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Аннотация: В данной статье описывается формирование обучающей выборки для 

обучения языковых нейронных сетей для использования их в задачах, связанных с 
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функциями и методами в исходном коде языка программирования. Определяются нужные 

в выборке ключевые параметры для корректного обучения нейронной сети. 
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При разработке любого вида программного обеспечения разработчику 

приходится сталкиваться с анализом своего, а зачастую и чужого исходного 

кода программ [1]. Кроме прочего, описания и названия использующихся 

методов языка программирования дают возможность находить в открытых 

источниках более рациональные и эффективные реализации существующих в 

коде алгоритмов, избегать ошибок и улучшать общую читаемость кода. 

Исходя из этих соображений, в настоящее время создаются различные 

виды программного обеспечения, призванного облегчить работу 

разработчика, уменьшить воздействие человеческого фактора на конечный 

результат и, соответственно, уменьшить время, затрачиваемое на разработку 

[2]. 

Одним из подобного рода случаев является использование обученных 

на наборах данных исходного кода, находящихся в открытом доступе (а 

также в собственности каких-либо частных компаний при собственных 

разработках ПО), нейронных сетях. Данные нейронные сети лежат в основе 

некоторых программ, вот пара вариантов использования: 

1. AI-ассистенты для написания исходного кода – сейчас существует 

множество решений данного рода, в основном в своей основе имеющих 

обученную на исходном коде программ модель обработки естественного 
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языка GPT-x (где x – номер версии, от 1 до 3, от самой первой до более 

современной модели) [3 - 5]. В свою очередь исходная модель обучена на 

огромных объемах данных с английским языком, включающих в себя данные 

из Википедии, различных публикаций, находящихся в открытом доступе и 

литературы. Данные ассистенты, по сути, реализуют функционал 

предсказательной модели [6], обрабатывая контекст уже написанного кода, 

они предлагают варианты для завершения написания его участков. Весьма 

действенные в некоторых монотонных и громоздких задачах, тем не менее, 

имеющие далекую от 100% точность и безошибочность предсказаний. 

2. Функционал, позволяющий искать исходный код по описанию или 

части кода. По пользовательскому вводу из исходных параметров (обычно 

строки с текстом) позволяет находить совпадения и на выходе отдать 

пользователю готовый исходный код. Иногда является вспомогательным 

дополнительным функционалом для AI-ассистента, имеющим отдельный 

интерфейс и не так часто использующимся. Отдельные же реализации 

подобного функционала в открытом доступе достаточно сложно найти, в 

целом их существует не очень много. 

 Как раз формирование выборки для обучения нейронных сетей для 

работы в подобных ситуациях мы и поговорим. Для начала рассмотрим 

существующие популярные языковые модели, их доступность и сложность 

обучения: 

1. Семейство GPT – уже упомянутые выше модели, имеют закрытый 

исходный код, огромное количество параметров, доступны ограниченном 

количеству компаний-партнеров 

2. Stanford NLP – языковая модель Стэнфордского университета с 

открытым исходным кодом, доступная любому разработчику. Содержит 

множество вариаций для различных языков помимо английского [7], 

достаточно большие объемы исходных тренировочных данных, неплохую 
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точность модели, при этом требуя достаточно больших ресурсов для 

обучения. 

3. Google BERT – языковая модель компании Google LLC (USA, 

California) с открытым исходным кодом, имеющая обширный набор языков, 

гораздо больший, чем Стэнфордская модель, а также огромный выбор 

натренированных моделей с различными параметрами [8, 9]. Google 

использует BERT в том числе в своей поисковой системе, пока что не для 

всех поисковых запросов и не для всех регионов, но это создает тенденцию 

на повсеместное использование нейронных сетей. 

4. ALBERT – A lite BERT, облегченный вариант Google BERT, 

содержащий меньший набор параметров и тренировочных данных, в целом 

более упрощенный набор моделей, при этом требующий наименьших 

мощностей для последующего обучения [10].  

Модель ALBERT мы и будем использовать ввиду низких время- и 

ресурсо- затрат на обучение, при этом самой модели будет вполне 

достаточно для оценки корректности и репрезентативности наших данных, 

благодаря выходным оценочным параметрам самой модели. 

Возьмем за основу уже натренированную модель ALBERT со словарем, 

состоящим из 30000 слов. Ее в целом будет достаточно для обработки наших 

данных. 

Для этой модели мы будем создавать тренировочные данные 

посредством уже готовых скриптов, предоставленных компанией Google в 

репозитории ALBERT.  

В качестве данных для дополнительного обучения нами взят набор 

данных 150k JavaScript Dataset, являющийся набором файлов с исходным 

кодом на языке JavaScript и использующийся в работе по построению 

предсказательной модели для обнаружения уязвимостей в исходном коде на 

языках JavaScript и Python. 
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Для выделения нужных данных из данного набора используем парсер 

исходного кода файла в AST – асбстрактное синтаксическое дерево, 

представляющее собой древовидную структуру исходного кода, описанного 

в файле. Из AST мы по ряду условий можем получить код каждой функции в 

файле, ее название и параметры, а также относящиеся к ней комментарии. 

На выходе получается набор данных, содержащий объекты с названием 

функции, ее параметрами, всеми относящимися к ней комментариями в 

одной строчке, а также ссылкой на файл, откуда функция была взята. Этот 

набор мы дальше будем преобразовывать для изучения влияния различных 

параметров на репрезентативность (полезность) получившегося набора 

данных. 

Главным критерием репрезентативности итоговой выборки будем 

считать параметр модели, называемый lm accuracy или точность языковой 

модели. Параметр определяется методом замены части слов в предложении 

масками и предсказанием моделью возможных вариантов подстановок с 

последующей сверкой с оригиналом. Этот параметр покажет, насколько 

хорошо понятна для нашей модели выборка данных, в нашем случае – 

насколько хорошо языковая модель для классификации предложений на 

английском языке после дообучения классифицирует названия и описания 

методов исходного кода. 

Рассмотрим этапы с разными параметрами для тренировки: 

1. В первом случае мы исключаем из нашей выборки функции и код, 

названия и описания которого превышают 1000 символов, предполагаем, что 

это слишком много и, вероятно, только усложнит обучение модели. Также 

исключаем функции с именами длиной меньше, чем три буквы. Кроме того, 

исключим строки с комментариями вида “copyright” и “deprecated”, что 

значит, что в данном контексте обозначаются авторские права и сообщения 
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об устаревшем функционале, они нам помешают. Текущая выборка содержит 

273000 строк с описаниями кода. Пример выборки на рис. 1 

 

Рис.  1. – Пример описаний в первой выборке 

 

Задав в качестве начальных параметров 10000 шагов и 250 

обрабатываемых строк за шаг (train_batch_size), получаем результаты на рис. 

2.  

 

Рис.  2. – Результаты тренировки с первой выборкой 

Как мы можем видеть, параметр lm accuracy равен 0.047 или же 4.7%, 

что можно трактовать как непонимание моделью нашего набора. 

2. Во втором случае изменим наш набор данных, включив в него в 

основном небольшие строки, минимально, но понятно описывающие какой-

либо функционал. Исходя из первого случая предполагаем, что, вероятно 

1000 символов тоже много, и оставляем лишь строки со 150 символами и 

меньше, уменьшив также параметры тренировки, но увеличив число шагов, 

чтобы улучшить наши результаты. Пример выборки на рис. 3. 
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Рис.  3. – Пример описаний во второй выборке 

 

На выходе получаем рис. 4. 

 

Рис.  4. – Результаты тренировки со второй выборкой 

 

Результаты тренировки и понимания набора данных улучшились до 9.3%, но 

это все еще в несколько раз меньше минимального желаемого результата. 

3. В третьем случае мы усредняем наш набор, оставляя строки средней 

длины, в пределах от 50 до 250. Также снизим до средних значений параметр 

train_batch_size, определяющий количество используемых строк данных для 

обучения за одну итерацию. Сделаем его равным 100. Получим результат на 

рис. 5. 

 

 

Рис.  5. – Результаты тренировки со третьей выборкой 
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Как видим, значение точности нашей модели приблизилось к минимально 

достаточному для использования (30–35%), для относительно небольшого 

набора данных это удовлетворительный результат. 

 В целом мы можем сказать, что не всегда максимизация параметров 

даст наилучший результат. В данном конкретном случае мы видим, что 

лучше всего обучение языковой модели с небольшим набором данных, 

представляющих собой описание исходного кода проходит при среднем 

размере предложений (строк с комментариями) и среднем размере 

итерационного «пакета» данных, используемого для тренировки каждый шаг. 

В итоге наша модель вполне может использоваться для предсказания 

исходного кода, то есть на основе пользовательского ввода генерировать 

различные варианты последующего «развития» текста, находить похожий 

исходный код по совпадениям описаний. Подобная нашей настройка 

параметров может коррелировать с тренировкой этой и подобной языковых 

моделей на небольших/средних наборах данных для различных задач в 

работе с исходным кодом программ. 
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