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Общая характеристика работы

Актуальность темы.В условиях современной цифровой трансформации и ди-
намичного развития информационных технологий обеспечение высокого каче-
ствапрограммныхпродуктовстановитсястратегическиважнойзадачей.Кодовая
база, которая является основой функционирования программного обеспечения,
требует постоянного мониторинга и совершенствования для минимизации рис-
ка возникновения критических ошибок. В этом контексте методы и программные
средства автоматического рецензированияисходного кода, основанныенарасши-
ряемом наборе детекторов нежелательного или дефектного кода, представляют
собой перспективное направление.

Рецензирование кода традиционно рассматривается как неотъемлемая часть
жизненного цикла разработки программного обеспечения наряду с тестирова-
нием, изменением кода и его рефакторингом. Этап анализа кода, проводимый
после его непосредственного написания, позволяет выявить скрытые дефекты и
неформальные ошибки, которые могут быть не обнаружены в рамках стандарт-
ныхсистемнепрерывнойинтеграциииавтоматизированноготестирования.Такой
подход обеспечивает более глубокую и всестороннюю оценку кода, способствуя
повышению его качества и уменьшению вероятности возникновения ошибок в
будущем. Кроме того, повышается читаемость и структурированность кода: он
становится понятен не только одному специалисту, но и всей команде, что зна-
чительно упрощает и ускоряет дальнейшую разработку и поддержку проекта.
Процесс рецензирования кода оказывает многогранное положительное влияние
на качество конечного продукта и продуктивность команды разработчиков.

Однако проведение рецензирования кода вручную сопряжено с рядом суще-
ственных проблем. Ручной анализ требует значительных временных затрат и за-
частую зависит от субъективной оценки отдельных участников команды, что мо-
жет приводить к неравномерности качества рецензий. Кроме того, человеческий
фактор нередко является источникомпропуска небольших, но важныхдефектов,
особенно в условиях работы с большими объемами кода. В этом контексте внед-
рение автоматических средств рецензирования способно существенно повысить
эффективность данного процесса, обеспечивая систематический и непрерывный
контроль качества. Автоматизация помогает стандартизировать процедуру про-
верки, снизить вероятность возникновения ошибок, а также разгрузить специа-
листов, позволяя им сосредоточиться на более сложных и креативных аспектах
разработки программного обеспечения.

Особое внимание в современных исследованиях уделяется разработке инстру-
ментов для детектирования признаков технического долга и антипаттернов ис-
ходного кода («запахи кода», англ. code smells). Это понятие, введенное Кентом
Бэком и популяризированное Мартином Фаулером, описывает характеристики
кода, которые затрудняют его поддержку и развитие. К таким признакам отно-
сятся длинные методы, сложные условия, классы с избыточными обязанностями
или чрезмерная связанность между модулями. Автоматизированные инструмен-
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ты, способные выявлять существующие антипаттерны и прогнозировать потен-
циальныепроблемныеместа, значительноповышаютподдерживаемостьсистемы
и улучшают коммуникацию внутри команды.

Уже более десяти лет ведутся активные исследования и разработки в области
автоматизированных систем рецензирования исходного кода, в которых приня-
ли участие как академические исследователи, так и промышленные компании.
Среди наиболее заметных инициатив следует отметить такие инструменты, как
SonarQube, Sourcery и Semgrep, интегрируемые в системы непрерывной интегра-
ции и разработки (CI/CD) и обеспечивающие автоматическое комментирование
запросов на включение изменений (pull requests) с предоставлением рекоменда-
ций. В последние годы акцент сместился в сторону облачных решений, таких как
GitHub CodeQL, Snyk Code и AWS CodeGuru Reviewer, которые применяют ме-
тоды анализа данных и машинного обучения для повышения точности анализа
и сокращения доли ложных срабатываний. Однако существующие инструменты
в значительной степени ориентированы на статический анализ или эвристиче-
ские правила. Пилотные внедрения систем на основе больших языковых моделей
в настоящее время осуществляются в ряде крупных технологических компаний,
включая Google, ByteDance и Microsoft.

Согласно исследованиям, внедрение систем автоматизированного рецензиро-
вания кода на основе искусственного интеллекта позволяет сократить время про-
ведения проверки с 30 до 10 минут, что приводит к высвобождению до 20% ра-
бочего времени разработчиков. Как отмечают эксперты Института системных
наук IBM, стоимость устранения дефекта, обнаруженного на этапе эксплуата-
ции проекта, приблизительно вшесть раз превышает затраты на его исправление
в процессе разработки. В данном контексте автоматическое рецензирование ко-
да приобретает особую значимость, поскольку обеспечивает выявление дефектов
на ранних стадиях жизненного цикла программного обеспечения. Опыт внедре-
ния подобных систем в крупнейших технологических компаниях подтверждает
их эффективность. Например, корпорацияMicrosoft обрабатывает с их помощью
600 000 запросов на включение изменений ежемесячно, что позволило сократить
медианное время внедрения правок на 10–20% в рамках 5000 репозиториев. Ком-
панияByteDance сообщаетобобслуживании12000активныхпользователей.Точ-
ность предлагаемых системой предложений достигает 75%, что является факто-
ром, поддерживающим доверие со стороны разработчиков.

Таким образом, актуальной является задача разработки методов анализа ис-
ходного кода и детектирования не только стандартных ошибок и уязвимостей,
которые обнаруживаются методами статического и динамического анализа, но и
менее формализованных дефектов, а также инструмента, который интегрирует
в себе автоматическое рецензирование исходного кода с пояснением и фильтра-
цией обнаруженных антипаттернов. При этом требуется обеспечить адекватную
точность и приемлемую полноту. Разработка таких методов и итогового инстру-
мента не только повысит качествоПО, но и облегчит дальнейшую его поддержку.
Также исследования в этом направлении способствуют развитию теоретической
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базы, на которой можно строить дальнейшие инновационные решения в области
обеспечения качества программного обеспечения.

Целью данной работы является развитие методов обнаружения признаков
технического долга, заданных на основе примеров исходного кода, и построение
системы автоматического рецензирования кода, которая интегрирует в себя реа-
лизованные методы.

Для достижения поставленной цели необходимо было решить следующие
задачи:

1. Разработать и реализовать детекторы нежелательного и потенциально де-
фектногокода.Собратьнаборыразмеченныхпримеровантипаттерновкода
по исправлениям непосредственных разработчиков проектов.

2. Проанализировать существующие подходы к автоматическому рецензиро-
ванию исходного кода. Провести обзор тематик рецензий различными авто-
рами.Разработатьметодыопределенияполезныхиприменимыхзамечаний.

3. Разработатьиреализоватьинструментавтоматическогорецензированияна
основе наиболее перспективных подходов.

4. Интегрировать разработанные и реализованные детекторы в единую систе-
му рецензирования.

Основные положения, выносимые на защиту:
1. Метод сбора размеченных примеров и набор данных различных типов де-

фектов кода, извлеченный из истории разработки проектов;
2. Методыдетектированияантипаттерновисходногокода, основанныйнаана-

лизе исходного кода и методах машинного обучения;
3. Методы автоматического рецензирования исходного кода, основанные на

применении языковых моделей;
4. Программный комплекс, интегрирующий работу детекторов антипаттер-

нов исходного кода в систему автоматического рецензирования.
Научная новизна:
1. Сформирован репрезентативный набор данных, охватывающий различные

типы ошибок, выявленные в процессе эволюции реальных программных
проектов, что создаёт основу для обучения и валидации интеллектуальных
моделей анализа кода;

2. Разработаны методы интеллектуального детектирования неформальных
дефектов программного кода, основанные на синтезе статического анализа
исходного текста и алгоритмов машинного обучения;

3. Проведено сравнительное исследование эффективности методов повыше-
ния качества генерации больших языковых моделей в задаче рецензирова-
ния исходного кода;

4. Выполнено оригинальное исследование, результатом которого стало про-
ектирование и реализация программного комплекса, интегрирующего раз-
работанные детекторы антипаттернов в единую систему автоматического
рецензирования кода. Архитектура комплекса обеспечивает модульность,



6

расширяемость и совместимость с существующими инструментами разра-
ботки.

Теоретическая значимость. Исследование вносит вклад в развитие науч-
ной базыавтоматизированного анализа исходного кодаирецензированияизмене-
ний, вносимыхразработчиками.Вработепредложеныновыеметодыинтеллекту-
ального анализа и сформирован репрезентативный набор данных, что расширяет
спектр задач, решаемых традиционным статическимидинамическиманализоми
дает основу для обучения и тестирования моделей, ориентированных на практи-
ку индустриальной разработки.Проведённое исследование помогаетформализо-
ватьподходыкфильтрации,объяснениюиструктурированиюзамечанийвзадаче
рецензирования кода, что открывает перспективы для последующих работ в об-
ласти использования ИИ для обеспечения качества ПО. Таким образом, работа
способствует развитию теоретических представлений о сочетании статического
анализа и методов машинного обучения.

Практическая значимость. Разработанный программный комплекс поз-
воляет повысить эффективность процесса рецензирования кода, уменьшить за-
висимость от субъективных факторов и снизить временные затраты на ручной
анализ. Автоматизация проверки способствует выявлению как формальных, так
и неформальных дефектов, улучшает читаемость и структурированность кода,
облегчает его поддержку и ускоряет интеграцию новых участников команды.
Применение системы в промышленной среде даёт возможность стандартизиро-
вать практики контроля качества и интегрировать их в существующие системы
непрерывной разработки и внедрения. Тестирование показало, что более полови-
ныпредлагаемыхисправленийизамечанийкизменениямвисходномкодеотмеча-
ются разработчиками как приемлемые или применимые. Реализованная система
рецензирования исходного кода внедрена в конвеер непрерывной интеграции и
поставки компанией ООО «СОТЕК».

Методы исследования. Для решения задач, поставленных в диссертаци-
онной работе, использовались методы машинного обучения, глубокого обучения
и программной инженерии.

Достоверность полученных результатов обеспечивается:
• корректностью выбора и применения используемых алгоритмов, методов и

моделей для сбора, анализа и обработки данных;
• результатами апробации реализованныхметодов на внутреннем тестирова-

нии программного комплекса;
• согласованностью полученных результатов с результатами, полученными

другими авторами.
Апробация работы. Основные результаты работы докладывались на сле-

дующих конференциях:
• Создание набора данных для комбинированной классификации рецензий

исходного кода, Интеллектуализация обработки информации, 2024.
• Извлечение именованных сущностей из рецензий к исходному коду, Откры-

тая конференция ИСП РАН, 2023.
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• Технический долг вжизненном цикле разработкиПО: запахи кода, Откры-
тая конференция ИСП РАН, 2021.

Личный вклад.Все выносимые на защиту результаты, кроме отдельно ого-
воренных случаев, получены лично автором.

Публикации. Основные результаты по теме диссертации изложены в 6 пе-
чатныхизданиях, 5 из которыхизданывжурналах, рекомендованныхВАК, 1—в
тезисах докладов.Получено 1 свидетельство о регистрациипрограммыдляЭВМ.

В работах [1, 7] все результаты получены лично автором.
В работах [2–4, 6] автором были выполнены разработка и модификации моде-

лей глубокого обучения, сбор и разметка наборов данных, проведение вычисли-
тельных экспериментов и анализ результатов.

В работе [5] автором были предложены оптимизации алгоритмов трансфор-
мации исходного кода, проведен анализ результатов.

Объем и структура работы. Диссертация состоит из оглавления, введе-
ния,4 глав, заключения, спискаиллюстраций, спискатаблициспискалитературы
из 129 наименований. Полный текст занимает 134 страницы.

Содержание работы

Во введении изложена актуальность исследований, проводимых в рамках дан-
ной диссертационной работы, сформулирована цель и задачи. Обоснована науч-
ная новизна, практическая и теоретическая значимость представляемой работы.

Первая глава посвящена обзору области автоматического рецензирования
исходного кода и обнаружения антипаттернов в исходном коде программ. Вво-
дятся основные понятия из области технического долга и методов поиска его
признаков. Особое внимание уделяется систематизации существующих методов
детектирования неформальных дефектов исходного кода. В рамках главы рас-
сматриваются ключевые проблемы использования инструментов обнаружения
антипаттернов в исходном коде, а также представлено подробное исследование
факторов, влияющих на точность и полноту существующих подходов.

В разделе 1.1 формулируются базовые определения, затрагиваемые в работе,
такие как, «Рецензирование исходного кода», «Автоматическое рецензирование
исходного кода». Также выделены особенности исследуемой предметной области.

В разделе 1.2 проводится анализ существующих исследований по теме авто-
матического рецензирования. Описаны решения от четырех различных групп
исследователей. Существующие инструменты автоматического рецензирования
подразделяются на две основные категории: решения, предполагающие повтор-
ное использование ранее написанных рецензий в схожих контекстах, и системы,
нацеленные на генерацию новых рецензий с применением языковых моделей.

Первый подход менее требователен к вычислительным ресурсам и основы-
вается на предположении, что значительная часть рецензий может быть переис-
пользованавновыхконтекстахбезизменений.Кпреимуществамданногоподхода
относится гарантированная корректность предлагаемых рецензий в их исходных
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контекстах. Однако, как показала проведенная в ходе работы оценка, подобные
решениядемонстрируютотносительнонизкиепоказателиприменимостинапрак-
тике; кроме того, пользователям зачастуюбывает затруднительно интерпретиро-
вать предложения системы.

Решения, использующие генерацию рецензий с помощью языковых моделей,
напротив,требуютналичиявысокопроизводительныхвычислительныхресурсов,
в частности графических ускорителей, как для обучения, так идля эксплуатации.
Такие решенияформируют значительно более понятные и релевантные рецензии
с точки зренияязыка.Однакоих существеннымнедостаткомявляется отсутствие
гарантий корректности генерируемых предложений, поскольку в процессе гене-
рации языковая модель может продуцировать недостоверную информацию (фе-
номен «галлюцинации») или внутренне противоречивые утверждения. Рассмот-
ренныерешенияоснованынаразличныхархитектурахмоделейисхемахобучения
и дообучения.

Вразделе 1.3рассматриваютсяосновныепонятияобластидетектированияан-
типаттернов исходного кода, классификация и примеры такого кода.

Антипаттерны разделяют на три категории: Implementation smells (дефек-
ты реализации в пределах метода), Design smells (проблемы проектирования на
уровне классов) и Architecture smells (архитектурные недостатки системы).

В статьях зачастую исследуют такие виды антипаттернов, как: «Божествен-
ныйкласс»(GodClass),«Завистливыйметод»(FeatureEnvy),«Стрельбадробью»
(ShotgunSurgery), «Сложныйметод» (ComplexMethod), «Длинныйметод» (Long
Method), «Длинный список параметров» (Long Parameter List).

Основной проблемой детектирования таких дефектов кода является отсут-
ствиеихформальногоописанияизначительнаязависимостьграничныхзначений
для конкретной команды разработки и проекта. Подход основанный на метриках
является базовым в различных инструментах анализа антипаттернов исходно-
го кода (PMD, SonarQube, JDeodorant, SpotBugs). Однако заранее определенные
правила часто не покрывают весь спектр объектов с дефектами. Также создан-
ныеэвристикимогутбытьслишкомжесткимиилинаоборотслишкомобщими,что
приводит к ложно-положительным или ложно-отрицательным срабатываниям.

Вразделе 1.4описансравнительныйанализсуществующихрешений.Дляпро-
ведения анализа были отобраныдевять проектов с открытымисходнымкодом, на
которых выполнялась оценка работы трёх инструментов детектирования. На ос-
новании сформированных отчётов был проведен анализ корреляции результатов
работы указанных инструментов.

Было показано, что для детекторов сложных методов только совпадает треть
от общего числа предупреждений. Для длинных методов — около половины. Для
оценкиточностиобнаруженияантипаттерновисходногокодачастьпредупрежде-
ний была исследована на основании ручной разметки 100 случайных примеров,
отмеченных всеми инструментами.

Антипаттернтипа«длинныйметод», являясьнаиболее однозначноидентифи-
цируемым, обнаружение которого зачастую связано с количеством строк, имеет
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наивысший уровень истинных срабатываний, близкий к 90%. В то же время, в
процессе выборочной проверки файлов проектов было выявлено значительное
количествометодов, которые эксперты отнесли к категории длинных, но которые
не были обнаруженыинструментами.Дефекты«божественныйкласс» (god class)
и «сложный метод» (complex method) характеризуются крайне низким уровнем
истинных срабатываний (10% и 20% соответственно). Учитывая высокую тру-
доемкость процесса верификации предупреждений, такие показатели точности
можно считать неприемлемыми для практического применения.

В первой главе проведено комплексное исследование современного состояния
области автоматического рецензирования исходного кода и детектирования ан-
типаттернов. Проведенный анализ позволил выделить два принципиально раз-
личных подхода к автоматическому рецензированию: системы, основанные на
повторном использовании существующих рецензий, и решения, использующие
генерацию новых рецензий с помощью языковых моделей. Систематизированы
основные понятия и терминология, связанные с техническим долгом и методами
идентификации его признаков.

Полученные результаты подтверждают актуальность разработки новых ме-
тодов детектирования антипаттернов с повышенной точностью и обосновывают
необходимостьисследований,направленныхнасоздание гибридныхподходов, со-
четающих формальные метрики с методами машинного обучения. Выявленные
проблемы и ограничения современных решений определяют направления даль-
нейших исследований, представленных в последующих главах работы.

Вторая глава посвящена основнымрезультатам исследования и разработки
методов детектирования антипаттернов кода с применением методов машинного
обучения и инструментов статического анализа исходного кода.

Использованиеметодовмашинногообученияпозволяетавтоматизироватьвы-
борнаиболееважныхметрик(признаков),атакжеможетнаходитьсложныенели-
нейные взаимосвязи между метриками и наличием в коде того или иного потен-
циального дефекта. В ряде исследований применялись такие методы машинного
обучения, как логистическая регрессия, решающие деревья и метод опорных век-
торов (SVM), для выявления антипаттернов на основе широкого набора метрик.
Позднее было предложено применение глубоких нейронных сетей и автокоди-
ровщиков для преобразования метрик, уменьшения размерности и последующей
классификации. Также существуют подходы, объединяющие данные от разных
детекторов, подавая результат их работы в нейронные сети позволяет продемон-
стрировать повышение точности. В отдельную категорию можно выделить рабо-
ты, исследующие применение токенизированного представления кода и нейросе-
тевых архитектур для его обработки.

В разделе 2.1 описываются существующие подходык подготовке наборов дан-
ных. Для построения качественной модели машинного обучения требуется боль-
шой набор обучающих данных. Первые открытые наборы данных с признаками
технического долга включали около 240 вручную размеченных примеров, но со
временем доступ к ним был утрачен. В ряде последующих работ сообщалось о со-
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зданиинабораиздесятка тысячразмеченных случаев технического долга, однако
сами данные остались закрытыми. Открытый набор, состоящий из 1986 приме-
ров был основан на устаревшем Qualitas Corpus (последнее обновление — 2012г.),
что снижает его актуальность. Более современный и ценный ресурс предложен в
исследованииMLCQ, где 20 специалистов оценили фрагменты кода, итогом чего
стал набор с 14739 пометками и открытым доступом. При этом количество дей-
ствительно подтверждённых уникальных примеров в нём оказалось около 1500.

Общая особенность ручной разметки заключается в её высоком качестве при
ограниченной масштабируемость. Альтернативным путём является автомати-
ческая аннотация с помощью инструментов статического анализа, таких как
SonarQube и Designite, применённых к сотням проектов. Хотя такая разметка
менее точна, она позволяет работать с крупными выборками и повторяемыми ал-
горитмами. Ещё одним способом сбора набора данных является анализ истории
исправлений реальных проектов: например, в работе ManySStuBs4J рассматри-
ваютсяоднотипныемелкиеизменения, внесённыесамимиразработчиками.Такой
принцип применялся а текущей работе к поиску антипаттернов исходного кода.

В разделе 2.2 приводится описание разработанного алгоритма для
автоматического сбора примеров дефектов кода с исправлениями от непо-
средственных разработчиков из проектов с открытым исходным кодом. Для
сбора нового набора данных из истории разработки были проанализировано
топ-100 проектов с Github по количеству положительных отметок от пользо-
вателей, основным языком которых является Java. Разработанный инструмент
анализирует каждый проект по очереди, проходя всю историю его изменений.
На каждом шаге с помощью реализованных детекторов антипаттернов кода
выполняется анализ файлов, измененных в коммите. В случае если анализ
выявляет исправление определенного типа дефекта, соответствующий пример
вносится в итоговый список для данного детектора.

Для решения задачи бинарной классификации «Длинных методов» и «Бо-
жественных классов» использовались модели машинного обучения «Случайный
лес» (Random Forest). Гиперпараметры для моделей подбирались эксперимен-
тально. В качестве признакового описания кода для «Длинных методов» при-
менялись метрики LOC (количество строк кода), NCLOC (количество непустых
строк кода), MCC (цикломатическая сложность) и TokenCount (количество то-
кенов); для «Божественных классов» — метрики LCOM5 (отсутствие связности
методов),NAD(количествоатрибутов)иNMD(количествометодов).Дляработы
с «Сложными методами» была реализована сверточная нейронная сеть.

С целью повышения точности отбора примеров были реализованы дополни-
тельные фильтры на основе эвристик, определенных в ходе ручного анализа ре-
зультатов. Псевдокод разработанного метода сбора данных представлен на алго-
ритме 1.

Полученный набор данных, состоящий из 5912 примеров может быть исполь-
зован для обучения новых моделей машинного обучения с целью создания более
точных детекторов технического долга. Набор включает 2517 примеров «Длин-
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Алгоритм 1: Псевдокод алгоритма автоматического сбора примеров
дефектов кода с исправлениями

Function collect_dataset(repositories):
dataset← [ ];
foreach repo ∈ repositories do

commits← get_commit_history(repo);
foreach commit ∈ commits do

changed_files← get_changed_files(commit);
foreach file ∈ changed_files do

old_code← get_old_version(file, commit);
new_code← get_new_version(file, commit);
foreach detector_type ∈ detectors do

check_and_add_example(detector_type, old_code,
new_code, commit, dataset);

return dataset ;
Function check_and_add_example(detector_type, old_code, new_code,
commit, dataset):

detector← detectors[detector_type];
old_defect← detector.detect_fix(old_code);
new_defect← detector.detect_fix(new_code);
if old_defect and ¬ new_defect then

example← create_example(old_code, new_code, commit);
if detector[heuristics_filter].check(old_code, new_code) then

dataset.add(example);

ных методов», 2967 примеров «Сложных методов» и 428 примеров «Божествен-
ного класса». Собранный набор данных опубликован в открытом доступе.

В работе также проводилось сравнение моделей, обученных на новых данных
с предыдущимирезультатами.Поскольку количество примеров «ДлинныхМето-
дов» значительно превысило объем, доступный в наборе данных MLCQ, появи-
лась возможность обучить более сложнуюмодель, а именно сеть LSTM.Детектор
«Божественных классов» представляет собой алгоритм Случайный Лес, а для
«Сложных методов» используется сверточная нейронная сеть. В качестве вали-
дационных данных применялись размеченные вручную примеры из следующих
проектов: ant, drill, error-prone, giraph, hive, truth.

При разметке валидационного набора данных использовались три категории:
истинные срабатывания (TP), ложные срабатывания (FP) и истинные срабаты-
вания, не требующие исправления (Won’t Fix, WF). Применение категории «не
требующие исправления» обусловлено случаями, когда наличие «дефекта» мо-
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жет быть осознанным решением разработчиков либо исправление такого участка
кода потребует значительных затрат ресурсов. Оценивались точность (PR), пол-
нота (RE) и F1-мера (F1).

Модель F1 PR RE WF TP FP
ДлинныйМетод

Базовая 0.277 0.163 0.928 116 39 84
Новая 0.493 0.346 0.857 47 36 21

СложныйМетод
Базовая 0.518 0.35 1.0 36 70 94
Новая 0.757 0.626 0.957 23 67 17

Божественный Класс
Базовая 0.092 0.05 0.625 68 5 27
Новая 0.141 0.079 0.625 37 5 21

Таблица 1: Результаты валидации обученных моделей

Каквидноизтабл.1,результатымоделейповсемтипамдефектовулучшились.
По метрике F1 улучшение составило от 46% до 78%, количество ложно положи-
тельныхсрабатыванийуменьшилосьна22%для«Божественныхклассов»иболее
чем на 75% для других типов дефектов.

Раздел 2.3 содержит описание разработанных методов детектирования
антипаттернов исходного кода и методов их дополнительной фильтрации. На
примере детектора длинных методов демонстрируются базовый алгоритм
классификации, этапы препроцессинга исходного кода, построение признакового
пространства и применение дополнительных фильтров. Помимо непосред-
ственного детектирования и классификации проблем, разработанный алгоритм
предоставляет варианты исправления участков кода с дефектами.

Возможность генерации исправлений также способствует решению задачи
классификации антипаттернов, поскольку существуют случаи, когда код пофор-
мальным признакам соответствует характеристикам дефекта, однако его реали-
зацияобусловлена объективнойнеобходимостью.Ктакимслучаямотносятся, на-
пример, объемные конструкции switch-case или сложные последовательности
математических вычислений.Хотя такие конструкциимогут быть разбитына от-
дельныеметоды, этоневсегдацелесообразно, таккакможетпривестикснижению
читаемости и понятности кода.

Таким образом, если алгоритм разделения длинного метода может предло-
жить семантически осмысленное разбиение на два или более метода, каждый из
которыхнепревышаетдопустимуюдлину,детекторидентифицируетданныйслу-
чай и предоставляет вариант исправления. Кроме того, в разделе представлены
результаты количественной оценки эффективности разработанных методов до-
полнительной фильтрации. На примере детектора «длинных методов» показана
схема работы разработанных и реализованных детекторов на рисунке 1.
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Рисунок 1: Схема работы детектора «длинных методов»

Во второй главе были представлены методы детектирования элементов тех-
нического долга. Разработанныеметодыиспользуют гибрадныйподход на основе
метрик кода и методов машинного обучения, что позволяет повысить точность
и полноту результатов, а также дает возможность подстраиваться под конкрет-
ную группу разработчиков или проект. Предложенный подход к дополнительной
фильтрациирезультатовбазовогодетекторазначительно(на75%)сокращаетчис-
ло ложноположительных срабатываний.

Также представлен метод сбора данных о антипаттернах и примерах их ис-
правлений из непосредственного процесса разработки проектов с открытым ис-
ходным кодом. Показано, что собранные таким образом данные позволяют обу-
чать более совершенные детекторыпризнаков технического долга. Улучшение по
мере F1 составило от 46% до 78% для разных типов антипаттернов.

Третья глава посвящена исследованию методов автоматического рецензи-
рования исходного кода. Приводится детальный анализ результатов работы двух
воспроизведенных подходов: подбор готовых рецензий из «исторического» на-
бора и генерация рецензий с использованием языковых моделей, реализующих
архитектуры, предложенные в работах AUGER и CodeReviewer. Выделены про-
блемные аспекты апробированных подходов и предложены модификации для их
решения. Кроме того в главе описано решение двух подзадач: формирование ка-
чественного набора данных для обучения и классификация рецензий.

Общая схема рецензирования представлена на рисунке 2.
Автоматизированная генерация комментариев к изменениям кода на основе

историческихданныхрецензированияпредставляет собой задачуповышения эф-
фективности процессов анализа кода. Такой инструмент должен анализировать
различия между версиями кода, выявлять значимые изменения и формировать
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Рисунок 2: Общая схема рецензирования

осмысленные текстовые комментарии, аналогичные тем, которые оставляют экс-
перты.

Пусть:
• Cprev — исходное состояние кода до изменения,
• Cnew — состояние кода после изменения,
• D — разница между Cprev и Cnew, представленная в унифицированном фор-

мате,
• H = {(C(i)prev, C(i)new,D(i),R(i))}Ni=1—историческийнаборданных, содержащий
N примеров изменений кода и соответствующих им рецензийR(i).

Требуется построить модельM, которая для произвольного изменения кода,
заданного кортежем (Cprev, Cnew,D), генерирует релевантный, точный и примени-
мый текстовый комментарийR:

R =M(Cprev, Cnew,D; Θ,H)

где Θ — параметры модели.
Для успешного внедрения в рабочий процесс автоматизированная система ге-

нерациикомментариевдолжнаудовлетворятьнесколькимбазовымтребованиям.
Генерируемые тексты должны быть грамматически правильными, осмысленны-
ми и точно отражать суть модификаций кода, без включения лишней информа-
ции. Ключевымфактором является их практическая направленность: коммента-
рии должны давать разработчику четкий совет — например, указание на необ-
ходимость изменения алгоритма или добавления проверок. Кроме того, время
генерации должно оставаться приемлемым для интеграции в процесс рецензиро-
вания.

В подразделе 3.1.1 описан принцип работы инструмента CommentFinder, про-
веден анализ набора данных, собранного авторами оригинального исследования.
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В ходе ручного анализа его результатов были выявлен ряд проблем, среди ко-
торых: некорректное использование библиотечного метода для расчета метрики
BLEU, высокий процент неинформативных тривиальных комментариев, повы-
шенные требования к оперативной памяти при решении задачи поиска схожих
участков кода, отсутствие предобработки рецензий из набора данных, что нега-
тивно сказывается на качестве поиска релевантных рецензий.

В подразделе 3.1.2 были предложены модификации подхода CommentFinder,
а именно: оптимизация работы с алгоритмом SequenceMatcher позволила в 20 раз
сократить время его выполнения; использование библиотеки tree-sitter для обра-
ботки исходного кода и его токенизации повысило качество входных данных для
основного алгоритма; замена косинусного расстояния на гармоническое среднее
по токенам значительно повысила точность поиска схожихфрагментов кода; был
добавленмеханизмвзвешенногоучётавкладаразличныхтиповтокенов(перемен-
ные, константы, имена методов) в итоговую оценку схожести между участками
кода. Эффективность предложенных улучшений отражена в таблице 2.

Пройдено Провалено
Исходный 41 42
+ бинаризация 53 30
+ F1-score 70 13
+ веса токенов 76 7

Таблица 2: Результаты тестирования после внесения улучшений

Входе исследования также была обнаружена существенная проблема, связан-
ная с большим количеством бесполезных и неинформативных рецензий в исто-
рических данных, что потребовало разработки комплексного решения. Был реа-
лизован краулер для сбора рецензий с платформ GitHub и Gerrit Review System
с цельюформирования собственного набора данных. Дляфильтрации немотива-
ционных комментариев (т.е. не побуждающих разработчика к изменению кода)
были разработаны специальные правила. Например, если после оставления ком-
ментария код не был изменен в рамках того же pull request или patchset, такой
комментарийнесчитаетсямотивационным.Такжебылпредложеннаборрегуляр-
ных выражений для отсеивания неинформативных рецензий, таких как «LGTM
but see comment», «Ok, thanks», «Ditto for others», «Ack». В собранном и вручную
размеченном наборе данных из 419 примеров успешно прошли фильтрацию 343
рецензии.

Вподразделе 3.1.3проведенсравнительныйанализподходов,представленных
в работах AUGER и CodeReviewer. Оба основаны на дообучении языковых моде-
лей архитектурыT5, предварительно обученных на обширных корпусах текстов,
связанныхспрограммированием.Ключевыеразличиязаключаютсявпостановке
задач дообучения, составе используемыхнаборов данныхиметодах предобработ-
ки входных данных.
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В ходе ручного анализа нескольких сотен примеров были обнаружены следу-
ющие проблемы:
• присутствуют галюцинации модели с генерацией повторяющихся сообще-

ний «this is bad. this is bad. this is bad...»;
• генерируютсянеинформативныесообщения«Whythischange?»илисхожие,

без предложений к исправления;
• комментарии сохраняют специфичные имена сущностей из проектов обуча-

ющей выборки, например «it should be done in the ‘foo‘ method».
Анализ обучающей выборки также выявил признаки аугментации данныхме-

тодомдублированияпримеров сминимальнымиизменениями, а в некоторых слу-
чаях и без изменений кода и рецензии. Кроме того, обнаружено наличие коммен-
тариев по типу «Done», «understood», «thanks», «ohmy god». Таким образом была
идентифицирована системная проблема с качеством обучающих данных и по-
ставлена задача создания классификатора рецензий к исходному коду, который
позволит выделять из общего потока собираемых данных только полезные.

В разделе 3.2 описана методология решения задачи фильтрации качествен-
ных рецензий и представлены результаты очистки набора данных. Для решения
этой задачи применяется многоэтапная фильтрация. На первом этапе использу-
ются исключающие эвристические правила для удаления заведомо нерелевант-
ных комментариев (таких как выражения благодарности или краткие подтвер-
ждения).Затемпредпринимаютсяпопыткисозданиявключающихфильтровдля
отбораконструктивныхрецензий.Однакоэвристическиеподходыитематическое
моделирование (BERTopic) продемонстрировали ограниченную эффективность
из-за сильной зависимости от языка программирования и большого количества
аномалий в данных. В качестве перспективного направления выделен подход с
применениемfew-shotобучениядляинтеллектуальнойклассификациикоммента-
риев на основе небольшого размеченного набора данных. В результате комплекс-
ной очистки данных из почти 500 тысяч собранных комментариев было отобрано
около 100 тысяч качественных примеров для обучения моделей. Анализ резуль-
татов финальной классификации показал сохранение значительного количества
шумных примеров, включая нерелевантные предложения и избыточно длинные
рецензии, охватывающие множество различных тем.

В разделе 3.3 описано решение задачи классификации рецензий исходного ко-
да с целью точного определения тематической направленности комментариев и
обеспечения селективнойфильтрации релевантной информации. В ходе исследо-
вания был создан и представлен в открытом доступе новый набор данных, разме-
ром 10045 комментариев, объединяющий четыре открытых датасета и дополнен-
ный 3200 комментариями, размеченными вручную. Для разметки была разрабо-
тана иерархическая классификация, комментарии былиразделенына 16 классов,
а затемобъединеныв5 групп.Итоговаяразбиение содержало следующие группы:
CodeStyle, Discussion, Development, User, Other.

Комментарии, связанные с удобочитаемостью кода (англ. readability), имено-
ванием переменных и визуальным представлением кода, были отнесены к группе
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CodeStyle. Рецензии, затрагивающие вопросы разработки, оптимизации, отлад-
ки, ошибок, дефектов, функциональности и архитектурных решений, классифи-
цированы как Development. Комментарии, содержащие обсуждения без указа-
ния конкретных проблем либо заключающие вердикты, отнесены к категории
Discussion. В группу User включены сообщения, касающиеся вопросов пользова-
тельского опыта: поддержки использования кода, вывода ошибок и документа-
ции. В результате предложенная классификация охватила большинство коммен-
тариев, остальные были отнесены к категории Other.

Проведено сравнительное тестирование различных методов классификации,
включая RandomForest, FastText, TfIdf, Word2Vec, BERT и CodeBERT. Моде-
ли, использующие классические векторные представления (CountVectorizer и
TfidfVectorizer), показали результаты на 10 пунктов ниже по метрике F1-macro
по сравнению с моделями на основе Word2Vec и FastText. Наилучший результат
(F1-macro = 0.775) продемонстрировали модели на архитектуре трансформеров
BERT. Также проведена оценка по вычислительным затратам. Полученные ре-
зультатыподтверждаютприменимостьавтоматическойклассификациирецензий
для выявления обсуждений, требующих повышенного внимания разработчиков.

Вразделе 3.4описаноисследованиеопределениянаилучшейметрикисеманти-
ческойсхожестикомментариев.Основнойпроблемойявляетсяоценкасмысловой,
а не текстуальной близости рецензий. Классические метрики (BLEU, ROUGE)
оказалисьнеэффективны,таккакнеулавливаютсемантику.Длярешенияданной
проблемы создана тестовая база из 105 троек комментариев с экспертной оценкой
семантической близости.

Экспериментальное сравнение метрик показало, что наилучший результат
(83/105 корректных определений) демонстрирует метрика BertScore на модели
Deberta-XLarge с применением предобработки текста. Однако ввиду высокой вы-
числительной сложности данного подхода был выбран компромиссный вариант:
косинусное расстояние между эмбеддингами модели CodeT5 (110M параметров)
с предобработкой текста, показавшийрезультат 82/105 корректных определений.
Предобработка текста статистически значимо улучшала результаты всех иссле-
дуемых метрик.

В разделе 3.5 описана разработка системы автоматического рецензирования
на основе больших языковых моделей. Проведен разбор четырех существующих
реализаций аналогичных систем. В рамках работы также освещаются: архитек-
тура предложенной системы, поэтапная эволюция и настройка используемых ин-
струкций (промптов, англ. prompt engineering), механизмы фильтрации выход-
ных данных для повышения их качества и результаты комплексной оценки эф-
фективности генератора на репрезентативных наборах реальных производствен-
ных данных. В качестве базового решения использован подход из публикации
DeepCRCEval, в котором модель получает на вход унифицированный формат
(unidiff) измененного метода в качестве контекста исходного кода.

В ходе применения и анализа результатов базового решения были выделены
следующие группы неприменимых рецензий:
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1. Избыточные и дублирующие предложения — рекомендации, уже реализо-
ванные в коде или добавляющие излишние проверки;

2. Нарушение принципа разумной достаточности — излишнее усложнение ко-
да, например, повсеместное добавление try-except;

3. Игнорирование проектного контекста — предложения, противоречащие
установленным практикам проекта;

4. Необоснованные рекомендации — комментарии с неявной мотивацией или
ложным определением проблем.

Несмотря на значительный процент таких предложений, анализ показыва-
ет, что оставшиеся содержат релевантные замечания. Многие из приемлемых
рецензий качественно идентифицируют реальные проблемы кода и предлагают
обоснованные пути улучшения. Важно отметить, что большая часть выявленных
проблем носит системный характер и может быть устранена через донастройку
инструкций и внедрение дополнительного контекста.

Вкачествепервогоулучшениябылпримененструктурированныйвывод(англ.
StructuredOutput), позволяющий генерировать выходныеданные в строго задан-
ном формате (JSON, XML или таблицы). Такой метод обеспечивает предсказу-
емость, машинную читаемость и упрощает интеграцию с внешними системами
(например, базами данных или API).

Следующимшагомдля улучшения восприятиямодельюисходного кода и вне-
сенных изменений было расширение контекста с уровня конкретного метода до
уровня файла. В случае добавления нового файла в коммите, он передается мо-
дели целиком, что позволяет генерировать рецензии для всего файла, а не для
отдельных методов. Для измененных файлов в модель передается соответствую-
щий метод вместе со всеми изменениями в файле в унифицированном формате.
Длямодифицированныхметодов предлагается подавать на вход модели все соот-
ветствующие изменения в файле.

В работе BitsAI представлена таксономия правил рецензирования исходно-
го кода, состоящая из четырех категорий. На основе внутренних обсуждений и
тематического моделирования данный список был пересмотрен. Итоговые кате-
гории для системы автоматического рецензирования: Best Practices, Bug Fixes,
Optimization и Modern Python Features. В системный промпт также добавлены
требованиядляпредотвращенияложныхвыводов, когда необходиманализ внеш-
него контекста, и правила валидации предлагаемых изменений.

Внедрение ограничений значительно сократило объем генерируемых рецен-
зий, сузив область применения системы. Для расширения кругозора модели и
контроля стиля генерации применяется few-shot learning с добавлением в промпт
примеров.Былоопробованодваподхода:добавлениетрёхфиксированныхприме-
ров и автоматический подбор трёх релевантных примеров с помощью семантиче-
ского поиска описанного в подразделе 3.1.1. Система с автоматическим подбором
значительно превосходит по показателям рецензента с фиксированными приме-
рами.
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Следующим использованным подходом является «модель как судья» (lm-as-
a-judge)—этометодавтоматическойоценкитекстовыхответов, сгенерированных
большимиязыковымимоделями (LLM), с использованиемдругойLLMвкачестве
судьи.

Первоначальная инструкция, которая взята с работы DeepCRCEval по-
казала крайне низкую согласованность с человеческой оценкой (коэффици-
ент каппа Коэна < 0,01), однако чаще отсеивала низкокачественные ком-
ментарии по сравнению с качественными. После дальнейшей доработки ин-
струкции с фокусом на пять ключевых категорий (Understanding, Relevance,
Actionability, Accuracy, Clarity) и введения трехуровневой шкалой оценок («оши-
бочный»/«средний»/«применимый») согласие выросло до 0.14. С такимирезуль-
татамиметод нельзя использовать в качестве «судьи», номожно в качестве посто-
бработки: он позволяет фильтровать комментарии, отсеивая только оценки кате-
гории «ошибочно» (мягкий режим) или оставляя исключительно оценки «приме-
нимый» (строгий режим).

Разработанные в главе 2 детекторы антипаттернов исходного кода органично
встраиваются в инструмент рецензирования, поскольку все необходимые для
их работы входные данные уже используются алгоритмом рецензирования.
При обнаружении антипаттернов выходные данные детекторов поступают
в качестве дополнительного контекста для большой языковой модели. Об-
щая архитектура разработанного программного комплекса автоматического
рецензирования исходного кода, интегрирующего работу детекторов
антипаттернов представлена на рисунке 3.

В разделе 3.6 описаны подходы к дообучению большой языковой модели на
основе пользовательских оценок генерируемых рецензий: контролируемое дообу-
чение (SFT), обучение с подкреплением на основе человеческих предпочтений
(RLHF), прямая оптимизация предпочтений (DPO) и оптимизация по методу
Канемана-Тверского (KTO).Всвязисограниченнымобъемомсобранныхданных
исложностьюформированиядлякаждогослучаяпарныхпримеров(положитель-
ных и отрицательных) был выбран подход KTO, допускающий использование
несвязанных примеров работы модели с бинарной оценкой релевантности ком-
ментариязаданномуконтексту.Экспериментальноустановлено,чтосоотношение
положительных и отрицательных примеров в обучающей выборке должно быть
приблизительно равным, поскольку значительное преобладание отрицательных
примеров снижает эффективность дообучения.

В разделе 3.7 рассматриваются практические аспекты применения систем ав-
томатического рецензирования в современные системы непрерывной разработки
иинтеграции.ИсследуютсяподходыкреализациидляплатформGitHubиGerrit.

Вразделе3.8приведенывыводыпоанализуметодовавтоматическогорецензи-
рования кода, выявлены их ограничения, предложены решения, разработана си-
стема авторецензирования на основе LLM с интеграцией детекторов антипаттер-
нов для интеграции в процесс разработки.

Глава 4 посвящена экспериментальному исследованию систем автоматиче-
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Рисунок 3: Схема работы системы автоматического рецензирования

ского рецензирования исходного кода с использованием больших языковыхмоде-
лей. Для оценки разработанных инструментов была реализована система тести-
рования и проведена серия экспериментов.

В разделе 4.1 представлены результаты оценки качества работы систем авто-
матического рецензирования с использованием методики, описанной в работах
CommentFinder и AUGER. Оценка проводилась автоматически с помощью мет-
рик схожести, представленных в разделе 3.3, на большом наборе примеров. Те-
стовый набор данных был сформирован на основе рецензий из открытых Gerrit-
репозиториев (Opendev, OpenBMC, Chromium, Android). Данные разделили на
обучающуюивалидационнуювыборки: по временномупризнаку (старые/новые)
и по проектам на непересекающиеся множества. Такой подход позволил исследо-
вать важность исторических данных целевого проекта в сравнении с данными из
внешних источников.

Валидационная выборка содержит 15 000 рецензий (по 5 000 на Python,
Java, C++), прошедших классификацию по категориям и получивших метку
Development. Обучающая выборка включает 300 000 примеров. Дополнительно
созданы уменьшенные подвыборки (150 000, 90 000, 45 000) для анализа зависи-
мости качества от объема данных. Из каждой подвыборки были выделены ком-
ментарии классифицированные как Development.

На указанных данных были оценены подходы, описанные в разде-
лах 3.1.1 и 3.1.2. В качестве оценочных метрик использовались обще-
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принятая метрика BLEU-4 и выбранная в разделе 3.4 метрика коси-
нусного сходства (cosine_similarity) на векторных представлениях модели
CodeT5_110m_embedding.

Из полученных результатов валидации реализованных инструментов на осно-
ве CommentFinder, AUGER иCodeReviewer можно сделать вывод о росте резуль-
татов при увеличении выборки: с 0,2422 до 0,2786 (на 15%) на cosine_sim метрике
для топ-1 и с 0,37 до 0,531 (на 43%) на метрике BLEU4 для топ-1. Для топ-10
BLEU4 вырос с 1.56 до 2.04 (на 30,7%), а cosine_sim – с 0,3898 до 0,4286 (на 10%).
Также следует отметить, что практически во всех случаях метрики, полученные
при обучении на отфильтрованной по типу сообщений выборке, демонстрируют
более высокие результаты по сравнению с общей выборкой, несмотря на меньший
объем данных.

Также стоит отметить время работы инструментов — если работа MLCF на
валидационной выборке занимает около 3 минут, то для подходов на базе AUGER
и CodeReviewer — около 90 минут на то же количество примеров.

Вразделе 4.2 приводится этап тестирования и оценки результатов работыраз-
работанных систем при реальном использовании. Оценка качества подобных си-
стем в автоматическом режиме по метрикам схожести сообщений имеет довольно
посредственное отношение к итоговой целевой метрике— эффективности/полез-
ностиданныхкомментариевприреальномрецензированиикоммитовнапроектах.
Для этого былразработаннебольшойплагиндлялокальногоGerrit сервера, кото-
рый позволяет ставить отметку для robot_commit, в виде которых публикуются
результаты работы системы автоматического рецензирования. Были установле-
ны три типа оценки: применимые — хорошие предложения от системы, к кото-
рым автор кода согласен прислушаться и исправить; средние — неплохие, но не
обязательные к исправлению в данном контексте; ошибочные. Также при анали-
зе результатов использовалась сумма применимых и средних комментариев как
«неплохие».

Результаты разметки результатов вышеупомянутых MLCF, AUGER и
CodeReviewer, а также базовой реализации системы с использованием языковой
моделиизраздела 3.5такимметодомпредоставленывтаблице3.МодельLLMзна-
чительно превосходит традиционные подходы (MLCF, AUGER, CodeReviewer)
по качеству генерации рецензий. Доля «неплохих» (применимых и средних) ком-
ментариев у LLM составляет 23.13%, что более чем в два раза выше показателей
других моделей (8.33-9.79%).

При этом все модели демонстрируют высокий процент ошибочных рецензий
(76-92%), что указывает на необходимость дальнейшего улучшения систем авто-
матического рецензирования. LLM генерирует наибольшее количество примени-
мых рецензий (9), что подтверждает ее практическую полезность, несмотря на
общую проблему качества.

Втомжетестовомокружениибылопроведено сравнениерядаязыковыхмоде-
лей: Nous-Hermes-2-8x7B, Qwen2.5-Coder-7B, Qwen2.5-Coder-32B, Qwen2.5-72B,
DeepSeek-Coder-7B,DeepSeek-Coder-32B,Llama3.1-70B,CodeLlama-70B.Поито-
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Всего Ошибочные Средние Применимые Неплохие, %
MLCF 120 110 9 1 8.33%
AUGER 296 267 21 8 9.79%
CodeReviewer 100 91 8 1 9%
LLM 160 122 28 9 23.13%

Таблица 3: Результаты рецензирования на реальных проектах

гам разметки результатов было решено взять Qwen2.5-Coder-32B, так как она
показала наилучшие результаты для моделей размером до 32 миллиардов пара-
метров.

В разделе 4.3 приведены результаты оценки различных этапов улучшения
промптов и фильтраций описанных в разделе 3.5. Для получения более быстро-
го отклика о качестве внедряемых улучшений был собран набор из 10 патчсетов,
извлеченных из локального Gerrit сервера. Данный корпус включает 11 новых
файлов и 25 модифицированных файлов, содержащих 69 добавленных и 54 из-
мененных метода, реализованных на языке Python. Аннотирование данных вы-
полнялось двумя авторами исходного кода с целью точной классификации пред-
ложений, сгенерированных LLM. Межэкспертная согласованность при ручной
разметке, измеренная каппой Коэна, составила 0.72.

В таблице 4 приведены результаты разметки сгенерированных рецензий до
применения фильтров. Результаты показывают, что подход с улучшенной ин-
струкцией и автоматическим подбором примеров значительно превосходит ба-
зовую версию и метод с фиксированными примерами. Точность полностью при-
менимых рецензий увеличилась в 2 раза, а доля неплохих — в∼ 1.4 раза.

В таблице 5 приведены результаты применения мягкой и жесткой
пост-фильтрации сгенерированных рецензий, соответственно. Жесткая пост-
фильтрацияпозволяетдостичьвысокойточности(до37%применимыхрецензий),
но сильно сокращаетобщееколичествокомментариев.Сочетаниеулучшеннойин-
струкции с фильтрацией дает наибольший эффект, повышая точность в 2.5 раза
по сравнению с базовым подходом.

Таблица 4: Результаты оценки качества рецензий (без фильтров)

Метод Плохие Средние Применимые Общее
(шт, %) (шт, %)

Базовая инструкция 95 33, 22 22, 14.7 150
Расширенный контекст 74 27, 21.9 22, 17.89 123
Улучшение требований 48 16, 17.77 26, 28.89 90
Фиксированные примеры 92 37, 24.6 21, 14.00 150
Автоподбор примеров 60 38, 31.14 24, 19.67 122
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Таблица 5: Результаты оценки качества рецензий при фильтрации

Метод Плохие Средние Применимые Общее
(шт, %) (шт, %)

Мягкая фильтрация
Базовая инструкция 61 26, 24.52 19, 17.92 106
Расширенный контекст 42 21, 26.25 17, 21.25 80
Улучшение требований 29 14, 21.87 21, 32.81 64
Фиксированные примеры 34 27, 34.6 17, 21.79 78
Автоподбор примеров 40 31, 33.96 21, 22.83 92

Жесткая фильтрация
Базовая инструкция 42 19, 25 15, 19.74 76
Расширенный контекст 22 14, 27.4 15, 29.41 51
Улучшение требований 21 13, 24.07 20, 37.04 54
Фиксированные примеры 24 12, 25.53 11, 23.40 47
Автоподбор примеров 26 22, 33.3 18, 27.27 66

Проведено тестирование дообучения модели на наборах обратной связи объ-
емами по 50, 100 и 150 положительных и отрицательных примеров. Результаты,
представленныенарисунке 4, показывают, чтодообучениена 100примерах вызы-
ваютснижениекачества, тогдакак200-300примеровзначительноулучшаютгене-
рацию, в том числе благодаря более эффективной фильтрации моделью-судьей.
При 300 примерах жесткая фильтрация демонстрирует баланс применимых и
средних рецензий (по 38,8%) при снижении доли некорректных до 22,4%. Мяг-
кая фильтрация сохраняет больше рецензий (65 против 49) при качестве 30,7%
применимых комментариев.

Также показаныпоказанырезультаты сравнения базовой реализации автома-
тического рецензента с наилучшей из конфигураций на 1000 примерах из набора
данных CRer, предоставленной авторами DeepCRCEval. Модель с улучшенной
инструкцией генерировала несколько рецензий для каждого фрагмента кода, а
базовая — одну. Релевантность оценивалась системой, предложенной авторами
DeepCRCEval, ранжирующей комментарии по соответствию коду. Средний об-
ратный ранг (MRR) составил 0.915 против 0.585 у базовой реализации, что свиде-
тельствует о её гораздо более высокой эффективности в генерации релевантных
рецензий.

В разделе 4.4 представлены выводы по оценке качества разработанной систе-
мы автоматического рецензирования.

В заключении приведены основные результаты работы:
• Предложен метод сбора размеченных примеров и набор данных различных

типов дефектов кода, извлеченный из истории разработки проектов;
• Предложен метод детектирования антипаттернов исходного кода, основан-

ный на анализе исходного кода и методах машинного обучения.
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Рисунок 4: Доля неплохих рецензий при дообучении модели

• Предложенметодавтоматическогорецензирования, основанныйнаисполь-
зовании методов глубокого обучения и больших языковых моделей.
• Предложен и реализован программный комплекс, интегрирующий работу

детекторов дефектов кода в систему автоматического рецензирования.
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