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摘　要: 提交日志是一类描述代码变更的自然语言文本, 对理解代码及代码演化过程十分重要. 受限于软件开发成

本等因素, 开发人员往往不会精心撰写提交日志, 导致现有软件项目的提交日志质量堪忧. 鉴于此, 提交日志自动

生成任务受到了广泛关注. 现有工作主要从开源软件项目中收集提交日志数据, 并基于此训练深度学习模型完成

任务. 然而, 受限于开源项目数据质量, 现有工作难以取得令人满意的效果. 大语言模型通过在大规模代码和文本

数据上的预训练, 学习了丰富的语言规律和世界知识, 能够生成高质量、自然且符合上下文的文本, 为提交日志生

成提供了新的思路. 提出基于大语言模型的提交日志生成方法, 通过上下文学习、模型微调等手段将大语言模型

用于提交日志生成, 使用两种示例检索方法增强上下文学习方法, 并从自然性和相关性角度分析生成文本, 研究大

语言模型方法的优势与不足以及如何应对不足. 实验证实了大语言模型表现超过基线方法, 且思维链及更大规模

模型能应对对代码变更理解不足的情况.
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Abstract:  Commit  messages  are  natural  language  text  that  describe  code  changes  and  are  crucial  for  understanding  code  and  its  evolution.
Constrained  by  software  development  costs  and  related  factors,  developers  often  fail  to  carefully  craft  commit  messages,  resulting  in

unsatisfactory  quality  in  existing  software  projects.  As  a  result,  commit  message  generation  has  gained  widespread  attention.  Current  work

mainly  involves  collecting  commit  message  data  from  open-source  software  projects  and  training  deep  learning  models  on  this  data  to

accomplish  the  task.  However,  due  to  the  quality  issues  of  open-source  project  data,  existing  methods  struggle  to  achieve  satisfactory

performance.  Large  language  models,  by  pre-training  on  vast  amounts  of  code  and  text  data,  learn  rich  linguistic  patterns  and  world

knowledge,  enabling  the  generation  of  high-quality,  natural,  and  contextually  appropriate  text,  thus  providing  new  directions  for  commit

message  generation.  This  study  proposes  a  commit  message  generation  method  based  on  large  language  models,  in  which  large  language

models  are  applied  to  commit  message  generation  through  techniques  such  as  in-context  learning  and  model  fine-tuning.  Two  example

retrieval  methods  are  employed  to  enhance  the  in-context  learning  approach.  The  generated  text  is  then  analyzed  in  terms  of  naturalness

and  relevance,  and  the  strengths  and  limitations  of  the  large  language  model-based  methods,  as  well  as  ways  to  address  these  limitations,
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are  examined.  Experiments  demonstrate  that  large  language  models  outperform  baseline  methods.  In  addition,  chain-of-thought  reasoning
and larger-scale models can address the issue of insufficient understanding of code changes.
Key words:  commit message generation; large language model (LLM); in-context learning; model fine-tuning

在软件开发实践中, 代码会不断变化以适应不断变化的需求和外部环境, 为了更好地管理软件演化, 版本控制

系统 (如 Git) 要求开发人员编写提交日志记录和总结每次提交的代码更改. 提交信息以自然语言的形式呈现, 可
以使开发人员无需深入具体的代码变更细节即可快速理解代码更改的高层次意图. 因此, 提交日志成为软件开发

中不可或缺的一部分, 在软件理解和维护中发挥着重要作用. 图 1展示了一个真实的代码变更及其对应的提交日

志. 然而, 编写有意义且准确的提交日志对于开发人员来说并非易事. 此外, 敏捷开发、快速迭代的软件开发现状

使得代码变更频繁, 进一步增加了开发人员的负担. 受软件开发成本等因素影响, 提交日志经常被开发人员忽视,
导致软件项目中存在提交日志缺失、质量低下等问题 [1,2].
 
 

代码变更:
--- a/src/main/java/org/acra/ErrorReporter.java

+++ b/src/main/java/org/acra/ErrorReporter.java

@@ -393,7 +393,7 @@ void deletePendingReports() {

* This method looks for pending reports and does the action required

* depending on the interaction mode set.

*/

- private void checkReportsOnApplicationStart() {

+  public void checkReportsOnApplicationStart() {

// Delete any old unsent reports if this is a newer version of the app

// than when we last started.

提交日志: Put ErrorReporter.checkReportsOnApplicationStart() back in the public api

图 1　GitHub中一个真实的代码变更及其对应的提交日志
 

为了减轻开发人员负担, 提升软件项目中提交日志的质量, 研究人员提出了各种自动生成提交日志的技术. 早
期工作 [3−6]基于规则和模板生成提交日志, 生成的提交日志冗长, 缺失对代码变更关键意图的描述. 随后, 一些研究

人员提出检索相似代码变更的提交日志作为当前变更的提交日志 [7−9], 这类方法的效果完全取决于能否检索到相

似的变更以及该变更对应提交日志是否良好. 最近, 基于深度学习的提交日志生成方法 [10−20]成为主流并取得了一

定的效果. 这些工作使用大量提交日志数据进行监督学习, 而 Tian等人 [2]对 5个高质量 Java开源项目的提交日志

进行了研究, 发现平均约有 44%的提交日志需要改进, 而更多开源项目的提交日志质量还要差于这 5个项目. 依
靠从开源项目中收集的提交日志无法构造出足够的高质量提交日志数据, 这也导致已有的基于学习的提交日志生

成方法无法生成令人满意的提交日志.
另一方面, 大语言模型 [21]作为人工智能领域的重大突破, 除了在自然语言生成、语义理解等领域有着良好表

现 [22], 在软件工程领域的许多任务上也取得了优秀的效果 [23−26]. 其中, Geng 等人 [26]将大语言模型的上下文学习

(in-context learning)能力用于多意图注释生成任务, 仅提供少数代码注释对作为示例, 便可以生成比现有监督学习

方法更自然、更充分、更有用的注释文本. 大语言模型从海量文本和代码数据学习到的丰富语言规律和世界知识

成为解决提交日志生成问题的新思路. 基于上述分析, 本文提出基于大语言模型的提交日志生成方法, 通过上下文

学习和模型微调验证大语言模型在提交日志生成任务的表现并分析大语言模型方法的优势与不足. 具体而言, 本
文重点关注以下研究问题.

● RQ1: 大语言模型用于提交日志生成的效果: 大语言模型在零样本、少样本以及微调下的表现如何?
● RQ2: 大语言模型方法的优势与不足: 大语言模型生成的提交日志在可读性和相关性上是否优于已有方法?

还存在什么不足?
● RQ3: 大语言模型不足的应对: 思维链或更大规模模型能否应对大语言模型方法的不足?
针对 RQ1, 本文使用零样本、单样本、五样本的方式利用 GPT-3.5模型, 还使用了两种示例检索方法对单样本

和五样本方法进行增强, 同时对 LLaMA模型进行微调, 增强其提交日志生成能力. 对比最好的基线方法, GPT-3.5
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零样本学习设置在 BLEU-4[27]、METEOR[28]、ROUGE-L[29]指标上分别相对提升 22.1%、57.3%、2.5%, 微调后的

LLaMA在这 3个指标上分别相对提升 92.1%、39.0%、28.5%, 表明了大语言模型方法的有效性. 此外, 实验结果

证明了单样本和五样本设置比零样本设置更能发挥大语言模型能力, 且示例检索排序能在此基础上进一步提升方

法效果, 采用词元相似度检索的五样本方法 (GPT-5-shot-T) 对比零样本方法在 3 个指标上分别相对提升 91.3%、

11.8%、27.0%.
针对 RQ2, 本文从测试集中随机采样 500条数据, 对参考提交日志和各方法生成提交日志的可读性和相关性

进行人工打分. 结果显示, GPT-5-shot-T方法生成的提交日志在可读性和相关性上不仅超过了基线方法生成的提

交日志, 还超过了参考提交日志. 具体分析 GPT-5-shot-T 方法生成提交日志不如参考提交日志的样本, 发现大语

言模型难以生成需要领域知识的内容, 存在对变更整体理解有误、对变更理解不够深刻的问题, 偶尔还会出现

“幻觉”.
针对 RQ3, 本文设计了采用思维链的提示模型, 并将 GPT-4模型用于 RQ2中 GPT-5-shot-T方法表现不佳的

样本. 通过实验验证了思维链提示和更大规模模型能应对对变更整体理解有误、对变更理解不够深刻的问题.
总而言之, 本文的主要贡献如下.
● 提出基于大语言模型的提交日志生成方法并设计实验验证方法的有效性, 方法同时考虑上下文学习和模型

微调两种大语言模型利用方式.
● 深入分析大语言模型用于提交日志生成任务的优势与不足, 并验证思维链及更大规模模型能否应对大语言

模型方法的不足.
本文第 1节介绍大语言模型相关基础知识. 第 2节介绍基于大语言模型的提交日志生成方法. 第 3节介绍实

验设置和实验结果. 第 4节讨论其他相关问题以及本文研究的有效性威胁. 第 5节介绍提交日志生成相关工作. 最
后第 6节进行总结.

 1   基础知识

 1.1   大语言模型

大语言模型由预训练语言模型发展而来. 早期的预训练语言模型 ELMo[30]通过双向 LSTM 学习上下文感知

的单词表示, 这种单词表示用于下游任务时可以大幅提升任务效果. 后来, 基于能高度并行计算的 Transformer结
构 [31], 研究人员提出了几种结构不同的预训练语言模型, 如 BERT[32]、GPT[33]和 BART[34]. 其中, BERT采用纯编

码器结构, 专注于理解文本内容; GPT模型使用纯解码器结构, 擅长生成连贯文本序列; BART采用编码器-解码器

结构, 能够有效处理包括文本生成和理解在内的多种任务.
研究人员发现简单的扩展预训练语言模型的规模 (增加模型参数或增加训练数据)可以有效提升模型在下游

任务的效果 [35], 许多工作试图通过训练更大规模的语言模型来探索模型的性能极限. 这一过程中, 研究人员发现

在模型结构类似甚至相同的情况下, 更大规模的预训练语言模型相比小型模型表现出了不同的行为, 并能解决一

系列复杂的任务. 如此, “大语言模型”一词逐渐被用来特指参数规模巨大、具有强大能力的预训练语言模型. 大语

言模型的一个典型应用是 OpenAI推出的对话模型 ChatGPT. ChatGPT基于 GPT-3.5和 GPT-4系列模型, 在使用

大量文本数据 (包括自然语言文本和代码) 预训练的基础上, 从人类反馈中进行强化学习 (reinforcement learning
from human feedback, RLHF)[36]以进一步优化其生成文本质量和交互自然性, 实现和人类价值观的对齐. 本文中选

择 ChatGPT作为闭源大语言模型代表用于提交日志生成.
LLaMA[37]是Meta AI发布的开源大语言模型, 包含 4个不同规模参数的模型 (7B、13B、30B和 65B). 自发

布以来, LLaMA引起了学术界和产业界的广泛关注, 在各种基准测试中取得了良好的表现, 迅速成为最受欢迎的

开源大语言模型之一. 本文选择 LLaMA作为开源大语言模型代表用于提交日志生成.

 1.2   模型微调

模型微调 (fine-tuning)是深度学习领域使用预训练模型的一种常见方式, 在自然语言处理和计算机视觉任务
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中广泛应用. 通过在特定任务的数据集上继续训练, 调整和优化预训练模型的权重使其适应于特定任务. 这种方法

可以利用预训练模型已经学习到的丰富知识, 通过相对较少的数据和计算资源, 显著提升模型在特定任务的性能.

当前主流微调方式可分为两类: 全参微调 (full fine-tuning) 和参数高效微调 (parameter-efficient fine-tuning,
PEFT). 全参微调是指模型全部参数权重参与更新以适配领域数据, 效果好, 在模型参数规模不大时被广泛使用.

随着预训练语言模型参数规模增大, 对大语言模型进行全参微调的成本变得十分高昂, 参数高效微调被提出以应

对此问题. 参数高效微调原理是仅微调少量或额外的模型参数, 固定大部分预训练参数, 从而降低计算和存储成

本. 先进的参数高效微调方法已经能达到与全参微调相近的效果.

根据可微调参数的位置划分, 参数高效微调可大致分为 3 类: Prefix-Tuning[38,39]、Adapter-Tuning[40,41]和
LoRA[42]. 其中, Prefix-Tuning方法会在模型输入的前面添加一小段连续的可训练的参数 (前缀 Prefix), 在训练时通

过调整这些额外的前缀参数来适应特定任务. Adapter-Tuning则是在预训练模型内部的网络层之间添加小型的可

训练模块 (适配器 Adapter)来适配下游任务, 微调过程中只有适配器参数被更新. LoRA全称是低秩适应 (low-rank

adaptation), 它通过对预训练模型中的权重矩阵进行低秩分解更新来适配特定任务. 相比其他参数高效微调方法,
LoRA完全保留了模型结构, 在推理时可以做到无额外延时. 本文将 LLaMA用于提交日志生成前会使用 LoRA进

行模型微调.

 1.3   上下文学习

{(x1,y1) , . . . , (xk,yk)} xi yi

yi

上下文学习是大语言模型的一种使用范式, 最早在 GPT-3[22]中被提出, 之后迅速成为研究热点. 上下文学习允

许模型根据自然语言指令和少数任务示例 (即上下文)来适应新任务, 无需进行参数更新, 大大减少了大语言模型

的使用成本. 上下文学习需要设计格式化的自然语言提示 (prompt), 提示一般会包括一段任务描述、包含少数任

务样本的示例和最后的待测样本. 将提示输入到大语言模型, 大语言模型会根据输入的上下文将提示补充完整, 大

语言模型输出的部分可以看作其针对待测样本给出的答案. 形式化地说明, 使用 I 表示特定任务的任务描述,
 表示该任务的 k 个样本, 其中   和   分别对应样本的输入和输出部分, 使用大语言模型对该任

务的一个新样本   进行预测可以表示成: 

LLM
(
I, f (x1,y1) , . . . , f (xk,yk) , f

(
xk+1,_

))→ y′k+1 (1)

f (·, ·)
y′k+1 yk+1

其中, LLM 为大语言模型,   为将任务样本转为自然语言提示的函数, “_”表示目标端内容的占位符, 即仅提供

输入 xk+1, 对应输出由大语言模型自动生成,   对应 LLM 针对   的输出. 将待测样本转为提示时只转化输入部

分, 输出部分由大语言模型补全. 上下文学习的性能不仅依赖于大语言模型的理解和泛化能力, 还受输入到大语言

模型的提示的影响. 研究表明, 任务描述、示例个数、示例表示、示例在提示中的排列顺序等都会影响上下文学

习的效果 [43]. 根据提示中使用的示例个数不同, 上下文学习可以具体分为零样本 (zero-shot) 和少样本 (few-shot)
设置. 零样本指提示中不包含示例, 只有任务描述和待测样本: 少样本则是提供少数样本作为示例, 根据提供样本

数目不同, 可以细分成 k-shot设置. 对于 ChatGPT模型, 本文使用上下文学习方式将其用于提交日志生成.

 2   基于大语言模型的提交日志生成方法

在应用大语言模型时, 本文考虑了上下文学习和模型微调两种方式, 接下来具体介绍如何应用大语言模型, 包
括上下文学习中的提示模板设计、示例检索排序、模型微调时的微调数据构造.

 2.1   提示模板设计

已有的提交日志生成工作 [10,13,18,26]将提交日志生成问题建模为以代码变更为输入、提交日志为输出的“翻译”或

“总结”问题. 本文采用同样的建模方式, 直接以 diff形式的代码变更为输入, 提交日志为输出. 图 2展示了上下文

学习所用提示模板. 提示模板设计遵循了当前的最佳实践, 提示第 1行包括了详细的任务描述, 还指定了输出文本

长度为一行; 提示模板中间为 k 个示例, 示例中的不同内容被明确分隔以区分; 提示最后是待测样本, 其与示例格

式相同但提交日志部分留空待大语言模型补全.
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You are an expert programmer who is good at summarizing 
code changes. Please generate a succinct summary as the 
COMMIT MESSAGE for the given CODE CHANGES. The 
CODE CHANGES are in git diff format. Remember to write 
only one line.
CODE CHNAGES:
...

...

...

COMMIT MESSAGE:

CODE CHNAGES:

...
COMMIT MESSAGE:

×k
k个样本

作为示例

待测样本,
提交日志留空

任务描述

--- a/.../ConnectorManager.java
+++ b/.../ConnectorManager.java
@@ -98,7 +98,7 @@ public class ConnectorManager

@PreDestroy
public void stop()
{

- if (stopped.compareAndSet(false, true)) {
+        if (stopped.getAndSet(true)) {

return;
}

Fix connector shutdown

--- a/.../MessageView.java
+++ b/.../MessageView.java
@@ -105,6 +105,7 @@ public class MessageView extends Activity

public boolean onKeyDown(int keyCode, KeyEvent event) {
switch (keyCode) {

case KeyEvent.KEYCODE_DEL: { onDelete(); return true;}
+            case KeyEvent.KEYCODE_D: { onDelete(); return true;}

case KeyEvent.KEYCODE_F: { onForward(); return true;}
case KeyEvent.KEYCODE_A: { onReplyAll(); return true; }
case KeyEvent.KEYCODE_R: { onReply(); return true; }

图 2　提交日志生成任务所用提示模板
 

 2.2   示例检索排序

对不同待测样本使用固定的示例 (随机从语料库中选择) 是最简单的提示生成方法, 但这种提示往往难以完

全发挥大语言模型的上下文学习能力, 选择与待测样本相似的样本作为示例能帮助大语言模型更好理解任务 [26,44].
图 3展示了结合示例检索排序的上下文学习框架.
 
 

待测样本 输出

语
料
库

检
索

排
序 提示 大语言模型

相似样本集

图 3　结合示例检索排序的上下文学习框架
 

该框架下, 大语言模型生成提交日志的过程如下: 1)从语料库中检索与待测样本相似的代码变更, 得到相似样

本集合, 每个样本包含代码变更和对应提交日志; 2)将相似样本集中样本排序后和待测样本一起填充到图 2所示

提示模板得到最终提示; 3)将提示输入到大语言模型获取其输出结果. 本文使用了两种不同的示例检索方法, 分别

基于代码变更的词元相似度和语义相似度. 接下来对两种方法做详细介绍.
● 基于词元相似度的方法. 针对代码变更的检索, Liu等人 [9]提出了一种基于词元相似度的方法 NNGen, 取得

了很好的效果. 本文使用的基于词元相似度的检索方法采用了和 NNGen一样的步骤. 具体而言, 先将目标代码变

更 (待测样本)和语料库中的代码变更使用词袋模型表示, 这一步会忽略代码变更中词元的顺序, 将每个代码变更

表示成一个向量, 向量中每个维度的值对应特定词在当前代码变更中的词频. 基于代码变更向量, 可以计算语料库

中代码变更和目标代码变更的余弦相似度, 然后根据相似度大小排序, 选择语料库中最相似的 n 个代码变更对应
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的样本作为目标代码变更的相似样本集. 和 NNGen 方法一样, 代码变更中的文件头 (以“‘– – –”’和“‘+++”为行首

的行)、代码行的变更标记 (行首的“+”“−”和空格符, 分别对应添加、删除和不变)以及代码中的元素 (如关键字、

标识符、常量、运算符等)都会参与词频统计, 这里不会对标识符进一步分词, 而是保留标识符的原始形式.
● 基于语义相似度的方法. 不同项目的代码变更在词元层面往往存在较大差异导致词元相似度在跨项目设置

下难以检索到相似的代码变更, 这时理解代码变更语义对检索相似代码变更十分重要. 本文采用 Xu等人 [14]工作

中使用的代码变更建模方法 CoDiSum获取代码变更的语义向量表示并基于此进行语义相似度的检索. 具体而言,
先利用语料库中的数据训练一个 CoDiSum模型, 然后使用 CoDiSum模型的编码器部分将目标代码变更和语料库

中的代码变更编码成向量. 考虑到 CoDiSum编码器会将一条代码变更数据编码成向量序列, 本文中使用平均的方

式聚合向量序列中的信息, 得到语义向量. 基于语义向量表示, 计算向量的余弦相似度作为代码变更的语义相似

度, 选出 n 个样本作为目标代码变更的相似样本集.
本文对每个目标代码变更会检索 10 个相似样本 (即 n = 10). 填充样本到提示模板时会根据少样本学习的具

体设置进一步对相似样本进行筛选和排序, 依据是目标代码变更和相似样本代码变更的 BLEU-4值 (值越大表明

代码变更文本越相似). 以 5-Shot设置为例, 此时需要向提示模板填充 5个样本作为示例, 会选择 BLEU-4值最大

的 5个样本填充. 考虑大语言模型更有可能预测提示末尾出现的答案 [45], BLEU-4值越大的样本会填充到离待测

样本更近的位置.

 2.3   微调数据构造

微调设置下同样需要以提示模板将训练样本及待测样本转为文本形式. 相比上下文学习方法, 微调使用的提

示模板更加简单, 因为模型可以从数据中学习任务的具体要求, 不需要显式说明. 图 4展示了将⟨代码变更, 提交日

志⟩ 二元组转成适用于微调的形式的提示模板. 该模板的任务描述部分只简短的说明需要为代码变更生成提交日

志, 代码变更和提交日志前分别使用“CODE CHANGES”和“COMMIT MESSAGE”指示. 微调时使用下一词元预测

任务, 每条数据被完整地输入到模型. 微调完成之后, 待测样本输入到模型, 此时将提交日志部分留空待模型补全.
 
 

Please generate a commit message for the given code changes.

CODE CHANGES:

COMMIT MESSAGE:

--- a/.../ConnectorManager.java
+++ b/.../ConnectorManager.java
@@ -98,7 +98,7 @@ public class ConnectorManager

@PreDestroy
public void stop()
{

- if (stopped.compareAndSet(false, true)) {
+        if (stopped.getAndSet(true)) {

return;
}

Fix connector shutdown

图 4　微调设置下提交日志生成任务所用提示模板
 

 3   实验设置与结果

 3.1   实验设置

数据集: 提交日志生成任务使用 Xu等人 [14]所用的包含 90 661个⟨代码变更, 提交日志⟩ 二元组的数据集. 该数

据集来源于 GitHub上 1 000个流行的 Java项目, 经过严格的过滤和去重, 具有较高的质量. 数据集中每个代码变

更保留 3行上下文, 这是 git diff的默认上下文行数, 在可读性和简洁性中取得了较好平衡, 本文复用这一设置. 数
据集已经被随机划分成训练集, 验证集和测试集, 其中训练集大小为 75 000, 验证集大小为 8 000, 测试集大小为

7 661. 本次实验中沿用了已有的数据划分, 上下文学习设置下, 测试集中样本为待测样本, 训练集作为供检索的语

料库; 微调设置下, 使用完整训练集进行微调, 验证集评估微调效果, 最后在测试集上测试. 表 1展示了数据集中代

码变更文件行数的统计信息, 包括平均值、最大最小值、四分位数. 从中可以看出数据集所包含代码变更文件的
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行数主要在 10–27行之间, 还有少部分代码变更文件行数超过 27行. 图 5展示了测试集中代码变更文件的具体行

数分布.
 
 

表 1　数据集中代码变更文件行数的统计结果
 

数据集 样本数量
代码变更文件行数统计 (行)

平均值 最小值 最大值 下四分位数 中位数 上四分位数

训练集 75 000 22.0 10.0 97.0 14.0 19.5 27.0
验证集 8 000 21.9 10.0 91.0 14.0 19.0 27.0
测试集 7 661 21.8 10.0 85.0 14.0 19.0 27.0
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图 5　测试集中代码变更文件行数分布
 

基线方法: 本次实验选用 NNGen方法 [9]、CoDiSum方法 [14]和 FIRA方法 [18]作为基线方法. 其中, NNGen是
一种基于检索的方法, 使用词袋模型将代码变更表示为向量, 基于向量间的余弦相似度为输入寻找相似的代码

变更然后重用其提交日志; CoDiSum和 FIRA是现有最先进的基于学习的提交日志生成方法, 都采用编码器-解
码器架构, CoDiSum会同时编码代码变更结构和代码自然语义并结合, 其解码器部分引入拷贝网络 [46]以支持从

输入序列拷贝, FIRA方法使用细粒度图表示代码变更, 然后使用图神经网络进行编码, 解码器部分同样引入拷

贝网络.
实现细节: 实验选用了 GPT-3.5和 LLaMA作为大语言模型代表, 前者用于测试上下文学习能力, 后者用于测

试模型微调后的效果. GPT-3.5 是闭源模型, 通过调用 API 的方式使用, 调用时选用的模型名称为“gpt-3.5-turbo-
0613”, 设置 temperature为 0以减少生成文本的不确定性. 测试时除了使用零样本 (0-shot)和单样本 (1-shot)设置,
还使用了五样本 (5-shot)设置, 受输入序列长度限制, 没有进一步增加示例样本个数. 微调设置下, 受算力限制, 只
对“llama-7b”进行了 LoRA 微调 [42], 微调参数类型设置为 Q 矩阵和 V 矩阵, 低秩矩阵的秩设置为 8, 缩放因子

alpha的值设置为 16. 微调的批大小设置为 128, epoch设置为 3, 优化器使用 AdamW[47], 学习率为 0.000 3, 前 100
步用于热身, 每训练 200步会在验证集上验证, 最后使用在验证集上表现最好的模型用于测试.

 3.2   RQ1: 大语言模型的效果

表 2展示了 CoDiSum及不同设置下大语言模型用于提交日志生成任务的结果. 对大语言模型, 使用零样本学

习设置的 GPT-0-shot在 BLEU-4、METEOR、ROUGE-L这 3个指标上都超过了最好的基线方法 FIRA. 其中, BLEU-4
值相对提升了 22.1%; METEOR值相对提升了 57.3%; ROUGE-L值相对提升了 2.5%. 这表明大语言模型在仅给出

详细任务描述的情况下已经能很好地完成提交日志生成任务.
GPT-1-shot和 GPT-5-shot对应使用固定示例时大语言模型少样本学习取得的效果. 与 GPT-0-shot相比, GPT-

1-shot在 BLEU-4、METEOR、ROUGE-L指标上分别相对提升 17.7%、3.5%、2.5%, 表明单个示例样本也能显
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著提升大语言模型性能. 另外, 对比 GPT-5-shot和 GPT-1-shot的结果, GPT-5-shot在 3个指标上都只有微小的相

对提升 (小于 1.0%), 表明简单增加示例样本不是提升大语言模型效果的有效手段.
GPT-1-shot-T和 GPT-5-shot-T对应使用基于词元相似度进行示例检索时大语言模型少样本学习取得的效果.

与 GPT-1-shot 对比, GPT-1-shot-T 在 BLEU-4、METEOR、ROUGE-L 指标上分别相对提升 43.1%、0.7%、

15.5%. 与 GPT-5-shot相比, GPT-5-shot-T在 BLEU-4、METEOR、ROUGE-L指标上分别相对提升 61.0%、7.8%、

22.9%. 上述结果表明在提示中示例个数相同的情况下, 基于词元相似度的检索方法有效提升了大语言模型的效

果. 此外, GPT-5-shot-T比 GPT-1-shot-T在 3个指标上分别相对提升 13.6%、7.1%、7.4%, 表明增加相似样本数量

能有效提升模型效果.
 
 

表 2　大语言模型用于提交日志生成任务的有效性结果 (%)
 

方法 BLEU-4 METEOR ROUGE-L
NNGen 2.16 4.34 9.44
CoDiSum 2.19 7.46 20.02
FIRA 4.26 9.18 20.59

GPT-0-shot 5.20 14.44 21.89
GPT-1-shot 6.12 14.95 22.43
GPT-5-shot 6.18 14.97 22.62
GPT-1-shot-T 8.76 15.06 25.90
GPT-5-shot-T 9.95 16.14 27.81
GPT-1-shot-S 7.28 13.70 23.79
GPT-5-shot-S 8.49 14.82 25.70

LLaMA 8.18 12.76 26.45
 

GPT-1-shot-S和 GPT-5-shot-S使用基于语义相似度的示例检索方法. 与 GPT-1-shot和 GPT-5-shot相比, 在示

例数量相同的情况下, GPT-1-shot-S和 GPT-5-shot-S在 BLEU-4和 ROUGE-L指标上有明显提升, 再次证明相似

样本检索的有效性. GPT-5-shot-S 比 GPT-1-shot-S 的相对提升再次证明增加相似样本数量能提升模型效果. 与
GPT-1-shot-T和 GPT-5-shot-T相比, 示例数量相同情况下, GPT-1-shot-S和 GPT-5-shot-S在全部指标上都更差且

有明显差距, 表明在提交日志生成任务上, 词元上更相似的示例比语义上更相似的示例更有效. 后文图 6展示了测

试集中一个待测样本和根据词元相似度和语义相似度检索所得相似样本. 从文件头可以看出词元相似样本与待测

样本来自相同项目, 而语义相似样本则不是. 从检索原理分析, 基于词元相似度的检索方法倾向于选择相同项目的

样本作为相似样本. 同项目的样本能给大语言模型提供更多信息 (如语言风格、用词偏好等), 这是导致两种示例

检索方法性能差异的主要原因. 此外, 大模型预训练时往往也是同项目的数据一起输入, 语义相似度检索形成的提

示输入与训练输入分布偏差更大, 因此效果更差.
微调后的 LLaMA模型在 BLEU-4、METEOR、ROUGE-L指标上对比最好的基线方法 FIRA分别相对提升

了 92.1%、39.0%、28.5%, 再次表明大模型相对基线方法的优势. 另一方面, 微调 LLaMA并没有在这些指标上超

过最好的上下文学习方法 GPT-5-shot-T, 这可能和 LLaMA 本身参数量偏小且没有进行全量微调等因素有关, 此
外, 微调过程仅使用提交日志生成任务数据, 导致模型遗忘原有知识, 影响最终生成提交日志效果.

综上所述, 在提交日志生成任务上, 大语言模型在上下文学习和微调设置下表现均优于基线方法, 表明了大语

言模型方法的有效性. 上下文学习设置下, 示例检索排序能有效提升模型效果且基于词元相似度的检索方法明显

优于基于语义相似度的检索方法, 提示中增加相似样本数量也能提升大语言模型效果. 然而, 表现最好的 GPT-5-
shot-T方法在 BLEU-4、METEOR、ROUGE-L指标上的绝对值分别只有 9.95%、16.14%、27.81%, 还有很大的

提升空间, 需要对大模型的优势与不足进行深入分析.

 3.3   RQ2: 大语言模型的优势与不足

为深入分析大语言模型的优势与不足, 本节在 RQ1结果的基础上进一步进行定量分析, 先从测试集中随机选
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取 500条数据, 然后从提交日志的可读性和提交日志与代码变更的相关性两个维度对参考文本和生成文本进行标

注, 最后基于标注结果进行分析. 可读性是指提交日志内容的易读和易理解程度, 主要考虑文本语法上是否正确,

语义上是否明确无歧义. 相关性是指提交日志与代码变更情况的匹配程度, 主要考虑文本是否缺失必要信息, 是否

包含错误信息.

标注过程十分严格, 每条数据会对应一个网页, 页面包含 1个代码变更和 4条提交日志 (分别是参考提交日志

以及 CoDiSum、GPT-5-shot-T、LLaMA生成的提交日志), 页面中不会包含提交日志文本的具体来源信息. 标注

人员会根据页面信息对每条提交日志的可读性和相关性打分, 两者的分数范围都为 1–5, 分别对应很差、较差、

中等、较好、很好. 为减少标注人员个人偏好对标注结果的影响, 每条数据会由两个标注人员独立打分. 对不同标

注人员针对同一条数据的打分计算 Kendall相关系数 [48], 可读性分数和相关性分数的相关系数平均值分别为 0.54

和 0.59, 显示出较强的正相关性, 说明标注人员对相同数据的打分具有较高的一致性. 本节最终将两个标注人员的

打分求均值 (保留整数位) 之后作为每条提交日志的最终得分. 整个标注任务由 5 个有相关编程经验的计算机专

业硕士研究生完成, 总共花费约 50人时.

 
 

--- a/src/main/java/org/opentripplanner/profile/RaptorWorkerTimetable.java
+++ b/src/main/java/org/opentripplanner/profile/RaptorWorkerTimetable.java
@@ -168,6 +168,7 @@ public class RaptorWorkerTimetable implements Serializable {

break;
case RANDOM:

time += random.nextInt(headwaySecs[trip]);
+                break;

case HALF_HEADWAY:
default:

time += headwaySecs[trip] / 2;

--- a/src/main/java/org/opentripplanner/profile/RaptorWorkerData.java
+++ b/src/main/java/org/opentripplanner/profile/RaptorWorkerData.java
@@ -258,6 +258,7 @@ public class RaptorWorkerData implements Serializable {

continue;
timetablesForPattern.add(timetable);

+                timetable.raptorData = this;
// TODO: patternForIndex, indexForPattern

--- a/h2o-core/src/main/java/water/util/TwoDimTable.java
+++ b/h2o-core/src/main/java/water/util/TwoDimTable.java
@@ -172,6 +172,7 @@ public class TwoDimTable extends Iced {

case "string":
for (int r = 0; r < rowDim; ++r)

set(r, c, strCellValues[r][c]);
+          break;

default:
throw new IllegalArgumentException("Column type " + colTypes[c] + " is 

not supported.");
}

提交日志: set raptordata on added trip patterns.

提交日志: Fix TwoDimTable switch.

待测样本

词元相似样本

语义相似样本

提交日志: add break statement so we don't fall through to adding too much to boarding time.

图 6　提交日志生成任务样本的词元相似样本和语义相似样本

 
图 7(a)展示了提交日志可读性打分的结果分布. 总体上, 绝大部分提交日志的得分大于等于 3分, 可读性在中

等及以上, 只有 CoDiSum 方法会生成相对较多 (43/500) 可读性差的提交日志. 继续检查这些可读性差的提交日

志, 其中 37条是因为包含未知符号“UNK”, 6条是因为包含连续重复单词. 基于大语言模型的方法生成的提交日

志不存在上述两类问题, 说明大语言模型生成的文本在可读性上比监督学习方法有明显优势. 分析可读性中等及

以上的提交日志, CoDiSum方法各得分的出现次数全面小于参考提交日志对应得分的出现次数, LLaMA微调方

法生成的提交日志分数 4出现次数最高, GPT-5-shot-T生成的提交日志分数 5出现次数最高. 与参考提交日志相
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比, LLaMA微调方法生成的提交日志没有实现全面超越, 可能原因是微调过程使用的提交日志数据质量不够高导

致大语言模型文本生成能力下降. GPT-5-shot-T方法生成文本的可读性全面超越了参考提交日志及 LLaMA微调

生成的提交日志, 说明上下文学习能更好地发挥大语言模型生成流畅文本的能力.

图 7(b)是对提交日志相关性打分后所得结果分布. 以参考提交日志的得分分布为基准, CoDiSum生成的提交

日志相关性得分更多分布在较差和很差, 说明该方法生成的提交日志在相关性上与参考提交日志差距较大.

LLaMA微调后生成的提交日志比 CoDiSum生成的提交日志更好, 但其得分也较多分布在中等、较差和很差, 表

明其在相关性上与参考提交日志还存在一定差距. 微调后的 LLaMA 也没能很好理解代码变更, 原因可能在于

LLaMA模型参数规模不够大、微调数据质量不够好. GPT-5-shot-T方法生成的提交日志相比参考提交日志更多

分布在较好和很好两类, 表明大语言模型通过上下文学习能很好生成与代码变更一致的提交日志.
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图 7　提交日志的可读性和相关性打分结果

 
深入对比 GPT-5-shot-T方法生成的提交日志和参考提交日志的相关性得分, GPT-5-shot-T生成提交日志得分

高于对应参考提交日志的数据有 249条, 其中有 102条得分差距在两分及以上, 低于对应参考提交日志的数据有

100 条, 其中有 32 条差距在两分及以上. 分析这些得分差距在两分及以上的数据, 参考提交日志相关性得分更低

的主要原因有 3个.

● 参考提交日志包含特定领域知识 (58条). 标注人员缺乏所标注数据对应软件项目相关知识, 只能查看部分

代码变更内容. 当参考提交日志中包含项目开发人员才能理解的领域知识时 (例如“Fix bad merge”“Fixed a

regression in View.cancelLongPress”), 标注人员难以理解或难以判断是否准确. 而 GPT-5-shot-T生成的提交日志主

要描述代码如何变更, 很少生成这些领域知识相关内容, 因此相关性得分会更高.

● 参考提交日志缺乏具体信息 (34条). 部分参考提交日志仅描述了代码变更中的部分信息, 或者使用宽泛的

描述 (例如“Resolved some findbugs issues”“Fix swing graphic bug”), 与更具体的代码变更描述 (例如“Suppressed

findbugs warning in GarbageCollectionMetricSet”“Fix incorrect yPoints assignment in WrapGraphics”)相比, 标注人员

会给这种宽泛描述打出较低分数.
● 参考提交日志包含错误信息 (10条). 少部分参考提交日志包含错误信息甚至内容完全错误, 例如代码变更

内容为“Refactor code to use InvUtils.getInventory instead of Utils.getInventory”, 对应参考提交日志却是“Missed a
line”.

GPT-5-shot-T方法生成的提交日志相关性得分更低的原因大致有 4类.
● 对变更整体理解有误 (14 条). 生成的提交日志没有正确反映整体代码变更情况. 例如对“TaskContainer-
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move meaningful toString to the base class”这一提交, 生成“add toString to TaskContainer for better debugging”. 方法

只理解了变更中添加“toString”部分, 没有考虑其中还有删除“toString”的部分.

● 对变更理解不够深刻 (13条). 生成的提交日志正确反映了整体代码变更情况, 但没有变更细节内容或变更

细节描述错误. 例如对“Improve javadoc formatting”这一提交, 方法生成“Updated class javadoc to reflect recent

changes to FilterToBeanProxy”这一提交日志, 此次提交确实更新了 FilterToBeanProxy类的 Javadoc注释. 但是并没

有改变注释内容, 仅仅调整了其格式.

● 缺少领域知识 (4条). 生成的提交日志正确反映了当前代码变更, 但参考提交日志中还包含一些代码变更外

的知识, 对比之下, GPT-5-shot-T生成的提交日志相关性得分较低. 例如: 参考提交日志为“Add a bogus method in

otherwise empty test, to prevent build breakage”, 生成了“Add a test for JsonPointer”.
● 生成“幻觉” (1条). 生成的提交日志中包含没有事实支撑的内容. 例如, 为参考提交日志为“For unrecoverable

projects, rename them with a suffix so the next time we won’t try to recover them again”的提交生 成“Rename corrupted
project files instead of deleting them”, 实际上代码变更中没有任何有关删除文件的代码.

综上所述, 基于大语言模型的提交日志生成方法在生成文本的可读性和相关性上均优于 CoDiSum方法. 可

读性方面, 基于大模型的方法解决了 CoDiSum方法容易生成未知词和重复单词的问题, 其生成的文本与参考文

本质量类似甚至有所超越. 相关性方面, LLaMA微调方法生成的文本不如参考文本, 但 GPT-3.5结合示例检索

排序生成的文本已经能超越已有的参考文本. 深入研究发现, 大语言模型生成的文本更多描述代码如何变更, 难

以生成参考提交日志中存在的有关领域知识的内容. 此外, 大语言模型在变更理解上仍存在一定不足, 且偶尔出

现“幻觉”.

 3.4   RQ3: 大语言模型不足的应对策略

要应对大语言模型难以生成包含领域知识的内容这一问题, 思路是从软件项目中检索变更相关的缺陷报告、

需求文档等内容并提供给大语言模型, 然而本文所使用数据集并不包含相关内容, 因此无法进行验证. 针对对变更

整体理解有误、对变更理解不够深刻和生成“幻觉”的问题, 本文采用两种思路进行应对: 思维链 [49]和更大参数模

型 (如 GPT-4).

具体而言, 针对提交日志生成任务, 本文设计了如图 8所示的采用了思维链的提示模板. 该模板在指令部分要

求大模型从上到下描述所有的代码变更情况后进行总结以形成提交日志, 提示模板中还提供了一个采用该思路进

行提交日志生成的例子, 模板中“待测样本”部分为需要填充的部分. 然后将其用于 RQ2中 GPT-5-shot-T表现不佳

的 32条数据. 使用更大参数模型则是采用与 GPT-5-shot-T方法相同的方案, 区别在于调用时选用 GPT-4系列的

“gpt-4-0613”模型. 本文还实验了将思维链与更大参数模型结合取得的效果, 表 3展示了实验结果, 表格中的分母

为对应类别的样本数量, 分子为使用的策略能应对的样本数量 (“应对”指该策略生成的提交日志接近甚至超过参

考提交日志).

从表 3中看到, 仅使用思维链 (调用 GPT-3.5)能应对 12/14 (85.7%)的对变更整体理解有误的情况, 但只能应

对 5/13 (38.5%)的对变更理解不够深刻的情况. 这说明思维链中先列出所有变更然后进行总结的方式可以很好地

帮助大模型理解变更整体, 但没法帮助 GPT-3.5深入理解代码变更. 将模型从 GPT-3.5换成 GPT-4可以全方面提

升大语言模型的变更理解能力, 其能应对 13/14 (92.9%)的对变更整体理解有误的情况和 10/13 (76.9%)的对变更

理解不够深刻的情况. 此外, 使用思维链提示并调用 GPT-4 模型 (组合方法) 取得最好的效果, 能应对 14/14

(100%)的对变更整体理解有误的情况和 12/13 (92.3%)的对变更理解不够深刻的情况. 而应对缺少领域知识的情

况, 上述策略并没有效, 这也符合预期. 此外, 上述策略都能应对生成“幻觉”的情况, 但是考虑到只有一个“幻觉”样

本, 结论的有效性还待进一步研究确认.

综上所述, 针对大语言模型对代码变更理解不足的情况, 采用思维链或选用参数更大能力更强的模型能有效

应对. 而如何应对无法生成领域知识内容和生成“幻觉”的情况还有待深入研究.
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You are an expert programmer who is good at summarizing code changes. Please generate a succinct summary as the 

COMMIT MESSAGE for the given CODE CHANGES. The CODE CHANGES are in git diff format. To generate a 

good commit message, first describe the changes in the code from top to bottom, then summarize these changes to 

form the commit message. The final commit message should contain only one statement and in the following format:

COMMIT MESSAGE: {message}

{message}  is the generate commit message.

CODE CHANGES:

```
--- a/hazelcast/src/main/java/com/hazelcast/map/impl/LazyEntryView.java
+++ b/hazelcast/src/main/java/com/hazelcast/map/impl/LazyEntryView.java
@@ -1,6 +1,8 @@
package com.hazelcast.map.impl;

import com.hazelcast.core.EntryView;
+import com.hazelcast.map.merge.HigherHitsMapMergePolicy;
+import com.hazelcast.map.merge.LatestUpdateMapMergePolicy;
import com.hazelcast.map.merge.MapMergePolicy;
import com.hazelcast.map.merge.PassThroughMergePolicy;
import com.hazelcast.map.merge.PutIfAbsentMapMergePolicy;

@@ -51,16 +53,18 @@ class LazyEntryView<K, V> implements EntryView<K, V> {
}

public V getValue() {
- if (validMergePolicyForValueNullCheck(mergePolicy)) {
+        if (returnRawData(mergePolicy)) {

return value;
}
value = serializationService.toObject(value);
return value;

}

- private boolean validMergePolicyForValueNullCheck(MapMergePolicy mergePolicy) {
+    private boolean returnRawData(MapMergePolicy mergePolicy) {

return mergePolicy instanceof PutIfAbsentMapMergePolicy
- || mergePolicy instanceof PassThroughMergePolicy;
+                || mergePolicy instanceof PassThroughMergePolicy
+                || mergePolicy instanceof HigherHitsMapMergePolicy
+                || mergePolicy instanceof LatestUpdateMapMergePolicy;

}

public void setValue(V value) {

```

The changes in the code include:

- added imports for HigherHitsMapMergePolicy and LatestUpdateMapMergePolicy.

- changed the method call from validMergePolocyForValueNullCheck to returnRawData in getValue.

- renamed method validMergePolicyForValueNullCheck to returnRawData.

- included checks for HigherHitsMapMergePolicy and LatestUpdateMapMergePolicy in returnRawData.

The key changes include method renaming and checks including. In summary:

COMMIT MESSAGE: update method name to returnRawData and add more checks in it.

CODE CHANGES:

```

{待测样本}

```

The changes in the code include:

图 8　采用了思维链的提示模板

 
 
 

表 3　本文采用的应对大语言模型不足的策略取得的效果
 

类别 思维链 GPT-4 结合方法

对变更整体理解有误 12/14 13/14 14/14
对变更理解不够深刻 5/13 10/13 12/13

缺少领域知识 0/4 0/4 0/4
生成“幻觉” 1/1 1/1 1/1
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 4   讨　论

 4.1   不同代码变更文件行数下各方法的效果

本节探讨代码变更文件行数是否会影响各方法生成提交日志的质量, 图 9展示了 FIRA、GPT-0-shot、GPT-5-
shot、GPT-5-shot-T、GPT-5-shot-S、LLaMA 这 6 种方法对不同行数的代码变更文件生成提交日志时, BLEU、
METEOR和 ROUGE-L指标值的变化情况. 从图 9中可以看出, 对 GPT-0-shot和 GPT-5-shot方法, 代码变更文件

行数和指标值没有明显的相关关系; 而对 FIRA、GPT-5-shot-T、GPT-5-shot-S、LLaMA这 4种方法, 代码变更文

件行数在 10–34行之间时, 生成的提交日志指标值比较稳定, 在行数大于等于 35时, 生成的提交日志在指标上有

明显的提升. 一种解释是对行数大于等于 35的这种稍复杂的代码变更, 开发人员愿意进行规范的描述, 使得收集

的数据质量较高, 对特别简单的代码变更, 开发人员可以直接理解变更内容, 因此编写提交日志会更随意. 注意, 根
据表 1, 本文测试集中代码变更文件的行数最大值为 85, 因此图 9中最后“≥35”一列是指行数在 35–85这一区间的

代码变更文件, 本文方法在更复杂的代码变更 (行数更多)上生成提交日志的结果还有待深入研究.
 
 

(a) FIRA (b) GPT-0-shot (c) GPT-5-shot

(d) GPT-5-shot-T (e) GPT-5-shot-S (f) LLaMA
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图 9　各种方法对不同行数的代码变更文件生成提交日志时指标值的变化情况
 

 4.2   其他大语言模型的效果

随着大语言模型相关技术的发展, 越来越多的大语言模型被发布出来, 本节考察了一些常见大语言模型用于

提交日志生成任务的效果并进行讨论. 具体来说, 本节实验使用了 GPT-5-shot-T 设置, 提示中都使用 5 个通过

词元相似度检索得到的示例, 仅将 gpt-3.5-turbo-0613 模型替换为其他模型, 具体考察的模型包括 DeepSeek-V2-
Chat-0628、DeepSeek-Coder-V2-Instruct-0724、Qwen2-72B-Instruct和 Yi-Medium. 实验结果如表 4所示, 加粗表

示该列中的最优结果.
 
 

表 4　其他大语言模型用于提交日志生成的结果 (%)
 

方法 BLEU-4 METEOR ROUGE-L
gpt-3.5-turbo-0613 9.95 16.14 27.81

DeepSeek-V2-Chat-0628 8.92 16.19 27.41
DeepSeek-Coder-V2-Instruct-0724 8.12 15.92 26.58

Qwen2-72B-Instruct 5.48 15.06 23.66
Yi-Medium 6.88 14.80 24.02

 

对比上述大语言模型结果, 可以看到 GPT-3.5模型仍处于领先地位, 其中 DeepSeek-V2-Chat-0628模型效果已
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经接近 GPT-3.5, 其他 3个大语言模型与 GPT-3.5还存在一定差距. 另一方面, 与表 2中基准方法取得的结果相比,
最差的大语言模型方法也能在 3个指标上全面超越最好的基准方法, 再次说明大语言模型与基准方法在提交日志

生成任务上存在显著能力差距, 基于大语言模型的提交日志生成方法有很大优势.

 4.3   直接使用 LLaMA 的效果

本节研究不微调 LLaMA, 而是将其直接用于提交日志生成任务时的效果. 具体来说, 本节中采用零样本 (0-
shot)、单样本 (1-shot)和五样本 (5-shot)设置, 每条测试数据的提示和前文所述 GPT-0-shot、GPT-1-shot和 GPT-
5-shot方法的提示一致. 表 5展示了方法的结果.
 
 

表 5　直接将 LLaMA用于提交日志生成的结果 (%)
 

方法 BLEU-4 METEOR ROUGE-L
LLaMA (微调) 8.18 12.76 26.45
LLaMA-0-shot 1.37 4.37 7.00
LLaMA-1-shot 3.34 7.74 12.19
LLaMA-5-shot 0.61 1.65 3.34

 

具体而言, 零样本、单样本和五样本设置下 LLaMA的结果远远比不上微调后的 LLaMA, 也不如表 2中 GPT-
0-shot、GPT-1-shot和 GPT-5-shot的结果, 主要原因有两个: 一是 LLaMA的参数量只有 7B, 远小于 GPT-3.5的参

数量, 基础能力不如 GPT-3.5, 难以从多个示例中有效提取并内化提交日志模式; 二是本文使用的 LLaMA并未经

过指令微调, 无法理解提示中的指令, 导致生成内容有偏差.

 4.4   内部有效性威胁

GPT-3.5 和 LLaMA 模型训练过程中均使用了大量开源软件项目数据, 可能存在数据泄露问题, 即大语言

模型在预训练时已经遇到过本文所用测试集相关的代码和文档数据, 这是本文工作的内部有效性威胁之一. 但
是本文中使用的代码数据主要是 diff形式的代码变更, 并非预训练数据的主流表示形式, 数据泄露风险相对更

小. 此外, 大语言模型方法生成的提交日志在客观指标上并不突出, 说明大语言模型并不是直接输出预训练时

的“记忆”.
GPT-3.5 生成文本的不确定性也是研究的内部有效性威胁之一. 为减少这一不确定性, 本文实验中调用模型

时会设置 temperature 为 0, 在 20 条提交日志生成数据上进行 3 次重复零样本学习下的生成, 3 次结果完全一致,
表明设置 temperature为 0确实减少了 GPT-3.5生成文本的不确定性.

少样本学习时, 示例检索排序过程的随机性也会威胁研究有效性, 因此本文还提出了基于相似度的示例检索排

序方法, 一方面减少随机性, 一方面和随机选择示例的方法对比. 一个可能的内部有效性威胁来源于人工标注和分析

时样本选择的随机性, 但相信这种随机性并不会影响本文分析出的有关大语言模型方法的优势与不足的总体结论.
人工标注过程中人的主观性是本文研究的一个潜在有效性威胁, 为应对这一威胁, 本文需要标注的样本都由

两人独立标注, 且标注人员事先不清楚样本来源, 对两份标注结果进行检验也发现结果有较高的一致性.

 4.5   外部有效性威胁

本文只在 Java语言数据集上进行实验, 所得研究结论是否适用于其他编程语言仍为未知, 这一点是本文的外

部有效性威胁. 但 Java语言本身是使用最广泛的编程语言之一, 具有一定的代表性. 此外, 本文研究主要基于大语

言模型, 而大语言模型训练过程中使用的代码数据涉及了许多种编程语言, 相信在大语言模型熟悉的编程语言上

能得到相似的研究结论. 对大语言模型不熟悉的编程语言则需要进行更多研究.

 5   相关工作

 5.1   提交日志生成

过去的 10 多年中, 提交日志生成工作主要经历了 3 个阶段. 早期工作基于规则和模板 [3−6], 如 Buse 等人 [3]
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分析代码语句及其路径条件的变化并将其转为自然语言作为提交日志; Cortés-Coy等人 [4]识别变更的版型 (stereo-
type)信息并提取重要的变更实体, 然后填充到模板形成提交日志. 这类方法生成的提交日志冗长, 还无法反映代

码变更背后的关键意图.
之后, 研究人员使用基于检索的方法生成提交日志 [7−9], 如 Liu等人 [9]使用向量空间模型检索最相似的代码变

更并复用其提交日志; Huang等人 [8]基于变更前后代码的句法和语义检索最相似代码变更. 基于检索的方法生成

的提交日志更加自然, 但是其效果完全取决于能否检索到足够相似的代码变更.
后来, 基于深度学习的方法 [10−20]成为主流并取得了不错的效果. 最初, 研究人员将代码变更当成文本处理, 使

用神经机器翻译模型将代码变更``翻译''成提交日志 [10−12]. Liu等人 [13]和 Xu等人 [14]引入了拷贝机制 [46]以应对未登

录词问题, Xu等人 [14]还同时建模代码变更结构和代码自然语义以更好理解代码变更. Liu等人 [15]使用路径表示 [50]

从语法树层面理解代码变更. Dong等人 [18]将代码变更表示为细粒度图然后使用图神经网络建模. Shi等人 [17]提出

的 RACE方法将信息检索技术融合到神经网络中, 帮助更好生成提交日志. He等人 [19]提出的 COME方法同时使

用生成和检索的方式生成提交日志, 通过决策模块选择更合适的结果. Tao等人 [20]提出一种知识感知去噪训练方

法可以更好地利用包含噪声的数据, 使得训练出的模型能更好地生成提交日志. 上述工作很少考虑已有提交日志

数据的质量问题, Tian等人 [2]对 5个高质量 Java开源项目的提交日志进行了研究, 发现平均约有 44%的提交日志

需要改进, 而更多开源项目的提交日志质量还不如这 5个项目. 仅依靠从开源项目收集的提交日志训练生成模型

难以生成准确、自然的提交日志, 大语言模型包含的丰富语言规律和世界知识正是应对上述难点的关键, 这也是

本文工作的动机.
最近, 部分工作 [51,52]同样探索了大语言模型用于提交日志生成的效果. 与本文工作不同, Zhang等人 [51]主要探

索大语言模型零样本学习的效果, 研究现有提交日志评价指标的不足; Li等人 [52]则探索如何检索更多的领域知识,
以帮助大语言模型生成更真实更全面的提交日志.

 5.2   代码摘要生成

代码摘要生成同样是本文的相关工作. 代码摘要是指代码的一段自然语言描述, 主要表现形式为注释. 类似提

交日志生成, 代码摘要生成工作主要可分为 3类.
基于规则和模板的方法先从代码中提取关键信息, 然后填充到模板形成代码摘要. Sridhara等人 [53−55]通过对

代码语法结构信息和标识符语言学信息的深入分析, 从代码中提取动作、主题和参数信息并按照规则组合形成文

本. Moreno等人 [56]先识别 Java类的版型 (stereotype), 然后根据版型选择代码的重要信息, 最后结合模板生成自然

语言文本.
基于信息检索的方法会从代码内部检索关键词或从外部信息源检索最相关的文本作为代码摘要. 例如,

Haiduc等人 [57]受文本摘要方法的启发, 使用潜在语义检索 (latent semantic indexing, LSI)技术从代码中提取最重

要的 N 个单词作为摘要; McBurney等人 [58]使用主题模型检索多个关键单词并将其层次化组织以便于理解; Wong
等人 [59,60]分别从 Stack Overflow和开源软件项目中收集代码和文本对, 然后使用克隆检测技术检索相似代码获取

其对应文本作为注释.
基于深度学习的方法利用神经网络强大的拟合和泛化能力, 从大量匹配的代码-文本数据自动学习二者的映

射关系并以此完成代码摘要生成. 例如: Iyer等人 [61]使用带注意力机制的编码器解码器模型为 C#和 SQL代码生

成摘要; Alon等人 [62]建模了代码语法树路径与代码摘要的关系并以此生成代码摘要; Haque等人 [63]在生成代码摘

要时加入对代码文件级上下文的建模以提升摘要质量.
随着预训练模型和大语言模型的成功, CodeBERT[64]、CodeT5[65]等代码预训练模型在代码摘要生成任务上取

得了很好的效果. Geng等人 [26]利用大语言模型的上下文学习能力应对高质量训练数据稀少的问题, 在多意图代码

注释生成问题上表现优异. 本文同样利用了大语言模型的上下文学习能力, 与 Geng等人工作 [26]的不同在于: 1)本
文将大语言模型用于提交日志生成, 其需要对代码变更而不是方法层面的代码进行摘要总结; 2)本文还研究了微

调后的大语言模型在提交日志生成任务的表现.
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 5.3   其他提交日志相关工作

Li等人 [66]针对提交日志质量问题进行了实证研究, 发现了两个重要结论: 1)提交日志质量能影响软件缺陷倾

向 (proneness); 2)软件项目中的提交日志质量随时间推移逐渐下降, 而开发人员则认为自身撰写的提交日志质量

越来越高.
Irsan等人 [67]和 Zhang等人 [68]使用文档摘要方法从 PR (pull request)描述、提交日志、相关问题描述中选择

重要内容并生成高质量的 PR标题以帮助代码审查过程.

 6   总　结

本文提出基于大语言模型的提交日志生成方法, 使用上下文学习和模型微调方式利用大语言模型优秀的文本

生成能力, 通过实验探索大语言模型性能以及示例检索排序技巧能否进一步提升大语言模型性能并对实验结果进

行深入分析, 研究大语言模型的优势与不足.
实验结果验证了大语言模型优秀的文本生成能力, 使用 GPT-3.5进行零样本学习就能超越当前最好的小模型

方法, 少样本学习相对零样本学习能更好地发挥大语言模型的能力. 此外, 使用基于相似度的示例检索排序能进一

步提高大语言模型效果. 然而, 大语言模型也存在一些不足, 主要体现在: 1)难以生成已有提交日志中包含的有关

特定领域知识的内容, 如代码变更的原因和目的; 2) 对变更的理解不总是正确, 导致生成错误内容; 3) 偶尔出现

“幻觉”. 通过思维链或采用更大规模模型可以应对变更理解不正确的情况, 而如何生成包含领域知识的内容和如

何应对“幻觉”还值得深入研究.
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