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Аннотация  

Рекомендательные системы в научном информационном пространстве яв-

ляются инструментом поиска и навигации при работе с научными документами. 

Программный код в настоящее время рассматривается как объект научного зна-

ния, и, как следствие, важной задачей является создание систем поддержки 

жизненного цикла программ, в частности поиска близких программных реше-

ний, обнаружения заимствований программного кода, анализа и оценки каче-

ства кода. В работе предложена рекомендательная система, формирующая для 

пользователя персонализированный список фрагментов кода, функционально 

эквивалентных входному коду-запросу, представленному на одном из языков 

программирования из установленного набора. Базовый алгоритм системы осно-

ван на представлении программного кода в виде абстрактного синтаксического 

дерева с последующим построением векторного пространства программных ко-

дов. Семантическое сходство программных кодов определяется по расстоянию 

между векторами кодов в многомерном пространстве. Персонализация выдачи 

достигается за счет модуля фильтрации, который ранжирует найденные фраг-

менты с учетом профиля пользователя. Рассматриваемыми факторами являются 

языковые предпочтения пользователя и его области научных интересов, извле-

каемые посредством интеграции с ORCID. Для обеспечения работы системы на 

основе корпуса CodeNet создан специализированный набор фрагментов про-

mailto:3elipachev@gmail.com


Russian Digital Libraries Journal. 2026. V. 29. No. 3 
________________________________________________________________________________________________ 

_____________________________________________________________________ 

 

752 

граммного кода. Решена также задача автоматического определения языка про-

граммирования по фрагменту представленного кода на одном из языков, входя-

щих в текущий рейтинговый список языков программирования.  

Ключевые слова: абстрактное синтаксическое дерево, векторизация 

кода, контентная фильтрация, кросс-языковой поиск, межъязыковой про-

граммный клон, рекомендательная система, сходство программного кода. 

ВВЕДЕНИЕ 

В условиях стремительного усложнения программных систем и расшире-

ния цифровых научных архивов разработка методов кросс-языкового анализа 

исходных кодов программ становится приоритетным направлением исследова-

ний. Под семантической близостью программных фрагментов в контексте насто-

ящей работы понимается сходство их функционального поведения, которое ап-

проксимируется совокупностью структурных и синтаксических паттернов, отра-

жающих логику обработки данных. Под межъязыковым (кросс-языковым) кло-

ном будем понимать фрагмент кода, который демонстрирует синтаксическое 

(текстовое и структурное) или семантическое (функциональное) сходство с фраг-

ментом кода, написанным на другом языке программирования. 

Решение задачи поиска близкого программного кода имеет и существен-

ную практическую ценность в оптимизации процессов обучения и промышлен-

ной разработке программного обеспечения. Возможность сопоставления алго-

ритмически эквивалентных решений на различных языках позволяет значи-

тельно ускорить освоение новых технологических идиом и упростить поддержку 

гетерогенных проектов, доля которых, по статистике, в современной индустрии 

превышает 80% (см., например, [1]). Кроме того, такие инструменты критически 

важны при глубоком рефакторинге и миграции систем на новые наборы техно-

логий. 

Несмотря на интенсивное развитие области кросс-языкового поиска кло-

нов, большинство существующих инструментов, созданных в рамках соответ-

ствующих исследований (см., например, [2–6]), характеризуется жесткой привяз-

кой к ограниченному набору синтаксисов или недостаточной глубиной анализа 

семантических связей. 
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Задачу поиска близкого по содержанию кода исследуют преимущественно 

в контексте поиска клонов кода (выявление дубликатов или очень похожих фраг-

ментов) и кросс-языкового поиска кода. Как отмечено в ряде исследований, 

клоны программного обеспечения наносят ущерб поддержке, развитию и со-

провождению программного обеспечения (см., например, [2, 3]). 

Рекомендательные системы в научной деятельности 

Рекомендательные системы, наряду с системами поиска, являются наибо-

лее распространенными системами в информационном пространстве. Базовой 

особенностью рекомендательных технологий является использование алгорит-

мов, способных учитывать предпочтения отдельного пользователя или катего-

рии пользователей в процессе создания персонализированных рекомендаций. 

Имеется несколько определений рекомендательных систем, в каждом их 

которых сделан акцент на определенные их особенности (см., например, [7–9]). 

В работе [10] проведен анализ различных определений рекомендательных си-

стем, даны ссылки на публикации и приведены сравнения определений с обос-

нованиями.  

В основном в информационном пространстве используются рекоменда-

тельные системы, основанные на коллаборативной фильтрации. В научной дея-

тельности применяют рекомендательные системы специального типа, в частно-

сти основанные на контенте с учетом семантики (Semantics-Aware Content-Based 

Recommender Systems) (см., например, [8]). К этому типу систем относится и ре-

комендательная система, представленная в настоящей работе. 

Отметим работу [11], в которой предложена рекомендательная система 

поиска близких документов в физико-математическом контенте. Она основана 

на использовании онтологии профессиональной математики. 

В работах [12, 13] создана рекомендательная система поиска экспертов 

для рецензирования математических работ в научном журнале. Эту систему 

авторы отнесли к типу рекомендательных систем конкретного случая (Case-

Based Recommender Systems). Этот тип систем детально описан в [14], где 

представлены основные свойства таких систем и области их применения. 
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Рекомендательная система тематической классификации научных журна-

лов предложена в [15]. Она основана на использовании рубрикаторов и класси-

фикаторов научно-технической информации, а также онтологии семантической 

библиотеки предметных областей SciLibRu. 

Поскольку программный код в настоящее время рассматривается как са-

мостоятельная единица научного знания, необходимы соответствующие про-

граммные инструменты, аналогичные созданным для управления научным кон-

тентом. Сегодня создаются исследовательские инфраструктуры (см., например, 

[16, 17]), цель которых – это интеграция и совместное использование научных 

документов, исследовательских данных и программ. Для исследовательских 

данных и программ разрабатываются инструменты поддержки их жизненного 

цикла, в том числе рекомендательные системы поиска семантически близких 

фрагментов программного кода. 

Обзор близких по тематике исследований 

Далее дан анализ существующих инструментальных средств и методов, 

направленных на решение задач анализа программного кода, выявления дубли-

катов и поиска функционально близких фрагментов в кросс-языковой среде. 

Одним из первых значимых решений в области статического анализа 

межъязыковых клонов является инструмент LICCA, представленный в [2]. В его 

основе лежит использование обогащенных конкретных синтаксических дере-

вьев (enriched Concrete Syntax Tree, eCST), которые позволяют унифицировать 

синтаксические конструкции различных языков программирования (C, Java, 

JavaScript, Modula-2 и Scheme) за счет введения универсальных узлов. Процесс 

сопоставления реализуется через сериализацию деревьев и применение моди-

фицированного алгоритма поиска наибольшей общей подпоследовательности 

(Longest Common Subsequence, LCS). Несмотря на высокую точность на уровне 

синтаксических единиц, LICCA имеет существенные ограничения: система чув-

ствительна к порядку следования инструкций и требует сопоставимой длины 

фрагментов кода, что затрудняет ее применение для детекции сложных семан-

тических клонов. 

Дальнейшее развитие подходов к синтаксическому анализу нашло отра-

жение в модели, описанной в работе [3]. В отличие от инструментов, полагаю-

щихся на промежуточные представления, в этой модели производится анализ 



Электронные библиотеки. 2026. Т. 29. № 3 
________________________________________________________________________________________________ 

_____________________________________________________________________ 

 

755 

сходства на основе 9 специфических синтаксических признаков, значения кото-

рых остаются относительно стабильными для функционально эквивалентного 

кода на различных языках. Архитектура системы включает «фильтр действий», 

основанный на семантическом сходстве вызовов API, которое вычисляется с по-

мощью модели Word2Vec и анализа документации библиотек. Для классифика-

ции использована глубокая нейронная сеть с сиамской архитектурой, обучаемая 

на размеченных наборах данных для сопоставления признаков в едином век-

торе. 

Метод COSAL (Code-to-Code Search Across Languages), ориентированный на 

кросс-языковой поиск, предлагает гибридный подход, объединяющий статиче-

ский и динамический анализ без использования моделей машинного обуче-

ния [4]. Система оценивает релевантность кода по трем независимым крите-

риям: сходство токенов, структурное сходство (на основе деревьев редактирова-

ния) и поведенческое сходство (анализ отношений ввода-вывода с использова-

нием инструментария, представленного в [18]). Финальное ранжирование ре-

зультатов осуществляется с помощью недоминируемой сортировки, что позво-

ляет сбалансировать визуальное сходство кода с его фактическим функциональ-

ным поведением без потери нюансов, характерных для агрегированных метрик. 

Переход к использованию предобученных моделей представления про-

граммного кода сопровождался появлением системы C4 (Contrastive Cross-

Language Code Clone Detection) [5]. Этот метод базируется на архитектуре 

CodeBERT, которая трансформирует фрагменты кода в высокоразмерные вектор-

ные эмбеддинги. Ключевой особенностью C4 является применение контрастив-

ного обучения (Contrastive Learning): модель обучается минимизировать рассто-

яние между эмбеддингами функционально эквивалентных программ и макси-

мизировать его для различных задач. Это позволяет эффективно выявлять се-

мантические клоны 4-го типа, которые имеют идентичное поведение при полно-

стью различном синтаксическом исполнении. Декларирована поддержка язы-

ков программирования Java, Python, C++ и C#. 

Метод, представленный в [6], развивает идеи контрастивного подхода, 

адаптируя большие языковые модели для поиска кода за счет интеграции стати-

ческих и динамических признаков на этапе обучения. В отличие от традицион-

ных систем динамического анализа, в этом методе производится кодирование 
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информации о времени выполнения в виде оценки семантического сходства 

(Semantic Similarity Score, SSS) только в процессе тренировки модели, что избав-

ляет от необходимости запускать код в момент выполнения поискового запроса. 

Кроме того, это первая система, использующая как положительные, так и отри-

цательные эталонные образцы в процессе дообучения, что значительно повы-

шает точность поиска в условиях синтаксических различий между языками за-

проса и базы данных. 

Новым направлением в области кросс-языкового обнаружении программ-

ных клонов стала модель, представленная в работе [19]. Эта модель предназна-

чена для поиска клонов в условиях zero-shot-обучения, т. е. без использования 

параллельных межъязыковых наборов данных. С ее помощью предложено ре-

шение задачи выравнивания представлений через три механизма: контрастив-

ное предсказание сниппетов (contrastive snippet prediction, CSP) для построения 

изоморфного векторного пространства, доменно-ориентированное обучение 

для устранения языковой специфики и обучение с циклической согласованно-

стью (cycle consistency). Такой подход позволяет системе эффективно сопостав-

лять функции даже на тех языках программирования, которые не были представ-

лены в обучающей выборке, обеспечивая высокую степень универсальности 

в открытых научных репозиториях. 

Для высокоточного обнаружения межъязыковых клонов на семантиче-

ском уровне предложена модель FEGAT (Flow-Enhanced Graph Attention 

Network) [20]. Используемый в ней метод основан на графовых представлениях, 

обогащенных информацией о потоках данных и управления. Архитектура реше-

ния предполагает построение графа на основе абстрактного синтаксического де-

рева, дополненного ребрами потоков, которые затем поступают на вход предо-

бученной модели CodeBERT для формирования первичных векторов узлов, 

насыщенных семантической информацией. Ключевым компонентом системы 

является нейронная сеть внимания на графах (Graph Attention Network, GAT), ко-

торая обучается извлекать компактные представления функциональной логики 

программ для последующего вычисления оценки их сходства. 

Оценка сходства программных кодов Android-приложений представлена 

в работах [21, 22]. В них задача оценки сходства сведена к оценке сходства мно-
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жеств графов потока управления. Значение сходства вычисляется на основе мат-

рицы сходства. Графы потока управления сравниваются при помощи алгоритмов 

вычисления расстояний редактирования графов и расстояния Левенштейна [23]. 

Хоть семантика программного кода учитывается во всех приведенных исследо-

ваниях, в них поддерживаются до 4 из 20 языков из списка языков программи-

рования, которые наиболее активно используются в настоящее время (см., 

например, [24, 25]). 

Настоящая работа является продолжением исследований, представлен-

ных в [26]. Предложен метод кросс-языкового поиска семантически близких 

фрагментов кода, представленных на 19 языках программирования, входящих в 

текущий список наиболее активно используемых языков программирования: 

Bash, C, C#, C++, Go, Haskell, Java, JavaScript, Kotlin, Lua, PHP, Python, R, Ruby, Rust, 

Scala, Solidity, а также языков разметки CSS и HTML.  

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

В работе используются термины сходство, несходство и расстояние. Эти 

термины понимаются в классическом смысле (см., например, [27]), а именно, 

под сходством объектов из множества 𝑂 понимается функция  

𝜎: 𝑂 × 𝑂 → 𝑅, для которой выполнены условия положительности: ∀𝑥, 𝑦 ∈

𝑂, 𝜎(𝑥, 𝑦) ≥ 0, максимальности: ∀𝑥 ∈ 𝑂, ∀𝑦, 𝑧 ∈ 𝑂, 𝜎(𝑥, 𝑥) ≥ 𝜎(𝑦, 𝑧) и симмет-

ричности: ∀𝑥, 𝑦 ∈ 𝑂, 𝜎(𝑥, 𝑦) = 𝜎(𝑦, 𝑥). Соответственно, двойственное понятие 

несходства объектов определяется как функция 𝛿: 𝑂 × 𝑂 → 𝑅, симметричная, 

положительная и удовлетворяющая условию минимальности: 

∀𝑥 ∈ 𝑂, 𝛿(𝑥, 𝑥) = 0. Расстояние на множестве объектов 𝑂 определяется как 

функция несходства 𝛿: 𝑂 × 𝑂 → 𝑅, такая что выполнены условие определенно-

сти: ∀𝑥, 𝑦 ∈ 𝑂, 𝛿(𝑥, 𝑦) = 0 тогда и только тогда, когда 𝑥 = 𝑦, и неравенство 

треугольника: ∀𝑥, 𝑦, 𝑧 ∈ 𝑂, 𝛿(𝑥, 𝑦) + 𝛿(𝑦, 𝑧) ≥ 𝛿(𝑥, 𝑧). 

Обозначим через 𝑃 множество всех возможных фрагментов программ-

ного кода; 𝐷𝐵 ⊂ 𝑃 – база данных программных фрагментов, доступная системе; 

𝑐 ∈ 𝑃 – входной программный фрагмент от пользователя; 𝑈 – множество поль-

зователей системы, где 𝑢 ∈ 𝑈 – текущий пользователь, инициировавший запрос; 

𝜃 ∈ [0,1] – предустановленное пороговое значение семантического сходства; 
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sim: 𝑃 × 𝑃 → [0,1] – функция, вычисляющая семантическое сходство двух про-

граммных фрагментов, значение 1 которой означает функциональную идентич-

ность фрагментов, а 0 – полное отсутствие сходства. 

Задача заключается в реализации рекомендательной системы, способной 

в соответствии с профилем пользователя и входным фрагментом кода сформи-

ровать набор персональных рекомендаций, состоящий из пар 𝑅 =

{(𝑟1, 𝑤1), (𝑟2, 𝑤2), . . . , (𝑟𝑘, 𝑤𝑘)}. Набор 𝑅 упорядочен по убыванию значений вто-

рой компоненты, где 𝑟𝑖 ∈ 𝐷𝐵 – фрагмент кода из базы данных, 𝑠𝑖 = sim(𝑐, 𝑟𝑖) ≥

𝜃 – сходство фрагмента кода из запроса и фрагмента из базы данных соответ-

ственно, значение которого не ниже установленного порога. 

Ключевым требованием к системе является вычисление итогового реле-

вантного веса 𝑤𝑖, который должен учитывать не только семантическое сходство 

𝑠𝑖, но и контекст пользователя 𝑢. Таким образом, вес 𝑤𝑖 является функцией трех 

параметров, а именно: базовой семантической близости 𝑠𝑖, 𝐿𝑢(lang(𝑟𝑖)) – значе-

ния коэффициента предпочтения языка программирования фрагмента 𝑟𝑖 (учиты-

вается в профиле пользователя по частоте взаимодействий); 𝐼𝑢(𝑟𝑖) – значения 

коэффициента соответствия предметной области фрагмента 𝑟𝑖 научным предпо-

чтениям текущего пользователя, извлеченным из его профиля ORCID. 

Разрабатываемая система должна быть кросс-языковой, т. е. корректно 

оценивать функциональную эквивалентность, даже если фрагменты кода 𝑐 и 𝑟𝑖  

представлены на различных языках программирования, а также обеспечивать 

поддержку фрагментов кода, написанных на 19 востребованных языках про-

граммирования и разметки из множества 

L = {Bash, C, C#, C++, CSS, Go, Haskell, HTML, Java, JavaScript, Kotlin, Lua, PHP, 

Python, R, Ruby, Rust, Scala, Solidity}. 

2. РЕКОМЕНДАТЕЛЬНЫЙ АЛГОРИТМ ПОИСКА БЛИЗКИХ 

ФРАГМЕНТОВ КОДА 

Опишем алгоритм формирования рекомендаций по поиску близких фраг-

ментов программного кода. На вход алгоритма подается запрос, содержащий 

фрагмент кода на любом из языков программирования из списка 𝐿. На выходе 

формируется набор рекомендаций, содержащий близкие фрагменты кода.  
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2.1. Общая схема алгоритма 

Работа предложенного алгоритма начинается с этапа инициализации, на 

котором происходит подключение к базе данных 𝐷𝐵 программных фрагментов 

и задается пороговое значение 𝜃 сходства кодов, ограничивающее выдачу 

только наиболее релевантными решениями. При получении входного кода-

запроса с система автоматически идентифицирует его язык программирования 

и выполняет процедуру векторизации для формирования эмбеддинга. 

Дальнейший процесс организован в виде цикла, в ходе которого осуществ-

ляется последовательное сопоставление запроса с каждым фрагментом 𝑟 из 

базы данных. Для каждого такого фрагмента также определяется язык програм-

мирования, после чего фрагмент преобразуется в векторное представление. На 

основе полученных векторов вычисляется значение косинусного сходства 

sim(𝑐, 𝑟). Если полученное значение удовлетворяет установленному порогу 𝜃, 

пара, состоящая из программного кода и его оценки сходства, включается в ито-

говое множество рекомендаций 𝑅. 

Завершающим этапом являются сортировка сформированного набора в 

порядке убывания значения сходства и вывод ранжированного списка пользо-

вателю. Описанная последовательность действий описана в псевдокоде, пред-

ставленном в Листинге 1. 

Листинг 1. Псевдокод алгоритма поиска фрагментов программного кода, 

близких коду-запросу. 

GET_SIMILAR_PROGRAMS(DB, c, threshold) 

1 c_language ← detect_language(c) 

2 c_embedding ← vectorize(c, c_language) 

3 ▷ Инициализация пустого массива кортежей R 

4 foreach r in DB 

5  do r_language ← detect_language(r) 

6   r_embedding ← vectorize(r, r_language) 

7   s ← sim(c_embedding, r_embedding) 

8   if s ≥ threshold 
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9    then R ← R ⋃ {(r, s)} 

10 ▷ Сортировка R по убыванию второй компоненты (s) 

11 return R 

2.2. Создание набора фрагментов программного кода 

Для реализации функционала потребовалось создать набор данных (дата-

сет) фрагментов программного кода. Формирование экспериментального 

набора данных осуществлялось на базе крупномасштабного корпуса CodeNet, 

включающего более 13.9 млн программных образцов (порядка 500 млн строк 

кода) на 55 различных языках программирования [28].  

Некоторые из рассматриваемых моделей векторизации (например, 

InferCode, предобученная на наибольшем количестве языков) для генерации эм-

беддингов требуют обязательного предварительного указания языка програм-

мирования, на котором написан исходный код. В связи с этим решена задача 

предварительного определения языка программирования. 

В рамках проведенного исследования из исходного корпуса было ото-

брано по 5000 репрезентативных фрагментов для каждого из целевых языков, 

поддерживаемых моделью векторизации InferCode. Из процесса выборки были 

исключены языки Solidity, R, HTML и CSS из-за отсутствия соответствующих дан-

ных в репозитории CodeNet. Сформированный набор данных опубликован на 

Zenodo и доступен для использования [29]. 

Датасет организован в виде системы папок, по одной на каждый язык про-

граммирования. Каждая папка содержит файлы с исходным кодом для соответ-

ствующего языка из множества 𝐿 языков программирования, используемых в ал-

горитме. Названия файлов соответствуют идентификаторам решений из дата-

сета CodeNet. 

2.3. Метод определения языка программирования 

Одной из задач при разработке системы является автоматическое опреде-

ление языка программирования. Это связано с тем, что фрагменты кода, участ-

вующие в сравнении, могут быть представлены на различных языках програм-

мирования. Кроме того, синтаксические конструкции фрагмента кода не всегда 

позволяют пользователю однозначно определить язык программирования. 
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Разработанный метод основан на анализе зарезервированных слов в язы-

ках программирования. Алгоритм определения языка программирования по со-

держимому кода состоит из следующих шагов. Работа алгоритма начинается 

с подключения к системе датасета зарезервированных слов для языков програм-

мирования из списка 𝐿. Для загруженного в систему фрагмента программного 

кода проводится предобработка, в частности удаление строковых литералов и 

комментариев, затем выполняется его токенизация. Далее запускается цикл по 

списку языков программирования, в ходе которого для каждого языка вычисля-

ется количество вхождений его зарезервированных слов в списке токенов и рас-

считывается отношение использованных зарезервированных слов к их общему 

количеству в загруженном фрагменте кода. В завершение производится сорти-

ровка списка языков по убыванию полученных значений, и наиболее вероятным 

считается тот язык программирования, который находится на первом месте в от-

сортированном списке. Описанный алгоритм и логика вычислений детально 

представлены в псевдокоде, приведенном в Листинге 2.  

Листинг 2. Псевдокод алгоритма определения языка программного кода. 

DETECT_LANGUAGE(RESERVED_WORDS, code) 

1 tokens ← preprocessing(code) 

2 ▷ Инициализация пустого ассоциативного массива scores с нулевыми 
значениями по умолчанию 

3 foreach language in RESERVED_WORDS 

4  do  language_words ← RESERVED_WORDS[language] 

5   counter ← 0 

6   foreach keyword in language_words 

7    do if keyword in tokens 

8     then counter ← counter + 1 

9   scores[language] ← counter / length[language_words] 

10 ▷ Сортировка scores по убыванию 

11 return scores[0] 
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Для обеспечения функционирования модуля идентификации языков из 

множества 𝐿 был сформирован специализированный реестр зарезервирован-

ных слов, собранных на основе анализа официальной технической документа-

ции соответствующих языков программирования. Для задачи предобработки 

программного кода были разработаны и систематизированы формализованные 

шаблоны строковых литералов и комментариев, учитывающие синтаксические 

спецификации всех языков, заявленных в постановке задачи. 

2.4. Векторное представление программного кода 

Определение [30]. Абстрактное синтаксическое дерево (АСД) – это 

иерархическая синтаксическая структура в виде конечного помеченного ори-

ентированного дерева, представляющего программный код. Вершины этого 

дерева сопоставлены с операторами языка программирования, а листья – с 

передаваемыми в них операндами.  

На Рис. 1 в качестве примера приведен фрагмент кода алгоритма Евклида, а на 

Рис. 2 – представление этого кода в виде абстрактного синтаксического дерева.

 
Рис. 1. Алгоритм Евклида поиска наибольшего общего делителя, 

представленный в виде кода на языке Python. 

 

Рис. 2. Абстрактное синтаксическое дерево кода, представленного на Рис. 1. 
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Отметим, что АСД семантически однозначно представляют фрагменты 

кода на языках с гомоиконным синтаксисом. Анализ таких представлений пред-

ставлен в [31]. 

Представление фрагментов кода в виде плотных векторов фиксированной 

размерности позволяет перевести задачу анализа программ в область вычисле-

ний расстояний в многомерных пространствах, где близость векторов опреде-

ляет степень функционального или синтаксического сходства объектов. В совре-

менных исследованиях выделяется несколько ключевых подходов к векториза-

ции, различающихся архитектурой нейронных сетей и типами используемых 

данных. 

CodeBERT представляет собой бимодальную предобученную модель, 

предназначенную для захвата семантических связей между естественным язы-

ком (natural language, NL) и языками программирования (programming language, 

PL) [32]. Архитектура модели базируется на многослойном двунаправленном 

трансформере (Transformer). Обучение CodeBERT осуществляется с использова-

нием гибридной функции потерь, включающей задачу маскированного языко-

вого моделирования (masked language modeling, MLM) и оригинальную задачу 

детекции замененных токенов (replaced token detection, RTD). Использование 

RTD позволяет модели эффективно использовать как бимодальные данные 

(пары «код – документация»), так и большие массивы унимодального кода, что 

обеспечивает получение универсальных представлений, пригодных для задач 

поиска кода и генерации документации. 

code2vec – это нейронная модель, ориентированная на обучение распре-

деленным представлениям фрагментов кода на основе их синтаксической струк-

туры [33]. Основная идея этого метода заключается в декомпозиции фрагмента 

кода на набор путей в его абстрактном синтаксическом дереве, соединяющих 

терминальные узлы. Каждый такой «путь» отображается в вектор, после чего 

сеть внимания (attention mechanism) вычисляет взвешенное среднее этих векто-

ров для формирования итогового эмбеддинга кода фиксированной длины. Та-

кой подход позволяет модели выделять синтаксические конструкции, наиболее 

значимые для семантики программы, что было успешно продемонстрировано 

на задаче предсказания имен методов. 
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InferCode реализует парадигму самообучения (self-supervised learning) для 

представления программного кода путем решения задачи предсказания подде-

ревьев в АСД [34]. В качестве кодировщика в системе используется древовидная 

сверточная нейронная сеть (tree-based convolutional neural network, TBCNN), ко-

торая напрямую обрабатывает иерархическую структуру дерева. Модель обуча-

ется предсказывать вероятность появления конкретных поддеревьев в задан-

ном контексте АСД аналогично тому, как модель doc2vec предсказывает слова в 

документе. Ключевыми преимуществами InferCode являются его кросс-языковая 

универсальность (polyglot nature) и способность генерировать семантически бо-

гатые эмбеддинги, не привязанные к конкретной прикладной задаче. 

GraphCodeBERT развивает идеи трансформерных архитектур, интегрируя в 

процесс обучения информацию о внутренней структуре программ [35]. В отли-

чие от моделей, полагающихся только на токены или АСД, GraphCodeBERT ис-

пользует графы потока данных, которые отражают семантические отношения за-

висимости между переменными. В предобучение включены две структурно-

ориентированные задачи: предсказание наличия ребер графа потока данных и 

выравнивание переменных между текстом кода и узлами графа. Для эффектив-

ной обработки этих данных применяется специализированная функция маски-

рованного внимания, управляемая графом (graph-guided masked attention). 

UniXcoder представляет собой унифицированную кросс-модальную 

предобученную модель, поддерживающую широкий спектр задач: от классифи-

кации до авторегрессионной генерации и дополнения кода [36]. Эта модель ис-

пользует матрицы маскированного внимания с префиксными адаптерами для 

гибкого переключения между режимами кодировщика и декодера. UniXcoder 

эффективно объединяет информацию из исходного кода, комментариев и АСД. 

Для параллельной обработки древовидных структур предложен метод взаимно 

однозначного отображения АСД в последовательность токенов, сохраняющий 

всю структурную информацию. Дополнительно применяются методы кон-

трастивного обучения и кросс-модальной генерации для выравнивания пред-

ставлений кода на различных языках программирования. 

В настоящей работе для формирования векторного пространства про-

граммных фрагментов и оценки их семантического сходства в рамках рекомен-
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дательной системы была выбрана модель InferCode. Выбор этой модели обу-

словлен ее способностью работать с широким набором языков программирова-

ния, приведенных в постановке задачи, и ориентацией на структурную семан-

тику кода через анализ поддеревьев АСД. 

3. РЕКОМЕНДАТЕЛЬНАЯ СИСТЕМА ПОИСКА ПРОГРАММНОГО КОДА 

В основе предлагаемого решения лежит парадигма рекомендательных си-

стем, основанных на контенте (Content-Based Recommender Systems, CBRS), ко-

торые формируют персональные рекомендации, опираясь на описательные ха-

рактеристики объектов и профили предпочтений пользователей. Основное до-

пущение таких систем заключается в том, что интересы пользователя остаются 

стабильными во времени, поэтому ему предлагаются объекты, максимально 

схожие с теми, которые он положительно оценивал в прошлом. В контексте по-

иска программного кода это позволяет находить фрагменты, которые по своим 

функциональным и семантическим свойствам наиболее близки к запросу поль-

зователя (см., например, [37]). 

Пользователями настоящей рекомендательной системы являются иссле-

дователи и разработчики, работающие в мультидисциплинарных и мультиязыч-

ных проектах. Единицей рекомендации выступает фрагмент исходного кода из 

проиндексированной базы данных, функционально решающий ту же задачу, что 

и код-запрос, но потенциально написанный на другом языке программирова-

ния. Архитектура разработанной контентной рекомендательной системы (см. 

Рис. 3) включает три основных компонента: анализатор контента (Content 

Analyzer), модуль обучения профиля (Profile Learner) и компонент филь-

трации и ранжирования (Filtering Component). 
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Рис. 3. Архитектура рекомендательной системы поиска близких фрагментов 

программного кода. 

3.1. Анализатор контента 

Анализатор контента отвечает за извлечение признаков из описаний объ-

ектов и создание структурированного представления, пригодного для машин-

ной обработки. В рамках текущей версии системы этот процесс реализуется че-

рез построение абстрактных синтаксических деревьев и их последующую векто-
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ризацию моделью InferCode. Для глубокого понимания семантики объектов ис-

пользуются методы дистрибутивной семантики (endogenous semantics), осно-

ванные на гипотезе о том, что слова (или элементы кода), встречающиеся в схо-

жих контекстах, имеют схожие значения. Результатом работы таких моделей яв-

ляются эмбеддинги – плотные векторы фиксированной размерности в много-

мерном пространстве, где расстояние между векторами служит мерой смысло-

вой близости объектов. Базовой метрикой семантической релевантности между 

кодом-запросом 𝑐 и фрагментом из базы данных 𝑟𝑖 выступает косинусное сход-

ство их эмбеддингов 𝑠𝑖 = sim(𝑐, 𝑟𝑖). 

3.2. Модуль обучения профиля пользователя 

Модуль обучения профиля собирает данные о предпочтениях пользова-

теля, формируя модель его интересов на основе истории взаимодействий. 

В рамках этого модуля было принято допущение, по которому интересы пользо-

вателя имеют определенную стабильность, то есть ему предлагаются объекты, 

соответствующие технологическому стеку и предметной области его исследова-

ний. Профиль пользователя формируется на основе следующих двух факторов, 

относящихся к неявной и явной обратной связях соответственно. 

1. Языковые предпочтения, т. е. технологический стек. Система авто-

матически фиксирует неявную обратную связь – факты взаимодействия с про-

граммным кодом на определенных языках программирования. Для каждого 

пользователя 𝑢 и языка lang вычисляется нормализованная частота предпочте-

ний 𝐿𝑢(lang), показывающая долю взаимодействия с этим языком в общей ис-

тории пользователя.  

2. Научный контекст, т. е. предметная область. Явная интеграция 

реализована через авторизацию по протоколу OAuth с использованием системы 

ORCID. При входе система извлекает из профиля исследователя набор ключевых 

слов, описывающих область его научных интересов. Это позволяет 

сформировать вектор интересов пользователя 𝐼𝑢 для дополнительной 

контекстной фильтрации. 
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3.3. Компонент фильтрации и формирование рекомендаций 

Главная задача компонента фильтрации состоит в преобразовании резуль-

татов базового алгоритма кросс-языкового поиска в персонализированную вы-

дачу. Процесс формирования рекомендаций состоит из двух этапов. 

На первом этапе производится фильтрация кандидатов. Из базы данных 

𝐷𝐵 извлекается подмножество фрагментов кода {𝑟𝑖}, для которых базовое се-

мантическое сходство с запросом превышает установленный порог, т. е. 𝑠𝑖 ≥ 𝜃. 

Это гарантирует, что в рекомендации попадет только функционально релевант-

ный код. 

На втором этапе производится персонализированное ранжирование. Для 

каждого фрагмента-кандидата 𝑟𝑖 вычисляется итоговый релевантный вес 𝑤𝑖, ко-

торый определяет его позицию в итоговом списке рекомендаций. Вес рассчиты-

вается как линейная комбинация базового контентного сходства и метрик про-

филя пользователя: 

𝑤𝑖 = 𝛼𝑠𝑖 + 𝛽𝐿𝑢(lang(𝑟𝑖)) + γMatch(𝐼𝑢, Metadata(𝑟𝑖)), 

где 𝑠𝑖 – семантическое сходство векторов кода-запроса и кандидата; 

𝐿𝑢(lang(𝑟𝑖)) – вес языкового предпочтения пользователя для языка, на котором 

написан кандидат 𝑟𝑖; Match(𝐼𝑢, Metadata(𝑟𝑖)) – функция оценки пересечения 

научных интересов пользователя (из ORCID) с метаданными или тегами контек-

ста, привязанными к фрагменту кода в репозитории (например, принадлежность 

к математическим библиотекам, веб-разработке и т. д.); 𝛼, 𝛽, 𝛾 – настраиваемые 

гиперпараметры системы (𝛼 + 𝛽 + 𝛾 = 1), балансирующие вклады семантики и 

персонализации. Значения задаются эмпирически в конфигурации системы (по 

умолчанию наибольший вес 𝛼 отдается семантическому сходству). 

 3.4. Пользовательский сценарий 

Взаимодействие пользователя с системой происходит через веб-интер-

фейс. Пользователь вводит в систему фрагмент кода на любом из 19 поддержи-

ваемых языков. Алгоритм автоматически определяет язык запроса, векторизует 

код и передает его в рекомендательное ядро. 

В результате система возвращает пользователю список топ-N фрагментов 

кода, упорядоченный по убыванию веса 𝑤𝑖. Таким образом, на верхних пози-

циях списка пользователь видит те фрагменты, которые не только максимально 
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точно реализуют исходный алгоритм, но и написаны на предпочтительных для 

него языках программирования и соответствуют профилю его исследований. 

Применение контентного подхода обеспечивает системе ряд преиму-

ществ: это независимость от данных других пользователей (рекомендации стро-

ятся только на основе интересов конкретного лица) и прозрачность, так как си-

стема может обосновать выбор результата наличием конкретных характеристик 

в коде [37]. 

4. ОЦЕНКА АЛГОРИТМА ФОРМИРОВАНИЯ РЕКОМЕНДАЦИЙ 

Эффективность разработанного решения поиска сходных фрагментов про-

граммного кода и рекомендательной системы в целом оценивались с помощью 

серии вычислительных тестов. Осуществлялась проверка моделей векторизации 

на эталонном наборе данных, а также анализировалась точность разработан-

ного вспомогательного алгоритма определения языка программирования. 

4.1. Валидация моделей векторизации 

Для вычисления показателей качества исследуемых моделей векториза-

ции применялись набор данных и программная среда BigCloneEval [38], специ-

ально созданные для задачи оценки систем обнаружения программных клонов. 

В рамках валидации моделей метрика полноты (Recall) оценивалась для 8 раз-

личных типов клонов: 

 тип-1 (Type-1) – точные копии (за исключением пробельных символов, 

форматирования и комментариев); 

 тип-2 (Type-2) – объединение всех клонов 2-го типа; 

 тип-2 несогласованный (Type-2 blind) – переименование переменных без 

сохранения соответствия; 

 тип-2 согласованный (Type-2 consistent) – последовательное переименова-

ние переменных (один к одному); 

 очень сильный тип-3 (Very-Strongly Type-3) – клоны с синтаксической схо-

жестью в диапазоне [90, 100); 

 сильный тип-3 (Strongly Type-3) – клоны с синтаксической схожестью в диа-

пазоне [70, 90); 

 умеренный тип-3 (Moderately Type-3) – клоны с синтаксической схожестью 

в диапазоне [50, 70); 
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 слабые тип-3/тип-4 (Weakly Type-3/Type-4) – клоны с синтаксической схо-

жестью в диапазоне [0, 50). 

В качестве критерия отсечения при подсчете метрик использовался стати-

ческий порог косинусного сходства, равный 0.95. Результаты для базовых архи-

тектур представлены в Табл. 1. 

Табл. 1. Результаты валидации моделей для генерации эмбеддингов 

по программному коду. 

Тип клона CodeBERT GraphCodeBERT UniXcoder 

Type-1 1.0000 0.9438 1.0000 

Type-2 0.9495 0.5889 0.9495 

Type-2 (blind) 0.9474 0.6132 0.9474 

Type-2 (consistent) 0.9497 0.5867 0.9498 

Very-Strongly Type-3 0.9596 0.6482 0.9596 

Strongly Type-3 0.9507 0.3670 0.9508 

Moderately Type-3 0.9901 0.0919 0.9904 

Weakly Type-3 or Type-4 0.9997 0.0360 0.9998 

 

Из таблицы видно, что модели UniXcoder и CodeBERT показывают сопоста-

вимую и наиболее высокую эффективность. При этом UniXcoder демонстрирует 

незначительное преимущество на согласованном подтипе типа-2 и слабострук-

турированных клонах сильного типа-3, умеренного типа-3 и слабых типах-3/4. 

4.2. Валидация алгоритма определения языка программирования 

Валидация алгоритма определения языка программирования производи-

лась с использованием набора данных, описанного в разделе 2.2. Результаты 

сравнения предложенного алгоритма по ключевым словам с существующими 

аналогами представлены в Табл. 2. Разработанный нами алгоритм показал луч-

шие точность и скорость выполнения среди представленных решений при при-

емлемом значении полноты. 
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Табл. 2. Результаты валидации алгоритмов определения языка 

программирования. 

Алгоритм Accuracy Precision Recall F1 score 
 

Среднее время 
определения, мс 

По ключевым 
словам 

0.71 0.88 0.71 0.71 0.475 

Guesslang 0.84 0.86 0.84 0.85 5.576 

Pygments 0.03 0.19 0.03 0.03 20.724 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Предложена контентная рекомендательная система, использующая се-

мантический анализ программного кода для кросс-языкового поиска семантиче-

ски близких фрагментов в пространстве кодов. Разработанное решение акцен-

тирует внимание на функциональной эквивалентности алгоритмов, позволяя 

находить смысловые аналоги на 19 различных языках программирования. 

Основой анализатора контента выступает метод представления исходного 

кода в виде абстрактных синтаксических деревьев с последующей генерацией 

эмбеддингов на базе модели InferCode. Для обеспечения корректной работы 

конвейера обработки данных разработан алгоритм автоматической идентифи-

кации языка программирования по входному фрагменту, а также сформирован 

специализированный мультиязычный датасет на основе корпуса CodeNet. 

В рамках рекомендательной системы был реализован модуль персонали-

зации. Итоговое ранжирование рекомендаций осуществляется с учетом индиви-

дуального профиля исследователя: система динамически взвешивает семанти-

ческое сходство кода с историей языковых предпочтений пользователя и обла-

стью его научных интересов, автоматически извлекаемых через авторизацию по 

профилю ORCID.  

Так, предложенный подход, сочетающий векторизацию на основе синтак-

сических деревьев и метрическую оценку подобия, позволяет эффективно ре-

шать задачи интеллектуальной навигации в современных цифровых научных 

библиотеках. В перспективе разработанная рекомендательная система будет 
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интегрирована в исследовательскую инфраструктуру цифровой математической 

библиотеки Lobachevskii-DML [39]. 
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Abstract 

Recommendation systems in the scientific information space serve as essential 

tools for search and navigation when working with scientific documents. Software 

code is currently considered as an object of scientific knowledge and, as a result, an 

important task is to create software lifecycle support systems, in particular, to find 

similar software solutions, detect code borrowings, analyze and evaluate code qual-

ity. 

This paper proposes a content-based recommender system that provides users 

with a personalized list of code fragments that are functionally equivalent to the input 

query code presented in one of the programming languages from the established set. 

The basic algorithm of the system is based on the representation of the pro-

gram code in the form of an abstract syntax tree followed by the construction of a 

vector space of program codes. The semantic similarity of program codes is deter-

mined by the distance between code vectors in a multidimensional space. 

The personalization of recommendations is achieved through a filtering module 

that ranks the retrieved fragments taking into account the user's profile. The factors 

under consideration are the language preferences of the user and his areas of scien-

tific interests, extracted through integration with ORCID. 

To ensure the system's operation, a specialized dataset was created based on 

https://doi.org/10.26907/1562-5419-2023-26-2-154-202
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the CodeNet corpus. The problem of automated language detection from a snippet 

of the presented code in one of the 19 languages included in the current rating list of 

programming languages has also been solved. 

Keywords: abstract syntax tree, code embedding, content-based filtering, cross-

language clone, cross-language code search, code similarity, recommender system.  
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