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摘　要　设计模式是对实际软件设计方案的经验性总结,是软件开发中辅助软件设计的有效方案之一.现有设计模式挖掘研

究的任务大多是在源代码中识别设计模式的实例,少有考虑用自然语言语料对设计模式建模.为了提升设计模式语言分类模

型的推荐效果,将代码、类图或对象协作纳入考虑范围,提出了一种基于CodeBERT的设计模式分类挖掘模型dpCodeBERT,以

实现自然语言与代码语言的对照理解.首先,通过随机组合合成多分类算法数据和代码搜索数据作为模型输入,dpCodeBERT
模型能够获取transformer层中的模型为令牌生成的注意力权重;然后,分析令牌和语句注意力权重以发现更有效的模型输入

类别,进一步改造训练输入;最后,dpCodeBERT模型能够通过全连接层将分布式特征映射到样本空间并输出复数值的方式实

现具体软件工程任务,如设计模式选择和设计模式代码搜索任务.在拥有８０个软件设计问题的设计模式选择任务的数据集上

的实验结果显示,相比同类基准模型,所提模型在设计模式检测准确率(RCDDP)和平均倒数排名(MRR)两个指标上平均提升

了１０％~２０％,设计模式选择更加准确.通过深度研究模型数据需求,dpCodeBERT挖掘了 CodeBERT对类级代码的理解,探

索了 CodeBERT在设计模式挖掘中的应用,具有预测准确、拓展性强等特点.

关键词:设计模式挖掘;自然语言处理;预训练语言模型;CodeBERT;模型精调;向量化
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CodeBERTＧbasedLanguageModelforDesignPatterns
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Abstract　Assummarizationsoftheexperiencesofpracticalsoftwaredesign,designpatternsareregardedasaneffectivemeans

forsoftwaredesignassistance．MostofthecurrentresearchesondesignpatternsminingaimatrecognitionofdesignpatterninＧ

stanceinsourcecodes,modellingdesignpatternswithnaturallanguagecorpusislargelyunexplored．InordertoenhancetheperＧ

formanceoflanguagemodelforrecommendingdesignpatternswithcodes,classdiagramorobjectcollaboration,adesignpattern

classificationminingmodelbasedonCodeBERT,nameddpCodeBERT,isproposed,achievingthecontrastunderstandingofdeＧ

signpatternsinnaturallanguageandprogramminglanguage．Firstly,multiＧclassificationdatasetandcodesearchdatasetaregeＧ

neratedusingrandomcombinationandusedasinputsofthemodel．UsingdpCodeBERTtogetattentionweightsofeachlayerof

transformerofeachtokenandstatementfromtheinputs．Secondly,theinputdatasetisfurtherimprovedbyanalyzingattention

weightsanddiscoveringthemostimportantcategoryofinputs．Finally,dpCodeBERTisappliedtospecificsoftwareengineering
downstreamtaskssuchasdesignpatternsselectionanddesignpatternscodesearch．Thepurposesoftasksareaccomplishedby
mappingdistributedfeaturestosamplespacetroughfullyconnectedlayersandoutputtingmultivalues．TheresultoftheexperiＧ

menton８０softwaredesignproblemsindesignpatternselectiontaskshowsthatratioofcorrectdetectionofdesignpattern(RCDＧ

DP)andmeanreciprocalrank(MRR)ofdpCodeBERTareimprovedbytheaverageof１０％~２０％ comparedwithbaselinemoＧ

dels,andthedesignpatternselectionismoreaccurate．ThroughinＧdepthstudyofthedatademandofthemodel,dpCodeBERT

improvestheunderstandingofclasscodeofCodeBERTanddiscoverstheapplicationofCodeBERTindesignpatternsmining．It

hasthecharacteristicsofaccuratepredictionandgreatscalability．

Keywords　Designpatternmining,Naturallanguageprocessing,PreＧtrainedlanguagemodels,CodeBERT,ModelfineＧtuning,

Vectorquantization

　



１　引言

软件设计是整个软件开发生命周期中难度最大的任务之

一[１].为了克服这一困难,许多辅助软件设计的方法相继被

提出,其中设计模式(DesignPattern,DP)是对实际软件设计

方案的经验性总结,也是一种行之有效的节省软件设计成本

的经验方法[２Ｇ３].在已有的设计模式中,最广为人知的就是文

献[４]中整理总结出的软件设计模式,它们在软件开发中被反

复应用.

设计模 式 挖 掘 是 近 年 来 软 件 技 术 领 域 的 热 点 问 题.

Mayvan等总结了预训练语言模型出现之前的主流 DP挖掘

工具与方法[５],包括 DP表达式的代数形式[６],基于 SVM、

KNN和C４．５等机器学习算法的 DP识别[７Ｇ８],基于微结构信

息的 DP识别[２]和基于语义图的 DP识别[９]等.Dwivedi等

先后通过神经网络和逻辑回归[１０]、假阳性与假阴性结果问

题[１１]改进 DP识别技术;Petterson 等[１２]提出了设计模式重

叠问题的解决方案;Yu等[１３]研究了 DP变体检测;文献[１４]

则关注了评估基准、评估策略等影响 DP挖掘正确率的有效

性威胁.然而,这些研究面向的任务是在源代码中识别设计

模式的实例,由于这些文献大多依赖于从设计模式的理论描

述中得出的特征,目前用自然语言语料对设计模式建模研究

的工作识别准确率不高且并不多见.

预训练语言模型的出现极大地改善了对特征选取的依

赖,其优势在于利用海量的无标注语料学习得到通用的语言

词嵌入(Embedding),来表征单词序列和语句序列之间更深

层次的关联.第一代模型如 Word２Vec和 Glove学习得到与上

下文无关的词嵌入,用于 DP建模时 DPWord２Vec已在通用指

标上超过代表性的DP分类方法[１５]２４．２％~１２０．９％[１６Ｇ１７].但

这类方法在构建语料库的过程中通常会舍弃所有代码片段,

未将 DP代码、类图或对象协作纳入考虑的范围,也不能实现

自然语言与代码语言的对照,难以“理解”场景与设计模式的

语义关系[１７].第二代模型如BERT,GPT和CodeBERT得到

的是与上下文相关的词嵌入,能够区分一词多义的语境,理论

上更有希望克服 DP建模的困难.然而,这些二代模型需要

的是文本序列,且效果会受到文本长度和文本长依赖的制约.

其次,用 于 DP 建 模 的 样 本 数 量 少,例 如 DPWord２Vec的

Douglass数据集中 DP描述用词少,有接近一半的文字描述

不足１５０个英文词;有的 DP问题如“AlargemonolithicdeＧ

signdoesnotscalewellasnewgraphingormonitoringreＧ

quirementsarelevied”,描述太过简洁,即使是开发人员也很

难理解.因此,作为下游任务的 DP建模存在小数据上的训

练不足和过拟合的风险.

本研究针对现有 DP识别方法的不足和任务数据的风

险,提出了一种基于 CodeBERT 的设计模式建模方法,对设

计模式和自然语言的一般关系进行建模,通过词嵌入技术和

可扩展的精调数据实现进行推理和学 习,更 好 地 利 用 自 然

语言信息进行 DP相关 任 务 的 辅 助.本 文 的 主 要 贡 献 如

下:１)提出了一种以CodeBERT词嵌入和可扩展的数据合成

为特点的 DP建模方法;２)通过分析 GoF基准数据集的注意

力输出结果,发现单词、注意力、协作关系等特征表达对 DP

分类挖掘性能的重要影响;３)将所提方法应用于两个 DP相

关的任务,即设计模式选择和设计模式代码推荐,实验评估结

果表明,其效果优于一些专门处理这些任务的主流方法.这

表明dpCodeBERT具有基于语义特征和上下文关系的表征

学习能力,极大地提升了模型理解设计模式的性能,为相关工

作优化提供了借鉴.

２　基于CodeBERT的设计模式挖掘

２．１　模型整体框架

CodeBERT通过在文本序列之前使用分类令牌[CLS],

以及用分隔符令牌[SEP]连接句子来实现特征表达.将与

[CLS]令牌相对应的最终隐状态用作聚合序列表征,从中预

测分类任务的标签.对预训练的CodeBERT模型进行精调,需

要针对DP分类挖掘任务设计恰当的句子序列,甚至是扩展网

络结构.据此提出dpCodeBERT,其整体框架如图１所示.

图１　dpCodeBERT整体框架图

Fig．１　OverallframeworkofdpCodeBERT

dpCodeBERT将CodeBERT模型扩展为两个分支:一个

支路如 图 １ 左 侧 所 示,由 多 分 类 数 据 合 成 模 块、嵌 入 层、

Transformer层、全连接层(n,７６８)和Softmax层构成;另一个

支路如图１右侧所示,由代码搜索数据合成模块、嵌入层、

Transformer层、全连接层(２,７６８)和 Softmax层构成.虽然

两个支路共享同一个 Transformer骨干网络,但它们是为两

个下游任务专门设计的.多分类数据合成模块中,模型通过

DP描述文本按一定策略组合的方式生成设计模式选择数据

集,然后通过随机采样输入模型;而在代码搜索数据集合成模

块中,模型则是按一定策略组合 DP描述文本和模式源代码

生成代码搜索数据集,且可通过输出每层 Transformer的注

意力分数,对数据集进行改良以增强语句、函数、类级的高层

特征表达.由于该任务数据集中文本与代码需要一一匹配,

因此需要通过顺序采样输入模型.在流程上,数据集会通过

CodeBERT嵌入层、Transformer层、全连接层以及Softmax层,

最终得到输出概率,并根据此概率得到具体的预期实验数据.
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值得注意的是,我们对两段文本之间、英文描述和代码之

间的隐态关联更感兴趣,因此将两段文本组合起来以增强

CodeBERT.形式上,样本模型记为(c,X,Y),其中 X＝{x１,

x２,􀆺,x|X|}表示第一段分词后的序列,Y＝{y１,y２,􀆺,y|Y|}

表示第二段分词后的序列,整数c∈Ζ表示与[CLS]令牌相对

应的任务语境下的类别.全连接层的输出可以根据具体的任

务进行调整,例如代码搜索任务的输出张量大小为(２,７６８),

在设计模式选择任务中可以根据 DP个数指定分类数n.

２．２　dpCodeBERT多分类模型

多分类模型主要用于 DP选择任务,训练数据中的训练

样本和评估样本都是 DP的文字描述.针对相当比例的文字

描述太短的问题,算法１以模式名称集PN、模式描述集LD、

比例ρ、单词数下限βlow和上限βup为输入,按比例合成满足单

词数限定的用于训练Dtrain和评估Deval的多分类序列数据(包

含标签、模式名和短描述).模型通过学习文本句子之间在隐

状态空间中的关联关系,对设计模式问题进行nＧ标签分类.

算法１　多分类数据合成算法

输入:(PN,LD,ρ,βlow,βup)

输出:(Dtrain,Deval)

１．Dtrain←Ø;Deval←Ø;TD←Ø;VD←Ø;

２．fork←１to|PN|do/∗止于第１０行∗/

３．s←１/∗行号∗/;SD[k]←Ø/∗短描述∗/;

４．forl←１to|LD[k]|do/∗止于第１０行∗/

５．/∗对于第k个 DP的第l行描述∗/

６．　ifwords(LD[k]ls)＜βlowthencontinue

７．　ifwords(LD[k]ls)＜βup

８．　thenSD←LD[k]/s;s←l＋１;

９．　elseSD←LD[k]l－１
s ;s←l;

１０．更新SD[k]←SD[k]∪SD

１１．fork←１to|PN|do/∗止于第１６行∗/

１２．C←k;(X,Y)←TD[k]的任意一对描述;

１３．if概率p>ρthen

１４．Dtrain←Dtrain∪(C,X,Y)∪(C,Y,X)

１５．elseDeval←Deval∪(C,X,Y)∪(C,Y,X)

１６．return(randomize(Dtrain),randomize(Deval))

算法１将PN 和LD 视为有序集合,第３－１０行表示第k
个设计模式拼接满足单词数目限制的若干短描述;第１３－１５
行表示合成对称性的样本,按比例分配到训练集和验证集;第

１６行随机化样本次序后返回结果.

２．３　dpCodeBERT代码搜索模型

代码搜索模型主要用于 DP代码搜索任务,其输入是由

标签、英文描述以及源代码组成的序列样本.模型通过学习

文本嵌入和代码嵌入在隐状态空间中的关联强度,从而识别

输入文本的匹配代码.

样本模型(c,X,Y)中,句子 X 为文本,句子Y 是文本或

是X 的代码,注意c＝{０,１}用于指示 X 和Y 在源设计文档

中是单独的还是前后依赖的.文本情况下的标签１表示Y
依赖于X.对于文本和代码,一个典型的样本例子为:

[CLS]Provideaninterfaceforcreatingfamiliesofrelatedor

dependentobjectswithoutspecifyingtheirconcreteclasses．􀆺

[SEP]classA{\nprivatestaticAobj;\nprivateA(){}\n

publicstaticAgetA(){􀆺}\n}\n[SEP]．这种情况的c＝１,表

示Y 是X 的实现代码.

总体而言,我们有３种与不同输入数据模式相对应的训

练制度:仅描述(desＧonly)、仅代码(codeＧonly)和描述代码

(desＧcode).对于desＧcode,使用标准的CodeBERT双语言目

标用于训练模型,对于desＧonly和codeＧonly,进一步使用同

一语言对齐目标,总体训练目标是使３个单目标的加权总和

最小.继续训练时,desＧonly目标迫使dpCodeBERT 在理解

DP描述和参与者协作方面做得很好;codeＧonly目标迫使它

在程序源码上学习 DP方法调用次序;desＧcode目标迫使dpＧ

CodeBERT学习自然语言和程序语言之间的对应关系.因

此,合成训练数据的组合策略π与３个训练目标一一对应.

具体地,算法２以结构化的模式定义PD、组合策略π和模式

patname的程序源码SRC 为输入,满足样本模型定义的句子

序列.

定义１　模式集合PD中的任意一个模式定义为PD[k]＝
(name,I,D,P,C,S),其中 PD[k]．name为模式k 的名字,

PD[k]．I为其意图,PD[k]．D 为其文字描述,PD[k]．P 为其

参与者,PD[k]．C表示参与者间的协作步骤,PD[k]．S为其

程序源码.

定义２　任意模式参与者p包含类名、接口、属性和方法

等信息,形式上定义为 p＝Class×Interface×Attribute×

Method.

算法２　代码搜索数据合成算法

输入:(PD,π,ρ,SRC,patname)

输出:(Dπ
train,Dπ

eval)

１．初始化:Dπ
train←Ø;Dπ

eval←Ø;

２．fork←１to|PD|do/∗止于第２５行∗/

３． ifπ＝des_onlythen/∗止于第１２行∗/

４． j←不同于k的新序号;

５． X←PD[k]．I;Y←PD[j]．I;

６． update(ρ,Dπ
train,Dπ

eval,(０,X,Y))

７． X←PD[k]．I;Y←clause(PD[j]．P);

８． update(ρ,Dπ
train,Dπ

eval,(１,X,Y))

９． fori←１to|PD[k]．C|－１do/∗止于第１１行∗/

１０．　　　X←PD[k]．C[i];Y←PD[k]．C[i＋１];

１１．　　　update(ρ,Dπ
train,Dπ

eval,(１,X,Y))

１２．ifPD[k]．name＝patnamethen

１３．　SRCP←participants(SRC)/∗抽取参与者∗/

１４．ifπ＝code_onlythen

１５．　　fori←１to|PD[k]．S|－１do/∗止于第１７行∗/

１６．　　　X←PD[k]．S[i];Y←PD[k]．S[i＋１];

１７．　　　update(ρ,Dπ
train,Dπ

eval,(１,X,Y))

１８．　　　(c,X,Y)←match(PD[k],i,SRCP)

１９．　　　update(ρ,Dπ
train,Dπ

eval,(c,X,Y))

２０．ifπ＝des_codethen

２１．　fori←１to|PD[k]．C|do/∗止于第１１行∗/

２２．　　X←PD[k]．C[i];Y←PD[k]．S[i];

２３．　　update(ρ,Dπ
train,Dπ

eval,(１,X,Y))

２４．　　(c,_,Y)←match(PD[k],i,SRCP)

２５．　　update(ρ,Dπ
train,Dπ

eval,(c,X,Y))

２６．return(Dπ
train,Dπ

eval)
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算法２中,结构化的模式定义 PD是手工创建的,update
(,,,)函数按比例ρ扩增训练样本Dπ

train和评估样本Dπ
eval,与算

法１第１３－１５行的区别是样本是非对称的.第１２－１３行表

示从额外的模式源码SRC中为patname分别抽取更多的参

与者信息SRCP.调用 match(,,)函数,返回SRCP中与当前

模式定义参与者匹配的描述和代码,进一步扩增训练评估数

据.具体地,假如考虑设计模式 PD[k]．name＝“factoryＧ
method”,一是根据定义２,该设计模式协作者分别为PD[k]．

P＝{{“Product”,“ConcreteProduct”},{“Creator”,“ConcreＧ
teCreator”},{“Client”}},因 为 接 口 实 现 关 系isInterface
(“ConcreteＧProduct”,“Product”),match(,,)要返回的第１步

协作是PD[k]．C[１]＝“ProductdefinestheinterfaceofobＧ

jectsthefactorymethodcreates．”.二是算法第１３行,可简

单地使用正则表达式匹配,或者复杂地通过程序解析在抽象

语法树上使用访问者模式,实现从源代码中抽取协作者信息

SRCP(定 义 ２). 例 如,通 过 某 协 作 者:SRCP．Class＝
{“aPr”},SRCP．Interface＝ {“Pr”},SRCP．Method＝{},

SRCP．Attribute＝{}可知isInterface(“aPr”,“Pr”).根据接

口以及类和类间依赖关系,可知“aPr”与“ConcreteＧProduct”

匹配程度较高,match(,,)返回的第１步协作者代码是SRC
中的“aPr”接口实现代码,这时令c＝０.如果失配或者匹配

度低于设定阈值时,则 match(,,)函数返回一对失配的描述

和代码,这时令c＝０.

３　实验与结果分析

下面将dpCodeBERT应用于设计模式选择和设计模式

代码推荐两个 DP相关的任务,对实验结果进行评估.

３．１　设计模式选择

３．１．１　实验数据

通过算法１合成的设计模式选择数据集的统计结果如表

１所列.和文献[１５]一样,本实验使用的训练数据集是设计

模式的文字描述信息,包括设计模式的定义、举例说明、使用

场景等,具 体 来 自 ３ 本 英 文 版 的 设 计 模 式 书 籍 «GoF»[４]、

«Douglass»[１８]和«Security»[１９].为使用方便,对照书名将训

练数据集分别称为 GoF,Douglass和Security,其中 GoF训练

数据集由２３种软件设计模式的文字描述信息组成;Douglass
训练数据包含３４个与嵌入式软件开发有关的设计模式的描

述信息;Security训练数据描述的是４６个有关软件安全行的

设计模式.与文献[１５]一致,本实验测试数据一共有８０个软

件设计问题,按３０:３０:２０的比例分别覆盖了GoF,Security和

Douglass这３本设计模式书籍.对于测试数据集中的每个软

件设计问题,正确答案唯一.遵照文献[１,１５]的设定,实验分

别在 GoF,Douglass和Security设计模式数据集上进行训练

和预测.

表１　设计模式选择任务数据集统计

Table１　Statisticsofdatasetsindesignpatternsselectiontask

数据集 训练数据 验证数据

GoF ５５０８ ３３００
Douglass ３２２８ ２７７０
Security １３０２４ １１１１４

　　实现上,测试数据集以jsonl文件格式存储,目的是方便

模型存取测试集数据.在测试数据集中,模型需求的有效信

息为标签、文本A 以及文本B,对应到jsonl文件中分别放在

“label”“maincode”以及“shortdes”关键词下,分词方式与 CoＧ

deBERT模型一致.值得注意的是,由于本节实验进行的是

自然语言文本多标签分类任务,以测试dpCodeBERT模型对

自然语言文本的理解能力,在本次实验的测试以及训练数据

集中,关键词“maincode”下存储的也是自然语言文本.为了

能够让模型正常学习不同设计模式的区别,在训练数据集中,

任意两段完整连续的描述同一设计模式的自然语言设计模式

描述文本会被组合在一起,作为一个样本的文本A 以及文本

B 形成一条测试用例,分别放在jsonl文件中同一行的“mainＧ

code”和“shortdes”下.在测试数据集中,为了让模型能够继

承训练中理解两段文本关系从而进行分类任务的工作方式,

软件设计 问 题 同 样 会 被 放 在 “shortdes”下,而 “maincode”

为空.

３．１．２　评估指标

设计模式选择任务需要对模型预测的设计模式名称和真

实答案进行比对,因此通常使用设计模式检测正确率(RCDＧ

DP)对模型进行评估[１,１５],具体定义为:

RCDDP＝１
N　∑

N

i＝１
　|SDPi∩CDPi|

|SDPi|
其中,N 为测试数据集中软件设计问题的个数,CDPi表示第i
个软件设计问题的真实答案(在本节使用的数据集中只有一

个设计模式是正确的),SDPi表示模型为第i个软件设计问

题所选择/预测的设计模式是什么.

根据上述定义,RCDDP指标的值会受到阈值σ１和σ２的

影响,不同算法得到最优的 RCDDP所需要的阈值可能是不

同的,这会使得对比算法优劣的标准变得更复杂[２].为避免

阈值对实验结果的影响,本实验还使用平均倒数排名(MRR)

对不同算法的性能进行评估.

MRR是国际上通用的对搜索算法进行评价的机制,常用

于软件工程相关任务[２０].具体定义为:

MRR＝１
N　∑

N

i＝１
　 １
ranki

c

其中,N 为测试数据集中软件设计问题的个数,ranki
c 为第i

个软件设计问题的真实答案在模型给出的结果中按logits值

大小排序的位置序号.若真实答案对应的logits值是所有备

选答案中最大的,则该排序值为１;若真实答案对应的logits
值是所 有 值 中 第 二 大 的,则 排 序 值 为 ２,以 此 类 推.根 据

MRR的公式定义,模型在进行分类时若不认为软件设计问题

的真实答案有较大的可能为预测结果,它将不会获得好的

MRR评估值.反之若模型认为该可能性很大,则其可以取得

理想的 MRR值.同时,这项指标对模型的评估将不会受到

阈值的影响,同时可以得到公正准确的结果.

为对比分析dpCodeBERT的性能表现,本实验选用的基

线算法包括 DPWord２Vec[１６]以及文献[１,１５]提出的设计模

式选择方法 DPSＧSVM 和 DPSＧFCM.其中 DPSＧSVM 为使

用支持向量机(SVM)的分类算法模型,DPSＧFCM 为使用模

糊CＧMeans[２１]聚类方法的模型.虽然这两个模型并非完整
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模型,而是方法框架,本节实验仍然可以选用文献中表现良好

的参数设置方式,使其可以作为软件设计问题分类算法模型

使用.同时本节还使用了特征选择方法[２２]约减文本向量的

维数.为了找到较合适的特征个数,获取最好的 MRR 指标

所需的设置,本节实验从５０步长开始,逐渐增加步长,每次增

加５０步长,以此探索最佳的参数设置.对于设计模式选择任

务,两个阈值取值范围分别为{０,０．１,０．２,􀆺,１．０}和{０,

０．０１,０．０２,􀆺,０．１}.实验会记录所有阈值下两种方法取得

的 RCDDP值,并展示最好的结果.

３．１．３　结果分析

表２列出了不同模型/算法在３个测试数据集上的性能

表现,包括评估指标及其参数设置,用粗体表示性能最好的结

果.从表中可以看出,在所有测试数据集上,dpCodeBERT的

表现最佳:对于 GoF测试数据集,在 RCDDP和 MRR两个指

标上分别超出 DPSＧSVM３７％和２６％,超出 DPSＧFCM 方法

６１％和 ６０％,超 出 DPWord２Vec 方 法 ３３％ 和 ２２％;对 于

Douglass测试数据集,在 RCDDP和 MRR两个指标上分别超

出 DPSＧSVM 方法２５％和２０％,超出 DPSＧFCM 方法４３％和

３６％,超出 DPWord２Vec方法２２％和１８％;对于 Security测

试数据集,在 RCDDP 和 MRR 两个指标上分别超出 DPSＧ

SVM 方法１１％和１２％,超出DPSＧFCM 方法５２％和５４％,超
出 DPWord２Vec方法４％和３％.综上,dpCodeBERT在RCＧ

DDP和 MRR这两个指标上平均超出DPSＧSVM 方法２５％和

１９％,超出 DPSＧFCM 方法５２％和５０％,超出 DPWord２Vec
方法２０％和１４％.

表２　设计模式选择任务的实验结果和参数设置

Table２　Experimentresultsandparametersettingsofdesignpattern

selectiontask

数据集 算法 RCDDP MRR (σ１,σ２)

GoF

DPSＧSVM ０．５３３３ ０．６３６８ (０,０)

DPSＧFCM ０．３３３３ ０．３４１７ (０,０)

DPWord２Vec ０．５６６７ ０．６８０８ (０,０)

dpCodeBERT ０．８４７８ ０．８６３６ (０,０．０９)

Douglass

DPSＧSVM ０．６０００ ０．６９１７ (０,０)

DPSＧFCM ０．４５８３ ０．５５４２ (０,０．０８)

DPWord２Vec ０．６２２５ ０．７０５８ (０,０．１)

dpCodeBERT ０．８０００ ０．８６２３ (０,０)

Security

DPSＧSVM ０．８０００ ０．８２７８ (０,０)

DPSＧFCM ０．４３３３ ０．４５００ (０,０)

DPWord２Vec ０．８６６７ ０．９１１１ (０,０)

dpCodeBERT ０．９０００ ０．９４００ (０,０)

总体来说,DPSＧFCM 的效果较差,一个可能的原因是它

在确定设计模式候选集时遗漏了很多正确的设计模式.dpＧ
CodeBERT在GoF和Security设计模式集合上取得的效果是

最好的,这可能是因为 GoF和Security数据集一般通过一整

个章节描述设计模式,根据设计模式的参与者分工、代码架构

等信息对每个设计模式进行了充足的定义,使得 dpCodeＧ
BERT能够更准确地筛选出有效信息,并据此选择最合理的

设计模式.

３．２　设计模式代码搜索

本节实验主要包含两个部分,分别是注意力分析和设计

模式代码搜索.注意力分析实验对比设计模式数据集和主要

包含函数代码片段的CodeSearchNet数据集中的java数据集

各自从模型中获取的注意力权重的不同,分析其原因并对设

计模式数据集进行改进.设计模式代码搜索是本节实验的主

体,通过学习改进后的设计模式数据集,分析代码与文本的匹

配情况.

３．２．１　实验数据

为了训练模型学习不同设计模式的描述信息,实验数据

集选择从３本英文设计模式书中获取,并根据设计模式书的

名字将数据集分别命名为douglass,gof以及security.如本

文模型构建中所述,这些设计模式书通常使用文字与代码穿

插的方式,将设计模式进行形象化描述,以此表示设计模式的

代码架构、主要功能、应用场景等信息.这部分数据也将用作

注意力分析以改进数据集的构建方式,分析过程参照文献

[２３],同时使用另一部分数据集,从 CodeSearchNet数据集中

获取[２４],该数据集包含从开源软件项目获取的代码以及代码

对应的注释.由于设计模式数据集中代码文本为Java代码,

因此本节实验同样选取CodeSearchNet数据集中Java代码的

部分,模型可以通过这部分数据学习得到基本的Java代码中

的语义关系和结构.

３．２．２　注意力分析

通过突出放大重点令牌的方式,形成了设计模式数据集

的词云,如图２所示.该数据集包含１５６２７条设计模式代码.

图２　设计模式数据集词云

Fig．２　Designpatternsdatasetwordcloud

图３给出了一个设计模式示例代码,并通过令牌底色深

浅形成了语句以及令牌注意力权重的热图.

图３　设计模式代码注意力权重热图

Fig．３　Heatmapofattentionweightsonsourcecodeofa

designpattern

与上述的总结类似,方法签名是模型分析中最重要的代
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码,它能够说明当前代码语句在整体代码结构中的位置以及

作用.分支语句的注意力权重是最小的,这可能是由于代码

层次被扩充到类级别后,模型将更多的注意力放到了类级别

语句,使得原本注意力权重偏低的分支、循环等语句注意力被

进一步分散.同时,在类级代码中,这类语句对类的理解帮助

很小.

图４给出了dpCodeBERT 为设计模式代码文本中不同

类型的语句分配的具体注意力权重值大小.未经设计模式代

码训练模型的注意力分析结果和文献[２３]相同,设计模式数

据集虽然没有让模型对代码的理解方式发生根本性的改变,

但由于CodeSearchNet数据集中均为函数级代码,设计模式

数据集引入了新的类级代码,也产生了新的class语句,同时

class语句也获得了较高的注意力分数,与方法签名语句相

近.这很有可能是模型理解类的定义的标志.

图４　dpCodeBERT获取语句注意力权重柱状图

Fig．４　AttentionweightsofstatementslearnedbydpCodeBERT

　　由图２－图４可以得出结论:虽然模型没有经过大批量

数据集再训练,其仍然注意到了设计模式数据集中类语句对

代码整体含义的影响.这说明模型正确地理解了设计模式代

码与一般函数代码的区别,并学习了设计模式代码与设计模

式描述之间的匹配关系.

３．２．３　结果分析

表３列出了dpCodeBERT 模型在阶段性训练机制下的

性能表现.评估指标包括 Accuracy(准确率)和 F１值,用粗

体表示最佳结果.注意,dpCodeBERT训练始于 CodeSearchＧ
Net数据集,然后按des_only,code_only和des_code的策略

完成第二阶段的模型精调,相应得到 ３个版本的 dpCodeＧ

BERT模型.若训练数据都是纯文本,即 GoF(des_only)只
使用DP文字描述,此时dpCodeBERT在准确率和F１值评估

指标上远低于 DPWord２Vec.但是,由于 DPWord２Vec不具

备处理代码文本的能力[１７],在接下来的代码搜索任务上其性

能表现会显著退化.虽然dpCodeBERT的起点不高,但通过

code_only和des_code阶段的模型调整,从表２可以看出dpＧ
CodeBERT模型的３个版本的准确率和F１值逐步提高,这说

明连续训练dpCodeBERT 学习到了自然语言描述的设计模

式和源代码之间的关联关系.相比文献[２３]中的 DietCode,

dpCodeBERT捕捉到的是对象、类级别的程序语言概念.

表３　设计模式代码搜索任务的实验结果

Table３　Resultsondesignpatterncodesearch

算法 数据集 Accuracy F１
DPWord２Vec GoF(des_only) ０．８０００ ０．８８９９

dpCodeBERT_v１ GoF(des_only) ０．３３３３ ０．３４１７
dpCodeBERT_v２ GoF(code_only) ０．６０００ ０．７４９９
dpCodeBERT_v３ GoF(des_code) ０．８２６０ ０．８２６０

尽管dpCodeBERT在处理纯文本任务上性能不佳,但是

纯代码训练模型的表现仍优于纯文本模型,这很可能是因为

其基础模型CodeBERT是针对代码文本优化的预训练模型,

在处理代码文本任务上的性能优于处理自然语言文本.表２
也说明了注意力分析过程中对数据集的改造能够突出代码中

的重要信息,使其能被模型接受,从而提高模型精调的效率.

结束语　本文提出了一种基于 CodeBERT 的设计模式

挖掘模型,与传统基于机器学习的设计模式模型不同,该模型

实现了对设计模式和自然语言的一般关系进行建模.在设计

模式选择任务和代码搜索任务中,dpCodeBERT 通过词嵌入

技术和模型精调均取得了优于dpWord２Vec的效果,不仅证

明了其在代码文本处理上的优越性,也证明了其在传统自然

语言处理任务上同样优于传统模型.未来将致力于设计模式

变体与设计模式共享实例挖掘方法的优化、设计模式参与者

间附加关系的检测等研究工作.
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