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团队正名专用胶片

TreeGen

• 首个基于
Transformer
的代码生成
模型

• 千万参数级
别效果最好
的模型

GrammarT5

• 5亿参数以
下的效果最
好代码生成
模型

DeepSeek

• 博士生实习
创业时开发

• 效果最好的
代码生成开
源模型，超
过ChatGPT 
3.5

缺陷修复=错误定位+代码生成
程序合成=（偏向于逻辑正确性的）代码生成
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训练代码大模型

参数越多，效果越好，成本越高

能否保持性能不变降低参数量需求，或者在同样参数的情况

下提高模型性能？

大型模型的训练成本
在几千万到数十亿不
等
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LLM把代码当文本处理

通用模型是针对文本训练的，代码当文本处理使得通用模型

可以直接应用。

训练集

训练

文本生成模型
（Encoder-Decoder模型，如T5）

文本补全模型
（Decoder-Only模型，如GPT）

自然语言需求
单词序列

对应代码
单词序列
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潜在问题：忽略语法类型等领域知识(1/3)

程序有大量语法、类型、语义等领域知识，忽略这些知识使

得生成程序的空间变大，学习的难度变高。

考虑语法类型语义知
识后的程序空间

所有单词序列
映射函数的空间

假设空间（计算学习理论）

语法约束：()+5(不合法

类型约束：1+true不合法

语义约束：期望输出3时返回5
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潜在问题：忽略语法类型等领域知识(2/3)

生成代码时需要用到语法、类型、语义等领域知识。

bool and(bool a, bool b) {
    ______________
}

赋值语句很常见，多半
要填赋值语句

参数都是bool形，if语
句会更有可能

不懂类型的
神经网络

懂类型的
神经网络
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潜在问题：忽略语法类型等领域知识(3/3)

语法、类型、语义等知识很难直接通过大量代码训练就学到。

海量
代码

C语言
文法、
类型系统
和语义
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逻辑和概率结合的程序合成

北京大学提出了玲珑框架和感知语言定义的神经网络架构：

• 玲珑框架：保证生成程序(1)满足语言定义(2)概率最高

• 感知语言定义的神经网络架构：引导神经网络学会语言定义

训练集

玲珑框架
感知语言定义的
神经网络架构

文法规则
定义

类型系统
定义

逻辑约束

自然语言
需求

输入：1，5
输出：5

返回两个数
中更大的一
个

if (x>y) return x 
else return y

代码
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玲珑框架[TOSEM22]

玲珑框架L2S：通过语法规则序列表示程序，剪枝不符合语
言定义和语义约束的程序

路径查找问题

扩展规则

概率模型 抽象解释

路径查找算法

程序数据 语法 语义

定义

求解

引导 剪枝
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语法规则序列表示程序
10

x+y

x, +, y

𝑟1, 𝑟2, 𝑟3

𝑟1: 𝐸 → 𝐸 + 𝐸
𝑟2: 𝐸 → 𝑥
𝑟3: 𝐸 → 𝑦

程序

单词序列

规则序列 保证输出程序
符合语法
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如何计算程序的概率：问题

同一个程序可能从不同路径到达，是否影响结果？

11

E

E    + E

x

E

E    + E

E

E    + E

x y

E

E    + E

y
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玲珑框架——概率定理

• 程序的概率只和规则选择概率有关，和
AST结点展开顺序无关

• 可以根据需要选择合适的顺序生成

𝑃 𝑝𝑟𝑜𝑔 𝑝𝑟𝑜𝑚𝑝𝑡

= ෑ

𝑖

𝑃  𝑟𝑢𝑙𝑒𝑖 𝑝𝑟𝑜𝑚𝑝𝑡, 𝑝𝑟𝑜𝑔𝑖 , 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖



13

超越上下文无关文法的顺序?
13

• 自顶向下

• 自底向上
E

E >12

hourshours

E

hours

E

E >12

hours

E

E >12

E
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• 扩展规则：上下文无关文法
的扩展，用于支撑任意方向
的生成

• 提出了扩展规则树，对应
AST

• 提出了扩展规则树和AST的
双向转换条件和算法

玲珑框架——扩展规则

E

E >12

hourshours

E

hours
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如何保证找到的程序满足语义和类型的要求？

搜索过程中剪枝
– 语义：假设输入变量的取值仅为2，要求输出为3，

且文法中只有加号，那么E+E肯定无法满足

– 类型：E+E && E肯定无法满足

基于抽象解释可以对文法规则预分析，可以
计算出动态剪枝条件，快速剪枝不能满足规
约的部分程序

基于文法的生成可以确保生成的部分程序都
有语法结构

15
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采用神经网络实现玲珑框架[AAAI20]

用Transformer实现玲珑框架中的概率模型
– 最早的采用Transformer生成代码的工作

– 将Transformer适配到文法规则上形成TreeGen

16

TreeGen还被后续研究应用到反编译、代码修复、代码搜索、自动
化代码编辑等多个领域，均取得了显著超越SOTA的表现
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基于玲珑框架的程序缺陷修复

在玲珑框架下，采用TreeGen来构造概率模型，并用修改操作
定义了程序空间

神经网络修复四年多来首次超过传统修复的效果

录用于ESEC/FSE21，是该会议上引用最多的论文
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玲珑框架局限性

在玲珑框架主要从外部加上语法、类型等约束

神经网络并没有全面了解语言中文法规则和类型规则的定义

文法规则在神经网络中编码为数字
ifstmt -> ‘if’ ‘(‘ boolExpr ‘)’ stmt      10
whilestat -> ‘while’ ‘(‘ boolExpr ‘)’ stmt    11
boolExpr -> andExpr         12
boolExpr -> orExpr         13

神经网络并不了解这些数字的含义，有可能预测出10, 
11这样的序列，但应用10之后是无法应用11的
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感知文法定义[IJCAI22]

基于文法规则的前后关联关系构造文法关系图，基于该图构建
图神经网络，然后通过该图的训练学出规则的向量表示，类似
Word2Vec。

1:Root → Module
2:Module → body
3:body → If  For  Assign  …
5:If → test body orelse
9:For → target iter body orelse
11:orelse → …
14:target → orelse  …
16:Assign → …
…

1

2 3

5

9

16

11

14

Rule 1  

Rule 2  

Rule 3  

Rule 5  

Rule 9  

Embedding

Grammar Relation Graph

Rule 1 

Rule 2  

Rule 3  

Rule 5 

Rule 9  
Grammar Vector

Base

Model

Enhance

GNN

Knowledge

Representation

Extract 

Graph

Gating

Neighbor Encode

Gating

Input 

Graph
N×

Point

Code
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感知文法定义效果

提升TreeGen在不同应用上效果0.8-6.4个百分点。

超越参数量和训练集都更大的预训练模型。

参数量：TreeGen+Grape: 3510万 GPT-2、CodeGPT：1.1亿

千万参数级别最好模型
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感知类型规则 [ICSE23]

完整类型系统由多条规则组成，很复杂，难以从数据中直接学
会

修复工具生成的程序中只有30%-40%是类型正确的
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感知类型规则-方法

假设单条规则是容易学会的

1. 设计数据结构表征学习单条规则所需的信息

2. 修改文法规则记录类型推导的结果

类型规则 类型关系

(1)AST和类型
(2)变量和类型
(3)类型之间的子关系

T-Graph

T-Grammar
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感知类型规则-效果

应用于缺陷修复，形成Tare方法（参数量3510万），成功修复
的数量提升26.5%

目前仍是全球效果最好的Java修复工具，刚刚在国际修复比赛上获得Java组冠军
超过其他团队用几亿、几十亿参数预训练模型构建的工具
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大型预训练模型[ICSE24]

现代大型代码预训练模型都采用多种编程语言训练。

不同编程语言文法规则、类型规则各不相同。

以上方法能否应用于预训练模型？

stringliteral   ::=  [stringprefix](shortstring | longstring)
stringprefix    ::=  "r" | "u" | "R" | "U" | "f" | "F"
                     | "fr" | "Fr" | "fR" | "FR" | "rf" | "rF" | "Rf" | "RF"
shortstring     ::=  "'" shortstringitem* "'" | '"' shortstringitem* '"'
longstring      ::=  "'''" longstringitem* "'''" | '"""' longstringitem* '"""'
shortstringitem ::=  shortstringchar | stringescapeseq
longstringitem  ::=  longstringchar | stringescapeseq
shortstringchar ::=  <any source character except "\" or newline or the quote>
longstringchar  ::=  <any source character except "\">
stringescapeseq ::=  "\" <any source character>

Java文法

Python文法
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Root -> JavaRoot 

      |  PythonRoot

      |  …

JavaRoot -> Imports Classes 

…

大型预训练模型

可简单将文法合并为更大的文法

神经网络能学会不同文法规则之间的关联

其他预训练技术（如BPE分词）也能做到和文法兼容
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大型预训练模型

效果全面超越原同规模最好的CodeT5-base模型

同参数量约三倍的CodeT5-Large效果相当
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学生实习成果：DeepSeek

DeepSeek
Coder-33B

朱琪豪
预期2024年6月博士毕业
Grape,Recoder,Tare,DeepSeek Coder第一作者
TreeGen第二作者
字节跳动奖学金（首个软工获得者）
ASE22杰出论文奖、FSE21杰出论文提名
面向高校找工作，欢迎各位老师赐Offer

幻方子公司深度求索开发
全球效果最好开源代码生成模型
其7B版本就超过了ChatGPT3.5
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小结

• 人类有几千年探索积累的知识体系

• 信念：仅靠端到端的学习难以还原这样
的知识体系

• 程序语法、语义、类型知识可以有效提
升模型效果
• 只高效搜索知识约束下的目标程序空间

• 引导神经网络学到这部分知识

• 未来工作：如何用更通用的方式编码和
利用各种不同的知识？
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