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摘　要: 基于拉取请求 (pull request, PR)的软件开发机制是开源软件中的重要实践. 合适的代码评审人能够通过代

码审查帮助贡献者及时发现 PR中的潜在错误, 为持续开发和集成过程提供质量保障. 然而, 代码变更内容的复杂

性以及评审行为固有的多样性增加了评审人推荐的难度. 现有方法主要聚焦于从 PR中挖掘变更代码的语义信息,

或基于审查历史构建评审人画像, 并通过多种静态策略组合进行推荐. 这些研究受限于模型训练语料的丰富性以

及交互类型的复杂性, 导致推荐性能不佳. 鉴于此, 提出一种基于智能体间相互协作的代码评审人推荐方法. 该方

法利用先进的大语言模型, 精确捕捉 PR和评审人丰富的文本语义信息. 此外, AI智能体强大的规划、协作和决策

能力使其能够集成不同交互类型的信息, 具有高度的灵活性和适应性. 基于真实数据集进行实验分析, 与基线评审

人推荐方法相比, 所提方法性能提升 4.45%–26.04%. 此外, 案例研究证明, 所提方法在可解释性方面表现突出, 进

一步验证了其在实际应用中的有效性和可靠性.
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Abstract:  The  pull  request  (PR)-based  software  development  mechanism  is  of  great  significance  in  the  practice  of  open-source  software.
Appropriate  code  reviewers  can  assist  contributors  in  detecting  potential  errors  in  PRs  through  code  review,  thus  providing  quality
assurance  for  the  continuous  development  and  integration  process.  However,  the  complexity  of  code  change  content  and  the  inherent
diversity  of  review  behaviors  enhance  the  difficulty  of  reviewer  recommendation.  The  existing  methods  mainly  concentrate  on  mining  the
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semantic  information  of  changed  codes  from  PRs  or  constructing  reviewer  portraits  based  on  review  history  and  then  making
recommendations  through  various  static  strategy  combinations.  These  studies  are  restricted  by  the  richness  of  model  training  corpora  and
the  complexity  of  interaction  types,  leading  to  unsatisfactory  recommendation  performance.  Given  this,  this  study  proposes  a  novel  code
reviewer  recommendation  method  based  on  inter-agent  collaboration.  This  method  utilizes  advanced  large  language  models  to  accurately
capture  the  rich  textual  semantics  information  of  PRs  and  reviewers.  Moreover,  the  powerful  planning,  collaboration,  and  decision-making
capabilities  of  AI  agents  enable  the  integration  of  information  from  different  interaction  types,  possessing  high  flexibility  and  adaptability.
The  experimental  analysis  based  on  real  datasets  shows  that  compared  with  the  baseline  reviewer  recommendation  methods,  the
performance  of  the  proposed  method  is  improved  by  4.45%  to  26.04%.  In  addition,  the  case  study  proves  that  the  proposed  method  has
outstanding performance in interpretability, further verifying its effectiveness and reliability in practical applications.
Key words:  code reviewer recommendation; agent-based software engineering; large language model (LLM); code review

代码审查是软件开发与运维中不可或缺的关键环节, 旨在通过审查开发人员的拉取请求 (pull request, PR), 在
代码合并到主代码库前发现并解决潜在的问题, 从而减少软件缺陷并提高软件质量 [1,2]. 据统计, 在中国最大的互

联网公司之一腾讯内部, 每月需要审查并提交超过 100 000次的代码变更 [3]. 面对如此庞大的代码变更量, 人工地

为每个 PR 分配评审人不仅劳动密集, 而且极其复杂. 不合适的代码评审人分配可能会对审查过程的效率和软件

的最终质量产生负面影响. 有研究表明 [4], 4%–30% 的代码变更在评审人分配后出现了评审人知识或经验不足以

及任务分配不合理等问题, 导致代码审查时间过长或审查质量不达标. 鉴于此, 为应对分配过程的复杂性和降低劳

动强度, 自动化代码评审人推荐的需求日益迫切.
代码评审人推荐 (code reviewer recommendation, CRR)旨在通过分析 PR的特征及评审人的历史评审记录, 为

新的 PR匹配并指派最合适的评审人 [5]. 根据方法的建模特点, 现有的代码评审人的推荐方法可以被分为两大类:
基于 PR相似性的方法和基于 PR-评审人交互的方法. 基于 PR相似性的方法通过分析 PR中的代码变更内容、文

件路径以及公开评论等信息, 识别出与目标 PR相似的历史 PR, 从而推荐曾经审查过类似 PR的评审人 [5–7]. 这种

方法依赖于静态的代码属性分析, 能够有效地找出具有相关专业知识的评审人. 基于 PR-评审人交互的方法则利

用先进的深度学习技术, 如图神经网络等, 建模评审人与 PR之间复杂的动态交互关系 [8–14]. 这种方法不仅考虑了

评审人的专业知识, 还分析了评审人的参与程度以及代码变更之间的相关性, 从而实现更为精准的推荐.
尽管现有的代码评审人推荐方法在实践中取得了一定的成效, 但仍面临着两方面的不足. 一方面, 当前方法在

处理代码变更信息时, 往往依赖于面向相似性的字符匹配或基于 ID的交互模式匹配, 无法深入挖掘代码变更信息

中所蕴含的丰富语义关联, 如代码逻辑的内在联系和开发者的编程习惯等, 从而限制了推荐的准确性和有效性. 另
一方面, 随着软件开发流程的复杂化, 有效的代码评审人推荐不仅要考虑评审人的技术专长, 还应涵盖其他多元因

素, 例如评审人的当前工作负载、响应时间以及以往的评审效率等. 而当前的推荐方法大多仅关注单一维度, 忽略

了这些多元因素的综合影响, 导致在复杂的实际应用场景中难以实现最优的评审人推荐.
近年来, 随着大语言模型 (large language model, LLM) 技术的兴起, 如 ChatGPT、LLaMA、ChatGLM 等,

LLM已经在软件工程的不同环节展现出其广泛的应用潜力 [15]. LLM不仅积累了海量的世界知识, 还拥有强大的

语义理解和自然语言交互的能力 [16–18], 有助于促进对代码变更信息如代码内容、文件路径、变更描述以及公开评

论等内容的深层次语义分析. 此外, AI智能体 (AI Agent)技术的出现, 特别是在规划、决策和工具调用方面的能

力, 为处理软件工程中的复杂任务带来了新的突破. 这些 AI智能体可以将复杂的任务拆解为更小、更易管理的子

任务, 从而有效提高复杂任务处理的效率和精确性. 受启发于这些技术优势, 基于 LLM 的 AI 智能体在代码评审

人推荐方面展现出独特的潜力. 它们不仅可以准确提取代码变更与评审人之间的深层语义关系, 还能考虑到评审

人的技术专长、工作负载、历史表现等多元因素, 从而实现更为精准和高效的评审人匹配.
因此, 本文提出将基于大语言模型的多智能体协作架构应用于代码评审人推荐 (https://github.com/Xidian

ISET/MulCRR). 与先前工作不同 [19], 本文方法由 7个不同角色协同实现: 智能体协调员、代码分析员、候选人评

估员、质量监督员、数据检索员、推理解释员以及幻觉检测员. 其中, 智能体协调员负责任务的规划、工作的分

配以及多个智能体之间的协调. 代码分析员和候选人评估员分别分析代码变更和构建评审人画像. 质量监督员负

责对生成的推荐结果进行质量保障, 确保它们符合推荐偏好. 当信息不足时, 数据检索员负责收集额外信息以支持
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代码和候选人的建模. 推理解释员为推荐结果提供详细解释说明, 确保决策过程透明并具有可解释性. 这种协作方

法利用每个角色的优势, 提高了评审人推荐过程的准确性和效率. 此外, 本文在丰富的数据集上进行了充分的实验

验证, 并通过 Top-1命中案例展示本文方法的推荐性能, 通过 Top-3命中案例进一步展示了本文方法在推荐过程

和结果上的透明度和可信性. 

1   相关工作

本节针对现有研究工作 PR语义导向和 PR-评审人互动导向两种类型, 探讨多项增强 PR语义理解和关注 PR
与评审人之间互动的技术方法, 并展示这些领域中的新兴问题和挑战. 表 1汇总了现有研究中代码评审人推荐所

关注的关键因素.
  

表 1　影响 CRR性能的重要因素
 

推荐因素 文献 说明

文件相似性 [4,5,7–9,12,20,21] 变更代码应由熟悉此类文件的人员管理和审查[5]

专业知识 [6,10,14,22–27] 评审人相关领域的专业知识越高, 审查质量越佳[26]

工作量 [22–25,27,28] 均衡的工作负载有助于审查效率和质量

网络 [9,24,25,29] 在评论网络中互动频繁的人热心于审查代码变更

活跃度 [8,9,12,29] 更高的活跃度意味着更愿意接受审查任务, 且更积极

知识传播 [23,28] 更小的知识传播范围会造成更多的知识流失风险[23]

 

(1) PR语义导向

PR 语义导向的研究通过多维度建模 PR 语义信息, 显著提升了评审人推荐的精准性. 具体而言, Review Bot
通过分析先前代码更改的历史记录, 识别在相关代码区域具有经验的开发者, 从而有效提高代码评审的质量与效

率 [4]. 文件路径相似性与 PR语义之间存在潜在关联, 通过分析代码库中不同文件之间的路径相似度, 能够确定哪

些开发者对特定文件有更深入的理解, 为评审人选择提供了结构性的信息支持 [5]. 此外, 为实现 PR语义信息的进

一步增强, 研究结合文件位置与文本挖掘的方法, 通过分析代码更改的文本描述与文件位置关系, 提取代码更改的

上下文信息, 使得 PR语义更加丰富与准确 [7]. 潜在狄利克雷分配 (latent Dirichlet allocation, LDA)作为一种主题建

模算法, 通过从源代码更改中提取主题, 识别代码更改的主题分布, 揭示代码修改的潜在意图与内容, 为评审人推

荐提供了更深层次的语义理解 [6]. 这些方法从代码修改历史、文件路径、文本挖掘与主题建模等维度出发, 构建

了多维度的语义分析框架,为精准评审人推荐提供了坚实的理论支持.
(2) PR-评审人互动导向

PR-评审人互动导向的研究聚焦于挖掘与建模评审人与贡献者之间的交互模式. 社交网络结构的分析为评审

人推荐提供了重要依据, 研究者通过构建 PR评论网络, 分析评论连接强度与频率, 揭示贡献者与开发者之间的互

动模式 [13], 并进一步细化网络类型, 将其划分为追随者与被追随者、评论与追随评论等类别, 以机器学习模型提

升推荐准确性 [8]. 时间特征与活跃度的引入为评审人评估提供了动态视角, 通过分析代码审查行数与时间戳、评

审记录数量与响应速度能够评估评审人专业程度 [12], 同时评审人活跃度也被证明是预测其未来评审行为的关键

因素 [9]. 跨项目经验的考量拓展了评审人评估维度, 参与多个项目的经验可显著提高评审质量, 通过扩展 PR与评

审人关系网络, 评估范围不再局限于单一项目 [10]. 高阶关系的建模为复杂互动网络分析提供了新思路, 采用超图

技术捕捉 PR、评审人与贡献者之间的高阶关系, 揭示一个 PR可关联多个评审人的复杂结构, 为精准推荐提供支

持 [11]. 这些研究从社交网络、时间特征、跨项目经验与高阶关系等多维度出发,构建了综合推荐模型, 为提升评审

质量提供了有力支持.
近年来, 代码评审人推荐系统的研究逐步向多策略融合的方向发展, 旨在通过综合多种因素优化推荐效果.

Asthana 等人 [22]的研究揭示了审查任务分布中的帕累托效应, 并提出 WhoDo 算法, 通过均衡评审人的工作负载,
显著缩短了 PR的审阅时间. Mirsaeedi等人 [23]则引入了风险文件 (FaR)概念, 以促进知识转移并缓解人员流失带

来的负面影响. Rebai等人 [24]将代码评审人推荐任务定义为多目标优化问题, 并采用 NSGA-II算法取得了显著效
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果. 类似地, Chouchen等人 [25]利用基于指标的进化算法 (IBEA)来平衡评审人的专业知识与任务量. 这些研究共同

强调了集成多种因素以实现最佳评审人推荐的重要性, 但在应对任务的整体复杂性方面仍存在一定局限性. 随着

人工智能技术的发展, AI智能体与大型语言模型 (LLM)为代码评审人推荐系统的改进提供了新的契机. AI智能

体能够高效分析代码变更, 并结合评审人的专业知识与历史表现, 提供更为精准的推荐. 同时, LLM凭借其高级语

义理解能力, 能够识别代码中的细微语义差异, 从而进一步提升推荐系统的准确性与效率. 因此, 融合 LLM与 AI
智能体的评审人推荐方法, 不仅能够有效应对复杂任务, 还有望显著提高代码评审过程的质量与效率. 

2   多智能体协作的代码评审人推荐

在代码评审任务中, 现有基于 PR 语义的推荐方法往往通过变更代码的文件位置来刻画语义, 虽然一些研究

综合考虑了代码评论或文本描述等信息, 但受限于模型参数, 导致语义理解不佳, 且评审人交互历史的缺失影响了

推荐结果的针对性; 基于评审历史的推荐方法虽然能够捕获交互模式, 但在语义理解和代码变更分析上存在不足,
难以应对复杂的代码改动. 此外, 这些方法普遍在可解释性上存在不足, 用户难以理解推荐过程和结果, 导致系统

缺乏透明度, 降低了结果的可信任程度. 因此, 如何有效融合语义信息与交互数据, 同时提升推荐结果的可解释性,
成为一项重要研究问题.

AI Agent凭借其规划、记忆、行动和工具使用的强大能力, 在处理复杂任务时具有显著优势; 而 LLM则依托

其海量知识、语言处理和泛化能力, 在处理代码变更和文本描述方面表现出色. 鉴于此, 本文提出一种基于 LLM
的 AI Agent 协作的代码评审人推荐方法. 该方法由智能体协调员、代码分析员、候选人评估员、数据检索员、

质量监督员、推理解释员、幻觉检测员共计 7 个智能体组成, 它们通过任务分解、文本交互、思维链推理等过

程, 协同完成代码评审人推荐任务. 图 1展示了本文方法的总体框架. 智能体协调员作为系统的核心管理者, 负责

规划和调用各智能体完成其相应工作. 代码分析员负责分析用户提交的 PR, 并提取关键特征和变化. 候选人评估

员通过分析历史评审数据, 识别潜在的合适评审人. 数据检索员在数据不足以支持推荐任务时进行数据检索, 为代

码和候选人的分析提供数据支持. 质量监督员确保最终生成的推荐列表符合推荐偏好和质量标准. 推理解释员对

推荐结果进行解释, 提供清晰的推荐理由. 幻觉检测员对智能体的每一次交互进行幻觉检测, 通过降低幻觉发生概

率提高推荐性能.
  

智能
体协
调员

推理解释员

代码分析员

候选人评估员

变更代码

候选审查员列表

变更代码

分析报告

候选人

评估报告

推荐人列表

推荐原因

输入

输入

质量监督员

输出

输出

生
成

质量反馈
数据检索员

数据支持

幻觉检测员

过程保障

图 1　基于 LLM的 AI Agent协作的代码评审人推荐方法总体框架
 

高效的提示词 (prompt)有助于激活每一个智能体的能力. 提示词的元素包括 4个部分: 指令 (instruction)、上

下文 (context)、输入数据 (input data)和输出指示器 (output indicator)[30]. 其中, 指令用于指导模型的行为, 帮助其

完成特定任务; 上下文提供背景知识或其他外部信息, 增强模型生成响应的准确性; 输入数据是期望模型处理并

据此生成响应的数据; 输出指示器则指定所需的输出格式或类型. 将这些要素整合到提示词中, 可以有效传达设计

者的意图. 为提高模型对复杂任务的理解, 本文采用了分段策略 [31], 区分 prompt 中不同含义的区域. 具体而言,
prompt被分解为多个步骤, 并添加了“Let’s think step by step”这一指令, 促使模型在回答前逐步思考每一个步骤,
形成思维链 [32]. 此外, 采用人格模式 (persona pattern)能够明确模型的任务目标与用户意图, 例如“请作为一个代码
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分析员…”[33]. 最后, 通过 few-shot学习进一步增强模型在复杂任务上的表现, 这相当于一种快速的“上下文内”学
习 [34]. 

2.1   多智能体协作流程

在代码评审人推荐过程中, 智能体协调员起着核心作用, 通过与各个 AI智能体的交互, 确保任务的有序推进.
首先, 智能体协调员解读由代码分析员和候选人评估员生成的审查报告, 并结合推荐目标 (例如, 更专业的评审人、

更均衡的工作量分配以及更有效的知识传播)进行候选人匹配. 随后, 生成的推荐结果提交给质量监督员, 由其分

析推荐结果和推荐偏好的符合程度. 如果推荐结果满足预定目标, 则推理解释员对推荐结果进行解释说明, 提供清

晰的推荐理由. 最后, 智能体协调员输出评审人排名列表, 并详细说明排名原因, 以确保推荐的透明度和可解释性.
智能体协调员的核心行为包括思考、行动和反思这 3个步骤. 在思考步骤中, 协调员从审查报告中推理需要

提取哪些关于 PR和候选评审人的信息. 在行动步骤中, 它根据 PR和候选人的审查报告生成推荐结果, 或调用数

据检索员为审查报告提供额外的信息支持. 在反思步骤中, 如果推荐结果通过质量监督员的检验, 协调员调用推理

解释员生成推荐结果的理由, 并输出推荐结果及其理由; 否则, 协调员综合质量监督员的反馈, 重新进入思考步骤.
为了避免无限循环, 为思考步骤的最大次数设置阈值. 如果协调员的思考步骤超过此阈值, 将直接输出最后一轮的

推荐结果及理由. 通过遵循这一结构化过程, 协调员确保代码评审人推荐任务的有效执行, 充分利用每个智能体的

优势, 提供精确且可解释的推荐. 图 2展示了智能体协调员的关键提示词. 其中, “Suppose you are…”即为 few-shot.
这里提供了一个场景示例, 让协调员理解在这一场景中, 它需要做出哪些行动来完成任务.
  

To solve a code reviewer recommendation task, follow a structured approach with interleaving Thought, Invoke, and Illusion steps. The Thought step

involves reasoning about the current situation, while the Invoke step uses specific instructions to interact with other agents. The steps are as follows:

1. Thought: This step involves reasoning about the current situation and determining the next course of action.

2. Invoke: This step can issue one of the following five types of instructions:

...

3. Illusion: Represents a phase for internal validation and adjustment. (Execute only after invoking 1, 2, or 3.)

Suppose you are recommending reviewer [1,2] to PR [100], which is related to project Qt. The reasoning process is as follows:

CodeAnalyzer with id 100 <next> ReviewerEvaluator with id 1 <next> ReviewerEvaluator with id 2 <next> DataRetriever with keyword Qt <next>

Recommendation Result [2,1] <next> Supervisor <next> ReasoningExplainer

Task Input: (PR_id, PR_project, PR_files, candidate_reviewer_id)

Objective: Based on the details of the Pull Request (PR), generate a ranked order of the reviewer candidates. The ranking should comprehensively

consider the following factors: File and Project Similarity, Expertise…

为了解决代码评审人推荐任务, 请按照包含思考、调用和幻觉步骤的结构化方法进行. 思考步骤涉及对当前情况进行推理, 而调用步骤则
使用特定指令与其他智能体进行交互. 具体步骤如下:

1. 思考: 此步骤涉及对当前情况进行推理并确定下一步行动.

2. 调用: 此步骤可以发出以下五种类型的指令之一:

...

3. 幻觉: 代表内部验证和调整的阶段. (仅在调用1、2或3之后执行.)

假设你正在向PR[100]推荐评审人[1,2], 该PR与开源项目Qt有关. 推理过程如下:

代码分析员分析id 100 <next> 候选人评估员评估id 1 <next> 候选人评估员评估id 2 <next> 数据检索员检索Qt关键词 <next> 推荐结果[2,1]

<next> 质量监督员<next> 推理解释员

任务输入 (PR_id, PR_project, PR_files, candidate_reviewer_id)

目标:

:

根据拉取请求 (PR) 的详细信息生成评审人候选人的排序.排名应综合考虑以下因素: 文件和项目相似性、专业知识...

图 2　智能体协调员的关键提示词
 

智能体协调员负责统筹调用其他智能体来对输入的 PR详细信息进行分析, 分析对象包括 PR编号、所属项

目、涉及的文件和候选评审人编号. 在调用过程中, 代码分析员分析指定 PR的交互或特征; 候选人评估员分析指

定评审人的交互或特征; 数据检索员根据给定关键词 (通常是项目名称或文件路径)搜索信息; 在生成候选评审人

ID列表后结束任务, 智能体协调员请求质量监督员验证推荐列表的正确性; 推理解释员对排名结果进行说明. 

2.2   基于 LLM 的智能体

(1) 代码分析员

代码分析员旨在使用提示驱动的 LLM来理解和概括给定 PR的特征. 为此, 代码分析员配备了一项信息检索

工具, 能够从数据库或存储文件中高效提取与 PR 相关的数据. 这些数据包括修改的源代码、文本描述、编程语
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言、代码评论和文件路径等关键信息.
在信息检索阶段, 代码分析员首先收集所有相关数据, 以确保全面了解 PR的背景和具体修改内容. 源代码的

修改部分揭示了具体变更, 文本描述和评论提供了开发者的意图和背景信息, 编程语言的识别则有助于针对特定

语言进行精准分析, 而文件路径帮助定位代码变更在项目中的具体位置. 收集数据后, 代码分析员综合分析这些细

节. 具体来说, 分析员对源代码的变化进行语法和语义分析, 以理解修改的逻辑结构和潜在影响. 同时, 提取和整合

文本描述和评论中的关键信息, 以补充对代码变更的理解. 此外, 通过分析文件路径, 代码分析员识别此次变更与

以往变更之间的联系, 找出可能的模式和趋势. 最终, 代码分析员将所有分析结果汇总, 生成一份全面且深入的

PR摘要. 摘要不仅包含了代码修改的具体细节和逻辑分析, 还结合了开发者的意图和背景信息, 为评审人提供了

全面的参考. 这份摘要被传递回智能体协调员, 辅助其在后续步骤中的决策.
通过这种方法, 代码分析员提供了精准且有价值的信息, 为评审人推荐过程奠定了坚实基础, 从而提高评审人

的匹配度, 提升代码审查的效率和质量. 图 3展示了代码分析员在执行这些任务时所使用的关键提示词, 进一步说

明其工作流程和方法.
  
Input:

Acting as a code analyst, help me analyze the given Pull Request (PR) with ID {id}. You will be given a PR's information. First analyze the

characteristics of the PR based on the information. The analysis should consider the summary of changes, file paths, code changes, downstream

effects, and any other relevant details. Second, summarize your analysis. Let's think step by step.

作为代码分析员, 请帮助我分析给定的拉取请求 (pull request, PR), ID为{id}.你将得到一个PR的信息.第1步, 请基于信息分析PR特
征.分析内容应包括: 变更摘要、文件路径、代码变更、下游影响等.第2步, 请总结你的分析.请一步步思考.

图 3　代码分析员的关键提示词
 

(2) 候选人评估员

候选人评估员的主要目标是通过利用 LLM提取关键属性, 细化候选评审人的档案. 这些关键属性包括候选评

审人历史审查的 PR及其关联的评论. 具体来说, 候选人评估员首先收集并分析每个候选评审人过往审查过的 PR
记录和评论内容, 以全面了解他们的审查风格和专业领域. 评估过程中, 候选人评估员从多个角度对候选人进行评

估, 包括工作效率和当前工作负载. 工作效率可以通过评审人完成审查任务的速度和质量来衡量, 工作负载则考虑

他们当前的任务数量和复杂度. 评估员会分析历史数据, 以识别评审人是否能够在规定时间内高质量地完成任务,
以及他们是否有足够的时间和精力投入到新的审查任务中. 此外, 候选人评估员还会调用代码分析员以获取更多

建议. 通过对评审人审查过的 PR进行分析, 候选人评估员能够进一步了解候选评审人的专业知识和权威性. 代码

分析员提供的详细 PR摘要和技术分析报告, 为候选人评估员提供了准确评估候选人技术能力的基础. 最终, 候选

人评估员会整合所有收集到的信息, 生成候选评审人的综合性评估报告. 这份报告不仅包括候选人的工作效率和

工作负载评估, 还包含他们在特定领域的专业知识和技术权威性的详细分析. 综合性评估报告随后会被传递给智

能体协调员, 辅助其在后续的评审人推荐过程中做出科学和优质的决策. 图 4展示了候选人评估员在执行这些任

务时所使用的关键提示词, 进一步说明了其工作流程和方法.
  
Input:

Acting as a reviewer analyst, help me analyze the given Reviewer with ID {id} for the ranking task. You will be given a reviewer's information and

review history. First evaluate the reviewer considering the aspects bellow. Second, summarize your evaluation. Let's think step by step.

1. Expertise: Identify the projects and files the reviewer has worked on, and count the number of reviews for each project.

2. Efficiency: Assess the duration taken by the reviewer to complete their reviews. Did it take too long?

3. Workload: Analyze the dates on which the reviews were conducted. Is it too frequent?

...

作为候选人评估员, 请帮助我分析ID为{id}的评审人信息, 以便进行排名任务.你将得到评审人的信息和历史评审记录.第一步, 针对以

下因素评估评审人.第二步, 总结你的评估.请一步步思考.

1.专业知识: 识别该评审人参与的项目和文件, 并统计每个项目的评审次数.

2.效率: 评估该评审人完成评审所需的时间.是否需要较长时间才能完成评审?

3.工作负荷: 分析评审日期.评审频率是否过高?

...

图 4　候选人评估员的关键提示词
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(3) 数据检索员

数据检索员在确保代码评审人推荐准确性方面发挥着关键作用, 特别是在初步分析数据不足的情况下. 该智

能体通过从外部来源 (如 GitHub)获取额外信息, 丰富其他智能体可用的数据. 数据检索员收集的详细信息包括代

码上下文、代码更改历史和相关讨论文本, 从而为代码分析员和评审人评估员提供了更广泛的补充数据. 具体来

说, 当代码分析员或候选人评估员发现现有数据不足时, 数据检索员会立即介入, 获取更多相关信息. 例如, 数据检

索员会从 GitHub 提取特定 PR 的详细代码更改记录, 分析其在项目中的历史变更情况. 此外, 数据检索员还会收

集与 PR 相关的评论文本, 这些评论通常包含了开发人员之间的交流和对代码变更的解释, 能够提供更多的背景

信息和技术细节. 这些额外的数据帮助代码分析员进行更深层次的语义分析, 使候选人评估员能够更全面地评估

候选评审人的专业知识和经验, 从而提升评审人推荐的精度和有效性.

数据检索员收集到的信息会被整合到智能体协调员的决策过程中, 确保推荐结果的质量和可靠性. 图 5展示

了数据检索员在执行这些任务时所使用的关键提示词, 进一步说明了其工作流程和方法.

 
 

Input:

You're an Internet searcher. Please help search for the description of an open-source project using the following keyword. The keyword can be a

project name or file path. First search various websites to gather information about it. Second, summarize the information and provide the URL of a

representative website. Let's think step by step.

Give the result in the following format: {“keyword”: keyword, “description”: description, “url”: url}

你是一个互联网搜索者. 请使用以下关键词搜索一个开源项目的描述. 关键词可以是项目名称或文件路径. 第一步, 搜索各种网站以收集

有关它的信息. 第二步, 提供一个具有代表性网站的URL. 请一步步思考.

请按照以下格式给出结果: {“keyword”:关键词, “description”:描述, “url”:网站链接}

图 5　数据检索员的关键提示词
 

(4) 质量监督员

质量监督员作为质量控制智能体, 确保推荐符合预定的标准和准则. 这一反馈对于维持代码评审人推荐过程

的可靠性和准确性至关重要. 质量监督员通过以下几个关键步骤来评估由协调员生成的推荐列表.

首先, 质量监督员评估推荐列表的专业相关性. 这包括检查评审人的技术专长是否与当前 PR 的具体技术需

求相匹配. 例如, 如果 PR 涉及 Python 编写的复杂算法, 推荐的评审人必须在 Python 及算法方面有丰富经验. 其

次, 质量监督员评估推荐列表中的评审人过去的审查表现. 这包括分析评审人以前审查 PR的质量和效率, 如评审

意见的深度、发现的问题数量和类型等. 这一评估确保推荐的评审人不仅技术合适, 而且有良好的审查记录. 然

后, 质量监督员考虑当前 PR的具体要求. 除了技术需求, 还包括 PR的复杂性、紧急程度和任何特定的审查标准.

这些要求可能来自项目管理团队或代码库的维护者, 确保推荐的评审人能够快速且高质量地完成审查任务. 此外,

质量监督员还综合考虑了先前研究中强调的多元因素, 例如评审人的活跃度 [6]、工作负载 [1]和知识流失的风险 [10].

活跃度高的评审人通常能提供及时的反馈, 工作负载适中的评审人能够更专注于当前任务, 而知识流失的风险评

估则确保评审人的经验和知识能持续为团队带来价值.

如果推荐满足所有这些标准, 质量监督员批准其最终提交. 否则, 监督员会识别需要改进的方向, 并请求进一

步优化. 例如, 如果评审人的工作负载过高, 可能会建议重新分配任务给负荷较轻的评审人; 如果技术匹配度不够,

可能会建议选择在该技术领域更有经验的评审人. 通过这种严格的评估过程, 质量监督员确保只有最合适的评审

人被推荐, 从而提高代码审查过程的有效性和效率. 图 6展示了质量监督员使用的关键提示词, 这些提示词帮助其

在评估过程中保持高标准和一致性.
(5) 推理解释员

推理解释员负责生成代码评审人推荐的清晰理由, 从而增强推荐过程的透明性和可解释性. 推理解释员通

过可视化代码分析员、评审人评估员以及数据检索员分析后的信息, 详细解释协调员推荐背后的推理. 这包括

解释评审人的专业知识如何与特定代码更改对齐, 例如, 如果某评审人在某个特定编程语言或技术领域有丰富
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的经验, 推理解释员会详细说明这些专业知识如何与当前 PR中的代码更改内容相关联. 推理解释员还分析了

评审人在过去审查记录中的表现, 包括他们在相似项目或相似代码模块中的审查效率和质量, 这有助于展示该

评审人对于当前 PR 的适用性和可靠性. 此外, 推理解释员还会解释在评估过程中考虑的其他相关因素, 如评

审人的当前工作负载、响应时间以及他们在团队中的合作情况等, 这些因素共同影响了最终的推荐决策. 通过

提供详细且有依据的理由, 推理解释员增强了推荐结果的可信度和可接受性, 确保所有利益相关者理解选择的

标准. 图 7 展示了推理解释员使用的关键提示词, 进一步说明了推理解释员在生成推荐理由时的具体步骤和

方法.

 
 

Input:

You are a Supervisor responsible for verifying the analysis process and recommendation results of a code reviewer recommendation system. You will

receive the complete analysis process and the list of recommended reviewers ranked by their recommendation level. Your task is to ensure that the

recommendation results meet the following criteria:

1. File and Project Similarity (Expertise): The degree to which the files and project match the expertise of the reviewer.

...

Please thoroughly review the provided analysis process and recommendation results, considering all the above criteria, and determine if the

recommendations are appropriate. Provide reasons for your judgment.

你是负责验证代码审查员推荐系统的分析过程和推荐结果的质量监督员.你将收到完整的分析过程和按推荐级别排序的推荐评审人列表.

你的任务是确保推荐结果满足以下标准:

1.文件和项目相似度 (专业知识): 文件和项目与评审人专业知识的匹配程度.
...

请全面审查提供的分析过程和推荐结果, 考虑以上所有标准, 并确定推荐是否合适.请说明你的判断理由.

图 6　质量监督员的关键提示词

 
 

Input:

You are a Reasoning Explainer responsible for detailing the reasoning behind the recommendation results of a code reviewer recommendation system.

You will be provided with the complete analysis process and the list of recommended reviewers sorted by their recommendation level. Your task is to

explain the reasons for the ranking of each reviewer in the recommendation results, based on the following factors:

1. File and Project Similarity (Expertise): How closely the files and projects match the expertise of the reviewer.

…

First, please analyze previous reasoning process and the recommendation result. Second, provide a detailed explanation for each reviewer in the

recommendation list, clearly addressing how each of these factors influenced their ranking. Let’s think step by step.

你是一名推理解释员, 你负责解释代码评审人推荐系统推荐结果的推理过程.你将获得完整的分析过程和按推荐级别排序的推荐审查员列

表.你的任务是根据以下因素解释每个评审人在推荐结果中的排名原因:

1.文件和项目相似度 (专业知识 ): 文件和项目与评审人专业知识的匹配程度.

…

第一步, 请分析先前的推理过程和推荐列表.第二步, 为推荐列表中的每个评审人提供详细说明, 明确说明这些因素中的每一个如何影响

他们的排名.请一步步思考.

图 7　推理解释员的关键提示词
 

(6) 幻觉检测员

幻觉检测员在代码评审人推荐过程中起着至关重要的验证作用, 确保生成的信息和推荐结果的准确性和可靠

性. 具体而言, 幻觉检测员在每个行动步骤之后, 对生成的内容进行严格检查, 以确认是否存在幻觉 (hallucination)

或不准确的信息. 幻觉检测员会遵从“交叉质询”机制, 即持续对所交互智能体生成的内容进行交叉验证, 从而有效

识别和排除不一致或虚假的内容. 当幻觉检测员发现与事实不符的信息时, 及时将其反馈给智能体协调员, 后者则

指示相关智能体进行必要的修正, 并重新生成准确的信息. 在这一过程中, 协调员借鉴“主从反转”思想, 即被交互

的智能体主动向协调员提出任务需求, 明确任务目标, 这种机制有助于进一步降低幻觉产生的概率, 提升整体系统

的可靠性. 通过持续验证和反馈, 幻觉检测员能够大幅降低错误信息的生成和传播, 确保推荐过程的严谨可信, 为

整个系统提供可靠的质量保障服务. 图 8展示了幻觉检测员使用的关键提示词, 这些提示词在不同步骤中有效地

帮助幻觉检测员识别和修正错误信息, 从而保障最终推荐结果的准确性和可靠性.
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Input:

You are an advanced reasoning agent specialized in identifying the “hallucination” phenomenon in the reasoning process of a ranking task. You will

be provided with a previous reasoning process that primarily analyzes information about a Pull Request or a reviewer. Your task is to:

1. Examine the conclusions made in the reasoning process.

2. Identify any instances of “hallucination” where the conclusions are not supported by the provided data.

3. Provide clear and justified analysis for your findings.

...

Please ensure that your analysis is comprehensive and well-substantiated. Let’s think step by step.

你是一名高级推理智能体, 专门识别排名任务推理过程中的“幻觉”现象.你将获得一个先前的推理过程, 该过程主要分析有关Pull Request或
评审人的信息.你的任务是:

1.检查推理过程中的结论.

2.识别任何 “幻觉” 现象, 即结论没有被提供的数据支持.

3.为你的发现提供清晰且有依据的分析.
...

请确保你的分析全面且有充分的依据.请一步步思考.

图 8　幻觉检测员的关键提示词
  

3   实验分析

为了全面评估本文方法的有效性, 本文基于 4个真实公开数据集, 对 3个现有研究中广泛使用的方法进行实

证研究. 旨在回答以下研究问题.
• RQ1: 多智能体协作是否有助于代码评审人推荐?
• RQ2: 基于 LLM的多智能体协作是否比其他方法更有效?
• RQ3: 基于 LLM的多智能体协作是否比其他方法更具有可解释性? 

3.1   实验数据

为了验证本文方法的有效性与优越性, 本文从 4 个真实且广泛应用于现有研究中的开源项目 (Android、
OpenStack、Qt和 LibreOffice)中, 随机抽取 500条 PR, 及其评审记录作为样本. 表 2详细展示了样本数据的统计

信息. Android项目是一个大型的开源操作系统, 广泛应用于移动设备, 具有高度复杂的代码库和广泛的开发者社

区; OpenStack是一个用于构建和管理云计算平台的大规模项目, 涉及大量的模块和组件, 代码审查过程严格; Qt
项目是一个跨平台的应用程序开发框架, 广泛应用于嵌入式系统和桌面应用, 具有独特的开发流程和审查机制;
LibreOffice是一个开放源代码的办公套件项目, 代码库多样, 开发者社区活跃, 审查过程较为复杂. 通过选择这些

在规模、领域和开发实践上具有显著差异的项目, 能够确保实验结果具有更广泛的适用性.
 
 

表 2　采样数据集统计
 

项目 语言 文件数 PR数 评审人数 时间区间

Android C/Java 2 352 107 76 2008–2012
OpenStack C++ 838 109 76 2011–2012

Qt Python 2 120 261 187 2011–2012
LibreOffice C++ 175 23 19 2012–2014

合计 － 5 485 500 357 －
  

3.2   评估指标

为了评估推荐效果, 本文采用了代码评审人推荐领域中两个广泛使用的指标: 准确率 (Acc@K)和平均倒数排

名 (MRR@K)[11]. 准确率衡量的是在前 K 个推荐中是否包含实际的评审人, 对于代码评审人推荐而言, 该指标能够

直观地评估系统在前 K 个推荐中成功包含实际评审人的概率, 从而揭示系统的精确性和可靠性. 准确率计算如下: 

Acc@K =
1
N

N∑
i=1

I(rank(i) ⩽ K) (1)

N I(·) rank(i)其中,    表示测试集中的用户数量.    是指示函数, 当推荐结果的排名在前 K 名以内, 其值为 1, 否则为 0.  
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表示第 i 个 PR的评审人在推荐列表中的排名位置.
平均倒数排名 (MRR@K) 能够评估实际评审人在前 K 个推荐中的平均排名. 对于代码评审人推荐系统而言,

这一指标能够提供更细粒度的信息, 反映系统在给出正确推荐时的排名情况, 从而揭示推荐系统在实际应用中的

效率和用户体验. 平均倒数排名计算如下: 

MRR@K =
1
|D|

|D|∑
i=1

1
ranki

I(ranki ⩽ K) (2)

|D|其中,    表示数据集的大小. 

3.3   基准模型

RevFinder[5]是一种基于文件路径相似性的代码评审人推荐方法, 其核心思想在于相似的文件路径通常涵盖相

似的功能, 因此可以推荐之前评审过具有相似文件路径的评审人. RevFinder方法包含两个关键步骤. 首先, 代码评

审人排名算法通过 4种字符串比较技术 (最长公共前缀、最长公共后缀、最长公共子字符串和最长公共子序列),
对新 PR中的文件路径与所有历史评审过的文件路径进行比较, 以分配分数给候选评审人. 其次, 使用 Borda计数

方法整合这些比较技术的结果, 生成一个按分数排序的评审人候选列表. 该方法能够根据文件路径的相似性有效

推荐合适的代码评审人, 从而提高代码评审的效率和质量. RevFinder是一种成熟的代码评审人推荐方法, 广泛应

用于实际项目中. 其通过文件路径相似性进行评审人匹配, 简单且有效. 考虑到代码评审任务通常涉及相似功能模

块的代码修改, RevFinder在此类情境下具有较强的适应性和良好的推荐效果, 因此被选为本文基准模型之一.
朴素贝叶斯 (NB)[35]是一种基于贝叶斯定理的统计分类技术, 广泛应用于代码评审人推荐中. 该方法利用历史

评审数据中的特征信息 (如文件路径、提交者等)构建一个概率模型, 分析每个特征与评审人之间的关系. 对于新

的评审请求, 朴素贝叶斯算法提取相关特征, 并根据先验概率和特征概率计算每个评审人评审新代码变更的后验

概率. 最终, 生成一个推荐列表, 列出最可能适合评审新代码变更的评审人. 朴素贝叶斯方法的优势在于能够根据

历史数据快速有效地预测评审人的适用性, 为团队提供高效的代码评审推荐解决方案. 作为一种经典的统计分类

方法, 在处理历史数据时表现出色, 尤其在数据规模较大时具有较高的效率. 朴素贝叶斯能够利用历史评审数据中

的特征信息进行概率推断, 生成推荐列表. 其在代码评审推荐任务中的广泛应用及其稳定的表现, 使其成为本文的

重要基准模型.
尽管 ChatGPT 并非专门用于推荐系统, 但其强大的自然语言处理能力使其在代码评审人推荐任务中具有一

定的潜在应用价值. ChatGPT能够综合分析代码变更描述、文件路径及相关历史数据, 进行智能预测. 因此, 本文

选择 ChatGPT作为对比基准, 以评估基于大规模语言模型的推荐性能. 

3.4   实验设置

本实验在一台配备英特尔第 11代酷睿处理器 (Intel Core i7-11370H)的计算机上运行, 处理器拥有 4核 8线
程, 基础频率为 3.30 GHz. 计算机的内存为 16 GB, 图形处理器为 Intel Iris Xe Graphics. 操作系统为Windows 10专
业版, 64位架构, 版本号为 22H2. 实验采用 Python编程语言, 版本为 Python 3.10, 开发和运行环境使用 PyCharm
集成开发环境 (IDE), 并利用 Anaconda3进行环境管理与依赖配置, 以确保实验环境的隔离性与可重复性.

本文利用 GPT-3.5-Turbo-16k模型实现多智能体系统. 选择这一模型的原因在于其在语言理解、规划和决策

方面表现出的卓越能力, 此外, 该模型能够处理大规模文本数据, 并生成高质量的自然语言输出. 这些能力对于完

成代码分析、评审人评估和推理过程和结果的解释等任务至关重要. 具体而言, GPT-3.5-Turbo-16k可以准确解析

复杂的代码结构, 识别潜在的错误和优化点; 在评审人评估方面, 能够分析大量评审记录, 提供基于历史表现的推

荐; 同时, 在理由解释任务中, 可以生成详细且逻辑严密的解释, 提高系统的透明度和用户信任度. 为降低实验结果

受到大语言模型固有的不确定性和随机性影响, 本文在相同实验环境下重复进行 3次实验, 并取平均值作为实验

结果. 所选用的模型“温度 (temperature)” 参数选用默认 1.0.
为有效管理各智能体之间的交互并简化工作流程, 采用 LangChain作为系统框架. LangChain提供了强大的工

具, 能够高效整合和协调多智能体系统的活动. 具体而言, LangChain 通过其模块化设计, 允许各智能体独立处理

王路桥 等: 基于大语言模型的多智能体协作代码评审人推荐 2567



特定任务, 并在需要时协同工作. 该框架的高效通信机制确保了信息在智能体之间的快速传递, 避免了数据瓶颈和

信息滞后. 此外, LangChain的易用性和扩展性使得系统的构建和维护更加便捷, 同时其内置的错误处理和恢复机

制提升了系统的整体性能和可靠性. 

3.5   实验结果与分析

RQ1: 多智能体协作是否有助于代码评审人推荐?
为了验证多智能体协作对代码评审人推荐的有效性, 本文进行以下假设: 相比单一的 LLM, 多智能体协作能

够更好地整合任务在不同维度的特定需求, 从而提升推荐结果的准确性和鲁棒性. 单个 LLM在处理复杂任务时往

往受到模型自身推理能力和任务复杂性的限制, 难以同时兼顾任务在不同维度上的需求. 而多智能体协作可以通

过任务分解与协作, 将复杂的代码审查任务分配给不同的智能体, 从而在更细粒度的层面上进行优化. 为此, 本文

在多个不同的数据集上进行了对比实验, 使用 ChatGPT 作为单智能体模型的对比基准, 并与本文设计的基于

LLM的多智能体协作方法进行性能比较. 采用 Acc 和 MRR 作为主要评价指标, 分别在 Top-1、Top-3和 Top-5这
3个推荐范围内进行评估, 表 3展示了实验结果, 采用粗体突出显示相同条件下的更优值.
 
 

表 3　本文方法与 ChatGPT在不同数据集上的对比实验结果
 

方法 项目
Acc MRR

Top-1 Top-3 Top-5 Top-1 Top-3 Top-5

本文方法

Android 0.859 0.923 0.962 0.859 0.887 0.894
OpenStack 0.829 0.914 0.943 0.829 0.867 0.873

Qt 0.746 0.915 0.972 0.746 0.817 0.830
LibreOffice 0.771 0.867 0.928 0.771 0.811 0.825

平均 0.801 0.905 0.951 0.801 0.845 0.856

ChatGPT

Android 0.692 0.846 0.885 0.692 0.769 0.779
OpenStack 0.522 0.609 0.739 0.522 0.558 0.588

Qt 0.304 0.804 0.913 0.304 0.522 0.547
LibreOffice 0.385 0.769 0.923 0.385 0.538 0.569

平均 0.476 0.757 0.865 0.476 0.597 0.621
 

从表 3的结果可以看出, 在所有评价指标中, 本文提出的多智能体协作方法在 Top-1、Top-3和 Top-5的 Acc
和 MRR 值上均显著优于单个 LLM模型 (ChatGPT). 这表明多智能体协作能够最大化地发挥 LLM的语义理解与

推理能力, 同时通过各智能体间的高效协作, 克服单一模型的局限性, 最终实现更优的推荐性能.
为进一步探析各智能体在本文方法中的作用, 设计消融实验进行分析. 对于数据检索员、质量监督员和幻觉

检测员, 分别将其从整体方法中逐一剥离, 以观察各自对推荐性能的影响. 由于代码分析员、候选人评估员和智能

体协调员在推荐任务中承担核心角色, 若将其直接剥离, 将导致系统无法正常完成推荐任务. 因此, 本文采用协同

过滤思想, 通过预训练模型对 PR信息和候选人评估信息进行嵌入, 再基于余弦相似度生成推荐结果, 从而间接评

估这些智能体的影响. 表 4对不同智能体分别被消融后本文方法的效果进行展示. 采用粗体突出显示相同项目在

相同指标下, 相应智能体被消融后的方法相比本文方法 (无消融)的更优值.
当质量监督员被取消后, Android 项目在 Acc 指标 Top-3 中, 由 0.923 提升至 0.943; 同时, Qt 项目在 Acc 和

MRR 的 Top-1指标上也出现了提升, 分别从 0.746上升至 0.763. 这可能是因为质量监督员在运行过程中对推荐结

果提出了更为全面的要求, 例如在评审人选择中考虑了工作量与专业程度的平衡. 然而, 实际的评审人选择往往受

到其他因素的影响, 这与历史数据可能不完全一致, 因此取消质量监督员反而简化了推荐过程, 提高了系统的

表现.
当幻觉检测员被取消后, LibreOffice项目在 Acc 指标 Top-5上出现了提升, 由 0.928上升至 0.941. 这或许是

因为幻觉检测员在某些情况下未能稳定地发挥作用, 将真实信息误判为幻觉, 影响了推荐结果. 因此, 提升幻觉检

测员的性能和稳定性将成为未来的一个重要研究方向.
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表 4　各智能体分别消融后的方法效果
 

消融对象 项目
Acc MRR

Top-1 Top-3 Top-5 Top-1 Top-3 Top-5

数据
检索员

Android 0.834 0.900 0.923 0.834 0.867 0.873
OpenStack 0.772 0.876 0.896 0.772 0.824 0.829

Qt 0.701 0.904 0.953 0.701 0.803 0.812
LibreOffice 0.734 0.843 0.921 0.734 0.787 0.806

平均 0.760 0.881 0.923 0.760 0.820 0.830

质量
监督员

Android 0.604 0.943 0.962 0.604 0.774 0.777
OpenStack 0.524 0.776 0.891 0.524 0.650 0.673

Qt 0.763 0.773 0.969 0.763 0.766 0.806
LibreOffice 0.726 0.745 0.922 0.726 0.735 0.771

平均 0.654 0.809 0.936 0.654 0.731 0.757

幻觉
检测员

Android 0.759 0.856 0.888 0.759 0.808 0.816
OpenStack 0.692 0.831 0.862 0.692 0.762 0.769

Qt 0.664 0.879 0.922 0.664 0.772 0.782
LibreOffice 0.689 0.836 0.941 0.689 0.747 0.773

平均 0.701 0.850 0.903 0.701 0.772 0.785

代码
分析员

Android 0.517 0.828 0.862 0.517 0.661 0.670
OpenStack 0.553 0.711 0.516 0.553 0.632 0.657

Qt 0.607 0.786 0.857 0.607 0.679 0.695
LibreOffice 0.581 0.774 0.871 0.581 0.656 0.680

平均 0.564 0.774 0.777 0.564 0.657 0.675

候选人
评估员

Android 0.346 0.654 0.885 0.346 0.481 0.535
OpenStack 0.265 0.618 0.794 0.265 0.431 0.474

Qt 0.286 0.679 0.857 0.286 0.452 0.492
LibreOffice 0.231 0.615 0.769 0.231 0.385 0.423

平均 0.282 0.641 0.826 0.282 0.437 0.481

智能体
协调员

Android 0.171 0.343 0.771 0.171 0.238 0.337
OpenStack 0.118 0.471 0.706 0.118 0.270 0.326

Qt 0.081 0.486 0.649 0.081 0.243 0.280
LibreOffice 0.135 0.514 0.703 0.135 0.288 0.333

平均 0.126 0.453 0.707 0.126 0.260 0.319

本文方法 (无消融)

Android 0.859 0.923 0.962 0.859 0.887 0.894
OpenStack 0.829 0.914 0.943 0.829 0.867 0.873

Qt 0.746 0.915 0.972 0.746 0.817 0.830
LibreOffice 0.771 0.867 0.928 0.771 0.811 0.825

平均 0.801 0.905 0.951 0.801 0.845 0.856
 

除了上述个别情况外, 其余项目和指标, 特别是各项指标的平均值, 均以本文方法的表现最为优异, 且与其他

实验设置拉开了明显差距. 综合来看, 实验结果表明, 各智能体在本文方法中都发挥了积极的作用. 多智能体协作

机制有效提升了代码评审人推荐的质量, 验证了所设计的系统在实际应用中的显著效果.
RQ2: 基于 LLM的多智能体协作是否比其他方法更有效?
为了验证基于 LLM 的多智能体协作是否比其他方法更有效, 本文在相同数据集上分别使用了 RevFinder、

NB (朴素贝叶斯)以及本文提出的多智能体协作方法进行对比实验. 其中, RevFinder作为一种传统的代码评审人

推荐算法, 广泛应用于历史数据驱动的评审人匹配任务; 而 NB作为经典的机器学习模型, 则能够衡量传统统计方

法与多智能体协作的性能差异. 采用 Acc 和 MRR 作为主要评价指标, 评估每种方法在 Top-1、Top-3和 Top-5的
推荐效果. 通过分析各方法在不同项目和评价指标下的表现, 全面评估基于 LLM的多智能体协作在准确性、推荐

质量及一致性方面的优势. 表 5展示了本文方法与基准方法 RevFinder和 NB的实验结果, 通过加粗方式突出相同
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条件下的更优值.
从表 5中可以看出, 在 Acc 指标的 Top-5中, RevFinder在 Android和 LibreOffice项目上表现更为优异; 而在

Top-1指标中, NB在 Qt项目上取得了更好的表现. 此外, 在 MRR 指标的 Top-1中, NB在 Qt项目上的得分也高于

本文方法. 除这些特定情况外, 本文方法在其他项目和指标上均取得了最优的效果. 总体而言, 本文方法在综合表

现上显著优于 RevFinder和 NB. 与 RevFinder相比, 本文方法的性能提升幅度在 4.45%–26.04%之间; 与 NB相比,
性能提升则在 10.05%–25.30%之间. 这表明, 基于 LLM的多智能体协作方法在代码评审人推荐任务中, 具备更强

的通用性和稳定性.
  

表 5　本文方法与基准方法 RevFinder和 NB的实验结果
 

方法 项目
Acc MRR

Top-1 Top-3 Top-5 Top-1 Top-3 Top-5

本文方法

Android 0.859 0.923 0.962 0.859 0.887 0.894
OpenStack 0.829 0.914 0.943 0.829 0.867 0.873

Qt 0.746 0.915 0.972 0.746 0.817 0.830
LibreOffice 0.771 0.867 0.928 0.771 0.811 0.825

平均 0.801 0.905 0.951 0.801 0.845 0.856

RevFinder

Android 0.720 0.916 0.963 0.720 0.802 0.812
OpenStack 0.440 0.697 0.844 0.440 0.552 0.588

Qt 0.678 0.858 0.916 0.678 0.758 0.771
LibreOffice 0.652 0.870 0.957 0.652 0.739 0.759

平均 0.623 0.835 0.920 0.623 0.713 0.732

NB

Android 0.732 0.759 0.761 0.732 0.746 0.746
OpenStack 0.653 0.751 0.761 0.653 0.700 0.702

Qt 0.758 0.822 0.825 0.758 0.789 0.790
LibreOffice 0.709 0.714 0.720 0.709 0.711 0.712

平均 0.713 0.762 0.767 0.713 0.736 0.737
 

RQ3: 基于 LLM的多智能体协作是否比其他方法更具有可解释性?
为验证基于 LLM的多智能体协作方法在可解释性上的优势, 本文设计案例分析, 重点探讨该方法的透明性及

其应对复杂现实情境的能力. 该研究问题动机源自以下观察: 现有的基于交互的推荐系统往往依赖历史评审人数

据. 然而, 这些历史数据受到多种现实因素的影响, 评审人的选择未必是最优解, 进而使推荐结果的可解释性变得

至关重要. 尤其是在代码评审任务中, 用户不仅需要了解推荐的评审人是谁, 还需要理解推荐背后的原因以及这些

推荐是否符合当前任务需求和情境.
本文方法基于多智能体协作框架, 依托自然语言交互, 通过各智能体间的透明化互动, 确保用户能够清晰掌握

每一个推荐步骤及其依据. 此外, 本文设计了推理解释员智能体, 对推荐结果提供详细的解释. 通过选择与真实历

史评审人不同的 PR案例, 结合本文方法的推荐理由, 深入剖析推荐差异背后的逻辑, 帮助用户更好地理解推荐的

合理性与适用性, 验证本文方法在可解释性方面的优势. 本文通过两个真实案例进行了实证分析, 结果充分展示了

该方法在提升推荐系统透明度和解释能力上的显著效果.
(1) Top-1命中案例

在 500条 PR中随机选择一个案例, 案例来源于 Qt项目, PR项目路径为 qt/qtbase, PR编号为 5379, 实际评审

人 ID为 158. 从候选评审人中生成一个 7位评审人的推荐列表. 本文方法的推荐结果为 [158, 116, 123, 182, 269,
307, 326], 实际评审人排名为第 1位. RevFinder的推荐结果为 [116, 158, 182, 307, 326, 269, 123], 实际评审人排名

为第 2位. NB方法的推荐结果为 [116, 158, 182, 307, 269, 326, 123], 实际评审人排名为第 2位. 图 9展示了本文方

法的详细推荐过程.
• 评审人 158、116、123和 182与该 PR高度相关, 因为他们历史上审查过的项目与该 PR所在项目相同, 均

为 qt/qtbase, 并且文件路径具有一定的相似性. 然而, 评审人 158的工作负荷较小, 在过去一个月内仅审查了 4个
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PR, 且评审效率高, 平均完成时间在 5 min内, 表明其对相关代码变更非常熟悉, 具有极高的关注兴趣. 此外, 其评

审过的文件中, 有两个文件路径包含 src/network, 这与 PR所更改的文件路径高度相似. 由于其工作负荷小且专业

领域与该 PR高度相关, 因此被推荐为第 1位.
  

图 9　Top-1命中案例推荐过程
 

• 评审人 116的工作负荷较高, 在过去一个月内审查了 9个 PR, 评审效率接近评审人 158, 平均在 5 min内完

成评审. 但其评审过的文件中, 除根路径“src”外, 与 PR文件没有很大的相似性. 此外, 虽然他的工作负载较高, 但
由于其评审效率突出, 因此被推荐为第 2位.

• 评审人 123的工作负载较低, 过去一个月仅审查过一个 PR, 但评审效率较低, 平均需 30 min完成评审. 其评

审过的文件与 PR 文件没有很大的相似性. 由于其评审效率低于评审人 116, 尽管工作负荷较低, 仍被推荐为第

3位.
• 评审人 182的工作负荷较高, 过去一个月审查了 5个 PR, 且评审效率低, 平均需 1 h完成评审. 其评审过的

文件与 PR 文件也没有很大的相似性. 由于其工作负荷高于评审人 123, 且评审效率低于评审人 123, 因此被推荐

为第 4位.
• 评审人 269、307和 326没有审查过该项目, 且工作负载逐渐增大, 因此推荐顺序逐渐靠后.
(2) Top-3命中案例

该案例来源于项目 Android, PR项目路径为 platform/frameworks/base, PR编号为 339, 实际评审人 ID为 278.
从候选评审人中生成一个 7位评审人的推荐列表. 本文方法将该评审人排在第 3位. 图 10展示了本文方法的详细

推荐过程.
• 评审人 375历史上曾审查过与目标 PR具有相同顶级路径 (platform)的 PR, 其平均审查时间约为 10天. 过

去 6个月内, 仅审查了 4个 PR, 工作负载相对较低.
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• 评审人 302 曾审查过与目标 PR 路径相似的 PR, 其平均审查时间约为 16 天. 过去 6 个月内, 审查了 10 个

PR, 工作负载较高.

• 评审人 278审查过与目标 PR具有相同顶级路径 (platform)的 PR, 尽管其平均审查时间较短, 仅为 3天, 但

过去 6个月内审查了 18个 PR, 工作负载非常高.

• 评审人 222和 110没有审查过任何 platform项目的 PR, 并且, 其工作负载逐渐增加.

 
 

图 10　Top-3命中案例推荐过程
 

这一解释表明, 尽管本文方法未将历史上最常审查目标 PR 的评审人作为第一推荐, 但其推荐结果基于综合

分析, 考虑了审查历史、路径相似性和工作负载等多种相关因素, 具有充分的合理性. 这不仅突出了本文推荐方法

的可解释性, 还强调了现有方法中因历史数据质量不佳而带来的挑战 [8].

综上所述, 基于 LLM 的多智能体协作方法相比其他方法具有更强的可解释性, 并且不会过度依赖于历史数

据, 能够有效应对因数据质量不佳而带来的挑战. 

3.6   有效性威胁

本文提出的方法在显著代码评审人推荐性能的同时, 也伴随着一定量的 Token消耗. 具体而言, 针对每一条样

本, 系统大约消耗 70 000个 Token, 而输出则约为 5 000个, 因此, 实际应用中需权衡资源消耗与系统可扩展性. 此

外, 初步实验表明, “温度”参数的取值显著影响 LLM的随机性及其产生幻觉现象, 从而影响推荐结果, 这意味着参

数的合理性对方法的稳定性和可靠性至关重要. 其次, 智能体间的协作机制在任务和角色分配上尚需优化, 未来研

究将深入分析各智能体的任务和角色特点, 选择适合的 LLM以激活其特定能力, 提升系统性能和稳定性. 最后, 尽

管基于真实数据集的实验验证了方法的有效性, 但数据集的多样性和代表性可能影响结果的泛化能力, 未来工作

将扩大数据集范围, 以确保方法在更广泛应用场景中的适用性和鲁棒性. 
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4   总　结

本文提出了一种基于 LLM智能体协作的代码评审人推荐方法, 利用 ChatGPT准确捕捉 PR和评审人的丰富

文本语义. 通过 AI智能体在推荐过程中整合多种因素, 增强了评审人的多样性并提高了推荐质量. 研究发现, 本文

方法在 4个广泛使用的数据集上, 特别是在 Top-1性能方面, 相较于现有方法显著提高了准确性和平均倒数排名.
总体而言, 本文方法通过整合基于 LLM的智能体推进了代码评审人推荐.

未来的工作计划将集中在几个关键领域加强本文方法. 首先, 将研究不同大语言模型对本文方法有效性的影

响, 并优化智能体协作机制, 以降低 LLM计算开销. 其次, 将扩展数据集以涵盖更广泛的项目, 从而评估本文方法

在不同背景下的适用性. 第三, 将进行系统的实验和比较分析, 采用更多现有方法, 以全面评估本文方法的性能.
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