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摘　要: 代码优化任务作为自动化代码审查的关键环节, 有助于提高开发效率和代码质量. 随着大语言模型在软件

工程领域中展现出远胜于传统小规模预训练模型的性能, 旨在探讨两类模型在自动代码优化任务的表现, 以评估

大语言模型的综合优势. 通过使用传统代码质量评估指标 (例如, BLEU, CodeBLEU, edit progress)对 4种主流大语

言模型和 4种代表性小规模预训练模型在代码优化任务的表现进行评估, 发现大语言模型在审查前代码优化子任

务的优化质量劣于小规模预训练模型. 由于现有代码质量评估指标难以解释上述现象, 提出基于 Unidiff的代码优

化评估指标, 量化优化过程中的变更操作, 以解释劣势原因并揭示模型执行变更操作的倾向性: (1) 审查前代码优

化任务难度较大, 模型执行正确变更操作的准确度极低, 且大语言模型比小规模预训练模型表现更为“激进”, 即倾

向于执行更多的代码变更操作, 导致其表现不佳; (2) 相比小规模预训练模型, 大语言模型在代码优化任务倾向于

执行更多插入 (ADD)和修改 (MODIFY)变更操作且 ADD变更操作平均插入的代码行数较多, 进一步证明其“激
进”性. 为缓解大语言模型在审查前优化任务中的劣势, 基于大语言模型和集成学习提出 LLM-Voter 方法, 包含

Inference-based (基于模型推理)和 Confidence-based (基于置信度选择)两种子方案, 旨在集成不同基模型的优势以

提升代码优化质量. 在此基础上, 进一步引入优化判定机制, 以增强模型的决策稳定性与可靠性. 实验证明: 基于置

信度选择的 LLM-Voter方法能够在大幅提高 EM (exact match)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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Abstract:  As  a  crucial  part  of  automated  code  review,  the  code  refinement  task  is  of  great  significance  for  improving  development
efficiency  and  code  quality.  Since  large  language  models  (LLMs)  have  shown  far  better  performance  than  traditional  small-scale  pre-trained
models  in  the  field  of  software  engineering,  this  study  aims  to  explore  the  performance  of  these  two  types  of  models  in  the  task  of
automatic  code  refinement,  so  as  to  evaluate  the  comprehensive  advantages  of  LLMs.  The  traditional  code  quality  evaluation  metrics  (e.g.,
BLEU,  CodeBLEU,  edit  progress)  are  used  to  evaluate  the  performance  of  four  mainstream  LLMs  and  four  representative  small-scale  pre-
trained  models  in  the  code  refinement  task.  Findings  indicate  that  the  refinement  quality  of  LLMs  in  the  pre-review  code  refinement
subtask  is  inferior  to  that  of  small-scale  pre-trained  models.  Due  to  the  difficulty  of  the  existing  code  quality  evaluation  metrics  in
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explaining  the  above  phenomenon,  this  study  proposes  Unidiff-based  code  refinement  evaluation  metrics  to  quantify  the  change  operations
in  the  refinement  process,  in  order  to  explain  the  reasons  for  the  inferiority  and  reveal  the  tendency  of  the  models  to  perform  change
operations:  (1)  The  pre-review  code  refinement  task  is  rather  difficult,  the  accuracy  of  the  models  in  performing  correct  change  operations
is  extremely  low,  and  LLMs  are  more  “aggressive”  than  small-scale  pre-trained  models,  that  is,  they  tend  to  perform  more  code  change
operations,  resulting  in  their  poor  performance;  (2)  Compared  with  small-scale  pretrained  models,  LLMs  tend  to  perform  more  ADD  and
MODIFY  change  operations  in  the  code  refinement  task,  and  the  average  number  of  inserted  code  lines  in  ADD  change  operations  is
larger,  further  proving  their  “aggressive”  nature.  To  alleviate  the  disadvantages  of  LLMs  in  the  pre-review  refinement  task,  this  study
introduces  the  LLM-Vote  method  based  on  LLMs  and  ensemble  learning,  which  includes  two  sub-schemes:  Inference-based  and
Confidence-based,  aiming  to  integrate  the  advantages  of  different  base  models  to  improve  the  code  refinement  quality.  On  this  basis,  a
refinement  determination  mechanism  is  further  introduced  to  enhance  the  decision  stability  and  reliability  of  the  model.  Experimental
results  demonstrate  that  the  Confidence-based  LLM-Voter  method  significantly  increases  the  exact  match  (EM)  value  and  obtains  a
refinement quality better than all base models, thus effectively alleviating the disadvantages of large language models.
Key words:  code review; automated code refinement; large language model (LLM); unified diff format (Unidiff); ensemble learning

代码审查 (code review)是现代软件开发过程中的重要工作流程, 对于确保软件项目质量和可维护性都具有重

要意义 [1]. 代码审查有助于在软件项目开展早期有效检测并修复缺陷, 从而确保软件产品的质量, 减少软件测试和

维护的代价. 然而, 代码审查耗费大量时间和精力, 效率低下, 同时审查的质量也难以保障 [2,3]. 为提高代码审查的

效率和质量 [4], 多种自动化代码审查方法被相继提出, 这些方法利用预训练技术实现自动化代码审查, 并取得一定

的进展 [5].
当前面向代码审查的自动化任务主要分为 4种 [6]: 审查者推荐、代码变更质量评估、审查意见生成和代码优

化, 本研究中重点研究自动代码优化子任务. 值得注意的是, 代码缺陷修复任务与代码优化任务有所区别 [7]. 前者

聚焦于修复程序中的缺陷, 即修复导致运行故障甚至安全漏洞的部分. 后者所审查的代码通常是通过自检并运行

成功的代码, 但可能在某些边缘条件存在疏漏, 或违反编码规范等设计准则. 因此, 代码优化任务比代码缺陷修复

任务更进一步, 旨在提升可编译代码的可读性、可维护性和设计质量 [6].
当前, 自动代码优化包含两种子任务 [8,9]: ① 审查前的代码优化 (code refinement before review, CRB), 即在人

工审查前对待提交审查的代码进行优化; ② 审查后的代码优化 (code refinement after review, CRA), 即在人工审查

后基于审查者反馈的审查意见对已提交的代码进行优化. 这两种自动化任务的目标并非取代开发人员, 而是帮助

其节省时间, 提高审查效率 [8].

近期, 大语言模型在软件工程的多个领域展现出重大影响, 显著挑战了传统小规模预训练模型的地位 [10,11]. 然

而对于大语言模型和传统小规模预训练模型在自动代码优化任务上的表现差异, 当前尚未有系统性的探究. 大语

言模型的任务表现是否全面优于小规模预训练模型, 这是一个值得探索的问题. Lu 等人 [12]首次探究大语言模型

LLaMA在该任务的表现, 结果表明, LLaMA的表现并未全面优于传统小规模预训练模型. 例如, 在使用 LoRa方

法对 LLaMA 进行参数高效微调后, 其在两数据集上的 BLEU (bilingual evaluation understudy) 分数为 82.27 和

78.23, 分别低于 CodeReviewer和 T5-Review模型 (82.61和 78.33), 这揭示了大语言模型在该任务中的潜在局限

性. 因此, 本研究旨在探讨两类模型在自动代码优化任务的表现及其优劣势, 为软件开发者提供参考和建议, 从而

提升代码审查过程中的代码质量和审查效率. 同时, 当前针对该任务的评估指标 (如 BLEU、CodeBLEU、EP 和

EM)主要集中于量化模型在特定任务中的表现, 然而这些指标难以全面反映在代码优化过程所体现的特性, 也无

法解释上述大语言模型局限性的存在原因, 因此提出一种能够提供细粒度分析并揭示代码优化过程的评估方法尤

为重要.
具体而言, 本文初步提出两个研究问题.
RQ1: 在代码优化任务中, 大语言模型的任务表现是否全面优于传统小规模预训练模型? 其呈现优势或劣势的

原因是什么?
RQ2: 若大语言模型在代码优化任务中存在劣势, 有何针对性缓解措施, 其是否有效?
回答上述问题能帮助开发者理解大语言模型和传统小规模预训练模型在自动代码优化任务中的优势和局限
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性, 进而根据任务选择合适的模型, 提高代码优化质量; 为自动化代码审查工具的开发和改进提供理论支持和实践

依据, 进而提升软件开发和维护的效率和质量.

为回答上述研究问题. 本文探究了当前 4 种热门的大语言模型 (Code LLaMA、StableCode3B、LLaMA 3、

ChatGPT 4o)和 4种具有代表性的传统小规模预训练模型 (T5-Review、CodeT5、CodeReviewer、CodeBERT)在

两种代码优化任务中的表现. 具体来说, 本文提出基于 Unidiff (unified diff format, 统一差异格式)的代码优化评估

指标, 量化代码优化过程中的变更操作, 以解释大语言模型在审查前代码优化任务出现劣势的原因. 此外, 本文提

出 LLM-Voter方法, 将大语言模型与传统机器学习领域中的集成学习技术结合, 以提高大语言模型在审查前代码

优化任务中的综合表现, 其动机来源于集成学习技术可集成不同基模型的优势来提升性能 [13,14]. 该方法具体包括

Inference-based (基于模型推理)和 Confidence-based (基于置信度选择)两种子方案, 并引入优化判定机制以增强

模型的决策稳定性和可靠性. 本文的主要发现包括: (1)在审查前代码优化任务 (CRB)中, 大语言模型的代码优化

质量劣于传统的小规模预训练模型; 而在审查后代码优化任务 (CRA)中, 优化质量却优于传统小规模预训练模型.

(2)在两种代码优化任务中, 大语言模型比传统小规模预训练模型表现更为“激进”, 即倾向于执行更多代码变更操

作, 尤其表现在插入 (ADD)和修改 (MODIFY)变更操作数量与 ADD操作平均插入行数较多. 这种特性是导致大

语言模型在两种任务分别出现劣势和优势的直接原因. (3)基于置信度选择的 LLM-Voter方法能够有效缓解大语

言模型在审查前代码优化任务中的劣势, 优化后的 EM值和优化质量显著优于所有基模型.
本文的主要贡献可总结如下.
(1) 通过探究主流大语言模型和代表性传统小规模预训练模型在代码优化任务的表现, 发现大语言模型在审

查前代码优化任务中存在劣势.
(2) 针对传统代码质量评估指标无法全面评估代码优化过程的问题, 本研究提出基于 Unidiff的代码优化评估

指标, 用于量化代码优化过程中的变更操作, 以解释大语言模型在审查前代码优化任务表现不佳的原因, 并揭示其

优化过程中执行变更操作的倾向性.
(3) 提出 LLM-Voter方法, 包括 Inference-based和 Confidence-based两种子方案, 并引入优化判定机制. 实验

证明 Confidence-based方案能够显著提升 EM值和优化质量, 从而有效缓解大语言模型在审查前代码优化任务中

的劣势.
本文在第 1节介绍自动代码优化任务的相关背景知识. 第 2节介绍研究设计, 包括定义研究问题、设计实验

方法等. 第 3节归纳研究结果并回答研究问题. 第 4节讨论研究的有效性影响因素. 第 5节介绍自动代码优化任务

的相关研究工作. 第 6节总结全文. 

1   背景知识
 

1.1   代码审查场景下的自动代码优化任务

代码审查起源于 1976年, 由 Fagan[15]提出. 在随后的多年间逐渐发展为非正式的、基于工具的、异步化且专

注于审查代码变更的现代代码审查 (modern code review)[1,16]. 现代代码审查本质上是开发者和审查者的周期性交

互流程 [6]. 在代码审查前, 开发者首先编写或更新代码以实现新功能或修复旧版本中的缺陷, 然后创建拉取请求并

发布代码变更文件, 从而启动代码审查过程. 平台将通知审查者对代码变更文件进行评估, 若变更文件存在问题需

要修改, 则审查者发布审查意见. 开发者将根据该审查意见对先前提交的代码进行修改, 直至变更文件通过审查者

的审核并合并进入主分支, 或者被决定丢弃 [17].

Tufano等人 [8]首次使用深度学习模型真正意义上地对代码审查中的代码优化任务进行自动化, 其提出两种自

动化任务: 一种直接对源代码进行代码优化, 旨在在提交代码进行审查之前为开发者提供编写代码的反馈; 第 2种

任务结合源代码与审查意见进行代码优化, 旨在向开发者提供一个具体示例, 展示审查者期望的代码变更 [9]. 图 1

展示了现代代码审查中自动代码优化任务的作用. 值得注意的是, 自动代码优化任务结果仅供开发者参考, 实际提
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交代码仍由开发者决定. 本文将两种任务命名为审查前代码优化 (CRB)和审查后代码优化 (CRA), 为使表达简洁,

后文使用英文缩写代表两种任务.
  

源代码

源代码

审查意见

优化代码

优化代码

审查前代码优化
(CRB)

审查后代码优化
(CRA)

图 1　两种代码优化子任务示例
  

1.2   大语言模型

在大语言模型 (large language model, LLM)出现之前, 语言模型 (LM)的发展还经历了 3个重要阶段: 统计语

言模型 (statistical language model, SLM)[18]、神经语言模型 (neural language model, NLM)[19]和预训练语言模型 (pre-
trained language model, PLM)[20].

统计语言模型 (SLM)通过马尔可夫假设建立预测模型 [18], 用连续的上下文单词来预测下一个词的出现概率.
神经语言模型 (NLM)则引入了神经网络 (如 RNN和 LSTM), 解决了 SLM在处理长距离依赖和上下文捕捉方面

的不足, 利用词嵌入显著提高了语言处理任务的效果. 预训练语言模型 (PLM) 在大规模文本数据上进行预训练,
再通过微调适应特定任务, BERT 和 GPT 是其典型代表. BERT 通过掩码语言建模和下一个句子预测进行预训

练 [21], GPT主要通过生成任务预训练 [22], 两者都显著提升了自然语言处理任务的性能.
如上阶段的发展展示了从简单的统计方法到复杂的深度学习模型的进化, 使得语言模型在各种自然语言处理

任务中的应用变得越来越广泛和强大, 最终催生了大语言模型, 如 GPT-3[21]和后续的 ChatGPT, 它们在数百亿参数的

基础上, 通过大规模无监督学习, 展示了卓越的语言理解和生成能力, 进一步推动了 NLP领域的前沿研究和应用 [22,23].
大语言模型基于 Transformer架构, 包含数十亿甚至数千亿个参数, 如 GPT-3、PaLM和 LLaMA. 这些模型不

仅在规模上更大, 而且在语言理解和生成能力上更强, 展示了在复杂任务和通用人工智能代理构建方面的新能力.
LLM的训练依赖于大规模分布式计算、数据工程和高效预训练方法. 例如, GPT-3通过在大规模文本数据上进行

预训练, 展示了出色的少样本和零样本性能.
LLM的进步使得它们在多个领域得到广泛应用, 从聊天机器人和虚拟助手, 到内容生成、研究辅助和语言翻

译等 [24,25]. 它们能够生成连贯且上下文相关的语言输出, 极大地提升了自然语言处理任务的效果 [26]. 未来, LLM的

发展方向包括进一步提升模型能力、对齐人类价值观以及扩展模型的应用场景. 为了确保模型的可靠性和安全

性, 研究人员还在积极探索模型治理和追踪机制 [26], 以减少偏见和不准确信息的生成 [27]. 

1.3   参数高效微调方法

为将大语言模型应用于代码审查领域, 需要对其进行微调, 然而全参数微调需要耗费大量计算资源和时间成

本 [28]. 因此, 采用参数高效微调方法进以进行代码审查任务. 当前已有多种参数高效微调方法用于提高微调效率并降

低训练成本, 如适配器微调 (adapter tuning)[29]、前缀微调 (prefix tuning)[30]、提示微调 (prompt tuning)[31]以及低秩适

应 (low-rank adaptation, LoRa)[31]. 这些技术通过微调少量模型参数, 实现了媲美全参数微调的性能. 先前研究表

明 [12], LoRa参数高效微调方法在自动化代码审查领域表现相对出色, 因此本研究使用 LoRa对大语言模型进行微调. 
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2   研究设计
 

2.1   概　述

为探究大语言模型在代码优化任务中的潜力, 本文提出两个研究问题. 图 2展示了在大语言模型背景下对代

码优化问题进行系统性实证探究的总体框架. 首先, 通过评估 4种主流大语言模型和 4种代表性传统小规模预训

练模型在代码优化任务中的表现, 得出结论 1; 然后, 由于传统代码质量评估指标无法全面评估代码优化过程, 本
研究提出基于 Unidiff的代码优化任务评估指标并进行有效性验证, 以量化代码优化过程中产生的变更操作, 从而

解释大语言模型在 CRB任务出现劣势的具体原因, 即结论 2, 并揭示大语言模型相比传统小规模预训练模型在代

码优化过程中执行变更操作的倾向性, 即结论 3; 最后, 结合大语言模型和集成学习技术提出 LLM-Voter方法, 包
括基于模型推理和基于置信度选择两种子方案, 并引入优化判定机制, 以缓解大语言模型在 CRB 任务上的劣势.
经评估基于置信度选择的子方案能够显著提高 EM值和优化质量, 表明其能够集成不同模型的优势从而提高优化

质量, 即结论 4.
  

结论 4: 基于置信度选择的 LLM-

Voter 方法能够有效缓解劣势

劣势缓解

4 种主流 LLM

传
统代
码质
量指
标评
估

现
有
指
标
无

法
解
释
原
因

有效
性评
估

代码优化任务

结论 2: 劣势原因
CRB 任务难度大, 实际变更准确度
极低, 且 LLM 相比小规模预训练
模型执倾向于执行更多变更操作

结论 3: LLM 变更操作倾向性
相比小规模预训练模型, LLM 在代码优化任务
倾向于执行更多插入 (ADD) 和修改 (MODIFY)

变更操作, 且 ADD 操作平均插入行数较多

4 种小规模
预训练模型

提出 LLM-Voter 方法以进行劣势
缓解, 包括基于模型推理和基于
置信度选择两种子方案

评估指标的
有效性验证

提出基于 Unidiff 的
代码优化评估指标

评
估

结论 1: 发现劣势
在 CRB 任务中, LLM 的优化
质量低于小规模预训练模型

图 2　研究总框架图
  

2.2   研究问题

RQ1: 在代码优化任务中, 大语言模型的任务表现是否全面优于传统小规模预训练模型?其呈现优势或劣势的

原因是什么?
在代码优化任务中, 大语言模型是否在特定性能指标, 如绝对匹配 (exact match, EM)、BLEU、CodeBLEU、

编辑进展 (edit progress, EP)上, 优于传统小规模预训练模型? 优势/劣势的具体原因是什么?
该研究问题旨在评估大语言模型在 CRB和 CRA任务中的表现, 比较其与传统小规模预训练模型在不同性能

指标上的表现差异. 而由于传统指标无法全面的分析代码优化过程, 因此本研究提出基于 Unidiff的代码优化评估

指标, 量化模型在代码优化过程中的变更操作, 以揭示不同模型在代码优化任务中表现差异的深层原因. 该研究问

题可以分为以下 3个子问题进行探究.
RQ(1.1): 大语言模型是否在传统指标, 即绝对匹配 (EM)、BLEU、CodeBLEU、编辑进展 (EP)等指标, 优于

传统小规模预训练模型?
RQ(1.2): 在使用基于 Unidiff的代码优化任务评估指标进行评估前, 如何验证该评估方法的科学性? 即可以真
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实反映不同模型在代码优化任务上的能力.
RQ(1.3): 基于 Unidiff的代码优化评估指标能否解释 RQ(1.1)所发现的优势/劣势现象的具体原因?
RQ2: 若大语言模型在代码优化任务中存在劣势, 有何缓解措施? 缓解措施是否有效?
该研究问题旨在根据大语言模型在代码优化任务中表现不佳的原因提出针对性缓解措施, 并对其有效性进行

评估分析. 

2.3   自动代码优化模型

本研究选取 8个模型用于自动代码优化任务, 包括 4个大语言模型 (Code LLaMA、LLaMA 3、StableCode3B、
ChatGPT 4o)和 4个传统的小规模预训练模型 (CodeT5、CodeReviewer、T5-Review、CodeBERT). 选取上述模型

的原因如下.
• 4个大语言模型代表大语言模型发展的重要节点, 它们都曾在特定条件下达到最先进水平 (SOTA). 其中包

括两个通用大语言模型 (LLaMA 3、ChatGPT 4o)与两个代码大语言模型 (Code LLaMA和 StableCode3B).
• 4个传统小规模预训练模型来源于代码审查领域的代表性研究, 为本研究提供一个可靠的基准, 从而更准确

评估大语言模型的性能. 其具有更快的推理速度和更低的资源消耗, 使得其在特定应用场景中具备优势.
Code LLaMA是基于 LLaMA 2的代码大模型, 专注于提升代码生成和理解能力 [32]. 它包含 3个参数规模的版

本 (7B、13B 和 34B), 每个版本都在包含 5  000 亿个代码及相关数据的训练集上进行训练. 这些模型支持长达

100 000个 token的上下文输入, 非常适合大规模代码库的调试任务和扩展编程任务. Code LLaMA系列包括了通

用的 Base版, 专门优化的 Python版, 以及能够更好地遵循人类指令的 Instruct版. 这些模型在多个代码补全任务

中表现卓越, 能够预测缺失部分并生成准确的代码, 尤其适用于集成开发环境 (IDE).
LLaMA 3是Meta最新发布的大语言模型 [33], 提供了 8B和 70B参数的版本, 并且每个版本都包括基础版和

指令调优版. LLaMA 3在超过 15万亿个公开文本数据集上进行训练, 是 LLaMA 2训练数据量的 7倍, 显著提升

了其在编程、推理等多项任务上的性能. LLaMA 3还在架构方面进行多项改进, 包括采用了更优的分词器和高效

的分组查询注意力机制, 使其在同类参数规模的模型中表现优越.
StableCode3B 是 Stability AI 开发的大语言模型 [34], 专注于处理各种编程任务. 它支持 18 种编程语言, 如

Python、JavaScript、Java和 C++, 并覆盖广泛的编码需求. 模型提供 3B的参数版本, 通过多种编程语言和代码相

关数据集进行训练, 具备高效的代码补全、调试和优化能力. 与同等规模的模型相比, 其表现出卓越的性能, 甚至

在部分任务超越更大规模的模型如 Code LLaMA-7B.
ChatGPT 4o是 OpenAI继 ChatGPT-4之后, 于 2024年 5月推出的新模型, 同时具备文本、图片、视频和语音方

面的能力. 它支持多种编程语言, 包括 Python、JavaScript、Java和 C++等现代工业应用中常见的语言, 与 ChatGPT-4
的代码能力相当.

T5-Review是基于 T5 (text-to-text transfer Transformer)架构的预训练模型 [8], 旨在自动化代码审查过程. 该模

型在来自 Stack Overflow和 CodeSearchNet的数据上进行预训练. 本研究中使用 T5的 small版本, 包括 8个注意

力头、6个编码器层以及 6个解码器层, 每层维度为 512, 输出维度为 2 048.
CodeT5 是一个用于代码理解和生成任务的统一预训练编码器-解码器模型 [35]. 该模型基于通用的 T5 架构

进行开发, 不仅包含了 T5 的原始预训练任务 (即去噪任务), 还引入一系列新的预训练任务, 例如 MIP (masked
identifier prediction) 和 IT (identifier tagging), 从而增强对标识符类型信息的理解, 并提升模型性能. 本研究使用

CodeT5的 base版本, 该版本由 12层编码器和解码器组成, 具有 220M参数量.
CodeReviewer是基于 CodeT5的预训练模型, 通过 4个预训练任务 [36]: 差异标签预测 (diff tag prediction)、去

噪代码差异 (denoising code diff)、去噪审查意见 (denoising review comment) 和审查意见生成 (review comment
generation), 从而使其更精准地理解代码差异, 并生成高质量审查意见.

CodeBERT是一种用于编程语言 (PL)和自然语言 (NL)的双模态预训练模型 [37], 支持下游的 NL-PL应用. 使
用来自 CodeSearchNet数据集的 NL-PL数据对进行预训练. 通过两个预训练任务: masked language modeling (MLM)
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和 replaced token detection (RTD), 从而使其拥有更强的代码生成能力. 

2.4   基准测试集介绍

本研究使用两知名代码审查数据集: 来自 Li等人的 CodeReviewer数据集 [36] (以下简称 CRer数据集)和来自

Tufano 等人的数据集 [8,9] (以下简称 Tuf 数据集). 表 1 提供了数据集的详细统计摘要. 选择这两个数据集的原因

如下.
 
 

表 1　Tuf数据集和 CRer数据集的统计摘要
 

Dataset
CRB (k) CRA (k)

Lang# Gran Indent. &
Consec. Spaces

Diff &
Comm.Train# Valid# Test# Train# Valid# Test#

Tuf ~13.7 ~1.7 ~1.7 ~13.7 ~1.7 ~1.7 1 Func. × ×
CRer ~150 ~13 ~13 ~150 ~13 ~13 9 Line. √ √

 

• CRer 和 Tuf 数据集均涵盖多种代码库, 如 CRer 数据集收集 GitHub 中 9 种热门编程语言的优质项目, Tuf
数据集同样收集 GitHub和 Gerrit中的高质量项目. 与其他仅限于特定种类代码库的数据集相比, 这种多样性使得

CRer和 Tuf数据集更具代表性和普适性 [36].
• 两数据集在代码审查领域具有其独特特征, 有助于探究代码优化任务. CRer数据集采用差异感知、行级别

的格式且保留代码片段中的行内注释、文档字符串以及连续空格. 而 Tuf数据集基于特定语言 (Java), 使用函数级

别格式, 去除注释和连续空格. 

2.5   评估方法
 

2.5.1    传统评估指标

EM是一种严格的匹配指标, 仅当模型生成的文本与参考答案完全相同时, 才会被视为一次正确匹配, 进而计

入 EM值. 虽然 EM能够评估模型生成文本的准确性, 但该指标过于苛刻, 无法反映生成文本与目标文本的部分匹

配情况.
BLEU 被广泛用于评估生成任务中自动生成文本的质量 [38], 例如机器翻译和代码生成. 在本次研究中使用

BLEU-4变体, 它计算生成文本和参考文本之间的 4元词组 (4-gram)的重叠.
CodeBLEU是 Ren等人 [39]提出的一种相似性度量. 其灵感来源于 BLEU分数, 但专用于评估生成代码的质量.

与 BLEU不同, CodeBLEU不仅比较生成代码和目标代码的 n-gram的相似度, 还考虑到抽象语法树、数据流的相

似性. 但由于 CRer数据集涵盖 9种语言, 这导致无法使用 CodeBLEU对该数据集进行评估.
EP用于衡量生成代码在从源代码到目标代码的修复过程中所取得的进展. 具体来说, 其计算从源代码到生成

代码距离目标代码所需编辑量的减少比例 [40]. 

2.5.2    基于 Unidiff的代码优化评估指标

以上 4种传统指标均为结果导向, 无法反映模型在优化过程中所执行变更操作的具体信息. 因此本研究旨在

量化模型的代码优化过程, 将该过程细化为 3种具体的代码变更操作: 插入、删除和修改. 由于 Unidiff格式能够

准确表示这 3种变更操作, 本研究基于此对代码优化过程进行量化分析.
为便于量化分析, 定义源代码、目标代码和生成代码分别为 Cs、Ct 和 Cg, 定义 A和 B的统一差异格式为

Unidiff(A, B), 变更方向为从 A变更至 B. 则 Unidiff(Cs, Ct)表示从源代码 Cs 到目标代码 Ct 的代码变更, 本研究将

其定义为目标变更; Unidiff(Cs, Cg)表示从源代码 Cs 到生成代码 Cg 的代码变更, 定义为实际变更. 代码变更包含

多组代码变更操作, 定义 Unidiff(Cs, Ct)中的变更操作为目标变更操作, Unidiff(Cs, Cg)中的变更操作为实际变更操

作. 本研究定义 Unidiff(A, B)的一组变更操作, 表示为 (变更类型, 标识列表, 变更内容).
• 变更类型包括 3种: 插入 (ADD)、删除 (DELETE)和修改 (MODIFY).
• 标识列表是该变更操作对应源代码行号的顺序列表, 用于定位其在源代码的作用范围, 从而标识变更操作.

对于 DELETE和MODIFY类型的变更操作, 标识列表元素为变更操作所删除的源代码行的行号. 对于 ADD类型
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的变更操作, 此时无法确定对应的源代码行. 为方便定义, 将 ADD变更操作所插入行的前一源代码行视为该操作

所涉及源代码行, 若插入行在首行之前, 则记该操作涉及的代码行号为 0.
• 变更内容为该组变更操作所新增的代码行. 由于 DELETE操作不涉及代码行的增加, 因此内容为空, 表示为

NULL. 对于 DELETE和MODIFY操作, 变更内容为新增代码行的顺序集合.
当实际变更操作与目标变更中的某一变更操作完全匹配时, 该实际变更操作为正确变更操作, 反之则为错误

变更操作. 如图 3所示, Unidiff(Cs, Ct)包含两组目标变更操作, 分别为 (DELTE, [1], NULL)和 (MODIFY, [3], +Z)
(此处使用大写英文字母表示代码行). 而 Unidiff(Cs, Cg)包含 3组实际变更操作, 分别为 (ADD, [1], +X+Y)、(MODIFY,
[3], +Z)和 (DELETE, [5], NULL), 其中MODIFY变更操作为正确变更操作, 其余皆为错误变更操作.
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图 3　代码优化过程中的变更操作示例图
 

定义目标变更操作数量为 Ntarget, 实际变更操作数量为 Nreal, 正确变更操作数量为 Ntrue, 错误变更操作数量为

Nfalse. 对于 3种类型的变更操作, 定义 TYPE类型的目标变更操作数量为 N(target, TYPE), 实际变更操作数量为 N(real, TYPE),
正确变更操作数量为 N(true, TYPE). 如 DELETE类型的目标变更操作数量为 N(target, DELETE). 此外, 定义 Line(real, TYPE)
和 Line(target, TYPE) 分别为在实际变更 Unidiff(Cs, Cg)和目标变更 Unidiff(Cs, Ct)中 TYPE类型的变更操作所涉及的

平均代码行数. 如在图 3中, MODIFY类型的目标变更操作 (MODIFY, [3], +Z)删除第 3行并在原位置添加新代码

行 Z, 所以其涉及代码行数为 2, 即 Line(target, MODIFY) 为 2.
根据上述定义, 本研究提出若干评估指标以衡量模型在代码优化过程中的能力, 下面介绍各个指标的含义及

计算方法.
• 实际变更准确度 (real change accuracy, RCA): 正确变更操作数量 Ntrue 与实际变更操作数量 Nreal 的百分比,

用于衡量实际变更操作的准确度. 计算公式如公式 (1)所示: 

RCA =
Ntrue

Nreal
×100% (1)

• 变更操作积极度 (change operation positivity, COP): 实际变更操作数量 Nreal 与目标变更操作数量 Ntarget 的比

值, 用于衡量模型变更操作的积极性. 该值越大, 证明模型越倾向于实施变更操作. 由于变更操作积极度的值域为

无穷区间, 因此使用 logistic函数进行归一化, 将值域映射为 (0, 1)区间, 即 COP的定义为: 

COP =
1

1+ e−
(

Nreal
Ntarget

−1
) (2)
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此外, 定义 COPTYPE 为 TYPE类型变更操作的变更操作积极度, 即 TYPE类型的实际变更操作数量 N(real, TYPE)

与 TYPE类型的目标变更操作数量 N(target, TYPE) 的比值, 代表 TYPE类型变更操作的积极性, 同样使用 logistic函
数进行归一化将值域映射至 (0, 1)区间, 即其定义为: 

COPTYPE =
1

1+ e−
(

N(real,TYPE)
N(target,TYPE)

−1
) (3)

• 目标变更进度 (target change progress, TCP): 正确变更操作数量 Ntrue 与目标变更操作数量 Ntarget 的百分比,
用于衡量完成目标变更操作的进度 (不考虑错误变更引入的破坏). 计算公式如公式 (4)所示: 

TCP =
Ntrue

Ntarget
×100% (4)

• 优化进度 (refinement progress, RP), 为正确变更操作数量 Ntrue 和错误变更操作数量 Nfalse 的差值与目标变更

操作数量 Ntarget 的比值, 用于衡量模型在代码优化过程的实际进展, 当且仅当 Ntrue 与 Ntarget 相等时, RP值最大, 此
时为 1. 计算公式如公式 (5)所示: 

RP =
Ntrue−Nfalse

Ntarget
×100% (5)

 

2.6   训练方法与参数设置

对于 3 种开源大语言模型 (Code LLaMA、LLaMA 3、StableCode3B) 的训练使用 LoRa 参数高效微调方法,
基于 Lit-GPT1 框架实现, 并在 NVIDIA A100-PCIE-40G GPU平台上进行实验. 模型的输入 token长度限制为 1 024,
批量大小 (batch size) 设置为 64, 训练使用 AdamW 优化器, 每个任务进行两个 epoch 的训练, 学习率 (learning
rate)设置为 0.000 3, temperature值和 top-k值分别设置为 0和 1, 以保证输出结果的稳定性. 对于 LoRa方法的参

数设置, 参考了 Lu 等人的研究 [12], 权重衰减 (weight decay) 设置为 0.01, LoRa 的秩 (rank) 和缩放因子 (scaling
factor) 均设置为 16. 为便于和传统小规模预训练模型的训练过程进行对比, 本研究采用了简洁的 Prompt 模板设

计, 仅包含输入和输出, 省略其他文本描述部分, 如图 4所示, 其中对于 CRB任务, 微调过程的输入为待优化的源

代码, 输出为模型优化后的代码, 对于 CRA 任务, 输入为待优化代码及其审查意见, 输出同样为模型优化后的代

码. 此外, 模型评估基于 5个不同批次的微调权重进行推理, 最终评估值选择所有评估指标中表现最优的单次推理

结果. 通过实施多次推理, 能够有效降低单次推理中的随机性因素, 从而增强评估结果的稳健性和一致性.
 
 

Prompt Template (CRB)

### Input:

### Output:

{Source code}

{Refined code by Model}

### Input:

### Output:

{Source code&comment}

{Refined code by Model}

Prompt Template (CRA)

图 4　3种开源大语言模型的参数高效微调 Prompt设计方案
 

对于 ChatGPT 4o, 由于当前无成熟的微调方案, 因此采取 few-shot 进行推理以生成优化方案, 此处不采取

zero-shot的原因是 few-shot能够有效限定模型输出的格式, 提高生成结果的可控性. 在具体操作中, 选取训练数据

集的前两个样例作为参考示例以指导模型生成, Prompt模板的设计方案参考 Guo等人的工作 [41], 如图 5所示. 为
获取稳定且高质量的推理结果, temperature和 top-k值同样设置为 0和 1.

对于传统小规模预训练模型, 训练和推理过程均参考先前研究中公布的代码库. 对于 T5-Review模型, 直接使

用先前研究公布的结果. 对于 CodeT5、CodeBERT 和 CodeReviewer 模型, 则基于先前公布的代码库重新实施

实验.
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### Demonstration1:
# Source Code:

### Demonstration2:
# Source Code:

# Refined Version:

# Refined Version:

### Test Code:
# Source Code:

# Refined Version:

### Demonstration1:
# Source Code:

### Demonstration2:
# Source Code:

# Refined Version:

# Refined Version:

### Test Code:
# Source Code:

# Refined Version:

### ###

Prompt Template (CRB) Prompt Template (CRA)

图 5　ChatGPT 4o的小样本学习 Prompt设计方案
  

3   研究结论
 

3.1   RQ1: 大语言模型和传统小规模预训练模型在代码优化任务的性能对比及因果分析
 

3.1.1    基于传统指标的代码优化评估

模型在 CRB和 CRA任务的传统指标评估结果如后文表 2所示. 为便于对比分析, 使用MIN(L/S)、MAX(L/S)、
AVERAGE(L/S)分别代表大语言模型和小规模预训练模型在对应任务以及数据集的各项指标的最小值、最大值

和整体均值. 结果显示, 大语言模型在 EM 指标显著优于传统小规模预训练模型 (在指标 EM 均满足 MIN(L)>
MAX(S)), 表明其具有较强的完全修复代码的能力. 然而在 CRB 任务中, 大语言模型在代码质量指标 (BLEU、
CodeBLEU、EP) 上的表现显著差于传统小规模预训练模型 (在 3 项指标均满足 AVERAGE(L)<AVERAGE(S),
且MAX(L)≤MIN(S)). 例如在 Tuf数据集中, 表现最优的大语言模型 Code LLaMA的 BLEU、CodeBLEU、EP值

分别为 0.816、0.775、−0.903, 远低于表现最差的传统小规模预训练模型 CodeBERT 模型的 0.820、0.792、
−0.498. 这表明在本实验中, 大语言模型在 CRB任务的优化质量低于小规模传统预训练模型. 相反, 在 CRA任务

中则并无上述现象, 大语言模型在各指标的整体表现优于传统的小规模预训练模型. 两种现象表明, 大语言模型在

代码优化任务上的表现并非具备全面优势, 如在 CRB任务上的优化质量低于传统小规模预训练模型.
结论 1.1: 大语言模型在审查前代码优化任务 (CRB) 的优化质量显著低于传统小规模预训练模型, 而在审查

后代码优化任务 (CRA)的优化质量高于小规模预训练模型, 这表明大语言模型在 CRB任务的劣势. 

3.1.2    基于 Unidiff的代码优化评估指标有效性验证

为验证基于 Unidiff的代码优化评估指标的有效性, 本研究通过专家评估考察其与真实开发人员评价的一致

性. 本研究对每个任务随机选择 400个样本 (包括 Tuf和 CRer数据集各 200个样本)进行评估, 进行详细分析. 并
为 4个关键指标 (RCA、TCP、COP、RP)分别设定了相应的人工评分标准, 以验证这些自动化指标的合理性, 其
中各项标准的序号对应人工评分的具体分数.

具体来说, 对于 RCA设定变更正确性评分标准 (RCAHS), 对于 TCP设定目标完成度评分标准 (TCPHS), 对于

COP设定变更积极性评分标准 (COPHS), 对于 RP设定整体优化效果评分标准 (RPHS). 4名经验丰富的程序员独立

对已匿名化处理的模型生成的变更进行严格的人工审查, 以确保评价过程的客观性和准确性. 评估过程中的评分

依据明确的标准, 涵盖以下几个维度, 具体评分细则如图 6所示, 各序号代表对应评分分数.
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表 2　大语言模型与小规模预训练模型的代码优化任务评估结果
 

Task Dataset Approaches BLEU CodeBLEU EP EM (%)

CRB

Tuf

T5-Review 0.829 0.811 −0.476 8.78
CodeT5 0.829 0.803 −0.105 13.41

CodeBERT 0.820 0.792 −0.498 8.49
AVERAGE(S) 0.826 0.802 −0.360 10.23

MAX(S) 0.829 0.811 −0.105 13.41
MIN(S) 0.820 0.792 −0.498 8.49
LLaMA 3 0.808 0.773 −0.940 17.62

StableCode3B 0.802 0.764 −1.027 17.86
Code LLaMA 0.816 0.775 −0.903 20.49
ChatGPT 4o 0.817 0.778 −0.843 15.31
AVERAGE(L) 0.810 0.773 −0.928 17.82

MAX(L) 0.817 0.118 −0.843 20.49
MIN(L) 0.802 0.764 −1.027 15.31

CRer

CodeT5 0.811 － −0.714 11.60
CodeBERT 0.810 － −0.658 9.89

AVERAGE(S) 0.813 － −0.760 10.75
MAX(S) 0.814 － −0.602 11.60
MIN(S) 0.804 － −0.714 9.89
LLaMA 3 0.810 － −0.870 14.35

StableCode3B 0.809 － −1.009 14.23
Code LLaMA 0.804 － −1.179 16.26
ChatGPT 4o 0.804 － −0.861 11.76
AVERAGE(L) 0.807 － −0.980 14.15

MAX(L) 0.810 － −0.861 16.26
MIN(L) 0.804 － −1.179 11.76

CRA

Tuf

T5-Review 0.855 0.831 −0.385 29.74
CodeT5 0.876 0.851 0.030 40.22

AVERAGE(S) 0.866 0.841 −0.178 34.98
MAX(S) 0.876 0.851 0.030 40.22
MIN(S) 0.855 0.831 −0.385 29.74
LLaMA 3 0.891 0.858 0.064 46.31

StableCode3B 0.884 0.853 −0.058 42.97
Code LLaMA 0.898 0.863 0.250 47.25
ChatGPT 4o 0.891 0.861 0.168 46.35
AVERAGE(L) 0.891 0.859 0.106 45.72

MAX(L) 0.898 0.863 0.250 47.25
MIN(L) 0.884 0..853 −0.058 42.97

CRer

CodeReviewer 0.843 － −0.200 29.57
CodeT5 0.854 － −0.198 30.50

AVERAGE(S) 0.849 － −0.199 30.04
MAX(S) 0.854 － −0.198 30.50
MIN(S) 0.843 － −0.200 29.57
LLaMA 3 0.858 － −0.307 34.12

StableCode3B 0.856 － −0.451 32.24
Code LLaMA 0.864 － −0.187 36.44
ChatGPT 4o 0.859 － −0.231 30.67
AVERAGE(L) 0.859 － −0.294 33.34

MAX(L) 0.864 － −0.187 36.44
MIN(L) 0.856 － −0.451 30.67
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变更正确性评分标准 (RCAHS)

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

目标完成度评分标准(TCPHS)

变更积极性评分标准 (COPHS) 整体优化效果评分标准 (RPHS)

, 

, 

, 

, , 

, 

, 

图 6　基于 Unidiff的代码优化评估指标人工评分准则
 

变更正确性评分 (RCAHS)是由开发人员对模型生成的每个变更操作进行独立审查, 以判断这些变更是否有效

地解决了特定问题, 并确保未引入新的错误. 其核心目的在于反映模型生成的变更操作的准确性.
目标完成度评分 (TCPHS)是基于开发人员对预期变更任务的评估, 旨在判断模型是否有效地达成了设定的目

标变更操作, 并衡量模型在实现预期变更目标方面的进展程度.
变更操作积极性评分 (COPHS)评估模型在执行变更操作时的主动性或积极性, 具体而言, 衡量模型是否倾向

于过度或保守地进行变更操作. 该评分指标旨在评估模型生成的变更数量与预期目标之间的匹配度.
整体优化效果评分 (RPHS) 由开发人员综合评估模型生成的正确变更与错误变更, 旨在评估模型在代码优化

过程中的整体进展. 该评分不仅考虑模型的正向贡献, 还反映错误变更对优化结果的负面影响.
评分完成后, 汇总各程序员的评分结果, 如表 3所示. 在表 3中, 计算各个模型在所选测试集上的 RCA、TCP、

COP、RP这 4项指标以及对应的人工评估分数. 进而比较 4项指标与对应人工评估分数的相关性, 皮尔逊相关系

数如表 4所示. 从中反映出, 4项指标在不同任务中均与人工评估分数呈现显著的正相关关系. 这表明所提出的指

标与开发人员的评价基本一致, 证明基于 Unidiff的代码优化评估指标的有效性和科学性.

 

表 3　各模型在所选测试集上的 RCA、TCP、COP、RP指标表现及相应的人工评分
 

Task Dataset Approaches RCA COP TCP RP RCAHS COPHS TCPHS RPHS

CRB

Tuf

T5-Review 0.153 0.438 0.098 −0.396 1.87 2.34 1.43 2.45
CodeT5 0.229 0.413 0.136 −0.195 2.52 2.06 1.75 2.66

CodeBERT 0.148 0.450 0.121 −0.381 1.71 2.32 1.66 2.46
LLaMA 3 0.181 0.542 0.204 −0.519 2.03 3.72 2.44 2.20

StableCode3B 0.177 0.563 0.204 −0.549 1.94 3.85 2.35 2.12
Code LLaMA 0.183 0.555 0.208 −0.549 2.32 3.66 2.74 1.94
ChatGPT 4o 0.153 0.531 0.194 −0.483 1.73 3.71 2.41 2.28

CRer

CodeT5 0.111 0.508 0.130 −0.508 1.56 3.02 1.66 2.01
CodeBERT 0.114 0.431 0.104 −0.229 1.66 2.40 1.51 2.55
LLaMA 3 0.130 0.537 0.168 −0.548 1.82 3.51 2.12 2.08

StableCode3B 0.142 0.509 0.155 −0.463 1.91 3.33 2.00 2.36
Code LLaMA 0.126 0.565 0.170 −0.561 1.88 3.97 2.32 1.92
ChatGPT 4o 0.121 0.517 0.147 −0.553 1.80 3.36 1.88 1.98

CRA Tuf

T5-Review 0.322 0.501 0.302 −0.182 2.81 3.12 3.12 2.86
CodeT5 0.443 0.499 0.418 0.064 3.51 3.02 3.38 3.23
LLaMA 3 0.406 0.563 0.479 −0.041 3.43 3.82 3.98 3.13

StableCode3B 0.403 0.545 0.444 −0.062 3.56 3.79 3.61 3.16
Code LLaMA 0.452 0.517 0.444 0.041 3.77 3.25 3.56 3.33
ChatGPT 4o 0.413 0.539 0.464 0.007 3.60 3.66 3.88 3.25
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表 4　各模型 RCA、TCP、COP、RP指标得分与人工评分的皮尔逊相关系数分析
 

Task Dataset RCA COP TCP RP

CRB
Tuf 0.930 0.987 0.976 0.931
CRer 0.886 0.976 0.963 0.909

CRA
Tuf 0.935 0.974 0.905 0.938
CRer 0.972 0.941 0.974 0.975

  

3.1.3    基于 Unidiff指标的代码优化评估分析

由于 EM、BLEU、CodeBLEU 和 EP 指标无法较为全面地评估代码优化过程, 因此难以解释大语言模型在

CRB 任务表现不佳的原因. 而基于 Unidiff 的代码优化评估指标量化了代码优化过程中的变更操作, 因此我们使

用其评估代码优化任务, 以解释大语言模型在 CRB任务表现不佳的原因, 并探究不同模型变更操作的倾向性.
(1) 探究大语言模型在 CRB任务表现不佳的原因

针对该现象, 本研究使用 4 种指标进行评估: 实际变更准确度 (RCA)、变更操作积极度 (COP)、目标变更进

度 (TCP)和优化进度 (RP). 评估实验结果如表 5所示, 基于此表可归纳出 3种现象.
• 现象 1: 在 CRB 任务中, 大语言模型的 RP指标值显著低于传统小规模预训练模型, 而在 CRA 任务中情况

相反, 其 RP值较高于小规模预训练模型. 如表 5所示, 在 CRB任务对应的两数据集中, 大语言模型的 RP指标的

最大值均低于小规模预训练模型的最小值 (即 RP指标满足MAX(L)<MIN(S)); 而在 CRA任务中, 大语言模型的

RP指标整体表现却优于小规模预训练模型 (RP指标满足 AVERAGE(L)>AVERAGE(S)).
• 现象 2: 大语言模型的 RCA、TCP指标整体表现优于传统小规模预训练模型. 具体而言, 在两数据集中, 大语

言模型的 RCA、TCP指标平均值显然优于小规模预训练模型 (RCA和 TCP指标满足 AVERAGE(L)>AVERAGE(S)).
• 现象 3: 大语言模型的 COP指标显著高于传统小规模预训练模型, 尤其在 CRB任务中表现更为显著. 如大

语言模型的 COP指标的最小值高于小规模预训练模型的最大值 (COP指标满足MIN(L)>MAX(S)).
在现象 1中, 观察到大语言模型的 RP指标表现与第 3.1.1节中的传统代码质量指标趋势一致, 一方面证明基

于 Unidiff的代码优化评估指标的有效性 (RP与 BLEU、CodeBLEU等指标都对代码优化质量进行评估), 另一方

面反映大语言模型在 CRB任务表现不佳的原因可能在于错误变更操作过多, 这仍需使用其他指标进一步分析.
根据现象 2, 在 CRB 任务中, 大语言模型的 TCP和 RCA指标值整体表现高于传统小规模预训练模型. 一方

面, TCP指标表明大语言模型执行的正确变更操作较多. 然而, 已知大语言模型的 RP值普遍较低, 综合两指标则

证明大语言模型在 CRB 任务执行的错误变更多于正确变更操作, 从而对代码引入相比修复更多的破坏. 另一方

面, RCA指标表明大语言模型在进行变更操作时的准确度优于传统小规模预训练模型, 然而这与大语言模型在

CRB任务执行更多错误变更操作相悖.
现象 2中的异常现象可根据现象 3进行解释, 大语言模型在 CRB任务中具有远高于传统小规模预训练模型

的变更操作积极度 (COP), 表明大语言模型倾向于执行更多变更操作, 这是导致大语言模型在 CRB任务表现不佳

的直接原因. 尽管大语言模型的实际变更准确度 (RCA)高于传统小规模预训练模型, 但总体仍处于极低的水平. 如
表 5所示, 在 CRB任务中, 大语言模型在 Tuf和 CRer数据集的 RCA均值分别为 0.175和 0.125, 统计意义上表明

在两数据集分别仅有 17.5% 和 12.5% 的变更操作是正确的. 因而, 若大语言模型执行更多变更操作, 则其可能对

表 3    各模型在所选测试集上的 RCA、TCP、COP、RP指标表现及相应的人工评分 (续) 
Task Dataset Approaches RCA COP TCP RP RCAHS COPHS TCPHS RPHS

CRA CRer

CodeReviewer 0.251 0.543 0.285 −0.350 2.83 3.66 3.01 2.34
CodeT5 0.290 0.555 0.331 −0.236 3.12 3.81 3.26 2.82
LLaMA 3 0.296 0.548 0.350 −0.248 3.32 3.77 3.56 2.88

StableCode3B 0.308 0.541 0.338 −0.235 3.43 3.65 3.33 2.87
Code LLaMA 0.317 0.560 0.385 −0.198 3.51 3.93 3.87 3.02
ChatGPT 4o 0.284 0.552 0.312 −0.301 3.07 3.88 3.12 2.67
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代码引入更多破坏, 从而在 CRB任务中表现不佳.
  

表 5　基于 Unidiff指标的代码优化评估结果-1 (RCA, COP, TCP, RP)
 

Task Dataset Approaches RCA COP TCP RP

CRB

Tuf

T5-Review 0.121 0.441 0.090 −0.431
CodeT5 0.160 0.429 0.150 −0.226

CodeBERT 0.142 0.438 0.105 −0.388
AVERAGE(S) 0.141 0.436 0.115 −0.348

MAX(S) 0.160 0.441 0.150 −0.226
MIN(S) 0.121 0.429 0.090 −0.431
LLaMA 3 0.167 0.552 0.195 −0.580

StableCode3B 0.174 0.554 0.196 −0.568
Code LLaMA 0.197 0.559 0.225 −0.531
ChatGPT 4o 0.161 0.534 0.187 −0.498
AVERAGE(L) 0.175 0.550 0.201 −0.544

MAX(L) 0.197 0.559 0.225 −0.498
MIN(L) 0.161 0.534 0.187 −0.580

CRer

CodeT5 0.101 0.518 0.126 −0.538
CodeBERT 0.097 0.456 0.103 −0.426

AVERAGE(S) 0.099 0.487 0.115 −0.482
MAX(S) 0.101 0.518 0.126 −0.426
MIN(S) 0.097 0.456 0.103 −0.538
LLaMA 3 0.120 0.541 0.152 −0.586

StableCode3B 0.127 0.529 0.152 −0.533
Code LLaMA 0.132 0.565 0.173 −0.584
ChatGPT 4o 0.119 0.534 0.148 −0.589
AVERAGE(L) 0.125 0.546 0.156 −0.587

MAX(L) 0.132 0.565 0.173 −0.584
MIN(L) 0.119 0.534 0.148 −0.589

CRA

Tuf

T5-Review 0.302 0.510 0.297 −0.247
CodeT5 0.446 0.506 0.422 0.051

AVERAGE(S) 0.374 0.508 0.360 −0.098
MAX(S) 0.446 0.510 0.422 0.051
MIN(S) 0.302 0.506 0.297 −0.247
LLaMA 3 0.421 0.568 0.496 −0.015

StableCode3B 0.413 0.553 0.462 −0.043
Code LLaMA 0.472 0.535 0.500 0.109
ChatGPT 4o 0.428 0.547 0.519 0.046
AVERAGE(L) 0.434 0.551 0.494 0.024

MAX(L) 0.472 0.568 0.519 0.109
MIN(L) 0.413 0.535 0.462 −0.043

CRer

CodeReviewer 0.257 0.546 0.290 −0.351
CodeT5 0.280 0.546 0.312 −0.285

AVERAGE(S) 0.269 0.546 0.301 −0.318
MAX(S) 0.280 0.546 0.312 −0.285
MIN(S) 0.257 0.546 0.290 −0.351
LLaMA 3 0.306 0.556 0.352 −0.254

StableCode3B 0.297 0.550 0.336 −0.282
Code LLaMA 0.321 0.562 0.375 −0.214
ChatGPT 4o 0.291 0.557 0.312 −0.284
AVERAGE(L) 0.304 0.556 0.344 −0.268

MAX(L) 0.321 0.562 0.375 −0.214
MIN(L) 0.291 0.550 0.312 −0.284
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而在 CRA 任务中, 大语言模型不仅具备高于传统小规模预训练模型的变更操作积极度 (COP), 还具有远高

于 CRB任务的实际变更准确度 (RCA), 这证明审查意见在代码优化任务的重要性. 在 Tuf和 CRer数据集中, 大语

言模型在 CRA任务中相比 CRB任务的 RCA均值分别提高了 148.0%和 143.2%. 因此当进行代码优化时, 大语言

模型执行的正确变更操作多于错误变更操作, 则其优化质量高于传统小规模预训练模型, 即在 BLEU、CodeBLEU、
EP等指标的表现较优.

结论 1.2: 大语言模型出现劣势的原因在于其相比小规模预训练模型倾向于执行更多代码变更操作. 在 CRB
任务中, 各模型的实际变更准确度极低, 导致大语言模型在优化过程中执行更多错误变更操作, 造成任务表现不佳;
在 CRA任务中, 各个模型的实际变更准确度相对较高, 导致大语言模型执行更多正确变更操作, 因此在该任务表

现较优.
(2) 探究不同模型变更操作的倾向性

在探究变更操作的倾向性时, 一方面应探究不同类型变更操作的频次, 另一方面应探究不同类型变更操作所

涉及的平均代码行数. 因此, 本研究重点关注 3种变更操作的 COPTYPE 指标、Line(target, TYPE) 和 Line(real, TYPE) 指标,
指标统计结果如表 6所示. 从中可总结出以下 3种现象.

• 现象 1: 大语言模型的 ADD和MODIFY变更操作的 COP指标值显著高于传统小规模预训练模型. 反映在

各任务数据集中, 大语言模型的 ADD和MODIFY变更操作的 COP指标的最小值均高于小规模预训练模型的最

大值 (MIN(L)>MAX(S)); 而在 DELETE变更操作上表现出不同趋势, 如在 CRB任务的 CRer数据集中, 小规模预

训练模型的 COP值高于大语言模型.
• 现象 2: 大语言模型的 ADD变更操作的 Line(real, TYPE) 指标值整体高于传统小规模预训练模型. 反映在大语

言模型的 ADD变更操作的 Line(real, TYPE) 指标的平均值高于小规模预训练模型 (AVERAGE(L)>AVERAGE(S)).
• 现象 3: 各模型在不同任务数据集上的 Line(real, TYPE) 指标值与对应目标值 Line(target, TYPE) 之间的相对误差普

遍较低. 反映在各模型的 Line(real, ADD) 的相对误差平均值为 14.02%, 而 Line(real, ADD) 和 Line(real, MODIFY) 的相对误差

平均值分别为 5.42%和 5.21%.
现象 1和 2证明大语言模型相比小规模预训练模型具有两种倾向性, 一是倾向于执行更多的 ADD和MODIFY

变更操作; 二是 ADD变更操作倾向于插入更多代码行. 两现象反映大语言模型的“激进”特点, 即倾向于对代码进

行更多改动. 现象 3表明, 各模型的 3种代码变更操作所涉及的平均代码行数与目标值差距总体较小, 这反映了模

型在执行变更操作的精确性和一致性, 进一步支持上述实验结果的合理性和有效性.
结论 1.3: 对于 ADD、DELETE、MODIFY这 3种变更操作, 大语言模型相比传统小规模预训练模型倾向于

执行更多 ADD和MODIFY变更操作, 且 ADD操作平均插入的代码行数较多, 证明大语言模型的“激进”特性.
 

表 6　基于 Unidiff指标的代码优化评估结果-2 (COPTYPE, Line(target, TYPE), Line(real, TYPE))
 

Task Dataset Approaches
COPTYPE Line(real, TYPE) Line(target, TYPE)

ADD DELETE MODIFY ADD DELETE MODIFY ADD DELETE MODIFY

CRB Tuf

T5-Review 0.309 0.321 0.393 1.255 1.803 2.445

1.682 1.967 2.706

CodeT5 0.282 0.368 0.363 1.442 1.745 2.582
CodeBERT 0.290 0.346 0.383 1.511 1.768 2.611

AVERAGE(S) 0.294 0.345 0.380 1.403 1.772 2.546
MAX(S) 0.282 0.321 0.363 1.255 1.745 2.445
MIN(S) 0.309 0.368 0.393 1.511 1.803 2.611
LLaMA 3 0.314 0.393 0.449 1.454 1.772 2.568

StableCode3B 0.326 0.407 0.441 1.590 1.855 2.682
Code LLaMA 0.328 0.407 0.447 1.406 1.746 2.637
ChatGPT 4o 0.313 0.373 0.423 1.513 1.742 2.681
AVERAGE(L) 0.320 0.395 0.440 1.491 1.779 2.642

MAX(L) 0.328 0.407 0.449 1.59 1.855 2.682
MIN(L) 0.313 0.373 0.423 1.406 1.742 2.568
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根据上述结论, 大语言模型并非在所有条件下都具有优于小规模预训练模型的性能, 盲目选择大语言模型不

可取, 而是需要根据特定任务情境和需求, 合理选取最合适的模型. 

3.2   RQ2: 针对大语言模型在代码优化任务中劣势的缓解措施及有效性评估
 

3.2.1    LLM-Voter: 基于集成学习和大语言模型的缓解策略

尽管大语言模型在 CRB任务的实际变更准确度高于传统小规模预训练模型, 但其执行的变更操作过多, 导致

代码中引入更多错误. 通俗地讲, 大语言模型代码优化能力强, 但其表现较为激进, 即执行的变更操作较多; 相比之

下, 传统小规模预训练模型能力稍弱, 但其表现相对保守. 此外, 不同大语言模型之间的性能也存在差异. 以上现象

启示: 若能根据源代码的特性灵活选取不同模型进行优化, 则有望在保持较高 EM值的同时提高优化质量, 从而有

效缓解大语言模型在 CRB任务中的劣势. 这一思想与传统机器学习领域的集成学习方法较为相似. 集成学习通过

组合多种学习算法获取优于单一子算法的预测性能 [42], 以充分发挥不同算法的优势. 随着大语言模型技术的发展,

表 6    基于 Unidiff指标的代码优化评估结果-2 (COPTYPE, Line(target, TYPE), Line(real, TYPE))(续) 

Task Dataset Approaches
COPTYPE Line(real, TYPE) Line(target, TYPE)

ADD DELETE MODIFY ADD DELETE MODIFY ADD DELETE MODIFY

CRB CRer

CodeT5 0.355 0.425 0.405 1.708 2.300 2.768

1.935 2.250 2.951

CodeBERT 0.272 0.441 0.312 1.083 2.362 2.900
AVERAGE(S) 0.314 0.433 0.359 1.396 2.231 2.834

MAX(S) 0.355 0.441 0.405 1.708 2.362 2.900
MIN(S) 0.272 0.425 0.312 1.083 2.300 2.768
LLaMA 3 0.346 0.419 0.434 2.520 2.167 2.721

StableCode3B 0.355 0.415 0.432 2.360 2.146 2.656
Code LLaMA 0.379 0.427 0.431 2.265 2.337 2.627
ChatGPT 4o 0.359 0.421 0.423 2.342 2.351 2.789
AVERAGE(L) 0.360 0.419 0.427 2.372 2.250 2.698

MAX(L) 0.379 0.427 0.434 2.52 2.351 2.789
MIN(L) 0.346 0.415 0.423 2.265 2.146 2.627

CRA

Tuf

T5-Review 0.317 0.399 0.445 1.657 1.658 2.534

1.682 1.967 2.706

CodeT5 0.338 0.423 0.432 1.486 1.861 2.567
AVERAGE(S) 0.328 0.411 0.439 1.572 1.760 2.551

MAX(S) 0.338 0.423 0.445 1.657 1.861 2.567
MIN(S) 0.317 0.399 0.432 1.486 1.658 2.534
LLaMA 3 0.404 0.453 0.474 1.616 1.958 2.645

StableCode3B 0.409 0.433 0.464 1.650 1.948 2.654
Code LLaMA 0.380 0.439 0.454 1.556 1.829 2.457
ChatGPT 4o 0.389 0.441 0.460 1.601 1.932 2.612
AVERAGE(L) 0.396 0.442 0.463 1.606 1.917 2.592

MAX(L) 0.409 0.453 0.474 1.650 1.958 2.654
MIN(L) 0.380 0.433 0.454 1.556 1.829 2.457

CRer

CodeReviewer 0.379 0.440 0.457 1.699 2.357 2.926

1.935 2.250 2.951

CodeT5 0.385 0.440 0.448 1.771 2.278 2.664
AVERAGE(S) 0.382 0.440 0.453 1.735 2.318 2.795

MAX(S) 0.385 0.440 0.457 1.771 2.357 2.926
MIN(S) 0.379 0.440 0.448 1.699 2.278 2.664
LLaMA 3 0.395 0.442 0.465 2.280 2.205 2.786

StableCode3B 0.387 0.431 0.467 2.209 2.169 2.786
Code LLaMA 0.407 0.452 0.464 2.089 2.239 2.698
ChatGPT 4o 0.398 0.440 0.469 2.268 2.256 2.764
AVERAGE(L) 0.397 0.441 0.466 2.212 2.217 2.759

MAX(L) 0.407 0.452 0.469 2.280 2.256 2.786
MIN(L) 0.387 0.431 0.464 2.089 2.169 2.698
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本研究旨在将其与集成学习技术相结合, 由此提出 LLM-Voter方法, 以从各基模型中的推理结果中选取最优的优

化方案, 从而提高 CRB任务的优化质量. 根据最优方案的选取策略, 本研究将其划分为 Inference-based (基于模型

推理)和 Confidence-based (基于置信度选择)两种子方案, 图 7为 LLM-Voter方法的示意图.
  

输入: 输出:

构造微调数据集
以进行微调

LLM

基于置信度选择的 LLM-Voter 方法

Prompt

Prompt

基于模型推理的 LLM-Voter 方法

P

P

N

N

i

n

n α
i

α

α

···

···

图 7　LLM-Voter方法示意图
 

在本次研究中, 候选优化方案包括使用 4种模型 (大语言模型 Code LLaMA、LLaMA 3、StableCode3B, 与优

化表现最优的传统小规模预训练模型 CodeT5, 未使用 ChatGPT 4o是因其推理成本过高且其优化质量劣于微调后

的大语言模型)进行优化后的代码以及源代码. 在执行 LLM-Voter方法前, 应首先计算其理论最优效果, 以评估其

在理论最优情况能否显著提升模型的优化质量, 从而验证该方案的可行性. 经计算, 在理论最优情况下, Tuf 数据

集和 CRer数据集的 EM值分别可达 35.36%和 24.21%, 相比基模型的最优 EM值分别提升了 72.57%和 48.89%;
BLEU值分别可达 0.912和 0.892, 相比基模型的最优 BLEU值分别提升了 10.01%和 9.99%. 这表明若能精准地选

取最优方案, 将能有效缓解大语言模型在 CRB任务出现的劣势.
● 优化判定机制

为在兼顾较高绝对匹配值 (EM)的同时, 提高代码优化质量, 本研究引入优化判定机制, 以应对优化过程中质

量降低的问题. 该问题的主要原因在于模型在进行优化时, 引入的破坏变更操作多于优化操作, 从而降低整体代码

质量. 为此, 本研究引入优化判定机制: 增加一个控制单元, 当模型对修复方案的把握不足时, 避免进行修复. 该机

制在 Inference-based和 Confidence-based两种子方案分别有对应的适应性策略.
● 基于置信度选择的 LLM-Voter
该方案通过评估多个候选修复方案的置信度, 选择置信度最高的方案作为最终优化方案. 在该方案中, 引入一

个阈值因子 α, 若最高置信度低于该阈值 α, 则不进行优化, 使用源代码作为最终方案. α的取值范围为 [0, 1]. 当
α=0时, 表明不引入优化判定机制, 即模型不会使用源代码作为最终的优化方案. 当 α=1时, 表示模型始终使用源

代码作为最终优化方案.
在该方案中, 候选方案的置信度是通过计算给定输入下生成序列的联合概率进行估计的. 具体而言, 模型在每

一步生成新 token时, 通过计算当前 token的 Softmax概率分布来评估生成的置信度, token序列的乘积即为候选
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方案的置信度. 即给定输入序列的概率可表示为: 

P(x1, x2, . . . , xT |input) =
T∏

t=1

P(xt |x1, x2, . . . , xt−1, input) (6)

P(xt |x1, x2, . . . , xt−1, input) xt其中,    表示在给定已生成 token序列及输入条件下, 生成当前 token   的条件概率.
● 基于模型推理的 LLM-Voter
与基于置信度选择的方法不同, 该方法通过训练一个投票模型来确定最优的候选方案, 因此首先应确定最优

方案的判定标准. 在 3项代码质量评估指标 (BLEU、CodeBLEU、EP)中: CodeBLEU不适用于多语言数据集; EP
指标的值域无固定下限, 这导致数值统计时容易受极端值影响; BLEU指标值适用性强且数值有固定上下限, 因此

本研究选用 BLEU指标评估代码优化质量. 由于 BLEU值为 1 (指标上限)同时是 EM值为 1 (指标上限)的充分必

要条件, 故选取策略为选取 BLEU值最高的优化方案.
最优方案的选取涉及两个流程: ① 使用多个模型推理生成若干候选优化方案; ② 从若干候选优化方案中选取

最优方案. 两流程需要各自构造相应数据集, 本研究称流程①所需数据集为 Generation (后简写为 Gen)数据集, 流
程②所需数据集为 Voter数据集.

Gen数据集: 该数据集使用 4种模型 (Code LLaMA、LLaMA 3、StableCode3B和 CodeT5)对待优化代码进

行优化以生成候选优化方案. Gen数据集对应流程①: 其输入为源代码, 输出为优化后代码.
Voter数据集: 该数据集用于基于模型推理的 LLM-Voter方法的训练和验证. 即从流程①获取的 4种候选优

化方案和源代码中选取最优方案. Voter数据集对应流程②: 输入为 5种候选优化方案, 输出结果为 BLEU值最高

的优化方案.
Gen和 Voter数据集构造流程: 两数据集基于代码优化数据集进行构造. 以 CRer数据集为例, 其对应 Gen数

据集和 Voter数据集的构造流程如下.
(1) 首先将 CRer 数据集的训练集 CRertrain 和验证集 CRerval 各自按比例 k:1 进行划分, 得到 CRer1train 和

CRer1val 、CRer2train 和 CRer2val. 其中 CRer1train 和 CRer1val 分别作为 Gen 数据集的训练集 Gentrain 和验证集

Genval, 用于流程①所需 4种模型的训练.
(2) 训练完成后, 使用 CRer2train 和 CRer2val 作为 Gen数据集的测试集 Gentest 进行推理, 得到 4种模型生成的

候选优化方案, 此时即可构造 Voter数据集的训练集 Votertrain 和验证集 Voterval, 从而进行流程②所需 LLM-Voter
的训练.

(3) 将 CRer的测试集 CRertest 作为 LLM-Voter的测试集 Votertest, 以测试方法的有效性.
k值的选取: k值决定 Gen数据集和 Voter数据集的训练集的数量. k值越大, Gentrain 代码样例数量越多, 流程

①所需 4 种模型的训练越充分, 则其与原始数据集 CRertrain 生成优化方案的质量越相近, 为此则应在保证 Voter
数据集样例数量充足的基础上提高 k值. 由于 CRer数据集样例数量充足, 因此本研究设置其 k值为 9, 即 CRer数
据集对应的 Gentrain 样例数量占 CRertrain 的 90%. 而 Tuf数据集样例数量较少, 为保证 Voter数据集的样例数量充

分, 设置 k值为 3, 即 Gentrain 样例数量占 Tuftrain 的 3/4, 另 1/4用于 LLM-Voter的训练.
● Prompt设计

本研究参考了 Alpaca Prompt模板的设计方案 [41,43]: 包括指令 (Instruction)、输入 (Input)、输出 (Output), 并结

合 LLM-Voter的核心思想设计如下 Prompt, 如后文图 8所示. 其中 Output为 BLEU值最高的优化方案.
● 具体实现

使用 Code LLaMA 作为推理模型, 并使用 LoRa 参数高效微调方法对其进行微调, 设置模型的 token 长度为

4 096, 其余设置与第 2.6节的参数设置相同. 

3.2.2    LLM-Voter方法的有效性评估.
应用 LLM-Voter 的两种子方案进行劣势缓解, 由于基于置信度选择的方案的优化质量和阈值因子 α的设定

密切相关, 因此本研究首先探讨该方案的评估结果与阈值因子之间的关系, 并与未采用缓解方案的各模型进行对

比, 传统指标值和阈值因子的关系如图 9和图 10所示. 其中阈值因子 α从 0到 1以 0.05为间隔进行采样. 评估结
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果显示, 阈值因子位于特定区间时, 基于置信度选择的方案的各项指标均优于未采用缓解方案的模型. 这一发现证

明了基于置信度选择方案的有效性. 本研究选择区间的中点值作为代表情况, 并使用基于 Unidiff的代码优化指标

对代表情况进一步分析. 在 Tuf数据集中, 该区间为 [0.70, 0.81]; 在 CRer数据集中则为 [0.02, 0.08]. 因此, α代表

值在 Tuf和 CRer数据集分别为 0.76和 0.05.
  

Prompt Template

### Instruction:

### Source:

### Code LLaMA:

### StableCode3B:

### LLaMA 3:

### CodeT5:

### Output

图 8　基于模型推理的 LLM-Voter方法的 Prompt设计方案
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图 9　阈值因子对 EM和 BLEU指标影响的关系分析 (基于 Tuf数据集)
 

本研究对两种 LLM-Voter缓解方案的优化结果进行评估, 如表 7所示. 首先, 关注基于模型推理的缓解方案.
在 CRer数据集中, 经过劣势缓解后的优化代码在 EM值和代码质量上均优于 4种基模型, 尤其在代码质量指标上

表现尤为显著. 然而, 在 Tuf数据集中, 尽管 EM值和优化质量表现较优, 但仍低于对应的最优子方案 (Code LLaMA
EM: 20.49%、CodeT5 BLEU: 0.829). 这可能是由于 Tuf数据集样本量过少, 导致该方案的两训练流程不充分. 再
利用基于 Unidiff的评估指标进行更加深入的分析, 发现缓解后的优化代码在实际变更准确度 (RCA)均高于所有

基模型; 变更操作积极度 (COP)低于 3个大语言模型, 略高于小规模预训练模型. 这表明, 缓解后代码优化能力有

所提高, 并且在进行优化时更加保守, 从而在减少引入缺陷的同时修复更多的缺陷. 因此, 在两数据集中, TCP和

RP的指标值显著优于大多数基模型, 特别在 CRer数据集中表现更为突出, 这证明基于模型推理的 LLM-Voter方
法的有效性, 并解释了其 EM和 BLEU值表现优异的内在原因.
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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 RCA COP TCP RP

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 (α=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 (α=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、RCA、
COP、TCP、RP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 (RCA), 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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