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В статье рассматривается метод автоматического построения спецификаций, текстовой документации и 

кода программ-клиентов к недокументированным интерфейсам прикладного программирования 

(Application Programming Interface, API) на основе статического анализа кода серверной части веб-

приложений с применением больших языковых моделей (Large Language Models, LLM). Научная новизна 

работы состоит в формализации процесса трансляции абстрактного синтаксического дерева, 

построенного для кода серверного веб-приложения, в промежуточное представление (ПП) API с 

последующим обогащением ПП сгенерированными описаниями методов API с использованием подхода к 

обучению LLM по нескольким примерам (англ. few-shot). Предложенный метод позволяет 

автоматизировать генерацию документации и программного кода клиентов к API для веб-приложений, 

реализованных на высокоуровневых языках программирования со структурированными описаниями 

обработчиков методов API. Экспериментальная оценка метода была проведена с использованием трёх веб-

приложений с открытым исходным кодом, реализованных на языке Python, таких как: платформа 

«Цифровой ассистент преподавателя», предназначенная для автоматической генерации и проверки задач 

по программированию; API адресной книги, реализованный в соответствии с архитектурным стилем 

передачи состояния представления (Representational State Transfer, REST); API управления записями о 

свободном программном обеспечении (Free and Open Source Software, FOSS). Значение метрики среднего 

косинусного сходства результатов генерации текстовых описаний методов API с эталонными описаниями, 

сформированными экспертом, для удалённой LLM Nemotron-3-Nano-30B составило 0,92, для локальной 

LLM SmolLM2-1.7B – 0,76, что превышает результат, полученный при генерации описаний методов API 

на основе строковых шаблонов (0,34) на 0,58 и 0,42 соответственно. Полученные результаты показывают 

целесообразность использования предложенного метода для генерации спецификаций API, документации 

и программного кода клиентов к API при разработке интеграций с веб-приложениями, API которых 

являются недокументированными. 
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The article considers a method for the automatic generation of specifications, textual documentation, and client-

side code for undocumented Application Programming Interfaces (API), based on static analysis of server-side 

web application code using Large Language Models (LLMs).The scientific novelty of the work lies in the 

formalization of the process of transforming an abstract syntax tree (AST), constructed for the server-side code of 

a web application, into an intermediate representation (IR) of the API, followed by enrichment of this IR with 

generated descriptions of API methods using a few-shot learning approach.The proposed method enables 

automation of the generation of documentation and client-side API code for web applications implemented in high-

level programming languages with structured descriptions of API handlers.An experimental evaluation of the 

method was conducted using three open-source web applications implemented in Python: a “Digital Teaching 

Assistant” platform designed for automatic generation and assessment of programming tasks; an address book 

API implemented in accordance with the Representational State Transfer (REST) architectural style; and an API 

for managing records of Free and Open Source Software (FOSS).The average cosine similarity metric between the 

generated API method descriptions and expert-authored reference descriptions was 0.92 for the remote LLM 

Nemotron-3-Nano-30B and 0.76 for the local LLM SmolLM2-1.7B, exceeding the result obtained using template-
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based generation (0.34) by 0.58 and 0.42, respectively.The obtained results demonstrate the feasibility of using the 

proposed method for generating API specifications, documentation, and client-side API code when developing 

integrations with web applications that have undocumented APIs. 

Keywords: API, static analysis, intermediate representation, large language models, few-shot, documentation generation, 

source code generation. 

Введение 

Документирование программных интерфейсов (Application Programming Interface, API) является важным 

этапом при разработке и сопровождении программных систем. В соответствии с ГОСТ Р ИСО/МЭК ТО 9294-93, 

который устанавливает рекомендации по управлению документированием программного обеспечения, и ГОСТ 

Р ИСО/МЭК 25010-2015, определяющим модель качества систем и программных продуктов, программная 

документация рассматривается как существенная часть программного средства, обеспечивающая его 

использование, сопровождение и оценку качества. Для веб-приложений, реализующих API, задача разработки 

документации обычно сводится к описанию набора методов API, их параметров и форматов ответов. Такой 

подход упрощает интеграцию с API и снижает риск ошибок при их использовании. 

По данным Gartner, к 2026 году более 30% прироста числа вызовов API будет приходиться на AI-инструменты 

[1]. Согласно отчёту Postman, 52% разработчиков называют отсутствие документации главным препятствием при 

использовании API [2]. Разработка документации к программным системам регламентируется на уровне 

государственных стандартов, однако составление текстовых описаний методов API вручную остаётся 

трудоёмким процессом. Документация быстро устаревает по мере развития кодовой базы, что снижает качество 

интеграций и увеличивает стоимость сопровождения в соответствии с требованиями ГОСТ Р 56920-2016 по 

сопровождению программных средств [3]. 

Существующие инструменты автоматизации документирования API используют различающиеся подходы к 

решению этой задачи, но каждый из них имеет ограничения. Инструменты парадигмы spec-first, такие как 

OpenAPI [4] и Swagger, предполагают ручное составление спецификации в отдельном формате до реализации 

API. Инструменты парадигмы code-first, такие как docstring в Python в соответствии со стандартом PEP 257 [5] и 

генератор документации на основе встроенных комментариев Sphinx формируют документацию из 

комментариев в коде, что возвращает задачу составления описаний разработчику. Методы символьного 

статического анализа кода без применения нейросетей извлекают структурную информацию о методах API, но 

не способны генерировать содержательные описания методов на естественном языке. 

Применение больших языковых моделей (Large Language Models, LLM) открывает возможность генерировать 

описания методов API на естественном языке без участия разработчика. Однако прямое использование LLM без 

формализованного контекста сопряжено с риском ошибочных или вымышленных утверждений (галлюцинаций) 

и низкой воспроизводимостью результатов [6]. 

В работе предложен метод, включающий три алгоритма, которые последовательно выполняют статический 

анализ исходного кода серверного веб-приложения, построение промежуточного представления (ПП), 

обогащение ПП описаниями методов API при помощи LLM, обученной по нескольким примерам (few-shot), и 

генерацию OpenAPI-спецификации. Программный код клиента к API генерируется из OpenAPI-спецификации, 

что позволяет использовать спецификацию самостоятельно для разработки интерактивной документации и 

генерации клиентов на других языках программирования. 

Обзор существующих решений 

Автоматическое документирование API исследуется в ряде смежных направлений. Инструменты на основе 

аннотаций (Sphinx, Swagger UI) формируют документацию из комментариев в коде, однако её качество целиком 

определяется аккуратностью разработчика [5]. Одним из первых шаблонных подходов к генерации описаний 

методов API является подход [7], в котором из сигнатуры и тела функции, реализующей обработчик метода API, 

автоматически формируется текстовое описание путём идентификации ключевых действий и заполнения 

лингвистических шаблонов. Именно класс подходов на основе лингвистических шаблонов используется в 

настоящей работе в качестве базового метода сравнения. 

Методы интеллектуального статического анализа, такие как OOPS (OpenAI for OpenAPI) [8], извлекают 

структурную информацию о маршрутах и параметрах без аннотаций, однако не генерируют содержательных 

описаний. Применение LLM рассматривается в системе AutoDoc [6]. Метод генерации с дополнением из 

внешних источников (Retrieval-Augmented Generation, RAG) в сочетании с LLM GPT-4o позволил повысить 

точность описаний на 34,4% относительно официальной документации [6]. Тем не менее AutoDoc ориентирован 

на дополнение существующей документации на основе обсуждений на интернет-форуме Stack Overflow, а не на 

синтез документации с нуля из исходного кода. Работа gDoc [9] предлагает гибридный подход к генерации 



 

структурированной документации для API, комбинируя поиск по различным веб-источникам, однако также не 

решает задачу полной автоматизации от исходного кода до выходных артефактов. 

Ключевым отличием предлагаемого в работе метода является формализация процесса трансляции 

абстрактного синтаксического дерева (Abstract Syntax Tree, AST), построенного для кода серверного веб-

приложения, в промежуточное представление (ПП), и новый алгоритм обогащения ПП описаниями методов API 

с применением LLM. Представленный метод может применяться для генерации документации и клиентов к API 

на основе анализа исходного кода серверной части веб-приложения в том случае, если веб-приложение 

реализовано на языке программирования высокого уровня с использованием структурированных описаний 

обработчиков методов API через декораторы или атрибуты. 

Метод синтеза API-клиентов и OpenAPI-спецификаций 

Высокоуровневая схема предложенного метода представлена на рисунке 1. Входом метода является 

программный код сервера API. На первом шаге строится промежуточное представление. На втором шаге ПП 

обогащается описаниями методов API с использованием локальной или удалённой LLM. На третьем шаге из 

обогащённого ПП формируется спецификация OpenAPI, из которой далее генерируется программный код 

клиента к API. Такая архитектура позволяет использовать спецификацию OpenAPI как самостоятельный 

артефакт для интерактивной документации и генерации клиентов на других языках программирования. 

 

Рисунок 1 – Высокоуровневая схема метода синтеза API-клиентов и OpenAPI-спецификаций 

Пусть 𝑆 – множество текстов программ серверных веб-приложений, реализующих некоторые API. Тогда 

задача, на решение которой направлен представленный метод (см. рисунок 1), состоит в построении отображения 

𝑓: 𝑆 → 𝑂 × 𝐶, (1) 

где 𝑂 – множество OpenAPI-спецификаций в текстовом формате YAML, реализованных в текстах программ API 

из множества 𝑆; 𝐶 – множество текстов программ, обеспечивающих удалённый доступ к API из множества 𝑆. 

Отображение 𝑓 (1) реализуется как последовательная цепочка преобразований: 

𝑓(𝑠) = (𝑝 ∘ 𝑒 ∘ 𝑔 ∘ 𝑏 ∘ 𝑐)(𝑠), (2) 

где 𝑠 ∈ 𝑆 – текст программной реализации серверного веб-приложения, реализующего некоторый API; символ ∘ 

обозначает операцию композиции функций; 𝑝 – отображение, ставящее в соответствие тексту программы его 

абстрактное синтаксическое дерево; 𝑒 – отображение, извлекающее из AST описания методов API и 

выполняющее построение IR; 𝑔 – отображение, обогащающее IR описаниями методов API, сгенерированными с 

применением LLM; 𝑏 – функция для построения OpenAPI-спецификации в формате YAML; 𝑐 – отображение, 

ставящее в соответствие OpenAPI-спецификации программный код клиента к API. 

На первом этапе выполняется синтаксический разбор программной реализации серверного веб-приложения 

(см. 𝑝 в формуле 2) и обнаружение обработчиков запросов к API (см. 𝑒 в формуле 2). Особенностью современных 

веб-фреймворков для высокоуровневых языков программирования является то, что маршруты API задаются 

посредством декораторов, как в языке Python, или атрибутов, как в языках Java и C#, при помощи которых 

аннотируются функции-обработчики запросов. 

Примеры описаний обработчиков на трёх языках программирования приведены на рисунке 2. 

 

Рисунок 2 – Примеры описаний обработчиков запросов к API с использованием различающихся веб-

фреймворков (Flask, Spring, ASP.NET Core) и языков программирования (Python, Java, C#) 



 

Как показано на рисунке 2, несмотря на синтаксические различия между языками, семантика механизмов 

описания маршрутов единообразна – специальная аннотация связывает метод протокола передачи гипертекста 

(HyperText Transfer Protocol, HTTP) и фрагмент URL (Universal Resource Locator) с функцией-обработчиком 

HTTP-запросов, поступающих на этот URL. 

Первый этап реализуется как транслятор AST конкретного языка программирования в унифицированное ПП. 

Для каждого поддерживаемого языка программирования (Python, Java, C#) реализуется транслятор по алгоритму 

обнаружения обработчиков HTTP-запросов к API, псевдокод которого приведён на рисунке 3. 

 
Рисунок 3 – Псевдокод алгоритма обнаружения обработчиков методов API 

Предикат isRouteAnnotation(a) истинен, если аннотация a связывает HTTP-метод (GET, POST, PUT, PATCH, 

DELETE) с некоторым URL (см. строку 4 на рисунке 3). Из каждого обработчика извлекаются: имя функции n, 

HTTP-метод m, URL маршрута p, список аргументов функции-обработчика HTTP-запросов с аннотациями типов 

А, тип возвращаемого значения r и фрагмент исходного кода b, содержащий тело функции-обработчика запроса 

(см. строку 5 на рисунке 3). Таким образом, алгоритм 1 возвращает множество описаний конечных точек API H. 

Промежуточное представление определяется как пара (H, T), где H – множество описаний обработчиков 

методов API, полученное по алгоритму 1, T – таблица типов, ставящая в соответствие именам типов параметров 

их описания в формате JSON Schema [10]. Каждая запись ℎ ∈ 𝐻 представлена кортежем: 

ℎ = (𝑛,𝑚, 𝑝, 𝐴, 𝑟, 𝑏). (3) 

Таблица типов T обеспечивает независимость ПП от языка генерации клиентского кода. Элементы множества 

H проверяются на соответствие заранее заданной JSON Schema, что позволяет автоматически убедиться в 

наличии и структурной корректности всех полей перед передачей ПП на следующий этап обработки. 

На втором этапе генерируются описания методов API и встраиваются в ПП (см. отображение 𝑔 в формуле 2).  

Псевдокод алгоритма обогащения ПП описаниями методов API приведён на рисунке 4. 

 
Рисунок 4 – Псевдокод алгоритма обогащения промежуточного представления описаниями методов API 

Как показано на рисунке 4, записи ℎ ∈ 𝐻 (3) группируются в кортежи размера не более 𝛽 и обрабатываются 

поочерёдно. Для каждого кортежа C формируется запрос к LLM q = System || X || Context(C), где System – 

системное сообщение, задающее роль языковой модели, требования к содержанию ответа и формат 

генерируемых описаний, || – операция конкатенации строк, X – фиксированный набор few-shot примеров, 

Context(C) – структурированное представление 𝛽 записей (3) из кортежа C: имена методов n, типы HTTP-методов 



 

m, URL маршрутов p, аргументы с типами A, тип возвращаемого значения r и фрагменты исходного кода b (см. 

строку 4 на рисунке 4). Из ответа d языковой модели M отображением parse извлекается множество описаний 

обработчиков запросов к API P (см. строку 6 на рисунке 4). 

Каждый элемент множества P представлен кортежем, содержащим сведения о методе API ℎ ∈ 𝐻 (3), краткое 

естественно-языковое описание s метода API h, подробное естественно-языковое описание d метода API h, 

причём строки s и d сгенерированы языковой моделью M. В множество H* добавляется результат склейки 

кортежа со сведениями о методе API h (3) с кортежем (s, d), содержащим краткое и подробное описание метода 

API, символ || на строке 9 на рисунке 4 соответствует операции конкатенации кортежей. 

При пустом множестве P при 𝛽 > 1 применяется стратегия отката, при которой кортеж C разбивается на 

отдельные записи, каждая из которых обрабатывается индивидуально (см. строки 10-12 на рисунке 4).  

На третьем этапе из множества H* создаётся спецификация, соответствующая стандарту OpenAPI.  

Псевдокод алгоритма формирования OpenAPI-спецификации приведён на рисунке 5. 

 
Рисунок 5 – Псевдокод алгоритма генерации OpenAPI-спецификации 

Для каждой записи ℎ∗ ∈ 𝐻∗ инициализируется объект операции o. В поля o.summary и o.description 

копируются значения соответствующих полей из ответа LLM (см. строки 3-4 на рисунке 5). Набор параметров 

o.parameters формируется с преобразованием типов в типы OpenAPI: для path-параметров атрибут required 

принудительно устанавливается в истину согласно требованиям спецификации OpenAPI 3.0 (см. строку 8 на 

рисунке 5). Поле o.responses формируется по фиксированному шаблону с кодом 200 и типом application/json. 

Полученный объект сериализуется в текстовый формат YAML. 

Клиентский код генерируется отдельным модулем (отображение c в формуле 2) на основе полученной 

спецификации OpenAPI. Для каждой операции создаётся метод клиентского класса с документационной строкой, 

соответствующим HTTP-вызовом и десериализацией ответа согласно схеме, описанной в спецификации. 

Программная реализация и экспериментальная оценка 

На основе предложенных алгоритмов реализовано программное средство на языке Python 3.10 в виде 

модульного конвейера. Граф вызовов программного средства показан на рисунке 6. 

Как показано на рисунке 6, структура реализованного программного средства включает: модуль сбора 

файлов; модуль статического анализа, выполняющий синтаксический разбор; модуль формирования ПП; модуль 

генерации описаний к методам API, поддерживающий работу как с локальной, так и с удалённой LLM; модуль 

формирования OpenAPI-спецификации; генератор программного кода клиента к API. Оркестратор координирует 

работу перечисленных модулей. 

Для локального режима генерации применяется библиотека Hugging Face Transformers с вычислительным 

бэкендом PyTorch [12]. Удалённый режим реализован через унифицированный интерфейс сервиса OpenRouter, 

предоставляющего доступ к большим языковым моделям через единый API. Пользовательский интерфейс 

разработан на базе библиотеки Gooey [13], преобразующей CLI-параметры в графическую форму ввода. 

 



 

 

Рисунок 6 – Граф вызовов программного средства, построенный инструментом code2flow [11] 

Метрика качества генерации 

Для оценки качества сгенерированных описаний обработчиков API применяется метод семантического 

сравнения векторных представлений строк на основе нейросетевой модели Word2Vec [14]. В отличие от 

лексических метрик, основанных на точном совпадении n–грамм, семантический подход учитывает синонимию 

и перефразирование, что критично при оценке сходства текстов на естественном языке. 

Пусть 𝑅 = {𝑟1, 𝑟2, … , 𝑟𝑛} – множество эталонных описаний, составленных экспертом, 𝐺 = {𝑔1, 𝑔2, … , 𝑔𝑛} – 

множество сгенерированных LLM описаний методов API. Для каждой пары (𝑟𝑖 , 𝑔𝑖) вычисляется мера 

семантической близости sim(𝑟𝑖 , 𝑔𝑖) ∈ [0,1], где значение 1 соответствует полному смысловому совпадению. 

Предобработка текста включает два последовательных этапа. На первом этапе выполняется токенизация, 

строка 𝑟 ∈ 𝑅 ∪ 𝐺 разбивается на кортеж, состоящий из входящих в неё слов 𝑡(𝑟) = (𝑤1 , 𝑤2 , … , 𝑤ℎ). На втором 

этапе производится лемматизация – приведение слов к словарной форме 𝜆(𝑤) посредством использования 

морфологического анализатора. Это устраняет словоформенную вариативность: например, «возвращает», 

«возвращал», «возвращать» отображаются в одну и ту же лемму «возвращать». Дополнительно к каждой лемме 

𝜆(𝑤) добавляется тег части речи (POS-тег, Part of Speech) в формате Universal POS: 

𝜆ₚₒₛ(𝑤) =  𝜆(𝑤) +  _ +  POS(𝑤). (4) 

Операция (4) позволяет обеспечить совместимость с форматом предобученной модели Word2Vec [14]. 

Модель Word2Vec реализует отображение 𝜙⃗ : 𝑉 → ℝ𝑑, где 𝑉 – словарь модели, 𝑑 – размерность пространства 

вещественных векторных представлений слов. В работе использована русскоязычная предобученная модель 

ruscorpora_upos_cbow_300_20_2019 [15], параметр d в которой был установлен равным 300 на этапе обучения. 

Эта модель обучена на корпусе, включающем данные Национального корпуса русского языка (НКРЯ), с 

использованием архитектуры «непрерывный мешок слов» (Continuous Bag of Words, CBOW). 

Векторное представление строки 𝑟 вычисляется методом усреднения векторных представлений всех слов 

документа, присутствующих в словаре модели: 

𝜑⃗ (𝑟) =
1

|𝑊|
∑ 𝜙⃗ (𝜔)

𝜔∈W
, (5) 

𝑊 = {𝜆pos(𝑤) | 𝑤 ∈ 𝑡(𝑟) ∧ 𝜆pos(𝑤) ∈ 𝑉}, (6)
 

где 𝑟 ∈ 𝑅 ∪ 𝐺 – строка, которую необходимо преобразовать в векторное представление; 𝑡(𝑟) – кортеж, состоящий 

из слов 𝑤, входящих в строку 𝑟; 𝜆pos(𝑤) – слово 𝑤 в словарной форме (4); 𝑉 – множество слов, известных 

предобученной модели Word2Vec [14];  𝜙⃗ : 𝑉 → ℝ𝑑 – отображение, ставящее в соответствие слову 𝜆pos(𝑤) ∈ 𝑉 



 

его вектор при помощи [14]; W – множество словарных форм слов, извлечённых из строки; оператор Σ в (5) 

обозначает поэлементную сумму векторов, усреднение компонент векторов, в отличие от суммирования, 

нормализует результат относительно длины текста. 

Семантическое сходство пары текстовых описаний методов API (𝑟𝑖 , 𝑔𝑖) вычисляется как косинусное сходство 

между векторными представлениями текстов. Для векторов 𝑢⃗ , 𝑣 ∈ ℝ𝑑 косинусное сходство определяется как: 

cos(𝑢⃗ , 𝑣 ) =
(𝑢⃗ ⋅ 𝑣 )

(‖𝑢⃗ ‖ · ‖𝑣 ‖)
=

Σ𝑖=1
𝑑 𝑢𝑖𝑣𝑖

(√Σ𝑖=1
𝑑 𝑢𝑖

2√Σ𝑖=1
𝑑 𝑣𝑖

2)

, (7)
 

где 𝑢𝑖 и 𝑣𝑖 – i-е компоненты векторов 𝑢⃗  и 𝑣 , метрика (7) измеряет косинус угла между векторами в пространстве 

ℝ𝑑, преимущество косинусного сходства перед евклидовым расстоянием состоит в инвариантности к длине 

векторов, пара текстов разного объёма, но схожего содержания получают высокое значение метрики (7). 

Таким образом, итоговая оценка качества генерации текстового описания для метода API определяется как: 

sim(𝑟𝑖 , 𝑔𝑖) = cos(𝜑⃗ (𝑟𝑖), 𝜑⃗ (𝑔𝑖)), (8) 

где 𝜑⃗  – отображение (5), ставящее в соответствие текстовому описанию метода API 𝑟𝑖 или 𝑔𝑖 его векторное 

представление при помощи нейросетевой модели Word2Vec. 

Обобщённая оценка по всем методам API вычисляется как среднее арифметическое для (8), при 

интерпретации числовых значений (8) значение 1,0 соответствует полному совпадению векторов. 

Условия эксперимента и воспроизводимость результатов 

В качестве базового метода сравнения реализован шаблонный генератор [7], формирующий текст по образцу: 

«Метод N с параметрами P возвращает значение типа T». Этот подход не требует обращения к языковой 

модели и опирается исключительно на сигнатуру функции-обработчика. 

При оценке качества генерации текстовых описаний методов API использованы две большие языковые 

модели, а именно: локальная модель – SmolLM2-1.7B-Instruct [16], имеющая 1,7 млрд параметров, на основе 

архитектуры Llama, развёрнутая локально через библиотеку Hugging Face Transformers; удалённая модель – 

Nemotron-3-Nano-30B [17], имеющая 30 млрд параметров в разреженной архитектуре Mixture of Experts (MoE), 

из которых 3 млрд активных параметров на запрос; использована через сервис OpenRouter. Число примеров 

метода few-shot установлено равным 2. 

Для метрики (8) на основе модели Word2Vec использованы следующие параметры: seed = 42 (фиксированное 

начальное значение генератора псевдослучайных чисел), число эпох обучения = 500, размерность вектора = 100, 

параметр workers = 1. Для экспериментальной оценки был сформирован набор данных из 16 методов API, взятых 

из трёх проектов с открытым исходным кодом. Все проекты реализованы на языке Python с использованием 

фреймворка Flask и не содержат полной документации к методам в исходном коде, что делает задачу генерации 

описаний нетривиальной. Для каждого метода экспертом было вручную составлено эталонное текстовое 

описание. Эксперимент организован в виде трёх тестовых наборов, что соответствует практике оценки методов 

анализа кода в смежных работах [18]. 

Тестовый набор A: платформа Цифровой ассистент преподавателя 

В качестве тестового набора А использован API учебной платформы Цифровой ассистент преподавателя 

(ЦАП) [18, 19]. Платформа реализует автоматическую генерацию учебных задач по программированию и 

проверку их решений. Выбор обусловлен наличием содержательной бизнес-логики и отсутствием документации 

в исходном коде. Результаты, полученные для рассмотренных в данной работе подходов к генерации 

документации для обработчиков запросов к API ЦАП (модель M в алгоритме на рисунке 4) представлены в 

таблице 1. Жирным шрифтом выделены лучшие значения метрики (8) для рассмотренных подходов. 

Таблица 1 – Значение метрики (8) для подходов к генерации документации к API платформы ЦАП [19] 

Название метода API LLM Nemotron-30B LLM SmolLM2-1.7B Шаблонный метод 

group_prefixes 0,80 0,91 0,33 

group 0,86 0,89 0,23 

variant_list 0,89 0,82 0,21 

task_list 0,88 0,87 0,48 

task 0,96 0,87 0,50 

submit_task 0,93 0,58 0,32 

Среднее значение 0,89 0,83 0,34 

  

В первой колонке таблицы 1 указаны имена функций-обработчиков HTTP-запросов (3), содержащих 

программную реализацию методов API в исходном коде серверной части соответствующего веб-приложения; 



 

программная реализация каждой такой функции-обработчика доступна в репозитории [19]. Для каждой функции-

обработчика экспертом было вручную сформировано эталонное текстовое описание метода API 𝑟𝑖, после чего 

для той же функции-обработчика каждым из трёх сравниваемых подходов автоматически генерировалось 

описание 𝑔𝑖. Числовые значения в ячейках таблицы представляют собой значения метрики на основе косинусного 

сходства (8) между эталонным описанием 𝑟𝑖 и автоматически сгенерированным описанием 𝑔𝑖. Значение метрики 

(8), близкое к 1, соответствует полному смысловому совпадению с эталоном, значение, близкое к 0, соответствует 

отсутствию смысловой близости. Таким образом, в таблице 1 показано, насколько сгенерированное каждым из 

подходов описание метода API соответствует описанию, написанному экспертом для того же обработчика. 

Как показано в таблице 1, подходы к генерации естественно-языковой документации на основе применения 

LLM Nemotron-30B [17] и LLM SmolLM2-1.7B [16] позволяют получить лучшие значения метрики (8) по 

сравнению с шаблонным методом. Полученный результат демонстрирует, что сгенерированная LLM 

естественно-языковая документация точнее описывает работу обработчиков методов API, чем документация, 

полученная при использовании метода на основе простых текстовых шаблонов, в которые подставляется 

информация о названии метода API, о типах принимаемых на вход параметров и о типе возвращаемого значения. 

При генерации естественно-языковой документации для простых методов API, таких как group_prefixes или group 

(см. таблицу 1), запущенная локально языковая модель SmolLM2-1.7B с меньшим числом параметров позволяет 

получить лучшие результаты, а использование удалённой LLM с большим числом параметров Nemotron-30B 

позволяет повысить значения метрики (8) для сложных методов API, таких как submit_task (см. таблицу 1) [19].  

Фрагмент программной реализации клиента к API платформы ЦАП [19], сформированной на основе 

спецификации OpenAPI, которая была синтезирована при помощи алгоритмов, показанных на рисунках 3, 4, 5 и 

реализующих отображение (2), показан на рисунке 7а. Естественно-языковое описание методов API, показанное 

на рис. 7а, было сгенерировано LLM Nemotron-30B [17] по алгоритму, псевдокод которого приведён на рис. 4. 

Автоматически синтезированная в соответствии с предложенным в работе методом программная реализация 

API-клиента с естественно-языковой документацией, сгенерированной при помощи LLM, может использоваться 

программистом при разработке интеграции с удалённым API. 

При этом, как показано на рис. 7б, сгенерированная естественно-языковая документация к API доступна 

непосредственно в пользовательском интерфейсе среды разработки, в которой работает программист. Это 

позволяет использовать синтезированную программную реализацию клиента к API не только как 

функциональный элемент программной системы, но и как справочник, упрощая тем самым разработку 

интеграций с API. 

  
(а) (б) 

Рисунок 7 – а) Фрагмент сгенерированной программной реализации клиента к API платформы ЦАП [19] с 

естественно-языковым описанием метода group, полученным при помощи LLM; б) пользовательский 

интерфейс среды разработки Visual Studio Code с подсказкой, всплывающей при наборе кода и 

сформированной на основе сгенерированной программной реализации клиента к API с документацией 

Тестовый набор B: адресная книга 

В качестве тестового набора B использован API адресной книги [20], реализованный в соответствии с 

архитектурным стилем REST. Проект реализует операции класса CRUD (Create, Read, Update, Delete) над 

записями контактов с валидацией и поддержкой частичного обновления с использованием HTTP-метода PATCH.  

Результаты, полученные для рассмотренных в данной работе подходов к генерации документации для 

обработчиков запросов к API адресной книги (модель M в алгоритме на рисунке 4) представлены в таблице 2. 

Жирным шрифтом выделены лучшие значения метрики (8) для рассмотренных подходов. 

 



 

Таблица 2 – Значение метрики (8) для подходов к генерации документации к API адресной книги [20] 

Название метода API LLM Nemotron-30B LLM SmolLM2-1.7B Шаблонный метод 

retrieve_contacts_list 0,98 0,81 0,18 

retrieve_contacts_one 0,96 0,69 0,24 

create_contact 0,93 0,92 0,04 

update_contact 0,96 0,74 0,24 

delete_contact 0,95 0,95 0,39 

Среднее значение 0,96 0,82 0,22 

 

Тестовый набор C: система управления записями об открытом программном обеспечении 

В качестве тестового набора С использован API управления записями о свободном программном обеспечении 

(Free and Open Source Software, FOSS) [21]. Проект реализует CRUD-операции над записями с использованием 

JSON Schema для проверки корректности входных данных. 

Результаты, полученные для рассмотренных в данной работе подходов к генерации документации для 

обработчиков запросов к API адресной книги (модель M в алгоритме на рисунке 4) представлены в таблице 2. 

Жирным шрифтом выделены лучшие значения метрики (8) для рассмотренных подходов. 

Таблица 3 – Значение метрики (8) для подходов к генерации документации к API записей о FOSS [21] 

Название метода API LLM Nemotron-30B LLM SmolLM2-1.7B Шаблонный метод 

create_foss 0,91 0,70 0,35 

get_fosses 0,90 0,68 0,44 

get_foss 0,88 0,51 0,46 

update_foss 0,95 0,67 0,63 

delete_foss 0,97 0,60 0,46 

Среднее значение 0,92 0,63 0,47 

  

Обсуждение результатов 

Итоговые показатели по всему набору данных приведены в таблице 4, жирным шрифтом выделены лучшие 

значения метрики (8) для рассмотренных подходов. Во всех трёх тестовых наборах LLM–генерация 

демонстрирует стабильное превосходство над шаблонным методом. 

Таблица 4 – Сводные результаты (8) по трём тестовым наборам 

Набор данных Методов LLM Nemotron-30B LLM SmolLM2-1.7B Шаблонный метод 

A: API платформы ЦАП 6 0,89 0,83 0,34 

B: API адресной книги 5 0,96 0,82 0,22 

C: API записей о FOSS 5 0,92 0,63 0,47 

Итого 16 0,92 0,76 0,34 

 

Разница итоговых средних значений между удалённой моделью Nemotron-3-Nano-30B [17] и шаблонным 

методом составляет 0,58, между локальной моделью SmolLM2-1.7B [16] и шаблонным методом – 0,42. Обе LLM 

превосходят шаблонный метод на всех трёх тестовых наборах. Удалённая модель даёт более высокие оценки на 

всех наборах, при этом наибольшее расхождение между двумя LLM наблюдается в тестовом наборе C (0,29 

между Nemotron-30B и SmolLM2-1.7B), где локальная модель продемонстрировала склонность к генерации 

ошибочных или вымышленных утверждений – например, для метода get_foss (см. таблицу 3) локальная модель 

сгенерировала описание «Обновляет данные по факториалу», несмотря на то, что функция выполняет операцию 

чтения данных. Подобные случаи снижают косинусное сходство с эталонным описанием. 

Наибольшее преимущество LLM над шаблонным методом достигнуто для методов с нетривиальной бизнес-

логикой, таких как submit_task и create_contact. В этих случаях шаблонный генератор не способен отразить 

семантику проверки авторизации и проверки корректности входных данных. Наименьшее преимущество 

наблюдается для простых методов класса CRUD с короткими сигнатурами, где шаблонная запись частично 

покрывает смысл описания метода. 

Результаты показывают, что предложенный метод эффективен как при использовании малой локальной 

модели, так и при использовании большой удалённой модели. Использование локальной модели допустимо в 

сценариях, где критична конфиденциальность исходного кода или отсутствует доступ к внешним сервисам. При 

этом качество генерации заметно ниже, чем у удалённой модели, что делает целесообразным применение 

удалённой модели в случаях, когда приоритетом является максимальная точность описаний. Следует учитывать 

ограничения применяемой метрики. Операция усреднения векторов не сохраняет порядок слов, а сама метрика 



 

не оценивает полноту описания. Частичное устранение этих ограничений возможно при переходе к контекстным 

моделям типа BERTScore [22]. Расширение оценки до наборов данных порядка 100-200 методов и применение 

дополнительных LLM в сравнительной оценке являются задачами дальнейшего развития работы. 

Заключение 

В работе предложен и формализован метод синтеза API-клиентов и OpenAPI-спецификаций из исходного 

кода серверных веб-приложений с применением больших языковых моделей. Научная новизна работы состоит 

в: формализации процесса трансляции AST в промежуточное представление (2); разработке алгоритма 

обогащения ПП описаниями методов API на основе метода обучения LLM по нескольким примерам (few-shot). 

Экспериментальная оценка была проведена на трёх веб-приложениях с открытым исходным кодом и 

подтвердила эффективность предложенного метода. Среднее семантическое сходство (8) результатов генерации 

описаний методов API с описаниями, составленными экспертом, для удалённой модели Nemotron-3-Nano-30B 

равно 0,92, для локальной модели SmolLM2-1.7B равно 0,76, что на 0,58 и 0,42 соответственно повышает 

значение метрики (8) по сравнению с шаблонным методом (0,34). Обе LLM превосходят шаблонный метод на 

всех трёх рассмотренных тестовых наборах. 

Переход от шаблонного метода [7] к генерации описаний с применением LLM в 2,2 раза увеличивает среднее 

значение метрики (8) для локальной модели SmolLM2-1.7B, с 0,34 до 0,76, и в 2,7 раза для удалённой модели 

Nemotron-3-Nano-30B, с 0,34 до 0,92 (см. таблицу 4). Локальная модель SmolLM2-1.7B в большинстве случаев 

генерирует описания, корректно передающие назначение метода API, однако в отдельных случаях может 

порождать ошибочные или вымышленные утверждения. Наибольший разрыв между двумя LLM наблюдается на 

тестовом наборе C (см. таблицу 3), что связано именно с такими случаями «галлюцинаций» локальной языковой 

модели. Удалённая модель Nemotron-3-Nano-30B демонстрирует значения метрики (8) в диапазоне 0,80–0,98 для 

всех рассмотренных методов API (см. таблицы 1–3), стабильно превосходя как шаблонный метод, так и 

локальную модель на всех трёх тестовых наборах. 

На основе полученных результатов можно выделить следующие практические рекомендации по выбору 

режима генерации естественно-языковых описаний методов API в рамках предложенного в работе метода. При 

наличии доступа к внешним сервисам и отсутствии ограничений на передачу исходного кода предпочтительно 

использование удалённой LLM, обеспечивающей наиболее высокие и стабильные значения метрики (8). В 

случаях, когда передача исходного кода во внешний сервис недопустима, применима локальная модель. При этом 

следует учитывать, что для методов API с нетривиальной бизнес-логикой результаты генерации требуют 

выборочной верификации экспертом ввиду наблюдавшихся случаев генерации ошибочных описаний. 

Шаблонный подход [7] оправдан при отсутствии вычислительных ресурсов для запуска LLM.  

Направлениями дальнейшего развития работы являются: обеспечение поддержки инструментом, 

разработанным на основе предложенного метода, дополнительных фреймворков и языков программирования; 

расширение набора данных и детальный сравнительный анализ результатов генерации описаний методов API 

при помощи локальных и удалённых LLM; интеграция с инструментами непрерывной интеграции для 

автоматического обновления документации и программных реализаций API-клиентов; приведение генерируемой 

документации в соответствие требованиям единой системы программной документации (ГОСТ 19.105-78, ГОСТ 

19.106-78) для использования в качестве программного документа в составе автоматизированных систем. 
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