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摘　要　长方法(LongMethod)是由于一个方法太长而需要重构的软件设计的问题.为了提高传统机器学习方法对

长方法的识别率,针对代码坏味数据不平衡的特性,提出代价敏感集成分类器算法.以传统决策树算法为基础,利用

欠采样策略对样本进行重采样,进而生成多个平衡的子集,并将这些子集训练生成多个相同的基分类器,然后将这些

基分类器组合形成一个集成分类器.最后在集成分类器中引入由认知复杂度决定的误分类代价,使得分类器向准确

分类少数类倾斜.与传统机器学习算法相比,此方法对长方法检测结果的查准率和查全率均有一定提升.
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Abstract　Longmethodisasoftwaredesignproblemthatrequiresrefactoringbecauseitistoolong．Inordertoimprove
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１　引言

Fowler等[１]于１９９９年定义了２２种软件设计错误,称为

代码坏味,指在面向对象的软件设计中因违背软件设计原则

而导致的设计错误.长方法是２２种代码坏味中的一种,指一

个方法的代码行数太多,过于复杂,几乎集中了该方法所在类

的大多数功能,让人难以理解,且访问了其他类的大量成员,
耦合度太高[２],违反了面向对象的软件设计的单一性原则.

识别和检测代码坏味对于代码重构具有重要的意义.

Rao等[３]提出了基于逻辑的检测技术,通过运用包含大量类

属性和类之间关系的模糊逻辑规则,并用逻辑规则对候选坏

味进行排序.Moha等[４]研究了基于表征的检测方法,要求

把不同的代码坏味的征兆转换成检测算法,并选择合适的阈

值.针对运用这种方法处理相同的征兆的代码坏味,不同学

者具有不同看法,准确率较低.Kosba等[５]提出了基于语义

的检测技术,将风险概念应用于代码坏味检测过程中,并开发

了一个基于风险的代码坏味自动检测工具.刘秋荣[６]提出了

面向长方法检测的阈值动态优化方法,该方法根据长方法的

判断检测历史,利用程序员的反馈,自动动态优化阈值,从而

提高结果的查准率.
越来越多的学者研究用机器学习的方法来检测代码坏

味.Kreimer[７]提出用决策树来检测长方法和上帝类.FonＧ
tana等[２]针对长方法在内的４种代码坏味的检测,运用朴素

贝叶斯、随机森林等多种机器学习算法做了大量实验,并对比

了实验结果.Maiga等[８]提出基于SVM 的检测反模式的方

法,这种方法主要检测 Blob,FunctionalDecomposition等坏

味.Khomh 等[９] 介 绍 了 一 种 在 开 源 项 目 中 用 BDTEX
(BayesianDetectionExpert)算法来检测代码坏味,这种方法

是利用反模式的定义来建立贝叶斯网络,并用特定的代码坏

味来验证该方法.Khomh等[１０]提出了用贝叶斯途径来检测

Blob坏味的发生.
然而,上述基于机器学习的方法都是在假设正负样例的

数量相差很少的情况下才会取得理想的结果,但事实上代码

坏味数据集是不平衡的,负样例的数量远远大于正样例的数

量[１１].这就导致了传统的机器学习算法为了提高总体分类

准确率,会牺牲少数类的分类准确率,而本文重点研究的长方

法属于少数类.
本文考虑代码坏味数据不平衡的特性,设计了代价敏感

集成分类器,并使用长方法数据集进行有效性检验.以传统

决策树算法为基础,利用欠采样策略对样本进行重采样,进而

生成多个平衡的子集,并把这些子集训练生成多个基分类器,
将这些基分类器组合形成一个集成分类器.最后在集成分类



器分类属性选择中引入误分类代价,其中误分类代价是由认

知复杂度决定的,使得分类器能向准确分类少数类倾斜.实

验结果表明,该方法在检测准确率方面得到了显著提高.
本文第２节主要介绍所提方法涉及到的代价敏感的基本

概念;第３节介绍所提方法的主要步骤和原理;第４节展示实

验结果;最后总结全文.

２　代价敏感学习的基本概念

代价敏感学习[１２]对分类中不同的误分决策会分配不同

的代价.Bahnsen等[１３]提出了代价敏感贝叶斯最小风险分类

器,用于监测信用卡诈骗,通过引入真实经济代价度量,设置

欺诈交易被检测成合法交易所付出的代价远远大于合法交易

被检测成欺诈交易,从而提高监测诈骗交易的准确性.陶新

民等[１４]提出代价敏感的支持向量机算法,用于轴承故障检

测,该算法首先对边界样本点进行数据过抽样,利用 K 最近

邻构造代价矩阵,并利用每个样本的代价函数来消除噪声样

本对SVM 算法分类精度的影响.Kai等[１５]提出了一种用实

例加权法使决策树代价敏感的方法.Liu等[１６]提出改变训练

集类别分布的代价敏感学习算法.类似地,在医疗诊断中,将
患癌病人诊断为健康人所付出的代价远远大于将健康人诊断

为患癌病人.代价敏感主要用于减小误分少数类带来的影

响,但误分的少数类的影响远远大于误分多数类的影响.
代价是代价敏感学习的基础,认知学家 Feldman[１７]曾指

出,在人类概念的学习过程中,概念的复杂度会随着该概念中

蕴含关系前键个数的增多而成比例增加.
对于代码坏味来说,不管是正例预测为负例,还是负例预

测为正例,都需要付出人工脑力劳动,把这种人工脑力劳动量

化为认知复杂度,因此把认知复杂度作为代价的度量.分别

从空间方面和结构方面来分析认知复杂度[１８].
面向对象的源代码空间复杂度(CodeSpatialComplexiＧ

ty,CSC)由方法的定义与调用之间的距离来度量,距离用定

义与调用之间的源代码行数表示.每个方法的空间复杂

度[１８](CodeＧspatialComplexityofaMethod,MCSC)定义为:

MCSC＝
∑
n

i＝１
Di

n
(１)

其中,n代表调用的次数,Di 代表方法定义与调用之间的源

代码行数.具有m 个方法的类的源代码空间复杂度[１８]为:

CSC＝
∑
m

i＝１
MCSCi

m
(２)

当方法的定义和调用在同一个编译单元中时,距离就是

两者之间的绝对距离;当两者不在同一个编译单元中时,距
离[１８]定义为:

D＝当前编译单元顶部的方法调用的源代码行数＋包含

定义的编译单元顶部的定义方法的源代码行数＋
０．１∗(剩余编译单元的全部代码行数)/２

由于认知复杂度也受到控制语句和数据类型的影响,因
此源代码认知复杂度取决于定义与调用之间的距离,控制语

句的类型、方法和参数的类型,因此定义方法的认知复杂

度[１８](MethodCognitiveComplexity,MCC)为:

MCC＝Wc∗D＋ ∑
Nip＋Nop

i＝１
Wpi

(３)

其中,Wc 表示方法调用控制语句的认知权重,D 表示式(１)中
方法定义和调用之间的距离,Nip & Nop表示方法输入和输出

参数的数量,Wpi表示参数pi 的认知权重.式(３)中,MCC由

两部分构成,第一部分表示认知复杂度取决于空间距离,第二

部分表示认知复杂度受到方法输入输出参数的影响.控制语

句和参数类型的认知权重因子如表１所列.

表１　认知权重因子

类别 基本控制结构 权重

顺序 顺序 １

分支
IfＧthenＧelse ２
case/switch ３

迭代
forＧdo,while,doＧwhile ３

嵌套 ４

常量
字面量 １

枚举型/静态变量 １

变量

基本数据类型 １
引用类型 ２

群(collection) ３
多维数组等 ４

因此,认知复杂度可以计算所有方法调用的 MCC 平均

值CCC[１８].

CCC＝
∑
m

j＝１
MCC(MCj)

m

＝
∑
m

j＝１
(Wc∗D(MCj)＋ ∑

Nip＋Nop

i＝１
WPi

(MCj))

m
(４)

其中,m 表示软件所有方法调用的数量,MCj 表示第j 次

调用.

３　代价敏感集成分类器

本节主要介绍代价敏感集成分类器的设计.

３．１　欠采样

欠采样是通过删除多数类中的一些样例,与少数类形成

一定的比例,最终到达平衡状态.Tahir等[１９]提出一种新的

随机欠采样的方法,基本思想是首先对负样例进行多次独立

随机抽样,把每个负样例子集与正样例组成一个训练集,在每

个训练集中找到线性的正负样例划分规则.Phua等[２０]提出

了一种最近邻规则欠抽样方法,该方法删除其最近的３个近

邻样本中的２个或２个以上类别不同的样本.但由于大多数

的多数样本附近的样本都是多数类,因此该方法所能删除的

多数类样本十分有限.Laurikkala等[２１]针对训练样本集中的

每个样本找出其３个最近邻样本,若该样本是多数类样本且

其３个最近邻中有２个以上是少数类样本,则删除它;反之,
当该样本是少数类,并且其３个最近邻中有２个以上是多数

类样本,则去除近邻中的多数类样本.
本文通过改变正负样例的不同比例和决策树的实现,来

最终选择一个实验结果最好的比例.因为长方法是小类,为
了提高小类的分类效果,通过计算正负样例不同比例的分类

效果,选择１∶５作为基分类器的样例比例,如图１所示.

图１　 欠采样不同比例分类查准率
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３．２　集成分类器

从多数类中独立、随机抽取若干子集,并将每个子集与少

数类数据联合起来训练生成多个基分类器,最终将这些基分

类器组合形成一个集成分类器.集成分类器示意图如图２
所示.

图２　集成分类器示意图

通过重采样得到５个训练子集,并训练生成５个分类模

型.根据得到的模型计算训练集中每个样本属于每个类别的

概率P(i|x).

３．３　代价敏感集成分类算法

代价敏感算法通过指定不同误分产生不同的代价并选择

误分代价最小的策略来使传统的机器学习算法代价敏感,从
而提高小类的分类准确率.

集成分类器中可得到训练集中每个样本属于每个类别的

概率P(i|x),按照贝叶斯最小风险决策R(i|x)＝∑
j
P(i|x)

Cost(i,j),其中R(i|x)表示将样本x 分成第i类的期望代

价,如果期望代价越小,样本x属于第i类的概率就越大,计
算每个样本属于各个类别的期望代价R(i|x),并将训练集中

的每一个实例重标记为代价最优的类.

３．４　代价矩阵的表示形式

代价矩阵是代价敏感算法的基础,给定一个具体的样例,

该样例应该被预测为具有最小贝叶斯风险的类别.通常用

Cost(i,j)表示把类别j预测为类别i的代价.对于一个两类

的问题,假设用０表示负类,用１表示正类,此外负类为多数

类,正类为少数类,则Cost(０,１)表示把真实的正类预测为负

类的代价,Cost(１,０)表示把真实的负类预测为正类的代价,

而Cost(０,０)和Cost(１,１)表示正确分类负类和正确分类正

类.一般情况下,正确分类正类和正确分类负类的代价都为

０,而误分的代价可以根据第２节介绍的认知复杂度来决定.

通过认知复杂度的计 算,可 以 得 出 具 体 代 价 矩 阵,如 表 ２
所列.

表２　代价矩阵

真实正类 真实负类

预测正类 Cost(１,１)＝０ Cost(１,０)＝１
预测负类 Cost(０,１)＝５ Cost(０,０)＝０

代价矩阵中正确预测样例的代价为０,负例被预测为正

例的代价是正常阅读代码需要的代价,指定为１,通过给定的

认知复杂度的计算式(４),计算长方法数据集中所有方法的平

均复杂度,得到正类预测为负类的代价为５.

对于给定的代价矩阵,样例的最优预测为该预测具有最

小的贝叶斯风险.

R(i|x)＝∑
j
P(j|x)Cost(i,j)

其中,P(j|x)为把样例类别划分为j的后验概率.

完整的代价敏感集成分类器算法如算法１所示.

算法１　代价敏感集成分类器算法

输入:带有类别标签的方法集S,代价矩阵C,重采样次数５
输出:分类模型 M

１．forj＝１,２,􀆺,５;

２．从S中随机重采样,得到５个训练集Si;

３．分类器对每个训练集进行学习,得到５个分类模型 Mi;

４．for训练集每个样本x;

５．计算样本属于每个类别的概率P(i|x);

６．计算样本x属于每个类别的期望代价 R(i|x);

７．根据最小期望代价,修改每个样本的类别标签;

８．训练修改过的数据集,得到新的分类模型.

４　实验设计和结果分析

为验证算法的有效性,本节主要介绍检测代码坏味所用

到的数据集,以及代价敏感集成分类器与其他机器算法性能

的比较.

４．１　实验数据集

实验选取开放数据集 Landfill,Landfill是一个基于 Web
平台收集共享代码坏味的公共数据集.该数据集包含４０个

存在代码坏味的软件项目,并对最常见到的几种代码坏味进

行了标记.

如表３所列,本课题实验选取的软件项目是ApacheHive
和 ApacheLucene.通过抽象语法树共提取了９１０２０个方法,

并对其中存在的９４个LongMethod进行了标记.

表３　实验数据

项目 LOC 个数 网址

Apache
Hive

６０６６４ ６０ http://www．sesa．unisa．it/landfill/index．jsp

Apache
Lucene

３０３５６ ３４ http://www．sesa．unisa．it/landfill/index．jsp

４．２　数据预处理

对于机器学习而言,学习算法需要形式化输入和输出数

据,因此本文计算了面向对象的度量,这些度量被认为是独立

变量.
针对Longmethod的检测,从Landfill获取 ApacheHive

和 ApacheLucene项目,运用抽象语法树,在项目中计算出了

每个方法的长度(MethodLine)、圈复杂度(McCabe)、LCOM
等度量值,并标记项目中的所有长方法,以便后续识别.

４．３　实验设计

本文方法是以传统的决策树为基础,首先对数据进行多

次采样,训练生成基分类器,并组合成集成分类器,然后引入

代价矩阵,使得传统的机器学习算法代价敏感.机器学习算

法需要输入输出数据,因此需要将软件项目中的所有方法的

特征值提取出来.本次实验采用了抽象语法树算法,通过遍

历树中的节点得到方法的特征值.
对于 决 策 树 算 法,使 用 R 语 言 中 party 包 中 的 函 数

ctree()来建立决策树,用函数predict()对新数据进行预测.

４．４　评价标准

传统机器学习算法的性能都是从整体分类情况考虑的,
但由于数据的不平衡性,整体分类性能并不能体现出本文所

关注的少数类的分类效果.采用查准率(Precision)和查全率

(Recall)两个指标来评价代价敏感集成分类器的分类性能.
其中,查准率用于考查结果的准确性,查全率用于考查结果的

９９４第１１A期 刘丽倩,等:基于代价敏感集成分类器的长方法检测



完整性.定义如下:

查准率＝
正确识别出的长方法总数
识别出的长方法的总数

查全率＝
正确识别出的长方法总数

数据集中实际存在的长方法总数

４．５　实验结果分析

从表４中可以看出,传统的机器学习算法(如决策树、随
机森林)在长方法检测结果中由于重点关注了总体的分类性

能,因此反例的查准率已经非常高,但正例的查准率却很低,

误分代码坏味的代价非常高.本文提出的代价敏感集成分类

器设定误分少数类的代价远远高于误分多数类的代价,分类

器为了使总代价最低,必然会向提高少数类的查准率和查全

率倾斜.实验结果表明,代价敏感集成分类器显著提高了正

例的分类查准率和查全率,同时反例的查准率和查全率也保

持了较高的水平.

表４　３种不同方法的结果对比

(单位:％)

方法类别
决策树

查准率 查全率

随机森林

查准率 查全率

代价敏感集成分类器

查准率 查全率

长方法
正例 反例 正例 反例 正例 反例

１３．２ ９９．９９ ４６．６７ ２２．６４ ９９．９７ ６４．３２ １００ ９９．８８ ８８．４６

　　结束语　本文在传统机器学习算法的基础上提出一种代

价敏感集成分类器对软件中存在的长方法进行检测.传统机

器学习算法在不平衡数据下的分类效果并不理想,为了降低

不平衡数据造成的这种影响,首先对数据欠采样,选取多数类

的子集和少数类组成相对平衡的数据,通过多次欠采样形成

多个数据集,并训练生成多个基分类器,组成集成分类器.为

了进一步提高少数类的分类性能,引入以认知复杂度为基础

的代价矩阵,并选择分类代价最小的决策.实验结果表明,代
价敏感集成分类器大大提高了长方法的检测性能;同时,本文

着重介绍了长方法的检测算法,后续也会研究能否使用该方

法检测其他代码坏味.
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