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摘　要: 近年来, 随着软件技术在各行各业、不同领域的应用不断扩展与深入, 同时伴随着软件架构、服务计算等

技术的不断发展, 软件行业涌现出了功能丰富且规模庞大的第三方 API或库, 软件开发者在实现软件功能的时候

也越来越依赖这些 API. 但学习这些 API的使用是非常困难且耗时的, 主要有两方面的原因: 1)相关文档的缺失和

错误; 2)相关 API用法的示例代码较少. 因此, 研究自动的 API补全方法以帮助开发人员在开发过程中正确且快速

的使用 API, 具有很大的应用价值. 然而, 现有 API自动补全方案多数将待补全代码段看作纯文本, 忽略了 API所

属对象类型对预测 API的影响. 为此, 探究了对象类型对补全 API的作用, 并且在对象状态图的启发下, 设计了一

种使用 API所属对象的类型作为特征的补全方法. 具体而言, 首先从 API调用序列中先抽取同一对象类型的子序

列, 利用深度学习模型编码出每个对象的状态, 再利用对象状态生成整个方法块的状态表示进行补全. 为了验证提

出的补全方法, 在 6 个流行 Java 项目上进行了验证. 实验结果证明, 提出的考虑对象类型的 API 补全方法在预测

准确率上明显高于基线模型.
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Abstract:  In  recent  years,  with  the  continuous  expansion  and  deepening  of  the  application  of  software  technology  in  various  industries  and
fields,  as  well  as  the  development  of  software  architecture,  services  computing,  etc.,  the  software  industry  has  emerged  with  feature-rich

and  large-scale  third-party  APIs  or  Libraries.  Software  developers  are  increasingly  relying  on  these  APIs  when  implementing  software

functions.  However,  learning  the  usage  of  these  APIs  is  very  difficult  and  time-consuming.  There  are  two  main  reasons:  1)  missing  or

wrong  documents;  2)  few  sample  codes  for  API  usage.  Therefore,  designing  automatic  API  completion  methods  to  help  developers  use  the

API  correctly  and  quickly  has  great  application  value.  However,  most  of  the  existing  API  automatic  completion  methods  regard  the  code

segments  to  be  completed  as  plain  text,  ignore  the  impact  of  the  object  types  of  APIs.  Therefore,  this  study  explores  the  role  of  the  object

types  in  completing  APIs.  Besides,  inspired  by  the  object  state  diagram,  an  concrete  API  completion  method  is  designed  and  implemented

that  uses  the  types  of  the  objects  as  a  novel  feature.  Specifically,  the  subsequence  of  the  same  object  type  is  first  extracted  from  the  API

call  sequence  and  a  deep  learning  model  is  used  to  encode  the  state  of  each  object.  Then,  the  objects’  states  is  used  to  generate  a  state
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representation  of  the  entire  method  block.  In  order  to  evaluate  the  proposed  method,  comprehensive  experiments  are  conducted  on  six
popular  java  projects.  The  experimental  results  prove  that  the  proposed  API  completion  method  achieves  significantly  higher  predicting
accuracy than the baseline approaches.
Key words:  API completion; object type; plug-in
 

1   引　言

在软件开发过程中, 为了避免重复工作, 提高软件开发效率, 软件开发者通常会使用一些第三方的 API
(application programming interface), 即应用编程接口, 来协助完成软件的功能. 这些第三方库 (Library)的 API通过

提供对象、方法以及变量来让软件开发者调用, 借以实现一系列特定需求或功能 [1]. 通过调用这些 API, 软件开发

者可以实现某种功能而无需关注其内部的复杂细节; 减少代码出错的概率; 提高软件开发效率以及更加便捷地复

用代码.
然而, 学会正确地使用这些 API需要耗费软件开发者大量的时间. 一部分原因是因为这些第三方库在不断更

新迭代, 另外 API说明文档的缺失或者出错也使得学习成本增加 [2]. 在这种情况下, 软件开发者不得不去技术论坛、

博客或者 Github上寻求帮助, 有时甚至需要阅读源代码来寻找这些 API的正确使用方法. 由于第三方库的庞大数

量, 即使是使用过的 API (比如 JDK, 最新版本中类已经达到 3 000多个), 一段时间后, 软件开发者也很难清晰记住

对应 API的名称和用法. 微软的一项研究表明, 67.6%的受访者提到在学习 API的过程中受到了资源不足的困扰 [3].
软件开发者往往需要多次重复学习过程, 极大地影响软件开发的效率 [4].

为了帮助软件开发者正确且快捷地使用这些第三方 API, 一系列 API方法补全工具应运而生. API方法补全

是指当程序员已经拼写出一个对象名之后, 通过查询这个对象所属类别列出所有的方法供程序员选择. 图 1展示

了在 IDEA中智能提示 API方法的例子, 但是集成开发环境中这些智能提示只是将所有可能的 API按照使用频率

从高到低排列. 通过这种方式推荐的 API许多是与当前方法块毫不相关的, 开发者仍需要在众多的候选 API中挑

选出正确的 API[5]. 为解决这种问题, 有研究者提出使用数据挖掘算法挖掘 API使用模式进行推荐. 这些算法通常

是从大量的源代码中抽取出 API调用序列, 以模式识别或者传统序列模型的方法来研究 API的使用模式, 进而实

现 API自动补全.
  

图 1　IDEA中智能补全 API的例子
 

API自动补全的意义可以总结为以下几点.
1) 避免开发人员需要记住每个 API的用法. 由于目前第三方 API的数量已经非常庞大, 即使编程经验丰富的

开发人员也几乎不可能记住每个 API的具体用法. 举例来说, 当一个开发人员需要在 Java代码中比较两个字符串

的是否相似 (忽略大小写). 他应该调用 String对象中的 equalsIgnoreCase这个 API来完成这个任务, 但是很有可能

他不记得这个 API 的全称. 当他在一个 String 类型的对象后输入点 (.), API 补全系统会按照当前代码上下文, 分
析 String对象中每个 API在这里使用的可能性, 排序展示给开发人员. 假设 API补全系统已经学习到 equalsIgnore-
Case 这个 API 的用法, 系统会将这个 API 排名在靠前的位置返回给开发人员. 开发人员可以轻松找到这个 API,
并利用它来实现代码功能.

2) 帮助开发人员书写错误更少的代码. API补全系统只会返回目标对象中已有的 API供用户选择, 这可以保

证补全结果至少在语法上正确. 比如用户需要系统对 java.swing 包中的 JFrame 对象进行补全, 系统只会分析
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JFrame中已有的 API来推荐给用户. 这可以保证不会推荐生成无法编译的代码.
3) 加快开发人员书写代码的速度. 为了帮助开发人员更容易理解 API的用法, API的名称通常体现了一部分

这个 API 的功能描述. 这也造成有些 API 的名称可能过于复杂, 人工输入这些 API 的名称非常费时. API 补全系

统可以帮助开发人员补全 API 方法的调用, 而无需要开发人员手动输入, 这可以加速代码书写速度. 有些 API 补
全工具甚至可以支持多行补全, 比如自动补全 try-catch 结构块 [6].

4) 代码复用. 开发人员为了避免重复开发, 通常使用复制、粘贴的方式来复用相关代码. 这种方式也被称作代

码克隆 (code clone). 有研究表明, 软件系统中克隆代码的比例通常在 15%–25%之间 [7], 更有甚者可以达到 50%[8].
但是, 这种代码克隆方式需要开发人员可以拿到相关的源代码, 并人工分析哪块代码可以被复用. API补全系统提

供了另一种代码克隆的方式, 因为 API补全技术本质上也是从代码库中寻找与当前代码块相似的代码, 复用相似

代码中的 API使用模式, 提供相关的 API补全建议.
为了满足开发人员实际编程需要, 提供切实可用的 API方法补全, 本文的主要研究目标在于设计和实现一个

考虑对象特征的 API补全技术, 同时实现一个支持离线和在线的集成开发环境插件, 提供 API方法补全服务.
本文的主要研究内容包含 3 部分: 一是从代码库中构建高质量的 API 调用序列; 二是研究利用对象信息的

API补全技术; 三是支持离线和在线的 API 补全集成开发环境插件. 

2   相关工作
 

2.1   基于规则的方法

Bruch等人 [5]提出了 3种 API方法补全的技术. 一种是基于使用频次的 API补全方法, 推荐使用频率最高的

API. 一种是基于关联规则的 API 补全, 推荐经常一起出现的 API. 第 3 种方式是使用 K 近邻算法来进行 API 补
全 (best matching neighbor, BMN), 该方法先统计代码库中出现的所有的 API名称, 对象类型, 将这些关键词作为

特征, 并利用这些特征表示方法. 方法中出现过该特征, 用 1表示, 未出现过该特征, 用 0表示. 这样就可以将方法

表示成特征对应的 0/1编码. 在进行 API补全时, 通过方法编码间的汉明距离找出代码库中与当前待补全方法最

相似的方法. 最后比对这两个方法编码区别, 找出待补全方法中未出现, 而相似方法中出现的 API调用, 将它作为

补全推荐. 实验表明, Bruch 提出的第 3 种方法效果最好. 但是考虑到 k 近邻算法在推荐过程中的时间开销, 该方

法可能不太适合用在实际开发环境中. 同时, 由于该方法忽略了 API调用的相对顺序, 其推荐准确率也需要考量.
Proksh等人 [9]提出了一个基于贝叶斯网络的模式识别算法 (pattern-based Bayesian networks, PBN), 使用贝叶

斯网络和额外代码信息改进 BMN 算法. PBN 额外使用参数数组、类上下文和定义类型作为补充特征来编码方

法, 然后通过贝叶斯网络来训练补全模型, 实验表明, PBN与 BMN相比, 大约可以提升 3个百分点.
Heinemann等人 [10]使用了变量名称作为额外的特征用于 API补全. 该方法默认变量命名使用驼峰法书写. 驼

峰法是指在需要使用多个单词来表示变量名时, 将单词的首字母大写进行拼接. 他们通过字母是否大写来切分变

量名, 获取多个有意义词汇, 并利用这些词汇作为特征, 使用类似于 BMN的方法, 将方法表示成特征对应的编码

向量, 使用 K 近邻算法来寻找与当前待补全方法最接近的代码, 他们使用 Jaccard 相似系数来定义方法特征向量

之间的距离.
Nguyen等人 [11]提出了一种基于数据控制流图来进行 API补全的方法, 称作 Grapacc. Grapacc将代码转化为

控制流图, 按图中的节点将图分解为单节点、双节点、三节点以及四节点子图, 构建了一个图数据库. 在需要补

全 API 时, 从待补全方法中抽取出控制流子图, 去图数据库中寻找这些子图对应的父图 (父图是子图添加一个节

点和 N 个边得到的图). 并基于这些父图, 统计新增节点对应 API出现的次数, 选择出现频次最高的 API进行补全.
这种方法虽然在捕获上下文信息时比序列模型要好, 但是需要构建一个大型的图数据库, 而且子图的数量会随节

点个数呈指数级上升, 这给搜索时的空间使用和时间效率都带了影响. 

2.2   基于统计语言模型的方法

使用统计语言模型的 API 补全方法将代码看作一种语言, 通过语言模型对代码或者从代码提取的 API 调用
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序列建模. Akbar等人 [12]使用多层级的序列挖掘技术学习 API使用范式, 利用范式进行 API补全. Asaduzzaman等
人 [13]提出了一种上下文敏感的 API补全方法. Amorim等人 [14]通过在代码中注入占位符将代码变得有空缺, 再将

占位符替换成代码模版进行补全. Hu等人 [15]在 API方法补全时, 额外考虑用户已经键入的单词缩写, 并使用逻辑

回归模型提取输入特征, 最后通过支持向量机模型 (support vector machine, SVM)推荐补全.
Nguyen等人 [16]提出了一种基于 API调用序列的补全方法 HAPI (hidden Markov model of API usages), 用来改

进 Grapacc方法. 先从控制流图中抽取出 API调用序列, 再使用隐马尔可夫模型来补全 API空缺. 该灵感来源于对

象状态图, 在对象状态图中, API的调用会引起对象状态发生改变, 继而影响之后的 API调用. HAPI将对象状态作

为隐藏状态, API调用作为观测状态, 使用隐马尔可夫模型对 API序列进行建模, 对空缺位置进行 API推荐. 但是

HAPI模型需要为每个对象建立一个隐马尔可夫模型, 如果需要对经常共现的多个对象一起建模, 还需要额外训练

一个模型. 这意味着需要占用大量的存储空间来存储模型. 同时在预测时, 在确定了待补全方法块中涉及的对象类

型后, 需要加载对应的隐马尔可夫模型到内存, 再进行补全推荐.
还有使用深度学习模型实现 API 补全任务的工作. 例如, Rayche 等人 [17]使用 N-gram 模型进行 API 补全.

Gvero等人 [18]研究了 Scala语言的 API补全方法, 通过将类型 (type)信息转化为等价的对象 (class)信息, 以减少

API补全时的搜索空间, 并利用代码库中学习到的 API权重对方法进行补全. Roos等人 [19]使用 N-gram模型加集

束搜索 (beam search) 的方式补全空缺内容. Savchenko 等人 [20]使用 N-gram 模型对代码序列建模, 并在确定的

API 候选集上给出补全推荐. Yan 等人 [21]提出了 APIHelper 模型补全 API 调用. 该方法在传统长短期记忆模型

(long short-term memory, LSTM)基础上, 使用了 API拼接编码和确定负采样技术.API拼接编码是指分别对对象类

型和 API进行编码, 将这两个词向量拼接后作为 LSTM的一次输入. 确定负采样技术是指在预测时, 利用空缺位

置的对象类型来确定候选的 API调用集, 将其作为采样出的样本传入 Softmax层进行预测. 实验表明, 该方法的补

全效果超过了 HAPI, 并且可以更快速给出补全建议. 与之相似的工作还有 Svyatkovskiy[22]使用 LSTM 模型对

Python 语言中的一些常用包中的常用 API 进行补全, 但与 Yan 使用 API 调用序列作为输入不同, Svyatkovskiy
先从代码中分析出的抽象语法树, 直接将树的先序遍历结果作为 LSTM的输入. Nguyen等人 [23]利用程序分析技

术从代码语料库中提取出模版, 再利用深度学习模型对候选模版进行排序推荐. Chen等人 [24]提出了 DeepAPIRec
模型, 该模型是利用 Tree-LSTM 对从源码提取出的抽象语法树进行建模, 推荐空缺位置的 API. 同时利用数据流

分析技术来补全 API参数.
另外, 由于代码中存在大量自定义的方法名和变量名, 这些词无法使用词表进行记录, 而这些词在实际 API补

全中具有重要意义 [25]. 为了解决这类未收入词的补全问题. Yang等人 [26]提出了 REP模型, 在补全时额外分析是否

利用代码序列中已经出现的词进行补全. Li等人 [27]使用注意力机制和 Pointer拷贝技术来解决这些未收入词的预

测问题. Terada等人 [28]使用 LSTM模型来编码代码块, 再将编码结果输入到 Pointer Network中预测补全位置是代

码中已出现的变量名的概率. 如果变量名对应的最大概率超过 0.5, 选择概率值最大的变量名进行补全. 否则的话,
使用 LSTM模型的输出对词表中的词进行分析, 推荐词表中对应补全概率最大的词. Yang等人 [29]提出了一种新

的代码抽象语法树的编码方式, 并且在预测时不将 UNK 放入准确率计算中, 这样可以避免这些未收入词对补全

准确率的影响. 因为未收入词在测试集中都编码成 UNK, 如果预测 UNK就算正确的话, 模型会偏好预测 UNK来

减少训练损失, 但是这种做法对实际补全并没有意义. 

3   背景知识
 

3.1   长短期记忆模型

长短期记忆模型 [30]是一种时间循环神经网络, 被广泛应用于文本处理. 它是为了解决传统时间循环网络中存

在的长期依赖问题而被专门设计出来的. 传统循环网络在利用反向传播 (back propagation, BP)时, 误差会逐级减

少. 这导致计算过程中, 梯度会随着时间序列的增长而指数下降, 导致网络权重更新缓慢.LSTM 采用门控机制来

解决这个问题, 门控机制是由一个 Sigmoid函数来实现的, Sigmoid的函数定义如下所示:
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σ (x) =
1

1+ exp(−x)
(1)

这个函数可以把输入值规划到 0–1之间. 0表示门关闭, 即任何信息都不传送; 1表示门打开, 任何信息都会被

传送; 其他值表示以一定的比例将信息传送入门内. LSTM 设计了 3 个门: 输入门、输出门和遗忘门. 3 个门的计

算方式如下:  it

ft
ot

 = [ σσ
σ

]
(W [ht−1; xt]+b) (2)

ht−1 xt it, ft,ot

ht−1 xt

其中,    表示上一时间的隐藏状态,    表示当前时间的输入.   分别表示输入门, 遗忘门和输出门. 3 个门的

计算方式类似, 都是使用上一时间的隐藏状态   和当前输入   输入到全连接网络中得到. 其中, 输入门是控制是

否将当前时间的输入信息加入隐藏状态中. 遗忘门是控制是否选择遗忘过去的某些信息. 输出门是控制多少信息

输出到结果中. 整个门的使用可以表示为以下公式:
ĉt = tanh(Wc [ht−1; xt]+bc)

ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙ ĉt

ht = ot ⊙ tanh(ct) (3)

ct

xt ht−1 xt ht−1

ft ct−1 it ĉt

ct ot

ht

[x1, x2, . . . , xT ] x1

xT xT x1 xt
−→
ht

←−
ht

−→
ht
←−
ht

其中,    是内部状态 (cell state), 它是整个模型的记忆空间, 起到类似于传送带的效果. 一次模型计算的过程如下,
给定当前输入   和上一时间模型隐藏状态   . 模型会根据   和   计算当前输入的记忆状态. 接着, 根据遗忘门

 和上一时间记忆状态   的点积选择保留多少之前的记忆, 根据输入门   和当前记忆状态   的点积选择传入多

少当前记忆. 新的记忆空间状态   由这两部分记忆状态相加得到. 输出门   用来表示选择输出多少记忆空间内容

来当做当前模型的隐藏状态   . 为了增加长短期记忆模型的表达能力, 另一种更常用的方法是使用双向长短期记

忆模型 (bidirectional LSTM)来正向和逆向地编码序列信息. 对于一个序列向量   , 前向 LSTM从   到

 读取整个序列, 逆向 LSTM反过来, 从   到   读取整个序列. 对于每个时间 t 对象的输入向量   , 将前向 LSTM
得到的隐藏状态   和逆向 LSTM得到的隐藏状态   拼接起来的向量 [   ;   ]作为当前输入的隐藏状态.
 

3.2   注意力机制

−→s −→
h α α

注意力机制是由 Chorowski等人为机器翻译提出的 [31]. 其动机来源于人类阅读文本时, 会对某些重要的词信

息给予额外的关注. 它首先被应用于 Encoder-Decoder模型, 即当需要翻译某个词时, 对源语言中的某些词进行特

殊关注. 通过给定查询向量   , 对目标词   计算权重   . 然后基于   求出整个语句序列的加权和, 用来表示整个语

句对于查询向量的状态表示. 计算权重的方式主要分为以下 4种方式:

αsh =


sT h
sT Wah
Wa [s;h]
vT

a tanh(Wa s+Uah)

(4)

−→s −→
h Wa

−→s −→
h

vT
a

其中, 第 1种方式是直接将查询向量与目标词进行点积, 点积结果越大表示对该词给予越多的关注. 第 2种方式与

第 1 种方式类似, 只是因为点积需要   和   的维度相同, 第 2 种方式通过加入矩阵   来提升第 1 种方式的通用

性. 第 3种方式是直接将   和   拼接后输入到一个全连接网络中, 输出一个一维向量. 用这个一维向量的值来表示

查询向量对该词的权重. 第 4种方式是对第 3种方式的一种改进, 通常使用两个矩阵分别与查询向量和词向量相

乘, 再输入到全连接网络, 输出一个 k 维向量, 再与一个 k 维的向量   点积后得到目标词对查询向量的权重. 最后

依据权重对所有的求加权和.
通过使用注意力机制, 模型可以动态地关注有助于执行当前任务的输入的某些部分, 将这种相关性概念结合

起来. 神经网络中注意力机制快速发展的原因主要有 3点. 首先, 它可以被应用于多种类型的任务中, 比如机器翻

译 [32]、问题回答 [33]、情绪分析、词性标注和对话系统. 其次, 除了可以帮助任务提升性能外, 注意力机制还可以

提高模型的可解释性, 注意力机制产生的副产物: 对齐分数矩阵可以帮助理解模型学习到了什么样的特征. 第三,
注意力机制还可以一定程度上克服循环神经网络中的一些挑战, 例如随着输入长度的增加造成的性能下降, 以及
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输入顺序不合理导致的计算效率低下. 

4   基于对象类型的 API 补全技术
 

4.1   API 补全问题描述与建模

为了解决 API补全的问题, 本节首先给出了相应的问题定义, 并基于问题描述进行建模.
问题: API自动补全.
条件: (1)待补全的方法块, 以及 (2)待补全位置和待补全位置的对象类型.
目标: 对待补全位置推荐可能的 API调用.
对于 API 补全问题, 首先确定代码方法块的待补全位置, 并利用静态分析技术抽取出方法中的 API 调用, 构

建 API调用序列. 如图 2所示, 依据 API调用序列和待补全位置的对象类型从候选 API中给出补全推荐.
  

候选 API 列表
[对象类型 1, API

1
] [对象类型 2, API2] [对象类型 3, ？] [对象类型 4, API4]

根据对象类型查询所有
可能调用的 API

待补全代码中 API 使用序列

API 补全算法

补全结果给出补全建议

空缺位置

图 2　API补全问题建模
  

4.2   设计动机

本文研究的方法是基于 API调用序列的 API补全模型. 现有的使用 API调用序列进行补全的模型 [16,21]都是

将 API 序列当作纯文本序列来处理, 而忽略了 API 调用序列的部分有序性 [34]. 部分有序性是 API 序列中任意两

个 API调用之间不一定存在先后顺序. 举例来说, 图 3是在 Java程序中调用 HttpClient包实现 http请求的例子.
  

图 3　使用 HttpClient实现 http请求的 Java代码
 

从图 3 代码可以看出, RequestConfig.custom 和 HttpGet.init 两个 API 之间并没有顺序关系, 虽然形式上看

RequestCofig.custom 在 HttpGet.init 方法之前被调用, 但由于这两 API 之间并不存在数据依赖关系, 交换这两个

API的调用顺序并不会影响代码的功能实现和正确性. 利用数据控制流图可以更加直观的看出这种部分有序性的

特点. 图 4展示了上段代码的数据控制流图. 由于数据控制流图是一个有向无环图, 因此只有当两个 API调用之间

存在通路时, 这两个 API才存在数据依赖, 也才会产生先后顺序关系. 举例来说, RequestConfig.custom和 HttpGet.
setConfig这两个方法之间存在通路, 那这两个 API之间有先后顺序关系. 而 RequestConfig.custom和 HttpGet.init
之间并没有通路, 因此他们之间就没有先后顺序关系. 
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RequestConfig.

custom

HttpGet.init

HttpClients.

createDefault

RequestConfig.

setConne

ctTimeout

RequestConfig.

build

HttpGet.setConfig

HttpClient.execute

图 4　http请求的数据控制流图
 

那么, 为什么 API调用序列会有这种部分有序性的特点呢？其主要原因是由于面向对象语言具有封装性, 即
对象行为 (方法调用)原则上只能改变对象内部属性 (私有变量). 也就是说, API的调用 (API也是一种特殊的公开

的方法) 只能改变其所属对象的属性, 从而引起其所属对象的状态发生改变, 并不会影响到其他对象状态. 比如,
RequestConfig.custom和 HttpGet.init之间并没有顺序关系, 因为它们影响的只是各自所属对象的状态, 互相之间

并没有干扰. 但是, 如果简单地认为不同对象的 API 调用之间毫无关系, 那也过于武断了. 比如 RequestConfig.
build和 HttpGet.setConfig这两个不同对象的 API之间就存在明显的顺序关系, 这又是因为什么呢？

P
(
x ∈ {playVideo,playMusic

} |音乐源)

先设想这样一个例子: 多媒体播放有且仅有两个 API: 播放视频 playVideo以及播放音乐 playMusic. 通常情况

下, 播放视频 playVideo这个 API调用的频数多一些, 不妨假设调用 playVideo和 playMusic的概率分别为 0.8和
0.2. 但如果代码上下文已经有另一个对象调用了指定音乐源这个 API, 那么此时显然调用 playMusic这个 API更
加合理. 这是因为上下文相关的 API调用概率实质上是一个条件概率, 在这个例子中就是已知音乐源情况下的调

用概率, 即   . 虽然申明音乐源属于另一个对象的 API, 但是它的确影响了多媒

体播放中 API调用的选择. 因此, 本文将 API调用的规律总结如下: 虽然 API调用只会影响其所属对象状态发生

改变, 但是对象会选择什么动作, 即选择哪一个 API进行调用, 不仅仅受到自身状态的影响, 还会受到其他对象状

态的影响.
基于这种思路, 本文设计了一种新的处理 API 调用序列的方式, 如图 5 所示, 不同于传统的按顺序分析 API

调用序列, 再进行补全的方式, 先将属于同一个对象的 API调用聚集在一起, 提取出对象状态. 再根据所有的对象

状态共同决定空缺位置应该调用哪个 API.
  

传统顺序分析方法 基于对象状态分析方法

HttpClients.createDefault

RequestConfig.custom

RequestConfig.setConnectTimeout

RequestConfig.build

HttpGet.init

HttGet.?

RequestConfig.custom

RequestConfig.setConnectTimeout

RequestConfig.build

HttpClients.createDefault

HttpGet.init

HttpClients 对象状态

RequestConfig 对象状态

HttpGet 对象状态

HttGet.?

图 5　分析 API调用序列的不同方式
  

4.3   模型设计

基于对象类型的 API补全模型整体框架图如图 6所示. 首先从待补全代码中提取出 API调用序列, 待补全位

置会用 Hole 进行替换. 按照第 4.2 节的设计动机, API 调用序列会按照对象类型进行分组. 属于同一个对象类型
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的 API调用会被分到同一个组中. 组与组之间顺序由组内最后一个 API调用位置决定. 将分组后的 API调用输入

补全模型. 模型包括 3个部分: 编码层, 层次网络以及预测层, 如图 7所示. 接下来将详细介绍这 3部分.
  

public void httpGet(String url){

HttpClient httpClient = HttpClient.createDefault();

RequestConfig requestConfig = RequestConfig.custom()

.setConnectTimeout(5000)

.build();

HttpGet httpGet = new HttpGet(url);

httpGet.setConfig(requestConfig);

httpClient.?

}

HttpClient.createDefalt

RequestConfig.custom

RequestConfig.setConnectTimeout

RequestConfig.build

HttpGet.init

HttpGet.setConfig

HttpClient.Hole

提取 API 调
用序列

RequestConfig.custom

RequestConfig.setConnectTimeout

RequestConfig.build

HttpGet.init

HttpGet.setConfig

HttpClient.createDefalt

HttpClient.Hole

根据 API 所属对

编码层层级网络层预测层

待补全代码

API 补全模型

HttpClient.execute

HttpClient.getHost

HttpClient.getPort

…

HttpClient.setState

HttpClient.execute 90%

HttpClient.getPort 5%

... 补全结果

根据待补全位置的
对象类型确定 API

候选集

图 6　API补全总体框架
 

  

对象类型
编码

API 编码
对象类型
编码

API 编码

LSTM

LSTM LSTM

对象类型
编码

API 编码
对象类型
编码

API 编码

LSTM

LSTM LSTM

对象类型
编码

API 编码
对象类型
编码

API 编码

LSTM

LSTM LSTM

HttpClient .Hole

输入

HttpClient.execute

HttpClient.getHost

HttpClient.getPort

…
HttpClient.setState

RequestConfig.custom RequestConfig.build HttpGet.init HttpGet.setConfig HttpClient.createDefault

API 候选集

HttpClient.Hole

编码层

层级网络

.. .. ..

Softmax

预测层

图 7　API补全模型结构图
 

1) 编码层: 在获取到 API调用序列后, 需要先对每个 API调用进行编码, 才可以将它们输入到神经网络模型

中. 有两种直观的思路来对 API调用序列进行编码: 一种是直接对所有的 API进行编码, 即把“对象.API”这样一个

结构看成是一个整体, 对这个整体进行索引, 构建词汇表. 但这样做的缺点是会忽略掉对象类型信息, 即同一个对

象的 API 调用无法直接根据向量编码看出它们的关系. 另一个直观的思路是将“对象.API”这样一个结构拆分开,
即对对象类型和 API调用分别编码, 并把它们各自当作一个时间节点, 以“对象类型->API调用-> 对象类型->API
调用…”这样一种形式的序列输入到神经网络中. 这样做的好处是可以让模型显性地知道当前 API的对象类型, 但
是这样做会导致原本的序列长度会扩张成原有长度的两倍. 而序列模型, 包括长短期记忆模型, 其实都不适合用来

处理长度过长的序列, 因此这样做的效果并不好.
We

c We
a ct.at在本模型中, 本文使用了两个词嵌入矩阵   和   用来分别对应对象类型和 API 的嵌入层.    表示时间 t

的 API调用, 通过公式 (5):
ec

t =We[ct]
c ; ea

t =We[at]
a (5)

分别对对象类型和 API进行编码, 然后将这两个词向量表示拼接在一起, 得到时间 t 的输入, 即:
xt =
[
ec

t ;ea
t
]

(6)
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ct.hole

ct

这样就可以在不改变输入序列长度的情况下, 显式地告知模型同一个对象内 API 调用的联系. 因为若两个

API调用属于同一个对象, 那这两个 API调用对应的编码前一半是一样的. 同时, 因为空缺位置的 API调用是未知

的, 本文使用“hole”来表示空缺位置的 API调用. “hole”一词在 API编码时被当作一个特殊的 API, 它在 API词汇

表中的序号是 1 (0是 UNK, 表示不在词汇表的 API调用). 举例来说,    表示该序列的空缺位置在时间 t, 同时

空缺位置的对象类型是   . 这样就可以保持输入时的编码格式的统一.
2) 层级网络层: 层级网络 (hierarchical network)主要应用于自然语言处理中文本摘要领域. 由于文本信息天然

具有层级性: 词构成句, 句构成文章. 因此通常的做法是先由词提取出句子级别的特征, 再基于句子级别的特征提

取出整篇文章的重点信息. 本文的思想与之类似, 如果将词映射为 API调用, 句子特征映射为对象状态. 对象状态

可以从属于该对象的 API调用中提取, 而整个方法的特征可以从全部对象状态中提取.
首先在对象层, 根据空缺位置将 API 调用序列划分为 3 部分: 空缺位置之前的 API 调用, 空缺位以及空缺位

置之后的 API 调用. 对于空缺位置之前的 API 调用, 先按照对象类型抽取出同属于一个对象的 API 调用子序列,
并将每个调用子序列使用 LSTM来编码对象状态, 编码对象状态过程如公式 (7)所示:

ht = LS T M (xt)

αct =
exp
(
ec

t Wcht
)∑

j

exp
(
ec

jWcht

)
hc =
∑

j

αc jh j


(7)

xt ec
t αct其中,    是 t 时刻的 API编码表示,    是 t 时刻 API的对象类型的词嵌入表示.   是 t 时刻 API调用在其对象状态

中所占权重. 对象 c的状态由其 API子序列中的隐藏状态乘以对应权重累加得到. 对于空缺位置及空缺位置之后

的 API 序列, 使用相同的方法得到对应的对象状态. 接着, 将对象状态按照其子序列中最后一个 API 调用在整体

序列中的位置进行排序, 得到最终的对象状态序列.

−→
h f
←−
h f

−→
h f

←−
h f

←−
h f

−→
h f

接下来需要获取整个 API调用序列对应的方法状态. 由于空缺位置不确定, 因此需要设计一个空缺位置感知

的网络模型来编码对象状态. 同时根据程序局部性原理, 模型应当更加关注空缺位置周围的对象状态. 本文设计了

一个双向的 LSTM 来解决这一问题. 对于空缺位置和空缺位置之前的对象状态序列, 将它输入到一个正向的

LSTM模型中, 得到空缺位置之前的方法状态   . 相似的, 将空缺位置和空缺位置之后的对象状态序列输入到逆向

的 LSTM模型中, 得到空缺位置之后的方法状态   . 然后将这两个状态拼接起来, 得到最终的方法状态表示 [   ;

 ]. 特别地, 对于空缺位置在 API序列末尾的,    为全零向量; 空缺位置在 API序列开头的,    为全零向量. 接下

来, 将阐述利用方法状态进行补全推荐的过程.
3) 预测层:上一小节中介绍了如何利用对象信息对 API序列进行编码的过程, 本节将介绍如何利用序列编码

进行空缺位置补全. 常见的预测补全位置 API 的方法是将方法状态输入到一个与维度等同于全体 API 的全连接

网络中, 再将结果输入到 Softmax层, 概率最大的位置对应的 API即最终推荐的补全 API. 但是, 这样做有两个缺

点: 首先, 全体 API的数量非常大, 在本文的数据集中, 全体 API的数量是 35 380个, 这意味着需要使用一个十分

庞大的全连接网络来进行预测, 继而引发内存占用和时间效率的问题. 另一方面, 由于空缺位置对象类型已知, 不
属于该类型的 API不应该被推荐, 否则会导致程序语法错误. 因此本文设计了一个基于补全位置对象类型的预测

机制.
首先, 根据空缺位置对象类型确定 API 候选集. 因为空缺位置对象类型已知, 不属于该对象的 API 不可能被

调用, 因此可以根据对象类型中的全部 API 确定调用候选集. 但是这会引起另一个问题, 因为每个对象类型中的

API数量不固定, 这意味着不同对象类型的补全对应的概率输出维度也不相同. 本文采用了类似于Word2Vec[35]中
的思想, 使用两个向量的余弦距离来表示两个向量之间的相似度. 具体做法是, 首先将方法状态输入到一个全连接

网络中, 将方法状态向量转化成和 API编码维度相同. 然后将 API候选集中的 API通过 API嵌入层查询其对应的

向量表示. 再计算方法状态向量与候选 API向量的内积, 并将结果通过 Softmax函数转化为概率表示, 从而确定每
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个候选 API对应的推荐可能性. 具体过程如公式 (8)所示:
o f = tanh(Woh f +bo)

pi =
exp
(
o f

T ei
a
)∑

j

exp
(
o f

T e j
a
) (8)

Wo h f o f
T . o f

T ei
a

pi

其中,    是一个全连接网络, 将方法状态   转化为与 API 词向量维度相同的向量   表示两个向量的点

积.    表示 API候选集中第 i 个 API作为补全 API的概率. 这种方法仅仅需要训练一个输出维度等同于词向量维

度的全连接网络, 同时在计算 Softmax函数时, 只需要计算 API候选集中每个 API作为补全推荐的概率. 这在减少

内存使用空间的同时, 大大提升了模型预测速度, 让模型作为插件的一部分, 在用户本机运行成为可能. 接着利用

模型计算得到的每个 API 对应的补全概率, 按照大小排序, 推荐概率值较大的前几位 API 给用户, 用于补全空缺

位置的 API调用. 

5   实　验

本文设计和执行了全面的对比实验, 并通过回答如下研究问题以验证本文提出的基于对象类型的 API补全技

术有效性.
问题 1: 基于对象类型的 API补全技术与当前先进的补全方法相比准确率以及性能如何?
问题 2: 基于对象类型的 API补全技术在不同补全位置下性能如何?
问题 3: 基于对象类型的 API补全技术在不同对象个数下性能如何?
问题 4: 基于对象类型的 API补全技术各组件是否均对补全产生帮助? 

5.1   实验设计

数据集: 本实验采用的训练集是使用爬虫程序从 Github上按照 star数爬取的前 15 000个 Java项目. 在分析

数据时, 我们发现其中有一部分项目属于教程, 即项目中是对某些技术的介绍, 其中并不包含 Java代码. 在过滤掉

这一部分项目后, 最终我们得到了 14 785个 Java项目. 通过对项目中源文件抽取出 API调用序列, 再过滤掉序列

长度小于 2 的数据, 最终我们获得了 1 130 203 条 API 调用序列. 测试集使用 Galaxy、Log4j、JGit、Itext、
FroyoEmail和 Grid-Sphere. 这 6个项目在之前的工作中也被用来当作测试集来使用 [36−38]. 在对模型进行性能评估

时, 分别对这 6个项目进行测试, 以保证训练集和测试集之间的独立性. 具体的代码库描述如表 1所示. 测试集不

同项目 API序列长度统计如图 8.
 

表 1    数据集描述

训练集 项目个数 代码行数 API序列个数 API序列平均长度 类个数 API个数

值 14 785 352 312 696 1 130 203 4 5 084 35 380

测试集 Galaxy Log4j JGit Itext FroyoEmail Grid-Sphere
API序列个数 209 829 2 256 1 546 566 683

 

评估标准: 本文使用了两种验证维度来验证模型效果: Top-K ACC 和 MRR (mean reciprocal rank)[37]. Top-K
和MRR是评价推荐算法的两种常用指标. Top-K ACC的计算方式如公式 (8)所示:

Top-K ACC = 1
|Q|

|Q|∑
i=1

δ (ranki ⩽ k) (9)

ranki δ其中,    表示真实标签在推荐结果中的次序.    是一个指示函数, 如公式 (9)所示:

δ (x) =
{

1 if x is true
0 else

(10)

|Q|
它表示如果真实标签在推荐结果中的次序小于 k, 就标记为一个命中. 统计测试集中的命中次数, 再除以测试

集的大小   , 得到真实标签在前 k 个推荐结果中就可以找到的概率. Top-K ACC的值越高, 表示该推荐算法推荐
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效果越好. MRR是一种更加综合的评价指标, 它的计算方式如公式 (10)所示:

MRR =
1
|Q|

|Q|∑
i=1

1
ranki

(11)

它表示如果真实标签在推荐列表中的第 1 个匹配, 分数为 1, 第 2 个匹配的分数为 0.5, 第 n 个匹配的分数为

1/n. 计算整个测试集中的匹配得分之和, 再除以测试集大小, 得到真实概率在整个测试集中的平均得分情况. 它同

样也是越高越好.
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图 8　测试集不同项目 API序列长度统计图
 

基线模型:本文使用了 4个基准模型来与本文提出的模型进行对比实验, 包括: N-gram [17], HAPI [16], LSTM [39]

和 APIHelper [21].
N-gram模型使用了两个模型的联合概率来对 API进行补全. 全局模型 (global model)是使用外部代码库训练

的 N-gram 语法模型, 本地模型 (local model) 是基于该项目下所有源代码文件训练得到的语法模型. 在需要对一

处 API空缺进行补全时, 利用空缺位置周围 N–1个 API调用组成的调用序列分别输入本地模型和全局模型中计

算概率. 根据本地模型和全局模型的联合概率分布进行 API补全推荐. 在实验中, 本文将 N 设置为 5. 全局模型由

训练集构建, 本地模型是在对具体项目进行测试时, 使用对应的项目进行构建.
HAPI 模型是使用一个隐马尔可夫模型来进行 API 补全推荐. 其主要思想是将对象状态当作隐藏状态, 将

API调用当作观测序列. 使用一个隐马尔可夫模型来刻画 API调用过程. 因为它本身提出是为了分析 Android源
代码中的 API调用. 本文重新实现了这个模型, 并为训练集中的 5 084个对象类型每个训练了一个隐马尔可夫模

型. 同时为训练集中在方法块中共现超过 200次的对象类型额外训练了它们对应的多对象隐马尔可夫模型. 在验

证模型性能时, 本文没有分开验证单对象隐马尔可夫模型和多对象隐马尔可夫模型的性能. 而是先寻找是否有包
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含 API序列中所有对象类型的模型, 如果有, 直接调用. 如果没有, 寻找包含序列中对象类型集合的最大子集的模

型. 在预测时, 优先使用包含对象类型最多的模型. 如果存在多个包含一样多对象类型的模型, 我们使用这些模型

的预测概率计算其联合概率, 使用联合概率推荐补全.
LSTM是 Dam在 2016年提出的代码补全模型. 因为原文是将源代码直接作为文本序列输入到 LSTM中, 为

了对比实验的数据源统一性, 本文重新实现了该模型并将输入改为了 API调用序列.
APIHelper是 Yan在 2018年提出的 API补全模型. 他们在标准 LSTM模型基础上, 使用了拼接编码以及确定

的负采样算法. 拼接编码与本文类似, 是将对象类型和 API调用分开编码后拼接成最终的向量表示. 确定的负采样

算法是让模型在训练时不需要对全体 API计算推荐概率, 而是对采样出的负样本和真实标签计算概率, 进而提升

模型的收敛速度. 确定的意思是指不同于标准的随机采样算法, 负样本选择的都是属于空缺位置对象类型的 API,
这样采样出的负样本都是属于该对象类型的 API调用. 预测时只需要使用类似的采样算法, 选取出空缺位置对象

类型的所有 API进行预测.
实验环境: 本文中的实验使用了一台显卡型号为 NVIDIA GeForce 2080Ti的 centos服务器. 其中 API序列最

大长度限定为 10. 词向量和隐藏状态维度均设为 128. 训练使用了交叉墒作为损失函数, 学习率设为 1E–3, batch
size设置为 32. 

5.2   实验结果与分析
 

5.2.1    针对问题 1的结果分析

图 9对这 6个测试项目上的 Top-K准确率做了进一步的分析. 从图中可以更加明显的看到, 本文提出的模型

在除 Grid-Sphere 项目外的 Top-K 值都处在较高位置, 并且在 6 个项目中的 Top-1 准确率均是最高. 在 JGit、
Log4j 和 Itext 这 3 个测试项目中, 本文提出的模型从 Top-1 到 Top-10 准确率均超过基线模型. 而在 Grid-Sphere
项目中, 由于其数据分布的独特性, 即长度为 2的 API调用序列个数占比超过 50% (图 8), 因此在该项目中, HAPI
模型表现的效果最好. 但是, 本文提出的模型效果依旧超过了 APIHelper, 仅次于 HAPI模型, 排在第 2位. 总体来

看, LSTM和 Nested-Cache N-gram模型在测试集上的表现不是很好, 处于较低的水平. HAPI模型在短调用序列补

全中效果非常出色, 但是并不擅长较长的调用序列补全. APIHelper在长序列补全上可以获得比 HAPI模型更高的

准确率, 但在短序列补全中表现的并不如 HAPI 模型. 本文提出的模型在所有测试项目中都比 APIHelper 模型表

现的更好, 在较短的 API序列补全上也取得了与 HAPI相近的效果, 并且在 Top-1准确率上要优于所有基线模型.
表 2展示了在这 6个测试项目中不同模型的MRR比较. 从表中可以看出, 本文提出的模型在除 Grid-Sphere

外其余 5个项目上的MRR值均是最高. 而在 Grid-Sphere项目中 HAPI模型的MRR是 0.655, 比本文提出的模型

高出了 0.005. 但是 HAPI模型在不同项目上的MRR值并不稳定, 在 Grid-Sphere、Froyo-Email、Galaxy这 3个项

目中, HAPI 的 MRR 值均较高. 而在 JGit、Log4j 和 Itext 这 3 个项目中, HAPI 的 MRR 值比较低, 甚至会比

LSTM 模型的准确率还要低. 因此, 本文对这 6 个项目中 API 序列长度进行了统计. 其中, Grid-Sphere、Froyo-
Email和 Galaxy这 3个项目中的 API调用序列长度大多分布在 2–4之间, 且长度为 2的调用序列个数均最多. 而
剩余的 3个项目 Log4j、JGit以及 Itext这 3个项目的 API调用序列均偏长, 最高值都在长度等于 10的地方出现.
因此可以看出, HAPI模型对长度在 2–4之间的 API调用序列有着较好的补全准确率, 但是如果 API调用序列长

度偏长, HAPI模型的推荐效果将会受到很大影响. APIHelper模型由于使用了 LSTM长短期记忆模型, 不会过多

受到长度问题的影响, 因此在 JGit、Log4j和 Itext这 3个平均 API调用序列长度较长的项目中, 均优于 HAPI模
型. 但是在 API序列较短的项目中, 模型效果就不能得到保证, 有时会低于 HAPI模型.

另外, 本文分析了模型在预测时的时间效率和空间占用率. 考虑到很多用户私人笔记本中显卡配置并不高, 因
此在进行预测对比实验时, 所有使用深度学习的模型均使用内存加载进行预测. 全部模型的预测时间和内存占用

如表 3所示. 从预测时间来看, HAPI模型的预测时间最长. 因为在预测时, HAPI模型需要根据待补全位置的对象

类型生产候选的 API 集合. 然后将集合中的 API 替换到空缺位置, 生成所有可能的补全结果. 最后将这些补全后

的序列输入到隐马尔可夫模型中计算序列的联合概率, 按照概率大小推荐补全的 API. 因为需要多次调用模型计
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算序列的联合概率, 它的预测时间会明显长于其他深度学习模型的预测时间. LSTM和 Nested-Cache N-gram模型

的预测时间相似, 因为它们在预测时, 都需要对一个和整体 API大小同维度的向量进行 Softmax运算. 因为当输入

向量维度较高时, Softmax函数的计算会变得非常耗费时间. 因此它们的预测时间也明显偏高. APIHelper模型由

于使用了确定的采样算法, 在预测时只需要对采样出的 API 计算概率, 因此预测时间会明显降低. 本文提出的模

型, 也是使用候选集机制来避免高维度的 Softmax运算, 同时在对象层, 由于对象状态的计算不需要依赖其他对象

的 API调用, 可以在抽取出相同对象类型的 API调用序列后并行地输入模型进行计算, 因此可以在最短时间给出

模型预测结果.
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图 9　不同项目中 Top-K Accuracy变化曲线
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表 2    不同模型在 6个测试项目上的MRR对比

模型 JGit Log4j Itext Grid-Sphere Galaxy Froyo-Email All
N-gram 0.414 0.556 0.454 0.455 0.415 0.37 0.422
LSTM 0.432 0.614 0.465 0.474 0.405 0.387 0.438
HAPI 0.403 0.503 0.45 0.665 0.514 0.564 0.544

APIHelper 0.594 0.667 0.551 0.583 0.549 0.546 0.57
Ours 0.635 0.714 0.609 0.66 0.561 0.586 0.616

 

表 3    不同模型的性能对比

模型 内存占用 (MB) 预测时间 (ms)
N-gram 182 21
LSTM 48.5 73
HAPI 328 20

APIHelper 356 13.5
Ours 248 13.2

  

5.2.2    针对问题 2的结果分析

本节主要分析补全位置对模型预测准确率的影响. 通过将测试集按照 API 调用序列空缺位置对数据进行划

分. 空缺位置出现在序列前 1/5位置的, 标记为第 1类; 出现在 1/5~2/5位置的标记为第 2类. 以此类推, 将整个测

试集划分为 5部分. 图 10展示了模型对不同补全位置的推荐准确率.
从图 10中可以看出, 本文提出的模型对不同空缺位置的 API补全效果没有明显的起伏性变化, 都维持在较高

的水平. 而其他模型都会在一定程度上受到空缺位置的影响. 比如在对 Log4j项目测试MRR值时, APIHelper模
型对于 0~1/5位置推荐补全的MRR值仅有 0.591, 而在 3/5~4/5位置的推荐补全率可以达到 0.772. HAPI模型对

0~1/5的MRR值为 0.587, 而在 4/5~1位置的推荐补全率仅有 0.429. Nested-Cache N-Gram和 LSTM模型的预测

效果对补全位置更加敏感. 比如 Nested-Cache N-Gram对 3/5~4/5和 4/5~1的预测补全率分别在 0.66和 0.496, LSTM
在对应位置的预测准确率分别在 0.69和 0.52. 这种对空缺位置敏感的推荐模型会影响开发人员的实际使用体验,
而本文提出的模型对不同空缺位置的预测准确率均保持在较高的位置, 并且波动不超过 0.1, 这说明本文提出的模

型可以在实际使用中可以更好地支持 API补全工作, 不会在某些情况下, 推荐效果出现很大幅度的下滑. 其背后的

原因主要有两个. 一是在本文提出的模型在方法层使用了前向和逆向的 LSTM 模型分别对空缺位置前后的对象

状态序列进行编码. 这就使得模型可以从结构上获取空缺位置信息, 而不需要通过学习空缺位置编码的方式来获

取待补全位置. 另一方面是因为本文提出的模型在对象层就将 API调用序列按照空缺位置划分为两部分, 对两部

分分别进行处理, 这样可以更加有效地区分空缺位置前后的 API调用序列, 使得模型不会过多受到空缺位置的影响.
总体来看, 本文提出的模型预测性能不会过多受到补全位置的影响, 一直保持着较高的水平. 而基线模型的预

测效果会随着补全位置的不同而产生波动. 因为模型最终的应用场景是在开发环境中提供持续的 API补全服务,
也就是说空缺位置不断发生变化. 从该试验可以看出, 本文提出的模型可以在不同位置下一直提供较高质量的补

全性能, 相较于基线模型可以为开发人员提供更好的补全体验. 

5.2.3    针对问题 3的结果分析

本小节讨论了 API序列中对象个数对模型性能的影响. 图 11给出了基于对象类型的补全模型和其余 4个基

线模型在测试集上的数据对比. 从图 11中可以看出, 对于除 Nested-Cache N-gram模型以外的模型, 对象类型个数

与模型预测性能之间并没有明显的线形关系. 这主要是因为, 虽然 API序列中对象类型的个数增多, 但是会对空缺

位置 API 调用产生影响的对象个数并不会线性增长. 因此模型的预测准确率高点大部分出现在对象类型个数在

2~4之间. 这说明在大部分情况下, 会影响补全位置 API调用的对象类型个数在 2~4个之间, 少于 2个时由于提供

的补全信息不足让模型无法准确给出补全判断, 多于 4个时由于无关对象的 API调用增多, 同样会干扰模型预测.
但是 Nested-Cache N-Gram 模型受到对象类型个数的影响比较大. 比如在对 JGit 项目测试时, Nested-Cache N-
Gram模型在对象个数为 1时的准确率可以达到 0.548, 超过了其余模型, 但是在对象类型个数在 5个以上时, 预测
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准确率下滑到了 0.311. 这是因为 Nested-Cache N-Gram使用 N-gram模型作为基础模型, 只会考虑空缺位置周围

的 N–1个 API调用, 其余的 API调用会被忽略. 随着 API调用序列中对象类型个数的增多, 其中起作用的 API调
用有着更高的可能性不在补全位置的周围. 这使得 Nested-Cache N-Gram模型在处理对象类型较多的 API调用序

列时, 非常容易将某些重要的 API调用给抛弃掉. APIHelper和本文提出的模型由于使用了 LSTM作为基础模型,
可以在一定程度上忽略无关 API调用的影响, 因此这两个模型受到对象类型个数的影响并不大. 而 HAPI模型由

于在训练过程中, 只会训练单个对象和共现次数较多的多个对象对应的隐马尔可夫模型, 因此它其实是利用统计

的方法, 事先从训练集提取出关联比较紧密的多个对象. 在进行预测时, 会忽略掉与待补全位置对象类型共现次数

不多的 API调用, 从而一定程度上可以减少无关的 API调用对模型补全的影响.
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图 10　待补全位置对不同模型的性能影响 
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图 11　API序列中对象个数对模型性能的影响
 

总体来看, 由于不是所有出现的对象都会影响空缺位置 API 调用, 因此 API 序列中对象个数并不会对除

Nested-Cache N-Gram以外的模型造成影响. 因为其他模型都使用了各自的策略来减少无关对象的 API调用对补

全效果的影响. 其中, HAPI 使用了统计的方法来过滤掉无关对象的调用, 本文提出的模型、APIHelper 和 LSTM

由于都是用了长短期记忆模型来“遗忘”掉无关调用. 由于 Nested-Cache N-Gram仅仅会考虑空缺位置周边的 N–1

个词, 因此有着很大概率将重要的 API调用给过滤掉. 因此 Nested-Cache N-Gram模型的补全性能随着对象类型

个数的增多呈现下降趋势.
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5.2.4    针对问题 4的结果分析

本小节介绍本文提出的基于对象类型的 API补全模型各个组件的作用. 表 4展示了实验的结果.
 

表 4    模型拆解实验

拆解模型 JGit Log4j Itext Grid-Sphere Galaxy Froyo-Email
-拼接编码 0.55 0.62 0.53 0.52 0.48 0.54
-对象层 0.59 0.66 0.55 0.58 0.54 0.56
-方法层 0.57 0.65 0.57 0.59 0.52 0.57

-候选集策略 0.43 0.61 0.46 0.47 0.40 0.42
All 0.64 0.71 0.61 0.66 0.56 0.59

 

表 4中“-”表示在本文提出的模型基础上, 不使用这一技术.“-拼接编码”表示在嵌入层不使用对象类型和 API
分别编码, 再拼接成向量表示的策略, 直接使用 API进行编码. “-对象层”表示直接将 API调用序列输入到方法层,
使用两个 LSTM模型分别对空缺位置之前的 API调用序列和空缺位置之后的 API调用序列进行编码. “-方法层”
表示将对象层生成的对象状态, 以求均值的方式直接表示为方法状态, 输入到预测层中. “-候选集策略”表示不使

用候选集策略确定 API候选集, 直接使用一个全连接网络来对补全位置进行预测. 从这六个测试集的实验中可以

看出, 无论减少了哪一部分组件, 模型的性能都会有所下降, 这说明本文提出的 API 补全模型各个组件都是有效

的. 其中, 不使用候选集策略下降的最为明显. 因为如果不使用候选集策略, 模型需要在预测层对所有的 API进行

预测, 这将使得模型在训练过程中很难得到拟合. 不使用拼接编码策略模型性能下降的也比较多, 这是因为使用拼

接编码后, 模型可以通过 API编码的前一半判断 API是否属于同一个对象, 这可以让模型更快速的学习到该对象

相关的特征. 不使用对象层也会造成性能下降, 因为 API调用的部分有序性, 导致在不使用对象层后, API输入的

顺序可能是混乱的, 这会增加模型学习的难度. 不使用方法层同样会造成性能下降. 这是因为当不使用方法层时,
模型只能通过学习 hole的词向量来获取空缺位置信息. 而在使用方法层后, 由于方法层是将空缺位置两侧的对象

状态信息向空缺位置汇总, 这可让模型更加直接地了解预测位置, 同时也会让模型更加关注于紧邻空缺位置两侧

的 API调用.
因此可以得出结论, 本文提出的模型各个组件, 包括 API拼接编码层、对象状态编码层、方法状态编码层以

及使用候选集的预测层均可以提升模型的补全效果, 缺失了任何一部分都会造成模型补全性能的下降. 

5.3   局限与不足

本文提出的方法是使用对象类型信息来帮助 API 补全, 但对于一些没有对象概念的编程语言, 比如 C 语言,
或是操作系统内核相关 API, 并不能直接使用本文提出的方法. 一种可行的解决方案是将所有 API当作属于同一

个对象类型的 API, 这样等价于直接使用一个双向 LSTM模型来进行补全. 另一种方案是将 API所在文件的名称

作为对象类型, 比如 C 语言中的头文件信息. 但这种方案会存在一定的缺陷, 因为同一个文件下的 API 可能并没

有关系, 也不能构成对象的概念. 比如 C语言中 math.h下的 API只是实现数学功能的 API的集合, 将这个文件作

为对象是不合理的. 当然, 如果 API所在文件具有对象的部分特征, 比如文件流 fstream或者输入输出流 iostream,
将 API所在文件看作对象类型也具有一定的合理性.

除此之外, 由于本方法需要获取变量的对象类型信息, 并从待补全代码中提取 API调用序列, 这使得本方法需

要对代码进行静态分析, 这会导致一定的时间和空间开销, 速度上可能不如一些将代码作为纯文本进行分析补全

的方法, 但本文的方法可以保证推荐补全的 API不会有语法错误, 这是将代码作为纯文本分析的方法做不到的. 

5.4   定性分析

本小节分析了两个真实的补全场景, 如表 5所示. 其中示例 1和示例 2分别对应补全时有干扰和无干扰场景.
干扰是指当代码上下文中是否存在无关 API调用. 其中展示了 3种不同的自动补全方法, 包括 IDEA自带的补全

插件、APIHelper补全插件以及基于对象类型的补全插件. 由于是对 BufferedReader对象进行补全, 有干扰情况设
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置为代码中存在许多与 BufferedReader 无关的 API 调用 (示例 2 中的 while 循环里增加了 String 和 List 对象的

API 调用). 由于 IDEA 自带的补全插件仅仅是按照 API 的使用频次进行推荐, 并不会对代码上下文进行分析, 它

的补全效果是最差的. APIHelper插件在没有无关 API调用时, 正确推荐了补全的 API. 但是当存在无关 API调用

时, 补全效果下降明显. 而本文提出的基于对象类型的 API补全插件在存在干扰 API调用的情况下, 分析出 ready

和 readLine 方法几乎不可能被调用, 因此推荐补全 close 的概率不降反升, 以 98.36% 的补全可能性推荐补全

close方法. 这说明基于对象类型的 API补全方法在补全时有着很强的抗干扰能力.
 

表 5    API补全实例

示例1

待补全代码

public void read_file(String filename) throws Exception{
FileInputStream fileInputStream = new FileInputStream(filename);
BufferedReader bufferedReader = new BufferedReader(new InputStreamReader(fileInputStream));
String line = null;
while((line = bufferedReader.readLine()) != null){
}
bufferedReader.?
}
}

正确补全 bufferedReader.close()

IDEA
(Top-3)

bufferedReader.readLine()
bufferedReader.read()
bufferedReader.read(char[] cbuf)

APIHelper
(Top-3)

bufferedReader.close()　　　　　　　61.99%
bufferedReader.ready()　　　　　　　0.33%
bufferedReader.readLine()　　　　　　6.08%

Ours
(Top-3)

bufferedReader.close()　　　　　　　79.73%
bufferedReader.ready()　　　　　　　10.36%
bufferedReader.readLine()　　　　　　8.36%

示例2

待补全代码

public void read_file(String filename) throws Exception{
FileInputStream fileInputStream = new FileInputStream(filename);
BufferedReader bufferedReader = new BufferedReader(new InputStreamReader(fileInputStream));
String line = null;
List<String> lables = new ArrayList<>();
List<String> inputs = new ArrayList<>();
while((line = bufferedReader.readLine()) != null){
String[] items = line.split(";");
inputs.add(items[0]);
labels.add(items[1]);
}
bufferedReader.?
}
}

正确补全 bufferedReader.close()

IDEA
(Top-3)

bufferedReader.readLine()
bufferedReader.read()
bufferedReader.read(char[] cbuf)

APIHelper
(Top-3)

bufferedReader.readLine()　　　　　　28.56%
bufferedReader.ready()　　　　　　　26.21%
bufferedReader.readLine()　　　　　　24.48%

Ours
(Top-3)

bufferedReader.close()　　　　　　　98.36%
bufferedReader.ready()　　　　　　　1.06%
bufferedReader.readLine()　　　　　　0.48%
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5.5   API 补全插件

本文实现了一个基于 IDEA的自动补全插件, 支持离线和在线补全. 整体框架采用了使用 B/S结构, 并使用分

层结构对补全系统进行了相应设计. 依次划分为客户端应用层、服务器控制和计算层以及服务器数据存储层. 如
图 12所示.
  

触发器组件 API 列表展示组件 自动补全组件

代码分析组件 本地模型预测组件

请求处理组件

模型预测组件

数据库读写组件

请求缓存组件

MySQL 数据库Redis 数据库

客户端应用层

服务器控制和计算层

服务器数据存储层

图 12　API补全系统框架图
 

客户端应用层是基于 IDEA插件开发. 主要实现了 API补全系统与用户交互的功能, 包括触发器组件, API列
表展示组件以及自动补全组件. 同时, 系统将代码分析组件放在了客户端本地进行分析, 这主要是出于对用户隐私和

服务器性能的考虑. 客户端应用层还提供了一个本地模型预测组件, 用于让用户本地加载模型, 离线实现补全功能.
服务器控制和计算层主要是包括两部分功能: 一是为在线 API补全提供服务支持, 二是记录用户使用补全服

务时传入的真实待补全 API序列以及最终选择的补全 API. 为了支持多人同时使用在线补全服务, 本文在该层设

计了一个请求缓存组件, 来将用户请求缓存入优先队列中, 然后按批次取出一起放入模型进行预测. 另外, 在用户

完成了一次补全服务后, 会调用请求处理组件存储本次服务对应的空缺 API序列和最终补全结果, 用于之后进一

步的模型分析和优化.
服务器数据存储层主要实现缓存请求数据和存储真实补全样例的功能. 存储层使用了Mysql数据库来存储真

实补全样例, 使用 Redis数据库来缓存用户请求. 图 13展示了 API补全插件的配置图. 用户可以选择使用离线模

式和在线模式调用 API补全服务. 使用在线模式时, 还需要配置服务器地址.
  

图 13　API补全插件配置图
 

在正确的配置了 API补全服务后, 用户可以使用插件来调用 API补全服务. 图 14展示了插件补全效果图. 图
中代码实现的是一个读文件功能. 推荐补全的 API 及其补全可能性在推荐列表中按可能性大小从高到低依次展

示. 原 IDEA 提供的 API 补全列表紧跟其后, 这主要是为了解决用户需要补全的对象类型不在 JDK 包中的情况.
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当待补全位置的对象类型不属于 JDK包, API补全插件将无法提供相应的补全服务, 这时插件会使用 IDEA自带

的补全功能将可供选择的 API展示给用户.
  

图 14　插件补全效果展示图
  

6   总结与展望

本文针对现有 API补全方案中忽略 API所属对象类型的问题, 探究了对象类型对 API补全效果的影响, 并创

新性地设计了一种使用待补全代码段中对象类型作为额外特征的 API补全方法, 该方法的核心是一个包含 4个层

级的深度学习模型: 输入层、编码层、层级网络层和预测层. 具体而言, 在输入层先从待补全代码段的 API 调用

序列中抽取出属于同一对象类型的 API调用子序列; 在编码层先分别为对象类型和 API编码, 然后拼接; 层级网

络层的核心是两层 LSTM 网络, 第 1 层是一系列 LSTM 模型, 每一种对象类型对应一个 LSTM, 其输入是编码层

拼接好的向量表示, 第 1层各 LSTM的隐藏状态作为对象类型的向量表示输入第 2层 LSTM, 其最后的输出作为

待补全代码块的向量表示; 最后预测层结合代码块向量表示和候选 API 的向量表示计算每一个候选 API 的作为

正确结果的概率. 实验结果表明, 本文提出的方法在补全准确率以及效率上均优于基线模型.
本文提出的基于对象类型的 API补全方法在 Java编程语言上取得了一定的效果, 未来我们将继续探究其在

其他类型的编程语言上的 API推荐效果, 如 Python、C++等. 此外, 如何在 API推荐中使用代码段中更多信息作为

额外特征也是本文未来重要的研究方向.
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