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Kurzbeschreibung

[Kontext und Motivation] Entwickler sind immer mehr auf Code-
Empfehlungssysteme wéahrend der Programmierung der Software angewiesen. Code-
Empfehlungssysteme wie zum Beispiel der Content Assist in Eclipse sind mittlerweile
allgegenwartig. Jedoch gibt es noch kein Empfehlungssystem fir Feature-Tags im
Code, welches Vorschlage beziglich des Codekontextes generiert. Ein solches
System ware jedoch von Wichtigkeit, da Entwickler oft den passenden Feature-Tag fur
den Code nicht wissen oder Probleme haben, falls der Code mehr als ein Feature
implementiert. [Fragestellung] Diese Arbeit analysiert zuerst verschiedene Ansatze
bereits existierender Code-Empfehlungssysteme, auf welche Teile des Codes diese
Ansatze angewendet werden und welche Ergebnisse fir Precision und Recall diese
dabei erzielen. [Ansatz] Es wird mit dem Ansatz der SimHash-Technik ein Eclipse
Plug-In implementiert, welches dem Entwickler Empfehlungen fur Feature-Tags
vorstellt. Die Empfehlungen werden ihrer Relevanz bezlglich des Quellcodes
absteigend sortiert angezeigt. [Ergebnis] Das Plug-In wird mittels zweier
Studentenprojekte mit gegebenem Goldstandard evaluiert und zusatzlich beziglich
Precision und Recall optimiert. Die Ergebnisse mit 78,4% Precision beim Empfehlen
des genau passenden Feature-Tags und mit 90,3% Recall beim Empfehlen der drei
relevantesten Feature-Tags zeigen, dass bereits gute Werte fur ein Code-

Empfehlungssystem fur Feature-Tags erzielt werden.

Abstract

[Context and motivation] Developers increasingly using code recommendation
system when programming the software. Code recommendation systems such as the
Content Assist in Eclipse are ubiquitous. However, is doesn’t exist a recommendation
system for feature tags that generates recommendations about the code context.
However, a recommendation system for feature tags would be important because
developers often do not know the matching feature tag for the code or have problems

if the code implements more than one feature. [Question] This paper analyses



different approaches of existing code recommender systems, which parts of the code
these approaches are applied to, and what results are achieved for precision and
recall. [Approach] An Eclipse plug-in based on the SimHash approach is implemented
that recommends feature tags for the following source code. The recommendations
are sorted in descending order by code relevance. [Results] The plug-in will be
evaluated by two student projects with given gold standard and additional optimized
for Precision and Recall. The results with 78.4% precision in recommending the exact
feature tag and 90.3% recall by displaying the three most relevant feature tags
demonstrate that the code recommender system for feature tags already achieves

good results.
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1 Einleitung und Motivation

In Feature-orientierten Softwareprojekten wird die Software in ihre einzelnen
enthaltenen Features zerlegt [1]. Das Ziel dabei ist es, eine strukturierte Software
beziiglich dieser Features zu entwickeln. Ein Feature beschreibt eine funktionale oder
nicht-funktionale Eigenschatft eines Softwareprojekts. Ein Feature wird durch sdmtliche
Dokumentationen, Anforderungen und Codes beschrieben. Um die Zugehorigkeit und
Nachverfolgbarkeit all dieser Software Engineering Artefakte zu einem Feature zu
gewabhrleisten, konnen diese auf unterschiedliche Arten verlinkt werden, zum Beispiel
Uber Links zwischen den Artefakten [2] oder mittels Tags [3]. Da in den meisten
Softwareunternehmen und Open-Source Projekten eine Kombination aus Issue-
Tracking Systemen (ITS) und Versionskontrollsystemen (VCS) zur Unterstiitzung der
Software Engineering Aktivitaten verwendet wird, ist eine Verlinkung zweier Artefakte
zwischen den beiden Systemen IST und VCS schwierig und fuhrt oft bei kleinen
Anderungen zu einem signifikanten Mehraufwand [4]. Um nun die Nachverfolgbarkeit
der Features zwischen den Issue-Tracking Systemen und den
Versionskontrollsystemen eindeutig und effektiv zu gewahrleisten, erfolgt dies Uber
Feature-Tags [3]. Gegeben der Anforderungen wurde dieser Ansatz des Feature-
Taggings in den Versionskontrollsystemen im Rahmen einer Studie mit Studenten
evaluiert. Die Ergebnisse der Studie haben gezeigt, dass die Entwickler zwar in der
Lage sind, richtige Feature-Tags fur ihren Code zu vergeben, aber nur etwa 65% des
Codes uberhaupt mit Feature-Tags versehen sind. Daraus gingen zwei wesentliche
Griunde hervor: Zum einen kennen die Entwickler oft den passenden Feature-Tag fur
den Code nicht und vergeben deshalb an diesen Codeabschnitt keinen. Und zum
anderen tun sich die Entwickler schwer, passende Feature-Tags zu vergeben, falls der
Code mehr als ein Feature implementiert. Um den Entwickler bei der Vergabe der
Feature-Tags im Code zu unterstitzen, kann ein Code-Empfehlungssystem dienen
[5]. Basierend auf dem bereits existierenden Quellcode generiert dieses Code-
Empfehlungssystem Vorschlage fir Feature-Tags. Dabei muss herausgefunden
werden, welche Teile des Quellcodes fiir die Ermittlung von Ahnlichkeiten zwischen
bestimmten Codeabschnitten die besten Resultate erzielen. Die Feature-Tags der

Codeabschnitte, die am ahnlichsten zu einer Codedatei sind, werden dem Entwickler



fur diese Codedatei vorgeschlagen. Schwierigkeiten eines Code-Empfehlungssystems
liegen jedoch darin, ob man eher Vollstandigkeit oder Korrektheit braucht. Braucht der
Entwickler eher Vollstandigkeit, werden ihm mehr Feature-Tags auch mit weniger
Ahnlichkeit vorschlagen. Wird hingegen eher Korrektheit benétigt, werden weniger
Feature-Tags vorgeschlagen, welche jedoch mit h6herer Wahrscheinlichkeit auch die
passenden Feature-Tags sind. Da in der Regel jedoch beide Eigenschaften verlangt
werden, muss hier ein Mittelmaf3 gefunden werden, welches beide Werte auf ein gleich
hohes Niveau bringt.

1.1 Zielsetzung und Vorgehen

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Eclipse Plug-Ins zur automatisierten
Empfehlung von Feature-Tags im Code. Das Plug-In untersttitzt dabei den Entwickler
bei der Vergabe von Feature-Tags innerhalb der Entwicklungsumgebung Eclipse. Um
ein solches Code-Empfehlungssystem fiir Feature-Tags mit hoher Qualitat
implementieren zu kénnen, wird zunachst eine Literaturrecherche durchgefuhrt, um
bereits bestehende Code-Empfehlungssysteme aller Art zu analysieren. Dabei wird
analysiert, wie die Relevanz der Empfehlungen berechnet wird, auf welche Teile des
Codes dies angewendet wird und welche Precision und Recall diese Code-
Empfehlungssysteme erzielen. Einer dieser Ansatze wird als Entwurf flr eine eigene
Implementierung des Plug-Ins ausgewahlt. Dieses Plug-In wird mittels zweier
Testprojekte mit gegebenen Goldstandards evaluiert und bereits wahrend der
Implementation auf Precision und Recall getestet, um diese Ergebnisse zu verbessern.
Precision aus diesem Grund, dass wenn der Codeabschnitt nur ein Feature
implementiert, auch dieses zugehotrige Feature-Tag dem Entwickler als Erstes
empfohlen werden soll. Allerdings muss auch der Recall in Betracht bezogen werden,
da dem Entwickler alle passenden Feature-Tags empfohlen werden sollen, wenn der
Code mehrere Features implementiert. Es muss also ein Mittelmal3 gefunden werden,

um fir Precision und Recall gleichermal3en gute Resultate zu erzielen.



1.2 Aufbau der Arbeit

Kapitel 2 beschreibt die Grundlagen dieser Arbeit. Kapitel 3 behandelt die
durchgefuhrte Literaturrecherche und begrindet die Auswahl eines Code-
Empfehlungssystems fur die eigene Implementierung. Kapitel 4 stellt die an das zu
entwickelte Plug-In gestellten Anforderungen und den Entwurf dazu vor. Kapitel 5
beschreibt die Implementierung des Plug-Ins und Kapitel 6 erklart die durchgefuhrte
Evaluation und présentiert die Ergebnisse dieser Evaluation. Zuletzt schliel3t Kapitel 7

die Arbeit mit einem Fazit ab.



2 Grundlagen

Im folgenden Kapitel werden notwendige Grundlagen erlautert. In Abschnitt 2.1 wird
der Begriff Feature-Tag im Code erklart. Abschnitt 2.2 erlautert, was man unter einem
Empfehlungssystem versteht. Abschnitt 2.3 beschreibt die Qualitdtsmerkmale
Precision und Recall fur Empfehlungssysteme und Abschnitt 2.4 das F-MalR aus
Precision und Recall. Zuletzt wird in Abschnitt 2.5 das Abstandsmall Hamming-Distanz

erlautert.

2.1 Feature-Tags im Code

Um den Begriff Feature-Tag erklaren zu kdénnen, muss zuerst der Begriff Feature
selbst und die Nachverfolgbarkeit der Features erlautert werden. Ein Feature in
Feature-orientierten Softwareprojekten beschreibt eine Funktionalitdt oder ein
Merkmal eines Softwareprojektes [3]. Softwareprojekte kdénnen mehrere
Funktionalitditen enthalten. Features werden verwendet, um die verschiedenen
Funktionalitaten oder Merkmale eines Softwareprojektes voneinander zu trennen und
unterscheiden zu koénnen. Des Weiteren kénnen Features auch in Software
Engineering Artefakten, welche diese Funktionalitdit des Feature beschreiben,
vorkommen. Die Artefakte kénnen jegliche Anforderungen, der implementierte Code
selbst oder sonstige Dokumente, welche die Software beschreiben, sein.
Nachverfolgbarkeit ist die Mdoglichkeit, das Leben einer Anforderung vorwarts und
rickwarts zu verfolgen [2]. Durch Nachverfolgbarkeit kann eingesehen werden, welche
Artefakte zusammengehoren. Zum Beispiel kann verfolgt werden, welche
Codeabschnitte zu welchen Anforderungen, Dokumenten oder Features gehdren.
Nachverfolgbarkeit kann entweder tUber Links zwischen den Artefakten [2] oder mithilfe
von Tags hergestellt werden [3]. Als Grundlage dieser Arbeit dient die TAFT (Tagging
Approach to support Feature Management) Methode von Seiler und Peach [3], mit der
die Nachverfolgbarkeit zwischen den Artefakten geschaffen wird. Es werden alle

Artefakte des Softwareprojekts mit dem entsprechendem Featurenamen versehen.
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Innerhalb eines Issue-Tracking-Systems (ITS) wie zum Beispiel Jiral werden die
Artefakte mittels Labels der entsprechenden Featurenamen versehen. Innerhalb eines
Versionskontrollsystems (VCS) wie zum Beispiel git? erfolgt die Zuweisung der
Features Uber Annotationen in der Codeebene. Eine solche Annotation im VCS oder
ein Label im IST mit einem Feature ist ein Feature-Tag. Die Annotation im Code hat
entweder die Form ,@Feature(, ... )", falls der folgende Codeabschnitt nur ein Feature
implementiert oder die Form ,@Feature({, ... “, ., ... % ...})" falls der folgende
Codeabschnitt mehrere Features implementiert.

Ein Beispiel fur die Vergabe von Feature-Tags mit Annotationen im Code zeigt die
Abbildung 1. Hier ist die Klasse ElevatorManager mit den Feature-Tags RouteFinding
und Filter in Zeile 11 gekennzeichnet. Dies bedeutet, dass die folgende Klasse
ElevatorManager Teile der Funktionalitaiten von RouteFinding und Filter

implementieren.

[d] ElevatarManagerjava 53 =8
1 package de.uni_heidelberg.ise.studentnavigator;
2
3+import android.app.Activity;[]
10
11 @Feature({"RouteFinding", "Filter"})
12 public class ElevatorManager {

13 private final ImageButton btn2Dimension;
14 private final ImageButton btn3Dimension;
15 private final ImageButton btnCompass;

16 private final ImageButton btnElevatorDown;
17 private final ImageButton btnElevatorup;

private final MainActivity context;
private EditText currentFloor;

public ElevatorManager(Activity context) {
this.context = (MainActivity) context;
btnCompass = (ImageButton) context.findViewById(R.id.buttonCompass);
btn3Dimension = (ImageButton) context.findViewById(R.id.button3Dimensior
btn2Dimension = (ImageButton) context.findViewById(R.id.button2Dimensior
btnElevatorDown = (ImageButton) context.findViewById(R.id.buttonDown_El¢

Abbildung 1: Beispiel aus dem Testprojekt StudentNavigator fir die Vergabe von

Feature-Tags in der Codeebene

1 https://de.atlassian.com/software/jira
2 https://git-scm.com/
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2.2 Code-Empfehlungssystem

Ein Code-Empfehlungssystem ist eine Softwareanwendung, die dem Nutzer
Informationen bereitstellt, die an einer bestimmten Stelle in einem bestimmten Kontext
als wertvoll erachtet wird. Wenn die ,Berechnung® universell genau ist, ist das System
kein Empfehlungssystem, sondern ein System zur Berechnung der richtigen Antwort
[5]. Code-Empfehlungssysteme sind in der heutigen Programmierung ein gangiges
Hilfsmittel beim Schreiben des Codes. Sie unterstitzen den Entwickler bei der
richtigen Auswahl von Methoden, Attributen etc. oder helfen bei der Verwendung von
Methoden aus Bibliotheken, indem die Eingabe- und Ausgabewerte beschrieben
werden. Ein géngiges Beispiel fur ein Code-Empfehlungssystem ist der Content Assist
in Eclipse®. Eclipse ist ein Programmierwerkzeug zur Entwicklung von Software
verschiedenster Art. Es ist ein Open Source Projekt und bietet eine Vielzahl an
Erweiterungen fur den Entwickler wie zum Beispiel das Versionskontrollsystem git. Der
Content Assist in Eclipse stellt dem Entwickler samtliche Methoden, Attribute etc. vor,
welche aufgrund der Syntax in einem bestimmten Kontext als verwendbar erachtet
werden. Der Content Assist kann in allen beliebigen Situation mit der
Tastenkombination ,Strg + Leertaste® aufgerufen werden. Des Weiteren wird der
Content Assist in Eclipse automatisch aufgerufen, sobald der Entwickler durch das
Schreiben eines Punktes einen Methodenaufruf oder eine Aktion auffordert. Der
Content Assist stellt darauf alle Methoden alphabetisch sortiert zur Verfiigung, welche
auch aus syntaktischer Sicht in Frage kommen. Zusatzlich zu den Methoden selbst
werden auch noch samtliche Informationen daflir vom Content Assist bereitgestellt.
Ein Beispiel dafur zeigt die Abbildung 2, bei welcher ein Methodenaufruf auf eine

ArrayListe angefordert wird.

3 https://www.eclipse.org/
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) *InfoBoxManagerjava = 9
s

556

@override

public void tweetSearchProducedResults(List<Status> tweets) {
View empty = context.findViewById(R.id.empty);
empty.setVisibility(View.GONE);

ArraylList<String> items = new ArraylList<String>();

items.
if (tWeE ¢ add(stiing ) : boolean - Araylist ~
€M[ @ add(int index, String element) : void ayList add
1ig @ addAll(Collection<? extends String> <) : boolean - Arrayl public boolean add(E e)
ret @ addAll(int index, Collection<? extends String> c) : boolear
@ clear() : void - A Appends the specified element to the end of this list.
} lonel): Ob i Specified by:
@d one:J : J_ea B add in interface Collection<E>
for (ir © contains(Object ) : boolean L Specified by: —
A & containsAll(Collection<?> ¢) : boolean - Lis add in interface List<E>
if | e ensureCapacity(int minCapacity) : void - ArrayList Overrides:
& equals(Object o) : boolean add in class Abstr I<E>
} @ forEach(Consumer<? super String> action) : void ayl v Raranetens
< > e - element to be appended to this list
Press "Ctrl=Space’ to show Template Proposals Batune:

String[] itemsArr = new String[items.size(yT3
itemsArr = items.toArray(itemsArr);

Abbildung 2: Beispiel des Code-Empfehlungssystems Content Assist in Eclipse

2.3 Precision und Recall

Ziel eines Code-Empfehlungssystems ist es, mdglichst alle relevanten und dabei so
wenig wie moglich irrelevante Empfehlungen wiederzugeben. Relevante
Empfehlungen in Bezug auf Feature-Tags bedeutet, dass nur die Feature-Tags
relevant sind, die auch zum aktuellen Codeabschnitt passen. Fir eine gute Beurteilung
der Qualitdit dieser Empfehlungen werden fir Code-Empfehlungssysteme
typischerweise Precision und Recall verwendet [5-8]. Sie werden wie folgt berechnet:
e Precision errechnet sich aus dem Verhdltnis der vom Code-
Empfehlungssystem angegebenen relevanten Empfehlungen zu der
Gesamtanzahl der angegebenen Empfehlungen.

Recommendations,,qenrelevant

Precision = -
Recommendations,,qe

e Recall errechnet sich aus dem Verhaltnis der vom Code-
Empfehlungssystem angegebenen relevanten Empfehlungen zu der Anzahl
der Empfehlungen, die es hétte geben sollen.

Recommendations,,,qenrelevant
Recall =

Recommendations,gjeyant
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Aus den Code-Empfehlungssystemen der Literaturrecherche hat sich eine folgende
Klassifikation ableiten kdnnen, in welche man die Werte fir Precision und Recall
einordnen kann [6-8]. Die Werte sind aus Code-Empfehlungssystemen fir
Methodenaufrufe hervorgegangen und dienen nur zur Eingliederung der eigenen
Resultate:

e 80% oder hoher (sehr guter Bereich): Fir Precision schafften es drei der funf
Systeme nur knapp, einen Wert tber 80% zu erzielen. Fir Recall schaffte
es lediglich nur ein System tber 80%.

e 65% bis 80% (guter Bereich): Werte in diesem Bereich erzielen die meisten
Code-Empfehlungssysteme, welche Empfehlungen aufgrund eines
bestimmten Kontext berechnen.

e 50% bis 65% (mittelméaliger Bereich): Werte in diesem Bereich zahlen
bereits zu den schlechteren Ergebnissen. Keines der Code-
Empfehlungssysteme, welche den Kontext zur Bestimmung von
Empfehlungen mitin Betracht zieht, istin diesem Bereich oder schlechter fur
Precision und Recall gelandet.

e 50% oder niedriger (schlechter Bereich): Werte fiir Precision und Recall im
Bereich knapp unter 50% schaffen es bereits Empfehlungssysteme, welche
nicht einmal den aktuellen Kontext zur Berechnung von Empfehlungen

miteinbeziehen.

2.4 F-Mal}

Das F-Mal ist ein Mittel, welches Precision und Recall kombiniert. Das allgemeine F-
Mald Fp ist definiert als (fur reelle, nicht negative Werte von B) [5]:

Eo = (1+ B?) = (Precision * Recall)
P (B? * Precision + Recall)

Oft wird B auf den Wert 1 gesetzt, wodurch das Fi-Mal3 erzeugt wird. Dadurch werden
Precision und Recall gleichgewichtet. Das Fi-Mal} ist definiert als [5]:

_ 2 (Precision * Recall)

v (2 * Precision + Recall)
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Fur die Evaluation des eigenen Code-Empfehlungssystems fir Feature-Tags werden
zusatzlich das F2>-Mal3 und das Fos-Maf3 benétigt. Diese sind wie folgt definiert [5]:

_ 5= (Precision * Recall)

2 (4 * Precision + Recall)

Beim F2>-Mal3 wird der Recall im Vergleich zur Precision viermal so stark gewichtet.
Dies wird bei der Evaluation beim Anzeigen von nur einem Feature-Tag benétigt, da
hier die Precision mehr gewichtet, jedoch der Recall nicht ganz vernachlassigt werden
soll.

_ 1,25 % (Precision * Recall)
- (0,25 * Precision + Recall)

0,5

Beim Fos-Mal? wird die Precision im Vergleich zum Recall viermal so viel gewichtet.
Dies wird bei der Evaluation beim Anzeigen von mehreren Feature-Tags bendtigt, da
hier der Recall mehr gewichtet werden soll, um zu zeigen, dass so viele Feature-Tags
wie moglich getroffen wurden. Aber auch hier soll die Precision auch mit in das

Ergebnis einflieRen.

Zur Beurteilung der F-Mal3e konnte die gleiche Klassifizierung wie bei der Beurteilung
der Werte fir Precision und Recall aus der Literaturrecherche abgeleitet werden [6-8].
Auch hier sind die Werte aus Code-Empfehlungssystemen fir Methodenaufrufe
hervorgegangen und dienen nur zur Eingliederung der eigenen Resultate:

e 80% oder hoher (sehr guter Bereich): Einen Wert Uber 80% fir das F1-Mal3
schafft nur ein Empfehlungssystem.

e 65% bis 80% (guter Bereich): Werte in diesem Bereich erzielen die meisten
Code-Empfehlungssysteme, welche Empfehlungen aufgrund eines
bestimmten Kontext berechnen.

e 50% bis 65% (mittelmaRiger Bereich): Keines der Code-
Empfehlungssysteme, welche den Kontext zur Bestimmung von
Empfehlungen mit in Betracht zieht, hat Werte in diesem Bereich oder
schlechter fur das Fi-Mal3 erzielt.

e 50% oder niedriger (schlechter Bereich): Ergebnisse im Bereich unter 50%
liegen nur Empfehlungssysteme, welche nicht einen bestimmten Kontext zur

Berechnung von Empfehlungen miteinbeziehen.
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2.5 Abstandmald Hamming-Distanz

Die Hamming-Distanz ist ein Mal3 fur die Unterschiedlichkeit von Zeichenketten. Sie
ist die Anzahl der unterschiedlichen Stellen zweier Zeichenketten mit fester Lange. Oft,
wie auch in dieser Arbeit, handelt es sich bei den Zeichenketten um Bin&rcodes. Also
ist die Hamming-Distanz zweier Binarcodes die Anzahl der unterschiedlichen Stellen
von Nullen und Einsen [7].

Beispiele:

00110 und 00100 -> Hamming-Distanz =1
12345 und 13342 -> Hamming-Distanz = 2

Haus wund Baum -> Hamming-Distanz =2

Die Hamming-Distanz wird im Laufe der Arbeit dazu verwendet, zwei Namen, welche
zuvor in 8-Bit lange Binarcodes Ubersetzt wurden, auf ihre Gleichheit zu Uberprifen.
Ist die Hamming-Distanz beider Namen gleich Null, sind auch die Namen selbst
identisch.

Ein weiteres Mald wéare zum Beispiel die Levenshtein-Distanz. Die Levenshtein-
Distanz zwischen zwei Zeichenketten errechnet sich aus der minimalen Anzahl an
Einfligungs-, Loschungs- und Ersetzungs-Operationen, um die erste Zeichenkette in
die zweite Zeichenkette umzuwandeln [9]. Beispielsweise ist die Levenshtein-Distanz
zwischen ,Tier“ und ,Tor" gleich 2: Aus Tier wird Toer (Ersetze i durch o) und aus Toer
wird Tor (Losche e).

Mit der Levenshtein-Distanz kénnen, wie im Beispiel gezeigt, auch Abstéande von
Zeichenketten mit unterschiedlichen Langen berechnet werden. Da im Laufe der Arbeit
und in der entsprechenden Literaturrecherche nur gleich lange Binarcodes verglichen

werden, reicht die Verwendung der Hamming-Distanz aus [6].
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3 Literaturrecherche

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Ansatzes zur automatisierten Empfehlung
von Feature-Tags im Code. Dies erfordert zunachst eine Recherche nach
verschiedenen Ansatzen von Code-Empfehlungssystemen. Abschnitt 3.1 flhrt dazu
die zu beantwortenden Recherchefragen auf. Abschnitt 3.2 beschreibt die
verwendeten Quellen und das darauf basierende Rechercheverfahren. Abschnitt 3.3
stellt die resultierenden Ergebnisse daraus vor, und Abschnitt 3.4 beschreibt und
vergleicht die verschiedenen Ansétze. Zuletzt wird in Abschnitt 3.5 basierend auf den
Resultaten zuvor eine Auswahl eines Ansatzes fir eine eigene Implementierung

getroffen.

3.1 Recherchefragen

RF1: Welche inhaltlichen und strukturellen Aspekte von Codedateien
werden zur Generierung von Empfehlungen verwendet? Diese Frage
soll Antworten geben, welche Teile des Codes verwendet werden kénnen,
um eine Ahnlichkeit zwischen Codeabschnitten zu berechnen. Aus den
inhaltlichen und strukturellen Aspekten, bei denen die Ahnlichkeit am besten
berechnet werden konnte, sollen auch die Empfehlungen fur Feature-Tags
generiert werden.

RF2: Welche Ahnlichkeiten zwischen Codedateien werden zur
Generierung von Empfehlungen verwendet? Dabei soll beantwortet
werden, ob es verschiedene Ansatze zur Berechnung von Ahnlichkeit gibt
und welche am besten zur automatisierten Empfehlung fir Feature-Tags
geeignet ist.

RF3: Welche Precision und welchen Recall bieten diese Anséatze? Diese
Frage bezieht sich auf die Qualitat der Code-Empfehlungssysteme. Dabei
geben diese Werte Antworten auf die Qualitat der verschiedenen Methoden
der ersten beiden Fragen. Das zu entwickelnde Empfehlungssystem fur

Feature-Tags soll natirlich bestmégliche Ergebnisse ausgeben.
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3.2 Quellen und Rechercheverfahren

Als erste Quellen fur das weitere Rechercheverfahren dienen die Paper Learning from
examples to improve code completion systems [6] von Bruch et al. (2009) und CSCC:
Simple, Efficient, Context Sensitive Code Completion [7] von Asaduzzaman et al.
(2014). Der Artikel von Bruch et al. [6] beinhaltet zwei verschiedene Ansatze, und der
Artikel von Asaduzzaman et al. [7] einen Ansatz fur Code-Empfehlungssysteme fir
Methodenaufrufe. Beide Publikationen geben dabei erste Antworten auf die
Recherchefragen bezogen auf deren Verfahren. Als nachstes sind ausgehend von den
beiden genannten Veré6ffentlichungen mittels Vorwérts- und Rickwartssuche weitere
wissenschaftliche Publikationen in Bezug auf die Recherchefragen zu finden und zu
analysieren. Vorwartssuche bedeutet, dass alle wissenschaftlichen Verdéffentlichungen
in Betracht bezogen werden, die mindestens einen der beiden Artikel referenzieren.
Dagegen bedeutet Rickwartssuche, dass alle Publikationen untersucht werden, die

von einem der beiden gegebenen Paper referenziert wird.

3.3 Durchfuhrung der Recherche

Die Durchfiihrung der Vorwarts- und Rickwartssuche erbrachte folgende Anzahlen an
Publikationen (Stand Dezember 2018):

Bruch et al. [6] | Asaduzzaman et al. [7]

Vorwaéartssuche 79 11
Rickwartssuche 27 31

Aufgrund dieser hohen Anzahl der zur Verfugung stehenden Artikel, werden diese
durch die Kurzbeschreibung und danach, falls diese vielversprechend sind, durch das

ganze Paper auf folgende Kriterien tberpruft:
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e Methode fur Code-Empfehlung: Das Paper muss mindestens einen
Ansatz vorstellen, welcher fur ein Code-Empfehlungssystem eingesetzt
wird.

e Neuer Ansatz: Die beschriebene Methode sollte einen neuen Ansatz im
Vergleich zu den beiden gegebenen Artikeln bieten oder zumindest einen

existierenden Ansatz erweitern bzw. verbessern.

Dieses Verfahren brachte zwei weitere relevante Veroéffentlichungen, welche einen
neuen Ansatz fir Code-Empfehlung vorstellen (siehe Tabelle 1). Intelligent Code
Completion with Bayesian Networks von Proksch et al. [10] und Graph-Based Pattern-
Oriented, Context-Sensitive Source Code Completion von Nguyen et al. [8]
referenzieren den Artikel von Bruch et al. [6]. AuRerdem wird zusatzlich Graph-Based
Pattern-Oriented, Context-Sensitive Source Code Completion von Nguyen et al. [8]

von Asaduzzaman et al. [7] referenziert.

Tabelle 1: Ubersicht der relevanten Veroffentlichungen

Nr. Quelle Titel der Autoren Jahr Vorgehen
Veroffentlichung
(1) ACM Learning from examplesto M. Bruch etal. 2009 gegebener Artikel
Digital improve code completion
Library systems|6]
(2) IEEE CSCC: Simple, Efficient, M. 2014 gegebener Artikel
Xplore Context Sensitive Code Asaduzzaman
Completion[7] etal.
(3) ACM Intelligent Code S. Prokschet 2015 Vorwartssuche [6]
Digital Completion with Bayesian  al.
Library Networks[10]
(4) IEEE Graph-Based Pattern- Nguyen et al. 2012 Vorwartssuche [6]
Xplore Oriented, Context- & Ruckwartssuche
Sensitive Source Code [7]
Completion[8]

Insgesamt sind es damit finf verschiedene Anséatze fir Code-Empfehlungssysteme,
da Bruch et al. [6] in seiner Publikation zwei verschiedene Ansétze vorstellt (vergleiche
Tabelle 2). Dabei spezialisieren sich alle Ansétze auf Code-Empfehlungssysteme fur

Methodenaufrufe.
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3.4 Ergebnisse der Recherche

Im Folgenden werden die verschiedenen Ansétze kurz beschrieben. Danach werden
mittels Tabelle 2 die Recherchefragen beantwortet und zuletzt die Ansatze miteinander

verglichen.

3.4.1 Verschiedene Ansatze

Frequenzbasiertes Code-Empfehlungssystem

Bei diesem System von Bruch et al. [6] wird ein ganz einfacher Ansatz verwendet, der
nur die Haufigkeit der Verwendung einer Methode in Betracht zieht. Das System wird
immer dann automatisch ausgefiihrt, wenn der Entwickler wahrend der
Programmierung einen Methodenaufruf durch einen Punkt in Eclipse anfordert. Dabei
zahlt nur die Anzahl der Verwendungen einer Methode. Je haufiger eine Methode
verwendet wurde, desto wahrscheinlicher ist es, dass diese wiederverwendet wird. Die
Top 3 werden dann in absteigender Reihenfolge als Ergebnis Gber den Empfehlungen
von Eclipse angezeigt. Da dieser Ansatz nicht auf das Umfeld eines Methodenaufrufs,
auch Methodenkontext genannt, eingeht, fallt dementsprechend die Qualitat der
Empfehlungen aus. Mit nur 34% Precision und 49% Recall und dem errechneten F1-
Wert von 40,5% bildet das frequenzbasierte Code-Empfehlungssystem das

Schlusslicht im Qualitatsranking.

20



uabelyayalayday Jap yolbnzag aziesuy Jap ydisiadn iz d|leqe L

ydeio

[8] |oo1sBun|yaydw3

S|e Ja1lM|asSN|YIS -9p0)d
|00 -eAR( pun uadA]  JBUOM-[3SSN|YIS SOAINISUSSIX3IUOY
%/./) ™4 uid yoinp  ydeio wi udloUY UOA  ‘Bniineuspoyls -eARC pUNn  ‘sauanualiolaIsnw
%T/. H yosirew  usbunwwnsutauagn 1ap uonisod uadA] ‘sjnine ‘sauaisequaydelb
%P8 :d gdo] -onelwas ue |yezuy pun usweN  -USPOYIBN 9|V :ooedels  (9)
uabunpuamian
-»algo [oT]
ZueAa|oy usbunpuamuaApalqo ur spungab Z}oN Sayos,sakeg
usgababue  pNYdIUYY yosnew  UOA 3JNijnNeuspoyIan aJnJJNeusSpoyIsN ajnine 1w Bunpyaydwgy
IYJIN  %0€ "PUIiN -omny uayo1s|6 1ap |yezuy lsp usweN  -UspoylaN 9|V -apo) ausbie ()
Sopoo1g-8
S|e JaHOM|asSN|YdS [2]
-eAR( ISP USWRN  JBUOM|BSSNIYIS Bunjysjdw3z-apo)d
%06 ™ sopoajeulg  aIp pun usweudA | -eAR[ pun SAIISUSS]IX3)UOY
%66 yosnew uabue| ug-g ‘aJnineuUSpPOYIaN uadA] ‘sjnine CIVE]VANIE)
%E8 :d e doyl -0lnyY  UOA zuelsig-BuiwweH Jap usweN  -UspoylsN 9|V ‘ayoeyuig :00so  (£)
[9] waisAs
-sbunjyajdw3
%G‘6/. ™4 Zuens|oy -9p0d uwreqyoeN
%6/ :d  MIMNYdIUYY yosnew ajniyneuapoyis ajnine apuassed uaisaq
%08 :d  %0E ‘PUIN -0lNyY  UBIOSA UOA puelsqy Jap usweN  -UspoylaN 9|V we seq NG (2)
%S0 T4 sjnineuspoyIsiN [9] waisAssbuni
%61 :H yosnew  sauld uabunpuamiap ajnineuapoylsy ajnine -yajdw3-apo)d
%VE :d edoyl -olny 1ap |yezuy Jap usweN  -Uuspoyle 9|y sauaiseqzusnbai4 (T)
Yew-4 9pOoylaN ualslepapod
® |[eody  slugabig lap uap uayosimz podsy podsy
‘uolsloald /eqebsny 1abbuy us|qyaljuyy SETIEI N [t 1ayaljeyu; apoyiaN Jap |91l CIN

21



BMN: Das am besten passende Nachbarn Code-Empfehlungssystem

Dieses System ist der Hauptbeitrag von Bruch in seinem Artikel [6]. Es basiert auf einer
Modifikation des maschinellen Lernalgorithmus ,k-n&chste-Nachbarn-Algorithmus®
[11]. Der Algorithmus wird auch immer dann automatisch angewendet, wenn der
Entwickler einen Methodenaufruf auf ein Objekt anfordert. Basierend darauf
durchsucht das System das Projekt auf alle Codeabschnitte, in denen dieses Objekt
verwendet wurde. Fur jeden dieser Codeabschnitte wird ein Vektor mit allen
Methodenaufrufen auf dieses Objekt erstellt. Mit diesen Vektoren wird eine Matrix
erzeugt, in der jede Zeile einen dieser Vektoren darstellt und jede Spalte eine Methode,
welche auf diesem Objekt aufgerufen wurde. Die Matrix wird nun mit Einsen und Nullen
beflllt, je nachdem ob in dem Codeabschnitt die jeweilige Methode aufgerufen wurde
oder nicht. Als nachstes wird die Matrix basierend auf dem Vektor, der zum aktuellen
Methodenaufruf gefuhrt hat gefiltert, indem nur die Vektoren in Betracht gezogen
werden, die den gleichen Vektor aufweisen wie der aktuelle Codeabschnitt (siehe

Abbildung 3: Vektor besteht in diesem Fall nur aus Text.<init>).
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Observations Recommendations
Abbildung 3 (Quelle: Bruch et al.: Learning from examples to improve code

completion systems [6], leicht bearbeitet)
Nun werden mit den restlichen Vektoren die Wahrscheinlichkeiten fir die

Methodenaufrufe erstellt, indem die Anzahl der Vorkommen der Methodenaufrufe

durch die Anzahl der Codeabschnitte geteilt wird (siehe Recommendations in
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Abbildung 3). Als Resultat werden alle Methoden mit Wahrscheinlichkeiten tber 30%
absteigend empfohlen.

Mit dieser Methode erreichen Bruch et al. [6] und Asaduzzaman et al. [7] in ihren
Evaluationen eine Precision von 80% und einen Recall von 79%. Daraus ergibt sich
einen Fi-Wert von 79,5%, welcher schon deutlich héher ist als beim frequenzbasierten

Code-Empfehlungssystem.

CSCC: Einfache, effiziente, kontextsensitive Code-Empfehlung

Das Code-Empfehlungssystem von Asaduzzaman et al. [7] wird immer dann
automatisch ausgefiihrt, wenn der Benutzer wéhrend der Programmierung einen
Methodenaufruf in Eclipse durch einen Punkt nach einem Objekt anfordert. Daraufhin
werden aus den vier Zeilen zuvor alle Methodenaufrufe, Typnamen und Java
Schlusselworter extrahiert. Das gleiche Verfahren wird mit allen Methodenaufrufen im
Projekt ausgefuhrt, um den aktuellen Methodenkontext damit zu vergleichen. Der
Vergleich wird wie folgt ausgefihrt: Jedes einzelne Wort wird mit der SimHash-Technik
[12] in einen 8-Bit langen Binarcode Ulbersetzt, indem jeder einzelne Buchstabe des
Wortes mittels der ASCII-Tabelle als Binarcode gespeichert und daraus die Summe

gebildet wird (vergleiche Abbildung 4)

T -> 01010100
e -> 01100101
S -> 01110011
t -> 01110100
Test -> 10100001 |

Abbildung 4: Beispiel Ubersetzen eines Worts mittels der SimHash-Technik [12]

Daraufhin werden alle Namen von Methodenaufrufen, Typen und Java
Schlusselwortern des aktuellen Methodenkontextes mit jedem anderen Kontext
verglichen. Dabei wird die Hamming-Distanz zwischen jedem Wort mit allen Wértern
des zu vergleichenden Kontextes berechnet und die geringste Distanz wird

gespeichert. Die Summe der kleinsten Hamming-Distanzen aller Worter bilden die
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Ahnlichkeit zu diesem zu vergleichenden Methodenkontext. Je kleiner die Distanz,
desto ahnlicher sind die Codeabschnitte. Zuletzt werden die Top 3 Methodenaufrufe
in absteigender Relevanz angezeigt. Durch dieses Verfahren schafft es Asaduzzaman
et al. [7] auf eine Qualitat von 83% Precision und 99% Recall. Dies ergibt einen Wert
fur das Fi-Mal3 von ca. 90%, welcher der Spitzenwert der vorgestellten Methoden ist.

Intelligente Code-Empfehlung mit Bayes’sches Netz

Proksch et al. [10] stellt in seinem Dokument einen Ansatz zur intelligenten Code-
Empfehlung mit Hilfe eines Bayes’schen Netzes vor. Das System wird Pattern-based
Bayesian Network (PBN) [10] genannt. Das Verfahren verwendet ein Bayes sches
Netz, um zu ermitteln, wie wahrscheinlich bestimmte Methodenaufrufe sind, da
Kontextinformationen und moglicherweise andere Methodenaufrufe bereits
beobachtet wurden. Abbildung 5 zeigt ein Beispiel eines Bayes schen Netzes fir ein

Objekt, welches dreimal auf unterschiedliche Weise verwendet wurde.

Object Usages

Uy |33.3%

Us | 33.3%

Us |33.3%
‘ <init> | setText || getText |
| U, Uy U | Ui U, U | Ui U Us
True [100% 100% 0% True | 0% 100% 100% True | 0% 0% 100%
False | 0% 0% 100% False [ 100% 0% 0% False | 100% 100% 0%

Abbildung 5: Beispiel Bayes'sches Netz (Quelle: Proksch et al.: Intelligent Code

Completion with Bayesian Networks [10])

Es existieren in diesem Beispiel also drei verschiedene Objektverwendungen, welche
die Zustande des Objektverwendungsknoten reprasentieren. Jede davon existiert
genau einmal. Also besitzen alle eine Wahrscheinlichkeit von 33,3%. Die drei
verbleibenden Knoten repréasentieren die Methodenaufrufe. Die Zustande jedes
Methodenaufrufknotens lauten ,True® und ,False®, die angeben, ob die Methode in
einer Objektverwendung aufgerufen wird oder nicht. Die bedingten

Wahrscheinlichkeiten fur die Methoden sind dann zum Beispiel P(<init> | U1) = 100%.
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Die Wahrscheinlichkeit far P(<init>) ist dann die Summe aller bedingten
Wahrscheinlichkeiten und somit 66,7% (vergleiche Abbildung 5).

Ziel dieses Verfahren ist es, den Entwickler dabei zu unterstitzen, Methodenaufrufe
zu finden, die noch fehlen, nachdem er schon eine oder mehrere Methoden auf ein
Objekt aufgerufen hat. Wenn er zum Beispiel bereits die Methode <init> ausgefuhrt
hat, wirde die Methode setText unter dieser Bedingung eine Wahrscheinlichkeit von
50% betragen, da bei einer der zwei Objektverwendungen, bei denen <init> ausgefthrt
wurde, auch die Methode setText ausgefuhrt wurde.

Auf diese Art und Weise wird jede Methode auf ihre Relevanz Uberprift, und alle
Methodenaufrufe mit mindestens 30% Wahrscheinlichkeit werden absteigend
angezeigt. Berechnungen fur Precision und Recall hat Proksch et al. [10] in seinem
Paper leider nicht angegeben.

GraPacc: graphenbasiertes, musterorientiertes, kontextsensitives Code-

Empfehlungsstool

Nguyen et al. [8] verwendet in seinem Code-Empfehlungsstool Graphen mit Knoten
und Kanten, die den Weg mittels aller Anweisungen zum Methodenaufruf beschreiben.
Die Knoten konnen Methodenaufrufe, Typen (Objekte, Variablen) und Java-
Schlusselworter (if, while) beschreiben. Dabei wird Typ, Name und Position des
Knotens gespeichert. Wird nun ein Methodenaufruf durch einen Punkt angefordert,
vergleicht das System den Graphen, der den aktuellen Weg zum Methodenaufruf fuhrt,
mit allen anderen Graphen der Methodenaufrufe des Projekts. Dabei werden die
Typen und Namen verglichen und, falls sie Ubereinstimmen, auch die Position im
Graphen. Je mehr dieser Elemente ubereinstimmen, desto relevanter ist der
gefundene Methodenaufruf im aktuellem Codesegment.

Mit diesem Resultat zeigt Nguyen et al. [8] in seinem Tool fur Code-Empfehlung die
Top 5 Ergebnisse an, da er so Precision mit 84% und Recall mit 71% maximieren

konnte. Dies ergibt einen F1-Wert von ca. 77%.
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3.4.2 Beantworten der Recherchefragen

Im Folgenden werden die zu Beginn aufgestellten Recherchefragen beantwortet
(vergleiche Tabelle 2):

RF1: Bei drei der funf Empfehlungssysteme werden die Methodenaufrufe
eines Codeabschnittes mit den Methodenaufrufen der restlichen
Codeabschnitte des Projekts verglichen. Daflr werden immer die Namen
der Methoden verwendet [6,10]. Bei den beiden anderen Verfahren werden
zusatzlich die Namen von Typen und Schlisselwdrter zum Vergleich
miteinbezogen [7,8]. In nur einem Fall spielen dabei die Positionen der
Aktionen und Aufrufe eine Rolle [8].

RF2: Die Ahnlichkeit zweier Codeabschnitte  wird bei allen
Empfehlungssystemen uber die Anzahl an Ubereinstimmungen der
Methodenaufrufe berechnet. Diese Anzahl wird allerdings durch viele
verschiedene Ansatze berechnet, entweder durch den Abstand von
Vektoren der Methodenaufrufe [6], durch die Hamming-Distanz der
Methodenaufrufe [7] oder mittels Graphen [8,10].

RF3: Der Durchschnitt der vier Anséatze, da von Proksch et al. [10] leider keine
Angaben zu Precision und Recall gegeben wurden, liegt bei 70,25% fir
Precision, 74,5% fur Recall und 71,75% fir das Fi-Mal3. Dabei liegt das
Spektrum der Precision von 34% bis 84%, des Recall von 49% bis 99% und
des Fi-MaRRes von 40,5% bis 90%. (siehe Tabelle 3)

Tabelle 3: Qualitat der Ansatze

99%
79% °

90%
80% 79,50% 83% 84% o 74,50%
71%’ 70,25% 71,50%
49%
" I0 | I I I I I
(]

FreqCCS BMN Ccscc GraPacc Durchschnitt

M Precision M Recall F1
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3.4.3 Vergleich verwandter Arbeiten

Folgende allgemeine Ergebnisse haben sich aus den Publikationen ergeben

(vergleiche Tabelle 2):

Inhaltliche und strukturelle Aspekte: Da sich alle gefundenen Code-
Empfehlungssysteme auf Empfehlungen von Methodenaufrufen beziehen,
werden diese naturlich auch bei allen zur Generierung von Vorschlagen mit
einbezogen. Daruber hinaus werden in CSCC: Simple, Efficient, Context
Sensitive Code Completion [7] und in Graph-Based Pattern-Oriented,
Context-Sensitive Source Code Completion [8] noch Typen und Java-
Schliusselworter in Betracht bezogen. Fur den strukturellen Aspekt sind
folgende Gemeinsamkeiten zu erkennen.

Bruch et al. [6], M. Asaduzzaman et al. [7] und Proksch et al. [10] nehmen
ausschlief3lich die Namen der Methoden zum Vergleich. Nguyen et al. [8]
nehmen zusétzlich fur ihre Generierung der Empfehlungen auch die

Positionen der Methoden, Typen und JAVA-Schlisselworter im Graphen.

Ahnlichkeiten zwischen den Codedateien: Bei drei der funf Ansatzen wird
die Relevanz von Methodenaufrufen Uber die Anzahl berechnet. Das
Frequenzbasierte Code-Empfehlungssystem [6] nimmt die Anzahl der
Verwendungen der Methodenaufrufe im Projekt. Bei der intelligenten Code-
Empfehlung mit Bayes’sches Netz [10] wird die Anzahl von
Methodenaufrufen zweier Objektverwendungen zur Ahnlichkeit verwendet.
Zuletzt verwendet GraPacc [8] die Anzahl an Knoten, welche
Ubereinstimmen. Einen Unterschied bei der Berechnung von Relevanz zeigt
BMN [6] und CSCC [7] auf. Bei BMN [6] wird die Ahnlichkeit (iber Abstande
von Vektoren berechnet, bei CSCC [7] Uber die Hamming-Distanz von 8-

Bitcodes.

Trigger der Methode: Bei vier der funf Methoden wird das System durch

eine Methodenaufforderung, wie zum Beispiel in Java durch einen Punkt
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nach einem Objekt, automatisch gestartet [6,7,10]. Bei GraPacc [8] muss
das Tool manuell gestartet werden.

Ausgabe/ Ergebnis: Es werden zwei unterschiedliche Arten der Ausgabe
verwendet. Die erste Variante ist, die Anzahl der angegebenen
Empfehlungen auf eine Zahl zu beschranken. Das Frequenzbasierte Code-
Empfehlungssystem [6] und CSCC [7] empfehlen die ,Top 3 und GraPacc
[8] die ,Top 5. Die Anzahl wurde bei den Systemen so gewahlt, dass
Precision und Recall maximiert wurden. Eine hohe Zahl wie zum Beispiel die
.10p 5% ergibt sich daraus, da es fur Code-Empfehlungssysteme flr
Methodenaufrufe mehrere relevante Methoden gibt, anstatt wie bei Feature-
Tags nur die eine richtige Auswabhl.

Die zweite Variante wird beim am besten passenden Nachbarn Code-
Empfehlungssystem [6] und bei der intelligenten Code-Empfehlung mit
Bayes’sches Netz [10] verwendet. Diese beinhaltet, dass alle Methoden
vorgeschlagen werden, die eine gewisse Ahnlichkeit aufweisen. Bruch et al.
[6] und Proksch et al. [10] wahlen dabei fir deren Algorithmen eine Relevanz
von mindestens 30%. Dieser Wert wurde bei beiden wieder so gesetzt, dass

Precision und Recall fir deren Testergebnisse maximiert wurden.

3.5 Auswahl eines Ansatzes flir eigene Implementierung

Im folgenden Abschnitt wird nun einer dieser Ansatze ausgewahlt, um ihn fir eine

eigene Implementierung eines Code-Empfehlungssystems fur Feature-Tags zu

konzeptionieren. Um den optimalen Ansatz fir das eigene System zu finden, wird

zunachst das Ausschlussverfahren angewendet. Wie der lautende Titel dieser Arbeit

»YAutomatisierte Empfehlung von Feature-Tags im Code“ sagt, sollte das entwickelte

System automatisch Empfehlungen generieren. Bei diesem Gedanken féllt sofort auf,

dass das Code-Empfehlungstool GraPacc von Nguyen et al. [8] manuell getriggert

werden muss (siehe Tabelle 2). Also wird dieser Ansatz flr eine eigene
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Implementierung zunachst hintenangestellt, da die restlichen Verfahren eine bereits
automatisierte Methode vorstellen.

Da die eigene Implementierung naturlich bestmogliche Ergebnisse empfehlen soll,
wird als nachstes die Qualitat der verschiedenen Ansétze in Betracht bezogen. Zu
diesem Punkt haben Proksch et al. [10] leider keine Angaben zu Precision und Recall
und fallen dadurch ebenfalls zun&chst aus der Auswahl heraus. Des Weiteren weist
das Frequenzbasierte Code-Empfehlungssystem von Bruch et al. [6] deutlich
schlechtere Werte fur Precision und Recall auf im Vergleich zu BMN [6] und CSCC [7]
(vergleiche Tabelle 3).

Nun stehen nur noch das am besten passende Nachbarn Code-Empfehlungssystem
BMN von Bruch et al. [6] und die einfache, effiziente, kontextsensitive Code-
Empfehlung CSCC von Asaduzzaman et al. [7] zur Auswahl der eigenen
Implementierung fest. Beide Anséatze wirden sich wahrscheinlich auch gut fur
automatisierte Empfehlungen fir Feature-Tags eignen. Hierfur féllt die letzte Wahl auf
den Ansatz von Asaduzzaman et al. [7]. Dieser bietet im Vergleich zum BMN [6]
nochmals einen verbesserten Wert fir den Recall, der nahe an Perfektion gleicht

(vergleiche Tabelle 3).

29



4 Anforderungen und Entwurf

Das folgende Kapitel beschreibt die Anforderungen und den Entwurf der
automatisierten Empfehlung von Feature-Tags im Code. Daflr werden zunachst die
Grobanforderungen in Abschnitt 4.1 beschrieben, und die Detailanforderungen als
User Task in Abschnitt 4.2. Abschnitt 4.3 erlautert die nicht-funktionalen
Anforderungen. Der Abschnitt 4.4 stellt das UML Klassendiagramm dar. Basierend auf
den Anforderungen wird im letzten Abschnitt 4.5 ein Abbild der Benutzeroberflache
erstellt.

4.1 Grobanforderungen

Der zu entwickelnde Ansatz wird in dem Eclipse Prototypen ,FRAGRANCE"
umgesetzt, um die Entwickler bei der Vergabe von Feature-Tags im Code innerhalb
der Entwicklungsumgebung zu unterstitzen. Dafir werden Vorschlage fur Feature-
Tags in Abhangigkeit des Codes automatisiert generiert und dem Entwickler in der
Entwicklungsumgebung Eclipse zur  Vergabe angeboten (vergleiche

Aufgabenstellung).

R1 Der Ansatz schlagt basierend auf den bereits vorhandenen Feature-Tags in

einem Java-Projekt fur eine beliebige Codedatei Feature-Tags vor.

R2 Der Ansatz nutzt die folgenden zwei Quellen zum Generieren von Feature-
Tag-Vorschlagen fur eine Codedatei X:
o Quelle 1: Inhalt und Struktur der Codedatei X, d.h. die Vorschlage fir
Feature-Tags werden durch den Ansatz anhand des Inhalts und der
Struktur der Codedatei X generiert.
o Quelle 2: Ahnlichkeit der Codedatei X zu anderen Codedateien, d.h.
die Vorschlage fiir Feature-Tags werden durch den Ansatz anhand

der Feature-Tags &hnlicher Codedateien generiert.
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R3 Der Prototyp ,FRAGRANCE® setzt den Ansatz innerhalb der
Entwicklungsumgebung Eclipse um und unterstitzt den Entwickler bei der
Vergabe von Feature-Tags durch die Anzeige der vorgeschlagenen
Feature-Tags fur Code.

R4 Die vorgeschlagenen Feature-Tags von ,FRAGRANCE® werden dem
Entwickler in Ubersichtlicher Form in Eclipse angezeigt, wobei die
Vorschlage nach Relevanz sortiert sind.

R5 Die Generierung und die Anzeige der Feature-Tag-Vorschlage werden mit

Hilfe von Eclipse Content Assist in Eclipse eingebunden.

R6 Der von ,FRAGRANCE®“ verwendete Ansatz zur automatisierten
Empfehlung von Feature-Tags ist austauschbar und insbesondere fur

weitere Quellen erweiterbar.

4.2 Detailanforderungen

Im Folgenden werden die Detailanforderung als User Task nach Lausen [13]
beschrieben. Da der Prototyp ,FRAGRANCE® nur eine Funktion erflllen soll, dem
Entwickler automatisch Feature-Tags zu generieren, gibt es zu dieser User Task auch

nur eine Sub-Task. Dies wird wie folgt beschrieben:
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Tabelle 4: User Task zu dem Prototyp ,FRAGRANCE"

Task: Dokumentation der Features im Code
Zweck: Vollstandigkeit und Korrektheit der Features im Code sicherstellen

Sub-Tasks:

Losung:

Dokumentiere Features im Code

Problem: Entwickler kennt passende
Features nicht

Das System ermdglicht die

Dokumentation von Features im Code,

indem Empfehlungen von Feature-Tags

vorgeschlagen werden. Diese

Empfehlungen werden absteigend ihrer

Relevanz angezeigt.

Systemfunktionen:

e Inhalt und Struktur von Codedateien
einlesen (R2, R6)

e Ahnlichkeit zwischen Codedateien
berechnen (R2)

e Empfehlungen von Features fir
Codedatei generieren (R2)

e Empfehlungen von Features anhand
Relevanz sortieren (R4)

e Empfehlungen von Features fur
Codedateien anzeigen (R1, R3, R4,
R5)

Sub-Task: Dokumentation der Features im Code:

Der Entwickler soll die passenden Feature-Tags im Code vergeben kénnen. Um dem

Entwickler das passende Feature vorzuschlagen, muss es in den zuvor eingelesenen

Codedateien bereits als Feature-Tag vergeben worden sein. Durch das Schreiben der

Annotation ,@Feature® will der Entwickler ein oder mehrere Feature-Tags an eine

Klasse oder Codedatei vergeben. Da der Entwickler die passenden Feature-Tags nicht

kennt, lasst er sich Vorschlage durch die Aufforderung des Content Assist generieren.

Standardgeman erfolgt dies in Eclipse durch die Tastenkombination ,Strg + Leertaste®.

Dadurch werden dem Entwickler die Feature-Tags vorgeschlagen, welche nach

Relevanz sortiert sind.
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Systemfunktion: Zum Subtask Dokumentation der Feature im Code gehdren folgende

Systemfunktionen:

Inhalt und Struktur von Codedateien einlesen (Teil von R2 und R6):

Die bendtigten Inhalte und Strukturen der Codedateien werden eingelesen.
Durch Hinzufiigen, Bearbeiten oder Entfernen von Codedateien werden die
Inhalte und Strukturen bei der nachsten Verwendung neu eingelesen.
Ahnlichkeit zwischen Codedateien berechnen (R2):

Die Ahnlichkeit zwischen zwei Codedateien wird berechnet, um daraus die
Relevanz der Feature-Tags zu bestimmen.

Empfehlungen von Features fir Codedatei generieren (R2):

Die Relevanz aller vorhandenen Feature fur eine Codedatei wird berechnet,
um die passenden Feature-Tags fur eine Codedatei zu finden.
Empfehlungen von Features anhand Relevanz sortieren (R4):

Die Features werden anhand ihrer errechneten Relevanz fir eine Codedatei
absteigend sortiert, um diese in eine nach Relevanz sortierten Reihenfolge
anzeigen zu kénnen.

Empfehlungen von Features fur Codedateien anzeigen (R1, R3, R5):

Die Features werden dem Entwickler Uber den Content Assist in Eclipse
angezeigt. Der Entwickler muss nur die passenden Feature-Tags

auswahlen.

4.3 Qualitatsanforderungen

Die folgenden Qualitdtsanforderungen an das Plug-In haben sich aus den

Grobanforderungen ergeben:

Benutzbarkeit: Dies lasst sich aus R4 und R5 herauslesen. Es soll eine
einfache Bedienbarkeit sichergestellt werden, indem die Feature-Tags in
einer Ubersichtlichen Form fur den Entwickler angezeigt werden. Dariber
hinaus werden diese nach ihrer Relevanz sortiert, sodass es dem Entwickler

leichtfallt, das relevante Feature-Tag zu erkennen (R4). Zuletzt werden die
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Feature-Tags mit Hilfe des Eclipse Content Assist in Eclipse eingebunden,
welches ein gangiges Tool dieser Entwicklungsebene ist (R5).

e Anderbarkeit und Erweiterbarkeit: Diese beiden Qualitatsmerkmale gehen
aus R6 hervor. Die Quellen fir den Ansatz sollen sich zum einen
austauschen und zum anderen erweitern lassen. Dies soll sichergestellt
werden, indem die Berechnung der Relevanz Schnittstellen verwendet,
sodass der implementierte Ansatz leicht austauschbar und erweiterbar ist.

4.4 Klassendiagramm

In der folgenden Abbildung 6 werden die Klassen mittels eines UML
Klassendiagramms festgehalten. Durch die Klasse Activator wird das Plug-In gestartet.
Die Klasse FeatureProposalComputer mit dem Interface
IJavaCompletionProposalComputer des Content Assist in Eclipse stellt dafur die
generierten Feature-Tags zur Verfugung, welche in der Klasse FeatureProposal
erstellt werden. Zur Generierung der Feature-Tags wird die Klasse
CodeProposalGenerator mit dem Interface FeatureProposalGenerator verwendet. Der
CodeProposalGenerator liest den Inhalt und die Struktur mittels der Klasse
ActiveProject ein und wendet darauf den Algorithmus zur Generierung der
Ahnlichkeiten mit der Klasse SimHash an. Die Ergebnisse werden der Klasse
FeatureProposalSorter tbergeben, welche die Feature-Tags anhand ihrer Relevanz
sortiert. Die Klasse FeatureProposalSorter erbt dabei von der Klasse
AbstractPropsoalSorter des Content Assist in Eclipse.

Die Klassen Activator, FeatureProposalComputer, FeatureProposal,
FeatureProposalGenerator und FeatureProposalSorter sind dabei in einem
existierenden Plug-In bereits enthalten. Die Klassen CodeProposalGenerator,
ActiveProject und SimHash werden dem Plug-In hinzugefigt und die Klasse
FeatureProposalSorter wird fir die Argumente des CodeProposalGenerator

entsprechend erweitert.
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(3 Activator

oScontext: BundleContext

%fprREF QUALFER String
%FPREF_PROPOSAL_CODE String

%FPREF PROPOSAL_ALL_TASK: String
%FoREF PROPOSAL_ACTIVE TASK: String
FPREF MYLYN_QUERY: String
%FPREE_AUTO_APPLY_ACTVE _LABELS: String

& Activator()
‘SgetOorlext():BuncleCoruext
@ start{BundieContext):void
@ stop{BundieContext):void
OsgetDefaul()'Activator

@ getActiveProject():Project

-plugin
5 lo.,1 A

(39 FeatureProposal

o fDisplayString: String

o fReplacementSiring: String

o fReplacementOffset: int

o fReplacementLength: int

a fCursorPosition: int

o fimage: image

o fContextinformation: IContextinformation
o fAdditionaiProposalinfo: String

o fCurrentTyped: String

o category: FeatureProposalCategory

OcFeamreProposaI(String,irt.im.h.FeaturePro..A
OcFeatureProposaKStrhg.int,ﬂ,ﬂ‘mage,Str‘n_.

<zJava Inferface>>
€3 FeatureProposalGenerator

@ generateProposals():Set<String>

N

(2 CodeProposalGenerat:

o resuFeature: String(]

o resukHammingDistanz: inkf]
0°CodeProposaIGenerator()
@ generateProposals():Set<String>

Vi

(9 ActiveProject

o fileArray: ArrayList<Fie>

o feature: ArrayList<String>

o methodsPerFile: ArrayList<ArrayList<String>>
o methodsCurrentFie: ArrayList<String>

a classNames: ArrayList<String>

o currentClassName: String

o fileNames: ArrayList<Siring>

o currentFieName: String

@  ActiveProject(String)
@ searchTree(File):void
@ readProject(String):void

(9 FeatureProposalComputer

S log: Logger
o currentContained: Set<Siring>
o isTyped: boolean

ocFeatureF\'oposaK:omputer()

@ sessionStarted():void

@ computeCompletionProposals(ContentAssistinvocationC...
© autoApplyActiveTaskiabels{Set<Siring> ContentAssistin ..
@ constructProposal{ String FeatureProposalCategory,Cont....
@ computeContextinformation{ContentAssistinvocationCon...

@ getErrorMessage():Siring

4.....

=<<Java nterface>>
@ 1JavaCompletionProposalComputer

@ sessionStarted():void

@ computeCompietionProposals(ContentAssistinvocationC...
@ computeContextinformation{ContentAssistinvocationCo. ..
@ getErrorMessage():String

@ sessionEnded():void

(S FeatureProposalSorter

S PRIORITY_ALL_TASKS: int

S PRIORITY_CODE: int

5o PRIORTY_ACTIVE_TASKS: int
5o PRIORITY _CURRENT_TYPED: int
nscurreanypect String
c°codeResultFeature: String]
nscodeResu!Harmi\ﬁs!anz: ntf]

ecFeatureProposalSorter()

7 @ compare(iCompletionProposal iCompletionProposal):int

v

GYAbstractProposalSorter

CFAbstractProposatSorter()

@ beginSorting(ContentAssistinvocationContext):void
d“compare(lComplezionProposal, ICompletionProposal):int
@ endSorting():void

© compare(Object,Cbject):int

(9 SimHash

o hammingDistance: int[]

o feature: ArrayList<String>

o methodsPerFile: ArrayList<ArrayList<String>>
o methodsCurrentFile: ArrayList<String>

o currentClassName: String

o classNames: ArrayList<String>

o currentFileName: String

o fileNames: ArrayList<String>

o resultHammingDistance: intf]

o resultFeature: String(]

OcSinHash(ArrayList<ArrayList<Strhg>>.AnayL'5t<String>,...
@ simHashAlgorithm{):void

@ createBinaerWord(String):ini[]

@ geiResult():Set<String>

Abbildung 6: UML Klassendiagramm
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4.5 Entwurf der Oberflache

Basierend auf den Anforderungen wurde ein Entwurf der Oberflache angefertigt. Als

Grundlage der Benutzeroberflache dient naturlich Eclipse, da der Prototyp als Plug-In

fur die Entwicklungsebene implementiert werden soll (siehe Editor in Abbildung 7). Des

Weiteren sollen die Empfehlungen der Feature-Tags mittels des Content Assist von

Eclipse dargestellt werden. Dies wird im rot umrandeten Feld in Abbildung 7

dargestellt.

|d] FilterManager.java i3

1 package de.uni_heidelberg.ise.studentnavigator;

=g

3+import java.util.ArraylList;[|

2
28
" 29 (@Feature)
30 public
. 31 prijs
. prij
priji
priji

Iy
(Y

B wwwwwwww
W oo~V A WwWN
i

W)

{Filter

RouteFinding > annotations;
Tweets ntext;
Transportation Manager;

kedFeatures;

public FiltePManager(ConnéEtionSource con, MainActivity context) {
this.context = context;
this.dbManager = new DataManager(con);
this.markedFeatures = new ArrayList<Long>();
this.annotations = new ArrayList<Annotation>();

}

Abbildung 7: Prototyp der Benutzeroberflache in Eclipse. (Beispiel aus Java-

Testprojekt Studentnavigator). Der Content Assist fur die Feature-Tags wird durch die

Tastenkombination ,Strg + Leertaste® aufgerufen, sofern in der Zeile die Annotation

~,@Feature” enthalten ist. Fur die Klasse FilterManager werden dem Entwickler die

Feature-Tags Filter, RouteFinding, Tweets und Transportation absteigend beztglich

ihrer Relevanz angezeigt.
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5 Implementierung

Das folgende Kapitel beschreibt die Implementierung des Prototyps ,FRAGRANCE".
Der in Kapitel 4 beschriebene Entwurf dient dabei als Vorlage. Abschnitt 5.1 erlautert
erste Voruberlegungen zum Vorgehen der eigenen Implementierung. Danach werden
in Abschnitt 5.2 Entscheidungen erlautert, die im Laufe der Implementierung
entstanden sind. Zuletzt wird in Abschnitt 5.3 die Qualitatssicherung beschrieben.

5.1 Voruberlegungen

Die gegeben Grobanforderungen an den Prototyp ,FRAGRANCE" geben sehr wenig
Spielraum fur die eigene Implementierung der Benutzeroberflache. Der Grund dafur
ist zum einen, dass der Prototyp als Plug-In in Eclipse umgesetzt werden soll und zum
anderen, dass die Empfehlungen der Feature-Tags mittels des integrierten Content
Assist von Eclipse dargestellt werden.

Der Fokus der Implementierung liegt demnach im Wesentlichen auf dem Algorithmus
der Generierung der Empfehlungen fiir Feature-Tags. Dieser Algorithmus soll von
bestmoglicher Qualitat sein, sodass Precision und Recall maximiert werden. Um die
Qualitdt des Ansatzes am einfachsten testen zu konnen, wird dieser zuerst als
Kommandozeilenwerkzeug implementiert. Sobald dieser die gewiinschten Resultate

erzielt, wird der Ansatz als Plug-In fur Eclipse umgesetzt.

5.2 Entscheidungen

Im folgenden Abschnitt werden Entscheidungen erlautert, die wahrend der

Implementierung des Prototyps ,FRAGRANCE" getroffen wurden.
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5.2.1 Technischer Rahmen

Der Algorithmus zur Generierung von Empfehlungen fur Feature-Tags wird als ein
Plug-In in Eclipse umgesetzt. Ein Plug-In, welches Feature-Tags aus dem Code
ausliest und fir den Content Assist von Eclipse bereitstellt, existiert bereits. Dieses
Plug-In wird also durch den Algorithmus erweitert, der die Relevanz der Feature-Tags
berechnet und entsprechend sortiert.

Da es sich hierbei um ein Eclipse-Plug-In handelt, welches in Java geschrieben wurde,
wird der Algorithmus ebenfalls in Java geschrieben. Zum Ausfiihren des Plug-Ins ist
ein installiertes JRE der Version JavaSE-1.8 oder hoher erforderlich.

5.2.2 Algorithmus

Wie in Kapitel 3 zur Literaturrecherche entschieden wurde, wird der Ansatz CSCC:
Simple, Efficient, Context Sensitive Code Completion von Asaduzzaman et al. [7] fur
eine eigene Implementierung verwendet. Dieser sieht zu Anfang zunachst wie folgt
aus:

e Zuerst wird zu jeder Codedatei, sofern sie mindestens einen Feature-Tag
aufweist, pro Methode, Methodenaufruf und Kontrollpunkt, wie if, while usw.,
ein Eintrag des Namens in einer Liste mit dem zugehdérigen Feature-Tag
gespeichert. Sind in einer Codedatei mehrere Feature-Tags enthalten, wird
pro Feature-Tag eine solche Liste mit jeweils einem Feature-Tag erstellt.

e Die gleichen Namen werden auch fir die aktuelle Codedatei, fir welche
Feature-Tags vergeben werden sollen, in einer weiteren Liste gespeichert.

e Als nachstes werden alle Eintrdge der aktuellen Codedatei zu allen
Eintragen aller anderen Codedateien verglichen, um die ,ahnlichste“ Datei
zu ermitteln. Dieser Vergleich sieht wie folgt aus:

o Jeder Eintrag der aktuellen Codedatei wird mit allen Eintrdgen der

anderen Codedatei verglichen.
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o Der Vergleich wird anhand von 8-Bit langen Bindrcodes getatigt, die
aus den Namen mittels der SimHash-Technik [12] erstellt werden. Ein
Beispiel, wie Bindrcodes aus Wartern erstellt werden, zeigt Abbildung
4. Vergleich heif3t in diesem Fall, dass die Hamming-Distanz zweier
Bin&rcodes berechnet wird.

o Aus dem Vergleich eines Eintrags der aktuellen Datei zu allen
Eintragen der anderen Datei wird die geringste Hamming-Distanz
gespeichert.

o Die Summe aller Hamming-Distanzen zu der anderen Codedatei
bildet die Gesamt-Hamming-Distanz. Ein Beispiel zur Berechnung
zeigt Abbildung 8.

o Je geringer die Hamming-Distanz ist, desto ,ahnlicher” sind zwei

Codedateien.

Eintrage aktuelle Codedatei:
Test ->10100001
Hello ->11110101

Eintrage Codedatei1: Eintrage Codedatei2:
Hello ->11110101 Eintrag -> 11001100
World -> 11001001 Code ->01111100

Datei -> 11101000

Vergleich zu Codedatei1: Vergleich zu Codedatei2:

Test (10100001) & Hello (11110101) =>HD=3 Test (10100001) & Eintrag(11001100) => HD=5
Test (10100001) & World (11001001) => HD=3 Test (10100001) & Code (01111100) => HD=6
Test (10100001) & Datei (11101000) => HD=3

Hello (11110101) & Hello (11110101) =>HD=0 Hello (11110101) & Eintrag(11001100) => HD= 4
Hello (11110101) & World (11001001) => HD=4 Hello (11110101) & Code (01111100) => HD=3

Hello (11110101) & Datei (11101000) => HD=4
Hamming-Distanz: 3+0=3 Hamming-Distanz: 3+ 3 =6

Abbildung 8: Beispiel zur Berechnung der Hamming-Distanzen einer Codedatei zu

zwei weiteren Codedateien.
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Durch diesen ersten Ansatz wurden folgende Werte fur Precision und Recall erzielt.
Dabei wurden die Werte fur die Top 1, Top 2 und Top 3 zum Anzeigen der Feature-
Tags ermittelt. (Eine detaillierte Beschreibung der Berechnung von Precision und
Recall erfolgt in der Evaluation in Kapitel 6):

Anzahl Feature-Tags 3 2 1
Precision 34% | 37,3% | 52,9%
Recall 83,9% | 61,3% | 43,5%

Tabelle 5: Precision und Recall beider Studentenprojekte MasterPatientindex und

Studentnavigator im Durchschnitt nach erstem Ansatz

In den gegebenen Grobanforderungen, die in Kapitel 4 dargelegt wurden, wurde
festgelegt, dass als erste Quelle der Inhalt und die Struktur der aktuellen Codedatei
und als zweite Quelle die Ahnlichkeit zu den anderen Codedateien zur Generierung
von Vorschlagen fir Feature-Tags verwendet wird. Der beschriebene Ansatz von
Asaduzzaman et al. [7] verwendet bisher nur die Quelle Zwei, also die Ahnlichkeit zu
den anderen Codedateien. Um auch Quelle Eins in die Implementierung zu integrieren,
wird folgende eigene Uberlegung mit eingebracht:
Wenn der Name der aktuellen Codedatei, zu welcher Feature-Tags
vorgeschlagen werden sollen, Ahnlichkeiten zu einem Feature-Tag aufweist,
wird dieses Feature-Tag als ,relevanter gewichtet. Die Umsetzung der
Uberlegung sieht wie folgt aus: Bei allen Listen der Codedateien, bei denen das
mitgespeicherte Feature-Tag keine Ahnlichkeit aufweist, wird die Hamming-
Distanz potenziert. Der Grund des Potenzierens liegt darin, dass im folgendem
noch zwei d@hnliche Uberlegungen implementiert werden, welche aber einer
geringeren Prioritat unterliegen. Bei deren Umsetzung wird die Hamming-
Distanz verdoppelt. Um nun diese Umsetzung zu priorisieren, wird bei diesem
Verfahren die Hamming-Distanz potenziert. Die folgende Tabelle 6 zeigt die

Verbesserung von Precision und Recall.
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Anzahl Feature-Tags 3 2 1
Precision 35% 41,2% 59,8%
Recall 86,3% 67,7% 49,2%

Tabelle 6: Precision und Recall beider Studentenprojekte MasterPatientindex und

Studentnavigator im Durchschnitt nach Implementation der ersten Uberlegung

Um die Ahnlichkeit eines Dateinamens und eines Feature-Tags zu berechnen,
werden zunéchst die Dateinamen und die Feature-Tags in ihre einzelnen Woérter
aufgeteilt. Die einzelnen Worter entstehen dabei, wenn in den Namen
GroRRbuchstaben enthalten sind. An diesen Stellen wird der Name in zwei
Worter aufgeteilt (Beispiel: Aus ,FilterManager® wird ,Filter® und ,Manager®).
Nun werden wieder alle Worter mittels der SimHash-Technik [12] miteinander
verglichen. Weist nun ein Wort des Dateinamens zu einem Wort des Feature-
Tags eine Hamming-Distanz von Null auf, sind diese Wérter identisch und das

Feature-Tag wird als ,relevanter® gewichtet.

Mit dieser Uberlegung ist nun auch die Quelle Eins in die Implementierung integriert
worden. Durch diesen implementierten Zusatz ist noch eine weitere Uberlegung aus
eigenen Erfahrungen entstanden, welche Precision und Recall nochmals erhdht hat.
Diese lautet wie folgt:
Oftmals besitzen Dateien, deren Namen Ahnlichkeiten aufweisen, auch die
gleichen Feature-Tags. Diese Namen werden wie zuvor bei der
Ahnlichkeitsberechnung zum Feature-Tag miteinander verglichen. Wird beim
Vergleich zweier Dateinamen wieder eine Hamming-Distanz von Null erkannt,
werden die Feature-Tags bei dieser Codedatei als ,relevanter” gewichtet. Die
Umsetzung lautet auch hier, dass bei allen Listen der Codedateien, bei denen
diese Ahnlichkeit nicht erkannt wird, die Hamming-Distanz erhoht wird.
Allerdings in diesem Fall nicht potenziert, sondern verdoppelt. Dadurch wird die
erste Uberlegung deutlich mehr gewichtet, und Precision und Recall haben sich

auf diese Weise folgendermal3en verbessert (siehe Tabelle 7):
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Anzahl Feature-Tags 3 2 1
Precision 36,9% 46,1% 68,6%
Recall 91,1% 75,8% 56,5%

Tabelle 7: Precision und Recall beider Studentenprojekte MasterPatientindex und

Studentnavigator im Durchschnitt nach Implementation der zweiten Uberlegung

Aus weiteren Beobachtungen von Projekten mit verwendeten Feature-Tags und durch

eigene Erfahrungen bei der Projektentwicklung ist eine letzte Uberlegung entstanden.

Diese bezieht sich auf beide Quellen Eins und Zwei:
Oftmals besitzen Dateien, die einem gleichen Ordner zugehéren, auch die
gleichen Feature-Tags. Die Umsetzung dieser Uberlegung lautet auch hier,
dass bei allen Listen der Codedateien, die nicht den gleichen Pfad aufweisen,
die Hamming-Distanz wieder verdoppelt wird. Durch diese Implementierung
haben sich Precision und Recall vor allem beim Anzeigen des Top-Features
nochmals erhoht (vergleiche Tabelle 8). Beim Anzeigen der Top Drei Feature
ist dagegen ein relevantes Feature von Position drei auf vier gefallen, was die
minimalen in Rot dargestellten schlechteren Ergebnisse erklart. Dariiber kann
aber hinweggesehen werden, da die grin markierten Positivergebnisse beim

Anzeigen des Top-Feature deutlich héher sind.

Anzahl Feature-Tags 3 2 1
Precision 36,6% (-0,3%) | 49% 78,4%
Recall 90,3% (-0,8%) | 80,6% 64,5%

Tabelle 8: Precision und Recall beider Studentenprojekte MasterPatientindex und

Studentnavigator im Durchschnitt nach Implementation der letzten Uberlegung

Bei allen drei Umsetzungen der Uberlegungen wird die Hamming-Distanz verdoppelt
oder potenziert. Dabei ist ein Problem wéahrend der Qualitatssicherung in Abschnitt 5.3
aufgetreten. Wenn die Hamming-Distanz bis zu diesem Zeitpunkt des Verdoppelns
oder Potenzierens genau null betragt, wird der Wert durch das Verdoppeln oder

Potenzieren nicht erhdht. Deshalb wird vor jeder dieser Aktion die Anzahl an
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verschiedenen Feature-Tags hinzuaddiert. Damit wurde der Wert an die Gro3e des

Softwareprojekts angepasst.

5.2.3 Berechnung des AhnlichkeitsmaRes zwischen zwei

Codedateien

Zusammenfassend aus dem Abschnitt zuvor wird das AhnlichkeitsmaRR zweier
Codedateien wie folgt berechnet. Entsprechend dazu zeigt Abbildung 9 den
Pseudocode des Algorithmus zur Berechnung des Ahnlichkeitsmales:

e Jede Methode der ersten wird mit jeder Methode der zweiten Codedatei
mittels der SimHash-Technik [12] Gber die Hamming-Distanz verglichen.

e Pro Methode der ersten Codedatei wird der kleinste Wert der gesamten
Hamming-Distanz hinzuaddiert. Sobald eine Methode der ersten Codedatei
denselben Namen hat wie eine Methode der zweiten Codedatei, wird die
Hamming-Distanz dieser Methode gleich null sein.

e Danach werden die Dateinamen miteinander verglichen. Sofern nicht zwei
gleiche Namen enthalten sind, wird die gesamte Hamming-Distanz erst mit
der Anzahl an verschiedenen Feature addiert und danach verdoppelt.

e Danach wird tberprift, ob beide Codedateien den gleichen Pfad besitzen.
Ist dies nicht der Fall, wird wiederum die gesamte Hamming-Distanz erst mit
der Anzahl an verschiedenen Feature addiert und danach verdoppelt.

e Zuletzt wird Uberprift, ob der Name der Codedatei Eins Ahnlichkeiten zum
Namen des Feature-Tags aus Codedatei Zwei aufweist. Wenn nicht zwei
gleiche Namen enthalten sind, wird die gesamte Hamming-Distanz erst mit
der Anzahl an verschiedenen Features addiert und danach potenziert. Der
Grund daflr, dass diese Abfrage zuletzt durchgefiihrt wird und sogar die
Hamming-Distanz potenziert und nicht nur verdoppelt, ist, dass dadurch
diese Abfrage deutlich mehr gewichtet wird als die anderen beiden. Wenn
der Name der Codedatei bereits Ahnlichkeiten zu einem Feature-Tag
aufweist, ist es sehr wahrscheinlich, dass diese Codedatei auch dieses

Feature implementiert.
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Eingabe: 2 Codedateien A und B (B mit einem vergebenen Feature-Tagqg)

1 ghd =0 // ghd: Gesamt-Hamming-Distanz

2 for i = 0 to A.liange // A[]: Namen der Methoden der Datei A
3 hd = 8

4 for j = 0 to B.lange // B[]l: Namen der Methoden der Datei B
5 sh = SimHash (A[1i], B[3]) // SimHash: Berechnung Hamming-Distanz
6 if sh < hd

7 hd = sh

8 ghd += hd

9

10 hd = 8

11 for i = 0 to C.lange // C[]l: Teile des Namens der Datei A
12 for j = 0 D.lange // D[]: Teile des Namens der Datei B
13 sh = SimHash(C[i], DI[3])

14 if sh < hd

15 hd = sh

16 if hd > 0

17 ghd += £ // £: Anzahl verschiedener Feature-Tags
18 ghd = ghd * 2

19

20 if pfadA '= pfadB // pfad.: Pfad der Dateien A und B

21 ghd += £

22 ghd = ghd * 2

23

24 hd = 8

25 for i = 0 to C.lange

26 for j = 0 F.lange // F[]: Namen des Feature-Tags

27 sh = SimHash(C[i], FI[3jl)

28 if sh < hd

29 hd = sh

30 if hd > 0

31 ghd += £

32 ghd = ghd * ghd

Ausgabe: Hamming-Distanz zu dem vergebenen Feature-Tag der Codedatei B

Abbildung 9: Pseudocode zur Berechnung der Hamming-Distanz zweier Code-
dateien. Wenn die Codedatei (hier Datei B) mehrere Feature-Tags enthalt, wird dies

fur jedes einzelne Feature-Tag durchgefuhrt.

5.3 Qualitatssicherung

In diesem Abschnitt wird auf die Qualitatssicherung des Plug-Ins eingegangen. Dabei
wird ein Komponententest der eigenen implementierten Klassen und deren
Operationen und ein Systemtest zu allen Systemfunktionen, sowie der Einhaltung der

Qualitatsanforderungen getestet.
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Beim Komponententest wurden die beiden eigenen Klassen ActiveProject und
SimHash mittels durchgefuhrten JUnit*-Tests getestet. Insgesamt wurden 16 JUnit-
Tests durchgefiihrt, um die Anweisungen der verschiedenen Operationen zu
Uberdecken.

Beim Systemtest wurden zu den definierten Systemfunktionen alle Kombinationen von
Ein- und Ausgabe getestet. Dabei ist ein Problem entdeckt worden. Wenn bei der
Eingabe die Codedatei, zu welcher Feature-Tags vorgeschlagen werden sollen, keine
Methoden enthalt, wird fir alle Feature-Tags die Hamming-Distanz gleich null
errechnet. Danach haben die Aktionen des Verdoppelns oder Potenzierens auch
keinen Einfluss mehr, da die Werte immer noch null bleiben. In diesem Fall wurden
einfach die Feature-Tags alphabetisch angezeigt. Um dieses Problem zu I6sen, wird
beim Verdoppeln und Potenzieren zuerst ein Wert hinzuaddiert. Dieser muss
mindestens grof3er als zwei sein, da sonst das Potenzieren nicht mehr gewichtet wird
als das Verdoppeln. In der Umsetzung wurde der Wert der Anzahl an verschiedenen
Feature-Tags gleichgesetzt.

Zuletzt wurden die nicht-funktionalen Anforderungen Benutzbarkeit und Anderbarkeit/
Erweiterbarkeit getestet. Die Benutzbarkeit wird eingehalten, indem die Feature-Tags
in einer Ubersichtlichen Form der Reihenfolge bezuglich ihrer Relevanz nach sortiert
mit dem Content Assist dargestellt werden. Durch die einfache Auswahl eines Feature-
Tags wird dieses gleich in den Code geschrieben. Die Anderbarkeit und
Erweiterbarkeit wurde sichergestellt, indem der Algorithmus mittels Schnittstellen

implementiert wurde und dadurch einfach austauschbar und erweiterbar ist.

4 https://fjunit.org/junits/
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6 Evaluation

In diesem Kapitel wird die Evaluation des implementierten Ansatzes beschrieben.
Dabei wird der Ansatz als Kommandozeilenwerkzeug auf Precision und Recall bei
zwei Studentenprojekten mit gegeben Goldstandards evaluiert. Der Grund fur das
Kommandozeilenwerkzeug ist, dass man alle Codedateien effektiv auf einmal
evaluieren kann und nicht in jeder Codedatei einzeln das Plug-In ausfihren muss.
Zunachst werden in Abschnitt 6.1 die Studentenprojekte mit dem jeweiligen
Goldstandard vorgestellt. In Abschnitt 6.2 wird das Vorgehen der Evaluation

beschrieben und in Abschnitt 6.3 die resultierenden Ergebnisse vorgestellt.

6.1 Studentenprojekte

Evaluiert wird der Ansatz mittels zweier Projekte der Universitat Heidelberg, welche
von Studenten wahrend zwei verschiedenen ISE-Projekten entstanden sind. Diese
sind zum einen der StudentNavigator aus dem ISE-Projekt 2018, welcher in Java
implementiert wurde und zum anderen der MasterPatientindex aus den ISE-Projekt
2017, welcher in JavaScript implementiert wurde. Fir diese beiden Projekte existiert
ein Goldstandard mit den von den projektbeteiligten Studenten vergebenen Feature-
Tags im Code. Damit werden die eigenen Ergebnisse verglichen, um damit Precision

und Recall zu berechnen.

Der MasterPatientindex wurde entwickelt, um Patientenakten verschiedener
Organisationen wie zum Beispiel Krankenhauser, Arzte etc. zu einer Master-
Patientenakte zu bundeln. Dabei erfolgt das Zusammenfiihren der Patientenakten
automatisch, sofern diese mittels eines Algorithmus eine bestimmte Ahnlichkeit
aufweisen. Der MasterPatientindex umfasst insgesamt 91 Codedateien, wobei 62
davon mit Feature-Tags versehen wurden. Die restlichen Dateien stammen von
Bibliotheken, welche die Studenten nicht selbst geschrieben haben. 61 Codedateien
wurden mit nur einem Feature-Tag versehen, lediglich eine Datei implementiert zwei

Features. Es wurden insgesamt fuinf verschiedene Feature-Tags im Code vergeben.
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Tabelle 9 stellt die Verteilung der Feature-Tags im Code dar (um Beispiel wurde das
Feature SystemAdministration in 17 verschiedenen Codedateien implementiert):

Anzahl
Feature _

Codedateien
SystemAdministration 17
PatientDataFeedQueryRetreive 16
PatientDataManagement 15

HealthcareProviderDataManagement
HealthcareProviderQueryRetreive 7

Tabelle 9: Featureverteilung im MasterPatientindex

Der StudentNavigator ist eine IndoorNavigation Android App fiir Studenten, um Raume
von Vorlesungen oder Biros der Dozenten etc. zu finden.

Der StudentNavigator umfasst insgesamt 40 Codedateien, bei denen auch fir alle
mindestens ein Feature-Tag vergeben wurde. Es existieren bei diesem Projekt nur vier
verschiedene Feature-Tags im Code, wobei die Verteilung der Feature-Tags eine ganz
andere ist im Vergleich zu der Verteilung beim MasterPatientindex. Es gibt namlich
viel mehr Codedateien, welche mit zwei oder mehreren Featurex versehen sind. Drei
Codedateien wurden sogar mit allen vier Feature-Tags versehen. Insgesamt wurden
61 Feature-Tags im Code vergeben. Dabei wurde zum Beispiel das Feature

RouteFinding in 30 Codedateien implementiert (vergleiche Tabelle 10):

Anzahl
Feature .

Codedateien
RouteFinding 30
Transportation 13
Filter 12
Tweets 6

Tabelle 10: Featureverteilung im Studentnavigator
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6.2 Vorgehen

Die Evaluation des Plug-Ins wurde mit drei verschiedenen Szenarien auf die beiden
Testprojekte durchgefuhrt. Die Szenarien sind das Messen von Precision und Recall
beim Anzeigen der Top Drei, Top Zwei und Top Eins der Feature-Tags. Die
Unterschiede dabei liegen darin, dass bei der Top Eins nur ein Tag betrachtet wird,
welcher entweder richtig oder falsch sein kann und bei Top Zwei und Drei eine Menge
von Tags betrachtet wird, in der entweder alle Tags richtig oder falsch oder eine
Mischung aus beiden sind.

Der Grund fiur das Messen von Precision und Recall des Top Feature-Tags ist, dass
die meisten Codedateien der Testprojekte im Goldstandard nur ein Feature
implementieren. Um dabei die Genauigkeit des Top-Feature starker zu gewichten, wird
hierbei zuséatzlich das Fos-Mald berechnet, sodass die Precision im Vergleich zum
Recall viermal so hoch gewichtet wird.

Der Grund fur das Messen von Precision und Recall der Top drei ist, dass es auch
Codedateien gibt, die auch mehrere Features implementieren. Dafiir mdchte der
Entwickler natirlich auch mehrere Feature-Tags zur Auswahl empfohlen bekommen.
Des Weiteren ist der implementierte Ansatz ein Empfehlungssystem und wird nicht
immer genau das passende Feature-Tag vorschlagen kénnen. Damit der Entwickler
dieses Feature trotzdem zur Auswahl gestellt bekommt, werden die Top drei
errechneten Feature-Tags angezeigt. Um dabei die Trefferquote mehr zu gewichten,
wird hierbei zusatzlich das F>-Mald berechnet, sodass der Recall im Vergleich zur
Precision viermal so hoch gewichtet wird.

Als letztes wird Precision und Recall auch fir die Top zwei der angezeigten Feature-
Tags gemessen. Der Grund dafir ist einfach ein MittelmalR der beiden ersten
Szenarien. Hierfur wird zusétzlich auch das F.-Maf? berechnet, sodass der Recall im
Vergleich zur Precision mehr gewichtet wird, da die meisten Codedateien nur ein
Feature beschreiben und somit der Wert fur Precision pro weiteres Anzeigen von

Feature-Tags weiter sehr schnell sinkt.
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6.3 Ergebnisse

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse der Evaluation dargestellt. Die Tabellen
11 bis 13 zeigen die Ergebnisse fur den MasterPatientindex, dem StudentNavigator,
sowie eine Kombination aus beiden Projekten. Dabei werden die Ergebnisse in
Prozent angegeben und auf eine Nachkommastelle gerundet. (Alle Ergebnisse im
Detail sind in der Tabelle A.1 fir den MasterPatientindex und in der Tabelle A.2 fur
den StudentNavigator im Anhang enthalten. Ist ein vorgeschlagenes Feature-Tag grun
markiert, bedeutet das, dass es als das relevanteste Feature-Tag vorgeschlagen wird
und gleichzeitig ein passendes Feature-Tag zu dieser Codedatei darstellt. Gelb heil3t,
dass es als zweites vorgeschlagen wird und ein passendes Feature-Tag ist. Orange
bedeutet, dass es als drittes vorgeschlagen wird und ein passendes Feature-Tag ist.
Ist es nicht markiert, wird das Feature-Tag zwar vorgeschlagen, ist aber nicht relevant

fur die aktuelle Codedatei):

Top 3 Top 2 Top 1
Precision 31,7% 45,2% 72,6%
Recall 93,7% 88,9% 71,4%

F-Mal3 | F2: 67,4% | F2: 74,5% | Fos: 72,3%

Tabelle 11: Evaluationsergebnisse MasterPatientindex

Top 3 Top 2 Top 1l
Precision 44,2% 55% 87,5%
Recall 86,9% 72,1% 57,4%

F-Mal? | F2: 72,8% | F2: 67,9% | Fos: 79,2%

Tabelle 12: Evaluationsergebnisse StudentNavigator
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Top 3 Top 2 Top 1

Precision | 36,6% 49% 78,4%
Recall 90,3% 80,6% 64,5%
F-Malf3 F2:69,8% | F2: 71,4% | Fos: 75,2%

Tabelle 13: Evaluationsergebnisse der Kombination aus MasterPatientindex und

StudentNavigator

Ergebnisse der Top Eins-Vorschlage

Fur das erste Szenario, bei dem nur das relevanteste Feature-Tag angezeigt wird, war
vor allem der Wert fir die Precision interessant. Denn dieser Wert sagt aus, ob das
errechnete relevanteste Feature auch wirklich das passende Feature fur diese
Codedatei ist. Hier wird ein durchschnittlicher Wert von 78,4% erreicht, welcher schon
in einem guten Bereich liegt. Dabei sticht zuerst der Wert fir die Precision mit 87,5%
beim StudentNavigator heraus. Hierzu muss aber erwahnt werden, dass beim
StudentNavigator die Wahrscheinlichkeit das passende Feature-Tag zu treffen héher
ist als beim MasterPatientindex. Der Grund daftir ist, dass der StudentNavigator ein
Feature weniger implementiert hat und es auch viel mehr Codedateien gibt, die mehr
als nur ein Feature implementieren und dadurch die Chance groR3er ist, eines dieser
Feature-Tags zu treffen. Durch diese Beobachtungen ist der Wert 72,6% fir die
Precision beim MasterPatientindex nicht zu unterschétzen. Dieser liegt somit ebenfalls
im guten Bereich und ist bei einer zufalligen Chance von 20% bei finf verschiedenen
Feature-Tags das Passende zu treffen, deutlich héher.

Insgesamt liegt auch das Fos-Mal3, welches auch den Recall miteinbezieht, in einem

guten Bereich mit durchschnittlich 75,2%.
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Ergebnisse der Top Zwei- und Drei-Vorschlage

Fur die beiden anderen Szenarien, bei denen die zwei und drei relevantesten Feature-
Tags angezeigt werden, war vor allem der Wert fir den Recall interessant. Hierbei wird
ausgedruckt, ob alle relevanten Feature-Tags auch wirklich angezeigt werden. Die
Werte sind dafir beim MasterPatientindex sehr hoch. Mit Werten fur die Top Drei mit
93,7% und fur die Top Zwei mit 88,9% liegen diese in einem sehr guten Bereich. Bei
dem StudentNavigator liegen die Werte mit 86,9% fir die Top Drei und 72,1% fir die
Top Zwei nicht ganz so hoch, aber dennoch in einem guten Bereich. Dies ist jedoch
damit zu begriinden, dass bei manchen Codedateien im StudentNavigator auch alle
vier Feature implementiert wurden und dadurch die Chance tberhaupt nicht gegeben
ist, mit zwei oder drei Feature-Tags alle vier Feature-Tags zu treffen.

Insgesamt liegen hier die F>-MaRRe, welche auch die Precision mit einbeziehen, mit
69,8% fur die Top Drei und 71,4% fur die Top Zwei in einem guten Bereich.

6.4 Zusammenfassung der Evaluation

Die Evaluation hat gezeigt, dass der entwickelte Ansatz flr automatisierte
Empfehlungen flir Feature-Tags im Code bereits gute Resultate fir Precision und
Recall erzielt hat. Mit den Ergebnissen fir das jeweilige gewlnschte F-Mal3 liegen
auch diese Werte mit 69,8% bis 75,2% in einem guten Bereich.

Im Endeffekt dienen diese Szenarien lediglich zum Testen der Qualitat des Ansatzes.
In der Umsetzung des Ansatzes als Content Assist in Eclipse wirde man eher alle
Feature-Tags sortiert nach ihrer Relevanz angezeigt bekommen, sofern wie bei diesen
Testobjekten nur vier oder funf Feature implementiert werden. Es kann namlich immer
moglich sein, dass in einer Codedatei auch alle dieser vier oder funf Features
implementiert werden, und in diesem Fall méchte der Entwickler auch alle Feature-
Tags zur Auswahl bekommen. In dem Testprojekt StudentNavigator ist dies sogar in
drei der 40 Codedateien der Fall. Wirde man jedoch Precision und Recall ausrechnen,
wenn alle Feature-Tags angezeigt werden, waren diese Werte, egal fur welche

Reihenfolge, immer gleich. Aus diesem Grund ist der errechnete Wert fir die Precision
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des am relevantesten Feature-Tag besonders aussagekraftig und liegt demnach mit
78,4% in einem guten Bereich.

Fur die F-MalRe wurden Werte fur B mit 0,5 und 2, sodass zum einen die Precision
beim Anzeigen des nur am besten passenden Feature-Tags und zum anderen der
Recall beim Anzeigen der Top zwei oder drei mehr gewichtet werden. Wéren die
Anzahl der Feature-Tags pro Codedatei ausgeglichener, dann wére die Wahl fur 3 mit
dem Wert 1 besser gewesen, jedoch nur genau bei der Anzahl an angezeigten
Feature-Tags, welche mit dem Durchschnitt der Anzahl an implementierten Feature-
Tags pro Codedatei Uberreinstimmt. Wenn zum Beispiel jede Codedatei genau drei
Features implementieren wirde, ware die Wahl fur 3 genau 1 beim Anzeigen der Top
drei Feature-Tags, da Precision und Recall auch in einem ahnlichen Bereich liegen
sollten. Ein ganz einfaches Beispiel dafur zeigt auch das Szenario 1 beim Evaluieren
des MasterPatientindex. Der MasterPatientindex implementiert pro Codedatei, bis auf
eine Ausnahme, immer nur ein Feature. Dementsprechend liegen Precision und Recall
sehr nah beieinander. Der StudentNavigator implementiert in den meisten
Codedateien zwar auch nur ein Feature, allerdings in wenigen Codedateien auch
mehrere bis sogar alle Features. Dementsprechend ist der Recall beim Anzeigen des
lediglich am besten passenden Feature-Tags deutlich geringer als die Precision. Der

Wert fur B wird dementsprechend auf 0,5 gesetzt, um die Precision mehr zu gewichten.
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7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wird die Arbeit kurz zusammengefasst. Dafir wird zuerst in Abschnitt
7.1 ein Fazit und danach in Abschnitt 7.2 ein Ausblick gegeben.

7.1 Fazit

Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung eines Eclipse Plug-Ins zur automatisierten
Generierung von Empfehlungen fur Feature-Tags im Code. Hierfur wurde zuerst eine
Literaturrecherche durchgefuhrt, um bestehende Ansétze von verschiedenen Code-
Empfehlungssystemen zu analysieren. Basierend auf gegebenen Grobanforderungen
wurden die Detailanforderungen an das Plug-In und der Entwurf erhoben. Mithilfe
dieser Anforderungen und den Ergebnissen der Literaturrecherche wurde schlie3lich
die Implementierung durchgefiihrt. Dabei wurde der Ansatz von M. Asaduzzaman et
al. [6] mit der SimHash-Technik [12] verwendet. Zuerst wurde ein
Kommandozeilenwerkzeug implementiert, um den verwendeten Ansatz einfacher zu
evaluieren und mit den Ergebnissen zu optimieren. Danach wurde der Ansatz als ein
Plug-In in Eclipse umgesetzt, welcher Empfehlungen fir Feature-Tags mittels des
integrierten Content Assist in Eclipse dem Entwickler zur Verfugung stellt. Die
Empfehlungen werden dabei nach ihrer Relevanz beziglich der Ahnlichkeiten der
aktuellen Codedatei absteigend sortiert.

Die Evaluation wurde anhand zweier Studentenprojekte mit gegeben Goldstandards
durchgefiihrt. Diese zeigte, dass der entwickelte Ansatz bereits gute Werte fir
Precision und Recall erzielte. Das zeigen vor allem die beiden Werte zum einen fir die
Precision des am relevantesten Feature-Tag mit 78,4% bei gleichzeitigem Recall von
64,5% und zum anderen fiur den Recall beim Anzeigen der Top drei Feature-Tags mit
90,3% bei gleichzeitiger Precision von 36,6%. Dabei erreichen die Werte des Fos-Mal3
mit 75,2% beim Anzeigen des Top-Feature und des F2-Mal3 mit 69,8% beim Anzeigen
der Top drei Feature-Tags, welche sich in einem guten Bereich befinden. Die eigenen
Uberlegungen zur Optimierungen brachten dabei eine Verbesserung von 25,5%

Precision bei gleichzeitiger Verbesserung des Recalls von 21% beim Anzeigen des
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Top-Feature. Aul3erdem brachte dies eine Verbesserung des Recalls von 6,4% bei
gleichzeitiger Verbesserung der Precision von 2,6% beim Anzeigen der Top drei

Feature-Tags.

7.2 Ausblick

Bisher werden dem Entwickler beim Anzeigen von Empfehlungen der Feature-Tags
keine zuséatzlichen Informationen bereitgestellt. Ein Beispiel waren hier
Wahrscheinlichkeitswerte fur die Feature-Tags. Dadurch kénnte man den Entwickler
zusatzlich unterstitzen, zum einen um ihm generell eine Einschatzung zu geben, wie
wahrscheinlich die vorgeschlagenen Feature-Tags zu dem Code passen und zum
andern, wenn er nicht weil3, ob der Codeabschnitt nun ein oder mehrere Features
implementiert. Dabei stellt es sich jedoch als technisch schwierig dar, gleich
wahrscheinliche Feature-Tags in einer Form anzuzeigen, da es durch die Verwendung
des Content Assist immer eine Reihenfolge geben muss, die ein Feature-Tag selbst
bei gleicher Wahrscheinlichkeit Gber dem anderen anordnet. Ware dies jedoch
moglich, ware es dem Entwickler aber auch unklar, wenn der Code nur ein Feature
implementiert und er sich zwischen einen der beiden entscheiden misste.

Des Weiteren ist es sicherlich interessant, welche Werte fiir Precision und Recall die
anderen Ansatze aus der Literaturrecherche bei der Umsetzung flr Feature-Tags
erzielen wirden. Da der Prototyp erweiterbar entworfen und implementiert wurde,
kann man ohne groRen Aufwand den derzeitigen Algorithmus austauschen. Das
ermoglicht leicht den Vergleich verschiedener Algorithmen und somit die Auswahl des
Algorithmus, der die besten Ergebnisse auf den gegebenen Studentenprojekten

erzielt.
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Anhang

Tabelle A.1: Ergebnisse der Evaluation beim MasterPatientindex

Codedateien

Implementierte Feature

Empfohlene Feature

liselapp.js

PatientDataManagement

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataManagement

SystemAdministration

fise/lib/auth/oauth_model.js

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

SystemAdministration

HealthcareProviderQueryRetreive

fise/lib/controller/acl.js

SystemAdministration

HealthcareProviderQueryRetreive

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

fise/lib/controller/cfg.js

PatientDataFeedQueryRetreive

SystemAdministration

HealthcareProviderQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

lise/lib/controller/error.js

SystemAdministration,
PatientDataManagement

HealthcareProviderQueryRetreive

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

fise/lib/controller/organization/

createOrganization.js

HealthcareProviderQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

SystemAdministration

fisellib/controller/organization/

deleteOrganization.js

HealthcareProviderQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataFeedQueryRetreive

fisellib/controller/organization/

searchOrganization.js

HealthcareProviderQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderDataManagement

fisellib/controller/organization/

updateOrganization.js

HealthcareProviderQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderDataManagement

fisellib/controller/
organziation.js

HealthcareProviderQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

SystemAdministration

lisellib/controller/patient.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataManagement

HealthcareProviderQueryRetreive

lisellib/controller/patient/
assignPatient.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataManagement

HealthcareProviderQueryRetreive

lisellib/controller/patient/
createPatient.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataManagement

HealthcareProviderQueryRetreive

lisellib/controller/patient/
fetchAll.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

SystemAdministration

HealthcareProviderQueryRetreive

lisellib/controller/patient/
getPatientByKeySearch.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataManagement

HealthcareProviderQueryRetreive

lisellib/controller/patient/
getPatientByPatientID.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataManagement

HealthcareProviderQueryRetreive
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fise/lib/controller/patient/
getPatientByPersonID.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataManagement

HealthcareProviderQueryRetreive

fise/lib/controller/patient/
getPersonByExternalPatient
Identifier.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataManagement

SystemAdministration

lisellib/controller/patient/
getPersonByPatientID.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataManagement

HealthcareProviderQueryRetreive

lisellib/controller/patient/
updatePatient.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataManagement

SystemAdministration

lise/lib/controller/practitioner.js

HealthcareProviderQueryRetreive

SystemAdministration

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataFeedQueryRetreive

lise/lib/controller/user.js

SystemAdministration

HealthcareProviderQueryRetreive

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

lisellib/logger/logger.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataManagement

HealthcareProviderQueryRetreive

fisellib/middleware/
acl_middleware.js

SystemAdministration

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

lisellib/mongodb.js

PatientDataFeedQueryRetreive

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

lisellib/routes.js

SystemAdministration

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

lisellib/schema/acl.js

SystemAdministration

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

lisellib/schema/acl_presets.js

SystemAdministration

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

lisellib/schema/datatypes_hl7.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

SystemAdministration

lisellib/schema/
organization_hl7.js

HealthcareProviderQueryRetreive

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

lisellib/schema/patient_hl7.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataManagement

HealthcareProviderQueryRetreive

lisellib/schema/person.js

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

SystemAdministration

lisellib/schema/
practitioner_hl7.js

SystemAdministration

HealthcareProviderQueryRetreive

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderDataManagement

lisellib/services/acl_service.js

SystemAdministration

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

lise/public/controller/
PatientForm.js

PatientDataManagement

PatientDataFeedQueryRetreive

PatientDataManagement

HealthcareProviderDataManagement
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fise/public/controller/Routes.js

SystemAdministration

SystemAdministration

PatientDataManagement

HealthcareProviderQueryRetreive

fise/public/functions.js

PatientDataManagement

PatientDataManagement

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

lise/public/views/Attribute.js

PatientDataManagement

PatientDataManagement

HealthcareProviderDataManagement

SystemAdministration

lise/public/views/
CommonFormSchema.js

PatientDataManagement

PatientDataManagement

HealthcareProviderDataManagement

HealthcareProviderQueryRetreive

lise/public/views/
EditThresholds.js

PatientDataManagement

SystemAdministration

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataManagement

lise/public/views/FormBuilder.js

PatientDataManagement

PatientDataManagement

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataFeedQueryRetreive

lise/public/views/GeoMap.js

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataManagement

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataFeedQueryRetreive

lise/public/views/Organization/
OrganizationEdit.js

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataManagement

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

lise/public/views/organization/
OrganizationListAgent.js

HealthcareProviderDataManagement

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataManagement

SystemAdministration

lise/public/views/organization/
OrganizationSearchGeo.js

HealthcareProviderDataManagement

HealthcareProviderDataManagement

SystemAdministration

PatientDataManagement

lise/public/views/Paginator.js

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataManagement

HealthcareProviderDataManagement

SystemAdministration

lise/public/views/patient/
PatientEdit.js

PatientDataManagement

PatientDataManagement

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

lise/public/views/patient/
PatientList.js

PatientDataManagement

PatientDataManagement

PatientDataFeedQueryRetreive

SystemAdministration

lise/public/views/patient/
PatientListAgent.js

PatientDataManagement

PatientDataManagement

PatientDataFeedQueryRetreive

SystemAdministration

lise/public/views/patient/
PatientListBox.js

PatientDataManagement

PatientDataManagement

PatientDataFeedQueryRetreive

SystemAdministration

lise/public/views/patient/
PatientListing.js

PatientDataManagement

PatientDataManagement

PatientDataFeedQueryRetreive

SystemAdministration

lise/public/views/patient/
PatientOrigin.js

PatientDataManagement

PatientDataManagement

PatientDataFeedQueryRetreive

SystemAdministration

lise/public/views/patient/
PatientSearch.js

PatientDataManagement

PatientDataManagement

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderDataManagement

liselpublic/views/practitioner/
EditPractitioner.js

HealthcareProviderDataManagement

SystemAdministration

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataManagement
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lise/public/views/practitioner/
ListPractitioner.js

HealthcareProviderDataManagement

HealthcareProviderDataManagement

SystemAdministration

PatientDataManagement

lise/public/views/practitioner/
SearchPractitioner.js

HealthcareProviderDataManagement

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataManagement

SystemAdministration

lise/public/views/user/
CreateACL.js

SystemAdministration

SystemAdministration

PatientDataFeedQueryRetreive

HealthcareProviderQueryRetreive

lise/public/views/user/
EditUser.js

SystemAdministration

SystemAdministration

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataManagement

lise/public/views/user/
ListUser.js

SystemAdministration

SystemAdministration

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataManagement

lise/public/views/user/
ListUserAgent.js

SystemAdministration

SystemAdministration

PatientDataManagement

HealthcareProviderDataManagement

lise/public/views/user/
ManageACL.js

SystemAdministration

SystemAdministration

HealthcareProviderDataManagement

PatientDataManagement

lise/public/views/user/
SearchUser.js

SystemAdministration

SystemAdministration

PatientDataManagement

HealthcareProviderDataManagement

Tabelle A.2: Ergebnisse der Evaluation beim StudentNavigator

Code File

Implemented Features

Empfohlene Feature

ElevatorManager.java

RouteFinding

RouteFinding,

Filter

Filter

Tweets

extern/AsyncRetrieve
TweetsTask.java

Tweets

Tweets

RouteFinding

Transportation

extern/IAsyncRetrieve
TweetsResponse.java

Tweets

Tweets

Transportation

RouteFinding

extern/IOpnvManager.java

Transportation

Transportation

Tweets

RouteFinding

extern/OpnvManager.java

RouteFinding

Transportation

Filter

Transportation

extern/QueryCallback.java

Transportation

Transportation

RouteFinding

Tweets

extern/RnvDeparture.java

Transportation

Transportation

Tweets

Filter

extern/RnvJourney.java

Transportation

Transportation

RouteFinding

Tweets

FilterManager.java

Filter

Filter

RouteFinding

Tweets
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InfoBoxManager.java

RouteFinding,
Filter,
Transportation

Filter

RouteFinding

Tweets

InfoBoxPersonManager.java

RouteFinding

RouteFinding

Filter

Tweets
RouteFinding
LocationHandler.java RouteFinding Filter
Tweets
MainActivity.java RouteFinding, Filter,_ Ei(:tl;treFlndlng
Tweets, Transportation -
Transportation
RouteFinding, RouteFinding
model/api/DataManager.java Tweets, Filter
Transportation Transportation
Transportation

model/api/IDataManager.java

RouteFinding,
Transportation

RouteFinding

Filter

model//api/ISearchable.java

RouteFinding,
Filter

Transportation

Tweets

RouteFinding

model/Building.java

RouteFinding

RouteFinding

Transportation

Filter

model/DatabaseConfiguration
Util.java

RouteFinding

RouteFinding

Transportation

Filter

model/DatabaseHelper.java

RouteFinding, Filter,
Tweets, Transportation

RouteFinding

Tweets

Transportation

model/DataGenerator.java

RouteFinding

RouteFinding

Transportation

Filter

model/DataToFeatureldMapper.java

RouteFinding

RouteFinding

Tweets

Transportation

model/Event.java

RouteFinding

RouteFinding

Transportation

Filter

model/EventLocation.java

RouteFinding

RouteFinding

Transportation

Filter

model/EventOrganization.java

RouteFinding

RouteFinding

Transportation

Filter

model/MapObject.java

RouteFinding,
Filter

RouteFinding

Transportation

Filter

model/Office.java

RouteFinding

RouteFinding

Transportation

Filter

model/Organization.java

RouteFinding

RouteFinding

Transportation

Filter

model/Organizer.java

RouteFinding

RouteFinding

Transportation

Filter
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model/Period.java

RouteFinding

RouteFinding

Transportation

Filter

model/Person.java

RouteFinding

RouteFinding

Transportation

Filter

model/Room.java

RouteFinding

RouteFinding

Transportation

Filter

Model/SearchResult.java

Filter

RouteFinding

Transportation

Filter

Model/Station.java

RouteFinding,
Transportation

RouteFinding

Filter

Tweets

Model/Toilet.java

RouteFinding

RouteFinding

Transportation

Filter

NavigationInfoManger.java

RouteFinding

RouteFinding

Filter

Tweets

RouteFinding

RnvDepartureArrayAdapter.java Transportation Filter
Tweets
. RouteFinding, R_outeFlndlng
SearchBarManager.java Filter Filter
Tweets
. RouteFinding, R_outeFlndlng
SearchManager.java Filter Filter
Tweets
- Transportation
SearchResultsArrayAdapter.java 'I?icl)tlétreFmdmg, RouteFinding
Filter
StringConstants.java RouteFinding, Filter, ?v?/gzls:mdmg
9 J Tweets, Transportation -
Transportation
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