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一种基于神经网络的代码嵌入方法
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摘　要　对代码进行分析研究具有很多的应用场景,例如代码抄袭检测、软件漏洞搜索等.随着人工智能的发展,神经网络技

术被广泛应用于代码分析和研究.然而,现有的方法要么简单地将代码视为普通的自然语言处理,要么使用太过复杂的规则对

代码进行采样,前者的处理方式容易造成代码关键信息的丢失,而后者会造成算法过于复杂,模型的训练需要花费较长的时间.

Alon等提出了一种名为 Code２vec的算法,该算法采用了一种简单且有效的代码表示方法,相比之前的代码分析方法有着显著

的优势,但 Code２vec算法仍存在一些局限性.因此,在其基础上提出了一种基于神经网络的代码嵌入方法,该方法的主要思想

是将代码函数表示为代码的嵌入向量.首先将一个代码函数分解为一系列抽象语法树路径,然后通过神经网络去学习如何表

示每一条路径,最后将所有路径聚合成一个嵌入向量来表示当前的代码函数.文中实现了一个基于该方法的原型系统,实验结

果表明,相比 Code２vec,所提算法的结构更加简单、训练速度更快.
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CodeEmbeddingMethodBasedonNeuralNetwork
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Abstract　Therearemanyapplicationscenariosforcodeanalysisandresearch,suchascodeplagiarismdetectionandsoftware

vulnerabilitysearch．Withthedevelopmentofartificialintelligence,neuralnetworktechnologyhasbeenwidelyusedincodeanalyＧ

sisandresearch．However,theexistingmethodseithersimplytreatthecodeasordinarynaturallanguageprocessing,orusemuch

morecomplexrulestosamplethecode．Theformerprocessingmethodiseasytocausethelossofkeyinformationofthecode,

whilethelattercanmakethealgorithmtobetoocomplicated,andthetrainingofthemodelwilltakealotoftime．Alonproposed

analgorithmnamedCode２vec,whichhassignificantadvantagescomparedwithpreviouscodeanalysismethods．ButtheCode２vec

stillhassomelimitations．Therefore,acodeembeddingmethodbasedonneuralnetworkisproposed．Themainideaofthismethod

istoexpressthecodefunctionasthecodeembeddingvector．First,acodefunctionisdecomposedintoaseriesofabstractsyntax

treepaths,thenaneuralnetworkisusedtolearnhowtorepresenteachpath,andfinallyallpathsareaggregatedintoanembedＧ

dingvectortorepresentthecurrentcodefunction．Aprototypesystembasedonthismethodisimplementedinthispaper．ExperiＧ

mentalresultsshowthatcomparedwithCode２vec,thenewalgorithmhastheadvantagesofsimplerstructureandfastertraining
speed．

Keywords　Neuralnetwork,Codeembedding,Codeanalysis,Abstractsyntaxtree,Codeclassification

　

１　引言

随着互联网的不断发展,软件开发人员可以快速地在代

码库中搜索到实现相关功能的源代码,通过复用已有代码,可
以大大加快项目的开发进度.但这也导致了一些问题,如代

码复用造成的版权纠纷问题以及软件漏洞造成的信息安全问

题.因此,如何高效地对代码进行分析以满足不同的场景需

要,已经成为当下的一个研究热点.

对代码的分析检测方法大致可以划分为５类[１].
(１)基于文本的检测方法

基于文本的方法是最早的代码检测方法.首先预处理代

码段,然后将代码段转换成字符,如果两个代码段的字符相

同,则两段代码相同.该方法的优点在于实现过程简单;缺点

是不能识别代码的语法、语义等信息.
(２)基于词法的检测方法

基于词法的检测方法,也被称为基于 Token的检测方

法.该方法借鉴了自然语言的处理方式,首先将代码段解析

成一个字符串序列,然后分析不同代码段中的词法序列,如果

存在相同的子序列,则说明存在代码克隆.此类方法的优点

在于能使用轻量级工具,且相比基于语法、语义等检测算法



更加简单;缺点在于不能识别代码的语法语义等逻辑信息.

(３)基于语法的检测方法

基于语法的检测方法,也称为基于树的检测方法.首先

通过对代码进行词法和语法分析,来构建源代码的抽象语法

树(AbstractSyntaxTree,AST),接着对抽象语法树进行分析

比较,来确定代码是否存在克隆.此类方法的优点在于可以

识别程序的语法信息,提高检测准确率;缺点是构造语法树以

及匹配语法子树的算法代价很大,随着代码规模的扩大,最终

检测方法的时空复杂度会很高.

(４)基于语义的检测方法

基于语义的检测方法,也称为基于图的检测方法.首先

通过代码的语法结构和上下文环境等来构建代码的程序依赖

图,然后通过代码切片和匹配算法得到相同或相似的子图,来

确定是否有代码克隆.此方法的优点是可以识别程序的语义

逻辑信息;缺点是构造程序依赖图的代价较大,且随着程序规

模的扩大,方法的时空复杂度也会不断增加.

(５)基于度量值的检测方法

基于度量值的检测方法主要应用于对代码进行固定粒度

检测的场景.首先将代码分成固定粒度的比较代码单元,然

后从比较单元中抽取度量值,进而确定是否进行了代码克隆

操作.该方法的优点是检测准确率高,便于代码重构;缺点是

粒度不好把握,如果粒度太大,漏检率会很高.

上述５类检测方法中,前２种方法的实现较为简单,但是

不能识别代码的语法、语义等信息;后３种方法的检测准确率

较高,但也有各自的缺点.

随着机器学习和深度学习的迅速发展,许多学者致力于

将这些技术应用于代码分析研究[２].Alon等[３]提出了一种

名为Code２vec的方法,通过将抽象语法树转换为一个路径集

合来表示代码,再使用神经网络学习每条路径的表示.该方

法借助抽象语法树来提取代码的有效信息,提出了一个新的

网络结构,可以进行代码嵌入,为代码学习到连续分布的向量

表示.Code２vec方法的代码表示规则更加简单,从抽象语法

树到模型输入所需的步骤更少,算法速度更快;且根据文献

[３]的表述,Code２vec在嵌入的过程中能捕捉到名字之间的

语义信息,方法名之间可以进行类比和推断,其实验结果也验

证了模型的有效性,证明 Code２vec相比其他的一些方法,在

相同的数据集上性能提高了７５％.但 Code２vec方法有两个

局限性:１)针对中间的路径表示,算法仅对组成路径的字母进

行一个哈希计算的叠加,并以此作为当前路径的标识,这会导

致两条基本相同的路径得到的标识完全不同,不但丢失了关

键信息,也大大增加了训练模型的时间花销;２)聚合路径时需

要额外训练一个注意力参数,增加了模型复杂度.

本文构建了一种基于神经网络的代码嵌入方法(Code

EmbeddingMethodBasedonNeuralNetwork,CEMNN).借

鉴Code２vec将代码 AST处理为路径集合的思想,模型也采

取了将 AST作为代码中间表示的方法,并通过采样路径的方

式提取 代 码 的 有 效 信 息,生 成 代 码 函 数 嵌 入.为 了 验 证

CEMNN模型的有效性,还设计了一个代码分类任务作为模

型的应用场景.实验结果表明,相比Code２vec,CEMNN模型

的结构更加简单、训练速度更快.

２　相关工作

如何对代码进行处理与分析一直是软件工程领域的一个

重要问题[４].

早期的代码分析方法主要是利用文本或词法来处理代

码.Kamiya等[５]提出了一种基于词法的代码克隆检测方法,

对代码进行规范化处理,将其转为标识符序列,然后输入到模

型中.SourcererCC[６]在此基础上增强了对代码语义的提取,

使用一种反向索引的方法对标识符序列的信息进行进一步挖

掘.Jiang等[７]提出的 Deckard模型增强了对代码结构信息

的挖掘,在模型的输入中加入了代码的语法结构信息.

一些学者借助抽象语法树来增强对代码信息的提取.

Zhou等[８]提出了一种名为ContextCC的方法,借助抽象语法

树来扩充方法体内部元素的情景信息,以增强代码段的语义,

提取代码的上下文信息来为代码段生成简明评论.Yan等[９]

将类似方法应用在代码推荐的场景中.除了借助抽象语法树

扩充代码元素语义之外,更多学者选择对抽象语法树进行切

分,得到子结构序列然后将其输入到模型中.Hu等[１０]提出

了一种基于序列的模型,通过添加括号的方法来限定抽象语

法树中节点的作用域,将抽象语法树转化为一个节点序列来

生成代码注释.White等[１１]提出了一种基于深度学习的代码

分析方法,借助代码的标识符序列以及抽象语法树节点序列,

得到代码的语义向量和结构向量,并根据这些向量对代码克

隆检测进行分析研究.

然而,这些方法将树形结构转化为序列结构,会不同程度

地破坏元素之间的一些依赖关系,因此,有学者提出不降维而

直接处理抽象语法树的树形深度学习模型.Wan等[１２]将代

码分为两部分作为模型输入,使用 RNN 对代码的标识符序

列进行编码得到语义向量,而在处理抽象语法树时,Wan使

用 TreeＧLSTM 模型来得到代码的结构向量,而不是像 White
等那样直接将抽象语法树转化为节点序列.Mou等[１３]提出

了一种基于树的卷积神经网络模型,该模型直接在抽象语法

树上进行卷积运算,然后使用动态池化技术将不同规格的抽

象语法树压缩成代码向量,以提取代码中的结构信息.

代码片段的控制结构也可以抽象成图来表示,将代码用

图表示之后,可使用图嵌入技术对代码进行分析检测.AllaＧ

manis等[１４]提出了一种基于注意力机制的卷积神经网络方

法,该方法通过相同的函数名以及变量名来静态地建立这些

函数名以及变量之间存在的依赖关系.Iyer等[１５]提出了一

种完全数据驱动的方法,来为源程序产生高质量的代码摘要,

该方法相比 Allamanis提出的卷积神经网络方法,训练速度

有所加快,但精确率和召回率均有所降低.Gemini模型[１６]提

出了一种基于图嵌入的相似性解决方案,利用统计方法得到

基本块的向量表示,将二进制代码函数的控制流程图表示为

具有向量值的属性控制流图,然后利用Structure２vec实现图

嵌入,接着将两个图嵌入向量送入孪生神经网络,从而实现相

似性比较.

也有学者提出基于度量值的代码检测思路,从代码中抽

取一系列度量值来进行代码抄袭判定[１７].Donaldson等[１８]

最早提出利用属性计数的基本方法来分析代码抄袭,充分

５６孙雪凯,等:一种基于神经网络的代码嵌入方法



考虑程序的结构信息.ENGELS[１９]将比较代码分为相似类

和非相似类,提取代码对中的１２个度量值作为特征向量,输

入到神经网络中进行训练,反复调节学习参数来减小训练误

差,从而使模型具有相似检测能力.

对比这些工作,本文的工作主要集中在借助抽象语法树对

代码的信息进行提取,并利用神经网络模型来生成代码函数的

嵌入.实验结果证明,所提模型的结构简单、训练速度快.

３　CEMNN模型介绍

３．１　代码表示

本节主要介绍CEMNN模型的采样方法,即如何表示代

码函数.给定一段代码片段,首先需要将其转换为 AST,然

后根据 AST生成不同的路径,这些路径将作为神经网络模型

的输入.

首先对 AST和对应的路径上下文做出定义说明.

(１)抽象语法树(AST).给定代码片段C,其抽象语法树

可以用一组元组‹N,T,X,s,δ,ε›表示,其中 N 表示非终端节

点,T 表示终端节点,X 表示一组值,s为根节点,s∈N,δ表示

非终端节点到它的孩子的映射函数,δ:N→(N∪T),ε为终端

节点到其对应值的映射,ε:T→X.

(２)抽象语法树路径上下文(ASTpathＧcontext).假定p
为 AST的一条路径,它同样可以被表示为一组元组‹ts,te›,

其中ts＝ε(start(p)),为当前路径p 起始节点对应的值,te＝

ε(end(p)),为路径p末端节点对应的值.

如图１所示,给定代码函数,首先将其转化为 AST,然后

采样不同路径(图１中给出了４条路径).路径１的上下文为

起始节点elements和末端节点true所对应的值.

path－context１＝‹ε(elements),ε(true)› (１)

假定有代码函数C 以及它的抽象语法树‹N,T,X,s,δ,

ε›,将 AST所有的终端节点两两组队.

TPairs(C)＝{(termi,termj)|termi,termj∈termNodes
(C)∧i≠j} (２)

其中,termNodes(C)表示代码函数C 所有终端节点的集合,

term 表示某一个终端节点,TPairs(C)表示函数C 所有终端

节点两两组队的集合.

代码函数C可以用抽象语法树的路径上下文来表示.

Repres(C)＝{(xs,xe)|∃(terms,terme)∈TPairs(C):

xs＝ε(terms)∧xe＝ε(terme)} (３)

图１　代码函数表示

Fig．１　Codefunctionrepresentation

３．２　模型设计

本节将详细介绍CEMNN模型的设计方法.３．１节介绍

了路径上下文的概念,而一段代码片段就是由组成 AST的这

些路径上下文所表示的.每一个路径上下文所对应的值可组

成一个向量,这个向量是模型的输入,同时也被模型训练学

习.这些路径上下文向量中包含了当前路径的一些信息,最

后会聚合成一个单独的代码嵌入.模型的总体架构如图２
所示.

图２　模型总体架构

Fig．２　Modeloverallarchitecture

６６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．５,May２０２３



CEMNN模型需要训练以下几个部分:１)组成路径上下

文的终端节点所对应的嵌入向量;２)全连接层的权重参数;

３)函数所对应函数名的标签嵌入向量.

定义一个终端节点所对应的嵌入向量矩阵:

value_vocab∈R|X|×d (４)

其中,X 为数据集中所有终端节点的个数,d为终端节点对应

嵌入向量的维度.若要得到某一终端节点的嵌入,只需要在

向量矩阵中查询矩阵的某一行即可.例如,在图１中,向量矩

阵value_vocab每一行都表示一个终端节点的嵌入,如eleＧ

ments,true,target,Object等.矩阵中的值在模型训练开始前

被随机初始化,然后通过神经网络训练学习.

对于全连接层的权重参数W,它的维度大小主要取决于

训练时间、模型复杂度以及实验设备的性能.在实验中,为了

方便,将其设置为２d(与路径上下文的嵌入维度相同).

将从代码片段中提取出的路径上下文 B＝{β１,,βn}作

为神经网络模型的输入,其中βi＝‹xs,xe›为其中一条路径上

下文,组件x的对应嵌入可以通过value_vocab查询.一条路

径上下文的嵌入由组成它的组件的嵌入组合表示:

ci＝embedding(‹xs,xe›)

＝[value_vocabs;value_vocabe]∈R２d (５)

当得到路径上下文的嵌入ci后,将其作为模型的输入,经

过一层全连接神经网络,得到输出c~i:

c~i＝tanh(Wci) (６)

其中,W∈R２d×２d是全连接的权重参数矩阵,tanh为常用的激

活函数双曲正切函数,主要用于增加模型的表现力.下一步,

需要将全连接层的输出c~i聚合为一个单独的嵌入,这个嵌入

表示整个代码函数:

codevectorv＝∑
n

i＝１
c~i (７)

使用代码嵌入来预测标签,定义一个词汇标签矩阵:

tags_vocab∈R|Y|×d (８)

其中,Y 是训练集中所有训练标签的个数,tagi表示tags_voＧ
cab中第i行的元素,同时也是训练集中一个函数标签的嵌

入.将代码嵌入v与每一个标签的嵌入进行运算后得到它的

预测分布:

foryi∈Y:q(yi)＝ exp(vTtags_vocabi)
∑

yj∈Y
exp(vTtags_vocabj)

(９)

模型采用的损失函数为交叉熵损失函数[２０].已知q为

样本的预测分布,设p 为样本的真实分布,则对应训练样本

的真实标签时p的值应为１,否则为０,交叉熵损失函数的表

达式如下:

H(p‖q)＝－ ∑
y∈Y
　p(y)logq(y)＝－logq(ytrue) (１０)

其中,ytrue表示样本的真实标签,也就是说,损失是q(ytrue)的

负对数,q(ytrue)越倾向于１,损失越接近０.因此,最小化交叉

熵损失就相当于最大化模型分配给真实标签ytrue的可能性.

４　实验评估

CEMNN模型能够将任意尺寸的代码片段转化为固定大

小的代码嵌入,这些代码嵌入捕获了代码中的相关信息.本

节将设计一个代码分类任务来评估本文模型.

评估的主要目标为:１)CEMNN 模型在代码分类任务上

的表现;２)CEMNN 模型的表现对比 Code２vec的优点和缺

点;３)CEMNN模型在聚合路径上下文时,如果加上注意力机

制,则会对模型产生的影响.

４．１　准备工作

代码分类使用的数据集来源是 Alon 等[２１]构建的１４M
样本集,从中随机选择了２２４类函数,每类包含１００个样本,

数据集共有２２４００条数据,按照比例随机分为训练集、验证集

和测试集,详情如表１所列.

表１　代码分类任务数据集

Table１　Codeclassificationtaskdataset

数据集 数量 数量(每类)
训练集 １７９２０ ８０
验证集 ２２４０ １０
测试集 ２２４０ １０

实验使用的处理器为Intel® CoreTMi７Ｇ８７００CPU(６个

内核),内存为１６．０GB,显卡为英伟达 GTX１６６０.代码分类

模型使用 Adam优化算法[２２],为了降低过拟合,在每轮训练

时按照０．２５的比例随机抛弃一些神经元[２３],所有可训练参

数值的初始化使用 Bengio等[２４]提出的初始化方法.默认情

况下,单个终端节点的维度设为６４,该参数即为３．２节中

式(４)中的参数变量d,由式(５)可知每个路径上下文的嵌入

维度为２d＝１２８.维度参数设置得过小,会造成算法无法从

代码中提取出足够的特征信息;设置得过大,会增加模型的训

练时间,且在训练过程中可能会造成内存溢出.每个样本的

路径上下文数量设为２００.图１中的样本列举出了４条不

同的路径上下文,但在实际中每个代码函数会生成不同数

量的路径上下文,虽然算法可以聚合任意数量的输入,但

经过实验发现,从每个样本中随机采样２００个路径上下文

较为合适,增加该值并没有改善结果.模型训练２０轮,每

轮训练分批进行,每个批次由５１２个样本数据组成.每轮

训练后,在验证集上测试损失及验证性能指标,以便对模

型做一个初步的评估.在２０轮训练结束后,保存在验证

集上获得最佳性能的模型,以便进一步在测试集上评估模

型的表现.

４．２　度量指标

在代码分类任务中,由以下几个广泛使用的度量指标来

衡量模型性能.

(１)top(k)

top(k)＝rel(k)
|Q|

其中,|Q|表示样本类别的数目,若前k个候选类别中有一个

是当前样本的实际类别,则认为该次查询命中,rel(k)表示命

中的查询样本的个数.

(２)precision

precision＝ TP
TP＋FP

其中,precision表示精确率,TP 表示将正类预测为正类,FP
表示将负类预测为正类.在算法中,如果首个候选样本的类

别就是当前样本的实际类别,则计入到TP,否则计入到FP.
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(３)recall

recall＝ TP
TP＋FN

其中,recall表示召回率,TP 的定义同上,FN 表示将正类预

测为负类.在算法中,如果样本的实际类别不在首个预测样

本中,则计入到FN.

(４)f１

f１＝precision∗recall∗２
precision＋recall

其中,f１表示精确率precision和召回率recall的调和均值,
这个指标同时考虑了精确率和召回率,当f１较高时,说明该

方法比较有效.

４．３　实验结果

评估目标１:CEMNN模型在代码分类任务上的表现.

图３给出了每经过一轮训练后,CEMNN 模型在验证集

上不同度量指标的分布结果.由图３可知,大约经过１２轮训

练后,模型趋于收敛.
图３(a)给出了模型top(１)－top(５)的 分 布,其 中 当

epoch＝１５时,top(１),top(３)和 top(５)分 别 为 ６２．１４％,

７２．０１％和７５．４０％.也就是说,模型经过１５轮训练后,对验

证集样本进行预测,排名最高的预测类别是样本真实类别的

概率为６２．１４％,排名前３的预测类别中存在样本的真实类别

的概率为７２．０１％,排名前５的预测类别中存在样本的真实

类别的 概 率 为 ７５．４０％.图 ３(b)－ 图 ３(d)分 别 给 出 了

CEMNN模型在验证集上的精确率、召回率和f１调和均值的

得分.由图３可知,模型在验证集上的３项指标得分会随着

每轮训练而增加,直到第１２轮训练后模型趋于收敛,经过１５
轮训练后,３项指标的得分分别为７０．８６,７１．３５和７１．１１.

(a) (b)

(c) (d)

图３　CEMNN模型每训练一轮的验证结果

Fig．３　ValidationresultsofeachtrainingroundofCEMNN

　　每轮训练后都会保存当前模型参数,经过２０轮训练后,

将表现最好的一组参数载入模型,并在测试集上测试该模型.

模型在测试集上的表现如表２和表３所列.由表２可知,模

型在测试集上的f１指标得分可以达到７１．４３,由表３可知模

型的top(１)为６１．９６％,top(５)为７６．１６％.

表２　CEMNN模型在测试集上的表现结果

Table２　PerformanceresultsofCEMNNontestset
指标 得分

精确率 ７１．１７
召回率 ７１．６９
f１ ７１．４３

表３　CEMNN模型在测试集上的top指标

Table３　TopindicatorsofCEMNNontestset
指标 结果/％

top(１) ６１．９６
top(２) ６９．０６
top(３) ７２．４１
top(４) ７４．７３
top(５) ７６．１６

评估目 标 ２:CEMNN 模 型 的 表 现 对 比 Code２vec的

优点和缺点.

本文 分 析 了 Code２vec 模 型 的 一 些 不 足,且 提 出 了

CEMNN模型并改进了这些不足,因此将 Code２vec模型作为

对比模型.在实验过程中,两者使用相同的原始数据集,实验

设备与参数配置也完全相同,终端节点的维度设为６４,每个

样本的路径上下文数量设为２００,训练２０轮,每轮训练分批

进行,每个批次由５１２个样本数据组成.
图４分别给出了 CEMNN 与 Code２vec模型在验证集上

的精确率、召回率、f１以及在训练集上训练累计时间的对比

结果.由图４(a)－图４(c)可知,CEMNN 模型的精确率、召
回率、f１表现略低于Code２vec模型.其中CEMNN模型的精

确率、召回率和f１的最高得分分别为７０．８６,７１．３５和７１．１１,

Code２vec模型对应指标的最高得分分别为７２．６３,７３．０１和

７２．７９,CEMNN 模 型 比 Code２vec 的 ３ 项 指 标 分 别 低 了

２．４％,２．３％和２．３％.图４(d)给出了两种模型在训练集上

训练的累计时间分布.由图４可知,CEMNN 模型的训练时

间明显短于Code２vec.训练２０轮后,CEMNN模型的累计训

练时间相比Code２vec缩短了５９．９％.
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(a) (b)

(c) (d)

图４　CEMNN和Code２vec模型的对比结果

Fig．４　ComparisonresultsofCEMNNandCode２vec

　　图５分别给出了 CEMNN 与 Code２vec模型在验证集上

top(１)和 top(５)的 分 布.由 图 ５ 可 知,CEMNN 模 型 的

top(１)表现略低于Code２vec,其中CEMNN模型的top１最高

为６２．１４％,Code２vec 对 应 项 的 最 高 值 为 ６４．１５％;但

CEMNN模型的top５表现最终要高于 Code２vec.由图５可

知,在１４轮训练之后,CEMNN模型的表现超过了Code２vec,

CEMNN模型在１９轮训练时top(５)＝７５．９４％,而 Code２vec
模型在１９轮训练时top(５)＝７４．５９％.

(a) (b)

图５　CEMNN和Code２vec模型的top对比

Fig．５　topcomparisonofCEMNNandCode２vec

　　综上所述,CEMNN模型的缺点为其精确率、召回率和f１
指标相比Code２vec分别低了２．４％,２．３％和２．３％,且top(１)
的表 现 略 低 于 Code２vec;优 点 为 其 top(５)的 表 现 高 于

Code２vec,且 模 型 的 训 练 时 间 比 Code２vec模 型 缩 短 了 约

５９．９％.
评估目标３:CEMNN模型在聚合路径上下文时,如果加

上注意力机制,则会对模型产生的影响.

Code２vec在模型中引入了一种注意力机制,用于聚合

路径,该机制的引入提高了算法的复杂度,延长了模型的

训练时间.为了评估该机制会对 CEMNN 模型产生的影

响,这里采用与Code２vec相同的注意力机制来聚合路径上

下文.

３．２节介绍了CEMNN模型聚合路径上下文的方法.在

得到代码的路径上下文嵌入c~i后,引入一个注意力向量α∈
R２d,该向量在训练前会先被随机初始化.给定一组路径上下

文的嵌入{c~１,,c~n},每一个路径上下文嵌入c~i对应一个注

意力权重αi,权重αi的计算式如下:

attentionweightαi＝ exp(c~T
i ×α)

∑
n

j＝１
exp(c~T

i ×α)
(１１)

经过加权计算可得到代码函数的嵌入:

codevectorv＝∑
n

i＝１
αic~i (１２)

采用基于注意力机制的方法来聚合函数的代码嵌入,由
于训练时参数d设为６４,因此新增参数α∈R２d的维度为１２８,
在硬件配置和参数配置保持不变的情况下用相同的训练集训

练模型(AttentionＧCEMNN).
图６给出了加入注意力机制前后模型在验证集上的精确

率、召回率、f１以及在训练集上训练累计时间的对比结果.
引入注意力机制后,每个路径上下文都对应一个权重,模型在

训练过程中会自适应地给这些权重分配更加合适的值,因此

算法会拟合得更快,模型的收敛速度也会加快.由图６(a)－
图６(c)可知,加入注意力机制后模型的收敛速度会略微加

快,但收敛后的模型性能并无明显变化.图６(d)给出了算

法在训练集上训练时间的累计结果对比,加入注意力机制

后模型的训练时间延长了２８．７％.这是由于引入注意力
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机制后,模型需要额外训练一个注意力参数,算法复杂度 增加,因此训练时间也延长了.

(a) (b)

(c) (d)

图６　加入注意力机制前后模型的对比结果

Fig．６　Comparisonresultsbeforeandafteraddingattentionmechanism

　　图７分别给出了加入注意力机制前后模型在验证集上 top(１)和top(５)的分布.

(a) (b)

图７　加入注意力机制前后模型的top对比

Fig．７　topcomparisonbeforeandafteraddingattentionmechanism

　　由图７可知,加入注意力机制后模型top(１)的最终表现

无明显变化,但top(５)的最终表现反而会变差,模型在第１９
轮训练后top(５)达到了７５．９４％,但是加入注意力机制后

top(５)降为了７２．１９％.这说明引入注意力机制后,对模型的

性能反而产生了消极影响,因此其top(k)指标会随着k值的

增加而下降.

综上所述,引入注意力机制后,算法拟合得更快,因此收

敛速度会加快.但该方法并没有真正改善模型的算法机制,

因此模型的最终性能并没有提高,且由于需要额外学习一个

权重参数,因此模型的训练时间也延长了.

结束语　本文提出了一个基于神经网络的代码嵌入模型

CEMNN,并设计了一个代码分类任务对模型进行了评估.

实验结果表明,与 Code２vec相比,CEMNN 模型的结构更加

简单、训练时间更短.

虽然实验结果证明 CEMNN 模型相比 Code２vec具有一

些优势,但该模型仍存在一些有待提高的地方.例如,对数据

集中代码的书写质量要求较高,不规范的代码书写会影响模

型的性能;当前的代码表示方法在采样时仍会造成一些代码

信息的损失.未来会对模型进行进一步研究,寻找一个对代

码进行预处理的方法,以降低不规范的代码书写对模型造成

的影响;并寻求一种更加完善有效的方法来表示代码上下文

中的路径,以减小代码信息的损失.
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