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摘　要: 随着开源人工智能系统规模的扩大, 软件的开发与维护也变得困难. GitHub是开源社区最重要的开源项目

托管平台之一, 通过 GitHub提供的拉取请求系统, 开发者可以方便地参与到开源项目的开发. 拉取请求的描述可

以帮助项目核心团队理解拉取请求的内容和开发者的意图, 促进拉取请求被接受. 当前, 存在可观比例的开发者没

有为拉取请求提供描述, 既增加了核心团队的工作负担, 也不利于项目日后的维护工作. 提出一种自动为拉取请求

生成描述的方法 PRSim. 所提方法提取拉取请求包含的提交说明、注释更新和代码改动等特征, 建立语法改动树,
使用树结构自编码器编码以检索代码改动相似的其他拉取请求, 参照相似拉取请求的描述, 使用编码器-解码器网

络概括提交说明和注释更新, 生成新拉取请求的描述. 实验结果表明, PRSim的生成效果在 Rouge-1、Rouge-2和
Rouge-L这 3 个指标的 F1 分数上分别达到 36.47%、27.69% 和 35.37%, 与现有方法 LeadCM 相比分别提升了

34.3%、75.2%和 55.3%, 与方法 Attn+PG+RL相比分别提升了 16.2%、22.9%和 16.8%, 与方法 PRHAN相比分别

提升了 23.5%、72.0%和 24.8%.
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Abstract:  As  the  scale  of  open-source  artificial  intelligence  (AI)  systems  expands,  software  development  and  maintenance  become
difficult.  GitHub  is  one  of  the  most  important  hosting  platforms  for  open-source  projects  in  the  open-source  community.  Developers  can
easily  participate  in  the  development  of  open-source  projects  through  pull  request  systems  provided  by  GitHub.  The  description  of  pull
requests  can  help  the  core  teams  of  the  project  understand  the  content  of  the  pull  requests  and  the  intention  of  the  developers  and  promote
the  acceptance  of  the  pull  request.  At  present,  a  considerable  proportion  of  developers  do  not  provide  a  description  for  the  pull  request,
which  not  only  increases  the  workload  of  the  core  team  but  also  is  not  conducive  to  the  maintenance  of  the  project  in  the  future.  This
study  proposes  a  method  named  PRSim  to  automatically  generate  descriptions  for  pull  requests.  This  method  extracts  features  including
commit  messages,  comment  updates,  and  code  changes  from  pull  requests,  builds  a  syntax  modification  tree,  and  uses  a  tree-structured
autoencoder  to  find  other  pull  requests  with  similar  code  changes.  Then,  with  the  help  of  the  description  of  a  similar  pull  request,  it
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summarizes  commit  messages  and  comment  updates  through  an  encoder-decoder  network  to  generate  the  description  of  a  new  pull  request.
The  experimental  results  show  that  the  generation  effect  of  PRSim  reaches  36.47%,  27.69%,  and  35.37%  in  terms  of  the  F1  score  of
metrics  Rouge-1,  Rouge-2,  and  Rouge-L,  respectively,  which  is  34.3%,  75.2%,  and  55.3%  higher  than  LeadCM,  16.2%,  22.9%,  and  16.8%
higher than Attn+PG+RL, and 23.5%, 72.0%, and 24.8% higher than PRHAN.
Key words:  pull request; syntax modification tree; similarity calculation; automatic summarization; open-source community

人工智能产业近年来正受到广泛关注, 以开源社区 GitHub为例, 人工智能推理系统以及支撑人工智能应用的

大数据存储、查询、处理系统获得的点赞关注数排名前列 [1]. 随着人工智能系统工业应用的发展, 软件规模正不

断扩大, 对软件的开发与维护造成了困难. 大规模软件系统相对难于理解是困难的来源之一, 自动化地协助相关人

员理解软件代码可以为人工智能软件系统的开发与维护提供帮助 [2].
GitHub是开源社区重要的项目托管网站和社交平台, 在 GitHub上, 开发者可以通过“拉取请求”系统参与其他

项目, 简化了开发者对项目做出贡献的流程, 支持了更大范围的开发者参与软件的开发工作 [3]. 拉取请求的描述通

常被用于陈述拉取请求所做改动的内容和原因, 以帮助项目核心团队理解拉取请求, 并促进拉取请求被接受. 然
而, 由于 GitHub没有提供自动生成描述的机制, 人工撰写描述又比较耗时, 一些开发者没有为拉取请求提供描述,
既增加了核心团队的工作负担, 也不利于项目日后的维护工作.

现有一些针对自动生成拉取请求描述的研究. Liu等人 [4]使用了文本摘要方法, 把拉取请求描述抽象为拉取请

求包含的提交说明、注释更新等自然语言内容的摘要, 使用编码器-解码器网络实现生成. Fang等人 [5]在 Transformer
架构中引入了混合注意力机制来增强模型捕获关键信息的能力, 使模型更容易生成完善的描述. 这些方法在生成

拉取请求描述时仅考虑新拉取请求自身的信息, 对过往拉取请求数据的利用不够充分.
本文提出了一种融合了信息检索的拉取请求描述生成方法 PRSim, 首先使用拉取请求改动前后的抽象语法树

计算差分, 建立语法改动树表示拉取请求的代码改动结构, 然后基于语法改动树查找改动相似的其他拉取请求, 最
后, 参照相似拉取请求的描述, 把拉取请求文本内容过滤干扰信息后加以概括, 生成拉取请求描述. 为了评估该方

法的生成效果, 本文从 30 个高质量开源项目中收集了 18 561 个拉取请求. 实验结果表明, PRSim 的生成效果在

Rouge-1、Rouge-2 和 Rouge-L 这 3 个指标的 F1 分数上分别达到 36.47%、27.69% 和 35.37%, 与现有方法

LeadCM相比分别提升了 34.3%、75.2%和 55.3%, 与方法 Attn+PG+RL相比分别提升了 16.2%、22.9%和 16.8%,
与方法 PRHAN相比分别提升了 23.5%、72.0%和 24.8%. 本文使用的代码和数据集公开在项目网站 (https://github.
com/SoftwareGroupInBeihang/PRSim).

本文的贡献主要在以下两方面.
1) 提出了一种拉取请求描述的自动生成方法. 该方法考虑了拉取请求的代码改动结构, 并且通过检索改动相

似的其他拉取请求, 使算法在生成新的描述时可以使用现有的描述来辅助. 该方法相比目前领先的同类方法, 具有

更好的生成效果.
2) 给出了一种在拉取请求的代码规模上可用的信息检索解决方案. 在此之前信息检索技术已被应用于注释和

提交说明的生成, 并且以基于文本的检索为主, 但在粒度更大的拉取请求问题上相对欠缺. 本文提出了使用树结构

自编码器处理语法改动树的方案, 说明了拉取请求粒度上基于代码的检索是有效的. 

1   研究背景

GitHub[6]是一个基于分布式版本控制系统 git的开源项目托管网站, 同时也是开源社区的重要社交平台. 目前,
已有 7 300万名开发者把超过 2亿个仓库托管在 GitHub上, 研究 GitHub上托管的项目对于研究开源软件有重要

意义. 近年来, 开源人工智能系统以及支撑人工智能应用的大数据存储和处理系统正获得广泛关注. 在开源项目越

来越开放, 吸引越来越多人参与软件迭代的趋势下, GitHub已经成为发现优质开源代码、组织协作开发以及大众

参与的首选途径.
GitHub等开源项目托管平台广泛使用了基于拉取的开发模式 [3]. 在这种模式下, 一个代码仓库的修改权限可

以只开放给由少数开发者组成的核心团队, 其他开发者和用户仅拥有读取权限. 当其他开发者想要为项目贡献代
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码时, 开发者首先对仓库执行“分叉 (Fork)”操作, 为仓库的当前状态创建一份属于自己的副本, 这时原仓库一般称

为上游仓库 (upstream). 开发者可以自由地在副本中进行修改、测试等工作, 修改不会立即反映到上游仓库里. 当
开发者认为修改成熟后, 可以发出拉取请求 (pull request), 申请由核心团队评审修改内容. 如果核心团队也认可这

些修改, 就可以接受拉取请求, 把修改合并进上游仓库, 如不认可则可以提出修改意见或拒绝拉取请求. 拉取请求

是一种非实时交流手段, 开发者与核心团队的交流可能间隔数小时至数天. 在发出拉取请求时, 开发者可以同时提

供相关文字描述解释拉取请求的内容, 帮助核心团队理解拉取请求. 拉取请求的描述有助于加快代码评审, 提高软

件迭代效率. 拉取请求描述通常是针对拉取请求代码改动的介绍, 与代码改动密切相关. 因此拉取请求具有相似的

代码改动时, 也可能具有相似的描述, 本文在生成拉取请求描述时利用代码改动相似的拉取请求辅助生成.
以 apache/shardingsphere仓库的 10 757号拉取请求为例 (https://github.com/apache/shardingsphere/pull/10757),

它的基本结构如图 1所示, 本文主要关注其中以下几个部分.
1) 描述. 这部分是可选的, 通常陈述所做改动的内容和原因, 有助于核心团队理解拉取请求.
2) 提交说明. 拉取请求包含若干个提交, 每个提交有一行或一段描述性文字作为提交说明.
3) 代码修改. 拉取请求所做改动的具体内容, 表现为项目源代码的增删.

  

描述

提交说明

代码修改

图 1　拉取请求的结构
 

根据 Fan 等人的调查数据, 有 12%–18% 不等的拉取请求会被项目核心团队拒绝或忽略, 而提供合适的描述

可以帮助核心团队理解开发者的意图和实现方式, 降低拉取请求被拒绝或忽略的可能性 [7].
目前, GitHub 没有提供自动生成描述的机制. 由于人工撰写描述比较耗时, 部分开发者没有为拉取请求提供

描述, 如 Liu等人发现有超过 34%的拉取请求都没有描述 [4]. 没有描述的拉取请求会迫使核心团队通过阅读源代

码来理解和决策, 加重了核心团队的工作负担, 并且不利于未来的代码维护工作. 
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2   PRSim 方法设计

针对拉取请求缺少描述的问题, 本文提出了一种自动为拉取请求生成描述的方法 PRSim. 本节将介绍方法的

设计思路和各个模块. 

2.1   设计思路

拉取请求包含若干提交和代码更新, 提交说明和代码注释分别描述了相应的提交和代码, 因此拉取请求描述

可以看作提交说明和注释更新的更大粒度概括. 可以把拉取请求的描述生成问题抽象为一种文本摘要问题, 其中

“文本”对应拉取请求包含的提交说明和注释更新, “摘要”对应拉取请求的描述 [4].
考虑到如果两个拉取请求具有相似的代码改动, 它们的开发者就更可能具有相似的意图, 进而可以用相似的

文本来描述. 本文通过找到一个相似的拉取请求, 使用它的描述来辅助生成新拉取请求的描述. 例如, 图 2展示了

netty/netty仓库的 10157号和 10163号拉取请求 (#10157 (https://github.com/netty/netty/pull/10157); #10163 (https://
github.com/netty/netty/pull/10163)), 开发者意图修复潜在异常可能导致的资源泄漏, 主要代码改动都是在相关操作

前后添加 try-finally块, 相似程度高, 相应地, 如图中高亮文字所示, 拉取请求描述也有较大比例文字相同. 因此, 可
以利用代码改动找到相似关系, 然后用创建时间较早的拉取请求 (#10157) 的描述来帮助生成较晚的拉取请求

(#10163)的描述.
 
 

图 2　代码改动相似的拉取请求
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方法总体流程如图 3 所示, 图中斜体字体表示本研究新提出的部分, 其他表示来源于参考文献 [4] 的部分.
PRSim方法分为两个阶段: 训练阶段和预测阶段. 在训练阶段, PRSim首先提取所有拉取请求的 3方面数据, 包括

代码改动、提交说明和注释更新. 根据代码改动结构, 为每个拉取请求寻找相似的其他拉取请求, 如果存在多个相

似的其他拉取请求, 则选取相似度最大的一个. 第 2.2 节将介绍相似拉取请求的查找方法. 然后, 提取拉取请求包

含的提交说明和注释更新, 进行数据过滤以减少干扰. 第 2.3 节将介绍数据过滤的方法. 最后, 把过滤后的提交说

明、注释更新与找到的相似拉取请求的描述一同输入模型, 训练模型使它输出当前拉取请求的描述. 第 2.4 节将

介绍生成模型的结构和生成过程. 在预测阶段, PRSim提取拉取请求的特征, 包括提交说明、注释更新和代码改动

在内, 使用代码改动向量从训练集里查找相似的代码改动, 利用训练阶段获得的生成模型, 生成拉取请求的描述.
  

训练阶段 预测阶段 新创建的
拉取请求

提取数据提取数据

相似拉取请
求的描述

生成描述

描述生成模型

数据过滤

带实际描述
的拉取请求

描述

注释更新

提交说明

代码改动
编码

查找相似

相似拉取
请求的描述

图 3　方法总体流程
  

2.2   查找相似拉取请求

为了查找代码改动相似的拉取请求, 首先需要提取拉取请求代码改动结构, 表示为语法改动树, 然后把语法改

动树通过神经网络编码为向量, 最后依据向量之间的夹角余弦, 选择一个夹角最小的拉取请求作为相似的拉取请求. 

2.2.1    建立语法改动树

本节介绍提取拉取请求代码改动结构的方法. 本研究采用的方案是先把改动前后的代码分别解析为抽象语法

树, 计算两棵抽象语法树之间节点的对应, 确定改动前的抽象语法树通过何种编辑可以变换为改动后的抽象语法

树, 并把所需的编辑表示为语法改动树.
Falleri等人提出的 GumTree算法 [8]是一种用于在两棵树之间建立节点对应关系的启发式算法. 算法的目标是

寻找一种能够把尽可能多的节点相互配对的匹配方式. 树节点的属性分为类别和标签两部分, 只有类别相同的节

点才能互相匹配, 但标签可以不同. 对应于抽象语法树的情景, “类别”指节点代表的语法成分类型, 如标识符、表

达式、语句等, “标签”指该语法成分的具体表现形式, 如标识符的名称、表达式的运算符.
通过 GumTree算法确定改动前后抽象语法树的节点对应关系之后, 遍历抽象语法树, 根据匹配关系标注改动

类型, 从而构建语法改动树. 改动类型和判定依据如下.
1) 更新: 一对匹配节点各自的父节点互相匹配, 但这对节点的标签不同.
2) 删除: 改动前的抽象语法树里的一个节点在改动后的抽象语法树里找不到节点与之匹配.
3) 插入: 改动后的抽象语法树里的一个节点在改动前的抽象语法树里找不到节点与之匹配.
4) 移动: 一对匹配节点各自的父节点不匹配, 或者虽然父节点匹配, 但这对节点在各自的兄弟节点之间的位置不同.
5) 无改动: 一对匹配节点各自的父节点互相匹配, 并且标签也相同.
为了降低无关部分对检索的干扰, 如果一棵子树全部由无改动节点组成, 则删除这棵子树; 如果一个无改动节点只

有一个直接子节点, 且以它为根的子树并非全部无改动, 则用直接子节点 (和以它为根的子树)替代这个无改动节点. 

2.2.2    计算改动编码向量

第 2.2.1 节得到了拉取请求的代码改动结构, 表示为语法改动树, 本节介绍把语法改动树编码为向量的方法.
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我们参考 Huber等人 [9]提出的结构, 设计了树结构自编码器来完成编码, 通过把语法改动树编码为向量随后再复

原来学习向量表示.
自编码器模型由编码器和解码器两部分组成, 编码器用于把表示代码改动结构的语法改动树编码为定长的向

量, 解码器用于把编码向量还原为语法改动树. 自编码器以自监督的方式训练, 训练目标是使解码器的输出可以复

原编码器的输入. 完成训练后, 编码器和解码器之间传递信息的编码向量就可以作为这个拉取请求的表示. 树结构

自编码器模型的结构如图 4所示.
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图 4　树结构自编码器结构
 

编码向量是编码器与解码器之间传递信息的通道, 自编码器完成训练后, 编码向量能够包含作为输入的语法

改动树的信息. 编码向量的维度是一个重要超参数, 如果维度设置得过小, 则向量的信息容量不足以表示输入, 不
利于区分不同的拉取请求. 如果维度设置得过大, 则信息表示分散, 增大训练难度, 同时对设备的内存和计算资源

是一种浪费. 本文将在第 3.4.4 节讨论编码向量维度对拉取请求描述生成效果的影响.
编码器部分由嵌入层和一个树结构 LSTM网络 [10]组成. 嵌入层用于把每个节点的语法成分类别和改动类别

用向量表示, 树结构 LSTM网络用于自底向上地把所有节点的信息汇聚到根节点.
树结构 LSTM网络有 N-ary和 child-sum两种典型结构 [10], 但各有不足: N-ary结构要求预先指定树的每个节

点最大允许的直接子节点数量, 但语法改动树来自拉取请求的改动, 大小难以预计; child-sum结构不能区分子节

点的顺序, 但程序中语法成分的顺序会影响程序语义. 本研究把语法改动树用左孩子-右兄弟表示法 (left-child
right-sibling)转换为二叉树, 既限制了每个节点的直接子节点不超过两个, 又通过兄弟节点之间的链接保留了顺序

信息, 从而可以使用 N=2的 N-ary结构处理.
编码器部分的数学模型由公式 (1)–公式 (5)定义:  (

i j, oj,u j
)T
= (σ,σ, tanh)T

(
W(i,o,u)d j+ b(i,o,u)+U(i,o,u) [h jl; h jr

])
(1)

 

f jl = σ
(
W( f ) d j+ b( f )+U( f )

l

[
h jl; h jr

])
(2)

 

f jr = σ
(
W( f )d j+ b( f )+U( f )

r

[
h jl; h jr

])
(3)

 

c j = i j⊙u j+ f jl⊙ c jl+ f jr ⊙ c jr (4)
 

h j = oj⊙ tanh c j (5)

其中, dj 表示第 j个节点的标签嵌入向量, f 是 LSTM 结构的遗忘门, i 是输入门, o 是输出门, W(i,o,u,f)、b(i,o,u,f)、
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σ

⊙

U(i,o,u,f) 是相应的可学习参数, h是隐藏状态, c是单元状态. 下标 jl和 jr分别代表第 j个节点的左、右子节点, 如果

没有这个子节点, 则相应的隐藏状态和单元状态向量为零向量.    代表 Sigmoid激活函数, [·;·]代表两个向量的拼

接,    代表两个向量逐元素相乘.
解码器部分由两个线性 LSTM网络 [11]和一个全连接的输出层组成. 两个 LSTM网络都接受父节点的状态向

量, 分别生成左子节点和右子节点的状态向量. 输出层用于从状态向量预测子节点的语法成分类别和改动类别.
解码器部分的数学模型由公式 (6)和公式 (7)定义: 

ĥ j(l,r), ĉ j(l,r) = LSTMl,r

(
d̂ j, ĥ j, ĉ j

)
(6)

 

d̂ j(l,r) = Softmax
(
W(2)
(
W(1) ĥ j(l,r)+ b(1)

)
+ b(2)

)
(7)

ĥ ĉ d̂ j
其中,    是解码器隐藏状态,    是解码器单元状态,    是为第 j个节点预测的标签的嵌入向量, W(1)、W(2)、b(1)、

b(2) 是可训练的参数. 解码过程从根节点开始自顶向下进行, 其中根节点的隐藏状态和单元状态从编码器的输出复

制而来, 其余节点的隐藏状态和单元状态由它的父节点解码产生.
从本文数据集的训练集中, 随机抽取 20%的样本, 按拉取请求创建时间从早到晚的顺序划分为 8:2, 分别作为

树结构自编码器的训练集和验证集. 模型接受语法改动树输入, 训练目标是解码输出的树与输入的语法改动树尽

量相似, 使用两者的交叉熵作为损失函数, 进行梯度下降以训练树结构自编码器模型. 通过迭代训练, 在验证集上

计算损失函数, 选择验证集上损失函数值最小的一次迭代模型, 用于后续步骤. 

2.2.3    检索相似的拉取请求

首先, 使用树结构自编码器计算数据集中所有拉取请求的改动编码向量. 然后, 对于每个拉取请求, 计算它与

训练集中所有拉取请求之间的改动编码向量夹角余弦. 余弦值越大, 说明向量之间的夹角越小. 如果存在夹角余弦

大于 0的其他拉取请求, 则选取夹角余弦最大的一个作为相似的拉取请求, 余弦值在后续步骤中作为权重输入模

型; 否则不选取相似拉取请求, 在后续步骤中相似程度视为 0. 在本文使用的数据集中, 有 0.9%的拉取请求没有选

取相似拉取请求.
无论拉取请求被划分到训练集、验证集还是测试集, 为它选取的相似拉取请求都只来自训练集. 对于训练集

中的拉取请求, 选取时需要排除它自身, 选取训练集其他拉取请求中夹角余弦最大的. 

2.3   数据过滤

在拉取请求包含的提交说明和注释更新中, 存在一些通常不会被写入拉取请求描述的内容, 这些内容可以提

前过滤掉, 减少对模型学习与生成过程的干扰. 针对提交说明, 我们执行了以下过滤步骤.
1) 删除合并提交. 即以“Merge branch”“Merge remote-tracking branch”等词句起始的提交说明. 这样的提交在

拉取请求中一般用于解决与上游分支的合并冲突, 并且提交说明格式固定, 一般不涉及拉取请求的具体内容.
2) 删除增补的提交. 一些拉取请求需要经过与项目核心团队的多次沟通和修改才能被接受, 期间会产生新的

提交, 但本研究面向创建拉取请求时的描述生成. 因此我们只利用创建时间在拉取请求创建之前的提交来生成描

述, 删除在拉取请求之后才创建的提交.
3) 删除提交标签. 部分项目的编码规范要求在提交说明的起始处用一两个单词指明这个提交的作用和修改范

围, 例如提交说明“feat(api): add payload drop down event”中, “feat”表示这个提交增加了新特性, “(api)”表示这个提

交的修改范围是程序接口, 其余部分才是实际改动的概括. 我们删除了冒号之前的部分. 

2.4   描述生成模型

PRSim的模型以带注意力机制的编码器-解码器循环神经网络为基础, 通过在编码阶段新增一个编码器用于

提取相似拉取请求描述的文本特征, 并与待生成拉取请求自身的文本部分编码向量进行适当的融合, 在解码阶段

同时接受两方面的输入, 从而实现参照相似的拉取请求生成新的描述.
同时, 由于源代码中大量存在开发者自行命名的标识符, 引入词典外单词 (OOV), 而简单的解码器只能生成词

典里存在的单词, 因此模型的泛化性能会受到限制. Liu 等人发现在拉取请求描述里出现的词典外单词经常也出
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现在相应的源序列里 [4], 提出在解码阶段添加指针生成网络 [12], 把输入文本中的词典外单词临时加入词典, 通过从

输入文本中复制单词到输出, 实现词典外单词的生成.
模型的结构如图 5所示.
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图 5　描述生成模型结构
 

模型主要包括以下几个部分, 数学模型由公式 (8)–公式 (18)定义.
① 一个统一的嵌入层, 用于完成单词的向量化. 使用统一的嵌入层的目的是保证相同的单词在模型中用相同

的向量表示, 有助于模型捕获两部分输入之间的关联关系.

h−1
x

c−1
x

② 提交说明、注释更新编码器. 用于把待生成拉取请求自身的文本内容编码为上下文向量. 公式中, x是拉取

请求文本内容词嵌入向量组成的矩阵, Vx 是每个单词位置上的上下文向量组成的矩阵,    是两个方向上最后一

个上下文向量的拼接,    是两个方向上最后一个编码单元状态向量的拼接. 

Vx,h−1
x , c

−1
x = BiLSTMx (x,0,0) (8)

③ 相似拉取请求描述编码器. 用于把最相似拉取请求的描述编码为上下文向量. 公式中带 y下标的变量除数

据来源为相似拉取请求的描述外, 含义与带 x下标的相同. 

Vy,h−1
y , c

−1
y = BiLSTMy (y,0,0) (9)

④ 带注意力层的解码器. 解码器接受编码器产生的上下文向量, 并循环接受单词, 为每个单词生成下一个单

词. 解码阶段的每一步包含下列 4个子步骤.
a. 更新解码 LSTM的状态. 

v, st = LSTM
(
Wctx

[
ut−1; ct−1

]
+ bctx, st−1

)
(10)

其中, [;]代表两个向量的拼接, ut–1 是上一个单词的嵌入向量, st–1 和 ct–1 分别是生成上一个单词后的 LSTM状态向

量和注意力加权上下文向量, st 是本次更新后的状态向量, v是 LSTM的输出, Wctx 和 bctx 是可训练的参数.
b. 对两部分输入分别计算注意力加权上下文向量. 

at
x,y = Softmax

(
Wv tanh

(
Vx,y+Wsst + bs

))
(11)

 

ct
x,y = at

x,yVx,y (12)

其中, at 是注意力分布向量, ct 是本次更新后的注意力加权上下文向量, Wv、Ws 和 bs 是可训练的参数.
c. 把来自两部分输入的上下文向量融合起来. 考虑到对于不同的拉取请求, 相似拉取请求的相似程度可能有

所不同, 导致相似拉取请求描述的参考价值不同, 本方法对相似拉取请求描述进行加权, 权重为两拉取请求代码改
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动编码向量的夹角余弦值. 

ct = LSE
(
ct

x,mct
y

)
(13)

其中, m是代码改动编码向量的夹角余弦值. LSE是 LogSumExp函数, 由公式 (14)定义. LogSumExp函数 [13]通过

指数操作提高较大数值的影响, 使融合后的向量在各个分量上受数值更大即信息更丰富的上下文向量主导, 达到

汇集信息的目的, 同时两个上下文向量都有简单且非零的梯度, 有助于优化. 

LSE (x,y) = ln (ex+ ey) (14)

d. 计算生成单词的概率分布. 

Pvocab = Softmax
(
W2
(
W1
[
v; ct]+ b1

)
+ b2
)

(15)

其中, Pvocab 是长度等于词典大小的一维向量, 代表每个单词通过解码生成的概率, W1、W2、b1、b2 是可训练的参数.
⑤ 指针生成网络, 用于实现从输入复制单词到输出, 从而能够生成词典以外的单词. 本研究使用与参考文献 [4]

相同的指针生成网络设计, 数学模型由公式 (16)–公式 (18)定义. 值得注意的是, 一个拉取请求只要代码改动结构

与待生成拉取请求相似就可能被选定为范例输入, 两者包含的词典外单词没有必然联系, 所以本模型中的指针生

成网络只考虑待生成拉取请求自身包含的单词. 

p = σ
(
Wg

[
ct; st;ut−1

]
+bg

)
(16)

 

Pcopy (i) =
∑

j:x( j)=i

at
x ( j) (17)

 

P = pPvocab+ (1− p) Pcopy (18)

σ

其中, Pcopy 是长度等于扩展词典大小的一维向量, 代表每个单词通过复制输入而来的概率, p是生成概率 Pvocab 的
权重,    代表 Sigmoid激活函数, P是最终预测概率分布, Wg 和 bg 是可训练的参数.

训练阶段, 对于每组训练样本, 在解码过程的第 1步输入特殊起始标记 [start], 之后的步骤依次输入上一个位

置的单词. 每步解码得到一个位置的生成概率分布, 计算所有位置上正确单词对应概率的负对数之和, 即交叉熵损

失函数. 对该损失函数进行梯度下降以迭代模型.
预测阶段, 解码过程第 1步输入起始标记 [start], 解码得到生成概率分布, 选取概率最大的单词输出. 之后的步

骤依次输入上一步输出的单词, 解码并选取概率最大的单词输出. 如果概率最大的单词是特殊结束标记 [stop], 或
生成的单词数达到上限, 则解码过程停止. 参考现有文献 [4], 生成单词数上限定为 100个单词.

以前文图 2右侧的拉取请求为例, 把它的提交说明和注释更新经过预处理和过滤后, 用标记符串接, 输入模型的

“提交说明, 注释更新”部分. 利用改动编码向量查找相似拉取请求, 选中图 2左侧拉取请求的描述, 经过预处理后

输入模型的“相似拉取请求的描述”部分. 为了把单词转换为模型可以处理的形式, 生成过程首先通过①嵌入层把

输入的单词转换为向量, 获得单词表示. 然后, 为了捕获各个单词上下文的信息, 通过②③编码器分别在“提交说

明, 注释更新”和“相似拉取请求的描述”两部分输入内获得上下文向量组. 接下来, 每个解码步骤, 向④解码器迭代

输入上一个单词, 以获得词典内每个单词在当前位置生成的概率. 其中, 不同拉取请求与对应相似拉取请求的相似

程度不同, 相似拉取请求描述对生成过程的参考价值也有差异, 因此引入 4c (见前文图 5)结合相似程度融合上下

文向量, 汇集信息丰富的分量. 最后, 为了处理词典外单词问题, 允许模型从输入信息学习新单词用于生成, 通过⑤

指针生成网络给出从输入复制单词的概率, 与④解码器给出的生成概率相加后选取概率最大的单词输出. 图 2示
例中生成的拉取请求描述为“close the file in case of an ioexception may be thrown from filechannel.read .”, 而提交说

明和注释更新并不包含其中有关异常的描述, 说明 PRSim从相似拉取请求的描述中获得了该描述. 

3   实验评估
 

3.1   数据集

Java是目前使用最为广泛的开发语言之一, 也获得了许多研究者的重视, 现有研究 [4,5,14–18]大多以 Java语言的
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项目为基础. 本研究从 GitHub上获取主要开发语言为 Java且拉取请求数排名前列的项目, 排除其中的非工程项

目之后, 选取拉取请求数量最多的 30个项目. 选用这些项目中合并时间早于 2021年 7月 1日的拉取请求构建数

据集 (使用的项目和拉取请求数量见 https://github.com/SoftwareGroupInBeihang/PRSim/blob/master/dataset.md).
对于每个被选中的拉取请求, 我们提取了它包含的提交说明、新增注释和拉取请求描述作为输入和输出, 同

时提取涉及的源代码文件在修改前后的版本, 以便查找最相似的拉取请求. 然后清理提取到的数据并组织为研究

数据集, 具体过程如下.
首先, 对提交说明、新增注释和拉取请求描述执行相同的文本预处理, 包括:
1) 移除 HTML标签和注释, 把Markdown粗体、斜体和超链接替换为纯文本. 这些内容的作用是控制格式而

不是传达拉取请求的改动相关信息.
2) 移除Markdown检查列表 (checklist). 检查列表通常是关于如何完成拉取请求的通用性提示 (诸如“通过所

有测试”), 与具体拉取请求的改动关联较弱 [4].
3) 移除含有 URL、邮箱、内部链接、提及用户或用户签名的句子, 移除Markdown标题行. 这些内容通常不

描述拉取请求所做改动, 并且可能引入词典外单词 [4].
4) 把数字替换为 0, 版本号替换为“version”, git SHA1版本替换为“sha”. 这些词句是特定于项目的, 并且会引

入大量词典外单词 [19].
如果经过文本预处理后, 拉取请求描述少于 5个单词, 或提交说明和新增注释合计少于 5个单词, 则移除这样

的拉取请求.
参考现有文献 [4], 移除包含提交数量少于 2个或多于 20个的拉取请求. 如果拉取请求只包含一个提交, 则可

以直接把这个提交的提交说明作为拉取请求描述; 而包含超过 20个提交的拉取请求通常用于同步两个代码仓库,
而不是开发者做出贡献.

然后, 移除拉取请求描述中的模板部分. 一些项目会提供拉取请求描述的模板, 开发者可以在模板里填写需要

补充的内容来完成一篇拉取请求描述. 这时, 拉取请求描述由两部分组成, 分别是从模板复制而来的内容和开发者

填写的内容. 一方面, 模板特定于项目, 不利于模型的泛化性能; 另一方面, 在实际应用场景中模板是可见的, 并且

可以用规则识别, 因此本研究只关注由开发者填写的部分. GitHub约定项目仓库里路径为 .github/PULL_REQUEST_
TEMPLATE.md的文件包含拉取请求的模板, 我们检查并读取这个文件, 经过文本预处理后, 使用史密斯-沃特曼

算法 [20]计算拉取请求描述与模板的匹配部分, 其中最小匹配单位为单词. 如果匹配部分的单词数达到预处理后模

板总单词数的一半, 则认为这篇描述是基于模板填写的, 删除匹配的部分.
参考现有文献 [4], 对每个拉取请求, 删除提交说明和注释更新超出 400个单词的部分内容, 删除拉取请求描

述超出 100 个单词的部分内容. 经过上述预处理后, 平均每个拉取请求包含 4.61 个提交, 拉取请求描述的平均长

度为 50.37个单词, 提交说明的平均长度为 54.33个单词, 注释更新的平均长度为 59.14个单词.
最后, 为了平衡数据集, 我们在每个项目中最多保留 3 000个拉取请求, 如果超出则按创建时间顺序保留最新

的. 通过上述预处理, 我们共得到了 18 561个拉取请求. 在每个项目中, 把拉取请求按创建时间从早到晚的顺序划

分为 8:1:1, 分别作为训练集、验证集和测试集. 随后, 合并各个项目中用于相同目的的样本集合, 获得合并的训

练集、验证集和测试集, 这 3个集合均包含来自每个项目的样本, 把它们用于模型的训练和评估. 

3.2   评估指标

对于文本摘要问题, 一种常用的评估指标是 Rouge[21]. Rouge 全称为 recall-oriented understudy for gisting
evaluation, 可以比较两段文本的语义相似程度, 而又不拘泥于字句的顺序一致, 与人工评估的结果高度相关 [22].
Rouge具有多种形式, 在文本摘要方面, Rouge-N和 Rouge-L两种形式使用较为广泛 [4]. 本文使用 N=1, 2的 Rouge-N
(即 Rouge-1, Rouge-2)和 Rouge-L作为评估指标.

Rouge-N精确率指标和召回率指标分别由公式 (19)和公式 (20)定义: 

PrecisionN =
Countmatch (gramN)
Counthyp (gramN)

(19)
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RecallN =
Countmatch (gramN)
Countre f (gramN)

(20)

gramN Countre f (gramN) Counthyp (gramN)

Countmatch (gramN)

其中,    或称为 N-gram表示文本中任意的连续 N个单词,    和   分别表示参考

文本和生成文本中的 N-gram数量,    表示参考文本和生成文本共有的 N-gram数量.
Rouge-N F1值由公式 (21)定义: 

F1N =
2×PrecisionN ×RecallN

PrecisionN +RecallN
(21)

Rouge-L精确率指标和召回率指标分别由公式 (22)和公式 (23)定义: 

PrecisionL =
Len (lcs)
Len (hyp)

(22)
 

RecallL =
Len (lcs)
Len (re f )

(23)

其中, Len(‧)表示一段文本的长度 (单词数), ref、hyp和 lcs分别表示参考文本、生成文本和两者的最长公共子序列.
Rouge-L F1值由公式 (24)定义: 

F1L =
2×PrecisionL×RecallL

PrecisionL+RecallL
(24)

为了方便比较不同方法的性能差异, 本文定义对于评估指标 M, 方法 i相对于方法 j的增益 (gain)为两个方法

在该指标上得分的差距占后者得分的比例, 如公式 (25)所示: 

gain (M, i, j) =
M (i)−M ( j)

M ( j)
(25)

α

最后, 我们使用独立样本 t检验评估 PRSim与其他方法之间各个评估指标增益的统计显著性, 检验显著性水

平 (   )取 0.05, 原假设为 H0: PRSim与指定的方法在指定的评估指标上没有显著差异. 

3.3   研究问题

本文研究以下 4个问题.
RQ1: PRSim生成拉取请求描述的效果如何?
本文把 PRSim与 Liu等人提出的 LeadCM基线方法 [4]、Attn+PG+RL方法 [4]和 Fang等人提出的 PRHAN方

法 [5]相比较, 验证 PRSim的效果.
RQ2: 使用语法改动树检索具有相似代码改动的拉取请求有助于生成更好的描述吗?
PRSim提出了使用语法改动树检索相似拉取请求的描述来辅助生成新拉取请求的描述. 本文通过实验确认为

模型提供相似拉取请求的描述是否能够提高生成描述的效果, 以及不同检索方法对效果的影响.
RQ3: 对输入信息的过滤有助于生成更好的描述吗?
PRSim在现有研究 [4]的基础上新增了一组输入过滤规则. 本文通过实验确认新增的规则对描述生成效果是否

起到了正面作用.
RQ4: 方法合适的参数是什么?
调整语法改动树编码、描述生成模型等关键位置的超参数, 通过实验确定合适的参数组合. 

3.4   评估结果
 

3.4.1    RQ1: 与同类方法的对比

我们通过实验评估 PRSim的效果, 实验中每个方法训练 30 000迭代, 每 1 000迭代验证一次, 取其中验证结果

最好的一次迭代在测试集上测试. 我们在一台安装 16 GB 内存、GeForce RTX 2060 GPU 的计算机上运行模型,
PRSim方法每次运行的训练阶段用时 181.4 min, 验证阶段用时 129.8 min, 测试阶段用时 4.3 min. 下面介绍我们选

用的对比方法.
LeadCM是 Liu等人作为基线提出的一种生成方法 [4], 从经过预处理后的提交说明序列起始端截取固定数量
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的单词作为拉取请求的描述.
Attn+PG+RL[4]是 Liu 等人提出的生成方法, 该方法利用拉取请求的提交说明和注释更新信息, 使用基于 Bi-

LSTM的编码器-解码器网络生成两部分文本的摘要, 作为拉取请求的描述. 本研究主要在该方法的基础上新增了

查找相似拉取请求辅助生成的步骤和一组数据过滤流程.
PRHAN[5]是 Fang等人近期提出的方法, 该方法首先使用字节对编码把数据中的单词拆分为子词, 然后使用包

含局部和全局两部分的混合注意力堆叠而成的 Transformer网络概括文本来生成摘要作为描述.
本研究使用以上 3个方法作为对比方法. 我们使用原论文的代码在新的数据集上重新训练模型. 由于数据集

大小变化, 我们通过实验对不同方法确定统一的词典大小, 其他参数采用原论文推荐的设置, 第 3.4.4 节将讨论词

典大小对实验结果的影响.
实验结果如表 1 所示, 其中评估指标的下标 1、2、L 分别代表 Rouge-1、Rouge-2 和 Rouge-L. 本方法在

Rouge-1、Rouge-2和 Rouge-L这 3个指标上分别达到了 36.47%、27.69%和 35.37%的 F1分数. 本方法一方面使

用代码改动相似的其他拉取请求的描述来辅助生成, 另一方面提前过滤了通常不会被写入拉取请求描述的内容,
达到了更好的生成效果. 实验中, 有 2.7%的测试点连续生成了同一个单词 2次或以上, 没有测试点出现生成描述

单词数的一半或以上是同一个单词的情况.
  

表 1　与现有方法的生成效果比较 (%)
 

方法 F11 Precision1 Recall1 F12 Precision2 Recall2 F1L PrecisionL RecallL
LeadCM 27.15 42.70 24.27 15.81 23.87 14.64 22.78 35.05 20.77

Attn+PG+RL 31.39 56.24 26.56 22.52 35.02 19.68 30.29 53.67 25.72
PRHAN 29.54 41.64 26.40 16.10 23.16 14.40 28.35 39.96 25.33
PRSim 36.47 62.51 31.14 27.69 41.30 24.38 35.37 60.00 30.29

 

随后, 本文计算了在各个评估指标上, PRSim 相对于 3 个对比方法的增益, 如表 2 所示. PRSim 在 Rouge-1、
Rouge-2 和 Rouge-L 这 3 个指标的 F1 分数上分别优于 LeadCM 方法 34.3%, 75.2%, 55.3%, 分别优于 Attn+
PG+RL方法 16.2%, 22.9%, 16.8%, 分别优于 PRHAN方法 23.5%, 72.0%, 24.8%, 均存在较大提升. 每个对比方法、

每个评估指标的检验 p值均小于 0.05, 拒绝原假设 H0, 说明不同方法的生成效果具有统计意义上的显著差异.
RQ1: 与现有方法 LeadCM、Attn+PG+RL和 PRHAN相比, PRSim具有更好的描述生成效果.

  

表 2　相对于现有方法的增益 (%)
 

方法 F11 Precision1 Recall1 F12 Precision2 Recall2 F1L PrecisionL RecallL
LeadCM 34.3*** 46.4*** 28.3*** 75.2*** 73.0*** 66.6*** 55.3*** 71.2*** 45.8***

Attn+PG+RL 16.2*** 11.2*** 17.2*** 22.9*** 17.9*** 23.9*** 16.8*** 11.8*** 17.7***

PRHAN 23.5*** 50.1*** 17.9* 72.0*** 78.3*** 69.3*** 24.8*** 50.1*** 19.6*

注: ***p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05
  

3.4.2    RQ2: 代码改动相似的拉取请求起到的作用

本研究提出了查找一个代码改动相似的拉取请求, 使用它的描述来辅助生成新拉取请求的描述. 本文通过取

消这项辅助, 即仅使用新拉取请求自身的信息生成描述, 来验证相似拉取请求的描述是否能够提高生成效果.
实验结果和相应的增益计算值如表 3所示. 把相似拉取请求纳入使用的数据时, 效果在 Rouge-1、Rouge-2和

Rouge-L这 3个指标的 F1分数上分别提高了 9.2%、10.2%和 9.1%. 每个评估指标的检验 p值均小于 0.05, 拒绝

原假设 H0, 说明是否使用相似拉取请求达到的生成效果具有统计意义上的显著差异.
本文进一步使用基于文本的检索方法 [16]替换基于语法改动树的检索, 从而了解不同检索方法对效果的影响.

实验结果和相应的增益计算值如表 4 所示. 与基于文本检索相比, 基于语法改动树检索时 Rouge-1、Rouge-2 和

Rouge-L这 3个指标的 F1分数分别提高了 2.8%、4.4%和 2.9%. 因此, 使用语法改动树提取源代码的语法结构修

改有助于检索相似的拉取请求, 提高生成效果.
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表 3　取消使用相似拉取请求辅助后的生成效果比较 (%)
 

方法 F11 Precision1 Recall1 F12 Precision2 Recall2 F1L PrecisionL RecallL
取消相似拉取请求 33.41 58.60 28.44 25.13 38.07 22.15 32.43 56.27 27.70
使用相似拉取请求 36.47 62.51 31.14 27.69 41.30 24.38 35.37 60.00 30.29

增益 9.2** 6.7*** 9.5** 10.2* 8.5* 10.1** 9.1** 6.6*** 9.3**

注: ***p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05

 
 

表 4　使用不同方法检索相似拉取请求的生成效果比较 (%)
 

方法 F11 Precision1 Recall1 F12 Precision2 Recall2 F1L PrecisionL RecallL
基于文本检索 35.46 58.07 30.63 26.52 37.83 23.79 34.37 55.59 29.81

基于语法改动树检索 36.47 62.51 31.14 27.69 41.30 24.38 35.37 60.00 30.29
增益 2.8 7.6*** 1.7 4.4 9.2** 2.5 2.9 7.9*** 1.6

注: ***p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05
 

RQ2: 在生成过程中考虑代码改动相似的其他拉取请求可以提高新拉取请求的描述生成效果. 

3.4.3    RQ3: 方法使用信息的选择

PRSim使用了一组新的数据过滤规则, 包括删除合并提交、删除增补的提交和删除提交标签. 本文通过取消

这 3项规则, 即保留相应的输入内容, 来验证这 3项规则是否能达到提高生成效果的目的.
实验结果和相应的增益计算值如表 5 所示. 增加这 3 项数据过滤规则后, 生成效果在 Rouge-1、Rouge-2 和

Rouge-L这 3个指标的 F1分数上分别提高了 10.4%、17.2%和 11.1%. 每个评估指标的检验 p值均小于 0.05, 拒
绝原假设 H0, 说明是否使用输入过滤达到的生成效果具有统计意义上的显著差异.
 
 

表 5　取消输入过滤后的生成效果比较 (%)
 

方法 F11 Precision1 Recall1 F12 Precision2 Recall2 F1L PrecisionL RecallL
取消输入过滤 33.02 55.47 28.79 23.62 34.83 21.13 31.84 52.96 27.84
保留输入过滤 36.47 62.51 31.14 27.69 41.30 24.38 35.37 60.00 30.29

增益 10.4*** 12.7*** 8.1** 17.2*** 18.6*** 15.4*** 11.1*** 13.3*** 8.8**

注: ***p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05
 

随后, 本文把新的数据过滤规则应用于 3个对比方法, 来评估在同样使用改进的数据过滤的情况下, PRSim与

现有方法的描述生成效果. 其中, PRSim相比 Attn+PG+RL的主要改进有两项, 分别是使用相似拉取请求和使用数

据过滤, 因此本实验中 Attn+PG+RL使用数据过滤时与 RQ2中 PRSim取消使用相似拉取请求是相同的.
实验结果和相应的增益计算值如表 6 和表 7 所示. 各个对比方法使用数据过滤时都有不同程度的提升.

PRSim 仍拥有更好的生成效果, 在 Rouge-L指标的 F1 分数上分别优于 LeadCM、Attn+PG+RL 和 PRHAN 方法

39.0%, 9.1%, 16.2%. 每个对比方法、每个评估指标的检验 p值均小于 0.05, 拒绝原假设 H0, 说明不同方法的生成

效果具有统计意义上的显著差异.
RQ3: 删除合并提交、删除增补的提交和删除提交标签可以起到提高描述生成效果的作用.

 
 

表 6　与使用数据过滤的现有方法的生成效果比较 (%)
 

方法 F11 Precision1 Recall1 F12 Precision2 Recall2 F1L PrecisionL RecallL
LeadCM+过滤 29.34 55.09 24.11 18.99 33.20 16.05 25.44 47.14 21.13

Attn+PG+RL+过滤 33.41 58.60 28.44 25.13 38.07 22.15 32.43 56.27 27.70
PRHAN+过滤 31.79 44.66 28.14 18.33 25.88 16.40 30.43 42.67 26.95

PRSim 36.47 62.51 31.14 27.69 41.30 24.38 35.37 60.00 30.29
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表 7　相对于使用数据过滤的现有方法的增益 (%)
 

方法 F11 Precision1 Recall1 F12 Precision2 Recall2 F1L PrecisionL RecallL
LeadCM+过滤 24.3*** 13.5*** 29.2*** 45.8*** 24.4*** 51.9*** 39.0*** 27.3*** 43.3***

Attn+PG+RL+过滤 9.2** 6.7*** 9.5** 10.2* 8.5* 10.1** 9.1** 6.6*** 9.3**

PRHAN+过滤 14.7*** 40.0*** 10.6*** 51.1*** 59.5*** 48.7*** 16.2*** 40.6*** 12.4***

注: ***p < 0.001, **p < 0.01, *p < 0.05
  

3.4.4    RQ4: 方法的参数选择

编码向量和上下文向量作为编码器和解码器之间的信息通道, 其维度影响模型的信息容量和训练难易程度.
维度设置得过小不利于区分不同的输入, 维度设置得过大会增大训练难度, 同时产生内存和计算资源的浪费.

本研究调整了树结构自编码器编码向量的维度和描述生成模型上下文向量的维度, 以确定合适的设置, 调整

范围为 64–256, 调整步长为 64.
实验结果如表 8和表 9所示. 当两个向量的维度均取 128时, 生成效果达到最好. 因此, 本文的其他实验均选

用向量维度为 128的设置进行.
  

表 8　树结构自编码器编码向量维度调整比较 (%)
 

向量维度 F11 Precision1 Recall1 F12 Precision2 Recall2 F1L PrecisionL RecallL
64 34.81 60.00 29.89 26.26 38.96 23.34 33.75 57.51 29.09
128 36.47 62.51 31.14 27.69 41.30 24.38 35.37 60.00 30.29
192 34.75 59.77 29.77 26.15 38.94 23.16 33.67 57.28 28.95
256 34.81 60.36 29.77 26.21 39.05 23.26 33.77 57.89 28.99

  

表 9　描述生成模型上下文向量维度调整比较 (%)
 

向量维度 F11 Precision1 Recall1 F12 Precision2 Recall2 F1L PrecisionL RecallL
64 35.59 60.59 30.64 26.95 39.91 23.91 34.59 58.27 29.86
128 36.47 62.51 31.14 27.69 41.30 24.38 35.37 60.00 30.29
192 35.40 60.99 30.22 27.05 40.45 23.85 34.36 58.59 29.43
256 34.60 60.14 29.51 26.30 39.56 23.21 33.56 57.72 28.72

 

我们还调整了描述生成模型的词典大小, 词典大小按照单词在数据集里出现的频数选择, 调整范围为至少出

现 3、5、7、10次.
实验结果如表 10 所示. 词典包含单词的最小频数分别为 3、5、7、10 时, Rouge-L F1 分数分别是 35.38%、

35.37%、35.45%、35.30%, 词典大小对结果的影响不明显. 为了使生成的描述尽量少包含错误的信息, 我们选择

精确率指标表现最好的设置, 即由出现至少 5次的单词组成词典.
RQ4: 树结构自编码器编码向量的维度和描述生成模型上下文向量的维度均为 128维时, 描述生成效果达到

最好. 词典大小对生成效果的影响不明显.
  

表 10　描述生成模型词典大小调整比较 (%)
 

单词最小频数 F11 Precision1 Recall1 F12 Precision2 Recall2 F1L PrecisionL RecallL
3 36.48 62.05 31.26 27.48 40.70 24.33 35.38 59.57 30.42
5 36.47 62.51 31.14 27.69 41.30 24.38 35.37 60.00 30.29
7 36.57 62.12 31.38 27.70 40.91 24.52 35.45 59.61 30.52
10 36.40 62.07 31.18 27.52 40.95 24.31 35.30 59.59 30.34

  

3.5   结果分析

为了进一步检验 PRSim的有效性, 我们实行了人工评估. 我们从测试集等概率随机抽取了 30个拉取请求, 取
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出由 PRSim方法自动生成的描述, 和经过预处理后的人工描述打乱后请 3名学生开发者独立人工评估. 评估包括

描述与代码更改内容的相关程度和描述的语言通顺程度两方面, 采用 7分制: 对于与代码更改内容的相关程度, 1
分表示信息严重缺失或包含极多不符合代码更改的描述, 7 分表示信息完整无缺失、描述均符合代码更改; 对于

语言通顺程度, 1分表示语言难以阅读理解, 7分表示语言非常通顺, 易于理解.
3 名开发者对 30 个拉取请求人工评估的平均得分如表 11 所示. 在与代码更改内容的相关程度方面, 自动生

成的描述低于人工描述 0.4分, 在语言通顺程度方面, 自动生成的描述高于人工描述 0.28分. 自动生成的描述接近

了人工描述的有效性.
  

表 11　人工评估结果
 

描述来源 与代码更改内容的相关程度 语言通顺程度

自动生成的描述 4.97 6.46
人工描述 5.37 6.18

 

在与代码更改内容的相关程度方面, 上述 30个拉取请求中有 7个拉取请求的生成描述得分高于人工描述. 进
一步的分析发现, 这 7个拉取请求的实际情况是标题说明拉取请求更改内容, 描述不再说明更改内容, 而是包含实

现细节、作者声明、后续任务安排等. 说明拉取请求描述具有丰富的作用, 不一定都与代码更改内容紧密相关, 这
也是人工描述在评估中仅达到了 5.37分的原因. 

4   相关研究

近年来, 已有一些针对自动生成拉取请求描述的研究. Liu等人 [4]在拉取请求描述生成任务中使用了文本摘要方

法, 把拉取请求描述抽象为拉取请求包含的提交说明、注释更新等自然语言内容的摘要, 使用带有注意力机制的编

码器-解码器网络实现生成; 同时在模型里添加了指针生成网络, 使得模型生成的摘要可以包含输入文本中的词典外

单词, 提高了生成的真实性; 使用强化学习的 SCST 训练策略 [23]直接面向目标优化模型. Fang 等人 [5]提出的

PRHAN方法在 Transformer架构中引入了混合注意力机制来增强模型捕获关键信息的能力, 使模型更容易生成完

善的描述; 使用字节对编码 [24]划分子词来处理词典外单词, 使用标签平滑技术 [25]提高模型泛化性能. 邝砾等人 [14]提

出的 HGPRG方法面向提交数较多的大粒度拉取请求, 借助拉取请求文本信息中的单词建立语句间的联系, 使用图

神经网络学习联系特征, 选择包含关键信息的语句组成拉取请求描述. 其中, HGPRG方法面向具有 5个或更多提交

的大粒度拉取请求, 但我们的数据集中只有 14%的拉取请求是大粒度的, 其他 86%的拉取请求具有小于 5个提交.
由于该方法仅适用于大粒度拉取请求、未考虑小粒度拉取请求, 并且该方法也不提供公开的代码, 我们没有与该方

法进行比较. 以上方法在生成拉取请求描述时仅考虑新拉取请求自身的信息, 对过往拉取请求的历史数据利用不够

充分. 我们通过查找代码改动相似的过往拉取请求, 将其描述输入生成模型, 来辅助生成新的描述, 实现对历史数据

的利用. 此外, 现有方法对输入数据的过滤不够充分, 不利于模型学习, 我们补充了一些数据过滤规则.
除了自动生成拉取请求描述以外, 还有一系列关于代码摘要的研究, 研究对象在空间粒度上涵盖语句块、函

数、类等, 在时间粒度上涵盖单一时刻和提交 [26]. 一些研究通过检索相似样本并作为方法的输入来利用历史数据.
例如 Zhang 等人 [15]在代码摘要生成任务中提出了融合信息检索方法的思想, 除了从代码到自然语言摘要的神经

机器翻译外, 又从代码的语法结构和语义序列两个方面分别执行检索, 从训练集找到与输入代码最相似的代码片

段, 3个代码片段共同决定生成的摘要. Wei等人 [16]在注释生成任务中提出了查找范例、结合代码对范例进行细

化的思路, 先在现有的开源软件仓库或软件问答网站中寻找相似且包含注释的代码片段, 把它的注释作为范例, 然
后结合两个代码片段的差异, 细化范例使它更贴近输入的代码片段. Wang等人 [17]在提交说明生成任务中提出了

使用历史数据改善生成质量的方法, 通过评估待生成提交和历史提交的代码改动相似程度, 预测所生成提交说明

与提交内容的相关性, 以规避因为模型未接触过类似的提交而生成的低质量提交说明. 本研究借鉴这些工作提出

的思路, 把相似样本纳入生成过程. 以上研究在检索相似样本时把源代码视为文本, 采用单词级别匹配和词频-逆
文档频率 (TF-IDF)统计量, 丢失了源代码的语法结构信息. 针对这一问题, 本文提出了使用树结构自编码器处理
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语法改动树的方案, 提取源代码的语法结构修改, 有助于检索相似的拉取请求.
代码摘要问题中, 生成过程可用的自然语言内容经常发挥重要的作用. Liu等人 [18]把协同注意力机制应用于

注释更新, 在代码改动与函数的旧注释之间通过协同注意力机制建立关联, 以旧注释为蓝本生成新注释. Hellman
等人 [27]在项目描述生成任务中提出了从项目自述文件中抽取简短的关键信息, 生成项目的一句话描述. Jiang 等

人 [28]在发行通知 (release note)生成任务中提出了使用拉取请求描述、提交说明等文本进行分类和总结, 然后按照

预定规则组合为发行通知. 这些工作都在现有的自然语言文本基础上进一步处理, 有效利用了人工的概括, 不必从

头分析源代码, 本研究参考这一做法.
在树形数据结构的向量化问题上, Tai等人 [10]提出了树结构长短期记忆网络 (Tree-LSTM), 弥补了传统循环神

经网络擅长处理线性序列, 而不擅长处理树形结构的问题. Chen等人 [29]把 Tree-LSTM应用于程序翻译任务, 通过把

源语言抽象语法树用左孩子-右兄弟表示法 (left-child right-sibling)转换为二叉树, 使用 Tree-LSTM编码为向量, 然
后解码到目标语言抽象语法树, 实现两种程序开发语言之间的翻译. 本研究借鉴这些工作中编码抽象语法树的方式. 

5   有效性分析
 

5.1   内部有效性威胁

本文使用 GumTree 算法计算拉取请求改动前后抽象语法树的对应关系, 并进一步计算差异, 但 GumTree 是
一种启发式算法, 不总能保证找到最优的对应方式. 然而, 计算最优的对应方式是 NP-Hard的 [30], 其时间成本很高

以至不可接受, 使用近似算法替代是必要的取舍. 此外, 我们还在描述生成模型中引入了拉取请求的相似程度. 当
相似程度较低时, 相似拉取请求的描述在生成过程中的权重会相应降低, 进一步缓和了这个问题对有效性的威胁.

本文通过人工评估描述来了解描述生成的效果, 但评分由 3名学生开发者完成, 可能存在主观性威胁. 为了提

高评估的有效性, 我们采取了以下措施: 待评估的样本由经过预处理的人工描述与自动生成的描述组成, 两者数量

相等并随机打乱, 评估人无法得知描述的来源, 减少了评估可能具有的偏向性.
本文的描述生成模型选用了基于 LSTM的编码器-解码器网络架构. 在未来的工作中, 我们将尝试使用 Trans-

former架构等深度模型, 并分析模型对生成效果的影响. 此外, 近期大型语言模型在文本生成领域表现出色, 具有

较强的领域泛化性, 对传统自然语言处理核心任务产生了巨大的冲击和影响 [31]. 未来我们也将尝试对预训练大型

语言模型进行微调, 在拉取请求描述生成任务中引入大规模语言材料的优势. 

5.2   外部有效性威胁

本文选取的项目都是较为成熟、包含大量拉取请求的大型项目, 在应用于小型项目时可能遇到找不到相似拉

取请求的问题. 为了提高 PRSim的有效性, 我们采取了以下措施: 首先, 模型训练样本不局限于单个项目, 尽管小

型项目自身数据较少, 但可以使用由大型项目数据训练的模型. 其次, 当可选取的拉取请求相似程度较低时, 模型

会依据相似程度降低其权重以减少对生成过程的影响. 最后, 如果没有改动编码向量夹角余弦大于 0的其他拉取

请求, 则不选取相似拉取请求, 把相似程度视为 0, 仍然可以利用提交说明、注释更新等文本内容来生成.
本文选取了 GitHub平台上的 Java语言项目进行研究, 但不确定该方法在其他开源平台上或应用于使用其他

开发语言的项目时的效果. PRSim在查找改动相似的拉取请求时依赖了特定于语言的抽象语法树, 这可能限制了

方法的跨语言泛化能力. 今后的一个可能的改进方向是, 使用一种语言无关的中间表示形式来提取拉取请求的改

动, 从而扩大方法的适用范围. 

6   总　结

本文针对 GitHub平台上人工撰写拉取请求描述费时费力的问题, 提出了一种自动生成拉取请求描述的方法

PRSim. 该方法首先提取拉取请求改动前后的抽象语法树, 建立语法改动树; 然后使用树结构自编码器把语法改动

树编码为向量, 使用向量夹角余弦查找改动相似的其他拉取请求; 最后使用自动摘要的方法, 参照相似拉取请求的

描述对拉取请求内容加以概括, 生成拉取请求描述. 实验结果表明, PRSim 的生成效果在 Rouge-1、Rouge-2 和

Rouge-L这 3 个指标的 F1 分数上分别达到 36.47%、27.69% 和 35.37%, 与现有方法 LeadCM 相比分别提升了
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34.3%、75.2%和 55.3%, 与方法 Attn+PG+RL相比分别提升了 16.2%、22.9%和 16.8%, 与方法 PRHAN相比分别

提升了 23.5%、72.0%和 24.8%.
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