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摘　要: 近年来深度学习在软件工程领域任务中取得了优异的性能. 众所周知, 实际任务中优异性能依赖于

大规模训练集, 而收集和标记大规模训练集需要耗费大量资源和成本, 这限制了深度学习技术在实际任务中

的广泛应用 . 随着深度学习领域预训练模型 (pre-trained model, PTM) 的发布 , 将预训练模型引入到软件工程

(software engineering, SE)任务中得到了国内外软件工程领域研究人员的广泛关注, 并得到了质的飞跃, 使得

智能化软件工程进入了一个新时代. 然而, 目前没有研究提炼预训练模型在软件工程领域的成功和机遇. 为

阐明这一交叉领域的工作 (pre-trained models for software engineering, PTM4SE), 系统梳理当前基于预训练模型

的智能软件工程相关工作, 首先给出基于预训练模型的智能软件工程方法框架, 其次分析讨论软件工程领域

常用的预训练模型技术, 详细介绍使用预训练模型的软件工程领域下游任务, 并比较和分析预训练模型技术

这些任务上的性能. 然后详细介绍常用的训练和微调 PTM的软件工程领域数据集. 最后, 讨论软件工程领域

使用 PTM 面临的挑战和机遇 . 同时将整理的软件工程领域 PTM 和常用数据集发布在 https://github.com/

OpenSELab/PTM4SE.
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Abstract:  In  recent  years,  deep  learning  has  achieved  excellent  performance  in  software  engineering  (SE)  tasks.  Excellent  performance  in
practical  tasks  depends  on  large-scale  training  sets,  and  collecting  and  labeling  large-scale  training  sets  require  a  lot  of  resources  and  costs,
which  limits  the  wide  application  of  deep  learning  techniques  in  practical  tasks.  With  the  release  of  pre-trained  model  (PTM)  in  the  field
of  deep  learning,  researchers  in  SE  have  begun  to  pay  attention  to  PTM  and  introduced  PTM  into  SE  tasks.  PTM  has  made  a  qualitative
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leap  in  SE  tasks,  which  makes  intelligent  software  engineering  enter  a  new  era.  However,  none  of  the  studies  have  refined  the  success,

failure,  and  opportunities  of  pre-trained  models  in  SE.  To  clarify  the  work  in  this  cross-field  (pre-trained  models  for  software  engineering,

PTM4SE),  this  study  systematically  reviews  the  current  studies  related  to  PTM4SE.  Specifically,  the  study  first  describes  the  framework  of

the  intelligent  software  engineering  methods  based  on  pre-trained  models  and  then  analyzes  the  commonly  used  pre-trained  models  in  SE.

Meanwhile,  it  introduces  the  downstream  tasks  in  SE  with  pre-trained  models  in  detail  and  compares  and  analyzes  the  performance  of  pre-

trained  model  techniques  on  these  tasks.  The  study  then  presents  the  datasets  used  in  SE  for  training  and  fine-tuning  the  PTMs.  Finally,  it

discusses  the  challenges  and  opportunities  for  PTM4SE.  The  collated  PTMs  and  datasets  in  SE  are  published  athttps://github.com/

OpenSELab/PTM4SE.

Key words:  software repository mining; pre-trained model (PTM); programming language model

随着深度学习技术的发展, 软件工程领域的研究者正广泛应用深度学习 (deep learning, DL)技术来改进自动

化软件工程任务. Watson等人 [1] 通过系统调研软件工程中的深度学习使用技术, 发现当前 70%以上的软件工程

任务正在使用深度学习技术 (比如, 源代码生成 [2]、bug修复 [3]、克隆检测 [4]等). 然而, 深度学习技术的性能依赖

于大规模的可靠数据集, 收集和处理大规模有效数据集往往为研究者带来了相当的挑战, 同时 DL模型在大规模

数据上的训练也为研究增加了工作量和时间成本.

为了避免如此大的花费, 在具体任务中重用预训练模型逐渐成为人工智能领域的共识 [5]. 因为预训练模型重

用技术采用 PTM (pre-trained model)作为具体任务的支柱而非重新学习模型, 通过少量数据微调存储丰富知识的

预训练模型的方式来解决具体的软件工程任务. 特别是 BERT (bidirectional encoder representations from

Transformers)、GPT (generative pre-trained Transformer)等预训练模型的成功为软件工程领域的任务提供了性能

更优越的解决方案, PTM重用成为软件研究人员和开发者非常关注的研究热点之一.

然而深度学习领域训练 PTM 使用的数据集与 SE 领域数据有很大的差异, 这些差异不能保证深度学习领域

PTM在不同 SE任务中都具有很好地可移植性. 更重要地, 目前预训练模型重用技术发展迅速, PTM在 SE领域的

应用还处于起步摸索阶段, 虽然 Niu等人 [6]对 PTM在软件工程领域任务进行了总结, 但仅简单调研分析了基于源

代码的预训练模型及任务. 目前没有研究提炼各种不同预训练模型在软件工程领域的成功、失败和机遇. 在此背

景下, 本文系统梳理了当前软件工程领域基于预训练模型的智能方法相关文献, 从研究框架、常用的预训练模型

技术、软件工程领域下游任务及性能评价指标和软件工程领域广泛使用的数据集等多个角度汇总和分析了预训

练模型在软件工程领域应用研究.

本文使用 pre-trained models、pre-trained、software engineering 等搜索关键词, 在 Google Scholar、ACM

Digital Library、Springer Link online Library、IEEE Xplore Digital Library、Elsevier Science Direct及 CNKI在线数

据库中全面搜索了截至 2023 年 1 月份发表在期刊和会议上的相关文献. 然后经过人工审查摘要方式去除与

PTM4SE无关的文献. 接着我们递归地对每篇文献进行正向和反向滚雪球搜索 [7], 最终选择出 101篇高质量的与

PTM4SE相关文献, 其中期刊论文 17篇, 会议论文 60篇, 其他 24篇.

我们统计分析了其发表出处的分布情况, 如图 1 所示. 可以发现 PTM 在软件工程领域任务中的应用从 2009

年开始, 每年呈增长趋势. 其中不乏在软件工程领域和人工智能领域的国际顶级期刊和顶级会议上的研究论文. 例

如: TOSEM 期刊 (4 篇)、TSE 期刊 (3 篇)、ICSE 会议 (8 篇)、ICML 会议 (4 篇)、ASE 会议 (7 篇)、NeurIPS 会

议 (1篇)、SANER会议 (6篇)、ACL会议 (2篇)和 OOPSLA会议 (1篇). 基于上述分析不难发现, PTM4SE技术

已成为软件工程领域和人工智能领域中一个重要的研究课题. 为了阐明这一交叉领域的工作 (pre-trained models

for software engineering, PTM4SE), 需要系统梳理当前基于预训练模型的智能软件工程相关工作.

本文第 1节对基于预训练模型的智能软件工程方法研究框架进行描述. 第 2节系统分析软件工程领域常用的

预训练模型. 第 3节给出目前使用预训练模型的软件工程下游任务, 并分析预训练模型在下游任务中的性能. 第 4

节对常用的训练和微调 PTM的软件工程领域数据集进行总结和分析. 最后总结全文, 并对未来值得关注的研究方

向进行探讨.
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图 1　文献发表出处分布
 
 

1   研究框架

开发基于深度学习方法的智能软件工程方法需要昂贵的资源和时间成本, 为了避免如此巨大的成本, 软件工

程领域研究者提出了使用预训练模型解决软件工程领域任务的方法, 即基于预训练模型的智能软件工程方法. 该

方法是使用少量标签软件工程下游任务数据来训练基于已有预训练模型构建的智能模型, 从而形成最终的 PTM4SE

智能方法, 解决软件工程领域下游任务 (如: 代码生成、程序修复、缺陷报告分类等).

具体的构建过程主要包括 SE 下游任务数据收集及处理、基于预训练模型的智能方法构建、模型训练和模

型评价这 4部分. 图 2给出了基于预训练模型的智能软件方法研究框架.

(1)数据收集及处理: 根据软件工程任务从软件工程仓库中收集所需的数据集 (如: 源代码仓库中的代码数据,

缺陷跟踪系统的缺陷报告等), 并对数据集进行标记及预处理, 使其符合模型输入的要求.

(2) 基于预训练模型的智能方法构建: 根据软件工程具体任务从预训练模型池中选取合适的预训练模型 (如:

BERT、CodeBERT或 VGG-16), 并基于该预训练模型构建符合自己要求的智能方法.

(3)模型训练: 根据 SE下游任务, 选择合适的预训练模式, 使用收集的少量标签数据来训练模型, 形成高性能

的 PTM4SE模型.

(4)模型评价: 通过性能评价指标评价基于预训练模型的智能方法在软件工程任务中的性能.

宫丽娜 等: 预训练模型在软件工程领域应用研究进展 3
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我们可以发现根据软件工程下游任务选择合适的预训练模型智能方法及下游任务数据直接决定了基于预训

练模型的智能方法的性能. 接下来的章节将从这几方面分别展开详细的叙述. 

2   软件工程领域预训练模型及训练范式介绍

预训练模型 (例如, BERT, XLNet, ResNet (residual neural network), VGG (visual geometry group))的引入改变

了软件工程领域解决任务的方式 (即: 通过使用预训练在大量数据集的模型然后预训练范式来解决软件工程领域

下游任务), 提升了软件工程任务的性能. 因此, 预训练模型和预训练范式是基于预训练模型的智能方法的两个重

要方面. 近年来, 许多研究者研究了基于不同的预训练模型和预训练范式的智能软件工程方法, 本节将介绍软件工

程领域预训练模型和预训练范式两个方面的最新进展. 

2.1   预训练模型

2018年以来, 软件工程领域研究者开始展开基于预训练模型的智能方法研究. 根据训练的预训练模型的数据

集来源, 可以将使用的预训练模型分为通用预训练模型 (general pre-trained model)、特定领域预训练模型 (domain-
specific pre-trained model)和源代码预训练模型 (source code pre-trained model). 

2.1.1    通用预训练模型

通用预训练模型为人工智能领域中训练在一般领域数据集上的预训练模型, 如自然语言处理 (NLP)中的训练

在英文维基百科或普通新闻数据集的 BERT[8]、GPT[9]和 XLNet[10]模型等, 以及计算机视觉 (CV) 中预训练在

ImageNet数据集上的 ResNet[11]和 VGG[12]模型等. 目前软件工程领域研究者用于解决软件工程任务的通用预训练

模型可以分为自然语言处理和计算机视觉两大类.
(1) 自然语言处理预训练模型

软件工程领域的研究者主要通过使用自然语言处理中的预训练模型来对软件工程领域的文本数据进行很好

的编码, 使得下游任务能更好地理解软件工程领域文本中的每个单词. 目前软件工程领域经常使用的自然语言处

理中的预训练模型包括: Spacy[13–15]、Stanford CoreNLP[16,17]、Stanford Parser[18]、WordNet[19–23]、BERT[24–43]、

XLNet[28,36,38,39]、RoBERTa (robustly optimized BERT approach)[28,30,36,38,39,43–49]、ALBERT (a lite BERT)[28,36,38,39]、
DistilRoBERTa (a distilled version of RoBERTa)[30]、DistilBERT[24]、Word2Vec[34,50–52]、GloVe[26,27]、FastText[27]、
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NL checker[53]、NLTK[54]和 GPT[42,44,55,56]等.
Zhong 等人 [57]和 Rahul 等人 [19]在解决从软件库文档的自然语言文本中推断正式规范的任务中, 使用预训练

的 POS tagging识别软件库文档的词性. Zhao等人 [16]在 Stack Overflow的知识图构建任务中使用 Stanford CoreNLP
工具抽取软件文档的词性及语法树构建, 解决了软件库文档的语料处理问题. Liu等人 [13]在 API比较任务中使用

Spacy 工具抽取文档的词性及语法树构建. Zhong 等人 [53]在识别 API 文档错误的任务中使用 NL checker 工具识

别 API文档中的自然语言错误,包括拼写错误、语法错误、和语义错误等. Pandita等人 [21]利用预训练的 Stanford
Parser工具构建 API库文档的语法树, 解决移动应用中风险自动识别问题. Howard等人 [20]在处理对通用自然语言

文档与软工领域专业词语匹配的任务中提出了自动挖掘软件领域中语义相似词对的方法,实现对WordNet功能的

增强. Wu等人 [18]在挖掘资源释放规范任务中, 使用WordNet进行同义词的识别, 解决代码注释中的语料预处理问

题. 此外, Wang等人 [22]和 Liu等人 [23]分别在领域词汇自动构建和程序可读性分析的任务中使用WordNet排除普

通单词和技术术语以及实现同义词匹配. Ghadhab等人 [24] 将 Google发布的训练在图书语料库和英文维基百科的

BERT 模型应用于 commit 信息的编码中, 实验发现 BERT 模型能够对 commit 信息中的单词进行很好的特征表

示, 训练在使用 BERT模型编码单词的 DNN分类器提升了 commits的分类性能. Biswas等人 [25]同样将预训练的

BERT模型应用于 Stack Overflow帖子中句子的情感分类, 实验结果发现 BERT分类器在软件工程文本的情感分

析中取得了可靠的性能. Ghanem等人 [58]使用自然语言处理中预训练的Word2Vec模型对公司员工的目标方向文

本进行单词嵌入表示, 用以发现有相似工作目标的员工, 帮助人力资源部分减少匹配花费的时间和精力. Perez等人 [55]

使用自然语言处理中预训练的 GPT-2模型提出了一个端到端的 Python语言生成代码模型, 实验结果表明 GPT-2
模型很好地提高了代码生成任务的性能. Gao 等人 [26]使用自然语言处理中的 GloVe 预训练模型的参数来初始化

学习 APP 评语中的文本信息表示 CoRe 网络模型的参数, 发现构建的 CoRe 网络能够生成较好的 APP 评语响应

生成文本. Pradel等人 [51]使用预训练的Word2Vec模型将程序崩溃跟踪中的单词表示为嵌入向量, 实验发现基于

生成的单词嵌入表示训练的模型可以有效地在大规模的代码文件中实现 bug定位. Xie等人 [15]使用 Spacy处理词

性标注和依赖性解析,以识别功能句子中的功能动词和短语模式,并有效提升了匹配 API 查询和功能描述、提高

API检索的准确性. Liu等人 [54]在自动生成代码 API摘要的任务中, 采用 NLTK对描述性文本进行分词、去除停

用词、词根还原等预处理工作, 并将 NLTK用于解析描述性句子, 以识别对 API概念的引用.
同时, 部分研究者分析了自然语言处理中不同的预训练模型对软件工程领域文本数据的表达能力. 如, Wang

等人 [27] 调研了自然语言处理中不同预训练模型 (Word2Vec、GloVe和 BERT )对 GitHub的问题报告信息中单词

特征表示对问题报告分类的影响, 发现预训练的 BERT 能更好地适应软件工程领域 GitHub 上的问题报告. Hadi
等人 [28]调研了自然语言处理中不同预训练模型 (BERT、XLNet、RoBERTa和 ALBERT)对 APP评论信息中单词

特征表示对 APP 评论分类的影响. Al Omran 等人 [14]和 Tian 等人 [17]分别分析了不同预训练模型的 POS tagging
(Spacy, Stanford CoreNLP等)对软件库文档数据的表达能力.

(2) 图像处理预训练模型

软件工程领域研究人员使用图像处理的预训练模型来编码表示软件工程领域基于图片的软件工件 (例如, 软
件统一的建模语言图 (UML), 图像用户界面 (GUI)), 使软件工程下游任务能很好地理解这些工件. 目前软件工程

领域经常使用的图像处理预训练模型包含: VGG[59]、ResNet[60]和 Vision Transformer[61,62]模型. Best等人 [59]使用训

练在公共数据集 ImageNet 图片上的 VGG-16 模型编码表示 UML 图, 实验结果发现基于不包括软件工程工件图

片的预训练模型, 也可以为 UML 图进行很好的分类, 这为解决软件工程图片工件提供了使用无需定制的现有预

训练模型的路径. 接着, Keller等人 [60]将代码通过文本、抽象语法树 (abstract syntax tree, AST)等形式转化成图片,
然后使用训练在 ImageNet数据集上 [63]的 ResNet模型来学习代码图片的特征表示, 并在代码克隆检测和漏洞检测

任务中取得较好的性能. Soselia 等人 [61]将预训练 Vision Transformer 模型应用到基于 webpage 截屏图片的

HTML/CSS代码生成任务中, 提高了从 GUI图片逆向生成代码的质量. Li等人 [62]基于预训练 Vision Transformer
模型提出了 Spotlight方法来提升移动用户界面的理解能力.

综上所述, 现有的预训练模型已经广泛应用于软件工程领域任务中, 特别是基于文本的软件工程任务中. 但是
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不同现有预训练模型在不同的 SE任务中的表现是不同的. 

2.1.2    特定领域预训练模型

通用预训练模型在软件工程任务中虽然能够提供较好的预测性能, von der Mosel 等人 [29]发现一般领域数据

集和软件工程特定领域数据集有很大的不同, 比如在软件工程领域有很多的技术专业术语和一般领域数据集是不

同的, 这导致一般领域数据集训练出的预训练模型不能很好地适应软件工程领域的文本特性. 因此, 软件工程领域

研究者收集大量的软件工程领域数据集来从零训练深度学习模型形成软件工程特定领域预训练模型, 进而解决软

件工程领域任务. 目前特定领域预训练模型主要有 seBERT[29]、text-to-text transfer Transformer (T5) model[64–70]、
Word2Vec-SO[50]、BERT-reviews[30]、BERT-SO-1M[30]、BERT-SO-1M-Large[30]、RoBERTa-SO[30]、Sentence
DistilBERT[58]、BERToverflow[29,38]、CosSensBERT[38]、DeepMoji[71]和 IR-BERT[72].

von der Mosel等人 [29]使用软件工程领域的 Stack Overflow帖子, GitHub的问题报告, 问题跟踪系统 Jira的问

题报告以及 GitHub 的 Git 信息重新训练 BERT 模型得到 seBERT 特定领域模型, 他们比较了预训练在软件工程

领域数据集的 seBERT和自然语言处理的 BERT模型, 发现使用软件工程数据进行预训练是有价值的. Tufano等
人 [64]使用 Stack Overflow和 CodeSearchNet的 Java源代码及软件领域文本数据集重新训练了特定领域的 T5模
型, 并将模型通过微调的方式应用到自动化代码审查中, 提高了代码审查的性能. 同样, Prenner等人 [30]使用软件工

程领域数据集重新训练 BERT 及 RoBERTa 模型, 提出了 BERT-reviews, BERT-SO-1M, BERT-SO-1M-Large,
RoBERTa-SO特定领域模型, 并将模型应用于情感分析、APP评论分析、SO评论分类等任务, 发现预训练的模型

能够提供更好的性能. 

2.1.3    源代码预训练模型

软件工程领域的源代码数据 (如: Python/Java程序等)与自然语言处理中的文本数据或软件工程领域文本数

据有很大的区别, 为了能更好地捕获源代码数据中的语法和语义信息, 软件工程领域的研究者收集大量的源代码

数据集来重新训练深度学习模型形成软件工程领域的源代码预训练模型. 目前基于源代码数据的预训练模型主要

有 CC2Vec[31]、code2vec[31,73]、CodeT5[32]、CodeBERT[29,30,33,35,44–46,74–83]、GraphCodeBERT[44–46,75,77,80–86]、

CodeBERTa[30,35]、C-BERT[33]、CuBERT[81,85,87,88]、PLBART[44,75,81,89]、OSCAR[76]、InferCode[90]、DOBF[77]、

SynCoBERT[44,83,91]、CLawSAT[92]、CODE-MVP[81,86]、CodeTrek[93]、COMBO[65]、Codex[42,56,69,82,94–97]、SCodeR[98]、

Corder[99]、SPT-Code[100]、TreeBERT[85]、UniXcoder[44,82,83,98]、CugLM[80]、StructCoder[101].
上述模型中, CC2Vec, code2vec, CodeT5, CodeBERT, GraphCodeBERT, CodeBERTa, C-BERT, CuBERT,

PLBART, Codex, SPT-Code, TreeBERT和 UniXcoder模型是软件工程领域研究者将深度学习通用预训练模型 (例
如, Word2Vec, T5, BERT, GPT)重新训练在他们从 GitHub等开源项目收集的源代码数据得到的源代码预训练模

型. 如 CodeBERT[74]源代码预训练模型是 Feng 等人将从 GitHub 收集的包括 Python、Java、JavaScript、PHP、
Ruby和 Go这 6种语言的 8.3 MB的源代码数据集训练 BERT模型得到的 CodeBERT源代码预训练模型. Guo等
人 [84]认为现有的源代码预训练模型将代码片段视为标记序列, 会忽略代码的固有结构 (即代码语义), 提出了一种

考虑代码固有结构的编程语言预训练模型 GraphCodeBERT, GraphCodeBERT 模型在训练阶段使用数据流结构,
实现了代码中包含的固有结构学习. Niu等人 [100]提出了源代码联合预训练模型 SPT-Code, 通过引入了 3种联合预

训练任务来学习源代码序列、代码结构 AST序列及代码的自然语言描述信息. Jiang等人 [85]提出了一种基于树的

预训练模型 TreeBERT, 其把代码对应的 AST 表示为一组组合路径, 通过树掩码语言建模 (TMLM)和节点顺序预

测 (NOP)任务来进行训练. Guo等人 [44]提出了 UniXcoder预训练模型, 其通过一对一映射方法将源代码的 AST转

换为并行序列结构, 以保留树中的所有结构信息, 实现更全面的代码表示.
OSCAR[76], InferCode[90], SynCoBERT[91], CLawSAT[92], CODE-MVP[86], CodeTrek[93], COMBO[65], SCodeR[98],

Corder[99]和 DOBF[77]是软件工程领域研究者通过源代码数据集训练自己构建的深度学习模型得到的预训练模型.
如 OSCAR[76]预训练模型是 Peng等人提出的一种基于 Transformer的层次化预训练模型, 通过捕获代码长序列之

间的上下文信息实现源代码语义的理解. 其是基于一种新的代码表示学习范式, 不仅从源代码的中间表示 (IR)中
学习基本操作的语义表示, 更从静态程序分析得到的抽象解释 (即通过数学上的特征描述程序的可能行为) 中学
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习环境转换语义表示. InferCode[90]预训练模型是 Bui等人提出的基于树卷积神经网络 (TBCNN)的生成模型, 其对

代码片段通过随机地用特殊标记符号替换, 及将它们移动到序列的末尾实现具有双向上下文的代码填充, 进而解

决实际代码编写过程中通过多次编辑和优化产生代码, 而非从左到右的顺序编写代码问题. DOBF[77] 预训练模型

是 Lachaux等人提出的以还原混淆函数的原始源代码形式为目标的预训练模型. 其以将被替换为无信息名称的函

数和变量名的混淆函数恢复回原始形式为训练目标的序列到序列模型, 以实现对源代码语义的更好表示. 同时, 软
件工程研究者将对比学习引入到软件工程任务中构建了 SynCoBERT[91], CODE-MVP[86], COMBO[65], SCodeR[98]和

Corder[99]等源代码预训练模型, 实验结果表明在软件工程实际任务中这些模型比直接使用通用预训练模型重新训

练的模型更能得到更好的性能. 如Wang等人 [91]为了进一步探索编程语言的特性, 提出了一种语法引导的多模态

对比训练方法 SynCoBERT, 以标识符预测和 AST边预测为目标, 使用多模态对比学习策略学习代码语义中的互

补信息, 实验结果表明 SynCoBERT在下游任务中优于 CodeBERT和 GraphCodeBERT方法.
综上所述, 目前软件工程领域研究者更多地聚焦在自然语言处理中的预训练模型, 其他领域的预训练模型 (如

图像处理、语言处理)等还比较少. 通过 Best等人 [59]和 Keller等人 [60]对图像处理中的预训练模型挖掘可以发现,
研究人员可以深入挖掘图像处理领域的预训练模型对软件工程领域任务的影响. 图 3给出了目前软件工程领域文

献中使用的预训练模型的文献分布情况.
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预训练模型

通用预训练模型
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图 3　软件工程领域文献中使用的预训练模型分布情况图
  

2.2   预训练范式

软件工程领域研究者根据目标任务的不同, 选择不同的预训练范式构建基于预训练模型的智能软件方法, 当
前主流的预训练范式主要包括预训练-特征表示和预训练-微调两种范式. 经过统计, 101篇文献中存在 71篇文献
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采用了预训练-微调范式, 另外 30篇采用了预训练-特征表示范式. 

2.2.1    预训练-特征表示

预训练-特征表示是软件工程领域研究者直接使用训练在大规模数据集上的预训练模型来对软工领域的任务

数据集进行编码特征表征 ,  然后通过编码的特征表征来构建较好的分类器等模型实现软件工程领域任务 .
Ghadhab等人 [24]直接使用自然语言处理中现有的 BERT预训练模型来表征细粒度代码更改的特征, 并使用这些特

征表示数据集来训练深度学习网络 (DNN)对代码提交进行分类. 同样, Tian等人 [31]使用自然语言处理的 BERT预

训练模型来表征细粒度代码更改的特征, 并使用这些特征表示数据集来训练逻辑回归分类器对代码提交是否为修

复提交进行分类. 

2.2.2    预训练-微调

预训练-微调预训练范式是软件工程领域研究者以训练在大规模数据集上的预训练模型为基础构建包含下游

任务的智能模型, 然后通过少量下游任务数据集对构建的智能模型进行微调训练, 最终构建适应下游任务的智能

模型. 这种模式避免了针对不同任务需要大量数据集从头训练模型. 预训练-微调范式中根据微调的范围又可分为

只微调任务层和微调整个智能模型两类.

微调任务层是冻结预训练模型的特征表示层, 通过少量的下游任务数据只微调模型的任务层参数. Best等人 [59]

提出了基于训练在 ImageNet数据集上的 VGG预训练模型的 UML分类模型, 通过实验发现冻结 VGG的特征表

示层, 使用软件工程领域的 UML图片数据微调最后分类层的预训练范式可以得到很好地性能.

微调整个智能模型是使用下游任务数据集微调基于预训练模型的智能模型包括预训练模型的参数来得到最

终的智能模型. Hadi等人 [28]提出了在预训练 BERT模型基础上加入一个包含前馈密集层和 Softmax激活函数的

分类层的 APP评论分类智能模型, 并通过收集的数据集来微调整个智能模型, 提升了 APP评论分类的性能. 同样,

Zhang等人 [36]为了解决软件工程文本信息的情感分类问题, 在预训练 BERT模型基础上加入了一个包含 前馈密

集层和 Softmax 激活函数的分类层的情感分类智能模型, 通过收集文本数据集微调整个智能模型. De Bortoli

Fávero等人 [34]对 BERT模型的上下文嵌入进行微调, 在软件需求语料库上训练后, 有效提升模型在软件工作量评

估任务上的效果. Jung等人 [78]以预训练的 CodeBERT模型作为编码器提出了 CommitBERT模型, 通过收集的数

据集微调整个 CommitBERT模型解决代码提交信息生成任务.
目前软件工程领域应用较多的是预训练-微调预训练范式, 通过微调后的模型能更好地适应软件工程领域数

据集的特征. 但是当微调数据集过少时也可能会出现模型过拟合使用的微调的数据集, 降低模型泛化能力. 因此,
还需要研究者进一步研究预训练模型和软件工程下游任务之间的对应关系. 

3   基于预训练模型的软件工程领域下游任务

预训练模型的强大学习能力使得软件工程领域研究者将预训练模型应用到各种软件工程任务中. 在本节中,

我们将软件工程领域的下游任务根据输入数据类型分为程序语言 (program language, PL)相关任务, 软件工程领域

自然语言 (natural language, NL)相关任务, 程序语言与自然语言交互任务和软件工程领域图像相关任务. 下面将分

别从任务描述及相应任务上的预训练模型性能分析评价来描述每种任务. 

3.1   程序语言 PL 相关任务
 

3.1.1    任务描述

开发人员使用程序语言编写的源代码质量决定了软件系统的质量. 因此, 软件工程领域研究者将源代码中蕴

藏的丰富信息应用于不同软件工程领域相关任务中, 如代码片段分类 [24,29,30,32–35,38,44–46,60,65,75–77,86–88,90–93,102–108]、程序

修复 [30–32,35,47,49,66–68,79,87,88,97,100]、代码补全 [44,80,92,100,109–111]、语言迁移 [32,75,77,89,100,101,112]、API推荐 [15,52]和其他 [15,52,113]

等, 提升软件系统的质量.
(1) 代码片段分类 (code snippets classification)
代码片段分类任务是通过基于预训练模型的智能方法捕获代码片段中丰富的语法和语义信息来预测代码片
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段的类型, 如: 算法类型的分类 [45,65,76]、缺陷分类 [31,32,86,91,93,102]、技术债务分类 [30,103]和漏洞分类 [33,46,104,105]等, 为开

发者提供有用的分类信息, 帮助开发者更好理解代码.
针对代码片段的算法类型分类, Peng等人 [76]首先使用自己提出的 OSCAR预训练模型对学生在 OJ平台写的

C/C++代码 POJ104 进行算法分类, 与以往的方法相比, 预训练模型 OSCAR 方法大大降低了算法分类的错误率.
接着, Wang等人 [45]使用预训练的 RoBERTa和 CodeBERT模型对 POJ104数据集的算法进行分类, 预训练模型大

大提升了算法分类的精确度和 mAP (mean average precision).
针对代码片段的缺陷分类, 研究者根据代码片段的粒度, 可以分为细粒度的代码提交的分类或粗粒度的源代

码分类. 如, Tian等人 [31]使用 BERT、code2vec及 CC2Vec预训练模型来预测细粒度代码提交的正确性. Wang等
人 [32]使用 CodeT5预训练模型来预测源代码的正确性 (即是否包含缺陷).

针对代码片段的技术债务的分类, 研究者通过预训练模型学习的代码片段的语法和语义信息来判断代码片段

中是否包含技术债务. 如, Prenner等人 [30]使用预训练在不同数据集上的 BERT模型来解决代码片段的技术债务检

测问题, 发现预训练模型的有效性. Liu等人 [103]使用预训练模型开发了检测代码片段技术债务的工具.
针对代码片段的漏洞类型的分类, 研究者通过使用预训练模型来学习代码片段的特征表示来判断代码片段是

否存在漏洞. 如, Buratti 等人 [33]使用预训练模型来判断代码片段中是否存在漏洞, 发现漏洞检测的准确率得到很

大的提升. Wu 等人 [104]利用预训练模型提出了智能合约的漏洞检测工具 Peculiar, 使得漏洞检测的精确度和召回

率都得到了很大的提升. Hanif等人 [46]通过使用开源 C/C++漏洞代码数据集预训练 RoBERTa模型得到了 VulBERTa
安全漏洞检测模型, 实现源代码中的漏洞检测.

(2) 程序修复 (program repair)
程序修复任务 [114]是采取不同的技术自动生成修复存在缺陷的代码片段. 为了提高程序修复的性能, 软件工程

领域部分研究者利用预训练模型来学习成对的代码片段的语法与语义信息, 并将该信息应用到程序修复任务中.
Mashhadi等人 [79]提出了基于 CodeBERT预训练模型的自动程序修复方法, 可以生成不同长度的修复程序, 同时可

以修复不同类型的缺陷. Mastropaolo 等人 [66]和 Berabi等人 [67]将预训练的 T5模型应用于程序修复任务中, 实验结

果表明 T5预训练模型可以利用自监督训练阶段挖掘更多的额外信息, 进而提升程序修复的性能. Yuan等人 [68]针

对目前的程序修复方法中只能为单一编程语言生成补丁问题, 提出了基于 T5 的具有跨多种编程语言 (C/Java/
JavaScript/Python)持续学习能力的 CIRCLE (continual repair across programming languages)程序修复框架, 实验结

果表明了 CIRCLE方法可以在持续学习设置中有效且高效地修复多种程序语言. Ahmed等人 [47]基于编译器的诊

断以及 RoBERTa强大的学习能力提出了 SynShine工具, 实现程序的自动化语法修复, 实验结果表明了 SynShine
工具在 Java编程语言中的自动语法修复能力.

(3) 代码补全 (code completion)
代码补全任务是基于上下文代码信息实时建议下一个可能的符号 (例如, 类名、方法名)来补全代码片段, 加

速软件的开发. 研究者将自然语言处理的预训练模型引入到代码补全任务中捕获上下文代码规律. 如 Liu等人 [80]

提出了一个基于多任务学习的预训练语言模型用于解决代码补全的任务, 在补全过程中, 可以采用多任务学习来

联合预测符号及其类型, 同时也可以利用预测的类型来辅助符号的预测, 实验结果表明了预训练模型的有效性.
Ding等人 [109]针对目前的基于预训练模型的代码补全方法中没有考虑同一项目中其他文件中的丰富语言, 即跨文

件上下文问题, 提出了 CoCoMIC方法, 是基于预训练模型开发的联合文件内和跨文件上下文信息的框架, 实验结

果表明 CoCoMIC可以改进现有的基于预训练模型的代码补全方法的性能. Gong等人 [110]提出了MultiCoder的多

编程语言尤其是低资源编程语言预训练模型方法, 其通过在MultiPL预训练中引入MultiPL混合专家 (MoE)层来

增强低资源代码完成. 实验结果表明了提出的方法在代码补全中的有效性. Lu等人 [111]针对只关注文件或项目内

代码上下文信息的问题, 提出了一种利用外部上下文的检索增强代码补全框架, 其利用词法复制和检索引用具有

相似语义的代码. 实验结果表明了提出的方法在 Python的 Java语言代码补全任务中的有效性.
(4) 程序语言迁移 ( program translation)
程序语言迁移任务即为程序语言翻译任务, 是利用模型将源语言编写的代码作为输入翻译为等效的目标语言
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编写的代码, 翻译后的代码语义应该与输入的代码完全匹配. 因此, 部分研究者将预训练模型引入到程序语言迁移

任务中, 提升程序语言迁移任务的性能. 如, Ahmad等人 [75]提出了 PLBERT预训练模型, 该模型预训练在大量的去

噪的 Java 和 Python 程序语言中, 能够很好地学习捕获特征的区别性信息, 提高程序语言迁移任务的性能. 同样,
Lachaux等人 [77]提出了 DOBF的预训练模型, 并应用于 Java语言与 Python语言之间的迁移任务, 发现 DOBF可

以很好地提升语言翻译的性能. Tipirneni等人 [101]将结构感知引入编码器-解码器 Transformer模型 StructCoder, 其
通过源代码的语法树和数据流图使编码器具有结构感知能力, 通过引入 AST路径预测和数据流预测任务确保解

码器保留目标代码的语法和数据流. 实验结果表明对目标语法和数据流建模的 StructCoder可以提升程序语言迁

移的性能.
(5) API推荐 (API recommendation)
API 推荐任务是根据开发人员实际需要来自动化地推荐给开发人员合适的 API 序列, 满足开发人员实际需

求. Sun等人 [52]基于预训练的Word2Vec模型提出了 ReqLib方法, 根据项目实际需求, 推荐给开发者需要的 API,
通过实验表明 ReqLib方法在 API推荐中的有效性. 

3.1.2    性能分析评价

预训练模型在程序语言相关任务中得到了很好的应用, 并取得了较满意的性能. 同时, 为了更全面地展示程序

语言相关任务中常用的预训练模型及其性能, 本节统计分析了程序语言相关任务中常用预训练模型及其在相应任

务中达到最高性能, 如表 1所示, 其中, 加粗数据为各项任务中指标的最优值.
  

表 1　程序相关任务的性能比较和统计
 

PL任务 子任务 PTM Accuracy PrecisionRecall F1 mAPBLEU EM CodeBLEUMCCEditSIM Number of
fixed bugs

代码片段分类

代码提交分类 BERT 0.80 0.84 0.75 0.79 － － － － － － －

算法类型分类
CodeBERT － 0.85 － － 0.83 － － － － － －

ResNet50 0.90 0.86 0.87 0.86 － － － － － － －

技术债务检测 BERT － － － 0.82 － － － － － － －

漏洞检测

GraphCodeBERT － 0.92 0.92 0.92 － － － － － － －

CuBERT 0.72 － － － － － － － － － －

ResNet50 － 0.91 0.91 0.91 － － － － － － －

缺陷预测

CodeT5 0.66 － － 0.60 － － － － 0.27 － －

CodeBERTa 0.70 － － 0.59 － － － － 0.27 － －

CuBERT 0.95 － － － － － － － － － －

克隆检测

SynCoBERT － 0.97 0.98 0.97 0.88 － － － － － －

SCodeR － 0.95 0.96 0.95 0.92 － － － － － －

UniXcoder － 0.98 0.93 0.95 0.91 － － － － － －

GraphCodeBERT 0.97 0.97 0.97 0.97 － － － － － － －

程序修复 －

CodeT5-base － － － － － 0.77 0.22 － － － －

GraphCodeBERT － － － － － 0.80 0.17 － － － －

CuBERT 0.89 － － － － － － － － － －

T5 0.60 － － － － － － － － － 64/182
PLBART － － － － － 0.77 0.19 － － － －

CodeBERTa － 0.82 0.81 0.81 － － － － － － －

代码补全 －

CugLM － － － － － － 0.84 － － － －

UniXcoder － － － － － － 0.43 － － 0.72 －

PLBART － － － － － － 0.38 － － 0.68 －

程序语言迁移 －

StructCoder － － － － － 0.85 0.67 0.88 － － －

SPT-Code － － － － － 0.90 0.64 － － － －

PLBART － － － － － 0.83 0.65 0.88 － － －

API推荐 － Word2Vec － 0.23 0.93 － － － － － － － －
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从表 1中可以得出以下结论.
• 代码片段分类任务经常使用的性能评价指标主要有: Accuracy, Precision, Recall, F1, AUC、MCC

(Matthews correlation coefficient score)等. 这些性能指标值越大, 模型在代码片段分类任务中越好.
• 程序修复任务常用的性能评价指标主要有: exact match (EM)、number of fixed bugs 和 BLEU (bilingual

evaluation understudy)等. EM用来衡量生成的修复代码是否与开发人员实际实现的修复代码完全相同. Number of
fixed bugs是通过运行测试用例来查看生成的补丁是否通过测试, 进而得到修复的 bugs的个数. BLEU用来计算

预测和正确答案之间的 n-gram 相似度, 为 n-gram 匹配精度分数的几何平均值. EM, BLEU 和 number of fixed
bugs越大, 模型越好.

• 代码补全任务常用的性能评价指标主要有: EditSIM (edit similarity)、EM (exact match)、Perplexity等. 其中,
Perplexity是 token-level 代码补全的评估指标, 用来度量模型预测样本的好坏程度, 即下一个词时的平均可选择数

量. 而 EM和 EditSIM是 Line-level代码补全的评估指标. EditSIM是两个单词之间 Levenshtein 距离, 即将一个单

词更改为另一个单词所需的最小单字符编辑次数, 包括插入、删除或替换. EM 用来评估模型预测中匹配到正确

答案的百分比. 通常是 Perplexity和 EditSIM越小, 模型越好. Accuracy和 EM越大, 模型越好.
• 程序语言迁移任务常用的性能评价指标主要有: BLEU、EM和 CodeBLEU等. 其中 CodeBLEU是除了 n-gram

匹配之外, 还考虑了基于代码结构的句法和语义匹配的评价指标. BLEU, EM和 CodeBLEU越大, 模型越好.
• 程序 API推荐任务常用性能评价指标主要有: Precision和 Recall等.
同时, 我们发现, 在程序语言相关任务中, 常用的预训练模型是源代码预训练模型中的 CodeBERT、GraphCode-

BERT、CuBERT、CodeT5、UniXcoder、PLBART、CodeBERTa、SynCoBERT、StructCoder等, 而通用预训练模

型中主要是 BERT和 ResNet50, 这正说明源代码预训练模型较与通用预训练模型来说, 更能很好地表示源代码特征.
但同时我们发现, 相同的预训练模型在不同的 SE 程序相关任务中的表现是不一样的. 如在克隆检测中,

GraphCodeBERT有较好的表现能力, 在代码补全中 UniXcoder有较好的表现能力. 另外, 我们还发现针对特定任

务的预训练模型要比通用预训练模型的微调得到更好的性能. 因此, 软件工程领域研究者还需要进一步研究针对

下游任务的预训练模型选择问题, 从而给软件工程领域研究者和实践者一个很好的指引. 

3.2   自然语言 NL 相关任务
 

3.2.1    任务描述

软件开发和维护过程中除了有程序语言编写的代码外, 还会包括描述开发和维护过程的自然语言文本, 如描

述软件项目问题的问题报告、提交代码改变的描述、APP的评论等. 这些自然语言的文本信息对挖掘软件开发经

验, 提高软件质量也有很重要的作用. 所以软件工程领域研究者针对这些文本数据展开了研究. 同时, 相较于程序

代码, 软件工程领域的自然语言文本与自然语言处理中的文本更相近. 因此, 研究者将自然语言处理中的预训练模

型引入到软件工程领域自然语言相关的任务中, 如软件工程相关文本分类任务 (例如, 问题报告分类、APP 评论

分类、文本情感分类等)[25,27–30,35–38,48,71]、评论回复自动生成 [26,43,69]、跟踪链接发现 [40]等任务.
(1) 软件工程相关文本分类 (software engineering-related text classification)
软件工程相关文本分类任务是通过基于预训练模型的智能方法捕获软件工程相关文本 (例如, 问题报告、代码提

交及评论等)的编码表示来预测文本的类型, 如问题报告的分类 [27,29,48]、APP评论分类 [28,30,39]和文本情感分类 [25,29,36,39,71]

等, 为开发者提供有用的分类信息, 帮助开发者更好地理解软件工程领域的文本信息.
上述任务中, 问题报告分类任务是利用不同技术对问题跟踪系统问题报告的类型和优先级进行分类. 问题报

告是用户在使用软件系统过程中发现问题的自然语言描述, 随着自然语言处理中预训练模型的提出, 研究者将预

训练模型引入问题报告分类任务中, 提升问题报告分类的性能. Wang等人 [27]调研了自然语言处理中预训练模型

BERT在 GitHub问题报告中的分类能力, 发现使用软件工程特定领域数据集微调后的 BERT能够改进问题报告

的分类能力. 但若是自然语言处理中的预训练模型, 需要大量训练集, BERT才能表现出较好的性能. 同样, von der
Mosel等人 [29]使用软件工程领域的数据集重新训练了 BERT模型提出了 seBERT预训练模型, 并将其应用于问题

报告分类任务中, 提高了问题报告分类的性能. Izadi等人 [48]将自然语言处理中的 RoBERTa预训练模型引入到问
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题报告类型和优先级分类任务中, 实验结果发现微调后的 RoBERTa可以使分类精度达到 82%.
APP评论分类任务是采用不同技术对应用程序 (例如, Google Play Store, Apple APP Store和 Twitter data)中

的评论进行分类 (例如, 问题报告, 功能需求等), 这些信息对应用程序开发者来说, 都是宝贵资源, 可以应用到软件

工程的许多领域 (例如, 需求工程、测试等). 由于传统方法依赖于手动标记的数据集, 这限制了模型的分类能力,
部分研究者将预训练模型引入到 APP评论分类中, 提高 APP评论的分类能力. 如, Hadi等人 [28]挖掘了不同的预训

练模型在 APP评论分类中的应用, 发现与之前的方法相比, 预训练模型在某些情况下是最好的选择, 当需要更高

的性能和更低的预测时间时, 使用特定领域预训练模型是值得考虑的.
文本情感分类任务是对软件工程领域相关文本 (例如, Stack Overflow 中的帖子, 代码评审评语等) 的情感进

行分类, 是开发者或用户对软件系统工件的观点、态度或情绪, 在软件工程领域得到广泛的关注, 提出了各种不同

的方法. 随着深度学习领域预训练模型的提出, 部分研究者将预训练模型引入到软件工程领域相关文本情感分类

中, 进一步提升了情感分类的性能. 如, Zhang等人 [36]基于 4种预训练模型 (BERT、RoBERTa、XLNet和 ALBERT),
通过预训练-微调的模式对文本情感的分类能力进行了评估, 发现预训练模型比现有的方法在 F1 性能上高出

6.5%–35.6%. Chen等人 [71]基于文本信息中的表情符号信息提出了 SEntiMoji模型, SEntiMoji模型是基于预训练

在 Tweets上的 DeepMoji模型来学习软件工程领域的情绪感知表征, 提升文本情感分类的性能.
(2) 评论回复自动生成 (review response generation)
评论回复自动生成任务是针对用户对应用程序的评论准确自动化地给出相应回复文本的任务. 准确的回复应

用程序评论是缓解用户的担忧, 改善用户体验的方法之一. 软件工程领域的研究者已将自然语言处理中的预训练

模型技术引入到评论回复生成任务中, 提高了回复自动生成任务的准确度. 如 Gao等人 [26]提出了结合自然语言处

理中的 BERT预训练模型的 CoRe方法, 该方法自然合并了包括应用程序官方描述和相似语言的评论回答的上下

文知识, 提高了生成的评论回复的相关性和准确率.
(3) 跟踪链接发现 (traceability links discovery)
跟踪链接发现任务是通过不同的技术发现软件工件之间的关联关系, 如问题报告与修复问题报告的提交之间

的链接. 准确的发现软件工件间的关联为后续挖掘软件开发过程有效信息, 挖掘漏洞等提供了有利保障, 部分研究

者将预训练模型技术引入到跟踪链接任务发现中, 提升跟踪链接发现的性能. 如, Lin等人 [40]提出了结合 BERT预

训练模型的 T-BERT方法来恢复开源项目中的问题和提交之间的链接, 产生比以前实现的精度高得多的跟踪链接. 

3.2.2    性能分析评价

为了更全面地展示目前的预训练模型在 SE领域自然语言任务中的性能, 表 2中给出了以上自然语言相关任

务常用预训练模型及其性能的统计与比较.
 
 

表 2　自然语言相关任务的性能比较和统计
 

NL任务 子任务 PTM Accuracy Precision Recall F1 MCC AUC BLEU mAP

SE相关文本分类

问题报告分类

BERT-base － 0.76 0.85 0.77 － － － －

BERToverflow － 0.80 0.86 0.81 － － － －

seBERT － 0.79 0.89 0.80 － － － －

RoBERTa 0.82 0.84 0.86 0.85 － － － －

APP评论分类

BERT － － － 0.94 0.61 0.79 － －

RoBERTa － － － 0.94 0.59 0.78 － －

XLNet － － － 0.94 0.52 0.75 － －

文本情感分类

DeepMoji － 0.95 0.95 0.95 － － － －

BERT － 0.77 0.79 0.78 － － － －

RoBERTa － 0.77 0.80 0.79 － － － －

评论回复自动生成 －
RoBERTa － － － － － － 0.24 －

BERT － － － － － － 0.57 －

跟踪链接发现 － BERT － － － 0.97 － － － 0.99
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从表 2可以得出以下结论.
• 软件工程相关文本分类中常用的性能评价指标主要有: Recall、F1、Accuracy、Precision、MCC、AUC、

BLEU和 mAP等.
• 评论回复自动生成任务的常用性能评价指标主要有: BLEU等.
• 跟踪链接发现任务的性能评价指标主要有: F1、mAP等.
SE领域自然语言任务中的以上性能指标中, 其值越大, 表明模型性能越好. 同时, 我们发现目前 SE领域自然

语言相关任务中, 直接使用自然语言处理中现有预训练模型的较多, 如 BERT、seBERT、RoBERTa、XLNet 等,
也有少量的基于 SE特定领域的预训练模型, 如 BERToverflow. 但这些预训练模型在 SE任务中并不能全部得到

最高的性能. 可能这与自然语言任务主要是处理的软件开发领域文本数据有关, 而通用预训练模型的数据量要远

远大于基于 SE的特定领域模型. 同样地, 在 SE自然语言相关任务中, 相同预训练模型在同一任务上的表现是不

一样的, 如 BERT在 APP评论分类和评论回复自动生成任务中表现最好, 而在问题报告分类中反而 RoBERTa表
现更好. 因此, SE 领域研究者还需要进一步分析 SE 预训练模型的可解释性, 即产生的 Embedding 的差异性来更

好地理解特定领域预训练模型和现有预训练模型的区别, 进而更好的指导 SE自然语言相关任务. 

3.3   程序语言与自然语言交互任务
 

3.3.1    任务描述

软件工程领域中存在着程序语言与自然语言间的交互, 如为了更好地理解代码, 会在代码中加入自然语

言描述的注释. 同时, 在软件维护过程中, 审查人员会对开发人员提交的代码进行评审等. 因此, 为了帮助开发

人员高效开发高质量软件, 软件工程领域研究者提出了各种方法解决程序语言与自然语言交互任务, 如代码摘

要 [32,44,66,74,75,77,78,81,82,85,89,92,94,97,99,100,106]、代码生成 [32,41,42,44,55,56,75,88,89,95,96,101,115]、代码审查 [64,69]、代码搜索 [44,45,74,77,83,86,90,91,98–100]

等任务.
(1) 代码摘要 (code summarization)
代码摘要的任务是为了帮助开发者更便捷地理解成程序语言代码, 依据上下文代码, 采用不同技术对代码生

成自然语言的总结文本, 即 PL-To-NL任务. 如代码注释生成、代码提交摘要生成等. 研究者已引入不同的预训练

模型来深入挖掘程序语言与自然语言之间的关系, 进而产生高质量代码摘要. 如, Jung等人 [78]使用软件工程特定

领域的 CodeBERT 预训练模型来挖掘程序语言与自然语言之间的巨大差异性, 成功提升了代码提交摘要生成任

务的性能. Mastropaolo 等人 [66]使用英语文本和程序源代码组成的数据集训练 text-to-text Transformer网络, 形成

了特定领域的 T5预训练模型, 并将该模型应用于代码注释生成任务中, 提高了代码注释生成的性能. Khan等人 [94]

将 Codex 应用于代码摘要生成任务中, 实验结果表明 Codex 提升代码摘要生成任务的性能. Liu 等人 [106]使用

GitHub上 7种编程语言的 commits训练编码器-解码器 Transformer模型, 提出了 CommitBART方法, 实验结果表

明 CommitBART优于以前的代码提交摘要生成方法.
(2) 代码生成 (code generation)
代码生成任务是与代码摘要完全相反的任务, 是从其自然语言描述中生成一个程序源代码 (在目标程序语言

中)的任务, 即 NL-To-PL任务. Wang等人 [32]提出了一个统一的预训练编码-解码器的 Transformer模型 CodeT5,
更好地利用了从开发人员分配的标识符中传递的代码语义, 并将 CodeT5模型应用于 Java语言代码生成中, 取得

了较好的性能. Dong 等人 [41]提出了基于 PDA (pushdown automation) 的 CodePAD 序列模型, 充分利用 PL 是

PDA可识别语言的子集并且 PDA接受的代码是符合语法的原则解决代码生成过程中的 PL语法约束, 实验结果

表明 CodePAD可以利用基于序列的模型实现 100%的语法正确率. Poesia等人 [42]针对目前大型预训练模型违反

PL的句法和语义规则的问题, 提出了提高代码生成预训练模型 (GPT-3和 Codex)可靠性的 Synchromesh框架, 其
首先通过 TST (target similarity tuning)从训练库中选择少量样本, 然后 Synchromesh将这些样本提供给预训练模

型 (如 GPT-3), 并使用约束语义解码器 (CSD)对程序采样, 进而输出限定魏目标 PL的有效代码.
(3) 代码审查 (code review)
代码审查任务是开源和工业项目中广泛采用保障软件质量的一种实践过程, 考虑到这一过程不可忽视的成
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本, 研究者已研究通过预训练模型技术自动化特定代码审查任务. 可以分为代码更改质量评估, 根据提交审查的代

码生成评审人评审 (即 PL-To-NL 任务) 和根据提交审查代码审查人评论生成评审人所要求的更改 (PL+NL-To-
PL). 如 Tufano等人 [64]使用 Java和英语组成的训练集预训练 T5模型, 并将该模型应用于代码审查任务中, 实验结

果发现预训练的 T5模型可以得到优于之前 DL模型的性能. Li等人 [69]从 9种最流行编程语言的开源项目中收集

真实代码更改和代码审查数据集, 并预训练 T5模型得到 CodeReviewer方法, 实验结果表明 CodeReviewer的预训

练任务和多语言预训练数据集有利于模型理解代码更改和审查.
(4) 代码搜索 (code search)
代码搜索任务是给定一种自然语言作为输入, 从一组程序源代码中找到语义上最相关的代码, 即 NL-To-PL

任务. Feng等人 [74]提出了特定领域的 CodeBERT预训练模型, 并应用于代码搜索任务中, 发现 CodeBERT预训练

模型可以提升代码搜索任务的性能. 同样, Wang等人 [45]调研了不同的预训练模型 (例如, 现有模型 RoBERTa、特

定领域模型 CodeBERT/GraphCodeBERT)解决代码搜索任务的能力, 发现 GraphCodeBERT预训练模型可以在代

码搜索任务中得到最高的性能. Li等人 [83]通过大规模代码文本采用单模态对比和双模态对比训练来学习函数级

代码语义表示, 提出 CodeRetriever模型. 在单模态对比学习中, 基于文档和函数名称构建语义相关的代码对进行

无监督学习. 在双峰对比学习中, 采用文档和代码的内联注释来构建代码文本对, 实验结果表明 CodeRetriever显
著改进了现有的代码预训练模型, 提高了代码搜索任务的性能. 

3.3.2    性能分析评价

为了更全面理解预训练模型在程序语言与自然语言交互任务中的表现, 我们统计分析了程序语言与自然语言

交互任务中常用的预训练模型, 并比较分析了这些预训练模型在其任务中的性能, 如表 3所示.
  

表 3　程序语言与自然语言交互任务的性能比较和统计
 

NL与PL
交互任务

PTM Accuracy Precision Recall F1 BLEU CodeBLEU EM Pass@k MRR ROUGE METEOR

代码摘要

GraphCodeBERT － － － － 0.46 － － － － 0.57 0.27
TreeBERT － 0.46 0.34 0.39 0.48 － － － － 0.57 0.27
SPT-Code － － － － 0.49 － － － － 0.58 0.32

代码生成

CommitBART － － － － 0.59 － 0.30 － － － －

StructCoder － － － － 0.41 0.45 0.22 － － － －

Codex － － － － － － －
0.29 (1),
0.47 (10),
0.72 (100)

－ － －

代码审查
T5 0.74 0.79 0.66 0.72 － 0.82 － － － － －

CodeT5 0.67 0.70 0.59 0.64 － － － － － － －

代码搜索

UniXcoder － － － － － － － － 0.74 － －

SynCoBERT － － － － － － － － 0.74 － －

SCodeR － － － － － － － － 0.77 － －
 

从表 3中, 我们可以得出以下结论.
• 代码摘要生成任务常用的性能评价指标主要有: BLEU, ROUGE, METEOR等. 其中, ROUGE通过将模型生

成的摘要与正确答案按 n-gram 拆分后, 计算召回率来衡量生成摘要与正确答案的匹配程度. METEOR 用来测量

基于单精度的加权调和平均数和单字召回率, 其可以解决 BLEU标准中单纯基于精度的问题. 同时与 BLEU比较,
基于召回率的 ROUGE和METEOR和人工判断的结果更相关. BLEU, ROUGE和METEOR越大, 模型越好.

• 代码生成任务的性能评价指标主要有: BLEU, CodeBLEU, EM, 和 Pass@k (k=1, 10, 100)等. 其中 Pass@k 是

给定生成的 n (n≥k)个样本, 计算通过单元测试的样本的数量, 并计算无偏估计量.
• 代码审查任务的性能评价指标主要有: Accuracy, Precision, Recall, F1, BLEU, EM等. 其中, Accuracy, Precision,

Recall, F1用于评估代码更改质量, BLEU和 EM用于评价审查评论生成.
• 代码搜索任务的性能评价指标主要有: MRR (mean reciprocal rank)等. MRR用来评估搜索算法的统计量指
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标, 为搜索 N 次代码结果倒数排名的平均值, 其中, 倒数排名为搜索 N 次的第一正确答案排名的倒数乘积, MRR
表明了搜到的代码是否摆在用户更明显的位置, MRR越大, 模型越好.

同时, 我们发现程序语言与自然语言交互任务中, 常用的预训练模型是源代码预训练模型, 如 GraphCodeBERT,
TreeBERT, Codex, SynCoBERT等, 没有通用预训练模型及基于软工特定领域的预训练模型应用到该相关任务中.
同样地, 源代码预训练模型在不同任务中的表现是不一样的, 而这些源代码预训练模型由于使用的是不同的源代

码表示, 以及不同的模型架构 (如 BERT, T5), 因此, 软件工程领域研究者需要进一步的理解源代码的多模态表示

与模型架构的重要程度, 从而更好地指导交互任务. 

3.4   软件工程领域图像相关任务
 

3.4.1    任务描述

目前软件工程领域图像相关任务中, UML图分类任务 [59,116]使用了预训练模型. 统一建模语言 (UML)是一种

公认的表示软件系统设计的标准建模语言, 可以帮助开发人员有效地研究、分析、编写文档、设计或开发任何软

件. 对于学术研究, 需要包含 UML图的大型案例, 收集此类数据集的挑战之一, 因此需要自动确定图像是否为 UML
图, 以及图像包含何种类型的 UML图. 软件工程领域研究者提出了自动化 UML图分类任务 [116], 即对 UML图类

型分类为类图、活动图、序列图、用例图和非 UML图等. UML的软件工件为图片数据, 研究者已将图像处理领

域的预训练模型应用到 UML图分类任务中, 与传统的深度学习方法相比, 提升了 UML图分类的性能. 如 Best等
人 [59]将预训练在 ImageNet的 VGG模型引入 UML图分类任务中, 通过少量的 UML图数据集微调的预训练模式

提升了 UML图分类的准确率, 达到 90%以上. 

3.4.2    性能分析评价

我们统计分析了目前在软件工程领域图像相关任务中常用的预训练模型和性能, 发现目前主要是使用 VGG-16
预训练模型应用到 UML图分类中, 其主要通过 Accuracy来进行性能评价. 而在图形图像领域, 已经很更多更好地

预训练模型被提出, 因此, 软件工程领域研究者需进一步地将图形图像领域的预训练模型应用到更多的软件工程

任务中, 如基于 UI的代码生成任务 [61,62,117]等, 进一步提升图像相关任务中的自动化程度.
综上所述, 研究者已将预训练模型 (例如, 现有预训练模型和特定领域预训练模型)广泛地应用于软件工程下

游任务中, 特别是与程序语言和自然语言相关的任务中. 但研究发现特定领域预训练模型 (即, 训练在 SE 领域数

据集的模型)在 SE领域任务中并一定优于现有预训练模型. 所以, 提出更符合 SE领域特性的特定领域预训练模

型是今后进一步的研究方向. 同时, 预训练模型重用技术在软件工程领域基于图像或声音的软件工件 (例如, UI界
面的自动生成任务 [117], 基于语言的代码生成任务 [118]等)任务中的应用也是今后进一步的研究方向. 图 4给出了目

前软件工程领域下游任务的文献分布情况.
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程序语言和自然
语言交互任务

预训练模型
任务分类

跟踪链接分类

代码生成

代码搜索

代码审查

代码摘要

图 4　软件工程领域下游任务的文献分布 
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4   数据集

数据集是深度学习模型的基础, 其质量直接影响模型的性能. 特别是基于预训练模型的智能软件方法更离不

开软件工程领域数据集, 如, 特定领域预训练模型或源代码预训练模型需要大量的软件工程领域数据集来训练模

型, 完成下游任务需要少量软件工程下游任务数据来微调预训练模型. 为了更好地理解基于预训练模型的智能方

法中使用到的数据集, 我们将分别从预训练模型数据集和下游任务数据集两方面进行总结和分析软件工程领域的

数据集. 

4.1   预训练模型数据集

自然语言文本与软件工程领域数据集有很大不同导致自然语言处理中预训练模型不能很好地适应软件工程

任务. 为了更好地解决软件工程领域任务, 研究者收集大量的软件工程领域数据集从零训练深度学习模型, 提出了

特定领域预训练模型和源代码预训练模型. 其中, 目前常用的大量软件工程领域数据集包括 SE 文本数据集、源

代码数据集和 SE文本和源代码的混合数据集. 表 4给出了目前常用的预训练模型数据集. 从表 4可以看出, 软件

工程领域研究者主要从 Stack Overflow、GitHub和 JIRA来收集文本和源代码数据集训练软件工程领域预训练模

型, 文本数据主要是以英语为主, 源代码数据主要是以 Java和 Python为主. 同时, 从表 4中我们可以发现, 目前大

部分的预训练模型都是针对一种程序语言的代码进行训练, 基于多语言源代码的预训练模型还较少. 另外, 预训练

模型所基于的训练集的大小跨度也比较大, 从 0.53 MB到 655 GB. 

 

表 4　预训练模型数据集
 

类型 数据名称 语言 来源 数据量 公开时间 链接 使用的预训练模型

PL

CodeSearchNet+
C/C# datasets

Ruby/JavaScript/GO/
Python/Java/PHP/C/C#

GitHub+
BigQuery 8.35 GB 2021 https://github.com/salesforc

e/CodeT5
CodeT5[32,35,112]

GitHub C language
repositories C GitHub 5.8 GB 2020 － C-BERT[33]

Java and
TypeScript datasets Java/TypeScript GitHub － 2020 － CugLM[80]

Java datasets Java GitHub － 2021 － SynFix[49]

CLCDSA dataset Java/C/C++ AtCoder+
CodeJam 17.6 MB 2019 https://github.com/Kawser-

nerd/CLCDSA/
IR-BERT[72]

Java datasets Java GitHub 32 GB 2020
https://s3.amazonaws.com/c
ode2vec/data/java14m_data.

tar.gz

InferCode[90]/
code2vec[31,73]

ETH Py150 Open
corpus Python GitHub 190 MB 2020

https://github.com/google-
research-

datasets/eth_py150_open
CodeTrek[93]

unique Python files Python GitHub 159 GB 2021 － Codex[56]

JavaSmall and
JavaMed datasets Java GitHub 4.7 MB 2020

https://github.com/tech-
srl/code2seq/tree/master/Jav

aExtractor and
https://github.com/tech-

srl/code2vec/tree/master/Jav
aExtractor

Coder[99]

Python and Java pre-
training corpus Java/Python GitHub 21.3 MB 2021 －

CuBERT[87]/
TreeBERT[85]

NL

SE textual data English
Stack

Overflow/
GitHub/Jira

119.7 GB 2021 https://github.com/smartsha
rk/seBERT/tree/main/data

seBERT[29]

CoNLL-2003 English Stack
Overflow 3.16 MB 2020

https://aclanthology.org/atta
chments/2020.acl-
main.443.Dataset.zip

BERToverflow[29,38]/
CosSensBERT[92]
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4.2   下游任务数据集

为了更好地完成软件工程领域的下游任务, 研究者需要少量的下游任务数据集来微调基于预训练模型的智能

方法. 本节整理了目前常用的下游任务数据集, 根据任务的不同, 下游任务数据集可以分为 SE文本数据集 (NL)、

源代码数据集 (PL)、源代码和文本混合数据集以及图片数据集等. 表 5 给出了目前常用的下游任务数据集. 从

表 5 可以看出, 目前针对 SE 的各任务已有丰富的公开的数据集供研究者使用, 在 NL 和 PL 交互任务中主要以

Python语言位置, 在 PL的代码片段分类任务中, 特别是漏洞检测任务中主要是以 C/C++语言为主, 而在程序修复

任务中, 以 Java和 JavaScript程序语言为主, SE领域的研究者可以收集更丰富语言的数据集. 同时, 研究者可以收

集更多的图像领域的数据集, 使用 CV领域的预训练模型更好地改进 SE的任务.

表 4    预训练模型数据集 (续) 
类型 数据名称 语言 来源 数据量 公开时间 链接 使用的预训练模型

NL+
PL

Java datasets from
CodeSearchNet+SO

posts
Java/English GitHub+SO 52.5 MB 2022 https://zenodo.org/record/53

87856#.Y1TB2nZByUl
T5[64]

Java datasets from
CodeSearchNet+SO

posts
Java/English GitHub 1.5 MB 2021

https://drive.google.com/dri
ve/folders/1uJv-kljY1Q59fa-
TdkpXOOd9QEG5OZDa?u

sp=sharing

T5[66]

Java and Python
from BigQuery+SO

posts
Java/Python/English BigQuery+

GitHub 655 GB 2021 https://github.com/wasiahm
ad/PLBART

PLBART[75]

CodeSearchNet
Ruby/JavaScript/GO/
Python/Java/PHP/

English
GitHub 3.5 GB 2019 https://github.com/github/C

odeSearchNet

T-BERT[107]/
GraphCodeBERT[84]/
CodeBERT[74,51]

AnghaBench C GitHub 0.53 MB 2020 http://cuda.dcc.ufmg.br/ang
ha/home

COMBO[65]

 

表 5　下游任务数据集
 

类型 任务 数据名称 相关文献 语言 样本量 公开时间 链接

PL
代码
片段
分类

Java patches [31] Java 102 041 2020 https://github.com/TruX-
DTF/DL4PatchCorrectness

POJ104 [45,60,
76,77] C/C++ 30 815 2021 －

CodeCloneBench [45,77,107] Java 901 028 2014 －

SATD dataset [30] － － 2016 https://github.com/maldonado/tse.satd.data
/tree/master/dataset

SmartBugs wild dataset [103] － 47 398 2020 https://github.com/smartbugs/smartbugs-wild

SPI [106] C 298 917 2021 https://sites.google.com/view/du-
commits/home

QEMU [105] C/C++ 13 600 2005 https://www.qemu.org/index.html
FFmpeg [105] C/C++ 4 919 2006 https://www.linuxjournal.com/article/8517

Devign [91,102] C 27 318 2021 https://github.com/microsoft/CodeXGLUE
/tree/main/Code-Code/Defect-detection

Merge conflicts dataset [108] C#/JavaScript/
TypeScript/Java 219 934 2022 －

Multi-language commit
message dataset (MCMD) [94] Java/C#/C++/

Python/JavaScript 2 250 000 2022 https://anonymous.4open.science/r/Commi
tMessageEmpirical/README.mdd

Vuldeepecker [46] C/C++ 61 638 2018 https://github.com/CGCL-
codes/VulDeePecker

Draper [46] C/C++ 1 274 366 2018 https://osf.io/d45bw/

REVEAL [46] C/C++ 18 169 2020 https://github.com/VulDetProject/ReVeal/t
ree/master/data
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表 5    下游任务数据集 (续) 
类型 任务 数据名称 相关文献 语言 样本量 公开时间 链接

PL

代码片
段分类

muVuldeepecker (MVD) [46] C/C++ 181 641 2019 https://github.com/muVulDeePecker/muV
ulDeePecker

D2A [46] C/C++ 1 295 623 2021 https://github.com/ibm/D2A

程序
修复

ManySStuBs4J [79] Java 63 923 2021 https://github.com/EhsanMashhadi/MSR2
021-ProgramRepair/tree/main/data

Automatic bug fixing [66] Java 46 680 2019
https://drive.google.com/drive/folders/1uJ

v-kljY1Q59fa-
TdkpXOOd9QEG5OZDa?usp=sharing

TFix-dataset [67] JavaScript 104 804 2021 https://drive.google.com/file/d/1CtfnYaVf-
q6FZP5CUM4Wh7ofpp8b9ajW/view

QuixBugs [68,97] Python/Java － 2017 https://github.com/jkoppel/QuixBugs

CoCoNut [68] Java/Python/C/
JavaScript 9 675 342 2020 https://github.com/lin-tan/CoCoNut-

Artifact/releases
BugAID [68] JavaScript － 2016 http://salt.ece.ubc.ca/software/bugaid/

ManyBugs [68] C 10 468 2015 https://repairbenchmarks.cs.umass.edu/Ma
nyBugs/

代码
补全

Java and TypeScript
datasets [80] Java/TypeScript － 2020 －

ETH Py150 corpus [44,85,86,
88,92,93] Python 74 749 2020 https://github.com/google-research-

datasets/eth_py150_open
API
推荐

Req2Lib-dataset [52] Java 5 625 2020 －

程序语
言迁移

CodeTrans [40] Java/C# 10 300 2021 https://github.com/microsoft/CodeXGLUE
Python800 dataset [86] Python 240 000 2021 https://github.com/IBM/Project_CodeNet

NL

文本
分类

Herzig’s issue report
datasets [29,36] English － 2012 http://www.st.cs.uni-

saarland.de/softevo/bugclassify/

Commit messages [24,78] English 1 793 2021 https://zenodo.org/record/4266643#.X6vE
RuLPxPY

issue report from GitHub [48] English － 2021 https://bitbucket.org/jstzwj/lms4githubissu
e/src/master/data_view.7z

SEntiMoji dataset [71] － 10 096 2019 https://github.com/SEntiMoji/SEntiMoji
评论回
复自动
生成

review-response pairs
datasets [26,43] English 570 881 2020 －

跟踪链
接发现

traceability dataset [40] English 1834 2021 https://zenodo.org/record/4511291#.YB3tj
yj0mbg

PL+
NL

代码
摘要

Code review comments (CR) [29,36] － 1 600 2017 https://github.com/senticr/SentiCR/

Code summarization (CS) [66] Java 1 953 940 2020
https://drive.google.com/drive/folders/1uJ

v-kljY1Q59fa-
TdkpXOOd9QEG5OZDa?usp=sharing

CodeSearch-Net
[44,70,83,
88,94,98,

100,101,108]

Ruby/JavaScript/
GO/Python/Java/

PHP
－ 2019 https://github.com/github/CodeSearchNet

代码
生成

Concode data [32,40,44,
55,89,101] Java 100 000 2018 https://drive.google.com/drive/folders/1kC

6fe7JgOmEHhVFaXjzOmKeatTJy1I1W
DJANGO [41] Python 18 805 2015 －

JUICE-10K [41] Python 13 946 2019 https://github.com/rajasagashe/juice

MBPP [41,95,115] Python 974 2021 https://github.com/google-research/google-
research/tree/master/mbpp

Spider [42,96] SQL 5 693 2018 https://yale-lily.github.io/spider
APPS [56,95] Python 232 421 2021 https://github.com/hendrycks/apps

CodeContests [95] C++/Python/Java 13 610 2022 https://github.com/deepmind/code_contests
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综上所述, 软件工程领域研究者已经提供了较丰富的数据集来训练或者微调下游任务, 并且大部分数据集已

对外开源, 为后续的研究者提供更好的预训练模型提供便利. 但是, 从公开的数据集可以看出, 文本数据以英语为

主, 预训练模型和软件工程下游任务的源代码数据集基于的程序设计语言都相对单一. 因此, 为了能提出泛化地更

好适应各种程序语言或者自然语言的模型, 软件工程领域研究者还需要进一步提供更加丰富的数据集. 

5   总结与展望

BERT和 VGG等预训练模型在自然语言处理和图像处理中的成功应用受到了软件工程领域研究者的广泛关注,
研究者们将预训练模型技术应用于软件工程任务中, 缓解了数据集带来的挑战, 对处理软件工程下游任务提供了新的

方式. 本文围绕研究框架、常用的预训练模型、预训练范式、软件工程下游任务和常用软件工程领域数据集系统梳

理了 2015年以来基于预训练模型的智能软件工程方法相关工作. 从总结分析的文献中可以看出, 大部分的工作都集

中利用软件工程领域文本和程序语言源代码数据集, 使用现有的自然语言预训练模型和基于源代码训练的源代码模

型应用于软件工程领域源代码、文本以及源代码和文本交互任务, 并取得了一定的成果. 但由于软件工程领域文本与

程序语言数据的复杂性, 基于预训练模型的智能软件工程方法挑战仍然存在, 存在着大量值得进一步研究的问题.
(1) 新 PTM在软件工程领域的应用值得关注

尽管基于预训练模型的方法在 SE相关任务中的应用是明显的, 但目前软件工程领域研究者大多聚焦在使用

自然语言处理的 BERT及其变体 (例如, RoBERTa)模型来解决软件工程领域代码片段分类、代码生成、代码摘

要等问题. 而Watson等人 [1]调研发现不同的 DL框架适合处理特定的不同 SE任务. 换句话说, 目前软件工程领域

研究者只是使用少量的预训练模型技术解决少量软件工程任务. 因此, 在软件工程领域一个值得关注的研究点是

将新 PTM模型应用于普遍探索的 SE任务中.
一方面需要进一步引入深度学习领域内预训练模型的最新研究成果, 更好的编码表示 SE 领域工件, 如软件

工程领域自然语言及不同程序语言的语法语义信息特征, 进而提升软件工程领域下游任务的性能.
另一方面探索软件工程领域下游任务与不同预训练模型的关联, 对于不同 SE下游任务给出选择合适的预训

练模型技术的指导, 比如代码生成, 代码摘要和代码搜索任务尽管都是 NL和 PL交互任务, 但是由于各自的任务

特征, 相同的预训练模型在这些任务中的表现是不同的, 研究者应该根据任务特征探究如何选择预训练模型来更

好的选择预训练模型.
(2) 组合多数据类型的预训练数据集值得关注

目前, 软件工程领域基于预训练模型的智能方法研究中绝大多数使用多个项目或多领域的源代码和文本数据

作为训练集, 在编程语言上大多数只选择至多 2种程序语言构建预训练模型. 研究中指明使用的有限数据类型训

表 5    下游任务数据集 (续) 
类型 任务 数据名称 相关文献 语言 样本量 公开时间 链接

PL+
NL

HumanEval [56,95,115] Python － 2021 https://github.com/openai/human-eval

综合 CodeXGLUE [44,75,
82,110]

－ － 2021 https://github.com/microsoft/CodeXGLUE

代码
搜索

AdvTest dataset [44,83,
86,91,98] Python 280 634 2021

https://github.com/microsoft/CodeXGLUE
/tree/main/Text-Code/NL-code-search-

Adv
CoNaLa [83,86,95] Python/Java 79 809 2018 https://conala-corpus.github.io/
SO-DS [83] Python 13 250 2020 https://github.com/nokia/codesearch

StaQC [83] Python 147 546 2018 https://github.com/LittleYUYU/StackOver
flow-Question-Code-Dataset

CoSQA [44,83,86] Python 20 604 2021 https://github.com/Jun-jie-
Huang/CoCLR/tree/main/data

CV
UML
图

片分类

UML图像 [33] － 14 815 2016 －

注: 相关文献列给出了使用对应数据集的文献
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练集不具有代表性, 限制了模型性能的泛化性. 比如使用 Java 语言训练的预训练模型无法很好地对 Python 或 C
语言代码知识表示, 需要针对不同语言构建不同预训练模型. 因此, 建立软件工程领域的特定预训练模型, 除了分

析一些被充分代表的数据类型外, 有机组合多种数据类型 (即多模态及跨语言数据集)值得关注, 从而训练出泛化

的预训练模型. 如对于源代码的 SE任务, 除了考虑源代码的文本描述, 还可以组合代码注释、源代码的抽象语法

树 (AST)和数据流图 (DFD)表示及相同语义的其他程序语言代码形成多模态跨语言的源代码数据集.
另外, 目前软件工程领域基于图像数据集解决下游任务还较少, 如只有使用 UML 图像数据训练图像处理预

训练模型解决 UML 图分类任务. 因此, 研究者可以收集更多更高质量的图像数据实现更多的软件工程领域下游

任务, 如根据数据流图或类图实现代码的自动生成任务.
(3) 如何依据下游任务数据实现预训练模型微调值得关注

目前软件工程领域基于预训练模型的智能方法主要采用预训练-特征表示和预训练-微调两种预训练范式. 其中,
微调是将 PTM应用到软件工程下游任务中的主要方法. 但由于软件工程领域数据存在本地性 [119,120], 使得每个软件

工程领域下游任务都要根据其数据进行参数微调, 导致参数效率低下问题. 而且若当下游任务仅有少量数据时, 微调

预训练模型会导致模型过拟合和欠拟合微调数据集情况. 因此, 如何弥合预训练和特定任务微调之间的差距值得关注.
一方面可以固定 PTM的原始参数, 并通过为特定任务添加小的可微调的自适应模块 [91]. 这样, 可以使用一个

共享的 PTM来服务多个软件工程领域下游任务, 更加灵活挖掘 PTM中的知识.
另一方面考虑不从头开始微调面向任务的预训练模型, 而是通过使用模型压缩技术从现有的 PTM中提取部

分特定任务的知识来学习, 因此研究者需要探索适合软件工程领域任务的模型压缩技术.
(4) 软件工程领域预训练模型的可解释性值得关注

尽管 PTM在软件工程领域任务中达到了令人印象深刻的性能, 但其深层的非线性架构使得决策过程高度不

透明. 而目前软件工程领域任务中绝大多数使用基于 Transformer架构的 BERT模型, 解释 PTM4SE变得更困难.
因此, 作为解决软件工程领域下游任务的关键组件, 预训练模型在软件工程领域的可解释性需进一步探索, 这有助

于我们理解 PTM如何工作, 并更好地使用和进一步改进提供指导. 如研究者可以探究预训练模型是如何有效地学

习软件工程领域自然语言文本和不同程序语言代码的语法语义信息, 预训练模型的不同模块 (如注意力机制、掩

码语言建模)在软件工程领域知识表示中扮演着怎样角色. 另外, 目前深度学习领域研究者设计了广泛的 Probing
tasks和 Visualization来调查 PTM的可解释性, 软件工程领域研究者可以考虑引入深度学习领域的可解释性来提

升软件工程领域预训练模型的可解释性. 从而对软件工程领域的研究者提供更好的指引.
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