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摘　要: 代码评审是现代软件开发过程中被广泛应用的最佳实践之一, 其对于软件质量保证和工程能力提升都具

有重要意义. 代码评审意见是代码评审最主要和最重要的产出之一, 其不仅是评审者对代码变更的质量感知, 而且

是作者修复代码缺陷和提升质量的重要参考. 目前, 全球各大软件组织都相继制定了代码评审指南, 但仍缺少针对

代码评审意见质量的有效的评价方式和方法. 为了实现可解释的、自动化的评价, 开展文献综述、案例分析等若

干实证研究, 并在此基础上提出一种基于多标签学习的代码评审意见质量评价方法. 实验使用某大型软件企业的

34 个商业项目的共计 17 000 条评审意见作为数据集. 结果表明所提出的方法能够有效地评价代码评审意见质量

属性和质量等级. 除此以外, 还提供若干建模经验, 如评审意见标注和校验等, 旨在帮助那些受代码评审困扰的软

件组织更好地实施所提出的方法.
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Abstract:  Code  review  is  one  of  the  best  practices  widely  used  in  modern  software  development,  which  is  crucial  for  ensuring  software
quality  and  strengthening  engineering  capability.  Code  review  comments  (CRCs)  are  one  of  the  main  and  most  important  outputs  of  code
reviews.  CRCs  are  not  only  the  reviewers’  perceptions  of  code  quality  but  also  the  references  for  authors  to  fix  code  defects  and  improve
quality.  Nowadays,  although  a  number  of  software  organizations  have  developed  guidelines  for  performing  code  reviews,  there  are  still  few
effective  methods  for  evaluating  the  quality  of  CRCs.  To  provide  an  explainable  and  automated  quality  evaluation  of  CRCs,  this  study
conducts  a  series  of  empirical  studies  such  as  literature  reviews  and  case  analyses.  Based  on  the  results  of  the  empirical  studies,  the  study
proposes  a  multi-label  learning-based  approach  for  evaluating  the  quality  of  CRCs.  Experiments  are  carried  out  by  using  a  large  software
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enterprise-specific  dataset  that  includes  a  total  of  17  000  CRCs  from  34  commercial  projects.  The  results  indicate  that  the  proposed
approach  can  effectively  evaluate  the  quality  attributes  and  grades  of  CRCs.  The  study  also  provides  some  modeling  experiences  such  as
CRC labeling and verification, so as to help software organizations struggling with code reviews better implement the proposed approach.
Key words:  software  quality  assurance;  code  review;  code  review  comment  (CRC);  quality  evaluation;  multi-label  learning;  empirical

software engineering
 

代码评审 (code reviews)起源于 20世纪 70年代 Fagan在美国 IBM公司提出的“代码审查 (code inspections)”[1],
其旨在通过人工检查源代码来减少软件开发错误和缺陷. 在随后的数年中, 代码评审作为一种典型的质量保证措

施被世界范围内各大软件组织逐渐推广和使用, 成为现代软件开发的最基本的流程之一 [2,3]. 除了保证代码质量以

外, 代码评审还有利于提升开发者编程能力、协作能力和质量意识 [4,5], 帮助减少静态扫描工具的漏报和误报 [6,7]

等. 由于这些特性, 代码评审目前已被应用于各类开源软件项目和商业软件项目 [8−10], 成为被广泛认可的软件工程

“最佳实践”之一 [11].
另一方面, 代码评审的负作用日益凸显. 代码评审有时候不能发现缺陷, 变成软件工程中一种典型的浪费 [12].

更糟糕的是, 低效的代码评审容易延缓项目进度 [13]. 不友好和不公平的代码评审容易引发团队负面情绪和信任危

机, 极端情况下甚至导致员工离职, 进而对团队和项目都产生负面影响 [14−18]. 相较于其他质量保证活动 (如测试

等), 代码评审缺少系统化理论指导和智能工具支持. 相反地, 代码评审长期以来, 通常由经验性的“最佳实践”指
导 [19], 即代码评审更多依赖代码作者和评审者的技能、经验、参与和投入程度等.

近年来, 越来越多的研究开始评价和提升代码评审 [4,10,18,20]. 其中的大多数都提及“代码评审意见”(后文简称“评审

意见”), 并将其视为代码评审的最主要和最重要的产出之一. 评审意见, 即评审者针对开发者提交的代码变更给予的反

馈, 是其他评审者和开发者发现代码缺陷的重要提示 [21], 同时也是开发者修复缺陷、提升质量的重要参考. 尽管代码

评审意见的重要意义获得了学术界和工业界的普通认可, 但目前仍缺少针对其质量的有效的评价方式和方法.
极少数的相关工作 [10,20,22]将是否“触发代码变更”作为评价评审意见有用性的标准. 然而, 该方式属于“离线评

价”, 即必须依赖于评审后的代码变更状态. 本文认为仅将是否“触发代码变更”作为评价标准, 一方面受人的主观

因素影响较大, 难以被评审者广泛接受; 另一方面, 评价并非最终目的, 更重要的是规范评审意见内容, 辅助提升评

审质量和代码质量. 因此, 评价需要具备可解释性和指导性. 例如, (1)如果因为在评审意见中“包含代码元素”可以

帮助开发者定位和修复缺陷, 而将其作为评价标准, 那么评审者可能会有意识地复制粘贴代码元素到评审意见中,
而不论其是否必要; (2)如果因为在评审意见中指出严重程度高的缺陷 (“指出严重缺陷”)可以降低后期修复成本,
而将其作为评价标准, 那么评审者可能会遗漏其他缺陷; (3)如果因为在评审意见中“表示赞赏”可以提升代码作者

的积极性, 而将其作为评价标准, 那么无疑将背离评审的初衷 (代码质量保证)和加重评审者的负担. 另一方面, 现
有研究 [10,20,22]大都基于评审意见文本、评审上下文和评审者相关特征来构建预测模型. 此时这些特征 (样本特征)
也可被视为“评价标准”. 即使模型能够实现相当准确的预测效果, 其在应用时也会遭受质疑. 例如, 很难说服评审

者其意见质量低是因为意见中未触发代码变更或未包含代码元素等.
针对上述问题, 本文开展了文献综述、案例分析等若干实证研究来识别和总结代码评审意见的质量评价标

准 (属性), 并在此基础上提出了一种基于多标签学习 (multi-label learning)[23]的评价方法. 该方法基于多标签学习

范式和预训练语言模型的文本分类模型 (自动化模型), 以及启发式的映射规则 (人工经验)建立起了评审意见质量

属性 (“情绪”“疑问”“评价”和“建议”)和质量等级 (“优秀”“良好”“一般”和“较差”)的关联, 属于混合式方法. 与已有

的评审意见质量评价方法相比, 本文提出的方法仅需关注评审意见文本, 无需依赖代码变更状态, 能够实现“实时

评价”. 此外, 本文提出的方法属于“多元& 多级评价”. 其中, “多元”指考虑了多个质量属性, “多级”指设置了多个质

量等级, 从而有利于提升评价方法的可解释性和指导性, 降低实际应用该方法时面临争议的可能性. 在某全球领先

的软件企业的 34 个商业项目, 共计 17 000 条代码评审意见上的实验验证表明, 本文提出的方法在多个量化评价

指标上表现出色, 能够有效地评价代码评审意见的质量.
本文的主要贡献如下.
(1) 区别于现有相关工作根据是否“触发代码变更”来评价代码评审意见有用性 (有/无), 本文使用了多个质量
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属性来综合评价其质量等级 (优/良/中/差), 旨在缓解实施评价时可能面临的争议.
(2) 提出了一种基于多标签学习的代码评审意见质量评价方法. 该方法提供了可解释的、自动化的质量评价,

旨在帮助规范和提升代码评审质量.
(3) 提供了若干建模经验, 如针对代码评审意见的标注和校验等, 旨在帮助那些受代码评审困扰的软件组织更

好地实施本文提出的方法.
本文第 1节介绍背景和相关工作. 第 2节介绍研究目标和科学挑战. 第 3节介绍本文提出的基于多标签学习

的代码评审意见质量评价方法. 第 4 节报告实验设计与结果分析. 第 5 节讨论与代码评审意见标签相关的经验.
第 6节讨论实验的效度威胁. 最后, 第 7节总结全文并提出未来工作方向.

 1   背景和相关工作

 1.1   代码评审

代码评审指通过阅读源代码以检查其是否实现预定义功能和满足质量要求的软件工程实践 [1]. 与其他软件质

量保证活动相比, 代码评审长期以来缺少系统化理论指导和智能工具支持, 其质量更多依赖于代码作者和评审者

的技能、经验、参与和投入程度等 [24,25]. 因此, 代码评审一方面发挥着质量保证、知识分享等作用; 另一方面又存

在着效率低、质量差等挑战 [18,19]. 近年来, 越来越多的软件组织开始重视代码评审, 并逐步建立和完善正式的代码

评审指南. 作为 Google 工程实践文档的重要组成部分之一, 其代码评审指南 (https://google.github.io/eng-
practices/review/)由 (1)代码评审者指南和 (2)代码作者指南两部分组成. 其中, 前者包括评审标准/规范、关注重

点、如何书写评审意见和处理争议等; 后者包括如何准备评审和如何处理评审意见等. 代码托管平台 GitLab不仅

提供了方便的代码评审支持工具, 而且提供了详尽的评审指南 (https://docs.gitlab.com/ee/development/code_
review.html), 包括评审流程、检查表、不同角色 (代码作者、评审者和项目管理者)职责和最佳实践等. 此外, 相
当多的研究工作 [26−28]旨在通过推荐评审者来提升代码评审质量.

 1.2   代码评审意见挖掘

代码评审意见挖掘作为代码评审分析、评价和改进的重要证据支持, 近年来受到了来自研究社区和业界越来

越多的关注. Li等人 [29]发现开源软件社区中的代码评审意见按照其作用可以归纳为 4大类, 分别是“更正”“决策”
“管理”和“沟通”. 其中, 每一大类包含 2–3个小类, 如“决策”又可细分为“接受”“拒绝”和“疑问”. 在 Li等人的模型

中, 开源软件社区中的代码评审意见共被细分为 11小类. Bosu等人 [10]发现评审意见关注广泛的内容, 包括“文档”
“组织”“逻辑”“资源”“缺陷”和“验证”等 13类. Hasan等人 [20]总结了评审意见的 18类主要关注点. 评审意见在关注

缺陷的同时也经常传递出评审者的情绪. Ortu等人 [30]发现 Jira社区中, 在评审意见中传递负面情绪的评审者通常

需要花费更长的时间来修复缺陷. El Asri等人 [15]指出开源软件社区中: (1)评审者经常表达积极的或消极的情绪;
(2)各类别情绪的评审意见的比例在核心评审者和边缘评审者之间存在明显差异; (3)边缘评审者在成长为核心评

审者的过程中, 其评审意见的情绪通常是中性的; (4)表达消极情绪的评审者通常会花费更长的时间完成评审; (5)表
达消极情绪的评审者通常会长时间地持续参与到项目维护当中.

关于代码评审意见质量评价, 仅有的少数研究均将其形式化为一个判断“有用性”的二分类问题. Bosu等人 [10]

调研了Microsoft开发者关于评审意见有用性的看法, 结果表明: (1) “有用”的评审意见通常指出功能性缺陷、提

供与验证相关的指导、(对新人而言)编码规范和可利用的工具等; (2) “部分有用”, 即在受访者中未达成一致认可

的评审意见通常指出注释、风格、命名等问题, 或是建议代码作者寻求替代实现方案; (3) “无用”的评审意见通常

未指出任何缺陷, 相反地, 而是提出疑问、表示赞赏、要求在未来做出改进等. 然而, Bosu等人并未基于上述经验

构建预测模型. Bosu等人注意到“有用”的评审意见通常会触发其相邻代码片段的针对性修改 (该类型评审意见被

称为“change trigger”). 因此, 在 Bosu等人构建的决策树模型中, “change trigger”被设置为评价意见有用性的核心

标准, 即被设置为决策树的第一层条件判断. 其他层的条件判断 (标准)还包括“评审意见数量”“评审次数”和“情感

倾向”等. Bosu等人的评价方法属于“离线评价”, 即必须依赖代码经过评审后的变更状态. Rahman等人 [22]同样将

“change trigger”作为评价评审意见有用性的核心标准. 为了实现“实时评价”, Rahman等人构建了若干预测模型. 这
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些模型不依赖代码经过评审后的变更状态, 而是基于评审意见的文本特征 (如“可读性”“停用词比例”和“代码元素

比例”等)和评审者相关特征 (如“评审次数”等). 基于上述研究经验, Hasan等人 [20]调研了 Samsung开发者关于代

码评审意见是否有用的看法, 结果表明: (1) “有用”的评审意见通常指出缺陷、逻辑错误、冗余代码、帮助提升设

计和可读性等; (2) “部分有用”的评审意见通常提出疑问、表示赞赏、要求改进文档等; (3) “无用”的评审意见通

常指出能够被静态分析工具发现的问题、讨论已经被解决的问题、误解代码意图等. 同样地, 为了实现“实时评

价”, Hasan等人基于代码评审意见的文本特征、评审上下文特性和评审者相关特征构建了若干预测模型.
总结来说, 目前尚无被一致认可的代码评审意见质量评价标准. 研究者在构建预测模型时, 通常将是否“触发

代码变更”作为评价评审意见有用性的标准. 该评价方式依赖代码作者对评审意见的接受与否, 受人的主观因素影

响较大, 因此其有效性仍存在争议. 本文针对上述问题开展了若干实证研究, 在此基础上提出了一种基于多标签学

习的代码评审意见质量评价方法, 现将关键研究方法、过程和结果报告如下.

 2   准备工作

 2.1   实例分析

Git版本控制系统提供了方便的代码变更比对功能 (通常以不同颜色作为区分), 评审者可以更加专注代码变

更, 而无需逐行检视提交的所有代码. 评审者一旦发现问题, 即可选中任意行代码并提出针对性的意见. 图 1展示

了一个典型的代码评审实例 (https://gitee.com/mindspore/mindspore/pulls/30478). 评审者“zhangxx”针对代码作者

“徐 xx”提交的代码合入请求中的新增加 (+) 的行 (366) 提出了评审和修改意见“这里建议直接用 auto iter =
counter_handlers_.find(name); if (iter == end || !(iter->first_count_handler)){}减少查询次数, iter可以重复使用”, 代码

作者接受了该意见并回复“应该这样做, 这几天 pclint清理时候带上”. 事实上, 并非每条评审意见都会被代码作者

回复和触发代码变更. 表 1中展示了更多、更复杂的代码评审意见实例.
  

图 1　代码评审实例
  

表 1    代码评审意见实例 
ID 代码评审意见

C1 同上

C2 逻辑不对

C3 魔鬼数字

C4 info日志打印太多

C5 −1具体含义是什么?

C6 冗余代码, 抽成一个函数

C7 什么鬼啊!!!英文是不是有些太不通顺了

C8 是否有emui标准控件? 有的话用标准控件

C9 MAXBUFLENGTH改为MAX_BUF_LENGTH

C10
这样写不对, 假设第1个关闭时抛异常了, 会导致2, 3不去关闭. 每个需要独立的try-catch; 其中, 文件的输入输出流可

以直接使用IoUtils里的方法
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 2.2   研究目标

针对代码评审意见质量评价任务, 本文旨在实现以下两个研究目标.
● 目标 1: 可解释性评价

本文首先期望提出一个可解释的、具有指导性的代码评审意见质量评价方法. 具体而言, 提出的方法不应该仅局

限于给出评价结果 (质量等级), 更重要的是, 告诉评审者什么样的意见是低质量的和什么样的意见是高质量的; 否则,
不透明的质量评价可能会引发信任危机等负面作用. 本文期望提出的方法能起到规范和引导代码评审意见书写的作用.

● 目标 2: 自动化评价

代码评审意见在表现形式和内容上具有广泛的多样性和复杂性. 人工评价一方面效率普遍非常低, 另一方面

容易出现评价结果不一致的情况. 不同的人对同一条意见的评价结果可能不一致, 同一人在不同时候对同一条意

见的评价结果也可能不一致. 此外, 人工评价还会出现误解和偏见等现象, 容易引发信任危机等负面作用. 因此本

文的另一关键研究目标是自动化评价过程.

 2.3   科学挑战

实现两个研究目标需要重点解决以下两个科学挑战.
● 挑战 1: 质量评价标准

本文通过分析大量的代码评审意见实例发现, 相当一部分的评审意见, 尤其是那些提出可选方案、提出未来

改进建议或者提出疑问的评审意见通常不会立即触发代码变更. 如果将触发代码变更作为评审意见质量唯一的评

价标准, 势必会引起广泛的争议. 许多受访的软件工程师表示: “几乎不存在完全没有用的评审意见. 即使是意见仅

为一个问号, 至少说明该处代码可读性差, 不利于项目维护; 即使是一个“OK”, 至少说明该处代码变更得到了确

认”. 另一方面, 设想将评审意见长度、是否包含代码元素、是否包含关键字词和评审者信息等作为表示原始评审

意见的特征, 此时这些特征也可被视为“评价标准”. 即使自动化方法能够实现相当准确的预测效果, 其也很难被广

泛接受. 例如, 很难说服评审者其意见质量低是因为意见中未包含代码元素或关键术语. 否则, 评审意见将充斥大

量的“无用”信息, 即评审者有意识地在意见中加入代码元素、关键字词等, 而不论其是否必要.
● 挑战 2: 质量评价模型

Efstathiou等人 [31]指出代码评审意见具有丰富的语言学特征, 例如传递“因果”“转折”“示例”和“假设”等. 表 1
中展示的实例更形象地体现了评审意见的多样性和复杂性. 典型地, (1)词法层面: 自然语言和程序语言/代码元素

混用, 如 C9、C10; 软件工程行业术语, 如 C6、C8. (2)语法层面: 陈述, 如 C3; 疑问, 如 C5; 祈使, 如 C9. (3)语义/语
用层面: 评价, 如 C2; 建议, 如 C6; 解释, 如 C10. 另外, 评审意见还经常包含指代, 如 C1; 和传递情绪, 如 C7. 综合

起来, 这些因素给代码评审意见质量评价任务建模带来了巨大挑战: 如何屏蔽评审意见在语言表达形式上的多样

性和复杂性, 直接面向更具有规范和指导作用的目标, 构建可解释的、自动化的评价 (预测)模型?

 3   代码评审意见质量评价方法

支持本文提出的代码评审意见质量评价方法的关键研究方法和研究过程如图 2所示.
  

代码评审意见
质量评价

自动化

可解释

数据三角论证

意见实例 质量属性(4)

原始研究(182) 获益(22) 挑战(35)

映射规则(16)

自然语言处理 文本分类模型

研究方法 提出方法

自动化模型

多标签
学习

概念模型

结果

质量等级

正式文件 (2) 系统文献综述 (2)

任务 目标

图 2　本文的研究方法和研究过程
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 3.1   方法形式化

G本文旨在提出一个可解释的、自动化的评价方法   . 该方法属于混合方法, 形式化表达如公式 (1)所示:

G = F ◦Z (1)

F X Y其中,    表示目标函数, 如公式 (2)所示, 旨在使用自动化模型从评审意见   中学习若干个质量属性   .

F = Φ(X,Y) (2)

Z Q   表示映射, 如公式 (3)所示, 旨在基于启发式规则/人工经验建立起质量属性与质量等级   之间的关联.

Z : F→ Q (3)

 3.2   方法具体化: 质量属性和映射

质量属性和映射关系是本文提出的方法实现“可解释的和具有指导性的评价”的目标的支持要素. 质量属性也

是构建和优化模型以实现“自动化评价”的目标的指导依据. 关于质量属性和映射关系的详细介绍如下.
 3.2.1    质量属性

为了识别和总结用于评价代码评审意见质量的属性 (即评价标准), 本文使用了社会科学研究领域中经典的

“三角论证 (triangulation)”方法 [32]. 三角论证又被称作“三角互证”, 是质性研究领域中一种典型的研究方法, 其旨在

使用多种方法、数据源、理论交互证实, 从而保证研究发现的有效性和可信度. 三角论证主要有 3种实施形式. 其
中, 方法三角论证 (method triangulation)强调使用多种方法 (如访谈、问卷调查等)来收集与研究问题相关的证据;
数据三角论证 (data source triangulation, source一词常被省略)强调从多种数据源收集证据; 理论三角论证 (theory
triangulation)强调使用多种理论来分析和解释数据. 本文使用的是“数据三角论证”, 3种数据源分别是: (1)正式文

件; (2)学术文献; (3)实例分析结果.
● 数据源 1: 正式文件

本文首先回顾了两份重要的文件. 其中一份 [1]是 Fagan在 IBM公司首次正式提出“代码审查”概念的文章; 另
一份 [33]是 IEEE计算机协会发布的关于“软件评审和审计标准”的文件. 总结发现, 尽管软件评审存在若干种变体,
如“technical reviews”“inspections”和“walk-throughs”等, 但都需要评审代码, 并且评审的核心目标是发现和识别编

码缺陷.
● 数据源 2: 学术文献

尽管本文尝试在 IEEE Xplore Digital Library、ACM Digital Library和 Google Scholar等知名的电子数据库检

索研究代码评审意见的文献, 使用的检索字符串为: ((“code review” OR “code inspection”) AND (“comment” OR
“feedback”)). 但返回的与代码评审意见直接相关的文献数量极少. 于是本文使用快速文献综述 (rapid reviews)[34]方
法寻找研究代码评审的文献. 具体地, 本文选择了两篇最新的、研究主题为代码评审的高质量系统文献综述

(systematic literature reviews)[35,36]. 两篇文献综述均于 2021年发表在国际知名的软件工程期刊《Journal of Systems
and Software》上, 分别包含了 139、112篇原始研究 (primary studies). 经过汇总和去重后, 还剩下 182篇.

本文的两位作者独立地阅读每一篇原始研究的至少摘要和引言部分, 从中识别代码评审的获益和挑战. 另一

位作者在最后的集体讨论中加入进来解决前两位作者的分歧. 本文期望通过评价和提升代码评审意见质量, 在最

大化代码评审的获益的同时, 在一定程度上克服代码评审的挑战. 经过数据抽取和合成, 本文识别出了代码评审

的 22项获益和 35项挑战. 主要的获益包括: (1)发现与修复缺陷; (2)保证与提高软件 (代码)质量; (3)传播知识;
(4)提升团队协作意识; (5)探索替代方法. 主要的挑战包括: (1)推荐评审者; (2)时间/精力开销; (3)理解代码意图

和实现; (4)公平/争执; (5)未能发现缺陷; (6)增加工作负担; (7)缺少工具支持.
本文首先移除了与代码评审意见文本无关的数据项, 如推荐评审者、时间/精力开销、增加工作负担和缺少

工具支持等. 然后将提升团队协作意识、公平/争执等合成为“情绪”; 将发现与修复缺陷、保证与提高软件 (代码)
质量、传播知识、探索替代方法和未能发现缺陷等合成为“质量保证”. 此外, 仍有一些数据项未在该阶段的集体

讨论中达成一致, 如理解代码意图和实现. 本文期望提出的质量属性不仅是可解释的, 而且是完备的, 即能够覆盖

尽可能多的情形. 为此, 本文设计了“数据三角论证”的第 3部分 (实例分析结果), 即通过分析评审意见实例来进一
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步补充和验证质量属性.
● 数据源 3: 实例分析结果

通过分析大量的代码评审意见实例, 本文发现评审者在意见中经常表达“疑问”, 这些疑问有的是 (1)期望理解

代码意图和实现, 如“这里为什么要抛异常?” 有的是 (2)对指出缺陷的不确定, 如“是否会有越界风险?” 表达“疑问”
的评审意见尽管不能都触发代码变更, 但是可以起到“提醒”(对代码作者)和“知识传播”(对代码评审者)的作用, 防
止代码评审发生“漏判”和“误判”, 否则将导致代码质量问题和代码作者的负面情绪. 因此, 本文将“疑问”也作为评

价评审意见质量的属性之一. 此外, 本文发现评审意见在发挥“质量保证”作用时有两种典型的表达方式: (1)指出

代码缺陷, 如“cleartext不符合小驼峰”; (2)提供修改建议, 如“建议 long后面数字使用大写后缀 L”. 于是, 本文将通

过文献综述合成的“质量保证”拆分为“评价”和“建议”两个质量属性, 分别对应上述两种表达方式. 表 2 展示了本

文合成的最主要和重要的代码评审意见质量属性、合理性说明和标注时使用的符号. 需要注意的是, 本文在标注

“情绪”时仅考虑“消极”和“非消极”. 关于质量属性的标注经验详见第 5.1节.
 
 

表 2    代码评审意见质量属性 
属性 合理性说明 标注

情绪 代码评审 (意见)应该就事论事, 不传递负面情绪 消极 (0); 非消极 (1)

疑问
代码评审如有疑问应该及时提出, 不让疑问变成风险和危害; 另一方面, 代码评审 (意见)
应该促进团队知识共享, 而非单方(代码作者)受益

未提问 (0); 提问 (1)

评价 代码评审 (意见)的最基本目标是发现和识别代码缺陷 未评价 (0); 评价 (1)
建议 代码评审 (意见)应该帮助修复代码缺陷, 提升质量, 提升开发者质量意识 未建议 (0); 建议 (1)

 

 3.2.2    映射关系

单一质量属性仅从某一方面“描述”了评审意见, 联合若干质量属性才能共同决定质量等级. 本文方法中设置

了 4 个质量属性和 4 个质量等级. 前者分别是“情绪”“疑问”“评价”和“建议”; 后者分别是“优秀”“良好”“一般”
和“较差”. 如第 3.1节介绍的, 本文提出的方法需要建立起质量属性和质量等级之间的映射关系. 表 3展示了一个

映射表实例. 该映射表经本文的 3位作者经调研软件从业者的意见后形成初始版本, 然后经全体作者共同讨论后

形成中间版本, 最后经提供本文的实验数据集的软件企业的代码评审专家确认后形成最后版本. 本文提出的方法

具有相当的灵活性, 其质量属性和映射关系都可以根据各软件组织的具体需求做裁剪或扩充.
 
 

表 3    映射表实例 
属性 M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16
情绪 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1
疑问 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 0 1
评价 0 0 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1
建议 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1
等级 较差 较差 一般 一般 一般 一般 一般 一般 一般 良好 良好 良好 优秀 优秀 优秀 优秀

 

 3.3   方法自动化: 基于多标签学习范式和预训练语言模型的文本分类

第 3.1节和第 3.2节介绍了本文提出的方法的基本原理 (概念模型), 实际使用时还需要基于算法和模型以实

现自动化的质量评价 (自动化模型). 后者由基于多标签学习范式和预训练语言模型的文本分类模型来实现.
 3.3.1    基础知识

多标签学习 (multi-label learning)[23]又被称为多标签分类 (multi-label classification), 是一种有监督机器学习范

式. 在传统的单标签学习/分类问题中, 每个样本仅有单个标签, 即只能表示一个分类任务; 相反, 在多标签学习中,
每个样本具有互不排斥甚至存在依赖关系的多个标签, 即可以同时表示多个分类任务. 本文基于多标签学习构建

评价模型的原因是: (1)模型简化: 本文提出的方法中设置了 4个质量属性, 假如使用单标签学习, 需要构建 4个模

型, 分别用于学习 4个质量属性. 在该情形下, 使用同构模型还是异构模型, 如何对每个模型进行针对性的模型设
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置都将成为挑战. 而如果使用多标签学习, 仅需构建一个统一的模型, 从而减少模型设计负担. (2)模型优化: 近年

来自然语言处理和深度学习的理论研究 [37]已经证实了深度神经网络在对不同自然语言文本进行嵌入表示

(embedding)时, 低维向量表示 (权重参数)的高度相似性. 此外, 自然语言处理在引入深度学习和多任务学习 [38]后,
不同任务可以共享词法分析和句法分析模块 (由深度神经网络中的若干组件充当), 模型结构和训练策略进一步简

化. 代码评审意见属于一类特殊的自然语言 (可能包含代码元素), 即使本文提出的方法中设置的 4个质量属性的

预测属于不同的分类任务, 它们仍共享对评审意见文本的低维向量表示和中间处理模型. 这种在深度神经网络模

型的深层针对不同分类任务作针对性设置, 但在模型浅层共享低维向量表示和中间处理模型, 将有助于增强模型

的学习能力, 即模型在具有更强的分类能力的同时, 还具有更强的泛化能力.
自动化模型的最基础部分是对评审意见文本的嵌入表示. 传统的文本嵌入技术, 如词袋模型 (bag of words,

BOW)、独热编码 (one-hot encoding)和词频-逆文件频率 (term frequency-inverse document frequency, TF-IDF)等都

存在维度灾难、无法处理陌生词等问题. 近年, 一种全新的被称为 BERT[37]的文本嵌入技术在多个自然语言任务

上取得了突破性进展. BERT全称为“bidirectional encoder representation from Transformers”, 是由 Google于 2018
年发布的一个基于 Transformers[39]的预训练语言模型. 预训练模型指在原始任务上预先训练一个初始模型, 然后

在目标任务上微调初始模型, 从而提高模型解决目标任务的能力. 预训练语言模型则指的是针对自然语言处理任

务而预先训练的初始模型. 传统的预训练语言模型仅能实现对语言 (文本) 的单方向建模 (从左到右或者从右到

左), 即只能获取单方向的上下文信息. BERT 使用深层的双向 Transformer 作为模型组件, 并使用“掩码语言模型

(masked language model, MLM)”在超大规模语料库上进行预训练, 从而生成融合了语言 (文本)左右方向 (上下文

信息)的语言模型. BERT具有非常强的通用表示能力. 下游任务如文本分类、信息检索等仅需对 BERT做微调即

可取得很好的效果.
 3.3.2    模型结构

本文针对代码评审意见质量评价提出的方法的整体架构如后文图 3所示. 在 3层混合架构中, 最底层是“表示

层”. 该层设置了预训练语言模型 BERT, 用于对评审意见的嵌入表示. 中间层是“属性层”, 设置了 4个中间输出节点

(合理性说明详见第 5.2 节), 用于表示对评审意见的 4 个质量属性的学习任务, 该层由神经网络中常见的全连接

层 (1层)充当. 前两层共同实现了“多标签学习”范式. 前两层都属于“学习层”, 即需要通过有监督训练策略来调整

各内部层的权重参数. 最后一层是“应用层”, 即通过查找预先定义的映射表 (质量属性到质量等级)来输出评审意

见的质量等级. 通过设置这样的 3层架构, 本节实现了对第 3.1节中提出的形式化的方法的具体化; 另一方面, 保
持了高度的实现灵活性, 架构中的各层组件随着未来技术的发展均可改造升级.
 3.3.3    训练策略

自动化模型的训练使用了两种策略, 现介绍如下.
● 自监督预训练 (self-supervised pretraining)
使用类似 BERT这样的“大模型” (指模型的网络结构包含数十层, 权重参数达到数百万, 甚至上亿)需要做预

训练. 常见的预训练过程一般分为两步: 第 1步是在大规模的数据集上训练初始模型, 经此训练后的模型的权重参

数不再是随机值, 即学习到“知识”, 此时的模型被称作“预训练模型”; 第 2步是根据领域和任务, 使用领域和任务

相关的数据集对预训练模型的权重参数进行微调 (fine-tuning). 预训练机制可以减少新模型 (基于预训练模型构建

的模型)的训练时间和资源开销, 同时可以有效地提高新模型性能 [40]. 尽管 Google在发布 BERT的同时也发布了

其预训练模型权重参数 (简称“预训练模型”), 但是其预训练模型使用的数据源是通用类型语料, 如维基百科等. 此
时的 BERT还不具备领域和目标“知识”, 因此还需要在领域和目标任务类型语料, 如本文中, 在某一语言 (如中文

或英文) 的代码评审意见数据集上做自监督预训练. 自监督预训练是一种不依赖标签的预训练方式, 这主要通过

BERT的“掩码语言模型”机制来实现. 本文设计的基于 BERT的自动化模型在训练时首先使用无标签的代码评审

意见样本做了自监督预训练.
● 有监督微调 (supervised fine-tuning)
自动化模型在完成自监督预训练后即需要联合样本和标签做有监督训练, 即利用标签信息通过反向传播完成
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对模型权重参数做进一步的微调. 在有监督微调训练阶段, 自动化模型使用了复合的损失函数, 如公式 (4)所示. 其
中, 左边部分是“非对称损失 (asymmetric loss, ASL)”[41], 右边部分是“虚拟对抗训练损失 (virtual adversarial training
loss, VAL)”[42].

Loss = ASL+VAL (4)
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图 3　本文方法的整体架构
 

具体地, 非对称损失 ASL 的定义如公式 (5)所示:

ASL =
L+ = (1− p)γ+ log(p)

L− = (pm)γ− log(1− pm)
(5)

L+ L− γ

γ + γ− (1− p)γ+ (pm)γ−

pm

其中,    和   分别表示预测正、负样本的交叉熵损失.    在原始论文中被称为“focusing parameter”, 起平滑作用,
 和   分别表示对预测正、负样本的损失的平滑.    和   在原始论文中被称为“modulating factor”, 其

作用是减少高置信度样本的损失的权重, 从而使模型在训练时更专注于容易预测出错的样本.    在原始论文中被

称为“shifted probability”, 其定义如公式 (6)所示:

pm =max(p−m,0) (6)

p m其中,    表示模型对目标任务 (如预测输入样本属于某一类) 的预测概率;    是一个超参数, 用于进一步调整负样

本的损失的权重. 以下对设置“非对称损失”的合理性做简要说明.
非对称损失原本针对多标签图像识别任务中正负样本不平衡问题而设计. 本文在分析评审意见实例时发现,

4 个质量属性都存在不同程度的类别不平衡问题. 如仅有相当少比例的意见会传递消极情绪, 提出疑问的评审意
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见占总数的比例也较少. 从质量等级视角看, “较差”的评审意见占总数的比例尤其少. 非对称损失旨在自适应地调

整多标签分类任务中的多数类和少数类样本在训练时的重要程度来缓解类别不平衡和标签错误问题.
虚拟对抗训练损失 VAL 的定义如公式 (7)所示:

VAL = DKL(p(·|x; θ̂)||p(·|x+ rvadv(x, ε);θ)) = −
K∑

k=1

p(·|x; θ̂) log p(k|x+ rvadv(x, ε);θ) (7)

DKL(·) K

x θ̂ θ

rvadv

其中,    表示 KL散度 (Kullback-Leibler divergence)函数, 用于描述两个概率分布间的差异,    表示扰动次数,
 表示输入样本,    和   分别表示经上一次训练迭代已经获得的模型参数和本次训练迭代期望获得的模型参数,

 在原论文中被称为“adversarial perturbation”, 起对输入样本的扰动作用, 其定义如公式 (8)所示:

rvadv(x, ε) = argmax
r;∥r∥2⩽ε

DKL(p(·|x; θ̂)||p(·|x+ r; θ̂)) (8)

ε其中,    是一个超参数, 用于限制扰动半径. 以下对设置“虚拟对抗训练损失”的合理性做简要说明.
代码评审意见属于混合语言文本, 即在自然语言文本中可能存在若干程序语言文本/代码元素. 这些代码元素

具有普遍性、复杂性和不确定性. 普遍性是指代码元素在评审意见中经常出现. 复杂性是指其出现时的表现形式

是复杂的, 如程序语言类别 (Java、JavaScript、SQL等)和结构特征 (变量名、表达式、语句等), 对于非领域专家

而言, 这些代码元素几乎是不可读的. 不确定性是指其是否出现在某一评审意见中, 出现时的位置和表现形式是不

确定的. 评审意见除了属于混合语言文本外, 还属于非书面语言文本, 如存在较多的口语、术语和错别字等. 尽管

自动化模型通过自监督预训练, 即领域预训练, 可以学习到当前语料库的评审意见的文本特征, 但是其在未来面临

其他语料库的评审意见时仍可能失效. 出于上述原因, 本文创新性地将代码元素、术语和错别字等视为对评审意

见的“攻击 (attack)/扰动 (perturb)”.
“对抗训练 (adversarial training)”是一种新型的正则化技术, 可以使对输入样本的小扰动 (这样的样本被称为

“对抗样本”)不会导致模型输出产生较大的变化, 从而帮助提升模型的鲁棒性和泛化能力. 目前, 对抗训练已经被

广泛用于各类自然语言处理任务, 并取得了良好效果 [43]. 需要注意的是, 在本文提出的方法中, 对抗样本并非指那

些原始的包含代码元素、术语或错别字等的评审意见, 而是指对评审意见 (无论其是否包含上述元素) 的嵌入表

示添加细微扰动后所形成的样本. 本文期望用“对抗样本”来模拟包含代码元素的或是包含术语、错别字等的评审

意见, 从而增强模型的鲁棒性和泛化能力. 具体地, 在实施对抗训练时, 本文使用了“虚拟对抗训练”技术. 与一般的

对抗训练策略不同, 虚拟对抗训练不依赖样本的标签, 因此虚拟对抗训练可以在自监督预训练和有监督微调阶段

都能发挥作用; 更重要的是, 虚拟对抗训练可以在一定程度上缓解因标签不准确和不一致可能造成的效度威胁. 虚
拟对抗训练的实施主要通过设置特殊的损失函数来实现, 详见公式 (7).

关于“非对称损失”和“虚拟对抗训练损失”的更多技术细节请参考原始论文 [41,42]. 需要注意的是, 本文在正式

实验之前, 使用少量评审意见样本设计和实施了若干预实验 (pilot experiments), 特别是设计和实施了验证“非对称

损失”和“虚拟对抗训练损失”效果的消融实验 (ablation experiments). 实验结果证实了它们的有效性, 因此被用作本

文提出的方法 (自动化模型)的损失函数. 需要注意的是, 本文发现“虚拟对抗训练损失”在有监督微调阶段对模型

的提升效果更显著, 因此该技术仅在有监督微调阶段被使用.

 4   实　验

实验旨在验证本文提出的方法, 特别是验证所提方法中的自动化模型. 为了简洁起见, 除非明确说明, 本节后

文使用“本文提出的方法”指代“本文提出的方法中的自动化模型”, 即基于多标签学习范式和预训练模型 BERT的

文本分类模型.

 4.1   研究问题

本节提出以下两个研究问题 (research questions)来驱动实验设计和结果分析.
RQ1: 本文提出的方法能否有效地预测代码评审意见质量属性?
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RQ2: 本文提出的方法能否有效地评价代码评审意见质量等级?
本文提出的方法属于混合方法 (概念模型+自动化模型). 基于多标签学习范式和具体的文本分类模型来自动

化地预测质量属性是评价质量等级最关键的步骤, 其有效性在回答 RQ1和 RQ2中分析和讨论.

 4.2   实验设计

 4.2.1    数据准备

实验使用的代码评审意见采集自国内某全球领先的软件企业. 为了保证实验数据集的有效性, 尤其是代码

评审意见文本的多样性和复杂性, 实验对项目设置了以下准入条件: (1)在过去 3年处于开发状态; (2)至少积累

了 1 000 条评审意见; (3) 至少有 20 名开发者以评审者身份参与评审. 最终 34 个项目满足准入条件. 实验对 34
个项目的评审意见进行了随机采样, 以保证每个项目都贡献了相同数量 (500)的实验样本. 此外, 尽管评审意见

中的特殊标签 (如“缺陷类型”和“严重等级”等)有助于评价其质量, 本文在数据准备阶段仍将其完全移除的原因

是: 仅有部分项目的部分评审意见包含该类特殊标签, 考虑特殊标签将会导致实验的内部效度威胁, 如影响人工

标注和模型训练等. 全体作者首先集中分析评审意见实例, 制定标注检查表; 然后通过标注少量评审意见, 计算

不一致程度, 反复调整、验证, 直至确定标注检查表; 随后 3位作者根据检查表 (详见第 5.2节)独立地标注每一

条评审意见, 最后通过召开集中会议讨论和解决不一致的意见. 图 4展示了数据集中的评审意见的质量属性分

布和质量等级分布.
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图 4　数据集分布
 

 4.2.2    基准模型

本文提出的方法将预测/学习代码评审意见质量属性形式化为文本分类任务, 本文的评价对象, 即“行内评审

意见”属于短文本类型 (行内评审意见 (inline comments): 针对 pull request中的某一行或几行代码的评审意见, 大
部分少于 100字, 属于短文本类型; 行外评审意见 (non-inline comments): 针对 pull request全体内容的评审意见, 大
部分有数百字之多, 属于长文本类型). 因此实验的基准模型选择了近年来被广泛使用的用于短文本分类任务的自

动化模型, 包括 TextCNN[44]、TextRCNN[45]、FastText[46]、DPCNN[47]和 Transformer[39].
 4.2.3    评价指标

本文提出的方法旨在基于多标签学习范式构建自动化模型, 因此实验使用多标签学习任务中最常见的若干指

标 [48]来量化评价各模型表现.
● 汉明损失 (Hamming loss, HL):

HL =
1

NL

N∑
i = 1

L∑
j=1

XOR(yi j, ŷi j) (9)

● 0-1损失 (0-1 loss, 01L):

01L =
1
N

N∑
i=1

I(Y , Ŷ) (10)

● 宏 F1分数 (macro-F1 score, mF):
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mF =
1
L

L∑
j=1

2
∑N

i=1
yi jŷi j∑N

i=1
yi j+
∑N

i=1
ŷi j

(11)

N L Y Ŷ yi j i j

ŷi j i j

其中,    表示样本数,    表示标签数,    表示标签的真实值,    表示标签的预测值,    表示第   个样本的第   个标签

的真实值,    表示第   个样本的第   个标签的预测值. 汉明损失是基于标签的评价指标, 即不考虑在样本尺度上的

正确性. 相反, 0-1损失是基于样本的评价指标, 即只要对样本中的任一标签预测出错, 该样本即被算作预测错误.
宏 F1分数同样是基于标签的评价指标, 其用于评价模型在不平衡数据集上的表现. 此外, 在评价自动化模型对单

一质量属性的学习能力时, 实验还使用了查准率 (precision, P)、召回率 (recall, R)和 F1分数 (F). 各评价指标中,
汉明损失和 0-1损失值越低, 表示模型表现越好; 其余值越高, 表示模型表现越好. 对各模型的评估使用 5折交叉

验证方式, 在每一折验证中, 从每个项目中选择 400条评审意见组成训练集, 剩余 100条评审意见作为测试集. 本
文使用非参数检验方法“Wilcoxon符号秩检验 (Wilcoxon signed rank test)”来保证实验结论的正确性. 具体地, 针对

实验提出的空假设为: 本文提出的方法的表现相较于基准模型在各评价指标上没有差异.
 4.2.4    超参数设置

γ + γ− m

ε K

本文提出的方法涉及若干超参数. 现将主要超参数的设置说明如下: 代码评审意见的最大输入长度 (截断长

度)为 256, 批大小为 32, 学习器为 Adam, 学习率为 3E–5. 非对称损失函数 ASL 中,    为 1,    为 4,    为 0.05. 虚

拟对抗损失函数 VAL 中,    和   均为 1. 本文遵循机器学习模型训练的一般流程, 即在训练集中划分出验证集, 在

验证集上观察超参数对模型性能的影响, 最终选定在验证集上使得模型表现最优的参数作为超参数. 例如, “学习

率”影响模型拟合数据集的效果, 是模型最重要的超参数之一. 通过多次实验和调整, 本文发现学习率设置为 3E–5

可以使得本文提出的方法在验证集上最优. 对于不需要通过验证集来确定的“最大输入长度”, 本文统计了数据集

中所有评审意见的字符数, 发现当前设置 (256)可以覆盖处理 95%的评审意见, 因此将 256作为超参数.

 4.3   结果与分析

后文表 4–表 6 分别从项目、质量属性和质量等级视角展示了本文提出的方法及其他 5 种基准模型的表现,
加粗的数字表示某一视角下评价指标的最优值.
 4.3.1    基于质量属性视角的分析

各模型对质量属性的预测表现如表 5所示. 首先关注对“情绪”的预测, 本文提出的方法的查准率和召回率分

别是 0.76和 0.42, 分别排在所有模型的第 2位和第 1位. TextCNN在预测“情绪”时, 拥有最高的查准率 (0.85), 但
是其召回率仅为 0.22, 远远低于本文提出的方法表现. 综合表现最接近本文提出的方法的是 FastText, 其查准率和

召回率分别为 0.75、0.31. 需要注意的是, 尽管 Transformer的查准率为 0.63, 但是其召回率仅为 0.06, 意味着其几

乎不能准确预测“不积极” (本文提出的方法在预测质量属性“情绪”时, 将“不积极”作为正类, 将“积极”作为负类)
的代码评审意见. 在对“疑问”的预测中, 本文提出的方法的查准率、召回率和 F1分数分别是 0.93、0.96、0.94, 分
别排在所有模型的第 2位、第 1位、第 1位. 综合表现最接近本文提出的方法的模型是 TextCNN和 TextRCNN,
其 F1分数均为 0.92. 对“评价”的预测, 本文提出的方法的查准率和召回率分别是 0.80、0.81. 对“建议”的预测, 本
文提出的方法的查准率和召回率分别是 0.92、0.94. 本文提出的方法在上述两个预测任务中的表现均排在所有模

型的第 1位. Transformer在上述两个预测任务中的查准率表现和本文提出的方法持平 (0.80、0.92), 但是其召回

率远远落后本文提出的方法 (0.51、0.82). 由于拥有较高的查准率, 同时在召回率指标上取得优势, 本文提出的方

法在关于 4个质量属性的预测任务的 F1指数均排在了所有模型的首位.
表 4详细展示了各模型在 34个项目上的预测表现. 此时不再区分每一质量属性, 而是使用多标签学习任务常

见的评价指标 (汉明损失、0-1损失和宏 F1分数)来分析各模型表现. 首先关注本文提出的方法, 其在 34个项目

上的平均汉明损失为 0.06, 最接近的模型是 TextCNN和 TextRCNN, 其平均汉明损失均为 0.08. 本文提出的方法

的平均 0-1损失为 0.19, 最接近的模型仍是 TextCNN和 TextRCNN, 但其平均 0-1损失高了 7个百分点, 为 0.26.
其余模型的平均 0-1损失接近或超过 0.30. 最后在宏 F1分数这一项评价指标中, 本文提出的方法同样处于领先的

位置, 超过排在第 2名的模型 (TextRCNN) 6个百分点 (0.74 vs. 0.68).
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表 4    模型表现 (项目视角) 

项目
TextCNN TextRCNN FastText DPCNN Transformer 本文方法

HL 01L mF HL 01L mF HL 01L mF HL 01L mF HL 01L mF HL 01L mF
P1 0.06 0.19 0.63 0.06 0.18 0.67 0.06 0.20 0.61 0.06 0.20 0.61 0.07 0.24 0.59 0.04 0.12 0.73
P2 0.06 0.20 0.67 0.06 0.21 0.67 0.07 0.21 0.65 0.06 0.19 0.68 0.08 0.26 0.58 0.04 0.13 0.77
P3 0.12 0.37 0.63 0.12 0.35 0.69 0.13 0.37 0.67 0.14 0.39 0.66 0.16 0.44 0.52 0.08 0.25 0.79
P4 0.08 0.28 0.68 0.09 0.28 0.69 0.10 0.31 0.65 0.10 0.31 0.71 0.10 0.33 0.58 0.05 0.17 0.84
P5 0.10 0.33 0.66 0.09 0.30 0.74 0.10 0.31 0.65 0.10 0.32 0.70 0.12 0.39 0.53 0.06 0.20 0.79
P6 0.06 0.22 0.62 0.06 0.19 0.63 0.07 0.23 0.56 0.07 0.23 0.59 0.09 0.27 0.51 0.04 0.14 0.66
P7 0.05 0.18 0.72 0.05 0.18 0.75 0.06 0.20 0.75 0.05 0.19 0.78 0.07 0.25 0.64 0.03 0.12 0.83
P8 0.07 0.26 0.63 0.07 0.22 0.64 0.08 0.26 0.62 0.08 0.26 0.63 0.08 0.28 0.60 0.04 0.15 0.72
P9 0.07 0.24 0.62 0.07 0.22 0.72 0.08 0.26 0.65 0.08 0.27 0.69 0.08 0.27 0.60 0.05 0.16 0.73
P10 0.06 0.21 0.64 0.06 0.19 0.69 0.07 0.22 0.65 0.06 0.20 0.69 0.07 0.23 0.63 0.04 0.12 0.69
P11 0.09 0.28 0.76 0.09 0.26 0.78 0.10 0.31 0.73 0.10 0.30 0.73 0.12 0.38 0.58 0.06 0.21 0.85
P12 0.06 0.22 0.71 0.06 0.21 0.78 0.07 0.23 0.64 0.06 0.21 0.67 0.07 0.24 0.64 0.04 0.16 0.80
P13 0.08 0.26 0.62 0.08 0.25 0.63 0.08 0.25 0.60 0.08 0.25 0.62 0.09 0.30 0.59 0.05 0.16 0.68
P14 0.06 0.22 0.64 0.06 0.21 0.63 0.07 0.24 0.62 0.06 0.23 0.66 0.09 0.28 0.57 0.05 0.17 0.67
P15 0.13 0.40 0.63 0.13 0.39 0.66 0.14 0.41 0.67 0.15 0.43 0.63 0.15 0.45 0.53 0.10 0.32 0.73
P16 0.05 0.17 0.63 0.04 0.15 0.67 0.05 0.17 0.67 0.05 0.17 0.63 0.07 0.23 0.58 0.03 0.11 0.70
P17 0.06 0.21 0.70 0.07 0.22 0.72 0.08 0.25 0.71 0.08 0.24 0.68 0.09 0.29 0.58 0.05 0.19 0.72
P18 0.09 0.29 0.74 0.10 0.31 0.74 0.10 0.32 0.74 0.10 0.30 0.77 0.12 0.37 0.59 0.06 0.20 0.86
P19 0.09 0.27 0.58 0.09 0.28 0.57 0.11 0.32 0.53 0.11 0.33 0.56 0.11 0.34 0.51 0.06 0.20 0.70
P20 0.09 0.30 0.65 0.08 0.28 0.68 0.09 0.30 0.65 0.10 0.31 0.62 0.10 0.32 0.60 0.06 0.20 0.68
P21 0.06 0.22 0.65 0.06 0.23 0.65 0.07 0.23 0.64 0.07 0.25 0.63 0.08 0.26 0.61 0.04 0.16 0.69
P22 0.09 0.31 0.66 0.09 0.31 0.66 0.13 0.36 0.60 0.12 0.37 0.63 0.13 0.39 0.53 0.07 0.24 0.74
P23 0.12 0.38 0.63 0.12 0.38 0.68 0.12 0.39 0.67 0.12 0.36 0.69 0.13 0.40 0.55 0.10 0.31 0.74
P24 0.09 0.30 0.61 0.09 0.29 0.67 0.10 0.32 0.59 0.11 0.33 0.65 0.12 0.37 0.56 0.07 0.24 0.75
P25 0.08 0.25 0.59 0.08 0.26 0.59 0.10 0.32 0.54 0.11 0.33 0.54 0.12 0.37 0.50 0.07 0.24 0.67
P26 0.06 0.19 0.68 0.06 0.19 0.67 0.05 0.18 0.69 0.05 0.18 0.65 0.06 0.20 0.65 0.03 0.11 0.71
P27 0.06 0.20 0.63 0.05 0.19 0.63 0.06 0.20 0.62 0.06 0.19 0.62 0.07 0.23 0.59 0.04 0.15 0.65
P28 0.10 0.33 0.68 0.10 0.31 0.68 0.12 0.36 0.66 0.12 0.35 0.67 0.13 0.39 0.58 0.07 0.25 0.78
P29 0.12 0.38 0.65 0.13 0.37 0.64 0.12 0.37 0.67 0.12 0.35 0.72 0.14 0.41 0.55 0.08 0.26 0.82
P30 0.06 0.21 0.66 0.06 0.19 0.68 0.07 0.23 0.62 0.07 0.24 0.62 0.08 0.25 0.56 0.05 0.16 0.70
P31 0.08 0.27 0.75 0.08 0.24 0.76 0.08 0.25 0.73 0.08 0.24 0.75 0.08 0.28 0.66 0.06 0.18 0.79
P32 0.07 0.24 0.66 0.08 0.26 0.66 0.07 0.22 0.65 0.07 0.23 0.72 0.09 0.29 0.61 0.05 0.17 0.75
P33 0.09 0.29 0.74 0.09 0.31 0.74 0.09 0.31 0.78 0.10 0.33 0.73 0.11 0.35 0.63 0.08 0.25 0.81
P34 0.10 0.34 0.55 0.10 0.34 0.57 0.12 0.38 0.51 0.13 0.42 0.52 0.13 0.40 0.51 0.07 0.25 0.63
Avg 0.08 0.26 0.66 0.08 0.26 0.68 0.09 0.28 0.65 0.09 0.28 0.66 0.10 0.32 0.58 0.06 0.19 0.74

  
表 5    模型表现 (质量属性视角) 

属性
TextCNN TextRCNN FastText DPCNN Transformer 本文方法

P R F P R F P R F P R F P R F P R F
情绪 0.85 0.22 0.35 0.57 0.32 0.40 0.75 0.31 0.44 0.70 0.35 0.43 0.63 0.06 0.10 0.76 0.42 0.54
疑问 0.95 0.89 0.92 0.92 0.93 0.92 0.90 0.82 0.85 0.89 0.86 0.87 0.87 0.84 0.85 0.93 0.96 0.94
评价 0.79 0.60 0.68 0.74 0.68 0.71 0.78 0.62 0.69 0.75 0.68 0.71 0.80 0.51 0.62 0.80 0.81 0.81
建议 0.89 0.90 0.90 0.89 0.91 0.90 0.89 0.89 0.89 0.89 0.89 0.88 0.92 0.82 0.86 0.92 0.94 0.93

 

表 7展示了本文提出的方法与基准模型在 34个项目上关于汉明损失、0-1损失和宏 F1分数的Wilcoxon符
号秩检验结果, 实证了本文提出的方法在预测评审意见质量属性任务上领先基准模型 (当 p 值小于 0.001时, 拒绝

空假设). 
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表 6    模型表现 (质量等级视角) 

等级
TextCNN TextRCNN FastText DPCNN Transformer 本文方法

HL 01L mF HL 01L mF HL 01L mF HL 01L mF HL 01L mF HL 01L mF
优秀 0.16 0.57 0.66 0.14 0.49 0.70 0.18 0.62 0.68 0.16 0.53 0.67 0.25 0.81 0.50 0.10 0.36 0.77
良好 0.05 0.16 0.56 0.05 0.16 0.54 0.06 0.17 0.51 0.06 0.18 0.52 0.06 0.19 0.50 0.03 0.11 0.59
一般 0.10 0.34 0.42 0.11 0.36 0.42 0.12 0.36 0.43 0.12 0.40 0.44 0.11 0.33 0.34 0.09 0.30 0.48
较差 0.25 0.79 0.33 0.23 0.73 0.36 0.26 0.76 0.35 0.26 0.78 0.35 0.31 0.95 0.26 0.20 0.65 0.39
 
 

表 7    Wilcoxon符号秩检验 (p 值) 

模型
本文方法

HL 01L mF
TextCNN <2E–7 <2E–7 <2E–7
TextRCNN <2E–7 <2E–7 <3E–7
FastText <2E–7 <2E–7 <2E–7
DPCNN <2E–7 <2E–7 <3E–7

Transformer <2E–7 <2E–7 <2E–7
 

 4.3.2    基于质量等级视角的分析

需要首先说明的是, 根据本文提出的方法的设计原理 (详见第 3.1 节), 质量等级即评审意见质量评价最终的

产出是根据预先定义的映射表来确定的, 该部分不参与“预测/学习”. 换言之, 质量等级由预测的质量属性间接确

定. 评价自动化模型对不同质量等级的预测表现, 尽管视角不同 (聚合评审意见样本的方式不同, 本文回答 RQ1按
“项目”和“质量属性”聚合; 回答 RQ2按“质量等级”聚合), 实际仍是评价其对各质量属性的预测表现. 因此, 本文回

答 RQ2仍沿用在多标签学习任务中常见的评价指标 (汉明损失、0-1损失和宏 F1分数).
各模型对质量等级的预测表现如表 6所示. 首先关注对“优秀”的预测, 本文提出的方法的汉明损失、0-1损失

和宏 F1分数分别为 0.10、0.36、0.77, 均排在所有模型的第 1位. 排在第 2位的模型是 TextRCNN, 3项指标分别

为 0.14、0.49、0.70. 在对“良好”的预测中, 本文提出的方法的汉明损失、0-1损失和宏 F1分数分别为 0.03、0.11、

0.59, 均领先于其他所有模型. 排在第 2位的模型是 TextCNN, 3项指标分别为 0.05、0.16、0.56. 在对“一般”的预

测中, 本文提出的方法的汉明损失、0-1损失和宏 F1分数分别为 0.09、0.30、0.48, 均排在所有模型的第 1位. 在
该预测任务中, 不再有 3项评价指标均排在第 2位的模型. 汉明损失排在第 2位的模型是 TextCNN (0.10); 0-1损
失排在第 2位的模型是 Transformer (0.33), 宏 F1分数排在第 2位的模型是 FastText (0.43). 在对“较差”的预测中,

本文提出的方法的汉明损失、0-1损失和宏 F1分数分别为 0.20、0.65、0.39, 同样均排在所有模型的第 1位. 排
在第 2位的模型是 TextRCNN, 3项指标分别为 0.23、0.73、0.36.

值得注意的是, 本文提出的方法对“少数类”的预测表现相较于其他模型具有领先优势, 实证了设置非对称损

失函数的正确性和必要性 (详见第 3.3.2节). 如图 4所示, 质量等级为“优秀”评审意见占总数的 13%, 属于少数类;

质量等级为“较差”评审意见仅占总数的 2%, 属于极少数类. 以分析各模型的 0-1损失为例, 本文提出的方法预测

“优秀”和“较差”的 0-1损失分别为 0.36、0.65, 表现最接近的模型是 TextRCNN (“优秀”—0.49, “较差”—0.73). 表
现最糟糕的模型是 Transformer, 其预测“优秀”的 0-1损失为 0.81; 对“较差”的预测几乎完全失败, 其 0-1损失高达 0.95.

总结来说, 本文提出的方法 (自动化模型) 能够有效地预测代码评审意见的质量属性 (RQ1) 和质量等级

(RQ2), 在多项评价指标上领先于其他模型.

 5   讨　论

本节讨论应用本文提出的方法时应该注意的若干事项. 具体地, 第 5.1节和第 5.2节分别讨论其数据标注和模

型选择; 第 5.3节讨论其对代码评审的影响和启示.
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 5.1   标签标注经验

本节讨论针对代码评审意见的标注经验和一致性保证措施.
 5.1.1    标注检查表

针对 4个质量属性的标注检查表总结如下.
消极情绪: (1)出现连续的标点, 如 “, , ,”“. . .”“! ! !”等; (2)出现带有反问、讽刺语气的字词, 如“啊”“难道”“难

不成”“谁能”“神经”“干啥”“都啥”“毛病”等, 该评审意见通常传递了消极情绪.
提出疑问: (1)出现问号; (2)出现疑问词, 如“吗”“呢”“啥”“什么”“为什么”“为何”“为啥”等, 该评审意见通常提

出了疑问.
给予评价: (1)出现形容词, 如“无用”“冗余”“错误”“重复”“啰嗦”“完整”“清晰”等; (2)出现程度副词, 如“太”“过”

“十分”“非常”等; (3)出现关键词“未”“不”“缺少”“没有”等, 该评审意见通常给予了评价/指出了缺陷.
提供建议 :  出现动词 ,  尤其是实义动词和表指示或建议的抽象动词 ,  如“增”“删”“改”“关闭”“补充”

“完善”“需要”“不需要”“建议”“不建议”等, 该评审意见通常提供了针对代码的修改或提升建议.
尽管可以总结出若干标注经验和使用 SentiCR[49]等自动化模型/工具来帮助判断代码评审意见的质量属性, 但

是人工经验 (“正则表达式”)不能覆盖所有的情形; 自动化模型/工具经常存在“漏报”和“误报”问题 [50]. 因此在构建

ground-truth数据集时, 人工标注和检查是重要的和必须的. “人在回路 (human-in-the-loop)”的数据标注 [51]结合了

人工经验和自动化模型的优点, 是缓解数据标注工作挑战的有效措施之一.
对于第 2.1节表 1中的评审意见实例, 其质量属性 (由人工标注/模型学习)和质量等级 (根据映射表生成)如下.
如表 8所示, 本文提出的方法一方面能够精细地区分不同评审意见的质量属性和质量等级; 另一方面, 尽管评

审意见 C2—“逻辑不对”、C3—“魔鬼数字”、C4—“info日志打印太多”在表达形式上有细微差异 (C2和 C4出现

关键字: “逻辑”和“日志”, 并且直接评价缺陷; C3出现术语: “魔鬼数字”, 并且间接评价缺陷; C4出现代码元素), 但
对它们的标注结果却是一致的, 反映了本文提出的方法的泛化能力.
 
 

表 8    代码评审意见质量属性和等级实例 
属性 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10
情绪 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1
疑问 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0
评价 0 1 1 1 0 1 1 0 0 1
建议 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1
等级 较差 良好 良好 良好 一般 优秀 一般 优秀 良好 优秀

 

 5.1.2    一致性保证

除了制定标注检查表, 本文还采取了若干措施来尽可能地保证和提升评审意见质量属性标注的一致性, 现总

结如下.
预标注: 预标注的好处在于: (1)使标注人员更快熟悉评审意见实例/样本和标注检查表, 从而更快进入工作状

态. (2)能够及时发现“异常”和“边界”实例, 如有必要, 需要重新制定质量属性和标注检查表等.
锁定检查表: 临时锁定检查表的好处在于: (1)保证每次标注前都有一份可参考的完整指南. (2)保证每次标注

后都有一份可使用的完整数据集. (3)帮助发现“异常”和“边界”实例等.
结对标注: 结对标注的好处同“结对编程”和“结对评审”类似: (1)帮助理解检查表. (2)帮助发现和处理“异常”

和“边界”实例. (3)互相监督以保证工作效率和质量等.
一致性检验: 实施一致性检验的好处在于量化地评估同一标注者在不同时候, 或多个标注者, 对同一份数据集

的标注结果是否一致, 同时间接评估其对标注检查表的理解是否一致. 针对出现不一致标注的实例, 需要重点分析;
如有必要, 需要重新制定质量属性和标注检查表等. 一致性检验除了可以使用经典的 Kappa系数外, 还可以使用本

文实验所用的评价指标 (详见第 4.2.3节). 此时, 两份标注结果分别被视作“真实值”和“预测值”.
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 5.2   标签相关分析

相关分析指的是分析两个或多个可能具备相关性的变量元素, 从而衡量两个变量因素的相关密切程度. 分析

评审意见质量属性标签 (变量)相关性的重要意义在于: (1)辅助标签设计、标注与验证; (2)辅助模型设计、构建

与验证. 如果标签存在相关/依赖关系, 则在标注时可以先标注某一标签, 利用该标签信息指导下一标签的标注; 否
则可以独立标注. 在对多标签学习任务建模时, 同样需要考虑多个标签之间是否存在相关性: 如果不存在, 可使用

“binary relevance”类算法; 如果存在, 可使用“classifier chain”类算法 [23].

τ τ

τ τ

图 5展示了针对本文实验使用的 17 000条代码评审意见, 使用“Kendall秩相关系数 (Kendall-Tau rank correlation
coefficient)”相关性分析方法的结果. 图中每个方块内的数字即两两质量属性的 Kendall 秩相关系数   . 如果   小

于 0.2, 表示几乎不存在相关性; 如果   大于 0.2但是小于 0.4, 表示存在弱相关性; 如果   大于 0.4, 表示至少存在中

等程度的相关性. 从图 5 可以看出, 大多数质量属性的相关性都非常低, 实证了本文提出的方法 (自动化模型) 使
用“binary relevance”一类算法的正确性. 注: 自动化模型中设置了 4个同步的中间输出节点 (详见第 3.2.2节), 用于

表示 4个质量属性的学习任务.
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图 5　质量属性相关分析
 

 5.3   影响和启示

 5.3.1    对管理者的影响和启示

当实施评价, 尤其是在实施本文提出的方法时, 管理者应该首先需要考虑评价结果的呈现形式. 例如, 系统仅

实时地向评审者展示对评审意见的 4个质量属性的预测结果 (起规范评审意见书写的作用), 评审者需要手动查看

才能知晓质量等级 (减轻对评审过程的干扰). 另一方面, 呈现形式应尽可能友好. 例如, 以卡通动画的表情包的形

式呈现质量属性和质量等级. 其次, 管理者在团队及以上层面公开代码评审的评价结果时, 应该公开代码变更和评

审意见, 而不是项目或个人. 此外, 尽管评审意见是评审的最主要和最重要产出, 管理者需要考虑结合更多方面的

因素 (例如参与评审的频次, 评审的详细程度, 项目背景和成熟度等)来综合评价代码评审. 总结来说, 评价是方法,
提升才是目标.
 5.3.2    对评审者的影响和启示

评审者应该首先关注于提升代码质量, 而不是刻意地追求“高质量”的评审意见. 例如, 对于命名和风格一类的

缺陷, 无需向有经验的开发者提供解释和修改建议. 另一方面, 当评审重要的和紧急的代码变更时, 评审者应该就

功能性和安全性等高优先级的、复杂的缺陷提供解释和修改建议, 从而帮助开发者更好地提升代码质量和编程

水平.

 6   效度威胁

内部效度 (internal validity): 实验的内部效度威胁可能来自数据准备环节. 代码评审意见因其可能包含程序语

言文本/代码元素而属于一类特殊的自然语言文本, 具有多样性和复杂性. 本文使用的“三角论证”方法仅能建立起

评审意见质量评价的理论/概念模型, 为了训练和验证可用的自动化模型, 实验需要构建 ground-truth数据集. 为此,
本文作者首先在超过 2 000条的意见上进行了“预标注”, 所得经验经过多次整理和验证后形成了正式的“标注检查

表” (详见第 5.1.1节). 在正式的标注阶段, 3位作者首先独立地标注数据集中的每一条意见, 然后通过面对面的集

中会议讨论解决所有不一致的意见, 从而能够保证标签标注的正确性和一致性.
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结论效度 (conclusion validity): 为了避免可能存在的结论效度威胁, 本文实验首先构建了一个远超过其他同类

型研究工作的实验规模的数据集 (34个项目, 共计 17 000条代码评审意见). 同时, 实验使用了严格的交叉验证和

Wilcoxon符号秩检验方法来检验提出的自动化模型的有效性、先进性, 从而能够保证结论的正确性.
外部效度 (external validity): 本文提出的方法中的概念模型, 其质量属性经过了严格的“三角论证”. 使用的数

据源是“正式文件”“学术文献”和“实例分析结果”. 前两个数据源汇聚了世界范围不同背景下的多个软件组织、学

术团队等的经验与知识, “实例分析结果”包含了对开源项目和商业项目、中文和外文 (英文)的评审意见的分析.
由此产生的评价标准具备普适性, 即对开源项目和商业项目, 中文和外文代码评审意见均适用. 但是质量属性与质

量等级的映射关系仅为一个实例; 同时实验样本, 即数据集仅来自一家软件企业, 将可能导致本文提出的方法的自

动化模型的外部效度威胁. 对此, 本文在实验的数据准备阶段设定了严格的项目准入条件 (详见第 4.2.1 节) 来保

证实验样本的多样性和代表性. 另一方面, 本文第 4 节实验和第 5.1 节的标签标注经验对象均为中文代码评审意

见, 考虑到语言特征的差异, 本文报告的相关发现和经验不能直接迁移至其他语言环境. 总结地, 尽管本文仅报告

了提出的方法应用于某软件企业的商业项目的中文评审意见的有效性, 其仍有潜力被应用于更广泛的项目和语言

的评审意见的质量评价. 其他软件组织在使用本文方法时, 可以根据自身条件和需求, 灵活地调整质量属性、映射

关系和自动化模型. 同时参考本文总结的数据标注经验, 以更好地实施本文方法.

 7   总结与展望

评审意见是代码评审最主要和最重要的产出之一, 其文本挖掘对代码评审分析、评价和改进具有重要支持作

用. 针对当前代码评审意见评价方式依赖代码变更状态、可解释性差、实践指导性不足等问题, 本文开展了若干

实证研究, 并在此基础上提出了一种基于多标签学习的代码评审意见质量评价方法. 该方法使用 4 个质量属性

(“情绪”“疑问”“评价”和“建议”)来综合评价评审意见质量 (“优秀”“良好”“一般”和“较差”). 其中, 质量属性通过数

据三角论证识别和合成, 并由基于多标签学习范式和预训练语言模型 BERT以“端到端”的方式自动学习; 质量属

性到质量等级映射由若干软件工程学者和业界专家共同修订和确定. 实验使用国内某大型软件企业的 34个商业

项目, 共计 17 000条代码评审意见作为数据集. 结果表明本文提出的方法能够有效地评价代码评审意见质量.
未来工作一方面将持续验证本文提出的方法在其他软件企业、语言环境 (如英文) 和社区环境 (如 GitHub、

Gerrit 等开源软件社区) 的可行性和先进性. 另一方面, 未来工作将持续深入挖掘代码评审意见, 如缺陷类型和严

重程度等, 并结合项目背景和评审过程等数据, 持续调整和优化本文提出的方法. 最后, 未来工作将持续研究代码

评审, 开发支持方法、技术和工具等, 助力实现系统化的代码评审质量评价和过程改进.
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