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摘　要　使用主题模型进行文档聚类是众多文本挖掘任务中一种常见的做法.许多研究针对软件问答网站的数据,利用主题

模型进行聚类来分析不同领域在社区的发展情况.然而,这些软件相关数据往往包含代码片段且文本长度分布不均,使用传统

单一的主题模型对文本数据建模,易得到不稳定的聚类结果.文中提出了一种结合代码片段和混合主题模型的聚类方法,并使

用StackOverflow作为数据源,构造了在该平台上被提问数量排名前６０的 Python第三方库数据集,经过建模,该数据集最终

划分为以下６个不同的领域:网络安全、数据分析、人工智能、文本处理、软件开发和系统终端.实验结果表明,在自动评估和人

工评估的指标上,使用代码片段结合文本进行主题建模,在聚类结果划分的质量上表现良好,而联合多个模型进行实验,一定程

度上提高了聚类结果的稳定性和准确性.
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Abstract　Usingtopicmodeltoclusterdocumentsisacommonpracticeinmanytextminingtasks．Manystudiesusetopicmodels

toclusterdatafromsoftwarewebsitestoanalyzethedevelopmentofcommunitiesindifferentfields．However,duetothefactthat

thesesoftwareＧrelateddataoftencontaincodesnippetsandtheunevendistributionoftextlength,itiseasytogetunstableclusteＧ

ringresultsbyusingtraditionalsingletopicmodeltohandlethistextdata．Thispaperproposesaclusteringmethodcombining
codesnippetsandhybridtopicmodels,andusesStackOverflowasthedatasourcetoconstructaPythonthirdＧpartylibraries

datasetwiththetop６０questionsontheplatform．Afteranalyzing,itisfinallydividedintothefollowingsixdifferentareas:netＧ

worksecurity,dataanalysis,artificialintelligence,textprocessing,softwaredevelopmentandsystemterminal．ExperimentalreＧ

sultsshowthatintermsofautomaticevaluationandmanualevaluationindicators,usingcodesnippetscombinedwithtextfor

topicmodeling,thequalityofclusteringresultsdivisionperformswell,whilecombiningmultiplemodelsforexperimentscanimＧ

provethestabilityandaccuracyofclusteringresultstoacertainextent．

Keywords　Codesnippets,Topicmodel,StackOverflow,Python,Cluster

　

１　引言

主题模型已经被广泛应用于许多文本挖掘任务,很多学

者针对自己关注的领域,例如区块链[１]、数据库[２],并发[３]和

网络编程[４]等,使用该模型对这些领域的文本信息进行主题

划分,以此来帮助其理解众多文档中潜在的语义信息和主题

分布,从而为该领域的相关工作者提供一些有价值的反馈信

息,帮助相关研究人员规避风险.然而,研究人员在使用主题

模型对软件问答网站(SQA)进行分析时,由于SQA中的数据

含有大量的代码信息,为了降低实验出现不可预期结果的



可能性,往往会对数据中的代码片段进行过滤,虽然这一定程

度上降低了风险,但是也遗漏了代码片段中隐含的语义和主

题信息.除此之外,大部分实验结果基于单一主题模型,如

LDA(LatentDirichletAllocation)[５],尤其对这些文本长度分

布不均的大型数据集表现效果不佳,容易陷入局部最优[６],造

成主题分布不稳定和边界不清晰等问题.

本文基于传统的主题建模方法,将代码片段和文本信息

转化为词向量,对传统方法的单模态输入进行扩展,从而降低

遗漏代码片段中隐含关键信息的可能;并使用基于词频权重

的 TFＧLDA主题模型,结合基于非负矩阵分解的 NMF(NonＧ

negativeMatrixFactorization)文档聚类模型,来提升聚类结

果的稳定性.为了验证该方法的可行性,本文用一个流行的

软件问答网站(StackOverflow,以下简称SO)作为数据源,进

行了实证研究.SO是一个大型的问答社区,主要供计算机相

关人员讨论问题和分享观点,截至２０２２年１０月,该社区关于

Python的提问帖子数量已经超过２００万条.首先,提取了

SO中２００９－２０２１年之间与Python第三方库相关的数据,构

建了提问数量排名前６０的第三方库文档集作为模型的输入,

经过主题建模最终总结归纳出了 Python研究人员主要关注

的６种不同的领域,即网络安全、数据分析、人工智能、文本处

理、软件开发和系统终端,实验结果有助于 Python相关工作

者更好地理解不同主题在社区的发展状况.具体地,本文探

索了以下４个研究问题.

问题１:哪些python第三方库在SO 社区中被开发人员

经常提问?

问题２:Python开发者在SO中主要讨论哪些主题?

问题３:这些主题随时间在社区的发展趋势如何?

问题４:代码片段与混合模型对提升模型聚类质量是否

有帮助?

本文第２章介绍了一些相关研究工作;第３章介绍了本

文提出的实验方法,包括文本数据和代码数据的预处理、转换

为词向量、主题建模以及如何获取混合模型的分类结果;第４
章介绍了实验结果,并回答了提出的研究问题,探究了文中提

出的方法的有效性,具体做法是将代码和文本分别作为输入,

探究代码片段是否可以增强模型的聚类效果,以及本文提出

的混合模型是否比单个模型在聚类结果上的表现更加良好;

最后简要地总结了本文,包括方法上的局限性和实验上的一

些不足,并对下一步的研究进行了展望.

２　相关工作

主题模型经常被用来揭示由一组文本所跨越的主题.其

被广泛应用于自然语言处理、信息检索、计算机视觉、相关性

判断、情感分析和社交媒体分析等领域.下文主要介绍了主

题建模在文本挖掘任务中的一些相关研究,和一些研究者以

不同的角度对主题模型进行扩展的工作.

Ajam等开展了一项研究,揭示了SO帖子中关于 API讨

论背后的主题,如 API定义、API使用方式和 API文档等[７];

Ahasanuzzaman等使用机器学习算法来分类SO 中关于 API
的讨论[８].Zhao等使用 LDA 主题模型对 SO 中深度学习

相关帖子进行建模分析,总结出了３０个深度学习相关的主题

并进行了分析[９];Yang等使用遗传算法调优的 LDA 对不同

的安全相关的问题进行了聚类,并对每一类进行了深入分

析[１０],Rosen等使用 LDA 来总结SO 中关于移动 应 用 的 问

题,并进行了深入分析[１１].Chen等将 LDA 和知识图谱结

合,利用SO中移动应用第三方库的相关数据,提出了一种

新的方法,为安卓开发人员推荐相应的安卓第三方库[１２];

Alexandre等对安卓应用中第三方库的使用模式进行了深入

分析[１３];Allamanis等使用 LDA 将编程概念和标识符与 SO
上的特定类型的问题关联起来[１４].

出于不同的目标,研究人员已经开发出多种不同的主题

模型.潜在语义索引(LSI)[１５]使用奇异值分解对文档术语矩

阵进行低秩逼近,目的是将文档和术语映射到低维语义空间.

概率潜在语义索引(pLSI)[１６]是对LSI的一种扩展,其中文档

被视为一组主题上的概率分布.此外,文档单词可能由单个

的主题生成,而不同的单词可能由不同的主题生成.潜在狄

利克雷分配模型(LDA)避免了pLSI的固有限制,即在文档

级别上缺乏概率模型,从而生成主题混合比例.LDA 从几个

角度进行了扩展.相关主题模型(CTM)[１７]通过合并逻辑正

态分布,解决了LDA无法捕获主题相关性的问题.文献[１８]

开发了动态主题模型来分析文档语料库中主题的时间演化.

Bigram 主题模型包含了一个词序[１９]的概念.此外,单词嵌

入[２０]促进了增强的主题模型的发展,该模型包含了关于单词

之间的句法和语义关系的外部知识.由于实验数据集的特

点,本文基于传统的 TFＧLDA和 NMF模型,通过代码片段来

扩充输入信息,以及通过对模型输出的主题词按贡献度分配

权重来提高聚类质量,最终完成对软件数据的聚类任务.

３　研究方法

本章主要介绍所提出的研究方法,首先获取原始数据并

对其进行过滤和筛选,得到所要关注的 Python领域数据集;

其次在对数据进行一些常规的预处理后,分别提取数据中的

文本和代码信息,并按照一定规则构造文本和代码文档集,统

一格式后将其作为模型的输入;最后根据两个模型输出的主

题词按照贡献度合并分类,将主题词映射到文档,完成聚类任

务.图１给出了本文研究方法的整体框架.

图１　本文研究框架

Fig．１　Researchframeworkofthispaper

３．１　构造数据集

首先,从 SO Exchange网 站 获 取 了 原 始 数 据 集 Post．
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xml,其中包含２００８年６月至２０２２年３月之间用户的问答数

据.由于原始数据中包含其他话题,实验仅关注与Python第

三方库相关的讨论帖子,因此需要制定一定的规则来获取相

关数据.

３．１．１　筛选数据

SO是一个软件问答网站,它为用户提供了发布问题、回

答问题和发表观点等操作选项.当开发人员在SO中发布一

个新问题时,该网站允许发布者给问题添加至多５个不同的

标签,这些标签一般是涉及相关技术的术语[２１],例如用户为

其创建的问题设定了两个标签,分别是“python”和“scipy”,这

表明该问题和Python的第三方库“scipy”的使用有关.本文

正是基于这样的标签机制[２２]来筛选数据.图２给出了一条

数据(帖子)的基本组成结构,限于篇幅,仅列出与研究内容有

关的字段,其中代码片段位于Body字段中.

‹row

　　Id＝“２２５４５３０４”

　　PostTypeId＝“１”

　　CreationDate＝“２０１４Ｇ０３Ｇ２０T２１:１８:５９．３１７”

　　Score＝“１”

　　ViewCount＝“１１６”

　　Title＝“BlacklambdaMagic”

　　Tags＝“‹python›‹lambda›‹scipy›”

　　Body＝“‹p›Inscipy．splevIfoundthispieceofcode:‹/p›

　　‹pre›‹code›

　　defsplev(x,tck,intder＝０,intext＝０):

　　t,c,k＝tck

　　try:

　　　　c[０][０]

　　　　parametric＝True

　　except:

　　　　parametric＝False

　　ifparametric:

　　　　returnlist(map(lamdac,x＝x,t＝t,k＝k,der＝der:

　　　　splev(x,[t,c,k],der,ext),c))

　　else:

　　　　returny．reshape(shape)‹/code›‹/pre›

　　‹p›andIfailtounderstandthelamda,pleaseenlightenme．‹/

p›”

/›

图２　单条数据结构的示例

Fig．２　Exampleofadatastructure

下文介绍筛选实验数据的具体过程.首先,根据数据中

的 Tags字段,筛选带 Python标签的帖子.为了保证数据质

量,在筛选数据时还添加了一条判断逻辑:选择Score字段大

于０的帖子(用户浏览SO中的帖子时,可以选择赞成或不赞

成该条帖子,Score定义为赞成数减去不赞成数的值,当它大

于０则说明该条帖子的信息是有价值的),然后对这些带有

Python标签帖子的所有标签进行统计,过滤掉出现频次低于

１０的标签,因为这些标签数据几乎不包含实验所需信息,最

后基于Python第三方库索引网站(pypi．org)和人工的方式,

对这些标签进行判断,若是第三方库,则将其添加到第三方库

集合中,最终得到一个标签集合S.

筛选与Python第三方库相关数据的过程如下:在原始数

据集Dr中遍历一条帖子p 的标签字段,得到标签集合T,其

中T 包含１－５个标签,若T 中有第三方库集合S 中的标签

t,则将该条帖子写入表格中,遍历完成后,得到了与 Python
第三方库相关的数据集Dl.

经过对数据集 Dl进行分析后,最终得到了这些第三方

库在SO中出现频次的分布情况,经过分析发现,开发人员在

社区中主要关注一些比较热门和技术已经比较成熟的第三方

库,许多其他的第三方库出现频次极低甚至没有.因此,实验

选择了在SO中出现频次最高的６０个第三方库,后续基于这

些数据进行分析.图３给出了实验中使用 WordCloud技术

统计出的若干常用的第三方库标签的分布情况.

图３　部分常用的第三方库标签

Fig．３　SomeexamplesofthirdＧpartylibrarytags

３．１．２　构造文本和代码文档集

对于上文提到的常用第三方库标签,分别构造其对应的

代码和文本文档集.以一个标签为例,若 Tags字段包含该标

签,则提取该条数据对应的Body字段.由于文本中代码片段

存在于‹pre›‹code›的标签中,因此可以使用正则表达式(patＧ

tern:‘‹code›(．∗?)‹/code›’)将文本与代码分离,并写入两

个文件中,以同样的方式处理其他的第三方库,最后可以得到

６０个文本文档集与６０个代码文档集.

因为文本和代码在格式上也未统一,并且各自包含着一

些无效信息,所以需要对文档中的数据进行主题建模前的预

处理,其中包括去除停用词和一些特殊符号,将大写字母转化

为小写,删除无效链接以及乱码文本.此外,对于代码片段,

需要删除空行、多余空格和特殊字符等,以此来保证代码片段

所蕴含的主题信息不被遗漏并且可以被模型处理.

３．２　主题模型

考虑到数据集的特点,本文选取了目前比较成熟且被广

泛使用的两种模型.第一种是基于非负矩阵分解 NMF的聚

类算法,NMF可以生成大型数据集的基本部分的表示,从而

产生可解释的模型.第二种方式是基于词向量的 TFＧLDA
主题模型.本文将 NMF与 TFＧLDA 两种模型并联,并统一

输入输出,形成混合模型来完成实验.下文将简要介绍两种

模型的工作原理以及如何将其联合使用.

３．２．１　NMF
非负矩阵分解(NMF)可以有效地表示文本或图像中的

主要成分,它假设数据和成分是非负的,在数据矩阵不包含负

值的情况下,NMF将样本X 分解为非负矩阵W 和H,通过优

化距离 d 之间 X 和矩阵乘积 WH,来更 新 目 标 函 数 直 到
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收敛.该方法适用于两个不同目标函数,即 Frobenius范数

和广义 KullbackＧleibler散度,前者是欧几里得范数对矩阵的

扩展,而后者是基于概率的.

本文在使用 NMF模型的过程中,将两种目标函数都考

虑在内,进行多次实验,综合比较结果,最后选择了更适合文

中数据集特点的广义 KullbackＧleibler散度作为模型的目标

函数.下面是一些主要的参数设置,主题数 Topic_numbers
为６,最大迭代次数 Max_iter为５００,批处理大小 Batch_size
为１２８.初始化方法Init为“nndsvda”,该属性决定了模型的

初始化方法,对聚类效果性能的影响很大,它将分解的两个近

似数据矩阵中的零元素都设置为所有元素的平均值,来降低

这些“零点”对模型输出的不利影响.本文通过 Python的第

三方库ScikitＧlearn中的 Decomposition模块训练 NMF模型.

３．２．２　TFＧLDA
基于词向量的 TFＧLDA模型是使用 TFＧIDF模型将语料

中的单词转化为向量,再使用LDA主题模型进行拟合.具体

来说,其首先对文本进行分词和去停用词,并构造词典;然后

将其转化为 TFＧIDF特征,并作为LDA的输入.

LDA是一种无监督机器学习技术,主要用于在文本集合

中寻找潜在的主题,常用于从文档集合中发现抽象主题.它

认为一篇文档是有多个主题的,而每个主题又对应着不同的

词.LDA中的主题是一序列相关的概念的抽象,模型使用语

料训练并总结不同主题下的主题词,然后基于这些词,人为总

结出一个概念,这个概念一般是这一系列概念的上位词或者

抽象.

LDA的图模型是一个三层贝叶斯模型,包含词、主题和

文档３层结构,如图４所示.在图模型中,语料库 D 是一批

文档d 的集合,文档是一个单词序列,有 N 个词,K 个主题,

方框代表重复抽样.zd,n代表文档d 中第n 个单词的主题,

wd,n代表文档d 中第n 个词,βk代表第k 个主题下的特征词

分布,θd表示文档d 的主题分布.α代表文档下主题的多项

分布的 Dirichlet先验参数,η代表主题下特征词的多项分布

的 Dirichlet先验参数,一般根据经验给定.

图４　LDA主题模型图示

Fig．４　LDAtopicmodelillustration

图模型中每个节点都是一个随机变量,在生成过程中发

挥作用.阴影节点表示可以观察到的已知变量,无阴影点表

示隐藏(潜在)变量.在这种情况下,语料库中的单词是我们

观察到的唯一数据.潜在变量决定了语料库中主题的随机混

合以及文档中单词的分布.LDA 的目标是使用观察到的词

来推断隐藏的主题结构.参数设置上,主题数与 NMF相同,

最大迭代次数为２００,学习率learningＧoffset为５０．０,学习方

式learningＧmethod为online.当前LDA主题模型有多种实现

方式,例如Python的第三方库scikitＧlearn和gensim[２３],它们被

广泛应用于软件工程的数据挖掘和数据分析领域[２４Ｇ２５].

３．２．３　混合模型

在数据处理部分,为了保证模型输入能够正常工作,本文

将代码和文本信息进行了格式的统一处理,此时数据集是以

多个文档的形式存在.在输入时先创建３个文档列表,text_

code列表保存文本结合代码信息的输入数据,text和code列

表分别存储文本和代码的输入数据,以便后续的对比实验.

在统一输入格式之后,使用 TFＧIDF模型抽取文档特征用于

拟合模型,其中参数 max_df为０．９５,minＧdf为２,maxＧfeaＧ

tures为２０００.

本文将两个模型对每个主题总结的主题词个数n_topic_

words设置为２０,本文计算两个模型生成的簇之间的距离,根

据簇之间共同主题词的个数以及其余主题词之间的语义相似

度,可以判断是否将两个簇合并为一个主题,类似合并剩余主

题.然后根据平均主题贡献度(输出越靠前的单词对主题贡

献度越大)计算最终的主题词分布情况.在两个模型权重相

同的基础上进行下面的计算,第一种情况,假设主题词 word１
在LDA 中 Topic１输出顺序中排名第一,在 NMF中排名第

三,那么 word１对该主题的贡献度则排名第二;第二种情况,

假设该单词只在一个簇中出现,那么其对主题的贡献度一定

低于出现两次的单词,并按照这些单词排名顺序依次排在第

一种情况之后.本文将迭代次数分别设置为２０,５０,１００,２００
和５００进行多次实验,并计算每个簇中主题词的平均贡献度,

以得到更加稳定的主题词分布.本文构造的第三方库文档集

是以第三方库名称为文件名称,例如gensim库的文档表示为

gensim．txt文件,这个文件相当于代码和文本的混合文档,由

于文中实验数据具有很强的领域特征,因此第三方库名称也

会作为主题词出现在簇中.在对两个模型的簇进行调整后,

根据文件名与不同簇内的关键词进行匹配,将这６０个文档归

为６个类别,以完成聚类.

４　实验结果与分析

基于本文方法,在StackOverflow公开数据集上进行相关

实证研究,下面给出实验结果,并回答上文提出的研究问题.

４．１　哪些 Python第三方库在SO社区中被开发人员经常

提问?

　　Python有着大量的第三方库供开发人员直接使用,根据

Python第三方库索引网站的数据,截至２０２２年１２月,该网

站已经发布超过４０万个三方库,且它们在社区中的数量是不

平衡的.

本文主要关注在SO 中被经常讨论的第三方库,以使开

发人员更深入地理解它.在对数据集的 Tags字段进行分析

后,得到了社区中讨论数量最多的６０个常用库.表１列出了

它们在社区中出现的频次.从表中可以看出,即使是出现频

次最高的第三方库,讨论数量在社区中依然不平衡,例如针对

Python中两种常用的开发框架django和flask,前者似乎更

受欢迎.而对于排名最多的前１０个库,还涉及了一些大数据

与科学计算、人工智能相关的技术,可以合理地推测开发人员

在Python的使用领域上,主要集中在软件开发和人工智能.
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表１　提问数量排名前６０的第三方库

Table１　Top６０thirdＧpartylibrariesbynumberofquestions

标签 数量

django ２８１５５４
pandas ２２８２４９
numpy ９７６６４

tensorflow ７３４６３
matplotlib ６２２３５

flask ４８０２１
tkinter ４３２３４
selenium ３９３４０
keras ３７６８６

beautifulsoup ２７６５８
scikitＧlearn ２４８５１

multithreading １９９２１
pip １９５８４

scipy １８９８１
sqlalchemy １７７７２
pygame １７７４０
scrapy １６２３１
pyqt １５５８４

pyspark １５４６９
pytorch １５２３０

file １３６７４
kivy １０５０１

discord．py １０１７９
requests ９２１４
seaborn ７８５２
celery ７０４２

wxpython ７０３５
ipython ６８６９
pytest ６５８１

virtualenv ６４５９

标签 数量

nltk ６４６８
jinja２ ５９０４
plotly ５４４９

pyinstaller ５２８７
lxml ５０６１

jupyter ４９２１
networkx ４６０５
pymongo ４３５１
pickle ４２３３

openpyxl ４１１１
sympy ３７８７
urllib ３７０２
sphinx ３６９５
bokeh ３６８６
pycurl ３５４７

gunicorn ３５２４
ctypes ３５１４

psycopg２ ３３８０
argparse ３１５２
twisted ３０７０
tornado ３０６９
pyside ２９００
caffe ２８３７

tweepy ２６１２
theano ２４４８

paramiko ２２６２
genism ２２４３
pyserial １８７１
boto １７１５

cryptography １５５２

４．２　Python开发者在SO中主要讨论哪些主题?

从４．１节的实验结果可以看出,Python涉及的领域比较

广泛,但是开发人员对Python的应用更多的是集中在某些领

域或主题下.基于之前构造的结合代码片段的数据,利用混

合主题模型来揭示其内部蕴含的主题信息,并根据本文提出

的映射规则将文档进行聚类,在模型参数的不断调整和训练

之后,最终得到了６个主题.为了更加直观地观察主题词的

分布情况,利用工具pyLDAvis对实验结果进行可视化.

图５给出了２号主题的部分主题词分布情况.图５中,

横轴代表词频,排名越高代表该主题词对其所属主题的贡献

度最大;灰色阴影部分代表该词在文档中的词频.以该主题

为例,在去除停用词后,排名高位的主题词的词频一般比低位

的高,这也符合文章中心思想一般与文章中多次出现的单词

有关的这种规律.

图５　主题２的主题词分布情况

Fig．５　Distributionoftopicwordsintopic２

为了更加深入了解这６个主题,在使用词干算法处理掉

主题词集合中意义重复的词后,选择对主题贡献度最高的２０
个主题词,并在研究小组中请５名有着Python学习背景的人

员对这些主题词进行了总结.表２列出了这些主题词的分布

以及总结出的主题名称,不同于以往的挖掘主题,实验主要针

对的是Python第三方库,有很强的领域特征,例如一些第三

方库的名称往往作为该领域下的主题词,因此这也是本文按

照名称来将文档映射到不同主题下的动机.

表２　主题名称及主题词分布

Table２　Topicnamesandtopicwordsdistribution

主题名称 主题词

网络安全
loginbuttoncurladminnginxurllibjavascriptiondocker
passwordtokengunicornajaxcookiherokuproxicssemail
authentusername

人工智能
tensorflowtrainkerasshapetensorgpuaccuracilayerpyＧ
torch weightneuralpredictclassifigraph matrixlstm
genismnumpiTheanosklearn

数据分析
poltaxiseabornbokehgraphplotlimatplotlibplotchart
dashlegendnetworkxscatterheatmapsubplotlabelspanＧ
datdaxeboxplot

文本处理
seleniumxpathlxmlscrapexmlexcelbeautifulsouptdtagＧ
soupopenpyxlspanwebdriverspiderchrombuttonbs４tr
hrefsheet

系统终端
virtualenvcellnotebookargparssparkpysparkctypeipynb
openpyxlkdbanaconda３ markdownjupyterlabdfkernel
labcolabwmacvenvparamiko

软件开发
buttonwidgettkinterqtkivipyseripilserialqmlpyqtarＧ
duinowxpythonlabelmenudialogkvwxmouseclick

４．３　这些主题各自有什么趋势?

趋势分析可以使社区开发人员对该领域的变化情况有着

更深刻的认识.积极的趋势可能代表着 Python在该领域的

发展前景较好,这样可以使相关人员了解现在开始在这一主

题下开展研究是否明智,以帮助他们制定合理的研究计划,规

避风险.根据４．２节的实验结果,本文利用每条帖子的标签

字段和创建日期字段,按照年份对每个主题下的帖子数量进

行了趋势分析.这里选择２００９－２０２１年的原因是这些年份

的数据比较完整,可以体现每年变化的趋势.实验结果如图

６所示.

图６　２００９－２０２１年不同主题下帖子数量的变化趋势

Fig．６　Trendsinthenumberofpostsunderdifferenttopicsfrom

２００９to２０２１

从图中可以看出,２０１２年之前,Python几乎只是应用在

软件开发这个领域,随后几年便在各个主题下广泛应用,在数

据分析、软件开发和人工智能中似乎更加流行.可以带来的

一个启示是,Python相关工作者未来从事这３个工作领域可

能会更加容易.
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４．４　代码片段与混合模型对提升模型聚类质量是否有帮助?

本节主要研究代码片段是否能为主题模型提供一定的信

息,从而提高模型的建模质量,以及关注将文档聚类 NMF与

主题模型LDA结合,是否提高了模型的稳定性,从而避免局

部最优解.最后给出主题数topic_numbers的选择原因.

４．４．１　代码片段的作用

在上文提到的模型参数的基础上,将文本文档和结合代

码的文档分别作为模型的输入,并且根据困惑度来衡量聚类

结果质量,以此来探究代码片段能否提供一定的主题信息.

困惑度是在自然语言处理领域用来衡量主题模型的主流评测

标准,它直观地表达了模型的聚类效果.困惑度越低,说明效

果越好.困惑度的计算式如式(１)所示:

Perplexity＝exp －∑log(p(w))
N{ } (１)

其中,N 为测试集中出现的所有词个数,p(w)指测试集中出

现每一个词的概率.图７给出了在不同主题数下两者的对

比.从图中可以发现,无论主题数设置为多少,当使用结合代

码的文档作为输入时,困惑度会明显下降,说明SO中用户提

供的代码片段是有助于主题建模的.代码本质上也是一种特

殊格式的文本,它也由单词组成,可以认为这些离散的单词中

也包含了不同主题的语义信息.

图７　两种输入在不同主题数下的困惑度

Fig．７　Perplexityoftwoinputsunderdifferentnumberoftopics

４．４．２　混合模型的效果

一个理想主题模型每次生成的主题词应该分布相同或近

似相同,且分类准确.然而,在实际实验中,通常随着参数的

微小调整,每次得到的主题分布都有所差异.例如某个主题

词在多个主题之间来回跳跃,或对同一主题的贡献度时高时

低.下文将分别讨论混合模型聚类结果的稳定性和准确性.

为了验证混合文档聚类 NMF与主题模型 TFＧLDA的作

用,本文在单个模型和混合模型的基础上进行多次实验,提出

了一种可以在不同迭代次数下判断模型聚类稳定程度的指

标,并根据每一次实验结果中主题词的分布情况,来判断模型

的稳定程度.假定同一模型在不同迭代次数下,生成的一个

主题下不同的主题词个数为 N,每次都出现的主题词个数为

M,当 M/N 接近１时说明该模型在聚类上更加稳定,即有更

高的簇内聚度,因为在topic_numbers确定的情况下,受迭代

次数的波动幅度较小.本文还对每个主题 T 都计算其簇的

稳定性,最终的结果如表３所列.实验结果表明,同一模型在

不同迭代次数下训练的结果是有一定差异的,甚至在那些边

界本身不够清晰的主题下,这种差异会被放大,例如 T１和

T６主题,在不同迭代次数下,模型得到的主题词分布差异

明显,甚至大部分的主题词都不会重复出现.由于混合模型

结合两者的输出重新计算分簇,因而一定程度上提高了主题

词分布的稳定性.

表３　混合模型在不同主题下的稳定性

Table３　Stabilityofhybridmodelsunderdifferenttopics

T１ T２ T３ T４ T５ T６
TFＧLDA ０．４３２ ０．４３２ ０．３６７ ０．５５６ ０．５４１ ０．４２１
NMF ０．２８９ ０．６２２ ０．５５３ ０．５７９ ０．６８３ ０．４００

混合模型 ０．４８１ ０．６８２ ０．６１０ ０．６３６ ０．７６５ ０．４６８

基于Python第三方库索引网站分类标准以及专家知识,

手工对其进行标注,对于不属于文中所提到分类的三方库,标

准为“其他”.根据实验结果对第三方库的分类,对比标注的

实际分类,以信息检索和统计学分类领域广泛采用的查全率

(Recall)、查准率(Precision)和 F１值作为衡量模型聚类准确

性的指标.具体计算式如下:

Recall＝ TP
TP＋FP

(２)

Precision＝ TP
TP＋FN

(３)

F１＝ ２×TP
２×TP＋FN＋FP

(４)

其中,TP 和FP 分别是判断为真实分类和不属于真实分类的

个数,FN 为实际不属于真实分类的个数.将混合模型和单

一模型的实验结果与真实分类进行对比,结果如表４所列.

表４　混合模型准确率的对比

Table４　Comparisonofaccuracyonhybridmodels

Recall Precision F１
TFＧLDA ０．６０４ ０．５６３ ０．５８３
NMF ０．６２３ ０．６８９ ０．６５４

混合模型 ０．７４２ ０．７１２ ０．７２７

实验结果表明,提出的混合模型在聚类准确性上较单一

模型有明显提升,这得益于联合单一模型输出,从而尽可能保

留了那些多次出现的主题词,提升了聚类质量.本小节的实

验结果表明,提出的混合模型在稳定性和准确性上都表现出

较好的效果.

４．４．３　主题数topic_numbers的设置

本小节将探讨在主题数topic_numbers上的选择原因.

由于困惑度 Perplexity可以直观地展示主题数选择的合理

性,因此根据在 Perplexity上的表现来选取合适的主题数.

实验针对６０个第三方库的文档集进行主题分析,以达到聚类

效果,因此在主题数选取上不易过多,否则会达不到聚类效

果,例如将主题数设置为６０,那么在合适的训练参数下,最终

得到的结果会是每一个文档自身占据一个类别,这将是毫无

意义的,最后本文将主题数范围限制在２~１０进行实验.

图８给出了在该区间内困惑度的变化曲线.从图中可以看

出,主题数小于６时,困惑度迅速下降,在主题数设置为６时,

该值似乎达到一个“拐点”,随着再度细分主题,该值变化下降

速度放缓.上文提到,主题数不易设置过多,否则会失去主题

建模的意义,因此实验也不必追求困惑度的最小化,故认为设

置主题数为６是最合适的.
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图８　不同主题数对应的困惑度变化情况

Fig．８　Changesoftheperplexitycorrespondingtodifferent

topicnumbers

结束语　虽然实验结果一定程度上表明了本文方法的有

效性,但仍然有许多因素可能会对本文的研究构成潜在的

威胁.

在数据的选取上,通过 Tags字段来筛选所需数据,但在

SO中仍然存在一些数据与实验相关,但不能通过标签筛选得

到,因此在标签筛选中,将范围扩展到Python上,但这仍然会

遗漏部分信息.为了提高数据集质量,在过滤时将字段Score
考虑在内,也可能会过滤掉对实验有用的数据.在主题数的

选取上,实验根据困惑度的变化情况以及聚类结果的额外分

析,选定了一个认为合适的参数topic_numbers,没有过度追

求指标的最小化,因为这样带来的分类结果将是无意义的,但

这样的选择也可能会对实验结果带来一定的偏差.此外,SO
是一个广泛使用和受欢迎的问答网站,但它并没有涵盖所有

关于Python第三方库的讨论,以及用户在创建问题时,在分

配标签的过程中不能保证该标签一定是准确的,这都会对实

验的数据集产生一定的影响.

本文提出了一种结合代码片段和混合主题模型的方法,

用于对软件问答网站的数据进行主题建模和聚类分析.首

先,构造了与Python第三方库相关的数据,并且将代码和文

本进行分离,形成文本和代码两种类型的文档;其次,对数据

进行统一处理后,联合文本聚类模型 NMF 以及主题模型

TFＧLDA生成主题;最后,通过本文提出的方法,将构造的第

三方库文档分为６个类别,分别是网络安全、数据分析、人工

智能、文本处理、软件开发和系统终端.实验结果表明,使用

代码结合文本的数据,有利于对编程领域相关的数据进行主

题建模,并且联合多个模型可以一定程度上提高模型聚类结

果的稳定性.在未来,本文将考虑引入更多的信息来扩展主

题模型,并将其应用于其他领域的数据中.
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