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摘  要: 函数名称质量的高低,对于理解和维护程序非常重要.然而对于软件开发人员,尤其是母语非英语的软件

开发人员,为函数选取高质量的名称比较困难.为此,提出一种函数名称推荐方法.首先,基于开源软件创建函数库;然
后,对于某个需要推荐名称的函数 f,从函数库中检索与其相似的函数.对检索返回的相似函数用自然语言处理工具

对函数名进行解析并获取标注词条,然后,从相应的函数体中提取特征代码并与相应的标注词条建立关联.基于此关

联关系以及函数 f 的特征,自动推荐合适的函数名.该方法在开源项的 1 430 个函数中进行了初步验证,结果表明:有
22.7%的推荐结果与原函数名完全一致,有 57.9%的推荐结果与原函数名关键词一致或基本一致. 
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Method Name Recommendation Based on Source Code Depository and Feature Matching 
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Abstract:  Quality of method names is critical for the readability and maintainability of program. However, it is difficult for software 
engineers, especially non-English speaking, inexperienced engineers, to propose high quality method names. To address this issue, this 
paper proposes an approach to recommend method names. First, a method corpus is constructed from open source applications. For a 
given method f to be named, similar methods are retrieved from the method corpus. Names of these retrieved methods are divided into 
phrases, and features of these methods are extracted as well. A mapping between these phrases and features is also created to derive a list 
of candidate phrases and features for the method to be named. These phrases are finally constructed into candidate method names. The 
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proposed approach is evaluated on 1 430 methods in open source applications. Evaluation results suggest that 22.7 percent of 
recommended method names are the same as original ones, and 57.9 percent has the same or almost the same keywords as original ones. 
Key words:  method name; recommendation; feature selection; algorithm; natural language processing 

软件维护成本约占软件总成本的 70%[1].软件代码难以理解,是导致高成本的主要原因.研究表明:在软件维

护过程中,维护人员要将超过 50%的精力放在对软件代码的理解上[2].因此,提高程序的可读性和可理解性,是有

效降低软件维护成本的途径之一. 
影响软件可读性和可理解性的主要原因是软件实体(类、函数、变量)名称难以理解.软件代码中的 70%由

实体名称组成[3].好的软件实体名称能够如实地反映该实体所代表的内容,能够使程序人员望文知义而不需深

入实体内部或查找关联的文档.目前,由于代码只能使用相应的编程语言按照编程规范编写,供机器识别而不能

完全按照人的思维模式进行描述,这就需要程序人员花费精力去实现该转换过程.如果可以直接从有意义的实

体名称而非繁杂的代码或关联的文档获取程序的信息,工作效率就会得到有效的提高,从而降低软件维护成本.
实体名称的重要性已经得到证实.Deissenboeck 和 Pizka[3]提出,合适的实体名称对于程序的理解非常重要. 
Caprile 和 Tonella[4]通过分析函数名称的结构发现,实体名称是获取理解程序实体信息的重要资源之一.Butler[5]

通过统计数据证实:无论在类级别还是在函数级别,低质量的实体名称与低质量的程序代码有直接的关系. 
虽然研究证明了实体名称质量的重要性,但在实际的应用过程中软件实体命名的质量并不高,尤其是对函

数的命名 .通过对开源项目中函数的分析发现 ,许多函数的命名并不合适 .例如 :在开源项目 Piccolo(http:// 
sourceforge.net/projects/piccolo/)(版本 1.0.4)中,函数 valpush()不能直接反映出该函数要实现的功能,若改函数名

为 createArrayForString(),会使该函数的功能一目了然.在项目 TeXlipse(http://sourceforge.net/projects/texlipse/) 
(版本 1.4.1)中,名为 determineSourceFile()的函数功能是返回选取的资源文件,那么使用 getSelected SourceFile()
作为函数名称则更为合适;同样,在项目 itext (http://sourceforge.net/projects/itext/)(版本 5.06)中,函数 forBits()的
功能是获取当前模式类别,使用 getModeTypeByBits()名称更为合适.类似此种情况在其他项目中还有很多,函数

名称与功能不匹配会直接影响对软件代码的理解[6,7]. 
导致函数功能与名称不匹配的主要原因有两个:第一,开发人员迫于开发时间的压力只注重如何实现函数

的功能而不愿花更多的时间为函数选择合适的名称;第二,程序的开发主要基于英语实现,开发人员的母语并非

英语,缺乏选取合适英语词汇为函数命名的经验.一项网上调查显示:49%的人认为,给实体命名是一件很棘手的

事情[8].此前我们的研究[9]也发现:程序人员实施的重构操作中,最为频繁的是针对不合适命名的操作.为了改善

函数命名不合适的状况,研究者提出了一些方法,如:Kuhn[10]提出针对如何建立名称推荐系统应采取的策略进

行了讨论;Deissenboeck 和 Pizka[3]通过概念与名称间的映射模型,为简明和一致性命名定义了更为精准的规

则;Host 和 Ostvold[11]抽取并总结出一套常用的动词词汇,辅助用户选择函数名称中合适的动词等.这些研究主

要着重于:(1) 从理论上讨论如何改善命名现状;(2) 从规则入手对命名进行约束;(3) 部分解决不合理选用词汇

命名的问题.已有的研究都不能直接为程序人员提供命名帮助,只能间接为程序人员提供指导或需要程序人员

间接地实现,同样需要程序人员花费较高的代价. 
为此,本文提出了一种能够根据函数功能自动生成与之相匹配的名称方法,为函数命名提供直接的帮助.该

方法一方面降低了程序人员开发的代价,提高了函数命名质量;另一方面间接提高了软件代码的可读性和可理

解性,从而降低软件维护的代价.该方法已经在开源项目上进行了验证,结果表明:有 22.7%的推荐结果与原函数

名完全一致,有 57.9%的推荐结果与原函数名关键词一致或基本一致. 
本文第 1 节介绍相关的技术背景.第 2 节对提出的方法进行详细描述.第 3 节通过实验对提出的方法进行

验证并对结果进行分析.第 4 节讨论影响实验的各种因素及所提方法的局限性.第 5 节总结相关的研究工作.第
6 节给出结论. 
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1   技术背景 

1.1   鹅卵石编码算法 

鹅卵石编码(shingles encoding)[12]技术主要应用于信息检索,该技术的特点是:如果两段文本差别较小,则生

成的 shingle 变化也较小.因此与传统文本匹配技术相比,该技术具有更好的鲁棒性. 
本文中,Shingles Encoding (http://alexnl.3vkj.net/AlgorthmAndExampleOfShinglesEncoding.doc)算法用于计

算每个函数的指纹,并度量两段代码的相似度.算法中的两个参数:W 表示创建 shingle 的窗口大小,决定每个

shingle 有几个 token 组成;S 表示结果集的容量,代表 shingle 描述空间的上边界.当给定一文本,算法按照滑动窗

口 W 查找该文本所有的子序列,并为每个子序列计算 shingle,从子序列中选取 S 个 shingle 放入结果集中.用 U
代表 shingle 集合的长度,可以用公式(1)计算 S: 

 min
 if | |

( )
| |,                           
U s U S

S U
U
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中的 个最小元素, ≥

其他
 (1) 

1.2   词性标注 

词性标注是自然语言处理(NLP)领域的一项基础性研究 ,是语料库建设的重要组成部分 .Stanford PoS 
Tagger(http://nlp.stanford.edu/software/stanford-postagger-full-2011-09-14.tgz)[13,14]是一款词性标注工具,使用宾

州树库标注集对词组中的单词词性进行标注,如名词、动词、副词等.它是基于对数线性模型用 Java 实现的一

款词性标注工具,并广泛应用于当前自然语言处理领域.在所提的方法中,该工具用于对分割后的函数名称词组

进行词性标注. 

1.3   χ2统计方法 

特征选取是从原始属性集合中选取最具有代表性属性子集的活动,我们使用χ2
统计(CHI)[15,16]进行特征代

码选取.该方法假设在特征项 t 与类别 c 之间的非独立关系类似于具有一维自由度的χ2
分布,可用于衡量特征 t

和类别 c 之间的统计相关性.用 N 表示文本的总数,c 表示某一特定类别,t 表示某一特定特征,A 表示包含特征 t
且属于类别 c 的文本频数,B 表示包含特征 t 但不属于类别 c 的文本频数,C 表示属于类别 c 但不包含特征 t 的
文本频数,D 表示既不属于 c 也不包含特征 t 的文本频数,则χ2 值可以由公式(2)计算: 

 
2

2 ( )( , )
( )( )( )( )

N AD BCt c
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χ −
=

+ + + +
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χ2 统计值越高,说明特征 t 与类别 c 之间的相关性就越大.当特征 t 与类别 c 不相关时,则有χ2(t,c)=0. 

2   名称推荐方法 

2.1   方法概述 

如图 1 所示,名称推荐方法包括 4 个主要部分:检索相似函数、函数名称解析、特征代码抽取和名称推荐. 
待推荐函数的函数体作为所提方法的输入,最终获取推荐的名称列表.首先,从函数库中检索与输入函数相

似的函数.然后,将检索出的相似函数分为两部分处理:使用自然语言处理工具对函数名称进行语法解析并对相

应的词条进行标注,从检索出的函数代码中抽取特征代码并在词条与特征代码之间建立映射关系.最后,从输入

函数中检索相应特征代码,根据特征代码选定词条,并按照规则重组后推荐给用户.在后面的章节中,将逐一介

绍所提方法的各个部分. 
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Fig.1  Flowchart of the approach 
图 1  方法流程图 

2.2   检索相似函数 

在此过程中,我们从函数库中检索与输入函数相似的函数,并进行解析.具体的步骤如下: 
• 将输入函数和函数库中的函数解析成抽象语法树(AST); 
• 将抽象语法树的节点序列化为字符串; 
• 使用 shingle encoding 算法对字符串进行标记并生成 shingle (shingle 通过 MD5(http://tools.ietf.org/ 

html/rfc1321)算法得出(http://alexnl.3vkj.net/AlgorthmAndExampleOfShinglesEncoding.doc)); 
• 使用 Jaccard 系数对节点进行相似度度量; 
• 将相似节点封装成节点对用以进行语义分析. 
我们用 Tm1 和 Tm2 分别表示两个相似的 AST 方法节点,用 S(Tm1)和 S(Tm2)分别表示根据两种方法节点计算

出的无重复 shingle 的集合.Jaccard 系数可以通过公式(3)计算: 

 1 2
1 2

1 2
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m m
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S T S TSim T T
S T S T

∩
=

∪
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选取相似函数主要的算法如图 2 所示.检索过程结束之后,与输入函数相似的函数被置入集合 Sm 中. 

1
2
3
4
5
6
7
8

   Input: input method(m), method corpus (M); 
   Output: A set of similar methods (Sm). 
   Procedure: MethodMatching 
      For m, mi in M 
          Compare m, mi; 
          Find Matched Test Method Pairs (m, mi);
          Sm.add(mi); 
      End 

Fig.2  Algorithm for selecting similar methods 
图 2  相似函数选取算法 

2.3   函数名称解析 

函数名称本身包含有价值的信息,好的函数名称可以直接反映函数的功能.函数名称由单个或多个单词按

照相应的语法组成,来表达函数所要执行的动作或返回的信息.一些编程语言如 java,其命名规范要求命名函数

时 ,首单词小写其他单词首字母大写 .因此 ,我们采用驼峰拼写分隔符将函数名称分割成词组 .例如 ,函数名

createFileBySelectedString 经过分割后成为 create File By Selected String.在分割的过程中,函数名称中会有一些

非字母的符号,如数字、$等.研究表明,这种情况较少[11]且对于描述函数功能没有指导意义.因此,我们在分割的

过程中将这类符号从词组中去除.另外,我们建立一个专用词词典(http://alexnl.3vkj.net/dictionary.rar)用于记录
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专用词或计算机场景下的特定词条,用于提高分割的正确性.原函数名称包含的一些特定类别或缩略词等有助

于识别,例如 FileList,KeyEvent 和 XML 用于描述特定事物或实体. 
Stanford PoS Tagger 可对分割后词组中的单词进行词性标注,这些标记表明了该单词在词组中的词性,如名

词、动词、副词等.为了提高标注的准确性,我们将一些技术领域的专有词,如“refactoring”,“hashcode”,“TDD”等
补充到 WordNet 词典中,用于帮助在标注过程中识别一些未知词条. 

2.4   特征代码抽取 

函数的特征指函数中一部分特有的代码,这些代码能够体现该函数的特有行为并用以区分其他函数.在此

过程中,我们对检索得到的相似函数进行语义分析,并针对不同的函数抽取特征代码. 
我们以程序语句为单位将函数 ƒ 进行分解,并假设函数中的每条语句都是该函数的一段特征代码,则函数

名称分解出的词条与每条程序语句之间具有一定的相关性.用 cm 代表函数名称中经过标注的词条,用 tn 代表每

段特征代码,则每个函数 ƒi可以表示为(c1,c2,…,cm){t1,t2,…,tn}.不同的词条 ci和特征代码 ti存在于不同的函数中,
每个词条 ci 都有不同的特征代码 ti 与之相对应,相同的 ti 可能同时对应于不同的词条 ci.词条 ci(i∈m)和特征代

码 ti(i∈n)之间的相关性可以通过公式(2)计算得出,计算得出的数值越高,词条与特征代码的相关性越高.设定相

应的阈值,当该值高于阈值时保留相应的特征代码,反之则丢弃. 
特征选择的整个过程分为 3 个步骤:(1) 分解函数,以(c1,c2,…,cm){t1,t2,…,tn}的方式表示;(2) 比对检索得出

的函数,若 ti或者与 ti相似的代码多次出现在不同的函数中,则将该代码 ti作为候选的特征代码对象,并用二元组

f(e,ƒe)表示.其中,e 代表函数间共同的或相似的代码 ti,ƒe 代表该代码出现的频次;(3) 在标注的词条与候选的特

征代码对象之间建立关联.我们用四元组 r(t,w,ƒr,f)来表示该关联关系,t 代表词条的标签,f 代表特征代码对象, w
代表词条与特征代码之间关系的权重,ƒr 代表词条与特征同时出现的频次.其中,w 的值可以通过公式(2)得出, ƒr

的值可以通过统计得出.最终,在词条与特征对象之间建立多对多的关系. 
图 3 举例说明了从两个函数中选取特征代码的过程,图 3 中左右两个函数都是针对数组进行的操作.首先

对函数进行分解,用 ti(i 表示语句的行号)表示函数中的特征代码,则两个函数可以分别表示为(create,Array) 
{t4,t7,t8,t11}和(expand,Array) 3 4 6 7{ , , , }t t t t′ ′ ′ ′ .在比对这两个函数的过程中我们发现,它们都包含相关数组创建(t7 和

4t′ )、数组复制(t8 和 6t′ )及数组返回(t11 和 7t′ )的相同或相似代码,因此将这 3 条语句分别作为候选的特征代码.这 

些特征代码与函数名称分解出的词条(create,expand,Array)相关联.当函数中出现该特征代码时,可以选用这些

对应的词条来组成函数名称. 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
11 
12 

private String[] createArray(string[] array, int 
 desiredSize){ 

  if (array==null) { 
    return new String[desiredSize]; 
  } 
  if (array.length<desiredSize) { 
    String[] newArray=new String[desiredSize];
    System.arraycopy(array,0,newArray,0, 

array.length); 
  } 
  return newArray; 
} 

String[] expandArray(String[] array, int 
increment){ 

  int oldSize=array.length; 
  String[] newArray=new String[array.length+ 

increment]; 
  System.arraycopy(array0,newArray,0,oldSize); 
  return newArray; 
} 

Fig.3  An example of feature selection 
图 3  特征代码选取举例 

2.5   名称推荐 

如图 4 所示,通过将候选特征代码对象与输入函数比对,依据特征代码对象与词条的对应关系选出用于组

成函数名称的词条,然后按照规则对词条进行重组推荐给用户. 
候选的词条将被分为名词和动词两类,并非所有的词条都适合用来组成函数名称.我们根据相应的规则从

候选词条中选取单词并组成动词+名词的函数名称形式.词条选取的优先原则主要依据 3 方面因素: 
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(1) 特征对象出现的频率.输入函数中可能包含多个特征对象,优先选取频次高的特征对象对应的词条; 
(2) 特征对象与词条关系的权重.特征对象与词条之间存在多对多的关系,对于单个特征对象对应的多

个词条来说,权重高表明特征对象与该词条之间的关联程度更高; 
(3) 词条的语义相关度.在选择词条时,我们主要考虑前两种因素,但如果通过前两种因素比较得出的结

果相同,考虑到输入函数原始名称具有一定的借鉴意义,我们将候选词条与输入函数初始名称分解

出的词条相比较,采用意义相近的词条. 
WordNet Similarity(http://www.d.umn.edu/~tpederse/similarity.html)是一款开源工具包,用于度量 WordNet

中词条的相似度和相关度,使用该工具来度量词条之间的语义距离.但在实验中,需要考虑第(3)种因素的情况非

常少.整个词条筛选的过程完毕,筛选后的动词和名词被组合成动词+名词的形式推荐给用户. 

 

Fig.4  Overview of recommendation process 
图 4  名称推荐示意图 

3   实验验证 

我们将所提方法应用在开源项目上,以验证该方法的有效性.首先,选取合适的开源项目用以建立函数库;
其次,选取开源的项目作为验证对象,并从中分离出待验证的函数;然后,将所提方法应用于待验证的函数推荐

函数名称;最后对推荐结果的可用性进行评估,以验证所提出方法的有效性. 

3.1   实验准备 

为了验证所提方法 ,我们选取了两个中等规模的开源项目作为验证对象 jEdit (http://alexnl.3vkj.net/ 
TextEditor1.2.rar)(版本 4.3.2)和 text_editor(http://www.jedit.org/)(版本 1.2).text_editor 是一款功能强大的文本编

辑组件,我们从中分离出 255 个类包含 295 个函数用于实验;jEdit 是一款成熟的文本编辑工具,我们从中分离出

323 个类包含 1 135 个函数用于实验.每个项目的具体信息见表 1,统计所得出的数据是通过工具 LineCount (版
本 3.7)(Linecount.http://liangs.autodebug.com/myfiles/linecount3.7.rar)获取的.从项目的介绍可知,这两个项目虽

然属于相同类型,但由不同的开发者完成.项目的规模跨度较大(从 14.5KLOC~29.1KLOC).基于这些项目,可以

为获取真实的实验数据提供有效的保证. 

Table 1  Basic information of evaluation projects 
表 1  待测项目基本信息 

项目名称 版本 类数量(个) 函数数量(个) 代码行数(LOC)
jEdit 4.3.2 323 1 135 29 051 

text_editor 1.2 255 295 14 554 

基于开源项目建立函数库 ,为输入函数推荐名称 .我们选取了 55 个开源的项目 (http://alexnl.3vkj.net/ 
BasicInformationOfExperimentProjects.doc),并用这些项目构建函数库.首先,通过句法分析将这些项目中的类解

析成为抽象语法树(AST),抽象语法树的节点包含了实体(包、类、函数等)的相关信息,我们只关注其中与函数
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相关的信息 ,并将函数抽取出来组建函数库 .对于其中可能存在重复函数的情况 ,则使用 CCFinderX 
(http://www.ccfinder.net/ccfinderx.html)对重复的函数进行检测并去除.最终建成的函数库中包含 53.3 万个函数. 

函数名称推荐的结果(http://alexnl.3vkj.net/RecommendedMethodname.xlsx)可能出现如下几种情况: 
(1) 与原函数名完全一致:推荐的函数名称与原函数名称相同; 
(2) 与原函数名关键词一致:推荐的函数名称与原函数名称具有相同的关键词条,但其附加词或关键词

的顺序不一致; 
(3) 与原函数名关键词基本一致:推荐的函数名称与原函数名称的关键词条大体相同,仅有一个词条不

一致; 
(4) 与原函数名中的关键词相差较大:至少有两个词条不一致(如果函数名仅有一个词条,则推荐的函数

名称与原函数名无共同关键词).通过对函数实体进行分析,判断新旧名称的优劣,继而分为两类:优于

原函数名以及略于原函数名; 
(5) 无推荐名称:通过该方法没有找到与函数相匹配的名称. 
分类中所描述的关键词指的是名称中主要的动词和名词,该动词表示函数所要执行的动作,名词表示函数

动作执行或被执行的主体.实验中仅对第(4)类情况进行人工分析,对前 3 类情况没有进一步的人工分析.其原因

在于如下两个方面: 
• 首先,函数名称的优劣比较非常困难.因为本实验采用知名开源软件作为实验对象,所以参与实验的人

员并非相关软件的作者,对目标代码并不熟悉.要比较函数名称的优劣就必须完全理解相关代码的功

能和结构,具有相当的难度,人工判定的准确性也难以保证; 
• 其次,本实验涉及数千个函数,如果全部进行人工分析,则需要大量的人力和时间.而第(4)种情况的数

量不多(约 8.95%),所以便于人工分析判定. 

3.2   实验过程 

协助参与本次实验的是有一定开发经验的在校学生,如图 5 所示,针对每个待验证的函数,按照以下步骤进

行实验: 
• 使用选定的开源项目构建函数库; 
• 依次将所提方法应用于每个待验证的函数,为每个函数推荐名称; 
• 对推荐的结果进行评估和分类; 
• 统计各分类结果并计算该方法的成功率. 

 

 

 

 

Fig.5  Evaluation process 
图 5  实验过程 

3.3   实验结果与分析 

3.3.1   所提方法的可用性 
将 jEdit 中的 1 135 个函数和 text_editor 中的 295 个函数分别作为输入来验证所提方法,实验结果见表 2. 
从表 2 中可以看到:对于 jEdit 项目中的 1 135 个函数,应用所提方法所得到的推荐结果中有 23.74%与原函

数名完全一致,38.59%与函数名称关键词一致;对于 text_editor 项目中的 295 个函数,得到的推荐结果中有

步骤

对函数
(m1,m2,...,mn)
应用所提方

法推荐名称

构建

函数库

将推荐的
函数名称与
原函数名称

对比并评估

过程产物 函数库
函数名称列表

(L1,L2,...,Ln) 成功率
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18.98%与原函数名完全一致,39.66%与函数名称关键词一致.对于人工分析的结果中,两个项目中可替代原函数

名称的分别占 3.35%和 5.08%.鉴于第(2)类和第(3)类推荐的结果中出现了可用于命名的关键词,均有助于改善

对函数的命名,加之通过人工分析所得出的优于原函数名称的部分,超过 80%的推荐结果认为是有效的.两个项

目中,有 14.71%∼19.33%的推荐结果没有达到我们的期望值. 
我们分析了对应关键词基本一致部分的函数,通过比对检索得出的相似函数发现:它们所实现的功能基本

相似,但是实现功能的方式发生了变化.某些函数的功能是通过委托函数来实现,即函数的某些子功能通过调用

其他函数实现.在进行特征代码匹配的过程中,该部分会被遗漏,其对应的词条也无法进入最终的候选词条列表

中,因此,在推荐函数名称时无法使用合适的词条对函数进行准确的描述.例如,在类 fileSaveService.java 中的函

数 saveFile(),其功能是当文件不存在时创建并写入当前字符串,否则将当前字符串附加在文件尾.经过检索后,
得到 6 个函数分别是 saveToFile(),writeToFile(),save(),appendToFile(),writeFile()和 writeDocument(),它们所实现

的功能与 saveFile()类似.抽取的特征代码包含两部分内容:一是对文件检查,二是写文件.在将特征代码与函数

saveFile()匹配时只保留了写文件部分的特征代码,因为对于文件检查部分函数 saveFile()是通过调用另外一个

函数 checkFileStatus()来实现的.因此,在名称推荐时不能准确地使用相应词条.该问题最有效的解决方法是通过

内联函数,即,用被调用函数替代函数调用语句.但也会由此引入新的问题,如破坏函数的封装性、降低程序的灵

活性、造成过长函数过大类等代码坏味. 

Table 2  Evaluation results of two projects 
表 2  实验结果 

项目名称 实验结果 函数个数 所占百分比(%)

jEdit 

完全一致 269 23.70 
关键词一致 438 38.59 

关键词基本一致 223 19.65 

差别较大 
优于 38 3.35 
略于 55 4.85 

无结果 112 9.86 

text_editor 

完全一致 56 18.98 
关键词一致 117 39.66 

关键词基本一致 50 16.95 

差别较大 
优于 15 5.08 
略于 20 6.79 

无结果 37 12.54 
 

我们同时也对无返回结果和经人工分析略于原函数名称的函数进行了分析,造成该结果的原因有两个: 
第一,待验证函数比较独特,在进行检索时没有找到与之相匹配的函数.由于这个原因,在 jEdit 项目中有 112

个函数未得到合适的推荐名称,占总数的 9.86%;在 text_editor 项目中有 37 个函数未得到合适的推荐名称,占总

数的 12.54%; 
第二,Stanford PoS Tagger 对函数名称的错误解析和标注导致词条错误分类,造成推荐名称不准确.在多数

情况下,该工具对词组的解析和标注是正确的,但也有例外.例如,对于函数名 actionPerformed,分割后形成的词

组为 action Performed.Stanford PoS Tagger 对其解析和标注的结果为 action/NN 和 Performed/NN,名词词

组.Performed 实际上是对 action 的状态描述,因此应该标注为 Performed/VBD 或 Performed/JJ.但是如果该名称

改为 performAction,则 Stanford PoS Tagger 可以对其进行正确解析和标注. 
对词条的错误分类,造成推荐的函数名称不适用.由此原因,在 jEdit 项目中有 55 个函数未得到合适的推荐

名称,占总数的 4.85%;在 text_editor 项目中有 20 个函数未得到合适的推荐名称,占总数的 6.79%. 
3.3.2   实验阈值的选取 

实验中,需要确定检索相似函数及特征代码选取时用到的相似度阈值.检索相似函数阈值决定了从函数库

中匹配到的函数的数量,该值越大,从函数库中匹配到的函数越少;反之,则匹配到的函数越多.匹配到的函数的
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数量会影响整体方法执行的效率.特征代码选取阈值则影响抽取的特征代码与标注的词条之间的关联关系,该
值越小,获取的候选标注词条越多;反之,则获取的候选词条越少.这两个值都会直接影响到推荐结果的好坏,从
而影响方法的准确性.下面我们针对每一单独阈值的变化进行分析. 

首先,检索相似函数阈值会同时影响方法执行的效率和方法的准确性.因此,在选取该阈值时应同时考虑两

方面的因素.我们通过实验对该值进行调整,分别得出该阈值与方法执行时间的关系(如图 6所示)和该阈值与方

法准确度之间的关系(如图 7 所示). 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Relationship between threshold and execution time  Fig.7  Relationship between threshold and accuracy 
图 6  阈值与执行时间的关系图                    图 7  阈值与准确率的关系图 

从图 6 中可以看到:当阈值增大时,方法的执行时间逐步下降,但下降的幅度逐步变缓;当阈值较小时,通过

相似度匹配得到函数数量较大,用于分析函数名称和进行特征代码选取的工作量增大,需要较多的时间进行处

理.图 6 中,当阈值接近 0 时,处理所需的时间超出了正常可容忍的范围. 
从图 7 中可以看到:当阈值增大时,方法的准确度在不断下降.阈值不断增大,导致从函数库中匹配到的函数

减少,一些包含相应特征代码的函数被过滤.在进行特征代码选取时,特征代码的缺失会导致相应候选词条的缺

失,能够用于推荐合适名称的词条不在候选词条列表中,导致方法推荐名称失效. 
综合图 6、图 7,当阈值大于 0.3 时,方法执行的时间减少速度降低;阈值从 0.3 变化到 0.4 时,方法的准确率

陡然降低.为了更好地在方法执行时间和方法准确率之间获取平衡,选取 0.3 作为检索相似函数的阈值. 
其次,特征代码选取阈值,该阈值主要确定是

否将特征代码保留并与标注词条相关联.通过实

验,我们获取了该阈值与方法准确度之间的关系

(如图 8 所示).可以看到:当阈值小于 0.3 时,方法的

准确度在不断增加;当阈值大于 0.4 时,方法的准

确度在不断降低.当阈值过小时,筛选得出的部分

特征代码与标注词条之间的关联性较小,导致一

些冗余或无用的词条保留在候选词条列表中,从
而降低方法的准确度;当阈值过大时,一些可用于

组成合适名称的词条被过滤,词条的缺失造成方

法准确度的降低 .综合两方面的因素 ,我们选取

0.35 作为特征代码选取阈值. 

4   讨  论 

4.1   实验人员 

本次协助进行实验的人员是具有一定开发经验的在校学生,他们在校期间一直从事软件工程方面的研究

并参与软件项目的质量评估,具有相应的基础.在实验的过程中,实验数据的收集主要通过所提方法获取,最大

程度上减少了人为的主观因素.他们经过多年系统的英语培训,熟练掌握英语语法及词汇的应用,这样有助于对
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图 8  特征代码选取阈值与准确率的关系图 
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实验结果中函数名称的好坏进行判断. 

4.2   项目的选取 

开发人员各自的习惯不同,从而使得开发的项目带有个人特征(程序结构、命名方式和特定函数等).为了降

低这方面的影响,实验中用于构建函数库的项目以及待验证项目都是从 SourceForge 上选取的开源项目.这些项

目分属不同领域,并由不同的开发者完成,代码覆盖各种规模.基于这些项目,可为获取真实的实验数据提供有

效的保证. 

4.3   自然语言处理工具 

我们综合比对了一些标注工具[17,18],Stanford PoS Tagger 标注的准确度,尤其是对未知词条标注的准确度相

对较高.因此,在实验中选取该工具来分析函数名称词组的语法结构并进行标注.它是建立在斯坦福语料库基础

上的,但由于许多应用于技术领域或专有的词条并未收录入该词库,在进行词性标注时会将一些词条标注为未

知,从而降低标注的准确性.为此,我们将一些应用于技术领域或专有的词条与 WordNet[19]中的词条合并建立新

的词典(http://alexnl.3vkj.net/dictionary.rar),用于改善函数名称分割效果和词组词性标注的准确性.专家和学者

也提出了一些方法有助于改进分析和标注的效果,如:Abebe 和 Tonella[20]提出通过组成名称的词汇构建句子,然
后对句子进行依存分析可以提高标注的准确性.在此基础上,Binkley 等人[21]使用 4 种模式对 Stanford PoS 
Tagger 进行测试,并根据这 4 种模式提出了改进命名结构的 4 条规则;Binkley 等人[22]还针对类名提出了一种新

的 Stanford PoS Tagger 模型.实验结果表明,该模型能够有效提高标注的准确性. 

4.4   特征选择算法 

特征选取通过机器学习和统计方法选取一些相关特征的子集以建立适用的学习模型,通常在文本分类研

究领域用以提高准确度.主流的算法仍是一些传统的算法,如信息增益(IG)[23,24]、χ2 统计(CHI)[15,16]、文本频次

(DF)[25,26]和互信息(MI)[27,28]等.鉴于χ2 统计方法比其他方法更为有效[28,29],我们使用该方法进行特征代码选取. 

4.5   名称结构 

所提的方法中,采用 Stanford PoS Tagger 对函数名称进行解析和标注.通过使用宾州树库中的标记,区分名

称词组中每个词条的语法角色,如名词、动词和副词等.所提方法推荐的函数名称采用了名词+动词的结构,主要

是由于使用该结构形式比较简单但能够清楚地对函数进行描述.研究[30]显示,动词+名词/形容词/副词这种结构

在总的名称结构中的比例超过 70%. 

4.6   方法改进 

此次实验中,我们通过人工方式选取类型相同的开源项目构建函数库.一方面可以保证最大程度地获取对

同种类型函数的支持,以便对所提方法进行有效验证;另一方面,既定的函数库有利于对实验过程进行有效的分

析.然而在实际的应用过程中,这种方法会造成人力成本的增加,并且与开发人员的习惯不符.目前,随着网络技

术的发展,在网络上存在大量各种类型的开源项目.因此,借助网络技术直接构建函数库并提供函数名称推荐支

持,可以有效地节约人力成本.另外,实验结果显示,所提方法在推荐名称时所用的时间较长.经分析,方法运行时

间的瓶颈主要在于代码特征的搜索和匹配.因此,改进搜索及匹配的算法能有效地提高方法的运行效率. 

5   相关工作 

目前,许多研究都证实了命名质量与代码的可读性和软件质量有密不可分的关系.一些学者从实证研究出

发对该问题进行了论证.Caprile 和 Tonella[4]通过词法、句法和语义结构对 10 个 C 语言程序中的函数名称进行

了分析,他们将名称分解成单词并使用语法找出词之间的语义关系.实验证明:好的函数名称能够促进程序理

解,利于程序的演化和维护.Butler等人[8]分别对 8个开源项目中的标识符名称质量和源代码进行了评估,并使用

χ2 和费舍尔抽取测试对两者之间的独立性进行了计算,发现低质量的标识符名称会使源代码更为复杂,使其难

以理解和维护.随着受控实验在计算机科学领域的流行,一些研究者通过受控实验的方式对该问题进行了研究. 
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Lawrie 等人[31]将函数命名的方式分为 3 种,即:完整单词、缩略语和单字母.然后,通过大规模的问卷调查形式对

数据进行收集.通过对统计数据的分析得出结论:源代码中使用包含字典词汇的标识符比使用缩写或单个字母

的标识符更容易理解.Blinman 等人[6]通过分组对比实验的方式对框架接口命名形式对应用程序理解的影响进

行了研究,结果证明,使用具有描述性的接口名称比使用非描述性接口名称更能有效地帮助开发人员理解程序.
另外,Butler[5]综合自己前期的研究和近年来关于命名质量对代码质量影响的研究,认为低质量的标识符名称是

致使低质量代码的直接原因,从而导致了代码可阅读性差. 
从以上的研究看出,目前亟需相关的方法或工具来支持高质量的标识符命名.一些研究者着重从命名规则

入手进行研究.Deissenboeck 和 Pizka[3]认为,命名规则对于加强程序一致性和指导将概念转换为名称非常必要.
因此,他们基于概念和名称的映射关系创建了一套模型,可以用于创建清晰的标识符名称.他们在该模型中引入

名称词典,用以保证实体名称在软件生命周期内保持一致.林秋申等人[32]从提高 C/C++语言的可维护性、可理

解性和健壮性的角度讨论了如何制定标识符的命名规范问题.曹娜[33]通过研究代码质量与代码整洁度的关系,
总结出一套如何保持代码整洁的方法,其中也包括了如何进行有效的命名.运思婧[34]从标识符词性组成的规则

角度出发,制定了符合 Java,C,C++使用情况的软件标识符词性规则,为评价标识符质量提供了新的思路和方法.
还有一些研究者从实际应用出发提出了一些方法.Host和 Ostvold[11]结合 java函数命名规范,针对大量应用程序

进行了研究.他们着重于构成函数名称首单词的动词,认为动词是构成名称结构的重要组成部分.因此,他们抽

取并总结出一套常用的动词词汇,对这些动词的应用场景进行相应的描述,有助于用户在函数命名时进行选择.
文献[35]在此基础上提出一种函数命名缺陷的检测方法,从数据流和控制流中抽取的相关属性来检测名称与实

体内容的符合性,从而确定命名是否存在缺陷.另外,Kuhn[10]提出一套推荐系统用于帮助软件开发人员在编码

过程中对实体命名,并就如何建立该系统及在建立该系统应采取的策略进行了讨论.他的研究思路对我们所提

出的方法给予了一定启发. 
还有一些研究将命名技术应用于改善软件维护.Rajlich 和 Wilde[36]认为,标识符名称是从程序中获取概念

信息和理解程序最主要的资源.他们提出提出基于名称概念识别的方法用于概念定位,该方法可以避免由于开

发人员单纯依靠经验对实体进行命名从而使得软件在不断演化中失去其原有的意义.Hill[37]提出一种新的模

型,同时使用文本和结构信息来改善软件搜索和软件开发工具.该模型通过有效地查找和理解程序代码,能够有

效地降低软件维护的成本.Thies 和 Roth[38]提出一种方法,通过对 java 程序中变量赋值的分析保持名称的一致

性,该方法解决了不同人员同时进行程序开发时对程序实体命名不一致的问题. 
虽然已有研究对于解决实体命名方面做了大量的工作,但尚未有能够直接为用户提供命名支持的方法和

工具.一些研究着重于对命名规则进行研究[3,32−34],仅能间接地为程序人员命名提供参考.Host 和 Ostvold[11]总结

出的常用动词列表只能部分地解决用户不能合理选用词汇命名的问题.Caprile 和 Tonella[4]针对定义的用于命

名的语法结构就如何应用进行了展望,没有提出具体应用.Deissenboeck 和 Pizka[3]提出的模型则需要专家手工

在标识符与域概念之间建立映射关系. 

6   结  论 

代码难以理解是造成软件维护成本高的一个主要原因,为实体选用易于理解的名称有助于降低软件的维

护成本.然而,已有的研究工作未有能向用户提供直接命名支持的方法和工具.为此,本文提出了一种能够根据

函数功能自动生成与其相匹配的名称的方法,为函数命名提供直接的帮助.该方法一方面降低了程序人员开发

的代价,提高了函数命名质量;另一方面间接提高了软件代码的可读性和可理解性,从而降低软件维护的代价.
该方法基于开源软件创建函数库,对于某个需要推荐名字的函数 f,从函数库中检索与其相似的函数.对检索返

回的相似函数用自然语言处理工具对函数名进行解析,并获取标注词条.然后,从相应的函数体中提取特征代码

并与相应的标注词条建立关联.基于此关联关系以及函数 f 的特征,自动推荐合适的函数名.我们从开源项目中

选取了 1 430 个函数对所提方法进行验证,结果表明:有 22.7%的推荐结果与原函数名完全一致,有 57.9%的推荐

结果与原函数名关键词一致或基本一致. 
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