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摘　要: 代码变更是软件演化过程中的关键行为, 其质量与软件质量密切相关. 对代码变更进行建模和表示是众多

软件工程任务的基础, 例如即时缺陷预测、软件制品可追溯性恢复等. 近年来, 代码变更表示学习技术得到了广泛

的关注与应用. 该类技术旨在学习将代码变更的语义信息表示为稠密低维实值向量, 即学习代码变更的分布式表

示, 相比于传统的人工设计代码变更特征的方法具有自动学习、端到端训练和表示准确等优点. 但同时该领域目

前也存在如结构信息利用困难、基准数据集缺失等挑战. 对近期代码变更表示学习技术的研究及应用进展进行了

梳理和总结, 主要内容包括: (1)介绍了代码变更表示学习及其应用的一般框架. (2)梳理了现有的代码变更表示学

习技术, 总结了不同技术的优缺点. (3)总结并归类了代码变更表示学习技术的下游应用. (4)归纳了代码变更表示

学习技术现存的挑战和潜在的机遇, 展望了该类技术的未来发展方向.
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Abstract:  Code  change  is  a  kind  of  key  behavior  in  software  evolution,  and  its  quality  has  a  large  impact  on  software  quality.  Modeling
and  representing  code  changes  is  the  basis  of  many  software  engineering  tasks,  such  as  just-in-time  defect  prediction  and  recovery  of
software  product  traceability.  The  representation  learning  technologies  for  code  changes  have  attracted  extensive  attention  and  have  been
applied  to  diverse  applications  in  recent  years.  This  type  of  technology  targets  at  learning  to  represent  the  semantic  information  in  code
changes  as  low-dimensional  dense  real-valued  vectors,  namely,  learning  the  distributed  representation  of  code  changes.  Compared  with  the
conventional  methods  of  manually  designing  code  change  features,  such  technologies  offers  the  advantages  of  automatic  learning,  end-to-
end  training,  and  accurate  representation.  However,  this  field  is  still  faced  with  some  challenges,  such  as  great  difficulties  in  utilizing
structural  information  and  the  absence  of  benchmark  datasets.  This  study  surveys  and  summarizes  the  recent  progress  of  studies  and
applications  of  representation  learning  technologies  for  code  changes,  and  it  mainly  consists  of  the  following  four  parts.  (1)  The  study
presents  the  general  framework  of  representation  learning  of  code  changes  and  its  application.  (2)  Subsequently,  it  reviews  the  currently
available  representation  learning  technologies  for  code  changes  and  summarizes  their  respective  advantages  and  disadvantages.  (3)  Then,
the  downstream  applications  of  such  technologies  are  summarized  and  classified.  (4)  Finally,  this  study  discusses  the  challenges  and
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potential  opportunities  ahead  of  representation  learning  technologies  for  code  changes  and  suggests  the  directions  for  the  future
development of this type of technology.
Key words:  code change; representation learning; code change representation; software evolution; software maintenance

 1   引　言

代码变更 (code change), 也称代码编辑 (code edit), 是指对软件源代码的增加、删除和修改. 代码变更是软件

演化过程中的关键行为, 被用以完成功能需求实现、软件缺陷修复和软件架构改进等重要任务 [1,2]. 软件项目的代

码库可被视为一系列代码变更的有序组合, 因此代码变更对于理解代码库和分析软件演化过程具有重要的意义.
由于代码变更在软件演化中的关键地位, 大量软件工程任务的进行都依赖于代码变更的分析和理解. 例如, 即时缺

陷预测需要分析代码变更的质量以预测出现缺陷的概率 [3−8], 软件制品可溯性恢复需要理解代码变更的内容和意

图以构建代码与其他软件制品的关联 [9,10]. 表示和建模代码变更是自动分析和理解代码变更的基础, 因此代码变更

表示问题是影响众多软件工程任务的重要问题.
已有大量研究工作探究了代码变更的表示及其在下游软件工程任务上的应用 [3−52]. 早期的代码变更表示技术

主要通过人工设计的特征或特征提取规则将代码变更表示为特征向量 [50,51]. 例如 Fluri等人 [53]通过人工定义抽象

语法树 (abstract syntax tree, AST)匹配规则来提取变更前后 AST的最小编辑脚本, 并基于该编辑脚本来识别代码

变更类型; Kamei等人 [54]基于代码变更的扩散 (diffusion)、规模 (size)、目标 (purpose)、历史 (history)和开发者经

验 (experience)这 5个维度定义了一系列特征来评估代码变更引入缺陷的可能性. 这些方法依赖于手工分析, 且通

常只能提取到显式的、浅层的特征, 难以捕捉到代码变更语义等隐式的、深层的信息, 具有较大的应用局限性.
表示学习旨在将研究对象表示为低维稠密的实值向量 [55]. 研究对象的语义信息被分散到向量的各个维度, 使

得相似的对象能被映射到特征空间中距离相近的向量上. 近年来, 以深度学习 [56]为代表的表示学习技术在计算机

视觉和自然语言处理等领域取得了令人瞩目的突破 [57,58]. 另一方面, 信息技术快速发展, 现代软件开发呈现快速演

进、持续迭代和频繁交付的新形态. 这使得单一代码变更变得更轻量、更内聚, 极大地增加了代码变更的频率和

数量, 从而使得利用表示学习模型从代码变更历史中学习代码变更的表示成为可能. 基于上述背景, 近年来, 代码

变更表示学习得到了越来越广泛的关注 [3,32,35]. 代码变更表示学习旨在将代码变更的语义信息表示为低维稠密的

实值向量, 即学习代码变更的分布式表示 [59]. 相比于传统的基于特征工程对代码变更进行表示和建模的方法, 代
码变更表示学习技术具有以下优势.

● 自动学习: 此类技术利用表示学习模型从代码变更历史数据中自动学习代码变更的表示方法, 无需人工定

义特征.
● 端到端训练: 代码变更表示学习模型可与下游任务模型一起进行端到端的训练, 简化了代码变更表示的训

练和应用过程.
● 表示准确: 基于特别设计的表示学习模型、大规模代码变更数据以及下游任务提供的反馈信息, 此类技术

能够更好地捕捉到更细粒度的 [30,31]、包含语义信息 [4,5]且与下游任务密切相关的高层次特征. 这些高层次特征有

望更好地反映代码变更的内容与意图, 显著提升下游任务的性能.
由于上述优点, 代码变更表示学习技术已被应用到众多软件工程任务中, 包括代码提交日志生成 [3,11−20,32,33,39]、

即时缺陷预测 [3−8]、即时注释更新 [21,22]、安全漏洞补丁识别 [25−27]和冲突合并 [31,46]等. 但这一研究方向仍面临内在

评估 (intrinsic evaluation)方法缺乏和基准数据集 (benchmark datasets)缺失等问题, 且目前尚无相关工作对代码变

更表示学习的研究和应用进展进行系统性梳理. 鉴于此, 本文旨在对代码变更表示学习及其应用的研究进展进行

系统性的梳理和归纳. 受限于算力和现有表示学习模型的能力, 现有代码变更表示学习相关研究考虑的最大代码

变更粒度为代码提交 (commit), 尚未有面向更大粒度代码变更 (例如版本变更)的表示学习方法. 因此, 本文聚焦于

代码提交及更小粒度 (例如文件粒度, 块粒度)的代码变更表示学习及其应用.
不同于表示学习在软件工程领域的常见研究对象, 例如代码 [60,61]和代码文档 [62], 代码变更包含两部分信息, 即

变更前的代码和变更后的代码. 理解代码变更的关键在于结合上下文理解变更前后代码的差异, 而为了更好地捕
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捉和表示“差异”, 代码变更表示学习技术需要比对与融合变更前后的代码中的信息. 此种比对与融合操作可以发

生在代码变更被表示学习模型处理之前, 即先比对与融合变更前后的代码, 将代码变更转换为特殊的形式 (例如

diff), 再将转换后的代码变更输入到表示学习模型中获取其特征表示. 此种操作也可以发生在代码变更被表示学

习模型处理之后, 即先将变更前后的代码输入表示学习模型以分别获取其特征表示, 再比对与融合二者的特征表

示以获取代码变更的特征表示. 本文将前一类方法称为显式信息交互, 后一类方法称为隐式信息交互, 并在第 2.4
节中详细介绍这两大类方法. 后文将基于此将现有代码变更表示学习方法分为基于显式信息交互的方法和基于隐

式信息交互的方法两类. 以此分类方法为出发点, 本文首先从输入表示形式和表示学习模型等维度对现有代码变

更表示学习技术进行了梳理和归纳, 然后对此类技术的下游应用进行了归类总结, 最后探讨了代码变更表示学习

领域目前存在的关键挑战和研究机遇, 展望了这一领域未来的研究趋势.
文献选取方式. 本文选取文献的标准为: 该文献针对代码变更表示学习提出了新理论或新技术, 或者该文献将

代码变更表示学习相关理论和技术应用于软件工程任务中. 此外, 该文献应该公开发表在会议、期刊、技术报告

或书籍中. 根据上述标准, 本文通过以下步骤对文献进行检索和选取.
(1) 选用主流的在线电子文献数据库, 包括 ACM Digital Library, IEEE Xplore电子文献数据库, Springer Link

电子文献数据库, Google Scholar 学术搜索引擎, 中国知网等使用关键字进行原始搜索. 搜索的关键字包括:
learning code changes、 learning code edits、 distributed representation of code changes和 represent code changes等.
同时在标题、摘要、关键词和索引中进行检索.

(2) 对软件工程领域主要的期刊和会议进行在线搜索, 具体包括 TSE、TOSEM、ICSE、FSE/ESEC、ASE、
ISSTA、ICSME、SANER、MSR、软件学报、计算机学报、中国科学: 信息科学、计算机研究与发展等, 搜索近

5年 (从 2017年开始)的相关文章.
(3) 由于代码变更表示学习在许多工作中仅作为所使用技术的一部分而非主题, 因此以上检索方式可能会遗

漏相关工作. 为保证文献检索的完整性, 本文对上述步骤检索到的文章进行逐一查看, 并递归地从文章的引用和被

引文献中, 进一步筛选出与代码变更表示学习相关的文献. 筛选方式具体为: 先查看文章的标题和摘要, 判断是否

相关; 如果不能分辨, 则进一步查看文章中提出的方法是否满足以下两个要求: 1) 从数据中自动学习代码变更的

分布式表示; 2) 将代码变更的分布式表示用于软件工程任务中.
基于以上检索方法和选取原则, 共计将 50篇文献纳入到后文的文献总结中. 其中 46篇文献在特定的软件工

程任务下提出了代码变更表示学习的新模型和新算法, 另外 4篇文献则是对已有的代码变更表示学习技术的实证

研究或复现研究. 上述文献的分布情况在图 1中展示, 其中发表较多的相关期刊和会议有: ASE论文 6篇, ICSE论

文 4篇, TSE、FSE/ESEC、ACL和 AAAI论文各 3篇, TOSEM、ICLR和MSR论文各 2篇. 剩余 22篇相关文献

发表在其他的会议和期刊上, 包括 ISSTA、IJCAI、EMNLP、SANER、JSS、ISSRE、CIKM、ESEM和软件学报等.
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图 1　代码变更表示学习相关文献分布
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 2   代码变更表示学习相关概念和概况

 2.1   代码变更表示学习相关概念

本文将用到的与代码变更表示学习相关的概念定义如下.
◆ 代码变更: 也被称为代码编辑或代码改动, 指对软件源代码的增加、删除和修改. 其包含两部分信息, 即变

更前代码和变更后代码.
◆ 变更前代码/变更后代码: 发生变更前代码库中的所有代码和发生变更后代码库中的所有代码.
◆ 代码变更粒度: 代码的结构性使代码变更也具有层次性, 代码变更粒度按照从大到小包括: 代码提交

(commit/change)、文件 (file)、块 (hunk)、语句 (statement)、行 (line)、实体 (entity)和符号 (token), 如图 2所示.
  

代码提交
(change/commit)

语句
(statement)

行
(line)

实体
(entity)

块
(hunk)

符号
(token)

文件
(file)

图 2　代码变更的层次性
 

◆ 代码变更的分布式表示: 分布式表示最初起源于自然语言处理 (natural language processing, NLP)领域, 旨
在使用低维向量中的所有元素来共同表示研究对象 [59], 以克服传统的独热编码 (one-hot encoding)存在的高维稀

疏问题. 这一低维稠密向量被称为研究对象的分布式表示. 后来分布式表示概念和方法也被应用于其他领域, 将领

域相关的实体表示为低维稠密实值向量, 以提升计算效率和下游应用的性能 [63,64]. 类似的, 代码变更的分布式表示

指表示代码变更的低维稠密实值向量.
◆ 代码变更表示学习: 基于表示学习的定义 [55], 代码变更表示学习指利用机器学习模型将代码变更的语义信

息表示为低维稠密实值向量. 本文将用于表示学习的机器学习模型称为表示学习模型.

 2.2   代码变更表示学习应用的一般框架

与代码变更表示学习相关的软件工程任务大多遵循如图 3所示的流程框架, 该框架包含以下环节.
  

−(deletedcode line)
−(deletedcode line)
+(addedcode line)
+(addedcode line)

×

√
√
×

1

2

3

Results
…

…

…

数据收集
与预处理

数据
输入表示

代码变更
数据集

序列化输入表示

结构化输入表示

特征提取 特征融合
下游任务
应用

下游任务结果

性能评估

评估结果代码
分布式表示

代码变更
分布式
表示

图 3　代码变更表示学习及其应用的一般流程框架
 

1) 数据收集和预处理. 代码变更数据通常是从主流的社交化开发平台 (例如 GitHub) 或开源软件基金会 (例
如 Apache基金会)中流行的、高质量的开源项目的代码仓库中提取的. 从代码仓库直接提取的代码变更数据中可

能存在着一些噪声数据或不符合要求的数据, 因此往往需要进行数据预处理来精化数据. 常用的代码变更数据预
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处理方法包括: 过滤无关的代码变更 (例如非代码更改)[36]、移除规模过大或非常规代码变更 (例如 rollback 和

merge)[27]和使用占位符 (placeholder)替代代码变更中的任务无关信息 (例如 commit ID)[13]等. 不同的任务有不同

的信息需求, 因此其使用的数据预处理方式可能存在较大差异, 但目的都是提高数据质量, 提升表示学习模型的训

练效果.
2) 数据输入表示. 这一阶段旨在将经过预处理的代码变更数据转换为表示学习模型能够处理的表示形式. 输

入表示形式主要分为序列化输入表示和结构化输入表示两大类. 一些代码变更表示学习方法会在这一步中显式地

比对与融合变更前后代码中的信息, 从而将代码变更中的两部分信息转化为单一的输入. 另一些方法则不会在这

一步中进行信息比对与融合, 而是直接将变更前后代码分别转换为特定表示形式, 然后输入到表示学习模型中.
3) 特征提取. 这一阶段旨在利用表示学习模型提取代码变更或代码的特征表示. 对于已进行显式信息比对与

融合的方法, 该阶段会直接生成单一的特征向量作为代码变更的分布式表示; 而对于尚未比对与融合变更前后代

码的方法, 表示学习模型会分别提取变更前后代码的特征表示.
4) 特征融合. 这一阶段旨在将前一步骤中提取出的多个特征向量比对和融合成一个, 作为代码变更的分布式

表示. 特征提取前已经显式比对了变更前后代码的方法并不需要这一步骤.
5) 下游任务应用. 这一阶段将学习到的代码变更分布式表示输入下游任务的模型以完成相关任务.
6) 性能评估. 这一阶段通过不同的性能指标量化地评估代码变更的分布式表示或下游任务的性能.

 2.3   代码变更表示学习方式

根据表示学习模型在训练过程中是否需要额外的数据标签, 代码变更表示学习方法的学习方式包括监督学习

和无监督学习两种.
监督学习. 大部分代码变更表示学习方法都采用监督学习的学习方式. 这些方法需要与下游任务共同训练. 训

练时, 表示学习模型提取出的代码变更表示会被输入到下游任务中产生预测结果. 预测结果与数据标签之间的差

异被用来指导代码变更表示学习模型的训练. 上述差异通过损失函数进行衡量. 下游任务类型不同, 其使用的损失

函数也可能不同. 对于分类任务, 损失函数通常使用基于分类结果的分类交叉熵损失 (cross-entropy loss)[23−29,34,44];
对于生成任务, 损失函数大多使用每一步生成结果的交叉熵损失的均值 [12,13,16−20,41,46]; 对于排序任务或者部分二分

类任务, 均方误差 (mean-square error)通常被用作损失函数 [9,36]. 此外, 还有部分研究工作在训练表示学习模型时使

用了一些特殊的损失函数, 以适应特殊模型的训练或提升模型的性能. 例如 Gesi等人 [8]使用对比损失 (contrastive
loss)[65]来训练 Siamese网络 [66]以引导模型学会辨别相同类样本和不同类样本.

无监督学习. 也有一些研究工作在训练代码变更表示学习模型时并不依赖额外的数据标签, 即进行无监督学

习. 无监督学习的优点在于不受限于具体任务, 能够学到通用的、任务无关的代码变更表示, 有望适应不同的代码

上下文和下游任务并获得较好的泛化性 [11]. 但相比于监督学习方法, 无监督学习方法在相关工作中使用较少. Yin
等人 [11]最早提出通过自编码器 (autoencoder)来无监督学习代码变更的分布式表示. 他们先利用编码器提取代码

变更表示, 再使用解码器根据代码变更表示和变更前的代码来重建变更后代码, 并基于重建损失来进行无监督学

习 [11,37]. Loyola等人 [6]则基于软件开发活动中的一系列代码变更之间修改内容的依赖关系, 构建一个代码变更间

的状态转移图, 称为代码变更族谱 (code change genealogy)[1]. 他们进而基于从代码变更族谱中抽取的随机游走序

列, 使用无监督词嵌入方法 (例如Word2Vec[67]等)来直接学习代码变更分布式表示. 特别地, 一些研究工作还使用

了一种特殊的无监督学习方法——预训练 (pre-training)[68]. 该方法首先在大量无标签的代码变更数据上对表示学

习模型进行预训练, 以获得代码变更相关的先验知识 [32]. 在应用到下游任务时, 只需利用少量有标签的代码变更

数据对预训练好的模型进行微调 (fine-tuning)即可获得不错的性能. 许多监督学习任务都基于预训练的表示学习

模型来学习代码变更的表示 [10,16,27,31].

 2.4   代码变更信息交互类型

不同于源代码和代码文档等软件工程中常见的表示学习研究对象, 代码变更包含变更前代码和变更后代码这

两部分信息. 因此, 代码变更表示学习问题与其他软件制品的表示学习问题最大的区别在于此问题需要有效地比

对与融合变更前后的代码中的信息. 根据第 2.2 节中一般流程框架, 本文基于上述对比与融合操作的时机将代码
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变更表示学习领域的研究工作分为两类. 第 3节和第 4节将分别介绍与这两类研究工作:
1) 基于显式信息交互的代码变更表示学习: 此类技术在数据输入表示阶段进行显式地比对与融合. 具体而言,

此类技术通常会先通过 git diff和 AST差分 [69]等方式显式地比对和提取代码变更的内容和结构信息, 并将其转换

为特殊的数据形式 (例如 diff), 然后利用表示学习模型从此输入中提取特征向量作为代码变更的分布式表示. 即,
“先交互, 再提取”.

2) 基于隐式信息交互的代码变更表示学习: 此类技术在特征融合阶段进行隐式地比对和融合. 具体而言, 此类

技术会先利用表示学习模型分别提取变更前和变更后代码的特征向量, 然后通过不同的特征融合方法 (例如特征

并联和相似度计算等)将变更前代码和变更后代码的分布式表示对比融合为单一的特征向量作为代码变更的分布

式表示. 即, “先提取, 再交互”.

 3   基于显式信息交互的代码变更表示学习

基于显式信息交互的代码变更表示学习方法在数据输入表示阶段就会使用一系列方法比对与融合变更前和

变更后代码的信息 (即, 显式信息交互), 以帮助表示学习模型更好地捕捉代码变更中的特征. 大部分显式信息交互

方法都在显式信息交互之后将代码变更表示为单一的输入, 将其输入表示学习模型之后就能直接获得代码变更的

分布式表示 [11−16], 如图 4所示. 特别地, 也存在极少数研究只通过显式信息交互提取变更代码的位置信息 (例如发

生变更的代码块), 仍将变更前后的代码分别输入表示学习模型获得二者的特征表示, 然后利用变更位置信息从变

更前后的代码特征中筛选出代码变更的特征表示 [29,35]. 显式信息交互方式实质是由研究者根据领域知识和任务需

求来为后续的表示学习模型提供先验知识, 从而帮助表示学习模型有效捕捉和表示代码变更中的信息. 这种信息

交互方式支持定制信息交互方法以提高变更输入数据的质量、强化关键变更信息 [17,32], 从而增强下游任务的性

能, 在相关研究中得到了广泛的应用.
  

…
变更前代码

循环神经网络

代码变更的序列化
表示方法

代码变更的序列化表示

卷积神经网络

代码变更的结构化
表示方法

输入表示 代码变更的结构化表示 代码
变更
分布式
表示

图神经网络

变更后代码
表示学习模型

−(deleted code line)
−(deleted code line)
+(added code line)
+(added code line)

图 4　基于显式信息交互的代码变更表示提取流程
 

在基于显式信息交互的代码变更表示学习的研究中, 不同方法的输入表示方式——即将代码变更表示为何种

形式以输入表示学习模型, 也不尽相同. 一些方法直接基于变更前后代码的文本构建代码变更的序列化表示, 例如

将代码变更表示为 diff; 其他方法考虑了代码的结构性, 首先将变更前后的代码转化为树和图等形式, 再基于代码

的结构化表示构建代码变更的结构化表示. 本节将基于显式信息交互的代码变更表示学习方法中, 输入表示阶段

产生的是序列化表示的方法称为基于显式信息交互的序列化代码变更表示学习方法; 输入表示阶段产生的是结构

化表示的方法称为基于显式信息交互的结构化代码变更表示学习方法.

 3.1   基于显式信息交互的序列化代码变更表示学习

本节主要从输入表示形式和表示学习模型两方面来归纳基于显式信息交互的序列化代码变更表示学习的相

关工作, 并总结在表 1中.  
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表 1    基于显式信息交互的序列化代码变更表示学习相关工作 
学习方式 输入表示形式 表示学习模型 对应文献 具体下游任务

监督学习

符号级变更序列

GRU

Panthaplackel等人[21]
即时注释更新

Dinella等人[46]
冲突合并

Panthaplackel等人[23]
即时代码-注释不一致检测

LSTM Liu等人[22]
即时注释更新

Transformer
Zhao等人[40]

代码编辑预测

Svyatkovskiy等人[31]
冲突合并

diff (行级变更序列)

GRU

Jiang[18] 代码提交日志生成

Liu等人[15]
代码提交日志生成

Xu等人[13]
代码提交日志生成

LSTM

Jiang等人[12]
代码提交日志生成

Loyola等人[39]
代码提交日志生成

Wang等人[20]
代码提交日志生成

Loyola等人[45]
即时缺陷定位

Siow等人[36]
代码评审意见推荐

Ruan等人[9]
软件制品可追溯性恢复

CNN
Hoang等人[4]

即时缺陷预测

Ye等人[70]
代码评审人推荐

Transformer

Jung[14] 代码提交日志生成

Hellendoorn等人[38]
代码评审优先级排序

Lin等人[10]
软件制品可追溯性修复

Gao等人[24]
即时代码-注释不一致检测

Nie等人[16]
代码提交日志生成

Zhou等人[27]
安全漏洞补丁识别

Ciborowska等人[52]
即时缺陷定位

词嵌入 Loyola等人[33]
代码提交日志生成

语句级变更序列 CNN+LSTM
Mi等人[35]

代码变更质量评估

Shi等人[29]
代码评审结果预测

无监督学习

符号级变更序列 LSTM

Yin等人[11]
代码编辑迁移

Pravilov等人[32]
代码编辑迁移、代码提交日志生成

Panthaplackel等人[37]
代码编辑迁移

diff (行级变更序列)
Word2Vec Loyola等人[6]

即时缺陷检测

DBN Wang等人[5]
即时缺陷检测

 

3.1.1    输入表示形式

基于显式信息交互的序列化代码变更表示学习方法在将代码变更序列数据输入到表示学习模型之前, 都会通

过一些比对和融合方法将其表示为合适的输入形式. 根据第 2.1 节所述的代码变更粒度, 不同的方法在比对和融

合时会基于不同的对齐粒度——即在比对和融合变更前后代码时考虑的最小单元, 产生精细程度不同的输入表示形式.

符号级变更序列. 一段代码可以被分词为一个符号序列 (token sequence). 为了在保留语义信息的同时尽可能

减少代码变更的序列化表示中的冗余信息, 一些研究工作以符号为最小单位来比对和融合变更前后的代码, 并

生成符号级变更序列作为表示学习模型的输入 [21−23,31,40,46]. 例如一些研究在比对和融合变更前后代码时, 只在结

果中保留发生了变更的符号和相应的变更操作 (例如替换、增加和删除等)[21]. 然而对于规模较小的代码变更 (例

如变量重命名), 这种输入表示方法可能会导致输入到表示学习模型中的信息过少, 不利于代码提交日志生
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成 [3,11−20,32,33,39]等比较依赖上下文的下游任务. 因此, 另一些同样进行符号级显式信息交互的相关研究选择在结果

中保留部分未变更的代码内容作为上下文. 例如 Liu等人 [22]将同时包含变更和未变更符号的序列输入到表示学习

模型中, 并额外输入一个与输入的符号序列等长的“编辑操作序列”来标记每个符号的具体变更操作, 使得模型能

够分辨出输入符号序列中的变更符号和未变更符号.
diff (行级变更序列). diff, 即行级变更序列, 是相关研究中较为常见的一种输入表示形式, 常基于 git diff等工

具对变更前后的代码进行逐行比对来生成 [4,9,10,12−16,18,20,24,27,33,36,38,39,45,52,70]. 对于变更前后未发生修改的代码行, diff
会直接合并两者放入输入表示结果中; 而对于变更前后发生了修改的代码行, diff 会同时将两者放入输入表示结

果中, 并在行首分别使用“–”和“+”来标识出变更前和变更后的代码行 (也称为删除行和添加行). 一些研究工作在

构建 diff时会保留变更代码行前后的部分未变更代码行作为变更上下文, 与其余变更代码行一同输入表示学习模

型以获取代码变更的表示 [9,10,12,13,15,16,18,20,24,38,39,52]. 不过, 这些未变更代码行中包含的信息并不一定都与变更代码行

相关, 可能给表示学习模型的训练带来额外负担并影响模型效果. 鉴于此, 另一些研究在将代码变更转换为 diff时
选择只保留删除行和添加行作为表示学习模型的输入, 以减少输入中的冗余信息 [4,14].

语句级变更序列. 除了符号级变更序列和行级变更序列, 也有研究以语句为最小单元对变更前后的代码进行

比对与融合, 以生成语句级变更序列作为表示学习模型的输入. 相关工作中通常先逐行比对变更前后的代码以定

位发生变更的代码行, 再基于变更的代码行识别对应的代码语句 [29,35]. 例如 Shi等人 [29]首先通过比对变更前后的

代码定位了发生变更的语句. 在将变更前后代码中的所有语句输入到变更表示学习模型后, 他们会根据定位结果

选出变更语句对应的特征向量作为代码变更的表示. 考虑到一些代码语句可能会横跨多个代码行, 如图 2所示, 因
此与基于行级变更粒度的 diff相比, 这种输入表示形式可能可以包含更准确的上下文信息.
 3.1.2    表示学习模型

在获得代码变更的序列化表示之后, 大多数代码变更表示方法都首先使用一个嵌入层 (embedding layer)来将

序列化表示中的符号或字符转换为一个向量. 这个向量也称为词嵌入 (word embedding). 然后表示学习模型基于

这些向量构建代码变更的分布式表示. 然而不同研究中使用的从代码变更的词嵌入序列中抽取代码变更分布式表

示的模型却不尽相同.
RNN. 循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)是最常用的提取序列数据特征的表示学习模型, 能够建

模代码变更的序列化表示中普遍存在的长期依赖, 例如函数的定义与调用和全局变量的声明与使用等. LSTM[71]

和 GRU[72]是两种最常用的 RNN变种, 例如 Jiang等人 [12]和Wang等人 [20]都使用 LSTM来提取代码变更的特征,
而 Panthaplackel等人 [23]和 Xu等人 [13]使用的则是 GRU. RNN常常通过添加双向 (bidirectional)序列遍历和注意

力 (attention)机制来进一步增强其建模长序列和抽取语义信息的能力, 例如 Jiang等人 [12]利用注意力机制从编码

器 LSTM 输出的特征向量序列中更好地抽取代码变更中与当前解码时刻相关的语义信息, 而 Liu 等人 [22]则使用

了双向 LSTM以更好地保留代码变更中上下文信息.
CNN. 卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)能够有效地捕获文本序列中的局部信息且计算效率

优于 RNN, 很早就被用于文本分类等任务 [73]. 一些代码变更表示学习的相关工作也采用了 CNN作为表示学习模

型 [4,70]. 例如 Ye等人 [70]使用一维 CNN直接从 git diff中学习代码变更的分布式表示, 而 Hoang等人 [4]则设计了一

种层次化 CNN结构, 分别使用一维和二维 CNN从代码变更中抽取包含层次化信息的代码变更表示.
Transformer. 近年来基于自注意力的 Transformer模型逐渐流行 [74], 一些研究者也开始探索基于 Transformer

来构建以代码变更的序列化表示作为输入的表示学习模型 [10,14,16,24,27,38,52]. 相比于传统的 CNN 和 RNN 模型,
Transformer能够通过注意力机制更好地捕获序列中的长期依赖, 从而有更强的表达能力, 但其同时在长序列上的

计算复杂度比 RNN和 CNN更高 [74]. 例如 Lin等人 [10]基于 Transformer构建了 3种不同的表示学习模型结构, 并
在软件制品可追溯性恢复任务上取得了比 LSTM和 GRU等 RNN模型更好的性能.

其他表示学习模型. 除此之外, 一些研究者还探究了其他模型在代码变更表示学习上的效果. 例如 Loyola等
人 [33]直接使用注意力机制从代码变更序列化表示的词嵌入序列中提取代码变更表示; Wang等人 [5]通过深度置信

网络 (deep belief network, DBN)[75]重建输入的方式来直接学习代码变更表示. 也有研究工作同时使用多种网络结
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构来提取代码变更表示以结合多个表示学习模型的优点, 例如 Shi 等人 [29]和 Mi 等人 [35]都同时使用了 CNN 和

LSTM以结合两者在局部特征提取和长期依赖捕捉上的优势.

 3.2   基于显式信息交互的结构化代码变更表示学习

代码的自然性 [76]使得很多为自然语言设计的表示学习方法也能被用于代码变更表示学习中. 但代码和自然

语言之间也存在不容忽视的差异. 例如相比自然语言, 代码具有强结构性、长依赖、可执行性等特点 [60]. 若直接

利用自然语言的表示方法对代码变更进行表示学习, 可能会因为缺少对代码中的结构信息 (例如嵌套结构和条件

控制结构等)的建模或难以捕获标识符之间的长依赖 (例如标识符的声明和使用)而无法有效应对相关下游任务.
另外, 对代码可执行性特点的忽略可能会导致代码变更相关的下游任务模型产生不符合语法的错误代码, 影响模

型在代码生成任务中的实际性能.
鉴于此, 一些研究者尝试以显式信息交互的方式从变更前、后的代码中提取代码变更的结构化表示. 本文将

这类方法称为基于显式信息交互的结构化代码变更表示学习方法. 这类方法通常将变更前后的代码解析成 AST
的形式, 以分析代码中元素的依赖和调用关系或作为结构化表示的重要组成部分等, 并进一步地将代码变更表示

为变更树或变更图等结构化的输入形式以保留代码变更中的结构信息. 然后, 这些结构化的输入将被转化为表示

学习模型能够接受的输入形式 (例如 AST路径的序列)[17,25,30,41,43]或直接使用以结构化数据为输入的表示学习模型

提取代码变更表示 [11,23,37,42]. 相比于代码变更的序列化表示, 代码变更的结构化表示有望更好地捕获代码变更中的

语义信息和依赖关系. 本节将从代码变更的输入表示形式和表示学习模型两方面来归纳基于显式信息交互的结构

化代码变更表示学习相关研究, 并汇总在表 2中.
  

表 2    基于显式信息交互的结构化代码变更表示学习相关工作 
学习方式 输入表示形式 表示学习模型 对应文献 具体下游任务

监督学习

AST路径 LSTM

Lozoya等人[25]
安全漏洞补丁识别

Liu等人[17]
代码提交日志生成

Brody等人[41]
代码编辑预测

AST编辑操作序列 LSTM Yao等人[30]
代码编辑迁移

AST变更子树 TBCNN Ni等人[42]
缺陷引发原因分类

代码变更图

GGNN

Yin等人[11]
代码编辑迁移

Panthaplackel等人[37]
代码编辑迁移

Panthaplackel等人[23]
即时代码-注释不一致检测

GCN Dong等人[51]
代码提交日志生成

GCN+Transformer 曹英魁等人[50]
代码编辑迁移

代码变更依赖图 CNN Meng等人[43]
代码提交意图分类

 

 3.2.1    输入表示形式

几乎所有基于显式信息交互的结构化代码变更表示学习技术都直接或间接地基于 AST构造代码变更的结构

化表示. 相关研究中使用或提出的代码变更的结构化表示形式包括以下几种.
(1) AST路径. AST的叶节点 (终止节点)用于表示代码中的标识符和字面值, 非叶节点 (内部节点)则用于表

示代码中的语法结构. AST路径 (AST path)定义为 AST中的两个终止节点之间的最短路径, 是一种常用的代码变

更结构化表示形式 [17,25,41]. AST路径两端的终止节点分别对应代码中的一个标识符; 中间则是 AST中的内部节点

序列, 反映了两个标识符在代码语法结构上的关系. 一些研究通过比对变更前后代码的 AST 路径集合, 提取出

AST路径集合之间的差异以构建代码变更的结构化表示 [25]. 还有一些研究先使用基于树差分 (tree differencing)算
法的 AST差分方法 [69], 例如 ChangeDistiller[53]或 GumTree[77], 来比对变更前后代码的 AST并定位其中发生了变

更的终止节点, 再分别提取发生变更的终止节点之间的 AST路径来构建代码变更的结构化表示 [17,41].
(2) AST编辑操作序列. 除 AST路径外, 一些相关研究也使用基于树差分的 AST差分方法来比对变更前后代
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码的 AST. 基于 AST差分结果, Yao等人 [30]利用动态规划等算法计算将变更前代码 AST转换为变更后代码 AST
的最短 AST编辑操作序列, 作为代码变更的结构化表示. 可以看到, 与 AST路径相似, AST编辑操作序列也是从

变更前后代码的 AST中抽取结构化信息, 再将结构化信息表示为序列以输入到表示学习模型中.
(3) AST变更子树. 同样是使用 GumTree等基于树差分的 AST差分方法比对变更前后代码的 AST, Ni等人 [42]

则直接将比对结果表示为 AST变更子树以输入表示学习模型中. 该 AST变更子树中包含了变更相关的代码元素

(例如标识符、常量和操作符等)、代码元素的类型 (例如类型声明和函数调用等)和变更操作等. 相关研究中也常

采用一些特殊的模型 (例如 TBCNN等 [78])作为表示学习模型以从 AST变更子树这一类树状结构的输入中提取出

代码变更分布式表示.
(4)代码变更图. 图由于其能建立任意节点之间的连接来建模代码元素间复杂的关系, 也常被用作代码变更的结构

化表示. 代码变更依赖图通过将变更前后代码的 AST中部分节点进行连接而构成, 也是一种常用的代码变更的结构

化表示. 现有的相关研究都是根据变更前后的代码序列的对齐结果, 匹配变更前后代码 AST中的节点, 连接匹配

的节点, 并添加相应的编辑操作 (例如增加、删除)作为连接边的属性, 从而将两个 AST融合为一个代码变更图以

输入到表示学习模型中 [11,23,37,50,51]. 这种结构化表示不仅保留了变更前后代码的结构信息, 还通过新增的边显式提

供了 AST节点的变更信息. 特别地, Dong等人 [51]还额外将同一行中的单词节点连接起来, 以保留代码的序列信息.
(5)代码变更依赖图. 除了连接变更前后代码 AST中的部分节点来构成图形式的输入以外, Meng等人 [43]尝试

根据代码内部实体和语句之间的相互依赖关系来将代码变更转换为图形式. 具体而言, 他们首先利用 ChangeDistiller
作为 AST差分方法定位代码中实体和语句的变更, 然后使用静态程序分析方法基于变更的语句和实体来分析代

码内部实体之间和语句之间的依赖关系. 基于这些依赖关系, 他们以变更的实体作为节点、以实体之间的关系作

为边构建了变更依赖图 (change dependency graph, CDG). 变更依赖图中的所有节点和边的特征向量表示都是由人

工设计的. 相比于代码变更图, 变更依赖图显式提供了变更前后代码实体之间和语句之间的依赖关系, 能够帮助发

现变更前后依赖关系的变化.
 3.2.2    表示学习模型

基于显式信息交互的结构化代码变更表示学习的相关工作中常用的表示学习模型包括 LSTM、TBCNN、
GGNN和 CNN这几类.

(1) LSTM. 将代码变更转换为 AST路径和 AST编辑操作序列的相关工作都采用 LSTM等 RNN模型作为表

示学习模型 [17,25,30,41]. 具体地, 对于 AST路径, 大部分相关研究首先通过分词和词嵌入方法将 AST路径两端的标

识符表示为特征向量, 然后利用双向 LSTM等处理序列数据的模型学习 AST路径的中间节点的特征向量. 两类特

征向量通过特征并联或全连接层进行融合以获得 AST路径的表示 [17,25,41]. 若模型输入中存在多条 AST路径, 这些

路径的表示常常会由额外的组件进行融合, 例如额外的 LSTM[41]和注意力机制 [17,25]等, 以获得代码变更的分布式

表示. 对于 AST编辑操作序列, Yao等人 [30]将 AST编辑操作的操作符 (添加、删除等)的嵌入、AST中变更节点的嵌

入 (由 GGNN模型 [79]计算获得)和变更 AST节点的值的嵌入等特征进行并联后, 输入到全连接层中获取 AST编

辑操作的特征向量表示. 然后他们同样采用 LSTM模型从 AST编辑操作的向量序列中提取出代码变更的分布式表示.
(2) TBCNN. TBCNN即基于树的卷积神经网络 (tree-based convolutional neural network)[78], 在 Ni等人 [42]的研

究中被用于从 AST变更子树中提取代码变更的分布式表示. 与传统 CNN的不同之处在于, TBCNN的滑动窗口定

义在输入的树结构 (即 AST变更子树)的子树上. 具体地, TBCNN先通过编码层 (coding layer)基于每个节点的特

征向量编码其对应的父节点的特征向量, 然后通过树卷积层 (tree convolutional layer)使用固定子树深度的特征检

测器 (feature detectors)滑动到树中的每一个子树上以提取子树的特征向量作为输出, 最后通过池化操作基于树中

节点的特征向量提取出代码变更的分布式表示.
(3) GGNN和 GCN. 在数据输入表示阶段将代码变更转换为代码变更图的相关研究通常使用图神经网络, 例

如门控图神经网络 (gated graph neural networks, GGNN)[79]和图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)[80]从
图中学习和提取代码变更的分布式表示. 相关研究通常先使用图神经网络学习代码变更图中节点的分布式表示,
再使用一种加权平均算法 [81]融合所有节点的表示来输出代码变更表示 [11,23,37]或直接将所有节点的表示提供给下
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游组件 [51].
(4) GCN+Transformer. 曹英魁等人 [50]使用了一种特别的编码器来学习代码变更表示. 他们的编码器首先利用

GCN来捕捉代码变更图中的结构信息, 接着利用 Transformer中的 self-attention机制捕获代码变更中的长程依赖

关系, 最后利用门机制 (gating)在图节点的表示向量中引入该节点的单词字符信息和该节点对应的代码产生式的

字符信息.
(5) CNN. Meng等人 [43]将代码变更转换为变更依赖图后, 使用 CNN作为表示学习模型. 具体而言, 他们首先

利用启发式规则和广度优先遍历从变更依赖图中选出部分重要的节点和边, 然后利用 CNN模型从选出的节点和

边中抽取特征, 最后并联节点和边的特征作为代码变更表示.

 4   基于隐式信息交互的代码变更表示学习

基于隐式信息交互的代码变更表示学习方法在将变更前后代码分别输入到表示学习模型之后, 才会对变更前

后代码中的信息进行比对和融合 (即, 隐式信息交互), 如图 5所示.
  

…

…

变更前代码

循环神经网络

变更前代码
输入表示

变更后代码
输入表示

代码的
序列化表示

卷积神经网络

代码
表示

代码
表示

代码的
结构化表示

代码的
序列化表示

代码的
结构化表示

代码
变更
分布式
表示

变更后代码
分布式表示

变更前代码
分布式表示

特征融合

相似度计算

特征并联

图神经网络

变更后代码
表示学习模型

图 5　基于隐式信息交互的代码变更表示提取流程
 

与基于显式信息交互的相关工作相比, 基于隐式信息交互的代码变更表示学习相关研究数量较少. 不同研究

之间的差异主要体现在所用的表示学习模型和特征融合方法上. 因此, 本节也将从这两个维度出发对相关研究进

行归类并总结, 并汇总在表 3中.
  

表 3    基于隐式信息交互的代码变更表示学习相关工作 
学习方式 输入表示类型 表示学习模型 对应文献 具体下游任务

监督学习 序列化表示

CNN
Hoang等人[34]

缺陷补丁识别

Li等人[28]
代码评审结果预测

LSTM

Loyola等人[39]
代码提交日志生成

Zhou等人[26]
安全漏洞补丁识别

Tian等人[49]
补丁正确性评估

GRU Hoang等人[3]
代码提交日志生成、 缺陷修复补丁识别、 即时缺陷检测

Transformer
Bai等人[19]

缺陷自动修复、代码提交日志生成

Tian等人[49]
补丁正确性评估

Doc2Vec Tian等人[49]
补丁正确性评估

LSTM+RNN (GRU 或 LSTM) Le等人[44]
安全漏洞严重性预测
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 4.1   表示学习模型

通用模型. 目前, 绝大多数基于隐式信息交互的代码变更表示学习方法都使用代码的序列化表示作为表示学

习模型的输入, 并未将变更前后代码分别表示为 AST和图等结构. 在第 3.1.1节介绍的以序列化数据作为输入的

表示学习模型都可以不加修改地被用于基于隐式信息交互的表示学习方法中, 包括 CNN、RNN 和 Transformer
等. 本节将这些模型称为通用模型. 例如 Hoang 等人 [34]和 Li 等人 [28]都使用 CNN 来提取代码的特征表示, 而
Loyola等人 [39]和 Bai等人 [19]则分别使用了双向 LSTM和多层的 Transformer结构.

定制模型. 另外一些相关工作则基于代码和代码变更的特征以及下游任务的需求对通用的表示学习模型

(CNN、RNN和 Transformer等)进行了改进. 例如 Hoang等人 [3]使用了层次化的双向 GRU模型来保留代码中“符
号-行-块-文件”的层次化变更信息. Zhou等人 [26]则将代码表示为符号序列并在代码语句之间插入特殊符号作为锚

点, 将序列输入双向 LSTM以后提取出锚点位置对应的输出作为相应语句的特征向量, 从而使得语句级代码表示

中包含符号级的上下文信息. 一些工作 [49]将代码变更 (例如 diff)视为文本段, 并利用文本的分布式表示学习方法,
例如 Doc2Vec[82]来学习代码变更表示. 还有一些相关工作同时使用了多种神经网络模型来增强模型的表示能力,
例如 Le等人 [44]既利用 CNN提取代码局部特征, 还利用 RNN建立代码内的长期依赖, 以更好地提取代码的特征

表示.

 4.2   特征融合

特征融合旨在比对与融合表示学习模型输出的变更前后代码的特征表示, 以构建代码变更的分布式表示. 其
中特征融合的方法会直接影响代码变更表示的质量, 进而影响下游任务的性能.

基于特征并联的特征融合方法. 相关研究中最常见的特征融合方法是特征并联 (concatenation), 即直接并联变

更前后代码的特征向量作为代码变更的分布式表示. 特征并联产生的代码变更表示能够包含变更前后代码的特

征, 同时由于简单有效, 在相关研究中得到了广泛的使用 [3,28,34,44].
基于算术运算的特征融合方法. 一些特征融合方法利用简单的算术运算来比对和融合变更前后代码的特征表

示, 例如向量间的余弦相似度 [3,39,49]、向量的求和与求差等线性组合运算 [3,19,49], 以获取代码变更的分布式表示. 这
一类特征融合方法与基于特征并联的特征融合方法一样, 并不会引入需要学习的参数.

基于神经网络的特征融合方法. 还有一些相关工作则使用了包含参数的神经网络学习如何融合变更前后代码

的特征表示, 且这些用于特征融合的神经网络会与表示学习模型一同进行训练. 例如 Zhou 等人 [26]和 Hoang 等

人 [3]分别使用 CNN和视觉问答任务 (visual question answering, VQA)中常用的 NTN (neural tensor networks)模型 [83]

来进行特征融合. 相比于简单的算术运算, 这些基于神经网络的特征融合方法具有更强的特征提取能力, 但同时也

会引入额外的训练开销和过拟合风险.
基于多种特征融合方法. 此外, 也有相关工作同时使用多种特征融合方法比对融合变更前后的代码表示. 例

如 Hoang等人 [3]在文件级代码特征上同时使用了并联、余弦相似度和线性组合等多种特征融合方法, 并将所有方

法产生的特征向量并联来组成代码变更的分布式表示.

 5   代码变更表示学习的应用

表示学习模型产生的代码变更表示可以被用于多种与代码变更相关的软件工程任务. 不同的下游任务可能侧

重于代码变更中的不同信息, 所用的性能评估指标也可能存在差异. 本节将代码变更表示学习的下游任务分类为

生成任务、分类任务和排序任务这 3种, 分别对这 3类任务进行了总结, 并汇总在表 4中.

表 4    代码变更表示学习相关工作下游任务
 

任务类型 具体下游任务 相关文献 性能评价指标

生成任务 代码提交日志生成

Hoang等人[3], Jiang等人[12], Xu等人[13], Jung[14], Liu等人[15],
Nie等人[16], Liu等人[17], Jiang [18], Bai等人[19], Wang等人[20],
Pravilov 等人[32], Loyola等人[33], Loyola等人[39], Dong等人[51]

BLEU ROUGE
MET EOR
   ,    ,

 , 完美匹配

正确率
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 5.1   生成任务

代码变更的分布式表示可以被用于生成多种类型的文本. 根据生成的文本的类型, 可以将此类任务进一步分

为自然语言 (NL)生成任务和代码 (PL)生成任务. 本节将分别介绍这两类生成任务和常用的评估指标.
 5.1.1    自然语言生成任务

代码提交日志生成 (commit message generation)旨在自动为版本管理系统中的代码提交生成描述其内容和意

图的自然语言语句, 以减轻开发者手动编写代码提交日志的负担. 该任务的输入是代码提交中的代码变更, 输出是

相应的代码提交日志. 研究者们已经提出了大量基于代码变更表示学习的方法来应对此任务 [3,11−20,32,33,39,51]. 例如,
Jiang等人 [12]提出的代码提交日志生成方法先将代码变更表示为 diff, 然后利用一个基于 LSTM的编码器来学习

代码变更的分布式表示, 最后使用基于 LSTM的解码器来自动根据学到的分布式表示生成代码提交日志.
即时注释更新 (just-in-time comment update)旨在帮助开发者在进行代码变更后自动对过时 (obsolete)注释进

行更新, 以减少过时注释的引入, 从而提升软件系统的鲁棒性和可维护性 [21,22]. 其输入中不仅包含代码变更, 还包

含变更前的代码注释, 其输出是变更后的代码注释. 例如 Liu等人 [22]基于双向 LSTM模型和共同注意力机制构建

能同时学习代码变更表示和变更前注释表示的模型, 并将两种表示同时输入到下游的 LSTM 解码器中自动生成

变更后的注释.
 5.1.2    代码生成任务

代码编辑迁移是研究较多的一种与代码变更表示学习相关的代码生成任务 [11,30,32,37,50]. 该任务的输入包含作

为模板的代码变更的分布式表示和需要应用该编辑的代码. 作为模板的代码变更表示是利用代码变更表示学习模

型从相似的代码变更中提取的, 包含通用的变更模式 (例如变量名重构和 API迁移等)信息; 需要应用该编辑的代

码的分布式表示则由一个专门的编码器从输入代码中提取. 基于代码变更表示和代码表示, 下游模型自动生成修

改后的代码以实现代码编辑的迁移. 例如 Yin等人 [11]先利用自编码器从已有的代码变更中学习出代码变更表示,

表 4    代码变更表示学习相关工作下游任务 (续)
 
任务类型 具体下游任务 相关文献 性能评价指标

即时注释更新 Panthaplackel等人[21], Liu等人[22]

代码编辑迁移
Yin等人[11], Yao等人[30], Pravilov等人[32], Panthaplackel等

人[37], 曹英魁等人[50]

代码编辑预测 Zhao等人[40], Brody等人[41]

冲突合并 Svyatkovskiy等人[31], Dinella等人[46]

分类任务

即时缺陷预测
Hoang等人[3, 4], Wang等人[5], Loyola等人[6], Zeng等人[7],

Gesi等人[8]

Accuracy Precision
Recall F-score AUC
CostEffort@L PofB20

   ,    ,
 ,    ,    ,

 ,  

缺陷引发原因分类 Ni等人[42]

安全漏洞严重性预测 Le等人[44]

安全漏洞补丁识别 Lozoya等人[25], Zhou等人[26], Zhou等人[27]

缺陷修复补丁识别 Hoang等人[3, 34]

即时代码-注释不一致检测 Panthaplackel等人[23], Gao等人[24]

代码评审结果预测 Li等人[28], Shi等人[29]

代码提交意图分类 Meng等人[43]

代码变更质量评估 Mi等人[35]

补丁正确性评估 Tian等人[49]

排序任务

软件制品可追溯性恢复 Ruan等人[9], Lin等人[10]

Precision@K
Accuracy@K MRR

MAP

   ,
 ,    ,

即时缺陷定位 Loyola等人[45], Ciborowska等人[52]

代码评审意见推荐 Siow等人[36]

代码评审人推荐 Ye等人[70]

代码评审优先级排序 Hellendoorn等人[38]
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然后分别采用了“序列到序列”和“图到树”两种解码器, 根据代码变更表示和需要应用该编辑的代码的表示来生成

编辑后的代码序列或代码 AST. 代码编辑迁移有望实现代码变更模式的自动提取和应用, 从而降低开发者手动实

现代码编辑规则或重复进行相似代码编辑的负担.
代码编辑预测旨在根据历史代码变更预测下一步可能的编辑操作 [40,41], 类似于代码补全 (code completion)任

务 [84]. 该任务的输入是某段代码的历史编辑序列, 例如开发者编写某段代码时逐个插入字符的编辑操作序列. 预
测方法需要从历史变更序列中学习编辑操作的规律并输出对同一段代码的下一次编辑操作的预测. 例如 Brody等
人 [41]将同一段代码的历史变更表示为 AST路径的序列, 然后利用 LSTM模型从 AST路径序列中捕捉已执行的变

更的特征表示, 最后基于此特征表示从待选的 AST路径中选择一个作为下一次编辑操作的预测.

O A,B

A B

冲突合并是一种定义在协同开发场景下的代码生成任务 [31,46]. 在协同开发的场景下, 不同的开发者可能会同

时对相同的代码库进行不同的更改, 从而造成代码冲突. 这一任务旨在自动解决此类冲突并生成冲突合并后的代

码. 此任务的输入包含 3段不同的代码, 即一段变更前的代码 (   )和两段不同的变更后的代码 (   ), 输出为两段

变更后代码合并之后的代码. 相关工作中通常先将输入中的 3段代码组合成两个代码变更, 接着利用代码变更表

示模型分别获取它们的分布式表示, 然后同时输入到下游模型中生成冲突合并结果. 为了简化该任务, 相关工作常

常会预定义若干个冲突合并模式, 并通过逐步预测最恰当的冲突合并模式来生成冲突合并结果. 例如 Svyatkovskiy
等人 [31]定义了 9 种不同的冲突合并模式 (例如保留   中的符号、保留   中的符号等) 以合并产生冲突的符号, 并
通过对每一个产生冲突的符号进行冲突合并模式的预测来逐步生成冲突合并结果. 值得注意的是, Svyatkovskiy
等人 [31]指出, 他们定义的 9种冲突合并模式只能覆盖大约 85%的冲突合并情况. 这意味着通过预测这 9种冲突合

并模式无法完美解决所有情况下的代码冲突.
 5.1.3    常用评估指标

BLEU●    
[85] 是机器翻译领域常用的性能评估指标 [86], 主要通过评估机器翻译方法生成的序列与参考序列之

间的子序列相似度来量化评估翻译质量. 该指标被定义为两个序列之间的 n-gram匹配精准率 (Precision)的几何

平均值, 同时使用惩罚因子 (BP)来避免短序列由于更容易匹配而获得偏高的分数, 如下:

BLEU = BP× exp

 N∑
n=1

wn log pn

 (1)

wn pn其中,    为加权权重,    为 n-gram的匹配精准率. BP 的定义如下:

BP =
{

1 , if c > r
e1−r/c, if c ⩽ r

(2)

c r BLEU

BLEU

其中,    是生成的序列的长度,     是参考序列的长度.    的取值范围为 0–1, 值越大说明生成的序列越接近参考

序列.    被广泛用于代码提交日志生成 [3,12−20,32,33,39]和即时注释更新 [21,22]等任务的性能评估.
ROUGE BLEU ROUGE

ROUGE-N N = 1,2 ROUGE-L
ROUGE ROUGE

●    
[87]是文本摘要领域常用的一类性能评估指标 [88]. 相比于   ,    依赖于生成序列和参考

序列之间 n-gram、词序列和词对的共现, 且更关注于召回率指标. 其中   (   )和   是最常

用的   指标, 分别依赖于 n-gram 的共现和最长公共序列 (LCS).    主要被用于评估代码提交日志生

成任务的性能 [15−17,19,20].
METEOR BLEU METEOR

METEOR F-score BLEU

METEOR

●    
[89]是另一种机器翻译常用的性能评估指标. 相比于   ,    考虑了完全匹配、词干 (stem)

匹配、同义词 (synonym)匹配和释义 (paraphrase)匹配等多种匹配方法来精确匹配机器翻译方法生成的序列和参

考序列.    通过计算   来考虑召回率并同时使用了一个惩罚函数来惩罚错误的词序. 与   类似,
 也被广泛用于评估代码提交日志生成 [13,16,17,20,33,39]和即时注释更新 [21]等任务.

BLEU

● 完美匹配正确率衡量了生成的序列跟参考序列完全一致的样本的比例, 在一些代码变更相关的生成任务中,
特别是代码编辑迁移和代码编辑预测等代码生成任务中被频繁使用 [11,32,37,40,41,46]. 相比于   等性能指标, 完美

匹配正确率更加严格, 不考虑不完全匹配的生成序列 (例如代码生成任务中生成的存在语法错误的代码序列), 能
够评估方法的性能下界, 帮助了解方法的实用性.
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 5.2   分类任务

代码变更表示学习的下游分类任务可以按照其主题被分为 3大类: 代码缺陷和漏洞相关的分类任务、代码注

释相关的分类任务和其他分类任务. 本节将会依次介绍这 3大类代码变更相关分类任务和常用的评估指标.
 5.2.1    代码缺陷与漏洞相关的分类任务

即时缺陷预测 (just-in-time defeat prediction)旨在预测一个代码变更中是否引入了缺陷 [3−8]. 即时缺陷预测工

具能够帮助开发者将代码审查的精力花费在更可能引入缺陷的代码变更上. 在该任务中, 即时缺陷预测方法先利

用代码变更表示学习模型获取代码变更的分布式表示, 然后结合从代码提交日志中提取出的特征表示分析代码变

更中存在缺陷的可能性. 例如 Hoang等人 [4]分别使用两个 CNN模型来提取代码变更的分布式表示和代码提交日

志的分布式表示, 然后将两个特征向量并联后输入到下游分类器中预测代码提交中是否存在缺陷.
缺陷引发原因分类旨在基于缺陷补丁中的代码变更对引发该缺陷的原因 (例如算法错误和模块间接口错误

等) 进行分类 [42]. 在开发者修复缺陷时, 缺陷引发原因分类方法可以帮助开发者检索不同类型的缺陷来寻找最佳

的缺陷解决方案. 该任务一般利用表示学习模型 (例如 Ni等人 [42]使用的 TBCNN模型 [78])从缺陷对应的修复补丁

中提取代码变更的分布式表示并输入到下游分类器以预测该缺陷补丁对应的缺陷引发原因.
安全漏洞严重性预测旨在预测一个安全漏洞的机密性、完整性和严重等级等安全漏洞严重性指标, 以帮助开

发者在检测到安全漏洞之后规划安全漏洞修复的优先顺序 [44]. 该任务以引入安全漏洞的代码提交作为输入, 一般

利用表示学习模型 (例如 Le等人 [44]使用的 CNN和 GRU模型)提取该代码提交中代码变更的分布式表示, 然后将

其输入到下游的多个分类器中以同时预测多个安全漏洞严重性指标.
安全漏洞补丁识别, 也被称为“安全相关代码提交识别 (security-relevant commit identification)”, 旨在从一系列

代码提交中识别出与漏洞修复或安全问题修复相关的代码提交 (补丁), 以提醒软件使用者关注和及时应用这些补

丁, 保证系统安全 [25−27]. 在此任务中, 输入一般同时包含代码变更和代码提交中的文本信息 (例如代码提交日志).
通常该任务在利用表示学习模型提取出代码变更表示之后, 将其代码提交中文本信息的特征一并输入到下游任务

的分类器中, 以判断代码提交是否包含安全漏洞补丁或与安全问题相关. 例如 Zhou等人 [26]使用了两个同时包含

了 CNN和 LSTM的神经网络模型来分别提取代码变更和代码提交日志的分布式表示, 并通过集成学习模型结合

两种特征的分类结果以预测代码提交中是否包含安全漏洞补丁.
缺陷补丁识别与安全漏洞补丁识别任务十分相似, 仅在任务目标上稍有区别. 具体而言, 缺陷补丁识别任务旨

在判断代码提交中是否包含修复软件缺陷的补丁, 而非是否与安全问题相关 [3,34]. 例如 Hoang等人 [34]先利用层次

化 CNN模型作为表示学习模型提取 Linux内核代码提交的代码变更表示, 然后利用下游的线性分类器基于代码

变更表示预测该代码提交中是否包含缺陷补丁. 他们进而根据缺陷补丁识别结果来判断该代码提交是否应该及时

推送给 Linux稳定版用户 (即是否是 Linux稳定版补丁), 以帮助提升系统安全性.
补丁正确性评估旨在预测自动程序修复工具生成的、能通过所有测试用例的似真补丁 (plausible patch)能否

正确修复软件缺陷, 以对补丁进行筛选和排序. 例如, Tian等人 [49]提出基于 BERT[68], CC2Vec[3]和 Doc2Vec[82]等表

示学习模型学习补丁中代码变更的分布式表示, 然后利用下游的分类器预测补丁的正确性.
 5.2.2    代码注释相关的分类任务

即时代码-注释不一致检测 (just-in-time code-comment inconsistency detection)旨在基于代码变更预测代码注

释是否“过时”, 例如由参数增删或返回值重命名导致的注释跟代码不匹配 [23,24]. 给定代码变更和对应代码的变更

前注释 (原注释), 该任务一般利用代码变更表示学习技术提取代码变更的分布式表示, 将其与原注释中提取的特

征信息一同输入到分类模型中预测在代码变更后原注释是否已经过时. 该任务与基于代码变更的其他分类任务的

显著不同在于, 模型不仅需要捕获代码变更中的信息, 还需要将它们与原注释中的信息进行“比较”以判断原注释

是否已经过时. 除了面向常规注释的即时代码-注释不一致检测 [23], 还有一些研究工作专门针对检测 TODO注释

是否“过时”以清除不必要的 TODO注释 [24].
 5.2.3    其他分类任务

代码评审结果预测的目标是在开发者提交代码变更到版本管理系统时, 根据代码提交中的信息来预测其是否
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能够被接受并合并, 从而为开发者提供关于代码提交质量的即时反馈 [28,29]. 相关研究工作也是将代码变更表示学

习模型与下游分类器结合起来进行预测. 例如 Shi等人 [29]同时使用 CNN和 LSTM模型从需要审核的代码提交中

提取出变更前后代码的特征表示, 然后将其输入到自编码器中学习代码变更的分布式表示, 最后使用分类器基于

该表示输出代码评审结果.
代码提交意图分类以代码提交中的代码变更为输入, 旨在预测代码提交的意图 (例如缺陷修复或功能添加

等)以帮助开发者理解代码提交并促进代码评审等协同开发任务 [43]. 例如, 为了预测代码提交意图, Meng等人 [43]

先利用程序分析技术将代码变更转化为变更依赖图的形式, 然后使用两个 CNN分别提取图中的节点和边的特征,
最后将两个 CNN输出的特征并联后输入到下游的全连接层网络进行意图预测.

代码变更质量评估旨在预测输入的代码变更的质量. 相关研究工作同样通过结合代码变更的分布式表示和下

游预测模型来应对此任务 [35]. 例如Mi等人 [35]先使用一个同时包含 CNN和 LSTM模型的表示学习模型抽取变更

前后代码的特征表示, 然后使用一个自编码器对变更前后代码的特征表示加以转换, 并根据转换后两个代码特征

表示的距离来输出代码变更质量的预测. 值得一提的是, 该研究中用到代码变更的质量标签并非手动标注的, 而基

于 Stack Overflow等问答平台中包含的代码变更及其得票数自动标注的.
 5.2.4    常用评估指标

F-score常见的分类任务性能评估指标, 例如准确率 (Accuracy)、精准率 (Precision)、召回率 (Recall)和   等也

适用于代码变更表示学习的分类任务, 此处不再赘述. 本节主要关注相关工作中用到的其他分类指标.
AUC●    定义为 ROC曲线 (receiver operating characteristic curve)与坐标轴围成的面积, 是一种阈值无关的评

估指标, 因此被应用在很多数据标签不平衡的分类任务上, 例如即时缺陷预测 [3,4,7,8]和代码评审结果预测 [28,29]等.
除此之外, 一些相关工作还提出和使用了一些更贴近应用场景的“代价感知 (effort-aware)”评估指标. 这些指

标会评价方法在限定额度的代价条件下 (例如需要检查的代码行数) 的表现和价值. 相关工作中用到的代价感知

指标包括:
CostEffort@L L

L

●    定义为最多审查   行代码的情况下能够找到的正例样本的比例. 相关工作在计算该指标之前

会按照模型输出的分类置信度排序样本, 然后根据置信度从高到低来遍历样本直到总计    行代码被审查. 通过以

审查的代码行数为代价, 该指标隐含地提高了模型在一些较大规模代码改动上的预测成本. 这一指标已被用于评

估安全漏洞补丁识别任务 [27], 指标定义中的正例即对应安全漏洞补丁.
PofB20 CostEffort@L●    与   类似, 定义为根据模型输出的分类置信度从高到低的顺序人工检查 20% 总代码行

数的情况下能够检查出的缺陷的比例. 这一指标已在即时缺陷预测任务中得到了使用 [5].

 5.3   排序任务

排序任务通常需要预测代码变更与多个其他类型的实体 (例如缺陷报告) 的相关度, 并按照相关度从高到低

排序其他类型的实体. 本节将会介绍与代码变更表示学习相关的排序任务及其常用的评价指标.
 5.3.1    相关工作中的排序任务

软件制品可追溯性恢复 (software artifact traceability recovery)旨在恢复软件开发过程中软件制品之间缺失的

链接. 其中, commit-issue链接恢复是一种常见的子任务, 通常被视为排序任务 [9,10]. 该任务的输入包含同一个项目

中的代码提交 (commit)和 issue. commit-issue链接恢复方法通常利用表示学习模型提取代码提交中代码变更的分

布式表示, 通过计算代码变更表示与备选 issue的特征表示之间的相关度从高到低排序备选 issue, 以帮助恢复代

码提交与 issue之间的链接关系. 例如 Lin等人 [10]基于 BERT[68]构建了表示学习模型并分别提取出代码提交中代

码变更的特征表示和 issue中自然语言描述的特征表示, 然后将两者通过特征并联等方式融合为一个特征向量以

输入到分类器中预测两者的相关度.
即时缺陷定位旨在预测缺陷报告与代码变更之间的相关度以定位最有可能引入缺陷报告中所描述缺陷的代

码变更 [45,52]. 该任务的输入包含缺陷报告和可能引入该缺陷的代码变更. 跟其他分类任务类似, 相关研究通常使用

表示学习模型提取出代码变更和缺陷报告的特征表示, 然后将二者融合为一个特征向量以输入到下游的相关度预
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测模型中. 基于预测的相关度即可将备选代码变更进行排序, 以定位最有可能引入了相应缺陷的代码变更. 例如

Loyola等人 [45]使用代码变更族谱和双向 LSTM抽取代码变更分布式表示, 使用另一个双向 LSTM抽取缺陷报告

的特征, 两者通过特征并联和特征向量求差等方法融合为一个单一的特征向量, 然而输入到下游的 RankNet[90]模
型中输出相关度预测.

代码评审意见推荐 (code review comment recommendation)是一种代码协同开发场景下的排序任务, 旨在为提

交到版本管理系统中的代码变更推荐最合适的评审意见, 以帮助开发者在实际代码评审之前获得一些参考意见以

即时修复部分问题, 从而加快代码评审过程 [36]. 该任务以代码变更和大量备选评审意见作为输入, 相关方法使用

表示学习模型分别提取代码变更和评审意见的分布式表示, 然后融合二者的特征表示并利用下游模型预测相关

度. 例如 Siow等人 [36]同时使用了注意力机制和双向 LSTM模型提取代码变更和评审意见的分布式表示, 然后将

两者并联后输入到下游模型中预测相关度, 并根据相关度推荐合适的评审意见.
代码评审人推荐旨在预测不同的备选评审人评审给定代码变更的适合程度, 并根据适合程度推荐最合适的候

选人 [70]. 该任务的输入只包含代码变更, 通常在使用表示学习模型提取代码变更的分布式表示后直接将其输入到

下游模型中生成待选评审人员的适合程度 (相关度), 并根据适合程度排序备选评审人员. 也有一些相关工作引入

了额外的启发信息帮助模型训练. 例如 Ye等人 [70]在损失函数中引入了额外的惩罚项, 以考虑备选评审人是否修

改过代码变更中某些文件及是否审核过变更提交者提交的其他代码变更.
代码评审优先级排序旨在评估代码变更的评审优先级, 并根据优先级结果对所有代码变更进行排序以帮助评

审人员定位并优先检查最需要评审的代码块, 提升代码评审效率 [38]. 该任务跟代码评审人推荐任务类似, 核心也

是利用预测模型基于代码变更的分布式表示对评审优先级进行预测. 例如 Hellendoorn等人 [38]将一次代码变更分

割为多个变更代码块并分别预测每个变更代码块的评审优先级, 然后根据评审优先级排序并定位最需要被评审的

变更代码块.
 5.3.2    常用评估指标

排序任务相比于分类任务通常更加关注相关实体在相关度排序结果中的具体排名, 并且基于排名来计算各项

性能评估指标. 常用的排序任务相关评估指标包括:
Precision@K K K K

Precision@K

●    主要衡量排序结果的前   位 (Top-   )的精准率, 即, 与请求相关的对象在排序结果前   位中

出现的比例.    值越高, 代表排序结果前列中越有可能出现与请求相关的对象. 该指标在一些排序相关

任务中被用于评估排序结果, 例如软件制品可追溯性恢复 [10]等.
Accuracy@K K●    在 Ye等人 [70]的工作中, 被定义为“至少存在一个相关对象位于排序结果前   位的请求在所有

请求中所占的比例”, 以评估代码评审人推荐任务的排序结果质量.
MRR●    , 即“平均排名倒数 (mean rank reciprocal)”, 是一种专门统计排序任务的指标. 定义为:

MRR =
1
N

N∑
i=1

1
Rankxi

(3)

Rankxi xi MRR其中,    表示正例样本点   的排名. 该指标关注所有正例样本的相关度排名, 越高的   值代表模型能够越

好地将正例样本排到前列. 该指标已被用于评估软件制品可溯性恢复 [9,10]和代码评审人推荐 [70]等任务.
MAP

MAP

MRR MAP MRR MAP

●    即“平均精确率均值 (mean average precision)”. 对于一个排序请求, 其排序结果中所有实体的排名精确

率的平均值被定义为精确率均值 (average precision, AP).    则定义为测试集中所有请求的精确率均值的均值.
相比于   只关注正例样本,    关注所有正负例实体样本的排序结果. 与   一样,    也常被用于评估软

件制品可溯性恢复 [10]和代码评审人推荐 [70]等任务的性能.

 6   讨　论

本节对比基于显式信息交互和隐式信息交互的代码变更表示学习, 并对代码变更表示学习和代码表示学习的

关系进行讨论.
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 6.1   基于显式信息交互和基于隐式信息交互的代码变更表示学习的对比

表 5 总结了基于显式信息交互和基于隐式信息交互的代码变更表示学习的差异和优缺点. 在处理过程方面,
二者主要有 3 点不同: 1) 输入表示形式不同: 基于显式信息交互的方法将代码变更转换为特殊形式的单一输入

(例如 diff)供表示学习模型编码, 而基于隐式信息交互的方法则将代码变更分割为变更前代码及变更后代码这两

个输入. 2)信息交互发生的阶段不同: 对于显式信息交互, 变更前后代码之间的比对和融合发生在数据输入表示阶

段; 而对于隐式信息交互, 比对和融合则发生在特征融合阶段. 3)信息交互的方式不同: 显式信息交互利用基于领

域知识和任务需求人工设计的规则和算法来对变更前后代码中的信息进行比对和融合, 而隐式信息交互则基于神

经网络组件和下游任务的反馈信息从训练数据中自动学习应该如何比对和融合变更前后代码中的信息.
 
 

表 5    基于显式信息交互和隐式信息交互的代码变更表示学习的对比 

方法
处理过程

优点 缺点
输入表示形式 信息交互阶段 信息交互方式

基于显式信息交互的

代码变更表示学习

代码变更的单一

表示(例如diff) 数据输入表示阶段
基于人工设计的

规则和算法

能有效抽取显式特征

(例如变更的标识符)

在特征难以显式提取的

任务和大规模数据集上

泛化性受限

基于隐式信息交互的

代码变更表示学习

变更前代码和变

更后代码
特征融合阶段 基于学习

能自动学习隐式特征

(例如语义信息)
对数据质量、数据规模

和模型设计更敏感

 

在实施效果方面, 仅有极个别代码变更表示学习相关研究对比了这两类方法. 例如 Li等人 [28]在基于 CNN模

型和隐式信息交互进行代码评审结果预测时, 以将代码变更直接表示为 diff形式并输入模型进行预测的显式信息

交互方法作为基线, 其实验结果表明基于隐式信息交互的方法在 F-score和 AUC 指标上较基于显式信息交互的方

法有明显优势. 然而在一项有关代码提交日志生成的研究中, Loyola等人 [39]既采用了将代码变更表示为 diff形式

的显式信息交互方法, 也尝试了利用 LSTM 分别提取变更前后的代码特征并基于余弦相似度进行融合比对的隐

式信息交互方法, 其结果表明基于隐式信息交互的方法的整体性能落后于基于显式信息交互的方法. 这表明基于显

式信息交互和基于隐式信息交互的方法并无绝对的优劣之分, 其实施效果主要受下游任务的特点及算法设计的影响.
相比之下, 基于显式信息交互的方法由于利用了领域知识和人工设计的规则, 能有效抽取代码变更中的显式

特征 (例如被变更的标识符), 在规模较小的数据集或具有明显的可抽取特征的任务上有望取得更好的效果, 但常

过于聚焦显式特征, 在特征难以显式抽取的任务和大规模数据集上可能泛化性稍差; 基于隐式信息交互的方法由

于主要从数据中自动学习如何比对和融合代码变更中的信息, 因此对数据质量、数据规模和模型设计更加敏感,
但具备学习隐式特征 (例如语义特征)的能力, 有望在特征难以显式提取的任务和大规模数据集上取得更好的效果.

从微观层面, 代码变更的显式信息交互与隐式信息交互, 难以兼容. 如表 5所示, 二者的处理过程存在较大差

异: 前者接收单一输入, 而后者同时接收变更前后的代码; 前者的表示学习模型直接输出代码变更表示, 而后者还

需额外的特征融合操作. 因此二者难以融合为一种信息交互方式. 然而从宏观层面, 研究者可以对代码变更同时应

用这两种信息交互方式以抽取两种不同的代码变更表示. 融合这两种代码变更表示有望进一步提升下游任务的

性能.
此外, 从第 3节和第 4节可以看出, 基于显示信息交互和基于隐式信息交互的代码变更表示学习的具体任务

有所区别. 这一现象可能的原因包括: 1)沿用早期工作中的做法. 例如, 代码提交日志生成任务的早期研究者将该

任务建模为“将 diff 翻译为代码提交日志”的“序列到序列 (sequence-to-sequence)”任务, 他们构建的公开数据集

也都将代码变更存储为 diff 形式. 因此该任务的研究工作大都采用基于显式信息交互的方法来学习代码变更表

示 [12−16]. 2)适应不同任务的不同信息偏好. 例如, 代码编辑迁移任务需要代码变更表示学习方法有效捕捉细粒度、

具体的代码变更, 因此基于显式信息交互的方法更为适用 [11,30,37,50]. 而安全漏洞严重性预测任务往往要对变更前后

代码的语义信息进行对比, 因此该任务的研究者偏向于利用基于隐式信息交互的方法从数据中学习如何比对和融

合信息 [44]. 不过, 当前绝大多数代码变更表示学习相关任务只采用了两类方法中的一类, 缺乏对两类方法优劣的
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系统性比较. 因此, 基于显式信息交互和基于隐式信息交互的方法的详细对比在未来仍需进一步探索和梳理.

 6.2   代码变更表示学习与代码表示学习的关系

由于代码变更可被视为变更前代码和变更后代码的组合, 代码变更表示学习与代码表示学习既密切关联也存

在明显差异: 在输入输出方面, 代码表示学习旨在学习单一代码片段的分布式表示, 以捕捉代码的句法、结构和语

义信息, 代码变更表示学习旨在学习两段代码之间差异的分布式表示, 以捕捉两段代码在句法、结构和语义信息

上的不同. 二者输出相似, 但输入不同, 学习的侧重点也有区别. 在方法方面, 代码表示学习方法可被视为代码变更

表示学习方法的基础. 基于显式信息交互的代码变更表示学习方法往往会借鉴代码表示学习方法, 并基于代码变

更的特点 (例如包含两段代码、侧重代码差异等) 对数据输入表示和表示学习模型进行改进, 以适配代码变更表

示学习的需求. 例如, Liu 等人 [17]基于代码表示学习中将代码表示为 AST 路径的思想, 提出将代码变更也表示为

AST 路径. 不过由于代码变更表示学习侧重于代码中变更的内容, 他们仅提取被增加/被删除的叶节点之间的

AST 路径. 基于隐式信息交互的代码变更表示学习方法则直接利用代码表示学习模型分别学习变更前后代码的

分布式表示, 然后对二者的分布式表示进行特征融合.

 7   代码变更表示学习的挑战与机遇

本节主要从代码变更表示学习的关键挑战和潜在研究机遇两方面出发, 展望了此领域未来的研究趋势.

 7.1   关键挑战

 7.1.1    结构信息利用困难

目前大多数代码变更表示学习的相关研究都基于代码变更中的序列化信息, 对提取和利用结构化信息的研究

相对较少. 代码变更中的结构化信息有利于表示学习方法捕捉变更前后代码内部的依赖关系和代码间的匹配关

系, 从而提升学到的代码变更表示的质量与下游任务的性能. 但目前代码变更中结构化信息的抽取仍存在困难, 包
括: 1)结构化信息提取工具的鲁棒性有限 [25]. 一些重要软件工程任务需要对可能存在编译错误的代码或者不完整

的代码片段进行处理, 例如即时缺陷预测. 而目前能准确解析编译错误的代码或不完整代码片段的、鲁棒的 AST
构建工具相对较少. 2)基于结构化信息的表示学习模型计算复杂度较高. 例如, 在将代码变更表示为图之后, 现有

研究工作主要使用 GGNN等图模型来提取图整体的特征作为代码变更的分布式表示 [11,23,37], 然而 GGNN等模型

的计算复杂度较高, 其计算开销将会随图中的点的个数增加而快速上升, 难以适用于大规模的图表示. 这些困难使

得利用代码变更中的结构化信息面临较大的挑战.
 7.1.2    内在评估方法缺乏

现有研究工作通常通过下游任务的性能指标来间接地评估学习到的代码变更表示的质量, 这种评估方式被称

为外在评估 (extrinsic evaluation). 外在评估与具体任务高度耦合, 最终的结果跟任务类型、任务目标、下游任务

模型和使用的数据集等多种因素密切相关, 难以直接反映出代码变更表示学习技术的性能. 目前, 尚未有研究工作

不依赖下游任务直接评估代码变更分布式表示的质量, 即进行内在评估 (intrinsic evaluation). 内在评估方法的缺乏

使得研究者不同的代码变更表示学习技术难以被公平比较, 也令研究者在应用代码变更表示学习技术时难以准确

定位性能瓶颈. 因此, 未来的研究工作需要进一步探究代码变更表示学习的内在评估指标与方法.
 7.1.3    基准数据集缺失

基准数据集能够促进新技术的开发, 帮助快速、全面、公平地比较不同技术的优缺点, 为技术的应用提供重

要的参考. 例如, ImageNet[91]极大地推进了计算机视觉领域的发展, GLUE基准数据集 [92]对于自然语言处理领域大

规模预训练模型的提出和发展功不可没. 在软件工程领域, Husain等人 [93]也提出了 CodeSearchNet这一基准数据

集, 促进了代码表示学习技术的发展. 但这一基准数据集主要着眼于代码和自然语言的语义匹配, 而非代码变更表

示学习. 代码变更表示学习的下游任务多样, 不同任务的信息需求也各有侧重. 因此, 目前大多数研究都自行收集

并构建任务相关的数据集. 这些数据集大多规模较小、质量参差不齐、缺乏维护, 随着时间推移难免过时 [47]. 大
规模、高质量、多任务、持续维护的基准数据集的缺失仍是代码变更表示学习领域的一个严峻的挑战.

刘忠鑫 等: 代码变更表示学习及其应用研究进展 5519



 7.1.4    代码变更数据的长尾分布

在与代码变更表示学习相关的软件工程任务中, 代码变更数据分布通常是高度不平衡的. 一方面, 代码变更数

据在任务相关的数据类别上存在长尾分布. 例如对于即时缺陷预测 [4,5,8]、安全漏洞补丁识别 [26,27]等任务, 正样本

(即引入缺陷、与安全相关的代码提交)只占数据集的很小一部分, 大部分代码变更都是负样本. 如果不加以处理,
这种数据类别上的长尾分布问题会导致模型产生对负例样本的偏置, 例如模型始终预测样本是负样本也能降低训

练损失. 另一方面, Gesi等人 [8]还发现代码变更在度量元 (metric)层面也存在长尾分布. 具体而言, 他们按照代码

变更改动行数和代码变更改动文件数等多个度量元来划分数据, 发现代码变更数据在这些度量元上也存在长尾分

布, 且这一长尾分布现象会对 DeepJIT[4]和 CC2Vec[3]这两个即时缺陷预测模型的训练产生负面影响. 目前, 上述长

尾分布问题仍未得到充分地研究, 还是代码变更表示学习领域的重要挑战.
 7.1.5    跨项目和跨语言学习

代码变更表示学习技术需要在训练集上训练, 在测试集上评估. 常见的划分训练集和测试集的方法包括混合

所有软件项目的代码变更数据, 然后随机或根据时间戳划分, 以及将每个项目中的一部分数据划分到训练集, 另一

部分划分到测试集. 一些研究者也考虑了跨项目 (cross-project)的实验设定 [5,38,48], 即将一些项目的数据全部划分

到训练集, 另一些项目划分到测试集. 这样的实验设定更加注重学到的代码变更表示的泛化性和可迁移性. 但实验

显示代码变更表示模型在跨项目设定下的效果总是不如混合所有项目或同项目设定下的效果 [48], 这表明跨项目

的代码变更表示学习存在更大的困难与挑战.
另一方面, 现有的大多数代码变更表示学习工作都只在单一编程语言上评估了所提出技术的性能, 忽略了技

术在其他编程语言上的泛化能力. 一些研究工作通过在跨语言设定下开展实验, 发现学到的代码变更分布式表示

在不同编程语言上存在一定的可迁移性, 但现有代码变更表示学习技术在跨语言场景下的表现相比于同语言场景

还存在较大差距 [31,48]. 因此, 如何在跨语言场景下有效学习代码变更的分布式表示也是代码变更表示学习的一大挑战.
 7.1.6    基于显式信息交互的代码变更表示学习尚存挑战

当前, 基于显式信息交互的代码变更表示学习方法面临的挑战主要包括: 1)过于聚焦变更的代码, 对代码变更

的整体语义和变更代码及其上下文间关系的学习不够. 这一方面是由于此类方法将代码变更处理为单一的输入表

示形式后, 会利用标记或特殊符号强调变更的代码, 人为地引入先验知识. 另一方面是因为前人工作中常用的表示

模型 (例如 LSTM和 GNN)在捕捉长程依赖和全局上下文方面存在局限. 2)缺乏对不同输入表示形式和不同表示

学习模型的系统性比较.
 7.1.7    基于隐式信息交互的代码变更表示学习尚存挑战

现有基于隐式信息交互的代码变更表示学习方法面临的挑战主要包括: 1)难以聚焦细粒度的变更信息. 现有

相关工作通常将变更前代码和变更后代码分别编码为单一的分布式表示, 然后采用算术运算比对和融合代码表

示, 难以识别和区分变更前后代码之间的细粒度差异. 2)缺乏对代码和代码变更的结构信息的利用. 如何在特征融

合阶段对代码和代码变更的结构信息加以利用尚未被充分探索.

 7.2   研究机遇

 7.2.1    代码变更的预训练

预训练是近几年非常热门的表示学习技术. 该技术先利用自监督学习在大规模无标签数据上对模型进行预训

练 (pre-training), 以获得良好的模型初始参数. 在被应用于下游任务时, 预训练好的模型仅需在少量有标签数据上

继续训练 (fine-tuning)即可获得较好的性能 [94,95]. 预训练能够利用易于收集的大规模无标签数据来提高模型在数

据量较少的目标任务上的性能. 大多数与代码变更相关的软件工程任务都难以收集到大量有标签的代码变更 (例
如安全漏洞补丁), 而开源项目的代码仓库中包含丰富的无标签代码变更数据. 这意味着预训练技术有望提升代码

变更表示学习方法的性能. 一些 NLP预训练模型 (例如 BERT[68])已经被应用在很多代码变更表示学习的相关研

究中并且取得了不错的效果 [14,27,31,49], 研究者们也提出了一些面向源代码的预训练模型 (例如 CodeBERT[96]). 相关

研究的实验证明, 预训练有效提升了模型效果 [14,16,31,93]. 然而, 目前尚缺乏为代码变更定制的、更能够有效学习代
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码变更先验知识的预训练任务 [16,32]和面向代码变更的预训练模型. 进一步探索预训练模型在代码变更表示学习中

的应用或能有效提升现有代码变更学习技术的性能.
 7.2.2    多任务代码变更表示学习

现有的代码变更表示学习研究大多只关注单一的软件工程任务. 不同的软件工程任务对代码变更的信息需求

既存在差异, 例如即时代码缺陷更关注代码变更的质量, 而代码提交日志生成更关注代码变更的内容和意图; 也存

在相似之处, 例如即时缺陷预测和软件制品可追溯性恢复都关注代码提交与软件缺陷的关联. 在自然语言处理等

领域, 多任务学习 (multi-task learning)的有效性已经反复得以验证 [97]. 多任务学习能帮助代码变更表示学习模型

分辨不同任务相似却不同的信息需求, 帮助模型捕捉到代码变更中多种维度的特征. 一些研究者已开始尝试通过

将多任务学习应用到代码变更表示学习领域. 例如 Bai等人 [19]提出将缺陷修复模型和代码提交日志生成模型串联

起来实施联合训练, 提升了模型性能. 在未来, 探究更多代码变更相关的任务之间的关联关系并设计更加先进有效

的多任务学习框架有望成为领域的研究趋势之一.
 7.2.3    代码变更层次信息的利用

代码变更中的信息是层次化的, 例如一次代码提交可能改动多个文件, 一个被改动的文件内可能包含多个变

更的代码块等. 这些层次化信息有望提升代码变更表示学习的性能并帮助设计出适用于多种代码变更粒度的通用

技术. 然而, 目前少有研究工作考虑大粒度的代码变更 (例如包含多个文件改动的代码提交), 对层次信息加以利用

的研究工作也并不多见. 探索利用代码变更层次信息的新方法和利用大粒度代码变更特征来增强代码变更表示学

习仍然是有待探索的研究方向.
 7.2.4    基于显式信息交互的代码变更表示学习研究机遇

基于显式信息交互的代码变更表示学习研究机遇可概括为: 1)设计更先进的输入表示形式和表示学习模型使

代码变更表示能兼顾变更代码和未变更代码中的重要信息. 例如, 可尝试利用 Transformer模型并设计特殊的掩码

机制, 使变更的代码和未变更的代码能够显式地交互. 2)识别和利用代码变更中的依赖关系以更好地学习其中的

语义信息和上下文信息. 目前, 仅有Meng等人 [43]在学习代码变更表示时对代码变更中的依赖关系加以利用, 取得

了良好的效果. 这一方向需要进一步的研究和探索. 3)对不同输入表示形式和不同表示学习模型进行系统性的比

较, 推动代码变更表示学习领域后续的研究和应用工作.
 7.2.5    基于隐式信息交互的代码变更表示学习研究机遇

基于隐式信息交互的代码变更表示学习研究机遇可以概括为: 1)有效利用代码和代码变更的结构信息. 如第

4.1节所述, 基于代码变更中的结构化信息进行隐式信息交互的研究目前仍是空白. 现有利用结构化信息的代码变

更表示学习技术虽然是基于显式信息交互的, 但是其提取代码变更分布式表示的流程与图 5中基于隐式信息交互

的方法非常相似 [17]. 这意味着后续研究工作能够参考现有基于显式信息交互的结构化代码变更表示学习技术来

构建基于隐式信息交互的结构化代码变更表示学习技术, 以填补相应技术的空白. 另一方面, 设计和利用考虑代码

结构信息的特征融合模型对变更前后的代码特征进行“结构化”的特征融合, 有望在保留代码变更整体语义的同时

聚焦细粒度的变更信息, 提升现有方法的性能. 2)结合代码预训练技术. 代码预训练技术使代码表示学习领域取得

了长足的进步. 基于隐式信息交互的代码变更表示学习方法需要利用代码表示学习模型来编码变更前后的代码.
集成代码预训练模型来学习变更前后代码的分布式表示能够为后续的特征融合阶段奠定良好的基础, 有望有效提

升现有方法的性能.

 8   总　结

近年来, 代码变更表示学习技术在很多软件工程任务中得到了广泛的应用, 并作为相关算法中的关键组成部

分不断促进相关任务取得新的进展和突破. 尽管已有较多工作研究和使用了软件变更表示学习技术, 但目前尚无

对相关技术和下游应用的系统性归纳和总结, 且代码变更表示学习领域仍存在结构信息利用困难、基准数据集缺

失等挑战. 鉴于此, 本文基于现有技术对变更前后代码的信息进行比对和融合的时机对现有技术进行了归类, 从学

习方式、输入表示方式、表示学习模型和特征融合方法等维度对现有技术进行了梳理, 并归类和总结了代码变更
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表示学习的下游任务和常用的性能评估指标, 最后通过总结当前的代码变更表示学习领域存在的关键挑战和潜在

机遇, 对这一领域的未来发展进行了展望.
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