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一 种基于主题建模的代码功能挖掘工具 
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摘 要 代码复用是重要的软件复用方式之一，复用者需要理解软件代码实现的功能方能有效实施软件复用。基于 

主题建模技术的程序理解方法逐渐受到研究人 员的重视 ，它能够帮助软件开发者和使用者更好地理解软件的功能。 

目前，基于主题建模技术的程序理解方法一般欠缺对挖掘 出的 Topic的语义分析，为此提 出的基于代码静态分析和 

LDA技术的代码功能挖掘(Code Function Mining，CFM)方法可作为对这类方法的补充。CFM是一套以代码为研究 

对象的挖掘、筛选、组织和描述主题(Topic)的方法，该方法能够生成带描述的功能型 Topic的层次结构，以供使用者 

更清晰和方便地浏览、学习软件的功能。功能型 Topic的描述能够帮助复用者理解代码功能，其层次结构能够让复用 

者从不同抽象层次理解代码功能。CFM方法包括4个部分：挖掘TOpic、筛选Topic、组织Topic、描述Topic。以CFM 

方法为基础，设计并实现了一个 CFM 工具。CFM 工具能够分析用户提交的代码，通过 web页面向用户展示带描述 

的功能型 Topic的层次结构。最后 ，对 CFM 方法中的几个关键算法进行实验分析，验证了CFM 方法的有效性。 
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Abstract Code reuse is an important way of software reuse．Software engineers need to understand the code functions 

before they reuse the code．A Code Function M ining(CFM )method based on static code analysis and LDA technologies 

was proposed．CFM method is a code-oriented method for mining，filtering，organizing and describing topics．The output 

of CFM method is a hierarchy structure of functional topics with descriptions．Topic descriptions can help better learn 

code functions and the hierarchy structure can help better understand code functions from different abstraction levels． 

CFM method can be used as a supplement of traditional methods based on topic modeling technology to make up for the 

lack of semantic analysis of topics．CFM method includes four parts：Topic M ining，Topic Filtering，Topic Organizing， 

Topic Describing．A CFM tool based on CFM method can automatically analyze code and show the function topic hierar— 

chy to users through W eb page．To verify the validity of CFM method，the experimenta1 analysis was also presented on 

several key algorithms in it． 

Keywords Software code，Static code analysis，LDA，Code function mining 

1 引言 

软件复用是在软件开发中避免重复劳动的解决方案。通 

过软件复用，可以提高软件开发的效率和质量 】̈]。软件复用 

方式可分为产品复用和过程复用，本文主要研究代码复用方 

式的软件复用。 

复用者在进行代码复用之前，首先需要理解软件代码实 

现的功能。复用者可通过阅读软件的代码或相关文档的方式 

来理解功能。虽然文档更容易被复用者理解，但是对于很多 

软件来说，其相关文档存在缺失、版本过时等问题 2]。文档缺 

失是较为普遍的问题 ，特别是近年来，随着敏捷软件开发方法 

的流行 ，很多软件不再具备详细的相关文档。文档版本过时 

也是不可忽视的问题。更改了代码，而没有更新所对应的文 

档，往往会导致复用者在代码复用的过程中出现偏差。对于 

软件来说，代码是其功能的直接载体。因此，阅读代码是复用 

者理解软件代码功能的基本途径之一。然而代码中包含了大 
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量的底层实现细节的信息，复用者很难依靠传统的代码静态 

分析方法(如数据流分析、控制流分析)，从抽象层次上理解功 

能。 

近些年，基于主题建模(Topic Modeling)技术的程序理 

解方法 (以下简称 TM 方法)逐渐受到研究人员的重视l3 ]。 

主题建模技术最早出现于信息检索及自然语言处理领域，其 

核心是主题模型。主题模型是一个用于揭示文档集中语义结 

构的概率模型_6]。与传统的静态分析方法不同，TM方法认 

为代码中的命名元素包含着软件开发人员的潜在知识，这对 

分析代码所代表的语义信息很有帮助。软件的代码也可被视 

为一种文档。TM方法从代码中挖掘 Topic，将语义关联的代 

码聚集到一个 Topic下，可从更高层次上来分析代码。早期 

研究 TM方法的 Kuhn等人列举 了如下例子[3]： 

Public Boolean isMorning(int hours，int minuts，int seconds)( 

If(!isDate(hours，minutes，seconds)) 

throw Exception(”Invalid input：not a time value．”)； 

return hours< 12&& minutes< 60&8L seconds< 6O； 

) 

如果仅使用静态分析方法来分析该方法 ，仅仅考虑代码 

内部结构 ，而不考虑代码中每个命名元素代表的意思，复用者 

很难理解该方法的语义。TM方法则考虑了代码中命名元素 

的含义。该例中复用者可以通过方法名“isMorning”和方法 

内部语句来理解该方法是一个“判断时间是否为上午”的方 

法，而“isMorning”是不被静态分析方法所关注的。与传统基 

于代码静态分析的程序理解方法相 比，TM 方法具有抽象层 

次高、面向语义的特点，更贴近于复用者理解软件代码功能的 

方式。 

虽然已经有不少工作使用了TM方法来帮助挖掘代码 

功能，但现有的研究工作通常都是依靠人工来推测Topic的 

类型和语义，这种方式费时费力 ，并且带有主观因素。为了挖 

掘出软件代码的功能，需要研究功能型 Topic关联的代码之 

间的内在特性 ，区分出功能型 Topic与其它类型的 Topic。另 

外，软件代码的功能存在不同的抽象层次，一个抽象层次高的 

功能包含若干抽象层次低的功能。研究功能型 Topic之间的 

层次关系，对其进行合理的层次组织，将更能贴近复用者理解 

软件代码功能的方式。除此之外，TM 方法挖掘出的功能型 

Topic还存在欠缺语义描述的问题，这不利于复用者理解功 

能型 Topic体现的代码功能。结合静态分析的技术则能更好 

地组织 TM方法挖掘出来的功能，并为这些功能找 出核心的 

类、方法以及描述文本。 

本文主要工作是设计并实现一种 自动化的代码功能挖掘 

(Code Function Mining，CFM)工具。CFM 工具能够为代码 

生成带描述的功能型 Topic的层次结构，帮助复用者更好地 

理解代码的功能。 

本文第 2节介绍了已有的相关工作；第 3节给出了 CFM 

的解决方案与技术细节 ；第 4节对该方法中相关算法进行了 

实验与分析；最后进行了总结和展望。 

2 相关工作 

2．1 LDA模型及其算法的相关研究 

LDA是一种基于主题模型的方法。在主题模型中，文档 

集合蕴含着一组主题(Topic)。每个 Topic由一组语义关联 

的词组成 ，而文档集合 中的每一个文档则由这组 Topic按照 
一 定的概率分布生成。LDA技术包括 LDA模型及其算法。 

LDA的模型如图 1所示，文档集中的每个矩阵代表一个文 

档，矩阵中每一格代表一个单词出现的次数。每个文档被看 

作是由下面的 Topic混合生成。LDA算法的作用是从文档 

集中逆向挖掘出潜在的 Topic。 

■ 一 曩 ■ ■ ■ ■ 蠢 嚣 ■ 

■■■一■曩●曩囊曩 鑫 
E ■ 曩圈 一霸 一 囊皇 一 

1口f生成 一
．  

咀 暇 嗣 置 黑 嗣 阳 曩 薹 ¨ 看 

图 1 LDA模型 

在 LDA模型中，输入是文档集，文档集中的每个文档是 

单词的集合。每个文档被看作是由一些Topic按照一定的概 

率分布生成的，而每个 Topic被看作是由单词按照一定的概 

率分布构成的。设 D为文档的总数量，w 为词汇表中单词的 

总数量，T为 Topic的总数量。有如下两个关联概率矩阵： 

T×D：O一( ) 

W ×丁：西一( ) 

LDA模型假设上述两个概率分布均为 Dirichlet分布， 

0 a和 为带先 验参 数 和 p的 Diriehlet分 布：0 a～ 

Dirichlet(d)，(b ~Dirichlet(13)。Dirichlet分布是一个连续分 

布，它描述了事件发生概率的概率。数学模型如下： 

给定 N种事件 e ，e。，⋯，e ，猜测其发生的概率为 ， 

z ，⋯，z ，且∑32 一1。现在观测到一共有 m个事件发生，事 
i= 1 

件 e 发生的次数为 ，且∑∞一m。那么，Dirichlet分布的概 

率密度函数表示的则是每种事件 e 发生概率为 这种情况 

下的概率： 

117P(a ) 
． 

f(x】，372，⋯，37 ．口】，口2，⋯，口 )一 一 Ⅱ (1) 
r(∑口 ) 

i— l 

LDA算法的目标是生成最佳的关联概率矩阵 @和 ，所 

谓最佳的 @和 中是指在这组 @和 下，文档集的似然值最 

大。似然值的计算公式如式(2)所示 ： 
D 

Likelihood=IIp(d ) 
t l 

(2) 

其中，p(d )一∑(Hp(O ) ( ))。上述两个公式 中， 

len 表示文档 d 包含的单词个数，Wi 表示文档i中的第 个 

单词。公式的直观解释是，在指派了单词属于哪个 Topic的 

情况下，文档中每个位置的单词的生成概率为 Topic与文档 

的关联概率和 Topic与该单词的关联概率的乘积。文档在一 

种指派情况下的生成概率是每个位置单词的生成概率的乘 

积。对每种指派情况下的生成概率进行求和，便得到文档的 

生成概率。生成的文档集的最大似然性为每个文档生成概率 

的乘积的最大值。关于上述公式更详细的研究 ，可参考 Bela 

等人的技术报告 “Introduction to the Dirichlet Distribution 

and Related Processes”[7 以及 Gregor的技术报告“Parameter 

estimation for text analysis’’[ 。 

在 LDA算法中，可采用不同的迭代算法(如变分一EM算 

法、Gibbs抽样法)对@和中进行估计。以下粗略介绍一下采 

用 Gibbs抽样法的 LDA算法思路 ： 

1)初始设定主题数 K，先验值 、口，迭代总次数 ； 

2)生成初始矩阵 @和 ； 

3)迭代选取一个文档中的一个单词，重新计算它所属的 
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主题以提高模型的准确性 ，并更新 @和 中；直至一定的迭代次 

数或者模型收敛后结束迭代。 

采用 Gibbs抽样法实现的迭代过程如上所述。通过反复 

迭代，找到使得文档集似然值最大的最优@和西。 

2．2 LDA技术挖掘代码 Topic的相关研究 

近年来 ，已有不少关于使用 LDA技术挖掘代码 Topic的 

研究。Pierre F．Baldi等人以 4632个不同领域的软件代码为 

实验数据，使用 LDA技术挖掘其中的 Topic，然后人工分析 

这些 Topic的含义，找出不同软件代码中的共性 Topic『g]。他 

们的实验发现：不同领域的共性Topic主要为软件开发实现 

中常用的 Java语言相关的基本概念和方法 ，这与软件开发人 

员的经验一致。他们的实验结果说明，使用 LDA技术挖掘出 

的代码 Topic能够体现出一种代码的语义聚类。 

GirishMaskeri等人详细叙述了他们使用 LDA技术挖掘 

代码 Topic工作的细节[4]。他们利用代码静态分析技术分析 

代码中的各个元素，选取具有代表性的部分元素作为 LDA算 

法的输入。在他们的方法中， 和口参数由人工指定。他们 

采用一种最大似然估计方法决定最佳的 Topic数目：对 Topic 

数量从 1到 N进行遍历实验，选择使得所有文档集似然值最 

大的结果作为最佳结果输出。他们以 Linux项 目为例，指出 

Topic数量和文档集的最大似然值大致呈图 2的关系(最终 

选取 270为主题数)。该图中纵轴的 log p(wl T)中的 p(wl 

T)为上一节中的 Likelihood。 

∈ 
女 

Linux：peak at T=270 

图2 Topic数量和文档集的最大似然性的关系图 

在实验部分，他们指出挖掘 出的 Topic不仅包括领 域 

Topic，还包括底层实现 的 Topic和侧面 Topic。其 中，领域 

Topic与本文所定义的功能型 Topic类似。 

已有的研究工作，无论是基于PLSI技术的方法，还是基 

于 LDA技术的方法，主要依靠人工对挖掘出的Topic的类型 

和语义进行分析 ，该方法费时费力，并且难免有主观判断的成 

分在内。有必要研究如何利用代码包含 的信息 自动地确定 

Topic的类型和语义。 

2．3 组织 Topic的相关研究 

采用 LDA技术挖掘出Topic，这些 Topic之间也存在紧 

密或松散的语义关联。有不少研究人员在 LDA技术的基础 

上，研究如何组织挖掘出的Topic。 

David M Blei等人指出在 LDA模型中，各个 Topic假设 

是相互独立的，而没有发现 Topic的相关性。因此，他们提出 

了一种相关主题模型(Correlated Topic Model，CTM)_1 。基 

于该模型的技术不仅能够挖掘出Topic，还能构造出Topic之 

间的关系网。然而，CTM 不适合用作代码功能组织结构的模 

型。代码功能组织结构一般为层次结构，CTM无法体现高抽 

象层次Topic和低抽象层次Topic之间的层次包含关系。 

Blei等人还提出了一种层次化Topic模型，他们称之为 

hLDA模型[11,12]。基于 hLDA模 型的技术扩展 了 LDA 技 
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术，通过使用一种“中国餐馆过程”的算法，它能够构造出层次 

Topic。但是，在 hLDA模型中，与上层 Topic关联概率高的 

单词一般与该 Topic包含的下层 Topic的关联概率低，这导 

致生成的很多Topic无法提供直观的语义解释。hLDA模型 

也不适用于需要帮助理解代码功能的应用场景。 

Segal等人研究如何对抽象分类进行层次化组织。他们 

提出了概率抽象层次(Probabilistic Abstraction Hierarchies， 

PAH)的框架_1 。在 PAH中，每个结点为一个抽象分类 ，由 

类特定概率模型 (class～spec．ficprobab|listic model，CPM)表 

示 ，CPM 为实例的概率分布。在 PAH框架中，上层概念和它 

的下层概念之间在实例概率分布上存在相似性。他们以不同 

概念之间的实例概率分布的相似度作为度量依据，使得上层 

概念包含与它相似的下层概念。这种思想可被借鉴用于组织 

Topic。 

2．4 LDA技术挖掘软件项目Topic的相关研究 

现有一些工作研究如何能更有效地使用 LDA技术对软 

件项目进行主题建模。Panichella等人提出了一种基于遗传 

算法的方式，来确定使用 LDA技术为软件项目建模时需要设 

定的各个参数，以便更有效地提取软件项 目的主题l_l 。 

使用 LDA技术来从软件项 目源码中挖掘主题，作为软件 

的功能或业务主题等也是一个研究热点。Savage等人开发 

实现了一个 Eclipse的插件 Topicxe[ ，使用 LDA技术从软 

件项 目的源码中提取主题，并通过可交互的可视化方式来帮 

助使用者了解和学习软件，提高软件维护的效率。Girish— 

Maskeri等人提出了一种使用 LDA从软件项 目源码中抽取 

领域业务主题的方法，同时建立了这些主题与代码之间的关 

联 ，用来在软件业务文档缺失的情况下进行软件维护_4]。 

现有的工作多是单独使用了 LDA技术来提取软件项 目 

的主题 ，并结合一些可视化、人机交互等方式来帮助使用者进 

行学习，但其并不能很好地保证提取出的主题的质量，缺乏对 

主题的组织与更丰富的描述。本文结合了主题建模技术与静 

态分析技术 ，以更好地组织与描述提取出的主题，帮助使用者 

理解软件功能。 

3 基于主题建模的代码功能挖掘方案 

3．1 问题分析与解决方案 

为了生成带描述的功能型 Topic层次结构，本文需要从 

以下 4个方面进行研究： 

1)挖掘 Topic：目前已有的实现了 LDA算法的工具是针 

对自然语言文档进行处理的。本文需要研究如何预处理代 

码，生成 LDA算法的输入。此外，LDA算法涉及到许多参 

数，需要研究如何合理地对参数进行设置。 

2)筛选 Topic：不是所有的 Topic都能体现代码功能。在 

使用 LDA技术挖掘出的各种类型的 Topic中，只有功能型 

Topic能够体现代码的功能。功能型 Topic关联的代码之间 

应该存在更紧密的相互依赖关系。因此，需要分析同一 Top— 

ic下的代码之间的关系紧密程度，作为筛选 Topic的依据。 

3)组织 Topic：层次组织结构较为符合复用者理解软件 

代码功能的方式。通过对 Topic数量的设置，可以使用 LDA 

技术挖掘出不同抽象层次的 Topic。本文需要研究如何确定 

抽象层次高的 Topic与抽象层次低 的 Topic之间的包含关 

系，进而按层次组织 Topic。 

ll 



 

4)描述 Topic：目前 TM方法主要依靠人工对 Topic进行 

语义描述 ，该方法费时费力，而如果仅通过标示关键词作为 

Topic的解释，不足以辅助理解 Topic的语义。本文研究了一 

种功能型 Topic的语义描述模型。基于该描述模型，研究如 

何从代码中提取信息丰富的 Topic的描述。 

本文以 Java语言的软件代码 (包括代码中的注释)为研 

究对象 ，提出了一种 CFM 方法。图 3为 CFM 方法的框架 ， 

该框架也适用于分析其它面向对象语言的软件代码 。 

国__1 H 
代码文件 

【带 opic)~能1 Topic I 织结构 I l 

叠H 

菲TopicNr~． H 二 l 组织结构I l l 
图 3 CFM 方法的框架 

3．2 挖掘 Topic 

代码与编程语言密切相关，为了挖掘出更多能体现代码 

功能的 Topic，需要对代码进行预处理 ，选取具有语义代表性 

而非编程语言相关的元素作为 LDA算法的输入。LDA算法 

的输出不仅包括挖掘出的Topic，还包括这些 Topic与所有代 

码之间的关联概率矩阵。CFM方法通过设定关联概率阈值 

的方式界定 Topic包含代码的范围。挖掘 Topic由 3步骤组 

成：代码预处理、LDA技术挖掘 Topic、界定 Topic包含代码 

的范围。 

3．2．1 代 码预处理 

图4为代码预处理的流程，该流程分为选词、切词、过滤、 

词根化 4个阶段。代码预处理步骤将具有语义代表性的单词 

加入到 LDA输入文档。 

国  
代码文件 

选词卜__．{切词卜_— 过滤卜_—-{词根化 国  
LDA算法的 

输入文档 

图 4 代码预处理流程 

1)选词 

CFM方法从代码元素中选取的单词包括：类名、接口名、 

类或接 口中属性的类型和名字、类或接口中方法的名字、方法 

的返回类型、方法参数的类型和名字。该选词方法符合 Pi— 

erre F．Baldi等人通过实验验证的结论lg]。 

2)切词 

代码中的一些元素命名通常会是好几个单词 的组合形 

式 ，例如“IndexReader”是由“Index”和“Reader”组成的，“In— 

dexWriter”是由“Index”和“Writer”组成的。如果不对这些元 

素单词切词，“IndexReader”和“IndexWriter”在 LDA算法中 

将会被视为两个不相关的单词。根据软件开发人员的常见命 

名习惯 ，CFM 方法按照元素命名中出现大写字母 的位置进行 

切词，例如“lndexReader”被切为“Index”和“Reader”。另外 ， 

CFM方法将几个连续大写字母切成一个单词 ，例如“UserD- 

AO”被切为“User”和“DAO”。 

此外，有些单词组合具有特殊的语义。有些单词可能总 

是共同出现在相同元素当中，但是这些单词并不经常单独出 

”http：／／soureeforge．net／pr0jects／ |bblda／?source=directory 

http：／／lucene．apache．or譬／ 

http：? apache．org／ 

现。CFM方法将高频出现的单词组合也视作一个单词，加入 

到候选单词集中。单词组合的概率计算公式如式(3)所示 ： 

P(W1，⋯ ，W )一—Co u
—

nt
—

"(
—

W
—

I
—

" "

一

W~) (3) 

n(10“nt(W，) 
l一 1 

其中，Count(W ⋯ )表示单词组合“w ⋯ ”在代码中出 

现的次数，Count(w )表示单词“w ”在代码 中出现的次数。 

当P(w ⋯ )大于某一 阈值时(CFM 方法将该阈值设 为 

0．5)，“W ⋯ ”单词组合将被视作一个单词。 

3)过滤 

在获取到候选单词集之后，CFM方法还对候选单词集进 

行了过滤：(a)过滤 Java语 言 的关键 字，例 如“import”、 
“

class”、“public”等关键字。(b)过滤英语及编程语言 中常见 

的停用词 ，如“the”、“a”、“set”、“get”等单词。(c)过滤 Java语 

言常用的类名和接口名，Java语言常用的类和接口大部分在 

JDK或 JRE 中 rt．jar的 java．1ang 目录 下，如 “String”、 

“Math”、“System”等。 

4)词根化 

过滤阶段完成后 ，需要对单词进行词根化，以免单词的形 

态对 LDA输出的结果产生影响。在 CFM 方法中，只有经过 

词根化阶段后的单词才能被加入到 LDA算法的输入文档。 

加入词根化阶段的CFM方法挖掘出的Topic的效果好于省 

略词根化阶段的方法挖掘出的 Topic的效果。 

3．2．2 LDA挖掘 Topic 

JGibbLDA”是一个实现了 LDA方法 的开源项 目，该开 

源项目使用 Gibbs抽样方法生成最优的 @和 中。CFM 方法 

关于LDA技术部分的工作复用了该项目的代码。在进行 

LDA迭代算法之前，需要设置一些参数，如 初始值 、 初始 

值、迭代次数和构造的 Topic数量。有相关研究根据经验表 

明，当 初始值设为 50／K(K为要构造的 Topic数量)、卢初始 

值设为 0．1时，LDA算法挖掘出的Topic的效果较好_1 。和 

自然语言文档相比，从代码中抽取的单词数量较少 ，迭代次数 

不必设置较大。本文对 4个不同规模、不同领域的软件项 目 

的代码进行了实验：API—Example、TSR、CoWS和 Lucene。 

其中前 3个项 目为北京大学软件工程研究所的软件资源库小 

组开发的软件项 目，LuceneCore是 Lucene项 目的核心部分。 

Lucenez 是一个属于 apache。 软件基金会的开源项 目，它是 目 

前最为流行的开源全文搜索引擎工具包。实验表明，将迭代 

次数设为 1000和 2000，LDA算法计算出的文档集似然值差 

别不大。故本文提出的 CFM 方法中，LDA算法对 @和 计 

算的迭代次数设为 1000。 

关于如何确定 Topic数量的问题的解决方案，本文参考 

了Girish等人的工作[4]。在他们确定最佳 Topic数量的工作 

中，对 Topic数量从 1到 N进行遍历实验，然后选择使得所 

有文档集似然值最大的结果作为最佳结果输出。为了提高效 

率，本文按照 1+(i--1)*Step(i一1，2，⋯，S —15)的方式 

进行。当发现第 i次的实验效果比第(i一1)和( 十1)的效果 

都好时，说明最佳的Topic数量在[1+( 一2)*Step]到[(1 

+i*Step]之间，然后再在该区间查找最佳结果，如果第 1次 
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fatherTopic．childTopicI ist．add(topic)； 

rootTopicList— newTopicList： 

} 

每个Topic和每个代码文件都有关联概率，因此，每个 

Topic有一个关于代码文件的关联概率向量。本文以向量空 

间模型中向量夹角的余弦值作为两个 Topic相似度，计算公 

式见式(5)： 

Similarity~ i ， i b一 

∑dP ．d*P 
： *、 j = (5) 

其中，topica和 topicb分别代表主题 a与主题 b；P ⋯ 代表 

Topica与代码文件 d的关联概率。该相似度的度量值可以有 

效地使低抽象层次 Topic作 为和它最相似 的高抽象层 次 

Topic中的子 Topic。 

3．5 描述 Topic 

功能型 Topic欠缺语义描述，不易被理解。本文首先提 

出了一种功能型 Topic的语义描述模型(Code Topic Descrip— 

tion Model，CTDM)。CFM方法基于该描述模型自动地从代 

码中提取信息来描述 Topic。 

3．5．1 一种软件代码 功能型 Topic的描述模型 

在研究描述 Topic的方法之前，需要首先确定软件代码 

功能型 Topic的描述模型。本文提出的 CTDM如图 6所示 。 

CTDM具有如下特点：1)以层次结构组织功能：大功能包含 

小功能，小功能包含更小的功能。2)对功能主要从 3个方面 

进行描述：文字性描述、核心类或接 口、方法示例。 

图 6 CTDM 示例 

3．5．2 丰富 Topic的描述 

根据上节提出的 CTDM，从文字性描述、核心类或接口、 

方法示例 3个方面丰富 Topic的描述。 

在软件代码 中，最贴近 于文字性描述 的元素是注释。 

CFM 方法自动生成文字性描述的方式是首先将注释按句子 

切分，然后对这些句子进行评分排序，将排名最高的句子作为 

Topic的介绍性描述。本文计算句子与 Topic的关键词列表 

的相似度 ，并将其作为这些句子的得分。相似度的度量值也 

是向量空间模型中向量夹角的余弦值。 
一 个 Topic中的核心类或接 口，一般会被该 Topic中较 

多的其它类或接口依赖。通过代码静态分析技术，可以得到 

所有类或接口之间的依赖关系。本文采取如下策略对 Topic 

中的类或接口的核心程度评分： 

1)如果类或接口被该 Topic下的某个类或接 口依赖，那 

么该类或接 口的被依赖数加 1。 

2)如果类或接口被其它类或接 口继承／实现，那么该类或 

接口相应的被依赖数加上：继承它的类或接 口的依赖数 *0．5。 

3)类或接 口被依赖数即为其核心程度评分。 

本文将根据上述策略计算出的得分前 1O的类或接口，作 

为该 Topic的核心类或接 口。 

一 般来说，核心类或接 口参与方法的程度越高，该方法越 

重要。本文将其作为使用示例提取 出来，采取如下策略对 

Topic下的类的方法进行评分 ： 

1)如果该方法有参数，且参数的类型为核心类或接 口，那 

么该方法的得分增加的值为：参数对应类或接 口的得分。 

2)如果该方法有返回类型，且返回类型为核心类或接 口， 

那么该方法的得分增加的值为：该核心类或接 口的得分。 

3)如果该方法有局部变量声明，且局部变量的类型为核 

心类或接口，那么该方法的得分增加的值为：局部变量类型的 

对应类或接口的得分。 

4)如果该方法内部执行 中有方法调用，且方法调用的发 

起者的类型为核心类或接口，那么该方法的得分增加的值为： 

方法调用的对应类或接口的得分。 

本文将根据上述策略计算出的得分前 1O的方法，作为该 

Topic使用示例。 

由于代码信息的局限性，自动化的效果有时不一定理想。 

因此，本文实现的 CFM 工具还提供了一种人机交互的方式， 

让用户可以丰富Topic的描述。 

4 实验结果分析 

本小节对本文方法的几个关键步骤进行实验分析与讨 

论，从而说明本文方法的有效性及适用范围。 

4．1 分析 LDA技术对代码文件的聚类效果 

LDA技术能够将语义相近的共同实现同一功能的代码 

聚集在同一个 Topic下，这是本文工作的理论基础。本文设 

计了如下实验进行验证 ：LuceneCore是 Lucene项目的核心部 

分的代码包，本文将该代码包下的 3个子 目录“analysis”、“in— 

dex”、“search”下的代码提取出来，使用 LDA技术从这些代 

码中挖掘 Topic。LuceneCore是一个给复用者使用的搜索引 

擎工具包，它是以功能对代码进行包组织的。如果设置生成 

的 Topic数 目为 3时，对该 3个 目录的代码进行 LDA实验， 

生成的 Topic与目录成为一一对应关系，则说明 LDA挖掘出 

的 Topic的确能够体现代码的功能。 

表 1 Topic“term field doc”关联概率排序 

代码文件 代码与Topic的关联概率 

Lucene2＼indeX＼SegmentReader．java 

I ucene2kindex＼IndexWriter．java 

I ucene2kindeX＼MultiReader．java 

Lucene2＼index＼IndexReader．java 

I ucene2＼index＼DocumentsWriter．java 

Lucene2＼index＼SegmentCoreReaders．java 

Lucene2kindex＼ConcurrentMergeScheduler．java 

Lucene2kindex＼IndexFileDeleter．java 

Lucene2kindeX＼IndexWriterConfig．java 

I ueene2kindex＼TermVectorsTermsWriter．Java 

表 l为使用 LDA技术挖掘出的其中 1个 Topic的结果。 

实验结果由两列组成，第一列为代码文件 ，第二列为该代码文 

件与Topic的关联概率，按照关联概率对结果降序排列。通 

过实验结果可以发现，与 Topic“term field doc”关联紧密的代 
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码文件都在 index目录下；另外两个结果表明，与 Topic“doc 

reader field”关联紧密的代码文件都在 search目录下，与Top— 

ic“term offset token”关联紧密的代码文件都在 analysis目录 

下。因此，该实验说明，LDA的聚类效果的确不错。较为精准 

地反映了lucene的开发人员对代码的功能模块划分。 

从本实验中还可以发现 ，Topic的名字并不容易让人理 

解它包含代码实现的功能。例如从“doe reader field”3个词 

中是无法让人理解代码实现的功能是建 index。 

4．2 分析 Topic的代码包含范围界定的效果 

如何界定 Topic对代码文件的包含范围不是很明晰。选 

取合适的阈值成为解决该问题的关键，CFM方法设定的阈值 

为 1／TopicNum，如果代码与 Topic的关联概率大于该阈值， 

那么将该代码看作被 Topic包含。仍以 LueeneCore的 3个 

子 目录为实验数据 ，本文对该界定代码范围方法的效果进行 

实验分析 ，其统计结果如表 2所列。 

表 2 Topic代码包含范围的实验结果 

根据《Lucene in Acti0n》一书的介绍，index和 search都 

是较为独立的功能，故这两个模块的准确率和召回率都比较 

高；而 analysis其实是为 index和 search两个模块提供服务的 

第三方模块，该模块更多地与外界交互，因此，有些在 index 

和 search目录下的代码文件被聚集到对应 于 analysis的 

Topic下。通过 LDA方法挖掘出的 analysis相关 的 topic准 

确率没有前两者那么理想 ，但是召回率达到了 100 。结果 

与预期相符。 

4．3 分析代码关系紧密程度度量方法的效果 

功能型 Topic和其它类型的 Topic相比，其包含的代码 

之间具有更强的相互依赖关系。本小节对本文提出的代码关 

系紧密程度度量方法进行有效性验证。 

本文为 Lucene 3个子 目录指定 30个 Topic，对这 3O个 

Topic的代码关系紧密程度进行实验分析，得出表 3结果。 

表 3 Lucene30个 Topic的代码关系紧密程度统计 

实验可以得到主题“queri weight reader”和主题“version 

array match”分别包含的代码文件列表 ，从中可以发现，Topic 

“queri weight reader”包含的同一 目录下的代码文件明显多于 

Topic“version array match”，即说明 Topic“queri weight read— 

er”更体现出功能性。事实上，这个更具有功能性的主题显然 

是代表了带权重的查询功能。本文对所有 Topic进行分析后 

发现，本文提出的Topic代码关系紧密程度度量方法可以在 

很大程度上反映出该 Topic是否为功能型Topic。 

4．4 分析基于相似度计算的 Topic层次组织效果 

本实验的实验数据为使用 LDA技术挖掘出的不同抽象 

层次的 Topic：分别为 3个抽象层次高的 Topic和 3O个抽象 
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层次低的Topic。本实验通过观察高抽象层次 Topic与低抽 

象层次 Topic之间的包含关系，验证 CFM方法中的 Topic相 

似度计算方法对 Topic层次结构组织的有效性 。 

表 4为 Lucene的 index功能对应的高抽象层次 Topic 

“term field doc”和 3O个低抽象层次 Topic相似度的计算值。 

从图中可以观察到，index功能对应的高抽象层次的 Topic与 

低抽象层次的 Topic之间的相似度计算结果很好地符合 了实 

际的划分结果，该实验说明本文基于 Topic相似度计算的层 

次组织结构是可行的。 

表4 不同抽象层次 Topic之间相似度的计算结果 

4．5 分析提取 Topic文字性描述的效果 

按照CFM方法，实验提取的关于 Lucene的 index功能 

和 search功能的文字性描述如下： 

Index一 “IndexReader is an abstract class．providing an 

interface for accessing an index．” 

search-- “Expert：a FieldComparator compares hits SO as 

to determine their sort order when collecting the top results 

with—LCB一@link TopFieldCollector—RCB～．” 

提取的文字性描述在一定程度上反映了功能语义，但是 

也存在较为明显的语义表述上的问题，从注释中抽出的句子 

描述的对象一般为特定几个类而非功能。这些注释句子在一 

定程度上帮助用户理解 Topic对应的功能，但仍不足以将功 

能解释清楚，这是由于注释内容本身的局限性所致。文字性 

描述提取的效果很依赖于注释的质量。 

4．6 分析提取 Topic核心类或接口的效果 

《Lucene in Action》一书介绍的 indexing功能的核心类包 

括：IndexWriter、Directory、Analyzer、Document、Field；介绍的 

searching功能的核 心类包括 ：IndexSearcher、Term、Query、 

TermQuery、Hits。CFM 方法以依赖关系中的入度作为类或 

接口重要程度的度量指标。本实验对该方法的效果进行分 

析。 

本文排序算法的实验结果如下： 

对应于 Index功能的Topic得分排名前 1O的类或接 口： 

Field，Directory、FieldInfo Do cument IndexInput、Lock Seg 

mentInfo、IndexReader、Token、Fieldlnfos；对应于 Search功能 

的Topic得分排 名前 1O的类或接 口：Term、Query、Scorer 



Collector W eight Filter、Cache Searcher Similarity、Entry 

《Lucene in Action))介绍的 10个类中，本文方法可以直接 

找到的类有 5个。此外 IndexSearcher继承于 Searcher，Ter— 

mQuery继承于 Query，Analyzer属于对应于 Analysis功能的 

Topic。 

上述实验结果说明本文方法可以帮助找出大部分核心类 

或接口，或者是与其紧密相关的类或接 口。 

4．7 分析提取 Topic方法示例的效果 

《Lucene in Action))介绍的一个 index功能的方法示例如 

下所示 ： 

protected void addDocuments(Directory dir)throws IOException{ 

IndexWriter writer— new IndexW riter(dir，getAnalyzer()，true)； 

writer．setUseCompoundFile(isCompound())； 

for(inti一 0：i<keywords．1ength；i++){ 

Document doc— new Do cument()； 

doc．add(Field．Keyword(”id”，keywords[i]))； 

doc．add(Field．Unindexed(”country”，unindexed[i]))； 

doc．add(Field．Unstored(”contents”，unstored[i]))； 

doc．add(Field．Text(’ city”，text[i]))； 

writer．addDocument(doc) 

} 

writer．optimize()； 

writer．close()： 

} 

而使用 CFM方法提取的一个方法示例如下所示 ： 

static void addDo cWithIndex(IndexW riter writer，int index) 

throwsIOException 

{ 

Do cument doc— new Document()； 

doc．add(newField(”content”，”aaa”+ index，Field．Store．Yes， 

Field．Index．ANALYZED))； 

doc．add(newField(’’id”， 4-index，Field．Store．Yes， 

Field．Index．ANAI YZED))； 

writer．addDo cument(doc)； 

} 

这两个方法示例都展示了如何为 Document对象 doc添 

加内容。上述实验结果说明 CFM 方法的策略可以提供有用 

的方法示例。 

结束语 如何能更好地帮助开发人员更好地学习和复用 

软件资源库中的软件项 目是软件复用过程中值得关注的一个 

问题。与传统代码静态分析方法相比，TM 方法具有抽象层 

次高、面向语义的特点。然而，当前研究欠缺对 Topic进一步 

的语义分析 ，存在 Topic语义不明晰的问题。本文结合了代 

码静态分析技术与主题建模技术，提出了 CFM 方法来挖掘 

软件功能。在已有研究工作 的基础上 ，提出了一整套关于 

Topic的挖掘、筛选、组织、描述方法，为 Topic添加了语义分 

析，并实现了CFM 工具。未来还可以在如何依靠互联 网中 

的信息为 Topic添加文字性描述，核心类或接口、方法示例的 

排序策略等问题上再作深入研究。 
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