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摘  要: 在 GitHub 平台中,许多项目贡献者在提交 Pull Request(PR)时往往会忽略提交 PR 描述,这使得提交的 PR
容易被评审者忽略或者拒绝.因此,自动生成 PR 描述以帮助项目贡献者提高 PR 通过率是很有必要的.然而,现有 PR
描述生成方法的表现会受到 PR 粒度影响,无法有效为大粒度的 PR 生成描述.因此,该工作专注于大粒度 PR 描述的

自动生成.首先对 PR 中的文本信息进行预处理,将文本中的单词作为辅助节点构建词-句异质图,以建立 PR 语句间

的联系;随后对异质图进行特征提取,并将提取后的特征输入至图神经网络进行图表示学习,通过节点间的消息传

递,使句子节点学习到更丰富的内容信息;最后,选择带有关键信息的句子组成 PR 描述.此外,针对 PR 数据集缺少人

工标注的真实标签而无法进行监督学习的问题,使用强化学习指导 PR 描述的生成,以最小化获得奖励的负期望为

目标训练模型,该过程与标签无关,并且直接提升了生成结果的表现.在真实的数据集上进行了实验,实验结果表明,
提出的大粒度 PR 描述生成方法在 F1 值和可读性上优于现有方法. 
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Abstract:  In GitHub platform, many project contributors often ignore the descriptions of pull requests (PRs) when submitting PRs, 
making their PRs easily neglected or rejected by reviewers. Therefore, it is necessary to generate PR descriptions automatically to help 
increase PR pass rate. The performances of existing PR description generation methods are usually affected by PR granularity, so it is 
difficult to generate descriptions for large-granularity PRs effectively. For such reasons, this work focuses on generating descriptions for 
large-granularity PRs. The text information is first preprocessed in PR and word-sentence heterogeneous graphs are constructed where the 
words are used as secondary nodes, so as to establish the connections between PR sentences. Subsequently, feature extraction is performed 
on the heterogeneous graphs, and then the features are input into graph neural network for further graph representation learning, from 
which the sentence nodes can learn more abundant content information through message delivery between nodes. Finally, the sentences 
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with key information are selected to form a PR description. In addition, the supervised learning method cannot be used for training due to 
the lack of manually labeled tags in the dataset, therefore, reinforcement learning is used to guide the generation of PR descriptions. The 
goal of model training is minimizing the negative expectation of rewards, which does not require the ground truth and directly improves 
the performance of the results. The experiments are conducted on real dataset and the experimental results show that the proposed method 
is superior to existing methods in F1 and readability. 
Key words:  Pull Request description; heterogeneous graph neural network; reinforcement learning; unstructured document; 

  summarization generation 

GitHub 是主流的面向开源及私有软件项目的托管平台,目前在世界范围内已有超过 5 百万的用户在该平

台上托管了 1 千多万个开源项目[1].Pull Request(PR)是该平台上的消息通知机制,通过 Pull Request,项目贡献者

将其对项目作出的变更通知给项目持有者.当 PR经过评审后,项目持有者可根据评审结果决定是否将贡献者作

出的变更合并到项目中.有研究表明,好的 PR 描述能够提高项目变更被合并的概率[2].然而,目前该平台上大量

的 PR 缺少描述,或描述过于简单[3],这将不利于 PR 的合并.因此,为 PR 自动生成描述是非常有必要的. 
已有研究者将 Pull Request 描述自动生成任务建模成文本摘要生成问题,其将 PR 中的 commit message 和

code comment 等文本信息看作原始文档,PR 描述看作摘要,利用带有注意力机制的编解码模型来生成 PR 描述,
并得到了不错的 ROUGE 分数和人工评价分数[3].但是经研究发现,该模型的表现受 PR 的粒度影响非常大.一条

PR 会包含一条或多条 commit,commit 是项目贡献者对项目做出的具体改动,本文将一条 PR 包含的 commit 数
目称为 PR 的粒度.在文献[3]使用的 PR 数据集中,有将近一半的 PR 仅包含 2 条 commit.生成小粒度 PR 的描述

非常简单,即使将两条 commit 的文本信息简单罗列出来,也可以获得简短且准确的 PR 描述.如图 1 所示,我们移

除了数据集中粒度为 2 的 PR,按照该方法重新训练了模型,并进行了测试,结果发现,模型性能有所下降.当利用

其方法尝试为粒度为 5 及以上的大粒度 PR 生成描述时,该方法的表现在 F1 和召回率上的下降幅度更大.因此

本文认为:该方法不适用于生成大粒度 PR 的描述,需要进一步探索能够为大粒度 PR 生成 PR 描述的方法. 

 

(a) F1                             (b) 召回率                       (c) 准确率 

Fig.1  Performance of Liu et al.’s method on the PR data sets at different granularities 
图 1  Liu 等人的方法在不同粒度下的 PR 数据集上的表现 

为了解决上述问题,我们将 PR描述生成问题建模为文本摘要生成问题.由于使用抽象式文本摘要生成模型

生成的句子不具备良好的可读性,易出现逻辑错误,因此本文建立了抽取式文本摘要生成模型,选取 PR 文档中

带有关键信息的句子组成 PR 描述.然而由文献[4]可知:目前主流的抽取式文本摘要模型学习到的大多是句子

的位置信息而非内容信息,因此这些模型在新闻等结构性文档[5]数据集上表现良好[6].结构性文档中的句子重

要程度往往与句子的位置有很大关系,例如在新闻文档常使用的倒三角结构中,位置越靠前的句子越为重要,越
容易出现在摘要中.但是在 PR 文档中,句子的重要程度与句子所在位置并没有很强的关联性,因此需要模型有

很强的学习文档内容的能力,能够通过句子内容判断句子的重要程度.Wang 等人[7]在 Zhong 等人[4]的工作基础

上假设图神经网络更有利于帮助模型学习到文档内容信息,并使用其来完成摘要生成任务,取得了良好的结果,
从而验证了该假设.在上述工作的启发下,我们将 PR 文本信息建模为词-句异质图,利用图神经网络进一步学习
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到 PR 文本中句子的内容信息.具体的,将 PR 词-句异质图作为输入,首先分别对异质图中的节点和边进行特征

提取,随后将特征向量输入图神经网络,进一步学习图结构信息和节点内容信息.最后将图神经网络学习到的句

子节点特征向量经过线性变换后得到的结果作为该句被选为 PR 描述句的概率,并选取概率最大的 k 个句子组

成 PR 描述.此外,我们使用 REINFORCE 算法,通过给生成的 PR 描述加以奖励并将训练目标设置为最小化奖励

负期望的方式,避免了使用人工标注的真实标签指导 PR 描述生成,并且由于直接对生成 PR 描述的评价指标进

行优化,提升了模型表现. 
总而言之,本文工作体现在以下 3 个方面. 
(1) 专注于解决大粒度的 PR 描述生成问题,将 PR 描述生成任务建模为抽取式文本摘要生成问题,选取

PR 文档中的关键句生成 PR 描述.为了能够有效学习到 PR 文档中的内容信息,构建了 PR 词-句异质

图,建立起 PR语句间的联系,随后利用图神经网络传递节点间的消息,帮助模型挖掘 PR语句中更丰富

的内容特征; 
(2) 传统的抽取式文本摘要生成模型需要数据集提供人工标注的真实标签进行监督学习,然而 PR数据集

并不具备这样的条件.因此,我们使用 REINFORCE 算法,为生成的 PR 描述依据评价指标给出奖励,并
将训练的损失函数设计为奖励的负期望.因为损失函数的设计与真实标签无关,所以在训练过程中无

需使用真实标签,直接优化了评价指标,使生成的 PR 描述更加可靠; 
(3) 在真实的数据集上进行了实验,实验结果表明:本文提出的方法真实有效,并且其表现优于现有其他

方法. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节讨论基于图神经网络的 PR 描述生成方法.第 3 节介绍实验设置,第 4 节分

析实验结果.第 5 节对本文进行总结,并对未来工作进行展望. 

1   相关工作 

本节将介绍有关 PR 的研究、自然语言处理中现有的文本摘要生成方法以及自然语言处理技术在软件工

程领域中的应用. 

1.1   Pull Request 

Pull Request(PR)是 GitHub 平台上的一种消息通知机制.项目贡献者在对项目作出修改后,可将该修改通过

创建和提交 PR 的形式通知项目持有者;接下来,PR 评审者会对项目贡献者提交的 PR 进行评审;之后,项目持有

者会根据评审结果决定是否将该修改合并到项目中去.目前已有很多的工作围绕着 PR 机制展开,例如何种 PR
更容易被合并以及 PR 机制衍生出的新问题. 

项目贡献者创建并提交 PR的最终目的是希望将其所作出的修改合并到项目中去,因此,大量研究者关注哪

些因素会影响 PR 的接受度.Soares 等人[8]提出使用关联规则挖掘哪些因素能够帮助变更被合并到项目中.Chen
等人[9]则在前人的基础上使用了更大规模的数据集分析影响项目合并的因素并设计了预测器,该预测器在 f1
指标上达到了 90%的分数.此外,随着近年来对软件歧视关注度逐渐提高,亦有研究者研究了在合并 PR 时是否

也存在歧视现象,例如:Terrell 等人[10]就调查了性别因素对贡献接受率的影响;Jiang 等人[11]则研究了 PR 评论对

贡献合并的影响,并提出了评论者推荐方法. 
同样,亦有研究者对 PR 机制下产生的新问题展开了研究,例如,根据 PR 信息估算项目贡献者的工作量[12]、

依据 PR 重要性对 PR 进行优先级排序[13]、为 PR 进行标记[14]等.此外,还有大量学者研究如何推荐 PR 评审[15−18]. 
Liu 等人[3]则提出了一个新的研究方向,即 PR 描述自动生成,其使用加入了注意力机制的编解码模型来解决该

问题.然而,该方法表现易受 PR 粒度影响,无法有效为大粒度的 PR 生成良好的描述. 

1.2   文本摘要生成 

文本摘要生成是自然语言处理领域中的传统问题,按照生成方法,可以分成抽取式摘要生成方法和抽象式

摘要生成方法.其中,抽取式方法直接在原文中抽取带有关键信息的语句组成摘要;而抽象式方法则是由模型根
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据学习到的文档内容重新组织语句,形成摘要. 
TextRank[19]是抽取式摘要生成方法的典型代表,该方法参考 PageRank 算法[20],将句子作为节点,根据句子

间的相似度构造无向有权边,得到文章结构图;随后计算图中各个节点的 TextRank 分数,选取 N 个得分最高的节

点代表的句子组成摘要 .随着神经网络的发展 ,越来越多的研究者开始使用神经网络进行抽取式摘要生成 . 
Nallapati 等人[21]使用循环神经网络学习句子的表示向量,然后将其输入到分类器中,预测该句是否应当出现在

摘要中 .之后 ,学者们也开始探索其他神经网络结构在抽取式摘要生成中的应用 .例如 ,Liu 等人 [22]使用

Transformer 结构对文档进行编码.Zhong 等人为探究 Transformer 和 LSTM 这两种神经网络模型在抽取式摘要

生成任务中的表现进行了消融实验 ,实验发现:两种模型大多学习到的是句子的位置信息而非内容信息 ,而
Transformer 比 LSTM 能学习到更多的内容信息[4].在此基础上,Wang 等人[7]认为,基于 Transformer 的神经网络

结构可看作是一种全连接的图结构,因此其提出了基于图结构的模型,能够学习到更多文章内容信息的猜想.为
了验证这一猜想,Wang 等人构建了文章结构图,使用图神经网络帮助学习文章内容信息,并取得了不错的效果.
总的来说,抽取式摘要生成方法思路简单,易于实现,但是其得到的摘要却只能由原文中的句子组成,且摘要句

之间连接较为生硬. 
完成文本摘要生成任务的另一大类方法是抽象式生成方法.带有注意力机制的编解码模型[23]是抽象式摘

要生成方法的常见模型,在此基础上,See 等人[24]提出了指针生成网络对该模型进行改进,有效降低了在实际场

景中未登录词问题对模型表现的影响 .当然 ,也有学者在注意力机制的设计上对原有模型进行改进 ,例
如,Gehrmann 等人[25]设计了自底向上的注意力机制,使模型能够选取更加有效的信息.Liu 等人[26]则提出了一

个新颖的解决抽象式文章摘要问题的思路,首先将源文档解析为抽象语义表示(AMR)图,然后将 AMR图转换为

摘要图,并根据摘要图来生成文章摘要.除此之外,Yu 等人[27]还引入对抗生成网络帮助生成摘要.总之,使用抽象

式方法生成的摘要语言要更加灵活,但是也存在生成重复语句、结果可读性差等常见问题. 
上述方法作为文本摘要生成的常见方法,在结构性文档数据集(例如新闻数据集)上取得了良好的效果.但

非结构性文档没有明显的行文结构,句子的重要性与句子所在位置关联不大,与结构性文档存在较大差异,因此

上述方法在非结构性文档数据集上的表现并不尽如人意.为此,有研究者提出了适用于非结构性文档数据集的

摘要生成方法[5,28−31].例如,Zhao 等人[5]针对会议文档数据集中文档过长、难以捕捉有效信息的问题,设计了分

层自适应的网络结构.Liu 等人[30]则致力于生成客服对话的摘要,其认为客服对话摘要应当具备逻辑的完整性

与正确性,因此提出了 Leader-Writer 网络用于生成对话摘要.但是,上述方法解决的主要问题都和其使用的数据

集自身特征有很强的关联性,无法直接应用于解决大粒度 PR 描述生成问题. 

1.3   自然语言处理在软件工程领域的应用 

随着神经网络成功应用在翻译任务中[32],自然语言处理(NLP)技术得到了迅猛的发展,并在各个领域都得

到了广泛的应用,软件工程领域亦不例外. 
受到神经网络翻译模型[32]的启发,在软件工程领域,很多学者开始思考如何将软件领域专业性很强的特定

文档转换为易读的自然语言形式,以便开发人员理解[33−36].例如,一些学者利用神经机器翻译的方法自动生成

commit message,并取得了不错的结果[33,34];亦有学者将代码注释生成任务建模为将程序源代码的抽象语法树

翻译为代码注释的问题,并利用神经网络翻译模型有效完成了该任务[35,36]. 
此外,自然语言处理的其他技术亦在软件工程领域中有所应用.例如:Alon 等人[37]受到词嵌入的启发,提出

了 Code2Vec 方法用于对代码进行嵌入,得到代码的向量表示,为开展后续研究奠定了基础;Ye 等人[38]将命名实

体识别问题引入软件工程领域,提出了识别软件工程领域特定实体的相关方法;Markovtsev 等人[39]则为了进一

步获取代码中的语义信息,根据自然语言处理中的分词算法提出了代码分割的方法;Ferrari 等人[40]利用词嵌入

等方法对需求中可能出现的歧义进行检测;Chen 等人[41]则建立了贝叶斯分层主题模型,分析用户与系统交互的

行为轨迹;Alreshedy 等人[42]应用 NLP 技术对 Stack Overflow 中问题和代码片段中所使用的程序语言进行了预

测;Hao 等人[43]则利用 NLP 技术对众包测试中工人提供的测试报告进行处理,然后通过聚类将众包测试工人的

测试报告汇聚成一份综合完整的报告以供软件项目管理人员参考. 
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PR 描述自动生成是近年来由 Liu 等人提出的新问题,可以看作是 NLP 技术在软件工程领域中的一个新应

用.Liu 等人发现,在 GitHub 平台中有大量的 PR 缺少描述,这将不利于 PR 在评审中取得好的结果[3].为此,Liu 等

人将 PR 描述自动生成建模为抽象式文档摘要生成问题,将 PR 中的文本信息看作源文档,将 PR 描述看作摘要,
利用带有注意力机制的编解码模型生成 PR 描述.在此基础上,生成 PR 描述还需要解决两个关键问题,即未登录

词问题以及训练目标和评价指标不一致的问题,因此,其又引入了指针生成网络[22]和强化学习来提升模型表现,
并在评价指标和人工评审方面都取得了不错的成绩.然而,该方法却没有考虑到 PR 粒度对结果的影响,并不能

为大粒度的 PR 生成良好的描述. 

2   基于图神经网络的 PR 描述生成方法 

与Liu等人[3]的思路类似,本文将 PR描述生成问题建模为摘要生成问题,将 PR中的 commit message和 code 
comment 等文本信息看作是源文档,将 PR 描述看作摘要.然而,与之不同的是,为了避免生成结果出现逻辑错误,
我们使用抽取式摘要生成模型,采用序列标注的思路进行 PR 描述生成.为了能够学习到 PR 语句中更为丰富的

内容信息,我们构建了词-句异质图,建立起 PR 语句间的联系,利用图神经网络进行节点间的消息传递,进一步挖

掘 PR 语句节点的内容特征. 
PR 描述生成问题形式化定义如下:对于给定的 PR 描述源文档 S,其包含一系列的句子(s1,s2,…,sn).PR 描述

生成器的目标是在文档 S 中抽取 k 个句子,使其组成一条 PR 描述 D.对于源文档中 S 中的每一个句子 sn 而言,
生成器预测其标签 yn∈{0,1},其中,0 代表该句未被选为描述句,1 代表该句被选为描述句.基于图神经网络的 PR
描述生成方法总体结构如图 2 所示.我们首先对 PR 描述文档进行预处理,建立与之对应的词-句异质图;然后将

异质图作为 PR 描述生成器的输入,利用生成器生成 PR 描述.此外,由于 PR 数据集缺少人工标注的真实标签,
难以进行监督训练,我们使用强化学习方法对模型进行训练.具体的,将 PR 描述生成器看作智能体,PR 源文档看

作状态,生成器选择哪几个句子组成 PR 描述看作智能体作出的策略,生成的 PR 描述看作新的状态.在将 PR 源

文档输入进生成器后,生成器会作出相应策略生成 PR 描述,模型利用奖励函数对 PR 描述进行评价,并根据结果

调整生成器的相关参数,从而使模型得到训练.本节主要对基于图神经网络的 PR 描述生成方法进行详细描述. 

 
Fig.2  Structure of PR description method 

图 2  PR 描述生成方法结构 

2.1   图的构成 

本文将 PR 源文档建模为以词节点、句子节点及其对应的边组成的带权异质图,其结构如图 3 所示. 
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Fig.3  Heterogeneous graph structure 

图 3  异质图结构 

形式化的,对于给定的图 G={V,E},其中,V 代表节点,E 代表边.进一步地,V=Vs∪Vw,代表句子和词节点的集

合:Vs={s1,s2,…,sn}表明句子节点集合 Vs中含有 n 个句子;而 Vw代表词节点的集合,Vw={w1,w2,…,wm}表明集合中

有 m 个单词.并且 E={e11,…,eij,…,emn}(其中,i∈{1,…,m},j∈{1,…,n}),当 eij=0 时,表明单词 wi 与句子 sj 之间不存

在关系;而当 eij≠0 时,表明句子中包含单词.eij 的值表明单词 wi 在句子 sj 中的重要程度,其计算方式如公式(1)、
公式(2)所示: 
 ti=TFi×IDFi (1) 

 
z j

i i
ij

z zw s

c te
c t

∈

=
∑

 (2) 

其中,ti 是单词 wi 在 PR 源文档 S 中的 TFIDF[44]分数.TFIDF 是一种统计学方法,用以评估一个词对于一个文件

集或一个语料库中的其中一份文件的重要程度.TFi 指的是单词 wi 出现在 PR 源文档 S 中的次数;IDFi 是指单词

wi的逆向文件频率,是一个词普遍重要性的度量,其值越大,则说明该词具有越强的类别区分能力;eij是由单词 wi

出现在句子 sj 中的次数 ci 乘以单词 wi 的 TFIDF 分数 ti,再除以句子 sj 中所有单词的 TFIDF 分数分别乘以该单

词出现的次数之和得到的.在这里,我们之所以不直接使用单词 wi 在句子 sj 中的 TFIDF 分数作为边权重的值,
是因为PR源文档中的句子大多比较短小,在此情境下使用TFIDF分数的计算方法,会使计算结果丧失统计学意

义.而利用公式(2)计算出的权重一方面保留了 TFIDF 分数的统计学意义,另一方面也在一定程度上体现了单词

wi 在 PR 源文档中重要程度. 

2.2   基于异质图神经网络的PR描述生成器 

本节将介绍基于异质图神经网络的 PR 描述生成器的结构设计以及各部分的功能.PR 描述生成器主要包

含 3 层,分别为特征提取层、图神经网络内容学习层、句子选择层. 
首先在特征提取层对异质图特征进行提取.根据异质图的构建方式,模型需提取异质图词节点、句子节点

以及边这 3 个方面的特征.在这里,使用词嵌入方法对单词特征进行提取.为了能够使模型有更好的表现,我们使

用预训练的 GloVe[45]向量作为词节点的特征向量.对于句子节点 sj,先利用卷积神经网络(CNN)来提取它的局部

特征,再利用双向长短期记忆模型(BiLSTM)获得它的全局特征向量.然后,将得到的两个向量进行拼接,作为句

子节点的特征向量.此外,为了获取更多的信息,我们也利用一层随机初始化的嵌入层对边的特征进行了提取. 
之后,提取到的节点和边的特征向量以及图的结构信息将被输入进图神经网络层,进一步学习 PR文档的内

容信息.在图神经网络层中,节点间会彼此进行消息传递,以丰富某一节点的内容信息.在这里,使用图注意力网

络模型(GAT)[46]进行节点间的消息传递. hi 代表节点 i 的隐藏层状态,图 4 描述了如何得到节点 i 在下一层的隐

藏层状态 ih′ . 
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Fig.4  Calculation of graph neural network hidden layer state ih′  

图 4  图神经网络隐藏层状态 ih′的计算 

以节点 1 为例,假设节点 1 当前的隐藏层状态为 h1,其邻居节点分别为节点 2~节点 4.节点 5 和节点 6 与节 
点 1 同在一幅子图内,但与节点 1 并不相邻.我们希望获取节点 1 新的隐藏层状态 1h′ .首先需要计算节点 1 

对其自身以及对其邻居节点 2~节点 4 的注意力权重 a11~a14;随后对其自身以及邻居节点的隐藏层状态进 
行加权求和,得到新的隐藏层状态 1h′ .此时,隐藏层状态 1h′将包含节点 1 与节点 1 邻居节点的相关信息通过这种 

方式节点间进行了消息的传递. 
在图神经网络层,我们利用节点间的消息传递更新了句子节点的隐藏层状态,得到了带有丰富文章内容信

息的句子特征向量.然而,模型最终目的是预测 PR 源文档中的句子 sj 是否应出现在 PR 描述中,所以将获得的句

子向量再通过一层线性变换层,得到该句出现在 PR 描述中的概率.我们选择概率最大的 k 个句子组成 PR 描述. 

2.3   融合强化学习的PR描述生成方法 

传统的有监督标签预测任务常使用交叉熵损失函数[47]作为训练的损失函数,该函数能够有效衡量预测值

与真实值之间的差距.然而在 PR 描述生成任务中,使用交叉熵函数作为损失函数并不合适,其原因有二. 
(1) 交叉熵函数是监督学习中常用的损失函数,它需要数据带有真实标签.然而在 PR 数据集中,仅有 PR

原有的文本信息和由项目贡献者们书写的真实描述,并没有源文档中的某个句子是否属于 PR描述的

标签信息.当然,可以像文献[21]中所做的工作一样,利用贪心策略自动化地生成标签,但是这种标签生

成方法是否可靠尚未可知,若该方法存在误差,则会为模型带来误差传递的风险; 
(2) 因最终目标是生成 PR 描述,同 Liu 等人[3]一样,我们使用摘要生成任务中常用来衡量生成摘要与真实

摘要之间差距的 ROUGE 分数[48]作为评价指标来衡量 PR 描述生成质量的优劣.若使用交叉熵函数作

为损失函数,仅仅能够衡量 PR 描述句的预测是否准确,并没有将生成的 PR 描述看作一篇文章对它进

行评估,从而无法对 PR 描述进行整体上的质量评价,因此我们认为,交叉熵函数不适宜作为本项工作

的损失函数. 
为了解决上述问题,我们引入了强化学习提升模型效果.在这里,将 PR 描述生成器看作智能体,PR 源文档看

作状态,PR 描述生成器选择哪几个句子组成 PR 描述看作智能体作出的策略,生成的 PR 描述看作新的状态.另
外,我们把智能体获得的奖励设置为智能体生成的 PR 描述得到的 ROUGE 分数,将损失函数定义为智能体获得

奖励的负期望.通过这些设置,模型的训练目标与真实值无关,因此在训练过程中,能够避免使用真实标签指导

PR 描述的生成,并且对评价指标进行了优化,很好地解决了上述两个问题. 
具体地,定义策略 p(yi|si,S,θ)表示模型是否将句子 si∈S 选为描述句,其中,yi∈{0,1},θ为训练参数.当智能 

体阅读完 PR 源文档 S 后,会作出决策,得到 yi=1 的句子集合 ŷ .我们将该集合中包含的句子进行拼接,看作智能

体生成的 PR描述.之后,智能体将会得到奖励 ˆ( )r y ,该奖励能够评价 PR描述生成器生成 PR描述的效果.在这里, 
使用智能体生成的描述所获得的 ROUGE 分数作为奖励.模型的训练目标是最小化智能体得到奖励的负期望,
因此,损失函数 L(θ)可用公式(3)表示: 
 ˆ ~ ( ) ˆ( ) [ ( )]y pL r yθθ = −E  (3) 

但是,由于奖励函数即 ROUGE 分数计算方式不可导[48],因此,我们利用 REINFORCE 算法[49]近似得到损失
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函数的梯度,如公式(4)所示: 
 ˆ ~ ( ) ˆ ˆ( ) [ ( ) log ( | , )]y pL r y p y Sθθ θ∇ = − ∇E  (4) 

其中,∇L(θ)表示损失函数 L(θ)的梯度;E表示期望, ˆ( )r y 表示智能体得到集合 ŷ 所获得的奖励; ˆ( | , )p y S θ 表示智

能体在参数为θ时,以文档 S 为输入得到输出集合 ŷ 的概率.REINFORCE 算法在进行了统计学上的观察后,认为

利用 ˆ( | , )p y S θ 对数的梯度乘以 ŷ 获得的奖励负期望,可近似替代损失函数的梯度. 
由于智能体作出的策略存在多样性,将损失函数中的期望全部计算出来的代价是十分高昂的,因此在实践

中常常使用单个样本近似代替期望值[32].故损失函数的梯度可用公式(5)计算: 
 ˆ ˆ( ) ( ) log ( | , )L r y p y Sθ θ∇ ≈ − ∇  (5) 
其中 , ŷ 为近似代替期望值的单个样本 .依据 REINFORE 算法 ,梯度∇L(θ)可近似看作得到该样本的概率

ˆ( | , )p y S θ 取对数后的梯度与该样本所获得奖励 ˆ( )r y 乘积的负值. 
为了能够使模型取得优良的效果,并提升训练速度,我们希望在采样过程中避免随机化[50],并使用高分数的

样本来近似代替期望.因此尝试了两种采样方法. 
(A) 使用了 Ranzato 等人[51]提出的采样方法.该方法使用交叉熵损失函数预训练出一个模型用于获得高

分的样本.即,使用该方法训练会有两个阶段:在第 1 阶段,使用交叉熵函数预训练模型;第 2 阶段使用

REINFORCE 算法调整模型参数,并得到最终的结果; 
(B) 使用了 Shashi 等人使用的采样方法 [52],将损失函数中的 ŷ 搜索空间限制在预先计算出的高分句 

集合 Y 中.同其他抽取式摘要生成方法的假设一样,我们认为被选中的句子其 ROUGE 分数应该较高,
因此将 Y 近似看作拥有最高 ROUGE 分数的 k 个句子的集合. 

3   实验设置 

本节将介绍实验的相关设置,包括实验所使用的数据集、实现细节、基线实验以及评价指标. 

3.1   数据集 

我们使用的是 Liu 等人提供的数据集[3],该数据集是由 Liu 等人从 GitHub 上的 1 000 个 Java 项目中爬取的

333 001 条数据组成的.经过过滤后,该数据集中包含 41 832 有效数据.每条数据均包含了由 commit message 和

code comment 等 PR 文本信息组成的 PR 源文档和由项目贡献者书写的真实的 PR 描述.为分析可能影响 PR 描

述生成效果的因素,我们对数据集中不同粒度 PR 的数量进行了统计,统计结果如图 5 所示. 

 
Fig.5  PR granularity statistics 

图 5  PR 粒度数目统计 

在图 5 中,横坐标代表 PR 的粒度,纵坐标代表 PR 的数目.可以看出:该数据集中 PR 粒度的分布十分不均,
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有 17 802 条 PR 只包含 2 条 commit,而粒度为 20 的大粒度 PR 仅有 53 条.由于目标是为大粒度的 PR 生成描述,
我们过滤了粒度为 2~4 的 PR,保留了粒度为 5 及以上的 PR.过滤后,最终数据集总共包含 10 144 条数据. 

3.2   实现细节 

与常规设置相同,实验中使用的词表包含 50 000 个单词.在构图时,为了避免停用词等特殊词汇对实验结果

的影响,我们在选择词节点时过滤了低频词、停用词和标点符号. 
同 Wang 等人[7]的设置相同,我们初始化单词节点为 300 维的特征向量,句子节点为 128 维的特征向量,初始

化边 eij 为 50 维的向量.在图神经网络层使用 8 头的自注意力机制学习节点信息,并且将隐藏层大小设置为 64.
在训练过程中,我们使用了 Adam 优化器,并将学习率设置为 5e−4.在解码过程中选择抽取 3 个句子生成 PR 描

述,选择抽取句子的数目是通过调参实验确定的,该实验结果将在第 4.1 节中详细描述. 

3.3   基线实验 

与 Liu 等人[3]的工作相同,我们选取 LeadCM 和 LexRank 作为基线实验;同时,Liu 等人的工作也被当作基线

实验与本文提出的方法进行对比. 
• LeadCM:LeadCM 是常用的摘要抽取方法,其实现简单,在摘要生成领域颇受工业界的欢迎.其思想是

抽取文档中的前 k 个句子组成摘要,与上述实验的设置相同,本文也利用 LeadCM 获取 3 个句子组成

PR 描述; 
• LexRank:LexRank 是一种通过计算句子的重要性对句子进行排序,并选择文章中最重要的句子作为摘

要的摘要生成方法.它是 PageRank 算法在抽取式文档摘要生成中的应用.对于给定的 PR 源文档,我们

利用 LexRank 方法,首先根据重要性对句子进行排序,然后选择排在前三的句子组成 PR 描述; 
• PG+RL:PG+RL是 Liu 等人生成 PR 描述方法的核心部分,该方法利用带有注意力机制的编解码模型抽

象式的生成PR描述.为解决PR描述生成过程中会出现大量未登录词以及训练目标与评价指标不一致

的问题,Liu 等人引入了指针生成网络和强化学习来优化模型. 

3.4   评价指标 

本文选用摘要生成任务中常使用的 ROUGE[44]分数作为衡量生成的 PR 描述质量高低的评价指标.ROUGE
指标在召回率、准确率和 F1 这 3 个维度衡量生成摘要与真实摘要之间差距,其由一系列评价规则构成,在这里,
主要使用最为常见的 ROUGE-N 和 ROUGE-L 评价方法,其中,ROUGE-N 评价方法的计算公式如下: 
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其中,R,P,F1 分别代表召回率、准确率和 F1 这 3 个维度;rouge-n 代表 ROUGE-N 评价规则,在这里,n 取 1 或 2,
指应用 n 元文法(n-gram);gen,ref,S 则分别代表了生成的 PR 描述、人工书写的参考 PR 描述及测试集;gramn 代

表 n-gram 短语,Cgen(gramn)和 Cref(gramn)分别代表 n-gram 短语在生成的 PR 描述和参考描述中出现的次数. 
在这里:召回率衡量的是生成描述中出现的关键词(生成描述和参考描述中共同出现的 n-gram 短语)数量

占参考摘要的比重,即生成描述要捕捉到了多少参考描述中的信息,更加看重生成描述中所带信息数量;而准确

率衡量的则是生成描述中的关键信息占生成描述的比重,其更看重生成描述是否足够精简;F1 维度平衡了召回

率与准确率,其既希望生成的描述能带有一定的信息,又希望它是精简的,是一个比较综合的指标.在本问题中,
相对于准确率,我们更希望模型在召回率方面能够有所提升,这意味着模型捕捉到 PR 中的关键信息将会更多,
生成结果对 PR的描述会更加全面.但是仅仅关注召回率有可能会使生成结果语言不够精炼,带有大量的无关信
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息,故准确率在这里也有一定的参考价值.因此,综合考虑后,我们会更加关心模型在 F1 维度上的表现. 

4   实验结果 

本节将给出实验的结果,并对实验结果进行分析.为避免实验结果的偶然性,我们进行了十折交叉实验,本
节中的数据均为交叉实验的平均结果. 

4.1   调参实验 

为了验证在解码过程中抽取几个句子最为合适,我们进行了相关的调参实验.图 6 为随着句子数目的变化,
利用本文所提方法生成的 PR描述获得的ROUGE分数的变化情况.其中,横坐标代表的是抽取的句子数目,纵坐

标代表的是 ROUGE 分数. 

 
(a) F1                              (b) 召回率                          (c) 准确率 

Fig.6  ROUGE score changes with the number of sentences extracted 
图 6  ROUGE 分数随抽取的句子数目变化情况 

由图 6 不难看出:随着抽取的句子数目的增多,召回率分数会不断增加.这是因为抽取的句子数目越多,得到

有效信息的概率也会越大.相对的,准确率则会下降,因为抽取的句子越多,得到的无关信息也会越多.因此,为了

平衡得到有效信息的数目与生成的 PR 描述凝练程度的关系,在本小节中,我们着重关心生成的 PR 描述的

ROUGE 分数的 F1 维度.我们发现:在 F1 方面,抽取 3 个句子的 PR 描述是得分最高的.因此在最终解码时选择

抽取 3 个句子. 

4.2   对比实验 

我们简称本文提出的融合强化学习的基于异质图神经网络的大粒度 PR 生成方法为 HGPRG-RL,在本节

中,我们将 HGPRG-RL 与基线方法进行对比,结果见表 1. 

Table 1  Experimental results 
表 1  实验结果 

 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 
f r p f r p f r p 

LeadCM 22.74 26.68 26.64 9.6 12.11 10.14 18.68 22.39 21.19 
LexRank 17.85 23.26 19.50 5.23 7.21 5.36 13.89 18.58 14.99 
PG+RL 19.34 16.79 34.29 7.86 7.05 12.84 18.08 15.76 31.89 

HGPRG-cross 22.59 32.88 22.05 8.38 12.90 7.77 19.75 29.21 19.10 
HGPRG-RL(A) 22.74 26.68 26.64 9.6 12.11 10.14 18.68 22.39 21.19 
HGPRG-RL(B) 22.83 32.51 22.61 8.45 12.67 8.44 19.98 28.89 19.62 

LeadCM,LaxRank,PG+RL 这 3 行分别为 3 种基线方法得到的结果,HGPRS-cross 这一行是我们提出的基于

图神经神经网络的 PR 描述生成器使用交叉熵函数作为训练损失函数得到的结果,HGPRG-RL(A)和 HGPRG- 
RL(B)这两行则分别是 HGPRG-RL 使用第 2.3 节中提到的两种采样方法(A)和方法(B)得到的结果. 

从表 1 中可以看出:除了 ROUGE-2,HGPRG-RL(B)能够在 F1 值上得到最好的效果,并且我们提出的方法在

召回率上都取得了不错的效果,意味着本文提出的方法比基线方法能够得到更多有用的信息. 
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注意到,Liu 等人的方法在准确度上取得了最佳的效果.我们分析,这是因为该方法使用的是抽象式摘要生

成模型,生成的 PR 描述长短不受源文档中的句子的长度所限制,可以只提取句子中的关键词.而其他几种方法,
包括我们所提出的方法都是抽取式方法,需要抽取原文中的整个句子.虽然我们的方法能够比 Liu 等人的方法

捕捉到更多的关键信息,但是我们生成的 PR描述的长度受原句的限制,因此模型选取的句子在包含了大量有效

信息的同时,也有可能包含一些无关信息,故而我们方法的准确度不及 Liu 等人的方法.但是从总体(F1)上看,我
们的方法还是更优的. 

同时,我们还注意到:相比于使用交叉熵函数作为损失函数,使用强化学习的方法以牺牲一定程度的召回率

为代价,得到了准确率的提升.但是这种牺牲是值得的,因为从总体(F1)上看,使用强化学习还是对模型有所优化

的.此外,实验发现:使用采样方法(A),会使我们的方法退化成 LeadCM.我们推测,其原因可能是使用交叉熵作为

损失函数训练出的模型选择源文档前 3 个句子的概率较大,在使用强化学习模型进一步对模型参数进行调整

后,会进一步放大这种倾向性,因此使模型退化成了 LeadCM. 

4.3   实例分析 

本节将通过实例验证我们提出的方法在大粒度的 PR 描述生成上的优越性. 
(1) 实例 1 
PR 原文: 
Added value ‘unknown’ for ‘repository depth option’. 〈cm-sep〉 added a test case for verifying that depth 

‘unknown’ works. 〈cm-sep〉 [jenkins-0] changed ‘undefined’ to ‘as-it-is’ in Web interface of subversion-plugin. 
〈cm-sep〉 [jenkins-0] move ‘as-it-is’ option to the end. 〈cm-sep〉 [jenkins-0] updated help page so it refers to ‘as-it-is’ 
instead uf ‘unknown’. 〈para-sep〉 enable version mode. Do initial update with infinite depth and check that subdir 
exists. Simulate job using ‘svn update--set-depth=files’ and check that subdir no longer exists. Trigger new build 
with depth unknown and check that subdir still does not exist. 

真实 PR 描述: 
I added value ‘unknown’ for ‘repository depth option’ in subversion-plugin this allows a job to reduce size of 

working copy by executing ‘svn update--set-depth=...’ and have this reduction preserved when job runs again on the 
same node. 

HGPRG-RL: 
Added value ‘unknown’ for ‘repository depth option’. 
Enable version mode do initial update with infinite depth and check that subdir exists simulate job using 

‘svnupdate--set-depth=files’ and check that subdir no longer exists trigger new build with depth unknown and check 
that subdir still does not exist. 

[jenkins-0] updated help page so it refers to ‘as-it-is’ instead uf ‘unknown’. 
PG+RL: 
Added value ‘unknown unknown’ for ‘repository depth option’. 
在实例 1 中,该 PR 源文档中包含了 5 条 commit message 和一条 code comment.真实 PR 描述是由创建该

PR 的项目贡献者人工书写的.从真实 PR 描述中可以看出,该 PR 作出的主要更改是在 subversion-plugin 中为

“repository depth option”添加了“unknown”值.这样做的目的是允许任务通过执行“svn update--set-depth=...”命
令减少需要复制的内容,并且任务在相同节点再次执行时,可以同样减少内容复制.如此一来,可以减少内存的

消耗,提高运行效率.PG+RL 是使用 Liu 等人的方法生成的 PR 描述,可以看到其方法仅捕捉到了为“repository 
depth option”添加了“unknown”值这一条有效信息,且还有重复生成词“unknown”的错误出现.而 HGPRG-RL 是

利用我们的方法生成的 PR 描述,其不止捕捉到了为“repository depth option”添加了“unknown”值的关键信息,还
捕捉到了检查“subdir exists.simulate”作业是否使用“svn update--set-depth=files”执行这一关键信息. 

(2) 实例 2 
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PR 原文: 
At a stateless pure javascript/client side component. 〈cm-sep〉 wrap models to be able to user resource models. 

〈cm-sep〉 add an example fo client side tabs. 〈cm-sep〉 get rid of extra iteration of tabs. 〈cm-sep〉 introduce isactive. 
〈cm-sep〉 rename model. 〈cm-sep〉 make tabs dynamic. 〈cm-sep〉 get rid of un-needed space. 〈cm-sep〉 improve text. 
〈cm-sep〉 improve java doc, rename some methods, index start counting at 0 to be compatible with classical 
tabeedpanel. 〈cm-sep〉 add a test unit for client side tabs. 〈cm-sep〉 add more tests and add css class specific to each 
tab. 〈para-sep〉 a pure client side tab. it is completely stateless. 〈para-sep〉 〈p〉 a ‘pure’ client side stateless tabs 
component. But instead of generating links that trigger server round trips id does generates just ‘client side’ links. 
〈/p〉. 

真实 PR 描述: 
At a stateless pure javascript/client side component. 
I just need this for a project and thought it might be useful to other users. It works as in classical but user only 

needs to use it as ‘standard’ wicket tabs. Mind that all content panels are created at the same time. If accepted i can 
add an example to demo application. 

HGPRG-RL: 
At a stateless pure javascript/client side component. 
Wrap models to be able to user resource models. 
Improve java doc rename some methods index start counting at 0 to be compatible with classical tabeedpanel. 
PG+RL: 
Add an example to be able to user to be compatible with classical tabeedpanel. 
实例 2 是由 12 条 commit message 和 2 条 code comment 组成的大粒度 PR.由项目贡献者书写的真实 PR

描述可知:该条 PR 所作出的修改是在无状态的纯 javascript/client 端组件中添加了一项针对用户的操作,该操作

与传统操作原理相同,用户把它当作标准选项卡使用即可.使用我们的方法生成的 PR描述能够成功获取到修改

的位置信息,亦能得知该功能是针对用户资源模型所作出的修改以及该 PR 作出的一些细节修改. 
仔细分析 Liu 等人方法生成的 PR 描述可知:该描述来源于“add an example fo client side tabs”, “wrap 

models to be able to user resource models”, “improve java doc, rename some methods, index start counting at 0 to 
be compatible with classical tabeedpanel”这 3 条 commit message.其分别在 3 条 commit message 中提取了关键词

并进行了简单拼接,但是其拼接得到语句的意思却与原文的意思完全不同.项目贡献者添加实例的目的并不是

使用户能与原始面板兼容,并且用户与面板兼容也不符合语言逻辑. 
综上,可以看出:本文提出的方法生成的 PR 描述具有较好的可读性,能够避免一些逻辑错误,且能够捕捉到

能多的有用信息.因此,我们的方法在大粒度的 PR 描述生成问题上更具有优势. 

5   结  论 

针对先前工作的不足,我们为大粒度的 PR 描述自动生成提出了一种切实可行的方法.将大粒度的 PR 描述

自动生成问题建模为抽取式摘要生成问题,为了更好地学习 PR源文档中的内容信息,我们构建了以词节点为辅

助节点的词-句异质图,使 PR 源文档中句子间的联系得以建立,随后提取异质图的节点特征信息,并利用图神经

网络进一步学习 PR 异质图的图表示向量,使模型学习到了更丰富的 PR 语句内容信息.同时,我们使用了

REINFORCE 算法,避免了使用人工标记的标签指导 PR描述的生成,降低了对数据集的要求,且能够使模型在评

价指标上取得更好的表现.在真实的数据集上进行了实验,实验结果表明,我们的方法优于现有的 PR 描述生成

方法.未来,我们将研究如何减少未登录词对 PR 源文档内容学习的影响,以便更好地生成 PR 描述. 
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