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摘　要: 软件开发者在编写代码时, 常常会参考项目中实现了相似功能的代码. 代码生成模型在生成代码时也具有

类似特点, 会以输入中给出的代码上下文信息作为参考. 基于检索增强的代码补全技术与这一思想类似, 该技术从

检索库中检索到外部代码作为额外信息, 对生成模型起到提示的作用, 从而生成目标代码. 现有的基于检索增强的

代码补全方法将输入代码和检索结果直接拼接到一起作为生成模型的输入, 这种方法带来了一个风险, 即检索到

的代码片段可能并不能对模型起到提示作用, 反而有可能会误导模型, 导致生成的代码结果不准确. 此外, 由于无

论检索到的外部代码是否与输入代码完全相关, 都会被与输入代码拼接起来输入到模型, 这导致该方法的效果在

很大程度上依赖于代码检索阶段的准确性. 如果检索阶段不能返回可用的代码片段, 那么后续的代码补全效果可

能也会受到影响. 首先, 针对现有的代码补全方法中的检索增强策略进行了经验研究, 通过定性和定量实验分析检

索增强的各个阶段对于代码补全效果的影响, 在经验研究中重点识别了代码粒度、代码检索方法、代码后处理方

法这 3种影响检索增强效果的因素. 接着, 基于经验研究的结论设计改进方法, 提出一种通过分阶段优化代码检索

策略来改进检索增强的代码补全方法MAGIC (multi-stage optimization for retrieval augmented code completion), 设

计了代码切分、二次检索精排、模板提示生成等改进策略, 可以有效地提升检索增强对代码补全模型的辅助生成

作用, 并减少模型在代码生成阶段受到的噪声干扰, 提升生成代码的质量. 最后, 在 Java代码数据集上的实验结果

表明: 与现有的基于检索增强的代码补全方法相比, 该方法在编辑相似度和完全匹配指标上分别提升了 6.76%和

7.81%. 与 6B参数量的代码大模型相比, 该方法能够在节省 94.5%的显存和 73.8%的推理时间的前提下, 在编辑

相似度和完全匹配指标上分别提升 5.62%和 4.66%.
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Abstract:  When  writing  code,  software  developers  often  refer  to  code  snippets  that  implement  similar  functions  in  the  project.  The  code
generation  model  shares  similar  features  when  generating  code  fragments  and  uses  the  code  context  provided  in  the  input  as  a  reference.
The  code  completion  technology  based  on  retrieval  augmentation  is  akin  to  this  idea.  The  external  code  retrieved  from  the  retrieval  library
is  used  as  additional  context  information  to  prompt  the  generation  model  so  as  to  complete  the  unfinished  code  fragments.  The  existing
code  completion  method  based  on  retrieval  augmentation  directly  splices  the  input  code  and  retrieval  results  together  as  the  input  of  the
generated  model.  This  method  brings  a  risk  that  the  retrieved  code  fragments  may  not  prompt  the  model,  but  mislead  the  model,  resulting
in  inaccurate  or  irrelevant  code  results.  In  addition,  whether  the  retrieved  external  code  is  completely  related  to  the  input  code  or  not,  it
will  be  spliced  with  the  input  code  and  input  to  the  model.  Consequently,  the  effect  of  this  method  largely  depends  on  the  accuracy  of  the
code  retrieval  stage.  If  the  available  code  fragments  cannot  be  returned  in  the  retrieval  phase,  the  subsequent  code  completion  effect  may
also  be  affected.  An  empirical  study  is  conducted  on  the  retrieval  augmentation  strategies  in  the  existing  code  completion  methods.
Through  qualitative  and  quantitative  experiments,  the  impact  of  each  stage  of  retrieval  augmentation  on  the  code  completion  effect  is
analyzed.  The  empirical  study  focuses  on  identifying  three  factors  for  the  effect  of  retrieval  augmentation,  namely,  code  granularity,  code
retrieval  methods,  and  post-processing  methods.  Based  on  the  conclusion  of  the  empirical  research,  an  improved  method  is  designed,  and  a
code  completion  method  MAGIC  (multi-stage  optimization  for  retrieval  augmented  code  completion)  is  proposed  to  improve  the  retrieval
augmentation  by  optimizing  the  code  retrieval  strategy  in  stages.  The  improved  strategies  such  as  code  segmentation,  retrieval-reranking,
and  template  prompt  generation  are  designed  to  effectively  enhance  the  auxiliary  generation  effect  of  the  code  retrieval  module  on  the
code  completion  model.  Meanwhile,  those  strategies  can  also  reduce  the  interference  of  irrelevant  code  in  the  code  generation  phase  of  the
model  and  improve  the  quality  of  generated  code.  The  experimental  results  on  the  Java  code  dataset  show  that,  compared  with  the  existing
code  completion  methods  based  on  retrieval  augmentation,  this  method  increases  the  editing  similarity  and  perfect  matching  index  by
6.76%  and  7.81%,  respectively.  Compared  with  the  large  code  model  with  6B  parameters,  this  method  can  save  94.5%  of  the  video
memory  and  73.8%  of  the  inference  time,  and  improve  the  editing  similarity  and  complete  matching  index  by  5.62%  and  4.66%
respectively.
Key words:  retrieval augmentation; large language model; code completion; prompt learning; multi-stage optimization

在日益复杂和庞大的软件系统中, 编写高质量且高效的代码是软件开发过程中的一项重要任务. 然而, 由于软

件系统的复杂性和代码量的增加, 程序员常常面临着编写繁琐和冗长代码的挑战. 为了提高开发效率和质量, 编程

环境中的代码补全功能应运而生.
代码补全是对程序员正在编写的代码进行辅助, 提供与当前上下文相关的代码片段、函数、方法、变量等的

建议和自动补全. 它基于已有的代码、语法规则和上下文信息, 预测和推断程序员可能要输入的代码, 并提供相关

的选项和建议 [1]. 代码补全功能能够在编码过程中提供即时的帮助, 减少代码输入的工作量, 提高编码的效率和准

确性. 目前许多公司已经意识到代码补全的重要性, 并将其集成到其开发工具中. 例如, 微软公司的 Visual Studio
和 JetBrains公司的 IntelliJ IDEA等流行的 IDE都提供了强大的代码补全功能. 这些工具通过基于上下文的预测

和分析, 为程序员提供了准确的代码建议和补全选项. 同时, 一些在线代码编辑器和代码托管平台如 GitHub、
CodePen等也在其编辑器中集成了代码补全功能, 为程序员提供更好的编码体验.

现有的代码补全方法可以分为基于规则的代码补全方法、基于概率统计模型的代码补全方法、基于深度学

习的方法、混合方法. 其中, 基于规则的方法依赖于预定义的编程语言语法规则和模式 [2]. 它通常使用字符串匹配

或者编程语言的抽象语法树 (abstract syntax tree, AST)来预测代码的下一部分. 基于规则的方法较为简单, 易于实

现, 但它们的灵活性和泛化能力有限, 难以处理复杂的代码补全任务. 基于统计概率模型的方法通过分析大量的代

码库, 学习代码片段的统计分布. 例如 Raychev等人 [3]提出通过 n-gram模型记录历史代码数据来预测代码序列的

下一个元素. 这种方法通常比基于规则的方法更加灵活, 但无法充分挖掘代码中蕴含的特征信息. 基于深度学习的

方法通过搭建深度神经网络模型对代码进行建模 [4], 利用大规模代码数据集训练模型, 使模型学习到程序语言的

高维表征. 例如, Bhoopchand等人 [5]利用指针神经网络预测出 Python代码的下文内容. 此外, 基于 Transformer的
模型如 GPT和 BERT在代码补全任务中也取得了显著的进展 [6]. 混合方法则结合了以上几种技术的优点, 通过集

成不同的技术来提高代码补全的性能. 例如基于检索增强代码补全技术, 将代码检索与基于深度学习的代码生成
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方法相结合, 有效提升生成代码的可靠性.
检索增强技术由 Lewis等人 [7]提出, 通常指利用检索机制来辅助语言模型, 增强其处理和生成文本的能力. 这

种方法结合了传统的检索系统 (如搜索引擎) 和最新的深度学习技术. 检索增强技术的核心思想是利用外部的知

识源 (例如大型数据库或互联网)来提供上下文信息, 帮助模型在处理复杂任务时做出更加准确和丰富的预测. 由
于模型在训练阶段可能会存在知识遗忘问题, 检索增强的方式能够将一部分知识信息存储在独立的数据库中形成

非参数记忆, 且可以动态更新检索库的内容而不需要重新训练模型, 能够在降低模型参数量的同时, 有效控制模型

的生成内容, 提升推理的速度和准确度.
在软件开发场景下, 程序员常常会参考已有代码中的功能实现方法, 复制外部的代码粘贴到当前的代码中并

进行编辑修改 [8], 这一过程与检索增强技术通过检索来引导模型生成的过程有相似之处. 目前已经有研究人员开

始探索结合通过检索增强技术来提高代码补全的质量和效率. 现有的基于检索增强的代码补全技术采用的基本流

程是: 首先根据输入的未完成代码片段, 从预先构建的代码检索库中检索出相似的代码片段; 然后对检索出的代码

片段, 按照其相似度分数进行排序, 选出相似度最高的候选结果; 接着将检索到的相似代码片段与输入的未完成代

码片段拼接在一起; 最后将拼接后的代码输入给预训练的生成模型, 得到代码补全输出结果. 例如, 微软提出了

ReACC 检索增强代码补全框架 [9]. 该方法通过将向量检索与字符串检索混合加权的方式检索得到与输入代码相

关的代码片段, 然后将检索结果与输入代码拼接起来输入给生成模型. 该研究通过实验评估发现基于检索增强来

引导模型生成的代码补全方式在效果上要好于直接使用生成模型.
虽然现有的基于检索增强的代码补全技术取得了不错的效果, 但是仍存在一些尚未探索的问题. 一方面,

现有的代码补全技术中的检索增强策略, 都是在检索到代码结果之后, 直接将检索结果与输入代码拼接起来输

入给模型, 而没有做更多的规则分析和后处理; 另一方面, 例如对于检索库所保存的代码粒度对模型生成效果

的具体影响, 目前没有相关研究进行明确的实验对比. 例如, 用 GitHub Java Corpus数据集同时构建出检索库 A
和检索库 B, 其中检索库 A 保存完整的 Java 方法代码, 检索库 B 保存的是将所有代码按照空格分割为长度不

超过 10个 token的片段级代码. 使用微软提出的 ReACC检索增强补全方法在检索库 A和检索库 B上同时测

试, 尝试补全红色下划线部分的代码下文, 得到的测试结果如图 1所示, 可以看出从同一个数据集构建的不同

粒度的代码库, 得出了不同的代码补全结果. 这说明代码检索库保存的代码粒度的配置对于代码补全的结果可

能存在一定的影响. 而现有研究中仅仅是直接使用未经过处理的数据集进行代码检索, 没有考虑具体的代码粒

度大小的设计.
 
 

原输入代码

检索库 A (方法级代码) 检索库 B (片段级代码)

检索结果

补全结果

真实值

图 1　基于不同代码粒度的检索库进行检索增强后的输出结果案例
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在目前普遍将检索增强与大语言模型结合的场景下, 已经有一部分自然语言处理领域的研究工作探索了不同

的因素对于检索增强效果的影响. 例如, Borgeaud 等人 [10]通过扩充检索库规模, 构建了 1万亿级别的超大规模检

索库来提升文本生成的效果; Chen等人 [11]提出先将维基百科文本分割为子命题, 再将子命题作为检索结果提示模

型完成知识问答, 该方法的检索增强效果优于直接使用完整文本或段落进行问答; Ram等人 [12]尝试在不微调模型

的情况下将检索结果与提示模板结合, 引导问答模型生成高质量回答, 发现效果要优于直接将检索结果与问题拼

接的方法.
但是在代码补全领域, 目前类似的分析代码补全中的检索增强策略的影响因素的研究工作比较少. 因此, 我们

决定重新审视检索增强的代码补全技术中的代码检索策略. 具体来说, 我们重点识别了检索增强过程中的 3个因

素进行探索: 检索库的代码粒度 (因素 a)、代码检索的方法 (因素 b)以及代码检索结果的后处理方法 (因素 c).
我们针对以上 3 个因素分别进行了经验研究实验的探索. 对于因素 a, 我们从检索增强效果、资源开销等指

标上对比了不同配置的代码检索库对于检索增强代码补全技术的影响. 我们通过实际实验发现, 当代码检索库的

规模达到 300万及以上时, 向量检索的内存开销和检索所需的时间成本会大大上升, 从而影响代码补全的实际速

度. 这也启发我们设计新的检索方式在兼顾检索增强效果的同时降低时空开销. 对于因素 b, 我们尝试将几种不同

功能的代码作为检索结果引导模型生成, 发现检索增强的方式并不总是能够引导模型生成正确的内容, 低质量代

码可能不但无法对生成模型起到提示作用, 反而成为模型的噪声. 对于因素 c, 主要探索如何结合检索结果与输入

代码, 我们对比了直接将检索结果与输入代码拼接在一起, 和使用特殊 token先分隔两段代码再进行拼接的方式,
发现直接进行代码拼接的方式的检索增强效果在指标上要差于使用特殊 token分隔的方法, 说明缺少明确分隔界

限的代码拼接有可能会导致生成模型对上下文信息的混淆. 对上述 3个因素的经验研究实验启发我们从代码检索

库构建、检索排序、检索结果后处理阶段分别改进现有方法.
基于重新经验研究的结果, 本文提出了通过分阶段优化代码检索策略来改进检索增强的代码补全的方法, 该

方法主要分为 3个阶段: 检索库预构建阶段、检索精排阶段、提示生成阶段. 在检索库预构建阶段, 按照代码长度将

1 480万条 Java方法切分为 3 872万个子代码片段, 提升检索库代码的多样性, 并利用索引存储的方式保存检索库

代码片段的上下文信息. 在检索精排阶段, 通过 BM25算法初步检索匹配代码, 基于字符串结构相似度和语义相似

度的倒秩融合分数进行二次精排序, 提取出评分最高的检索结果候选项, 并使用语义相似度评估候选结果的可用

性, 确定具体的代码补全策略; 在提示生成阶段, 将检索结果与输入的未完成代码片段合并到提示模板中, 基于经

过提示模板训练的代码生成模型, 生成代码补全的结果. 最后, 我们通过消融实验证明了每一个模块的优化方法的

有效性.
本文方法利用参数量为 124M的 CodeGPT模型在 GitHub Java Corpus数据集上取得了编辑相似度 (edit similarity,

ES)指标为 70.26、完全匹配 (exact match, EM)指标为 42.65的效果, 综合性能接近参数量为 16B的 CodeGen大
模型, 且单条代码补全推理速度为该 16B模型的 4.94倍, 所需显存开销仅为 16B大模型所需显存开销的 3.5%. 这
说明我们的方法能够在提升代码补全性能的同时有效限制代码补全方法带来的时空开销.

本文工作的主要贡献如下.
● 通过经验研究分析了代码补全中的检索增强策略的可改进探索的方向. 本文重新审视了现有检索增强生成

技术存在的问题, 重点识别了代码粒度、代码检索方法、代码后处理方法这 3个因素对检索增强和代码补全效果

的影响, 并设计半定性半定量实验, 分析现有的基于检索增强的代码生成技术存在的问题与不足, 从多个角度提供

了可供未来进一步探索的检索增强的改进思路.
● 基于经验研究的结论提出了一种代码补全技术中的检索增强策略的改进方法MAGIC (multi-stage optimization

for retrieval augmented code completion). 通过代码切分来扩充数据库规模, 并以索引的方式保留代码片段之间的上

下文顺序关系, 结合 BM25粗排+倒秩重排+提示生成的方式, 为代码补全模型提供符合当前代码上下文的提示信息.
● 本文在阿里巴巴企业级生产环境下进行代码补全效果对比、改进方法的消融实验和与代码大模型的性能

开销对比这 3 组实验, 证明了基于经验研究提出的改进方法的有效性. 实验结果表明我们优化后的模型能够在

Java数据集上将现有的基于检索增强的代码补全模型的编辑相似度和完全匹配指标分别提高 6.76%和 7.81%, 并
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在节约 94.5%的显存和 73.8%的推理时间的情况下, 在 124M的 CodeGPT模型上相比于 6B的 CodeGen代码大

模型分别提升了 5.62%和 4.66%.
本工作的创新点在于, 针对代码补全场景下的检索增强的影响因素进行了更完善的探索和针对性优化, 并提

供了未来改进代码补全中的检索增强策略的思路, 弥补了目前代码领域针对检索增强相关影响因素研究的空白.
本文第 1节介绍代码领域与检索增强相关的工作. 第 2节对现有的检索增强技术存在的问题及其各个可优化

阶段进行重新审视与半定性半定量分析. 第 3节介绍本文所述的检索增强各个阶段的具体优化方法. 第 4节介绍

本文设计的 4个评估实验及其实验结果. 第 5节对基于检索增强的代码补全技术进行总结与展望. 

1   代码领域的检索增强相关工作

在软件工程领域的现有研究中, 检索增强技术已经被应用在代码补全、代码生成、代码摘要生成、代码提交

信息生成的场景上. 这些技术通过检索和使用大规模检索库中的数据来辅助代码或文本信息的自动补全和生成过

程, 其生成效果要好于直接使用微调后的模型. 

1.1   基于检索增强的代码补全

代码补全任务的目的是对程序员正在编写的代码进行辅助, 提供与当前上下文相关的代码片段、函数、方法、

变量等的建议. 代码补全任务的输入是一个未完成的代码片段, 输出是该代码片段对应的下文.
Luan等人 [13]利用结构化代码搜索在大型代码库中搜索与输入代码片段结构上相似的方法体, 为用户提供多

个推荐选项. 该方法先对包含数千个开源项目的大型代码库建立索引, 给定一个代码片段作为输入查询后, 在代码

检索库中搜索包含该代码片段的方法体, 并对搜索结果进行聚类和交叉, 返回一组推荐的方法体. Lu 等人 [9]提出

了基于检索增强的代码补全框架 ReACC, 该框架结合了源代码检索器和 CodeGPT自回归语言模型, 通过从代码

数据库检索相似代码, 使用余弦相似度与 BM25算法的加权结果为检索到的代码片段打分, 并将选出的最终检索

结果与未补全代码拼接作为代码生成模型的输入. Zhang等人 [14]提出了一种仓库级别的代码补全方法, 先仅使用

未补全的代码执行代码检索, 并生成一种代码的中间表示形式; 接着, 利用中间代码执行第 2次检索迭代, 生成最

终补全代码. 这一设计证明了利用中间表示形式进行检索增强的可行性. 我们在改进现有方法时参考了这一思想,
通过代码切分的方式构造检索库, 第 1次检索出代码片段后, 再通过代码之间的索引进一步获得更多的下文代码

片段进行拼接, 有效增加输送给模型的代码下文信息. 

1.2   基于检索增强的代码生成

代码生成任务是指根据特定的需求或规则, 自动生成代码片段或完整的代码. 代码生成任务的输入是对于需

求或功能的自然语言描述, 输出是需求或描述对应的代码, 可以包括类、方法、参数等.

k

k

k

Hashimoto等人 [15]提出了先检索后编辑的思想, 即构建了一个检索器和一个编辑器, 首先将检索器根据输入

的自然语言描述, 从训练集中检索相似训练样本, 然后编辑器根据检索到的代码, 将其编辑为所需的输出代码.
Hayati等人 [16]提出首先基于编辑距离的相似度计算与输入描述的结构相似度最高的自然语言描述片段, 然后基于

抽象语法树和 n-gram概率模型产生对应代码. 该研究采用的编辑距离相似度能够有效评估两段字符串的结构相

似度. Xu等人 [17]提出在引入外部检索库的同时, 利用检索库数据对生成模型进行微调, 该方法有效提高了模型的

代码生成能力. 通过将检索模型和推理能力更强的生成模型结合能够达到更好的代码生成效果. Parvez等人 [18]提

出对于给定的代码功能描述先检索前   个候选代码, 然后将候选代码聚合起来, 再基于生成器模块 (PLBART 模

型)生成目标序列. 但这种方式所能拼接的候选代码的长度和数量   受限于模型所能接受的最大输入长度, 且没有

考虑候选代码可能会作为噪声影响模型生成. 我们的方法通过对前   个候选代码进行重新排序来筛选出最终的检

索结果, 并利用相似度阈值过滤掉无关代码片段, 一定程度上避免了候选代码可能会作为噪声影响模型生成的问题. 

1.3   基于检索增强的代码摘要生成

代码摘要生成任务是指根据给定的代码, 自动生成其摘要或概要信息的任务. 代码摘要是对代码进行简要描

述或总结, 以便开发人员快速了解代码的功能、结构或执行流程. 代码摘要生成任务的输入是代码片段, 输出是对
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代码的自然语言描述.
Liu等人 [19]提出用抽象语法树将代码转为代码属性图的形式, 利用图结构的代码进行代码检索, 并添加检索

到的代码以及相应的摘要作为训练模型的辅助信息, 提高模型生成摘要的能力. 但图结构的计算复杂度更高, 需要

耗费大量的时间和计算资源 [20]. Li等人 [21]提出先从代码库中检索相似代码片段, 然后将原型摘要中的模式与输入

代码片段的语义信息结合起来, 复用原型摘要中的模式化单词, 并根据输入代码的语义信息生成最终的摘要. Yu
等人 [22]根据语义和词汇相似度从代码语料库中检索与目标代码最相似的代码, 然后使用经过训练的编码器生成

两个向量表示并进行融合, 最后通过解码器生成代码摘要. 我们的方法也参考了本研究中使用向量计算的思路, 利
用深度学习模型将代码转化为向量的形式, 并计算向量之间的余弦相似度来判断两段代码的相似程度. 

1.4   基于检索增强的代码提交信息生成

代码提交信息生成任务是指根据代码变更内容自动化生成版本控制系统提交信息 (commit message)的任务.
在软件开发中, 每次对代码进行更改并提交到版本控制系统时, 开发人员通常需要编写一条有意义的提交信息来

解释该更改的目的、内容和影响.
Liu等人 [23]使用将代码 diff转换为抽象语法树的路径进行编码, 再输入生成模型产生代码提交信息; 并利用

代码 diff匹配策略在训练数据集中检索最相关的代码提交信息, 并利用训练好的深度学习模型对两种方式产生的

候选项进行打分排序. Wang等人 [24]提出在模型生成阶段使用预先检索出的相似代码 diff作为辅助信息, 提示模

型生成高质量的代码提交信息. 这种方式与基于检索增强的代码生成框架 ReACC 的思想相似, 但模型没有经过

训练来学习如何有效地利用检索结果的信息. Shi 等人 [25]维护了一个包含代码 diff 与代码提交信息的检索库, 并
预先训练了一个用于理解代码 diff语义的编码器. 首先将检索器检索出的代码 diff和代码提交信息与原始的代码

diff一同输入编码器转为向量形式并进行融合, 然后利用解码器生成出代码 diff对应的代码提交信息. 这种基于检

索增强生成代码提交信息的方式将检索过程也加入模型的训练过程中, 生成效果要好于直接将代码 diff输入到生

成模型的效果. 我们设计的改进方法也在模型的训练阶段针对每段输入代码进行检索, 然后将检索结果与输入代

码组合起来作为训练数据. 这种方式训练出的模型的代码补全效果要好于仅仅在模型推理阶段添加检索增强信息

的方法. 

2   基于检索增强的代码补全经验研究

为了确定基于检索增强的代码生成技术可能存在的优化方向, 我们将基于检索增强的代码补全技术划分为检

索前、检索中、检索后生成前, 这 3个阶段. 其中, “检索前”代表的是在进行代码检索之前的代码库构建、代码预

处理, 在后文中将这一阶段的内容统称为检索预处理阶段; “检索中”代表的是在检索代码时采用的代码检索策略,
在后文中称为代码检索阶段; “检索后生成前”代表的是将检索到的代码拼接到输入内容上时, 对输入代码和模型

进行的前处理, 在后文中称为检索后生成前阶段. 我们重点识别了这 3个阶段对应的 3个因素进行经验研究实验.
● 因素 a: 检索库的代码粒度对基于检索增强的代码补全技术的影响. 对于因素 a, 为了探究检索库中不同的

代码粒度对代码补全结果的影响, 我们在不改变检索增强技术的基本方法的情况下, 尝试对比了几种不同代码粒

度、不同数据规模的代码检索库, 观察其对代码补全效果的影响.
● 因素 b: 代码检索的方法对基于检索增强的代码补全技术的影响. 对于因素 b, 为了探究不同的检索方法对

代码补全效果的影响, 我们尝试使用几种不同的代码检索方法, 将检索到的几段不相同的代码作为检索结果输入

给模型, 并对比不同的检索结果对代码补全效果的影响.
● 因素 c: 代码检索结果的后处理方法对基于检索增强的代码补全技术的影响. 对于因素 c, 为了探究不同的

后处理方法对代码补全效果的影响, 我们对比了直接将检索结果与输入代码拼接在一起和使用特殊 token先分隔

两段代码再进行拼接的方式下的代码补全结果. 

2.1   检索库的代码粒度对基于检索增强的代码补全技术的影响 (因素 a)

现有的基于检索增强的代码补全技术所使用的检索库, 依照检索库所存储代码的数据类型划分, 有字符串文
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本和数值向量两种类型. 在此基础上, 这两种类型各自还包括方法级和文件级两种粒度. 对于文本类型的代码库来

说, 方法级代码检索库存储的是被解析为完整的方法体或函数的形式的代码; 文件级代码检索库是直接基于源代

码文件构建而来, 存储的是字符串类型的代码片段, 既可以是完整的代码体或类体, 也可以是代码文件的切片; 对
于数值向量类型的代码库来说, 方法级代码检索库和文件级代码检索库是利用深度学习嵌入模型将对应的文本类

型代码库转化为数值向量形式得来的, 这些向量通常会捕捉代码的语法结构、语义信息和上下文关系 [26].
为了探究文本和向量这两种类型的检索库各自对应的两种不同的代码表征粒度对基于检索增强的代码补全

技术的影响, 我们从开源代码库和代码数据集中抽取代码, 分别构建出文本和向量类型各自对应的方法级代码检

索库和文件级代码检索库, 并根据基于检索增强的代码补全技术的基本框架进行对比实验. 文本和向量类型的代

码检索库的基本配置如下.
● 文本类型代码检索库. 检索库基于 ElasticSearch 实现. 我们将从开源平台收集到的源代码直接存储在

ElasticSearch中, 构建文件级代码检索库; 我们使用 JavaParser解析工具从代码中抽取出方法体存储在 ElasticSearch
中, 构建方法级代码检索库, 通过 BM25算法搜索相似代码.

● 向量类型代码检索库. 在本文经验研究的实验中, 向量类型检索库基于 ElasticSearch和阿里 Proxima向量

检索工具 [27]实现. 我们利用 Sentence-BERT 模型将文本类型的方法级和文件级代码库中的代码映射到 768 维的

embedding向量, 将向量存储在 ElasticSearch中. 在检索向量类型代码时, ElasticSearch将计算向量间的距离, 检索

得到与查询代码的向量距离最近的结果. 其中, Sentence-BERT模型是 Reimers等人 [28]提出的一种向量表征模型,
目前已经被广泛应用在向量类型代码检索方面.

在代码数据来源方面, 我们准备了 3种不同的数据规模的代码数据集, 并基于这 3种不同数据规模的代码库,
都分别构建出文本和向量两种类型所对应的方法级和文件级代码检索库, 即共构建出 12个不同配置的检索库. 其
中 3种不同的数据规模配置如下.

● 小规模代码库: 由从 CodeXGLUE 数据集的训练集中收集的 9.4 万条 Java 代码构成. 我们将这 9.4 万条

Java代码处理为不同的粒度, 分别存储在文本和向量两种类型所对应的方法级和文件级代码检索库中.
● 中等规模代码库: 由从 StackOverFlow帖子中收集的 34.6万条 Java代码构成. 存储形式同上.
● 大规模代码库: 由我们从 GitHub平台共 45 196个开发者的 145 532个代码仓库中收集的 968万条 Java 代

码构成. 存储形式同上.
我们根据基于检索增强的代码补全技术的基本框架, 在 CodeXGLUE数据集的测试集上进行对比实验. 其中,

检索功能基于 ElasticSearch实现, 文本类型的代码检索使用 ElasticSearch默认的 BM25算法, 向量类型的代码检

索使用 Proxima引擎默认的 HNSW算法, 以余弦相似度衡量向量间的距离. 生成功能基于 CodeGPT实现. 最终得

到的代码补全评估效果如表 1所示, 其中 ES 代表编辑相似度, EM 代表完全匹配, Mem代表构建检索库占用的物

理内存 (单位为 GiB), T 代表处理单条代码消耗的时间 (单位为 s).
  

表 1　不同代码粒度和数据规模下经过检索增强的代码补全结果
 

数据
规模

文本类型检索库 向量类型检索库

方法级 文件级 方法级 文件级

ES EM Mem T ES EM Mem T ES EM Mem T ES EM Mem T
94k 63.29 36.62 0.03 0.05 63.22 36.67 0.03 0.05 64.49 36.43 13.42 0.07 63.40 35.91 9.59 0.07
346k 64.86 37.32 0.84 0.19 64.45 36.79 0.84 0.39 64.77 36.94 49.66 0.58 64.28 36.46 31.83 0.45
9 680k 65.82 39.56 14.83 1.17 65.53 37.94 14.83 1.02 65.52 38.09 587.28 2.24 65.07 37.38 391.52 1.96

 

从表 1中可以看出, 在基于同样的代码来源构建出文本和向量两种数据类型对应的代码检索库后, 针对同样

的检索增强方法, 方法级代码检索库的检索增强代码补全效果整体要好于文件级代码检索库. 在数据规模为 968
万的代码库上, 使用文本类型的方法级检索库比使用向量类型的方法级检索库在编辑相似度指标上高出 0.45%,
完全匹配指标则高出 3.8%, 且内存占用量仅为向量类型的方法级检索库内存占用量的 2.53%. 同时, 使用代码规

模为 968万条代码的检索库进行检索增强产生的代码补全效果要好于使用代码规模为 9.4万条代码和 34.6万条
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代码的检索库.
此外, 在实际实验中, 我们发现文本类型代码检索库在实际内存开销上要远小于向量类型的代码检索库. 本文

使用具有 1.5 TB物理内存和 12核 CPU的阿里云企业级服务器维护向量类型的检索库, 968万条代码构建的向量

检索库需要占用 587.28 GB物理内存, 且单条代码检索的时间是文本类型代码检索库所需时间的 1.91倍, 说明在

检索过程中向量检索库需要占用大量资源, 存在一定的局限性.
启示 1: 据此, 我们推论出扩大检索库的规模和选择合适的代码表征粒度, 可能能够在一定程度上提升检索增

强的效果. 

2.2   代码检索方法对基于检索增强的代码补全技术的影响 (因素 b)

在检索阶段, 选取不同的检索算法有可能会产生不同的检索结果 [29]. 对于文本类型的代码, BM25算法和 TF-IDF
算法是 ElasticSearch检索工具常用的两种文本类型检索方法; 对于向量类型的代码, HNSW算法是 ElasticSearch
检索工具常用的向量检索方法, 该方法具体可以通过余弦相似度和欧氏距离两种算法计算向量间的相似性. 由因

素 a对应的实验可知, 方法级代码检索库的检索增强代码补全效果整体要好于文件级代码检索库, 因而后续经验

研究实验均在方法级检索库上展开. 我们尝试在由 9.4万、34.6万、968万条代码构成的 3种数据规模的方法级

代码检索库上, 对 CodeXGLUE数据集的测试集代码分别使用 BM25算法、TF-IDF算法、余弦相似度算法、欧

氏距离算法进行代码检索, 然后评估使用该检索方法后的代码补全效果, 得到的实验结果如表 2所示.
 
 

表 2　方法级检索库的不同检索算法下检索增强后的代码补全效果
 

评估指标

文本类型检索库 向量类型检索库

TF-IDF BM25 余弦相似度 欧氏距离

94k 346k 9 680k 94k 346k 9 680k 94k 346k 9 680k 94k 346k 9 680k
ES 63.55 63.92 64.07 63.29 64.86 65.82 64.49 64.77 65.52 63.45 64.36 65.13
EM 35.17 35.95 36.21 36.62 37.32 39.56 36.43 36.94 38.09 35.99 36.51 37.49

 

从表 2中可以看出, 在中等规模代码库和大规模代码库上, 基于 BM25算法实现检索增强的方法在 4种检索

方法中取得的检索增强效果最好. 其中, 在由 968万条代码构建出的代码检索库上, 基于 BM25算法实现检索增强

产生的代码补全效果在两项指标上要比使用 TF-IDF算法实现的效果分别高出 2.7%和 9.3%, 比使用余弦相似度

的向量检索算法的效果分别高出 0.5% 和 3.9%, 比使用欧氏距离的向量检索算法实现的效果分别高出 0.7% 和

5.5%.
同时, 通过实验我们发现对于同样的代码输入, 不同的算法检索到的结果也不一定相同, 产生的检索增强效果

也不一定相同. 例如对于后文图 2中的输入代码, 待补全区域是最后一行的返回值语句, 需要返回一个 ServerStatus
类型的对象. 4种检索算法得到的检索结果各不相同, 其中 BM25算法检索得到的代码的返回值类型与输入代码

的返回值类型一致, TF-IDF算法检索得到的代码则在实现功能和返回值类型上与输入代码都不一致; 两种向量检

索方法则检索出了不包含返回值的代码, 与原输入代码的待补全位置需要返回 ServerStatus对象的功能不符. 相应

地, 使用了 BM25算法进行检索增强的实验组得到了正确的代码补全结果, 而使用其他 3种算法进行检索增强的

实验组则导致模型产生了错误的输出. 此外, 我们从实验样例中也观察到, 对于类似图 2的情况, 即使不使用检索

增强方法, 生成模型也能够产生正确的代码补全结果. 这说明模型并非在任何情况下都需要依赖检索增强的提示

信息来保证代码补全效果, 低质量的检索结果反而可能会误导模型.
启示 2: 据此, 我们推论出通过改进代码检索方法, 提升检索得到的代码在功能、结构上与输入代码的相关性,

并在检索后根据代码检索结果灵活决策是否使用检索增强方法, 可能能够在一定程度上提升检索增强的效果. 

2.3   代码检索结果的后处理方法对基于检索增强的代码补全技术的影响 (因素 c)

现有的基于检索增强的代码补全方法在检索到代码片段后, 有两种结合检索结果与输入代码的方法: 一种是

直接将检索到的代码片段与输入代码用字符串拼接的方式拼接在一起 [9], 另一种是将检索后的代码加入特定的提

示模板, 再与输入代码拼接到一起 [14].
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原输入代码

补全结果

不使用检索增强

真实值

检索结果

BM25 TF-IDF 余弦相似度 欧氏距离

图 2　不同的检索算法对检索结果的影响结果案例
 

< augmentation >

为了探索两种检索结果的处理方式对代码补全效果的影响, 我们设计了一组对比试验, 分别利用两种代码拼

接的方式进行检索增强. 实验设计的代码拼接方法如图 3所示, 图中的红色下划线代表待补全的代码位置, 并不包

括在实际实验的输入中. 对于基于模板的拼接方式, 我们将一对名为   的分隔标签加入输入代码和

检索结果之间, 用于区分检索得到的代码和原始的输入代码. 我们尝试在由 9.4 万、34.6 万、968 万条代码构成

的 3种数据规模的方法级代码检索库上, 在 CodeXGLUE数据集的测试集代码上先使用 BM25算法检索出代码,
然后分别使用直接拼接和基于模板的拼接两种结合方式进行检索增强, 测试代码补全效果. 最终得到的实验结果

如表 3所示.
 
 

检索结果
直接
拼接

基于模板拼接

原输入代码

图 3　直接拼接与基于模板拼接对比
 
 

表 3　直接拼接和基于模板拼接后的检索增强效果对比
 

评估指标
直接拼接 基于模板拼接

94k 346k 9 680k 94k 346k 9 680k
ES 63.29 64.86 65.82 63.48 65.20 66.15
EM 36.62 37.32 39.56 36.54 37.71 39.79

 

从表 3中可以看出, 在检索算法固定不变的情况下, 加入简单的分隔标签作为提示模板来结合检索结果与输

入代码后, 在由数据规模为 34.6万和 968万条代码构建出的代码检索库上, 使用简单的提示模板进行代码拼接的
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检索增强方法在两项评估指标上均高于直接进行字符串拼接的检索增强方法. 其中, 在由 968万条代码构建出的

代码检索库上, 基于提示模板进行代码拼接实现的检索增强方法产生的代码补全效果在两项指标上要比使用直接

的代码拼接实现的效果分别高出 0.5%和 0.6%.
启示 3: 据此, 我们推论出通过改进对代码检索结果的后处理方法, 通过有效的提示模板将检索结果与输入代

码结合起来, 可能能够提升基于检索增强的代码补全效果.
综上, 我们在经验研究中重点识别了检索库的代码粒度、代码检索方法、检索结果的后处理方法这 3个影响

检索增强效果的因素, 并通过半定性半定量实验对应得出了 3点可能能够优化检索增强效果的启示.
第一, 通过扩大检索库规模并选择更精细的代码表征粒度, 可能能够提升检索增强效果. 根据针对因素 a的分

析, 基于 968万条代码构建的检索库进行检索增强的效果, 远好于在 9.4万和 34.6万条代码上构建检索库的检索

增强效果. 检索库的规模越大, 检索库中代码的多样性越强, 从而更有可能检索到与输入代码具有相似结构或语义

的提示信息. 同时, 实验表明方法级代码检索库的检索增强效果好于文件级代码检索库. 由于方法体是从完整代码

体中更精细划分出的子模块, 因而这启发我们选择更精细的代码表征粒度可能也对检索增强效果有提升作用, 例
如对方法体进行进一步的切分, 扩充代码检索库的多样性.

第二, 通过改进代码检索方法, 提升代码检索结果在功能、结构上与输入代码的相关性, 并在检索后根据代码

检索结果的质量灵活决策是否使用检索增强方法, 可能能够提升检索增强的效果. 根据针对因素 b 的分析, 使用

BM25 算法搜索文本类型代码的检索增强效果要好于使用 TF-IDF 算法和向量检索算法的效果, 这可能是因为

BM25算法能够综合考虑检索代码的词频和文本长度, 而向量检索的方式虽然能够以相似性度量代码间的语义关

系, 但无法确保检索结果中包含代码待补全位置所需要的下文信息, 例如图 2中的两种向量检索算法虽然检索到

了与输入代码类似的 Socket通信代码, 但代码结果中并不包含方法的返回值, 与原输入代码的待补全位置需要返

回 ServerStatus对象的功能不符. 因而这启发我们可能可以将 BM25算法应用于代码检索, 将向量相似性计算应用

于衡量检索结果的质量.
第三, 通过有效的提示模板将检索结果与输入代码结合起来, 可能能够提升检索增强的效果. 根据针对因素 c

的分析, 使用模板将检索结果与原始输入代码区分开之后, 代码补全的效果要比直接将检索结果与原始输入代码

拼接的方式更好, 这可能说明直接拼接的方式会导致模型无法区分输入内容的哪一部分是提示信息、哪一部分是

真实输入信息, 从而影响模型的推理. 这启发我们利用提示模板对生成模型进行微调, 从而提升检索增强的效果. 

3   基于多阶段改进检索增强的代码补全方法

软件开发人员在编写代码时, 常常会参考项目中具有相似语义的代码片段. 代码生成模型在根据检索增强的

结果生成输出代码片段时也具有类似的特点, 会以输入中提供的代码上下文作为参考 [15]. 本文从第 2节经验研究

得出的 3种因素入手, 提出了一种基于多阶段改进检索增强的代码补全方法MAGIC, 可以提升代码检索模块对代

码生成模型的辅助生成作用, 并减少模型在代码生成阶段受到的无关代码干扰, 提升生成代码的质量. 

3.1   方法概述

本文基于经验研究得出的结论, 从代码补全中的检索增强的 3个主要阶段: 检索预处理阶段、检索阶段、检

索后生成前阶段分别进行改进优化. 本文设计的方法如图 4所示. 针对检索增强代码补全方法的特点, 本文的改进

方法主要分为 3个阶段: 检索库构建阶段 (对应经验研究因素 a)、检索精排阶段 (对应经验研究因素 b)、提示生

成阶段 (对应经验研究因素 c).
● 检索库构建阶段. 这一阶段针对经验研究的因素 a 进行改进. 由于经验研究发现方法级别的代码库比文件

级别的代码库效果更好, 这启发我们使用更细粒度的代码库提升检索增强效果, 所以本文在方法级别代码库的基

础上再做代码切分策略, 将代码库划分为更小的粒度, 扩充代码检索库的规模并提升代码内容的多样性. 因此在检

索库构建阶段, 我们主要基于抽象语法树和代码切分规则构建高质量的片段级代码检索库. 首先, 对开源代码库进

行清洗, 筛除不包含有效方法片段 (例如单元测试代码、不包括方法实现的代码) 或无法解析为抽象语法树的代

2756  软件学报  2025年第 36卷第 6期



码. 接着, 基于抽象语法树从代码中抽取出方法体, 将方法中的用户自定义变量名、常量归一化为统一的特殊标

识, 并根据方法级代码的 token数量的分布情况确定代码片段切分长度. 最后, 将方法级代码切分为指定长度范围

内的多个代码片段, 并标记同一段代码切分出的子代码片段之间的顺序关系, 存储在 ElasticSearch数据库中.

k

● 检索精排阶段. 这一阶段针对经验研究的因素 b进行改进. 在检索精排阶段, 主要利用排序算法获得与当前

输入代码最匹配的代码片段. 由上文的经验研究可知, 基于 BM25 算法进行检索增强的效果要优于 TF-IDF 算法

和向量检索算法, 因而我们在 BM25检索方法的基础上进行优化. 首先, 基于字符串级别的 BM25搜索算法, 从检

索库中检索出前   个候选代码片段. 接着, 根据检索的 BM25分数对候选项进行粗排序, 并记录每个选项对应的排

名. 最后基于字符串的 Ratcliff结构相似度和深度学习模型计算的向量相似度的融合分数进行二次精排序, 取得与

输入代码匹配度最高的检索结果.
● 提示生成阶段. 这一阶段针对经验研究的因素 c进行改进. 在提示生成阶段, 根据检索到的代码片段构建提

示模板, 利用集成了提示模板的代码数据对模型做微调训练, 提升生成模型的代码补全效果. 根据经验研究对因

素 c的分析, 利用合适的特殊符号将检索结果与输入代码分隔开有可能能够提升代码补全效果. 因此我们利用训

练好的模型计算出输入代码与检索结果代码的相似度, 根据相似度和实际人工观测的代码语义相似情况设置过滤

阈值, 并将相似度高于阈值的检索结果代码添加到我们预先设计的提示模板中, 与输入代码拼接后输入给生成模

型; 将相似度低于阈值的检索结果筛去, 仅添加空的提示模板与输入代码拼接后, 输入给生成模型.
 
 

检索库构建阶段

检索精排阶段

提示生成阶段

开源代码库

代码清洗
AST 抽取方法

方法级代码 片段级检索库

长度切分
索引构建

字符串归一化

数据集

低于阈值

空模板

输入代码

检索代码

输入代码

高于阈值

相似度阈值
结果过滤

代码检索器

二次精排序

代码生成器

预检索
结果集

图 4　基于经验研究的检索增强改进方法流程图
  

3.2   检索库构建阶段 (因素 a)

本文所构建的片段级代码库, 是在方法级代码库的基础上进行代码切分得到的, 相比于经验研究因素 a实验

中使用的方法级代码库和文件级代码库, 具有更小的代码粒度. 在构建片段级代码检索库时, 考虑到我们的方法在

工业界的实际可用性和易用性, 我们选择使用 ElasticSearch作为检索库的存储数据库, 因为 ElasticSearch使用倒

排索引和基于 BM25算法的检索技术, 能够快速地在大规模数据集中进行字符串级别的检索, 并针对每一个搜索

结果计算得到 BM25分数, 能够帮助我们筛选结构相似度高的代码片段; 对于大规模的代码库来说, ElasticSearch
采用分布式架构, 可以将索引的代码片段数据划分到多个分片上, 分布在不同的节点上进行并行处理, 提高了处理

能力和可伸缩性, 适合本文在大规模检索库上进行代码检索的场景.
首先, 我们基于抽象语法树从开源代码库中抽取出了 1 480万个 Java方法的代码. 为了在开源代码有限的情

况下进一步扩充检索库的规模, 从而提升检索库中代码的多样性、提升代码检索的命中率, 我们采用按照指定长
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度进行代码切分的方式, 处理抽取出的方法级代码. 具体包括如下两个步骤.
(1) 统计代码长度分布情况. 在通过切分代码的方式扩充检索库的规模时, 需要确定合适的代码切分长度. 根

据经验研究的启示 1, 合理的代码粒度可能会对最终的补全效果有提升作用, 而在 BM25算法中, 较长的文档可能

会因为包含更多不相关的词项而得到较低的相关性得分. 因此我们进一步统计代码长度分布情况, 并结合 BM25
算法的特点来确定合理的切分长度. 我们定义方法代码的长度为该方法所包含的按照空格划分的 token 的数量,
统计了 1 480万条 Java方法按照空格进行分词之后的序列长度, 方法级代码的长度分布情况如图 5所示.
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图 5　方法级代码的长度分布情况
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(2) 切分代码片段并构建顺序索引. 从图 5中可知, 有 5 944 324个方法的 token数量在 (20, 40]的区间内, 总数

在所有长度区间中排名最高. 我们以代码长度分布区间为参考, 确定代码切分长度   . 按照长度   切分代码后, 所
有按照空格分割后产生的 token 数量大于   的代码都将被分割为至少 2 个子片段, 从而有效扩充检索库规模. 在
切分代码时, 我们会维护一个记录代码段之间的上下文关系的顺序索引. 顺序索引记录了切分前各个子片段之间

的上下文依赖关系, 它的作用是使检索器在检索代码时能够快速根据当前匹配到的代码片段找到它对应的上下

文, 从而在切分后的代码检索库中有效保留原有的方法级代码库的完整信息, 避免代码切分导致的检索库代码顺

序混乱问题. 代码切分算法的主要过程如下.
index index(a) 维护一个全局变量   , 用于记录切分后的代码片段的 id. 将   的初始值设置为 0.

book book [index]

index book [index] index

(b) 维护一个全局索引列表   , 用于记录切分后的代码片段之间的上下文关系.    的值代表了 id
为   的代码片段的下文代码片段的 id. 如果   的值与   的值相等, 则说明当前的代码片段是其所

属的方法片段切分出来的最后一段代码, 不包含对应的下文.
L

index L

book [index] index+1 L

book [index] index

(c) 顺序地遍历代码库的所有代码. 对于每个完整代码, 每间隔   个 token就对其切分一次, 并在检索库中将该

切分出的代码片段的 id标识为   . 若当前代码包含的 token的数量大于   , 则说明当前的子代码片段还存在下

文, 将   的值设置为   ; 否则说明已经切分到当前方法代码的末尾, 将剩余的包含 token数不足 

的代码片段直接保存在检索库中, 并将   的值设置为   , 代表本轮方法代码切分完毕.
index = index+1(d) 设置   , 继续遍历代码库的下一段方法代码, 直到对所有的代码都完成步骤 (c)的操作.

L

L

上述方法中, 代码切分长度   由实际统计出的代码长度分布情况确定, 我们在第 4节实验中说明了代码切分

长度   的取值. 此外, 我们维护了一个记录代码片段之间顺序关系的索引列表, 用于在检索库中保存代码片段之间

的上下文关系信息.
图 6给出了上述片段级代码切分算法按照指定长度切分代码并构建索引的方法示例. 图中的蓝色部分是切分

前的方法级代码, 绿色部分是切分后的片段级代码, 灰色部分是记录代码片段的上下文关系顺序的索引. 图中黑色

的箭头代表子代码片段之间的上下文关系, 箭头指向每个子代码片段的下一个代码片段; 红色的箭头代表该子代

码片段是最后一段代码片段, 因而该段代码的下文就是该段代码本身, 所以红色箭头实际上指向的是该子代码片
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段自身的索引. 通过这种方式, 将每个子片段都通过索引与其原有上下文关联起来, 从而确保检索到子片段后能够

快速获得与其相邻的其他子片段, 补充检索结果的上下文信息.
 
 

长度切分

索引构建

子片段末尾

图 6　片段级代码切分与索引构建规则示意图
  

3.3   检索精排阶段 (因素 b)

根据经验研究启示 2, 提升检索得到的代码在功能、结构上与输入代码的相关性, 并在根据代码检索结果灵

活决策是否使用检索增强方法, 可能能够在一定程度上提升检索增强的效果. 同时, 当向量检索库的规模达到百万

级别以上时, 向量类型代码检索的速度会大大下降. 在包含 1  480 万条代码向量的向量类型检索库上批量检索

40 027条查询向量, 其单个代码向量的平均检索时间开销达到了 0.586 s,  而使用 BM25算法进行字符串级别的检

索的单条代码片段的平均检索时间开销仅有 0.039 s.  据此, 我们选择以 BM25算法作为基础检索算法, 将 BM25
算法应用于初步检索与粗排序, 将代码向量相似度计算应用于小规模代码量的二次精排序, 在避免大量检索时间

开销的同时提升检索结果的准确度.
检索精排阶段针对经验研究所述因素 b的改进策略主要包括基于倒秩融合策略进行二次排序、基于索引的

代码片段拼接、基于相似度阈值过滤检索结果这 3个部分. 首先, 从代码检索库中检索出一部分相关性分数最高

的代码片段作为候选代码; 然后使用深度学习模型输出的向量计算查询代码与候选代码的语义相似度, 并使用字

符串最长公共子序列算法计算查询代码与候选代码的结构相似度; 接着, 使用倒秩融合算法合并两种相似度计算

方式的排序结果, 并取倒秩融合分数排名最高的候选项, 基于该候选代码片段对应的下文索引拼接出完整的代码

下文; 最后利用深度学习模型计算查询代码的向量与拼接后的代码块的向量之间的语义相似度, 保留语义相似度

高于预期阈值的结果. 本文提出的代码检索精排方法的整体流程如后文图 7所示. 

3.3.1    基于倒秩融合进行二次排序

本文设计改进的检索排序方法的具体步骤如下.

N Db(a) 基于 BM25 算法检索出相关度最高的前   个候选代码片段   . 这一步的作用是缩小可能的候选项范围,
降低下一步排序的时间开销.

K Dm

Qc Dm

Db

(b) 基于深度学习嵌入模型筛选出余弦相似度最高的前    个候选代码片段   . 深度学习模型能够有效保留

代码的语义信息. 因此我们利用预训练的嵌入模型将查询代码   与候选代码片段   转化为稠密向量的形式, 并
计算两个向量之间的余弦相似度, 然后依据余弦相似度对 BM25算法的检索结果   的候选项进一步排序, 保留前
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K  个候选代码片段, 同时记录其对应的分数排名. 其中, 为了确定具体的嵌入模型, 我们尝试对比了 CodeBERT[30]、

CodeT5[31]、MPNet[32]、CodeGPT[33]这 4种模型作为嵌入模型的检索增强效果, 实验发现选用以语义相似度为训

练目标、以 CodeSearchNet 代码数据集等语料训练的 MPNet 模型得到的检索增强效果最好, 在编辑相似度和完

全匹配指标上比 CodeBERT分别高出 0.72%和 1.30%, 比 CodeT5分别高出 0.78%和 0.55%, 比 CodeGPT分别高

出 2.04%和 2.75%. 故而我们最终选择以MPNet模型作为本算法的嵌入模型.
 
 

输入代码 片段级检索库

前 N 个检索结果

…

…

BM25 检索 取 Top-N

MPNet 模型 Ratcliff 算法
计算检索结果与输入
代码的余弦相似度

计算代码向量的
余弦相似度

计算代码字符串的
子序列相似度

检索出的片段

取综合排名
Top-1 的结果

基于索引拼接片段
获得代码下文

包含下文信息的检索结果代码

倒秩融合
重排序

前 K 个向量余弦相似度
最高的片段与排名

前 K 个字符串相似度
最高的片段与排名

重排序

相似度
阈值过滤检索结果

… …

图 7　二次精排流程图
 

K Dr

Qc Db

K

N K

(c) 基于 Ratcliff算法筛选出字符串结构相似度最高的前   个候选代码片段   . Ratcliff算法能够输出两段代

码之间的结构相似度. 我们利用 Ratcliff算法计算出查询代码   与   中每个代码片段的结构相似度并排序, 保留

前   个候选代码片段, 同时记录其对应的分数排名. 在实际实验中, 我们基于对检索时间长度、实际检索效果的综

合考虑, 取   的值为 100, 取   的值为 50.
(d) 基于倒秩融合算法合并排序结果. 我们利用倒秩融合算法, 将 Ratcliff算法输出的排序结果与代码的余弦

相似度排序结果合并起来, 得到新的排序结果, 并取排名 Top-1的代码片段作为本次检索的结果. 倒秩融合能够根

据不同排名列表的可靠性和权重等因素, 对结果进行更精细的调整和优化, 同时避免了直接使用 BM25分数与余

弦相似度进行分数加权带来的权重比例难以合理分配的问题. 倒秩融合的计算公式如下: 

Score (q) =
1

RankT (q)+M
+

1
RankB (q)+M

(1)

M RankT (q) RankB (q)

RankT (q) RankB (q)

其中,    代表的是平滑因子, 一般取 60 或 61.    和   分别代表两种不同的相似度计算方法产生的

候选项排名. 在本文方法中,    是我们检索到的每个代码片段在其向量余弦相似度分数中的排名,  
是我们检索到的每个代码片段在其 Ratcliff相似度分数中的排名. 我们基于倒秩融合算法计算出的分数, 对候选项

做二次精排序. 

3.3.2    基于索引的代码片段拼接

检索增强的目的是为模型提供包含额外的上下文信息的检索结果. 本文方法的检索精排阶段获取到的检索结

果是与输入代码片段相似度最高的代码片段, 并不是完整的方法级代码体. 为了使检索到的片段级结果中包含更

多的下文信息, 我们基于索引实现代码片段的上下文代码拼接, 从而补全检索结果中的下文信息. 基于索引片段拼
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接获取下文代码的过程如图 8所示. 具体方法流程如下.

index = id index index book [index]

(a) 读取在检索库构建阶段预先存储的记录代码上下文顺序的全局索引列表 book, 并初始化迭代变量

 . 其中,    代表当前循环中遍历到的代码片段的 id. 我们根据   获得   的值.
book [index] index index

book [index]

(b) 如果当前   的值不等于迭代变量   , 说明当前代码片段还存在下文信息. 此时将   设置

为   , 重复步骤 (a).
book [index] index(c) 如果当前   等于当前的迭代变量   , 说明当前代码片段没有下文信息需要继续拼接. 结束流程.

  

输入代码 (Query)

检索代码片段
包含下文信息的检索结果代码

相似度阈值过滤
基于提示模板拼接输入

代码生成模型

片段级检索库

拼接下文

输出完整
拼接结果

拼接结束

…

下文索引

…

… …

图 8　改进的检索增强代码拼接过程图
 

需要注意的是, 在根据预先构建的代码片段索引进行代码拼接操作时, 我们的算法仅拼接当前匹配到的代码

片段及其后续的有索引连接的对应代码片段, 即仅拼接当前片段对应的下文代码, 而不拼接当前片段对应的上文

代码. 这主要有两方面考虑: 一方面, 我们考虑到代码生成模型本身的输入长度限制, 在进行检索增强信息的拼接

时, 拼接多余的上文代码片段可能会导致输入结果更有可能超出模型所能接受的最大长度; 另一方面, 我们在实验

中枚举了包括上文拼接和下文拼接在内的多种不同的代码拼接方式, 当前设计的基于索引的下文片段拼接方法得

到的代码生成效果在评测指标上的表现最好, 我们将在实验部分展示这一点. 

3.3.3    基于相似度阈值过滤检索结果

S

S

根据经验研究中对于因素 b的分析, 检索增强的结果代码对于生成模型来说并不一定可用, 可能成为输入噪

声而不是提示信息, 从而干扰模型的正常生成结果. 因此本文采用代码语义相似度评估的方式确定了一个代码过

滤阈值   , 在将检索结果代码与输入代码拼接之前, 先计算检索结果代码与输入代码的语义相似度. 如果语义相似

度大于预先设置的阈值   , 则将检索结果代码与输入代码拼接起来作为提示信息输入模型; 如果语义相似度小于

阈值, 则认为检索结果代码是无关代码, 此时将输入代码直接输入给模型, 仅基于模型自身的能力去生成代码.
S为了确定模型在何时采用自身能力生成、何时采用检索增强的相似度阈值进行过滤, 需要确定阈值   的具体

取值. 我们从数据集中抽取出共 40 027条代码组成验证集, 根据验证集的统计结果确定阈值. 首先针对验证集的每

一条代码做预检索, 取得每一条代码对应的检索结果, 然后使用MPNet模型将两段代码转化为向量形式, 计算两

个向量之间的余弦相似度, 得到的相似度分数统计结果如表 4所示. 其中, 我们使用的MPNet模型是 HuggingFace
开源的、在 CodeSearchNet代码数据集上经过训练的MPNet-base语义嵌入模型, 实验表明该模型在语义相似度

计算和语义搜索任务上表现最好 [34]. 给定输入代码, 它会输出一个捕获语义信息的向量, 可用于计算代码间的相

似性任务.
从表 4 中可以看出, 在验证集中有 24.15% 的代码检索结果与其输入代码之间的语义相似度低于 0.4, 有

39.75%的代码检索结果与其输入代码之间的语义相似度在 0.4–0.7之间; 有 36.10%的代码检索结果与其输入代

码之间的语义相似度在 0.7–1.0之间. 我们通过采样观察, 将验证集的代码按照其与对应检索结果间的相似度大小

划分为 3 种类型, 3 种类型的输入代码与其对应的检索结果如图 9 所示, 图中标注的黄色部分为输入代码与检索

结果的公共部分.
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表 4　验证集输入代码与检索结果的相似度统计及对应生成策略
 

相似度区间 代码数 累计区间 累计代码数 合并区间 代码数 (占比 (%)) 模型生成策略

[0, 0.1] 212 [0, 0.1] 212

[0, 0.4] 9 744 (24.15) 模型直接生成
(0.1, 0.2] 1 156 [0, 0.2] 1 368
(0.2, 0.3] 3 527 [0, 0.3] 4 895
(0.3, 0.4] 4 849 [0, 0.4] 9 744
(0.4, 0.5] 5 829 [0, 0.5] 15 573

(0.4, 0.7] 15 591 (39.75)

检索增强生成

(0.5, 0.6] 5 537 [0, 0.6] 21 110
(0.6, 0.7] 4 225 [0, 0.7] 25 335
(0.7, 0.8] 4 314 [0, 0.8] 29 649

(0.7, 1.0] 14 692 (36.10)(0.8, 0.9] 4 883 [0, 0.9] 34 532
(0.9, 1.0] 5 495 [0, 1.0] 40 027

 

 
 

输入代码 检索结果

输入代码与检索结果的语义不相关 [0, 0.4]

检索结果中包含部分模型所需的下文信息 (0.4, 0.7]

输入代码与检索结果的语义基本一致 (0.7, 1.0]

''`̀

图 9　相似度区间对应的代码样例
 

(a) 输入代码与检索结果的语义相似度较低. 这部分代码与其对应检索结果之间的相似度值小于等于 0.4, 输
入代码与检索结果实现的功能逻辑不相关. 具体的样例如图 9中第 1对代码所示.

(b) 输入代码与检索结果的语义相似度中等, 检索结果中包含部分模型所需的下文信息. 这部分代码与其对应

的检索结果之间的相似度大于 0.4 且小于 0.7. 这部分输入代码对应的检索结果中会包含一些与输入代码相关的

下文信息, 但输入代码与检索结果的最长公共子序列长度小于等于字符串总长度的一半. 具体的样例如图 9中第

2对代码所示.
(c) 输入代码与检索结果的语义相似度高, 检索结果与输入代码的语义基本一致. 这部分是与检索结果之间的

相似度大于等于 0.7 的代码. 这部分代码的功能实现与上下文信息与输入代码片段基本一致, 且输入代码与检索

结果的最长公共子序列长度大于字符串总长度的一半. 具体的样例如图 9中第 3对代码所示.
综上, 根据从验证集中实验对比得到的输入代码与检索结果的相似度差异, 我们将划分使用检索增强策略的

阈值设置为 0.4的相似度值, 并将这一规则应用到测试集, 用于后续的实验评估效果. 当输入代码与检索结果的语

义相似度低于 0.4时, 我们直接将代码输入给模型, 依靠模型自身能力生成结果; 当语义相似度高于 0.4时, 我们将

检索代码与输入代码拼接后再输入给模型, 实现检索增强. 
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3.4   基于提示模板生成代码 (因素 c)

<aug></aug>

<aug></aug>

<augmentation></augmentation>

<aug></aug>

<aug></aug>

根据我们在第 2节经验研究中关于因素 c的分析, 现有的检索增强代码生成框架会直接将检索得到的代码片

段与输入代码片段拼接起来, 但这样无法明确区分检索得到的外部知识与实际输入. 因此, 我们设计了一个简单的

提示模板用于区分检索得到的外部代码和原输入代码. 定义提示模板的目的是提供一个结构化的指导, 以帮助模

型生成准确、合理的输出. 我们的具体方法是, 先在检索得到的代码片段的两侧封装上   标签, 再将

封装后的检索结果与原输入代码拼接起来, 输入给代码生成模型. 如果当前检索结果与原输入代码之间的向量余

弦相似度低于我们预设的阈值, 则仅仅在原输入代码的前部添加一对空的   标签. 封装提示模板的

结构如图 10所示. 我们同样基于上述规则对代码生成模型进行模型微调. 需要注意的是, 在经验研究中我们尝试

使用了   的标签对来分隔输入代码与检索结果代码, 但考虑到提示模板的简洁性,

我们使用了更短的   标签. 在实验中发现, 在不超过模型最大输入长度的情况下, 利用这两种标签构

建提示模板微调的模型的代码补全效果基本一致. 此外, 我们将   标签加入模型的特殊 token列表中

作为特殊提示符进行处理, 从而避免分词阶段对提示模板进行拆分.

 
 

检索结果

检索结果

原输入代码

原输入代码

语义相似度大于 0.4,

用提示模板封装检索
结果检索增强

语义相似度小于等于 0.4,

拼接空的 <aug> 标签
模型直接生成

图 10　检索增强的提示模板拼接示意图
 

本文选用参数量为 124M的 CodeGPT-adapted-java预训练模型作为MAGIC方法中的生成模型. CodeGPT 是

在 GPT-2的基础上利用从 GitHub等代码托管平台上获取的大量源代码训练的生成模型, 它具有更好地理解代码

结构、功能和语法的能力 [33].

<aug></aug>

<aug></aug>

在训练模型的数据准备阶段, 首先将训练集代码处理为提示模板的形式. 我们针对训练集在代码检索库中做

一遍预检索, 通过第 3.3 节设计的检索规则, 检索得到训练集中每段代码对应的相关性最高的代码片段. 接着, 计

算输入代码和其对应检索结果之间的语义相似度, 将相似度高于我们预先设置的阈值的检索结果代码封装

 标签 ,  随后拼接到输入代码上 ;  将相似度低于阈值的检索结果代码舍弃 ,  仅拼接一对空的

 标签到输入代码上; 最后将数据按照常规文本序列的输入方式, 分批次输入给模型. 模型微调使

用 Adam优化器和交叉熵损失函数 (cross-entropy loss), 设置权重衰减系数为 0.01, 学习率为 8×10−5, 共微调训练

3个 epoch. 
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4   实验评估

为了验证本文针对经验研究提出的多阶段改进检索增强的代码补全方法MAGIC的有效性, 实验部分主要采

用了对照实验、消融实验、比较实验这 3 种实验方式: 通过对照实验, 比较了现有的微软提出的 ReACC 检索增

强代码补全框架与 MAGIC 方法在评估指标上的差距; 通过消融实验, 来验证 MAGIC 方法的 3 个主要优化策略

的有效性; 通过比较实验, 来对比MAGIC方法与现有的参数量更大的模型在推理性能与资源开销方面的差距. 因
此, 我们将围绕以下 4个问题展开实验验证.

● RQ1: 本文提出的MAGIC方法是否优于现有方法?
● RQ2: 根据经验研究中的 3个关键因素所设计的代码片段切分、二次精排序、相似度阈值过滤、模板提示

生成这 4种改进检索增强方法, 是否能够提升模型的代码补全性能?
● RQ3: 本文在检索库构建阶段构建的子代码片段索引和在检索精排阶段基于索引实现的代码上下文拼接策

略, 对检索增强代码补全的效果影响如何?
● RQ4: 本文提出的方法与现有的参数量更大的生成模型相比, 在推理性能与资源开销上的表现如何? 

4.1   实验设置
 

4.1.1    环境配置

本文所有实验均在阿里巴巴集团企业级生产环境下完成. 硬件配置为具有 8 核 CPU、120 GB 内存和 4 块

24 GB的 NVIDIA A10显卡的阿里云 ECS服务器. 

4.1.2    模型与数据集

本文使用到的预训练模型主要包括一个生成模型和一个语义相似度计算模型. 本文以参数量为 124M 的

CodeGPT作为生成模型, 模型的输入是添加了提示模板的方法级 Java代码, 输出是根据上文补全出的代码片段;
语义相似度计算模型采用参数量为 110M 的 MPNet-base 模型, 模型的输入是字符串级别的 Java 代码片段, 模型

的输出是表征该代码片段语义的高维向量, 通过计算两段代码的高维向量之间的余弦相似度来衡量其语义相似

度. 模型运行环境为 X86-64位的 Linux操作系统, 使用 NVIDIA A10显卡.
在数据集方面, 本文使用微软开源的 GitHub Java Corpus代码补全评估数据集 [33]. 该数据集已经包含了未完

成的代码片段以及补全后的完整代码, 可用于评估行级别代码补全任务. 我们从数据集中抽取出 94 678个 Java方
法作为微调代码补全模型的训练集, 抽取出 40 027个 Java方法作为测试集评估MAGIC方法的代码补全性能. 考
虑到我们在下文中使用的 CodeGen模型的训练数据来自 Google BigQuery, 其中可能包含部分来自 GitHub的代

码, 为避免测试数据泄露, 本文在构建测试集时预先排除掉了测试集中与 BigQuery数据集相同的代码; 此外, 为避

免数据集内容与本文构建的代码检索库内容重叠, 本文在实验前对大规模代码检索库和 GitHub Java Corpus数据

集进行了去重处理, 排除掉了一模一样的代码, 确保不出现数据重叠的问题. 

4.1.3    代码检索库

我们爬取了 GitHub 平台共 45  196 个开发者的 145  532 个代码仓库的 Java 代码, 并经过代码解析抽取出

14 840 178个 Java方法, 按照每 30个 token为一个子代码片段的规则进行切分, 最终切分出 36 903 876个代码片

段. 我们将切分出的代码片段以字符串形式存储在 ElasticSearch中, 构建出片段级代码检索库. 本文设计的代码切

分策略仅用于构建大规模代码检索库, 其目的是在有限的源代码上扩充检索库规模并增加代码多样性, 提升代码

检索的效果; 本文使用的训练集和测试集仅用于模型的训练与评估, 并不参与检索库的构建过程, 所以不需要被切

分为代码片段. 

4.1.4    对比方法

本文提出的 MAGIC 方法主要与现有的基于大模型的代码补全模型和基于检索增强的代码补全模型进行了

对比. 具体包括如下几种模型.
● GPT-2. GPT-2是 OpenAI开发的一个基于 Transformer架构的语言模型 [35]. 它通过堆叠 Transformer的解码

器模块实现, 在包括代码生成和代码补全领域在内的多种文本生成任务上的表现都非常出色.
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● CodeGPT. CodeGPT是在 GPT-2的基础上利用从 GitHub等代码托管平台上获取的大量源代码训练的生成

模型. 它相比于 GPT-2具有更好地理解代码结构、功能和语法的能力. 本文主要使用 CodeGPT-adapted-java模型

作为基础模型, 同时将我们微调后的 CodeGPT模型作为MAGIC方法的生成模型.
● CodeGen. CodeGen是一种用于程序合成的自回归模型 [36]. 该模型在包括 The Pile、BigQuery和 BigPython

在内的各种数据集上进行训练得到, 具有较强的编程语言理解能力. 本文使用了 20亿、60亿、160亿这 3种不同

参数量的 CodeGen模型, 用于比较MAGIC方法与现有的大模型之间的差异.
● ReACC. ReACC是在 CodeGPT模型的基础上, 利用向量与 BM25混合检索增强技术优化后的代码补全方

法. 它旨在利用参数量较小的模型达到更优的代码补全性能. 

4.2   代码补全效果对比 (RQ1)

本文使用编辑相似度和完全匹配指标来评估模型.

pred gt edit (pred,gt)

● 编辑相似度. 编辑相似度用于度量模型生成内容与真实结果之间的相似程度. 该指标通过计算两个序列之

间的编辑距离来表示. 编辑距离表示通过插入、删除和替换操作将一个序列转换为另一个序列所需的最小操作次

数, 可以通过动态规划算法求出. 设模型的输出代码为   , 实际真实结果为   . 其编辑距离为   , 那
么编辑相似度被定义为: 

ES (pred,gt) =
(
1− edit (pred,gt)

max(| pred |, |gt|)

)
×100 (2)

N i predi gti equal

● 完全匹配. 完全匹配用于衡量模型生成内容是否与真实结果完全一致, 即是否完全匹配. 如果模型生成的内

容与真实结果完全一致, 则当前完全匹配值为 1, 否则为 0, 将所有的匹配值累加后, 该匹配数量占总数量的百分比

即为总的完全匹配值. 假设测试集包含   条测试数据, 第   条测试数据的输出结果为   , 真实结果为   ,  
是判断两段代码是否完全一致的函数, 那么完全匹配计算公式如下: 

EM =

N∑
i=1

equal(predi,gti)

N
×100 (3)

equal其中, 代表判断模型对单条测试用例的生成结果与真实结果是否完全一致的函数   为: 

equal
(
predi,gti

)
=

{
1, predi = gti

0, predi , gti
(4)

实验对比结果见表 5. 其中, MAGIC方法和 ReACC方法都使用到了代码检索库进行代码检索, 故而其单条代

码片段推理时间除模型推理时间外, 也计入了代码检索所需的时间; 两种检索增强方法的内存占用量是模型文件

和检索库的总内存占用量.
 
 

表 5　MAGIC改进方法与其他方法的代码补全评估指标对比
 

模型 编辑相似度 完全匹配 单条推理时间 (s) 显存占用 (MiB) 内存占用 (MiB)
GPT-2 61.29 27.25 0.64 1 457 548

CodeGPT 62.20 29.93 0.47 1 610 510
CodeGen-2B 65.91 39.95 3.20 8 642 5 826
CodeGen-6B 66.53 40.75 3.66 41 972 14 643
CodeGen-16B 67.13 43.35 5.34 66 464 32 768

ReACC 65.82 39.56 1.98 2 205 15 695
MAGIC 70.27 42.65 0.96 2 327 16 133

 

从表 5中可以看出: 与 GPT-2和 CodeGPT这种参数量较小的生成模型相比, MAGIC方法在编辑相似度、完

全匹配指标上都有明显的提升. 相比于 GPT-2分别提升了 14.65%和 56.51%; 相比于 CodeGPT提升了 12.97%和

42.49%. 由于我们使用了基于检索增强流程微调后的 CodeGPT模型作为代码生成模型, 这也证明我们的代码检索

增强补全优化方法对于提升生成模型的代码补全性能是有效的.
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与参数量更大的 CodeGen模型相比, MAGIC方法相比于 20亿参数量的 CodeGen模型在两个指标上分别提

升了 6.62% 和 6.76%; 相比于 60 亿参数量的 CodeGen 模型在两个指标上则分别提升了 5.62% 和 4.66%. 考虑到

MAGIC方法使用的 CodeGPT生成模型只有 1.24亿个参数, 这说明本文的方法在代码补全效果上总体超过了参

数量为本文模型 48倍的代码补全模型.
与微软提出的 ReACC检索增强代码补全方法相比, MAGIC方法在两个指标上分别提升了 6.76%和 7.81%.

同时, 从表 5中可知, MAGIC方法相比于 ReACC检索增强方法能够节约 52.6%的推理时间. 由于我们的方法与

ReACC方法使用了相同来源与规模的代码检索库、相同的 CodeGPT生成模型架构, 这说明我们的优化方法整体

上要优于 ReACC方法. 

4.3   改进方法的有效性评估 (RQ2)

为了探究我们提出的改进方法中每一种优化方式的有效性, 我们针对代码片段切分、二次精排序、相似度阈

值过滤、模板提示生成这 4种优化方法设计了消融实验, 证明每一个独立模块的优化效果.
在我们的 4种优化方法中, 代码片段切分属于在数据层面的操作, 二次精排序、相似度阈值过滤、模板提示

生成这 3种方法属于在模型算法层面的操作. 因此, 我们设计了两组实验.
● 实验 1: 代码片段切分方法的有效性验证实验. 在实验 1中, 我们在不做任何模型或算法层面的优化的情况

下, 枚举所有可能的代码片段切分长度, 按照不同的切分长度, 分别构建片段级代码检索库. 这一实验用于探究最

优的构建片段级代码检索库的切分长度, 并验证切分后的代码检索库相比于未切分的代码库在提升检索增强代码

补全能力上的有效性.
● 实验 2: 检索增强与生成方法的有效性验证实验. 在实验 2中, 我们将二次精排序、相似度阈值过滤、模板

提示生成这 3种优化方式排列组合为 3组不同的方法, 并在未经过切分的代码检索库与经过切分过的片段级代码

检索库上分别进行检索增强代码补全实验. 这一实验用于验证MAGIC方法每一模块的有效性. 

4.3.1    实验 1: 代码片段切分方法的有效性验证实验

我们设计代码片段切分的目的是增加代码检索库中的代码多样性, 从而在代码量有限的情况下扩充代码检索

库的规模, 从而间接提升检索增强的效果. 为了探究这种通过按照指定长度切分代码来扩充检索库规模的方式是

否对检索增强生成的效果有提升, 我们首先统计了整个方法级代码检索库中所有代码按照空格分割后产生的

token的数量, 得到数量分布情况如图 5的柱状图以及表 6的具体数据所示.
 
 

表 6　初始代码库各段代码按空格分割产生的 token数量统计
 

token数量范围 范围内代码数量 范围内代码数占比 (%) 累计代码数量 累计比例 (%)
0≤count≤10 47 338 0.318 47 338 0.318
10<count≤20 1 442 290 9.719 1 489 628 10.03
20<count≤30 3 303 168 22.26 4 792 796 32.29
30<count≤40 2 641 156 17.79 7 433 952 50.09
40<count≤50 1 809 618 12.19 9 243 570 62.28
50<count≤60 1 246 413 8.398 10 489 983 70.67
60<count≤70 894 175 6.025 11 384 158 76.70
70<count≤80 655 961 4.420 12 040 119 81.12
80<count≤90 493 864 3.328 12 533 983 84.45
90<count≤100 388 005 2.614 12 921 988 87.06
100<count≤110 304 978 2.055 13 226 966 89.12
110<count≤120 240 594 1.621 13 467 560 90.74
120<count≤130 191 396 1.289 13 658 956 92.03
130<count≤140 158 509 1.068 13 817 465 93.09
140<count≤150 129 571 0.873 13 947 036 93.91

count>150 893 142 6.018 14 840 178 100.0
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从表 6 中可以看出, 方法级代码按照空格分割出的 token 数量有 50.09% 集中在 [0, 40] 的区间范围内, 有
87.06%的代码分割后的 token数量小于等于 100, 仅有 12.84%的方法级代码包含的 token数量超过 100. 当分割

代码的 token数量设定不小于区间下限、不大于区间上限时, 则会有对应比例的代码被切分为片段. 例如, 如果我

们设置每经过 30个 token就切分一次代码, 那么会有 67.71%的代码都被切分为多段包含不多于 30个 token的代

码片段, 则切分代码后检索库的代码数量规模会扩大到 36 903 876个代码片段, 为原检索库代码数量的 2.49倍.
由实验的统计结果可知, 切分的 token数量设置得越大, 由切分操作产生的新代码片段的数量就越少. 因此我

们以 10 个 token 为一个步长, 设置代码切分的 token 数量下限为 0、token 数量上限为 100, 枚举从 0 到 100 个

token范围内的所有不同的代码切分长度, 根据每种长度分别建立检索库, 并且仅使用 BM25算法实现检索增强、

使用 CodeGPT模型生成代码补全结果. 我们对比了不同实验配置下的代码补全指标, 得到的结果如表 7所示.
 
 

表 7　基于不同 token数量切分代码后的检索增强效果对比
 

切分token数量 切分后检索库规模 扩增倍数 编辑相似度 完全匹配

0 14 840 178 1.00 65.82 39.56
10 97 045 936 6.54 63.22 37.06
20 52 318 537 3.53 66.63 39.14
30 36 903 876 2.49 67.79 40.31
40 29 268 944 1.97 67.20 39.83
50 24 957 243 1.68 67.17 39.75
60 22 289 348 1.50 66.65 39.61
70 20 529 973 1.38 66.19 39.61
80 19 309 185 1.30 65.83 39.61
90 18 427 316 1.24 65.87 39.61
100 17 767 395 1.19 65.98 39.61

[0, 100] 353 657 931 22.83 67.30 39.63
 

表 7 中的第 1 行切分 token 数量为 0 指的是不做任何切分, 直接使用原始完整的代码检索库进行检索增强;
最后一行则代表累加所有切分后的代码结果, 它指的是我们将原完整代码检索库和按照不同 token数量的代码切

分策略构建出的所有检索库合并起来, 构建出的包含 3.38亿条代码片段的大型检索库, 其数据规模是原代码检索

库的 22.83倍.
从表 7中可以看出, 在不优化检索方法与模型的情况下, 通过切分更短的代码片段构建更大规模检索库的方

式能够影响检索增强代码补全的效果. 当选择以每 30 个 token 的数量作为一个单位来切分更小粒度的代码片段

时, 检索增强代码补全的效果最好, 相比于未进行代码切分的实验组在两个指标上分别提升了 2.99%和 1.90%. 这
证明了我们设计的代码切分方法的有效性.

本实验也证明代码检索库并非切分得规模越大就越好. 例如, 当以每 10个 token为一个单位切分所有代码时,
尽管切分后的检索库规模达到了 97 045 936个代码片段, 扩增了 6.54倍, 但检索增强代码补全的效果还没有直接

使用原始代码库的效果好. 此外, 我们将所有切分后的片段级检索库合并在一起构建 3.53亿规模的超大型代码检

索库后, 检索增强代码补全的效果相比于各个子检索库的实验并没有较大的提升, 这也说明在初始代码库代码数

量有限的情况下 ,  通过切分代码扩充检索库规模起到的优化效果并不会随着切分次数的增多而无限制地

提升. 

4.3.2    实验 2: 检索增强与生成方法的有效性验证实验

为了验证本文针对经验研究提出的 3个因素所设计的二次精排序、相似度阈值过滤、模板提示生成 3种
优化方式对检索增强代码补全的有效性, 我们基于实验 1中检索增强效果最好的代码检索库 (即按照每 30个
token的数量切分后的片段级检索库)进行检索增强代码补全的消融实验, 测试了 3种优化方法的独立作用效

果, 并将这 3种优化方法两两组合进行性能指标结果对比, 从而验证其提升代码补全效果的有效性. 实验结果

如表 8所示.
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表 8　3种优化方法的消融实验结果
 

优化方法 编辑相似度 完全匹配

无优化 65.82 39.56
相似过滤 67.29 39.83
二次精排 69.70 42.00
提示生成 69.81 42.12

二次精排+相似过滤 70.06 42.57
二次精排+提示生成 70.11 42.50
提示生成+相似过滤 70.09 42.37

二次精排+相似过滤+提示生成 70.27 42.65
 

从表 8中可以看出, 单独使用相似度阈值过滤方法能够将代码补全的两项指标分别提升 2.23%和 0.68%, 单
独使用二次精排序方法能够将代码补全的两项指标分别提升 5.89%和 6.17%, 单独使用提示模板生成方法能够将

代码补全的两项指标分别提升 6.06%和 6.47%; 任意将 3种优化方法两两组合都能得到比单独使用一种优化方法

更好的代码补全效果. 将 3种优化方法集成在一起后, 能够将代码补全的两项指标分别提升 6.76%和 7.81%, 优化

效果最好. 这证明本文提出的优化方法是有效的.
此外, 从 3种优化方法单独使用以及排列组合的效果来看, 仅使用一种优化方法时, 模板提示生成方法在两项

评估指标上取得的效果最好; 使用两种方法的组合时, 模板提示结合二次精排序生成的方式在编辑相似度指标上

取得的效果最好, 二次精排序结合相似度过滤的方式在完全匹配指标上取得的效果最好, 这一实验结果也印证了

本文在经验研究中的启发, 即根据输入代码的质量灵活决策是否将检索结果作为提示信息, 以及使用提示模板对

输入代码和检索结果进行包装, 能够提升检索增强代码补全效果. 

4.4   代码片段拼接策略影响 (RQ3)

本文在MAGIC方法的检索库构建阶段设计了代码切分策略, 同时构建了对应于每个子代码片段的索引, 即
通过索引指定每个子代码片段对应的下一个子代码片段的 id, 从而保证在进行代码切分后的检索库依然保持子代

码片段之间的上下文关系, 用于在检索精排阶段利用索引来根据检索结果找到对应的下文代码片段拼接起来, 补
充单个子代码片段缺失的上下文信息. 本实验的目的是对比在检索精排阶段, 不同的子代码上下文拼接策略对最

终检索增强效果的影响.
本文在设计基于索引的代码拼接策略时, 尝试了 4种不同的代码上下文拼接策略如图 11所示, 其中的方法 2

是本文最终采纳的代码上下文拼接策略. 图中从原输入代码出发的黑色箭头指向的位置, 指的是从代码检索库中

检索到的与原输入代码相似度最高的子代码片段, 也即原输入代码经过代码检索得到的第 1段匹配代码; 灰色虚

线框住的浅绿色部分代表经过片段拼接后, 作为检索精排阶段的最终输出结果的子代码片段; 浅红色部分代表虽

然是匹配代码片段对应的代码下文, 但未被选中的子代码片段; 浅黄色部分代表未被选中的代码上文.
本实验分别实现图 11中的 4种代码上下文拼接策略, 对比不同的拼接策略对编辑相似度、完全匹配这两项

代码补全质量评估指标的影响. 4种拼接策略的具体实现方法如下.
(1) 方法 1: 仅取匹配代码片段后面的所有下文. 这一策略的设计动机是, 假设原输入代码通过代码检索匹配

到了如图 11 中的 id 为 2 的子代码片段, 那么该子代码片段很可能与原输入代码在内容上是相似的. 代码补全任

务是要补全当前输入代码的下文, 而匹配代码的下文中可能会包含必要的代码补全位置的下文信息, 因此将该 id
为 2的匹配位置后面的所有子代码片段重新拼接起来作为检索增强的结果即可, 出于节省模型最大输入长度以及

降低噪音的考虑, 不需要将匹配代码也拼接进来.
(2) 方法 2: 取匹配代码片段和该片段的所有下文. 这一策略考虑到检索得到的匹配代码中也有可能包含模型

生成所需的下文信息, 因此是在方法 1的基础上, 将检索得到的匹配代码也拼接起来作为检索增强的结果. 即在检

索到与原输入代码相似度得分最高的第 1个子代码片段后, 将该子代码片段及其后面的所有从索引列表中能够检

索到的下文子代码片段都拼接起来. 方法 2也是本文最终设计采纳的方法.
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(3) 方法 3: 仅取匹配代码片段和它的下一段代码片段. 这一策略是为了尽可能降低检索增强策略的代码占用

模型的最大输入长度而设计的, 仅把检索得到的匹配代码和该代码对应的下一个子代码片段重新拼接起来. 例如,
对于图 11中 id为 2的子代码片段, 则仅将 id为 3的代码片段与 id为 2的代码片段拼接起来作为检索增强信息.

(4) 方法 4: 取匹配代码片段对应的原始完整代码. 这一策略是为了保证输入给模型更完整的提示信息, 在检

索得到匹配代码片段后, 不仅将匹配片段对应代码下文拼接进来, 也基于索引反向查找得到该片段对应的代码上

文, 从而确保模型接收到的检索增强信息是一段具有完整上下文的代码.
  
方法 1 方法 2

方法 4方法 3

原输入代码 原输入代码

原输入代码原输入代码

仅取匹配代码的所有下文 取匹配代码及其所有下文

取匹配代码所属的
完整代码

仅取匹配位置及
其下一段代码

代码检索 代码检索

代码检索代码检索

图 11　不同的基于索引的代码拼接策略
 

本文在不改变MAGIC方法的其他配置和超参数的情况下, 仅替换代码上下文拼接策略进行实验. 不同的代

码上下文拼接策略的评估结果如表 9所示. 表中方法 2即本文设计的取匹配代码和该代码对应的所有下文的拼接

方式, 方法 2在编辑相似度和完全匹配指标上均保持最高的分数, 证明了本文设计的代码上下文拼接方法能够有

效提升检索增强效果.
  

表 9　不同的代码上下文拼接策略评估结果
 

评估指标 无上下文拼接 方法1 方法2 方法3 方法4
ES 68.01 68.59 70.27 68.84 69.72
EM 40.25 40.99 42.65 41.12 42.37

 

从表 9中可以看出, 方法 1仅取匹配代码后面的所有下文片段的策略效果最差, 这可能是因为匹配位置的代

码片段同样包含了代码补全所需要的上下文信息, 而不完整的上下文信息导致检索结果不能起到较好的提示作

用. 因此子代码片段的补充上下文信息仍然需要从匹配代码的位置开始获取. 此外, 取匹配代码对应的原始完整代

码的策略 (方法 4) 在编辑相似度和完全匹配两项指标上相比于本文方法仅低 0.79% 和 0.66%, 实际上差距不大,
这也证明在执行检索增强策略时, 补充更丰富的上下文代码语义信息能够在一定程度上提升生成模型的代码质量. 

4.5   与代码大模型的性能开销对比 (RQ4)

本文在 RQ1 中的实验结果表明, 本文提出的 MAGIC 方法能够在 124M 的 CodeGPT 模型上达到超过 6B 的

CodeGen代码大模型的代码补全效果. 为了对比MAGIC方法与 CodeGen代码大模型的性能开销情况, 我们计算

了在 GitHub Java Corpus数据集上使用几种不同参数量的 CodeGen模型和使用MAGIC方法所消耗的显存、内

存用量以及单条代码片段推理所需的时间, 得到的结果如表 5的后 3列所示.
从表 5中可以看出, 虽然 CodeGen-16B大模型的完全匹配指标略高于MAGIC方法 (高出 1.6%), 但MAGIC
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方法所需的单条代码补全推理时间仅为 CodeGen-16B模型推理时间的 17.97%, 消耗的显存仅为 CodeGen-16B模

型的 3.50%, 消耗的内存仅为 CodeGen-16B 模型的 49.23%. 因此相比于参数量为 CodeGPT 参数量的 483 倍的

CodeGen代码大模型, MAGIC方法的优势在于占用的显存和内存更少, 单条推理时间更短, 在性能和准确率上的

表现更加均衡, 适合应用于算力有限、不足以支持大模型推理的平台. 

5   有效性威胁

本文基于经验研究提出的多阶段改进检索增强的代码补全方法主要解决了检索增强模块可能无法有效引导

代码模型生成的问题, 并解决了小参数量模型无法达到与代码大模型接近的推理效果的问题. 分析认为, 本文工作

可能面临以下两个有效性威胁.
第 1 个有效性威胁是, 本文方法以微软提出的 ReACC 检索增强代码补全框架作为对比方法, 但该方法以

Faiss向量检索引擎作为代码检索工具, 而本文方法仅使用 ElasticSearch检索引擎作为代码检索工具, 不同的检索

工具可能存在检索效果上的差异. 为了减轻该威胁, 我们在实验部分不但在复现对比方法时直接使用了该工作的

论文作者官方提供的代码实现和对应的检索工具, 还尝试了使用检索效果远优于 Faiss的阿里 proxima向量检索

工具, 取其中更高的评估结果作为与本文方法的对比.
第 2个有效性威胁是, 本文的检索增强方法需要基于代码检索库, 因此替换更大规模的代码检索库后有可能

取得比本文方法更好的效果. 为了减轻这个威胁, 本文从 GitHub平台共 45 196个开发者的 145 532个代码仓库中

收集了 968万条代码, 构建出包含 1 480万条代码片段的检索语料库, 并在第 4.3节的实验 1中尝试了通过代码切

分构建包含 3.5亿条代码片段的超大规模检索语料库进行对比实验.
第 3 个有效性威胁是, 本文使用了 GitHub Java Corpus 数据集进行模型训练和测试. 该数据集和本文构建的

大规模代码检索库的数据源都来自 GitHub, 因此可能会存在一定的数据泄露威胁, 影响本文方法的泛化性. 为了

减轻这个威胁, 本文在实验前预先对数据集和代码检索库做了去重处理, 过滤掉完全相同的代码, 并在实际实验中

进行了核验, 确认未出现检索结果与测试数据重叠的情况. 此外, 本文在评估实验中使用的 CodeGen模型的训练

数据来自 Google BigQuery, 该数据集中可能包含来自 GitHub的代码, 故而本文在构建测试集时预先排除掉了测

试集中与 BigQuery数据集相同的代码.
第 4个有效性威胁是, 本文所有实验均在阿里巴巴集团实际的生产环境下, 基于企业级开发工具完成, 方法的

通用性可能会受到不同场景下的实际运行环境的影响. 为了减轻这个威胁, 本文一方面使用公开基准数据集

CodeXGLUE 进行模型的训练评估, 并从开源平台的代码库提取项目代码用于构建大规模代码检索库, 确保本文

方法在数据构建上的通用性; 另一方面使用通用的基础软件及版本, 其中用于代码检索增强的基础搜索引擎采用

ElasticSearch 8.6版本, 深度学习框架使用 PyTorch 1.9版本, Python使用 3.8版本, 均是目前软件开发和深度学习

领域主流的开发环境所使用的软件及版本, 这使得本文方法所需环境易于在其他平台上复现. 此外, 本文实验使用

的阿里云 ECS服务器是目前国内被工业界广泛使用的服务器, 与本文实验相同的服务器配置都可以从阿里云官

网购得, 因此实验效果更具有实际应用的参考意义. 

6   总结与展望

本文通过经验研究, 重新审视了代码补全方法中的检索增强策略, 重点识别了检索增强方法中影响代码补全

效果的 3个因素: 代码检索库存储的代码粒度、代码检索方法、检索结果的后处理方法, 并针对这 3个因素分别

用半定性半定量的实验得到可能的优化改进思路. 在此基础上, 通过分阶段优化代码检索策略来改进检索增强的

代码补全的方法MAGIC, 主要可以分为 3个阶段: 检索库构建阶段、检索精排阶段、提示生成阶段. 在检索库构

建阶段, 我们的主要目的是通过代码的预处理和代码切分来提高代码检索库的规模与质量. 首先从开源代码仓库

中提取方法级 Java代码构建初始代码检索库, 统计提取出的 Java方法的长度情况, 根据其概率分布确定代码的切

分长度. 然后按照固定的步长将方法级代码切分为片段级代码, 并利用记录索引的方式保留切分后的代码上下文,
扩增代码检索库的规模. 在检索精排阶段, 利用排序算法获得与当前输入代码最匹配的代码片段. 首先, 基于字符
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k串级别的 BM25搜索算法, 从检索库中检索出前   个候选代码片段. 接着, 根据检索的 BM25分数对候选项进行粗

排序, 并记录每个选项对应的排名. 最后基于字符串的 Ratcliff结构相似度和深度学习模型计算的向量相似度的融

合分数进行二次精排序, 取得与输入代码匹配度最高的检索结果, 获取到有效的检索增强信息. 在提示生成阶段,
将与输入代码片段之间相似度高的检索结果代码添加到我们预先设计的提示模板中, 与输入代码拼接后输入给代

码生成模型; 将相似度低的检索结果筛去, 仅添加空的提示模板与输入代码拼接后, 输入给代码生成模型, 将有效

的代码补全上下文信息传递给生成模型.
实验对比结果表明, 本文目前提出的优化方法在评估指标上优于微软提出的 ReACC检索增强代码补全方法,

能够将代码补全的两项指标分别提升 6.76% 和 7.81%, 并能在 124M 参数量的模型上达到超过 CodeGen-2B 与

CodeGen-6B代码大模型的代码补全效果, 且与 CodeGen-16B代码大模型的代码补全效果接近; 同时, 在代码补全

速度和有效节约显存资源方面均能够达到超过 CodeGen代码大模型的效果.
本文提出的代码补全方法是在大规模的 Java 开源代码上进行研究的, 未来可以考虑根据不同编程语言的特

性, 利用不同的数据处理方法构建出不同的代码检索库. 同时, 也可以考虑将更多的项目信息融入代码检索库中,
利用条件过滤或特征加权的方式, 进一步提升代码检索的效果. 在未来的工作中, 我们将研究如何更好地将检索增

强方法融入模型训练阶段, 使得模型能够更准确、更高效地推荐用户所需要的代码.
目前, 随着大语言模型技术的发展, 已经出现了诸如 1.76T 参数量的 ChatGPT-4 模型 [37]和 70B 参数量的

Code LLaMA模型 [38]等具有巨大的参数规模和先进的生成能力的大模型, 然而大模型常面临幻觉问题, 生成与输

入内容不符或与知识事理不符的内容 [39]. Li等人 [40]通过经验研究发现利用检索增强的方式能够缓解 ChatGPT的

幻觉, 减少生成内容中的事实错误. Béchard等人 [41]以 110M参数量的MPNet-base作为检索器模型进行检索增强,
来辅助 Code LLaMA-7B模型生成 JSON代码, 在提升推理性能的同时有效缓解了大模型的幻觉. 这种方式与本文

方法类似, 但仅使用了基于余弦相似度的向量检索方式, 没有使用多种方法进行混合检索, 且没有考虑检索库的不

同配置对于检索增强效果的影响. 因此未来我们计划探索将本文提出的检索方法以及检索增强相关的结论迁移到

多种不同类型的数据库上, 例如自然语言的软件开发文档、JSON 对象格式的文档等; 并将本文方法应用到更大

参数量的大模型上, 重点提升大模型生成的代码结果在逻辑严密性和安全性等方面的能力, 进一步提升软件开发的效率.
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