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摘  要: 上帝类(God class)是指同时包含多种任务职责的类, 其常见特征是包含大量的属性与方法, 并且与系统

中的其他类有多种依赖关系. 上帝类是一种典型的代码坏味, 对软件的开发维护产生负面影响. 近年来, 许多研

究都致力于发现和重构上帝类, 但是现有方法识别上帝类的能力不强, 检测精确率不高. 提出了一种基于图模型

和孤立森林的上帝类检测方法, 主要分为两个阶段: 图结构信息分析阶段和类内度量评估阶段. 在图结构信息分

析阶段, 建立类间的方法调用图和类内结构图, 采用孤立森林算法缩小上帝类的检测范围; 在类内度量评估阶段, 
考虑项目的规模和架构带来的影响, 将项目中上帝类相关度量指标的平均值作为基准, 设计实验确定比例因子, 
并以平均值和比例因子的乘积作为阈值, 筛选得到上帝类的检测结果. 在代码坏味标准数据集上的实验结果表明:
与现有的上帝类检测方法相比, 该方法在精确率和 F1 值上分别提升了 25.82 个百分点和 33.39 个百分点,同时保持

了较高的召回率. 
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Abstract: God class refers to a class that carries heavy tasks and responsibilities. The common feature of God class is that it contains a 
large number of attributes and methods, and has multiple dependencies with other classes in the system. God class is a typical code smell, 
which has a negative impact on the development and maintenance of the software. In recent years, many studies have been devoted to 
discovering or refactoring the God class; however, the detection ability of existing methods is not strong, and the detection precision is not 
high enough. This study proposes a God class detection approach based on graph model and isolation forest algorithm, which can be 
divided into two stages: The stage of the graph structure information analysis and the stage of intra-class measurement evaluation. In the 
stage of the graph structure information analysis, inter-class method call graphs and intra-class structure graphs are established, 
respectively. The isolation forest algorithm is used to reduce the detection range of God class. In the stage of the intra-class measurement 
evaluation, the impact of the scale and architecture of the project is taken into account, and the average value of the God class related 
measurement indicators in the project is used as the benchmark. An experiment is designed to determine the scale factors, and the product 
of the average value and the scale factors are used as the threshold for the detection to obtain the God class detection result. The 
experimental results on the code smell benchmark data set show that the method proposed in this article improves the precision and F1 
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value by 25.8 percentage points and 33.39 percentage points, respectively, compared to an existing God class detection method, with a 
high recall at the same time. 
Key words: code smell; software maintenance; God class; isolation forest 

代码坏味主要用于描述面向对象代码中不合理的设计[1], 其违背了面向对象设计的原则和规范, 影响代

码的开发维护效率, 还可能导致软件质量下降. 如今, 随着软件系统的复杂度越来越高, 开发交付周期越来越

短, 开发人员往往会在巨大的开发交付压力下放弃良好的编程规范和设计原则, 将代码坏味引入到系统中[2],
给软件维护和质量带来隐患. 高效准确地发现系统中的代码坏味, 对提升维护效率和代码质量变得非常重要. 

Fowler 等人整理并总结了 22 种代码坏味(code smell)[1], 其中, 上帝类(god class)是一种典型的代码坏味,
指的是具有过多职责和功能的类. 上帝类违背单一职责原则, 往往难以理解和维护; 上帝类还违背开闭原则,
类内的耦合性过高, 可扩展性差, 当引入新功能时, 通常需要对类内大量的代码进行修改. 

实验研究表明: 与具有上帝类的系统相比, 没有上帝类的系统会有更高的完整性、正确性与一致性[3], 并
且随着软件的演化, 上帝类会变得更加难以理解和维护, 其内聚度也会下降. 因此, 在开发的过程中识别上帝

类并及时重构清除是非常必要的[4]. 目前, 很多研究[5−11]都致力于检测出代码中的上帝类, 但是目前大部分方

法检测上帝类的精确率都比较低[12], 这也是目前上帝类检测的一个最大的挑战. 大多数研究都只关注于类内

信息, 即只从类内部提取信息或者度量指标作为特征实现对上帝类的检测, 而没有从系统的角度对类在整个

系统中扮演的角色进行分析与研究. 上帝类这种代码坏味不仅表明该类的内部设计结构存在问题, 还表明该

类在整个系统中承担了过多职责, 系统整体设计也存在问题. 因此, 检测上帝类不仅需要提取类内特征作为

判别标准, 还需要提升到系统架构这样宏观的角度去分析该类的角色和职责. 也正因为没有从系统的角度进

行研究与挖掘, 目前上帝类检测算法的精确率和 F1 值都比较低, 难以实际应用. 
本文提出了一种基于图模型和孤立森林的上帝类检测方法, 主要分为两个阶段: 图结构信息分析阶段和

类内度量评估阶段. 图结构信息分析阶段利用类间调用图和类内结构图信息缩小上帝类的检测范围, 类内度

量评估阶段从筛选后的类集合中通过对关键度量值的评估确定上帝类. 在图结构信息分析阶段, 从源代码中

抽取方法调用信息, 构建类间方法调用图, 并对图中每个节点计算其节点中心度[13], 用于对每个类在系统中

的重要程度进行建模, 并将节点中心都作为筛选上帝类的特征; 进而, 对每个类构建类内结构图, 根据上帝

类内聚度比较低、职责较多的特点, 对每个类使用社区发现算法挖掘该类的内部社区数, 作为上帝类的又一

重要特征. 我们将得到的节点中心度度量指标、内部类的个数和类内结构图的社区数目作为孤立森林算法的

输入, 进行上帝类的筛选, 大大缩小了上帝类的候选范围. 在类内度量评估阶段, 我们选用类的加权方法数

(weighted methods per class, WMC)、类内聚的紧密程度(tight class cohesion, TCC)、访问外部数据的个数(access 
to foreign data, ATFD)和类内方法个数(number of methods per class, NOM)等和上帝类有关的度量作为指标. 考
虑到不同的系统可能采用不同的架构和设计, 复杂程度都会有很大的差异, 因此我们以这些度量在系统中的

平均值和比例因子的乘积作为阈值进行筛选, 通过实验调优, 得到了比例因子的最佳组合, 避免项目结构和

设计对检测结果带来的影响, 最终得到上帝类的检测结果. 
本文第 1 节对所用算法的背景知识进行说明和介绍. 第 2 节介绍上帝类检测的相关工作. 第 3 节重点阐

述我们方法的设计思路和实现过程. 第 4 节介绍我们设计的 4 个评估实验和实验结果. 第 5 节对本文内容进

行总结, 并展望未来的工作. 

1   背景知识 

1.1   抽象语法树 

抽象语法树(abstract syntax tree, AST)是用树的形式来表示源代码. 抽象语法树用节点来存储代码里的各

类信息, 其根节点对应着一个顶层编译单元, 直接与根节点相连接的节点表示源代码中的各种高级特征, 例
如导入声明节点和类节点. 对方法声明节点而言, 其方法名称、返回值类型、方法体、方法修饰符等都是它
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的子节点. 抽象语法树就是通过这种形式来实现代码信息的存储. 我们从抽象语法树中提取方法调用信息, 
利用调用信息构建方法调用图. 

我们使用开源 Java 代码解析工具 JavaParser[14]对源码进行解析. JavaParser 提供了一种访问者模式, 利用

访问者模式, 可以方便地从抽象语法树中提取需要的信息. 

1.2   PageRank算法 

PageRank 是由谷歌的创始人 Page 等人提出的网页排序算法[13], 该算法根据网页的入链数量和网页质量

对每一个网页计算出 PageRank 值(PR 值), 并用 PR 值来表示一个网页的重要性程度. 该算法主要基于两种关

键假设: 数量假设和质量假设. 数量假设是指链接到一个网页的网页越多, 该网页越重要; 质量假设是指链

接到一个网页的网页质量越高, 该网页越重要. 我们使用 PageRank 算法计算出系统中每个类在方法调用图中

的重要性程度. 

1.3   孤立森林算法 

孤立森林(isolation forest)算法由 Liu 等人提出, 一般用于结构化数据的异常检测[15,16]. 孤立森林算法将异

常数据定义为容易被孤立的离群点, 即分布上较为稀疏并且与密度高的群体距离较远的数据点. 孤立森林算

法采用了一种非常高效的策略, 递归地随机分割数据集, 直到所有的样本点都是孤立的. 当数据发生在某个

区域的概率比较低, 该算法会认为落入到该区域的数据是异常的. 
孤立森林算法采用随机分割数据集的方法, 异常点在孤立树上的路径较短, 容易在算法迭代的过程中被

孤立分割, 而密度较高的正常点则需要进行多次切分才会被划分到孤立的区域. 孤立森林通过这种方法从数

据集中检测出异常点. 
图 1 是用孤立森林算法进行异常数据检测的一个样例, 图中白色节点是用于训练孤立森林的数据样本; 

蓝色节点是测试数据集中被检测为正常数据的样本; 红色节点是测试数据集中被检测为异常数据的样本. 从
图中可以看出: 被识别为异常数据的样本大多分布在数据密度较低的区域中, 并且数量较少. 

 
图 1  利用孤立森林算法进行异常数据检测的样例 

1.4   社区发现算法 

社区发现(community detection)算法主要用于发现网络中的社区结构[17], 社区即网络图中具有模块结构

特性的子图结构, 社区内部节点之间相较于网络图中其他节点而言有着更加密切的联系, 而社区与社区之间

的联系则比较稀疏. 整个网络是由若干个社区所组成的, 社区是一个包含顶点和边的子图. 
根据使用挖掘算法的不同, 社区发现算法可以分为基于层次聚类的社区发现算法、基于随机游走的社区
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发现算法和基于模块度(modularity)的社区发现算法. 在本文中, 我们采用了基于模块度的算法 Louvain[17], 相
比于其他算法, 该方法在挖掘效率和挖掘效果上都有一定优势. 模块度是用来对社区划分的质量进行评估的

指标, 也可用于确定社区划分的数目. 理想的社区划分结果是: 社区内部的节点相似度较高, 而不同社区节

点之间的相似度较低. 模块度的计算公式如下: 

 ,
,

1 ( , )
2 2

i j
i j i j

i j

k k
Q A c c

m m
δ⎛ ⎞

= −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑  (1) 

其中, Q 表示模块度; Ai,j 表示节点 i 和节点 j 之间的边的权重, 不带权重的网络, 所有边的权重为 1; ki 表示与

节点 i 连接的边的权重之和; ci 表示节点 i 所属的社区; m 为网络中边的总数. δ(ci,cj)的取值定义为: 如果节点 i
和节点 j 在同一个社区, 则取值为 1; 否则为 0. 

Louvain 算法的计算过程分为 4 步骤: (a) 将每个节点作为一个独立的社区; (b) 尝试将其分配到各个邻居

节点所在的社区, 利用公式(1)计算分配前后的模块度, 进而得到分配后与分配前的模块度差值, 当该差值最

大(且大于 0)时, 所分配的邻居节点作为分配结果; (c) 迭代计算直到所有节点所属社区不再发生变化, 图中所

有节点被分为 4 个社区; (d) 根据划分结果对现有的图结构进行压缩, 重新进行分配直到整个图的模块度不发

生变化. 

2   相关工作 

代码坏味的检测对提升软件质量非常重要, 也吸引到了很多研究者的关注[18−20]. Tufano 等人[21]对代码坏

味产生的原因和引入系统的时间进行了研究. Tufano 等人[22]研究了测试代码坏味出现的原因和测试代码坏味

与设计的关系. 一些研究者则关注于代码坏味与软件演化的关系[23]. Arcoverde 等人[24]对软件系统中代码坏味

的演化过程进行了研究, 并指出, 代码坏味常常会被开发人员所忽视. Chatzigeorgiou 等人[25]研究了软件演化

过程中代码坏味的变化情况, 代码坏味的数量是否会随着时间而增加、是否会因为人为的干预而消失等问题. 
Peters 等人[26]研究了代码坏味是否会影响到开发人员理解程序的过程. 

上帝类作为一种较为典型的代码坏味, 也有很多相关的研究工作. 研究者们提出的检测上帝类的方法主

要可以分为 3 种: 基于度量值的方法、基于机器学习的方法和基于深度学习的方法. 

2.1   基于度量值的上帝类检测方法 

基于度量值的检测方法主要依赖于从代码中提取结构信息与指标, 例如类的加权方法数、内聚度、访问

外部数据的个数等指标, 然后分别给不同的指标设立阈值, 将各项指标都满足阈值约束条件的类识别为上帝

类[5−7,27]. 
Marinescu 等人[8]提出了利用检测策略来对软件的设计质量进行评估的方法, 将系统的设计质量抽象为度

量指标的数值的高低, 帮助开发人员和维护人员检测并定位出系统中的设计问题. 数据过滤也是基于检测的

策略中常用的一种手段, 阈值过滤的技术可以减少初始数据集的规模, 保留具有特殊特征的值. Munro 等人[9]

提出了利用模板来进行上帝类检测的算法, 他们设计的模板包含 3 个方面的信息: 代码坏味的类别、基于文

本的特征描述和用于检测的启发式算法. Moha 等人[10]提出了利用领域特定语言对上帝类进行检测的算法, 基
于此算法, 推出了代码坏味检测工具 DECOR. Palomba 等人[11]提出了利用代码的历史信息来检测代码坏味的

方法, 并且在开源数据集的评估上取得了良好的效果. 基于度量值的上帝类检测方法需要指定阈值, 使其可

以区分坏味和非坏味的实例, 但是不同的方法通常会选择不同的阈值, 阈值的变化也会极大地影响到检测器

的性能. 并且使用指标度量的方式没有考虑到项目的特点和项目的规模, 导致实际应用中的检测精确率不高. 

2.2   基于机器学习的上帝类检测方法 

为了解决基于度量值的方法在阈值的选取上的主观因素对检测结果的影响, 近年来, 一些机器学习的方

法也被应用于上帝类的检测上来, 并为上帝类的检测提供了一种新的视角[28]. Maiga 等人[29]提出了一种基于

SVM 的上帝类检测方法 SMURF, 解决了之前的检测算法不能进行增量检测的问题, 进一步提高了检测精确
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率. Maiga 等人[30]提出了基于 SVM 的上帝类检测算法 SVMDetect, 并且通过实验证明了其方法的有效性. 除
了 SVM 以外, 贝叶斯信念网络的算法同样广泛应用于上帝类的检测上. Khomh 等人[31,32]提出了基于贝叶斯信

念网络的上帝类的检测算法. 与其他算法相比, 贝叶斯信念网络可以处理缺失的数据, 并且允许检测人员明

确指定决策过程. 代码中的语义信息对上帝类的检测也是非常重要的[33], Ma 等人[34]利用 LSI 的算法对于代码

和注释中的语义信息进行建模, 将概念性度量和代码圈复杂度结合来对上帝类进行识别, 文本信息的挖掘也

给上帝类的检测指出了一个新的方向. 
与基于度量值的检测方法相比, 基于机器学习模型的检测方法能够解决基于度量值方法在检测和识别上

帝类过程中阈值选择的问题, 同时, 机器学习的模型能够学习到各种特征之间深层的关系, 因此, 在识别的精

确率和召回率上也有一定的提升. 但是现有的机器学习的方法同样没有结合项目特征, 例如类在项目中的重

要程度、项目的方法调用图等. 

2.3   基于深度学习的上帝类检测方法 

近些年来, 随着深度学习技术的快速发展, 一些研究者们将深度学习的模型应用到上帝类的检测上来. 
Bu 等人[12]提出了基于长短期记忆神经网络的上帝类检测方法, 除了将针对上帝类检测的传统度量指标作为

神经网络的输入外, 他们还充分利用代码中的文本信息, 使用 Word2Vector 对预处理之后的文本进行训练, 将
训练得到的代码文本特征向量也作为神经网络的输入. 基于神经网络的检测方法需要大量的训练数据来防止

出现过拟合的现象, 他们还提出了自动生成神经网络的训练数据的算法, 避免了人工识别代码坏味所耗费的

时间和人力. Wang 等人[35]提出了基于 BP 神经网络的代码坏味检测算法, 将度量指标作为神经网络的输入, 
同时对比实验研究表明: 基于神经网络的方法相较于基于度量值的方法和基于机器学习的方法, 在识别精确

率和 F1 值上有一定的提升. 
与机器学习的方法相比, 基于深度学习的方法使用了复杂的神经网络, 更能够拟合输入特征与代码坏味

之间的关联关系, 从而有更高的识别精确率和召回率. 但是这些方法只针对类内的特征, 利用类内的信息作

为输入得到上帝类的识别结果, 而忽视了类与类之间的关联关系, 更没有深入挖掘与分析类在系统中扮演的

角色, 所以检测的精确率并不高. 我们使用方法调用图将系统中各个类之间的调用协作关系表示出来, 同时

利用图论中的中心度的概念对每个类在系统中的重要程度进行建模, 提取到了上帝类的类间特征. 

3   方  法 

本文方法的概览如图 2 所示, 主要分为两个主要阶段: 图结构信息分析阶段和类内度量评估阶段. 

 
图 2  基于图模型和孤立森林的上帝类检测方法概览 

• 在图结构信息分析阶段, 利用项目的类间关系, 筛选出项目中的关键类. 关键类指的是在系统中承担

较重要的功能、内部结构较为复杂的类. 首先建立项目类粒度的方法调用图, 同时, 为了衡量每个节

点在方法调用图中的中心程度(该类在整个项目中的所担任的职责), 根据方法调用图, 分别计算每个

节点的 PR 值和度中心性. 我们提出了这种假设: 在项目中占中心地位的类不一定是上帝类, 但是在

项目中占据边缘地位并且与其他类关系不紧密的类一定不是上帝类. 我们根据上帝类内聚度不高、关
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注点较为分散的特点, 建立项目的类内结构图, 利用社区发现算法发现类内结构图中的社区数. 每个

类中内部类的个数也是和上帝类有关的一种代码特征, 我们统计了每个类的内部类的个数. 将上面

得到的这些数据作为孤立森林的输入特征, 以筛选出项目中关键类. 
• 在类内度量评估阶段, 利用类内信息, 实现对上帝类的精确检测. 我们计算出项目内每个类的加权方

法数度(WMC)、内聚度(TCC)、对外访问数(ATFD)和类内方法个数(NOM)等代码结构特征指标, 同时

计算出每个项目中这些指标的平均值, 对每一个项目来说, 以这些指标的平均值和比例因子的乘积

作为阈值进行筛选, 最终得到上帝类的检测结果. 
代码信息抽取的整个工作流程主要可以分为 3 个步骤: 从待检测项目中提取 Java 源代码、利用静态分析

工具将 Java 源代码解析为抽象语法树的表示形式、从抽象语法树中抽取方法调用信息并将信息保存到数据库. 
对于每个待检测的系统, 利用上一步提取的类间的方法调用信息构建系统的类粒度的方法调用图, 并将

其存入到图数据库 Neo4j中. 因为我们只关注与类间的关系, 所以过滤了类内方法的相互调用, 只保留了类间

的方法调用. 对于检测到的所有方法调用, 只需保留其中项目内的方法调用, 所以要过滤掉 JDK 的方法调用

和第三方 API 的方法调用. 

3.1   计算节点PR值和度中心性 

上帝类在项目中扮演着重要的角色, 上帝类一定是整个系统中较为关键的类. 利用这个特点, 我们可以

从方法调用图中筛选出关键的类节点, 从而缩小我们的检索空间. 在建立方法调用图之后, 为了衡量图中每

个节点在整个调用图中的重要程度, 我们使用到了节点中心度的概念. 根据方法调用图计算图中每个类节点

在整个方法调用图中的中心度, 对每个类在整个项目中的重要程度进行建模. 
我们分别选用 PageRank 算法计算出的 PR 值和图论中的度中心性(degree centrality)两种指标来衡量图中

每个节点的重要程度. PageRank 最早用于计算网页排名, 该算法同样可以应用于方法调用图中, 用于计算出

方法调用图中每个类节点的重要程度, 计算过程如下. 
(a) 给方法调用图中每个节点确定初始 PR 值, 初始值为 1/N, N 为方法调用图中节点的总数. 
(b) 通过链接到每个节点的权重除以调用节点的方法调用总数, 连续更新每个节点的 PR 值. 
(c) 重复上一步, 直至所有节点的 PR 值不再发生变化. 
度中心性是网络中衡量节点重要性的指标. 度中心性使用一个节点的度数来衡量节点在图中的中心性,

最早来源于社会网络研究, 是研究人员为了确定社交网络中具有影响力的人而提出的概念. 度中心性基于这

样一种假设: 节点拥有的边越多, 节点就越重要. 方法调用图中的每个节点, 都需要计算其度中心性的数值. 
开源项目 JEdit 方法调用图中部分节点的 PR 值和度中心性计算结果如图 3 所示, 图中展示了 JEdit 项目

中部分类的方法调用图. 

 
图 3  JEdit 项目方法调用图中部分节点 PR 值和度中心性计算结果 
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因为 JEdit 中类的数量过多, 所以我们只挑选了部分类进行展示. 图中每个节点代表一个类, 其中包含两

个上帝类, 分别是 jEdit 和 View: 类 jEdit 是整个应用程序的入口类, 混杂了文件读写、界面处理和缓存操作

等多种关联性不强的功能; 类 View 主要用于处理整个程序视图相关的操作, 但也包含了配置相关的功能. 我
们计算出每个类在方法调用图中的 PR 值和度中心性值(在图中用 DC 表示). 从图中可以看出, 上帝类 View 和

jEdit 的度中心性值和 PR 值明显要高于方法调用图中其他的类节点. 这说明 PR 值和度中心性可以有效地表示

出上帝类的类间图结构特征. 

3.2   建立类内结构图并发现社区数 

上帝类的一个特征是单个类承担多种职责, 内聚度不高. 这种特征在图中的表现形式为类内部的联系不

够紧密, 明显可以划分为几个社区. 我们使用社区发现算法对上帝类进行分析, 利用社区数目来衡量一个类

内部的离散程度. 
我们给项目中每个类构建了类内结构图. 图中的节点类型有两种: 方法节点和类内变量节点; 图中的关

系类型有 3 种: 方法之间的调用(invoke)、方法使用类内变量(use)以及我们为了加强图中节点的联系而额外引

入的方法同时被调用(co-invoked)关系. 组成一个功能内聚的几个方法不一定存在直接的调用关系, 仅使用调

用和使用两种关系不能完全建模出内聚关系, 因此我们引入了同时被调用关系(co-invoked). 如果一个类中的

方法同时被另外一个类调用, 就使用同时被调用关系将其关联起来, 利用同时被调用关系来加强内部节点之

间的联系. 
我们采用基于模块度的社区发现算法 Louvain 来挖掘每个类内部社区的数目, Louvain 使用模块度来描述

社区内紧密的程度. 其算法计算的主要过程如下. 
(a) 每个节点作为一个社区, 初始的社区数目和节点的个数相同. 
(b) 针对每个节点, 遍历该节点的所有邻居节点, 衡量把该节点加入其邻居节点所在社区所带来的模块

度的收益, 并选择对应最大收益的邻居节点, 加入其所在社区. 重复计算, 直到所有的社区都不再

发生变化. 
(c) 将新的社区作为节点, 重复计算上一步的过程, 并使用两个社区之间相邻点之间的权重作为两个社

区退化成一个点后的新的权重. 
图 4 给出了我们使用 Louvain 社区发现方法的一个示例, 图中绿色的节点是方法节点, 蓝色的节点是类内

变量节点. 在此例中, 一共挖掘出 3 个社区. 

 
图 4  类内结构图的社区发现结果 

3.3   使用孤立森林得到上帝类的候选结果 

孤立森林算法主要用于检测异常数据, 异常具有两个特点: 异常数据只占少量, 并且异常数据的特征值

和正确数据差别很大. 我们利用异常数据的这两个特点, 将在整个项目方法调用图中的中心度较高并且内部
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离散程度较高的节点设为异常节点, 使用孤立森林算法, 从我们的数据集中筛选出上帝类的候选结果. 
除了上一步计算出的 PR 值和度中心性两个值以外, 我们还计算了每个类的内部类个数. 在 Java 里面, 定

义在一个类里面或者一个方法体里面的类被称为内部类, 内部类一般分别 4 种: 成员内部类、局部内部类、

匿名内部类和静态内部类. 相较于没有内部类的类而言, 有内部类的类一般有着更复杂的内部结构、更复杂

的功能, 也意味着该类在整个系统中有着更重要的地位. 我们利用 PR 值、度中心性和内部类的数量等指标, 
将在项目中结构复杂、较为重要的类当作孤立森林算法中待检测的异常节点, 利用孤立森林算法对数据集进

行筛选, 进一步缩小了我们的检索范围, 方便后面实现对上帝类的精确检测. 
孤立森林的算法主要可以分为两个阶段: 训练阶段和测试阶段. 训练阶段通过对数据集采样的方式建立

孤立树; 在测试阶段, 用孤立树为每一个测试样本来计算异常分数. 
构建孤立森林的算法如下所示. 
(1) 初始化森林, 设置孤立树的个数为 T, 子采样的大小为 M. 
(2) 设置树的高度限制为 l=ceiling(log2M). 
(3) 对于每一棵树, 将输入数据进行采样得到新的数据, 放入树的根节点. 
(4) 随机指定一个维度, 根据指定数据的极值, 在当前数据中随机生成切割点 p. 
(5) 根据切割点生产的超平面, 将当前节点数据空间划分为两个不同的子空间, 则该维度空间中小于 p

的数据作为当前节点的左孩子, 大于 p 的数据作为当前节点的右孩子. 
(6) 在每个孩子节点中递归进行步骤(4)和步骤(5), 重复构造新的孩子节点, 直到所有的样本都已经被

孤立, 或者孤立树达到指定高度. 

3.4   以项目平均值和比例因子的乘积作为阈值得到检测结果 

基于度量值的上帝类检测方法使用固定的阈值来对上帝类进行筛选[5−7,27], 但是由于不同的项目规模不

同, 并且可能采用了不同的框架或者架构, 所以不同项目中类的度量值也会有波动. 在这种情况下, 如果对所

有的项目都是使用同样的评判标准或是检测阈值来进行上帝类的检测, 就会降低检测结果的精确率. 所以, 
我们以项目中每个度量值的平均值和比例因子的乘积作为该项目的检测阈值, 如果一个类的各个度量值都不

满足阈值的约束条件, 就会被视为是上帝类. 在指标的选择上, 我们选择了下面几个指标[36]. 
(1) 类的加权方法数(WMC): 一个类中所有方法的统计复杂度的和. 
(2) 类内聚紧密程度(TCC): 通过访问相同的属性而发生联系的方法的个数. 
(3) 访问外部数据的个数(ATFD): 对于一个给定的类, 它所访问的外部类的个数. 它可以直接访问这些

外部类的属性, 也可以通过访问器方法访问这些属性. 
(4) 类内方法个数(NOM): 即一个类中方法的个数. 
上帝类的识别公式如下, 其中, ATFD_AVG, WMC_AVG, NOM_AVG 和 TCC_AVG 分别是项目的 ATFD, 

WMC, NOM 和 TCC 的平均值. 我们以项目的平均值和比例因子的乘积作为阈值进行上帝类的检测, 并且设

计了实验, 探究什么样的比例因子的取值会取得最佳的检测效果. 根据实验得到 ATFD, WMC, NOM 和 TCC
这 4 个比例因子的取值分别为 2, 5, 5 和 6: 
 (ATFD>2×ATFD_AVG & WMC>5×WMC_AVG & NOM>5×NOM_AVG & TCC<6×TCC_AVG)→isGodClass (2) 

4   实验验证 

为了评估方法的有效性, 我们围绕以下 4 个问题开展了实验验证, 并与相关方法进行了对比. 
• RQ1: 本文提出的方法是否优于现有方法? 
• RQ2: 利用孤立森林算法是否能够缩小上帝类的检索范围? 
• RQ3: 相关超参数对实验结果带来何种影响? 
• RQ4: 本文提出的方法在时间性能上表现如何? 
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4.1   实验数据集和对比方法 

为了与现有的方法进行对比, 我们采用 Palomba 等人[37]发布的一个开源代码坏味数据集作为基准数据集,
同时选取了和深度学习检测方法[12]测试集一样的 13 个项目来对本文提出的方法进行评估. 这个数据集中所

有的代码坏味都已经经过人工验证. 相关项目信息见表 1. 

表 1  测试数据集的信息 

项目名称 项目版本 类的数量 上帝类的数目 
Ant v1.8.2 1 166 6 

Derby v10.9.1.0 2 797 26 
FreeMind v0.9.0 438 2 
Hadoop v0.9 238 1 
HBase v0.94 1 054 8 

Ivy v2.0.0 330 2 
JEdit v4.5.0 513 6 

JHotDraw v7.5.1 613 2 
Pig v0.8.0 1 021 3 

Qpid v0.18 2 217 6 
Structs v2.2.1 1 837 2 
Wicket v1.4.20 2 002 4 
Xerces v2.3.0 718 6 

现有的上帝类检测方法主要分为 3 类: 基于度量值的方法、基于机器学习的方法、基于深度学习的方法.
由于 Wang 等人[35]的工作已经说明基于深度学习的方法远优于基于机器学习的方法, 因此我们没有选择基于

机器学习的方法进行对比, 而是仅选择了基于度量值的代码坏味检测工具 JDeodorant[27]和采用深度学习的检

测方法[12]进行对比. 所选的基于深度学习的方法采用 12 个开源 Java 项目作为训练数据集[12]. 据我们所知, 它
是目前效果最好的上帝类检测算法. 在对比实验中, 选用了精确率、召回率和 F1 值等评估指标对检测结果进

行评价. 计算方法分别见公式(3)−(5). TP 是本身为上帝类且被识别为上帝类的类的数量; FN 是本身是上帝类, 
但识别结果不为上帝类的类的数量; FP 是本身不是上帝类但是被识别为上帝类的类的数量. 

• 精确率(precision)的计算公式为 

 TPprecision
TP FP

=
+

 (3) 

• 召回率(recall)的计算公式为 

 TPrecall
TP FN

=
+

 (4) 

• F1 的计算公式为 

 21
2

TPF
TP FP FN

=
+ +

 (5) 

4.2   检测结果对比(RQ1) 

对比结果见表 2, JDeodorant 检测的精确率和召回率都比较低, 说明 JDeodorant 不仅存在漏检现象,并且还

会出现大量的误报. 
从表中可以看出: 与 JDeodorant 这种传统的基于度量值的方法相比, 我们的方法在精确率、召回率和 F1

值上都取得了巨大的提升, 分别提升了 27.02 个百分点、23.00 个百分点和 35.80 个百分点, 符合实验预期. 这
说明图信息对上帝类的识别是非常有效的, 可以筛除掉大量的非上帝类节点, 提高我们方法的精确率, 并且

以每个项目的平均指标和比例因子的乘积作为阈值来进行上帝类检测的策略, 也都实现了预期的效果. 
与深度学习的方法相比, 我们的方法在精确率和 F1 值上分别提升了 25.82 个百分点和 33.39 个百分点.

虽然我们的方法在召回率上低于深度学习的方法, 但是在综合考虑了精确率和召回率的 F1 指标上实现了

33.39 个百分点的提升, 这说明本文方法在检测效果上总体优于深度学习的方法. 基于深度学习方法的召回率

较高是因为其考虑了更多的特征信息, 综合了 12 种不同类型的代码度量值作为神经网络的输入特征[12], 并且

神经网络的结构较为复杂, 参数量大, 特征处理能力更强. 神经网络虽然能够识别出上帝类的一些特征, 但是
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对于一些特征和上帝类比较接近的类, 神经网络却不能有效对它们进行区分, 存在大量的误报现象. 深度学

习方法检测的精确率只有 4.29%, 较低的精确率使其很难应用到工业界的实践中, 仍需要专业的维护人员进

行进一步的人工识别与检测. 这说明之前的检测方法只依靠类内信息来识别与检测上帝类是远远不够的, 不
仅仅要从内部来提取上帝类相关的特征, 更需要从整个系统的角度, 依靠系统的方法调用图来深入分析每个

类在系统中所扮演的角色与承担的功能职责, 这样才可以更精确地定位出上帝类. 

表 2  不同方法的上帝类检测结果对比 

项目名称 
我们的方法 JDeodorant 深度学习方法[12] 

精确率(%) 召回率(%) F1 (%) 精确率(%) 召回率(%) F1 (%) 精确率(%) 召回率(%) F1 (%)
Ant 31.25 83.33 45.45 1.70 50.00 3.29 5.13 100.00 9.76 

Derby 50.00 70.37 58.46 4.01 42.30 7.33 5.05 92.30 9.58 
FreeMind 28.57 100.00 44.44 4.08 100.00 7.84 4.88 100.00 9.31 
Hadoop 16.67 100.00 28.58 0.00 0.00 0.00 3.84 100.00 7.40 
HBase 42.86 75.00 54.54 2.52 62.50 4.84 6.25 100.00 11.76

Ivy 28.57 100.00 44.44 4.00 100.00 7.69 3.28 100.00 6.35 
JEdit 75.00 100.00 85.71 4.40 66.70 8.26 6.98 100.00 13.05

JHotDraw 0.00 0.00 0.00 1.69 50.00 3.27 1.96 100.00 3.84 
Pig 30.00 100.00 46.15 0.00 0.00 0.00 2.16 100.00 4.23 

Qpid 14.29 66.67 23.54 3.23 83.30 6.22 3.49 100.00 6.74 
Structs 16.67 100.00 28.58 1.64 100.00 3.23 0.98 50.00 1.92 
Wicket 12.12 100.00 21.62 4.17 75.00 7.90 4.82 100.00 9.20 
Xerces 45.45 83.33 58.82 8.82 50.00 14.99 6.98 100.00 13.05
平均值 30.11 82.98 41.56 3.09 59.98 5.76 4.29 95.56 8.17 

为了深入分析检测结果, 我们分别统计分析了检测结果中的误报结果和漏报结果. 漏报结果是 16 条, 误
报结果是 132 条. 漏报结果的 PR 值和度中心性值普遍较低, 漏报所有类的平均 PR 值和平均度中心性值分别

为 0.49 和 7.81, 低于所有项目中上帝类的平均 PR 值 0.69 和平均度中心性值 9.30. 例如 JHotDraw 中被漏报的

上帝类 org.jhotdraw.draw.DefaultDrawingView, 该类的 PR 值为 0.15, 度中心性值为 2, 远低于上帝类的平均 PR
值和平均度中心性值. 因为漏报类的图特征并不突出, 所以被本文提出的方法所漏报. 误报类的平均 PR 值为

1.15, 平均度中心性值为 8.95, 误报类的平均 PR 值要高于上帝类, 平均度中心性值与上帝类均值较为接近. 
因为误报类的图特征值接近或高于上帝类, 所以被本文提出的方法所误报. 这也说明了如果我们想进一步提

升检测的精确率和召回率, 仅靠 PR 值和度中心性值这两种图特征是不够的, 还需要结合其他图结构特征. 

4.3   孤立森林算法有效性(RQ2) 

为了探究我们提出的方法是否能够有效检索出项目中的上帝类, 进一步缩小我们的检索范围, 我们设计

了实验对于这个过程进行评估. 我们分别统计了原数据集中类的总数和使用孤立森林之后类的总数, 统计结

果见表 3. 
表 3  孤立森林筛选前后数据对比 

项目名称 
原数据集 使用孤立森林筛选后 

类的 
数量 

上帝类 
数量 

筛选后 
类的数量

筛选后上帝

类的数量 
筛选后类的数量占

原数据集的比例(%)
筛选后上帝类的数量 
占原数据集的比例(%) 

Ant 1 166 6 144 6 12.35 100.00 
Derby 2 797 26 433 22 15.48 84.62 

FreeMind 438 2 66 2 15.07 100.00 
Hadoop 238 1 65 1 27.31 100.00 
HBase 1 054 8 346 8 32.83 100.00 

Ivy 330 2 58 2 17.58 100.00 
JEdit 513 6 134 6 26.12 100.00 

JHotDraw 613 2 59 0 9.62 0.00 
Pig 1 021 3 275 3 26.93 100.00 

Qpid 2 217 6 310 5 13.98 83.33 
Structs 1 837 2 153 2 8.33 100.00 
Wicket 2 002 4 174 4 8.69 100.00 
Xerces 718 6 70 6 9.75 100.00 

总数/总比例 14 944 74 2 287 67 15.30 90.54 
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使用孤立森林算法前后数据集的对比结果如表 3 所示, 可以看出, 整个数据集的大小变为原来的 15.30%,
但是上帝类的占比为原来的 90.54%. 可以看出, 当我们在很大程度上压缩了整个数据集的大小时, 上帝类的

占比变化不大. 孤立森林算法缩小了上帝类的检索范围, 有助于后面实现对上帝类的精确检测. 

4.4   超参数影响(RQ3) 

4.4.1   孤立树数量的影响 
在我们的孤立森林算法中, 对算法执行过程产生影响的主要是两个超参数: 采样的样本大小 M 和构建孤

立树的数量 T. 在我们的方法中, 我们将采样的样本大小设置为 128, 将构建孤立树的数量设置为 100. 为了研

究这两个参数的变化会给实验结果造成怎么样的影响, 以及什么样的参数选择是最优的, 我们设计了下面的

对比实验: 我们先固定了采样的样本大小是 128, 然后调整孤立树的数量, 观察筛选效果. 
数据集中, 上帝类的个数随孤立树的数量变化情况如图 5 所示. 可以看到, 随着孤立树数量的变化, 筛选

后数据集中上帝类的个数基本稳定在 65个左右. 这说明在使用孤立森林对代码坏味数据集进行图结构信息分

析的过程中, 无论是构建 10 棵还是构建 200 棵孤立树, 都能很好地对数据集进行训练和测试, 达到较好的筛

选效果. 

 

图 5  数据集中上帝类的个数和类的总数随孤立树数量变化情况 

孤立树的数量从 10 变化到 200, 对上帝类的筛选效果影响不大. 筛选后, 数据集中上帝类的数量和类的

数量上下波动, 未出现明显的变化. 这说明构建孤立树数量在 10−200 之间都可以实现较好的数据过滤效果. 
4.4.2   采样数量的影响 

我们固定孤立树的数量为 100, 然后调整采样数目,观察筛选效果. 根据实验可以看出: 随着采样数量的

增加, 孤立森林的筛选条件越来越严格, 精确率会得到一定的提高; 但是召回率会下降. 为了在保证较高召

回率的同时尽可能地提高精确率, 我们选择 128的采样数是比较合适的. 随着采样数量的变化, 数据集中上帝

类的数量变化和类总数的数量变化如图 6 所示. 可以看出, 随着采样数量的增加, 两者都呈下降趋势. 

 

图 6  数据集中上帝类的数量和类的数量随采样数目变化情况 

(a) 筛选后类的数量变化 (b) 筛选后上帝类的数量变化 

(a) 筛选后类的数量变化 (b) 筛选后上帝类的数量变化 
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4.4.3   比例因子的影响 
为了探究以项目指标的平均值和比例因子的乘积作为阈值筛选上帝类时, 比例因子对实验结果的影响,

我们选择了 4 个指标用于最后精确筛选出上帝类, 分别是类的加权方法数(WMC)、类内聚的紧密程度(TCC)、
访问外部数据的个数(ATFD)、类内方法个数(NOM)这 4 个指标[8,36]. 我们分别定义了 4 个比例因子作为检测

中的超参数, 并将指标平均值和比例因子的乘积作为检测的阈值. 检测的优化目标是: 在保证较高召回率的

基础上[12,35], 尽可能地提高检测的精确率. 为了验证这些比例因子的选择对上帝类检测结果的影响, 设计了

对比实验进行验证. 先控制其他 3 个因子的值不变, 修改其中一个因子, 寻找该因子最佳参数值. 重复这个过

程,直到寻找到 4 种比例因子的最佳组合值. 实验结果如表 4 所示. 

表 4  比例因子对实验结果的影响 

ATFD 
比例因子 

WMC 
比例因子 

NOM 
比例因子 

TCC 
比例因子 

平均 
精确率(%) 

平均 
召回率(%) 

平均 
F1 值(%) 

1 4 4 3 21.08 76.00 31.47 
2 4 4 3 22.92 76.00 33.46 
3 4 4 3 24.79 70.90 35.08 
4 4 4 3 27.81 65.21 36.96 
5 4 4 3 29.29 60.79 37.29 
2 1 4 3 18.81 76.00 28.90 
2 3 4 3 19.73 76.00 29.93 
2 4 4 3 22.92 76.00 33.46 
2 5 4 3 26.58 76.00 37.18 
2 6 4 3 31.89 73.43 41.22 
2 5 1 3 21.87 77.85 32.45 
2 5 2 3 21.98 76.57 32.50 
2 5 3 3 24.14 76.28 34.82 
2 5 4 3 26.58 76.00 37.18 
2 5 5 3 30.51 76.00 41.23 
2 5 6 3 36.84 69.37 45.02 
2 5 5 1 30.98 63.92 38.47 
2 5 5 2 30.93 74.72 41.43 
2 5 5 4 30.60 77.56 41.46 
2 5 5 5 30.15 81.41 41.26 
2 5 5 6 30.11 82.98 41.56 

根据实验结果可知, 当 ATFD, WMC, NOM 和 TCC 这 4 个比例因子分别为 2, 5, 5 和 6 时, 检测结果最符

合我们的预期. 

4.5   时间性能评估(RQ4) 

为了评估本文所提出的方法的时间性能, 我们针对测试数据集上 13 个开源项目, 记录了本文提出的方法

在各个步骤上完成计算所需要花费的时间(以 s 为单位), 见表 5. 实验所采用计算机的配置为 CPU Intel Core 
i5-8250U 1.60 GHz, RAM16.0 GB. 操作系统为 Windows 10 专业版. 

表 5  在测试数据集上完成各个步骤所花费的时间 

步骤名称 所花费的时间(s) 
解析源码 391.6 

建立方法调用图 20.0 
计算节点中心度值 3.9 
建立类内结构图 21.1 
社区发现算法 13.7 

利用孤立森林识别关键节点 6.9 
计算度量值 86.0 
结果筛选 19.9 
总时长 563.1 

由表 5 可以看出: 使用本文提出的方法完成测试数据集中 13 个项目的检测总时长是 563.1 s, 平均每个项

目耗时 43.3 s. 其中, 耗时最久的步骤是解析源码, 占用总检测时长的 69.54%. 因为 JavaParser 需要对每段代
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码进行解析、生成对应的抽象语法树、访问抽象语法树并取得需要的信息, 这个过程需要对大量的代码数据

进行处理, 操作步骤较为复杂, 耗时较久. 从表中可以看出, 孤立森林算法识别关键节点仅用时 6.9 s. 这表

明, 孤立森林算法是非常高效的. 

4.6   有效性威胁 

在对比评估实验中, 我们选用了开源代码坏味数据集中的 13 个开源项目作为测试项目, 数据集中的所有

代码坏味都经过人工标注. 虽然与自动识别代码坏味的方法相比, 人工识别代码坏味有着更高的可信度, 但
是人工标注的主观性差异也会对标注结果造成影响, 从而影响到标注结果的正确性. 此外, 仅用一个基准数

据集难以验证我们的方法在其他数据集上也能取得预期的检测效果, 在后续的工作中, 我们将会用更多的开

源数据集来对本文提出方法的正确性和有效性进行验证. 
在探究比例因子的变化对实验结果带来何种影响的研究实验中, 我们选用了有限的比例因子组合进行实

验并得到检测结果, 没有验证因子在全部取值范围内的实验结果. 选取范围的有限性, 使我们不能保证选取

到了最优的比例因子组合. 为了使选取的比例因子组合尽可能地接近最优解, 我们设计了较多的组合值进行

研究实验. 

5   总结和展望 

本文提出了基于图模型和孤立森林的上帝类检测算法, 主要可以分为两个阶段: 图结构信息分析阶段和

类内度量评估阶段. 在图结构信息分析阶段, 我们的主要目的是利用图结构信息筛除项目中大量的非上帝类

节点, 缩小上帝类的检测范围. 首先从项目源码中提取信息构建类粒度的方法调用图, 用类节点在方法调用

图中的中心程度来衡量每个类在整个项目中的重要程度, 同时对每个类构建其类内结构图, 使用社区发现算

法计算每个类内结构图中社区的数量, 用类内结构图中社区的数目对类的内聚程度进行建模. 为了尽可能缩

小上帝类的检索范围, 我们使用了孤立森林的方法, 将图模型挖掘出的信息作为孤立森林算法的输入, 筛选

出符合上帝类特征的类, 大大缩小检测范围. 在类内度量评估阶段, 为了进一步确定上帝类, 我们计算了和上

帝类有关的度量值, 并计算出了这些度量值的项目平均值, 以度量值的项目平均值和比例因子的乘积作为阈

值进行上帝类的检测. 对比实验结果表明: 我们目前提出的上帝类检测算法总体优于现有的基于深度学习的

检测算法, 在精确率和 F1 值上分别提高了 25.82 个百分点和 33.39 个百分点. 
本文提出的上帝类的检测方法虽然相比于现有方法提升较大, 但是在精确率上仍有提升空间. 除了基于

图的结构信息和度量值等信息以外, 代码文本中也蕴含了上帝类的特征信息. 在后面的工作中, 我们将提取

代码中的文本信息, 包括用户自定义的标识符和注释中的文本, 结合自然语言处理领域的相关模型, 进一步

提高对上帝类检测的精确率和召回率. 另一方面, 图模型不仅可以建模出上帝类的特征, 还可以扩展应用到

其他类型的代码坏味, 例如特征依恋和霰弹式修改等. 在未来的工作中, 我们将研究用何种类型的图特征对

其他类型的代码坏味进行建模, 使本文提出的基于图模型和孤立森林的检测方法可以扩展应用到更多类型的

代码坏味上. 
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