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摘  要: 随着软件协同开发技术与社交网络的深度融合,社交化开发范式已成为当前软件创作与生产的重要方

式.这一软件开发模型的灵活性与开放性,吸引了大规模的外围贡献者加入到开源社区中,形成了巨大的软件生产

力.在开源社区中,这些分布广泛、规模巨大的外围贡献者,主要以一种无组织的松散方式进行协同.他们需要花费大

量的时间和精力,在海量的开源项目中寻找到自己真正感兴趣的项目并进行长期贡献.为了提高大规模群体协同的

效率,提出一种基于多维特征的开源项目个性化推荐方法(即 RepoLike).该方法从开源项目自身流行度、关联项目

技术相关度以及大众贡献者之间的社交关联度这 3 个维度度量开发者和开源项目之间的关联关系,并利用线性组

合和 Learning To Rank 方法构建推荐模型,从而为开发者提供个性化的项目推荐服务.通过大规模的实验,其结果表

明: RepoLike 在推荐 20 个候选项目时的推荐命中率超过 25%,能够有效地为开发人员提供有价值的推荐服务. 
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Abstract:  With the deep integration of software collaborative development and social networking, social coding represents a new style 
of software production and creation paradigm. Due to the flexibility and openness, a large number of external contributors are attracted to 
the open source communities. They are playing a significant role in open source development. However, the online open source 
development is a globalized and distributed cooperative work. If left unsupervised, the contribution process may result in inefficiency. It 
takes contributors a lot of time to find suitable projects or tasks to work on from thousands of open source projects in the communities. In 
this paper, a new approach, called RepoLike, is proposed for recommending repositories to developers based on linear combination and 
learning to rank. It utilizes the project popularity, technical dependencies among projects and social connections among developers to 
measure the correlations between a developer and the given projects. The experiment results show that this new approach can achieve over 
25% of hit ratio when recommending 20 candidates, which means it can recommend closely correlated repositories to social developers. 
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近年来,社交媒体[1]与软件开发工具的深度融合[2,3],快速改变着互联网时代的软件开发形态.软件开发活动

本质上是开发者群体之间沟通交流、灵感激发的创作过程.社交媒体提供的诸如收藏(star)、关注(watch)、@等

机制,为大规模协同开发提供了极其便利且低成本的沟通与交流方式.因此,以 GitHub 为代表的互联网软件开

发平台将关注点从软件项目转移到开发者身上,并提出了 fork 等新型协同开发机制,开创了全新的社交化编程

理念(即 social coding)[4,5].此类社区中的贡献者可以通过社交工具随时收藏或关注自己感兴趣的开源项目,按需

追踪代码高手的开发活动,自由评论他人贡献的代码.大量的软件用户或开源爱好者被吸引进来,以一种社交

化、透明化的形式进行代码协作,形成了巨大的软件生产力.截至 2016 年 4 月,全球最大的开源社区 GitHub 中

已经托管了超过 3 500 万个软件代码库,吸引了超过 1 400 万个大众贡献者参与到开源活动中.这些贡献者社区

中产生了超过 1 200 万个代码合并请求[6],推动了开源运动的持续快速发展. 
然而,这种大众化的群体创作行为[7]通常以一种全开放的方式展开.大众贡献者分布在全球各地,以兴趣驱

动的方式承担着各类开发任务,例如缺陷修复、代码测试和文档编写等.这些开发者拥有各种各样的性格特征、

不同的教育背景和参差不齐的知识水平,其参与的开源项目往往与他们的兴趣和特长并不匹配.因此,如果不能

恰当地引导这种大众化的社交化开发活动,实现大众智力资源和开源开发任务的优化匹配,整个开源开发生态

的良性发展必定受到影响.在如今的开源社区中,一方面大众贡献者往往需要花费大量的时间和精力去寻找自

己感兴趣的开源项目;另一方面,开源项目中存在频繁的人员流失现象,增加了项目人员培训和任务管理成本. 
面对上述挑战,本文提出一种基于多维特征的开源项目个性化推荐方法——RepoLike.该方法从开源项目

自身流行度、项目间技术相关度以及开发者之间的社交关联度等 3 个方面量化潜在开发者和开源项目之间的

关联关系,为大众贡献者提供个性化的项目推荐服务,从而提升大规模群体协同的效率.本文主要基于 GitHub
中的大规模开源资源和开发者数据开展研究,而在 GitHub 中,同一个开源项目可能由于被其他开发者 fork 等而

存在多个版本库,本文推荐的项目是指开源项目的根版本库.具体来说,本文的主要贡献包括: 
1) 从项目流行度、技术相关度和社交关联度 3 个维度分析了大众贡献者在挑选开源项目时的关键因素,

并设计了详细的量化度量方法; 
2) 基于上述度量提出了一种个性化推荐方法,基于线性组合和 LTR 构建个性化推荐模型; 
3) 构建了一个包含 16 249 个大众贡献者和 801 228 个项目库的大规模实验数据集,以定性和定量的方

式验证了 RepoLike 的推荐效果. 
本文第 1 节介绍个性化推荐服务的研究动机.第 2 节详细阐述本文提出的推荐方法框架及推荐算法.第 3

节为本文的实验设计与结果分析.相关工作和总结展望分别在第 4 节和第 5 节给出. 

1   研究动机 

在开源社区中,大众贡献者需要花费大量的时间和精力,在海量的开源项目列表中搜寻感兴趣且合适的开

源项目进行贡献.个性化的推荐系统可以缩减上述过程的时间成本.然而,为实现这一目标,我们需要解决以下

两个问题:第一,数量庞大的开源项目质量参差不齐,如何高效地从中甄别出高质量的项目推荐给用户?第二,对
于个性化推荐而言,如何有效地度量大众贡献者个性化的兴趣点?我们通过GitHub社区中的实际案例来论证研

究动机. 
在 GitHub 社区中,海量的开源项目之间、项目与开发者之间通过各式各样的方式相互关联,例如 watch 和

star(开发者和项目库之间)的关联关系、fork(项目库之间)的关联关系.这些潜在的关联数据为我们甄别高质量

的项目版本库以及提供个性化推荐服务提供了重要的线索.例如,以 rails 为基础架构的软件项目中,diaspora 和

paperclip 项目的代码质量和被关注的程度更高,如图 1 所示.因此,推荐系统如果从 rails 项目出发,更可能将上述

两个项目推荐给开源贡献者. 
除了项目之间的关联,开发者之间通过社区提供的社交媒体展开广泛交流,其中蕴含的社交关联关系可以
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从另一个方面辅助我们实现个性化的推荐.如图 2 所示,开发者 Lars Kanis 与 Terence Lee 在社区中是好友关系,
因此,他们之间的技术关注点或开发兴趣可能更为类似.这样,我们利用这种社交关联关系,分别为 Lars Kanish
和 Terence Lee 推荐软件项目,例如可以为 Lars Kanish 推荐 Terence Lee 目前正在参与的软件项目 jruby 等. 

 

Fig.1  Fork-Network of Rails family 
图 1  Rails 家族项目的 fork 网络 
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Fig.2  Context of GitHub developers 

图 2  GitHub 中的开发者参与项目示意图 

2   基于多维特征的个性化推荐方法 

本节首先给出 RepoLike 的个性化推荐方法框架,然后介绍在个性化推荐中开发者与开源项目之间相关性

度量的 3 个维度,在此基础上,本节最后给出基于多维特征的个性化推荐算法. 

2.1   推荐方法框架 

与在线商业网站的推荐方法相比,由于大众贡献者参与项目的开发历史数据和开源项目本身的数据存在

类型多样且高度分散的特点,开源项目个性化推荐面临的最大挑战在于如何准确度量大众贡献者的个人兴趣

以及与开源项目之间的关系,从而对其未来可能参与的开源项目进行个性化的推荐. 
本文方法的主要思想是:充分利用大众贡献者在 GitHub 中的活动数据,从项目自身维度、项目之间的技术
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依赖、开发者之间的社交关联这 3 个维度构建开发者与开源项目间的关联度量模型,从而进行个性化推荐.图 3
给出了 RepoLike 方法的总体框架,主要包括以下 4 个阶段. 

1) 阶段 1:开发者开发历史数据获取. 
在该阶段,我们首先整体获取 GitHub 的数据集,并将分散的开发历史数据以开发者为中心进行聚合.该阶

段采集的开发历史数据,针对项目的包括 watch,issue,issue comment,pull request, pull request comment,fork,针对

开发者的包括 follow 信息等. 
2) 阶段 2:关联网络的构建. 
我们从以项目为中心和以开发者为中心两个维度构建关联网络:以项目为中心,基于项目之间的技术依赖

关系构建项目间技术关联网络;以开发者为中心,基于这些贡献者在 GitHub 社区中的社交关系构建开发者社交

关联网络.项目间技术关联网络反映了项目之间的技术关联,一名开发者在某一个时间段内的技术关注点是有

限的,通常会关注联系比较紧密的相关项目或者技术.利用项目技术关联网络,发现与开发者当前参与项目技术

关联密切的项目,作为推荐的一个重要因素.同时,在 GitHub 中,开发者之间由于技术爱好或者关注点相似也会

出现“人以群分”,技术兴趣偏好相似的开发者之间更可能发生密切的交互关联,因此,这些密切关联的其他开发

者所关注和参与的项目很有可能也是该开发者感兴趣的项目.基于兴趣相似性,利用开发者社交关联网络,将相

关开发者作为项目个性化推荐的另一个重要因素.本文我们可以基于这两个网络分析,筛选出用户可能感兴趣

的项目. 
3) 阶段 3:推荐模型训练. 
推荐模型训练主要包括两个步骤:(a) 训练数据排名标注;(b) 训练数据特征提取.其中,排名标注是对每个

开发者参与所有项目的根据参与深度和活跃度进行排名.因为开发者在不同项目中所投入的时间和精力是不

一样的,这种不同差异反映了开发者技术偏好的不同,排名标注的项目将作为推荐模型训练的输入.特征提取主

要包括训练数据中项目自身的项目流行度特征数据、基于项目关联网络的技术相关度特征数据以及基于开发

者关联网络的社交关联度特征数据.具体的特征提取和度量方法见第 2.2 节.在获得训练数据项目排序和多维

特征之后,我们提出了一种个性化推荐方法,通过标记排名的数据集来训练特征集与标记值之间的关系,分别采

用线性组合和 LTR 的方法优化特征之间的参数,并建立推荐模型. 
4) 阶段 4:推荐测试. 
在完成个性化推荐模型后,我们基于测试数据集对给定的开发者推荐可能感兴趣的开源项目,并将排名

Top-N 的项目返回给用户. 
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开源项目
技术依赖网络
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Fig.3  Overview of the personal recommendation framework 
图 3  个性化推荐框架 
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2.2   特征提取与量化度量 

本文从 3 个不同的维度对大众贡献者的技术偏好以及项目关系进行度量,这 3 个维度包括项目流行度、技

术相关度和社交关联度.这 3 个维度分别从项目自身、关联项目以及开发者之间的关联等方面全面地反映开发

者和与被推荐项目之间的关系.具体各个维度的特征提取与量化度量如下. 
2.2.1   项目流行度 

有学者研究表明,大众贡献者在选择是否加入某个开源项目或是否会成为长期贡献者的一个关键因素是

项目本身是否活跃[8].开发者更可能加入处于活跃状态的、在开源社区中受到广泛关注的开源项目,因为这些项

目可能更具有发展潜力和发展前景,而不是那些已经不活跃或者只有较少人感兴趣的项目.因此,项目流行度这

个维度主要考虑项目自身的活跃情况以及大众贡献者对项目的关注情况. 
GitHub 社区提供了 watch 和 fork 机制,一个大众贡献者如果对某个开源项目感兴趣,就可以利用 watch 和

fork 机制来订阅这个开源项目,从而实现对该项目的持续跟踪和本地开发.因此,watch 数和 fork 数是反映给定

的项目是否受到开发者关注的因素.我们基于一个项目的 watch 数和 fork 数来对项目的流行度进行度量. 
• Watch 数:关注一个开源项目最简单的办法,就是订阅感兴趣项目的信息.大众贡献者可以通过点击项

目的“Watch”按钮,就可以从 GitHub 的信息推送系统中获取项目的最新实时信息.因此,项目的 Watch
数量可以反映大众贡献者对项目的关注程度; 

• Fork 数:Fork 是 Git 提供的功能.如果用户感兴趣一个项目,并且希望加入它的开发,那么他可以将这个

项目 fork 到本地分支,获得源代码并进一步研究或就地进行贡献.因此,一个项目获得的 fork 数越多,
则表明该项目越受欢迎. 

为量化度量开源项目的流行度,基于 watch 数和 fork 数这两个指标,我们设计了如下公式来计算一个开源

项目的流行度: 
pp(j)=nor(watch(j))+nor(fork(j)), 

其中,pp(j)表示项目 j 的流行度,watch(j)和 fork(j)分别表示开源项目 j 对应的 watch 数量和 fork 数量.因为 watch
和 fork 是两个不同层面的关注,fork 相对于 watch 而言大众贡献者参与更为深入,因此,为了更准确地度量和比

较,我们对 watch 和 fork 数据进行归一化处理后进行加和操作. 
2.2.2   技术相关度 

软件复用是软件开发活动中常见的开发行为,大多数软件都或多或少地依赖于一些其他的项目或构件,这
在无形之中引入了项目之间的依赖关系.这种技术依赖关系形成了软件生态系统,反映项目之间的技术相关度. 

通常情况下,如果开发者正在参与项目 A,另外一些项目与 A 之间存在紧密的技术相关性,那么他将更有可

能对这些技术相关的项目感兴趣.基于这种直觉,我们的思路是:通过构建项目之间的技术依赖网络,并在此基

础上提出技术相关度度量方法,从而实现对技术相关度的量化度量. 
Blincoe 等研究学者[9]对 GitHub 中项目间的技术依赖进行了深入研究,他们通过分析项目 issue、pull- 

request、评论、提交信息等文本数据,通过分析其中存在的指向其他开源项目的链接,将其作为项目间技术依赖

的证据.本文基于 Blincoe 等人提供的研究数据构建了一个项目依赖网络;然后提出了一种开发人员参与项目和

推荐候选项目之间技术相关度的度量方法.在此基础上,就可以量化度量开发人员和候选项目之间的相关关系.
具体方法如下. 

首先,根据开源项目间技术依赖关系构建了一个开源项目依赖网络.在该网络中,一个节点是一个开源项

目,每一条边表示连接的两个项目之间存在技术依赖,边的权重表示两个项目间的技术依赖的程度,其取值为两

个项目间存在的链接数. 
然后,在项目依赖网络的基础上,我们利用开发者参与项目情况构建一个面向该开发者的项目依赖子网络.

在该子网络中,以该开发者为中心,与该开发者直接连接的是其参与的所有开源项目;与其参与开源项目连接的

是所有与这些项目存在技术依赖的其他项目.图 4 给出了一个示意图,其中,开发者直接参与了 repo1,repo2,repo3

和 repo4 这 4 个项目.根据项目依赖网络,我们发现另外一个开源项目 repoa 与 repo1 和 repo2 之间都存在技术依
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赖,且两两之间的链接数分别为 2 和 5,其他技术依赖项目类似. 
最后,基于该面向用户的技术依赖子网络,我们设计了一个开发者与推荐候选项目之间的技术相关度度量

公式.我们将开发者与某候选项目之间的技术相关度定义为开发者已参与的所有项目与该候选项目之间的技

术相关度的加和,其中,两个项目之间的技术相关度为项目依赖网络中边的权重.基于该公式,利用给定开发者

参与的项目就可以计算出该开发者与候选项目之间的技术相关度.具体的计算公式如下: 
( , ) ( , ),ref

i
tr a j n i j=∑  

其中,tr(a,j)表示给定开发者与项目 j 之间的技术相关度;nref(i,j)表示项目 i 与项目 j 之间的技术相关度,其中,项
目 i 为开发者 a 参与的所有项目. 
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Fig.4  An example of developer-oriented dependence-sub-network 
图 4  面向开发者的项目依赖子网络示意图 

具体的计算,以图 4 中开发者与 repoa 之间的技术相关度计算为例,因为该开发者参与了 1 和 2 两个项目,
这两个项目与项目 a 之间的技术相关度分别为 2 和 5,因此,该开发者与项目 a 之间的技术相关度就为 7. 
2.2.3   社交关联度 

作为社交化编程网站,GitHub 提供了包括@、watch、评论等社交机制来加快开发者之间的交互,提升开发

者群体间的透明度.利用这些服务,开发人员可以轻松高效地与其他开发人员建立社交关系,形成相互影响.一
个开发者在 GitHub 中的社交关系反映出了该开发者的个人技术兴趣.在 GitHub 上,最常见的有深度的社交活

动是开发者对他人发布的 issue 和 pull-request 的评论.因此在本文中,我们专注于基于评论的社交关系分析. 
• Issue 评论:Issue Tracker System 是在 GitHub 当中的一个管理系统,大众贡献者使用该系统来讨论项目

存在的缺陷或者提出新的功能需求,包括对 issue 细节理解的讨论,或者提供解决方法或建议; 
• Pull-request 评论:pull-request 是一个 GitHub 进行贡献汇聚的有效方法,它为非核心开发人员参与项目

开发提供了分支版本库管理和贡献汇聚的机制.但是大众贡献者群体提交的 pull-request 的质量差异

往往很大,因此,在一个 Pull-Request 被合并前往往会被大量相关大众贡献者进行深度的讨论和测试. 
对于大众贡献者来说,他们提交或者发表评论的那些 issue 或 pull-request 通常是他们感兴趣或者比较熟悉

的领域,不同开发者参与同一个 issue 或者 pull-request,表明他们之间有着共同的兴趣或者技术偏好.因此,评论

活动可以反映用户之间技术兴趣的相似性.开发者越相似,则他们就越可能对同一个项目感兴趣.本文基于大众

贡献者参与 issue 和 pull-request的情况建立开发者之间的社交网络,然后,基于这个社交网络度量开发者之间的

社交关联度. 
该社交网络反映了开发者之间的基于评论形成的社交关系,其中,每个节点是一个开发者,节点之间的边是

开发者之间在同一个 issue 或者 pull-request 评论中同现的次数.同现次数越多,表明这两个开发者之间的兴趣偏

好越相似. 
在该社交网络的基础上,我们基于开发者之间的社交相关度来度量一个开发者与特定项目之间的社交关

联度.设计了一种方法来对这个关联度进行计算,具体格式如下: 
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( , ) ( , ) ( , ),intinacy participation
b

sr a j n a b n b j= ×∑  

其中,nintinacy(a,b)表示开发者 a 与 b 之间的社交关联度,nparticipation(b,j)表示开发者 b 参与项目 j 的深度,sr(a,j)表示

开发者 a 与项目 j 之间的社交关联度,b 是与开发者 a 具有社交关联的所有其他开发者集合. 
具体计算方法通过图 5 来进行说明:在该图中,圆角矩形代表一个开发者,圆圈代表一个开源项目.开发者之

间的边表示两者之间存在关系,边的权重就是在 issue 或 pull-request参与中同现的次数.开发者和项目之间的边

表示该开发者参与了该项目,边的权重表明该开发者参与该项目的深度,该值是开发者参与该项目的所有活动

的计数,具体包括提交 issue 和 pull-request 的数量以及参与 issue 和 pull-request 评论的数量. 
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Fig.5  Social connections between developers and repositories 
图 5  开发者与项目间的社交关联 

在该图中,该开发者与另外 4 个开发者 d1,d2,d3 和 d4 都在某些项目的 issue 和 pull-request 中同现了.同时,d1

和 d2 都参与了 repoa 项目.那么,该 developer 与 repoa 之间的社交关联度为 42.该值从社交层面上开发者与推荐

候选项目之间的距离. 

2.3   基于多维特征的推荐算法 

项目流行度、技术相关度和社交关联度从不同的维度反映了一个开发者与推荐候选项目之间的相关性,
如何将这 3 个维度有机结合起来,从而全面准确反映开发者与项目之间的相关性,是个性化推荐能否准确的关

键.本文提出了两种不同的方法. 
2.3.1   基于线性组合的推荐方法 

我们将 3 个维度的因素进行线性综合,提出了相关度计算方法,具体公式如下: 
score(a,j)=α×nor(pp(j))+β×nor(tr(a,j))+γ×nor(sr(a,j)), 

其中,nor(x)=x/max. 
归一化的过程就是将每个特征值与该特征最大值的比值,通过归一化,使得各个特征在相同的数量级下进

行操作,便于参数的调节. 
在该公式中,我们综合了 3 个不同的维度.其中,pp(j)表示项目流行度,tr(a,j)表示技术相关度,sr(a,j)表示社交

关联度.我们首先对 3 个维度的值进行归一化处理,然后进行加权求和.手动调节参数,然后通过结果反馈来调整

参数,使参数达到最优.最终,我们可以得到候选项目 j 与开发者 a 之间相关度的得分.在此基础上,我们对所有的

候选推荐项目进行排名,根据分数,将 Top-N 的候选项目推荐给开发者. 
2.3.2   基于 Learning to Rank 的推荐方法 

LTR 是利用机器学习的方法,基于给定的特征集合,利用训练数据集构建模型,学习最终的排序函数.在软件

工程领域,已有相关工作基于 LTR 方法来对软件数据进行分析和排序[10,11].本文通过对用户的历史行为数据进

行分析,抽取多维特征,并构建用户参与项目的目标排序.基于该项目集进行带监督学习,建立最终的排序模型. 
筛选推荐项目集:通过为指定用户建立项目依赖网络,能够得到与用户参与的项目有依赖的项目;通过建立
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社交网络,能够得到与用户有交流的用户所参与的项目.在此基础上,我们可以选出用户还没有参加的项目,这
些项目将作为推荐的候选项目,而用户实际参与的项目则作为 LTR 的训练数据集. 

标记排名:排名是 LTR 方法学习的目标值,反映了数据记录的重要程度,越重要的记录排名越靠前.在用户

的历史数据中,用户越重视一个项目,在项目中所进行的活动应该越多,所以本文选取用户实际参与项目的频率

(即,单位时间内参与项目的次数)作为目标值,也作为数据记录的标记值,用于最终的 LTR 模型训练和测试. 

模型训练:通过对项目集进行特征提取和排名标记,我们能够获得用于 LTR 训练的数据集.在数据集中,每
条记录反映一个用户与一个目标待推荐项目之间的关系,特征值即为用户与项目之间关于 3 个维度的特征,目
标值即为标记排名过程中所标记的用户参与项目的频率.模型训练过程中,利用用户历史行为数据提取到的特

征来训练 LTR 模型,让模型去拟合数据的标记值,即,用户实际参与项目的频率;通过调整模型的结构和参数,寻
找使得损失函数(如 NDCG,交叉熵等)最小的模型,用于预测用户的参与项目的频率;通过对频率进行排序,将高

频率的项目排在前面,最终得到为用户推荐项目的排序结果.最终,基于该数据,我们可以训练出基于 LTR 的推

荐排序模型.具体的,我们在建立 LTR 模型时,使用 RankLib 包来实现. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验数据集 

本文使用的数据集与前期工作相同[12],主要使用了 GHTorrent(2016/6/3)提供的公开数据集.在实验过程中,
我们希望筛选出比较有代表性的开发者作为实验样本,利用这些开发者的历史数据进行分析,并通过他们的实

际行为记录来评估我们的推荐方法. 
在进行开发者筛选时,主要遵循以下规则:1) 在 GitHub 上活跃的一定的时间,并且现在还活跃在 GitHub 社

区中;2) 曾经对超过 1 个项目提供过贡献;3) 与 GitHub 社区中的其他开发者进行过交流.根据以上原则,我们最

终筛选出 16 249 个开发者,这些被选中的开发者是项目的候选推荐人.这些开发者至少参与过 5 个开源项目,至
多参加过 20 个开源项目,并且 follow 过 5 个~50 个其他开发者.通过对 16 249 个开发者行为信息进行提取,主要

包括 issue、issue 评论、pull request,pull request 评论以及项目之间的 fork 关系、用户与项目之间的 watch 关

系、用户之间的 follow 关系等.数据集中的行为信息涉及 144 543 个开发者,这些开发者是与筛选出的候选推荐

人有交集的开发者,并包含了 1 705 841 个相关的开源项目.在最终实验使用的数据集中,我们对项目进行了简

单的筛选,选出至少获得一个 fork 或者 watch 的项目,最终筛选出 801 228 个开源项目.在构建项目之间的依赖

网络时,我们使用文献[9]中的项目间技术依赖数据,该方法通过对 issue和 Pull request信息中的链接进行分析来

获取项目之间的引用关系的. 
在此基础上,我们将完整的数据集划分为两个部分,一是作为我们的训练集来训练推荐模型,而另一个是用

来测试以评价本文所提方法的推荐结果. 

3.2   评价指标 

为了验证本文方法的有效性,我们设计了一套科学的评价指标.在本文中,根据活动的创建时间对数据集进

行分组:将开发者最近一年参与的项目作为预测目标,希望这些项目尽可能多地出现在推荐列表中;从一年之前

的历史行为信息中提取用户行为特征,用来构建推荐模型.评估过程中,通过对特征信息和预测数据集的时间跨

度进行控制,来获取使用不同信息时对推荐模型的影响.在特征选取上,分别对单个特征以及不同特征之间的组

合进行评估,来验证特征的有效性以及选出效果最佳的特征集合.在进行 LTR 模型训练时,采用交叉验证的方

法,即:对数据集划分为 N 等份,每次选取一组数据作为测试集,其他组作为训练集,共训练 N 次,最终取 N 次测试

的平均值作为模型的评价. 
考虑到实际情况的特殊性,开发者实际参与一个项目的成本很高,需要花费较多的时间和精力,这也导致在

一段时间内,开发者实际参与的项目数量不会很多.这种情况使得评估实验结果时,使用传统评估推荐模型的方

法(如准确率、召回率、F 值等)难以获得较为理想的结果,同时,无法反映推荐方法能够适用的开发者数量.以我

们的数据集分析结果为例,开发者每年加入的版本库的平均值为 19.5,但我们需要从 801 228个开源项目中选出
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用户实际关心的开源项目,通过社交网络和项目依赖网络的限制,我们最终为每个用户筛选出的项目平均有

337.8 个,远远大于用户的实际参加项目数量. 
为了更好地反映推荐结果能够适用的开发者数量,在评估实验结果时,主要使用命中率作为评价标准,通过

限定推荐项目的数量(即 top-5,top-10,top-15 和 top-20)来获取推荐不同数量的项目能够达到的推荐效果.其中,
命中率表示在所有开发者中,实际参与了我们所推荐项目的开发者所占的比例.命中率的定义如下面公式所示: 

ratiohit=nhit/ntotal, 
其中,ntotal表示参与测试的开发者总数;nhit表示在所有参与测试的开发者中,有多少个开发者实际参与了至少一

个推荐候选中的项目,这其中,我们认为参与过项目 issue 或者 pull-request、关注了项目或成为项目的核心便是

参与项目. 
同时,作为推荐,推荐结果的排序质量是反映推荐结果好坏的重要指标.为了进一步评价推荐结果的排序质

量 ,评估是否将更相关的项目排在前面 ,我们在进行 LTR 方法和线性方法的对比时 ,也使用了 MRR(mean 
reciprocal rank)作为我们的评价指标.MRR 是通用的排序算法评价指标,能够反映目标结果所在的排序位置,其
定义如下: 

| |1 1 ,
| |

Q

i i

MRR
Q rank

= ∑  

其中,|Q|为所有命中的结果,ranki 为命中结果 i 在推荐结果中的排名. 

3.3   实验结果分析 

在评价推荐方法结果的过程中,首先使用一个时间维度比较,以性能随着时间的推移和讨论评估我们的方

法.然后,准备单维度和多维度的一系列比较,从 3 个维度选取,即流行维度为 PL、依赖维度为 TL 和依赖维度为

SL,探讨如何提高版本库推荐的性能. 
本节分别介绍了基于线性模型的推荐和基于 LTR 模型的推荐结果.我们通过线性模型的结果来说明利用

开发者的历史信息为开发者推荐软件项目的可行性,并通过对使用特征维度和时间的控制进行了对比实验. 
3.3.1   基于线性模型的推荐 

(1) 不同维度对推荐结果的影响分析 
在进行不同维度的影响分析实验中,我们主要从 3 个维度对推荐模型的影响进行分析,即项目流行度信息

(PL)、项目技术相关度信息(TL)和开发者社交关联度信息(SL),进而探讨如何提高模型的性能. 
首先,我们对比分析了只采用其中单一维度的信息时的推荐结果. 
为了验证选取的特征有效性,我们针对不同特征单独使用来建立模型.在构建模型过程中,因为只有社交网

络和项目依赖网络能够限定项目选取范围,所以我们只针对 TL 和 SL 信息进行模型评估.结果见表 1,其中,TL
是项目依赖信息,SL 是社交网络信息. 

Table 1  Comparison of recommendation performance based on single dimension 
表 1  单一维度推荐结果比较 

 Top-5 Top-10 Top-15 Top-20 
TL (%) 6.04 8.52 10.45 11.77 
SL (%) 6.24 8.47 10.40 11.60 

表 1 所示的单一维度的实验中,TL 和 SL 的表现相当,在 Top-20 推荐取得了最优的结果,分别达到了 11.77%
和 11.6%;而 Top-5 的推荐结果将会降到 6.04%和 6.24%.结果表明:单独使用 TL 和 SL 建立推荐模型都能够起

到一定的效果,但是效果一般,还有很大的提升空间. 
然后,我们对比分析了多维度信息组合利用时的推荐结果,这里采用多维信息线性组合的方法. 
为了讨论不同特征组合对模型结果的影响,我们将 3 个维度(PL,TL,SL)中任意两个组合——获得推荐模型

的结果与单一维度模型的结果进行比较,如图 6 所示. 
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Fig.6  Comparison of recommendation performance for combination of two-dimension information 
图 6  多维信息组合下的推荐结果比较 

如图 6 所示:所有双维度组合推荐模型的结果都好于单一维度模型,其中,PL+TL 组合效果好于 TL+SL 和

PL+SL 组合效果,在 Top-20 推荐中命中率达到 16.7%,相比于单维度模型的最好结果提升了 4.93%. 
图 7 中展示了 3 个维度共同构建的推荐模型与两个维度组合的结果比较.从图中我们发现:3 个维度组合的

结果好于两个维度的结果,在推荐 Top-20 中命中率达到 19.38%,接近单维度结果的 2 倍;而 Top-5 的推荐命中率

也达到了 9.46%,接近单维度的 Top-20推荐命中率.对比结果说明:在建立推荐模型时,当我们能够取得的特征越

多,对于开发者的个性化推荐结果越好. 

 

Fig.7  Comparison of recommendation performance for combination of multi-dimension information 
图 7  多维信息综合下的推荐结果比较 

(2) 测试时间长度对推荐结果的影响分析 
对于开发者而言,参与一个开源项目通常意味着大量的时间和精力投入.因此,开发者在选择加入某个开源

项目时会比较慎重,而且在特定时间内,开发者参与贡献的开源项目是有限的.所以在给定的长度时间间隔内,
由于开发者精力有限,实际参与开源项目的数量是有限的.但是,这并不是说开发者对其他开源项目不感兴趣,
也并不表明推荐结果不准确,而可能是由于没有推荐所以开发者没有注意到相应的项目,或者是由于精力限制

暂时没有参与,如果将时间长度放大,则该开发者仍然可能参与这项项目.我们通过设定不同的测试时间间隔,
分析时间长度间隔对推荐结果的影响. 

将开发者在 GitHub 中的活动数据截取 3 个不同的时间窗作为测试数据集,包括 3 个月、6 个月和 12 个月

的活动信息,并将这些时间窗中该开发者实际参与的项目作为项目推荐是否准确的判定标准.然后,采用基于线

性模型的多维因素综合方法分别进行测试比较.图 8 给出了具体的实验结果. 
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Fig.8  Influence of different snapshots on the hit ratio 
图 8  不同时间窗对推荐准确度的影响 

如图 6 所示:从推荐数量的维度看,在分别推荐 Top-5,Top-10,Top-15 和 Top-20 个项目时,不论是 3 个月、6
个月还是 12 个月,推荐准确度都呈现上升趋势.这是由于推荐候选越多,能命中开发者实际参与的某个项目的

可能性越大. 
从测试时间窗的维度看,在推荐候选数量相同的情况下,我们对比分析不同测试时间窗下的推荐准确度,发

现:不论推荐多少个候选项目,测试时间窗越长,推荐命中率越高.从图 6 中可以看出:从开发者实际参与的标准

来看,很多推荐项目虽然开发者在较短时间内(如 3 个月内)没有参与,但当从更长的时间看,该开发者实际参与

了更多的推荐项目.说明只要开发者有足够的时间和精力,他们可能会实际参与更多本文推荐的项目.因此,本
文以实际参与项目作为推荐准确度的评判标准过于严格,实际的推荐效果严格,比本文实验结果更好.另一方

面,也说明开发者在搜索查找自己感兴趣的开源项目的过程是非常耗时的,个性化推荐将加速这一过程,推动开

源软件的发展. 
3.3.2   基于 LTR 模型的推荐结果 

本节对基于LTR模型的推荐结果与基于线性组合模型的推荐结果进行比较,其中,命中率和MRR的比较结

果见表 2. 

Table 2  Comparison of recommendation performance for linear-combination model and LTR model 
表 2  线性组合模型与 LTR 模型下推荐结果比较 

评价指标 Top-5 Top-10 Top-15 Top-20 

Hit ratio 
线性模型(%) 9.46 14.00 17.02 19.38 

LTR(%) 11.44 15.28 17.44 19.60 
提升率(%) 20.93 9.14 2.47 1.14 

MRR 
线性模型 0.053 8 0.059 9 0.062 2 0.063 5 

LTR 0.065 7 0.070 8 0.072 5 0.073 4 
提升率(%) 22.12 18.20 16.56 15.59 

从表 2 可以看出:从 Top-5 到 Top-20,在 hit ratio 指标下,使用 LTR 的结果都要好于手动调优的线性模型.提
升幅度上,在 Top-5 和 Top-10 推荐上获得了较大的提升,但是在 Top-20 上提升较小.说明使用 LTR 能够更好地

挖掘特征之间的关系,但是受限于特征的选取,最终的提升幅度有限.在 MRR 的指标下,LTR 的结果同样优于线

性模型,进一步说明 LTR 能够更好的将可能的结果排在前面. 
在此基础上,我们将用户之间的 follow 信息与交流频率信息加入到社交关联度度量中,得到的推荐准确率

的提升见表 3. 
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Table 3  Comparison of recommendation performance for linear-combination model 
and LTR model after adding more social connection information 

表 3  加入更多社交关联信息后的线性组合模型与 LTR 模型下推荐结果比较 

评价指标 Top-5 Top-10 Top-15 Top-20 

Hit ratio 
线性模型(%) 10.57 15.07 18.44 20.99 

LTR(%) 16.04 20.20 23.16 25.04 
提升率(%) 51.75 34.04 25.60 19.29 

MRR 
线性模型 0.060 9 0.066 9 0.069 5 0.070 9 

LTR 0.117 2 0.122 7 0.125 1 0.126 2 
提升率(%) 92.45 83.41 80.00 78.00 

当特征的数量增加时,手动调优的线性模型的调优能力受到了限制,而 LTR 在增加特征上获得的提升远大

于手动调优的结果,最终,命中率和 MRR 两个评价指标中 LTR 都得到了极大的提升. 
3.3.3   案例分析 

为了更全面地了解推荐方法的有效性,我们随机挑选了两个用户(分别为 Jan Hovancik 和 Yankun),并人工

分析推荐项目与其历史开发活动的关系. 
在进行案例分析时,我们主要专注于以下几个问题:(1) 推荐给用户的项目是什么?(2) 这些项目是否与用

户的历史活动有关.因为使用随机抽样,并对结果进行人工评估,我们能够对推荐方法的优劣有一个更直观的认

识,更加全面地了解我们推荐方法的细节内容. 
图 9 是开发者 Jan Hovancik 在 GitHub 的用户主页,从其主页中我们能够发现:Hovancik 是一个 Ruby 开发

者,主要从事 Ruby 和 JavaScript 的开发.表 4 是应用我们的推荐方法为其推荐的项目,在推荐项目列表里,有 7
款为 Ruby 项目,2 款涉及前端内容,这些项目在 GitHub 中都具有一定的影响力,又与 Hovancik 的兴趣领域相关,
我们认为这是一个比较理想的推荐列表. 

 

Fig.9  Homepage of Jan Hovancik in GitHub 
图 9  开发者 Jan Hovancik 的用户主页 

Table 4  Recommendation repo list for developer Jan Hovancik 
表 4  开发者 Jan Hovancik 的推荐项目列表 

项目名称 项目语言 项目描述 
Homebrew Ruby Beer, The missing package manager for OS X 

habitrpg-shared CSS Shared resources useful for multiple HabitRPG repositories. 
Assets (sprites, imgs, etc), CSS, algorithms, and more 

Paperclip Ruby Easy file attachment management for ActiveRecord 
factory_girl Ruby A library for setting up Ruby objects as test data 

habitrpg-mobile JavaScript HabitRPG mobile application under development. Angular + PhoneGap 
WebService-HabitRPG Perl Access the HabitRPG API from Perl 

Guides Ruby A guide for programming in style 
shoulda-matchers Ruby Collection of testing matchers extracted from Shoulda 

Bourbon Ruby A lightweight Sass tool set 
Clearance Ruby Rails authentication with email & password 
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开发者 Yankun 是前端工程师,他参与的项目主要为 CSS 和 JavaScript 开发的项目,在我们推荐给他的项目

中,9 款为 JavaScript 项目,如 edp-core,less.js 等,一款 CSS 项目(bootstrap),这些项目都是在 GitHub 中比较成熟的

项目,而且与开发者 Yankun 的技术特点相符,对于 Yankun 来说具有快速参与这些项目的基础,而且这些项目都

是其参与较多的领域内的项目,我们认为这也是一个比较理想的推荐结果. 
这 2 个实例表明,我们的方法可以推荐有相同技术背景或编程语言的开源项目给用户.对于用户而言,如果

用户具有一定的知识储备,并且具有一定的开发经验,那么用户会更容易地参与到推荐的项目中来,并可能提供

贡献. 

4   相关工作 

开源资源的急剧增长带来了丰富的可复用软件,但同时也带来了信息过载的问题.为了解决这个问题,许多

研究人员开始研究软件推荐和检索技术.根据推荐目标的类型不同,相关工作主要包括面向源代码、开发者和

文档方面的推荐和搜索引擎技术. 

4.1   源代码的推荐 

在软件工程领域,软件源代码是最常被复用的组件,已经有很多相关工作专门研究可复用源代码的检索和

推荐. 
很多工作将软件源代码看做一种文本 ,然后利用文本挖掘技术 ,通过分析文本相似度来定位源代码 . 

CodeBroker[13]提出了一种从软件源代码中提取方法名称、类名以及注释的方法,将这些提取出来的信息作为代

表软件源代码的文本,然后利用语义相似度来推荐相关软件代码.Crechanik 等人[14]则利用信息检索和软件分析

技术,通过分析软件的主题来定位所需的源代码.McMillan 等人[15]则将源代码中的 API 调用信息作为度量软件

的特征,并利用这一特征信息来对比和发现相似的软件. 
除了文本信息外,软件源代码本身也是一种结构化的数据,它包含了有价值的结构化信息,可以作为推荐的

特征信息进行利用,如文献[16−18]研究如何应用源代码的结构信息来检索和定位结构类似的软件.Xie 等人[18]

利用源代码的结构信息提出了一种基于频繁项集分析的方法来为给定的 API 推荐相应的使用示例代码,他们

首先通过搜索引擎获取相关的源代码文件,然后利用机器学习的方法挖掘检索到的代码中 API 的使用模式,然
后推荐一个该 API 的使用示例代码片段. 

此外,对于源代码推荐,社交媒体是一个新的信息来源.知识问答社区 StackOverflow 上涵盖有大量的软件

技术相关讨论帖和代码片段.Zagalsky 等人[19]利用群体讨论和投票信息来度量代码片段的质量,从而对推荐的

代码片段进行有效排序,将高质量代码片段推荐给开发者. 
推荐系统通常依赖于上下文信息,而搜索引擎则可以利用用户输入的查询关键词来检索所需的资源.当前,

有很多研究人员提出和设计了相应的软件源代码搜索引擎.Sourceer[20]充分利用代码中存在的引用和依赖等结

构化信息,设计和实现了面向大规模开源代码检索与分析系统.OCEAN[21]则为开发人员提供了单一检索界面

的搜索系统,它将来自多个 Web 搜索引擎的检索结果进行综合分析和汇聚,并将这些结果通过单一的入口呈现

给用户.OSSEAN[22]是面向全球开源软件的分析检索平台,它爬取了来自开源软件协同开发社区和知识分享社

区的海量开源软件资源,大规模参与者讨论和反馈中蕴含的群体智慧对开源软件进行排名,进而推荐高质量的

开源软件.不同于此,Brandt 等人[23]将 Web 搜索界面的整合到集成开发环境中,可以让开发者在进行编程开发的

同时,很方便地在 IDE 上找到示例代码. 
目前的相关研究大多数是面向程序开发的,分析的粒度主要集中在源代码层面.不同于此,我们的工作是以

开发人员为中心,在项目的粒度上将开发者可能感兴趣的开源项目推荐给开发人员. 

4.2   技术专家推荐 

在全球化、分布式软件开发中,如何快速准确地找到合适的人来解决给定的问题,或者与之合作完成项目

开发,是非常具有挑战性且有价值的问题,该问题吸引了研究人员的广泛关注. 
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任务指派是软件开发过程中最常见的一类开发管理活动,对提高软件开发效率和质量具有非常重要的意

义.针对 issue 指派问题,Anvic 等人[24]首先利用机器学习算法,基于文本信息找到与给定 issue 类似的历史 issue,
然后将参与这些历史 issue 修订的开发者进行排序,并指派给指定 issue.Jeong 和 Bhattacharya 等人[25,26]则基于

给定 issue 的演化历史构造一个图,然后基于此图,利用分类方法来寻找合适的解决人员.Yu 等人研究了 pull- 
requests 的过载问题,提出了基于开发者社交信息和技术兴趣的评阅人推荐技术. 

为查找合适的合作者,Surian 等人[27]构造了名为“开发项目语言/软件类”的网络,基于这个网络,定义了开发

者社交关系距离的度量方法,并基于该距离来推荐潜在的合作者.Canfora 等人[28]则通过分析邮件列表和版本

控制来了解开发者的社交和技术活跃度,从而为新加入的参与者推荐更好的“引路人”. 
这些技术专家推荐的相关研究主要探讨了如何从开发者的历史开发活动和社交行为来做推荐,这些研究

为本文如何度量开发者的技术能力和技术兴趣提供了依据. 

4.3   知识文档推荐 

不同于商业软件,开源软件开发过程通常缺乏规范的文档,这给开发人员对这些软件的复用带来了困难,但
是互联网上的丰富文档资料成为这些软件非常重要的知识来源.例如在Stackoverflow中,关于Android API的讨

论文档覆盖了 Android 所有类文件的 87%,而且这些讨论被浏览了超过 7 千万次[29].当前,很多研究人员对面向

开发者的知识文档推荐问题展开研究. 
Favre 等人[30]提出了一种基于模式匹配的方法来定位源代码对应的文档.Chen 等人[31]则将正则表达式、关

键字和聚类方法等结合起来,利用 SVM 模型提高文档推荐的准确度.此外,Rigby 等人[32]通过提取 posts 中的代

码判断来帮助查找相关的讨论. 
此外,Alberto 等人[33]设计了一个 Eclipse 插件,该插件能够根据开发者在编辑器中输入的代码来自动链接

到相应的 StackOverflow 讨论帖.Tao 等人[34]聚焦于将项目 issue 与 Stackoverflow 相关讨论的自动联接,提出了

一种将语义相似度和时间局部性相结合的方法,发现和定位与 issue 紧密相关的讨论贴,从而保证项目参与者获

得 issue 更全面的信息,以更好地解决该 issue. 

5   总  结 

近年来,GitHub 社交化开源开发社区中,发布的开源项目和参与开源的开发者保持持续高速的增长.但是其

中大量的开源项目仅仅是昙花一现,还有一些项目则仅仅只是吸引了很少量的开发者参与其中.如何实现开发

者个人兴趣与开源项目技术需求之间的最佳匹配,是推动开源项目持续快速发展的关键.一方面,从项目的角

度,吸引到最合适的开发者积极踊跃的参与和持续贡献是开源项目获得成功的关键;另一方面,从开发者的角

度,每个开发者的精力是有限的,从海量开源项目中找到自己最感兴趣的项目并合理地分配时间持续参与,是开

发者参与开源不断成长的重要因素.但是,开源资源库的大规模和高速增长以及开发者参与活动数据的高度分

散,为实现这种开发者与开源项目的匹配带来巨大挑战. 
本文提出了 RepoLike 的方法,充分利用 GitHub 中开源项目与开发者行为活动数据,综合多个维度的特征,

基于 LTR 实现对开发者进行个性化开源项目推荐.具体的,我们综合考虑开源项目自身流行度、开源项目之间

的技术相关度以及开发者之间的社交关联度这 3 个不同的维度的特征,通过对开发者已经参与项目的深度对

开源项目进行排序并构建训练数据集,利用 LTR 的方法构建基于 3 个维度信息的开发者个性化开源项目推荐

模型.最后,本文对所提方法进行了全面深入的实验验证,对比分析了基于线性综合的推荐方法与基于 LTR 的推

荐模型在考虑不同维度信息以及不同时间间隔对实验结果的影响.实验结果表明:本文所提方法综合考虑多维

信息,能够以较高的准确度实现面向开发者的个性化开源项目推荐. 
在未来,我们可以从不同的方面做进一步的工作:首先,现在开源项目之间的技术依赖关系我们只考虑了评

论里的技术参数,这在很大程度上可能会丢失那些没有出现在评论里的真正的技术依赖关系,我们将溯源源代

码,挖掘出更深层次的依赖关系;其次,在 GitHub 中,开发者之间除了在 issue 和 pull-request 中的直接交互外,还
有如共同修改过相同的代码文件等间接交互信息,下一步我们将进一步挖掘开发者之间的社交关联;最后,为了
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更精确地评估本文方法的效果,我们会将推荐结果发送给部分 GitHub 中相应的开发人员,获取他们对推荐结果

的反馈,从而获得更准确的关于推荐效果的评价. 

致谢  本文实验和撰写过程中得到国防科学技术大学余跃博士的指导和建议,在此表示感谢. 
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