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图 10　阈值因子对 EM和 BLEU指标影响的关系分析 (基于 CRer数据集)
 
 
 

表 7　基于模型推理的 LLM-Voter方法的有效性评估
 

Dataset Approaches EM (%) BLEU �5�&�$ �&�2�3 �7�&�3 �5�3

Tuf

CodeT5 13.41 0.829 0.160 0.429 0.150 –0.226
LLaMA 3 17.62 0.808 0.167 0.552 0.195 –0.580

StableCode3B 17.86 0.802 0.174 0.554 0.196 –0.568
Code LLaMA 20.49 0.816 0.197 0.559 0.225 –0.531
Inference-based 19.94 0.824 0.202 0.521 0.187 –0.379

Confidence-based (�.=0.76) 21.31 0.831 0.268 0.476 0.221 –0.224

CRer

CodeT5 11.60 0.811 0.101 0.518 0.126 –0.538
LLaMA 3 14.35 0.810 0.120 0541 0.152 –0.586

StableCode3B 14.23 0.809 0.120 0.544 0.152 –0.589
Code LLaMA 16.26 0.804 0.132 0.565 0.173 –0.584
Inference-based 17.38 0.821 0.162 0.509 0.184 –0.423

Confidence-based (�.=0.05) 17.86 0.830 0.223 0.458 0.186 –0.220
 

再对基于置信度选择缓解方案的优化结果进行评估. 在 Tuf 数据集和 CRer 数据集中, EM、BLEU、�5�&�$、

�&�2�3、�7�&�3、�5� 3 指标的表现不仅优于未使用缓解方案的各模型, 也优于基于模型推理的缓解方案. 以上现象表明

该方案相比基于模型推理的缓解方案能够更加有效地解决大语言模型过于“激进”的问题, 并同时提高模型的优化

质量. 具体而言, 该方案在执行单次变更操作时展现出最高的准确性, 这不仅执行更多的目标变更操作, 还减少对

代码引入错误变更操作的风险. 这证明了基于置信度选择的 LLM-Voter方法的优越性, 相比基于模型推理的方案,
它更加有效缓解了大语言模型在 CRB任务中存在的劣势.

结论 2: 通过采用基于置信度选择的 LLM-Voter方法, 能够显著缓解大语言模型在 CRB任务中的劣势, 该方

法不仅显著提升了实际变更准确度 (�5�&�$), 更抑制了大语言模型在优化过程中“激进”决策的倾向, 减少了错误变

更的发生率. 与基模型相比, 其能够在大幅提高 EM值的同时获得优于所有基模型的优化质量, 从而有效缓解大语

言模型的劣势. 

4   有效性影响因素

● 内部有效性

第 1个内部有效性威胁源于对大语言模型仅使用 LoRa参数高效微调方法, 而未比较其他参数高效微调方法

和全参数微调方法. 这一选择基于 LLaMA-Reviewer 研究 [12], 该研究表明 LoRa 优于其他参数高效的方法. 此外,
全参数微调需耗费大量的计算资源. 因此, 本研究仅使用 LoRa方法进行大语言模型的微调.

另一内部有效性威胁在于本研究所采用的大语言模型均为其最小尺寸版本 (Code LLaMA-7B、LLaMA-7B、
LLaMA 3-8B、StableCode3B), 这一选择主要受限于计算资源, 因此较大尺寸模型可能会得到更优结果.
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● 外部有效性

外部有效性的威胁在于基于 Unidiff的代码优化评估指标仅适用于具有换行标识或可根据编程语言特点进行

分行的代码数据集.
本研究的外部有效性还受到数据集创建时间的影响, 即所使用的数据集均早于 2022年. 这可能引入数据泄露

风险, 使得大语言模型在测试集上的性能 (如优化质量)偏高. 然而, 这一现象从侧面验证了本研究的有效性, 因为

大语言模型在实际应用中的优化质量可能更低, 从而更能说明大语言模型在代码优化任务中的局限性. 

5   相关工作

本节将简要介绍自动化代码审查领域的进展, 以及自动代码优化子任务的相关研究. 

5.1   自动化代码审查活动

代码审查是现代软件开发中至关重要且耗时的环节, 研究人员近年对自动化代码审查活动进行广泛研究, 并
先后提出多种自动化代码审查任务.

Tufano等人 [8]在自动化代码审查活动上迈出了第 1步, 提出两个自动化任务: code2code (即在审查前进行代

码优化, 基于待审查代码生成优化后的代码版本)和 code&comment2code (即在审查后进行代码优化, 基于审查意

见和待审查代码生成优化后的代码版本). 随后, Tufano等人 [9]在此基础上提出第 3个自动化任务: code2comment
(即审查意见生成任务, 基于待审查的代码生成审查意见). Li等人 [44]引入“评审行标记 (review tag)”, 将审查意见生

成任务定义为基于代码中的标记行生成审查意见, 从而实现交互式的自动化. 然而, 现代代码审查的审查对象往往

是代码变更, 而上述研究提出的自动化任务并未涉及该形式的审查. 针对该不足, Li等人 [36]提出第 1个将代码差

异作为代码审查场景输入的预训练模型 CodeReviewer, 其对代码审查过程进行相对规范的描述, 并提供 3个关键

任务的正式定义: code change quality estimation (代码变更质量评估), code refinement (此处指审查后代码优化任

务)和 code change review generation (审查意见生成). 

5.2   自动代码优化任务

早期的自动代码优化任务主要基于规则进行修复. 这种方法一般针对代码风格进行修复, 同时也可抽象出代

码编码规范. Allamanis等人 [45]提出 NATURALIZE工具, 不仅能够判断代码样本与项目代码风格是否一致, 同时

也可生成代码修复片段. Markovtsev等人 [46]对项目编码风格进行挖掘, 并将其转化为编码规则, 其开发的 STYLE-
Analyzer工具能够自动化挖掘规则并进行修复.

随着深度学习技术的广泛应用, 自动代码优化也随之发生变革. Tufano等人 [8]首次使用深度学习模型进行自

动代码优化任务, 其基于 Transformer模型针对两种代码优化任务 (code2code与 code&comment2code)训练了不

同的深度学习架构. 随后, Tufano等人 [9]对先前研究进行改进, 构建更大规模的数据集 New large, 并使用 T5模型

对其进行预训练和微调. 同时, Thongtanunam等人 [47]在 Tufano-Transformer的基础上提出了 AutoTransform模型,
将其对代码抽象的预处理方式改为字节对编码 (Byte-Pair-Encoding), 将完美预测率提升近 3倍. Li等人 [36]同样选

择 T5模型框架, 构建大规模的多语言数据集 CodeReviewer, 并对 T5模型进行预训练和微调. Lu等人 [12]首次使用

大语言模型 LLaMA进行自动化代码审查活动, 提出了 LLaMA-Reviewer, 其在代码优化任务达到与 CodeReviewer
相当的性能表现.

尽管现有研究将传统小规模预训练模型和大语言模型应用于自动代码优化任务, 但未对两类模型在该任务中

的综合表现进行系统性分析. 本研究首次基于传统小规模预训练模型和主流大语言模型对代码优化任务进行全面

的实证探究, 揭示大语言模型在该任务中的劣势并提出针对性的缓解措施. 

6   总　结

本文对大语言模型在自动代码优化任务中的表现进行深入探讨, 并提出两个研究问题. RQ1: 大语言模型在代

码优化任务中的表现是否优于传统小规模预训练模型, 以及其优势/劣势的具体原因; RQ2: 若大语言模型存在劣
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势, 提出针对性缓解措施并对其有效性进行评估.
在 RQ1中, 通过对 4种主流大语言模型和 4种传统小规模预训练模型在两种代码优化任务 (CRB和 CRA)中

的表现进行评估. 发现大语言模型在 CRB任务的优化质量劣于传统小规模预训练模型, 而在 CRA任务却情况相

反, 其优化质量普遍优于小规模预训练模型. 由于传统指标无法对该现象进行解释, 本研究提出基于 Unidiff的代

码优化评估指标, 量化代码优化过程中的变更操作, 从而解释大语言模型在 CRB任务的劣势原因.
在 RQ2中, 本研究提出大语言模型在 CRB任务中劣势的缓解方法: LLM-Voter. 其基于集成学习技术和大语

言模型, 集成多种基模型的推理结果并选取最优的优化方案, 以提高代码优化质量. 该方法包括两种子方案:
Inference-based (基于模型推理)和 Confidence-based (基于置信度选择), 并引入优化判定机制以增强模型的决策稳

定性和可靠性. 经评估, 基于置信度选择的 LLM-Voter 方法在 CRB 任务中能够在大幅提高 EM 值的同时获得优

于所有基模型的优化质量, 从而有效缓解大语言模型的劣势.
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