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收稿日期：２０２３１００７；在线发布日期：２０２４０７１５．本课题得到国家自然科学基金重大项目（６２１９２７３３，６２１９２７３０）资助．苟倩文，博士研究

生，主要研究方向为程序合成、程序推荐．Ｅｍａｉｌ：ｑｉａｎｗｅｎｍａｉｌ．ｎｗｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．董云卫（通信作者），博士，教授，博士生导师，主要研究领

域为软件智能合成理论与方法、智能软件测试与分析方法、嵌入式系统、信息物理融合系统．Ｅｍａｉｌ：ｙｕｎｗｅｉｄｏｎｇｎｗｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

李泳民，硕士研究生，主要研究方向为程序合成、程序理解．

基于深度学习的程序合成研究进展

苟倩文
１）

　董云卫
２）

　李泳民
３）

１）（西北工业大学计算机学院　西安　７１００７２）

２）（西北工业大学软件学院　西安　７１００７２）

３）（北京大学计算机学院高可信软件技术教育部重点实验室　北京　１００８７１）

摘　要　随着软件工程实践的不断深入、开源社区的蓬勃发展，基于深度学习的程序合成引起了学术界和工业界

的广泛关注．基于深度学习的程序合成，即程序智能合成，旨在利用深度学习技术自动生成满足用户意图的程序．

相较于传统合成方法在扩展性和实用性方面的局限性，程序智能合成凭借其易扩展、可学习迭代等特性，已迅速崭

露头角，成为软件工程领域的研究热点之一．最近，研究学者们在程序智能合成方面取得了显著进展，如ＧＰＴ４在

ＬｅｅｔＣｏｄｅ网站上的表现已经可以与人类相媲美．同时，工业界也推出了多款ＡＩ编程助手，如Ｃｏｐｉｌｏｔ、Ｃｏｍａｔｅ等，旨

在解决软件开发的产能瓶颈．本文从多个角度出发，包括用户意图理解、程序理解、模型训练、模型测试与评估，归

纳梳理了程序智能合成的研究进展，综述了该领域近几年的研究成果．此外，本文还对可能面临的挑战进行了探

讨，并展望了未来的发展趋势．本文的研究有助于研究学者们全面了解程序智能合成领域的最新研究进展，同时也

有助于软件开发人员快速掌握程序智能合成的技术方案和思路，以满足工业实践的需要．

关键词　智能软件工程；深度学习；程序合成；程序理解；用户意图理解
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ｍｏｄｅｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｉｎｐｒａｃｔｉｃａｌｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｓｅｔｔｉｎｇｓ．

Ｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｎｏｔｏｎｌｙａｉｄｓｔｈｅａｃａｄｅｍｉｃｃｏｍｍｕｎｉｔｙｉｎｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｔｈｅｌａｔｅｓｔ

ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｐｒｏｇｒａｍｓｙｎｔｈｅｓｉｓｂｕｔａｌｓｏａｓｓｉｓｔｓｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｖｅｌｏｐｅｒｓ

ｉｎｑｕｉｃｋｌｙｍａｓｔｅｒｉｎｇｒｅｌｅｖａｎｔｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓａｎｄｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｔｏｍｅｅｔｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｄｅｍａｎｄｓ．Ｔｈｒｏｕｇｈ

ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｐｒｏｇｒａｍｓｙｎｔｈｅｓｉｓｉｓｐｏｉｓｅｄｔｏａｃｈｉｅｖｅｇｒｅａｔｅｒ

ｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈｓｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅ，ｄｒｉｖｉｎｇｉｎｎｏｖａｔｉｏｎａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｃｒｏｓｓｔｈｅｅｎｔｉｒｅｓｏｆｔｗａｒｅ

ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｄｏｍａｉｎ．Ｔｈｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｅａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓｐｒｏｍｉｓｅｓｔｏｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎｉｚｅｓｏｆｔｗａｒｅ

ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｐｒａｃｔｉｃｅｓ，ｕｓｈｅｒｉｎｇｉｎａｎｅｒａｏｆｅｎｈａｎｃｅｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｃｒｅａｔｉｖｉｔｙｉｎｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇａｎｄ

ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｗｏｒｋｆｌｏｗｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｏｆｔｗａｒｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｐｒｏｇｒａｍｓｙｎｔｈｅｓｉｓ；ｐｒｏｇｒａｍｃｏｍｐｒｅ

ｈｅｎｓｉｏｎ；ｕｓｅｒｉｎｔｅｎｔｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ

１　引　言

近年来，随着信息技术的飞速发展、软件规模与

复杂性的持续攀升，导致软件开发成本居高不下，这

对传统软件开发方法提出了严峻的挑战．程序合

成［１］被认为是提高软件开发效率和质量的重要手

段，已成为软件工程和人工智能的研究焦点．

程序合成作为一种程序自动构造方法，旨在通

过某些机制或方法自动生成满足用户意图的程序，

从而大幅提升软件开发的效率［２３］．传统的程序合成

方法通过逻辑规约描述用户意图，然后借助定理证

明器或约束求解器，生成满足逻辑规约的程序实

现［２，４］，这一过程体现了“构造即证明”的软件开发

思想［５６］．然而，对一般用户而言，提供一个完整刻

画程序行为的逻辑规约是极具挑战的，这要求用户

具备深厚的数学以及专业基础［１，７］．后来，尽管在

Ｍａｎｎａ等人
［８］的推动下，程序合成在理论和可行性

方面取得了显著进展，但在应对复杂和大规模问题

时，仍面临着搜索空间过大导致计算成本剧增的困

境，距离实用化仍有诸多技术挑战．

ＧｉｔＨｕｂ、ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ、ＳｏｕｒｃｅＦｏｒｇｅ、Ｂｉｔ

Ｂｕｃｋｅｔ等开源平台的蓬勃发展为研究人员提供了

丰富的语料．这些平台不仅积累了大量的程序源

代码，同时也公开了与软件开发过程相关的管理数

据，包括合作与贡献、版本控制、问题跟踪和错误修

５９５２１１期 苟倩文等：基于深度学习的程序合成研究进展



复等数据．这些数据被称为“ＢｉｇＣｏｄｅ”，其中蕴含着

丰富的可供软件开发利用的知识，为大规模的程序

学习提供了可能［９］．相较传统方法，深度学习凭借其

出色的特征学习与泛化能力，逐渐引导研究重心转

向基于深度学习的程序合成，即程序智能合成［１０］．

程序智能合成旨在通过深度学习模型学习软件语

料库中的模式和规律，从而自动生成满足用户意图

的程序．近年来，程序智能合成得到了学术界和工业

界的广泛关注．２０１４至２０１９年间，美国国防高级计

划署ＤＡＲＰＡ持续资助了３个与程序合成相关的

研究项目，包括软件语料挖掘与理解（Ｍｉｎｉｎｇａｎｄ

ＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｃｌａｖｅｓ，ＭＵＳＥ）
［１１］、资

源自适应软件系统构建（ＢｕｉｌｄｉｎｇＲｅｓｏｕｒｃｅＡｄａｐｔｉｖｅ

ＳｏｆｔｗａｒｅＳｙｓｔｅｍｓＰｒｏｇｒａｍ，ＢＲＡＳＳ）
［１２］和意图驱动

的自适应软件（ＩｎｔｅｎｔＤｅｆｉｎｅｄＡｄａｐｔｉｖｅＳｏｆｔｗａｒｅ，

ＩＤＡＳ）
［１３］．２０２１年１２月，国家自然科学基金立项支

持“嵌入式软件智能合成基础理论与方法”重大项

目，旨在提高嵌入式软件开发效率和质量，实现软件

开发模式从人工编写向智能合成的跨越．２０２２年１１

月，ＯｐｅｎＡＩ发布的大型语言模型———ＣｈａｔＧＰＴ
［１４］，

能够在保留对话上下文的同时与人类进行互动，并

生成与人类回复贴近的文本．除了在对话领域表现

出色外，ＣｈａｔＧＰＴ在程序合成
［１５１６］、程序修复［１７１８］

等任务上也展现出了潜在的应用价值．２０２３年３月，

ＯｐｅｎＡＩ推出了ＧＰＴ４模型
［１９２０］，适用于处理程序合

成、程序修复、程序重构等各种类型的编码任务．２０２４

年，ＳｔａｒＣｏｄｅｒ２
［２１］、ＤｅｅｐＳｅｅｋＣｏｄｅｒ

［２２］、ＣｏｄｅＳｈｅｌｌ
［２３］、

ＣｏｄｅＧｅｅＸ
［２４］等的提出标志着程序合成领域达到一

个重要里程碑．与此同时，如表１所示，工业界也相继

推出一系列ＡＩ编程助手，如Ｃｏｐｉｌｏｔ、Ｃｏｍａｔｅ等，旨

在降低软件开发门槛，解决软件开发的产能瓶颈．

表１　工业界编程助手统计

ＡＩ编程助手 团队 价格

Ｃｏｐｉｌｏｔ ＧｉｔＨｕｂ １９＄／月

Ｔａｂｎｉｎｅ Ｃｏｄｏｔａ １２＄／月

Ｃｏｍａｔｅ Ｂａｉｄｕ １０００

ＣｏｄｅＷｈｉｓｐｅｒｅｒ Ａｍａｚｏｎ 个人免费

Ｃｏｄｙ Ｓｏｕｒｃｅｇｒａｐｈ 个人免费

ｉＦｌｙＣｏｄｅ 科大讯飞 免费试用

Ｃｏｄｅｙ Ｇｏｏｇｌｅ 免费

Ｓｋｅｔｃｈ２Ｃｏｄｅ 微软 免费

ＣｏｄｅＡｒｔｓＳｎａｐ 华为 免费

ＣｏｄｅＦｕｓｅ 蚂蚁 免费

ＳｋｙＣｏｄｅ 天工智力 免费

通义灵码 阿里云 免费

ＣｏｄｅＧｅｅｘ 智普ＡＩ 免费

ａｉＸｃｏｄｅｒ 硅心科技 免费

近些年，学术界对程序智能合成进行了深入探

索，并对其研究成果进行了全面总结，然而这些研究

的侧重点与本文不同．国防科技大学董威等人
［２５］系

统地回顾了２０１１～２０１７年间智能化程序搜索与构

造领域的研究进展和挑战．北京大学李戈等人
［２６］从

程序生成和代码补全两个角度介绍了２０１４～２０１８

年该领域的进展．然而，这些研究工作尚未从深度学

习的视角全面系统地阐述该领域的整体框架．微软

Ｇｕｌｗａｎｉ
［１０］于２０１０年将程序合成划分为三个维度：

用户意图表达、搜索空间刻画以及搜索算法设计，但

没有深入探讨深度学习这一主题．Ａｌｌａｍａｎｉｓ等人
［９］

综述了编程语言和软件工程交叉领域的研究进展．

杨孟飞等人［２７］对国内外程序合成的研究现状及存

在问题进行了总结，并提出以软件知识产权（Ｉｎｔｅｌ

ｌｅｃｔｕａｌＰｒｏｐｅｒｔｙ，ＩＰ）为核心的嵌入式软件智能合成

开发模式和框架．顾斌等人
［２８］仅从用户意图角度对

程序合成进行了分类，包括基于输入输出示例、程序

框架、自然语言的程序合成，但未能涵盖程序合成的

其他关键维度．复旦大学彭鑫等人
［２９］和北京理工大

学Ｌｉｕ等人
［３０］分别探讨了基于实例和自然语言的

程序合成．尽管这些研究为这两个重要方向提供了

深刻的见解，但它们在覆盖程序合成领域的广度和

多样性方面仍显不足．自２０１８年至今，程序智能合

成的研究又取得了新的进展，尤其是随着一些大模

型的提出，呈现出新的技术特征．遗憾的是，关于程

序智能合成最新发展趋势的系统性综述仍然匮乏．

从广义上讲，程序智能合成旨在自动生成满足用户

意图的程序，进而提高软件开发的效率和质量，涉及

到的研究包括但不限于程序搜索、程序推荐与补全、

程序修复、程序自动生成等，而本文将对这些内容

进行深入分析和探讨，为学术界开展相关研究有所

助益．

近年来，学术界涌现了一系列程序合成系统，这

些系统均在用户意图表达、程序表示方式，以及神经

网络内部结构方面呈现出多样性．然而，它们普遍

使用了端到端或者称为序列到序列（Ｓｅｑｕｅｎｃｅｔｏ

Ｓｅｑｕｅｎｃｅ，Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）的框架
［３１３２］．不同于以往研究，

本文从图１所示的四个角度出发，即用户意图理解、

程序理解、模型训练和模型测试与评估，对程序智能

合成的研究进展进行系统性分析和总结．其中，用户

意图理解作为首要步骤，旨在结合用户的上下文语境

和语义知识，迅速、准确地定位和理解用户意图，从而

将符号化的文本映射到高维稠密的向量空间中．程序

理解的目标是从不同抽象层次、多视角、多方面分析
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图１　基于深度学习的程序合成一般框架

并提取程序中的关键信息，将其转换为计算机所能

“理解”的形式．在模型训练阶段，通过使用反向传播

或随机梯度下降算法，以最小化损失函数为目标，在

已构造的数据集上优化程序合成模型的参数．测试与

评估阶段是保证合成程序质量的关键环节，训练好

的模型可以根据用户意图自动生成候选程序，并利

用测试集和一系列评估指标对模型的性能进行评估．

相较于以往的工作，本文的主要贡献如下：

（１）本文回顾了截至２０２４年３月发表的１９８篇

关于程序智能合成领域的前沿文献．从用户意图理

解、程序理解、模型训练和模型测试与评估四个角度

出发，对该领域的进展进行了系统性分析和总结．这

项工作不仅为国内外专业人员提供了对该领域核心

问题的全面且系统的理解，还使读者能够迅速掌握

该领域的方法、技术及其最新动向；

（２）本文收集了大量的程序合成相关的资源，

包括数据集、预训练模型以及各种评估指标．这些资

源不仅可以为这一领域内的研究者提供便捷的工具

和基础数据，还能促进研究成果的复现和对比，推动

整个领域的研究进展；

（３）本文不仅深入探讨了当前程序智能合成研

究面临的挑战，还展望了未来的发展趋势，旨在激励

研究者探索创新的方法和应用场景，以推动学术界

在相关研究领域的进一步发展．

２　文献检索

选择合适的关键词对于发现与研究主题相关的

文献至关重要．本文通过仔细审查文献的标题和摘

要来细化这些搜索关键词．在这个过程中，本文采用

了布尔运算符来扩展这些关键词，同时考虑了它们

的同义词、缩写，以期尽可能地涵盖该领域的多个

关键词．鉴于此，本文采用表２列举的中英文关键

词，在ＩＥＥＥＸｐｌｏｒｅ、ＡＣＭ ＤｉｇｉｔａｌＬｉｂｒａｒｙ、Ｓｃｉｅｎｃｅ

Ｄｉｒｅｃｔ、Ｗｉｌｌｅｙ、Ｓｐｒｉｎｇｅｒ、ＧｏｏｇｌｅＳｃｈｏｌａｒ、ＣＮＫＩ等

国内外文献数据库中进行检索，最终检索到２３１７篇

文献．检索范围包括文章的标题、摘要和关键词．检

索时间范围限定在２０１７年至２０２４年３月之间．其

中，对于符合主题但年代稍早的文献，本文也将适当

引用和分析，以确保文献的全面性和准确性．在剔除

重复文献后，共筛选出７３６篇文献．本文遵循以下准

则，对这７３６篇文献进行深入审查：

（１）文献应与本文研究主题相关，排除与本文

主题不相关的文献；

（２）排除专利、报告、技术说明等文献；

（３）排除非计算机领域、软件工程领域，且长度

少于３页的文献；

（４）仅考虑中文和英文的文献．

表２　中英文检索关键词

语言 关键词

英文

（ｃｏｄｅＯＲｐｒｏｇｒａｍ）ＡＮＤ（ｓｙｎｔｈｅｓｉｓＯＲｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ）；
（ｅｘａｍｐｌｅｂａｓｅｄ）ＡＮＤ（ｃｏｄｅＯＲｐｒｏｇｒａｍ）ＡＮＤ（ｓｙｎｔｈｅｓｉｓＯＲｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ）；
（ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＯＲｃｏｄｉｎｇ）ＡＮＤｂｙ（ｅｘａｍｐｌｅｓＯＲｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎＯＲｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅＯＲｉｍａｇｅｓ）；
（ｃｏｄｅＯＲｐｒｏｇｒａｍ）ＡＮＤ（ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎＯＲｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎＯＲｒｅｐａｉｒＯＲｇｅｎｅｒａｔｉｏｎＯＲｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎＯＲｓｅａｒｃｈＯＲｒｅｔｒｉｅｖａｌ）；
（ｃｏｄｅＯＲｐｒｏｇｒａｍＯＲｕｓｅｒｉｎｔｅｎｔ）ＡＮＤ（ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＯＲｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）；
（ｓｅｑｕｅｎｃｅＯＲｔｒｅｅＯＲｇｒａｐｈ）ＡＮＤｂａｓｅｄ（ｃｏｄｅＯＲｐｒｏｇｒａｍ）ＡＮＤ（ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＯＲｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）．

中文
（程序 ＯＲ代码）ＡＮＤ（生成 ＯＲ合成 ＯＲ理解）；
（程序 ＯＲ代码）ＡＮＤ（推荐 ＯＲ补全 ＯＲ生成 ＯＲ修复 ＯＲ搜索 ＯＲ检索）．
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为了确保对准则的理解达成共识，本文首先由

第一位和第三位作者基于上述准则，在随机选择的

２０篇文献上进行初步评估．本文使用Ｃｏｈｅｎ的Ｋａｐｐａ

统计量来度量作者评估的一致性［３３］．初步评估的一

致性系数为“中等”（０．６２）．随后，对初步检索到的

７３６文献进行了全面评估．全面评估的一致性系数

为“实质性”（０．７８）．在第一位和第三位作者之间进

行开放性讨论，以解决存在的分歧．对于任何未能达

成共识的文献，第二位作者扮演调解角色．最终，历

时两周完成了文献选择过程，筛选出了１５４篇代表

性的近年文献．这些文献涵盖了程序智能合成领域

重要的研究成果，能够反映该领域最新研究动向．

为了更进一步探索深度学习与软件工程的融合发展

进程，本文还进行了引用分析，查找到４１篇文献，经

过谨慎阅读和筛选，最终选取了１９８篇代表性文献

进行介绍．图２对程序智能合成领域近７年来发表

的重要成果及其增长趋势进行了统计．不难看出，近

７年的文献发表情况呈显著的增长趋势．这一趋势

表明，该领域的研究热度正在不断增长．本文还进一

步统计了这些文献的详细来源和分布情况，具体情

况如表３所示．为了确保有足够的样本量，同时避免

将研究焦点过于扩散，本文在表３中不仅罗列了发

表数量超过２篇的期刊或会议，还对发表数量

小于２篇的期刊或会议进行了统计，并将统计结果

汇总在“其他”一栏中．从表３中不难发现：（１）研究

价值高．在各大权威会议和期刊上发表的文献数

量，反映了程序合成研究的重要性和受关注程度．

高水平的学术平台上频繁出现该领域的研究成果，

进一步证明了其学术价值和实际应用潜力；（２）广

泛的研究分布．程序合成研究不仅局限于软件工程

（ＩＣＳＥ、ＦＳＥ／ＥＳＥＣ、ＴＳＥ等），还广泛覆盖了人工智

能（ＮｅｕｒＩＰＳ、ＩＣＭＬ、ＡＡＡＩ等）、自然语言处理（ＡＣＬ、

ＥＭＮＬＰ等）等多个领域；（３）领域交叉与趋势．程序

合成领域呈现出显著的学科交叉趋势，尤其在人工

智能、软件工程、自然语言处理和编程语言等多个学

科之间的深度融合．这表明了程序合成作为一个跨

学科的研究领域，具有巨大的发展前景和潜力．

图２　不同年份文献发表分布

表３　相关文献出版来源和分布情况

出版物名称 全　称 论文数量 引用文献编号

ＩＣＳＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ １８ ［１７，３４５０］

ＮｅｕｒＩＰＳ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ １６ ［５１６５］

ＩＣＭＬ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ １１ ［６６７６］

ＩＣＬＲ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ １０ ［７７８６］

ＥＭＮＬＰ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ８ ［８７９４］

ＡＳＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｔｏｍａｔｅｄＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ８ ［９５１０２］

ＡＣＬ ＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ ９ ［３２，１０３１０８］

ＴＳＥ ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ６ ［３０，１０９１１３］

ＡＡＡＩ ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ６ ［３１，１１４１１８］

ＦＳＥ／ＥＳＥＣ
ＡＣＭＪｏｉｎｔＥｕｒｏｐｅａｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎｔｈｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
５ ［１１９１２４］

ＴＯＳＥＭ ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＭｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ５ ［１２５１２９］

ＮＡＡＣＬ ＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ ５ ［１３０１３４］

ＳＡＮＥＲ ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＡｎａｌｙｓｉｓ，Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄＲｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ４ ［１３５１３８］

ＪＳＳ ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅ ４ ［１３９１４２］

ＩＣＰＣ ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｒｏｇｒａｍＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ ３ ［１４３１４５］

ＭＳＲ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｉｎｉｎｇＳｏｆｔｗａｒｅＲｅｐｏｓｉｔｏｒｉｅｓ ３ ［１４６１４８］

软件学报 ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ ３ ［２５２６，２８］

ＡＰＳＥＣ ＡｓｉａＰａｃｉｆｉｃＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ２ ［１４９１５０］

ＩＪＣＡＩ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ２ ［１５１１５２］

ＯＯＰＳＬＡ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＯｂｊｅｃｔＯｒｉｅｎｔｅｄＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，Ｌａｎｇｕａｇｅｓ，ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ２ ［１５３１５４］

其他 — ６８ —
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３　用户意图理解

用户意图理解在程序合成中扮演着至关重要的

角色．用户意图刻画了用户对目标程序功能及非功

能属性的要求［１０，１０７］．用户意图理解旨在结合用户的

上下文语境和语义知识，迅速、准确定位和理解用户

意图，从而将符号化的文本映射到高维稠密的向量

空间中．根据用户意图表达形式的不同，可划分为输

入输出对、自然语言、部分程序、Ｂｕｇ程序、视觉等．

不同的表达形式适用于不同的场景，取决于待完成

的任务以及用户的技术背景．表４总结了不同用户

意图表达方式的优缺点．

表４　不同用户意图表达方式优缺点比较

表达方式 优　点 缺　点

输入输出对
·直观易懂：用户可指定程序的输入和期望输出
·容易验证：可比对实际与期望输出

·复杂任务需大量输入输出对，增加用户负担
·无法涵盖所有可能的边界情况

自然语言
·表达灵活，降低编程门槛
·适用于用户具备较少编程知识的场景

·存在歧义，可能导致不同解释和理解
·难以精确验证

程序
·精确明确，避免了自然语言歧义
·适用于有编程经验的用户

·非程序员学习和书写程序可能较难

图像 ·直观易懂，降低编程门槛 ·受图像分辨率影响较大

视频 ·适用于动态场景和时间序列的信息表达 ·处理复杂度高

３１　基于输入输出对的用户意图

基于输入输出对的程序合成，又称示例编程

（ＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＢｙＥｘａｍｐｌｅ，ＰＢＥ）
［１２９，１５５］，旨在根据

给定的输入输出示例，合成与示例行为一致的程序．

相较于逻辑规约，输入输出对更容易提供、解释和验

证，因此在非编程应用领域具有广泛的适用性．根据

用户提供输入输出对方式的不同，可分为静态输入

输出对和动态输入输出对．

３．１．１　静态输入输出对

静态输入输出对是指用户一次性向系统提供一

定数量的输入输出对，系统尝试理解输入和对应的

输出之间的关系，并自动生成满足这种关系的程序．

这种方式通常适用于用户需求较为明确、任务相对

简单的场景，如数据整理（ＤａｔａＷｒａｎｇｌｉｎｇ）．据统

计，数据科学家大约在数据整理上要花费８０％的时

间［１５６］．示例编程作为数据整理领域的“杀手锏”应

用，其中尤以微软的工作突出，包括ＦｌａｓｈＦｉｌｌ
［１５７］、

ＦｌａｓｈＲｅｌａｔｅ
［１５８］和ＦｌａｓｈＥｘｔｒａｃｔ

［１５９］等，但这些手工

设计的系统往往难以扩展，且易受到噪声的干扰．

相较之下，以ＤｅｅｐＣｏｄｅｒ
［８２］为代表的深度学习

方法能够根据用户提供的输入输出对，解决编程竞

赛网站上的问题．它将输入类型、输入数据、输出类

型和输出数据编码为向量，利用三层的ＧＲＵ对领

域特定语言（ＤｏｍａｉｎＳｐｅｃｉｆｉｃＬａｎｇｕａｇｅｓ，ＤＳＬ）库中

的函数进行优先级排序．该ＤＳＬ库由一组自定义的

一阶函数和高阶函数构成，专门用于操作集合和列

表数据．然而，该方法受限于ＤＳＬ的表达能力，且无

法支持实时合成．Ｋａｌｙａｎ等人
［８３］提出了神经引导的

演绎搜索（ＮｅｕｒａｌＧｕｉｄｅｄＤｅｄｕｃｔｉｖｅＳｅａｒｃｈ，ＮＧＤＳ）

范式，允许在给定少量输入输出对的情况下，在每个

分支决策之前结合深度学习和符号逻辑方法来缩小

搜索空间，在不牺牲生成程序质量的前提下进行实

时合成．然而，该方法在可扩展性方面受到挑战，并

且对噪声干扰较为敏感．针对该问题，Ｄｅｖｌｉｎ等

人［７３］引入了ＲｏｂｕｓｔＦｉｌｌ，用于编码变长的输入输出

对．在对 ＦｌａｓｈＦｉｌｌ数据添加噪声之后，ＲｏｂｕｓｔＦｉｌｌ

能在有大量噪声（打字噪声）的情况下，保持模型的

鲁棒性．Ｗｕ等人
［１２９］提出了支持表格操作的框架

Ｂｅｅ．该框架采用关系表作为统一表示方式，并利用

双向搜索算法优化程序合成过程，使开发者无需掌

握ＤＳＬ和合成算法即可高效开发基于示例编程工

具．ＧＩＦＴ４Ｃｏｄｅ
［１６０］利用ＩＯ示例和执行反馈，显著

提升了复杂数据科学任务中程序合成的准确性和可

执行性．Ｖａｄｕｇｕｒｕ等人
［８６］通过监听器和发言者模

型之间的自我对弈来采样程序和示例对，并通过

实用推理从中选取信息丰富的训练示例．随后，利用

这些高信息量的数据集训练模型，以增强合成器在

无人类监督情况下消除用户示例歧义的能力．Ｌｉ等

人［１６１］探讨了ＬＬＭｓ在解决ＰＢＥ问题的能力．实验

结果表明，ＬＬＭｓ在ＰＢＥ方面表现欠佳，但通过对

测试问题进行分布内微调，性能会显著提升．然而，

静态输入输出对限制了用户一次性提供的输入输出

对的数量和复杂度．这意味着这些示例无法覆盖所

有的边界情况，从而制约了其在处理某些复杂问题

上的适用性，例如可能导致生成歧义或不完整的

程序．
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３．１．２　动态输入输出对

静态输入输出对存在的一个问题是，合成的大

部分程序仅仅满足给定的输入输出对，却未必满足

用户意图，从而导致存在多个满足给定输入输出对

的程序．动态输入输出对允许用户与系统进行连续

对话，通过逐步的问答交流，逐渐提供更多的输入输

出对来增加用户意图的完备性，直至生成符合用户

意图的程序．在这一过程中，用户可以向系统提供反

馈和约束，从而缩小程序搜索空间．Ｃｈｅｎ等人
［１００］的

研究表明，通过引入额外的示例可以显著提升程序

合成器的整体速度和可靠性．Ｐｏｌｇｒｅｅｎ等人
［１６２］提

出反例引导的归纳合成（ＣｏｕｎｔｅｒｅｘａｍｐｌｅＧｕｉｄｅｄ

ＩｎｄｕｃｔｉｖｅＳｙｎｔｈｅｓｉｓ，ＣＥＧＩＳ），当合成的程序未达预

期时，约束求解器（ＳＡＴ／ＳＭＴ）提供反例来对输入

输出集合进行扩充，循环迭代，直至合成正确的程

序．然而，该方法的问题在于约束求解困难，往往需

要多轮迭代才能找到满足用户意图的程序．解决该

问题的一个思路是将增加意图完备性的任务交给用

户，Ｌｅ等人
［１６３］沿三个维度建立交互式程序合成框

架，包括增量算法（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），基于步

骤的问题制定（ＳｔｅｐｂａｓｅｄＰｒｏｂｌｅｍＦｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ），

以及基于反馈的意图精化（ＦｅｅｄｂａｃｋｂａｓｅｄＩｎｔｅｎｔ

Ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ），但是该方法需要用户提供额外的反例

来解决示例的模糊性．研究表明，用户不愿意提供更

多的示例．特别是，当多个候选程序提供给用户时，

对于缺乏编程经验的用户来说，仍需要花费大量时

间来理解和编辑程序．针对上述问题，Ｚｈａｎｇ等

人［１６４］提出一种融合语义增强和数据增强的程序合

成交互模型，以减轻用户额外提供输入输出对的负

担．（１）语义增强．允许用户为合成的候选程序进行

轻量级的注释；（２）数据增强．自动生成额外的输入

输出对，帮助用户理解和验证合成的程序．选择适当

的输入以减少迭代次数对提高程序合成的效率至关

重要．针对该问题，Ｊｉ等人
［１６５］从极小极大分支策略

出发，设计了两种高效算法：ＳａｍｐｌｅＳｙ和ＥｐｓＳｙ．其

中，ＳａｍｐｌｅＳｙ旨在利用近似最优决策树来实现高效

的交互，而ＥｐｓＳｙ则通过控制误差率来减少交互轮

次．然而，交互效率在很大程度上取决于输入输出对

的质量．针对大量输入输出对可能带来的内存和时

间开销，Ｐｕ等人
［７４］提出了基于贪婪策略的方法，用

以构建最具代表性的最小输入输出子集，该子集足

够小以找到正确的程序．此外，为进一步解决输入输

出对的模糊性，ＡＮＰＬ
［６１］将输入输出对分解为程序

化定义的草图（控制／数据流）和自然语言洞（功能模

块），从而实现交互式调试和优化．然而，目前动态输

入输出对方法只适用于解决小规模的问题，对于大

规模问题，交互次数的增加会导致用户负担加重，影

响程序合成效率，甚至无法使用．其次，输入输出对

的选择对合成结果至关重要，若选择不当，合成的程

序往往会忽略某些重要的边界条件或特殊情况．

输入输出对直观易懂，用户只需要提供输入和

预期输出，就可以描述程序的行为和功能．然而，输

入输出对也存在局限性．首先，手工编写输入输出对

需要耗费大量时间和精力．其次，输入输出对通常无

法覆盖所有的情况和边界条件，这种不完备性会导

致程序在某些情况下产生错误的行为．此外，输入输

出对往往存在歧义，需进行交互式解释和澄清，增加

了合成难度和复杂度．对于过于复杂的问题，即使是

交互式程序合成也难以解决．

３２　基于自然语言的用户意图

为降低软件开发门槛，一些研究学者利用自然

语言来描述用户意图［３０，１６６］，旨在缩小自然语言表达

的用户意图与软件实现之间的鸿沟．作为该领域的

典型代表之一，ＣｈａｔＧＰＴ使非专业用户更轻松地使

用自然语言编程［１４］．为降低自然语言中的歧义，研

究者致力于优化自然语言表达，并结合其他用户意

图表达方式，以提高理解的准确性［４３，１６７］．

３．２．１　自然语言

自然语言作为一种日常交流的媒介，包含了常

用的词汇、语法规则等，能够被不同领域和场景中的

人们理解和使用．为了降低自然语言理解中的歧义，

学者们从两方面开展研究：一方面，设计具有表达力

的程序ＤＳＬ，避免因搜索空间过大而无法找到目标

程序的情况．另一方面，随着自然语言处理技术的发

展，一些研究学者开始探索通用程序合成［１６８］．他们

通过改进深度学习模型、表示学习以及上下文建模

等手段来提高模型对复杂语境的处理能力，以减少

歧义［１４２，１６９］．然而，鉴于通用程序语法和语义的复杂

性，该项研究仍然面临着诸多挑战．

编写正确的Ｓｈｅｌｌ脚本对一般用户来说并不容

易，因为Ｓｈｅｌｌ脚本通常规模较小且使用频繁．一些研

究学者致力于探索Ｓｈｅｌｌ脚本的合成
［９９］．Ｔｅｌｌｉｎａ

［１７０］

旨在从三方面降低自然语言中的歧义：（１）在词汇

级别上，利用开放词汇实体识别技术来提取自然语

言中的特殊常量；（２）在结构级别上，将提取的特殊

常量转换为自然语言模板，规范了描述的表示形式；

（３）在语义级别上，利用ＲＮＮ来捕捉上下文信息和

语法结构，提高了翻译的准确性．然而，该方法采用
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枚举搜索范式，不适用于合成复杂的Ｓｈｅｌｌ脚本，且

常产生语法错误．针对该问题，ＳｍａｒｔＳｈｅｌｌ
［１６７］利用

语义解析技术将自然语言描述转换为语法树，然后

从语法树中进一步提取操作、对象和结构等关键信

息，基于这些信息，ＳｍａｒｔＳｈｅｌｌ利用启发式算法生成

中间语言脚本，最后将中间语言脚本翻译成Ｓｈｅｌｌ

脚本．随后，ＳｈｅｌｌＦｕｓｉｏｎ
［４３］利用信息检索技术整合

从Ｑ＆Ａ帖子、ＵｂｕｎｔｕＭＰ以及其他相关信息源中

挖掘到的知识，以减少自然语言语义理解中的模糊

性．ＣｏｄｅＦｕｓｉｏｎ
［９２］是首个基于扩散过程的程序合成

模型，利用编码器解码器架构和代码专注预训练，

生成语法更正确且多样化的程序，表现优于现有自

动回归模型．然而，Ｓｈｅｌｌ脚本涉及众多命令、选项和

特殊字符，这无疑增加了合成的复杂性．此外，Ｓｈｅｌｌ

脚本通常在特定的操作系统和环境中运行．不同的

操作系统、Ｓｈｅｌｌ版本和环境配置会导致相同的脚本

在不同环境下表现不同．因此，合成时须考虑上下文

的依赖关系．

通用编程语言（如Ｐｙｔｈｏｎ、Ｊａｖａ等）具有更丰富

的表达能力，并且得到了广泛应用．因此，一些研究

学者致力于通用编程语言合成［３０，３２，６２，１２２，１７１］的研究．

Ｍｏｕ等人
［１６８］最早证实了利用ＲＮＮ从自然语言生

成（几乎）可执行的、功能一致的程序的可行性．由于

ＲＮＮ难以处理长序列依赖关系，Ｙｉｎ等人
［３２］提出

了一种数据驱动的程序合成模型，该模型能够根

据自然语言生成ＡＳＴ，从而保证了语法的正确性．

Ｗｅｉ等人
［６２］考虑到程序合成和程序注释生成两个

任务的对偶性，提出了一个对偶学习框架，以实现

对这两个模型的联合训练．ＥｘｐｌｏｉｔＧｅｎ
［１４１］利用基

于规则的模板解析器生成增强的自然语言描述，

并利用语义注意层来捕获上下文信息．为模仿程

序员的代码复用行为，ＳＫＣＯＤＥＲ
［４９］通过检索相关

的代码片段，提取相关部分以生成代码草图，从而

告诉模型“如何编写”，然后通过编辑操作将需求

特定的细节添加到草图中，生成满足需求的程序．为

缓解自然语言的模糊性，ｎｌ２ｓｐｅｃ
［１７２］利用Ｃｏｄｅｘ实

现从自然语言到时态逻辑的推导．随着预训练技术

的发展，涌现出了许多具有里程碑意义的程序大模

型，如ＧＰＴ４
［１９］、ＡｌｐｈａＣｏｄｅ

［１７３］、ＳｔａｒＣｏｄｅｒ
［１７４］、Ｃｏｄｅ

Ｌｌａｍａ
［１７５］、ＰｙＭＴ５

［８９］、ＣｏｄｅＴｒａｎｓ
［１７６］、ＰＬＢＡＲＴ

［１３１］、

ＣｏＴｅｘＴ
［１７７］、ＣｏｄｅＴ５

［９３］等．为克服大规模程序合成

的挑战，ＳｔｅｐＣｏｄｅｒ
［１７８］通过精细的优化策略分解

复杂问题，以降低稀疏奖励环境下的探索难度．此

外，还构建了专为程序合成设计的高质量数据集

ＡＰＰＳ＋．这些模型凭借其强大的自然语言理解和

生成能力，正在模糊自然语言和程序语言之间的边

界．然而，它们的参数从数百万到数十亿参数不等，

给部署和维护带来了挑战．总体而言，通用编程语言

的合成通常面临双重挑战：一方面，自然语言中往往

存在歧义，一句话对应多种解释．在程序合成时，需

要解决这些歧义．另一方面，当面临复杂的生成场

景，通常涉及较大的程序规模和长序列依赖关系，且

程序受到严格的语法规则的约束，容易受到上下文

的影响，这无疑增加了合成的复杂性．

３．２．２　自然语言结合其他用户意图表达方式

为缓解自然语言存在的模糊性和歧义性，涉及

多模态程序合成的研究逐渐兴起，将不同类型的用

户意图相结合，以减少语言的歧义．输入输出对提供

了一个精确但不完整的规范，而自然语言提供了一

个模糊但相对完整的描述［１５４］．因此，将自然语言和

输入输出对相结合的方法引起了广泛的关注．Ｃｈｅｎ

等人［１７９］提出了一种多模态程序合成范式，将输入

输出对与自然语言相结合，用于自动构造正则表达

式．该方法将自然语言解析为草图，由于草图捕获了

程序的关键信息，ＰＢＥ可以利用草图对搜索结果进

行优先级排序，但是该方法目前只能合成简单的正

则表达式．Ｙｅ等人
［１８０］提出一个基于自然语言和输

入输出对的草图驱动的正则表达式合成框架，利

用基于神经网络和基于语法的解析器来对草图进

行实例化，并在真实环境中验证了该方法的有效

性．Ｊｉｇｓａｗ
［４７］首先根据自然语言合成程序，然后测

试合成的程序是否满足给定的输入输出对．若满足，

则模型输出正确的程序；反之，对不正确的程序进行

修复．除此之外，Ｂａｙｏｕ
［８４］结合ＡＰＩ方法调用、关键

字、对象类型等信息，以合成满足用户意图的程序．

ＩｎｔｅｌｌｉＥｘｐｌａｉｎ
［１８１］结合自然语言解释和反馈，旨在帮

助非专业程序员编写和调试代码．具体而言，它使

用通俗易懂的语言解释其生成的程序，提示用户

根据解释识别问题并提供自然语言反馈，再根据

反馈优化代码．多模态用户意图提供了更丰富的

语义和上下文信息，有助于减轻自然语言描述的模

糊性．然而，这也增加了处理复杂度，提升了程序合

成的难度．

自然语言更贴近人类日常表达，更容易理解和

使用，且能提供丰富的上下文和约束条件信息．然

而，它存在歧义和模糊性，使得用户意图理解变得困

难，并且难以精确描述程序细节，导致生成的程序可

能存在缺陷．为解决这些问题，一方面，综合利用多
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模态信息，包括自然语言、示例等，以更全面地描述

用户意图；另一方面，采用交互式合成策略，允许用

户提供反馈并对生成的程序进行调整．

３３　基于程序的用户意图

在特定的场景下，例如程序修复［１８２］、程序补

全［３４］等，程序本身可以作为用户意图的表达方式．

具体而言，用户意图可以被视为程序中需要被修复

或被补全的部分，而修复或补全后的程序则可以视

为目标程序．给定一个带Ｂｕｇ程序犘，程序修复的

目标是修改程序犘得到满足规约φ的程序犘′．给定

一个部分程序犘，程序补全的目标是在已有的部分

程序犘的基础上为开发人员推荐合适的程序犘′．

３．３．１　部分程序

在程序补全场景下，用户意图以部分程序的形

式呈现．程序补全旨在结合开发人员已输入和已有

项目的上下文（部分程序）的基础上，实时预测开发

人员下文待补全程序中的方法名、方法体等，并为其

提供推荐列表［３４］．如图３所示，程序补全的过程可

以分为模型训练和测试两个阶段．在训练阶段，首先

对输入的待补全程序进行解析，以获得特定的程序

表示，然后将这些表示与外部知识结合，输入神经网

络中进行训练，最终得到训练好的程序补全模型．在

测试阶段，根据输入的待补全程序，预测所有候选项

的概率分布，然后结合程序分析技术，综合考虑概率

分布和上下文约束，得到最终的补全结果．通过这种

方式，开发人员无需花费额外的时间去记忆ＡＰＩ名

等细节．根据程序补全模型输入的不同，可分为部分

程序上下文信息和外部知识．

图３　程序补全一般框架

（１）部分程序上下文信息

研究学者早期主要将与部分程序相关的源代码

周围视为上下文，并将其作为程序补全模型的输

入［１１１］．上下文信息涵盖了程序的多个方面，包括已

声明的变量、当前的作用域以及导入的模块和库

等．为解决现有方法中独立建模程序的结构和文

本信息，以及对程序结构整体推理不足的问题，

ＡＰＩＲｅｃＣＳＴ
［１１１］利用 ＡＰＩ上下文图神经网络和代

码令牌神经网络，综合考虑程序的结构和文本信息，

以实现程序补全．随后，Ｍａｎｈ等人
［１５０］尝试将程序

分析技术纳入，以便生成语法和语义层面都正确的

候选程序．具体而言，ＦＬＵＴＥ首先利用程序分析技

术生成语法正确、类型合法的候选参数列表，然后

利用深度神经网络对候选列表进行优先级排序．

ＣｏｄｅＦｉｌｌ
［４８］通过考虑自然语言通道（变量、函数等）

和程序结构通道（继承、包含等）的信息，以支持程序

补全．一方面，广泛的上下文包含大量关键信息，但

由于模型中复杂的长序列依赖问题，这样庞大的词

汇量会引入噪音，从而对补全性能产生负面影响．另

一方面，有限的上下文不仅会忽略全局变量、函数调

用等关键信息，也会导致对外部知识、库或框架的忽

视，因此，由于缺乏必要的信息，最终导致生成的程

序不正确．

（２）外部知识

通常，仅仅依赖部分程序上下文信息往往只能

提供有限的信息，这些信息难以覆盖程序的全局逻

辑，导致程序补全结果难以满足真实场景的需要．

随即，研究学者尝试利用互联网上积累的程序语料

库以及大量的知识，以提高程序补全的准确率［１０１］．

该方法强调了与外部信息、知识库或语料库的整合，

通常涉及到信息检索、知识融合等方法．考虑到程序

员在编码过程中的复制行为，Ｌｕ等人
［１０５］提出了基

于程序“外部”上下文的检索增强框架ＲｅＡＣＣ，将待

补全程序作为查询，从语料库中检索相似的程序片

段，然后通过重用检索到的程序片段来进行补全．针

对ＲｅＡＣＣ检索结果中包含噪声的情况，ＲｅｐｏＣｏｄｅｒ
［９１］

通过迭代的检索与生成过程，有效弥合了检索上下

文和目标程序之间的差距．然而，该方法忽略了整个
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项目的“全局”上下文，如项目中作用域的嵌套，即一

个源代码的文件可以引用相同项目的其他文件．Ｌｉｕ

等人［５０］同时考虑了“局部”上下文、“全局”（项目级）上

下文以及函数说明文档等信息，来提高程序补全的准

确率．此外，Ｄｉｎｇ等人
［６３］提出了ＣｒｏｓｓＣｏｄｅＥｖａｌ基

准，用于评估跨文件程序补全能力．Ｂｉｂａｅｖ等人
［１２３］

使用从ＩＤＥ收集的用户匿名日志信息，来训练基于

深度学习的程序补全模型．ＣｏＣｏＭＩＣ
［１８３］旨在通过

整合文件内和跨文件上下文学习来改善程序补全．

具体而言，首先利用ＣＣＦｉｎｄｅｒ构建项目上下文图，

然后根据导入语句精准定位最相关的跨文件上下

文，最后采用联合注意力机制同时处理文件内和检

索到的跨文件上下文．ＲｅｐｏＣｏｄｅｒ
［９１］将基于相似度

的检索器和程序预训练模型融合于迭代式检索生

成过程中，以增强存储库级别的程序补全过程．通

过引入外部知识，程序补全模型能够全面把握程

序的上下文信息，从而提高准确性．然而，外部知识

的引入亦面临一些问题．首先，需要妥善考虑如何有

效整合和管理各种外部知识，以应对复杂性和异构

性的挑战．其次，外部知识的质量和时效性也是至关

重要的，因为低质量或过时的信息可能导致模型产

生不准确的结果．此外，对外部知识的过度依赖会导

致模型在特定数据集下表现过于敏感．

３．３．２　Ｂｕｇ程序

在程序修复场景下，用户意图通常是以带Ｂｕｇ

程序的形式呈现．作为程序合成的一种，程序修复

旨在自动识别和修复用户输入的带Ｂｕｇ程序．如

图４所示，程序修复技术通常包含三个关键步骤：首

先采用自动错误定位技术识别可疑代码元素，然

后根据一组转换规则或者深度学习算法，生成多

种新的程序变体（候选补丁），最后通过测试用例

来验证候选补丁的正确性．根据程序修复模型输

入的不同，可划分为Ｂｕｇ程序上下文信息和外部

知识．

图４　程序修复一般框架

（１）Ｂｕｇ程序上下文信息

Ｂｕｇ程序上下文信息是指Ｂｕｇ语句周围的其

他正确语句．在开发人员的编程实践中，通常会先识

别Ｂｕｇ语句所在的代码行，然后分析它们与其余部

分的交互，并观察上下文信息（例如，变量和其他函

数），以便生成正确的修复补丁．程序修复模型通

常以各种方式利用上下文信息，例如提取Ｂｕｇ语句

周围的代码，包括Ｂｕｇ语句所在的函数、类，甚至文

件等．Ｍａｓｈｈａｄｉ等人
［１４７］仅将包含Ｂｕｇ的语句作为

ＣｏｄｅＢＥＲＴ的输入，而没有加入任何额外的上下文

信息．实验证明，该方法能够生成长度各异的修复补

丁，且能修复不同类型的Ｂｕｇ．然而，该方法难以捕

捉到足够的上下文信息．ＴＦｉｘ
［６８］从Ｂｕｇ程序周围

提取两个相邻的语句作为上下文，将程序修复问题

抽象为文本到文本的预测任务．为捕获足够的上下

文信息，Ｔｕｆａｎｏ等人
［４５］将Ｂｕｇ语句所属的整个函

数作为输入，这是由于函数为深度学习模型提供丰

富的上下文信息．ＨＯＰＰＩＴＹ
［８１］将Ｂｕｇ程序所在的

整个文件作为上下文，并将ＡＳＴ中的节点数目限制

为５００．ＲｅｐａｉｒＬＬａＭＡ
［１８４］采用优化的代码表示和高

效的参数微调技术，旨在充分利用程序修复领域的

专业知识，并确保与预训练模型的紧密对齐．上下文

信息提供了关于Ｂｕｇ产生原因的更全面的理解．通

过考虑Ｂｕｇ语句周围的代码、方法、类甚至整个文

件，模型可以更好地理解Ｂｕｇ所处的程序上下文．

然而，某些修复场景可能需要更广泛的领域知识或

外部信息．

（２）外部知识

上下文信息受限于Ｂｕｇ语句周围相关的信息，

然而这往往不足以深入理解Ｂｕｇ产生的根本原因．

在处理复杂的程序修复时，需要更多的信息来进行深

入分析．随着多年的积累，ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ拥有数百

万个帖子，这些帖子对修复许多类型的Ｂｕｇ非常有

帮助．程序员在修复错误时经常会参考上面的内容．

鉴于此，ＳＯＦｉｘ
［１３６］从ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ中提取程序修

复示例，并从这些示例中挖掘修复模式．基于挖掘的

修复模式，推导出了１３个修复模板．ＲＡＰＧｅｎ
［１２４］

通过额外利用来自补丁检索器的相关修复模式，来

缓解模型参数过大的负担．Ｍｏｔｗａｎｉ等人
［４６］已经证

实结合错误报告和测试执行信息对程序修复质量的
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提高有着积极的影响．程序预训练模型通过学习源

代码的通用表示，为程序修复任务提供了丰富的知

识．Ｓｏｂａｎｉａ等人
［１７］评估了ＣｈａｔＧＰＴ在 ＱｕｉｘＢｕｇｓ

数据集上的性能，发现 ＣｈａｔＧＰＴ 的修复性能与

Ｃｏｄｅｘ等最新方法性能相当．此外，ＣｈａｔＧＰＴ提供

了一个多轮对话系统，通过向ＣｈａｔＧＰＴ进一步提

供额外的信息，修复的成功率可以提升一半．另外，

Ｓｕｒａｍｅｅｒｙ等人
［１８］揭示了ＣｈａｔＧＰＴ在程序修复任

务上的局限性，以及使用其他调试工具和技术来验

证其修复结果的重要性．外部知识包括大量的代码

库、技术文档、论坛讨论等，覆盖了大量开发经验和

实际问题解决方案．然而，外部知识的质量可能因来

源不同而有所差异，其中可能包含错误、过时的信息

或者不适用于特定任务的信息，这可能导致程序修

复模型受到误导．

程序语言具有严格的语法规则，有助于避免自

然语言表达中存在的歧义和模糊性．然而，对一般用

户而言，程序语言具有一定的学习成本，用户需要具

备一定的编程经验方能熟练运用．此外，目前基于程

序的用户意图表达方法仍然局限于解决特定问题，

尚不能完全代替人类程序员的工作．引入程序上下

文和外部知识时，通常面临着信息量和信息质量的

平衡难题．程序上下文信息在某些情况下不足以提

供全面理解，尤其是对于需要跨函数或跨文件的任

务．至于外部知识的引入，其来源的多样性可能导致

信息的不一致性和不确定性．因此，如何有效整合外

部知识，并处理潜在的错误和过时信息，是当前研究

和应用中需要解决的难题之一．

３４　基于视觉的用户意图

随着图像处理技术的发展，视觉亦成为用户意

图的一种表达方式．更广泛地讲，从视觉推断程序是

机器感知研究的一个颇具前景的方向．根据视觉表

达的类型的不同，可以分为图像和视频两大类．

３．４．１　图　像

基于图像的程序合成利用图像信息作为输入，

通过分析和推断图像中的内容，自动生成与图像相

关的程序．对非专业用户而言，使用Ｌａｔｅｘ绘图门槛

很高，针对该问题，Ｅｌｌｉｓ等人
［５６］提出一个Ｌａｔｅｘ手

绘图像推理系统，该系统首先使用随机搜索技术从

用户手绘图像中推断出一个规范，然后使用基于约

束的程序合成方法，从规范中推断出一个Ｌａｔｅｘ程

序（包括对称、循环或者条件）．其优势在于能够高效

地将图像转换为ＬａＴｅＸ程序，然而对于较为复杂的

Ｌａｔｅｘ手绘图像很难实现准确的转换．为减轻开发

人员在设计图形用户界面（ＧＵＩ）时面临的繁琐和重

复的工作，Ｂｅｌｔｒａｍｅｌｌｉ
［１８５］提出了 ＧＵＩ程序合成系

统ｐｉｘ２ｃｏｄｅ．ｐｉｘ２ｃｏｄｅ首先利用ＣＮＮ模型对 ＧＵＩ

图像进行编码，然后通过ＬＳＴＭ 模型对ＧＵＩ图像

中相关的文本描述进行建模，最后将这两个特征向

量进行拼接，输入ｄｅｃｏｄｅｒ模型，从而生成目标程

序．然而，ｐｉｘ２ｃｏｄｅ的效果受ＧＵＩ设计的影响较大，

如果ＧＵＩ布局较为复杂，生成的程序往往难以达到

预期效果．流程图（ＦｌｏｗＣｈａｒｔ）为描述程序或系统

工作流程提供了一种图形化表达方法．Ｃｈｅｎｇ等

人［１８６］提出 ＧＲＣＮＮ模型，旨在根据流程图生成代

码．首先将固定尺寸的流程图输入到ＧＲＣＮＮ，然后

识别流程图中节点和边的关联等信息，最后利用获

取的信息生成程序．然而，该方法的准确率受图像分

辨率的影响较大，其次流程图中存在一些语义不清

晰或者不确定的部分，如何准确地理解和转化这些

部分，仍需进一步研究．总体而言，尽管基于图像的

程序合成显著降低了用户编码负担，但面对图像内

容的复杂性，仍需要不断改进算法，以实现更准确、

高效的程序合成．

３．４．２　视　频

视频中包含丰富的信息，如时间序列数据和动

态变化等．基于视频的程序合成旨在根据这些信息

推断出描述视频背后复杂决策逻辑的程序．与图像

到代码的方法类似，区别在于需要考虑视频中的时

间序列信息，例如，使用ＲＮＮ或者ＣＮＮ加上时间

维度（３ＤＣＮＮ）来处理视频数据，以有效地捕捉视

频中的动态变化和时序关系．Ｓｕｎ等人
［６６］提出从行

为多样和视觉复杂的演示视频中显式合成程序的

方法．该方法首先使用Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ编码器将演

示视频作为输入，捕获ａｇｅｎｔ的动作和环境信息，然

后通过Ｓｕｍｍａｒｉｚｅｒ模块发现并总结视频中每个帧

之间的差异，以推断所采取动作背后的条件，最后

借助解码器生成描述视频背后决策逻辑的程序．

ＮＰＬＡＮＳ
［５７］首先将像素级别的视频输入到编码器

解码器中，从而推断出高级动作和感知序列，基于推

断出的信息，根据规则合成目标程序．受人类试错编

码过程的启发，ＳＥＤ
［６０］引入了一个针对程序合成的

调试过程，以执行结果为指导，迭代修改程序，通过

迭代修复程序，直至符合规范或达到最大编辑迭代

次数．为应对程序多样性有限的挑战，Ｌｉｕ等人
［７６］提

出了一种分层程序强化学习框架，旨在通过学习组

合程序来生成能够精确分配奖励并描述复杂行为的

程序策略．然而，视频包含多种信息，如图像、声音和
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动作，而这些信息可能在语义和结构上相互关联，在

程序合成过程中需要有效地整合和处理这些多模态

输入．

基于视觉的方法借助视觉信息实现了编程的可

视化，程序员无需掌握复杂的语法规则，只需了解基

本的图形元素及其之间的关系．然而，尽管这种方法

在可访问性和用户友好性方面具有显著优势，但它

也受到了一些限制．首先，其对输入图像质量的依赖

性意味着低质量或模糊的图像可能导致生成的程序

不准确或无法执行．其次，对于长时间序列的视频，

捕捉并理解跨帧之间的长序列依赖关系仍存在一定

的挑战．

４　程序理解

程序理解作为程序合成的核心部分，涉及对程

序结构、功能、变量、数据流和控制流等方面的深入

理解．在利用深度学习进行程序理解时，特别需要关

注程序自身的性质．通常，程序被视为纯文本序列．

然而，将程序仅视为文本序列时，往往会忽略程序元

素之间隐含的至关重要的语法和语义信息．近年来，

研究学者们已不局限于纯文本序列，开始考虑程序

的结构化信息．根据不同的抽象层次，程序理解可以

划分为基于文本序列、基于树结构、基于图结构的方

法．其中，基于文本序列和基于树结构的方法在程序

自动生成任务中应用广泛．尽管基于图结构的方法

在程序自动生成任务中应用有限，但在程序搜索、程

序推荐与补全以及程序修复等任务中得到了广泛应

用．虽然该方法很少在程序自动生成任务中直接验

证，但对该领域的研究具有重要的启示作用．表５总

结了不同程序理解方式的优缺点，旨在为后续研究

提供有益参考．

表５　不同程序理解方法的优缺点比较

表达方式 优　点 缺　点

文本序列
·直观简单，易于实现
·适用于规模较小程序

·无法捕捉程序结构和层次关系
·对于长文本程序，信息过载

树结构
·能捕捉程序层次结构和逻辑关系
·适用于中等复杂度的程序

·针对非树形结构的程序处理较为复杂
·对于极复杂程序结构，树可能显得庞大

图结构
·全面表达各种程序关系，如数据依赖和控制流
·适用于复杂程序和大规模软件系统

·实现复杂，处理大量节点和边
·对于简单程序，图结构可能显得冗余

４１　程序语言与自然语言的比较

ＮＬＰ的发展源于这样的事实：马尔科夫
［１８７］和

香农［１８８１８９］指出“当人们交流时，并不会随机选择单

词”．他们通过分析字母和单词相互组合出现的概

率，揭示了自然语言的统计特性，即自然语言是符合

一定规则且是可预测的．这一统计特性推动了机器

学习在自然语言处理、语音识别等领域的巨大成功．

而程序语言相比自然语言具有如下特性：

（１）新词率高

程序语言具有更高的新词率［１１９］．在程序语言

中，除了自定义的关键字和标识符外，软件开发人员

可以自由灵活地创建任意复杂的标识符，通常是复

合词（例如，ｆｉｌｅＲｅａｄ由ｆｉｌｅ和Ｒｅａｄ两个词组成）；而

自然语言则更多基于已有词汇．由于程序语言中变

量命名的自主性和不同开发人员命名习惯的差异，

在大规模程序语料库上训练的模型都必须处理庞大

稀疏的词汇表问题，模型的性能严重受到词汇表大

小的制约，甚至会出现 ＯＯＶ（ＯｕｔＯｆＶｏｃａｂｕｌａｒｙ）

问题．现有的工作通过启发式算法（如驼峰命名

法［１９０］）对标识符进行分割、增加缓存机制［１０９］、开放

词汇表［３５］等方法来缓解程序语言中的ＯＯＶ问题．

（２）语法严格

程序语言不存在歧义，其语法严格，且具有可执

行性，导致程序内部存在控制流和数据流．相较

之下，自然语言具有模糊性和歧义性，甚至会出现

“一语双关”的现象，只有在特定的上下文才能确定

其含义．现有的研究将程序抽象为抽象语法树
［９３］、

控制流图［１３９］和程序依赖图［１５３］等，然后利用神经网

络捕获其语法和语义特征．

（３）容错性差

程序语言遵循极其严格的规则集，必须保证语

法绝对正确，否则要么被编译器警告，要么造成潜在

的Ｂｕｇ；而自然语言具有很强的容错性，方言、俚语、

行话、暗语、同名词、拼写错误和不规则标点符号等

都不会破坏自然语言试图传递的信息．

４２　基于文本序列的程序理解

基于文本序列的程序理解方法将程序视为纯文

本．针对程序犘，首先利用词法分析得到程序文本序

列犛＝ 狋１，狋２，…，狋｛ ｝狀 ，其中狋犻表示标记（ｔｏｋｅｎ）．然后

使用不同的深度学习模型将犛映射为一个高维稠

密向量．目前，该方法主要依赖于狀ｇｒａｍ模型、卷

积神经网络、循环神经网络以及 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ等模
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型，来挖掘程序中的隐性特征．

（１）狀ｇｒａｍ模型

基于文本序列的程序理解方法充分借鉴了

ＮＬＰ思想，如利用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
［１９１］、狀ｇｒａｍ模型进行

程序理解．狀ｇｒａｍ模型假设了一个马尔科夫性质，

即序列中第犻个ｔｏｋｅｎ出现的概率仅仅取决于前

犻－１个ｔｏｋｅｎ．Ｈｉｎｔｏｎ
［１９２］最先使用狀ｇｒａｍ模型，验

证了“代码的自然性”假说．由于狀ｇｒａｍ模型只关注

局部信息，容易丢失全局上下文信息，一些研究学者

在此基础上进行了改进［１１９，１９３］．Ｔｕ等人
［１９３］引入ｃａｔｃｈ

模块来对狀ｇｒａｍ模型进行扩展，实验结果表明，该

模型能够捕捉程序中的局部规律．Ｈｅｌｌｅｎｄｏｏｒｎ等

人［１１９］在带有ｃａｃｈｅ模块的狀ｇｒａｍ 模型基础上，

提出了一个动态的、开放词汇表语言模型．然而，

狀ｇｒａｍ模型只能建模到前狀－１个ｔｏｋｅｎ（通常情况

狀＝３），且随着狀的增大，模型参数呈指数级增长，难

以有效应对程序中的长序列依赖关系，例如变量在

前面定义，在较远的地方使用．这制约了狀ｇｒａｍ模

型对程序语法结构和语义的深度理解，后面逐渐被

更强大的深度学习模型所取代．

（２）卷积神经网络

卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＣＮＮ）在计算机视觉、自然语言处理等领域被广泛

应用．将ＣＮＮ应用在软件工程任务上借鉴了图像

领域的思想，即将程序视为图像，程序中的元素类

比为图像中的一个物体，通过卷积核来捕获程序中

丰富的结构特征［１２８］．针对程序中的“平移不变性”，

Ａｌｌａｍａｎｉｓ等人
［６７］用ＣＮＮ来捕获程序中的长序列

依赖关系以及局部特征．Ｙｉｎ等人
［１９４］证明了ＣＮＮ

在关键字捕获上优于ＲＮＮ．Ｓｈｕａｉ等人
［１４５］提出利

用ＣＮＮ和Ｃｏａｔｔｅｎｔｉｏｎ捕获自然语言和程序的高

维语义特征，以便度量其语义相似性．ｐｉｘ２ｃｏｄｅ
［１８５］

利用ＣＮＮ从ＧＵＩ截图中生成程序，以加速用户界

面设计的开发过程．ＣＮＮ在学习程序局部特征方面

表现出色，但受其对输入数据相互独立性的假设所

限，难以充分考虑程序中的时序依赖关系，从而影响

程序合成性能．随着卷积层数的增加，ＣＮＮ更多地

关注局部特征，这在一定程度上丧失了原始输入的

细节信息．此外，对于不同长度的程序序列往往需要

填充或者截断，这不可避免地会带来信息损失．

（３）循环神经网络

循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＲＮＮ）通过其内部的自反馈机制能够“记忆”数据

间的时序依赖关系，所以在处理诸如文本、程序等时

序相关的数据方面尤为出色［１６８］．Ｒａｙｃｈｅｖ等人
［１９５］

首次证明了ＲＮＮ 在程序补全任务上的性能优于

狀ｇｒａｍ模型．虽然ＲＮＮ具备处理任意长度输入的

能力，但传统的ＲＮＮ存在梯度消失和梯度爆炸等

问题，引入ＬＳＴＭ和ＧＲＵ模型可以在一定程度上

缓解这些问题．这些模型的核心在于引入一组记

忆单元，允许神经网络有选择地学习哪些历史信息

应该被保留，从而有助于减轻处理长距离信息依赖

时的计算负担．ＣＯＤＥＮＮ
［１９６］在端到端的框架中使

用带有注意力机制的ＬＳＴＭ，来捕获程序的语义．

ＣｏｄｅＧＲＵ
［１９７］通过考虑ｔｏｋｅｎ类型信息来捕捉可变

大小的上下文．该方法可以最大程度地将词汇表大

小减少２４．９３％．然而，ＲＮＮ顺序读取变长的程序

序列，阻碍了训练样本的并行化，训练速度较慢，需

要更多的计算资源．此外，梯度消失和梯度爆炸等问

题可能影响模型在长序列上的有效训练，限制了对

长序列依赖关系的准确捕捉．

（４）Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型可以成功解决长序列依赖问

题，且克服了传统 ＲＮＮ 无法进行并行计算的限

制［１０３，１４９，１９８］．Ａｈｍａｄ等人
［１０３］使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ捕

获程序中的长序列依赖关系，并证明相对位置编码

能更有效地提升程序理解的性能．ＤｅｅｐＰｓｅｕｄｅ
［１４９］

利用ＣＮＮ和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ分别提取程序局部和全

局特征，在解码器部分，利用波束搜索算法生成伪代

码．ＴＦｉｘ
［６８］将程序错误修复问题抽象为一个文本到

文本预测问题．ＴＦｉｘ基于预训练好的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

模型，在高质量的ＧｉｔＨｕｂ数据集上进行微调．在微

调阶段，它综合考虑了各种错误类型．实验证明，

ＴＦｉｘ生成的修复补丁中约有一半与人工修复完全

匹配．同时，研究者们提出针对程序领域的大模型，

如ＣｏｄｅＢＥＲＴ
［８７］、ＣｕＢｅｒｔ

［６９］和 ＧＰＴＣ
［１２０］等，在大

规模语料库上对Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型进行预训练，并

通过微调使其可以应用在各种任务上．Ｌｉｕ等人
［１９９］

首次采用非自回归式 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，以提高程序补

全的实时性．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的优势在于并行计

算，训练速度较快，同时可以捕获程序中的全局依赖

关系．然而，针对词汇表较大的情况，需要进行特殊

处理．

与关注程序静态方面不同，动态执行路径作为

对程序行为的抽象，相比于静态程序分析方法来说，

更能反映程序的动态性和实际执行情况．Ｗａｎｇ等

人［７８］提出利用程序动态执行路径来刻画程序执行

过程中的状态变化，不仅能更精确地捕获程序语义，

而且适合用ＲＮＮ对其建模．由于程序动态执行路

径相较输入输出对来说更难获取，Ｓｈｉｎ等人
［５１］将程
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序合成任务分解为：首先从输入输出对推断执行路

径，然后再从执行路径生成目标程序，这简化了用户

提供程序路径的负担．ＴｒａｃｅＦｉｘｅｒ
［２００］利用部分执行

路径和正确状态信息来训练程序修复模型，从而在

调试过程中预测并修复代码偏离点，以显著提升错

误修复能力．然而，该方法也存在一定的局限性．首

先，可能面临路径爆炸问题，导致计算复杂性上升．

其次，无法覆盖所有可能的程序行为，尤其是当输入

空间较大的情况下，可能存在遗漏的情况．最后，动

态执行路径依赖于具体的运行环境，受输入变化的

影响而导致不同的执行路径，这可能会影响结果的

稳定性．

基于文本序列的程序理解方法将程序抽象为字

符或标记序列，并利用神经网络学习其特征．然而，

这一方法也面临若干挑战．首先，面对大规模程序

时，程序文本序列长度不可避免地增加，导致模型难

以精确捕获整个程序的特征．其次，程序文本序列的

顺序关系体现了其严格的语法特性，但却忽略了程

序中的隐含的结构信息，如控制依赖和数据依赖，仅

依赖文本序列难以捕获这些关键特征．

４３　基于树结构的程序理解

基于文本序列的程序理解方法忽略了程序的强

语法特性以及结构信息，进而降低了程序理解的

准确性．如图５所示，程序在编译前需要经过语法

分析器的处理，转换为树形结构，即抽象语法树

（ＡｂｓｔｒａｃｔＳｙｎｔａｘＴｒｅｅ，ＡＳＴ），以便编译器进行语

义分析．ＡＳＴ的优势在于能够以树形结构呈现程序

的结构和语法信息，在程序理解中发挥着重要作用．

图５　程序特征提取过程

将ＡＳＴ转换为神经网络可接受的输入形式是

利用ＡＳＴ进行程序理解的关键．在早期研究中，学

者们尝试将ＡＳＴ转换为文本序列，以便更好地与序

列模型（如 ＲＮＮ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ等）集成．尽管这种

序列化过程需要更多的计算资源，但有助于保留程

序的结构信息．随后，学者们在ＡＳＴ序列中添加括

号来保留更多的结构特征．近年来，基于树的神经网

络被提出，以更直接地处理 ＡＳＴ，从而更有效地捕

捉程序的结构和语法信息．根据神经网络利用ＡＳＴ

方式的不同，可以将其分为ＡＳＴ路径、结构化遍历

和基于树的神经网络．

（１）ＡＳＴ路径

在ＡＳＴ中，每个子树的根结点通常被视为该子

树的中心，使用深度优先遍历（ＤｅｅｐＦｉｒｓｔＳｅａｒｃｈ，

ＤＦＳ）算法在处理子树时，先处理其子节点，再处理

其兄弟节点，这种方式可以保留程序的结构信息．

Ａｌｏｎ等人
［２０１］首次指出，与基于文本序列方法相比，

基于ＡＳＴ路径的方法可以显著降低学习的工作量，

并且具备可扩展性和通用性．Ｌｉｕ等人
［２０２］使用ＤＦＳ

遍历ＪａｖａＳｃｒｉｐｔＡＳＴ的非叶子节点和叶子节点，得

到ＡＳＴ序列．与基于程序文本序列的方法相比，该方

法可以捕获程序甚至特定库的模式．Ｓｖｙａｔｋｏｖｓｋｉｙ

等人［２０３］利用ＤＦＳ算法从ＡＳＴ中提取程序上下文，

然后将提取到的上下文信息作为 ＢｉＬＳＴＭ 的输

入．然而，ＤＦＳ遍历ＡＳＴ的过程中主要关注父节点

和子节点之间的嵌套关系，对兄弟节点之间的语义

关系了解相对有限．例如，ＤＦＳ可以定位某个函数

调用在哪个代码块内，但难以提供有关该函数的具

体功能或参数的详细信息．

考虑到ＡＳＴ中任意两个节点（如叶子节点与叶

子节点、根节点与叶子节点）之间，都存在一条可达

路径，一些工作使用 ＡＳＴ路径来提升程序理解的
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性能［２０１，２０４２０５］．ｃｏｄｅ２ｖｅｃ
［２０４］和ＣＯＤＥ２ＳＥＱ

［２０１］利用

ＡＳＴ中叶子节点与叶子节点之间的成对路径来表示

程序，并将其应用在方法名预测任务中．随后，Ａｌｏｎ

等人［７１］引入一种结构化语言建模方法（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌｉｎｇ，ＳＬＭ）．通过使用多个路径集

合，以及从根节点到目标节点的路径，来捕获程序元

素对目标节点的影响以及它们之间的语法关系．Ｌｉｎ

等人［１２７］通过自底向上的方式遍历 ＡＳＴ，从而提取

ＡＳＴ路径来捕获程序的结构信息．此外，Ｌｉｎ等人
［１１２］

提出了基于启发式和ＡＳＴ路径的两阶段注释更新

方法．最近，一些程序大模型也相继利用ＡＳＴ路径

来提高模型的性能［１０４，１１０，２０５］．ＴｒｅｅＢＥＲＴ
［２０５］将ＡＳＴ

抽象为一组从根结点到叶子节点的路径集合，然后

引入节点位置嵌入来编码节点在 ＡＳＴ中的位置信

息．ＵｎｉＸｃｏｄｅｒ
［１０４］提出了一种将 ＡＳＴ转换为序列

结构的“一对一”映射方法．

尽管ＡＳＴ中包含了丰富的语法结构信息，但仍

然存在一些冗余信息．为了解决这个问题，一些研

究学者对ＡＳＴ的节点进行筛选，保留关键信息，然

后对筛选后的 ＡＳＴ执行序列化操作．例如，Ｗａｎｇ

等人［１１０］选择保留三种类型的ＡＳＴ节点，包括方法

调用与类实例创建节点、声明节点和控制流节点．

Ｙａｎｇ等人
［２０６］从部分 ＡＳＴ节点中提取语义特征．

此外，ＴＰＴｒａｎｓ
［５８］将绝对路径编码和相对路径编码

集成到Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中，并证明了这两种路径之间

存在特征重叠．尽管筛选操作有助于减少冗余，但这

可能导致信息损失，尤其是在处理复杂程序时，可能

会失去一些关键的结构信息．难以准确地将ＡＳＴ序

列转换回原始的ＡＳＴ结构，这种模糊性可能会导致

不同的程序被映射为相同的ＡＳＴ．

（２）结构化遍历

结构化遍历（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＢａｓｅｄＴｒａｖｅｒｓａｌ，ＳＢＴ）

是指在ＡＳＴ序列中加入括号以明确标识出程序的

结构特征，并允许从ＡＳＴ序列转换回ＡＳＴ的过程．

ＤｅｅｐＣｏｍ
［１４３］提出了一种基于ＳＢＴ的 ＡＳＴ遍历方

法，该方法在保留 ＡＳＴ结构的同时保持信息的完

整性．在此基础上，ＬｅＣｌａｉｒ等人
［３７］提出了ＳＢＴＡＯ

方法，将程序中除ＪａｖａＡＰＩ类名外的所有单词用

〈Ｏｔｈｅｒ〉标识符替换，并保留ＳＢＴ中的程序结构．

Ｆａｃｅｂｏｏｋ团队
［３８］提出三种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的程

序补全方法：①ＳｅｑＴｒａｎｓ．将程序序列作为Ｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒ模型的输入；②ＰａｔｈＴｒａｎｓ．将从根结点到叶

子节点的一组 ＡＳＴ路径集合作为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模

型的输入；③ＴｒａｖＴｒａｎｓ．将 ＡＳＴ先序遍历的结果

作为Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的输入；④ＴｒａｖＴｒａｎｓ＋．添

加一个矩阵，捕获 ＴｒａｖｅｌＴｒａｎｓ中两个节点之间的

唯一路径．考虑到程序的复杂性，尤其是存在嵌套

结构时，ＡＳＴ的规模通常是大而深的．ＣＡＳＴ
［８８］将

ＡＳＴ 按层次分割为一组ｓｕｂＡＳＴ 集合，并利用

ＲＮＮ对ｓｕｂＡＳＴ进行嵌入．然后，通过聚合ｓｕｂ

ＡＳＴ的嵌入，得到完整的ＡＳＴ表示．ＳＢＴ方法能够

更准确地保留程序结构信息，并支持语义分析，但由

于其复杂度高和难以处理非结构化程序等局限性，

在实际应用中需要权衡其优缺点．

（３）基于树的神经网络

近年来，一些研究学者提出了基于树的神经网

络（ＴｒｅｅｂａｓｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＴＮＮ）来处理ＡＳＴ，

如基于树的卷积神经网络（ＴｒｅｅＢａｓｅｄＣｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＴＢＣＮＮ）
［２０７］、模 块化树

网络（ＭｏｄｕｌａｒＴｒｅｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＭＴＮ）
［１２６］、Ｔｒｅｅ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
［１３８］、基于树的长短期记忆网络（Ｔｒｅｅ

ＬＳＴＭ）
［２０８］等．Ｍｏｕ等人

［２０７］将 ＴＢＣＮＮ 用于编程

语言，设计一种基于树的卷积核，通过在ＡＳＴ上滑

动提取结构信息，并使用动态池化操作来处理大

小和形状不同的ＡＳＴ．但是ＴＢＣＮＮ只能从附近的

节点更新信息，难以处理远距离的节点依赖关系．为

此，Ｔａｉ等人
［２０８］将ＬＳＴＭ 推广到树状的网络拓扑

结构中，提出了 ＴｒｅｅＬＳＴＭ．Ｗｅｉ等人
［１５２］采用

ＴｒｅｅＬＳＴＭ 来学习程序的词法和语法级别的信

息．为了缓解由深层 ＡＳＴ引起的梯度消失问题，

ＡＳＴＮＮ
［３９］将程序分割为单个语句的ｓｕｂＡＳＴ，然

后采用 ＲＮＮ捕获多个ｓｕｂＡＳＴ的词法和语法信

息，最后使用ＢｉＧＲＵ来获得整个程序的语义表示．

虽然该方法克服了ＡＳＴ规模大的问题，但是在划分

ｓｕｂＡＳＴ过程中难免会遗漏程序依赖等信息．Ｂｕｉ

等人［１１４］提出的 ＴｒｅｅＣａｐｓ方法将胶囊网络和卷积

神经网络相结合，在胶囊网络中引入了新的可变

静态路由算法，以弥补先前路由算法的损失．除了

准确度提升以外，ＴｒｅｅＣａｐｓ对于改变语法而不改变

语义的程序转换来说是具有鲁棒性的．ＴｒｅｅＧｅｎ
［３１］

利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ来缓解长距离依赖问题，并提出

一种新的ＡＳＴ编码器，将语法规则和 ＡＳＴ合并到

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中．基于树的神经网络在捕捉程序结

构信息方面表现出显著的效果．然而，与传统神经网

络相比，其改进和扩展相对困难，可能受到结构和参

数的限制．

基于树结构的程序理解方法利用树结构（如

ＡＳＴ等）来深入理解程序语法和语义．由于ＡＳＴ的

提取需要对程序进行大量抽象处理，因而在一定程

度上缓解了ＯＯＶ问题．但是这种方法也有其固有
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的局限性：首先，由于每个程序对应的ＡＳＴ节点规

模通常是不一样的，所以导致了神经网络训练过程

中的批处理问题．其次，它可能无法捕捉到程序中的

所有语义关系，特别是在涉及跨越多个层次的复杂

控制流或数据流的情况下．另外，构建ＡＳＴ可能需

要额外的计算资源和时间，特别是对于大规模程序

而言，这可能会成为一个瓶颈．

４４　基于图结构的程序理解

基于图结构的程序理解方法旨在利用控制流图

（ＣｏｎｔｒｏｌＦｌｏｗＧｒａｐｈ，ＣＦＧ）、数据流图（ＤａｔａＦｌｏｗ

Ｇｒａｐｈ，ＤＦＧ）、程序依赖图（Ｐｒｏｇｒａｍ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ

Ｇｒａｐｈ，ＰＤＧ）、方法调用图（ＣａｌｌＧｒａｐｈ，ＣＧ）等程序

图，更精确地捕捉程序的语法和语义信息［１２１］．在程

序图中，节点表示程序中的元素（如变量、语句、函数

等），边表示这些元素之间的关系．根据程序图的不

同构造方式，可划分为程序分析图、增强的ＡＳＴ图、

多视角程序图和领域特定语言表达的程序图．

（１）程序分析图

程序分析图是通过程序分析工具对程序进行

语法和语义分析得到的图，如ＣＦＧ、ＤＦＧ等，如图５

所示．ＣＦＧ刻画了程序在执行过程中所有可能被遍

历到的路径．Ｐｈａｎ等人
［２０９］首先从汇编语言构造

ＣＦＧ，然后利用图卷积神经网络学习程序特征．Ｎａｉｒ

等人［２１０］提出ＦｕｎｃＧＮＮ框架，使用ＣＦＧ描述程序

的语义和执行逻辑，然后利用 ＧｒａｐｈＳＡＧＥ 获取

ＣＦＧ的初始嵌入，随即使用注意力机制来评估不同

节点对整个图的影响，最后在节点级别和图级别计

算程序的相似性得分．ＰＤＧ刻画了程序元素之间的

控制依赖和数据依赖关系．Ｇｕ等人
［２１１］通过ＰＤＧ

来捕获程序语句级别的依赖关系以支持程序搜索任

务．ＧｒａｐｈＣｏｄｅ２Ｖｅｃ
［１４６］将词法分析和程序依赖分析

相结合，从而推导出程序文本序列和ＰＤＧ，然后，利

用图神经网络得到 ＰＤＧ 对应的嵌入，这使得

ＧｒａｐｈＣｏｄｅ２Ｖｅｃ能有效适用于多个下游任务．鉴于

ＣＧ可以更好地表示函数之间的交互信息，因此ＣＧ

多被用在软件恶意行为检测任务中．Ｊｉａ等人
［２１２］提出

利用函数调用图来解决恶意软件开放指令集识别问

题．ＭＡＰＡＳ
［２１３］通过学习恶意软件ＡＰＩ调用图的模

式来检测恶意行为．Ｌｉｕ等人
［２１４］提出基于ＡＰＩ使用

概率可达图的程序合成方法，从而为更有可能的

ＡＰＩ赋予更高的概率值．虽然，程序分析图可以捕获

程序的结构、依赖信息，然而，对于大规模程序而言，

程序分析图的节点数和边数通常较为庞大，这会导

致模型训练和推理的效率显著降低．

（２）增强的ＡＳＴ图

为了更充分地利用 ＡＳＴ的结构信息，一些研

究尝试在保留 ＡＳＴ结构的同时，增加不同类型的

边来将ＡＳＴ增强为“图结构”，程序中的语法和语

义关系体现在不同类型的节点和边中．Ａｌｌａｍａｎｉｓ

等人［８０］在ＡＳＴ的基础上增加了ＬａｓｔＵｓｅ、ＬａｓｔＷｒｉｔｅ、

ＣｏｍｐｕｔｅｄＦｒｏｍ、ＮｅｘｔＴｏｋｅｎ、Ｃｈｉｌｄ等类型的边来将

ＡＳＴ扩展为图结构，然后通过门控图神经网络

（ＧａｔｅＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＧＮＮ）学习程序语

义特征．Ｚｈｏｕ等人
［５２］在 Ａｌｌａｍａｎｉｓ工作的基础上，

加入ＣＦＧ和ＤＦＧ类型边，以便捕获足够多的漏洞

类型和模式．然而，上述方法忽略了 ＡＳＴ本身结

构信息，即不同类型的节点和边．针对这一问题，

Ｚｈａｎｇ等人
［１４４］首次提出将程序表示为异构图，在

ＡＳＴ的基础上构造异构图，并向异构图中添加

ＮｅｘｔＴｏｋｅｎ和Ｂａｃｋｗａｒｄ类型的边以提升异构图的

连通性．Ｗａｎｇ等人
［１３５］通过在 ＡＳＴ中显式增加控

制流和数据流边来构造一个流增强抽象语法树

（ＦｌｏｗＡｕｇｍｅｎｔｅｄＡｂｓｔｒａｃｔＳｙｎｔａｘＴｒｅｅ，ＦＡＡＳＴ）．

ＣＣＡＧ
［１１５］首先通过深度优先遍历 ＡＳＴ得到 ＡＳＴ

序列，然后利用ＡＳＴ序列来构造ＡＳＴ图，以捕获程

序的顺序、重复模式以及结构信息．ＧＡＰＧｅｎ
［１０８］利

用ＳｙｎｔａｘＦｌｏｗ和 ＶａｒｉａｂｌｅＦｌｏｗ作为引导，用于

Ｐｙｔｈｏｎ程序合成．在此过程中，ＳｙｎｔａｘＦｌｏｗ作为一

种简化的ＡＳＴ形式，用于刻画Ｐｙｔｈｏｎ的语法结构，

其目标在于减少ＡＳＴ的复杂性同时保留关键的语

法信息．ＶａｒｉａｂｌｅＦｌｏｗ则用于抽象和统一Ｐｙｔｈｏｎ

中的变量和函数名．ＨＯＰＰＩＴＹ
［８１］以ＡＳＴ为基础，通

过引入不同类型的节点和边构造程序图．首先增加

ｖａｌｕｅ类型的节点来存储叶子节点的值，然后增加

ＶａｌｕｅＬｉｎｋ边从叶子节点指向ｖａｌｕｅ节点，最后在叶

子节点之间增加ＳｕｃｃＴｏｋｅｎ边来增强ＡＳＴ．该方法

的核心在于对ＡＳＴ进行增强，显式地将不同元素之

间关系以图的形式表现出来，这一过程有助于引入

一些人工归纳的启发式规则，以丰富 ＡＳＴ的表达．

然而，同时亦面临着复杂性和计算成本的挑战．

（３）多视角程序图

在某些情况下，程序理解需要综合考虑不同视

角的程序图，如数据控制流图（ＣｏｎｔｒｏｌＤａｔａＦｌｏｗ

Ｇｒａｐｈ，ＣＤＦＧ）是ＣＦＧ和ＤＦＧ的结合，它使用指令

操作码来表示语句，省略了操作数、变量、数据类

型和常量等信息．Ｂｒａｕｃｋｍａｎｎ等人
［２１５］利用 ＡＳＴ

和ＣＤＦＧ刻画程序行为，在ＯｐｅｎＣＬ内核的两个任

务上证明了有效性．针对现有方法鲁棒性的不足，

ＢｅｎＮｕｎ等人
［５３］将数据流和控制流结合起来构造

９０６２１１期 苟倩文等：基于深度学习的程序合成研究进展



上下文流图（ｃｏｎｔｅＸｔｕａｌＦｌｏｗＧｒａｐｈ，ＸＦＧｓ），但是

ＸＦＧｓ忽略了对语义至关重要的信息，如参数的顺

序．ＰｒｏＧｒａＭＬ
［７２］结合了调用图、控制流图和数据流

图，提供了一种ＩＲ级程序表示法，克服了上述工作

的局限性．不同的程序图结构在捕获信息时各有

侧重，通常会强调特定类型的信息而忽略与其无关

的信息．针对ＰｒｏＧｒａＭＬ忽视编译时可用数值及聚

合数据类型表示不足的问题，ＰＥＲＦＯＧＲＡＰＨ
［６５］通

过引入新节点和边，实现了对数值信息和聚合数

据结构的全面捕捉．Ｚｈｕａｎｇ等人
［２１６］使用程序多重

图（包括 ＡＳＴ、ＣＦＧ、ＰＤＧ等）来捕获漏洞模式，在

真实数据集上优于基于文本序列和单一程序图的方

法．Ｍｅｔｈ２Ｓｅｑ
［１４０］利用ＰＤＧ路径、ＩＲ以及自然语言

描述从不同视角捕获程序特征．ＭｕｌＣｏｄｅ
［１３７］使用预

先训练的ＢＥＲＴ和 ＴｒｅｅＬＳＴＭ 分别学习程序序

列和ＡＳＴ的语义，然后使用注意力机制将这两个

源代码视图集成为一个混合表示．Ｗａｎ等人
［９８］提出

利用多模态信息（包括程序文本序列、ＡＳＴ、ＣＦＧ

等）表示源代码的非结构和结构化特征．使用多视

角程序图可以从不同的视角刻画程序的行为，得到

更全面的程序信息，然而，不同视角的程序图之间往

往会存在信息冗余，导致分析和理解的效率降低．

（４）领域特定语言表达的程序图

一些研究学者利用从程序以及现有程序图中提

取到的语法和语义信息，设计新的图结构或者程序

图ＤＳＬ．Ｔａｒｌｏｗ 等人
［４０］基于抽象语法树、错误信

息、程序分析结果等信息，提出了ＴｏｃｏｐｏＤＳＬ来描

述程序的编辑操作．ＳＷＵＭ（ＳｏｆｔｗａｒｅＷｏｒｄＵｓａｇｅ

Ｍｏｄｅｌ）用于捕获程序词之间的关系并将其与程序

结构联系起来．Ｓｒｉｄｈａｒａ等人
［２１７］和 Ｍｏｒｅｎｏ等人

［２１８］

提取程序中的关键词来描述Ｊａｖａ方法的功能．后来，

ＭｃＢｕｒｎｅｙ等人
［２１９］对Ｓｒｉｄｈａｒａ等人的工作进行了

扩展，分析Ｊａｖａ方法的调用方式，并通过ＳＷＵＭ包

括程序上下文．但是，ＳＷＵＭ 严重依赖于函数和标

识符的命名，如果命名不准确，生成的摘要就不准

确．ＵＭＬ类图是显示系统中的类、接口以及它们之间

的静态结构和关系的一种静态模型．ＣｏＣｏＧＵＭ
［２２０］

利用ＵＭＬ类图来刻画程序的行为．ＣｏＣｏＧＵＭ 将

类名作为类内上下文，将 ＵＭＬ类图作为类间上下

文，从而得到更广泛的程序上下文表示．Ｒｉｇｏｕ等

人［２２１］提出了从自然语言描述中生成 ＵＭＬ类图的

方法．此外，为了将机器学习算法应用在与模型驱动

相关的问题上，Ｌóｐｅｚ等人
［２２２］提出 ＭＯＤＥＬＳＥＴ软

件模型数据集，其中包括５４６６个Ｅｃｏｒｅ元模型和

５１２０个ＵＭＬ模型，该数据集旨在增强机器学习在

软件建模问题上的应用能力．然而，考虑到不同程序

特有的语法结构，新的图结构或者程序图ＤＳＬ通常

难以一概而论地适用于所有的程序，需要在实际应

用中进行定制和验证．

基于图结构的程序理解方法可以捕获程序中丰

富的语法和语义特征，且大多与基于文本序列的程

序理解方法相结合．但是，由于图的构造过程过于复

杂，且需要对程序进行语义分析，例如程序的控制

流、数据流、依赖关系等，这类算法的时间复杂度和

空间复杂度非常高，处理过程比较复杂．基于图结构

的程序理解方法研究虽然如火如荼，但是目前还不

适用于大规模的程序理解任务上．

５　模型训练

模型训练的目标是使用反向传播或梯度下降等

算法，以最小化损失函数为目标，在训练数据集上调

整程序合成模型的参数，使其能够在新的、未见过的

输入上合成正确的程序．

５１　模型架构

在程序合成领域，通常采用编码器解码器

（ｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒ）基本框架．该框架的设计灵感源

于人类语言的生成过程，其中编码器类似于理解语

境并提取信息的过程，而解码器类似于根据这些

信息构造语句的过程［２２３２２４］．具体而言，编码器通过

非线性变换将输入用户意图犛＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝转

换为中间语义表示向量犆，解码器根据中间语义表

示犆和之前已经生成的历史信息｛狔１，狔２，…，狔犻－１｝

生成犻时刻要生成的ｔｏｋｅｎ狔犻．编码器和解码器的

具体结构会因任务特性、输入数据类型以及所需输

出而有所不同．如图６所示，程序合成任务中常用的

编码器解码器模型涵盖了多种结构，包括 ＲＮＮ、

ＬＳＴＭ、ＧＲＵ、ＣＮＮ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和ＧＮＮ等．

图６　编码器解码器模型

（１）ＣＮＮ

在程序合成领域，ＣＮＮ主要根据用户提供的图

像，如手绘的ＧＵＩ，生成相应的程序表示
［１８５］．其次，
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ＣＮＮ能够通过卷积层的特征学习能力，有力地捕获

程序结构中的空间信息，例如程序块之间的关系和

嵌套结构［１４５］．然而，ＣＮＮ主要通过卷积操作对局部

特征进行学习，这使得它在捕捉全局信息和长距离

依赖关系方面相对较弱．

（２）ＲＮＮ

程序合成涉及对用户意图和程序代码之间时序

关系的建模，而ＲＮＮ因其循环结构能够有效捕捉

这种关系，同时具备处理变长序列的灵活性．然而，

在处理长序列时，ＲＮＮ往往面临梯度消失或梯度爆

炸问题．

（３）ＬＳＴＭ／ＧＲＵ

ＬＳＴＭ／ＧＲＵ引入了门控机制，在一定程度上

缓解了ＲＮＮ在处理长序列和全局结构建模方面的

限制，提高了其在程序合成中的性能，但在处理长序

列时仍可能面临信息丢失的挑战．

（４）ＴｒｅｅＬＳＴＭ

在程序合成任务中，程序结构通常以树的形式

表示，如 ＡＳＴ．ＴｒｅｅＬＳＴＭ 通过在树结构上应用

ＬＳＴＭ的思想，能够有效地捕捉树中节点之间的时

序关系和上下文信息．然而，对于深层次或节点规模

较大的树，计算负担大．

（５）ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ

ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ有助于解决传统模型中在开放领

域程序合成的挑战，尤其是当程序中存在大量不同

的变量名、函数名或实体时．通过动态生成指针，模

型能够直接关注输入序列中的具体标识符，而不受

词汇表大小的限制，从而提高了模型对多样性和灵

活性的适应能力．

（６）Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ引入自注意力机制，使模型能够

在每个位置对输入序列的所有位置进行注意力计

算．这有助于捕捉全局依赖关系，解决了ＬＳＴＭ 中

处理长距离依赖的限制．同时利用多头注意力机制

实现快速的并行计算训练，从而提高模型的训练

速度．

（７）ＧＮＮ

ＧＮＮ能够有效地捕捉程序的复杂结构，包括变

量之间的依赖关系、语句的执行流程以及控制流的

导向，从而更全面地表达程序的语义和结构．其次，

ＧＮＮ支持多轮迭代更新，可以在多层次上提炼和整

合信息．然而，对于大规模和稀疏的程序图，ＧＮＮ会

面临训练和推理效率低的问题．

这些模型在不同场景下均呈现出独特的优势．

因此，可以有针对性地选择适宜的编码器和解码器

模型．此外，根据具体情况，还可以灵活地组合这些

模型，以达到更好的特征捕获效果．

表６汇总了典型的程序合成工作以及相关模型

使用情况．为简洁起见，表６中的“用户意图”一列

使用缩写：Ｎ（自然语言）、Ｃ（程序）、ＩＯ（输入输出

对）、Ｇ（视觉）、ＰＣ（部分程序）、ＢＣ（带Ｂｕｇ的程序）．

“任务”一列的缩写请参照表７．

表６　基于深度学习的程序合成模型

研究者 时 间 用户意图 程序理解 深度学习模型 评估指标 任　务

Ｂａｌｏｇ等人
［８２］ ２０１７ ＩＯ 序列 ＲＮＮ 犜犻犿犲、犐犗＠犖狌犿 ＣＧ

Ｋａｌｙａｎ等人
［８３］ ２０１８ ＩＯ 序列 ＬＳＴＭ 犃犮犮狌狉犪犮狔、犜犻犿犲 ＣＧ

Ｓｈｉｎ等人［５１］ ２０１８ ＩＯ 序列、路径 ＢｉＬＳＴＭ 犈犕、犃犮犮狌狉犪犮狔 ＣＧ

Ｓｕｎ等人［３１］ ２０２０ Ｎ ＡＳＴ ＴｒｅｅＧｅｎ 犜狉犲犲犌犲狀＆犈犕、犃犮犮狌狉犪犮狔、犅犔犈犝 ＣＧ

Ｙｉｎ等人［３２］ ２０１７ Ｎ ＡＳＴ ＬＳＴＭ、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 犃犮犮狌狉犪犮狔、犅犔犈犝 ＣＧ

Ｘｕ等人［１３２］ ２０２２ Ｎ 序列 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 犃犮犮狌狉犪犮狔 ＣＧ

Ａｈｍａｄ等人［１３１］ ２０２１ Ｎ 序列 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 犅犔犈犝、犈犕、犆狅犱犲犅犔犈犝
ＣＤＧ、ＣＴ、

ＣＣＬＡ、ＣＧ

Ｗａｎｇ等人
［９３］ ２０２１ Ｎ 序列 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

犈犕、犃犮犮狌狉犪犮狔、

犅犔犈犝、犆狅犱犲犅犈犔犝
ＣＧ、

ＣＤＧ

Ｓｏｎｇ等人
［２２５］ ２０２２ Ｎ 序列

ＣＮＮ、ＦＦＮ、ＬＳＴＭ、

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、ＧＣＮ
犃犮犮狌狉犪犮狔、

犜犻犿犲
ＣＧ

Ｇｕ等人［３６］

Ｓｈｕａｉ等人［１４５］

２０１８、

２０２０
Ｎ

方法名、

ＡＰＩｓ、序列
ＣＮＮ、Ｃｏａｔｔｅｎｔｉｏｎ、

ＬＳＴＭ

犛狌犮犮犲狊狊犚犪狋犲＠犽、

犕犚犚
ＣＳ

Ｅｌｌｉｓ等人［５６］ ２０１８ Ｇ 序列 ＣＮＮ、ＭＬＰ 犜犻犿犲 ＣＧ

Ｃｈｅｎｇ等人
［１８６］ ２０２０ Ｇ 序列 ＣＮＮ、ＭＬＰ 犃犮犮狌狉犪犮狔、犜犻犿犲 ＣＧ

Ｈｕ等人［１５１］ ２０１８ Ｃ、ＡＰＩ 序列 ＧＲＵ 犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、犉１ｓｃｏｒｅ、犅犔犈犝 ＣＤＧ

Ａｌｏｎ等人［７９］ ２０１９ Ｃ ＡＳＴ ＬＳＴＭ、ＭＬＰ 犃犮犮狌狉犪犮狔、犚犲犮犪犾犾、犘狉犲犮犻狊犲 ＣＤＧ

Ａｌｏｎ等人［２０４］ ２０１９ Ｃ ＡＳＴ ＬＳＴＭ、ＭＬＰ 犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、犉１ｓｃｏｒｅ ＭＮＰ

Ｐｅｎｇ等人
［５８］ ２０２１ Ｃ ＡＳＴ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、犉１ｓｃｏｒｅ ＣＤＧ

Ｗａｎｇ等人
［１２６］ ２０２０ Ｃ ＡＳＴ ＭｏｄｕｌａｒＴｒｅｅＮｅｔｗｏｒｋ

犃犮犮狌狉犪犮狔、犘狉犲犮犻狊犻狅狀、

犚犲犮犪犾犾、犉１ｓｃｏｒｅ
ＣＣＬ、

ＣＣＯ
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（续　表）

研究者 时 间 用户意图 程序理解 深度学习模型 评估指标 任　务

Ｒｏｚｉｅｒｅ等人［５５］ ２０２１ Ｃ ＡＳＴ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
犃犮犮狌狉犪犮狔、犅犔犈犝、犕犚犚、

犉１ｓｃｏｒｅ
ＣＣＬＡ、ＣＣＯ、ＣＴ

Ｂｕｉ等人［１１４］ ２０２１ Ｃ ＡＳＴ ＴｒｅｅＣａｐｓ 犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、犉１ｓｃｏｒｅ、犜犻犿犲 ＣＣＬＡ、ＭＮＰ

Ｎａｉｒ等人［２１０］ ２０２０ Ｃ ＣＦＧ ＧｒａｐｈＳＡＧＥ 犜犻犿犲 ＣＣＯｓ

Ｍａ等人［１４６］ ２０２２ Ｃ ＰＤＧ ＧＮＮ 犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、犉１ｓｃｏｒｅ ＭＮＰ、ＣＣＬＡ

Ａｈｍａｄ等人［１０３］ ２０２０ Ｃ 序列 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 犅犔犈犝 ＣＤＧ

Ｙａｎｇ等人
［１４９］ ２０２１ Ｃ 序列 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 犅犔犈犝 ＣＧ

Ｂｒａｕｃｋｍａｎｎ等人［２１５］ ２０２０ Ｃ ＣＤＦＧ、ＡＳＴ ＧＮＮ Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｔｉｍｅ ＣＣＬＡ

Ｚｈａｎｇ等人
［１４０］ ２０２１ Ｃ ＰＤＧ、ＩＲ ＣＮＮ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 犈犕、犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、Ｆ１狊犮狅狉犲 ＭＮＰ

Ｃｕｍｍｉｎｓ等人［７２］ ２０２１ Ｃ ＣＦＧ、ＰＤＧ、ＣＧ ＧＧＮＮ 犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、犉１ｓｃｏｒｅ ＣＣＬＡ

Ｗａｎｇ等人
［１３５］ ２０２０ Ｃ ＦＡＡＳＴ ＧＭＮ 犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、犉１ｓｃｏｒｅ ＣＣＯ

Ｗａｎｇ等人
［１１５］ ２０２１ ＰＣ Ｇｒａｐｈ ＧＡＴ 犃犮犮狌狉犪犮狔 ＣＣ

Ａｌｏｎ等人［７１］ ２０２０ ＰＣ ＡＳＴ ＬＳＴＭ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 犈犕 ＣＣ

Ｗａｎｇ等人
［１３８］ ２０２３ Ｃ、ＢＣ ＡＳＴ ＴｒｅｅＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 犃犮犮狌狉犪犮狔 ＣＣＬＡ、ＢＦ

Ｂｅｒａｂｉ等人［６８］ ２０２１ ＢＣ 序列 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 犈犕 ＢＦ

Ｋｉｍ等人［２１３］ ２０２２ ＢＣ ＣＧ ＣＮＮ 犃犮犮狌狉犪犮狔、犜犻犿犲、犚犃犕 （ＧＢ） ＤＤ

Ｚｈａｎｇ等人
［１４４］ ２０２２ ＢＣ 异构图

ＨＧＴ、ＭＬＰ、

ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋ
犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾、犉１ｓｃｏｒｅ ＭＮＰ、ＣＣＬＡ

Ｃｈｅｎ等人［８５］ ２０２３ Ｎ 序列 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 狆犪狊狊＠犽 ＣＧ

Ｗａｎｇ等人
［１０６］ ２０２３ Ｎ 序列 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 犚犘狊＠犽、犚犇狊＠犽、犚犚狊＠犽 ＣＧ

Ｓｉｌｖａ等人［１８４］ ２０２３ ＰＣ 序列 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 犈犕、犃犛犜犕犪狋犮犺、犛犲犿犪狀狋犻犮犕犪狋犮犺 ＣＧ

Ｚｈａｎｇ等人
［９１］ ２０２３ Ｎ 序列 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 犈犕、犈犱犻狋犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔、犘犪狊狊犚犪狋犲 ＣＣ

表７　程序预训练模型下游任务缩写及全称

下游任务缩写 全　称 任务描述

ＡＮＴ ＡＳＴＮｏｄｅＴａｇｇｉｎｇ 预测ＡＳＴ节点的标签类型

ＡＰＩＲｅｃ ＡＰＩＳｅｑｕｅｎｃｅＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ 预测合适的ＡＰＩ调用序列

ＢＤ ＢｉｎａｒｙＤｉｆｆｉｎｇ 衡量两个给定二进制文件之间的函数级相似性

ＢＦ ＢｕｇＦｉｘｉｎｇ 通过生成修复补丁来对错误程序进行修复

ＣＣ ＣｏｄｅＣｏｍｐｌｅｔｉｏｎ 预测给定程序上下文中缺失／接下来的ｔｏｋｅｎ

ＣＣＬＡ ＣｏｄｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ 对给定的一段程序进行分类

ＣＣＯ ＣｏｄｅＣｌｏｎｅ 检测给定的两段代码是否在语义上等价

ＣＣＳ ＣｏｄｅＣｏｄｅＳｅａｒｃｈ 检索与给定程序片段在语义上相似的程序

ＣＤＧ
ＣｏｄｅＤｏｃｓｔｒｉｎｇＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ

ＣｏｄｅＳｕｍｍａｒｙＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ
生成一个文本描述，描述一段程序的功能

ＣＧ ＣｏｄｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ 自动生成符合用户意图的程序

ＣＳ ＣｏｄｅＳｅａｒｃｈ 从程序库中找到与自然语言查询高度匹配的程序

ＣＳＤ ＣｏｄｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ 衡量程序片段之间的相似性

ＣＴ ＣｏｄｅＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ 将源代码从一种编程语言翻译成另一种编程语言

ＣＵ ＣｏｄｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 根据代码向量之间的相似性将所有代码片段进行聚类

ＤＤ ＤｅｆｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ 检测程序中是否包含缺陷或错误

ＥＴ ＥｘｃｅｐｔｉｏｎＴｙｐｅ 预测程序正确的异常类型

ＦＤＭ ＦｕｎｃｔｉｏｎＤｏｃｓｔｒｉｎｇＭｉｓｍａｔｃｈ 确定给定的函数与文档字符串是否匹配

ＧＣＭＣ ＧｉｔＣｏｍｍｉｔＭｅｓｓａｇｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ 分析源代码的变更，自动生成清晰、简明的提交消息

ＭＮＰ ＭｅｔｈｏｄＮａｍｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 预测给定函数体的函数名称

ＰＭＲ ＰｒｏｇｒａｍｂａｓｅｄＭａｔｈＲｅａｓｏｎｉｎｇ 通过编程来评估模型理解和解决数学问题的能力

ＳＯ ＳｗａｐｐｅｄＯｐｅｒａｎｄ 检测操作数是否被错误的交换

ＴＩ ＴｙｐｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅ 根据上下文自动推断变量类型

ＶＩ ＶｕｌｎｅｒａｂｉｌｉｔｙＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ 识别出代码中可能存在的缺陷或错误

ＶＭＬＲ ＶａｒｉａｂｌｅＭｉｓｕｓｅＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄＲｅｐａｉｒ 识别变量误用的位置并返回正确的变量

ＶＶＣ ＶａｒｉａｂｌｅＭｉｓｕｓｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ 预测在函数中的任何位置是否存在变量误用

ＷＢＯ ＷｒｏｎｇＢｉｎａｒｙＯｐｅｒａｔｏｒ 检查给定的代码片段是否包含任何不正确的二元运算符
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５２　程序预训练模型

自 ＢＥＲＴ（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａ

ｔｉｏｎｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）
［１３３，２２６］等代表成果发布以

来，大模型如 ＥＬＭｏ
［１３４］、ＸＬＮｅｔ

［２２７］、ＲｏＢＥＲＴａ
［２２８］

等迅速摘取自然语言处理任务的桂冠．这一成功激

发了许多研究者的兴趣，他们开始在大规模软件语

料库上设计程序预训练模型［４４，１２５］．这个趋势的出现

源于程序语言在某种程度上可以视为自然语言的一

种，理论上可以在程序语料库上对自然语言预训练

模型进行微调，然后将其应用到程序语言上．然而，

实际情况并非如此，因为程序固有的特征并未得到

充分的关注．鉴于此，一些研究学者随后提出了一

系列考虑程序特征的预训练模型［６９，１０２，１２０］．表８汇

总了与程序预训练模型相关的研究成果，涵盖了预

训练模型输入、预训练任务、预训练数据集、模型、下

游任务、参数规模等．为了简化表述，预训练任务和

下游任务分别使用了缩写，其全称如表７、表９所示．

此外，在“参数规模”一列中，Ｍ 表示百万，Ｂ表示

十亿．

从表８中程序预训练模型的输入来看，可以将

其分为两种类型：单一模态输入和多模态输入．

在单一模态输入中，模型仅接收一种类型的数

据作为输入．早期，程序预训练模型主要受到自然语

言预训练模型的启发，将程序文本序列（单一模态）

用作模型的输入，以处理各种软件工程任务．一个典

型的尝试是ＣｕＢＥＲＴ
［６９］，它将ＢＥＲＴ引入程序语言

领域，并在遮蔽词预测（ＭＬＭ）和邻接句预测（ＮＳＰ）

两个任务上进行预训练．随后，一些工作将ＧＰＴ应

用到程序合成任务上．ＧＰＴＣ
［１２０］是ＧＰＴ２模型的

一个变体，利用自回归语言模型进行预训练，特别适

用于程序补全任务．ＣｏｄｅＴ５
［９３］采用Ｔ５模型来支持

程序合成任务，并允许进行多任务学习．

表８　程序预训练模型研究进展

预训练模型 模型输入 程序理解 预训练任务 预训练数据集 模型 下游任务 参数规模

ＣｕＢＥＲＴ［６９］ Ｃ 序列 ＭＬＭ、ＮＳＰ ＢｉｇＱＵＥＲＹ（Ｐｙｔｈｏｎ） ＢＥＲＴ
ＶＶＣ、ＷＢＯ、ＳＯ、

ＦＤＭ、ＥＴ、ＶＭＬＲ

ＣｏｄｅＢＥＲＴ［８７］ Ｎ、Ｃ 序列 ＭＬＭ、ＲＴＤ ＣｏｄｅＳｅａｒｃｈＮｅｔ ＲｏＢＥＲＴａ ＣＳ、ＣＤＧ １２５Ｍ

ＧＰＴＣ［１２０］ Ｃ 序列 ＡＬＭ
ＧｉｔＨｕｂＲｅｐｏｓ（Ｐｙｔｈｏｎ、

Ｃ＃、ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ、ＴｙｐｅＳｃｒｉｐｔ）
ＧＰＴ２ ＣＣ ３６６Ｍ

ＣＢＥＲＴ［２２９］ Ｃ ＡＳＴ ＭＬＭ、ＷＷＭ ＧｉｔＨｕｂＲｅｐｏｓ（Ｃ） ＢＥＲＴｂａｓｅ ＡＮＴ、ＶＩ —

ＣｕｇＬＭ
［９５］ Ｃ 序列 ＭＬＭ、ＮＣＳＰ、ＵＬＭ

ＧｉｔＨｕｂＲｅｐｏｓ
（Ｊａｖａ、Ｊａｖａｓｃｒｉｐｔ）

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ＣＣ １０４Ｍ

ＰｙＭＴ５
［８９］ Ｎ、Ｃ 序列 ＭＬＭ ＧｉｔＨｕｂＲｅｐｏｓ（Ｐｙｔｈｏｎ） Ｔ５ ＣＧ、ＣＤＧ ３７４Ｍ

ＣｏｄｅＴｒａｎｓ［１７６］ Ｎ、Ｃ 序列 ＭＬＭ ＣｏｄｅＳｅａｒｃｈＮｅｔ Ｔ５
ＣＤＧ、ＣＧ、

ＧＣＭＣ、ＡＰＩＲｅｃ
６０Ｍ～

７７０Ｍ

ＴｒａｎｓＣｏｄｅｒ［５４］ Ｎ、Ｃ 序列 ＭＬＭ、ＤＡＥ
ＢｉｇＱＵＥＲＹ

（Ｃ＋＋、Ｊａｖａ、Ｐｙｔｈｏｎ）
ＸＬＭ ＣＴ

ＪａｖａＢＥＲＴ［９７］ Ｃ 序列 ＭＬＭ ＧｉｔＨｕｂＲｅｐｏｓ（Ｊａｖａ） ＢＥＲＴｂａｓｅ — ９２．１９Ｍ～

１２４．７０Ｍ

ＧｒａｐｈＣｏｄｅＢＥＲＴ
［７７］ Ｎ、Ｃ ＤＦＧ ＭＬＭ、ＥＰ、ＮＡ ＣｏｄｅＳｅａｒｃｈＮｅｔ ＢＥＲＴＡｌｔｅｒ ＣＳ、ＣＣ、ＣＴ １２５Ｍ

ＩｎｆｅｒＣｏｄｅ［４１］ Ｃ ＡＳＴ ＰＳ ｃｏｄｅ２ｖｅｃ ＴＢＣＮＮ ＣＵ、ＣＣ、ＣＣＳ

ＴｒｅｅＢＥＲＴ［２０５］ Ｃ ＡＳＴ ＴＭＬＭ、ＮＯＰ ＢｉｇＱＵＥＲＹ（Ｐｙｔｈｏｎ） ＢＥＲＴ ＣＤ １２５Ｍ

ＰＬＢＡＲＴ［１３１］ Ｎ、Ｃ 序列 ＤＡＥ ＢｉｇＱＵＥＲＹ（Ｊａｖａ、Ｐｙｔｈｏｎ） ＲｏＢＥＲＴａ ＣＤ、ＣＧ、ＣＣＬＡ １４０Ｍ～４０６Ｍ

ＣｏｎｔｒａＣｏｄｅ［９０］ Ｃ 序列 ＩｎｆｏＮＣＥ ＣｏｄｅＳｅａｒｃｈＮｅｔ ＲｏＢＥＲＴａ ＣＣＯ、ＣＤＧ、ＴＩ １１Ｍ～２３Ｍ

ＤＯＢＦ［５５］ Ｃ 序列 ＤＯＢＦ ＢｉｇＱＵＥＲＹ（Ｊａｖａ、Ｐｙｔｈｏｎ） ＣｏｄｅＢＥＲＴ ＣＣ、ＣＤ、ＣＳ １２６Ｍ～１４３Ｍ

Ｔ５［４２］ Ｃ 序列 ＭＬＭ ＣｏｄｅＳｅａｒｃｈＮｅｔ Ｔ５ ＢＦ、ＣＤ、ＣＧ ６０Ｍ～１１Ｂ

ＯＳＣＡＲ［７０］ ＩＲ、Ｅ 序列 ＭＬＭ ＧｉｔＨｕｂＲｅｐｏｓ ＢＥＲＴ ＣＣＬＡ、ＢＤ １６３Ｍ

ＣｏＴｅｘＴ［１７７］ Ｃ 序列 ＭＬＭ
ＣｏｄｅＳｅａｒｃｈＮｅｔ、

ＧｉｔＨｕｂＲｅｐｏｓ
Ｔ５Ｂａｓｅ ＣＤ、ＣＧ、ＤＤ ２２０Ｍ

ＣｏｄｅＴ５［９３］ Ｎ、Ｃ 序列
ＭＳＰ、ＩＴ、

ＭＩＰ、ＢＤＧ
ＣｏｄｅＳｅａｒｃｈＮｅｔ、

ＢｉｇＱＵＥＲＹ（Ｃ、Ｃ＃）
Ｔ５ｂａｓｅ

ＣＤ、ＣＧ、ＣＴ、

ＤＤ、ＣＣ
６０Ｍ～７７０Ｍ

ＳＹＮＣＯＢＥＲＴ［２３０］ Ｎ、Ｃ ＡＳＴ ＭＬＭ、ＩＴ、ＥＰ ＣｏｄｅＳｅａｒｃｈＮｅｔ ＢＥＲＴ ＣＳ、ＣＣ、ＤＤ、ＣＴ １２５Ｍ

ＵｎｉＸｃｏｄｅｒ［１０４］ Ｎ、Ｃ ＡＳＴ ＭＬＭ、ＵＬＭ、ＤＡＥ ＣｏｄｅＳｅａｒｃｈＮｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ＣＣ、ＣＳ、ＣＤ、ＣＧ １２５Ｍ

ＣｏｄｅＭＶＰ［１３０］ Ｎ、Ｃ ＡＳＴ、ＣＦＧ ＭＬＭ、ＴＩ ＣｏｄｅＳｅａｒｃｈＮｅｔ ＢＥＲＴ ＣＳ、ＤＤ、ＣＳＤ —

ＡｓｔＢＥＲＴ［２３１］ Ｃ ＡＳＴ ＭＬＭ Ａｌｉｐａｙ（Ｐｙｔｈｏｎ、Ｊａｖａ） ＢＥＲＴ ＣＳ、ＣＣ —

ＡｌｐｈａＣｏｄｅ
［１７３］ Ｎ、Ｃ 序列 ＭＬＭ、ＮＣＳＰ ＧｉｔＨｕｂＲｅｐｏｓ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ＣＧ ２８４Ｍ～４１．１Ｂ

ＳｔａｒＣｏｄｅｒ［１７４］ Ｎ、Ｃ 序列 ＭＬＭ、ＮＳＰ ＳｔａｒＣｏｄｅｒＤａｔａ ＳａｎｔａＣｏｄｅｒ ＣＧ、ＣＴ １５．８Ｂ

ＣｏｄｅＬｌａｍａ［１７５］ Ｎ、Ｃ 序列 ＡＬＭ ＧｉｔＨｕｂＲｅｐｏｓ Ｌｌａｍａ２ ＣＧ、ＣＣ ７Ｂ～３４Ｂ

ＤｅｅｐＳｅｅｋＣｏｄｅｒ
［２２］ Ｎ、Ｃ 序列 ＮＴＰ、ＦＩＭ ＧｉｔＨｕｂＲｅｐｏｓ ＤｅｅｐＳｅｅｋ ＣＧ、ＣＣ １．３Ｂ～３３Ｂ

ＣｏｄｅＳｈｅｌｌ［２３］ Ｎ、Ｃ 序列 — ＧｉｔＨｕｂＲｅｐｏｓ ＧＰＴ２ ＣＧ、ＣＣ、ＰＭＲ ７Ｂ
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表９　程序预训练任务缩写及全称

预训练任务缩写 全称 任务描述

ＡＬＭ ＡｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ 依据先前生成的ｔｏｋｅｎ的条件概率，预测下一个ｔｏｋｅｎ出现的概率

ＢＤＧ ＢｉｍｏｄａｌＤｕａｌＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ 给定程序时生成自然语言摘要，给定自然语言时生成程序

ＤＡＥ ＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｕｔｏＥｎｃｏｄｉｎｇ 对输入序列添加噪声（通过屏蔽、删除ｔｏｋｅｎ等方式），然后训练模型以恢复原始输入

ＤＯＢＦ — 使用特殊ｔｏｋｅｎ替换程序中的类、函数和变量名，以混淆程序，然后训练模型以恢复原始名称

ＥＰ ＥｄｇｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 对数据流图中随机选择的节点之间的边进行ｍａｓｋ，然后预测这些被ｍａｓｋ的边

ＦＩＭ ＦｉｌｌｉｎｔｈｅＭｉｄｄｌｅ
将文本随机分成前缀、后缀和中间部分，打乱顺序并用特殊字符连接，以提高模型生成插入

内容的能力

ＩＴ ＩｄｅｎｔｉｆｉｅｒＴａｇｇｉｎｇ 通过二元分类确定每个位置的ｔｏｋｅｎ是否是标识符

ＭＩＰ ＭａｓｋｅｄＩｄｅｎｔｉｆｉｅｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 对程序中的标识符进行ｍａｓｋ，训练模型预测这些标识符的名称

ＭＬＭ ＭａｓｋｅｄＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ 随机ｍａｓｋ输入中的一些ｔｏｋｅｎ，模型预测这些被ｍａｓｋ的ｔｏｋｅｎ

ＭＳＰ ＭａｓｋｅｄＳｐａｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 随机ｍａｓｋ输入中的一些连续ｔｏｋｅｎ，预测被ｍａｓｋ的连续ｔｏｋｅｎ

ＮＡ ＮｏｄｅＡｌｉｇｎｍｅｎｔ ｍａｓｋＣＦＧ中部分节点到程序ｔｏｋｅｎ的边，预测被ｍａｓｋ的边

ＮＣＳＰ ＮｅｘｔＣｏｄｅＳｅｇｍｅｎｔＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇ 预测程序片段中两个程序ｔｏｋｅｎ序列是否相邻

ＮＯＰ ＮｏｄｅＯｒｄｅｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 随机改变ＡＳＴ中某些节点的顺序，然后预测是否发生了变化

ＮＳＰ ＮｅｘｔＳｅｎｔｅｎｃｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 确定两个给定的句子是否连贯

ＮＴＰ ＮｅｘｔＴｏｋｅｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 根据给定的上下文预测下一个词或符号

ＰＳ ＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇＳｕｂｔｒｅｅｓ 预测在给定ＡＳＴ上下文的情况下子树出现的概率

ＲＴＤ ＲｅｐｌａｃｅｄＴｏｋｅｎＤｅｔｅｃｔｉｏｎ 识别在输入序列中被替换的ｔｏｋｅｎ（即由生成网络生成的ｔｏｋｅｎ）

ＴＩ ＴｙｐｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅ 推断程序中标识符的类型

ＴＭＬＭ ＴｒｅｅＭａｓｋｅｄＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌｉｎｇ 对ＡＳＴ中的一些标识符进行ｍａｓｋ，然后生成完整的程序序列

ＵＬＭ ＵｎｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌｉｎｇ 预测在给定上下文ｔｏｋｅｎ的情况下的下一个ｔｏｋｅｎ

ＷＷＭ ＷｈｏｌｅＷｏｒｄＭａｓｋｅｄ ｍａｓｋ一个单词的所有子词，然后预测这些被ｍａｓｋ的ｔｏｋｅｎ

　　多模态输入涉及将不同类型的数据（或称为模

态）结合在一起作为程序合成模型的输入．在程序合

成中，多模态输入可能包括自然语言、程序文本、程

序的结构信息、程序的执行路径、程序的注释等．通

过融合多种模态信息，模型可以更全面地理解程序

语义．ＩｎｆｅｒＣｏｄｅ
［４１］通过自监督学习从 ＡＳＴ中捕获

程序特征，其创新之处在于使用基于树的卷积神经

网络从ＡＳＴ的上下文中预测子树．这些子树作为标

签用于训练模型，从而避免了人工标注或者构造图

的开销．然而，大多数工作仅仅考虑程序的单一视

图，而忽略了不同视图之间的对应关系．针对该问

题，ＣＯＤＥＭＶＰ
［１３０］将不同的程序视图和其对应的

自然语言描述整合到一个多视图对比预训练框架

中．在程序搜索，程序克隆检测，程序缺陷检测等任

务中，评估指标均提升两个百分点左右．然而，需要

指出的是，程序大模型的参数规模庞大，这导致了训

练其所需的时间显著增加．举例来说，ＰｙＭＴ５模型

拥有高达３．７４亿的参数量，在搭载了十六块３２ＧＢ

的ＴｅｓｌａＶ１００ＧＰＵｓ的服务器上进行训练，预计需

要约３周的时间
［８９］．另一方面，如果在搭载ＮＶＩＤＩＡ

ＱｕａｄｒｏＲＴＸ８０００ＧＰＵ的服务器上训练ＣｏｄｅＴｒａｎｓ

模型，其训练时间可能会在１７至８２天之间波动
［１７６］．

总体而言，基于单一模态的程序预训练模型的

优势在于数据处理相对简单，可以更加专注于程序

语言自身特征．相比之下，基于多模态的程序预训练

模型可以获得更加丰富的程序属性信息，在任务复

杂性高、需要多个代码属性信息共同作用的场景中

表现更为出色．其次，规模较大的程序预训练模型需

要处理庞大的数据量，同时需要大量计算资源，因而

其训练时间和计算资源成本都极高．单一模态输入

和多模态输入在程序预训练模型中各有所长，在具

体应用中需要根据任务特性做出选择．

６　模型测试与评估

合成程序的正确性是评估程序合成模型性能的

重要依据，本节从模型测试、评估指标、数据集三个

角度对程序合成系统的评估工作展开总结．

６１　模型测试

深度神经网络在程序智能合成系统中扮演着重

要的角色，由于其结构复杂，即使是数据中的一些微

小扰动也可能导致错误的输出．因此，为确保合成程

序的质量，对程序合成模型进行充分的测试是至关

重要的．这有助于防止潜在的错误被引入到程序智

能合成系统中，使其能够在高安全性和高可靠性要

求的场景中得以应用．当前，针对程序合成模型测试

的研究尚不充分，这为学术界提供了一个迫切需要

填补的研究空白．

目前，围绕程序合成模型的测试，研究主要集中

在两个方面：一是测试用例自动生成方法，旨在开发

自动化的方法来生成测试用例，以验证目标程序的

正确性．例如，ＣＯＤＥＴ
［８５］利用预训练模型来自动生
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成测试用例，然后根据测试用例从程序合成模型生

成的候选程序中筛选出最优解，从而降低了人力成

本．ＥｖａｌＰｌｕｓ
［６４］将大语言模型与基于突变的测试用

例生成方法相结合，用于评估大语言模型生成程序

功能的正确性．二是对抗样本生成方法，该方法主要

通过向原始样本中添加微小的扰动，生成对抗样本，

以评估模型的鲁棒性和性能［１１３，２３２］．例如，Ｊｈａ等

人［１１８］引入黑盒对抗攻击模型ＣｏｄｅＡｔｔａｃｋ，用于检

程序中的漏洞．该模型可以找到给定程序片段中最

容易受到攻击的标记，并使用贪心搜索机制确定符

合代码特定约束的上下文替代标记．总而言之，测试

用例自动生成方法使得测试更加高效，并在测试用

例的设计上减少了人为的主观因素．对抗样本生成

方法则通过引入干扰来评估模型的稳定性和鲁棒

性．这些研究不仅为程序合成模型的改进提供了方

向，还为将程序智能合成技术应用于高安全性、高可

靠性领域提供了支持．

６２　评估指标

由于程序语言和自然语言之间的相似性，程

序合成领域评估指标的选择在很大程度上受到自

然语言处理领域的启发．一般而言，该领域使用的

评估指标可以归为六类：第一类是统计指标如准确

率（犃犮犮狌狉犪犮狔）、精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）、召回率（犚犲犮犪犾犾）、

调和平均数（犉１ｓｃｏｒｅ）等；第二类是机器翻译和信

息检索领域的指标，如犈犕（ＥｘａｃｔＭａｃｔｈ）、犅犔犈犝

（ＢｉｌｉｎｇｕａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎＵｎｄｅｒｓｔｕｄｙ）和 犕犚犚（Ｍｅａｎ

ＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋ）等；第三类是专门针对程序合成领

域提出的评估指标犆狅犱犲犅犔犈犝；第四类是程序功能

正确性评估指标；第五类是鲁棒性评估指标；第六类

是其他指标，包括犜犻犿犲、犐犗＠犖狌犿、犐狋犲狉犪狋犲＠犖狌犿

等．表６汇总了典型的程序合成工作以及评估指标

使用情况．不难发现，犃犮犮狌狉犪犮狔、犈犕 和犅犔犈犝 指标

使用的频率相对较高．

（１）准确率（犃犮犮狌狉犪犮狔）、精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）、召

回率（犚犲犮犪犾犾）和调和平均数（犉１ｓｃｏｒｅ）

准确率是程序合成最常用的评估指标之一，它

被定义为正确预测占总预测的比率，准确率越高，模

型性能越出色．然而，在面对不平衡的数据集时，仅

依赖准确率并不充分．为了更细致地衡量模型表现，

引入了精确率指标．它从预测角度出发，衡量在所有

预测为正例的样本中，真正为正例的百分比．召回率

从实际结果角度出发，表示正确预测的正例个数占

实际正例个数的比例．然而，精确率和召回率往往是

一对相互矛盾的评估指标，通常情况下，追求更高精

确率可能会导致召回率的降低，反之亦然．这时，调

和平均数发挥了作用，它同时平衡了精确率和召回

率，是两者的加权平均．

（２）犈犕、犅犔犈犝、犕犚犚和犛狌犮犮犲狊狊犚犪狋犲＠犽

犈犕 用于衡量程序合成模型生成的程序与目标

程序是否一致．

犅犔犈犝是机器翻译领域常用的评估指标，通过

狀ｇｒａｍ模型来衡量机器生成的句子与真实句子的

相似度．较高的犅犔犈犝分数通常代表着合成程序的

质量更高．研究表明，犅犔犈犝 指标与人工评估结果

之间存在高度相关性．犅犔犈犝 计算如式（１）所示．其

中，狑狀是权重因子，犖 表示狀ｇｒａｍ的最大长度，狆狀

表示候选结果的狀ｇｒａｍ 精确度，犅犘 表示惩罚因

子，犮是候选结果长度，狉是真实结果长度．然而，

犅犔犈犝仅关注狀ｇｒａｍ级匹配，未考虑程序语法和语

义的准确性，因此评估结果可能受到一定干扰．

犅犘＝
１， 犮＞狉

ｅ
１－

狉（ ）犮 ，犮
烅
烄

烆 狉
，

犅犔犈犝＝犅犘·ｅｘｐ∑
犖

狀＝１

狑狀ｌｏｇ狆（ ）狀 （１）

犛狌犮犮犲狊狊犚犪狋犲＠犽用于度量在前犽个返回结果中

找到正确答案的百分比，其计算如式（２）所示．犕犚犚

适用于只关心第一个正确检索结果的位置的情况，

其计算如式（３）所示．其中，犙 表示查询的集合，

犉犚犪狀犽犙犻表示犙 中第犻个查询的正确结果的位置．

δ（·）表示当输入为真时，返回１，否则返回０．

犛狌犮犮犲狊狊犚犪狋犲＠犽＝
１

｜犙｜∑
狘犙狘

犻＝１

δ（犉犚犪狀犽犙犻犽） （２）

犕犚犚＝
１

｜犙｜∑
狘犙狘

犻＝１

１

犉犚犪狀犽犙犻
（３）

　　（３）犆狅犱犲犅犔犈犝

犅犔犈犝最初为机器翻译设计，注重词法匹配，

而忽略了程序的语法和语义特征．同时，准确率指标

过于严格，容易低估那些在语法上有差异但语义相

同的程序．为弥补这些不足，Ｒｅｎ等人
［２３３］提出了

犆狅犱犲犅犔犈犝评估指标，综合考虑了浅层的词法匹

配、更深层次的语法ＡＳＴ匹配和语义数据流匹配．

具体而言，犆狅犱犲犅犔犈犝 是原始犅犔犈犝、加权犅犔犈犝

匹配、语法ＡＳＴ匹配以及语义数据流匹配得分的

加权组合．其中，α、β、γ、δ是加权系数，犅犔犈犝 是

原始ＢＬＥＵ 得分，犅犔犈犝ｗｅｉｇｈｔ是加权狀ｇｒａｍ 匹配，

犕犪狋犮犺ａｓｔ是语法ＡＳＴ匹配得分，考虑了程序的语法

信息，犕犪狋犮犺ｄｆ考虑了程序的数据流等语义信息．

犆狅犱犲犅犔犈犝＝α·犅犔犈犝＋β·犅犔犈犝ｗｅｉｇｈｔ＋

γ·犕犪狋犮犺ａｓｔ＋δ·犕犪狋犮犺ｄｆ （４）
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（４）功能正确性评估

为了弥补传统文本相似性度量方法的不足，Ｃｈｅｎ

等人［２３４］引入了狆犪狊狊＠犽指标，用于评估生成程序的

功能正确性．狆犪狊狊＠犽被定义为在前犽个生成的程序

样本中，至少有一个通过单元测试的概率．其中，犈

表示数学期望，狀是样本总数，犮是正确样本的数量．

狆犪狊狊＠犽＝犈ｐｒｏｂｌｅｍｓ １－

狀－犮（ ）
（）

熿

燀

燄

燅

犽
狀
犽

（５）

（５）鲁棒性评估

研究者们在追求提高程序合成模型性能的同

时，也逐渐认识到其在复杂场景下的脆弱性［９４］．

Ｗａｎｇ等人
［１０６］提出了一组用于评估程序合成模型

鲁棒性的指标，包括犚狅犫狌狊狋犘犪狊狊狊＠犽（犚犘狊＠犽）、

犚狅犫狌狊狋犇狉狅狆狊＠犽（犚犇狊＠犽）、犚狅犫狌狊狋犚犲犾犪狋犻狏犲狊＠犽

（犚犚狊＠犽）．

犚犘狊＠犽旨在考虑输入经过随机扰动后模型的

鲁棒性．该指标用来评估模型在经过多次扰动后生

成的结果中至少有犽个正确结果的概率．其中，狀表

示扰动次数，狉犮狊（狓）表示在扰动情况下生成的结果

中所有正确结果的数量之和．

犚犘狊＠犽＝犈狓 １－
狀－狉犮狊（狓）（ ）犽
（）［ ］狀犽

（６）

　　犚犇狊＠犽用于衡量程序合成模型在最坏情况下

与正常情况下性能的相对变化．

犚犇狊＠犽＝
狆犪狊狊＠犽－犚狅犫狌狊狋狆犪狊狊狊＠犽

狆犪狊狊＠犽
（７）

　　犚犚狊＠犽综合考虑了在经过随机扰动后，模型在

给定原始输入下最坏情况和最佳情况准确性之间的

相对差异．

犚犚狊＠犽＝犈狓 ２－

狀－狉犮－狊 （狓）（ ）
（）
犽

狀

犽

－

狀－狉犮＋狊 （狓）（ ）
（）

熿

燀

燄

燅

犽

狀

犽
（８）

　　（６）其 他

犜犻犿犲是度量程序合成模型效率的主要指标之

一，表示合成目标程序所花费的时间，通常以毫秒

（ｍｓ）或秒（ｓ）为单位．一般而言，花费的时间越长，

模型的执行效率越差，例如，ＤｅｅｐＣｏｄｅｒ解决５０％

的任务所需的时间大约为２ｓ
［８２］．

犐犗＠犖狌犿 是指在合成目标程序的过程中，用

户需要提供的输入输出对的数量．过少的输入输出

对可能无法涵盖所有的情况，导致生成的程序在某

些情况下表现不佳或出现错误．而过多的输入输出

对则可能增加合成的难度．在基于输入输出对的程

序合成中，这一指标尤为常见．例如，ＦｌａｓｈＥｘｔｒａｃｔ

平均需要２．８６个输入输出对就能合成程序
［１５９］．

犐狋犲狉犪狋犲＠犖狌犿指的是在交互式程序合成过程

中，需要进行的迭代次数．较少的用户交互次数能够

极大程度减轻用户负担，提升用户体验．

６３　数据集

与传统软件开发方法相比，程序智能合成能充

分发挥大规模数据集的优势，从而以更灵活的方式

加速软件开发自动化［５９，２３５］．高质量、多样性和真实

性的数据集对于有效训练程序合成模型至关重要．

为了引导读者深入探究这一方向，本节对该领域相

关数据集进行了梳理，详情如表１０所示．

表１０　一些针对程序合成任务的开源数据集

数据集 描述 语言

ＢｉｇＱＵＥＲＹ
包含超过２８０万个开源ＧｉｔＨｕｂ存储库的完整快照，可使用正则表达式进

行搜索
Ｃ＋＋，Ｊａｖａ，Ｐｙｔｈｏｎ等

ＣｏｄｅＸＧＬＵＥ
通用语言理解和生成评估基准．包含１４个数据集以及１０个多样化的代

码智能任务
Ｃ，Ｃ＋＋，Ｊａｖａ，Ｐｙｔｈｏｎ，ＰＨＰ，

Ｒｕｂｙ，ＧＯ，Ｃ＃，ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ

ＣｏｄｅＳｅａｒｃｈＮｅｔ 包含６００万个函数的大型数据集，其中有２００万个带有自然语言注释
Ｐｙｔｈｏｎ，Ｊａｖａｓｃｒｉｐｔ，Ｒｕｂｙ，

Ｇｏ，Ｊａｖａ，ＰＨＰ

ｃｏｄｅ２ｖｅｃ
包含从ＧｉｔＨｕｂ收集的大量Ｊａｖａ项目（４００万个文件），Ｊａｖａｓｍａｌｌ，

Ｊａｖａｍｅｄ，Ｊａｖａｌａｒｇｅ三个子数据集
Ｊａｖａ

Ｄｊａｎｇｏ
ＤｊａｎｇｏＷｅｂ框架中程序的集合，包含１８８０５个Ｐｙｔｈｏｎ代码和其对应的
伪代码

Ｐｙｔｈｏｎ

ＳＰｏＣ １８３５６个由人类编写的伪代码和相应的测试用例的程序 Ｃ＋＋

Ｈｅａｒｔｈｓｔｏｎｅ
包括６６５张《炉石传说》游戏卡牌，每张卡牌都包括自然语言描述和相应
的Ｐｙｔｈｏｎ程序

Ｐｙｔｈｏｎ

ＣｏＳＱＡ ２０６０４个〈自然语言，程序〉对 Ｐｙｔｈｏｎｓ

ＣＯＮＣＯＤＥ １０００００个〈程序环境信息，自然语言，程序〉对 Ｊａｖａ

ＣｏＮａＬａ 手工标注的２３７９个训练和５００个测试样本，每个包含〈自然语言，代码〉 Ｐｙｔｈｏｎ，Ｊａｖａ

ＣｏＮａＬａＥｘｔ
在ＣｏＮａＬａ的基础上，利用ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ上的问题对自然语言描述进行
扩展

Ｐｙｔｈｏｎ
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（续　表）

数据集 描述 语言

ＭＣｏＮａＬａ
基于ＣｏＮａＬａ，构造〈多语言，程序〉对，多语言包括西班牙语、日语、英语
和俄语

Ｐｙｔｈｏｎ

ＣｏＤｅｓｃ ４２００００个〈自然语言，程序〉对 Ｊａｖａ

ｐｙ１５０ Ｐｙｔｈｏｎ及其对应的ＡＳＴ组成的数据集 Ｐｙｔｈｏｎ

ｊｓ１５０ １５００００个ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ文件及其对应的ＡＳＴ ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ

ＨｕｍａｎＥｖａｌ
手写评估集．包含１６４道手写编程问题，每个问题包括一个函数签名、注
释、函数体，平均每个问题有７．７个测试用例

Ｐｙｔｈｏｎ

ＡｉｘＢｅｎｃｈ
方法级程序合成任务的评估集．包含１７５道手写编程问题，每个问题包括
一个自然语言功能描述、函数签名和单元测试

Ｊａｖａ

ＭＢＰＰ
包含１０００个由众包方式收集的Ｐｙｔｈｏｎ编程问题，每个问题包括任务描
述、代码解决方案和３个测试用例

Ｐｙｔｈｏｎ

ＣｏｄｅＣｏｎｔｅｓｔｓ
一个用于机器学习的竞技编程数据集，用于训练ＡｌｐｈａＣｏｄｅ，包含多种来
源的编程问题、测试用例和人类解决方案

Ｃ＋＋，Ｐｙｔｈｏｎ，Ｊａｖａ

ｓｔａｒｃｏｄｅｒｄａｔａ
７８３ＧＢ的代码，包括５４ＧＢＧｉｔＨｕｂ问题、１３ＧＢＪｕｐｙｔｅｒｎｏｔｅｂｏｏｋｓ的脚本
和文本代码对，３２ＧＢＧｉｔＨｕｂ提交

８３种编程语言

ＤｅｅｐＦｉｘ 编译器错误的程序修复数据集 Ｃ

ＱｕｉｘＢｕｇｓ
多语言程序修复评估集．包含４０个程序，其中每个程序均含有一个错误，

且附带相应的测试用例
Ｐｙｔｈｏｎ，Ｊａｖａ

在已有研究中，通常采用以下措施来构造程序

合成数据集：（１）从开源平台获取注释和代码．研究

者从ＧｉｔＨｕｂ等开源平台的项目中，提取程序员编

写的注释以及相应的程序片段，作为〈自然语言，程

序〉对；（２）挖掘ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ平台上的信息．研

究者从ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ等平台挖掘问题描述作为

自然语言描述，同时选取答案中的代码片段，构建

〈自然语言，程序〉对；（３）利用在线教程、文档等资

源构造数据集；（４）其他策略．包括整合错误日志与

相应的程序．另外，一些研究学者也致力于扩展现有

数据集，以更好地满足研究需求．在用户意图描述方

面，从两个方向进行扩展：（１）多语种扩展．研究者

将自然语言范围从单一的英语扩展至多语种，例如，

ＭＣｏＮａＬａ在ＣｏＮａＬａ数据集的基础上，将自然语

言描述从英语扩展到包括西班牙语、日语和俄语等

多种语言；（２）引入测试用例．引入测试用例以更加

准确地描述用户意图，ＨｕｍａｎＥｖａｌ数据集即采用了

这一策略．此外，对程序维度的扩展也同样重要．数

据集如ｐｙ１５０、ｊｓ１５０等通过引入ＡＳＴ，扩展了数据

集的范围，从而避免了不同 ＡＳＴ解析工具在提取

ＡＳＴ时可能引发的差异性．这些方法和策略为构建

丰富多样的程序合成数据集提供了有效的途径．

尽管这些数据集为程序合成模型的研究提供了

坚实的基础，然而仍然存在一些挑战．首要的是，一

些数据集的规模相对较小，难以涵盖真实场景下的

程序合成问题．此外，由于编程语言的多样性和复杂

性，数据集中涵盖的编程语言和编程任务也相对有

限，无法覆盖所有可能的应用场景．同时，数据集中

的程序样本可能会存在错误或者不完整，这也可能

对算法和模型的评估造成一定程度的影响．

７　未来研究方向

７１　真实开发场景下的高质量数据集构建

程序智能合成模型的性能在很大程度上依赖于

数据集的质量．如第６．３节所述，这些数据集大多来

源于研究者从开源平台（如ＧｉｔＨｕｂ、ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ

等）爬取的开源数据，或通过整合已有的公开数据集

而形成．然而，这种做法存在一些问题．首先，开源平

台上的数据质量参差不齐，且缺乏严格验证，存在较

大的噪声，导致模型在不同的数据集上性能差异较

大．例如，在Ｊａｖａ和Ｐｙｔｈｏｎ数据集上，ＤｕａｌＭｏｄｅｌ

模型在ＢＬＥＵ指标上呈现近一半的差距
［６２］．其次，

与开源平台动辄数十万的数据量相比，工业领域的

数据集相对稀缺．多数研究侧重于在开源数据集上

构建模型，却很少对这些模型在开源领域之外进行

评估，这导致了模型在实际应用中的表现通常不如

文献中宣扬的那么出色．

如何构建真实开发场景下的高质量数据集，缩

小理论研究与工业级应用之间的差距，是一个亟待

解决的问题．一方面与工业界紧密合作，收集真实开

发场景中的数据，包括代码、文档、错误报告等．另一

方面，最新的人工智能研究表明，在已有的小规模数

据集上，通过半监督学习、自监督学习、增强学习等

方法，可以大幅减少对数据集规模的依赖程度．因

此，在软件工程领域，尤其是高质量工业数据集相对

匮乏的情况下，尝试采用这些新的方法，无疑是一种

行之有效的思路．
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７２　用户意图高效理解方法研究

用户意图表达方式多样，包括自然语言、输入输

出对、视觉图像等．正如第３节所述，每一种都存在

局限性，如自然语言存在模糊性和歧义性，输入输出

对可能无法涵盖所有的需求．其次，用户通常无法一

次性阐明自己的需求，需要通过反复的交互过程，逐

步细化和澄清自己的需求．

因此，未来的研究可从两方面展开．一方面，考

虑引入多模态用户意图表达，即通过整合自然语言、

输入输出对和视觉图像等多种表达形式，构建更为

全面且具体的用户需求描述．另一方面，可借鉴

ＣｈａｔＧＰＴ等对话式用户意图表达技术．通过与用户

进行更自然的对话交互，模拟真实场景中用户需求

的提出和澄清过程，解决用户意图表达中的模糊性

和歧义性问题．

７３　程序高效理解方法研究

现有的程序理解方法在捕捉程序结构和语义方

面存在一些不足．一方面，绝大多数程序理解方法都

是为特定任务和单一编程语言设计的，因此缺乏灵

活性．另一方面，目前的程序理解方法主要依赖于结

构信息（如ＡＳＴ），只有极少数方法结合了结构和语

义信息（如ＣＦＧ），但这些方法只适用于特定任务，

并且其时间和空间复杂度相对较高．这些限制严重

制约了程序合成等软件工程任务的性能．

要实现高效的程序理解，了解程序的结构和语

义是至关重要的．未来的研究可从两方面展开．一方

面，以程序语言研究为基础，深入分析程序语言的层

次结构，以进一步探究不同粒度程序单元（语句、方

法、类、项目等）之间的关联关系，构建多粒度程序联

合语义理解模型．另一方面，为了实现对程序多维度

和深层次的理解，可以利用不同模态的信息对程序

进行理解，以拟合人类认知过程．

７４　大规模程序预训练模型高效训练方法研究

程序预训练模型的规模呈显著增长，从ＧＰＴ１

的１１７Ｍ 参数，发展到 ＧＰＴ２的１．５Ｂ参数，再到

ＧＰＴ３的１７５Ｂ参数，给存储、内存和计算带来了挑

战．以ＣｏｄｅＢＥＲＴ为例，其１２５Ｍ 参数导致模型大

小达到４７６ＭＢ．根据Ｓｖｙａｔｋｏｖｓｋｉｙ等人
［１４８］的建议，

在ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏＩＤＥ中部署插件的合理上限大小

为５０ＭＢ，更倾向于采用３ＭＢ的模型．然而，庞大的

存储和运行时内存消耗，加上推理延迟，使得这些大

模型难以集成到ＩＤＥ中．

幸运的是，已有初步研究致力于减小程序预训

练模型的大小并提高其效率．Ｓｈｉ等人
［９６］使用遗传

算法将ＣｏｄｅＢＥＲＴ压缩到仅有３ＭＢ，并将其响应

延迟缩短了超过７０％．因此，未来可通过知识蒸馏、

模型剪枝等策略，在保持相对较小的模型大小的同

时，尽量保留原有模型的性能和知识表达能力．

７５　程序合成鲁棒性和可解释性研究

目前程序合成研究主要着眼于合成程序的正确

性问题上，对鲁棒性和可解释性的研究尚显不足．这

也导致了鲁棒性和可解释性的重要性未得到充分重

视．不同于文本，程序遵循非常严格的规则集，必须

保证语法绝对正确，否则可能会引发编译器警告或

造成潜在的错误．有时只要测试数据稍加变动，即使

语义不发生变化，也可能会导致错误的输出，这凸显

了鲁棒性差的问题［１１７］．此外，程序本身是极复杂

的，蕴含着丰富的先验知识和领域知识，研究者难以

洞察模型究竟从程序中学到了哪些知识，以及在合

成过程中如何进行决策，这种端到端的训练模式限

制了程序合成模型的可解释性．缺乏解释性意味着

模型难以向用户提供可靠的信息，进而在实际部署

中受到极大的限制．

因此，未来的研究一方面可引入对抗性训练，以

提升模型在不同输入场景下的鲁棒性和可靠性．另

一方面，可从程序语言的基本特性、语言结构以及领

域知识等角度出发，积极追求程序合成模型的可解

释性．通过注重可解释性，有望增强程序合成的可控

性和可定制性，以更好地满足实际需求．

８　总　结

程序智能合成对于提高软件开发效率和质量至

关重要．深度学习是实现程序智能合成的重要手段，

更是当前软件工程和机器学习领域的研究热点．针

对基于深度学习的程序合成这一主题，本文从用户

意图理解、程序理解、模型训练和模型测试与评估等

角度对程序智能合成的研究进展进行了系统总结与

归纳，通过回顾近些年的研究成果，本文还展望了程

序智能合成研究的未来趋势，以期待能有更多研究

人员投入到这一研究中．
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Ｃｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈ

ＡＣＭ Ｊｏｉｎｔ Ｍｅｅｔｉｎｇｏｎ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎｔｈｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｖｉｒｔｕａｌ，ＵＳＡ，２０２０：１４３３１４４３

［１２１］ ＺｈａｏＧ，ＨｕａｎｇＪ．ＤｅｅｐＳｉｍ：Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８２６ｔｈＡＣＭＪｏｉｎｔＭｅｅｔｉｎｇ

ｏｎＥｕｒｏｐｅａｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＳｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎｔｈｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．ＬａｋｅＢｕｅｎａ

Ｖｉｓｔａ，ＵＳＡ，２０１８：１４１１５１

［１２２］ ＳｈｅｎＳ，Ｚｈｕ Ｘ，Ｄｏｎｇ Ｙ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｄｏｍａｉｎ

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔｈｒｏｕｇｈｔａｓｋａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｆｒｏｎｔｅｎｄＪａｖａＳｃｒｉｐｔ

ｃｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＡＣＭＪｏｉｎｔＥｕｒｏｐｅａｎ

ＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎｔｈｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２０２２：

１５３３１５４３

［１２３］ ＢｉｂａｅｖＶ，ＫａｌｉｎａＡ，ＬｏｍｓｈａｋｏｖＶ，ｅｔａｌ．Ａｌｌｙｏｕｎｅｅｄｉｓ

ｌｏｇｓ：Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｃｏｄｅｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｂｙｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍａｎｏｎｙ

ｍｏｕｓＩＤＥｕｓａｇｅｌｏｇｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＡＣＭＪｏｉｎｔ

ＥｕｒｏｐｅａｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＳｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎｔｈｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，

２０２２：１２６９１２７９

［１２４］ ＷａｎｇＷ，ＷａｎｇＹ，ＪｏｔｙＳ，ｅｔａｌ．ＲＡＰＧｅｎ：Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ

ａｕｇｍｅｎｔｅｄｐａｔｃｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＣｏｄｅＴ５ｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃ

ｐｒｏｇｒａｍｒｅｐａｉｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＡＣＭＪｏｉｎｔＥｕｒｏｐｅａｎ

ＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎｔｈｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，

２０２３：１４６１５８

［１２５］ ＬｉｎＺ，ＬｉＧ，ＺｈａｎｇＪ，ｅｔａｌ．ＸＣｏｄｅ：Ｔｏｗａｒｄｓｃｒｏｓｓｌａｎｇｕａｇｅ

ｃｏｄｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｌａｒｇｅｓｃａｌｅｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ．ＡＣＭ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

（ＴＯＳＥＭ），２０２２，３１（３）：１４４

［１２６］ ＷａｎｇＷ，ＬｉＧ，ＳｈｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｕｌａｒｔｒｅｅｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ

ｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ．ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＭｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ（ＴＯＳＥＭ），２０２０，

２９（４）：１２３

３２６２１１期 苟倩文等：基于深度学习的程序合成研究进展



［１２７］ ＬｉｎＢ，ＷａｎｇＳ，ＷｅｎＭ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅｃｏｄｅｃｈａｎｇｅ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒｂｅｔｔｅｒｐａｔｃｈｃｏｒｒｅｃｔｎｅｓｓａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ．ＡＣＭ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

（ＴＯＳＥＭ），２０２２，３１（３）：１２９

［１２８］ ＣｈｅｎＱ，ＸｉａＸ，ＨｕＨ，ｅｔａｌ．Ｗｈｙｍｙｃｏｄｅｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｄｏｅｓｎｏｔｗｏｒｋ：Ｃｏｄｅｃｏｍｍｅｎｔｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｗｉｔｈ

ｃａｔｅｇｏｒｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

ａｎｄＭｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ（ＴＯＳＥＭ），２０２１，３０（２）：１２９

［１２９］ ＷｕＪ，ＷｅｉＬ，ＪｉａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｂｙｅｘａｍｐｌｅ

ｍａｄｅｅａｓｙ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄ

Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ，２０２３，３３（１）：４：１４：３６

［１３０］ ＷａｎｇＸ，ＷａｎｇＹ，ＷａｎＹ，ｅｔａｌ．ＣＯＤＥＭＶＰ：Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅｆｒｏｍｍｕｌｔｉｐｌｅｖｉｅｗｓｗｉｔｈｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ

ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ／／ＦｉｎｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＮＡＡＣＬ２０２２．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２２：１０６６

１０７７

［１３１］ Ａｈｍａｄ Ｗ Ｕ，ＣｈａｋｒａｂｏｒｔｙＳ，Ｒａｙ Ｂ，ｅｔａｌ．Ｕｎｉｆｉｅｄ

ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｆｏｒｐｒｏｇｒａｍ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎ

ＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：

ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．２０２１：２６５５２６６８

［１３２］ ＸｕＫ，ＷａｎｇＹ，ＷａｎｇＹ，ｅｔａｌ．ＳｅａＤ：ＥｎｄｔｏＥｎｄＴｅｘｔｔｏ

ＳＱＬｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｓｃｈｅｍａａｗａｒｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＦｉｎｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：

ＮＡＡＣＬ２０２２．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２２：１８４５１８５３

［１３３］ ＫｅｎｔｏｎＪＤＭ ＷＣ，ＴｏｕｔａｎｏｖａＬＫ．ＢＥＲＴ：Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ

ｏｆｄｅｅｐｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＮＡＡＣＬＨＬＴ．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２０１９：

４１７１４１８６

［１３４］ ＰｅｔｅｒｓＭＥ，ＮｅｕｍａｎｎＭ，ＩｙｙｅｒＭ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄ

ｗｏｒｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｆｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ

ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．

ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０１８：２２２７２２３７

［１３５］ ＷａｎｇＷ，ＬｉＧ，ＭａＢ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｃｏｄｅｃｌｏｎｅｓｗｉｔｈ

ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｆｌｏｗａｕｇｍｅｎｔｅｄａｂｓｔｒａｃｔｓｙｎｔａｘ

ｔｒｅｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０ＩＥＥＥ ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＡｎａｌｙｓｉｓ，ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄＲｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

（ＳＡＮＥＲ）．Ｌｏｎｄｏｎ，Ｃａｎａｄａ，２０２０：２６１２７１

［１３６］ ＬｉｕＸ，ＺｈｏｎｇＨ．ＭｉｎｉｎｇＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗｆｏｒｐｒｏｇｒａｍｒｅｐａｉｒ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＩＥＥＥ２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＡｎａｌｙｓｉｓ，ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄＲｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＳＡＮＥＲ）．

Ｃａｍｐｏｂａｓｓｏ，Ｉｔａｌｙ，２０１８：１１８１２９

［１３７］ ＷａｎｇＤ，ＹｕＹ，ＬｉＳ，ｅｔａｌ．ＭｕｌＣｏｄｅ：Ａｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０２１ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＡｎａｌｙｓｉｓ，

ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄＲｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＳＡＮＥＲ）．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，

２０２１：４８５９

［１３８］ ＷａｎｇＷ，ＺｈａｎｇＫ，ＬｉＧ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｇｒａｍｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈａｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０２３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄＲｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＳＡＮＥＲ）．Ｍａｃａｏ，

Ｃｈｉｎａ，２０２３：２４８２５９

［１３９］ ＺｈａｏＺ，ＹａｎｇＢ，ＬｉＧ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｃｉｓｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｓｏｕｒｃｅ

ｃｏｄｅ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ ｖｉａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍｓ

ａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅ，２０２２，１８４：１１１１０８１１１１２３

［１４０］ ＺｈａｎｇＦ，ＣｈｅｎＢ，ＬｉＲ，ｅｔａｌ．Ａｈｙｂｒｉｄｃｏｄｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｎａｍｅｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅ，２０２１，１８０：１１１０１１１１１０２６

［１４１］ ＹａｎｇＧ，ＺｈｏｕＹ，ＣｈｅｎＸ，ｅｔａｌ．ＥｘｐｌｏｉｔＧｅｎ：Ｔｅｍｐｌａｔｅ

ａｕｇｍｅｎｔｅｄｅｘｐｌｏｉｔｃｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＣｏｄｅＢＥＲＴ．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅ，２０２３，１９７：１１１５７７１１１５９４

［１４２］ ＧｏｕＱ，ＤｏｎｇＹ，ＷｕＹ，ｅｔａｌ．ＲＲＧｃｏｄｅ：Ｄｅｅｐｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ｓｅａｒｃｈｂａｓｅｄｃｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅ，

２０２４，２１１：１１１９８２１１１９９６

［１４３］ ＨｕＸ，ＬｉＧ，ＸｉａＸ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｃｏｄｅｃｏｍｍｅｎｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｒｏｇｒａｍＣｏｍｐｒｅｈｅｎ

ｓｉｏｎ．Ｇｏｔｈｅｎｂｕｒｇ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：２００２１０

［１４４］ ＺｈａｎｇＫ，ＷａｎｇＷ，ＺｈａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔ

ｐｒｏｇｒａｍｓｗｉｔｈｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｇｒａｐｈｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

３０ｔｈＩＥＥＥ／ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍ

Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２２：３７８３８９

［１４５］ ＳｈｕａｉＪ，ＸｕＬ，ＬｉｕＣ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｃｏｄｅｓｅａｒｃｈｗｉｔｈ

ｃｏａｔｔｅｎｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ

２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｒｏｇｒａｍＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ．

Ｓｅｏｕｌ，ＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＫｏｒｅａ，２０２０：１９６２０７

［１４６］ Ｍａ Ｗ，Ｚｈａｏ Ｍ，ＳｏｒｅｍｅｋｕｎＥ，ｅｔａｌ．ＧｒａｐｈＣｏｄｅ２Ｖｅｃ：

Ｇｅｎｅｒｉｃｃｏｄｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｖｉａｌｅｘｉｃａｌａｎｄｐｒｏｇｒａｍｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ

ａｎａｌｙｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＭｉｎｉｎｇＳｏｆｔｗａｒｅＲｅｐｏｓｉｔｏｒｉｅｓ．Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，ＵＳＡ，２０２２：

５２４５３６

［１４７］ ＭａｓｈｈａｄｉＥ，ＨｅｍｍａｔｉＨ．ＡｐｐｌｙｉｎｇＣｏｄｅＢＥＲＴｆｏｒａｕｔｏ

ｍａｔｅｄｐｒｏｇｒａｍｒｅｐａｉｒｏｆＪａｖａｓｉｍｐｌｅｂｕｇｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０２１ＩＥＥＥ／ＡＣＭ １８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＭｉｎｉｎｇＳｏｆｔｗａｒｅＲｅｐｏｓｉｔｏｒｉｅｓ．Ｍａｄｒｉｄ，Ｓｐａｉｎ，２０２１：５０５

５０９

［１４８］ ＳｖｙａｔｋｏｖｓｋｉｙＡ，ＬｅｅＳ，ＨａｄｊｉｔｏｆｉＡ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔａｎｄｍｅｍｏｒｙ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｕｒａｌｃｏｄｅｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１

ＩＥＥＥ／ＡＣＭ１８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｉｎｉｎｇＳｏｆｔ

ｗａｒｅＲｅｐｏｓｉｔｏｒｉｅｓ．Ｍａｄｒｉｄ，Ｓｐａｉｎ，２０２１：３２９３４０

［１４９］ ＹａｎｇＧ，ＺｈｏｕＹ，ＣｈｅｎＸ，ｅｔａｌ．Ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｐｓｅｕｄｏｃｏｄｅ

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｖｉａｃｏｄｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１２８ｔｈＡｓｉａＰａｃｉｆｉｃＳｏｆｔｗａｒｅ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ，２０２１：２１３２２２

［１５０］ ＭａｎｈＣＴ，ＴｒｕｎｇＫＴ，ＮｇｕｙｅｎＴＭ，ｅｔａｌ．ＡＰＩｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌａｎｄ ｐｒｏｇｒａｍ

ａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１２８ｔｈＡｓｉａＰａｃｉｆｉｃＳｏｆｔｗａｒｅ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＡＰＳＥＣ）．Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ，２０２１：

４９２４９６

［１５１］ ＨｕＸ，ＬｉＧ，ＸｉａＸ，ｅｔａｌ．Ｓｕｍｍａｒｉｚｉｎｇｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅｗｉｔｈ

ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄＡＰＩｋｎｏｗｌｅｄｇｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，

Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：２２６９２２７５

４２６２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



［１５２］ ＷｅｉＨ，Ｌｉ Ｍ．Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｅｐｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｓｏｆｔｗａｒｅ

ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｃｌｏｎｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂｙｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｌｅｘｉｃａｌａｎｄｓｙｎｔａｃｔｉｃａｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，

Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１７：３０３４３０４０

［１５３］ ＬｉＹ，ＷａｎｇＳ，ＮｇｕｙｅｎＴＮ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｂｕｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｖｉａｃｏｎｔｅｘｔｂａｓｅｄｃｏｄｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ＡＣＭ ｏｎ

ＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＬａｎｇｕａｇｅｓ，２０１９，３（ＯＯＰＳＬＡ）：１３０

［１５４］ ＲａｈｍａｎｉＫ，ＲａｚａＭ，ＧｕｌｗａｎｉＳ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｐｒｏｇｒａｍ

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ：Ａ ｍａｒｒｉａｇｅｏｆｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓａｎｄ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｂａｓｅｄｓｙｎｔｈｅｓｉｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ ｏｎ

ＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＬａｎｇｕａｇｅｓ，２０２１，５（ＯＯＰＳＬＡ）：１２９

［１５５］ ＧｕｌｗａｎｉＳ，ＨｅｒｎｎｄｅｚＯｒａｌｌｏＪ，Ｋｉｔｚｅｌｍａｎｎ Ｅ，ｅｔａｌ．

Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｍｅｅｔｓｔｈｅｒｅａｌｗｏｒｌｄ．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

ｏｆｔｈｅＡＣＭ，２０１５，５８（１１）：９０９９

［１５６］ ＧｕｌｗａｎｉＳ，ＥｓｐａｒｚａＪ，Ｇｒｕｍｂｅｒｇ Ｏ．Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｂｙ

ｅｘａｍｐｌｅｓ（ａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｄａｔａｗｒａｎｇｌｉｎｇ）．Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｎｄＳｙｎｔｈｅｓｉｓｏｆＣｏｒｒｅｃｔａｎｄＳｅｃｕｒｅＳｙｓｔｅｍｓ．２０１６，４５：

１３７１５８

［１５７］ ＧｕｌｗａｎｉＳ．Ａｕｔｏｍａｔｉｎｇｓｔｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎｓｐｒｅａｄｓｈｅｅｔｓ

ｕｓｉｎｇｉｎｐｕｔｏｕｔｐｕｔｅｘａｍｐｌｅｓ．ＡＣＭ ＳＩＧＰＬＡＮ Ｎｏｔｉｃｅｓ，

２０１１，４６（１）：３１７３３０

［１５８］ ＢａｒｏｗｙＤ Ｗ，ＧｕｌｗａｎｉＳ，ＨａｒｔＴ，ｅｔａｌ．ＦｌａｓｈＲｅｌａｔｅ：

Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎａｌｄａｔａｆｒｏｍｓｅｍｉｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｓｐｒｅａｄｓｈｅｅｔｓ

ｕｓｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓ．ＡＣＭＳＩＧＰＬＡＮ Ｎｏｔｉｃｅｓ，２０１５，５０（６）：

２１８２２８

［１５９］ ＬｅＶ，ＧｕｌｗａｎｉＳ．ＦｌａｓｈＥｘｔｒａｃｔ：Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｄａｔａ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂｙｅｘａｍｐｌｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈ ＡＣＭ

ＳＩＧＰＬＡＮ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＬａｎｇｕａｇｅＤｅｓｉｇｎ

ａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，ＵＫ，２０１４：５４２５５３

［１６０］ ＷｅｎＹ，ＹｉｎＰ，ＳｈｉＫ，ｅｔａｌ．Ｇｒｏｕｎｄｉｎｇｄａｔａｓｃｉｅｎｃｅｃｏｄｅ

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｉｎｐｕｔｏｕｔｐｕｔｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ

ａｒＸｉｖ：２４０２．０８０７３，２０２４

［１６１］ ＬｉＷ Ｄ，ＥｌｌｉｓＫ．Ｉｓｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｂｙｅｘａｍｐｌｅｓｏｌｖｅｄｂｙ

ＬＬＭｓ？．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２４０６．０８３１６，２０２４

［１６２］ Ｐｏｌｇｒｅｅｎ Ｅ，Ａｂｂｏｕｄ Ｒ，Ｋｒｏｅｎｉｎｇ Ｄ．Ｃｏｕｎｔｅｒｅｘａｍｐｌｅ

ｇｕｉｄｅｄｎｅｕｒａｌｓｙｎｔｈｅｓｉｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２００１．０９２４５，

２０２０

［１６３］ ＬｅＶ，ＰｅｒｅｌｍａｎＤ，ＰｏｌｏｚｏｖＯ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｐｒｏｇｒａｍ

ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７０３．０３５３９，２０１７

［１６４］ ＺｈａｎｇＴ，ＬｏｗｍａｎｓｔｏｎｅＬ，ＷａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ

ｐｒｏｇｒａｍ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓｂｙａｕｇｍｅｎｔｅｄｅｘａｍｐｌｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ３３ｒｄ ＡｎｎｕａｌＡＣＭ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ ＵｓｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅ

ＳｏｆｔｗａｒｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｖｉｒｔｕａｌ，２０２０：６２７６４８

［１６５］ ＪｉＲ，ＬｉａｎｇＪ，ＸｉｏｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｑｕｅｓｔｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒｉｎｔｅｒ

ａｃｔｉｖｅｐｒｏｇｒａｍｓｙｎｔｈｅｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４１ｓｔＡＣＭ

ＳＩＧＰＬＡＮ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＬａｎｇｕａｇｅＤｅｓｉｇｎ

ａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ，２０２０：１１４３１１５８

［１６６］ ＫｈａｔｒｙＡ，ＣａｈｏｏｎＪ，ＨｅｎｋｅｌＪ，ｅｔａｌ．Ｆｒｏｍｗｏｒｄｓｔｏｃｏｄｅ：

Ｈａｒｎｅｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｆｏｒ ｐｒｏｇｒａｍ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｆｒｏｍ ｎａｔｕｒａｌ

ｌａｎｇｕａｇｅ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２３０５．０１５９８，２０２３

［１６７］ ＬｉＨ，ＷａｎｇＹＰ，ＹｉｎＪ，ｅｔａｌ．ＳｍａｒｔＳｈｅｌｌ：Ａｕｔｏｍａｔｅｄ

ｓｈｅｌｌｓｃｒｉｐｔｓｓｙｎｔｈｅｓｉｓｆｒｏｍｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２０１９，２９（２）：１９７２２０

［１６８］ ＭｏｕＬ，Ｍｅｎ Ｒ，ＬｉＧ，ｅｔａｌ．Ｏｎｅｎｄｔｏｅｎｄｐｒｏｇｒａｍ

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｆｒｏｍｕｓｅｒｉｎｔｅｎｔｉｏｎｂｙｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１５１０．０７２１１，２０１５

［１６９］ ＧｏｕＱ，ＤｏｎｇＹ，ＷｕＹＪ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄ

ｐｒｏｇｒａｍ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ：Ａ ｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌｇｒａｐｈｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ．

ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０２４，１８（３）：１８３２０９

［１７０］ ＬｉｎＸＶ，ＷａｎｇＣ，ＰａｎｇＤ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｇｒａｍｓｙｎｔｈｅｓｉｓｆｒｏｍ

ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｕｓｉｎｇｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

ｏｆ Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ：ＵＷＣＳＥ

１７０３，２０１７

［１７１］ ＤｏｎｇＹ，ＬｉＧ，ＪｉａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ａｎｔｅｃｅｄｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓａｒｅ

ｍｏｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｈａｎｙｏｕｔｈｉｎｋ：Ａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｒｅｅ

ｂａｓｅｄｃｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｋｒａｋóｗ，Ｐｏｌａｎｄ，

２０２３：５６５５７４

［１７２］ ＣｏｓｌｅｒＭ，ＨａｈｎＣ，ＭｅｎｄｏｚａＤ，ｅｔａｌ．ｎｌ２ｓｐｅｃ：Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｌｙ

ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｔｏｔｅｍｐｏｒａｌｌｏｇｉｃｓ

ｗｉｔｈｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＶｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，

２０２３：３８３３９６

［１７３］ ＬｉＹ，ＣｈｏｉＤ，ＣｈｕｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｌｅｖｅｌｃｏｄｅ

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈＡｌｐｈａＣｏｄｅ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０２２，３７８（６６２４）：

１０９２１０９７

［１７４］ ＬｉＲ，ＡｌｌａｌＬＢ，ＺｉＹ，ｅｔａｌ．ＳｔａｒＣｏｄｅｒ：Ｍａｙｔｈｅｓｏｕｒｃｅｂｅ

ｗｉｔｈｙｏｕ！．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２３０５．０６１６１，２０２３

［１７５］ ＲｏｚｉｅｒｅＢ，ＧｅｈｒｉｎｇＪ，ＧｌｏｅｃｋｌｅＦ，ｅｔａｌ．ＣｏｄｅＬｌａｍａ：Ｏｐｅｎ

ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｃｏｄｅ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２３０８．

１２９５０，２０２３

［１７６］ ＥｌｎａｇｇａｒＡ，ＤｉｎｇＷ，ＪｏｎｅｓＬ，ｅｔａｌ．ＣｏｄｅＴｒａｎｓ：Ｔｏｗａｒｄｓ

ｃｒａｃｋｉｎｇｔｈｅｌａｎｇｕａｇｅｏｆＳｉｌｉｃｏｎ’ｓｃｏｄｅｔｈｒｏｕｇｈｓｅｌｆｓｕｐｅｒ

ｖｉｓｅｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．ａｒＸｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２１０４．０２４４３，２０２１

［１７７］ ＰｈａｎＬ，ＴｒａｎＨ，ＬｅＤ，ｅｔａｌ．ＣｏＴｅｘＴ：Ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ

ｗｉｔｈｃｏｄｅｔｅｘｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２１０５．

０８６４５，２０２１

［１７８］ ＤｏｕＳ，Ｌｉｕ Ｙ，Ｊｉａ Ｈ，ｅｔａｌ．ＳｔｅｐＣｏｄｅｒ：Ｉｍｐｒｏｖｅｃｏｄｅ

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｃｏｍｐｉｌｅｒ

ｆｅｅｄｂａｃｋ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２４０２．０１３９１，２０２４

［１７９］ ＣｈｅｎＱ，ＷａｎｇＸ，ＹｅＸ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｓｙｎｔｈｅｓｉｓｏｆ

ｒｅｇｕｌａｒｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４１ｓｔＡＣＭＳＩＧＰＬＡＮ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＬａｎｇｕａｇｅＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎ．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ，２０２０：４８７５０２

［１８０］ ＹｅＸ，Ｃｈｅｎ Ｑ，Ｗａｎｇ Ｘ，ｅｔａｌ．Ｓｋｅｔｃｈｄｒｉｖｅｎｒｅｇｕｌａｒ

ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｆｒｏｍｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅａｎｄｅｘａｍｐｌｅｓ．

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，

２０２０，８：６７９６９４

５２６２１１期 苟倩文等：基于深度学习的程序合成研究进展



［１８１］ ＹａｎＨ，ＬａｔｏｚａＴ Ｄ，ＹａｏＺ．ＩｎｔｅｌｌｉＥｘｐｌａｉｎ：Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｃｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｅｘｐｌａ

ｎａｔｉｏｎｓｆｏｒｎｏｎｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌｐｒｏｇｒａｍｍｅｒｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ

ａｒＸｉｖ：２４０５．１０２５０，２０２４

［１８２］ ＧｏｕｅｓＣ Ｌ，Ｐｒａｄｅｌ Ｍ，Ｒｏｙｃｈｏｕｄｈｕｒｙ Ａ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄ

ｐｒｏｇｒａｍｒｅｐａｉｒ．ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，２０１９，６２

（１２）：５６６５

［１８３］ ＤｉｎｇＹ，ＷａｎｇＺ，Ａｈｍａｄ Ｗ Ｕ，ｅｔａｌ．ＣｏＣｏＭＩＣ：Ｃｏｄｅ

ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｂｙｊｏｉｎｔｌｙｍｏｄｅｌｉｎｇｉｎｆｉｌｅａｎｄｃｒｏｓｓｆｉｌｅｃｏｎｔｅｘｔ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２４ＪｏｉｎｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，ＬａｎｇｕａｇｅＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＥｖａｌｕａｔｉｏｎ．

Ｔｏｒｉｎｏ，Ｉｔａｌｙ，２０２４：３４３３３４４５

［１８４］ ＳｉｌｖａＡ，ＦａｎｇＳ，ＭｏｎｐｅｒｒｕｓＭ．ＲｅｐａｉｒＬＬａＭＡ：Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓａｎｄｆｉｎｅｔｕｎｅｄａｄａｐｔｅｒｓｆｏｒｐｒｏｇｒａｍｒｅｐａｉｒ．

ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２３１２．１５６９８，２０２３

［１８５］ ＢｅｌｔｒａｍｅｌｌｉＴ．ｐｉｘ２ｃｏｄｅ：Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｃｏｄｅｆｒｏｍａｇｒａｐｈｉｃａｌ

ｕｓｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＳＩＧＣＨＩ

ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．

Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１８：１６

［１８６］ ＣｈｅｎｇＬ，ＹａｎｇＺ．ＧＲＣＮＮ：Ｇｒａｐｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｙｎｔｈｅｓｉｚｉｎｇｐｒｏｇｒａｍｓｆｒｏｍｆｌｏｗ

ｃｈａｒｔｓ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｇｎｉｔｉｖｅａｎｄＬａｎｇｕａｇｅ

Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２０，１４（６）：２３０２３５

［１８７］ ＭａｒｋｏｖＡＡ．Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｔｅｘｔＥｕｇｅｎｅＯｎｅｇｉｎｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇｔｈｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｏｆｓａｍｐｌｅｓｉｎ

ｃｈａｉｎｓ．ＳｃｉｅｎｃｅｉｎＣｏｎｔｅｘｔ，２００６，１９（４）：５９１６００

［１８８］ ＳｈａｎｎｏｎＣＥ．Ａ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｔｈｅｏｒｙｏｆｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ．

ＡＣＭＳＩＧＭＯＢＩＬＥＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

Ｒｅｖｉｅｗ，２００１，５（１）：３５５

［１８９］ ＳｈａｎｎｏｎＣＥ．ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｅｎｔｒｏｐｙｏｆｐｒｉｎｔｅｄＥｎｇｌｉｓｈ．
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［２１５］ ＢｒａｕｃｋｍａｎｎＡ，ＧｏｅｎｓＡ，ＥｒｔｅｌＳ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｉｌｅｒｂａｓｅｄ

ｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｏｆｃｏｄｅ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｉｌ

ｅｒＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０２０：２０１２１１

［２１６］ ＺｈｕａｎｇＹ，ＳｕｎｅｊａＳ，ＴｈｏｓｔＶ，ｅｔａｌ．Ｓｏｆｔｗａｒｅｖｕｌｎｅｒａｂｉｌｉｔｙ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｏｖｅｒｄｉｓａｇｇｒｅｇａｔｅｄｃｏｄｅｇｒａｐｈ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２１０９．０３３４１，２０２１

［２１７］ ＳｒｉｄｈａｒａＧ，ＰｏｌｌｏｃｋＬ，ＶｉｊａｙＳｈａｎｋｅｒＫ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ

ｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｎｄｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇｈｉｇｈｌｅｖｅｌａｃｔｉｏｎｓｗｉｔｈｉｎｍｅｔｈｏｄｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１１：１０１１１０

［２１８］ ＭｏｒｅｎｏＬ，ＡｐｏｎｔｅＪ，ＳｒｉｄｈａｒａＧ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

ｏｆｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｓｕｍｍａｒｉｅｓｆｏｒＪａｖａｃｌａｓｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１３ ２１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍ

Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１３：２３３２
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ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｖｉａｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｍｅｔｈｏｄｃｏｎｔｅｘｔ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｒｏｇｒａｍ

Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ．Ｈｙｄｅｒａｂａｄ，Ｉｎｄｉａ，２０１４：２７９２９０

［２２０］ ＷａｎｇＹ，ＤｕＬ，ＳｈｉＥ，ｅｔａｌ．ＣｏＣｏＧＵＭ：Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ

ｃｏｄｅｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌＧＮＮｏｎＵＭＬｓ．

Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ：ＭＳＲＴＲ２０２０１６，２０２０

［２２１］ ＲｉｇｏｕＹ，ＬａｍｏｎｔａｇｎｅＤ，ＫｈｒｉｓｓＩ．Ａｓｋｅｔｃｈｏｆａｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇＵＭＬｃｌａｓｓｄｉａｇｒａｍｓｆｒｏｍ

ｓｙｓｔｅｍ’ｓｔｅｘｔｕａｌｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０１ｓｔ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＲｅｓｅａｒｃｈｉｎＡｐｐｌｉｅｄ

Ｓｃｉｅｎｃｅ，ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｍｅｋｎｅｓ，Ｍｏｒｏｃｃｏ，

２０２０：１６

［２２２］ ＬóｐｅｚＪＡＨ，ＣｎｏｖａｓＩｚｑｕｉｅｒｄｏＪＬ，ＣｕａｄｒａｄｏＪＳ．ＭｏｄｅｌＳｅｔ：

Ａｄａｔａｓｅｔｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｍｏｄｅｌｄｒｉｖｅｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．
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ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ＆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，

２０２４，６１（４）：１０３７３１

［２２４］ ＸｕＥ，ＹｕＺ，ＳｕｎＺ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｗｉｔｈｉｎｂａｓｋｅｔａｕｘｉｌｉａｒｙ

ｉｔｅｍｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｗｉｔｈｍａｔｃｈａｂｉｌｉｔｙａｎｄｕｂｉｑｕｉｔｙ．ＡＣＭ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２３，
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Ａｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｓｕｒｖｅｙｏｆｐｒｏｍｐｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｉｎｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
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［２２８］ ＬｉｕＹ，ＯｔｔＭ，ＧｏｙａｌＮ，ｅｔａｌ．ＲｏＢＥＲＴａ：Ａｒｏｂｕｓｔｌｙ

ｏｐｔｉｍｉｚｅｄＢＥＲＴｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：

１９０７．１１６９２，２０１９

［２２９］ ＢｕｒａｔｔｉＬ，ＰｕｊａｒＳ，ＢｏｒｎｅａＭ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｓｏｆｔｗａｒｅ

ｎａｔｕｒａｌｎｅｓｓｔｈｒｏｕｇｈｎｅｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ

ａｒＸｉｖ：２００６．１２６４１，２０２０

［２３０］ ＷａｎｇＸ，ＷａｎｇＹ，ＭｉＦ，ｅｔａｌ．ＳｙｎＣｏＢＥＲＴ：Ｓｙｎｔａｘ

ｇｕｉｄｅｄｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｆｏｒｃｏｄｅｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２１０８．０４５５６，２０２１

［２３１］ ＬｉａｎｇＲ，Ｚｈａｎｇ Ｔ，Ｌｕ Ｙ，ｅｔａｌ．ＡｓｔＢＥＲＴ：Ｅｎａｂｌｉｎｇ

ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｆｏｒｆｉｎａｎｃｉａｌｃｏｄｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｗｉｔｈ

ａｂｓｔｒａｃｔｓｙｎｔａｘｔｒｅｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ

ＦｉｎａｎｃｉａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

（ＦｉｎＮＬＰ）．２０２２：１０１７

［２３２］ ＺｈａｎｇＱ，ＤｉｎｇＹ，ＴｉａｎＹ，ｅｔａｌ．ＡｄｖＤｏｏｒ：Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

ｂａｃｋｄｏｏｒａｔｔａｃｋｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

３０ｔｈＡＣＭＳＩＧＳＯＦＴＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＳｏｆｔｗａｒｅ

ＴｅｓｔｉｎｇａｎｄＡｎａｌｙｓｉｓ．Ｖｉｒｔｕａｌ，Ｄｅｎｍａｒｋ，２０２１：１２７１３８

［２３３］ ＲｅｎＳ，ＧｕｏＤ，ＬｕＳ，ｅｔａｌ．ＣｏｄｅＢＬＥＵ：Ａ ｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ａｕｔｏｍａｔｉｃｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｃｏｄｅｓｙｎｔｈｅｓｉｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：

２００９．１０２９７，２０２０

［２３４］ ＣｈｅｎＭ，ＴｗｏｒｅｋＪ，ＪｕｎＨ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅ

ｍｏｄｅｌｓｔｒａｉｎｅｄｏｎｃｏｄｅ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２１０７．０３３７４，

２０２１

［２３５］ ＨａｏＹ，ＬｉＧ，ＬｉｕＹ，ｅｔａｌ．ＡｉｘＢｅｎｃｈ：Ａｃｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

ｂｅｎｃｈｍａｒｋｄａｔａｓｅｔ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２２０６．１３１７９，２０２２

７２６２１１期 苟倩文等：基于深度学习的程序合成研究进展



犌犗犝犙犻犪狀犠犲狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．

Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐｒｏｇｒａｍ

ｓｙｎｔｈｅｓｉｓａｎｄｐｒｏｇｒａｍｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．

犇犗犖犌犢狌狀犠犲犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｅｍｂｅｄｄｅｄｓｙｓｔｅｍｓ，ｃｙｂｅｒ

ｐｈｙｓｉｃａｌｓｙｓｔｅｍｓ，ｔｒｕｓｔｅｄｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｓｉｇｎａｎｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｏｆｔｗａｒｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

犔犐犢狅狀犵犕犻狀，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｄｅ
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