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摘　要: 函数是大多数传统编程语言中聚合行为的最小命名单元, 函数名的可读性对于程序员理解程序功能及不

同模块之间的交互有着至关重要的作用, 低质量的函数名会使开发人员感到困惑, 增加代码中的坏味道, 进而引发

由 API 误用而导致的软件缺陷. 为此, 提出一种基于深度学习的函数名一致性检查及推荐方法, 该方法被命名为

DMName. 首先, 对于给定的目标函数源码, 分别构建其内部上下文、交互上下文、兄弟上下文和封闭上下文, 合

并后得到上下文信息标记序列, 然后利用 FastText 词嵌入技术将标记序列转换为上下文表示向量序列, 输入到

seq2seq模型编码器中, 引入 Copy机制和 Coverage机制分别解决 OOV问题和重复解码问题, 输出目标函数名预

测结果的向量序列, 借助双通道 CNN分类器进行函数名的一致性判断, 若不一致则根据向量空间相似度匹配直接

映射获得推荐的函数名. 实验结果表明, DMName方法在函数名一致性检查任务和函数名推荐任务中的 F1值分别

达到 82.65%和 73.31%, 比目前最优的 DeepName方法分别提高 2.01%和 2.96%. 最后, 在 GitHub大规模开源项

目 lancia 中对 DMName 方法进行验证, 挖掘得到 16 个函数名不一致问题并进行合理的名称推荐, 进一步证实

DMName方法的有效性.
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Abstract:  The  functions  are  the  smallest  naming  unit  of  aggregation  behavior  in  most  traditional  programming  languages.  The  readability
of  function  names  plays  a  vital  role  in  programmers’  understanding  of  program  functions  and  the  interaction  between  different  modules.
Low-quality  function  names  may  confuse  developers,  increase  the  smell  in  the  code,  and  then  result  in  software  defects  caused  by  API
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misuse.  Therefore,  a  method  of  function  name  consistency  checking  and  recommendation  based  on  deep  learning  is  proposed,  which  is
named  DMName.  Firstly,  for  the  given  source  code  of  the  target  function,  the  internal  context,  interactive  context,  sibling  context,  and
closed  context  are  constructed  respectively,  and  the  context  information  tag  sequence  is  obtained  after  merging  them.  Then  the  tag
sequence  is  converted  into  the  context  representation  vector  sequence  by  using  the  word  embedding  technology  FastText  and  input  into  the
encoder  of  the  seq2seq  model.  The  copy  mechanism  and  coverage  mechanism  are  utilized  to  solve  the  OOV  problem  and  the  repeated
decoding  problem,  respectively.  Finally,  the  vector  sequence  of  the  prediction  result  of  the  target  function  name  is  output,  and  the
consistency  of  the  function  name  is  predicted  with  the  help  of  the  two-channel  CNN  classifier.  If  the  function  name  is  inconsistent,  the
recommended  function  name  can  be  obtained  by  direct  mapping  according  to  the  vector  space  similarity  matching.  The  experimental
results  show  that  the  F1-measure  of  DMName  in  function  name  consistency  check  and  recommendation  reaches  82.65%  and  73.31%
respectively,  which  is  2.01%  and  2.96%  higher  than  the  current  optimal  DeepName.  Finally,  the  DMName  is  verified  in  the  large-scale
open-source  project,  namely  lancia  in  GitHub.  A  total  of  16  function  name  inconsistency  problems  are  found,  and  reasonable  name
recommendations are made, which further confirms the effectiveness of DMName.
Key words:  function name; consistency check; name recommendation; deep learning; seq2seq model
 

程序标识符命名是编码过程中的关键步骤, 也是开发人员必须完成的最困难任务之一 [1,2]. 其中函数名是开发

人员理解程序或 API行为的最为直观的重要信息 [3−6], 简洁且有意义的函数名对于程序代码的可理解性尤为重要,
不规范的函数名可能会使开发人员感到困惑, 增加代码中的坏味道 (code smell), 使软件程序更加难以理解和维

护 [7−12], 进而引发由 API误用而导致的软件缺陷 [13−15], 例如常用的静态分析器 FindBugs[16]就曾发现过多达 10种
与函数名不一致相关的缺陷类型.

软件设计大师Martin[17]曾直言: “缓存失效和命名是计算机科学中普遍存在的两个难题. 任何傻瓜都可以编写

计算机可以理解的代码, 而优秀的程序员则擅长编写人类可以理解的代码”. Høst等人 [18]则更加明确地指明了函

数名命名在程序标识符命名中的重要性: “函数是大多数传统编程语言中聚合行为的最小命名单元, 是抽象的基

石, 函数名的可读性对于程序员理解程序功能及不同模块之间的交互有着至关重要的作用”. 据有关统计显

示 [19], 在开发人员的日常工作中, 其阅读代码与编写代码的时间投入比例超过 10:1, 并且当前业务逻辑代码的编

写难度与相关代码的可读程度密切相关, 模糊的函数名会使代码更加难以理解和修改.
在软件项目开发中频繁地代码维护或版本更迭会大幅度提高函数命名的难度, 使得函数名受到时效性的不利

影响: 当在开发阶段引入新的程序模块时, 上下文中原有的变量或函数语义会发生变化, 从而导致函数名退化为一

个不符合语义的糟糕名称, 尤其是在第三方库进行版本更迭时, 函数名的命名要求更为严格. 不规范的函数名会使

引入该库的软件项目无法保证向后兼容性, 在极大提高软件维护成本的同时, 也会给企业带来不可预估的损失.
在软件开发过程中, 一般存在两种可能导致函数名不一致的情况: 第 1种情况是在软件程序开发过程中函数

的不规范命名, 使其无法清晰地描述出函数的实际功能; 第 2种情况是在软件演变和迭代过程中, 函数体的代码修

改使其主要功能发生了改变, 从而与原有函数名描述信息不一致. 根据调查研究, 开发人员仅在程序维护期间就花

费了大约一半的开发时间来理解代码 [20], 意义不明确或与实际功能不符的函数名, 使软件程序更加难以理解和维

护. 因此解决函数名的不一致性问题可以有效规避编码风险, 推荐有意义的名称可以进一步提高代码的可读性 [21],
进而提高开发人员的编程效率和企业生产率 [22].

当前已有的基于深度学习的函数名一致性检查及推荐方法, 普遍存在 OOV (out-of-vocabulary)问题和解码器

重复解码问题, 严重影响模型的在实际应用中的推荐准确性. 为此, 本文提出了一种更为有效的函数名一致性检查

及智能推荐方法, 该方法被命名为 DMName (deep method name). 首先, 对于给定的目标函数源码, 分别构建 4种
上下文信息的标记序列, 然后利用 FastText[23]词嵌入技术将标记序列转换为上下文表示向量序列, 输入到 seq2seq
模型编码器中, 引入 Copy 机制和 Coverage 机制分别解决 OOV 问题和重复解码问题, 输出目标函数名预测结果

的向量序列, 借助双通道 CNN分类器进行函数名的一致性判断, 或者根据向量空间相似度匹配直接映射获得推荐

的函数名.
我们在目前主流的 Liu等人 [24]所收集的函数名一致性检查数据集和 Nguyen等人 [25]所收集的函数名推荐数

据集中分别进行了对比实验验证, 实验结果表明, 在函数名一致性检查任务中, DMName方法在 F1值和正确率指
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标方面达到了 82.65%和 76.04%, 比目前最优的 DeepName[26]方法分别提高了 2.01%和 1.93%; 在函数名推荐任务

中, DMName方法在 F1值指标方面达到了 73.71%, 比最优的 DeepName[26]方法提高了 1.96%. 最后, 在 GitHub现
实开源项目 lancia[27]中对 DMName方法进行了初步验证, 挖掘得到 16个函数名不一致问题并进行了合理的名称

推荐, 进一步证实了 DMName方法的有效性.
总体来说, 本文的主要贡献如下.
(1) 提出一种基于深度学习的函数名一致性检查及推荐方法, 该方法被命名为 DMName, 其使用目前主流的

seq2seq框架进行设计, 实验结果表明, DMName方法在函数名一致性检查任务和函数名推荐任务中的 F1值分别

达到了 82.65%和 73.31%, 后续将 DMName方法应用于开源项目 lancia中, 挖掘得到了 16个函数名不一致问题

并进行了合理的名称推荐.
(2)利用 Copy机制将传统词表 (不包含 unknown词)与源序列中的词构成的词表进行合并, 在拓展词表范围

的基础上, 将抽取式摘要与生成式摘要的思想综合运用于函数名推荐任务中, 同时利用 FastText词嵌入方法可以

叠加单词字符级的 n-gram向量的优势, 解决了模型训练过程中的 OOV问题.
(3) 利用 Coverage 机制, 通过统计各个单词在历史向量中的出现的概率值的累积和, 将累计和分别纳入解码

器的惩罚项, 以解决函数名生成任务中相同单词不停循环出现的重复解码问题, 保证函数名推荐列表中不会出现

相同的名称, 进一步提高了函数名推荐的准确性. 

1   DMName 方法
 

1.1   研究动机

函数名的一致性检查及推荐研究本质上属于自然语言处理 (natural language processing, NLP)领域中的极端

摘要问题. 按照摘要的生成方式不同, 可以将其分为抽取式摘要和生成式摘要两种. 在本文所涉及的研究场景中,
抽取式摘要是指通过抽取拼接函数源代码中的关键词来生成函数名摘要, 而生成式摘要则是系统地根据函数代码

蕴含的语义, 在词表中选取合适的单词对代码进行概括, 从而生成函数名. 当前基于机器学习的函数名一致性检查

及推荐研究大多属于生成式摘要的范畴, 且 seq2seq+Attention模型架构是处理该任务的主流深度学习方法, 目前

此类方法仍然面临如下挑战.
(1) OOV问题导致生成能力受限. OOV问题的根源在于有限的词表大小无法涵盖所有可能出现的低频词, 当

预测结果中出现词表中不存在的单词时, 只能以“unknown”的形式代替输出, 从而影响训练过程中模型的理解能

力, 使得模型生成函数名的能力受限.
(2)存在解码器重复解码问题. 在 seq2seq模型中, 为了避免固定维度语义向量在数据编码时存在的信息损失,

一般会在编码器端引入了注意力机制, 以避免编码获取的单个语义向量的信息损失问题, 但注意力机制的引入也

会使得解码器总是盯着同一个权重最大词, 从而导致生成结果中的单词重复, 导致解码器端的重复解码问题.
本文旨在提出一种基于深度学习的函数名一致性检查及推荐技术方案, 在解决 OOV问题与解码器重复解码

问题的基础上, 对实施各环节的关键技术选取进行技术对比实验和消融实验, 然后对所提出的方法模型进行实验

评估, 最终将其应用于 GitHub的现实开源项目中, 挖掘其中蕴含的函数名不一致性问题并进行名称推荐, 以验证

其实际应用价值. 

1.2   方法概述

本文提出了一种基于深度学习的函数名一致性检查及推荐方法, 最终的方法被命名为 DMName, 该方法的流

程图如图 1所示. 对于给定的目标数函数源码, 在对其进行数据处理后, 分别构建其内部上下文、交互上下文、兄

弟上下文和封闭上下文, 合并后得到上下文信息标记序列, 利用 FastText词嵌入技术对标记序列进行向量化处理,
从而获取上下文表示向量序列, 将向量序列作为 seq2seq 模型编码器的输入, 解码器则输出目标函数名预测结果

的向量序列. 对于函数名的一致性检查任务, 在利用 FastText技术完成对每个函数名词嵌入的基础上, 将真实函数

名嵌入后的向量序列与模型的结果向量序列输入到双通道的 CNN分类器中, 在经过 Softmax归一化处理后获取
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两者的相似性概率, 从而完成函数名的一致性判断; 对于函数名的推荐任务, 则将所有生成的向量序列依照其概率

分布映射到词表所标记的关键词中, 并按照映射的先后顺序组成最终的函数名, 从而完成函数名的智能推荐.
  

上下文信息
标记序列

目标函数源码 预测结果
向量序列

数据处理 词嵌入

上下文表示
向量序列

函数名称推荐

函数名称
一致性检查

双通道
CNN 分类器

向量空间
相似度匹配seq2seq 模型

图 1　DMName方法流程图
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seq2seq模型的编解码器设计如图 2所示, seq2seq模型中使用 4个双向单层 GRU网络作为编码器, 编码器的

每个 GRU网络的输入分别是目标函数的 4种上下文向量序列之一, 该设计方法是考虑到不同上下文信息各自所

具有的结构特征可能不同, 从而避免不同上下文向量序列在编码过程中的交叉影响. 编码器可以将所有时刻 GRU
单元隐藏状态组合在一起, 从而获得编码器的输出   , 最终通过编码器的自定义函数 q 计算出固

定维度的上下文语义向量 c, 而为了避免固定维度语义向量 c 在数据编码时存在的信息损失, 则需要在编码器端引

入注意力 (Attention)机制, 以保证在训练时能够对不同的输入标记分配不同的注意力分布权重   , 其可以看作是

在输入序列上的概率分布, 并以可变的上下文语义向量   来代替固定维度的语义向量 c, 而   则可以通过计算编

码器隐藏状态的加权和得到. 注意力机制的引入可以使模型推理出不同序列数据之间的复杂映射关系, 使得模型

更专注于寻找输入序列中显著地与当前输出相关的有用信息, 输出每个时间步注意力向量所构成的编码序列, 提
高输出预测向量的质量.
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图 2　seq2seq模型的设计框架图
 

然而, 注意力机制的引入使得解码器总是盯着同一个权重最大的标记词, 很容易引起解码器端的重复解码问

题, 导致预测的函数名中存在重复标记, 因此本文尝试在 seq2seq模型中引入 Coverage机制来解决该问题. Coverage
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ct

机制的概念最早由 See等人 [28]提出, 其通过将 t 时间步之前出现的各个标记的注意力分布权重进行累加得到覆盖

向量   , 该向量可以告知模型输入到编码器中的已被注意的部分和未被注意的部分有哪些, 从而用先前的注意力

权重决策来影响当下注意力权重的决策, 避免同一标记的重复生成, 保证生成的函数名中不会出现相同的标记, 从
而解决了解码器端的重复解码问题, 最终提高函数名推荐的效率和准确性. 需要注意的是, Coverage机制需要在模

型训练的最后阶段加入, 其约占总训练时间的 1%, 如果从刚开始训练时就加入 Coverage机制反而会影响模型的

训练效果.
seq2seq 模型的解码器由一个单层单向的 GRU 网络构成, 其输出预测序列的过程本质上属于生成式摘要任

务, 由于传统词表大小的限制, 会使得部分低频词无法被纳入词表, 从而导致 OOV问题, 因此文本旨在引入 Copy
机制来解决该问题. Copy机制的概念最早来源自 Gu等人 [29]提出的 CopyNet模型, 其包含了生成模式 (generate-
mode)与复制模式 (copy-mode)两个模块. 生成模式对应于生成式摘要任务, 使用和维护的是常规词表, 但是表中

不包含 UNK等无效词; 复制模式对应于抽取式摘要任务, 使用和维护的是源输入序列中的词所构成的词表, 词表

的长度是源序列中的词去重后的数量.

pgen ∈ [0,1]

P1 P2

w P(w)

对于 GRU单元的每个时间步 t, 为了权衡某个预测词是从常规词表中生成的还是从输入序列词表中复制的,
需要引入一个生成概率   . 在生成模式下, 对于每个时间步 t, 可变的上下文语义向量可以与解码器隐藏

状态连接, 并生成各单词在常规词表上的概率分布   ; 在复制模式下, 单词标记在输入序列词表上的概率分布 

是其注意力分布权重的累加和. 因此, 模型对单词标记   的最终预测概率   取决于生成模式与复制模式的预测

概率之和.
P(w) = P(GEN)+P(CPY) = pgen ×P1 + (1− pgen)×P2 (1)

P1

P2

简而言之, 当一个词未在常规词表中出现时, 常规词表上的概率分布   为 0, 而当一个词未在输入序列中出现

时, 输入序列词表上的概率分布   则为 0. 在模型预测阶段, 其输出的函数名预测向量的概率分布维度是常规词表

与输入序列词表的去重并集的大小.
因此, 借助 Copy 机制的生成模式和复制模式, 使没有出现在传统词表中的单词标记能够在输入序列中直接

复制, 再结合 FastText词嵌入技术可以叠加单词字符级的 n-gram向量的优势, 从而有效缓解了标记生成时所存在

的 OOV问题. 最后, 可以由解码器输出每个时间步的预测向量, 最终组成函数名预测结果的标记向量序列. 

1.3   上下文表示学习
 

1.3.1    上下文信息定义

本文所采用的代码表征形式是基于标记 (token)的上下文信息代码表征形式, 需要在收集函数相关源代码数

据集的基础上, 构建内部上下文、交互上下文、兄弟上下文和封闭上下文等 4种上下文信息, 然后按照驼峰式命

名法 (camel-case)将其中各类实体名称按照单词出现的先后顺序转换为 token序列, 从而实现基于标记的代码特

征表示, 以供下游任务使用, 4种上下文信息定义如下.
(1)内部上下文 (internal context): 包括当前函数所传入的参数的类型及名称, 函数的返回类型, 函数体内部除

部分介词、独立数字和标点符号等无效特征词以外的代码数据.
(2)交互上下文 (interaction context): 包括调用当前函数的调用方函数 (caller)的名称及其内部上下文, 当前函

数体内被调用的其他函数 (callee)的名称及其内部上下文.
(3)兄弟上下文 (sibling context): 若当前函数是类内的成员函数, 那么兄弟上下文是指与当前函数同属于同一

个类中的兄弟函数的名称及其内部上下文.
(4)封闭上下文 (enclosing context): 是指当前函数所属封闭类的名称以及类中的程序实体、方法调用、字段

访问、变量和常量的名称. 

1.3.2    上下文信息构建

对于内部上下文、兄弟上下文和封闭上下文来说, 可以直接从相关源代码中提取各类程序实体、返回类型、

参数值及参数类型的名称, 然后与按照驼峰式命名法将所有名称分解为子标记, 从而构成 3种不同的上下文标记
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序列. 以图 3中的 Java代码为例, 所构建的MaxHeap为封闭的大顶堆类, 若以第 14行中的 getElementKey方法为

函数名一致性检查及推荐的目标, 那么其内部上下文包括第 13–16行的代码内容, 构建步骤如下.
  

  1  import DataStructures.Heaps.Heap;

  2   ...

  3   public sealed class MaxHeap implements Heap {

  4   ...

  5  /**

  6  * Get the element at a given index. The key for the list is equal to index value - 1

  7  */

  8  public HeapElement getElement (int elementIndex) {

  9  if ((elementIndex <= 0) || (elementIndex > maxHeap.size()))

10  throw new IndexOutOfBoundsException("Index out of heap range");

11  return maxHeap.get(elementIndex - 1);

12       }

13  // Get the key of the element at a given index

14  private double getElementKey(int elementIndex) {

15   return maxHeap.get(elementIndex - 1).getKey();

16       }

17  // Swaps two elements in the heap

18  private void swap(int index1, int index2) {

19           HeapElement temporaryElement = maxHeap.get(index1 - 1);

20           maxHeap.set(index1 - 1, maxHeap.get(index2 - 1));

21           maxHeap.set(index2 - 1, temporaryElement);

22       }

23       ...

24       @Override

25  public void insertElement(HeapElement element) {

26           ...

27       }

28       @Override

29  public void deleteElement(int elementIndex) {

30           ...

31       }

32   ...

图 3　上下文信息构建的代码示例
 

(1)对第 13行的函数头部注释进行分解, 得到 [Get, key, of, element, at, given, index]的子标记序列. 需要注意

的是, 序列中按照正则表达式过滤掉了“the”和“a”等无效特征词, 但保留了“of”“at”等可能会在名称中使用的介词.
(2)对第 14行中的函数修饰词“private”、返回值类型“double”、参数名称“elementIndex”、参数类型“int”进行

子标记分解, 构成 [private, double, element, Index, int]的子标记序列. 需要注意的是, 第 14行代码中的标点符号都

会被过滤掉, 已命名的函数名 getElementKey会被作为提取出来作为样本标签, 不会放在内部上下文标记序列中.
(3)对第 15, 16行中的函数体代码进行分解, 在过滤掉标点符号和数字的基础上, 得到 [return, max, Heap, get,

element, Index, -, get, Key]的子标记序列.
(4) 对前面得到的所有子序列进行合并, 在保证原子序列单词顺序的基础上, 获得 [Get, key, of, element, at,

given, index, private, double, element, Index, int, max, Heap, get, element, Index, -, get, Key]的内部上下文标记序列,
由于在后续的向量表示任务中, 需要对序列中的词频进行统计, 因此要避免对其进行去重操作.

由于示例中的目标函数是类内的成员函数, 因此还需要提取该函数的兄弟上下文, 即与当前函数同属于同一

个类中的兄弟函数的名称及兄弟函数的内部上下文. 在图 3 的代码示例中, 第 8、18、25、29 行的 getElement、
swap、insertElement、deleteElement成员函数分别为类内目标函数的兄弟函数, 因此可以按照之前内部上下文的

构建步骤对每个兄弟函数进行子序列的构建, 区别在于每个兄弟函数的函数名也要加入子序列之中. 最后, 只需将

每个兄弟函数所构建的子序列进行拼接, 即可获得兄弟上下文的标记序列.

6  软件学报  ****年第**卷第*期



Java语言中的封闭类是指被 sealed修饰的类或接口, 同时可以使用 permits关键字来指定可以继承或实现该

类的子类类型, 此外, 封闭类中被 sealed、final、non-sealed修饰的 3种子类也属于本文要提取的封闭上下文的范

围. 由于代码示例中目标函数所在类被 sealed关键字修饰, 因此需要对该类的相关内容提取封闭上下文信息, 提取

范围包括封闭类的名称以及类中的程序实体、方法调用、字段访问、变量和常量的名称, 提取方法依然按照驼峰

式命名法将其中各类实体名称按照单词出现的先后顺序转换为子标记序列.
与前面 3种上下文信息相比, 交互上下文的标记序列一般无法直接从目标函数邻近的源代码中直接获取, 因

此需要借助 Soot工具 [30]构建函数调用图 (call graph), 从而识别并提取出目标函数的调用方函数 (caller)和被调用

函数 (callee). 在函数名的一致性检查中, 由于目标函数的函数名已经给出, 所以其交互上下文同时包括调用方函

数和被调用函数各自的名称及内部上下文; 在函数名的推荐任务中, 由于目标函数的函数名未给出, 所以无法获取

其调用方函数, 因此该任务的交互上下文只包括被调用函数的名称及内部上下文. 其中, 调用方函数和被调用函数

的内部上下文标记序列的构建方法与目标函数内部上下文的构建方法一致, 因此不再赘述. 

1.3.3    上下文向量表示

上下文向量表示旨在将目标函数的 4种上下文信息所对应的标记序列转换为词向量序列, 该方法实质上是将

每个标记序列视为一条英文句子, 每个标记视为句子中的一个单词, 向量表示的过程本质上是对句子中的各个单

词实现词嵌入的过程. 为了实现上下文向量表示, DMName方法使用 FastText技术作为上下文标记序列的词嵌入

方法, FastText可以通过叠加单词中字符级的 n-gram向量来构建词典, 并统计其中的词频和数据的上下文关系, 以
此来完成每个单词的向量化过程.

FastText中假定每个单词标记由 n 个字符组成, 并采用字符级别的 n-gram表示方法, 其输入是多个单词标记

及单词标记的字符级别的 n-gram向量, 利用隐含层对多个词向量进行叠加平均, 最终借助 Hierarchical Softmax进
行分类输出, FastText可以用于实际的文本分类任务, 词向量其实是该过程的中间产物. 由于低频词仍然可以被分

解为 n-gram表示, 因此 FastText对低频词生成的词向量效果会更好. 此外, 对于训练语料库之外的单词标记, FastText
仍然可以通过叠加单词字符级的 n-gram向量的方式, 构建 OOV单词标记的词向量, 因此可以在一定程度上缓解

模型预测时的 OOV问题.
X = [x1, . . . , xN] xi i

V = [v1, . . . ,vN] i vi xi

X N

V N V L N > L

L N < L

L

在本文任务中, 对于一个上下文标记序列   , 其中   表示序列中的第   个标记, 那么其经过 FastText
向量化之后得到的向量序列   中的第   个向量   即为   的词向量, 即标记序列中每个标记的顺序与向

量序列中的向量顺序是一致的, 由于不同上下文标记序列   中包含的标记数目   不同, 使得词嵌入后得到的向量

序列   的长度   是不固定的, 因此需要提前设置好向量序列   的固定长度   . 假如向量序列的长度   , 那么需

要将向量序列从   长度处截断; 若向量序列的长度   , 那么需要对向量序列的尾部填充零向量直到其长度达

到   为止. 

1.4   函数名一致性检查及推荐

Vcur

Vcur Vcur

在对词表 (常规词表与输入序列词表的去重并集) 中的所有标记计算获得各自的预测概率后, 模型会选择当

前时间步中预测概率最高的标记的表示向量作为此时解码器的输出, 最终得到当前函数在所有时间步长所输出的

函数名预测向量集合   , 其中每个向量都保持输出时的原始顺序. 需要注意的是, 解码器最后获得的是预测向量

集合, 而不是预测标记集合, 是因为编码器的原始输入是 FastText词嵌入后的标记向量序列, 所以解码器的每个时

间步输出也是预测概率最高的标记的表示向量. 在获得函数名预测向量集合   后, 就可以根据任务场景对 

进行不同的处理操作, 即函数名的一致性检查任务或者函数名的智能推荐任务.

Vexist Vcur

Vexist

Vcur Vexist Mcur Mexist

在函数名的一致性检查任务中, 需要提前对已有的函数名进行处理, 通过对其进行标记拆分和 FastText 词嵌

入, 从而获得已有函数名的标记向量集合   . 那么对已有函数名的一致性检查则转换为对预测向量集合   和标

记向量集合   的对比, 其本质上一个二分类问题, 因此可以引入一个双通道的 CNN网络模型作为分类器, 并使

用随机采样技术在数据集中抽取训练标记词对分类器进行训练, 从而可以将   和   视为两个矩阵   和 

输入到 CNN模型中, 每个矩阵占用一个通道, 然后将 CNN模型的输出进行 Softmax归一化处理, 最终获得一个 0
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到 1之间的分类结果, 其中 1代表已有函数名与预测的函数名一致, 0代表已有函数名与预测的函数名不一致.

Vcur vw

vw vw∗ vw∗ w∗

Vcur

在函数名的智能推荐任务中, 由于函数名是未知的, 因此与函数名一致性检查任务的处理方式有所不同, 对于

预测向量集合   中的每一个预测向量   , 通过在向量化词表 (常规词表与输入序列词表的去重并集的标记向量

表示集合)的标记向量中寻找与   距离最近的向量   , 并使用   对应的预测标记   作为构成函数名的子标记之

一. 在利用该方法获得所有的预测标记后, 按照原预测向量集合   中的顺序对所有的预测标记进行拼接, 将其作

为最终生成的函数名, 最终完成函数名的智能推荐. 

2   实验验证
 

2.1   数据集选取与处理

对于函数名一致性检查任务来说, 为了便于与其他基准方法进行比较, 本文使用了目前主流的函数名一致性

检查数据集, 该数据集最早由 Liu 等人 [24]所收集处理, 表 1 展示了数据集的统计信息, 其数据来源于 Apache、
Spring、Hibernate和 Google等 4个社区的 430个高评级 Java开源项目的最新版本, 并从中提取了 2 119 573个符

合一致性的函数及函数名, 挖掘了 1 402 个不一致的函数名数据样本. 函数名一致性检查实验时, 测试集由 1 402
个不一致的函数名数据样本和 1 402个一致的函数名数据样本组成, 其中一致的函数名数据样本是从 2 119 573个
一致性函数名数据中随机抽取的, 而剩余的 2 118 171个一致性函数名样本数据则作为模型的训练集. 需要说明的

是, 虽然函数名的一致性检查任务的最终目标是获得是否一致性的分类结论, 但本文所训练的 seq2seq 模型本质

上处理的是摘要生成任务, 只是在模型测试阶段才使用双通道 CNN网络进行名称的一致性判断, 因此训练过程中

所使用的训练集并不需要负样本, 即不一致的函数名数据样本.
对于函数名的推荐任务来说, 本文采用的数据集最早由 Nguyen等人 [25]所收集处理, 其参考了 Liu等人 [24]的

数据采集方法, 也是该任务领域目前最通用的数据集. 表 2展示了数据集的统计信息, 数据主要来源于 GitHub开
源社区的 10 222个排名靠前的高质量 Java开源项目, 从中提取了 14 458 828个函数及函数名, 按照项目数量比例

9:1的策略进行数据集划分, 将 9 200个项目中的 13 992 028个函数归为训练集, 剩余的 1 022个项目中的 466 800
个函数归为测试集. 这种按照项目数量来划分数据集的方法使得训练集和测试集中的项目完全不同, 其检测结果

可以更真实地反映模型在现实项目中的表现.
在上述已知的数据集中, 主要内容包括项目名、包名、类名、函数名、函数参数及类型、函数返回类型、函

数体内部代码标记、封闭类名称及类内实体标记, 因此该数据集基本已涵盖 4种代码表征形式中的两种, 即内部

上下文和封闭上下文. 因此需要如何根据已有的两种上下文信息来获取兄弟上下文及交互上下文, 并对其数据处

理过程进行简单介绍.

对于兄弟上下文来说, 本文根据目标函数所处项目中的特定包下的特定类, 对数据集中同一个类下的函数数

据样本进行筛选, 从而获得目标函数所在类内的成员函数. 然后将除目标函数以外的所有成员函数的内部上下文

信息进行提取, 最后拼接得到目标函数的兄弟上下文.
而交互上下文的挖掘过程则相对复杂, 由于其一般无法直接从目标函数邻近的源代码中直接获取, 因此需要

首先根据目标函数所在的项目名称, 爬取并保存项目源码, 然后借助 Soot工具对目标函数所在源码构建函数调用

图, 输出得到函数调用图的 DOT 文件, 然后对 DOT 文件进行解析, 寻找到目标函数节点所在的直接前驱节点

(调用方函数)和直接后继节点 (被调用函数), 并在源码中对调用方函数和被调用函数进行定位, 在获取相关函数

源码之后, 还需要进一步对源码进行数据清洗. 数据清洗的目的在于消除数据中与本文任务无关的特征和琐碎的

表 1    函数名一致性检查数据集的统计信息
 

一致性 训练集 测试集 总计

名称一致 2 118 171 1 402 2 119 573
名称不一致 0 1 402 1 402

总计 2 118 171 2 804 2 120 975

表 2    函数名推荐数据集的统计信息
 

统计量 训练集 测试集 总计

函数数量 13 992 028 466 800 14 458 828
文件数量 1 756 282 51 631 1 807 913
项目数量 9 200 1 022 10 222
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信息, 一般采用正则表达式来对其进行处理, 需要识别并删除的元素包括: (1)标点符号; (2)部分介词, 例如“the”“a”
等; (3)独立数字; (4)作者信息, 例如“@author”; (5)时间信息, 例如“@date”; (6)网址信息, 例如“http://”. 最后使用

NLTK软件包分割其中实体名称的单词标记, 最终即可获得交互上下文的标记序列.
对两类数据集中包含的标记数量进行分析后发现, 在函数名一致性检查数据集中, 函数名中蕴含标记数量的

平均值和中位数分别为 4.7和 2, 上下文信息标记序列的平均值和中位数分别为 410.8和 281; 而在函数名推荐数

据集中, 函数名中蕴含标记数量的平均值和中位数分别为 4.1 和 2, 上下文信息标记序列的平均值和中位数分别

为 433.4和 301, 对标记数量的统计分析结果也为实验的参数设置提供了依据.
需要说明的是, 本文在实验中采用十折交叉验证的方法, 将训练集随机划分为 10个互不相交的子集, 轮流选

取每个子集作为验证子集, 其余 9 个子集作为训练子集, 使用训练子集训练模型, 并在验证子集上评估模型的性

能, 最终选取多次实验的指标平均值来评估模型性能. 交叉验证的方法可以更好地利用有限的训练数据, 降低评估

误差并提高模型性能评估的准确性, 由于每次选取的验证子集不同, 因此也能更全面地反映模型对不同样本的处

理能力. 最后, 在测试集上对所选模型进行测试, 以评估其泛化能力和应用效果. 

2.2   度量指标
 

2.2.1    函数名一致性检查

机器学习任务中的混淆矩阵 (confusion matrix)可以用来衡量分类结果的混淆程度, 混淆矩阵中共有 4种组合

解释, 在函数名一致性检查任务中的含义分别如下.
(1) TP (true positive, 真阳): 模型预测为名称不一致, 实际答案为名称不一致.
(2) FP (False Positive, 假阳): 模型预测为名称不一致, 实际答案是名称一致.
(3) TN (True Negative, 真阴): 模型预测为名称一致, 实际答案为名称一致.
(4) FN (False Negative, 假阴): 模型预测为名称一致, 实际答案为名称不一致.
据此, 以推算出函数名一致性检查任务中的 4 个度量指标, 分别是精确率 (Precision)、召回率 (Recall)、F1

值 (F1-measure)和正确率 (Accuracy). 精确率表示被模型预测为名称不一致, 而实际上的确不一致的样本数量占

被模型预测为名称不一致的所有样本数量的比例.

Precision =
TP

TP+FP
(2)

召回率表示被模型预测为名称不一致, 而实际上的确不一致的样本数量占实际上不一致的所有样本数量的比例.

Recall =
TP

TP+FN
(3)

F1值表示精确率和召回率的调和平均值, 属于模型综合性指标, 可以更好地评价模型分类的效果.

F1-measure =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
(4)

正确率表示被模型正确预测为名称一致和正确预测为名称不一致的样本数量之和占所有样本的比例.

Accuracy =
TP+TN

TP+FP+TN +FN
(5)

 

2.2.2    函数名推荐

函数名推荐任务的度量指标主要有 4个, 分别是精确率、召回率、F1值和完全匹配率 (exact-matched, ExMatch).
这些度量指标的计算方法并不依赖于混淆矩阵, 而是依赖于子标记集合的概念, 即定义 subtoken(m) 为构成函数

名 m 的子标记集合, 例如 subtoken(“getFinallySet”)={“get”, “Finally”, “Set”}, 该子标记集合的提取方法与数据处理

方法一致, 都是利用 NLTK软件包进行实体名称的子标记提取的.
精确率表示模型推荐函数名 r 与真实函数名 e 两者的子标记集合交集占模型推荐的函数名 r 子标记集合的比例.

Precision(e,r) =
subtoken(r)∩ subtoken(e)

subtoken(r)
(6)

召回率表示模型推荐函数名 r 与真实函数名 e 两者的子标记集合交集占真实函数名 r 子标记集合的比例.
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Recall(e,r) =
subtoken(r)∩ subtoken(e)

subtoken(e)
(7)

F1值表示精确率和召回率的调和平均值.

F1-measure(e,r) =
2×Precision(e,r)×Recall(e,r)

Precision(e,r)+Recall(e,r)
(8)

在实际度量模型的函数名推荐能力时, 上述 3个指标使用的是数据集所有样本的指标平均值, 且会对获取的

子标记集合的单词标记全部转为小写字母. 此外, 对于实验中的所有样本, 本文还会计算函数名的完全匹配率 ExMatch,
即模型推荐函数名 r 与真实函数名 e 两者的子标记集合和标记顺序完全相同的样本数量占所有数据样本数量的

比例, 而且在计算完全匹配率时, 子标记集合中的单词标记依然维持原本的大小写字母. 

2.3   基准方法

为了评估本文所提出的 DMName方法的有效性, 需要选择相关的函数名一致性检查及推荐方法作为基准方

法, 在考虑已有研究方法的数据集来源、表现效果以及先进性的基础上, 本文在函数名的一致性检查任务中选择

了 Liu等人的方法 [24]、MNire[25]和 DeepName[26]这 3种基准方法, 而在函数名的推荐任务中选择了 code2vec[31]、
MNire[25]和 DeepName[26]这 3种基准方法. 其中由于MNire方法与 DeepName方法能够同时运用于两种任务中, 因
此本文所使用的基准方法共有 4种, 而且这些基准方法所用的数据集来源与本文中的一致, 简单介绍如下.

(1) Liu等人的方法 [24]: 一种基于相似度计算的函数名一致性检查方法, 通过利用段落向量来提取函数名的向

量空间表示, 并使用卷积神经网络来提取当前函数名所对应函数体的向量空间表示, 从而分别获取已知函数的函

数名特征向量集合 NS以及其函数体代码的特征向量集合 BS. 对于待检测的函数 m, 将其名称和函数体分别转换

为向量表示后, 分别在集合 NS和集合 BS中检索进行向量集合相似度检索, 如果两者的检索结果存在某种程度的

交集, 那说明函数名符合一致性, 否则, 函数名就不符合一致性.
(2) code2vec方法: 一种基于 AST路径与注意力网络结合的函数名推荐方法. 通过将函数体表示为分布式向

量, 然后借助注意力机制为函数中的每个 AST路径计算加权注意力值, 并通过加权求和将它们聚合为单个向量来

表示函数体, 其中共享相似 AST结构的函数向量在连续分布空间中彼此接近, 从而可以有效捕获函数之间以及函

数名之间的语义相似性, 通过在海量函数数据中使用丰富的 AST结构进行训练, code2vec可以检索到与给定函数

在向量空间中十分接近的函数体, 并以该向量空间所指示的函数名作为目标函数的推荐名称.
(3) MNire方法: 一种基于 seq2seq模型的函数名一致性检查及推荐方法. 该工具通过构建函数的 3种上下文

信息组成语料库, 在进行词嵌入的基础上获得函数上下文标记的向量集合, 并借助注意力机制赋予每个上下文信

息中不同标记的权重, 最终借助编解码器的结构实现推荐函数名的生成, 而在函数名一致性检查任务中, MNire则
通过直接比较模型推荐函数名与实际函数名的标记重叠数量, 来判断某个重叠阈值下实际的函数名是否符合一致

性. MNire方法与本文提出的 DMName方法相比, 其所挖掘的函数上下文信息不够全面, 而且并没有解决 OOV问

题和解码器循环解码问题.
(4) DeepName方法: 一种基于 seq2seq模型的函数名一致性检查及推荐方法. 其模型设计与MNire方法类似,

但其拓展了内部上下文、交互上下文、兄弟上下文和封闭上下文等 4种不同的函数代码表征形式, 并在 seq2seq
模型的编码器中加入了 Copy机制, 又提出了一种 Non-copy机制, 通过直接拷贝原序列中的关键词来替换不在训

练数据中的单词名称. DeepName方法是目前最先进的函数名一致性检查及推荐方法, 其中 Copy机制的使用为本

文解决 OOV问题的研究方向提供了有效参考, 但 DeepName方法依然没有解决解码器端的重复解码问题. 

2.4   实验环境

为了训练和评估本文提出的 DMName方法, 并进行相关实验验证, 本文采用了深度学习框架 PyTorch的 1.11.0
版本来实现模型, 编程语言选用的是 Python的 3.9.5版本, FastText词嵌入与训练模型可以通过 4.2.0版本的 Gensim
库进行训练和加载, 为了提高模型训练的效率, 本文在装有 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti显卡的本地服务器上进

行了该实验, 服务器搭载 Intel(R) Xeon(R) Sliver 4110处理器, CPU主频为 2.10 GHz, 内存和磁盘容量分别为 64 GB
和 4 TB, 操作系统为Windows 10专业版 (64位). 
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2.5   参数设置

在词向量模型的训练阶段, 本实验设置的词向量维度为 256, 初始学习率为 0.025, 迭代次数为 5次, 选择 Hierar-
chical Softmax作为优化方法. 为了保证多次实验时的可重现性, 需要设置固定的随机种子数, 并将模型限制为单

个工作线程 (workers=1), 从而消除操作系统线程调度所引起的排序抖动, 此外, 还需要设置 PYTHONHASHSEED
环境变量来控制 Python3解释器启动时的哈希随机化.

在 seq2seq 模型的训练和测试阶段, 部分重要的参数设置如表 3 所示. 其中初始学习率为 1.0, 学习率衰减指

数为 0.75, 且每经过 1 000次迭代之后就将学习率置为之前的 0.75倍, 最大迭代总次数为 750 000次; 输入特征维

度为 256, 与标记向量的特征维度相同; 为了避免模型过拟合, 设置的神经网络单元的随机失活率为 0.2; 编码器网

络由 4个双向单层循环神经网络构成, 解码器网络由 1个单向单层循环神经网络构成, 默认网络单元为 GRU单元;
训练和测试时的最小批次数量均为 128; 选用 Adagrad作为优化器, 其初始累加器值为 0.1; 循环神经网络单元随

机均匀初始化的幅度为 0.02; 最终通过设置 is_copy和 is_coverage两个参数来决定是否引入 Copy机制和 Coverage
机制, 方便进行两种机制的消融实验. 需要注意的是, Coverage机制要在模型训练的最后阶段再加入, 其约占总训

练时间的 1%, 如果从刚开始训练时就加入 Coverage机制反而会影响模型的训练效果.
 

表 3    模型训练和测试阶段的参数设置
 

参数名称 设置数值 参数说明

learning_rate 1.0 初始学习率

lr_decay 0.75 学习率衰减指数

lr_decay_steps 1 000 学习率衰减迭代轮数

max_iterations 750 000 最大迭代次数

input_size 256 输入特征维度

dropout 0.2 随机失活率

num_encoder_layers 4 编码器网络个数

num_decoder_layers 1 解码器网络个数

train_batch_size 128 训练时的最小批次

test_batch_size 128 测试时的最小批次

adagrad_init_acc 0.1 Adagrad的初始累加器值

rand_unif_init_mag 0.02 RNN单元随机均匀初始化的幅度

is_copy True 是否使用Copy机制

is_coverage True 是否使用Coverage机制

lr_coverage 0.15 加入Coverage机制后的学习率
  

2.6   实验结果分析
 

2.6.1    一致性检查的对比实验

函数名一致性检查基准方法的对比实验结果如表 4所示, 相较于 Liu等人的方法、MNire和 DeepName这 3
种基准方法, DMName方法在精确率方面分别提高了 22.54%、14.42%和 1.84%, 最终达到了 74.14%; 在召回率方

面分别提高了 12.79%、5.36% 和 2.22%, 最终达到了 93.37%; 在 F1 值方面分别提高了 19.74%、11.49% 和

2.01%, 最终达到了 82.65%; 在正确率方面分别提高了 21.34%、12.15%和 1.93%, 最终达到了 76.04%.
对实验结果分析后发现, 相较于本文的 DMName方法, 在 Liu等人的方法和MNire方法预测错误的函数样本

中, 存在十分相似的函数体代码 (内部上下文), 而其对应的真实函数名却不同, 严重影响了以相似度计算为主的两

种方法的判断, 导致其各项指标都相对较低, 而 DMName方法引入了多个不同的上下文信息, 可以对这些相似函

数体的函数名进行区分. 此外, 经过对 DeepName方法预测错误的函数样本进行检查, 发现某些错误样本的实际函

数名的某个单词是上下文信息中单词的其他形式, 例如在实际函数名“getParameters”中, DeepName预测的函数名

为“getParameter”, 因为在上下文信息中只有其单数形式“Parameter”出现, 而正确的函数名中使用的却是复数形式,
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对于此类情况, 本文的 DMName方法使用 FastText的字符级 n-gram向量作为词嵌入, 有效地解决了此类不同单

词标记形式表征的 OOV问题.
 

表 4    函数名一致性检查基准方法的对比实验结果 (%)
 

指标 Liu等人的方法[24] MNire[25] DeepName[26] DMName
精确率 51.60 59.72 72.30 74.14
召回率 80.58 88.01 91.15 93.3
F1值 62.91 71.16 80.64 82.65
正确率 54.70 63.89 74.11 76.04

  

2.6.2    名称推荐的对比实验

函数名推荐基准方法的对比实验结果如表 5 所示, 相较于 code2vec、MNire 和 DeepName 这 3 种基准方法,
DMName 方法在精确率方面分别提高了 14.32%、8.15% 和 2.34%, 最终达到了 74.54%; 在召回率方面分别提高

了 20.43%、10.87%和 1.59%, 最终达到了 72.90%; 在 F1值方面分别提高了 17.63%、9.57%和 1.96%, 最终达到

了 73.71%; 在完全匹配率方面分别提高了 22.53%、6.49%和 0.72%, 最终达到了 43.63%.
 

表 5    函数名推荐基准方法的对比实验结果 (%)
 

指标 code2vec[31] MNire[25] DeepName[26] DMName
精确率 60.22 66.39 72.20 74.54
召回率 52.47 62.03 71.31 72.90
F1值 56.08 64.14 71.75 73.71

完全匹配率 21.10 37.14 42.91 43.63
 

对实验结果分析后发现, 相较于本文的 DMName方法, code2vec方法要求两个函数代码具有相似的 AST结

构才能进行名称推荐, 这种严苛的相似性规则导致其推荐效果较差, F1值偏低, 而且 AST结构路径无法推测代码

实体的实际编程顺序, 使其预测的函数名的标记顺序混乱, 能够完全匹配的函数名样本数量少, 导致其完全匹配率

指标表现极差; MNire方法所用表征形式涵盖的函数上下文信息不够全面, 没有办法挖掘其交互上下文和兄弟上

下文的特征, 从而导致其各项指标上的表现平平; DeepName 方法的各项指标的表现与 DMName 方法十分接近,
但由于其无法从字符级层面预测 OOV 的单词标记, 导致其指标的提升存在瓶颈, 而且对于具有长度较长的函数

名, 其预测的函数名中依然存在重复的单词标记. 总体来说, DMName方法在各项指标上都有相对卓越的表现, 而
且与最先进的 DeepName方法相比, 在一定程度上突破了其所存在的性能瓶颈.

本文还对不同方法在模型训练和函数名预测时的平均时间开销进行了统计, 结果如表 6所示. 需要说明的是,
由于 code2vec 方法需要以 AST 结构进行训练, 因此与本文中所采用的表征形式不符, 实验中仅使用其已训练好

的开源模型进行预测, 没有具体的训练时间. 从训练时间开销来看, 由于MNire方法模型结构相对简单, 因此其训

练时间最短, 仅为 43.70 h, 而本文所提出的 DMName方法由于加入 Coverage机制的缘故, 训练时间开销较大, 为
53.14 h. 从平均预测时间开销来看, code2vec 方法的平均预测时间耗时最短, 仅为 36.11 ms, 而 DMName 方法以

68.09 ms的平均预测时间次之, 且与 DeepName方法的平均预测时间开销的差距很小. 虽然 DMName方法的训练

时间较长, 但当模型训练完成后, 调用模型进行函数名预测的耗时大大缩短, 也进一步说明了本文所提 DMName
方法在实际生产过程中的可用性.

此外, 我们还对测试集中不同函数长度下的精确率和召回率的变化情况进行了分析, 其结果如图 4 所示.
DMName 方法在预测函数名含有 1–25 个字符个数范围内的表现效果良好, 在所字符数量大于 25 的函数名中,
DMName 方法的各项指标有相对明显的下降, 准确率和召回率分别降至 44.92% 和 42.03%, 与预期结果一样, 真
实的函数名越长, 模型预测的效果越差.

然而, 在对实验结果中预测错误的样本集进行分析的过程中, 我们发现 DMName方法除了在预测的真实函数
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名过长的样本上表现不佳外, 部分预测错误样本中还存在注释表述有误、注释标记词数量占样本所有标记词的数

量比例过大的情况. 此类样本数量大约占预测错误样本总数的 13.1%, 也进一步反映了错误的注释信息会对 DMName
方法的性能造成一定的不良影响, 且影响程度取决于该数据样本中错误注释信息标记词占所有标记词的比例.

此外, 我们还发现部分预测错误样本存在上下文信息标记词数量过少 (标记词数量少于 30)和标记词数量过

多 (标记词数量大于 300)的情况, 这两种情况的样本数量比例分别占预测错误样本总数的 17.4%和 20.8%, 在上

下文信息标记词过少的样本中, DMName方法很难根据有限的特征词进行有效的函数名推荐, 而在上下文信息标

记词过多的样本中, 由于词嵌入后得到的向量序列长度受模型输入向量序列最大长度的限制, 因此在截断后会丢

失某些重要的有效特征, 从而对 DMName方法的推荐准确性产生影响. 因此, DMName方法所训练模型的实际效

果很大程度上依赖于训练和验证数据集的质量, 在保障数据集质量和时效性以及设置合适参数的情况下, DMName
方法才能在函数名一致性检查及推荐任务中表现除更优越的性能. 

2.6.3    不同机制的消融实验

本文的重要研究内容就是解决目前基于机器学习的方法所存在的两个问题, 即 OOV问题和解码器重复解码

问题, 因此引入了 Copy机制和 Coverage机制来解决该问题, 通过对两种机制进行模型的消融实验, 来确定两者对

模型效果的影响程度, 并判断两种机制的引用是否有效缓解了上述问题.
在函数名一致性检查任务中, 两种不同机制的消融实验结果如表 7所示. 以 seq2seq框架+Attention机制为基

准, 精确率在引入 Copy 机制后提高了 4.94%, 在此基础上引入 Coverage 机制则又提高了 2.59%; 召回率在引入

Copy 机制后提高了 2.28%, 在此基础上引入 Coverage 机制则又提高了 1.75%; F1 值在引入 Copy 机制后提高了

4.03%, 在此基础上引入 Coverage机制则又提高了 2.30%; 正确率在引入 Copy机制后提高了 4.37%, 在此基础上

引入 Coverage机制则又提高了 2.68%.
在函数名推荐任务中, 两种不同机制的消融实验结果如表 8所示. 以 seq2seq框架+Attention机制为基准, 精

确率在引入 Copy机制后提高了 2.93%, 在此基础上引入 Coverage机制则又提高了 1.35%; 召回率在引入 Copy机
制后提高了 2.38%, 在此基础上引入 Coverage机制则又提高了 1.06%; F1值在引入 Copy机制后提高了 2.65%, 在
此基础上引入 Coverage机制则又提高了 1.20%; 完全匹配率在引入 Copy机制后提高了 2.53%, 在此基础上引入

Coverage机制则又提高了 2.41%.
对实验结果分析后发现, Copy机制的引入对两类任务实际预测结果的影响程度较大, 相比之下, Coverage机

制的引入对结果的影响程度相对较小, 而通过对引入 Copy 机制前后的测试集预测结果差异样本进行分析, 我们

发现 Copy 机制的引入对于那些未在传统词表中出现, 而且输入序列中出现的标记的函数名预测结果更加准确,
有效缓解了未引入 Copy机制时所存在的 OOV问题; 通过对引入 Coverage机制前后的测试集预测结果差异样本

进行分析, 我们发现 Coverage机制的引入对于那些标记数量较多的函数名, 不会对相同的标记进行重复预测输出,
有效缓解了未引入 Coverage机制时所存在的重复解码问题.

图 5是某个目标函数源码的部分上下文信息, 该源码来源于服务云计算平台 Apache CloudStack开源项目, 正
确的目标函数名为“getDefaultPublicNetworkFQN”. 图 6是对图 5中目标函数源码的概率前 10的函数名预测排名.
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图 4　测试集中不同函数长度下的预测结果

表 6    不同方法的模型训练和预测时间对比
 

方法 训练时间 (h) 预测时间 (ms)

code2vec[31] － 36.11
MNire[25] 43.70 82.29

DeepName[26] 51.25 70.33
DMName 53.14 68.09
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当未加入两种机制时, 其中最接近正确名称的“getDefaultPublicNetworkUNK”位于第 4条, 由于用于预测的词表为

包含 UNK词的常规词表, 因此在多个预测名称结果中包含了 OOV的 UNK词, 第 7条中的“Default”标记词也被

二次重复预测. 当加入 Copy机制后, 用于预测的词表则转换为常规词表 (清除 UNK词)与输入序列词表的去重并

集, 预测结果中的 UNK词被其他特征词代替, 且不同标记词的预测概率也发生了变化, 此时模型已经能够预测出

正确的“getDefaultPublicNetworkFQN”函数名, 但二次重复预测的“Default”标记词现象仍然存在. 当继续加入

Coverage机制后, “Default”标记词在第 1次输出后其注意力权重被惩罚, 后续预测时由其他标记词代替, 也进一步

证实了 Coverage机制的作用.

  
  1   package org.apache.cloudstack.network.contrail.management;

2   ...

3   public class ContrailManagerImpl extends ManagerBase implements ContrailManager {

4   ...

5 // Method Name: getDefaultPublicNetworkFQN

6   public String XXXXXXXXXXXXXXX() {

7 String name = VNC_ROOT_DOMAIN + ":" + VNC_DEFAULT_PROJECT + ":" + "__default_Public__";

8 return name;

  9       }

10       ...

11    public net.juniper.contrail.api.types.Project getDefaultVncProject() throws IOException {

12           net.juniper.contrail.api.types.Project project = null;

13           project = (net.juniper.contrail.api.types.Project)_api.findByFQN(net.juniper.contrail.api.types.Project.class, 

VNC_ROOT_DOMAIN + ":" + VNC_DEFAULT_PROJECT);

14   return project;

15       }

16       ...

17    public String getFQN(Network net) {

18    // domain, project, name

19   String fqname = getDomainName(net.getDomainId());

20           fqname += ":" + getProjectName(net.getAccountId()) + ":";

21     return fqname + getCanonicalName(net);

22       }

23       ...

24   public boolean isSystemDefaultNetwork(VirtualNetwork vnet) {

25           ...

26       }

27   ...

图 5　函数名推荐示例
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图 6　前 10的函数名推荐结果 

表 7    函数名一致性检查不同机制的消融实验结果 (%)
 

机制 精确率 召回率 F1值 正确率

seq2seq+Attention 66.61 89.34 76.32 68.99
seq2seq+Attention+Copy 71.55 91.62 80.35 73.36
seq2seq+Attention+Copy
+Coverage (DMName) 74.14 93.37 82.65 76.04

表 8    函数名推荐不同机制的消融实验结果 (%)
 

机制 精确率 召回率 F1值 完全匹配率

seq2seq+Attention 70.26 69.46 69.86 38.69
seq2seq+Attention+Copy 73.19 71.84 72.51 41.22
seq2seq+Attention+Copy
+Coverage (DMName) 74.54 72.90 73.71 43.63
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3   讨　论
 

3.1   DMName 方法在实际项目中的应用

为了探索 DMName方法在实际开源项目中的表现效果, 我们在 GitHub开源社区中选择了中等规模的 lancia[27]

开源项目进行验证, lancia在 GitHub中的 Star数量超过 100, 支持任何 URL或 HTML内容转换为 PDF文件或图

像的渲染功能. 具体来说, 在获取其 v1.3.1版本源码的基础上, 从中共分离出 164个类包含 235个函数, 按照本文

的数据处理方法, 首先消除重写和重载函数, 保障目标函数样本不属于重写和重载函数的类别, 进而确定可以进行

函数名一致性检查和预测的目标函数数量及范围, 然后对源码中非空函数的函数体与函数名分离, 构建函数体源

码的 4种上下文信息, 需要说明的是, 在构建每个目标函数所对应的 4种上下文信息的过程中, 并不会删除与目标

函数相关的重写和重载函数, 因此不会存在丢失大量上下文信息的情况. 在完成源码数据清洗后, 利用训练好的

DMName 方法模型对其进行函数名一致性检查, 若检测结果为不一致, 则进一步输出模型预测的名称, 最终经过

人工检查筛选后, 共获得了 16个函数名不一致的问题 (https://github.com/HughTang/resultOfLancia/blob/main/lancia.txt).
我们将这些问题通过邮件的形式反馈给开发人员, 最终被开发人员所认可, 开发人员表示 DMName方法所推

荐的函数命名建议十分中肯, 修改后有利于提升程序的可读性, 但 lancia项目的部分 API设计方法依赖于 Node.js
的第三方 Puppeteer库设计, 因此函数名在更改时可能会对某些程序模块的第三方库引用逻辑造成影响, 其整体维

护成本较高, 因此需要在后续的版本迭代或重构中才能实施, 这也从侧面反映出函数名修改所带来的维护成本会

受到软件实际规模、开发阶段和第三方库的影响. 但开发人员对函数名推荐结果的认可进一步证实了 DMName
方法推荐的函数名的有效性, 这表明 DMName方法在实际开源项目中对不一致函数名的检测以及函数名推荐方

面是有用的. 

3.2   有效性威胁因素分析

本文所提出的 DMName 方法虽然在实验验证和实际项目中取得了良好的效果, 但其有效性仍然受到以下 3
个方面有效性威胁因素的影响.

(1) DMName 方法所使用的训练和测试数据集主要来源于 Liu 等人 [24]所收集的函数名一致性检查数据集和

Nguyen等人 [25]所收集的函数名推荐数据集, 因此训练所得模型的实际效果很大程度上依赖于该数据集的质量, 且
未来可能会受到数据集时效性的影响. 数据集中只涉及 Java语言, 会受到编程语言单一的限制, 因此很难应用和

推广到其他编程语言项目中, 未来可以尝试扩充多种编程语言的数据集, 从而进一步拓展 DMName 方法的适用

范围.
(2) DMName方法无法对整个项目源码进行分析, 因此很难做到对相同名称的重载/重写函数进行准确的函数

名推荐. 此外, 在实际的模型调参过程中, 我们选用网格搜索技术实现了超参数调参, 直接获取了性能最好的一组

参数配置, 因此在实验分析中并没有深入探究参数变化对模型效果的影响, 可能会存在更优的参数选择, 从而进一

步提升模型的性能.
(3)由于实际的实验研究时间有限, 我们仅将 DMName方法应用于单个开源项目中, 未来需要将该方法应用

于更多的开源项目中, 搜集开发人员的评估和反馈信息, 进一步确认和改进我们所提出的 DMName 方法的有

效性. 

4   相关工作

研究人员曾提出一系列方法来检查函数命名的不一致问题, 并试图为其推荐更为合适的函数名, 从而提高函

数名的命名质量, 相关工作主要包括基于信息检索的方法和基于机器学习的方法. 

4.1   基于信息检索的方法

研究者认为相似的函数体、函数返回类型及调用参数应该具有相似的函数名, 因此提出了基于信息检索的方

法, 其本质上是一种基于代码相似性理论的方式.
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Jiang等人 [32]提出了一种基于代码搜索的函数名一致性检查及推荐方法, 通过在已构建的代码数据库中检索

具有相似返回类型和参数的函数名, 并以此为依据推导出对应的函数名.
Høst 等人 [18]提出了一种基于返回类型、控制流和参数信息来自动推断函数命名规则的技术, 其提出了规则

冲突 (rule violation)的概念, 即函数名与具体功能实现之间存在冲突. 为了解决该规则冲突, 他们根据候选短语语

料库中语义特征的等级, 以及不规范短语与候选短语之间的语义距离来对候选列表进行排序, 从而过滤相关函数

形成中的短语是否存在违反规则的情况, 以此来推断当前函数名是否存在不一致问题.
Deissenboeck等人 [3]认为函数命名规则的制定对于加强程序的一致性非常重要, 因此基于函数的命名规则与

推荐名称的映射关系创建了一个函数名推荐模型, 可以用于创建清晰准确的函数名. 此外, 他们还在模型中构建了

对应的名称词典, 从而确保程序的各类标识符名称能够在软件生命周期中保持一致.
高原等人 [33]提出了一种基于代码库和特征匹配的函数名推荐方法, 其在构建开源软件函数库的基础上, 从函

数库中检索与被推荐函数相似的函数体, 对检索函数名结果进行二次解析, 通过解析获得的标注词条, 并将其与被

推荐函数体中的特征代码建立映射关系, 从而自动生成合适的函数名推荐.
Liu等人 [24]提出了一种基于相似度计算的函数名一致性检查方法, 他们将函数名和函数体分别嵌入到带有段

落向量 [34]和卷积神经网络 [35]的各自的向量空间中, 然后检索名称向量空间和实体向量空间中与目标函数相近的

函数名集, 若其交集为空集, 则说明该函数名不符合一致性.
基于信息检索的方法往往具有简单易用且计算成本低的优点, 但其缺点也很明显, 其构建函数检索数据库的

人力成本很高, 检索效率也会随数据库规模的不断增大而降低, 由于函数检索数据库不可能涵盖所有情境下的逻

辑代码, 因此无法生成不在数据库中的函数名, 且制定的检索规则也会受到时效性的不利影响. 

4.2   基于机器学习的方法

基于机器学习的方法的通用思路是将函数的相关结构化信息映射到向量空间中, 利用传统机器学习模型或注

意力神经网络对其进行子序列抽取, 最终将子序列中的关键词按照一定顺序组成函数名.
Allamanis等人 [36]通过引入对数双线性神经语言模型 (log-bilinear neural language model)来解决函数命名问

题, 该模型包括在源代码中捕获远距离上下文的特征函数以及可以预测新词 (即未出现在训练集中的名称) 的子

序列模型. 该模型将每个标记嵌入到一个高维连续空间中, 并推荐与函数功能最相符的函数名. Allamanis等人 [37]

后来将函数命名视为源代码的极端摘要 (extreme summary)问题, 其中函数名被视为函数体的摘要. 为了生成代码

摘要, 他们引入了一个注意力神经网络, 该网络可以对函数体内的输入标记进行卷积, 使得模型可以学习到源代码

高级功能特征, 以此来检查函数名的一致性并对函数名进行相关推荐.
Alon等人 [38]提出了一种通用的基于路径的函数表示方法 Path-Rep, 其主要思想是利用 AST中的叶子和与相

应叶子相关联的标识符之间的路径袋来表示函数名, 这使得机器学习模型能够有效利用源代码的结构化特性, 而
不是将其视为一个简单的标记序列.

Alon 等人 [31,39]先后提出了 code2vec 和 code2seq 方法, 两种方法本质上都是通过将抽象语法树 (abstract
syntax tree, AST) 的路径袋与注意力网络结合, 进一步将函数体表示为分布式向量 [40]. 注意力机制为函数中的每

个 AST 路径计算加权注意力值, 并通过加权求和将它们聚合为单个向量来表示函数体, 其中共享相似 AST 结构

的函数向量在连续分布空间中彼此接近, 从而可以有效捕获函数之间以及函数名之间的语义相似性.

Nguyen等人 [25]对大型开源数据集中函数命名的性质进行了实证研究, 发现大部分函数名中包含的关键词都

可以在给定函数的主体、接口 (函数的参数类型和返回类型) 和封闭类这 3 种上下文信息中找到, 于是他们提出

了一种基于 seq2seq模型的函数名一致性检查及推荐工具MNire, 该工具通过构建函数的 3种上下文信息组成语

料库, 并借助注意力机制赋予每个上下文信息中关键词的权重, 以此来生成合适的函数名.
Li等人 [26]在参考MNire的基础上提出了 DeepName工具. 其拓展了内部上下文、交互上下文、兄弟上下文

和封闭上下文等 4种不同的函数代码表征形式, 并在 seq2seq模型的编码器中加入了 CopyNet中提到的 Copy机
制, 又提出了一种新的 Non-copy机制, 通过直接拷贝原序列中的关键词来替换不在训练数据中的单词名称, 且在
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实际项目中对 DeepName进行了有效性验证.

Liu等人 [41]提出了一种基于全局 Transformer的函数名推荐方法 GTNM, 为了更加全面的挖掘函数名预测的有

效特征信息, 他们使用了局部上下文、特定项目上下文和文档上下文等 3种不同的目标函数表征形式, 其中拓展的

文档上下文信息主要是指目标函数所对应 API文档或注释中的功能描述信息和在项目中的实际用途, 并在 seq2seq

架构中引入了注意力机制来赋予各个上下文信息的权重比例. 他们在 Nguyen等人 [25]所收集处理的数据集中进行了

训练和评估, 结果证明其提出的 GTNM方法在性能方面优于 DeepName基准方法, 但并没有解决过程中存在的 OOV

问题和解码器端的重复解码问题.
DeepName 方法中 Copy 机制的使用为本文解决 OOV 问题的研究方向提供了有效参考, 但 DeepName 方法

和 GTNM方法都并未解决因注意力机制的引入而带来的解码器重复解码问题. 此外, 本文的 DMName方法同时

利用 FastText词嵌入方法可以叠加单词字符级的 n-gram向量的优势, 进一步缓解了模型训练过程中存在的 OOV
问题, 在实验验证中取得了更高的 F1值和准确率.

基于机器学习的方法的优点在于其推荐准确率高, 缺点是很多研究并未充分考虑函数的上下文信息, 而且一

些在词表之外的单词会影响模型的理解能力, 使模型的生成能力受限, 从而引发 OOV 问题. 此外, 注意力机制的

引入容易导致同一单词的重复解码, 造成单个关键词在名称推荐中不停循环出现的问题. 

5   结　论

函数名是开发人员理解程序或 API行为的最为直观的重要信息, 简洁且有意义的函数名代表了聚合行为抽象

的基石, 对于程序代码的可理解性尤为重要. 本文提出了一种基于 seq2seq 模型的函数名一致性检查及智能推荐

技术方案, 最终的方案被命名为 DMName, 其使用 GRU 网络作为编解码器的神经网络单元设计, 同时在利用

FastText词嵌入技术对每个函数的 4种不同上下文信息完成向量表示的基础上, 借助注意力机制对不同的输入词

分配不同的注意力权重, 在利用 FastText词嵌入方法可以叠加单词字符级的 n-gram向量的优势以及 Copy机制的

基础上, 解决了模型存在的 OOV问题, 同时引入 Coverage机制解决了解码器端的重复解码问题, 在解码器端获得

每个函数名所对应的预测结果向量序列, 然后分别借助双通道 CNN分类器和向量序列概率分布映射, 最终完成对

函数名的一致性检查及函数名推荐任务.
DMName方法在各项指标上都取得了良好的实验结果, 并得到了现实开发人员的认可, 本文未来的研究方向

依然可以从以下方面进行拓展: (1)由于数据集中函数源码的编程语言的限制, DMName方法目前只能对 Java语
言编写的代码进行函数名的一致性检查和名称推荐, 未来可以通过扩充多种编程语言的数据集, 使得 DMName方
法能够运用到不同编程语言的代码中, 从而拓展 DMName方法的适用范围; (2)由于 DMName方法不是直接对整

个项目的源码进行分析, 因此很难对多个相同名称的重载/重写函数进行有效的名称推荐, 未来可以对 DMName
方法相关的功能模块进行拓展, 研究出特定于重载/重写函数的名称一致性检查和推荐方法.
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