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摘　要　在软件开发过程中,复用应用程序编程接口(ApplicationProgrammingInterface,API)可以提高软件开发效率,但是使

用不熟悉的 API是一项耗时且困难的挑战.已有的研究往往将 API作为用户输入的查询,通过在语料库中搜索该 API的使用

模式来进行推荐,但这并不符合开发人员的查询习惯.文中提出了一种基于自然语言语义相似度的 API使用模式推荐方法

(SemanticSimilazingBasedAPIRecommendation,SSAPIR).该方法使用层次聚类算法来提取 API使用模式,然后通过计算查

询信息和 API使用模式来描述信息之间的语意相似度,向开发人员推荐相关度高且被广泛使用的 API使用模式.为了验证

SSAPIR的有效性,文中从 GitHub的高质量Java项目中提取９个流行的第三方 API库的 API使用模式以及 API使用模式的

描述信息,并根据这９个流行的第三方 API库的自然语言查询进行 API使用模式推荐.通过计算推荐结果的 Hit＠K 准确率

来验证SSAPIR的有效性,实 验 结 果 表 明,层 次 聚 类 能 有 效 提 高 推 荐 准 确 率,且 SSAPIR 在 Hit＠１０平 均 准 确 率 上 达 到 了

８５．０２％,优于现有研究工作,能够很好地完成 API使用模式推荐任务,为开发人员输入的自然语言查询提供精准的 API使用

模式.
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Abstract　Intheprocessofsoftwaredevelopment,reusingapplicationprogramminginterface(API)canimprovetheefficiencyof

softwaredevelopment．However,itisdifficultandtimeＧconsumingfordeveloperstouseunfamiliarAPIs．Previousresearchestend

totakeAPIsasinputstosearchcorpusandrecommendAPIusagepatterns,whichdoesnotconformtothehabitsofdevelopers

searchingforAPIusagepatterns．ThispaperproposedanovelSemanticSimilaritybasedAPIUsagePatternRecommendationapＧ

proach(SSAPIR)．ThisapproachfirstadoptshierarchicalclusteringalgorithmtoextractAPIusagepatterns,andthencalculates

thesemanticsimilaritybetweenqueriesandAPIusagepatterns’descriptioninformation,aimingtorecommendhighlyrelevant

andwidelyused APIusagepatternstodevelopers．ToverifytheeffectivenessofSSAPIR,Javaprojectsarecollectedfrom

GitHub,from whichtheAPIusagepatternsrelatedtothe９popularthirdＧpartyAPIlibrariesandtheirdescriptioninformation

areextracted．Ultimately,thispaperrecommendedAPIusagepatternsbasedonnaturallanguagequerieswhicharerelatedtothe

９thirdＧpartyAPIlibraries．ToverifytheeffectivenessofSSAPIR,thispapermeasuredtheHit＠KoftherecommendationreＧ

sults．TheexperimentalresultsdemonstratethatSSAPIRcaneffectivelyimprovetheaccuracyofrecommendationresultsand

achievesanaverageaccuracyof８５．０２％intermsofHit＠１０,whichoutperformsthestateＧofＧartwork．SSAPIRcancompletethe

APIusagepatternrecommendationtaskgreatlyandprovideaccurateAPIusagepatternrecommendationfordevelopersbytaking
naturallanguagequeriesasinputs．
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１　引言

随着计算机应用领域的不断扩大,软件的使用已经逐渐渗

透到人们的生活中;新的软件形态和开发模式不断涌现,其规

模和数量正以惊人的速度扩大和膨胀,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.早期的软件复用偏

重于方法学层面,这些潜在的复用实体往往属于开发者较为熟

悉(如内部私有函数库)或较为知名的第三方库(如JDK 中的

应用程序编程接口、函数库等),种类和数量均较为有限.
然而,在软件开发过程中,开发人员常常需要实现不熟悉

的编程任务,他们既要通过查询和搜索代码示例来进行代码

复用,又要学习不熟悉的 API的使用方法[１Ｇ２].此外,已有程

序可以帮助开发人员理解他人是如何解决类似问题的,并且

开发人员可以在此基础上完成他们需要的功能.一方面,数
以百万计的软件项目被托管在开源社区(如 GitHub),这些是

开发人员复用代码和 API的重要资源;另一方面,在线问答

论坛(如StackOverflow)也帮助开发人员解决问题(包括代

码和 API)[３].但是,由于各种因素,开发人员仍然需要花费

大量的时间来选择 API.为此,研究者提出了多种方法来推

荐 API使用模式[４Ｇ７],API使用模式是指能够实现一个功能

所需要的一组 API调用序列.
已有研究表明,频繁序列挖掘算法是提取 API使用模式

的有效途径.Xie等[４]首次提出了一种经典的 API使用模式

挖掘算法 MAPO(MiningAPIusagesfrom OpensourcereＧ
positories).MAPO使用聚类方法对相似 API进行聚类,并
通过SPAM 算法挖掘 API使用模式.Niu等[７]提出了一种

方法,该方法将源代码表示为Object对象的网络,再根据ObＧ
ject对象之间的共存关系对数据进行聚类,从而自动提取

API使用模式.
亦有研究表明,深度学习在 API推荐方面也有一定的效

果[８Ｇ１０].Gu等[８]首 次 将 深 度 神 经 网 络 (Deep NeuralNetＧ
work,DNN)引入 API推荐.该方法通过将每个方法体中的

API序列和注释信息输入到 RNNEncoderＧDecoder模型中进

行模型 训 练,再 使 用 训 练 得 到 的 模 型 进 行 API推 荐.Li
等[１０]提出了 Word２API,该方法基于词嵌入的方式来削减自

然语言和 API之间的语义鸿沟.将一个方法注释中出现的

单词与方法体中出现的 API合并得到一个元组,将得到的元

组使用 Word２vec进行训练,最终使用输出的词向量来进行

API推荐.但深度学习存在一定的局限性,如过于依赖数据

质量,模型可解释性较差[１１Ｇ１２].Tung等[１３]提出了一种推荐

任务,该任务通过旧的 FeatureRequests的自然语言描述信

息,为新的FeatureRequests推荐相关的 API方法.Tung等

通过信息检索(InformationRetrieval,IR)技术来解决这一任

务.这是与本文推荐任务最相近的且最先进的研究,因此本

文将该工作作为比较的基线.

１)https://github．com/Fan０４２９/SSAPIR

然而,文献[４Ｇ６]均使用 API作为查询,这并不符合开发

人员的习惯.开发人员在面临不熟悉的编程任务时,难以确

定输入什么样的 API作为查询,即使开发人员对问题有一定

的了解,但他们仍然会用自然语言,而不是用 API作为查询

输入.针对上述问题,本文提出了SSAPIR,SSAPIR１)以自然

语言查询为输入,对大规模语料库进行语义相似度搜索,得到

排名前K 的 API使用模式.本文从 GitHub下载的高质量的

Java项目中提取了９个流行的第三方API库的API使用模式,

来验证本文方法的有效性.实验结果表明,SSAPIR１)的 Hit＠

１０平均推荐准确率能达到８５．０２％,高于已有研究方法.

２　准备工作

数据预处理是信息检索和文本挖掘的重要步骤[１４].数

据预处理操作旨在去除数据中的噪声来提高文本挖掘算法的

准确性,本文利用StanfordCoreNLP[１５]这一广泛使用的自然

语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)工具来进行数

据预处理.

(１)拆分驼峰式命名:驼峰式命名法在编程任务中被广泛

使用.该步骤将方法签名中出现的驼峰式命名拆分成为原子

单词,如将 MethodName变成 MethodName.

(２)小写化:该步骤将出现在注释信息和方法签名中的大

写字母转换成小写字母.

(３)删除停止词:该步骤删除了注释信息和方法签名中出

现在 WordNet英语停止词列表[１６]中的单词.该列表中包含

英语中常见的停止词(如“a”“and”“the”),这些单词只会给

NLP工作带来噪声.

(４)词干提取:该步骤将单词转换成其词根(如将got或

getting转换成get),减少了单词的数量并降低了自然语言处

理工作的复杂性.

在数据预处理工作后,将所有 API使用模式的描述信息

(见第３．２节)和自然语言查询构建成向量空间模型,再根据

向量空间模型中出现的单词构建词袋模型.此时,文本数据

就转换成了计算机可以处理的结构化数据,通过计算两个向

量之间的余弦相似度,来计算两个文档之间的语义相似度.

本文将使用一种被广泛使用的 TFＧIDF (TermFrequenＧ

cyＧInverseDocumentFrequency)[１７]算法来计算每个向量空

间模型的权重.文档频率TF的计算公式为:

TFt＝ Tt

∑
n
Ti

(１)

其中,t代表一个词袋模型,n代表这个词袋模型中不同词汇

出现的次数,Tt 代表词袋模型t在整个文档中出现的频率.

逆文档频率IDF的计算式为:

IDFt＝log |D|
１＋|{j:ti∈dj}|

(２)

其中,|D|代表整个文档中不同词汇出现的次数,|{j:ti∈dj}|
代表整个文档中包含词袋模型t的数量.

文档D 中的词袋模型t的权重计算公式为:

Weightt＝TFt×IDFt (３)

给定语料库P 中的 API使用模式的描述信息D 的向量

空间模型,即可得到自然语言查询中每个词袋模型t的权重.

余弦相 似 度 常 用 于 度 量 两 个 向 量 之 间 的 相 似 程 度.

式(４)给出了 API使用模式的描述信息和自然语言查询之间

的余弦相似度:

５３张云帆,等:基于语义相似度的 API使用模式推荐



CosSim(P,Q)＝
∑
n

i＝１
(Pi×Qi)

∑
n

i＝１
P２

i ∑
n

i＝１
Q２

i

(４)

其中,P代表API使用模式中的描述信息的向量空间模型,Q代

表处理后的用户输入的自然语言查询的向量空间模型,Qi 和Pi

分别代表二者向量空间模型中的词袋模型t的权重之和.

３　SSAPIR的整体框架

图１给出了SSAPIR的整体架构.SSAPIR的推荐场景是

当开发人员进行 API相关问题的查询时,向其推荐相应的 API
使用模式.SSAPIR主要由３个部分组成:元数据结构提取、

API使用模式挖掘和基于语义相似度的 API使用模式推荐.

图１　SSAPIR的整体架构

Fig．１　OverviewframeworkofSSAPIR

１)https://ant．apache．org/antlibs/srcdownload．cgi
２)http://eclipseＧtools．sourceforge．net/
３)https://www．oracle．com/technetwork/articles/java/indexＧ１３７８６８．html
４)https://github．com/Fan０４２９/SSAPIR/tree/master/data

３．１　元数据结构提取

为了实现基于语义相似度的 API使用模式推荐,在挖掘

API使用模式之前,需要知道开发人员经常使用的第三方

API库,显然开发人员更倾向于使用常用 API库中的方法.

本文从 GitHub上按照其Star数排序,收集了５８５个高质量

的Java项目,使用 Maven项目管理工具对其进行管理.在

Maven项目中,POM(ProjectObjectModel)文件记录了项目

的依赖信息和配置信息.POM 文件中的 ArtifactID 和deＧ

pendency标签记录每个项目的第三方 API库的依赖关系.

通过提取POM 文件中的依赖关系,即可知道项目中使用的

第三方 API库.

为了收集第三方 API库的使用频率,本文从上述使用

Maven管理的高质量项目的POM 文件中提取第三方 API库

的依赖信息,以得到第三方 API库的使用频率.ApacheAnt
项目１)的POM 文件中的一个真实存在的依赖信息如下:
‹dependency›

‹groupId›junit‹/groupId›

‹artifactId›junit‹/artifactId›

‹version›４．１２‹/version›

‹scope›compile‹/scope›

‹optional›true‹/optional›

‹/dependency›

３．１．１　提取 API调用序列

首先,根据提取到的上述项目中第三方 API库的使用频

率,来构建一个包含８１个最常用第三方 API库的本地语料

库;然后,将本地第三方 API语料库的路径配置到每个项目

的．CLASSPATH 文件中,以确保后续方法可以提取这些第

三方 API库的 API调用序列.SSAPIR的 API调用序列提

取模块,是基于 Eclipse的 CallHierarchy２)模块的插件项目.

首先,使用CallHierarchy模块来解析工作区中的所有项目,

分析其是否为Java项目;然后,分析和提取各项目中的每个

类的方法调用关系,本文忽略调用项目内方法的方法调用,因

为此类方法调用不能被其他开发人员复用;最后,只保留JDK
和第三方 API库的 API调用序列.

３．１．２　提取注释信息和方法签名

本文提取每个Java方法的Javadoc的第一个句子作为

API调用序列的注释信息,而Javadoc３)的第一个句子是对该

Java方法功能的总结.注释提取模块是基于 EclipseJDT 组

件编写的Java项目,它将Java代码构建为抽象语法树,并从

抽象语法树的JavaDoc节点获取相应Java方法的注释信息.

在提取注释信息的同时,使用同样的方法提取该Java方法的

方法签名.本文忽略没有注释信息的Java方法,并使用第２
节提到的数据预处理方法来处理注释信息和方法签名信息.

最后,本文利用获取的 API调用序列、注释信息和方法签名,

构成元数据结构‹API调用序列,注释信息,方法签名›.

图２给出了 ApachePOI项目中CreateInformationProＧ

perties方法中提取的元数据结构示例.

图２　ApachePOI项目中提取的元数据结构示例

Fig．２　ExampleofmetadatafromApachePOIproject

最终,本文得到一个由１９０３９３个元数据结构组成的数据

集４),所有数据均存储于 MySQL数据库中.

６３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．３,Mar．２０１９



３．２　API使用模式挖掘

为了从元数据结构中提取 API使用模式,本文使用广泛

用于提取 API使用模式的层次聚类算法[４Ｇ５,７].聚类算法[１８]

是一种无监督的机器学习算法,它通过计算数据之间的相似

度,将未标记的数据分类成有意义的簇,簇之间的相似度度量

法则决定了聚类结果的质量.因此,在对元数据结构进行层

次聚类前,需要定义相似度度量法则,具体定义如下.

(１)方法名.图３给出了 ApachePOI项目中的一个方

法,方法名是CreateInformationProperties,使用第２节中的数

据预处理方法对其进行处理,处理后的结果为 CreateInforＧ

mationProperty.通过观察可以发现,经过处理的方法名与

经过处理的注释信息表达相同的含义,方法名在一定程度上

也存储了Java方法的功能信息.本文将两个元数据结构中

的方法名中出现的单词的平均相似度作为最终的相似度.其

中,两个单词之间的相似度的计算法则公式为:

sw１,w２
(i,j)＝

max(i,j), min(i,j)＝０

min

sw１,w２
(i－１,j)＋１

sw１,w２
(i,j－１)＋１

sw１,w２
(i－１,j－１)＋Iw１i≠w２j

ì

î

í

ïï

ïï

, min(i,j)≠０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(５)

其中,sw１,w２
(i,j)是两个单词的相似度得分,表示w１的i字母

到w２的j字母的距离;Iw１i≠w２j
是当w１i＝w２j时为０,否则为１

的指示函数.

方法名的相似度计算式为:

Scorename＝
∑
n

１
Sw

n
(６)

其中,n代表方法名中出现的单词的个数,Sw 代表这两个单

词的相似度得分.

(２)被调用的 API.除了方法名以外,本文使用元数据结

构中的被调用 API作为相似度度量法则的第二部分.对于

两个元数据结构中的 API调用序列,它们之间的相似度计算

式为:

Scoreapi＝A１∩A２

A１∪A２
(７)

其中,A１ 和A２ 代表各个元数据结构中API的集合,A１∪A２

表示两个元数据结构中API的并集,A１∩A２ 表示两个元数

据结构中API的交集.

在得到每个元数据结构的两个相似度得分后,首先将它

们归一化到０~１的范围内,然后计算两个相似度得分之间的

算术平均值作为最终得分.

Scorefinal＝α１Scorename＋α２Scoreapi (８)

其中,Scorename 是 两 个 元 数 据 结 构 的 方 法 名 相 似 度 得 分,

Scoreapi是两个元数据结构的 API调用序列相似度得分,α１ 和

α２ 为两个得分的权重.Scorename代表得分Scorename通过归一

化计算后的值.此处,将α１ 设为０．４,α２ 设为０．６(见４．４节

实验２).

当给定两个元数据结构时,本文首先计算两者基于方法

名的相似性得分,再计算两者 API调用序列的相似度得分,

通过计算两个相似度得分归一化后的算术平均值,得到相似

度度量法则的最终得分.基于最终得分,本文使用层次聚类

算法[１９]对元数据结构进行层次聚类以获得一系列的簇,每个

簇即为 API使用模式,是多个相似的元数据结构的集合,其

中 API使用模式的描述信息是指对应元数据结构中的注释

信息的集合.

３．３　基于语义相似度的API使用模式推荐

本节介绍了 API使用模式的描述信息和开发人员的自

然语言查询之间的语义相似度的计算方法.

为了提取语义信息,该方法首先利用第２节的处理方法

对获取的开发人员输入的自然语言查询信息进行数据预处

理,并将其转换成向量空间模型.同时,以相同的方式对 API
使用模式的描述信息进行处理.数据预处理后,给定一个与

API相关的查询Q,其与 API使用模式P 的描述信息之间的

语义相似度为:

SimScore(Pd,Q)＝CosSim(VSM(Pd),VSM(Q)) (９)

其中,Q 代表提取后的用户输入的自然语言查询,Pd 代表

API使用模式中的描述信息,VSM(Pd)代表Pd 的向量空间

模型.

４　实验及结果分析

为了验证本文方法的有效性,我们设计了３个实验.实

验１验证了层次聚类在 API使用模式推荐方法中的作用,实

验２验证了不同的相似度度量法则对层次聚类效果的影响,

实验３通过横向对比最先进的方法来验证该方法的有效性.

实验环境为Inteli７Ｇ８７００K３．７GHz处 理 器、３２．０GB

RAM 的台式机电脑,搭载 Windows１０６４Ｇbit操作系统,使用

JKD１．８．０版本,并使用EclipseOxygen．３作为代码实现的开

发IDE.数据库的版本为 MySQLV５．７.

４．１　实验准备

本节主要介绍了数据集的构建方式.首先介绍Java项

目的选择方法,然后介绍第三方 API库的选择方法.为了验

证所提方法的有效性,本文首先创建了一个Java项目组成的

大规模语料库,这些项目均是 GitHub上Star数排名靠前的

Java项目;然后,通过判断项目中是否存在POM．xml文件对

项目进行过滤,得到用 Maven进行项目管理的Java项目;最

终,得到５８５个高质量的Java项目,并从这些项目中提取

API使用模式.

表１列出了语料库的详细信息,表２列出了元数据结构

库中的 API调用序列和注释长度的详细信息.其中,每一条

注释信息包含８个词,且大多数注释信息的长度小于１０;此

外,大多数 API调用序列的长度小于５.

表１　数据集中项目的统计信息

Table１　Statisticsforprojectsmessageindataset

项目数量 文件数量 行数 元数据结构数

５８５ ９１２５９ ８５７１７３０ １９０３９３

表２　API调用序列的统计信息

Table２　StatisticsforAPIsequences

平均数 众数 中位数 ＜５ ＜１０ ＜２０
２．４７ １ ２ ８５．７６％ ９１．２１％ ９６．８７％

７３张云帆,等:基于语义相似度的 API使用模式推荐



表３　注释信息的长度

Table３　Commentlength

平均数 众数 中位数 ＜１５ ＜２５ ＜３５
８．２８ ８ １１ ７５．５０％ ８８．７９％ ９７．４３％

为了验证实验的有效性,我们通过计算语料库中第三方

API库的使用频率,对所选用的第三方 API库进行筛选.据

统计,语料库的所有项目中共使用了３６５４个第三方 API库,

其中２７２７个库的使用次数少于５次.本文最终选择了９个

第三方 API库作为提取 API使用模式的库,与 Thung等[１３]

的工作基本相同,这同时也是本文对比的最先进的相关工作,

并将其作为基线工作.其中,本文将基线工作中的slf４jＧapi
和slf４jＧlog４j１２这两个第三方 API库的调用序列合并提取.

这９个第三方 API库中提取到的 API使用模式的信息如表４
所列.

表４　９个第三方 API库中 API使用模式的数量

Table４　NumberofAPIusagepatternsindatasetsfornine

thirdＧpartyAPILibraries

第三方 API库名称 API使用模式数量

commonsＧcodec ３０９
commonsＧio ２０２

commonsＧlang ３０４
commonsＧlogging ３９４

easymock ７６
junit ７３６
log４j １５２

servletＧapi ９８５
slf４j ７９５
总计 ３９５３

基线工作从JIRA中的FeatureRequests中提取描述、摘

要信息、作者信息等自然语言信息,通过这些信息来计算新的

FeatureRequests和已有 FeatureRequests的历史相似性得

分;然后,通过新的FeatureRequests和 API文档之间的相似

性,来计算文档相似性得分;最后,根据一定的权重,使用上述

两个相似性得分来计算最终相似性得分,并以此推荐相关的

API.

４．２　实验设置

理想的推荐结果应该获得更多的相关 API使用模式,并

将它们放在结果的顶部.为了评估本文方法,将 Hit＠K 作

为评估度量指标[２０],Hit＠K 准确率被广泛应用于评价推荐

系统[２１].本文实验通过计算 Hit＠K(K 设定为５和１０)来推

荐 Top５和 Top１０的 API使用模式.具体地,Hit＠K定义为

TopＧK推荐结果[２２]中的真阳性的结果,即若推荐的结果包含

在 API使用模式中,则判定为准确.

实验中,为了判断推荐结果是否准确,我们使用上述提取

的９个第三方 API库的 API使用模式构建标准数据集.在

此基础上,针对每个第三方 API库进行分别测试,计算平均

准确率.具体地,针对每个第三方库的 API使用模式,依次

选取 API使用模式的描述信息作为输入,将 API使用模式作

为标准推荐结果.将输入与其余数据分别进行语义相似度计

算,最终得到 TopＧK推荐结果.

４．３　实验１
在 API使用模式挖掘部分,本文采用层次聚类算法对元

数据结构进行聚类.聚类的目的是通过上述相似度度量法则

将相似的元数据结构合并成一个簇,以减少推荐的冗余结果.

实验１将通过比较进行层次聚类前后的结果,来探讨层次聚

类对本文方法性能的影响.

实验将上述９个第三方 API库的元数据结构和通过层

次聚类得到的 API使用模式作为实验数据.层次聚类的结

果如表４所列.通过比较 API使用模式与元数据结构分别

的推荐结果,来观察层次聚类是否有效.

图３给出了实验１的实验结果,表５列出了图３结果的

详细说明.由表５可以看出,层次聚类后的数据展现了比未

进行层次聚类的数据更好的结果.SSAPIR 在９个第三方

API库下的 Hit＠１０平均准确达到了８５．０２％,而未进行层次

聚类的数据 Hit＠１０平均准确率仅为７０．５６％.

图３　SSAPIR和未聚类方法在９个第三方 API库下的

Hit＠１０推荐结果

Fig．３　Hit＠１０resultsforSSAPIRandnoclusteringapproachfor

ninethirdＧpartyAPIlibraries

表５　SSAPIR和未聚类方法在９个第三方 API库下的 Hit＠１０
准确率

Table５　Hit＠１０precisionratedetailsforSSAPIRandnoclustering

approachforninethirdＧpartyAPIlibraries

第三方 API库 SSAPIR 未聚类方法 提升值

commonsＧcodec ０．９２６５ ０．７５２７ ０．２３０９
commonsＧio ０．７４７７ ０．５５９６ ０．３３６１

commonsＧlang ０．７１９０ ０．６０８２ ０．１８２２
commonsＧlogging ０．９１０４ ０．８４７５ ０．０７４２

easymock ０．９２４１ ０．６７０３ ０．３７８６
junit ０．９３０４ ０．８１９４ ０．１３５４
log４j ０．８９９４ ０．７６２８ ０．１７９０

servletＧapi ０．６９２６ ０．６２１１ ０．１１５２
slf４j ０．９０１９ ０．７０９０ ０．２７２１
AVG ０．８５０２ ０．７０５６ ０．２０４９

使用层次聚类得到更好结果的原因可能是,本实验使用

的数据源是开源的高质量项目.其中一些方法调用具有相同

的名称,只改变部分参数(即方法重载),导致 API调用序列

产生冗余结果.如果不进行聚类,这些冗余的 API调用序列

在推荐过程中将变成噪声,因此层次聚类是必要的.

通过层次聚类减小了 API调用序列的冗余程度,获得了

最佳的推荐结果.

４．４　实验２
实验１的结果验证了层次聚类的有效性,而相似性度量

法则是一种聚类算法好坏的决定性因素之一.在实验２中,

将分别用方法名相似度得分和 API调用序列相似度得分作

为相似度度量法则进行层次聚类,来验证SSAPIR是否能够

８３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．３,Mar．２０１９



获得比单独使用其中一种相似度得分更好的结果.本实验采

用与实验１相同的实验数据.

实验２将相似度度量法则的两个部分分别作为单独的相

似度度量法则来进行层次聚类,并计算最终的推荐准确率,以

验证SSAPIR的有效性.

图４给出了实验２的最终结果,表６列出了图４所示结

果的详细说明.由图４可知,通过SSAPIR的相似度度量法

则,可以得到最佳的推荐结果.在大部分情况下,只使用方法

名作为相似度度量法则比只使用 API调用序列作为相似度

度量法则的准确率低.

图４　SSAPIR和其两种变体在９个第三方 API库下的 Hit＠１０
推荐结果

Fig．４　Hit＠１０resultsforSSAPIRanditsvariantsfornine

thirdＧpartyAPIlibraries

表６　SSAPIR和其两种变体在９个第三方 API库下的 Hit＠１０
准确率

Table６　Hit＠１０precisionratedetailsforSSAPIRanditsvariants

forninethirdＧpartyAPIlibraries

第三方 API库 SSAPIR SSAPIR_name SSAPIR_API
commonsＧcodec ０．９２６５ ０．７８１５ ０．８３２４
commonsＧio ０．７４７７ ０．５７０３ ０．６１９６

commonsＧlang ０．７１９０ ０．６２０９ ０．６３２７
commonsＧlogging ０．９１０４ ０．８７１０ ０．８５７４

easymock ０．９２４１ ０．７４１５ ０．８１９０
junit ０．９３０４ ０．８３１８ ０．８５０４
log４j ０．８９９４ ０．７９９５ ０．８１３９

servletＧapi ０．６９２ ０．６３１９ ０．６４３７
slf４j ０．９０１９ ０．８０９６ ０．８２７５
AVG ０．８５０２ ０．７３９８ ０．７６６３

SSAPIR在９个第三方 API库下的 Hit＠１０平均准确率

达到了８５．０２％,只使用方法名作为相似度度量法则的 Hit＠

１０平均准确率仅为７３．９８％,而只使用 API序列作为相似度

度量法则的 Hit＠１０准确率为７６．６３％.对比实验１的实验

结果可知,使用层次聚类后的３种方法的结果均比未使用层

次聚类的结果高,再次说明了层次聚类的有效性.

在计算簇之间的相似性时,API调用序列比方法名更重

要,且SSAPIR比单独方法名相似度得分或 API调用序列相

似度得分作为相似度度量法则,有更高的推荐准确率.

４．５　实验３
基线研究[１３]是使用自然语言描述信息推荐 API的最新

研究.在实验３中,在基线研究中使用的９个第三方 API库

的数据上,对比SSAPIR和基线研究的推荐准确率.

本文通过利用 Thung等提到的方法进行对比实验.两

次实验使用本文所提取的数据集并在相同的环境中运行.需

要说明的是,在实验３与基线工作的对比实验中,由于基线工

作使用了 FeatureRequests的作者信息以及 API文档信息

等,而本文所提取的数据并不包含该类信息,因此将其设置为

缺省值.表７列出了SSAPIR和基线研究在推荐 API相关问

题时的详细结果.

表７　SSAPIR和基线方法在９个第三方 API库下的 Hit＠５、Hit＠１０

准确率

Table７　PrecisionratedetailsforSSAPIRandbaselineapproachin

differentHit＠KforninethirdＧpartyAPIlibraries

第三方 API库 方法 Hit＠５ Hit＠１０ Hit＠１０增益/％

commonsＧ
codec

commonsＧ
io

commonsＧ
lang

commonsＧ
logging

easymock

junit

log４j

servletＧapi

slf４j

AVG

SSAPIR ０．８７５８ ０．９２６５
Baseline ０．５２８７ ０．５８９１
SSAPIR ０．５５７０ ０．７４７７
Baseline ０．３３６０ ０．４７４８
SSAPIR ０．５８６５ ０．７１９０
Baseline ０．２３７５ ０．４８７０
SSAPIR ０．８４８７ ０．９１０４
Baseline ０．６１４８ ０．８０３７
SSAPIR ０．８６４２ ０．９２４１
Baseline ０．３８３２ ０．４３４０
SSAPIR ０．８８４０ ０．９３０４
Baseline ０．５２９１ ０．６０４３
SSAPIR ０．８０７２ ０．８９９４
Baseline ０．１０９９ ０．４８８９
SSAPIR ０．６００６ ０．６９２６
Baseline ０．２１４７ ０．３４９２
SSAPIR ０．７９６５ ０．９０１９
Baseline ０．５４２０ ０．６１９７
SSAPIR ０．７５７８ ０．８５０２
Baseline ０．３８８４ ０．５１６３

５７．２６

５７．４８

４７．６５

１３．２８

１１２．９３

５３．９６

８３．９６

９８．３５

４５．５４

５７．７５

由表７可以看出,SSAPIR在 Hit＠５和 Hit＠１０上的平

均准确率分别为７５．７８％和８５．０２％.而基线研究在 Hit＠５
和 Hit＠１０上的平均准确率仅为３８．８４％和５１．６３％.SSAＧ

PIR在 Hit＠１０的平均增益为５７．７５％,较基线工作有了较高

的提升.

由实验结果可以得出,SSAPIR 在推荐结果上获得了较

高的准 确 率.与 Thung 等 提 出 的 方 法 相 比,SSAPIR 在

Hit＠５和 Hit＠１０上的平均推荐准确率都获得了提高.因此,

SSAPIR在开发人员输入自然语言查询的推荐场景中,能够

更准确地推荐 API使用模式.

结束语　本文提出了一种基于语义相似度的 API使用

模式推荐方法SSAPIR.通过对比开发人员输入和自然语言

查询和语料库中已有的 API使用模式的描述信息之间的语

义相似度,对 API使用模式进行推荐.实验结果表明,SSAＧ

PIR的 Top１０平均准确率能够达到８５．０２％,优于现有方法.

未来将对以下两个方面进行扩展:一方面,拓展SSAPIR适用

的编程语言,以提高推荐范围;另一方面,将考虑在 SSAPIR
中自动地进行 API参数推荐,以完善推荐场景.
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