y 之间有“距离”的共变（1-8 行）.对于文件 X 变更历史中的一个 commit_X,
如果文件 Y 的变更历史中的一个 commit_Y 在其之后发生.且 commit_Y 和 commit_X 之间的距离 width（距离

width 指的是两个 commit 之间间隔的提交数）不超过阈值 max_width,就认为发生了一次有“距离”的共变.
阈值 max_width 主要为了过滤掉距离太远的共变. 

为了过滤掉不经常发生有“距离”共变的文件组（9-12 行）,本文判断了文件 X 和文件 Y 之间的有“距

离”的共变次数是否超过最小共变次数阈值 min_frequency.如果超过,则认为存在耦合关系 Χ→Υ . 反之认为

不存在耦合关系 Χ→Υ . 
Algorithm1 ：使用 MINEPI 判断文件 X 和文件 Y 是否存在耦合关系X−> Y 

Input:文件 X 的变更历史 filechange_X,文件 Y 的变更历史 filechange_Y,最大距离 max_width,最小共变次数 min_frequency 

Output：文件 X,Y 是否有耦合关系 X->Y 

1    for commit_X in filechange_X:       //获取文件 X 和文件 Y 之间全部有“距离”的共变 

2       for commit_Y in  filechange_Y:   

3            If (time(commit_Y) >time(commit_X)) and (width(commit_Y,commit_X) <=max_width): 

//若 commit_Y 在 commit_X 之后发生,且两个 commit 间距小于 max_width,认为存在有“距离”的共变. 

4                 then 

5                      distanceCoupling.append(<commit_X,commit_Y>) 

6                 end 

7     end 

8    end 

9    If  len(distanceCoupling) >=min_frequency:   

//若文件 X 和文件 Y 之间有“距离”的共变次数超过 min_frequency,就认为存在耦合关系 X->Y. 

10      then 

11        return  X->Y 

12      end 
(4) 基于潜在语义索引模型挖掘耦合关系（LSI-based Method, LIM） 

潜在语义索引(LSI)是一种简单实用的主题模型.LSI 实现了动态聚类,可以使用语义相似性生成文档组.目
前已经被应用于估计 web 文档中存在的多媒体对象之间的相似性[42]以及音乐推荐[43]等研究. 
 假设:本文认为如果文件之间在语义上有相似度,那么两者可能存在耦合关系,使用(X,Y)表示 LSI 得到的耦

合关系是对称的. 
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 过程：首先抽取源文件中的标识符,为每个源文件生成对应的标识符文档,所有的文档组成语料库.然后设

置主题个数 num_topic,基于 LSI 模型得到话题向量的空间模型,每一个标识符文档在话题空间中都由一个向

量表示,该向量的每维对应一个话题,通过计算向量之间的相似度得到两个文件之间的语义相似度,最终通过 
设置相似度阈值 min_similarity,过滤掉相似度小于阈值的文件对.最终产生文件之间的语义相似值. 
(5)结果合并 
 对于给定的目标文件,选择使用关联规则方法得到的以目标文件为前项的规则,如果没有,则使用 MIM 得

到的以目标文件为前项的规则,如果前两种方法都挖掘不到,则使用 LIM 得到的结果. 

2.2   AR-MIM方法过程示例 

本节通过一个案例展示 AR-MIM 的详细步骤和输出,图 4(a)展示了软件演化历史中六个文件的变更提交

情况,其中 commit 的 id 用#n 表示,同时,n 也代表了修订历史中 commit 的顺序,time 是 commit 发生的时间戳.
一共有 15 个 commit,commit#2、#11、#12、#14、#16、#18、#19、#21、#22、#24 没有展示,因为,这六个文件

并没有在这些 commit 中发生变更.以 File1 为例,它在 commit#4 和 commit#6 中发生了变更. 

 
(a)文件的变更历史 

  
  (b)  ARM 的结果      (c) MIM 的结果        (d)  LIM 的结果       (e) AR-MIM 的结果 

图 4 文件的变更历史及不同演化耦合分析方法得到的结果 

(1)文件的变更历史抽取 
 图 4(a) 展 示 了 六 个 文 件 的 变 更 历 史 ,File1{#4,#6} 、 File2{#1,#3,#7,#9} 、 File3{#5,#8,#10} 、

File4{#13,#15,#17,#20,#23,#25}、File5{#13,#15}、File6{#17,#20,#23}. 
(2)基于关联规则挖掘演化耦合 

考虑图 4(a)中的例子.以 File4 和 File5 为例.File4 在 6 个 commit 中发生了变更,File5 在 2 个 commit 中发

生了变更.File4 和 File5 在 2 个相同的 commit 中发生了变更.因此,根据 support 和 confidence 计算方法可得： 
support(File4)=6, support(File5)=2, support(File4,File5)=2,  

confidence(File4 File5)=0.33,→ confidence(File5 File4)=1→  
 同样地,File4 和 File6 也在相同 commit 中发生了变更,因此： 

support(File4,File6)=3, confidence(File4 File6)=0.5,→ confidence(File6 File4)=1,→  

 假 设 support 和 confidence 阈 值 分 别 为 2 和 0.5, 最 终 得 到 三 个 关 联 规 则
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File5 File4,File6 File4,File4 File6→ → → .图 4(b)展示了基于关联规则方法得到的演化耦合关系. 

(3)基于情节挖掘演化耦合 
   考虑图 4(a)中的例子.假设 max_width 阈值为 1,File1 在 commit#6 中发生了变更,File2 在 commit#7 中发生 
了变更,可以得到 File1 File2→ 有一个 width 为 1 的共变(#6,#7),类似的, File2 File1→ 有一个 width 为 1 的共变

(#3,#4), File1 File3→ 有一个 width 为 1 的共变 (#4,#5), File3 File1→ 有一个 width 为 1 的共变 (#5,#6),
File2 File3→ 有两个 width 为 1 的共变(#7,#8)和(#9,#10), File3 File2→ 有一个 width 为 1 的共变(#8,#9).假设

min_frequency 阈值为 2,过滤掉不频繁的共变,最终得到规则 File2 File3→ .图 4(c)展示了此结果. 
(4) 基于潜在语义索引模型挖掘耦合关系 

考虑图 4(a)中的例子.由于文件的语义信息占用大量篇幅,在此不给出文件的语义信息.设置 num_topic=3, 
min_similarity=0.6.假设只有 File1 和 File2 相似度为 0.8,大于 0.6.图 4(d)展示了最终的结果. 
(5) 结果合并  

考虑图 4(a)中的例子.以 File4 为目标文件,使用关联规则方法挖掘到规则 File4 File6→ ,因此,File4 和
File6 有演化耦合关系,并不再考虑利用情节挖掘得到的以 File4 为目标文件的结果.当 File2 为目标文件时,使
用关联规则方法没有得到它与其他文件的演化耦合关系,因此,选择情节挖掘的结果 File2 File3→ .当以 File1 为

目标文件时,使用关联规则和情节挖掘都无法获得结果,因此,选择潜在语义索引模型得到的结果 File1 File2→ .
最终,图 4(e)展示了结合关联规则、情节挖掘和潜在语义索引模型的演化耦合关系. 

3   实验设置 

本章将介绍本文的研究问题,数据收集过程,以及实验参数设置. 

3.1   研究问题 

RQ1 准确性分析：与已有演化耦合分析方法相比,AR-MIM 准确性如何？本文将在共同变更候选项预测

的 ground truth 数据集上,量化评估 ARM、AR-TRM、FOM、MIM、AR-MIM 五种方法的演化耦合分析结果. 
RQ2 对不同类别依赖的捕获能力分析：与已有演化耦合分析方法相比,AR-MIM 捕获代码层显式依赖与

隐式依赖的效果如何？通过研究这个问题,本文将理解不同方法获取的耦合关系其指示的代码层显式依赖与

隐式依赖的差异性. 

RQ3 领域差异分析：在不同领域的 Python 项目上,评估 AR-MIM 方法与已有方法的准确性,观察在不同

领域上的方法性能是否存在差异. 

RQ4 参数设置分析：在 Python 项目上,评估不同的参数设置对 AR-MIM 方法性能的影响. 

3.2   数据收集 

3.2.1 项目收集过程  

本文在 Python 项目上进行实验,为了收集公开的 Python 数据集,本文参考了 Jin 等人[44]和 Jebnoun 等人[45]

的工作,前者从 Github 上共收集到 499 个 Python 项目,后者从 GitHub 上收集到 59 个 AI 领域相关的 Python 项

目,一共 558 个 Python 项目.接下来,本文从 558 个项目中筛选出本研究的分析对象,过滤掉不符合条件的项目,
过滤标准包括: (1)过滤掉修订历史提交数小于 800的项目.原因在于,软件历史演化耦合分析需要分析项目具有

一定规模且管理良好的修订历史记录 (Git commits),足够的历史提交规模才能保证数据集的可靠性.(2)过滤掉

提交历史记录中,已修复问题(fixed Issue)个数小于 100 的项目.原因在于,应用于变更影响预测实验时需要构建

ground truth 数据集,为确保 ground truth 的准确性,收集项目的修订历史中要包含足够数量的 fixed Issue 的提交. 
根据以上步骤,本文最终收集到 58 个 Python 项目作为研究对象.表 2 总结了这 58 个 Python 项目的基本信

息,其中：#Commit 代表修订历史中的提交总数,#Issue 代表项目中 fixed Issue 数量. 从表 2 可以观察到,这些项

目的历史提交数量分布在 840~43661 条之间.；fixed Issue 数量分布在 101~3864 之间. 图 5 可视化展示了这些

信息的分布情况. 
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表 2  Python 项目规模信息  

                          
(a) #commitNum          (b) #IssueNum 

图 5  Python 项目的提交历史和问题分布 
参考 Jin 等人[44]标注的 Python 项目的领域,本文统计这 58 个项目的领域,结果如表 3 所示.例如,表 3 中的

第一行显示 39.7%（58 个项目中有 23 个）属于 Scientific and Numeric 领域,其中 17 个是 AI 项目,6 个是非 AI
项目.本文收集的项目涵盖了各类不同的领域,前三大应用领域包括 Scientific and Numeric(39.7%)、Software 
Development(27.6%)以及 Web and Internet Development(12.1%).58 个项目中有 25 个 AI 项目和 33 个非 AI 项目. 

表 3  Python 项目的领域分布 

Domain AI 项目数 非 AI 项目数  总和 占比 

Scientific and Numeric 17 6 23 39.7% 

Software Development 3 13 16 27.6% 

Web and Internet Development 3 4 7 12.1% 

Database Access 0 3 3 5.2% 

Image Processing and Computer  1 1 2 3.4% 

Game and 3D Graphics 1 0 1 1.7% 

Desktop GUIs 0 1 1 1.7% 

Network Programming 0 1 1 1.7% 

Education 0 1 1 1.7% 

Others 0 3 3 5.2% 

 

3.2.2 训练集和 ground truth 收集 
对于每个项目,本文从版本控制系统 Git 收集从项目开始到当前分析版本的所有修订历史记录.参考之前

的工作[46],对于每个项目,本文按比例将其修订历史分为两组,分别为前 75%与后 25%.前 75%修订历史用于生

成训练集,挖掘实体之间的演化耦合关系.后 25%用于生成 ground truth集合(GS),验证训练集上挖掘的演化耦合

预测共同变更候选项的准确度.参考 Kagdi 等人[29]和 Rolfsnes 等人[3]的工作,在历史记录中只考虑修改源文件

的提交,且忽略修改源文件数量大于 30 的单次提交,以排除组合提交,分支合并等因素影响,例如 GPflow 项目

中,commit 927eda 中修改了 36 个.py文件,根据 commit message 描述,该提交完成了两项工作,“Add types to the 
configuration, and remove unused imports. ”该提交属于组合提交,需要忽略. 

接下来详细介绍 GS 收集方法.本文从后 25%修订历史中筛选出与修复 Issue 相关的提交的集合生成 GS.
具体而言,本文首先使用 Github API 从 Github 上获取项目的 fixed Issue.本文选择了 tag 为 closed 的 Issue,并
忽略了 tag 为 wontfix, duplicate,invalid,help wanted 的 Issue,因为这些 Issue 并没有对代码进行有效的更改.然后

使用项目的后 25%的修订历史和 fixed Issue 匹配,找出 fixed Issue 相关的提交.具体的匹配方法是,使用 git log 
从 commit message 中找相关的 issue id,将找到的 issue id 和 Github 上报告的 fixed Issue 匹配.将为修复 fixed 
Issue 而产生修改的文件,两两生成文件对,作为 GS, GS={< file1,file2>} 其中 file1 和 file2 修复了同一 fixed 
Issue.根据上述过程,本文从 58 个项目中,总共收集到 242074 条 commit 作为训练集,330660 个 ground truth. 1

2 
                                                                 
2  https://github.com/zxylz/AR-MIM.git 

#Statistic LOC File #Commit #Issue 

Min 6,133 30 840 101 

Medium 6,9085 460 6,417 294 

Max 521,092 3,238 43,661 3,864 

Sum 6,258,092 39,464 530,270 33,169 
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 本文将以 gensim 项目为例,展示 GS 的收集过程与结果.表 4 展示了在 gensim 项目后 25%的修订历史中的

一部分提交,包括 commit Id, commit 修复的 Issue,以及 commit 中发生变更的文件.例如在 commit 2589c5ab 中,
修改了文件 'gensim/corpora/mmcorpus.py', 'gensim/utils.py'和 'setup.py',修复了 Issue #3077,解决了“various 
documentation warnings”问题. 

表 4  gensim 项目部分提交信息 
commit fixed Issue 变更的文件 

2589c5ab  #3077(fix various documentation warnings) 'gensim/corpora/mmcorpus.py', 'gensim/utils.py', 'setup.py' 

cc441b7b  #2096(Fix documentation for various 

modules) 

'gensim/corpora/dictionary.py', 'gensim/corpora/hashdictionary.py', 

'gensim/corpora/mmcorpus.py', 'gensim/corpora/wikicorpus.py', 

'gensim/interfaces.py', 'gensim/matutils.py', 'gensim/models/phrases.py', 

'gensim/models/tfidfmodel.py', 'gensim/similarities/docsim.py', 

'gensim/sklearn_api/phrases.py', 'gensim/utils.py' 

5355c065 #1910(Refactor documentation 

for gensim.similarities.docsim) 

'gensim/corpora/mmcorpus.py', 'gensim/corpora/textcorpus.py', 

'gensim/matutils.py', 'gensim/similarities/docsim.py' 

c3f08c1a #1825(Add Cython version of MmReader) 'gensim/__init__.py', 'gensim/corpora/mmcorpus.py', 'gensim/matutils.py', 

'gensim/test/test_corpora.py', 'setup.py' 

 在 gensim 项目中,本文得到 4 个 fixed Issue（如表 4 所示）.将每个 fixed Issue 中修复的文件两两组合,可
以得到 74 个文件对. 当预测目标为 gensim/corpora/mmcorpus.py 时 ,从 74 个文件对中选择包含目标文件

gensim/corpora/mmcorpus.py 的 文 件 对 来 生 成 共 同 变 更 候 选 项 的 GS,GS 为 ：

{<gensim/corpora/mmcorpus.py,gensim/utils.py>,<gensim/corpora/mmcorpus.py,setup.py>,<gensim/corpora/mmco
rpus.py,gensim/corpora/dictionary.py>,<gensim/corpora/mmcorpus.py,gensim/corpora/hashdictionary.py>,<gensim/
corpora/mmcorpus.py,gensim/corpora/wikicorpus.py><gensim/corpora/mmcorpus.py,gensim/interfaces.py>,<gensi
m/corpora/mmcorpus.py,gensim/matutils.py>,<gensim/corpora/mmcorpus.py,gensim/models/phrases.py>,<gensim/c
orpora/mmcorpus.py,gensim/models/tfidfmodel.py>,<gensim/corpora/mmcorpus.py,gensim/sklearn_api/phrases.py>
,<gensim/corpora/mmcorpus.py,gensim/corpora/textcorpus.py>,<gensim/corpora/mmcorpus.py,gensim/similarities/
docsim.py>,<gensim/corpora/mmcorpus.py,gensim/__init__.py>,<gensim/corpora/mmcorpus.py,gensim/test/test_co
rpora.py>} 

3.3   已有的演化耦合分析方法 

(1) 基于关联规则的演化耦合分析方法 (Association Rules-based Method, ARM) 

 具体分析过程与 2.1 中的步骤(2)使用关联规则方法挖掘演化耦合相同. 

(2) 关联规则和传递性关联规则结合的演化耦合分析方法 (Association Rules and Transitive Association 
Rules-based Method ,AR-TRM) 

Islam 等人[2]等人提出传递性关联规则方法(Transitive Association Rules,TRM),并将其用于预测共同变更

候选项.并且他们经过研究证实,关联规则和传递性关联规则方法的组合(AR-TRM)在预测共同变更候选项方

面比单独的关联规则或单独的传递性关联规则方法现得更好,因此在本文中本文直接采用 Islam 等人[2]等人推

荐的方法,将关联规则和传递性关联规则方法的结果取并集.其中基于关联规则的演化耦合分析方法已在章节

2 中介绍,下面将介绍基于传递性关联规则的演化耦合分析方法. 
假设：如果两个实体 X、Z 过去没有发生过共变,但是 X、Z 分别经常和 Y 发生共变,存在耦合关系,那么 X、

Z 之间也可能有耦合关系,用 Χ→ Z 表示. 使用传递性关联规则方法挖掘的结果也是不对称的,因为传递性关

联规则也使用了置信度(condidence)度量耦合强度. 
过程：使用算法 Apriori 挖掘 X、Z 与 Y 之间的关联规则,得到规则 Χ→Υ和 Υ → Z .由 Χ→Υ , Υ → Z 可

以得到 X、Z 之间的传递性关联规则 Χ→ Z . Χ→ Z 的置信度为： 
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confidence(X Z)=confidence(X Y)*confidence(Y Z)→ → →  

confidence 越高表明 X、Z 之间耦合关系越强.通常设置 confidence 阈值过滤掉共同演化概率低的实体. 
规则之间可以一直传递,直到不满足 confidence 阈值.例如：如果挖掘出关联规则 →Z W ,可以继续由上述

得出的传递性关联规则 ZΧ→ 与关联规则 Z → W 得到 WΧ→ . 
示例：考虑图 4(a)中的例子.在 1.2 中,通过关联规则方法得到了三条规则 File5 File4,→ File6 File4,→

File4 File6→ .根据文件的变更历史,File5 和 File6 并没有在相同 commit 中发生变更,但是由规则 File5 File4→

和 File4 File6→ 可 得 到 传 递 性 规 则 File5 File6→ . 且

confidence(File5 File6)=confidence(File5 File4)*confidence(File4 File6)=0.5→ → → .设置 confidence 阈值为 0.5,最
终得到一条传递性规则 File5 File6→ . 

最终将关联规则和传递性关联规则方法的结果取并集,图 6(a)展示了 AR-TRM 挖掘的演化耦合结果. 

(3) 基于模糊重叠的演化耦合分析方法（Fuzzy Overlap-based Method ,FOM) 

Kruizinga [19]提出模糊重叠(Fuzzy Overlap)算法,用于研究软件架构坏味道与共变的关系.Jin[44]等人也使用

模糊重叠算法挖掘共变,探索显式和隐式依赖捕获共变的能力. 

 假设：如果实体 X 变更前后的一段时间内,实体 Y 经常发生变更,那么实体 X,Y 之间可能存在耦合关系.
模糊重叠算法挖掘到的共变是一种“模糊”的共变,得到的结果用 Y)(Χ, 表示. 和情节挖掘不同的是,模糊重叠

算法没有严格要求 X、Y 的变更发生的顺序. 此外,跟其他演化耦合分析方法不同的是,模糊重叠算法得到的耦

合关系是对称的,如果得到 Y)(Χ, 有耦合关系,那么 Y )( ,Χ 同样有相同的耦合关系. 
 过程：与 MIM 方法相似,首先从修订历史记录得到实体 X 和 Y 的变更历史.对于实体 X 变更历史中的一

个 commit,如果实体 Y 的变更历史中的某个 commit 在该提交前后发生,且两个 commit 之间的距离和时间差不

超过阈值 CommitDistance 和 TimeDistance,就认为发生了一次“模糊”的共变,其中 CommitDistance 是两个

commit 之间的提交数之差,TimeDistance 是两个 commit 发生的时间差.最终找到实体 X 和实体 Y 之间所有的

“模糊”的共变. 
通过设置 CommitDistance 和 TimeDistance 可以过滤掉延迟较长的共同变更.如果文件只有一次“模糊”

的共同变更,这很容易归因于偶然.因此,需要还设置阈值 MatchThreshold,过滤掉不经常共同变更的实体对. 

 示例：考虑图 4(a)中的例子,假设 CommitDistance =1,TimeDistance=1000,可以得到耦合关系 (File1,File2) ,
该文件对发生了两次“模糊”的共变 ( , )#4 #3 和 ( , )#6 #7 ,即 File1 在#4 中变更前,File2 在#3 中发生过变更.File1
在#6 中发生变更后,File2 在#7 中发生了变更.同样地, (File1,File3) 发生了两次“模糊”的共变 ( , )#4 #5 和 ( , )#6 #5 .
(File2,File3) 发生了三次模糊的共变 ( , )#7 #8 、 ( , )#9 #8 、 ( , )#9 #10 . (File4,File5) 发生了两次“模糊”的共变

( , )#13 #13 、 ( , )#15 #15 . (File4,File6) 发生了两次模糊共变(#17,#17)、(#20,#20).设置 CommitDistance 阈值为

1,TimeDistance 阈值为 1000,MatchThreshold 阈值为 2,过滤不经常共变的文件对,最终得到存在耦合关系的文件

对为： (File1,File2) 、 (File1,File3) 、 (File2,File3) 、 (File4,File5) 、 (File4,File6) .图 6(b)展示了此结果. 

        
(a)  AR-TRM 的结果              (b)  FOM 的结果    

图 6 不同演化耦合分析方法得到的结果 

(4) 小结 
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上述 3 种方法和第 1 节中本文提出的方法据挖掘了不同类型的共变.ARM 挖掘同一提交中发生的共变,认
为过去经常发生共变的两个实体有耦合关系.相比于 ARM,AR-TRM 还挖掘了“传递性”共变,认为两个实体过

去即使没有发生共变,但是如果他们都和另一个实体有耦合关系,那么他们也有耦合关系.AR-MIM 是 ARM、

MIM 和 LIM 方法的结合,除了挖掘到了同一提交中发生的共变,还挖掘了有“距离”的共变,认为如果一个实体

变更后的一段提交内,经常有另一个实体发生变更,那么他们之间有耦合关系,并且还包括了通过语义信息得到

的耦合关系.FOM 挖掘“模糊”的共变.认为如果一个实体变更前后的一段时间内,经常有另一个实体发生变更,
那么他们之间有耦合关系.  

针对图 4(a)展示的文件变更历史,图 4(b)(c)(e)和图 6(a)-(b)展示了使用五种方法挖掘的不同的结果.为了更

清楚展示 MIM 挖掘的结果,将 MIM 方法的结果单独展示.可以看出,ARM,TRM,MIM 挖掘到不同的耦合关

系,FOM 挖掘了大量的耦合关系,除了包含了 ARM,MIM 的结果外,还挖掘了很多其他的耦合关系. 

 因此,本文将选择 ARM、AR-TRM、MIM、FOM 共 4 种方法作为基线方法,所提的 AR-MIM 将与这 4
种方法进行对比. 

3.4   方法参数设置 

对于提出的五个演化耦合分析方法,本文为其设置参数. 
对于 FOM 方法,遵循原文[19]中推荐的最佳设置.CommitDistance 是通过查看修订历史记录中一天平均有

多少提交来设置的,此平均值忽略了没有提交的天数.TimeDistance 通过查看修订历史记录中连续提交之间的

时间间隔的第三个四分位数设置.对于 Match Threshold,首先将 Match Threshold 设置为 1 运行模糊重叠算法,
计算实体共变次数分布,选择共变次数分布的第 95 个百分位作为 Match Threshold 阈值. 

ARM 有 support 和 confidence 两个参数.参考 Mondal 等人[4]的工作,将 support 设置为 2,放弃了最低支持

（support=1）规则,因为根据现有的研究[47-49],这些规则是最没有希望的规则,通常放弃这些规则.confidence 阈

值参考了 Mo 等人[50]的工作,设置为 0.33,以过滤掉弱耦合. 
TRM 只有一个 confidence 阈值,参考原文[2],设置为 0.7. 此设置下预测共同变更候选项准确度最高. 因此

AR-TRM 中,ARM 阈值设置 support 为 2,confidence 为 0.33,TRM 的 confidence 为 0.7. 
对于 MIM,在本文的试验下,参考 FOM 方法中 Match Threshold 设置方法,将 min_frequency 设置为模糊重

叠共变次数分布的第 80 个百分位,max_width 设置为 5 时效果较好.  
对于 LIM, 参考相关的研究[1][29],设置 num_topic 为 10, min_similarity 为 0.95. 
最终 AR-MIM 方法中 ARM 阈值 support 为 2,confidence 为 0.33,MIM 和 LIM 按照上述方法设置. 

3.5   评价指标 

 本文实验使用精确率(P),召回率(R),F1 分数(F1) 测量不同方法预测共同变更候选项的能力. 
P:预测正确的共变在所有预测的共变的占比；R: 预测正确的共变在 ground truth 中的占比；F1 : P 和 R

的调和平均数. 使用以下公式计算预测共同变更候选项的 P,R,F1: 

P= ,∩ ∗|RS GS | 100
RS

R= ,∩ ∗|RS GS | 100
GS

F1= ∗ ∗2 P R
P+R

 

其中 GS 表示 ground truth 集合.由于 ARM,AR-TRM,MIM,AR-MIM 挖掘的是有耦合关系的规则,是不对称

的,FOM 方法挖掘的是有耦合关系的文件对,是对称的.因此,当使用 ARM,AR-TRM,MIM,AR-MIM 方法时, RS
表示演化耦合挖掘的以目标文件为前项的规则集合.当使用 FOM 方法时, RS 表示演化耦合挖掘的包含目标文

件的文件对集合. 

4   实验结果 

 本章将说明 AR-MIM 与已有 4 种方法的实验对比过程和结果. 
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4.1   准确性分析 (RQ1) 

4.1.1 评估设置 

本实验使用 3.5 节介绍的精确率(P),召回率(R),F1 分数(F1) ,测量不同方法预测共同变更候选项的能

力.P,R,F1 值越大,表明方法预测共同变更候选项的性能越好. 
4.1.2 实验结果 

图 7 显示了在 58 个 Python 项目上使用五种方法得到的 P、R 和 F1.其中 AR-MIM 方法的 P、R 和 F1 值

比 ARM,FOM,AR-TRM 方法都高.本文进一步使用威尔科克森符号秩检验(Wilcoxon Signed Rank Test)[51]比

较 AR-MIM 方法的 P, R, F1 值,是否显著大于其他方法的结果. 结果如下,P: AR-MIM 方法的 P 大于其他方法的

P,P-value<0.01.R:AR-MIM 方法的 R 大于其他方法的 R,P-value<0.01.F1：AR-MIM 方法的 F1 大于其他方法的

F1,P-value<0.01.以上三个结果表示方法的比较有统计学意义. 

 
              (a) P                          (b) R                         (c) F1 

图 7  五种方法预测共同变更候选项的结果 
表 5 进一步显示了 AR-MIM 和几种方法的 P,R,F1 均值之间的差值. Δ均值表示 AR-MIM 与几种方法差

值的平均值.AR-MIM 方法的 P 值相比于 ARM 和 AR-TRM 提升了 4.95%,相比于 FOM 提升了 12.63%,相比于

MIM 提升了 15.53%.AR-MIM 方法的 P 值相比于这四种方法平均提升了 9.52%.R 值的提升范围是

1.89%-4.11%,平均提升了 3.47%.F1 的提升范围是 4.52%-6.15%,平均提升了 5.41%.通过威尔科克森符号秩检验

得出上述比较 P-value 小于 0.05,表明上述观察具有统计显著性.和 P,R,F1 均值的比较,可以验证 AR-MIM 方法

预测共同变更候选项的效果最好. 
表 5  AR-MIM 和其他方法的比较结果 

 Δ((AR-MIM)－ARM) Δ((AR-MIM)－(AR-TRM)) Δ((AR-MIM)－FOM) Δ((AR-MIM)－MIM) Δ 均值 

P 4.95% 4.95% 12.63% 15.53% 9.52% 

R 3.93% 3.93% 4.11% 1.89% 3.47% 

F1 4.52% 4.52% 6.15% 5.56% 5.41% 

为了进一步说明 AR-MIM 方法比 ARM 方法有提升的原因.本文分析了 AR-MIM 和 ARM 预测结果的差

异, 观察发现：AR-MIM 挖掘出的规则集合包含了 ARM 挖掘到的 19117 条规则,并且 AR-MIM 相比于 ARM 多
挖掘到了很多条规则.这表明,MIM 和 LIM 弥补了 ARM 不能挖掘到的耦合关系. 

此外,从图 7 观察到,AR-TRM 方法得到的 P,R,F1 均值和 ARM 方法得到的结果相差不大.本文进一步对

TRM 方法的结果分析,找到 AR-TRM 方法结果与 ARM 方法结果相差不大的原因.表 6 展示了 58 个项目使用

TRM 方法挖掘到的规则数量.其中 58.62%的项目使用 TRM 方法挖掘不到规则,39.66%的项目挖掘的规则少于

10 条,只有一个项目挖掘到了 242 条规则.将这些规则与 ground truth 对比,发现只有 pyro 项目中有一条规则预

测正确.这说明,对大多数 Python 项目,TRM 的方法是不适用的. 因此 AR-TRM 方法的三个指标和 ARM 方法几

乎相同. 
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从图 7 可以观察到：与 FOM 相比,ARM 方法对应的 P,R,F1 都更高.MIM 方法 P 是最低的,均值为 11.59%,
但是 R 较高,均值达到了 8.37%. 

表 6   TRM 方法挖掘的规则情况 

挖掘出的规则数 项目数(比例) 挖掘出的规则数 项目数(比例) 挖掘出的规则数 项目数(比例) 

0 34 (58.62%) 1 11(18.97%) 2 4(6.90%) 

3 2(3.45%) 4 4(6.90%) 5 1(1.72%) 

7 1(1.72%) 242 1(1.72%)   

4.1.3 小结 

 与 ARM,FOM,AR-TRM,MIM 相比,本文提出的 AR-MIM 方法在 P、R、F1 都表现的更好,平均分别提升了

9.52%、3.47%、5.41%. 通过分析 ARM 和 AR-MIM 预测结果的差异,发现 AR-MIM 比 ARM 多挖掘到了更多

的规则.这表明 MIM 和 LIM 可以弥补 ARM 不能挖掘到的耦合关系.实验结果指出在获取同一个提交的共变关

系基础上,探索有“距离”共变关系和语义信息有助于提升演化耦合分析效果. 

4.2   对不同类别依赖的捕获能力分析（RQ2） 

显式依赖是源代码中显式显示的语法依赖关系.隐式依赖是由于动态语言的特性导致分析时缺少类型信

息而没有显式显示的语法依赖关系,其依赖实体可能被解析为多个类型,并且依赖关系只能在运行时唯一确

定.Jin 等人[44]工作在大量 Python 项目集上分析了显式和隐式依赖对软件不同分析任务的影响.参考他们的工

作,本实验将评估所提出的 AR-MIM 方法捕获显式和隐式依赖的能力,并与基线方法进行对比. 
4.2.1 评估设置 

(1)获取显式和隐式依赖 
使用 ENRE[52]获取每个项目第 75%处提交版本的显式和隐式依赖,分别记为 ED（Explicit Dependency）和

PD(Possible Dependency).为了保证隐式依赖准确性,参考 Jin 等人[44]的工作,本文同样使用可静态确定的隐式依

赖,即 P1 的结果. 
(2)评价指标 
本文使用P(C)进一步评估 RQ1 中 ARM,AR-TRM,FOM,MIM,AR-MIM 五种方法得到的演化耦合(C)捕获显

式和隐式依赖的能力,具体计算方式如下： 

P(C)= ∩ ∗|RS DS | 100
DS

 

其中,RS 表示五种方法得到的演化耦合.DS 表示显式或隐式依赖的结果.P(C)表示五种方法得到的演化耦

合同时也在显式或隐式依赖中的百分比.P(C)值越大,表示捕获显示或隐式依赖的能力越强. 
4.2.2 实验结果 

 图 8 显示了捕获的 58 个 Python 项目的隐式依赖和显式依赖的信息,显式依赖比隐式依赖更多.显式依赖数

量的均值为 1435 个,隐式依赖数量的均值为 520 个. 

 

图 8 隐式依赖(PD)和显式依赖(ED)的数量 
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 图 9(a),(b)分别展示了五种方法得到的演化耦合捕获显式和隐式依赖的 P(C).可以看出,MIM 捕获显式和

隐式依赖的能力最强,均值分别达到了 21.08%和 24.92%.ARM 捕获显式和隐式依赖的能力最差,均值是 8.09%
和 8.67%.AR-MIM 方法比 MIM 方法捕获显式和隐式依赖的比例更低一些,均值是 16.78%、18.09%.其中一种

原因是在 AR-MIM 方法的结果合并过程中（详见 2.1 的步骤(5)）,本文对 MIM 方法的结果做了选择. 
此外,对比图 9(a)和图 9(b)可以观察到,相比于显式依赖,五种方法捕获隐式依赖的能力更强,均值分别高

0.58%,0.57%,2.17%,3.84%,1.31%.说明相比于显式依赖,这几种方法得到的演化耦合捕获隐式依赖的能力更强. 

       
             (a)显式依赖的 P(C)指标的结果     (b)隐式依赖的 P(C)指标的结果 

图 9  不同方法捕获显式和隐式依赖的 P(C)指标的结果 
4.2.3 小结 

结果表明,AR-MIM 挖掘的演化耦合捕获显式和隐式依赖的能力仅次于 MIM 方法,捕获到的显式、隐式依

赖的百分比均值分别是 16.78%和 18.09%.此外,ARM 挖掘的演化耦合捕获显式和隐式依赖的能力最弱,捕获到

的显式、隐式依赖的百分比均值分别是 8.09%和 8.67%.五种方法挖掘的共变捕获隐式依赖的能力相比于显式

依赖都更强,均值提高了 0.57%-3.84%. 

4.3   领域差异分析（RQ3） 

3.2.1 小节中对参与实验的 58 个 Python 项目中进行了领域分析,发现项目集根据领域分布可以划分为两个

子集：一个数据集包括 25 个 AI 项目,另一个数据集包括 33 个非 AI 项目.因此本节在 RQ1 基础上进一步对比

在 AI 项目和非 AI 项目中不同演化耦合分析方法的准确性,观察是否存在差异.若存在差异,进一步分析准确性

存在差异的原因. 
4.3.1 评估设置 

 (1)对于 25 个 AI 和 33 个非 AI 项目,比较 ARM,AR-TRM,FO,MIM,AR-MIM 预测共同变更候选项的 P、R
和 F1. 
 (2)评估 AI 和非 AI 项目在 ground truth 中新增文件的影响.由于在后 25%修订历史记录中会出现新增的文

件,这些文件没有在训练集中出现过,因此无法预测这些文件的共同变更候选项,这会导致 P,R,和 F1 降低.因此

本文统计了 AI项目和非 AI 项目的 ground truth 中新增文件的比例,并重新计算了排除新增文件后的 P,R,F1 值. 
(3)对每个项目的修订历史记录分析,统计每次提交中变更的.py 文件的个数,找出 AI 项目比非 AI 项目

P,R,F1 Score 低的可能原因. 
4.3.2 实验结果 

 表 7 展示了对于 AI 项目和非 AI 项目 (¬AI) ,AR-MIM 和几种方法的 P,R,F1 均值之间的差值.Δ均值表示

AR-MIM 与几种方法差值的平均值 . 对于 AI 项目 ,ARM 比其他四种方法的 P,R,F1 平均提高了

8.25%,2.49%,4.1%.对于非 AI 项目,ARM 比其他四种方法的 P,R,F1 平均提高了 9.56%,4.12%,5.82%.这表明,对
于 AI 和非 AI 项目,本文提出的 AR-MIM 方法在预测共同变更候选项上都有更好的性能. 
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表 7   AR-MIM 和其他方法在 AI 和非 AI (¬AI)项目的比较结果 
  Δ((AR-MIM)－ARM) Δ((AR-MIM)－(AR-TRM)) Δ((AR-MIM)－FOM) Δ((AR-MIM)－MIM) Δ 均值 

 

AI 

 

P 4.16% 4.16% 11.3% 13.36% 8.25% 

R 2.31% 2.31% 3.33% 2.01% 2.49% 

F1 3.13% 3.13% 5.31% 4.83% 4.1% 

 

¬AI 

P 4.63% 4.64% 12.72% 16.26% 9.56% 

R 5.07% 5.07% 4.61% 1.71% 4.12% 

F1 5.38% 5.38% 6.59% 5.91% 5.82% 

表 8 展示了未排除新增文件时五种演化耦合分析方法在 AI 和非 AI 项目上预测共同变更候选项的 P ,R,F1
的均值. ∆(¬ −AI AI)表示非 AI (¬AI) 项目和 AI 项目 P,R,F1 的差值.表中 ∆(¬ −AI AI)均为正值,说明,AI 项目的

P,R,F1 均比非 AI 项目低. 
表 8   五种方法在 AI 和非 AI (¬AI) 项目预测共同变更候选项结果 

  ARM AR-TRM FOM MIM AR-MIM 

P AI 18.52% 18.52% 11.38% 9.32% 22.68% 

P ¬AI 24.94% 24.93% 16.85% 13.31% 29.57% 

P ∆(¬AI− AI) 6.42% 6.41% 5.47% 3.99% 6.89% 

R AI 4.98% 4.98% 3.96% 5.28% 7.29% 

R ¬AI 7.35% 7.35% 7.81% 10.71% 12.42% 

R ∆(¬AI− AI) 2.37% 2.37% 3.85% 5.43% 5.13% 

F1 AI 7.68% 7.68% 5.5% 5.98% 10.81% 

F1 ¬AI 10.82% 10.82% 9.61% 10.29% 16.2% 

F1 ∆(¬AI− AI) 3.14% 3.14% 4.11% 4.31% 5.39% 

由于 ground truth 新增的文件会导致 P,R,和 F1 降低.因此本文怀疑 AI 项目的 P ,R,F1 比非 AI 项目低的可

能原因之一是 AI 项目 ground truth 中新增的文件比例比非 AI 项目中更高.图 10 统计了每个项目的 ground truth
中新增的文件比例.AI 项目 ground truth 中新增的文件比例均值为 51.01%,非 AI 项目为 37.57%.AI 项目 ground 
truth 中新增的文件比例更高,说明相比于非 AI 项目,AI 项目更偏向开发,而不是维护.为了进一步验证这是可能

的原因之一,本文统计了排除新增文件后五种方法的预测共同变更候选项结果. 

 
图 10 AI 和非 AI 项目 ground truth 中新增文件比例 

表 9 展示了排除新增文件影响之后的结果, ∆(¬ −AI AI)仍都大于 0. 将排除新增文件后的 ∆(¬ −AI AI)与未

排 除 新 增 文 件 的 ∆(¬ −AI AI) 比 较 , 发 现 对 于 P, 五 种 方 法 的 ∆(¬ −AI AI) 降 低 了 0.69%-4.84%, 对 于

R,ARM,AR-TRM,AR-MIM 的 ∆(¬ −AI AI)降低了 1.44%-1.96%,对于 F1,五种方法的 ∆(¬ −AI AI)降低了 0.07%-3%.即

排除新增文件后,AI 项目和非 AI 项目预测结果之间的差距减小.因此,未排除新增文件是导致演化耦合方法在

AI 项目上表现不好的原因之一. 
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表 9 五种方法在 AI 和非 AI(¬AI)项目预测共同变更候选项结果（排除新增文件后） 
  ARM AR-TRM FOM MIM AR-MIM 

P AI 36.49% 36.49% 21.86% 17.34% 44.67% 

P ¬AI 39.9% 38.26% 26.64% 20.59% 46.72% 

P ∆(¬AI− AI) 3.41% 1.77% 4.78% 3.25% 2.05% 

R AI 12.37% 12.37% 10.45% 13.98% 18.12% 

R ¬AI 13.3% 12.98% 14.33% 19.67% 21.29%  

R ∆(¬AI− AI) 0.93% 0.61% 3.88% 5.69% 3.17% 

F1 AI 17.93% 17.93% 12.93% 13.33% 24.97% 

F1 ¬AI 19.07% 18.63% 16.87% 17.57%  27.36% 

F1 ∆(¬AI− AI) 1.14% 0.7% 3.94% 4.24% 2.39% 

排除了新增文件后,AI 项目的 P、R、F1 仍低于非 AI 项目.为了找到可能的原因,本文进一步对 AI 和非 AI
项目的修订历史记录分析.图 11 展示了修订历史中修改 1 到 5 个.py文件的单次提交在所有提交次数中的占比,
可以观察到,AI 项目均高于非 AI 项目.其中 AI 项目平均有 12.6%的提交只修改了一个文件,非 AI 项目只有

7.62%.这导致 AI 项目文件之间的耦合关系并不多.这也是 AI 项目的 P,R,F1 Score 较低的原因之一. 

                   

(a) AI 项目                                 (b)非 AI 项目 
图 11  AI 和非 AI 项目单个提交修改.py 文件数量(#File_1-#File_5 分别代表修改 1-5 个.py 文件)分布 

4.3.3 小结 

在 AI 领域项目集上,本文提出的 AR-MIM 方法比已有的 ARM、AR-TRM、FOM、MIM 方法的准确率、

召回率、F1 分数,分别提升了 8.25%、2.49%、4.1%.此外,所有这五种方法在 AI 项目上预测共同变更候选项的

准确性均比在非 AI 项目上的性能偏低,准确率、召回率、F1 分数分别降低了 3.99%-6.89%、2.37%-5.43%、

3.14%-5.39%.经过初步分析,本文发现 AI 项目上预测共同变更候选项的准确性不高可能有两个原因： 
一方面,AI 项目 ground truth 中 commit 新增文件比例高达 51.01%,而非 AI 只有 37.57%.说明相比于非 AI

项目,AI 项目的历史记录主要是新功能开发,而不是已有的文件的修改和维护,因此导致效果偏差. 
另一方面, AI 项目的单次提交中涉及文件数量较少,仅修改一个文件的提交占比高达 12.6%.而非 AI 项目

相应的比例为 7.62%.导致缺乏足够共变训练集以获取文件之间的变更规则,因此在 AI 项目上效果不好. 
因此,对不同领域的数据集进行演化耦合分析,相同方法可能表现出不同的性能,建议未来结合更多的语义

信息,评估不同的主题模型,进一步提升演化耦合分析方法效果. 

4.4   参数设置分析 (RQ4) 

3.4 节介绍了 AR-MIM 方法的参数设置,其中提交之间的距离 width 设置为定值 5,为了进一步探索 width
的大小对 AR-MIM 方法性能的影响,通过调整 width 的大小,观察 AR-MIM 方法预测共同变更候选项的能力. 
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4.4.1 评估设置 

对于 AR-MIM 方法,将 width 分别设置成整数 1-20,其他参数设置保持不变,分别计算在 58 个 Python 项目

上预测共同变更候选项的精确率(P),召回率(R),F1 分数(F1)的均值. 
4.4.2 实验结果 

图 12(a) (b) (c)分别展示了随着 width 的逐渐增大,58 个 Python 项目的 P、R、F1 均值的变化趋势.对于 P,
在 width 为 2 的时候有最大值 27.64%.width 大于 2 时,P 逐渐降低.对于 R 和 F1,在[1,20]的范围内,随着 width
的增大而逐渐升高,width 等于 20 时 R、F1 最高,分别为 12.05%、15.35%.但是随着 width 的逐渐增大,F1 的提

升速度逐渐变缓,当 width 由 6 增加到 20,F1 的提升不足 2%. 

 

(a)精确率(P)                  (b)召回率(R)                 (c) F1 分数(F1) 
图 12  width 在[1,20]范围内,AR-MIM 的性能变化 

4.4.3 小结 

对于 AR-MIM 方法,设置 width 在[1,20]范围内,P 在 width 为 2 时有最大值.随着 width 增大,R、F1 逐渐升

高并趋于稳定.这表明通过调整 width,AR-MIM 方法综合效果(F1 值)有一定提升,并且在固定点之后趋于稳定. 

5   相关工作 

5.1   演化耦合分析方法 

Zimmermann 等人[28][53-56]利用关联规则挖掘算法,分析软件的演化历史,以发现软件实体之间的演化耦合

关系.后来部分研究工作[4][46][57-58]改进了基于关联规则挖掘的演化耦合分析方法,提高分析结果的准确率.例如

Bantelay 等人[46]结合交互历史和提交记录,提出了 4 种组合模型.Mondal 等人[4]额外利用变更实体的标识符的

相似性量化演化耦合的程度.Pugh 等人[59]动态地选择部分提交记录进行演化耦合分析.一些研究还调查了新的

度量指标,如重要性[57]、模式年龄和模式距离[58],用于量化演化耦合的程度.Mondal 等人[57]发现单个提交操作

中涉及很多实体,则该提交可能会包含不相关的更改,因此使用重要性指标评估实体耦合程度.Alali 等人[58]发

现使用数据挖掘技术挖掘演化耦合通常有很高的假阳性,他们使用模式距离和模式年龄进一步过滤噪音耦合. 

上述基于关联规则的历史耦合分析方法只考虑同一提交中的文件组作为可能的共同变更集合,但是也有

一些研究认为有些共变文件可能也会在不同历史提交中相继出现.Islam 等人[2]在提交历史分析种引入了传递

关联规则挖掘算法,认为过去没有共同变化的实体也可能存在演化耦合的概率,他们通过实验发现：结合关联

规则和传递性规则挖掘的演化耦合再预测共同变更候选项时具有更高的准确率和召回率.Ronald 等人[19]提出

了一种名为 Fuzzy Overlap 的方法,挖掘“模糊”的共变并分析这些模糊的演化耦合与架构坏味道之间的关系. 

与已有方法不同的是,本文提出了一种结合关联规则、情节挖掘和潜在语义索引模型的方法,即 AR-MIM,
可以挖掘出现有方法难以准确获取的有 “距离”的历史耦合关系. 

5.2   基于演化耦合的应用研究 

已有研究将演化耦合分析方法[2-4]应用于预测共同变更候选项. Rolfsnes 等人[3]提出了 TARMAQ,解决了

看不见的查询问题,即待预测的目标实体没有在之前变更历史中出现过或目标实体的组合没有在之前一起出

现过 .Mondal 等人 [5]对演化耦合分析得到的共同变更候选项进行排序 ,提出一种基于历史的排名方法
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HistoryRank. Agrawal 等人[6]通过改变历史提交的权重,研究了变更历史年龄对共同变更预测结果的影响.此外,
演化耦合也通常与代码克隆检测[7]、概念耦合[29]、结构耦合[60]、语义耦合[1]相结合预测共同变更候选项. 

 基于历史的演化耦合分析也被广泛应用于软件缺陷或故障的预测,定位和修复.D'Ambros 等人[13]工作指

出,使用演化耦合信息可以提高缺陷预测的性能.Graves 等人[14]调研了模块更改历史的特征与软件故障的相关

性.Kirbas 等人[16]研究了演化耦合对缺陷倾向性的影响. Sohn 等人[17]分析测试代码和产品代码之间的演化耦

合并应用于故障定位.Sohn等人[18]利用提交历史的年龄等信息用于缺陷定位.Li等人[61]表示代码变更是常见的

软件缺陷预测度量.Mo 等人[62]分析演化耦合文件的缺陷倾向性,并检查缺陷倾向性的可能原因.Sadiq 等人[63]

在考虑最近和所有提交的情况下,找出缺陷修复引发的变更和演化耦合关系之间的实际关系.Cui 等人[64]使用

依赖级别的变更分析缺陷修复,并实现了自动检测缺陷修复中的依赖级别变更的原型工具. 
基于历史的演化耦合分析还可应用于架构问题检测和架构恢复.已有工作研究了演化耦合对架构缺陷检

测的影响[20]以及与架构坏味道的演变的相关性[21].Kruizinga [19]发现历史共同变更关系先于架构坏味道的引

入 .Khomh 等人探索了代码坏味道与软件变更倾向之间的关系 [65],以及反模式与软件变更倾向之间的关系
[22].Kouroshfar 等人[12]使用了演化历史构建了三种类型的架构衰退预测模型：架构缺陷、架构气味和模块化质

量. Saydemir 等人[66]将演化耦合作为架构恢复的补充信息源,使架构恢复的准确性提高 40%. 
基于历史的演化耦合分析还被应用于识别软件系统的设计弱点和模块化问题,从而进行重构. Prajapati 等

人[67]使用演化耦合等信息重构面向对象的软件系统.Rathee 等人[68]利用变更历史等信息提高模块化标准的有

效性.Prajapati 等人[69]使用了演化耦合等信息模块化软件系统. 
此外,基于修订历史的演化耦合分析还被广泛应用于横切关注点[23-25],特征定位[70]等研究. 可见,演化耦合

分析是一个基础性的工作,其结果的有效性将严重影响下游应用分析的可靠性与性能.因而,本文提出的演化耦

合方法旨在提高历史耦合分析的准确率. 

5.3   Python软件上的相关研究 

Python 被广泛应用于机器学习和深度学习模型开发. 很多研究工作针对人工智能软件进行分析. 已有工

作对 Python 项目的代码坏味道[45],性能缺陷[71],特定重构推荐[72]等做了分析.Jebnoun 等人[45]研究了深度学习应

用程序的代码质量,调查了代码坏味道在深度学习应用程序中的分布.Cao 等人[71]分析了深度学习系统中的性

能缺陷.Côté等人[73]确定了与机器学习软件系统质量差相关的不良实践.Tambon 等人[74]研究了深度学习框架

中的行为错误及其对客户端代码的影响.Tang 等人[72]研究了与机器学习系统相关的特定重构.制定了机器学习

系统中重构的层次分类法. 然而目前缺乏研究探索在 Python 项目中的演化耦合分析. 本文对 Python 项目(包
括 AI 领域的项目) 进行了演化耦合分析,初步探索了两者演化耦合分析效果存在差异的原因. 
 由于 Python 语言的动态类型特性,实体之间存在显式依赖和隐式依赖.Jin 等人探索了由于在 Python 语言

中缺乏类型信息而可能导致的隐式依赖关系对体系结构级可维护性的影响[75],通过使用类型提示实践改进了

隐式依赖提取,并且他们比较了不同类型依赖捕获共变的能力,增加了对架构反模式影响的调查[44].然而已有工

作缺乏利用历史中的共变信息,捕获实体之间的依赖的能力评估.本文利用多种演化耦合分析方法获取实体的

历史共变信息,利用共变信息捕获显式和隐式依赖,并进一步对比了不同分析方法捕获不同类型依赖的能力. 

6   结果讨论 

方法阈值和预测目标讨论.本文方法与已有方法均涉及阈值设置,在本文实验中对不同方法的参数设置采

用了已有文献工作推荐的最佳设置.本文相信,这样的设置是公平客观的.然而,不同的阈值可能影响方法性能,
本文未来将探讨本文方法对参数设置的敏感性.其次,现有研究挖掘了由两个以上文件组成的关联规则,本文挖

掘了由两个文件组成的二元规则,且只是对单独的一个目标文件预测其共同变更候选项.但是,本文的方法可以

拓展为一组目标文件预测共同变更候选项.当建议一组目标方法的共同变更候选项时,可以为每个目标方法生

成规则,将所有规则取并集作为一组目标方法的共同变更候选项.这也是本文未来的工作的一部分. 
开发实践应用讨论.为了进一步验证本文方法的应用价值,本工作尝试对 Github 开源项目中没有彻底解决

的 Issue（即 open Issue）提出可能的 Issue 修复建议.即对于 Github 中这些 Issue,使用 AR-MIM 给出潜在的需
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要修改的文件集合.本工作选择了 Github 的一个开源项目 ENRE-PY 中的 open Issue 的信息,这个 open Issue 之
前被修复过,但是没有修复成功.表 10 列出了对这个 Issue 的描述、AR-MIM 推荐的可能需要修改文件列表以

及经过开发者确认的真正需要修改的文件.例如,表格第一行显示：对于 Issue#4 (“The analysis of project 
"sympy" has no results without stoping”),开发者之前修改了文件 enre/analysis/env.py,但是没有修复成功.为了进

一步修复 Issue#4,AR-MIM 推荐了接下来可能需要修改的九个文件.其中文件 enre/analysis/analyze_manager.py, 
和 enre/analysis/analyze_expr.py 确实在开发者确认的真正需要修改的文件中. 

表 10  ENRE-PY 项目中的 open Issue 的信息 
Issue 已修改文件 AR-MIM 推荐的待修改文件 经过开发者确认的真正需要修改的文件 

#4(“The analysis 

of project "sympy" 

has no results 

without stoping”) 

enre/analysis/env.py enre/analysis/analyze_manager.py, 

enre/analysis/analyze_expr.py, 

enre/ent/EntKind.py,enre/ent/entity.py, 

enre/passes/entity_pass.py, 

enre/analysis/assign_target.py, 

enre/analysis/analyze_stmt.py, 

enre/analysis/value_info.py,enre/ref/Ref.py 

enre/analysis/analyze_manager.py, 

enre/analysis/analyze_expr.py 

在不同编程语言上方法泛化能力分析.本文的研究针对有限数量的 Python 项目.虽然这些收集的 Python 项

目具有不同的规模、领域和修订历史长度,来自最近的工作[44-45],但不能断言本文的结论可以适用于所有项目,
尤其是用不同的编程语言编写的项目.因此又在开源的 Java 语言和 C 语言项目上评估方法的性能.目前在一个

C语言和一个 Java语言项目评估不同方法的准确度,结果如表 11所示.对于 Java项目 spring-integration,AR-MIM
方法相比于其他方法没有明显提升,但对于 C 语言项目 haproxy,AR-MIM 方法明显好于其他方法. 

表 11  Java 语言和 C 语言项目上演化耦合分析结果 
项目名 语言  ARM AR-TRM FOM MIM AR-MIM 

 

spring-integration 

 

 

Java 

P 33.40% 33.40% 45.45% 11.79% 34.30% 

R 62.73% 62.73% 44.03% 73.90% 64.81% 

F1 43.59% 43.59% 44.73% 20.34% 44.86% 

 

haproxy 

 

C 

P 29.43% 29.43% 15.48% 12.88% 32.51% 

R 21.62% 21.62% 21.19% 24.79% 38.19% 

F1 24.93% 24.93% 17.89% 16.95% 35.12% 

应用场景或领域分析.在软件供应链应用中,由于第三方组件依赖及代码复用可能导致上游的漏洞被引入

到下游的组件及应用软件中,已有研究工作[8-9]将软件历史分析应用到软件供应链领域.本文挖掘了单个项目中

的演化耦合关系,未来分析不同项目之间的演化耦合,利用软件和第三方组件的耦合关系,帮助检测可能引入的

不安全的代码文件.现有工作[76]也表明,针对新涌现的领域如人工智能,当前对其第三方组件及应用软件的风险

识别需求紧迫,人工智能平台和模型复用第三方组件,存在安全风险.RQ3 也初步发现了不同领域的演化耦合分

析性能的差异,未来将结合更多的语义信息,评估不同的主题模型,进一步提升方法性能. 

7   总  结 

本文提出了一种有“距离”的演化耦合分析方法 AR-MIM,旨在从软件修订历史中挖掘出频繁发生共同变

更的文件组.AR-MIM 方法融合了关联规则挖掘、情节挖掘、语义挖掘得到的特征,从软件维护记录中分析出

文件之间的演化耦合关系.在 58 个 Python 项目数据集上,将提出的方法与已有的 4 种代表性的基线方法进行比

较,结果发现：在预测共同变更候选项应用上,AR-MIM 的准确率、召回率、F1 值相比于已有 4 种方法,平均提

高了 9.52%、3.47%、5.41%. 此外,本文分析了不同演化耦合分析方法捕获代码中显式依赖和隐式依赖的能力

差异, 指示出本文提出的 AR-MIM 方法结合了情节挖掘和潜在语义的优势.最后,实验发现,相同方法在不同领

域的项目上的性能表现有差异,并分析出可能的原因以及潜在的改进方向. 
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