
 

融合双向门控循环单元和注意力机制的软件自承认技术债识别方法 

熊罗庚, 郑尚, 邹海涛, 于化龙, 高尚 

引用本文 

熊罗庚, 郑尚, 邹海涛, 于化龙, 高尚. 融合双向门控循环单元和注意力机制的软件自承认技术债识别方法[J]. 计算机

科学, 2022, 49(7): 212-219. 

XIONG Luo-geng, ZHENG Shang, ZOU Hai-tao, YU Hua-long, GAO Shang. Software Self-admitted Technical 

Debt Identification with Bidirectional Gate Recurrent Unit and Attention Mechanism [J]. Computer Science, 

2022, 49(7): 212-219. 

 

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章） 

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)  

全局信息引导的真实图像风格迁移 

Photorealistic Style Transfer Guided by Global Information 

计算机科学, 2022, 49(7): 100-105. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210600036 

基于注意力机制的细粒度语义关联视频-文本跨模态实体分辨 

Fine-grained Semantic Association Video-Text Cross-modal Entity Resolution Based on Attention 

Mechanism 

计算机科学, 2022, 49(7): 106-112. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210500224 

Head Fusion:一种提高语音情绪识别的准确性和鲁棒性的方法 

Head Fusion:A Method to Improve Accuracy and Robustness of Speech Emotion Recognitiong 

计算机科学, 2022, 49(7): 132-141. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210100085 

基于向量注意力机制 GoogLeNet-GMP 的行人重识别方法 

Person Re-identification Method Based on GoogLeNet-GMP Based on Vector Attention Mechanism 

计算机科学, 2022, 49(7): 142-147. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210600198 

融合 RACNN 和 BiLSTM 的金融领域事件隐式因果关系抽取 

Implicit Causality Extraction of Financial Events Integrating RACNN and BiLSTM 

计算机科学, 2022, 49(7): 179-186. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210500190 

https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I7/212
https://www.jsjkx.com/EN/Y2022/V49/I7/212
https://www.jsjkx.com/EN/Y2022/V49/I7/212
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I7/100
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210500075
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I7/106
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210500075
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I7/132
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210500075
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I7/142
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210500075
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I7/179
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210500075


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２１０５０００７５

到稿日期:２０２１Ｇ０５Ｇ１２　返修日期:２０２１Ｇ０９Ｇ０６
基金项目:江苏省高等学校自然科学研究面上基金(１８JBK５２００１１);江苏省镇江市重点研发计划(社会发展)项目(SH２０１９０２１);江苏省自然科学

基金面上项目(BK２０１９１４５７)

ThisworkwassupportedbytheNaturalScienceResearchFoundationfor HigherEducationofJiangsuProvince(１８JBK５２００１１),Primary

Researchand DevelopmentPlan(SocialDevelopment)ofZhenjiang(SH２０１９０２１)and NaturalScience Foundation ofJiangsu Province
(BK２０１９１４５７)．
通信作者:郑尚(szheng＠just．edu．cn)

融合双向门控循环单元和注意力机制的软件自承认技术债识别方法

熊罗庚 郑　尚 邹海涛 于化龙 高　尚
江苏科技大学计算机学院　江苏 镇江２１２１００
　(xlg９３５００３３２８＠sina．com)

　
摘　要　软件自承认技术债(SelfＧadmittedTechnicalDebt,SATD)由程序开发人员写入项目的源代码注释中,是开发人员为追

求短期效益而刻意留下软件缺陷的说明,大量的SATD将不利于软件维护.近年来,越来越多的学者致力于软件SATD识别

的研究,并提出了不同的识别方法,如基于自然语言处理或文本挖掘等检测方法.然而,大多数研究结果依赖于现有的词库或

手工提取的特征,不仅耗费了大量的时间,而且增加了计算复杂度,识别结果并不理想.基于此,提出了一种基于双向门控循环

单元(GateRecurrentUnit,GRU)和注意力机制的软件自承认技术债识别方法,通过 Word２vec中的SkipＧgram 模型获取词向

量,构建双向 GRU 网络获取高级特征,并利用注意力机制自动发现对SATD分类起到关键作用的词,从而捕获最重要的语义

信息.实验结果表明,本文方法在精确率、召回率和F１Ｇscore上均有较优表现,能够有效地识别软件SATD,避免了传统任务中

复杂的特征工程.

关键词:软件维护;自承认技术债;Word２vec;注意力机制;GRU
中图法分类号　TP３１１

　

SoftwareSelfＧadmittedTechnicalDebtIdentificationwithBidirectionalGateRecurrentUnit
andAttentionMechanism
XIONGLuoＧgeng,ZHENGShang,ZOU HaiＧtao,YU HuaＧlongandGAOShang
SchoolofComputer,JiangsuUniversityofScienceandTechnology,Zhenjiang,Jiangsu２１２１００,China

　

Abstract　SoftwareselfＧadmittedtechnicaldebt(SATD)iswrittenintothesourcecodecommentsoftheprojectbydevelopers

wholeaveanoteadmittingincurringintentionallyforshortＧtermbenefits,andalargeamountofSATDwillbedangeroustosoftＧ

waremaintenance．Inrecentyears,morescholarsfocusontheresearchofsoftwareSATDrecognitionandproposedifferentidenＧ

tificationapproaches,suchasSATDdetectionbasedonnaturallanguageprocessingortextmining．However,theidentificationreＧ

sultsofmostpreviousstudiesarenotverywellduetotheexistingthesaurusormanuallyextractedfeatures,whichnotonlyconＧ

sumesalotoftime,butalsoincreasescomputationalcomplexity．Therefore,asoftwareSATDidentificationapproachbasedonbiＧ

directionalgatedrecurrentunit(GRU)andattentionmechanismisproposed．ThewordvectorisobtainedfirstthroughtheSkipＧ

grammodel,andthebidirectionalGRUnetworkisconstructedtoobtainthehighＧlevelfeatures．Finally,theattentionmechanism

isusedtoautomaticallydiscoverwordsthatplayakeyroleinSATDidentification,andthemostimportantsemanticinformation

canbecaptured．Experimentalresultsshowthattheproposedapproachhasexcellentperformanceinprecision,recallandF１Ｇ

score．ItcaneffectivelyidentifysoftwareSATDandavoidcomplexfeatureengineeringintraditionaltasks．

Keywords　Softwaremaintenance,SATD,Word２vec,Attentionmechanism,GRU

　

１　引言

在软件开发过程中,开发人员始终在软件代码质量和软

件发布时间这两者间进行权衡[１],一种用于描述该现象的

隐喻被称作技术债[２].然而,过多的技术债会对软件长期的

健康发展造成不可预知的影响[３].其 中,自 承 认 技 术 债

(SATD)是技术债的一种特殊情况[４].自承认技术债由开

发人员在源 代 码 的 注 释 中 注 明,并 且 被 认 为 是 发 现 软 件



缺陷特征的重要来源[５].

近年来,随着软件产品规模不断扩大,对软件自承认技术

债的识别成为了热门的研究课题.Sierra等[６]分析了当前的

SATD 检测和偿还方法以及其技术特点;Zampetti等[７]分析

了多个软件在不同版本下的 SATD 的变化情况;Aversano
等[８]将SATD划分为不同的种类.SATD识别本质上是一个

二分类问题,多数学者的关注点在于特征的提取和分类模型

的构建.例如,Huang等[９]通过不同项目的代码注释来构建

多个贝叶斯分类器,利用集成思想进行投票预测;Jernej[５]等

通过词向量的相似度来扩充文本特征,提高了分类效果.

Huang等[３]采用交叉过采样的方法解决了技术债类别不平

衡的问题;Maldonado 等[１０]使用自然语言处理的方法识别

SATD;Potdar 等[４,１１]使 用 人 工 检 查 的 方 式 检 测 潜 在 的

SATD,他们确定了６２种模式用于识别SATD;Wehaibi等[１２]

使用上述６２种模式对SATD识别展开了进一步的分析.

然而,代码注释中的SATD固有的特性给基于模式或传

统文本挖 掘 的 SATD 识 别 的 准 确 性 带 来 了 巨 大 的 影 响.

SATD固有特性及带来的影响如下.

(１)词 汇 多 样 性.开 发 人 员 经 常 使 用 “todo”“fixme”

“hack”等术语来表示SATD,然而对于很多不明显的术语,如

“should”“perhaps”“maybe”等.基于模式或文本挖掘方法可

能会过滤并删除类似词汇,同时词汇的多样性会导致词汇量

过大的现象,传统的方法通常采用词袋模型进行词向量表示,

造成了严重的向量稀疏问题.

(２)语义变异.一些语义相似的SATD评论可能会以不

同的 方 式 表 达,如 “shouldnotreally well”和 “nottotally
well”.同时,相同的词可能表示 SATD 或不表示 SATD,具

体取决于整体评论上下文.传统的文本挖掘方法或基于模式

的方法可能会遗漏语义相似且表达方式不同的评论,或将非

SATD评论错误地归类为SATD评论.

本文的主要贡献如下:

(１)本文利用 Word２vec中的SkipＧgram模型进行词向量

表示,生成低维稠密的向量,避免了词汇量过大带来的向量稀

疏问题.

(２)融合双向 GRU 网络和注意力机制构建SATD识别

模型.其中,GRU层使用双向网络从嵌入层获取高级特征,

注意力层则通过权重相乘获取句子级的特征,使得提取的特

征带有关键的 SATD 信息.此模型不依赖基于模式或传统

文本挖掘的方法,通过上下文学习对SATD识别具有重要作

用的信息,避免词汇遗漏,提高识别准确度.

在开源数据集上进行了验证,结果表明,本文方法的PreＧ

cision,Recall和F１ＧScore均达到８０％以上,且高于现有研究

方法.

２　基础知识

２．１　Word２vec
已有研究采用的词袋模型[３Ｇ４,９]导致词向量变得高维稀

疏.与词袋模型(BagofWord,BOW)相比,Word２vec生成的

词向量模型[１３]通过词嵌入将 word从高维稀疏向量映射到

低维稠密向量,能够解决维数灾难和语义相关问题.假设给

定一个由T 个单词组成的语句S＝{w１,w２,􀆺,wT},对于S
中的每个单词wi,先将其转化为独热向量ei,随后使用嵌入

矩阵Wword将其转化为最终词向量vi,即vi＝ei􀅰Wword.

Word２vec 包 含 CBOW 模 型 与 SkipＧgram 模 型. 由

Mikolov等[１３]的 结 论 可 知,SkipＧgram 模 型 的 训 练 时 间 比

CBOW 模型稍长,但性能表现更好,且 CBOW 模型在遇到生

僻词时性能下滑明显.鉴于不同开发人员的代码注释方式不

同,本文将选用SkipＧgram模型进行词向量表示.

２．２　门控循环单元与双向网络结构

由于循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)结

构简单,导致在处理长序列输入时会出现梯度消失等问题.

因此,研究人员对 RNN进行了相应的改进,其中最具代表性

的工 作 是 长 短 期 记 忆 网 络 (Long ShortＧTerm Memory,

LSTM)[１４]和门控循环单元[１５Ｇ１７].与 LSTM 相比,GRU 内部

参数少,易于计算,且过拟合风险小,训练速度更快.

然而,由于单向网络不能较好地处理上下文词汇关系,

Schuster等[１８]提出了双向网络结构(BidirectionalNetwork),

构建了两个独立且相同的神经网络,分别学习目标词汇与上

下文的依赖关系,并将所得结果进行拼接,得到最终的输出结

果.根据表 １ 中 软 件 SATD 的 文 本 描 述,代 码 注 释 中 与

SATD有关的词汇为“should”,如果不考虑上下文的依赖关

系,将会造成相关特征的丢失等问题,因此双向网络结构更有

利于软件SATD的识别.

表１　代码注释中的STAD词汇

Table１　STADwordsincodecomments

序号 SATD示例

１
hackforto doitemsonly,should checkisLeaf
(node),butthat,includesemptyfolders

２
Insteadthatsubsystemshouldregisteritsdesired
menusandactions

３ TODO:thisclassshouldbemovedtopackage
４ thenewelementshouldbecreated

５
WeprobablyshoulddothewholetraversalinasinＧ
gleMDRtransaction

􀆺 􀆺

２．３　注意力机制

注意力机制提高了神经网络的可解释性,并且在一定程

度上帮助 RNN解决了梯度消失的问题.近年来,结合注意

力机制的神经网络在多个领域(如情感分析、语义抽取、语音

图像识别等)均取得了显著的成果.例如,Peng等[１９]将注意

力机制与LSTM 网络相结合进行文本关系分类,并取得了良

好的效果;Wang等[２０]使用注意力机制改善了语义关系抽取

的效果.

根据双向 GRU 层获取的高级特征,本文通过注意力机

制生成权重向量,将词汇级特征合并为句子级的特征,使得整

个模型能够捕获最重要的SATD语义信息以提高SATD的

识别准确率.

３　问题定义

SATD于２０１４年被首次提出[４],是项目开发人员所承认

３１２熊罗庚,等:融合双向门控循环单元和注意力机制的软件自承认技术债识别方法



的软件问题,如代码问题、缺陷及其产生的原因和解决方案

等.开发人员有意地将这些信息添加到项目中,用于临时满

足开发需求,并加以标注以便后期将其移除.

根据SATD的定义,学术界将SATD的识别研究转化为

二分类任务的形式化流程[６Ｇ７,２１Ｇ２３],其主要流程为数据收集、

文本预处理、模型构建和模型验证这４个基本步骤.但是,

SATD的固有特性使得其识别与传统的文本二分类任务不

同,其对模型的泛化能力要求更高.

因此,本文要解决以下两个方面的问题:

(１)如何避免因词汇量大而造成的高维稀疏,使其节省计

算开销;

(２)以词向量为输入,如何通过上下文学习来获取代码注

释中的SATD重要信息,避免词汇遗漏,提高识别准确率.

４　SATD识别方法描述

本文方法的总体框架如图１所示,包含模型训练和模型

验证两个阶段.其中,模型训练包含源代码注释收集、文本预

处理和模型构建这３个步骤.模型构建为本文方法的关键部

分;模型验证包含目标代码注释收集、文本预处理和标签预测

这３个步骤.下文将分别对训练阶段和验证阶段展开描述.

图１　识别方法的总体框架

Fig．１　Overallframeworkofidentificationmethod

４．１　模型训练

SATD识别模型的训练步骤如算法１所示.

算法１　模型训练阶段

输入:源代码注释

输出:SATD分类器

步骤１　源代码的SATD注释收集;

步骤２　文本预处理;

步骤３　SATD分类器构建.

算法１中,源代码注释能够通过 Doxgen[２４]来提取.本

文采用公开的SATD注释集,因此步骤１未有过多描述.

４．１．１　文本预处理

由于获取的软件SATD注释包含大量的无用信息,为了

提取有用词组,本文采用以下步骤对源代码注释进行预处理.

(１)令牌化:将文本中的非单词类的符号删除,仅保留英

文单词;随后根据空格切分文本,将文本转化为多个英语

单词;最后将所有英语单词小写.

(２)去除停用词:本文去除了常用的停用词,如“the”“for”

“be”等.

(３)词根还原:该过程将单词的变体转化为其词干、基数

形式或词根.本文采用词根还原工具 Porterstemmer２以完

成这项工作.

４．１．２　SATD分类器的构建

对文本进行预处理后,需构建SATD分类器,其为识别

模型训练阶段的关键部分.如图２所示,本文构建的分类器

网络结构包含以下５层.

(１)输入层:将预处理后的文本输入到Embedding层.

(２)Embedding层:接收输入层的文本,为每个单词生成

对应的词向量.

(３)双向 GRU 层:接收嵌入层的词向量,学习词汇依赖

关系,通过正向 GRU 和反向 GRU 进行特征联合,生成高级

词特征.

(４)注意力层:生成一个权重向量,通过与权重向量相乘

的方式将词特征组合为句子特征.

(５)输出层:将上述得到的特征通过sigmoid函数计算,

从而得到每个目标代码注释的SATD预测概率.

图２　SATD分类器模型结构

Fig．２　ModelstructureofSATDclassifier

其中,核心层的具体描述如下.

(１)Embedding层

根据输入层的文本,使用 SkipＧgram 模型为每个单词生

成一个词向量v,则每条代码注释被表示为{v１,v２,􀆺,vN }.

由于 GRU网络要求输入序列的长度一致,因此本文截取每

个文本的前 N 个单词作为输入.若文本总长度小于 N,则使

用空单词填充至N.同时,为去除空单词对文本语义的干扰,

本文使用掩码(MaskCode)来阻止空单词参与模型训练.

(２)双向 GRU层

GRU的内部结构如图３所示,其具体工作流程如下.

１)构建重置门:由历史信息和当前输入生成重置门r(t):

r(t)＝σ(W(r)􀅰x(t)＋U(r)􀅰h(t－１)) (１)

２)构建更新门:由历史信息和当前输入生成更新门z(t):

z(t)＝σ(W(z)􀅰x(t)＋U(z)􀅰h(t－１)) (２)

３)信息重置:由重置门对上文信息进行选择,随后将结果

整合至当前输入中,得到隐藏状态h
~t.重置门主要决定需要

被遗忘的上文信息.

h
~(t)＝tanh(W􀅰x(t)＋r(t)􀳱(U􀅰h(t－１))) (３)

４１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．７,July２０２２



其中,􀳱为 HadamardProduct.

４)信息更新:由更新门对上文信息和隐藏状态进行选择,

并整合得到单元输出.更新门主要决定需要被继续传递的

信息.

h(t)＝tanh(z(t)􀳱h(t－１)＋(１－z(t))􀳱h
~(t)) (４)

y(t)＝h(t) (５)

图３　GRU内部结构

Fig．３　GRUinternalstructure

由于单向 GRU 仅能捕获上文信息,而对于每个时序而

言,上文信息与下文信息同样重要.因此,SATD 采用双向

GRU,通过正反两个方向同时捕获每个时序的上下文信息.

双向 GRU层的最终输出由两层 GRU网络输出拼接得到,如
式(６)所示:

ht＝[h
→
t􀱇h

←
t] (６)

其中,􀱇为连接符.

根据式(６),将 Embedding层所获得的{v１,v２,􀆺,vn}输

入到双向 GRU网络层中,通过正向 GRU 获取正向特征向量

{h
→
１,h

→
２,􀆺,h

→
t},通 过 反 向 GRU 获 取 反 向 特 征 向 量 {h

←
１,

h
←
２,􀆺,h

←
t},并将二者进行连接组合,则每条代码注释被表示

为{h１,h２,􀆺,ht},t＝１,２,３,􀆺,n.

(３)注意力层

注意力层接收双向 GRU 输出的组合特征,使用权重向

量Watt与偏置项batt为每个特征生成一个权重值αt,得到不同

特征的重要性.最后,将权重与特征加权求和得到句子特征

o.根据双向 GRU网络层的代码注释输出{h１,h２,􀆺,ht},注

意力层按照式(７)－式(９)得到句子特征o.

M＝tanh(Matt􀅰H＋batt) (７)

αt＝ exp(Mt)
∑
t
exp(Mt)

,t＝１,２,􀆺,n (８)

o＝∑
t
αt􀅰ht,t＝１,２,􀆺,n (９)

(４)输出层

输出层由单个神经元组成,与注意力层全连接,激活函数

为sigmoid,该单元的输出值将作为判定某注释是否为SATD
的标准,若输出值大于等于０．５,则认为是 SATD;否则不是

SATD.激活函数sigmoid的计算式如下:

σ(x)＝ １
１＋exp(－x) (１０)

为减小模型的过拟合程度,SATD 在注意力层与输出层之

间应用了Dropout算法.该算法的核心思想是,在神经网络进

行前向传播时,使每个神经元有一定概率P 停止工作,以此

提高模型的泛化能力,从而减小对局部特征的依赖.

网络的损失函数为二分类交叉熵损失函数,其公式可以

简化为:

Loss＝－∑
n

i
(yi×log(y∧i)＋(１－yi)×log(１－y∧i))＋

λ‖θ‖２
F (１１)

其中,yi 为样本的真实标签,y∧i 为分类器输出,λ为L２正则化

系数.

最后,训练上述基于双向 GRU 和注意力机制模型的相

关参数,当达到最大迭代参数时,即可得到分类器模型.为了

提高模型的性能,本文使用 Adam 优化算法[１７],与传统的随

机梯度下降优化算法相比,能够为不同参数提供自适应学习

率,以保证网络的稳定性.

４．２　模型验证

根据４．１节生成的SATD分类器,本节通过算法２描述

的步骤来完成模型验证,以确保模型的准确性.

算法２　模型验证阶段

输入:目标代码注释

输出:SATD预测概率

步骤１　新的代码注释进行文本预处理;

步骤２　预处理后输入到SATD分类器;

步骤３　获取预测标签.

５　实验结果与分析

５．１　数据集描述

本文涉及的所有实验均在运行 MicrosoftWindows１０的

四核CPU(E３Ｇ１２３１v３,３．４GHz)、１６GB内存和５１２GB硬盘

的PC上实现,并采用了已有研究者[４]所公布的数据集.在

实验中,对数据集进行随机划分,其中训练集占７０％,测试集

占３０％.同时,由于神经网络初始化具有随机性,因此实验

结果取１００次实验的平均值.

本文实验使用的数据集如表２所列,其中 SATD的占比

较低,属于较为典型的类别不平衡数据集.本文通过在模型

训练过程中为两个样本类别提供不同的训练权重系数k来弱

化这一影响,权重系数将在后续描述中讨论.

表２　数据集

Table２　Dataset

Project Comments NumbersofSATD SATD/％
ArgoUML ５４２６ ９６９ １７．９
Columba ４０９０ １２８ ３．１
Hibernate ２４９２ ３７７ １５．１
JEdit ４６４４ １９５ ４．２

JFreeChart ２４９４ １０１ ４．０
JMeter ４１４８ ２８２ ６．８
JRuby ３６５２ ３８３ １０．５

SQuirrel ４４７３ ２０１ ５．０

５．２　度量指标

SATD识别实际是二分类任务,本文将SATD注释视为

正例,非SATD视为反例.因此,分类结果有以下４种.

(１)真正例(TruePositive,TP):实际是SATD且被正确

分类为SATD的样本.

(２)假正例(FalsePositive,FP):实际是非 SATD 且被

５１２熊罗庚,等:融合双向门控循环单元和注意力机制的软件自承认技术债识别方法



错误分类为SATD的样本.

(３)真反例(TrueNegative,TN):实际是非SATD且被正

确分类为非SATD的样本.

(４)假反例(FalseNegative,FN):实际是 SATD 且被错

误分类为非SATD的样本.

综上所述,SATD分类任务的混淆矩阵如表３所列.

表３　SATD混淆矩阵

Table３　SATDconfusionmatrix

Actual
Predict

True False
True TP FN
False FP TN

本文采用精确率、召回率和 F１Ｇscore作为模型的性能测

试指标,指标的具体描述如下.

精确率(precision,P):被正确分类的真实正例样本数量

与所有被分类为正的样本数量的比例.

precision＝ TP
TP＋FP

(１２)

召回率(recall,R):被正确分类的真实正例样本数量与所

有真实正例样本数量的比例.

recall＝ TP
TP＋FN

(１３)

F１分数(F１Ｇscore):精确率与召回率的调和平均数,可以

兼顾精确率与召回率的度量.F１Ｇscore越高,模型的性能就

越好.

F１Ｇscore＝２×P×R
P＋R

(１４)

当精确率较高时,模型更倾向于严格执行判定,即对于疑

似SATD的样本有更大概率将其舍去,但可能导致某些正例

被当作反例处理,使得召回率较低;当召回率较高时,模型更

倾向于降低判定标准,即对于疑似SATD的样本有更大概率

将其保留,但可能导致某些反例被当作正例处理,导致精确率

较低.通常在同一模型中很难兼顾精确率和召回率,因此

F１Ｇscore能更好地反应模型的综合性能.

５．３　实验参数设置

本文方法涉及以下重要参数的设定:词库剪枝阈值 Min
count＝５,词向量长度 M＝１００ ,输入序列长度 N＝５０,正反

例权重比k＝２．２５,Dropout概率P＝０．５,Adam 算法学习率

η＝０．０００１,批 量 大 小 batchsize＝３２,L２ 正 则 化 系 数

λ＝０．００５.其中,词库剪枝阈值 Mincount、词向量长度 M、

Dropout概率P、Adam算法学习率η以及批量大小batchsize
均为默认值;对于 L２正则化系数λ,通过实验确定当λ＝

０．００５时,模型性能达到最佳;实验过程中发现输入序列长度

N 与权重系数比k的取值对模型的识别性能和计算开销有显

著影响,本文将在第６节从 F１Ｇscore结果和训练时间这两个

方面进行综合讨论.

５．４　实验结果

本节将通过实验结果来回答第３节提出的两个问题.

问题１　如何避免词汇量大造成的高维稀疏,使其节省

计算开销.

由于SkipＧgram 模型能够将高维稀疏向量映射到低维

稠密向量,因此本文选取其对词汇进行向量化表示.在保证

相同数据集的前提下,本文比较并分析了 SkipＧgram 模型和

传统方法中的词袋模型各自生成词向量的时间.

如图４所示,当数据集变大时,BOW 生成词向量的时间

快速增加;而SkipＧgram 模型生成词向量的时间增幅较为平

缓.图４中的实验数据表明了BOW 生成词向量的时间与数

据量有指数关系,SkipＧgram生成词向量的时间与数据量成对

数关系.由此可知,SkipＧgram 模型有效地降低了 SATD 词

向量表示的计算开销.

图４　生成词向量的时间与单词数量的关系

Fig．４　Relationshipbetweenthegenerationtimeofwordvector

andthenumbersofwords

问题２　以词向量为输入,如何通过上下文学习获取代码

注释中的SATD 重要信息,避免词汇遗漏,提高识别准确率.

根据４．１．２节所述的内容,本文融合了双向 GRU 和注

意力机制来构建 SATD 识别模型.将本文方法与已有研究

在相同数据集上进行比较,选取的对比方法如下.

(１)贝叶斯集成(Bayes＋Bagging)[６]:将信息增益作为特

征提取手段,建立贝叶斯多项式分类器,利用集成思想对目标

文本进行投票决策.

(２)模式识别(Pattern)[４]:将 PotdarA 和ShihabE总结

的６２种文本模式作为判定 SATD 的标准,当文本中出现至

少１种文本模式时,该文本被判定为SATD.

(３)朴素贝叶斯(NBM):根据贝叶斯公式,使用概率统计

对样本数据集进行分类.

(４)支持向量机(SVM)[２０]:利用支持向量(SupportVecＧ

tors)进行SATD识别.

(５)NLP方法[７]:基于自然语言处理,构建最大熵分类器

进行SATD的识别.

(６)K 近邻算法(KNN)[２０]:通过度量不同特征在空间中

的距离,对样本进行分类.

(７)循环神经网络(RNN):使用自反馈神经元,可以处理

任意长度的序列模型.

同时,为了进一步验证模型网络结构的性能,将本文方法

与单双向 RNN、单双向 GRU 及注意力机制的不同组合模型

进行了性能对比.

如图５所示,本文方法的精度达到了８５．５％,召回率达

到了８３．１％,F１Ｇscore达到了８４．３％.图５所示的实验数据

表明,在SATD识别工作中,本文的模型在精确率、召回率与

F１Ｇscore上的表现均优于其他方法,说明本文方法具有一定

的先进性和优越性.
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图５　各方法的性能表现

Fig．５　Performanceofeachmethod

　　图６给出了不同网络组合的 Precision,Recall和F１Ｇ

score的对比结果,表明了本文融合的双向 GRU 网络和注意

力机制优于其他网络结构的组合,验证了以下两点:１)与

RNN相比,GRU避免了梯度下降的现象,能够提升SATD的

识别性能;２)双向网络结构和注意力机制的组合能够提升单

向 GRU或 RNN在SATD识别过程中的性能,说明了双向网

络获取上下文信息和注意力机制来表示关键 SATD 特征的

重要性.

结合图４－图６可知,本文方法不仅可以避免高维稀

疏的向量计算,降低计算复杂度,而且能够捕捉代码注释

的上下文信息和SATD关键特征,提高了SATD的识别准

确率.

图６　各网络的性能表现

Fig．６　Performanceofeachnetwork

６　讨论

６．１　输入序列N 长度的选取

首先,本文对所用的数据集的注释长度进行了分析和统

计.如图７所示,单词长度小于２５的注释量占总注释量的

９６．８９％;单词长度为２５~５０的注释量占２．４５％;单词长度

为５０~１００的注释量占０．５７％;单词长度为１００~１５０的注释

量占０．０７％;单词长度为１５０~２００的注释量占０．０１％.

图７　数据集注释长度分布

Fig．７　Datasetcommentslengthdistribution

其次,本文对SATD关键特征在注释中出现的位置分布

进行了统计和分析.如图８所示,本文发现SATD的关键特

征出现在 注 释 中 前 ２５ 个 单 词 的 数 量 占 所 有 关 键 特 征 的

９５．７０％;出现在注释中前５０个单词的数量占所有关键特征

的９８．８０％;出现在注释中前１００个单词的数量占所有关键

特征的９９．８０％;出现在注释中前１５０和前２００个单词的数量

均占所有关键特征的１００％,这表明了关键特征出现在靠前

单词的位置.因此,本文将在Embedding层提出的前 N 个单

词作为输入是合理的,能够覆盖所有的关键信息,且在实验

中,N 的取值范围为[０,２００].

图８　关键特征的位置分布情况

Fig．８　Positiondistributionofkeyfeatures

６．２　N 和k的取值与模型训练时间的关系

在模型构建过程中,输入序列 N 的长度和权重系数k 将

影响训练时间.如图９所示,当k的取值固定、输入序列 N
增加时,模型的训练时间呈指数级的增长趋势,其中,N＝５０
时的训练时间为１４８s;N＝１００时的训练时间为４１２s;N＝

１５０和 N＝２００时的训练时间分别为８８６s和２９８７s.结合

图８可知,虽然前１００个单词至前２００个单词包含更多的关键

特征,但其增加了模型的训练时间,将占用较多的计算资源.

图１０给出了当固定 N 的取值时,训练时间随权重系数k
变化的变化趋势.结果表明,相比k,权重系数对模型训练时

间的影响较小.
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图９　T 随N 的变动趋势

Fig．９　VarianceofT withN

图１０　T 随k的变化趋势

Fig．１０　VarianceofT withk

６．３　N 和k的选择与模型准确度的关系

在保证时间效率的前提下,本文希望模型的识别效果也

能达到最优.因此,本节首先分析了 N 和k对F１Ｇscore的变

化趋势,然后通过网格搜索的方法寻找最优组合,从而达到最

好的识别效果.

图１１和图１２给出了两者的取值和F１Ｇscore 的变化趋

势.当固定k值时,图１１给出了F１Ｇscore随N 变化的趋势.

由结果可知,并非输入序列的长度越长,F１Ｇscore就越高,过

长的输入序列反而会引进冗余的特征,降低识别准确度.

图１１　F１Ｇscore随N 的变化趋势

Fig．１１　VarianceofF１ＧscorewithN

图１２给出了当固定 N 值时,权重系数k的选取与F１Ｇ

score的关系.由结果可知,k值的变化也将影响识别准确度

的高低.

图１２　F１Ｇscore随k的变化趋势

Fig．１２　VarianceofF１Ｇscorewithk

最后,通过网格搜索方法,图１３给出了两者组合与F１Ｇ

score的关系,可以看出,N 和k 的组合变化将影响F１Ｇscore
的表现,当 N＞５０时,k发生了变化,F１Ｇscore值有下降趋势.

图１３　NＧk与F１Ｇscore的关系

Fig．１３　RelationshipbetweenNＧkandF１Ｇscore

综上所述,根据对注释长度、关键特征分布、时间开销和

识别准确度的分析结果,本文选取 N＝５０,k＝２．２５.此时,

F１Ｇscore为８４．３％,模型的训练时间为１４８s秒.

结束语　本文围绕软件源代码注释中存在的自承认技术

债务进行了研究.针对 SATD 识别任务,提出了融合双向

GRU与注意力机制的 SATD 识别方法.首先,选取数据集

进行文本预处理,并使用SkipＧgram 进行词嵌入,避免了计算

复杂度高等问题;然后,本文构建了双向 GRU 神经网络以生

成高级特征,并通过注意力层获取 SATD 的句子特征,充分

考虑了上下文的语义信息;最后,在开源数据集上进行方法验

证.实验结果表明,本文方法在精确率、召回率与F１Ｇscore上

均有较优表现,能够很好地完成软件SATD识别.

在后续工作中,我们将在更多数据集上验证所提方法的

性能,并进一步扩展模型,使其能够进行软件 SATD 的多类

识别.
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