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改进的神经语言模型及在代码提示中的应用 

张献  贲可荣 

 (海军工程大学电子工程学院 武汉 430033) 

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，其近年来被广泛应用于不同软件分析
任务, 例如代码提示。为增强模型对代码特征的学习能力，提出了一种改进的循环神经网络语言模型 CodeNLM。通过分析词向
量形式表示的源代码序列，该模型能够捕获代码规律，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提高了代码规律的刻画能力。针对语言建模任务特点，提出
了节点逐层递增策略，通过优化网络结构改善了信息传递的有效性。在验证实验中，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对比的 n-gram 类模型和神经语言模型，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 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。 
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A Modified Neural Language Model and Its Application in Code Suggestion 

ZHANG Xian  BEN Ke-rong 

(School of Electronic Engineering, Naval University of Engineering, Wuhan 430033, China) 

Abstract Language models are designed to characterize the occurrence probabilities of text segments. As a class of important model in the field of natural language 

processing, it has been widely used in different software analysis tasks in recent years. To enhance the learning ability for code features, this paper proposed a 

modified recurrent neural network language model called CodeNLM. By analyzing the source code sequences represented in embedding form, the model can 

capture rules in codes and realize the estimation of the joint probability distribution of the sequences. Considering that the existing models only learn the code data 

and the information is not fully utilized, this paper proposed an additional information guidance strategy, which can improve the ability of characterizing the code 

rules through the assistance of non-code information. Aiming at the characteristics of language modeling task, a layer-by-layer incremental nodes setting strategy is 

proposed, which can optimize the network structure and improve the effectiveness of information transmission. In the verification experiments, for 9 Java projects 

with 2.03M lines of code, the perplexity index of CodeNLM is obviously better than the contrast n-gram class models and neural language models. In the code 

suggestion task, the average accuracy (MRR index) of our model is 3.4%~24.4% higher than the contrast methods. The experimental results show that with a strong 

long-distance information learning capability, CodeNLM can effectively model programming language and perform code suggestion well. 

Keywords  Software analysis, Code suggestion, Natural language processing, Language model, Recurrent neural network  

 

1 引言 

近年来，伴随软件的更新演化、开源思想的深入，软件

仓库，如 GitHub、Stack Overflow 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

动的方法分析软件。目前已有一批重要成果引入自然语言处

理（natural language processing, NLP）、机器学习等方法解

决不同软件分析任务[1]-[2]。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（language model）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

机器翻译等问题中得到了广泛应用[3]。近些年，不少研究者

开始尝试采用语言模型来分析程序语言/软件代码，应用包括

代 码 提 示 （ code suggestion ） [4]-[6] 、 代 码 补 全 （ code 

completion）[7]、API 推荐（application programming interface 

recommendation）[8]、编程规范（coding convention）提示[9]、

缺陷检测[10]、程序合成（Program Synthesis）[11]、伪代码自

动生成[12]等。这些成果主要采用了经典的 n-gram 语言模型或

其改进形式。虽然这类模型构建简单、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克服上述问题带来

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，可以有效克服传



计算机科学 

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（recurrent neural network, RNN）结

构的程序语言模型；Dam 等[15][16]提出了一种基于长短期记忆

（long short-term memory, LSTM）单元的 RNN 模型 DeepSoft；

Allamanis 等[17]为推荐合适的方法/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应用于特征定位；张献等[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 neural network, 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还不够充分。 

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

了验证。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、捕获程序特征。为增强模型刻画语

言规律的能力，提出了附加信息引导策略，即引入任务相关

的非代码信息以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。 

本文组织结构如下：第 2 节介绍预备知识及相关成果；

第 3 节详细阐述本文方法；第 4 节在实际数据集上进行实验

与结果分析，以评价本文方法；最后一节对全文进行总结并

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 1 2 lS w w w  ，

其中 iw  ， *S ， 为最小语言单元集合， * 为所有

语言序列集合，本文中最小语言单元为代码的词（token）。

那么序列 S 的发生概率可用其联合概率表示： 
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给定一个语料库 *C   ，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  ，其中 S C ， 为待估计的

模型参数。估计  ,P S  的方法有多种，目前最为常用的是

n-gram 模型和神经语言模型（neural language model）。 

（1）n-gram 语言模型 

n-gram 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： 
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对于式(2)，常采用频数计数法估算其中的条件概率： 
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虽然 n-gram 模型的概率计算过程较为简单，但其难以学

习长距离信息。这主要是由于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，造成维数灾难问题。

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 3310 种可能，因此 10-gram

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-gram 规模以下模型。 

（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克服传统模型带来的维数灾难问题。

该模型由 Bengio 等人[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 任务中起到关键作用。

神经语言模型一方面利用词嵌入（word embeddings）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（long-term dependency）学习方面具

有显著优势，其中代表性的工作包括 Mikolov 等人首次提出

的 RNN 语言模型[22]及其在词向量（word vector）生成方面的

应用[23]、Zaremba 等人提出的正则化 LSTM 网络语言模型[24]

等（参见综述[25]）。 

近年来，已有一批学者尝试采用语言模型处理不同软件

分析任务[2]。Hindle 等[4]运用 n-gram 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、

可预测性。基于此工作，Ray 等[10]分析了缺陷代码的自然性，

并成功将 n-gram 模型应用于缺陷检测问题。为增强局域预测

能力，Tu 等[5]提出了一种附加“cache”组件的 n-gram 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，并应用于代码提示任务。为增强传统 n-gram

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，较好地实现了代码补全问题，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程序合成任务。为规范代



张献等：改进的神经语言模型及在代码提示中的应用 

 

码风格，Allamanis 等[9]利用 n-gram 模型实现了编程规范提示。

Oda 等[12]基于 n-gram 模型和统计机器翻译框架学习伪代码自

动生成任务。 

为增强代码特征学习能力并克服 n-gram 类模型固有缺陷，

近几年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 n-gram 类模型。

为提高模型对长序列依赖关系的学习能力，Dam 等[15][16]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问题（method naming 

problem），即为方法或类推荐功能性描述的名称，用以提高

代码可读性和维护性。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，其

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

度量结果改善预测性能。 

2.2 代码提示 

代码提示作为一项重要技术常集成于软件开发环境，其

通过即时推荐候选代码辅助编程任务。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，见 4.1 节）。 

 

图1 代码提示示例（由 CodeNLM 得到） 

Fig1 An example of code suggestion (acquired by CodeNLM) 

代码提示即是为当前语句推荐后续代码，其可视为文本

序列预测问题。回顾到式(1)，语言模型在计算序列联合概率

的同时，需要估计条件概率  1 1| , ,i iP w w w  ，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，其应用 n-

gram 模型于 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。基于此工作，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 n-gram 模型的代码提示性能。Nguyen 等[6]提出了一种语言

模型 SLAMC，通过综合词的属性、数据类型、从属范围等

信息，增强了程序语义理解能力，并在代码提示任务取得了

较优的准确性。Bielik 等 [26]提出了一种新的概率生成模型

PGOH（probabilistic higher order grammar），其较 n-gram 模

型能更多综合上下文信息，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[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，这些方法

在代码提示任务上，较 n-gram 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

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，用于捕获代码上下文

信息、学习程序语言特征；最终，模型由一个 softmax 多分

类器预测输入序列的下一词，以得到的概率分布来刻画整段

代码的发生规律。 

如图 2 所示，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为相似的矢量；特征学

习层则针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预测序列的下一词，以此刻画出

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，然后分别同词向量输入和 softmax

层输入相融合，以辅助网络学习与决策。 
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图2 CodeNLM 框架 

Fig2 The framework of CodeNLM 

下面对 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

处理工作，具体方法如下所示： 

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语言特征、捕捉代码序列的语义信

息。 

LSTM 单元由 Schmidhuber 等[27]提出，通过使用内存门

控机制防止梯度消失问题，克服了早期 RNN 难以记忆长程

依赖的问题。LSTM 单元的数学模型为： 

 
 
 

 
 

1

1

1

1 1tanh

tanh

t xi t hi t i

t xf t hf t f

t xo t ho t o

t t t t xc t hc t c

t t t













 

  

  

  

   



 



i W x W h b

f W x W h b

o W x W h b

c f c i W x W h b

h o c

 

其中    1 / 1 xx e   和    tanh /x xx e e    x xe e 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； t t ti , f ,o 分别表示输入门、遗忘门

和输出门操作； , ,t t tx c h 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

仍具有一定盲目性，本文提出两种改进策略：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、改善程序语言建模能力。 

（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。为克服这一问题，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： 

 
layerlayer

11
t t tt t

softmaxsoftmax
t t tt t

NN




   





x w px w

x h px h
  (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， layerN 表示隐含层层数， t 表示展开时间。 

对于不同应用任务，可以为模型引入不同附加信息。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，致使反映在代码产品

上，存在统计差异。为使模型更精准地捕获代码规律、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 序列输入给神经网络，这一过

程是自动化的。 
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图3 样本附加信息的提取与量化 

Fig3 Extraction and quantification of additional information 

（2）节点逐层递增策略 

在神经网络结构设计方面，目前缺乏经验性总结，导致

实验盲目、低效。本文通过分析神经语言模型特点，提出一

种简单有效的网络规模正则化方法：节点逐层递增策略，即

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： 

layer1 2
in h h h out

Ndim < dim dim dim dim     

其中， indim 表示输入层节点数，即词嵌入维度 wdim ； h
ldim

表示隐含层节点数， layerN 表示隐含层层数； outdim 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。这样的

差异主要是因为面向任务的不同。上述这些经典模型主要面

向计算机视觉任务，例如在图像识别问题中，考虑处理像素

256×256 的图像，那么模型的输入维度为 65,536；输出层为

分类类别，其节点一般在 10~5,000 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 100~1,000 之间；输出层对应词汇表中的词，维度

一般在 2,000~20,000 之间，远大于输入维度。这正是语言建

模任务的一个重要特点。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，对网络节点按照一定

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（gradient clipping）[31]：通过限制梯度范数来

防止梯度爆炸，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 ratel 随训练轮数

动态调整： 

rate
epoch

1,

,i

i
l

i N


 

   
 

其中 epo
+

ch,i N Z 分别表示训练轮数和最大训练轮数，

epoch[1, ]N 和  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（cross-entropy）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，其值越小说明模型表现

越好。对于给定的语料库  1 2= NC S S S （ *C   ）和语言

模型 M ，则模型在该语料库上的交叉熵值可由下式计算： 
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其中 jS C 表示语料库中的序列， N 表示序列总数， jl 表示

序列 jS 的长度，
1

=
N

jjCl l
 表示语料库上序列的总长度，

 M jP S 表 示 模 型 M 求 得 的 序 列 jS 的 发 生 概 率 ，

   1
=

N

jM j
P SP C

 表示语料库的发生概率。 

困惑度指标是交叉熵的指数形式，同样地其值越小说明

模型表现越好。对于给定的语料库 C 和语言模型 M ，则模

型在该语料库上的困惑度值可由下式得到： 

   =2 MCE C
M CPP  

其中  0,MCE   ，  1,MPP   。 

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验证

CodeNLM 模型的有效性，其中 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三个方面综合评价本文方

法。 

4.1 实验数据集 

为便于模型对比，本文选用文献[4]-[6]和[16]均使用的

Java 公开数据集，其信息如表 1 所示。该数据集包含 9 个

GitHub 开源项目共 9060 个.java 文件，总代码行数约 203 万，

有效代码行约 114 万。 
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表1 实验数据集 

Table1 Information of the evaluated dataset 

项目名 版本 文件数 代码行 有效代码行 

Ant 20110123 1,193 254,457 128,266 

Batik 20110118 1,657 367,293 195,467 

Cassandra 20110122 545 135,992 97,029 

Log4J 20101119 353 68,528 34,479 

Lucene 20100319 2,279 429,957 266,573 

Maven2 20101118 386 61,622 38,593 

Maven3 20110122 847 114,527 70,462 

Xalan-J 20091212 973 349,837 171,619 

Xerces 20110111 827 257,572 138,841 

总计 — 9,060 2,039,785 1,141,329 

4.2 实验环境与模型参数 

实验运行环境为 Windows 7 64 位操作系统、Intel i7-

6700K CPU、16G 内存及 1 块 GeForce GTX 1070 显卡，使用

的深度学习工具为 TensorFlow 1.0.01，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 w 500dim  ；项目属性的嵌入维度 pdim

=5；LSTM 层数 layer = 2N ；LSTM 层的隐含节点 hdim 分别为

800 和 1200；dropout 方法的节点保留概率 keepp =0.6；按时间

反向传播展开步长 step 35N  ；批处理的大小 batch 30N  ；训

练轮数 epochN =15；允许的最大梯度范数 max 5grad  ；LSTM

单元遗忘门偏置的初始值为 0.0，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 ratel 参数  =10、 =0.5。不难看出，CodeNLM

的“输入层-隐含层-输出层”（即“词嵌入层-LSTM 层-

softmax 层”）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 

本小节从语言模型性能、代码提示准确度和长距离信息

学习能力三个方面评价本文方法。 

4.3.1 语言模型性能评估与对比 

针对实验数据集，采用十折交叉验证方法验证

CodeNLM 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 11,102s。 

                                            
1 https://www.tensorflow.org/ 

 
图4 损失函数曲线（十折交叉验证） 

Fig4 Loss curves (10-fold cross validation) 

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 轮曲线明显变化的原因是

由于学习率的下降。通过学习率的自适应调整，全局搜索和

局部搜索实现平衡，模型得到充分训练。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，说

明 CodeNLM 具有良好的稳定性和泛化能力。 

表 2 展示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 CodeNLM 的有效性。文献[4]和[5]分别采

用了 n-gram 模型和 cache n-gram 模型进行代码分析，此两种

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

（ 32 =8）。文献[15]面向软件代码提出了一种基于 LSTM 单

元深度语言模型 DeepSoft，在相同数据集上，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，是语言建模领域的一项经典工作并被多次引用，其不

同规模网络在表 1 数据集上的最优困惑度为 3.044（具体参数

设置见文献[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 CodeNLM 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 CodeNLM 不变。这两

个版本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 CodeNLM 的训练时

间达到了 185 分钟，远大于 n-gram 类模型（见表 2，其中 n-

gram 类模型数据来自文献[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

前一个重要挑战和研究方向[2]。 
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表2 不同模型的困惑度指标值 

Table2 Perplexity values of the investigated models 

模型 

n-gram 类模型 
DeepSoft  

[16] 

Regularized LSTMs [24] 本文方法 

n-gram 

[4] 

Cache LM 

 [5] 
Small Medium Large 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 0.9 min 2.9 min — 79 min 457 min 1750 min 150 min 180 min 185 min 

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 

本文选用两类常用指标衡量模型的代码提示性能[4]-[6]：

平均排序倒数（mean reciprocal rank，MRR)和 Top-n 准确率。

指标的计算方法如下： 
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式中T 表示测试的 token 总数， irank 表示正确结果 it 获得的

推荐名次。Top-n 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=0.5 表明平均意义上正确结果出现在第二推

荐位置。 

表 3 罗列了不同语言模型在表 1 数据集上的代码提示结

果，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 Performance of the investigated models for code suggestion 

 
性能 

指标 

n-gram类模型 Regularized LSTMs [24] 本文方法 

n-gram 

[4] 

Cache LM 

 [5] 

SLAMC 

[6] 
Small Medium Large CodeNLM** CodeNLM* CodeNLM 

平均 

MRR 52.8% 67.6% — 68.5% 73.8% 72.9% 75.4% 76.2% 77.2% 

Top-1 46.3% — 65.6% 58.9% 64.9% 64.0% 66.9% 67.7% 68.5% 

Top-5 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 n-gram 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，n-gram 类模型结果使用了原文数据，其中

文献[6]结果是目前此类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 n-gram 类模型可综合的 context

信息长度远小于神经类模型的（4.3.3 节将重点分析）。在全

部 9 个项目上，本文方法均得到了最优性能，其中 MRR 指

标均值为 77.2%，较其他模型（绝对）增长 3.4%~24.4%；

Top-1 指标均值为 68.5%，增长 2.9%~22.2%；Top-5 指标均值

为 88.0%，增长 3.1%~31.2%。表 3 还给出了 CodeNLM*和

CodeNLM**模型结果。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

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 2 种改进策略能够提升模型性能，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。

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。本小节考察 CodeNLM 此方面的性能。 

图 5 展示了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 1 2 lS w w w  ，模型得到的

 1 1 2| , , ,l lP x w w w w  分布，这里 x 表示模型的预测结果，

1lw  表示序列 S 的（真实）下一词， 1 2 lw w w 称作 1lw  的

“历史”。 
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图5 序列下一词的估计概率 

Fig5 The estimated probability of the next real token of a given sequence 

 

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 1lw  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，

1lw  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 1lw  的概率均值为 0.702。其中，估计

概率的中位数变化更为明显，其随给定历史信息的增长，

由 0.060 升高到 0.917。而对于传统的 n-gram 语言模型，由

于自身固有的维数灾难问题，其难以处理长文本数据。在

文献[4]-[6]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，克服了传统

模型固有的维数灾难问题，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 n-gram 类模型和神经语言模型，Top-1、Top-5 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、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，并应用模型于缺陷检

测等其他软件分析问题。 
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