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摘　要: 随着开源软件的广泛普及和迅速发展, 对开源软件项目的维护工作成为软件开发周期中的一个关键环节.

作为全球范围内代表性的开发者社区, GitHub往往在同一领域有着大量功能相似的软件项目仓库, 导致用户在选

择合适的项目仓库进行使用或进一步开发时面临挑战, 因此协助用户准确识别项目仓库的维护状态具有重要的现

实意义. 然而, GitHub平台并未提供可以直接衡量项目仓库维护状态的信息. 提出一个基于机器学习的项目仓库维

护状态自动识别方法, 设计实现一套基于机器学习的分类模型 GitMT, 通过有效整合动态时间序列特征和描述性

特征, 可以实现项目仓库“活跃”与“未维护”状态的准确识别. 经过一系列基于大规模真实数据的实验验证, GitMT

在项目仓库维护状态的识别任务中 AUC值达到了 0.964. 此外, 还构建一个以软件项目仓库维护状态为中心的开

源数据集——GitMT Dataset: https://doi.org/10.7910/DVN/OJ2NI3.
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Abstract:  With  the  widespread  adoption  and  rapid  advancement  of  open-source  software,  the  maintenance  of  open-source  software  projects
has  become  a  critical  phase  within  the  software  development  cycle.  As  a  globally  representative  developer  community,  GitHub  hosts
numerous  software  project  repositories  with  similar  functionalities  within  the  same  domain,  creating  challenges  for  users  when  selecting  the
appropriate  project  repository  for  use  or  further  development.  Therefore,  accurate  identification  of  project  repository  maintenance  status
holds  substantial  practical  value.  However,  the  GitHub  platform  does  not  provide  direct  metrics  for  assessing  the  maintenance  status  of
repositories.  This  study  proposes  an  automatic  identification  method  for  project  repository  maintenance  status  based  on  machine  learning.  A
classification  model,  GitMT,  has  been  developed  and  implemented  to  achieve  this  objective.  By  effectively  integrating  dynamic  time  series
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features  and  descriptive  features,  the  proposed  model  enables  accurate  identification  of  “active”  and  “unmaintained”  repository  status.
Through  a  series  of  experiments  conducted  on  large-scale  real-world  data,  an  AUC  value  of  0.964  is  achieved  in  maintenance  status
identification  tasks.  In  addition,  this  study  constructs  an  open-source  dataset  centered  on  the  maintenance  status  of  software  project
repositories—GitMT Dataset: https://doi.org/10.7910/DVN/OJ2NI3.
Key words:  maintenance status recognition; open-source software project; machine learning; dynamic time series feature

开源软件 (open-source software, OSS)正在全世界范围内得到了广泛普及, 并在软件开发的各个层面扮演着越

来越重要的角色 [1,2]. 当今许多重要的软件产品和解决方案都是在开源软件的基础上开发的 [3,4], Synopsys Black
Duck软件成分分析团队在 2023年的报告 (https://www.synopsys.com/software-integrity.html)中指出, 高达 96%的

商业代码库包含了开源代码, 诸如 Linux Kernel、Python和 PyTorch等著名项目. 这一趋势与开源社区的透明性、

协作性和知识共享特性密切相关, 共同促成了一个互利的生态环境 [5,6]. 在此背景之下, 开源项目的数量正急剧增

加. 根据 2023年 GitHub Octoverse报告 (https://octoverse.github.com/), GitHub平台的公共项目仓库 (repository)数
量已达到 2.84亿, 相较于前一年增长了 22%.

维护工作 [7,8] 在开源项目的软件开发生命周期中至关重要, 确保了项目在持续变革的技术环境中保持其竞争

力和可靠性. 一个项目仓库的维护活动通常包括代码的优化、文档的更新、社区用户问题的响应以及新功能的迭

代添加 [9]. “维护状态”是一个描述开源项目在其生命周期中的活跃程度和持续更新、修复以及改进的关键指

标 [10–12]. 随着开源项目的不断普及和发展, GitHub平台上出现了大量功能类似且属于同一专业领域的软件项目仓

库, 准确且自动化地评估这些项目仓库的维护状态具有重要的现实意义. 对于个人用户而言, 一旦确定了其关注点

或技术需求, 他们面临的一个重要挑战是从同一领域的众多相似的项目仓库中, 准确地筛选出那些处于活跃维护

状态的项目仓库作为参考; 对于团体用户而言, 在选择开源项目时需要综合考虑当前的技术需求和未来长期开发

的风险, 因此偏向于选用活跃且长期维护的项目, 以确保能够对项目进行持续更新、技术支持并维护其安全, 尽力

确保项目持续性和可靠性; 对于开源社区而言, 能够识别并推荐活跃的项目对于优化资源配置和增强用户体验至

关重要. 然而, 在评估项目仓库的维护状态时, 用户可以查看如星标数量 (star)、关注者数量 (watch)以及历史操作

数据, 包括代码提交 (commit)、分支 (branch)、问题 (issue)和拉取请求 (pull request)等指标, 但 GitHub平台并不

直接提供关于项目维护状态的信息. 因此, 用户需要参考这些指标来进行综合判断, 以评估项目是否仍在积极维护

以及是否值得采用. 这使得用户不仅需要对各个指标进行整合分析, 还需要深入理解它们各自的含义以及彼此之

间的关系, 这为准确判断项目维护状态带来了挑战.
已有的许多研究探讨了开源项目的可维护性 [11,13,14] 以及各种因素导致项目仓库被放弃的原因 [15,16]. 以往的工

作中, 有些是基于代码提交活动信息以对项目进行分类的 [17,18]. 这些研究从代码提交活动的角度为评估开源项目

的可维护性提供了解决方案, 但这种方式存在一些局限性. 首先, 提交活动的频率并不能完全反映项目仓库的维护

状况. 例如, 高频率提交可能仅是小的修复或者文档更新, 而非实质性功能改进. 其次, 仅依赖最近的提交活动来评

估项目当前的维护状态可能忽视了项目仓库的其他操作记录和发展趋势. 因此, 仅凭提交活动来判断项目仓库的

维护状态是不全面的, 且容易导致误判. 此外, 设定一个明确的无活动时间阈值以判断项目仓库的维护状态存在一

定主观性, 这种阈值的确定往往没有经过比较严格的论证, 例如基于一年以上的无提交活动来做出推断 [17,19]. 为了

准确地识别项目仓库的维护状态, 部分工作对项目仓库维护状态进行了研究, 例如, Coelho等人 [10] 研究了一种数

据驱动的方法来衡量 GitHub未维护项目仓库的维护活动水平; Alsolai等人 [20] 开发了一个用于预测面向对象系统

软件可维护性的模型, 并在此过程中探索了多种机器学习方法. 然而, 上述研究都忽视了时间序列数据分析在可维

护性评估方面的重要性. 项目仓库的相关特征的时间序列数据对识别项目仓库的维护状态有着重要作用, 这些动

态时间序列数据能够充分的反映出项目仓库的当前的维护状况以及发展趋势.
在本研究中, 提出了一种自动化的基于机器学习的分类模型, 旨在通过项目仓库相关特征的时间序列数据和

描述性数据以准确识别 GitHub 上指定项目仓库的维护状态. 设计实现了 GitMT (GitHub maintenance tracker) 框
架, 这一框架专注于自动判断指定项目仓库的维护状态. 图 1是本文研究方法的整体概述. 我们从 GitHub上获取了

10 000个软件项目仓库的历史数据, 并进行了一系列的数据清洗工作. 本文构建的数据集包含了项目仓库的多种
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特征的时间序列数据, 覆盖了长达两年的时间跨度. GitMT框架结合了动态时间序列特征和描述性特征作为输入,
每个动态时间序列特征进一步细分为多个维度, 并以此为基础, 识别项目仓库的维护状态. 上述数据驱动的方法,
不仅揭示了活跃项目仓库与未维护项目仓库之间的显著差异, 还实现了基于这些特定特征的项目仓库维护状态自

动化判别策略. 通过利用 GitHub的大规模真实数据进行深入的案例分析, 本研究作出了以下 3个主要贡献.
(1) 提出了一个时间序列分析模块, 该模块能够有效提升对项目仓库历史活动的捕捉和解析能力, 进而极大地

提高了项目仓库维护状态识别的准确性.
(2) 设计并实现了 GitMT 框架, 这是一个深度学习框架, 能够综合利用动态时间序列数据和描述性数据来评

估项目仓库的维护状态. GitMT对项目仓库的历史活动以及现有的信息进行了有效的全面建模.
(3) 构建了一个以 GitHub项目仓库为中心的时间序列数据集, 专门用于识别项目仓库的维护状态. 利用这个

真实数据集对 GitMT 框架的性能进行了全面评估, 并将其与多种现有的方法进行了对比. 评估结果显示, GitMT
在识别准确性上具有明显的优势, 其中在识别项目仓库维护状态的任务中 AUC达到了 0.964.
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图 1　研究方法概述
 

 1   相关工作

在本节中, 深入探讨与本研究相关的现有文献和研究成果. 第 1.1节旨在详细回顾和分析 GitHub平台上开源
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软件的发展历程, 同时分析了开源软件研究的多个关键领域. 在第 1.2节, 将探讨机器学习技术在 GitHub用户行

为研究中的应用. 第 1.3节将专注于讨论开源项目可维护性方面的相关研究.

 1.1   GitHub 中开源软件的发展

近年来, 开源软件研究的重要些日益凸显. GitHub 作为一个标志性的开发者社区, 极大地促进了在线软件开

发的进程, 并吸引了全球超过一亿的用户参与其中. 根据过去几年 GitHub Octoverse的报告数据 (https://octoverse.

github.com/), 项目仓库的创建数量呈现出稳定增长的趋势 [2] . 这不仅证明了 GitHub的影响力持续增长, 也体现了

其在开源软件领域中的核心地位. GitHub上的开源软件项目受到了广泛的研究关注 [2,5,6,21,22]. 例如, Sun等人 [2] 深

入研究了 GitHub上开源环境中的开发者协作模式, 关注了开发者在不同类型的项目文件上的协作程度. Dabbish

等人 [5]在其研究中深入探讨了 GitHub 平台的透明度特性对促进大规模分布式协作和开源社区实践的重要作用.

Liang等人 [6] 通过调查 455名 OSS贡献者, 开发了一个涵盖技术、管理和人际等多方面技能的 OSS技能模型, 强

调了 OSS贡献者提升和分享技能的重要性. 吴欣等人 [23]针对开源软件许可证选择问题, 提出了一个涵盖 10个维

度的框架, 并通过问卷调查揭示了开发者选择许可证时的主要困难. 杨波等人 [22] 的研究深入分析了 GitHub开源

软件开发的关键影响因素, 例如问题解决速度和问题增加速度, 并探讨了这些因素间的相关性, 为理解影响

GitHub项目仓库成功的要素提供了重要见解.
这些研究反映了 GitHub上开源软件项目发展的各个方面, 包括开发者协作模式、平台透明度以及影响因素

的分析, 为深入理解和优化 GitHub上的开源软件开发提供了方向.

 1.2   机器学习在 GitHub 用户行为研究中的应用

在深入分析 GitHub这一庞大开源生态系统中用户行为时, 机器学习技术的运用已成为一个显著的趋势 [18,24–30].
通过对大量数据的学习和分析, 机器学习不仅助力于理解开源社区的动态和发展趋势, 而且在问题报告管理、参

与者行为预测、企业影响力评估、软件缺陷处理、恶意账户检测等方面均展现出其强大的潜力. 例如, Eluri等人 [24]

利用随机森林等多种机器学习模型, 有效预测了新加入开源项目的贡献者是否会成为长期参与者. 王明宇等人 [25]

以 GitHub为数据源, 构建了企业网络模型, 并采用基于 XGBoost的机器学习技术来预测企业在未来的影响力水

平. 刘宝川等人 [28] 在其研究中提出了一种针对软件缺陷问题的处理方法, 该方法首先利用 BERT预训练模型从开

源项目中提取关键特征, 然后应用随机森林算法计算跨开源项目问题之间的相关概率, 最终生成精准的问题推荐

列表. Kallis等人 [26] 深入探究了 GitHub上问题报告的自动化管理问题, 利用 fastText机器学习算法对问题报告进

行分类, 并自动为每个问题分配适当的标签. Gong 等人 [27] 提出的 GitSec 框架使用深度学习技术, 可以有效地检

测 GitHub社区中的恶意账户. 因此, 机器学习在提高 GitHub平台的运作效率和管理方面扮演着至关重要的角色.
这些研究展示了使用机器学习技术对 GitHub中各方面用户行为进行研究的应用前景. 机器学习的广泛应用

不仅提升了对用户行为的深入理解, 还增强了对开源生态系统的有效管理和监控能力. 通过对大量数据的高效分

析和训练, 机器学习已成为研究 GitHub用户行为的关键工具, 对于促进开源社区的健康发展和维持其活力具有重

大意义.

 1.3   开源项目的可维护性

近年来, 开源软件的可维护性已经成为研究者和开发者日益关注的问题 [11,13,14,31]. 例如, Schnappinger等人 [13]

进行了一项大规模研究, 基于专家评估创建了一个关于软件可维护性的数据集. 软件的维护阶段在其整个生命周

期中起着至关重要的作用 [7,8]. 开源软件的失败不仅可能导致开源项目本身的损失, 还可能对整个社会产生广泛影

响. 这主要是因为我们的软件生态系统正在日益变得复杂, 大量相互依赖的开源软件共同构成了这一错综复杂的

网络 [32]. 尽管开源项目数量持续增长, 但其中也存在许多开源项目缺乏持续维护, 有些甚至在创建后不久就被遗

弃 [16,33], 对于开源项目的可维护性研究一直是一个多维度且长期探索的研究主题.
一些研究依据提交活动对项目进行分类 [17,18]. 例如, Khondhu等人 [17] 研究了如何识别被开发人员放弃的项目,

该研究通过设定一个时间段内无活动的阈值来对 SourceForge上的休眠项目进行分类. Mens等人 [19] 提出了一个
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基于多维度度量的开源项目不活跃预测模型, 如果项目在提取源代码库前的 365天内无版本提交, 则视为不活跃.
Xiao等人 [34] 则通过分析若干年内每月的提交数来对项目仓库进行分类. 此外, Avelino等人 [18] 通过分析系统的最

后一次提交活动来识别那些经历了核心开发者离开后从非活跃状态转变为活跃状态的系统.
同时, 还有部分研究关注于开源项目的维护状态. 例如, Coelho等人 [10,35] 运用随机森林算法来识别 GitHub上

的未维护项目仓库, 该研究采用机器学习方法, 利用项目的维护活动特征来识别 GitHub 上不再积极维护的项目.
该研究探讨了开源软件的可持续性问题, 并通过分析提交、分支、问题等数据特征, 构建了基于随机森林算法的

模型, 以此来判断项目是否为未维护项目仓库. Alsolai等人 [20] 开发了一个用于预测面向对象系统软件可维护性的

模型, 并在此过程中探索了多种机器学习方法, 该研究对两类机器学习方法 (单一模型与集成模型)在软件可维护

性预测方面进行了比较. 以 QUES数据集为基础, 研究发现, 在多种单一模型中, K-最近邻模型的性能最佳. 同时,
相较于单一模型, 集成模型中的 Bagging方法在提高预测准确性方面表现更加突出. 在本文的比较实验中, 采用了

Bagging模型对动态时间序列特征和描述性特征进行了训练. Tsakpinis[14] 建议在识别 GitHub上未维护的项目时

纳入项目间的依赖关系, 尽管他强调了预测开源项目维护活动在工业界的重要性, 但其研究并未完成数据集准备、

模型训练和实验阶段. Xiao 等人 [34] 探讨了早期参与因素与长期项目可持续性之间的关系, 他们使用基于项目开

始 3个月的活动数据训练 XGBoost模型进行预测, 该研究探讨了项目早期维护特征与 GitHub项目长期可持续性

之间的联系. 研究结合了 Blumberg性能模型和机器学习算法, 旨在预测 GitHub项目的长期可持续性. 其模型是基

于项目早期 3个时间点的数据特征均值进行预测. 尽管该方法提供了对项目可持续性的初步判断, 但仅依赖于给

定时间段内每个月的提交活动对项目进行分类, 可能无法准确地对项目仓库的状态进行分类.
虽然这些研究提供了更全面的视角, 但它们通常忽略了动态时间序列数据分析在评估项目仓库维护状态方面

的重要性. 相较于上述研究, 本研究覆盖了项目仓库多个特征的两年的时间跨度, 并结合动态时间序列特征和描述

性特征, 深入探索了动态的有效性. 我们不仅应用了传统的机器学习还融合了基于注意力机制的深度学习技术, 使
识别更为准确和稳健. 经过在两个不同时间段的 GitHub平台真实数据集上的验证, 本文方法在识别开源项目维护

状态上展现出了显著的优越性.

 2   数据集收集和特征分析

本节将首先描述我们如何从 GitHub 平台收集本研究所需的数据, 以及数据集划分为不同子集的过程. 接着,
将详细介绍动态时间序列特征和描述性特征的提取方法及相应的特征分析过程.

 2.1   数据集获取

本研究的数据采集工作始于 2023 年 7 月, 目的是构建一个特征丰富且标注准确的 GitHub 项目仓库数据集.
首先, 相较于现有的以项目仓库为中心的开源数据集 [35], 我们收集的数据集字段更全面, 它不仅包含了项目仓库

多个特征的时间序列数据还涵盖了当前项目仓库的详细描述性数据; 其次, 本研究所构建的数据集规模更大, 能更

全面地反映当前开源生态系统的实际情况; 最后, 考虑到项目仓库和用户行为的动态变化特性, 关注了数据的时效

性, 确保收集到的数据具有较新的时间标签. 为此, 从 GitHub平台上获取了星标数量排名前 10 000的项目仓库. 星
标数在 GitHub中是衡量项目受欢迎程度的一个重要指标 [36], 其作用相当于其他社交网络中的“点赞”, 反映了项目

仓库的关注度和受欢迎程度. 基于收集的原始数据集, 本文实施了多项筛选措施, 以确保用于构建模型的数据集的

高质量和相关性. 首先, 排除了首次提交至最后一次提交不满两年的项目, 共计 831个. 这一措施旨在确保选定项

目拥有充分的历史数据, 以便于我们的模型能够准确分析动态时间序列特征. 接下来, 通过分析项目所用的编程语

言和主题标签剔除了与软件开发不直接相关的项目. 比如, 主要使用 HTML、CSS、Markdown和 Tex的项目被认

定为非软件开发相关项目, 由此, 我们从数据集中移除了 1 382 个此类项目. 最后, 进一步基于项目主题进行了筛

选, 例如排除了标记为 books、awesome-lists、awesome和 pdf的项目, 共计 411个. 经过以上的筛选步骤, 最终获

得了由 7 376个项目仓库组成的研究数据集.
在本研究根据 Coelho等人 [35] 的定义将数据集划分为“活跃”和“未维护”两个子集. 将距 2023年 7月近 3个月
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内有版本发布的项目仓库归类为活跃, 681 个项目仓库被归入此类, 其中包括一些知名项目, 如 docker/kitematic
和 microsoft/TypeScript-Vue-Starter. 关于未维护项目仓库, 本文通过对 7 376个项目仓库的 README文件进行逐

一的人工审查, 标记出了其中 307个 GitHub项目仓库, 这些项目仓库的 README文件中被开发者明确标记为不

再维护. 本研究涉及的人工审查工作是由 3个具有计算机背景且具有良好英文阅读能力的志愿者使用两周时间完

成的. 具体的审查方法是通过逐一阅读 7  376 个项目仓库的 README 文件来做出判断. 本文在审查过程中将

README 文件中明确声明项目仓库未维护的句子作为了标注的依据, 表 1 列出了部分 README 文件中声明为

未维护项目仓库的句子. 3位志愿者对于绝大多数的标注结果是一致的. 对于占比 2%的标注结果不一致的情况,
我们进行了丢弃. 此外, 还有一部分项目仓库已被归档 (archived). 在 GitHub平台, 归档功能允许开发者将项目仓

库设置为只读模式, 这通常意味着项目仓库所有者不再积极维护该仓库 [37]. 需要说明的是, 本文工作以人工审查

时的 README文件为主, 不考虑后续的变化. 本文对 README文件进行的人工审查以及对已归档的项目仓库识

别视为判定项目仓库维护状态的高优先级标准.
 
 

表 1　项目仓库 README文件中声明仓库不再维护的常见英文表述及其中文释义
 

英文表述 中文释义

Deprecation Notice 弃用通知

This project is deprecated 本项目已被弃用

This project has been discontinued 本项目已经停止

This project is no longer maintained 本项目不再维护

This project is unmaintained 本项目无人维护

This project is not maintained anymore 本项目不再被维护

The project is currently in maintenance mode, with only bug fixes and minor
enhancements being considered

项目当前处于维护模式, 仅考虑进行错误修复
和小幅度增强

This project is not supported 本项目不受支持

This project is not more supported 本项目不再受支持

This project is no longer supported or updated 本项目不再支持或更新

This project is no new features should be expected 不应期待本项目有新功能

 

虽然通过人工阅读 README文件在某些情况下可以判断项目的维护状态, 但是如果采用 GitMT方法则可以

自动对大量项目仓库的维护状态进行自动化识别. GitMT能够通过时间序列分析模块和决策模块, 综合动态时间

序列特征和描述性特征, 实现对项目维护状态的自动化分类. GitMT不仅能够处理简单原则难以覆盖的情况, 还能

自动化地对大量项目仓库的维护状态进行准确识别.

 2.2   动态时间序列特征提取与分析

本文的动态时间序列特征细分为 3大类: (1)项目仓库活动特征, 涵盖了项目仓库被分叉次数、代码提交数量、

拉取请求的数量以及提出和解决问题的数量; (2)贡献者特征, 包括新加入的贡献者数量和不同贡献者的数量, 该
特征设定是由于活跃的维护往往会吸引更多新开发者的参与; (3)项目仓库所有者特征, 主要关注项目仓库所有者

在 GitHub上管理的项目仓库数量, 因为管理的项目仓库越多, 可能会分散项目仓库所有者的注意力, 进而影响到

各个项目仓库的维护质量. 我们总共考量了 12 个特征, 具体内容见表 2. 这些特征通过 GitHub 的官方 API 获得.
需要说明的是, 这些特征反映的不是项目的整个历史, 而是从最后一次提交起的最近 24个月的数据; 同时, 也以 3
个月为间隔收集每个特征的数据. 目标是构建特征的时间序列, 以便时间序列模型利用这些序列来判断项目仓库

的发展趋势.
本研究通过动态时间序列特征分析揭示了关于未维护与活跃开源项目仓库之间的差异. 如图 2(a)–(d), 我们

选取了 4个代表性特征进行比较. 从图 2中可以明显观察到, 相比于活跃项目仓库, 未维护项目仓库在提交中位

数、开放问题中位数以及不同贡献者中位数这 3个方面表现出明显的劣势, 而在项目仓库所有者所创建的项目

仓库平均数上则有所超越. 具体来说, 如图 2(a)所示, 未维护项目的提交中位数普遍低于活跃项目; 这表明未维
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护项目的提交量集中在较低水平. 而活跃项目则提交较多, 分布范围更广. 图 2(b)揭示了开放问题数量在未维护

项目中往往更少, 这可能是因为这些项目仓库缺乏足够的维护, 从而导致问题长时间得不到解决. 图 2(c)则通过

不同贡献者数量的对比, 指出活跃项目仓库倾向于吸引更多的贡献者参与, 而未维护项目则在这一指标上显得

较为落后. 最后, 图 2(d) 的箱型图显示, 尽管在项目仓库所有者创建的项目仓库数量上未维护项目仓库表现更

好, 但它也意味着项目仓库所有者的精力可能被分散到了多个项目仓库上, 而不是集中在维护现有的项目仓库上.
 
 

表 2　动态时间序列特征
 

维度 特征 描述

项目
仓库
活动

分叉 (forks) 项目开发者创建的分叉数量

开放的问题 (open issues) 项目开发者打开的问题数

已关闭的问题 (closed issues) 项目开发者关闭的问题数

开放的拉取请求 (open pull requests) 项目开发者打开的拉取请求数

已关闭的拉取请求 (closed pull requests) 项目开发者关闭的拉取请求数

合并的拉取请求 (merged pull requests) 项目开发者合并的拉取请求数

提交 (commits) 开发者执行的提交数

最大无提交天数 (max days without commits) 未提交的最大连续天数

开发者最大贡献数 (max contributions by developer) 提交次数最多的开发人员的提交次数

贡献者
新贡献者 (new contributors) 首次进行提交操作的贡献者数

不同贡献者 (unique contributors) 进行提交操作的不同贡献者数

所有者 所有者创建的项目仓库 (projects created by the owner) 所有者创建的项目仓库数量
 

 
 

(a) 提交中位数累积分布图

(c) 不同贡献者中位数累积分布图

(b) 开放问题中位数累积分布图

(d) 所有者创建的项目仓库平均数箱型图
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图 2　GitHub项目仓库的动态时间序列特征分布
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此外, 我们运用了Welch的 t检验方法 [38], 对这两类项目仓库在 12个特征指标上进行了深入研究. 对每个特

征指标, 都计算了其 p值. 当 p低于 0.05 时, 我们认为在该指标上未维护项目仓库与活跃项目仓库之间存在显著

差异. 在评估所选的 12项特征时, 还计算了它们在 8个时间点的平均值. 结果显示, 所有特征的 t检验 p值均低于

0.005, 这表明两类项目在这些特征上具有显著的差别. 这一结果验证了本文动态特征选择的有效性, 为项目维护

状态的评估提供了有力支持.

 2.3   描述性特征提取与分析

在 GitMT 框架中, 描述性特征的提取和分析对于识别项目的维护状态具有至关重要的作用. 正如表 3 所示,

本文从 GitHub平台收集了一系列描述性特征数据, 这些数据通过 GitHub官方 API获取, 涵盖了项目仓库的基本

信息以及一系列与项目仓库活跃度相关的指标. 这些特征为我们评估项目当前的维护状况提供了重要视角. 本文

详细分析了包括关注者数量、星标数量、项目仓库大小、主题标签数量等基本特征, 以及是否启用维基、是否包

含许可证、是否有拉取请求模板、使用的持续集成工具的类别, 以及项目健康度百分比等指标.
 
 

表 3　描述性特征
 

特征 描述

关注者数量 (follower) 项目仓库拥有者的关注者数量

星标数量 (stargazer) 项目仓库加星标的用户数

项目仓库大小 (repository size) 项目仓库中的文件总量 (以KB、MB或GB计)
主题标签数量 (topic) 项目仓库的主题标签数量

健康度百分比 (health percentage) GitHub提供的项目仓库“健康状况”的百分比评估

主页 (homepage) 项目仓库是否包含相关联的网页URL
项目板 (project board) 项目仓库是否启用了项目板

维基 (Wiki) 项目仓库是否启用了维基功能

行为守则 (code of conduct) 项目仓库是否包含行为守则文件

问题模板 (issue template) 项目仓库是否包含创建新问题的模板

拉取请求模板 (pull request template) 项目仓库是否包含创建新拉取请求的模板

许可证 (license) 项目仓库是否包含许可证文件

贡献指南 (contributing guideline) 项目仓库是否包含贡献代码的指导原则和步骤

持续集成工具 (continuous integration tool) 项目仓库使用的持续集成工具类型
 

在本研究中, 本文对描述性特征也进行了深入的分析. 具体而言, 本文针对项目仓库的关注者数量、星标数量、

健康度百分比以及项目仓库大小这 4个指标, 应用了累积分布函数进行了分析. 如图 3所示, 在星标数量、健康度

百分比和项目仓库大小这 3 个特征上, 未维护项目与活跃项目之间存在显著差异. 具体来说, 未维护项目仓库在

这 3个指标上的数值普遍低于活跃项目仓库, 表明它们通常获得较少的星标、健康度评分较低, 且项目仓库的规

模相对较小. 这可能反映了未维护项目仓库较低的活跃度和社区关注度. 然而, 值得注意的是, 在关注者数量这一

特征上, 两类项目仓库之间并未显示出显著的差异, 这表明关注者数量可能不是判断项目维护状态的关键指标. 这

可能是因为关注者数量更多地反映了项目的长期影响力或社区关注度, 而不必然与当前的维护状况直接相关.
此外, 我们还对 8 个布尔型特征为“True”时, 对这两类项目仓库进行了统计分析, 结果如图 4 所示. 该柱状图

显示了在活跃与未维护项目仓库中这些特征的值为“True”的数量分布. 从图 4 中可以看到, 活跃项目仓库在所有

考察的描述特征上的数量均超过未维护项目仓库. 特别是许可证、主页、持续集成特征这些特征上, 活跃项目的

数量是未维护项目的两倍甚至更多. 这一显著差异不仅表明这些特征在评估项目维护状态中的重要性, 也说明着

活跃项目仓库更可能积极地维护这些健康和质量指标. 例如, 持续集成的应用可能反映了更高的开发活动水平和

对项目仓库质量保证的重视. 此外, 许可证的存在可能提高了项目仓库的可用性和合规性, 而主页的存在则可能提

升了项目仓库的可见性和可访问性. 这些结果强调了开发者和项目仓库维护者在项目管理实践中应当关注这些关

键特征, 以提高项目的整体活跃度和吸引力.
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(a) 关注者数量累积分布图

(c) 健康度百分比累积分布图

(b) 星标数量累积分布图

(d) 项目仓库大小累积分布图
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图 3　GitHub项目仓库的描述性特征分布
 

 
 

700

600

500

活跃
未维护

400

数
量

300

200

100

0

许
可
证
主
页

持
续
集
成

贡
献
指
南
维
基

行
为
守
则

问
题
模
板

拉
取
请
求
模
板

图 4　具备 8个特征指标的项目仓库数量分布
 

接着, 对于这两类项目仓库使用持续集成 (continuous integration, CI)工具的情况进行了统计分析. 由图 5可以

看出, 活跃项目仓库对 CI工具的使用数量显著多于未维护项目仓库. 特别是 GitHub Actions, 在所有 CI工具中使

用率最高, 这一发现与先前的研究 [39] 相一致, 即 GitHub Actions 在 GitHub CI 工具中占据主导地位. Travis 和

CircleCI也在活跃项目仓库中有相对较高的使用率, 而未维护项目仓库则普遍缺乏对于 CI工具的应用. 总体来看,

使用 CI工具的活跃项目仓库比例高, 这进一步表明了持续集成实践在现代软件开发中的重要性.
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图 5　不同持续集成工具使用分布
 

最后, 通过Welch的 t检验 [38] , 我们计算了各特征的 p值, 结果显示当 p值低于 0.05时, 说明在这些指标上未

维护项目仓库与活跃项目仓库之间存在显著的统计差异. 在所分析的 14个特征中, 每个特征的 t检验 p值均小于

0.05, 这进一步证实了这些特征在区分两类项目方面的有效性. 这一结果验证了我们描述性特征选择的有效性, 为
项目维护状态的评估提供了有力支持.

 3   系统设计

在本节中, 将详细介绍 GitMT框架. GitMT通过结合动态时间序列特征和描述性特征构建了基于机器学习的

分类模型来实现开源项目中的未维护项目仓库和活跃项目仓库的判别, 从而为用户提供一个有效的自动化项目仓

库维护状态评估工具. 我们将介绍框架的各部分结构, 包括时间序列模块、描述性特征和决策模块.

 3.1   系统概述

GitMT是一个两阶段的识别系统, 其整体框架如后文图 6所示. 在第 1阶段, GitMT运用时间序列分析模块来

处理动态时间序列数据, 其中包括结合了注意力机制的双向长短时记忆网络和全连接层. GitHub上的项目仓库活

动可以被表征为一系列时间序列数据, 即在特定时间跨度内的数据点序列. 这些时间序列数据被输入到 BiLSTM
网络中, 其中每个单元都会生成一个隐藏状态, 随后这些状态通过全连接层以及 Softmax函数计算输出. 第 2阶段

中, GitMT从项目仓库的页面信息中提取描述性特征. 接着, 将第 1阶段的输出与描述性特征结合. 最终, GitMT通

过决策模块判断项目仓库的维护状态, 区分为未维护状态或活跃状态.

 3.2   时间序列分析模块

在时间序列数据分析的传统方法中, 常见的模型包括自回归模型 (auto regressive model, AR)、移动平均模型

(moving average model, MA) 及其综合扩展——自回归综合移动平均模型 (auto regressive integrated moving
average model, ARIMA)[40]. 这些模型基于线性回归构建, 主要适用于短期预测. 然而, 它们在处理长期依赖关系, 特
别是在长期预测的场景中表现通常有限. 为了增强预测的准确性, 研究者们提出了 ARIMA模型的多种变体, 如季

节性 ARIMA模型 [41]和引入外部解释变量的 ARIMA模型 [42]. 这些变体模型旨在更好地解释季节性波动和外部因

素对时间序列的影响. 然而, 当处理开源项目中包含的复杂非线性模式动态时间序列特征时, 传统统计模型由于受

限于其固有的线性假设而无法适用. 与此相反, 基于深度学习的方法在处理数据驱动和非线性建模方面的高效性

能, 为时间序列数据的预测提供了新的解决思路. 例如长短期记忆网络 (long short-term memory network, LSTM)[43]

和双向长短期记忆网络 (bidirectional long short-term memory network, BiLSTM)[44]. LSTM在处理长期时间依赖问

题方面表现出色, 而 BiLSTM则通过同时分析时间序列的过去和未来信息, 为数据分析提供了更加全面和深入的

视角. 根据现有研究 [45], 在处理长期预测任务方面, 这些深度学习模型通常表现出优于 ARIMA模型的能力. 尤其
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是在时间序列预测问题上, 有研究 [46,47] 对比了各种方法, 并特别指出了 BiLSTM 在时间序列预测方面的有效性.
为了更准确地识别开源项目的维护状态, 本研究选用了 LSTM和 BiLSTM模型. 在接下来的部分中, 将详细讨论这

些模型的内部结构和优势, 并探究它们在分析 GitHub上的开源项目动态时间序列特征时的具体应用场景和效果.
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图 6　GitMT总体框架
 

t xt ct ht

ft it ot

σ

LSTM是一种处理序列数据长期依赖问题的特殊循环神经网络. 它由若干循环单元组成, 每个单元在时间间

隔   时接收输入元素   并更新长期状态  . 同时, 这些单元输出隐藏状态   包含当前信息且传递到下一时间点, 保
持信息流连续. 每个 LSTM单元通过遗忘门  、输入门   和输出门   来调节信息流. 这些门结构利用 Sigmoid激
活函数   来控制信息传递, 输出范围为 0 (完全阻断)到 1 (完全通过). 公式如下: 

ft = σ
(
W f [ht−1, xt]+b f

)
(1)

 

it = σ (Wi [ht−1, xt]+bi) (2)
 

ot = σ (Wo [ht−1, xt]+bo) (3)

W f Wi Wo b f bi bo ct

c̃t

其中,  、 、  以及  、 、  分别代表权重矩阵和偏置项. 单元状态   的更新分两步进行: 首先, 生成介于

−1和 1之间的中间状态  . 然后结合输入门和遗忘门进行状态更新, 更新的具体过程如下: 

c̃t = tanh(Wc [ht−1, xt]+bc) (4)
 

ct = ft · ct−1+ it · c̃t (5)

ht每个单元输出的隐藏状态   融合了单元状态和输出门信息, 表达式如下: 

ht = ot · tanh(ct) (6)

GitMT 模型利用交叉熵损失函数和反向传播算法进行训练, 其中损失函数结合了 Softmax运算, 允许直接使
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用模型输出作为输入. 损失函数公式如下: 

Lneural = −
∑

i∈U
yilog(ŷi) (7)

U ŷi yi其中,   表示训练样本集,   和   分别代表预测输出和真实标签.

h f
t hb

t t

在本研究中, 采用了双向长短期记忆网络模型. BiLSTM由两个独立的 LSTM单元组成, 分别处理输入序列的

正向 (即从过去到未来)和反向 (即从未来到过去)信息, 以确保每个时间间隔的输出既包含了过去的信息, 又融入

了未来的上下文信息. 通过实验发现 BiLSTM 相比于标准 LSTM 在处理我们的时间序列数据时展现出了更为优

异的性能. 这一结果表明了在分析过程中同时考虑历史和未来的上下文信息对于提高模型预测能力的重要性. 在
BiLSTM模型中, 每个时间点的最终输出是由正向 LSTM和反向 LSTM的隐藏状态结合而成, 从而为模型提供了

对当前时间点前后信息的充分理解. 其中,   和   分别代表在时间点   的正向和反向 LSTM 的隐藏状态, 表达式

如下: 

h f
t = o f

t tanh
(
c f

t

)
(8)

 

hb
t = ob

t tanh
(
cb

t

)
(9)

x1 xm m

t xt

h f
t hb

t

Ht

GitMT系统中支持不同的时间序列分析算法, 通过实验的对比, 我们选择 BiLSTM网络来分析项目的维护状

态. 如图 6所示,   –   代表序列中的数据点, 其中   是时间间隔的总数. 每个时间间隔的数据包含了多个维度的

特征, 涵盖了项目仓库活动、贡献者特征和项目仓库所有者这 3个维度. BiLSTM模型结合了正向 LSTM和反向

LSTM, 能够有效捕捉时间序列数据的前后依赖关系. 在每一个时间间隔   上, 模型处理一个多维的特征向量  , 同
时计算出正向   和反向   的隐藏状态. 这两个状态的集成, 进而通过一个全连接层和一个 Softmax层来识别项目

的维护状态, 模型的输出   公式如下: 

Ht =
[
h f

t ,h
b
t

]
(10)

Ht Zt紧接着, 全连接层使用 BiLSTM输出的   来计算其自身的输出  , 公式如下: 

Zt =Wh ·Ht +bh (11)

Wh bh Zt其中,   为全连接层的权重矩阵,   为偏置向量. 对于二分类问题, Softmax层将全连接层的输出   转换为两个类

别的预测概率. 所计算出的概率值反映了项目处于未维护状态或活跃状态的可能性. 这两个概率值作为时间序列

分析模块的输出, 被用作项目动态时间序列特征, 进一步输入到决策支持模块中, 输出的概率值计算公式如下: 

yt =
eZt

eZt0 + eZt1
(12)

Ht

Hi (1 ⩽ i < t

S t

为了进一步提升对项目仓库维护状态预测的准确性, 我们选择了 Ma 等人 [48] 提出的基于位置的注意力机制

(location-based attention, AttentionLoc) 和基于拼接的注意力机制 (concatenation-based attention, Attention-
Concat). 这些机制能够自动学习不同时间间隔的特征的注意力评分, 使模型更加集中于对预测结果有重要影响的

输入. 注意力机制的关键问题是衍生出一个能捕捉相关信息以辅助预测上下文. 当前的隐藏状态表示为  , 先前

的隐藏状态为  ), 这里 t是输入序列的长度. 这些状态从 BiLSTM 网络中获得. 我们采用了两种方法来

计算上下文向  .
在基于位置的注意力机制中, 每个时间间隔都独立地决定自己的注意力分布, 而不是基于整个序列的上下文.

该机制下注意力权重的计算过程如下: 

αti =WT
αHi+bα (13)

Wα ∈ R2p T bα ∈ R其中,   是权重矩阵,   代表矩阵的转置操作,   是模型参数, p是隐藏状态的维度.

t i Ht Hi

2p [Ht; Hi] αti

在基于拼接的注意力机制中, 模型首先将当前隐藏状态和历史状态进行拼接, 然后通过一个多层感知机将拼

接后的向量映射为一个潜在向量. 对于每个时间间隔   和历史时间间隔  , 首先将当前隐藏状态   和历史状态 

进行拼接, 得到一个   维的向量  . 接下来, 注意力权重   的计算公式如下: 
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αti = vT
αtanh(Wα · [Ht; Hi]) (14)

Wα ∈ Rq×4p vα ∈ Rq q tanh其中,   和   是待学习的参数.   是潜在的维度,   是激活函数.

αt随后, 根据上述两种方式中的任意一个注意力权重计算机制, 利用 Softmax函数计算得到注意力权重向量  ,
公式如下: 

αt = Softmax
([
αt1,αt2, . . . ,αt(t−1)

])
(15)

S t ∈ R2p H1 H(t−1)最后, 上下文向量   可以基于注意力权重向量和从   到   的隐藏状态计算得出, 公式如下: 

S t =
∑t−1

i=1
αtiHi (16)

时间序列分析模块的输出是二维概率向量. 此向量体现出, 项目仓库分别属于两个类别的概率, 即 “项目是未

维护的概率”和“项目是活跃的概率”.

 3.3   描述性特征

在 GitMT 获得了第 1 阶段的动态时间序列特征后, GitMT 进一步从项目仓库的页面中提取一系列项目仓库

的描述性特征. 本文利用 GitHub API采集了一系列目标项目仓库的描述性特征, 涵盖了从项目仓库的星标数量、

关注者数量到项目仓库大小、主题标签数量, 以及所采用的持续集成工具种类等多维度信息, 如表 3所示.
为确保数据的高质量和一致性, 我们对这些描述性特征进行了一系列预处理步骤, 包括数据清洗、标准化处

理及缺失值填补. 对于类别型的特征如持续集成工具使用类型, 采用了独热编码 (one-hot encoding)技术以转换为

模型可处理的数值格式, 描述性特征的集成不仅为模型提供了更加丰富的输入特征, 还让模型去学习了项目仓库

的当前状态, 这对于项目仓库维护状态的预测也是至关重要的.

 3.4   决策模块

在 GitMT中, 我们通过决策模块实现最终判别, 模块输出为“0”或“1”, 分别代表项目仓库处于活跃状态或未维

护状态. 该模块包含一个基于监督学习的分类器, 例如随机森林 [49] 、决策树 [50]、XGBoost[51] 和 CatBoost[52].
我们利用对数损失函数 (log loss)作为性能度量标准, 并据此优化分类器参数. 对数损失函数定义如下: 

L = − 1
N

∑N

i=1

(
yilog(pi)+ (1− yi) log(1− pi)

)
(17)

N yi i pi

L L

L ui

ui

其中,   表示评估的项目实例的总数,   为实例   的真实标签, 而   是模型预测实例 i为正类的概率. 参数调优通过

格点搜索 (grid search)方法实施, 目的是寻找能最小化   值的参数组合. 在确定了参数后, 可以计算出对数损失 

的值. 我们选定的参数组合旨在帮助决策模块实现最小的   值. 在此参数设置下, 对于特定的项目仓库  , 经过训

练的决策模块能够准确识别项目仓库   的维护状态.

 4   实验与评估

在本节中 ,  将详细介绍本研究的实验设置和评估方法 .  这些实验旨在验证本文提出的模型和方法在各

种场景下的有效性和适用性. 第 4.1 节重点讨论实验设计和模型性能度量标准, 包括数据集的选择、实验流程和

评价指标的详细说明. 接着, 在第 4.2节, 将呈现实验结果, 并深入分析不同模型和方法在各个评估指标上的表现.

 4.1   实验与度量

本研究所用的数据通过 GitHub官方 API获取. 按照 3:2的比例划分数据集, 构建了训练集和测试集. 对于训

练集, 我们采用了 5折交叉验证方法.
为了构建时序分析模块, 选用了 PyTorch, 一种广泛应用的开源机器学习框架. 在神经网络参数的设置方面,

将隐藏大小设置为 128, 即每个神经网络单元中含有 128个神经元. 学习率设置为 0.001. 对于决策层的实现, 使用

了基于 Python的机器学习库 scikit-learn[53].
我们采用 4个经典的指标来评估分类器的性能, 包括精确率 (precision)、召回率 (recall)、F1值 (F1-score)以

及受试者工作特征曲线 (receiver operating characteristic curve, ROC)下面积 (area under curve, AUC)[54] . 这些指标
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在机器学习研究中广泛使用 [32,36,55]. 这些性能指标的计算基于标准统计概念, 如真阳性 (true positive, TP), 假阳性

(false positive, FP), 真阴性 (true negative, TN), 假阴性 (false negative, FN).
● 精确率: 在所有被判断为未维护的项目仓库中, 实际上确实未维护的比例. 这个指标反映了模型在所有判定

为未维护的项目仓库中, 准确识别出未维护项目仓库的能力.
● 召回率: 在所有实际未维护的项目仓库中, 被模型准确识别出的比例. 召回率衡量的是模型识别出所有未维

护项目仓库的能力.
● F1值: 精确率和召回率的调和平均值. F1值是一个综合性指标, 当模型在精确率和召回率方面都有良好表

现时, F1值也会较高.
● AUC: AUC 衡量了 ROC 曲线下的面积, 这是一个常用的评价二分类模型性能的指标. AUC 值的范围在

0–1之间, 值越大表示模型区分两个类别的能力越强.

 4.2   实验结果

GitMT的设计涵盖了几个关键部分: 其一为采用深度学习神经网络的时间序列分析模块; 其二为生成隐藏状

态的注意力层; 其三为负责最终决策的分类器. 在评估过程中, 本研究探讨了 GitMT的不同架构变体, 包括多种神

经网络模型、注意力机制以及决策方法的应用. 此外, 研究还考察了不同特征对最终决策的影响, 并将 GitMT与

多个已有方案进行了对比分析. 通过一系列实验, 本研究旨在全面展现 GitMT在多种情境下的适用性与鲁棒性.
 4.2.1    不同神经网络模型比较分析

Ma等人 [56] 提出了一种方法, 旨在通过应用 4种不同类型的循环神经网络来检测微博中的谣言. 这些网络包

括标准 RNN、LSTM、单层门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU) 以及双层 GRU. 此外, 我们还考虑了两种

RNN变体: Clockwork RNN (CWRNN)[57] 和 Dilated RNN (D-RNN)[58]. 为了进行性能比较, 在相同的数据集上测试

了这 6种神经网络模型.
在动态时间序列特征数据上应用这些神经网络模型后, 在图 7中展示了各模型的性能比较结果. 从这些结果

中可以观察到, 不论对于 F1 值还是 AUC, BiLSTM 在所有模型中均展现出了最佳性能. 具体而言, BiLSTM 相较

于其他模型的主要优势在于其能够同时捕捉序列数据的前向和后向依赖关系. 普通的 RNN只能处理单向的时间

序列信息, 而 LSTM虽然解决了长短期依赖的问题, 但仍然是单向的. BiLSTM通过双向处理, 提高了对复杂时间

序列数据的建模能力, 因此在本文实验中展现了最佳性能. RNN和 LSTM在 AUC值相等, 可能是因为在我们的数

据集中, 两者捕捉到主要的模式相似, 因此二者的性能表现相近. GRU的评估结果优于其他多数模型, 可能是因为

其结构简单但有效地处理了长短期依赖问题, 参数更少, 计算效率更高. 至于 CWRNN和 D-RNN, 虽然它们在某些

应用场景下表现优异, 但在本文实验中表现不如 GRU. 这可能是因为这些模型在特定数据类型上更有优势, 而我

们的数据集具有随时间变化的特性. GRU能够通过其门控机制动态调整对不同时间步的关注程度, 从而更好地适

应这种变化.
 4.2.2    不同注意力机制性能比较

为了进一步评估不同注意力机制在 BiLSTM中的效果, 我们实施了Ma等人 [48] 提出的两种注意力方法: 基于

位置的注意力 (AttentionLoc)和基于串联的注意力 (AttentionConcat). 基于位置的注意力机制通过计算每个隐藏状

态与当前解码状态的关联度来分配注意力. 这种方式较为直接, 仅考虑每个单独的隐藏状态信息, 因此它不会捕获

当前隐藏状态与所有先前隐藏状态之间的关系. 基于拼接的注意力机制计算上下文向量时使用了多层感知机

(multilayer perceptron, MLP), 将当前解码状态与每个隐藏状态拼接起来, 并计算出一个更为复杂的注意力分布. 这
种方法能够更全面地捕捉隐藏状态之间的交互信息, 从而得出更加细致的上下文向量.

根据表 4的性能评估结果, BiLSTM网络在处理动态时间序列特征时, 加入 AttentionConcat方法使 GitMT的

AUC提升了 0.001. 实验结果显示, BiLSTM+AttentionConcat表现更好, 主要原因是 AttentionConcat通过MLP拼

接和综合分析隐藏状态和解码状态, 更充分利用了时间序列数据中的复杂模式和特征, 从而在 AUC指标上略有提

升. 因此, 我们选择了 AttentionConcat的注意力机制进行 GitMT方法构建.
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图 7　不同神经网络模型效果对比
 
 
 

表 4　不同注意力机制的评估
 

模型 精确率 召回率 F1值 AUC
BiLSTM 0.927 0.822 0.871 0.896

BiLSTM+AttentionLoc 0.915 0.823 0.866 0.895
BiLSTM+AttentionConcat 0.942 0.816 0.874 0.897

 

 4.2.3    不同决策方法效果对比

在 GitMT中, 其决策模块支持多种分类算法. 为了全面评估其分类能力, 我们在实验中采用了多种算法, 包括

基于树的增强方法 (例如 CatBoost和 XGBoost)以及传统的机器学习算法 (例如随机森林 (random forest, RF)、支

持向量机 (support vector machine, SVM)和线性回归 (linear regression, LR)). 通过对比这些算法在各种分类指标下

的性能来进行评估, 并将实验结果汇总于表 5. CatBoost在我们的实验中的 F1值和 AUC表现最佳, 这表明其在平

衡精确率和召回率方面具有显著优势. CatBoost算法相对于其他算法表现好的原因如下: 首先, 其能够有效地处理

类别特征, 无需进行额外的预处理步骤, 从而简化了数据处理过程; 其次, CatBoost使用了独特的对称树结构和基

于随机排列的增量式训练方法, 这一方法有效地防止了过拟合, 提高了模型的泛化能力; 最后, CatBoost的训练速

度较快, 尤其在处理大规模数据时表现优异. 综上所述, 我们选择 CatBoost算法作为 GitMT的决策模块的默认算

法, 以用于后续的实验.
 
 

表 5　不同决策方法评估
 

模型 精确率 召回率 F1值 AUC
CatBoost 0.951 0.959 0.955 0.964
XGBoost 0.900 0.959 0.929 0.955

RF 0.942 0.934 0.938 0.954
SVM 0.934 0.901 0.917 0.943
LR 0.892 0.950 0.920 0.949
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 4.2.4    不同特征影响评估

在本项研究中, 采用 CatBoost分类器处理了两种主要特征类型. 本节的实验目的是评估不同特征对 GitMT性

能的影响. 具体的实验方法包括: 对于每一组实验, 我们分别去除一个特征子集, 并观察此举对 GitMT性能的影响.
通过分析表 6所展示的数据, 我们得出结论, 动态时间序列特征对于提升分类准确率极为关键. 在忽略动态时间序

列特征的情况下, 分类器的 F1值和 AUC均出现显著下降. 另外, 本研究还采用了逐步增加特征的实验方法. 该方

法从一个基于随机猜测的基线分类器出发, 逐步加入不同类型的特征, 以此观察性能的变化. 实验结果显示, 动态

时间序列特征在提升性能方面具有最显著的作用. 例如, 仅向 CatBoost输入动态时间序列特征时, 分类器的 F1值
达到了 0.922, 而仅依赖描述性特征时, F1值则只达到 0.579.
 
 

表 6　不同特征子集的评估
 

模型 精确率 召回率 F1值 AUC
GitMT 0.951 0.959 0.955 0.964

–动态时间序列特征 0.690 0.475 0.563 0.690
–描述性特征 0.943 0.923 0.933 0.947
随机猜测 0.273 0.319 0.294 0.306

+动态时间序列特征 0.918 0.845 0.879 0.919
+描述性特征 0.681 0.626 0.652 0.713

 

 4.2.5    单一特征影响分析

在本研究中, 采用 SHAP (Shapley additive explanations)方法 [59] 深入分析了模型的分类决策过程, 并对各特征

在所有特征子集中的相对重要性进行了评估. 如表 7所示, 我们详细阐述了各特征对分类任务的贡献程度. 分析结

果表明, 在动态时间序列特征中, 项目维护状态的判定对于分类准确性的影响最大. 在描述性特征方面, 持续集成

工具的使用类型和主题标签数量表现出最高的贡献度.
 
 

表 7　特征重要性
 

特征 重要性

项目是未维护的概率 1.023
项目是活跃的概率 0.972

持续集成工具为GitHub Actions 0.476
主题标签数量 0.180
健康度百分比 0.118
关注者数量 0.096
项目仓库大小 0.062
行为守则 0.039

持续集成工具为Travis 0.029
星标数量 0.019

 

 4.2.6    与已有方案的对比研究

在本研究中, 对 GitMT 的性能与已有的开源项目可维护性评估分类方法进行了比较. 具体而言, 我们基于从

GitHub收集的项目仓库活动数据集和 Coelho等人 [10] 、Alsolai等人 [20]和 Xiao等人 [34]的研究进行了对比.
如表 8所示, GitMT模型在判定 GitHub上未维护的项目仓库上具有最佳性能. 其精确率、召回率、F1值和

AUC均优于其他方法. 这可能归因于其对多维度的项目仓库的动态时间序列特征以及描述性特征的综合利用, 提
供了对历史及现有数据的深入洞察, 从而准确判断项目仓库的维护状态. 而 Coelho等人 [10] 和 Xiao等人 [34] 的研究

在所有评价指标上的相对较低表现可能源于其特征选择的有限性及模型处理的简化. Alsolai等人 [20]的研究采用

集成模型的性能位居中等, 展现了集成方法在提高分类准确性方面的潜力. 这些对比表明, 全面的特征选取与选取

恰当的模型对于提高预测性能的重要性.
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表 8　与已有方案的对比
 

模型 精确率 召回率 F1值 AUC
GitMT 0.951 0.959 0.955 0.964

Coelho等人[10] 0.870 0.770 0.817 0.859
Alsolai等人[20] 0.902 0.804 0.850 0.882
Xiao等人[34] 0.867 0.796 0.830 0.870

 

 4.2.7    模型鲁棒性的实验验证

为了验证本文模型的鲁棒性, 本研究在 Coelho 等人 [35] 所提供的数据集上进行了实验. 该数据集涵盖了开源

项目的多维度特征, 为评估模型的稳定性和可靠性提供了测试基础.
如表 9所示, 我们将 GitMT模型的性能与 Coelho等人 [35] 、Alsolai等人 [20] 和 Xiao等人 [34] 的方法进行了比

较. 实验结果表明, 即使在去除描述性特征的情况下, GitMT 在 3 项关键指标上均显示出较好的竞争力. 在 F1 值

和 AUC方面, GitMT均超越了另外 3个对比模型, 这一结果表明本文模型在平衡真阳性率和假阳性率方面具有更

优表现. 这些发现凸显了 GitMT在识别项目未维护状态方面的高效性和鲁棒性. 根据表 9的数据, GitMT 在精确

率方面略低于其他模型, 可能是由于数据集中难以区分的样本或噪声数据以及模型设计和参数设置的影响. 尽管

如此, GitMT在召回率、F1值和 AUC上表现优秀, 尤其在 F1值和 AUC方面均超越了其他模型, 表明 GitMT在

综合检测效果上的优势.
  

表 9　在 Coelho等人 [35]数据集上的模型性能比较
 

模型 精确率 召回率 F1值 AUC
GitMT 0.817 0.770 0.792 0.861

Coelho等人[35] 0.807 0.741 0.773 0.847
Alsolai等人[20] 0.830 0.701 0.760 0.826
Xiao等人[34] 0.822 0.722 0.769 0.838

 

 5   总结与未来工作

本研究深入探讨了在线开发者社区中的开源项目维护状况, 实现了自动化地准确识别软件项目仓库处于活跃

状态或未维护状态. 本研究基于 GitHub平台, 设计并实现了 GitMT系统——一种基于机器学习的软件项目仓库

自动化分类工具. GitMT通过使用机器学习技术, 对项目仓库在时间序列上的细粒度活动特征以及描述性特征进

行了分析, 从而实现对项目维护状态的自动化分类. 在本文构造的 GitMT 模型的数据集上大量的实验结果显示,
GitMT的 AUC高达 0.964, 超越了已有的解决方案. 本研究已将数据集开源, 访问链接为: https://doi.org/10.7910/
DVN/OJ2NI3.

未来工作将采取以下措施应对项目未及时更新 README文件的问题: 定期更新数据集, 增加多源数据验证,
标准化人工审查流程, 并探索自动化和智能化标注方法以提高标注准确性和效率. 我们计划关注开源项目的可持

续发展问题. 具体而言, 研究将专注于利用项目早期时间序列特征来预测开源项目未来的维护状况. 我们将对

GitMT系统进行进一步的发展和改进, 使其不仅能自动识别项目仓库的维护状态, 还能基于历史及当前数据预测

未来趋势. 此种扩展将使 GitMT成为一款更全面的工具, 不仅助于理解项目仓库当前的维护状况, 还能提前预测

潜在的维护状态变化情况, 为开源社区提供更深入的洞见和支持.
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