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摘　要　应用程序接口(ApplicationProgrammingInterfaces,API)在现代软件开发中起着重要的作用,开发人员经常需要为他

们的编程任务搜索合适的 API.但是随着信息产业的发展,API参考文档变得越发庞大,传统的搜索方式会因为互联网上的冗

余和错误信息给工程师的查询带来不便.与此同时,由于编程任务的自然语言描述与 API文档中的描述之间存在词汇和知识

上的差距,很难找到合适的 API.基于这些问题,提出一种融合领域知识的 API推荐算法 ARDSQ (Recommendationbaseon
DocumentationandSolvedQuestion).ARDSQ能够根据工程师对某个功能的自然语言描述去知识库里检索到最为贴近的

API.实验表明,与两种先进的 API推荐算法(BIKER,DeepAPILearning)比较,ARDSQ 在推荐系统关键评价指数(HitＧn,

MRR,MAP)上都有较大的优势.
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Abstract　ApplicationProgrammingInterfaces(API)playanimportantroleinmodernsoftwaredevelopment,anddevelopersofＧ
tenneedtosearchfortheappropriateAPIfortheirprogrammingtasks．However,withthedevelopmentoftheinformationindusＧ
try,APIreferencedocumentshavebecomelargerandlarger,andtraditionalsearchmethodshavealsocausedinconveniencetoenＧ

gineers’queriesbecauseofredundantanderroneousinformationontheInternet．Atthesametime,duetothevocabularyand
knowledgegapbetweenthenaturallanguagedescriptionofprogrammingtasksandthedescriptionintheAPIdocumentation,itis
difficulttofindasuitableAPI．Basedontheseissues,thispaperproposesanalgorithmcalledARDSQ (Recommendationbaseon
DocumentationandSolvedQuestion)whichisanAPIrecommendationalgorithmthatintegratesdomainknowledge．ARDSQcan
retrievetheclosestAPIintheknowledgebasebasedonthenaturallanguagedescriptiongivenbytheengineer．Experimentsshow
that,comparedwithtwoadvancedAPIrecommendationalgorithms(BIKER,DeepAPILearning),ARDSQhasgreateradvantages
inthekeyevaluationindex(HitＧn,MRR,MAP)oftherecommendationsystem．
Keywords　API,Informationretrieval,Coderecommendation,Programanalysis,Deeplearning
　

１　引言

在现代软件开发中,软件库提供的应用程序接口给软件

开发带来了极大的方便.然而,要熟悉大型库中的所有 API
并不容易.以Java编程语言为例,在１９９６年Java１．０发布

的时候,其JavaDevelopmentKit(JDK)包含了２１１个类和接

口.在２０１４年Java８．０发布的时候,其JDK包含了４２４０个

类和接口[１],超过１４００００个类和方法[２].１８年的时间,类和

接口的数量增长了２０倍.在实际开发过程中,除了使用标准

库,开发人员还会用到大量的第三方库,在这样的现状下,开

发人员一般会使用搜索引擎和查阅官方 API文档两种办法

来定位所需 API.但是,这两种办法各有不足.目前,搜索引

擎基本都是通用搜索引擎,而 API推荐是一个封闭域的需

求.这样的冲突就造成了在使用搜索引擎搜索 API的过程

中,会出现很多质量不高、无关甚至是错误的结果.使用查询

API文档的方法来定位 API固然可以得到相关度和质量都

非常高的结果,但是因为 API文档往往十分巨大,所以在查

询的过程中会耗费开发人员大量的时间和精力,而且由于某

个问题的解决经常是以多个 API共同组合完成,因此单纯依

靠官方 API会使得整个开发过程变得非常低效[３].

为了解决上述存在的问题,许多代码推荐系统被开发了

出来.不同于一般的搜索引擎,代码推荐系统主要是为了解



决代码搜索的问题,在代码推荐系统中,有对代码段进行推荐

的,也有对具体某个 API进行推荐的.本文主要研究 API推

荐系统.
目前 API推荐系统主要有两类:信息检索模型和深度学

习模型.起初,API推荐系统一直被信息检索模型所统治,主
要有 APIBot[４],RACK[５],RASH[６],BIKER[７]等,它们使用的

技术主要有 TFＧIDF[８],bagＧofＧwords[９]等.近些年来,随着深

度学习的飞速发展,很多新的技术和模型被提出来,这些技术

和模型被用在了 API推荐系统中,从而出现了基于深度学习

的 API推荐系统,主要有 DeepAPILearning[１０],CODEnn[１１],

NLP２Code[１２]等,它们使用的核心算法是循环神经网络(ReＧ
currentNeuralNetwork,RNN)[１３].上述系统都在 API推荐

领域取得了良好的效果,但是依然存在一些问题,一是 API
推荐的精确度不足,二是没有更好地利用现有的领域知识库

来解决新的 API查询问题.

针对上述的问题,本文提出了一种融合领域知识的 API
推荐模型.本文的主要贡献有以下几点:

(１)有别于上述提到的基于信息检索的系统和基于深度

学习的系统,本系统把信息检索技术和 BERT[１４]深度学习语

言模型结合在一起,提高了 API推荐的准确度.
(２)提出了一种新的未知问题与已知问题的匹配方法,不

同于现在最为主流的基于 word２vec[１５]和bagＧofＧwords的方

法,该方法将整个句子转换为句向量,并基于句向量进行比

较,能准确地匹配词相似度外更为深层次的语义.
(３)提出了一种从 StackOverflow 文档中提取 API的方

法,相较于传统的方法,本方法利用了文档之间的内在联系,

比传统的方法 RASH[７]拥有更广的适用范围,并在一定程度

上解决了所提取的 API的噪音问题.

２　相关工作

２．１　基于API文档的直接推荐模型

早期的 API推荐系统大多是利用传统的信息检索技术

来进行问题与 API文档的直接匹配和推荐.以 APIBot为

例,其主要利用 TFＧIDF和正则表达式等传统方法来匹配问

题与文档.但是由于 API文档主要是对某个 API功能进行

描述,而开发人员提的问题大多是目的描述,即单纯描述需要

达到的效果,例如“HowdoIgeneraterandomintegerswithin
aspecificrangeinJava?”,这样的问题和文档很难做到匹配度

比较高的匹配,所以研究人员开始尝试利用其他的匹配方法

而不是直接的问题和文档匹配.

２．２　基于API文档的间接推荐模型

由于问题与 API文档之间存在内在的差异,研究人员开

始寻找一个中间量来弥补问题与 API文档之间的这种差异,
比较典型的有 RASH,RACK 等模型.这类模型主要将开发

者提出的问题与已经解决的StackOverflow 问题进行配对,
然后将配对成功的 API检索结果返回.该方法取得了良好

的效果,但其中有两个难点对结果的影响比较大.第一个难

点是未知问题与已知问题的匹配,现在最为主流的方法是基

于 word２vec,将问题转化为一串词向量来进行匹配,这种方

法可以很好地解决这类问题,即两个问题中的词相似性.因

为 word２vec的特性,相似的词会有比较高的匹配度,所以对

于该类问题,会有比较高的匹配度,但是无法匹配更深层次的

语义,这也是目前亟需解决的一个问题.第二个难点是对已

知问题中的 API的抽取,现在主要有两个方法来对已知问题

下的 API进行抽取.一是直接匹配答案中的 API,这种方法

的优点是基本能把正确的 API抽取出来;缺点是抽取出来的

API中会有很多噪音,因为答案中很少有只提及正确的 API
的,会有很多其他的 API掺杂其中,这些噪音 API会很大程

度地影响最终系统的 MRR等系数.二是利用正则表达式来

匹配回答中指向Java文档的超链接[６],这种方法的优点是抽

取出的 API非常纯净,没有噪声;缺点是绝大部分回答中不

包含指向Java文档的超链接,这样构建出来的知识库就会非

常小,从而影响最终的效果.

２．３　基于深度学习的API推荐模型

在 API推荐领域,一直没有一个比较权威而且数据量较

大的数据集,导致了神经网络无法训练,从而使得深度学习的

技术直到２０１６年才应用在了 API推荐中[８],该系统收集了

GitHub上面２００８年到２０１４年的星数大于１的４４２９２８个

Java项目.该系统将代码中注释的第一句话作为问题,把相

应的代码解析回AST并抽取相应的API,构成了{问题,API}
对.该类型的系统特点是利用庞大数据量提高了准确度;缺
点和直接基于 API文档的推荐系统相似,因为代码注释还是

对某个 API进行功能性的描述,与开发人员的问题匹配度不

高,但是巨大的数据量使得其精确度相较于直接基于 API文

档的推荐系统有所提高.

３　ARDSQ模型

本文提出的 ARDSQ主要用在 API推荐.ARDSQ 读取

开发者输入的一段自然语言描述,然后经过系统处理后输出

相应的 API.本文提出的模型主要分为３个部分:第一部分

是建立知识库,该知识库将用在以后的相似度分析、API提取

和 API排序等方面;第二部分是相似问题的搜索;第三部分

是对提取出来的 API进行排序.本系统架构如图１所示.

图１　ARDSQ模型

Fig．１　ARDSQmodel

３．１　建立知识库

第一步基于StackOverflow 和JavaAPI文档构建知识

库.对于JavaAPI文档部分,我们首先将 API提取出来,主
要提取的是类和接口,还有类与类之间的关系,接着将每个类

和接口下面的函数原型和函数描述也提取出来.类或接口和

其中含有的函数原型构成了{类/接口,函数原型}这样的键值

对,函数原型和对应的函数文档构成了{函数原型,函数文档}
这样的键值对,这个 API知识库是StackOverflow 知识库的

基础.
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StackOverflow是一个综合性的技术社区,上面有各种

类型的IT相关的问题,在该系统中,我们仅提取Java相关的

问题.首先通过StackOverflow 上的标签,筛选出带有Java
标签的问题,但这样筛选出的问题存在很多问题.例如,有的

问题本身质量不高,主要体现在问题描述本身并不明确,还有

些问题并没有答案.上述问题都不能被该系统利用,所以还

需要对筛选出来的StackOverflow 上带Java标签的问题做

进一步的过滤.在该模型中,我们仅提取问题得分高于１分

并包含已接受答案的问题.接下来,我们要把每个问题对应

的答案中的 API实体抽取出来.这一步有两个目的,一是过

滤掉概念性的问题,因为StackOverflow 上的问题并不全是

API相关的问题,其中还包含很多概念性的问题,这些问题会

对我们系统的最后结果造成干扰;二是将每个问题对应答案

中的 API提取出来以后,就可以做到一次处理,多次使用.
相较于现在主流的BIKER[８]模型,这样的处理方法避免了对

同一问题所包含 API的反复提取,对系统整体性能有一定程

度的提高.提取 API分为３个步骤,(１)使用上一步构建出

来的 API知识库,对类级别的 API实体进行抽取,在该过程

中会抽取出很多不相关的 API;(２)对第一步中抽取出来的

API数据进行去噪,通过与当前问题linked的问题计算各个

类级 API的出现频率,然后将类级 API相应的 API文档的描

述与问题进行文本匹配,完成类级 API的排序;(３)将第二步

得到的类级 API下含有的函数原型通过 API知识库提取出

来,在回答中进行第二次匹配,不同于上次的类级 API匹配,
这次匹配主要是匹配函数原型.通过上述步骤,我们就建立

了{问题,API}键值对,这些键值对构成了StackOverflow 知

识库.

３．２　基于BERT模型的句向量生成器

API推荐系统存在数据少的问题,因此从无标注数据中

挖掘有用数据就变得非常必要.在自然语言处理中,一个最

直接的有效利用无标注数据的任务就是语言模型,因此很多

任务都使用了语言模型作为预训练任务.

BERT[１４]并不是第一个无监督的语言模型,相较于其他

的语言模型(例如只有三层的 Elmo[１５]),BERT 结合了深度

模型和无监督两个特点.BERT的深度体现于使用了transＧ
former[１６]作为解码器,transformer已经在机器翻译任务上取

得了很大的成功,并且可以做得非常深,在本文中用到的预训

练的模型有２４层,３亿多个参数.BERT的无监督体现在训

练过程,BERT使用了BooksCropus与英文维基百科共３３亿

个词的数据来训练BERT模型.

３．３　API匹配与排序

３．３．１　API匹配

API匹配部分的目的是找出与问题描述最接近的已知的

知识.在进行匹配之前,我们首先使用 BERT将自然语言描

述的问题转化为一个长度固定的句向量,用来和已知的知识

进行匹配.

score＝
∑
q

i＝１
qi∗pi

|p|
(１)

其中,q为开发者输入的一个未知问题对应的句向量,p为一

个已知的StackOverflow 上的问题的问题描述的句向量,qi

为句向量中的一个元素,|p|为当前已知问题描述的句向量

的模.不同于一般的余弦值计算,本系统只用p向量的模做

归一化运算,其原因是q向量在该次推荐中一直不变,因此不

影响最终得分,减少了运算量,并且防止了score的区间落在

[０,１].因为多个score可能十分接近,如果把score区间压缩

在[０,１]区间,可能会因为浮点数在计算机中的不精确存储而

造成系统误差.

３．３．２　API排序

在得到与问题最相关的前K 个知识以后,下一步是对这

些知识中含有的 API进行排序,计算 API与当前问题的相关

度,以此来确定 API的顺序.

SimilarityScore＝
∑
q

i＝１
qi∗ci

|c|
∗log２frec＋

∑
q

i＝１
qi∗mi

|m|
∗log２frem (２)

其中,c为类文档的文档描述对应的句向量,ci 为句向量中的

一个元素,|c|为当前已知问题描述的句向量的模,m 为方法

文档的文档描述对应的句向量,mi 为句向量中的一个元素,

|m|为当前已知问题描述的句向量的模,frem 代表的是方法

m 在待排序 API中出现的频率,frec 代表的是类c 在待排序

API中出现的频率.本系统将 API与问题的关联主要分为

了两个部分,一是问题与文档的相似程度,二是 API出现的

频率,因为如果某个 API在多个待选知识中都被提及,那么

我们可以认为它和该问题的关联程度是较高的.不过如果直

接用出现频率与文档相似度相乘,则会大幅度削弱文档相似

度对整个评分的影响,让 API排序转换为 API频率排序,故
对其用底为２的指数函数进行限制,让 API频率对整个评分

的影响控制在一定范围内.在完成上述匹配和排序后,根据

SimilarityScore对候选的 API进行排序,最后抽取前 K 个

API返回给开发者.本系统默认的模式是返回 方 法 级 的

API,如果需要返回类级的 API,只需把SimilarityScore改为

如下定义:

SimilarityScore＝
∑
q

i＝１
qi∗ci

|c|
∗log２frec (３)

这样,在 API排序过程中就只考虑类级文档和问题的相

似度,从而完成了类级 API推荐的排序工作.

４　实验结果和分析

４．１　实验数据

本次实验使用了 BIKER 和 RASH 公布的数据进行测

试,其中BIKER 公布的数据含有４１３条函数级的问答对,

RASH 公布的数据含有１２３４条类级的问答对.

４．２　评测指标

在本次实验中,我们采用 Hit＠K,MRR＠K,MAP＠K
３个指标来评估整个系统,并且分别将其与近期先进的两个

开源模型 DeepAPILearning和 BIKER 模型进行对比.在这

３个指标中,Hit＠K测量的是系统推荐的 API的正确性,而

MRR＠K和 MAP＠K测量的是系统所推荐的 API的顺序的

质量.在 API推荐系统中,所推荐的 API的正确性是很关键

的,但除了给出正确的推荐,推荐的先后次序也很重要,如果

能把正确的 API尽量放在前面,能很大程度上节省开发者的

时间,提高工作效率.Hit＠K 测量的是在仅推荐 K 个 API
的情况下,能被正确解决的问题的个数占总问题数的比例.

６４５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



Hit＠K＝ １
|Q|∑

Q

i＝１

∑
Qi

j＝１
rel(j)

|Qi|
(４)

其中,Q代表问题的集合,|Q|代表问题的总数;rel(i)是一个

二元函数,当在第i个位置上的 API是正确的 API时,rel(i)

的值为１,否则为０;Qi 为第i个问题,|Qi|为第i个问题正确

的 API的数量.

MRR＠K测量的是推荐结果的顺序的优劣,正确的答案

在推荐结果中位置越靠前,结果越好.具体来说,对于一条查

询,如果某个正确的答案排在第n位,则 MRR 的得分就是

１/n.

MRR＠K＝ １
|Q|∑

Q

j＝１

１
posj

(５)

其中,posj 是第j个问题第一个正确答案的位置.

MAP＠K同样测量推荐结果的顺序的优劣,它也是一个

在信息检索系统里面非常常用的指标.不同于 MRR只关心

第一个出现的正确答案的位置,MAP测量的是所有正确答案

在推荐结果中的位置关系,因为对于一个 API相关的查询,

有时正确的 API不止一个,对于存在多个正确 API的查询,

使用 MAP指标能反映所有正确 API在查询结果中的位置.

MAP＠K＝ １
|Q|∑

Q

j＝１

∑
Q

j＝１
P(i)∗rel(i)

|Cj|
(６)

P(i)＝
∑
i

k＝１
rel(k)

i
(７)

其中,Cj 是第j个问题的正确答案的集合,|Cj|是第j个问题

对应正确答案的集合;P(i)代表的是前i个推荐结果的正确

比例.

４．３　实验结果

为了测量整个系统的性能,我们选取了两个数据集,一个

是BIKER公布的数据集,它含有４１３条函数级的问题和相应

的正确的 API;另一个是 RASH 公布的数据集,它含有１２３４
条类级的问题和相应的正确的 API,分别用来测量整体系统

的函数级推荐和类级推荐.在整个实验中,我们仅对推荐结

果的前５个进行考量.

表１列出在函数级推荐下本文模型的质量.这里我们使

用了两个基准方法作为对比,其中 DeepAPI主要使用的是深

度学习技术来推荐 API,DeepAPI使用一个基于 RNN 的enＧ
coderＧdecoder将问题映射到一个固定长度的向量上,然后基

于这个向量把 API方法的序列生成出来.BIKER主要使用

的是传统信息检索的方法(如 TFＧIDF等)来推荐 API.可以

看出相比于 DeepAPI和 BIKER在 BIKER数据集下推荐结

果的质量,我们的模型在 MRR,MAP和 HIT 指标上均有提

升.其中,由于 DeepAPI系统网页失效,因此无法测量 Hit＠
５值.

表１　BIKER数据集下函数级的推荐质量

Table１　RecommendedqualityatmethodlevelunderBIKERdataset

Model MRR＠５ MAP＠５ Hit＠５
BIKER ０．５７３ ０．５２１ ０．６００
DeepAPI ０．１８８ ０．１５３ －
ARDSQ ０．６６５ ０．６２２ ０．６８９

表２列出在 RASH 数据集下类级的推荐准确度,可以看

出,我们模型的效果也有一定程度的提升.

表２　RASH 数据集下类级的推荐质量

Table２　RecommendedqualityatclasslevelunderRASHdataset

Model MRR＠５ MAP＠５ Hit＠５
BIKER ０．３４２ ０．５４１ ０．３８６
ARDSQ ０．４４５ ０．６８５ ０．４８３

表３和表４综合比较了在一些具体的StackOverflow 问

题上,BIKER和 ARDSQ的推荐准确度和正确度.

表３　用例研究

Table３　Casestudy

PID
StackOverflow

ID
Query Answers

Q１ ３６３６８１

How do I generate
randomintegerswithＧ
inaspecificrangein
Java?

java．util．Random．
nextInt

Q２ ４１５９５３
HowcanIgeneratean
MD５hash?

java．security．MessageＧ
Digest．getInstance

Q３ ２８８５１７３
HowdoIcreateafile
andwritetoitinJava?

java．io．PrintWriter．
printlnjava．nio．file．
Files．write

Q４ ５５８５７７９
How do I convert a
StringtoanintinJava?

java．lang．Integer．
parseInt

Q５ ３４８１８２８
Howtosplitastring
inJava

java．lang． String．
split

Q６ １５７９４４
CreateArrayListfrom
array

java． util． Arrays．
asList

表４　正确度比较

Table４　Correctnesscompare

Model Q１ Q２ Q３ Q４ Q５ Q６ Average
BIKER １．００ ０．２５ ０．５２ ０．６７ ０．２５ ０．３３ ０．５０
ARDSQ １．００ ０．８８ ０．７０ ０．９５ １．００ １．００ ０．９２

结束语　本文针对现有的 API推荐系统存在的不足,提
出一种深度学习和信息检索融合的系统.BERT 预训练语言

模型通过双向 Transformer结构动态生成句的上下文语义表

示,相比于传统的 word２vec模型更能表征两个句子的深层语

义联系.该模型优于目前最优的 BIKER 模型,提升了 API
推荐系统的效果.

另外,当提出的问题在知识库中没有相似问题时,该系统

推荐结果的准确率会大幅下降;而且所推荐的函数级 API中

无法精确到参数,但是函数重载又是面型对象语言中普遍存

在的,这也是现在主流 API推荐系统都存在的问题.

下一步的研究方向是将该系统拓展为一个通用 API系

统,不再限于Java语言,并且增加多个信息源,做到对未知问

题的尽可能覆盖;增加实时爬虫对信息源进行爬取,保证对最

新的问题有对应的知识;引入开源代码库,利用现有的代码辅

助 API推荐,解决函数重载的问题.
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