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摘　要　在软件开发的过程中,开发人员在遇到编程困境时通常会检索合适的 API来完成编程任务.情境信息和开发者画像

在有效的 API推荐中起着至关重要的作用,却在很大程度上被忽视了.因而文中提出了一种基于情境感知的 API个性化推荐

方法.该方法利用程序静态分析技术,对代码文件做抽象语法树解析,提取信息构建代码库,并对开发者 API使用偏好建模.

然后计算开发者当前查询语句与历史代码库中查询的语义相似度,检索出topＧk个相似历史查询.最终利用查询语句信息、方

法名信息、情境信息以及开发者 API使用偏好信息对 API进行重排序并推荐给开发者.通过模拟编程任务开发的不同阶段,

使用 MRR,MAP,Hit,NDCG评估指标来验证所提方法的有效性.实验结果表明,所提方法的 API推荐效果优于基准方法,能

够为开发者推荐更想要的 API.
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１　引言

在当前开源的软件生态环境下,海量软件的代码可以免

费获取,有效的软件复用是提高软件开发效率、降低开发成本

的重要方式.研究表明,软件开发人员平均消耗１９％的开发

时间来检索待完成的编程任务所需要的代码片段[１].如何让

开发人员快速获取到开源代码以完成现有编程任务,成为当

今研究的一大热点.

在实际软件开发的过程中,代码推荐是一种常用的实现

代码复用的方法.现有研究提出了各种各样的 API推荐方



法来实现代码复用.通常将这些 API推荐方法根据输入分

为两类:有显式查询和无显式查询.有显式查询的方法通常

需要良好设计的查询语句来捕获开发者的编程意图,这种方

法被定义为信息检索方法,它将查询语句转化为一个词向量,

然后使用文本匹配的方法来寻找最匹配的 API[２].由于自然

语言和代码之间的词法差异,这类研究通常会使用额外的构

件包括 API文档[３]、问答网站中的帖子[１,４]等辅助 API推荐.

无显式查询由于没有显式查询作为输入,因此必须利用情境

信息来推断开发者需要使用哪些 API,情境信息一般包括周

围的代码片段[５]、API调用图[６Ｇ７]等.现实中一个很常见的现

象是开发人员在已经完成了一个编程任务的部分代码后,不
知道该如何编写下面的代码,便通过利用诸如 StackOverＧ

flow问答网站输入查询语句寻找正确的 API以继续编程.

现有的 API推荐方法要么依赖于查询语句,要么依赖于已经

编写的代码片段.然而这些方法有时不能推荐出开发者想要

的 API.例如,对于下述查询语句:Copyafileinjava,在编程

情境已经明确使用高效字符缓冲流(java．io．BufferedReader,

java．io．BufferedWriter)来完成时,根据该查询语句推荐出来

的 API可能是java．io．FileReader．read,这并不能帮助开发者

完成编程任务.而单纯利用情境信息,有时无法捕捉开发者

的编程意图,当情境信息很少甚至没有时,根本无法推荐出开

发者想要的 API.

针对上述问题,本文提出了一种基于情境感知的 API个

性化推荐方法.该方法利用程序静态分析技术,对从 Github
收集的代码文件做抽象语法树解析,提取信息构建代码库,并

对开发者 API使用偏好建模;计算开发者当前查询语句与历

史代码库中查询的语义相似度,检索出topＧk个相似历史查

询;根据客户端提取到的情境信息,利用莱文斯坦比计算当前

情境信息与检索到的相似历史查询的情境相似度得分;与此

同时,分别计算当前方法名与检索到的topＧk个相似历史查

询的方法名的相似度得分以及开发者 API使用偏好与检索

到的topＧk个相似历史查询的 API列表的相似度得分;对查

询语句相似度得分、方法名相似度得分、情境相似度得分以及

开发者 API使用偏好得分进行加权后再将候选 API排序推

荐给开发者.

本文从 Github选取５名拥有至少五年Java开发经验的

开发者,提取他们项目中的数据,从每个人的数据集中随机选

取２０条查询,共１００条查询作为测试集,并通过删除部分代

码片段来模拟编程现场以验证方法的有效性.实验结果表

明,基于情境感知的 API个性化推荐方法能有效提高 API推

荐效果,为开发人员输入的自然语言查询提供精准的 API
推荐.

本文工作的主要贡献在于以下３个方面:

(１)利 用 程 序 静 态 分 析 技 术,设 计 启 发 式 规 则,提 取

Github项目中的数据集,并进行了清洗和筛选,构建了一个

高质量的代码库,用于 API推荐的研究工作.

(２)首次提出将情境信息融入到基于查询语句的 API推

荐中,通过查询语句检索topＧk个历史相似查询缩小候选

API的搜索范围;对开发者当前的编程情境进行编码,与

检索到的topＧk个相似历史查询进行情境相似度计算,利

用情境信息对 API进行排序.
(３)首次将开发者画像融入到基于查询语句的 API推荐

中,通过对提取到的开发者代码信息进行分析,对开发者 API
使用偏好进行建模,利用开发者 API使用偏好信息对 API进

行排序.

２　相关工作

当前,很多文本检索技术在各种软件工程任务得到了应

用[８].然而,由于自然语言和代码之间的词法差异,这些技术

的性能通常是欠佳的[９].为了弥补这一缺陷,大量的方法被

提出.特别是针对 API推荐,一些方法[９Ｇ１１]从代码中提取

API实体,并使用相应的 API文档来提高排序结果;其他方

法[５,１２Ｇ１６]利用 Q&A帖子来推荐 API以及代码片段.

Mcmillan等[９]通过度量开发者查询语句与 API实体的

词汇相似性将拥有得分更高的 API实体的代码排在前面.

Bajracharya等[１０]认为拥有共同标记的代码会使用相同的

API实体.Ye等[１１]将代码中使用的所有 API实体的描述连

接起来,并直接衡量查询语句与连接后文档的词汇相似度.

Rahman等提出了 Rack[１],构建了一个关键字与 API映射数

据库.该数据库从StackOverflow 问题中提取关键字,并从

相应接受答案中收集映射的 API.基于此数据库,Rack推荐

给定自然查询语句的 API类的排 名 列 表.BIKER[５]利 用

StackOverflow帖子弥合编程任务与 API之间的知识鸿沟,
并结合了StackOverflow 问题和 API文档中的信息来衡量

API与编程任务描述的相关性.Zhou等[１６]将开发者的反馈

整合到推荐循环中,并利用排序学习和主动学习来提高推荐

效果.

３　API推荐方法

本节将对提出的代码推荐方法进行详细介绍,该方法的

整体架构如图１所示.本方法致力于根据开发人员输入的自

然语言查询,推荐出与开发人员当前编程上下文相匹配的

API.本文新提出的方法由３个核心模块组成:数据收集与

处理、检索相似的历史查询和 API相关性重排序.

图１　整体架构

Fig．１　Overallframework

１０１陈　晨,等:基于情境感知的 API个性化推荐



３．１　数据收集和处理

３．１．１　查询语句以及方法名的提取

Java方法注释通常包含在“/∗∗”和“∗/”之间,并且可以

从抽象语法树 AST 的Javadoc节点获得.注释的第一句话

通常高度概括了Java方法所需完成的任务.但是这些句子

可能表述欠佳,在这种情况下,本文预定义了一组模板和规则

来过滤这些句子.这些模板和规则旨在过滤表明当前Java
方法是测试、调试、未实现或者无用等,或者由某些IDE工具

自动生成的(以“TODO”开头的注释),以及不建议被使用的

查询语句.本文还过滤了仅包含数字或标点符号的查询语

句.大部分研究通常仅使用注释信息,而忽略了Java方法名

的语义信息.由于Java方法名通常能表达开发者的编程意

图,因此本文同时考虑了Java方法名包含的丰富的语义信

息.将Java方法名按照“驼峰”命名法进行分解,并利用分解

的Java方法名对 API进行排序.

表１　预定义的用于过滤带有 Automation和Indications的

两类标记的模板

Table１　Definedtemplates/rulesforfilteringcommentswithtwo

categoriesofAutomationandIndications

Category Temlates/Rules
Automation TODO

Indications

Testfor∗

Fortest∗

bug/Bug/BUG∗

Fordebug∗

WARNING:
note/Note/NOTE:

Notimplement∗

Notbeenimplemented
NOTIMPLEMENTED∗

TEST METHOD∗

NEVEREVERSAVETHISREFERENCE∗

　　注:以∗结尾的模板表示其小写字母是另一种形式的模板

３．１．２　情境信息以及 API序列提取

情境信息指编程人员在编写一个编程任务(即一个Java
方法定义)的过程中方法体内的上下文信息.为了具体化情

境信息,本文使用静态程序分析技术集中关注两种类型的声

明:类的实例化声明以及方法调用声明.直觉上,这两种声明

通常能够确定或者至少强烈影响随后被调用的 API.此外,

本文还考虑到与这两种类型语句相关的控制流信息(例如,保

留了if,for,while,break等).因为它们表示 API序列的执行

路径,可以用来丰富情境信息.通过对每个Java文件构造抽

象语法树,并在遍历抽象语法树的过程中提取这些信息.

通过遍历方法体的抽象语法树,用Java包名．类名的形

式表示提取Java类的实例化,用Java包名．类名．方法名的形

式表示提取到的Java方法调用,以及用自定义的映射控制节

点与字符的编码表来表示提取到的控制 API调用的节点信

息,从而对情境信息进行编码.情境信息用一个字符串表示.

通过上 述 步 骤,获 得 一 个 包 含 ２１１ 万 条 ‹查 询 语 句,

APIs,情境›元组的数据集.自定义的映射控制节点与字符

的编码表如表 ２所列.其中一个大写字母代表一个重要

AST节点的声明,其小写字母代表该 AST节点声明的结束.

表２　自定义的控制节点与字符的编码表

Table２　Definedencodingtableofcontrolnodesandcharacters

ASTNodeType Symbol ASTNodeType Symbol
EnhancedForStatement A􀆺a ThrowStatemen H

IfStatement B􀆺b SwitchStatement I􀆺i
ForStatement C􀆺c SynchronizedStatement J􀆺j

ReturnStatement D AssertStatement K
BreakStatement E CatchClause L􀆺l
WhileStatement F􀆺f ContinueStatement M
TryStatement G􀆺g DoStatement N􀆺n

３．２　检索相似的历史查询

为了衡量两个查询语句的相似性,我们需要将文本构建

成向量空间模型(VectorSpaceModel,VSM)[１７].为此,本文

先对从方法注释信息中提取到的查询语句进行小写化、分词、

删除停用词、提取词干的操作,然后使用 TFＧIDF算法[１８]来计

算每个词语的权重.

文档频率(TermFrequency,TF)指的是某一个给定的词

语在该文件中出现的频率,通过对词数归一化来防止它偏向

内容长的文档.针对某一特定文档dj中的词语ti,其 TF的计

算公式如下:

TFi,j＝
ni,j

∑
k
nk,j

(１)

其中,ni,j是词语ti在文件dj中出现的次数,而分母则是在文件

dj中所有词语出现的次数之和.

逆文档频率(InverseDocumentFrequency,IDF)是一个

词语普遍重要性的度量.某一特定词语ti的IDF的计算公式

如下:

IDFi＝log |D|
１＋|j:ti∈dj|

(２)

其中,|D|是语料库中的文件总数,|{j:ti∈dj}|表示语料库

中包含词语ti的文件数目.

文档dj中的单词ti的权重计算公式如下:

TFＧIDFi,j＝TFi,j×IDFi (３)

余弦相似度常用来度量两个向量之间的相似程度.本文

使用余弦相似度来计算向量空间中两个查询语句的相似度,

计算公式如下:

QuerySim(T,Q)＝
∑
n

i＝１
(Ti×Qi)

∑
n

i＝１
T２

i ∑
n

i＝１
Q２

i

(４)

其中,T表示历史查询中的一条查询语句的向量,Q 代表当前

查询语句的向量.

本文利用余弦相似度来计算两条查询语句使用 TFＧIDF
转换后向量的相似性.为了避免在情境相似计算时,当前的

编程情境需要与代码库中所有查询计算情境相似度得分,本

文从代码库中选取相似的５０条查询,并记录它们与开发者查

询语句的相似度得分QuerySim,从而大大降低时间消耗.

３．３　API相关性重排序

３．３．１　计算情境以及方法名的相似度得分

对开发者当前客户端的情境信息根据３．１．２节进行编

码,将其与检索到的topＧk个相似历史查询的情境信息进行

相似度计算.同时计算当前方法名与检索到的topＧk个相似

历史查询的方法名的相似度.本文使用莱文斯坦(LevenshＧ

２０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１２,Dec．２０２１



tein)类编辑距离来计算两个数组或字符串a＝a１a２a３􀆺am 和

b＝b１b２b３􀆺bn的距离,计算公式如下:

Leva,b(i,j)＝

max(i,j),　　　　　　min(i,j)＝０

min

Leva,b(i－１,j)＋１

Leva,b(i,j－１)＋１

Leva,b(i－１,j－１)＋２(ai≠bj)

ì

î

í

ïï

ïï

,

min(i,j)≠０

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(５)

其中,m,n分别为字符串或者数组a,b的长度,Leva,b(i,j)对
应字符串或者数组a,b位置为i,j的类编辑距离.

计算莱文斯坦比来度量两个数组或字符串的相似度,计
算公式如下:

LevRatio＝m＋n－Leva,b(m,n)
m＋n

(６)

本文利用莱文斯坦比分别计算当前编程情境与检索到的

topＧk个相似查询的情境的相似度以及当前方法名与检索到

的topＧk个相似查询的方法名的相似度,并记录他们的相似

度得分ContextSim 和MethodnameSim.

３．３．２　开发者 API使用偏好

Yang等[１９]提出使用文本分析、Web数据分析以及代码

分析技术来分析开发者在 Github上的数据以构建开发者画

像,并利用开发者画像对基准工具推荐列表重排序以提高代

码段推荐的准确性.然而,针对 Yang等提取的开发者年龄、

兴趣、变量命名风格等信息,本文在提取情境信息时已经忽略

了开发者使用的变量名,因为这类信息对于 API推荐的影响

很小.因此,本文仅针对开发者所开发的项目中的 API所在

包的使用次数进行统计,并按照使用频率由低到高进行排序.

特别地,开发者通常会频繁地调用JDK 中的 API,JDK 中包

的使用频率通常都比较高,排名比较靠后.但JDK 里的 API
属于Java基础编程,当开发者编程到达一定阶段时,往往会

使用其他Jar包中的 API代替使用JDK 中的 API.例如,一
个成熟的开发者为了高效开发,通常会使用apache提供的

org．apache．commons．io．IOUtil．copy来实现文本复制操作,

而不是利用JDK中的 API.因此,本文将JDK中的包统一以

JDK命名,并把它放在开发者 API使用偏好的第一个位置,

同时本文也删除了统计出的使用次数为１的包.

本文使用P＝P１,P２,P３,􀆺,Pq表示开发者 API使用偏

好,Pi代表开发者使用频率最低的第i个包名.当开发者使

用过JDK中的 API,则P１代表JDK,否则P１代表开发者使用

频率最低的包名.当开发者输入查询语句检索topＧk相似的

历史查询后,开发者会更偏向于选择自己频繁使用的 API来

完成编程任务.开发者对检索topＧk相似的历史查询的 API
偏好得分的计算公式如下:

PortraitSim(P,H)＝
∑

len(H)

j＝１
{i|Hj∈Pi}

q×len(H) (７)

其中,H 表示检索topＧk 相似的历史查询的某一查询的 API
调用序列;Hj表示 API调用序列中的第j个 API;len(H)表

示 API调用序列 H 的长度;{i|Hj∈Pi}表示 API调用序列

中的第j个 API,如果属于第i个开发者偏好使用的包,其得

分值为i.

计算开发者 API使用偏好对检索topＧk个相似历史查询

的 API列表的得分,记为PortraitSim.

３．３．３　相似度加权并排序 API
对３．２节、３．３．１节、３．３．２节计算得到的查询语句相似

度得分、方法名相似度得分、情境相似度得分以及开发者 API
使用偏好得分进行加权,然后将检索到的topＧk个相似历史

查询进行排序,推荐出 API列表给开发人员.加权相似度的

计算公式如下:

simtotal＝α∗QuerySim＋β∗MethodnameSim＋γ∗ConＧ
textSim＋δ∗PortraitSim (８)

γ＋δ＝s (９)

γ＝０．５∗cratio (１０)

其中,α＋β＋s＝１,cratio表示情境比例.直觉上,当一个开发者

在编写一个编程任务时,写的代码越多,情境信息对 API推

荐任务的约束就会增强,而开发者的 API个性化因素对 API
推荐任务的影响就会减小.因此本文引入情境因子cratio来动

态调节情境相似度得分与开发者 API使用偏好得分的权重.

本文中α取０．３,β取０．１,s取０．６.

４　实验评估

４．１　实验设置

为了研究所提方法的有效性,模拟开发人员编写编程任

务的不同阶段来测试本文提出的方法的 API推荐效果.本

文的实验平台配备了３２核２．６GHz处理器以及１２８．０GB

RAM 的工作站,搭载 Windows１０操作系统.

本文从 Github选取拥有至少５年Java开发经验的开发

者,并分别从每个人提取的数据集中随机选取２０条查询,共

１００条查询作为测试数据.为了体现个性化推荐,针对每个

开发者的数据集中出现的具有明确指向使用某个 API,某个

Jar包或者某种技术的查询语句,采用人工的方式在不改变编

程目的的同时进行删除,然后从中随机选取.例如,当开发者

使用的查询语句为“parserajsonfilebyjackson”时,在实验阶

段将其更改为“parserajsonfile”.本文模拟开发过程的不同

编程阶段以验证本文提出的方法是否适用于现实场景[２０].

为此,删除程序的某些部分代码来模拟真实场景.特别地,本

文分别以程序长度的０％,２０％,４０％,６０％和８０％作为上下

文(以代码行作为单位).程序其余部分中使用的 API被用

来作为有效的答案GT(q,c),其中q是查询语句,c是客户端

代码中的上下文信息.

４．２　评估指标

本文使用REC(q,c)表示所提方法针对查询语句q和客

户端代码的情境信息c推荐出的 API列表,GT(q,c)作为有

效的 API.本文采用 Hit,NDCG,MAP,MRR４个指标来衡

量该方法推荐 API的性能.特别地,MRR和 MAP是信息

检索[２１]中标准的评估指标,而 Hit和 NDCG 经 常 用 于 评

估推荐[２２].针对给定的推荐列表,开发人员通常仅对topＧ

N 推荐 实 体 感 兴 趣.因 此,计 算 Hit,NDCG,MAP,MRR
时使用 N 作为截断值.通常,将 N 设置为５或１０.据此,

本文使 用RECN (q,c)表 示 topＧN 推 荐 实 体 集 合,使 用

matchN(q,c)＝GT(q,c)∩RECN (q,c)表 示topＧN 推 荐 列
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表与有效 API匹配的实体集合.

本文用R代表包含查询语句以及情境信息(q,c)的集合,

Hit衡量topＧN 推荐列表中至少有一个 API是有效的,即出

现在GT(q,c)中的比率.

Hit＠N＝＃(|matchN(q,c)|＞０)
|R| ×１００％ (１１)

其中,＃(φ)表示φ为真的次数,|R|表示集合R 的大小,(q,

c)∈R.

归一化折损累计增益(NDCG)根据结果所在位置计算每

个结果的增益来衡量排名的质量[２２].NDCG计算公式如下:

NCG＠N＝∑
N

i＝１

２rel(i)－１
log２(i＋１) (１２)

NDCG＠N＝ DCG＠N
idealDCG＠N

(１３)

其中,i代表出现的位置;rel(i)表示位置i的 API是否正确,

若位置i的 API是正确的则取值为１,否则为０.

平均准确率(MAP)衡量查询可能有多个正确答案时排

名的质量[２３Ｇ２４].MAP定义为所有查询的平均准确率的平均

值,通过下式计算:

MAP＠N＝ １
|R| ∑

(q,c)∈R

∑
N

i＝１
(P(i)×rel(i))

|matchN(q,c)|
(１４)

其中,P(i)＝matchi(q,c)
i

,平均准确率通过给定的位置i截断.

平均倒数排名(MRR)是另一种广泛使用的衡量排序质

量的指标[２３Ｇ２４].MRR是所有查询的倒数排名的平均值.单

个查询的倒数排名是推荐列表中第一个正确答案位置的倒

数.因此,MRR的计算公式如下:

MRR＠N＝ １
|R| ∑

(q,c)∈R

１
NRank(q,c) (１５)

其中,NRank(q,c)表示针对(q,c)推荐列表的第一个正确答案

的位置.

４．３　实验结果

为了验证本文提出的方法在 API推荐上的有效性,本文

对比了该方法和基准研究在 API推荐上的效果.本文选取

的基准方法是直接利用 TFＧIDF检索相似的历史查询,并根

据相似度得分对 API进行排序.通过加入情境因素、开发者

API使用偏好对 API重排序可以得到更好的效果,能验证情

境信息以及开发者 API使用偏好对 API推荐的重要作用.

表３列出了本文方法和基准方法在编程的不同阶段对于

API推荐的 MRR,MAP,Hit,NDCG 结果.实验结果表明,

本文方法在编程的不同阶段的推荐效果均大幅超过基准方

法.值得注意的是,当情境信息为０时,通过利用开发者 API
使用偏好信息和方法名信息,能推荐出更受开发者青睐的

API.本文方法的平均Hit＠５为０．６７４,比基准方法的０．３８０
提高了７７．３７％,同时本文方法的平均MRR＠１０为０．５９２,比

基准方法的０．２９５提高了１００．８１％.由此可见,本文提出的

方法能把更受开发者青睐的 API推荐在列表靠前的位置.

表３　本文方法和基准方法对于 API推荐的 MRR,MAP,Hit,NDCG结果

Table３　MRR,MAP,Hit,NDCGforAPIrecommendationoftheproposedapproachandbaselinemethod

情境信息

比例
评估指标

TopＧ５
本文方法 基准方法 相对提升值/％

TopＧ１０
本文方法 基准方法 相对提升值/％

０％

MRR ０．５４５ ０．２８２ ９３．２６ ０．５５１ ０．２９５ ８６．７８

MAP ０．４５７ ０．２３５ ９４．４７ ０．５１８ ０．２６９ ９２．５７

Hit ０．６７０ ０．３８０ ７６．３２ ０．７２０ ０．４８０ ５０．００

NDCG ０．５８２ ０．３１２ ８６．５４ ０．６０３ ０．３５１ ７１．７９

２０％

MRR ０．５７０ ０．２８２ １０２．１３ ０．５７４ ０．２９５ ９４．５８

MAP ０．４８４ ０．２３５ １０５．９６ ０．５４１ ０．２６９ １０１．１２

Hit ０．６６０ ０．３８０ ７３．６８ ０．６９０ ０．４８０ ４３．７５

NDCG ０．５９７ ０．３１２ ９１．３５ ０．６１０ ０．３５１ ７３．７９

４０％

MRR ０．５９２ ０．２８２ １０９．９３ ０．５９７ ０．２９５ １０２．３７

MAP ０．４９５ ０．２３５ １１０．６４ ０．５５５ ０．２６９ １０６．３２

Hit ０．６７０ ０．３８０ ７６．３２ ０．７１０ ０．４８０ ４７．９２

NDCG ０．６１５ ０．３１２ ９７．１２ ０．６３０ ０．３５１ ７９．４９

６０％

MRR ０．６１４ ０．２８２ １１７．７３ ０．６１７ ０．２９５ １０９．１５

MAP ０．５１８ ０．２３５ １２０．４３ ０．５７３ ０．２６９ １１３．０１

Hit ０．６８０ ０．３８０ ７８．９５ ０．７００ ０．４８０ ４５．８３

NDCG ０．６３５ ０．３１２ １０３．５３ ０．６４４ ０．３５１ ８３．４８

８０％

MRR ０．６２１ ０．２８２ １２０．２１ ０．６２３ ０．２９５ １１１．１９

MAP ０．５３１ ０．２３５ １２５．９６ ０．５８５ ０．２６９ １１７．４７

Hit ０．６９０ ０．３８０ ８１．５８ ０．７１０ ０．４８０ ４７．９２

NDCG ０．６４３ ０．３１２ １０６．０９ ０．６５３ ０．３５１ ８６．０４

Average

MRR ０．５８８ ０．２８２ １０８．６５ ０．５９２ ０．２９５ １００．８１

MAP ０．４９７ ０．２３５ １１１．４９ ０．５５４ ０．２６９ １０６．１０

Hit ０．６７４ ０．３８０ ７７．３７ ０．７０６ ０．４８０ ４７．０８

NDCG ０．６１４ ０．３１２ ９６．９２ ０．６２８ ０．３５１ ７８．９２

４．４　有效性威胁

本方法的威胁在于实验中数据的有效性.本文采用类似

其他工作的方法,提取Java方法注释的第一句话作为查询语

句[２５].然而,注释中的其他语句也可能包含丰富的信息.此
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外,尽管本文使用预定义的规则和模板过滤了低质量的查询

语句,但是查询语句仍然包含噪声.将来会对数据集做进一

步处理,使查询语句包含更丰富的语义信息,同时减少噪声.

本文针对的是Java相关的 API推荐工作,没有拓展到其

他编程语言.然而这并不是方法本身的问题,仅仅是方法实

现上的限制.由于其他编程语言也包含注释以及代码信息,

通过采用与本文提取数据类似的手段,本文方法也能够应用

到其他编程语言中.

结束语　本文提出了基于情境感知的 API个性化推荐

方法.该方法首次利用情境信息以及用户画像为开发者提供

API精确推荐.在编程不同阶段,本文提出的方法的 MRR,

MAP,Hit,NDCG结果明显优于基准方法.未来将会研究影

响代码推荐任务的其他情境因素以及用户画像属性,并把本

文方法应用到其他编程语言代码推荐任务中,同时开发一个

集成环境插件协助开发人员编程.
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