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2.4   软件功能特征视图构建 

软件项目具有丰富的功能特征.以开源软件项目为例,本文方法为 Apache POI挖掘了上万个软件功能特征.

如果将软件功能特征简单地存储到集合中,无疑会对开发人员的浏览和检索带来困难.因此,本文对软件功能特

征进行层次化的组织和展示,形成具有对象层和功能特征层两层结构的软件功能特征视图,并挖掘视图中元素

之间的关联关系,以方便开发人员检索相关的功能特征. 

软件功能特征视图包含两个层次:对象层将软件功能特征施加的对象组织在一起,功能特征层将与某个对

象相关的软件功能特征组织在一起.其中,基本软件功能特征所对应的对象是功能特征所属的类的名称,复合软

件功能特征所对应的对象是功能特征名称中的宾语成分.以开源软件项目 Apache POI 为例,“get anchor”“apply 

transform”等基本功能特征是“DrawShape”类中的公共调用接口,因此,这些基本软件功能特征对应的对象层元

素就是类名“DrawShape”.该软件项目拥有“access cell”“add cell”“arrange cell”等复合软件功能特征名称,这些功

能特征的宾语成分都是“cell”,因此都应当与“Cell”对象对应. 

软件功能特征视图中包含 3 种关联关系:(1) 具有功能(“has_function”)是对象与功能特征之间的关联关系,

表示对象具有相关的功能特征,由上文所述的功能特征与对象的对应规则来建立;(2) 继承(“inherits”)是对象

层中的关联关系,表示一个对象继承自另一个对象,由类间的继承关系来建立;(3) 来源相同(“from_sam_post”

关联)是功能特征层中的关联关系,表示两个功能特征来源相同,由功能特征来源于的 Stack Overflow 讨论帖

是否相同来建立. 

图 3 展示出:(1) 软件功能特征视图的结构示例;(2) 用户搜索浏览软件功能的工具界面.可以看到,软件功

能特征视图以一个软件概念为根节点 ,以树形结构展开软件概念上的功能(如从“Sheet”概念展开到“create 

sheet”)以及继承的子概念(如从“Sheet”概念展开到“HSSFSheet”).用户在使用网页工具浏览软件功能特征时,首

先指定软件项目,接着可以用关键词检索对应的软件概念和功能特征,工具提供简单的补全机制并推荐 3 个相

关概念和功能,用户可以点击检索项进入软件概念页面或功能特征页面.在概念页面中,除了给出概念名称和所

对应的类/接口名,还展示了当前概念所对应的功能特征(对应“has_function”关联)以及继承当前类/实现当前接

口的概念(对应“inherits”关联).在功能特征页面,给出了功能特征名称以及 Stack Overflow上下文中的代码片段,

同时给出了在同一个讨论贴中出现的其他功能特征(对应“from_same_post”关联). 

 

Fig.3  Example and UI of software functional feature view 

图 3  软件功能特征视图示例和工具界面 

3   实验分析 

为了验证本文工作,我们选取若干开源软件代码库,收集整理了其软件源代码、官方文档以及大量的 Stack 

Overflow 数据进行实验.在实验中,重点研究和分析以下几个问题. 

本文方法获取的软件功能特征具有什么特点?是否覆盖了一个软件项目的基本功能?为此,我们针对特定
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软件项目或代码库进行了功能特征挖掘,并将挖掘结果与该软件已有的官方功能文档进行了对比实验. 

针对 Stack Overflow 文档中出现的功能特征描述,本文方法进行软件功能特征提取的准确率如何?为此,我

们采用人工标注方式对挖掘结果进行了分析,给出了客观评价. 

与现有工作相比,本文方法的优势在哪里?从源代码中提取的软件概念对软件功能特征挖掘过程有哪些改

进?为此,我们在实验中对比了不同策略的挖掘结果,并进行了实际数据上的验证. 

3.1   实验数据 

本文选取 3 个开源软件项目数据进行了实验验证,包括 Apache POI、Eclipse JDT 和 JFreeChart.选择这 3

个软件项目的主要原因是:(1) 这些软件项目开源,容易获取到软件的源代码,并且这些软件项目分别覆盖不同

类型的应用领域:Microsoft 文件处理、Java 代码解析和图表绘制,可以了解不同领域代码的特点;(2) 这些软件

项目使用比较广泛,可以从 Stack Overflow 问答论坛获取到大量的讨论数据;(3) 这些软件项目的官方文档质量

较好,可以获取到更多对比实验数据.例如,Apache POI 软件项目的功能文档(https://poi.apache.org/components/ 

spreadsheet/quick-guide.html)以列表的形式展示了常见的功能特征及其代码示例;Eclipse JDT 在 Java 学习网站

ProgramGreek 上面提供了 Eclipse JDT Tutorials(https://www.programcreek.com/2011/01/best-java-development- 

tooling-jdt-and-astparser-tutorials/),列出了常见的功能特征及其代码示例;(4) 实验评估人员较为熟悉这些软件

项目,也便于人工标注标准数据集. 

实验数据的具体情况见表 2.每个软件项目的实验数据包括源代码、功能文档和讨论帖这 3 部分.其中,软

件源代码来源于 GitHub 上软件项目的最新版本;功能文档来源于官方网站或者大型学习网站;讨论帖来源于

Stack Overflow 问答论坛.我们分别以“apache-poi”“eclipse-jdt”“jfreechart”为标签下载讨论帖,并对讨论帖按照

投票数(vote)进行排序,选用投票数大于 0的讨论帖作为实验数据.表 2展示了源代码中包含的类和 API的数量、

功能文档中包含的功能特征和 API 的数量以及 Stack Overflow 讨论帖数量.其中,软件项目 JFreeChart 没有功能

文档,故未作统计. 

Table 2  Statistics for our dataset 

表 2  实验数据集情况 

软件项目 
源代码 功能文档 Stack Overflow 讨论帖 

类 API 功能特征 API 收集下载 实验分析 
Apache POI 1 320 11 943 46 635 8 149 3 483 
Eclipse JDT 1 744 23 479 19 341 805 489 
JFreeChart 609 7 741 / / 2 584 1 471 

3.2   RQ1:对比官方文档中功能特征的覆盖情况 

基于上述方法和实验数据,本文对 Apache POI、Eclipse JDT 和 JFreeChart 这 3 个软件项目的功能特征进

行了挖掘.挖掘结果见表 3.以 Apache POI 为例,在挖掘过程中我们共计得到了 11 176 个软件功能特征,其中包括 

8 763 个基本软件功能特征和 2 413 个复合软件功能特征.挖掘过程中,我们从源代码中获取的代码元素包括 

1 320 个类和 11 943 个方法,迭代挖掘得到 2 072 个软件概念,从 Stack Oveflow 讨论帖中提取了 12 786 个

动宾短语,其中 ,2 413 个动宾短语修正、合并成为最终的软件功能特征.在软件功能特征视图中,对象与功能特

征之间建立了 11 176个“has_function”关联,对象之间基于继承关系建立了 1 081个“inherits”关联,功能特征之间

基于来源于相同 Stack Overflow 讨论帖建立了 1 637 个“from_same_post”关联. 

Table 3  Statistics for functional feature mining 

表 3  功能特征挖掘总体统计情况 

软件项目 
基本功能特征 复合功能特征 功能特征关联关系 

种子概念 扩展后概念 基本功能特征 动宾短语 复合功能特征 has_function inherits From_same_post
Apache POI 1 320 2 072 8 763 12 786 2 413 11 176 1 081 1 637 
Eclipse JDT 1 744 1 998 9 265 2 805 899 10 164 947 582 
JFreeChart 609 1 056 4 042 6 913 1 067 5 109 546 725 

 

为了进一步分析本文的软件功能特征挖掘结果,我们将挖掘得到的功能特征与软件项目的官方文档进行
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了对比分析.对比评价标准见表 4.其中,“功能特征”指的是本文方法挖掘出的软件功能描述;“功能条目”指的是

软件项目功能描述文档中的软件功能描述;“代码片段”指的是功能特征来源于的 Stack Overflow 讨论帖中所包

含的代码信息;“代码示例”指的是软件项目功能描述文档中的代码信息.实验中我们逐一检视这些软件功能描

述,采用人工评价的方式判断该软件功能描述是否出现在本文方法的挖掘结果中.具体地,我们邀请了两位熟

悉实验中使用的开源项目的开发者,分别依次判断是否符合 T1~T4 的覆盖情况,把功能特征首次符合的覆盖

情况作为该功能特征的覆盖类型.每位开发者独立进行判断,全部完成后对意见不一致的功能特征统一进行

评判. 

Table 4  The coverage evaluation criteria in our experiments 

表 4  挖掘结果与官方文档中功能特征的评价策略 
类型 覆盖情况 
T1 功能特征与功能条目具有相同的名称 
T2 功能特征与功能条目具有相同的含义,但描述方式不同 
T3 代码片段中的注释与功能条目具有相同的名称或含义 
T4 代码片段与代码示例调用相同的 API 

 

表 5 描述了针对上述两个项目进行对比分析的结果 .其中 ,Apache POI 软件官方文档中包含 Busy 

Developers’ Guide to Features 等 46 个功能条目.从表中可以看到,该项目评价为功能特征与功能条目具有相同

的名称(T1)和功能特征与功能条目具有相同的含义但描述方式不同(T2)的功能特征共计占比 69.57%,4 种覆盖

类型总共占比 95.65%.而在 Eclipse JDT 的 19 个功能条目中,评价为功能特征与功能条目具有相同的名称(T1)

和功能特征与功能条目具有相同的含义但描述方式不同(T2)的功能特征共计占比 52.63%,4 种覆盖类型总共占

比也达到了 94.74%.综合两个软件项目可以得出,本文方法对功能描述文档中列举的常用软件功能达到了

95.38%的覆盖率. 

Table 5  Results for coverage evaluation 

表 5  挖掘结果对官方功能文档的覆盖率情况 

类型 
Apache POI 功能特征(46) Eclipse JDT 功能特征(19) 

相符的功能特征数 占比(%) 相符的功能特征数 占比(%)
T1 27 58.70 8 42.11 
T2 5 10.87 2 10.53 
T3 1 2.17 1 5.26 
T4 11 23.91 7 36.84 
总计 44 95.65 18 94.74 

 

在 Apache POI 的功能描述文档中,有两个功能条目没有出现在本文方法挖掘出的软件功能特征列表中.经

过观察、分析后发现,其中一个功能条目在 Stack Overflow 问答网站上没有相关的讨论记录,因此无法挖掘出来;

另一个功能条目的相关信息仅在非接受回答(acc_answer)中出现了 1 次,非接受回答相当于没有受到讨论帖作

者的认可,根据本文对讨论帖中内容的质量和正确性的考量,不考虑非接受回答中的内容,因此也无法挖掘出

来.而在Eclipse JDT的功能描述文档中,仅有一个功能条目没有出现在本文方法挖掘出的软件功能特征列表中.

调研结果表明,由于该功能条目在 Stack Overflow 问答网站上也没有相关的讨论记录,因此无法挖掘出来. 

3.3   RQ2:挖掘算法的准确率分析 

本文实验从 Apache POI、Eclipse JDT 和 JFreeChart 这 3 个软件项目的讨论帖中分别提取了 13 993、2 057

和 5 968个语句,要逐一分析每个语句挖掘结果是不现实的.为此,我们从各个项目的讨论帖中分别随机抽取 300

个语句,由熟悉这 3 个软件项目的开发人员人工标注每个语句中出现的软件功能特征,作为标准数据对照集.为

了避免人工选取动宾短语带来的误差,我们实现用 spaCy 工具抽取了句子中的动宾短语,标注时仅需要选择符

合标准的动宾短语,而非人工截取句中的动宾短语.为避免标注错误,只有同时被 3 位人员标注为功能特征的动

宾短语才被保留.标准数据集中软件功能特征的分布情况如图 4 所示.各个软件项目的语句中的功能特征分布

情况大致相同:大部分实验语句中包含 0 个软件功能特征,即语句中没有提及软件功能相关的信息;少部分(几十

个)语句中提及 1 个软件功能特征;极少量(不足 10 个)实验语句中提及 2 个或 3 个软件功能特征;没有语句提及
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4 个及以上软件功能特征. 

之后,我们请构造标准对照数据集的 3 位开发人员浏览本文方法生成的功能特征列表,并对其中每个条目

的准确性进行评判.对于实验数据中的每个语句,如果人工标注的软件功能特征集合与本文方法挖掘出的软件

功能特征集合完全一致,则认为本文方法对该语句的挖掘结果是正确的.实验结果见表 6. 

从表 6 可以看到,在人工标注的标准数据集中,实验人员平均为每个软件项目的 300 个语句标注了 76.00 个

功能特征.在本文方法的语句挖掘结果中,为 Apache POI 软件项目中的 276 个语句正确挖掘出了对应的功能特

征,为 Eclipse JDT 和 JFreeChart 软件项目中的 284 个语句正确挖掘出了对应的功能特征,平均的挖掘正确率达

到了 93.78%.在软件功能特征挖掘结果中,为 Eclipse JDT 软件项目挖掘 58(54+4)个功能特征,其中,54 个与人工

标注相符,4 个没有出现在人工标注的结果中,准确率为 93.10%,同时工具遗漏了 12 条人工标注的功能特征,挖

掘结果的召回率为 81.82%.平均情况下,每个软件项目有 62.33 个功能特征挖掘正确,有 13.67 个软件功能特征

被遗漏,有 5 个软件功能特征提取错误,功能特征挖掘结果的召回率和准确率分别达到了 81.35%和 92.57%. 

 

Fig.4  Distribution of functional features in sentences of standard dataset 

图 4  标准数据集的语句中软件功能特征分布情况 

Table 6  Accuracy scores of the generated functional feature list 

表 6  本文方法挖掘结果与标准数据集相比的准确率评估结果 

软件项目 
人工标注 语句挖掘结果 功能特征挖掘结果 

语句数 功能特征数 正确 正确率(%) 正确 遗漏 错误 召回率(%) 准确率(%) 
Apache POI 300 72 276 92.00 52 20 4 72.22 92.86 
Eclipse JDT 300 66 284 94.67 54 12 4 81.82 93.10 
JFreeChart 300 90 284 94.67 81 9 7 90 92.05 

平均 300.00 76.00 281.33 93.78 62.33 13.67 5.00 81.35 92.57 
 

3.4   RQ3:挖掘方法的对比分析 

本文综合利用软件项目源代码和 Stack Overflow 讨论帖来挖掘软件功能特征,在设计挖掘方案时对两部分

数据分别进行了考虑:对于源代码信息,本文从源代码中提取 API 作为基本软件功能特征名称的来源,并从源代

码中挖掘软件概念以辅助筛选软件功能特征名称;对于 Stack Overflow 信息,本文利用自然语言处理工具对

Stack Overflow 讨论帖中的文本信息进行句法分析,并利用启发式规则筛选出软件功能特征名称.为了比较验证

本文方法中这两方面数据源的必要性,实验中我们分别实现了以单一数据源为输入的功能特征挖掘方法进行

比较.同时,我们对比了两个现有方法:TaskNav[13]和 APITasks[17].TaskNav 方法基于自然语言处理中的实体识别

技术选取软件文档中的概念词汇,并基于人工制定的动词白名单对文档中出现的动宾短语进行筛选,从而返回

与本文功能特征形式一致的(动宾短语形式)的软件开发任务.APITasks 的场景与本文一致,即从用户交流记录

中抽取编程任务相关的动宾短语,该方法使用 3 种过滤规则(短语的结构、上下文和停用词)剔除低质量的动宾

短语.对比时,我们获取了 TaskNav 的网页工具(http://task-phrases.herokuapp.com)和 APITasks 的项目源码,将数

据集中的句子依次输入给这两种工具,将返回结果和本文方法输出一起评判.综上,本节对比了 TaskNav 和

APITasks 两种工具,并对本文方法的两个变种(“只考虑源代码信息”和“只考虑 Stack Overflow 信息”)进行了实

验,判断实验语句集合中可被正确挖掘的句子数量,考虑到不同工具在动宾短语的形式定义上有细微区别,在判
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定时我们使用 spaCy 工具选取动宾短语中的核心动词和核心宾语成分作为比较对象,只有词根化后动词、宾语

完全一致的动宾短语才被认定为正确.最终对比结果见表 7. 

从表 7 可以看出,TaskNav 方法抽取正确的句子比例较低,一个重要原因是 TaskNav 基于人工指定的动词白

名单对动宾短语进行筛选,而不同项目之间的领域动词存在差异(如 Eclipse-JDT 中的高频动词“visit”没有被

TaskNav 纳入白名单).APITasks 工具虽然制定了 3 种过滤策略对低质量动宾短语进行过滤,但起到主要过滤作

用的仍然是简单的停用词匹配.与 TaskNav 不同,APITasks 给出了动词的过滤黑名单,但同样面临着不同领域的

动词集合存在差异这一问题.“只考虑代码信息”和“只考虑 Stack Overflow 信息”这两种方法的平均准确率都刚

好达到 80%,而本文将这两种方法结合起来挖掘的准确率接近 94%.因此,本文提出的挖掘方法总体而言效果显

著,两种数据源的融合/挖掘策略也是必要的. 

Table 7  Precision scores of approach comparison 

表 7  本文方法比较的准确率评估结果 
软件项目 TaskNav APITasks 本文方法 只考虑源代码信息 只考虑 Stack Overflow 文档信息 

Apache POI 69.00 82.00 92.00 80.67 80.67 
Eclipse JDT 56.00 85.67 94.67 80.00 83.33 
JFreeChart 70.00 79.00 94.67 80.00 78.00 

平均 65.00 82.22 93.78 80.22 80.67 
 

本文把从软件项目源代码中提取出的代码元素中的类名作为种子概念,基于规则进行迭代扩充,得到软件

概念集合.本实验通过对比软件概念迭代扩充次数对挖掘结果准确率的影响来评估软件概念迭代挖掘算法的

有效性.实验结果见表 8. 

从实验结果可以看出,软件概念迭代扩充 1 次和迭代扩充 2 次对软件功能特征准确率的影响没有差别,这

是因为迭代扩充过程的终止条件是没有新增的软件概念,因此,最后一次扩充前后的软件概念集合是相同的,因

而对软件功能特征准确率的影响也是相同的.迭代扩充 2 次后即满足迭代扩充的终止条件,也就是说,在对软件

概念进行 1 次扩充后即获得本文方法最终挖掘出的软件概念集合.这是因为,本文将软件项目源代码中定义的

类的名称都作为种子概念,以此为软件概念挖掘算法的起点.经历第 1 次扩充规则后,新增的软件概念属于以下

两种情况:(1) 新增的软件概念所对应的类是在软件项目源代码中定义的.由于这些类的名称在算法初始时就

存在于种子概念集合中,因此后续的扩充不会因为这些类对软件概念集合产生影响.(2) 新增的软件概念所对

应的类不是在软件项目源代码中定义的.由于本文方法是依据源代码中描述的类的继承关系和类中的方法来

扩充软件概念的,因此后续的扩充不会从这些类中挖掘出新的软件概念. 

Table 8  Influence of iterative extraction algorithm on precision of functional feature (%) 

表 8  本文软件概念迭代扩充算法对软件功能特征准确率的影响(%) 
软件项目 Apache POI Eclipse JDT JFreeChart 平均 
未扩充 89.33 88.67 84.67 87.56 

迭代扩充 1 次 92.00 94.67 94.67 93.78 
迭代扩充 2 次 92.00 94.67 94.67 93.78 

 

从挖掘结果来看,按照本文规则将种子概念集合迭代扩充得到软件概念集合,以辅助软件功能特征的筛选

过程,可以将软件功能特征挖掘结果的准确率由 87.56%提升为 93.78%.因此,本文设计的软件概念迭代扩充算

法是有效的,对软件功能特征挖掘算法的辅助作用是显著的. 

3.5   有效性分析 

本文方法的思路是从软件项目源码中提取领域词汇,进而到文档交流记录中过滤出动宾短语形式的软件

功能特征.需要指出的是,输入的数据质量可能会影响到本文方法的效果. 

首先,本文依赖源码的标识符具有较丰富的语义信息和规范的命名风格.本文针对 Java 语言常见的驼峰命

名进行了切词和概念抽取,该过程可以方便地扩展到其他变量命名风格(如下划线分隔).虽然本文方法考虑了

缩写词等命名习惯对概念抽取的影响,但仍会有一些概念匹配错误的情况发生,如拼写错误和单词内部的缩写
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(context 缩写成 ctx).因此,除了本文提到的启发式匹配规则外,应用一些基于共现的统计方法[16]有可能会降低

本文方法对命名风格的敏感性. 

其次,文档交流记录的丰富程度会影响到最终挖掘的功能特征数量.本文使用 Stack Overflow 作为文档输

入来源,如果一个项目在该网站上没有足够的讨论记录,本文方法就不能生成高质量的软件功能特征.但需要指

出的是,本文方法并没有基于 Stack Overflow 对输入文档的格式作特定假设,因此可以较方便地扩展到其他类

型的交流记录(项目特定的论坛、邮件列表等).本文使用 Stack Overflow 仅仅因为其数据比较规整,包含大量关

于不同开源项目的讨论.同时,由于不需要训练学习过程,本文方法的准确率并不受文档规模的影响. 

4   相关工作 

本文的相关工作主要从各类软件文档中抽取软件的功能描述信息.代表性的工作是 Treude 等人[11,13]将开

发任务定义为描述特定编程操作的动宾短语,并提出了一种基于开发任务索引和浏览软件官方文档的方法.基

于该方法的工具 TaskNav 可以帮助开发人员更高效地浏览文档 ,定位自身复用需求 .该团队后续开发了

NLP2Code 工具[18]以 Eclipse 插件形式在 IDE 中推荐相关的开发任务和示例代码.朱子骁等人[17]提出了基于

Stack Overflow 数据的软件功能特征挖掘组织方法.该方法没有考虑源代码信息,采用自然语言处理与频繁子图

挖掘的方式获得软件功能特征,取得了较好的覆盖率,但准确率较低.Panichella 等人[19]以开发者交流渠道为数

据来源,为 API 类或方法抽取描述信息;Rastkar 等人[20]提出了一种对邮件、缺陷报告等软件交流数据生成文本

摘要的技术;Wang 等人[21]用监督学习的方法得到了文档中描述领域概念的句法模式,进而自动地从软件功能

文档中抽取领域概念;Wong 等人[15]开发的 AutoComment 工具从 Stack Overflow 上匹配可以作为代码注释的语

句.考虑到论坛中存在大量与软件功能无关的自然语言,该工具采用启发式规则对语句进行过滤,并采用动宾短

语的形式进行总结;类似的工作还包括 Silva 等人[22]开发的 CROKAGE 工具,Jiang 等人[23]采用无监督学习方法

开发的 API 教程推荐工具 FRAPT,Treude 等人[24]提出的一种挖掘阐述 API 使用关键句(insight)的有监督学习方

法 SISE 等等.可以看出,从各类软件数据中获取软件描述信息的工作已经得到了很大的关注,但这些工作在挖

掘软件功能描述方面仍存在准确率的问题,且部分工作生成的代码描述未必是对软件功能的描述,只是代码相

似的文本.本文注重从软件功能角度出发,综合代码和 Stack Overflow 两种数据源进行挖掘,获得了较好的结果. 

此外,一些工作关注代码注释[16]或代码总结[25]的自动生成,这些注释通常同样包含软件的功能描述.此类

工作具体可分为基于模板的注释生成和基于机器翻译的注释生成两种策略.基于模板的代码注释生成方法需

要首先按照预定义代码模式抽取关键代码信息,包括抽取关键字、抽取关键语句、抽取代码关键结构、抽取代

码类型信息和抽取上下文信息等.代表性的工作包括:Haiduc 等人提出了从代码中选择出的 n 个词以及代码结

构信息作为代码注释的方法[26],其后他们又利用 VSM 和 LSI 抽取代码中的重要部分作为代码的总结 [27]; 

SWUM 方法则通过一些规则识别代码中的关键语句,为一个函数生成功能性描述[28,29];Moreno 等人提出了基

于特定的生成模板为面向对象语言中的类产生注释的方法[30];McBurney 等人则提出了一种侧重上下文的注释

生成方法 NLG[31],等等.基于机器翻译的注释生成方法将软件代码看作字符串序列,采用双语翻译的机器学习

方法或模型生成自然语言的代码注释.选择代码中的何种信息用于表示代码是该问题的关键.一种较为简单的

方法是:将代码视为单词序列,并用代码中出现的单词序列用于表示代码并作为模型的输入.代表性的工作是

Iyer 等人提出的基于 LSTM 模型和 attention 机制的注释自动生成方法 CODE-NN[32].然而这种处理方法必然会

丢失代码中的结构信息.为此,后续工作除了利用代码本身单词的信息以外,同时还对代码进行解析,抽取代码

的结构信息.这些信息大多数是基于代码的抽象语法树获取,代表性的工作包括 Hu 等人提出的自动注释方法

DeepCom[33]、Alon 等人提出的 Code2seq[34]等等.尽管注释生成工具同样可以生成自然语言形式的功能描述,

但通常针对一个类、方法(含 API)或一段逻辑完整的代码,从用户场景上与本文针对软件项目的功能特征挖掘

工作有所不同.在刚接触一个软件项目库时,获得一段高质量但待解释的示例代码并不容易,本文工作能够帮助

新用户快速浏览定位到所需功能. 
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5   总结与展望 

本文提出了一种融合代码与文档的软件功能特征挖掘方法,挖掘结果可以帮助开发人员快速了解待复用

软件项目的功能特征,提高软件复用的效率.该方法以动宾短语形式描述一项软件功能特征,通过迭代挖掘源代

码抽取软件概念,辅助从源代码和 Stack Overflow 问答文档中挖掘软件功能特征,并构建层次化的软件功能特

征视图.我们在大量软件项目数据上进行了实验.实验结果表明,本文方法获取的软件功能特征可以覆盖官方文

档中约 95%的软件常用功能,挖掘结果中语句和功能特征的准确率分别达到了 93.78%和 92.57%. 

我们下一步的工作计划包括:研究如何改进本文方法中的动宾短语提取方法,提高从自然语言文本中提取

功能特征动宾短语的准确率;增强本文工具综合挖掘多种类型的软件数据的能力,例如从开发者/用户邮件列

表、缺陷追踪报告中进一步提取相关的功能特征;在实验上,将本文方法和工具应用到更多的软件项目和代码

库中,通过大规模数据进行实例验证. 
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