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摘　要: 随着编程命名规范的普及和自描述代码的深入实践, 传统与代码字面相似的摘要性代码注释逐渐失去开

发者的青睐. 开发者更关注在理解和维护代码过程中能够提供额外信息的补充性代码注释. 但是, 补充性代码注释

的生成往往需要代码之外的额外信息源, 且注释中呈现的补充内容复杂多样, 给现有工作带来很大的挑战. 将软件

开发中开发者之间的 Issue交流记录作为额外信息源, 提出一种基于 Issue检索增强大语言模型的补充性代码注释

生成方法. 该方法首先将 Issue中的代码补充信息整理分类为 5种类型, 再利用大语言模型从代码提交时所关联的

Issue中检索出包含潜在类型补充信息的语句, 随后根据相应语句进行注释生成. 进一步, 该方法通过分析生成注释

的代码相关性和 Issue可验证性, 能较好地过滤生成注释中潜在的幻觉. 在两个主流大语言模型 ChatGPT和 GPT-4o

上进行了实验. 实验结果表明, 所提方法能够将 ChatGPT生成注释对于人工补充性注释的覆盖率从 33.6%提升至

72.2%, 将 GPT-4o生成注释对于人工补充性注释的覆盖率从 35.8%提升至 88.4%, 显著地提升了补充性代码注释

的生成效果. 同时, 所提方法所生成的注释相比现有方法能够明显提供更多对开发者有帮助的额外信息, 从而对开

发者在理解一些复杂代码时具有十分重要的价值.
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Abstract:  With  the  widespread  adoption  of  programming  naming  conventions  and  the  increasing  emphasis  on  self-explanatory  code,

traditional  summarizing  code  comments,  which  are  often  similar  to  code  literal  meaning,  are  losing  appeal  among  developers.  Instead,

developers  value  supplementary  code  comments  that  provide  additional  information  beyond  the  code  itself  to  facilitate  program

understanding  and  maintenance.  However,  generating  such  comments  typically  requires  external  information  resources  beyond  the  code

base,  and  the  diversity  of  supplementary  information  presents  significant  challenges  to  existing  methods.  This  study  leverages  Issue  reports

as  a  crucial  external  information  source  and  proposes  an  Issue-based  retrieval  augmentation  method  using  large  language  models  (LLMs)

to  generate  supplementary  code  comments.  The  proposed  method  classifies  the  supplementary  information  found  in  Issue  reports  into  five
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categories,  retrieves  Issue  sentences  containing  this  information,  and  generates  corresponding  comments  using  LLMs.  In  addition,  the  code
relevance  and  Issue  verifiability  of  the  generated  comments  are  evaluated  to  minimize  hallucinations.  Experiments  conducted  on  two
popular  LLMs,  ChatGPT  and  GPT-4o,  demonstrate  the  effectiveness  of  the  proposed  method.  Compared  to  existing  approaches,  the
proposed  method  significantly  improves  the  coverage  of  manual  supplementary  comments  from  33.6%  to  72.2%  for  ChatGPT  and  from
35.8%  to  88.4%  for  GPT-4o.  Moreover,  the  generated  comments  offer  developers  valuable  supplementary  information,  proving  essential  for
understanding some tricky code.
Key words:  code comment; comment generation; supplementary code comment; Issue; large language model (LLM)

代码注释对软件的理解和维护具有重要意义 [1–7]. 大量研究表明高质量的代码注释对开发者在软件的理解和

维护上有显著的帮助. 典型的, Woodfield等人 [1]针对 48位有经验的开发者开展了一项代码理解实验, 结果表明有

代码注释帮助的开发者平均能够获得 40%的更高分数; Dekel等人 [2]的研究表明代码注释能够帮助开发者更准确

高效地理解和使用 API (application programming interface), 减少在使用不熟悉的代码过程中发生的错误. De Souza
等人 [3]的研究表明开发者在维护代码的过程中高度依赖高质量的代码注释.

然而, 实际开发中代码注释常常存在质量问题 [8]. 尤其是随着编程命名规范的普及和自描述代码的深入实

践 [9], 人们发现许多与代码字面十分相似的摘要性代码注释 (summarizing code comment)由于通过阅读代码本身

就能明显地获知, 缺乏额外信息, 难以满足开发者对代码注释的期望. 图 1(a)展示了 Apache NetBeans项目 (https://
netbeans.apache.org/front/main/index.html)中一条摘要性代码注释的例子. 可以看到, 该注释通过阅读方法的签名

就可以明显地获知, 没有给开发者带来实质的帮助. Wang等人 [8]针对 GitHub上 4 392个热门开源项目的代码注释

质量开展了研究, 结果表明像这样代码注释缺乏额外信息的问题广泛存在. 开发者常常对这类“注释重复代码”的
现象感到抱怨, 也有研究将这种现象称作“懒惰文档坏味”[10]. 而根据最新一项关于开发者对代码注释期望的调研 [11],
开发者普遍希望代码注释能够提供代码之外的额外信息以增强对代码的理解. 图 1(b)展示了一个例子. 可以看到,
该注释除了简要概括代码之外, 还传达了许多代码难以反映的额外信息, 包括该代码背后可能的潜在影响. 为了区

别于上述的摘要性代码注释并更好地凸显这类富含额外信息的注释的重要性, 本文将这类富含代码之外额外信息

的注释统称为补充性代码注释 (supplementary code comment). 由于实际开发中经常出现重复代码的注释, 导致现

有的代码注释数据集中注释的补充性状况难以保障. 为此, 本文作者在前期研究工作 [12]中提出了一种代码注释补

充性的度量指标 MESIA. 该指标通过在注释中去除代码的字面内容计算注释的额外信息量并结合注释长度, 可以

较为有效地度量一条代码注释的补充性质量. 利用该指标, 能够初步从现实开发中人工编写的代码注释里区分和

筛选出补充性较强的代码注释, 从而辅助构造补充性代码注释数据集, 并且有助于评估生成注释的补充性, 为开展

面向补充性的代码注释生成研究奠定了基础.
  

(a) Summarizing code comments (b) Supplementary code comments

图 1　摘要性代码注释和补充性代码注释
 

编写补充性代码注释往往需要开发者投入大量的精力, 代码注释自动生成是一条现实可行的途径. 目前研究

者们已经提出了许多代码注释自动生成方法 [13–35]. 特别是自 2022年底以来, 以 ChatGPT (https://openai.com/index/
chatgpt/)等为代表的大语言模型 (下文简称大模型)展现出强大的文本理解和生成能力, 在代码注释生成任务上也

取得不错的表现. 然而, 现有研究在生成补充性代码注释方面却仍然面临很多问题与技术挑战 [12]. 首先, 现有研究

大多仅依靠来自源代码自身的信息生成注释. 尽管目前大语言模型已经极大地推动了代码注释生成的进展, 但是

由于缺少相应领域的额外知识/信息源, 模型生成注释时仍然难以保证生成结果具有良好的补充性; 其次, 补充性

代码注释中包含的代码之外的补充信息内容复杂多样, 需要针对不同的外部信息源, 进一步探索检索增强生成
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(retrieval-augmented generation, RAG)技术 [36], 增强模型生成结果的准确性和可用性; 最后, 针对模型生成注释时

可能存在幻觉问题, 需要对初次生成的代码注释进行检验和过滤, 保障生成注释的可靠性.
针对上述问题, 本文提出一种基于 Issue检索增强大语言模型的补充性代码注释生成方法. 在现代软件开发过

程中, 缺陷跟踪系统 (Issue tracking system) 例如 Jira (https://www.atlassian.com/software/jira) 或 Bugzilla
(https://www.bugzilla.org/)是用来管理软件开发中的各种问题的, 例如增加新功能、修复缺陷、重构代码等. 问题

报告 (Issue report, 下文简称 Issue)中往往包含了大量开发人员编写代码时的讨论, 其中包含了丰富的有助于理解

代码的额外信息, 例如代码背后的原因或设计原理 [37,38]. 为此, 本文认为 Issue是一个生成补充性代码注释十分重

要的额外信息源. 本文首先通过细致的人工分析, 发现 Issue中的代码补充信息主要包括了 5种类型. 在此基础上,
本文利用大模型从代码提交时对应的 Issue中检索出其中可能包含的某种潜在类型的补充信息语句, 随后根据相

应语句进行注释生成. 进一步, 我们通过分析生成注释的代码相关性和 Issue可验证性, 能较好地过滤生成注释中

潜在的幻觉. 本文在两个主流大语言模型 ChatGPT 和 GPT-4o 上进行了实验, 实验结果表明, 本文方法能够将

ChatGPT生成注释对于人工补充性注释的覆盖率从 33.6%提升至 72.2%, 将 GPT-4o生成注释对于人工补充性注

释的覆盖率从 35.8%提升至 88.4%, 显著地提升了补充性代码注释的生成效果. 相比于传统方法, 本文方法所生成

的注释能够明显提供更多对开发者有帮助的额外信息, 从而对开发者在理解一些复杂代码时具有十分重要的

价值.
对比现有工作, 本文的主要贡献如下.
(1) 提出了一种基于 Issue检索增强大语言模型的补充性代码注释生成方法, 能够利用软件开发中开发者之间

的 Issue交流记录结合大语言模型生成富含多种类型补充性信息的代码注释.
(2) 通过对 Apache开源项目中 Issue及其相关补充性代码注释的深入分析, 揭示了软件 Issue中包含的 5种主

要的代码补充信息类型, 包括功能描述、概念解释、使用限制、设计原理、影响分析, 并基于分析过程构造了一

个补充性代码注释数据集 (https://github.com/Iscomment/IsComment).
(3) 基于上述补充性代码注释数据集, 在两个主流大语言模型 ChatGPT和 GPT-4o下开展了对比实验, 结果表

明本文方法能够相比于现有工作有效提升补充性代码注释的生成效果.
本文第 1节介绍基于 Issue生成补充性代码注释的动机和挑战. 第 2节介绍本文开展的对 Issue中包含的代码

补充信息的分析. 第 3节介绍提出的基于 Issue检索增强大语言模型的补充性代码注释生成方法. 第 4节介绍研究

问题、实验设置以及实验结果. 第 5 节对本文方法的使用场景以及对未来工作的启发等方面进行一些讨论. 第 6
节介绍相关工作. 第 7节总结全文并对未来工作做一些展望. 

1   动机与挑战

如前所述, 本文旨在基于 Issue与大模型实现补充性代码注释的自动生成. 在此过程中, 我们发现只依靠代码

信息是不够的, 但仅把 Issue作为外部信息源加入大模型也是不够的. 图 2左上展示了一个来自 Apache Camel项
目 (https://camel.apache.org/)的真实代码注释示例: 一个名为 “pauseConsumers” 的方法, 其代码注释中有注释语句

“Once paused, a Pulsar consumer does not request any more message from the broker”. 该注释语句对于理解该方法是

十分重要的, 因为它传达了该方法背后的潜在影响. 但是, 该注释语句的内容在一般情况下很难直接从这个方法的

代码本身获得, 即本文所述的代码补充性信息. 图 2左下也展示了仅利用代码本身的信息提示 ChatGPT生成注释

(提示信息为“Generate code comments for the code: {code}”), 其生成的注释主要在描述代码的字面含义, 无法传达

关于该方法代码之外的信息. 方法“pauseConsumers”在提交时所对应的 Commit 明确链接到了一个编号为

CAMEL-17551 的 Issue. 在该 Issue 中有一句话明确提到了“A paused Pulsar consumer does not request any more
message from the broker”, 其中完整地包含了“pauseConsumers”方法的补充性注释中的额外信息. 图 2中右侧展示

了将该方法“pauseConsumers”相关的 Issue内容输入大模型提示后, ChatGPT产生的代码注释内容. 可以看到, 如
果 Issue报告没有经过更加细致的分析处理, 大模型也无法很好地生成上述开发者需要的补充性代码注释.
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深入分析上述实例, 发现 Issue 的确是一个十分重要的可提供代码额外信息的资源, 其中包含了大量开发人员

编写代码时的讨论, 有助于帮助开发者进一步理解代码的设计原理、使用限制和影响分析等. 然而, 由于 Issue通
常十分冗长, 其中可能混杂着各种类型的信息, 需要进一步探索使用检索增强生成 (retrieval-augmented generation,
RAG)技术从 Issue中检索出必要的补充性信息并提示大模型, 以此提升模型生成补充性注释的效果. 其中关键的

技术挑战包括:
(1) 软件 Issue 中哪些信息适合用于生成补充性代码注释? 相对于代码来说, 额外信息的范围是非常广泛的,

而对开发者来说, 能够辅助阅读/理解/维护代码的额外信息又是非常有限和具体的. 只有首先明确这些可能对开发

者有所助益的额外信息的类型和范畴, 才能在模型生成补充性代码注释时提供更好的检索增强技术.
(2) 如何基于 RAG 提高生成补充性代码注释的可用性和可靠性? 对于一个给定代码及其想要的补充性信息

类型, 要从其相关的 Issue中自动精准地检索出包含补充信息的语句仍然是一个比较大的挑战. 此外, 大模型在生

成补充性注释时还不可避免会产生幻觉现象, 也即大模型可能会生成一些与代码不相关或者难以验证的注释内

容. 如何减少生成注释中的幻觉也仍然是一个需要解决的问题.
 
 

图 2　Apache Camel项目中一条补充性代码注释以及 ChatGPT利用代码或 Issue生成的注释
 

针对上述问题与挑战, 第 2节通过对 Apache开源项目中 Issue及其相关补充性代码注释的深入分析构造了一

个补充性代码注释数据集, 揭示了软件 Issue包含的 5种主要的代码补充信息类型, 包括功能描述、概念解释、使

用限制、设计原理、影响分析; 在此基础上, 第 3节设计并实现了一种基于 Issue检索增强大语言模型的补充性代

码注释生成方法, 能够生成富含多种类型补充性信息的代码注释, 并通过分析生成注释的代码相关性和 Issue可验

证性, 能较好地过滤生成注释中潜在的幻觉. 

2   Issue 中的代码补充信息

本节介绍基于 Issue的补充性代码注释数据集的构造过程以及对于 Issue中代码补充性信息的分析过程和分

析结果. 

2.1   基于 Issue 的补充性代码注释数据集构造

现有主流的代码注释数据集通常仅提供了方法级别的代码和相应的注释, 缺乏其他对应的额外信息源, 难以

开展面向补充性的代码注释生成的研究. 为了开展基于 Issue检索增强大语言模型的补充性代码注释生成研究, 首
先构造了一个基于 Issue的补充性代码注释数据集. 与现有数据集不同的是, 在本文的数据集中, 每个方法不仅包

含了相应具有额外信息的补充性代码注释, 而且包含了一个相关的 Issue, 在该 Issue中存在着生成相应补充性注

释所需要的代码补充信息. 我们希望借助该数据集探究是否可能通过 Issue检索增强的方法利用大模型生成相应

的补充性代码注释. 如图 3所示, 本文的数据集构造过程包括了以下 5个阶段.
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(1) <代码, 注释>对挖掘

本文挖掘了 Apache社区下 10个热门开源软件项目中方法级别的代码注释. 现有工作表明方法级别的代码注

释通常是开发者最关心的代码注释类型. 这些软件项目在开发过程中均采用 Git 版本控制系统来管理源代码, 每
个版本的代码都通过 Commit提交. 为此, 使用 JGit 工具 (https://www.eclipse.org/jgit/)从这些项目的 Git仓库中解

析出历次的提交 Commit, 并从中挖掘方法级别的代码和注释. 为了避免代码和注释可能存在的不一致的情况, 仅
保留了那些在一次提交中同时新增或者修改的方法级别代码及其相应版本的注释.
  

方法级代码 注释 Commit Issue

版本控制系统

<代码,注释>
对挖掘

基于Issue的补充性
代码注释数据集

Issuecom

人工验证

筛选补充性
代码注释

补充性注释与
Issue重合度分析

补充性注释与
Issue关联建立

...

...

...

...

...

...

...

...

......

图 3　基于 Issue的补充性代码注释收集流程
 

(2) 筛选补充性代码注释

在上述阶段挖掘到的< 代码, 注释> 对中, 并非所有的注释都是富含补充信息的. 因此, 需要过滤掉那些缺乏补

充性的注释, 保留包含较多补充信息的注释. 具体的, 即使用前期研究提出的代码注释补充性度量指标 MESIA[12]

筛选补充性代码注释. 根据前期研究, 本文过滤掉了 MESIA值低于 3的那些明显缺乏额外信息的代码注释, 将剩

余的代码注释作为候选的补充性代码注释.
(3) 补充性注释与 Issue关联建立

代码在提交 (Commit) 时通常与 Issue 之间存在着可追溯性的链接, 以表明本次提交的代码是为了解决该

Issue编写的. 通过分析这些链接, 可以建立 Commit中的方法级别代码与 Issue的关联. 具体而言, 我们通过设计正

则表达式提取提交信息中的 Issue ID. 如果某个 Commit未显式链接到某个 Issue, 则将其过滤以确保实验数据质

量. 通过借助 Commit 与 Issue 之间的链接关系, 由此获得了补充性代码注释潜在关联的 Issue. 本文使用 JIRA
REST Java Client工具 (https://bitbucket.org/atlassian/jira-rest-java-client/src/master/)从缺陷追踪系统 JIRA中爬取上

述项目的所有 Issue. 一段方法级别代码在历史上可能经过多次修改, 可能链接到多条 Issue. 本文仅考虑按时间顺

序最新的一条 Issue, 因为代码的最新语义一般来源于最新的 Issue.
(4) 补充性注释与 Issue重合度分析

本文进一步通过分析注释与 Issue的重合程度, 保留了那些与 Issue重合度高的注释语句. 具体而言, 就是将注

释、Issue分别划分为语句粒度. 对于每个注释语句, 将其与 Issue的每个语句进行比较, 保留那些与某个 Issue语
句超过 70%词汇重合的注释语句, 并过滤掉其他注释语句. 尽管这种过滤方法无法覆盖所有情形, 但是足以挖掘

出足够数量的补充性代码注释作为实验数据, 并且这些补充性代码注释的额外信息能够从 Issue中获得.
(5) 人工验证

为了保障数据的质量, 邀请 3位具有 5年以上开发经验的编程人员来验证所挖掘到的代码注释的质量. 每位

编程人员独立检查所有挖掘到的代码注释及其相关联的 Issue语句, 并判断注释是否具有较高的补充性并且其中

的额外信息是否在 Issue中提到. 本文对数据进行了筛选, 仅保留 3位编程人员都认为质量能够达到要求的注释,
过滤掉剩余的注释.

通过上述 5个阶段的数据集构建流程, 得到一个补充性代码注释的实验数据集 Issuecom. 如表 1展示了数据

分析过程中这些项目的代码提交情况、Issue 关联情况以及注释情况. 平均来看, 这些项目在开发过程中有
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2 479次的提交 (Commit)较为复杂, 均涉及了新增加若干方法, 平均下来每个项目涉及 8 104个方法. 这其中平均

而言有 73.8%的方法均是关联到了 Issue的, 但是却仅有 2.6%的方法的注释有 Issue的补充信息. 这表明了本文

方法的应用潜力. 虽然在构造该数据集的过程中, 我们旨在挖掘那些可以从 Issue中获得补充性注释的方法, 该数

据从侧面表明利用 Issue能够为现有项目中大量缺乏补充性注释的代码生成注释, 从而进一步增强现有项目的注

释密度, 提高其可维护性. 表 2展示了本文所构造的补充性代码注释数据集的最终情况, 每条数据以<代码, 注释,
Issue>三元组的形式呈现. 其中, 代码均为方法级别代码, 注释均为补充性代码注释, 并且可以从对应的 Issue中提

取到相应的补充性信息.
 
 

表 1　代码关联 Issue情况与注释情况
 

项目 Commit数 方法数 关联Issue方法数/占比 (%) 注释有Issue补充信息的方法数/占比 (%)
ambari 1 665 5 123 3 334/65.1 51/0.9
camel 3 847 10 741 6 212/57.8 234/2.2
derby 1 351 5 653 4 810/85.1 381/6.7
flink 3 050 9 571 6 452/67.4 98/1.0
hadoop 4 048 12 764 10 519/82.4 557/4.4
hbase 3 031 10 396 8 586/82.6 267/2.6

jackrabbit 1 308 5 935 4 129/69.6 79/1.3
lucene 3 316 10 352 8 368/80.8 219/2.1
pdfbox 1 635 6 003 4 241/70.6 115/1.9
wicket 1 545 4 511 3 156/69.9 110/2.4

平均情况 2 479 8 104 5 980/73.8 211/2.6
 
 
 

表 2　基于 Issue的补充性代码注释数据集
 

项目
样本数

代码行数 注释语句数 注释语句长度 Issue长度

最小 最大 平均 最小 最大 平均 最小 最大 平均 最小 最大 平均

ambari 31 3 69 15.6 1 2 1.1 5 29 12.6 63 957 396.8
camel 57 3 28 3.7 1 6 1.4 4 33 15.0 31 969 358.0
derby 64 3 160 17.5 1 4 1.2 5 53 16.6 50 2 821 1 246.0
flink 18 3 22 5.8 1 4 1.2 5 44 18.2 40 2 025 258.8
hadoop 83 3 126 16.4 1 5 1.2 4 48 11.5 87 2 472 1 056.6
hbase 35 3 45 14.5 1 4 1.3 4 32 12.3 66 2 336 913.9

jackrabbit 27 3 38 9.3 1 3 1.3 7 35 15.5 43 2 813 538.2
lucene 69 3 118 15.8 1 5 1.2 4 36 13.5 44 3 085 977.1
pdfbox 25 4 67 16.3 1 3 1.2 8 43 18.2 52 1 585 512.1
wicket 34 4 44 8.2 1 3 1.3 4 53 15.8 30 2 321 502

平均情况 443 3 160 13.2 1 6 1.3 4 53 14.4 30 3 085 787.1
 

为了进一步了解补充性代码注释数据集 Issuecom的特点, 将其与一个现有的代码摘要注释数据集 Funcom[39]

进行了对比. 具体步骤是, 分别从 Funcom数据集和 Issuecom数据集中随机抽取 100条代码注释样本, 并邀请 3位
开发人员阅读这些代码以及相应的代码注释, 并根据注释内容能够从代码推出的难易程度对这些注释进行打分.
本文设置了 3个打分选项: 容易、困难和不可能. 两位开发人员首先独立地对这些注释进行打分, 打分结束后, 如
果存在不同结果, 第 3 个开发人员将参与讨论并最终取得共识. 最终, 对于 Funcom 数据集, 其打分结果的 Fleiss
Kappa 值 (https://en.wikipedia.org/wiki/Fleiss%27_kappa) 为 0.824; 对于 Issuecom 数据集, 其打分结果的 Fleiss
Kappa值为 0.795, 两者均呈现出较高的共识率.

打分结果如图 4所示. 可以看到, Issuecom数据集中包含了更多难以从代码中直接获得的代码注释. 这些注释

如果仅仅依靠代码自身的信息, 是很难生成的, 而 Issue 可以作为一个很好的补充信息源. 从表 2 可以看到, Issue
比代码注释要长得多. Issue文本的平均长度为 787.1个词, 而注释语句的平均长度为 14.4个词. 传统的方法, 例如
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Panichella等人 [40]的工作, 使用 API方法名从 Issue中搜索代码的描述. 由于自然语言和编程语言之间天然存在的

语义鸿沟, 这些传统的检索方法通常表现不佳. 现有工作 [37]通常仅在代码注释中生成 Issue的 ID编号, 需要由开

发人员手动阅读复杂的 Issue文本并从 Issue中寻找相应的代码补充信息, 十分耗时耗力. 因此, 如何从 Issue中自

动识别出有关代码的有价值的补充信息是一个挑战.
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图 4　Funcom数据集与 Issuecom数据集对比
  

2.2   代码注释补充信息分类与总结

为了深入了解 Issue中适合生成补充性注释的代码补充信息, 我们对该数据集中的代码注释进行了深入的分

析. 本文邀请 3位开发人员根据一个已有的代码注释分类框架对数据集中的补充性代码注释进行分类. 该分类框

架由Maalej等人 [41]提出. 相比于现有其他工作 [42,43]只将代码注释按照注释意图大致划分成较为粗粒度的类别 (如
“what”“why”“how-it-is-done”等)不同, 该分类框架从代码注释具体内容的角度出发, 为代码注释中的细粒度知识

提供了更加具体的分类, 能够更好地展现注释中补充性信息的类型. 具体而言, 该分类框架一共包含 12种注释类

别: “Functionality”“Concepts”“Directives”“Rationale”“Quality”“Control-flow”“Structure”“Patterns”“Examples”
“Environment”“References”和“Non-information”. 这些类型的具体含义如下所示.

● Functionality: 描述方法的主要功能特性, 实现特征等.
● Concepts: 描述方法中涉及的术语含义, 尤其是涉及某个特定领域的概念.
● Directives: 描述开发者在使用该方法时需要注意的事项, 例如允许或不允许开发者进行的 API操作.
● Rationale: 描述代码的编写目的或设计原理, 解释为什么这样设计代码.
● Quality: 描述方法的质量属性, 如性能或者潜在影响等.
● Control-flow: 描述方法的控制流程, 例如某事件可能会触发某个回调函数.
● Structure: 描述方法的内部结构, 包括各元素之间的关系.
● Patterns: 描述方法的使用模式, 例如如何实现一个特定场景.
● Examples: 提供使用该方法完成某个功能的代码示例.
● Environment: 描述该方法涉及的环境配置方面的内容, 例如兼容性问题、版本差异等.
● References: 描述了指向外部文档或者资源的引用, 例如一个超链接.
● Non-information: 描述了一些无关紧要的内容, 例如注释样版文本或其他信息.
参考上述Maalej等人 [41]的分类框架, 对收集到的数据集中注释的代码补充性信息进行了人工分类. 每一条数

据由 3 位开发人员独立进行分类, 若存在分歧, 则通过讨论投票, 确定最终的类别. 例如, 开发人员将关于方法
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“getZombieLeader”的注释“Zombie leader is a replica won the election but does not exist in cluster state”划分到了

Concept类别, 因为它解释了概念 zombie leader的含义. 一共进行了两轮的分类过程以确保分类结果的合理性.

分类完成之后, 本文统计了各个类别补充信息的分布情况, 结果如图 5所示. 可以看到, 在被调研的数据集中,

绝大多数的补充性信息 (94%)属于 12种类别中的 5种类别. 此外, 开发人员认为“Quality”类别的补充性信息主要

描述的是代码性能方面的影响, 为了更加清晰准确地描述这一类别, 将其重命名为“Implication”.
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图 5　不同种类的补充信息占比
 

下面是这 5种类别的详细介绍与案例.

(1) 功能描述 (Functionality): 该类信息详细描述了代码的功能. 与现有代码摘要注释只是简要地描述代码功

能不同的是, 该功能描述类注释提供了更多代码实现关键细节上的额外信息. 例如, 方法 toInputStream的注释包

含了关于该方法功能的详细说明“with the JVM default charset”, 意味着该方法是使用 JVM默认字符集来生成输入

流. 通过提供这样的额外信息, 可以帮助开发人员更好地了解方法的具体功能实现.

(2) 概念解释 (Concept): 该类信息解释了代码中出现的特定概念, 可以帮助其他开发者更好地理解代码逻辑

和背景知识. 例如, 方法 getZombieLeader 的注释包含了术语 zombie leader 的含义“a replica won the election but

does not exist in cluster state.”. 通过提供这样的概念解释, 可以使开发人员快速理解代码中的关键概念.

(3) 使用限制 (Directive): 该类信息描述了开发人员在使用代码时需要注意的限制. 它提供了一些特定的指导

原则, 确保代码的正确使用和避免潜在的错误. 例如, 方法 snapshot 的注释是“Must be followed by a call to

clearSnapshot (SortedMap)”, 指出在调用 snapshot方法之后必须立即调用 clearSnapshot (SortedMap)方法. 通过提

供这样的使用限制说明, 开发人员能够在使用该方法时遵循特定的注意事项, 从而减少错误的发生.

(4) 设计原理 (Rationale): 该类信息阐释了编写代码的原因或者为什么以某种方式实现. 例如, 方法 getPredicate-

Bean注释“when sending messages to the control channel without using a DynamicRouterControlMessage, specify the

predicate by using this URI param”解释了方法设计的原因, 即在发送消息到控制通道时, 如果不使用 DynamicRouter-

ControlMessage, 可以通过使用 URI参数来指定选项. 通过提供这样的设计原理说明, 开发人员可以更好地理解代

码深层次的设计意图, 以便更好地理解和使用代码.

(5) 影响分析 (Implication): 该类信息分析代码在运行时性能方面的注意事项和预期影响. 例如, 方法 setBulk-

Requests的注释“Increasing this value may slightly improve file transfer speed but will increase memory usage.”, 指出

增加 setBulkRequests方法的值可能会略微提高文件传输速度, 但也会增加内存的使用. 通过提供这样的影响分析

说明, 开发人员可以更好地评估使用该方法的性能影响, 从而决策使用代码的场景并进一步优化代码的性能表现.

上述类别中, 占比最大的是功能描述类 (Functionality) 信息, 占所有分类的 34%, 其他 4 类信息的占比均为

10%–20%. 有 6%的信息无法被划分为上述 5种类别, 这些信息往往是代码实例、超链接等, 并不常见, 因此将其
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留待未来研究, 不纳入本文研究范围. 根据上述分布, 这 5类补充信息具有相当的数量, 需要设计合适的策略从 Issue
中提取这些信息以更好地生成补充性注释. 

3   基于 Issue 检索增强大语言模型的补充性代码注释生成

下面介绍本文基于 Issue检索增强大语言模型的补充性代码注释生成方法 IsComment. 如图 6所示, 该方法可

以分为 3个阶段: 信息抽取、注释生成、注释过滤.
  

功能描述

概念解释

使用限制

设计原理

影响分析

抽取补充信息类型

代码

代码相关？

注释过滤

③

注释生成

信息抽取

关联

Issue

①

②

Issue可验证?

补充性代码注释

Comment

Code

图 6　基于 Issue检索增强大语言模型的补充性代码注释生成方法框架
  

3.1   信息抽取

信息抽取阶段的主要目标是从 Issue中抽取出上述 5种代码相关补充信息. Issue文本通常十分冗长, 其中混

杂着各种类型的信息. 本文前期初步尝试了几个典型的检索方法, 包括 TF-IDF (https://en.wikipedia.org/wiki/Fleiss
%27_kappa)、DPR (https://en.wikipedia.org/wiki/Tf%E2%80%93idf)以及 DistilRoBERTa (https://huggingface.co/facebook/
dpr-ctx_encoder-single-nq-base), 通过将代码作为查询, 计算代码和 Issue中语句的相似度, 从 Issue中搜索代码相

关的语句. 本文发现这些检索方法所返回的结果常常包含与代码不相关的内容或者遗漏了本该有的代码补充信息.
基于以上考虑, 本文在信息抽取阶段将代码和整个 Issue作为输入, 提示大模型从 Issue中抽取与代码相关的

上述 5类补充信息. 输出是该 Issue中可能包含的代码补充信息的类别以及每个类别下具体包含相应补充信息的

Issue语句. 在这一阶段所使用的提示如图 7所示, 包括如下 3个部分.
  

Prompt

Extraction instruction

Types of extracting

information

Functionality

Directive

Rationale

Implication

Concept

Code+Issue

图 7　信息抽取阶段的 Prompt
 

(1) 信息抽取任务描述: 主要告知了大模型需要从 Issue中抽取代码补充信息的任务背景, 输入输出的形式以

及注意事项等.
(2) 待抽取的代码补充信息类型及示例: 详细介绍了待抽取的 5种代码补充信息的类型, 并为每个类型提供了
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一个样例, 让大模型能够更好地了解要抽取的信息.
(3) Issue和代码: 提供了待抽取的 Issue内容以及相关的代码. 

3.2   注释生成

注释生成阶段的主要目标是基于 Issue中抽取出的代码补充信息类型以及相应的 Issue语句生成相应的补充

性注释. 第 1阶段所抽取出的 Issue语句包含了代码相关的补充信息, 但是由于 Issue语句本身并非为代码注释所

写, 此阶段抽取出的语句在组织上往往不够流畅、连贯, 而且不同语句之间逻辑关系也不明显, 不适合直接作为代

码的注释.
基于以上考虑, 可以将第 1个阶段在每个类别下抽取的 Issue语句和代码作为输入提示大模型进行注释生成.

通过利用 Issue中抽取出的包含代码补充信息的语句来增强大模型的输入, 大模型能够更好地生成相应的补充性

注释. 这一阶段基于所抽取出的代码补充信息类型的数量, 最多可能生成 5种补充性代码注释. 这一阶段所使用的

提示如图 8所示, 包括了如下 3个部分.
 
 

Prompt

Code

Comment instruction

Types and

extracted sentences

Functionality

Directive

Rationale

Implication

Concept

图 8　注释生成阶段的 Prompt
 

(1) 注释生成任务描述: 主要告知大模型基于从 Issue中抽取的代码补充信息生成注释, 输入输出的形式以及

注意事项等.
(2) 代码补充信息的类型以及相应类型的 Issue语句: 提供了 Issue中抽取出的代码补充信息类型以及相关的

Issue语句.
(3) 待注释的代码: 提供大模型待注释的代码. 

3.3   注释过滤

现有研究已经表明, 大模型生成的注释质量往往是优于人工编写的注释的 [44]. 不过我们发现, 大模型面对复

杂多样的 Issue语句时, 其生成的注释中可能存在与代码不太相关或者通过 Issue也难以验证的注释, 本文称其为

“幻觉”现象. 为此, 可以从代码相关性和 Issue可验证性两个方面对生成的注释进行评价, 并过滤那些与代码不相

关或者 Issue不可验证的注释, 以进一步保障生成注释的质量. 

3.3.1    基于代码相关性的注释过滤

代码相关性评价旨在评估生成的注释是否与代码相关, 确保生成的注释是在谈论目标代码. 因为一条 Issue中
往往涉及多处代码, 所以从 Issue中抽取的信息并不一定与目标代码相关, 可能还谈论到其他文件的一些代码. 为
了评估生成注释是否与代码相关, 最直接的方式是看注释中是否涉及目标代码中的关键代码元素. 此外, 如果注释

虽然不包含代码元素, 但是倘若从向量表征角度注释与代码相关性高, 则注释也有很大可能与代码相关. 为此, 本
文方法使用了两个评估标准, 满足任意一个评估标准, 即认为生成注释与代码相关.

第 1个评估标准是检查注释中是否包含代码中的关键代码元素, 包括方法名以及内部调用的 API名称. 具体

而言, 根据驼峰命名法或者蛇形命名法对代码元素进行切词, 去除停用词 (stop words), 比如“the” “is”“at”“which”
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“on”等, 然后检查每个注释语句中是否出现了任意一个切词后的词语. 如果注释语句中出现了代码元素, 则认为该

生成注释与代码具有相关性. 如果注释中不包含代码元素, 则再使用第 2个评估标准进行评判.
第 2个评估标准是采用近期研究工作提出的 SIDE指标 [45], 检查注释的 SIDE分数是否为正数, 如果 SIDE分

数是正数, 则认为该生成注释语句与代码具有相关性. SIDE 指标是目前评估注释与代码相关性程度的最新指标.
其使用对比学习 (contrastive learning)对模型进行训练, 目标是让模型学习将相似的事物对应到相近的向量, 而将

不同的事物对应到远离的向量. 在注释生成任务中, 相似的事物是相关联的代码和注释对, 而不同的事物是代码和

不相关的注释. 研究者使用 164 923条<代码, 正样本注释, 负样本注释>作为训练数据, 其中正样本是给定的代码

相应的人工注释, 负样本是随机选取的一个与代码不相关的注释. 通过对比学习的损失函数对模型进行优化, 使得

模型在高维空间中, 正样本中的代码与注释的向量相近, 负样本中的代码和注释的向量远离. 研究表明, SIDE 相

比 BLEU等指标, 与人类对代码注释质量评估更为一致. 

3.3.2    基于 Issue可验证性的注释过滤

Issue可验证性旨在评估生成的注释是否能由 Issue验证, 确保过滤掉生成注释中的幻觉. 为了评估 Issue可验

证性, 需要比对注释与 Issue语句的语义相似性. 可以使用 Haque 等人 [46]推荐的 Sentence-BERT Similarity指标来

衡量两个语句之间的语义相似性.
Sentence-BERT Similarity 是一种基于语义相似度的度量指标. 它使用预训练模型生成句子中词语的嵌入向

量, 对这些词嵌入向量进行均值池化 (mean pooling)以生成句子的嵌入向量, 通过计算生成注释与 Issue句子之间

嵌入向量的余弦相似度, 来衡量两个语句之间的语义相似性.
S 1, . . . ,S n

I1, . . . , Im I1, . . . , Im

因为生成的代码注释、Issue往往包含多条语句, 因此需要将生成的注释切分为语句  , 将 Issue切分

为语句  , 对于注释语句 Si (1≤i≤n), 分别计算它与 Issue语句   之间的 Sentence-BERT Similarity指
标. 如果 Si 与 Issue中某个语句的 Sentence-BERT Similarity大于 0.6, 则认为注释语句 Si 是 Issue可验证的. 上述

阈值 0.6 是本文通过大量尝试, 在平衡了准确率与召回率之后人工选取的. 本文在 100 条语句对上进行了人工验

证, 发现使用该阈值可以达到 86%的准确率, 总体上效果比较理想, 最终保留所有能被 Issue验证的注释语句. 

4   实验分析

为了验证上述方法的有效性, 本文基于前文表 2所示的数据集进行了实验. 下面介绍实验过程中关注的主要

研究问题、实验设置以及实验结果. 

4.1   研究问题

(1) RQ1. 本文方法能在多大程度上提升大模型生成补充性注释的效果?
尽管大语言模型在文本理解和生成方面表现出了非凡的能力, 但因为 Issue的文本十分复杂, 要生成相应的补充

性代码注释仍然具有挑战. 该问题有助于研究 IsComment能在多大程度上提升大模型生成补充性代码注释的效果.
(2) RQ2. 本文方法能在多大程度上减少生成注释中的幻觉问题?
我们发现大语言模型常常可以生成丰富的注释, 其中许多注释都可能不在开发人员编写的人工注释范围中,

但是可能包含有幻觉, 也就是与代码不太相关或者难以验证的注释. 该问题通过研究生成的代码注释与代码的相

关性以及 Issue的可验证性来评价本文方法能够在多大程度上减少生成注释的幻觉.
(3) RQ3. 本文方法最后生成的注释补充性如何?
在实际开发中, 开发者通常期望代码注释能够提供更多代码之外有助于理解代码的额外信息. 该问题通过研

究在过滤了生成代码注释中的幻觉之后剩余代码注释的补充性, 有助于探究生成的注释能在多大程度上为开发人

员提供额外信息, 从而帮助开发者更好地理解代码. 

4.2   实验设置
 

4.2.1    对比方法

为了更好地了解本文方法在生成补充性代码注释方面的有效性, 本文将其与以下方法进行了比较.
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(1) CodePrompt[34]

该方法由 Sun等人 [34]提出, 其仅为大模型提供了生成代码注释的基本指令以及待注释的代码, 让大模型进行

注释生成. 由于像 ChatGPT这样的大语言模型已经学习了大量的数据并获得了丰富的知识, 所以大模型仍然是有

可能能够生成一些补充性代码注释的. 与该方法进行比较有助于研究本文方法能在多大程度上借助 Issue改进补

充性代码注释的生成效果. 该方法的 Prompt的详细信息如图 9所示.

 
 

图 9　Code Prompt
 

(2) Code-Issue Prompt (No Retrieval)
该方法将整个 Issue的内容直接提供给了大模型, 并且没有告知大模型需要关注的代码补充信息让其生成注

释. 因为 Issue的文本复杂, 将整个 Issue提供给大模型将不可避免地会引入大量的噪音. 与该方法进行比较有助于

研究本文方法中所利用的关于代码补充信息种类的知识能够在多大程度上改进补充性代码注释的生成效果并减

少幻觉. 该方法的 Prompt的详细信息如图 10所示.
 
 

图 10　Code-Issue Prompt
 

(3) Code-Issue Retrieval Prompt
该方法通过常用的检索策略从 Issue中检索与代码最相关的 5个语句, 并将检索到的语句提供给了大模型. 具

体来说, 本文在该方法的框架下尝试了前面提及的 3种检索策略, 包括 TF-IDF、DPR以及 DistilRoBERTa. 与该

类方法进行比较有助于更好地了解本文方法的优势. 该类方法的 Prompt如图 11所示.
 
 

图 11　Code-Issue Retrieval Prompt
  

4.2.2    评价方法

本文对代码注释的生成结果进行了如下综合的评价, 包括 3个方面. 

4.2.2.1    覆盖性评价

覆盖性评价旨在研究本文方法生成的注释能在多大程度上覆盖开发人员人工编写的补充性注释 (参考注释).
由于补充性代码注释中常可能会使用不同的单词来传达相同的含义, 传统基于单词重叠的度量指标 (如 BLEU
等) 在这种情况下往往不是理想的评估指标, 因此使用文献 [46] 推荐的基于语义相似性的度量指标 Sentence-
BERT Similarity来评估生成的注释. 它使用 stsb-roberta大型预训练模型来生成句子中单词的嵌入, 均值池化这些

单词嵌入来生成句子的嵌入表示, 并计算生成的注释及其参考注释句子的嵌入向量表示的余弦相似性.
此外, 由于大模型可以生成丰富的注释, 本文关心的是生成的注释是否涵盖了人工参考注释. 因此, 需要将生

成的代码注释拆分为多个句子, 并计算生成注释中的句子与参考注释句子的 Sentence-BERT 相似性度量的最大

值. 如果生成的注释中有一个句子与参考注释句子的 Sentence-BERT相似度大于 0.6, 本文认为生成的注释成功地

传达了参考注释句子的信息. 最后, 由于每个样本的人工参考注释可能有不止一个句子, 使用全覆盖、部分覆盖以

及未覆盖的样本的比例作为覆盖性的评价结果. 
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4.2.2.2    代码相关性和 Issue可验证性评价

如前所述, 代码相关性和 Issue可验证性评价旨在衡量生成的注释是否与代码相关并且能够被 Issue所验证,
从而减少生成注释的幻觉问题. 这两项评价的具体方式在前文已经介绍. 为了验证这两项评价方式的有效性, 将这

两项评价方式应用到了 Issuecom中的人工参考注释中, 其结果如图 12所示. 可以看到, 我们所采用的评价方式在

应用到人工参考注释后, 大部分的 (87.1%)人工参考注释均为代码相关且 Issue可验证的. 这从侧面也能够反映出

所采用的两种评价方式在某种程度上是比较有效的.
 
 

53

(9.1%)

505

(87.1%)

21

(3.6%)

1

(0.2%)

Relevant

Verifiable

Relevant & Verifiable

Not Relevant & Not Verifiable

图 12　人工参考注释的代码相关性和 Issue可验证性评价结果
  

4.2.2.3    补充性评价

C = < w1,w2, . . . ,wn >

Comments = {C1,C2, . . . ,Cm} W =∏m
i=1 {w|w ∈Ci}

补充性评价旨在评价生成的注释能在多大程度上为开发人员提供额外信息. 通过过滤代码不相关以及 Issue
无法验证的注释后, 本文采用前期工作提出的 MESIA指标 [12]评价生成代码注释的补充性. 其具体的计算方式如

下: 给定语料库中的一条注释为   , 设其对应的代码词汇集合为 Code, 语料库中注释集合为

, 语料库的词汇集合为  . 记每个词 w在 W中出现的频率为 p(w|W),
则对于一条注释 C, 其补充性 MESIA计算方式如下: 

MESIA(C) =
−
∑

w∈C∧w<Code
log(p(w|W))

len(C)
.

可以看到, MESIA指标通过在计算时去除注释中代码的字面内容以计算注释的额外信息量, 并结合注释长度,
能够度量代码注释补充性. 本文利用 MESIA指标详细分析对比了不同方法生成注释的补充性状况. 

4.2.2.4    模型选取和超参数设置

本文选取 ChatGPT (GPT-3.5-Turbo, https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5-turbo)和 GPT-4o (https://
platform.openai.com/docs/models/gpt-4o)这两个目前比较流行的大模型进行实验. 本文将超参数 Temprature设置

为 0以减少随机性, 并保留其他参数的默认值. 

4.3   实验结果
 

4.3.1    RQ1. 生成注释对人工补充性注释的覆盖性

为了回答该研究问题, 本文将所提方法应用在了两个大语言模型 ChatGPT和 GPT-4o上, 对生成注释对人工

补充性注释的覆盖性进行了评价, 并将覆盖性评价结果与其他方法进行了比较.
表 3展示了不同方法生成注释的情况以及它们生成注释覆盖人工补充性注释的情况.
首先, 可以看到, 如果没有 Issue 的帮助, Code Prompt 方法很难生成补充性代码注释. 例如, 对于 ChatGPT,

Code Prompt方法仅覆盖了 33.6%的人工参考注释. 对于 GPT-4o, Code Prompt方法仅覆盖了 35.8%的人工参考

注释. 这表明仅利用代码作为输入来生成补充性代码注释是不够的, 需要额外信息源.
其次, Issue对于生成补充性注释具有显著的帮助. 例如, Code-Issue Prompt (No Retrieval)方法应用到 ChatGPT

上平均能够为每个方法生成 8.2句注释, 该方法覆盖了 66.3%的人工补充性注释.
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再者, 相比于 Code-Issue Prompt (No Retrieval), 使用传统的检索器不一定能够提升补充性注释的生成效果. 例
如, 当使用 TF-IDF检索器检索代码相关的信息增强大模型时, 大模型生成补充性注释的效果要劣于不进行检索;
而当使用 DistilRoBERTa检索器时, 大模型生成补充性注释的效果要优于不检索. 这表明不同的检索器对大模型

生成补充性注释的效果会有显著的影响.
最后, 本文所提方法能够进一步增强大模型生成补充性注释的效果. 例如, 本文方法在 GPT-4o 上能够覆盖

88.4%的人工补充性注释, 显著优于其他方法, 同时所带来的提升也要好于 ChatGPT. 这表明本文方法在使用更强

大的大模型时会带来更好的效果. 这可能是因为在本文的任务场景中, 如何从 Issue中检索出代码相关的补充信息

是一个核心挑战, 而大模型由于拥有强大的文本理解能力, 能够更好地从 Issue中识别并检索出这些代码相关的补

充信息.
 
 

表 3　生成注释情况以及覆盖性情况
 

模型 生成方法

注释生成结果 覆盖性结果

注释
语句数

样本平均注释
语句数

注释语句
平均长度

全覆盖
样本数

部分覆盖样本数
未覆盖
样本数

覆盖率 (%)

ChatGPT

Code Prompt[34] 444 1.0 18.6 111 38 294 33.6
No Retrieval 3 664 8.2 13.2 257 37 149 66.3

TF-IDF Retrieval 2 291 5.1 12.8 219 49 175 60.4
DPR Retrieval 2 299 5.1 12.9 237 42 164 62.9

DistilRoBERTa Retrieval 3 151 7.1 14.3 267 52 124 72.0
IsComment 3 779 8.5 13.8 ↑278  42 123 ↑72.2 

GPT-4o

Code Prompt[34] 1 520 3.4 8.5 116 43 284 35.8
No Retrieval 3 366 7.5 16.8 266 35 142 67.9

TF-IDF Retrieval 3 305 7.4 15.6 236 32 175 60.4
DPR Retrieval 3 304 7.4 16.6 260 49 134 69.7

DistilRoBERTa Retrieval 3 431 7.7 16.1 279 47 117 73.5
IsComment 5 613 12.6 15.1 ↑358  34 51 ↑88.4 

 

在实验中使用覆盖率评价生成结果是因为对于一个方法而言, 一方面, 其人工补充性注释可能会有多句; 另一

方面, 大语言模型往往也能够生成非常丰富的代码注释, 而其中许多都是超出了人工补充性注释之外的. 本文为此

将生成的注释和人工补充性注释划分成句子, 并评价生成的注释在多大程度上能够覆盖人工参考注释的句子. 后文图 13
展示了不同方法下 GPT-4o生成注释的一个例子. 对于方法 setIncludeHeader, 开发者编写了 3句人工补充性注释.
包括方法的功能以及使用限制等. Code Prompt 方法生成的注释未能覆盖其中任何一句补充性注释. Code-Issue
Prompt (No Retrieval)方法能够部分覆盖其中 2句补充性注释. 相比之下, IsComment能够完全覆盖所有 3句补充

性注释. 此外, 后文图 14展示了大模型 GPT-4o从 Issue中为方法 setIncludeHeader抽取出的代码补充信息的情况.
可以看到其中包含了 4 句与功能描述相关的代码补充信息语句, 2 句与使用限制相关的代码补充信息语句, 其中

许多内容和大模型最终要生成的补充性注释之间具有明确的关联性, 这也是模型最后能够成功生成相应补充性注

释的关键原因. 这些信息有助于开发者更好地理解该方法的功能和使用限制.
此外, 从表 3、图 13和图 14中还可以看到, 大语言模型能够从 Issue中抽取出丰富的信息, 从而能够生成非

常丰富的代码注释. 这其中有的注释是有益的, 有的却可能是大模型产生的幻觉, 知识抽取的准确性就变得十分重

要. 为此, 需要对剩下的注释进行更加细致的评价, 过滤掉那些与代码不相关或者 Issue难以验证的幻觉, 从而保障

生成注释的质量. 

4.3.2    RQ2. 生成注释的代码相关性和 Issue可验证性

为了回答该研究问题, 本文通过对不同方法生成的注释进行代码相关性和 Issue可验证性评价, 并对不同方法

生成注释的结果进行对比.
图 15展示了实验结果, 从中可以得出两个主要结论.
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图 13　不同方法下 GPT-4o生成的注释对比

 
 

图 14　大模型 GPT-4o从 Issue中为 setIncludeHeader方法抽取出的代码补充信息
 

第一, IsComment能够比现有方法生成更丰富的注释. 不论是对于 ChatGPT还是 GPT-4o, IsComment均生成

了数量最多的代码相关且 Issue可验证的注释. 例如对于 ChatGPT, IsComment总共生成了 2 717句既与代码相关

同时 Issue又可以验证的注释, 占总共生成注释的比例能够达到 71.9%. 相比之下, Code Prompt方法仅生成了 276
句既与代码相关同时 Issue又可以验证的注释, 占其生成注释比例为 62.2%.

第二, IsComment能够显著减少大模型生成注释的幻觉问题. 在 Code-Issue Prompt (No Retrieval)方法中, ChatGPT
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生成了 281 句既和代码不相关同时 Issue 又无法验证的注释, 占其生成注释的比例达到了 7.7%, 明显多于 Code
Prompt方法. 本文猜测这可能是由于 Issue文本过于复杂, 而大模型又没有被告知应该关注何种代码的补充信息,
导致大模型容易陷入幻觉. 相比之下, IsComment 生成的注释中既和代码不相关同时 Issue 又无法验证的注释仅

占 2.2%, 明显要少得多.
此外, 从图 15也可以看到, 在大模型生成的注释中, 存在虽然和代码相关但是 Issue难以验证的内容, 也存在

虽然 Issue能够验证但是与代码不相关的内容. 因此, 为了保障生成注释的质量, 采用了严格的标准, 把代码不相关

或者 Issue不可验证的注释均进行了过滤, 因此 IsComment中的代码相关性和 Issue可验证性在过滤的过程中均

能够起到效果, 两者之间是互补的关系. 本文对初次生成的与代码不相关或者 Issue无法验证的注释均进行了过滤

之后再次评价生成注释的覆盖率情况. 结果如表 4所示. 可以看到, 当过滤掉这些与代码不相关或者 Issue无法验

证的注释之后, IsComment仍然能够维持一个较高的对人工补充性注释的覆盖率 (66.5%–83.9%). 这表明本方法通

过后处理可以进一步改进代码注释的质量, 减少幻觉, 同时保持较高的对人工补充性注释的覆盖率.
 
 

ChatGPT

GPT-4o

Code Prompt

(Sun et al.)

Code-Issue Prompt

(No Retrieval)

Code-Issue Retrieval

Prompt (TF-IDF)

Code-Issue Retrieval

Prompt (DPR)

Code-Issue Retrieval

Prompt (DistilRoBERTa)
IsComment

Code Prompt

(Sun et al.)

Code-Issue Prompt

(No Retrieval)

Code-Issue Retrieval

Prompt (TF-IDF)

Code-Issue Retrieval

Prompt (DPR)

Code-Issue Retrieval

Prompt (DistilRoBERTa)
IsComment

Relevant Relevant & Verifiable Not Relevant & Not VerifiableVerifiable

图 15　不同方法生成注释的代码相关性和 Issue可验证性情况
 
 
 

表 4　过滤后的注释情况以及覆盖性情况
 

模型 生成方法

注释生成结果 覆盖性结果

注释
语句数

样本平均注释语句数
注释语句
平均长度

全覆盖
样本数

部分覆盖样本数
未覆盖
样本数

覆盖率 (%)

ChatGPT

Code Prompt[34] 276 0.6 19.5 93 33 317 28.4
No Retrieval 1 745 3.9 15.4 230 39 174 60.7

TF-IDF Retrieval 1 152 2.6 15.3 195 49 199 55.0
DPR Retrieval 1 200 2.7 15.5 208 44 191 56.8

DistilRoBERTa Retrieval 1 605 3.6 16.8 243 52 148 66.5
IsComment 2 717 6.1 14.8 ↑254  41 148 ↑66.5 

GPT-4o

Code Prompt[34] 276 0.6 19.5 93 33 317 28.4
No Retrieval 1 783 4 17.2 239 36 168 62.0

TF-IDF Retrieval 1 507 3.4 16.4 207 33 203 54.1
DPR Retrieval 1 679 3.7 17.7 229 50 164 62.9

DistilRoBERTa Retrieval 1 868 4.2 16.9 258 49 136 69.3
IsComment 3 902 8.8 15.9 ↑335  37 71 ↑83.9 
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4.3.3    RQ3. 生成注释的补充性

为了回答该研究问题, 需要首先过滤那些生成的与代码不相关或者 Issue无法验证的注释. 我们认为剩余的这

些代码注释是相对可靠的, 并进一步通过 MESIA指标评价这些注释的补充性情况, 并将不同方法的生成结果进行

对比.
图 16展示了 ChatGPT和 GPT-4o在不同方法下生成注释经过过滤之后的补充性情况. 在图 16中, 点的位置

越高代表注释的 MESIA值越高, 也即补充性越好. 图形的面积代表注释的数量, 面积越大代表相应的注释语句数

量越多. 可以看到, 通过利用 Issue和检索增强生成技术, 本文方法相比现有对比方法明显可以生成更多更加具有

补充性的代码注释.
 
 

(a) ChatGPT

10

8

6

4

2

0
TF-IDF DPR DistilRoBERTa IsComment

(b) GPT-4o

10

8

6

4

2

0
TF-IDF DPR DistilRoBERTa IsComment文献[34] 文献[34]Not Retrieval Not Retrieval

图 16　生成注释的补充性情况
 

正如前文表 1 所示的统计数据, 在实际的软件开发过程中, 常会遇到代码缺少注释但是存在相关 Issue 的情

况. 在这样的场景下, IsComment有希望能够给代码生成丰富的补充性注释. 图 17展示了一个来自 Apache Derby
项目的真实例子, 其中方法 getDaemonThread是一个需要特别注意的复杂函数, 该方法为了防止类加载器泄露, 特
意调用了一个特殊的函数 setContextClassLoaderIfPrivileged. 但是该方法目前没有注释, 这背后的动机仅通过阅读

代码是无法理解的. IsComment能够为 getDaemonThread函数生成丰富的补充性注释, 详细解释了该方法的功能,
背后的注意事项以及设计原理等.
 
 

图 17　本文方法为关联 Issue但缺少注释的方法 getDaemonThread生成的补充性代码注释
  

4.4   有效性威胁

本文的有效性威胁主要包括以下 3个方面.
首先是本文所使用的数据集. 目前尚没有看到专门基于 Issue的补充性代码注释的数据集. 为此, 从开始构建

了一个全新的数据集, 其中的数据是从 Apache社区下 10个维护良好的热门开源项目中挖掘的, 其中的项目涵盖

了各个领域. 由于在构造数据集时使用了严格的标准来确保数据集的质量, 导致 Issuecom数据集规模较小, 未来

将进一步扩展数据集的规模. 此外,注意到 ChatGPT这样的大语言模型有可能已经“见过”这些项目的数据了, 导致

在使用 Code Prompt方法时其生成注释的效果要好于预期. 然而, 实验表明, 在没有 Issue的情况下, 大模型仍然难
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以很好地生成这些补充性注释.
其次是本文所采用的提示词 (Prompt). 由于预算等原因的限制, 目前尝试的提示词种类仍然比较有限. 针对对

比方法 Code Prompt尝试的提示词仅包含基本的注释生成任务的指令, Code-Issue Prompt和 Code-Issue Retrieval
Prompt在基本任务指令的基础之上进一步增加了相应的 Issue内容. 虽然这些提示词目的清晰, 均明确告知了大

模型需要为代码生成注释, 并且提供了生成注释所需的输入内容, 但是目前的提示词可能还无法完全释放出大模

型在代码注释生成中的潜力, 仍有改进的空间. 未来将探索更有效的提示词, 包括进一步引入任务角色和规划, 采
用复杂的思维链提示, 或者直接让大模型基于 Issue和代码生成补充性注释. 通过在提示词中融合知识抽取和注释

生成两个环节, 明确说明 Issue中的知识类型让大模型一次性完成注释生成, 可能可以简化流程, 减少步骤间的误

差传递, 同时提升生成注释的准确性. 这些是进一步提升大模型在生成补充性代码注释上表现的值得探索的方向.
最后是本文所采用的评价方法. 本文从 4个角度对生成的代码注释进行了综合的评价, 包括覆盖性、相关性、

可验证性和补充性. 然而, 未来可能还需要更加有效的方法以进一步评价生成注释的质量. 

5   讨　论

本文旨在利用 Issue结合大模型检索增强生成技术生成补充性代码注释. 随着大语言模型的不断发展, 未来代

码注释生成也必将得到进一步的发展, 生成注释的效果也必将得到进一步的提升. 下面针对 IsComment的应用场

景以及对未来工作的启发进行一些讨论. 

5.1   IsComment 的应用场景

已有的代码注释生成方法通常追求通用性, 也即要对任意的代码都生成注释, 其主要目的是简要概括代码的

功能 (代码摘要). 在实际应用中, 这些方法通常不做注释决策 (也即不事先考虑要为哪些代码生成注释). 相比之下,
IsComment更关注的场景是, 当一段代码背后存在复杂的 Issue讨论时, 能够给这样的代码生成补充性代码注释,
从而可以帮助开发者更好地理解代码. 因此, IsComment 并非为每段代码都生成注释, 而是旨在给一些具有复杂

Issue讨论的代码生成注释, 注释生成的过程同时也体现了注释决策. 随着大语言模型的不断发展, 相信对于通用

的代码摘要注释生成, 大模型将会取得很好的效果. 目前已经有研究 [44]指出了对于代码摘要注释生成, 大模型生

成的注释质量经常能够超过人工编写的注释. 相比之下, IsComment生成这种补充性代码注释同样也是实际开发

中的重要需求, 而且值得未来进一步探索.
从本文的实践来看, 大模型借助 Issue所生成的注释补充信息可能十分丰富. 因此, 在实际应用中, 开发者需要

根据具体场景和自身的注释意图, 有选择地挑选需要的注释内容进行注释. 这也是本文方法未来在实际应用时需

要进一步考虑的. 目前, IsComment 生成的注释中包含了相应补充信息类型的标签 (Functionality、Rationale 等),
使得生成的注释更加结构化, 有助于开发者进行挑选. 未来工作可以考虑针对这些丰富的代码注释进行重要度排

序, 或者对一些关键的内容进行高亮提示, 从而可以进一步提高生成注释的可用性.
IsComment的应用依赖于高质量的 Issue数据. 对于开发过程较为规范, 积累了大量 Issue的项目, IsComment

具有较好的适用性. 由于 Issue本身的质量可能也会对生成注释造成影响, 在实际应用中, 可以通过 Issue的状态等

元数据初步过滤一些低质量的 Issue, 保障 Issue数据的质量, 进而保障生成代码注释的质量. 此外, 本文实际提供

了一种从外部资源中检索代码相关补充信息并生成注释的通用方法, 有望能够扩展到其他的数据源. 因为在整个

软件开发的生命周期中, 往往都会积累大量的相关讨论, 只不过不同项目可能采用的管理系统有所不同. 对于一些 Issue
较少的仓库及本地项目, 未来研究可能需要进一步探索项目其他可能的数据源, 例如代码的版本历史、项目的需

求文档、邮件讨论记录、IRC系统开发者的聊天记录等, 从而进一步提升补充性注释的生成效果.
本文方法的效果同时也受到大模型本身能力的影响. 目前 IsComment 在信息抽取和注释生成两个阶段采用

的是相同的大模型. 但是可以看到不同的大模型之间的效果是存在一定差异的. 更先进的大模型如 GPT-4o 的效

果就要比 ChatGPT好. 在实际应用中, 不同的大模型之间的价格存在一定的差异. 从 RQ1的实验可以直观地看出,
IsComment的一个关键步骤是需要首先从复杂的 Issue中初步抽取出包含代码补充信息的语句. 当抽取完成之后,
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如何基于这些信息生成补充性注释相对来说是较为容易的. 因此, 未来在实际应用时, 也可以尝试探索仅在信息抽

取阶段使用比较强的大模型如 GPT-4o, 而在注释生成阶段用一般的大模型如 ChatGPT, 这样可能能够在成本和效

益之间取得一定的平衡. 

5.2   IsComment 对未来工作的启发

本文工作尝试使用大语言模型结合 Issue生成补充代码注释. 通过实践, 我们认为补充性代码注释的生成仍然

面临着一些挑战有待解决.
第一, 由于补充性代码注释的多样性, 如何能够从来自各种各样的外部资源中自动地识别到代码相关的补充

信息以生成补充性注释仍然是一个关键挑战. 目前针对 Issue进行了初步尝试, 重点关注了 5类主要的代码补充信

息. 在软件开发过程中, 有大量代码相关的其他资源, 例如需求文档、E-mail电子邮件交流记录、WiKi论坛讨论

等. 这些相关资源中可能还包含着其他类型的代码补充信息, 需要未来工作进一步的研究.
第二, 如何评价大模型生成的丰富的注释是目前代码注释生成工作面临的一个关键挑战. 传统的代码注释生

成研究在评价时通常要依赖参考注释 (ground truth). 本文研究观察到大语言模型往往可以生成丰富的注释, 其中

许多都是参考注释之外的注释, 而且很多都是十分有价值的, 但是有时又可能包含幻觉, 也即包括一些不恰当、不

相关的评论语句 (例如, “//TODO:…”)、一些非正式的交流语句噪音等. 因此, 针对大语言模型生成的丰富的注释,
传统的严格基于参考注释的评价方式 (例如 BLEU度量指标 [47]等)的局限性将会越发凸显 [48]. 因为在这样的评价

方式下, 任何参考注释之外的内容均会被视作惩罚而难以得到有效的评价.
本文将大模型生成的丰富注释以及人工补充性注释 (参考注释) 进行了细致的分句, 随后使用基于语义相似

度的度量指标仔细评价生成注释覆盖人工补充性注释的情况. 进一步, 由于大模型可能生成参考注释之外的内容,
通过对生成注释进行代码相关性评价和 Issue可验证性评价, 检测并过滤其中可能有的幻觉. 最后, 针对过滤后的

注释开展补充性评价以评估剩余注释能够多大程度上为开发者理解代码提供有帮助的额外信息. 本文的评估框架

或许可以为今后工作更好地评估大语言模型生成的丰富的注释提供一些启发. 未来工作还可以探索直接使用大语

言模型来评价生成的注释. 

6   相关工作

代码注释自动生成技术 [13–16]是软件工程领域一个重要的研究方向. 代码注释自动生成研究最早可以追溯到

2010年 Haiduc等人 [17,18]的工作. 当时研究者们受到文本摘要的启发, 首次尝试为代码自动生成简短的摘要作为注

释. 为此, 代码注释自动生成在软件工程领域中又常常被简称为代码摘要 (code summarization). 此后的代码注释生

成研究基本延续了早期代码摘要的思想, 主要方法经历了从早期基于规则模板的方法 [19,20], 到后来基于信息检索

的方法 [21,22], 发展到目前基于深度学习的方法 [23–30]成为主流. 近年来, 大语言模型不断发展, 表现出强大的文本理

解和生成能力, 在代码注释生成任务上同样也有令人惊艳的表现 [31–35], 展现出了比传统方法显著优越的性能.
基于规则模板的代码注释生成方法通过启发式规则从代码内提取关键信息, 随后借助模板合成类似自然语言

的描述作为摘要注释. 典型的, Sridhara等人 [19]提出 5种启发式规则从代码内提取关键语句, 之后分析出语句中的

动作 (action)、主题 (theme)和可能的次要参数 (secondary arguments)等, 并通过模板合成注释. 后续工作 [20]进一

步识别出代码内的高级别动作 (high-level actions)并生成注释. 在基于规则模板的方法中, 制定提取关键语句的启

发式规则通常很依赖经验, 同时生成的注释完全局限于代码自身的内容, 容易缺乏额外信息.
基于信息检索的代码注释生成方法一方面试图自动地从代码中提取出核心的关键词以生成注释, 典型的例

如 Haiduc 等人 [17,18]的工作. 其将代码视作文档按照特定的粒度划分并构建语料库, 随后采用信息检索模型如

VSM (vector space model)、LSI (latent semantic indexing)等计算代码中每个单词和文档的权重, 将文档中排名靠

前的单词视为代码的摘要作为注释. 另一方面, 基于信息检索的方法尝试检索外部的资源以生成注释. 典型的, Wong
等人 [21,22]的工作先后爬取 StackOverflow社区以及 GitHub社区的代码及其注释构造语料库, 随后从中检索与给定

代码最相似的代码, 将相似代码的注释作为给定代码的注释. 受限于信息检索技术自身的局限, 这些方法常常面临
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着准确性不高的问题.
基于深度学习的代码注释生成方法借鉴机器翻译的思想, 通过在海量的<代码, 注释>数据上训练深度学习模

型, 能够自动地将编程语言代码翻译成自然语言注释. 这类方法主要基于编码器-解码器结构 (encode-decoder
structure), 其中编码器将代码编码为语义向量表示, 解码器将语义向量进行解码从而生成注释. 不同方法中具体使

用的编码器和解码器取决于其输入的形式和所采用的神经网络结构. 典型的, Iyer 等人 [23]在 2016年提出的 CODE-
NN方法基于带注意力机制的 LSTM (long short-term memmory)循环神经网络, 实现了在大规模代码注释语料上

进行学习以生成注释. Ahmad等人 [28]在 2020年首次将 Transformer模型应用到代码注释生成任务中并取得了良

好效果. 此后, 预训练-微调逐渐成为自然语言处理领域一种流行的范式, 同样被应用于代码注释生成任务. 通过在

大规模的代码注释文本上设计无监督的预训练任务, 例如掩码预测任务, 并将预训练后的模型在下游代码注释生

成任务上进行微调, 能够提升注释生成的效果. 为此, 研究者们提出了一系列代码领域的预训练模型, 例如

CodeBERT[49], CodeT5[50], PLBART[51]等.
近期, 随着大语言模型的发展, 代码注释生成技术取得了进一步突破. 大语言模型展现出强大的文本理解和生

成能力, 在代码注释生成上也取得了惊艳的表现. 典型的, Khan等人 [31]利用基于 GPT-3的大模型 CodeX进行代码

注释生成, 发现只提供一个代码和注释的样例, CodeX模型在代码注释生成任务中主流指标上的表现就超过了传

统的基于预训练-微调的方法. Ahmed等人 [32]将 CodeX模型应用在小样本的项目级代码注释生成任务上, 发现提

供 10个样本时, 大语言模型在项目特定的代码注释生成中主流指标上的表现同样超过了传统方法. Geng等人 [33]

的研究表明大语言模型可以生成多种意图的注释. 近期, Sun等人 [34]针对大语言模型 ChatGPT的代码注释生成能

力进行了探究, 发现 ChatGPT能生成丰富的注释.
总体来看, 代码注释生成技术已经取得了很大的进展, 特别是大模型极大地推动了代码注释生成的发展. 但

是, 现有工作对于补充性代码注释的关注不够. 现有研究更多仍然是利用来自源代码的信息生成注释, 对于额外信

息源的利用有待加强, 因此在生成补充性代码注释上存在提升空间. 本文基于 Issue和大语言模型检索增强生成技

术, 能更好地生成补充性代码注释, 从而进一步推动代码注释生成更好地满足实际开发的需求. 

7   总结与展望

研究使用 Issue和大语言模型检索增强生成技术生成补充性代码注释. 为此, 构建了一个基于 Issue的补充性

代码注释数据集. 通过对该数据集的分析, 揭示了 Issue 中可能涵盖的 5 种主要的代码补充信息, 包括功能描述、

概念解释、使用限制、设计原理、影响分析. 提出一种基于 Issue检索增强大语言模型的补充性代码注释生成方

法, 通过利用大语言模型从 Issue中检索出代码相关的补充信息并生成相应的补充性代码注释. 实验结果表明, 本
文方法 IsComment可以有效地提升补充性代码注释的生成效果. IsComment生成的注释包含更多额外信息, 这些

信息对于开发人员在理解一些较为复杂的代码时十分具有价值. 在未来的工作中, 计划探索更加有效的方法以进

一步提升大模型生成补充性代码注释, 并探索更有效的针对大模型生成注释的评价方法.
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