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摘要

摘要

程序的编写是软件开发中的主要活动。提高程序编写的效率一直是软件工程研究

关注的重要问题。长期以来，许多研究人员致力于通过程序生成、程序搜索和程序补

全等方法来提升程序编写的效率。

其中，基于自然语言描述的程序生成被认为是提高程序编写效率的重要途径，并

且已经引起了学术界和工业界的广泛关注。程序生成方法可以根据用户需求来自动生

成软件源代码。准确的程序生成方法有望减轻了软件开发人员的负担，让他们可以更

加关注程序设计本身。

基于深度学习的程序生成方法借鉴了自然语言处理中的基于深度神经网络的机器

翻译方法，试图将输入的自然语言描述自动转换为对应程序。然而，不同于机器翻译

的是，程序生成方法所生成的程序与机器翻译技术所得到的自然语言文本有着根本的

不同。相较于自然语言文本，程序中含有更多且更严格的约束，其中包括：1）程序语

法约束，生成的程序必须满足程序的语法性质，如果生成的程序不满足语法性质，那

其一定无法通过编译，即，其一定是一段错误程序；2）语义约束，生成的程序中变量、

函数名必须满足程序规定的性质。如果变量、函数名的命名不符合预定义的语义规定，

那么其可能会导致运行错误，即，其一定是一段语义不正确的程序；3）任务特定的约

束，在程序生成任务中，生成的程序与对应的自然语言描述之间应该满足扰动约束。对

自然语言进行不影响程序算法的词语替换之后，程序的结构应该保持不变，否则，该

程序可能不正确。

使得基于深度学习的程序生成方法感知到以上三种约束有望使得现有程序生成的

效果得到提升。然而，将这些约束引入基于深度学习的程序生成方法中是一个非常具

有挑战性的问题。现有的工作虽然分别从程序语法约束感知和语义约束感知的角度进

行了研究，然而，其在程序生成中的效果仍然不够理想。

本文针对现有基于深度学习的程序生成方法中的程序语法约束、语义约束和任务

特定的约束的感知问题在现有工作的基础上展开进一步的研究。

对于程序语法约束的感知，本文关注于抽象语法树知识，提出了一种基于 Trans-

former结构的神经网络技术（TreeGen）。该技术对程序语法中结构与语法规则进行编码，

提升了神经网络对程序语法的感知能力。本文在 Python上的标准数据集HearthStone和

两个 Lambda演算上的标准数据集 ATIS和 GEO上评估了所提出模型的效果，TreeGen

在 HearthStone上的表现比之前的最好的方法高出 9个百分点，并且在 ATIS (89.1%)和

GEO (89.6%)数据集上取得了基于神经网络的方法的最佳生成准确率。

I



北京大学博士学位论文

对于语义约束的感知，本文关注于变量名、函数名命名约束，提出了一种适合于

神经网络的感知变量名、函数名命名约束的迭代筛选算法。该算法可以与现有的神经

网络技术相结合，以辅助神经网络训练的方式提升现有的神经网络对于变量、函数名

命名的感知能力。本文将迭代筛选算法与 TreeGen相结合。在 Github上所爬取的数据

集上的实验结果表明，本文所提出方法相比于不使用该方法的技术生成程序的准确率

提高了 8个百分点。

对于任务特定约束的感知，本文关注于一种任务特定的扰动约束，提出了一种适

合于神经网络的感知扰动约束的检测和修复算法。该算法先通过检测的方法来检测程

序生成模型生成的程序是否满足对应扰动约束，并报出生成程序中不满足扰动约束的

问题。在报出问题的基础上，本文提出了一种基于集成学习机制的自动提升方法来修

复所报出的问题，进而提升程序生成技术的效果。实验结果表明，本文所提出的检测

和修复算法在常用的程序生成工具上发现并成功修复了 3%-8%的生成不正确的程序。

此外，本文所研究约束感知问题并不完全局限于程序生成，在通用的无属性图分

类任务及机器翻译任务中也存在类似的约束感知问题。本文进一步将所研究方法推广

至这两个任务之上。本文将所提出的语义约束感知方法推广到通用图神经网络中的无

属性图分类任务之上。所用方法在布尔可满足性问题求解（SAT）及最大独立集求解任

务上进行验证，其预测错误率相比于各自任务对应的现有最佳方法下降了 76%和 39%。

本文将基于集成学习的扰动约束感知方法推广到机器翻译之上。所用方法在谷歌翻译

及 Transformer翻译器上进行验证，其检测技术平均为其检测出 40%的翻译问题，而其

修复技术平均为谷歌翻译和 Transformer模型修复了 53%和 52%的问题。

综上，本文提出了一系列技术方法，形成一套程序生成技术体系。该技术体系在一

系列程序生成的数据集上超过了最优方法，部分数据集上最优记录已经保持 3年。同

时，这些技术也被用到多个其他领域，除了上面介绍的布尔可满足性求解、最大独立

集求解、机器翻译测试等问题外，还被同行用于代码搜索、程序修复等领域，所有应

用都取得了目前最优的效果。

关键词：程序生成，神经网络，约束感知
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ABSTRACT

Research on Key-Constraints-Aware Program Generation Based on

Deep Learning

Zeyu Sun (Computer Software and Theory)

Supervised by Prof. Lu Zhang

ABSTRACT

Programming is important in software development. In order to improve the efficiency

of programming, many researchers are devoted to program generation, code search, and code

completion.

As a representative task in these areas, program generation has attracted extensive attention

from both academia and industry.Given an input natural language description, a program

generation system generates the target program automatically.

Existing approaches apply deep neural-based machine translation technology to convert

an input natural language description into the target program. However, the program generated

by program generation is different from the natural language generated by machine translation.

The program contains a lot of constraints that are not included in natural language: 1) The

grammar constraint. The generated program must satisfy the predefined grammar, otherwise,

its compilation should fail; 2) The semantics constraint. The variable names and function

names in the generated program must satisfy a property that when they are renamed, the

semantics should not be changed, otherwise their semantics must be incorrect; 3) The task-

specific constraint. In the program generation task, the generated program and the input

natural language description should satisfy the perturbation constraint. If the natural language

description is perturbed without hurting the semantics, the structure of the generated program

should be unchanged, otherwise, the program may be incorrect.

Encoding the constraints into program generation may improve the performance. How-

ever, it is a very challenging problem. Although the existing work has focused on grammar

encoding and semantics encoding, their performance is still not ideal.

To tackle this problem, this thesis still focuses on encoding the grammar constraint, the

semantics constraint, and the task-specific constraint in program generation.

For the grammar constraint, this thesis proposes a tree-based transformer model, TreeGen.
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TreeGen introduces a novel AST reader to incorporate grammar rules and AST structures into

the network. The evaluation was conducted on a Python benchmark, HearthStone, and two

semantic parsing benchmarks, ATIS and GEO. TreeGen outperformed the previous state-of-

the-art approach by 4.5 percentage points on HearthStone, and achieved the best accuracy

among neural network-based approaches on ATIS (89.1%) and GEO (89.6%).

For the semantics constraint, this thesis proposes preferential labeling. Preferential label-

ing satisfies the property of variable names and function names asymptotically. The experi-

ments were conducted on a dataset crawled from Github. The results show that the proposed

preferential labeling improves the accuracy of TreeGen by 8 points.

For the task-specific constraint, this thesis represents a kind of task-specific constraint as a

metamorphic constraint. Based on this metamorphic constraint, this thesis proposes a detection

approach, CAT, to automatically detects the corresponding issues in a program generation

system. Then, CAT uses an ensemble learning-based approach to fix the detected issues. The

proposed CAT was evaluated on a widely used program generation tool. The experimental

results show that CAT can detect and repair 3%-8% incorrectly generated program.

Furthermore, the problem of encoding constraints not only exists in program generation

but also exists in the field of unattributed node classification and machine translation. Thus,

this thesis generalizes the proposed approaches to these two fields. This thesis generalizes

preferential labeling to the unattributed node classification task. Experimental results show that

preferential labeling successfully improves the performance of unattributed node classification,

where the number of errors drops by 39% in the MIS problem and 76% in the SAT problem.

Meanwhile, this thesis generalizes CAT to machine translation. The experimental results show

that CAT improves the performance of machine translation. CAT fixes 53% and 52% of the

issues for Google Translate and Transformer.

To sum up, this thesis proposes a program generation system. The proposed program

generation system outperforms the state-of-the-art approaches on several program generation

datasets. Furthermore, TreeGen keeps the best performance on some datasets in the past 3

years. At the same time, the proposed system is also used in many other fields including the

above-mentioned SAT solving, MIS solving, and machine translation testing. The system is

also used by peers in code search, program repair, and other fields, and all these applications

have achieved the best results so far.

KEY WORDS: Code Generation, Neural Network, Constraints-Aware
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第一章 引言

第一章 引言

1.1 问题的提出

随着人类社会的发展，信息化逐渐成为了社会发展的关键词之一，软件也逐渐成

为了信息化服务设施的基本构建元素。在信息化的过程中，软件所涉及的功能越来越

复杂，其程序对应的代码规模也日益增长。而软件开发主要依赖于开发者的人工劳动

付出，如何有效地提高开发者的开发效率、减轻开发者的开发负担也成为了软件工程

中相关研究领域所关注的问题。

长期以来，许多研究人员通过研究辅助软件开发的方法来提高软件开发的自动化

水平。其中具有代表性的技术便是程序生成方法。给定一段自然语言描述，程序生成方

法可以帮助使用者自动生成该描述所对应的目标代码。举例来说，给定一段自然语言

“打开 A文件”，程序生成方法可以生成一段指定语言的代码“f = open(A)”（Python）。

图 1.1 来源于 TensorFlow的 API文档的 API描述及其代码

程序生成方法可以被广泛应用于开发者的开发过程以及特定程序语言初学者的学

习过程等场景之中。具体来说，开发者常常需要以查阅 API说明文档的方式辅助其完

成软件开发（例如，查询如何计算 SparseTensor这类 Tensor中某一维度的最大值，如

图 1.1）。该查阅的过程极大地消耗了开发者的开发时间，若使用程序生成方法，开发

者只需要将自然语言描述的需求作为输入，便可以直接获得其所需要的代码，从而帮

助开发者缩短开发时间。对于程序语言的初学者而言，其通常会存在不知道如何使用

特定程序语言去实现特定功能的问题。例如，Python初学者使用 Python语言对 A和 B

两个矩阵做矩阵乘法（“numpy.matmul(A, B)”）。若使用程序生成方法，初学者只需要

将一段自然语言描述“对 A和 B两个矩阵做矩阵乘法”作为输入，程序生成方法便可

自动生成其对应的代码，以帮助程序语言初学者完成学习的目的。

程序生成作为提高软件开发自动化水平的重要途径，已经引起了学术界和工业界

的广泛关注。程序生成利用一些技术来自动生成软件源代码，从而达到根据用户需求
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进行自动化编程的目的。高质量的程序生成有望大大减轻程序员的开发负担，使程序

员可以更加关注程序的设计。即便程序生成方法没有完整地生成目标程序，其也会生

成参考程序以辅助开发者完成开发工作。

编码器（Encoder） 解码器（Decoder）

Open a file

f = open …

图 1.2 Sequence-to-sequence模型

深度学习技术在被提出后，于近十几年内蓬勃发展，使得人工智能技术有了革命

性的突破。在大量训练数据和高性能计算资源的支持下，深度学习技术已在图像识别1、

语音处理2、自然语言处理3,4、和软件工程5等领域中取得了令人瞩目的效果。

Ling et al.（2016）6首次将自然语言翻译中的基于序列到序列（sequence-to-sequence）

的深度学习框架与程序生成相结合。该工作把程序当作一种新的自然语言并基于程序

分词后所得程序词序列来生成代码。该工作的大致框架如图 1.2所示，给定一段自然语

言描述，一个用数据训练好的神经网络模型可以自动生成对应的程序。

该方法有一定的合理性，却忽视了程序语言和自然语言的区别，直接将程序语言

当作自然语言来完成生成任务。与自然语言不同的是，程序中包含了众多的约束（程

序生成系统应该具有的性质）。如果直接忽视这些约束，会使得程序生成系统生成的程

序可能不具有该有的性质，进而导致错误的发生。如何在程序生成任务中感知这些约

束也是后续工作的研究重点。

1.2 研究现状

为了更好地感知约束并提升程序生成方法效果，本节对相关的研究现状进行调研。

在程序生成中，已有一些方法使用了约束感知的技术。为此，本节先对程序生成中约

束感知的方法进行介绍（第1.2.1节）。同时，在代码相关领域的技术中也存在编码程序

的问题，也需要感知程序当中的约束。为了了解该方面的研究现状，本节进而对代码

相关任务中约束感知的方法进行介绍（第1.2.2节）。最后，许多特定机器学习任务中往

往存在任务特定的约束感知问题。其问题与本文所研究的约束感知问题具有一定程度

上的相似性。因此，本节也对通用领域下的机器学习任务中约束感知的方法进行介绍

（第1.2.3节）。
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1.2.1 程序生成任务中的约束感知

程序生成任务中的约束指在程序生成领域下把生成系统看作一个函数，该函数必

须具有的性质。

相比于自然语言，程序对于语法约束的要求更为严格。如果一个程序生成系统生

成的程序不满足其对应的语法约束条件，那么该程序一定无法通过编译。换句话说，该

程序一定是一个错误程序。研究者们意识到了这个问题，并且为程序语法约束感知问

题开展了大量研究。本章将在第1.2.1.1节对这类工作进行介绍。

除此之外，也有一部分研究者将注意力放到程序语义之上。语义定义为从程序到

状态之间的函数的映射。对该映射进行约束的逻辑表达式就是语义约束。现有关于语

义约束的研究主要关注于程序中调用关系编码和变量、函数名命名关系的编码。本章

将在第1.2.1.2节对这类工作进行介绍。

特别的，本文主要关注于基于深度学习的程序生成中约束感知方法。因而重点调

研了该领域及其相关领域。

1.2.1.1 语法约束的感知

语法约束是程序语言中必不可少的一部分，研究者们致力于将程序中的语法约束

编码到神经网络当中以实现语法约束的感知。

抽象语法树（Abstract Syntax Tree，AST）是程序中最具代表性的语法信息。现有

的主流工作在抽象语法树的基础上实现程序语法约束的感知。该类技术的整体思想是

先将抽象语法树通过遍历的方式转换成一段序列，然后利用基于序列的模型对其建模

以实现语法约束感知。以下将对该类技术进行详细介绍。

为了编码抽象语法树，一些研究者利用传统机器学习的方法对抽象语法树进行建

模。Raychev et al.（2016）7和 Bielik et al.（2017）8 分别利用上下文无关文法和决策树对

抽象语法树建模并借此预测代码。

深度学习方法相比传统机器学习方法而言，其结构更为复杂。该类方法需要根据

抽象语法树的结构定制新的网络。Rabinovich et al.（2017）9 提出了一种抽象语法网络

（Abstract Syntax Networks，ASNs），该网络是基于循环神经网络的序列到序列的框架的

扩展形式。与 Ling et al.（2016）6所提出的序列模型不同，其解码器是由许多子模块组

成，每个子模块都与抽象语法树的一个语法结构相对应。在解码过程中，循环神经网

络的状态从一个模块传递到另一个模块,借此实现模块之间信息的传递。在抽象语法树

的生成过程中，ASNs根据当前的状态选择不同的子模块执行不同的网络，进而实现树

的生成。

与之不同的是，Dong和 Lapata（2016）10以及 Dong和 Lapata（2018）11提出了一种
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基于层级的树解码器 SEQ2TREE。解码器根据已生成程序的树结构得到的编码结果之

后，利用循环神经网络生成程序词序列。当所生成的树节点为程序中的非终结节点（包

括程序中的括号等词汇）时，该技术将非终结节点的状态输入到预测树编码器的下一

层，直到没有非终结节点为止。然而，该工作还是以生成程序的词序列为目标而非生

成语法规则序列，这会导致生成的程序可能不符合语法定义。

图 1.3 循环神经网络

Yin 和 Neubig（2017）12将语法规则序列引入到程序生成模型当中，并使用了基于

LSTM 的序列到序列的模型对输入自然语言描述及其输出的部分语法规则序列进行编

码。同时，该方法也按照预定义语法规则预测并生成程序。以这种方式生成的程序都

是符合语法规则的程序。并且，他们还使用了一种 parent feeding的技术。该技术在预

测过程将解码器中每个结点的中间表示与其父结点的表示相结合，一定程度上实现了

语法规则结构的编码。在此基础上，Yin et al.（2018）13再次提出使用一种结构化的自编

码器技术丰富程序数据集的多样性，提升了神经网络生成程序的能力。基于这两个工

作，Yin 和 Neubig（2018）14提出了一个感知语法约束的程序生成工具。在该工具的基

础上，部分研究者对其进行语法结构上编码的修改提出了一系列工作15,16。然而，上述

方法都基于循环神经网络（如图 1.3所示，其通过自回归运算来完成循环的过程），其

受制于循环神经网络的“自回归性”（循环神经网络的结点主要依赖于其生成顺序之前

的结点表示）及长程依赖问题。其方法仍有较大的提升空间。

Jiang et al.（2021）17在感知程序语法约束的基础上，探究了生成程序的搜索步骤对

结果的影响，并给出了一种选择合适搜索步骤的方法。Xiong和Wang（2022）18提出了

一种通用的感知语法约束的程序生成框架，该框架可以将程序生成任务通过一定方式

转换为一系列语法规则分类任务以生成程序。

1.2.1.2 语义约束的感知

除语法约束外，语义约束也是程序语言中必不可少的一部分。现有的感知语义约

束的工作主要关注于语义约束中 API调用图等调用约束的感知问题或者是变量、函数

4
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名等标识符命名约束的感知问题。

调用约束的感知 调用关系包含了程序中部分可编译性的约束，如果程序调用关系错

误（类型错误、参数数量错误等）则其一定无法通过编译。现有的调用关系（API调用图

等图关系）编码工作主要关注于不同图类信息表示方法。Nguyen和 Nguyen（2015）19对

API的调用关系进行图建模表示。图中的节点包括动作（即 API调用、重载操作和域

的访问）和控制点（即控制结构的分支 if、while、for等）。图上的边则表达了这些节

点的依赖关系。Nguyen和 Nguyen（2016）20以及 Gu et al.（2017）21提出通过序列来表示

Java方法中的 API关系。Allamanis et al.（2018）22提出了一种新的数据流图建模方式来

表示语义关系（该数据流图包括使用关系和写入关系），并使用基于图的神经网络来表

示程序中其所定义的语法和语义特征。Lyu et al.（2021）23 提出了一种训练 API依赖关

系的方法，为 API中所含有的程序语义单独设计了一个 API依赖图建模模块以提升神

经网络对 API语义的感知能力。

命名约束的感知 对于语义约束中变量、函数等标识符命名约束来说，其具体形式可

以表示为命名名称不会影响或改变程序语义的性质。其可以表示为，for all a, b in Prog,

rename(a, b) -> [a]=[b]，其中 Prog是所有程序的集合，rename(a, b)表示 a和 b之间仅

存在变量改名的不同，[]是语义映射。现有的主流工作主要分为两类。

1）直接使用原始变量、函数名进行编码的方法12。该类方法直接使用所获取的训

练数据中不加任何修改的变量、函数名进行编码并训练。

2）将变量、函数名替代为预定义的变量、函数名的方法24,25。该类方法将每条数

据中出现的变量、函数名按照一定顺序替换为预定义的名称。举例来说，对于一条赋

值语句“a = b + c”，第一个出现的变量名“a”会被替换为变量名“变量 1”，而第二/三

个出现的变量名“b”/“c”会被替换为变量名“变量 2”/“变量 3”，即最后会将该赋

值语句转换为“变量 1 =变量 2 +变量 3”。

1.2.2 基于深度学习的程序分析任务中的约束感知

和程序生成相近，基于深度学习的程序分析任务中的约束感知研究也关注程序生

成任务中所关注两种约束：程序语法约束和语义约束。

1.2.2.1 语法约束的感知

现有的程序分析任务中的语法约束感知研究同样是依赖于抽象语法树来表示程序

中的语法约束。在该类研究中，抽象语法树的编码方式分为两种：1）基于路径的技术，

2）基于树的技术。
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基于路径的技术 Alon et al.（2019）26提出了一种 Code2Vec 方法，该方法目的是利用

抽象语法树和神经网络技术将程序转换成对应表示的数值向量。特别的，该方法提出

了一种基于路径的技术，将抽象语法树转换为一系列语法树上的路径。该方法通过编

码这些语法树路径实现其语法约束的编码。与之同样的，Alon et al.（2018）27利用此技

术提出了一系列应用方法27,28。但是该方法存在路径爆炸的问题，其难以在程序生成中

直接应用。

基于树的技术 与上述方法不同的，其他的抽象语法树编码方法倾向于使用树或者图

结构对程序语法进行编码感知25,29。Mou et al.（2016）30首次在程序中提出了一种树卷积

神经网络的思想，将程序的抽象语法树用一种树结构的网络进行编码。

Li et al.（2018）31和 Ben-Nun et al.（2018）32通过对程序抽象语法树进行遍历将其转

化为一段序列，并进一步根据这段序列编码程序。Fernandes et al.（2018）33、Wei et al.

（2019）34以及 Zhang et al.（2019）35使用了类似于程序生成中抽象语法树编码的思想，将

抽象语法树转成图。其进一步借用图神经网络技术对其进行编码，从而提升神经网络

对语法约束的感知能力。

Jiang et al.（2021）36将程序抽象语法树和一种基于预训练模型的程序编码技术进行

结合37，利用大规模数据对程序进行预训练以提升神经网络对程序的编码能力。

曹英魁 et al.（2021）38使用了抽象语法树对于代码转换进行编码，提升了神经网络

在代码转换领域感知语法约束的能力。

1.2.2.2 语义约束的感知

主流的技术专注于对语义约束中的调用关系，Sui et al.（2020）39使用了图结构对程

序中的数据流图等调用关系进行表示。同时，其使用图神经网络对该调用关系进行编

码，从而使得神经网络可以编码程序调用关系约束，帮助神经网络感知程序语义。

Zhang et al.（2021）40将程序中的依赖图通过随机游走的方式转为表示图结构的多

串序列，并使用 Transformer模型对这些序列进行编码，从而实现感知语义约束的目的。

1.2.3 机器学习其它应用中的约束感知

机器学习其他应用中往往也存在约束感知的问题。其具体表现为：在任务特定领

域下的约束感知问题。举例来说，在动物识别任务中，约束通常是对输入图片进行镜

像对称变换不会影响输出结果。在机器翻译领域中，约束通常是对输入的自然语言进

行语义相近的变换其输出的翻译不会发生较大改变。在布尔可满足性问题求解 (SAT)

领域中，约束通常是输入公式的变量名称发生改变，其输出结果不应该发生改变。
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在这些约束感知的过程中，基于任务的不同往往会使用不同的约束感知方法。这

类方法通常分为：1）基于数据增强的约束感知，2）基于集成学习的约束感知，3）其

他约束感知方法。

1.2.3.1 基于数据增强的约束感知

为了感知任务特定的约束，许多研究者致力于通过数据增强的方法利用约束来扩

充数据集。用扩充过的数据集进行训练可以使得机器学习模型学习到对应的约束。本

节对图像处理和自然语言处理领域的数据增强方法进行简单介绍。

在图像处理领域，数据增强方法通常是对输入图片进行一系列等价变换。Wu et al.

（2015）41以及 Mikoajczyk 和 Grochowski（2018）42对图片颜色进行修改实现数据集的增

强以完成图像识别任务。Zhong et al.（2020）43则是对图片的一部分进行随机移除。除此

之外，也有方法对图片进行旋转、折叠实现数据增强44实现对应任务特定的约束感知。

在自然语言处理领域，数据增强方法通常是对输入的自然语言进行语义相近的变

换。Zhang et al.（2015）45采用了近义词替换的方法完成新闻和评论分类任务。类似的，

Wei 和 Zou（2019）46随机对输入中的词语进行交换或删除来实现数据增强以完成自然

语言分类任务。Feng et al.（2019）47则提出了一种保持整体语义不变的语句修改方法。

1.2.3.2 基于集成学习的约束感知

也有些研究者使用集成学习的方法感知任务特定的约束。集成学习方法可以从数

据的角度对相似数据的输入输出结果进行集成，也可以从模型的角度对相似模型的输

出进行集成。

从数据的角度而言，现有很多研究者致力于对输入进行一定不影响输出结果的变

化，进而产生多个输入和其对应的输出，最后将不同的输出进行结合以实现集成。Nesti

et al.（2021）48对输入图片进行少量修改生成新的输入数据，最后将不同输入数据的输

出进行集成。Dong et al.（2021）49则对输入文本进行修改，并以与前者同样的方式进行

集成。

从模型的角度而言，现有很多研究者致力于使用多个相近模型对同一个数据进行

预测不同的输出进行集成。Wang et al.（2014）50对于同一个自然语言输入使用多个贝叶

斯模型对其计算并通过投票的方式对结果进行分类预测。与之相似的，Chalothom 和

Ellman（2015）51则是使用了 SVM模型、贝叶斯模型等多个不同的模型进行集成。

1.2.3.3 其他约束感知方法

为了感知任务特定的约束，研究者往往采用直接对输出添加约束的方式，对不符

合任务特定对应约束的输出进行修改或者删除操作。

7



北京大学博士学位论文

Li et al.（2018）52在解决最大独立集问题的时候，对机器学习模型输出的结果进行

后处理。该后处理使用了一种搜索策略，使得其搜索到的结果一定是一个独立集。与

之类似的，Zhang et al.（2020）53在求解布尔表达式问题时，将神经网络模型的输出结果

输入到 LocalSAT求解器中，从而保证其输出结果的正确性。

1.2.4 尚待解决的问题

本章对已有相关工作进行了调研。基于调研的内容，程序生成任务的约束主要可

以分为：1）程序语法约束、2）语义约束和 3）任务特定的约束三类（程序生成任务还

存在有其他输入自然语言相关的约束。本文主要关注于程序部分的约束）。虽然现有许

多工作专注于感知约束的程序生成，但是仍然存在如下尚待解决的问题。

1.2.4.1 程序语法约束的感知

如上文所述，现有部分工作已经意识到感知程序语法约束的重要性，并尝试采用

抽象语法树的方式将语法约束编码到神经网络之中12,54-56。

然而，之前的工作都是基于循环神经网络。该类工作难以很好地感知程序语法约

束，因为循环神经网络是一种用以表示一串序列的“扁平”化神经网络。举例来说，在

抽象语法树中，一个子节点和其父节点是相邻节点的关系，而如果利用“扁平”化的

方式将其转换为一段序列（通常是先序遍历序列），其往往在这段序列中难以保持原本

应有相邻节点的关系。该问题会导致子节点和父节点之间丧失了“父-子”关系，从而

难以感知到抽象语法树本身含有的语法树结构的信息。

同时，程序中也存在大量语法长程依赖关系，其中，代码中的一个元素可能依赖

于另一个存在于多行之前的元素。例如，第 100行的一条变量赋值语句 “Max_Length =

100”可能依赖于第 50行的一条 If语句 “if len(a) < Max_Length:’’。依赖循环神经网络

的现有技术会受制于神经网络本身所含有的长程依赖问题的影响，从而难以解决该类

依赖问题57。

以上问题限制了现有的神经网络技术感知语法约束的能力，从而限制了程序生成

方法的发展。因此，如何解决以上问题是程序语法约束感知的关键。

1.2.4.2 语义约束的感知

对于语义约束的感知，本文关注于变量、函数名的命名约束。该约束可以表示为：

标识符可以在不改变程序语义的情况下任意重命名24,25。现有的两类关于命名约束感知

的工作存在难以感知该性质的问题，进而造成了一定的编码缺陷：

• 直接使用原始变量、函数名进行命名约束感知的方法对应问题12：该类工作直接

忽视了变量、函数名所拥有的性质，将其当作自然语言中的词汇来进行处理。这
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会使得神经网络对变量、函数名的命名风格的改变十分敏感，其会十分依赖于

训练集的变量、函数名的命名质量。而在常用的Github开源数据中，其变量、函

数名命名方式往往在不同的项目中有着不同的风格。这种不同的命名风格会使

得其难以在不同项目上的训练样本之间共享所学到的约束。同时，神经网络也

难以将学到的约束推广到具有不同命名风格的新项目的样本之上。与之相同的，

该问题也存在于变量、函数名命名质量较低的程序数据上。

• 将变量、函数名替代为预定义的变量、函数名的方法对应问题24,25：这类方法无

法从根本上解决变量、函数名编码的问题，而是使用旁路的方法。这会导致一

些变量、函数名编码本身携带命名语义约束的丢失。因此，用该方法生成的程

序难以让开发者理解。

上述问题制约着语义约束感知的发展，一个合理的变量、函数名编码方法应避免

上述缺陷并满足相应的性质。

1.2.4.3 任务特定的约束感知

如同机器学习任务中的任务特定的约束感知一样，程序生成中也有特定于自身的

约束。该任务特定的一种约束可以表示为扰动约束：对自然语言进行不影响程序算法

的词语替换之后，程序的结构应该保持不变。举例来说，对于一个输入“计算 A+3”，

如果将其修改为“计算 A+5”，那么其对应的程序应该从“A+3”也变成“A+5”现有

的程序生成工作忽视了任务特定的约束感知问题。

由于现有工作并不刻意感知输入自然语言描述和输出程序代码之间的关联关系，

这导致现有程序生成方法在很多情况下具有较差的生成效果。如表 1.1所示，程序生成

方法（CodeGPT）在生成自然语言“returns the first child element of a node which matches

the given tag name.”的输出时，其得到 Java代码“T function (T arg0, String arg1) { for

(T loc0: children()) { if (arg0.getTagName().equals(arg1)) { return loc0;}} return null;}”。

然而，当我们把输入中的“which”修改为具有同样含义的“that”时，其输出的代码

发生了巨大改变，即生成了代码“T function (Document arg0, String arg1) { return (T)

arg0.getFirstChild(arg1);}”，这种生成的变化往往会给开发者尤其是初学者带来显著的

理解上的困难。

虽然现有的一些相关的机器翻译测试技术58提出用蜕变测试对机器翻译的效果进

行检测，然而，其并不是为程序生成所设计的。同时，即使检测出问题，该类机器翻译

测试工作无法自动修复所检测出来的问题，进而难以达到自动提升程序生成生成效果

的目的。因此，程序生成系统需要一个自动提升生成效果的技术以解决以上问题。

9
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表 1.1 程序生成模型的错误示例

输入自然语言描述 输出代码

returns the first child element of a node T function (T arg0, String arg1) {
which matches the given tag name. for (T loc0: children()) {

if (arg0.getTagName().equals(arg1)) {
return loc0;

}
}
return null;

}

returns the first child element of a node that T function (Document arg0, String arg1) {
matches the given tag name. return (T) arg0.getFirstChild(arg1);

}

1.3 本文的研究内容

程序生成模型

输入自然语言

输出程序 程序语法约束

基于树形Transformer模型的
程序语法约束感知
（TreeGen）

程序语义约束
基于集成学习的
命名约束感知

（迭代筛选算法）

任务特定的知识
基于集成学习的蜕变约束感知
（检测修复算法，CAT）

图 1.4 本文所提方法的整体概括

本论文工作针对现有工作的尚待解决的问题，围绕程序生成中的程序语法约束、语

义约束、任务特定的约束三类约束的感知问题，分别提出其相应的方法（如图 1.4）。其

主要目标是提升在程序生成任务下的神经网络模型感知约束的能力，从而进一步提升

神经网络完成程序生成任务的能力，于实际开发过程中辅助开发者进行开发。

对于语法约束的感知上，本文设计了一种基于 Transformer模型的程序语法约束感

知方法（第1.3.1节）。

对于语义约束的感知上，本文针对变量、函数名等标识符命名约束，提出一种基

于集成学习的命名约束感知方法。该方法以辅助神经网络训练的形式使得程序生成模

型可以感知到命名约束（第1.3.2节）。

对于任务特定约束的感知上，本文将一种任务特定的约束表示为一种扰动约束。针
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对该扰动约束，本文进一步提出了一种基于集成学习的扰动约束感知方法，以自动化

检测和修改程序生成模型所生成的程序（第1.3.3节）。

1.3.1 基于 Transformer模型的程序语法约束感知

程序生成系统基于输入自然语言描述的代码生成目标编程语言的代码。最现有的

方法依赖于神经网络技术进行程序生成。然而，这些程序生成器在感知语法约束时存

在上文所述尚待解决的问题。

本文提出了一种新的基于树的神经网络架构，TreeGen，用于程序生成。为了解决

现有研究的问题，TreeGen在玲珑框架59的基础上，使用 Transformers的注意力机制来

缓解长程依赖问题。该机制可以使得每个抽象语法树上的节点直接与其他节点进行计

算，从而从根本上缓解了由神经网络循环计算所带来的长程依赖问题。同时，TreeGen

引入了一种新的具有树形结构的抽象语法树阅读器。该结构将语法规则信息和抽象语

法树结构信息结合，使用图神经网络技术将抽象语法树表示为树结构，从而避免其被

以“扁平”化的序列表示，实现了语法约束的结构编码。

本文在 Python 上的标准数据集 HearthStone 和两个语义解析标准数据集 ATIS 和

GEO上评估了 TreeGen模型的效果，TreeGen在 HearthStone上的表现比之前的最好的

方法高出 9个百分点，并且在 ATIS（89.1%）和 GEO（89.6%）数据集上取得了基于

神经网络的方法的最佳生成准确率。

1.3.2 基于集成学习的命名约束感知

在语义约束感知方面，本文关注于变量、函数名命名关系问题。现有工作难以感

知变量、函数名命名在程序语义上的性质，从而对程序生成的效果造成了影响。

为了感知变量、函数名的性质并使得神经网络可以既适应不同的变量、函数名命

名风格又可以在命名质量较低的程序生成数据集上达到一定的训练效果，一种合理的

想法是使用随机生成算法。该算法可以在不影响语义的情况下对变量、函数名进行随

机交换，并使用交换后的数据进行训练。该方法由于随机命名的因素，可以让程序生

成适应不同的变量、函数命名风格。

然而，如果直接通过随机交换的方式改变变量、函数命名会使得其生成的程序同

样具有随机命名的风格。该命名风格难以被开发者所理解。同样的，该命名风格的程序

在作为训练数据时往往不符合一般开发者的命名习惯，进而成为数据当中离群点，影

响程序生成模型的训练。为了解决这个问题，本文进一步提出了一种迭代筛选算法，该

技术在随机生成算法的基础上可以让神经网络自动找出变量、函数命名的最优组合。其

通过一种无监督的方式让神经网络学会如何为变量、函数名分配合适的名称以完成生

成程序的任务。
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本文将迭代筛选算法与 TreeGen模型相结合。在 Github上所爬取的数据集上的实

验结果表明，本文所提出的迭代筛选算法相比于不使用迭代筛选算法的技术生成程序

的准确率提高了 8个百分点。

1.3.3 基于集成学习的扰动约束感知

程序生成是一种从输入自然语言描述输出到目标程序语言代码的任务。现有的程

序生成工作忽视了该任务特定的输入输出之间理应满足的扰动约束，从而对程序生成

系统所生成程序的可接受性 1造成了影响。

为了解决尚待解决的问题，本文需要设计一个能够感知扰动约束的方法，以达到

提升程序生成系统所生成程序的可接受性的目的。本文认为程序生成系统应该满足以

下扰动约束：输入的少量修改理应对输出的程序代码造成微小的影响（本文称之为一

致性）。如果输入的少量修改对程序生成系统所生成程序造成了巨大的影响，本文则认

为其是一个约束不一致性问题，而感知扰动约束的目标则是通过修复该不一致性问题

以提升所生成程序的可接受性。

在这个关系的基础上，本文提出了一种感知上下文的检测和修复算法（Context-

Aware Testing and repair for code generation，CAT），这是一种用于全自动检测和提升程

序生成系统所生成程序的可接受性的方法。

CAT将变异与蜕变测试相结合以实现自动检测程序生成系统中的不一致性问题的

功能。然后，CAT采用一种集成学习方法对检测出的问题进行自动修改。该技术生成

大量具有相似输出的程序，利用输入输出一致性性质对原本的输入所对应生成的程序

以集成学习的方式进行修改，从而实现所生成程序的可接受性的提升。

本文在常用的程序生成工具上对 CAT进行验证。CAT的自动检测方法发现：在验

证模型上，大约有 39%的输入存在约束不一致性问题。而 CAT的黑盒修复平均为验证

修复了 42%的问题。灰盒修复平均为验证修复了 33%的问题。该实验表明，CAT使得

程序生成方法感知到了所定义的扰动约束，进而达到提升程序生成方法所生成程序的

可接受性的目的。

1.3.4 迭代筛选算法和检测和修复算法的拓展应用

本文所研究约束感知问题并不完全局限于程序生成。因而，本文所研究的约束感

知方法也能用于其他存在同类约束的问题中。针对程序中的约束感知，本文对于命名约

束感知提出了一种迭代筛选算法，对于扰动约束感知提出了一种检测和修复算法 CAT。

1 可接受性表示人工对程序生成模型效果的评价。可接受性越高，则程序生成系统所生成程序对人类帮助就越
大。

12



第一章 引言

这两种约束感知问题从本质上来说可以看作是两种通用问题，因为这两种约束往往也

存在于众多相似的任务中。

命名约束感知问题本质上是对于一条数据中的名称等元素作替换不会影响最终结

果的感知问题。举例来说，在图结构数据中当中常常存在一种无属性节点，该节点的名

称不具有任何实际意义，而对其名称进行修改也不会影响其对应数据的含义。当图上

所有的节点都是无属性节点时，该图则是一个无属性图。为了验证本文所提出的用于

命名约束感知的迭代筛选算法的通用性，本文将迭代筛选算法推广到无属性图分类任

务之上。该方法在无属性图分类中的布尔可满足性问题求解 (SAT)及最大独立集求解

任务上进行验证，其预测错误率相比于各自任务对应的现有最佳方法下降了 76%（布

尔可满足性问题求解）和 39%（最大独立集求解）。

扰动约束感知问题本质上对于多条相近数据中应该具有某种关联关系的感知问

题。该扰动约束往往也存在于各种生成任务当中。在机器翻译当中，对输入做某种相

近变换，其对应的翻译也应需要做出相应的相近变换。为了验证本文所提出的用于扰

动约束感知的检测和修复算法（CAT）的通用性，本文将 CAT推广到机器翻译提升任

务之上并在谷歌翻译及 Transformer翻译器上进行验证。其检测技术发现在谷歌翻译和

Transformer 模型上大约有 40% 的约束不一致性问题。其修改技术平均为谷歌翻译和

Transformer模型修复了 53%和 52%的问题。从提升翻译的角度，CAT的修复在 16%

的情况下都具有更好的翻译可接受性（7.5%更差）。

1.4 论文组织

本文组织分为六个部分，具体如下：

• 第一章 引言。阐述本文工作的工作动机，总结本工作的研究背景和国内外相关

的研究工作，明确需要研究的问题，在问题的基础上，进一步介绍本文的主要

研究内容。

• 第二章 基于 Transformer 模型的程序语法约束感知。本章针对于现有程序生
成工作在语法约束感知方面的问题，借助于抽象语法树的树形语法结构信息及

Transformer 模型的能力，提出一种针对程序语法约束编码问题的树形 Trans-

former 模型。该模型可以编码树形的抽象语法树，并结合 Transformer 模型以

解决编码中所面临的一系列问题，使得神经网络可以学习到程序中的语法约束，

提升神经网络生成程序的能力。

• 第三章 基于集成学习的命名约束感知。本章针对于现有程序生成工作在语义约

束感知方面的命名约束感知问题，借助于集成学习的思想，本文提出了一种将

集成学习和神经网络结合的方法，用以对命名约束进行编码，使得神经网络可

13
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以学到程序中变量、函数名所对应的性质。

• 第四章 基于集成学习的扰动约束感知。本章从扰动约束感知入手，提出了一种

检测和修复算法，通过自动化的方式去检测模型对程序生成系统的扰动约束感

知问题，同时，针对所检测出来的问题，提出了一种自动修复的方法解决该问

题，进而提升程序生成系统所生成程序的可接受性。

• 第五章 迭代筛选算法和检测和修复算法的拓展应用。本文所研究的约束感知问

题也存在于无属性图分类领域及机器翻译领域。因而，本章将本文所提出的方

法推广到这两个领域并设计实验进行验证本文所提出方法的有效性。

• 第六章 结论及展望。对本文研究工作进行总结与展望。

14
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第二章 基于 Transformer模型的程序语法约束感知方法

本章提出一种结合语法约束的新型神经网络架构 TreeGen用以完成程序生成任务。

TreeGen神经网络架构一共由三部分组成：（1）自然语言阅读器（编码器），用以对输入

的文本描述进行编码；(2)抽象语法树阅读器（Transformer解码器的前几层模块），在传

统 Transformer模型的基础上，在每个模块中额外使用了树卷积子层对已经生成的部分

代码进行编码；(3)一个解码器（其余的 Transformer解码器模块），结合查询信息（抽

象语法树中待扩展的节点）和前两个阅读器的输出结果来预测下一个语法规则。

为了解决现有工作面临的长程依赖问题和语法结构问题（详细细节请见第1.2.4.1节），

TreeGen所使用的 Transformer模型能够很好地捕捉长程依赖信息，从而在一定程度上

缓解长程依赖的问题。不像现有工作利用具有较为严重的长程依赖问题的自回归网络

去编码一段程序，Transformer通过子注意力机制让程序中每个元素都可以直接与其他

元素进行计算，进而缓解了该问题。同时，TreeGen使用了一种特殊的抽象语法树阅读

器，该阅读器将抽象语法树、图神经网络技术和 Transformer模型三者结合，用以解决

现有工作难以很好感知语法结构的问题。

2.1 程序生成方式

由于 TreeGen模型依赖于程序生成的生成方式，因而本节介绍如何生成一段程序。

根据现有工作的框架59，程序生成可建模为一系列语法规则的分类问题。

在程序语言中，一个程序可以被分解为一系列上下文无关的语法规则，并被解析

器解析为一颗抽象语法树（Abstract Syntax Tree，AST）。举例来说，图 2.1上显示了一

段 Python代码 “length = 10”的 AST，其中虚线框表示的是抽象语法树的终结符（叶子

节点），而实心框则是抽象语法树的非终结符（非叶子节点）。

基于 AST的程序生成的基本过程是反复通过语法规则扩展已生成抽象语法树中的

非终结符（如果有多个非终结符，TreeGen会优先扩展最左下方的非终结符），直到所

有的叶子节点都是非终结符为止。在图 2.1中，“1: root -> Module’’是一个语法规则的

具体例子，前面的数字表示的是规则的编号。通过在树上的前序遍历，本章可以获得

如该图右上角所示的一串语法规则序列。

从形式上来说，生成程序的概率可以分解为按照既定生成顺序使用语法规则的概

率乘积（即最大似然估计值）。

𝑝(code) =
∏𝑃

𝑖=1
𝑝(𝑟𝑖 | NL input, 𝑟1, · · · , 𝑟𝑖−1) (2.1)
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root

Module

body

Assign

targets

Name

id

length

Num

n

10

value

1: root -> Module

2: Module -> body

3: body -> Assign

10: Assign -> 
targets value

11: targets -> Name

13: Name -> id

64: id -> length

18: value -> Num

19: Num -> n

8: n -> 10

Rule Sequence:

1 2 3 10 11 13 64 18 19 8

图 2.1 Python代码 “length = 10’’的抽象语法树

卷积子层

门控子层

树卷积子层

自然语言注意力子层

自注意力子层

字符级
嵌入

门控子层
规则
定义
编码

全连接

自然语言注意力子层

抽象语法树注意力子层

Softmax & 指针

自然语言描述
(输入)

+位置
嵌入

自注意力子层

+

规则序列
(已生成程序)

树路径
(查询)

Nd x N1 x N2 x
自然语言阅读器 抽象语法树阅读器 解码器

深度
嵌入

位置
嵌入

图 2.2 TreeGen模型总览

其中 𝑟𝑖 表示的该是规则序列中的第 𝑖 个规则。从这个公式可以得出，本章需要完成的

任务是训练一个神经网络模型来计算 𝑝(𝑟𝑖 | NL input, 𝑝𝑖)。即，给定输入的自然语言描
述和当前已生成的部分 AST，通过神经网络模型来计算下一步扩展指定节点所使用的

规则。

2.2 程序语法约束感知方法

本章所提出的模型通过预测程序的语法规则来生成代码。图 2.2展示了 TreeGen模

型，它包括三个部分：自然语言阅读器、抽象语法树阅读器和解码器。本章将在以下

小节中详细介绍它们的细节。

2.2.1 自然语言阅读器

输入的自然语言描述决定了程序所需要实现的具体功能。

16



第二章 基于 Transformer模型的程序语法约束感知方法

对于一段输入描述，TreeGen先通过分词的方式将其分为一串词序列 𝑛1𝑛2 · · · 𝑛𝐿，其
中 𝐿表示输入的长度。然后将每个词 𝑛𝑖进一步拆分为其对应的字符序列 𝑐 (𝑛𝑖)1 , 𝑐 (𝑛𝑖)2 , · · · , 𝑐 (𝑛𝑖)𝑆 ，

其中 𝑆表示的是 𝑛𝑖 中字符的长度。TreeGen将所有的词和字符都通过嵌入的方式表示

为实数向量 𝒏1𝒏2 · · · 𝒏𝐿 和 𝒄 (𝑛𝑖)1 , 𝒄 (𝑛𝑖)2 , · · · , 𝒄 (𝑛𝑖)𝑆 。

2.2.1.1 输入文本表示

字符级嵌入 相似的词在很多情况下具有相似的字符（例如，“program”和“programs”）。

这个属性在自然语言当中十分常见。为了利用这个属性，TreeGen使用一个全连接层的

字符级的嵌入来将其转化为字符级的向量表示

𝒏(c)
𝑖 = 𝑊 (c) [𝒄 (𝑛𝑖)1 ; · · · ; 𝒄 (𝑛𝑖)𝑀 ] (2.2)

其中 𝑊 (c) 是全连接层的权重。在本章中，TreeGen 将字符序列填充到一个预定义的最

大长度 𝑀。在该全连接层之后，TreeGen还应用了层归一化（Layernorm）60以辅助训练。

在得到字符级的向量表示之后，TreeGen将这些向量输入到自然语言阅读器，并通过一

个门控子层将其与词级别嵌入进行集成。

2.2.1.2 自然语言阅读器的神经网络结构

自然语言阅读器由一系列相同结构的模块组成（总共 𝑁𝑑 个模块）。每个模块包含

三个不同的神经网络子层（即自注意力子层、门控子层和词卷积子层）来提取输入描

述的特征。其详细内容本章将在以下小节中介绍。特别的，和 Transformer 模型一样，

TreeGen在该模块不同的两个子层之间，使用了残差连接61和层归一化技术。

自注意力子层 自注意力子层是 Transformer模型架构中的基础子层62，该子层通过使

用多头注意力机制来捕获长程依赖信息。对于输入的词序列 𝑛1, 𝑛2, · · · , 𝑛𝐿，TreeGen通

过查找嵌入表格的方式将它们表示为嵌入向量 𝒏1, 𝒏2, · · · , 𝒏𝐿。同时，TreeGen 使用了

位置嵌入来编码词的位置信息。其位置嵌入采用了 Dehghani et al. (2018)63所提出的方

法，并将第 𝑏个模块中第 𝑖个单词的位置嵌入计算为

𝑝𝑏,𝑖 [2 𝑗] = sin((𝑖 + 𝑏)/(100002 𝑗/𝑑)) (2.3)

𝑝𝑏,𝑖 [2 𝑗 + 1] = cos((𝑖 + 𝑏)/(100002 𝑗/𝑑)) (2.4)

其中 𝑝𝑏,𝑖 [·] 表示向量 𝒑𝑏,𝑖 的第几维，𝑑 则表示其维度大小（即嵌入向量的长度）。

TreeGen通过多头注意力学习非线性特征，进而得到一个矩阵 𝑌 (self)
𝑏 = [𝒚(self)

𝑏,1 , 𝒚(self)
𝑏,2 ,

· · · , 𝒚(self)
𝑏,𝐿 ]⊤,其中 𝑌 (self)

𝑏 ∈ R𝐿×𝑑。为了简化符号表示，本章省略了下标 𝑏。其注意力中的
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多头层可以由下式计算得到

𝑌 (self) = concat(ℎ𝑒𝑎𝑑1, · · · , ℎ𝑒𝑎𝑑𝐻)𝑊ℎ (2.5)

其中 𝐻表示头的数量，𝑊ℎ是训练的权重。在每个头 ℎ𝑒𝑎𝑑𝑡 中，TreeGen使用了一个由

下式计算的自注意力机制

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑡 = softmax(𝑄𝐾
⊤

√
𝑑𝑘

)𝑉 (2.6)

其中 𝑑𝑘 = 𝑑/𝐻 表示每个特征向量的长度。𝑄、𝐾 和 𝑉 由下式计算

[𝑄, 𝐾,𝑉] = [𝒙1, · · · , 𝒙𝐿]⊤ [𝑊𝑄,𝑊𝐾 ,𝑊𝑉 ] (2.7)

其中𝑊𝑄,𝑊𝐾 ,𝑊𝑉 ∈ R𝑑×𝑑𝑘 是模型参数。𝒙𝑖 是该模块的输入。在第一个模块中，其输入

是词级别嵌入和位置嵌入的向量和，即 𝒏𝑖 + 𝒑1,𝑖;在后续模块中，它是前一个模块的输

出和对应于该块的位置嵌入的向量和。

门控子层 在通过自注意力计算特征之后，本章进一步将其与字符级嵌入信息相结合。

TreeGen在这里使用了一种基于 softmax的门控机制。对于第 𝑖 个词，TreeGen通过线

性变换的方式从 𝒚(self)
𝑖 计算得到一个控制向量 𝒒𝑖。TreeGen通过公式 2.2中的 𝒏(c)

𝑖 线性

变换得到字符级嵌入的向量 𝒌(c)
𝑖 。而，向量 𝒌(y)

𝑖 由 𝒚(self)
𝑖 通过另一个线性变换得出。其

后续所使用的门控子层通过下式计算

[𝛼(y)
𝑖,𝑡 , 𝛼

(c)
𝑖,𝑡 ] = softmax{𝒒⊤𝑖 𝒌

(y)
𝑖 , 𝒒

⊤
𝑖 𝒌

(c)
𝑖 } (2.8)

它们用于权衡 TreeGen的特征向量 𝒗(y)
𝑖 （由 𝒚(self)

𝑖 通过线性变换得到）和字符嵌入的特

征向量 𝒗(c)
𝑖 （由 𝒏(c)

𝑖 通过线性变换得到）的权重。

𝒉𝑖,𝑡 = [𝛼(y)
𝑖,𝑡 𝒗

(y)
𝑖 + 𝛼(c)

𝑖,𝑡 𝒗
(c)
𝑖 ] (2.9)

类似于公式 2.5，门控机制所得到的输出是 𝑌 (gate) = (𝒉𝑖,𝑡)𝑖,𝑡，其中 (·)𝑖,𝑡 表示矩阵 ℎ𝑖,𝑡 中

的第 𝑖行 𝑡 列的元素。

词卷积子层 最后，TreeGen 将两个卷积神经网络层应用于门控机制 𝒚(gate)
1 , · · · , 𝒚(gate)

𝐿

的输出之上，用以提取每个词周围的局部特征。其输出为 𝒚(conv,𝑙)
1 , · · · , 𝒚(conv,𝑙)

𝐿 ，其中 𝑙

表示卷积层的层数。𝒚(conv,𝑙)
𝑖 由下式计算

𝒚(conv,𝑙)
𝑖 = 𝑊 (conv,𝑙) [𝒚(conv,𝑙−1)

𝑖−𝑤 ; · · · ; 𝒚(conv,𝑙−1)
𝑖+𝑤 ] (2.10)
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其中𝑊 (conv,𝑙)是卷积层中的可训练权重，𝑤 = (𝑘−1)/2，𝑘表示窗口大小。特别的，𝒚(conv,0)
𝑖

表示门控子层的输出 𝒚(gate)
𝑖 。在这些卷积层中，TreeGen使用了可分离卷积技术64。其原

因是可分离卷积的参数较少，易于训练。对于第一个和最后一个词，TreeGen使用了零

填充技术。在这些层之间，TreeGen使用了 GELU激活函数65。

综上所述，自然语言阅读器通过多个模块的自注意力子层、门控子层和词卷积子

层使得输入的自然语言描述被编码为特征向量 𝒚(NL)
1 , 𝒚(NL)

2 , · · · , 𝒚(NL)
𝐿 。

2.2.2 抽象语法树阅读器

TreeGen 通过一个抽象语法树阅读器来对已经生成的部分 AST 的结构进行建模。

虽然程序是通过预测语法规则序列来生成的，但这些规则本身缺乏程序的具体信息，

难以用来预测下一条规则。因此，TreeGen的抽象语法树阅读器更多地考虑了程序特定

的语法约束，其中包括预测规则的规则信息和抽象语法树的树结构。

为了合并这些程序特定的信息，TreeGen先将代码表示为一串语法规则序列，然后

使用注意力机制对规则进行编码，最后使用树卷积层将每个节点的编码表示与其祖先

的编码表示相结合。

2.2.2.1 抽象语法树表示

规则序列嵌入 为了对规则进行编码，TreeGen使用规则的编号作为主要信息。假设本

章有一串规则序列 𝑟1, 𝑟2, · · · , 𝑟𝑃用于在生成的步骤中生成部分AST，其中 𝑃表示序列的

长度。TreeGen通过查找嵌入表格的方式将这些规则表示为实数向量序列 𝒓1, 𝒓2, · · · , 𝒓𝑃。

规则定义编码 上述查表嵌入将语法规则视为原子标记（即只使用了规则编号信息），

并丢失了规则的详细内容的信息。为了缓解这个问题，TreeGen通过规则定义编码技术

来增强规则信息的表示。

对于一个语法规则 𝑖 : 𝛼 → 𝛽1 · · · 𝛽𝐾，其中 𝛼表示的是父节点，𝛽1 · · · 𝛽𝐾 表示的是
其对应的子节点，子节点既可以是终结符也可以是非终结符，索引 𝑖 表示是规则的编

号。

类似于公式 2.2，TreeGen通过一个全连接层将规则内容信息编码为向量 𝒓(c)，其输

入是通过查表嵌入的方式得到父节点和子节点的嵌入向量 𝜶, 𝜷1, · · · , 𝜷𝐾。特别的，该
序列也和之前的字符级嵌入计算一样，被填充到最大长度。

规则定义编码的特征向量 𝒚(rule)
1 , · · · , 𝒚(rule)

𝑃 由另一个全连接层计算得到

𝒚(rule)
𝑖 = 𝑊 (rule) [𝒓𝑖; 𝒓(c);𝜶] (2.11)

其中 𝒓𝑖 是规则 𝑟𝑖 的编号的查表嵌入，𝒓(c)
𝑖 是规则内容编码表示，同时，TreeGen再次将
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父节点的向量 𝛼输入到该层中。最后，如 Transformer一样，TreeGen使用了层归一化

技术。

位置和深度嵌入 由于 TreeGen 的抽象语法树阅读器使用了自注意力机制，因而本章

仍需要通过位置嵌入的方式来表示已使用的语法规则的具体位置。

TreeGen 采用公式 2.4 中的位置嵌入表示规则序列 𝑟1, · · · , 𝑟𝑃 中规则的使用顺序。
其位置嵌入向量由 𝒑(r)

1 · · · , 𝒑(r)
𝑃 表示。

然而，仅仅只依赖时间顺序上的位置嵌入信息，并不能让神经网络意识到其在抽

象语法树中的位置信息。因而，为了编码这类位置信息，本章提出使用深度嵌入的技

术。对于一个规则 𝑟 : 𝛼 → 𝛽1 · · · 𝛽𝐾，TreeGen用它的父节点在抽象语法树中的深度（即

𝛼的深度）表示其规则的深度。TreeGen将其规则序列的深度通过查表嵌入的方式表示

成一个深度嵌入序列 𝒅1, · · · , 𝒅𝑃。
最后，TreeGen将这两种不同的嵌入信息（位置和深度嵌入）与神经网络所得规则

序列向量相加，从而使其信息获得整合。

2.2.2.2 抽象语法树阅读器的神经网络结构

抽象语法树阅读器和自然语言阅读器一样，由一系列结构相同的模块组成（总共

𝑁1 个模块）。每个模块可以进一步被分解为四个不同的子层（即自注意力子层、门控

子层、自然语言注意力子层和树卷积子层）。如 Transformer一样，除了树卷积子层外，

TreeGen在每个子层前后都采用了残差连接。同时，在每个子层之后，TreeGen应用了

层归一化。

自注意力子层 为了捕捉抽象语法树的整体信息，TreeGen构建了一个类似与自然语言

阅读器中的自注意力层，其中输入则是规则嵌入、位置嵌入和深度嵌入的总和，即 𝒓𝑖 +
𝒅𝑖 + 𝒑(r)

𝑖 。自注意力子层使用了与公式 2.4, 2.5, 2.6相同的机制提取特征 𝒚(ast-self)
1 , 𝒚(ast-self)

2 ,

· · · , 𝒚(ast -self)
𝑃 。不同的是，这里的自注意力子层与其相比具有不同的权重，但添加了额

外的深度嵌入到 𝒑(r)
𝑖 之中。

门控子层 本章希望将内容编码规则表示 𝒚(rule)
𝑖 合并到TreeGen提取的特征中。TreeGen

采用与自然语言阅读器中相同的门控子层（公式 2.8, 2.9），其通过门控子层后的特征

变为 𝒚(ast-g)
1 , 𝒚( ast-g)

2 , · · · , 𝒚(ast-g)
𝑃 。

自然语言注意力子层 在生成程序的过程中，神经网络需要知道自然语言如何描述程

序内容的信息。为了给出这种信息，TreeGen将自然语言阅读器和抽象语法树阅读器通
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图 2.3 树卷积子层的详细计算过程

过多头注意力机制相连接。其计算方式类似于 Transformer模型中解码器对其编码器的

注意力机制62。TreeGen将所提取到的特征记为 𝒚(ast-nl)
1 , 𝒚(ast-nl)

2 , · · · , 𝒚(ast-nl)
𝑃 。

树卷积子层 如果只考虑上述子层，抽象语法树阅读器很难将语法节点的信息与其祖

先结合起来（即很难考虑其语法结构上的信息）。一个语法节点可以在规则序列中离它

所对应的父节点很远，同时，其在结构上又具有父子关系。对于这种问题，直接应用

传统的 Transformer模型很难提取出这样的结构化特征。

为了提取语法约束上的结构化的特征，TreeGen 将每个语法节点的特征与其父节

点的特征相结合。为此，TreeGen先将抽象语法树视为一个有向图，并进一步使用邻接

矩阵的形式 𝑀来表示该有向图。其中，如果节点 𝛼𝑖是 𝛼 𝑗 的父节点，TreeGen则设其对

应的邻接矩阵中的值 𝑀 𝑗𝑖 = 1，否则，𝑀 𝑗𝑖 = 0。假设所有节点都由特征向量 𝒇1, · · · , 𝒇𝑛
表示，则它们的父节点对应的特征向量可以由其节点的特征向量序列与邻接矩阵相乘

得到：

[ 𝒇 (par)
1 , · · · , 𝒇 (par)

𝑛 ] = [ 𝒇1, · · · , 𝒇𝑛]𝑀 (2.12)

其中 𝒇 (par)
𝑖 表示第 𝑖 个节点的父节点。其中，对于根节点的父节点，TreeGen直接使用

根节点本身的特征向量来对它进行填充。

最后，应用于当前已生成子树的树卷积子层的详细计算公式由下式给出（其计算

过程如图 2.3）
𝑌 (tconv, 𝑙) = 𝑓 (𝑊 (tconv, 𝑙) [𝑌 (tconv, 𝑙−1);

𝑌 (tconv, 𝑙−1)𝑀; · · · ;𝑌 (tconv, 𝑙−1)𝑀 𝑘𝑡−1])
(2.13)

其中 𝑊 (tconv, 𝑙) 是卷积层的可训练权重，𝑘𝑡 表示卷积的窗口大小（本章在实验中设置窗

口大小为 3），𝑙 是这些卷积层的层。特别的，𝑌 (tconv, 0) = [𝒚(att)
1 , 𝒚(att)

2 , · · · , 𝒚(att)
𝑃 ]，其中

𝑌 (tconv, 0) ∈ R𝑑×𝑃。 𝑓 表示 GELU激活函数。

总的来说，抽象语法树阅读器具有 𝑁1个相同的模块，每个模块都包含有上述四个
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子层。最后一个模块输出的特征向量是 𝒚(ast)
1 , 𝒚(ast)

2 , · · · , 𝒚(ast)
𝑃 。

2.2.3 解码器

TreeGen 的最后一个组件是一个解码器，它将已生成代码的信息与自然语言描述

的信息描述相结合，并用以预测下一个所要使用的语法规则。与抽象语法树阅读器类

似，在解码器中本章仍然使用一系列结构相同的模块（总共 𝑁2 个模块）。其中，每个

模块中都包含有如下文所描述的多个结构相同的子层。在每个子层前后，TreeGen也采

用了残差连接和层归一化技术。

解码器将要扩展的非终结符的信息作为输入（本章称其为查询信息）。为了更好地

便于神经网络理解输入的查询信息，TreeGen使用树路径信息作为其具体输入。其树路

径信息是一条由根节点到待扩展的节点的路径，该路径既包含了待扩展的节点信息也

包含了该节点的结构信息。举例来说，如果要在图 2.1中扩展节点“Assign”，那么其对

应的树路径信息应该是 root, Module, body, Assign。TreeGen 将这个路径中的节点通过

嵌入的方式表示为实数向量，然后对这些向量应用一个如公式 2.2中一样结构的全连接

层，其对应树路径（查询节点）的输出是 𝒒(path)
𝑖 。

然后 TreeGen应用两个注意力子层来整合抽象语法树阅读器和自然语言阅读器的

输出向量。

TreeGen 先在抽象语法树阅读器的输出上应用抽象语法树注意力子层，并提取特

征 𝒇 (tree)
1 , · · · , 𝒇 (tree)

𝑃 。在这一层中，𝑄 矩阵由查询 𝒒(path)
1 , · · · , 𝒒(path)

𝑃 计算得出；𝐾 和 𝑉 矩

阵则由代码特征 𝒚(ast)
1 , · · · , 𝒚(ast)

𝑃 计算得出。更多的，本章进一步整合了输入自然语言描

述中的特征。这种特征整合也是通过相似的自然语言注意力子层实现，其中 𝑄 矩阵由

特征 𝒇 (tree)
1 , · · · , 𝒇 (tree)

𝑃 计算得出；𝐾 和 𝑉 矩阵由输入描述 𝒚(NL)
1 , · · · , 𝒚(NL)

𝐿 计算得出。

最后，TreeGen使用了两个全连接层用于对所提取特征进行编码（在第一层中，Tree-

Gen使用了 𝐺𝐸𝐿𝑈 作为激活函数）。

2.2.4 训练和预测

TreeGen对解码器的最后一层特征使用 softmax激活函数以从所有可能的预定义语

法规则候选中预测出下一个要使用的语法规则。

同时，TreeGen 还引入了指针网络机制66（其本质上是一个注意力机制）。该机制

可以直接从输入的自然语言描述中复制一个指定位置的词 𝑎。在这种情况下，其所使

用的语法规则是 𝛼 → 𝑎，其中 𝛼是待扩展的非终结符，而 𝑎则是终结符。这种指针机

制有助于生成用户自定义的标识符（例如，变量和函数名）。

预定义语法规则预测和指针网络规则语法之间的选择概率由另一个门控机制 𝑝𝑔

计算得出。𝑝𝑔 则是根据解码器的最后一层输出特征计算得到。总的来说，下一条要使
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用的语法规则的预测概率为

𝑝(𝑟𝑖 |·) =

𝑝𝑔 𝑝(𝑟𝑖 |·) if 𝑖 ∈ D

(1 − 𝑝g) Pr{在第 𝑖个预测步骤中拷贝单词 𝑡 |·} if 𝑖 ∈ C
(2.14)

其中 𝑖表示预定义规则的编号，D是预定义规则的集合，C表示指针网络所对应的拷贝
规则集合（形式为 𝛼 → 𝑎，其中 𝑎是出现在自然语言描述中的终结符）。𝑝𝑔（使用预定

义规则类型的概率）和 𝑝(𝑟𝑖 |·)（每个预定义规则的概率）分别由不同的单层感知机计
算得到，这两个单层感知机分别使用了 sigmoid和 softmax作为激活函数，其对应输入

则是特征 𝒉(dec)。

其中，指针网络的具体运算如下式所示

𝜉𝑡 = 𝒗𝑇 tanh(𝑊1𝒉
(dec) +𝑊2𝒚

(NL)
𝑡 )

Pr{在第 𝑖个预测步骤中拷贝单词 𝑡 |·} = exp {𝜉𝑡}∑𝐿
𝑗=1 exp {𝜉 𝑗}

(2.15)

其中 𝒉(dec)表示解码器的最后一个特征。

TreeGen模型的训练通过优化最大似然估计的损失函数来进行。

预测的过程由 start 规则开始（𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 : snode −→ root）。该规则表示将特殊非终结

符 snode扩展生成根节点 root 。如果预测的抽象语法树中的所有的叶子节点都是终结

符，那么 TreeGen 则认为程序生成完毕。否则，本章会反复调用 TreeGen 模型对已生

成的抽象语法树进行扩展。在预测过程中，本章使用大小为 5的波束搜索算法，同时，

在波束搜索时，TreeGen通过过滤的方式排除了不合法的语法规则。

2.3 实验验证 1: Python生成任务

本章先在 Python标准测试数据集上中验证了本章所提出的 TreeGen方法。

2.3.1 实验设置

模型设置 对于 TreeGen模型，本章将自然语言阅读器的模块数设置为 6（即 𝑁𝑑 = 6）。

同时，本章为抽象语法树阅读器和解码器设置了相同的模块数（即 𝑁1 = 𝑁2 = 5）。在模

型中，所有嵌入的维度大小为 256，所有隐含层大小也都设置为 256（特别的，对于每

个全连接层，本章将其第一层的隐含层大小设置为 1024维）。在每一层结束之后，本

章还使用了 dropout 机制（其中 dropout 所对应的正则化概率为 0.15）。在训练的过程

中，该模型由具有默认参数的 Adafactor67优化器进行优化。

23



北京大学博士学位论文

图 2.4 HearthStone数据集的实现示例

数据集 本章在 HearthStone 数据集上中评估了 TreeGen 方法6。该数据集包含 665 种

不同的炉石传说游戏卡牌的 Python实现代码。其中，每张游戏卡牌则由一个半结构化

输入自然语言描述和一个正确的 Python程序组成。输入自然语言描述由多个不同的属

性组成（其中包括卡牌名称、卡牌类型以及卡牌功能的自然语言描述等）。Python程序

的平均长度为 84个元素。Python程序主要实现由自然语言描述中的卡牌功能描述所决

定，而其他属性则决定代码中的部分常量或者标识符的值。

图 2.4展示了一条该数据的示例（包括半结构化自然语言描述及其对应的 Python

程序）。由于输入是半结构化的，因而现有工作在将输入描述预处理为一系列词序列时

考虑了两种方法。第一种方法12,56（称为纯文本预处理）将整个半结构化自然语言描述

视为纯文本信息，并通过空格或标点等标准分隔符对文本进行分隔。第二种方法55（称

为结构化预处理）将输入描述视为半结构化的语言，并将每一个属性独立视为一个单

独的词语。

本实验同时考虑了这两种不同的处理方法，并将对应于纯文本预处理的结果表示

为 TreeGen-A，将对应于结构化预处理的结果表示为 TreeGen-B。

在实验的过程中，按照 Ling et al. (2016)中的训练集-验证集-测试集的分割方法对

数据集进行划分，其对应的统计数据在表 2.1中展示。

验证指标 本章通过程序生成准确率和 BLEU分数这两种不同的验证指标来验证本章

的 TreeGen 方法。在理想情况下，程序生成的准确率应该为所生成的功能正确的程序

所占比例，不幸的是，功能正确的程序并不是图灵可计算的。因而，本章遵循了之前的
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表 2.1 本章所使用的数据集所对应统计信息

实验 2

数据 HS ATIS GEO

#训练集 533 4,434 600
#验证集 66 491 -
#测试集 66 448 280

自然语言描述中词语数量平均值 35.0 10.6 7.4
自然语言描述中词语数量最大值 76.0 48 23
程序中词数量平均值 83.2 33.9 28.3
程序中词数量最大值 403 113 144

大部分研究的方法6,12，并直接根据字符串匹配的方法来计算准确率（记为 StrAcc，如
果生成的程序和标准的正确程序具有完全相同的字符序列，本章则认为其是正确生成

的程序）。 1 本章在验证过程中发现，几个所生成的程序虽然使用了不同的变量名称但

却实现了正确的功能。虽然其与标准的正确程序不同，但经过人工检查是显然正确的

程序。因而，本章用 Acc+表示人工检查调整后的准确率。在这里，本章没有人工检查
程序算法等的非显而易见的等价程序，因此 Acc+ 仍然是程序生成任务功能准确率的

下界。

2.3.2 实验结果

实验的结果展示在表 2.2中。在该表中，本章发现对输入半结构化自然语言描述使

用结构化预处理相比于纯文本处理整体来说具有更好的效果。

如表中数据所示，TreeGen在对输入描述进行纯文本处理的条件下，相比于现有的

最佳方法实现了 6个百分点的准确率提升，而在对输入描述进行结构化处理的条件下

实现了 9个百分点的准确率提升（CodeGPT则是在 TreeGen模型提出之后的方法）。对

于 BLEU分数来说，TreeGen也取得了现有方法中最佳的效果。该实验表明 TreeGen可

以有效地感知语法约束从而提升了模型效果。

时间效率验证 本章进一步评估了 TreeGen 模型在 HearthStone 数据集上的时间效率。

其对应的实验结果表明，TreeGen模型比之前的模型训练更快。其在单个 Nvidia Titan

XP上使用完整的训练集训练一代需要 18秒，RNN12模型需要 49秒。

1 由于抽象语法树中不表示空格和空行，因此本章这里的字符串匹配为基于程序“标准化”的格式计算。特别的
是，抽象语法树可以隐式捕捉对于 Python程序来说至关重要的缩进信息。
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表 2.2 HearthStone数据集的实验效果

模型 StrAcc Acc+ BLEU
纯
文
本 LPN6 6.1 – 67.1

SEQ2TREE54 1.5 – 53.4
YN1712 16.2 ∼18.2 75.8
ASN55 18.2 – 77.6
ReCode56 19.6 – 78.4

TreeGen-A 25.8 25.8 79.3

结
构
化 ASN+SUPATT55 22.7 – 79.2

CodeGPT68 27.3 30.3 75.4

TreeGen-B 31.8 33.3 80.8

树卷积子层的位置
𝑁1 = 10, 𝑁2 = 0 25.8 27.3 80.4
𝑁1 = 10(7), 𝑁2 = 0 27.3 28.8 78.5
𝑁1 = 10(8), 𝑁2 = 0 25.8 28.8 78.5
𝑁1 = 0, 𝑁2 = 10 21.2 22.7 79.6

消融实验
基准模型: Transformer 10.6 (𝑝 = 0.015) 12.1 68.0
-树卷积 27.3 (𝑝 = 0.015) 27.3 80.9
-规则定义编码 27.3 (𝑝 < 0.001) 28.8 81.8
-字符级嵌入 15.2 (𝑝 < 0.001) 18.2 72.9
-自注意力 28.8 (𝑝 < 0.001) 28.8 81.0

树卷积子层的位置验证 TreeGen 的关键之一是将树卷积子层仅添加到解码器中的部

分 Transformer模块中。为了评估这个设计是否有效，本章验证了四个不同的设置：1）

将树卷积子层添加到所有 AST 阅读器模块中（即 𝑁1 = 10）；2) 将树卷积子层添加到

AST阅读器的前 7个模块中（即 𝑁1 = 10(7)）；3)将树卷积子层添加到 AST阅读器的

前 8个模块中（即 𝑁1 = 10(8)）；4)不添加树卷积子层（即 𝑁1 = 0）。正如表 2.2中所示，

TreeGen将子层添加到所有模块中 (𝑁1 = 10)优于最后一个设置 (𝑁1 = 0)，但略差于其

他两个设置。

消融实验 本章设置了消融实验来进一步分析 TreeGen模型（使用了 TreeGen-B）中每

个组件对于模型效果的贡献程度。其实验结果展示在表 2.2中。首先，本章将 TreeGen

模型与传统的 Transformer进行了比较，传统的 Transformer是一个没有有效语法约束感

知机制的模型。实验结果表明，TreeGen的准确率提高了 21个百分点（p值小于 0.001），

BLEU值提高了 12个百分点。这一结果有力地证明了抽象语法树阅读器在本章的模型

中的有效性以及语法约束感知的重要性。接下来，本章将抽象语法树阅读器中的树卷
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积层替换为两层简单的全连接层，并依次移除了字符级别嵌入、规则定义编码、自注

意力层。实验结果表明，这些层所对应的标识符编码、长程依赖问题和结构信息显著

影响着模型生成程序的准确率。特别的，在某些情况下，在 BLEU增加的同时，StrAcc

和 Acc+会减少。然而，StrAcc和 Acc+这两个指标更为重要，因为它们保证了生成程

序的正确性，一些看似正确却不正确的程序有时候会为开发者的调试过程带来麻烦。

生成示例 图2.5展示了两个来自 HearthStone测试集的生成示例。

图中（a）表示HearthStone游戏卡牌中的一张怪兽卡，其右上角为输入半结构化的

自然语言描述（分别是卡牌名，攻击力，防御力，花费，耐久，种类，玩家职业，种族，

稀有度和效果），而图的下面则是由我们 TreeGen模型所正确生成的 Python代码。该

卡牌的代码分为两个函数，第一个函数包括卡牌的基本属性和卡牌效果，其中卡牌效

果（从 battlecry开始的部分代码）所占代码比例较大且较其他属性来说更为复杂，第

二个函数则是卡牌的另一部分基本属性。

图中（b）表示 HearthStone游戏卡牌中的一张武器卡，其右上角为输入半结构化

的自然语言描述，图的下方为 TreeGen 模型生成的错误代码。该卡牌代码的第二个函

数较为复杂，其主要由输入中的卡牌描述生成。由于该类描述的训练数据较少，因而

TreeGen没有正确生成其代码，然而，TreeGen所生成的代码仅仅只比正确代码多了一

个参数（condition）赋值。

2.4 实验验证 2: Lambda演算生成任务

本章进一步在两种 Lambda演算生成的标准数据集（ATIS数据集和 GEO数据集）

上中验证本章所提出的 TreeGen方法。

2.4.1 实验设置

模型设置 与 HearthStone实验所使用的模型设置相比，本章将嵌入大小和隐含层大小

更改为 128维。除此之外，本章遵循了在 HearthStone实验中的所有相同的模型设置。

数据集 本章在 Dong和 Lapata（2016）54 中使用的两个 Lambda演算数据集（ATIS和

GEO）上验证了 TreeGen模型效果。在这两个数据集中其每条数据的输入是自然语言

描述，输出是一段 𝜆-演算的程序代码（如图 2.6所示）。本章对数据集使用了标准的训

练集-验证集-测试集的划分方法69。其统计数据列在表 2.1中。相比于 HearthStone数据

集，ATIS和 GEO这两个数据集代码较短，难度较之有些许下降。
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图 2.5 TreeGen在 HearthStone数据集上的生成示例
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输入描述: list airport in ci0
输出 𝜆-演算程序:

图 2.6 ATIS数据集的实例

表 2.3 在 Lambda演算数据集上的准确率

方法 ATIS GEO

传
统
技
术 ZC0770 84.6 86.1

FUBL71 82.8 88.6
KCAZ1372 - 89.0
WKZ1473 91.3 90.4

神
经
网
络
技
术 SEQ2SEQ54 84.2 84.6

SEQ2TREE54 84.6 87.1
ASN55 85.3 85.7
ASN+SUPATT55 85.9 87.1
COARSE2FINE11 87.7 88.2
TRANX74 86.2 88.2
Seq2Act75 85.5 88.9
Graph2Seq76 85.9 88.1
SZM1977 85.0 -
CodeGPT68 87.5 -

TreeGen 89.1 89.6

验证指标 在这个任务中，本章遵循之前的方法54，并使用树准确率作为验证指标。如

果一个生成的语法树与参考语法树相同（忽略一些由可置换的节点所造成的语法树差

异），本章则认为其生成是正确的。最后，本章统计正确的程序占总程序的比例作为树

准确率。

2.4.2 实验结果

表 2.3显示了 TreeGen和各对比模型的效果。可以看出，TreeGen方法的准确性低

于基于 CCG 解析器并使用大量人工定义模板的传统方法 WKZ1473。然而，这种传统

方法很难泛化新数据集，相比之下本章的 TreeGen模型和 HearthStone实验中的模型具

有相同的结构。

与其他使用神经网络模型的技术相比，TreeGen在 ATIS和 GEO数据集上分别取

得了 89.1% 和 89.6% 的树准确率。这表明，TreeGen 在所有神经网络模型中具有最好

的效果11,54,55,75-77。该实验显示了 TreeGen的有效性和通用性。
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语法约束学习 为了进一步分析 TreeGen是否感知到了语法约束，本节进一步在 ATIS

数据集上进行验证，如果预测的规则违反了 ATIS标准数据集中规定的语法约束，则认

为其预测错误，否则则认为其预测正确。实验结果表明，TreeGen可以有 99%的预测

概率成功预测出合理的语法规则，这表明 TreeGen成功学到了有效的语法约束。

2.5 小结

对于程序语法约束的感知，本章提出了 TreeGen 模型用于将程序语法约束和程序

生成相结合。TreeGen使用 Transformer模型的注意力机制来缓解长程依赖问题，同时，

TreeGen引入了抽象语法树阅读器，将语法规则和抽象语法树结构结合起来。

本章的实验验证在 Python数据集 HearthStone和两个 Lambda演算数据集 ATIS和

GEO上。实验结果表明，TreeGen模型明显优于现有方法。同时，本章还进行了深入

的消融实验，这表明 TreeGen模型中所使用的每个组件都起着重要作用。
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第三章 基于集成学习的命名约束感知

为了感知标识符命名约束，使得神经网络既可以适应不同的变量、函数名命名风

格又可以在命名质量较低的程序生成数据集上达到一定的训练效果（第1.2.4.2节）。现

有的工作并没有关注到该命名约束。一种简单的想法是使用一种随机生成算法。该算

法通过随机的方式在不影响程序语义的情况下为程序中变量、函数名节点交换顺序从

而获得不同命名风格的训练数据样本，来消除这些变量、函数名命名风格差异及质量

高低所造成的影响。对于训练，神经网络每次处理数据样本时，该算法都会重新在不

影响程序语义的情况下随机交换多个不同的变量、函数名节点。通过这种方式，该算

法可以在不同的交换下使得变量、函数名之间的关联关系保持不变而具体的命名名称

发生改变。进而强迫神经网络学会变量、函数名之间的关联关系。同时，变量、函数名

命名风格及质量所造成的影响会被多次交换节点命名并训练所平滑。

这个方法虽然解决了现有技术的问题，但是引入了一个新的问题。其具体是：在

生成的过程中，神经网络会倾向于像训练时一样随机选出一个变量、函数名当作最终

的命名。然而，这样命名风格的程序往往也提升了开发者甚至神经网络自身理解程序

语义的难度。同时，在训练过程中，这样随机生成的命名也会导致所得训练数据不符

合一般开发者的命名习惯，进而成为数据当中离群点，影响程序生成模型的训练。举

例来说，在图 3.1的程序中，开发者往往会将输入参数命名为 array（或者为与 array相

关命名，如拼音：shuzu），将 for循环的参数命名为 i和 j。而随机生成则会将改命名进

行乱序，使得输入参数可能被命名为 i，而 for循环的参数则变为 array。这样的数据在

训练集中出现频次较低，因而可能会导致程序生成模型难以学习该数据。

为此，本章提出了一个更适用于感知变量、函数名命名约束的迭代筛选算法。该

技术在训练期间仍旧为神经网络的每条训练数据进行多次变量、函数名节点交换，但

是只使用具有最佳命名的数据对神经网络进行参数优化。通过这种方式，神经网络可

以无监督地选择在训练中出现频次最高的命名顺序进行训练，从而避免了由随机生成

命名所造成的训练影响。

def sort(array):
for i in range(len(array)-1):

for j in range(0, len(array)-i-1):
if array[j] > array[j+1]:
array[j], array[j+1] =

array[j+1], array[j]

图 3.1 程序代码示例
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3.1 基于迭代筛选的命名约束感知方法

本章先解决现有程序生成技术感知变量、函数名命名约束的问题。通过本章的进

一步分析，本章提出了最终的迭代筛选算法。

Algorithm 1:随机生成的训练过程的伪代码
Data: 𝐷: 训练集; 𝐸 : 最大的训练代数; 𝐾: 随机采样次数; TREEGEN: 程序生成

模型
1 epoch = 0
2 while epoch < 𝐸 do
3 epoch += 1
4 for每一个训练块 𝐵 ∈ 𝐷 do
5 dataList = []
6 for 𝐵中每一个自然语言描述 𝐺 及其对应的参考程序 𝑌 do
7 lowestLoss = inf
8 candidateG = None
9 𝑖 = 0

10 while 𝑖 < 𝐾 do
11 𝑖 += 1
12 //对参考程序 𝑌 在不影响程序语义的情况下进行变量、函数名

的随机交换
13 𝑌 = randomPermute(𝑌 )
14 //将数据加入训练集
15 data = (𝐺,𝑌 )
16 dataList.append(data)
17 end
18 end
19 //使用随机生成后的数据来优化程序生成模型
20 TREEGEN.optimize(dataList)
21 end
22 end

3.1.1 随机生成

为了解决节点现有工作受制于训练数据的变量、函数名命名质量的问题，本章先

提出了一个有一定合理性的随机生成算法。该算法通过随机的方法在不影响程序语义

的情况下对程序中的变量、函数名进行交换以优化训练数据的效果78,79，如算法 1 和

图 3.2所示。

对于训练来说，其程序中各变量、函数名节点的具体名称是随机分配得到的。这

可以作为一种数据增强的方式，即通过集成学习的方式对数据做出平滑，在每个训练

代中，随机生成算法只训练一种随机表示。这种平滑的方式会使得使用了随机生成算
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def sort(j):
for i in range(len(j)-1):

for array in range(0, len(j)-i-1):
if j[array] > j[array +1]:

j[array], j[array +1] =
j[array +1], j[array]

训练集

新训练集

程序生成模型

每个训练代

def sort(array):
for j in len(range(array)-1):

for i in len(0, range(array)-j-1):
if array[i] > array[i+1]:

array[i], array[i+1] =
array[i+1], array[i]

def sort(i):
for j in range(len(i)-1):

for array in range(0, len(i)-j-1):
if i[array] > i[array +1]:

i[array], i[array +1] =
i[array + 1], i[array]

def sort(array):
for i in range(len(array)-1):

for j in range(0, len(array)-i-1):
if array[j] > array[j+1]:

array[j], array[j+1] =
array[j+1], array[j]

训练

随机生成

图 3.2 随机生成

法的模型所使用的训练数据中的命名质量高低也会获得平滑，从而减轻了命名质量问

题对于程序生成技术的影响。

上述随机生成算法的伪代码如算法 1所示。在该算法中，输入为一个训练集 𝐷，最

大的训练代数 𝐸，随机采样次数 𝐾 和程序生成模型 𝑇𝑅𝐸𝐸𝐺𝐸𝑁（本章拿 TreeGen模型

作为示例）。该算法先将一个用于记录训练代数的变量 epoch设置为 0（第 1行），然

后对模型进行不断训练，直到训练代数 epoch大于预定义的最大训练代数 𝐸（第 2行）。

对于每一次训练来说，先将训练代数 epoch增加 1（第 3行）。对于训练集 𝐷 中每一个

训练块数据 𝐵（第 4行），随机生成算法先设定一个用于训练的最终数据集合 dataList

并将其置为空（第 5行）。对于训练块 𝐵中的每一个待训练数据（第 6行），随机生成

算法对其进行 K次修改（第 10行和第 13行）并将每次修改后的数据加入到新的训练

集当中（第 15行和第 16行）。对每一条训练块中每一条数据都进行处理之后，随机生

成算法使用所得的最终训练数据对模型进行优化（第 20行）。

但是，如果直接将随机生成算法应用到程序生成任务中是不合适的。其训练所使

用的交叉熵训练本质上是

minimize
𝜔

∑
(𝑋,𝑌 ) ∈D

∑
𝜋∈𝑆𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝐷KL ((𝜋(𝑌 ))𝑖 | | 𝑓𝑖 (𝜋(𝑋);𝜔)) ,

其中𝜔表示GNN中的可训练参数，D是训练集，𝐷KL是预测和参考值之间的Kullback-
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def sort(j):
for i in range(len(j)-1):

for array in range(0, len(j)-i-1):
if j[array] > j[array +1]:

j[array], j[array +1] =
j[array +1], j[array]

训练集

候选训练集

Loss: 0.64

Loss: 0.24

Loss: 0.08

固定参数的程序
生成模型

def sort(array):
for i in range(len(array)-1):

for j in range(0, len(array)-i-1):
if array[j] > array[j+1]:

array[j], array[j+1] =
array[j+1], array[j]

新训练集

程序生成模型

每个训练代

def sort(array):
for j in len(range(array)-1):

for i in len(0, range(array)-j-1):
if array[i] > array[i+1]:

array[i], array[i+1] =
array[i+1], array[i]

def sort(i):
for j in range(len(i)-1):

for array in range(0, len(i)-j-1):
if i[array] > i[array +1]:

i[array], i[array +1] =
i[array + 1], i[array]

def sort(array):
for i in range(len(array)-1):

for j in range(0, len(array)-i-1):
if array[j] > array[j+1]:

array[j], array[j+1] =
array[j+1], array[j]

训练

随机生成

具有最低损失
函数值的数据

图 3.3 本章所提出的迭代筛选算法

Leibler 散度（KL 散度）。(𝜋(𝑌 ))𝑖 和 𝑓𝑖 (𝜋(𝑋)) 是矩阵中的第 𝑖 行，表示随机生成的预

测参考分布和实际预测分布。该训练目标会强制程序生成技术学习训练集中随机的变

量命名风格。该随机的命名风格往往提升了开发者在使用程序生成技术时的理解难度。

同时，也如在本章前文中所分析的那样，由于随机命名风格很少出现于由开源代码网

站上所爬取的训练数据当中，换句话说，这种随机命名风格的程序是训练数据中所存

在的离群点，而这样的离群点会使得程序生成技术在训练的过程中难以对其进行学习

并生成。

为了解决该问题，本章进一步提出了一种迭代筛选算法。

3.1.2 迭代筛选算法

迭代筛选算法的概述如图 3.3所示。

对于训练来说，迭代筛选算法仍然为变量、函数名在不影响程序语义的情况下进

行随机交换以生成新数据。为了使得所生成的程序摆脱随机的命名风格。迭代筛选算

法会尽可能使得变量、函数命名与训练集中大部分程序的命名风格接近，迭代筛选算

法在每个训练代中为输入的程序动态采样多个随机交换，但程序生成技术只训练具有
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Algorithm 2:迭代筛选算法训练过程的伪代码
Data: 𝐷: 训练集; 𝐸 : 最大的训练代数; 𝐾: 随机采样次数; TREEGEN: 程序生成

模型
1 epoch = 0
2 while epoch < 𝐸 do
3 epoch += 1
4 for每一个训练块 𝐵 ∈ 𝐷 do
5 dataList = []
6 for 𝐵中每一个自然语言描述 𝐺 及其对应的参考程序 𝑌 do
7 lowestLoss = inf
8 candidateY = None
9 𝑖 = 0

10 while 𝑖 < 𝐾 do
11 𝑖 += 1
12 //对参考程序 𝑌 在不影响程序语义的情况下进行变量、函数名

的随机交换
13 Y = randomPermute(𝑌 )
14 //将交换后的程序输入到程序生成模型并计算其损失函数
15 𝑦 = TREEGEN(𝐺)
16 loss = computeLoss(𝑦,𝑌 )
17 if loss < lowestLoss then
18 lowestLoss = loss
19 candidateY = Y
20 end
21 end
22 //选出具有最低损失函数值的数据
23 data = (𝐺, candidateY)
24 dataList.append(data)
25 end
26 //使用具有最低损失函数值的数据来优化程序生成模型
27 TREEGEN.optimize(dataList)
28 end
29 end
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最佳命名的交换（即计算所得损失最低的）的数据。在下一个训练代中处理程序时，迭

代筛选算法会重新在不影响程序语义的情况下随机交换变量、函数名并进一步重复此

训练过程。

从形式上来说，迭代筛选算法在程序生成模型中将一个程序变量名、函数名根据

其名称分别表示为两串不同的嵌入向量 𝒆1 · · · 𝒆𝑁 和 𝒇1 · · · 𝒇𝑄，其中 𝑁/𝑄 是程序中所含

有变量名/函数名的数量。在每个训练代中，本章随机采样两个交换 𝜋和 𝜋 𝑓，用于对数

据中的变量、函数名进行处理（𝜋(𝒆1 · · · 𝒆𝑁 )和 𝜋 𝑓 ( 𝒇1 · · · 𝒇𝑁 )）。
本章重复这个采样过程 𝐾 次，并计算这些交换在输入到程序生成模型中的损失函

数值。最后，本章选择损失函数值最小的交换作为用于训练的最终程序命名。在不同

的训练代中，即使对于相同的数据样本，这些交换也会被重新采样。

以上的训练过程可以描述为

minimize
𝜔

∑
(𝑋,𝑌 ) ∈D

min
𝜋∈𝑆𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝐷KL ((𝜋(𝑌 ))𝑖 | | 𝑓𝑖 (𝜋(𝑋);𝜔)) (3.1)

上述迭代筛选算法的伪代码如算法 2所示。在该算法中，输入为一个训练集 𝐷，最

大的训练代数 𝐸，随机采样次数 𝐾 和程序生成模型 𝑇𝑅𝐸𝐸𝐺𝐸𝑁（本章拿 TreeGen模型

作为示例）。该算法先将一个用于记录训练代数的变量 epoch设置为 0（第 1行），然

后对模型进行不断训练，直到训练代数 epoch大于预定义的最大训练代数 𝐸（第 2行）。

对于每一次训练来说，先将训练代数 epoch增加 1（第 3行）。对于训练集 𝐷 中每一个

训练块数据 𝐵（第 4行），迭代筛选算法先设定一个用于训练的最终数据集合 dataList

并将其置为空（第 5行）。对于训练块 𝐵中的每一个待训练数据（第 6行），迭代筛选

算法对其进行 K次修改（第 10行和第 13行）。如果修改后的数据在程序生成模型当中

具有更低的损失函数值，该伪代码会将其记录（第 15-19行）。在 K次修改之后，迭代

筛选算法挑选出具有最低损失函数值的数据作为该训练代中的最终训练数据之一（第

23和 24行）。对每一条训练块中每一条数据都进行处理之后，迭代筛选算法使用所得

的最终训练数据对模型进行优化（第 27行）。

迭代筛选算法不受随机生成算法对于变量名随机命名的影响。因为迭代筛选算法

在每次训练的过程中会无监督地使得变量、函数命名与训练集中大部分程序的命名风

格接近。

3.2 实验验证

本章在从 Github所爬取的数据集上进行了实验，并选择了本章所提出的 TreeGen

网络作为基础模型。同时，本章将迭代筛选算法与各种命名约束编码策略进行了比较。
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3.2.1 实验设置

模型 本实验使用本文第二章中所提出的 TreeGen 模型作为基础模型实现程序生成任

务。该模型使用了 5个自然语言阅读器模块，9个抽象语法树阅读器模块和 2个解码器

模块，通过 dropout 技术以 0.15 概率进行正则化。对于该模型中使用的所有层的隐含

层大小，本章将其设置为 128维。对于训练，本章使用 Adam80优化器在单个 Titan RTX

上以 10−4的学习率进行模型训练。

对比方法 本章讲所提出的迭代筛选算法与两种方法进行对比。特别的，由于本章的

迭代筛选算法关注于标识符命名约束的性质而非标识符命名本身，因而不与标识符命

名生成的方法作比较。

原始命名

原始命名直接使用了数据集中所自带的变量、函数名进行训练和生成，原始命名

方法在之前的工作中被广泛应用12,54。

随机生成算法

随机生成算法是上文中所介绍的算法，该方法在训练的过程中随机对变量、函数

名在不影响语义的情况下进行交换。该方法也是迭代筛选算法的一个特例，即当 𝐾 = 1

时，迭代筛选算法会退化为该方法。

数据集 本章所使用的数据集从 Github 上的 Java 数据中进行爬取。对于爬取的数据，

本章利用其中的注释作为输入的自然语言。为了化简实验难度，本章只选择了程序抽

象语法树大小小于 200的程序作为数据，同时，本章也对数据中的变量命名进行简化，

以减少神经网络所需建立的词表大小。在简化的基础上，为了尽可能还原低变量、函

数名命名质量的编码难度，本实验通过人工的方法对变量、函数名进行了进一步修改。

对于训练集、验证集和测试集，本章随机分配了 20,000、1,000、1,000条数据。

评价指标 本章的评价指标使用了生成准确率。如果所生成的程序和参考程序具有相

同的语义（即在满足可以任意修改变量、函数名的情况下具有完全相同的程序元素），

本章则认为其生成正确，否则本章则认为其生成错误。

3.2.2 实验结果

表 3.1展示了生成程序的实验结果。

在该实验结果中，可以发现直接使用原始命名具有较低的生成准确率（11.2%），该

效果符合本章的预期，因为该方法受制于变量、函数名命名风格的影响。随机生成算

法通过引入随机交换缓解了该问题，并且取得了更好的效果（18.1%），然而，由于随
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表 3.1 实验结果。“迭代筛选算法 -5”表示 𝐾 = 5，随机采样 5个不同的交换进行训练。

行 # TreeGen 准确率

1 原始命名 11.2%
2 随机生成算法 18.1%

3 迭代筛选算法 -5 19.1%

机命名风格的问题，其生成准确率仍旧受到一定影响。迭代筛选算法解决了以上两种

问题，并取得了最佳的实验结果（19.1%）。相比于现有方法，迭代筛选算法取得了 8

个百分点的提升。

3.3 小结

本章从程序生成中语义约束感知问题出发，研究了在程序中自身关于变量、函数

命名约束感知问题。本章分析了现有程序生成模型的局限性，表明当数据中变量、函

数命名质量较差时程序生成的效果会受到影响。基于本章的分析，本章先提出了一个

随机生成算法。然而，随机生成算法也受到了随机命名风格的影响。因而，本章进一步

提出使用迭代筛选算法对多个命名风格进行采样并使用最佳的命名风格进行训练。本

章在对 Github程序生成任务上进行了实验验证，其结果证明本章所提出的迭代筛选算

法的有效性。
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第四章 基于集成学习的扰动约束感知

为了解决如第 1.2.4节所分析的扰动约束（对输入自然语言进行不影响程序语法的

词语替换后，输出程序的结构应该保持不变，即约束一致性）感知问题，本章提出了

一种感知上下文的检测和修复算法（Context-Aware Testing and repair for code generation，

CAT）。对于一个程序生成模型来说，其输入是一段自然语言描述，输出是该输入自然

语言描述对应的程序。CAT先从该程序生成模型中自动检测出不满足扰动约束的输入

输出（本章称之为约束不一致性问题）。为了实现自动检测，CAT先对输入的自然语言

描述进行变换。对于一条输入句子（自然语言描述），CAT对该句子中的词语进行相近

词语替换以生成替换后的变异句子。在产生变异句子之后，CAT将其和原本变异前的

句子输入到程序生成模型当中，得到其对应的程序。CAT进一步将变异句子所得程序

与原始输入句子所得程序进行比较以验证是否满足扰动约束。当两个程序中理应不发

生改变部分的变化高于本章的预定义阈值时，CAT会报告其为一对不满足扰动约束的

输入输出，即约束不一致性问题。

针对所检测出的约束不一致性问题，CAT的下一步任务则是让该问题中的一对输

入输出感知扰动约束。一种合理的解决方案便是对其输出进行修改，使其满足扰动约

束。因而，CAT通过集成学习的方法集成程序生成系统对于多个相似输入的输出的结

果，以纯黑盒方式修复约束不一致性问题进而提升程序生成系统所生成程序的可接受

性。除此之外，CAT也提供了一种灰盒修复技术以灰盒的方式修复程序生成系统的约

束不一致性问题。

4.1 基于检测和修复的扰动约束感知方法

本节将介绍所提出 CAT方法的梗概和其详细的步骤。

输入自然语言描述

变异体

约束一致
性检测候选变异体

过滤

程序

程序

程序生成模型

程序生成模型

不一致？

最佳程序

是

集成学习

组合 最终输出

约束检测输入生成 约束不一致性检测 约束不一致性修复

图 4.1 CAT方法检测和修复程序生成系统的流程
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4.1.1 方法梗概

CAT的大致流程如图 4.1所示。CAT基于以下三个主要步骤自动检测和修复程序

生成的约束不一致性问题：

1)约束检测输入生成 该步骤的目标是生成转换后的句子（检测输入）以用于约束一

致性检测。对于每个输入句子，CAT通过上下文相似的单词替换来进行句子变异生成

候选变异体，进而使用语义验证来过滤所生成候选变异体。然后将通过语义验证的变

异体作为被测程序生成系统的最终检测输入。其详细信息在第 4.1.2节中介绍。

2)约束不一致性检测 该步骤的目标是引入自动化的不一致性检测。自然语言输入和

程序输出之间的扰动约束可以被表示为：原始句子对应的程序及其上下文相似的变异

体句子对应的程序在变异词未影响的程序部分的应该具有一定程度上的一致性。为了

检测该扰动约束，该步骤使用了相似度度量的方法来衡量程序之间的一致性程度并将

其作为检测结果。此步骤的详细信息在第 4.1.3节中介绍。本章也探索了四个不同的相

似度衡量指标，这些指标在第 4.2.1.2节中进行了详细描述。

3)约束不一致性修复 该步骤的目标是自动修复约束不一致性问题。CAT应用黑盒和

灰盒方法根据多个变异体中的最佳程序来转换为原始句子对应的程序。本章探索了两

种选择最佳程序的方法，一种使用程序生成系统预测概率，另一种则是使用交叉引用

的方法。此步骤的详细信息将在第 4.1.4节中给出。

4.1.2 约束检测输入生成

为了自动生成约束检测的输入，本节提出了两种不同的方法：1）一种轻量级的相

似词语替换方法（其对应的测试和修复方法记为 CAT-L）；2）一种基于神经网络的同

位词语替换方法（需要依赖于高性能计算，其对应的测试和修复方法记为 CAT-N）。

4.1.2.1 轻量级的相似词语替换方法

本章将该词语替换方法记为 CAT-L。CAT-L的检测输入生成包括以下两个步骤。

语义相似的替换语料构建 要进行语义相似词替换，其关键步骤是找到一个可以替换

为其他（相似词）不损害句子结构及含义的词。通过单词替换生成的新句子应该产生

与原始句子一致的程序。
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一个词的词向量通过它们的常见的上下文来表示其含义81。为了测量相似度，本章

使用从文本语料库训练的词向量。在 CAT-L中，两个词 𝑤1和 𝑤2之间的词相似度，用

sim(𝑤1, 𝑤2)表示。其由下面的公式计算，其中 𝒗𝑥 表示单词 𝑥的词向量。

sim(𝑤1, 𝑤2) =
𝒗𝑤1𝒗𝑤2

|𝒗𝑤1 | |𝒗𝑤2 |
(4.1)

为了构建可靠的语义相似词语集，CAT-L采用两个词向量模型并使用它们结果的

交集作为语义相似词语集。第一个模型是 GloVe81，它是从 Wikipedia 2014 数据82 和

GigaWord 5数据83 训练而来的。第二个模型是 SpaCy84，它是一个在 OntoNotes85 上训

练的多任务卷积神经网络模型，其中训练数据包括从电话对话、新闻专线、新闻组、广

播新闻、广播对话和博客中收集的数据。当两个词的相似度在这两个模型中都超过 0.9

时，CAT-L则认为这两个词是语义相似的，并将其放入语义相似词语集中。CAT-L使

用这种方法总共收集了 131,933个词对。

输入句子变异 下面本章分别介绍词语替换和句子结构过滤。

1）词语替换：对于原始输入句子中的每个单词，CAT-L遍历语义相似词语集以确

定是否存在匹配项。如果找到匹配项，CAT-L会将单词替换为其语义相似的单词，并

生成一个新的变异输入句子。与原始句子相比，每个变异句子都包含一个替换词。为

了减少产生含义不相近的变异体的可能性，该方法在替换的过程中只替换名词、形容

词和数词。

2）句子结构过滤：生成的变异句子可能会产生与原来句子不同的含义，因为替

换的单词可能不适合变异句子的上下文。例如，“one”和“another”是相似的词，但

是“a good one”和“a good another”并不具有相近的含义。为了过滤这种类型的变

异句子，本章提出应用额外的约束来检查生成的变异体。在这里，CAT-L应用了基于

Stanford 解析器86 的结构过滤技术。假设原句为 𝑠 = 𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤𝑖, ..., 𝑤𝑛, 变异的句子是

𝑠′ = 𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤
′
𝑖 , ..., 𝑤𝑛，其中 𝑠中的 𝑤𝑖 替换为 𝑠′中的 𝑤′

𝑖。对于每个句子，Stanford解

析器输出 𝑙 (𝑤𝑖)是 Penn Treebank项目87中的词性标记。如果 𝑙 (𝑤𝑖) ≠ 𝑙 (𝑤′
𝑖)，CAT-L则从

候选变异体句子中删除 𝑠′，因为该变异会导致句法结构发生变化，从而造成句子含义

发生改变。

4.1.2.2 基于神经网络的同位词语替换方法

基于神经网络的同位词语替换方法（记为 CAT-N）和上述轻量级的方法一样，依

旧遵循基于单词替换的方法的一般过程：给定输入句子 𝑠 和 𝑠 中的单词 𝑤，CAT-N识

别一组单词（表示为 𝑊𝑤 )，其中每一个单词都可以用来替换 𝑠 中的 𝑤。对于每个单词
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e1

[MASK] the past

e2 e3 e4

decades

a1 a2 a3 a4

b1 b2 b3 b4

h1 h2 h3 h4

Classifier
Within
Over
During replace

…

…

图 4.2 基于 BERT的上下文感知的词替换

𝑤 𝑓 ∈ 𝑊𝑤，CAT-N进一步确保用 𝑠中的 𝑤 𝑓 替换 𝑤是同位替换（替换一个词，并使其对

句子含义的变化产生微小的影响），这只会对 𝑠句子的含义造成微小影响。实现同位替

换的关键思想是在 𝑠 的上下文中评估 𝑤和每个候选替换词 𝑤𝑟 ∈ 𝐶𝑤 之间的上下文感知
的语义相似度。

实现同位替换需要两个阶段。在第一阶段，CAT-N为输入句子 𝑠 中的每个单词 𝑤

生成一组单词替换候选 𝐶𝑤。第二阶段，CAT-N从候选词 𝐶𝑤 中识别出最终的词集𝑊𝑤，

通过评估 𝑤𝑟 ∈ 𝐶𝑤 中的每个单词与句子 𝑠 中的单词 𝑤之间的上下文感知的语义相似度

来实现同位替换。

候选词生成 为了实现同位替换，CAT-N先为输入原句 𝑠中的每个词 𝑤生成一组候选

词 𝐶𝑤，其中𝑊𝑤 ⊂ 𝐶𝑤。然后，CAT-N使用词语基于上下文进一步评估上下文感知的语

义相似度。

给定一个输入句子 𝑠，CAT-N通过确保 𝐶𝑤中的每个词也适合该句子的上下文以选

择候选词 𝐶𝑤。为了实现该想法，CAT-N使用 Transformers (BERT)88的双向编码器表示

来编码句子上下文并找出哪些单词适合上下文。

图 4.2显示了 CAT-N中上下文感知的单词替换模型。作为基于 Transformer62的预

训练模型，对于每一条输入句子 BERT根据上下文为句子中的每个单词输出一个实值

向量。在进行单词替换时，输入句子中待替换的单词先被特殊标记“[MASK]”所替换。

例如，在图 4.2中，输入句子“Within the past things...”中的单词“Within”被“[MASK]”

所替换。然后将带有“[MASK]”单词的句子输入到 BERT模型，该模型输出一组实值

向量。为了进一步实现单词替换，BERT将“[MASK]”这个词的向量输入到一个预先
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训练好的线性分类器当中，得到一组具有不同预测概率的替换词列表。

给定一个带有单词序列 𝑤1, 𝑤2, · · · , 𝑤𝑁 , 其中 𝑁 是单词的总数，CAT-N 依次使用

“[MASK]”对句子中的单词进行替换（每次替换一个单词）并将每个含有“[MASK]”

的句子输入到 BERT。

BERT的输出是一组向量 𝒉1𝒉2 · · · 𝒉𝑁，它们表示输入词的上下文感知向量表示。然
后，一个预训练的线性分类器以“[MASK]”词 𝒉mask 的向量为输入，输出一组初始候

选词 𝐶𝑖。其中的 𝐶𝑖 中每个候选词都有一个预测概率。

在该预测中，所有候选词的概率之和为 1.0。然后，CAT-N使用概率过滤器去除具

有较低预测概率的候选词（本章将概率阈值设置为 0.05以去除最不合适的候选词）。此

外，如果该词与 CAT-N所替换的原始词相同，该词也会被去除。最后，CAT-N将剩余

的单词作为替换词 𝑤𝑚𝑎𝑠𝑘 的候选词 𝐶𝑤𝑚𝑎𝑠𝑘
，其中每个词都可以用来填充输入句子中的

“[MASK]”词进行单词替换。

请注意，上述单词生成过程是一种上下文感知的过程，因为 BERT可以准确地根

据句子的剩余部分含义来预测“[MASK]”词的合适形态。

语义验证 同位替换旨在为输入句子 𝑠中的每个单词 𝑤识别一组单词𝑊𝑤，使得𝑊𝑤中

的每个单词仅与 𝑠上下文中的 𝑤略有不同。在候选词生成中，CAT-N为 𝑠中的词 𝑤生

成一组候选词 𝐶𝑤。然而，在某些情况下，BERT会预测一个与原始单词具有相似上下

文但含义不同的单词。因此，CAT-N接下来计算一种上下文感知的语义相似度，并用

它来去除 𝐶𝑤中不合适的词，以识别最终的词集𝑊𝑤。

为了实现 CAT-N的目的，CAT-N使用了一种新的基于神经网络的机制来评估上下

文感知语义相似性。计算上下文感知语义相似度的关键步骤是测量原始词与其替换词

之间的词向量相似度。CAT-N再次使用 BERT来获得句中词对应词向量。BERT是自然

语言处理中使用最广泛的 word2vec 方法88-90。与上一节中在候选词生成中使用 BERT

不同，CAT-N不给 BERT提供含有“[MASK]”的句子，而是直接将整个句子作为其输

入。这样，BERT 先将每一个词表示为从训练语料库训练出来的向量。该向量表示该

单个词的语义。BERT进一步考虑句子上下文并计算上下文感知语义向量表示。这样，

CAT-N就得到了句子中每个词的上下文感知的词向量，作为最终的词向量。

然后，CAT-N计算 𝑠中的单词 𝑤（记为 𝒉𝑎）和 𝑠𝑟 中的候选词 𝑤𝑟 ∈ 𝐶𝑤之间的上下
文感知的语义相似度。通过将 𝑠中的 𝑤替换为变异句子中的 𝑤𝑟（记为 𝒉𝑏），CAT-N进

一步使用他们的词向量的余弦相似度 CosSim进行语义相似度验证：

CosSim(𝒉𝑎, 𝒉𝑏) =
𝒉𝑎𝒉𝑏

|𝒉𝑎 | |𝒉𝑏 |
. (4.2)
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CAT-N 的语义验证的详细过程由算法 1 展示。对于一个输入句子 𝑠，𝑠 中的一个

词 𝑤，以及通过候选词生成生成的候选词集 𝐶𝑤，CAT-N的目标是得到一个最终的词集

𝑊𝑤。

CAT-N先定义一个空集𝑊𝑤用于记录通过验证后的单词（第 1行）。对于 𝑠中的单

词 𝑤，CAT-N通过 BERT进一步提取其词向量 𝒉𝑎（第 2行）。接下来，对于每个候选

词 𝑤𝑟 ∈ 𝐶𝑤，CAT-N用它来替换 𝑠中的 𝑤并生成一个变异句子 𝑠𝑟（第 3和第 4行）。对

于 𝑠𝑟 中的词 𝑤𝑟，CAT-N提取其词向量 𝒉𝑏（第 5行）。然后，为了捕捉上述两个词的上

下文感知语义相似度，CAT-N计算它们的词向量 𝒉𝑎和 𝒉𝑏的余弦相似度 𝐶𝑜𝑠𝑆𝑖𝑚（第 6

行）。如果相似度高于预定义的阈值 𝑆𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑（本章将阈值设置为 0.85），则认为其

通过了语义验证（第 7行）。因此，CAT-N将单词 𝑤𝑟 添加到集合𝑊𝑤 作为最终生成的

单词替换（第 8行）。在 CAT-N自动验证完所有单词之后，CAT-N为 𝑠中的单词 𝑤输

出最终的替换单词集𝑊𝑤（第 11行）。此过程可以尽可能确保在 𝑠中用 𝑤 𝑓 ∈ 𝑊𝑤替换 𝑤

是同位替换。

最后，CAT-N依次使用单词 𝑤 𝑓 ∈ 𝑊𝑤 替换 𝑠中的单词 𝑤，并对 𝑠中的每个单词重

复此过程以生成最终的句子集 𝑀 𝑓。CAT-N 将这些最终生成的句子中的每一个都称为

变异体91,92。这组生成的变异体进一步用于自动检测（每个变异体与原始句子配对作为

一个检测输入对）和修复。

Algorithm 3:语义验证的计算过程
Data: 𝑠:输入句子；𝑤输入句子 𝑠中的词语；𝐶𝑤词语 𝑤对应的候选词集合（候

选词生成方法的输出结果）
Result: 𝑊𝑤: 最后用以同位替换句子 𝑠中词语 𝑤的词集合

1 𝑊𝑤 = {}
2 𝒉𝑎 = BERT(𝑠, 𝑤)
3 for每个候选词 𝑤𝑟 ∈ 𝐶𝑤 do
4 𝑠𝑟 = Replace(𝑠, 𝑤, 𝑤𝑟 )
5 𝒉𝑏 = BERT(𝑠𝑟 , 𝑤𝑟 )
6 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 = CosSim(𝒉𝑎, 𝒉𝑏)
7 if 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 >= 𝑆𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 then
8 𝑊𝑤 = 𝑊𝑤 ∪ 𝑤𝑟
9 end

10 end
11 return𝑊𝑤

CAT-L和 CAT-N共用一套测试和修复方法 CAT。为了便于表示，在本章后续方法

部分统一使用 CAT来进行介绍。同时，在本章后续实验中，将使用轻量级的相似词语

替换方法的测试和修复方法统称为 CAT-L，将使用基于神经网络的同位词语替换方法

统称为 CAT-N。
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4.1.3 约束不一致性检测

为了执行约束不一致性检测，CAT需要对其生成的输入进行验证，即检查是否发

现约束不一致性问题。CAT假设输入句子中的未更改部分保有了它们应有的语义充分

性。含义充分性是指生成的程序是否传达了相同的意思，是否有信息丢失、添加或扭

曲。

设 𝑡 (𝑠) 和 𝑡 (𝑠′) 是句子 𝑠 和 𝑠′ 的对应程序，其中 𝑠′ 句子是由 𝑠 句子通过上述单词

替换方法替换单词 𝑤为 𝑤′得到。为了实现想要的约束不一致性检测，CAT需要在忽略

所替换单词 𝑤 和 𝑤′ 对输出程序造成影响的情况下检查两个程序之间的相似性。然而，

要自动化忽略单词 𝑤和 𝑤′对输出程序造成的影响并不容易。因为 1）𝑤和 𝑤′替换可能

会改变整个程序，2）不容易准确映射出输入文本中的单词 𝑤和 𝑤′所对应的程序元素。

为了绕过这个问题，CAT通过计算 𝑡 (𝑠)和 𝑡 (𝑠′)中子句（程序序列的子序列）的相
似度并利用多个子句相似度的最大值来近似估计 𝑡 (𝑠)和 𝑡 (𝑠′)之间未受影响部分的一致
性水平。算法 2展示了这个过程。对于 𝑡 (𝑠) 和 𝑡 (𝑠′)，CAT先应用 GNU Wdiff93来获得

不同程序之间的差异切片（第 1行）。GNU Wdiff以词为基础比较程序，该方法对于比

较只有少量修改的两个相似程序很有效93。使用Wdiff，两个程序 “A B C D F”和 “B B

C G H F"之间的差异切片分别表示为前一个程序中的 “A”和 “D”以及后一个程序中的

“B”和 “G H’’。

CAT将 𝑡 (𝑠) 和 𝑡 (𝑠′) 的差异切片分别保存到集合 𝐵𝑠 和 𝐵𝑠′ 之中。然后 CAT依次从

程序中删除一个差异切片的差异部分，每次只删除一个（第 5行和第 9行）。通过这样

的方式，CAT会得到一个程序的多个子序列。对于上面的例子，“A B C D F’’将有两

个子序列：“B C D F’’（删除 “ A’’）和“A B C F”（删除“D”）。CAT将 𝑡 (𝑠)/𝑡 (𝑠′)的这
些新的子序列添加到集合 𝑇𝑜/𝑇𝑚中（第 6行和第 10行）。

对于集合 𝑇𝑜 中的每个子序列元素，CAT将其与集合 𝑇𝑚 中的每个子序列元素两两

之间计算它的相似性 1 （第 15行）。因此，CAT得到 |𝑇𝑜 | ∗ |𝑇𝑚 |个不同相似度分数，其
中 |𝑇𝑜 |和 |𝑇𝑚 |分别是集合 𝑇𝑜 和集合 𝑇𝑚的大小。然后，CAT使用其中最高的相似度值

作为最终的一致性得分的结果（第 16行）。

这种策略减少了变异词对程序的影响，并有助于找出不一致性分数的上限。即使

相似度最大的两个子序列包含所替换的词对应的程序修改部分，程序其他部分的相似

度也比之会更差，因此这种情况不太可能因为含有替换词而导致产生偏差，从而导致

误报。

1 本章探讨了四种类型的相似性度量（其详细信息参见章节 4.2.1.2中）。

45



北京大学博士学位论文

Algorithm 4:一致性分数计算过程
Data: 𝑡 (𝑠): 原始输入句子对应的程序；𝑡 (𝑠′): 变异体对应的程序
Result: ConScore: 𝑡 (𝑠)和 𝑡 (𝑠′)之间的一致性分数

1 𝐵𝑠, 𝐵𝑠′ = Wdiff (𝑡 (𝑠), 𝑡 (𝑠′))
2 𝑇𝑜 = {𝑡 (𝑠)}
3 𝑇𝑚 = {𝑡 (𝑠′)}
4 for每个子序列 𝑏𝑠 ∈ 𝐵𝑠 do
5 𝑟 = DeleteSub(𝑡 (𝑠), 𝑏𝑠)
6 𝑇𝑜 = 𝑇𝑜 ∪ {𝑟}
7 end
8 for每个子序列 𝑏𝑠′ ∈ 𝐵𝑠′ do
9 𝑟 ′ = DeleteSub(𝑡 (𝑠′), 𝑏𝑠′)

10 𝑇𝑚 = 𝑇𝑚 ∪ {𝑟 ′}
11 end
12 ConScore = -1
13 for每个序列 𝑎 ∈ 𝑇𝑜 do
14 for每个序列 𝑏 ∈ 𝑇𝑚 do
15 Sim = ComputeSimilarity(𝑎, 𝑏)
16 ConScore = Max(𝐶𝑜𝑛𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒, 𝑆𝑖𝑚)
17 end
18 end
19 return ConScore

4.1.4 约束不一致性修复

本节先介绍约束不一致性修复过程的整体情况，然后介绍两种不同的修复过程中

程序排序策略（基于概率的和基于交叉引用的）。

4.1.4.1 整体的修复过程

CAT先修复原始句子对应的程序，然后修复变异体对应的程序，使得其通过 CAT

的程序一致性测试。

算法 3 显示了整体的修复过程。对于已发现存在约束不一致性问题的程序 𝑡 (𝑠)，
CAT生成一组变异体并得到它们的程序 𝑡 (𝑠1), 𝑡 (𝑠2), ..., 𝑡 (𝑠𝑛)。这些变异体及其程序，连
同原始句子及其程序，被放入字典 𝑇 中（第 1行）。然后，CAT使用预测概率或交叉引

用的方式按降序排列 𝑇 中的元素，并将结果放入 𝑂𝑟𝑑𝑒𝑟𝑒𝑑𝐿𝑖𝑠𝑡（第 2行）。第 4.1.4.2节

和第 4.1.4.3节给出了预测概率和交叉引用排名的详细信息。

接下来，CAT应用词对齐来获得 𝑠和 𝑡 (𝑠)之间的映射词并记为 𝑎(𝑠)（第 3行）。词

对齐是一种自然语言处理技术，当且仅当两边的词具有程序关系时，它才将两个词连

接起来。特别的，CAT采用了基于全匹配的词对齐技术。在词对齐之后，CAT检查是

否可以采用 𝑂𝑟𝑑𝑒𝑟𝑒𝑑𝐿𝑖𝑠𝑡 中的句子对 (𝑠𝑟 , 𝑡 (𝑠𝑟 )) 来修复原始程序。CAT 按照排名顺序，
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Algorithm 5:自动化修复过程
Data: 𝑠: 一个输入语句; 𝑡 (𝑠): 𝑠在程序生成系统中对应的程序; 𝑠1, 𝑠2, ..., 𝑠𝑛: 𝑠通

过自动输入生成所生成的变异体; 𝑡 (𝑠1), 𝑡 (𝑠2), ..., 𝑡 (𝑠𝑛): 变异体所得程序;
Result: NewTrans: 𝑠程序的修复结果

1 𝑇 = {(𝑠, 𝑡 (𝑠)), (𝑠1, 𝑡 (𝑠1)), (𝑠2, 𝑡 (𝑠2)), ..., (𝑠𝑛, 𝑡 (𝑠𝑛))}
2 OrderedList = Rank(𝑇)
3 𝑎(𝑠) = wordAlignment(𝑠, 𝑡 (𝑠))
4 NewTrans = 𝑡 (𝑠)
5 for每条输入语句及其对应的输出程序 𝑠𝑟 , 𝑡 (𝑠𝑟 ) ∈ OrderedList do
6 if 𝑠𝑟 == 𝑠 then
7 break
8 end
9 𝑎(𝑠𝑟 ) = wordAlignment(𝑠𝑟 , 𝑡 (𝑠𝑟 ))

10 𝑤𝑖, 𝑤
𝑟
𝑖 = getReplacedWord(𝑠, 𝑠𝑟 )

11 𝑡 (𝑤𝑖) = getTranslatedWord(𝑤𝑖, 𝑎(𝑠))
12 𝑡 (𝑤𝑟𝑖 ) = getTranslatedWord(𝑤𝑟𝑖 , 𝑎(𝑠𝑟 ))
13 𝑡𝑟 (𝑠𝑟 ) = mapBack(t(s), t(sr), s, sr, a(s), a(sr))
14 if isinaligner(𝑤𝑟𝑖 )) then
15 NewTrans = 𝑡𝑟 (𝑠𝑟 )
16 𝑠𝑜, 𝑡 (𝑠𝑜) = getRepairedResult(𝑠)
17 if not 𝑖𝑠𝐶𝑜𝑛𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑛𝑡 (𝑡 (𝑠𝑜), 𝑡𝑟 (𝑠𝑟 )) then
18 continue
19 end
20 end
21 if isTest(𝑠) then
22 𝑠𝑜, 𝑡 (𝑠𝑜) = getRepairedResult(𝑠)
23 if not 𝑖𝑠𝐶𝑜𝑛𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑛𝑡 (𝑡 (𝑠𝑜), 𝑡𝑟 (𝑠𝑟 )) then
24 continue
25 end
26 end
27 NewTrans = 𝑡𝑟 (𝑠𝑟 )
28 break
29 end
30 return NewTrans
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直到找到一种可以满足约束不一致修复要求的变异程序。

如果 𝑠𝑟 是原句（𝑠𝑟 == 𝑠），这意味着原句对应的程序被认为是比其他变异体对应

的程序更好的选择，所以 CAT不会对其程序进行任何修改（第 6-8行）。否则，CAT对

𝑠1 和 𝑡 (𝑠1) 进行与 𝑠和 𝑡 (𝑠) 相同的对齐。变量 𝑤𝑖, 𝑤𝑟𝑖 表示 𝑠, 𝑠𝑟 中的替换词，CAT通过

对齐得到其对应的程序部分 𝑡 (𝑤𝑖), 𝑡 (𝑤𝑟𝑖 )（第 9-12行)。

由于词对齐不是百分之百准确的，同时由于程序的特殊性，大量相似的输入理应

生成相同的程序。因此，CAT使用了以下规则来完成程序映射：如果所替换的词并没

有存在于词对齐列表中，我们默认其生成的程序不需要任何修改（第 13-15行）。

在修复变异体的程序时（第 16行），CAT已知原句的修复结果（第 17行），然后检

查候选程序方案是否与修复后的原句对应程序一致（第 18-20行）。如果不一致，CAT

继续尝试选择其他候选者。

4.1.4.2 基于概率的程序排序

对于一个句子 𝑠及其变体 𝑆 = 𝑠1, 𝑠2, ...𝑠𝑛, 𝑡 (𝑠)表示为 𝑠对应的程序，𝑡 (𝑠𝑖)表示为变
异体 𝑠𝑖 对应的程序。该排序方法记录每个 𝑡 (𝑠𝑖)的程序生成概率，并选择概率最高的变
异体作为程序映射候选者。然后将相应变异体的程序映射回待修复程序，以使用单词

对齐生成 𝑠对应的最终程序。

这是一种灰盒修复方法。它既不需要训练数据也不需要训练算法的源代码，但需

要程序生成系统提供的预测概率。本章将此称为灰盒修复方法，因为实现者可能将此

通常不能访问到的概率信息视为该方法的内部属性。

4.1.4.3 基于交叉引用的程序排序

对于一个句子 𝑠及其变体 𝑆 = 𝑠1, 𝑠2, ...𝑠𝑛, 𝑡 (𝑠)表示为 𝑠对应的程序，𝑡 (𝑠𝑖)表示为变
异体 𝑠𝑖 对应的程序。该方法计算 𝑡 (𝑠), 𝑡 (𝑠1), 𝑡 (𝑠2), ...𝑡 (𝑠𝑛)之间的相似度，并使用与其他
程序最近（具有最大平均相似度分数）的程序映射回并修复原始输入对应的程序。

这是一种黑盒修复方法。它只需要执行被测程序生成系统和该系统的程序输出。

4.2 实验验证

4.2.1 实验设置

本节将介绍验证自动检测输入生成、自动不一致性检测和自动不一致性修复的实

验设置。
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4.2.1.1 研究问题

本章通过评估 CAT 生成可用于约束一致性检测检测输入的能力来开始本章的研

究。因此，本实验首先关注：

RQ1：CAT 方法生成检测输入的准确率如何? 本章通过随机抽样一些生成的检测输

入对并（人工）检查它们是否有效来回答这个研究问题。这个问题的答案确保 CAT确

实生成了适合约束一致性检测及修复的输入。

鉴于本问题发现了 CAT可以生成有效检测输入对的证据，本章进一步将注意力转

向 CAT在检测约束一致性问题方面的有效性问题。因此本章提出了第二个研究问题：

RQ2：CAT 揭示约束不一致性问题的能力如何? 为了回答 RQ2，本章根据相似度指

标计算一致性分数以作为约束不一致性检测标准（用来检测是否存在一致性问题）。为

了评估 CAT的约束一致性问题揭示能力，本章通过抽样的方式手动检查检测结果，并

将手动检查结果与自动检测结果进行比较。

在研究了该问题之后，本章进一步评估了 CAT的修复步骤，以了解它修复约束不

一致性问题的能力。因此，本章提出：

RQ3：CAT 对约束不一致性问题的修复能力如何? 为了回答这个问题，本章评估了

CAT修复约束不一致性问题的数量及比例（通过一致性指标和手动检查进行评估）。同

时，本章还人工检查了由 CAT修复的程序，并检查它们是否提高了程序的一致性和可

接受性。

4.2.1.2 相似度衡量指标

本章探索了四种广泛采用的相似性指标来衡量生成程序的相似度。为了便于说明，

本章用 𝑡1来表示原始输入的对应的程序；本章使用 𝑡2来表示变异体输入的对应的程序。

基于 LCS的相似度衡量指标 它通过 𝑡1 和 𝑡2 之间最长公共子序列的长度来衡量相似

度：

𝑀𝐿𝐶𝑆 =
𝑙𝑒𝑛(𝐿𝐶𝑆(𝑡1, 𝑡2))

𝑀𝑎𝑥(𝑙𝑒𝑛(𝑡1), 𝑙𝑒𝑛(𝑡2))
(4.3)

在这个公式中，𝐿𝐶𝑆是一个计算在 𝑡1和 𝑡2之间以相同顺序出现的最长公共子序列94的

函数。例如，输入序列“A B C D G H”和“A E D F H R”的 LCS是长度为 3的“A D

H”。𝑙𝑒𝑛(𝑡1)和 𝑙𝑒𝑛(𝑡2)则表示的是序列 𝑡1和 𝑡2的长度值。
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基于 ED的相似度衡量指标 这个指标的计算基于 𝑡1 和 𝑡2 之间的编辑距离。编辑距离

是一种通过计算将一个字符串转换为另一个字符串所需的最小操作数来量化两个字符

串的不同程度的方法95。为了归一化编辑距离，本章使用了之前工作中也采用的以下公

式96,97。

𝑀𝐸𝐷 = 1 − 𝐸𝐷 (𝑡1, 𝑡2)
𝑀𝑎𝑥(𝑙𝑒𝑛(𝑡1), 𝑙𝑒𝑛(𝑡2))

(4.4)

在这个公式中，𝐸𝐷 是一个计算 𝑡1和 𝑡2之间编辑距离的函数。

基于 tf-idf的相似度衡量指标 tf-idf（term frequency–inverse document frequency）可用

于衡量词频方面的相似性。每个单词 𝑤都有一个权重因子，根据以下公式计算，其中

𝐶 是文本语料库，|𝐶 |是句子数, 𝑓𝑤是 𝐶 包含 𝑤的句子的数量。

𝑤𝑖𝑑 𝑓 = log(( |𝐶 | + 1)/( 𝑓𝑤 + 1)) (4.5)

本章用词袋模型来表示每个程序98，这是自然语言处理中常用的一种简化表示。在这个

模型中，语法和顺序被忽略，只考虑程序元素出现的频次（即“A B C A”表示为“A”：

2，“B”：1，“C”:1，即向量中的 [2, 1, 1]）。向量的每个维度都乘以它的权重 𝑤𝑖𝑑 𝑓。本

章计算 𝑡1和 𝑡2的加权向量的余弦相似度 (公式 4.1)作为它们最终的基于 tf-idf的一致性

分数。

基于 BLEU的相似度衡量指标 BLEU（Bi-Lingual Evaluation Understudy）是一种通过

检查机器输出结果与人类给出的参考结果之间的对应关系来自动评估程序生成质量的

算法。它也可以用来计算原句对应程序和变异体对应程序之间的相似度。BLEU分数的

详细信息、描述和动机可以在程序文献中找到99。由于篇幅有限，这里只做一个概述。

BLEU先统计句子（在本章中是程序）和句子之间匹配子序列的数量计算精度 𝑝𝑛

（称为修改后的 n-gram精度99，其中 𝑛表示子序列长度）。例如，在句子 “A A B C” (𝑠1)

和 “A B B C” (𝑠2)中，𝑠2中有三个 2-gram子序列：𝐴 𝐵、𝐵 𝐵和 𝐵 𝐶。其中两个与 𝑠1中

的匹配：𝐴 𝐵和 𝐵 𝐶。因此，𝑝2是 2/3。

与 𝑝𝑛 一样，BLEU分数的计算还需要指数惩罚因子 𝐵𝑃以惩罚过短的程序，如公

式 4.6所示。𝑐表示 𝑡 (𝑠𝑖)的长度，𝑟 是 𝑡 (𝑠)的长度。

BP =

{
1 if 𝑐 > 𝑟

𝑒 (1−𝑟/𝑐) if 𝑐 ≤ 𝑟
(4.6)
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BLEU分数最后由公式 4.7计算得到，在此公式中，权重 𝑤𝑛 = 1
𝑁

(本章设置 𝑁 = 4)。

BLEU = BP · exp

(
𝑁∑
𝑛=1

𝑤𝑛 log 𝑝𝑛

)
. (4.7)

由于 BLEU是单向的（即 𝐵𝐿𝐸𝑈 (𝑠, 𝑠′) ≠ 𝐵𝐿𝐸𝑈 (𝑠′, 𝑠)），因而本章使用其两种分数中较
高的分数来衡量 𝑠和 𝑠′之间的相似性。这与本章在公式 4中的意图是一致的：计算获

得一致性度量的上限，从而避免关于因为程序问题而导致的误报。

4.2.1.3 程序生成系统

本章的实验考虑了常用的 CodeGPT程序生成系统。本章使用 CodeGPT，因为它是

一个在程序生成中常见的开源模型，也是一个高质量的程序生成系统。

本章将CodeGPT迁移到本章所使用的数据集。本章使用默认设置来训练CodeGPT。

CodeGPT 基于一个程序生成数据集（Concode 数据集）进行训练。Concode 数据集100

包含 100,000条训练数据，其中每条数据包括其自然语言及上下文代码。验证数据（帮

助调整超参数）也来自 Concode数据集，其中包含 2,000条输入自然语言描述。我们使

用 Transformers与 Pytorch深度学习库对模型进行训练101。

4.2.1.4 测试集

本章使用来自Concode的验证集100数据集作为测试集。该数据集用以检测CodeGPT

模型的稳定性。验证集包含不同于训练集中的 2,000条数据。本章从中随机选择了 500

条数据作为最终的测试集。

4.2.1.5 实验参数设置

CAT-N的实现基于公开可用的标准 BERT101。BERT模型包含 24层、1024大小的

隐含层、16个头。该模型在 16个 TPU芯片上进行了 100万步的训练，训练的批次大

小为 256。

本章在检测过程中为每个输入句子生成最多 5个有效变异体，在修复过程中为每

个输入句子中生成最多 16个有效变异体。

本章的实验是在 256GB RAM 和四个总共包含 32 个内核的 Intel E5-2620 v4 CPU

（2.10 GHz）的 Ubuntu 16.04 上进行的。本章使用的神经网络都是在八块 Nvidia Titan

RTX（24 GB内存）上训练和预测的。

4.2.2 实验结果

本节回答研究问题对应实验结果。
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4.2.2.1 对输入生成的效果 (RQ1)

要回答这个问题，对于本章数据集中的每条输入句子（总共 500个），本章分别使

用检测和修复算法 CAT-N 和 CAT-L 的方法生成变异体。每个变异体与原始句子配对

以形成检测输入。然后记录数量（即检测输入的总数）及有效性（即检测输入中的变

异和原始句子是否合适于用作约束不一致性检测）。

数量： 对于 501个输入句子，CAT-N通过同位替换总共生成了 2,362个变异体，这

些变异体可以与原始句子配对，作为程序生成模型的检测输入。对于 CAT-L，它则产

生 163个检测输入。

有效性： 有效性衡量生成的检测输入句子符合约束不一致性要求的比例。如果生成

的变异体 1)语法正确；2）语义上合理；3）应该产生与原始句子语义相同的程序（不

包含所替换的单词所对应的程序部分），本章则认为检测输入是有效的。本章为 CAT-N

和 CAT-L分别随机抽取 50个输入用例。

本章的人工检查表明 CAT-N 生成的检测输入中有 82% 是有效的。由于数据集是

从代码注释中收集的，因而其中存在很多不确定性描述，为检测输入生成带来了困难。

如果输入描述越接近于常见自然语言，其对应的输入生成的有效率越高。对于 CAT-L，

其检测输入的 74%是有效的。这些结果表明 CAT-N相比于轻量级的 CAT-L不仅生成

了更多的检测输入，而且还生成了更多合格的检测输入，用于检测约束不一致性问题。

总的来说，对于 RQ1，本章有以下结论：

对 RQ1的回答：CAT-L可以有效生成 163个检测输入，其生成输入的有效率为

74.0%。CAT-N可以有效生成 2,362个检测输入，其生成输入的有效率为 82%。

4.2.2.2 CAT在揭示约束不一致性问题方面的能力 (RQ2)

表 4.1 所检测出的约束不一致性问题数量 (RQ2)

指标 CAT-L CAT-N

CodeGPT

LCS 75 (46%) 928 (39%)
ED 75 (46%) 928 (39%)
TFIDF 77 (47%) 926 (39%)
BLEU 73 (45%) 911 (39%)

在本实验中，本章设定四个相似度度量指标 LCS、ED、tf-idf 和 BLEU 的阈值为

0.963、0.963、0.999、0.906，该阈值根据人工标注的数据通过搜索的方法得到。对于
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CAT-N和 CAT-L生成的每个检测输入，本章将其输入 CodeGPT当中以获取其对应程

序，然后应用相似度指标及阈值来自动化确定其是否存在约束不一致性问题（低于我

们设定的阈值）。

表 4.1 显示了 CAT-N 和 CAT-L 报告的每个相似性指标的对应检测到的问题数量。

对于 CAT-L 而言，在 CodeGPT 上不一致的生成程序个数和相比于总输入用例数量的

百分比分别是 LCS: 75 (46%)；ED：75 (46%)；tf-idf: 77 (47%)；BLEU：73 (45%)。因

此，总体而言，大约五分之二的程序低于本章选择的一致性阈值。本章观察到 CAT-N

在报告的问题数量上明显优于 CAT-L。对于 CAT-N而言，在 CodeGPT模型上不一致

的程序个数和相比于总输入用例数量的百分比分别是 LCS: 928 (39%)；ED：928 (39%)；

tf-idf: 926 (39%)；BLEU：911 (39%)。平均而言，CAT-N在 CodeGPT模型上检测到的

问题比 CAT-L多十余倍，但是所占输入用例数量的百分比有所下降。

为了验证检测结果的有效性，本章统一从每种方法的检测结果中采样 50个报出约

束不一致性问题的输入用例。对于每个采样的检测输入及其程序生成结果，本章手动

检查检测输入及其输出程序是否存在不一致的问题。

本章展示了所报出问题的准确率的人工检查结果。结果表明，对于 CAT-L，其可

以以 72%的准确率找出 CodeGPT中所包含的约束不一致性问题。CAT-N同样以 72%

的准确率找出 CodeGPT中所包含的约束不一致性问题。这些结果表明 CAT-N报告的

问题的有效性与 CAT-L相似。总的来说，本章的人工检查表明 CAT-N报告的问题的有

效性类似于 CAT-L报告的问题。

对 RQ2的回答：在检测 CodeGPT模型中的约束不一致性问题时，CAT-L可以检

测平均 75个约束不一致性问题，而 CAT-N则可以多检测到十倍多的约束不一致

性问题。CAT-L的检测准确率为 72%，CAT-N和 CAT-L具有类似的效果，其准

确率也为 72%。

4.2.2.3 CAT在修复约束不一致性问题方面的能力 (RQ3)

为了便于比较，本章让 CAT-N 和 CAT-L 修复同一组检测到的问题，即由 CAT-N

检测到的问题。对于每个问题，本章让 CAT-N和 CAT-L在原输入句和测试用例中的变

异体上都生成最多 16个变异体（第 4.2.1.5节介绍的修复变异数上限）进行自动修复。

为了回答 RQ3，本章先展示了通过相似度度量计算得到的已修复问题的数量。最

后，本章展示了通过人工检查所生成的程序的修复效果。

通过相似性度量访问的修复效果 结果显示在表 4.2 中。每个单元格根据相似性指标

显示已修复的问题数量，以及已修复问题的比例（相对于 CAT所检测到的问题总数）。
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CAT-L在 CodeGPT上以黑盒/灰盒修复的形式可以修复平均 4%/4%的约束不一致

性问题。本章观察到 CAT-N修复的问题比 CAT-L多。以黑盒修复的方式来说，CAT-N

修复了 42%的报告问题，而 CAT-L仅修复了 4%。平均而言，CAT-N在 CodeGPT上修

复的问题比使用黑盒修复（使用交叉引用）的 CAT-L多 950%，比在 CodeGPT上使用

灰盒修复的 CAT-L多 725%（使用预测概率）。

表 4.2 修复约束不一致性问题的数量和比例 (RQ3)

方法 指标 基于预测概率 基于交叉引用

CAT-L

LCS 37 (4%) 38 (4%)
ED 37 (4%) 38 (4%)
TFIDF 55 (6%) 58 (6%)
BLEU 20 (2%) 20 (2%)

CAT-N

LCS 308 (33%) 378 (41%)
ED 308 (33%) 377 (41%)
TFIDF 308 (33%) 398 (43%)
BLEU 302 (33%) 397 (44%)

修复程序的有效性 本章手动检查了LCS相似性指标上使用交叉引用的方式对CodeGPT

模型的约束不一致性问题修复结果。目的是检查基于相似度度量的问题修复是否确实

提高了生成程序的一致性。

在验证 CAT修复生成程序约束不一致性问题的基础上，本章验证了感知扰动约束

的最终目标（提高生成程序可接受性的能力）。可接受性表示人工检测对程序生成效果

的评价。在很多情况下，即使程序生成没有生成正确的程序，其提供的参考程序也有效

的辅助了开发人员的开发。因此，人工检查考虑两个方面：1）修复前后生成程序的一

致性；2)修复前后的程序可接受性。对于每个维度，本章设置了三个标签“提升”、“不

变”和“下降”。本章随机抽样了 50个所报告的修复（由于 CAT-L的修复数量不够，因

而对于 CAT-L本章只抽样了 38个修复）。对于可接受性而言，本章检查了原始输入生

成的程序和变异体生成的程序的修复，因此需要进行 100（76）次人工检查。

表 4.3 显示了实验结果。从该表中，为了提高一致性，CAT-N 的修复成功地提高

了 45 (90%)个生成程序的一致性，其余 5 (10%)个生成程序的一致性保持不变。而对

于 CAT-L，它的修复提高了 36 (95%)个生成程序的一致性，1个 (3%)生成程序的一致

性保持不变，1个 (3%)生成程序的一致性有所下降。

为了验证生成程序的可接受性，CAT-N提高了 30个 (30%)生成程序可接受性，降

低了 27 (27%)个生成程序的可接受性。CAT-L提高了 9个（24%）生成程序的可接受
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性，但导致 6 (16%)个程序的可接受性下降。特别的，在标记数据的过程中，本章发现

该程序可接受性的提升依赖于原程序生成技术的生成效果。如果程序生成技术对一条

输入句子及其测试具有效果较好的生成效果，则其可接受性的提升比例会较大，否则，

可接受性的提升比例会较小。

表 4.3 关于问题修复的人工检查结果 (RQ3)

角度 提升 不变 下降

CAT-L 一致性 36 1 1
可接受性 9 61 6

CAT-N 一致性 45 5 0
可接受性 30 43 27

对 RQ3 的回答：CAT-L 的黑盒修复平均减少了 4% CodeGPT 的生成程序约束

不一致性问题。同样的，其灰盒修复平均减少了 4%的生成程序约束不一致性问

题。人工检查表明，修复后的程序在 95%的情况下提高了一致性（降低了 3%），

在 24% 的情况下具有更好的可接受性（16% 更差）。CAT-N 修复的问题数量是

CAT-L的十倍。

4.3 小结

本章研究了输入自然语言和输出程序之间应该满足的扰动约束。

本章提出了 CAT，这是第一种自动化检测和修复程序生成系统的方法。CAT接受

一个句子作为输入并应用上下文相似的变异对其进行微小改动，用以检测程序生成系

统。约束不一致性检测是通过比较原始句子对应程序和变异句子对应程序来进行的。为

了判断是否满足扰动约束（一致性），CAT计算生成程序所得子序列的相似度。当输入

未更改部分对应的程序变化高于阈值时，CAT认为这是一个约束不一致性问题。进而，

CAT通过参考多个变异句子的程序对原始生成的程序以集成学习的方式自动化修复约

束不一致性问题。实验结果表明，CAT可以修复约束不一致性问题进而提升程序生成

技术所生成程序的可接受性。
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正如第1.3.4节所分析的，本章主要研究本文所提出的约束感知问题并不局限于程

序生成。而针对这些约束感知问题所提出的约束感知方法同样可以拓展到其他领域。

命名约束感知问题本质上是对于一条数据中的名称等元素作替换不会影响最终结

果的感知问题。该问题也同样存在于无属性图当中。在该数据结构中，每一个节点都

是无属性节点，其对应的节点名称不具有任何实际意义并可以任意修改。因而，本文

将迭代筛选算法推广到无属性图分类任务之上（第5.1节）。

扰动约束感知问题本质上对于多条相近数据中应该具有某种关联关系的感知问

题。该扰动约束也存在于通用的机器翻译当中，对输入做某种相近变换，其对应的翻译

也应需要做出相应的相近变换。因此，本文将CAT推广到机器翻译任务之上（第5.2节）。

5.1 基于迭代筛选算法的无属性图分类任务

在图神经网络中，一个常见的场景是没有对应的与节点相关的属性（称为无属性

图）。例如，大规模匿名社交网络的社区检测任务中可能缺少节点人的身份信息（出于

隐私问题102）。另一种情况是如程序中变量、函数名命名一样，节点的属性是人工随意

标记的，这类属性不具有任何语义上的含义。图 5.1展示了一个布尔可满足性 (SAT)求

解问题的图103。其中 𝑥1和 𝑐1是文字（变量或其否定变量）和子句（变量的析取），并

且其满足可以在不改变公式性质的情况下任意重命名。也就是说，在无属性图中也存

在标识符的命名约束。

为了感知这类图中的命名约束，本文将迭代筛选算法推广至该任务。

𝑥1 ¬𝑥1 𝑥2 ¬𝑥2

𝑐1 𝑐2

图 5.1 一个 SAT问题的式子可以被一个图来表示，在这种情况下，一个节点 𝑥𝑖 代表的是文
字（一个变量和其取反的变量），节点 𝑐𝑖 则表示的是语句（不同文字之间的析取）。一个 SAT
式子则是不同语句之间的合取（如此图中的式子 ¬𝑥1 ∧ (𝑥1 ∨ ¬𝑥2)）
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5.1.1 迭代筛选算法的拓展

本节先对问题进行形式化描述，在此基础上，本节描述了迭代筛选算法的拓展形

式。最后，本节进一步分析了迭代筛选算法的在无属性图分类任务上的有效性。

5.1.1.1 问题形式化描述

无属性图上的问题可以形式化表示为在给定图 𝑋的情况下预测得到对应的输出𝑌。

本章定义一个特定于任务的谓词函数 𝐻 (𝑋,𝑌 ) 以表示 𝑌 是否是给定的输入 𝑋 的输出。

在此谓词函数中，当且仅当 𝑌 是 𝑋 的解时，谓词为真。

对于一个无属性图 𝐺 = ⟨𝑉, 𝐸⟩，其输入可以用一个邻接矩阵 𝑋 ∈ {0, 1}𝑛×𝑛 来表示，
其中，𝑛表示的是图中的节点数。在节点分类任务中，其输出是一个矩阵 𝑌 ∈ R𝑛×𝑘，表
示图上的 𝑛个节点和其对应的 𝑘 个分类。

为了分析节点信息如何影响（或不影响）图神经网络，本章引入符号 𝑆𝑛来表示 [𝑛]
中的变换集合。给定 𝜋 ∈ 𝑆𝑛，𝜋 在一个无属性图 𝑋 ∈ {0, 1}𝑛×𝑛 上的对 X的动作可以定

义为

(𝜋(𝑋))𝑖, 𝑗 = 𝑋(𝜋−1 (𝑖)) , (𝜋−1 ( 𝑗)) (5.1)

同时，其对 Y的对应动作为

(𝜋(𝑌 ))𝑖,𝑐 = 𝑌(𝜋−1 (𝑖)) ,𝑐 (5.2)

其中，𝑌 ∈ R𝑛×𝑘。换句话说，𝜋表示对 𝑋 的行和列以及 𝑌 中对应的行进行相同的变换。

这里，𝜋是从节点索引到待变换索引的映射，𝜋−1则相反，其表示从 𝜋(𝑋)和 𝜋(𝑌 )中获
得的原本的对应于原始变换前节点的索引映射。

等变性 本节进一步分析图神经网络的等变性节点分类任务问题，该分类需要满足等

变性性质（equivariance property）。它本质上相当于对于任意排列 𝜋 ∈ 𝑆𝑛，

𝐻 (𝑋,𝑌 ) implies 𝐻 (𝜋(𝑋), 𝜋(𝑌 )) (5.3)

也就是说，如果对节点 𝑋 的顺序进行变换，其对应的解 𝑌 也应该相应地做出改变。

假设对于每个输入图 𝑋 存在一个唯一的满足 𝐻 (𝑋,𝑌 ) 的输出分类 𝑌，其从 𝑋 到 𝑌

的映射可以用函数 ℎ 表示，而其等变性性质变为本章通常所看到的形式：对于每个排

列 𝜋 ∈ 𝑆𝑛，都满足
ℎ(𝜋(𝑋)) = 𝜋(ℎ(𝑋)) (5.4)

在上面的公式中，本章定义了节点分类任务的等变性属性。实际上，该等变性也
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图 5.2 所提出的迭代筛选算法

图 5.3 迭代筛选算法的训练过程

可以用图神经网络输出 𝑓 (𝑋)来表示

𝑓 (𝜋(𝑋)) = 𝜋( 𝑓 (𝑋)) (5.5)

5.1.1.2 迭代筛选算法的具体拓展形式

本节描述了迭代筛选算法的具体拓展形式。

对于训练来说，迭代筛选算法为图上节点随机分配标签。节点由基于分配的标签

通过嵌入的方式转变为向量表示。如图 5.3所示，迭代筛选算法在每个训练代中为输入

的无属性图动态采样多个标签分配，但图神经网络只训练具有最佳效果的标签（即损

失最低的标签）的数据。在下一个训练代中处理图时，迭代筛选算法会重新分配节点

标签并进一步重复此训练过程。

从形式上来说，迭代筛选算法在图神经网络模型中分配 𝒆1 · · · 𝒆𝑁 作为嵌入参数，其
中 𝑁 是嵌入表格的长度。这些嵌入信息没有与任何图或节点相关联。在每个训练代中

处理具有节点 𝑉 = {𝑣1, · · · , 𝑣𝑛} 和 𝑛 ≤ 𝑁 的无属性图时，迭代筛选算法随机采样一个

变换 𝜋 ∈ 𝑆𝑛。按照本章的定义，𝜋 对邻接矩阵进行运算；因此，节点 𝑣𝑖 可以被表示为
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图 5.4 迭代筛选算法的预测过程

𝒆𝜋−1 (𝑖) ，用于后续的图神经网络处理。

迭代筛选算法重复这个采样过程 𝐾 次，并计算这些变换在输入到图神经网络中的

损失函数值。最后，迭代筛选算法选择损失最小的变换作为用于训练的最终无属性图

的标签。在不同的训练代中，即使对于相同的数据样本，这些变换也会被重新采样。

以上的训练过程可以描述为

minimize
𝜔

∑
(𝑋,𝑌 ) ∈D

min
𝜋∈𝑆𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝐷KL ((𝜋(𝑌 ))𝑖 | | 𝑓𝑖 (𝜋(𝑋);𝜔)) (5.6)

本章用最好的变换 𝜋训练模型（对 𝑋 和 𝑌 矩阵的变换，第 5.1.1.1节）。

考虑 𝑘 分类问题的预测过程。对于变换 𝜋𝑚 的图所对应图神经网络的输出概率为(
𝑝 (𝑚)

1 , · · · , 𝑝 (𝑚)
𝑘

)
。如图 5.4所示，迭代筛选算法选择具有最高联合预测概率（节点概率

的乘积）的预测作为其最终的输出。也就是说，迭代筛选算法方法通过公式

𝑐 = argmax𝑖{𝑝𝑖} (5.7)

来预测标签。

5.1.1.3 迭代筛选算法在无属性图分类上的有效性分析

本节先分析现有现有图神经网络在无属性图上的局限性，进而分析如何解决分析

所得局限性。最后，本节通过理论分析证明迭代筛选算法有效的解决了现有工作的局

限性。

现有图神经网络在无属性图上的局限性 现有的无属性图节点表示方法要么为节点分

配随机标签104,105，要么为所有节点分配相同的嵌入向量52,103。当它们应用于无属性图

的节点分类问题时，它们至少会受到以下两种局限性之一的影响：1）节点区分性和 2）
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4 3

21

图 5.5 四个节点的正方形图 𝐶4

等变性属性。

节点区分性

本节先考虑节点区分性。现有的方法52,53,103 为所有节点分配相同的嵌入向量，因

此导致现有的模型无法有效区分不同的节点信息。考虑一个常见的图卷积神经网络

（Graph Convolutional Network，GCN），它通过一组全连接层对每个节点向量与其相

邻节点向量进行编码来学习该节点的隐含向量表示。在图 5.5给出的示例当中，使用此

方法会造成所有的四个节点都将具有相同的隐含向量表示（因为每个节点都由相同的

嵌入向量表示，同时，所有节点都具有相同的相邻节点信息）。

其他为所有节点分配随机标签的方法104,105则引入了不合理的人工标签。因为这些

标签所对应的嵌入向量不能代表不同的训练样本之间所共享的语义知识，同时，这类

向量的编码也无法推广到新样本之上。

等变性属性

等变性属性被认为是各种图神经网络分类任务中的必备属性106,107。

在无属性图的节点分类任务中，如果节点的位置信息发生变化，输出也会相应变

化，如公式 (5.3)所示。因此，正如Wu et al.（2021）108所建议的那样，为节点分类任务

设计一个满足公式 (5.5)等变性的图神经网络是很诱人的。否则的话，如果图神经网络

不满足某种形式的等变性，图神经网络将对不合理的人工标签进行学习，从而影响训

练104,105。以前的工作通过对所有节点使用相同的嵌入来实现等变性属性 (5.5)52,53,103。

然而，本节在此表明，满足公式 (5.5)等变性的图神经网络将在多合理输出的节点

分类任务上失效。换句话说，从 𝑋 到 𝑌 的映射如果不是一个函数，并且给定一个输入

𝑋，存在多个 𝑌 使得 𝐻 (𝑋,𝑌 ) 成立。通常，图神经网络通过一个函数 𝑌 = 𝑓 (𝑋) 来预测
一个合适的 𝑌。

本节用一个非平凡自同构图的例子来展示满足等变性的图神经网络的局限性，即

存在一个非平凡变换 𝜋使得 𝜋(𝑋) = 𝑋。如果公式 (5.5)成立，则

𝜋(𝑋) = 𝑋 𝑓 (𝑋) = 𝜋( 𝑓 (𝑋)) (5.8)

这意味着所有被 𝜋变换所影响的节点，其对应的图神经网络的输出必须相同。

不幸的是，这对于各种任务来说可能是一个不合适的解决方案。本章在这里考虑
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最大独立集 (MIS)问题，它的目的是选择最大数量的不互相连接的顶点作为一个集合。

以图 5.5为例，{1, 3}是一个最大独立集，{2, 4}也是一个最大独立集。然而，在这个例
子中，满足等变性的图神经网络无法成功预测任意一个最大独立集。其原因是因为存

在一个变换 𝜋（例如，𝜋 : 1 ↦→ 2, 2 ↦→ 3, 3 ↦→ 4, 4 ↦→ 1）使得所有节点的输出都必须相

同。

本节通过一个非平凡自同构的例子来展示现有工作的局限性。然而，本节的分析

对实际应用同样具有启发性，因为无属性图通常具有非常相近的局部图结构。

迭代筛选算法对现有工作的局限性的缓解 本节进一步分析迭代筛选算法与上述局限

性的关系。迭代筛选算法有效的缓解了现有工作的局限性。

节点区分性

针对节点区分性，迭代筛选算法通过随机对节点进行标记来增加节点的可区分性。

然而，直接对节点进行随机标记会使得节点具有不合理的人工标签，从而影响训练。因

而，迭代筛选算法进一步使用多种不同节点标记的集合平滑来不合理的人工标签问题。

对于训练来说，其图上各节点标签是随机分配得到的。这可以作为一种数据增强的方

式，即通过集成学习的方式对数据做出平滑。通过这种方式，迭代筛选算法缓解了现

有工作中节点区分性这个局限性。

等变性属性

本节先分析不受该局限性影响的图神经网络应该满足的性质。基于分析所得性质，

本节进一步证明迭代筛选算法满足该性质，即不受现有等变性属性局限性的影响。

满足公式 (5.5)等变性的图神经网络对无属性的节点分类存在局限性。其原因是它

不合理地假设输出是输入的函数，即满足 (5.4）。

因此，本节放宽了对多合理输出节点分类任务中这一等变性约束，并在此设置下

分析了所需的等变性。本节将H(𝑋) = {𝑌 : 𝐻 (𝑋,𝑌 )}表示为给定图 𝑋 的所有正确输出

的集合。训练集通常为特定图 𝑋∗提供一个参考的解决方案 𝑌∗ ∈ H (𝑋∗)，因为在实际应
用中通常一个参考的解决方案已经足够（这和图神经网络的输入输出性质同时也是函

数的输入输出性质恰好相同）。

将H∗(·) |D 定义为H(·)的最小等变子集，使得 𝑌∗ ∈ H∗(𝑋∗)，其相应的域限制为

D = {𝑋 : 𝑋 = 𝜋(𝑋∗) for some 𝜋 ∈ 𝑆𝑛} (5.9)

从定义

H∗(𝑋∗) = {𝛾(𝑌∗) : 𝛾 ∈ 𝑆𝑛 and 𝛾(𝑋∗) = 𝑋∗} , (5.10)

出发，由于自同构变换 𝛾的存在，它从本质上支持除给定 𝑌∗之外的多个正确输出。
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如果对于 𝜋满足，𝑋 = 𝜋(𝑋∗)，等变性性质表明

H∗(𝑋) = 𝜋 (H∗(𝑋∗)) (5.11)

在这里，定义

𝜋(H∗(𝑋∗))
Δ
= {𝜋(𝑌 ) : 𝑌 ∈ H∗(𝑋∗)} (5.12)

本节期望设计一个正确预测合理输出的图神经网络，即

𝑓 (𝑋∗) ∈ H∗(𝑋∗). (5.13)

由于等变性，可以得到

𝑓 (𝜋(𝑋∗)) ∈ H∗(𝜋(𝑋∗)) = 𝜋(H∗(𝑋∗)). (5.14)

根据 (5.10)中H∗的定义，公式 (5.13)意味着存在 𝛾1 ∈ 𝑆𝑛使得

𝛾1(𝑋∗) = 𝑋∗ 𝑓 (𝑋∗) = 𝛾1(𝑌∗) (5.15)

同样，公式 (5.14)意味着存在 𝛾2 ∈ 𝑆𝑛使得

𝛾2(𝑋∗) = 𝑋∗ 𝑓 (𝜋(𝑋∗)) = 𝜋𝛾2(𝑌∗) (5.16)

结合这些公式，并用 𝛾来表示 𝛾2𝛾
−1
1 ，则存在 𝛾 ∈ 𝑆𝑛使得

𝛾(𝑋∗) = 𝑋∗ 和 𝑓 (𝜋(𝑋∗)) = 𝜋𝛾( 𝑓 (𝑋∗)). (5.17)

本节称 (5.17)为广义等变性。实际上，公式(5.5)是公式(5.17)在 𝛾 作为一个恒等

变换时的特例。然而，本章通过在解空间中允许额外的自同构变换 𝛾来满足公式 (5.5)，

因此它不受第 5.1.1.3节中所分析问题的限制。

该分析表明，用于无属性节点分类图神经网络技术应满足公式(5.17)而不是公式(5.4)。

对于迭代筛选算法来说，如果有足够数量的采样变换，其的预测过程会渐近地满

足节点分类的广义等变性的条件。同时，本节还分析了迭代筛选算法与 EM算法之间

的联系。

在推断过程中，迭代筛选算法为一个图分配多个标签，并选择具有最高预测概率

的预测作为输出。在形式上，带有标签 𝜏的图 𝑋 的联合预测概率可以表示为

𝑠(𝑋, 𝜏) =
𝑛∏
𝑖=1

max
𝑗=1, · · · ,𝑘

𝑓𝑖 𝑗 (𝜏(𝑋)) (5.18)

其中 𝑓 表示一个图神经网络函数，其输出一个 𝑛 × 𝑘 大小的矩阵（𝑛：图节点数，𝑘：分
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类类别数）。其中，第 𝑖行是第 𝑖节点的预测分布。

在预测的过程中，迭代筛选算法对于多个标签 𝜏，选择使得概率 𝑠(𝑋, 𝜏) 最大的标
签分配作为最佳标签，其计算方式由下式给出

𝜏 (𝑋)∗ = argmax
𝜏∈𝑆𝑛

𝑠(𝑋, 𝜏) (5.19)

迭代筛选算法的预测过程公式是

𝑌 (𝑋) =
(
𝜏 (𝑋)∗

)−1 (
𝑓
(
𝜏 (𝑋)∗ (𝑋)

))
(5.20)

该公式遵循本章所定义的邻接矩阵表示规定。当迭代筛选算法分配节点标记时，本章

通过 𝜏 (𝑋)∗ 变换 𝑋 和 𝑌 的索引。在图神经网络处理之后，本章需要一个逆变换
(
𝜏 (𝑋)∗

)−1

来获得对 𝑋 的预测，因为迭代筛选算法的预测应该对应于原始输入的图 𝑋，而不是变

换后的 𝜏 (𝑋)∗ (𝑋)。

定理 1：𝑌 (·)满足广义等变性,即,对于任意图 𝑋 和其对应的变换 𝜋 ∈ 𝑆𝑛,存在一个
𝛾 ∈ 𝑆𝑛使得

𝛾(𝑋) = 𝑋 且 𝑌 (𝜋(𝑋)) = 𝜋𝛾(𝑌 (𝑋)) (5.21)

证明：考虑任意无属性图 𝑋 和其变换 𝜋. 将公式 (5.19)中的 𝑋 替换为 𝜋(𝑋)，得到

𝜏 (𝜋 (𝑋))∗ = argmax
𝜏∈𝑆𝑛

𝑠(𝜋(𝑋), 𝜏). (5.22)

此时，公式 (5.22) 和公式 (5.19) 本质上是同一个问题，并且它们的最优值应该由相同

的计算得到，即

𝜏 (𝑋)∗ (𝑋) = 𝜏 (𝜋 (𝑋))∗ 𝜋(𝑋) (5.23)

这实质上意味着 𝜏 (𝑋)∗ 和 𝜏 (𝜋 (𝑋))∗ 𝜋两个排列在 𝑋 上会产生相同的结果，也就是说它

们除开自同构变换外之间是相同的。换句话说，存在 𝛾使得

𝛾(𝑋) = 𝑋𝜏 (𝑋)∗ = 𝜏 (𝜋 (𝑋))∗ 𝜋𝛾 (5.24)

其可以重新表示为

𝜏 (𝜋 (𝑋))∗ = 𝜏 (𝑋)∗ 𝛾−1𝜋−1. (5.25)
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通过将公式 (5.20)中的 𝑋 替换 𝜋(𝑋)，可以得到

𝑌 (𝜋(𝑋)) = (𝜏 (𝜋 (𝑋))∗ )−1( 𝑓 (𝜏 (𝜋 (𝑋))∗ 𝜋(𝑋))) (5.26)

= 𝜋𝛾(𝜏 (𝑋)∗ )−1( 𝑓 (𝜏 (𝑋)∗ 𝛾−1𝜋−1𝜋(𝑋))) (5.27)

= 𝜋𝛾(𝜏 (𝑋)∗ )−1( 𝑓 (𝜏 (𝑋)∗ (𝑋))) (5.28)

= 𝜋𝛾(𝑌 (𝑋)), (5.29)

其中 (5.27)是引入了公式 (5.25)中的替换得到；(5.28)是由 𝜋−1和 𝜋相乘和 𝛾的自同构

性质（即 𝛾(𝑋) = 𝑋）计算得到；而(5.29)是由 𝑌 在公式 (5.20)中的定义得到。

迭代筛选算法同时也与 EM（Expecatation–Maximization）算法相关。

定理 2：迭代筛选算法的训练过程是一种具有先验 𝑆𝑛的硬 EM算法。

证明：可以将标记 𝜋 视为将图 𝑋 映射到输出 𝑌 的任务中的隐变量。公式 (5.6)中

的 min运算符是求满足在 𝜋 ∈ 𝑆𝑛 时给定输入和隐变量的其输出所得最大的概率值，将
此概率值用 𝑃(𝑌 |𝑋, 𝜋) 表示。假设对于 𝜋 ∈ 𝑆𝑛 有先验概率 𝑃(𝜋)，这相当于使用一个隐
变量 𝜋 进行交叉熵训练，该隐变量目标是最大化后验概率 𝑃(𝜋 |𝑋,𝑌 ) ∝ 𝑃(𝑌 |𝑋, 𝜋)𝑃(𝜋)，
即硬 EM算法109。

这个简单的定理为迭代筛选算法方法提供了进一步的分析。EM 算法以处理分布

的多模态混合而闻名，其类似于多合理输出的节点分类问题。迭代筛选算法的训练也

类似于 EM算法中的 E步，它决定了样本对混合成分的适应度。因为 𝑆𝑛的搜索空间很

大，迭代筛选算法采用硬 EM算法的变体，它选择单个最佳变换进行训练。此外，迭代

筛选算法假设 𝑆𝑛具有一个统一的先验标签，以这种方式可以消除不合理的人工标签。

5.1.2 实验验证

本章在最大独立集求解任务和布尔表达式求解任务上进行了实验，选择了最先进

图神经网络架构作为基础模型，并将迭代筛选算法与各种节点知识编码策略进行了比

较。

5.1.2.1 对比方法

静态标签分配 静态标签分配根据节点的身份信息进行嵌入表示（例如，图 5.1中的 𝑥1

和 𝑐1），尽管这样的身份信息并不代表有实际意义的语义信息。静态标签分配的方法在

之前的工作中被广泛应用104,110。

同嵌入 该方法为无属性图中的所有节点分配相同的嵌入。这是在之前的工作中采用

的52,53方法，用以消除节点上不合理的人工标签。
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随机标签分配 随机标签即第三章中的随机生成算法，该方法在训练和预测的过程中

随机分配嵌入。该方法也是迭代筛选算法的一个特例，即当 𝐾 = 1时，迭代筛选算法

会退化为该方法。

度特征 在不使用不合理的人工标签的情况下对节点进行编码的一种方法是通过其度

数信息来捕获节点的一些局部信息。在此方法中，节点表示使用 1/(𝑑𝑣 + 1) 作为一维、
不可学习的嵌入特征，其中 𝑑𝑣是节点 𝑣的度数。

度排序嵌入 使用度特征信息作为单个数值特征的缺点是低维性和不可学习性。因而，

度排序嵌入通过嵌入节点的度排名来扩展以上想法。具体来说，度排序嵌入按度数降

序对所有节点进行排序，其中，度数排第 i个的节点由第 i个嵌入向量 𝒆𝑖 编码。

5.1.2.2 实验 1：最大独立集求解问题

本章先在最大独立集 (MIS) 求解任务上验证迭代筛选算法方法。在图论中，一个

独立集是一组节点集合，其中所有的节点两两之间并不相连。独立集是 最大独立集，

当且仅当它在所有独立集中拥有数量最多的节点。最大独立集求解是一个 NP-hard 问

题，旨在从图中找出最大独立集。

对于输入图，此任务中图神经网络模型的目标是预测每个节点的二分类标签，从

而确定该节点是否在最大独立集当中。为了从模型预测中得出一个最大独立集，本章

使用了一种简单的搜索算法。本章先根据节点在最大独立集中的预测概率对所有节点

进行降序排序。然后，依次遍历每个节点，选择排在最前面的节点放入最大独立集；同

时，将它的邻居从排序列表中删除。迭代该过程，直到处理完整个节点排序列表。这

样就保证了被选中的节点是一个独立集。本章的实验验证进一步验证其是否为最大独

立集。

模型 本实验采用最先进的模型（GCN52）实现最大独立集求解。Li et al.（2018）52 对

所有节点使用相同的嵌入。该模型包含 20个图卷积层，通过 dropout技术以 0.1概率进

行正则化。对于该模型中使用的所有层的隐含层大小，本实验将其设置为 128维。对于

训练，本实验使用 Adam80优化器在单个 Titan RTX上以 10−4的学习率进行模型训练。

数据集 本章遵循之前工作中的数据合成过程52，分别生成了 173,751、20,000、20,000

个图用于训练、验证和测试。图中的节点数由均匀分布𝑈 [100, 150] 生成。

66



第五章 迭代筛选算法和检测和修复算法的拓展应用

表 5.1 MIS求解问题的实验结果（‘‘迭代筛选算法 -10”表示 𝐾 = 10，随机采样 10个不同的
变换进行训练和预测）

行 # GCN52 准确率

1 同嵌入 75.59%
2 度特征 73.22%
3 度排序嵌入 71.58%
4 静态标签分配 74.57%
5 随机标签分配 75.28%

6 迭代筛选算法 -10 85.04%

表 5.2 SAT求解问题的实验结果（‘‘测试-𝑘”表示使用 𝑘 个变量的测试集. ‘‘预测-𝑚”表示在
预测时随机采样了 𝑚 个不同变换）

错误率

行 # NLocalSAT53 测试-5 测试-10 测试-20 测试-40 平均值

1 同嵌入 5.26% 8.17% 15.03% 27.62% 14.02%
2 度特征 5.31% 8.37% 14.25% 24.94% 13.22%
3 度排序嵌入 5.45% 10.23% 16.17% 28.04% 14.97%
4 静态标签分配 6.11% 9.86% 16.89% 28.88% 15.44%
5 静态标签分配 &预测-10 (平均值) 5.00% 8.77% 15.74% 29.70% 14.80%
6 静态标签分配 &预测-10 (最大概率) 1.77% 3.65% 7.86% 16.22% 7.38%
7 随机标签分配 3.38% 6.17% 12.70% 23.66% 11.48%
8 随机标签分配 &预测-10 (平均值) 3.39% 6.07% 12.42% 23.34% 11.31%
9 随机标签分配 &预测-10 (最大概率) 2.72% 5.03% 11.37% 22.06% 10.30%

10 迭代筛选算法 -10 (最大概率) 1.13% 1.68% 1.81% 5.24% 2.47%

评价指标 本章的评价指标使用了求解准确率。由于上述的后处理确保输出一定是一

个独立集，因此只需评估它是否和参考解具有相同数量的节点。如果预测的独立集与

参考最大独立集具有相同数量的节点，则说模型正确地解决了这个输入数据对应的最

大独立集问题，否则，则认为模型预测出错。

实验结果 表 5.1展示了最大独立集求解问题的实验结果。

可以观察到静态标签分配（第 4行）的性能较低（74.57%），因为它引入了不合理

的人工标签。相同和随机标签分配（第 1和 5行）消除了此类不合理的人工标签并具

有更好的效果（75.28%）。度特征（第 2行）和度排序嵌入（第 3行）受到第 5.1.1.3节

中提到的等变性属性的限制，并且表现比其他方法效果差。

相比之下，迭代筛选算法（第 6行）能够消除不合理的人工标签，同时实现在公

式 (5.17) 中所提出的广义等变性性质。它的性能高于所有对比方法，其预测问题数量

比效果最好的对比方法（同嵌入方法，75.59%的准确率）还要下降 39%。

67



北京大学博士学位论文

图 5.6 NLocalSAT算法53

5.1.2.3 实验 2: SAT求解问题

本章在 SAT求解问题上进一步评估迭代筛选算法。布尔可满足性问题（SAT）是

计算机科学中最基本的问题之一。给定一个命题公式，如果存在一个命题变量的真或

否赋值分配能使得整个公式的结果为真，这样的赋值分配被称为一个证书，这样的一

个命题公式被称为可满足的。

本实验考虑 SAT求解问题的一个特定设置。假定已知给定公式是可满足的，而本

实验的目标是通过图神经网络来预测其对应证书，即应该为每个变量赋值为真或否。这

是 SAT求解器的关键步骤。

模型 本实验对于图神经网络模型和设置，采用最先进的 NLocalSAT53模型及其设置。

在该模型中，SAT 公式表示为二分图，其中节点是子句或是文字（参见图 5.1 示例）。

节点由标识符表示，标识符是人工标签。

NLocalSAT模型53如图 5.6所示，其使用了门控图卷积的方法（GGCN）对输入的

SAT图进行处理并预测每个变量的具体取值。Zhang et al.（2020）53对所有子句/文字节

点使用相同的嵌入表示。该模型有 16个相同的门控图卷积层，通过 0.1概率的 dropout

进行正则化。本实验分别对 NLocalSAT中文字和子句使用不同离散空间的嵌入向量来

表示。

数据集 本章使用了论文 Zhang et al.（2020）53 中所给出的生成器来生成 SAT数据集。

该数据集的训练集和验证集分别包含 50万和 39.6万个 SAT公式。该公式中的变量数

量由一个均匀分布 𝑈 [10, 40] 生成，而其对应的子句数则由 𝑈 [2, 6] 生成。为了进行测
试，测试集包含四组不同的难度级别。具体来说，每个测试集中一个输入公式的变量

个数是 5、10、20或 40个，分别用测试-5、测试-10、测试-20或测试-40来表示，其中

每个包含 4万、2万、1万、或 5千个 SAT公式。
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图 5.7 预测错误率（Y轴）和预测期间所用的随机标签采样数（X轴）之间的关系（本章比
较了不同的方法的训练过程，同时所有的方法都是选择最大预测概率结果来作为最后的预测
结果）

图 5.8 预测错误率（Y轴）和预测期间所用的随机标签采样数（X轴）之间的关系（本章在
这里列出了不同测试集上的效果）
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图 5.9 预测错误率（Y轴）和训练及预测期间所用的随机标签采样数（X轴）之间的关系

评价指标 模型的性能通过公式级别的错误率来评估，如果预测所得的赋值分配不能

使输入的公式为真，则认为该模型预测错误。

实验结果 表 5.2展示了 SAT求解的实验结果，

如上文第 5.1.1.3节所述，静态标签（第 4行）引入了节点上不合理的人工标签，而

使用相同的嵌入表示（第 1行）无法很好地区分不同的节点。度特征方法缓解了这些

问题，并且在此任务中的表现优于第 1行和第 4行。但是，这些方法在总体上仍然表

现不佳。

本实验进一步分析满足公式 (5.4)等变性的图神经网络的性能。满足等变性既可以

通过训练的随机标签（第 8行和第 9行）来实现，也可以通过在预测（第 5行和第 8

行）期间显式引入平均集成的方式（即于对多个输出结果取平均值），或使用相同的嵌

入（第 1行）或基于度嵌入（第 2行和第 3行）。它们的性能虽然优于静态标签（第 4

行），但似乎仍旧不足。

然后，本实验评估迭代筛选算法在预测阶段的效果。相比于不同的对比方法，本

章的方法放宽了公式 (5.5) 的要求，并在预测过程中满足广义等变性公式(5.17)。可以

看到其错误率（第 6行和第 9行）远低于满足等变性公式的图神经网络。

此外，迭代筛选算法显式减少了训练期间的不合理的人工标签。在预测算法不变的

情况下，迭代筛选算法在很大程度上优于使用静态标签和随机标签的训练方法（第 10

行对比于 第 6和 9行）。

本实验进一步分析了随机标签的采样数量如何影响推理过程中的模型效果，如

图 5.7和图 5.8所示。可以观察到所有模型都通过更多的采样次数实现了更好的效果。

然而，其对于随机标签分配的方法来说，改进是微不足道的，因为无论采样的数量如

何，它从根本上受到等变性函数的限制。

如果采样数量很少（例如，≤ 2），静态标签分配和迭代筛选算法不会获得良好的
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图 5.10 预测错误率（Y 轴）和训练及预测期间所用的随机标签采样数（X 轴）之间的关系
（本章在这里列出了不同测试集上的效果）

效果。一个合理的解释是，在预测过程中的少量采样所得标签可能和训练时所用的标

签分配不符。然而，当有更多的采样时，其效果会显著提高，因为这些模型能够放宽

函数等变性但渐近地实现广义等变性。具体来说，迭代筛选算法始终比静态标签分配

效果好很多，因为本章的模型是用硬 EM算法方式以最佳标签数据训练的。

最后，图 5.9和图 5.10 中显示了训练和标签采样数量如何影响迭代筛选算法的性

能。图 5.10使用不同数据集的错误率作为衡量指标，而图 5.9使用错误率的平均值作为

衡量指标。结果表明，如果采样的数量为 1，迭代筛选算法则会退化为随机标签分配算

法，从而得到较差的性能。然而，当数量增加时，其预测错误率显著下降，当数量大于

或等于 5时，错误率变得稳定。该实验表明即使当计算资源受到限制时，迭代筛选算

法仍然可以应用。

5.2 基于检测和修复算法的机器翻译提升任务

随着机器学习的发展，深度学习技术已经为用户提供了通用的自然语言翻译系统，

许多翻译系统能够实时有效地在数千对语言之间进行翻译111。然而，这样的翻译系统

并不完美，并且其问题与传统的、非基于机器学习的翻译系统的问题不大相同112-115。

例如，机器翻译常常出现出有害公平性的问题，这些问题对特定的用户群体造成
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了严重的伤害116。本章在广泛使用的工业级机器翻译系统中发现了此类公平问题的部

分示例。图 5.11显示了几个这样的谷歌翻译结果（英语→中文） 1。从图中可以看出，

当主语是“男性”或“男学生”时，谷歌翻译会将“good”翻译成“很好的”。然而，有

趣但也令人遗憾的是，当主语是“女性”或“女学生”时，它会将“good”翻译成“很

多” 2。

这种翻译不一致可能会使用户感到困惑，而且对计算机科学领域的女性研究人员

来说显然是“不公平”的；与进行“很好的”研究相比，进行“很多”研究显然是一种

更贬义的解释。为了避免这种大规模的不公平的翻译，本章需要能够自动识别和纠正

这种不一致的技术。

English Chinese (Google Translation) Notes

Men do good research in 
computer science.

Nanren zai jisuanji kexue fangmian zuole
hen hao de yanjiu
男人在计算机科学方面做了很好的研究

good →
hen hao de
(very good)

Women do good research 
in computer science.

Nüxing zai jisuanji kexue fangmian zuole
henduo yanjiu
女性在计算机科学方面做了很多研究

good →
henduo
(a lot)

Male students do good
research in computer 
science.

Nan xuesheng zai jisuanji kexue fangmian
zuole hen hao de yanjiu
男学生在计算机科学方面做了很好的研究

good →
hen hao de
(very good)

Female students do good
research in computer 
science.

Nü xuesheng zai jisuanji kexue fangmian
zuole henduo yanjiu
女学生在计算机科学方面做了很多研究

good →
henduo
(a lot)

图 5.11 从谷歌翻译器中所找出的影响公平性的翻译例子

上述不一致问题实质上是一种扰动约束感知问题，因而，本章将第四章所提出的

检测和修复算法（CAT）引入到机器翻译当中。它可以自动为机器翻译系统检测不一

致性问题，并自动修复所检测出来的不一致性问题进而提升翻译的可接受性。

5.2.1 检测和修复算法的拓展

为了适配机器翻译系统，检测和修复算法（CAT）在修复时所使用的词对齐技术

为 Liu和 Sun（2015）117所提出的技术，该技术使用隐变量对数线性模型进行无监督的

1 这四个翻译是在 2019年 7月 23日获得的。这些示例纯粹是为了说明目的，而不是批评谷歌翻译的质量。其他
主流翻译技术很可能也会有类似的问题。

2 类似的问题也存在于其他语言之间的翻译当中。通过粗略的检查，本章已经找到了德语→中文的例子。
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词对齐。同时，映射约束改为以下两种规则：

• 1）约束输入中的词语 𝑤𝑖, 𝑤𝑟𝑖 和其对应翻译中的词语 𝑡 (𝑤𝑖), 𝑡 (𝑤𝑟𝑖 ) 必须属于同一
类型（即数字或非数字）。

• 2）如果替换的词是非数字类型，本章应用 Stanford解析器检查替换是否会导致

结构变化。

其余结构与用于第四章中检测修复算法（CAT）相同。

5.2.2 实验验证

本节将介绍验证 CAT在自动检测输入生成、约束不一致性检测和约束不一致性修

复上的实验设置。

5.2.2.1 实验设置

研究问题 本章的研究问题有 3个：

• RQ1：CAT方法生成检测输入的准确率如何?
本章通过随机抽样一些生成的检测输入对，并进一步（人工）检查它们是否有

效来回答这个研究问题。这个问题的答案目的是为了保证 CAT确实生成了适合

一致性检测及修复的输入。

• RQ2：CAT揭示不一致性问题的能力如何?
为了回答 RQ2，本章根据相似度指标计算一致性分数以作为不一致性检测的结

果。为了评估 CAT对不一致性问题的揭示能力，本章手动检查翻译样本，并将

手动检查结果与自动测试结果进行对比。

• RQ3：CAT自动修复不一致性问题的能力如何?
为了回答这个问题，本章评估了修复不一致性问题的数量及比例。同时，本章

还人工检查了由 CAT修复的翻译，并检查它们是否提高了翻译的一致性和可接

受性。

机器翻译系统 本实验同时考虑了工业级机器翻译系统和最先进的面向研究的机器翻

译系统。一个是谷歌翻译118（在结果部分缩写为 GT），由谷歌开发的一种广泛使用的

机器翻译系统。另一个是 Transformer62，学术界研究的通用机器翻译系统。

本章使用谷歌翻译，因为它是一个强制执行黑盒修复的系统示例；用户无法访问

训练数据或翻译系统的代码，因此，根据定义，任何改进都只能通过黑盒方法来实现。

当然，它也是一个高质量的主流工业级翻译系统，其使结果更有趣且更有说服力。

本章使用默认设置来训练Transformer。Transformer基于三个数据集进行训练：CWMT

数据集119（包含 7,086,820个平行语料），联合国数据集120（包含 15,886,041个平行语
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料），和新闻评论数据集121（包含有 252,777个平行语料）作为训练数据。验证数据（帮

助调整超参数）也来自新闻评论数据集，包含 2,002个平行语料。Transformer的实现使

用了 Tensor2Tensor深度学习库122。为了获得更有效的翻译，本章为模型训练了 500,000

代。

测试集 和之前机器翻译相关研究一样123,124，本章使用来自新闻评论数据集的测试

集121。该数据集用以检测谷歌翻译和 Transformer模型。测试集包含不同于训练集和验

证集中数据的 2,001个平行语料。

实验参数设置 本章在测试过程中为每个输入句子生成最多 5个有效变异体，在修复

过程中为每个输入句子中生成最多 16个有效变异体。本章在第 5.2.2.3节中进行了一个

额外的实验来研究变异体数上限的影响。

本章的实验是在 256GB RAM 和四个总共包含 32 个内核的 Intel E5-2620 v4 CPU

（2.10 GHz）的 Ubuntu 16.04 上进行的。本章使用的神经网络都是在八块单个 Nvidia

Titan RTX（24 GB内存）上训练和预测的。

5.2.2.2 实验结果

本节用实验结果来回答研究问题。

对输入生成的效果 (RQ1) 要回答这个问题，对于数据集中的每个句子（总共 2,001

个），本章分别使用 CAT-N和 CAT-L的方法生成变异体。每个变异体与原始句子配对

以形成检测输入。然后本章记录数量（即检测输入的总数）、分布（即每个句子生成的

检测输入的数量）、有效性（即检测输入中的变异和原始句子是否适合于用作不一致性

问题检测）和多样性（即生成的变异体的类型）。

数量：

对于 2,001个输入句子，CAT-N通过同位替换生成了 11,045个候选词，通过候选

过滤（使用自动语义验证）进一步丢弃了 1,103个。总共生成了 9,942个变异体，这些

变异体可以与原始句子配对，作为机器翻译的检测输入。对于 CAT-L，它通过单词替

换生成 21,960个变异候选，其中 17,268个被候选过滤（使用 Standford解析器）丢弃。

它最终产生 4,692个检测输入。

这些实验结果表明，对于轻量级的 CAT-L，由于忽略了原始输入句子的上下文信

息，只有 21%的变异候选通过了过滤。CAT-N生成的检测输入明显多于 CAT-L。特别

是，CAT-N的同位替换增加了候选词通过语义验证的可能性。对于 CAT-N，90%的变

异候选通过过滤。
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在下文中，本章将深入研究生成的变异体的分布、多样性和有效性。

分布：

本章使用小提琴图来展示为每个句子生成的检测输入的整个分布。图 5.12显示了

结果。在该图中，可以观察到大部分输入句子由 CAT-N生成的检测输入数量达到 5（人

工设置的上限）。但是，对于 CAT-L，许多句子的检测输入少于 5个。
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图 5.12 每个句子生成的变异体的分布（CAT-N为几乎所有输入句子生成 5个检测输入，而
CAT-L未能为 43.7%的句子生成任何检测输入）

特别是，对于轻量级的 CAT-L，它无法为多达 43.7%的句子生成检测输入。因此，

CAT-L无法检测到这些句子的任何翻译问题。而使用同位替换的 CAT-N能够为几乎所

有句子生成检测输入（只有三个句子，即 0.15%，没有生成的检测输入）。

多样性：

本章从变异多样性方面进一步说明 CAT-N 和 CAT-L 的效果，即根据替换词的词

性生成变异体的类型。词性类型包括名词、形容词、副词、数词、动词、限定词、连词、

代词、介词等。

图 5.13显示了属于每种类型的变异体数量。总的来说，可以观察到大多数 CAT-L

生成的变异体是用于名词、形容词和数词的，如第 4.1.2节中所述。这是因为 CAT-L高

度依赖预定义的变异算子，从而将变异类型限定至这三种。

相比之下，CAT-N可以生成另外七种词性的变异体。这种展示的多样性很重要，因

为不同类型的检测输入揭示了不同类型的不一致问题。例如，CAT-L会错过对动词引

起的不一致问题的检测，而动词对句子翻译的理解起着关键作用。

有效性：
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图 5.13 每个变异类型（𝑥 轴）生成的检测输入（𝑦 轴）的数量（该图显示 CAT-N生成的变
异体比 CAT-L更多样化）

有效性衡量生成的检测输入句子符合翻译测试要求的比例。如果生成的变异体 1)

语法正确；2）语义上合理；3）产生与原始句子语义相同的翻译（不包含替换的单词的

翻译），则认为检测输入是有效的。本章为 CAT-N和 CAT-L分别随机抽取 200个测试

用例。

人工检查 1 表明 CAT-N 生成的检测输入中有 96.5% 是有效的。无效的变异示例

是 1)“Greater (protection−→priority) should be given to whistleblowers, Sir Eric says;”2)

“The (Supplement−→Suppression) of Public Sports Facilities;”。对于 CAT-L，其检测输入的

93.0%是有效的。其无效的检测输入为 1)“He was a kind spirit with a big heart: kind →
sort;”2)“Two earthquakes with magnitude 4.4 and 4.5 respectively”: Two → Six; 3)“It is

in itself a great shame”: great → good. 这些结果表明 CAT-N相比于轻量级的 CAT-L不

仅生成了更多的检测输入，而且还生成了更多合格的检测输入，用于检测不一致问题。

CAT-N方法使用语义验证来过滤候选词以提高变异有效性。因此，本章也需要研

究语义验证的有效性。事实证明，如果没有语义验证，10.0%的检测输入无效 2。通过

语义验证，这个比例降低到 3.5%。因此，语义验证技术移除 (10% - 3.5%) / 10% = 65%

无效检测输入。

本章进一步研究了不同类型变异体的检测输入的有效性。表 5.3显示了实验结果。

在每个单元格中，第一个/第二个数字是属于相应类型的有效检测输入数/总输入数，括

号中的比率是有效检测输入所占比例。有趣的是，可以观察到“形容词”变异类型对

CAT-N和 CAT-L的有效性最低。这一观察显示了在机器翻译检测中进一步提高检测输

1 卡帕分数平均为 0.96，这表明人工检查结果高度一致。
2 卡帕分数为 0.86.
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入生成有效性的可能性。

表 5.3 不同类型变异体的检测不一致性问题的有效性

方法 名词 形容词 副词 数词 动词

CAT-L 83/92 (90%) 16/20 (80%) 0/0 (0.0%) 86/87 (99%) 0/0 (0.0%)
CAT-N 65/69 (94%) 11/14 (79%) 11/11 (100%) 18/18 (100%) 29/29 (100%)

方法 限定词 连词 代词 介词 其他

CAT-L 0/0 (0.0%) 0/0 (0.0%) 0/0 (0.0%) 1/1 (100.0%) 0/0 (0.0%)
CAT-N 18/18 (100%) 6/6 (100%) 5/5 (100%) 24/24 (100%) 6/6 (100%)

总的来说，对于 RQ1，有以下结论：

对 RQ1的回答：CAT-L可以有效生成 4,692个检测输入，其中覆盖了 66.3%的

输入句子和 3种类型的变异体，其生成输入的有效率为 93.0%。CAT-N在生成的

检测输入的数量、分布、多样性和有效性方面优于 CAT-L。特别是，CAT-N生成

9,942检测输入，覆盖 99.9%的输入句子和 10种类型的变异体，生成输入的有效

率为 96.5%。

CAT 在揭示一致性问题方面的能力 (RQ2) 本节回答 RQ2，即验证 CAT 的不一致性

问题的揭示能力。为了回答这个问题，本章先验证：1）变异体和原始翻译之间的一致

性度量值；2）在不同角度下的一致性揭示结果。本章还探讨了一致性指标和人工检查

在评估不一致性揭示方面的接近程度。

一致性度量值

本章使用谷歌翻译和 Transformer翻译了前一个实验所生成的输入，并按照算法 4

的步骤将它们与原始句子的翻译进行比较（在这里，本章只使用了轻量级的 CAT-L方

法所生成的输入结果，其原因是 CAT-N的结果与 CAT-L相近）。对于每个变异体，本

章计算四种一致性分数，每种分数对应于一个相似性度量（在第 4.2.1.2节中概述）。

图 5.14显示了一致性分数低于 1.0的直方图。从图中可以看出，不同的度量值具

有不同的分布，但总体而言，所有四个相似性度量指标都报告了大量的翻译（即，大

约 47%的总翻译）低于 1.0的分数，其表明存在翻译不一致问题。

表 5.4显示了不同相似性度量阈值的报告不一致翻译的结果。从表 5.4中可以看到

即使对于非常宽松（低）的一致性阈值，其仍然存在不一致问题。

手动检查不一致性

此外，本章随机抽取了 300个变异体的翻译。其中 2个由于句子原因无法被读懂
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图 5.14 不一致性分数的分布直方图。大量翻译的相似度得分低于 1，表明存在许多不一致的
翻译（RQ2）

表 5.4 在 1.0和 0.6之间具有不同阈值的报告的不一致问题的数量（使用 1.0阈值，如果检测
到任何不一致，则翻译被视为有不一致问题。阈值越低，认定不一致性问题的标准就越宽松。
可以看到即使对于非常宽松（低）的一致性阈值，其仍然存在不一致问题）

阈值 1.0 0.9 0.8 0.7 0.6

G
T

LCS 2,053 (44%) 865 (18%) 342 (7%) 123 (3%) 57 (1%)
ED 2,053 (44%) 913 (19%) 401 (9%) 198 (4%) 101 (2%)
Tf-idf 2,459 (52%) 548 (12%) 208 (4%) 71 (2%) 21 (0%)
BLEU 2,053 (44%) 1,621 (35%) 911 (19%) 510 (11%) 253 (5%)

Tr
an

sf
or

m
er LCS 2,213 (47%) 1,210 (26%) 634 (14%) 344 (7%) 184 (4%)

ED 2,213 (47%) 1,262 (27%) 700 (15%) 428 (9%) 267 (6%)
Tf-idf 2,549 (54%) 851 (18%) 399 (9%) 188 (4%) 112 (2%)
BLEU 2,213 (47%) 1,857 (40%) 1,258 (27%) 788 (17%) 483 (10%)

并分析，因此本章使用剩余的 298个翻译进行分析。对于每个变异体，本章手动检查

其翻译和原句的翻译。当满足以下任一条件时，将报告为不一致性问题：除了变异的

替换词外，两个翻译 1)具有不同的含义；2）有不同的感情色彩；3)专有名词使用不同

的翻译结果。

人工检查发现谷歌翻译有 107 (36%)个翻译不一致，Transformer有 140 (47%)个翻

译不一致 1。

指标与人工检查之间的相关性

本章比较相似度度量分数和人类一致性评估结果。本章根据人工检查将 298个人

1 谷歌翻译/Transformer的卡帕值为 0.96/0.95，说明人工检查结果高度一致。
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工标记的翻译分成两组。一个被标记为一致的翻译，另一个被标记为不一致的翻译。然

后本章检查每组中的相似度度量值分数。
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图 5.15 相似度度量分数的比较和翻译一致性的人工检查（相似度度量得分值和人工评估之
间有很好的一致性，RQ2）

图 5.15显示结果 1。垂直虚线左侧/右侧的点描绘了手动标记为一致/不一致的翻译

的相似度度量值。本章观察到左侧部分的大多数点 (82.2% )得分为 1.0。左侧部分的得

分值（平均值为 0.99）通常高于右侧部分（平均值为 0.86）。这些观察结果表明，度量

值和人工检查倾向于就翻译不一致问题达成一致。值得注意的是，图 5.15还显示了左

侧部分存在一些低度量值的数据而右侧部分则存在一些高度量值的数据，这表明存在

使用相似度度量来评估翻译一致性仍然存在误报和漏报的可能性。

相似度指标的阈值学习

相似度指标分数是连续值。如果需要自动报告不一致性问题，本章需要为每个指

标设置一个单独阈值。本章目标是一个使相似度度量值判断最接近人工检查结果的阈

值。为此，本章从谷歌翻译中随机抽取了另外 100个翻译，并手动将它们标记为一致

与否。然后，本章使用这 100个标签通过遍历的方式来选择一个相似度阈值（从 0.8到

1.0，步长为 0.01）以使得每个相似度度量的 F1分数最大。以这种方式确定的四个相似

度度量指标 LCS、ED、tf-idf和 BLEU的最佳阈值分别为 0.963、0.963、0.999、0.906，

1 本章仅分析 LCS的结果
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其对应的 F1分数分别为 0.81、0.82、0.79、0.82。当度量值低于此阈值时，本章的方法

将报告其翻译为一个不一致问题。

表 5.5 不一致性检测的精确率和召回率 (RQ2)

指标 TN FN FP TP 精确率 召回率 F1

G
T

LCS 169 (57%) 16 (5%) 22 (7%) 91 (31%) 0.81 0.85 0.83
ED 169 (57%) 16 (5%) 22 (7%) 91 (31%) 0.81 0.85 0.83
tf-idf 162 (54%) 12 (4%) 29 (10%) 95 (32%) 0.77 0.89 0.82
BLEU 171 (57%) 20 (7%) 20 (7%) 87 (29%) 0.81 0.81 0.81

Tr
an

sf
or

m
er LCS 142 (48%) 22 (7%) 16 (5%) 118 (40%) 0.88 0.84 0.86

ED 142 (48%) 21 (7%) 16 (5%) 119 (40%) 0.88 0.85 0.87
tf-idf 141 (47%) 11 (4%) 17 (5%) 129 (43%) 0.88 0.92 0.90
BLEU 147 (49%) 23 (8%) 11 (4%) 117 (39%) 0.91 0.84 0.87

为了了解所选择的阈值能否很好地捕捉到一致性和不一致之间的区别，本章分别

在谷歌翻译和 Transformer上使用 298个先前采样的翻译来测试阈值。结果显示在表 5.5

中。假阳性（表中的 FP）表示阈值判断翻译不一致但人工检查是一致的。假阴性（表

中的 FN）表示阈值判断翻译一致但人工检查不一致。从表中可以看出，假阳性和假阴

性的比例都在 10%以下，本章认为其效果是可以接受的。

在对假阳性和假阴性进行人工检查后，本章发现在字符差异很小但含义或语气不

同的情况下，可能会发生假阴性的情况。例如，在本章的结果中，一个变异翻译有一

个额外的而，而这在原始翻译中不存在。本章人工检查认为这是不一致的，而本章所

用的相似度指标则认为其是一致的。当两个翻译中有许多不同的词但它们具有相同的

含义时，可能会发生假阳性。例如，在汉语中，尚未和还没有都表示“还没有”，但表

达每个短语所用的字符完全不同。

测试过程中的假阳性可能带来的危害在于本章的方法可能会使翻译变得更差。本

章在下文的有效性中探索了这种可能性。

表 5.6 针对不同翻译检测方法报告的问题的有效性

方法 TN FN FP TP 精确率 召回率 F1

CAT-L 0.48 0.02 0.15 0.35 0.70 0.95 0.80
CAT-N 0.46 0.04 0.15 0.35 0.70 0.90 0.79

不一致问题的总数

确定阈值后，将 CAT-N 和 CAT-L 生成的每个检测输入输入到谷歌翻译和 Trans-

former 当中以获取其翻译，然后应用相似度指标及阈值来自动化确定检测输入的翻译
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表 5.7 CAT所检测出的不一致性问题数量 (RQ2)

指标 CAT-L CAT-N

GT

LCS 2,198 5,109
ED 2,210 5,128
TFIDF 2,430 5,381
BLEU 2,126 4,852

Transformer

LCS 1,957 4,545
ED 1,963 4,573
TFIDF 2,146 4,798
BLEU 1,897 4,325

是否存在不一致性问题（低于阈值）。

表 5.7显示了 CAT-N和 CAT-L报告的每个相似性指标的问题数量。对于 CAT-L而

言，在 Transformer模型上不一致的翻译测试结果个数分别是 LCS: 1,957；ED：1,963；

tf-idf: 2,146；BLEU：1,897。因此，总体而言，大约五分之二的翻译低于一致性阈值。

对于谷歌翻译，不一致的翻译结果个数分别是 LCS: 2,198；ED：2,210；tf-idf：2,430；

BLEU：2,126。可以观察到 CAT-N 在报告的问题数量上优于 CAT-L。对于 CAT-N 而

言，在 Transformer模型上不一致的翻译测试结果个数分别是 LCS: 4,545；ED：4,573；

tf-idf: 4,798；BLEU：4,325。对于谷歌翻译，不一致的翻译结果个数分别是 LCS: 5,109；

ED：5,128；tf-idf：5,381；BLEU：4,852。平均而言，CAT-N在谷歌翻译和 Transformer

上检测到的问题比 CAT-L多 129%。

本章进一步调查报告不一致性问题的多样性。结果如图 5.16所示，这里以 LCS相

似度度量上报告的问题为例。可以观察到 CAT-N报告了由 10种类型的词性引起的各

种问题。CAT-L只能检测名词、形容词和数字的问题，而几乎无法检测到其他词性中

的单词引起的问题。CAT-N比 CAT-L生成更多数量、更多样化和更广泛分布的变异体，

这有助于其问题检测能力。

因为相似度度量作为检测结果可能与人类所给出的检测结果不同（即人类判断翻

译是否一致）。本章统一从每种方法在 Transformer模型的测试结果中采样 100个检测

用例 1。对于每个采样的检测输入及其翻译结果，手动检查检测输入及其翻译是否存在

不一致的问题 2，然后将人工判断与相似度指标的判断进行比较。

本章展示了人工检查结果的精确率、召回率和 F1 分数。结果表明，对于 CAT-L，

相似度的精度为 0.70，召回率为 0.95，F1分数平均为 0.80。对于 CAT-N，相似性度量

的精度为 0.72，召回率为 0.90，平均 F1分数为 0.80。这些结果表明 CAT-N报告的问

题的有效性与 CAT-L相似。CAT-L的召回率略高于 CAT-N。这是因为 CAT-L生成的许

1 本章以相等的概率对成功揭示问题的检测用例和未能揭示问题的检测用例进行抽样。
2 卡帕分数的平均值为 0.97。
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图 5.16 每个变异类型（𝑥-axis）中，CAT检测到的问题数量（𝑦-axis）（此图显示 CAT-N报
告的问题比 CAT-L更多样化）

多变异体是通过数字替换产生的（如图 5.13 所示），它对翻译一致性的影响小于其他

变异体类型。

总的来说，人工检查表明 CAT-N报告的问题的有效性类似于 CAT-L报告的问题。

对RQ2的回答：在检测 Transformer模型中的不一致性问题时，CAT-L的 F1分数

为 0.80，CAT-N和CAT-L具有类似的效果，其 F1分数也为 0.80。CAT-L可以检测

到三种问题类型，在不同指标上可以检测到约 2,000个不一致性问题。CAT-N在

多样性上检测到的问题类型比 CAT-L多七种，并且在数量上比 CAT-L多 129%。

CAT在修复一致性问题方面的能力 (RQ3) 为了便于比较，本章让CAT-N和CAT-L修

复同一组检测到的问题，即由 CAT-N检测到的问题。对于每个问题，CAT-N和 CAT-L

在原句和测试用例中的变异体上都生成最多 16 个变异体（第 5.2.2.1 节介绍的修复变

异数上限）进行自动翻译修复. 对于 Transformer，本章使用交叉引用进行黑盒修复，同

时也使用预测概率进行灰盒修复。谷歌翻译的预测概率是无法获得的，因此本章只进

行黑盒修复。

为了回答 RQ3，本章先展示了通过相似度度量计算得到的已修复问题的数量。然

后，本章展示了不同词性中的单词引起的修复问题的多样性。最后，本章展示了通过

人工检查获得的翻译的修复能力。

通过相似性度量访问的修复效果

结果显示在表 5.8 中。每个单元格根据相似性指标显示已修复的问题数量，以及
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已修复问题的比例（相对于 CAT-N所检测到的问题总数）。上面几行是谷歌翻译 (GT)，

下面几行是 Transformer模型。

CAT-L 在谷歌翻译/Transformer 上以黑盒修复的形式可以修复平均 17%/15% 的不

一致性问题，当使用了灰盒修复的方式，其效果获得了一定提升。可以观察到CAT-N修

复的问题比 CAT-L多。例如，对于具有 LCS相似度指标的Google翻译，CAT-N修复了

53%的报告问题，而CAT-L仅修复了 17%。平均而言，CAT-N在谷歌翻译/Transformer上

修复的问题比使用黑盒修复（使用交叉引用）的CAT-L多 199% / 238%，比在Transformer

上使用灰盒修复的 CAT-L多 190%（使用预测概率）。

表 5.8 修复不一致性问题的数量和比例 (RQ3)

方法 指标 基于预测概率 基于交叉引用

CAT-L (GT)

LCS - 890 (17%)
ED - 890 (17%)
TFIDF - 980 (18%)
BLEU - 886 (18%)

CAT-N (GT)

LCS - 2,729 (53%)
ED - 2,730 (53%)
TFIDF - 2,741 (51%)
BLEU - 2,719 (56%)

CAT-L (Transformer)

LCS 738 (16%) 684 (15%)
ED 744 (17%) 689 (15%)
TFIDF 810 (17%) 748 (16%)
BLEU 739 (17%) 708 (16%)

CAT-N (Transformer)

LCS 2,193 (48%) 2,399 (53%)
ED 2,196 (48%) 2,399 (52%)
TFIDF 2,231 (47%) 2,415 (50%)
BLEU 2,176 (50%) 2,344 (54%)

修复问题的多样性

本章进一步研究了 CAT-N在不同类型的已修复问题中的有效性，这些问题由不同

词性中的单词替换所检测到。由于不同类型有不同数量的报告问题，本章仅关注修复

的问题与每种类型报告的问题数量的比例。

结果如图 5.17所示 1。可以观察到 CAT-N 在所有问题类型中相比 CAT-L 都具有

更好的效果。此外，可以发现 CAT-N在所有问题类型中修复了 Transformer /谷歌翻译

上 42%-64% / 43%-68%的问题。CAT-L修复了数字中 45% / 50%的问题，但仅修复了

Transformer /谷歌翻译上其他问题类型中的 5%-14% / 7%-18%的问题。CAT-L为名词、
1 以 LCS相似度度量上的基于交叉引用修复的不一致性问题比例为例
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图 5.17 每个问题类型（𝑥 轴）已修复的不一致性问题与所检测到的不一致性问题数的比例
（𝑦轴）

形容词和数字生成变异体，但它仍然可以修复其他类型的问题。这是因为不同类型的

替换产生的未更改部分的语义可能是相同的。

修复翻译的有效性

本章人工手动检查了 LCS 相似性指标上使用交叉引用的方式对 Transformer 模型

的不一致性问题修复结果。目的是检查基于相似度度量的问题修复是否确实提高了翻

译的一致性。

尽管 CAT-N旨在修复翻译不一致，但它实际目的则是感知领域知识并提升翻译可

接受性，它捕获了翻译满足人类对合理（也称为可接受）翻译的评估的属性。因此，人

工检查考虑两个方面：1）修复前后翻译的一致性；2)原句译文的可接受性以及修复前

后的变体。对于每个维度，该实验设置了三个标签“提升”、“不变”和“下降”。本章

随机抽样了 100个报告的修复。对于可接受性而言，本章检查了原始句子和变异体的

翻译改进，因此需要进行 200次人工检查。

表 5.9显示了实验结果 1。从该表中，为了提高一致性，CAT-N的修复成功地提高

了 93 (93%)个翻译的一致性，其余 7 (7%)个翻译的一致性保持不变。而对于 CAT-L，

它的修复提高了 87 (87%)个翻译的一致性，12个 (12%)翻译的一致性保持不变，1 (1%)

个翻译的一致性有所下降。为了验证翻译的可接受性，CAT-N提高了 32个 (16.0%)句

子的翻译可接受性，降低了 15 (7.5%)个句子的可接受性（由于可能在质量和一致性之

间进行权衡以及词对齐工具问题所导致的问题修复）。CAT-L提高了相同数量句子 (32

个)的可接受性，但导致 19 (9.5%)个句子的可接受性下降。

1 翻译可接受性和翻译一致性的卡帕指数分数分别为 0.96和 0.97。
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对RQ3的回答：CAT-L的黑盒修复平均减少了 17%/15%谷歌翻译/Transformer的

翻译一致性问题。其灰盒修复平均减少了 Transformer 17%的翻译一致性问题。人

工检查表明，修复后的翻译在 87%的情况下提高了一致性（降低了 1%），在 32%

的情况下具有更好的翻译可接受性（9.5% 更差）。CAT-N 修复的问题是 CAT-L

的两倍。对于多样性而言，CAT-N成功修复了每种问题类型下近一半的问题，而

CAT-L仅在数词上实现了具有竞争力的性能（CAT-N为 53%，而 CAT-L为 47%），

其未能修复其他类型下占有 89%的翻译一致性问题。

表 5.9 关于问题修复的人工检查结果 (RQ3)

角度 提升 不变 下降

CAT-L 一致性 87 12 1
可接受性 32 149 19

CAT-N 一致性 93 7 0
可接受性 32 153 15

5.2.2.3 扩展分析和讨论

本节对所提出的方法提供进一步的细节和分析。

翻译修复示例 表 5.10/表 5.11给出了一些 CAT-L/CAT-N模型修复误译的例子。第一

列是翻译输入；第二列显示原始翻译输出（转换为拼音），其中斜体字解释误译部分；

最后一列显示了由 CAT-L/CAT-N所修复的翻译。

数据增强的有效性和效率 之前的工作已经采用数据增强来提高机器学习模型的鲁棒

性125,126。在本章的工作中，对于已知源代码的开发人员来说，通过数据增强重新训练

模型也是提高翻译一致性的候选解决方案。

表 5.10 CAT-L模型修复的问题示例

输入 原始翻译 修复后翻译

Female students do good research in com-
puter science.

女学生在计算机科学方面做了很多
研究[问题: “good” → ‘‘很多’’。]

女学生在计算机科学方面做了很好的
研究 [“good”被正确翻译到“很好的”。
]

If you need help, you can enjoy timely
services by pressing a nearby one of the
41 call buttons in the station.

如果你需要帮助，你可以通过按附
近的 41 个呼叫按钮享受及时的服
务。[问题: “one of” 并没有被翻译。
]

如果你需要帮助，你可以通过按附近的
41个呼叫按钮中的一个来享受及时的
服务。[“one of”被正确翻译。]
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表 5.11 CAT-N模型修复的问题示例

输入 原始翻译 修复后翻译

Around 140,000 people have a heart
attack in England every year, and a
quarter of these go on to have another
attack or a stroke.

每年在英国约有140万 人心脏病发作，
其中四分之一继续发作或中风。[问题:
“140,000”被问题翻译成 “140万’’。]

每年在英国约有140,000 人心脏
病发作，其中四分之一继续发作
或中风。[“140,000” 正确翻译到
“140,000’’。]

Your patience never fails to disap-
point me.

你的耐心永远不会 让我失望 [问题:
“never fails to” 被问题翻译到其具有相
反意思的词语 ‘‘永远不会’’。]

你的耐心总是 让我失望 [“never
fails”被正确翻译成 ‘‘总是’’。]

There he managed presidential proto-
col and government staff, the Kremlin
website says (in Russian).

克里姆林宫网站说，他在那里管理着总
统协议和政府工作人员。[问题: “in Rus-
sian”并没有被翻译。]

那里，他管理了总统协议和政府工
作人员，克里姆林宫网站说（俄文）。
[“in Russian”被正确翻译到 ‘‘俄文’’。
]

为了研究这个方案，本章设计了实验来研究添加更多的训练数据是否会产生更好

的翻译一致性。本章控制了训练数据的大小，分别使用了原始训练数据的 10%、20%、

...、90%来构建 Transformer。图 5.18显示了结果。当训练数据比率的大小在 0.7和 1.0

之间时，没有观察到翻译不一致性存在下降趋势。这表明增加训练数据在改善翻译不

一致方面的效果可能有限。
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图 5.18 在 Transformer模型下不同训练数据大小（x轴）对应不一致问题的比率（y轴）

同时，数据增强需要模型再训练。可以发现，在当前的实验使用单个显卡的配置

下，使用 100%的训练数据来训练翻译模型需要多达 19个小时（更多详细信息请参见

章节 5.2.2）。在实践中，数据收集、标记和处理也需要大量的额外人工时间。总之，几

乎没有证据可以表明数据增强是一个修复翻译不一致性问题的完美解决方案。

与训练数据增强等模型再训练方法相比，CAT具有以下优势：1) CAT既不需要源
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代码也不需要训练数据，要么是完全黑盒，要么只需要预测概率（灰盒）；2) CAT可以

有更低的修复成本，因为它不需要额外的数据，也不需要模型再训练；3) CAT更灵活，

因为它可以修复特定的问题，而无需影响其他由翻译系统生成的良好翻译。

CAT模型的效率 本章记录了CAT-N和CAT-L在变异体生成、问题检测和问题修复过

程中的所需要的时间成本。结果如表 5.12所示。总体而言，在本章的配置下，CAT-N和

CAT-L在它们的自动检测和修复任务中都有很好的效率（更多细节请参见章节 5.2.2.1）。

这种高效率非常重要，因为用户在线使用机器翻译时不应该等待过久的时间。

具体来说，对于变异体生成，CAT-N的平均时间成本为每个变异体 0.01秒，CAT-L

的平均时间成本为 0.41秒。原因是 CAT-L使用 Stanford解析器来解析每个句子以应用

单词替换以及过滤变异候选者。CAT-N直接使用了 BERT模型的推理，它避免了解析

过程，从而大大提高了效率，但是依赖于高性能显卡。

表 5.12 CAT-N和 CAT-L模型的效率 (RQ4)

方法 CAT-L CAT-N

变异体生成 0.41s 0.01s
问题检测 0.99s 0.27s
问题修复 1.34s 1.92s

CAT-N在变异生成中的成本较低也有助于其在问题检测方面的成本较低：CAT-N

平均需要 0.27秒来检查每个句子以报告问题，而 CAT-L需要 0.99秒。

对于每个报告的问题，CAT-N花费 1.92秒进行自动修复，CAT-L花费 1.34秒。原因

是 CAT-L在修复问题时无法生成许多变异体，但每个变异体都需要从谷歌/Transformer

获取翻译以进行修复过程。因此，它花费在每个问题上的时间低于 CAT-N。然而，这种

较短的时间需要付出巨大的代价：由于变异体的不足，大多数问题无法成功修复（正

如本章在 RQ2中观察到的那样）。

变异数量设置的影响 本章将用于不一致性问题检测的最大变异体数设置为 5，将用

于不一致性问题修复最大变异体数设置为 16。在这里，本章研究了最大变异体数量设

置对检测和修复的问题数量的影响。

对于问题检测，本章重复了 RQ2的实验，并设置每个句子最多生成 1或 3个变异

体。表 5.13显示了在四个指标上使用不同最大变异体数量时由 CAT-N和 CAT-L检测

到的不一致性问题数量。本章说明更多的变异体会使得 CAT-N和 CAT-L检测到更多的
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表 5.13 最大变异体数对不一致性问题检测的影响

指标 CAT-L CAT-N

1 3 5 1 3 5

LCS 575 1,385 1,957 1,032 2,707 4,545
ED 576 1,389 1,963 1,036 2,728 4,573
TFIDF 627 1,511 2,146 1,049 2,861 4,798
BLEU 553 1,340 1,897 1,001 2,577 4,325

问题。值得注意的是，即使对于三个不同的设置，CAT-N检测到的问题大约是 CAT-L

检测到的问题的两倍。

表 5.14 最大变异体数对不一致性问题修复的影响

指标 CAT-L CAT-N

4 8 16 4 8 16

LCS 516 605 684 1,724 2,117 2,399
ED 526 611 689 1,728 2,141 2,399
TFIDF 584 678 748 1,747 2,139 2,415
BLEU 536 635 708 1,667 2,053 2,344

对于一致性问题修复，本章使用最多 4或 8个变异体重复 RQ3的实验。表 5.14记

录了相关结果。可以看出，无论使用什么上限，CAT-N修复的问题数量一直是 CAT-L

修复的三倍以上。有趣的是，可以观察到即使有 4个变异体，CAT-N仍然可以修复比

使用 16个变异体的 CAT-L多 143%的问题。这是因为 CAT-L无法为许多句子生成变

异体（正如从图 5.12中观察到的一样），因此它难以修复由这些情况导致的任何问题。

与其他翻译检测方法的比较 现有的工作中还有一些其他的翻译检测方法。本章将在

本节探讨它们的有效性并讨论它们与 CAT的区别。在这类工作当中，不同的工作会使

用不同的扰动约束。根据扰动约束来分类，其主要包括：1）基于交叉引用的检测模型；

和 2）基于输入生成的检测模型。本章先对其方法进行描述。

基于交叉引用的检测模型

Pesu et al.（2018）127提出了一种基于交叉引用的检测方法。该方法假定同一句子

的直接翻译（从源语言到目标语言）和间接翻译（从源语言到中间语言，然后从中间

语言到目标语言）应该相同。否则的话，则将该方法将其汇报为一个错误。Cao et al.

（2020）128则提出了类似的想法，其通过一个检测输入去检测不同翻译系统之间的翻译

差别，其中，一个句子在多个翻译器上预期具有相似的翻译。
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基于输入生成的检测模型

主流方法则通过输入和生成的变异体输入之间的关联关系来对机器翻译系统进行

检测112。他们采用在输入的源语言中，对输入进行变异修改从而生成新句子或短语作

为输入的策略。具体来说，给定源语言中的一个输入句子，该类方法会生成与其一个

相关的句子或短语，然后将原始的输入句子和其生成的句子（短语）输入到待测机器

翻译系统当中。进而，该方法将两者的翻译结果进行比较，以检测是否发现了错误。特

别的是，Purity129将输入句子分解为短语，并假设每个单独的短语（无上下文）的翻译

应与整个句子所提供的上下文中该短语的翻译相似。

与 Purity不相同的是，其他基于输入生成的测试模型的方法都采用单词替换的方

式用以生成新的输入。换句话说，这些方法通过将原句中的一个词替换为另一个相关

词来生成一个新句子作为输入。Gupta et al.（2020）130通过将一个单词替换为另一个具

有完全不同含义的单词来检测翻译错误，并期望被替换的单词应和原单词具有不同的

翻译。Sun和 Zhou（2018）131）通过在 ‘‘喜欢’’或 ‘‘讨厌’’之前的人名替换生成检测输

入，他们认为转换前后句子的翻译应该相似。Gupta et al.（2020）130通过将一个单词转

换为另一个含义完全不同的单词来检测翻译错误，并期望该转换可以产生不同的翻译。

He et al.（2020）58在输入句子中的单词转换为另一个单词的同时保持句子结构的不变，

假设输入句子和转换所得句子的翻译也应具有相似的结构。

CAT和现有机器翻译检测方法的比较

本章进一步将 CAT（基于 LCS指标）与最近发布的三种检测方法进行比较：SIT58、

PatInv130和 Purity132。对于 SIT、PatInv和 Purity，本章使用他们发布的代码并根据如他

们的论文所示的最佳性能参数对它们进行参数调整。表 5.15展示了这四种方法在谷歌

翻译 (GT)和 Transformer上检测到的问题数量。从这些结果可以看出，CAT和 SIT检

测到的问题比 CAT-L、PatInv和 Purity多。

表 5.15 不同机器翻译检测方法所检测到的问题数量

翻译系统 SIT PatInv Purity CAT-N CAT-L

GT 5,576 82 3,459 5,109 2,198
Transformer 5,368 99 3,518 4,545 1,957

每种方法定义了属于自己的扰动约束并根据该扰动约束报告所检测到问题。因此，

它们具有各种问题类型，其问题不一定是本章所研究的一致性问题。为了探索将这些

方法用于与 CAT-N实现相同的目的（即检测一致性问题）的可能性，本章进一步对每

种方法所报告的问题进行人工手动检查，并报告它们在检测不一致性问题中的有效性。
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为此，本章手动检查了 1 报告的问题，并检查它们是否真的揭示了翻译不一致的问题。

这个分析的结果记录在表 5.6中。在此表中，假阳性 (FP)意味着该方法将翻译报告为

有问题，但手动检查实际上发现它是正确的，即它不是问题。假阴性 (FN)意味着该方

法将翻译报告为没有问题，但手动检查显示它实际上是有问题的（即存在问题）。可以

观察到 CAT-N的 F1分数高于 SIT、PatInv和 Purity。考虑到 SIT、PatInv和 Purity旨在

检测不同类型的问题，这样的效果并不令人奇怪。

5.3 小结

本文所提出的技术本质上用于解决约束感知问题，而其中命名约束感知问题和扰

动约束感知问题也存在于无属性图分类任务和机器翻译任务上。因而，本章将所提出

的约束感知算法拓展到这两个领域。

详细来说，本章将迭代筛选算法推广至无属性图分类领域，并与图神经网络技术

相结合。在布尔表达式求解任务和最大独立集求解任务的实验结果表明，迭代筛选算

法可以使得预测错误率相比于各自任务对应的现有最佳方法下降了 76%（布尔表达式

求解）和 39%（最大独立集求解）。

同时，本章将检测和修复算法（CAT）推广应用至机器翻译任务之上。本章分别在

一个工业级机器翻译系统（谷歌翻译）和一个学术界常用机器翻译系统（Transformer）

上进行验证。其实验结果表明，CAT 在生成具有一致翻译的输入时具有很高的精度

(96.5%)。同时，CAT发现在 Transformer模型上大约有 40%的不一致性问题。黑盒修

复平均为谷歌翻译和 Transformer 模型修复了 53% 和 52% 的问题。灰盒修复平均为

Transformer修复了 48%的问题。人工检查表明，通过 CAT所修复的翻译在 93%的情

况下都提高了翻译一致性，并且 CAT 的修复在 16% 的情况下具有更好的翻译可接受

性（7.5%则更差）。

本章的拓展应用方法说明了本文所提方法的通用性及有效性。

1 人工检查 SIT / PatInv / Purity的卡帕指数分别为 0.94 / 0.89 / 0.92
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第六章 总结和展望

6.1 总结

程序是现代社会信息化发展必不可少的元素。由开发者开发程序往往需要耗费大

量开发时间。如何有效地提高开发者开发程序代码的效率，减轻开发者的开发负担一

直是代码相关研究领域所关注的问题。因而，程序生成日益显示出其研究的重要性。

本文工作主要围绕程序生成中的程序语法约束、语义约束、任务特定的约束三类

约束的感知问题，提出相应的感知方法。主要目标是提升在程序生成任务下的神经网

络模型感知约束能力，从而进一步提升程序生成任务的效果，辅助开发者进行开发。

对于程序语法约束感知，本文针对抽象语法树知识，设计了一种基于 Transformer

模型的程序语法约束感知方法（TreeGen，第二章）。该模型针对程序生成任务中的语

法规则结构编码问题，提出了一种树形结构网络。从而使得程序生成模型拥有了较强

的语法约束结构的编码能力。同时针对语法约束编码中另一个长程依赖问题，本文使

用了在自然语言处理任务中以缓解长程依赖问题著称的 Transformer模型，有效地缓解

了语法约束中长程依赖问题，提升了程序生成的效果。

对于语义约束感知，本文针对变量、函数名命名约束感知问题，分析了现有工作

的不足，提出一种基于迭代筛选的命名约束感知方法（迭代筛选算法，第三章）。

对于任务特定约束的感知，本文针对一种程序生成模型中的扰动约束感知问题提

出了基于检测和修复的扰动约束感知方法（检测和修复算法，CAT，第四章）。

总的来说，在同时处理以上三种约束时，对于一个程序生成模型，本文先使用 Tree-

Gen 作为基础模型来解决程序语法约束感知问题。在 TreeGen 模型的基础上，模型的

训练使用迭代筛选算法进一步解决语义约束问题。在模型预测时则使用了 CAT算法来

解决任务特定的约束感知问题。

最后，本文所研究的命名约束感知问题和扰动约束感知问题并不局限于程序生成，

其存在于机器学习中的诸多任务中。因而，本文进一步将所提出的命名约束感知方法

应用于需要命名约束感知的无属性图分类任务。同时，本文也将扰动约束感知方法拓

展应用到需要扰动约束感知的机器翻译任务中（第五章）。在拓展应用之后，本文通过

实验验证了本文所提出的约束感知方法的有效性和通用性。

• 基于 Transformer模型的程序语法约束感知现有的程序生成工作难以很好地感
知程序语法约束，其神经网络架构依赖于循环神经网络。该类网络是一种用以

表示一串序列的“扁平”化神经网络，其难以感知到抽象语法树本身含有的语

法树结构信息。同时，循环神经网络技术也会受制于神经网络本身所含有的长

91



北京大学博士学位论文

程依赖问题的影响，从而难以解决程序中常见的长程依赖问题。

本文提出了一种新颖的神经网络结构 TreeGen 用于程序生成。为了解决语

法规则中的长程依赖问题，TreeGen采用了最新提出的 Transformer神经网络结

构，该神经网络结构能够有效捕获长程依赖关系。但是，原始的 Transformer体

系结构不是为程序设计的，并且不能利用树结构。为了解决语法结构编码问题，

TreeGen使用了一种新的抽象语法树阅读器。

总的来说，TreeGen神经网络结构由三部分组成：（1）自然语言阅读器（NL

Reader）（编码器）用以对输入文本描述进行编码；（2）抽象语法树阅读器（AST

Reader）（前几个 Transformer解码器模块）使用基于树结构的卷积子层对所生成

的部分语法规则序列进行编码；（3）解码器（Decoder）（其余的 Transformer解

码器模块）将 Query信息（下一个待扩展节点的位置信息）与前两个编码器组

合在一起，以预测下一个要使用的语法规则。

该方法在 Python 数据集和语义解析数据集上进行验证，其实验结果说明

TreeGen在 Python生成任务上的表现比之前的方法高出 9个百分点，而在语义

解析数据集上也取得了基于神经网络的方法中最好的生成准确率。

• 基于集成学习的命名约束感知对于语义约束感知问题，本文针对变量、函数命

名命名约束进行研究。该命名约束表示：变量、函数名具有可以在不改变程序语

义的情况下可以任意重命名的性质。现有的工作关于变量、函数名编码的工作

存在难以感知该约束的问题，进而使得神经网络难以适应具有不同的变量、函

数名命名风格或是命名质量较低的数据。

为了感知变量、函数名的命名约束，本文先提出了一种基于迭代筛选的命名

约束感知方法。该算法首先通过随机生成的方式在不影响语义的情况下对变量、

函数名进行随机交换，并使用交换后的数据进行训练。该方法由于随机命名的

原因，可以让程序生成方法适应不同的变量、函数命名风格。

然而，以随机生成的方式所训练的神经网络会受到随机命名风格的局限性的

影响。为了解决这个问题，本文进一步提出了一种迭代筛选算法，该技术通过

一种无监督的方式让神经网络学会如何为变量、函数名分配合适的名称以避免

了上述局限性，进而提升了程序输出的效果。

在 Github所爬取的数据集上的实验结果表明，本文所提出的迭代筛选算法相

比于不使用迭代筛选算法的技术生成程序的准确率提高了 8个百分点。

• 基于集成学习的扰动约束感知程序生成是一种从输入自然语言描述输出到目标

程序语言代码的任务。现有的程序生成工作忽视了输入输出之间理应满足的扰

动约束，从而对程序生成系统的生成所生成程序的可接受性造成了影响。
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为了提升现有程序生成工作所生成程序的可接受性，本文引入了一种基于检

测和修复的扰动约束感知方法（CAT）。该方法对输入生成语句进行上下文相似

转换，以生成其对应变异体句，可用作被测程序生成系统的自然语言输入。当

上下文相似转换的未变异部分对应的程序具有较大的修改时，该方法将报告其

生成的程序具有约束不一致性问题。

针对所检测出的约束不一致性问题，CAT进一步通过一种基于集成学习的技

术实现轻量级的黑盒修复技术以修复约束不一致性问题，进而提升程序生成系

统所生成程序的可接受性。CAT是第一种以纯黑盒方式提升程序生成系统的修

复技术。在引入黑盒修复的同时，CAT还引入了一种灰盒修复的方法，以提升

程序生成系统所生成程序的可接受性。

本文在 CodeGPT这个常用的程序生成工具上对 CAT进行评估。CAT的自动

检测方法发现：在 CodeGPT 模型上，大约有 39% 的输入存在约束不一致性问

题。而 CAT的黑盒修复平均为 CodeGPT修复了 42%的问题。灰盒修复平均为

CodeGPT 修复了 33% 的问题。该实验表明，CAT 使得程序生成方法感知到了

所定义的扰动约束，进而达到提升程序生成方法所生成程序的可接受性的目的。

同时，进一步的人工检查表明，通过本文的方法所修复的问题在 90%的情况下

也提高了生成稳定性。

• 迭代筛选算法和检测和修复算法的拓展应用本文将所提出的迭代筛选算法及基

于集成学习的扰动约束感知方法 CAT进一步进行拓展，将其应用于具有相近约

束感知问题的任务上。

本文将迭代筛选算法应用于无属性图节点分类中的布尔表达式求解和最大独

立集求解问题上。本文所提出方法相比于之前效果最佳的方法预测错误数量下

降了 76%（布尔表达式求解）和 39%（最大独立集求解）。本文将检测和修复算

法（CAT）拓展应用于机器翻译任务上，CAT的验证使用了自动化的一致性指

标，同时本文也使用了人工评估的方法。本文发现在 Transformer模型上大约有

40%的翻译存在不一致性问题。黑盒修复平均为谷歌翻译和 Transformer模型修

复了 53%和 52%的问题。灰盒修复平均为 Transformer修复了 48%的问题。最

后，从提升翻译效果的角度，CAT的修复在 16%的情况下都具有更好的翻译可

接受性（7.5%更差）。

综上所述，本文从程序生成中的程序语法约束、语义约束、任务特定的约束三类

约束的感知问题，提出其相应的感知方法，并分别设计实验进行验证。同时，上述约

束感知问题并不局限于程序生成，该问题也存在于其他领域中。因而，本文将所提出

的约束感知方法拓展应用于无属性图分类和机器翻译任务上当中，体现了本文所提出
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方法的有效性和通用性。

6.2 未来研究工作

基于本文现有的研究，本文的未来研究工作可以从神经网络编码及表示程序的角

度出发，借助大规模的开源数据和神经网络技术，提出一种更加有效的程序生成方法

和一种通用的程序表示方法。

使用神经网络编码及表示程序仍旧面临着诸多挑战：

• 数据量不足

随着大规模开源时代的到来，尽管常用的编程语言（如 C/C++，Java，Python等）

近乎坐拥取之不尽的开源代码数据，对于部分小众编程语言（如.Net 平台下的

诸多语言）来说，代码数据依旧是一种稀缺的资源。而现有的神经网络技术无

法仅仅通过少量数据完成对程序编码的学习，这会使得现有的程序相关的技术

（如程序生成方法，程序补全技术，注释生成技术）无法使用在这类语言之上，显

著提升了开发的复杂度。针对这类问题，根据本人已有的工作及研究过程，本

人发现不同编程语言之间其实具有相通性，而这种相通性更多的表示在程序的

抽象语法树之上，相近的程序往往具有相近的抽象语法树。通过多种语言协同

训练的方法，可以使得数据量较小的语言通过程序抽象语法树的相似性从数据

量较多的程序语言中汲取约束。这种方法可以提升其程序编码的效果并使得小

众语言使用现有的神经网络技术成为可能。

• 无法编码动态执行信息

现有的程序编码模型大多依赖于静态的程序信息，而对于一个程序来说，静态

信息只是一小部分，程序中的语义往往需要动态执行才能具体表现出来。针对

这类问题，本人的初步思路是通过符号执行技术去完成静态程序的执行，然后

将符号执行的数据输入到神经网络之中，从而使得神经网络可以在拥有动态信

息的基础上拥有动态的执行信息，帮助神经网络理解及编码程序。

• 调用信息编码难度较大

程序的函数与函数之间往往存在相互之间的调用关系。现有的神经网络编码工

作直接通过函数名等信息对函数的调用进行编码，而没有将调用函数的函数体

内容考虑在内。这会导致其在编码程序时无法很好的理解所调用函数对应信息，

从而给程序表示带来一定编码缺陷。针对该问题，本人计划通过一种动静态相

结合的训练方法，将函数的函数体内容的表示向量通过神经网络技术先摘要出

来，然后进一步利用摘要的向量作为所调用函数的表示去辅助训练，从而使得

神经网络可以通过所调用函数的函数体学到函数的具体内容，提升编码程序的
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能力。

• 语义约束的感知

本文仅关注了语义约束当中的标识符命名约束。然而除开标识符命名约束之外，

语义约束中也包含有其他约束（如：不同的程序写法可能对应相同的程序语义）。

在这个方向上，本人计划进一步分析语义约束，并提取出其中最关键的语义约

束。在此基础上，进一步提出一种约束感知方法来处理这类约束。
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