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Kurzfassung

Abgekiirzte Quelltextbezeichner stellen ein Hindernis bei der Gewinnung von Informatio-
nen aus Quelltext dar. Im Rahmen dieser Arbeit werden Abkiirzungsauflésungsverfahren
entwickelt, um diese abgekiirzten Quelltextbezeichner zu den gemeinten, nicht abgekiirz-
ten Begriffen aufzulésen. Zum einen wird die Entscheidung fiir den besten Auflésungskan-
didaten mittels worteinbettungsbasierten Ahnlichkeitsfunktionen getroffen. Zum anderen
werden Trigramm-Grammatiken verwendet, um die Wahrscheinlichkeit eines Auflésungs-
kandidaten zu bestimmen. Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Verfahren bauen auf
zwei Verfahren auf, welche von Alatawi et al. entwickelt wurden. In diesen werden statis-
tische Eigenschaften von Quelltextabkiirzungen, sowie Uni- und Bigramm-Grammatiken
verwendet, um die Auflésung einer Abkiirzung zu bestimmen. Das préziseste der im Rah-
men dieser Arbeit entwickelten Verfahren (das Trigramm-basierte) 16st auf einem Beispiel-
quelltext, evaluiert gegen eine von Alatawi et al. bereitgestellte Musterlosung, 70,33% der
abgekiirzten Quelltextbezeichner richtig auf, und ist damit 3,30 Prozentpunkte besser als
das nachimplementierte, priziseste Verfahren von Alatawi et al.
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1 Einleitung

Bei der Analyse, Wartung und Erweiterung von Software muss einem Quelltext immer
wieder die implementierte Information und Intention entnommen werden. Dies gilt sowohl
fiir menschliche Entwickler, welche einen existierenden Quelltext lesen und gegebenen-
falls verdndern, als auch fiir automatische Verfahren der Informationsriickgewinnung. Fiir
beides sind Quelltextbezeichner eine wichtige Grundlage. Sowohl ein menschlicher Leser,
als auch ein auf Sprachverarbeitung basierendes automatisches Analysewerkzeug sind auf
aussagekriftige Quelltextbezeichner angewiesen. Obwohl dies unter Entwicklern allgemein
bekannt ist, werden hiufig abgekiirzte Quelltextbezeichner verwendet. Ist ein Leser nicht in
der Lage den urspriinglichen Begriff, welcher in einem solchen Bezeichner abgekiirzt wurde,
zu erraten, oder hat ein automatisches Informationsriickgewinnungswerkzeug keinen oder
keinen hinreichenden Mechanismus zur Auflésung solcher abgekiirzten Bezeichner, hindert
dies die Analyse der Software, und damit gegebenenfalls die Wartung und Weiterentwick-
lung. Um die durch die abgekiirzten Bezeichner verschleierte Information zuriickzugewin-
nen, wire ein automatisches Werkzeug wiinschenswert, welches Abkiirzungen in Quelltext
zu ausdrucksstarken Bezeichnern auflost. Ein Verfahren zur automatischen Abkiirzungs-
auflosung muss zunéchst abgekiirzte Bezeichner als solche erkennen. Auflerdem muss es
die Information, welche den aufzulésenden Bezeichnern fehlt, aus anderen Wissensquellen
gewinnen. Quelltextbezeichner sind auflerdem oftmals aus mehreren Token zusammenge-
setzt, welche nicht zwingend durch eindeutige Trennzeichen unterschieden werden kénnen.
Um eine Abkiirzung, welche in einem solchen Bezeichner auftritt, auflésen zu kénnen, muss
diese aus dem Bezeichner isoliert werden. Zudem miissen gegebenenfalls Mehrdeutigkei-
ten aufgelost werden, falls mehr als ein Kandidat als Auflésung einer Abkiirzung in Frage
kommt.

1.1 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist ein Verfahren zu entwickeln, welches automatisch Abkiirzungen in
Quelltext auflost, um die vollstindigen natiirlichsprachlichen Begriffe, welche darin ab-
gekiirzt sind, zuriickzugewinnen. Hierzu muss zunéchst entschieden werden, welche Be-
zeichner aufgelost werden sollen, also abgekiirzte Bezeichner erkannt werden. Da Quell-
textbezeichner oftmals aus mehreren Token zusammengesetzt sind, muss ein Bezeichner
gegebenenfalls aufgespalten werden, damit die darin beinhalteten Abkiirzungen aufgelost
werden konnen. Um die so gefundenen Abkiirzungen aufzulsen, miissen Kandidaten ermit-
telt werden, welche als Auflésung in Frage kommen. Gibt es mehrere solcher Kandidaten,



2 1 Einleitung

muss unter diesen eine Entscheidung getroffen werden, um den Besten und somit hoffent-
lich die richtige Auflésung zu ermitteln. Letztendlich ist das Ziel des Verfahrens moglichst
viele abgekiirzte Bezeichner richtig zu dem Begriff aufzulésen, welche der Entwickler darin
abgekiirzt hat.

1.2 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist wie folgt strukturiert: In werden theoretische Grundlagen eror-
tert, welche fiir das Verstédndnis der folgenden Kapitel notwendig sind. beschreibt
die Projektumgebung, welche fiir die Implementierung der hier vorgestellten Verfahren
genutzt wird. In werden verwandte Arbeiten des gleichen Forschungsgebiets
diskutiert, um den aktuellen Stand der Forschung zu erfassen und Inspiration fiir das
folgende zu gewinnen, in welchem sowohl die zuvor beschriebenen verwandten
Arbeiten diskutiert, als auch allgemeine Eigenschaften des Problems analysiert werden.
Diese Analyse wird in genutzt, um neue Verfahren zur Abkiirzungsauflosung zu
entwerfen. Darauf folgt in [Kapitel 8|eine Beschreibung der Datensitze, welche fiir die Um-
setzung und Evaluation der Verfahren genutzt, beziehungsweise erzeugt wurden. Details
zur Implementierung der vorgeschlagenen Verfahren werden in beschrieben. In
werden die Ergebnisse dieser Arbeit evaluiert. Zuletzt enthilt eine
Zusammenfassung der Arbeit und einen Ausblick auf die zukiinftige Forschung in diesem
Gebiet.



2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen ertrtert, welche fiir das Verstdndnis der Arbeit
Voraussetzung sind. Dies beinhaltet insbesondere allgemeine Methoden zur Informations-
riickgewinnung aus Textdokumenten und die dazu benttigten Sprachverarbeitungsschritte.

2.1 Computerlinguistik

Computerlinguistik ist das Fachgebiet, welches zum Ziel hat Computern zu erlauben niitz-
liche Aufgaben durch die Verarbeitung menschlicher Sprache zu erfiillen. Dabei geht es
sowohl um die Interpretation von Sprache, als auch um ihre Erzeugung. Praktische Bei-
spiele sind dabei die maschinelle Ubersetzung, automatische Dialogsysteme wie Chatbots,
und Systeme zur automatischen Informationsriickgewinnung [DJOS].

2.1.1 Informationsriickgewinnung

Informationsriickgewinnung (eng. ,,Information Retrieval) (IR) beschreibt Verfahren zur
Suche in einer groflen Sammlung nach Material in einer unstrukturierten Form, um einen
Informationsbedarf zu stillen. Im Allgemeinen werden dabei Suchanfragen (eng. ,,queries*)
durch einen Nutzer an das System gestellt, welches aus einer groflen Sammlung die pas-
senden Informationen zuriick gibt. Die zuriickgegebenen Informationen werden oft ,,Doku-
mente“ genannt, unabhingig davon ob es sich um eine einzelne Datei handelt oder nicht

MRS18].

Im Zusammenhang mit der Auflésung von Abkiirzungen in Quelltext ist Informationsriick-
gewinnung aus zweierlei Griinden relevant: zum einen kann Abkiirzungsauflosung ein Mit-
tel sein, die gesuchten Informationen als solche zu erkennen, da ein abgekiirzter Bezeichner
einen Suchbegriff verschleiern kénnte. Zum anderen kénnten Auflésungskandidaten einer
Abkiirzung mittels Methoden der Informationsriickgewinnung bestimmt werden.

2.1.2 Token und Terme

Um den teilweise uneindeutigen Begriff ,\Worter” zu vermeiden, wird in der IR oft von
Termen gesprochen. Die Definition eines Terms kann in verschiedenen Systemen unter-
schiedlich sein (z.B.: getrennte oder vereinigte Betrachtung von Wértern mit Bindestrich).
Konkreter unterscheidet wird in der IR zwischen einem Token, also einer Instanz einer Zei-
chensequenz, dem Typ, also der Klasse aller Token, welche diese Zeichensequenz enthalten,
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und einem Term, welcher der Typ im Worterbuch, oder eine normalisierte Form mehrerer
semantisch gleichbedeutender Typen [MRS1§] ist, unterschieden.

Um eine konkretere Vorstellung von Termen, beziehungsweise Termini zu haben, hilft
die sprachwissenschaftliche Betrachtung: ,Benennung (Terminus, Fachausdruck): sprach-
liche Bezeichnung eines Allgemeinbegriffs aus einem Fachgebiet [DIN11]. Diese konnen
Einwortbenennungen und Mehrwortbenennungen sein. In sofern mehrere Worte benétigt
werden, um ein Konzept prizise zu benennen, gilt dies also auch als ein Terminus [APS16].
Diese Betrachtungsweise verdeutlicht das Verhiltnis von Termen zu ihren, gegebenenfalls
nicht normalisierten, Typen und zur zu Grunde liegenden Semantik. Auflerdem stellt sich
hier die Frage, ob Token gegebenenfalls aus mehreren Wortern bestehen sollten, wenn sie
doch Instanzen von Mehrwortbenennungen sind. Fiir diese Frage gibt es bislang keine ein-
deutige Antwort. In dieser Arbeit wird der Begriff ,/ Token* als eine zusammenhingende
Zeichenkette betrachtet, die im Fall eines zusammengesetzten Begriffes nur ein Segment
davon beschreibt, welches einen bestimmten Teil der Bedeutung beschreibt.

2.1.3 Spaltung

Da eine Abkiirzung sich aus mehreren Wortern zusammensetzen kénnte, und insbeson-
dere Quelltextbezeichner, abgekiirzt oder nicht, oft aus mehreren Worterbuch-Woértern
bestehen, ist es nétig sie in mehrere Bestandteile zu spalten. Dabei wird von harten und
weichen Woértern gesprochen. Harte Worter sind dabei solche, die eindeutig durch Leer-
oder Satzzeichen getrennt sind, wihrend weiche Worter die Bestandteile solcher Worter
sind, welche eine eigene semantische Bedeutung haben. Diese weichen Worter sind also
nach der Definition aus [Abschnitt 2.1.2| auch als Token zu bezeichnen, da sie die Segmen-
te eines zusammengesetzten Begriffes sind, welche einen bestimmten Teil der Bedeutung
beschreiben.

2.1.4 Stoppworter

Sogenannte Stoppworter sind Terme, welche aus Sicht der IR selbst keine Information
enthalten, sondern wie Satzzeichen entweder ignoriert, oder als Trennsymbol wahrgenom-
men werden kénnen. In komplexeren Systemen kénnen sie allerdings auch genutzt werden,
um Beziehungen zwischen den anderen Termen herzustellen. Gemeint sind beispielsweise

Worter wie ,,und“, ,das“, ,sodass* u.4. [MRS18§].

2.1.5 Normalisierung

Aus grammatikalischen Griinden werden Worter in einem Flieitext oft gebeugt. Wird nun
bei einer Anfrage zur Informationsriickgewinnung nach einem bestimmten Wort gesucht,
sind oftmals auch Resultate interessant, welche das Erkennen verwandter Worter erfor-
dern. Um diese verwandten Worter als, fiir den Zweck der Informationsriickgewinnung, als
gleichbedeutend zu markieren, ist es hilfreich, sie in eine einheitliche Form zu {iberfiithren.
Der Vorgang, mehrere verwandte Worter in eine einheitliche Form zu bringen, wird Nor-
malisierung genannt. Es gibt zwei bedeutende Methoden zu Normalisierung von Wortern

MRS18].

Die Eine ist das Reduzieren von Wértern auf ihren Wort-Stamm (eng. Stammwortreduk-
tion). Dabei wird ein Wort ausschlielich dadurch normalisiert, dass gewisse Teile, insbe-
sondere Suffixe, abgeschnitten werden. Dies ist zwar einfach zu verwirklichen, kann aber
sowohl der Prizision als auch der Ausbeute schaden, wenn Worter entweder so weit ge-
kiirzt werden, dass nicht verwandte Worter zum gleichen Stamm zusammengefasst werden,
oder die Beugung mehr als ein Anfiigen von Silben bedeutet, und somit gewisse verwand-
te Worter anders normalisiert, und somit als einem anderen Stamm zugehérig betrachtet

werden [MRS18§].
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Lemmatisierung hingegen bildet Worter auf ihr Lemma ab, also eine Basis-Form des Wor-
tes, wie sie zum Beispiel in einem Worterbuch zu finden wére. Lemmatisierung zielt also
darauf ab alle gebeugten Formen eines Wortes zu erkennen, und sie alle auf ein einheitliches
Lemma zuriickzufithren. Dies vermeidet im Idealfall zwar die oben erwéhnten Probleme
der Stammwortreduktion, erfordert aber Kenntnisse iiber die Grammatik, beziehungsweise
der verschiedenen Moglichkeiten, wie ein Wort gebeugt worden sein kénnte [MRS18§].

2.1.6 Tokenisierung

Tokenisierung meint das Uberfiihren eines Dokuments in eine Liste Token, also jene Terme,
welche keine Stoppworter sind. Je nach System konnen diese Token auch normalisiert
werden, um einen besseren Uberblick zu erhalten, zum Beispiel durch Lemmatisierung
oder Stammuwortreduktion. Jede Anfrage an das Informationsriickgewinnungssystem sollte
die gleiche Tokenisierung durchlaufen, wie die zu durchsuchende Sammlung, damit die
Abbildung der Token aus der Anfrage und aus den Dokumenten funktioniert [MRS18].

2.1.7 N-Gramme

Ein N-Gramm-Modell ist ein probabilistisches Modell, welches in einer Wortfolge das
néichste Wort anhand der N - 1 vorangegangenen voraussagt. Dazu wird eine N-Gramm-
Grammatik erzeugt. Eine N-Gramm-Grammatik ist eine Datenstruktur, welche fiir alle
moglichen N hintereinander auftretenden Terme die Information beinhaltet, wie oft diese
Terme in einem gewissen Korpus hintereinander auftreten [DJO0S].

2.1.8 Korreferenz

Sprache dient dazu, Konzepte zu beschreiben, die selbst nicht zwingend in der Sprache
stattfinden, sondern zum Beispiel in der Realitdt. Somit bilden Terme auf diese nicht lin-
guistischen Konzepte ab, anders gesagt; sie referenzieren darauf. Bei der IR ist das Ziel des
Nutzers oft nicht einen bestimmten genauen Wortlaut zu finden, sondern Informationen
iiber ein, aus Perspektive des Textes, abstraktes, beziechungsweise ein nicht linguistisches
Konzept. Wird also ein anderer Wortlaut gefunden, als jener, welchen der Nutzer in seiner
Anfrage verwendet hat, kann die Ausbeute seiner Suchanfrage gesteigert werden, indem
auch solche Dokumente zuriickgegeben werden, in welchen das gleiche Konzept in ande-
rer Formulierung vorkommt. Diese Abbildung zweier verschiedener Terme auf das gleiche
Konzept wird Korreferenz genannt [DK00].

Im Zusammenhang mit Quelltext sind diese nicht linguistischen Konzepte, welche in der
Sprache durch Quelltextbezeichner beschrieben werden, die Entitdten des Programms.
Korreferenzen treten im Quelltext somit zum Beispiel auf, wenn verschiedene Bezeichner
auf das gleiche Objekt oder den gleichen Speicherort verweisen, zum Beispiel wenn ein Ob-
jekt einer Methode als Parameter tibergeben wird, sodass im Methodenrumpf ein anderer
Bezeichner auf das gleiche Objekt verweist.

2.2 Quelltext

Es gibt eine Vielzahl von Programmiersprachen und einige verschiedene Familien von Pro-
grammiersprachen mit bestimmten Eigenschaften und Funktionsweisen. Die heute wohl
verbreitetste Programmiersprachen-Familie ist die der Objekt-orientierten Programmier-
sprachen. Uber deren Syntax lisst sich einiges fiir die Zwecke dieser Arbeit verallgemeinern.

Grundsétzlich bestehen Objekt-orientierte Programme aus Klassen, Objekten und Metho-
den. Klassen bieten eine Vorlage zur Erzeugung von Objekten und enthalten verschiedene
Methoden. Klassen definieren einen Typ, der wiederum der Typ der Objekte ist, die sie
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erzeugen, und der Riickgabe- oder Parameter-Typ einer Methode sein kann. Neben den
Methoden kann eine Klasse auflerdem eine Menge von Objekten enthalten, die ihre At-
tribute genannt werden. Klassen kénnen auch voneinander erben. In diesem Fall enthélt
die erbende Klasse einige der Methoden und Attribute der Eltern-Klasse. Welche geerbt
werden und welche nicht, bestimmt ein Zugriffsmodifikator. Aulerdem kénnen geerbte Me-
thoden {iiberschrieben werden, und weitere Methoden und Attribute hinzugefiigt werden
[Weg18§].

Zudem verfiigt jeder dieser Bausteine eines Objekt-orientierten Programms iiber einen Be-
zeichner, welcher mindestens innerhalb eines bestimmten Kontext eindeutig sein muss, da
der Ubersetzer (eng. compiler) diese Bezeichner nutzt, um sie auf tatsichlich durchzufiih-
rende Operationen und zu verarbeitende Daten abzubilden. Ebenso nutzten menschliche
Leser des Quelltextes diese um die einzelnen Bausteine zu unterscheiden, oder entnehmen
dem Bezeichner selbst eine bestimmte Information iiber die Intention des Entwicklers.

Da die Entitdten, welche durch Quelltextbezeichner beschrieben werden, oftmals nicht in
einem einzelnen Token erklart werden konnen, werden Quelltextbezeichner oft aus meh-
reren Token zusammengesetzt. Zwei typische Schreibweisen von zusammengesetzten Be-
zeichnern sind das Trennen mit Unterstrich (eng. ,snake case®) und die Verwendung des
Binnenmajuskels (eng. ,camel case“) [BDLMO09]. Binnenmajuskelschreibweise meint das
Schreiben eines zusammengesetzten Begriffes, indem an den Grenzen zwischen den Token
der erste Buchstabe eines neuen Token grof geschrieben wird.

2.3 Worteinbettungen

Eine Worteinbettung assoziiert einen Term in einem Vokabular mit einem Vektor. Die Idee
dahinter ist, dass die Bedeutung eines Wortes durch seine Beziehung zu anderen Wortern
in einem Vokabular modelliert werden kann [Har54]. Die Eigenschaften eines Terms werden
als Dimensionen eines Vektors modelliert, sodass die geometrische Beziehung zwischen den
Vektoren die semantische Beziehung zwischen den Termen modelliert. Eine Menge solcher
Vektoren, welche auf dem gleichen Korpus trainiert wurden, wird Worteinbettungsmodell
genannt. Ein Worteinbettungsmodell wird trainiert, indem ein Vektorraum aufgespannt
wird, welcher jedem Term einen Vektor zuweist, sodass zwei Vektoren einander numerisch
moglichst dhnlich sind, wenn die durch diese Vektoren reprasentierten Terme im Korpus
relativ hdufig nahe beieinander auftreten, und umgekehrt. Gleichzeitig soll die Zahl der
Dimensionen dieses Vektorraums weit geringer sein als die Gréfle des Vokabulars. Trainiert
werden solche Modelle in aller Regel mittels neuronaler Netze. Eine Ahnlichkeitsfunktion
iiber diese Vektoren soll ausdriicken, wie wahrscheinlich die entsprechenden Worter in
der Nihe zueinander auftreten [BDVJ03]. Ein besonders anschauliches Beispiel fiir die
modellierten Beziehungen, aus einem von Mikolov et al. trainierten Modell [MKB¥10], ist
die Beziehung zwischen den Vektoren der Worter ,,King“, ,,Queen®, ,Man®“ und ,Woman*.
Die Vektorreprasentation von ,Man* von der von ,King“ zu subtrahieren, und die von
~Woman* darauf zu addieren, ergibt einen Vektor der, gemessen an der Cosinuséhnlichkeit,
dem von ,Queen“ sehr nahe ist. Das Modell beschreibt also, wie auch in
illustriert wird, treffend das Geschlecht als die Beziehung, welche den Unterschied zwischen
einem Ko6nig und einer Kénigin macht [MYZ13].

2.3.1 Cosinusihnlichkeit

Eine typische Funktion fiir die Ahnlichkeit zweier Vektoren, welche auch in der Nutzung
von Worteinbettungen Anwendung findet, ist die Cosinusdhnlichkeit. Hierbei wird der Co-
sinus des Winkels als Ma# fiir die Ahnlichkeit betrachtet, da der Cosinus die willkommene
Eigenschaft hat, fiir identische Vektoren 1, und fiir orthogonale Vektoren 0 zu betragen
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QUEENS

KING
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Abbildung 2.1: Beispielgrafik aus [MYZ13]: die blauen Pfeile stellen die Beziehung ,,Ge-

schlecht* dar, die roten Pfeile stellen die Beziehung ,,Plural® dar.

Sin01]. Diese Ahnlichkeitsfunktion kann beispielsweise genutzt werden, um zu evaluie-
ren welcher Term, aus einer Auswahl von Kandidaten, in einem bestimmten Kontext am

wahrscheinlichsten ist, da er moglichst vielen Token im Kontext dhnelt.







3 Projektumgebung

Die Implementierung der fiir diese Arbeit entwickelten Software wurde im Rahmen des IN-
DIRECT-Projektes entwickelt. INDIRECT steht fiir . Intent-Driven Requirements-
to-Code Traceability* und ist ein Projekt zur Losung des Problems der Abbildung von
Quelltext auf die jeweiligen Anforderungen, welche ein gewisser Teil des Quelltextes erfiillt.
INDIRECT verwendet dazu einen Absichts-getriebenen Ansatz, indem es die Absichten
des Entwicklers aus Anforderungen und Quelltext modelliert, diese Absichten aufeinander
abbildet, und so den Zusammenhang zwischen Quelltext und Anforderungen modelliert.
Diese Absichtsmodelle werden als Graphen modelliert. INDIRECT wurde auf Basis der
Architektur Programming Architecture for Spoken Explanations (PARSE) imple-
mentiert. PARSE funktioniert auf Basis von Agenten, welche parallel oder sequenziell auf
einen zentralen Graphen zugreifen. Indem diese Agenten den Graphen verdndern oder mit
neuen Informationen anreichern, beeinflussen sie das Verhalten der parallel oder nach ih-
nen arbeitenden Agenten. Dieser Agenten-basierte Ansatz bietet eine einfache Erweiterung
um neue Funktionalititen durch die Implementierung weiterer Agenten.

Um diese Architektur fiir die Zwecke von INDIRECT einzusetzen, wird, jeweils auf Sei-
te der Anforderungen und des Quelltextes, ein Absichtsmodell in Form eines Graphen
angelegt. In diesem werden die Elemente des jeweiligen Artefaktes als Knoten und die se-

INDIRECT

Absichtsmodell - Quelltext Absichtsmodell - Anforderungen

Anforderungen
<>

Quelltext
<>

Agenten Agenten

Abbildung 3.1: Skizze der Funktionsweise von INDIRECT
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mantischen Beziehungen zwischen diesen Elementen als Kanten représentiert. Diese beiden
Absichtsmodelle kénnen wiederum aufeinander abgebildet werden, um somit die Riickver-
folgung zwischen Quelltext und Anforderungen zu gewéhrleisten. Auf Quelltextseite wird
das Absichtsmodell zunéchst in Form eines abstrakten Syntaxbaumes angelegt. Dieser
wird anschlieBend durch die Agenten dergestalt veréindert und angereichert, dass er die
Absicht auf Quelltextseite modelliert. Hierbei gibt es verschiedene Knoten- und Kanten-
typen, welche die verschiedenen Elemente eines Quelltextes modellieren, indem sie jeweils
verschiedene Attribute haben, wie Quelltext, Kommentare, Quelltextzeile, Name des Ele-
ments und &hnliches. bietet eine grobe Illustration der Architektur von
INDIRECT.

Im Rahmen dieser Arbeit wird nur der Graph auf Quelltextseite genutzt. Dieser wird durch
einen Agenten um weitere Knoten- und Kantentypen, sowie neue Attribute fiir die existie-
renden Knotentypen, erweitert. Konkret wird ein Knotentyp definiert, welcher einen Quell-
textbezeichner, die Quelltextdatei und -Zeile dessen Auftretens, und dessen Auflésung als
Attribute beinhaltet. Dazu wird ein Kantentyp definiert, welcher das Quelltext-Element, in
welcher der Bezeichner auftritt, mit dem Bezeichner verbindet. Auflerdem werden die Kno-
tentypen fiir Anweisungen, Quelltext-Blocke, Methoden und Klassen jeweils um ein Attri-
but erweitert, welches einen Kontext fiir die Suche nach Abkiirzungsauflésungskandidaten
darstellt. Somit wird einem anderen Agenten die Durchfiihrung der Abkiirzungsauflésung
zu ermoglichen. Im Rahmen dieser Arbeit wurden verschiedene Abkiirzungsauflésungsver-
fahren jeweils als ein Agent implementiert. Die Ergebnisse der Auflésung werden in den
Graphen zuriickgeschrieben.



4 Verwandte Arbeiten

Dieses Kapitel beschreibt einige vorangegangene Forschungsarbeiten, welche dazu dienen
den Stand der Forschung zum Zeitpunkt dieser Arbeit wiederzugeben, und dazu die Ent-
wurfsentscheidungen, welche hier getroffen wurden, zu begriinden, zu inspirieren und ab-
zugrenzen.

4.1 Automatisches Auflésen von Abkiirzungen in Quelltext

Lawrie et al. befassen sich in , Extracting Meaning from Abbreviated Identifiers* [LEB07
erstmals mit der Transformation von Quelltext durch die Auflésung von Abkiirzungen.
Ihr Ziel ist es, das Verstindnis beim Lesen von fremdem Quelltext und die Effektivitit
von IR-basierten Systemen, welche, mit Hilfe natiirlicher Sprache, Informationen aus dem
Quelltext gewinnen wollen, zu verbessern. Einleitend wird auf das Problem der Auflésung
von Abkiirzungen in Quelltext eingegangen, und zwar in drei Schritten: (1) Erkennung
der Abkiirzung, (2) finden von Auflssungskandidaten und (3) Mehrdeutigkeitsauflosung
zur Wahl des richtigen Kandidaten. Auflerdem wird ein mogliches Vorgehen fiir den Ge-
samtprozess beschrieben. Vorgeschlagen wird das Identifizieren iiblicher und uniiblicher
Worter mittels Wahrscheinlichkeitsverteilungen wie relativer Entropie, Auflésung von Ab-
kiirzungen mittels Stellvertretersymbol-Auflésung, und Auswahl des besten Kandidaten
mittels eines lernenden Algorithmus. Im Spezialfall von Multiwort-Bezeichnern soll aufler-
dem ein Verfahren zur Mehrdeutigkeitsauflosung, welches aus der Maschineniibersetzung
entlehnt wird, zum Einsatz kommen. Vorgestellt wird nach der Einleitung ein Ansatz
fiir den zweiten Schritt der Auflésung. Die Auflésung wird in zwei Schritten ausgefiihrt:
Spaltung und Auflosung. Fiir das Spalten von Multiwort-Bezeichnern in weiche Worter
wird ein gieriger Algorithmus eingesetzt, welcher rekursiv die lingsten Prifixe und Suf-
fixe sucht, welche Worterbuch-Worter darstellen. Fiir die Auflésung werden vier Listen
von Kandidaten verwendet: Erstens natiirlichsprachliche Worter aus dem Quelltext, was
sowohl Worter aus den Kommentaren vor und innerhalb der Methode, als auch solche in
Bezeichnern innerhalb der Methode, in welcher sich der betrachtete Bezeichner befindet,
einschlielt. Zweitens Multiwort-Begriffe aus dem gleichen Kontext, welche mit Hilfe eines
Begriffsfinders von Feng und Croft gewonnen werden. Aus diesen werden auch
Akronyme konstruiert, welche bei der Aufldsung von Abkiirzungen auf Ubereinstimmung
iiberpriift werden. Hinzu kommt ein natiirlichsprachliches Worterbuch. Zuletzt werden
Programmiersprachen-spezifische Worter als Stoppwort-Liste gehalten, sodass diese nicht
als Auflésungskandidaten in Frage kommen. Die Auflésung verlduft in zwei Schritten. Im
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ersten werden die ersten beiden Wissensquellen, also die Worter und Multiwort-Begriffe
aus dem Quelltext nach Kandidaten durchsucht. Wenn bei diesem Schritt mindestens ein
Kandidat gefunden wird, wird Schritt zwei gar nicht erst ausgefiihrt. Ansonsten werden
in Schritt zwei Worterbuch und Stoppwort-Liste als Wissensquelle genutzt. Ein Wort aus
der Wissensquelle gilt als Auflésungskandidat fiir eine bestimmte Abkiirzung, wenn es den
gleichen Anfangsbuchstaben wie die Abkiirzung hat und alle Buchstaben in der Abkiirzung
in entsprechender Reihenfolge im Kandidaten vorkommen. Um die Auflésung zu verbes-
sern, wurden die IR-Methoden Stammwortreduktion und Stoppwortentfernung eingesetzt.
Wenn mehr als ein Kandidat gefunden wird, wird die Abkiirzung nicht aufgelost. Bei der
Evaluation der Methode wurden dreizehn Programme als Probanden herangezogen. Dar-
aus wurden 64 Bezeichner, welche tatséchlich von der Auflésung betroffen waren, zufillig
ausgewéhlt und das Ergebnis manuell inspiziert. Dabei wurde festgestellt, dass bestimmte
Abkiirzungen besonders schwer aufzuldsen sind. Ist die Abkiirzung zum Beispiel sehr ge-
ldufig, ist es unwahrscheinlich, dass ein Entwickler ihre Auflésung in einen Kommentar in
der Nihe beschreibt. Das Spalten von Bezeichnern wird erschwert, wenn ein Bezeichner
zufiillig eine Zeichenkette enthélt, die sich auch als ein anderes Wort interpretieren liefle
(,argcasematch” enthélt ,arge®). Zudem sind gerade einzelne Buchstaben nicht immer als
Abkiirzungen gemeint, wie x,y und z als Koordinaten oder m und n als Zeilen und Spal-
ten einer Matrix. Auch wurde beobachtet, dass die Korrektheit, sowohl fiir die Auflésung
von Abkiirzungen, als auch fiir die Spaltung von Bezeichnern, von der jeweiligen Léinge
abhingt. Die Auflosung war fiir Abkiirzungen die ein oder zwei Zeichen lang sind in 57%
der Fille korrekt, in 64% der Fille bei lingeren. Ebenso war die Spaltung fiir Bezeich-
ner, die ein oder zwei Zeichen lang sind, in 57% der Fille korrekt, bei lingeren in 91%
der Fille. Zuletzt wurde beobachtet, dass Auflésungen fiir allgemein bekannte Akronyme
eher in externer Dokumentation als im Quelltext zu finden sind, und dass das Grofischrei-
ben jedes Zeichens fiir die Erkennung von Akronymen ein hilfreiches Indiz sein kann. Bei
der Evaluation des Auflésungsalgorithmus wurden verschiedene Statistiken betrachtet: Es
wurde betrachtet, wie gut gewisse Bezeichner erweitert werden, und wie hilfreich dabei die
verschiedenen Wissensquellen sind. Es war zum Beispiel auffillig, dass Java-Programme in
der Regel weniger Abkiirzungen enthielten als C oder C++ Programme, was von Konven-
tionen herriihren kénnte, zu deren Einhaltung Java-Entwickler ermutigt werden. Insgesamt
hat der Algorithmus etwa 16% aller Bezeichner in den Programmen erweitert, wobei der
Anteil je Programm zwischen 3% und 31% schwankte. Eine knappe Hélfte der erweiterten
Bezeichner hatte mehrere Auflosungskandidaten. Der Quelltext und die Dokumentation
enthalten etwa fiir 60% der weichen Worter passende Auflosungen, wobei Quelltext und
Kommentare etwa einen gleichen Anteil dieser richtigen Auflésungskandidaten enthalten.

Hill et al. haben mit ,AMAP: Automatically Mining Abbreviation Expansions in Programs
to Enhance Software Maintenance Tools* ein Verfahren entwickelt, welches fiir
die Auflésung von Abkiirzungen in Quelltext zunéichst in unmittelbarer Ndhe zum Bezeich-
ner nach Auflésungskandidaten, dann im Rumpf von Methoden, dann in den Kommentaren
der Methode, dann in der ganzen Klasse sucht. Erst wenn dort keine Kandidaten gefunden
werden, wird stattdessen im gesamten Programm, dann in der gesamten Java-API nach
Auflésungskandidaten gesucht. Es werden verschiedene Abkiirzungstypen definiert: Prafi-
xe, Worter aus denen Buchstaben weggelassen wurden, einzelne Buchstaben, Akronyme,
und Kombinationen aus den zuvor genannten. Fiir die verschiedenen Abkiirzungstypen
wurden verschiedene Algorithmen entwickelt, welche alle auf reguléren Ausdriicken basie-
ren. Jede potentielle Abkiirzung wird zuerst als Akronym, dann als Préfix, dann als Wort
mit fehlenden Buchstaben, und zuletzt als kombinierter Multiwort-Bezeichner behandelt,
um nach Auflésungskandidaten zu suchen. Enthélt eine Abkiirzung mehrere Vokale hin-
tereinander, wird davon ausgegangen, dass es sich um eine Multiwort-Abkiirzung, also
ein Akronym oder ein kombiniertes Multiwort, handelt. In jedem dieser Schritte wird zu-
néchst ein Suchmuster fiir die Abkiirzung in Form eines reguldren Ausdrucks konstruiert.
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Fiir jeden Abkiirzungstyp funktioniert diese Konstruktion anders. Fiir die Behandlung
als Prifix-Abkiirzungen besteht der reguldre Ausdruck aus dem Bezeichner, gefolgt von
»|a-z]+¢, also einer positiven Anzahl weiterer Buchstaben. Der Buchstabe ,x“ ist ein Son-
derfall: beginnt der Bezeichner mit ,x“ wird ,e?“, also die Optionen eines ,e“s vorne
angehédngt. Wird der Bezeichner fiir den Fall verarbeitet, dass Buchstaben in ihm weg-
gelassen wurden, wird das Muster ,[a-z]*“, also keine oder eine positive Anzahl weiterer
Buchstaben, nach jedem Zeichen des Bezeichners eingefiigt. Fiir Akronyme wird nach je-
dem Buchstaben des Bezeichners das Muster ,,[a-z]+[ |+, also eine positive Anzahl Buch-
staben und mindestens ein Leerzeichen, eingefiigt. Auch hier gilt die gleiche gesonderte
Behandlung des Buchstaben ,x“, hier allerdings an beliebiger Position des Bezeichners.
Bei kombinierten Multiwort-Bezeichnern wird das Muster ,[a-z]*7[ |*7“) also beliebiges
Auftreten oder Nichtauftreten von Buchstaben und Leerzeichen, nach jedem Buchstaben
eingefiigt. Dies fithrt in dieser Form auch dazu, dass nur Buchstaben aus dem urspriing-
lichen Bezeichner Anfangsbuchstaben der Auflosung sein konnen. Zudem gibt es jeweils
fir Einwort- und Multiwort-Abkiirzungen unterschiedliche Auflosungsstrategien, die je-
weils mit Fallunterscheidungen nach Abkiirzungstyp und Lénge des Bezeichners weiter
aufgeteilt sind. Wird der Bezeichner als Einwort-Abkiirzung behandelt, wird in dieser Rei-
henfolge in den JavaDoc-Kommentaren, den Typ- und Variablen-Namen innerhalb des
Methodenrumpfes, dem Methodennamen und den Anweisungen nach Auflésungskandida-
ten gesucht. Nur wenn der Bezeichner linger als zwei Zeichen ist, wird auch im restlichen
Text und in den Kommentaren, in und um die Methode, gesucht. Nur wenn es sich um
eine Prifix-Abkiirzung handeln soll, welche linger als ein Zeichen ist, wird zuletzt in den
Klassen-Kommentaren gesucht. Bei der Suche nach Auflésungskandidaten fiir Multiwort-
Abkiirzungen wird in dieser Reihenfolge in den JavaDoc-Kommentaren, den Typ- und
Variablen-Namen innerhalb der Methode, in allen Bezeichnern innerhalb der Methode,
in den String-Literalen innerhalb der Methode und in den Methoden-Kommentaren nach
Auflésungskandidaten gesucht. Nur wenn es sich bei der Abkiirzung um ein Akronym
handeln soll, werden auch die Klassen-Kommentare durchsucht. Bei Uneindeutigkeiten
wird der am héaufigsten im Kontext auftretende Kandidat genutzt, wobei gegebenenfalls
Kandidaten mit gleichem Wortstamm gesammelt betrachtet werden, oder der beobachtete
Kontext erweitert wird, bis die Haufigkeit des Kandidaten im ganzen Programm betrach-
tet wird. Fiir die Evaluation wurden 250 nicht natiirliche Wérter automatisch aus dem
Quelltext extrahiert und manuell zu einer Musterlosung aufgelost. Diese beinhaltete auch
nicht natiirliche Worter, welche keine Abkiirzungen sind, und dementsprechend korrekter-
weise nicht aufgelost werden sollten. Auf diesen Abkiirzungen erzielt das Verfahren eine
Genauigkeit von 58,8%.

Der Name Normalize des Verfahrens von Lawrie und Binkley riihrt von der Idee her, dass
ein Vokabular fiir eine klare Wiedererkennung der Semantik normalisiert werden sollte.
Das heifit hier, dass die Bezeichner im Quelltext der natiirlichen Sprache in der Doku-
mentation anzupassen sind, damit ein Leser die Funktion des Programms versteht. Die
Auflésung von Abkiirzungen dient also dazu, die Bezeichnungen der in der Dokumenta-
tion erorterten Konzepte und die Bezeichner des sie implementierenden Quelltextes in
Ubereinstimmung zu bringen. Sie teilen diese Aufgabe in ,,Expanding Identifiers to Nor-
malize Source Code Vocabulary® in zwei Schritte. Zuerst werden die Bezeichner
gespalten und anschlieflend die daraus resultierenden Bestandteile der Bezeichner zu na-
tiirlichen Wortern aufgelost. Zur Spaltung wird ein Verfahren namens GenTest
verwendet, welches zugleich die eigenen Spaltungen nach Plausibilitdt bewertet. GenTest,
beschrieben in ,Normalizing Source Code Vocabulary* von Lawrie et al., spaltet
die Bezeichner zunéchst anhand von Binnenmajuskelschreibweise oder Trennung mit Un-
terstrich in harte Wérter. Dann spaltet es diese harten Wérter in alle moglichen weichen
Worter, und bewertet anschlieend die so entstandene Liste. Die Bewertung erfolgt anhand
verschiedener Charakteristika der weichen Worter, wie deren Anzahl im harten Wort, de-
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ren durchschnittliche Lénge, oder die Lénge des langsten weichen Wortes im harten Wort.
Hinzu kommen externe und interne Informationen, was statistische Informationen iiber
die weichen Worter im Worterbuch, beziehungsweise im Quelltext meint. Ein Betrachten
aller moglichen Spaltungen wiirde Kosten verursachen, die exponentiell mit der Wortlan-
ge steigen. Deshalb werden nur die besten zehn Kandidaten, beziehungsweise spéter nur
der beste Kandidat beriicksichtigt. Fiir jedes der weichen Wérter in einer Spaltung werden
dann mogliche Auflésungen, mittels Stellvertretersymbol-Auflésung, aus einem Lexikon er-
mittelt. Die plausibelste Auflésung wird mittels einer Bewertung ermittelt, welche aus den
Bewertungen der Gleichheit aller Teilbezeichner mit ihren Auflésungskandidaten addiert
wird, multipliziert mit einer Wertung der Wahrscheinlichkeit des gemeinsamen Auftre-
tens aller Teilauflosungen. Als Lexikon werden hier der Quelltext und dessen Kommen-
tare selbst, die Dokumentation, das Nutzerhandbuch und beliebige Kombinationen dieser
drei in verschiedenen Experimenten verwendet. Die Evaluation des Auflésungsverfahrens
kam zu dem Schluss, dass das Verfahren am besten funktioniert, wenn nur Auflésungs-
kandidaten basierend auf dem am besten bewerteten Spaltungskandidaten von GenTest
beriicksichtigt werden, nicht basierend auf den besten zehn Spaltungskandidaten von Gen-
Test. Das Lexikon, mit welchem die besten Auflosungsergebnisse erzielt wurden, war die
Dokumentation. Normalize 16st 53% aller Bezeichner im Probanden-Programm which voll-
sténdig richtig auf, in a2ps nur 32%. Eine Frage, welche die Autoren hier stellen, aber deren
Antwort sie weitgehend fiir die Zukunft offen lassen, ist, ob eine engere Integration von
Spaltung und Auflésung fiir den einen oder anderen Teilschritt von Vorteil sein konnte,
also ob zum Beispiel die Spaltung bessere Ergebnisse liefern konnte, wenn sie moégliche
Auflésungen fiir die Auswahl in Erwigung ziehen wiirde.

Corazza et al. sehen Verbesserungspotential, gegeniiber den ihnen vorangehenden Losungs-
ansétzen zum Thema Abkiirzungsauflésung, in der Auflésung von Mehrdeutigkeiten in
der Auflésungsauswahl, durch die Nutzung mehrerer Kontexte, und deren Priorisierung
anhand ihrer Ndhe zur konkretesten Doméne. Um dies zu bewerkstelligen, nutzen sie in
ihrer Arbeit ,LINSEN: An efficient approach to split identifiers and expand abbreviati-
ons* den Baeza-Yates- und Perleberg-Algorithmus fiir approximative
String-Anpassung. Dessen lineare Laufzeit hélt die Mehrkosten der Verwendung mehrerer
Lexika in Grenzen. Die verwendeten Kontexte sind der Quelltext und dessen Kommentare,
(1) beschrénkt auf die Datei, in der sich der betrachtete Bezeichner befindet, (2) aus dem
gesamten Projekt, (3) ein Worterbuch von IT- und Programmier-Begriffen und (4) ein eng-
lisches Worterbuch. Auflerdem wird jede Abkiirzung mit einer Liste allgemein bekannter
Abkiirzungen abgeglichen. Die Auflésung eines Bezeichner erfolgt in zwei Schritten: (1) der
Bezeichner wird nach natiirlichsprachlichen Token durchsucht. Gefundene Token werden
auf die entsprechenden natiirlichen Worter abgebildet und sind damit fertig behandelt.
Der Bezeichner wird somit, falls natiirlichsprachliche Token und nicht natiirlichsprachli-
che Token in ihm vorkommen, in diesem Schritt auch an den natiirlichsprachlichen Token
gespalten. (2) Der Auflosungs- und Abbildungs-Algorithmus geht davon aus, dass alle
nicht im ersten Schritt abgebildeten Token Abkiirzungen sind. Erkennt er ein Token als
Multiwort-Bezeichner, erfolgt hier eine weitere Spaltung. Diese basiert auf der Annahme,
dass die einzelnen Token, welche den Multiwort-Bezeichner zusammensetzen, anderswo in
der selben Datei auftauchen. Fiir beide Schritte wird fiir jeden Bezeichner ein Matching-
Graph aufgebaut. Der Graph enthilt einen Knoten fiir jedes Zeichen im Wort, und ei-
ne Kante fiir jedes ungefiihre Ubereinstimmen mit einem Worterbuch-Wort. Die Kanten
verbinden also die Knoten, welche Buchstaben des Bezeichners darstellen, und sind mit
moglichen Auflésungen der Token gekennzeichnet, welche mit dem Buchstaben anfangen,
welcher im Ursprungsknoten der Kante liegt. In der Regel verbinden die Kanten also die
Buchstaben am Anfang der Token. Um sicher zu stellen, dass es immer einen Ergebnis-
pfad gibt, gibt es auch Kanten zwischen den Buchstaben eines Tokens im Bezeichner,
diese sind allerdings mit sehr hohen Gewichten versehen, da diese meistens vernachléssigt
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werden sollen. Die Auflésungskandidaten, welche die Kanten darstellen, werden mit Hilfe
des BYP gefunden. Der BYP fiihrt einen approximativen Wort-Vergleich durch, indem er
den Unterschied zwischen zwei Wortern anhand von sogenannten Fehlern misst, ndmlich
Loschungen, Einfiigungen oder Substitutionen von Buchstaben, die nétig wéren, damit
die Worter identisch sind. Der BYP-Algorithmus nutzt eine Toleranzfunktion fiir die Ent-
scheidung, ob die Zahl der Fehler zwischen zwei Wortern es zulésst, sie als dhnlich, und
damit hier als Kandidaten, zu betrachten. Die Toleranzfunktion bestimmt die maximale
Zahl an Fehlern, welche in der Abbildung auf ein natiirliches Wort vorliegen diirfen. Im
ersten Schritt, dem Herausfiltern natiirlicher Token aus dem Bezeichner und der daraus
resultierenden ersten Spaltung, ist die Toleranz Null, da natiirliche Worter erkannt werden
sollen. Nachdem so die Auflosungskandidaten fiir ein Token gefunden sind, wird der als
richtig erachtete Kandidat mittels des Matching-Graphen ermittelt. Kantengewichte im
Graphen sind im ersten Schritt andere als im zweiten, dem Auflésungsschritt, und héingen
von der Gesamtzahl der Vorkommnisse jedes natiirlichen Wortes in der Wissensquelle ab.
Diese Kantengewichte sind so gew&hlt, dass sie langere Worter und Worter aus Wissens-
quellen der Doméne bevorzugen. Diese Gewichtung eines jeden Wortes wird wihrend des
Aufbaus des Worterbuchs aus den Wissensquellen bestimmt und kann in konstanter Zeit
gelesen werden. Als Ergebnis werden die Label der Kanten, also die natiirlichen Worter,
des kiirzesten Pfades, welcher mittels des Dijkstra-Algorithmus ermittelt wird, zuriickge-
geben. Dieses Auflosungsverfahren verwendet die vier zuvor aufgelisteten Wissensquellen,
priorisiert entsprechend der Reihenfolge in der sie aufgelistet sind. Im Auflésungsschritt
wird zunéchst gepriift, ob ein Token in der Liste wohl bekannter Abkiirzungen auftritt.
Wenn nicht, wird das Token auf ungefiihre Ubereinstimmung mit den natiirlichen Wértern
aus verschiedenen Wissensquellen {iberpriift. Es werden nur Auflésungen in Betracht ge-
zogen, welche mittels bestimmter Abkiirzungsstrategien zum betrachteten Token verkiirzt
werden kénnen. Es werden zum Beispiel nur Loschungen in Mitte oder Ende des Wortes in
Erwégung gezogen, wobei Loschungen am Ende fiir wahrscheinlicher erachtet werden, und
Loschungen von Vokalen fiir wahrscheinlicher als Loschungen von Konsonanten. Auch wird
davon ausgegangen, dass Abkiirzungen mit mehr Vokalen als Konsonanten Prifixe sind.
Diese Annahmen sind in verschiedene Toleranzfunktionen, die in verschiedenen Momenten
des Auflosungsschrittes eingesetzt werden, eingebettet. Evaluiert wurde das automatische
Verfahren auf zwei Probanden-Programmen, JHotDraw und Lynz, aus denen jeweils Mus-
terlosungen von 957, beziehungsweise 3.085 Bezeichnern durch Madani et al.
manuell aufgelost wurden. Diese Musterlosung wurde auch genutzt, um das Verfahren mit
dem von Madani et al. zu vergleichen. Auflerdem wurde das Verfahren auf den Datensétzen
von Lawrie et al. mit deren Spalt-Verfahren namens GenTest [LBM10], und deren Abkiir-
zungsauflosungsverfahren namens Normalize verglichen. Dieser Datensatz bestand
aus 487 Bezeichnern aus which und 211 Bezeichnern aus a2ps [LFB07]. Bei der Spaltung,
welche anhand der durch Madani et al. erzeugten Musterlésungen evaluiert wurde, wurde
eine Genauigkeit von zwischen 80,3% auf Lynx und 94,9% auf JHotDraw erzielt. Evaluiert
anhand der Musterlosung von Lawrie et al., betrug die Genauigkeit der Spaltung zwischen
50,3% auf a2ps und 64,6% auf which, bezogen auf ganze Bezeichner, beziehungsweise zwi-
schen 75,1% auf a2ps und 78,3% which, bezogen auf die einzelnen weichen Worter. Bei
der Auflosung von Abkiirzungen in Bezeichnern wurde, bezogen auf die Musterlosung von
Madani et al., eine Genauigkeit von 94,5% auf Lynx und von 99,1% auf JHotDraw erzielt.
Die Genauigkeit der Auflosung betrug zwischen 56,6% auf a2ps und 56,7% auf which,
bezogen auf ganze Bezeichner, beziehungsweise zwischen 71,3% auf a2ps und 83,5% auf
which, bezogen auf die einzelnen weichen Worter, beides anhand der Musterlsung von
Lawrie et al. evaluiert. Auch wurde evaluiert, wie gut das Verfahren im Bezug auf gewisse
Abkiirzungstypen abschneidet. Fiir Akronyme wurde es mit einer Genauigkeit von 36%
fiir besonders schlecht befunden. Die Autoren liefern als mogliche Erklarung, dass, gerade
fiir diese Abkiirzungstypen, die Priorisierung des engmaschigen Kontextes unangebracht
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sein konnte.

Guerrouj et al. stellen in , TRIS: a Fast and Accurate Identifiers Splitting and Expansion
Algorithm* ein Verfahren vor, welches Bezeichner in einem Baum anordnet,
und die Spaltung und Auflésung von abgekiirzten Bezeichnern als Minimierungsproblem,
genauer als Suche nach dem kiirzesten Pfad in einem Graphen, darstellt. Die Autoren be-
schreiben den Vorgang, wie abgekiirzte Quelltextbezeichner entstehen, so, dass Entwickler
gewisse Transformationsregeln auf natiirliche Worter anwenden. Auf dieser Perspektive
basiert ihre Idee, diese Transformation entlang der Pfade eines Baumes zuriick zu ver-
folgen, dessen Bléatter die Buchstaben der Abkiirzung sind. Sie bezeichnen das Problem
als optimale Spaltungs-Auflésung (OSE). Die Eingabe fiir das Problem bilden (1) der zu
spaltende/aufzulosende Bezeichner, (2) ein Worterbuch und (3) der Quelltext, aus wel-
chem der Bezeichner stammt. Als Fingabe fiir die Baum-Erzeugung dienen eine Menge
von Wortern, genauer eine Ontologie aus der Doméne des Programms, und der Quelltext,
dessen abgekiirzte Bezeichner gespalten und erweitert werden sollen. Fiir jedes Wort und
jeden Transformationstyp wird eine Menge aller Transformationen erzeugt, die mit diesem
Transformationstyp aus dem Wort entstehen kénnen. Diese Transformationen werden zu
einem gerichteten Baum angeordnet, dessen Knoten Buchstaben reprisentieren. Es wird
zwischen vier Arten von Transformationen unterschieden: erstens (1) ,Null“ - das Wort
bleibt wie es ist, zweitens (2) das Entfernen von Vokalen, drittens (3) Entfernen eines Suf-
fixes, insbesondere solche wie ,,ing*“ oder ,,tion“, es konnte hier also auch von Stammwortre-
duktion gesprochen werden. Die vierte und letzte Transformation ist (4) das Behalten der
ersten n Buchstaben, also eine Prafix-Abkiirzung. Ein Losungskandidat, ergo ein Element
des Suchraums, entspricht einer Spaltungs-Auflésung, und wird aus einer Reihe von Trans-
formationen zusammengesetzt. Die Kosten eines Kandidaten sind die Summe der Kosten
der Transformationen, die er benétigt. Die Kostenfunktion einer Transformation wiederum
setzt sich zusammen aus der Frequenz des Zielwortes, indem haufiges Auftreten die Kosten
senkt, und einer Konstante je Transformationstyp, davon ausgehend, dass einige Abkiir-
zungsstrategien beliebter bei Entwicklern und damit wahrscheinlicher sind. Diese Kosten
stellen also die Gewichte der Kanten im oben beschriebenen Graphen dar. Evaluiert wurde
nur die Spalt-Fahigkeit des Verfahren. Zur Evaluation wurden insgesamt knapp 5.000 Be-
zeichner aus vier Programmen manuell zu einer Musterlésung erweitert und auflerdem die
Musterlosung aus der Arbeit von Lawrie et al. verwendet. Auflerdem werden Wor-
terbiicher aus Begriffen der Quelltexte von zwei der betrachteten Programme angelegt, mit
jeweils etwa 2.500 Begriffen. Die Analyse beriicksichtigt keine Quelltext-Abkiirzungen, die
zu einem einzelnen Wort aufzuldsen sind, da hier keine Spaltungs-Auflésung benétigt wird.
AuBerdem werden solche Abkiirzungen heraus gefiltert, die Préfixe aus nur einem oder zwei
Buchstaben enthalten, da solche auf praktisch jedes Wort abgebildet werden kénnten, wel-
che mit diesem Buchstaben beginnen. Gemessen wurde die Korrektheit der Spaltung von
Bezeichnern, gemessen in Prézision, Ausbeute und F-Maf. Dies wurde auf verschiedenen
Datensétzen mehrfach evaluiert. Darunter auch der oben beschriebene Gesamtdatensatz.
Bei letzterem erreichte TRIS eine Genauigkeit von 86%.

In ,Bayesian Unigram-Based Inference for Expanding Abbreviations in Source Code*
stellen Alatawi et al. ein Verfahren zum Auflésen von Abkiirzungen in Quelltext
vor, indem sie die Unigramm-statischen Eigenschaften der Abkiirzung als Auswahlkrite-
rium fiir den wahrscheinlich richtigen unter mehreren Auflésungskandidaten heranziehen.
Der Begriff Unigramm bezieht sich hierbei auf den N-Gramm-Begriff, welcher einen Be-
griff beschreibt, der aus N aufeinander folgenden Wortern besteht. Mit einem Unigramm
ist also ein einzelnes Wort gemeint. Ein abgekiirzter Bezeichner, welcher einen Multiwort-
Begriff meint, kann als Zusammensetzung aus N Unigrammen betrachtet werden. Ziel ist
herauszufinden, wo der Bezeichner in seine weichen Worter zu spalten ist, und auf welche
Unigramme diese jeweils am wahrscheinlichsten abzubilden sind. Hier wird anstelle von
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weichen Wortern von  Abrreviation N-gram Unique Part, kurz ANUP gesprochen, was als
Synonym zu den schon etablierten weichen Wortern betrachtet werden kann. Sowohl fiir
die Spaltung als auch fiir die Auflésung werden die betrachteten Unigramm-Grammatiken
verwendet. Die richtige Spaltung eines Bezeichners wird zusammen mit dem plausibelsten
Auflésungskandidaten entschieden. Die Auflosungskandidaten stammen aus dem Quelltext.
Da auch natiirlichsprachliche Worter im Quelltext in zusammengesetzten Bezeichnern auf-
treten konnen, wird ein Werkzeug namens WordSegment 0.6.2 von Grant Jenks [Jen14] zur
Spaltung solcher Bezeichner verwendet, um die einzelnen Kandidaten aus ihnen zu gewin-
nen. Gegeben eine Spaltung des abgekiirzten Bezeichners, wird die Qualitét eines Paares,
aus einem Auflésungskandidaten und einem weichen Wort, anhand von drei Eigenschaften
der Paare von Abkiirzungen und Kandidaten, basierend auf den statistischen Eigenschaf-
ten der Kandidaten-Unigramme, evaluiert: Erstens (1) der ,Abkiirzungs-Strategie-Typ*,
welcher beschreibt wie der Entwickler das weiche Wort aus dem urspriinglichen Begriff
abgekiirzt hat. Da jedes weiche Wort einzeln betrachtet wird, und die Autoren davon aus-
gehen, dass jede Abkiirzung den Anfangsbuchstaben des Ursprungswortes enthélt, sind die
einzigen beiden fiir sie in Frage kommenden Typen Préfixe, hier konsekutive Abkiirzungen
genannt, und Worter in denen Buchstaben, aufler der Anfangsbuchstabe, weggelassen wur-
den, hier nicht konsekutive Abkiirzungen genannt. Zweitens (2) der eingesparte Aufwand
beim Tippen. Die Autoren gehen davon aus, dass Entwickler Worter mit hoherer Wahr-
scheinlichkeit abkiirzen, wenn diese einen hohen Tippaufwand darstellen, und somit Auf-
losungskandidaten, welche einen hoheren Tippaufwand darstellen, wahrscheinlicher sind.
Und drittens und zuletzt (3) der Abstand des Auflosungskandidaten von der Abkiirzung im
Quelltext. Die Autoren gehen davon aus, dass Entwickler die Worter, welche sie in Bezeich-
nern abkiirzen, in der Néhe des Bezeichners ausschreiben, Kommentare eingeschlossen. So-
mit werden ndher gelegene Kandidaten als wahrscheinlicher erachtet. Auflierdem wird die
Wahrscheinlichkeit eines Kandidaten an sich, basierend auf seiner Frequenz im Quelltext
und in einer externen Wissensquelle, in seine Wahrscheinlichkeit als Auflésungskandidat
mit einbezogen. Als Wissensquelle fiir diese Frequenz werden entweder ein natiirlichsprach-
licher Datensatz des , Linguistics Data Consortium® [BF06], welcher 2006 von Google zur
Verfiigung gestellt wurde, basierend auf einer Billion Token aus frei zugénglichen Websi-
tes, oder ein Software-basierter Datensatz, welcher aus iiber einer Milliarde Unigrammen
aus 700.000 Open-Source-Projekten generiert wurde herangezogen. Um den ge-
samten Bezeichner aufzulésen, muss der wahrscheinlichste zusammengesetzte Kandidat fiir
den gesamten Bezeichner bestimmt werden. Hierzu werden die Wahrscheinlichkeiten fiir
alle einzelnen ANUP-Kandidat-Paare kombiniert. Als die richtige Spaltung des Bezeich-
ners in weiche Worter wird die angesehen, in welcher die kombinierte Wahrscheinlichkeit
der jeweils besten Kandidaten am hdchsten ist. Spaltung und Auflésung des gesamten Be-
zeichners werden also gleichzeitig entschieden. Als Probanden fiir die Evaluation wurden
531 Abkiirzungen zufillig aus acht Open-Source-Programmen extrahiert und manuell auf-
gelost. Neben diesem Vergleich der allgemeinen Bestleistung wurde auch der Einfluss unter
den beiden Wissensquellen fiir die Unigramm-Grammatik beobachtet. Die Genauigkeit bei
Einsatz des Software-basierten Datensatzes betrigt etwa 83,62%, bei Einsatz des natiir-
lichsprachlichen Datensatzes nur 80,23%. Die Ergebnisse beim Auflosen von Akronymen
oder Abkiirzungen, welche aus einem einzelnen Buchstaben bestehen, sind verhdltnisméafig
schlecht.

Alatawi et al. setzen diese Idee in , The Expansion of Source Code Abbreviations Using
a Language Model“ fort. Sie verwenden ein Bigramm-basiertes Inferenz-Modell,
welches die gleichen Unigramm-statistischen Eigenschaften nutzt wie oben. Im Wesentli-
chen besteht der Ansatz aus drei Schritten: (1) Segmentieren des Bezeichners, (2) Gene-
rieren von Begriffen als Auflosungskandidaten fiir jede mogliche Sequenz an Segmenten
und (3) Auswéhlen des besten Kandidaten. Als Segmentierungs-Kandidaten werden zu-
néchst alle Moglichkeiten, wie der Bezeichner segmentiert werden konnte, in Erwigung
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gezogen. Fiir jede Segment-Sequenz wird eine Menge an Begriffs-Kandidaten erzeugt, in-
dem fiir jedes Segment Unigramm-Kandidaten gefunden und daraus alle moglichen Begrif-
fe kombiniert werden. Die Auswahl des besten Kandidaten basiert auf den gleichen drei
Unigramm-basierten Strategien wie in der zuvor beschriebenen Arbeit von Alatawi et al.
: Erstens (1) auf dem ,,Abkiirzungs-Strategie-Typ®, zweitens (2) auf dem einge-
sparten Aufwand beim Tippen, und drittens (3) auf dem Abstand zwischen der Abkiirzung
und dem Auflosungskandidaten im Quelltext. Zusétzlich wird eine Bigramm-Grammatik
genutzt, welches die Wahrscheinlichkeit des betrachteten Wortes im Kontext des vorange-
henden Wortes betrachtet. Auflerdem wird die Frequenz einer Abkiirzung innerhalb der
betrachteten Quelle beriicksichtigt, und zwar dahingehend, dass davon ausgegangen wird,
dass die gleiche Abkiirzung iiberall das Gleiche meint, und somit die in diesem Einzelfall
beobachtete Wahrscheinlichkeit der Kandidaten nur einen Bruchteil aller Beobachtungen
dieser Abkiirzung darstellt. Die empirische Auswertung des Verfahrens vergleicht die glei-
chen Wissensquellen gegeneinander, wie die oben erlduterte Arbeit von Alatawi et al.
AXX17]: Den natiirlichsprachlichen Datensatz des ,Linguistic Data Consortium*
und den Software-basierten Datensatz, welcher aus Open-Soruce Projekten generiert wur-
de [XXA*18]. Bei der Nutzung von Letzterem wurde das Verfahren mit einer Genauigkeit
von 78% fiir erfolgreicher befunden als unter Verwendung des natiirlichsprachlichen mit
69%. Fiir die Evaluation wurden 100 Abkiirzungen aufgelost.

Jiang et al. wurden vom Erfolg des LINSEN Ansatzes inspiriert noch kon-
kreter auf einzelne Kontexte einzugehen, als es dort der Fall ist. IThre Herangehensweise
in ,Automatic and Accurate Expansion of Abbreviations in Parameters® [JLZZ18] ist,
sich konkret auf Bezeichner in Parametern zu beschrinken. Deren Auflésung wird in den
entsprechenden abstrakten, beziehungsweise tatséchlichen Parametern und deren Typ ge-
sucht. Hierzu werden zunéchst die tatsédchlichen Parameter aus dem Quelltext extrahiert,
zusammen mit den entsprechenden abstrakten Parameter als Kontext fiir die Suche nach
Auflésungskandidaten, oder umgekehrt, und zusammen mit den Typen dieser Parame-
ter. Dann werden diese Parameter gespalten. Die Spaltung erfolgt anhand der Erkennung
von Trennung durch Unterstrich oder Binnenmajuskel. Die so erhaltenen harten Worter
werden entweder, durch Abgleich mit einem englischen Worterbuch, als natiirlichsprach-
liche Worter erkannt, oder es wird davon ausgegangen, dass es sich um eine Abkiirzung
handelt. Die so erkannten Abkiirzungen werden anschlielend iiber verschiedene Wissens-
quellen in priorisierter Reihenfolge aufgelost. Fiir jede Wissensquelle wird eine andere
Reihe an Heuristiken genutzt. Hierzu wird zunéchst im Namen des zum Bezeichner ge-
horigen abstrakten, beziehungsweise tatsdchlichen Parameters gesucht. Wird dort keine
Auflésung gefunden, wird im Typ nach Auflosungskandidaten gesucht, dann erst in einem
Worterbuch. Wird in jedem dieser Schritte keine Auflésung gefunden, wird keine zuriick-
gegeben. Dabei wurden folgende Heuristiken eingesetzt: Die Suche im Parameter-Namen
des entsprechenden abstrakten, beziehungsweise tatséchlichen Parameters, wird in drei
Schritten ausgefithrt. Zunéchst (1) wird iiberpriift, ob es sich bei der Abkiirzung um ein
Akronym des Parameter-Namens handelt. Ist dies erfolglos, (2) wird iiberpriift, ob die
Abkiirzung ein Préfix des Parameter-Namens oder eines seiner Segmente ist. Schliefllich
(3) wird iiberpriift, ob es sich bei der Abkiirzung um eine Variante des Parameter-Namens
handelt, in der Buchstaben weggelassen wurden. Letzteres wird dadurch erkannt, dass alle
Buchstaben in der Abkiirzung in der richtigen Reihenfolge, wenn auch eventuell mit Un-
terbrechungen, im Parameter-Namen vorkommen. Bei der Suche im Typ des Parameters
wird zunichst der Name des Typs gespalten. Stimmt eine Abkiirzung mit einem Token
iiberein, oder ist sie ein Prifix davon, gilt dies als gefundene Auflésung. Falls beispielsweise
eine Methode mehrfach aufgerufen wird, und der abstrakte Parameter aufgelost werden
soll, wird dieser Konflikt durch die Wahl des haufigsten Kandidaten entschieden. Auf3er-
dem koénnen in solchen Fillen Abkiirzungen rekursiv aufgelost werden. Um ihren Ansatz
zu evaluieren, verwenden die Autoren sieben verschiedene Probanden-Programme. Hierzu
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wurden alle Abkiirzungen aus jedem Programm gezihlt. Hierbei wurde festgestellt, dass
36,74% aller Abkiirzungen in Parametern zu finden sind. Zudem wurden 648 Abkiirzun-
gen aus Parametern manuell aufgelost, um diese als Musterlosung fiir die Evaluation der
Abkiirzungsauflosung zu nutzen. Die Abkiirzungsauflosung auf allen Programmen erzielt
insgesamt eine Prizision von 95% und eine Ausbeute von 65%. Da das Verfahren aber per
Definition nur auf diesen Kontext beschriankt eingesetzt werden kann, schlagen Jiang et al.
fir die Zukunft vor, es mit einem allgemeineren Verfahren in Kombination anzuwenden.

Newman et al. legen in ,,An Empirical Study of Abbreviations and Expansions in Soft-
ware Artifacts“ einen Uberblick iiber einige bis zu diesem Zeitpunkt vorgestell-
te Verfahren dar. Sie vergleichen nicht nur die Giite der Abkiirzungsauflésung von neun
Verfahren, sondern stellen auch eine eigene Kategorisierung von Abkiirzungstypen vor,
vergleichen die Arbeiten beziiglich dieser einzelnen Abkiirzungstypen, und untersuchen
selbst die Eignung verschiedener Wissensquellen je Abkiirzungstyp. Die Autoren teilen die
Abkiirzungen zunéchst in zwei Kategorien ein: Einwort- und Multiwort- Abkiirzungen. Die-
se werden jeweils wieder in zwei Typen unterteilt: Einwort-Abkiirzungen kénnen Prifixe
oder Worter mit weggelassenen Buchstaben sein; Multiwort-Abkiirzungen kénnen Akro-
nyme oder Zusammensetzungen von Einzelwort-Abkiirzungen sein. Sie durchsuchen fiinf
Programme welche in Java, C oder C++ geschrieben sind, mit Quelltextlingen zwischen
neuntausend und viereinhalb Millionen Zeilen, nach den oben beschriebenen Abkiirzungs-
typen. Von den Abkiirzungstypen waren in jedem betrachteten Quelltext Prifixe die am
haufigsten auftretenden, meistens gefolgt von Wortern mit fehlenden Buchstaben, Akro-
nymen und zuletzt zusammengesetzten Abkiirzungen. Fiir die Analyse der Abkiirzungs-
typen und Wissensquellen erzeugen die Autoren manuell eine Sammlung von Bezeichnern
mit ihren Auflésungen. Aulerdem werden Quelltext, Kommentare, Projektdokumentation,
Sprachdokumentation, ein Informatik-Lexikon und ein Englisch-Woérterbuch als mogliche
Wissensquellen fiir die Suche nach Auflésungskandidaten im Nachhinein nach den richtigen
Auflésungen durchsucht, um festzustellen, welche dieser Quellen fiir die Kandidaten-Suche
hilfreich sein konnen. Es werden auch verschiedene Stellen im Quelltext betrachtet, in
denen Auflosungen zu finden sind. Allgemein sind Methoden hierbei die zuverléssigsten
Quellen, wobei die Werte von Projekt zu Projekt stark schwanken. Beim Vergleich der
einzelnen Quellen schneidet die Sprachdokumentation am besten ab, dicht gefolgt von
der Projektdokumentation, wobei besonders in der Sprachdokumentation richtige Kandi-
daten vorkommen, welche ausschliellich dort zu finden sind. Besonders stark schwankt
die Auswertung der Kommentare im Bezug auf die darin befindlichen Auflésungen. Auch
wird gewertet wie oft nicht die Auflésungen, sondern die verschiedenen Abkiirzungsty-
pen an verschiedenen Stellen im Quelltext vorkommen. Fiir jeden Abkiirzungstyp ist die
Reihenfolge der Stellen im Quelltext, an denen er hdufig auftritt, identisch. Allein die
Auspriagung schwankt. So sind beispielsweise 80,3% aller Prifix-Abkiirzungen und 37,6%
aller Akronyme im Methodenrumpf zu finden. Fiir alle Abkiirzungstypen ist der Metho-
denrumpf aber der Quelltext-Kontext, in welchem sie am haufigsten auftreten. Auflerdem
liegt, insbesondere bei der Sprachdokumentation, ein Grofiteil der richtigen Auflésungen
nicht adjazent vor, die einzelnen Teile eines zusammengesetzten Bezeichners liegen also
nicht in der gleichen Reihenfolge vor, wie in der Abkiirzung. All die oben beschriebe-
nen Analysen werden zudem verwendet, um zu evaluieren, ob die Strategien verschiede-
ner Arbeiten zur Problematik der automatischen Abkiirzungsauflosung angemessen sind,
im Hinblick auf die Realitdt von Abkiirzungen in Quelltext und deren Auflésungen in
verschiedenen Wissensquellen. Newman et al. stellen fest, dass keines der getesteten Ver-
fahren fiir den Fall nicht adjazent auftretender Auflésungen eine explizite Strategie hat.
Allerdings suchen einige Verfahren die Abkiirzungen fiir die einzelnen Teilbezeichner nach
der Spaltung weitgehend unabhingig voneinander, was diesen Fall implizit abdeckt. Die
getesteten Verfahren sind die von Lawrie et al. aus den Jahren 2007 und 2011
[LB11], AMAP [HEB*08], LINSEN [CDMM12], das Verfahren von Alatawi et al. aus dem



20 4 Verwandte Arbeiten

Jahre 2018 [AXY18], TIDIER [GPAG13], das Verfahren von Jiang et al. aus dem Jahre
2018 [JLZZ18], Lingua::IdSplitter und TRIS [GGGT12]. Nicht alle Verfahren
nutzen die gleichen Metriken zu ihrer Evaluation, was Newman et al. bedauern. Ebenso
gehen nicht alle Verfahren auf einzelne Abkiirzungstypen. Es lassen sich also nicht alle
Verfahren direkt quantitativ miteinander vergleichen, allerdings gibt es einige Besonder-
heiten, welche hervorgehoben werden kénnen: Unter den Verfahren, welche die allgemeine
Genauigkeit angaben, schnitt TRIS mit 86% am besten ab - die Evaluation von TRIS
beschreibt allerdings nur eine Genauigkeit der Spaltung, welche, da die Spal-
tentscheidung bei TRIS anhand der Auflosung gefillt wird, als kombinierte Genauigkeit
fiir Spaltung und Auflésung angesehen wird. Abgesehen von TRIS war die hochste Genau-
igkeit die von Alatawi et al. mit 78%. AMAP und LINSEN schliisseln ihre Genauigkeit
nach den oben beschriebenen Abkiirzungstypen auf und sind beide bei Prifixen am pra-
zisesten, dicht gefolgt von Wortern mit fehlenden Buchstaben. TRIS, Lingua::IdSplitter
und Jiang et al. geben aulerdem Prizision und Ausbeute an, wobei Jiang et al. und TRIS
sich die grofite Prizision von 95% teilen, wihrend TRIS mit 91% die gréfite Ausbeute
aufweist, und wichtig zu erwihnen ist, dass Jiang et al. nur Abkiirzungen in Parametern
betrachten. Aulerdem wurde evaluiert welche Wissensquellen welches Verfahren einsetzt:
alle Verfahren nutzen den Quelltext, fast alle nutzten Worterbiicher, wenn auch oftmals
in letzter Instanz. Auler TRIS nutzt nur TIDIER die Sprachdokumentation.

4.2 Aufspalten von Bezeichnern in harte und weiche Worter

Feild et al. fithren in ihrer Arbeit ,,An Empirical Comparison of Techniques for Extracting
Concept Abbreviations from Identifiers* [FBL06] einen empirischen Vergleich zwischen ei-
nem gierigen Algorithmus, einem zufilligen Algorithmus und mehreren neuronalen Netzen
durch, welche alle zum Ziel haben, harte Worter, beziehungsweise Multiwort-Bezeichner
ohne Trennzeichen, in ihre korrekten weichen Worter aufzuspalten. Jedes der neuronalen
Netze hat die gleiche Form, sie werden aber auf unterschiedlichen Datensétzen trainiert.
Dazu legen vier Entwickler jeweils eine Musterlosung an, in welchem sie jeweils 1.000 zufil-
lig ausgewihlte Bezeichner, aus 186 Programmen mit insgesamt 746.345 Bezeichnern, ma-
nuell auf Auflésungen abbilden. In diesen Losungs-Bezeichnern sind zwischen den weichen
Worter Trennzeichen hinzugefiigt. Aus jedem dieser Datensétze wurde ein Trainingsda-
tensatz extrahiert, und der Rest als Testdatensatz behandelt. Je ein neuronales Netz wird
auf je einem dieser Trainingsdatensitze trainiert, eines auf allen vier. Dann wird jedes
dieser neuronalen Netze auf jedem Testdatensatz, inklusive des kombinierten Testdaten-
satzes, getestet. Der gierige Algorithmus und ein Zufallsalgorithmus wurden ebenfalls auf
all diesen Testdatenséitzen getestet. Der zufillige Algorithmus hat die gleiche Frequenz an
Spaltungen wie die Musterlosung. Das auf allen Trainingsdatensétzen trainierte neuronale
Netz ist immer besser als der gierige Algorithmus. Auf dem kombinierten Testdatensatz
erzielt dieses neuronale Netz eine Genauigkeit von 78,12%, der gierige Algorithmus spaltet
75,69% der Bezeichner richtig. Jedes neuronale Netz ist auf dem Testdatensatz am bes-
ten, der aus der gleichen Quelle stammt wie sein Trainingsdatensatz. So erzielte eines der
Netze eine Genauigkeit von 95,14%. Bei Anwendung eines neuronalen Netzes auf einen
anderen Datensatz fillt die Genauigkeit allerdings manchmal unter die des gierigen Al-
gorithmus. Auf einem der Testdatensétze ist sogar der Zufallsalgorithmus besser als der
gierige Algorithmus. Letzteres wird darauf zuriickgefiihrt, dass die Musterlosung hier ins-
gesamt weniger Spaltungen vorsieht, und der Zufallsalgorithmus weit konservativer spaltet
als der gierige Algorithmus. Laut den Autoren deutet die Empfindlichkeit der neuronalen
Netze gegeniiber der Quelle ihres Datensatzes darauf hin, dass die Entwickler, welche ihre
Entscheidungen basierend auf einem intuitiven Verstdndnis der Bezeichner getroffen ha-
ben, sich beziiglich der Frage, wo gespalten werden miisse und wo nicht, uneinig waren.
Und obwohl das auf allen Quellen trainierte neuronale Netz immer besser abschnitt als der



4.3 Doménenfremde verwandte Arbeiten 21

gierige Algorithmus, iibertraf dieser Unterschied selten fiinf Prozentpunkte.

Enslen et al. stellen in ,,Mining Source Code to Automatically Split Identifiers for Software
Analysis* ihr Verfahren namens Samurai vor. Sie betonen, dass die meisten
Software- Analyse-Werkzeuge, welche versuchen, Information aus Multiwort-Bezeichnern
zu gewinnen, sich auf Quelltext-Konventionen wie Binnenmajuskelschreibweise oder Tren-
nung mit Unterstrich stiitzen. Enslen et al. heben die Problematik hervor, dass Quelltext-
Konventionen wie die Binnenmajuskelschreibweise nicht immer eingehalten werden, was
auch gute Griinde fiir die Leserlichkeit haben kann (zum Beispiel: ,DAYSforMONTH*).
Samurai selbst basiert auf der Wortfrequenz im Quelltext, und braucht daher kein vor-
definiertes Worterbuch. Anhand der Frequenz eines Wortes innerhalb des betrachteten
Programms und in einer Menge mehrerer Programme wird eine Formel aufgestellt, die
einem Wort eine Wertung zuweist. Das Verfahren spaltet Bezeichner in zwei Schritten.
Im Ersten wird die Binnenmajuskelschreibweise beriicksichtigt, sowie auf andere Verwen-
dungen von Grofibuchstaben in Bezeichnern eingegangen. Diesen Schritt nennen Enslen et
al. Spaltung mit gemischter Kapitalisierung. Hier wird die Wort-Wertung, welche aus der
Frequenz-Analyse gewonnen wurde, genutzt, um zu entscheiden, ob Grolbuchstaben als
Binnenmajuskel oder als vollstdndig grofl geschriebenes Teilwort zu verstehen sind, und
somit der Bezeichner in seine harten Worter aufgeteilt. Im zweiten Schritt werden aus den
so entstanden harten Wortern die weichen Worter gewonnen. Hierzu werden die harten
Worter an jeder erdenklichen Stelle in zwei Hélften gespalten, und diese Spaltung sowohl
anhand der eben beschriebenen Bewertungsfunktion bewertet, als auch sichergestellt, dass
keine der Halften ein tibliches Préfix oder Suffix ist, da sonst angenommen wiirde, dass
diese Halften zusammen gehoren. Ist die normierte Bewertung aller so entstandenen po-
tentiellen Spaltungen schlechter als das harte Wort, wird die Spaltung verworfen. Diese
Etappe wird Spaltung bei einheitlicher Buchstabengrifie genannt und wird bei Bedarf,
welcher wiederum von der Wertung der weichen Worter abhéngt, rekursiv wiederholt.
Beziiglich der Wertungsfunktion ist hervorzuheben, dass gerade bei kleinen Programmen
die Wortfrequenz-Informationen aus dem Programm selbst nicht ausreichend sind, um ein
Urteil zu fillen, sondern dies erst mit Hilfe der Daten aus einer Menge an Programmen
zuverlissig moglich wird. Die Auswertung wurde nach Verfahren, Syntax der Bezeichner
und Teilworter, sowie nach der der Frage, ob Bezeichner und Teilworter hiatten gespalten
werden sollen, aufgeschliisselt. Samurai wurde auf einer Musterlosung aus 8.466 Bezeich-
nern, welche zufillig aus 9.000 Open-Source Projekten gewonnen wurden, evaluiert. Dieser
Datensatz beinhaltet auch Bezeichner, die nicht gespalten werden sollten. Dabei erzielte
das Verfahren eine Genauigkeit von 97%.

4.3 Doméinenfremde verwandte Arbeiten

Die hier beschriebenen Arbeiten befassen sich mit dem gleichen Problem, der Auflésung
von Abkiirzungen, in einer anderen Doméne als in Programm-Quelltext.

Ratinov und Gudes befassen sich in ,,Abbreviation Expansion in Schema Matching and
Web Integration‘ damit, verteilte Daten aufeinander abzubilden. Zum Beispiel um
Daten aus verschiedenen Datenbanken zu verkniipfen, um Konsistenz und Prignanz der
Daten gewéhrleisten zu kénnen. Da auch in diesem Kontext oft Abkiirzungen verwendet
werden, befassen sie sich hierzu mit deren Auflésung. Dies birgt bei Datenbanken die be-
sondere Schwierigkeit, dass es selten eine Dokumentation oder Ahnliches gibt, worin iiber
Abkiirzungen aufgeklirt wiirde. Die Autoren stellen zwei Verfahren vor: (1) Einen proba-
bilistischen Algorithmus, der eine Heuristik befolgt, und (2) ein neuronales Netz. Beide
verwenden Abkiirzungsmuster um zu evaluieren, ob ein Begriff eine plausible Auflosung
darstellt. Mit diesen Mustern ist eine Markierung der Buchstaben im Begriff gemeint, wel-
che in der Abkiirzung auftreten. Zum Beispiel kann die Abkiirzung ,,itr* aus dem Wort
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miterator* sowohl mit dem Muster ,VCxCxxxx*“ als auch dem Muster ,VCxxxxxC* oder
VxxxxCxC* gewonnen werden, wobei ,x“ fiir nicht genutzt, ,,C* fiir Konsonant und ,V*¢
fiir Vokal steht. Die Trainingsdaten fiir das neuronale Netz werden mit einem probabi-
listischen Werkzeug generiert, welches vergleichbar mit dem heuristischen funktioniert.
Sowohl der heuristische Algorithmus, als auch das neuronale Netz, erhalten zur Suche
nach Auflosungskandidaten Zugriff auf eine Wissensquelle. Fiir die Evaluation wurde als
Wissensquelle fiir die Kandidatensuche der ,,Brown Corpus® verwendet, welcher
aus einer Million Worter aus verschiedenen Quellen besteht. Die Richtigkeit wurde manu-
ell nach Ausfithrung der verglichenen Werkzeuge gepriift, in dem die Ergebnisse verglichen
und eins, beide oder keins fiir richtig befunden wurde, wobei das neuronale Netz oftmals
mehrere Hundert Kandidaten fiir eine Abkiirzung anbot. Insgesamt hatte das neuronale
Netz eine etwas hohere Ausbeute als die Heuristik, bei weit geringerer Prazision. Die Aus-
beute wurde allerdings fiir wichtiger befunden, da Ratinov und Gudes planen in Zukunft,
in einem weiteren Schritt, ein Werkzeug zur Mehrdeutigkeitsauflosung zu verwenden.

Zhang et al. stellen in , Entity Linking with Effective Acronym Expansion, Instance Selec-
tion and Topic Modeling* ein Verfahren zur ,, Entitéts-Verkniipfung” vor, welches
das Abbilden von Bezeichnern in einem Dokument, auf eine Wissensdatenbank oder En-
zyklopédie, erleichtern soll. Hierzu sollen Akronyme automatisch zu ihren ausfiihrlichen
Formulierungen aufgelost werden, wobei ein iiberwachter Lernalgorithmus dazu verhelfen
soll, kompliziertere Akronyme aufzulosen. Als Wissensdatenbank wurde hier Wikipedia
herangezogen. Das Problem der Verlinkung von Bezeichnern zu den entsprechenden Ein-
tragen der Wissensdatenbank beinhaltet das Auflésen von mehreren Varianten eines Na-
mens oder mehreren Bedeutungen eines Bezeichners. Unter anderem kann dieser aufgelost
werden, indem davon ausgegangen wird, dass bei Mehrdeutigkeit eher mehrfach die gleiche
Entitédt in einem Dokument gemeint ist, als verschiedene. Da die Wikipedia-eigenen Be-
griffserkldrungen zu Rate gezogen werden, lassen sich einige Akronyme schon durch diese
auflosen. Akronyme werden im Text gefunden, indem davon ausgegangen wird, dass sie
vollstédndig grof geschriebene Worter sind. Auflésungskandidaten werden zunéchst gesucht,
indem gepriift wird, ob nach dem Akronym ein Begriff in Klammern steht, oder ob das
Akronym in Klammern steht und ein Begriff davor. Dabei werden gegebenenfalls mehre-
re Kandidaten generiert, indem Stoppworter entweder mit einbezogen oder herausgekiirzt
werden. Weitere Kandidaten werden bestimmt, indem alle Token im selben Dokument
gesucht werden, welche den gleichen Anfangsbuchstaben haben. Anschlieflend wird jedes
solche Token, zusammen mit darauf folgenden Token, bis entweder ein Satzzeichen oder
mehr als zwei Stoppworter dazwischen liegen, als ein Begriffs-Kandidat betrachtet. Aus
diesem Kandidaten werden wiederum, basierend auf Stoppwortern, die mit einbezogen oder
weggelassen werden, mehrere Kandidaten generiert. Um aus dieser Menge an Kandidaten
nur valide Auflésungen zu betrachten, wird ein tiberwachter Lern-Algorithmus eingesetzt,
konkreter eine Stiitzvektormaschine. Dabei handelt es sich um einen maschinell lernenden
Klassifizierer. Die moglichen Klassen, denen die Abkiirzung zugewiesen werden kann, sind
die Auflosungskandidaten. Diese Entscheidung wird basierend auf gewissen Eigenschaf-
ten von Abkiirzung und Kandidat getroffen. Die Eigenschaften, welche hier als Merkmale
dienen, sind Merkmale wie die Lénge des Akronyms, die lingste aneinander hingende
Ubereinstimmung, oder der Unterschied der Linge von Akronym und Auflsungskandi-
dat, aber auch sprachorientierte Merkmale wie die Zahl der Verben im Auflésungskan-
didaten, oder speziellere Merkmale wie die Exponentialfunktion des Abstands der Ab-
kiirzung vom Auflésungskandidaten im Text. Jedes Akronym-Auflésungskandidaten-Paar
wird dem Stiitzvektormaschinen-Klassifizierer prisentiert, welcher ihnen eine Punktzahl
zuweist. Gibt es keine positiv bewerteten Kandidaten, wird das Akronym nicht aufgelost.
Ansonsten wird das Ergebnis mit der besten Wertung ausgewéhlt. Ein Trainingsdaten-
satz fiir die Stiitzvektormaschine wird automatisch generiert, indem Bezeichner, welche
eigentlich in ihrer eindeutigsten Formulierung vorliegen, durch Synonyme ersetzt werden.
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So wurden aus 1,7 Millionen Dokumenten 45.000 Instanzen durch mehrdeutige Synonyme
substituiert. Ein weiterer Trainingsdatensatz fiir die Evaluation des Akronym-Expandierers
wurde halbautomatisch aus der Dokumentensammlung des ,, Knowledge Base Population
Task® der ,,Text Analysis Conference (TAC) 2010“ [JGDG10] erzeugt. Es wurden automa-
tisch Bezeichner gesucht, welche Akronyme sein kénnten, und diese manuell durch Worter
aus dem selben Dokument aufgelost. Wurde keine Auflésung gefunden, wurde davon aus-
gegangen, dass es keine gibt (NIL). Das Verfahren wurde, beziiglich seiner Genauigkeit,
mit zwei anderen verglichen, und die Ergebnisse auflerdem danach aufgeschliisselt, ob die
Abkiirzung eine Auflésung besitzt, und wenn ja ob die Token, welche den Begriff zusam-
mensetzen, in der gleichen Reihenfolge in diesem wie in der Abkiirzung vorkommen. Das
Verfahren erzielte in der Evaluation eine Auflésungsgenauigkeit von 92,9%. Die Genauig-
keit wurde auch unter Nutzung oder Nichtnutzung verschiedener Merkmale evaluiert. Das
oben genannte beste Ergebnis wurde unter Einfluss aller Merkmale erzielt, wobei die Au-
toren besonders hervorheben, dass die von ihnen vorgeschlagenen semantischen Merkmale
demnach eine Verbesserung hervorgebracht haben. Auflierdem wurden die Ergebnisse des
Verfahrens verglichen, je nach dem welcher Trainingsdatensatz genutzt wurde: Der halb-
automatisch erzeugte, oder der automatisch erzeugte Datensatz. Mit dem halbautomatisch
erzeugten Trainingsdatensatz war das Verfahren weniger genau, mit diesem wurden 82,8%
der Bezeichner auf den richtigen Eintrag der Wissensdatenbank verlinkt. Mit dem auto-
matisch erzeugten Trainingsdatensatz waren es 83,6%. Wurden beide Trainingsdatensétze
zusammen genutzt, fiel die Genauigkeit auf 81,2%.

Liu et al. befassen sich in ,,Exploiting Task-Oriented Resources to Learn Word Embeddings
for Clinical Abbreviation Expansion® mit der Frage der Abkiirzungsauflosung
im medizinischen Bereich, konkreter in der Intensiv-Pflege. Hier besteht oftmals das Pro-
blem, dass weder viel Zeit zum Aufschreiben, noch zum Lesen von Notizen besteht. Aufler-
dem gibt es fiir viele Begriffe keine allgemeinen Abkiirzungen oder Abkiirzungsregeln. Dies
verstiarkt aulerdem das allgemeine Problem, dass Abkiirzungen oft uneindeutig sind und in
Abhéngigkeit vom Kontext verschiedenes meinen. In diesem Ansatz wurden zunéchst, mit-
tels reguldrer Ausdriicke, alle Abkiirzungen aus einer Notiz einer Intensiv-Pflege-Fachkraft
entnommen, und dann versucht alle Auflésungskandidaten aus einer Sammlung medizi-
nischer Abkiirzungen auf allacronyms.com zu ermitteln. Es wurden verschiedene
Quellen wie Wikipedia, wissenschaftliche Artikel, Biicher und weitere Texte iiber Intensiv-
Pflege zu Rate gezogen, um Worteinbettungen zu trainieren. Laut eigener Aussage sind
diese Autoren die ersten, welche Worteinbettungen fiir diese Aufgabe verwenden. Diese
Worteinbettungen wurden genutzt um die Semantik der Abkiirzungen und ihrer Kan-
didaten zu vergleichen. Fiir Multiwort-Bezeichner werden die Einbettungen aller Token
summiert. Die semantische Ubereinstimmung ist auBerdem wahrscheinlicher, wenn Ab-
kiirzung und Kandidat in &hnlichen Kontexten vorliegen. Die Autoren gehen davon aus,
dass manchmal auch kontextunabhiingige Information hilfreich ist. So wird auch die all-
gemeine Verbreitung einer Abkiirzung fiir einen bestimmten Begriff in die Bewertung des
entsprechenden Kandidaten einbezogen. Insgesamt stellen sie also eine Bewertungsfunktion
auf, welche sich aus der allgemeinen Haufigkeit und der durch die Einbettung bestimmte
Kontext-Nahe der Abkiirzung zum Auflésungskandidaten zusammensetzt, welche durch ei-
ne Konstante gegeneinander gewichtet werden. Fiir die Evaluation der Genauigkeit des Ver-
fahrens wurden 1.160 Protokolle von Intensiv-Pflege-Zulassungsantrigen ausgewertet. Fs
wurde word2vec verwendet, um die Wort-Einbettungen auf 42.506 Wikipedia-
Artikeln zu trainieren. Es wurde eine Musterlosung aus 100 Protokollen durch einen der
Autoren der Arbeit manuell aufgelost. Das Verfahren wurde gegen das einfache Auswih-
len des am besten bewerteten Kandidaten aus allacronyms.com oder die Verwendung von
Wort-Einbettungen auf anderen Trainingsdaten verglichen. Das Verfahren erzielte eine Ge-
nauigkeit von 82,27%. Aulerdem hat eine der Autorinnen die F#higkeit von verschiedenen
Gruppen von Doménen-Experten geschétzt und kam zu dem Ergebnis, dass das Verfah-
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ren Leistungen erzielt die nahe an Doménen-Experten herankommen. Dass das Verfahren
nicht noch besser war wird darauf zuriick gefiihrt, dass nicht alle Abkiirzungen in der
Wissensquelle vorkommen (was 27% der Fehler des Verfahrens ausmacht), dass die Trai-
ningsdaten nicht fiir jeden Auflésungskandidaten iiber geniigend Beispiele verfiigten (54%
der Fehler), und dass einige Abkiirzungen zu kompliziert formuliert seien (19% der Fehler).
Das Verfahren von Liu et al. erzielt diese Leistung, ohne grole Mengen gekennzeichneter
Trainingsdaten zu benétigen, und das Experiment demonstriert, dass die Verwendung von
aufgabenorientierten Ressourcen weit effektiver ist als die einer allgemeineren Sammlung.
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Softwareentwickler schreiben Quelltext in erster Linie, um Anweisungen und Verhaltens-
vorgaben zu formulieren, welche der Computer erfiillen soll. Doch nicht nur der Autor
des Quelltextes sollte dazu in der Lage sein den Quelltext als Text zu verstehen. Sowohl
andere menschliche Entwickler, als auch automatische Informationsriickgewinnungswerk-
zeuge, sind darauf angewiesen, den Quelltext als Text zu verstehen und zu interpretieren,
um das Programm zu warten, zu erweitern, Quelltext wiederzuverwenden oder um die Er-
fillung von Anforderungen zu iiberpriifen. Leider wird der Quelltext dieser notwendigen
Allgemeinverstéindlichkeit nicht immer gerecht. So werden Quelltextbezeichner oft nicht
als vollstdndige natiirliche Begriffe ausgeschrieben, sondern abgekiirzt. Zwar bedienen sich
Entwickler hierbei allgemein noch der natiirlichen Sprache, schlieflich sind sie darauf ange-
wiesen ihren eigenen Quelltext zumindest wiahrend der Implementierung selbst verstehen
zu konnen, doch ohne das Hintergrundwissen des Autors sind solche Abkiirzungen oft
unverstindlich oder wenigstens uneindeutig. Die Auflésung solcher Abkiirzungen zu den
natiirlichsprachlichen Begriffen, fiir welche sie stehen, dient der Riickgewinnung der allge-
meinen Verstéindlichkeit des Quelltextes.

5.1 Herausforderungen

Die Auflosung von abgekiirzten Quelltextbezeichnern in einem Programm, zu den ent-
sprechenden natiirlichsprachlichen Begriffen, ldsst sich in drei Schritte aufteilen: (1) Das
Erkennen von Abkiirzungen, (2) das Aufspalten der Bezeichner zu mehreren Token, und
(3) die Auflosung der Abkiirzungen. Diese drei Schritte miissen nicht zwangsléufig strikt
getrennt hintereinander ausgefiihrt werden, und doch lassen sie sich allgemein auf die
Auflésungen von Quelltextabkiirzungen anwenden. Um Abkiirzungen aufzulGsen, ist es of-
fensichtlich notwendig, eine Abkiirzung als solche zu erkennen. Dies kann einerseits vor
der Auflésung passieren, sodass nur auf Bezeichner, welche explizit als abgekiirzt erkannt
wurden, das Auflosungsverfahren angewendet wird. Andererseits kann ein Verfahren zur
Auflésung von Abkiirzungen auch auf alle Bezeichner angewandt werden, um dann implizit
davon auszugehen, dass Bezeichner, fiir welche keine Auflésung ausgewéihlt wurde, nicht
abgekiirzt sind und somit keiner Auflésung bediirfen. Die Frage der impliziten Erkennung
von Abkiirzungen nach der Auflésung hingt vom jeweiligen Auflosungsverfahren ab. Es
konnte sein, dass keine gefunden wurde. In diesem Fall kann nun implizit davon ausgegan-
gen werden, dass der Bezeichner nicht abgekiirzt ist und keiner Auflésung bedarf, oder er
kann grundsétzlich als ein Fehlverhalten des Auflésungsverfahrens gewertet werden, oder
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es kann nachtréiglich eine Methode zur expliziten Erkennung von Abkiirzungen eingesetzt
werden. Es konnte auch sein, dass die gefundenen Auflésungskandidaten einem bestimm-
ten Qualitétsmafl nicht entsprechen, welches das Auflosungsverfahren fiir die Bewertung
der eigenen Giite, oder zur Auswahl des richtigen Kandidaten verwendet. Die Konsequenz
ist letztendlich die gleiche, wie wenn keine Auflésung gefunden wurde. Es konnte zuletzt
auch sein, dass der Bezeichner selbst, beziehungsweise nicht aufgeloste Teilbegriffe aus die-
sem, als seine Auflésung betrachtet werden. Wie dies zu bewerten ist, hingt vom jeweiligen
Auflésungsverfahren ab. Es konnte einerseits sein, dass das Auflésungsverfahren diese Auf-
l6sung zu sich selbst als den Standard betrachtet, wenn keine andere Auflésung gefunden
wurde. Dann wére die Konsequenz die gleiche wie wenn keine oder keine ausreichend gute
Auflésung gefunden wurde, oder aber das Auflésungsverfahren kommt tatséchlich zu dem
Schluss, dass der Bezeichner selbst seine richtige Auflosung ist. Das wére wiederum eine
explizite Erkennung einer Nichtabkiirzung. Es kann allerdings auch wiinschenswert sein,
Abkiirzungen beziehungsweise Nichtabkiirzungen explizit vorher zu erkennen. Dies kann
einerseits dazu dienen, keine falschen Auflésungen zu erzeugen, und andererseits Rechen-
aufwand einzusparen, indem Nichtabkiirzungen vom Verfahren von vorne herein ignoriert
werden konnen. Eine auf der Hand liegende Methode zum Erkennen von Nichtabkiirzungen
ist der Abgleich mit einem Worterbuch. Kommt der Bezeichner in einem Woérterbuch vor,
wird davon ausgegangen, dass es sich nicht um eine Abkiirzung handelt, und er braucht
nicht aufgelost werden. Doch ein einfacher Abgleich des Bezeichners mit einem Worter-
buch liefert nicht zwangsliufig die richtige Antwort. Nicht jeder Bezeichner oder jedes
Token, welches keinen natiirlichsprachlichen Begriff darstellt, ist abgekiirzt. Beispielswei-
se kann ein Bezeichner zufillig einem natiirlichsprachlichen Begriff entsprechen, obwohl
er als Abkiirzung eines anderen gemeint ist, wie zeigt. Auferdem kann ein
Quelltextbezeichner aus mehreren nicht abgekiirzten Wortern zusammengesetzt sein. Fiir
diesen Fall kann es also entweder Sinn ergeben, den Bezeichner vor der Erkennung von
Abkiirzungen zu spalten, oder aber die Erkennung fiir die Spaltung zu nutzen.

Beispiel 5.1: Beispiel eines abgekiirzten Bezeichners, welcher als natiirliches Wort

lesbar ist

INDIRECT als Abkiirzung fiir INtent-DrlIven REquirements-to-Code Traceability.

Umgekehrt kénnte auch versucht werden, Abkiirzungen explizit zu erkennen. Dies wirft die
Frage auf, wie eine Abkiirzung aussieht. Gibt es verallgemeinerbare Regeln fiir den Aufbau
einer Abkiirzung? Gibt es Untergruppen von Abkiirzungen mit solchen Regeln? Fiir Abkiir-
zungen im allgemeinen scheint es diese nicht zu geben. Abkiirzungen kénnen ein einzelner
Buchstabe oder eine Wortneuschépfung sein. Zwar ist es nahezu immer der Fall, dass eine
Abkiirzung den gleichen Anfangsbuchstaben hat wie ihre Auflésung, und fiir bestimmte
Abkiirzungsstrategien sind weitere solcher Regeln festzustellen, doch lésst sich diese Infor-
mation erst nutzen, wenn die Abkiirzung und ein Auflésungskandidat vorliegen, nicht zur
Erkennung der Abkiirzung an sich. Dennoch lisst sich eben der Gedankengang solcher Ab-
kiirzungsstrategien zuriick verfolgen, um von Abkiirzungen auf ihren natiirlichsprachlichen
Ursprung zu schlieffen. Daraus lassen sich verschiedene Typen von Abkiirzungen ableiten,
die wiederum verschiedene Strategien zu ihrer Auflésung begiinstigen.

Wenn von abgekiirzten Quelltextbezeichnern, beziehungsweise Abkiirzungen in Quelltext-
bezeichnern die Rede ist, muss auch darauf eingegangen werden, dass Quelltextbezeichner
nicht zwangslaufig einen einzelnen unteilbaren Term darstellen. Quelltextbezeichner beste-
hen mitunter aus mehreren Token, welche gemeinsam einen Begriff ergeben. Nun kénnen
einzelne, mehrere oder alle Token eines Bezeichners Abkiirzungen sein. Diese bilden je-
weils auf einen natiirlichen Term ab. Um diese Abkiirzungen auflésen zu koénnen, miissen
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die Grenzen dieser Token erkannt werden. Ansonsten kénnte wohl kaum aus der iibrigen
sprachlichen Information eines Quelltextbezeichners nachvollzogen werden, welche natiir-
lichen Worter auf welche Art und Weise abgekiirzt worden sind, oder iiberhaupt wie viele
natiirliche Worter die richtige Auflésung des Bezeichners enthéilt. Dennoch ist auch dieser
Schritt nicht zwingend strikt nach der Erkennung oder vor der Auflésung auszufiihren.
Die Token, oder zumindest einige der Token, kénnten auch durch das Erkennen nicht ab-
gekiirzter Terme im Bezeichner erkannt werden, wie in Die Spaltung eines
Bezeichners kann auch nach der Erzeugung mehrerer Auflésungskandidaten entschieden
werden, indem mehrere, wenn nicht alle, méglichen Spaltungen in Token als Ausgangs-
punkt fiir die Suche nach der richtigen Auflésung in Erwdgung gezogen werden, wie in

Beispiel 5.3

Beispiel 5.2: Beispiel eines natiirlichen Wortes in einem zusammengesetzten Bezeich-

ner

fface als Abkiirzung fiir flag face.

Beispiel 5.3: Beispiel eines Bezeichners, der je nach Auflosung anders gespalten wird

stremp kann zu str, cmp fiir die Auflésung string compare oder zu stre, mp fiir die
Auflésung strict map gespalten werden.

Dies wirft die Frage nach dem dritten und letzten Schritt der Abkiirzungsauflésung auf:
Die Auflésung einer Abkiirzung zu einem natiirlichsprachlichen Begriff. Hier miissen die,
im Quelltext und anderen Artefakten, verfiigbaren Hinweise genutzt werden, um auf die
richtige Auflésung schlieflen zu kénnen. Was iiber die Abkiirzung bekannt ist, ist sie selbst
und ihr Kontext. Da eine Abkiirzung auf die eine oder andere Art eine Verkiirzung des
urspriinglichen natiirlichen Begriffs ist, enthalten die Buchstaben der Abkiirzung und ih-
re Anordnung Hinweise auf die Auflésung. Dies verdeutlicht auch den Zusammenhang
zwischen der Erkennung und der Auflésung von Abkiirzungen, da fiir beides die gleichen
Merkmale genutzt werden koénnen. Informationen aus dem Kontext kénnen insofern zur
Auflosung beitragen, dass Worter oft in manchen Zusammenhéngen wahrscheinlicher sind
als in anderen. Hier wird auch die Bedeutung und Abhéngigkeit der Spaltung deutlich.
Die in der Spaltung aus dem gleichen Bezeichner heraus gelosten Token sind der unmittel-
barste Kontext einer Abkiirzung. Zugleich kénnen verschiedene Spaltungskandidaten und
verschiedene daraus hervorgehende Auflésungskandidaten auf unterschiedliche Kontexte
schlieflen lassen. Welcher Spaltungskandidat der wahrscheinlichste ist, hdngt also auch da-
von ab, welche Auflésungen von Abkiirzungen er erméglicht, welche Kontexte sich daraus
ergeben und wie wahrscheinlich diese Auflésungen jeweils in diesem Kontext sind, wie
zeigt. Weitere Hinweise auf die Aufldsung, beziehungsweise Auflssungskandi-
daten, sind in Artefakten wie der Dokumentation, Fachliteratur oder Worterbiichern zu
finden. Dass ein Wort in einem Worterbuch vorkommt, macht es allgemein plausibel, dass
es in Sprache, also auch in Quelltext, verwendet wird. Ein Auflésungskandidat, welcher
in der Dokumentation der Software oder Fachliteratur der gleichen Doméne zu finden ist,
ist natiirlich um so plausibler, da diese Artefakte und der Quelltext zusammenh#ngende
Begebenheiten beschreiben.
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Tabelle 5.1: Auftreten der verschiedenen Abkiirzungstypen in Quelltext allgemein, laut

Newman et al. [NDAT19

. Weggelassene Multiwort-
Priifix Buchstaben Alronyme Abkiirzungen
55,3% 23,9% 20,8% 0,0%

Anteil aller Abkiirzungstypen an der Gesamtzahl der Abkiirzungen im Quelltext.

Beispiel 5.4: Beispiel eines Bezeichners, der mit Hilfe des Kontextes aufgelést werden

kann

Die Deklaration String str_name; der Variable, die den Bezeichner str_name tragt,
lésst die im Bezeichner vorhandene Abkiirzung str iiber zwei Wege aus dem Kontext
auflosen: erstens steht die Auflosung String im Datentyp der Deklaration, zweitens
kann bei Spaltung am Unterstrich das Wort name aus dem Bezeichner entnommen
werden, was semantisch wieder den Riickschluss auf den Datentyp String erlaubt und
somit auf diesen Auflésungskandidaten hinweist, beziehungsweise die Entscheidung
String als die richtige Auflésung anzusehen bestérkt.

5.2 Erkennen von Abkiirzungen

Parameter-Typ

Parameter

|

Methodenrumpf
| |
0 20 40 60 80 100

Abbildung 5.1: Anteil aller Abkiirzungen in %, welche an gewissen Orten im Quelltext auf-
treten. Die Summe ergibt nicht 100%, da einige Abkiirzungen an mehreren
Stellen auftreten.

Bevor Abkiirzungen aufgelost werden kénnen, muss als erstes festgestellt werden, was eine
Abkiirzung ist, beziehungsweise ob ein Bezeichner eine Abkiirzung ist oder eine Abkiir-
zung enthélt. Entwickler verwenden Abkiirzungen in Bezeichnern, welche sie schreiben.
Das heifit also in den Klassen, Methoden und Variablen, welche der Entwickler definiert.
Zudem sind Abkiirzungen innerhalb des Quelltextes nicht unbedingt gleichméfig verteilt:
Laut Newman et al. treten Abkiirzungen am h#ufigsten im Methodenrumpf
auf (67,0% aller Abkiirzungen), gefolgt von den Namen von Deklarationen (62,5% aller
Abkiirzungen), wéhrend sie in Parametern (47,6% aller Abkiirzungen) beziehungsweise
deren Typ (42,3% aller Abkiirzungen) am seltensten sind. Es wird in be-
reits erortert, dass Abkiirzungen grundlegend auf natiirlichsprachlichen Begriffen basieren.
Bezeichner dienen dazu, Bestandteile des Programms zu bezeichnen, also gewissermaflen
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dessen Funktionsweise zu beschreiben. Die Begriffe die demnach in den Bezeichnern, ab-
gekiirzt oder nicht abgekiirzt, vorkommen, entspringen demnach der Doméne, in welcher
das Programm eingesetzt werden soll, oder der Programmiersprache selbst. Dabei ist auch
zu beachten, dass der Entwickler nicht zwangsléufig alle Abkiirzungen selbst erdacht hat.
Einige Abkiirzungen moégen in der Doméne, oder in Quelltext allgemein, auch auflerhalb
dieses Programms iiblich sein. Solche allgemein {iblichen Abkiirzungen, wie ,,cp® fiir ,,co-
py“ zu beachten kann hilfreich sein, doch sollten auch die Grenzen der Doméne beachtet
werden, also sollte die Abkiirzung ,rpm“ beispielsweise im Quelltext des RPM Packa-
ge Manager nicht fiir ,revolutions per minute“ gehalten werden. Nun gibt es verschiedene
Wege wie ein Begriff abgekiirzt werden kann. In dieser Arbeit ist in diesem Zusammenhang
von Abkiirzungstypen die Rede. Hier wird zwischen vier Abkiirzungstypen unterschieden:
(1) Prifix-Abkiirzungen sind, wie der Name schon sagt, Abkiirzungen die aus dem An-
fang des Wortes bestehen, beziehungsweise das Wort, in welchem ein beliebig langes Ende
weggelassen wurde, wie zeigt. Einige Abkiirzungen sind auch (2) Wérter, aus
welchen Buchstaben an beliebiger Stelle entfernt wurden. Allerdings wird nahezu immer
der erste Buchstabe behalten, und Vokale scheinen ofter entfernt zu werden als Konso-
nanten, wie in Hinzu kommen Bezeichner, die aus mehreren Wortern oder
Abkiirzungen zusammengesetzt sind. So auch (3) Akronyme, welche aus jedem Wort nur
den ersten Buchstaben enthalten, siehe und (4) Zusammensetzungen aller
zuvor beschriebenen Abkiirzungstypen, wie in Akronyme hingegen stellen
meistens einen Begriff dar, welcher auch in der natiirlichen Sprache eine einzelne Gege-
benheit mittels mehrerer Worter darstellen wiirde. Deswegen werden Akronyme hier als
gesonderte Form der Abkiirzung gewertet, und nicht als Sonderform der Konkatenation
mehrerer Abkiirzungen, welche nur aus einem Buchstaben bestehen. Diese vier oder dhnli-
che Abkiirzungstypen werden auch in mehreren verwandten Arbeiten [NDA'19| [AXX17]
[HFEB'08] [CDMM12] [JLZZ18] [GGG™12| definiert. Bei einigen ist die Rede von Abkiir-
zungsstrategien [CDMM12] [GGGT12], womit analog der Vorgang des Abkiirzens anstelle
der Abkiirzung selbst beschrieben wird. Einige Arbeiten betrachten Abkiirzungen, welche
nur aus einem Buchstaben bestehen, als Sonderfall [HFBT08] [AXX17], allerdings wird
fiir solche Abkiirzungen stets entweder die gleiche Auflosungsstrategie verwendet wie fiir
Prifixe, oder die gleiche wie fiir Akronyme. Laut Newman et al. sind Préfix-
Abkiirzungen bei weitem die haufigsten in Quelltext (etwa 55,3% aller Abkiirzungen), mit
groflem Abstand zu Wortern aus denen Buchstaben entfernt wurden (23,9%) und Akrony-
men (20,8%). Die Zahl der Multiwort-Abkiirzungen ist vernachlissigbar, wie
zeigt. Diese Statistiken wurden auf dem Quelltext von fiinf Programmen erhoben. Dabei
war die hochste Rate an Multiwort-Abkiirzungen eines dieser Programme 3%. Die Vertei-
lung der verschiedenen Abkiirzungstypen im Quelltext weicht nicht stark von der gesamten
Verteilung der Abkiirzungen im Quelltext ab. Zumindest die Reihenfolge der Quelltext-
Orte, in denen Abkiirzungen am héufigsten vorkommen, ist fiir alle Abkiirzungstypen
identisch mit den in beschriebenen Verteilungen aller Abkiirzungen, nur die
Ausprigung schwankt. So sind, den Beobachtungen von Newman et al. zu Folge, beispiels-
weise 80,3% aller Prifix-Abkiirzungen und 37,6% aller Akronyme im Methodenrumpf zu
finden, fiir beide ist dies aber der grofite in irgendeinem Kontext vertretene Anteil.

Beispiel 5.5: Prifix-Abkiirzungen

e str fiir string

e int fiir integer




30 5 Analyse

Beispiel 5.6: Abkiirzung durch Weglassen von Buchstaben

e cmpr fiir compare

e pntr fiir pointer

e strm fiir stream

Beispiel 5.7: Akronyme
e cn fiir class name

e da fiir dynamic array

Beispiel 5.8: Kombinierte Multiwort- Abkiirzungen

e strCmpr fiir string compare

e strstrm fir string stream

5.2.1 Prifix-Abkiirzungen

Fiir Prafix-Abkiirzungen muss zunéchst festgestellt werden, wie viele Buchstaben eines
Wortes weggeschnitten beziehungsweise behalten werden. Leider scheint es keine Statistik
dariiber zu geben, auf welche sich hier berufen werden kénnte. Was es allerdings gibt, ist
eine Statistik von Xu et al. dariiber, wie viel Tippaufwand Abkiirzungen im
allgemeinen im Schnitt einsparen, also wie viel kiirzer als das nicht abgekiirzte Wort sie im
Schnitt sind. Daraus ergibt sich, dass ca. 70% aller Abkiirzungen zwischen 50% und 90%
weniger Zeichen enthalten als ihre korrekte Auflésung, woraus sich auf die Wahrscheinlich-
keit eines Auflosungskandidaten mit einer gewissen Linge schlieflen ldsst. Einige Arbeiten
zum Thema der Abkiirzungsauflésung wagen die Vermutung, Abkiirzungen, aus welchen
Buchstaben weggelassen wurden, wiirden in erster Linie Vokale weglassen [CDMM12]. Hier
sei in Anlehnung daran zunéchst die Vermutung aufgestellt, Prifix Akronyme wiirden hau-
figer vor Vokalen abgeschnitten, als vor Konsonanten, und ebenso seltener nach Vokalen
als nach Konsonanten. Die in genannten Abkiirzungen str fiir string und int
fiir integer wiirden dieser Vermutung entsprechen. In dem Seitenbeschreibungswerkzeug
a2ps, welches auch als Probanden-Programm in LINSEN verwendet wird, gibt
es zwei weitere Beispiele, welche diesem Prinzip entsprechen. Sowohl res fiir resolution in

Beispiel 5.9| als auch tim fiir time in Beispiel 5.10, enden nach einem Konsonanten und

vor einem Vokal, erfiillen also genau wie str und int beide Vermutungen.



5.2 Erkennen von Abkiirzungen 31

Tabelle 5.2: Anteil aller Prifix-Abkiirzungen, welche in bestimmten Quelltext-Bereichen

auftreten, laut Newman et al. [NDAT19

Typen von Typen von Namen von Namen von
Deklarationen Parametern Deklarationen Parametern
65.5% 52.5% 75.3% 58.5%
Namen von Methodenrumpf Klassen-Namen Globale
Ausdriicken und -Felder Variablen

73.1% 80.3% 67.9% 72.7%

Die Summe ergibt nicht 100%, da einige Abkiirzungen mehrfach auftreten.

Beispiel 5.9: Prifix-Abkiirzungen aus a2ps - res fiir resolution

e res tritt in einem Parameter der Datei generate.c auf.

e Die Auflésung tritt nirgends im Quelltext der selben Datei auf, aber anderswo
in Kommentaren des Projektes.

if (ISEMPTY (name) || ustrequ (name, "-"))

file_job —>is_stdin = true;

file_job —>name = job—>stdin_filename;

/#* Create the buffer in charge of stdin x/
buffer_stream_set (res, stdin, end_of_line);
/* Ask it to make a sample of the file. x/
tempname_ensure (sample_tmpname) ;
buffer_sample_get (res, sample_tmpname);

Beispiel 5.10: Priifix-Abkiirzungen aus a2ps - tim fiir time

e {im tritt in einer lokalen Variable der Datei generate.c auf.

e Die Auflésung tritt im Quelltext in der Ndhe des Bezeichners auf, in kombinier-
ten Bezeichnern time_t, localtime und st_mtime.

e Die Abkiirzung mit weggelassen Buchstaben ¢m tritt in der Néhe auf.

time_t tim = statbuf.st_mtime;
tm = localtime (&tim);
memcpy (&(file_job —>mod_tm), tm, sizeof (xtm));

Statistische Details zum Auftreten von Préfix-Abkiirzungen sind in zu finden.
Diese sind im Einklang mit der allgemeinen Verteilung von Abkiirzungen in Quelltext,
wie sie in gezeigt werden. Allerdings treten die meisten Abkiirzungen im
Quelltext mehrfach auf. So tritt in keinem Bereich des betrachteten Quelltextes weniger
als die Hilfte aller Préfix- Abkiirzungen auf, wobei Typen von Parametern und Namen von
Parametern mit 52,5% und 58,5% recht weit abgeschlagen sind, und Methodenriimpfe mit
80,3% deutlich herausstechen.
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Tabelle 5.3: Anteil aller Abkiirzungen mit weggelassenen Buchstaben, welche in bestimm-
ten Quelltext-Bereichen auftreten, laut Newman et al. [NDAT19

Typen von Typen von Namen von Namen von
Deklarationen Parametern Deklarationen Parametern
51,1% 38,9% 57,8% 45,6%
Namen von Methodenrumpf Klassen-Namen Globale
Ausdriicken und -Felder Variablen
55,0% 61,7% 46,7% 52,2%

Die Summe ergibt nicht 100%, da einige Abkiirzungen mehrfach auftreten.

5.2.2 Abkiirzungen mit weggelassenen Buchstaben

Wie oben schon erwdhnt, werden bei Abkiirzungen, die entstanden sind, indem aus ih-
rer Auflosung schlicht Buchstaben weggelassen wurden, zumindest intuitiv, eher Vokale
weggelassen als Konsonanten [CDMM12]. Zudem ist es allgemein iiblich den ersten Buch-
staben eines Wortes immer in eine Abkiirzung mit einzubeziehen. Beides kénnte damit
zusammenhéngen, dass Menschen Worter anhand ihres groben Umrisses erkennen [BB79).
Ein Beispiel aus a2ps, wo das Weglassen der Vokale zutrifft, ist ¢m anstelle von time, siehe

Beispiel 5.11

Beispiel 5.11: Abkiirzung mit weggelassenen Buchstaben aus a2ps - tm fiir time

e tm tritt in einer lokalen Variable der Datei generate.c auf.

e Die Auflésung tritt im Quelltext in der Ndhe des Bezeichners auf, in kombinier-
ten Bezeichnern time_t, localtime und st_mtime.

e Die Prifix-Abkiirzung ¢im tritt in der Nihe auf.

time_t tim = statbuf.st_mtime;
tm = localtime (&tim);
memcpy (&(file_job —>mod_tm), tm, sizeof (xtm));

Zusammenhénge mit dem Weglassen von Vokalen in SMS-Sprache oder Konso-
nantenschrift konnten vermutet werden, sind aber nicht explizit bekannt. Fiir
den umgekehrten Fall, Konsonanten weg zu lassen und Vokale zu behalten, ist es so-
wohl schwer eine Intuition, als auch Beispiele zu finden. Dies bestérkt zwar die Hypothese
der haufiger weggelassenen Vokale, allerdings ldsst sich ohne Statistik oder Experimente
dazu nichts dariiber aussagen, ob diese Intuition einen Nutzen fiir das Finden richtiger
Auflésungen von Abkiirzungen bringt. Einige Arbeiten zur Auflésung von Abkiirzungen
[LBM10] [CDMM12] [MGDP*10] [GGG*12] [HFB*08] nutzen diese Intuition neben an-
deren Methoden recht erfolgreich, doch geben sie keine Statistik an, wie oft die Intuition
der weggelassenen Vokale zutrifft, oder wie oft sie mafigeblich wie eine korrekte Auflésung
oder Spaltung des Bezeichners verantwortlich ist. Auch ist in zu beobachten,
dass tm die zweite Abkiirzung im selben Kontext ist, welche grob das gleiche Konzept,
némlich Zeit, beschreibt. Anstatt bei der Bezeichnung konkret auf die Rolle der jeweiligen
Variable einzugehen, wird mal die eine, mal die andere Abkiirzung, mit je unterschiedlichen
Abkiirzungsstrategien verwendet. Das zeigt deutlich, welche Absicht der Entwickler im Be-
zeichner festzuhalten versuchte, und welche er nicht fiir notig erachtete im Bezeichner zu
kommunizieren: Sowohl tim als auch ¢tm beschreiben Zeitpunkte. Diese Information wird
im Bezeichner kommuniziert, dass beide diesen Zeitpunkt aber in unterschiedlichen Daten-
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Tabelle 5.4: Anteil aller Akronyme, welche in bestimmten Software-Artefakten auftreten,

laut Newman et al. [NDAT19

. Informatik Englisch
Kommentare Projekt Sprache Worterbuch Worterbuch
21,7% 67,5% 93,6% 21,7% 0,0%

Die Summe ergibt nicht 100%, da einige Akronyme mehrfach auftreten.

Tabelle 5.5: Anteil aller Akronyme, welche in bestimmten Quelltext-Bereichen auftreten,

laut Newman et al. [NDA119

Typen von Typen von Namen von Namen von
Deklarationen Parametern Deklarationen Parametern
29,3% 19,1% 33,8% 21,0%
Namen von Methodenrumpf Klassen-Namen Globale
Ausdriicken und -Felder Variablen
26,1% 37,6% 22,3% 23,6%

Die Summe ergibt nicht 100%, da einige Akronyme mehrfach auftreten.

formaten speichern, wobei das eine rechnerisch praktischer und das andere fiir Menschen
zugéanglicher ist, hilt der Autor entweder fiir vernachléssighar, oder fiir ersichtlich genug.
Statistische Details zum Auftreten von Abkiirzungen mit weggelassenen Buchstaben, aus
den Beobachtungen von Newman et al. [NDAT19], sind in zu finden. Genau
wie bei den Prifix-Abkiirzungen in weicht die Reihenfolge des hiufigsten Auf-
tretens in bestimmten Teilen des Quelltextes nicht von der allgemeinen Verteilung von
Abkiirzungen im Quelltext in ab. Allerdings fillt auf, dass die Zahlen allge-
mein nur zwischen 38,9% und 61,7% liegen, das heifit die jeweiligen Kontexte decken einen
geringeren Anteil aller Abkiirzungen mit weggelassenen Buchstaben ab, als den Anteil der
Prafix- Abkiirzungen.

5.2.3 Akronyme

Akronyme stellen in weiten Teilen der bisherigen Forschung eine besondere Schwierigkeit
dar. In jeder Forschungsarbeit, auf welche in Bezug genommen wird, welche ih-
re Ergebnisse nach Abkiirzungstypen klassifiziert, werden fiir Akronyme die schlechtesten
Ergebnisse erzielt. Akronyme, als Kette der Anfangsbuchstaben mehrerer Worter, bieten
den Nachteil, dass fiir jedes der einzelnen Worter nur ein einzelner Buchstabe als Indiz
dient. Zudem muss ein Akronym, um entsprechend nach einer Auflésung je Buchstabe zu
suchen, zuerst als solches erkannt werden. Zwar lassen diese sich oft daran erkennen, dass
es, zumindest in natiirlicher Sprache, iiblich ist sie vollstindig grofl zu schreiben, doch
ist dies gerade in Quelltext, wie zeigt, nicht immer der Fall, und kann auch
auf andere Bezeichner, insbesondere globale Konstanten, zutreffen. aus a2ps
zeigt das Akronym EOF fiir end of file. Hier fillt auf, dass in einigen Bezeichnern der
Begriff ausgeschrieben wird, wiahrend er in anderen abgekiirzt ist. Zudem ist das Akro-
nym meistens, aber nicht immer, grof§ geschrieben. Die Verteilung der Orte, in welchen
Akronyme am h#ufigsten im Quelltext auftreten, weist, wie zeigt, die gleiche
Reihenfolge auf, wie die Verteilung aller Abkiirzungen, welche in gezeigt
wird. Allerdings beinhalten die einzelnen Quelltextbereiche jeweils einen verhéltnismafig
geringen Anteil aller Akronyme, was bedeutet, dass das selbe Akronym seltener an meh-
reren Quelltextorten auftritt. Was die Suche nach entsprechenden Kandidaten betrifft, ist
es, wie bei anderen Abkiirzungen auch, sowohl moglich diese im Quelltext zu finden, als
auch in anderen Artefakten. Da Akronyme jenseits von Quelltext im allgemeinen Sprach-



34 5 Analyse

gebrauch, im Gegensatz zu anderen Abkiirzungstypen, recht beliebt sind, herrscht die
Intuition vor, dass Akronyme seltener spontan durch den Entwickler formuliert werden,
sondern oftmals allgemein verbreitete, beziehungsweise doménenspezifische, Abkiirzungen
sind. Dies wiirde nahe legen, dass das Akronym durch den Entwickler als Fachbegriff fiir
sich wahrgenommen wird, und somit nicht im Quelltext erklidrt wird. Somit wiirde die
Auflésung der Abkiirzung nicht im Quelltext, sondern in der Dokumentation und anderen
Doménen-Artefakten zu finden sein. Gegen die Doméne eines einzelnen Programms als
Auflésungsquelle fiir Akronyme wiirde sprechen, dass die Akronyme selbst laut Newman
et al. am hdufigsten in der Programmiersprache auftreten, wie zeigt.
Somit wire die Dokumentation der Programmiersprache eine viel versprechende Quelle fiir
die Suche nach der Auflgsung.

Beispiel 5.12: Akronym aus a2ps - EOF fiir end of file

e FOF tritt in lokalen Variablen und Makros der Datei lezps.c auf, meistens
vollstandig grofl geschrieben, aber nicht immer.
e Die Auflésung tritt in Kommentaren weit weg von der Abkiirzung auf, teils ge-
trennt durch Bindestriche, oder in kombiniertem Bezeichner FEOB_ACT_-END_OFJFILE.
/* Action number for EOF rule of a given start state. x/
#define YY_STATEEOF(state) (YY_.END_OF_BUFFER + state + 1)
#define YYINPUT(buf,result ,max_size) \
if ( YY_-CURRENT_BUFFER LVALUE—>yy_is_interactive ) \
{\
int ¢ = "x7; \
size_t n; \
for ( n = 0; n < max_size && \
(¢ = getc( psin )) != EOF && ¢ != ’\n’; +n ) \
buf[n] = (char) c¢; \
if (¢= ’\n’ ) \
buf [n++] = (char) c; \
if ( ¢ = EOF && ferror( psin ) ) \
YY FATAL ERROR( "input,ing,flex scanner, failed" ); \
result = n; \
A
* EOB_ACT_END_OF_FILE — end of file
*/
case EOB_ACT_END_OF_FILE:
{
(yy_did_buffer_switch_on_eof) = 0;
(...)
}

5.2.4 Abkiirzungen in kombinierten Multiwort-Bezeichnern

Wie die Beispiele anderer Abkiirzungstypen zeigen, treten Abkiirzungen oftmals als Teil ei-
nes Bezeichners, und nicht unbedingt als eigensténdiger Bezeichner, auf. Diese Bezeichner
stellen also zusétzlich das Problem dar, dass sie zunéchst in die einzelnen Bestandtei-
le, ob diese nun abgekiirzt sind oder nicht, aufgeteilt werden miissen. Oftmals werden
hierbei einzelne Teilbegriffe mit eigener Bedeutung durch Trennzeichen wie Binnenmajus-
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kelschreibweise oder Unterstriche getrennt, und oftmals sind einige der Bezeichner keine
Abkiirzungen sondern nicht abgekiirzte ganze Worter, welche sich durch einfachen Abgleich
mit einem Worterbuch als solche identifizieren lassen. Beides hat den Vorteil, dass es dazu
verhilft, die Abkiirzungen aus dem restlichen Bezeichner zu isolieren. In aus
a2ps wird auf den abgekiirzten Bezeichner fface eingegangen. fface steht fiir flag face, der
Bezeichner besteht also aus der Abkiirzung f fiir flag und dem nicht abgekiirzten Wort
face. Im Bezeichner sample_tmpname aus|Beispiel 5.14]liegt die Abkiirzung tmp vor. Dieser
Bezeichner ist aus drei Segmenten kombiniert, von denen zwei natiirlichsprachliche Wor-
ter sind, und nur eines durch ein Trennzeichen abgegrenzt wird. Dieses Beispiel zeigt also
zum einen die Bedeutung von Trennzeichen bei de Spaltung von kombinierten Multiwort-
Bezeichnern, und zum anderen, dass diese eben keine Erfolgsgarantie darstellen, sondern
durch weitere Spaltmethoden ergéinzt werden miissen.

Beispiel 5.13: Kombinierte Multiwort-Abkiirzung aus a2ps - fface fiir flag face

e fface tritt in Structs und Instanzen dieser Structs in der Datei ffaces.c auf.
Auflerdem tritt fface teils im Plural, so auch im Dateinamen.

e Die Auflosung tritt in Kommentar am Anfang der Datei auf.

/%
x ffaces.h
*

x definition of the flagged faces used by \textit{a2ps}

(...)

* Some predefined ffaces.

struct fface_s String_fface = { String, {f_No_fflag };
struct fface_s Plain_fface = { Plain, f{f_No_fflag };
struct fface_s Symbol_fface = { Symbol, f{f_No_fflag };
struct fface_s No_fface = { No_face, ff_No_fflag };
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Beispiel 5.14: Kombinierte Multiwort-Abkiirzung aus a2ps - sample_tmpname fiir

sample temporary name

e sample_tmpname tritt in einer lokalen Variable der Datei generate.c auf.

e Die Auflosung fiir tmp tritt nicht in selber Datei auf, nur anderswo in Kom-
mentaren im Projekt

/* Name of the file in \textit{which} the tmp sample file is stored

*/

char xsample_tmpname = NULL;

/* Retrieve file modification date and hour x/

if (ISEMPTY (name) || ustrequ (name, "-"))

{
file_job —>is_stdin = true;
file_job —>name = job—>stdin_filename;
/#* Create the buffer in charge of stdin x/
buffer_stream_set (res, stdin, end_of_line);
/* Ask it to make a sample of the file. x/
tempname_ensure (sample_tmpname) ;
buffer_sample_get (res, sample_tmpname);

5.2.5 Abkiirzungserkennungsmethoden aus verwandten Arbeiten

Um abgekiirzte Bezeichner als solche zu erkennen, kann es helfen, zunéchst zu bestim-
men, was diese Bezeichner nicht sind, ndmlich Worterbuch-Waorter oder von der Quelltext-
Sprache vorgegebene Bezeichner. So wird dies auch in der Arbeit von Lawrie et al.
umgesetzt, wo zunéchst iiber Wahrscheinlichkeitsverteilungen festgestellt wird, ob ein Be-
zeichner iiblich oder uniiblich ist. Wird so festgestellt, dass ein Bezeichner unbekannt ist,
gibt es bislang kaum Methoden um zu bestimmen, ob er Abkiirzungen enthilt, ohne zu
wissen, welche Worter abgekiirzt worden sind. Einige Verfahren gehen davon aus, dass es
sich bei einem Wort um eine Abkiirzung handelt, wenn dieses nicht in einem Worterbuch
zu finden ist. In Normalize [LB11], LINSEN und der Arbeit von Jiang et al.
JLZ718] wird dies fiir die weichen Worter, wiahrend oder nach Spaltung der Bezeichner
durchgefiihrt. In TRIS wird das Nichtabkiirzen eines Wortes als eine Abkiir-
zungsstrategie betrachtet, welche zum Zeitpunkt der Auflésung zuriick verfolgt werden
kann. In einem Verfahren von Zhang et al. [ZSST11], welches sich ausschlieBlich mit Akro-
nymen befasst, wird davon ausgegangen, dass diese vollsténdig grofl geschrieben werden.
Liu et al. nutzen reguldre Ausdriicke um die Abkiirzungen aus einem Text zu

extrahieren.

Die Erkennung von Akronymen anhand dessen, dass sie vollsténdig grofl geschrieben wer-
den, ist erfahrungsgeméfl nicht zuverlissig genug. Sowohl weil andere Bezeichner, konven-
tionsgemaf vor allem Konstanten, auch vollstdndig grofl geschrieben werden, als auch weil
Akronyme mitunter klein geschrieben werden. Die Erkennung von potentiellen Abkiirzun-
gen durch die Erkennung von Wortern, welche nicht in einem Worterbuch vorkommen,
ist einfach umzusetzen und bietet offensichtliche Vorteile fiir Genauigkeit und Performanz.
Dies gilt sowohl fiir den Abgleich ganzer Bezeichner, als auch fiir den Abgleich von dar-
in befindlichen Token, welche durch Spaltung an Trennzeichen gewonnen wurden. Beim
Abgleich anderer, wenn nicht aller moéglichen Spaltungen des Bezeichners, bietet dies au-
Berdem den Vorteil, dass die Spaltung hierdurch schon entschieden, oder teilweise entschie-
den werden kann. Im Fall, dass eine Abkiirzung oder ein Teilbezeichner zufillig homonym
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mit einem realen Wort ist, konnte das Nichtauflosen von Worterbuch-Wortern allerdings
der Ausbeute des Verfahrens schaden. Dariiber hinaus komplexere Methoden zur Erken-
nung von Abkiirzungen zu entwickeln erscheint iiberfliissig, da der Aufwand die implizite
Erkennung beim Versuch der Auflésung iibersteigen konnte, ohne bessere Ergebnisse zu
liefern.

5.2.6 Weitere Methoden zur Erkennung von Abkiirzungen in Quelltext

In [Abschnitt 5.1] und [Abschnitt 5.2) wird darauf eingegangen, dass Abkiirzungen mitunter
gewisse Formen aufweisen, an welchen sie wiedererkannt werden kénnten. Die verschiede-
nen Abkiirzungstypen, welche in vorgestellt wurden, kénnten eventuell an-
hand ihrer spezifischen Eigenschaften erkannt werden. Zudem gibt es gewisse Intuitionen,
welche scheinbar fiir die verschiedenen Abkiirzungstypen gelten. Beispielsweise kénnten
Abkiirzungen mit weggelassenen Buchstaben dadurch erkannt werden, dass sie verhéltnis-
miéfig viele Konsonanten pro Vokal enthalten. Prifix-Abkiirzungen kénnten daran erkannt
werden, dass sie mit Konsonanten enden, beziehungsweise mit solchen Konsonanten enden,
mit denen andere Worter seltener enden. Allerdings wiirde dies voraussetzen, dass die ent-
sprechenden Vermutungen tatséchlich zutreffen, was nicht belegt ist. Zudem kann es sein,
dass diese Vermutungen zwar oft, aber nicht immer gelten, und somit einige Abkiirzungen
unerkannt blieben. Und zuletzt ist es gut moglich, dass der Aufwand den Gewinn nicht
wert wire, insbesondere im Verhéltnis zur impliziten Erkennung von Abkiirzungen nach
dem Versuch der Auflésung.

5.3 Spaltung

Wie oben [Abschnitt 5.2.4) bereits behandelt, konnen Abkiirzungen auch in Bezeichnern
auftreten, welche aus mehreren Token zusammengesetzt sind. Hier muss also festgestellt
werden, ob ein Bezeichner aus mehreren Wortern zusammengesetzt ist, wo die Grenzen
zwischen diesen Wortern liegen, bei welchen es sich um Abkiirzungen handelt und wel-
chen Typ diese jeweils haben. Fiir zusammengesetzte Bezeichner gibt es einige Standards.
Java-Entwickler werden beispielsweise dazu angehalten, die meisten Multiwort-Bezeichner
mit Binnenmajuskel zu trennen, und Konstanten vollstdndig grof§ zu schreiben und mit
Unterstrichen zu trennen [Ora21]. Google empfiehlt in C++ Typdeklarationen und Me-
thodennamen mit Binnenmajuskelschreibweise und groflen Anfangsbuchstaben zu schrei-
ben, Konstanten genauso aber mit einem vorangestellten kleinen k, und Variablennamen
mit Trennung durch Unterstrich [Goo21a]. Fiir Python wird empfohlen Klassennamen in
Binnenmajuskelschreibweise mit groen Anfangsbuchstaben zu schreiben, wiahrend Varia-
blennamen und Methodennamen vollstandig klein und gegebenenfalls mit Trennung durch
Unterstrich geschrieben werden sollten [RWC21]. Leider halten Entwickler sich nicht immer
an derartige Vorgaben, weshalb sich nicht auf die Spaltung an Trennzeichen wie Binnenma-
juskelschreibweise oder Unterstrichen verlassen werden kann. In einzelnen Féllen sind auch
Zahlen Teil eines zusammengesetzten Bezeichners, sodass diese als Trennzeichen verwen-
det werden konnen, allerdings ist dies auch nicht die Regel. Ein weiteres Indiz auf Stellen
im Bezeichner, an welchen Spaltungen notwendig sind, sind natiirlichsprachliche Token im
Bezeichner, welche durch einfachen Abgleich mit einem Worterbuch erkannt werden kon-
nen. Im Bezeichner sample_tmpname in liegt die Abkiirzung tmp zwischen
einem Unterstrich und dem natiirlichen Wort name. Trotz des fehlenden Trennzeichens
nach rechts hin sollte die Isolierung der Abkiirzung also kein grofies Problem darstellen, da
das natiirlichsprachliche Token isoliert werden kann. Doch ist nicht davon auszugehen, dass
zwischen zwei Abkiirzungen immer ein solches nicht abgekiirztes Token zu finden ist. Fiir
die Spaltung eines Bezeichners in seine Teilbezeichner reicht die Spaltung an offensichtli-
chen Trennzeichen also nicht aus. Wenn es keine nicht abgekiirzten Token im Bezeichner
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gibt, welche erkannt werden und so Stellen zur Spaltung gefunden werden kénnten, ist dies
vielleicht mit den enthaltenen Abkiirzungen moglich. Die in[Abschnitt 5.2/ bereits behandel-
te Abkiirzungserkennung wird hier also erneut zum Thema. Allerdings wird diesbeziiglich
in [Abschnitt 5.2.5] und [Abschnitt 5.2.6) bereits festgestellt, dass das explizite Erkennen
von Abkiirzungen, zumindest auflerhalb der Frage der Spaltung, angesichts der implizi-
ten Erkennung durch den Versuch der Auflésung, den Aufwand vermutlich nicht wert ist,
und dass es wenig Anhaltspunkte gibt um dies zu versuchen. Es bleibt analog also die
Moglichkeit, die Spaltung zusammen mit der Auflésung zu entscheiden. Das heifit also,
dass verschiedene, wenn nicht alle méglichen Spaltungen in Erwégung gezogen werden,
anhand welcher Auflésungskandidaten generiert werden, und mit der Auswahl des besten
Kandidaten implizit die Spaltung entschieden wird. Dies kénnte Nachteile fiir die Laufzeit
haben, aber ist fiir das Ergebnis ebenso vielversprechend wie das Auflésungsverfahren an
sich, von welchem ohnehin die Giite des Gesamtverfahrens abhéngt.

5.3.1 Spaltungsmethoden aus verwandten Arbeiten

Viele Verfahren spalten zunéchst die Bezeichner entlang bestimmter Trennzeichen in har-
te Worter, und mithilfe verschiedener anderer Beobachtungen in weiche Wérter, um dann
die einzelnen weichen Worter mehr oder weniger unabhéngig voneinander aufzulésen. Ei-
nige Arbeiten verwenden gierige Algorithmen zur Spaltung [LEB07] [FBLO0G6], doch neigen

1 [

diese dazu, zu viel zu spalten [FBL06] [EHPVS09] [LBM10]. Feild et al. verglei-
chen fiir die Spaltung einen gierigen Algorithmus mit einem neuronalen Netz. Der gierige
Algorithmus erzielte in einem Versuch, auf 4.000 Bezeichnern die zufillig aus 186 Pro-
grammen ausgewihlt wurden, eine Genauigkeit von 75,69%, und war damit schlechter als
das neuronale Netz mit 78,12% Genauigkeit. Dafiir benotigt letzteres aber auch manuell
gekennzeichnete Trainingsdaten, und ist von diesen Trainingsdaten abhéngig und damit
anfilliger fiir gedinderte Kontexte. Im Verfahren Samurai von Enslen et al.
werden Bezeichner zunéchst anhand von Trennzeichen, wie Binnenmajuskelschreibweise
oder Unterstrichen, in harte Worter aufgeteilt, und diese dann anhand einer Bewertungs-
funktion, welche auf den Frequenzen der Auflésungskandidaten der weichen Worter im
Quelltext, beziehungsweise einer Sammlung von Quelltexten, basiert, wiederum in weiche
Woérter unterteilt. Damit haben Enslen et al. in einem Experiment mit 8.466 Bezeichnern,
welche zufillig aus 9.000 Programmen gewonnen wurden, eine Genauigkeit von 97% er-
zielt. Lawrie et al. haben ein eigenes Spalt-Verfahren namens Gen Test entwickelt,
welches nach Spaltung an Trennzeichen in harte Worter diese in weiche Worter aufspaltet,
und zuerst eine Liste aller moglichen Spaltungen generiert, und diese dann bewertet. Fiir
die Bewertung werden gewisse statistische Charakteristika der weichen Worter, wie Anzahl
weicher Worter im harten Wort, durchschnittliche Linge oder grofite Linge eines weichen
Wortes, externe Informationen, wie statistische Informationen iiber die weichen Worter im
Worterbuch, und interne Informationen, wie statistische Informationen {iber die weichen
Worter im Quelltext, verwendet. Laut den Ergebnissen der Evaluation erreichen sie damit,
auf 4.000 Bezeichnern die zufillig aus 186 Programmen ausgewihlt wurden, eine Genauig-
keit von 81,82%, was besser ist als das Ergebnis von Samurai auf dem gleichen Datensatz
mit 70,32%. Hier ist allerdings zu beachten, dass der Datensatz, auf welchem GenTest
und Samurai hier verglichen werden, weit kleiner ist als der, auf welchem Samurai mit
einem weit besseren Ergebnis evaluiert wurde. Allerdings wurde GenTest nicht auf jenem
Datensatz evaluiert, das bedeutet also nicht, dass GenTest deswegen schlechter ist.

In LINSEN wird die Spaltung zunéchst anhand natiirlicher Worter im Bezeich-
ner vollzogen. Wo die iibrigen Teile des Bezeichners zu spalten sind, wird basierend auf der
Annahme entschieden, dass auch die Abkiirzungen, welche eine Multiwort-Abkiirzung zu-
sammensetzen, anderswo im Quelltext alleinstehend auftreten. Die Multiwort-Bezeichner
werden also dort gespalten, wo andere Bezeichner aus dem Quelltext in ihnen auftreten.
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LINSEN hat bei der Spaltung von Bezeichnern und der Auflésung von Abkiirzungen aus
allen betrachteten Beispielquelltexten bessere Ergebnisse erzielt, als die Verfahren von
Madani et al. und Lawrie et al. Bei der Evaluation auf 487 Bezeichnern, welche aus dem
Quelltext des Programmes which extrahiert wurden, wurde mit 64,6% eine héhere Genau-
igkeit erzielt als durch GenTest, welches auf dem gleichen Datensatz eine Genauigkeit von
58% erzielt. Andere Verfahren entscheiden die Spaltung, oder auch den Abkiirzungstyp,
erst anhand der Frage, fiir welche Bezeichner oder Token sie Auflésungen finden
[HEB*08]. Beziiglich des Ergebnisses der Evaluation von LINSEN, laut welchem LINSEN
genauer ist als GenTest, sollte allerdings beachtet werden, dass der Datensatz, auf wel-
chem diese Evaluation erfolgt ist, um einiges kleiner ist als der, in welchem GenTest weit
besser abschneidet. Allerdings ist die Giite von LINSEN auf jenem grofleren Datensatz
nicht bekannt, weshalb das nicht bedeutet, GenTest sei unbedingt besser.

Das Verfahren TRIS von Guerrouj et al. soll, mithilfe einer gerichteten Baum-
struktur, Bezeichner sowohl spalten, als auch expandieren. Evaluiert wurde aber nur dessen
Féhigkeit zur Spaltung. Die Idee hinter dem Verfahren ist, einen Baum aller natiirlich-
sprachlichen Worter im Quelltext, und derer in einer Ontologie, welche fiir reprisentativ
fiir die Doméne gehalten wird, aufzubauen. Dieser Baum wird um alle Abkiirzungen er-
weitert, die, basierend auf den natiirlichsprachlichen Wortern und einer Auswahl von Ab-
kiirzungsstrategien, denkbar wéren. Abkiirzungen, beziehungsweise deren mogliche Spal-
tungen, werden in dem Baum gesucht. Die Spaltung wird hier anhand dessen entschieden,
auf welche Abkiirzungen aus diesem Baum sich mogliche Token des Bezeichners abbilden
lassen. Auf dem von Lawrie et al. bereitgestellten Datensatz [LBM10] erreicht TRIS damit
eine Genauigkeit von 86%, womit es sowohl GenTest als auch Samurai, welche 82% und
70% Genauigkeit erreichen, iiberbietet. Dass TRIS nur auf seine Fihigkeit zur Spaltung
hin evaluiert wurde, hat vermutlich den Hintergrund, dass die Spaltung bei TRIS aus der
gewahlten Auflésung resultiert, und sich somit aus der Spaltung eine Einschitzung der
Qualitit der Auflosung ableiten ldsst. Allerdings ist dies fiir den Vergleich mit anderen
Auflésungsverfahren eher ungliicklich.

Allgemein ist es zwar gut, dass die verschiedenen Verfahren oftmals gegeneinander direkt
verglichen wurden, allerdings ist es leider recht selten der Fall, dass sie auf den gleichen
Datensétzen evaluiert wurden, auf denen sie jeweils die besten Ergebnisse erzielt haben.
Nicht nur sind die Datensétze unterschiedlich, sie bewegen sich auflerdem in vollig un-
terschiedlichen Gréflenordnungen, was den Vergleich noch weniger zuverlédssig macht. Be-
ziiglich TRIS ist der Vergleich etwas aussagekréaftiger, weil der gleiche Datensatz fiir die
Evaluation genutzt wurde, wie in der Arbeit zu GenTest und deren Vergleich zu Samurai.

Sowohl am Beispiel von TRIS [GGGT12], als auch spiter in ’Abschnitt 5.4.3‘ wird deut-
lich, dass die Methode, die Spaltung zusammen mit der Auflésung zu entscheiden, bislang
am besten funktioniert. Die Verfahren von Alatawi et al. [AXX17] [AXY18] liefern, laut
ihrer eigenen Evaluation, die besten Auflésungsergebnisse ohne eine explizite Spaltung im
Voraus, wiahrend TRIS explizit im Bezug auf die Giite der Spaltungen evaluiert wurde,
welche ebenfalls iiber die Giite der Auflosungskandidaten im Baum entschieden wird, und
die besten Spaltergebnisse der betrachteten Verfahren vorweist.

5.4 Auflosung

In werden drei Schritte zur Auflésung von Abkiirzungen vorgeschlagen: die
Erkennung, die Spaltung und zuletzt die Auflésung. Es wird aber sowohl beziiglich der
Erkennung in [Abschnitt 5.2.6, als auch beziiglich der Spaltung in [Abschnitt 5.3.1) dar-
auf eingegangen, dass diese wiederum anhand der Auflésung entschieden werden kénnen,
die beste Herangehensweise sein konnte. Dennoch kann, auch bei Entscheidung der Er-
kennung und Spaltung erst nach der Auflésung, fiir die Auflésung angenommen werden,
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Tabelle 5.6: Auftreten der richtigen Auflésung einer Abkiirzung, in verschiedenen Artefak-
ten, fiir insgesamt 3.067 Bezeichner aus fiinf Programmen, laut Newman et

al. INDA'19].

Sprach- Projekt- Englisch- Methoden-Riimpfe
Dokumentation Dokumentation Worterbuch und Parameter
23,7% 19,6% 17,1% 15,6%
Kommentare Informatik- Methoden- Globale Klassennamen
Worterbuch namen Bezeichner und -Felder
12,7% 9,5% 1,1% 0,4% 0,4%

dass Kandidaten, fiir die Spaltung eines Bezeichners und fiir potentiell darin enthaltene
Abkiirzungen, gegeben sind. Es muss allerdings der Fall beriicksichtigt werden, dass beim
Versuch der Auflosung der entsprechende Abkiirzungs-Kandidat verworfen wird, also dass
im Auflésungsschritt entschieden wird, dass ein Bezeichner oder ein Teil davon nicht als
Abkiirzung angesehen wird. Die Auflésung einer gegebenen Abkiirzung kann wiederum
in zwei Schritte unterteilt werden: das Finden von Kandidaten zur Auflésung, und die
Entscheidung, welches der beste Kandidat ist.

5.4.1 Finden von Kandidaten

Die Suche nach den Kandidaten benétigt einerseits Wissensquellen, in welchen die Kandi-
daten zu finden sind, und andererseits Methoden, um sie auch als Kandidaten zu identifi-
zieren. Hierbei gilt es einerseits, genug Kandidaten zu beriicksichtigen, damit der richtige
mit hoher Wahrscheinlichkeit dabei ist, aber andererseits eine méglichst enge Vorauswahl
an plausiblen Kandidaten zu treffen, damit der richtige mit groferer Wahrscheinlichkeit
ausgewihlt wird. Was das im Einzelfall bedeutet, hingt von den Methoden zur Identifika-
tion von Kandidaten, und von der Entscheidung der Auflésung ab. Diese Vorauswahl wird
bereits mit der Auswahl der betrachteten Wissensquellen reguliert.

5.4.1.1 Wissensquellen

Eine mogliche Wissensquelle fiir die suche nach Auflésungskandidaten ist der Quelltext
selbst. Sollen moglichst viele Kandidaten gefunden werden, beispielsweise auf Grund von
groflem Vertrauen in die Funktion zur Auswahl des richtigen Kandidaten, bietet es sich an
einen moglichst groffen Kontext, beziehungsweise den gesamten Quelltext, nach Kandida-
ten zur Auflésung einer Abkiirzung zu durchsuchen. Soll bei der Suche nach Kandidaten
bereits die Auswahl eingegrenzt werden, bietet sich ein moglichst konkreter Kontext an,
von dem erhofft wird, dass er moglichst die richtige Auflésung und keine oder nur weni-
ge weitere Kandidaten enthilt. Einerseits kann in bestimmten Bereichen des Quelltextes
gesucht werden, von denen besonders gute Ergebnisse erhofft werden. Eine Studie von
Newman et al. legt, wie zeigt, beispielsweise nahe, dass Ab-
kiirzungsauflosung in Quelltextbezeichnern allgemein am héufigsten in Methodenriimpfen
auftreten. Es kénnte auch, auf die Vermutung hin, dass die Auflésung in der Néhe der Ab-
kiirzung vorkommt oder sogar bewusst erklart wird, in unmittelbarer Ndhe der jeweiligen
Abkiirzung gesucht werden. Diese Ndhe zur Abkiirzung lasst sich auf verschiedene Weise
definieren. Dies konnte {iber den Abstand in Zeichen oder Zeilen definiert werden, aber
auch iiber den Quelltextblock, oder gar iiber Zuweisungen und Methoden-Aufrufe. Bei
der Abkiirzung res aus ist die Auflésung resolution nur in den Kommentaren
anderer Dateien zu finden, und zwei mal in Flietext in Kommentaren, welcher eine Funk-
tionsweise eines Features erklart. Auflerdem tritt die Auflésung einmal in der Beschreibung
des Bezeichners $disyms auf, obwohl dieser keine Abkiirzung enthilt, welche konkret zu
resolution aufzulésen wire. In Beispiel 5.12]ist das Akronym EOF eine Abkiirzung fiir end
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of file. In einigen Bezeichnern in der Ndhe wird der Begriff ausgeschrieben, wihrend er in
anderen abgekiirzt ist. Das Akronym wird auflerdem nie explizit in Kommentaren erklart,
dennoch taucht die Auflésung in Kommentaren auf, welche andere Bezeichner oder andere
Zusammenhinge erkliren. Der abgekiirzte Bezeichner fface in steht fiir flag
face, der Bezeichner besteht also aus der Abkiirzung f fiir flag und dem nicht abgekiirzten
Wort face. Im plural ffaces stellt er auch den Namen einer Quelltext-Datei dar. Dort wird
er gleich im ersten Kommentar der Datei erklért.

Dass ein Bezeichner, welcher nicht abgekiirzt vorliegt, und einer, welcher das Gleiche abge-
kiirzt beschreibt, aufeinander verweisen, kann beispielsweise daher riihren, dass Bezeichner
eindeutig sein miissen, was ein Grund dafiir sein kann, dass iiberhaupt einer der Bezeich-
ner abgekiirzt wurde. Dies wiirde sowohl fiir die Suche im entsprechenden Quelltextblock,
also auch in der Néhe, gemessen in Bezeichnern oder Zeilen, sprechen. Bei tim aus
ist die Auflésung direkt in Bezeichnern in der Néhe zu finden, allerdings nur in
kombinierten Multiwort-Bezeichnern. Auch spart das Weglassen eines einzelnen Buchsta-
bens so wenig Tippaufwand, dass es vermuten ldsst, der Bezeichner sei nur aus Versehen
abgekiirzt worden, oder um der Notwendigkeit der eindeutigen Benennung nachzukom-
men. In unmittelbarer Nihe dazu tritt auBerdem die Abkiirzung tm aus auf,
welche das gleiche beschreibt. Bei den meisten eben genannten Abkiirzungen, welche alle
aus a2ps stammen, fillt auf, dass die Entwickler keinen gezielten Hinweis auf die Auflésung
in den Kommentaren fiir nétig erachten.

Zudem hat jeder Quelltext-Kontext eine gewisse zusammenhéngende Semantik, fiir welche
es, ebenso wie fiir die Doméne, naheliegend ist, dass sie Begriffe, die hier von Bedeutung
sind, enthélt, was eben auch die Auflésungen der darin befindlichen Abkiirzungen betrifft.
Dies wiirde ebenfalls fiir die Suche innerhalb eines Quelltext-Blockes sprechen, aber auch
fiir das Verfolgen von Methoden-Aufrufen und anderen Verweisen. Fiir den Bezeichner
sample_tmpname in ist die mutmaflich richtige Auflésung temporary, fiir das
wiche Wort ,,tmp“, nirgends in der selben Quelltextdatei zu finden, nur in anderen Dateien
und Kontexten im Projekt. Es konnte hier allerdings argumentiert werden, dass es sich bei
,tmp“ um eine wohl bekannte Abkiirzung handelt - wenn denn das Auflésungswerkzeug
eine entsprechende Liste einsetzt.

Aber nicht nur im Quelltext, auch in anderen, das Programm oder die Doméne betref-
fenden Artefakten, konnen Auflosungskandidaten gefunden werden. Entwickler schreiben
Programme, welche in gewissen Doménen genutzt werden sollen. Zudem verfiigen sie iiber
sprachliches Wissen, welches sie nicht zwingend unmittelbar im Programm explizit ange-
ben, oder welches sie, bewusst oder unbewusst, bei jedem Leser voraussetzen. Der Gedan-
kengang des Entwicklers, in seiner Formulierung von Quelltext-Bezeichnern, bezieht also
eventuell Sprachinformationen mit ein, welche in anderen Dokumenten als dem Quelltext
selbst zu finden sind. Unter Umstidnden sind diese gar nicht im Quelltext zu finden, oder
iiberhaupt nur in einem bestimmten Dokument. Um nach Auflésungskandidaten zu suchen,
ergibt es also durchaus Sinn weitere Wissensquellen zu beriicksichtigen. Diese kénnen die
Programm-Dokumentation, die Dokumentation der Programmiersprache, doménenspezifi-
sche Literatur oder allgemeine Worterbiicher sein. Newman et al. haben hierzu
eine Studie veroffentlicht, welche das Auftreten der richtigen Auflésungen von Abkiirzun-
gen in verschiedenen Artefakten diskutiert, wie in zu sehen ist.

Daraus lasst sich beim Einsatz mehrerer Wissensquellen eine angemessene Priorisierung
ableiten. Es konnte auflerdem ein Hinweis darauf sein, welche Sachverhalte in Quelltextbe-
zeichnern kommuniziert werden. Wenn eine Auflésung in der Dokumentation der Program-
miersprache zu finden ist, spricht das vermutlich dafiir, dass eher technische Aspekte der
Software kommuniziert werden, als Details der Doméne in welcher die Software eingesetzt
wird. Die Projektdokumentation oder Domé&nenliteratur enthalten die Beschreibung des
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Tabelle 5.7: Anteil richtiger Abkiirzungsauflosungen, welche exklusiv in einem bestimmten
Artefakt auftreten, fiir insgesamt 69 Bezeichner aus fiinf Programmen, laut

Newman et al. [INDAT19)].

Sprach- Projekt- Englisch- Methoden-Riimpfe
Dokumentation Dokumentation Worterbuch und Parameter
69,6% 15,9% 1,4% 0,0%
Kommentare Informatik- Methoden- Globale Klassennamen
Worterbuch namen Bezeichner und -Felder
2,9% 1,4% 8,7% 0,0% 0,0%

Zwecks der Software, die darin enthaltenen Worter im Quelltext wiederzufinden spricht
also dafiir, dass die entsprechenden Bezeichner das fiir den Nutzer sichtbare Verhalten der
Software widerspiegeln. Zudem ldsst sich aus diesen Statistiken schlieflen, wie dringend
welches Artefakt in die Auflosungsstrategie mit einbezogen werden sollte, um die richtigen
Auflésungen zu finden. Die Autoren behandeln hier auch das exklusive Auftreten einiger
Auflésungen in einigen Artefakten, wie zeigt. Diese Beobachtung ist beson-
ders wertvoll, da die entsprechenden Abkiirzungen mit keinem anderen der betrachteten
Artefakte hitten aufgelost werden konnen. Andererseits betrigt der Anteil aller exklusiv
in einem einzigen Artefakt auftretenden Aufldsungen nur 69 von 3.067 Auflésungen, also
nur etwa 2%. Doch konnte diese Fragestellung auch umgekehrt formuliert werden: Wel-
che Auflosung tritt in gewissen Artefakten nicht auf? Denn wird bei der Auflésung von
Abkiirzungen nur eine oder nur sehr wenige Wissensquellen benutzt, kann auch bei nicht
exklusiv in einer einzigen Wissensquelle auftretenden Auflésungen das Problem entstehen,
dass keine der Wissensquellen, in welchen diese Auflésung auftritt, beriicksichtigt wurde.
Gibt es also Griinde dafiir, nur eine begrenzte Anzahl an Wissensquellen zu nutzen, spre-
chen die Ergebnisse von Newman et al. also dafiir, sich auf die Sprachdokumentation und
vielleicht die Projektdokumentation zu beschrinken. Griinde fiir eine solche Einschréin-
kung konnen einerseits die Vermeidung falscher Kandidaten, andererseits die Verkiirzung
der Rechenzeit sein. Noch konkreter konnte es interessant sein, welche Wissensquelle sich
fiir welche Abkiirzung besonders eignet. Der Abkiirzungstyp, oder die Stelle im Quelltext
an welcher eine Abkiirzung zu finden ist, kénnten Riickschliisse iiber die Wissensquelle
erlauben, in welcher eine Auflosung zu finden sein kénnte. In wird auf die
Vermutung eingegangen, dass Akronyme ofter allgemein verbreitete Abkiirzungen sind, als
dass sie spontan durch den Entwickler definiert werden. Dies liefle vermuten, dass die Auf-
l6sung eines Akronyms eher in Doménen-Literatur oder der Dokumentation zu finden ist,
als im Quelltext. Dariiber, ob es Zusammenhénge zwischen dem Ort einer Abkiirzung und
einer angemessenen Wissensquelle gibt, ist nicht viel bekannt. In einer Arbeit von Jiang
et al. wird beobachtet, dass Auflésungen zu Abkiirzungen in abstrakten Para-
metern oftmals in den entsprechenden tatséichlichen Parametern oder dem Datentyp des
abstrakten Parameters zu finden seien. Weitere dhnliche Zusammenhénge kénnten existie-
ren, auf denen aufbauend entsprechend konkrete Auflésungsverfahren entwickeln werden
konnten. Allerdings befinden sich laut der Studie von Newman et al. die meis-
ten Abkiirzungsauflésungen, welche innerhalb des Quelltextes zu finden sind, ebenso wie
die Abkiirzungen selbst, in den Methodenriimpfen. Die Suche innerhalb des selben Metho-
denrumpfes, in der auch die Abkiirzung gefunden wurde, bietet also grofies Potential den
richtigen Kandidaten zu enthalten. Ist dieser innerhalb der Auswahl der gefundenen Kan-
didaten, muss dieser fiir die richtige Auflésung nur noch unter den anderen Kandidaten
identifiziert werden. Mehr solcher Zusammenhénge fiir die Kandidatensuche zu identifizie-
ren erscheint daher redundant.
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5.4.1.2 Suche nach Kandidaten in Wissensquellen

Ist die Information gegeben, aus welcher Wissensquelle die Auflésung einer Abkiirzungen
gewonnen werden soll, bleibt die Frage der konkreten Abbildung einer Abkiirzung auf Auf-
l6sungskandidaten. Um einen natiirlichsprachlichen Term als Auflésungskandidaten in Er-
wigung zu ziehen, muss abgewogen werden, ob dies plausibel ist. Es wird in
bereits darauf hingedeutet, dass Entwickler ihre Quelltext-Bezeichner nicht willkiirlich ab-
kiirzen. Die Abkiirzungen basieren auf ihrer natiirlichsprachlichen Auflésung. Somit ist es
naheliegend, dass eine gewisse Ahnlichkeit im Hinblick auf auftretende Buchstaben und
deren Reihenfolge erkennbar ist. Hinzu kommt, dass nicht nur die Begriffe an sich, son-
dern auch die Art und Weise wie ein Entwickler diese abkiirzt, unweigerlich von seiner
Pragung abhéngt, welche er mit anderen Menschen teilt, insbesondere mit anderen Men-
schen, welche in der gleichen Programmiersprache programmieren, die gleiche natiirliche
Sprache sprechen oder wenigstens im Quelltext verwenden, oder in der gleichen Doméne
arbeiten. Somit kénnen der Doméne, der Programmiersprache, dem Quelltext und weite-
ren Wissensquellen nicht nur Auflésungskandidaten in Form natiirlichsprachlicher Begriffe
und bekannte Abkiirzungen entnommen werden, sondern auch verallgemeinerbare oder zu-
mindest wiederkehrende Muster beziiglich der Verwendung, der Form und des Auftretens
von Abkiirzungen. Der erste Buchstabe eines natiirlichen Begriffs verbleibt beispielswei-
se fast immer in der Abkiirzung. Dass in der Abkiirzung Buchstaben vorkommen, die in
ihrer Auflésung nicht vorkommen, ist allgemein abwegig, es sei denn es dient der Unter-
scheidung zweier &hnlicher Bezeichner. Doch auch hier ist eher mit der Verwendung von
Sonderzeichen oder Zahlen zu rechnen, oder einer noch kiirzeren Abkiirzung, als mit dem
Hinzufiigen von Buchstaben. Und zuletzt ist damit zu rechnen, dass die Buchstaben in
einer Abkiirzung in der gleichen Reihenfolge vorkommen, wie in ihrer Auflésung. Je nach
Bedarf an Ausbeute oder Prézision beim Finden plausibler Kandidaten lassen sich die-
se Merkmale also schon bei der Kandidatensuche, oder erst bei der Auswahl des besten
Kandidaten beriicksichtigen.

5.4.2 Auswahl des besten Kandidaten

Sind nun einige Auflésungskandidaten fiir eine Abkiirzung gefunden worden, bleibt das
Problem der Entscheidung des besten Kandidaten, beziehungsweise der richtigen Auflo-
sung. Als Beispiel soll hier der abgekiirzte Bezeichner fface aus welcher fiir
flag face steht, dienen. fface ist selbst bereits ein kombinierter Multiwort-Bezeichner, tritt
aber wiederum in anderen Bezeichnern wie fface_e und fface_s auf. Hier sind e und s, durch
die Trennung mit Unterstrich, offensichtlich als eigene abgekiirzte Terme zu verstehen, was
gerade im Fall von s die Frage aufwirft, wie ein Auflésungsverfahren erkennen soll, ob es
ffaces lieber als Plural von fface, oder als andere Schreibweise fiir fface_s interpretieren
soll. Solche Situationen zeigen, dass bei derartigem erneuten Auftreten einer Abkiirzung
nicht davon ausgegangen werden sollte, dass sie das gleiche meint wie anderswo. Denn
offenbar meint nicht jedes s im Quelltext den als s abgekiirzten Term in fface_s. Ganz in
der Ndhe im Quelltext tritt der Bezeichner ff No_fflag auf. Wozu sollte fflag nun korrek-
terweise aufgelost werden? Eine Nutzung der anderen Abkiirzungen im Kontext konnte,
je nach Umsetzung, zu face-flag oder flag-flag fithren. Noch unklarer ist es bei ff, was nun
flag-face, face-flag, flag-flag oder face-face meinen konnte, oder doch etwas vollig anderes.

Um den besten Kandidaten aus einer Menge auszuwéhlen, miissen diese miteinander ver-
glichen werden. Es ist also hilfreich, die Giite der jeweiligen Kandidaten quantifizieren zu
konnen. Die Frage nach der Wissensquelle, beziehungsweise dem Kontext im Quelltext,
welche in[Abschnitt 5.4.1.1) fiir das Finden von Kandidaten vorgeschlagen wird, kann auch
als Giitemafl, oder als ein Faktor fiir die Giite betrachtet werden. Beispielsweise kénnte
ein Kandidat aus der Sprachdokumentation einem Kandidaten vorgezogen werden, welcher
nur in einem allgemeinen Worterbuch zu finden ist, es sei denn, dass andere Qualitéitsmafle
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diese Priorisierung wieder verschieben. In wird auBerdem auf verschiedene
Abkiirzungstypen eingegangen, welche unterschiedlich oft im Quelltext vorkommen. Die
Frage nach dem Abkiirzungstyp, den ein gewisser Auflésungskandidat voraussetzt, ist also
wiederum ein legitimer Faktor fiir die Giite des Kandidaten. Wiirde ein Auflésungskan-
didat also bedeuten, dass es sich bei der Abkiirzung um eine Préfix-Abkiirzung handelt,
wihrend ein anderer Auflosungskandidat eine Abkiirzung mit weggelassenen Buchstaben
voraussetzt, wiirde dies fiir ersteren Kandidaten als die richtige Auflésung sprechen. Auch
sonst konnen verschiedene Statistiken, sowohl beziiglich der Abkiirzung, der Auflésung,
der Quelle, oder beziigliche des Zusammenhangs, in dem diese zueinander stehen, Riick-
schliisse tiber die Wahrscheinlichkeit erméglichen, dass ein Kandidat die richtige Auflésung
fiir die Abkiirzung darstellt. Wie in[Abschnitt 5.4.1.1]diskutiert, ist eine Auflésung, welche
aus der Programmdokumentation stammt, eventuell wahrscheinlicher, wenn es sich bei der
Abkiirzung um ein Akronym handelt. Oder umgekehrt, fiir ein Akronym ist eine Auflésung
aus der Programmdokumentation eventuell wahrscheinlicher, als eine aus dem Quelltext.
Aber auch andere Statistiken, wie die allgemeine Héufigkeit des Auftretens eines Wortes,
oder die Haufigkeit des Auftretens eines Wortes in einem bestimmten Kontext, kénnen als
Giitemafl dienen.

Sollte dies nicht vorweg genommen worden sein, folgt aus der Auflésung die Entscheidung
iiber die Erkennung und Spaltung des Bezeichners. Wurde keine Auflésung entschieden,
entweder weil kein Kandidat gefunden wurde, oder kein Kandidat eine gewisse Mindestgiite
erfiillt, kann dies entweder so interpretiert werden, dass der Bezeichner keine Abkiirzung
enthélt, oder dass das Verfahren nicht in der Lage war die richtige Auflésung zu finden, oder
es wird unter den gefundenen, gleichwertig besten Kandidaten einer willkiirlich ausgewahlt.

Ebenso folgt aus einer Auflosung, welche nicht identisch mit dem Bezeichner ist, sowohl,
dass der Bezeichner abgekiirzt gewesen sein muss, als auch eine Entscheidung beziiglich
der Spaltung.

5.4.3 Abkiirzungsauflésungsmethoden aus verwandten Arbeiten

Das Verfahren von Lawrie et al. aus dem Jahre 2007 verwendet Stellvertretersymbol-
Erweiterung zur Generierung von Auflésungskandidaten, und nutzt einen lernenden Algo-
rithmus zur Auswahl des besten Kandidaten, wobei fiir Multiwort-Bezeichner eine Metho-
de aus der Maschinen-Ubersetzung fiir weitere Mehrdeutigkeitsauflésung eingesetzt wird.
Sie erreichen damit eine Genauigkeit von 58%. 2011 nutzen Lawrie und Binkley fiir ihren
Normalize Ansatz erneut Stellvertretersymbol-Erweiterung, und wéhlen den besten
Kandidaten mittels einer kombinierten Gleichheitsmetrik iiber alle Auflésungs-Segmente
des gesamten Bezeichners, wobei sie ihr Experiment mehrfach mit verschiedenen Wis-
sensquellen und Wissensquellen-Kombinationen durchfiithren, um eine Aussage iiber die
Eignung der Wissensquellen treffen zu kénnen. Sie evaluieren ihr Verfahren auf den Quell-
texten zweier Programme, mit sehr unterschiedlichem Erfolg: Bei Betrachtung der Genau-
igkeit beziiglich des gesamten Bezeichners erreichen sie knapp iiber 30% beziehungsweise
knapp iiber 50%, beziiglich der einzelnen weichen Wérter knapp unter 50% beziehungs-
weise unter 66%. Insgesamt lisst ist Genauigkeit beziiglich der gesamten Bezeichner an-
gesichts der Fortschritte in dem Gebiet aus heutiger Sicht nicht mehr vergleichbar mit
anderen Verfahren. Interessant ist aber, dass die Dokumentation die allgemein niitzlichste
Wissensquelle zu sein scheint. Maschinelles Lernen fiir die Auflésung zu verwenden klingt
allgemein vielversprechend fiir Probleme wie dieses, in denen viele Faktoren Indizien fiir die
richtige Losung sein kénnten, aber deren Gewichtung fiir die Entscheidung schwer manuell
einzuschétzen ist. Gleichzeitig ist es denkbar, dass die einflussreichsten dieser Faktoren
sich einfacher und robuster, also mit verlésslich reproduzierbaren Ergebnisse, mit deter-
ministischen Algorithmen und vorgefertigten Statistiken umsetzen lassen. Hier jedenfalls
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schneidet das Verfahren von Lawrie et al. schlechter ab als das auf Unigramm-Grammatiken
basierende Verfahren von Alatawi et al. [AXX17].

Einige Verfahren gehen davon aus, dass der richtige Auflésungskandidat am wahrschein-
lichsten moglichst nahe am zu expandierenden abgekiirzten Bezeichner innerhalb des Quell-
textes zu finden ist. Sie priorisieren also den konkretesten Kontext, so zum Beispiel die
Kommentare in unmittelbarer Nihe [HFBT08], die Parameter und Paramter-Typen einer
Methode [JLZZ18], oder den Inhalt der Klasse, in welcher der Bezeichner sich befindet
[AXX17] [AXY18]. Einige beschrénken sich vollstindig auf diesen Kontext, andere ziehen

nur bei mangelndem Erfolg abstraktere Kontexte in Erwigung [HFBT08] [CDMM12], wie
entfernteren Quelltext, Dokumentation oder Worterbiicher.

AMAP [HFB"08] 16st Abkiirzungen mittels reguliirer Ausdriicke auf. Aus jeder Abkiirzung
werden, mit einem Regelsatz je Abkiirzungstyp, verschiedene reguléire Ausdriicke erzeugt,
und diese mit natiirlichsprachlichen Termen aus den verschiedenen Wissensquellen abge-

glichen. Auf einer Musterlosung aus 250 Bezeichnern erzielt AMAP eine Genauigkeit von

LINSEN 16st Abkiirzungen in Quelltext-Bezeichnern auf, indem es einen Matching-
Graph iiber den Bezeichner aufbaut, wobei die Buchstaben Knoten sind und die Pfade
dazwischen mogliche Abkiirzungen oder natiirlichsprachliche Worter darstellen. Ein Auf-
losungskandidat wird also gefunden, indem ein Pfad auf diesem Graphen Buchstaben aus
dem Kandidaten in der richtigen Reihenfolge enthélt. LINSEN wurde auf vier Program-
men evaluiert, mit Musterlosungen die zwischen 211 und 957 Bezeichnern enthielten, und
erzielte Genauigkeiten zwischen 56,6% und 99,1%, wobei LINSEN auf zwei der Musterls-
sungen mit Normalize verglichen wurde und es beide Male iiberbot.

Alatawi et al. verwenden Unigramm-Grammatiken zur Generierung und Auswahl
von Auflésungskandidaten. Hierzu spalten sie den Bezeichner zunéchst in weiche Worter,
wofiir sie hier den synonymen Begriff ANUP einfiihren, sodass die Auflésung eines dieser
ANUPs es jeweils auf ein Unigramm abbildet. Fiir die Spaltung abgekiirzter Bezeichner
werden zunéchst alle moglichen aus ihm zu bildenden ANUPs generiert, die gewihlte
Spaltung wird letztlich zusammen mit dem besten Auflésungskandidaten des Bezeichners
gewihlt. Die Auflosungskandidaten stammen aus dem Quelltext, genauer aus der Klasse,
in welcher die Abkiirzung auftritt. Da auch diese nicht abgekiirzten Bezeichner zusammen-
gesetzt sein konnen, wird zur ihrer Spaltung ein Werkzeug namens WordSegment 0.6.2 von
Grant Jenks [Jen14] verwendet. Eine der Unigramm-Grammatiken dieser Kandidaten be-
zieht sich auf ihre Frequenz in einem Datensatz abseits vom Quelltext. Hier wurden dafiir
in der Evaluation eine Software-basierte Unigramm-Grammatik und eine na-
tiirlichsprachliche Unigramm-Grammatik gegeniibergestellt. Wenig {iberraschend
erzielte das Verfahren unter Nutzung der Software-basierten Unigramm-Grammatik die
besseren Ergebnisse. Unter Einsatz dieser Unigramm-Grammatik wurde auch das Gesam-
tergebnis von 83,62% Genauigkeit erzielt. Interessant ist auch, dass hier, wie bei den meis-
ten Verfahren, Akronyme und einzelne Buchstaben, welche als Sonderfall der Akronyme
betrachtet werden konnen, am schwersten aufzulésen sind. Ein Jahr spéter erweiterten
Alatawi et al. diesen Ansatz mit Bigramm-Grammatiken, indem sie die Wahr-
scheinlichkeit des Auftretens eines Kandidaten im Kontext des vorangehenden Wortes nut-
zen. Sie gehen davon aus, dass dies in der Theorie bessere Ergebnisse liefern miisste. In der
Evaluation tut es das mit 78% aber nicht. Allerdings wurde kein direkter Vergleich mit der
Variante vom Vorjahr auf den gleichen Daten durchgefiihrt, und hier wurde ein weit klei-
nerer Datensatz eingesetzt. Wird allerdings der von Alatawi et al. verdffentlichte Quelltext
auf den mitgelieferten Beispielen ausgefiihrt, ist das Bigramm-basierte Verfahren, unter
Verwendung der Software-basierten Uni- und Bigramm-Grammatiken, tatsédchlich besser
als das Unigramm-basierte.
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Das Verfahren TRIS von Guerrouj et al. wurde bereits in [Abschnitt 5.3.1]
genauer beschrieben. Es soll, mithilfe einer gerichteten Baumstruktur, Bezeichner sowohl
spalten, als auch expandieren. Da es allerdings nur im Hinblick auf die Ergebnisse der
Spaltung evaluiert wurde, ist der Vergleich mit anderen Abkiirzungsauflésungsverfahren
nicht quantifizierbar, weshalb es hier als Spaltverfahren analysiert wird.

Jiang et al. versuchen, mit einer dhnlichen Priorisierung der Wissensquellen wie
LINSEN [CDMM12], ein noch priziseres Verfahren zu entwickeln, indem sie sich noch mehr
auf die Auflésung von Abkiirzungen in einen bestimmten Quelltextkontext beschrinken,
und indem sie die Besonderheiten der dort auftretenden Abkiirzungen ausnutzen. Genauer
versuchen sie nur Abkiirzungen in Parametern aufzul6sen, und priorisieren auch die Pa-
rameter selbst, beziehungsweise deren jeweilige abstrakten oder konkreten Vertreter und
Typen, als Wissensquelle. Mit einer Priizision von 95% ist dieser Ansatz zwar vielverspre-
chend, seine Grenzen stecken allerdings in seiner Definition. Zudem kann argumentiert
werden, dass der AMAP-Ansatz den grofiten Teil des Quelltextes, mit der Be-
trachtung von direktem Kontext beziehungsweise Methodenrumpf eines Bezeichners, be-
reits auf sehr dhnliche Art abdeckt. So gesehen bleiben also nicht viele Kontexte, die auf
diese Art einzeln betrachtet werden kénnten.

Allgemein scheint die Suche in einem gewissen Kontext gute Ergebnisse zu liefern, was vor
allem Alatawi et al. zeigen. Doch die Statistiken von Newman et al. zei-
gen, dass auch andere Wissensquellen die richtigen Auflésungen von Abkiirzungen enthal-
ten, und dass einige Abkiirzungsauflosungen sogar nur einmalig in einem anderen Artefakt
als dem Quelltext auftreten, insbesondere in der Sprachdokumentation. Bei Beschréinkung
der Kandidatensuche auf den Kontext im Quelltext konnen also nicht alle Abkiirzungen
aufgelost werden. Zudem ist es nicht nur moglich, die richtige Auflésung nicht zu finden,
sondern eine falsche Auflésung an ihrer statt. Um dies zu vermeiden, miisste von vorne
herein das richtige Artefakt, beziehungsweise der richtige Kontext, betrachtet werden. Dies
konnte an Eigenschaften der Abkiirzung festgemacht werden, wie dem Typ oder dem Ort
der Abkiirzung. Doch dazu ist nicht genug dariiber bekannt, wo die Auflésungen verschie-
dener Abkiirzungen typischerweise am ehesten zu finden sind.

Das Ergebnis des Verfahrens von Alatawi et al. aus dem Jahre 2018 ist das beste
unter den in der Metastudie von Newman et al. betrachteten Verfahren. Die ein-
zigen moglichen Konkurrenzen sind TRIS [GGGT12], doch ist dies unklar, da TRIS nur als
Spaltverfahren evaluiert wurde, und das Verfahren von Jiang et al. [JLZZ18], wobei deren
Verfahren sich auf Parameter beschrénkt. In der Arbeit von Newman et al. werden au-
Berdem die in vorgestellten Abkiirzungstypen, Einwort-Abkiirzungen in Form
von Prifix oder weggelassene Buchstaben, Multiwort-Abkiirzungen in Form von Akrony-
men oder aus den zuvor beschriebenen Abkiirzungstypen zusammengesetzte Multiwort-
Abkiirzungen, als Standard vorgeschlagen. Die Studie stellt mehrere Verfahren, von denen
die meisten oben diskutiert wurden, gegeniiber. Allerdings wurden die Verfahren nicht
nach-implementiert und auf einem einheitlichen Datensatz getestet, sondern nur ihre Er-
gebnisse aus ihren jeweiligen eigenen Evaluationen gegeniibergestellt. Hierbei wurde be-
méngelt, dass nicht alle Arbeiten die gleichen, beziehungsweise alle denkbaren Metriken
angegeben haben, und zudem nur wenige ihre Ergebnisse nach verschiedenen Gegebenhei-
ten, wie den Einfluss von Abkiirzungstypen, aufgeschliisselt haben. Auch Aufschliisselung
nach ganzem Bezeichner oder einzelnem weichen Wort kann interessant sein, darauf geht
die Arbeit allerdings nicht ein.

Neben der Evaluation von Abkiirzungsauflosungsverfahren prisentieren Newman et al.
auch Statistiken beziiglich dem Auftreten von Abkiirzungen in verschiedenen Programm-
Quelltexten, die Haufigkeit gewisser Abkiirzungstypen in diesen, und das Auftreten der
korrekten Auflésungskandidaten in verschiedenen Wissensquellen. Dabei ist besonders die
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Hiufigkeit des richtigen Kandidaten in der Sprachdokumentation, dicht gefolgt von der
Projektdokumentation hervorzuheben, wobei besonders in der Sprachdokumentation rich-
tige Kandidaten vorkommen, welche ausschliefllich dort zu finden sind. Auch sind Préfix-
Abkiirzungen unangefochten die haufigsten Abkiirzungen in Quelltext, gefolgt von Wor-
tern, in welchen Buchstaben weggelassen wurden. Akronyme liegen deutlich dahinter. Es
wurden so gut wie keine kombinierten Multiwort-Bezeichner gefunden. Letzteres erscheint
kontraintuitiv, und so erscheint es, obwohl die Forscher fiinf Projekte betrachtet haben,
wie ein Stichprobenfehler, oder als hétte der Algorithmus zur Suche nach den Abkiirzungs-
typen versagt, obwohl sein Ergebnis manuell kontrolliert wurde.

Ratinov und Gudes versuchen in ,,Abbreviation Expansion in Schema Matching and Web
Integration® Abkiirzungen nicht in Quelltext, sondern in Datenbanken aufzulésen [RG04].
Sie suchen nach Kandidaten, indem sie Abkiirzungsmuster wie eine Maske tiber natiirlich-
sprachliche Worter legen, um abzuwégen ob die Abkiirzung durch Weglassen von Buch-
staben in diesem Wort hétte gebildet werden kénnen. Diese Methode wenden sie sowohl in
einer deterministischen Heuristik, als auch in einem neuronalen Netz an. Leider wurde bei
der Evaluation die Giite der Verfahren nicht quantifiziert, weshalb es schwer abzuschétzen
ist wie vielversprechend dieser Ansatz ist.

Zhang et al. haben in ,Entity Linking with Effective Acronym Expansion, Instance Se-
lection and Topic Modeling* das Ziel, Akronyme in natiirlichsprachlichem Text
aufzulosen, um Begriffe aus Fliefitext mit Wissensdatenbanken wie Enzyklopédien zu ver-
kniipfen. Es wird davon ausgegangen, dass Akronyme immer als vollstandig grof3 geschrie-
bene Worter vorliegen. Zunéchst wird gehofft, dass die Abkiirzung in Klammern nach ihrer
Auflésung im Text steht, oder umgekehrt. Wenn nicht, wird die Auflésung einer Abkiir-
zung anderswo im selben Text gesucht, indem Token mit passendem Anfangsbuchstaben
und entsprechenden Nachfolge-Token gesucht werden. Bei jedem solchen Textabschnitt
werden mehrere Kandidaten erzeugt, indem verschiedene Moglichkeiten fiir Anfang und
Ende des Begriffs und Einbeziehen und Nichteinbeziehen von Stoppwortern beriicksichtigt
werden. Die so entstandene grofle Menge an Kandidaten wird mit einem iiberwachten Ler-
nalgorithmus auf als valide betrachtete Kandidaten beschrénkt, von welchen letztendlich
ein Klassifizierer den besten auswéhlt. Da die von Zhang et al. behandelte Doméne nicht
der Quelltext eines Programms ist, und der einzig betrachtete Abkiirzungstyp Akronyme
sind, lassen sich die Methoden und Ergebnisse nicht einfach auf das Problem der allgemei-
nen Abkiirzungsauflosung in Quelltext iibertragen. Aber dennoch ist eine Genauigkeit von
92,9% in der Akronymauflosung verhéltnisméBig hoch, und es wire moglich, dass einige
Teile der Methode sich an andere Doménen anpassen lieen. Auflerdem sind Akronyme
eine Schwachstelle vieler Abkiirzungsauflésungsverfahren fiir Quelltext, ein auf Akronyme
spezialisiertes Verfahren als Ergénzung zu entwickeln kénnte dem Abhilfe verschaffen.

Liu et al. behandeln in , Exploiting Task-Oriented Resources to Learn Word Embeddings
for Clinical Abbreviation Expansion“ das Problem der Auflésung von Abkiir-
zungen in Notizen in der Intensiv-Pflege. Abkiirzungen werden mittels regulérer Ausdriicke
im Text gefunden. Mit dem Vokabular aus den Notizen, Wikipedia-Artikeln und Fachlite-
ratur wie Artikeln, Journalen und Biichern werden Worteinbettungen trainiert, die spéter
der Bewertung von Kandidaten dienen sollen. Die Kandidaten selbst werden aus einer Liste
medizinischer Abkiirzungen von allacronyms.com gewonnen. Die Genauigkeit von 82,27%
bewegt sich zwar unter den vielversprechenderen Verfahren, das Verfahren lésst sich aber
nicht direkt auf Quelltext iibertragen.

Leider sind nicht alle der hier aufgelisteten Verfahren dergestalt evaluiert worden, dass
sie quantitativ miteinander vergleichbar wéren. Zudem erscheinen einige der Methoden,
welche mit verhéltnisméfBig geringem Erfolg oder geringer Aussagekraft evaluiert wurden,
dennoch plausibel, und es kann nicht unbedingt davon ausgegangen werden, dass die Grun-
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Bezeichner: "It ——>> Alle moglichen Spaltungen: e Alle moglichen Auflésungen:
R L | A B (e R { "letter" , "left,right" , "left,turn" , "left,to,right", ... }
‘ Wahrscheinlichkeit laut N-Gramm-Grammatik

\L fur Auflésungen
Wahrscheinlichkeit, dass "left,turn” die Auflésung von "ltr" ist: P("left,turn” | "Itr") = (P("I" | "left") * P("tr" | "turn"))%2 * P("left,turn") / P("ltr")
Wahrscheinlichf?it,"dais “left" zu I abgekirzt wird‘: Wahrsc‘heinlichkeit, dass "turn" zu "tr" abgekiirzt wird: Wahrscheinlichkeit laut N-Gramm-Grammatik
P("I" | "left") = P(Abkiirzungstyp) * P(Eingesparter Tippaufwand) * P(Abstand zu Auflésung) fur Abkiirzungen
P("tr" | "turn") analog

Abbildung 5.2: Ablauf der Auflésung eines Bezeichners bei Alatawi et al.

didee, aufgrund eines einzelnen Verfahrens, welches wenig erfolgreich oder mit der Zeit
iiberholt worden ist, verworfen werden sollte. Beispiele hierfiir sind die Verwendung von
maschinellem Lernen zur Auswahl des besten Auflosungskandidaten durch Lawrie et al.
, oder die Kandidatensuche mit einem Abkiirzungsmuster von Ratinov und Gudes
[RG04]. Umgekehrt liefert die Beschrinkung auf einen gewissen Kontext fiir die Kandida-
tensuche, wie bei Alatawi et al. [AXX17] [AXY1§] und Jiang et al. die bisher
besten Ergebnisse, doch beschriankt laut den Statistiken von Newman et al.
zufolge unweigerlich die Genauigkeit des Verfahrens, da einige Abkiirzungen so schlicht-
weg nicht richtig aufgelost werden koénnen. Zudem gibt es noch einige Ansétze, welche
noch iiberhaupt nicht verfolgt wurden. Doch sind der Ansatz der Nutzung von N-Gramm-
Grammatiken nach Alatawi et al. [AXX17] [AXY18], und der Ansatz der sehr prézisen
Auswahl eines bestimmten Kontextes zu Auflosung bestimmter Abkiirzungen, wie das
Parameter-fokussierte Verfahren von Jiang et al. [JLZZ1§], die bislang effektivsten, und

sind somit die vielversprechensten Ausgangspunkte zur weiteren Forschung.

5.4.4 Weitere Methoden zur Auflésung von Abkiirzungen in Quelltext

Einige der Ansiitze aus verwandten Arbeiten zur Auflésung von Abkiirzungen bieten weite-
res Potenzial, welches bislang noch nicht vollends ausgeschopft wurde. Zudem werden hier
weitere Ansétze vorgestellt, welche in den in [Abschnitt 5.4.3] und Kapitel 4] vorgestellten
Verfahren noch gar keine Erwdhnung gefunden haben.

5.4.4.1 N-Gramme

Die Verfahren von Alatawi et al. [AXX17] [AXY18] liefern unter allen verwandten Arbei-
ten mit die besten Ergebnisse, und bieten Potential zum Fortsetzen der Idee. Nach dem
Einsatz von Uni- und Bigrammen sind Trigramme der konsequente néchste Schritt, um
hoffentlich mit der Beriicksichtigung noch tieferer statistischer Zusammenhénge zwischen
verschiedenen Worter auch besser einschéitzen zu kénnen, ob diese wahrscheinlich in ei-
nem zusammengesetzten Bezeichner auftreten. Zunéchst werden alle méglichen Spaltungen

eines Quelltextbezeichners bestimmt, dann daraus alle méglichen Auflésungskandidaten.

P(ZK|B) = ([] P(AK)" « P(ZK)/P(B) (5.1)
=1

Die zeigt die Wahrscheinlichkeit P(ZK|B), dass ein aus n Segmenten zusam-
mengesetzter Kandidat ZK die richtige Auflésung eines Quelltextbezeichners B ist. Sie
setzt sich zusammen aus dem normierten Produkt der Wahrscheinlichkeiten P(A4|K), dass
die Segmente des zusammengesetzten Auflésungskandidaten, also die einzelnen Kandida-
ten K, zu den abgekiirzten Token A aus dem Quelltextbezeichner abgekiirzt wiirden, und
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den Wahrscheinlichkeiten P(ZK) und P(B), dass der zusammengesetzte Kandidat ZK in
einem Text und der Quelltextbezeichner B in einem Quelltext auftreten.

P(A|K) = Pryp x Prgs = Pp (5.2)

Die Wahrscheinlichkeit, dass eine Auflésung zu der entsprechenden Abkiirzung aus dem
Quelltextbezeichner abgekiirzt wiirde, setzt sich zusammen aus verschiedenen Wahrschein-
lichkeiten, welche mittels Statistiken aus einer Studie von Xu et al. bestimmt
werden. Die Studie von Xu et al. ,,Statistical Unigram Analysis for Source Code Repository*
wertet verschiedene statistische Eigenschaften beziiglich des Auftretens von Quelltextbe-
zeichnern in Software aus. Dabei werden auch Statistiken dariiber aufgestellt, wie wahr-
scheinlich Prafix-Abkiirzungen oder Abkiirzungen mit weggelassenen Buchstaben sind, wie
wahrscheinlich welches Maf3 an eingespartem Tippaufwand einer Abkiirzung gegeniiber ih-
rer Auflésung ist, und wie wahrscheinlich welche Entfernung, gemessen in Quelltextzeilen,
zwischen einer Abkiirzung und der néichsten Erwdhnung ihrer Auflésung im Quelltext ist.
Eben diese Statistiken werden genutzt, um die Wahrscheinlichkeit einer bestimmten Auflo-
sung fiir eine bestimmte Abkiirzung aus einem Quelltextbezeichner im jeweiligen Kontext
zu bestimmen. Die Wahrscheinlichkeit P(A|K), dass ein Kandidat K zu der Abkiirzung A
abgekiirzt wiirde, wird in|Gleichung 5.2|gezeigt. Sie ist das Produkt der Wahrscheinlichkeit
Pry, des Abkiirzungstyps, der Wahrscheinlichkeit Prgg des eingesparten Tippaufwandes,
und der Wahrscheinlichkeit Pp der Distanz zwischen der Abkiirzung und dem Kandidaten
im Quelltext.

Die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten des Auflésungskandidaten an sich, und die Wahr-
scheinlichkeit des Auftretens des abgekiirzten Bezeichners, wird mittels der N-Gramm-
Grammatik des jeweiligen Verfahrens bestimmt. Bei Alatawi et al. sind dies in einem Ver-
fahren Unigramm-Grammatiken [AXX17], im anderen Verfahren Bigramm- und Unigramm-
Grammatiken in Kombination [AXY1§]. Der Ablauf der Bestimmung und Bewertung eines
Abkiirzungsauflssungskandidaten wird in grafisch anhand eines Beispiels il-
lustriert.

Beispiel 5.15: Unigramm-basierte Auftretenswahrscheinlichkeit eines Auflésungskan-
didaten

P(,left,to,right) = (P(,left*) * P(,t0%) * P(,right*))!/3

Wobei beispielsweise P(,left“) in der Unigramm-Grammatik nachgeschlagen wird.

Bei Verwendung des Unigramm-basierten Verfahrens wird, wie in gezeigt,
die Auftretenswahrscheinlichkeit des Auflosungskandidaten aus beziehungs-
weise Auftretenswahrscheinlichkeit des Quelltextbezeichners aus fiir jedes
Token oder Segment einzeln aus der Statistik ausgelesen, multipliziert und das Produkt
nach der Lange des Auflésungskandidaten normiert.
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Py (ZK) = (P(Ky) % [(P(K1,K2)/P(K7)) * ... % (P(Kp-1, Kn)/P(Kn_l))])l/" (5.5)

Pyi(B) = (P(A1) * [(P(A1, A2)/P(A1)) * oo (P(An—1, An) [ P(Au-)))Y" - (5.6)

Beispiel 5.16: Bigramm-basierte Auftretenswahrscheinlichkeit eines Auflésungskan-

didaten
P(,left,to,right) = (P(,left*) * (P(,left to“) / P(,left*)) * (P(,to right) / P(,t0%))'/3

Wobei beispielsweise P(,left to“) in der Bigramm-Grammatik und P(,left“) in der
Unigramm-Grammatik nachgeschlagen wird.

Beim Bigramm-basierten Verfahren wird die Wahrscheinlichkeit des Auflésungskandidaten,
beziehungsweise des zusammengesetzten Quelltextbezeichners, paarweise aus den aufein-
ander folgenden Token im Auflésungskandidaten, beziehungsweise aus den Segmenten im
zusammengesetzten Quelltextbezeichner, aus der Bigramm-Grammatik gewonnen, und be-
ziiglich der Unigramm-Wahrscheinlichkeit der einzelnen Token, beziehungsweise Segmente,
bedingt, wie in fiir Auflésungskandidaten und fiir Quelltext-
bezeichner zu sehen ist, und in an einem Beispiel gezeigt wird. Mittels der
Wahrscheinlichkeit des Zusammengesetzten Auflésungskandidaten aus fiir
jeden zusammengesetzten Auflosungskandidaten, wird der, welcher fiir richtig befunden
wird, ausgewahlt.

Zudem l&sst die originale Implementierung von Alatawi et al. beim Verfahren fiir Bigramm-
basierte Auflésung keine Auflésungskandidaten zu, welche nicht aus mindestens aus zwei
Token zusammengesetzt sind. Dies ist zwar im Bezug auf die Musterlosung legitim, da
dort tatsdchlich alle Abkiirzungen aus mindestens zwei Token zusammengesetzt sind, 1asst
sich aber nicht auf alle Anwendungsfille verallgemeinern. Fiir Kandidaten, welche aus nur
einem Token bestehen, auf die Unigramm-basierte Wahrscheinlichkeit zurtickzugreifen, ist
leider keine Option, da die Unigramm-basierten Wahrscheinlichkeiten allgemein als héher
bewertet werden. Beim Vergleich der Wahrscheinlichkeit der durch das Verfahren als richtig
befundenen Auflésungskandidaten, bestimmt durch Debugging des originalen Quelltextes
von Alatawi et al., ist der durchschnittliche Unterschied zwischen den Wahrscheinlichkei-
ten, die mittels des Uni- oder Bigramm-basierten Ansatzes bestimmt wurden, ein Faktor
von iiber 6.000 beziehungsweise von iiber 10.000, je nach dem ob die Uni- und Bigramm-
Grammatiken aus den Software-basierten Quellen oder aus den natiirlichsprach-
lichen Quellen verwendet werden. Die Unigramm-basierte Wahrscheinlichkeit fiir
Auflésungskandidaten zu verwenden, die aus nur einem Token bestehen, wiirde also dazu
fithren, dass immer einer dieser aus nur einem Token bestehenden Auflésungskandida-
ten ausgewahlt wird, und die eventuell richtigen zusammengesetzten Kandidaten ignoriert
werden.

5.4.4.2 Akronyme

Viele der Verfahren zur Auflésung von Abkiirzungen in Quelltext scheinen besondere Defi-
zite bei der Auflésung von Akronymen zu haben. Gleichzeitig sind Akronyme auflerhalb des
Quelltextes die mutmafllich am haufigsten eingesetzten Abkiirzungen. Abkiirzungsauflo-
sungsverfahren aus anderen Doménen explizit fiir diesen Abkiirzungstyp zu iibernehmen,
oder anderweitig ein Werkzeug zu entwickeln, welches gezielt Akronyme aus Quelltext
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auflost, konnte somit einer konkreten Schwachstelle der bisherigen Bemiithungen entgegen-
wirken. In[Abschnitt 5.2 wurde die Vermutung aufgestellt, dass Akronyme héufiger aus der
Doméne stammen, als spontan im Quelltext erzeugt worden zu sein. Sollte dies zutreffen,
konnte zudem gezielt in Glossaren der Dokumentation nach ihnen und einer entsprechen-
den Auflosung gesucht werden. Auflerdem konnte im Fliefitext danach gesucht werden, ob
dort nicht in unmittelbarer Ndhe des Akronyms, zum Beispiel in Klammern dahinter, eine
Erklarung oder Auflésung fiir dieses Akronym vorliegt. Allgemein kénnte ein spezifisches
Verfahren zum Auflésen von Akronymen, #hnlich dem Vorschlag von Jiang et al.
beziiglich ihres auf einen bestimmten Quelltext-Kontext beschrénkten Verfahrens, in Kom-
bination mit einem oder mehreren anderen Verfahren zur Auflésung von Abkiirzungen in
Quelltext eingesetzt werden.

5.4.4.3 Worteinbettungen

Die Idee von Liu et al. [LGMT15], Worteinbettungen fiir die Abkiirzungsauflésung einzu-
setzen, ist angesichts des Ziels, die semantische Intention, welche der Entwickler bei der
Formulierung eines abgekiirzten Bezeichners hatte, zuriickzugewinnen, sehr naheliegend.
In wird darauf eingegangen, dass ein Zusammenhang zwischen abgekiirzten
Bezeichnern und natiirlichsprachlichen Begriffen besteht. Die in einem Worteinbettungs-
modell festgehaltene Information {iber den Zusammenhang verschiedener Terme kann dazu
verhelfen, die Wahrscheinlichkeit eines Auflosungskandidaten, im Kontext des umliegen-
den Quelltextes, oder der Auflosungskandidaten anderer Teilbegriffe des gleichen Bezeich-
ners, zu ermitteln. Ein Auflésungskandidat, welcher im Sinne des Worteinbettungsmodells
dem Kontext dhnlicher ist als ein anderer, ist auch mit gréfferer Wahrscheinlichkeit der
richtige. Worteinbettungsmodelle kénnen also der Auswahl zur Ermittlung des richtigen
Kandidaten aus einer Vorauswahl plausibler Kandidaten dienen. Dennoch scheinen Wor-
teinbettungen innerhalb der Doméne der Auflésung von Abkiirzungen aus Quelltext noch
nicht eingesetzt worden zu sein.

Hier gibt es mehrere Herangehensweisen, welche in Betracht gezogen werden kénnen. Zu-
néichst stellt sich die Frage, ob ein vorgefertigtes Worteinbettungsmodell eingesetzt wird,
oder ein neues auf bestimmten Wissensquellen, zum Beispiel dem betrachteten Projekt,
das heifit seinem Quelltext und seiner Dokumentation, trainiert wird. Bei beidem stellt
sich die Frage, wie spezialisiert die Artefakte sein sollten, auf welchen eine Einbettung
trainiert wird oder wurde. Wird ein neues Worteinbettungsmodell trainiert, muss die Ge-
samtgrofle der verwendeten Dokumente ausreichen, um ein Modell zu erzeugen, welches die
Wahrscheinlichkeit des gemeinsamen Auftretens aller Begriffe, welche in den richtigen Auf-
16sungen vorkommen, angemessen wider zu spiegeln. Eine zu kleine Wissensquelle fiir das
Training kénnte nicht alle gewiinschten Begriffe enthalten, oder einen Stichprobenfehler in
der beobachteten Verteilung darstellen. Eine zu grofle Wissensquelle kénnte wiederum ein
derart allgemeines Modell erzeugen, dass dies dem Ziel, ein gezielt fiir das betrachtete Pro-
jekt geeignetes Modell zu erzeugen, widersprechen wiirde. Wird sich beispielsweise dafiir
entschieden, ein Worteinbettungsmodell auf Quelltext zu trainieren, wére der betrachtete
Quelltext selbst vielleicht zu klein. Um dem entgegen zu wirken, kénnte eine Menge von
mehreren Programmen dazu verwendet werden. Um hierbei nicht dem Ziel eines speziali-
sierten Modells zuwider zu handeln, kénnten gezielt Programme aus der gleichen Doméne
verwendet werden. Im anderen Fall, der Nutzung eines zuvor trainierten Worteinbettungs-
modells, ist zu beachten, auf was fiir Datensétzen dieses Modell trainiert wurde. Ahnlich
wie die unterschiedlichen Unigramm-Grammatiken die Alatawi et al. verwenden,
konnten Einbettungen auf Wissensquellen aus natiirlicher Sprache oder aus der Software-
Doméne trainiert werden. Bei Alatawi et al. liefern die N-Gramm-Grammatiken aus der
Software-Doméne die besseren Ergebnisse, was erwartungsgeméfl auch fiir Einbettungen
der Fall sein sollte. Denn wenn ein Worteinbettungsmodell auf einem Software-bezogenen
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Datensatz, oder auf einem Datensatz aus der Doméne des betrachteten Quelltextes trai-
niert wurde, ist zu erwarten, dass die Zusammenhénge zwischen den Wortvektoren besser
die konkrete Semantik der Doméne widerspiegeln, als bei einem allgemeineren Worteinbet-
tungsmodell, das Zusammenhinge herstellt, welche hier nicht relevant sind. Andererseits
konnte eine auf Quelltext trainierte Einbettung auch Bezeichner beinhalten, welche selbst
abgekiirzt oder in anderer Weise keine natiirlichen Worter sind. Fiir die Einschétzung eines
Auflésungskandidaten, welcher im Sinne des Worteinbettungsmodells einem solchen nicht
natiirlichen Wort dhnelt, wire dies kein Problem. Wird jedoch ein solches Wort durch das
Modell als Auflésungskandidat einer Abkiirzung fiir plausibel erachtet, wiirde das dem
Zweck des Verfahrens widersprechen, Abkiirzungen zu natiirlichen Wortern aufzulésen.
Ein Worteinbettungsmodell, welches auf natiirlicher Sprache trainiert wurde, kénnte wie-
derum ein grofleres Vokabular abdecken, da es sich nicht auf Begriffe aus der Doméne
beschrankt. Somit kénnten daraus auch Auflésungskandidaten fiir wahrscheinlich erachtet
werden, welche eigentlich in der Doméne des Quelltextes unwahrscheinlich sind.

Es gibt verschiedene Worteinbettungsverfahren, welche sowohl fiir die Auswahl eines vor-
gefertigten Datensatzes, als auch fiir das Trainieren eines neuen Worteinbettungsmodells
in Frage kommen. GloVe beispielsweise steht fiir ,, global vectors“ (globale Vek-
toren), und trainiert dem Namen entsprechend die Statistik des gemeinsamen Auftretens
zweier Worter auf dem gesamten Datensatz. word2vec hingegen beobachtet
das gemeinsame Auftreten innerhalb des lokalen Kontextes der benachbarten Worter. Da
bei der Auflosung von Abkiirzungen aus Quelltext nur Begriffe einer bestimmten Domé-
ne in Frage kommen, und auflerdem die einzelnen Bezeichner eine bestimmte Rolle in
einem Prozessablauf in der Doméne spielen, kann von der Nutzung eines auf word2vec
anstelle auf GloVe trainierten Modells erhofft werden, dass es, auf Grund der Nutzung
des lokalen Kontextes zur Beobachtung des gemeinsamen Auftretens, die zuriick zu verfol-
genden semantischen Zusammenhénge besser widerspiegelt. Insbesondere beim Trainieren
eines neuen Worteinbettungsmodells auf dem Quelltext oder anderen Software-Artefakten
konnte der beschrinkte Fokus von word2vec eine interessante Wechselwirkung mit dem
Ansatz, im unmittelbaren Kontext eines abgekiirzten Bezeichners im Quelltext nach einer
Auflssung zu suchen, ergeben. Das Worteinbettungsverfahren fast Text hat die
Besonderheit, dass es Subwortinformationen beriicksichtigt. In fastText werden Terme als
eine Menge von N-Grammen dargestellt, sodass nicht nur die Verhéltnisse des Auftretens
einzelner Terme, sondern auch von deren Segmenten beriicksichtigt werden. Da bei der
Auflésung von Abkiirzungen aus Quelltextbezeichnern auch zusammengesetzte Bezeichner
betrachtet werden, kénnte gerade ein neues, auf dem Quelltext trainiertes fastText-Modell
Vorteile gegeniiber anderen Worteinbettungsverfahren haben, es die Zusammenhénge der
Worter innerhalb zusammengesetzter Bezeichner modellieren wiirde, und nicht nur die zwi-
schen den Bezeichnern. Aber auch auf einem im Voraus trainierten Modell kénnte es von
Vorteil sein, die Segmente eines Auflésungskandidaten bei der Ermittlung der Ahnlichkeit
des Kandidaten zum Kontext zu beriicksichtigen.

Um den Zusammenhang zweier Terme mit Hilfe eines Worteinbettungsmodells zu quantifi-
zieren, wird die Cosinusihnlichkeit zwischen den entsprechenden Vektoren ermittelt. Eben
solche Zusammenhénge sollten auch Aufschluss dariiber geben, welcher Kandidat aus einer
Auswahl an Auflésungskandidaten am wahrscheinlichsten der richtige ist. Die Vektoren,
zu denen hierfiir die Ahnlichkeit ermittelt werden kann, sind die der anderen Wérter im
Kontext, oder die Auflésungskandidaten der anderen Segmente eines zusammengesetzten
Quelltextbezeichners, beziehungsweise die einzelnen Worter eines zusammengesetzten Auf-
losungskandidaten. Es gibt verschiedene Moglichkeiten, wie die Wortvektoren hier einge-
setzt werden konnen. Ein naiver Ansatz wére, fiir jedes Wort in einem zusammengesetzten
Auflésungskandidaten, die normalisierte Ahnlichkeit zu jedem Wort im Kontext und zu je-
dem anderen Wort im zusammengesetzten Auflosungskandidaten zu bestimmen. Allerdings
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ist die Ahnlichkeit zu den anderen Token im gleichen Aufldsungskandidaten vielleicht eher
storend, da zusammengesetzte Bezeichner bewusst zusammengesetzt werden, um mehrere
verschiedene Sachverhalte zu beschreiben. Ebenso muss nicht zwingend jedes Token aus
dem zusammengesetzten Auflosungskandidaten jedem Token aus dem Kontext dhneln, da
ja wiederum jeder Teilbegriff eines zusammengesetzten Begriffes einen anderen Sachverhalt
im Kontext beschreiben kénnte. Es konnte also aussagekréiftiger sein, fiir jedes Token aus
einem zusammengesetzten Auflosungskandidaten nur die Ndhe zu einem gewissen Anteil
des Kontextes zu betrachten, nimlich den, dem das Token am meisten dhnelt. Anstelle
die Ahnlichkeit der einzelnen Token aus dem zusammengesetzten Auflssungskandidaten
zum Kontext zu ermitteln, konnte auch ein normierter summierter Vektor fiir jeweils den
zusammengesetzten Auflésungskandidaten und den Kontext gebildet werden, und deren
Ahnlichkeit bestimmt werden. Jeder dieser Vektoren sollte die Semantik des Kontextes,
beziehungsweise des Auflosungskandidaten, im Sinne des Worteinbettungsmodells zusam-
menfassen, und somit konnte ihr Vergleich eine bessere Aussagekraft dariiber haben, ob
der zusammengesetzte Aufléosungskandidat insgesamt einen wahrscheinlichen Begriff in die-
sem Kontext darstellt. Eine weitere Moglichkeit, die Prézision eines Auflésungsverfahrens
zu erhohen, konnte sein, die Wortart der Auflésungskandidaten zu berticksichtigen. Im
Zusammenhang mit Worteinbettungen konnten beispielsweise die Worter aus einem zu-
sammengesetzten Auflosungskandidaten nur mit Woértern in den Kontext gesetzt werden,
die die gleiche Wortart darstellen, um so hoffentlich den Zusammenhang zwischen dem
Bezeichner und seinem Kontext besser einzufangen. Auch koénnte, anstatt paarweise die
Wortvektoren einzelner Token miteinander zu vergleichen, je ein Vektor aus der normierten
Summe der Wortvektoren aus dem Auflosungskandidaten, beziehungsweise aus dem Kon-
text, erzeugt werden. Somit wiirde ein solcher Vektor den gesamten Auflésungskandidaten
reprasentieren, und der andere den gesamten Kontext, sodass Kandidat und Kontext in
Form dieser Vektoren vollstdndig verglichen werden kénnen.
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Als Vergleichswert und Grundlage fiir darauf aufbauende Verfahren, werden zunéchst die
Verfahren von Alatawi et al. [AXX17] [AXY18] verwendet. Diese Verfahren wurden zum
einen ausgewihlt, da sie, wie in [Abschnitt 5.4.3| erortert, beispielhaft fiir den aktuellen
Stand der Forschung im Gebiet der Auflésung von Abkiirzungen in Quelltext sind. Das
einzige Verfahren, dem vergleichbare Ergebnisse zugemessen werden konnten, ist TRIS
[GGGT12]. Dieses wurde allerdings nur gegen Verfahren zur Spaltung von Abkiirzungen
evaluiert. Somit ldsst es sich leider schwerer mit anderen Verfahren zur Abkiirzungsauflo-
sung vergleichen. Zum anderen da auf ihnen aufbauend ein Trigramm-basiertes Verfahren
entwickelt wird. Wie in [Abschnitt 5.4.4.1) angeregt, sind Trigramm-Grammatiken in der
Auflésung von Abkiirzungen in Quelltext der néichste konsequente Schritt nach den Erfol-
gen von Alatawi et al. bei der Auflosung von Abkiirzungen in Quelltextbezeichnern unter

Verwendung von Uni. und Bigramm-Grammatiken.

6.1 Trigramm-Grammatiken fiir die Auftretenswahrscheinlichkeit von
Auflésungskandidaten und Quelltextbezeichnern

Die beiden Verfahren von Alatawi et al. haben den gleichen Aufbau, sie setzen nur an einer
Schnittstelle entweder Unigramm-Grammatiken, oder Uni- und Bigramm-Grammatiken in
Kombination ein. Wie in [Abschnitt 5.4.4.1] und noch konkreter in beschrie-
ben wird, bestimmen die Verfahren von Alatawi et al. die Wahrscheinlichkeit eines Auflo-
sungskandidaten fiir eine Abkiirzung mit Hilfe einer Formel, in der an einer bestimmten
Schnittstelle die Uni- beziehungsweise Bigramm-Wahrscheinlichkeiten des Token im Auf-
l6sungskandidaten eine tragende Rollen spielen. Dieses Verfahren wird dadurch erweitert,
dass die Uni- oder Bigramm-basierten Auftretenswahrscheinlichkeiten des Auflésungskan-
didaten und der Abkiirzung, die in Gleichung 5.3} [Gleichung 5.4} [Gleichung 5.5 und [Glei-|
beschrieben werden, durch Trigramm-basierte Auftretenswahrscheinlichkeiten

ersetzt werden.

Ptm(ZK) = (P(Kl)*[(P(Kl, KQ, Kg)/Pbi(Kl, KQ))**(P(KR_Q, Kn—la Kn)/Pbi(Kn—% Kn_l))])l/n
(6.1)

1Dtm<B) = (P(Al)*[(P(Al, AQ, Ag)/Pbi(Al, A2))**(P(An_2, An—ly An)/Pbi<An—27 An_l))])l/n
(6.2)
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Beispiel 6.1: Trigramm-basierte Auftretenswahrscheinlichkeit eines Auflésungskandi-

daten

P(,abbreviation,expansion,using,trigrams®) =
(P(,,abbreviation“) * (P(,,abbreviation expansion using®) / P(,abbreviation,expansion®)
* (P(,expansion using trigrams“) / P(,expansion,using®))'/*

Wobei beispielsweise P(,abbreviation expansion using®) in der Trigramm-Grammatik
nachgeschlagen wird, und P(,abbreviation,ezpansion®) als bedingte Bigramm-

Wahrscheinlichkeit, wie sie in |Gleichung 5.5 beziehungsweise |Beispiel 5.16 berechnet

wird.

In [Abschnitt 5.4.4.1] wurde bereits darauf eingegangen, wie Unigramm- und Bigramm-
Grammatiken in den Verfahren von Alatawi et al. genutzt werden, um die Auftretens-
wahrscheinlichkeiten der Auflésungskandidaten und der Abkiirzungen zu bestimmen. Um
Trigramme hierfiir einsetzen zu kénnen, werden die hintereinander stehenden Token nicht
nur paarweise, sondern im Dreibund betrachtet. Die Wahrscheinlichkeit von drei hinterein-
ander auftretenden Token wird aus der Statistik ausgelesen, und bedingt nach der Wahr-
scheinlichkeit der darin auftretenden Bigramme, die wiederum durch die Wahrscheinlich-
keit der Unigramme bedingt werden. Die gemeinsame Wahrscheinlichkeit der aneinander
gereihten Trigramme ergibt die Auftretenswahrscheinlichkeit des gesamten Auflosungskan-
didaten oder Quelltextbezeichners. Die Berechnung dieser Trigramm-basierten Auftretens-

wahrscheinlichkeiten wird in |Gleichung 6.1] fiir Auflésungskandidaten und in|Gleichung 6.2
fiir Quelltextbezeichner beschrieben, und in [Beispiel 6.1/ an einem Beispiel verdeutlicht.

Um mit Bezeichnern umzugehen, welche nur zu Kandidaten aufgelost werden koénnen,
welche aus nur ein oder zwei Elementen bestehen, werden diese mittels des Unigramm-
, beziehungsweise Bigramm-basierten Verfahrens aufgelost. Fiir den Fall, dass fiir einen
Bezeichner der richtige Auflosungskandidat aus nur einem oder zwei Token besteht, aber
in der Kandidatensuche auch solche Kandidaten gefunden werden, welche aus mehr Token
bestehen, besteht das analoge Problem wie beim Bigramm-basierten Verfahren, welches
in [Abschnitt 5.4.4.1 beschrieben wurde, dass zwangslidufig ein Kandidat ausgewéhlt wird,
welcher aus mindestens drei Token besteht.

6.2 Worteinbettungen bei der Abkiirzungsauflésung

In einem anderen im Rahmen dieser Arbeit umgesetzten Verfahren werden Worteinbet-
tungsmodelle genutzt, um die Entscheidung des richtigen Auflosungskandidaten zu treffen.
word2vec und fast Text wurden als Worteinbettungsverfahren ausgewéhlt, da word2vec auf-
grund des Trainings auf lokalem Kontext fiir diesen Verwendungszweck als viel versprechen-
der als GloVe eingeschitzt wird, und um die Hypthese zu priifen, dass die Subwortinfor-
mationen, welche fast Text verwendet, einen Vorteil fiir ein Abkiirzungsauflésungsverfahren
auf Quelltext bieten.

6.2.1 Worteinbettungsmodelle

Sowohl fiir die Verwendung von word2vec, als auch die von fastText, werden sowohl im
Voraus trainierte, als auch explizit fiir diese Arbeit trainierte Worteinbettungsmodelle
eingesetzt.

Dies dient, wie in[Abschnitt 5.4.4.3/begriindet wird, der Einschétzung, ob ein moglichst all-
gemeines, in einem groffen Korpus trainiertes Worteinbettungsmodell, oder ein, fiir die Ab-
kiirzungsauflésung in einem bestimmten Quelltext, spezialisiertes Worteinbettungsmodell
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geeigneter fiir die hier vorgestellten worteinbettungsbasierten Abkiirzungsauflésungsver-
fahren ist. Auf Grund der Beobachtungen von Alatawi et al. [AXX17] [AXY18] beziiglich
Software-basierter und nicht Software-basierter N-Gramm-Grammatiken, wird dennoch
auch fiir allgemeinere Worteinbettungsmodelle davon ausgegangen, dass solche, welche
auf einem Software-bezogenen Korpus trainiert wurden, besser geeignet sein sollten. Auf
welchen Korpora Worteinbettungsmodelle, welche auf bestimmte Quelltexte spezialisiert
sind, trainiert werden konnten, und welche Vor- und Nachteile diese Ansétze jeweils bie-
ten konnten, wird in [Abschnitt 5.4.4.3] diskutiert. Als naiver und einfach umzusetzender
Ausgangspunkt werden solche eingesetzt, welche unmittelbar auf dem betrachteten Quell-
text trainiert wurden. Dies bedeutet offensichtlich eine deutliche Spezialisierung auf den
entsprechenden Quelltext, und sollte dies zu guten Ergebnissen fithren, wire das Verfah-
ren mit sehr wenig Vorbereitung auf verschiedenen Quelltexten einsetzbar. Dieser Ansatz
beschrinkt den Korpus aber stérker, als vermutlich férderlich ist. Deswegen wird auch der
Ansatz verfolgt, ein Worteinbettungsmodell auf dem Quelltext mehrerer Programme zu
trainieren, welche aus der gleichen Doméne stammen, wie der Quelltext, in welche Ab-
kiirzungen aufgelost werden sollen. In beiden Fillen konnte solch ein Modell aber dazu
fithren, dass nicht natiirliche Terme als Auflésungskandidaten ausgewéhlten werden. Des-
wegen wird auflerdem, beispielhaft fiir Doménen-Literatur, ein Worteinbettungsmodell auf
einem Wikipedia-Artikel, beziiglich der Doméne eines der betrachteten Quelltexte, trai-
niert. Die Hoffnung hinter diesem Ansatz ist, dass dieser Korpus einerseits nur natiirlich-
sprachliche Terme enthélt, aber andererseits spezialisiert genug ist, damit keine in dieser
Doméne unwahrscheinlichen Auflésungskandidaten ausgewéihlt werden.

6.2.2 Auflésungskandidaten

Um einen Auflésungskandidaten auszuwéhlen, welcher als richtig erachtet wird, muss zu-
néchst eine Liste an Kandidaten, welche miteinander verglichen werden kénnen, vorliegen.
Dazu wird der Unigramm-basierte Auflésungsansatz von Alatawi et al. verwen-
det. Hierzu werden zwei verschiedene Herangehensweisen getestet.

Um eine moglichst unabhéingige Betrachtung von Worteinbettungsmodellen als Grundlage
zur Entscheidung der richtigen Auflésung zu gewihrleisten, ist eine der Optionen der Kan-
didatenauswahl, alle erzeugten Kandidaten zu nutzen, ohne dass das Unigramm-basierte
Auflésungsverfahren eine Vorauswahl trifft. Konkret bedeutet das, dass alle Worter im
Kontext eines Quelltextbezeichners, welche den gleichen Anfangsbuchstaben haben und
alle Buchstaben in der gleichen Reihenfolge enthalten, wie ein betrachtetes Token einer
jeden moglichen Spaltung, als Auflésungskandidat fiir dieses Token gelten. Hier wird der
eigentliche Ansatz von Alatawi et al. zur Auflésung von Abkiirzungen also nicht genutzt,
sondern nur sein initialer naiver Schritt zur Kandidaten-Erzeugung. Es handelt sich bei
der Entscheidung der Auflésung also um die isolierte Auswahl durch die worteinbettungs-
basierte Ahnlichkeitsfunktion beziiglich der Token aus dem Kontext.

Eine zweite Option ist, alle gleichwertig besten Kandidaten nach vollendeter Auflésung
durch den Alatawi et al. Unigramm-Ansatz zu verwenden. Einige Bezeichner erhalten
nach dem Auflésungsschritt von Alatawi et al. genau eine als richtig erachtete Auflésung,
bei anderen gibt es eine Mehrzahl gleichwertig bester Kandidaten, zwischen denen bislang
willkiirlich entschieden wird.

Waéhrend bei dieser Kandidatenauswahl vor der Nutzung des worteinbettungsbasierten
Auflésungsschrittes die eindeutig besten offensichtlich genau so entschieden werden wie in
der Imitation des Verfahrens von Alatawi et al., werden die mehrdeutig besten nicht mehr
willkiirlich, sondern mittels der worteinbettungsbasierten Ahnlichkeitsfunktion entschie-
den.
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6.2.3 Ahnlichkeitsfunktionen

Im letzten Absatz von|[Abschnitt 5.4.4.3| wird bereits darauf eingegangen, dass die Bestim-
mung der Wahrscheinlichkeit eines Aufldsungskandidaten eines abgekiirzten Bezeichners
in einem gewissen Kontext mittels Worteinbettungen einer gewissen Ahnlichkeitsfunktion
bedarf, welche die Ahnlichkeit des Auflosungskandidaten zum Kontext, beziehungsweise
der Wortvektoren beziiglich der Token aus Auflésungskandidaten und Kontext, modelliert.
Fiir die paarweise Ahnlichkeit zweier Vektoren wird hier grundsétzlich die Cosinusihnlich-
keit verwendet. Da der Kontext und der Auflésungskandidat, falls dieser zusammengesetzt
ist, aber jeweils mehrere Vektoren enthalten, muss eine Funktion bestimmen, wie genau
diese Vektoren miteinander verglichen werden.

6.2.3.1 Naiv-Brachial

Als naiver Ansatz zur Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen einem gegebenenfalls zusam-
mengesetzten Auflosungskandidaten und dem Kontext des Quelltextbezeichners werden
alle Token des Auflosungskandidaten sowohl miteinander, als auch mit allen Token im
Kontext verglichen und das Ergebnis aufsummiert und iiber die Menge an Summanden
normalisiert. Dieser Ansatz kann gewissermafien als ,Brute-Force* Strategie angesehen
werden, da er riicksichtslos alle betrachteten Vektoren miteinander vergleicht.

6.2.3.2 Kontext-Brachial

Da der Ahnlichkeit der Token eines zusammengesetzten Auflésungskandidaten keine Aus-
sagekraft zugemessen wird, wie in ’Abschnitt 5.4.4.3‘ begriindet, gibt es eine dhnliche Ahn-
lichkeitsfunktion, welche nur die Ahnlichkeit der Token aus dem Auflésungskandidaten zu
den Token aus dem Kontext beriicksichtigt. Diese Ahnlichkeitsfunktion #hnelt stark der
aus [Abschnitt 6.2.3.1] nur dass sie auf die Vergleiche der Wortvektoren der Token aus dem
Auflésungskandidaten untereinander verzichtet.

6.2.3.3 Kontext-Wortarten

Auf der Funktion aus [Abschnitt 6.2.3.1] aufbauend nutzt eine weitere einen Wortarten-
markierer, um die einzelnen Token aus dem Auflésungskandidaten nur mit Token aus dem
Kontext zu vergleichen, welche die gleiche Wortart darstellen. Um in dieser Variante der
worteinbettungsbasierten Auflosungsverfahren die Wortarten der Auflésungskandidaten
und der Token im Kontext zu beriicksichtigen, wurde der Wortartenmarkierer der Stanford
University Stanford Log-linear Part-Of-Speech Tagger verwendet [MSBT14]. Dieser weist
Worter verschiedenen Wortarten zu. Die Bibliothek erlaubt grundsétzlich die Verwendung
verschiedener Markierer, hier wurde allerdings der Standard-Markierer MaxentTagger ver-
wendet. Fiir die Zwecke dieser Arbeit werden die Wortarten vereinfachend den Gruppen
Nomen, Verben, Adjektive beziehungsweise Adverbien und Sonstige zugewiesen.

6.2.3.4 Kontext-Aufgeteilt

Eine andere Ahnlichkeitsfunktion teilt die einzelnen Worter des Kontextes gleichmifig
den Token des zusammengesetzten Auflosungskandidaten zu. Die Idee dahinter ist, dass
jedes Token des zusammengesetzten Auflosungskandidaten mit einem anderen im Kontext
beschriebenen Konzept zusammenhéngt. Es wird also fiir jedes Token im Auflosungskandi-
daten eine Liste erzeugt, welche jeweils gleich viele Token aus dem Kontext enthélt, deren
Vektoren dem Vektor dieses Tokens aus dem Auflésungskandidaten am #hnlichsten sind.
Die Zuteilung des jeweiligen Anteils des Kontextes zu einem Segment des zusammenge-
setzten Auflésungskandidaten findet gierig statt. Jedes Wort aus dem Kontext wird der
Liste des jeweils diesem am néchsten liegenden Segmentes aus dem Auflésungskandidaten
zugewiesen, es sei denn dass dessen Liste bereits die gewiinschte Linge erreicht hat.
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6.2.3.5 Kombinierte-Vektoren

Zuletzt gibt es eine Ahnlichkeitsfunktion, welche jeweils aus den Vektoren, die die Wortein-
bettungen der einzelnen Token des zusammengesetzten Auflosungskandidaten darstellen,
und die Vektoren der Token aus dem Kontext, zu jeweils einem Vektor aufsummiert und
um die Zahl der Summanden normalisiert, um so den Auflésungskandidaten und den Kon-
text jeweils als einen Vektor zu betrachten, und die Ahnlichkeit dieser beiden Vektoren zu
bestimmen. Die Idee dieses Ansatzes ist, dass jeder dieser beiden Vektoren jeweils den ge-
samten Auflosungskandidaten, beziehungsweise den gesamten Kontext représentiert, und
diese somit vollstdndig miteinander verglichen werden kénnen.

6.3 Auswahl des betrachteten Kontextes

Fiir alle hier vorgestellten Abkiirzungsauflésungsverfahren werden die Auflosungskandi-
daten aus einem gewissen Kontext im Quelltext um den abgekiirzten Bezeichner herum
gewonnen. Bei Alatawi et al. ist dieser Kontext immer die gesamte Quelltextdatei. In
den hier vorgestellten Verfahren kénnen verschiedene Kontexte ausgewihlt werden, wel-
che dann als Wissensquelle fiir die Suche nach Auflésungskandidaten genutzt werden.

Hierfiir gibt es drei Parameter. Der erste entscheidet den grundlegenden betrachteten Kon-
text. Im Syntaxbaum wird von einem betrachteten Bezeichner aus so lange der nichst
hohere Kontext ausgewéhlt, bis er entweder diesem im Parameter entschiedenen Kontext
entspricht, oder einem noch hoheren. Die so konfigurierbaren Kontexte sind die Anwei-
sung, der Quelltextblock, die Methode, die Klasse oder das Paket, in welchem sich der
betrachtete, potentiell abgekiirzte Quelltextbezeichner befindet. Ist der gewiinschte Kon-
text zum Beispiel die Methode, so wird vom Bezeichner aus beispielsweise zunéchst die
Anweisung, dann der Quelltextblock, und dann die Methode betrachtet. Hier endet die
Suche, und der Kontext der Methode besteht aus allem darin enthaltenen Quelltext und
allen Kommentaren, welche der Methode und ihrem Inhalt zugeschrieben werden. Wird
vom Bezeichner aus bei der Suche nach dem gewiinschten Kontext allerdings eine Klasse
erreicht, bevor eine Methode erreicht wird, wird dort abgebrochen und der Kontext der
Klasse verwendet. Kontexte, welche noch kleiner sind als die Methode, werden allerdings
nicht fiir erstrebenswert fiir die Kandidatensuche erachtet, da eine grofie Gefahr besteht,
dass diese den richtigen Auflésungskandidaten nicht enthalten.

Der zweite und dritte Parameter zur Auswahl des gewiinschten Kontextes entscheiden, ob
Methodenaufrufe vor- beziehungsweise zuriickverfolgt werden. Hierzu muss der im ersten
Parameter ausgewihlte Kontext die Methode, die Klasse oder das Paket sein, da sonst
keine Methodenaufrufe innerhalb des Kontextes gefunden werden. Ist dies der Fall kann,
mit den entsprechenden Parametern, der Kontext um den Kontext der Methoden erweitert
werden, welche im durch den ersten Parameter beschlossenen Kontext aufgerufen werden,
oder welche einen Aufruf der Methoden enthalten, die im durch den ersten Parameter
beschlossenen Kontext definiert werden.

6.4 Worterbiicher

Um zu iiberpriifen, ob es sich bei einem Quelltextbezeichner, einem Token eines Quelltext-
bezeichners, oder einer Abkiirzungsauflosung um ein natiirlichsprachliches Wort handelt,
kann ein Worterbuch eingesetzt werden, um Quelltextbezeichner, welche darin gefunden
werden, nicht aufzulésen, sondern davon auszugehen, dass diese unveréndert bleiben soll-
ten. Dies wird als optionaler Schritt vor der Auflésung eines Quelltextbezeichners aus-
gefithrt. Dieser Schritt birgt das Potential zu verhindern, dass nicht natiirlichsprachliche
Quelltextbezeichner filschlicherweise aufgelost werden. Allerdings kénnte er auch dazu
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fithren, dass abgekiirzte Bezeichner filschlicherweise als Worterbuch-Worter erkannt, und
deshalb nicht aufgelost werden, weshalb dieser Schritt optional ist.

Um bestimmte Worter nicht als Auflésungskandidaten zu berticksichtigen, die als beson-
ders unwahrscheinlich und potentiell stérend befunden werden, wird eine bereits von Ala-
tawi et al. [AXX17] [AXY18] verwendete Stoppwortliste zu Rate gezogen. Diese dient dazu
zu verhindern, dass Stoppworter wie ,,the“, that®, this“ oder ,etc, welche eventuell hiufig
im Quelltext oder in den Kommentaren auftreten, aber unwahrscheinlich die richtige Auf-

l6sung einer Abkiirzung darstellen, als Auflosungskandidaten fiir Abkiirzungen in Betracht

gezogen werden.
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In wurde die Projektumgebung beschrieben, welche fiir die Umsetzung aller hier
vorgestellten Verfahren verwendet wurde. Fiir alle Verfahren wird zunéchst der Graph, wel-
cher das Absichtsmodell auf Quelltextseite darstellt, mit dem Quelltext des betrachteten
Beispielquelltextes befiillt. Anschliefend wird dieser Graph fiir die Abkiirzungsauflésung
vorbereitet, indem er um Knoten erweitert wird, welche die Quelltextbezeichner darstel-
len, und um Attribute, welche den Kontext, der fiir die Suche nach Auflésungskandidaten
genutzt wird, darstellen. Wie diese Kontexte genutzt werden wird in be-
schrieben. AnschlieBend wird ein Agent ausgefiihrt, welcher ein bestimmtes Abkiirzungs-
auflosungsverfahren umsetzt. Dieser Agent liest und schreibt auf dem Graphen. Zuletzt
wird ein Agent ausgefiihrt, welcher die Ergebnisse anhand der entsprechenden Musterlo-
sung des betrachteten Beispielquelltextes evaluiert. Dieser Ablauf wird in

illustriert.

7.1 Einlesen des betrachteten Quelltextes

Um das Absichtsmodell beziiglich des Quelltextes aufzubauen, welches in ein-
gefithrt wurde, muss der betrachtete Beispielquelltext in den Graphen eingelesen wer-
den. INDIRECT beinhaltet hierzu einen Agenten fiir Java-Projekte, welcher auf
einen Antlr-Parser [Par21] nutzt, um einen abstrakten Syntaxbaum zu erzeugen. Dieser
abstrakte Syntaxbaum kann anschlieflend von weiteren Agenten verdndert und angerei-
chert werden, um das Absichtsmodell auf Quelltextseite zu erzeugen. Allerdings setzt dies
ein Java-Projekt als Beispielquelltext voraus. Dieser in INDIRECT inbegriffene Agent
zur Erzeugung des Absichtsmodells kann von den fiir die Evaluation betrachteten Bei-
spielquelltexten also nur fiir Java-Programme eingesetzt werden. Programme, welche in
anderen Programmiersprachen geschrieben wurden, oder unzusammenhéngende Quelltext-
beispiele, kann dieser Agent allerdings nicht eingesetzt werden. Um mit Beispielquelltex-
ten arbeiten zu koénnen, welche keine Java-Projekte sind, wurden zwei weitere Agenten
implementiert. Einer ist ein Pseudo-C-Parser, welcher ebenfalls auf Antlr basiert, und
einen Graphen aufbaut, welcher einem abstrakten Syntaxbaum &hnlich genug ist, um die
verschiedenen in vorgestellten moglichen Kontexte zur Kandidatensuche
zu ermoglichen, nicht aber die Riickverfolgung von Methodenaufrufen. Der zweite Agent,
welcher zur Absichtsmodell-Erzeugung implementiert wurde, liest schlicht den Inhalt jeder
Quelltextdatei in je einen Knoten des Graphen, welcher dazu dient eine Klasse zu représen-
tieren. Hierbei werden Kommentare, die anhand der Syntax von Java beziehungsweise C
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:(Pseudo-)Parser-Agent :Auflésungs-Vorbereitungs-Agent :Auflésungs-Agent

(Pseudo-)Syntaxbaum
als Grundlage fur
Absichtsmodlel exrzeugen

Absichtsmodell fiir

|
|
|
|
|
|
|
|
I
Auflésungsagenten . ‘
erweitern Knoten, Kanten und Attribute !
| ~ L |
| fur Aufldsungsagenten |
| erzeugen |
} abgekiirzte —‘L
| Quelltextbezeichner |
Beispielquelltext ! ! aufiosen I Auflésungskandidaten
} } } fur jeden Bezeichner
| | | erzeugen
I I I
} } } Auflésungskandidaten
| | | fur jeden Bezeichner
I I I bewerten
| | |
} } } Auflésung fiir jeden
| | | Bezeichner entscheiden
| | | und in Absichtsmodell
| | = zuriickschreiben
| | |
| | |

Abbildung 7.1: Sequenzdiagramm der Abkiirzungsauflésung

erkannt werden, in das entsprechende Attribut des Knotens gespeichert. Der restliche Text
wird als Quelltext angesehen. Bei Verwendung dieses Absichtsmodell-Erzeugungs-Agenten
ist es also nicht moglich, tiefere Kontexte als die ganze Quelltextdatei, welche als Klasse
interpretiert wird, zu betrachten.

In jedem Fall wird der Graph anschlielen, durch einen eigens dafiir implementierten Agen-
ten, um weitere Informationen angereichert, um die Abkiirzungsauflésung vorzubereiten.
Es werden ein neuer Knotentyp und ein neuer Kantentyp fiir Quelltextbezeichner ange-
legt. Verschiedene Knoten im Baum, welche bestimmte Anteile des Quelltextes wie An-
weisungen, Quelltextblocke, Methoden oder Klassen darstellen, werden mit den Knoten
verkniipft, welche die Bezeichner darstellen, und erhalten ein neues Attribut, welches den
Kontext dieses Elementes darstellt. Der Knoten des Bezeichners wiederum wird mit der
Quelltextzeile und dem Namen der Quelltextdatei versehen, in welchen er auftritt. Au-
Berdem erhélt der Knoten des Bezeichners ein Attribut, in welches der Auflésungsagent
die Auflésung zuriickschreibt. Der Kontext, welcher bestimmten Knoten im Graphen zu-
gewiesen wird, wird bei den verschiedenen Auflosungsverfahren genutzt, um darin nach
Auflésungskandidaten zu suchen. Wird beispielsweise die Klasse als der zur Kandidaten-
suche verwendete Kontext ausgewihlt, dann werden alle Bezeichner innerhalb einer Klasse
aufgelost, indem der Quelltext und die Kommentare innerhalb der Klasse nach Auflésungs-
kandidaten durchsucht werden, und zwischen diesen Kandidaten mittels des jeweiligen
Auflosungsverfahrens entscheiden wird. Eben dieser Kontext wurde zuvor im jeweiligen
Knoten des Graphen abgelegt.

7.2 Implementierung der Anséitze von Alatawi et al.

Der Quelltext zu den Verfahren von Alatawi et al. [AXX17] [AXY18] ist, in Python im-
plementiert, 6ffentlich zugénglich. Um die hier vorgestellten Verfahren wie gewiinscht im
Rahmen des in Java implementierten INDIRECT-Projektes umsetzen zu kon-
nen, wurde der Quelltext manuell in Java tibersetzt, beziechungsweise neu implementiert.
Sowohl der Wechsel der Programmiersprache, als auch der Einsatz des in INDIRECT
bereitgestellten Syntaxbaumes, fithrten gezwungenermaBen zu Anderungen in der Struk-
tur des Quelltextes. Hinzu kommen einige Abweichungen in der Architektur, welche die
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Implementierung modularer gestalten, um Vererbung und Erweiterung zu ermoéglichen,
welche fiir die Umsetzung der hier vorgestellten Innovationen nétig sind. Die Ergebnis-
se dieser neuen Implementierung, bei der Evaluation anhand der gleichen Beispiele, sind
nicht ganz identisch mit denen des Originals. Offenbar ist es nicht gelungen das Verfahren
vollwertig zu imitieren. Es wurde aber kein semantischer Unterschied zwischen den beiden
Implementierungen gefunden, sodass die Imitation nicht korrigiert werden konnte. Die Ab-
weichungen sind allerdings nicht allzu grof3, und die Ergebnisse der neuen Implementierung
auf den originalen Beispielen kénnen dennoch als Richtwert angesehen werden, um relative
Unterschiede zu den neuen Verfahren zu erkennen.

In der Implementierung von Alatawi et al. existiert ein Fehler, der dazu fiihrt,
dass sie im Bigramm-basierten Verfahren die selbe Unigramm-Grammatik fiir die Suche
nach Bigrammen im Quelltext nutzen, wie fiir Unigramme. Die Wahrscheinlichkeit der
Auflésungskandidaten wird anhand einer Uni- und einer Bigramm-Grammatik ermittelt,
wie in[Abschnitt 5.4.4.1 beschrieben. Die Wahrscheinlichkeit der Quelltextbezeichner wird
zwar mittels der gleichen Formel berechnet, beim Auslesen der Wahrscheinlichkeit aus der
Statistik wird aber auf die Unigramm-Grammatik zugegriffen, in der offensichtlich keine
Bigramme zu finden sind. Debugging des originalen Python-Quelltextes hat ergeben, dass
hierbei tatsichlich kein einziges der Bigramme in der Quelltext-Unigramm-Grammatik
gefunden wird. Um die Vergleichbarkeit mit dem Original zu gewéhrleisten, aber gleich-
zeitig diesen Fehler vermeiden zu kénnen, wurde eine Konfiguration implementiert, welche
diesen Fehler wahlweise imitiert, oder wihrend der Ausfiihrung des Auflésungsverfahrens
eine neue Unigramm-, Bigramm- und Trigramm-Grammatik auf dem Quelltext erzeugt.
Dieses Feature hat aulerdem den Vorteil, dass es fiir andere Beispielprojekte passende N-
Gramm-Grammatiken fiir den Quelltext erzeugt, welche nicht vorgefertigt zur Verfiigung
stehen.

Ein weiterer Unterschied ist, dass in der originalen Implementierung von Alatawi et al. die
aufzulosenden Abkiirzungen aus der Musterlosung ausgelesen, und nur die Auflésungskan-
didaten im Quelltext gesucht werden. Dies steht zum einen im Konflikt zum Ziel dieser
Arbeit, Abkiirzungen in Quelltext zu erkennen und aufzuldsen, und zum anderen mit der
angestrebten Definition von Erfolg. Denn es soll in der Evaluation dazwischen unterschie-
den werden, ob ein zusammengesetzter Bezeichner vollstindig richtig aufgelost wurde, oder
einzelne Abkiirzungen daraus. Zwei der Abkiirzungen in der Musterlésung von Alatawi et
al. treten allerdings nur als Teil eines anderen Bezeichners auf, wahrend andere eigenstén-
dige Bezeichner sind. In der Imitation und den darauf aufbauenden Verfahren werden die
gegebenenfalls aufzulosenden Bezeichner also aus dem Quelltext gewonnen.

Zudem lisst die originale Implementierung von Alatawi et al. beim Verfahren fiir Bigramm-
basierte Auflésung keine Auflésungskandidaten zu, welche nicht aus mindestens zwei Token
zusammengesetzt sind. Dies wird in [Abschnitt 5.4.4.1] erortert und begriindet und in
auf das Trigramm-basierte Verfahren erweitert. Dies ist zwar im Bezug auf die
Musterlosung von Alatawi et al. legitim, da dort tatséchlich alle Abkiirzungen aus min-
destens zwei Token zusammengesetzt sind, lédsst sich aber nicht auf alle Anwendungsfille
verallgemeinern. Deshalb werden in der imitierten Implementierung Quelltextbezeichner,
fiir welche nur Auflésungskandidaten in Frage kommen, welche aus nur einem Token be-
stehen, mittels des Unigramm-basierten Verfahrens aufgeltst. Dies macht im Bezug auf
die Musterlosung von Alatawi et al. keinen Unterschied, da dort nur abgekiirzte Quelltext-
bezeichner vorkommen, welche aus mindestens zwei Token zusammengesetzt sind. Somit
werden auch in der imitierten Implementierung Auflésungskandidaten, welche aus nur
einem Token bestehen, genau wie im Original, nie beriicksichtigt, da es immer eine Alter-
native mit mehr als einem Token gibt. Fiir Bezeichner aus anderen Beispielen, welche aus
nur einer Abkiirzung bestehen, liefert das Verfahren so aber auch Ergebnisse, wiahrend die
originale Implementierung von Alatawi et al. diese vollsténdig ignorieren wiirde. Es bleibt




64 7 Implementierung

aber der Nachteil, dass, sobald ein Auflésungskandidat, welcher aus mehr als einem Token
besteht, in Frage kommt, der vielleicht richtige Auflosungskandidat, welcher aus nur einem
Token besteht, gar nicht erst beriicksichtigt wird.

7.3 Worteinbettungsverfahren

Um word2vec-Modelle zu laden und auf diese zuzugreifen, wird ,,Java Native Access*
verwendet, um auf ein Golang-Programm zuzugreifen, welches mittels des word2vec-Pakets
von Sajari die nétigen Methoden fiir die Verwendung des word2vec-Modells bereit-
stellt. Diese Schnittstelle wird verwendet um die Wort-Vektoren der betrachteten Token zu
laden, welche dann entsprechend einer der Ahnlichkeitsfunktionen aus ’Abschnitt 6.2.3‘ ver-
arbeitet werden. fastText-Modelle werden mittels eines in Python implementierten Servers
geladen und bereitgestellt, welcher als Teil des INDIRECT Projektes in der Masterar-
beit ,Entwurf und Aufbau einer semantischen Repréisentation von Quelltext* von Eurich
implementiert wurde, und hier eine Schnittstelle zum Laden der Wortvektoren
bietet, analog zu der fiir word2vec-Modelle.
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Fiir die Umsetzung der in vorgestellten Verfahren wurden verschiedene Daten-
sitze eingesetzt, die als Wissensquelle fiir die Auswahl des besten Auflosungskandidaten,
fir die Filterung von Auflésungskandidaten oder aber als Beispielquelltext oder Muster-
16sung fiir die Evaluation der verschiedenen Herangehensweisen dienen. In diesem Kapitel
werden diese Datensétze, ihre Urspriinge und Einsatzzwecke dargelegt.

8.1 Beispielprojekte

Alatawi et al. stellen, zusammen mit dem Python Quelltext ihrer beiden Verfahren
, einige beispielhafte Java-Quelltextdateien und eine Musterlosung zur Verfiigung.
Die Musterlosung enthélt 100 Abkiirzungen, fiir welche es jeweils eine Beispieldatei geben
soll. Allerdings befinden sich in der frei zugénglichen Quelle nur 96 dieser Dateien. Zu-
dem handelt es sich bei den Dateien um unzusammenhéngende und nicht abgeschlossene
Quelltextausschnitte. Dies ist fiir die Verfahren von Alatawi et al. kein Problem, da sie
grundsétzlich von der Quelltextdatei, in welcher eine Abkiirzung gefunden wird, als Quel-
le ausgehen. Dieser Umstand beschrinkt die Evaluation der hier vorgestellten Verfahren
darauf das gleiche zu tun, da kein stimmiger Syntaxbaum iiber diesen nicht zusammenhén-
genden Quelltext aufgebaut werden kann, und die jeweils um eine bestimmte Abkiirzung
herum zurechtgestutzten, unzusammenhéngenden Kontexte willkiirlich aneinander zu rei-
hen offensichtlich weder realitdtsnah noch zielfithrend wire. Auflerdem muss, zum Einlesen
dieses Beispielquelltextes in den Absichtsmodell-Graphen, der in[Abschnitt 7.1] vorgestellte
naive Pseudo-Parser eingesetzt werden, da aus den unzusammenhéngenden Quelltextaus-
schnitten kein echter Syntaxbaum erzeugt werden kann.

Um die Vergleichbarkeit mit verwandten Arbeiten gewéhrleisten zu kénnen, und umfang-
reichere reale Software-Projekte als Beispiele fiir die Evaluation heranzuziehen, wurden
die von Lawrie et al. zur Evaluation ihres Normalize-Ansatzes verwendeten Pro-
jekte aZps und which als Beispiele herangezogen. Diese wurden auch von Coraza et al. zur
Evaluation ihres LINSEN-Ansatzes [CDMM12] verwendet. Beide Projekte wurden in C
implementiert. a2ps hat insgesamt iiber 52.672 Quelltextzeilen, which hat 3.280 Quelltext-
zeilen. Um diese Beispielprojekte in den Absichtsmodell-Graphen einzulesen, muss der in

Abschnitt 7.1| vorgestellte Pseudo-C-Parser eingesetzt werden.

Hinzu wurde der frei verfiigbare Quelltext des Steuerungssystems fiir unbemannte Flug-
objekte Dronology [ND21] als Beispiel herangezogen. Dronology befindet sich derzeit in
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Version 0.07, ist also nicht abgeschlossen. Es bietet allerdings gerade deswegen den Vor-
teil, dass es, angesichts des noch geringen Umfanges, in iiberschaubarer Zeit moglich war,
eine Musterlosung fiir den Quelltext des Projektes herzustellen. Auflerdem ist die Software
eindeutig einer Doméne zuzuordnen, ndmlich der Steuerung von Drohnen beziehungswei-
se unbemannten Flugobjekten, sodass unschwer entschieden werden kann, welche Wis-
sensquellen, wie Doménenliteratur oder Artfakte aus weiteren Projekten aus der gleichen
Doméne, zur Abkiirzungsauflésung hinzu gezogen werden sollte.

AuBerdem wurde ein einfaches ,Hello World“ Projekt geschrieben, welches eine Liste von
strukturellen Besonderheiten enthélt, die fiir die Abkiirzungsauflésung interessant sein
konnten. Dieses beinhaltet die in bereits erwihnten Kontexte, aus welchen
Auflésungskandidaten, je nach Konfiguration, gewonnen werden kénnen. Dariiber hinaus
beinhaltet das ,Hello World“ Projekt Schnittstellen, welche implementiert werden, und
vererbte Klassen. Diese Vererbungen werden bislang beim Aufbau des Kontextes nicht
berticksichtigt, das ,,Hello World“ Projekt hilt sie aber fiir die Nutzung in zukiinftigen
Arbeiten bereit. In dem Projekt wurden bewusst sowohl Prafix-Abkiirzungen, als auch
Abkiirzungen mit weggelassenen Buchstaben, Akronyme und Bezeichner, welche aus meh-
reren Abkiirzungen zusammengesetzt sind, benutzt. Einige der Abkiirzungen aus der Mus-

terlosung sind in [Beispiel 8.1) zu sehen.

Beispiel 8.1: Abkiirzungen aus dem ,,Hello World“ Projekt

e str* als Prafix-Abkiirzung fiir ,,string®
e .cntnt® als Abkiirzung mit weggelassenen Buchstaben fiir ,,content*
e .cp* als Akronym fiir ,,child printer

e nst“ als kombinierte Multiwort-Abkiirzung fiir ,,new string*

8.2 Musterlésungen

Die Musterlosung, welche Alatawi et al. fiir ihren Beispielquelltext zu Verfiigung stellen,
beinhaltet die Quelltextdateien und Zeilen, in welchen ein abgekiirzter Quelltextbezeichner
auftritt. Somit werden in dieser Musterlésung bestimmte Vorkommnisse von eventuell wie-
derkehrenden Quelltextbezeichnern gemessen. Verfahren, welche mit dieser Musterlosung
evaluiert werden, lassen sich also beziiglich des konkreten Auftretens eines Bezeichners
in einem bestimmten Kontext evaluieren, anstatt mehrfach auftretende Bezeichner mehr-
fach aufzulosen, sie aber in der Musterlosung jeweils auf die gleiche Auflésung abzubilden.
Gleichzeitig wird fast jede Abkiirzung in dieser Musterlosung aber auch nur einmalig er-
wéhnt, nur elf werden zweimal in verschiedenen Kontexten erwiahnt. Ob eine Abkiirzung
in einem anderen Kontext, in welchem sie eventuell noch einmal auftritt, wieder richtig
aufgelost wiirde, bleibt offen. Es ist fragwiirdig, ob eine mehrfach auftretende Abkiir-
zung mehrfach richtig oder mehrfach falsch aufzulésen nur einmal gewertet werden sollte.
Wenn eine Abkiirzung mal richtig und mal falsch aufgelost wird, ist dies durchaus relevant
fiir die Giite des Verfahrens. Aber auch mehrfach richtig oder mehrfach falsch aufgelos-
te Abkiirzungen sind fiir den Versuch, dem Quelltext Informationen zu entnehmen, nicht
unbedeutend. Auflerdem ist beziiglich der Musterlosung von Alatawi et al. hervorzuhe-
ben, dass sie sich auf kein vollstdndiges, reales Software-Projekt bezieht, sondern auf eine
Vorauswahl an 96 beispielhaften Quelltextausschnitten, welche jeweils fiir eine bestimmte
Abkiirzung als Kontext vorbestimmt sind. Dies kdnnte die externe Validitét der Ergebnisse
der Evaluation beziiglich dieser Musterlosung schmélern. Tatséchlich treten von diesen 96
abgekiirzten Bezeichnern aus der Musterlosung fiinf nicht als solche im Quelltext der jewei-
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ligen Beispieldatei auf. Zwei treten nur als Abkiirzung innerhalb eines anderen Bezeichners
auf, drei treten gar nicht im entsprechenden Quelltext auf. Die Liste ist im Anhang in
zu finden. Daher kénnen die hier vorgestellten Verfahren, welche die potentiell
aufzulosenden Bezeichner im Quelltext suchen, nur anhand der iibrigen 91 Eintrdge von
80 verschiedenen abgekiirzten Bezeichnern evaluiert werden.

Die Musterlosungen, welche durch Lawrie et al. fiir die Programme a2ps und which
zur Verfligung gestellt wurden, enthalten hingegen keine Hinweise auf den Ort des Auf-
tretens eines abgekiirzten Bezeichners. Somit werden hier die Bezeichner gegebenenfalls
mehrfach im Quelltext gefunden, und ihre Auflosung, ob richtig oder falsch, mehrfach mit
der in der Musterlosung verglichen. Das Urteil iiber den Erfolg des Verfahrens bezieht sich
hier also mehr auf alle Vorkommnisse aller abgekiirzten Bezeichner, wéhrend ein Verfahren
auf der Musterlosung von Alatawi et al. beziiglich bestimmter einmaliger Vorkommnisse
abgekiirzter Bezeichner evaluiert wird. Auch in den Musterlosungen von a2ps und which
treten Abkiirzungen auf, welche nicht im Quelltext zu finden sind. Von den 205 Eintrdgen
der Musterlosung von a2ps werden 177 insgesamt 1.846 mal gefunden. Die Musterlésung
fiir Abkiirzungen in which enthélt 474 Eintrige, davon werden 299 insgesamt 2.242 mal
gefunden. Dass diese mehrfach gefunden werden, liegt an der Natur dieser Musterlésungen,
anhand derer die gleiche Abkiirzung mehrfach ausgewertet werden kann. Diese Zahlen sind
fiir alle Abkiirzungsauflésungsverfahren gleich, da die Suche von potentiell aufzulésenden
Bezeichnern im Quelltext fiir alle hier vorgestellten Verfahren die gleiche ist.

Fiir die hier vorgestellte Arbeit wurden eigens drei Musterlésungen fiir den Quelltext von
Dronology angelegt. Erstere, im Stil der Musterlosungen von Lawrie et al., enthélt al-
le 120 abgekiirzten Bezeichner aus Dronology, allerdings ohne Hinweis auf Quelltextdatei
und Quelltextzeile. Die zweite, im Stil der Musterlésung von Alatawi et al., beschrankt
sich auf vier willkiirlich ausgewéhlte Quelltextdateien aus dem 44 Dateien umfassenden
Quelltext von Dronology, beinhaltet allerdings alle darin auftretenden, abgekiirzten Be-
zeichner mit Hinweis auf die Quelltextdatei und Quelltextzeile. Im Gegensatz zu der Mus-
terlosung von Alatawi et al. enthélt diese Musterlosung mehrfach auftretende Bezeichner
tatséchlich mehrfach, mit Verweis auf die einzelnen Orte, an welchen diese auftreten. Die-
se Musterlosung enthélt 77 Vorkommnisse von 22 verschiedenen abgekiirzten Quelltext-
bezeichnern. Diese sind in zu finden. Eine dritte Musterlosung, auf den
gleichen vier Quelltextdateien, beinhaltet ebenfalls Informationen iiber die Quelltextda-
tei und die Quelltextzeile, in welcher ein Bezeichner auftritt, und zwar nicht nur fiir alle
abgekiirzten, sondern fiir alle Bezeichner in den vier Quelltextdateien. Der Zweck dieser
Musterlosung ist zu evaluieren, wie viele nicht abgekiirzte Bezeichner durch verschiedene
Verfahren, beziechungsweise in verschiedenen Konfigurationen der Verfahren, filschlicher-
weise als Abkiirzungen betrachtet und aufgelost werden. Diese Musterlosung enthélt 513
Eintrage. Auch bei diesen drei Musterlésungen werden nicht alle eingetragenen Bezeichner
gefunden, da einige Token aus den Kommentaren eingetragen wurden. Genau werden aus
der ersten Musterlosung 113, aus der zweiten alle 77, und aus der dritten 498 der Eintrége
im Quelltext gefunden.

Auch fiir das ,,HelloWorld“ Projekt wurde eine Musterlosung angelegt, welche, im Stil der
Musterlosungen von Lawrie et al., jede Abkiirzung nur einmal enthélt, ohne Verweis auf
Quelltextdatei oder Zeile. Dieses Beispielprojekt mit insgesamt acht verschiedenen Abkiir-
zungen ist allerdings, da es explizit als Beispielprojekt fiir die Auflosung von Abkiirzungen
erzeugt wurde, wenig aussagekriftig, auch weil Hinweise fiir die Auflésungen der Abkiir-
zungen bewusst platziert wurden. Es dient deshalb nicht der Evaluation der Verfahren an
sich, sondern nur zum Testen des erwartungsgemifien Verhaltens der Software.
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8.3 Worterbiicher

Als Worterbuch fiir den optionalen Schritt des Uberspringens von Worterbuchwortern bei
der Auflésung, welcher in|Abschnitt 6.4] vorgestellt wurde, wird das ,,Webster’s Unabridged
Dictionary“ [Web21| zu Rate gezogen, welches in Form einer JSON Datei geladen wurde.

8.4 N-Gramm-Grammatiken

Wie bereits in[Abschnitt 5.4.3| erortert wurde, stellen Alatawi et al. die Software-basierter
Uni- und Bigramm-Grammatiken und die natiirlichsprachlichen Uni- und Bigramm-
Grammatiken [BF06], welche sie fiir die Evaluation ihrer eigenen Verfahren verwendet
haben, online zur Verfiigung. Die aus Software-basierten Quellen gewonnenen N-Gramm-
Grammatiken tragen den Namen ,Source Code Repository”, kurz ,SCR®, und die Quelle
aus der sie gewonnen wurden sind 0,7 Millionen Software-Projekte, die auf Github
verdffentlicht wurden. Die aus natiirlicher Sprache stammenden N-Gramm-Grammatiken,
unter dem Namen ,Natural Language Repository“ oder ,NLR" wurden aus einem Terabyte
online verfiigbaren Textdaten [BF06], wie Biicher und Nachrichtenartikel, gewonnen.

Die fiir den Trigramm-basierten Ansatz benttigten Trigramm-Grammatiken wurden dem
Google Books Ngram Viewer Korpus ,English One Million“ entnommen. Um
die Uni- Bi- und Trigramm-basierten Verfahren unabhéingig von der Wissensquelle, aus
welcher die N-Gramme stammen, gegeneinander evaluieren zu kénnen, wurden dem Goo-
gle Books N-Gramm-Korpus auflerdem Uni- und Bigramm-Grammatiken entnommen. Da
der Google Books N-Gramm-Korpus Informationen enthélt, die hier nicht beriicksichtigt
werden, wie die Zahl der Biicher in welchen ein N-Gramm vorkommt, oder die Zahl der
Auftritte eines N-Gramms in Biichern welche in einem gewissen Jahr erschienen sind, wur-
den diese Daten fiir die Verwendung in den N-Gramm-basierten Verfahren vereinfacht. Fiir
jedes N-Gramm wird nur die Gesamtzahl der Vorkommnisse in allen Biichern im Korpus
betrachtet, und alle N-Gramme, welche Worter aus der Stoppwortliste des ,,Natural Lan-
gugae Toolkit“ oder aus der Stoppwortliste von Alatawi et al. enthalten,
wurden entfernt, da die Abkiirzungen nicht zu Stoppwortern aufgelost werden sollten, und
das Verfahren verbietet sie zu den Wortern aus der Stoppwortliste von Alatawi et al.
aufzuldsen.

All diese N-Gramm-Grammatiken dienen der Bestimmung der Auftretenswahrscheinlich-
keiten der Auflésungskandidaten. Fiir die Auftretenswahrscheinlichkeiten der Abkiirzun-
gen stellen Alatawi et al. eine aus ihrem eigenen Beispielquelltext gewonnene Unigramm-
Grammatik zur Verfiigung. AuBerdem kénnen die N-Gramme fiir das jeweilige Verfahren
wihrend der Ausfiihrung des Auflosungsverfahrens direkt aus dem betrachteten Quelltext
gewonnen werden.

8.5 Worteinbettungsmodelle

Wie in [Abschnitt 5.4.4.3 begriindet und in[Abschnitt 6.2.1] dargelegt wird, wurden sowohl
fiir die Verwendung von word2vec, als auch die von fastText, sowohl im Voraus trainierte,
als auch explizit fiir diese Arbeit trainierte Worteinbettungsmodelle eingesetzt.

Das im Voraus trainierte word2vec-Modell, welches hier verwendet wurde, ist das ,,Word
Embeddings for the Software Engineering Domain“ Modell [ECS18], welches auf Basis
von Beitrigen auf Stack Owerflow trainiert wurde, und somit einen Software-
bezogenen Datensatz darstellt. Das Software-basierte word2vec-Worteinbettungsmodell
wurde gewéhlt, da ein Software-basiertes Modell vermutlich bessere Ergebnisse auf einem
Software-bezogenen Verfahren erzielt.
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Als fastText-Modell wurde hingegen ein auf Common Crawl trainiertes und von
Facebook bereitgestelltes Modell verwendet, welches dementsprechend ein natiir-
lichsprachlicher Datensatz ist. Vermutet wird, dass Software-basierte Datensétze fiir die
Auflésung von Abkiirzungen in Quelltext die bessere Wissensquelle darstellen. Fin solches
fastText-Modell wurde leider nicht gefunden. Allerdings kénnten die Subwortinformatio-
nen, welche fastText verwendet, einen Vorteil darstellen, wie in[Abschnitt 5.4.4.3| erortert
wurde. Das fastText-Modell wurde gewéhlt, da es in Form von ,,Common Crawl“ einen
breiten natiirlichsprachlichen Korpus abdeckt, und somit fiir das beste verfiighare Modell
befunden wurde.

Zusétzlich wurden Worteinbettungsmodelle explizit fiir die Evaluation dieser Arbeit er-
zeugt. Da diese sowohl fiir word2vec als auch fiir fastText auf den gleichen Wissensquellen
basieren, konnen diese auch verwendet werden, um einen direkten Vergleich der Vor- und
Nachteile der Worteinbettungsverfahren fiir diesen Verwendungszweck zu erhalten, wel-
cher nicht durch die Wahl des Modells verfilscht wird. Fiir alle Beispielprojekte, welche
bei der Evaluation verwendet werden, wurde je ein fastText- und ein word2vec-Modell
auf dem Quelltext selbst erzeugt. Zudem wurde fiir die Evaluation der worteinbettungs-
basierten Verfahren auf dem Quelltext von Dronology je ein fastText- und ein
word2vec-Worteinbettungsmodell erzeugt, welches als Wissensquelle eine Sammlung von
acht frei zugénglichen Programmen zur Steuerung von Drohnen, darunter Dronology selbst,
verwendet. Eine Liste der Programme ist in zu finden. In [Abschnitt 5.4.4.3]
wird darauf eingegangen, dass ein zu grofler Korpus dazu fithren kénnte, dass Worter als
naheliegende Auflosungskandidaten befunden werden konnten, welche in der betrachte-
ten Doméne nicht relevant sind. Umgekehrt konnte es sein, dass ein zu kleiner Korpus
die richtige Auflésung nicht enthélt. Von einer Auswahl mehrerer Projekte aus der glei-
chen Doméne als Wissensquelle fiir das Training eines Worteinbettungsmodells wird also
erwartet, dass diese beiden Probleme vermieden werden. Zuletzt wurde je ein fastText-
und ein word2vec-Modell auf dem englischen Wikipedia-Artikel iiber unbemannte Flug-
objekte trainiert. Dieses Modell soll als Beispiel fiir nicht Software-bezogene,
aber Doménen-bezogene Wissensquellen dienen. Alle diese selbst trainierten Modelle wur-
den mittels gensim mit der Standardvektorlange von 100 erzeugt. Angesichts der
verhéltnisméfig kleinen verwendeten Wissensquellen wurde es nicht fiir nétig befunden,
groflere Vektoren zu verwenden, und umgekehrt bestand auch kein Bedarf, zu Gunsten der
Berechnungseffizienz kleine Vektoren zu verwenden.
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In diesem Kapitel werden die in dieser Arbeit vorgeschlagenen Verfahren zur Auflésung von
Abkiirzungen in Quelltext evaluiert. Die hier eingefithrten Innovationen werden anhand
folgender Forschungsfragen beziiglich ihrer Tauglichkeit fiir die Auflésung von abgekiirzten
Quelltextbezeichnern evaluiert:

e Forschungsfrage 1: Wie grof} ist der Einfluss des Auflésens, beziehungsweise Nichtauf-
16sens von Worterbuch-Wortern auf die Prézision der Verfahren von Alatawi et al.?

Wie in diskutiert wird, kann das Nichtauflésen von Worterbuch-Wértern
einerseits die Zahl falsch-positiver Auflosungen, also Auflésungen von Bezeichnern, welche
keiner Auflésung bediirfen, verringern, zum anderen kann es aber auch die Zahl falsch-
negativer erhohen, indem Abkiirzungen, welche homonym mit Worterbuch-Wértern sind,
aufgrund dieses Worterbucheintrages ignoriert werden. Forschungsfrage 1 dient dazu, diese
Vor- und Nachteile zu quantifizieren, um abwéigen zu kénnen, ob oder wann die Vorteile
es wert sind, die Nachteile in Kauf zu nehmen.

e Forschungsfrage 2: Wie hoch ist die Préazision des Trigramm-basierten Verfahrens im
Vergleich zu den Verfahren von Alatawi et al.?

Mit der Beantwortung von Forschungsfrage 2 soll iiberpriift werden, ob das Weiterfithren
des Ansatzes von Alatawi et al. mit grofieren N-Grammen, wie in [Abschnitt 5.4.4.1] vorge-
schlagen und in konkretisiert, das Potential hat, bessere Ergebnisse bei der
Abkiirzungsauflésung zu erzielen.

e Forschungsfrage 3: Welche der vorgeschlagenen Ahnlichkeitsfunktionen fiir die Ab-
kiirzungsauflésung auf Basis von Worteinbettungen liefert die grofite Préazision?

In[Abschnitt 5.4.4.3| wurde dargelegt, dass die Auswahl eines Auflésungskandidaten mittels
Worteinbettungen einer Ahnlichkeitsfunktion bedarf, welche zur Einschiitzung der Wahr-
scheinlichkeit des Kandidaten im Kontext des abgekiirzten Quelltextbezeichners dient. In
’Abschnitt 6.2.3‘ wurden einige solche Ahnlichkeitsfunktionen vorgeschlagen. Um die hier
vorgestellte Abkiirzungsauflosung auf Basis von Worteinbettungen unter den bestmogli-
chen Bedingungen zu evaluieren, muss Forschungsfrage 3 beantwortet werden, sodass die
beste verfiighare Ahnlichkeitsfunktion bei der Evaluation des Verfahrens eingesetzt wird.

¢ Forschungsfrage 4: Welches Worteinbettungsverfahren liefert als Grundlage fiir die
hier vorgestellten worteinbettungsbasierten Abkiirzungsauflésungsverfahren die ho-
here Prézision: fastText oder word2vec?

71
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In[Abschnitt 5.4.4.3|wurden einige Worteinbettungsverfahren vorgestellt, und anschlieBend
in begriindet, warum fastText und word2vec als die vielversprechendsten un-
ter ihnen angesehen werden. Um, &hnlich wie bei Forschungsfrage 3, sicherzustellen, dass
die worteinbettungsbasierte Abkiirzungsauflosung unter den bestméglichen Bedingungen
evaluiert wird, dient Forschungsfrage 4 dazu, das bessere der beiden Worteinbettungsver-
fahren fiir die Evaluation des Abkiirzungsauflosungsverfahrens auszuwéhlen.

e Forschungsfrage 5: Auf welchen Wissensquellen sollte ein Worteinbettungsmodell
trainiert werden, damit ein darauf aufbauendes Abkiirzungsauflosungsverfahren eine
moglichst hohe Prézision erzielt?

Um die in [Abschnitt 5.4.4.3| gestellte Frage zu beantworten, ob ein méglichst groes Wor-
teinbettungsmodell, oder ein méglichst auf die Doméne des Quelltextes spezialisiertes Wor-
teinbettungsmodell zielfithrender fiir die worteinbettungsbasierte Abkiirzungsauflésung ist,
werden im Rahmen von Forschungsfrage 5 die in [Abschnitt 6.2.1] vorgestellten Wortein-
bettungsmodelle gegeneinander evaluiert, sodass das Beste fiir die Evaluation des wortein-
bettungsbasierten Abkiirzungsauflosungsverfahrens eingesetzt werden kann.

e Forschungsfrage 6: Wie prizise ist die ausschlielliche Nutzung der Worteinbettungs-
Ahnlichkeitsfunktion fiir die Auswahl des besten Auflésungskandidaten im Vergleich
zu den Verfahren von Alatawi et al.?

In [Abschnitt 6.2.2 wurden zwei Moglichkeiten vorgestellt, wie Worteinbettungen zur Ab-
kiirzungsauflosung eingesetzt werden kénnten: entweder als eigenstdndiges Verfahren, oder
erginzend zu einem existierenden. Forschungsfrage 6 dient dazu zu beantworten, ob die
hier vorgeschlagene Verwendung von Worteinbettungen bei der Abkiirzungsauflésung, im
Verhéltnis zum Stand der Forschung, welcher durch die Verfahren von Alatawi et al. re-
présentiert wird, eine brauchbare Methode zur Abkiirzungsauflésung darstellt.

e Forschungsfrage 7: Wie prizise ist die Mehrdeutigkeitsauflésung nach Auflésung mit
den Verfahren von Alatawi et al., mittels worteinbettungsbasierter Entscheidung, im
Vergleich zur willkiirlichen Auswahl eines der gleichwertig besten Kandidaten?

Forschungsfrage 7 dient dazu zu evaluieren, ob der hier vorgeschlagene, worteinbettungsba-
sierte Ansatz erfolgreich ergéinzend zu den Verfahren von Alatawi et al. eingesetzt werden
kann. Selbst ein Verfahren, welches nicht fiir sich allein genommen zu erfolgreicher Ab-
kiirzungsauflosung fiihrt, konnte erfolgreich zum Ausgleich einer bestimmten Schwiiche
eines anderen Verfahrens, hier der Mehrdeutigkeitsauflosung bei Alatawi et al., eingesetzt
werden.

Um die Validitdt der Beobachtungen zu gewihrleisten, welche diese Forschungsfragen be-
antworten sollen, miissen zunichst folgende Fragen beziiglich der als Referenzwert und
Grundlage der Innovationen genutzten Verfahren von Alatawi et al. beantwortet werden,
um die Ausgangssituation zu kldren:

e Ausgangsfrage 1: Wie prézise ist die Imitation der Verfahren von Alatawi et al. im
Vergleich zur originalen Implementierung?

Um einschétzen zu kénnen, inwieweit Ergebnisse, welche mittels der imitierten Implemen-
tierung der Verfahren von Alatawi et al., und der darauf aufbauenden Innovationen, erzielt
wurden, auf die originale Implementierung der Verfahren von Alatawi et al., und somit auf
den aktuellen Stand der Forschung, iibertragbar sind, muss, durch die Beantwortung von
Ausgangsfrage 1, das Verhiltnis zwischen der Imitation und dem Original geklédrt werden.

o Ausgangsfrage 2: Wie grof} ist der Einfluss des Fehlers beim Berechnen von Quelltext-
Bigramm-Wahrscheinlichkeiten, welchen Alatawi et al. bei ihrer Implementierung
gemacht haben?
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In wird von einem Fehler in der Implementierung von Alatawi et al. berich-
tet. Es ist einerseits nicht wiinschenswert, diesen fortzufiihren, andererseits muss geklart
werden, ob etwaige Verbesserung, in einem auf die Ansdtze von Alatawi et al. aufbauen-
den Verfahren, tatsédchlich von der Innovation herriihren, oder nur von der Korrektur eines
Fehlers im urspriinglichen Verfahren. Um dies einschéitzen zu konnen wird Ausgangsfrage
2 beantwortet.

e Ausgangsfrage 3: Wie prizise sind die Verfahren von Alatawi et al. auf anderen
Beispielquelltexten?

Da die hier vorgestellten Verfahren auf verschiedenen Beispielquelltexten evaluiert werden,
und die Ergebnisse dieser Evaluationen ins Verhéltnis zum aktuellen Stand der Forschung
und zu den Verfahren, auf welchen die Innovationen aufbauen, gestellt werden sollen,
ist es notwendig Ausgangsfrage 3 zu beantworten, damit entsprechende Vergleichswerte
vorliegen.

9.1 Prizisionsbegriff in dieser Arbeit

Bei bindren Klassifizierungsproblemen ist folgender Begriff von Genauigkeit und Prézision
iiblich: Wird zwischen zwei Klassen A und B unterschieden, beschreibt Genauigkeit die
Zahl der Elemente einer Menge, welche richtigerweise A oder B zugeordnet wurden, geteilt
durch die Gesamtzahl der Elemente in der Menge. Die Prézision beschreibt, wenn A die
beobachtete Klasse ist: Von allen Elementen, welche als A klassifiziert wurden, wie viele
sind A zugehorig? Der Begriff Ausbeute hingegen beschreibt, wie viele der Elemente, welche
A zugehorig sind, auch tatsichlich als A klassifiziert wurden. Das F-Maf3 zuletzt beschreibt
das harmonische Mittel von Prézision und Ausbeute. Die Interpretation dieses Mafles hingt
stark vom Kontext ab, allgemein dient es aber dazu eine ausgeglichene Bewertung beider
Giitemafle, Prizision und Ausbeute, in einer einzelnen Zahl auszudriicken.

Fiir die Evaluation eines Verfahrens zur Auflésung von abgekiirzten Quelltextbezeichnern,
gegeben eine ideale Musterlosung, welche alle Vorkommnisse jedes Quelltextbezeichners
inklusive Quelltextdatei- und Zeile enthilt, und eine zweite Musterlosung gleicher Qua-
litdt, welche nur die abgekiirzten Quelltextbezeichner enthilt, konnten all diese Mafle
unabhéngig voneinander bestimmt werden. Dann wiirde die Genauigkeit beziiglich aller
Bezeichner beschreiben, wie viele Vorkommnisse von Bezeichnern richtig aufgelost und
richtigerweise nicht aufgelost wurden, geteilt durch die Zahl aller Vorkommnisse von Be-
zeichnern. Die Genauigkeit beziiglich abgekiirzter Quelltextbezeichner wiirde analog die
Zahl aller richtig aufgelsten Vorkommnisse von abgekiirzten Quelltextbezeichnern, geteilt
durch die Zahl aller Vorkommnisse von abgekiirzten Quelltextbezeichnern beschreiben. Die
Préazision konnte als die Zahl richtig aufgeloster Vorkommnisse von Quelltextbezeichnern,
geteilt durch die Zahl gefundener und bearbeiteter Vorkommnisse von Quelltextbezeich-
nern errechnet werden, und erneut als Prézision beziiglich aller Bezeichner und nur der
abgekiirzten Bezeichner unterteilt werden. Die Ausbeute wire in diesem Fall identisch
mit der Genauigkeit. Werden alle Bezeichner gefunden, wiren Genauigkeit, Prazision und
Ausbeute jeweils identisch.

Es liegt allerdings, wie in beschrieben, leider nur eine solche ideale Mus-
terlosung vor, welche nur vier Quelltextdateien des Dronology-Projektes abdeckt. Eine
weitere Musterlosung zu Dronology enthélt zwar alle abgekiirzten Bezeichner aus Drono-
logy, allerdings ohne Verweis auf Quelltextdatei oder -Zeile. Da das Auflosungswerkzeug
grundsétzlich jedes Vorkommnis jedes Quelltextbezeichners findet, ist der fehlende Ver-
weis auf einzelne Vorkommnisse in der Musterlosung aber nur problematisch, wenn zwei
Vorkommnisse des gleichen Bezeichners an unterschiedlichen Orten unterschiedlicher Auf-
l6sung bediirfen. Da, davon ausgehend, dass alle Vorkommnisse von Quelltextbezeichnern
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gefunden werden, die Begriffe der Genauigkeit, Prézision und Ausbeute fiir diese beiden
Musterlosungen identisch sind, sind sie in diesem Kontext austauschbar. Da aber fiir die
weiteren Musterlosungen keine Vollstdndigkeit garantiert werden kann, ist dort das ein-
zige Maf, iiber das mit Sicherheit eine Aussage getroffen werden kann, die Prézision.
Die Begriffe Genauigkeit und Ausbeute kénnten allenfalls mit der Musterlosung als Re-
ferenzwert bewertet werden, was der Intention dieser Begriffe nicht gerecht wiirde. Es ist
also sinnvoll, hier grundsétzlich von Prézision zu sprechen, da diese die beobachtete Giite
am besten widerspiegelt, und nur fiir bestimmte Musterlosungen willkiirlich einen ande-
ren der dort gleichbedeutenden Begriffe zu verwenden, nur vom Wesentlichen ablenken
wiirde. Insbesondere, wenn eine Auflésung eines Quelltextbezeichners, welche diesen un-
verandert lasst, als eine Entscheidung des Auflosungsverfahrens gewertet wird und nicht
als ein Nichtbehandeln dieses Bezeichners, was der technischen Umsetzung aller hier vorge-
stellten Verfahren entspricht, ist es zutreffender, auch im Bezug auf diese Bezeichner, von
Préazision zu sprechen. Auch enthalten alle Musterlésungen, bis auf eine, nur abgekiirzte
Quelltextbezeichner. Es wird also in der gesamten Evaluation, aufer die
Prézision beziiglich Abkiirzungen behandelt.

Auch wird die Prézision je abgekiirztem Quelltextbezeichner in dieser Arbeit grundséatzlich
als das relevantere Qualitédtsmafl angesehen. Zum einen ist in vielen Software-Projekten
ein Grofiteil der Quelltext-Bezeichner nicht abgekiirzt, die Zahl echt negativer Frgebnisse,
also richtigerweise nicht aufgeloster Bezeichner, wiirde also die Aussagekraft der Genau-
igkeit schmélern. Selbst ein Verfahren, welches keinen Bezeichner verédndert, kénnte eine
scheinbar hohe Genauigkeit aufweisen. Zum anderen hingt der Nutzen eines beziiglich allen
oder nur beziiglich abgekiirzten Bezeichnern prézisen Verfahrens vom Anwendungsfall ab.
Wenn das Abkiirzungsauflosungsverfahren nur Anwendung findet, wenn bestimmten Be-
zeichnern andernfalls kein Sinn entnommen werden kann, ist die Prézision beziiglich abge-
kiirzten Bezeichnern das angebrachtere Maf. Im Rahmen des INDIRECT-Projekts konnte
die Abbildung des Quelltextes auf die Anforderungen beispielsweise genau in den Quell-
textbezeichnern automatisch Abkiirzungen auflésen, die zuvor nicht ohne diesen Schritt auf
eine Anforderung abgebildet werden konnten. Auch andere Informationsriickgewinnungs-
Verfahren kénnten den Einsatz von automatischer Abkiirzungsauflésung auf die Félle be-
schranken, in denen sonst keine Information gewonnen wird.

Zudem wird die Prézision der Verfahren nicht nur anhand der Quelltextbezeichner, son-
dern auch anhand der Token berechnet. Hierbei werden einzelne Abkiirzungen oder Token,
welche entweder als eigensténdiger Bezeichner oder als Segment eines zusammengesetzten
Quelltextbezeichners auftreten, betrachtet. Auch hier werden nur solche Segmente betrach-
tet, welche in Bezeichnern vorkommen, die wiederum in der Musterlésung Erwidhnung fin-
den. Ein solches, gegebenenfalls abgekiirztes Segment gilt als richtig aufgelost, wenn die im
Auflésungsverfahren ausgewihlte, gegebenenfalls zusammengesetzte Auflésung am Index
dieses Segmentes identisch ist mit dem Segment am gleichen Index in der Musterlosung. In
Beispiel 9.1 wurde eines von zwei Segmenten richtig aufgelost, beziiglich dieses Bezeichners
betrégt die Prézision je Token also 0,5.

Beispiel 9.1: Evaluation des Auflosungsverfahrens je Token

e Bezeichner: dm
e Auflosung laut Auflosungsverfahren: display, may

e Auflésung laut Musterlosung: display, metrics

e Es wurde also eines von zwei Token richtig aufgelost.
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Tabelle 9.1: Prézision der Verfahren von Alatawi et al., in Original und Imitation, bezo-
gen auf richtig aufgeloste abgekiirzte Bezeichner aus der Musterlosung, er-
hoben auf dem Beispielquelltext von Alatawi et al. ,NLR“ meint hier die
N-Gramm-Grammatiken aus natiirlichsprachlichen Quellen, ,SCR* die aus
Software-basierten Quellen. Hier wird der Ort des abgekiirzten Bezeichners
im Quelltext beriicksichtigt.

Prézision
g Qj Original 0,7083
g Z Imitation 0,5714
%D % Original 0,7083
) N Imitation 0,5934
g E Original 0,7083
s Z Tmitation 0,5384
& ~ Original 0,7917
a3 Imitation 0,6703

9.2 Vergleich der originalen und der imitierten Implementierung der
Verfahren von Alatawi et al.

Wie bereits in begriindet, werden die Uni- und Bigramm-basierten Verfahren
von Alatawi et al. [AXX17] [AXY18] sowohl als Referenz, als auch als Grundlage fiir die
hier vorgestellten Innovationen verwendet, und dazu in Java im Rahmen des INDIRECT-
Projekts nach implementiert. Dabei sind die Ergebnisse des Originals und der
Imitation nicht ganz identisch. Um das imitierte Verfahren dennoch als Grundlage und
Referenzwert fiir die neuen in dieser Arbeit vorgeschlagenen Ansétze verwenden zu kénnen,
dient dieser Abschnitt der Beantwortung der Ausgangsfrage 1: Wie prézise ist die Imitation
der Verfahren von Alatawi et al. im Vergleich zur originalen Implementierung?

Wie in erklért, wurden im Original die Abkiirzungen direkt aus der Muster-
16sung gewonnen, wihrend sie in der Imitation aus dem Quelltext ausgelesen werden. So
16st das Original alle 96 Abkiirzungen auf, wihrend die Imitation nur 91 abgekiirzte Be-
zeichner findet, was konkreter in erklirt wird. Wie in|[Tabelle 9.1 zu sehen ist,
16st die originale Implementierung des Unigramm-basierten Verfahrens von Alatawi et al.
, bei Verwendung der auf natiirlicher Sprache basierenden Unigramm-Grammatik
fiir die Bestimmung der Auftretensahrscheinlichkeit der Auflésungskandidaten, 68 Abkiir-
zungen von den 96 aufgelosten Abkiirzungen aus der Musterlésung richtig auf, und erreicht
damit eine Prézision von 0,7083. Die imitierte Implementierung lost, von den 91 als Quell-
textbezeichner gefundenen Abkiirzungen aus der Musterlosung, bei gleicher Konfiguration
des Verfahrens, 52 richtig auf, und erreicht damit eine Prézision von 0,5744. Warum die
beiden Verfahren unterschiedlich viele der abgekiirzten Bezeichner aus der Musterlosung

finden, wird in [Abschnitt 8.2 erklért.

Dass die Imitation, je nach Verfahren, um zwischen 11,49 und 16,99 Prozentpunkte weniger
prézise ist, kann zum einen daran liegen, dass, in beiden Implementierungen, im Fall von
mehreren gleichwertig besten Auflosungen, eine willkiirlich ausgew#hlt wird. Zum anderen
lésst sich nicht ausschlieflen, dass bei der imitierten Implementierung Fehler passiert sind,
welche der Priizision der Verfahren schaden.

Bei Verwendung der aus Software-basierten Quellen gewonnenen Unigramm-Grammatik,
fiir das gleiche Verfahren, 16st das Original von Alatawi et al. erneut 68 Abkiirzungen
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richtig auf, und erreicht damit erneut eine Prézision von 0,7083. Gleiches gilt fiir die
Verwendung des natiirlichsprachlichen Datensatzes beim Einsatz des Bigramm-basierten
Verfahrens. Die Imitation hingegen erreicht mit 54 richtigen von 91 aufgeldsten Bezeich-
nern, bei Verwendung der Software-basierten Grammatik im Unigramm-basierten Verfah-
ren, eine Prizision von 0,5934. Bei Verwendung des Bigramm-basierten Verfahrens und
der natiirlichsprachlichen Bigramm-Grammatik erreicht die Imitation 49 richtige von 91
Auflésungen, und damit eine Prézision von 0,5384.

Dass die Imitation bei diesen Konfigurationen jeweils unterschiedlich abschneidet, wéih-
rend das Original bei diesen drei Konfigurationen gleich gut abschneidet, kann zum einen,
ebenso wie beim Prézisionsunterschied zwischen Original und Imitation, an der willkiirli-
chen Auswahl unter den gleichwertig besten Auflésungskandidaten liegen. Zum anderen ist
es auch beim Original so, dass diese drei Konfigurationen zwar gleich viele Abkiirzungen
richtig auflésen, allerdings unterschiedliche. Davon sind auch Abkiirzungen betroffen, wel-
che von der Imitation nicht als Bezeichner gefunden wurden. Zum anderen kénnen etwaige
Fehler oder Unterschiede bei der Imitation der Implementierung dazu fithren, dass der im
Original nur qualitative Unterschied zwischen den Ergebnissen je Konfiguration, in der
Imitation auch quantitative Auswirkungen hat.

Der deutliche Sprung, welcher im Original zwischen den schon genannten Verfahren und
dem Bigramm-basierten Verfahren auf dem Software-basierten Datensatz besteht, tritt
auch in der Imitation auf, wie in zu sehen ist. Konkret erreicht das Original
mit 76 richtigen Auflésungen von 96 Beispielen aus der Musterloésung eine Prézision von
0,7917, wéhrend die Imitation mit 61 richtigen von 91 gefundenen Auflésungen der Abkiir-
zungen aus der Musterlosung eine Prézision von 0,6703 erreicht. Somit ist das Bigramm-
basierte Verfahren, unter Nutzung des Software-basierten Datensatzes in der originalen
Implementierung, um 8,34 Prozentpunkte, beziehungsweise 11,77% préziser als alle ande-
ren. Auf dem imitierten Quelltext ist es zwischen 13,19 Prozentpunkte, beziehungsweise
24,50%, und 7,69 Prozentpunkte, beziehungsweise 12,96%, priziser als die anderen Verfah-
ren. Gerade der Sprung um 12,96% betrifft den Unterschied des imitierten Quelltextes, auf
Basis des Software-basierten Datensatzes, zwischen der Verwendung des Unigramm- und
des Bigramm-basierten Verfahrens, und diese Differenz kommt dem Original recht nahe.
Es scheint also, als sei der Unterschied zwischen den Unigramm- und Bigramm-basierten
Verfahren treffend imitiert worden.

Diese Unterschiede stellen die Antwort auf die Ausgangsfrage 1 dar, und sollten bei der
Evaluation der hier vorgestellten Innovationen beriicksichtigt werden, um die Aussage-
kraft der Ergebnisse gegeniiber dem Verfahren von Alatawi et al. nicht zu iiberschétzen.
Allerdings bietet die Imitation dennoch sowohl ein Grundlage, um weitere Verfahren dar-
auf aufzubauen, als auch einen Referenzwert, der wenigstens relative Aussagen iiber die
Leistung anderer Verfahren ermoglicht.

In der imitierten Implementierung der Verfahren von Alatawi et al. werden auch die richti-
gen Auflosungen je Token ausgegeben. Die 91 gefundenen abgekiirzten Bezeichner enthal-
ten insgesamt 221 Token. In ist zu sehen, dass die Prizision je Token auf dem
Beipsielquelltext von Alatawi et al. allgemein hoher ist als die je Bezeichner. Das riihrt
daher, dass, wie in einige einzelne Segmente aus zusammengesetzten Bezeich-
nern zwar zu den richtigen Token aufgelost werden, der Bezeichner aber letztendlich falsch
aufgelost wird.

9.2.1 Einfluss des Fehlers in der Implementierung von Alatawi et al.

Wie in |Abschnitt 7.2| erklédrt wird, enthélt die originale Implementierung des Verfahrens
von Alatawi et al. einen Fehler, aufgrund dessen fiir die Bigramm-Grammatiken von Quell-
textbezeichnern die gleiche Statistik geladen wird, wie fiir Quelltext-bezogene Unigramme.



9.2 Vergleich der originalen und der imitierten Implementierung der Verfahren von
Alatawi et al. 77

Tabelle 9.2: Priizision des imitierten Verfahren von Alatawi et al., bezogen auf richtig auf-
geloste abgekiirzte Token aus Bezeichnern aus der Musterlosung, erhoben auf
dem Beispielquelltext von Alatawi et al. ,NLR* meint hier die N-Gramm-
Grammatiken aus natiirlichsprachlichen Quellen, ,SCR"“ die aus Software-
basierten Quellen. Hier wird der Ort des abgekiirzten Bezeichners im Quelltext

beriicksichtigt.
Prézision (Token)
= NLR 0,7330
~ SCR 0,7376
NLR 0,7240
@ SCR 0,7828

Tabelle 9.3: Prizision des imitierten Verfahrens von Alatawi et al., bezogen auf rich-
tig aufgeloste abgekiirzte Bezeichner aus der Musterlosung, erhoben auf
dem Beispielquelltext von Alatawi et al. ,NLR“ meint hier die N-Gramm-
Grammatiken aus natiirlichsprachlichen Quellen, ,SCR*“ die aus Software-
basieren Quellen. Hier wird der Ort des abgekiirzten Bezeichners im Quelltext
nicht berticksichtigt.

Prézision

= NLR 0,2439
5 SCR 0,2773
NLR 0,2516

@  SCR 0,3427

Dieser Fehler ist der Grund fiir Ausgangsfrage 2: Wie grof ist der Einfluss des Fehlers beim
Berechnen von Quelltext-Bigramm-Wahrscheinlichkeiten, welchen Alatawi et al. bei ihrer
Implementierung gemacht haben? Tatséchlich macht das Berechnen richtiger Bigramme
aus dem Quelltext allerdings keinen Unterschied bei der Zahl richtig aufgeloster abge-
kiirzter Quelltextbezeichner im Beispielquelltext von Alatawi et al., weder bei Einsatz
des natiirlichsprachlichen, noch der Software-basierten Bigramm-Grammatik fiir die Auf-
l6sungskandidaten. Ob beim imitierten Verfahren der Fehler wiederholt wurde oder nicht,
die Ergebnisse sind die Selben und somit die in [Tabelle 9.1] und [Tabelle 9.2] aufgefiihrten.
Bei der Evaluation auf allen weiteren Beispielquelltexten werden die Quelltextbezogenen
Uni-, Bi- und Trigramm-Grammatiken, welche als Bedingung fiir die bedingte Wahrschein-
lichkeit der Uni-, Bi- und Trigramme in den Auflésungskandidaten dienen, wiahrend der
Ausfithrung des Auflosungswerkzeuges aus dem Quelltext berechnet. Der Fehler von Ala-
tawi et al. wird fiir diese also nicht wiederholt.

9.2.2 Auflésung aller Vorkommnisse abgekiirzter Bezeichner auf dem Beispiel-
quelltext von Alatawi et al.

In wird erldutert, dass die Musterlosung von Alatawi et al. auf bestimmte
Vorkommnisse von bestimmten abgekiirzten Bezeichnern verweist, indem sie die Quell-
textdatei und -Zeile, in welcher diese auftreten, beriicksichtigt. In der imitierten Imple-
mentierung der Verfahren von Alatawi et al. kann dies allerdings deaktiviert werden. Ist
diese Beriicksichtigung des Ortes eines bestimmten Vorkommnisses jedes abgekiirzten Be-
zeichners in der Musterlosung deaktiviert, wird stattdessen jedes Vorkommnis jedes dieser
Bezeichner beriicksichtigt. Somit werden die abgekiirzten Bezeichner, die gegebenenfalls
mehrfach auftreten und mehrfach aufgelost werden, auch mehrfach in der Evaluation ge-
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wertet. Diese Evaluation ist also vergleichbarer mit der, die anhand der Musterlésungen
fiir a2ps, which und der fiir den gesamten Quelltext von Dronology vorgenommen wird.

Insgesamt werden 779 Vorkommnisse von 80 verschiedenen abgekiirzten Quelltextbezeich-
nern gefunden. Die 80 anstatt 91 verschiedenen Bezeichner riihren von den in[Abschnitt 8.2|
erwahnten elf Eintrdgen der Musterlosung her, in welchen fiir einen Bezeichner zwei Vor-
kommnisse eingetragen wurden. Wie in zu sehen ist, ist die Prizision des
Verfahrens, gemessen an allen Vorkommnissen der abgekiirzten Bezeichner aus der Mus-
terlosung, weit schlechter, als wie in beschrieben, an je nur einem Vorkommnis
jedes Bezeichners.

9.2.3 Imitation der Verfahren von Alatawi et al. auf anderen Beispielquelltexten

Die Musterlosungen, welche fiir a2ps und which vorliegen, und die, welche iiber alle Abkiir-
zungen im Quelltext von Dronology produziert wurde, bilden jeden abgekiirzten Bezeich-
ner allgemein auf eine Auflésung ab, und enthalten keine Information {iber den Ort des
Auftretens. Mehrfach auftretende Bezeichner werden somit mehrfach aufgelost, wobei sie
gegebenenfalls im jeweiligen Kontext unterschiedlich aufgelost werden kénnen, und werden
in der Evaluation mehrfach gewertet. Somit wird eine Aussage iiber die Auflésung aller
Vorkommnisse abgekiirzter Bezeichner getroffen, und nicht nur jeweils iiber die Auflésung
eines Vertreters von mehreren Vorkommnissen eines Bezeichners. Genauer wird darauf in
'Abschnitt 8.2| und [Abschnitt 9.1] eingegangen.

Die Evaluation der Verfahren von Alatawi et al. auf diesen Beispielquelltexten dient der
Beantwortung von Ausgangsfrage 3: Wie prézise sind die Verfahren von Alatawi et al. auf
anderen Beispielquelltexten? Bei der Evaluation der Verfahren von Alatawi et al., unter
Nutzung der imitierten Implementierung, auf den anderen Beispielprojekten, konkreter
Dronology [ND21], a2ps und which [Woo21] in [Tabelle 9.4] fallen zwei Dinge be-
sonders auf: Erstens liefert der Versuch, die Abkiirzungen in den Quelltextbezeichnern von
Dronology aufzulosen, allgemein schlechte Ergebnisse, und zweitens sind die Ergebnisse
je Beispielprojekt nahezu unabhéngig von der Konfiguration des Auflésungswerkzeuges.
Bei Betrachtung des Quelltextes von Dronology und fillt auf, dass Dronology
allgemein recht wenige Abkiirzungen enthélt, und dass die Prézision bei der Auflésung
aller Bezeichner in etwa der Prézision der Auflosung der Abkiirzungen in a2ps oder which
entspricht. Auflésungen aus der a2ps-Musterlosung enthalten im Schnitt 1,33 Token. Die
Auflésungen in der Musterlésung fiir Dronology enthalten im Schnitt 2,52 Token. Es kom-
men also im Schnitt in einer Auflésung mehr Token vor, von denen nur eines falsch aufgelost
zu werden braucht, damit der gesamte Bezeichner falsch aufgelost wird. Dariiber hinaus
werden aber auch die einzelnen Token seltener richtig aufgelost. Die Unabhéngigkeit oder
annidhernde Unabhéingigkeit der Ergebnisse von der Konfiguration ist ein wenig verwunder-
lich, da es auf dem von Alatawi et al. mitgelieferten Beispiel doch deutlichere Unterschiede
gab, allerdings zeigt auch der Vergleich des Originals mit der Imitation, dass diese Un-
terschiede gewissen Schwankungen unterliegen, in welchen teils ein Bezeichner, welcher in
einer Konfiguration falsch aufgelost wurde, in einer anderen richtig aufgelost wird, aber
dies eben fiir einen anderen Bezeichner umgekehrt ist. Somit ist es denkbar, insbesondere
angesichts der grofleren Zahl betrachteter Bezeichner, dass diese Schwankungen sich amor-
tisieren. Bei der Auflosung der Abkiirzungen in a2ps und which schwankt zumindest die
Prézision beziiglich richtig aufgeloster Token, nicht aber die Zahl richtig aufgeltster Be-
zeichner. Bei Dronology sind beide konstant. In[Abschnitt C.2| und Beispiel C.2|sind einige
der richtigen und falschen Auflésungen aus dem Dronology-Quelltext zu sehen. In diesen
beiden Listen fillt auf, dass einige der abgekiirzten Bezeichner, welche mindestens ein-
mal richtig aufgelost wurden, andernorts falsch aufgelost wurden. Dies zeigt die Schwiiche
von Musterlosungen wie der von Alatawi et al., welche jeden abgekiirzten Bezeichner nur
einmal in einem vorausgewihlten Kontext enthalten, wie auch in [Abschnitt 9.2.2| gezeigt
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Tabelle 9.4: Prézision der Verfahren von Alatawi et al. auf diversen Beispielquelltex-
ten. ,,NLR* meint hier die N-Gramm-Grammatiken aus natiirlichsprachlichen
Quellen, ,,SCR* die aus Software-basierten Quellen. Hier wird der Ort des ab-
gekiirzten Bezeichners im Quelltext nicht beriicksichtigt.

Kontext Methodenaufrufe Prézision Prézision

(bidirektional)  (Bezeichner) (Token)

Unigramm NLR Klasse nein 0,0511 0,0671

2 Unigramm SCR Klasse nein 0,0511 0,0671
Ng Unigramm NLR Methode nein 0,0511 0,0671
§ Unigramm NLR Methode ja 0,0511 0,0671
A Bigramm NLR Klasse nein 0,0511 0,0671
Bigramm SCR Klasse nein 0,0511 0,0671
Unigramm NLR Klasse nein 0,3667 0,2551

» Unigramm SCR Klasse nein 0,3678 0,2556
m: Unigramm SCR  Methode nein 0,3678 0,2556
Bigramm  NLR Klasse nein 0,3678 0,2544
Bigramm  SCR Klasse nein 0,3678 0,2544
Unigramm NLR Klasse nein 0,3938 0,2678

<  Unigramm SCR Klasse nein 0,3938 0,2684
§ Unigramm SCR  Methode nein 0,3938 0,2684
Bigramm NLR Klasse nein 0,3938 0,2684
Bigramm SCR Klasse nein 0,3938 0,2657

Die Musterlosung fiir Abkiirzungen in Dronology enthélt 120 Eintrdge, davon wurden
113 insgesamt 998 mal gefunden.

Die Musterlosung fiir Abkiirzungen in a2ps enthilt 205 Eintrige, davon wurden 177
insgesamt 1.846 mal gefunden.
Die Musterlosung fiir Abkiirzungen in which enthélt 474 Eintridge, davon wurden 299
insgesamt 2.242 mal gefunden.
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wird. Diese Fille sind offenbar ein Grund dafiir, dass die Evaluationen anhand aller an-
deren Musterlosungen niedrigere Prézisionen aufweisen, als die Evaluationen anhand der
Musterlosung von Alatawi et al. Das unterschiedliche Auflésen von zwei Vorkommnissen
des gleichen Bezeichners kann nur am Kontext liegen, da dieser die einzige Variable ist.
Ist dieser Kontext fiir einige bestimmte Vorkommnisse bestimmter abgekiirzter Bezeich-
ner besonders giinstig, wéhrend er fiir die anderen Vorkommnisse abgekiirzter Bezeichner
nicht auf die richtige Auflésung schlielen ldsst, kann dies unter Umsténden einen grofieren
Einfluss haben, als die verschiedenen Konfigurationen der Verfahren, was die geringen, be-
ziehungsweise fiir Dronology nicht vorhandenen, Schwankungen in der Prézision erkléren
wiirde.

Auch wurde evaluiert, ob es einen Unterschied macht, die Methode, anstelle der Klasse,
als Kontext zur Kandidatensuche heranzuziehen. Dass dies nicht der Fall ist, ist allein
dadurch naheliegend, dass die Verfahren von Alatawi et al. Auflésungskandidaten bevor-
zugen, welche moglichst in der Ndhe des Bezeichners auftreten. Ebenso verhélt es sich mit
der Beriicksichtigung von Methodenaufrufen bei der Suche nach Auflésungskandidaten,
welche ebenfalls keinen Unterschied macht. Eine Evaluation unter Verwendung von noch
kleineren Kontexten als der Methode wird hier nicht aufgelistet, da noch kleinere Kon-
texte beziiglich aller Verfahren, wie in erwartet, nur schlechtere Ergebnisse
hervorgebracht haben, und ihre ausfiihrliche Behandlung deshalb fiir iiberfliissig erachtet
wird.

9.3 Nichtauflosen von Bezeichnern, welche in einem Worterbuch
auftreten

Eine in vorgestellte Option, welche fiir alle hier vorgestellten Verfahren
konfigurierbar ist, ist das Uberspringen von Quelltextbezeichnern, welche in einem Wér-
terbuch auftreten. Um zu evaluieren, ob diese Option im allgemeinen eingesetzt
werden sollte, wird Forschungsfrage 1 gestellt: Wie grof8 ist der Einfluss des Auflsens,
beziehungsweise des Nichtauflosens, von Woérterbuch-Wortern auf die Prézision der Ver-
fahren von Alatwi et al.? Die imitierte Implementierung des Unigramm-Verfahrens von
Alatawi et al. 16st, bei Verwendung des natiirlichsprachlichen Datensatzes, 6.216 Bezeich-
ner auf, obwohl diese im Worterbuch auftreten. Diese konnten unter der Annahme, dass
ein Wort, welches im Worterbuch vorkommt, keine Abkiirzung ist und keiner Auflésung
bedarf, iibersprungen werden. Allerdings treten 15 Abkiirzungen aus der Musterlésung im
Worterbuch auf, so zum Beispiel ,at“, ,as* oder ,it“. Bei der Unigramm-basierten Auflo-
sung die Bezeichner, welche im Worterbuch stehen, zu {iberspringen, reduziert, bei Einsatz
der auf natiirlicher Sprache basierenden Unigramm-Grammatik, die Zahl richtiger Auflo-
sungen der abgekiirzten Bezeichner von 52 auf 43, und reduziert damit die Prézision von
0,5714 auf rund 0,4725.

Um die Zahl falsch positiver Auflosungen, also von Bezeichnern, welche aufgelost wurden,
obwohl sie keine Abkiirzung darstellen, und echt negativer, also solcher, welche richtiger-
weise nicht aufgelost wurden, abschétzen zu konnen, wurde eine weitere Musterlosung fiir
das Dronology-Projekt angelegt. Diese beinhaltet nicht nur abgekiirzte Bezeichner, sondern
alle Quelltextbezeichner. Eine solche Musterlésung ist extrem aufwéndig zu produzieren,
weswegen nur eine angelegt wurde, welche nur vier Quelltextdateien aus Dronology ab-
deckt. Zudem verweist diese Musterlosung, im Gegensatz zu allen anderen, bis auf die von
Alatawi et al. bereitgestellte, auch auf die Quelltextdatei und -Zeile eines Bezeichners,
sodass einzelne Vorkommnisse der Bezeichner gewertet werden kénnen. Um die Prézision
auf allen Bezeichnern direkt mit der Prézision auf abgekiirzten Bezeichnern vergleichen zu
konnen, wurde eine Kopie angelegt, welche ebenfalls nur die gleichen vier Quelltextdateien
abdeckt und ebenso die Quelltextdatei und Quelltextzeile eines Bezeichners beriicksichtigt,
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Tabelle 9.5: Unigramm-basiertes Verfahren von Alatawi et al., unter Verwendung der na-
tiirlichsprachlichen Unigramm-Grammatik, evaluiert auf vier Quelltextdateien
des Dronology Beispielprojektes, gegen die Musterlosung, welche den Quell-
textort eines Auftretens eines Bezeichners beriicksichtigt.

Musterlosung Musterlésung richtig richtig Prézision Prézision
(alle) (abgekiirzt) (alle) (abgekiirzt) (alle) (abgekiirzt)
498 7 182 10 0,3655 0,1169

Tabelle 9.6: Unigramme-basiertes Verfahren von Alatawi et al., unter Verwendung der na-
tiirlichsprachlichen Unigramm-Grammatik, evaluiert auf vier Quelltextdateien
des Dronology Beispielprojektes, gegen die Musterlosung, welche den Quelltex-
tort eines Auftretens eines Bezeichners beriicksichtigt, unter Ausschluss von
Worterbuch Wértern

Musterlosung Musterlosung richtig richtig Préazision Prézision
(alle) (abgekiirzt) (alle) (abgekiirzt) (alle) (abgekiirzt)
498 7 359 4 0,7209 0,0519

aber nur abgekiirzte Bezeichner behandelt. Dennoch wurde diese Musterlésung nicht fiir
die Evaluation aller Verfahren eingesetzt, da die Musterlosung, welche die Abkiirzungen
aus dem gesamten Quelltext von Dronology enthilt, fiir aussagekraftiger befunden wurde.
Diese Musterlosungen und die diese betreffenden Entscheidungen werden in
diskutiert.

Wie zeigt, werden von 498 gefundenen Bezeichnern 182 richtig aufgelést und
gespalten, beziehungsweise richtigerweise nicht aufgelost oder gespalten, und davon waren
10 abgekiirzt. 65 abgekiirzte Bezeichner wurden nicht oder falsch aufgeldst, und 249 nicht
abgekiirzte Bezeichner wurden filschlicherweise aufgelost oder falsch gespalten. Es wurde
kein einziger der insgesamt 172 gefundenen, zusammengesetzten Bezeichner, davon 37
abgekiirzt und 139 nicht abgekiirzt, richtig aufgelost beziehungsweise gespalten. Beispiele

hierzu sind in [Beispiel C.1|zu finden.

In wurde das gleiche Verfahren auf dem gleichen Quelltext gegen die gleiche
Musterlosung evaluiert, allerdings wurden hier Worter aus dem Worterbuch bei der Auflo-
sung ausgeschlossen. Die Prézision beziiglich allen Bezeichnern hat sich dabei nahezu ver-
doppelt, wihrend die Prézision beziiglich abgekiirzter Bezeichner deutlich zuriickgegangen
ist. Was hier passiert ist, ist, dass weniger natiirlichsprachliche Worter félschlicherweise
aufgelost wurden, wiahrend einige Abkiirzungen, welche homonym mit natiirlichsprachli-
chen Wortern sind, wie ,,param*, ,lat“ oder ,alt“, filschlicherweise unveréindert blieben.
Dieses Beispiel zeigt deutlich, warum die Prézision beziiglich allen Bezeichnern hier als
Qualitdtsmafl ungeeignet ist: Die meisten Bezeichner sind nicht abgekiirzt, das Verfah-
ren wird also préziser, je weniger Bezeichner, und damit auch je weniger Abkiirzungen,
aufgelost werden. Abkiirzungen nicht aufzulésen kann fiir die Bewertung eines Abkiir-
zungsauflosungsverfahrens aber nicht sinnvollerweise als positiv erachtet werden.

9.4 Trigramm-basierte Auflésung

Eine erste der hier vorgestellten Innovationen, gegeniiber den von Alatawi et al. vorgeschla-
genen Verfahren, ist die Nutzung von Trigrammen fiir die Bestimmung der Wahrschein-
lichkeit von Auflésungskandidaten. Dieser Abschnitt befasst sich mit Forschungsfrage 2:
Wie hoch ist die Prézision des Trigramm-basierten Verfahrens im Vergleich zu den Verfah-
ren von Alatawi et al.? In ist zu sehen, dass diese Methode, bei Verwendung
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Tabelle 9.7: Trigramm-basiertes Verfahren im Direktvergleich mit Bigramm-basiertem
Verfahren. Es wurde jeweils die Software-basierte Uni- und Bigramm-
Grammatik verwendet. Die Trigramm-Grammatik stammt aus dem Google
N-Gramm-Datensatz.

Quelltext Verfahren Prizision (Bezeichner) Prézision (Token)
Alatawi et al. Trigramm 0,7033 0,7873
Alatawi et al. Bigramm 0,6703 0,7828

Dronology Trigramm 0,0511 0,0671

Dronology Bigramm 0,0511 0,0671

a2ps Trigramm 0,3673 0,2537
a2ps Bigramm 0,3678 0,2544
which Trigramm 0,3916 0,2660
which Bigramm 0,3938 0,2657

Tabelle 9.8: Trigramm-, Bigramm- und Unigramm-basiertes Verfahren auf dem Bei-
spielquelltext von Alatawi et al. Die verwendete Uni-, Bi- und Trigramm-
Grammatik stammt jeweils aus dem Google N-Gramm-Datensatz.

Verfahren Prizision (Bezeichner) Prizision (Token)
Trigramm 0,5055 0,7104
Bigramm 0,5055 0,6833
Unigramm 0,5385 0,7195

der Software-basierten Uni- und Bigramm-Grammatiken [XXA 18], auf allen Beispielpro-
jekten vergleichbare, auf dem Beispielquelltext von Alatawi et al. aber tatsédchlich leicht
bessere Ergebnisse liefert.

Dass der gewiinschte Vorteil nicht immer auftritt, und nicht allzu grof} ist, ist schon da-
durch naheliegend, dass das Bigramm-basierte Verfahren von Alatawi et al. be-
reits paarweise alle Bigramme in einem zusammengesetzten Auflosungskandidaten in die
Wahrscheinlichkeit des Auflésungskandidaten einbezieht, und somit {iber die paarweise
Bigramm-Wahrscheinlichkeit eine N-Gramm-Wahrscheinlichkeit abgeschétzt wird. Diese
abgeschiitzte N-Gramm-Wahrscheinlichkeit stattdessen an den auftretenden Trigrammen
festzumachen, macht also nur insofern einen Unterschied, wie die Wahrscheinlichkeit der
Trigramme von der Wahrscheinlichkeit zweier, in Form von drei Token, nacheinander auf-
tretenden Bigramme abweicht.

Dennoch ist zumindest auf dem von Alatawi et al. bereitgestellten Beispielquelltext ein
Vorteil erkennbar. Da die Trigramme nicht aus der gleichen Wissenquelle stammen wie die
Uni- und Bigramm-Grammatiken, konnte dies aber vielleicht nicht der Verwendung von
Trigramm-Grammatiken an sich zuzuschreiben sein, sondern der Wissensquelle [LML™20],
welche fiir die Erzeugung der Trigramm-Grammatik genutzt wurde. Um diese Hypothe-
se zu priifen, wurden auch Uni- und Bigramm-Grammatiken aus dem Google Datensatz
LML™"20] genutzt, um die Uni-, Bi- und Trigramm-basierten Verfahren unter Nutzung
von N-Gramm-Grammatiken zu evaluieren, die alle aus diesem Datensatz stammen. Die
Ergebnisse in lassen allerdings darauf schliefien, dass der Google N-Gramm-
Datensatz an sich nicht der Grund fiir die Uberlegenheit des Trigramm-basierten Verfah-
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Tabelle 9.9: word2vec-basiertes Verfahren, evaluiert auf dem Beispielquelltext von Alatawi
et al., unter Verwendung des SO_200-Worteinbettungsmodells und verschie-
denen Ahnlichkeitsfunktionen.

Ahnlichkeitsfunktion Prézision (Bezeichner) Prézision (Token)
Naiv-Brachial 0,0879 0,2353
Kontext-Brachial 0,0879 0,2398
Kontext-Wortarten 0,1099 0,2534
Kontext-Aufgeteilt 0,1429 0,3394
Kombinierte-Vektoren 0,1538 0,3394

rens gegeniiber dem Bigramm-basierten in|Tabelle 9.7/sein kann, da sie allgemein schlechter
sind als die Ergebnisse aller drei Verfahren unter Nutzung anderer Datensétze. Trigramm-
Grammatiken bleiben also eine vielversprechende Erweiterung des Ansatzes von Alatawi
et al.

9.5 Worteinbettungsbasierte Auflésung

In werden verschiedene Parameter vorgestellt, welche im Zusammenhang mit
worteinbettungsbasierter Abkiirzungsauflosung variiert werden kénnen. Um die bestmog-
liche Verwendung fiir Worteinbettungen in der Abkiirzungsauflésung zu finden, werden in
’Abschnitt 9.5.1‘ die verschiedenen vorgeschlagenen Ahnlichkeitsfunktionen gegeneinander
evaluiert. In [Abschnitt 9.5.2) werden fastText und word2vec als Worteinbettungsverfahren
gegeniibergestellt. SchlieSlich wird in [Abschnitt 9.5.3| gepriift, ob ein im voraus trainier-
tes, umfassendes Worteinbettungsmodell, oder ein explizit fiir die Abkiirzungsauflésung in
einem bestimmten Quelltext trainiertes Modell geeigneter sind.

Mit diesen getroffenen Entscheidungen, kann das resultierende worteinbettungsbasierte
Abkiirzungsauflosungsverfahren in [Abschnitt 9.5.4] und [Abschnitt 9.5.5/fiir die verschiede-
nen in [Abschnitt 6.3 vorgeschlagenen Anwendungsfille auf die Probe gestellt werden.

9.5.1 Ahnlichkeitsfunktion bei Nutzung der Einbettung

Wie in |Abschnitt 6.2.3] diskutiert, wird eine Ahnlichkeitsfunktion benétigt, um die durch
das Worteinbettungsmodell gegebene Vektordarstellung von Token zur Auflésung von ab-
gekiirzten Bezeichnern einzusetzen. Die vorgeschlagenen Ahnlichkeitsfunktionen werden
hier, unter Einsatz von word2vec als Worteinbettungsverfahren, auf den verschiedenen
Beispielprojekten gegeneinander verglichen, um Forschungsfrage 3 zu beantworten: Wel-
che der vorgeschlagenen Ahnlichkeitsfunktionen fiir die Abkiirzungsauflésung auf Basis
von Worteinbettungen liefert die grofite Prézision? Fiir alle Evaluationen wird hierbei die
Klasse als Kontext zur Suche nach Auflésungskandidaten verwendet, ohne Riickverfolgung
von Methodenaufrufen.

Fiir alle Beispiele in diesem Abschnitt wurden, wie in [Abschnitt 6.2.2] beschrieben, die
Kandidaten aus der Kandidatensuche des imitierten Verfahrens von Alatawi et al. gewon-
nen, ohne dass diese einer Vorauswahl unterzogen wurden. Als Worteinbettungsmodell
wird das ,Word Embeddings for the Software Engineering Domain“ Modell [ECS18], kurz
SO_200-verwendet.

Inist zu sehen, dass die Naiv-Brachial- Ahnlichkeitsfunktion, die in|Abschnitt 6.2.3.1]
beschrieben wurden, einen nicht nennenswerten Nachteil gegeniiber der Kontext-Brachial-
Ahnlichkeitsfunktion aus ’Abschnitt 6.2.3.2‘ hat. Dies bekréftigt die Vermutung aus
dass der Vergleich der Segmente des Auflssungskandidaten untereinander
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Tabelle 9.10: word2vec-basiertes Verfahren, evaluiert auf verschiedenen Beispielquelltex-
ten, unter Verwendung des SO_200-Worteinbettungsmodells und verschiede-
nen Ahnlichkeitsfunktionen.

Quelltext  Ahnlichkeitsfunktion Prézision (Bezeichner) Prézision (Token)
Dronology  Kontext-Brachial 0,0431 0,0617
Dronology  Kontext-Aufgeteilt 0,0461 0,0603
Dronology  Kombinierte-Vektoren 0,0511 0,0651
a2ps Kontext-Brachial 0,3651 0,2509
a2ps Kontext-Aufgeteilt 0,3646 0,2505
a2ps Kombinierte-Vektoren 0,3629 0,2470
which Kontext-Brachial 0,3934 0,2660
which Kontext-Aufgeteilt 0,3934 0,2681
which Kombinierte-Vektoren 0,3952 0,2675

nicht zur Wahrscheinlichkeit des Auflésungskandidaten im Kontext beitragt. Gleichzeitig
ist es nicht verwunderlich, dass der Unterschied zwischen diesen beiden Ahnlichkeitsfunk-
tionen nur marginal ist, da der Einfluss der wenigen Segmente eines zusammengesetzten
Bezeichners gegeniiber dutzenden Wortern im Kontext untergeht.

AuBlerdem ist inzu sehen, dass die Nutzung der Kontext- Wortarten-Ahnlichkeitsfunktion
aus [Abschnitt 6.2.3.3] einen leichten Vorteil bringt. Dieser ist allerdings nicht so hoch wie

der, welcher durch die Kontext- Aufgeteilt-Ahnlichkeitsfunktion aus ’Abschnitt 6.2.3.4L oder

durch die in [Abschnitt 6.2.3.5 beschriebene Kombinierte- Vektoren-Ahnlichkeitsfunktion
erbracht wird. Fiir die Zukunft kénnte der Einsatz eines Wortartenmarkieres, in anderer

Form oder in Erginzung zu anderen Methoden der Kandidatenauswahl, durchaus noch
Potential bieten, in der hier dargestellten Verwendung unterliegt er allerdings den Alter-

nativen. Zudem ist die Nutzung des Wortartenmarkierers sehr Rechenzeit-intensiv. Mit

einiger Optimierung liefle sich dieser Nachteil sicherlich verringern, aber die schlechteren
Ergebnisse bieten dazu aktuell keinen Anlass.

Auf allen anderen Beispielprojekten sind sowohl die Kontext- Brachial- Ahnlichkeitsfunktion,

die Kontext- Aufgeteilt- Ahnlichkeitsfunktion, als auch die Kombinierte- Vektoren-Ahnlichkeitsfunktion
nahezu gleich gut, wie zeigt. Bei Dronology und which ist Kombinierte-

Vektoren als Ahnlichkeitsfunktion knapp am besten, withrend gerade diese Ahnlichkeits-

funktion fiir a2ps knapp am schlechtesten ist. Allerdings sprechen die Ergebnisse in
beziiglich des Beispielquelltextes von Alatawi et al., deutlich fiir Kombinierte-

Vektoren. Zudem ist diese Ahnlichkeitsfunktion etwas berechnungseffizienter.

9.5.2 fastText oder word2vec

Dieser Abschnitt dient dazu, Forschungsfrage 4 zu beantworten: Welches Worteinbettungs-
verfahren liefert als Grundlage fiir die hier vorgestellten worteinbettungsbasierten Abkiir-
zungsauflosungsverfahren die hohere Prézision: fastText oder word2vec? Hierzu wurde das
worteinbettungsbasierte Auflosungsverfahren sowohl auf word2vec-, als auch auf fastText-
Modellen ausgefiihrt.

Zunichst wurden beide worteinbettungsbasierten Auflésungsverfahren auf dem von Ala-
tawi et al. bereitgestellten Beispielquelltext ausgefiihrt, wobei fiir beide jeweils ein ande-
res, vortrainiertes Modell genutzt wurde. Fiir das word2vec-basierte Verfahren wurde das
,Word Embeddings for the Software Engineering Domain“ Modell [ECS18§], kurz SO_200,
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Tabelle 9.11: Vergleich zwischen dem fastText-basierten Verfahren, unter Einsatz des
[Common Crawl] Modells, und dem word2vec-basierten Verfahren, unter Ein-
satz des SO_200-Worteinbettungsmodells, auf dem Beispielquelltext von Ala-

tawi et al.
Ahnlichkeitsfunktion Verfahren Prizision (Bezeichner) Prizision (Token)
Kontext-Brachial word2vec 0,0879 0,2398
Kontext-Brachial fastText 0,1099 0,3122
Kontext-Aufgeteilt word2vec 0,1429 0,3394
Kontext-Aufgeteilt fastText 0,1209 0,3258
Kombinierte-Vektoren  word2vec 0,1538 0,3394
Kombinierte-Vektoren  fastText 0,1319 0,3575

Tabelle 9.12: Vergleich zwischen dem fastText-basierten Verfahren und dem word2vec-
basierten Verfahren, mit Worteinbettungsmodellen, welche auf dem Beispiel-
quelltext selbst trainiert wurden. Die Ahnlichkeitsfunktion ist jedem Fall
Kombinierte- Vektoren.

Quelltext Verfahren Prézision (Bezeichner) Prizision (Token)
Alatawi et al.  word2vec 0,1099 0,3077
Alatawi et al.  fastText 0,1319 0,3575

Dronology word2vec 0,0511 0,0632

Dronology fastText 0,0511 0,0767

a2ps word2vec 0,3619 0,2446
a2ps fastText 0,3608 0,2477
which word2vec 0,3943 0,2663
which fastText 0,3934 0,2669

genutzt, fiir fastText ein auf Common Crawl trainiertes und von Facebook bereit-
gestelltes Modell [Fac21]. Diese werden in [Abschnitt 6.2.1] vorgestellt. Wie in
zu sehen ist, kann bei wechselnden Ahnlichkeitsfunktionen keine klare Aussage dariiber
getroffen werden, welches der beiden Verfahren in dieser Konfiguration tatséchlich besser
ist. Allerdings ist hier das allgemein beste Verfahren word2vec, mit der auf a kombinierten
Vektoren basierenden Ahnlichkeitsfunktion.

Um einen Vergleich zu erreichen, welcher nicht durch verschiedene Wissensquellen fiir das
Training des Worteinbettungsmodells voreingenommen ist, wurden beide Verfahren auf
allen Beispielquelltexten mit Modellen evaluiert, welche auf dem Quelltext selbst trainiert
wurden. Wie in zu sehen ist, kann auch hier kein klar besseres Verfahren
ermittelt werden. Im folgenden wird allerdings word2vec weiterhin genutzt, da dieses eine
bessere Laufzeit aufweist.

9.5.3 Wissensquelle fiir das Worteinbettungsmodell

Um die Frage zu beantworten, ob ein moglichst breites oder ein méglichst spezialisiertes
Worteinbettungsmodell besser fiir die Abkiirzungsauflésung mithilfe von Worteinbettun-
gen geeignet ist, behandelt dieser Abschnitt Forschungsfrage 5: Auf welchen Wissensquellen
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Tabelle 9.13: word2vec-basiertes Verfahren, evaluiert auf verschiedenen Beispielquelltex-
ten, mittels verschiedener Worteinbettungsmodelle, unter Nutzung der
Kombinierte- Vektoren- Ahnlichkeitsfunktion.

Quelltext Wissensquelle Prizision (Bezeichner) Prizision (Token)
Alatawi et al. Quelltext 0,1099 0,3077
Alatawi et al. SO_200 0,1538 0,3394

Dronology Quelltext 0,0511 0,0632

Dronology SO_200 0,0511 0,0651

a2ps Quelltext 0,3619 0,2446
a2ps SO_200 0,3629 0,2470
which Quelltext 0,3943 0,2663
which SO_200 0,3952 0,2675

Tabelle 9.14: word2vec-basiertes Verfahren, evaluiert auf Quelltext von Dronology, mit-
tels verschiedener Worteinbettungsmodelle, unter Nutzung der Kombinierte-
Vektoren-Ahnlichkeitsfunktion.

Wissensquelle Prézision (Bezeichner) Prizision (Token)
SO_200 0,0511 0,0651
Dronology Quelltext 0,0511 0,0632
mehrere Drohnen-Programme 0,0481 0,0656
Wikipedia Artikel 0,0401 0,0468

sollte ein Worteinbettungsmodell trainiert werden, damit ein darauf aufbauendes Abkiir-
zungsauflosungsverfahren eine moglichst hohe Prézision erzielt? Dazu wurden zunéchst
die Abkiirzungen aus den verschiedenen Beispielquelltexten aufgelost, indem entweder das
im Voraus trainierte ,Word Embeddings for the Software Engineering Domain* Modell
[ECS18], kurz SO_200, oder ein eigens auf dem Quelltext selbst trainiertes word2vec Mo-
dell verwendet wurde. Das Ergebnis in zeigt, dass die Nutzung von SO_200
allgemein bessere Ergebnisse hervorbringt, allerdings ist der Unterschied nur auf dem von
Alatawi et al. bereitgestellten Beispielquelltext nennenswert.

Um auch den in [Abschnitt 6.2.1] beschriebenen Vorschlag zu testen, wurde auflerdem ein
word2vec-Modell auf dem Quelltext von acht verschiedenen Programmen zur Steuerung
von Drohnen produziert. Zudem wurde ein weiteres word2vec-Modell, beispielhaft fiir Do-
ménenliteratur, auf dem englischsprachigen Wikipedia-Artikel iiber unbemannte Flugob-
jekte trainiert. Mittels dieser Modelle wurde das Verfahren erneut mehrfach auf
dem Quelltext von Dronology ausgefiihrt. Die Ergebnisse in zeigen erneut
eine, wenn auch nicht allzu deutliche, Tendenz zum SO_200-Modell.

9.5.4 Reine Nutzung der Worteinbettung fiir Auswahl des Auflosungskandidaten

Um die auf Worteinbettungen basierenden Auflésungsverfahren direkt mit der prézisesten
der Verfahren von Alatawi et al., als Vertreter des aktuellen Stands der Forschung, zu
vergleichen, behandelt dieser Abschnitt Forschungsfrage 6: Wie prézise ist die ausschlief3li-
che Nutzung der Worteinbettungs-Ahnlichkeitsfunktion fiir die Auswahl des besten Auflo-
sungskandidaten im Vergleich zu den Verfahren von Alatawi et al.? Dazu zeigt
einen direkten Vergleich der beiden Verfahren auf verschiedenen Beispielquelltexten.
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Tabelle 9.15: word2vec-basiertes Verfahren, mit Kombinierte- Vektoren-
Ahnlichkeitsfunktion und SO_200-Worteinbettungsmodell, im Vergleich mit
dem Bigramm-basierten Verfahren von Alatawi et al., unter Nutzung der
Software-basierten Uni- und Bigramm-Grammatiken.

Quelltext Verfahren Prézision (Bezeichner) Prizision (Token)
Alatawi et al. word2vec 0,1538 0,3394
Alatawi et al. Bigramm 0,6703 0,7828

Dronology word2vec 0,0511 0,0651

Dronology Bigramm 0,0511 0,0671

a2ps word2vec 0,3629 0,2470
a2ps Bigramm 0,3678 0,2544
which word2vec 0,3952 0,2675
which Bigramm 0,3938 0,2657

Auf fast allen Beispielprojekten unterliegt das word2vec-basierte Auflosungsverfahren dem
Bigramm-basierten Ansatz von Alatawi et al. Auf dem von Alatawi et al. bereitgestellten
Beispielquelltext ist dieser Unterschied deutlich, mit 51,65 Prozentpunkten, bezogen auf
ganze Bezeichner. Bei den anderen Beispielquelltexten sind die beiden Verfahren vergleich-
bar. Nur auf which schligt das worteinbettungsbasierte Verfahren das Bigramm-basierte
um 0,14 Prozentpunkte, beziehungsweise um genau vier richtig aufgeloste Bezeichner-
Vorkommnisse, von 2.242 gefundenen Vorkommnissen von 299 Bezeichnern aus der Muster-
l6sung. Dieser Unterschied ist also nicht deutlich. Insgesamt lésst sich sagen, dass Wortein-
bettungen in dieser Verwendung, zumindest unter Nutzung dieses Modells, kein Potential
im Vergleich zum aktuellen Stand der Forschung bieten. Da es sich bei SO_200
um ein auf Software-bezogenen Datensétzen trainiertes Modell handelt, was, laut der Ar-
gumentation in Abschnitt 5.4.1.1)und mit den Verfahren von Alatawi et al. als Vorbild, fiir
die geeignetere Wissensquelle gegeniiber allgemeineren Sprachbibliotheken erachtet wird,
ist die Wahl des Worteinbettungsmodells vermutlich nicht der Grund fiir die niedrige Pra-
zision des Verfahrens.

9.5.5 Mehrdeutigkeitsauflosung bei mehreren gleichwertig besten Kandidaten

In [Abschnitt 6.2.2|wird darauf eingegangen, dass die Verfahren von Alatawi et al. [AXX17
AXY18], im Falle mehrerer gleichwertig besten Kandidaten, einen willkiirlich auswéhlen.

Bei Betrachtung aller Vorkommnisse der 80 verschiedenen abgekiirzter Bezeichner aus der
Musterlosung fiir den Beispielquelltext Alatawi et al., haben von 659 Vorkommnissen 68
mehrere gleichwertig beste Auflosungskandidaten, und zwar bis zu 76 verschiedene. Im
Schnitt haben die Vorkommnisse der abgekiirzten Bezeichner aus der Musterlosung 2,73
verschiedene gleichwertig beste Auflésungskandidaten. Beschrinkt auf die Vorkommnisse
abgekiirzter Bezeichner, welche tatséichlich mehrere gleichwertig beste Auflosungskandi-
daten haben, sind es im Schnitt 16,69. Der Bezeichner mit 76 verschiedenen gleichwertig
besten ist ,,it“, und einige seiner Auflésungskandidaten werden in aufgelistet.

Bezogen auf alle Quelltextbezeichner aus dem Beispielquelltext von Alatawi et al., bei
denen von 16.565 Bezeichnern, mit im Schnitt 3,92 verschiedenen gleichwertig besten Auf-
l6sungskandidaten, 2.651 Bezeichner mehrere gleichwertig beste Auflésungskandidaten ha-
ben, und zwar im Schnitt 17,37 verschiedene, ist der Anteil und die Qualitéit an Bezeich-
nern mit mehreren Auflésungskandidaten im Schnitt durchaus vergleichbar. Allerdings hat
aus dieser Menge der Bezeichner mit den meisten verschiedenen Auflosungskandidaten,
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Tabelle 9.16: word2vec-basiertes Verfahren, unter Nutzung der Kombinierte-Vektoren-
Ahnlichkeitsfunktion und des SO_200-Worteinbettungsmodells, zur Mehr-
deutigkeitsauflosung des Unigramm-basierten Verfahrens von Alatawi et al.,
unter Nutzung der Software-basierten Unigramm-Grammatik, im Vergleich
zum gleichen Verfahren mit willkiirlicher Mehrdeutigkeitsauflosung.

Quelltext  Mehrdeutigkeitsauflosung — Prézision (Bezeichner)  Prézision (Token)

Alatawi et al. word2vec 0,5824 0,7330
Alatawi et al. willkiirlich 0,5934 0,7376
Dronology word2vec 0,0291 0,0535
Dronology willkiirlich 0,0511 0,0671
a2ps word2vec 0,3678 0,2561
a2ps willkiirlich 0,3678 0,2556
which word2vec 0,3943 0,2687
which willkiirlich 0,3938 0,2684

namlich ,set”, 692 verschiedenen Auflésungskandidaten. Einige dieser gleichwertig besten

Auflésungskandidaten werden in [Beispiel C.4] aufgelistet.

Dieser willkiirlichen Auswahl unter diesen Kandidaten wird in eine Auswahl
mittels der Ahnlichkeitsfunktion des word2vec-basierten Abkiirzungsauflosungsverfahrens
entgegengestellt. Dieser Vergleich liefert eine Antwort auf Forschungsfrage 7: Wie prézise
ist die Mehrdeutigkeitsauflosung nach Auflésung mit den Verfahren von Alatawi et al.,
mittels worteinbettungsbasierter Entscheidung, im Vergleich zur willkiirlichen Auswahl
eines der gleichwertig besten Kandidaten? Dieses Auswahlverfahren hat keinen Vorteil
gegeniiber der willkiirlichen Auswahl. In einigen Fillen ist das Ergebnis etwas besser, in
einigen etwas schlechter. Der Unterschied ist aber nicht nennenswert.



10 Zusammenfassung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurden verschiedene Verfahren zur automatischen Auflésung
von Abkiirzungen in Quelltextbezeichnern vorgestellt. Diese wurden im Rahmen des INDI-
RECT-Projektes entwickelt und nutzen die von INDIRECT bereitgestellten Schnittstel-
len zur Erzeugung eines Absichtsmodells des Quelltextes und zur Implementierung darauf
zugreifender Agenten. Um die vorgestellten Verfahren zu entwickeln wurden allgemeine
Eigenschaften von Quelltext und darin enthaltenen Abkiirzungen, sowie existierende Lo-
sungen zur Auflosung von Abkiirzungen in Quelltext analysiert, und andere Methoden der
maschinellen Sprachverarbeitung und Informationsriickgewinnung vorgestellt, welche alter-
nativ oder ergidnzend zu den existierenden Losungen eingesetzt werden kénnten. Basierend
auf diesen Beobachtungen wurden Verfahren auf Basis der Verfahren von Alatawi et al.
[AXX17] [AXY18] entwickelt. Die Verfahren von Alatawi et al. verwenden unter anderem
Unigramm- und Bigramm-Grammatiken zur Auswahl des besten Auflésungskandidaten,
indem mit diesen Grammatiken die Wahrscheinlichkeit des Auftretens eines Auflésungs-
kandidaten oder einer Abkiirzung abgeschitzt wird. Diese Grammatiken werden in einem
der hier vorgestellten Verfahren durch Trigramm-Grammatiken ergénzt. Weitere Verfahren
verwenden verschiedene worteinbettungsbasierte Ahnlichkeitsfunktionen, um den Schritt
der Entscheidung des besten Auflésungskandidaten von Alatawi et al. zu ersetzen oder zu
erginzen. Bei diesen Verfahren wurde auch, wie bei Alatawi et al., die Entscheidung der
Spaltung eines Bezeichners implizit nach Entscheidung der Auflésung getroffen. Wihrend
Alatawi et al. nur jene abgekiirzten Bezeichner auflésen, welche in ihrer eigens erzeugten
Musterlosung vorkommen, 16sen die hier vorgestellten Verfahren alle Bezeichner aus dem
Quelltext auf.

Nur eines der entwickelten Verfahren, die Trigramm-basierte Erweiterung der Verfahren
von Alatawi et al., bot einen leichten Vorteil gegeniiber einer imitierten Implementie-
rung des besten Verfahrens von Alatawi et al. [AXY18]. Konkret erzielt das Trigramm-
basierte Verfahren, unter Einsatz der Software-basierten, von Alatawi et al. bereitgestell-
ten Unigramm- und Bigramm-Grammatiken und einer aus dem Google Books N-Gramm
Korpus stammenden Trigramm-Grammatik, auf einem von Alatawi et al. be-
reitgestelltem Beispielquelltext, eine Prézision von 70,33% richtig aufgelosten abgekiirzten
Bezeichnern. Das nachimplementierte, Bigramm-basierte Verfahren von Alatawi et al. er-
zielt, ebenfalls unter Verwendung der Software-basierten Uni- und Bigramme, auf dem
gleichen Beispielquelltext, eine Priizision von 67,03%. Die externe Giiltigkeit dieses ent-
deckten Vorteils ist allerdings in Frage zu stellen, da das imitierte Verfahren, welches fiir
den Vergleich benutzt wurde, nicht an die Qualitdt des Originals herankommt. Dieses
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wurde allerdings auch als Grundlage fiir das Trigramm-basierte Verfahren verwendet, der
intern beobachtete Vorteil kénnte also dennoch verallgemeinerbar sein.

Zukiinftige Arbeiten im Gebiet der Auflésung von Abkiirzungen in Quelltext kénnten
auf dieser Beobachtung aufbauen, und das Trigramm-basierte Verfahren optimieren, aber
auch weitere N-Gramm-basierte Verfahren darauf aufbauen. Obwohl die hier vorgestellte
Verwendung von Worteinbettungen keine guten Ergebnisse geliefert hat, kénnten zudem
andere Methoden entwickelt werden, um Worteinbettungen zur Abkiirzungsauflésung ein-
zusetzen. Beispielsweise konnten Ahnlichkeitsfunktionen fiir Worteinbettungen nicht als
alleiniges Mittel zur Bewertung einer Auflosung verwendet werden, sondern im Ansatz von
Alatawi et al. als Ersatz fiir die N-Gramm-Grammatiken zur Bewertung der Auftretens-
wahrscheinlichkeit eines Kandidaten oder einer Abkiirzung verwendet werden. Auflerdem
konnten beispielsweise Methoden, welche auf bestimmte Abkiirzungstypen oder Kontexte
spezialisiert sind, zu einem alle Kontexte und Abkiirzungstypen umfassenden Verfahren
kombiniert, oder erginzend zu einem allgemeineren Verfahren genutzt werden. Auch ei-
nige der Methoden, welche hier oder in anderen verwandten Arbeiten eingesetzt wurden,
so wie weitere Methoden der maschinellen Sprachverarbeitung, kénnten zum gegenseitigen
Vorteil kombiniert werden. Fiir die Kandidatensuche im Quelltext verwenden Alatawi et
al. ein naives Spaltverfahren, welches durch ein besseres, wie TRIS [GGGT12], LINSEN
oder GenTest ersetzt werden konnte. Wortartenmarkierer, welche
hier mit wenig Erfolg in einem der worteinbettungsbasierten Verfahren eingesetzt wurden,
konnten in anderer Verwendung weiterhin Vorteile bieten. Beispielsweise konnten die Wort-
arten verwendet Werden, um den grammatischen Zusammenhang der Token eines zusam-
mengesetzten Begriffes zu erkennen, und somit eine Aussage iiber die Wahrscheinlichkeit
eines Auflosungskandidaten iiber dessen Grammatik getroffen werden. Eine einheitliche
Stammwortzerlegung oder Normalisierung der Auflésungskandidaten und der Auflésungen
in der Musterlosung kénnte vermeiden, dass Auflésungen, welche fiir die Informations-
riickgewinnung ausreichend, aber nicht mit der in der Musterlésung vermerkten Auflésung
identisch sind, als falsch angesehen werden. Die Verwendung einer solchen Normalisierung
wiirde allerdings eine Umdeutung des Begriffs der richtigen Auflésung erfordern.
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Anhang

A Anhang: Entwurf

zeigt eine Liste der Programme, auf deren Quelltext, wie in [Abschnitt 6.2.1]
beschrieben, ein Worteinbettungsmodell trainiert wurde, um Abkiirzungen in Dronology
aufzulosen. Dies dient in[Abschnitt 9.5.3der Beantwortung der Forschungsfrage 5, auf wel-
chen Wissensquellen ein Worteinbettungsmodell trainiert werden sollte, damit ein darauf
aufbauendes Abkiirzungsauflosungsverfahren eine moglichst hohe Prizision erzielt.

B Anhang: Datensitze

B.1 Abkiirzungen aus Musterlosung von Alatwi et al., welche nicht im jeweiligen
Beispielquelltext auftreten

Diese Abkiirzungen, aus der durch Alatawi et al., fiir deren eigenen Beispielquelltext, zur
Verfiigung gestellten Musterlosung, treten in eben diesem Beispielquelltext nicht, oder
nicht als eigensténdige Bezeichner, auf.

e ,ta“ fiir ,,text annotation® ist nur im Quelltextbezeichner ,xyta* zu finden.

e uisp” fiir ,,user interface setting parameters® ist nur im Quelltextbezeichner ,,upda-
teUISP“ zu finden.

Tabelle A.1: Dronen-Steuerungs-Programme, welche fiir das Training eines Worteinbet-
tungsmodells verwendet wurden.

Name Website
PX/-Autopilot https://px4.io/

Paparazzi http://paparazziuav.org/
ArduPilot http://ardupilot.org/
LibrePilot https://librepilot.org/

Flone https://flone.cc/

ODM https://opendronemap.org/
DronePan http://dronepan.com/
Dronology https://Dronology.info/

Alle Quelltexte wurden am 17. M#rz 2021 heruntergeladen.
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e  js“ fiir ,, joined subclass® ist nicht im Quelltext zu finden, die Musterlosung deutet
aber auf Quelltextzeile mit dem Bezeichner ,,JoinedSubclass®.

e tinum“ fiir ,task id number® ist nicht im Quelltext zu finden, die Musterlésung
deutet eine Quelltextzeile entfernt von Kommentar mit der richtigen Auflésung.

o fa“ fiir ,formated array“ ist nicht im Quelltext zu finden, die Musterlosung deutet
aber auf eine Quelltextzeile mit dem Bezeichner ,,Formatter Array*.

B.2 Abgekiirzte Bezeichner aus der Musterlésung fiir Dronology, welche nur vier
Quelltextdateien abdeckt

Die in [Abschnitt 8.2| beschriebene Musterlosung, welche fiir vier Quelltextdateien von
Dronology angelegt wurde, und die Quelltextdatei und -Zeile des Vorkommnisses eines
Bezeichners beriicksichtigt, beinhaltet 22 verschiedene abgekiirzte Bezeichner:

e _ msg” fiir ,,message”

o util® fir ,utility”

e iFlightDirector” fiir ,,interface Flight Director®
e _iDrone" fiir ,interface Drone*

e _xml“ fiir ,extensible markup language®
o  LoadXMLFlight“ fiir ,Load extensible markup language Flight“
e _int" fiir ,integer

o _safetyMgr“ fiir ,safety Manager”

o fzView" fiir flight zone View"

e _baseMgr” fiir , base Manager*

e _println“ fiir ,print line*

o getFlightID“ fiir ,, get Flight Identifier*
o _e“ fiir jerror®

e _el“ fiir ,error 1¢

e _maxAltitude” fiir ,maximum Altitude*
e  maxAlt” fiir ,maximum Altitude”

e _abs“ fiir ,absolute®

e _alt“ fiir ,altitude

e _lon“ fiir ,longitude*

o lat“ fiir ,lattitude”

e 0“ fiir ,object”

e ,coord” fiir ,,coordinates”
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C Anhang: Evaluation

C.1 Zusammengesetzte Bezeichner aus Dronology, welche nicht gespalten oder
aufgelost wurden

In |Abschnitt 9.3|wird festgestellt, dass das Unigramm-basierte Auflésungsverfahren keinen
einzigen zusammengesetzten Bezeichner aus den vier betrachteten Quelltextdateien von
Dronology richtig spaltet, geschweige denn auflost. Einige Beispiele dafiir befinden sich in

Beispiel C.1

Beispiel C.1: Zusammengesetzte Bezeichner, welche in Abschnitt 9.3 nicht richtig

gespalten oder aufgelést wurden.

e Der Bezeichner ,set Altitude” wurde zu ,set typecast latitude* aufgelost, anstatt
ihn zu ,,set Altitude“ zu spalten.

e Der Bezeichner ,setLongitude* wurde nicht verdndert, anstatt ihn zu ,set Lon-
gitude“ zu spalten.

e Der Bezeichner ,,toString” wurde nicht veréndert, anstatt ihn zu ,to String“ zu
spalten.

e Der Bezeichner ,iFlightDirector wurde nicht verdndert, anstatt ihn zu ,inter-
face Flight Director” aufzulGsen.

e Der Bezeichner ,xml“ wurde zu ,,xmlf model light* aufgeltst, anstatt ihn zu
extensible markup language® aufzultsen.

e Der Bezeichner ,safetyMgr® wurde nicht veréindert, anstatt ihn zu ,safety Ma-
nager“ aufzuldsen.

e Der Bezeichner ,fzView“ wurde nicht veréndert, anstatt ihn zu ,flight zone
View* aufzultsen.

C.2 Abgekiirzte Bezeichner aus Dronology, welche durch das Bigramm-basierte
Verfahren richtig aufgelost wurden

Folgendes ist eine Liste aller abgekiirzten Bezeichner aus Dronology, welche in[Abschnitt 9.2.3]
durch die Imitation des Software-basierten Bigramm-Verfahrens von Alatawi et al. richtig
aufgelost wurden:

e _alt“ fiir ,altitude

e lat“ fiir ,latitude”

e  lon“ fiir ,longitude®
e  pnt“ fiir ,point*

e _tot“ fiir ,target®

e p“ fiir ,point®

e _img" fiir ,image*

e _sim* fiir ,simulator®
o t“ fiir ,text”

o fos“ fiir ,file output stream*
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e bw" fiir ,buffered writer®

e itr* fiir ,iterator®

e _btn“ fiir ,button®

o fzv* fiir ,flight zone view*

e gc“ fiir , graphics context”

e _zb“ fiir ,zone bounds®

e _maxAlt” fiir ;maximum Altitude”

C.3 Abgekiirzte Bezeichner aus Dronology, welche durch das Bigramm-basierte
Verfahren falsch aufgelost wurden.

Beispiel C.2|ist eine Liste an Beispielen abgekiirzten Bezeichner aus Dronology, welche
in [Abschnitt 9.2.3| durch die Imitation des Software-basierten Bigramm-Verfahrens von
Alatawi et al. falsch aufgeldst wurden.

Beispiel C.2: Abgekiirzte Bezeichner aus Dronology, welche durch die Imitation

des Bigramm-basierten Verfahrens von Alatawi et al., unter Nutzung der Software-
basierten Grammatiken, falsch aufgelost wurden.

e safetyMgr® fiir ,safety Manager

o fzView* fiir ,flight zone View"

e " fiir ,,exception”

e _xml“ fiir ,extensible markup language®
e  LoadXMLFlight“ fiir ,Load Extensible Markup Language Flight“
e ,westLon® fiir ,west Longitude“

e . coord” fiir ,,coordinates”

e 0“ fiir ,object”

e alt“ fiir ,altitude”

e lat“ fiir ,latitude”

e lon“ fiir ,longitude”

e _sim“ fiir ,,simulator”

e gc fiir ,graphics context*

C.4 Mehrdeutigkeitsauflosung bei mehreren gleichwertig besten Auflosungskan-
didaten

In [Abschnitt 6.2.2| wird darauf eingegangen, dass es in den Verfahren von Alatawi et al.
mehrere gleichwertig beste Auflésungskandidaten geben kann, unter denen einer willkiirlich
ausgewihlt wird. Der abgekiirzte Bezeichner mit den meisten gleichwertig besten Auflo-
sungskandidaten aus dem Beispielquelltext von Alatawi et al., welcher in der Musterlésung
vorkommt, ist ,,it“, mit 76 Kandidaten. Einige dieser Kandidaten werden in
aufgelistet.
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Beispiel C.3: Eine Liste einiger gleichwertig bester Auflésungskandidaten fiir den

abgekiirzten Quelltextbezeichner ,,it*.

e .id to“

e _id to“

e iautocmt”

e ict timestamp“
e int“

e _int tx“

e iautocmt tx“

e _identity true®

e is time*

e iuname transaction®

Der nicht abgekiirzte Bezeichner mit den meisten gleichwertig besten Auflosungskandi-
daten ist ,set“, mit 692 Kandidaten. Einige dieser Kandidaten werden in [Beispiel C.4
aufgelistet.

Beispiel C.4: Eine Liste einiger gleichwertig bester Auflésungskandidaten fiir den

Quelltextbezeichner ,,set*.

e  serializable early tracev*
e session exit two“

e status entry todo®

e _some entity“

e string em trace®

e starting early to“

e saved entry*

e _saved enabled the“

e _session existing todo“

e _some existing type“
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