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摘  要: 代码自然性(code naturalness)研究是自然语言处理领域和软件工程领域共同的研究热点之一,旨在通过

构建基于自然语言处理技术的代码自然性模型以解决各种软件工程任务.近年来,随着开源软件社区中源代码和数

据规模的不断扩大,越来越多的研究人员注重钻研源代码中蕴藏的信息,并且取得了一系列研究成果.但与此同时,

代码自然性研究在代码语料库构建、模型构建和任务应用等环节面临许多挑战.鉴于此,本文从代码自然性技术的

代码语料库构建、模型构建和任务应用等方面对近年来代码自然性研究及应用进展进行梳理和总结.主要内容包

括:(1) 介绍了代码自然性的基本概念及其研究概况.(2) 归述了目前代码自然性研究的语料库,并对代码自然性模

型建模方法进行分类与总结.(3) 总结代码自然性模型的实验验证方法和模型评价指标.(4) 总结并归类了目前代

码自然性的应用现状.(5) 归纳代码自然性技术的关键问题.(6) 展望代码自然性技术的未来发展. 
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Abstract:  The study of code naturalness is one of the common research hotspots in the field of natural language processing and software 

engineering, aiming to solve various software engineering tasks by building a code naturalness model based on natural language 

processing techniques. In recent years, as the size of source code and data in the open source software community continues to grow, more 

and more researchers are focusing on the information contained in the source code, and a series of research results have been achieved. 

However, at the same time, code naturalness research faces many challenges in code corpus construction, model building, and task 

application. In view of this, this paper reviews and summarizes the progress of code naturalness research and application in recent years in 

terms of code corpus construction, model construction and task application. The main contents include: (1) Introducing the basic concept 

of code naturalness and its research overview. (2) The current corpus of code naturalness research is summarized, and the modeling 
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methods for code naturalness are classified and summarized. (3) Summarizes the experimental validation methods and model evaluation 

metrics of code naturalness models. (4) Summarize and categorize the current application status of code naturalness. (5) Summarize the 

key issues of code naturalness techniques. (6) Prospects the future development of code naturalness techniques. 

Key words:  code naturalness; mining software repositories; code language model 

1   研究框架 

代码自然性指代码尽管是用人工语言(如 C 或 Java)编写的,但也属于自然产物,与自然语言一样具有可预

测的统计特性,这些特性可以在统计语言模型中捕获并用于解决特定的软件工程任务[1].代码自然性中的“自

然”一词源于自然语言处理(Natural Language Processing,简称 NLP)领域[2,3],该领域是计算机科学领域与人工智

能领域中的一个重要方向,其目标是自动处理自然语言中的文本,用于诸如翻译、总结、理解和语音识别等任

务.Hindle 等人[1]认为 NLP 发展背后的一个基本事实是:自然语言可能是复杂的,并且有大量丰富的表达,但大部

分是符合一定规则并可预测的,软件代码具有同样的特性.尽管理论上,编程语言是复杂的、灵活的和强大的,但

事实上开发人员编写的程序大多是简单的和具有一定重复性的[4].研究表明,代码的复用率极高,比自然语言更

甚[1]. 

代码自然性理论的提出,使得软件工程任务可以从不同的角度入手解决[1],利用代码自然性,软件工程研究

者们提出了一系列基于代码自然性的应用技术以解决不同的软件工程问题[5–18].利用代码自然性不仅能够提

升传统方法的性能[19],简化困难的任务[16],还可以增加现有工具的统计信息[5],支持新的软件工程工具.对于传

统统计语言模型,Hindle 等人[1]在 ICSE 中,使用 n-gram 语言模型大大提升了 Eclipse 自带的代码补全插件的性

能.Hellendoorn 等人[20]在 FSE 中论证发现针对源代码优化后的 n-gram 模型,在代码补全、缺陷预测问题上,可

以产生相当甚至超过基于 RNN 和 LSTM 的神经语言模型的效果.之后,研究者们提出了一系列基于统计语言模

型的技术和方法将代码自然性应用于代码补全[1,5,6,9]、缺陷预测[8,16,18]、程序修复[17]、API 代码建议[21]、代码

摘要[22]等软件工程任务. 

基于传统统计语言模型的代码自然性建模方法深入应用的同时,越来越多的学者将神经语言模型应用于

该领域,以更好的刻画代码自然性[19,23–37].神经语言模型中的深度前馈结构,如卷积神经网络(CNNs),可以有效

捕获代码编码中的丰富结构模式,而循环结构,如循环神经网络(RNNs),则能捕获比统计语言模型更长的代码上

下文.用神经网络训练语言模型是由 Bengio[38]率先提出的.在代码自然性领域,Corley等人[36]探索使用一种特殊

的深度学习模型—document vectors (DVs)来进行特征定位.Dam 等人[23]提出了一种利用长短期记忆(一种特殊

的 RNN)建立软件代码语言模型的新方法,用于解决软件工程领域代码补全问题. 

近年来,虽然代码自然性及其应用研究取得了一定进展,但仍存在不少问题.Rahman 等人[14]关于代码自然

性的实证研究表明,删除语料库中的语法标记(syntax tokens)包括分隔符、编程语言关键字、运算符后,代码的

重复度远没有 Hindle等人[1]所论述的那样高.此外,Rahman等人的实验结果表明 Java API的使用重复性非常高,

比不包含语法标记的 Java 代码更具重复性和可预测性.Karampatsis 等人[26]关于代码词汇量的研究发现,词汇量

大和词汇量不足问题都将严重影响源代码神经语言模型的性能.可见,代码自然性研究仍需进一步探索. 

然而,目前对代码自然性及其应用研究进展缺乏系统性地梳理.尽管基于代码自然性的不同应用之间的区

别很大,但它们都基于同一个基本思路:捕获语料库中代码的自然性规律,再将其应用于软件工程不同任务.鉴

于此,本文拟针对当前代码自然性及其应用研究进展,从数据集构建、模型构建、验证方法、评估指标和应用

现状等方面进行梳理和归纳,进而总结现有的与代码自然性相关的技术和应用,探讨当前该领域存在的关键问

题,展望该领域未来的研究发展趋势. 

文献选取方式.本文采用以下流程完成对文献的索引与选取.文献选取标准如下:该文献针对代码自然性提

出新理论、新技术,或者该文献将代码自然性相关理论和技术应用于软件工程任务中.此外,该文献应公开发表

在期刊,会议,技术报告或书籍中.依据以上标准,本文通过以下三步骤对文献进行检索和筛选. 

1) 本综述选用 ACM 电子文献数据库、IEEE Xplore 电子文献数据库、Springer Link 电子文献数据库、
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中国知网搜索引擎及 Google 学术搜索引擎等进行原始搜索 .论文检索的关键字包括 code 

naturalness、software naturalness、code language model、naturalness 等.同时,在标题、摘要、关键词

和索引中进行检索. 

2) 本文对软件工程领域的主要期刊与会议进行在线搜索,具体包括 TSE、ICSE、FSE/ESEC、ASE、

ICSME、MSR、SANER 等,搜索时间从 2012 年(即针对“代码自然性”的首次提出时间)开始至 2020

年 9 月.  

3)  为避免遗漏相关研究,本文在上述步骤的基础上,对所获取文献集合中的文献逐一查看,从文献的参

考文献、被引文献中进一步筛选出与代码自然性相关的文献.筛选方式为:查看每篇文献的摘要,若仍

不能分辨,则进一步查看该文献使用的模型和框架是否符合以下两个要求之一:1. 用自然语言处理

技术对代码进行建模;2. 将代码自然性特征用于软件工程任务.以此尽可能全的选取与代码自然性

相关的文献.通过该步骤,本文发现部分代码自然性及其应用相关文献发表于人工智能和自然语言处

理领域的期刊和会议上,包括 IJCAI、ACL 等. 

基于上述选取原则和检索步骤,共计 44 篇文献纳入本文后续文献总结中,其中 22 篇文献与代码自然性直

接相关,这些文献提出了与代码自然性相关的新理论或新模型;另外 22 篇文献将代码自然性相关理论或技术应

用于实际研究中.上述文献分布情况在图 1 中展示,发表过相关研究较多的期刊与会议有:ICSE 论文 11 篇,FSE

论文 9 篇,ACL 论文 3 篇,IJCAI 论文 3 篇,MSR 论文 3 篇,SANER 论文 3 篇,ICML 论文 2 篇,TSE 论文 2 篇,ASE

论文 2 篇,AAAI 论文 2 篇,其他期刊和会议论文共 4 篇.  

 

 

Fig.1 Distribution of surveyed literatures 

图 1 文献分布 

本文整体结构.本文第二部分介绍代码自然性的概念及其基本概况;本文第三部分介绍代码自然性的建模

方法,从数据集构建、模型构建、验证方法和评价指标四方面进行归纳和梳理;本文第四部分介绍代码自然性

的应用进展,对代码补全、缺陷预测、摘要生成、API 建议和程序修复等代表性文献进行了总结;本文第五部分

总结代码自然性领域面临的关键问题,并分析该领域未来的发展趋势;本文第六部分是对本文的总结. 

2   代码自然性概念及其概况 

2.1   代码自然性基本概念 

为了便于论文的阐述,本文将统一使用以下与代码自然性相关的基本概念定义: 

(1) 标识符(token):用户编辑时使用的名字,用于给变量、常量、函数、语句块等命名,以建立起名称与使
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用间的关系. 

(2) 自然性(naturalness):编程语言拥有和自然语言相似的特性,能够进行统计和预测. 

(3) 自然性应用(Natural Application):将基于代码自然性的相关理论和技术应用于软件工程任务中. 

(4) 统计语言模型(Statistical Language Model):从概率统计角度出发,解决自然语言上下文相关特性的数

学模型,其核心就是判断一个句子在文本中出现的概率. 

(5) 神经语言模型(Neural Language Model,简称 NLM):一类用来克服维数灾难的语言模型,它使用词的

分布式表示对自然语言序列建模,并且允许模型处理具有类似共同特征的词. 

2.2   代码自然性研究概况 

代码自然性研究可以简单的归结为以下两个问题:一是如何建立高效的模型来获取代码的规律,二是得到

规律后如何进行分析和应用.第一个问题即研究代码自然性问题,第二个问题即在代码自然性的基础上进行应

用.代码自然性应用离不开代码自然性相关理论的支撑;代码自然性相关理论为代码自然性应用服务.因此,本

文不仅聚焦于代码自然性的研究,还将归类代码自然性的应用现状. 

其实,早在代码自然性这一概念提出之前,程序员在日常编程工作中就已经发现大量的代码片段往往会再

次出现,2010 年 Gabel 和 Su[4]在一项大规模的代码研究中首次发现并报告了这一事实.正如我们可以想到的,考

虑一个集成开发环境(IDE),程序员在其中输入了部分语句:“for(i=0;i<10”.在这种情况下,IDE 向程序员建议完

成“;i++){”是很合理的.因为 for 循环语句常常会大量出现在程序员的代码中. 

2012 年 Hindle 等人[1]首次提出编程语言也是自然语言的一种,它具有可重复并带有可预测的统计学规律,

并在 ICSE 中提出了“代码自然性”这一概念.Hindle[1]等人使用自然语言中常用的统计语言模型 n-gram 证实

了代码也可以被语言模型有效地建模,改进了 Eclipse 的内置代码补全功能,面向 java 语言开发了一个简单的代

码补全引擎,开启了基于代码自然性的应用先河;2014 年 Tu 等人[5]首次提出源代码是局部重复的,即其有有用

的局部规则,可以被局部缓存模型所捕获,并用于软件工程任务.Ray 等人[16]在研究中发现带有错误的代码往往

更不自然,而得到修复后的代码会变得自然.因此,语言模型可以帮助锁定潜在的缺陷代码,甚至建议使用“更自

然”的代码替换缺陷代码;2018 年 Allamanis 等人[39]针对代码自然性中的机器学习方法进行了综述,系统性的

介绍了源代码概率模型建模方法,与本文的区别在于本文聚焦代码自然性及其应用研究进展,Allamanis 等人聚

焦源代码概率模型,从文献选取、文献归类与分析、未来展望等侧重点均有所不同,例如本文的文献选取围绕

代码自然性及其应用挑选,而 Allamanis 等人围绕建模方法挑选;本文介绍了代码自然性研究的语料库构建、实

验验证方法、评价指标等,并对代码自然性及其应用研究中存在的关键问题和未来发展方向进行了梳理,而

Allamanis 等人没有提及. 

3   代码自然性建模方法 

3.1   数据集构建 

代码自然性研究的数据集一般选自使用广泛的或者需要研究的项目所组成的语料库.Hindle 等人[1]使用了

两个代码语料库:一个是 Java 项目的集合,一个是 Ubuntu 的应用程序集合.Ray 等人[16]选择来自不同领域的项

目.Nguyen 等人[19]选择使用历史悠久,并且被广泛使用的开源 Java 项目.不管研究者们选择了哪些项目作为实

验的语料库,其作用归根结底就是为实验提供构建语言模型的数据. 
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Table 1. summary of open source Corpus 

表 1. 开源语料库总结 

语料库名称 编程语言 项目数量 公开时间 链接 使用此语料库的文献 语料库构建原则 

GitHub Java 
corpus 

Java 14785 2017.1.10 
http://groups.inf.ed.ac.uk/cup/java

Github/ 

Allamanis et al.[12]    
Hellendoorn et al.[20]   
Karampatsis et al.[26] 

 

首先该代码语料库的组成

项目选自 Github 中被分享

(fork)和关注(star)较多的

项目,从中再手动选择原

始源的项目以保证所选项

目的代表性和唯一性 

Python 
Dataset 

Python 949 2017.1.18 
https://github.com/uclnlp/pycodesu

ggest/tree/master/data 
Bhoopchand et al. [40] 

Raw C Code 
Corpus 

C 4601 2020.1.27 
https://zenodo.org/record/3628775#

.X883s4gza00 
Karampatsis et al.[26] 

Raw Python 
Code Corpus 

Python 27535 2020.1.27 
https://zenodo.org/record/3628784#

.X883togza00 
Karampatsis et al.[26] 

Python 
Dataset 

Python 15000 2016 https://www.sri.inf.ethz.ch/py150 

Li et al.[27]         
Bielik et al.[41]       
Liu et al.[42]           
Raychev et al.[43] 

 

该代码语料库的项目通过

删除重复文件和项目分支,

仅保留进行解析的程序组

成,其构建原则遵循全面、

多样、数据量大 
Javascript 

Dataset 
Javascript 15000 2016 https://www.sri.inf.ethz.ch/js150 

Li et al.[27]         
Bielik et al.[41]       
Liu et al.[42]           
Raychev et al.[43] 

3.2   模型构建 

现有代码自然性技术模型构建方法主要包括两种类型:统计语言模型和神经语言模型.本章将对代码自然

性模型构建的一般过程及以上两种建模方法进行介绍. 

3.2.1   代码自然性模型构建的一般过程 

语言模型构建之前需要准备数据(即语料库构建),其建模的目的在于让计算机读懂源代码(即数据处理)、

使用源代码(即模型构建)、学习如何得到更准确的概率(即平滑处理),使模型应用于相应的软件工程任务(即模

型应用),最后给出相应任务的结果(即结果呈现).其一般过程包括: 

(1) 代码语料库构建:选自使用广泛的和需要研究的项目或者前人使用过的语料库,其构建原则基本遵

循全面、多样、数据量大. 

(2) 数据预处理:对原始语料库进行代码表征和特征提取.对于统计语言模型而言,将隐藏在源代码纯文

本中的特征进行提取和表征,对代码进行信息提取和结构化表示,其目的在于方便进行词频统计,生

成用于估计统计语言模型的标记序列;对于神经语言模型而言,对原始语料库进行降噪,驼峰分词,去

停用词,(词干提取)等步骤后进行词嵌入得到词向量,并将词向量映射到连续的空间内,此时已解决数

据稀疏问题. 

(3) 代码自然性模型构建:将处理好的语料库应用于代码自然性模型.对于统计语言模型而言,根据代码

样本估计概率分布,通过对语料的统计,得到代码语句的条件概率.并通过平滑技巧解决数据稀疏问

题,得到最终的代码自然性模型;对于神经语言模型而言,将得到的词向量输入选定的神经网络中

(如:CNNs[44]、DNNs[19]、RNNs[26])进行训练,经过适当调参即可得出最终的代码自然性模型. 

(4) 模型应用与评估:将训练好的语言模型与实际的软件工程任务相结合,对于不同的任务发挥不同的

效果.比如,代码补全任务将利用语言模型进行补全,缺陷预测任务则利用语言模型检测代码中的缺

陷. 

(5) 结果呈现:将上述环节得到的最终结果以恰当的方式返回给开发人员进行选择和使用. 
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Fig.2 General process of modeling the naturalness of code 

图 2 代码自然性建模的一般过程 

 

3.2.2   基于统计语言模型的代码自然性建模 

统计语言模型是自然语言处理的基础模型,是从概率统计角度出发,解决自然语言上下文相关特性的数学

模型,其核心是判断一个句子在文本中出现的概率.随着越来越多项目的源代码被公开和 Gabel等人[4]发现软件

中存在的句法冗余,越来越多的研究者将统计语言模型应用于编程语言.统计语言模型的选择通常由实用性驱

动:使用的容易程度和对应的软件工程任务. 

现有工作中,基于序列[1,5,11]、基于树[45]、基于图[21]的统计语言模型甚至隐马尔科夫模型[46]均有研究者在

使用,以应用于各种软件工程任务.考虑其实用性,最常用的统计语言模型是基于序列的模型——n-gram 语言模

型.其假设是第 n个词出现的概率只与前面 n-1个词有关.n-gram模型利用一句话中各个词出现概率的乘积来估

计该句子出现的概率.随着该领域的快速发展,越来越多的研究人员对原始 n-gram语言模型进行改进,在基础的

n-gram 模型上增加额外的缓存组件以提高其性能或更有针对性的应用于软件工程. 

Hindle 等人[1]首次提出代码跟自然语言一样,也是重复可预测的,因此它们具有有用的可预测统计属性,这

些属性可以在统计语言模型中捕获并用于软件工程任务.为了证实以上观点,Hindle 等人使用最常用的统计语

言模型 n-gram 对编程语言语料库进行建模,捕获规律,从而得出代码甚至比自然语言更加重复的结论. 

Tu 等人[5]在 Hindle 等人的研究基础上提出缓存语言模型,其中包括标准的 n-gram 语言模型和添加的“缓

存”组件,两者用于捕获不同的规律.此模型的提出是为了解决 n-gram 语言模型只考虑语料库全局,忽略文件或

项目内部,从而可能无法捕获最正确的规律导致准确率降低的问题.其工作背后的主要思想是将一个全局(静

态)语言模型与一个从邻近的局部上下文估计的局部(动态)模型相结合以提高语言模型的整体性能. 

Tonella 等人[11]提出一种新的基于 Interpolated n-gram 语言模型的测试用例推导方法.Tonella 指出当 n 增加

时,虽然 n-gram 语言模型可以提供更长的上下文,但它在很大程度上变得不完整.为了解决这个问题,Tonella 等

人在 n-gram 语言模型原有的推荐概率基础上增加了事件条件概率,改变长上下文的权重以达到更好的效果.并

证实了 Interpolated n-gram 语言模型在可行性和覆盖率方面都优于普通 n-gram 语言模型和传统方法的测试用

例派生方法. 
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Table 2. Natural modeling method based on statistical language model code 

表 2. 基于统计语言模型的代码自然性建模方法 

模型名称 改进方法 描述 动机 代表文献 

N-gram \ 
N-gram 语言模型可以捕获代码

的规律 

利用自然软件的大语料构建

统计语言模型来帮助一系列

不同的软件工程任务 

Hindle et al.[1] 

Cache N-gram 
在原始 n-gram 基础上增加

一个“缓存”组件 

N-gram 语言模型捕获全局(语

料库)规律,缓存组件捕获局部

(文件或项目)规律,两者结合

达到更好的效果 

为了解决 n-gram 语言模型只

能捕获全局规律而无法照顾

到局部规律的问题 

Tu et al.[5] 

Interpolated 
N-grams 

改进了概率的计算方法,为

权值选择了一个指数增长

的函数 

当 n 增大时,需要对 n-gram 统

计量进行插值,以弥补 n 值较大

时缺失的 n 元组 

当 n-gram 语言模型的 n 增加

时,赋予较长上下文更高的

权重 

Tonella et al.[11] 

Giga-token Model 将语料库扩大了 N 倍 

基于更大语料库构建的语言模

型,其统计性能提高,能够尽可

能地了解代码的语法结构 

在足够大的语料库上构建语

言模型不仅可以减轻 OOV

问题还可以让模型尽可能的

学习到代码之间的关系 

Allamanis et al.[12] 

Open-vocabulary 
Neural Language 
Model 

改进了 Tu 等人的缓存模

型,使用开放词汇表,利用

源代码的特殊属性进行模

型构建 

针对源代码的特殊性,从开放

词汇、范围嵌套、动态更新三

个方面构建传统的语言模型 

为源代码仔细调整 n-gram 模

型可以产生甚至超过基于

RNN 和 LSTM 的深度学习模

型的性能 

Hellendoorn et al.[20] 

 

Allamanis 等人[12]基于 3.5 亿行 Java 代码构建了 Giga-token 概率语言模型,是第一个基于源代码构建的千

兆标识符模型.此模型的主要改进之处在于其工作量(使用的代码行数)是 Hindle 等人构建的 n-gram 语言模型

工作量的 100 倍之多.Allamanis 等人发现在给定足够数据的情况下,n-gram 语言模型可以尽可能多地学习代码

的语法结构,因此该模型的代码捕获能力比小规模模型好的多. 

Hellendoorn 等人[20]提出通过一些精心的工程设计,传统的建模方法也可以击败深度学习模型,并指出若人

为地限制词汇量,也许可以提高内在表现,但并不会提高建议任务的实际表现.鉴于此,Hellendoorn 等人提出一

种使用 Jelinek-Mercer 平滑方法的可动态更新的、嵌套范围的、基于无限词汇数的语言模型,当使用非参数语

言建模时,该模型可以获得同类最佳的性能. 

3.2.3   基于神经语言模型的代码自然性建模 

神经语言模型是一类用来克服维数灾难的语言模型,它使用词的分布式表示对自然/编程语言序列建模.不

同于 n-gram语言模型,神经语言模型能够更好地捕捉单词间的相似性和差异性.此外,神经语言模型可以处理更

长的历史记录,对于给定大小的训练集,神经语言模型比 n-gram语言模型具有更高的预测精度.但是这种性能的

提高也是有代价的:其训练速度明显慢于传统语言模型. 

自神经网络语言模型(Neural Network Language Model,简称 NNLM)和代码自然性被提出,越来越多的研究

人员发现可以用“自然”的方法完成软件工程任务.此后神经语言模型得到进一步的发展用于解决一系列的软

件工程问题. 

Nguyen 等人[19]提出一种用于集成语法和类型上下文的多原型 DNN 语言模型 Dnn4C,该模型主要用于解

决统计语言模型处理程序和应用接口元素(类和方法调用)名称中的歧义问题.Dnn4C 可以在语法和类型层面进

行建模以补充词汇代码元素.Nguyen 等人设计了一种结合上下文的方法,用于源代码的语法和类型注释,以便

Dnn4C 模型学会在不同的语法和类型上下文中区分词法标记.实验表明,该模型在处理名称歧义方面具有比当

时其他最先进的模型更好的效果. 
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Dam 等人[23]提出现有的语言模型,例如 n-gram 语言模型,虽然在用于捕获重复的代码时是有用且直观的,

但该模型在长距离依赖建模方面性能较差.递归结构如递归神经网络(RNNs)虽然具有比 n-grams语言模型捕获

更长上下文的潜力,却又容易受到梯度消失或爆炸的影响,因此很难训练长序列.鉴于此Dam等人提出建立在基

于长短期记忆的深度学习架构之上的 LSTM 语言模型以解决这个问题,这种架构能够学习软件代码中经常出

现的长期依赖关系. 

Table 3. Natural modeling method based on neural language model code 

表 3. 基于神经语言模型的代码自然性建模方法 

模型名称 神经网络 是否解决 OOV 问题 描述 代表文献 

Dnn4C DNN 未提及 

该模型通过句法和类型上下

文来补充词汇代码元素的局

部上下文 

Nguyen et al.[19] 

LSTM Language 
Model 

RNN+LSTM 未提及 

基于长短期记忆的深度学习

模型以捕获相关代码分散到

较远地方的上下文 

Dam et al.[23] 

Open-vocabulary 
Neural Language 
Model 

RNN 

是,该文献对词汇表设计选择进行

了彻底的研究,研究了对语料库进

行的种种处理会带来的影响,从而

更透彻深入的克服 OOV 问题 

该 NLM 模型利用 BPE 降低

词汇表的大小并成功地预测

OOV 标记 

Karampatsis et al.[26] 

Neural Language 
Model 

NN+Attention 未提及 

带有注意机制的神经语言模

型能够捕获更长的上下文依

赖关系,为动态编程语言提

供有效的代码建议 

Bhoopchand et al. [40] 

Neural Language 
Model 

NN+LSTM 未提及 

利用抽象语法网络,提供与

输出的内在结构极其相似的

简单解码过程,以更好的解

决语义解析和代码生成等任

务 

Rabinovich et al.[47] 

Transformer-XL
Model 

Transformer-XL 未提及 

该模型的 self-attention 机制,

进一步提升了捕获长期依赖

和解决长序列问题的能力,

以更好的捕获代码自然性 

Dowdell et al.[48]  

C-BERT Bert+Transformer 

是,该文献对源代码的子词进行分

词,并探索了三种分词器,有效降低

了OOV问题和稀有词对研究的影响 

基于 Transformer 的 C-BERT

模型在源代码的角度提取结

构化信息,以更好的完成AST

标注任务 

Buratti et al.[49] 

TBCNN CNN+AST 未提及 

基于抽象语法树的新型树型

卷积神经网络(TBCNN)能更

好的捕获程序的结构信息 

Mou et al.[28,50] 

ASTNN RNN+AST 未提及 

该模型结合 AST 和 RNN,有

效缓解了长期依赖问题以更

好的获取源代码的结构信息 

Zhang et al.[51] 

 

Karampatsis 等人[26]提出统计语言模型目前面临的最严峻的问题是 OOV 问题,随着新的标识符名称的激

增,代码引入新词汇的速度远远高于自然语言.因此,他们提出寻找方法将神经语言模型扩展到更大的软件语料

库是一个非常重要的目标,鉴于此 Karampatsis 等人提出建立开放词汇表 NLM 以降低 OOV 问题带来的影响,

他们建立了第一个用于源代码的 BPE NLM,此模型利用 BPE 降低词汇表的大小并成功地预测 OOV 标记. 

Bhoopchand 等人[40]提出目前的 IDE 能够对于静态类型语言提供良好的建议,但由于它们对类型注释的依

赖使它们无法像静态类型语言那样为动态编程语言提供支持.鉴于此,Bhoopchand等人构建了一个包含 41亿行

代码的 Python 语料库,提出一种具有稀疏指针网络的神经语言模型,捕获更长更远的依赖关系,为动态编程语言

提供有效的建议.此外,Bhoopchand 等人将该神经语言模型的性能与 LSTM、N-gram 语言模型进行比较,得到了
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更好的应用效果. 

Rabinovich 等人[47]提出语义解析和代码生成等任务具有一定的挑战性,因为它们是结构化的(输出必须是

格式良好的),但是不同步的(输出结构与输入结构不同).针对这一问题,Rabinovich 等人引入了抽象语法网络

(ASNs),它提供一种模块化的编码器-解码器体系结构,特别适用于存在递归分解的情况,并且提供与输出的内

在结构极其相似的简单解码过程.该模型适应于各种具有结构化输出空间的任务. 

Dowdell 等人[48]发现尽管 LSTM 和 GRU 被认为是基于 RNN 的模型的顶峰,但这两者都无法解决长期依赖

问题,而 Transformer 模型则可以克服 RNN 模型的这一局限.此外,Transformer-XL 模型允许输入更大量的信息,

具有更强的表征学习能力和准确性,在捕获代码自然性方面展现出了比基于 RNN 的语言模型更优越的性能,并

且计算成本更低.因此,Dowdell 等人提出该模型可应用于与源代码相关的语言建模任务.例如,Kim 等人[52,53]已

将 Transformer 模型应用于代码补全;Hammad 等人[34]将其应用于代码克隆;Buratti 等人[49]将其应用于 AST 特

征提取. 

Buratti 等人[49]发现目前的代码分析方法很大程度上依赖于从抽象语法树(AST)中派生出来的特性.因此

Buratti等人将基于 Transformer的 Bert语言模型(C-BERT)应用于原始源代码上,首次研究了该语言模型是否能

够自动发现 AST 特征.此外,Buratti 等人为了缓解 BERT 应用于源代码上引起的 OOV 问题,探索了三种分词器,

并取得了良好的应用效果. 

Mou 等人[28,50]指出源代码与自然语言[54]的不同之处在于,程序包含丰富、明确且复杂的结构信息,因此对

软件工程任务而言,获取代码的结构信息显得尤为重要.虽然前人已经尝试过使用 DNN、RNN、CNN 等神经网

络捕获程序的树形结构信息,但它们的效果都不尽人意.于是 Mou 等人提出一种基于抽象语法树的新型树型卷

积神经网络(TBCNN),结合连续二叉树和动态池化方法处理不同大小和形状的 AST,并在检测代码片段和程序

分类任务中从效果上超越了其他对比模型. 

Zhang 等人[51]指出传统的基于神经语言模型的方法往往将程序视为自然语言文本,从而忽略源代码的重

要语义信息.虽然基于抽象语法树(AST)的神经模型可以更好地表示源代码,但 AST 的大小过大又容易出现长

期依赖问题.因此,Zhang 等人提出一种新的基于 AST 的神经语言模型(ASTNN)表示源代码,该模型将大型 AST

拆分为一系列小语句树,结合双向 RNN 模型,利用语句的自然性,生成代码片段的向量表示.ASTNN 有效缓解了

基于树的神经模型出现的梯度消失问题.此外,Chakraborty 等人[55]同样使用了 AST+RNN(LSTM)的组合模型处

理代码更改问题. 

3.3   实验验证与评价指标 

实验验证方法是指在模型评估中如何将数据集划分为训练集和测试集.本节详细介绍当前代码自然性研

究中常用的实验验证方法:交叉验证法. 

交叉验证(Cross Validation)[1].交叉验证是机器学习领域常用的模型验证方法,目前大部分关于代码自然

性研究的工作也采用了交叉验证的方法验证代码自然性建模的效果.代码自然性模型的交叉验证包括跨项目

和同项目两种方式.跨项目验证对训练集与测试集的划分以项目为单位,同项目验证对训练集与测试集的划分

以项目内的代码实体为单位. 

评价指标是指针对代码自然性建模结果,研究者提出不同的指标来量化模型预测效果.本节详细阐述在代

码自然性研究中常用的性能指标,包括交叉熵、困惑度. 

交叉熵(cross entropy).交叉熵是评估语言模型的常用指标,用于衡量模型的估计结果与实际情况的差异.

其在自然语言中的意义是模型对文本识别的难度,其主要刻画的是实际输出(概率)与期望输出(概率)的距离,交

叉熵的值越小,两个概率分布越接近.在代码自然性研究中,交叉熵也被用于衡量测试代码对于从语料库中估计

的分布模型来说是否合理.Hindle 等人[1]通过交叉熵这一评估指标对 Java 语言和自然语言(English)进行比较,

最终得出包括 Java 语言在内的编程语言和自然语言一样都是非常重复且具有高度规律性的;Ray 等人[16]和

Lanchantin 等人[35]使用交叉熵体现代码语句的自然程度,他们认为没有错误的(即更加自然的)代码语言比有缺

陷的(即不自然的)代码语句的熵更低. 
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对于一个语言模型 M 来说,其对句子 1 2 ns     出现的概率估计为  M SP ,交叉熵的计算公式如下

所示: 

   1 2
1

logM M nsH P
n

      

困惑度(perplexity).困惑度用于度量一个概率分布或概率模型预测样本的好坏程度,也可以用于比较两个

概率模型在预测样本的能力上的优劣,低困惑度的概率模型往往能更好地预测样本.困惑度与语句序列的概率

相关,其基本思想是语句序列越好(概率越大),语言模型越好,困惑度越小.Luong 等人[56]发现困惑度与翻译质量

之间存在很强的关联性;Chen 等人[57]使用困惑度验证所训练模型 SEQUENCER 的性能;Hindle 等人[1]通过困惑

度这一评价指标度量代码语言的自然性. 

困惑度是交叉熵的指数变换,其公式如下所示: 

    1 1

1

1
log

n

M M i isH P
n

        

4   代码自然性应用 

2012 年 Hindle 等人[1]假设编程语言是自然语言的一种,它具有与自然语言类似的统计特性,介绍了将代码

自然性应用于软件工程任务的开创性工作.如今,统计语言建模技术已经成功地应用到大型源代码语料库中,产

生了各种新的软件开发工具,例如用于代码推荐、缺陷预测、程序修复、API 代码推荐、语言迁移、代码摘要、

程序特性分析等软件工程任务的工具.许多工作都利用了软件的“自然性”来辅助软件工程任务. 

4.1   代码补全(code completion) 

基于代码自然性的代码补全通过语言模型捕获代码中可预测的统计特征[58],基于开发人员的输入前缀和

代码片段,预测待补全代码片段中的类名、方法名和代码片段等,为开发人员提供建议列表. 

Hindle 等人[1]首次提出编程语言是语言的一种,并且不再从源代码方面进一步挖掘额外信息,而是着手从

NLP 方向发掘代码补全的可能性.Hindle 等人发现建立在编程语言语料库上的经过平滑处理的 n-gram 语言模

型的熵远远低于建立在自然语言上的,因此只需要经过几次尝试该模型便可以猜测出下一个标识符.鉴于此

Hindle 等人通过自然语言最常用的 n-gram 语言模型对 Java 语言进行建模,得到了比 Eclipse 自带插件更好的代

码补全效果. 

Tu 等人[5]发现编程语言有可用的局部规律,但是 n-gram 语言模型却未能利用这种属性,因此他们在 n-garm

语言模型的基础上,增添了一个用于捕获局部规律的缓存组件从而提出了能够动静态结合的 cache n-gram语言

模型.并用实验证明在代码补全方面,cache n-garm 语言模型比 n-gram 模型表现的更好,基于 cache n-gram 语言

模型的建议引擎甚至可以实现跨项目代码补全.Franks 等人[9]在此基础上提出了 CACHECA 插件,该插件由

Eclipse 内置的建议引擎和 cache n-gram 模型建议引擎结合而成,使 Eclipse 的建议准确度提高了超过一倍. 

Yang 等人[6]发现目前最先进的技术是利用词法信息捕获标识符级别的代码规律,这样的语言模型更适合

预测简短的标识符序列,而不利于较长语句的预测.因此 Yang 等人提出了 PCC(即 IR n-gram)来优化基于标识符

级别的语言建模,此模型在 n-gram 语言模型的基础上增加了源代码的中间表示(IR),它利用语义和变量的相对

顺序将标识符分组.通过这种方式,PCC 能够处理长标识符序列,此外,PCC 采用遗传算法和最长公共子序列算

法相结合的模糊匹配技术,使预测更加准确,进而提升了代码补全的效果. 

Li 等人[27]发现标准的神经语言模型,即使有注意机制,也不能正确地预测限制代码补全性能的外部词汇

(OOV).因此,Li 等人提出一种混合指针网络以降低 OOV 词对代码补全的影响,它可以通过全局词汇表生成一

个单词或从局部上下文复制一个单词来预测下一个单词.该网络由两个组件组成:一个标准的带注意的神经网

络和一个指针网络.混合指针网络是两个组件的加权组合,进行预测时,每次选择其中一个组件用于生成一个单

词.通过这种全局结合局部的方式,可以有效的降低 OOV 问题带来的影响,并在很大程度上提升代码补全的效
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果. 

Raychev 等人 [10]提出了一种新的代码补全方法 ,该方法将程序分析与统计语言模型相结合 ,并在名为

SLANG 的工具中实现.其主要思想是将代码补全问题归约为预测句子概率的自然语言处理问题.Raychev 等人

设计了一个可以伸缩的静态分析方法,其主要操作流程是先从一个大型代码库中提取一系列方法调用序列,再

将上述调用序列索引到统计语言模型中,最后用语言模型找出排名最高的句子. 

代码补全常用的评估指标有:交叉熵、Top-K 准确率、平均倒数排名(mean reciprocal rank,简称 MRR)等. 

Top-K 准确率.用于计算预测结果中概率最大的前 K 个结果包含正确答案的占比. 

平均倒数排名(MRR).以第 1 个正确答案的位置作为衡量标准,如果正确答案首次出现在列表中的排名为

n,那么 MRR 值即为 1/n,MRR 得分越接近 1,则表示正确答案越靠近推荐列表的顶端.在代码补全中,对于数据中

的所有待补全的标识符 T,MRR 取所有补全 MRR 得分的平均数. 

 

1

1 1T

ii

MRR
T rank

   

4.2   缺陷预测/检测(defect prediction/identification) 

基于代码自然性的缺陷预测/检测旨在根据软件历史开发数据以及已发现的缺陷,借助机器学习等方法预

测软件项目中的缺陷数目和类型等.一方面可以帮助研究人员通过交叉熵验证代码的自然程度(即代码语句是

否存在 bug);另一方面还可以帮助研究人员通过序列概率的高低来进行缺陷预测/检测. 

Ray 等人[16]提出“不自然”的代码更有可能是错误的,并验证了此观点.Ray 等人利用 n-gram 语言模型在

10 个不同的 Java 项目上进行实验,发现“非自然”的代码即熵更高的代码更有可能出现在错误修复提交中,相

应的,有缺陷的代码在修复后会变得“自然”.因此,Ray 等人论证了熵值是缺陷预测的有效辅助手段,并且表明

熵值可以改进缺陷预测,为静态缺陷查找器提供改进的优先级排序,提高故障定位算法的性能,甚至建议使用

“更自然”的代码来替换有缺陷的代码.Ray 等人提出将熵值的排序应用到静态缺陷查找器中将产生更高的效

益. 

Wang 等人[8]提出,一个规则即使存在,如果它没有频繁出现,模型也无法学到该规则,所以会错失许多 bug.

鉴于此 Wang等人提出一种利用 n-gram语言模型而不是规则来检测缺陷的新方法,Bugram.Bugarm利用 n-gram

语言模型对程序标识符进行顺序建模,根据它们在学习模型中的概率评估来自程序的标识符序列,低概率序列

将被标记为潜在错误.Wang 等人用实验证明 Bugram 是对现有的基于规则的错误检测方法的补充. 

Lanchantin 等人[35]在 Ray 等人的贡献之上,提出了一种更先进的语言建模技术,长短期记忆递归神经网络

(LSTM),基于熵对源代码建模并对错误行进行分类.此模型能更好地建模具有长期依赖关系的语言,并且能比

以前的技术(如 n-gram 语言模型)捕获更优质的源代码规律.此外,Lanchantin 等人将此模型的实验结果与 Ray

等人提出的基于熵对缺陷行进行分类的结果进行比较,结果表明长短期记忆递归神经网络优于 n-gram 语言模

型. 

Campbell 等人[18]发现 n-gram 语言模型能够增强编译器定位丢失的标记、额外的标记和被替换的标记的

能力,由此提供了一种利用软件源代码自然性检测语法错误的方法和工具,通过构造一个简单的经过源代码标

记的 n-gram 语言模型来定位语法错误,并且提出了由一个编译包装器、一个词法分析器和一个语言模型组成

的工具,UnnaturalCode.该模型不仅会随着错误的修复不断更新语料库,还可以随着项目上下文的变化而变化.

研究表明,当 UnnaturalCode 的结果与编译器自己的结果结合在一起时,正确的位置,即语法错误的位置会比单

独编译器的结果更早被报告出来. 
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Table 4. Summary of representative literature on the application of naturalness of code  

表 4. 代码自然性应用的代表文献总结 

应用 
代码自然性建

模方法 

评估指标 

代表文献 应用效果概述 
交叉熵 

平均倒数
排名
MRR 

Top-K
准确率 

召回率 其他 

代码补全 

n-gram √     Hindle et al.[1] 

基于代码自然性的代码补全在
Java、C、Python、Javascript 等
编程语言的语料库上取得了良
好的应用效果,特别是为动态类
型语言提供了有效的代码补全
方法,开发了一系列代码建议插
件 

cache n-gram  √    Tu et al.[5] 

cache n-gram  √ √   Franks et al.[9] 

n-gram   √   Yang et al.[6] 

RNN+LSTM     准确度* Li et al.[27] 

n-gram/RNN     手动检查 Raychev et al.[10] 

缺陷预测/
检测 

n-gram √     Ray et al.[16] 

基于代码自然性的缺陷预测/检
测主要应用于 Java 语料库,其检
测效果优于传统静态缺陷查找
器,发现了熵值可以用于量化代
码自然程度,开发了一系列缺陷
预测/检测的框架 

n-gram    √ 
手动检查、 
精确率、 
F1-score 

Wang et al.[8] 

RNN+LSTM √    AUC Lanchantin et al.[35] 

n-gram  √    Campbell et al.[18] 

n-gram  √ √  MAP Yan et al.[59,60] 

代码摘要 

n-gram     R-precision Guerrouj et al.[22] 
基于代码自然性的代码摘要主
要应用于 Java 语料库,形成了深
度学习方法和代码自然性相结
合的机制,开发了一系列用于生
成代码摘要的模型,取得了优于
当前最先进方法的效果 RNN/n-gram    √ 

精确率、 
F1-score、
BlEU-4、
METEOR 

Hu et al.[61] 

程序修复 
LSTM/n-gram  √    Santos et al.[17] 基于代码自然性的程序修复主

要应用于 Java 语料库,发现了缓
解 OOV 问题的复制机制,开辟
了很有前途的研究方向 

RNN+LSTM     困惑度、 
准确度* Chen et al.[57] 

API 推荐 GraLan/ASTLan   √   Nguyen et al.[21] 

基于代码自然性的 API 推荐,发
现了基于图的语言模型可以挖
掘正确的语法模板,开发了一系
列 API 建议引擎,得到了比最先
进的方法更准确的建议 

语言迁移 RNN     
BlEU-4、 
SCR*、 
SeCR* 

Nguyen et al.[19] 
基于代码自然性的语言迁移在
Java 源代码迁移到 C#时提高了
语义和语法的准确性 

属性预测 
Probabilistic 
Graphical 
Models 

   √ 准确率、 
精确率 

Raychev et al.[62]  

基于代码自然性的属性预测使
用概率图形模型,其效果优于传
统推理算法,形成了结构化预测
方法,开发了一系列预测引擎 

程序理解 n-gram    √ 准确率、 
精确率 Allamanis et al.[63]   

基于代码自然性的程序理解在
Java 语料库上取得了良好的应
用效果,形成了统一的代码风格,
开发了一系列学习代码风格的
框架 

1．*表示该度量指标为作者自定义指标 

 

Yan[59,60]等人受到 Ray[16]、Campbell[18]、Santos[17]等人研究的启发,基于代码自然性提出即时缺陷检测与

定位两阶段框架,并开发了一个名为 JITO 的 IDE 插件.在即时缺陷定位阶段,Yan 等人提出一种基于软件自然性

的即时缺陷定位方法,该方法利用 n-gram 语言模型在历史无缺陷代码的基础上构建一个代码语言模型,该模型

用于对有问题的变更代码行计算熵值,随后对每一行的熵值进行排序,以确定最有可能的缺陷位置. 
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缺陷预测/检测常用的评估指标有:交叉熵、平均倒数排名 MRR(mean reciprocal rank,简称 MRR)、Top-K

准确率、召回率、精确率、F1-score 等. 

4.3   代码摘要(code summarization) 

基于代码自然性的代码摘要旨在更便捷的理解代码的目的以及提取重要的信息,利用机器学习等方法,根

据上下文自动生成代码摘要或进行代码总结. 

Guerrouj 等人[22]提出通过访问文档和在线文章以理解源代码,或者阅读大量的文本才能理解某些重要代

码的目的,而这些代码恰恰与重要的问题领域知识有关.为了更便捷的总结代码元素的用途和目的,Guerrouj 等

人提出一种根据上下文自动生成标识符摘要的方法,该方法利用非正式文档(包括嵌入其中的源代码文本信息)

提供准确的摘要 ,通过 n-gram 语言模型进行检验 .此外 ,与其他仅在有限上下文讨论代码元素的文档不

同,Guerrouj 等人总结的摘要包含了广泛的上下文,可以帮助研究者们快速理解与任务相关的代码元素. 

Hu等人[61]提出以前的摘要生成方法是从相似的代码片段中检索以生成摘要,然而,这些方法严重依赖于是

否可以检索到相似的代码片段,并且不能捕获源代码中的 API 知识,而这些知识带有关于源代码功能的重要信

息.因此 Hu 等人提出一种生成代码摘要的新方法 TL-CodeSum,它可以将在不同但相关的任务中学习到的 API

知识用于代码总结.Hu 等人提出代码段的功能与其 API 序列相关,特定的 API 序列可以实现新功能,API 知识可

以辅助代码总结.此外,Hu 等人用实验证明 TL-CodeSum 模型在生成摘要方面明显优于当时最先进的方法. 

代码摘要常用的评估指标有:Blue-4、METEOR 等. 

BLEU-4[64].用于评估代码自然性模型生成的序列和实际序列的匹配程度 .它的取值范围在 0 到 1 之

间,BLEU-4 分数越接近 1,则代表两个序列越匹配.BLEU-4 公式如下: 

 
4

1

log4 exp n n

n

W PBLUE BP


 
    

 
  

其中,Wn 是 n-gram 的权重,Pn 是 n-gram 的精确度,BP 是惩罚过短生成序列的惩罚因子. 

METEOR.通过将生成结果与参考结果对齐并计算句子级相似度分数来评估生成结果.METEOR 的计算

公式如下: 

  1 meanScore Pen F   

其中,Pen 是惩罚生成结果中的词序与参考结果中的词序不同的惩罚因子,Fmean 是 Precision 和 Recall 加权

调和平均. 

4.4   程序修复(program repair) 

基于代码自然性的程序修复使用在正确源代码上训练的语言模型查找不正确的标识符以发现语法错误,

通过语言模型合成修复程序,确定在估计的错误位置上哪些标识符更有可能出现,以建议对标识符进行可能的

更改,修复已识别的错误.  

Santos 等人[17]提出了一种方法定位语法错误发生的位置,并建议对标识符进行更改,以修复所识别的错误.

该方法通过使用在正确源代码上训练的语言模型(n-gram和 LSTM 语言模型)寻找不正常的标记,从而发现语法

错误,通过语言模型进行综合考虑,以确定在估计的错误位置更有可能出现什么标记以此进行修复.此外,Santos

等人设计的方法在从 GitHub 收集的大量手写 Java 源代码的语料库上进行训练,但根据大量真实的学生错误进

行评估,因此更具有实用性.实验表明,Santos 等人设计的 LSTM 模型能够修复语料库中几乎一半的单标记语法

错误. 

Chen 等人[57]首次提出用语言无关的通用方式进行程序修复,完全依赖机器学习来捕获语法和语法规则,生

成格式良好的可编译程序.鉴于此 Chen 等人提出了一种基于 seq2seq 学习的端到端(end-to-end)程序修复方

法,SEQUENCER.该方法的基础模型是一个类似于自然语言处理架构的递归神经网络,该方法的独特之处在于
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将编码器-解码器架构与复制机制相结合,编码器-解码器架构能够捕获修复所需的长期依赖关系,复制机制可

以克服源代码中词汇外(OOV)问题.经过验证,将两者结合后的 SEQUENCER 可以修复训练集外的任务. 

程序修复常用的评估指标有:平均倒数排名(mean reciprocal rank,简称 MRR)、困惑度等. 

4.5   API推荐(API recommended) 

基于代码自然性的 API 推荐旨在根据研究人员开发时的需要,预测 API 推荐序列,为开发人员提供建议列

表. 

Nguyen 等人[21]提出由于 n-gram 语言模型中的序列性质和源代码中的语法语义的结构性质之间的不匹

配,n-gram 语言模型在捕获 API 使用模式时面临挑战.因此,Nguyen 等人提出了一种基于图的统计语言模型

GraLan,它可以从一个图的语料库(从源代码的训练数据产生)中学习,并计算给定观察到的(子)图的出现概率.

基于 GraLan 语言模型,Nguyen 等人开发了一个 API 建议引擎,实证表明该引擎在 API 建议方面比现有的方法

更准确.API 推荐常用的评估指标有:Top-K 准确率、交叉熵等. 

4.6   语言迁移(language migration) 

基于代码自然性的语言迁移旨在提高将一种编程语言的源代码翻译成另一种编程语言的代码时的准确

率,因为经过训练和调参的语言模型可以捕获特征的区别性信息. 

Nguyen 等人[19]提出虽然统计语言模型(LMs)已经被广泛应用于一些软件工程应用中,但它们在语言迁移

方面的准确性还是有待提高.因此,Nguyen 等人提出了一个基于 DNN 的语言模型,Dnn4C,该模型可以获取有关

特征的区别信息,从而在更高的抽象级别上学习区分不同语法和语义上下文中的词汇标记.该模型可以应用于

代码迁移,当使用机器翻译模型将源代码从 Java 迁移到 c#时,Dnn4C 有助于提高 n-gram 语言模型的准确性.虽

然该模型在语言迁移准确率方面有较大的提高,但仍局限于具有非常相似特征的语言之间的转换(从 Java 到

C#),对于其他语言的迁移还需不停的探索. 

语言迁移常用的评估指标有 :Blue-4、研究者自定义的指标等 .Nguyen 等人 [19]使用自定义的指标

SCR(syntactic correctness)即通过编译的迁移方法数量与迁移方法总数的比率和 SeCR(semantic correctness)即 

语义正确的迁移方法数量与迁移方法总数的比率衡量迁移过后的代码语言的语法正确性和语义正确性. 

4.7   属性预测(properties prediction) 

基于代码自然性的属性预测旨在根据代码片段预测程序标识符的名称和变量的类型注释,帮助程序员理

解代码的用途. 

Raychev 等人[62]提出一种从大量代码库(Big Code)中预测程序属性的新方法,并引入一种新的统计方法,其

原理是通过从已有的代码库中学习一个概率模型来预测给定程序的属性.这个方法的核心思想是将属性推理

问题表述为机器学习中的结构化预测问题,从而利用概率图形模型以实现程序属性的联合预测.Raychev 等人

的方法能够帮助程序员更好的理解代码的用途,以及恢复可能的标识符名称从而使代码再次可读.在该方法的

基础上,Raychev 等人构建了一个预测引擎 JSNICE,用于预测 JavaScript 的名称和类型注释,取得了良好的应用

效果.属性预测常用的评估指标有:召回率、精确率、准确率等. 

4.8   程序理解(Program comprehension) 

基于代码自然性的程序理解旨在利用代码语言模型提供标识符以及代码风格建议,帮助不同的程序员统

一编程风格. 

Allamanis 等人[63]提出每个程序员都有其各自的风格,当共同协作一个项目时,程序员们需要遵守编码约

定,然而并不是每个程序员都能保证遵守.鉴于此,Allamanis 等人提出一个学习代码风格的框架,NATURALIZE,

该框架能够建议自然标识符名称和格式约定以提高编程风格的一致性.NATURALIZE 建立的工作基础是统计

自然语言处理成功应用于源代码的论证 ,在此基础上 Allamanis 等人还提出编码约定也是自然的 ,并证明

NATURALIZE 在提出自然的建议方面是有效的.程序理解常用的评估指标有:召回率、精确率、准确率等. 
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5   代码自然性关键问题和未来展望 

5.1   科学问题 

5.1.1   代码自然性形成机理及其与自然语言的异同之处 

代码自然性的形成基于一个基本事实:代码与自然语言类似,具有高度重复性和可预测性.Gabel 和 Su[4]首

次发现并报道了这一事实,他们发现大量的代码片段往往会重复出现.这就为 Hindle 等人[1]提出代码和自然语

言一样都是非常重复并且可以用统计语言模型捕获奠定了理论基础.然而,近期的研究表明[26],代码和自然语言

之间还存在着不小的差异.一是代码语料库会随着软件开发人员的标识符定义而不断更新变得更加复杂,二是

代码语料库还包括分隔符、编程语言关键字、API、运算符等特有词.因此,需要针对上述相似和差异性进行深

入的研究,探索代码词汇表的规律和特点,以构建更符合代码特性的语言模型. 

5.1.2   代码自然性与不同软件工程任务的关联关系 

如今在代码大数据[39]的环境下,软件工程任务日益复杂,这也给代码自然性应用带来了新的挑战.随着代码

自然性研究的深入,越来越多的软件工程任务可以基于代码自然性这一特性提出解决方案.然而,不同软件工程

任务具有不同的特点和应用场景,例如针对代码补全和缺陷预测,代码自然性构建的语料库选择、建模方法有

所不同,而针对何种特点的软件工程任务适合用怎样的代码自然性建模理论和方法尚没有文献明确提出.其原

因在于现有的代码自然性建模理论和方法多是根据代码的重复性和可预测性提出的,针对具体软件工程任务

设计的代码自然性建模理论和方法研究比较匮乏.因此,在未来的研究中,需要进一步研究代码自然性与不同软

件工程任务的关联关系,提出针对具体任务的代码自然性建模理论和方法. 

5.1.3   代码自然性的挑战和局限性 

Hindle等人[1]表明源代码和自然语言一样都具有高度重复性,并且可以被为自然语言处理领域开发的语言

模型有效地建模以应用于各种软件工程任务.但是代码自然性在发展过程中仍然存在着与代码特性相关的挑

战和局限性.Tu 等人[5]率先发现相比自然语言,源代码有一个特殊的属性:局部性,并因此提出了能够捕获源代

码局部自然性的 cache n-gram 语言模型;Mou 等人[28]提出程序包含比自然语言更为丰富、明确且复杂的结构信

息,代码自然性模型不能仅考虑代码文本信息,还应该利用结构信息对代码进行建模;同时,考虑到程序的正确

性对语法和语义的要求非常严格,也有研究者指出,代码自然性存在一定的局限性.Ray 等人[16]将代码自然性应

用于缺陷预测任务时发现,当代码片段中引入新的标识符或新的语句,尽管这部分代码是正确的,也依然会被赋

予更低的自然性;相比自然语言,源代码不允许近义词的替换,Allamanis 等人[39]提出某些编程语言允许的未定

义行为可能会导致语义歧义,并且由于非标准编译器的存在,语法问题也可能出现.因此,在未来的研究中,需要

更全面的考虑代码特性对代码自然性建模的影响,以更好地应用于各种软件工程任务.  

5.2   技术难点 

关于代码自然性的研究已经取得了一定成果,并且在不同的软件工程任务中得到了应用,但是仍存在还未

完全解决的问题. 

5.2.1   OOV(Out-of-vocabulary)问题处理 

如何降低 OOV 问题对代码语言模型的影响是代码自然性建模问题中的主要挑战之一.与自然语言不同的

是,代码可以随意增加标识符,并且标识符名称特别具有个人风格,所以 OOV 问题不可能被完全克服.而词汇量

大和词汇量不足问题都将严重影响源代码的语言模型,降低模型的性能,使模型无法伸缩.Karampatsis 等人[26]

提出一个用于源代码的大规模开放词汇表 NLM 来降低 OOV 问题带来的影响并且得到了验证.虽然改进后的

语言模型在很大程度上能使新的工具应用于基于代码自然性的任务,但此研究仍有一定局限性.因此,研究者们

在处理 OOV 问题上面临着实际应用的挑战. 

5.2.2   语料库选择 

在目前的代码自然性研究中,Java 项目集合是大多数研究者们的首选,其次是 C/C++语言项目和 Python 项

目,因为他们认为 Java、Python、C/C++语言是目前使用较为频繁的编程语言.尽管大多数研究者都会从不同的
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领域选择项目组成语料库,但不管是从编程语言方面考虑还是从项目领域方面考虑,都不能认为这是具有代表

性的.所以往往会出现这样一种现象,以某一语料库为数据集训练并表现良好的语言模型无法在其他数据集中

展现原有的水准[19,26].此外,根据软件工程任务的不同需要选择的语料库也不同,例如语言迁移任务则至少需要

两种不同语言的语料库.因此,如何构建合理的语料库,如何选择更具代表性的编程语言,于研究者们而言,仍是

该研究中的一大主要挑战. 

5.2.3   模型构建 

现有代码自然性相关的技术在模型构建上存在着不同的策略.有研究者使用复杂的神经语言模型,也有研

究者主张使用传统的统计语言模型 .在神经语言模型中 ,又有递归神经网络 (RNN)语言模型、长短期记忆

(LSTM)语言模型等.不同的建模技术在模型应用上存在差异,并且效果也不同.虽然神经语言模型在捕获远距

离标识符序列等方面比统计语言模型表现的更好,但仍有研究者提出经过调参和改进的统计语言模型的效果

不一定比神经语言模型差.此外,不同的软件工程任务适用的语言模型也不尽相同,统计语言模型更适合要求训

练时间少、精度较低的任务;而神经语言模型相对更适合处理精度高、要求捕获更长上下文的任务.因此,如何

根据具体应用选择合适的建模技术,如何设计任务相关的先进建模技术仍然是代码自然性相关研究中的一大

主要挑战. 

5.3   未来展望 

代码自然性相关的研究工作存在上一节所提到的主要挑战,为了应对这些挑战,本节将从 OOV 问题处理、

数据集构建、模型构建和工程实践四个方面,展望代码自然性研究的未来趋势. 

5.3.1   研究词汇表设计选择的影响,减少 OOV 问题 

研究表明,代码自然性研究中任何在大规模软件语料库上训练的模型都必须处理极其庞大和稀疏的代码

词汇.此外,如果在训练集中没有观察到某一个标识符,语言模型将无法预测它们,因此会导致 OOV 问题.数据稀

疏问题可以通过平滑处理进行缓解.对于 OOV 问题来说,改进分词算法[65]、进行符号归一化[66]、改进 RNN 模

型(例如采用 Copy 机制[56])、扩大语料库[67]等都是可行的方法.但最根本的还是要对词汇表设计选择进行分析,

研究这些选择对词汇表的影响,以及它们如何影响 OOV 比率.因此深入研究词汇设计选择对语料库的影响[26],

减少 OOV 问题带来的影响将是代码自然性研究的一大趋势. 

5.3.2   研究跨语言代码自然性建模方法,构建大规模自适应的语料库 

现有代码自然性研究中往往会使用多个项目[1]或者多领域[16]的项目作为语料库,在编程语言上也尽量选

择更多的类型[26].但是大部分文献在有效性威胁中还是会表明选取的编程语言或者语料库可能不具有代表性.

此外,不同语言间的语法也不甚相同,需要解析的模型就不能同时适用于多种编程语言.鉴于此,跨语言代码自

然性的研究应该提上日程,针对待分析的项目类型、项目特点、编程语言,应该自适应的选择语料库,例如选择

相同及相似编程语言的、相似项目类型的语料库;针对不同的软件工程任务,应该综合考虑编程语言和数据集,

尽可能多的全面的选取各领域的项目.构建跨语言代码自然性模型和大规模自适应的语料库将是代码自然性

研究的一个发展方向. 

5.3.3   研究代码自然性与具体任务的关联关系,提出针对特定任务的代码自然性建模新技术 

复杂的模型不能代表优越的性能,模型构建需要针对自然性应用的特殊性进一步研究.随着神经方法在计

算机视觉、语音识别等方面展现出卓越的性能,研究者们将机器学习的其他先进技术,如神经网络,应用到代码

自然性的相关研究中已经成为一个重要方向.但 Liu 等人[68]的研究表明,神经方法并不能在所有任务中都能取

得比传统方法更好的效果.Hellendoorn 等人[20]的研究表明,精心设计的 N-gram 模型并不逊色于当时最先进的

神经网络模型.这些实证研究表明,尽管神经网络模型具有优秀的长期记忆能力,但是研究者们不应盲目追求模

型的复杂和高端,未来的代码自然性研究需要对软件工程任务的特殊性进行大量创新.因此,如何将代码自然性

模型与特定的任务相关联从而进行创新,将是代码自然性研究的一大技术难点. 

5.3.4   解决工程实践中的问题,推动代码自然性的广泛应用 

代码自然性技术虽然能够在代码补全、缺陷预测/检测、程序修复、API 推荐、语言迁移、代码摘要、程



 

 

 

陈浙哲 等:代码自然性及其应用研究进展 17 

 

序特性分析等软件工程任务中发挥不错的效果,但在工程实践中,在工业项目语料库构建、代码自然性模型应

用效率、准确率等方面仍然面临许多挑战.克服现有工程实践应用挑战思路主要有:(1) 研究代码语料库的特点

和规律,分析词汇表的设计选择,构建面向工程实践应用的开源项目与闭源项目相结合的代码语料库.(2) 明确

在工程实践中代码自然性与软件工程任务的关联关系,设计针对软件工程任务的代码自然性技术,以提高代码

自然性模型的应用效率.(3) 针对不同的任务需求,选择合适的自然性模型构建方法和语料库尺寸,以提高代码

自然性模型的准确率. 

6   总结 

近年来,代码自然性相关技术成为软件工程领域和 NLP 领域的研究热点,对软件开发有着极为重要的影响,

代码自然性相关理论对软件工程任务的解决起到了积极作用.学术界对代码自然性的研究有将近 10 年的时间,

但尚有许多问题需要解决,也少有综述类文章总结过代码自然性及其应用研究的进展.鉴于此,本文围绕代码自

然性的数据集构建、模型构建、实验验证、评价指标等方面,梳理并总结当前研究进展.基于当前进展分析,本

文总结了当前代码自然性研究面临的关键技术和未来发展趋势.主要工作总结如下:(1) 本文介绍了代码自然

性研究的数据集构建选择和两大类模型构建方式,总结了常用的实验验证方法以及评估指标.(2) 本文对将代

码自然性研究应用于代码建议、缺陷预测、程序修复、API 代码建议、语言迁移、代码摘要等任务的代表性

文献进行了总结.(3) 本文从科学问题、技术难点总结了当前代码自然性面临的关键问题,并从 OOV 问题处理、

数据集构建、模型构建和工程实践四个方面,阐述了问题的可能解决思路和研究的未来发展趋势. 
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