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摘  要: 自动化软件开发一直是软件工程领域的研究热点.目前,互联网技术促进了开源软件和开源社区的发展,
这些大规模的代码和数据成为自动化软件开发的机遇.与此同时,深度学习也在软件工程领域开始得到应用.如何将

深度学习技术用于大规模代码的学习,并实现机器自动编写程序,是人工智能与软件工程领域的共同期望.机器自动

编写程序,辅助甚至在一定程度上代替程序员开发程序,极大地减轻了程序员的开发负担,提高了软件开发的效率和

质量.目前,基于深度学习方法自动编写程序主要从两个方面实现:程序生成和代码补全.对这两个方面的应用以及

主要涉及的深度学习模型进行了介绍. 
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Abstract:  Automatic software development has always been a research hotspot in the field of software engineering. Currently, Internet 
technology has promoted the development of open source software and open source communities. These large-scale code and data are 
opportunities for automatic software development. At the same time, deep learning is beginning to be applied in various software 
engineering tasks. How to use deep learning technology for large-scale code learning and realize automatic programming of machines is a 
common expectation in the field of artificial intelligence and software engineering. The machine automatically writes program to assist or 
even replace the programmer to develop the program to a certain extent, which greatly reduces the development burden of the programmer 
and improves the efficiency and quality of the software development. At present, automatic programming based on deep learning methods 
is mainly implemented from two aspects, program generation and code completion. This study introduces these two aspects and the deep 
learning models. 
Key words:  program generation; code completion; deep learning 

                                                                 
∗ 基金项目: 国家重点基础研究发展计划(973)(2015CB352201); 国家自然科学基金(61620106007, 61751210) 

 Foundation item: National Program on Key Basic Research Project of China (973) (2015CB352201); National Natural Science 
Foundation of China (61620106007, 61751210) 

 本文由智能化软件新技术专刊特约编辑申富饶教授和李戈副教授推荐. 

 收稿时间: 2018-08-31; 修改时间: 2018-10-31; 采用时间: 2018-12-13 



 

 

 

胡星 等:基于深度学习的程序生成与补全技术研究进展 1207 

 

如何有效地提高软件开发的效率和质量,一直是软件工程领域关心的问题.一直以来,许多研究者都通过改

善软件开发方法和运用技术手段来提高软件开发的自动化水平.其中,程序自动生成技术被认为是提高软件开

发自动化程度和最终质量的重要方法,一直受到学术界和工业界的广泛关注.程序自动生成技术指利用某些技

术自动地为软件生成源代码,达到根据用户的需求机器自动编程的目的.该技术极大程度地减轻了程序员的开

发负担,使得程序员可以更加关注于程序的设计工作. 
目前,程序自动生成方法主要通过两种方式实现:程序生成和代码补全.程序生成和代码补全是程序综合问

题的两个分支,它们从不同程度上辅助甚至代替程序员的开发工作.代码补全技术是最常见的程序自动生成技

术,是现代集成开发环境(integrated development environment,简称 IDE)的重要组成部分.代码补全技术有效地

帮助程序员预测代码的类名、方法名、关键字等,提高了程序开发的效率,并减少了编码过程中的拼写错误.目
前,代码补全工具通常对代码进行静态分析,用于补全的候选项通常按字母顺序排列.程序生成要求根据用户给

定的需求自动构建程序,该技术在一定程度上让机器代替程序员编写代码的工作.传统的程序生成方法要求程

序员设计逻辑规约,使得机器可以根据这些逻辑规约自动生成源代码.然而这些方法不仅对程序员的要求较高,
而且生成的代码往往功能比较单一,无法完成复杂的任务. 

近年来,人工智能技术取得了长足的发展与进步,这一进步对软件工程领域的研究形成了重要的促进.人工

智能的方法旨在使计算机理解程序中的语义信息和结构信息,这些信息可以用于软件工程的多个领域,使得程

序员从重复的任务中解放出来.深度学习技术在 2006 年被正式提出后,在近 10 年里得到了巨大的发展,使得人

工智能产生了革命性的突破.在大量数据和计算资源的支持下,深度神经网络已在图像处理[1]、语音处理[2]、自

然语言处理[3,4]等多个领域均有广泛的应用,并已取得了令人瞩目的效果.当前,深度神经网络正在向更多的应

用领域延伸扩展.以 GitHub 和 Stack Overflow 等网站为代表的开源代码网站和开源社区的发展,给研究人员提

供了大量、高质量的源代码.这些代码中隐含着许多知识,这些知识可被用于软件开发中,这使得大规模代码的

学习成为可能.在软件工程领域,程序生成和代码补全技术是当前人工智能发展的最大的挑战之一,也是在软件

工程-程序语言领域最热门的方向之一.由于计算能力的增长和深度神经网络的兴起,程序生成和代码补全研究

中的许多局限已经慢慢被攻克,并且出现了复兴的态势,在很多领域得到了使用[5],例如代码补全、基于功能描

述的程序生成、基于输出输出的程序生成. 
目前,基于深度学习的程序自动生成任务大多遵循图 1 的架构.该架构主要包括 4 个部分:代码资源库、任

务输入、深度学习模型和输出软件代码.如图 1 所示,基于深度学习的程序自动生成框架的基础是代码资源库

的构建,这些代码资源库中的源代码被挖掘处理后,利用深度神经网络建立程序语言的模型,从而学习代码资源

中隐含的特征和知识.对于不同类型的程序自动生成任务,模型的输入输出不同,例如在代码补全任务中,模型

的输入是部分代码,输出是当前位置需要补全的 Token 或者 API 调用. 

代码资源库

程序生成
任务

程序语言
模型 软件代码输入 输出

深度学习模型

 

Fig.1  Automatic program generation architecture based on deep learning 
图 1  基于深度学习的程序自动生成框架 

目前,该方向的研究已经得到了学术界和工业界的广泛关注.一些著名的 IT 公司,如 Microsoft、Google、
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Facebook、百度等都在该方向展开研究,他们的研究成果在国际上引起轰动,例如 Google 公司提出的 NPI、
Microsoft 公司提出的 RobustFill、英特尔的 AI Programmer 等.程序自动生成已经成为当前软件工程和人工智

能领域最重要的前沿方向之一,在软件工程和人工智能的国际顶级会议(如 ICSE、FSE、ASE、IJCAI、ICML、
ICLR 等)都有该方向的论文发表以及研讨,极大地促进了越来越多的学者投入到相关的研究中. 

本文第 1 节主要介绍程序生成与代码补全的背景知识以及研究问题和文献的检索方式.第 2 节阐述深度学

习在程序生成上的应用.第 3 节阐述深度学习在代码补全上的应用.第 4 节根据现有的相关工作的分析与研究,
对目前主流的可以用于程序生成和代码补全的深度学习模型进行详细的描述.第 5 节针对可以用于深度学习

的代码数据集进行总结.第 6 节对该方向的挑战与未来方向进行总结.最后,在第 7 节对全文进行总结. 

1   主要研究问题和文献检索方式 

1.1   研究背景 

代码补全和程序生成是程序综合(program synthesis)的重要分支,其目的在于辅助甚至代替程序员编写程

序.程序综合是指根据用户需求自动地构建计算机程序[5],程序综合常见的用户需求包括:基于逻辑的形式化规

约、自然语言描述、输入输出样例、程序执行的路径[6]. 
程序综合问题最早可以追溯到 1932 年,Kolmogoroff[7]提出在构造性数学中(constructive mathematics)可以

通过编写小的子程序,然后将其组合起来构造成一个算法.但是在当时,这种想法大多用于数学上,直到 20 世纪

60 年代末,研究者开始逐渐关注基于逻辑推导的程序综合(deductive program synthesis)问题[8−10].之后,越来越多

的研究者投入到该方向的研究[11,12].基于逻辑推导的程序综合方法依赖于逻辑学的理论推导过程,拥有严格的

理论依据,能够保证生成的程序的正确性.因此,该方法在程序验证领域被广泛地使用.然而,基于逻辑推导的程

序综合通常需要用户提供完整的逻辑规约,许多情况下,用户写的逻辑规约几乎和程序的复杂度相同,并没有达

到减轻人类编程负担的目的.因此,有研究者开始了针对归纳程序综合(inductive program synthesis)的研究.相对

于基于逻辑推导的程序综合技术,基于归纳的程序综合技术是一个从一般到抽象的程序综合过程.基于归纳的

程序综合最初由 Summer[13]在 1977 年提出,他提出,在特定的约束限制下,一个循环的 LISP 程序是能够从输入

输出样例中计算出来的,而不用在程序空间中进行搜索.他的这个观点影响了许多后续的基于归纳的程序综合

问题[14−19].2009 年,Kitzelmann[20]对几种典型的基于归纳的程序综合方法做了简单的综述.到了 2010 年左右,微
软的 Gulwani 团队开始将程序综合的方法用到实际的应用中去.Gulwani 团队研发的应用于 Microsoft Excel 的
FlashFill[21,22]是目前用户最熟悉的程序综合应用.Gulwani[6]定义了程序综合的 3 个维度,即用户需求、搜索空间

和搜索技术,并且对程序综合的发展现状做了综述.随着机器学习和深度学习的快速发展,我们正在进入智能化

时代.越来越多的研究者将深度学习技术用于程序生成和代码补全中. 
程序生成指根据用户需求自动地生成代码片段,其用户需求通常是高层次的描述,例如功能描述、输入输

出样例.程序生成一定程度上实现了机器代替程序员完成开发的工作,即机器编程.代码补全是程序综合中最直

接也是最成功的应用.大多数现代代码编辑器和集成开发环境都具有根据前面编写的部分程序自动补全下一

个 Token 的功能.该应用极大地减轻了程序员的开发负担,加快了开发速度. 

1.2   主要研究问题 

本文的研究聚焦在基于深度学习的程序生成和代码补全.与传统程序综合和代码自动生成方法的不同在

于,该问题旨在将深度学习技术与程序分析技术相结合,从大量高质量代码库中学习其中的知识,并利用这些知

识进行程序自动化开发. 
本文的主要目的是总结基于深度学习的程序生成和代码补全的相关工作,并给出未来的研究方向.根据图

1 所示的程序自动生成框架,本文将框架中涉及到的技术总结成程序自动生成的 4 个维度,并对其展开研究,如
图 2 所示. 

1) 代码语料库.利用深度学习模型的前提是有高质量的数据集,即代码语料库,数据集的质量直接影响
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深度神经网络学习到的代码知识. 
2) 程序表示.其次,研究者需要确定程序的表示粒度.通常,研究者用 Token 序列、抽象语法树、数据流图、

API 调用图来表示程序.程序的不同表示从不同的角度反映了程序的特征,例如,程序的 Token 序列反

映了程序的语法和词法特征,程序的抽象语法树反映了代码的抽象语法特征而忽略语法实现细节. 
3) 模型.不同粒度的程序表示往往使用不同的深度学习模型,也就是第 3 个维度,即深度学习模型的选

择.研究者往往利用语言模型来对 Token 序列建模,因为语言模型可以学习到 Token 之间的序列关系;
在使用抽象语法树来表示程序时,研究者往往会设计基于树的网络来学习. 

4) 应用.训练好的模型将被用于实际的任务场景中,即第 4 个维度,程序生成和代码补全的实际应用场

景.不同的应用场景通常输入和输出都不一样,例如,代码补全应用以部分代码作为输入,输出往往为

基于当前位置预测的 Token;基于功能描述的程序生成通常输入为自然语言查询,输出为代码片段. 

代码语料库 DSL
输入输出

样例

自然语言与

源代码
源代码

程序

表示
序列

抽象

语法树
数据流图 API调用图

模型 循环神经网络 树形网络指针网络 图网络

应用 代码补全基于输入输出样

例的程序生成

基于功能描述的程序

生成

 
Fig.2  Four dimensions of program generation and code completion process based on deep learning 

图 2  基于深度学习的程序生成和代码补全过程的 4 个维度 

具体而言,本文采用自顶向下的方式对当前的相关工作进行综述.主要集中在程序生成和代码补全的应

用、相关的深度学习模型以及相关数据集的介绍.因为程序表示形式通常与应用和深度学习模型息息相关.在
对这两方面综述时会对其加以描述,因此,本文不再对程序的表示形式单独综述.程序生成应用的介绍主要包括

两个方面:基于输入输出样例的程序生成和基于功能描述的程序生成.对相关深度神经网络介绍时,分为两个大

类:语言模型和结构模型.最后,本文对研究者工作中提供的高质量数据集进行了相关的综述. 

1.3   文献检索方式 

本文在检索文献时,主要通过谷歌学术搜索、ACM Digital Library、IEEE Xplore Digital Library 及 Springer 
Link Online Library 等.利用深度神经网络的程序生成和代码补全的研究,属于软件工程与机器学习的交叉领

域,而其本质上是基于机器学习的代码分析方法的延伸.因此,发表的论文主要分布在软件工程和人工智能领

域.检索的论文主要是发表在软件工程-系统软件-程序设计语言领域和人工智能领域的国际顶级会议 ESEC/ 
FSE、ICSE、ASE、PLDI、NIPS、IJCAI、AAAI、ICML、ACL、ICLR. 

本文通过对人工智能领域和软件工程领域顶级会议自 2014 年至今录用的文章进行统计,从中筛选出与深

度学习与程序生成和代码补全相关的论文,统计结果见表 1(由于一些会议还未召开,例如 FSE、ASE 等,所以未

完全统计在内). 
从数量上看,目前这个研究方向的论文还不算多,各个领域对程序生成和代码补全任务的录取情况有很大
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的差别.与软件工程领域相比,人工智能领域在该方面的成果较多,占了总发表论文的 88.5%,其中,ICLR 和 ACL
在该方面的成果占了大部分. 

Table 1  Statistics of accepted articles each year 
表 1  历年录用论文统计结果 

 ESEC/FSE ICSE ASE PLDI NIPS IJCAI AAAI ICML ACL ICLR 总计 
2014 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 
2015 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 
2016 1 0 0 0 1 0 0 0 3 2 7 
2017 1 0 0 0 0 2 1 2 2 3 11 
2018 0 0 0 0 0 1 1 1 0 3 6 
总计 2 0 0 1 1 3 2 3 6 8 26 

如图 3 所示(图 3 的统计包含了一些在 arXiv 上预发表的论文),该方向的研究在 2016 年迅速引起研究者的

重视,2016 年的论文数量是 2015 年论文数量的 11 倍. 

 

Fig.3  Illustration of literature distribution by year 
图 3  文献年代分布情况 

此外,不同的应用发表的论文数量也不尽相同,如图 4 所示,从论文数量上来看,基于输入输出的程序生成的

研究成果最多,而代码补全的相关工作较少.通过分析可以发现:基于输入输出的程序生成的研究成果中,ICLR
会议发表的论文占了 50%;也能看得出,ICLR 会议对此类程序生成问题更为感兴趣.ACL 会议主要的方向是计

算语言,因此,基于自然语言功能描述的程序生成的成果中,ACL 会议发表的论文占了 66.7%.其主要研究目标是

建立自然语言与程序语言的关系,从而达到从自然语言的功能描述到程序语言的转化过程.从两个领域的论文

数量上来看,软件工程领域对深度学习应用于程序生成和代码补全的研究相对滞后,还有很大的发展潜力.然而

软件工程领域研究成果更加广泛,深度学习被用于各种软件工程任务中,包括代码搜索、代码注释生成、缺陷

检测等. 

 

Fig.4  Analysis of the research content of articles 
图 4  相关论文研究内容分析 

本文在后面的第 2 节、第 3 节分别对基于深度学习的程序生成和代码补全方面的最新研究进展进行综述,
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第 4 节对经常用于程序生成和代码补全的深度神经网络进行综述,最后,对该方向已有的数据集进行简要总结.
表 2 是对现有相关工作的总结,后文会展开介绍. 

Table 2  Summary of existing studies of code generation and completion based on deep learning 
表 2  基于深度学习的程序生成与补全现有工作的方法总结 

应用 相关文献 深度学习模型 程序表示 

代码补全 

Liu 等人[23] 循环神经网络 抽象语法树序列 
Hellendoorn 等人[24] 循环神经网络 Token 序列 

Raychev 等人[25] 循环神经网络 API 
Bhoopchand 等人[26] 指针网络 Token 序列 

Li 等人[27] 指针网络 抽象语法树序列 
Allamanis 等人[28] 图网络 基于抽象语法树改进的图结构 

程 
序 
生 
成 

基于 
输入 
输出 

样例的 
程序 
生成 

Balog 等人[29] 编码器-解码器模型 DSL Token 序列 
Shu 和 Zhang[30] 深度全连接网络 原子操作序列 

Lee 等人[31] 卷积神经网络 − 
Parisotto 等人[32] 递归神经网络 DSL 部分程序树 
Devlin 等人[33] 循环神经网络 DSL Token 序列 
Feser 等人[34] 循环神经网络 汇编语言操作序列 

Vijayakumar 等人[35] 循环神经网络 DSL 
Bošnjak 等人[36] 循环神经网络 机器状态栈 
Reed 和 De[37] 循环神经网络 原子操作序列 

Cai 等人[38] 循环神经网络 原子操作序列 
Xiao 等人[39] 循环神经网络 原子操作序列 
Chen 等人[40] 循环神经网络 原子操作序列 

基于 
功能 

描述的 
程序 
生成 

Quirk 等人[41] 深度神经网络 If-Then 程序/抽象语法树 
Yin 和 Neubig[42] 循环神经网络 抽象语法树 

Liu 等人[43] 深度全连接网络 If-Then 程序 
Beltagy 和 Quirk[44] 深度全连接网络 If-Then 程序/AST 序列 
Dong 和 Lapata[45] 编码器-解码器模型 AST 

Gu 等人[46] 循环神经网络 API 序列 
Murali 等人[47] 编码器-解码器模型 Java method 
Mou 等人[48] 循环神经网络 字符序列 

Zhong 等人[49] 编码器-解码器模型 SQL 查询语句 Token 序列 
Cai 等人[50] 编码器-解码器模型 SQL 查询语句 Token 序列 

 

1.4   程序性质 

直观上,程序语言与自然语言有很多相似之处,比如都是由符号(token)组成、都可以表达为语法树(parse 
tree)、在一定程度上都具有重复性和可预测性等.这些相似的地方也是我们利用深度学习技术来解决程序自动

生成问题的基础.但是相对于在自然语言领域的应用,深度学习在自动编程领域并没有展现出它独特的优势,这
与程序语言和自然语言的区别分不开.在自然语言中具有大量的不确定性和歧义性,所以基于规则的方法很难

处理大量的特殊情况.而程序语言则是人为的根据规则严格定义和设计的语言.在语法层面或者低端的语义方

面,机器(比如编译器)都可以准确地解析和理解.因此在这个层面上,基于规则的方法具有天然的优势.研究者利

用深度学习实现程序自动生成任务时,考虑程序自身独特的性质是十分重要的.程序语言相对于自然语言有如

下性质. 
1) 强结构性.虽然自然语言的句子可以被解析为依存语法树或成分树,但由于使用的语法规则是由语言

学家在语料中归纳得到,往往不能包含全部情况,且自然语言先天具有歧义性,其结构性较弱.而程序

语言具有强结构性.通常,一段代码可以按定义的语法规则解析为唯一对应的抽象语法树. 
2) 无限制的字典.字典是训练语言模型所必需的,程序语言和自然语言都有无限的字典.对于自然语言

来说,一种语言常用的词是有限的,人们很少会遇到罕见的词汇.而程序语言则不同,程序员会定义不

同的变量和方法名,这使得同样规模的语料库中,程序语言包含的字典大小往往会大于自然语言. 
3) 演化速度快.自然语言发展至今,虽然也存在种种演化,但其速度较慢.而程序语言的语料库大多选自
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一些开源的代码库,对于一个软件系统来说,版本演化是很常见的现象,演化过程通常伴随着对系统

缺陷的修复和添加新的功能特征.这一演化速度,使得研究者们需要不断地更新自己使用的语料库. 
4) 局部性特征.与自然语言相比,程序语言在一定范围内会重复出现.例如,我们在定义一个变量后,该变

量往往会在后文代码出现;当我们引入一个库后,通常在后文中会调用该库中的 API.如何更好地利用

局部性特征来辅助程序生成,是许多研究者所关注的问题. 

2   程序生成 

基于深度学习的程序生成主要分为两种:基于输入输出样例的程序生成和基于功能描述的程序生成.现有

的研究工作在实现上有不同的技术特点.表 3 总结了基于深度学习的程序生成现有工作的技术特点. 

Table 3  Techniques summary of exsiting studies for program generation based on deep learning 
表 3  基于深度学习的程序生成现有工作的技术总结 

任务 文献 技术特点 

基于 
输入输出 
样例的 

程序生成 

Reed 等人[37],Cai 等人[38], 
Xiao 等人[39],Chen 等人[40] 利用深度学习模拟程序的执行轨迹,从而生成程序执行所需要的语句及参数

Balog 等人[29], 
Gong 等人[51] 

将深度学习与搜索技术结合起来,深度学习用于获得最终程序中可能包含的

原语语句,然后利用搜索方法在代码组合空间中搜索满足条件的程序代码 
Shu 和 Zhang[30],Devlin 等人[33], 

Parisotto 等人[32] 
利用深度学习方法学习 Excel 中字符串处理操作组合,从而实现 Excel 中的

字符串转换 

基于功能 
描述的 

程序生成 

Beltagy 等人[44],Liu 等人[43], 
Dong 和 Lapata[45] 学习 IFTTT 程序中的结构规则,生成 IFTTT 程序 

Gu 等人[46],Yin 和 Neubig[42] 利用深度学习生成通用程序语言(Java,Python 等)代码片段 
Zhong 等人[49],Cai 等人[50] 主要采用机器翻译模型根据自然语言生成 SQL 查询语句 

 

2.1   基于输入输出样例的程序生成 

基于输入输出样例的程序生成又被称为归纳程序综合(inductive program synthesis,简称 IPS)或实例编程

(programming by examples,简称 PBE),是程序综合的一类,IPS 通过给定的输入-输出样例来学习生成程序.建立

一个 IPS 系统需要解决两个问题. 
(1) 搜索问题:通过在合适的程序集合中找到与输入-输出一致的程序. 
(2) 排序问题:如何对多个与输入-输出一致的程序进行排序,然后返回最佳程序[29]. 
目前,归纳程序综合任务主要在两种数据上实现:一种是不局限于某一种程序语言,而是使用定义好的领域

建模语言(domain-specific language,简称 DSL);另一种是在实际的 Microsoft Excel 数据.由于可能程序的假设空

间很大,在如此大的搜索空间中找到符合相应输入输出的程序是很具有挑战性的.目前,利用学习的方法来进行

DSL 语言的归纳程序综合任务大多遵循图 5 的框架. 

训练过程 应用过程

输
入
输
出

对

深度学习代码自动生成

系统
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对应程序
DSL原语出现
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Fig.5  Architecture of inductive program synthesis system 
图 5  归纳程序综合系统框架 
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2015 年,Reed 等人[37]开发了一个名为 NPI(neural programmer-interpreter)的框架,利用该框架可以解释执行

程序.在他们的方法中,程序被视为一组词向量,利用神经网络来生成程序执行所需要的语句以及参数.Cai 等

人[38]、Xiao 等人[39]、Chen 等人[40]在 Reed 等人工作的基础上对 NPI 进行改进,从而提高程序生成的准确率.2016
年出现了大量的基于深度学习的程序生成工作[29,32,51].Balog 等人[29]提出利用神经网络来辅助搜索与一组输 
入 -输出样例一致的代码 ,而不是直接预测整个代码片段 .Gong 等人 [51]提出了一种层级的卷积神经网络

HGCNN.HGCNN 根据输入-输出样例自动的给出程序的每行指令.Parisotto 等人[32]提出用两个神经网络模块来

完成 IPS 任务:一个模块用于生成输入输出对的向量表示,另一个模块利用一个基于树的网络结构来根据输入

输出的向量表示来逐步扩展程序.2017 年,Shu 等人[30]提出一种基于深度神经网络的模型,用该模型来生成一些

解决字符串处理的程序.其生成的程序由一系列的原子操作组成,每个原子操作可能会使用前一个原子操作的

执行结果,因此,该模型在只用几个定义好的原子操作情况下可以合成复杂的程序. 
Microsoft Excel 的字符转换功能是 PBE 任务中较为成功的应用.作为 Microsoft Excel 的一个重要特性, 

FlashFill[21,22]根据用户提供的输入输出的字符串样例,可以自动将其余输入数据转化为输出数据格式.例如,利
用 FlashFill 从地址中抽取邮编或转换时间戳格式等.Shu 等人[30]提出了 NPBE(neural programming by example)
完成 45 种字符串操作.NPBE 的意图是让模型从输入输出字符串中学习相关的特征,并用学到的特征来归纳正

确的程序.其核心模块 Program Generator 分别生成方法和参数的词向量,最后融合两部分向量,模块 Symbol 
Selector 利用融合的向量从方法和相应的参数列表中选择合适的方法和参数.Parisotto 等人[32]提出的 R3NN 模

型通过在 FlashFill 数据上验证发现:虽然其模型对多数 Excel 字符串操作都有效,但是当需要 4 个及以上 Concat
操作时,该方法会失效.Devlin 等人[33]提出一种变长注意力机制循环神经网络结构,该网络可以有效地对变长无

序的输入输出样例集合进行编码.不仅如此,为了验证其鲁棒性,对 FlashFill 数据人工注入各种噪声数据后,验证

不同方法的准确率.实验结果显示,该方法在有大量噪声的情况下依然保持较高的准确率,而基于人工的方法在

有少部分噪声的情况下其准确率就会大幅度降低. 

2.2   基于功能描述的程序生成 

人们通常利用自然语言来描述程序功能,从自然语言描述到程序的自动翻译是极具挑战性的问题.自然语

言文本和程序的多样性、文本的二义性以及代码的复杂结构,使得建立文本和代码的联系成为一个难题.利用

深度学习可以有效地解决代码和文本中二义性的问题. 
许多研究者利用深度学习的方法从自然语言生成 If-This-Then-That(IFTTT)代码[41,43−45].IFTTT 程序相对

于常用的编程语言来说,其结构更加简单,也更容易学习其结构规则.IFTTT 程序通过创建一个流程(recipe)来完

成特定的功能需求.This 表示所要进行的操作被称为触发器(trigger),也就是在某个网络服务的操作行为;而 
That 则意味着连锁反应所带来的另外一个网络服务行为动作(action).Dong 等人[45]提出了一种基于注意力机制

的编码器-解码器模型.该模型利用循环神经网络对自然语言进行编码,利用树形的循环神经网络生成程序 . 
2016 年,Liu 等人[43]提出了一种隐注意力机制,该机制可以有效地学习自然语言中哪些词对触发器的预测更重

要,哪些词对动作的预测更加重要.同年,Beltagy 等人[44]将 IFTTT 程序生成问题当做语义分析问题,其目标是根

据自然语言描述生成衍生树. 
与生成 IFTTT 程序相比,根据功能描述生成常用程序语言(例如 Java、Python 等)的难度大得多.在 2016 年, 

Gu 等人[46]提出了一个利用深度学习根据自然语言问题生成 API 序列的工具 DEEPAPI.该工具利用编码器-解
码器模型将自然语言问题的语义与 API 序列的语义建立关联.DEEPAPI 在一定程度上实现了程序生成功能,在
API 序列的生成上取得了较高的准确率.2017 年,Yin 等人 [42]提出了一个语法模型,实现了从功能描述生成

Python 程序.该语法模型分为两个部分:APPLYRULE 和 GENTOKEN.APPLYRULE 在当前节点上应用生成规则

来按照深度优先和从左至右的顺序来生成程序结构;GENTOKEN 既可以从预定义的词表中生成终结节点,也
可以直接从自然语言描述中复制一些词来作为终结节点. 

查询关系型数据库要求用户理解查询语言,例如 SQL,这对于非专业人员来说是相当困难的.因此,许多研

究者考虑根据自然语言生成 SQL 语句.2017 年,Zhong 等人[49]提出了 Seq2SQL 模型,将自然语言描述翻译为
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SQL 查询语句.在 SQL 查询语句中,查询条件是无序的,这导致了 SQL 生成查询条件时不适合利用传统的交叉

熵来优化,因此,他们采用基于策略的强化学习来生成查询条件.2018 年,Cai 等人[50]提出将深度学习方法与传统

的查询解析技术相结合来提高生成 SQL 的准确率.在生成 SQL 语句时,他们通过加入 SQL 的巴克斯范式

(Backus-Naur form,简称 BNF)来约束 SQL 的生成. 

3   代码补全 

代码补全技术是最常见的程序自动化技术,也是现代集成开发环境的重要组成部分.代码补全极大地提高

了程序开发的效率,并且减少了编码过程中的拼写错误.代码补全技术通常帮助程序员预测代码的类名、方法

名、关键字等.下一个 Token 的预测是代码补全最常见的形式,也是目前主流 IDE 所采用的补全方式.在常用的

IDE 中,推荐的 Token 往往按字母排序,增加了程序员对候选 Token 的选择时间. 
传统的代码补全主要分为两种:一种是利用静态类型信息结合各种启发式规则来决定要预测的 Token,例

如方法名、参数等,这种方法通常很少考虑代码的前文语义信息,例如主流的代码补全系统 Eclipse,Eclipse 利用

静态的类别信息给用户推荐 Java 方法,推荐的方法名通常按照字母序排列;另一种方法利用代码样例和前文语

义来补全 Token.2009 年,Bruch 等人[52]利用 k-Nearest Neighbor(kNN)算法对当前的补全语义与之前的代码样例

做匹配,从而提高代码补全的准确率.利用前文语义帮助代码补全的技术通常利用特殊类别的上下文信息,例如

前文中调用的 API 集合,来辅助代码补全.2010 年,Huo 等人[53]提出了名为 BCC 的代码补全技术,该方法对 API
进行排序和筛选来提高 Eclipse 基于类型的代码补全系统.这些方法通常需要人工定义很多启发式规则来规范

上下文的语义集合,如果当前补全位置的上下文语义与定义的语义集合不匹配,这种方法就会失效. 
深度学习方法从大规模代码中学习代码 Token 之间的概率分布,来提高 Token 推荐的准确率.对代码 Token

序列进行概率建模,由 Hindle 等人[54]在 2012 年首次提出,他们指出:程序语言从理论上说是由人类写的,具有重

复性的语言,因此具有一些可以被预测的统计特征,这些统计特征可以被语言模型所捕捉.这一假说成为利用概

率模型乃至深度学习对程序语言进行学习的基石.对下一个 Token 预测最直接的方法就是利用程序的 Token 序

列对当前补全位置进行预测.目前,利用深度学习来完成代码补全问题的主要流程如图 6 所示.该流程主要包括

两部分:训练阶段和代码补全阶段.研究者首先从开源代码库或者开源社区获得大量的数据作为深度学习的语

料库.为了更好地学习语料库中的代码,研究者通常利用代码解析器对源代码进行处理,例如将源代码转化为

Token 序列或者转化为抽象语法树.之后,研究者选择或者设计一个合适自己任务的深度神经网络,并对语料库

中的数据进行训练. 

训练阶段

代码补全阶段

深度学习模型

代码语料库 代码解析
训练深度
学习模型

循环神经网络
指针神经网络
树形神经网络

ⅡⅡ

补全位置代码解析 代码解析部分程序 完整程序

 

Fig.6  Architecture of deep learning on code completion 
图 6  基于深度学习的代码补全框架 

目前,在代码补全任务中经常用到的深度神经网络是语言模型,例如循环神经网络.语言模型可以有效地学
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习程序的序列特征,并且将该特征用于代码补全任务.在代码补全阶段输入部分代码片段,在当前补全位置调用

训练好的深度学习模型,该模型根据输入代码片段的语义或结构特征来预测需要补全的 Token 或者 API 等.表 4
是对基于深度学习的代码补全工作技术特点的总结. 

Table 4  Technique summary of existing studies of code completion based on deep learning 
表 4  基于深度学习的代码补全现有工作技术总结 

技术特点 文献 简介 
基于程序 

序列化特征 
Hindle[54] 利用语言模型学习程序全局范围内的顺序概率特征,从而对程序 

的 Token 进行预测 

基于程序 
局部性特征 

Tu 等人[55],Hellendoorn 等人[24] 在语言模型的基础上加入“缓存”机制来维护程序的局部信息 
Bhoopchand 等人[26], 

Li 等人[27] 
利用带有 Pointer 的语言模型在预测自定义标识符时,指向最近出 
现的自定义标识符 

基于程序 
结构化特征 

Li 等人[27],Liu 等人[23] 对遍历后的抽象语法树序列进行序列建模,从而预测树的节点 
Raychev 等人[56] 直接利用树形网络对程序的抽象语法树建模从而预测树的节点 

基于程序 
API 调用特征 

Raychev 等人[25], 
Gu 等人[46],Gu 等人[57] 

利用语言模型对程序中的 API 调用序列建模,从而对 API 的调用 
进行预测 

2014 年,Tu 等人[55]在 Hindle 等人[54]的基础上提出代码的 Token 在局部范围内具有一定的重复性.语言模

型可以学习代码全局的规律,然而却忽略了程序的局部性特征.因此,Tu 等人[55]在语言模型的基础上加入了“缓
存”机制来维护.实验结果显示,该方法比之前的方法提升了 16%~45%.Hellendoorn 等人[24]通过对比循环神经网

络与带有“缓存”机制的 N-gram,发现代码的局部性特征对于 Token 的预测有极大的帮助. 
如何有效地利用程序的结构信息来提高代码补全的准确率,一直是许多研究人员的关注热点.在利用代码

结构进行代码补全时,研究者通常从两个方向展开研究:将树结构转化为序列和直接对树结构进行建模.Li 等

人[27]和 Liu 等人[23]通过 AST 序列对程序的终结节点和非终结节点进行预测.这种基于 AST 序列对 Token 进行

预测不仅可以预测下一个终结节点即实际代码 Token 的预测,而且可以预测代码的结构信息即非终结节点.在
对 AST 序列进行建模时,要求 AST 序列既能保证程序的语义信息,又能保证程序的结构信息.因此,研究者在将

AST 转化为序列时,需要保证 AST 序列唯一表示一个代码片段.2018 年,Li 等人[27]在对 AST 节点进行编码时额

外加了两位,用来表示该节点是否有子节点和右兄弟节点.直接对代码结构进行建模需要设计相应结构的网络

结构对其进行建模.2016 年,Raychev 等人[56]利用决策树来对程序的树结构直接建模来预测代码的 Token. 
除了对下一个 Token 进行补全以外,应用程序接口(application programming interface,简称 API)的补全也受

到了极大的关注.API 的使用,极大地提高了程序员的开发效率.如何利用深度学习方法来补全多个 API 并且保

持较高的准确率,是 API 补全的难点.API 级别的补全通常学习 API 的使用模式,利用 API 的使用模式来完成大

规模的 API 补全.Raychev 等人[25]在 2014 年提出利用语言模型根据上下文信息来补全 API 调用.他们提出的工

具 SLANG 可以有效地补全 API 的调用和 API 的参数.2016 年,Gu 等人[46]利用序列到序列模型训练了大规模的

自然语言描述和 API 序列对,从而建立了自然语言和 API 序列的映射关系,其模型 DEEPAPI 有效地根据自然语

言查询返回 API 的调用序列.2018 年,Gu 等人[57]利用 API 序列迁移的方法生成相似程序语言的 API 序列,其利

用 API 序列及其自然语言功能描述来学习 API 序列的向量表示.功能相似的 API 序列在向量空间中的的距离

也相近,因此可以利用向量的相似度来生成相同功能、不同程序语言的 API 序列. 
从目前的工作来看,深度学习方法的出现极大地促进了程序生成任务和代码补全任务的发展,但是目前的

工作还局限于生成规模较小、功能单一的程序.依据给定输入输出样例生成的程序往往通用性较差,目前主要

应用在 DSL 语言和 Excel 处理上,而不能普遍地适用于通用编程语言,例如 Java,Python 等.如何利用深度学习生

成可以实际运行的程序,仍然是目前亟待解决的问题. 

4   程序自动生成深度学习模型 

4.1   基于语言模型的程序生成技术 

语言模型广泛地应用于各种自然语言处理问题,例如机器翻译、语音识别、问答系统等等.语言模型定义
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了自然语言中 Token 序列的概率分布.基于程序语言的自然性,语言模型也被应用于程序的建模.语言模型通常

将解析过的代码片段(通常在词或字符级别)当做文本直接作为输入,该模型的目标是对程序语言的文本的概率

分布进行建模,也就是说,概率模型用于估计一个代码片段 s 的概率分布 P(s).对于一个代码片段 s={w1,…,wm}
来说,许多语言模型通过计算每一个词基于已经生成的词的条件概率来计算整个代码片段的概率分布,即 

1 11
( ) ( | ,..., ).m

i ii
P s P w w w −=

= ∏  

在程序语言处理中,常用到的语言模型有 N-gram 和循环神经网络(recurrent neural network,简称 RNN),其
中,循环神经网络是基于深度神经网络的语言模型. 

N-gram 是最早用于程序学习的语言模型,在 N-gram 模型中,下一个单词 wi 的概率依赖于前 n−1 个词,即 

1 11
( ) ( | ,..., ).m

i i ni
P s P w w w − +=

= ∏  

因此,N-gram 模型可以在一定程度上捕捉句子的局部信息.在 Hindle 等人[54]将 N-gram 模型应用于代码建

模后,有许多利用 N-gram 的工作随后出现.N-gram 虽然可以有效地学习代码片段的局部上下文,但是不能理解

代码片段的语义信息.为了解决这些问题,许多研究者结合软件工程任务的特点对 N-gram 模型进行了改进. 
Nguyen 等人[58]提出的 SLAMC 模型将全局信息加入 N-gram 模型,SLAMC 结合了语义信息,并对语义标注的规

则进行建模,该方法在代码推荐的准确率上较普通的 N-gram 有显著的提升.Raychev 等人[25]将 N-gram 模型与

循环神经网络结合,在 Java 在 API 调用级别进行代码补全.为了解决代码具有局部性特征的挑战,Tu 等人[55]和

Hellendoorn[24]等人提出了将缓存机制加入到 N-gram 模型中,利用标识符会在较近的范围内重复出现的特性,
从而在代码预测上取得了显著的效果. 

与 N-gram 相比,RNN 不仅可以捕获句子中词之间的规律性,而且可以捕捉距离较远的词之间的关系.为了

更进一步解决长距离依赖问题,许多基于 RNN 的变体,例如长短记忆模型(long short-term memory,简称 LSTM)、
门限循环单元(gated recurrent unit,简称 GRU)被提出并得到广泛应用(如图 7 所示).利用 RNN 模型可以有效地

对源代码进行建模,并且学习源代码的向量表示.Nguyen 等人[59]、Nguyen 等人[60]和 Gu 等人[57]利用 RNN 学习

分别 Java 语言和 C#的 API 向量表示,将学到的向量表示应用于这两种语言的 API 迁移任务中,从而在 API 级
别生成代码.许多学者将RNN模型用于代码Token预测补全,并且取得了显著的效果[26].大多数研究工作都是利

用 RNN 在词的级别对代码进行建模学习,但是由于代码大量的变量导致学习难度很大,有一些工作开始在字符

级别对代码进行学习[61]. 

     
Fig.7  An illustration of basic RNN and LSTM structures 

图 7  基础循环神经网络和长短记忆网络结构 

程序语言在本地(localness)上具有一定的重复性,例如,一个定义过的变量往往会在后边重复使用.然而,这
些变量在很大程度上往往会被当成词典外的词(out-of-vocabulary,简称OoV),通常被记为UNK.给程序员预测一

个 UNK 对于他们的编程是毫无帮助的,因此,研究者考虑将指针网络机制加入到语言模型,来准确预测本地重

复出现的词.利用指针网络可以有效地从输入的代码片段中复制需要重复使用的词.指针网络(pointer networks)
由 Vinyals 等人[62]在 2015 年提出,最初被用于解决组合优化问题,是神经机器翻译模型(即序列到序列模型, 
Seq2Seq 模型)的一个变种.在指针网络中,注意力更简单,它不考虑输入元素,而是在概率上指向它们. 

tanh 

xt

tanh

xt− 1

… 
ht − 2 tanh 

x t 

h t − 1 …h t

h t 

… …

Unfold

Ct− 1

h t− 1

× ＋

σ σ σ

× ×

tanh 

ft
it ot

C t 

h t 

xt

Ĉ
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2016 年,Bhoopchand 等人[26]提出了一种精简指针网络(sparse pointer network),该网络主要解决了自定义标

识符预测的问题(例如类名、方法名、变量名等).论文中定义了“内存(memory,简称 M)”的概念,该“内存”用于存

储前 K 个标识符.此外,该方法维护了一个向量 m=[id1,…,idK]用于记录标识符在全局词表中的位置,即指向全局

词表的指针.在每个时刻进行预测时,该网络结合全局的语言模型概率分布,自定义标识符的指针概率分布以及

当前的代码输入来决定输出的词.与传统循环神经网络(不带有注意力机制)相比,该方法在 Python 自定义标识

符预测准确率上提高了 25%左右. 
Li 等人[27]在 2018 年提出一种结合注意力机制的语言模型和指针网络的模型进行代码补全,其模型对抽象

语法树序列进行建模.该模型不仅可以预测语法树的节点类型,而且可以预测节点的值,即要预测的代码.直觉

上,在预测代码时,父亲节点对于孩子节点的预测帮助更大,因此,其注意力机制在传统的注意力机制上结合了

语法树“父亲-孩子”节点关系.论文利用指针网络从输入的代码片段中复制单词来预测词表外的词,即 OoV.论文

中通过定义一个选择器(switcher)来决定是根据语言模型在全局词表上的分布来预测下一个词,还是利用指针

网络从输入的代码片段中复制一个词.该方法在两个数据集上进行了验证,分别是 Python 和 JavaScript.结果表

明,其方法在预测 OoV 词上有显著的提高. 

4.2   结构化代码生成网络 

代码的强结构性问题对于深度学习模型来说既是一个挑战,也是一个机遇.由于程序语言是一种强结构性

语言,每个代码片段都对应一个唯一的抽象语法树.不同于自然语言的语言模型,许多研究者致力于对代码结构

进行建模并实现代码的生成.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,许多工作都从结构是如何生成的来对程序结构进行建模.利用深度学习对程序结构建模从

而生成程序主要分为两种:基于抽象语法树的网络和基于图的网络. 
4.2.1   基于抽象语法树的网络 

基于抽象语法树的网络是对程序结构进行建模时最常见的网络结构.研究者主要从两个方向上运用抽象

语法树,将语法树的节点遍历成序列形式结合序列化模型和直接设计树形的网络对语法树建模. 
1) 将抽象语法树遍历成序列,并利用基于序列的模型对其建模. 
该方法相对于设计树形网络要简单许多,其难点在于如何保证一个序列唯一对应一个程序,即保证序列无

二义性.在 Liu 等人[23]的工作中,将代码补全问题看做是在给定部分抽象语法树的情况下预测树的下一个节点.
他们在遍历抽象语法树时,利用中序深度优先遍历得到序列.Li 等人[27]在其工作中将抽象语法树也是按照中序

深度优先的方法进行遍历得到序列,通过带有指针网络的语言模型对该序列进行学习.与 Liu 等人[23]的工作不

同,为了保证该序列唯一对应一个代码片段,他们在对节点进行编码时额外加了两位,用来表示该节点是否有孩

子节点和是否有右兄弟节点.其结果与 Liu 等人[23]等结果相比,在预测节点的 Type 和 Value 的准确率上均提高

了 4%左右. 
2) 树形网络. 
利用树形网络生成代码时,通常按照从上到下从左至右的顺序生成树的子节点.一般来说,生成树结构的深

度学习模型很难学习:首先,这种模型计算成本很高;其次,对树生成过程的上下文建模需要更加复杂的数据结

构(与序列模型相比).一些研究者利用机器学习的方法对抽象语法树建模,Bielik 等人[63]和 Raychev 等人[56]分别

利用上下文无关文法和决策树对抽象语法树建模并预测代码.深度学习方法比机器学习网络结构更为复杂,需
要根据抽象语法树的结构定制新的网络.Rabinovich 等人[64]提出一种抽象语法网络(abstract syntax network,简
称 ASN),该网络是标准编码器-解码器框架的扩展形式.与序列模型不同,其解码器是由许多子模块组成,每个子

模块都与抽象语法树的一个语法结构对应.在解码过程中,循环神经网络的状态从一个模块传递到另一个模块,
从而实现模块之间信息的传递.在树的生成过程中,根据当前的状态选择不同的模块执行不同的网络,从而实现

树结构的预测.与 Rabinovich 等人[64]根据树的语法结构设计不同的模块不同,Dong 等人[45]提出一种层级的树

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 Token,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. 
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4.2.2   基于图的网络 
Nguyen 等人[65]提出对 Java 程序的 API 调用的图表示方法.与 Gu 等人[46,57]将 Java 方法中的 API 按序列表

示其关系不同,Nguyen 等人[65]在对 API 的调用关系建图时,图中的节点包括动作(即 API 调用、重载操作和域

的访问)和控制点(即控制结构的分支 if,while,for 等).图的边表达了这些节点的依赖关系.Allamanis 等人[28]提出

利用基于图的网络来表示代码结构的句法和语义特征,其模型利用不同的边来表达不同Token之间的句法和语

义关系.如图 8 所示,其图的模型在抽象语法树的基础上对节点的关系进一步刻画,图中的边包括两类:Child 和

NextToken,其中,Child 边连接抽象语法树的节点.为了进一步表示非终结节点的孩子节点中叶子节点的顺序,该
模型用 NextToken 边将其连接起来. 

C# 源码

Assert.NotNull(clazz);

图的节点及边

• 蓝框节点：非终结节点

• 灰框节点：终结节点

• 蓝线：Child 边

• 灰色双线：NextToken边

图模型

 

Fig.8  Graph representation model of AST in Allamanis, et al.[28] 
图 8  Allamanis 等人提出的基于抽象语法树的图表示模型[28] 

5   用于深度学习的代码语料库 

代码数据集是利用深度学习实现程序生成和代码补全的前提,规范、高质量的代码语料库更有利于深度神

经网络的学习.在图像识别和自然语言处理中,有许多公开的数据集供研究者展开研究.然而在程序语言中,很
少有公开的数据集供研究者使用,许多研究者需要自己去构造数据集.目前,一些研究者在论文中公开了自己的

数据集,这些数据集可以被其他研究者使用.本文对文献中的相关数据集进行了总结,见表 5. 

Table 5  Code corpora proposed by existing studies 
表 5  现有工作提出的代码语料库 

作者 代码语料库描述 网址 

Bhoopchand 等人[26] GitHub 上星级大于 100,复刻数前 949 的 Python(可被

Python3 编译通过)项目 
https://github.com/uclmr/pycodesuggest 

Raychev 等人[56,63] GitHub 中抽取的不重复的 Python 文件和对应的 AST https://www.sri.inf.ethz.ch/py150.php 
Raychev 等人[56,63] GitHub 中抽取的不重复的 JavaScript 文件和对应的 AST https://www.sri.inf.ethz.ch/js150.php 

Xing 等人[66] 从 GitHub 中抽取的 Java 方法和相应的 JavaDoc 描述 https://github.com/xing-hu/DeepCom 

Ling 等人[67] 卡牌游戏的代码及文本描述 https://github.com/magefree/mage/ 
github.com/danielyule/hearthbreaker/ 

Quirk 等人[41] IFTTT 代码和相应的自然语言描述 https://www.microsoft.com/en-us/ 
download/details.aspx?id=52326 

Mou 等人[68] 104 类 Online Judge 上的 C 程序 https://sites.google.com/site/treebasedcnn/

Iyer 等人[69] 
StackOverflow 中抽取的 C#和 JavaScript 代码片段和

相应的标题(自然语言描述) 
https://github.com/sriniiyer/codenn 

Xing 等人[70] 从 GitHub 中抽取的 Java 方法、API 序列和相应的

JavaDoc 描述 
https://github.com/xing-hu/TL-CodeSum

Gu 等人[46] 从 G i t H u b 抽取的 J a v a 方法中 A P I 序列和相应

JavaDoc 描述 
https://github.com/guxd/deepAPI 

目前,这些数据集被用于许多软件工程任务中.例如,Mou 等人[68]提出的 104 类的 C 程序被用于程序分类任

务和代码克隆检测任务;源代码以及对应注释的数据集被用于代码摘要生成任务中.已有工作的数据集大多来

源于 GitHub,为了保证数据集的质量,大多研究工作都选择星级(star)或复刻(fork)较高的项目,然后从这些项目
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中抽取相应的代码片段作为代码语料库.然而,这些语料库中仍有一些噪声,对源码的学习带来影响,这些噪声

主要来源于以下几个方面. 
• 代码编写不规范.许多项目开发人员在编写代码时,没有按照统一的规范来开发,尤其在注释书写上有

很大的差异性,主要体现在:各国语言同时使用:注释并不是解释代码片段的功能需求:缺少规范的注

释,例如 Javadoc 注释. 
• 存在大量相似甚至重复的代码片段.在项目开发过程中,由于重载或重写机制,许多代码片段十分相似,

这就导致在模型的训练过程中容易出现过拟合现象.对于 Online Judge 这类提交解决方案代码的数据

集,这种现象更加明显.对于同一个方案的不同提交,它们之间的差异性很小. 
因此,我们在使用这些数据集时,应该根据自己的需求对于数据集一定程度上的清洗,通过定义一些规则过

滤掉可能产生噪声的数据,从而达到生成符合编程规范的程序的目的. 

6   挑战与未来方向 

总体来看,当前利用深度学习技术的程序生成和代码补全还处于起步阶段.从介绍的相关工作中可以看出,
利用深度学习代码补全与传统方法相比有了较大的提升,而程序生成技术还无法用于工业化.目前的研究工作

还难以满足实际软件自动化开发的需求,主要面临着以下的挑战. 
1) 实验缺乏统一的自动化评估标准.现有的文献中,用来评测模型能力的指标包括预测下一个 token 的

准确率、信息检索领域使用的指标 MRR 和机器翻译领域使用的指标 BLEU 等.这些指标之间无法直

接转化,也就难以将各种模型能力进行直接比较.此外,这些指标的高低与程序的正确性与否之间的

关系还难以清晰表述.因此,如何找到一种能够自动评估生成程序正确性的指标,是将现有研究工作

投入到实际开发中的一项重要挑战. 
2) 训练语料的质量参差不齐.现有的工作中,用来训练深度学习模型的语料大致可以分为两类:一类是

基于 DSL 人为构造出的程序;另一类是从开源社区,如 GitHub 等网站上爬取的项目.基于 DSL 的程序

往往语法较为简单,程序长度较短,易于训练和测试,但同时,针对 DSL 设计的模型也难以推广到其他

语言上使用;而开源社区上爬取的项目虽然更接近于实际软件开发,但是也难以保证代码的质量——

低质量、不规范的代码会给神经网络带来额外的噪声,而使用不同编程规范的代码则会使神经网络

模型在训练和预测时产生混淆.如何获取统一规范的高质量程序语料库也是一项挑战. 
结合当前程序生成和代码补全的研究现状,以下几个方面可能成为进一步的研究方向: 
1) 结合编译技术提高程序生成质量.现有的模型自动生成代码时,由于没有考虑到是否符合语法,会产

生大量无法编译通过的部分代码片段.而实际上,这些错误可以由程序员或 IDE 的语法检查功能查出

并修复 .因此 ,将程序语言的语法和规范引入到程序自动生成模型中 ,作为模型的一部分或在生成

token 时作为约束和限制,有可能提高程序自动生成技术的可靠性,更好地辅助程序员快速开发. 
2) 使模型具有更强的用户可自定义性.神经网络模型往往基于大规模语料库训练并测试,但在项目开发

过程中,程序员可能会依照实际需求使用新的自定义标识符编写未在此前语料库中出现过的代码片

段.因此,为了提升用户体验,我们需要使得模型具有更强的用户可自定义性,即可以根据用户自己编

写的代码来更新模型. 

7   结束语 

为了减轻程序员的开发负担,提高软件开发的自动化程度,提高软件开发的效率和质量,学界和工业界都不

断尝试研究程序自动生成技术.尽管常用的集成开发环境中往往整合了代码补全工具,但现有的代码补全工具

通常只简单地基于静态词频统计,候选结果则按照字典顺序排列,低准确率的代码补全工具在实际场景中可能

反而会增加程序员的开发成本.此外,更进一步地,研究者们也致力于直接生成执行某一特定功能的代码片段或

完整程序,即程序生成.人工智能的发展极大地促进了程序自动生成技术的进步,但是由计算机直接生成代码仍
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然十分困难,目前的程序生成技术还局限于生成规模较小、功能单一、领域特定的程序,对于复杂的程序,其技

术还是十分受限. 
随着深度学习技术的再次火热,越来越多的研究者开始将深度神经网络模型应用于提升程序自动生成技

术的性能.由于程序语言也属于人类创造的语言,整体来看,研究者们倾向于将原本用于对自然语言建模的模型

应用于程序语言上,如许多工作中将语言模型用于对程序语言建模.但与自然语言相比,程序语言具有结构性

强、拥有无限制大的词表以及演化速度快等特点,这给研究者们带来了更多的挑战,同时也提供了新的可能性.
例如,代码可以转换成与其对应的抽象语法树,最近已经有越来越多的工作致力于对抽象语法树建模,并取得了

比只对词序列建模的方法更好的效果.此外,如何更好地处理程序语言中过大的词汇表.也是进行基于深度学习

的程序自动生成技术研究的一条可选道路.随着深度学习技术的快速发展,相信在将来,越来越多的重复性的程

序开发将由机器代替,程序员将更关注于上层的开发与设计工作. 
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