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基于指针网络的双输入代码补全

龙腾１，刘建勋２，３，张祥平２，扈海泽２，曹奔２，成思强２

（１．湖南涉外经济学院 信息与机电工程学院，湖南 长沙 ４１０２０５；２．湖南科技大学 计算机科学与工程学院，湖南 湘潭 ４１１２０１；
３．湖南科技大学 服务计算与软件服务新技术湖南省重点实验室，湖南 湘潭 ４１１２０１）

摘　要：现有的代码补全方法依赖于抽象语法树（ＡｂｓｔｒａｃｔＳｙｎｔａｘＴｒｅｅ，ＡＳＴ），不能完全捕获源代码上下文的语法结构信息和
语义信息，导致代码补全的准确率较低．文章提出一种基于指针网络的双输入代码补全方法（ＤｕａｌＩｎｐｕｔＣｏｄｅＣｏｍｐｌｅｔｉｏｎＢａｓｅｄ
ｏｎＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＩＢＰＮ）．ＤＩＢＰＮ将源代码的ＡＳＴ序列和Ｔｏｋｅｎ（标识符）序列共同作为模型输入，再通过指针混合网络预
测下一个Ｔｏｋｅｎ，同时采用深度学习对特征信息进行提取和表征，最后，对ＤＩＢＰＮ模型进行试验验证．结果表明：与３种基准模
型相比，ＤＩＢＰＮ具有更优的试验结果．因此，ＤＩＢＰＮ能提高代码补全的准确率，进而提高软件开发的效率．
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随着信息化时代的发展，软件产品的需求越来越复杂，提高软件的开发质量和效率必然成为软件工程

研究者们关注的一个核心问题．代码补全技术被认为是提高软件开发自动化水平的重要方法，是现代集成
开发环境（ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ＩＤＥ）的重要组成部分，能够有效地帮助开发人员预测代码
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的类名、方法名和关键字等，减少编码过程中的拼写错误，从而提高软件的开发效率．
现有的代码补全方法主要分为２种：一种方法利用静态类型信息结合各种启发式规则决定要预测的

标识符（Ｔｏｋｅｎ），如变量名和方法名等［１－１０］，这种方法很少考虑代码上下文的语义信息，如 Ｅｃｌｉｐｓｅ中的代
码补全插件ＣＡＣＨＥＣＡ利用静态类型信息为用户推荐补全内容，其推荐结果按照字母顺序进行排列展
示［１１－１５］；另一种方法利用已有的代码样例和前文语义来预测 Ｔｏｋｅｎ［１６－２４］．随着机器学习和深度学习的发
展，越来越多的研究者们将深度学习方法应用于代码补全任务中［２５－３４］．深度学习方法可以从大规模代码
中学习代码Ｔｏｋｅｎ之间的概率分布，从而提高 Ｔｏｋｅｎ推荐的准确率．ＨＩＮＤＬＥ等［３５］首次提出对代码 Ｔｏｋｅｎ
序列进行概率建模；ＴＵ等［３６］在ＨＩＮＤＬＥ等［３５］的基础上提出程序中的 Ｔｏｋｅｎ在局部范围内具有一定的重
复性，从而引入缓存机制来维护局部特征，使补全效果得到较大提升；ＦＲＡＮＫＳ等［１１］开发了名为

ＣＡＣＨＥＣＡ的Ｅｃｌｉｐｓｅ插件，证实局部重复规律对于代码补全的有效性；ＶＩＮＹＡＬＳ等［３７］利用程序语言具有

局部重复的规律，将指针网络机制加入语言模型中，可以准确预测局部重复出现的词；ＢＨＯＯＰＣＨＡＮＤ
等［３８］提出一种精简指针网络，主要解决自定义标识符预测的问题（如类名、方法名和变量名等）；

ＨＥＬＬＥＮＤＯＯＲＮ等［３９］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的预测具有极大帮助；ＬＩ等［４０］提出一种结合注意力机制和指针网络的进行代码补全的指针混合网

络模型，该模型对抽象语法树（ＡｂｓｔｒａｃｔＳｙｎｔａｘＴｒｅｅ，ＡＳＴ）序列进行建模，将其作为模型输入，通过２个组件
和１个选择器来决定是利用全局ＲＮＮ组件在全局词表中预测下一个词，还是利用指针网络从输入的代码
片段中复制一个词．该模型在一定程度上提升了代码补全的准确率，但是模型的输入只有 ＡＳＴ序列，ＡＳＴ
是对源代码进行抽象概括，原始代码片段中的许多细节符号并没有完全在 ＡＳＴ中体现出来，如标点符号
和运算符等细节类Ｔｏｋｅｎ，这使得程序中的语义信息不完整，进而影响代码补全的准确性．

针对以上问题，文章提出一种基于指针网络的双输入代码补全模型（ＤｕａｌＩｎｐｕｔＣｏｄｅＣｏｍｐｌｅｔｉｏｎＭｏｄｅｌ
ＢａｓｅｄｏｎＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＩＢＰＮ）．ＤＩＢＰＮ将ＡＳＴ序列与Ｔｏｋｅｎ序列共同作为模型输入，以便同时提取代码
的语法结构信息和语义信息，再利用指针混合网络从全局词表或者局部上下文中预测下一个Ｔｏｋｅｎ．

文章在ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ（ＪＳ）和Ｐｙｔｈｏｎ（ＰＹ）数据集（ｈｔｔｐ：／／ｐｌｍｌ．ｅｔｈｚ．ｃｈ）上进行试验评估，在指针混合网络
的基础上增加Ｔｏｋｅｎ序列作为输入，同时加入残差连接［４１－４４］．通过增加输入，弥补指针混合网络忽略的语
义信息，加入残差连接以保证源代码信息的完整性．

为了评估所提模型 ＤＩＢＰＮ的有效性，采用 ＬＳＴＭ模型，ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ模型和 ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ模型作为基准模型进行对比分析．在对比分析的过程中，采用评价指标 Ａｃｃｕｒａｃｙ对以上模型进行
评估分析．

文章的主要贡献如下：

１）提出基于指针网络的双输入代码补全模型（ＤＩＢＰＮ），该模型中的双输入结构利用 ＡＳＴ序列和
Ｔｏｋｅｎ序列分别提取源代码的语法结构信息和语义信息．ＤＩＢＰＮ从语法和语义２个角度联合学习，可以更
好地预测细节类Ｔｏｋｅｎ．

２）在ＪＳ和ＰＹ这２个数据集上进行试验分析，分别对比３种基准模型在代码补全上的有效性．试验结
果表明本文所提出的ＤＩＢＰＮ模型对Ｔｏｋｅｎ补全更有效．

文章的结构如下：第１部分讨论代码补全所涉及的背景基础，主要包括 ＡＳＴ表征、Ｔｏｋｅｎ表征和指针
混合网络模型；第２部分从预处理、训练和补全３个阶段详细介绍ＤＩＢＰＮ模型；第３部分介绍文章使用的
试验数据集并详细讨论所研究的问题，根据研究问题对模型试验进行介绍，并对试验结果进行分析；第４
部分对文章中的研究内容以及贡献进行总结，并对未来所需要做的工作进行展望．

１　研究背景

代码补全研究相关的背景知识主要包括：（１）Ｔｏｋｅｎ表征，阐述如何将 Ｔｏｋｅｎ转成向量；（２）指针混合
网络，阐述如何通过指针网络进行代码补全；（３）问题定义，表明文章的研究动机．
１．１　Ｔｏｋｅｎ表征

现有的代码补全方法中，大部分方法都将源代码转换成 ＡＳＴ的形式作为模型输入，Ｐｙｔｈｏｎ代码段及
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其对应的抽象语法树如图１所示．ＡＳＴ能够提取源代码的语法结构信息，但无法表示源代码的一些细节以
及语义信息，如“ｉｎ”“（”“）”“：”等．因此，考虑将源代码进行 Ｔｏｋｅｎ表征后作为模型输入，以充分利用代
码的语义信息．在构建词汇表时，由于源代码的词汇量非常大，会影响模型的训练速度，因此，只选择训练
集中使用频率最高的Ｋ个单词构建Ｔｏｋｅｎ词汇表．

图１　Ｐｙｔｈｏｎ代码段及其对应的抽象语法树

１．２　指针混合网络
在代码补全中，通常选择使用频率最高的Ｋ个单词构建全局词表，未在词表中的词称为未知词（Ｏｕｔ

ｏｆＶｏｃａｂｕｌａｒｙ，ＯＯＶ），代码补全是在全局词表中进行预测，因此它们无法被补全，这种现象称为 ＯＯＶ问
题．ＬＩ等［４０］提出ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ模型，利用程序语言的局部重复性特征进行代码补全，并且能在一
定程度上解决ＯＯＶ问题．ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ模型包含２个组件，全局 ＲＮＮ组件从预定义的全局词表
中预测下一个Ｔｏｋｅｎ，局部指针组件从局部上下文中复制１个词作为下一个Ｔｏｋｅｎ．用户自定的变量名、方
法名和类名等在局部上下文中的使用频率相对较高，根据代码的局部重复性特征，ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ
模型可以通过局部指针组件进行预测，能够有效缓解 ＯＯＶ问题．ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ模型结构如图２
所示［４０］．

图２　ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ模型结构

１．３　问题定义
所提出的ＤＩＢＰＮ模型旨在解决细节类 Ｔｏｋｅｎ无法补全以及语义信息缺失的问题．ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅ
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Ｎｅｔｗｏｒｋ模型以节点向量为输入，充分利用源代码的语法结构，但 ＡＳＴ并不会表示出真实语法的每一个细
节，因此，细节类Ｔｏｋｅｎ无法补全．这类Ｔｏｋｅｎ对于补全并非毫无意义，若能对这部分Ｔｏｋｅｎ进行补全，将极
大地提高开发效率．同时，只以节点向量为输入，虽然能充分利用源代码的语法结构信息，但忽略了其语义
信息．源代码的语义信息有助于对代码的理解，若对其加以利用，也能够提高代码补全的准确率．

２　ＤＩＢＰＮ的提出

所提出的ＤＩＢＰＮ模型是基于指针网络的双输入代码补全模型，代码补全流程如图３所示，主要分为３
个阶段：（１）预处理阶段；（２）训练阶段；（３）补全阶段．

图３　代码补全流程

２．１　预处理阶段
为了使神经网络模型更好地学习代码特征，需要对代码数据进行预处理操作，对源代码进行不同方式

的预处理会直接影响后续的模型构建．由于文章采用的是双输入，所以源代码片段及其对应的ＡＳＴ都要进
行预处理．本节主要介绍经过代码预处理得到的主要表现形式，分别为Ｔｏｋｅｎ序列和ＡＳＴ序列．
２．１．１　Ｔｏｋｅｎ序列

在自然语言处理中，对于文本中的输入数据，常用的预处理方法是将文本中的段落分为若干句，并且

将每一句分为若干词，结合构建的词典，使模型识别输入的文本．同理，代码可以被视为一种特殊的文本数
据．通过使用文本的预处理方式对代码进行预处理，首先，将源代码通过词法分析消除代码中无意义的字
符，如空格、换行符或者注释等，并将代码分为若干词，每个词都称为Ｔｏｋｅｎ，再将它们Ｔｏｋｅｎ化为与源代码
等价的Ｔｏｋｅｎ序列．Ｐｙｔｈｏｎ语言的程序语句可以转化为Ｔｏｋｅｎ序列的形式，包括Ｐｙｔｈｏｎ内置的关键字（ｆｏｒ，
ｉｆ等）、数字（整数、小数）、操作符（｛，，％，＆等）和自定义标识符（变量名、类名等）．例如，对于语句
‘ｆｏｒｉｉｎｒａｎｇｅ（１，１０１）：’，经过分词、Ｔｏｋｅｎ化后，可以转化为 Ｔｏｋｅｎ序列［ｆｏｒ，ｉ，ｉｎ，ｒａｎｇｅ，（，１，
１０１，），：］．
２．１．２　ＡＳＴ序列

ＡＳＴ是以树结构形式表示源代码的最常用的方法之一，可以充分体现出源代码的结构信息．将解析源
代码得到的ＡＳＴ以深度优先搜索的方式转换成ＡＳＴ序列，并增设２位表示ＡＳＴ节点是否有孩子节点或右
兄弟节点，以此获得ＡＳＴ节点之间的父子关系．
２．２　训练阶段

基于指针网络的双输入代码补全模型的结构如图４所示，模型主要分为输入层、编码层、注意力层和
输出层４个部分．
２．２．１　输入层

输入层主要处理模型的输入，所提出的双输入结构包含２个向量，分别是节点向量和 Ｔｏｋｅｎ向量，该
结构能够充分提取源代码的语法结构信息和语义信息．
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图４　基于指针网络的双输入代码补全模型的结构

ＡＳＴ序列通过树结构的形式表示源代码，能充分体现源代码的语法结构信息如父子关系等．ＡＳＴ节点
包含节点类型Ｔｙｐｅ和节点值Ｖａｌｕｅ这２个部分，二者之间以“：”隔开．在ＡＳＴ中，只有终端节点的Ｖａｌｕｅ表
示代码中的Ｔｏｋｅｎ，这些Ｔｏｋｅｎ构成代码的主要结构，但并不能表示代码中的细节类 Ｔｏｋｅｎ．对于非终端节
点，其Ｔｙｐｅ体现了代码的语法结构且没有Ｖａｌｕｅ值，为保持节点的结构一致，文章用特殊字符“ＥＭＰＴＹ”代
替．本文定义ωｉ＝ Ｔｉ，Ｖｉ( ) 为１个ＡＳＴ节点，那么每个程序都可以表示为单词序列ω＝ ω１，ω２，…，ωｍ{ }，

其中，Ｔｉ为节点类型Ｔｙｐｅ，３００维向量；Ｖｉ为节点值Ｖａｌｕｅ，１２００维向量；ωｉ为节点向量，为１５００维向量；
ｍ为ＡＳＴ序列长度，即ＡＳＴ节点个数．

Ｔｏｋｅｎ序列是源代码通过分句、分词得到的一种特殊的文本数据，充分包含源代码的语义信息．定义
Ｔｏｋｅｎ序列为φ＝ φ１，φ２，…，φｎ{ }，其中，ｎ为Ｔｏｋｅｎ序列长度；φｉ为Ｔｏｋｅｎ向量，１５００维．

与自然语言不同的是，代码语言中存在大量用户自定义的标识符，在模型构建词表时，自定义标识符

会使构建的词表过于庞大，占用大量的内存，并且严重影响计算的效率．因此，选择训练集中使用频率最高
的Ｋ个单词构建全局词表，用特殊字符“ＵＮＫ”表示ＯＯＶ．
２．２．２　编码层

在得到由输入层传入的输入向量后，由编码层负责挖掘输入向量深层次的特征．选择 ＬＳＴＭ模型作为
编码器，同时加入残差连接，对于输入的每一个向量σｉ，将其编码为ψｉ作为编码器的输出．在ＬＳＴＭ内部，
设置输入序列的固定长度为５０，若序列长度超过固定长度，则需要将输入序列划分为多个片段．在进行训
练和测试时，模型存储ＬＳＴＭ对上一个输入序列片段编码后得到的隐藏状态，当模型对下一个输入序列片
段进行编码时，存储的隐藏状态可以为ＬＳＴＭ提供历史上下文信息，使 ＬＳＴＭ利用缓存的隐藏状态进行下
一个输入序列片段的编码，通过利用历史信息增强长距离依赖信息建模的能力．

在试验过程中，随着网络深度的增加，精度会达到饱和，然后迅速退化．退化问题可以通过引入残差结
构解决．残差结构是一种线性数学分析的结构，可以在网络深度显著增加时提高准确性．
２．２．３　注意力层

１）上下文注意
神经语言模型无法处理远程依赖［４５］，加入注意力机制［４６－５１］可以利用之前的相关隐藏状态，从而使模

型能够捕获长距离依赖，有助于预测下一个Ｔｏｋｅｎ．在经过ＬＳＴＭ编码器计算得到网络输出后，利用上下文
窗口中的先前隐藏状态计算隐藏状态之间的注意权重来表示词与词之间的相关程度，称为上下文注意．

注意力层的计算如式（１）～式（８）所示，设置Ｎｔ＝ ｈｔ－Ｌ，…，ｈｔ－１[ ] 和Ｏｔ＝ ｘｔ－Ｌ，…，ｘｔ－１[ ] ∈Ｒｋ×Ｌ，分别
存储时间步ｔ之前ＡＳＴ向量和Ｔｏｋｅｎ向量输出的Ｌ个隐藏状态．模型通过注意力层来计算ｈｔ和Ｎｔ之间的
关系得到注意分数αｔ，其中ｔａｎｈ为非线性激活函数，Ｓｏｆｔｍａｘ函数用于计算当前隐藏状态ｈｔ和Ｎｔ中Ｌ个
隐藏状态之间的注意权重，表现为概率的形式．根据注意权重重新计算当前时刻的上下文向量 ｃｔ．其中参

数Ｗｎ，Ｗｏ∈Ｒｋ×ｋ和ｖ∈Ｒｋ为可训练参数，ｋ为隐藏状态大小，即ｈｔ和ｘｔ的维度．
Ｎｔ＝Ｎｔ＋θｔ； １( )

Ｏｔ＝Ｏｔ＋φｔ； ２( )

Ａｔ＝ｖ
Ｔｔａｎｈ［ＷｎＮｔ＋ Ｗ

ｈｈｔ( ) １ＴＬ］； ３( )
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Ｂｔ＝ｖ
Ｔｔａｎｈ［ＷｏＯｔ＋ Ｗ

ｈｘｔ( ) １ＴＬ］； ４( )

αｔ＝ＳｏｆｔｍａｘＡｔ( ) ； ５( )

βｔ＝ＳｏｆｔｍａｘＢｔ( ) ； ６( )
ｌｔ＝ αｔ；βｔ[ ] ； ７( )

ｃｔ＝ Ｎｔα
Ｔ
ｔ；Ｏｔβ

Ｔ
ｔ[ ] ． ８( )

式中：θｔ为节点向量的残差；φｔ为Ｔｏｋｅｎ向量的残差；Ａｔ为节点向量的注意力值；Ｂｔ为Ｔｏｋｅｎ向量的注意

力值；ｖＴ为可训练参数；１Ｌ为Ｌ维的全１向量；βｔ为Ｔｏｋｅｎ向量的注意力分数；ｌｔ为节点向量和Ｔｏｋｅｎ向

量的连接；Ｗｈ为可训练参数．
２）父注意
除了上下文注意，本文还采用了父注意．上下文窗口中的不同隐藏状态应该与当前预测具有不同程度

的相关性．在ＡＳＴ中，父节点应该与子节点具有很大的相关性，但是序列化使ＡＳＴ失去了父－子信息．为了
利用这种结构信息，在进行ＡＳＴ序列化时，记录每个ＡＳＴ节点的父节点的位置ｑ，即在该节点之前的节点
个数．在时间步ｔ，模型从Ｎｔ中检索１个父向量ｐｔ，它是父节点位置的隐藏状态，即 ｈｔ－ｑ．父节点信息可以
帮助模型做出更准确的预测．

在时间步ｔ预测下一个Ｔｏｋｅｎ时，不仅要考虑当前的隐藏状态 ｈｔ，还要考虑上下文向量 ｃｔ和父向量
ｐｔ．全局ＲＮＮ组件的输出向量 Ｇｔ对下一个 Ｔｏｋｅｎ的信息进行编码，将其映射到词汇空间中，然后使用

Ｓｏｆｔｍａｘ函数生成最终的概率分布γｔ∈Ｒ
Ｖ．

Ｇｔ＝ｔａｎｈＷ
ｇ ｈｔ；ｘｔ；ｃｔ；ｐｔ[ ]( ) ； ９( )

γｔ＝ＳｏｆｔｍａｘＷ
ｖＧｔ＋ｂ

ｖ( ) ． １０( )

式中：Ｗｇ∈Ｒｋ×５ｋ和Ｗｖ∈ＲＶ×ｋ为２个可训练矩阵；ｂｖ∈ＲＶ为一个可训练的偏差向量；Ｖ为词汇量大小；
“；”为连接操作．
２．２．４　输出层

使用ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ模型进行预测，ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ模型由２个主要组件（全局 ＲＮＮ
组件和局部指针组件）和１个选择器组成．全局ＲＮＮ组件是一个带有注意力机制的 ＬＳＴＭ，从预定义的全
局词表中预测下一个Ｔｏｋｅｎ，局部指针组件根据学习到的位置权重指向局部上下文中的 Ｔｏｋｅｎ．选择器生
成１个标量ｓｔ∈［０，１］表示使用全局ＲＮＮ组件的概率，１－ｓｔ表示使用局部指针组件的概率．

在时间步ｔ，全局ＲＮＮ组件从全局词汇表中产生下一个Ｔｏｋｅｎ的概率分布δｔ∈Ｒ
Ｖ．重用注意力分数

βｔ表示局部指针组件从局部上下文产生下一个Ｔｏｋｅｎ的概率分布，记为τｔ．选择器是一个以当前隐藏状态

ｈｔ和上下文向量ｃｔ为条件的Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，其中Ｗ
ｓ∈Ｒ１×４ｋ和ｂｓ∈Ｒ１为可训练权重，ｓｔ∈［０，１］是平衡δｔ

和τｔ的标量．模型通过连接２个概率分布生成最终的预测ｙｔ．

ｓｔ＝σＷ
ｓ ｈｔ；ｘｔ；ｃｔ[ ] ＋ｂｓ( ) ； （１１）

ｙｔ＝ ｓｔδｔ；１－ｓｔ( ) τｔ[ ] ． （１２）
２．３　补全阶段

利用训练阶段得到的 ＤＩＢＰＮ模型对用户输入的代码片段进行 Ｔｏｋｅｎ粒度的补全，将待补全代码按
照数据集的处理方式进行相同处理，分别获得待补全代码的 ＡＳＴ序列以及 Ｔｏｋｅｎ序列，将二者分别转
换为向量的形式作为 ＤＩＢＰＮ模型的输入，使用上一阶段获得的模型进行下一个 Ｔｏｋｅｎ预测．当用户使
用 ＩＤＥ进行开发时，模型根据用户的输入得到最终的概率分布，并将 Ｔｏｋｅｎ从序列的形式转化为代码
的形式，将概率最高的５个或１０个补全推荐结果展示给用户，用户可以根据需求选择 Ｔｏｋｅｎ作为最终
的补全结果．

３　试验分析

试验评估前的准备主要包括试验数据集与试验设置，试验过程与结果分析．
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３．１　试验数据集与试验设置
３．１．１　试验数据集

使用ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ数据集（ＪＳ）和 Ｐｙｔｈｏｎ数据集（ＰＹ）评估不同的方法，从 Ｇｉｔｈｕｂ上获取（ｈｔｔｐ：／／ｐｌｍｌ．
ｅｔｈｚ．ｃｈ）并以源码和ＡＳＴ序列的形式存储，数据集多次用于之前的研究中［３７，５２］．训练和测试数据集的统计
信息如表１所示，其中有１０００００个程序文件用于训练，５００００个程序文件用于测试．

表１　数据集

数据集 ＪＳ ＰＹ

训练集 １．０７×１０８ ６．２×１０７

测试集 ５．３×１０７ ３．０×１０７

Ｔｙｐｅ词表 ９５ ３３０

Ｖａｌｕｅ词表 ２．６×１０６ ３．４×１０６

３．１．２　评估参数

采用代码补全指标准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）［４，５３－５４］对所提出的基于指针网络的双输入代码补全模型进行评
价．准确率是代码补全中最常见的一个评价指标，表示预测得到正确的补全结果占所有补全操作次数的
比例．

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
ＰＴｒｕｅ
ＰＴｏｔａｌ
． １３( )

式中：ＰＴｒｕｅ为预测正确的Ｔｏｋｅｎ数量；ＰＴｏｔａｌ为预测的全部Ｔｏｋｅｎ数量．
３．１．３　基准模型

为了分析ＤＩＢＰＮ模型在代码补全中的效果，将 ＤＩＢＰＮ模型与文献［３８，４０，５５］所提出的模型进行对
比分析．其中，文献［５５］首次使用神经网络技术来解决广泛使用的动态类型编程语言 ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ的代码补
全问题．文献［３８］第一次将指针网络引入代码补全研究，为代码补全研究提供了一个新的研究方向．文献
［４０］是在文献［３８］的基础上提出ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ模型，该模型将 ＬＳＴＭ和指针网络联合使用，通
过缓解ＯＯＶ问题，进一步提高代码补全的准确性．因此，本文以文献［３８，４０，５５］所提出的模型作为基准模
型进行对比分析．

ＬＳＴＭ［５５－５６］是一个没有任何注意或指针机制的标准ＬＳＴＭ网络．采用ＬＳＴＭ从序列化的ＡＳＴ序列中提
取ＡＳＴ节点特征，每个ＬＳＴＭ单元的输入是先前的隐藏状态和当前ＡＳＴ节点的Ｔｙｐｅ向量和Ｖａｌｕｅ向量的
拼接，最后一个输出隐藏状态被反馈给一个由单层前馈神经网络和Ｓｏｆｔｍａｘ组成的输出层．

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ［４０］对ＬＳＴＭ进行了改进，是一种包含上下文注意和父注意机制的 ＬＳＴＭ．它计算上下
文窗口内的当前隐藏状态与以前所有隐藏状态之间的注意权值生成上下文向量，输出层的输入是当前隐

藏状态、上下文向量和当前节点父节点隐藏状态的拼接．
ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ［３８，４０］由全局ＲＮＮ组件和局部指针组件构成，可以通过全局 ＲＮＮ组件从全局

词表中预测下一个Ｔｏｋｅｎ，或者通过局部指针组件从局部上下文中预测下一个Ｔｏｋｅｎ．
３．１．４　参数设置

本文的基本模型是１个单层 ＬＳＴＭ网络，展开长度为 ５０，隐藏单元大小为 １５００，节点类型嵌入 ３００
维，节点值嵌入１２００维，Ｔｏｋｅｎ嵌入１５００维．将初始学习率设为０．００１，衰减率为０．６，注意力窗口的大小
为５０，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为１２８，ｅｐｏｃｈ为８，ｄｒｏｐｏｕｔ为０．５，使用的损失函数为ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ［４０，５７］．每个试验进行
５次并计算平均结果．
３．２　试验过程与结果分析
３．２．１　模型在代码补全任务上的效果

为了验证模型在代码补全任务上的效果，将 ＤＩＢＰＮ模型与 ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ模型［４０］等基准模

型进行比较．ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ模型首次将神经网络技术与指针网络相结合来进行代码补全，可以通
过２个不同组件进行预测补全，遵循了ＬＩ等［４０］在 ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ模型中使用的相同数据集和类
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似的试验设置．
将提出的模型与３个基准模型在２个数据集上进行比较．对于这２个数据集，通过将节点值 Ｖａｌｕｅ的

全局词汇表大小分别设为１×１０３，１×１０４和５×１０４来创建３个特定的数据集．表２为不同模型的试验结果．
表２　不同模型的试验结果 单位：％

模型

ＪＳ

１×１０３

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

１×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

５×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

ＰＹ

１×１０３

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

１×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

５×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

ＬＳＴＭ ７７．２４ ６９．９０ ８２．６９ ７５．８０ ８４．９４ ７８．６０ ７１．６２ ６３．６０ ７３．２８ ６６．３０ ７４．７２ ６７．３０
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ ７９．７６ ７１．７０ ８５．０７ ７８．１０ ８６．１６ ８０．６０ ７３．２２ ６４．９０ ７５．５３ ６８．４０ ７７．８３ ６９．８０

ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ８１．８９ ７３．２０ ８６．８４ ７８．９０ ８７．６３ ８１．００ ７５．２７ ６６．４０ ７７．８３ ６８．９０ ７８．４６ ７０．１０
ＤＩＢＰＮ ８４．４１ ７５．６８ ８７．８０ ８１．２４ ８８．７４ ８３．４２ ７７．５２ ６８．６１ ７８．４３ ７１．２４ ８０．３７ ７２．６７

１）与ＬＳＴＭ比较．在ＬＳＴＭ中引入１个简单的ＬＳＴＭ体系结构对程序上下文进行建模，以 ＡＳＴ作为输
入，只考虑源代码的语法结构信息．与ＬＳＴＭ相比，ＤＩＢＰＮ不仅考虑源程序的语法结构信息，还考虑源代码
的语义信息．如表２所示，在每个特定的数据集上，ＤＩＢＰＮ模型的准确率都比ＬＳＴＭ高．

２）与ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ比较．ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ在 ＬＳＴＭ的基础上进行改进，在 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ中，计
算上下文窗口内的当前隐藏状态与之前所有隐藏状态之间的注意力权重生成上下文向量．输出层的输入
是当前隐藏状态、上下文向量和当前节点的父节点隐藏状态三者的结合．与ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ相比，引入父
注意表示节点之间的父－子关系，可以有效缓解因为ＡＳＴ序列化引起的部分结构信息丢失．如表２所示，相
比ＬＳＴＭ，ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ在Ｔｙｐｅ和Ｖａｌｕｅ预测方面的准确率都有所提升，但与基于指针网络的双输入代
码补全模型相比仍有差距．

３）与ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ比较．ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ在ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ的基础上增加了指针网
络，可以从全局词表或局部上下文中预测下一个Ｔｏｋｅｎ．ＤＩＢＰＮ在此基础上加入Ｔｏｋｅｎ序列作为输入，并增
加残差连接弥补信息丢失．结果显示，ＤＩＢＰＮ模型预测 Ｔｙｐｅ和 Ｖａｌｕｅ的准确率最高分别为 ８８．７４％和
８３．４２％，比ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ分别提升１．１１个百分点和２．４２个百分点．
３．２．２　模型不同结构的有效性

为了验证各部分的有效性，进行了消融研究．对 ＡＳＴ节点输入、Ｔｏｋｅｎ输入和残差连接３种结构进行
不同组合的训练，共考虑 ８种情况．为了后续阐述的简便性，将节点向量记为 ＩｎＡＳＴ，Ｔｏｋｅｎ向量记为
ＩｎＴｏｋｅｎ，在节点向量和Ｔｏｋｅｎ向量加入的残差连接分别记为ＲＡ和ＲＴ．

８种情况分别如下：
１）ＩｎＡＳＴ＋ＲＡ＋ＩｎＴｏｋｅｎ＋ＲＴ：模型ＤＩＢＰＮ结构，输入包含节点向量和Ｔｏｋｅｎ向量以及二者对应的残差．
２）ＩｎＡＳＴ＋ＲＡ：输入包含节点向量及对应的残差，将试验结果与ＤＩＢＰＮ进行对比，可以体现Ｔｏｋｅｎ向量

及对应残差的组合效果．
３）ＩｎＴｏｋｅｎ＋ＲＴ：输入包含Ｔｏｋｅｎ向量及对应的残差，将试验结果与ＤＩＢＰＮ进行对比，可以体现节点向

量及对应残差的组合效果．
４）ＩｎＡＳＴ＋ＩｎＴｏｋｅｎ：输入包含节点向量和Ｔｏｋｅｎ向量，不包含残差，将试验结果与ＤＩＢＰＮ进行对比，可

以体现２个残差的组合效果．
５）ＩｎＡＳＴ：输入仅包含节点向量，将试验结果与情况２进行对比，可以体现节点向量对应残差的单独

效果．将试验结果与情况４进行对比，可以体现Ｔｏｋｅｎ向量的单独效果．
６）ＩｎＴｏｋｅｎ：输入仅包含Ｔｏｋｅｎ向量，将试验结果与情况３进行对比，可以体现Ｔｏｋｅｎ向量对应残差的

单独效果．将试验结果与情况４进行对比，可以体现节点向量的单独效果．
７）ＩｎＡＳＴ＋ＩｎＴｏｋｅｎ＋ＲＴ：输入包含节点向量、Ｔｏｋｅｎ向量及其对应残差，将试验结果与ＤＩＢＰＮ进行对比，可

以体现节点向量对应残差的单独效果．将试验结果与情况３进行对比，可以体现节点向量的单独效果．
８）ＩｎＡＳＴ＋ＲＡ＋ＩｎＴｏｋｅｎ：输入包含节点向量及其对应的残差和 Ｔｏｋｅｎ向量，将试验结果与 ＤＩＢＰＮ进行

对比，可以体现Ｔｏｋｅｎ向量对应残差的单独效果．将试验结果与情况２进行对比，可以体现Ｔｏｋｅｎ向量的单
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独效果．
根据以上８种情况，分别在ＪＳ和ＰＹ数据集上对模型进行训练，不同结构模型的试验结果如表３所

示．由表３可知：ＩｎＡＳＴ＋ＩｎＴｏｋｅｎ组合的试验结果比单独 ＩｎＡＳＴ或 ＩｎＴｏｋｅｎ更好，证明了 ＩｎＡＳＴ输入与
ＩｎＴｏｋｅｎ输入对于提高代码补全的准确率是必不可少的．将源代码转换成节点向量有助于充分提取源代码
的语法结构特征，转换成Ｔｏｋｅｎ向量能够充分提取源代码的语义特征，有助于细节类Ｔｏｋｅｎ的补全．ＩｎＡＳＴ＋
ＩｎＴｏｋｅｎ组合输入的效果更优，也证明了二者组合对提高模型准确率是有效的．

与ＩｎＡＳＴ＋ＲＡ，ＩｎＴｏｋｅｎ＋ＲＴ，ＩｎＡＳＴ＋ＩｎＴｏｋｅｎ的结果相比，ＤＩＢＰＮ的准确率最高，证明了 ＩｎＴｏｋｅｎ＋ＲＴ，
ＩｎＡＳＴ＋ＲＡ和 ＲＴ＋ＲＡ组合对于提高代码补全的准确率是有效的；ＤＩＢＰＮ与 ＩｎＡＳＴ＋ＩｎＴｏｋｅｎ＋ＲＴ，ＩｎＡＳＴ＋
ＲＡ＋ＩｎＴｏｋｅｎ结果相比效果更好，证明了单独的 ＲＡ或 ＲＴ对提高模型的准确率是有效的．ＩｎＡＳＴ＋ＲＡ比
ＩｎＡＳＴ的效果好、ＩｎＡＳＴ＋ＲＡ＋ＩｎＴｏｋｅｎ比ＩｎＡＳＴ＋ＩｎＴｏｋｅｎ的效果好，证明了单独对节点向量使用残差连接是
有效的；ＩｎＴｏｋｅｎ＋ＲＴ比 ＩｎＴｏｋｅｎ效果好、ＩｎＡＳＴ＋ＩｎＴｏｋｅｎ＋ＲＴ比 ＩｎＡＳＴ＋ＩｎＴｏｋｅｎ效果好，证明了单独对
Ｔｏｋｅｎ节点向量使用残差连接是有效的．同时，对节点向量和 Ｔｏｋｅｎ向量使用残差连接时的效果提升最明
显，在ＪＳ数据集上，Ｖａｌｕｅ预测最高提升０．８４个百分点，Ｔｙｐｅ预测最高提升０．８个百分点；在 ＰＹ数据集
上，Ｖａｌｕｅ预测最高提升０．７６个百分点，Ｔｙｐｅ预测最高提升０．７１个百分点．残差连接可以使特征信息向上
直接传导至上一层激活节点，减少随着网络加深导致的信息丢失，最大可能地保留源代码特征．以上结果
表明，加入残差连接有助于源代码信息的保留，可以提高代码补全的准确率．

表３　不同结构模型的试验结果 单位：％

模型

ＪＳ

１×１０３

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

１×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

５×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

ＰＹ

１×１０３

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

１×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

５×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ
ＤＩＢＰＮ ８４．４１ ７５．６８ ８７．８０ ８１．２４ ８８．７４ ８３．４２ ７７．５２ ６８．６１ ７８．４３ ７１．２４ ８０．３７ ７２．６７
ＩｎＡＳＴ＋ＲＡ ８３．４２ ７４．５７ ８８．２８ ８０．２４ ８８．８３ ８２．４６ ７６．５５ ６７．６５ ７９．４６ ７０．２７ ８０．４５ ７１．６７
ＩｎＴｏｋｅｎ＋ＲＴ ８２．１７ ７３．４２ ８７．０４ ７９．１６ ８８．０６ ８１．２６ ７５．５４ ６６．７３ ７８．２８ ６９．２５ ７８．７６ ７０．４５
ＩｎＡＳＴ＋ＩｎＴｏｋｅｎ ８３．６１ ７４．８４ ８８．５５ ８０．４７ ８９．０４ ８２．７３ ７６．８１ ６７．９６ ７９．６６ ７０．５５ ８０．６３ ７１．９１
ＩｎＡＳＴ ８１．８９ ７３．２０ ８６．８４ ７８．９０ ８７．６３ ８１．００ ７５．２７ ６６．４０ ７７．８３ ６８．９０ ７８．４６ ７０．１０
ＩｎＴｏｋｅｎ ７５．８７ ６７．７０ ８０．４７ ７３．６７ ８３．３６ ７６．３４ ６９．５５ ６０．９３ ７２．７８ ６３．６８ ７３．４４ ６４．９４

ＩｎＡＳＴ＋ＩｎＴｏｋｅｎ＋ＲＴ ８３．８７ ７５．０５ ８８．７２ ８０．６６ ８９．３４ ８２．９３ ７７．０３ ６８．１６ ７９．９４ ７０．７３ ８０．８５ ７２．１６
ＩｎＡＳＴ＋ＲＡ＋ＩｎＴｏｋｅｎ ８４．０８ ７５．２２ ８８．９４ ８０．９４ ８９．５７ ８３．１７ ７７．２８ ６８．３４ ８０．１７ ７０．９８ ８１．１３ ７２．３５

３．２．３　模型不同参数的有效性
在训练过程中进行超参数的调整可以使所提模型的效果达到最佳．本文对以下超参数进行调整：（１）

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ；（２）注意力层数．
１）ｂａｔｃｈｓｉｚｅ调整
ｂａｔｃｈｓｉｚｅ指的是模型迭代１次能处理数据的多少，受试验环境的影响，不同批处理大小对模型的影

响不同．当ｂａｔｃｈｓｉｚｅ较小时，数据在设备中的频繁交换可能会存在性能上的缺失；当 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ较大时，可
以减少训练时间，但所需内存会增加，模型的泛化性能会下降．试验分别设定ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为６４，１２８，２５６，不
同ｂａｔｃｈｓｉｚｅ的试验结果如表４所示．由表４可知：ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为１２８时的效果最优．

表４　不同ｂａｔｃｈｓｉｚｅ的试验结果 单位：％

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ

ＪＳ

１×１０３

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

１×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

５×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

ＰＹ

１×１０３

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

１×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

５×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

６４ ８３．２５ ７４．４７ ８８．１５ ８０．０７ ８８．５５ ８２．３７ ７６．４３ ６７．５６ ７９．４６ ７０．０３ ８０．２４ ７１．５９

１２８ ８４．４１ ７５．６８ ８７．８０ ８１．２４ ８８．７４ ８３．４２ ７７．５２ ６８．６１ ７８．４３ ７１．２４ ８０．３７ ７２．６７

２５６ ８３．７５ ７４．９７ ８８．６５ ８０．６８ ８９．２５ ８２．９５ ７６．９６ ６８．１６ ７９．８７ ７０．５６ ８０．７４ ７２．１８

　　２）注意力层数调整
将注意力层数分别设定为１，２，３，不同注意力层数的试验结果如表５所示．由表５可知：增加注意力

层数并不能提高模型的性能．当注意力层数增加时，网络的结构越复杂，提取的信息越多，但同时也会把模
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型中存在的一些误差进一步放大，从而影响模型的性能．
表５　不同注意力层数的试验结果 单位：％

注意力层数

ＪＳ

１×１０３

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

１×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

５×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

ＰＹ

１×１０３

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

１×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

５×１０４

Ｔｙｐｅ Ｖａｌｕｅ

１ ８４．４１ ７５．６８ ８７．８０ ８１．２４ ８８．７４ ８３．４２ ７７．５２ ６８．６１ ７８．４３ ７１．２４ ８０．３７ ７２．６７

２ ８３．９３ ７５．３４ ８８．９５ ８０．９６ ８９．４５ ８３．１６ ７７．３５ ６８．３４ ８０．１６ ７０．９５ ８１．０５ ７２．３３

３ ８３．１５ ７４．５４ ８８．１６ ８０．０４ ８８．６４ ８２．２８ ７６．４２ ６７．４６ ７９．３５ ７０．１３ ８０．２７ ７１．４３

４　结论

１）在ＰｏｉｎｔｅｒＭｉｘｔｕｒｅＮｅｔｗｏｒｋ的基础上提出 ＤＩＢＰＮ模型，同时将节点向量和 Ｔｏｋｅｎ向量作为模型输
入，充分结合语法结构信息和语义信息．

２）所提出的ＤＩＢＰＮ模型在Ｔｏｋｅｎ补全方面取得了比以往先进模型更好的结果．
３）未来将从以下４个方面进行扩展：从代码补全准确率和代码补全效率这２个方面对模型进行优化，

以达到更好的效果；计划寻找更大的数据集对模型进行训练，以提高模型的准确率，同时寻找其他语言的

数据集，使模型能够适用更多的编程语言；扩大适用范围，考虑将基于指针网络的双输入结构应用到代码

搜索和代码克隆检测等领域；探索代码的其他表示形式，考虑通过代码的其他表示形式进行表征，如程序

依赖图；所提出的代码补全目前只适用于通用的编程场景，为特定程序员开展个性化的代码补全研究是一

个很好的研究方向，将在后续的研究中进行重点关注．
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