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改进的神经语言模型及其在代码提示中的应用
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摘　要　语言模型旨在刻画文本段的发生概率,作为自然语言处理领域中的一类重要模型,近年来其被广泛应用于不

同软件分析任务,例如代码提示.为提高模型对代码特征的学习能力,文中提出了一种改进的循环神经网络语言模

型———CodeNLM.该模型通过分析词向量形式表示的源代码序列,能够捕获代码规律,实现对序列联合概率分布的

估计.考虑到现有模型仅学习代码数据,信息的利用不充分,提出了附加信息引导策略,通过非代码信息的辅助来提

高代码规律的刻画能力.针对语言建模任务的特点,提出了节点逐层递增策略,通过优化网络结构来改善信息传递的

有效性.实验中,针对９个Java项目共２０３万行代码,CodeNLM 得到的困惑度指标明显优于nＧgram 类模型和传统

神经语言模型,在代码提示应用中得到的平均准确度(MRR 指标)较对比方法提高了３．４％~２４．４％.实验结果表

明,CodeNLM 能有效地实现程序语言建模和代码提示任务,并具有较强的长距离信息学习能力.

关键词　软件分析,代码提示,自然语言处理,语言模型,循环神经网络

中图法分类号　TP３１１．５　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/jsjkx．１９１１００５０４C

　

ModifiedNeuralLanguageModelandItsApplicationinCodeSuggestion

ZHANGXian　BENKeＧrong
(SchoolofElectronicEngineering,NavalUniversityofEngineering,Wuhan４３００３３,China)

　

Abstract　Languagemodelsaredesignedtocharacterizetheoccurrenceprobabilitiesoftextsegments．AsaclassofimＧ

portantmodelinthefieldofnaturallanguageprocessing,ithasbeenwidelyusedindifferentsoftwareanalysistasksin

recentyears．Toenhancethelearningabilityforcodefeatures,thispaperproposedamodifiedrecurrentneuralnetwork

languagemodel,calledCodeNLM．Byanalyzingthesourcecodesequencesrepresentedinembeddingform,themodelcan

capturerulesincodesandrealizetheestimationofthejointprobabilitydistributionofthesequences．Consideringthat

theexistingmodelsonlylearnthecodedataandtheinformationisnotfullyutilized,thispaperproposedanadditional

informationguidancestrategy,whichcanimprovetheabilityofcharacterizingthecoderulesthroughtheassistanceof

nonＧcodeinformation．Aimingatthecharacteristicsoflanguagemodelingtask,alayerＧbyＧlayerincrementalnodessetting
strategyisproposed,whichcanoptimizethenetworkstructureandimprovetheeffectivenessofinformationtransmisＧ

sion．Intheverificationexperiments,for９Javaprojectswith２．０３Mlinesofcode,theperplexityindexofCodeNLMis

obviouslybetterthanthecontrastnＧgramclassmodelsandneurallanguagemodels．Inthecodesuggestiontask,the

averageaccuracy(MRRindex)oftheproposedmodelis３．４％~２４．４％higherthanthecontrastmethods．TheexperiＧ

mentalresultsshowthatexceptpossessingastronglongＧdistanceinformationlearningcapability,CodeNLMcaneffecＧ

tivelymodelprogramminglanguageandperformcodesuggestionwell．
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１　引言

近年来,随着软件的更新演化和开源思想的深入,软件仓

库(如 GitHub,StackOverflow等)累积了海量的代码和其他

元数据.这些日益扩增的软件制品促使着新的、数据驱动的

方法来分析软件.目前已有一批重要成果引入自然语言处理

(NaturalLanguageProcessing,NLP)、机器学习等领域的方

法来解决不同软件的分析任务[１Ｇ２].可以看出,这些技术的应

用正成为近年来软件分析的热点内容.

语言模型(LanguageModel)是 NLP领域中的一类重要

模型,其通过语料库学习对文本段的发生概率进行估计,进而

刻画出语言规律.目前,该模型已在自动分词、句法分析和机

器翻译等领域得到了广泛应用[３].近年来,不少研究者尝试

采用语言模型来分析程序语言、软件代码,相关的应用包括代

码提 示 (CodeSuggestion)[４Ｇ６]、代 码 补 全 (Code CompleＧ
tion)[７]、API推 荐 (ApplicationProgrammingInterfaceReＧ



commendation)[８]、编程规范(CodingConvention)提示[９]、缺

陷检测[１０]、程序合成(ProgramSynthesis)[１１]、伪代码自动生

成[１２]等.这些成果主要采用经典的nＧgram 语言模型或其改

进形式.虽然这类模型的构建简单、直接,但由其自身特点引

起的维数灾难问题十分显著,致使模型无法有效地学习长距

离上下文信息.

近年来,迅速兴起的深度学习方法为解决上述问题带来

了希望.由神经网络构建的语言模型在利用词间语义相似性

和学习长距离序列特征方面具有天然优势,可以有效弥补传

统语言模型的固有缺陷,目前已在 NLP领域取得了显著进

展[１３].为此,近几年人们也开始重点关注此类方法在程序语

言建模方面的应用与拓展[２].例如,White等[１４]面向海量代

码语料库建立了循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,

RNN)结构的程序语言模型;Dam 等[１５Ｇ１６]提出了一种基于长

短期记忆(LongShortＧterm Memory,LSTM)单元的 RNN 模

型———DeepSoft;Allamanis等[１７]为了推荐合适的方法/类名

称,构建了一种基于神经网络的语言模型;尹春林等[１８]基于

RNN语言模型提出了一种源代码主题建模方法,并将其应用

于特征定位;Zhang等[１９]利用神经语言模型度量得到的代码

熵值进行缺陷预测.这些工作都采用了深度神经网络(Deep
NeuralNetwork,DNN)架构,取得的效果相比传统模型均有

较为明显的提升.但这些方法仍存在一些不足,例如在解决

实际任务时,它们都仅以代码数据为分析对象,而与任务密切

相关的非代码信息未得到有效利用,致使模型对软件的分析

不够充分.

鉴于此,本文利用深度学习方法对程序语言进行建模,依

据任务特点提出了一种改进的基于LSTM 单元的 RNN语言

模型———CodeNLM,并以代码提示任务为例对模型应用进行

验证.该模型以词化后的源代码序列为输入,利用 DNN 学

习代码的上下文信息,并捕获程序特征.为增强模型刻画语

言规律的能力,本文提出了附加信息引导策略,即引入任务相

关的非代码信息来辅助网络学习与决策.在代码提示应用

中,抽取的附加信息为代码与项目的关系信息.为提高泛化

性能,还提出了节点逐层递增策略,通过限制神经网络规模优

化了结构设置.最后,本文以实际软件项目为分析对象,通过

对比实验验证了 CodeNLM 在程序语言建模、代码提示及长

距离信息学习等方面的有效性.

本文第２节介绍了预备知识及相关成果;第３节详细阐

述了本文提出的改进语言模型CodeNLM;第４节在实际数据

集上进行了实验,并对结果进行了分析,以评价本文方法;最

后总结全文并展望下一步工作.

２　预备知识与相关工作

２．１　语言模型

语言模型旨在刻画语言规律,其通过语料库学习对序列

的联合概率分布进行估计,是处理语言任务的一类基础模

型[３].形式化地,给定一个长度为l的语言序列S＝w１w２􀆺

wl,其中wi∈Ω,S∈Ω∗ ,Ω 为最小语言单元集合,Ω∗ 为所有

语言序列集合,本文中的最小语言单元为代码的词(token).

则序列S的发生概率可用其联合概率表示:

P(S)＝P(w１)P(w２|w１)􀆺P(wl|w１,w２,􀆺,wl－１)

＝∏
l

i＝１
P(wi|w１,􀆺,wi－１) (１)

给定一个语料库C⊆Ω∗ ,语言模型以极大似然估计方法

估算参数化的序列概率P(S,θ),其中S∈C,θ为待估计的模

型参数.估计P(S,θ)的方法有多种,目前最为常用的是nＧ

gram模型和神经语言模型(NeuralLanguageModel).

(１)nＧgram语言模型

nＧgram语言模型运用统计方法估计序列的联合概率分

布,是语言模型中的一个经典工作.为简化计算,该模型给定

了一个马尔科夫假设:当前词的出现概率仅仅与前面n－１个

词相关,因此式(１)被近似表示为:

P(S)＝∏
l

i＝１
P(wi|w１,􀆺,wi－１)

≈∏
l

i＝１
P(wi|wi－(n－１),􀆺,wi－１) (２)

对于式(２),常采用频数计数法来估算其中的条件概率:

P(wi|wi－(n－１),􀆺,wi－１)＝count(wi－(n－１),􀆺,wi－１,wi)
count(wi－(n－１),􀆺,wi－１)

(３)

虽然nＧgram语言模型的概率计算过程较为简单,但其难

以学习长距离信息.这主要是因为模型将语言单元视为孤立

的符号,无法有效地利用词间的语义关系,导致了维数灾难问

题.例如,考虑一个大小为２０００的词汇表,令序列最大长度

为１０,那么不同的语言序列就约有１０３３种可能,因此１０Ｇgram
语言模型在式(３)的频数统计中将造成数据稀疏和内存爆炸.

为此,实际应用中常选择５阶以下模型.

(２)神经语言模型

神经语言模型借助神经网络估计序列的联合概率分布,

通过利用词间语义相似性来解决传统模型带来的维数灾难问

题.该模型由Bengio等[２０]于２００１年正式提出,目前已在机

器翻译、信息检索、对话系统等诸多 NLP任务中起到了关键

作用.神经语言模型一方面利用词嵌入(WordEmbeddings)

技术[２１]将离散的语言符号映射为连续的一组矢量,语义相似

的词将拥有相似的矢量,增强了模型对词间语义关系的学习

能力;另一方面借助高度非线性的神经网络拟合序列的发生

概率,可以更灵活地刻画语言规律.此外,RNN 等深层网络

的兴起,还使得模型在长程依赖(LongＧterm Dependency)学

习方面具有显著优势,其中代表性的工作包括 Mikolov等首

次提出的 RNN语言模型[２２]及其在词向量(WordVector)生
成方面的应用[２３]、Zaremba等提出的正则化 LSTM 网络语言

模型[２４]等(详情请参见文献[２５]).

近年来,已有一批学者尝试采用语言模型来处理不同软

件分析任务[２].Hindle等[４]运用nＧgram 语言模型首次对代

码的自然性(naturalness)进行了分析,发现程序具有显著的

重复性和可预测性.基于此,Ray等[１０]分析了缺陷代码的自

然性,并成功将nＧgram模型应用于缺陷检测.为增强局域预

测能力,Tu等[５]提出了一种附加“cache”组件的nＧgram 模

型.Nguyen等[６]通过综合多种代码信息构建了一种统计语

义语言模型———SLAMC,并将其应用于代码提示任务.为增

强传统nＧgram 模型对长序列规律的刻画,Yang等[７]提出了

一种基于中间表示的改进模型,较好地实现了代码的补全问
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题,即能一次性推荐较长的代码段.Bielik等[１１]定义了一种

领域特定语言,以此构建了字符级的语言模型并完成了程序

合成任务.为规范代码风格,Allamanis等[９]利用nＧgram 模

型实现了编程规范提示,Oda等[１２]基于nＧgram 模型和统计

机器翻译框架学习伪代码自动生成任务.

为提高代码特征学习的能力并弥补nＧgram 类模型的固

有缺陷,近年来人们也开始尝试运用神经语言模型.White
等[１４]利用 RNN语言模型对大规模语料库进行了挖掘,通过

多种实验验证了深度学习模型在学习软件代码规律上优于

nＧgram类模型.为提高模型对长序列依赖关系的学习能力,

Dam等[１５Ｇ１６]使用了 LSTM 单元构建 RNN,并提出了一种程

序语言模型———DeepSoft,在Java语料库上该模型的性能优

于原始 RNN模型.Allamanis等[１７]提出了两种神经语言模

型,然后结合词嵌入表示方法,较好地完成了方法命名任务

(MethodNamingTask),即为方法或类推荐功能性描述的名

称,以提高代码的可读性和维护性.为增强对代码语境的学

习,尹春林等[１８]基于 RNN 语言模型提出了一种源代码主题

建模方法,该方法利用神经网络学习代码及描述文本的语义

向量,通过计算向量间的相似性进行了特征定位,并取得了较

优的查准率.张献等[１９]面向软件缺陷预测提出了一个框

架———DefectLearner,其首先利用 RNN语言模型对代码模块

进行熵值度量,然后基于度量结果改善了预测性能.

２．２　代码提示

代码提示作为一项重要技术常被集成于软件开发环境,

其通过即时推荐候选代码来辅助编程任务.准确的提示结果

不仅可以提高开发效率,还能保证软件质量,因此探索更有效

的代码提示方法一直是软件分析领域的一个重要研究内容.

图１展示了２个代码提示示例(示例由本文方法在 Log４J项

目中得到,详情请见４．１节).

图１　代码提示示例(由CodeNLM 得到)

Fig．１　Exampleofcodesuggestion(acquiredbyCodeNLM)

代码提示即为当前语句推荐后续代码,其可视为文本序

列预测问题.回顾式(１),语言模型在计算序列联合概率的同

时,还需要估计条件概率P(wi|w１,􀆺,wi－１),这些条件概率

恰好可用于文本序列预测.因此,自然地,可利用语言模型进

行代码提示工作.Hindle等[４]最早进行了尝试,将nＧgram模

型应用于Java代码提示,实验结果表明该方法可增强 Eclipse
开发环境的提示效果.基于此,Tu等[５]提出了一种cache语

言模型,以增强局域预测能力,并取得了优于基本nＧgram 模

型的代 码 提 示 性 能.Nguyen 等[６]提 出 了 一 种 语 言 模 型

SLAMC,该模型通过综合词的属性、数据类型、从属范围等信

息,提高了程序语义理解能力,并在代码提示任务中取得了较

优的准 确 性.Bielik 等[２６]提 出 了 一 种 新 的 概 率 生 成 模 型

PGOH(ProbabilisticHigherOrderGrammar),其较nＧgram
模型能更好地综合上下文信息,在对抽象语法树节点的代码

提示任务中取得了较优结果.在文献[２２]工作的基础上,

White等[１４]构建了几种 RNN 结构的语言模型,通过实验对

比,在代码提示任务上,这些方法较nＧgram 类模型有显著优

势.本文针对任务特点构建了一个基于 LSTM 单元的改进

RNN语言模型———CodeNLM,该模型可以有效综合历史信

息、捕获代码规律,进而为当前代码段提供符合语法、贴近语

义的候选项,辅助完成编程工作.下文将对本文方法进行详

细阐述.

３　改进的神经语言模型

面向软件分析任务,本文提出了一种附加信息引导的神

经语言模型———CodeNLM,其整体架构如图２所示.该模型

首先依据实际任务收集目标软件项目,创建语料库;提取出任

务相关的样本附加信息,即一些非代码信息,如项目名称、软
件类型、软件重要性等级等(依据任务的不同,提取不同的附

加信息);之后针对源代码文件进行必要的数据预处理工作;

然后将代码序列及其附加信息一并输入给模型的核心部分,

即一个基于LSTM 单元的 DNN,用于捕获代码的上下文信

息、学习程序的语言特征;最终,该模型通过一个softmax多

分类器来预测输入序列的下一词,以得到的概率分布,从而刻

画整段代码的发生规律.

图２　CodeNLM 框架

Fig．２　FrameworkofCodeNLM

图２中,CodeNLM 的 DNN 部分主要包括输入层、数据

表示层、特征学习层、决策层和输出层.其中,数据表示层利

用分布式表示方法[２１]将代码的每个词映射为一个稠密的实

值矢量,语境相似的词将被赋予相似的矢量;特征学习层则针
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对这些矢量序列学习代码语义特征和词序规律;最后决策层

通过综合网络信息来预测序列的下一词,从而刻画出代码序

列的联合概率分布.为增强模型对软件任务的理解,本文将

与任务相关的样本附加信息融入网络.具体地,首先将附加

信息量化为实值向量,然后分别与词向量输入和softmax层

输入相融合,以辅助网络的学习与决策.

下文将对CodeNLM 的主要构成进行详细介绍.

３．１　数据预处理

在训练神经网络之前,需要对语料库数据进行必要的预

处理,具体方法如下:

步骤１　提取源代码文件.从语料库中提取源代码文件

作为模型训练和验证的原始数据.

步骤２　生成有效代码.去除源代码文件中的注释和空

行,保留有效代码行.

步骤３　代码词化(tokenization).按照语法规则将源代

码进行词化处理,即生成词序列,例如“‘for’‘(’‘int’‘i’‘＝’
‘０’‘;’􀆺”.

步骤４　生成词汇表.合并源代码文件,统计独立的词

及其词频,创建词汇表.

步骤５　替换少见词.将模型处理的词汇总数设为V,

即保留词频数前V 的词,其余用‹RARE›标志替换.

步骤６　生成实验数据集.生成固定长度的代码词序

列,创建十折交叉验证数据集.

３．２　网络结构及改进策略

CodeNLM 的 核 心 结 构 是 一 个 附 加 信 息 引 导 的 多 层

RNN.在样本的附加信息的辅助下,网络利用LSTM 单元对

长距离信息的建模优势来学习程序的语言特征来捕捉代码序

列的语义信息.

LSTM 单元由Schmidhuber等[２７]提出,其通过使用内存

门控机制防止梯度消失,解决了早期 RNN 难以记忆长程依

赖的问题.LSTM 单元的数学模型为:

it＝σ(Wxixt＋Whiht－１＋bi)

ft＝σ(Wxfxt＋Whfht－１＋bf)

ot＝σ(Wxoxt＋Whoht－１＋bo)

ct＝ft☉ct－１＋it☉tanh(Wxcxt＋Whcht－１＋bc)

ht＝ot☉tanh(ct)

其中,σ(x)＝１/(１＋e－x)和tanh(x)＝(ex－e－x)/(ex＋e－x)

为激活函数;W 和b分别表示权重矩阵和偏置向量;☉表示按

元素相乘,即 Hadamard积;it,ft,ot 分别表示输入门、遗忘门

和输出门操作;xt,ct,ht 分别表示网络输入、记忆单元状态和

隐含层状态;t表示展开时间.

考虑到现有的语言模型在数据学习和网络结构设计方面

仍具有一定的盲目性,本文提出了两种改进策略:附加信息引

导策略(策略１)和节点逐层递增策略(策略２),以增强模型对

软件任务的理解能力和改善程序语言的建模能力.

(１)附加信息引导策略

现有语言模型大都从源代码数据中提取知识,而有助于

解决软件任务的部分样本信息(如与项目的对应关系、软件类

型、软件重要性等级)难以在代码中体现,导致模型未能对软

件进行充分分析.为解决这一问题,本文提出将任务相关的

非代码信息融入网络,引导模型更准确地刻画语言特征,提高

原有网络对数据学习的针对性.需要指出,应依据具体应用

任务,抽取不同的附加信息.下文将以代码提示任务为例进

行阐述.

具体地,该策略首先将抽取的附加信息以实值向量形式

表示,然后分别同词向量输入和softmax层输入相融合,用于

辅助网络学习与决策.其形式化描述为:

x１
t＝wt

xsoftmax
t ＝hNlayert

　　
→
x~１

t＝[wt pt]

x~softmax
t ＝[hNlayert pt]

(４)

其中,x表示原网络输入,x~表示改进后的网络输入,w表示词

向量,p 表示向量化的样本附加信息,h表示 LSTM 隐含状

态,Nlayer表示隐含层层数,t表示展开时间.

对于不同的应用任务可以为模型引入不同的附加信息.

本文以代码提示应用为例进行分析.代码提示旨在为编程人

员提供准确的代码候选项,以提高开发效率.由于不同的软

件项目拥有不同的应用背景及开发过程,且其反映在代码产

品上,存在统计差异.为使模型更精准地捕获代码规律,并更

准确地完成代码提示,本文将样本与项目的关系信息融入网

络,如图３所示.针对代码提示应用,式(４)中的附加信息p
即为量化后的项目名称(ID),其量化使用词嵌入技术.具体

实现中,通过路径识别出代码文件对应的项目ID,然后将代

码token的ID 序列及其对应的项目ID 序列输入到神经网

络,这一过程是自动化的.

图３　样本附加信息的提取与量化

Fig．３　Extractionandquantificationofadditionalinformation

(２)节点逐层递增策略

目前在神经网络结构设计方面缺乏经验性总结,导致实

验盲目、低效.本文通过分析神经语言模型特点,提出了一种

简单有效的网络规模正则化方法,即节点逐层递增策略,由输

入层到特征学习层再到输出层的网络节点数按递增模式

设置:

dimin＜dim１
h＜dim２

h＜􀆺＜dimNlayer
h ＜dimout

其中,dimin表示输入层节点数,即词嵌入维度dimw;diml
h 表

示隐含层节点数,Nlayer表示隐含层层数;dimout表示输出层节

点数,即softmax分类类别数.

这一经验策略有悖于常见的 DNN 结构设计方法,即整

体上网络节点逐渐递减或节点先增后减的设计模式,例如经

典的LeNet５[２８],AlexNet[２９]和 GoogLeNet[３０]等 DNN.存在

这样差异的原因主要是面向任务的不同.上述这些经典模型

主要面向计算机视觉任务,例如在图像识别中,考虑处理像素

为２５６×２５６的图像,那么模型的输入维度为６５５３６;输出层

为分类类别,其节点一般在１０~５０００之间,远小于输入维度.

因此,网络通常需要逐层压缩数据,以实现特征的抽象.而本

文面向的是语言建模任务,模型的输入通常为词向量,维度一

般在１００~１０００之间;输出层对应词汇表中的词,维度一般在

２０００~２００００之间,远大于输入维度.这正是语言建模任务
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的一个重要特点.针对这一特点,本文使用各层节点逐层递

增的模式设计网络,此方法不仅有助于信息的逐层传递,还能

有效限制网络规模、降低过拟合风险,从而提高模型泛化性能

和训练速度.

３．３　模型训练

深度学习模型在训练过程中常会出现过拟合、梯度爆炸

或梯度弥散等问题.为此,本文采用以下几种方法进行优化

网络训练:

１)Dropout方法[２４].在模型训练中,对于网络节点,该方

案按照一定概率将其暂时丢弃,以阻止神经元的共适应问题,

是一种有效的抗过拟合方法.

２)梯度剪裁(GradientClipping)[３１].通过限制梯度范数

来防止梯度爆炸,此方法简单有效.

３)自适应学习率.通过动态学习率优化模型训练、提高

泛化性能.本文令梯度下降算法的学习率lrate随训练轮数动

态调整:

lrate＝
１, i＜λ

ηi－λ, λ≤i≤Nepoch
{

其中,i,Nepoch∈Z＋ 分别表示训练轮数和最大训练轮数,λ∈
[１,Nepoch]和η∈(０,１)是调节学习率曲线的参数.

３．４　模型评估

语言模型的评价常采用交叉熵(crossＧentropy)或困惑度

(perplexity)作为度量指标[３].交叉熵用于衡量估计模型结

果与真实概率分布之间的差异情况,其值越小,模型的表现就

越好.对于给定的语料库C＝{S１S２􀆺SN }(C⊆Ω∗ )和语言

模型 M,该模型在该语料库上的交叉熵值可由下式计算:

CEM(C)＝－１
lC

log２PM(C)

＝－１
lC

∑
N

j＝１
log２PM(Sj)

＝－１
lC

∑
N

j＝１
　∑

lj

i＝１
log２PM(wj,i|wj,１,􀆺,wj,i－１)

其中,Sj∈C表示语料库中的序列,N 表示序列总数,lj 表示

序列Sj 的长度,lC＝∑
N

j＝１
lj 表示语料库序列的总长度,PM (Sj)

表示模型 M 求得的序列Sj 的发生概率,PM(C)＝∏
N

j＝１
P(Sj)表

示语料库的发生概率.

困惑度指标是交叉熵的指数形式,同样地,其值越小,模
型的表现就越好.对于给定的语料库C和语言模型M,该模

型在该语料库上的困惑度值可由下式得到:

PPM(C)＝２CEM (C)

其中,CEM ∈[０,＋∞),PPM ∈[１,＋∞).

１)https://www．tensorflow．org/

４　实验与结果分析

本节针对实际项目数据,通过实验分析和结果对比来验

证CodeNLM 模型的有效性,４．１节介绍实验数据集,４．２节说

明实验环境及模型参数,４．３节将从语言模型性能、代码提示

准确度和长距离信息学习能力３个方面来综合评价本文方法.

４．１　实验数据集

为便于模型的对比,本文选用文献[４Ｇ６]和文献[１６]均使

用的Java公开数据集,该数据集的信息如表１所列.从表１
中可以看到,该数据集包含９个 GitHub开源项目,共计９０６０
个．java文件,总代码行数约２０３万,有效代码行约１１４万.

表１　实验数据集

Table１　Informationofevaluateddataset

项目名 版本 文件数 代码行 有效代码行

Ant ２０１１０１２３ １１９３ ２５４４５７ １２８２６６
Batik ２０１１０１１８ １６５７ ３６７２９３ １９５４６７

Cassandra ２０１１０１２２ ５４５ １３５９９２ ９７０２９
Log４J ２０１０１１１９ ３５３ ６８５２８ ３４４７９
Lucene ２０１００３１９ ２２７９ ４２９９５７ ２６６５７３
Maven２ ２０１０１１１８ ３８６ ６１６２２ ３８５９３
Maven３ ２０１１０１２２ ８４７ １１４５２７ ７０４６２
XalanＧJ ２００９１２１２ ９７３ ３４９８３７ １７１６１９
Xerces ２０１１０１１１ ８２７ ２５７５７２ １３８８４１
总计 － ９０６０ ２０３９７８５ １１４１３２９

４．２　实验环境与模型参数

实验运 行 环 境 为 Windows７６４ 位 操 作 系 统、Inteli７Ｇ

６７００KCPU、１６GB内存及１块 GeForceGTX１０７０显卡,使

用的深度学习工具为 TensorFlow１．０．０１),采用的代码词化

工具来自文献[１０].

实验中,CodeNLM 的超参数设置如下:词汇表大小V＝

５０００;词向量维度dimw＝５００;项目属性的嵌入维度dimp＝

５;LSTM 层数 Nlayer＝２;LSTM 层的隐含节点dimh 分别为

８００和１２００;dropout方法的节点保留概率pkeep＝０．６;按时间

反向传播展开步长 Nstep＝３５;批处理的大小 Nbatch＝３０;训练

轮数 Nepoch＝１５;允许的最大梯度范数gradmax＝５;LSTM 单

元遗忘门 偏 置 的 初 始 值 为 ０,网 络 其 他 参 数 的 初 始 值 按

[－０．０８,０．０８]的均匀分布随机设置;模型优化使用梯度下降

算法,自适应学习率lrate的参数λ＝１０,η＝０．５.不难看出,

CodeNLM 的“输入层Ｇ隐含层Ｇ输出层”(即“词嵌入层ＧLSTM
层Ｇsoftmax层”)的维度依次为５０５,８００,１２０５和５０００,各层

节点逐层递增.

４．３　实验结果与对比

本节从语言模型性能、代码提示准确度和长距离信息学

习能力３个方面来评价本文方法.

４．３．１　语言模型的性能评估与对比

针对实验数据集,采用１０折交叉验证方法来验证 CoＧ

deNLM 的有效性,具体结果如图４所示.本文方法在测试集

上取 得 的 最 优 困 惑 度 为 ２．６５０,最 劣 值 为 ２．８８６,均 值 为

２．８０２,模型平均耗时约１１１０２s.

图４　损失函数曲线(１０折交叉验证)

Fig．４　Losscurves(１０Ｇfoldcrossvalidation)
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由图４可以看出,模型经过１５轮数据训练,困惑度指标

逐渐降低并趋于收敛,其中在第１０轮时曲线明显变化的原因

是学习率的下降.通过学习率的自适应调整,全局搜索和局

部搜索实现了平衡,模型得到了充分训练.此外,１０次实验

的损失曲线十分接近,测试集与训练集的困惑度相差不大,这

说明CodeNLM 具有良好的稳定性和泛化能力.

表２列出了不同语言模型在此数据集上的性能,进一步

通过模型对比验证了 CodeNLM 的有效性.文献[４Ｇ５]分别

采用nＧgram模型和cachenＧgram模型进行了代码分析,这两

种模型获得的最优交叉熵介于３~４之间[５],即困惑度均大于

８(２３＝８).文献[１５]面向软件代码提出了一种基于 LSTM
单元的深度语言模型 DeepSoft,在相同的数据集上,其求得的

最优困惑度为４．７２[１６].文献[２４]提出了一种有效的正则化

LSTM 网络,该网络是语言建模领域的一项经典工作并被多

次引用,不同规模的网络在表１所列数据集上的最优困惑度

为３．０４４(具体参数设置请见文献[２４]).本文方法得到的指

标值为２．８０２,明显优于上述多种模型结果,表明了 CodeNＧ

LM 在刻画代码复杂特征、学习程序语言规律方面具有优越

性.其中,CodeNLM∗ 表示未使用策略１(即附加信息引导策

略);CodeNLM∗∗ 表示未使用策略１和策略２(即节点逐层递

增策略),其词向量和隐含层维度均为８００,其他方面较 CoＧ

deNLM 不变.这两个版本的模型得到的困惑度指标分别为

２．８８１和２．９４６,可以看出本文提出的两种策略都起到了明显

的正向促进作用,提高了语言模型的学习能力.但从另一方

面也可以看到,深度学习模型带来了过高的计算成本,其中本

文所提CodeNLM 的训练时间达到了１８５min,远大于nＧgram
类模型(详情请见表２,其中nＧgram 类模型的数据来自文献

[５]),这种显著的开销对比也可在文献[１１]中得到应证.因

此,如何构建低功耗的 DNN 仍是当前的一个重要挑战和研

究方向[２].

表２　不同模型的困惑度指标值

Table２　Perplexityvaluesofinvestigatedmodels

模型
nＧgram类模型

nＧgram[４] CacheLM[５] DeepSoft[１６] RegularizedLSTMs[２４]

Small Medium Large

本文方法

CodeNLM∗∗ CodeNLM∗ CodeNLM
困惑度 １２~１４ ８~９ ４．７２０ ３．７３９ ３．０４４ ３．１５２ ２．９４６ ２．８８１ ２．８０２

训练时间/min ０．９ ２．９ － ７９ ４５７ １７５０ １５０ １８０ １８５

　　注:∗表示未使用策略１,∗∗表示未使用策略１和策略２

４．３．２　代码提示任务结果与对比

本文选用两类常用的指标来衡量模型的代码提示性

能[４Ｇ６]:平均排序倒数(MeanreciprocalRank,MRR)和TopＧn
准确率.指标的计算方法如下:

MRR＝ １
|T|∑

|T|

i＝１

１
ranki

TopＧn＝ １
|T|∑

|T|

i＝１
ri

其中:

ri＝
１, ranki≤n
０, ranki＞n{

其中,T 表示测试的token总数,ranki 表示正确结果ti 获得

的推荐名次.TopＧn准确率衡量了正确结果出现在前n 个候

选项中的可能性;MRR指标则表示正确结果获得的平均排名

的倒数,例如 MRR 值为０．５表明平均意义上正确结果出现

在第二推荐位置.
表３列出了不同语言模型在表１数据集上的代码提示结

果,以进一步评价CodeNLM 的有效性.

表３　不同模型在代码提示任务中的性能对比

Table３　Performancecomparisonofinvestigatedmodelsforcodesuggestion
(单位:％)

模型
nＧgram类模型

nＧgram[４] CacheLM[５] SLAMC[６]
RegularizedLSTMs[２４]

Small Medium Large

本文方法

CodeNLM∗∗ CodeNLM∗ CodeNLM

性能指标

MRR ５２．８ ６７．６ － ６８．５ ７３．８ ７２．９ ７５．４ ７６．２ ７７．２
TopＧ１ ４６．３ － ６５．６ ５８．９ ６４．９ ６４．０ ６６．９ ６７．７ ６８．５
TopＧ５ ５６．８ － ７８．２ ８０．３ ８４．９ ８３．８ ８６．０ ８６．８ ８８．０

　　注:∗表示未使用策略１,∗∗表示未使用策略１和策略２

　　由表３可以看出,神经语言模型整体较传统nＧgram 类模

型有显著优越性,３种准确度指标均有明显提升(为避免二次

实验引入偏差,nＧgram 类模型结果使用了原文数据,其中文

献[６]的结果是目前此语言模型得到的最佳结果).这是由于

LSTM 模型在数据表示、非线性特征变换、长距离信息学习等

方面具有突出优势,其中nＧgram 语言模型可综合的context
信息长度远小于神经类模型(在４．３．３节中将进行重点分

析).在全部９个项目上,本文方法均得到了最优性能,其中

MRR指标的均值为７７．２％,较其他模型(绝对)增长３．４％~

２４．４％;TopＧ１指标均值为 ６８．５％,增 长 ２．９％ ~２２．２％;

TopＧ５指标均值为８８．０％,增长３．１％~３１．２％.表３还列

出了CodeNLM∗ 模型和 CodeNLM∗∗ 模型的结果.以 MRR

指标为例,它们分别得到了７５．４％和７６．２％,同样优于其他

方法,但劣于使用了改进策略的CodeNLM.

通过此次对比实验可以得出,CodeNLM 能够捕获代码

的复杂特征,学习程序语言规律,并较好地完成了代码提示工

作,较对比模型存在显著优势.同时,实验结果也验证了本文

提出的两种改进策略能够提升模型的性能,适用于程序语言

建模及相关软件分析任务.

４．３．３　长距离信息学习能力分析

学习长距离信息一直是语言建模任务的一个难题.作为

软件的核心构成,源代码中蕴含了复杂的语法及语义信息.
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因此,对于语言模型来说,拥有良好的长程依赖学习能力至关

重要.本节考察CodeNLM 在此方面的性能.

图５展示由本文方法得到的序列下一词的估计概率分

布,即给定长度为l的序列S＝w１w２􀆺wl,模型得到的P(x＝

wl＋１|w１,w２,􀆺,wl)分布,其中x 表示模型的预测结果,

wl＋１表示序列S的(真实)下一词,w１w２􀆺wl称作wl＋１的“历史”.

图５　序列下一词的估计概率

Fig．５　Estimatedprobabilityofnextrealtokenofagivensequence

　　由图５可以看出,随着给定历史信息的增加,CodeNLM
对序列下一词wl＋１的预测愈加准确,得到的估计概率分布呈

上升趋势.当输入给模型的序列长度为１时,wl＋１获得的估

计概率均值仅为０．２６８;当历史长度大于１８后,估计概率均

值超过了０．６５０并趋于平缓;当序列长度达到３５时,模型赋

予wl＋１的概率均值为０．７０２.其中,估计概率的中位数变化

更为明显,其随着给定历史信息的增长,由 ０．０６０升高到

０．９１７.而对于传统的nＧgram 语言模型,其由于自身固有的

维数灾难问题,难以处理长文本数据.在文献[４Ｇ６]中,此类

模型在处理代码提示任务时分析的历史长度不超过４.因

此,从上述分析中不难得出,CodeNLM 具有优越的长距离信

息学习能力,能有效综合历史输入,进而捕获语言规律.

结束语　本文面向程序语言提出了一种附加信息引导的

RNN语言模型———CodeNLM.该模型以源代码的词序列为

分析对象,利用多层 LSTM 网络进行特征学习,改善了传统

语言模型的固有不足,增强了长距离信息学习能力.在神经

网络的构建上,提出了两种改进策略:１)将任务相关的非代码

信息融入网络,引导模型更准确地刻画代码特征,改善了原有

方法对数据学习的盲目性(以代码提示任务为例,引入的附加

信息为代码与项目的关系信息);２)针对语言模型的特点,令

网络节点逐层递增,该策略能够限制模型规模、降低过拟合

风险.

选取了含２．０３M 代码行的Java数据集用于模型验证.

在代码提示任务(token级)中,CodeNLM 的预测性能优于对

比的nＧgram类模型和神经语言模型,TopＧ１,TopＧ５和 MRR
指标得到明显提升(２．９％~３１．２％).实验结果表明,本文方

法能更精准地刻画语言规律和捕获代码特征,较好地实现了

程序语言建模和代码提示任务.下一步工作将考虑不同方面

附加信息的提取与融合,并将模型应用于缺陷检测等其他软

件分析问题.
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