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摘要
基于代码大数据分析、挖掘和学习的智能化代码复用推荐能够有效地提高软件复用的效率和质量，包括特定

领域内的共性代码单元以及与领域无关的通用代码单元。围绕基于上下文的智能化代码复用推荐这一主题，

阐述了基于模板挖掘的代码复用推荐和基于深度学习的代码复用推荐两个方面的研究工作。在此基础上，针

对基于上下文的智能化代码复用推荐的未来发展方向进行了展望。
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Context-based intelligent recommendation 
for code reuse

Abstract
Intelligent code reuse recommendation based on code-related big data analysis, mining, and learning can improve the 

efficiency and quality of software reuse significantly. The targets of reuse include domain specific common code units and 

domain independent common code units. Context-based intelligent recommendation for code reuse was focused,  template 

mining based code reuse recommendation and deep learning based code reuse recommendation were described. Based on 

these two parts of work, the future trend of context based intelligent recommendation for code reuse was discussed further.
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1  引言

各种形式的代 码复用一直是软件开

发人员广泛使用的一种高效的辅助开发

手段，复用的对象包括相似功能模块、代

码片段以及应用编程接口（appl icat ion 

programming interface，API）等不同粒

度的代码单元。在传 统的代码复用方 式

中，开发人员需要利用互联网搜索引擎或

企业代码库搜索等手段获取特定领域的或

与领域无关的可复用代码单元，同时查找

样例代码和文本解释等帮助信息，在此基

础上选择代码单元，并完成修改和集成。

这种代码复用方式虽然有效，但依赖开发

人员的经验，同时需要进行大量的信息查

找和确认，因此复用效率不高，而且容易

在代码中引入缺陷。

开源和企业代 码库以及软件 技 术文

档、软件开发问答等软件开发资源的大量

积累形成了代码大数据。例如，代码托管平

台GitHub上已经聚集了超过2.7亿个代码仓

库，软件开发问答网站Stack Overflow上

已经积累了超过1 700万个软件开发问题。

软件开发过程中很多时候遇到的是重复性

的开发问题，如通用功能实现、通用API及

其使用模式，因此通过代码大数据分析、

挖掘和学习可以实现智能化的代码复用推

荐。对于软件开发人员而言，最有效的方

式是基于代码上下文的智能化代码复用推

荐，即根据集成化开发环境（integrated 

development environment，IDE）中当前

开发任务已经完成的代码等上下文信息，

针对性地推荐可用的代码单元，同时辅助

开发人员进行定制化的代码修改和集成。

针对基于上下文的智能化代码复用推

荐，研究人员使用数据挖掘、统计模型、深

度学习等各种技术手段开展了一系列研究

和探索，包括基于上下文匹配的API使用模

式推荐[1]、基于上下文概率模型的代码补

全[2]、基于上下文图统计语言模型的API推

荐[3]等。这些方法推荐的可复用代码单元

覆盖了API使用模式、代码片段、单个API

和语句行等不同粒度，其有效性已经在一

定范围内得到了验证。然而，现有的智能

化代码复用推荐还无法提供一种具有广泛

适用性以及能够按需调整推荐粒度及内容

的系统性的智能辅助开发支持。

一般而言，软件开发人员的代码复用

对象包括特定领域的共性代码单元以及与

领域无关的通用代码单元。前者的复用范

围局限在特定领域内，但与核心业务关系

更密切，例如以代码片段或功能模块的形

式出现的相似业务功能的代码实现变体。

后者的复用范围更广，但与核心业务关系

较弱，如通用API及其使用模式、通用算法

与功能实现等。不同类型的代码复用对象

需要采用不同的智能化方法进行分析和推

荐。本文围绕基于上下文的智能化代码复

用推荐这一主题，从基于模板挖掘的代码

复用推荐和基于深度学习的代码复用推荐

两个方面介绍笔者的研究工作。其中，基

于模板挖掘的代码复用推荐支持代码片段

和功能模块两个层次的复用推荐，同时所

需的相似代码副本数量较少，适用于面向

特定领域的共性代码复用推荐。基于深度

学习的代码复用推荐支持单行及多行API

调用代码的推荐，所需的训练数据较多，

适用于与领域无关的通用代码复用推荐。

在此基础上，本文还将针对基于上下文的

智能化代码复用推荐的未来发展方向进行

展望。

2  基于模板挖掘的代码复用推荐

软件开发人员经常会实现相似或相同
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的功能，相应的实现代码也是相似的。这

种代码片段级别的复用行为在开源和企业

软件开发中十分普遍。在这种代码复用中，

开发人员经常需要对所复用的代码进行定

制化修改。此时，开发人员可能因为对代

码本身以及不同部分之间的逻辑关联不

够了解而造成遗漏修改或错误修改，进而

导致缺陷的产生。此外，在功能模块级别

上，开发人员可能会通过代码复制粘贴实

现更大粒度的复用，其中隐含着对设计结

构的复用。通过代码片段和功能模块两个

层次的模板抽取，可以实现相应的代码复

用推荐。

2.1  代码片段模板抽取与复用推荐

针对代码片段级别的复用，可以通过

代码克隆检测发现当前所复用代码片段在

项目库中的所有相似副本。这些相似副本

被称为克隆实例，它们构成的集合被称为

克隆类。该方法的基本思想在于，项目库中

的每一个相似副本（克隆实例）都被视为

一次基于代码复制的复用的结果，而这些

克隆实例之间的差异则被视为代码复用过

程中所做的修改。因此，开发人员通过代码

复制复用一个代码片段时，可以找出所有

与之相似的克隆实例，分析它们之间的差

异，并从中抽取代码模板以及其中蕴含的

关联关系用于复用推荐。

该方法的基本过程如图1所示[4]。在针

对当前所复制代码片段的克隆检测结果的

基础上，利用多段代码之间的差异比较技

术来检测这些克隆实例之间的差异[5]，并

将每一个差异转化为一个代码可变点。在

此基础上，该方法通过基于历史代码信息

（曾在可变点处出现过的代码）和上下文

代码的分析，挖掘每个可变点上的内容选

项以及相互之间的关联关系，并在开发人

员的代码编辑过程中以交互式推荐的方式

辅助实现代码复用。当开发人员在可变点

中选择了某些代码内容选项或输入新的代

码内容时，该方法可以基于挖掘的关联规

则动态调整其他相关可变点上的代码内容

选项及其推荐排序 。

基 于 该 方 法 实 现 的 E c l i p s e 插 件

CCDeamon（code cloning deamon）如图2所

示。其中，代码内容上的方框表示所复制

的代码上经过模板抽取后识别出的可变

点，点击后将显 示 经 过 排序的 推 荐选 项

列表。
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图 1 代码片段模板抽取与复用推荐方法 [4]
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2.2  功能模块模板抽取与复用推荐

针对功能模块级别的复用，可以从相

似副本中抽取出相似功能的设计和实现模

板，并支持开发人员基于模板进行定制化

的功能实现。该方法将抽取的抽象设计以

类图形式保存为模板，在此基础上，支持

开发人员基于模板自动生成骨架代码以及

骨架内的部分实现代码[6]。

该方法的基本过程如图3所示，采用自

底向上的聚合和抽象技术来完成代码模板

的抽取[6]。该方法首先从项目源代码中逆

向恢复出整个项目的静态设计模型，其中

包含整个项目中的类、接口、方法、属性以

及它们之间的关系。然后，该方法定义了模

型内程序元素（即类、接口、方法和属性）

的对应匹配方式，被匹配的程序元素被聚

合成一个多重集。接着，该方法根据多重

集间元素的关系（如继承和调用关系等）

将多个多重集进行拼接，并进一步对每个

多重集内部的程序元素进行抽象，形成模

板程序元素；最后，该方法根据生成的模

板支持开发人员通过定制生成新的应用程

序骨架代码以及骨架内部代码。

该技术已经被实现，称为Eclipse插件

MICoDe（mining implicit code design），

如图4所 示。图4右侧的 模 板视图列出了

模板库中所有抽取出的可复用模板，中间

的模板编辑器支持开发人员对模板进行

二次编辑。UML类图可视化了一个模板中

的类、接口、方法、属性以及它们之间的

关系（如继承和调用关系等）。同时，工具

底部的代码差异 视图支持开发人员查 看

模板中某个元素（如方法）在项目中的多
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图 2 CCDeamon 工具插件 [4]

图 3 功能模块实现模板抽取与复用推荐方法 [6]
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个实现示例，并高亮显示出这些示例之间

的差异。

3  基于深度学习的代码复用推荐

由于深 度学习在自然 语言处 理领 域

表 现出的优 越性，其 被 迁移到代码复用

推 荐领域。相对于模 板 挖掘这种显 式的

方式，深度学习通过隐式的方式学习代码

的使用模式。基于深度学习的代码复用推

荐方法分为训练阶段和预测阶段。在训练

阶段，基于深度学习的代码复用推荐方法

通常将代码解析为某种代码表示形式（如

代码序列表示、代码树结构表示以及代码

图结构表示等），设计或应用符合该代码

表示形式的深度学习网络（如长短期记忆

（long short-term memory，LSTM）网

络、Tree-LSTM网络以及门控图神经网络

（gated graph sequence neural network，

GG-NN）等）进行学习和训练。在预测阶

段，基于深度学习的代码复用推荐方 法应

用训练 好的 模 型 对给定的带 有窟窿（即

待完成的部分）的不完整代码进行预测。

3.1  基于Tree-LSTM网络的生成式API
推荐

基于传统统计学习的API推荐方法[2,7-11]

以及基于深度学习的API推荐方法[11-15]将

代码解析为代码序列，并利用传统统计模

型（如N-Gram模型等）或深度学习模型

（如LSTM网络等）进行学习和训练。然

而，这些研究方法没有考虑代码的结构信

息（如控制流和数据流），不能有效地捕获

相隔较远的代码之间的关系，并且没有实

例化API中的参数。

基于Tree-LSTM网络的生成式API

推荐方法DeepAPIRec如图5所示[16]。在

训练阶段，DeepAPIRec训练了一个语句

模型用于预测抽象API语句，并构造了一

个参数 模型用于实例化抽象API语 句中

的参数，从而形成实例化API语句。在预

测阶段，对于 给 定的带 有窟 窿的程 序，

DeepAPIRec预测出实例化API语句供开

发人员选择。
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图 4 MICoDe 工具示意图 [6]
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在语句模型训练阶段，DeepAPIRec

将 代 码解析为包含代码控制流信息的代

码树。代码树中的每一个结点表示抽象的

API语句、变量声明/赋值语句、控制结构

或代码窟窿，边表示它们之间的控制流关

系。DeepAPIRec结合Tai K S等人[17]提出

的Child-Sum Tree-LSTM网络和N-ary 

Tree-LSTM网络，作为深度学习网络对代

码树进行学习和训练，从而有效地捕获相隔

较远的代码之间的关系以及代码结构信息

的语义。

在参数模型构建阶段，DeepAPIRec

在代码树上加入了数据依赖分析，从而引

入数据流边，构成加入数据依赖关系的代

码树。DeepAPIRec通过统计存在数据依

赖关系的代码树中两个结点之间在相应路

径上的数据依赖次数来构造参数模型。给

定一个待预测的API结点及对应的加入数

据依赖关系的代码树，参数模型计算每个

结点在所有可以到达待预测API结点且长

度大于2的路径上与待预测API结点产生

数据依赖的次数，次数越高表示数据依赖

概率越大，即该结点表示的变量越有可能

成为预测的API中的参数。

在代码推荐阶段，给定一段带有窟窿

的程序（如图6所示），DeepAPIRec首先

将其解析为代码树（如图7所示），并输入

语句模型进行预测，得到抽象API语句；其

次，DeepAPIRec将其解析为加入数据流

的代码树（如图8所示）；最后，用抽象API

语句结点替换hole结点，并通过参数模型

进行参数实例化，以形成实例化的API语

句供开发人员选择。对于图6的代码示例，

DeepAPIRec可以成功地推荐正确的API

语句Signature signature = Signature.

getInstance(signMode)。

3.2  基于深度学习及代码上下文结构和
文本信息的API推荐

代码包含代码结构信息和代码文本信

息两种核心信息。代码结构信息（如控制

流和数据流）反映代码的程序逻辑特性，

代码文本信息（如方法名、变量名等）反

映代码在自然语言中的语义。现有的API

推荐方法[2,7-15 ,18]要么将代码按照文本处

理的方式处理为代码序列，要么只考虑代

码的结构信息，并将代码解析为树或者图

表示。这些API推荐方法仅独立建模代码

结构信息或代码文本信息，没有将代码结

2021003-6

图 5 基于 Tree-LSTM 网络的生成式 API 推荐方法 DeepAPIRec[16]



TOPIC   专题 43

构信息和文本信息进行结合。此外，在考

虑代码结构信息时应考虑代码的全局语义

（即将代码看作一个完整的图表示），而

非像GraLan[3]那样只考虑代码的局部语

义（即将 代码处理为子图进行推荐）。如

图9所示，GraLan只考虑局部语义，因此

GraLan无法成功地预测出正确的API。如

果考虑全局语义，那么可以得知hole处的

语义为“对一个String类型的变量进行某

种处理，以获取一个int类型的值”。然而，

只考虑代码结构信息无法得到hole处的准

确语义，这是因为无法确定需要对String

类型的变量进行何种处理。如图10所示，其

代码结构信息与图9中的代码非常相似，但

是hole处的语义与图9中的代码不一样。如

果结合代码文本信息进行考虑，就可以得知

图9中hole处的语义为“计算字符串的Hash

值”，而图10中hole处的语义为“将字符串直

接转为整数”。因此笔者团队提出一种名为

APIRec-CST的基于深度学习及代码上下文

结构和文本信息的API推荐方法[19]。

APIRec-CST将代码解析为API上下

文图，以反映代码中的结构信息。API上下文

图中的每个结点表示抽象API方法调用、成

员变量访问、变量声明/赋值、控制结构或代

码窟窿，边表示它们之间的控制流或数据流

关系。APIRec-CST将代码文本信息（如方

法名、参数名和变量名）提取为代码Token

词袋，并通过分词、词形还原、去重等方式

处理得到的代码Token词袋。对于得到的API

上下文图及代码Token词袋，APIRec-CST

通过图11所示的网络进行联合学习和训练。

其中，APIRec-CST通过API上下文图网络学

习API上下文图的全局语义，通过代码Token

网络学习代码文本信息语义，并通过联合层

结合代码结构信息和文本信息。

对 于 一 段 给 定 的 带 有 窟 窿 的 程 序

（如图9、图10所示），APIRec-CST将其

解 析为API上下文图（如图12所示）及代

码Token词袋（compute、Hash、code、

path、result、rd、br以及str），并分别输

入图11所 示的网络中。最 后，APIRec-
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图 8 加入数据流的代码树示例

图 6 利用 Signature 签名加密的代码示例

图 7 代码树示例
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CST能够预测出正确的API推荐java.lang.

String.HashCode()。

4  未来展望

各种智能化技术特别是深度学习技术

的应用使得基于上下文的智能化代码复用

推荐成为可能。然而，由于软件开发固有的

复杂性和不确定性，在企业软件开发中全

面实现智能化代码复用推荐还存在一系列

技术挑战，主要包括：软件需求和设计中蕴

含的创造性和不确定性、各种软件项目在业

务和技术领域的多样性和差异性、代码及

其他软件开发资源的数据质量问题[20]。

基于上下文的智能化代码复用推荐是

一种辅助开发手段，需要与开发人员的主

观经验、思考和判断能力相结合。另外，理

想的智能化代码复用推荐应当提供一种集

成化、系统化的智能开发辅助，实现通过

单一的入口和渠道满足开发人员对不同粒

度（如功能模块、代码片段、单个API或单

行代码等）以及不同形态（参考代码、原理

解释、解决方案描述等）的可复用资源和

信息的需要。因此，未来有效的智能化代

码复用推荐应当以一种人机协作的智能化

助手的形式来实现。这种智能化助手隐藏

在IDE之中，持续观察开发人员的行为以及

代码上下文的变化，及时发现问题，并在需

要的时候提供所需的各种帮助，例如推荐

API或代码片段、提供代码说明并指导代

码修改、给出解决方案建议、回答开发人

员问题等。智能化助手的工作方式应当类

似于结对编程，能够与软件开发人员持续

交互和协作。为此，这种智能化助手应当

具有以下多个方面的能力[20]。

● 交互式澄清与解释。以交互式的方

式澄清开发人员的意图，同时对给出的推

荐提供原理解释和说明。

2021003-8

图 11 APIRec-CST 的网络模型结构 [19]

图 9 计算文件内容哈希值的代码示例

图 10 从文件获取得分的代码示例
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● 逐步细化解决方案建议。按照开发

人员的思维方式，由粗到细逐步推荐和细

化代码复用及问题解决方案，而不是一开

始就陷入细节。

● 获取和利用技术和业务背景知识。

具备编程语言、API、领域模型等方面的技

术和业务背景知识，以此来支持与开发人

员的高效交互和复用推荐。

● 按需 提 供不同粒度和不同形式的

解决方案。根 据 开发 人员的意图和代 码

上下文，按需提供文本方案描述、问题解

答、功能模块、代码片段、API模式、单个

API、代码行及参数等不同粒度和形式的

解决方案。

5  结束语

以代码为核心的软件开发大数据的积

累以及各种智能化分析技术的发展，使得

智能化的代码复用推荐成为可能。通过代

码模 板 挖掘以及代码深度学习等不同的

智能化分析技术，可以实现面向特定领域

以及与领域无关的智能化代码复用推荐。

然而，现有的方法和工具大部分只对与领

域无关的通用代码单元较为有效，如通用

API使用模式、常用算法实现等。支持特

定领域代码复用的代码模板挖掘等方法

的适应性和可组合性都十分有限。上述问

题导致现有的方法和工具仅能在简单的

编码任务上提供一些有限的智能化支持，

无法提供全面、系统化的智能化软件开发

支持。

未来有效的智能化代码复用推荐应当

以一种人机协作的智能化助手的形式来实

现，通过持续观察开发人员的行为以及代

码上下文的变化，及时发现问题，并在需要

的时候提供各种帮助。这种智能化开发助

手需要与软件开发人员持续交互和协作，

并具备交互式澄清与解释、逐步细化解决

方案建议、获取和利用技术和业务背景知

识、按需提供不同粒度和不同形式的解决

方案等方面的能力。
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