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摘要

摘要

随着信息化时代的加速发展，软件已经成为支撑社会进步的重要基础，不仅贯穿

于工业生产、商业管理等多个领域，也影响着人们的日常生活。软件的广泛应用使得

其开发过程愈加复杂和多样，尤其是代码规模的不断扩大和系统结构的日益复杂，提

高了软件开发和维护的难度。在这样的背景下，如何提高软件开发的效率和质量成为

了研究者关注的焦点。随着近年来深度学习技术在图像识别、自然语言处理等领域取

得了显著成就，其同样在软件工程领域中展现出了巨大潜力，特别是在代码理解和生

成方面，通过利用深度学习模型来分析和处理代码，可以提高软件开发者的研发效率。

尽管深度学习技术为软件工程领域的研究提供了新的技术手段，但当前的研究和

应用还存在局限性。大多数现有方法在处理程序语言时，将代码视为一种特殊的自然

语言文本，采用与处理自然语言相似的技术方法。这些方法忽略了程序语言的一项关

键性质——语言的形式定义（如语法和语义）。程序语言是为了精确地表达计算机执行

的指令而设计的，其包含严格的语言定义，这与自然语言的模糊性和多样性形成鲜明

对比。因此，简单地将程序语言当作自然语言来处理，会忽视掉程序代码的这些本质

特性，从而限制了模型在理解和生成代码方面的准确性。例如，模型可能生成语法错

误的代码，或者生成的代码虽然语法正确但无法通过编译。

为了应对上述挑战，神经网络需要在学习代码语料的同时，能够感知程序语言的

形式定义，以此来增加生成程序的准确性。然而通过神经网络来学习编程语言定义时，

由于其具有不同于自然语言文本的形式特征，同时也没有较好的适合神经网络学习的

相应技术，现有的深度代码学习技术难以对其进行理解和表征。因此如何让神经网络

能够学习语言定义所包含的信息面临着新的技术难题。

本文针对通过神经网络学习编程语言定义面临的挑战，将以学习各类语言定义的

关键信息为起点，从整合为综合性的预训练模型到特定下游任务依序展开研究。本文

的研究路线为：

本文首先提出了三项引导神经网络学习程序语言定义的技术，分别是：

• 上下文无关文法规则感知的学习（相关工作发表于 IJCAI2022）：通过图神经网
络来表征上下文无关文法规则之间的关系，基于图神经网络中的节点和边之间

的信息传递机制，使模型深入理解程序语法的结构信息；引入门控层技术来融

合图结构信息和语法规则的内容信息，增加了程序生成的准确性。

• 类型规则感知的学习（相关工作发表于 ICSE2023）：通过单条类型规则的学习
目标让神经网络学习生成代码时所需要满足的类型约束，确保程序语义一致性
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和减少运行时错误；使用图来表征类型规则和基于自注意力机制的网络架构来

处理规则间的制约关系，提高了对类型信息识别的精确度与效率。

• 声明-使用关系感知的学习（相关工作应用于目前最强的开源代码模型DeepSeek
Coder，且该技术报告以本人为共同第一作者公开）：通过拓扑排序将项目级别
的代码组织成相互依赖关系的最大团，使模型从训练上下文中自发学习对应的

引用信息，提升了模型理解和处理代码中的函数调用等引用的对应关系。

其次，本文提出了一个适用于多种编程语言且能感知语言定义的程序预训练技术

（相关工作发表于 ICSE2024）。该技术通过整合上下文无关文法的图表示、类型规则的
图表示及声明-使用保留的语料组织方式，针对多语言的应用场景，开创性地解决多语
言定义信息冲突并使用了多种预训练任务。这一成果不仅推动了多语言程序理解技术

的发展，同时也为多项下游任务领域的研究提供了重要的基础。

本文最后针对上述形成的深度代码模型在程序搜索和程序修复这两个具体下游任

务上的应用，引入了若干创新性的先进编码策略与架构设计，不仅提升了模型处理这

些复杂场景的能力，还突显了深度学习技术在软件工程应用领域的广泛潜力与价值：

• 程序搜索中的字符级别重叠矩阵特征（相关工作发表于 ASE2020）：在字符层面
对代码片段进行细致深入的比较分析，有效识别出代码之间的微小差异和模式

变化，从而提升查找、匹配和识别代码片段时的精确度和效率。

• 程序修复中的基于编辑操作的扩展语法（相关工作发表于 ESEC/FSE2021）：通
过扩展现有的语法编码机制，直接支持添加、删除或替换代码段等编辑操作，为

模型提供了丰富的上下文信息和操作指令，从而增强了模型在制定修复策略时

的灵活性和精确度。

通过应用上述技术，本文作者构建了一系列模型与工具，并在多个领域得到应用。

例如通过应用第一部分和第二部分技术，构建了不同参数规模的当前效果最好的代

码生成模型（千万参数级别的 Grape，亿参数级别的 GrammarT5 以及百亿参数级别
DeepSeekCoder-33B），并在多个第三方榜单（EvalPlus，CodeXGlue等）取得领先地位。
通过应用第三部分技术，构建了缺陷修复工具 Recoder和 ET。其中 Recoder是首个超
过传统技术的深度学习缺陷修复工具，在多个第三方在不同设定下的测试中均达到最

优效果，应用于中兴公司；ET修复工具在国际程序修复大赛取得 Java赛道第一名。

关键词：神经网络，程序理解，程序自动化
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ABSTRACT

Deep Learning for Code with Language Definition Awareness:
Techniques and Applications

Qihao Zhu (Computer Software and Theory)
Mentor: Associate Prof. Yingfei Xiong

ABSTRACT

With the accelerated development of the information age, software has become a vital
foundation supporting societal progress in various fields such as industrial production and busi-
ness management. The widespread application of software has made its development process
increasingly complex and diverse, raising the difficulty of both development and maintenance.
Therefore, both academic and industrial circles have focused on improving the efficiency and
quality of software development. In recent years, deep learning technology has achieved re-
markable success in fields such as image recognition and natural language processing and has
also shown tremendous potential in the realm of software engineering. Specifically, in program
understanding and code generation, utilizing deep learning models to analyze and process code
can significantly improve the efficiency of software development.

Although deep learning technology has provided new technical means for research in the
field of software engineering, there are still limitations in current research and applications.
Most existing methods treat programming languages as a special form of natural language.
This approach overlooks a key property of programming languages: their formal language
definition (syntax and semantic etc.). Programming languages are designed to express instruc-
tions for computers to execute precisely, containing strict syntax rules and clear semantics, in
stark contrast to the ambiguity and diversity of natural languages. Thus, treating programming
languages as natural languages directly neglects these essential characteristics, limiting the re-
liability and accuracy of models in understanding and generating code. For example, models
might generate code with syntax errors, or the generated code might be syntactically correct
but fail to pass the typing check.

To address these challenges, neural networks need to comprehend the formal definitions
of programming languages while learning from code corpora. However, the distinct formal
characteristics from natural language text and the lack of suitable techniquesmake it difficult for
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neural network to learn the definitions of programming languages. Existing deep code learning
technologies struggle to understand and represent these definitions. Thus, it is challenging for
neural networks to learn the language definitions.

This thesis focuses on the opportunities and challenges of learning programming language
definitions through neural networks. Firstly, it delves into techniques for learning key informa-
tion of various language definitions. Subsequently, it aims to integrate these techniques with
pre-trained code models. Finally, it applies the code models to specific downstream tasks. The
main content of this thesis includes:

Firstly, this thesis introduces three techniques guiding neural networks to learn program-
ming language definitions:

• Context-free grammar rules aware learning (published at IJCAI2022): Representing the
structure and hierarchical relationships of context-free grammar through graph neural
networks. Based on the information transfer mechanism between nodes and edges in
graph neural networks, this enables the model to understand the structural information
of program syntax. The gated layers merge the structural information and content of
grammar rules, significantly increasing the grammatical accuracy and logical coher-
ence of program generation.

• Typing rules aware learning (published at ICSE2023): Reducing the neural network’s
burden through learning of individual typing rules, ensuring program semantic consis-
tency and reducing runtime errors. Representing typing rules with graphs, and employ-
ing a neural network based on the self-attention mechanism to handle the constraints
between rules, significantly enhances the precision and efficiency of type information
learning.

• Declaration-use relationship-aware learning (building the currently strongest open-source
code model, DeepSeek Coder): Organizing project-level code into maximal cliques
with interdependency relationships through topological sorting, enabling the model to
learn corresponding semantic information from the training context, significantly im-
proving the model’s ability to understand and process complex semantics and logical
relationships in code.

Then, this thesis proposes a program pre-training technique suitable for multiple program-
ming languages and aware of language definitions (published at ICSE2024). This technique,
by integrating graph representations of context-free grammar, typing rules, and structured rep-
resentations of declaration-use constraints, constructs a decoding framework with profound
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insights into programming language specifications. For multi-language application scenarios,
it innovatively resolves conflicts in multi-language definition information and employs various
pre-training tasks. This achievement not only promotes the development of multi-language
program understanding technology but also provides an important foundation for research in
multiple downstream tasks.

Finally, this thesis focuses on the application of deep code models in two specific down-
stream tasks, program search, and program repair, introducing several innovative coding strate-
gies and architectural designs. This not only enhances the models’ capabilities in handling
these complex scenarios, but it also highlights the broad potential and value of deep learning
technology in the field of software engineering:

• Character-level overlappingmatrix features in program search (published at ASE2020):
Conducting detailed and deep comparisons of code fragments at the character level,
effectively identifying subtle differences and pattern changes between codes, thereby
significantly improving the precision and efficiency of searching code fragments.

• Edit-operation integrated syntax in program repair (published at ESEC/FSE2021): By
extending the existing syntax encoding mechanism to directly support editing opera-
tions such as adding, deleting, or replacing code segments, the model is provided with
rich context information and operation instructions, greatly enhancing the model’s flex-
ibility and precision in program repair.

By applying the aforementioned techniques, the author has developed a series of models
and tools, which have been applied in multiple fields. Firstly, the application of this study
produced the strongest code generation models of different parameter sizes: Grape with tens
of millions of parameters, GrammarT5 with hundreds of millions, and DeepSeekCoder-33B
with tens of billions of parameters, achieving leading positions in multiple third-party leader-
boards (such as EvalPlus and CodeXGlue). By applying the technology from the third section,
the defect repair tools Recoder and ET were developed. Recoder is the first deep learning-
based defect repair tool that surpasses traditional technologies, achieving optimal results in
tests conducted by multiple third parties under different settings, and has been applied at ZTE
Corporation. The ET repair tool won the first place in the Java track at the international pro-
gram repair competition.

KEY WORDS: Neural Network, Program Understanding, Software Automation
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第一章 引言

第一章 引言

1.1 问题的提出

随着人类社会不断进步，信息化已经成为推动社会发展的关键因素之一，而软件

则逐步演变为信息化基础设施的核心组成部分。在这个过程中，软件所承载的功能日

益复杂；与此同时，相关的代码规模也在不断扩大。由于软件开发主要依赖开发者的

人工劳动投入，如何在实践中有效提高开发者的开发效率、减轻其负担，已经成为软

件工程研究领域关注的核心问题。

近年快速发展的深度学习技术在自然语言处理、计算机视觉等领域取得了显著成

果。在软件工程领域，深度学习也为程序理解和程序生成带来了新的机遇。首先，在

程序理解方面，深度学习可以帮助解析和理解代码的语义。传统的程序理解方法通常

基于规则、模板和启发式等方法，这些方法在处理复杂和多样化的编程语言时往往受

到限制。而深度学习模型可以自动捕捉程序中的模式和结构,通过模型训练可以实现更
准确的源代码表示和语义分析，从而提高程序理解的质量。其中几个代表性的深度程

序理解的应用为：（1）缺陷检测，深度学习可以用卷积神经网络（CNN）和循环神经
网络（RNN）识别代码中的语法错误[1]和生成补丁建议[2]；（2）克隆检测，深度学习技
术可以用孪生神经网络[3]计算代码片段的相似度来识别代码重复或克隆现象；(3)程序
分析，深度学习模型可以分析程序的性能特征和预测程序的执行时间[4]来帮助开发者

找到性能瓶颈并进行优化。

其次，在程序生成方面，深度学习技术同样具有重要价值。深度学习技术可以自

动生成代码，大规模预训练模型（如 GPT系列模型）在自然语言处理任务中的成功表
明，深度学习模型能有效地学习理解知识和模式，为特定的编程语言和任务生成高质

量的代码；深度学习技术也可以用于预测和推荐代码片段，TabNine[5]和 Copilot[6]等智
能代码补全工具可以根据上下文提供实时的代码建议，提高开发者的编码效率；深度

学习技术也可以用于代码搜索，通过对输入的自然语言描述进行编码，与预先编码的

代码库进行比较来找到与描述最匹配的代码片段，这种方法可以提高开发者在查找代

码示例和解决问题时的效率，进一步缩短开发周期。

尽管已有工作在一些任务上取得了显著的效果，但它们大多是将程序语言看作是

一种特殊的自然语言，直接将自然语言处理的相关技术和模型迁移到对程序的处理过

程中。这种方法虽然具有一定的合理性和简洁性，但是忽略了程序语言的特定性质——

语言定义。每一种特定的编程语言，必然伴随着人类专家所赋予的语言定义，来表征

特定程序片段的语义，使得编译器能够将其转换为机器码来执行特定的逻辑流程。如
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果直接忽视语言定义的信息，会使得深度程序编解码模型无法解析程序中的特定约束

信息，进而导致错误：表1.1展示了主流预训练程序模型在程序自动生成的基准数据集
MBPP上的错误分布。即使是有 20亿参数的模型 CodeGen，在不考虑语言定义的情况
下，仍有 6.03%的概率生成语法不正确的程序。另一方面，即使生成的程序符合语法，
也很可能无法通过编译器检查。因此，如何将程序语言的语言定义和神经网络模型结

合，以提高程序生成和程序理解的准确性，是本文主要解决的问题。

表 1.1 数据集MBPP上的预训练模型的错误分布

模型名称
错误类型 语法错误 命名错误 缩进错误 错误率

CodeT5(220M) 5142 389 15 13.87%
CodeT5+(220M) 4392 294 5 11.73%
CodeT5-large(770M) 4123 229 2 10.89%
CodeGen-multi(2B) 2312 92 7 6.03%

总的来说，在软件开发过程中，深度代码学习技术扮演着重要的角色，旨在自动

化编程任务，提高开发效率和代码质量。然而，这些技术在处理编程语言时，如果没有

妥善考虑语言定义包含的三个主要内容：语法、类型和语义，往往会导致生成的程序

质量不达标。首先，语法是编程语言的基础，规定了代码的结构和排列方式。如果模

型忽略了这一点，就可能生成语法错误的代码，这样的代码无法被编译器理解，从而

无法编译执行。其次，类型系统定义了变量和表达式的数据类型，是保证代码安全性

和效率的重要机制。深度代码学习技术对类型系统的忽略可能导致类型不匹配的问题，

这不仅会引发运行时错误，还可能导致潜在的安全隐患。最后，语义定义了程序的行

为和意图。如果模型无法正确理解或应用程序的语义，即使代码能够编译通过，最终

执行的结果也可能与预期大相径庭，导致逻辑错误或功能缺陷。

因此，当深度代码学习技术在处理代码时忽视了这些关键信息，其结果很可能是

生成的代码充满了语法错误、类型错误以及逻辑错误，这不仅降低了软件开发的效率，

还严重影响了最终产品的质量和可靠性。为了克服这些问题，本文旨在提出对应的解

决方案，在设计深度代码学习技术时，更加注重对编程语言语言定义的理解，确保生

成的代码不仅在形式上正确，而且能够准确实现既定的功能和逻辑，从而真正提高软

件开发的效率和质量。

1.2 本文的主要内容和创新点

针对现有深度代码学习技术在捕获编程语言语言定义方面的不足，本文的核心观

点是——语言定义感知能力是深度代码学习技术必要的基石。如图 1.1所示，本文的研
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程序自动
修复

程序搜索

海量多语言代码数据
(ICSE2024)

语言定义

任务特征
(ASE2020)

任务特征
(ESEC/FSE2021)

上下文无关文法规则(IJCAI2022)

类型规则(ICSE2023)

声明-使用关系(DeepSeek Coder)

图 1.1 本文的研究思路

究路线主要分为三个部分。第一部分从语法、类型和语义这三个编程语言定义的核心

要素出发，针对现有技术中经常忽略这些核心要素的现状，本研究提出了三项引导学

习对应内容的创新技术。第二部分，本文讨论了这些技术在面对多语言混合应用场景

时的挑战，特别是不同编程语言之间语言定义差异的问题。为解决这一问题，提出了一

种整合多编程语言定义的方法，利用预训练和大规模多语言代码数据的训练，实现模

型对不同编程语言定义信息的整合学习。第三部分，针对深度代码学习技术在特定下

游任务（如程序搜索和自动修复）中的应用，本文根据任务特征提出了相应的优化策

略，旨在提高深度代码学习技术在这些领域内的表现。通过这一系列的研究工作，本

文为深度代码学习技术的发展和应用提供了新的视角和技术路径。

1.2.1 语言定义感知的学习

正如前文所说，在应用深度学习方法解析程序时，必须考虑程序语言定义本身的

一些特性和约束，以确保生成的程序片段具有高质量和可维护性。语言定义中的三个

信息主要包括：语法、类型以及语义。本文的第一部分主要内容是引导神经网络学习

语言定义，分别是针对语言定义的主要信息，提出特定的技术引导神经网络学习对应

的约束信息。这三种方法具体如下文所述：

1.2.1.1 语法：上下文无关文法规则感知的学习

在传统方法中，程序编写的语法约束通常与搜索算法和后处理步骤结合使用来生

成代码。然而，一种更高效的方法是直接将程序表示为文法规则的序列，通过迭代地

预测需要使用的文法规则，来确保生成的程序语法正确。但是，当使用神经网络模型
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将文法规则转换成语义的实数向量时，现有的方法仅使用简单的词向量映射技术，而

没有考虑语法中的约束信息。具体而言，语法中不仅包含了丰富的结构信息，如不同

文法规则之间的层级关系和在抽象语法树（Abstract Syntax Tree, AST）中互相作为父
子节点，还包含大量的内容信息，如规则定义中使用的符号及其排列顺序。简单地采

用传统的词编码技术往往无法充分捕捉到这两类重要信息。

为了解决这一问题，本文创新地提出通过一种图结构来表示上下文无关文法（Context-
Free Grammar,CFG）：图结构的引入不仅能明确地保存规则之间的结构关系，还能通过
图神经网络（Graph Neural Networks, GNN）来有效提取这些结构信息；GNN能够通过
边和节点间的信息传递与聚合，深入捕捉结构之间的联系和层次关系。

为了整合 CFG中的内容信息，本文进一步设计了一个门控层机制，对 GNN提取
的结构信息和直接从规则定义中得到的内容信息进行有效的整合；通过对这两种信息

进行加权融合，门控层能够生成一个同时包含结构和内容特征的综合性嵌入向量。

通过将 CFG以图结构表示，并结合 GNN和门控层技术，能够在神经网络中有效
地编码程序语法的深层次信息。这种方法不仅提高了模型生成代码的准确性，也增强

了其对程序逻辑的理解能力。

1.2.1.2 类型：类型规则感知的学习

在程序设计中，类型系统的约束对于确保程序的语义一致性和减少运行时错误至

关重要。这些约束通过规定变量、表达式和函数等元素的类型及其相互作用，帮助维

护代码的逻辑正确性。然而，对于神经网络模型来说，直接从程序语言的复杂类型系

统中学习并准确理解这些类型信息是一个巨大的挑战。程序语言的类型系统包括了类

型推导、变量之间的相互作用、类型兼容性等多个复杂的形式化约束，这些约束的复

杂性使得模型很难完整地掌握整个类型系统。

尽管学习整个类型系统可能过于复杂，但本文主要关注单个类型规则，这些规则

通常更简单且易于理解。以赋值语句的类型规则为例，考虑一个形式为 v=t的赋值语
句，其中 v是一个变量，t是一个表达式。判断这个赋值语句是否合法的关键在于检验
表达式 t的类型与变量 v的类型是否兼容，可以通过一个简化的类型规则来描述，该规
则的形式化表示如下：

Γ ⊢ 𝑣 ∶ 𝐷 Γ ⊢ 𝑡 ∶ 𝐶 𝐶 <∶ 𝐷
Γ ⊢ 𝑣 = 𝑡 ∶ Void

其中 Γ代表当前的上下文，包含了已声明变量的类型信息；⊢是推导关系，表示在给
定的类型环境下某个表达式的类型判断；C和 D分别是表达式 t和变量 v的类型。规
则的前提是，只有当 C是 D的子类型（记作 C <: D），即表达式的类型兼容于变量的
类型时，赋值才被视为合法。
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通过对这样的简化类型规则的学习，神经网络模型可以更精确地把握程序分析任

务中的类型信息，从而提升模型在处理程序代码时的性能和准确度。基于这种前提，本

文设计了一种新颖的图表示法来表征类型规则中所包含的约束信息，并且基于关系编

码的自注意力机制设计了对应的神经网络结构，从而显著增强了模型对于类型系统约

束的学习能力。

1.2.1.3 语义：声明-使用关系感知的学习

程序的语义信息通常包含许多内容，例如程序的特定逻辑功能语义、程序语言定

义的特定规则语义以及标识符的引用约束等。由于预训练模型在自然语言处理领域取

得了优秀的性能，能够理解自然语言中所包含的复杂语义，本文认为神经网络能够从

训练的上下文中自发地学习对应的语义信息。但是，在程序模型训练中，当前的方法

还仅限于给定一个文件级别的约束信息，但是大部分程序包含复杂的跨文件声明-使用
关系的信息，这使得即使模型有学习约束信息的能力，但基于给定的上下文，还是难

以学会复杂的跨文件标识符引用的约束。因此，本文旨在解决当前模型无法从有限的

文件级别语料学习声明-使用关系信息的问题，针对性地提出使用基于文件级别依赖来
组织训练语料，通过拓扑排序的方式，将项目级别的代码组织成相互依赖关系的最大

团，通过以约束为基础的团为粒度进行程序模型的训练，使得深度模型能够捕捉和理

解这些复杂的上下文引用信息。

本文的这项工作填补了模型对于声明-使用关系学习的研究空白，为深度程序模型
的发展开辟了新的道路。通过这种扩展训练粒度的方式，期望模型能够更好地理解和

处理程序代码中的复杂语义和逻辑关系，进而提高在自动编码、代码补全、错误检测

等领域的性能。

1.2.2 语言定义感知的多程序语言预训练技术

1.2.2.1 语言定义感知的多语言程序预训练模型

本文首先探讨了三种引导程序模型学习语言定义信息的方法，旨在让模型能够深

入理解程序语言中的语法的信息、类型规则的信息以及标识符引用约束的信息。这些

技术虽然在单个程序语言的场景下具有良好的适用性，但无法将其融合并应用于多语

言混合的场景中。因此，为了高效地融合这些不同方面的理解，同时将不同程序语言

的语言定义信息相结合，本文提出了一个语言定义感知的多程序语言预训练技术。这

个技术旨在整合上述三种语言定义感知的学习方式，同时对于多种程序语言的语言定

义的信息进行整合和适配，提出相应技术相结合，以此产生一个全面的、对语言定义

有深刻洞察的多程序语言理解的程序编解码模型。该模型可应用于各种程序相关的下
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游任务，如程序生成、缺陷检测、程序摘要和程序搜索等。

本文的第二部分主要内容在于提出了适配多种编程语言、语言定义感知的程序预

训练技术。该技术采取了一种编码器和解码器相结合的网络架构，能够在学习程序编

码的同时，学习多种编程语言的语言定义，生成符合对应语言约束的程序。其中包括利

用图神经网络来描述语法信息、通过门控层来融合结构和内容信息、采用类型推导规则

来精确捕获类型信息，以及使用字符级别编码和字节对编码（Byte Pair Encoding,BPE）
技术来处理标识符的多样性和复杂性。此外，通过预训练模型学习项目级别的上下文

引用约束，本文进一步加深了模型对代码结构和语义的理解。

其次，适配多语言的一项技术挑战便是如何融合不同编程语言的上下文无关文法。

针对这个难题，本文通过实验性探究实现了一个目前效果最好的适配策略，即为每一

种语言添加特定的语言后缀来使得网络能够区分不同程序语言的语法信息。同时，本

文针对不同的约束信息，提出创新的预训练策略，即在预训练阶段，利用大量的程序

语料库联合五种特定的无监督预训练任务，对深度程序模型进行训练。

预训练完成后，所产生的深度程序模型可以被应用于各种下游任务中，通过使用

特定任务中的少量数据进行微调，该模型就可以将预训练中所学习到的语言定义的知

识应用于不同的下游任务中，大幅提高现有神经网络技术在不同的程序相关的下游任

务中的性能。

综上所述，本文通过提出的预训练技术产出了一个全面理解语言定义的深度程序

模型，旨在提高深度程序模型的性能；通过综合应用多种技术手段，生成符合编程语

言定义的高质量代码，展现了对程序语言深层次理解和应用的可能。

1.2.3 深度代码学习技术在下游任务的应用

尽管基于预训练的深度程序模型可以帮助生成符合约束的程序候选并加速搜索过

程，但是在面对更加复杂的程序相关任务时，仅使用上述技术可能会存在一定的局限

性。在这种情况下，需要引入更加复杂的特定特征来提高模型的性能和鲁棒性。本文的

第三部分主要内容是针对程序搜索任务和程序修复任务引入了两个创新性的技术，字

符级别的重叠矩阵和结合编辑操作的扩展语法。对应的内容分别如下文所述。

1.2.3.1 程序搜索：字符级别的重叠矩阵

尽管上述的技术能够补充具有普适性的三种程序语言定义的信息，但仍未能完全

捕捉程序搜索问题中的一个重要的约束信息：字符重叠信息。不同开发者使用的名称

之间的重叠表明两个不同的名称可能是相关的（例如“message”和“msg”），而代码中
的标识符与自然语言描述中的单词之间的重叠表明代码片段和描述可能是相关的。为

了解决这个问题，本文创新地提出了一种针对程序搜索任务的表示特征——重叠矩阵，
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以表示每个自然语言单词和标识符之间的重叠程度。通过这个技术，模型能够更好地

捕捉不同名称和自然语言描述中单词之间的关系，从而提高程序搜索和推荐系统的准

确性和效果。

1.2.3.2 程序修复：结合编辑操作的扩展语法

针对程序修复任务，本文注意到一个现象：很多修复补丁通常只需对原有代码作

出极其细微的调整。基于这一观察，本文指出，如果修复技术尝试从头开始重新构建

整个代码语句，这会导致潜在的搜索空间异常巨大。针对这一挑战，本文提出了一种

新颖的解决方案：一种结合代码编辑操作的扩展语法方法。与传统方法不同，这种方

法允许模型在解码阶段生成一连串的编辑操作序列，而不是完整的新代码语句。通过

这种方式，能够显著缩减修复补丁的搜索范围，从而在保证效率的同时减少资源消耗。

这种扩展语法的引入，不仅优化了程序修复的过程，也为后续相关领域的研究提供了

新的视角。

1.2.4 本文产出的技术工具

综上所述，基于本文的研究内容产出的技术工具如下：

• 语法感知的程序生成模型 Grape（第三章）。Grape对应的学术论文发表于国际
会议 IJCAI2022，并且现在是千万参数级效果最好的神经网络代码生成模型 (超
过 GPT-2等亿级参数模型)。

• 类型感知的程序修复工具 Tare（第四章）。Tare对应的学术论文发表于国际会议
ICSE2023，并且在 Defects4J 2.0上成功修复 132个缺陷，超过了其他采用 10倍
于 Tare参数量的预训练模型（CodeT5[7]，CodeLLama[8]，CodeBERT[9]）的修复

技术。基于 Tare的修复工具 ET也获得了国际缺陷修复大赛 Java功能性缺陷修
复赛道第一名 1。

• 声明-引用关系保留的预训练程序模型DeepSeek Coder（第五章）。DeepSeek Coder
对应的技术报告已经发表于 arxiv，在多个公开的排行榜上（EvalPlus[10], EvoE-
val[11]，bigcode-models-leaderboard[12]）均处于开源模型的第一位，也是许多代
码生成工具的基座模型[13-16]。

• 语言定义感知的多语言预训练程序模型 GrammarT5（第六章）。GrammarT5对
应的学术论文发表于国际会议 ICSE2024，是五亿参数以下效果最优的神经网络
程序合成模型，在条件一致的情况下，在十几个主流数据集上均超过了之前最

好的模型 CodeT5，甚至超过了 20亿参数的模型 CodeGen-multi，在评估程序模
型的 CodeXGlue排行榜上现在是程序生成和程序修复任务的第一名。

1 https://apr-comp.github.io/results.html
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• 基于重叠矩阵的程序搜索技术 OCoR（第七章）。OCoR对应的学术论文发表于
国际会议 ASE2024，其在当时取得了超过已有最好的代码搜索技术 CoaCor20%
的性能，并在 4个数据集上取得最佳效果。

• 基于编辑操作的深度程序修复技术 Recoder（第八章）。Recoder对应的学术论文
发表于国际会议 ESEC/FSE2021，获得杰出论文提名奖，是目前该届会议引用数
量最多的论文。同时，Recoder工具还是在Defects4J数据集修复数量第一个超过
传统修复工具的深度程序修复技术，其也被第三方在不同场景下开展实验，均

展现出最优的性能[17-19]。在工业界中，Recoder也被应用于中兴通讯公司，对应
的 C语言深度学习修复工具在来自公司业务部门的 32个缺陷中成功修复了 21
个。

1.3 论文的组织结构

本文的结构划分为九个主要部分，具体如下：

• 第一章引言。本章主要提出了研究的问题，并介绍了本文的研究目标与主要创
新之处。

• 第二章相关研究现状。本章详细探讨了与本文相关的现有研究和文献。
• 第三章上下文无关文法规则感知的学习。在这一章中，针对程序语言定义的上
下文无关文法，提出了一种图结构来编码对应的结构信息，增强模型对于上下

文无法文法约束的学习。

• 第四章类型规则感知的学习。在这一章中，针对程序语言定义的类型系统，提
出了将其化简为单条的类型规则，基于类型规则设计对应的图结构来编码类型

信息的约束，通过显式的结构学习，使得模型能够感知程序语言的类型约束。

• 第五章声明-使用关系感知的学习。在这一章中，本文观察到已有的技术并没有
考虑上下文引用的约束关系，通常以文件级别的语料进行预训练，忽视了全局

上下文的约束关系。因此，本文提出基于文件级别的引用关系解析，构造出项

目级别的预训练粒度，从而帮助模型能够感知到上下文的引用约束。

• 第六章语言定义感知的多语言深度程序预训练技术。将前面三章提出的技术延
伸应用于多种程序语言的场景，本章旨在通过预训练技术，将三种语言定义的

信息通过特定的结构和大量程序语料的训练，产生一个性能优越的语言定义感

知的多语言程序预训练模型，能够在多种任务中取得优越的性能。

• 第七章深度代码学习技术在程序搜索上的应用。本章基于提出的学习技术，针
对程序搜索作了进一步的技术适配，使得本文的模型能够在该任务上取得优秀

的性能。
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• 第八章深度代码学习技术在程序修复上的应用。本章针对程序修复中的程序补
丁表示方法的不足，提出利用编辑操作和程序语法来表示程序补丁，大大提升

了本文在程序修复上的性能。

• 第九章结论及展望。本章总结了本文的研究成果并对未来的研究方向提出了展
望。
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第二章 相关研究现状

第二章 相关研究现状

本章归纳了已有的利用语言定义信息的相关技术的研究发展。开篇回顾了结合上

下文无关文法的相关技术（第 2.1节）；其次总结了基于类型规则的程序分析技术（第
2.2节）；最后，总结了基于语义信息的程序分析技术（第 2.3节）。
通过对现有技术的详细分析，本章旨在揭示这些技术在指导神经网络理解和学习

语言定义方面存在的局限性。这一分析不仅识别了当前方法的不足，也为本研究的焦

点——将语言定义视为深度代码学习技术的核心——提供了理论基础。

2.1 基于上下文无关文法规则的相关工作

基于上下文无关文法规则的相关工作在深度学习领域内逐渐增多，主要是因为这

种方法能够有效处理程序语言中的语法和结构问题。深度学习模型，特别是循环神经

网络（RNNs）和长短期记忆网络（LSTMs），已被证明在捕捉长距离依赖和复杂语法
结构方面非常有效。此外 Transformers模型通过其自注意力（self-attention）机制，进
一步加强了模型处理复杂语法结构的能力，这些研究主要可以分为以下两个部分。

2.1.1 基于上下文无关文法规则的程序理解技术

2.1.1.1 基于抽象语法树的程序理解技术

编程语言作为一种特殊的语言体系，其不同于自然语言的独特性主要体现在具有

严格的结构和约束信息。传统的自然语言处理方法虽然在代码相关任务中取得了一定

的成果，但往往因忽视了编程语言这一特性而在理解和生成代码方面遇到瓶颈。为了

克服这一挑战，近年来很多研究工作开始探索更加贴近程序语言本质的编码方法，即

树编码方法，这种方法考虑了程序代码的层次结构和文法规则，通过将代码表示为抽

象语法树（AST），从而使模型能够理解代码的结构和语义。
例如，牟等人[20]在他们的工作中针对树的结构特性，对传统的卷积神经网络（CNN）

进行了改造，提出了 TreeCNN网络结构。该结构是专门用于处理带有层次结构的数据，
如 AST。通过这种方式，TreeCNN能够更精准地捕捉到代码中的结构特征，从而在代
码克隆识别等任务上实现了更高的准确性。

另一方面，基于长短期记忆网络（LSTM）的 TreeLSTM[21]模型对原有 LSTM进行
了改进，使其能够在处理树状数据时考虑到父节点与子节点间的依赖关系。这种设计

增强了模型对于代码的结构依赖信息的编码能力，使其在程序翻译等复杂任务中表现

出更好的性能。
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此外，Jiang等人[22]提出的 TreeBERT模型则是在流行的 Transformer架构基础上
进行修改，通过引入显式的树结构依赖，进一步提高模型对程序结构和语义信息的理

解能力。TreeBERT的提出不仅展示了树编码方法在深度学习模型中的应用潜力，也为
后续的研究提供了新的方向，即如何更好地将程序语言的结构特性融入到模型设计中，

以提升模型在各种代码相关任务上的表现。

2.1.2 基于上下文无关文法规则的程序生成技术

在程序生成方面，不同于自然语言生成，程序语言是一种自带强结构约束的一种

语法序列，每一个代码片段都能根据预定义的文法被解析成相对应的抽象语法树，基

于词牌序列生成的程序通常情况下很难完全满足语法约束，因此准确率有限。针对这

一问题，许多研究者致力于对程序语法进行建模并实现程序生成。与基于序列的建模

方式不同,结构化的建模通常描述结构（如,抽象语法树）生成过程的概率分布。因此,
许多工作开始探索语法制导的程序生成技术。

与Rabinovich等人[23]根据树的语法结构设计不同的模块不同，Dong和Lapata[24-25]

提出了一种层级的树解码器 SEQ2TREE。解码器根据编码器得到的结果之后,利用循环
神经网络生成树深度为 1的词牌,当预测为非终结节点时,将非终结节点的状态作为输
入预测树的下一层, 直到没有非终结节点。Sun等人[26] 提出了一种基于卷积神经网络

的树形网络，有效的解决了程序生成中所面临的长依赖问题，并利用抽象语法树进行

程序生成。在此基础上，Sun等人[27]将 Transformer引入到程序生成，并提出了树形结
构的框架，进一步解决了长程依赖和树形结构编码的问题。

2.1.3 已有工作的不足

已有这些工作在将文法规则转化为神经网络模型能够处理的语义实数向量时，主

要依赖于基本的词向量映射技术，未能充分考虑文法规则中的约束性信息。具体来说，

语法不仅蕴含了诸如不同文法规则之间的层次结构以及在抽象语法树（AST）中的父
子节点关系等结构性信息，还包括了大量的内容性信息，例如规则定义中所用符号及

其组织序列。简单地应用传统词编码方法往往无法有效捕捉这些结构性与内容性信息。

为了解决这一问题，需要开发更高级的编码技术，这些技术能够综合考虑文法规则中

的结构性约束和内容性信息，从而更准确地将文法规则的丰富信息转换为神经网络模

型可以有效处理的形式。
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2.2 基于类型约束的相关工作

类型约束在深度学习处理软件工程任务中能够为模型提供了关于代码如何互相交

互的信息，从而增强了模型对代码结构的理解。具体来说，类型约束有助于模型准确

识别和处理各种编程语言中的数据类型和函数签名，这能够提高代码自动生成、补全、

以及缺陷检测等任务的准确性。

首先，类型约束使得深度学习模型能够理解变量和表达式的赋值规则，这有助于

预测代码行为、生成类型一致的代码片段。例如，在自动代码生成和补全任务中，如

果模型能够基于当前上下文和类型规则预测出下一个最合适的代码片段，那么生成的

代码不仅语法正确，而且在运行时也更不易出错。

其次，利用类型约束，模型可以更好地识别潜在的类型错误和不一致，从而在缺

陷检测和代码审核过程中提高准确率。通过理解变量和函数的期望类型，深度学习模

型可以识别出可能导致运行时错误的类型不匹配问题，帮助开发者提前修正这些问题，

从而减少运行时的故障率。已有的工作主要包含以下两种利用类型约束的方式。

2.2.1 基于类型约束的解码技术

基于类型约束的解码技术是一种利用程序的类型信息来指导深度学习模型生成代

码的方法。该技术的核心思想在于将类型约束加入到模型的解码过程中，从而确保生

成的代码不仅在语法上正确，而且在类型上一致。这种方法对于提高代码生成、补全

和自动修复等任务的质量和准确度具有重要意义。

在基于类型约束的解码过程中，深度模型首先根据自身的概率分布进行程序的生

成，然后利用一个类型检查工具在生成过程中分析已生成代码的上下文，包括变量定

义、函数签名以及其他类型声明等信息。然后利用这些信息来排除不符合类型约束的

候选代码，对其他搜索空间中符合类型定义的代码继续让模型进行生成。这一过程遵

循编程语言的类型系统和规则，以确保每一步生成的代码都满足类型约束，从而避免

类型错误或不一致。

如 Mukherjee等人[28]提出一种宽松的类型检查方式，通过改写已有的类型检查工

具，使其能够对部分生成的程序进行类型检查，以此来减小模型的搜索空间，该技术

能够在特定的条件表达式生成任务上超过规模较大的程序预训练模型。

基于类型约束的解码技术还包括一系列优化策略，如动态类型推断、类型兼容性

检查和基于类型的搜索空间剪枝等。这些策略进一步提高了模型生成代码的准确性和

效率。例如，通过动态类型推断，模型可以在解码过程中不断更新对变量类型的预测，

以适应代码的变化；通过类型兼容性检查，可以避免生成类型不匹配的代码；而基于

类型的搜索空间剪枝则可以减少模型探索无效或错误解的时间，加快解码速度。
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如 Agrawal等人[29]提出了一种名为监视器引导解码（MGD）的方法，作为深度程
序模型与静态分析之间的有状态接口，用于解决代码生成过程中的全局上下文缺失问

题。通过在预定义的触发点查询静态分析，并将返回的建议转化为用于重塑程序模型

后续解码步骤中的概率向量的掩码，MGD能够确保生成的代码不仅语法正确，还与仓
库中其他代码在类型上保持一致。这种方法克服了模型在缺乏对其他模块中定义的类

型、功能或 API的全局认识时产生的“幻觉”问题，如错误地使用其他文件中定义的
类型。通过结合静态分析，MGD能够有效引导模型生成符合类型规则约束的代码，从
而提高代码的编译率和与基准事实的一致性，同时增强了模型在不同编程语言、编码

场景以及满足丰富语义属性方面的泛化能力。

基于类型约束的解码技术为深度学习在软件工程中的应用开辟了新的路径，特别

是在代码自动生成和补全等领域。它不仅提高了生成代码的准确性和可靠性，也为研

究人员和开发者提供了工具，以支持更高效和智能的编程工作。

2.2.2 基于类型约束的强化学习技术

基于类型约束的强化学习技术是一种利用强化学习方法，以类型约束指导和优化

代码生成、补全和修复等软件工程任务的技术。在这一框架下，强化学习模型不仅学

习从给定的代码上下文中生成语法上正确的代码，而且还确保生成的代码满足特定的

类型约束和语义要求。这种方法的目的是通过奖励机制来强化模型生成类型一致且逻

辑正确的代码的能力，从而提高代码质量和开发效率。

在基于类型约束的强化学习过程中，代理（即强化学习模型）通过与环境（即代

码库和类型系统）的交互来学习如何生成代码。在每一步操作中，代理根据当前状态

（例如，当前代码片段和类型环境）选择一个动作（即生成特定的代码片段），然后环境

提供一个反馈（奖励或惩罚），以指示该动作的好坏。奖励通常基于生成代码的类型一

致性、语义正确性以及对完成任务的贡献度。

该技术的挑战之一在于设计有效的奖励机制。奖励机制需要精细地平衡各种因素，

如代码的类型正确性、执行效率、以及其他可能的代码质量指标。此外，奖励设计还

需考虑长期依赖性，即当前的动作如何影响后续代码的生成和整体项目的质量。

如 Jain等人[30]提出了一种名为强化学习与协调反馈（RLCF）的方法，旨在通过强
化学习训练深度程序模型生成代码。该方法在传统的预训练之后和任务特定的微调之

前进行一种称为粗调的训练过程，利用两部分的奖励机制：一是利用编译器对生成的

代码进行静态分析以检测语法错误和语义错误，并据此给予负奖励；二是在缺少测试

用例的情况下，通过一个有访问示例解决方案的第二个程序模型（充当鉴别器）来评

估生成代码是否接近问题的合理解，若能“欺骗”鉴别器，则给予正奖励。这种结合
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编译器和鉴别器的奖励机制为定义有效的奖励函数提供了新途径。该方法显著提高了

深度程序模型生成编译无误、可执行且输出正确的程序的能力，使模型在编程任务上

的性能得到显著提升，超越了基于监督学习和强化学习的方法。此项工作不仅引入了

利用 RL反馈进行模型粗调的概念，还展示了通过编译器反馈和鉴别器模型协调反馈，
平衡生成“自然”代码与通过正确性检查的目标的新方法，并证明了该方法能够在下

游任务中显著提高模型生成代码的质量。

同样的，Shojaee等人[31]提出了 PPOCoder，一种基于 PPO算法的强化学习框架，
旨在通过利用来自代码执行和结构对齐的非可微反馈优化代码生成任务。PPOCoder结
合了编译器反馈和生成代码与目标执行代码之间的语法与语义匹配得分，通过减少奖

励函数的稀疏性，指导策略生成更高质量的代码。此外，为了减少记忆化的风险并防止

从预训练过程中获得的先验知识发生灾难性偏离，PPOCoder在奖励函数中加入了 KL
散度惩罚项，而不是之前工作中在微调阶段使用的基于词牌匹配的目标。PPOCoder在
多种代码生成任务（代码补全、代码翻译、程序合成）和编程语言上的性能均超过了

现有最先进的模型。

窦等人[32]提出了 StepCoder，一种创新的强化学习框架，旨在通过课程代码完成子
任务（CCCS）和细粒度优化（FGO）两个关键组件来提升代码生成性能。CCCS通过逐
步策略将复杂的探索问题分解为一系列更简单的子任务，以此降低探索难度，而 FGO
通过动态掩蔽单元测试中未执行的代码段，确保模型优化仅针对相关代码片段，同时

利用编译器的信息来作为奖励信号的反馈。

在程序修复方面，Ye 等人[33]提出了基于程序修复的测试执行结果来提供奖励信

号，将编译信息和程序执行结果反馈给模型，引导模型倾向于生成能够通过编译的程

序补丁，以此来改进先前技术容易生成语法或者类型不正确的程序补丁的缺陷，提高

了程序修复的缺陷数量。

总之，基于类型约束的强化学习技术为提高软件开发中代码生成和维护的自动化

水平提供了一个新的视角。通过将类型约束作为学习过程中的奖励信息，这种方法有

望生成更高质量、类型一致且符合项目需求的代码，从而支持更高效和智能的软件工

程实践。

2.2.3 已有工作的不足

这些工作虽然利用了类型约束来帮助神经网络生成程序，但是均没有直接让神经

网络来直接学习类型规则所包含的约束信息。直接让神经网络学习类型规则所包含的

约束信息有助于进一步提升程序生成的质量和准确性。这种方法使得神经网络不仅是

通过编译器反馈或是基于执行结果的奖励来调整其输出，更是能够在模型内部理解和
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应用这些类型规则。为此，本文提出一个新的研究思路：通过在模型训练阶段引入类

型规则的显式知识，使神经网络能够在生成代码时考虑到这些规则。

2.3 基于程序语义的相关工作

在如今的软件工程领域中，程序语义不仅关系到如何准确地理解和执行编写的代

码，而且能提高代码分析的准确性。随着人工智能技术的飞速发展，对程序的语义学

习主要包括两种技术，基于人工提取的特征进行学习的特征分析技术，以及基于不同

结构代码表示方法的学习技术，各自针对编程语言的不同特性和应用场景进行优化。

2.3.1 基于程序语义的特征分析技术

这类方法主要依赖于从程序代码中提取的各种特征，用以代表和理解程序的语义

内容。这些特征可以包括代码结构、执行路径、变量使用情况等，从而为分析提供丰富

的信息。以 FLUCSS系统[34]为例，该系统是专门为了定位软件中的缺陷而设计的。它

不仅采用了频谱定位度量这种传统的方法，还集成了源代码的相关度量，例如代码的

复杂性、变更历史等，以此来更准确地识别和定位软件中的错误和缺陷。

FLUCSS系统通过整合这些度量，利用机器学习的方法来进一步提升缺陷定位的
效率和准确性。具体而言，它采用了支持向量机和遗传算法这两种方法进行排序学习，

优化了缺陷候选位置的排名。这意味着系统能够根据这些集成的语义特征，通过学习得

到的模型，对可能的缺陷位置进行有效排序，从而帮助开发者快速定位问题。FLUCSS
在实际应用中表现出了较高的效能，其方法在排序软件缺陷方面达到了 50%的平均准
确率。

2.3.2 基于程序语义的学习分析技术

这类方法依赖于将程序表示为包含语义的特殊形式，通过神经网络的有监督学习

来学习程序的语义，主要包含以下三种形式：

2.3.2.1 基于序列的形式

基于序列的表示形式将程序代码视为一系列的符号或指令序列。通过将这些符号

序列转换为分布式的数值向量，可以使用各种机器学习算法来处理和分析代码，以支

持多种复杂的任务，如代码缺陷检测、漏洞识别、代码生成等。

以 VulDeePecker技术[35]为例，该技术专注于自动预测程序中是否存在安全漏洞。

它首先通过分析程序的函数调用来生成代码片段，这些片段代表了程序的关键行为和
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逻辑结构。然后，这些代码片段被转换成数值向量，作为机器学习模型的输入。VulDeeP-
ecker采用了双向长短期记忆网络来处理序列数据。该网络能够捕获代码序列中的前后
文信息，从而更准确地学习和理解程序的行为和潜在的安全漏洞。

2.3.2.2 基于树的形式

在程序分析领域，程序的结构化特性提供了独特的机会来理解和分析代码的语义。

程序通常可以通过各种形式的结构化表示来模拟，其中抽象语法树（AST）是最常见的
一种。AST揭示了程序的语法结构，包括各种语句、表达式、控制流和更多复杂的结
构。基于这一点，许多研究尝试通过利用 AST这类结构化表示来深入学习和理解程序
的语义和行为。

例如，code2vec[36]通过分析程序的抽象语法树来预测方法的名称。具体而言，code2vec
从 AST中提取路径的上下文，这些路径上下文表示了树中从一个节点到另一个节点的
唯一路径。通过学习这些路径上下文的向量表示，code2vec能够捕获程序结构和语义
的关键特征，从而预测方法名称。该方法在实际应用中取得了 58.4%的 F1分数，展现
了利用程序结构化特性进行语义分析的有效性。

另一个例子是 CDLH[37]，这是一个使用抽象语法树来检测代码克隆的系统。代码

克隆是软件开发中常见的现象，它涉及到复制和粘贴代码片段，可能会导致维护难度

的增加和潜在的错误。CDLH通过分析程序的抽象语法树，并将这些树表示成唯一的
向量哈希，能够有效地识别 Type-3（在复制时修改了部分内容）和 Type-4（语义相似
但语法不同）的代码克隆。这种基于深度学习的方法能够通过理解代码的结构和语义

来识别代码克隆，为开发者提供了一个强大的工具来提高代码维护性。

2.3.2.3 基于图的形式

基于图的形式表示代码在程序分析领域内提供了一种挖掘程序语义的工具，这些

方法超越了传统的抽象语法树表示，通过融合更丰富的程序结构信息，如数据流和控

制流，构建出能够反映程序行为的复杂图结构。这种方法的核心思想是利用图的形式

来模拟程序中各种元素之间的复杂关系，从而为程序的深度语义分析提供更为丰富和

细致的视角。

以 Allamanis等人[38]的研究为例，他们通过在增强的抽象语法树中嵌入不同类型

的边来表现程序的数据流信息，创新地提出了一种基于图的程序表示方法。例如，他

们构建边来连接变量节点和该变量上一次写入的位置，以及其他多种能够表示程序逻

辑和数据流动态的边。这样的图表示不仅保留了程序的结构信息，还深化了对程序数

据如何流动和变量如何相互作用的理解。
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这种基于图的表示方法为程序的自动分析提供了新的可能，尤其是在自动化错误

检测和代码理解方面显示出了显著的效力。在 Allamanis及其团队的实践中，他们将这
种基于图的表示方法应用于查找错误变量名称的任务上并取得了不错的性能。

基于图的形式表示代码通过模拟程序中的所有相关元素及其相互作用，为分析程

序的语义提供了支持。这不仅推动了程序分析技术的进步，也为软件开发和维护中的

自动化工具的设计和实现提供了新的思路。通过捕捉程序的数据流和控制流，这些方

法有助于开发者更有效地识别代码中的潜在问题，优化程序设计，并提升软件质量。

2.3.3 已有工作的不足

已有的研究成果表明，神经网络和深度学习方法能够从大量的代码数据中学习到

程序的丰富语义信息。这些方法通过训练神经网络模型来理解和预测代码的结构、功

能和潜在的缺陷，展示了深度学习在软件工程领域的应用潜力。然而，大多数现有的

方法主要关注在函数级别或文件级别的程序表示，这种做法虽然能够捕捉到单个函数

内部或单个文件内部的程序行为和结构特征，但在处理更广泛的程序上下文时存在一

定的局限性。

特别是当涉及到跨文件级别的声明-使用关系时，仅限于函数级别或文件级别的训
练方法就显得不够充分。在现实世界的软件开发中，代码的模块化和重用是常见的现

象，功能和逻辑经常被分布在不同的文件甚至不同的模块中。一个变量或函数的声明

可能在一个文件中，而它的使用则可能散布在项目的多个其他文件中。这种跨文件的

声明-使用关系有助于理解整个程序的行为，但是如果训练方法仅仅停留在单个文件或
函数的级别，神经网络模型就难以学习到这些跨文件的复杂关系。

因此，本文提出一种新型的训练组织方式，基于文件的依赖关系分割训练单位，让

模型能够在训练的上下文中学习完整的声明-引用关系。
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第三章 上下文无关文法规则感知的学习

已有的基于文法的程序生成技术，在编码语法规则的嵌入表示时，通常简单的采

用独热编码的方式，给每一个语法规则赋予一个唯一的标号，基于标号产生对应的词

嵌入。然而，在处理上下文无关语言时，直接将语法规则与词嵌入结合会丢失两种信

息：语法规则之间的结构关系和规则定义的内容信息。例如，在 𝑎 → 𝑏之后可以使用
𝑏 → 𝑐 来进一步扩展 𝑏。
针对上述问题，本章提出了一种基于图结构的引导语法信息学习的方法，Grape。

与词嵌入方法类似，该方法引导产生的语法规则嵌入可用于下游应用；但与词嵌入不

同的是，本方法保留了预定义的上下文无关文法规则的约束信息。保留这些约束信息

面临以下挑战：首先，上下文无关文法包含丰富的结构信息，即不同语法规则之间的

结构关系，如一个规则在 AST中是否可以是另一个规则的父规则；在保留结构信息时，
结构相似的规则应该具有相似的嵌入。例如，在图 3.1中，规则 4或规则 5都可以是规
则 3的子节点，同时也可以是规则 6的父节点，所以它们的嵌入最好是接近的。其次，
上下文无关文法还包含大量的内容信息，即规则定义本身的内容中的信息，如规则中

使用的符号、符号的顺序等。例如，规则 6和规则 9的嵌入应该相似，因为它们共享
orelse符号。传统的词嵌入方法无法保留这两种信息，因为规则是用独热编码表示的，

这样规则的结构关系和内容都不会作为神经网络的输入。

为了保留结构信息，本章提出用图来表示上下文无关文法，称为语法关系图，其

中图的每个节点对应于语法中的一个规则，每条边表示两个规则之间的父子关系；随

后使用图神经网络（GNN）将每个节点映射到一个向量；为了保留内容信息，进一步
使用门控层将规则定义与 GNN中的节点嵌入相结合，将 Grape用于替换现有的基座神
经网络中的嵌入层，以此来产生对应的语法规则的嵌入。

本章在六个广泛使用的基准测试上进行了实验，这些基准测试包含四种上下文无

关语言。Grape使用这些基准上最先进的模型之一 TreeGen[39]作为本方法的基准模型，
通过直接将 TreeGen的嵌入层替换为 Grape来验证本章方法的有效性。实验结果表明，
本方法在六个主流基准数据集上使 TreeGen的准确率提高了 0.8-6.4个百分点。尽管本
方法是为规则嵌入设计的，但它也可以应用于 AST词牌嵌入的表示方法。此外，本章
还通过结合 Sandwich Transformer[40]展示了 Grape在方法命名上的通用性。总的来说，
本章提出了以下创新点：

• 首次尝试让神经网络学习语法的嵌入，设计了一种图结构来表示上下文无关文
法，并使用一种新颖的神经架构来编码这种图结构。
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代码 1:Root à Module
2:Module à body
3:body à If  For  Assign  …
4:If à test body orelse
5:For à target iter body orelse
6:orelse à condition
7:target à orelse …
8:Assign à …
…
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规则 1 

规则 2  
规则 3  
规则 4 
规则 5  
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内容信息

词嵌⼊

图 3.1 上下文无关文法和相应的 AST

• 在包含四种上下文无关语言的六个基准上评估了 Grape。实验结果显示，本方法
在学习语法的语法和语义信息方面有效，并且在这些基准上比 TreeGen取得了
0.8-6.4个百分点的改进。本章还在另一个与代码相关的任务（生成方法对应的
名称）上做了评估以展示 Grape的通用性。实验结果显示，Grape也同样提高了
基础模型的性能，提升了 1.6个百分点的 F1分数。

3.1 方法细节

图 3.2展示了 Grape的概览。如前所述，Grape以上下文无关文法作为输入，输出
每条规则的嵌入表示。为了实现这一组件，本章首先将语法映射到一个新颖的图结构

中，然后使用图神经网络来产生嵌入。

3.1.1 语法关系图

在本节中，详细介绍语法关系图的详细结构以及将上下文无关文法映射到图中的

方法。上下文无关文法可以定义为 𝐺(gra) = ⟨𝑁, 𝑇 , 𝑅, 𝜆⟩，其中𝑁 表示非终结符的集合，
𝑇 表示终结符的集合，𝑅表示产生规则的集合，𝜆 ∈ 𝑁 表示一个特殊的起始符号。可
以应用于非终结符 𝐴的产生规则表示为 𝐴 −→ 𝐵1 𝐵2 ⋯ 𝐵𝑛，规则的应用将 𝐴替换为序
列 𝐵1 𝐵2 ⋯ 𝐵𝑛。

本节中提出语法关系图来表示上下文无关文法。形式上，给定一个上下文无关文

法 𝐺(gra)，一个语法关系图是一个元组 𝐺 = ⟨𝑉 , 𝐸⟩，其中 𝑉 = 𝑅 表示图中的顶点，
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3:body à If  For  Assign  …
4:If à test body orelse
5:For à target iter body orelse
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…
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图 3.2 上下文无关文法和相应的语法关系图

𝐸 ⊆ 𝑉 × 𝑉 表示边，并且是满足以下条件的最小集合：对于任意两条规则 𝑟1 = 𝐴1 −→
𝐵11 𝐵12 ⋯ 𝐵1𝑚 ∈ 𝑉 和 𝑟2 = 𝐴2 −→ 𝐵21 𝐵22 ⋯ 𝐵2𝑛 ∈ 𝑉，如果存在某个 𝑗 使得 𝐴2 = 𝐵1𝑗

且 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑚，则 (𝑟1, 𝑟2) ∈ 𝐸。
图 3.2展示了一个语法关系图的例子：左侧是一组语法规则，其中开头的数字是语

法规则的编号；右侧是给定部分上下文无关文法的对应语法关系图；图中的每个节点

对应于语法中的一个产生规则，并且用规则的 ID标记。如图所示，规则 2可以用来扩
展由规则 1产生的非终结符，因此在图中节点 1有一个指向节点 2的有向边。

3.1.2 神经网络结构

Grape的第二部分是一个图神经网络（GNN）。该模型将语法关系图作为输入，并
输出每条规则的向量，图 3.2是这部分的总览。在本节中，将介绍本方法中使用的 GNN
的详细结构。

嵌入层 Grape的第一层是类似于大多数基础模型的一位有效编码层。Grape将每个产
生规则的唯一编号转换为 GNN可以计算的固定大小的向量。
静态编码。Grape首先需要将语法关系图中的每个节点编码为 GNN的一个固定大

小的向量。Grape直接使用每个产生规则的编号作为一位有效编码标签。因此，本文通
过词嵌入方法将 𝐺 中的每个节点编码为 n1,n2, ⋯ , n𝑃，其中 𝑃 表示 𝑅中规则的总数；
并使用 𝑟𝑖的静态编码作为 GNN的初始嵌入表示。

内容定义编码组件 如前所述，每个节点的静态编码仅编码规则的编号，但是这样就

缺少了规则的定义信息。因此本节设计了将语法规则的定义整合到每个节点的嵌入的
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组件，这个组件首先编码规则的内容定义，随后使用门控子层将编码后的规则内容嵌

入与节点的语法向量结合起来。

内容定义编码子层。为了编码每个语法规则的内容信息，Grape首先通过词嵌入方
法将 𝑇 ⋃ 𝑁中的符号表示为向量 s。然后，对于一个语法规则 𝑟 ∶ 𝛼 −→ 𝛽1 𝛽2 ⋯ 𝛽𝑛，Grape
在相应的标记嵌入上采用一个全连接层。𝑟的规则编码计算为 s𝑟 = W[s𝛼; s𝛽1; ...; s𝛽𝑛]，其
中 s𝛼 和 s𝛽𝑗 是父节点 𝛼和子节点 𝛽𝑗 的词嵌入，W是一个可训练参数。这些向量随后被
送入门控子层，并在每次迭代时与每个节点的输入特征整合。

门控子层。由于每个节点的输入特征在几次迭代后包含了 𝐺的丰富结构信息。为
了强调这些特征的重要性，本节采用了一种名为门控子层的机制来整合输入特征与语

法规则内容编码。这种机制将三个向量 q, c1, c2 作为输入，并通过多头机制将 c1 与 c2

结合起来，将 q作为控制向量。详细的计算方式可以在孙等人[39]的工作中找到。

对于第 𝑡次迭代，本节使用节点 𝑟𝑖的输入特征 r𝑖
𝑡作为控制向量，将其自身与相应的

定义编码 s𝑟𝑖 整合。因此，节点 𝑟𝑖在第 𝑡次迭代的计算可以表示为m𝑖
𝑡 = Gating(r𝑖

𝑡, r𝑖
𝑡, s𝑟𝑖).

向量 m𝑖
𝑡随后被送入第二个神经组件，以整合邻居节点的信息。

邻居编码组件 如同传统的图神经网络 (GNN)一样，每个节点的编码信息应该与其邻
居的编码信息整合，以提取图的结构信息。这个组件首先通过邻接矩阵计算邻居的编

码，然后使用一个门控机制将节点的向量与其邻居的编码结合。

在邻居编码组件中，本节使用传统图神经网络 (GNN)的方式来计算节点 𝑟𝑖 在第 𝑡
次迭代的邻居编码，可以表示为：p𝑖

𝑡 =
∑

𝑟𝑗∈𝐺 𝐴𝑛
𝑟𝑖𝑟𝑗m

𝑗
𝑡，其中 𝐴𝑛 是图 𝐺的归一化邻接

矩阵。本节对该矩阵使用由 Kipf等人[41]提出的标准化操作：𝐴𝑛 = 𝑆−1/2
1 𝐴𝑆−1/2

2 ，其中

𝐴是图 𝐺的邻接矩阵，𝑆1和 𝑆2是对 𝐴的列和行求和得到的对角矩阵。为了编码边的
方向，本方法定义一个超参数 𝛽(𝛽 > 1)来表示这一信息。例如，如果节点 𝑟𝑖 有一个指

向 𝑟𝑗 的有向边，那么单元 𝐴𝑖,𝑗 是 1，而单元 𝐴𝑗,𝑖是 𝛽。
在门控子层中，为了将邻居编码与每个节点的输入向量整合，本方法应用同样的

子层到输入向量 𝑟𝑖
𝑡 和邻居编码 𝑝𝑖

𝑡 上，用输入向量 𝑟𝑖
𝑡 作为控制向量 q来合并这两个向

量，这个计算可以表示为 r𝑖
𝑡+1 = Gating(m𝑖

𝑡,m𝑖
𝑡,p𝑖

𝑡)。通过在每个节点的初始编码上应用
𝑁 次迭代的 GNN层，得到每个语法规则的向量，再将这些向量送到基座模型中。

3.2 实验结果

3.2.1 实验 I:保持语法的规则嵌入

下文将报告 Grape在几种不同的基准测试和上下文无关语言上的性能表现。
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表 3.1 数据集的统计特征

代码生成 语义解析 正则表达式生成

统计特征 HS DJANGO CONCODE ATIS JOB StrReg
#训练集 533 16,000 100,000 4,434 640 2173
#验证集 66 10,000 2,000 491 - 351
#测试集 66 1,805 2,000 448 140 996
平均词牌数（自然语言） 35.0 10.4 71.9 10.6 8.7 33.5
平均词牌数（代码） 83.2 8.4 26.3 33.9 17.9 15.1
图节点数目 772 668 477 180 50 193
度数的平均数 3.81 3.55 4.20 2.80 2.28 5.52
度数的中位数 3 2 5 2 1 4

数据集 本节评估了包括HearthStone基准[42]、两个语义解析基准[24]、Django基准[43]、

Concode基准[44]和 StrReg基准[45]在内的六个数据集。表 3.1汇总了这些数据集的统计
信息。

HearthStone 基准包含了 665 张不同的 HearthStone 卡牌。每张卡牌由一份自然语
言 (NL)规范和一段用 Python编写的程序组成。在处理NL时，本方法使用了孙等人[39]

所描述的结构化预处理方法。语义解析任务包含两个基准。这项任务的输入是 NL规
范，而输出是一小段特定领域特定语言 (DSL)中的 lambda表达式。Django基准包含了
从 Django网络框架中提取的 18,805行 Python源代码。每行代码都附有一份 NL规范
的注释。Concode基准包含了 104,000对 Java代码和 NL规范及其程序上下文。StrReg
基准包含了 3520对结构复杂且现实的正则表达式和 NL描述。
本章涉及的基准包括四种上下文无关语言：Java、Python、lambda表达式和正则表

达式。因此，对于 Java 和 Python 使用了从官方解析器中提取的语法 1。对于 lambda
表达式，本章使用了 Kwiatkowskie等人[46]编写的语法。对于正则表达式使用了 Ye等
人[45]定义的语法。

指标与超参数 现有研究针对不同基准测试采用了不同的指标。StrAcc、Acc+、ExeAcc
和 DFAAcc都是测量正确程序的百分比，但对正确性的定义不同。StrAcc[43]认为，当
程序与真实结果的词牌序列完全相同时，该程序被视为正确。Acc+[26]进一步允许变量

的重命名。ExeAcc[24]则进一步考虑了运算符的对称性。DFAAcc[45]认为，当一个正则
表达式与真实结果的确定性有限自动机（DFA）等价时，该正则表达式被视为正确。为
了与现有结果进行比较，本方法遵循了现有研究中的指标设置。

1对于 Python 和 Java 来说，解析器的链接分别是 https://docs.python.org/3/library/ast.html 和
https://github.com/c2nes/javalang。
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arguments->Variable

And->arguments
arguments->Apply

enti-var->usair:al

enti-var->delta:al
arguments->Compare

arguments->Exists

enti-var->breakfast:me

enti-var->morning:pd

enti-var->evening:pd

arguments->Or

enti-var->afternoon:pd

enti-var->boeing:mf

arguments->Not
arguments->Argmin
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TreeGen

arguments->Variable And->arguments
arguments->Apply

enti-var->usair:al
enti-var->delta:al

arguments->Compare

arguments->Exists enti-var->breakfast:me

enti-var->morning:pd

enti-var->evening:pd
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arguments->Not

arguments->Argmin

enti-var->thrift:cl

arguments->Argmax enti-var->lunch:me

arguments->And

TreeGen+Grape

图 3.3 可视化结果

对于本方法模型的超参数，设置迭代次数𝑁 = 9。隐藏层大小统一设置为 256。在
图神经网络（GNN）层的每次迭代后，使用比例为 0.15 的 dropout。模型采用 Adam
优化器进行优化，学习率 𝑙𝑟 = 0.0001。本方法基于 Concode 验证集的性能选择了超
参数。迭代次数对结果的影响较小。当本方法将迭代次数从 6 改变到 11 时，模型在
Concode 上的性能变化小于 0.4%。由于这些基准测试的验证集较小，本方法在 Atis、
Job和 HearthStone上使用不同的随机种子运行了 Grape五次。在推理时，本方法采用
了束搜索，束大小 𝑏 = 5，遵循孙等人[26]的设置。

基础模型与推理设置 本方法使用 TreeGen[39]作为基础模型，它是当前这些基准测试
中的最先进模型之一。它使用基于树的 Transformer模型来生成规则序列，具体是基于
输出的概率分布选择下一个生成规则。在本方法中，生成规则的嵌入包含了丰富的结

构和内容信息。因此，本方法引入了指针网络，它可以直接从语法关系图中选择一个

规则。指针网络的计算公式为

𝜃 = v𝑇 𝐭𝐚𝐧𝐡(𝑊1h + 𝑊2r) (3.1)

P(在步骤 i中选择规则 s| ⋅ ) = 𝑒𝑥𝑝𝜃𝑠∑𝑁𝑟
𝑗=1 𝑒𝑥𝑝𝜃𝑗

(3.2)

其中，h表示解码器的输出，r表示输入到基础模型中的 Grape的输出。
在训练过程中，本方法首先根据特定语言的语法构建语法关系图，再基于语法图

构建相应的图神经网络（GNN）层，并将其与基础模型连接。上述过程可以端到端训
练，其中 GNN的输出直接输入到 TreeGen中，并且梯度可以向后传递。

总体结果 表 3.2展示了本方法与之前的最优模型在几个基准测试中的性能比较。表3.2中
的每一行对应一个现有的方法，并显示了其性能。第一部分表示使用基于规则的翻译

但不使用神经模型的传统方法。第三部分表示使用大量额外数据预训练的神经模型。如
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表 3.2 在不同基准测试集上的性能比较

代码生成 语义解析 正则表达式生成

方法名称 HearthStone Django Concode Atis Job StrReg
指标 StrAcc BLEU Acc+ StrAcc StrAcc ExeAcc ExeAcc DFAAcc
KCAZ13[46] - - - - - 89.0 - -
WKZ14[47] - - - - - 91.3 90.7 -

神
经
网
络 SEQ2TREE[24] - - - - - 84.6 90.0 -

ASN+SUPATT[23] 22.7 79.2 - - - 85.9 92.9 -
TRANX[48] - - - 73.7 - 86.3 90.0 -
Iyer-Simp+200 idoms[44] - - - - 12.20 - - -
GNN-Edge[49] - - - - - 87.1 - -
SoftReGex[50] - - - - - - - 28.2
TreeGen[39] 30.3±1.061 80.8 33.3 76.4 16.6 89.6±0.329 91.5±0.586 22.5
GPT-2[51] 16.7 71 18.2 62.3 17.3 84.4 92.1 24.6
CodeGPT[52] 27.3 75.4 30.3 68.9 18.3 87.5 92.1 22.49
TreeGen + Grape 33.6±1.255 85.4 36.3 77.3 17.6 92.16±0.167 92.55±0.817 28.9

表 3.3 模型在 ATIS上的错误率

模型名称 Top-1 Top-3 Top-5
TreeGen 1.11% 31.61% 39.60%
TreeGen + Grape 0.15% 27.09% 34.87%

表所示，本方法在所有基准测试上都提高了 TreeGen的性能，尤其是在 Atis上的表现
甚至优于传统方法。截至本方法发表时，这是神经方法首次在此基准测试上超过传统

方法。此外，Grape在 StrReg上比 TreeGen提高了 6.4个百分点，可能的原因是 StrReg
的训练集不包含丰富的语法使用模式：当训练集包含丰富的使用模式时，神经网络可

能从中学习结构和内容信息；但当使用模式不丰富时，编码语法定义变得至关重要。这

些结果表明，学习语法嵌入能有效提高 TreeGen的性能。

预测规则的错误率。 为了理解 Grape是否帮助基础模型预测产生规则，因此计算了
在 Atis基准测试中模型预测的语法规则违反语法约束的概率 1，如表3.3所示。本节计
算了这些模型对前 1、前 3和前 5个预测的产生规则的错误率，定义为前 k个预测中语
法不正确的预测数量除以总预测数量。与 TreeGen相比，加入 Grape的 TreeGen在所
有方面都表现更好，特别是加入 Grape的 TreeGen的错误率从 1.11%下降到了 0.15%。
这些结果表明，Grape帮助基础模型学习了语法的约束。

规则嵌入的可视化。 为了弄清楚Grape是否保留了语法的结构和内容信息，这里使用
t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding（t-SNE）模型来展示嵌入表示的分布。本节随

1如果在前 k个预测的规则中存在语法不正确的规则，则预测被认为是不正确的。前 k个预测的错误率表示在
生成过程中不正确预测的比率。
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机选择了几条语义解析语言中的规则在图中展示。如图 3.3所示，内容相似的规则倾向
于使用相似的表示，例如与节点 “arguments”相关的规则主要位于左侧，而与 “enti-var”
相关的规则位于右侧；而 TreeGen的规则编码则没有这个属性。同时，结构相似的规
则也有相似的表示，如对于可以有共同父节点的规则 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑣𝑎𝑟 −→ 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑖𝑛𝑔 ∶ 𝑝𝑑, 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑣𝑎𝑟 −→
𝑎𝑓𝑡𝑒𝑟𝑛𝑜𝑜𝑛 ∶ 𝑝𝑑和 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑣𝑎𝑟 −→ 𝑚𝑜𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔 ∶ 𝑝𝑑，在带有 Grape的右子图中有相似的表示；但
在没有 Grape的左子图中，𝑒𝑛𝑡𝑖𝑣𝑎𝑟 −→ 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑖𝑛𝑔 ∶ 𝑝𝑑 与 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑣𝑎𝑟 −→ 𝑚𝑜𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔 ∶ 𝑝𝑑 的距离很
远。这些观察表明，Grape引导模型学习了更好的语法规则的嵌入表示。

时间效率和复杂度。 本节进一步评估了 Grape的时间复杂度。平均而言，使用 Grape
在单个 Nvidia Titan RTX 上进行全部数据的训练需要 34.78 秒，而不使用 Grape 需要
30.74秒。

3.2.2 实验 II：保留语法信息的 AST词牌嵌入

除了语法规则序列，还有几种方法[26,36]使用抽象语法树（AST）遍历序列来代表
CFS。这些方法通常将AST词牌视为单词，并采用词嵌入来表示AST词牌。尽管Grape
是为规则嵌入设计的，Grape也可以用来表示 AST词牌。为了使 Grape适应 AST词牌
嵌入，本方法将第 𝑖个节点的相应规则 𝑟𝑖 = 𝛼 −→ 𝛽1 𝛽2 ⋯ 𝛽𝑛替换为在语法关系图中的 𝛼，
同时合并图中具有相同标签的节点。

为了评估有效性，本节在方法命名任务上进行了额外的实验。在这项任务中，模型

需要预测给定其对应函数体的方法的名称。遵循 Alone等人[53]的方法，模型预测目标

方法名称为子词的序列，例如，getIndexOf被预测为序列“get index of”。正如Alone[40]所
描述，Sandwich Transformer（S-Transformer）采用 Transformer来提取代码的长依赖，并
采用 GNN层学习代码的结构信息。因此使用 S-Transformer作为基础模型，它能够处
理长依赖和丰富的结构信息。

对于这项任务，这里使用了广泛使用的 Java基准数据集[36,53]，即 Java-small，其

中包含 11个相对较大的 Java项目。遵循 Alone等人[53] 提出的验证方法，选取了 9个
项目进行训练，1个项目进行验证和 1个项目进行测试。这个数据集在训练集中包含
691,607个示例，在验证集中包含 23,844个示例，在测试集中包含 57,088个示例。对
于这个数据集，使用三个指标，精确度、召回率和 F1分数来评估目标序列，按照 Alon
等人[36]提出的方法，基于开发集上的 F1分数来选择最佳模型。

Grape在方法命名任务上的表现如表3.4所示。表3.4中的每一行显示了相应方法在
基准测试上的三个指标性能。与 S-Transformer相比，Grape在这三个指标上的表现分
别提高了 0.58、2.47、1.60。这些结果展示了 Grape的通用性。
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表 3.4 Grape在方法命名基准数据集的性能

Metric Precision Recall F1
Code2Seq[53] 50.64 37.40 43.02
Code2Vec[36] 18.51 18.74 18.62
Transformer[54] 38.13 26.70 31.41
S-Transformer[40] 52.64 48.08 50.25
S-Transformer+Grape 53.22 50.55 51.85

3.3 本章小结

本章提出了一种学习上下文无关文法的嵌入表示的方法：首先引入了一种代表上

下文无关文法的新型图结构，采用门控图神经网络来提取规则的结构信息，并通过门

控层将内容信息与节点嵌入结合起来。为了确认本方法的有效性，本章在代码生成和

语义解析的几个广泛使用的基准测试上进行了实验。结果显示，Grape学习到了语法规
则的良好嵌入，在结合基础模型 Treegen的情况下，在这些基准测试上超越了现有的最
好方法。
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第四章 类型规则感知的学习

本章提出了一种引导类型信息的学习方法来帮助神经网络学习特定的类型约束。

许多相关工作考虑到了程序语言的上下文文法的约束，提出语法引导生成[55-56]的方

法：程序生成过程被简化为一系列生成步骤，每一步选择一个语法规则来扩展一个非

终结符；神经网络用于估计每一步的语法规则的概率，而束搜索算法[57]被用来贪婪地

选择具有较大概率的程序。通过上述方法来确保生成的程序语法正确。

然而，编程语言除了上下文无关语法之外还带有许多约束。例如，变量必须在声

明后使用，参数类型的兼容性等。在现代编程语言中，这些约束通常通过类型系统被

统一定义为类型规则。但由于神经模型不了解类型规则，语法引导生成器可能生成许

多导致无法类型化代码的程序，称为无法类型化的程序。尽管这些无法类型化的程序

可以通过编译器轻松过滤掉，但生成这些程序不可避免地降低了方法的性能。一方面，

束搜索算法在每个生成步骤中贪婪地选择一组具有最大概率的候选项（即部分生成的

程序），不了解类型的神经网络可能会为导致无法类型化的程序的候选项分配更高的概

率，导致正确程序的候选项被排除；另一方面，过滤无法类型化的程序需要时间。基

于本章对现有语法引导生成器的实验，生成的程序的可类型化率仅约为 30％- 40％，正
确的程序经常被无法类型化的候选项排除在结果集之外。

一个直接的想法是在每一步立即过滤掉不会导致可类型化程序的候选项，尽管这

一方法已被验证可行[58]，但其有效性有限。例如，在程序语句的生成过程中，由于赋

值操作非常常见，不了解类型的神经网络可能会为语法规则 Stmt → Var = Exp估计较

高的概率；然而，如果局部变量和字段均为布尔类型，当前语句可能不是赋值操作，因

为实际中给布尔变量赋值并不常见。过滤不能解决这个问题，因为这种并不常见的布

尔变量赋值操作也是可行的。因此，对于神经网络来说，需要学习类型规则并在概率

估计时考虑类型。

本章提出的技术旨在使神经网络能够学习类型规则并在推理过程中考虑类型信息，

类型规则的学习和使用基于以下假设：如果（1）计算过程简单，并且（2）输入不包含
太多无关信息以免干扰神经网络训练，则神经网络可以学习计算过程。在现有方法中，

神经网络必须从训练集中学习整个类型系统，这对于神经网络来说可能过于复杂。

针对上述问题的解决思路是，尽管学习整个类型系统过于复杂，但单个类型规则

往往并不复杂，且适合被神经网络学习。考虑如下的简化赋值类型规则：

Γ ⊢ 𝑣 ∶ 𝐷 Γ ⊢ 𝑡 ∶ 𝐶 𝐶 <∶ 𝐷
Γ ⊢ 𝑣 = 𝑡 ∶ Void
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这条规则说明，给定变量 𝑣，其类型为 𝐷，类型上下文 Γ记录了变量的类型信息，对
类型为 𝐶 的表达式 𝑡，如果 𝐶 是 𝐷的子类型，则赋值操作 𝑣 = 𝑡的类型正确，用类型
Void表示。神经网络在学习类型规则时，需要获取类型规则的输入和输出。输入和输

出之间存在三种关系：（1）子 AST（如一个表达式或一条语句）和一个类型之间的类
型关系 ∶，（2）用户定义元素（如一个变量）和一个类型之间的类型上下文关系 Γ，以
及（3）类型之间的子类型关系 <∶。神经网络需要了解和使用这三种关系。然而，这三
种关系十分庞大，直接编码它们将使得神经网络难以学习。

应对上述挑战的基本思路是，为了对程序进行类型检查，只需要与输入程序中的

元素存在关联的部分关系。例如，如果一段程序用表达式 𝑡′来替换 𝑣 = 𝑡中的 𝑡，只需
要 𝑡′ 的类型、𝑣的类型以及两种类型之间的子类型关系。本章的第一个技术贡献是一
种新颖的图表示法，T-Graph，用于关注程序的 AST和与程序相关联的部分类型关系。
T-Graph 中的节点附加了属性以表示相关元素的类型，并定义了几种类型的边来表示
这些元素之间的类型关系。因此，T-Graph代表了神经网络学习类型规则所需的关键信
息。

尽管完整的程序可以轻松转换为 T-Graph，在语法引导生成中[59]，还需要对部分

生成的程序进行编码，以推断下一个非终结符的语法规则。这样的部分程序经常具有

模糊的类型，不能转换为 T-Graph。例如，给定一个部分程序 Var = Exp1 + Exp2，其

中 Var、Exp1、Exp2 是尚待进一步生成的非终结符，由于在 Java中字符串和数值都可
以被添加，因此难以推断 Var的类型。为了解决这个问题，本章的第二个技术贡献是

一种新颖的上下文无关语法形式，T-Grammar，它将类型信息集成到标准语法中，通
过为每个非终结符符号附加一个类型，形成一组新符号，并使用带有类型信息的语法

细化原始语法。例如，T-Grammar 不是使用语法规则 Exp → Exp + Exp，而是有诸如

ExpNumeric → ExpNumeric + ExpNumeric 和 ExpString → ExpString + ExpString 的语法规则，

其中 Numeric是数值的超类型。这样，当神经网络预测一个语法规则时，也同时预测了

其类型，使得可以从部分程序构建 T-Graph。为了确保所有正确的程序都被包含在内，
T-Grammar被设计为类型系统的上近似，即所有可类型化的程序都在 T-Grammar的语
言范围内。

基于 T-Grammar和 T-Graph，为了验证神经网络结合类型系统信息的有效性，本章
的第三个技术贡献是针对 Java编程语言的新颖的类型感知的神经程序修复方法，Tare，
即在程序自动修复（APR）下游任务上测试方法的有效性。Tare 是基于目前最先进
的基于深度学习的 APR 方法之一 Recoder[56]构建的，将 Recoder 中的语法更改为 T-
Grammar，并用编码 T-Graph 的神经组件替换了 Recoder 中编码 AST 的神经网络组
件。为了编码具有属性的异构图 T-Graph，Tare结合了两个之前为编码表格[60]和单词
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boolean loc0; double loc1; double loc2; double loc3;
if(loc2 > loc1)

Untypeable Patches of Syntax-Guided Generator
loc1 = false/loc0/loc3;
double loc3 = 0;

Grammar Rule List:
[Assignment -> L-Expr AssignOp R-Expr, L-Expr -> loc1, 
AssignOp -> =, R-Expr -> 1] 
T-Grammar Rule List:
[AssignmentNumeric -> L-ExprNumeric AssignOpNumeric R-ExprNumeric,
L-ExprNumeric -> loc1, AssignOpNumeric-> =, R-ExprNumeric-> 1] 

R-Expr

Assignment

1

L-Exp

①

② ③ ④

Assignment

R-ExprL-Expr AssignOp

BOperationloc1

Operandl

=

OperandrOperator

AssignOp

loc1 =

⑤

loc2 - 1
缺陷程序的AST

开发者补丁的AST

图 4.1 Defects4J中的样例程序 Cli-25

序列[61]设计的神经层，作为一个新颖的神经组件。

本章对 Tare性能的评估实验是在现有工作中广泛使用的三个基准上进行的，这些
基准总共有 877 个程序缺陷，包括来自 Defects4J v1.2 的 393 个缺陷，来自 Defects4J

v2.0的 444个程序缺陷，以及来自 Quixbugs的 40个程序缺陷。Tare在 Defects4J v1.2

上成功修复了 62个缺陷，超过了目前所有的 APR方法。在另外两个基准测试中，Tare
也取得了现有方法中的最佳性能，在 Defects4J v2.0上修复了 32个缺陷，提高了 33.3%
（8个缺陷），在 Quixbugs上修复了 27个缺陷，提高了 42.1%（8个缺陷）。此外，本章
研究了 Tare在正确补丁的排名和生成补丁的可编译率上的改进，发现：（1）Tare在前
一个指标上相比 Recoder实现了 44.7%的改进，而且在复杂程序中改进更高。（2）Tare
在可编译率上超过了现有的基于深度学习的 APR方法，提高了 9.3-13.5个百分点。这
些结果表明 Tare比现有的 APR工具有更好的效果和泛化能力，同时也证明了其使用
的编码类型系统信息的编码技术能大大提升所生成程序的准确性。

4.1 方法总览

4.1.1 展示动机的例子

本节通过真实样例程序来进一步说明本章提出的结合类型信息的方法的必要性。

图4.1展示了一个来自广泛使用的基准 Defects4J的缺陷 Cli-25，其中部分变量被重命名
以简化程序。在这个例子中，有一个赋值语句是不正确的，正确的程序补丁是将语句

的右侧替换为常量值 1。
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图 4.2 抽象类型的子类关系

已有的基于深度学习的 APR有不同的方法来修复这个缺陷。假设缺陷定位方法能
够正确地定位到错误代码行。一种方法是将缺陷行及其周围上下文（如具有缺陷的方

法或文件）作为输入，训练神经网络输出修复后的代码行[55,62-64]。另一种方法是做出

更精细的改变：首先训练神经网络预测哪部分需要被替换（在这个例子中是赋值语句

的右侧），然后预测应该生成什么新内容[56]。即通过语法引导生成器[58,61]重复选择语

法规则来扩展 AST中的非终结符以生成代码。例如，为了生成人工编写的修复行，语
法引导生成器从非终结符 Assignment开始，生成图4.1中心部分所示的语法规则列表。
这里我们假设语法引导生成器总是首先扩展最左边、最底层的非终结符。

为了生成语法规则序列，使用神经网络来估计每一步中使用的语法规则的概率，并

使用束搜索算法找到具有最大概率的语法规则序列。算法维护一个候选的部分 AST集
合，候选集合大小不超过预定义的束宽 𝑛。初始集合是一个只有根符号 Assignment的

AST；在每次迭代中，算法选择池中概率最高的候选，并在完成时返回该候选，否则
算法选择 AST 中一个未扩展的非终结符，并要求神经网络估计概率；神经网络以生
成的部分 AST、待扩展的非终结符的位置和上下文代码作为输入，并产生扩展该非终
结符的语法规则的概率作为输出。例如，在生成的最后一步，神经网络以部分程序的

ASTloc1 = R-Expr、R-Expr的位置和上下文代码作为输入，并估计扩展 R-Expr的所

有语法规则的概率。最后，算法计算所有扩展候选的概率，并从这些新扩展的候选和

未选择的现有候选中保留 𝑛个最可能的候选在集合中。
当未考虑类型信息时，神经网络可能会错误地将高概率分配给无法类型化的候选

或导致无法类型化补丁的候选，从而将正确的补丁排除在集合外。图4.1展示了一些生
成的无法类型化补丁的例子，这些补丁要么用错误类型的字面量替换右侧，要么用未

声明的变量或错误类型的变量替换。

4.1.2 Tare的新颖组件

Tare引入了三个新颖的组件，以指导神经网络感知类型系统的信息。本节将逐一
介绍它们。

32



第四章 类型规则感知的学习

T-Grammar。如前所述，T-Grammar 通过引入类型信息来细化原始语法。在 T-
Grammar中，一个非终结符的形式为 𝑁𝑇，其中 𝑁 是原始语法中的一个非终结符，𝑇
是一个类型，表示𝑁𝑇 生成所有由𝑁 可生成的类型为 𝑇 的子 AST。然而，由于像 Java
这样的现代编程语言有大量的类型，直接使用这些类型会形成太多的非终结符，使神

经网络不堪重负。为了避免这种情况，Tare使用了抽象类型而不是目标编程语言的具
体类型。在当前的 Java实现中，使用如图 4.2所示的五种类型，其中 General是所有事

物的类型，Null是特殊字面量 null的类型，Numeric, String和 Boolean分别是数值、

字符串和布尔表达式的类型。

Tare扩展了 Java编程语言的类型系统，以确保每个可类型化程序的子 AST都有一
个抽象类型；同时还将原始语法规则转换为 T-Grammar规则，以确保所有可以由原始
语法规则生成的可类型化程序仍然可以由 T-Grammar规则生成。例如，图 4.1的中心部
分显示了与原始语法规则列表对应的 T-Grammar规则列表。通过附加类型，T-Grammar
规则也排除了一些无法类型化的程序。例如，没有语法规则 ExpGeneral → ExpGeneral +
ExpGeneral，因为 +只能用于数值或字符串值，由此避免了实例 1+true的生成。

通过将语法引导生成器中的语法替换为相应的 T-Grammar，使得生成器为部分
AST产生类型，同时避免生成一些不在 T-Grammar空间中的无法类型化的程序。

T-Graph。现有的语法引导生成器将程序视为一系列语法规则或词牌列表。Tare通
过 T-Graph以附加了重要类型信息的图形式表示程序。T-Graph保留了输入程序的三种
类型关系：（1）子 AST 与类型之间的类型关系，（2）用户定义元素与类型之间的类
型上下文关系，以及（3）类型之间的子类型关系。图4.3展示了前文所示的程序缺陷的
T-Graph。在 T-Graph中，节点通过不同类型的边连接，并且可能包含属性。属性与节
点的 ID之间的区别在于，属性的值对神经网络可用，而 ID仅用于区分不同的节点。由
于使用邻接矩阵来表示边，本方法只允许两个变量节点之间有一种类型的边。

如图所示，AST中的每个节点都被分配了一个类型属性，以表示类型关系：例如
节点 OperandrNumeric被分配了一个 Numeric属性。这里的类型属性仍然使用抽象类型
而非具体类型，因为可能需要编码部分生成的 AST，其中无法推断出具体类型。虽然
抽象类型属性与附加到非终结符的类型重复，但这个属性仍然很重要，原因在于（1）
终结符没有类型信息，且（2）当非终结符通过独热编码在神经网络中编码时，原始符
号和附加的类型是不可区分的。这个属性有助于保留类型信息。

为了表示类型上下文关系，本方法引入了额外的节点（在图中以椭圆表示），命名

为变量节点，用于上下文中的用户定义元素（如变量和参数）。例如，图中有三个变量

节点，分别代表 loc0”、loc1”和 “loc2”。变量使用和变量节点之间有一个橙色线条，每
个变量也有其类型的属性。这样，本方法将每个变量的使用与其类型关联起来。此处
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图 4.3 T-Graph示例

使用具体类型，因为该变量的定义是从上下文中获得的，而不是生成的。

最后，本方法考虑编码类型之间的子类型关系。由于子类型关系主要用于确定类

型 𝐴的值是否可以分配给类型 𝐵的变量，因此本章引入了三种类型的边，以表示是否
可能进行赋值。双向的 InCompatible（不兼容）边表示两个变量的值都不能互相分配。

单向的 Compatible（兼容）边表示源变量可以分配给目标变量。双向的 SameType（同

类型）边表示两个变量是同一类型。例如，loc1”和 loc2”之间有 SameType边，而 loc1”
和 loc0”之间有 InCompatible边。注意 Compatible与子类型的关系不等价，因为 Java中
的自动装箱机制允许两种没有子类型关系的类型之间进行赋值，如从 Integer到 int。

换言之，两个变量节点之间不同方向的两个 Compatible 边与一个双向的 SameType 边

是不同的。

T-Graph编码器。T-Graph并不是第一个用图结构来表示代码的方法。多种现有方
法[65-67]已经使用图来表示代码，并使用图神经网络（GNN）来编码图。然而，T-Graph
与现有方法使用的图存在两方面不同：(1)现有方法中使用的图是同质的，意味着边只
有一种类型；而 T-Graph是异质的，边有不同的类型。(2)现有方法中的图不具有节点
上的属性，而 T-Graph中的节点具有属性。GNN既不支持异质边也不支持节点的属性。
因此，必须找到一种新的方式来编码这种图。

为了编码 T-Graph，本方法从之前的研究中改造了两个神经组件，用于处理异质图
和具有节点属性的图，分别是一种用于编码表格[60]的技术和用于编码单词序列[61]的技

术。首先，本方法改进了王等人[60]提出的关系感知注意力层，以编码异质图。与传统

的 GNN不同，该层不仅计算节点嵌入与邻居的嵌入，还计算相应的边嵌入，因此不同
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图 4.4 附加了抽象类型的 AST（T-AST）示例

类型的边有不同的影响。其次，本方法改编了孙等人[61]提出的门控层，以结合每个节

点的属性。它首先将属性转换为实值向量，然后将这些向量与相应的节点嵌入集成。结

合这两个层以及一个标准的线性层，得到 T-Graph的编码器。通过用 T-Graph编码器替
换语法引导代码生成器中现有的（部分）代码编码器，帮助语法引导生成器学习类型

规则，并在推理过程中学习到类型的信息。

4.2 T-Grammar

4.2.1 抽象类型系统

如前所述，本章使用一个抽象类型系统而不是原始的具体类型系统，避免神经网

络难以学习。该抽象类型系统包括一套抽象类型、抽象类型之间的子类型关系，以及

一个类型推断过程，该过程给定一个原始类型系统中可类型化程序的 AST，并为每个
子 AST分配一个抽象类型。本章的第 2节介绍的 Java的抽象类型系统，其类型和子类
型关系如图4.2所示。本节将继续讨论这个定义的具体含义。

首先，定义要求原始类型系统中所有可类型化的程序在抽象类型系统中仍然可类

型化。一种方法是使抽象类型系统成为原始类型系统的一个子集，通过设计一个函数

将原始类型映射到抽象类型。然而，更细致的类型实现也是可能的。例如，在当前抽

象类型系统中，Null类型是原始类型系统的一个细化，在 Java中 null根据上下文被

类型化为其他可为空的类型。

其次，定义要求每个子 AST都有一个类型，即使是在目标语言中没有类型的那些
节点。例如，非终结符 AssignOp可以生成赋值运算符，如 =、+=和/=，这些在 Java
中没有类型。处理这种情况的标准方法是给所有这些子 AST 分配 General 类型，但

在特定情况下可以分配更细化的类型。在当前抽象类型系统中，如果所有操作符都具

有类型 𝑇，本方法会为该操作符分配类型 𝑇。例如，运算符 +=在语句 s+="a"中具有

String类型，在语句 a+=1中具有 Numeric类型，但在任何语句中都不会具有 Boolean

类型。

最后，定义要求每个子 AST只被分配一个类型。在经典的类型系统中，由于子类
型关系的存在，一个表达式通常有多个类型，一个最小类型（如 String）及其所有超
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类型（如 Object）。从经典类型系统的角度看，这个要求等同于要求所有子 AST都有
一个最小类型。本方法的 Java 抽象类型系统满足这个属性：（1）null 具有最小类型

Null。（2）除了 null外，类型 Numeric、Boolean和 String之间没有交集，因此对于

任何其他具有这三种类型之一的子 AST，该类型也是最小的。（3）所有其他子 AST都
具有最小类型 General。

附加了上述抽象类型的 AST为 T-AST。图4.4展示了一个 T-AST的例子。

4.2.2 T-Grammar及其属性

基于抽象类型系统，本方法继续定义 T-Grammar。T-Grammar将类型信息附加到原
始语法中的非终结符，并修改语法规则以使得满足下面两个条件（1）包含所有可类型
化程序，（2）尽可能排除不可类型化的程序。形式上，设𝐺 = (𝑁, Σ, 𝑅, 𝑆)是一个上下文
无关语法，其中𝑁 是非终结符集合，Σ是终结符集合，𝑅是语法规则集合，𝑆是开始符
号。设 𝑇 是一个抽象类型系统。基于 𝐺和 𝑇 的 T-Grammar是一个元组 (𝑁𝑇 , Σ, 𝑅𝑇 , 𝑆)，
其中𝑁𝑇 和 𝑅𝑇 是满足以下三个条件的最小集合。

（1）对于𝑁 中的任何非终结符 𝑛和 𝑇 中的任何抽象类型 𝑡，有 𝑛𝑡 ∈ 𝑁𝑇。

（2）对于 𝑅中的任何原始语法规则𝑁 → 𝐴1 𝐴2 … 𝐴𝑘，如果在任何可类型化程序

中存在该原始语法规则的使用，并且在这种情况下对应于 𝑁, 𝐴1, 𝐴2, … , 𝐴𝑘 的子 AST
分别具有抽象类型 𝑇 , 𝑇1, 𝑇2, … , 𝑇𝑘，那么在𝑅𝑇 中就有语法规则𝑁𝑇 → 𝐴1

𝑇1
𝐴2

𝑇2
… 𝐴𝑘

𝑇𝑘
。

这里的 𝐴𝑖 可以是非终结符或终结符。当 𝐴𝑖 是终结符时，定义 𝐴𝑖
𝑇 为 𝐴𝑖。例如，因为

+= 可以被类型化为 String 或 Numeric，所以存在语法规则 AssignOpString → += 和

AssignOpNumeric → +=。如上所述的分析，不存在语法规则 AssignOpBoolean → +=。

（3）𝑆 包含在𝑁𝑇 中。对于 𝑇 中的任何抽象类型 𝑡，𝑆 → 𝑆𝑡包含在 𝑅𝑇 中。

从这些条件可以看出，T-Grammar包含了原始语法中所有可类型化的程序。这是
因为（1）所有原始的可类型化程序在抽象类型系统中仍然是可类型化的，（2）第二条
规则考虑了所有可类型化程序中语法规则的所有可能应用，以及（3）第三条规则确保
生成任何类型的起始符号。

转换后的 T-Grammar也排除了一些无法类型化的程序，因为 T-Grammar在转换语
法规则时只考虑最小的抽象类型。例如，因为操作符/=仅适用于数值类型，所以没有

语法规则 AssignOpGeneral → /=。

4.3 T-Graph

本节将介绍 T-Graph的详细结构。T-Graph可以被定义为一个元组 𝒢 = ⟨𝒱 , ℰ, 𝜙⟩，
其中 𝒱 表示图中的顶点，ℰ ⊆ 𝒱 × 𝒱 表示表示关系的边，而 𝜙 ∶ ℰ −→ ℛ表示一种边
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映射函数，其中ℛ表示预定义边类型的集合。本方法将具有缺陷的代码的 T-AST定义
为 𝒢 ast = ⟨𝒱 ast, ℰast⟩，并将上下文中的开发者定义的元素表示为 𝒱 var。图4.3中的程
序缺陷的 T-Graph展示了这个过程。

4.3.1 节点的定义

本节首先介绍 𝒢 中节点的组成。𝒢 的节点主要由两种类型的节点组成，AST节点
和变量节点。形式上，节点集可以定义为 𝒱 = 𝒱 ast ∪ 𝒱 var。

4.3.1.1 AST节点

节点的第一部分来自 𝒱 ast，即 𝒢 𝑎𝑠𝑡的节点。这种类型的节点被命名为 Anode，T-
AST中节点的名称作为 T-Graph中的 ID。在当前设计中，每个 Anode有两个属性。首
先，为了表示每个重命名符号的类型信息，每个 Anode还有一个类型属性。其次，由
于几个语法引导生成器[55-56]允许复制错误方法的子树，本方法还为每个AST节点分配
了一个布尔可复制属性，指示 AST是否依赖于局部上下文中的变量，导致其不能复制
到其他地方。如图4.3所示，表示为矩形的节点是 AST节点，并通过几个有向边连接。

4.3.1.2 变量节点

节点的第二部分是变量节点，𝒱var，命名为 Vnode。每个 Vnode 代表上下文中的
用户定义元素（即变量和参数）。本方法使用变量的名称作为 T-Graph中的 ID。每个
Vnode有两个属性。第一个属性指示是否可以从错误位置访问此变量。第二个属性是
变量的类型。如图4.3所示，以椭圆形显示的节点是变量节点，代表上下文中的局部变
量。每个节点也附有相应的类型属性。

4.3.2 边

为了表示类型规则的关系，本节定义了一组预定义边类型 ℛ。每条边在 ℛ 中有
一个类型以表示关系。边有四个子集，Anode-Anode，Vnode-Anode，Anode-Vnode和
Vnode-Vnode。形式上，边的集合可以定义为 ℰ = ℰA-A ∪ ℰA-V ∪ ℰV-A ∪ ℰV-V。表4.1展
示了这些边的详细信息。

4.3.2.1 Vnode-Anode

这一子集的边表示 AST节点和上下文中变量之间的关系。假设变量 y的声明语句

的子树的根是 x，那么在 𝒢 中，x 将有一个 Var-Declaration 边连接到 y。类似地，当

T-AST中的终结符 x使用变量 y时，x有一个 Use-Var边连接到 y。形式上，这个子集
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表 4.1 T-Graph中的边

信息 节点 x 节点 y 边的标签 描述

语法 Anode Anode
Parent-Child x is the Parent node of y
Child-Parent x is the child node of y
Left-Sibling x is the left sibling node of y
Right-Sibling x is the right sibling node of y

上下文 Anode Vnode Declaration-Var x is the declaration of y
Use-Var x uses variable y

上下文 Vnode Anode Var-Declaration y is the declaration of x
Var-Use y uses variable x

类型 Vnode Vnode
Same-Type x has the same type as y
Compatible-Type x is unidirectional compatible with y
InCompatible-Type x is unidirectional incompatible with y

可以定义为 ℰV-A = {⟨𝑣𝑖
𝑎, 𝑣𝑗

var⟩|𝑣𝑖
𝑎声明或使用变量𝑣𝑗

𝑣𝑎𝑟}。如图4.3所示，Vnode（“loc1”）
有一条指向 Anode（“loc1”）的边，因为 Anode使用了相应的变量。

4.3.2.2 Anode-Vnode

这一子集的边代表了 AST节点对上下文中变量的引用关系。这种类型的边反映了
代码中变量使用与声明之间的关系，对于理解变量的作用域和可访问性至关重要。例

如，如果一个 AST节点代表了一个变量的使用，则可能有一条边连接到表示该变量声
明的 Vnode。这样的边帮助模型捕获变量如何在不同代码部分中传递和变化的信息。

4.3.2.3 Vnode-Vnode

Vnode之间的边代表了变量之间的直接关系，例如赋值或类型兼容性。这些边对
于理解代码逻辑和变量之间的相互作用非常重要，特别是在分析变量的数据流和控制

流时。例如，一个变量可能从另一个变量获取其值，或者两个变量可能需要在类型上

兼容以便于赋值或比较操作。

通过这些不同类型的边，T-Graph能够全面地表示程序的语法结构、变量之间的关
系以及类型信息，从而为神经网络提供丰富的上下文信息，以支持更准确的程序分析

和修复任务。

4.3.2.4 Anode-Vnode

这一子集的边是 Vnode-Anode 的逆向边。因此，这个集合可以定义为 ℰA-V =
⟨𝑣𝑣𝑎𝑟𝑖, 𝑣𝑗

𝑎⟩|⟨𝑣𝑖
𝑎, 𝑣𝑗

var⟩ ∈ ℰV-A。如图4.3所示，Anode（“loc1”）也有一条指向Vnode（“loc1”）
的边。
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4.3.2.5 Vnode-Vnode

这种类型代表了变量之间的子类型关系。具体来说，对于所有变量，本方法定义

了三种类型的关系：(1)变量具有相同的类型，(2)变量具有单向兼容的类型但不是相同
的类型，(3)变量是单向不兼容的。因此，每两个变量节点都通过这些边之一连接。如
图4.3所示，图中有 6条连接变量节点的边，包含了这些变量之间的类型兼容信息。形
式上，这个集合可以定义为 ℰV-V = ⟨𝑣𝑖

var, 𝑣𝑗
var⟩|⟨𝑣𝑖

var, 𝑣𝑗
var⟩ ∈ 𝒱var × 𝒱var ∧ 𝑖 ≠ 𝑗。

4.4 T-Graph编码器
本节将介绍所提出的 T-Graph编码器的详细结构，如图4.5所示。
T-Graph编码器是设计用来处理 T-Graph的神经网络结构，它能够编码图中的节点

和边，以及节点的属性和边的类型。编码器的目的是将 T-Graph转换成一个固定大小
的向量表示，这个表示能够捕获程序的语法结构、类型信息和变量之间的关系。这个

向量表示随后可以被用于各种下游任务，如程序修复、代码生成和代码理解等。

T-Graph编码器通常由以下几个关键组件构成：
• 节点嵌入层：这一层负责将图中的每个节点（包括 AST节点和变量节点）转换
为嵌入向量。这些嵌入向量是节点的初始表示，可以捕获节点的局部信息和属

性。

• 边编码层：在这一层中，编码器处理图中的边，特别是边的类型（如 Parent-Child、
Var-Declaration等）。这一层的目的是根据边的类型调整节点的嵌入，以反映节
点之间的关系。

• 图注意力网络（GAT）层：使用图注意力网络来处理图的结构，允许信息在节点
之间流动，使节点的表示能够捕获其邻居的信息。GAT层特别适合处理 T-Graph
的异质性，因为它可以为不同类型的边分配不同的权重。

• 聚合层：聚合层将所有节点的表示聚合成图的全局表示。这一步是通过池化操
作（如平均池化、最大池化）完成的，目的是生成一个固定大小的向量表示整

个图。

• 输出层：最后，编码后的图表示被传递到输出层，这里可以根据具体的应用场
景进行定制，如通过全连接层进一步处理向量，以用于分类、回归或其他任务。

通过这些组件，T-Graph编码器能够有效地编码 T-Graph中的复杂信息，为基于图的神
经网络模型提供强大的表示能力。

如图所示，编码器由一个关系感知注意力层和一个门控层组成，用于处理 T-Graph。
首先，在预处理过程中，T-Graph将被转换成三个部分：节点序列、属性序列和关系矩
阵，供编码器使用。然后，关系感知注意力层结合节点嵌入和关系矩阵来学习错误代码
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图 4.5 T-Graph编码器的结构和输入

中的类型关系。最后，门控层将属性嵌入与第一层处理的相应节点嵌入结合起来。本

节将首先描述 T-Graph的预处理细节。

预处理。为了编码图形状的输入，首先需要通过序列化方法将其转换成序列。这

里采用了前序遍历[68]的序列化方法，显著缩短了序列的长度。在这个设置下，T-Graph
𝒢 被表示为三个序列。

• 节点遍历序列。为了编码节点词牌，本方法首先采用节点遍历序列来表示序列
信息。它由两部分组成。第一部分是 T-AST的前序遍历，第二部分是变量的序
列。假设 𝒢 有 𝑚个 AST节点和 𝑛个变量节点。因此，这个序列的长度是 𝑚 + 𝑛。

• 属性序列。如4.3.1节所述，T-Graph中的每个节点都用几个属性进行了注释。为
了整合这些信息，这些属性被表示为向量序列，按照节点遍历序列的顺序排列。

• 关系矩阵。本方法通过邻接矩阵𝐸 ∈ 𝑅(𝑚+𝑛)×(𝑚+𝑛)来表示边，为表4.1中列出的每
种类型的边在 𝐸中分配了一个唯一 ID。例如，𝑒𝑖,𝑗 表示从第 𝑖个节点到第 𝑗个节
点的边的 ID。特别地，如果第 𝑖个节点到第 𝑗个节点没有边，我们设置 𝑒𝑖,𝑗 = 0。

图4.5显示了图4.3中 T-Graph的输入序列，这些序列通过一个关系感知的基于注意力的
编码器来处理。

关系编码。受到王等人的启发[60]，本方法采用基于标准自注意力机制[69]的关系

40



第四章 类型规则感知的学习

感知注意力来编码关系矩阵。关系感知注意力层首先使用多头注意力来捕捉序列的长

依赖性。为了整合节点之间的关系，这一层基于节点嵌入和边嵌入计算注意力权重。

对于输入节点词牌嵌入，c1, c2, ⋯ , c𝑛，这一组件输出具有序列信息的一系列输出向量，

z1, z2, ⋯ , z𝑛。第 ℎ个头的计算可以表示为

𝑤𝑖, 𝑗(ℎ) =
q𝑖𝑊

(ℎ)
𝑄 (k𝑗𝑊 (ℎ)

𝐾 + e𝑖,𝑗)𝑇

√𝑑/𝐻

z(ℎ)
𝑖,𝑗 =

𝑛∑
𝑗=1

𝜎(𝑤(ℎ)
𝑖,𝑗 )(v𝑗𝑊 (ℎ)

𝑉 + e𝑖,𝑗)
(4.1)

其中𝑊𝑄, 𝑊𝐾 , 𝑊𝑉 ∈ 𝑅𝑑 是三个全连接层的参数，𝑑表示嵌入大小，𝜎表示评分函数（例
如 softmax或 hardmax），𝐻 是头的数量，e𝑖,𝑗 项表示相应边的嵌入。通过这一层，编码

器可以通过可训练的参数学习表示类型关系。

属性编码。为了将每个节点的属性信息与节点嵌入结合起来，本方法使用了门控

机制[61,70]。首先，由于 T-Graph中的每个节点都有多个属性，通过全连接层将属性的
嵌入组合成一个实数向量，对 AST节点和变量节点使用不同的层来处理。随后和现有
工作[56,61,70]类似，通过门控层将属性嵌入与节点嵌入结合起来，通过节点嵌入来决定

这两种嵌入的权重。第 𝑖个头中门控层的计算可以表示为：

𝛼𝑜
𝑖 = 𝑒𝑥𝑝(q𝑇

𝑖 k𝑜
𝑖 )/√𝑑

𝛼𝑐
𝑖 = 𝑒𝑥𝑝(q𝑇

𝑖 k𝑐
𝑖 )/√𝑑

h𝑖 = (𝛼𝑜
𝑖 ⋅ v𝑜

𝑖 + 𝛼𝑐
𝑖 ⋅ v𝑐

𝑖 )/(𝛼𝑜
𝑖 + 𝛼𝑐

𝑖 )

(4.2)

其中 q𝑖,k𝑜
𝑖 , v𝑜

𝑖 都是通过节点嵌入上的一个全连接层计算出来的，k𝑐
𝑖 , v𝑐

𝑖 是通过属性嵌入

上的另一个全连接层计算出来的。然后，h𝑖 通过一个全连接层与其他头的输出结合起

来。

最后，遵循 Transformer[69]的结构，将 T-Graph的嵌入输入到两个全连接层进行线
性变换。该组件产生了机制的输出。

总而言之，编码器有𝑁 个这三个子层的块。对于第一个机制，它将三个序列的嵌
入作为输入。对于其余的𝑁 − 1个机制，它们将前一个机制的输出作为输入。

4.5 实验设置

4.5.1 研究问题

本实验旨在回答以下研究问题：

问题 1: Tare与现有 APR工具相比，表现如何？为了回答这个问题，本节将 Tare与现
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有的 APR方法在广泛使用的基准测试 Defects4J v1.2上进行了比较，该测试包含 6个
项目的 393个程序缺陷。
问题 2: Tare在其他 APR基准测试上的表现如何？为了展示 Tare的通用性，本节在与
其他 APR方法相比的两个额外基准测试上评估了 Tare，分别是来自 Defects4J v2.0的

额外 444个缺陷和来自 QuixBugs的 40个缺陷。
问题 3: Tare是否提高了生成补丁的准确性？为了回答这个问题，本节比较了 Tare与
其他 APR工具在 Defects4J v1.2上正确补丁排名的表现。

问题 4: Tare是否提高了生成补丁的可编译性？为了回答这个问题，本节计算了在 De-

fects4J v1.2和 QuixBugs上几个基于深度学习技术的 APR工具生成的补丁的可编译率。

4.5.2 数据集

表 4.2 使用的数据集的统计信息

项目名称 版本 错误数量 描述

Chart V1.0 26 一个为 Java应用程序提供的 2D图表库。
Closure V1.0 133 一个 JavaScript检查器和优化器。
Lang V1.0 64 为 java.lang API提供助手工具的一套工具。
Math V1.0 106 各种数学相关的实用工具集。
Time V1.0 64 Joda-Time是广泛使用的 Java日期和时间类库。
Mockito V1.2 38 单元测试中最受欢迎的模拟框架。
Cli V2.0 39 一个简单的命令行界面 API。
JackSonCore V2.0 26 Jackson的核心部分，定义了流 API。
JacksonDatabind V2.0 112 Jackson的通用数据绑定包。
JacksonXml V2.0 6 Jackson JSON处理器的扩展。
Compress V2.0 47 一个用于处理压缩和归档格式的 API。
Codec V2.0 18 各种格式的简单编码器和解码器。
Jsoup V2.0 93 Java的 HTML解析器。
JxPath V2.0 22 基于 Java的 XPath 1.0实现。
Gson V2.0 18 用于将 Java对象转换成 JSON的 Java库。
Csv V2.0 16 一个简单的读写 CSV文件的接口。
QuixBugs - 40 基于 Quixey挑战赛的一个基准测试集。

4.5.2.1 训练数据集

Tare采用了一个神经模型来生成补丁，因此需要历史程序补丁来训练参数。为了
公平比较，本实验使用了 Recoder[56]这篇论文收集的数据集，该数据集包含 103,585个
有效的 Java补丁。在实验中随机将数据集分为两部分：80%用于训练，20%用于验证，
和 Recoder[56]保持一致。
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4.5.2.2 测试数据集

为了评估Tare的有效性，我们在三个基准测试上进行了实验，包括Defects4J v1.2[71]、

Defects4J v2.0的额外缺陷[71]，以及QuixBugs[72]。Defects4J v1.2包含来自 6个广泛使用
的开源项目的 393个真实的程序缺陷，是评估APR工具性能的常用基准。Defects4J v2.0
引入了来自 12个项目的额外 444个缺陷。QuixBugs包含了从 Quixey挑战赛的 python
程序翻译成 Java的 40个程序。每个程序包含一个单行的缺陷，以及通过和失败的测试
用例。表4.2展示了这些基准的详细信息。

4.5.3 自变量

4.5.3.1 错误定位

本章在两种错误定位设置下评估 Tare。第一种设置遵循之前的方法[56,73-75], 使用
了一个由 GZoltar[76]实现的基于频谱的算法 Ochiai；第二种设置给 APR工具提供了真
实的缺陷位置，这被称为完美缺陷定位，这种设置旨在在不受缺陷定位技术影响的情

况下，找出工具的真实性能，在现有工作中被广泛使用[55-56,62-64]。

4.5.3.2 基线技术

本章将 Tare 与几种最先进的 APR 方法进行比较。(1) 传统 APR 工具。这里选择

4 个基于传统技术的常用现有 APR 工具进行比较：CapGen[77]，TBar[73]，SimFix[74]，
Hanabi[58]。(2)基于DL的 APR工具。随着DL技术的发展，最近提出了许多基于DL的
APR工具，这里选择了 5个性能最好的相关模型：CoCoNuT[64]，CURE[78]，RewardRepair
(RRepair)[79]，DLFix[55]，以及 Recoder[56]。值得注意的是，前四个模型都采用基于词牌
的解码器结构来生成补丁，而 Recoder和 DLFix使用语法引导的解码器。此外，据我
们所知，Recoder在 Defects4J v1.2上正确修复了最多的缺陷。遵循现有方法的通常做
法[56,73-74]，所有基线的性能都是从现有论文中收集的。由于几种工具只在当前实验的

一两种设置下进行了评估，对于每种设置，本实验选择了在相应设置中被评估过的最

先进的 APR工具（具有最佳召回率或精确度）。此外，本实验考虑了两个额外的基线。
第一个是 Recoder-F，它在 Recoder的束搜索过程中直接使用基本类型检查过滤掉不可
输入的候选项。另一个是 Recoder-T，它只是将 Recoder的原始语法替换为 T-Grammar，
以显示 T-Graph的有效性。

4.5.3.3 补丁验证和正确性

在本节的实验中，Tare根据缺陷定位技术的结果生成补丁。对于每一个可疑的具
有缺陷的程序语句，Tare采用大小为 100的束搜索策略生成候选补丁，即基于分数为
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每个可疑语句生成 100个补丁。受运行时间的限制，本实验只为错误定位技术给出的
前 500个可疑错误语句生成补丁。生成补丁后，使用开发者编写的测试套件执行补丁，
直到找到一个合理的补丁 1。遵循之前的工作[56,73-74]，Tare设置了 5小时的运行时间
限制。当合理的补丁与开发者编写的补丁相同或在语义上等同时，该补丁被认为是正

确的。

4.5.3.4 实现

在当前的实现中，因为 Recoder是在几个基准测试上最先进的 APR方法之一，本
实验直接采用了语法引导的生成器 Recoder[56]作为 Tare的解码器，只将 Recoder中用
于编码部分代码的神经组件替换为 T-Graph编码器。

4.5.3.5 超参数

对于模型的超参数，本实验设置编码器迭代次数 N = 5，即编码器包含 5个堆叠的
块。其他神经组件的超参数按照 Recoder的配置进行设置。此外还在注意力层的每个
块之后应用了 dropout，其中 dropout率为 0.1。模型通过 Adam优化，初始学习率 lr =
0.0001，使用了早停策略。所有实验都使用固定的随机种子进行，以避免随机性并保证
可重现性。

4.6 实验结果

4.6.1 问题 1：Tare的有效性

4.6.1.1 无完美缺陷定位的性能

表 4.3展示了 Tare在没有完美缺陷定位的情况下的性能。如表所示，Tare在 De-

fects4J v1.2上显著优于比较的其他 APR方法。总体而言，Tare成功修复了 62个程序
缺陷，比第二名（Recoder-T）多出 14.8%（8 个错误）。特别地，Tare 在精度方面也
比 Recoder-T 提高了 7.3%。这些结果表明 Tare 成功地利用了类型关系来提高补丁的
质量，而 Recoder-T仅实现了 T-Grammar。图 4.7展示了一个由 Tare修复的独特缺陷：
Recoder生成了一个不兼容的变量，并将正确的补丁排除在搜索集合外；相反，Tare在
扩展 Numeric 类型的非终结符时不会生成 boolean。图 4.8 也展示了一个由 Tare 修复
但 Recoder-T未修复的错误：由于没有局部变量 “hasDecPoint”和 “hasExp”的类型信息，
Recoder无法生成正确的条件语句。结果表明了 Tare的 T- Graph的有效性。此外还可
以观察到 Tare的精度低于一些 APR方法（Capgen, Hanabi）。本章分析原因是 Tare专
注于提高当前基于深度学习的 APR的召回率，而其他方法专注于提高准确率。进一步

1一个通过所有测试用例的补丁。
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图 4.6 互补性

- int j = 4 * n – 1;

+  int j = 4 * n – false; Recoder

+  int j = 4 * n – 4; Tare

图 4.7 Defects4J中的Math-80的补丁

地，如表4.2所示，Tare与在 Defects4J v1.2上修复超过 30个缺陷的其他 APR工具具有
相似的准确率。这种精度在实践中是可接受的，因为已经提出了许多方法[80-82]来处理

假阳性的问题，并且能够减少至少一半的假阳性样例。

表 4.3 没有完美缺陷定位的结果比较

项目名称 缺陷数量 CapGen SimFix TBar DLFix Hanabi Recoder Recoder-F Recoder-T Tare
Chart 26 4/4 4/8 9/14 5/12 3/5 8/14 9/15 8/16 11/16
Closure 133 0/0 6/8 8/12 6/10 -/- 13/33 14/36 15/31 15/29
Lang 64 5/5 9/13 5/14 5/12 4/4 9/15 9/15 11/23 13/22
Math 106 12/16 14/26 18/36 12/28 19/22 15/30 16/31 16/40 19/42
Time 26 0/0 1/1 1/3 1/2 2/2 2/2 2/2 2/4 2/4
Mockito 38 0/0 0/0 1/2 1/1 -/- 2/2 2/2 2/2 2/2
总和 393 21/25 34/56 42/81 30/65 28/33 49/96 52/101 54/116 62/115
百分比 (%) - 84.0 60.7 51.9 46.2 84.8 52.5 51.5 46.6 53.9
在单元格中，x/y中的 x表示正确补丁的数量，y表示可以通过所有测试用例的补丁数量。

图 4.6展示了 Tare与其他最先进的APR工具，包括Recoder、DLFix、TBar和 Simfix
的互补性的详细分析。如图所示，Tare在 Defects4J v1.2上修复了 9个与这些方法不同
的独特错误。这表明 Tare补充了现有的最先进 APR方法。

4.6.1.2 完美缺陷定位下的性能

表 4.4展示了几种 APR工具在 Defects4J v1.2上具有完美缺陷定位时的性能。如所

示，在这一标准下，Tare也实现了最佳性能，修复了 77个缺陷。特别地，在这种设置
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return foundDigit; }

+if((hasDecPoint || hasExp)){ +return false;} Tare

图 4.8 Defects4J中的 Lang-24的补丁.

下，Recoder额外处理了 3个由 Tare在没有完美定位的情况下修复的缺陷，说明 Tare
给出的正确补丁有更高的排名，同时能在时间限制之前得到验证，在一定程度上减轻

了缺陷定位技术的影响。

表 4.4 提供完美缺陷定位的结果比较

项目名称 CoCoNuT CURE RRepair Recoder Recoder-F Recoder-T Tare
Chart 7 10 5 10 10 9 11
Closure 9 14 12 23 24 25 25
Lang 7 9 7 9 10 12 14
Math 16 19 18 19 20 20 22
Time 1 1 1 3 3 3 3
Mockito 4 4 2 2 2 2 2
总和 44 47 45 66 69 71 77

由于多个最先进的基于深度学习的自动程序修复工具仅在定位完美时提供正确的补丁，因此本章在此不列出
相应的可能合理的补丁。

4.6.2 问题 2：Tare的泛化能力

如 Durieux等人[83]所发现的，“基准过拟合”是 APR工具的一个常见现象，尤其
是在 Defects4J v1.2 数据集上。为了展示 Tare 的泛化能力，本实验进一步在两个额外
的基准数据集上评估了 Tare，这两个数据集分别是 Defects4J v2.0的 444个额外缺陷和
Quixbugs的 40个缺陷。此外还使用了 GZoltar计算这些基准上每一行的可疑分数。
表 4.5 展示了 Tare 和其他 APR 工具的结果。本实验比较了在这些基准上评估过

的几个最先进的基准模型。从表中可以观察到 Tare在基准测试上超越了最先进的 APR
工具，在 Defects4J v2.0的额外缺陷上有 33.3%（8个缺陷）的提升，在 QuixBugs上有

42.1%（8个缺陷）的提升。这些结果突显了 Tare的泛化能力，说明 T-Graph学习到了
由类型规则定义的类型信息，这对所有基准都普遍有用。

4.6.3 问题 3：正确补丁的排名

在这个研究问题中，为了探究改进的原因，本实验计算了在 Defects4J v1.2 上由

Recoder和 Tare修复的缺陷的正确补丁的排名。由于 Defects4J的每个项目中都有多个
缺陷，使用了不同项目的缺陷中正确补丁的最高、平均和最低排名。表 4.6展示了详细
结果，其中 Tare在所有项目的三个指标上几乎都比 Recoder表现更好，除了 Closure的
最低排名外。对于平均排名，Tare比 Recoder实现了 44.7%的改进。进一步地还可以
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表 4.5 没有完美缺陷定位时在其他数据集上的结果比较

项目名称 Bugs TBar Recoder Recoder-F Recoder-T RRepair Tare
Cli 39 1/7 3/3 3/3 4/4 6/- 5/13
Clousre 43 0/5 0/7 0/8 0/6 1/- 0/5
JacksonDatabind 112 0/0 0/0 0/0 0/0 3/- 0/4
Codec 18 2/6 2/2 3/3 3/5 3/- 3/7
Collections 4 0/1 0/0 0/0 0/0 0/- 0/0
Compress 47 1/13 3/9 3/9 4/12 0/- 4/13
Csv 16 0/2 4/4 4/4 4/4 2/ 5/7
JacksonCore 26 0/6 0/4 0/5 0/5 1/- 2/7
Jsoup 93 3/7 7/13 7/13 7/15 4/- 10/16
JxPath 22 0/0 0/4 0/4 0/6 3/- 2/10
Gson 18 0/0 0/0 1/1 1/1 1/- 1/1
JacksonXml 6 0/0 0 0/0 0/0 0/- 0/1
总和 444 8/50 19/46 21/50 23/58 24/- 32/84
Quixbugs 40 -/- 17/17 19/19 19/19 19/- 27/27

RRepair的发布报告仅包括 Defects4J v2.0中额外缺陷的正确补丁。因此，本章在此使用“-”。

表 4.6 正确补丁的排名的结果比较

项目名称 Recoder Tare
指标 最大值 最小值 平均值 最大值 最小值 平均值

Chart 708 1 172.5 503 1 132.1
Closure 1782 7 545.1 467 18 213.8
Lang 645 2 242.5 338 2 142.3
Math 919 1 251.2 761 1 183.7
Time 1995 846 1420.5 1248 582 915
Mockito 30 16 23 29 3 16
总和 1995 846 368.0 1248 582 203.6
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表 4.7 补丁可编译率的结果比较

模型 Top-30 Top-100 Top-200
SequenceR[62] 33% - -
CoCoNuT[64] 24% 15% 6%-15%
CURE[78] 39% 28% 14%-28%
RRepair[79] 45.3% 37.5% 33.1%
Recoder[56] 43.5% 36.4% 34.2%
Tare 54.6% 48.6% 46.7%

观察到 Tare在 Closure上比 Recoder表现出 60.8%的提升，这是所有项目中最高的。本
章分析原因是 Closure的代码上下文比其他项目复杂得多。因此在没有类型信息的情况
下，Recoder倾向于生成更多不可类型化的补丁。

4.6.4 问题 4：补丁的可编译率

最后，为了了解 Tare 是否倾向于生成更多可编译的补丁，本实验计算了在完美
缺陷定位时，前 k个候选补丁的可编译率，其中 𝑘表示束大小。为了公平比较，遵循
RewardRepair[79]的做法，在评估中选择 𝑘 = 30, 100, 200，并使用相同的基准 Defects4J

v1.2和 Quixbugs。

表 4.7 展示了相关结果，其中直接使用了在论文[79] 中为 SequenceR、CoCoNuT、
CURE和 RewardRepair报告的性能。对于 Recoder，本实验重新运行了作者提供的工具
来计算可编译率。值得注意的是，Tare倾向于生成比之前基于深度学习的方法更多的
可编译补丁。总体而言，Tare 在 Top-30、Top-100 和 Top-200 的可编译率分别比之前
的最先进工具高出 9.3%、11.1%和 12.5%。由于 Recoder的关键贡献是一个语法引导的
解码器，它集成了语法约束，这意味着 Recoder没有在神经网络中嵌入类型关系知识。
RewardRepair引入了一种语义训练方法，通过反向传播帮助神经模型学习相应的知识，
当模型生成一个不可编译的补丁时，RewardRepair通过在训练期间减少奖励来惩罚候
选项。相反，Tare直接将知识编码到编码器中，并使用 T-Grammar的约束解码补丁。从
表中可以观察到另一个现象：随着束大小的增加，Tare的改进也增大了。这进一步证
实了直接在编码器中编码类型规则的有效性，得益于类型规则的编码，模型为可编译

的补丁估计了更高的概率。因此，随着束大小的增加，模型倾向于在束中保留更多可

类型化的候选项。

4.7 本章小结

本章提出了一种针对类型系统信息的编码技术。为了整合个别类型规则的类型关

系，我们将有缺陷的代码表示为一个异构图结构。此外，我们设计了一种新颖的语法
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T-Grammar，将类型信息结合到标准的上下文无关语法中，使用 T-Grammar生成的生
成器直接预测部分生成程序的类型信息。最后，我们提出了一个关系感知的基于注意

力的编码器 T-Graph Encoder，以嵌入 T-Graph中包含的类型信息。我们在广泛使用的
基准 Defects4J和 QuixBugs上进行了广泛的实验。结果表明 Tare在所有基准上都优于
现有的 APR方法。对正确补丁排名和可编译率的进一步评估表明，Tare能够从图中学
习类型关系，并倾向于生成更多可编译的补丁。
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第五章 声明-使用关系感知的学习

本章提出一种引导学习声明-使用关系的技术，通过将同一个项目的代码文件进行
排列组合，来引导模型自主地学习声明-使用关系信息。这种技术的核心在于构建一个
能够反映代码文件间相互依赖和关联组织的表示。这一表示不仅包括了代码文件之间

的直接引用关系，比如函数调用、全局变量的引用等，也考虑了间接的上下文关系，例

如模块的依赖、类的继承关系等。通过这种方式，本章可以创建一个包括引用上下文

的学习单位，每个学习单位包括所有代码文件的完整的依赖上下文。

在这个基础上，为了进一步提高模型的泛化能力，本章引入了一系列的数据增强

技术，包括但不限于随机删除某些引用关系、增加无关的代码文件、以及重排代码文

件的顺序等。这些操作旨在模拟真实世界中代码编辑过程中可能出现的各种变化，帮

助模型学习到更加鲁棒的上下文表示。

通过这种编码技术，不仅可以使模型在理解代码的结构和语义方面更加高效，还

可以在一定程度上理解代码的功能意图以及实现方式。这对于一系列的代码理解和生

成任务，如代码摘要、代码生成、缺陷检测等，都具有重要的意义。实验结果表明，采

用本章提出的编码技术，模型在跨文件的补全任务上取得了性能的提升，充分证明了

该技术的有效性和实用性。

值得注意的是，采用本技术预训练所产生的 DeepSeek Coder[84]代码预训练模型系
列，能够在 16k的上下文中学习到上下文引用的约束信息，提升代码补全和代码生成
的准确性，是目前广泛采用的基座模型[14,16,85]，被应用在各种下游任务中。特别是其

经过指令微调的版本，能够达到和 GPT-4相当的水平，充分证明了本方法的有效性和
先进性。

5.1 上下文依赖解析

在之前的研究中[6,8,12,86]，大型代码语言模型主要是在文件级别的源代码上进行预

训练的，这忽略了项目中不同文件之间的依赖关系。然而，在实际应用中，这类模型

在处理整个项目级别代码场景时面临着扩展困难。依赖信息的遗漏使得模型难以学习

依赖于其他文件来推断的代码结构约束，如类型和方法调用目标。现有工作[27,87-91]表

明，将相关信息组织在一起可以有效地协助模型学习代码的结构约束，从而提高其进

行相关推断的能力。因此，本章将考虑如何在此步骤中利用同一存储库内文件之间的

依赖关系。具体来说，本章首先解析文件之间的依赖关系，然后按照确保每个文件依

赖的上下文在该文件输入序列之前的顺序来排列这些文件。通过根据文件依赖关系对
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算法 1依赖解析的拓扑排序算法
1: procedure TOPOLOGICALSORT(𝑓𝑖𝑙𝑒𝑠)
2: 𝑔𝑟𝑎𝑝ℎ𝑠 ← {} ▷初始化一个空的邻接矩阵
3: 𝑖𝑛𝐷𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒 ← {} ▷初始化一个空的入度哈希表
4: for each 𝑓𝑖𝑙𝑒 in 𝑓𝑖𝑙𝑒𝑠 do
5: 𝑔𝑟𝑎𝑝ℎ𝑠[𝑓 𝑖𝑙𝑒] ← []
6: 𝑖𝑛𝐷𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒[𝑓 𝑖𝑙𝑒] ← 0
7: end for
8:
9: for each 𝑓𝑖𝑙𝑒𝐴 in 𝑓𝑖𝑙𝑒𝑠 do

10: for each 𝑓𝑖𝑙𝑒𝐵 in 𝑓𝑖𝑙𝑒𝑠 do
11: if HASDEPENDENCY(𝑓𝑖𝑙𝑒𝐴, 𝑓𝑖𝑙𝑒𝐵) then ▷如果文件 A依赖于文件 B
12: 𝑔𝑟𝑎𝑝ℎ𝑠[𝑓 𝑖𝑙𝑒𝐵].append(𝑓 𝑖𝑙𝑒𝐴) ▷添加一条 B到 A的边
13: 𝑖𝑛𝐷𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒[𝑓 𝑖𝑙𝑒𝐴] ← 𝑖𝑛𝐷𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒[𝑓 𝑖𝑙𝑒𝐴] + 1 ▷增加 A的入度
14: end if
15: end for
16: end for
17:
18: 𝑠𝑢𝑏𝑔𝑟𝑎𝑝ℎ𝑠 ← getDisconnectedSubgraphs(𝑔𝑟𝑎𝑝ℎ𝑠) ▷识别互相不连接的子图
19: 𝑎𝑙𝑙𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠 ← []
20: for each 𝑠𝑢𝑏𝑔𝑟𝑎𝑝ℎ in 𝑠𝑢𝑏𝑔𝑟𝑎𝑝ℎ𝑠 do
21: 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠 ← []
22: while length(𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠) ≠ NumberOfNodes(𝑠𝑢𝑏𝑔𝑟𝑎𝑝ℎ) do
23: 𝑓𝑖𝑙𝑒 ← argmin({𝑖𝑛𝐷𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒[𝑓 𝑖𝑙𝑒] ∣ 𝑓 𝑖𝑙𝑒 ∈ 𝑠𝑢𝑏𝑔𝑟𝑎𝑝ℎ and 𝑓𝑖𝑙𝑒 ∉ 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠})
24: for each 𝑛𝑜𝑑𝑒 in 𝑔𝑟𝑎𝑝ℎ𝑠[𝑓 𝑖𝑙𝑒] do
25: 𝑖𝑛𝐷𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒[𝑛𝑜𝑑𝑒] ← 𝑖𝑛𝐷𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒[𝑛𝑜𝑑𝑒] − 1
26: end for
27: 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠.append(𝑓 𝑖𝑙𝑒)
28: end while
29: 𝑎𝑙𝑙𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠.append(𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠)
30: end for
31:
32: return 𝑎𝑙𝑙𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠
33: end procedure

文件进行对齐，本章的数据集更准确地代表了真实的编码实践和结构。这种增强的对

齐不仅使本章的数据集更加相关，还增强了模型在处理项目级代码场景时的实用性和

适用性。值得注意的是，本章仅考虑文件之间的调用关系，并使用正则表达式来提取

它们，例如 Python中的“import”，C#中的“using”，以及 C中的“include“”。

算法1描述了对同一项目中的文件列表进行依赖性分析的拓扑排序。最初，它设置
了两个数据结构：一个用来表示文件之间依赖关系的空邻接表，命名为“graphs”；一
个用于存储每个文件的入度的空字典，命名为“inDegree”。算法随后迭代每一对文件
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以识别依赖关系，相应地更新“graphs”和“inDegree”。接下来，它识别整个依赖图中
的不连通子图。对于每个子图，算法采用了一种改进的拓扑排序。不同于标准方法选

择入度为零的节点，此算法选择入度最小的节点，这使得它能够处理图中的循环。选

定的节点被添加到一个名为“results”的列表中，并减少其连接节点的入度。这个过程
持续进行，直到为每个子图生成一个拓扑排序的序列。算法运行结束后返回这些排序

序列的列表，每个序列的文件被连接为单个训练样本。为了包含文件路径信息，在每

个文件的开头添加注释指明文件路径，确保训练数据中保留了路径信息。

5.2 预训练数据集处理

为了验证本方法的有效性，本章收集了一个预训练数据集。该训练数据集由 87%
的源代码、10%与代码相关的英语自然语言语料库以及 3%与代码无关的中文自然语
言语料库组成。英文语料库包含来自 GitHub 的 Markdown 和 StackExchange 1的资料，

这些被用来增强模型对代码相关概念的理解，以及提升其处理如库使用和错误修复等

任务的能力。同时，中文语料库由旨在提高模型对中文语言理解能力的高质量文章组

成。在本节中，本章将概述构建代码训练数据的过程。这个过程包括数据爬取、基于

规则的过滤、依赖解析、仓库级去重以及质量筛选，如图5.1所示。接下来，本章将逐
步描述数据创建过程。

数据爬取 规则过滤 依赖解析 仓库级去重 质量遴选

图 5.1 数据收集的过程

本章收集了 GitHub上 2023年 2月之前创建的公共仓库，并只保留了表5.1中列出
的 87种编程语言。为了减少需要处理的数据量，本章应用了类似于 StarCoder项目[12]中

使用的过滤规则，初步过滤掉了低质量的代码。通过应用这些过滤规则，本章将数据

总量减少到了原始大小的 32.8%，具体包括以下规则：
首先，本章过滤掉了平均行长度超过 100个字符或最大行长度超过 1000个字符的

文件。此外，本章还移除了字母字符少于 25%的文件。除了 XSLT编程语言外，本章进
一步过滤掉了在前 100个字符中出现字符串"<?xml version="的文件。对于HTML文
件，本章考虑了可见文本与 HTML代码的比例。本章保留了可见文本至少占代码 20%
并且不少于 100个字符的文件。对于 JSON和 YAML文件，这些文件通常包含更多的

1 https://stackexchange.com
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表 5.1 数据集的语言分布

语言 大小 (GB) 文件数量 (k) 比例 (%) 语言 大小 (GB) 文件数量 (k) 比例. (%)
Ada 0.91 126 0.11 Literate Haskell 0.16 20 0.02
Agda 0.26 59 0.03 Lua 0.82 138 0.10
Alloy 0.07 24 0.01 Makefile 0.92 460 0.12
ANTLR 0.19 38 0.02 Maple 0.03 6 0.00
AppleScript 0.03 17 0.00 Mathematica 0.82 10 0.10
Assembly 0.91 794 0.11 MATLAB 0.01 1 0.00
Augeas 0.00 1 0.00 OCaml 0.91 139 0.11
AWK 0.09 53 0.01 Pascal 0.79 470 0.10
Batchfile 0.92 859 0.12 Perl 0.81 148 0.10
Bluespec 0.10 15 0.01 PHP 58.92 40,627 7.38
C 28.64 27,111 3.59 PowerShell 0.91 236 0.11
C# 58.56 53,739 7.34 Prolog 0.03 5 0.00
Clojure 0.90 295 0.11 Protocol Buffer 0.92 391 0.12
CMake 0.90 359 0.11 Python 120.68 75,188 15.12
CoffeeScript 0.92 361 0.12 R 0.92 158 0.11
Common Lisp 0.92 105 0.11 Racket 0.09 13 0.01
C++ 90.87 36,006 11.39 RMarkdown 6.83 1,606 0.86
CSS 5.63 11,638 0.71 Ruby 15.01 18,526 1.88
CUDA 0.91 115 0.11 Rust 0.61 692 0.08
Dart 0.89 264 0.11 SAS 0.92 70 0.11
Dockerfile 0.04 48 0.00 Scala 0.81 971 0.10
Elixir 0.91 549 0.11 Scheme 0.92 216 0.12
Elm 0.92 232 0.12 Shell 13.92 10,890 1.74
Emacs Lisp 0.91 148 0.11 Smalltalk 0.92 880 0.12
Erlang 0.92 145 0.12 Solidity 0.85 83 0.11
F# 0.91 340 0.11 Sparql 0.10 88 0.01
Fortran 1.67 654 0.21 SQL 15.14 7,009 1.90
GLSL 0.92 296 0.11 Stan 0.20 41 0.03
Go 2.58 1,365 0.32 Standard ML 0.74 117 0.09
Groovy 0.89 340 0.11 Stata 0.91 122 0.11
Haskell 0.87 213 0.11 SystemVerilog 0.91 165 0.11
HTML 30.05 14,998 3.77 TCL 0.90 110 0.11
Idris 0.11 32 0.01 Tcsh 0.17 53 0.02
Isabelle 0.74 39 0.09 Tex 20.46 2,867 2.56
Java 148.66 134,367 18.63 Thrift 0.05 21 0.01
Java Server Pages 0.86 1072 0.11 TypeScript 60.62 62,432 7.60
JavaScript 53.84 71,895 6.75 Verilog 0.01 1 0.00
JSON 4.61 11956 0.58 VHDL 0.85 392 0.11
Julia 0.92 202 0.12 Visual Basic 0.75 73 0.09
Jupyter Notebook 14.38 2,555 1.80 XSLT 0.36 48 0.04
Kotlin 6.00 3,121 0.75 Yacc 0.72 67 0.09
Lean 0.52 68 0.07 YAML 0.74 890 0.09
Literate Agda 0.05 4 0.01 Zig 0.81 70 0.10
Literate CoffeeScript 0.01 3 0.00 Total 797.92 603,173 100.00

数据，本章只保留了字符数在 50到 5000个字符之间的文件。这有效地移除了大部分
数据量较大的文件。

5.3 上下文保留的去重算法

近期的研究表明，通过对大型语言模型（LLM）的训练数据集进行去重，可以实
现显著的性能提升。Lee等人（2022）[92]展示了语言模型训练语料库常包含大量近似重
复内容，通过移除长的重复子串可以增强 LLM 的性能。研究者采用了一种近似去重
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（near-deduplication）的方法处理训练数据[93]，结果显示性能有显著提升，并强调近似

去重是实现代码基准任务竞争性能的一个关键预处理步骤。在本章的数据集中，本章

也采用了近似去重技术。然而，本章的方法与先前的工作有所不同。本章在代码的仓

库级别进行去重，而不是文件级别，因为后者可能会过滤掉仓库内的某些文件，潜在

地破坏仓库的结构。具体来说，本章将仓库级别的拼接代码视为单一样本，并应用相

同的近似去重算法，以确保仓库结构的完整性。

5.4 训练细节

5.4.1 训练策略

本模型的第一个训练目标被称为下一个词牌预测。在这个过程中，各种文件被连

接起来形成一个固定长度的条目。然后，这些条目被用来训练模型，使其能够基于提

供的上下文预测下一个词牌。

本模型的第二个训练目标称为中间填充。在代码预训练场景中，通常需要根据给

定的上下文和后续文本生成相应的插入内容。由于编程语言中的特定依赖关系，仅依

靠下一个词牌预测任务不足以学习这种中间填充能力。因此，已有一些工作[12,94]提出

了中间填充（Fill-in-the-Middle，FIM）的预训练方法。该方法涉及将文本随机分为三部
分，然后打乱这些部分的顺序，并用特殊字符连接它们。此方法旨在在训练过程中融

入填空预训练任务。在 FIM方法中，采用了两种不同的模式：PSM（前缀-后缀-中间）
和 SPM（后缀-前缀-中间）。在 PSM模式中，训练语料库按照（前缀,后缀,中间）的顺
序组织，将中间段放在前缀和后缀之间。相反，SPM模式将片段排列为（后缀,前缀,
中间），呈现出不同的结构挑战。这些模式对于增强模型处理代码中各种结构安排的能

力至关重要，为高级的代码预测任务提供了坚实的基础。为了确定 FIM方法中各种超
参数的有效性，本节进行了一系列消融实验。
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图 5.2 中间填充预训练任务的效果对比

实验设置：在此实验中采用 1.3B 的模型作为实验的基准模型架构。为了简化实
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验过程，本实验聚焦于训练数据集中 Python子集。本实验的主要目标是评估中间填充
（FIM）技术的有效性，利用 HumanEval-FIM基准测试[95]来进行评估。该基准测试专注

于 Python的单行 FIM任务，在这个任务中，随机遮盖 HumanEval这个数据集的正确
解答中的一行代码，测试模型需要预测缺失代码行的能力。本文假设 SPM模式相比于
传统的下一个词牌预测目标可能会表现出细微差异，这主要是因为 SPM涉及重新排列
原始文本的顺序，可能会影响深度程序模型的学习。因此，本实验在四种不同配置下

进行了实验：0%的中间填充训练策略、50%中间填充训练策略、100%的中间填充训
练策略和 50%遮掩代码片段训练策略。遮掩片段预测（MSP）策略最初由 T5提出[96]，

该策略遮蔽多个文本片段并训练模型重建这些片段。根据 CodeGen2.5[97]，MSP相比于
PSM可能增强 FIM性能。因此，在本实验的对比分析中纳入了该方法。

结果：实验结果如图 5.2所示了，虽然模型在 HumanEval-FIM测试中表现出 100%
的 FIM率（即填充插入率），但这种配置也导致了最弱的代码补全能力。这表明在中间
填充和代码补全能力之间存在一种权衡。此外，我们观察到，在 50%的 PSM模式的中
间填充训练策略下，模型的表现优于片段遮掩策略。为了在中间填充代码能力和代码

补全能力之间取得平衡，本模型的训练最终选择了 50%的 PSM模型的中间填充训练
策略作为我们首选的训练策略。

在本模型的实现中，专门为此任务引入了三个哨兵词牌。对于每个训练语料，首

先将其内容划分为三个部分，分别记为 𝑓𝑝𝑟𝑒、𝑓𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒和 𝑓𝑠𝑢𝑓。利用 PSM训练策略，按
照如下形式构造训练样本：

<|fim_begin|>𝑓𝑝𝑟𝑒<|fim_hole|>𝑓𝑠𝑢𝑓 <|fim_end|>𝑓𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒<|eos_token|>

在组织的过程中，本模型在文档级别上实现了中间填充的训练策略方法，按照 50%的
PSM的中间填充训练策略进行训练。

5.4.2 模型架构

为了验证本章方法的有效性，开发了一系列具有不同参数的模型，以满足多样化的

应用需求，包括参数量为 1.3B、6.7B和 33B的模型。这些模型采用与 LLAMA[98]中相

同的架构，每个模型都是仅含解码器的 Transformer，并结合了旋转位置嵌入 (RoPE)[99]

。值得注意的是，33B的模型集成了组查询注意力 (GQA)，设置其组大小为 8，从而提
高训练和推理的效率。同时本实验采用了 FlashAttention v2[100]来加速注意力机制中的
计算。本实验的模型的架构细节总结于表 5.2中。
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Hyperparameter DeepSeekCoder 1.3B DeepSeekCoder 6.7B DeepSeekCoder 33B
Hidden Activation SwiGLU SwiGLU SwiGLU
Hidden size 2048 4096 7168
Intermediate size 5504 11008 19200
Hidden layers number 24 32 62
Attention heads number 16 32 56
Attention Multi-head Multi-head Grouped-query (8)
Batch Size 1024 2304 3840
Max Learning Rate 5.3e-4 4.2e-4 3.5e-4

表 5.2 Hyperparameters of DeepSeek Coder

5.4.3 长上下文优化

为了增强本模型处理扩展上下文的能力，特别是针对仓库级代码处理等复杂场景，

本章重新配置了旋转位置编码（RoPE）参数，以扩展默认的上下文窗口。基于之前的
做法[101-102]，本章采用了线性缩放策略，将缩放因子从 1增加到 4，并将基频从 10000
改为 100000。这些调整旨在提升模型处理更长序列的能力，理论上可以处理高达 64K
词牌的上下文。

为了验证这一假设，模型在重新配置参数后，经过了额外的 1000步训练，使用了
批量大小为 512，序列长度为 16K的设置。学习率保持在最终预训练阶段的水平，确
保训练过程的稳定性和效率。通过这些调整，期望模型在处理大规模文本数据时能表

现出更高的灵活性和可靠性。

尽管理论上这些修改使模型能够处理高达 64K词牌的上下文，实证观察表明，模
型在 16K词牌范围内提供最可靠的输出。也就是说，虽然模型有能力处理更长的序列，
但其最佳性能仍然在 16K词牌范围内表现得最为稳定。未来的研究将继续探索和优化
长上下文适应的方法论，旨在进一步提升模型在处理超长文本方面的效率和用户友好

性。

此外，本章发现线性缩放策略在处理长序列时效果显著，但仍有进一步优化的空

间。未来的工作将重点放在优化旋转位置编码参数和训练策略，以进一步提高模型的

长上下文处理能力，满足更加复杂和多样化的应用需求。通过不断的实验和改进，希

望能够为仓库级代码处理等高复杂度任务提供更强大和可靠的模型支持。

5.5 实验结果

本节将评估现有开源模型在跨文件代码补全任务中的性能。跨文件代码补全要求

模型能够访问和理解跨越多个文件且具有众多跨文件依赖的仓库，本实验主要在两种

补全模式下进行了测试，分别是中间填充方式和代码补全方式。
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5.5.1 中间填充代码补全性能

本模型在预训练阶段采用了 50%的中间填充策略进行训练。这种特殊的训练策略
使模型能够根据给定代码片段的上下文（包括前缀和后缀）高效地生成代码，从而填补

空白。这种能力在代码补全工具领域尤其有利。多个开源模型也具备类似的功能，其中

值得注意的有 SantaCoder[103]、StarCoder[12]和 CodeLlama[8]。这些模型在代码生成和补
全领域取得了不错的效果。为了评估本模型的性能，本文与上述模型进行了对比分析。

此次比较的基准是由 Allal et al.[103]提出的单行填充基准测试，涵盖了三种不同的编程
语言。该基准测试使用行精确匹配准确率作为评估指标。评估结果如表5.3所示。尽管

模型 大小 python java javascript Mean
SantaCoder 1.1B 44.0% 62.0% 74.0% 69.0%
StarCoder 16B 62.0% 73.0% 74.0% 69.7%
CodeLlama-Base 7B 67.6% 74.3% 80.2% 69.7%
CodeLlama-Base 13B 68.3% 77.6% 80.7% 75.5%
DeepSeek-Coder-Base 1B 57.4% 82.2% 71.7% 70.4%
DeepSeek-Coder-Base 7B 66.6% 88.1% 79.7% 80.7%
DeepSeek-Coder-Base 33B 65.4% 86.6% 82.5% 81.2%

表 5.3 Performance of different approaches on the FIM-Tasks.

参数量仅为 1.3B的最小模型，在这些基准测试中，其表现也优于更大规模的 StarCoder
和 CodeLlama模型。这些模型都没有使用跨文件的预训练组织方式，因此这种性能上
的提升主要依赖于 DeepSeek-Coder所采用的跨文件的训练组织策略以及恰当的中间填
充的训练策略。此外，观察到的一个显著趋势是模型大小与性能之间的相关性。随着

模型规模的增加，性能也相应地显著提升。这一趋势强调了模型容量在实现更高代码

补全准确度中的重要性。

5.5.2 自回归代码补全性能

本章使用 CrossCodeEval[104]来评估当前可用的 7B 规模开源代码模型在跨文件补
全任务中的能力。这个数据集是基于四种流行编程语言（Python、Java、TypeScript和
C#）中的真实世界、开源、许可宽松的仓库构建的，具有多样性。该数据集是专门为严
格要求跨文件上下文以实现准确补全而收集的。值得注意的是，这个数据集是从 2023
年 3月至 6月创建的仓库中构建的，而本章的预训练数据仅包含 2023年 2月之前创建
的代码，这确保了该数据集不在本章的预训练数据中，从而避免了数据泄露。

在进行模型性能的综合评估时，本研究特别设定了一些关键参数来确保评估的准

确性和一致性。首先，本章将模型处理能力的上限设定为能够理解和生成的最大序列

长度，即 2048个词牌。这意味着模型在处理任何代码片段时，能够考虑的最大字符数
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表 5.4 不同模型在补全数据集上的性能.

模型 大小 Python Java TypeScript C#
EM ES EM ES EM ES EM ES

CodeGeex2 6B 8.11% 59.55% 7.34% 59.60% 6.14% 55.50% 1.70% 51.66%
+ Retrieval 10.73% 61.76% 10.10% 59.56% 7.72% 55.17% 4.64% 52.30%

StarCoder-Base 7B 6.68% 59.55% 8.65% 62.57% 5.01% 48.83% 4.75% 59.53%
+ Retrieval 13.06% 64.24% 15.61% 64.78% 7.54% 42.06% 14.20% 65.03%

CodeLlama-Base 7B 7.32% 59.66% 9.68% 62.64% 8.19% 58.50% 4.07% 59.19%
+ Retrieval 13.02% 64.30% 16.41% 64.64% 12.34% 60.64% 13.19% 63.04%

DeepSeekCoder-Base 6.7B 9.53% 61.65% 10.80% 61.77% 9.59% 60.17% 5.26% 61.32%
+ Retrieval 16.14% 66.51% 17.72% 63.18% 14.03% 61.77% 16.23% 63.42%
+ Retrieval w/o Repo Pre-training 16.02% 66.65% 16.64% 61.88% 13.23% 60.92% 14.48% 62.38%

为 2048。此外，模型生成代码的能力也受到限制，最大输出长度被设定为 50个词牌，
确保生成的代码既精准又简洁。除此之外，本研究还引入了跨文件上下文的概念，最

大限度为 512个词牌，这允许模型在进行代码补全或修复等任务时，能够参考与当前
文件相关联的其他文件内容，从而提高预测的准确性和相关性。

为了实现跨文件上下文的效果，本章采用了官方提供的 BM25搜索结果作为参考。
BM25是一种广泛使用的信息检索算法，能够有效地评估文件与查询之间的相关性，这
对于模型在处理跨文件任务时，能够准确找到与当前任务最相关的信息至关重要。

评估模型性能时，采用了精确匹配和编辑相似度这两个关键指标。精确匹配衡量

模型生成的代码是否与标准答案完全一致，而编辑相似度则评估了生成代码与标准答

案之间的字符级差异，从而提供了一个更细致的性能衡量指标。

评估结果显示，在处理跨文件代码完成任务时，DeepSeekCoder模型展现出了卓越
的性能，一致地超越了其他对比模型。这一结果不仅证明了 DeepSeekCoder在理解和
生成代码方面的能力，也展示了其在不同编程语言中的强大适应性和实际应用能力。

然而，当模型仅使用文件级别的代码语料库进行预训练，不包括更广泛的仓库级

别数据时，本章观察到在 Java、TypeScript和 C#等语言中，模型的性能有所下降。这
一发现强调了结合了本章提出的上下文引用约束的编码方法，能够提高模型对于跨文

件上个下文引用等约束信息的学习，在程序补全和程序生成任务中的重要性，表明了

包含更广泛、更丰富上下文的训练数据能够显著提升模型的表现。

5.6 本章小结

本章通过设定一系列关键技术，引入跨文件上下文的概念，使得模型能够在预训

练的同时学习到上下文引用的约束信息。本章在 DeepSeekCoder模型上进行了对照实
验来对当前方法进行综合评估，展示了本方法能够提升模型学习上下文约束的能力，尤
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其是在不同编程语言中的强大适应性和实际应用能力。

当模型仅限于使用文件级别的代码语料库进行预训练，未能包含更广泛的完整上

下文约束级别数据时，其性能在某些语言中出现下降。这一发现强调了本章提出的上

下文引用约束编码方法的重要性，表明了包含更丰富上下文的训练数据对于提升模型

在程序补全和生成任务中的表现具有显著影响。

总结来说，本章的研究不仅提供了一种评估模型在代码处理任务中性能的有效方

法，也指出了在模型训练中考虑更广泛上下文信息的重要性，为未来在该领域的研究

提供了有价值的见解和指导。
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第六章 语言定义感知的多语言深度程序预训练模型

前文所提到的三种引导神经网络学习语言定义信息的方式在单种程序语言的应用

环境下适配性较强，但现实的场景中，开发人员往往处于多种程序语言交织的应用环

境中，如何将这些技术结合应用于多语言的应用场景，是本章提出的技术所着重解决

的问题。因此，本章首先针对不同程序语言的标识符系统做了语法适配，结合自然语

言领域的字节对分词技术统一了不同语言的终结符的表现。其次，本章提出为每种编

程语言的非终结符附加唯一的语言后缀来帮助模型区分不同程序语言的语言定义的信

息。最后，本章针对结合程序定义的语法规则表示形式提出了对应的新颖的预训练任

务，通过大量语料的训练和特定任务的学习，帮助模型学习语言定义的信息。

6.1 动机介绍

近期，人工智能领域经历了显著的进步，这主要得益于预训练模型的开发和部署。

预训练模型通过在大规模数据集上执行自监督任务进行训练。在自然语言处理[51,105-107]和

编程语言处理[7,9,91,108-111]的领域中，如 T5[107]和 CodeT5[7]这样的大型预训练语言模型
显著超越了现有的非预训练模型。

因此，为了将前文提出的技术应用于多编程语言的场景，本章提出应用预训练技

术，将三种语言定义的信息通过大量数据的预训练来和神经网络进行结合。要实现这

个目的并不容易，因为语言定义信息适配到预训练模型中存在几个技术挑战。第一个

挑战是大词汇表。在典型的编程语言语法中，一些终结符如 ⟨identifier⟩ 或 ⟨constants⟩
代表许多可能的词法词牌，称为多值终结符。现有方法收集训练集中由多值终结符表

示的词牌，并为每个收集到的词牌添加一个语法规则，例如 identifier −→ isodd。然而，

在预训练中，训练集要大得多，添加这样的规则会导致词汇量过大。现有的预训练模

型使用字节对编码（BPE）[112]来找到一组相对较小的子词牌，其连接能代表大量的词
牌集。然而，如何将 BPE与语法序列结合起来仍然不清楚。第二个挑战是异质性语法。
现有的非预训练模型只处理一种编程语言，但本章提出的预训练模型需要同时编码多

种编程语言，如何处理来自不同编程语言的语法尚未知晓。第三个挑战是预训练任务。

预训练需要训练的自监督任务。当程序表示为语法规则序列时，应使用什么预训练任

务尚未知晓。特别是，由于语法结构被显式表示，预训练任务应指导模型学习程序的

语法结构。

因此，本章提出了 GrammarT5，一个集成了语言定义信息的多语言程序编解码器
预训练模型，用于编程语言的程序理解和生成任务。GrammarT5使用一种变体的语法
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#parity of a number
def isodd(x_number): 

return x_number % 2

Python Code

module

function_definition

name parametersblock

x _ #numberis #odd

return_statement

binary_operator

left operator

#%

right

#2

integeridentifier

x _ #number

identifier identifier

1

2

3

4 5

6

7

8

9

10 11 12

13 14

15

16

17 18 19

图 6.1 一段 Python程序和对应的 tokenized AST 1

规则序列来表示程序，称为 Tokenized Grammar Rule Sequence (TGRS)。为了解决第一个

挑战，本章的第一个贡献是将 BPE与语法规则序列的表示集成。BPE使用一组子词牌
来代表原始词牌。例如，is和 odd可以用来代表 isodd。然后可以通过以下规则扩展

语法。
identifier → is identifier ∣ odd identifier ∣ ⋯

identifier → 𝜀

然而，这种语法规则在抽象语法树（AST）中为每个具有多值终结符的叶节点引入了一
个额外的节点 𝜀，这非平凡地增加了表示的长度。由于紧凑的表示往往会带来更好的模
型性能，因此通过在最后一个子词后添加一个特殊标志 “#”来重写第二条语法规则：

identifier → #odd ∣ #number ⋯

图6.1展示了新语法中的 AST示例，称为 tokenized AST。从图中可以看出，有五个

节点以 “#”开头，表明原始表示将使语法规则序列大小增加 5/19=26
为了应对第二个挑战，本章的第二个贡献是对不同编程语言的语法规则组合效果

的实证研究。主要考虑是不同的编程语言可能有相同的语法规则，这种情况可以共享

1为了更好的说明，这里省略了 AST中的一些 identifier节点。

62



第六章 语言定义感知的多语言深度程序预训练模型

1: module -> function_definition
2:function_definition -> name block parameters
3:name -> identifier 4:block -> return_statement
5:return_statement -> binary_operator
6:binary_operator -> left operator right
7:left -> identifier 8: right -> integer
9:parameters -> identifier

10:identifier -> isodd 11: identifier -> x_number
12:operator -> %       13:integer -> 2

语法规则序列:
1,2,3,10,4,5,6,7,11,12,8,13,9,11

1: module@py -> function_definition@py
2:function_definition@py -> name@py block@py parameters@py
3:name@py -> identifier@py 4:block@py -> return_statement@py
5:return_statement@py -> binary_operator@py
6:binary_operator@py -> left@py operator@py right@py
7:left@py -> identifier@p 8:right@py -> integer@py
9:parameters@py -> identifier@py

10: iden -> is 11: iden -> #odd 12: iden -> x 13: iden -> _
14: iden -> #number 15: iden -> #% 16: iden -> #2 

词牌化的语法规则序列:
1,2,3,10,11,4,5,6,7,12,13,14,15,8,16,9,12,13,14

前序遍历序列

AST

图 6.2 用语法序列和 TGRS表示的 Python程序

语法规则。由于上下文无关语言在并集下是封闭的，一种可能的方法是通过组合所有

语法并尽可能共享语法规则来构建一个新的语法。虽然这种方法可能减少总的语法规

则数量，但它可能会给神经模型学习这种混合语法中的句法信息带来挑战。另一种可

能的方法是不共享任何语法规则。为了实现这一点，本方法提出为每种编程语言的非

终结符附加一个特殊的语言标志，以禁止共享。例如，图6.1中的符号 return_statement

将被修改为 return_statement@py。通过实验比较了这两种方法，发现后者能带来更高

的性能。

为了克服第三个挑战，本章的第三个贡献是两个新的预训练任务，边缘预测（EP）

和子树预测（STP），以便 GrammarT5学习 AST的结构信息。首先，EP要求模型在给
定编码器中的 TGRS的情况下，逐步在解码器中预测父节点。其次，STP受到遮蔽跨
度预测的启发，这是一个用于词牌序列的去噪任务。这个任务是预测输入序列中随机

遮蔽的任意长度程序片段。由于其随机性，遮蔽的跨度可能会破坏输入程序的结构完

整性。因此，本章提出了 STP，它随机遮蔽 AST中的几个子树。STP要求 GrammarT5
基于周围的上下文重新生成遮蔽的子树，以学习程序依赖性。这两个预训练任务能够

指导模型有效地捕获程序的结构信息。

本章的第四个贡献是一系列全面评估 GrammarT5 在程序相关任务上性能的实验。
这些实验总共花费了 50天，并在 11个数据集上对五项任务进行了测试，包括两项理
解任务：程序搜索和注释生成，三项生成任务：程序生成、程序翻译和程序改进。为

了与相同规模的最新状态预训练模型 CodeT5[7]进行比较，本章使用 CodeT5的训练集
的一个子集来训练 GrammarT5，并将所有超参数设置为与 CodeT5-base相同。结果显
示，与同等规模的模型（包括 CodeT5-base）相比，GrammarT5在大多数任务上都达到
了最新的最佳性能。此外，与规模大 3倍的 CodeT5-large相比，GrammarT5也展现出
了有竞争力的性能。进一步分析揭示，GrammarT5的所有上述提出的技术都增强了该
模型的性能。
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6.2 GrammarT5

GrammarT5是一个集成了语言定义信息的预训练模型，用于多模态数据（编程语
言（PL）和自然语言（NL））的程序理解和生成。该模型基于 T5[107]的编码器-解码器
框架，并旨在生成给定由 PL和 NL组成的输入的通用表示。

6.2.1 终结符的词牌化

如图 6.2所示，现有语法引导的解码器方法[27,43,88,113]直接使用唯一的语法规则代

表 AST中的标识符，例如 𝑖𝑑𝑒𝑛𝑡𝑖𝑓 𝑖𝑒𝑟 → 𝑖𝑠𝑜𝑑𝑑。这些方法都在小训练集上进行了实验，
它们没有暴露于潜在的大词汇表的问题。然而，当转向具有大规模程序语料库的预训

练场景时，由于标识符数量巨大，将暴露出大词汇表的问题。

Karampatsise等人[114]和王等人[7]提出的方法通过在预训练中使用 BPE（字节对编
码）算法[115]来缓解将程序表示为词牌序列的问题。这种算法使得单词能够被表示为子

词列表。然而，这种方法的一个缺点是缺乏语法信息。

为了利用这两种方法的优势，本章对语法中的所有终结符进行了分词，并通过扩

展具有这些终结符的新规则的语法获得了序列化的 AST。例如，对于图6.1中的程序，
添加了以下语法规则，其中每个终端都被标记化为子词牌（即，“isodd”/“x_number”
被标记化为“is”和“odd”/“x”、“_”和“number”）。

identifier → is identifier ∣ odd identifier ∣ ⋯
identifier → #odd ∣ #number ⋯
operator → #% integer → #2

为了识别最后一个子词，本方法在它前面附加了一个特殊标志“#”。
图 6.2展示了如何将 “parameters”子树转换为四个不同的语法规则：parameters→identifier、

identifier→x identifier、identifier→_ identifier 以及 identifier → #number。每个语法规则

被分配一个唯一的 ID。例如，parameters→identifier表示为 9。因此，词牌”x_number”
被表示为一系列数字：12、13、14。这些数字随后通过词嵌入转换为实值向量。这些向
量作为神经网络的输入。这种方法有效地压缩了程序输入的长度，使其更易于模型处

理，同时仍然保留了必要的语法信息。

6.2.1.1 语言标志

GrammarT5旨在处理来自多种编程语言的程序。不同的编程语言可能共享相同的
语法规则。例如，Java和 Python的语法都包含规则 𝑛𝑎𝑚𝑒 −→ 𝑖𝑑𝑒𝑛𝑡𝑖𝑓 𝑖𝑒𝑟。直接合并不同
编程语言的语法可能会阻碍学习独特的语法信息。为了研究这一效应，这里通过训练
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线性层

⾃注意⼒层

线性层

交叉注意⼒层

⾃注意⼒层

Encoder Decoder

#parity of a number
def isodd(x_number): 

return x_number % 2 

Python Code

[cls],parity,of,a,number,[SEP],1,2,3,10,11,4,5,6,7,12,13,14,15,8,16,9,12,13,14

Input Sequence: 1,1,2,3,3,2,4,5,6,7,7,7,6,6,8,2,9,9,9

[cls],parity,of,a,number,[SEP],1,2,3,MASK0,4,5,6,7,MASK1,15,8,16,9,MASK1

MASK0,10,11,MASK1,12,13,14

[cls],parity,of,a,number,[SEP],1,2,MASK0,4,5,MASK1,16,9,12,13,14

MASK0,3,10,11,MASK1,6,7,12,13,14,15,8

边的预测

标识符预测

⼦树预测

N1x
N2x

GrammarT5

[cls],MASK0,of,a,MASK1,[SEP],1,2,3,10,11,4,5,6,7,8,MASK2,14,MASK3,9,12,13,14

MASK0,parity,MASK1,number,MASK2,12,13,MASK3,15,8,16

掩码预测

[cls],parity,of,a,number,[SEP],1,2,3,10

11,4,5,6,7,12,13,14,15,8,16,9,12,13,14

⽣成式掩码预测

Location ID: 6,6,7,8,8,7,11,12,13,14,14,14,13,13,19,7,21,21,21

图 6.3 GrammarT5架构总览

两个独立的模型进行了实证研究。其中一个模型使用 tree-sitter的语法[116]，它是一个

为所有主流语言设计的解析器生成工具。在 tree-sitter定义的语法中，许多规则已经在
不同的编程语言之间共享。另一个使用扩展的语法，在 tree-sitter语法中的非终结符上
附加一个特定的编程语言标志。为了防止引入过多额外的语法规则，本方法只修改原

有的非终结符，而不是那些为多值终结符引入的非终结符。如图 6.2所示，语法规则中
的每个非终结符后都附加了一个标志@𝑝𝑦以识别语言。同时，本章在几个下游任务上
评估了这两个模型，并发现后者实现了更高的性能。

6.2.2 模型架构

图 6.3展示了 GrammarT5的模型架构。GrammarT5采用了与 T5类似的编码器-解
码器框架来处理输入。每个组件包含 N个基于自注意力层的 Transformer块。该层输入
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三个嵌入 q,k, v，并基于输入计算的注意力分数输出组合嵌入 o。
在解码器中，每个块相比于编码器多了一个额外的编码器-解码器注意力层。其计

算可以表示为 𝐸𝑛𝑐𝐴𝑡𝑡 = 𝐴𝑡𝑡(b, e, e)，其中 b表示解码器中前一层的输出，e表示编码器
的输出。

6.2.3 预训练任务

本节描述在 GrammarT5中使用的预训练任务。如图 6.3所示，通过 5个自监督任
务对 GrammarT5进行预训练，包括在预训练模型中使用的三个常规预训练任务和两个
新提出的去噪目标。这些任务旨在使 GrammarT5能够从仅 PL或 NL-PL双模态数据中
学习句法和语义信息。

6.2.3.1 遮蔽程序片段预测

去噪预训练目标已被证明对于编码器-解码器模型非常有效，如PLBART和CodeT5。
这个目标通常首先使用某种噪声函数污染原始序列，然后要求模型恢复序列。最常用

的去噪目标之一是遮蔽跨度预测（MSP）。这项任务随机遮蔽输入序列中的片段，这些
片段长度任意。模型应该基于损坏的输入生成这些遮蔽的片段。受此现象启发，本方

法在图 6.3所示的多模态数据上使用了类似的去噪目标。
具体来说，本方法使用与先前工作[7,107]中相同的遮蔽率，即 15％。此外，通过从

1到 5个词牌均匀采样片段来控制遮蔽长度的平均长度为 3。随后将这些遮蔽的片段通
过几个特殊词牌𝑀𝐴𝑆𝐾𝑖连接为输出，其中 𝑖表示跨度的 ID，如图 6.3所示。这里将其
表示为 y = 𝑦0, 𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑛。因此，遮蔽跨度预测的损失可以计算为

ℒ𝑀𝑆𝑃 (𝜃) =
𝑛∑

𝑖=1
−𝑙𝑜𝑔𝒫𝜃(𝑦𝑖|x𝑚𝑎𝑠𝑘, y𝑡<𝑖) (6.1)

其中 𝜃是可训练参数，x𝑚𝑎𝑠𝑘是损坏的输入序列，y𝑡 < 𝑖表示到目前为止生成的序列。

6.2.3.2 生成遮蔽预测

虽然MSP任务有利于程序理解任务，但它与需要生成整个序列的程序生成目标有
很大差异。为了解决这个问题，本方法采用了在仅解码器模型中使用的类似预训练目

标[51]用于 GrammarT5。
具体来说，本方法在输入序列中随机选择一个枢轴位置。然后给定前面的序列，

GrammarT5预测后续序列，如图 6.3所示。当前的实现中，确保枢轴位置落在输入序列
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的 10％到 90％之间，以控制序列长度。这个预训练任务的损失可以表示为：

ℒ𝐺𝑀𝑃 (𝜃) =
|𝑥𝑠𝑢𝑐|∑
𝑖=1

−𝑙𝑜𝑔𝒫𝜃(𝑥𝑖|x𝑝𝑟𝑜, x𝑠𝑢𝑐𝑡 < 𝑖) (6.2)

其中 x𝑠𝑢𝑐 表示后续序列，x𝑝𝑟𝑜表示前序序列。

6.2.3.3 遮蔽标识符预测

在编程语言中，符号信息的重要性对于理解程序语义至关重要，特别是程序中的标

识符。因此，本方法采用了一个去噪目标，遮蔽程序中的所有标识符，遵循 CodeT5[7]的
方法，用唯一的哨兵词牌𝑀𝐴𝑆𝐾𝑖 替换输入序列中的第 𝑖个标识符的所有实例。然后
通过连接所有唯一标识符及其哨兵词牌（如图 6.3所示）来构建目标序列。然后解码器
以自回归方式从损坏的序列中预测目标序列。损失计算为：

ℒ𝐼𝑃 (𝜃) =
|y|∑
𝑖=1

−𝑙𝑜𝑔𝒫𝜃(𝑦𝑖|x𝑀𝐼 , y𝑡 < 𝑖) (6.3)

其中 x𝑀𝐼 是遮蔽的输入序列，y𝑡<𝑖表示到目前为止生成的序列。

为了帮助 GrammarT5学习程序特有的结构信息，本方法提出了两个额外的预训练
任务：边预测和子树预测。

6.2.3.4 边预测

当将程序片段转换为 TGRS时，一些关键的结构信息可能会丢失。现有方法提出
了仅编码器模型的边缘遮蔽技术[91,108]，通过注意力得分预测遮蔽的边。受这些方法的

启发，本方法提出了一个边的预测任务。解码器应该基于给定序列预测每条规则的父

规则。这里使用指针网络来预测原始序列中父规则的位置，并使用父规则序列作为解

码器的输入。然后，GrammarT5应该基于父规则序列输出父规则的位置，如图 6.3所示。
给定编码器的输出 o、解码器的输出 d和父规则位置序列 l，损失计算为：

ℒ𝐸𝑃 (𝜃) =
∑

𝑖 = 1|x|−𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑖,𝑙𝑖), 𝑝𝑖,𝑗 = 𝑒𝑥𝑝(o𝑗d𝑖)∑𝑛
𝑘=1 𝑒𝑥𝑝(o𝑘d𝑖) (6.4)

6.2.3.5 子树预测

由于程序具有树状结构，最普遍的去噪目标遮蔽片段预测，不加选择地在序列内

遮蔽跨度，可能会损害其结构完整性。为了解决这个问题，这里提出了一个新的去噪

目标，子树预测任务。

为了损坏原始序列，这个目标随机遮蔽几个子树，并使用特殊词牌𝑀𝐴𝑆𝐾𝑖 替换

子树的 TGRS。在当前的实现中，每个子树都有一个一致的遮蔽率 15％。为了控制输
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入和输出长度，本方法限制每个遮蔽子树的长度范围为 10-60，且遮蔽子树的总长度构
成输入序列长度的不到 15％。为了创建输出序列，本方法用特殊词牌连接所有遮蔽的
子树。因此这个目标的损失计算可以表示为：

ℒ𝑆𝑃 (𝜃) =
|y|∑
𝑖=1

−𝑙𝑜𝑔𝒫𝜃(𝑦𝑖|x𝑆𝑃 , y𝑡<𝑖) (6.5)

其中 x𝑆𝑃 表示遮蔽的输入。在这个目标中，模型需要使用上下文重构遮蔽的子树，可

能有助于它吸收 AST的结构信息。

6.2.3.6 聚合操作

GrammarT5的预训练方法包括循环执行五个不同的任务。在每一步中，从这个池
中随机选择一个任务，确保每个任务有相等的被选中机会，并且对模型的学习贡献均

等。预训练过程的总损失可以表示为：

ℒ(𝜃) =
5∑

𝑖=1
𝑝𝑖ℒ𝑖(𝜃)

p = 𝑂𝑛𝑒𝐻𝑜𝑡(𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(1, 5))

(6.6)

其中ℒ𝑖表示上述五个预训练任务，p表示基于随机整数的一热向量。

6.3 实验设置

6.3.1 研究问题

本节的实验旨在回答以下研究问题：

问题 1: GrammarT5与现有的预训练模型相比，表现如何？为了回答这个问题，本节
在包含 11个基准的 5个程序相关任务上比较了 GrammarT5与现有的预训练模型。
问题 2: TGRS表示对模型性能的影响如何？为了回答这个问题，本节训练了一个对比
的模型，在该模型中，用 TGRS替换了 CodeT5的程序表示，以比较 TGRS与词牌序
列。同时，本节比较了由 TGRS表示的预训练数据集中程序的平均长度与词牌序列和
AST序列的长度，这两种表示是现有预训练模型中使用的。
问题 3: 语法规则中包含语言标志对模型性能的影响如何？为了回答这个问题，本节训
练了一个对照模型，使用没有语言标志的 tree-sitter合并语法（这样不同编程语言中的
通用规则是共享的），并将其与 GrammarT5的原始版本在基准测试上进行比较。
问题 4: 提出的预训练任务对模型性能的影响如何？为了回答这个问题，本节训练了两
个去掉对应预训练任务的GrammarT5，并将它们与GrammarT5的原始版本在基准测试
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表 6.1 使用的预训练数据集的统计信息

CodeSearchNet GithubCode 总和

Statistics Java Python CSharp -
存在自然语言描述的数量 457,380 453,750 422,457 1,333,587
不存在自然语言描述的数量 1,070,265 656,990 581,873 2,309,128
规则数 963 1105 1913 3981
总和 1,527,645 1,110,740 1,004,330 3,642,715

上进行比较。

问题 5: GrammarT5 对词牌序列的泛化能力如何？本节评估了 GrammarT5 对诸如程
序补全这样的任务的适应性，这些任务涉及不可解析的部分程序。为了回答这个问题，

本节在程序完成和程序翻译上评估了 GrammarT5，将不可解析的程序视为词牌序列进
行处理。

6.3.2 预训练数据集

为了消除训练集对模型性能可能的影响，本节选择了同一规模下的最新状态预训

练模型 CodeT5[7]的训练集，以公平地与 CodeT5进行比较。然而，由于时间和计算资
源的限制，这里只能使用训练集的一个子集来训练 GrammarT5。请注意，这种设置有
利于 CodeT5，因为通常认为更多的训练数据会导致更好的模型性能。

CodeT5是在 CodeSearchNet数据集[117]和 GitHub程序数据集[118]中的 C和 CSharp
数据上训练的。这里选择 CodeSearchNet中的 Java和 Python数据以及 GitHub程序数
据集中的 CSharp数据来预训练 GrammarT5。表6.1展示了所使用的预训练数据集的详
细统计信息。总共，本章使用了大约 364万个实例来预训练 GrammarT5。

6.3.3 下游任务与评价指标

为了评估 GrammarT5的性能，本节采用了 CodeXGLUE基准测试[110]，这是一个

用于程序编解码模型的基准数据集和开放挑战。它包含了一系列用于模型评估和比较

的程序理解和生成任务。为了公平比较，这里按照先前工作[110]的方法使用相同的数据

分割。此外，本节还考虑了四个额外的程序生成基准测试——MBPP[119]，Django[120]，
MathQA-Python[119]，以及 Conala[121]——以进一步评估 GrammarT5 的程序生成能力。
这些数据集的统计信息显示在表 3.1中。本节在这些基准测试上执行了 GrammarT5五
次，每次使用不同的随机种子，以确保结果的稳健性。这些下游任务被分为两大类：程

序理解和程序生成。
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6.3.3.1 程序理解

这部分实验专注于两个跨模态的下游任务：程序总结和程序搜索。

程序总结旨在给定一个函数级程序片段时生成一个自然语言（NL）描述。CodeXGLUE
数据集包括 6种编程语言。这个实验选择了 Java和 Python的子集来进行实验。按照现
有工作[7]的方法，本节使用平滑的 BLEU-4（4-grams的双语评估替代者）得分[122]来评

估性能。BLEU得分通过计算与真实文本相比的 n-gram准确率得分的几何平均值来衡
量生成文本的质量。

程序搜索旨在基于自然语言功能描述识别最具语义相关性的程序片段。本节在两

个数据集上进行实验，即 AdvTest[110]和 CosQA[123]。AdvTest 是从 CodeSearchNet 的
Python 子集中构建的，过滤了低质量的查询。测试集规范化了 Python 函数和标识符，
以更好地评估模型的泛化能力。CosQA的程序库也来源于 CodeSearchNet语料库，自
然语言查询是从Microsoft Bing搜索引擎日志中收集的。在这项任务中，本节使用平均
倒数排名（MRR）进行评估。MRR是评估排名任务的指标。它计算第一个正确答案的
倒数排名的平均值。MRR越高，模型在将相关答案排名更高方面就越好。

6.3.3.2 程序生成

在程序生成中主要关注三个相关任务：基于自然语言的程序生成、程序优化和程

序翻译。

基于自然语言的程序生成旨在从自然语言描述生成程序片段。本章采用三个常用

的基准测试：Concode[124]、Django[120]和 CoNaLa[121]。Concode 考虑了自然语言描述
和类环境上下文，Django包括了与自然语言描述配对的 Django Web框架的 Python程
序行，而 CoNaLa特色是 Stack Overflow上的自然语言问题和 Python解决方案。本
章使用 BLEU-4、完全匹配准确率（EM），即程序与真实文本完全相同的词牌序列的
百分比；以及 CodeBLEU（C-BLEU）[125]来评估性能，后者基于数据流图考虑了语法和
语义匹配。此外还评估了 GrammarT5在 MBPP数据集和 MathQA-Python上的程序合
成能力。第一个数据集包含 974个用 Python编写的编程问题，每个问题有 3个单元测
试。第二个是生成 Python程序来解决自然语言描述的数学问题，其中程序正确性基于
生成程序的执行输出来衡量。本节遵循现有工作[6,126]的做法，使用 pass@k 指标来评

估 GrammarT5，测量通过生成每个问题 𝑘个程序解决问题的百分比。
程序优化将一个有缺陷的函数转换为一个正确的函数。本节使用Tufano等人[127]提

供的两个 Java基准测试。这两个基准测试有不同的函数长度。Refine-small的词牌数量
较少（< 50个词牌），而 Refine-medium的词牌数量较多（50-100个词牌）。这里使用
与程序生成相同的指标来评估性能。
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程序翻译是将一种编程语言的程序转换成另一种语言的程序。这里使用 CodeTrans
数据集[21]，其中包含了 CSharp和 Java的相互匹配对。本节对这项任务使用与程序生
成相同的评价指标。此外，CodeXGlue原始数据集在评估 BLEU和 CodeBLEU指标时
没有采用特定于语言的词牌化，这可能阻碍了这些指标准确反映模型的性能。因此，这

里修改了这两个指标的评估脚本。

6.3.4 比较模型

尽管一些程序预训练模型（CodeGen-6B[86]，Incoder-6B[95]）表现出了极强的性能，

但它们的大小要大得多（30倍）且由于计算资源限制难以在下游基准测试上进行微调。
因此将 GrammarT5与四个类别中大小相当的多种预训练模型进行比较：仅编码器、仅
解码器、编解码器和统一编码器。对于仅编码器模型，这里考虑了 CodeBERT[9]，通过

掩码语言建模和替换词牌检测进行训练；GraphCodeBERT[91]，使用程序中的数据流图

进行训练；SynCoBERT[108]，采用AST来学习语法信息。对于仅解码器模型，这里考虑
了GPT-C[109]，在大量 Java语料上训练，以及 CodeGPT-adapted[110]，使用GPT-2的参数
在程序上训练。除了这两个模型，这里还考虑了两个更大的模型，CodeGen-Multi-350M
和CodeGen-Multi-2B[86]，以确定GrammarT5是否仍然能够超越具有更多参数和数据的
序列模型。对于编解码器模型，这里采用了 CodeT5[7]，使用标识符感知掩码去噪目标
预训练的编解码模型；PLBART[128]，使用 BART[129]架构在程序上训练；以及 CoTexT，
使用 T5[107]架构在程序上训练；CodeT5+[130]，在更多数据和训练目标上进行训练。对

于统一编码器模型，这里选择了 Unixcoder[111]，采用统一编码器来包含上述三种模型
风格的功能。此外，对于基于自然语言的程序生成，这里还将 GrammarT5-base与领先
的非预训练程序生成模型 TreeGen+Grape[90]进行了比较。

大多数模型都是在 CodeSearchNet上预训练的，除了 GPT-C、PLBART、CodeT5、
CodeGen 和 CodeT5+。GPT-C 使用大规模的数据集预训练，该数据集包含 12 亿行
Python、CSharp、JavaScript和 TypeScript的源程序。PLBART使用更大的数据集，包
括 4.7亿个 Python函数和 2.1亿个 Java函数，以及 Stack Overflow上的 4700万个自然
语言帖子，超过了 CodeSearchNet 的规模。CodeT5 额外包括了从 GitHub 程序数据集
提取的 C-Sharp和 C语料，以确保覆盖下游任务中使用的所有编程语言。CodeGen和
CodeT5+采用了来自 BigQuery数据集的更大训练语料，包括 GitHub上约 115M个程
序文件，涵盖 32种编程语言。如前所述，由于本方法使用的预训练集是 CodeT5的子
集，当与 CodeT5比较时，最小化了预训练集的影响。
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表 6.2 程序理解任务的结果比较

程序总结 程序搜索

子任务 Java Python Adv CosQA

模型
指标 BLEU BLEU MRR MRR

CodeBERT(110M) 17.25 19.06 27.20 65.90
GraphCodeBERT(110M) 18.93 19.39 35.20 68.55
SynCoBERT(110M) 18.89 18.74 38.30 69.19
GPT-C(110M) 17.18 17.78 24.39 50.32
CodeGPT-adapted(110M) 17.68 18.46 25.97 54.24
CodeGen-multi (350M) 19.41 18.31 35.47 69.22
CodeGen-multi (2B) 20.01 19.31 36.47 70.22
CoTexT(220M) 19.19 19.72 34.13 68.70
PLBART(220M) 18.45 19.30 34.70 65.01
CodeT5-small(60M) 19.92 20.04 30.52 66.74
CodeT5-base(220M) 20.31 20.01 39.30 67.80
CodeT5-large(770M) 20.74 20.57 42.11 71.29
CodeT5+ (220M) 20.31 20.01 43.3 72.7
Unixcoder(110M) 19.42 18.64 41.30 70.10
GrammarT5-small(60M) 19.93±0.10 19.78±0.11 37.24±0.26 70.34 ±0.12
GrammarT5-base(220M) 20.66±0.16 20.21±0.12 44.12±0.10 73.48±0.05

表 6.3 基于自然语言的程序生成任务的结果比较

数据集 Concode Conala Django MBPP MathQA

模型
指标 BLEU EM C-BLEU BLEU EM BLEU EM pass@80 pass@80

TreeGen + Grape(35M) 26.45 17.60 30.05 20.16 2.80 75.86 77.30 2.00 26.58
GPT-C(110M) 30.85 19.85 33.10 30.32 4.80 72.56 68.91 10.40 58.94
CodeGPT-adapted(110M) 35.94 20.15 37.27 31.04 4.60 71.24 72.13 12.60 55.90
CodeGen-multi (350M) 38.23 21.25 40.57 33.14 5.70 74.45 74.23 23.50 62.10
CodeGen-multi (2B) 41.23 22.25 44.57 40.14 9.40 81.45 84.04 32.50 83.10
CoTexT(220M) 19.19 19.72 38.13 31.45 6.20 75.91 78.43 14.00 58.18
PLBART(220M) 36.69 18.75 38.52 32.44 5.10 72.81 79.12 12.00 57.25
CodeT5-small(60M) 38.13 21.55 41.39 31.23 6.00 76.91 81.77 19.20 61.58
CodeT5-base(220M) 40.73 22.30 43.2 38.91 8.40 81.40 84.04 24.00 71.52
CodeT5-large(770M) 42.66 22.65 45.08 39.96 7.40 82.11 83.16 32.40 83.14
CodeT5+(220M) 34.13 22.16 43.45 38.91 8.00 78.45 85.21 28 85.6
Unixcoder(110M) 38.73 22.65 40.86 36.09 10.20 78.42 75.35 22.40 70.16
GrammarT5-small(60M) 38.08±0.36 21.05±0.36 40.62±0.56 38.18±0.46 8.20±0.36 80.64±0.36 82.27±0.46 25.00±0.86 83.91±0.46
GrammarT5-base(220M) 43.30±0.86 25.10±0.75 45.48±0.35 41.92±0.56 10.40±0.15 82.40±0.56 84.17±0.16 33.00±0.20 87.26±0.32

6.4 实验结果

6.4.1 问题 1: GrammarT5的有效性

在本节中，将 GrammarT5与当前最先进的预训练模型在程序理解和程序生成任务
上进行比较。如果模型已经在基准测试上进行了评估，则直接使用原始论文中的结果。

否则，本节将使用开源的程序在相应的基准测试上运行预训练模型。
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表 6.4 程序优化和程序翻译任务的结果比较

程序优化 程序翻译

子任务 Small Medium Java to CSharp CSharp to Java

模型
指标 BLEU EM C-BLEU BLEU EM C-BLEU BLEU EM C-BLEU BLEU EM C-BLEU

CodeBERT(110M) 78.41 16.40 78.09 86.94 5.20 83.88 85.23 62.10 86.87 85.81 61.80 85.19
GraphCodeBERT(110M) 79.61 17.3 79.68 87.63 9.10 85.33 86.35 63.10 87.6 86.50 62.10 85.18
SynCoBERT(110M) 78.81 20.32 78.56 88.37 11.17 87.05 87.04 65.10 88.26 87.80 65.20 86.81
GPT-C(110M) 70.06 13.03 71.83 85.41 8.26 82.47 78.90 61.90 81.02 84.48 60.70 83.87
CodeGPT-adapted(110M) 76.07 13.66 77.13 85.28 11.00 84.55 82.11 62.90 83.45 85.68 61.30 84.98
CodeGen-multi (350M) 78.12 20.12 77.23 88.21 13.12 86.84 90.21 66.40 90.24 89.75 65.50 88.65
CodeGen-multi (2B) 79.52 22.12 79.23 89.21 14.12 88.84 91.41 68.40 91.44 89.75 70.60 88.65
CoTexT(220M) 77.28 21.33 77.38 87.13 13.03 85.14 85.57 66.70 86.25 87.21 65.80 87.11
PLBART(220M) 77.02 19.40 77.58 88.48 8.98 86.67 87.95 67.80 88.12 87.19 67.70 87.01
CodeT5-small(60M) 76.23 19.06 76.44 89.20 10.92 87.25 88.23 65.40 88.32 87.22 69.60 87.18
CodeT5-base(220M) 77.43 21.61 77.24 87.64 13.96 87.05 88.55 66.90 88.72 87.03 68.70 86.71
CodeT5-large(770M) 77.38 21.7 77.14 89.22 14.76 87.35 88.89 67.20 88.98 87.20 68.80 87.16
CodeT5+(220M) 78.27 22.18 77.48 88.64 15.13 86.28 91.66 66.20 91.51 89.64 70.20 91.01
Unixcoder(110M) 79.18 19.05 79.45 87.59 13.96 86.23 90.20 67.00 90.15 90.51 70.60 90.32
GrammarT5-small(60M) 76.90±0.15 20.50±0.35 76.98±0.15 89.11±0.35 12.63±0.15 86.86±0.25 91.15±0.15 67.80±0.25 90.29±0.54 89.20±0.25 71.60±0.45 89.49±0.15
GrammarT5-base(220M) 79.39±0.05 22.60±0.26 78.88±0.16 90.57±0.24 15.32±0.40 89.18±0.18 91.31±0.13 69.10±0.26 91.11±0.28 90.53±0.05 73.40±0.12 91.26±0.38

6.4.1.1 程序理解

表 6.2 比较了预训练模型在程序总结和程序搜索任务上的表现。GrammarT5-base
在类似大小的模型中表现最好，在 Adv 和 CosQA 的程序搜索中分别获得了最高的
MRR得分 43.98和 73.58，表明其在生成程序总结和检索相关程序片段方面的准确性。
GrammarT5-small 尽管参数较少，但在两项任务中均显示出强大的性能。值得注意的
是，CodeGen-multi-2B（仅解码器）尽管参数量是 GrammarT5的 10倍，但性能仍然较
低，这突出了双向和语法信息在程序理解中的重要性。

6.4.1.2 基于自然语言的程序生成

这里将 GrammarT5与仅解码器、编解码器和统一编码器模型进行比较，因为仅编
码器模型对于基于自然语言的程序生成来说效果不佳。表 6.3 显示，GrammarT5-base
在所有基准测试中均优于其他模型。对于 Conala和Django基准测试，GrammarT5超过
了其他模型。Concode基准测试要求从程序上下文生成函数片段，这是更具挑战性的，
但 GrammarT5-base 模型在完全匹配准确率上实现了 2.45 点的提升，并在 CodeBLEU
上增加了 0.4 点，超过了此前领先的模型 CodeT5-large。虽然这些改进可能看起来很
小，但鉴于任务的复杂性，它们是显著的。考虑到目前被视为最先进的、对现有发布

方法的改进的程序生成机器学习模型，例如 CodeT5-large[131]，只在完全匹配准确率上
比 CodeT5-base[7]提高了 0.35点。

MBPP数据集旨在用于 Python程序合成，目的是生成全面的 Python程序以通过指
定的测试。MBPP的训练集规模较小，仅 374个，有效地评估了预训练模型在程序生
成中的泛化能力。如表 6.3所示，GrammarT5-base显著优于 CodeT5-base 9.2点，并与
CodeT5-large持平。GrammarT5-small（60M）变体在MBPP数据集上表现良好，即使是
四倍于其大小的 CodeT5-base，也超过了 2点。在MathQA-Python任务中，GrammarT5
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超越了其他预训练模型，比 CodeT5-large有 4.32点的优势。GrammarT5-base模型在解
决复杂问题方面表现尤为出色，对于需要超过 10 个推理步骤的问题，通过率达到了
63.27%，远高于 CodeT5-base的 21.23%。尽管 CodeGen-multi-2B和 CodeT5+有更多的
训练数据，GrammarT5的表现一致更好，突显了语法和结构信息的重要性。
为了探索以语法方式表示程序的必要性，本节分析了在MBPP数据集上不同大小

的基线模型生成的 40,000个程序的语法正确性。表 6.5显示了由各种模型生成的程序
中语法错误的出现情况。可以看出，大小为 220M的模型大约有 10％或更多的程序含
有语法错误，其中一些甚至包括了不正确的 Python缩进。即使是 2B模型，错误率仍
然为 6%。此外，这些模型所犯的大多数错误涉及混合不同语言的语法。例如，在为
MBPP数据集生成的 Python程序中，有许多表达式如 “if (i == 0 && j == 0 or k == 0):”、
“return (first_char ? (first_char - 1) : (last_char + 1))”和 “if(num > 10){”。由于词牌序列并
未明确告知模型相应的编程语言，而在语法序列中，通过语法规则明确指示了语言的

语法。此外，本方法通过生成语法树，永远不会产生具有不正确缩进的程序。最后，与

CodeGen-multi-2B相比，在本模型表现正确而 CodeGen未能做到的问题中，有 62%涉
及 CodeGen生成语法不正确的程序。因此，通过 GrammarT5表示程序可以显著缩小程
序的搜索空间，并增加生成正确程序的概率。

表 6.5 MBPP数据集上的语法错误类型统计

模型
错误类型 Syntax Error Indentation Error Tab Error 错误率

CodeT5(220M) 5142 389 15 13.87%
CodeT5+(220M) 4392 294 5 11.73%
CodeT5-large(770M) 4123 229 2 10.89%
CodeGen-multi(2B) 2312 92 7 6.03%
GrammarT5 0 0 0 0%

6.4.1.3 程序到程序的生成

本节将 GrammarT5与其他预训练模型在两个程序到程序生成任务上进行比较：程
序优化和程序翻译。在程序优化任务中，源程序与目标程序之间的大量重叠可能会导致

高 BLEU分数但完全匹配数为零。因此，本节专注于这项任务的完全匹配（EM）指标。
如表 6.4所示，GrammarT5-base在两项任务上均超过了所有基线，包括 CodeT5-large。
考察 GrammarT5-small模型，与同一大小类别的其他模型相比，它在所有任务和指标
上也展现出了稳定的性能。

在程序翻译任务中，主要将 GrammarT5与 CodeT5、CodeT5+和 CodeGen-multi进
行比较，这些模型都已在包含 CSharp的语料库上进行了预训练。在这种情况下，Gram-
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marT5-base在两个不同子任务的完全匹配（EM）指标上分别超过 CodeGen-multi-2B 0.7
和 2.8点。值得注意的是，仅有 600万参数的 GrammarT5-small超过了大约有 7700万
参数的 CodeT5-large模型，后者几乎大 11倍。
总之，与具有相同或更小大小的现有模型相比，GrammarT5在大多数指标和任务

上表现更好。此外，与更大的模型CodeT5-large和CodeGen-multi-2B相比，GrammarT5-
base实现了非常相似甚至更好的性能。这些结果表明，将程序表示为语法规则序列是
有益的，且 GrammarT5中使用的新颖技术是有效的。

表 6.6 GrammarT5的消融实验

模型
数据集 Adv Java-CSharp CSharp-Java MBPP

MRR EM EM pass@80
GrammarT5-small 37.24±0.26 67.80±0.25 71.60±0.45 25.00±0.86
w/o EP 35.41±0.22 66.80±0.32 71.00±0.16 23.80±0.60
w/o STP 34.03±0.36 66.60±0.22 69.60±0.28 22.40±0.44
w/o LF 35.26±0.21 67.20±0.29 69.40±0.26 23.60±0.36
CodeT5-small 30.52 65.40 68.8 19.20
CodeT5-small + TGRS 33.27±0.12 66.10±0.46 70.10±0.36 22.40±0.13

6.4.2 问题 2: TGRS的有效性

为了强调 TGRS的有效性，本节训练了一个删减版的 CodeT5-small模型，唯一的
改变是将表示转换为 TGRS。这个模型与 GrammarT5-small 之间的主要区别在于预训
练目标，这个模型使用与原始论文相同的预训练任务。如表 6.6所示，删减模型在所有
基准测试中均优于 CodeT5-small。这些结果指出，与词牌序列相比，TGRS能以更有组
织的方式封装关键的语法信息，从而提升了在这种特定表示上预训练的模型的性能。

为了进一步理解 TGRS的效果，本节计算了预训练数据集中不同编程语言的平均
输入长度，这些编程语言由不同的表示方式表示。如表 6.7所示，TGRS表示在词牌序
列的简洁性和 AST的全面结构之间找到了一个平衡。TGRS提供了比 AST更紧凑的表
示，这对于需要高效处理和减少内存使用的任务来说是有益的。

表 6.7 编程语言使用不同表示的平均输入长度

表示方法 Java CSharp Python
TGRS 199.20 300.67 242.32
AST 427.66 583.49 476.99
词牌序列 169.58 247.67 186.27
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6.4.3 问题 3: 语言标志的有效性

如6.2.1.1节所述，结合语法规则有两种方法，即是否在不同语言之间共享相同的
产生规则。为了理解它们的差异，本节训练了一个删减版本的 GrammarT5-small，使用
tree-sitter的原始组合语法而不使用语言标志。
如表 6.6所示，没有语言标志的 GrammarT5-small在四个任务上的性能下降。这一

结果表明，GrammarT5难以从混合语法规则中学习语法信息。为模型提供额外的特定
于语言的信息，如本方法使用的语言标志，以区分不同语言，将更为有效。

6.4.4 问题 4: 预训练任务的有效性

为了评估所提出的预训练任务的有效性，本方法通过消融实验来检验它们的贡献。

由于计算资源的限制，这里只去掉两个去噪目标：边预测（EP）和子树预测（STP），在
四个选定的任务上比较 GrammarT5-small。
如表 6.6所示，当移除每个组件时，所有任务的性能都有所下降，这证明了模型中

每个组件的重要性。移除 STP在所有任务中导致性能最大的下降，表明子树预测目标
对模型效果有显著影响。其他组件，如 EP和 LF，虽然对总体性能的贡献较小，但也
是不可忽视的。总之，消融实验强调了每个组件都提升了 GrammarT5的性能。

public static List shunting_yard(ArrayList tokens) {
……
ArrayList rpntokens = new ArrayList(100);
ArrayDeque opstack = new ArrayDeque();
for (Object token: tokens) {

if (Integer.class.isInstance(token)) {
rpntokens.add((Integer) token);

} else {
String operator = (String) token;

while (!opstack.isEmpty() && precedence.get(operator) 
<= precedence.get(opstack.getLast())) {

rpntokens.add(opstack.pop());
}
_mask_line_;

}
}
……

GrammarT5-base:
opstack.push(operator);

Incoder-6B: 
opstack.addLast(operator);

Codegen-6B:
rpntokens.add(operator);              
opstack.push(operator);

ChatGPT:
opstack.push(operator);

GroundTruth:
opstack.push(operator);

图 6.4 QuixBugs中的 SHUNTING_YARD漏洞.

具体而言，这里观察到 STP预训练任务可以应用于零样本设置下的程序填充下游
任务。图 6.4展示了 QuixBugs基准测试中的一个真实错误。人工编写的补丁在占位符
“_mask_line_”处插入了一个 push操作。本节将 GrammarT5-base与三个能够在指定位
置生成程序的预训练模型进行比较。如示例所示，Incoder-6B和 Codegen-6B无法生成
正确的语句，而 GrammarT5-base产生的程序与 ChatGPT相同，尽管其大小（220M）要
小得多。这里假设这个目标可以帮助模型学习子树及其上下文之间的结构关系。这个
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目标还赋予了 GrammarT5基于上下文完成程序的能力，表明 GrammarT5对程序补全
和程序修复的潜在应用。

表 6.8 使用词牌序列的实验结果

程序补全 程序翻译

子任务 Python Java Java-CSharp CSharp-Java

模型
指标 EM EM EM EM

GPT-C(110M) 38.37 28.60 61.90 60.70
CodeGPT-adapted(110M) 42.37 30.60 62.90 61.30
CodeGen-multi (350M) 42.47 35.47 66.40 65.50
CodeGen-multi (2B) 46.32 40.47 68.40 70.60
PLBART(220M) 38.01 26.97 67.80 67.70
CodeT5-small(60M) 19.92 20.04 65.40 69.60
CodeT5-base(220M) 36.97 24.80 66.90 68.70
CodeT5-large(770M) 38.74 28.57 67.20 68.80
CodeT5+ (220M) 43.42 35.17 66.20 70.20
Unixcoder(110M) 43.12 32.90 67.00 70.60
GrammarT5-small(60M) 38.93±0.42 28.54±0.24 65.12±0.46 67.21 ±0.23
GrammarT5-base(220M) 43.75±0.22 34.32±0.36 67.12±0.23 70.23±0.25

6.4.5 问题 5: 词牌序列的泛化能力

程序补全这样的任务经常涉及部分的、语法不正确的程序，将其转换为 TGRS是
具有挑战性的。然而，本章发现每个程序词牌都被封装在 TGRS序列中。本章假设在
处理像程序补全这样的任务时，直接使用词牌序列进行微调是可行的。为此，本章测

试了 GrammarT5 在 CodeXGlue 的行级别程序补全任务上的泛化能力。本章还在程序
翻译数据集上的文本序列上进行了实验，以比较与 TGRS相比的性能差异。
如表 6.8所示，当程序通过词牌序列表示时，GrammarT5显示出与相当大小的基

线相似的有效性水平。使用 TGRS时，程序翻译任务的性能有所下降。这种差异表明，
虽然 GrammarT5在处理涉及词牌序列的任务时是可靠和有效的，但其与 TGRS的结合
显著提高了其性能。此外，这一观察为未来的进展打开了有趣的可能性。词牌序列表

示与 TGRS的整合，可能通过开发额外的预训练目标，可以产生更复杂和有效的模型，
本章建议这作为未来研究的一个方向。

6.5 本章小结

总结而言，本章提出了 GrammarT5，这是一个预训练的程序编解码模型，能够处
理多种程序语言的混合的程序语言的定义信息。该模型采用了编码器-解码器框架，该
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模型结构和 T5相同，使用了两个独立的 Transformer模块。本文提出了一种新颖的程
序表示方法 TGRS，它在预训练中有效地将程序表示为语法规则序列。此外，本文还
引入了二个预训练任务，旨在帮助模型学习 GrammarT5中的多种编程语言的语言定义
的信息。通过在十个数据集，包含五种代码相关任务上进行评估，证明了 GrammarT5
在所有任务上相较于同规模的模型都达到了最先进的性能。进一步地，消融研究表明，

本章提出的技术均有效地提升了模型性能。
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第七章 深度程序模型在程序搜索上的应用

本章针对程序搜索这个任务的特点，提出使用特定的重叠度矩阵来编码程序的语

义相关性，以此提升程序编解码模型在该任务上的性能。

7.1 程序搜索的任务特点

程序搜索是软件工程中的一个重要问题，其目的是通过给定的自然语言描述，在

一组程序片段中检索出最相关的程序片段。一个有效的程序检索器可以帮助开发人员

从互联网上重用程序片段。例如，如果一个 SQL程序员给出指令“获取表 A中的所有
数据”，程序检索器将帮助程序员在互联网上的大量程序中搜索并找到目标程序“select
* from A”。
随着深度学习的发展和大规模标注数据集的收集，神经网络已被广泛应用于各个

领域[54,132-133]。对于检索任务，已经提出了应用神经网络的各种方法[132-137]。这些方

法主要是将问题和答案嵌入到高维向量空间中，并尝试找到问题向量与答案向量之间

最相似的一个（例如，使用余弦相似度）。当应用于程序搜索时，它将自然语言描述视

为问题，将目标程序视为答案[133,137]。

然而，这些检索方法未能有效处理重叠的信息，而重叠信息在程序检索中是非常重

要的。一方面，不同的开发者可能会使用不同的名称来描述类似的含义，无论是在程序

中还是在自然语言中，这些名称通常具有重叠的子字符串。例如，“Sort”和“QuickSort”
有重叠的子字符串“Sort”。另一方面，程序中的标识符往往与自然语言描述中的单词
相关，尽管它们可能不完全相等，但经常存在重叠的子字符串。例如，在图 7.1中，标

SQL Query for : 
rows linked by 
one joint table
INSERT to another 
joint table

1. insert into joint_table_b (sid, uid) select students.sid, 
1 as uid from students s, joint_table_a a where s.sid 
= a. sid and hid = 3;

2. select e.lastname, d.department_name from 
employees e left join departments d on 
d.departmentid = e.departmentid;

3. select a.cname, count (b.name) from idtb a left join 
usrs b on (a.cid = b.cid) group by a.cname;

Natural Language
Description Candidate Code (SQL)

0.98

0.32

0.34

Score

图 7.1 StaQC数据集中的示例：根据模型输出的分数对候选的程序片段排序
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J
O
I
N
T
_
T
A
B
L
E
_
B
C

Joint_table_b

Joint_table_c

0 0.3 0 0.17 0.3 0.17

0.25 0.5 0 0.25 0.75 0.25

0.08 0.16 0.08 0.16 0.4 0.4

0.3 0.3 0 0 0.3 0

Insert

Into

Joint_t
able_b

sid

Rows linked by one joint table

(a) (b)

图 7.2 字符级嵌入和重叠矩阵的计算示例

识符 “joint_table_b” 与单词 “joint” 和 “table” 相关。到目前为止，没有现有的神经架
构是专门为处理重叠而设计的。为了解决这些问题，本章提出了一种新颖的神经架构，

OCoR，这是一个基于重叠特征的程序搜索结构。通过结合其中字符的表示来表示每个
单词，即使用字符级嵌入来捕捉不同程序员使用的名称之间的重叠。此外，本章引入

了一个新颖的重叠矩阵来表示自然语言描述中每个单词与程序中每个标识符之间重叠

的程度。最后通过集成不同的程序搜索方法来增强本模型。

性能的验证实验和之前 Yao et al.,Iyer et al.[137-138]的论文一致，是在几个已建立的
SQL和 C#程序搜索数据集上进行的。实验结果显示，本方法提出的的模型相比已有
工作提升了 13.1%到 22.3%的性能，并在所有数据集上达到了最佳性能。为了更好地
理解本技术，本章还设计了对照实验，测试提出的技术组件的有效性，结果显示每个

技术组件都对整体性能有所贡献。

总结来说，本章做出了以下贡献：

• 本章提出了一种新颖的神经架构，OCoR，用于程序搜索。OCoR使用两种新颖
的技术，即字符级嵌入和重叠矩阵，来捕捉程序中的标识符与自然语言描述中

的单词之间的重叠信息。

• 本章进行了广泛的实验来评估本方法的有效性。结果显示，本方法显著优于现
有方法，在测试数据集上提升了 13.1%到 22.3%，并且本方法中的所有组件都是
有效的。

7.2 方法动机

正如上文中提到的，程序任务中有两种类型的重叠信息。第一种类型的重叠信息是

不同的开发者可能使用不同的名称来描述相似的含义（例如，自然语言中的单词和程序
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A(CODE, NL) A(NL, CODE)
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全连接层 相关分数

最⼤池化

输⼊

编码器 编码器

图 7.3 OCoR的总览

中的标识符）。例如，在图 7.1中的第一个 SQL查询中，“joint_table_a”和 “joint_table_b”
也可以被命名为 “joint_table_1”和 “joint_table_2”。如果在图 7.1中的程序上训练神经网
络，它很难知道标识符 “joint_table_1”和 “joint_table_2”也与同一个查询相关。为了应
对这一挑战，现有的程序搜索方法[137]通过替换变量名和原始字符串为变量类型和数

字（例如，将 SQL中的第一个表变量 “joint_table_b”重命名为“Table_1”）。这样，神经
网络会被迫忽略标识符名称，而使用程序的结构和标识符类型。然而，标识符的名称

可能携带对程序搜索有用的信息，忽略它们会降低性能。为了解决这个问题，本方法

提出使用字符级嵌入来编码名称。字符级嵌入首先通过一位有效编码对每个名称中的

每个字符进行编码，并通过卷积层组合这些相关向量。图7.2(a)显示了 “joint_table_b”
和 “joint_table_c”的字符级嵌入的计算过程。如图所示，这两个标识符的组合向量几乎
是从相同的向量中计算出来的，除了最后一个字符的向量。因此，这些标识符的最终

嵌入在高维空间中彼此接近。

第二种类型的重叠信息是程序中的标识符往往与自然语言描述中的某些单词相

关。从一般角度来看，这种类型的重叠信息是问题和答案之间的重叠，其在现有的信

息检索方法中经常被考虑。这些方法测量问题和答案之间完全匹配的词牌数量。然而，

在程序搜索任务中，程序中的标识符和自然语言描述中的单词往往并不完全相等。例

如，如图7.1所示，标识符 “joint_table_b”与自然语言描述中的任何单词都不完全相等，
但它与两个单词 “joint” 和 “table” 相关。为了解决这个问题，本节不仅考虑完全匹配
的单词，还测量部分匹配的单词之间的重叠程度。这里设计了一种表示方法来表示自

然语言描述中每个单词与程序中每个标识符之间的重叠程度，其被称为重叠矩阵。在

这个矩阵中，每一行代表自然语言描述中的一个单词，而每一列代表程序中的一个标

识符。每个单元格是单词和标识符之间的重叠程度。重叠程度可以通过不同的指标来

测量，本方法使用最长公共子串，即在自然语言单词和程序标识符中都出现的最长连

续子串 𝑝的比例。图7.2(b)显示了图7.1中的问题-程序对的部分重叠矩阵。尽管标识符
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“joint_table_b”和单词“joint”不是完全匹配的，但它们的重叠程度仍然高于大多数其
他对。最后将重叠矩阵作为输入，利用详细的重叠信息来识别最相关的程序片段。

7.3 模型架构

7.3.1 问题定义

本方法使用和现有研究[133,137]相同的定义来进行程序搜索：给定自然语言描述 𝑄
和一组候选程序片段 𝐶，本任务是检索一个由 𝑄指定的相关程序片段 𝐶𝑟 ∈ 𝐶。
如图 7.1所示，为了检索一个程序片段，首先计算每个程序片段 𝑐 ∈ 𝐶 与输入的自

然语言描述 𝑄之间的相关性得分。然后对候选程序片段集 𝐶 中的程序片段进行排名。
最后，得分最高的程序 𝐶𝑟被选为本方法的输出，计算方式如下

𝐶𝑟 = argmax
𝑐∈𝐶

𝑅(𝑄, 𝑐) (7.1)

其中 𝑅表示相关性得分的计算。在本方法中，相关性得分是一个介于 0和 1之间的实
数。

7.3.2 模型总览

图 7.3展示了 OCoR的概览。本文采用了 Jian et al.[134]在信息检索中使用的传统总
体架构，分别对问题（自然语言描述）和答案（程序片段）进行编码，并通过注意力层

结合输出以进一步预测目标相关性得分。基于这种架构为问题和答案设计了结构相同

的两个编码器。每个编码器都将重叠矩阵和问题/答案作为输入，并将这些输入转化为
一组向量。

此外，正如稍后的评估将展示的那样，本章的模型补充了现有的程序搜索方法。

为了达到更好的性能，本方法使用了一个额外的集成组件，将之前的程序搜索模型与

OCoR结合起来。
本节将逐一描述模型架构的各个组成部分。

7.3.3 模型输入

OCoR的输入分为三个部分：1)自然语言描述；2)程序片段；3)自然语言描述和
候选程序片段之间的重叠部分。其中最后一部分是根据前两部分计算得出的。

预处理 对于前两部分，首先处理这些输入，使其适于被神经网络使用。对于输入的

自然语言描述，首先使用 NLTK工具包[139]中的工具对其进行分词，并将词牌内的字符

转换为小写；对于输入的程序片段，保留原始的变量名和原始字符串，以保留名称中
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的语义信息。然后，对程序进行分词，并将名称中的字符也转换为小写。由此得到预

处理后的神经网络输入。

重叠度矩阵 如前所述，本方法使用重叠矩阵来表示自然语言单词和程序标识符之间

重叠的程度。重叠矩阵是一个实数矩阵 𝐴(𝑇1, 𝑇2) ∈ ℝ𝐿(𝑇1)×𝐿(𝑇2)
，包含了词牌序列 𝑇1 和

另一个词牌序列 𝑇2 之间的重叠分数。矩阵中的每个单元 𝐴𝑖𝑗(𝑇1, 𝑇2)表示 𝑇1 序列中的

第 𝑖个词牌 𝑇1(𝑖)和 𝑇2中的第 𝑗 个词牌 𝑇2(𝑗)之间的重叠分数。在 OCoR中，此分数的
计算方式为

𝐴𝑖𝑗(𝑇1, 𝑇2) = len(𝑆(𝑇1(𝑖), 𝑇2(𝑗)))/len(𝑇2(𝑗)) (7.2)

其中 len(𝑇2(𝑖))表示单词 𝑇1(𝑖)的长度，𝑆(𝑇1(𝑖), 𝑇2(𝑗))表示 𝑇1, 𝑇2 的最长公共子字符串。

特别地，重叠矩阵 𝐴的计算是不可交换的，即 𝐴(𝑇1, 𝑇2) ≠ 𝐴(𝑇2, 𝑇1)。本方法考虑了自
然语言描述 𝑁𝐿与程序 𝐶𝑂𝐷𝐸 之间的重叠分数以及程序与自然语言描述之间的重叠
分数，即分别考虑了 𝐴(n, c)和 𝐴(c,n)。这两个指标进一步被输入到编码器层，以提取
程序搜索的特征。

7.3.4 编码器

在 OCoR中，有两个编码器，分别用于自然语言描述和程序。每个编码器都将重
叠矩阵和自然语言描述/程序作为输入。这些输入被编码成高维空间中的向量，以用于
进一步的相似度计算。

为了更好地编码输入信息，受 Vaswani et al.[54]启发，这里设计了一个由𝑁 个机制
组成的堆栈编码器。每个机制包含三个子层：1)一个自注意力层；2)一个门控层；3)
一个卷积层。每个神经组件之后，使用 ResNet[140] 1和层归一化[141] 2。对于第一个组

件，它将重叠矩阵 𝐴(𝑁𝐿, 𝐶𝑂𝐷𝐸) / 𝐴(𝐶𝑂𝐷𝐸, 𝑁𝐿)作为输入，并进一步结合自然语言
描述/程序。对于其余的𝑁 − 1个机制，它们将前一个组件的输出作为输入，并且还结
合了自然语言描述/程序中隐藏层的特征。

7.3.4.1 重叠矩阵

本方法中的重叠矩阵 3是一个实数矩阵，其中每个单元表示自然语言单词和程序

中标识符之间的重叠分数。为了将这个矩阵作为输入，首先将矩阵 𝐴(𝑁𝐿, 𝐶𝑂𝐷𝐸)简
化为一个重叠向量 a(𝑁𝐿)，其中向量中的第 𝑖个元素 a𝑖(𝑁𝐿)表示从 𝐴(𝑁𝐿, 𝐶𝑂𝐷𝐸)的
第 𝑖 行（代表自然语言中第 𝑖 个词牌和程序中每个标识符的单元）计算出的新的重叠

1 ResNet是残差学习框架，用于简化网络的训练。
2层归一化将神经元的值归一化到适当的分布中，这有助于训练。
3这里以 𝐴(𝑁𝐿, 𝐶𝑂𝐷𝐸)为例。
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分数。这个过程是通过最大池化来实现的。最大池化[142]已被证明是在各个领域中将

矩阵简化为向量的有效方法[137,143-144]。在进行最大池化之后，选择每列的最大值作为

a(𝑁𝐿)的元素，计算方式为

a𝑖(n) =
len(c)
max
𝑗=1

𝐴𝑖𝑗(n, c) (7.3)

这个向量包含了最大重叠分数。例如，图7.2(b) 中的重叠矩阵对应的固定大小向量是
[0.3, 0.75, 0.4, 0.3]。为了方便神经网络处理重叠分数，进一步使用一位有效编码来嵌入
这些分数。请注意，这些分数是 0到 1之间的实数值。本方法以 0.01为间隔划分这些
分数，并使用长度为 100的一位有效向量来编码这些分数。

7.3.4.2 自注意力层

编码器机制中的第一个子层是自注意力层。众所周知，在自然语言描述和程序中，

序列信息是非常重要的。为了有效处理这类信息，本方法使用了 Vaswani et al.[54]提出
的自注意力机制，该机制已被证明是编码此类信息的有效方式[54,145]，作为编码器中的

第一个子层。

自注意力层将之前的输出向量 o1,o2,⋯,o𝐿作为输入，其中 𝐿表示输入的自然语言
描述/程序的长度。这一层包括两部分：1)位置嵌入层；2)多头注意力层。

7.3.4.3 位置嵌入层

位置嵌入层是变换器架构[54]中的标准层，用于提供输入矩阵中单词的索引。例如，

该层应该知道 “joint”是图7.1中自然语言描述的第 5个词牌。如果直接对输入向量使用
注意力层，位置信息将不会被考虑，这就是为什么需要位置嵌入层的原因。

在这一层中，第 𝑖个位置的向量表示为一个实数向量，该向量的计算方式为

𝑝(𝑖,2𝑗) = sin(𝑝𝑜𝑠/(100002𝑗/𝑑))

𝑝(𝑖,2𝑗+1) = cos(𝑝𝑜𝑠/(100002𝑗/𝑑))
(7.4)

其中 𝑝𝑜𝑠 = 𝑖 + 𝑠𝑡𝑒𝑝，𝑗表示输入向量的元素，𝑠𝑡𝑒𝑝表示嵌入大小。在获取了每个位置的
向量之后，直接将这个向量加到相应的输入向量上，其中 e𝑖 = o𝑖 + p𝑖。

7.3.4.4 多头注意力层

自注意力层的第二部分是多头 1注意力层。如背景部分所介绍的，注意力机制将

一个查询（query）、一个键（key）和一个值（value）映射到一个输出。在这一层中，查
询、键、值和输出都是向量。

1多头机制由几个头组成，每个头都是一个单独的注意力层。这些头的输出通过一个全连接层进一步联合在一
起。
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遵循 Vaswani等人[54]的定义，本方法将多头注意力机制的数目设为𝐻。每个头都
是一个注意力层，它将查询 𝑄、键 𝐾 和值 𝑉 映射到一个输出，即每个头的输出 ℎ𝑒𝑎𝑑。
第 𝑠个头的计算表示为

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑠 = softmax(𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
)𝑉 (7.5)

其中 𝑑𝑘 = 𝑑/𝐻 表示每个提取的特征向量的长度，𝑄、𝐾 和 𝑉 是通过全连接层从𝑄、𝐾、
𝑉 计算得出的。在编码器中，向量𝑄、𝐾 和 𝑉 都是位置嵌入层 e1, e2, ⋯ , e𝐿的输出。这

些头的输出通过全连接层进一步联合在一起，计算方式为

𝐴𝑡𝑡 = [ℎ𝑒𝑎𝑑1; ⋯ ; ℎ𝑒𝑎𝑑𝐻 ] ⋅ 𝑊ℎ (7.6)

其中 𝑊ℎ 表示全连接层中的权重，输出向量 𝐴𝑡𝑡 = [a1, a2, ⋯ , a𝐿]是高层次向量，它们
结合了序列信息和原始信息。然而，至少在编码器的第一个机制中，这些向量仍未能

有效地编码每个单词的语义信息。因此，这里将描述如何通过门控层来解决这个问题。

7.3.4.5 门控层

编码器中的第二个子层是门控层。这一层将上一层的输出和输入的自然语言描

述/程序作为输入。现有的最先进方法[137]使用 word2vec[146]机制来利用输入的语义信
息。然而，对于程序搜索而言，这可能不适用，因为不同程序员可能以不同的方式命

名相似的标识符，但具有重叠的字符（例如，对于两个单词 “dataId”和 “data_id”，它
们可能具有非常相似的含义），这可能导致神经网络需要学习的词汇量很大。为了解决

这个问题，本方法使用字符级语义来捕捉程序搜索中标识符之间的重叠。

7.3.4.6 字符嵌入

为了实现字符嵌入，本方法首先使用一个特殊字符将每个词牌（自然语言描述中

的单词和程序中的标识符）填充到固定长度 𝐶𝐿。特别地，如果词牌的长度超过 𝐶𝐿，
本方法将截断这个词牌的末尾，使其成为一个长度为 𝐶𝐿的词牌。然后将词牌中的每
个字符表示为一个实值向量，即 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔。众所周知，一个词牌由几个字符组成。为
了捕捉每个词牌的语义信息，本方法采用一组卷积层来整合词牌内字符的向量。第 𝑖个
词牌 t𝑖的提取的语义向量通过下式计算

t(𝑖,𝑛) = 𝑊(𝑐,𝑛)[t(1,𝑛−1); t(2,𝑛−1); ⋯ ; 𝑡(𝐶𝐿,𝑛−1)] (7.7)

其中𝑊𝑐 是卷积权重，𝑛表示卷积层的第 𝑛层。特别地，t(𝑘,0) = c𝑘，其中 c𝑘表示第 𝑖个
词牌内第 𝑘个字符的字符嵌入向量。在本方法中，这个字符嵌入层有三个卷积层。对
于前两个卷积层，本方法使用零填充，卷积核的大小分别设置为 3和 5。
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7.3.4.7 门控机制

为了将每个词牌的语义信息与之前的输出结合起来，这里使用了一个名为门控机

制[147]的神经网络结构。这个机制将输入的语义向量 t𝑖与一个给定的控制向量 1通过多

头机制结合起来。在本文中，我们使用之前的输出向量，即 a𝑖，作为控制向量。本模

型中的门控层计算可以表示为

𝛼𝑜
𝑖 = 𝑒𝑥𝑝(q𝑇

𝑖 k𝑜
𝑖 )/√𝑑 (7.8)

𝛼𝑐
𝑖 = 𝑒𝑥𝑝(q𝑇

𝑖 k𝑐
𝑖 )/√𝑑 (7.9)

h𝑖 = (𝛼𝑜
𝑖 ⋅ v𝑜

𝑖 + 𝛼𝑐
𝑖 ⋅ v𝑐

𝑖 )/(𝛼𝑜
𝑖 + 𝛼𝑐

𝑖 ) (7.10)

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑠 = [h𝑖; ⋯ ; h𝐻 ] (7.11)

其中 q𝑖、k𝑜
𝑖、v𝑜

𝑖 都是通过控制向量 a𝑖 上的全连接层计算得出的；k𝑐
𝑖 , v𝑐

𝑖 是通过语义向

量 t𝑖上的另一个全连接层计算得出的。通过这个计算，本方法用语义信息增强了向量，
提取的新特征表示为 c(𝑐𝑜𝑚)

1 , c(𝑐𝑜𝑚)
2 , ⋯ , c(𝑐𝑜𝑚)

𝐿 。

7.3.4.8 卷积层

编码器机制中的最后一个子层是一组卷积层。本方法遵循 Vaswani et al.[54]提出的
编码器设计，并采用一组卷积层来提取每个令牌周围的局部特征。卷积层的计算可以

表示为

y𝑙
𝑖 = 𝑊𝑙[y𝑙−1

𝑖−𝑤; ⋯ ; y𝑙−1
𝑖+𝑤] (7.12)

其中 𝑙表示集合中的第 𝑙个卷积层，𝑊𝑙 是卷积权重，𝑤 = (𝑘 − 1)/2，𝑘表示窗口大小。
特别地，y𝑙−1

𝑖 是前一个门控层 c(𝑐𝑜𝑚)
𝑖 的输出。本方法在这个子层中使用两个卷积层，并

在这些卷积子层之间添加激活函数 𝐺𝐸𝐿𝑈 [148]。特别是，本章在这些层中使用零填充。

7.3.4.9 最大池化

在编码器的这𝑁 个机制之后，本方法采用了一个额外的卷积层，如公式 7.12所示，
该卷积层在卷积过程中用一个特殊向量进行填充。然后，本方法得到了每个词牌的最

终特征，这些特征代表了输入自然语言描述/程序的高层信息。然而，这些特征与输入
的维度相同。为了便于后续程序搜索，这里需要将这些特征聚合成一个固定大小的向

量，这个向量的维度与输入长度无关。

最大池化在聚合特征方面展现了其强大的能力，因此，本方法对编码器的输出应

用最大池化方法，提取每个编码器的固定大小向量。

1控制向量是本方法中给定的特殊向量。这个向量决定了不同向量的权重。
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7.3.5 注意力层

编码器分别对输入的自然语言描述和输入程序的信息进行编码。然而，即使已经

使用了重叠信息的先验知识，两个输入之间的关系仍然缺失。为了帮助神经网络学习

两个输入之间的关系，在编码器后使用了两个注意力层。

如前一节所述，编码器的输出结合了重叠信息和语义信息（字符嵌入）。因此，本

方法也将多头注意力层应用于两个编码器的输出，以提取两者之间的关系。对于自然

语言描述和程序，本方法为它们设计了两个单独的注意力层。注意力机制的计算类似

于“自注意力”，但输入不同。一个层将描述的编码视为查询（𝑄），另一个层将程序的
编码视为查询（𝑄）。这种设计允许模型基于彼此提取两个编码器输出的加权和。注意
力层之后，是两个卷积层和一个最大池化层来整合特征。

7.3.6 预测

在注意力层的所有计算之后，本方法将所有特征串联起来。它们进一步被送入一

个两层的感知机，后面跟着一个 softmax激活函数。这些神经元的输出是两个类别的分

类概率。第一类表示输入的自然语言描述和输入程序是相关的，而第二类表示输入的

自然语言描述和输入程序是不相关的。在本方法中，第一类的预测分类概率是输入自

然语言描述和程序之间的相关性得分，相关性得分计算如下

𝑅(𝑄, 𝑐) = exp{ℎ1}∑2
𝑗=1 exp{ℎ𝑗}

(7.13)

其中 ℎ𝑖是 softmax的输入对数几率。

7.3.7 训练

本模型通过最小化与真实值的交叉熵损失来进行训练。具体来说，对于每个训练

数据 < 𝑄, 𝐶, 𝐴 >，其中 𝑄是描述，𝐶 是程序，𝐴表示真实类别。交叉熵损失通过以下
公式计算：

𝐿𝑜𝑠𝑠(𝜃) = −
2∑

𝑖=1
𝑔(𝑖) ∗ log 𝜃(𝑖) (7.14)

其中 𝑔表示真实类别，𝜃是神经网络预测的分类结果。

7.3.8 模型组合

在上述模型的基础上，本方法还考虑了一种通过集成不同模型来共同完成程序搜

索任务的额外方法。姚等人[137]提出的 CoaCor通过结合程序搜索与程序注释来提高性
能，受此启发，本方法考虑通过整合不同模型计算出的相关性分数，并输出 OCoR的
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统计量 StaQC-train StaQC-val StaQC-test DEV EVAL C#-train C#-dev C#-test
问题-程序对的数量 89,688 11,932 17,899 330 300 77,816 17,849 17,849
描述中的平均词牌数 9 9 9 10 15 12 12 12
描述中的最大词牌数 32 35 45 45 35 37 34
程序中的平均词牌数 59 62 60 47 47 38 38 38
程序中的最大词牌数 3,367 2,774 2,672 291 291 290 300 310

表 7.1 使用的数据集的统计信息

最终相关性分数来组合不同模型。分数通过线性组合计算得出：

𝑅(𝑄, 𝑐) = 𝜆 ∗ 𝑆1 + (1 − 𝜆) ∗ 𝑆2 (7.15)

其中 𝑆1表示 OCoR计算出的相关性分数，𝑆2是组合模型计算出的分数，𝜆是一个介于
0和 1之间的实数。

7.4 实验设置

7.4.1 研究问题

本节的评估旨在回答以下研究问题：

• 问题 1: OCoR的性能如何？为了回答这个问题，本节在几个已建立的数据集上
进行了实验，并将 OCoR的性能与现有的最先进方法进行了比较。

• 问题 2: OCoR中每个组成部分的贡献是什么？为了回答问题 2，本节从 OCoR
的完整模型开始，依次移除每个组件以了解其贡献。然后，本节还用最长公共

前缀（LCP）和基于词嵌入的相似度来替换在测量重叠得分中使用的指标，以更
好地理解重叠矩阵组件的贡献。

• 问题 3: 为什么模型组合有效？实际上，问题 1的结果将表明模型组合在整体性
能中起着重要作用。为了理解为什么不同的模型可以组合在一起，本节分析了

不同模型在 SQL数据集上预测结果的分布。更具体地说，本节从这些数据集中
选取了一些示例，以展示模型之间的差异。

7.4.2 数据集

本节的实验基于两个已建立的基准：StaQC基准[149]，以及 Iyer et al.[138]使用的 C#
基准。StaQC基准包含 119,519个用 SQL编写的问题-程序对，从 Stack Overflow[150]收

集，是迄今为止 SQL领域中最大的数据集。本节遵循了 StaQC的原始训练-开发-测试
划分，即 StaQC-train、StaQC-val和 StaQC-test。为了更好的评估，本节使用了两个额
外的测试数据集，SQL的 DEV和 EVAL，由 Iyer et al.[138]收集，分别包含 110和 100
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个用 SQL编写的程序。对于每个片段，他们使用三个不同的人类编写的参考作为额外
的测试用例。第二个基准包含 113,514个用 C#编写的问题-程序对，从 StackOverflow
收集。本节将数据集分为 C#-train、C#-val和 C#-test，和 Iyer et al.[137-138]一致。这些数
据集的详细统计数据列在表 7.1中。
对于 StaQC基准，本节将 StaQC-train的训练集作为训练集，将 DEV集作为开发

集，并将其他三个数据集，StaQC-test、StaQC-val和 EVAL，作为测试集。对于 C#基
准，本节在训练期间也遵循了相同的实验设置，C#-val被视为开发集。
需要注意的是，为了测试程序搜索方法的性能，不仅需要期望的问题-程序对（正

面答案），还需要其他程序片段作为负面答案。因此这里将包含一个问题和一组程序片

段的情况称为检索案例。本节使用了现有工作的相同检索案例[137-138]，这些案例的数

量显示在表 7.1的 “案例数量”行中。每个检索案例包含 1个正面程序片段和 49个负面
程序片段。

本节遵循了 Yao et al.[137]的做法，使用了一种标准指标来衡量本方法的性能，称为
平均倒数排名（MRR）[151]。MRR指标是在整个数据集𝐷 = (𝑄1, 𝐶1), (𝑄2, 𝐶2), ⋯ , (𝑄𝑛, 𝐶𝑛)
上计算的：

𝑀𝑅𝑅 =
∑𝑛

𝑖=1 1/𝑟𝑖
|𝐷| (7.16)

其中 𝑟𝑖 表示 𝐶𝑖 在第 𝑖次查询 𝑄𝑖 中的排名。在这个指标中，更高的值表示程序搜索性

能更好。

本节基于 Tensorflow[152]实现了提出的方法。对于超参数的设置，这里𝑁 = 3，表
示实验中的每个编码器包含 3个神经元的堆栈。本节将字符和重叠得分的嵌入大小设
置为 256。除了第一层卷积层和MLP中的第一层使用 1024外，所有隐藏层大小均设置
为 256。在训练期间，使用 dropout[153]来避免过拟合，其中 drop比例设置为 0.2。本模
型通过 Adam优化器[154]以 0.0001的学习率进行优化。对于模型组合，将超参数 𝜆设
置为 0.1。这些超参数和参数是基于开发集（使用 DEV）选择的，遵循了现有的最先进
工作[137]。对于训练语料中的每个自然语言描述的查询，在训练时期随机采样 5个程序
片段作为负面示例。在 OCoR中，自然语言描述和程序片段共享相同的嵌入权重。

7.4.3 基准技术

本节的实验使用了现有的最先进的程序搜索方法作为比较的基准技术。

• Deep Code Search（DCS）[133]。DCS利用基于 RNN的神经网络共同嵌入输入程
序片段和输入自然语言描述到一个高维向量空间中。通过这种方式，一个程序

片段及其对应的自然语言描述有相似的向量，然后使用余弦相似度计算两个输

入之间的相似性。
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模型 EVAL StaQC-val StaQC-test C#
原
始
模
型 DCS 0.555 0.534 0.529 0.441

CODE-NN 0.514 0.526 0.522 0.531
QN-RLMRR 0.512 0.516 0.523 0.528
OCoR 0.601 0.647 0.643 0.682

模
型
组
合 QN-RLMRR + CODE-NN 0.571 0.575 0.576 0.629

OCoR + QN-RLMRR 0.630 0.658 0.677 0.746
OCoR + (QN-RLMRR + CODE-NN) 0.646 0.665 0.685 0.764

表 7.2 程序搜索的MRR指标比较

• CODE-NN[138]。CODE-NN的核心组成部分是一个基于 LSTM的 RNN[155]，并

引入了注意力机制。这个注意力机制计算给定程序片段的自然语言描述的概率。

对于程序搜索，给定一个输入的自然语言描述，CODE-NN计算每个程序的输入
概率，根据概率对给定的程序片段进行排名。

• CoaCor[137]。CoaCor使用了一个基于强化学习的框架，将程序搜索和程序注释
结合在一起以增强程序搜索，还通过集成程序搜索方法以提高性能。特别地，

CoaCor的基本模型被表示为 QN-RLMRR，而组合模型（有最佳性能）被表示为

QN-RLMRR + CODE-NN。

7.5 结果

本节中报告了实验结果并回答了研究问题。

7.5.1 问题 1：OCoR的性能

首先将原始的 OCoR 与原始模型进行比较。如表 7.2所示，和三个最先进模型的
比较中，OCoR 在所有数据集上都实现了最佳性能，比现有的最好结果高出 9.1% 到
28.2%。
对于模型组合，首先将 OCoR与原始模型 QN-RLMRR 组合（表示为 OCoR + QN-

RLMRR）。本节选择 Yao et al.[137]提出的最先进模型（QN-RLMRR + CODE-NN）作为基
线。如表7.2所示，本方法显著优于现有的最先进模型，平均提高了 10个百分点。特别
是，本技术在所有数据集上实现了 13.1%到 22.3%的提高，显示了本方法的有效性。然
后，本方法将 OCoR与 Yao et al.组合的模型（QN-RLMRR + CODE-NN）结合，该模型
也在所有数据集上实现最佳结果（OCoR + (QN-RLMRR + CODE-NN)）。
总结：与现有的最先进方法相比，OCoR在涵盖两种编程语言的所有数据集上表
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表 7.3 OCoR的消融实验结果

Model EVAL StaQC-val StaQC-test
OCoR 0.601 0.647 0.643
- Overlap Score 0.420 0.545 0.538
Character-level Overlap −→ WordSimilarity 0.554 0.603 0.605
Overlap −→ LCP 0.591 0.628 0.632

现良好（13.1%到 22.3%的提高）。

7.5.2 问题 2：每个技术部件的贡献

为了回答问题 2，本节首先在 SQL数据集上进行了消融测试，以确定每个组件的
贡献。这一小节仅基于原始的 OCoR进行实验，以更清楚地理解每个组件的贡献。
消融实验中的模型与原始的 OCoR设置相同，但不同的是轮流移除模型中的每个

组件。消融实验的结果展示在表 7.3中。本节首先从 OCoR中移除了输入重叠分数，用
自然语言描述/程序中的输入词牌作为编码器第一个机制的输入。此外，本节遵循之前
的联合模型[133]，通过最小化自然语言描述和程序之间的余弦相似度来训练模型。通过

应用这样的设置，性能接近于基于 word2vec的前一种方法，这显示了重叠矩阵的效果。
为了更好地理解计算重叠分数的指标（即方程 7.2）的贡献，本节在相同的数据集

上进一步进行了实验，但使用了不同的重叠分数指标。与原始指标相比的基线指标是

基于词嵌入的词相似性。首先使用GloVe[156]基于训练集和 BPE[157]预训练词嵌入向量。

然后使用 w1,w2的余弦相似度作为重叠分数。对应的实验结果展示在表 7.3中。字符级
指标在所有数据集上都实现了更好的性能。这个结果表明，本方法提出的指标比文档

检索中使用的传统相似性矩阵更适合程序搜索。

本节还用最长公共前缀（Longest Common Prefix，LCP）替换了原始的重叠指标。
一对字符串 𝑎和 𝑏的最长公共前缀是同时为这两个字符串前缀的最长字符串 𝑝。本节
分别使用 𝑙𝑒𝑛(𝑝)/𝑙𝑒𝑛(𝑎)，𝑙𝑒𝑛(𝑝)/𝑙𝑒𝑛(𝑏)作为两个字符串的重叠分数。本节还基于最长公共
后缀计算分数，并最终选择较大的一个作为重叠分数。这个指标的性能略低。消融测

试也表明，字符级信息对于程序搜索任务很重要。

总结：每个技术组件都对 OCoR的整体性能有贡献。

7.5.3 问题 3：模型组合分析

为了回答问题 3，本节尝试找出模型组合有效的原因。首先实现了现有的方法，Coa-
Cor（QN-RLMRR）和 CODE-NN。然后，本节研究了数据集中完美排名的预测重叠。对
于给定的自然语言描述和一组程序片段（其中一个为正程序片段），本文中的“完美排
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名”意味着正确的程序片段被排在第一位。

结果展示在图 7.4中。如图所示，在这三个数据集上，平均有 16.2%的完美排名案
例可以被所有三种方法解决，而平均有 26.1%、3.7%、2.3%（总共 32.3%）的完美排名
案例分别只能由 OCoR、CoaCor和 CODE-NN解决。这 32.3%的案例显示了模型组合
的潜在改进，这就是为什么模型组合在本节的方法中效果很好。

(b) StaQC-test(a) EVAL

(c) StaQC-val

图 7.4 三个数据集上不同方法的完美排序的重叠

为了帮助理解模型组合，本节还进行了一个额外的案例研究。在这个案例研究中

分析了 OCoR与现有的最先进模型（CoaCor，QN-RLMRR + CODE-NN）。

案例研究 表 7.4展示了三个例子，这些例子被 OCoR完美排名，但 CoaCor没有做到。
如所示，在这些例子中，输入的自然语言描述和 SQL程序之间有许多重叠（例如，第
一个例子中的单词“select”和“data”，第 2、3行；第二个例子中的“table”和“time”）。
在这些例子中，重叠分数的信息很重要，人类可以利用这些信息轻松检索到目标程序，

而OCoR成功捕捉到了这种信息。像 CoaCor这样的现有方法没有合理利用重叠分数的
信息，其中 CoaCor方法直接使用词牌级嵌入进行神经网络训练，并将标识符名称替换
为编号占位符词牌（例如，第二个例子中的 SQL程序在表 7.4中被转换为 “select col0
(col1) from tab1”）。因此，OCoR在这些例子上表现良好，而 CoaCor表现不佳，这是
OCoR的优势。
为了了解 OCoR 的弱点，本节还进行了另一个案例研究，研究了与 CoaCor 相比

OCoR表现不佳的例子。这些例子展示在表 7.5中，其中输入的自然语言描述和 SQL程
序之间的重叠很少。在这种情况下，OCoR 很难估计重叠分数，难以利用其中包含的
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表 7.4 OCoR可以完美排序但 CoaCor不能的示例

类型 样例

描述 select a formatted date range from values in a table column
SQL代码 select date_format (startdate, ’%m’) + date_format (startdate, ’%d’) + ’-’

+ date_format (enddate, ’%d’) + ’,’ + date_format (startdate, ’%y’) from
yourtable;

描述 SQL Insert multiple Values where 1 value comes from a select query
SQL代码 insert into table2 ( telnumber , adress ) select ’12324567890’ , applicatieid

from applicatie where name = ’piet’ ;

描述 Quick way to space fill column 256 chars SQL-Server 2012
SQL代码 select space ( 256 ) ;

关键信息。然而，CoaCor结合了注释生成和程序搜索，将标识符名称替换为编号占位
符，并提取了这些情况的高级信息，因此能在这些例子上表现良好。这些案例显示了

OCoR的弱点，当难以测量重叠分数时，它表现不佳。结合不同方法并利用每种方法的
优势可能是一个好方法。因此，本节使用模型组合来结合不同方法的优势。

类型 样例

描述 how to use max and top in sql query in oracle?
SQL代码 select id, item, quantity, date from (select id, item, quantity, date from your_table order by quantity desc, date desc) where rownum = 1;

描述 find 1 level deep hierarchical relationship between columns of a table for one of the top level values
SQL代码 select t2.cat_id, t2.subcat_id, t2.name from test t1 join test t2 on t1.cat_id = t2.cat_id where t1.subcat_id = 42 and t2.subcat_id <> 42 ;

表 7.5 CoaCor可以完美排序但 OCoR不能的示例

总结：这三种技术相互补充，使得模型组合能够产生更好的结果。

7.6 小结

本章提出了一个新颖的基于重叠感知的神经架构（OCoR）用于程序搜索。本章的
方法通过使用重叠矩阵和字符嵌入，计算自然语言描述和程序之间的重叠分数。本章

在几个基准数据集上评估了技术的有效性。实验结果显示，OCoR 与现有的最先进方
法相比实现了显著改进。进一步的评估显示，本章方法中的每个组件都很重要。
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本章针对程序自动修复这个任务的特点，提出特定的技术以提升程序模型在该任

务上的性能。

8.1 程序修复的任务特点

自动程序修复（APR）旨在通过生成补丁以协助开发人员，从而减少修复缺陷的
努力。由于众所周知的测试套件薄弱问题[158]，即使一个补丁通过了所有测试，这个补

丁仍然有很高的概率是错误的。为了克服这个问题，现有的方法采用了不同的手段来

指导补丁的生成。一个典型的方式是从现有的软件仓库中学习，例如从现有的补丁中

学习模式[73-74,159-163]，并使用程序代码来指导补丁的生成[74,164-167]。

深度学习被认为是一种强大的机器学习方法。近期，一系列研究努力尝试使用深

度学习技术从现有的补丁中学习，以进行程序修复[55,62,168-169]。一个典型的基于深度

学习的方法是生成一个新的语句来替换通过缺陷定位方法定位的错误语句。现有的基

于深度学习的方法基于编码器-解码器架构[170]：编码器将错误语句及任何必要的代码

上下文编码为一个固定长度的内部表示，而解码器则从中生成一个新语句。例如，Hata
等人[169]和 Tufano 等人[62]采用现有的神经机器翻译架构 NMT 来生成缺陷修复；Se-
quenceR[168]使用带有复制机制的序列到序列神经模型；DLFix[55]进一步将缺陷语句视
为一个抽象语法树（AST），而不是一系列词牌，并编码了语句的上下文。
然而，尽管存在多种尝试，基于深度学习的自动程序修复（APR）方法尚未超越传

统 APR方法。鉴于深度学习在许多领域已经超越传统方法，本章旨在进一步提升基于
深度学习的 APR的性能，以了解是否能够使用基于深度学习的方法超越传统 APR。尽
管现有的基于深度学习的APR方法提出了不同的编码器架构用于APR，解码器架构仍
然是标准的，一次生成一个词牌序列来替换原始的错误程序片段。使用这种标准解码

器显著限制了基于深度学习的 APR的性能。这里强调三个主要现有技术的缺陷。
缺陷 1: 包含语法不正确的程序在补丁空间中。解码器的目标是从补丁空间中定位

补丁。补丁空间越小，任务就越容易。然而，将补丁视为一系列词牌不必要地扩大了

补丁空间，使解码任务变得困难。特别是，这种空间表示不考虑目标编程语言的语法，

并包含许多语法不正确的语句，这些语句永远不能形成正确的补丁。

缺陷 2: 小编辑的低效表示。许多补丁只修改语句的一小部分，并重新生成整个
语句导致不必要地增大了补丁空间。例如，图 8.1展示了 Defects4J基准测试中的缺陷
Closure-14的补丁，这个补丁只改变了语句中的一个词牌，但在现有表示下，它被编码
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- cfa.createEdge(fromNode, Branch.UNCOND, finallyNode);

+ cfa.createEdge(fromNode, Branch.ON_EX, finallyNode);

图 8.1 Defects4J中缺陷 Closure-14的补丁

- return cAvailableLocaleSet.contains(locale);

+  return availableLocaleSet().contains(locale);

图 8.2 Defects4J中缺陷 Lang-57的补丁

为长度为 13的序列，包含此补丁的程序空间大约包含 𝑛13个元素，其中 𝑛是词牌的总
数。相反，对于仅包括单一词牌更改编辑的补丁空间，为了生成图中的补丁，只需要

在错误语句中选择一个词牌并为替换选择一个新的词牌，这个补丁空间仅包含 𝑚𝑛 个
元素，其中 𝑚是错误语句中的词牌数。因此，补丁空间的大小显著减小。
缺陷 3：无法生成项目特定的标识符。程序的源代码经常包含项目特定的标识符，

如变量名。由于将所有可能的标识符包含在补丁空间中是不切实际的，现有基于深度

学习的 APR 方法只能生成在训练集中频繁出现的标识符。然而，不同的项目有不同
的项目特定标识符集，仅考虑训练集中的标识符可能会从补丁空间中排除可能的补丁。

例如，图 8.2展示了 Defects4J中缺陷 Lang-57的补丁。为了生成这个补丁，需要生成标
识符 “availableLocaleSet”，这是一个有错误的类的方法名，不太可能包含在训练集
中。因此，现有的基于深度学习的方法无法生成这样的补丁。

本章提出了一种新颖的基于深度学习的 APR方法，称为 Recoder。与现有方法类
似，Recoder是基于编码器-解码器架构。为了解决上述缺陷，Recoder的解码器采用以
下两种新颖技术。

创新点 1：语法引导的编辑解码与提供者/决策者架构（针对缺陷 1和 2）。为了解
决缺陷 2，Recoder的解码器组件产生一系列编辑而不是新的语句。本章的编辑解码器
基于现有神经程序生成方法中的语法引导解码器的思想[61,171-173]。对于部分抽象语法

树（AST）中的一个未展开的非终端节点，解码器估计用于展开节点的每个语法规则的
概率。基于这种方法，解码器选择最可能的规则序列，使用搜索算法（如束搜索）将开

始符号展开成一个完整程序。

此外，编辑也可以通过语法来描述。例如，缺陷 Closure-14的补丁可以用以下语
法来描述：

Edit → Insert ∣ Modify ∣ …
Modify → modify(NodeID,NTS)
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提供者1

Choice1-1
p1-1

…

…

决策者

Choice1-2
p1-2

Choice1-m
p1-m

提供者N

提供者1
q1

提供者N
qN

ChoiceN-1
pN-1

…ChoiceN-2
pN-2

ChoiceN-t
pN-t

选择1-1
p1-1*q1

…选择1-2
p1-2*q1

选择1-m
p1-m*q1

选择N-1
pN-1*qN

…选择N-2
pN-2*qN

选择N-t
pN-t*qN

图 8.3 提供者/决策者架构

然而，直接将现有的语法引导解码器应用于上述语法，并不能形成一个有效的程

序修复方法，因为展开不同非终端节点的选择可能需要同时推断不同类型的依赖性。首

先，某些非终端的展开依赖于局部上下文，例如，NodeID的选择依赖于有错误的声明，

神经网络需要了解局部上下文才能做出合适的选择。其次，为了保证语法正确性（缺

陷 1），在展开不同非终端节点的选择之间存在依赖性，例如，当 NodeID展开为指向

具有非终端 JavaExpr的节点的 ID时，NTS也应该展开为 JavaExpr以确保语法正确性。

这些选择不能有效地预定义，由于现有的语法引导解码器仅在一组预定义的语法规则

中进行选择，在这里不起作用。

创新点 2：占位符生成（针对缺陷 3）。为了生成项目特定的标识符，一个直接的
想法是添加另一个选择器，从局部上下文中选择一个标识符。然而，要实现这样一个

选择器，神经组件需要访问当前项目中的所有名称声明。这是一项困难的任务，因为

神经组件很难编码整个项目中的所有源代码。

与其依赖神经网络生成项目特定的标识符，Recoder 中的神经网络生成这些标识
符的占位符，当应用编辑时，这些占位符将被实例化为所有可行的标识符。一个可行

的标识符是与编程语言中的约束兼容的标识符，例如类型系统。如图 8.2中所示的缺陷
Lang-57，Recoder首先为 availableLocaleSet”生成一个占位符，并将其替换为在局
部上下文中可访问的、不接受任何参数且返回一个包含成员方法 contains”的对象的
所有方法。每次替换形成一个新的补丁。关键的见解是，当考虑到编程语言中的约束

时，用一个标识符替换占位符的选择数量很小，因此用所有可能的选择实例化占位符

是可行的。

为了训练神经网络生成占位符，我们用占位符替换训练集中不常见的用户定义标
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识符。通过这种方式，神经网络学习为这些标识符生成占位符。本章的实验在四个基

准测试上进行：(1)用于与现有方法比较的 Defects4J v1.2的 395个缺陷，(2) Defects4J
v2.0的额外 420个缺陷，(3) IntroClassJava的 297个缺陷，以及 (4) QuixBugs的 40个缺
陷，以评估 Recoder的泛化能力。结果显示，Recoder在第一个基准测试上正确修复了
53个缺陷，比 TBar[73]多出 26.2%（11个缺陷）和比 SimFix[74]多出 55.9%（19个缺陷），
这两者是在 Defects4J v1.2上表现最好的只生成单块连续补丁的 APR方法；Recoder在
第二个基准测试上也正确修复了 19 个缺陷，比 TBar 多出 137.5%（11 个缺陷）和比
SimFix多出 850.0%（17个缺陷）。在 IntroClassJava和 QuixBugs上，Recoder分别修复
了 35个和 17个缺陷，也比在这两个基准测试上评估的现有 APR工具表现得更好。结
果表明，Recoder的性能和泛化能力优于现有方法。据已有信息所知，这是第一个在性
能上超越传统 APR方法的基于深度学习的 APR方法。

总结来说，本章做出了以下贡献：

• 本章提出了一种用于 APR的语法引导编辑解码器，采用提供者/决策者架构，以
准确预测编辑，并确保编辑后的程序在语法上正确，并使用占位符生成具有项

目特定标识符的补丁。

• 本章设计了基于上述解码器架构的基于神经网络的程序自动修复方法 Recoder。
• 本章在 Defects4J v1.2的 395个缺陷和 Defects4J v2.0的额外 420个缺陷上评估
了 Recoder。结果显示，Recoder在单块缺陷的修复性能和泛化能力方面显著优
于现有的最先进方法。

8.2 编辑操作的定义

在本节中将介绍编辑的语法和语义及其与提供者之间的关系。下一小节将讨论生

成编辑和实现提供者的神经架构。

8.2.1 编辑操作的语法与语义

图8.4展示了编辑的语法。请注意，本方法并不特定于某一特定编程语言，可以应
用于任何具有与语句相似概念的编程语言（称为宿主语言）。具体来说，当程序中存在

一个语句时，同一位置也可以存在语句序列，即再任何现有语句之前插入一个语句仍

然会得到一个语法正确的程序。为了确保编辑后的程序的语法正确性，编辑的语法依

赖于宿主语言的语法。在图8.4中，“HL”指本方法适用的宿主编程语言。下文将依次
解释图8.4中的每条规则。
根据规则 1和规则 2的定义，Edits是由特殊符号 end结束的 Edit序列。一个 Edit

可以是 insert和 modify这两种编辑操作之一。
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1. Edits → Edit;Edits ∣ end
2. Edit → Insert ∣ Modify
3. Insert → insert(⟨HLStatement⟩)
4. Modify → modify(

⟨ID of an AST Node with a NTS⟩,
⟨the same NTS as the above NTS⟩)

5. ⟨Any NTS in HL⟩ →
copy(⟨ID of an AST Node with the same NTS⟩)

∣ ⟨The original production rules in HL⟩
6. ⟨HLIdentifier⟩ → placeholder

∣ ⟨Identifiers in the training set⟩

“HL”代表 “宿主语言”. “NTS”代表 “非终结符”. “⟨HLStatement⟩”是宿主语言中的一个语句. “⟨HLIdentifier⟩”是宿主
语言中的一个标识符.

图 8.4 编辑的语法

规则 3定义了 insert操作的语法。insert操作在错误语句之前插入一个新生成

的语句。如规则 3所示，insert操作的参数是要插入的语句。这里的 ⟨𝐻𝐿𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡⟩
指的是宿主语言语法中代表语句的非终结符。这个非终结符可以扩展成一个完整的语

句，或者是一个从原程序复制的语句的复制操作，或者两者的混合。这种行为将在规

则 5中进一步解释。
规则 4定义了 modify操作的语法。modify操作用新的 AST子树替换错误语句中

的 AST子树。modify操作有两个参数。第一个参数是要被替换的 AST子树的根节点
的 ID。节点的 ID定义为节点在前序遍历序列中的顺序，如第六个访问的节点的 ID为
6。第二个参数是一个 AST子树，其根节点具有相同的符号，即根节点不能被改变。通
过这种方式，替换确保了语法正确性。为确保有实际的变更，被替换的子树应该有不

止一个节点，即根节点应该有一个非终结符号。

对于 insert和 modify，本方法需要生成一个新的 AST子树。值得注意的是，在
许多补丁中，被插入或修改的 AST子树并不完全需要从头生成。它的一些子树可能从
程序的其他部分复制。利用这一属性，引入了 copy操作来进一步减少补丁空间。规则

5 定义了这个操作的语法。这是一个应用于宿主语言的任何非终结符号的元规则。对
于宿主语言中的任何非终结符号，本方法添加一个将其扩展为 copy操作的产生规则。

这个非终结符的原始产生规则也被保留，这样在生成编辑时，神经网络可以选择直接

生成一个新的子树或复制一个。

copy操作有一个参数，用于识别要复制的 AST子树的根节点。AST子树可以从具
有缺陷的语句或其上下文中选择。在当前的实现中，允许从包含缺陷语句的方法中复

制。此外，为了确保语法正确性，要复制的子树的根节点应该与被扩展的符号具有相
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表 8.1 非终结符的提供者

组成成分 关联的非终结符

规则预测器 Edits, Edit, Insert, ⟨HLIdentifier⟩, ⟨宿主语言中的 NTS⟩
子树定位器 Modify

子树拷贝器 ⟨宿主语言中的 NTS⟩

同的非终结符号。

最后，规则 6将 placeholder引入到语法中。通常，编程语言的语法使用终结符

来表示标识符。为了使神经网络能够生成具体的标识符以及 placeholder，这里将标

识符节点变为非终结符，它们扩展为 placeholder或训练集中的常用标识符之一。在

当前的实现中，如果一个标识符在训练集中出现超过 100次，则被认为是常用的。
在应用编辑时，placeholder将被替换为上下文中可行的标识符。首先通过执行词

法分析来收集当前项目中的所有标识符，并收集词法类型为 ⟨HLIdentifier⟩ 的词牌，
该符号代表宿主语言中的标识符。然后根据以下标准过滤标识符：(1)标识符可以从本
地上下文访问，并且 (2)用标识符替换占位符不会导致类型错误。剩余的标识符是可行
的标识符。

图 8.5和图 8.6展示了由编辑表示的两个示例的程序补丁。图 8.5中的补丁插入了一
个 if语句，其中的条件表达式包含了从错误语句中复制的方法调用。图 8.6中的补丁
用另一个调用替换了方法调用的限定符，其中方法的名称是一个稍后将实例化的占位

符。

定理 1. 编辑后的程序在语法上是正确的。

证明. 通过对编辑的语法进行结构归纳，可以轻易看出该定理成立。首先，宿主编程语

言要求确保在另一个语句之前插入一个语句在语法上是正确的。其次，当使用 modify

替换一个子树时，子树的根符号保持不变。第三，insert和 modify中的新子树是通

过使用宿主语言的语法规则生成的，或者是复制具有相同根符号的子树。最后，实例

化一个 placeholder确保了语法正确性，因为本方法只用词法类型为 ⟨HLIdentifier⟩
的词牌替换 placeholder。

8.2.2 编辑操作的生成

由于扩展非终结符可能取决于局部上下文或先前的语法规则的选择，本方法使用

提供者来提供选择并估计其概率。当前实现中有三种类型的提供者。表 8.1显示了这些
提供者及其关联的非终端符号。
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LocalDeclaration

Left right

Method
Invocation

name

Edits

Edit

IfStatement

left

End

ObjectType implicitProto = interfaceType.getImplicitPrototype();

+ if((interfaceType.getImplicitPrototype() == null)){
+ return;
+ }

right

Method
Invocation

ID of
Non-Term

qualifier

Insert

Literal                        

null

interfaceType getImplicitPrototype

condition

ReturnState
ment

图 8.5 Insert操作的示例 (Closure-2)

对于非终结符 Edits, Edit, Insert 和 ⟨HLIdentifier⟩，规则预测器负责提供选择并估
计每个语法规则的概率。规则预测器由神经组件和逻辑组件组成。在神经组件为每个

产生规则分配概率之后，逻辑组件将左侧不是相应非终端符号的规则的概率重置为零，

并归一化剩余概率。对于Modify操作，子树定位器负责提供选择的子树节点。子树定

位器估计错误声明中大于 1的每个 AST子树的概率。选择子树 𝑡意味着本方法应该将
Modify展开为 modify(ID, NTS)，其中 ID是 𝑡的根 ID，而 NTS是 𝑡的根符号。对于
宿主语言的语法中的任何非终结符（注意 ⟨HLIdentifier⟩是宿主语言中的终结符），规
则预测器和子树复制器都负责提供选择。子树复制器需要估计具有缺陷的方法中的每

- return cAvailableLocaleSet.contains(locale);

+  return availableLocaleSet().contains(locale);

MethodInvocation

qualifier

cAailable

name

contains

args

member

locale

Edits

Edit

NodeID
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图 8.6 Modify操作的示例 (Lang-57)
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图 8.7 Recoder的总览

个 AST子树的概率。选择子树 𝑡意味着本方法应该将非终端展开为 copy(ID)，其中

ID是 𝑡的根 ID。与规则预测器类似，树复制器在神经组件之后使用逻辑组件来重置根
符号与被扩展的非终端符号不同的子树的概率。

8.3 模型架构

本模型的设计基于最先进的语法指导代码生成模型 TreeGen[61]。这是一个基于树
的 Transformer[69]模型，可以将自然语言描述作为输入，并输出程序。由于本方法采用
的是将缺陷语句及其上下文作为输入，并输出编辑操作，因此替换了 TreeGen中用于
编码自然语言描述和解码程序的组件。

图 8.7展示了模型的概览。该模型执行编辑生成过程中的预测扩展非终结节点的选
择概率这一步骤，然后使用束搜索（Beam Search）来找到生成完整编辑的最佳选择序
列。模型主要包含四个组成部分：

• 代码阅读器，用于编码错误语句及其上下文。
• AST阅读器，用于编码已生成编辑的部分 AST。
• 树路径阅读器，用于编码从根节点到应当扩展的非终结节点的路径。
• 编辑解码器，利用前三个组件的编码信息，生成扩展非终结节点每个选择的概
率。

其中，AST阅读器和树路径阅读器源自 TreeGen，而代码阅读器和编辑解码器是在本
方法中新引入的，将重点描述后两个组件的细节。

8.3.1 代码阅读器

代码阅读器组件编码错误语句及其周围方法作为上下文，其中错误语句通过错误

定位技术进行定位。它使用以下三种输入:(1) AST遍历序列。这是一个词牌序列，遵
循 AST 的前序遍历，c1, c2, ⋯ , c𝐿，其中 c𝑖 是第 𝑖 个节点的词牌编码向量，通过词嵌
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入[174]得到。(2)标签嵌入。这是一个标签序列，遵循 AST的相同前序遍历，其中每个
标签表示相应节点属于以下哪种情况：1. 在错误语句中，2. 在错误语句之前的语句中，
3. 在错误语句之后的语句中，4. 在其他语句中。每个标签表示为嵌入查找表中的元素，
即将标签嵌入表示为 t1, t2, ⋯ , t𝐿。(3)基于AST的图。考虑到前两个输入没有捕捉AST
节点之间的邻接关系，为了捕获这种信息，本方法将 AST视为一个有向图，其中节点
是 AST 节点，边将一个节点连接到其每个子节点和左侧兄弟节点，如图 8.8(b) 所示。
这个图被嵌入为一个邻接矩阵。

代码阅读器使用三个子层来编码上述三种输入，三个子层如下所述。

自注意力。自注意力子层编码AST遍历序列，遵循 Transformer[69]架构来捕获AST
中的长依赖信息。

给定输入 AST遍历序列的嵌入，本方法使用位置嵌入来表示 AST令牌的位置信
息。输入向量表示为 c1, c2, ⋯ , c𝐿，第 𝑖个令牌的位置嵌入计算如下：

𝑝(𝑖,2𝑗) = sin(𝑝𝑜𝑠/(100002𝑗/𝑑)) (8.1)

𝑝(𝑖,2𝑗+1) = cos(𝑝𝑜𝑠/(100002𝑗/𝑑)) (8.2)

其中 𝑝𝑜𝑠 = 𝑖 + 𝑠𝑡𝑒𝑝，𝑗表示输入向量的元素，𝑠𝑡𝑒𝑝表示嵌入大小。获得每个位置的向量
后，直接将其加到相应的输入向量上，其中 e𝑖 = c𝑖 + p𝑖。

然后，本方法采用多头注意力层来捕获非线性特征。根据 Vaswani等人[69]的定义

将注意力机制分为𝐻 个头，每个头代表一个独立的注意力层，以提取独特信息。单个
注意力层将查询𝑄、键 𝐾 和值 𝑉 映射到一个加权求和的输出。第 𝑗个头层的计算可以
表示为

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑗 = softmax(𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
)𝑉 (8.3)

其中 𝑑𝑘 = 𝑑/𝐻 表示每个提取特征向量的长度，而𝑄、𝐾和 𝑉 是通过全连接层从𝑄、𝐾、
𝑉 计算得到的。在编码器中，向量𝑄、𝐾 和 𝑉 都是位置嵌入层 e1, e2, ⋯ , e𝐿的输出。这

些头的输出进一步通过一个全连接层联合起来，计算方式为

𝑂𝑢𝑡 = [ℎ𝑒𝑎𝑑1; ⋯ ; ℎ𝑒𝑎𝑑𝐻 ] ⋅ 𝑊ℎ (8.4)

其中𝑊ℎ表示全连接层的权重，𝑂𝑢𝑡表示自注意力子层的输出 a1, a2, ⋯ , a𝐿。

门控层。该子层将前一层的输出和标签嵌入作为输入，使用了 TreeGen[61]中定义
的门控机制，将三个向量 q, c1, c2作为输入，并基于 q将 𝑐1与 𝑐2结合。门控机制的计
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图 8.8 抽象语法图

算可以表示为

𝛼𝑐1
𝑖 = exp(q𝑇

𝑖 k
𝑐1
𝑖 )/√𝑑𝑘 (8.5)

𝛼𝑐2
𝑖 = exp(q𝑇

𝑖 k
𝑐2
𝑖 )/√𝑑𝑘 (8.6)

h𝑖 = (𝛼𝑐1
𝑖 v𝑐1

𝑖 + 𝛼𝑐2
𝑖 v𝑐2

𝑖 )/(𝛼𝑐1
𝑖 + 𝛼𝑐2

𝑖 ) (8.7)

其中 𝑑𝑘 = 𝑑/𝐻 是一个归一化因子，𝐻 表示头的数量，𝑑表示隐藏大小；q𝑖通过控制向

量 q𝑖上的一个全连接层计算得出；k𝑐1
𝑖 , v𝑐1

𝑖 通过另一个全连接层计算得出，该层作用于

向量 c1上；k𝑐2
𝑖 和 v𝑐2

𝑖 也通过相同的层但参数不同计算得出，作用于向量 c2上。

在本模型中，将自注意力子层的输出 a1, a2, ⋯ , a𝐿视为q和 c1，将标签嵌入 t1, t2, ⋯ , t𝐿
视为 c2。因此，门控层的第 𝑖个 AST节点的嵌入可以表示为 u𝑖 = Gating(a𝑖, a𝑖, t𝑖)。
树卷积层。该子层将前一层的输出 u𝑖和基于 AST的图 𝐺（表示为邻接矩阵）作为

输入，同时采用一个 GNN[175-176]层来处理输入，邻居的编码 𝑟𝑖计算如下

g𝑖 = 𝑊𝑔
∑
𝑟𝑗∈𝐺

𝐴𝑛
𝑟𝑖𝑟𝑗u𝑗 (8.8)

其中𝑊𝑔 是全连接层的权重， ̂𝐴是 𝐺的归一化邻接矩阵，计算公式为 Kipf et al.[41]提出
的 ̂𝐴 = 𝑆−1/2

1 𝐴𝑆−1/2
2 ，其中 𝐴是 𝐺的邻接矩阵，𝑆1, 𝑆2 是对角矩阵，其对 𝐴的列和行

进行求和。随后邻居的编码直接加到输入向量上。

代码阅读器由𝑁1块这三个子层组成，产生输入 AST的特征，t1, t2, ⋯ , t𝐿，这些将
被用于 AST阅读器和树路径阅读器。

8.3.2 AST阅读器

AST阅读器编码编辑的部分生成的 AST，其结构与 TreeGen[61]中的一致。该组件
与代码阅读器类似，从部分生成的 AST 中派生出三个输入。规则序列被表示为实值
向量后送入一个自注意力层，通过门控层将自注意力层的输出与规则编码整合，如等
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式 8.7所示；同时还采用一个多头注意力层处理代码阅读器和门控层的输出，类似于
Transformer 中的解码器-编码器注意力机制。最后使用一个树卷积层，以提取结构信
息。此组件的更多细节可参考 TreeGen[61]的原论文。

8.3.3 树路径阅读器

树路径阅读器与 TreeGen[61]中的相同，编码待扩展的非终结节点的信息。该组件
将非终结节点表示为从根到待扩展节点的路径，并将此路径中的节点转换为实值向量。

如图 8.7所示，这些向量被送入两个注意力层，类似于等式 8.4，随后是一组两个全连
接层，其中第一层使用 𝐺𝐸𝐿𝑈 [177]激活函数，用于提取编辑解码器的特征。此组件的

更多细节可参考 TreeGen[61]原论文，这里将树路径阅读器的输出表示为 d1,d2, ⋯ , d𝑇。

8.3.4 编辑解码器

编辑解码器将树路径阅读器的输出 d1,d2, ⋯ , d𝑇（长度为 𝑇）作为输入。这些向量
由树路径阅读器产生，包含了所有输入的编码信息：错误语句及其周围的方法、到目

前为止生成的部分 AST，以及表示待扩展节点的树路径。
提供者。如前所述，目前有三种类型的提供者：规则预测器、树复制器和子树定

位器。这些提供者将向量 d1,d2, ⋯ , d𝑇 作为输入，并输出不同非终结符选择的概率。

规则预测器。规则预测器估计编辑语法中每个产生规则的概率。这个决策器的神

经组成部分包括一个全连接层。全连接层的输出表示为 s1, s2, ⋯ , s𝑇。这些向量通过

softmax归一化，计算归一化向量 p𝑟
1,p𝑟

2, ⋯ , p𝑟
𝑇：

p𝑟
𝑘(𝑚) =

exp s𝑚
𝑘∑ 𝑗 = 1𝑁𝑟 exp s𝑗

𝑘
(8.9)

其中 𝑁𝑟 表示编辑语法中产生规则的数量，𝑚表示向量 p𝑟
𝑘 的第 𝑚维（即 ID为 𝑚的产

生规则）。

本方法不允许左侧不是相应非终结符的无效规则。对于这些规则，逻辑组件将全

连接层的输出重置为 −∞。因此，经过 softmax归一化后，无效规则的概率将为零。
子树复制器。这种提供者用于为编辑语法中的任何非终结符号选择局部上下文中

的一个子树，基于指针网络[178]，计算可以表示为

𝜃𝑖 = v𝑇 tanh(𝑊1d𝑖 + 𝑊2t) (8.10)

其中 t表示代码阅读器的输出，v, 𝑊1, 𝑊2 表示可训练参数。如果相应子树的根符号与

正在扩展的符号不同，逻辑组件也将 𝜃重置为 −∞。然后通过 softmax归一化这些向量，
如等式 8.10所示。这里将归一化向量表示为 p𝑡

1,p𝑡
2, ⋯ , p𝑡

𝑇。
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子树定位器。此组件为非终结符号 Modify 在编辑语法中输出错误语句的子树的

ID。此组件的计算与树复制器相同。这里将此提供者的输出向量表示为 p𝑠
1,p𝑠

2, ⋯ , p𝑠
𝑇。

决策器。对于这三个提供者，决策器估计使用每个提供者的概率。该组件将树路

径阅读器的输出 d1,d2, ⋯ , d𝑇 作为输入，并输出使用每个提供者的概率，其计算过程

可以表示为 𝜆𝑖 = 𝑊 d𝑖 + b，其中𝑊 和 b表示全连接层的参数。如果相应的提供者不负
责正在扩展的符号，逻辑组件将 𝜆重置为 −∞，如表 8.1所示。随后通过 softmax归一
化这些向量，如等式8.9所示。这里将归一化向量表示为 𝜆1, 𝜆2, ⋯ , 𝜆𝑇。每个选择的最终

概率可以计算为

o𝑖 = [𝜆𝑟
𝑖p𝑟

𝑖 ; 𝜆𝑡
𝑖p𝑡

𝑖; 𝜆𝑠
𝑖p𝑠

𝑖 ] (8.11)

其中 o𝑖是在补丁生成过程中第 𝑖步的下一个产生规则的概率向量。

8.3.5 训练与推理

在训练期间，本方法通过最大化最优编辑序列的负对数似然来优化模型，并且不

在提供者和决策器中使用逻辑组件，因为希望 Recoder学习逻辑组件处理的规则的分
布：如果训练时存在逻辑组件，Recoder将不会针对大部分规则进行训练；在推理时，
这些未见过的规则会扭曲输出的分布，使 Recoder无法区分它应该区分的规则部分。

在生成编辑时，推理从规则 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 ∶ start ⟶ Edits开始，将特殊符号 start扩展

为 Edits。如果预测的 AST中的每个叶节点都是终结符，则递归预测终止。本章使用
大小为 100的束搜索来生成多个编辑。
生成的编辑可能包含占位符。尽管单个占位符的选择数量较少，但多个占位符的

组合可能很大。因此，在进行束搜索时丢弃包含多于一个 placeholder符号的补丁。

8.3.6 补丁生成与验证

在本方法中，根据缺陷定位的结果，上述描述的模型被用于每一个可疑的错误语

句。对于每个语句，通过束搜索生成 100个有效的补丁候选：当束搜索生成一个有效补
丁时，将其从搜索集中移除，并继续搜索下一个补丁，直到总共为该语句生成 100个
候选补丁。补丁生成后，最后一步是通过开发者编写的测试套件进行验证。验证步骤

过滤掉不编译或未通过测试用例的补丁。所有生成的补丁都经过验证，直到找到一个

合理的补丁（通过所有测试用例的补丁）。

8.4 实验设置

本方法主要在 Java编程语言实现了 Recoder，在这里报告修复 Java缺陷的实验结
果。
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8.4.1 研究问题

本评估旨在回答以下研究问题：

问题 1: Recoder 的性能如何？为了回答这个问题，这里在广泛使用的 APR 基准 De-

fects4J v1.2上评估了提出的方法，并将其与传统以及基于深度学习的 APR工具进行了
比较。

问题 2: Recoder中每个组件的贡献是什么？为了回答这个问题，从 Recoder的完整模
型开始，依次移除每个组件，以了解每个组件对性能的贡献。

问题 3: Recoder的泛化性如何？为了回答这个问题，首先在 Defects4J v2.0的额外 420
个程序缺陷上进行了实验，同时将 Recoder与 Defects4J v1.2上针对单块程序缺陷的前
两种具有最佳性能的 APR方法，即 TBar[73]和 SimFix[74]进行了比较。此外，本章还通
过 RepairThemAll[83]框架将 Recoder应用于其他两个基准，QuixBugs和 IntroClassJava，

该框架允许在程序自动修复的基准上执行自动程序修复工具。

8.4.2 数据集

本方法中的神经网络模型需要用大量历史补丁进行训练。为了创建这个训练集，

作者爬取了 2011年 3月至 2018年 3月之间在 GitHub[179]上创建的 Java项目，并下载
了 1,083,185个项目提交，其中项目提交信息至少包含以下两组单词中的一个：(1) fix,
solve；(2) bug, issue, problem, error。项目提交被过滤来筛选只包括修改单一语句或插入
新语句的补丁，这对应本方法当前支持的两种编辑类型。为了避免数据泄露，本方法

进一步做了数据清洗，其中（1）项目是 Defects4J项目的克隆或使用 Defects4J的程序
修复项目，或（2）补丁修改的方法与 Defects4J v1.2或 v2.0中任何补丁修改的方法相
同。过滤后这部分数据集剩下 103,585个有效补丁，这些补丁进一步分为两部分：80%
用于训练，20%用于验证。

本节使用了四个基准数据集来衡量 Recoder 的性能。第一个包含来自 Defects4J

v1.2[71]的 395个程序缺陷，这是自动程序修复研究中常用的基准测试集。第二个包含来
自 Defects4J v2.0[71]的 420个额外程序缺陷。Defects4J v2.0比 Defects4J v1.2新增了 438
个程序缺陷。然而，GZoltar[76]未能在项目Gson上成功运行，所以从基准测试集中去掉

了 Gson中的 18个缺陷。第三个包含来自 QuixBugs[72]的 40个缺陷，这是一个由测试
用例指定的有缺陷的算法程序的基准测试集。最后一个基准测试集 IntroClassJava[180]，

由来自 IntroClass[181] C语言基准的 297个有错误的 Java程序组成。
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8.4.3 缺陷定位

在本实验中，使用了两种缺陷定位设置。在第一种设置中，缺陷的位置对 APR工
具是未知的，它们依赖现有的缺陷定位方法来得到缺陷位置。Recoder使用 Ochiai[182]

（在 GZoltar[76]中实现），这是现有 APR工具中广泛使用的方法[73-74]。在第二种设置中，

APR工具已知实际的缺陷位置。这是为了在不受特定缺陷定位工具影响的情况下，衡
量补丁生成的能力，与之前的研究中的实验设置一致[62-64]。

8.4.4 对比的 APR技术

本节选择了现有的 APR 方法作为比较的基准技术。由于 Recoder 只生成单块补
丁（只更改连续代码片段的补丁），本章选择了 10 种在现有研究中经常用作基准技
术的针对传统单块的 APR方法：jGenProg[75]，HDRepair[183]，Nopol[184]，CapGen[77]，
SketchFix[185]，TBar[73]，FixMiner[186]，SimFix[74]，PraPR[187]，AVATAR[188]。就本章所

知，TBar在 Defects4J v1.2上正确修复的缺陷数量最多。本章还选择了采用编码器-解
码器架构生成补丁并在 Defects4J上进行评估的基于深度学习的 APR方法作为对比基
准。基于这个标准，选择了四种方法，分别是 SequenceR[62]，CODIT[63]，DLFix[55]和
CoCoNuT[64]。

对于Defects4J v1.2，对比技术的性能数据从现有论文中收集[73,189]。对于Defects4J
v2.0的额外缺陷，选择了在 Defects4J v1.2上表现最好的两种 APR方法，TBar和 Sim-
Fix，进行适配和执行比较。对于 QuixBugs和 IntroClassJava，这里选择了在 RepairThe-
mAll[83]中使用的 APR工具和在这两个基准数据集上实验过的基于深度学习的 APR工
具作为基线：jGenProg[75]，RSRepair[158]，Nopol[184]和 CoCoNuT[64]，使用原始论文中

报告的结果[64,83]。

8.4.5 补丁的正确性

为了检查补丁的正确性，本文作者手动检查了每个补丁，看它是否与 Defects4J提
供的补丁相同或语义等价。这种做法和先前的相关工作一致[55,64,73-74,187]。

8.4.6 实现细节

本方法基于 PyTorch[190]实现，参数设置为𝑁1 = 5, 𝑁2 = 9, 𝑁3 = 2，即代码阅读器
包含 5个块的堆栈，AST阅读器包含 9个块的堆栈，解码器包含 2个块的堆栈。所有
嵌入向量的嵌入大小设置为 256，所有隐藏层的大小都遵循 TreeGen[61]的配置。在训练
过程中，使用 dropout[191]来防止过拟合，丢弃率为 0.1。模型通过 Adam[192]优化，学习

率为 0.0001。这些超参数和模型参数是基于验证集上的性能选择的。遵循现有相关工
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作的实验设置[55,64,74,193]，这里为 Recoder设置了 5小时的运行时间限制。

8.5 实验结果

8.5.1 问题 1：Recoder的性能

没有完美缺陷定位的结果 首先，这里在没有给出缺陷位置的情况下比较了 Recoder
与基准线的性能。表 8.2所示的结果仅包括在此设置下评估过的对比技术。结果显示，
Recoder正确修复了 51个缺陷，并且在 Defects4J v1.2上超越了所有先前的 APR技术。
特别是，Recoder比之前最先进的 APR工具 TBar多修复了 21.4%（9个）的缺陷。和
已有技术相比，Recoder是第一个在性能上超越传统 APR方法的基于深度学习的 APR
方法。

表 8.2 没有完美缺陷定位的结果比较

项目名称 jGenProg HDRepair Nopol CapGen SketchFix FixMiner SimFix TBar DLFix PraPR AVATAR Recoder
Chart 0/7 0/2 1/6 4/4 6/8 5/8 4/8 9/14 5/12 4/14 5/12 8/14
Closure 0/0 0/7 0/0 0/0 3/5 5/5 6/8 8/12 6/10 12/62 8/12 15/31
Lang 0/0 2/6 3/7 5/5 3/4 2/3 9/13 5/14 5/12 3/19 5/11 9/15
Math 5/18 4/7 1/21 12/16 7/8 12/14 14/26 18/36 12/28 6/40 6/13 15/30
Time 0/2 0/1 0/1 0/0 0/1 1/1 1/1 1/3 1/2 0/7 1/3 2/2
Mockito 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 1/2 1/1 1/6 2/2 2/2
总和 5/27 6/23 5/35 21/25 19/26 25/31 34/56 42/81 30/65 26/148 27/53 51/94
百分比 (%) 18.5 26.1 14.3 84.0 73.1 80.6 60.7 51.9 46.2 17.6 50.9 54.3

本节展示了一些可能借助Recoder中的新技术生成的示例补丁。如图 8.9所示，Chart-
8是一个 DLFix无法修复的缺陷。正确的补丁只改变了方法调用的一个参数，而 DL-
Fix需要生成整个表达式。相比之下，Recoder生成了一个修改操作，只更改了一个参
数。图 8.10展示了一个仅由 Recoder修复的缺陷。这个补丁依赖于一个项目特定的方
法，“isNoType”，因此许多现有的方法无法生成。然而，Recoder通过生成一个占位符
然后用“isNoType”实例化它来正确修复了它。

- this(time, RegularTimePeriod.DEFAULT_TIME_ZONE,Locale.getDefault());
+ this(time, zone, Locale.getDefault());

图 8.9 Chart-8 - Recoder用Modify操作修复的缺陷

- if (result != null) {

+ if(((result != null) && !result.isNoType())){

图 8.10 Closure-104 - Recoder用占位符生成修复的缺陷

完美缺陷定位的结果表 8.3显示了提供了实际缺陷位置情况下的结果。如之前一
样，仅列出了在此设置下评估过的对比技术。Recoder仍然超越了所有现有的 APR方
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法，包括传统方法。此外，与使用 Ochiai进行缺陷定位的 Recoder相比，该模型实现了
35.3%的改进。这个结果表明，Recoder在更好的缺陷定位技术支持下可以实现更好的
性能。

表 8.3 提供缺陷位置时的结果比较

项目名称 SequenceR CODIT DLFix CoCoNuT TBar Recoder
Chart 3 4 5 7 11 10
Closure 3 3 11 9 17 23
Lang 3 3 8 7 13 10
Math 4 6 13 16 22 18
Time 0 0 2 1 2 3
Mockito 0 0 1 4 3 2
总和 13 16 40 44 68 66

互补程度本节进一步研究了 Recoder在修复单块缺陷方面与三种表现最佳的现有

图 8.11 互补程度
项目名称：C:Chart, CL:Closure, L:Lang, M:Math, Moc:Mockito, T:Time

方法（TBar、SimFix和 DLFix）的互补程度。图 8.11揭示了不同方法修复的缺陷之间
的重叠情况。如图所示，与三个对比技术相比，Recoder修复了 19个独特的缺陷。此
外，与 SimFix、TBar和 DLFix相比，Recoder分别修复了 34个、28个和 27个独特的
缺陷。这个结果显示了 Recoder与这些表现最佳的现有方法相互补充。
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表 8.4 Defects4J v1.2上的对照实验 Recoder

项目名称 -modify -subtreecopy -insert -placeholder Recoder
Chart 4 6 7 8 8
Closure 6 12 12 11 15
Lang 3 6 5 5 9
Math 7 8 9 9 15
Time 1 1 1 1 2
Mockito 2 1 1 1 2
总和 23 34 35 35 51

8.5.2 问题 2：各个组件的贡献

为了回答问题 2，本节在 Defects4J v1.2上进行了消融实验，以确定每个组件的贡
献。由于消融测试需要很多时间，本节只在 Ochiai缺陷定位场景进行了实验。
表 8.4显示了消融测试的结果。本节分别移除了三种编辑操作，即修改、复制和插

入，以及占位符的生成。如表中所示，移除任何组件都会导致性能显著下降。这个结

果表明，Recoder中提出的两种新技术是其性能的关键。

8.5.3 问题 3：Recoder的泛化能力

表 8.5 420个额外的缺陷上的比较

项目名称 # Used Bugs Bug IDs TBar SimFix Recoder
Cli 39 1-5,7-40 1/7 0/4 3/3
Clousre 43 134 - 176 0/5 1/5 0/7
JacksonDatabind 112 1-112 0/0 0/0 0/0
Codec 18 1-18 2/6 0/2 2/2
Collections 4 25-28 0/1 0/1 0/0
Compress 47 1-47 1/13 0/6 3/9
Csv 16 1-16 1/5 0/2 4/4
JacksonCore 26 1-26 0/6 0/0 0/4
Jsoup 93 1-93 3/7 1/5 7/13
JxPath 22 1-22 0/0 0/0 0/4
总和 420 - 8/50 2/25 19/46

在Defects4J v2.0、QuixBugs和 IntroClassJava上的结果分别展示在表 8.5和表 8.6中。
如结果所示，在 Defects4J v2.0上，所有三种方法修复的缺陷比例都较小，这表明 De-
fects4J v2.0上的额外缺陷可能更难以修复。尽管如此，与基线相比，Recoder仍然修复
了最多的缺陷，总共 19个，比 TBar多出 137.5%（11个缺陷）的提升，比 SimFix多出
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表 8.6 在 IntroClassJava和 QuixBugs数据集上的结果比较

项目名称 #使用的缺陷 jGenProg RSRepair Nopol CoCoNuT Recoder
IntroClassJava 297 1/4 4/22 3/32 - 35/56
QuixBugs 40 0/3 2/4 1/4 13/20 17/17
Total 337 1/7 6/26 4/36 13/20 52/73

850.0%（17个缺陷）的提升。这里认为 TBar和 SimFix性能大幅下降的原因是它们的
设计：TBar是基于在 Defects4J v1.2上验证的模式，这些模式可能无法泛化到 Defects4J
v1.2 之外的项目；SimFix 依赖于同一项目中的相似代码片段，但 Defects4J v2.0 中的
新项目要小得多，因此找到相似代码片段的机会也更小。另一方面，Recoder 是从不
同项目收集的大量补丁中训练而来的，因此更有可能泛化到新项目。在 QuixBugs 和
IntroClassJava上，Recoder也分别比对比技术多修复了 775%（31个缺陷）和 30.8%（4
个缺陷），进一步证实了 Recoder的有效性和泛化能力。

8.6 讨论

8.6.1 数据集的充分性

为了理解本方法使用的训练数据的充分性，这里在原始训练数据集的不同大小子

集上训练了 Recoder，并计算了在 Defects4J v1.2数据集中单块缺陷上的损失。对于每
个子集，本节训练 5个具有不同随机种子的模型，并报告这些模型的平均性能。

图 8.12 数据集的充分性
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8.6.2 Recoder的局限性

Recoder存在大多数 APR方法都有的不足：1)要修复的缺陷应该通过失败的测试
用例来重现。2)需要有效的故障定位来识别错误语句。Recoder也受限于深度学习方法
对训练集和测试集分布相似的依赖性：如果训练集和测试集的分布不同，性能会下降。

8.7 小结

本章提出了 Recoder，一种带有占位符生成的语法引导编辑解码器，用于自动程序
修复。Recoder 采用了创新的提供者/决策者架构，以确保编辑程序的准确生成和语法
正确性，并为项目特定的标识符生成占位符。在实验中，Recoder在 Defects4J v1.2上针
对单块缺陷的修复中，相比于现有的最先进的 APR方法，取得了 21.4%的改进（9个
缺陷）。Recoder是第一个在该基准测试上超越传统 APR技术的基于深度学习的 APR
方法。在其他三个基准测试上进一步的评估显示，Recoder比一些最先进的 APR方法
具有更好的泛化能力。
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第九章 总结和展望

9.1 本文工作小结

在当今的软件工程领域，随着技术的飞速发展，深度学习已经成为推动行业创新

和技术突破的核心动力。特别是在程序理解、自动化编程、程序缺陷检测、程序搜索与

修复等关键领域，深度学习技术不仅展示了其解决复杂问题的巨大潜力，也为软件开

发和维护工作带来了革命性的改变和前所未有的价值。在这样的技术发展背景下，本

文提出了一系列创新的方法和技术策略，专注于探索和利用程序语言的语言定义信息，

包括上下文无关语法、类型系统的规则以及上下文引用约束，目的是通过这些高级信

息来显著增强深度学习模型在处理编程语言相关任务时的准确性和通用性。

首先，针对深度程序模型，本文针对当前技术只将程序作为一种特殊的自然语言

进行处理的缺陷，提出了新颖的引导学习的方法，这些方法专门针对处理程序语言的

语言定义的信息。具体而言，本文的方法针对程序语言定义的三个主要内容：上下文

无关语法信息、类型规则信息以及声明-使用关系信息，旨在深化深度学习模型对程序
结构和语义的理解。这三种技术分别是：

• 引导上下文无关语法（CFG）的学习：在深度学习模型中直接编码程序语法信
息是提升代码理解和生成质量的关键。传统的词编码方法在处理 CFG时面临挑
战，因为它们无法充分捕捉到程序的结构层次性和内容信息。本文通过引入图

结构来表示 CFG，使用图神经网络（GNN）捕捉规则之间的结构关系和层次联
系。GNN通过节点和边的信息传递机制深入理解程序的结构，同时，门控层技
术被用于整合从GNN提取的结构信息和直接从规则定义中获取的内容信息，生
成一个包含结构和内容特征的综合性向量。这种方法不仅增强了模型对程序结

构的理解，而且提高了生成代码的语法准确性和逻辑一致性。

• 引导类型信息的学习：程序设计中，类型系统对维护代码逻辑正确性和减少运
行时错误具有重要作用。类型系统的复杂性常常超出神经网络模型的直接学习

能力，因此，本文聚焦于单个类型规则的学习，这些规则通常更为简单且容易

理解。通过引入一种图表示法和基于自注意力机制的网络结构，模型能够更精

确地学习和处理类型信息。这种方法特别关注类型规则之间的约束关系，如赋

值语句中变量和表达式的类型兼容性，通过模型学习这些简化的规则，大大提

升了处理代码中类型信息的准确度和效率。

• 引导声明-使用关系信息的学习：理解代码中的上下文引用约束，如变量的作用
域和生命周期，对于维护代码的逻辑结构和避免名称冲突非常关键。传统的模
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型在处理这一层面的信息时存在局限，通常无法准确捕捉跨文件甚至项目级别

的引用关系。本文通过在训练语料的组织上采用基于文件级别依赖的方法，利

用拓扑排序将项目级别的代码组织成具有相互依赖关系的结构，这样做使得模

型能够理解和处理复杂的上下文引用信息。通过这种方法，模型在自动编码、代

码补全、错误检测等方面的性能得到了显著提升，填补了先前研究中的空白。

在本文的进一步探索中，为了打破引导学习语言定义的技术对单一编程语言的依

赖，开创性地开发了一个语言定义感知的多语言程序编解码预训练模型。该模型综合

利用了前文提到的三个核心技术创新：引导上下文无关文法、类型信息以及声明-使用
关系信息的学习。通过深入学习和适配多种编程语言的语法规则、类型系统以及变量

和函数的作用域等语言定义信息，该模型能够跨越语言边界，实现对不同编程语言特

性的深层次理解和有效处理。

这种多语言预训练模型的开发不仅是对现有深度学习技术在程序编解码领域应用

的重大拓展，也代表了在实践层面上的重要进步。该模型展现了深度学习技术在处理

复杂的跨语言编程任务中的潜力，为未来的研究提供了新的方向和灵感。同时，通过

跨语言的深度理解和广泛适配，该模型显著提升了在多种软件工程任务上的性能，包

括代码的自动生成、自动修复程序缺陷、生成代码摘要以及改善代码搜索过程等。这

些应用不仅提高了软件开发的效率和质量，也降低了软件维护的成本，对促进软件工

程领域的技术进步和创新具有重要意义。

在深入探讨本文的多语言深度程序模型后，本文还专门针对程序搜索和程序修复

这两项具体的下游任务，引入了一系列先进和创新性的编码技术和结构。这些专门设

计的技术不仅增强了模型处理这类复杂任务的能力，而且展示了深度学习技术在软件

工程应用中的广泛潜力。

具体来说，为了提升模型在处理代码微小变化和模式差异时的敏感性和精确度，本

文引入了字符级别的重叠矩阵技术。这种技术通过在字符级别上细致地比较代码段，能

够精确捕捉到代码之间的微小差异和潜在的模式变化，从而大大提高了程序搜索的准

确性和效率。针对程序修复任务，本文通过结合编辑操作的扩展语法编码，进一步提

升了模型在生成修复方案时的灵活性和准确性。通过这种扩展语法编码，模型能够基

于程序的上下文信息生成具体的编辑操作，如添加、删除或替换代码片段，以实现精

确的程序修复。这种方法不仅显著提高了自动程序修复的成功率，也大幅度减少了修

复过程中的人工干预需求，展示了在自动化软件维护和质量保障方面的巨大应用潜力。

116



第九章 总结和展望

9.2 未来工作

首先，本文应用部分提出的技术具有广泛的通用性，适用于和多种不同的深度学

习技术，例如字符级别的重叠度矩阵以及基于编辑语法的补丁表示方法可以和多种技

术（Transformer以及 LSTM）相结合。尽管本文的该部分的实验使用了早期版本的模
型进行验证，但这些实验的结论已充分证明了所提方法的有效性。这些实验结果显示，

即便在资源限制较大的条件下，所提方法依然能够达到预期的性能标准。由于实验对

资源的巨大需求，以及考虑到实现碳中和的环保目标，本研究没有使用最新构造的模

型重新进行实验。

未来的研究工作可以采用最新版本的模型，以进一步验证本方法在更新技术条件

下的适用性和效果。这不仅可以验证方法的持续有效性，还可以探索其在新环境下的

潜在优化空间。这将有助于本领域研究者发现新的研究方向和解决方案，为本领域带

来更多创新的可能。

其次，虽然本文提出的方法和技术在多个方面取得了显著的进步，但在深度学习

在软件工程领域的应用中仍然存在一些挑战和机遇，未来的研究可以从以下几个方面

进行探索：

• 更广泛的编程语言支持：当前的研究主要集中在几种主流的编程语言上，未来
可以扩展到更多种类的编程语言，包括但不限于功能性语言、逻辑编程语言等，

这将需要对不同语言的特定语言定义进行更深入的研究和适配。

• 更复杂的程序理解任务：随着模型能力的不断提升，可以探索更多复杂的程序
理解任务，例如程序的自动优化、自动并行化等，这些任务不仅需要模型理解

程序的语法和语义，还需要对程序的性能和执行效率有深刻的理解。

• 程序生成质量的进一步提高：尽管本文提出的技术已经能够生成符合语法和类
型约束的代码，但在逻辑正确性和执行效率方面仍有提升的空间。未来的研究

可以探索如何让模型更好地理解程序的逻辑结构和算法效率，从而生成不仅正

确但也高效的代码。

• 模型可解释性的提升：深度学习模型尤其是大型预训练模型的“黑箱”特性，使
得模型的决策过程缺乏透明度。在软件工程的应用中，提高模型的可解释性，让

开发者能够理解和信任模型的输出，是提高模型实用性的关键。

总之，本文提出的方法和技术为深度学习在软件工程领域的应用开辟了新的道路，但

还有很多值得探索的空间。期待未来的研究能够在这一领域继续取得突破，为软件开

发提供更多的自动化支持，进一步提高软件开发的效率和质量。
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