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摘  要: 智能化软件开发正在经历从简单的代码检索到语义赋能的代码自动生成的转变,传统的语义表达方式无

法有效地支撑人、机器和代码之间的语义交互,探索机器可理解的语义表达机制迫在眉睫.首先指出了代码知识图

谱是实现智能化软件开发的基础,进而分析了大数据时代智能化软件开发的新特点以及基于代码知识图谱进行智

能化软件开发的新挑战;随后回顾了智能化软件开发和代码知识图谱的研究现状,指出了现有智能化软件开发的研

究仍然处于较低水平,而现有知识图谱的研究主要面向开放领域知识图谱,无法直接应用于代码领域知识图谱.因

此,从代码知识图谱的建模与表示、构建与精化、存储与演化管理、查询语义理解以及智能化应用这 5 个方面详

细探讨了研究新趋势,以更好地满足基于代码知识图谱进行智能化软件开发的需要. 
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Abstract:  The intelligent software development is migrating from simple code retrieval to semantic empowered automatic code 

generation. Traditional semantic representation cannot effectively support the semantic interaction among people, machines, and code. It 

becomes an urgent task to design a set of machine-readable semantic representation. In tThis paper, westudy firstly points out that code 

knowledge graph forms the basis to realize the intelligent software development, and then analyzes the new features and new challenges 

of intelligent software development based on code knowledge graph in the era of big data. Next, we review the research progress is 

reviewed both in intelligent software development and in code knowledge graph. It is noted that the current research of intelligent 

software development is still at a preliminary stage. Existing studies of knowledge graph mainly focus on open-domain knowledge graph, 

and they cannot be directly applied to code and software development domain. Therefore, we discuss the new research trends of code 

knowledge graph are discussed in detail from five aspects, including namely modeling and representation, construction and refinement, 
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storage and evolution management, semantic understanding, and intelligent application, which are essential to meet the various types of 

demands of the intelligent software development. 

Key words:  intelligent software development; knowledge graph; big code 

基于知识图谱的智能化软件开发是进一步推动软件行业发展的重大历史机遇. 

一. 软件产业日益成为社会经济发展的战略性基础产业.进入 21 世纪以来,信息技术已成为推动国民经

济发展、促进社会生产力提升的强大动力,作为与国民经济和社会发展紧密相关的基础战略型先导

产业,信息产业受到了越来越多国家和地区的重视.得益于政策法规的鼓励和支持,我国软件行业在

“十一五”期间保持快速增长态势,年均收入平均增速高达 30%以上.根据工信部发布的《2017 年软件

业经济运行情况》报告显示,2017 年度中国软件行业共实现业务收入 5.5 万亿,比上年增长 13.9%,成

为经济转型和产业升级的支柱[1]; 

二. 软件行业发展仍然面临诸多严峻挑战.尽管软件产业正处于蓬勃发展时期,但总体来看,我国软件企

业竞争力仍然较弱.根据普华永道 2016 年度的“全球软件百强企业”报告,全球软件重点企业美国占比

为 75%,而中国仅有一家企业入围.开发成本高昂、生产效率低下、移植运维困难等因素,成为制约我

国软件行业深入发展的主要瓶颈[2]; 

三. 基于知识图谱的认知智能是突破软件产业发展瓶颈的重大机遇.2012 年谷歌推出知识图谱以来,知识

图谱技术发展迅速,产生了日益广泛的社会、经济效益,成为发展人工智能战略的重要内容.知识图谱

是一种大规模语义网络,表达了实体/概念及其之间的各种语义关系.知识图谱为机器语言认知提供

了丰富的背景知识,使得机器语言认知成为可能[3],进而使得文本自动化处理、智慧搜索、精准推荐、

自然人机交互、深度解释等一系列智能化应用成为可能.知识图谱是认知智能的核心,是软件行业智

能化转型的使能器(enabler); 

四. 软件行业大数据使得知识图谱的构建与应用成为可能.代码大数据为知识图谱的构建提供了数据来

源,而基于大数据的算法(如深度神经网络)为知识图谱的自动构建提供了辅助.目前,全球存在许多开

源且高度结构化的平台,例如 GitHub.这些开源平台为大规模代码知识图谱的构建提供了数据源.截

止 2018 年,GitHub 已经集聚了全球 3 100 万开发者、210 万组织以及 9 600 万代码仓库,且每个仓库

都包含高度结构化的信息,如编程语言、代码库名称、代码库描述等[4]. 

目前,知识图谱已在金融投资、风险控制、科学教育等诸多行业得到了较为广泛的应用.但在软件行业,代

码知识图谱的应用还不多见.但是,知识图谱是认知智能的关键技术,展现出了解决智能化软件开发过程中各种

瓶颈问题的巨大潜力. 

代码知识图谱将成为智能化软件开发的利器:首先,知识图谱能够为理解用户意图提供强大的背景知识,支

持知识和事实的逻辑推理,有助于实现语义层面的搜索泛化;其次,基于知识图谱的代码推荐具有较强的可解释

性,帮助用户理解推荐结果,支持推荐规则和流程的优化;最后,知识图谱的引入能够为代码生成提供模板,通过

融合模板和深度生成模型,能够为用户生成满足意图的代码. 

例 1:以用户查询“如何将 tex 文件格式转换成 pdf 文件格式”为例,说明代码知识图谱在代码搜索和推荐中

的优势.基于对查询短文本的语义理解和分析,如果现有的知识图谱中有一个实体名为 tex2pdf converter(输入

为 tex 文件格式,输出为 pdf 文件格式),则系统将该实体对应的软件实例返回给用户.如果查询不到满足要求的

代码实体,但是已有的知识图谱中存在如图 1 所示的其他相关代码实体.通过查询 tex 和 pdf 实体,以及两个实体

之间的路径,可以发现 textex2dvi converterdvi2ps converterps2pdf converterpdf 的路径,从而可以同时将

这 3 个 converter 实体及对应的实例推荐给用户.进而,根据已有 3 个 converter 实体的 isA 关系,可以获得具体的

软件包名和具体用法,作为辅助说明信息一并返回给用户. 

传统的软件开发主要以人工编程为主,简单的代码自动构造为辅.传统的代码自动构造技术主要有模型驱

动的软件开发[5]和基于逻辑规约[6]的程序合成这两种方式.传统的人工编程环境相对简单、代码自动纠错困难、

编程接口有限,而代码自动构造技术又存在着模型设计复杂、通用性差以及可扩展性弱的缺陷.现阶段的软件
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开发呈现出两个显著的新状况. 

(1) 随着软件生态和网络技术的快速发展,不仅产生了大量的开源软件代码,还涌现了众多围绕开源软件

服务的各种开源社区.这些开源软件和开源社区的各种资源信息构成了所谓的代码大数据; 

(2) 人工智能技术的快速发展给软件智能化开发注入了全新的活力,以深度学习为代表的机器学习和知

识图谱为代表的知识工程是现阶段人工智能技术发展的两个主要驱动因素. 

 

Fig.1  An example of code search based on knowledge graph 

图 1  基于知识图谱的代码搜索样例 

不同于传统的软件开发技术,代码大数据和人工智能技术是智能化软件开发的主要特征,贯穿于智能化软

件开发的所有环节.智能化软件开发主要是指以代码大数据为基础,面向软件开发的全流程,构建代码知识图

谱,训练机器学习模型,以可信而有效的方式提升软件需求、代码搜索、相似性量化、推荐、合成、缺陷检测、

测试以及运维等软件开发每一个环节的智能化水平.但是受限于现有工作和分析的需求,本文将聚焦于代码搜

索、相似性量化、推荐、合成等环节最新成果的脉络梳理,呈现现有基于机器学习技术的智能化软件开发的进

展和瓶颈,阐明引入知识图谱技术的必要性,进而探讨代码知识图谱的构建、管理以及智能化应用前景等方面

的诸多研究课题. 

图 2 给出了智能化软件开发框架. 

 

Fig.2  Intelligent software development framework 

图 2  智能化软件开发框架 

由于程序软件的各种资源信息存在统计上的规律性,因此,机器学习借助于代码大数据已经在智能化软件

开发的诸多领域产生了广泛的研究成果.尽管基于统计特征为基础的机器学习在智能化软件开发的许多方面
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是有效的,但是这种方式却存在着缺乏语义、不可解释、拟合性强和可移植性差等不足.因此,研究者尝试引入

知识图谱技术来解决智能化软件开发面临的各种挑战.现阶段的知识图谱技术仅在智能化软件开发的部分子

领域发挥一些辅助性作用,处于初始的起步阶段,未来极有可能和机器学习融合发展,提升智能化的软件开发的

水平. 

1   智能化软件开发的特点与挑战 

针对软件行业服务对象及服务方式的多样性和复杂性,结合当前软件开发工具平台持续演进、团队协作不

可或缺、软件复用日渐普遍的发展趋势,本节将以代码大数据在数据演变、数据管理和智能化软件开发等方面

的新特点为基础,分析代码大数据在代码知识图谱建模、代码知识图谱管理和代码知识图谱应用等方面面临的

全新挑战. 

1.1   智能化软件开发的新特点 

 代码数据特点正在经历从单一同质到多元异质的演变. 

早期的代码大多为个人或组织私有,如今的开源社区已成为代码的主要信息源,其他还包括软件网站、开

发工具包等来源.代码数据形式和相互关系变得极其复杂多样:首先,数据内容和种类变得更加丰富,不仅包括

源代码、二进制/中间码文件、第三方 API 文件等核心代码数据,还覆盖代码编写者、代码开发平台、代码功

能、版本历史、修正记录、评价记录等附属信息;其次,数据之间的关系也变得更加多元,实体、属性不仅有实

体关联网络 ,还会涉及实体-属性、属性-属性等复杂的关联网络;最后 ,数据分布不均问题日益突出 ,例如在

GitHub 网站上,以 javascript 编写的代码约有 2.3M,而以 C++作为编程语言的代码仅有 413K. 

 代码数据管理需要实现从静态稳定到动态演化的变更. 

有效而准确的信息反馈,是智能化软件开发服务追求的重要目标.传统的代码规模相对比较小,涵盖的程序

设计语言相对比较单一,涉及的内容也相对比较稳定,通常需要相当长的时间才会出现代码和文档数据的演化,

继而需要进行数据的更新.但是随着软件行业规模的快速发展,代码和相关文档的规模急剧膨胀;适合同一应用

场景的程序设计语言更加多元化,使得不同程序设计语言编写的具有相同或者相似功能的代码数据和相关文

档呈现交叉融合的态势;软件行业规范的不断成熟,使得代码数据及相关开发文档的结构特性越来越良好,代码

的更新周期也变得越来越短;开源软件的风气盛行,使得代码数据质量和相关文档的完整性呈现层次性,代码数

据呈现了一个非常显著的特点,即代码数据从静态而稳定的状态向动态而不断演化的状态转变.这些全新的变

化使得代码数据成为真正具有大容量、多类型、变化快、低价值的 4V 特征的代码大数据,给面向代码大数据

的管理以支持更全、更及时的智能化软件服务提出了更高、更新的要求. 

 智能化软件服务需要完成从简单搜索到深度智能应用的演进. 

传统的代码服务主要体现在简单的代码搜索,但是随着代码及相关文档的结构越发良好以及代码规模的

急剧膨胀,给代码的深度智能化服务提供了无限的遐想空间.智能化代码服务需要提供对深度智能应用的有效

支撑,主要涵盖以下几个智能应用:(1) 构建具有复杂语义表达能力的智能化搜索;(2) 基于用户行为和语义理

解的个性化代码推荐;(3) 支持高度可交互的定制化代码生成.代码搜索是开发者最为频繁的行为之一,智能化

软件服务需要构建具有复杂语义表达能力的语义理解机制,实现对象从单一代码扩充到专家、概念等复杂多元

对象,甚至可能涉及到跨领域的联合搜索;代码推荐需要实现单纯的从基于行为建模用户需求的推荐发展到基

于用户行为特征和代码功能语义相互融合来建模的个性化推荐;代码自动生成需要进一步扩展自动化生成复

杂代码的能力,采用自然的方式进行人机交互来提升人机交互水平,降低软件开发需求的理解壁垒,是实现高层

级代码自动生成的必由之路. 

1.2   基于代码知识图谱进行软件开发的新挑战 

正是由于这些新的特点,现有通用知识图谱的构建方法很难适用于代码领域,而智能化软件开发的诸多环

节也需要探索知识图谱全新的应用实践.为了支持智能化软件开发全过程的深度智能应用,需要解决知识表



 

 

 

王飞 等:代码知识图谱构建及智能化软件开发方法研究 51 

 

示、图谱管理、智能化服务这 3 个方面提出的全新挑战. 

(1) 挑战 1:知识表示方面的挑战. 

三列表(主语-谓语-宾语)是知识图谱事实上的表示形式,其中,主语和宾语可归结为实体.针对代码领域的

知识图谱构建需要一定的深度与完备性,对准确度要求非常高,有严格与丰富的数据模式,而开源代码数据的动

态、异质、倾斜分布特性,以及代码成分之间的复杂结构语义关系,决定了代码知识图谱的建模与表示学习是

一项极具挑战性的工作.这种挑战性主要体现在以下两个方面. 

 一个是代码知识图谱中实体和关系的界定问题.在知识图谱建模中,文本数据中实体和关系的界定是

相对清晰的,但是代码数据中实体和关系的界定就显得非常模糊,实体和关系的选择以及抽象程度都

需要非常专业的背景知识; 

 另一个则是知识图谱中实体和关系的挖掘工作.文本数据中实体和关系可以通过高频度进行挖掘,而

代码数据则存在明显的长尾特性,绝大部分实体出现频度低、样本少的问题,数据结构异常复杂,实体

之间的关系也不同于文本数据.如何为这些代码实体习得有效表示,也是一个亟待解决的问题. 

(2) 挑战 2:图谱管理方面的挑战. 

代码开发是知识密集型活动,代码版本和开发平台的更新都十分常见,这种更新对知识图谱通常都是受限

的、被动获知的,即原生数据的更新不会形成对知识图谱更新的通知.此外,代码的更新通常具有复杂的形态,例

如函数定义模块中,参数个数的变化将带来所有调用模块的变化.如何在有限的数据获取能力条件下,搭建适应

复杂数据演化的管理模式,是代码知识图谱管理面临的严峻挑战.此外,代码知识图谱的分析强调语义关联,如

何了解用户对于代码知识的查询需求,并且通过知识图谱构造出富含语义的查询结果,是图谱管理需要完成的

另外一个重要任务. 

(3) 挑战 3:智能服务方面的挑战. 

为了正确理解和判断用户的搜索及编写意图,合理地进行代码搜索的查询扩展,准确反馈以及生成用户需

要的代码片段,其核心均涉及到“如何用知识图谱去理解代码语义”这一挑战性的研究.一方面,需要解决用户描

述的语义解释问题,了解用户想要的核心代码结构,例如针对“draw picture python”这个搜索,如果缺乏背景知

识,很难理解用户希望得到的是“以 python 语言实现的画图程序”而不是“画一张巨蟒的图”;另一方面,知识库中

的代码片段也要做对应的语义映射,查找语义层面上相似的代码进行推荐或者自动生成代码.代码知识图谱中

的实体大多数都是代码片段而非现实中的概念,更加抽象,因而对原始代码片段的语义解析更加困难,这也为研

究带来了新的挑战. 

小结:代码知识图谱是实现智能化软件开发的一条可行之路.基于代码知识图谱进行智能化软件开发的挑

战主要体现在 3 个方面: (1) 异质多源的数据特点,使得进行代码知识图谱的建模和构建变得非常困难;(2) 代

码数据通常是分散存储、协同编辑的,具有频繁的动态演化特点,因此,代码知识图谱及时感触数据变化并适时

调整图谱数据是另一个挑战;(3) 构建用户需求表示模型和代码图谱理解模型之间的桥梁是支撑整个智能化软

件服务的核心性问题. 

2   智能化软件开发现状 

人工开发软件程序是一个耗时费力的过程,因此,智能化软件开发引起了研究人员的高度关注.随着开源软

件的快速发展,互联网上聚集了大量可以被程序员复用的代码和代码仓库.一方面,通过代码推荐和代码检索,

代码片段和 API 接口等软件资源可以有效地应用于开发新项目;另一方面,这些软件资源可以用于训练代码生

成模型,自动化地生成项目需要的代码片段甚至代码模块.因此,如何帮助程序员有效地搜索相关的代码片段和

API 接口、生成满足特定功能的代码模块,已成为软件工程领域的一个重要研究课题. 

基于概率统计为基础的机器学习已经在智能化软件开发的需求分析、程序搜索、相似性量化、推荐、合

成、缺陷检测、测试和运维等多个方面拥有广泛的研究工作并有相关文献进行综述[7,8].不同于现有的综述工

作,本文选取了代码搜索、相似性量化、代码推荐以及代码合成等在智能化软件开发中发挥关键作用且依靠机
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器学习实现重要技术进步的研究领域进行介绍,突出研究脉络的梳理,挖掘基于概率统计为基础的机器学习在

用户需求语义和查询语义建模方面的优点和不足,为进一步讨论以知识图谱为代表的知识工程进行用户需求

语义和查询语义建模支持智能化软件开发奠定讨论基础. 

2.1   智能化代码搜索和相似性量化 

 代码搜索 

代码搜索是实现代码复用的关键,也是智能化软件开发各项应用得以运行的基础.现在大量研究者投入到

开源代码社区的建设中,涌现了许多拥有广泛用户基础的开源代码搜索引擎,例如,Ohloh、Krugle、SearchCode、

NerdyData、Symbol Hound、Merobase 等.这些代码搜索引擎大多采用传统的文本检索技术,将代码作为纯文本

进行索引,通过字符匹配目标代码的方式进行代码检索.现有的代码搜索根据搜索类型可以分为基于关键词搜

索、基于代码结构搜索以及基于测试用例搜索.基于关键词搜索是指根据代码需求者提供的关键词从托管代码

资源库中寻找匹配的代码或者代码片段的过程.尽管基于关键词搜索的准确性不高,但是 Google[9]、Baidu[10]等

通用型搜索引擎和 Krugle[11]、SearchCode[12]等商业型代码搜索引擎都提供了面向关键词的代码搜索支持,是代

码搜索领域应用最为广泛的一种搜索类型.基于代码结构搜索是指根据代码数据属性类型或者 API 的调用序

列为匹配基础的代码搜索过程.PARSEWeb[13]是一个典型的基于代码结构的搜索类型,利用输入输出数据类型

的映射关系对进行代码模块的初步检索,基于获得的代码块 API 调用序列分析代码之间的关联性,判断满足需

要的代码模块.基于测试用例搜索是根据用户提供的输入输出数据的映射关系实施的一种匹配性检索过程. 

Stolee 等研究者[14]提出了一种基于规约求解的测试用例搜索方法,先进行代码的编码用以加速处理,再将用户

提供的输入输出数据对和代码转换成约束条件,使用约束求解器进行代码的匹配. 

由于代码数据在很大程度上体现了代码开发人员的个人风格,例如,变量的命名方式、循环和判断的编写

方式等,所以代码数据和文本数据存在一定的差异性.此外,大部分开源社区共享的代码缺乏统一格式的注释,

甚至部分代码没有注释,这就导致基于字符串匹配的搜索效果非常不理想.因此,研究者开始挖掘用户查询和开

源代码之间各种其他特征和语义关系来增强搜索的效果,主要有代码语义扩展、查询语义扩展和查询语义变换

这 3 种方式.Keivanloo[15]和 Chatterjee 等研究者[16]利用 API 描述文档进行代码 API 的语义注释来丰富代码语

义,而 Nie 等研究者[17]则利用伪反馈技术从 Stack Overflow 的 QA 信息中抽取与用户查询相关的术语词汇进行

查询语义的扩展.由于自然语言和代码之间存在天然的语义鸿沟,Lü[18]和 Rahman 等研究者[19]分别利用 API 描

述文档和 Stack Overflow 的 QA 信息将自然语言的查询转换成关联的 API,基于转换的 API 实施代码的检索.

随着深度学习的快速发展,神经网络技术开始应用于代码语义的深度搜索.由于基于文本相似性的代码搜索很

难理解代码语义,Gu 等研究者[20]提出了一个深度神经网络模型将代码片段和自然语言描述联合嵌入高维向量

空间,使得代码片段和相应描述信息具有相似的向量表示,这样就可以基于自然语言实现代码片段的深度关联

检索.需要指出的是,基于知识图谱进行代码语义增强的研究将在第 3 节给出相关介绍. 

 代码相似性量化 

在进行代码搜索时,需要度量查询与代码、需求与代码之间的匹配程度.现有的度量相似性研究主要用于

程序代码抄袭检测 ,常规的检测方式分为两类 :基于属性计数(attribute counting,简称 AC)和基于结构度量

(structure metrics,简称 SM).Halstea[21]率先提出了基于属性计数的相似性度量技术,其核心思想是将软件代码的

属性信息向量化,采用相关对比分析的方法进行衡量.由于这种方法忽视了软件代码的语义特征,导致其检测效

果并不理想.目前主流的方法是基于结构的相似性度量技术,几乎所有的软件代码相似性检测都采用基于结构

的相似性度量技术,或者是采用属性和结构相结合的方法.Cosma[22]提出了基于 LSA 的源代码文档潜在语义相

似性检测方法,着重分析了不同 LSA 参数在代码抄袭检测中的重要程度,并以可视化的形式呈现了代码之间的

相似性,而 Đurić[23]则设计和开发了剽窃检测的源代码相似性系统,通过算法和模板的个性化扩展来支持属性

和结构的相似性检测.随着深度学习的发展,基于神经网络的代码表示开始应用于代码的相似性计算.Alon 等研

究者[24]引入神经网络来训练代码的分布式表示,将代码片段表示为一个固定长度的代码向量,用于评估代码的

相似性,主要包括两个步骤:(1) 将代码分解为抽象语法树的路径集合;(2) 设计神经网络学习每个路径和路径
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集合的向量表示.需要指出的是,上述代码相似性计算方法是以统计特征为基础,没有融合代码的实际语义关

系,因此,这些代码相似量化主要用于代码抄袭检测,无法准确理解代码本身的语义,更难以有效地支撑基于语

义的代码搜索等高级应用. 

小结:现有的代码检索和相似性量化主要引入了开源社区资源和文档描述数据等辅助信息丰富源代码和

查询的语义信息,提升反馈的源代码和用户查询之间的匹配程度,而代码的语义相似性则主要基于代码含有的

属性和结构的关联性以及代码和描述的嵌入表示距离信息进行度量.整体来看,其思路和方法相对比较直观,都

是以代码的分布统计关联建模语义关联.因此,现有的代码检索和相似性量化方法很难真实地建模用户需求和

代码之间的语义关联,在丰富代码语义建模、感触用户需求表达以及进行代码语义和用户需求匹配检索等方面

存在非常大的局限性,因此,代码的检索和相似性量化有很大的提升空间. 

2.2   智能化代码推荐和合成 

 代码推荐 

代码推荐是指根据代码上下文的情景信息智能化地为软件开发者推荐合适的代码片段的功能,主要有API

示例代码推荐和代码补全两个应用场景.在进行软件开发时,Bing Developer Assistant[25]能够根据代码情景信息

从开源代码库中选择合适的代码片段来辅助软件开发者进行软件开发,提升软件代码的健壮性.为了提升代码

推荐的有效性,Niu 等研究者[26]依据简洁、完整和易于理解的原则设计了代码特征,构建了 learning-to-rank 排序

模型用于检索获得的示例代码的排序.由于程序代码有着类似于自然语言的统计特性,因此,自然语言的许多研

究成果应用于代码补全的代码情景建模.Raychev 等研究者[27]从开源代码库中抽取代码 API 的调用序列,基于

n-gram 语言模型将 API 调用序列的预测问题建模成自然语言句子的生成模型,用于编程环境下实时的代码补

全问题.Tu 等研究者[28]也认为代码序列具有重复性和规律性,不同之处在于,这种重复性和规律性具有很强的

局部特性,因此采用缓存的局部代码序列取代全局代码序列来训练生成模型.Neuyen 等研究者[29]则将 n-gram

模型与主题模型相结合,挖掘更加丰富的语义信息,提升情景预测的准确性.尽管 n-gram 在代码补全方面是有效

的,但是一些研究者仍然察觉到了自然语言和程序代码之间的差异性.程序代码中,单一功能的 API 调用确实呈

现一定的局部有序性,但是在程序功能复杂、多种不同功能的 API 混合调用时,程序代码和自然语言的局部有

序性就会呈现较大的差异性.因此,一些研究者[30]又提出了基于程序代码的抽象语法结构特征来建模代码 API

的调用模型,以局部的抽象语法结构子图代替具体的代码语句建模代码的统计特征,进一步提升了代码补全的

实际效果.Li 等研究者[31]提出了将代码结构化为程序设计语言相关的抽象语法树(abstract syntax tree,简称

AST),利用深度优先的方法进行语法树的序列化,接着融入 LSTM 和指针网络设计深度神经网络结构,训练代码

序列的向量化表示用于代码的补全.由于代码 API 的参数信息也是代码补全需要考虑的重要因素,因此,Zhang

等研究者[32]提出了针对开源代码库中 API 进行建模,构建了基于 API 抽象使用实例的参数使用数据库,并根据

函数调用的参数信息进行代码补全. 

 代码合成 

代码合成是指根据用户的应用需要自动化地选择相关的程序子模块来合成支持特定应用场景的代码程

序,强调智能化的用户需求感知与分解、功能模块的选择与合成.根据代码合成应用场景的差异性,分为特定领

域的代码合成和开放领域的代码合成.特定领域的代码合成是指代码合成的子功能领域空间是有限的,合成代

码支持的模块功能具有显著的领域特色,典型的应用场景是表格填充、字符串编辑等功能.Gulwani 等研究者[33]

提出了基于输入输出实例来选择子功能模块完成代码合成操作.为了提升代码合成的准确性和可用性,Desai 等

研究者[34]设计了自然语言到子功能模块的关联模型,先将用户自然语言表达的需求映射成子功能模块,再执行

代码模块的合成操作.Raza 等研究者[35]将上述两种方法进行有机结合,利用关联模型来选择子功能模块完成代

码合成操作,再通过输入输出实例来验证程序的功能.开放领域的代码合成主要研究基于代码 API 进行用户需

求的分解和代码程序的合成.由于用户需求和程序的子功能空间异常庞大,开放领域的代码合成通常和代码检

索密切关联.Raghothaman 等研究者[36]提出了基于代码搜索的方式将用户需求转换成相应的代码 API,通过开

源软件的模式挖掘获取相关的调用模式,用于这些代码 API 和关联代码的合成,最终形成相应的代码程序.为了
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进一步提升开放领域代码合成的可用性,Wang 等研究者[37]不仅设计了代码接口的匹配原则来缩小代码的搜索

空间,还引入测试用例来提升合成代码的有效性.基于神经网络的代码合成是以程序的输入输出对以及相应的

代码片段作为神经网络的输入,借助梯度下降法来训练神经网络模型,用于代码片段或者代码 API 的预测,再借

助代码规约技术进行代码合成[38]. 

小结:代码推荐、补全和合成构成了代码自动化生成的技术环节.现有的代码自动化生成技术主要是依据

代码的情景统计特征进行代码语句的分布统计建模,推荐、补全和合成的代码仅仅具有概率上的合理性.尽管

现有工作基于输入输出数据进行了概率合理的代码验证,但是这种代码仍然很难达到生产环境下的可用性.此

外,代码补全仅仅支持有限的连续步骤,而代码合成也仅能实现简单功能的代码整合.究其原因,主要还是归结

到统计语义和用户语义、代码语义之间巨大的语义鸿沟,因此,现有的代码自动生成技术与真正根据业务需要

来智能化生成源代码还有非常遥远的距离. 

3   知识图谱研究现状 

知识图谱是一种重要的知识表示形式,能够打破不同应用场景下的数据隔离.现有的知识图谱研究主要面

向通用领域或金融医疗等领域,涵盖知识图谱的建模与表示、知识图谱的管理与应用等两个方面的研究. 

3.1   知识图谱的建模与表示 

知识图谱的建模与表示主要包括知识图谱的建模、构建、表示、补全、纠错等方面的研究工作.现分别介

绍如下. 

在知识图谱建模与构建方面,传统知识库一般基于本体建模方法,近年来,尽管知识图谱相关研究很多,有

一些研究工作尝试加入时间空间约束,但总体上知识图谱建模仍然进展甚微.在知识图谱构建方面,按其数据源

区分,通常可以分为两类:一是 Web 网页,二是相对结构化的在线百科.以 Web 网页为数据源构建的知识图谱主

要包括 KnowItAll[39]、TextRunner[40]、Probase[41].KnowItAll 提出了基于规则模板的实体/概念关系抽取方式.

然而,人工定义的规则模板虽然在精度上较好,但无法进行大规模的泛化.TextRunner 提出了自监督学习方法构

建知识图谱.Probase 则借助 Hearst 模板,通过迭代方法抽取了大量的 isA 关系.以在线百科为数据源构建的知识

图谱主要包括 YAGO[42]和 DBPedia[43]等,是基于维基百科中的结构化信息自动化构建的大规模知识图谱.开源

软件通常会发布程序源代码、缺陷报告、邮件列表和问答文档等软件开发过程的资源信息.在代码知识图谱构

建方面,研究者不仅从缺陷报告、邮件列表和问答文档中挖掘实体,还构建了涵盖包、类、接口、域以及方法

等传统的代码实体,定义了这些实体之间各种复杂的关联关系.研究者进行了方法名称、返回类型以及参数类

型的建模,并从这些命名方式中挖掘实体来增强方法作用的语义表示能力[44].HDSKG[45]是一款领域知识图谱

的构建工具,能够从 Web 网络上抽取候选三元组,并通过机器学习模型来评估候选三元组的领域关联性.研究者

将 HDSKG 应用于 Stack Overflow 网站上的软件知识图谱构建,共抽取了 35 279 条三元组、44 800 个概念及 

9 660 个动词短语,其准确性和召回率要远远高于 OpenIE.为了构建实体为中心的知识图谱来辅助理解和修改

软件 bug[46],有研究者提出了一种融合条件随机场模型和嵌入模型特征的开源软件 Bug 实体判别方法. 

在知识图谱表示方面,现有的工作是将知识图谱中离散符号化的实体、概念和关系转化为连续数值表 

示[47,48],主要分为以下 3 类:第 1 类是基于翻译的表示学习[4951],即认为关系 r 是从头实体向量 h 到尾实体向量

t 的一个翻译操作,即 h+rt;第 2 类是基于张量分解的表示学习[52,53],即将三元组看成张量中的元素,通过张量分

解对实体、概念和关系进行表示学习;第 3 类是基于空间分布的表示学习[54,55],即通过拟合实体、概念和关系

的空间特征,通过高维向量建模隐式空间,实现实体、概念和关系的空间分布与知识图谱的结构特征保持某种

隐式的对应关系. 

在知识图谱补全方面,为了避免对大规模标注数据的依赖,Mintz 等研究者[56]在 2009 年首次将远程监督方

法应用于知识图谱建模,进行知识图谱的关系补全.Lin 等研究者[57]针对基于远程监督方法建模关系时存在的

严重噪声问题,提出了句子级别的注意力模型来提升关系建模的准确性.Bao 等研究者[58]针对数据稀疏问题提

出了基于结构和文本联合表示的知识图谱补全方法.目前,关系补全的研究热点是基于表示学习的关系推理,
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即:首先将知识图谱的节点和边表示为低维稠密的向量[59,60],然后基于最大似然估计的方法推断实体对的潜在

关系.此外,有部分研究者利用迁移学习模型,从数据集相对充分的知识图谱学到数据特征迁移到实体或关系相

对稀疏的知识图谱,进行知识图谱的关系的补全[61]. 

在知识图谱纠错方面,目前的研究主要包括实体类型纠错、分类体系纠错以及实体关系纠错.实体(type)类

型冲突问题是异构网络的常见问题[62].Nickle 利用矩阵因子分解(matrix factorization)预测 YAGO 中实体的类 

型[63].Nuzzolese 等研究者利用 Wikipedia 中的链接,结合 KNN 算法预测知识图谱中实体的类型[64].Paulheim 等

研究者提出利用条件概率确定实体的类型[65].Sleeman 等研究者利用 SVM 为 DBpeida 和 Freebase 中的实体确

定其类型[66].在实体关系纠错方面,比较有代表性的工作是基于矩阵分解的知识库纠错[67]和基于社交网络背景

的错误链接发现[68,69].Liu 等研究者利用词嵌入技术(word embedding)预测实体之间是否存在一定的关系[70]. 

Dong 等研究者将实体之间的关系看成是一个分类问题,利用机器学习的方法判断两个实体之间的关系是否正

确[71].Paulheim 利用统计学习的方法发现知识图谱中存在的错误关系[72].Liang 等研究者[73]基于推断的思路在

Probase 知识库上实现了错误事实的纠错.也有一些研究利用了第三方语料库信息,例如,Lange[74]和 Wu[75]等研

究者学习 Wikipedia 中存在的模式,并利用条件随机场建立实体之间的关系.此外,还有基于远程监督的方法同

样利用 Wikipedia 建立实体间的关系,例如 Aprosio[76]等.West 等人利用搜索引擎建立实体之间的关系[77],而

Ritze 则是利用整个 HTML 网页[78].还有一些方法针对属性值的纠错,如 Wienand 提出的针对数值型属性纠错的

离群点检查算法[79]. 

小结:尽管通用知识图谱的建模与表示取得了重大的突破,然而面向特定领域的建模与表示的研究仍十分

有限,特别是面向代码大数据的知识图谱需要一定的深度与完备性、较高的准确度以及严格与丰富的数据模

式.此外,代码知识图谱通常存在数据不均衡和长尾特性,导致这些模型在学习时不能充分学习和理解这些实体

的特性,从而无法有效地对错误事实进行纠错.因此,代码知识图谱的建模与表示学习具有很大的挑战性. 

3.2   知识图谱的管理与应用 

知识图谱的管理与应用主要包括知识图谱的演化更新、存储组织和查询处理这 3 个方面,现分别介绍如下. 

知识图谱的演化更新,是维持知识图谱数据时效性和可用性的必然要求.现有进行知识图谱的演化更新工

作可以分为两类:一类是对知识图谱进行全量更新,另外一类则是对知识图谱进行增量更新.由于构建知识图谱

的原生数据体量庞大、结构复杂,研究者更多地使用增量更新的方式保持知识图谱的时效性和可用性.根据知

识图谱数据的原生数据源的使用方式,知识图谱数据的增量更新可分为开放式增量更新[56,57]和受限式增量更

新[58].开放式增量更新是指通过原生数据源定期开放的更新接口对知识图谱进行增量式数据更新,但由于大多

数原生数据源并不会提供数据更新接口,其应用有限.受限式增量更新是指通过网络方式获取原生数据源用于

知识图谱数据的更新,但由于网络获取方式的局限性,原生数据源的获取能力通常是受限的. 

在知识图谱存储组织方面,目前的研究工作主要分为泛化存储和关联存储两种类型.泛化存储通过牺牲数

据关联性以达到统一数据存储建模的目的,典型的存储方式包括三列表方式[80]、聚类方式[81]、谓词方式[82]和

实体方式[83,84]这 4 种存储组织方法,但它们均存在各自的局限性.三列表方式直接面向资源描述框架(RDF),构

建一个包含 3 个列的数据表用于存储主语、谓语和宾语,尽管能实现完美的泛化存储,但是割裂了所有的数据

关联.聚簇方式将具有相同数据模式的数据聚簇到同一张表中组织存储,实现了一定程度的关联存储,但数据的

无模式特性导致空间浪费.谓词方式为每一种谓词创建一个单独的三列表,实现按照谓词分割的三列表存储,但

它需要涉及更多的 JOIN 操作,且仅仅支持绑定谓词的查询.最近也有研究者提出面向实体的存储方式[83,84],将

三列表中的主语或宾语作为键值,剩余的三列表属性作为属性对与键值进行关联存储.这种存储方式增强了局

部的关联性,减少了数据查询时的关联构建,但是由于属性组采用 HASH 方式映射存储位置,给数据的实际读取

带来了很大的不确定性.关联建模方式则是数据的存储直接面向特定的查询,不再纠结于统一的数据存储模型,

以图模型[85,86]组织的存储方式最为典型,以图中的所有节点作为键值,所有与该键值关联的其他节点和关系标

签作为该键值的属性值,建立起所谓的 Key-Value 的存储架构,但这种存储方式的维护代价较大.代码知识图谱

主要有两种离散型的知识存储建模方式:一种是基于资源描述框架的方式,将代码知识图谱表示为主语,谓语,
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宾语或者主语、属性、属性值,存储到 Jena 和 gStore 等通用的三元组存储系统中,提供 SPARQL 语言的查询

机制;另一种则是建模成属性图的形式,包含节点、有向边和属性,节点使用带有标签有向边进行关联,节点和有

向边可以拥有键值对的属性,使用 Neo4j、Virtuoso 等图数据库的底层实现模型来组织存储,提供 Cypher 或者类

SQL的数据操作和访问机制.研究者以开源软件Lucene-Core为例构建了代码知识图谱,验证了基于属性图架构

的存储管理方式能够有效地支持代码补全和检索功能[44].此外,Wang 等研究者[87]设计了自然语言接口来访问

代码知识图谱,从代码知识图谱中抽取元模型来构建面向查询的推理子图,用于自动化地将自然语言查询转换

成结构化的 Cypher 查询,再调用图数据库查询引擎获取相应的查询答案. 

在知识图谱查询处理方面,现有的研究工作主要集中在以下几个方面:实体查询、实体关系查询、关键词

查询、自然语言查询.在进行实体查询时,一个必要的步骤是计算实体之间的相似性[88].早期的方法主要基于语

料库中文字分布的相似度来衡量[89],但这种方法无法衡量文本的语义信息.由于知识图谱对实体的表述更加具

体和准确,后续学者研究利用知识图谱中基于实体间的最短距离[90]进行相似度计算,但该方法无法处理不同分

级密度的知识图谱.为了克服这种局限性,Zhu 等研究者在最短距离的基础上,提出结合信息量概念来更准确地

衡量实体的相似性[91].此外,也有部分学者基于图的结构信息来计算实体的相似度[92].但这些方法无法区分路

径上的属性,因此,文献[93,94]提出了利用 meta-path 的概念来计算实体的相似性.文献[95]研究了实体推荐,并基

于概率模型给出了推荐的解释.目前的实体相似查询算法的复杂度大都高于线性,因此算法的可扩展性仍有待

继续提高[96].在实体关系查询方面,近期的研究开始考虑实体关系的属性因素.文献[97]研究了实体对在 meta- 

path 上的关系,返回在这种关系下联系最紧密的实体对.文献[98]研究了在异质网络中,属性不完善时的节点聚

类.自然语言查询即给定一个查询语句,在知识图谱上返回与查询语句密切相关的结果.文献[99]提出了一种从

知识库中学习解答一系列问题的系统,利用单词和知识库成分的低维嵌入返回相应的子结构.文献[100]提出了

基于模板的 KBQA 系统,将自然语言查询转化为提问模板.文献[101]研究了多个查询语句和 SPARQL 查询模板

的匹配,并提出了几种结构和概率的剪枝技术来提高效率.关键词查询的主要目的是找到与查询关键词相关的

子结构.文献[102]将非结构化、半结构化和结构化的数据建模为图,以便自适应地处理异构数据上的关键字查

询.文献[103]利用摘要技术生成 top-k 结构化查询语句供用户选择.文献[104]研究了 RDF 结构上基于回溯算法

的关键字查询检索模型.文献[105]提出用覆盖率的概念来定义查询结果汇总的缺失程度.文献[106]利用信息增

益来评估搜索目标存在的概率,以更好地理解用户的搜索意图.文献[107]将关键字匹配的消歧工作整合进查询

图构建中,组合成可以高效表示用户查询目的查询图. 

随着代码大数据和人工智能技术的日益成熟,智能化的方式进行软件开发得到了越来越多的关注.研究者

提出了一个由数据聚合、知识获取和智能辅助组成的智能化软件开发框架,其中,智能辅助则是以知识图谱为

基础来支撑软件构建、测实验证、协助组团以及软件演化和维护等环节[108].但是,在现阶段还很难实现统一而

全面的代码知识图谱建模,许多代码知识图谱是直接面向相关应用查询进行构建的.研究发现,Stack Overflow

网站上许多问题的答案都引用了 API 文档,有的甚至直接链接到 API 文档,这说明许多软件开发者没有能够完

全掌握使用文档中已经阐明的各种 API 使用方法.研究者设计了语法模式从使用文档中抽取警告语句,应用共

引解析技术和启发式方法将句子中的各种代词转化成相关实体,并将这些警告语句链接到 API 实体形成 API

警告知识图谱来提升 API 的可使用性,避免软件的警告信息,加快软件开发效率[109].代码检索是智能化软件开

发的基础,而利用代码术语知识图谱进行查询重写,能够有效地增强代码检索能力.查询重写主要使用两种类型

的代码术语知识图谱:一种是 Wordnet 等通用知识图谱涵盖的软件领域的上下位词汇[110],另一种则是软件领域

自行构建的代码术语关联的知识图谱.这种构建方式通常是从软件的结构关系中获取代码实体名称蕴含的代

码术语,挖掘这些代码术语之间的上位、下位、近义、反义、整体、局部等术语关系[111]. 

小结:总的说来,现有知识图谱管理存在如下局限性:(1) 数据源的获取能力有限,使得现有增量更新方式范

围受限;(2) 现有的存储组织方式容易导致语义割裂和维护困难的问题,无法适应知识图谱的复杂结构演化; 

(3) 现有的查询处理方法从查询表达到结果反馈依然存在巨大的语义鸿沟,需要进一步探索准确理解用户意图

的方法.在软件工程领域,人员组织结构会根据业务需要和进度情况灵活安排,软件模块之间的功能划分也会随
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着开发的推进合理调整,并且,程序语言的多态、重载、继承等特性导致代码知识图谱中属于同一类的实体在

文本上经常会高度重复.这些特性驱使我们去寻求新的模式,以支持代码知识图谱的存储、增量更新和查询 

处理. 

4   基于代码知识图谱的智能化软件开发研究趋势 

智能化软件开发是人们实现高级能动智能的重要手段,但是人与机器、机器与代码之间存在巨大的语义鸿

沟.基于知识图谱实现人、机器和代码之间的语义关联,能够为代码搜索、代码推荐和代码自动生成等智能化

软件开发应用提供基础性支撑.现有的研究仍然处于初始的起步阶段,将从代码知识图谱的建模与表示、构建

与精化、存储与演化管理、查询语义理解以及智能化应用这 5 个方面全面介绍代码知识图谱赋能智能化软件

开发的研究新趋势. 

4.1   代码知识图谱的建模与表示 

为了实现多源异质代码数据的整合,将离散分布的代码数据连通为全局统一的知识库,为软件智能化开发

提供基于全网数据的技术支持,研究代码知识图谱的建模方法,包括代码大数据中概念、实体、属性的抽象方

法,以及代码领域实体间的关系映射规则,形成具有属性的实体/概念通过关系链接而成的知识图谱模型;研究

知识图谱数据的表示方法,特别是代码数据、评价记录、修正记录、功能描述等不同异质数据的统一表示方式,

以及软件领域知识图谱中长尾实体的向量学习方法. 

 代码知识图谱的建模. 

知识图谱的目标在于描述真实世界中存在的实体、概念以及关系.通用知识图谱模型难以精确表达代码独

有的复杂语义关系,而软件工程建模方法大多关注单一项目中实体间的简单关系,没有考虑多源异构数据中其

他事实的影响以及它们的全局结构关系.为了实现面向开源项目中代码知识图谱建模,需要实现对代码数据、

评价记录、修正记录、功能描述等不同类型的软件资源进行实体、概念、属性以及相互关系的识别和抽取.

此外,为了更好地表达代码语义,研究代码内部类节点和函数节点之间的关系定义方法,根据节点语义构建节点

之间的关联关系. 

 异质数据的知识图谱表示. 

随着互联网技术的快速发展,代码数据的表现形式层出不穷,开发人员获取重用代码的方式变得极为丰富.

构建代码知识图谱的原始数据非常广泛,既有来自源代码数据的函数、模块、项目的功能描述,也有代码模块

的评价记录和修正记录.异质数据中实体和关系也变得更加丰富,以深度学习为例,ConvNetJS、TensorFlow、

Theano 和 Keras 等都是支持深度神经网络应用的框架,TensorFlow、Theano 和 Keras 支持 Python 和 C++等高

级编程语言,而 ConvNetJS 则支持 Javascrpts 的脚本运行;ConvNetJS、TensorFlow 和 Theano 是独立运行框架,

而 Keras 则需要以 TensorFlow 和 Theano 为底层支撑框架.异质数据中实体和关系的统一表示形式,是代码知识

图谱研究需要解决的一个关键问题. 

 代码知识图谱中长尾实体的向量化学习. 

尽管开源项目代码数据丰富多样,软件代码领域仍存在大量长尾数据.例如,快速排序、外排序和插入排序

等排序算法为大多数研究人员所重用的代码,而内存溢出等代码信息相对较少.由于代码数据分布上的严重不

均,长尾数据的样本极为匮乏,从而很难为其习得有效的向量表示.一个不容忽视的现象是,不同代码数据在版

本控制、评价记录、功能描述以及模块划分等方面具有诸多相似之处,因此,如何联合丰富代码领域的知识图

谱数据进行匮乏代码领域知识图谱中长尾节点的向量化学习,是一个亟需解决的问题. 

4.2   代码知识图谱的构建与精化 

开源环境下的代码数据存在分布不均、数据稀疏、质量参差不齐等特性,决定了代码知识图谱构建的复杂

性.为了提高代码知识图谱质量,纠正数据中蕴含的错误事实,增强对软件领域描述的覆盖范围,需要研究代码

知识图谱的构建与精化方法,包括软件新实体的识别、代码图谱中已有软件实体对的关系抽取、软件领域的概
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念图谱上下位关系的补全以及基于众包的筛选和纠错. 

 代码知识图谱的命名实体识别. 

代码知识图谱的核心单元是实体,因此,软件新实体的发现是知识图谱构建的关键步骤.目前,主流的实体

识别技术是基于统计学习的方法,但软件领域通常缺乏充足的训练数据,直接利用机器学习方法很难精准地识

别出新实体.如何基于少量领域训练数据来训练高精准的命名实体识别模型,即领域数据稀疏条件下的软件新

实体识别.研究如何充分利用开放领域学习好的特征(比如相同的词汇,相同的句法)来帮助训练软件领域实体

识别模型. 

 样本匮乏环境下的关系抽取. 

代码知识图谱依赖语义关系将图谱中的实体关联起来,因此,实体间的关系抽取是知识图谱的关键技术之

一.软件领域关系抽取的重要形式之一是从软件领域的非结构化文本中抽取出软件相关的关系三元组.目前,主

流的关系抽取任务是基于统计学习方法,但构建领域关系抽取的领域训练数据通常较为缺乏.研究领域数据稀

疏背景下的关系抽取方法 .考虑到不同领域关系通常有不同规模的训练数据量 ,借助递进学习 (curriculum 

learning)的思路,通过安排不同关系的训练顺序来充分、可靠地抽取信息.此外,样本的语义描述包括语法标记、

实体类型等信息也对关系三元组抽取有极大的帮助,如何在训练模型中融合这些辅助信息,是一个值得研究的

问题. 

 代码知识图谱的补全. 

知识图谱的规模有限,因此任何图谱都很难覆盖所有的知识,也即,基于手工或半自动方法构建的代码知识

图谱通常是不完备的.例如,“C++”是一种“面向对象的程序设计语言”,但该事实可能未被已有的知识库所涵盖.

因此,知识图谱的补全任务在图谱的完善和精化中具有不可替代的作用.研究代码知识图谱的补全技术,特别是

代码知识分类体系下的上下位事实补全,能够有效地支持知识图谱的泛化查询.从代码数据中抽取的知识通常

具有较高的可信度,因此,研究如何基于已有知识事实推断未知事实,是进行高质量代码知识图谱补全的可行 

途径. 

 代码知识图谱的筛选和纠错. 

知识图谱通常由手工或半自动化的方法构建,但由于其大规模的特性,通常存在部分错误的三元组事实,因

此,代码知识图谱的筛选和纠错是提升代码知识图谱服务水平的有效举措.领域图谱的纠错很难依赖规模较小

的领域训练数据完成,可借助其他人工智能项目(如 ImageNet)的成功经验.采用众包技术进行知识图谱错误事

实筛选和纠错,是实现海量数据的高质量标注的有效途径.但是不同于通用知识图谱,软件领域的知识图谱对于

非软件行业的从业人员来说可能是一个完全陌生的领域.因此,在一个不确定环境下,如何构建高质量的众包系

统进行候选三元组事实的标注、设计众包奖励制度、融合众包结果以及评估和监控众包质量,则是一个极具挑

战性的问题. 

4.3   代码知识图谱的存储与演化管理 

为了保证知识图谱数据的时效性和可用性,满足用户不断演变的数据查询和分析需要,则要研究代码知识

图谱数据的演化更新机制和存储组织方法.主要包括:研究知识图谱数据区域演化侦测机制,构建知识图谱数据

与演化知识图谱数据的融合更新策略;研究知识图谱数据统一而泛化的存储组织方法,适应知识图谱数据不断

增长和变化的实际情况. 

 代码知识图谱的演化更新策略. 

软件是一个复杂的实体,涉及到类、方法、函数、测试用例、开发人员、文档和数据,这些实体之间存在

紧密的耦合关系.以 SVM 算法为例,根据损失函数中的正则项,可以分为 L1-SVM 和 L2-SVM,根据优化方法,又

可以分为梯度下降、指数梯度下降和 TRON 方法.一个 SVM 算法发生了变化,必然导致类、接口以及函数之间

各种关系发生变化.因此,代码知识图谱中的演化不是一个实体的演化,而是一个区域内实体和关系的演化.代

码知识图谱的演化管理主要包括以下几个研究问题:(1) 如何建模代码知识图谱的区域演化,构建实体和关系

之间的关联发生机制和拓扑依赖关系;(2) 在代码知识图谱发生演化时,如何确定代码知识图谱的演化区域,并
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实施相应的演化动作. 

 代码知识图谱的关联存储机制. 

传统的知识图谱存储主要关注知识管理,但是代码知识图谱不仅包含知识数据,还包含大量的元知识数据.

代码知识图谱的元知识信息不仅能够指明代码数据的版本和运行条件,还能够表明代码知识的起源和元知识

构建时间等信息.因此,带有元知识的代码知识图谱数据既包含软件开发人员、代码模块、函数等离散型实体

属性,又涵盖数字、时间等连续性字面属性.这些元知识信息丰富了代码知识图谱的信息维度,有助于提升代码

知识图谱用于智能化软件开发的服务水平.代码知识图谱的关联存储机制主要包含以下几个研究问题:(1) 如

何建模带有元知识的知识图谱查询语义,降低语义表达所带来的操作代价;(2) 如何建模带有元知识的代码知

识图谱存储,通过存储机制表达代码知识图谱中实体之间关联性,以此来提升代码知识图谱的检索性能;(3) 考

虑到代码知识图谱中普遍存在的连续属性,如何有效地支持面向代码知识图谱中连续属性的查询. 

4.4   代码知识图谱的查询语义理解 

在代码知识图谱上进行语义计算和查询处理,是实现代码知识图谱有效利用的重要方式,正确地理解用户

发起的面向代码知识图谱查询的语义就显得格外重要.查询语义理解的研究主要涵盖以下内容:准确理解用户

发起不同查询类型的查询语义,支持满足要求的查询结果返回;借助辅助信息理解用户的查询语义,实现代码知

识图谱的扩展检索;优化代码知识图谱的查询性能,提升代码知识图谱查询结果的可解释性. 

 查询语义的精准理解和分析. 

在代码知识图谱查询中,用户通常以词组或者语句的形式表达一个查询.一般情况下,一个词组或者语义是

具有歧义的.这样,当用户查询转换为内部查询时,一个语句可能转换成多种结构化的表达形式.因此,用户的输

入查询与知识图谱中实体和关系的表达形式存在巨大的语义鸿沟.如何理解和表达用户的查询意图,便成为知

识图谱中查询研究的技术难点.另一方面,在代码知识图谱中,由于程序设计语言的多态、继承、重载等特性,不

同实体也可能存在高度的文本相似性,给查询语义的理解增加了难度.查询语义的精准理解和分析主要包含以

下研究问题:(1) 如何理解用户的查询意图,实现用户查询到结构化查询的关联映射;(2) 如何设计用户不同查

询意图的结构化表达形式,包括实体查询、可达性查询、最短路径查询、正则表达式查询以及模式查询等. 

 查询语义的协同理解与计算. 

传统的关于代码语义的协同分析往往是结合用户行为的语义理解与计算,忽略了查询与软件领域中其他

信息的语义关系.代码知识图谱是一种软件领域信息结构化的巨型语义网,关联了代码领域中所有的实体、概

念、属性以及各种关联关系.用户的行为暴露了用户的偏好,为理解用户的查询意图提供了情景信息,而代码知

识图谱包含了所有的领域知识,实际上限定了代码知识图谱支持智能化软件开发的能力.因此,结合用户行为和

知识图谱进行代码语义理解和计算是一个亟待解决的难题.查询语义的协同理解与计算主要包含以下研究问

题:(1) 如何进行用户历史行为的建模,实现用户行为的结构化语义表示;(2) 如何融合用户历史行为信息和代

码知识图谱数据来理解查询语义,实现更好的关联查询结果的反馈. 

 查询结果的高效获取和高质量返回. 

代码知识图谱本质上是一个异质网络,其上的诸多查询可以理解为图上的相关操作.由于图数据固有的结

构复杂性,其查询常常具有很高的复杂度.此外,由于程序设计语言具有多态、重载、继承等特性,代码知识图谱

中属于同一类的实体在文本上经常会高度重复,这就会导致查询结果的大量重叠.最后,基于代码知识图谱的查

询不仅应该关注结果的精确性,还应该关注结果的可解释性和可使用性,需要为用户返回与查询相关的背景知

识,例如支撑代码的文档、代码背景、代码开发者等信息,以便更好地协助用户理解和使用代码.查询结果的高

效获取和高质量返回主要包含以下研究问题:(1) 研究最小化图类型查询代价的通用方法,设计通用的索引类

型来提升不同查询类型的执行效率;(2) 研究查询结果的汇总表达,减少查询结果的高度重复;(3) 研究面向相

关性、多样性、易理解性等不同查询偏好的结果排序机制,保证能够有效地返回用户感兴趣的结果. 
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4.5   代码知识图谱的智能化应用 

智能化软件开发就是建模软件开发的业务流程,通过代码复用及代码自动化生成来减轻人工编写代码的

程度,降低软件开发成本,提升软件开发效率和质量.代码知识图谱能够辅助开发人员把握软件的功能需求,理

解代码语义,搜索和匹配语义相似的代码片段,因此,代码知识图谱是实现智能化软件开发的利器.代码知识图

谱描述了属性与概念、实体与概念之间的关联性,而概念层面的关联相比于实体或者属性层面的关联更加抽象

和本质,这将有助于量化更高层面的实体关联性.因此,代码知识图谱的智能化应用研究将引入概念关联性来研

究代码语义相似性计算、代码语义搜索、代码语义推荐以及代码自动化生成. 

 代码语义相似性计算. 

代码语义相似性计算是代码搜索、推荐和复用的基础.现有工作主要量化了不同程序代码相关性,更多关

注的是程序代码的结构相似性,例如,token 和 string 的相似性、代码行相似性等.通过更改函数命名方式或者调

整程序的执行流程,可以轻易地改变程序代码的结构相似性,因此,简单的结构分析难以准确地度量代码片段间

真实的相似程度.代码语义相似性计算主要涵盖以下研究内容:(1) 如何为代码数据进行横向的知识建模,实现

代码数据中实体、属性以及关系的结构性关联;(2) 如何为代码数据进行纵向的泛化建模,实现代码数据中实体

和属性的概念化关联以及关系的复合化关联;(3) 如何融合代码数据的描述信息,量化代码数据的语义相似性. 

 代码语义搜索. 

代码语义搜索主要研究人机信息交互的同质化,是实现智能化软件开发的关键环节.传统的代码搜索往往

是基于关键字的模糊匹配,该方法只考虑了字符串的字面信息,而忽略了实体和属性之间更为本质的语义关联,

这将导致基于字符串的代码搜索很难获取完整、有效的匹配结果.另外,代码数据在很大程度上反映了程序员

个人的代码编写风格,例如命名方式和代码结构等,即大部分开源软件数据存在长尾效应,这样,面向长尾数据

的搜索结果往往是非常贫乏的.因此,设计一种兼顾语义关联度和语义丰富度的搜索方案就显得尤为重要.代码

知识图谱是一个大型语义网,涵盖了软件概念、实体和属性之间的丰富关系,因此,代码知识图谱能够有效地支

持代码数据的语义搜索.代码语义搜索主要涵盖以下研究内容:(1) 如何转换软件开发人员搜索词条的结构化

表示,将用户输入的单词、语句或者代码片段等搜索词条转换为代码知识图谱上的查询;(2) 如何融入代码知识

图谱的层次化信息,实现对结构化查询中实体、属性以及关系的概念化重写;(3) 如何建模代码查询和检索结果

的关联度与丰富度,提供调节两种度量值的平衡机制. 

 代码智能推荐. 

代码智能推荐是根据用户的代码需求,推荐完全或者部分匹配的软件代码供用户选择.这就需要做好两件

工作:一件是感知用户的行为偏好和代码需求,另一件则是匹配用户需求与推荐代码之间的关联性.传统的代码

推荐往往是基于开发人员的行为来感知用户需求,但是这种方法仅仅考虑了用户的历史信息,而忽视了其历史

信息之间的关联性.例如,一位用户的历史信息表明该用户习惯 Python 语言,并需要使用 SVM 算法进行分类任

务,如果代码库中没有 Python 版本的 SVM 代码,那么传统的推荐机制可能无所适从,但是基于代码知识图谱的

推荐可以为其推荐 Python 版本的贝叶斯算法.做出这样智能推荐的原因是 SVM 和贝叶斯算法在代码知识图谱

的概念层上都属于分类算法.因此,代码智能推荐主要涵盖以下研究内容:(1) 如何挖掘软件开发人员的历史行

为,建模软件开发人员的代码需求和行为偏好;(2) 如何构建一个公共的隐式空间,将软件开发人员的代码需求

和代码知识图谱投影到同一个维度空间;(3) 如何融合软件开发人员的行为偏好,在不同的维度上为代码用户

推荐高质量的代码. 

 代码自动生成. 

代码自动生成是指根据软件开发需要或者用户的需求,自动化地生成代码框架和代码片段的过程.在软件

行业高速发展的今天,仍然有许多软件开发人员采用手工方式编写代码,这种开发方式往往效率较低且需要大

量重复的劳动力.如何快速、准确地理解用户需求,并且为其自动化生成代码,已经成为刻不容缓的研究问题.代

码知识图谱是集成了软件源代码、程序 API 代码接口、评价记录、修正记录以及功能描述等不同类型资源信

息的网状知识库,因此,代码知识图谱有提升智能化理解软件开发需求的能力,是自动化软件开发的基础.现有



 

 

 

王飞 等:代码知识图谱构建及智能化软件开发方法研究 61 

 

的代码自动生成研究主要面向简单而独立的功能模块,研究成果的可用性和有效性存在巨大的局限性.因此,代

码自动生成主要涵盖以下研究内容:(1) 建模软件开发需求,进行软件需求文档、代码接口要求、代码功能需求

等不同软件需求文档的统一结构化表示,实现机器与软件需求之间的高效交互;(2) 构建具有一定泛化能力的

代码自动生成模型,支持具有复杂功能的代码框架和代码片段的自动化生成,以最优化的方式满足代码的开发

需求;(3) 设计融合软件开发者的代码偏好和编程环境来评估自动化生成的代码框架或代码片段的完整性程

度,为项目负责人和软件开发者提供多种代码生成选择方案,作为进一步软件开发的基础. 

5   总  结 

本文指出了知识图谱是实现人、机器和代码等异质数据间语义联通的桥梁,分析了大数据时代智能化软件

开发的特点与挑战,代码数据正在从单一同质到多元异质、静态稳定到动态演化而发生变化,人们对于智能化

软件开发的期望也从简单的代码检索到复杂的代码自动化生成的提升,代码知识图谱的表示、管理和语义建模

应用是基于知识图谱进行智能化软件开发面临的重要挑战.尽管现有工作在代码搜索、代码推荐和代码自动生

成等领域进行了相关研究,但是代码搜索和推荐的有效性以及代码自动生成的程度和范围都有很大的局限性,

软件智能化开发有着巨大的提升空间.虽然目前已有大量面向开放领域的知识图谱建模与表示、知识图谱管理

与应用的研究,但是这些研究成果很难直接移植到代码知识图谱这样的领域知识图谱.最后,详细讨论了代码知

识图谱在图谱的建模与表示、构建与精化、存储与演化管理、查询语义理解以及智能化应用等方面研究的新

趋势,以更好地满足基于代码知识图谱的智能化软件开发的需要.虽然知识图谱技术呈现出具有提升智能化软

件开发的巨大潜能,但是现阶段以代码知识图谱为基础来支撑智能化软件开发的工作还处于初始的起步阶段,

研究工作还不是很多,体系性也比较弱,因此本文所述工作更多的还是基于作者和团队自身的理解,受限于水

平,不足之处还请谅解. 
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