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代码搜索

在软件开发过程中，代码搜索能够为开发者提供参考
的代码段去辅助完成特定的编程任务。
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Section
One

基础数据和
影响力分析

By 江贺



基础数据和影响力分析

• 收集了93篇与代码/API 推荐相关的文献

• 作者总计208个，国家16个。

• 分析回答以下问题：

• 1. Where? 作者来自哪里？

• 2. Who? 谁是最高产的作者？影响力如何?

• 3. Which? 那篇文章被引次数最多？

• 4. Co-authorship network 合著网络？
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作者来自哪里？
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USA, 83

China, 50

Canada, 19

Japan, 11

Brazil, 9

South Korea, 8

Italy, 5

Germany, 4
India, 4

Belgium, 3
Israel, 3 Singapore, 4

Switzerland, 2

France, 1

Iran, 1

Thailand, 1
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谁是最高产的作者？
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序号 作者 相关论文篇数 H-index 国家

1 David Lo 10 33 Singapore

2 Collin McMillan 8 11 USA

3 Denys Poshyvanyk 8 39 USA

4 Shaowei Wang 8 11 Singapore

5 Mark Grechanik 7 20 USA

6 Emily Hill 6 18 USA

7 Tao Xie 4 49 USA

8 Reid Holmes 4 20 Canada

9 Sushil Bajracharya 4 20 USA

10 Cristina Lopes 4 40 USA
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作者影响力？
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序号 作者 相关论文篇数 ACS指数 总被引次数

1 Tao Xie 4 245.3 723

2 Reid Holmes 4 184.8 411

3 Gail C. Murphy 2 165.7 350

4 Steven P. Reiss 1 165.0 165

5 Suresh 

Thummalapenta
2 156.0 309

6 K. Vijay-Shanker 3 121.6 483

7 Naiyana 

Sahavechaphan
1 100.5 201

8 Kajal Claypool 1 100.5 201

9 David Mandelin 1 87.5 350

10 Lin Xu 1 87.5 350

注: ACS不仅衡量了作者对文章的贡献度，还衡量了对该领域的贡献度
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哪篇文章被引数最多？
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给出文章的截图

序号 题目 被引次
数

NCII 期刊

1 Jungloid mining: helping to navigate the API jungle 350 31.82 
PLDI 

2005

2 Parseweb: a programmer assistant for reusing open source 

code on the web
306 34.00 ASE 2007

3 Using structural context to recommend source code examples 294 26.73 
ICSE 

2005

4 XSnippet: mining For sample code 201 20.10 
OOPSLA 

2006

5 Mining API patterns as partial orders from source code: from 

usage scenarios to specifications
201 22.33 FSE 2007

6 Using natural language program analysis to locate and 

understand action-oriented concerns
182 20.22 

AOSD 

2007

7 MAPO: Mining and Recommending API Usage Patterns 180 25.71 
ECOOP 

2009

8 Example-centric programming: integrating web search into 

the development environment
173 28.83 CHI 2010

9 Semantics-based code search 165 23.57 
ICSE

2009

10 Learning from examples to improve code completion systems 155 22.14 FSE2009
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2.Parseweb: a programmer assistant for reusing 
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examples,ICSE 2005.



作者合著网络（1）
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作者合著网络（2）
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作者合著网络（3）
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Section
Two

代码搜索的
两个尝试

By 聂黎明



代码搜索的分类

自由文本作为查询（面向任务的代码搜索）

• Lv et al. ASE 2015, Keivanloo et al. ICSE 2014, McMillan et al. TOSEM 2013, 
Bajracharya et al. FSE 2010.

API作为查询

• Subramanian et al. ICSE 2014, Ghafari et al. ICPC 2014, Moritz ASE 2013,  
Wang et al. ASE 2011. Zhong et al. ECOOP 2009. 

Code(context)作为查询

• Nguyen et al. ICSE 2012, Rahman et al. WCRE 2014.

其它形式的查询

• Stolee et al. TOSEM 2014, Inoue et al. ICSE 2012, Thummalapenta et al. ASE 
2007, Holmes et al. ICSE 2005.

自动代码修复

• Zhong et al. ICSE 2015, Pei et al. ICSE 2015, Tao et al. FSE 2014, Kim et al. ICSE 
2013.

2016/7/25 /
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按输入类型分：



推荐粒度--代码片段

代码片段指的是Java 的一个类（class）中的某个方法。
它包含了注释和代码，代码有方法名和方法体。

2016/7/25 /
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面向任务的代码搜索

不同
搜索方法

自由文本的查询
record audio sound

推荐
结果

代码段仓库

自由文本作为查询的

代码推荐方法的一般框架

发现1：现有的代码推荐主要借助于信息检索的方
法，匹配方式单一，效果不佳。

Solution：融合了信息检索和监督学习的方法。充分
利用领域特征来构建分类器，为新查询推荐代码段。

BM25
Portfolio 
Iman

2016/7/25 /
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ROSF: Leveraging Information Retrieval and Supervised 
Learning for Recommending Code Snippets

（融合了信息检索和监督学习的代码推荐方法）

He Jiang*, Liming Nie, Zeyi Sun, Zhilei Ren, Weiqiang Kong, Tao Zhang, and Xiapu Luo, 
“ ROSF: Leveraging Information Retrieval and Supervised Learning for Recommending 
Code Snippets”, IEEE Transactions on Services Computing,2016.

2016/7/25 /
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背景

当开发者输入自由文本的查询时，推荐方法如何为开发者提
供一个相关的代码片段列表，辅助其完成特定的编程任务？

现有的代码推荐主要借助于信息检索的方法，匹配方式单一，
有提升空间。如何充分利用该任务中的多种领域特征，并为
它们自动分派不同的权重？

识别代码搜索中的哪些特征来构建分类器，进而为新的查询
推荐代码片段？

2016/7/25 /
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1.粗粒度的搜索 2.细粒度的重排序

方法--框架
提出融合了信息检索和监督学习的方法 (ROSF)。

ROSF算法框架
蓝色带箭头的线表示训练的过程，
橘色带箭头的线表示推荐的过程，
黑色带箭头的线表示数据准备过程。

2016/7/25 /
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ROSF算法：
Step1：使用信息检索方
法(BM25)为某些查询准备
对应的代码段候选集合。

Step2：在识别一些领域

特征并对候选集合中的代
码片段进行标注的基础上，
利用监督学习方法构建出
预测模型。

Step3：当开发者输入新

的查询时，预测模型为该
查询对应的候选集合进行
重新排序，最后推荐一定
数目的代码段。



实验
• 查询

来自Stack Overflow中真实的编程任务，共35个。选择其中的20
个做为测试集。

• 代码段仓库

921,713个代码片段，来自1538个开源app项目。

• 评估
4分值：高度相关（4），相关（3），一点相关（2），不相关（1）。

人工评分

2016/7/25 /
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代码段仓库等
数据已经公开！



实验设计--度量指标
• Precision

– 一个查询的推荐结果中相关代码片段数量所占的比例。值越大越好。

Precision =
|Relevance|
|Retrieved|

– |Relevance| 表示推荐结果中相关代码片段的数量， |Retrieved| 表示推荐结果的数目。

– 例如，为某个查询推荐10个代码片段，其中有7个是相关的，那么Precision的值为: 7/10*100% = 70%.

• NDCG
– 根据代码片段在推荐列表中的位置来评估推荐方法的效果。相关的代码片段被排的越靠前，NDCG值

越大，性能越好。

– NDCG =
𝐺

𝑖𝐺
, 𝐺 = 𝑅1 +  𝑖=2

10 𝑅𝑖

𝑙𝑜𝑔2𝑖

– 𝑅1 和 𝑅𝑖 分别表示出现在第1个位置和第i个位置上的代码片段对应的相关性得分。 𝑖𝐺表示推荐列表的
理想排序。

• 使用两个度量指标在多个测试查询上的平均值作为算法性能的度量。

• 实验平台
– PC配置如下：3.60 GHz CPU (Intel i5) 和 windows 8.1 操作系统.

– 使用Java 编程语言，Eclipse开发环境。
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推荐结果中相关代码片段数量
所占的比例，值越大越好。

相关的代码片段被排的越靠前，
NDCG值越大，性能越好。



研究问题及结果-RQ1

RQ1: 是否参数（候选集合的规模）会影响算法的性能？

Answer to RQ1:当候选集合的规模递增时，算法性能（两个指标Precision@10 和
NDCG@10）先增后降。当候选集合中实例数量达到70时，算法性能达到最好。

2016/7/25 / 26

70



研究问题及结果-RQ2
RQ2: 与最新的代码推荐方法相比，本文方法(ROSF)效果如何？

几种算法的结果对比

2016/7/25 / 27
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Answer to RQ2:与几个最新的代码推荐方法对比，本文方法在Precision@10上提升
了20%-41%，在NDCG@10上提升了13-33%



研究问题及结果-RQ2
RQ2: 与最新的代码推荐方法相比，本文方法(ROSF)效果如何？

对比算法：
TOSEM, 2013. Mcmillan et al. Portfolio Searching for Relevant Functions and Their Usages in Millions of Lines of Code.
ICSE, 2014. Keivanloo et al. Spotting Working Code Examples.
ICSE, 2010. Bajracharya et al. Leveraging usage similarity for effective retrieval of examples in code repositories.

为了得到统计意义上的结论，使用了Friedman’s test 和two-sided Wilcoxon’s signed rank tests

2016/7/25 / 29

大部分P-value均小于0.05，说
明存在统计意义上的区别。



研究问题及结果-RQ3
RQ3: 算法中使用到的几个特征是如何影响算法性能的？

首先,使用 Spearman‘s rank correlation coefficient (Spearman’s rho)分析了训练集
中特征之间的相关性。

2016/7/25 / 30

可以看到，大部分特征之间的
相关性都低于0.6，即特征之
间的相关性较低，冗余较少。

特征相关性分析



研究问题及结果-RQ3
RQ3: 算法中使用到的几个特征是如何影响算法性能的？

2016/7/25 / 31

特征对算法的影响



研究问题及结果-RQ3
RQ3: 算法中使用到的几个特征是如何影响算法性能的？

Answer to RQ3: 各个特征对算法影响程度各不相同。其中影响较大的几个特征分
别是：代码段行数(f9)，查询与代码段内容的文本相似度(f1)，查询与Java引入语
句之间的文本相似度(f6), 以及查询与代码段内容的主题相似度(f8)。

2016/7/25 / 32

特征对算法的影响



代码段仓库抽取流程

命名

Java 源代码

App 项目 com.radiostudent.radiostudentstream_2_src.tar.gz@NetworkStateReceiver#onReceive.txt

代码片段

项目名 类名 方法名

代码段仓库
预处理 存储

代码段
索引2016/7/25 / 33



三类领域特征

文本相似度（与查询相关）

主题相似度（与查询相关）

结构特征（与查询无关）

2016/7/25 / 34

三类，9个特征

例子：Java 文件



重排序

步骤：

Step1.为某个新查询对应侯选集合中的每个实例分别计算预测的4个分值的概率值。

Step2.根据每个分值中的概率值，为实例进行排序。

Step3.推荐N个代码片段给开发者。

2016/7/25 / 35



面向任务的代码搜索

不同
搜索方法

自由文本的查询
record audio sound

推荐
结果

代码段仓库

自由文本作为查询的

代码推荐方法的一般框架

发现1：现有的代码推荐主要借助于信息检索的方
法，匹配方式单一，效果不佳。

BM25
Portfolio 
Iman

发现2：查询词过短，以及查询和匹配内容使用不
同的语言而导致词项失配问题

Solution：从Stack Overflow的问答对中抽取出编程
相关的词来扩展原始查询。

2016/7/25 / 36



QECK: Query Expansion Based on Crowd Knowledge for 
Code Search

（基于众智查询扩展的代码推荐）

Liming Nie, He Jiang*, Zhilei Ren, Zeyi Sun, Xiaochen Li, “Query Expansion Based on 
Crowd Knowledge for Code Search”, IEEE Transactions on Services Computing, 2016. 
PrePrints, doi:10.1109/TSC.2016.2560165. 

2016/7/25 / 37



背景

当开发者输入自由文本的查询时，推荐方法如何为开发者提
供一个相关的代码片段列表，辅助其完成特定的编程任务？

由于查询语句过短，查询与代码段使用不同的语言，或者存
在歧义造成检索效果不好而导致词项失配问题。如何解决？

如果查询扩展方法有用，那么如何找到合适的扩展词对原始
查询进行扩展？

2016/7/25 / 38



背景--相关工作的启发
• “Ranking crowd knowledge to assist software development,” Program Comprehension (PC), 2014.

把质量较高的 Stack Overflow(SO) 问答对推荐给开发者。

• D. Lo, "Query expansion via WordNet for effective code search," Software Analysis, Evolution and 
Reengineering (SANER), 2015.

通过WordNet对查询进行扩展，进而推荐代码片段。

• D. Lo, “Automated construction of a software-specific word similarity database,” Software
Maintenance, Reengineering and Reverse Engineering (CSMRWCRE), 2014.

• "SWordNet: Inferring semantically related words from software context,“ ESE, 2014.

构建软件相关的近义词列表。

--------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

• 与本文工作同时期的其它工作：

• Lo D. RACK: Automatic API Recommendation using Crowdsourced Knowledge, SANER, 2016.

介绍了使用众智进行API推荐

2016/7/25 / 39
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把质量较高的 Stack Overflow(SO) 问答对推荐给开发者。
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• D. Lo, “Automated construction of a software-specific word similarity database,” Software
Maintenance, Reengineering and Reverse Engineering (CSMRWCRE), 2014.

• "SWordNet: Inferring semantically related words from software context,“ ESE, 2014.

构建软件相关的近义词列表。

--------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

• 与本文工作同时期的其它工作：

• Lo D. RACK: Automatic API Recommendation using Crowdsourced Knowledge, SANER, 2016.

介绍了使用众智进行API推荐

思考：是否可以从Stack Overflow中抽取软件相关的扩展词用于查询的预操作，
进而推荐更好的代码片段？
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方法(QECK)

基于众智查询扩展的代码推荐算法框架

步骤：

1. 利用文本相似度和用户评分的综合得分来推荐
与原始查询最相关的问答对；

2. 利用伪相关反馈方法从问答对中选出与原始查询
相关的扩展词；

具体来说，为反馈文档中的每个词设定一个权重。
在本文档中出现的次数多，在别的文档中出现的次
数少，则该词的权重值越大。

3. 把获取的扩展词加入到原始查询中，利用扩展后
的查询对代码段仓库进行检索。

利用伪相关反馈方法从Stack Overflow的问答对(众智)中抽取出扩展
词，对原始查询进行扩展。
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使用了两种得分的平均值来获
取伪相关反馈文档：文本相似
度和用户评分。

使用TF*IDF值从伪相关反

馈文档的词集合中抽取有
代表性的词。



实验

• 查询

20个真实的编程任务，来自Stack Overflow。

• SO问答对仓库

24,120,522 帖子--- 5,108,770 问答对---312,941Android 问答对。
（屏蔽掉与查询相同的问答对）

• 代码段仓库

921,713个代码片段，来自1538个app项目。
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研究问题及结果-RQ1

本方法在三个算法上都取得了明显
的提升效果，
在Precision@10上分别提升了：
38%，33%，64%

在NDCG@10上分别提升了：
20%，16%，35 %

RQ1: QECK是否能够提升现有代码搜索算法的性能?

对比算法：
IR: BM25
P: Portfolio (TOSEM 2013)
VF: Iman (ICSE 2014)

对比算法：
TOSEM, 2013. Portfolio Searching for Relevant Functions and Their Usages in Millions of Lines of Code.
ICSE, 2014. Spotting Working Code Examples.
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研究问题及结果-RQ2
RQ2: 参数是如何影响推荐性能的？

伪相关反馈文档数目固
定为5，扩展词个数变
化时对应两个度量指标
的变化情况

扩展词个数固定为9，
伪相关反馈文档数目
变化时对应两个指标
的变化情况

Precision NDCG

Precision NDCG
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研究问题及结果-RQ3

与最新的查询扩展代码推荐方法对比
在Precision@10上提升了22%

在NDCG@10上提升了16%

RQ3: 与最新的查询扩展方法相比，本文方法效果如何？

PW: P-WordNet 
(SANER 2015)

对比算法：
SANER, 2015, D. Lo, Query expansion via WordNet for effective code search
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实验设计--SO问答对仓库

过滤

•通过Tag过滤，得到Android编程相关的
问答对

预处理

•对问答对进行文本预处理，去停用词，
驼峰分词，取词干等操作

存储

•每个问答对作为一个document对象保
存在Lucene中。一个document有多个域

•便于快速检索

一个SO问答对的处理过程

SO问答对
索引

问答对

Lucene是一个开源的信息检索工具。它能提供快速的建索引及搜索的功能。
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Precision
Precision

QECK VS ROSF

QECK
基于众智查询扩展

ROSF
融合了信息检索和监督学习

NDCGNDCG
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Precision
Precision

QECK VS ROSF

QECK
基于众智查询扩展

ROSF
融合了信息检索和监督学习

NDCGNDCG

方法 QECK ROSF

Precision@10 79.5% 66.5%

NDCG@10 0.9030 0.8448

结论： QECK 好于 ROSF
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Eclipse 嵌入式工具

使用场景 Eclipse (Java) 

使用步骤：

Step1.选中需要搜索的查询文

本，点击鼠标右键，找到“代
码搜索”选项并点击。在
Eclipse界面下方会呈现10个推
荐的相关代码段列表。(也可
使用快捷键Ctrl+Shift+V)

Step2.双击结果中的某个代码

片段，在编程界面会呈现该代
码段的内容供开发者参考。

平均每次搜索过程大概1-2秒。
这得益于Lucene平台的使用。
Lucene能提供高效的存储和检
索服务。
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结果列表

详细代码
片段
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总结
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不同
搜索方法

自由文本的查询
record audio sound

推荐
结果

代码段仓库

自由文本作为查询的

代码推荐方法的一般框架

发现1：现有的代码推荐主要借助于信息检索的方法，匹配方式
单一，效果不佳。
Solution：融合了信息检索和监督学习的方法。充分利用领域特
征来构建分类器，为新查询推荐代码段。

BM25
Portfolio 
Iman

发现2：查询词过短，以及查询和匹配内容使用不同的语言而导
致词项失配问题
Solution：从Stack Overflow的问答对中抽取出编程相关的词来扩
展原始查询。

Eclipse 插件
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Thanks!
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