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摘　要　在项目开发过程中,开发者需要为实现某一功能而编写代码;在不确定如何使用特定编程语言来实现当前待开发功能

时,其往往会在文档或网络资源中进行代码查询.因此,代码查询的有效性会直接影响软件开发的效率.目前,已有相当数量

的工具可以用来辅 助 开 发 者 进 行 代 码 查 询,但 这 些 工 具 普 遍 存 在 输 入 形 式 复 杂 或 者 匹 配 精 确 度 低 等 问 题.文 中 提 出 的

CodeSearcher是一种基于自然语言功能描述的代码查询方法.CodeSearcher将软件开发垂直领域的问答网站StackOverFlow
的问答记录转换为‹自然语言描述,代码片段›数据对,使用神经网络模型将“自然语言描述”和“代码片段”映射到相同的向量空

间并进行匹配,从而能够支持开发者使用待开发功能的自然语言描述来查询相应代码.CodeSearcher不同于一般的代码查询

系统,一方面,它只需要代码本身而不依赖于代码的注释或说明,因此可以支持更多代码查询的场景;另一方面,它拓展了代码

查询的流程,使其不再局限于一次性的查询反馈流程,而是在这中间加入了代码询答的流程,利用返回代码片段之间的差异性

元素帮助开发者挑选目标代码,使得开发者不需要详细阅读所有返回的代码片段.实验结果表明,CodeSearcher相较于基准有

着更好的效果.

关键词:代码查询;自然语言处理;StackOverFlow
中图法分类号　TP３９１

　

CodeSearcher:CodeQueryUsingFunctionalDescriptionsinNaturalLanguages
LULongＧlong,CHENTong,PAN MinＧxueandZHANGTian
StateKeyLaboratoryforNovelSoftwareTechnology,NanjingUniversity,Nanjing２１００２３,China

　

Abstract　Whenadeveloperisrequiredtoimplementafunction,butnotknowinghowtoimplementthisfunctionusingaspecific

programminglanguage,he/sheusuallyneedstoperformcodequeryusingnaturallanguage．ItistimeＧconsumingandlaborＧintenＧ

sivetoperformcodequerywhileprogramming．Therehavebeenbunchofcodequerytoolsproposedoverthepastyearstoassist

developers,whilemostoftheapproachesrequirecomplexinputsorhavelowprecision．Weproposeanewcodequeryapproach

calledCodeSearcherbasedonnaturallanguagedescription．Relyingonthe‹naturallanguagedescription,codesnippet›datapairs

extractedfromStackOverFlow,whichisasoftwaredevelopmentrelatedQ&A website,wedesignaneuralnetworkmodeland

thecorrespondingtraining methodto map “naturallanguagedescription”and “codesnippets”tothesamevectorspace．

CodeSearcherisdifferentfromtheconventionalcodequerysystems．Ontheonehand,itacceptsallkindsofuserＧprovidedcode

basesforsearching,becausethesystemonlyreliesonthesourcecodeswithoutdependingonthecommentsordescriptionofthe

sourcecodes;ontheotherhand,itnolongerlimitstheformofcodequeryprocessto“enteringthenaturallanguagedescription

andfeedingbackthecodesnippets”,butextendsacodeQ&Asection,helpingtheuserspicktheappropriatecodesnippetbythe

characteristickeywords,sothatdevelopersdonothavetoreadallreturnedcodesnippetsindetail．Theexperimentalresultsshow

thatCodeSearcherhashighprecisioncomparedwiththebaseline．

Keywords　Codequery,Naturallanguageprocessing,StackOverFlow

　

１　引言

在项目开发过程中,开发者需要为实现某一功能而编写

代码.当开发者从未学习过如何使用特定编程语言来实现当

前待开发功能,或者要寻找某种功能在特定语言下的最佳编

码方式时,其通常需要对此功能进行代码查询.本文将代码



查询定义为:开发者可以通过特定输入形式,在特定编程语言

的代码库中查询到符合其期望且能够实现其正在开发功能的

代码片段.代码查询可以提高代码的可重用性,降低软件开

发的成本[１].

代码查询存在多种输入形式,主要包括:以 API(ApplicaＧ

tionProgrammingInterfaces)作为输入,以自然语言作为输

入,以代码片段预期的输入输出作为查询的输入,以及以编码

的上下文作为输入等.

在多种代码查询方式中,使用自然语言查询作为输入是

最简单和易用的方法(本文所描述的代码查询是指英文查询,

对中文的拓展和研究将在未来进行讨论).使用自然语言功

能描述进行代码查询不需要开发者掌握目标编程语言的细

节,例如所依赖的库或外部模块.我们用一个常见的代码查

询流程来举例说明,开发者在使用Java语言编写程序时会遇

到一个问题:“如何在Java程序中将一个String字符串转化

为xml对象?”[２].通常情况下,他会使用StackOverFlow等

软件开发垂直领域的问答网站或者 Google等搜索引擎进行

搜索,以找到目标代码片段.但上述通过搜索引擎进行代码

查询的方式非常依赖前人留下的问答记录,或依赖于代码库

编写者留下的JavaDoc[３]等描述文本.当我们进行更大范围

的代码查询时,例如在公司自行开发的代码库中进行代码查

询,使用通用的搜索引擎或者在公开的编程问答社区搜索答

案无法找到目标代码片段.

传统的代码查询工具主要依赖于信息检索技术,它们通

过代码和查询语言之间的文本相似性进行匹配,无法利用代

码以及查询语言的语义,因此准确率较低.同时,传统的代码

查询工具很难在不同的代码库之间迁移.

本文设计的方法可以将自然语言描述和代码片段映射到

同一个向量空间,相关度高的语言描述以及代码片段之间的

向量余弦值较大,即两者的空间距离较近;同时,这种映射关

系可以适用于用户提供的代码库,而不依赖代码库的注释及

文档.本文使用Java编程语言作为阐述对象,但是本文提出

的方法以及技巧可以迁移到其他编程语言上.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种以StackOverFlow的问答记录为数据源,

并将原始数据源转换成‹自然语言描述,代码片段›数据对的

处理方法.

２)设计了一种对“自然语言描述”和“代码片段”进行映射

的神经网络模型以及相应的训练方式,该模型通过计算两向

量之间的余弦值来判断“自然语言描述”和“代码片段”之间的

匹配度.

３)实现了依赖上述方法的代码查询工具 CodeSearcher.

基于用户提供的代码库以及用户输入的自然语言功能描述,

该工具可以返回匹配度最高的前K 个代码片段,并且计算

出 K 个代码片段的差异性单词表,开发者可以从中快 速

选择相关 度 最 高 的 代 码 片 段.我 们 基 于 CodeSearcher进

行了实验,实验结果显示,本文方法相较于基准方法有着

更好的效果.

２　数据处理

本节主要介绍基于自然语言功能描述的代码查询所使用

的训练数据的预处理方式.如图１所示,我们从StackOverＧ

Flow抓取数据,进行数据清洗后,将自然语言描述和代码片

段转换成单词列表,并最终转换成单词向量.

图１　训练数据抓取预处理流程

Fig．１　Retrieveandpreprocessoftrainingdata

２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．９,Sep．２０２０



２．１　数据处理的目标

为了训练自然语言描述到代码片段的匹配模型,首先需

要获取关于某一编程语言经过标注的‹自然语言描述,代码片

段›数据对.这样的数据对没有向量化,不适合直接作为神经

网络模型的输入,因此我们将自然语言描述转换成一个自然

语言描述单词序列;将代码片段转换成代码变量名序列和代

码方法名序列.使用以上单词序列作为神经网络的输入,输

入的‹自然语言描述,代码片段›越匹配,经过此模型映射后

的自然语言描述向量与代码片段向量之间的距离就越接近.

数据处理包含数据抓取、数据信息提取、代码片段向量

化、自然语言描述向量化、单词库映射和训练数据文件预

处理.

２．２　数据来源

我们使用StackOverFlow作为数据来源,该网站是软件

开发领域的垂直问答网站.截止到２０１９年６月,StackOverＧ

Flow有超过１０６３２４５４名注册用户[４]和超过１８００００００个问

题[５],问答 领 域 涵 盖 JavaScript,Java,Android 等.我 们 对

StackOverFlow中Java领域的问答数据进行分析,其中至少

有２２％的提问为形如“Howto􀆺”“Unableto􀆺”等询问如

何实现特定功能的问题,并且此类问题被采纳的回答中存在

相关的代码片段,因此选择StackOverFlow作为训练数据源

是可行的.

StackOverFlow提供“StackExchangeＧDataDump”服务,

这个服务提供 StackExchange网络上所有用户的匿名内容,

涵盖StackOverFlow 的问答记录.但是本文只使用 Stack

OverFlow的部分问答数据——— “StackExchangeＧDataExplorerＧ

SQLQuery”[５],该服务可以使用SQL语句查询特定的数据.

通过图２所示的 SQL 代码,我们共抓取到８０４６９９条原始

数据.

SELECTp１．idASq_id,p２．idASa_id,

　p１．title,p２．bodyASanswer_body,

　􀆺,

FROMpostsp１,postsp２

WHEREp１．AcceptAnswerId＝ p２．id

ANDp１．tagsLIKE‘％java％’

ANDp１．tagsNOTLIKE‘％javascript％’

ORRDERBYp１．id

图２　数据抓取的SQL代码

Fig．２　SQLcodeofdataquery

２．３　提取自然语言描述

对代码片段的准确描述可能出现在问题的标题中,也可

能出现在问答内容中.我们尝试使用单词查找树统计词频前

５０高的词缀,通过高频前缀我们期望能够分析出自然语言问

答中的常见结构,并从自然语言问答结构中提取出能够准确

描述代码片段的实质性词汇.

以词组为单位,５个单词为上限,从左到右建立单词树,

并统计出频率前５０高的词缀,部分统计结果如表１所列.根

据英语 语 法,选 择 其 后 连 带 描 述 词 汇 的 前 缀,利 用 形 如

“＄{prefix}[\\s\\S]∗? ([?!\\n\\r]|\\．[\\s‹›])”的正则

表达式提取相关词汇,其中＄{prefix}表示高频词缀.

表１　问题单词前缀的词频表

Table１　Frequencyofquestionprefix

Prefix Frequency
how １３４９３８

howto ９９１３８
java ５４５０５
why ２０７２５
is １４９８９

what １４５２４
android １４１２１

Prefix Frequency
howdo １３６６６
howcan １３５７９
howcani １２２７６
spring １１８７７

howdoi １１４１８
using ８７１６
whatis ７９５７

２．４　提取代码片段

从StackOverFlow 抓取的数据中,代码片段都包含在

‹code›‹/code›标签对中,因此使用正则表达式“‹code›[\\s\\
S]∗? ‹/code›”提取实际的Java代码即可.

源代码中存在大量与所实现功能不相关的内容,如特殊

符号、编程语言的保留字等,因此,我们需要设计一种方案来

从源码中提取与所实现功能相关度高的信息.以Java语言

为例,有３个部分的信息可以描述Java源代码的功能[６].

１)开发者所调用的“外部方法与类”信息.开发者在开发

活动中会大量使用其他开发人员开发的库与函数,而开发者

所完成的功能也与其所调用的“外部方法与类”的信息有密切

的联系.根据Java语言中方法的调用特点以及驼峰命名法

的使用规范,我们可以使用正则表达式“[\\．,\\s][aＧzAＧZ０Ｇ
９,_]＋\\(”来提取代码片段中的“方法与类”单词信息.

２)开发者自己编写的“变量与标识”.开发者自己定义的

变量也会包含其所开发功能的描述,我们根据开发者编写代

码时使用的驼峰命名法规范,定义正则表达式“\\s[aＧz][aＧ
zAＧZ０Ｇ９]∗\\s∗[＝,:,])”来提取代码片段中的“变量与标

识”单词信息.

３)“代码的结构”包含这段代码的重要信息.代码的结构

表现为一种图数据结构,由点和边构成.代码和结构信息与

编程语言紧密相关.考虑到现有的技术手段对结构化信息建

模较为困难,我们没有采集这部分代码信息,第７节会对这个

问题进行更加详尽的阐释.

２．５　单词映射

经过之前的数据处理步骤,我们得到了３个单词序列,分
别是“自然语言描述单词序列”“代码片段变量名单词序列”和
“代码片段方法与类单词序列”.

３个序列依然包含大量的单词.为了便于训练,我们圈

定出一个单词含量为L 的高频单词库,并使用１~L 范围内

的数字对单词序列重新编码.在数字编码的过程中,需要尽

可能地将相同含义的词汇整合成同一编码.
同义词整合目前有两种方式:１)维护一个将单词映射到

对应词干的词典,这种方式需要在出现新单词时对映射词典

进行维护;２)使用一组规则,从单词中提取词干.第二种方式

成本更低,可以方便地处理新单词,但有时映射会导致词法错

误.综合考虑,我们采用第二种同义词处理方式.

Martin开发了一种基于第二种方法 提 取 词 干 的 算 法

PorterStemmer[７],它是从一个词中剥离变形的词缀,如“ed”
“tion”和 “ing”等,留 下 其 词 干 的 一 种 算 法.过 去,Porter
Stemmer算法通常被应用在信息检索系统中,例如,当我们要

求搜索包含单词connect的网页时,Google会使用词干来搜

３陆龙龙,等:CodeSearcher:基于自然语言功能描述的代码查询



索包含connected,connecting,connection和connections字样

的网页.经过 PorterStemmer处理的单词不一定是一个词

法意义上正确的单词,在我们的训练场景中,并不要求转化后

的单词词法正确,因此可以使用 PorterStemmer算法将同一

单词的各种形式进行同义词合并.
对经过词干提取的单词序列,我们选择L＝１００００维护

词频优先队列,并使用词频队列的编码对单词序列进行转码,
得到３个经过编码的单词序列.

３　模型的设计与训练

经过上述的数据处理,我们得到了３个单词序列,其中一

个“自然语言描述单词序列”对应“代码片段变量名单词序列”

和“代码片段方法与类单词序列”.

本节设计了一个神经网络,它依赖单词序列对学习自然

语言描述和代码之间的关系.图３展示了完整的网络结构.

代码片段会被解析成代码变量序列以及代码方法和类名序

列,通过 MLP(MultiLayerPerceptron)[８]以及 maxpooling[９]

过程会被转换成一个代码向量;相应地,自然语言描述会被转

换成自然语言描述向量.为了计算两个向量之间的距离,我

们设计了一种基于向量距离的损失函数,并通过损失函数确

定梯度下降的方向,进行神经网络的训练.

图３　神经网络模型

Fig．３　Neuralnetworkmodel

３．１　模型目标

基于自然语言输入的代码查询的难点在于,我们很难建

立自然语言和形式化代码之间的确定性联系.本文设计的神

经网络模型尝试将自然语言和代码片段映射到同一维度的向

量空间中.

为此,我们需要确定两个向量映射子模型.第一个子模

型可以将“代码片段变量名单词序列”和“代码片段方法与类

单词序列”映射为代码信息的向量;第二个子模型可以将“自

然语言描述单词序列”映射为自然语言描述向量.两个向量

在同一维度的空间中.

映射到同一空间之后,我们需要定义一种距离计算方式.

代码表示向量和自然语言描述向量越匹配,这两个向量在这

个距离计算方式下就越接近.

３．２　神经网络结构

本文的模型通过 MLP(本文所有的文本以及公式中,使

用斜体表示变量,正体表示模型或者函数)进行单词序列的映

射.MLP是至少由３层网络组成的前馈神经网络(包括输入

层、输出层以及至少一层隐藏层),使用反向传播的方式进行

训练,可以学习数据之间的非线性关系.

对于多个词向量,我们使用 maxpooling将其处理成单一

词向量.这是一种基于采样的离散处理过程,它会选取局部

的最大值降低向量的维度,减少训练的计算量,并消除神经网

络的过拟合现象.

对于一个包含k个单词的自然语言描述单词序列,我们

定义一个自然语言描述映射网络模型.对于自然语言描述单

词序列中的每一个单词DescWordi(i＝１,２,􀆺,k),可以通过该模型

得到一个对应的映射向量 DescSinglei(i＝１,２,􀆺,k),并将这k个

向量通过 maxpooling函数整合为一个向量DescVector.自然

语言描述与向量转化的函数如式(１)和式(２)所示;同时,我们

将完整的单词序列的转换过程定义为式(３)所示形式,并将描

述文本转换模型记为 DescModel.

DescSinglei＝MLP(DescWordi) (１)

DescVector＝maxpooling
１≤i≤k

(DescSinglei) (２)

DescModel
１≤i≤k

(DescWordi)＝maxpooling
１≤i≤k

(MLP(DescWordi))

(３)
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对于包含m 个单词的代码变量名单词序列和包含q 个

单词的代码方法与类单词序列,定义一个代码片段映射网络

模型.对于两个序列的每个单词VariableWordi(i＝１,２,􀆺,m)和

MethodWordj(j＝１,２,􀆺,q),分 别 利 用 MLP 生 成 向 量 VaＧ

riableSinglei(i＝１,２,􀆺,m)和 MethodSinglej(j＝１,２,􀆺,q);然 后 将 m
个向量和q个向量通过 maxpooling方法整合为两个向量VaＧ
riableVector和MethodVector;最后将这两个向量通过 MLP
整合到一个向量CodeVector中.以上的数据转换过程可以

总结为式(４)－式(８)所示形式;同时,我们将代码信息序列的

完整转换过程定义为式(９)所示形式,并将代码转换模型记为

CodeModel.

VariableSinglei＝MLP(VariableWordi) (４)

MethodSinglej＝MLP(MethodWordj) (５)

VariabeVector＝maxpooling
１≤i≤m

(VariableSinglei) (６)

MethodVector＝maxpooling
１≤j≤q

(MethodSinglej) (７)

CodeVector＝MLP(VariableVector,MethodVector) (８)

CodeModel
１≤i≤m,１≤j≤q

(VaribleWordi,MethodWordj)＝

MLP(maxpooling
１≤i≤m

(MLP(VariableWordi)),maxpooling
１≤j≤q

(MLP(MethodWordj))) (９)

通过神经网络模型的转换,我们将‹代码片段,自然语言

描述›数据对转化为‹代码片段向量,自然语言描述向量›向量

对.对于同维的向量,我们可以使用向量的余弦值进行比较,

两者的余弦值越大,两个向量就越接近.比较函数定义为:

CompareResulti＝cos(DescVectori,CodeVectori) (１０)

３．３　损失函数

本文损失函数的定义受启发于 Gu等[１０]的工作,首先为

每一个正确匹配的‹自然语言描述,代码片段›数据对增添一

个错误的自然语言描述,我们随机选择训练数据集中其他非

相关的语言描述作为错误描述,组成n对‹代码片段,自然语

言描述,错误自然语言描述›.使用式(１０)进行两次距离比

较,得到如下的损失函数计算公式:

loss＝∑
n

i＝１
(c＋CompareResultWi－CompareResulti) (１１)

其中,c是一个方便计算的补齐常量,CompareResultW 代表

使用错误的描述计算出的相关性系数,CompareResult表示

使用正确描述计算出的相关性系数.该损失函数提高了代码

片段和正确描述的相关性,降低了错误描述的相关性.

４　代码导入以及差异比较

文本设计的软件可以导入用户自定义的代码库.将代码

解析过后,当用户查询时,软件会返回匹配度最高的 K 个代

码片段.为了加快开发者识别代码片段的速度,我们设计了

代码差异计算模块,开发者可以通过差异性元素选择匹配度

最高的代码.

４．１　用户代码库解析

当开发者导入自定义的源码目录时,系统会解析目录下

的所有Java文件,并根据方法层级将Java文件分割为代码

片段.

我们使用开源的Java词法分析以及语法分析代码工具

处理每一个Java源代码文件.首先使用JavaParser[１１]生成

语法树,然后使用 Visitor[１２]模式遍历语法树.如图４所示,

我们关注方法层级的节点,记录每个方法的签名与方法内的

代码,以此将代码源文件分割为代码片段.当切割完代码片

段时,我们可以使用前文的代码向量模型对代码片段进行映

射,将代码片段转换成代码向量并存储为训练文件.

/∗∗
处理每Java源代码文件,生成语法树,

使用 Visitor访问语法树 ∗/

＠Override

publicvoidvisit(MethodDeclarationmd,Voidarg){

　System．out．println(＂Method:＂＋ md．getName());

　StringcodeSig＝ md．getDeclarationAsString();

　codeSig＋＝ md．getBody()．toString()．substring(９);

　codeSig＝codeSig．subString(０,codeSig．length()－１);

　codePool．codeList．add(coeSig);

　super,visit(md,args);

}

图４　JavaParser访问者代码

Fig．４　JavaParservisitorcode

４．２　代码查询

在代码查询前,我们会定义代码查询参数 K,K 代表代

码查询过程中系统会返回匹配度最高的K 个代码片段.
在之前的流程中,我们使用映射模型 CodeModel为待查

询代码库中的所有代码片段都生成了代码片段向量;同时,将
用户输入的自然语言功能描述查询文本通过 DescModel生成

自然语言描述向量.图５展示了代码查询阶段的过程,开发

者输入的自然语言描述被转化成一个自然语言描述向量;而
开发者提交的代码库被切分成代码片段之后,进一步被转化

成代码片段向量.我们可以方便地使用３．２节中定义的式

(１０)对上述代码片段向量和自然语言描述向量进行比较,并
在计算过程中维护容量为K 的优先队列,保存匹配值最高的

K 个代码片段结果.遍历代码库中所有的代码片段,并收集

匹配度最高的前K 个结果.K 个代码片段会按照匹配度高

低排序,以列表的形式呈现给开发者.

图５　代码查询流程图

Fig．５　Codequerygraph
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４．３　代码差异计算

通过上一节的方式,可以为开发者匹配相关度最高的 K
个代码片段.通过分析代码片段的差异性元素,帮助开发者

快速定位相关度最高的代码片段.我们使用２．５节提出的方

式将代码片段转换成单词列表,接着使用哈希表统计 K 个单

词列表中所有单词的词频.对于每一个代码片段,遍历其单

词列表,利用上述词频统计结果寻找出其词频为１的单词,并
用这些单词生成该代码片段的差异性元素列表.表２展示了

某次代码查询中结果的差异性元素.

表２　问题单词前缀的词频表

Table２　Frequencyofquestionprefix

Index DiffWordList
Fragment１ [jeditorpannesettexttextarea]

Fragment２ [addallmixed]

Fragment３ [businesslocale]

Fragment４ [entity]

Fragment５ [validateinstancesystem]

Fragment６ [paint]

Fragment７ [get]

５　实验与评估

２．２节从StackOverFlow中获取了１８５９９０条‹自然语言

描述,代码片段›,我们保留了其中１００组数据对作为测试数

据集.Lucene是一个通用文本搜索引擎,是 Sourcerer代码

查询系统的关键技术,而 DeepCodeSearch同样是使用深度

网络模型进行代码搜索的方案,因此本文使用Lucene[１３]文本

搜索引擎以及 DeepCodeSearch(DC)[１０]来与 CodeSearcher
(CS)进行对比.

５．１　实验设置

本文的模型训练使用 Keras[１４]作为框架,并使用 TensorＧ
Flow[１５]作为其后端.训练的每一代使用１００００组数据,验证

样本占总体样本的２０％,损失函数中的常数c为０．０５,本文

选择了实验中效果较好的参数,对超参数的进一步探索将在

后续工作中进行.使用２０１５年款的 MacBookPro进行模型

的训练,训练３００个世代大约持续１０h,训练完的模型保存在

持久化文件中供代码查询使用.对于 DeepCodeSearch,我
们使用了原文献作者开源的模型参数,使用经过５００个世代

训练的神经网络作为实验模型.

５．２　评估指标

本 文 使 用 FRank[１６],SuccessRate＠ K[１７] 以 及 MRR
(MeanReciprocalRank)[１８]作为评价指标来评估CodeSearcher
和Lucene的查询效果.这３个指标在信息查询系统以及代

码查询系统中被广泛使用,可以从多个方面评估系统的有

效性.

FRank表示目标代码片段在结果列表中的排名.由于

用户从上到下浏览代码片段,较小的FRank可以降低用户的

检索成本.FRank可以有效评估单次代码查询的准确性.

SuccessRate＠K表示给定查询次数中,目标代码片段在

前K 个结果中的百分比.其具体的计算公式如下:

SuccessRate＠K＝ １
|Q|∑

Q

q＝１
δ(FRankq≤K) (１２)

其中,Q代表查询的次数;函数δ(􀅰)在括号中的表达式为真

时返回１,否则返回０;FRankq代表第q 次查询的FRank 值;

SuccessRate＠K 可以描述代码查询系统在多次查询中的整体

有效性,其值越大,表示代码查询系统的查询效果越好.

MRR表示在Q次代码查询中目标代码片段排名的倒数

平均值.MRR越大,表示代码查询系统的效果越好.其具体

的计算公式如下:

MRR＝ １
|Q|∑

Q

q＝１

１
FRankq

(１３)

５．３　实验结果

本文选择结果列表参数K 为１０,５,３和１,使用１００组保

留的测试数据集分别对CodeSearcher,DeepCodeSearch以及

Lucene全文搜索引擎进行对比.

图６展示了３种代码查询系统在实验中FRank的分布

情况.由图可知,对于 Lucene,FRank主要分布在两极,即

１~１０区间以及９０~１００区间,整 体 波 动 较 大.Deep Code

Search表现优于Lucene,７３％的查询FRank分布在１~１０的

范围 内,剩 余 查 询 FRank 分 布 在 １１~９０ 范 围 内. 而

CodeSearcher的 FRank 在 １~１０ 区 间 的 数 量 多 于 Lucene

３０％,在９０~１００ 区间的数显著少于 Lucene,９０％ 以 上 的

FRank集中 在 １~９０ 区 间 内.CodeSearcher相 较 于 Deep
CodeSearch效果也有显著的提升.

图６　FRank分布图

Fig．６　FRankdistributiongraph

表３列出了３种代码查询方案的FRank统计数值.LuＧ

cene,DeepCodeSearch和 CodeSearcher的FRank平均值分

别为３５,１１和６,中位数分别为３．５,４和２,众数都为１,方差

分别为２１１６,２４７和２０９.总体而言,相比于 Lucene和 Deep
CodeSearch,CodeSearcher可以使目标代码片段排列在结果

列表中更加靠前的位置;且 CodeSearcher的方差显著低于

Lucene,说明在多次代码查询中,Lucene的波动性更大,而

CodeSearcher 的 稳 定 性 更 好. 从 FRank 角 度 衡 量,

CodeSearcher的效果优于Lucene和 DeepCodeSearch.

表３　FRank统计数值表

Table３　StatisticsofFRank

Tool Mean Median Mode Variance
Lucene ３５ ３．５ １ ２１１６

DC １１ ４ １ ２４７
CS ６ ２ １ ２０９

表４展示了通过SuccessRate＠K以及 MRR在测试样例

上验证代码查询系统的整体效果.对于SuccessRate＠K,本
文选择K＝１,３,５和１０,列S＠１,S＠３,S＠５和S＠１０分别

代表相应的SuccessRate.从表中数据可知,CodeSearcher的

SuccessRate＠K 值均高于 Lucene和 DeepCodeSearch;对于

S＠１,S＠３,S＠５和S＠１０,CodeSearcher相比于 Lucene分

别提高了１％,３０％,３３％和３１％,CodeSearcher相比于 Deep
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CodeSearch分别提高了１７％,３５％,３１％和２１％.列 MRR
展示了 Lucene,DeepCodeSearch和 CodeSearcher的 MRR
值,其中 CodeSearcher相比于 Lucene提高了１３％,相比于

DeepCodeSearch提升了２２％.由表４可知,使用 SuccessＧ

Rate＠K和 MRR作为衡量指标,CodeSearcher的实际查询效

果好于Lucene和 DeepCodeSearch.

表４　代码查询的总体效果

Table４　Overallperformancebenchmarkofcodequeries

Tool S＠１ S＠３ S＠５ S＠１０ MRR
Lucene ０．３７ ０．５０ ０．５５ ０．６３ ０．４６

DC ０．２１ ０．４５ ０．５７ ０．７３ ０．３７
CS ０．３８ ０．８０ ０．８８ ０．９４ ０．５９

如表５所列,我们随机选择了２０次单词查询的结果进行

展示.表中第一列是数据编号,第二列是查询的自然语言文

本输入,第三列是 FRank数据.第三列有３个子列,分别表

示Lucene,DeepCodeSearch和 CodeSearcher的FRank.表

格中的“１０＋”表示FRank的值超过了１０.CoderSearcher在

２０次查询中,有６次将目标代码片段排在第一位.所有这２０
次查询中,用户都可以在前１０个结果代码片段中找到目标代

码片段.Lucene效果波动较大,在２０次代码查询中,Lucene
有７次将目标代码片段排在首位,有８次将目标代码片段排

列在１０名之外;DeepCodeSearch有１次将代码排列在１０名

之外.这会增加用户浏览检索的成本,降低代码查询工具的

有效性.

表５　代码查询的FRank结果

Table５　FRankresultofcodequeries

Number NaturalLanguageDescription
FRank

Lucene DC CS
１ retrieveafilefromaserverviasftp １ １ １
２ playsoundinjava １０＋ ２ １
３ convertadatestringtoadateorcalendarobject ２ ４ ３
４ implementdraggabletabusingjavaswing １０＋ １ ６
５ abortathreadinafastandcleanwayinjavadosomethinglikethat １０＋ １ ３
６ serialize(anddeＧserialize)thisobject ２ １ １
７ doqueryautoＧcompletion/suggestionsinlucene １ ４ ５
８ detectaremotesidesocketclose ６ ３ ３
９ detectprintablecharactersinjava １０＋ １ ３

１０
transformatimevalueintoyyyyＧmmＧddformatinjavatransformatimevalueinto
yyyyＧmmＧddformatinjava

１ ２ ７

１１ programmaticlyfindoutwherethejavaclassloaderactuallyloadstheclassfrom ２ ５ ４
１２ handlecalendartimezonesusingjava １ ２ ５
１３ splitahugezipfileintomultiplevolumes １ ７ １
１４ resizeanimageusingjavadothisusingjava ７ １ １
１５ formatadurationinjava １ １ １
１６ createconditionsbasedonuserroleusingjsf/myfaces １０＋ １ １０
１７ testmethodsthatcallsystem．exit() １ １ ５
１８ castanobjectinjavatoacombinedgenerictypemakethiscast １０＋ ７ ２
１９ parse/evaluatehqlandgetmapwherekeyistablealiasandvalue １０＋ １０＋ ７
２０ buildadomthelong,arduouswayusingthedomapi １０＋ ８ ５

５．４　差异分析

以表５的第３条数据为例,这次代码查询的自然语言输

入为“convertadatestringtoadateorcalendarobject”,其正

确匹配的代码片段出现在 CodeSearcher返回结果的第３条.

表６列出了代码片段的差异性元素.

表６　代码片段的差异性元素

Table６　Differenceofcodefragments

MatchedCodeFragment [formatterprintstacktrace]

DisruptiveFragment [lmlasmod]

DisruptiveFragment [issuenegationconverttojava]

DisruptiveFragment [durationget]

DisruptiveFragment [factorydailyclearfrom]

DisruptiveFragment [onebefore]

DisruptiveFragment [argsmain]

其中第一行表示的是正确匹配的代码的差异性元素.
“formatter”在Java中常用于日期和字符串的处理,这是训练

模型无法直接识别的内容.在我们的设想中,如果开发者对

Java语言有一定了解,应该能从代码片段的差异性元素中受

到启发,能够联想起formatter与其所期望的字符串转换成

Date对象是相关的,这有助于开发者快速分辨返回结果中相

关度高的代码片段.根据我们在学生之间进行的实证研究,

借助差异分析功能,相比于Lucene和DeepCodeSearch,学生

可以在CodeSearcher的结果列表中更快得到目标代码片段.

６　相关工作

在代码查询任务中,以 API为输入的代码查询工具准确

度高,当用户明确具体的 API但是不能熟练或正确地使用

时,这类代码查询工具可以返回相关的代码片段.SubramaＧ
nian等[１９]提出了一种以 API作为输入的代码查询方法,试图

寻找 API签名与使用了 API的代码片段之间的文本匹配关

系.Moreno等[２０]提出了一种名为 MUSE的方法,该方法利

用静态切片和代码克隆技术,从一系列相似的代码片段中总

结出一套调用某个 API的步骤并呈现给开发者.以 API为

输入的代码查询需要开发者事先掌握实现某个特定功能所需

要的 API.CodeSearcher与此类工具不同,不需要开发者明

确特定的 API,从而降低了开发者的使用门槛.

Stolee等[２１]提出了一种代码查询的方式,该代码查询工

具以代码片段的输入和输出内容作为代码查询的输入,以此

来匹配并查询代码片段.Lemos等[２２]提出了一种通过将事
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先确定的测试用例用作输入的代码查询工具,该系统期望用

户可通过测试用例来描述目标代码片段的规格.同样地,这

类系统的输入与 CodeSearcher不同,并且代码编写之前往往

没有完善的测试用例.Inoue等[２３]提出了一种依赖于编码上

下文的代码查询方式,易用性高,但是相较于 CodeSearcher
等依赖于自然语言的代码查询工具,其准确性较低.

以自然语言作为输入的代码查询是本文研究的重点,它

对用户的输入要求低,但是依赖于高质量的代码库.过去,开

发者通常使用维护良好的 API说明文档或 StackOverFlow
等问答社区作为以自由文本为输入的代码查询工具的数据来

源,但是这很难迁移到没有良好自然语言描述的代码库,如公

司内部的代码库.Sachdev等[６]提出了 NeuralCodeSearch
(NCS),该方法通过提取代码中的注释、方法名、变量名以及

调用的库函数生成词向量,与开发者提供的自然语言描述的

词向量进行对比,并向用户返回比对结果最接近的代码片段.

NCS使用了 Word２vec模型,CodeSearcher则使用 MLP进行

向量转换.

Linstead等提出的 Sourcerer[２４]是一种基于信息检索的

代码搜索工具,主要使用了信息检索的思路进行代码查询.

McMillan等提出了Portfolio[２５],这是一种通过关键字匹配和

PageRank来返 回 一 系 列 函 数 的 算 法.Lu 等[２６]提 出 利 用

WordNet[２７]获得的同义词进行扩展查询,然后进行方法签名

的关键字匹配.Lv等提出的CodeHow[１７]通过扩展的布尔模

型结合文本相似性进行 API匹配.这些方法和技术与 Code

Searcher数据处理的方式不同,使用的思路也不相同.

与本文最接近的工作是 Gu等[１０]提出的 CODEnn,他们

抓取 Github上开源项目的代码作为训练数据和解析代码,使

用代码中的注释信息作为输入,相应的函数作为输出,并以

RNN作为训练的网络模型.CodeSearcher与之不同,没有使

用 RNN作为网络模型,而是使用基础的 MLP配合相关的文

本处理技术,例如正则表达式信息提取和同义词库处理,这种

方案可以在保证准确性的同时有效缩短 CodeSearcher的训

练时间.另外,CodeSearcher与 CODEnn使用的训练数据不

同,CodeSearcher使用StackOverFlow的问答数据进行训练.

我们认为编程社区中的问答信息更接近于开发者代码查询时

使用的查询语言.

７　讨论

本文从StackOverFlow中提取自然语言描述,通过实验

发现,StackOverFlow的用户回答中不但会包含代码片段,还

会包含代码的功能性描述.例如,在一个在题为“HowdoI

checkifafileexistsinJava?”下的回答中(见图７),每一段代

码前都有相应的描述,且此描述和代码的相关度极高.但是,

此类描述规范性较差,并且当一个回答出现多段代码时,回答

者自己的描述和代码片段难以形成准确的映射,这是一个需

要进一步思考的问题.本文对神经网络的结构以及训练方式

进行了初步的探索,现在的模型在单词序列到向量的映射过

程中会丢失部分信息,尤其是代码的结构信息完全丢失;在之

后的工作中,我们会调整神经网络的结构,使得新的网络结构

在训练过程中能保留代码的结构信息.

图７　StackOverFlow中的一个回答

Fig．７　AnsweronStackOverFlow

在结果展示的筛选阶段,我们对待选的 K 个代码片段进

行重复元素的分析,并将代码片段中的差异性元素提交给用

户选择.这个过程中,我们使用词频统计的方式,但若使用低

频词汇代表相应的代码片段,可能会导致提取出来的差异性

元素关联度较低,让开发者在选择的过程中产生疑惑.对此,

我们考虑了一种可能的做法:在模型训练结果中提取出每一

个代码片段元素对向量相似度匹配带来的贡献值,从贡献度

较高的单词中选取可以代表一个代码片段的元素.

结束语　本文设计了一套基于自然语言功能描述的代码

查询系统CodeSearcher.开发者对需要开发的功能进行自然

语言描述,CodeSearcher在开发者给定的范围内进行代码查

询.这里待查询的代码可以是由用户提供的一些代码源文件

的集合,也可以是预先搜集的开源代码仓库.本文主要有３
个贡献:１)设计了一种新的适用于代码查询的匹配模型;２)提

出使用StackOverFlow上的问答记录作为训练数据集,并提

出了完整的数据处理方案;３)在返回查询结果时加入差异计

算的反馈过程,使用差异性词汇帮助开发者快速选择相关度

最高的代码片段.

本文的数据来源于StackOverFlow,通过提取大量关于

某一编程设计语言的问答数据获取相匹配的‹自然语言描述

和代码片段›数据对,并在一系列信息提取与数据处理之后,

为自然语言描述生成一个自然语言描述单词序列,为代码片

段生成代码变量名词序列和代码方法与类单词序列,并将其

作为模型训练的输入数据.在模型训练阶段,我们使用 MLP
和 maxpooling为自然语言描述单词序列、代码变量名单词序

列和代码方法与类单词序列生成两组互相匹配的向量,并用

向量的余弦值描述向量的接近程度,以此作为梯度下降的方

向,并最终训练出一个匹配模型,该模型包含上述３个单词序

列的向量映射函数.理论上,我们可以使用这种方式为各种

主流编程语言训练对应的网络模型.

模型训练完成之后,开发者导入自定义代码库,并按类与

方法层级分割代码片段;接着使用上述方法将代码片段转化

为代码变量名单词序列和代码方法与类单词序列,并利用上

述训练所得模型将单词序列转化为代码片段向量并加以保

存,以供后续查询;最后接受用户的自然语言描述文本,将其

８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．９,Sep．２０２０



转化为自然语言描述单词序列,再利用匹配模型映射为自然

语言描述向量,并通过与之前所保存的代码片段向量集合进

行比较来获得距离最近的K 个结果.
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