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摘　要: 随着开源社区的发展, 开源软件项目的种类也在逐步增多. 但开源社区中已有的数据, 例如标签 (tag)、描

述等不能直接推断出项目的细分领域, 造成了开发者和用户需要花费非必要的时间去人为判断开源软件项目的类

别、开源研究者研究的项目样本中可能无法有效区分细粒度类别的项目, 进而影响研究结果的针对性. 针对以上

问题, 构建交互式蒸馏方法, 可以对开源项目进行自动化分类工作, 其中类别包括代码开发工具或插件、网页应用

等 12个类别. 首先, 标注了 30 310个开源软件项目. 然后, 对已有的大模型方法以及机器学习方法进行项目细粒度

领域分类任务测试. 最后, 基于基准方法存在的问题, 利用大模型蒸馏关键词特征, 再通过引入大小模型协同方法

优化模型分类能力. 在标注的数据集上的验证结果显示: 基于交互式蒸馏的开源项目细粒度分类方法在十折交叉

后取得了 92.1% 的平均精确率、91.8% 的平均准确率和 91.8% 的平均 F1 值, 相较于基准方法提升了 26.3%–

32.8%的精确率, 24.5%–39.9%的准确率, 26.1%–40.7%的 F1值.
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Abstract:  With  the  continuous  development  of  open-source  communities,  the  variety  of  open-source  software  projects  has  also  been

steadily  increasing.  However,  existing  data  in  these  communities,  such  as  tags  and  descriptions,  cannot  be  used  to  directly  infer  the  fine-

grained  domains  of  projects.  As  a  result,  developers  and  users  need  to  spend  unnecessary  time  manually  identifying  the  categories  of  open-

source  software  projects,  and  open-source  researchers  may  be  unable  to  effectively  distinguish  fine-grained  categories  in  their  project

samples,  thus  affecting  the  specificity  of  research  results.  To  address  these  issues,  this  study  proposes  an  interactive  distillation  method  that

can  automatically  classify  open-source  projects  into  12  categories,  including  code  development  tools  or  plugins,  Web  applications,  and

other  categories.  First,  30 310  open-source  software  projects  are  annotated  in  this  study.  Then,  existing  large  model  methods  and  machine

learning  methods  are  tested  on  the  fine-grained  domain  classification  task.  Finally,  based  on  the  problems  identified  in  the  baseline

methods,  this  study  distills  keyword  features  from  large  models  and  further  optimizes  the  model’s  classification  capability  by  introducing  a

collaboration  method  between  large  and  small  models.  Validation  results  on  the  annotated  dataset  show  that  the  proposed  method  achieves

an  average  Precision  of  92.1%,  an  average  Accuracy  of  91.8%,  and  an  average  F1-measure  of  91.8%  after  ten-fold  cross-validation.

Compared  with  the  baseline  methods,  the  proposed  method  improves  Precision  by  26.3%–32.8%,  Accuracy  by  24.5%–39.9%,  and  F1-

measure by 26.1%–40.7%.
Key words:  fine-grained classification of  open-source  project; collaboration between large and small  model;  interactive  distillation; empirical

software engineering; open-source community

GitHub 平台托管了全球超过 2 亿的开源项目和 12亿的问题 (issues), 然而从海量的项目中发现与研究课题相

关的问题需要花费大量的时间和精力 [1]. 对于研究者而言, 如果无法找到大量与研究课题相关的问题和开源软件

项目进行分析, 就会产生研究结果置信度较低, 不具有普遍性的问题. 类似地, 对于开源软件项目开发者而言, 难以

快速定位某个项目的分类; 对于普通用户而言, 无法高效检索出特定类别的开源软件项目. 为了解决上述问题, 需
要对开源软件项目进行细粒度的分类. 然而目前的方法都存在一定的局限: (1) 如果采用自动化的方法, 则需要准

确的训练样本进行训练, 否则自动化方法会有较高的错误率. 然而目前这个领域并没有准确的训练样本, 研究表明

训练数据量较大时易出现数据中毒 (data poisoning)——当 AI 类项目样本中混入 3% 的边缘数据时, 模型预测误

差率将激增 11%[2]; (2) 人工标注虽然准确率较高, 但仅适用于数据量较小的情况, 在这个样本下调查的结论可能

不具一般性 [3], 这一现象进一步凸显了开源软件项目数据细粒度分类的重要性.
已有研究在开源项目分类方法的构建上取得了一定进展. 在数据可信度层面, Kalliamvakou等人 [4]构建了风

险识别方法, 系统识别出 GitHub 数据采集中存在的 13 类风险 (如 GitHub 的 API 无法给出全部数据、大多数项

目是个人项目等), 并提出 10种方法用于筛选项目样本. 他们提出了一些解决方法, 但还有些项目选取的问题没有

得到解决. 在实践层面, 自动化项目筛选方法显著改善了样本质量, 例如有研究通过随机森林算法和 J48决策树等

分类公共开发项目 (PDP)和文档化的公共开发项目 (DPDP)[3], 为解决项目分类问题提供了参考范例. 这些成果为

开源软件项目的细粒度分类研究提供了模型和动机.
然而, 尽管取得阶段性进展, 但由于缺乏开源项目细粒度的有效方法, 现有研究不能很好地适应现代软件系统

的复杂和多变 [5], Borges等人 [6]在研究项目发展规律时, 由于无法获取细粒度项目分类数据, 只能对项目进行人工

标注. 不同领域的项目在技术架构、协作模式、用户群体等方面具有显著差异, 这直接导致其更新迭代方向呈现

出较大差异 [7], 比如开源社区里的嵌入式项目, 参与者数量就明显少于热门领域. 所以对细分领域数据的方法进行

研究, 能帮助研究者更好地理解不同技术方向的开发模式, 看清特定技术领域的真实发展状况, 从而促进研究者在

更精确项目分类下的研究.
针对上述问题, 本文采取了 3个步骤. 首先, 为开源软件生态定义 12项细分领域 (例如, 桌面应用、人工智能

和机器学习应用等), 并对所有样本进行标注. 其次, 采用已有方法, 如大模型方法和机器学习方法, 对所有样本进行

特征抽取与监督学习算法测试工作. 接着, 基于上述方法的缺陷提出新的方法, 利用机器学习方法和大模型蒸馏方

法协同抽取特征, 训练监督学习算法. 最后, 找出小模型易错的样本, 与大模型进行交互式蒸馏. 本文主要贡献如下.
1) 基于 GHTorrent 2021提供的一个含分类标注的包含 30 310个开源软件仓库的数据集, 供研究者研究. 本文

将开源软件项目分为了 12类, 分别是桌面应用、人工智能和机器学习应用、微信应用开发、企业应用、网页应

用、移动应用、代码开发工具或插件、服务器应用、游戏软件、应用插件、其他、未分类.
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2) 分别分析可能有效的已有的方法: 大模型方法与机器学习方法, 验证了其缺陷和不足.
3) 基于已有方法提出新的方法, 即利用机器学习方法和大模型蒸馏方法 (利用大模型抽取关键词) 协同抽取

特征, 训练监督学习算法. 最后通过大小模型进行交互式蒸馏. 最终结果显示, 加入交互式蒸馏后的模型在十折交

叉后取得了 92.1% 的平均精确率、91.8% 的平均准确率和 91.8% 的平均 F1 值. 在 F1 值上相较于大模型直接生

成法提升了 40.7%, 相较于大模型蒸馏方法提升了 39.2%, 相较于机器学习法提升了 26.1%.
本文第 1节介绍相关工作. 第 2节介绍细粒度分类的定义和标注过程. 第 3节介绍基准方法的测试. 第 4节介

绍本文的实验设计. 第 5节展示并解释相关实验结果. 第 6节对研究结果进行讨论. 第 7节分析介绍使用场景. 第
8节分析效度威胁. 最后总结全文.

 1   相关工作

开源项目生态系统拥有海量的数据特征 [8], 普通用户和开源软件 (open source software, OSS)的研究者如何高

效挖掘出所需分类的开源软件数据是一大难题. 相关研究将从以下 3个部分展开: 第 1部分介绍普通用户和开源

软件项目研究者在缺乏有效细粒度项目分类方法的环境下遇到的难题以及困境; 第 2部分介绍针对以上困境和难

题, 开源软件项目细粒度分类研究的必要性; 第 3部分介绍研究者们针对开源软件项目的细粒度分类所做的工作.
对于普通用户而言, 他们大多使用 GitHub内部基于关键词匹配的搜索引擎, 但 Asyrofi等人 [9]在研究中提及

该引擎通常仅依赖于文本匹配, 无法有效区分项目相同与否. 而Masud等人 [10]也在对 GitHub项目相似性的研究

中进一步指出, GitHub 内部搜索引擎存在关键词依赖、缺乏功能性相似性搜索、多样化相似性定义的忽视以及

信息整合不足等局限. 对于开源软件的研究者而言, 研究数据的选择和筛选对研究质量有较大影响 [11], 在初步挖

掘出数据后研究人员通常还需要更进一步地筛选出与研究主题相关的分类项目数据. 目前主流的数据获取方式

有 GitHub API、第三方数据集等, 但 GitHub API提供的实时数据未经整理 [12], 有影响研究可靠性和可迁移性的隐

患; 而第三方数据集虽然提供的数据稳定精确, 但通常不具备时效性 [12]. 因此研究人员通常需要在时效性和稳定

性之间进行权衡. 在早期的研究中, Borges等人 [6]在研究项目演化规律时, 就因数据限制不得不采用人工标注项目

细分领域的方法; Franco-Bedoya等人 [13]面对海量数据也不得不采取团队多次审查复核的策略, 这些过程往往耗费

巨大的人力物力; 而 Tsay等人 [14]在对 GitHub贡献评估的研究中提出不采用人工, 而是对星标数等显性特征做初

步筛选与分类的机制, 但其准确率仍与人工分类相差较远. 在其后的研究中, 自动化数据筛选与分类的算法逐渐丰

富和完善, 例如, Chawla等人 [15]在 OSS数据研究中, 获取了整个 Sourceforge数据库, 并采用非负矩阵分解 (non-
negative matrix factorization, NMF)选择独立特征的方式获取数据.

除了上述难题外, 不同分类的开源软件的显著差别也昭示着开源软件项目细粒度分类研究的必要性. 在对

OSS项目受欢迎程度的预测研究中, Han等人 [16]用星标的数量评估项目的受欢迎程度, 但同时他也意识到仅用星

标评估的局限性; Wang等人 [17]对文献 [16]进行优化与改进, 指出了除星标外, 项目种类对项目受欢迎程度也有较

大影响; 最后, Kapur 等人 [18]在研究中指出其原因, 不同类型的软件项目由于所需努力不同以及社会关注度不一

样, 呈现显著差别. 通过分析以上研究, 本文有以下发现.
1) 不同类别的项目有着显著不同的成长模式 [19]. 例如在Mobile application中需要深耕垂直场景, 并进行硬件

生态整合, 而Web application更依赖协议标准与分布式协作. 所以在研究中对于不同领域需要分而治之.
2) 对开源项目进行细粒度分类可以提高搜索和推荐效率 [20]. GitHub中存在的 fighting41love/funNLP等项目,

对各种大模型项目进行细粒度的分类和整合, 提供了更高效的检索与对照方式.
3) 自动化的细粒度分类方式还可以提高开发效率, 减少人工分类的时间和成本 [21]. 在开发与科研的过程中,

对于相同类别项目的研究可以快速了解领域相关技术, 通过代码重用、识别替代实现等 [22]对原型进行快速开发,
减少开发成本; 而对不同类别项目的研究, 也可以高效抓取不同类别项目的优势所在, 快速识别出需求所对应的框

架、技术、开发流程等, 降低各方面成本.
由于开源软件的细粒度分类研究的必要性及以上发现, 目前该领域的研究已经有一定的积累和进展. 下文将
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从针对特定领域的分类研究以及和领域无关 (即针对所有领域)的项目关键词预测两方面加以介绍.
在针对特定领域的分类研究中, 杨程等人 [23]通过项目流行度、技术相关度和社交关联度在开发者层面对开

源软件项目进行分类. Zhang等人 [22]通过 CLAN方法与 RepoPal方法相结合的方式计算开源软件项目仓库之间的

距离, 实现对不同类别项目的判断, 但无法对各个类别进行明确解释. Coelho等人 [24]改进实验方式, 利用机器学习

方法, 对提交次数、分支数量、问题数量和拉取请求数量等特征进行训练, 完成对于是否为积极维护项目的分类.
同时 Munaiah 等人 [25]利用架构、社区、持续集成、文档、历史、问题、许可证和单元测试这 8 个维度的特征,
通过随机森林算法构建出工程软件项目分类器. 不满足于单一目标分类, Zhang等人 [26]构建了 HIGITCLASS框架,
通过构建异构信息网络 (heterogeneous information network, HIN)来学习节点嵌入, 利用关键词丰富模块扩展单一

关键词, 并通过主题建模生成伪文档, 以较高的准确度完成了对生物信息和机器学习开源项目领域的细粒度分类.
和领域无关 (即针对所有领域) 的项目关键词预测, Wang 等人 [27]则对 Zhang 等人 [22]的项目从另一角度进行

优化, 结合了 BERT和异构图 Transformer (heterogeneous graph Transformer, HGT)的优势, 实现对问题文本和关键

词信息的联合学习, 完成了对开源软件项目的关键词预测工作, 从而更有效地实现项目分类. 随后随着 LLM的普

及, Zhang等人 [28]通过 LLM更进一步增强了文本关键词预测准确率.
综上所述, 开源项目的细粒度分类研究可以有效帮助普通用户与开发者更加方便快捷地找到所需细分领域的

项目, 优化以往寻找及标注项目分类的时间成本, 从而实现对各领域项目的精准定位. 同时该研究也为未来对于各

领域开源软件项目发展进程异同的研究奠定了基础. 就目前的研究来看, 在现有开源项目分类领域的研究中, 大多

只针对单一主题, 或针对某些领域进行细粒度分类, 存在一定的局限性; 而在全领域的关键词预测领域中又仅采用

关键词方式体现部分重点内容, 无法得知其确切分类, 存在着一定的模糊性.

 2   细粒度分类的定义和标注过程

本文所有工作主要基于细粒度分类的类别, 下面就细粒度分类的定义和标注过程予以介绍.

 2.1   各项分类的定义

本文将所有开源软件项目分为 12类, 类名和定义见表 1. 本文定义的 12类来自 Gittee开源平台, 这是国内著

名开源平台, 其分类十分具有参考价值, 因此本文将此分类类推到了 GitHub平台.
 

表 1　开源软件项目分类及定义
 

分类 定义

桌面应用
设计用于在桌面或笔记本操作系统上运行的软件应用程序, 如Windows、macOS或Linux. 主要为桌面环境开发,
包括工具类、生产力工具、独立应用程序等, 不依赖于移动环境或者网页环境

人工智能和机
器学习应用

主要集中在实现或利用人工智能 (artificial intelligence, AI) 或机器学习模型 (machine learning, ML) 来提供功能或
服务的应用程序. 包括训练、部署或应用AI/ML模型的工具

微信应用开发
专门设计用于开发微信生态系统中的小程序、插件或其他功能的项目. 包括涉及微信API、微信小程序或微信集
成的项目

企业应用
为企业设计的软件, 支持大规模组织功能, 如资源规划、客户管理或供应链管理等. 包括ERP系统、CRM软件和
业务流程管理工具. 针对企业用户或公司, 而非个人

网页应用
在网页浏览器上运行的应用程序, 通过互联网或内联网访问, 通常涉及客户端-服务器架构. 通常使用HTML、
CSS、JavaScript和后端框架等技术构建. 例如电子商务网站、社交媒体平台和在线工具

移动应用
专门设计用于在移动操作系统  (如iOS或Android) 上运行的应用程序 . 使用移动应用框架  (如Flutter、ReAct
Native) 开发. 包括本地应用、混合应用和渐进式Web应用

代码开发工具
或插件

旨在帮助开发人员编写、管理或调试代码的工具、库或插件. 包括IDE插件、代码分析器、调试器和构建工具.
可以独立使用或集成到现有开发环境中

服务器应用
在服务器上运行的应用程序或服务, 用于后台处理或提供API供其他应用程序使用. 包括Web服务器、数据库管
理系统和API提供程序. 侧重于服务器端功能, 而非面向用户的界面

游戏软件
涉及游戏或支持游戏软件工作流的工具的项目. 包括游戏引擎、图形渲染工具和设计工具. 可以针对桌面、移动、
Web或控制台平台
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 2.2   项目类别标注过程

本文采用多人标注的方法以确保数据标注的规范性与可靠性. 标注团队由 3名计算机科学专业学生构成, 其
专业背景保障了领域知识的准确性. 标注流程分为 2个阶段: 预标注阶段、独立标注阶段.

● 在预标注阶段, ① 3 位标注人员在学习完开源软件项目分类及定义后, 在所有开源软件项目 README
文档中随机抽取 100个 README文档作为预标注的样本; ② 3位标注人员对抽取的 100个 README文档进

行预标注, 得到各自的预标注结果; ③ 3位标注人员在对预标注结果的对比中, 发现若干预标注不一致的争议

项目; ④ 对于预标注不一致的争议项目, 3位标注人员通过 3轮讨论会, 包括标注定义解析、案例辨析与冲突

解决机制建立, 一步步深入地对标注细节进行讨论; ⑤ 在讨论结束后, 3位标注人员对预标注的结果达成标注

规范共识.
在标注过程中存在标注不一致问题, 具体而言有两类不一致问题, 下面就这两个问题分别讨论其原因和本文

的对策.
(1)在对开源软件项目进行预标注时, 由于项目功能的多样性和复杂性, 往往会出现模糊不清的标注难点. 以

GitHub上的开源项目来看, 不同项目在标注时可能会面临诸多挑战. 例如, AI代码工具, 例如, TabbyML/Tabby 等
AI编程工具在“人工智能与机器学习应用”和“代码开发工具或插件”两类标签之间存在分类歧义; 移动端多人战争

类游戏项目如 retrowars/retrowars, 其标注也可能争议于“移动应用”与“游戏软件”之间. 针对上述标注难题, 本文提

出应用领域优先分类标准. 该标准以项目的最终应用领域为核心依据, 通过对项目功能、目标和应用场景的深入

分析, 准确判断项目的主要应用领域, 从而做出合理的分类. 具体而言, 在对 tabby项目的标注问题上, 本文经过对

项目文档和用户反馈的深入分析, 确定其最终应用领域为代码插件开发工具, 因此最终将其归类为代码开发工具

或插件. 类似地, retrowars/retrowars项目经过功能分析和应用场景研究后, 其最终应用领域被确定为游戏软件, 因
此将其归类为游戏软件类别.

(2)此外, 在标注过程中还需要对“其他”和“未分类”两类进行细化区分. 具体规则如下: 首先, 判断项目是否具

备可以明确分类的明显特征. 如果能够通过项目文档、代码库或用户反馈等信息, 大致识别出其功能或应用领域,
但不属于前 10大类别, 则应归类为“其他”, 例如 EbookFoundation/free-programming-books项目作为编程教学项目

则归类为其他. 反之, 如果项目文档过于简略, 无法分辨其功能特性和应用领域, 也缺乏可靠的信息来源 (如技术关

键词或模块特征等), 则应将其标注为未分类. 例如 Liberate520/homeWork 等没有或几乎没有 README 的项目.
这种分类方式既保证了标注的准确性, 又兼顾了对复杂项目的包容性.

● 在独立标注阶段, ① 3 位标注人员再次学习了开源软件项目及定义和在预标注阶段达成的标注规范共识,
对所有的 30 310个开源软件项目的 README文档独立完成分类标注, 得到 3份初次标注结果; ② 3位标注人员

对 3 份标注结果进行对比分析, 验证其标注结果的一致性: 对 3 份初次标注结果计算 Cohen’s Kappa 系数衡量多

位评判者之间的信度, 最终结果为 84.8%, 表明 3位标注人员标注结果具有极强一致性 (almost perfect); ③ 验证完

一致性后, 3位标注人员对 3份初次标注结果中不一致的部分进行分析, 对于两人标注一致, 一人标注不一致的开

源软件项目采用以多数标注为基准的方式统一标注结果; ④ 对于 3 位标注人员标注各不相同的开源软件项目则

采用会议讨论的方式进行统一, 最终得到最终标注结果.
标注过程由预标注阶段和独立标注阶段两个阶段共同构成, 得到的最终标注结果的整体标注框架如图 1

所示.

表 1    开源软件项目分类及定义 (续) 
分类 定义

应用插件
增强现有软件应用程序或平台功能的附加组件或扩展. 需要宿主应用程序来运行. 例如桌面软件的浏览器扩展和
插件

其他
不清楚归入上述分类的项目, 或用于特殊目的的项目. 仅在项目无法合理归类为其他关键词时使用. 可能是实验
性或非常独特的项目

未分类 README文件几乎没有描述, 无法进行分类的项目
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预标注阶段 预标注样本

②

预标注结果

预标注不一致

③

争议项目

标注细节讨论

④

①

表1 开源软件项目分类及定义

标注定义解析

案例辨析

冲突解决机制建立
⑤

标注规范共识

开源软件项目
README文档

README

随机
抽取
100个
文档

①

①

①

所有项目的
README

文档

①

标注样本

①

初次标注结果

学习标注规范手册

以多数
标注为基准

一致性检验

② Cohen’s Kappa系数

判断一致性

3位标注人员

③ 会议讨论

④

最终标注结果

验证系数 讨论项目

预标注流程

正式标注流程

阶段标
注结果

3位标注
人员图例

源自表1

3位标注人员

独立标注阶段

图 1　标注过程框架图
 

 2.3   最终标注结果

最终标注结果分布如表 2所示.
 
 

表 2　数据集中各项目分类的数量
 

类别 数量 (个) 类别 数量 (个)
代码开发工具或插件 8 671 移动应用 759

网页应用 7 817 企业应用 732
桌面应用 3 476 应用插件 200

人工智能和机器学习应用 1 283 微信应用开发 47
服务器应用 926 其他 3 235
游戏软件 851 未分类 2 313

 

 3   基准方法的测试

开源项目细粒度领域分类是一个典型的分类任务, 因此, 目前有很多可用算法可以直接应用到这个领域, 本节

将测试各基准方法的结果.

 3.1   基准方法的选择

目前的基准方法中, 本文总结了已有的开源项目筛选方法, 选择 LLM方法和机器学习方法作为基准方法. 以
下是本文认为这两类方法有可能解决细粒度项目分类的理由.

● 大模型方法: 目前的大模型, 如 ChatGPT、DeepSeek等, 在对文本的理解、概括、判断、总结等方面已有

显著成果, 能细致捕捉上下文语境并抓取关键词进行联想判断. 例如, CARP模型 [29]采用 LLM提示关键词、语气、

语义关系等浅层线索, 同时基于 kNN 的示例检索来增强提示信息, 最后通过诊断推理来做最终分类决策. 类似的,
大模型在处理大规模的开源软件项目的分类中也能迅速抽取关键词并进行相关分类. 但生成式大模型在对开源软

件进行细粒度分类时容易受到多方面因素的干扰导致误判以及可能出现大模型幻觉.
因此, 对于大模型方法, 本文采用大模型直接生成法以及大模型蒸馏方法. 其中大模型直接生成法是指大模型
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根据 README 文档直接进行细粒度分类, 生成关键词. 大模型蒸馏法是指大模型根据 README 文档抽取关键

词, 并以此作为特征训练监督学习模型. 两种方法的实验将帮助本文了解大模型在开源软件项目细粒度分类任务

上的分类准确率及可靠性, 为进一步优化提供依据.
● 机器学习方法: 机器学习方法主要基于传统特征抽取, 然后再使用监督学习的方法训练模型来判断分类. 传

统机器学习方法能精准提取出开源软件项目的 star数量、fork数量、代码库相关特征等, 为开源软件的细粒度分

类提供更多更全面的信息, 在开源软件项目的细粒度分类中可能取得较好效果. 例如有研究通过随机森林算法和

J48决策树等机器学习算法在公共开发项目 (PDP)和文档化的公共开发项目 (DPDP)的分类中取得了良好效果 [3].
因此, 对机器学习方法进行测试能帮助本文评估其在技术层面的优缺点, 理解其在细粒度分类任务上的贡献以及

局限性.
总结: 本文将基准方法分为 3个实验: 1) 大模型直接生成法: 将 README文档直接输入大模型进行类别标注,

并对比人工标注计算准确率. 2) 大模型蒸馏方法: 将大模型提取的 README关键词作为特征, 训练监督学习算法,
验证十折交叉的平均评估指标. 3) 机器学习方法: 将除大模型提取的 README关键词外的其余特征与人工标注

结果作为输入, 训练并比较多种监督学习算法, 并通过十折交叉验证计算平均评估指标, 训练多种监督学习算法进

行对比, 验证十折交叉的平均评估指标.

 3.2   评价指标

在对基准方法进行测试前, 本文将先确立对分类器分类结果的评估指标. 分类器的性能通常通过准确率

(Accuracy)、精确率 (Precision)和 F1值 (F1-measure)来衡量, 这 3个指标也反映了研究人员在对开源软件项目进

行细粒度分类时的主要研究需求. 下文中, 准确率是指所有项目中正确标记的比例; 精确率是指 12个类别中正确

识别为类别 A的项目与所有被识别为 A项目的比例的均值; F1值是两倍精确率和召回率之积与精确率和召回率

之和的比值. 本文使用公式 (1)、(2)和 (4)分别计算各个类别的准确率、精确率和 F1值. 以桌面应用举例, 分类器

正确识别为桌面应用的桌面应用项目被视为真正例 (TP), 错误识别为桌面应用的非桌面应用被视为假正例 (FP),
错误标记为非桌面应用的桌面应用项目被视为假负例 (FN). 

Accuracy =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
(1)

 

Precision =
T P

T P+FP
(2)

 

Recall =
T P

T P+FN
(3)

 

F1-measure =
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(4)

最后将 12个类别的精确率和 F1值取均值作为评估分类器的精确率和 F1值, 将整体的准确率作为评估分类

器的准确率, 将这 3个结果评价指标用于评估比较.

 3.3   大模型方法

本节将针对大模型直接生成法和大模型蒸馏法两种方法进行测试, 两种方法的测试框架图如后文图 2.
 3.3.1    大模型直接生成法

大模型直接生成法的数据基于 GHTorrent 2021版本开源项目数据库, 其拥有 2021年前持续活跃的 30 310个
仓库, 项目覆盖 GitHub 主流编程语言与高频技术领域. 在该方法中, 本文提取其英文 README 文档作为核心语

料: 首先为每个项目生成全局唯一标识符 ID, 将原始 README内容存储为以 ID命名的标准化文本文件; 随后通

过 ChatGPT API (模型版本为 gpt-4o-mini, 本文尝试过 DeepSeek、gpt-4o-mini、gpt-5和 gpt-5-nano等多种大语言

模型, 其中分类效果最好的模型为 gpt-5, 但其反应速度较慢且相较于 gpt-4o-mini提升较小, 所以本文认为 gpt-4o-
mini 从准确率以及效率而言是最稳妥的选择) 逐文件注入分类指令, 生成结构化分类关键词及判定依据, 最终提

取分类结果, 形成大模型标注与原始数据的精确映射关系. 本文采用的 ChatGPT API 提示词如提示词模板 1所示.
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数据获取

开源软件项目README文档

README
输入大模型

大语言模型

提取关键词

�

�

直接生成分类结果
project 1: 游戏软件

project 2: 移动应用

project 3: 网页应用

project n: 人工智能和机器学习应用

project n: 人工智能和机器学习应用

对比结果

人工标注结果

监督学习

监督学习

机器学习模型

十折交叉

对比结果

project 1: 人工智能和机器学习应用

project 2: 移动应用

project 3: 网页应用

评估结果图例

分类结果 关键词

大模型直接生成方法流程

大模型蒸馏方法流程

README文档

人工标注结果

Precision

Accuracy

F1-measure

project 1: Django Python API security version-5 migration
project 2: exercise fitness App workouts gamification

project n: natural-language-processing NLTK NLP-tools

project 3: Web-application framework Zend PHP

图 2　大模型方法框架图
 

提示词模板 1. 大模型直接生成分类.

“You are an open source project’s development domain classifier. Your task is to classify the domain of software
development project according to the following text of the project description and readme files. Categories include:
(1) Desktop applications; (2) AI and machine learning applications; (3) WeChat application development; (4) Enterprise
applications; (5) Web applications; (6) Mobile applications; (7) Code development tools or plugins; (8) Server
application; (9) Game development; (10) Application plugins; (11) Others; (12) Unclassified. We believe there may be
issues with the labeling. Please label this project according to its actual application scope. Please provide the result: and
reasons:”

本文将 ChatGPT模型 (gpt-4o-mini版本)对 30 310个项目的细粒度分类结果直接以人工标注为标准计算评估

指标, 结果显示, 其平均精确率为 59.3%、准确率为 51.9%、F1值为 51.1%, 表明单纯依赖大模型的细粒度分类效

能存在显著局限. 从大模型对分类结果的阐释来看, 大模型在需结合技术语境与动态行为的场景中, 分类质量较

低. 例如在一些项目描述中泛化的 Optimization、Management等术语易与开发工具类混淆, 而且一些技术隐喻性

表述也会触发语义歧义, 导致模型脱离整体特征进行主观联想, 如数据库工具中的 Realm被误判为奇幻文学衍生

工具. 这些结果表明, 大模型虽能胜任粗精度的术语匹配任务, 却难以支撑细粒度的技术架构与类别判断, 须通过

与传统机器学习方法协同优化来弥补其缺陷.
 3.3.2    大模型蒸馏方法

在大模型蒸馏方法中, 本文基于大模型对每个 README 文档进行上下文感知的关键词提取, 并据此构建关

键词特征. 具体实施流程如下: 通过 ChatGPT API (gpt-4o-mini版本)执行关键词生成任务, 动态优化关键词生成效

果. 提示词如提示词模板 2所示.
以仓库 ID为原子单位, 通过并行化 API调用逐个处理所有 README文件, 对基于每个文档生成的关键词进

行正则校验, 非法输出触发重试机制 (最多 3次), 检查完成后将规范化关键词进行储存. 最终 30 310个项目的关键

词蒸馏花费了 2 341.11 s, 消耗了 28 696 697 tokens.
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提示词模板 2. 大模型抽取关键词.

“You are a keyword annotator for an open source software project, responsible for automatically generating appropriate
GitHub keywords based on the project description. Based on the given project description and incorporating GitHub
keyword (also known as tag) conventions, assign keywords to the project. Keywords should be concise, relevant, and
accurately reflect the project’s key features. The output format should be: tag1, tag2, tag3,..., with multiple keywords
separated by commas. If the text is too short to extract keywords, output “none”. Ensure the number and accuracy of
keywords to better describe the nature of the project.”

本文将人工标注的 30 310个项目的细粒度分类结果作为标注结果, 将其抽取的关键词特征作为训练特征, 采
用多种机器学习方法进行测试, 包括逻辑回归、随机森林、朴素贝叶斯、支持向量机、极端梯度提升和决策树算

法, 并以十折交叉方式获取其最终评估指标, 其中支持向量机模型表现最佳, 其平均精确率为 61.9%、准确率为

56.1%、F1值为 52.6%. 结果如表 3所示, 基于监督学习对大模型抽取的关键词特征进行关键词学习能给开源软

件项目的细粒度分类工作带来较显著提升. 但由于大模型标注准确度较低, 特征较少的缘故, 该方法虽然有所提

升, 但评估指标仍然较低, 无法完全胜任开源软件项目的细粒度分类工作.
 
 

表 3　大模型蒸馏法结果对比 (%)
 

机器学习方法 精确率 准确率 F1值
逻辑回归 61.8 55.9 52.6
随机森林 58.7 42.1 32.4
朴素贝叶斯 32.7 24.1 24.3
支持向量机 61.9 56.1 52.6
极端梯度提升 59.5 53.2 48.5

决策树 41.5 36.6 35.3
注: 下划线标记的是表现最佳的两个机器学习方法

 

 3.4   机器学习方法

 3.4.1    机器学习方法的数据集构建

本文利用软件工程数据特点, 并根据细粒度分类任务将结构化关系挖掘方法和语义分析方法有机结合来构建

数据集 [30], 数据集包含如下特征.
(1) 结构特征

通过自然语言处理技术, 从 README文档中提取如下两类结构特征.
1) 文本结构特征: 包括文本长度、代码块数量、超链接数量、章节数量等基础属性.
2) 内容规范性特征: 采用正则表达式匹配 5个关键内容模块的存在性, 包括 API说明、文档指南 (How to use/

Usage)、安装配置 (Setup/Installation/Build)、协作规范 (Contributing)、联系信息 (Contact/Author/Report bug)等 [17].
(2) 语义特征

基于 CodeBERT模型 [31]获取 README文档的语义嵌入特征, 将文档内容映射为 768维上下文敏感向量, 捕
捉技术文档特有的语义模式.

(3) 基本特征

从仓库基础属性和 README文档中提取如下 3类基本特征.
1) 项目流行度指标: 包含Watcher数量、Star数量、Fork数量 [32]、社区成员规模 [33]等社区关注度量化参数.
2) 技术生态指标: 涵盖编程语言分布 (按字节占比统计)以体现不同程序语言使用比例的差异与共性. 不同的

程序语言社区在以下 5个方面显现出明显差异 [34]: ① 依赖配置模式; ② 软件库版本的约束规则; ③ 依赖资源冲突

下的覆盖规则; ④ 软件中央仓库的更新与维护特性; ⑤ 依赖缺陷的表现形式.
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3) 通过 TF-IDF加权提取的 README关键词特征 [35]. 在抽取出 TF-IDF 属性之前先将 README中的停止词

去掉, 然后对描述中的词进行主干化 (使英文中同一个词的不同形式还原到同一个主干形式)以降低属性的维度、

提高分类的效果 [36].
将上述结构特征、语义特征与基本特征拼接, 结合第 2节所述开源项目标注结果, 构建最终的监督学习数据

集. 所有数据集汇总见表 4.
  

表 4　结构特征、语义特征及基本特征描述
 

类型 特征 描述

结构特征

README长度 README文档的字符数

代码块数量 README文档中代码块的数量

超链接数量 README文档中超链接的数量

章节数量 README文档中章节的数量

有无API说明 README文档中是否有API说明

有无文档指南 README文档中是否有文档指南

有无安装配置 README文档中是否有安装配置

有无协作规范 README文档中是否有协作规范

有无联系信息 README文档中是否有联系信息

语义特征 CodeBERT获取的语义嵌入特征 使用CodeBERT获取README文档的语义嵌入特征, 即768维上下文敏感向量

基本特征

Watcher数量 项目中Watcher的数量

Star数量 项目中Star的数量

Fork数量 项目中Fork的数量

社区成员数量 项目中社区成员的数量

编程语言及比例 代码库中所使用的所有编程语言的种类以及对应占总代码量的比例

TF-IDF提取的README关键词 通过TF-IDF模型抽取README当中的关键词
 

 3.4.2    实验设计

本文将该数据集作为输入, 用于训练包括逻辑回归、随机森林等 6种监督分类算法, 以探究不同算法对开源

项目分类预测的能力差异. 所用的监督分类算法如下.
1) 逻辑回归 (logistic regression, LR): 作为一种经典的广义线性分类模型, 逻辑回归通过引入 Sigmoid函数将

线性组合的特征值映射到 [0, 1] 概率空间, 适用于二元分类问题. 该模型的参数优化过程可视为对特征权重的学

习过程, 通过特征加权机制有效区分正向特征与负向特征对分类结果的贡献度.
2) 朴素贝叶斯 (naive Bayes, NB): 该概率分类器基于贝叶斯定理与特征条件独立假设构建. 尽管模型结构简

单, 但在实际应用中常展现出与复杂模型相媲美的分类性能. 其参数估计过程仅需计算先验概率与条件概率, 具有

训练效率高、实现复杂度低的特性 [37].
3) 随机森林 (random forest, RF): 作为集成学习的代表性方法, 该算法通过 Bootstrap抽样构建多棵决策树, 并

引入特征随机选择机制增强基学习器的多样性. 相较于传统决策树, 随机森林通过群体决策机制抑制单棵树的过

拟合倾向, 同时提升模型的泛化能力 [38]. 其在处理高维特征时也展现出更优的噪声容忍度与分类稳定性, 故将其

选为候选方法.
4) 支持向量机 (support vector machine, SVM): 支持向量机是一种有监督的机器学习模型, 通常用于通过找到

最大化区分不同类别样本的最优超平面来进行分类和回归分析. 选择这种方法的原因是它相对简单且灵活, 能够

有效解决细粒度分类问题 [39].
5) 极端梯度提升 (extreme gradient boosting, XGBoost): 该集成算法通过加法模型迭代优化多棵回归树, 其优

势体现在: ① 目标函数引入 L1/L2正则化项约束叶节点权重; ② 采用加权分位数策略加速特征分裂点搜索; ③ 内
置缺失值自动处理机制 [40]. 故本文采用该算法旨在应对高维稀疏特征下的复杂分类挑战.

6) 决策树 (decision tree, DT): 作为基础分类模型, 其采用贪心策略递归选择最优特征 (通过信息增益或基尼指
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数)进行节点分裂. 虽然单棵决策树易受训练数据扰动而产生过拟合, 但其白盒特性为特征重要性分析提供了直观

解释. 本文将其作为候选模型, 通过对比集成方法 (如 RF、XGBoost)验证性能提升效果.
本文考虑到各个类别数据集的样本数量相差较大, 样本数量不均衡可能对评估结果造成影响, 如表 2所示. 故

本文在对比分析各机器学习模型效能后, 对最佳的机器学习模型进一步进行了以下平衡类别样本的训练策略测试.

w = 1/
√

nc

1) 过采样方法: 通过加权采样机制提高小样本类别在训练过程中的出现概率, 采样权重按类别样本数的平方

根倒数设置, 即对第 c类赋予   的采样权重, 并保持每折训练样本总量不变.

wc nsamples nclasses

nc

2) 损失加权方法: 通过在分类损失函数中引入类别权重, 对样本数量较少类别的误分类施加更高惩罚, 从而平

衡不同类别样本差距. 例如类别 c的惩罚权重   通过公式 (5)计算, 其中   为当前训练折中的总样本数, 
为类别总数,   为第 c类在该训练折中的样本数. 

wc =
nsamples

nclasses×nc
(5)

3) 无额外加权采样的基线方法: 不采用任何类别样本平衡处理方法的对照组.
实验具体流程图如图 3所示.

  

数据获取

开源软件项目README文档

README

项目仓库

数据集的构建

安装配置 (Setup/Installation/Build)

贡献 (Contributing) API 说明 代码块数量 章节数量

联系信息 (Contact/Author/Report bug) 文本长度 链接数量

TF-IDF提取的关键词 社区成员数量 Fork数量 Star数量

语义特征 结构特征 基本特征

基于README抽取的特征

基于项目仓库抽取的特征

图例

README文档人工标注结果

机器学习模型

采样方法

输入模型

不同机器学习算法测试

逻辑
回归

朴素
贝叶
斯

随机
森林

极端
梯度
提升

支持
向量
机

决策
树

对比结果

最佳机器学习模型

支持
向量
机

过采样

损失
加权

无额
外采
样加
权

CodeBERT抽取的语义特征

Watcher数量

文档指南 (How to use/Usage)

图 3　基于机器学习方法框架图
 

 3.4.3    实验结果

各监督算法在数据集上进行十折交叉实验后的评估结果如图 4所示.
在各监督学习算法中, 支持向量机和逻辑回归算法的表现效果显著高于其他算法, 而支持向量机又略优于逻

辑回归算法. 支持向量机最终平均精确率为 65.8%、准确率为 67.3%、F1值为 65.7%; 逻辑回归最终平均精确率

为 65.6%、准确率为 67.1%、F1值为 65.9%. 在对特征的分析中, 本文发现使用 TF-IDF提取的关键词并不能很好

地反映项目内容. 所以该方法虽然比单纯基于大模型进行开源软件细粒度分类的效果更优, 但仅基于传统机器学

习方法抽取的特征仍存在局限, 不能很好地区分样本, 适配开源软件细粒度分类任务.
对最佳的支持向量机算法进行的关于平衡样本类别数量的测试结果如图 5所示. 结果显示, 无论采用过采样

还是损失加权, 整体评估指标均较无额外加权采样有不同程度下降.
(1)对于过采样而言, 由于少数类样本在数据集中占比极低, 重采样本质上是对极少量样本的重复抽取, 例如

微信应用开发在每折训练集中平均仅有 2条样本, 重复采样会在训练过程中反复使用高度相似甚至可能含噪声的
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样本, 使模型判断向小类别偏移并产生过拟合, 进而压缩多数类的学习与判别, 导致整体评估指标的下降.
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图 4　各监督算法的实验结果
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(b) F1值(a) 精确率

图 5　3组样本数量平衡策略对比图
 

(2)对于损失加权而言, 虽然其不改变数据分布, 但在大小类别不均衡程度较大时, 权重会为样本量极小的类

别分配较大的惩罚系数, 使模型在优化过程中对小类别错误高度敏感, 这种放大的梯度信号可能导致支持向量机

的决策超平面向少数类方向显著偏移, 而且当少数类样本本身数量有限且类内分布不充分时, 提高其损失权重并

不能提供新的判别信息, 反而可能强化噪声特征对模型的影响, 最终表现为整体性能下降.
综合来看, 不采用平衡样本数量策略更优, 因此后续实验将不采用平衡样本数量策略.

 3.5   两种方法的缺陷

在对基准方法的测试中, 本文发现了以下问题.
在大模型方法中, 大模型直接生成方法在开源项目细粒度分类中存在语境理解和动态行为推理能力不足的缺
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陷. 尽管能够快速提取关键词并进行提取, 但其对技术文档中隐喻性表述和常用术语的深层语义解析能力较弱, 容
易因术语的歧义导致系统误判. 这种局限性源于生成式模型对技术文档专业性较高、用词较为小众的表述并不熟

悉, 难以准确捕捉领域专有概念的真正含义, 单纯依赖生成式方法会导致分类准确率显著降低. 大模型蒸馏方法在

对关键词的提取中表现较为出色, 能有效提取合适恰当的关键词, 但受制于 README中信息的局限, 无法得到更

多有效的项目相关信息进行学习判断. 最终的实验结果也显示其无法单独胜任开源项目的细粒度分类工作.
机器学习方法则受制于技术语义表征深度不足的瓶颈. 基于 TF-IDF等统计方法提取的关键词特征过度依赖

高频通用词汇, 无法有效捕捉低频但具有领域区分性的技术术语, 导致关键特征信息丢失, 例如在 gchef/apt-
cookbook项目中, TF-IDF抽取了 recipe、cacher、sources等高频但低信息量的词语, 而忽略了 App、Ubuntu这种

关键性但仅出现过一次的领域区分性技术术语. 这样的特征数据让监督算法中不同分类之间的边界变得模糊不

清, 也使传统机器学习方法的推广能力受限.

 4   实验设计

本文通过对基准方法的测试发现, 大模型知识库较早但较为全面, 擅长拆分任务, 如解析 README 中的关键

词, 而机器学习小模型可以针对性学习新的数据集来提高分类效果, 同时大模型本身也有一定的分类能力. 受敏捷

开发中新老程序员协同决策机制启发——类比软件工程领域经典的结对编程 (pair programming)[41], 其中有经验的

程序员主要负责拆分任务重点、当新手程序员感到困惑时进行兜底. 而新手程序员负责学习最新领域知识、进行

标注和困惑时向有经验的程序员请教. 具体来说, 在此框架下, 1)模型训练: 现有的生成式大模型作为有经验的程序

员, 其经验丰富且善于拆分任务 (关键词总结), 而机器学习小模型有精力学习新知识. 所以有经验的程序员可以帮

助将 README文件分类任务拆分解析成若干关键词 (图 6中的任务重点), 将其与基础知识 (基本特征、结构特征

和语义特征)和标注结果进行特征融合, 并交给新手程序员 (本文训练的模型)进行学习; 2)模型分类: 将新的数据

集交给有经验的程序员拆分解析成若干关键词, 将其与基础知识进行特征融合给新手程序员 (本文训练的模型)进
行判断; 3)不确定样本交互: 基于监督学习模型 (新手程序员)的可解释性权重分析, 将不确定样本反馈给生成式大

模型 (有经验的程序员)重新评估分类, 并生成分类依据, 最终形成交互式协同决策. 该方案兼具传统机器学习方法

的稳定性与大模型的语境理解能力, 为开源软件分类任务提供新的方法论框架. 映射关系见表 5, 示意图见图 6.
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图 6　实验设计类比示意图
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表 5　名词映射关系
 

类比名词 对应名词

新手程序员 机器学习模型

有经验的程序员 大语言模型

任务重点 大语言模型抽取的README关键词

基础知识 基本特征、结构特征和语义特征

 

 4.1   交互式蒸馏方法的总结

基于上述内容, 本文提出的交互式蒸馏方法可总结为以下 4个步骤.
(1) 选取 1个 GitHub项目仓库, 通过其 README和代码数据计算其结构特征、基本特征和语义特征.
(2) 用带标签数据集训练机器学习模型.
(3) 将待预测项目输入模型, 得到各分类经 Softmax处理后的概率. 若概率排名前两名的分类的概率之差大于

等于阈值, 则直接将机器学习模型的分类结果作为最终结果.
(4) 若概率排名前两名的分类的概率之差小于阈值, 则将该项目仓库的 README和机器学习模型给出的各分

类概率交由大模型进行二次判断, 以大模型的判断作为最终分类.

 4.2   研究问题

本文提出了如下两个研究问题.
RQ1: 基于大模型特征蒸馏的机器学习方法在不同特征配置的数据集上的表现如何?

原因: 基于第 3节中对两种基准方法的测试, 大模型方法在抽取关键词上较为全面准确, 但在分类工作上存在

稳定性低, 错误率较高的问题, 导致其无法完全胜任分类工作; 而对于机器学习方法, 其关键词抽取能力存在明显

不足, 但在分类工作上较为稳定准确. 故本文希望结合两种方法, 将基本特征、结构特征和语义特征作为基础知

识, 将大模型抽取的关键词特征作为任务重点, 与标注结果共同投入小模型学习. 本文通过组合不同的结构特征、

语义特征和基本特征, 去探究不使用交互式蒸馏机制情况下, 小模型分类工作的最佳特征配置.
RQ2: 基于交互式蒸馏的方法在全部数据集上表现如何?
原因: 在 RQ1的基础上, 本文认为该模型能够进一步优化. 由于小模型对同样特征的分类结果输出恒定, 无法

自主完成纠错工作, 但小模型具有一定可解释性, 能够输出同一项目判断为各分类的概率. 所以针对小模型并不确

定的结果, 本文希望引入纠错机制, 将小模型不确定的结果交由大模型进行二次判断, 并以大模型判断结果为准.
本文问题希望验证在本文提出的交互蒸馏机制的情况下, 该方法在全部数据集上的表现结果.

 4.3   数据收集

本文仍选取第 3节实验中 GHTorrent 2021数据集中的 30 310个开源仓库作为样本, 抽取其结构特征、语义

特征以及基本特征 (参考表 4)作为特征向量, 其中关键词特征改为大模型基于 README上下文感知生成的关键

词, 语义特征除 CodeBERT 模型抽取外增设 RoBERTa-Large 模型 [42]获取的语义嵌入特征. 最后加入人工标注的

分类结果共同组成基于交互式蒸馏方法的特征集. 其中 CodeBERT 模型侧重于代码与自然语言的联合理解,
RoBERTa-Large模型侧重于通用自然语言理解, 不同侧重点能更好地捕捉不同项目 README的语义差异.

 4.4   RQ1 实验具体过程

针对 RQ1进行实验时, 本文首先挑选了第 3节验证的传统机器学习体系下最优模型: 支持向量机 (平均 F1值

为 65.7%)和逻辑回归 (平均 F1值为 65.9%)作为基线. 随后对它们进行控制数据集配置变量, 本文基于 CodeBERT

语义特征、RoBERTa-Large语义特征、基本特征 (大模型抽取的关键词)、基本特征 (传统 TF-IDF抽取的关键词

特征)和结构特征, 讨论以下 17种不同的组合以探寻基于交互式蒸馏方法对于大模型生成以及传统机器学习方法

的提升, 具体见表 6, 评估过程采用精确率、准确率和 F1值这 3种评估指标, 以渐进式增强场景 (从单一特征逐步
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叠加), 定量揭示交互式蒸馏机制在关键词语义深度上的优势、对细粒度分类模型的性能增益, 从而为交互式蒸馏

机制提供可解释性优化依据. 实验框架见图 7.
 
 

表 6　测试组合
 

分类 特征组合 特征组合含义

单特征集

CB 仅含CodeBERT语义特征 (CB)

RL 仅含RoBERTa-Large语义特征 (RL)

BC 仅含基本特征 (大模型抽取的关键词) (BC)

BT 仅含基本特征 (传统TF-IDF抽取的关键词特征) (BT)

S 仅含结构特征 (S)

双特征集

BC_CB 含有基本特征 (大模型抽取的关键词) (BC) 和CodeBERT语义特征 (CB)

BT_CB 含有基本特征 (传统TF-IDF抽取的关键词特征) (BT) 和CodeBERT语义特征 (CB)

BC_RL 含有基本特征 (大模型抽取的关键词) (BC) 和RoBERTa-Large语义特征 (RL)

BT_RL 含有基本特征 (传统TF-IDF抽取的关键词特征) (BT) 和RoBERTa-Large语义特征 (RL)

S_CB 含有结构特征 (S) 和CodeBERT语义特征 (CB)

S_RL 含有结构特征 (S) 和RoBERTa-Large语义特征 (RL)

S_BC 含有结构特征 (S) 和基本特征 (大模型抽取的关键词) (BC)

S_BT 含有结构特征 (S) 和基本特征 (传统TF-IDF抽取的关键词特征) (BT)

三特征集

S_BC_CB 含有结构特征 (S)、基本特征 (大模型抽取的关键词) (BC) 和CodeBERT语义特征 (CB)

S_BC_RL 含有结构特征 (S)、基本特征 (大模型抽取的关键词) (BC) 和RoBERTa-Large语义特征 (RL)

S_BT_CB 含有结构特征 (S)、基本特征 (传统TF-IDF抽取的关键词特征) (BT) 和CodeBERT语义特征 (CB)

S_BT_RL 含有结构特征 (S)、基本特征 (传统TF-IDF抽取的关键词特征) (BT) 和RoBERTa-Large语义特征 (RL)

注: CB代指CodeBERT语义特征; RL代指RoBERTa-Large语义特征; BC代指基本特征 (大模型抽取的关键词); BT代指基本特征
(传统TF-IDF抽取的关键词特征); S代指结构特征
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图 7　RQ1实验框架图
 

 4.5   RQ2 实验具体过程

针对 RQ2 进行实验时, 需要确定相应的配置: (1) 特征集和机器学习算法, 实验选择了 RQ1 中最佳配置的特
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征以及两种机器学习模型中的最佳机器学习模型配置. (2) 不确定样本的选取, 本文以 0.05为步长, 遍历了预测概

率前二差值为 0.05–0.3的 3种评估指标和消耗的 tokens (最终结果如图 8所示), 可见 3种评估指标呈初步快速上

升, 而后略有升高保持平稳的态势, 其转折点落在 0.15上, 而 tokens消耗呈单调上升趋势. 通过各阈值的尝试并综

合考虑效率开销, 本文最终确定使用预测概率前二差值且阈值设置为 15%. 例如, 某样本模型输出为桌面应用的概

率为 51%, 输出为游戏应用的概率为 33%, 差值为 18%, 大于 15%, 因此该样本比较稳妥, 不需要与大模型二次交

互. 阈值 15%的设定兼顾了交互样本数量与非交互样本的预测准确. (3) 大模型的选取, 实验沿用了之前的大模型

配置 ChatGPT API (gpt-4o-mini).
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图 8　不同阈值下的评估指标以及 tokens消耗
 

本文首先使用最佳机器学习算法对最佳特征集进行十折交叉学习与预测, 并输出每个项目为各个分类的概

率. 随后在项目预测结果中找出 Top1概率–Top2概率<0.15的项目, 针对边界样本进行交互式蒸馏, 本文将 README
原始文本、监督模型预测概率 (Top1-xxx, Top2-xxx,…)输入 ChatGPT API (gpt-4o-mini)重新标注, 提示词如提示

词模板 3所示.

提示词模板 3. 大模型交互式蒸馏.

“You are an open source project’s development domain classifier. Your task is to classify the domain of software
development project according to the following text of the project description and readme files. Categories include:
(1) Desktop applications; (2) AI and machine learning applications; (3) WeChat application development; (4) Enterprise
applications; (5) Web applications; (6) Mobile applications; (7) Code development tools or plugins; (8) Server
application; (9) Game development; (10) Application plugins; (11) Others; (12) Unclassified. The current model
predictions for this project are as follows—Top1: xxx, Top2: xxx,… Please relabel this project according to its actual
application scope. Please provide the result: and reasons:”

最后将大模型修正过的结果代替机器学习模型分类的结果存入最终分类结果中, 与人工标注结果对比计算各

评估指标. RQ2整体实验流程如后文图 9.

 5   实验结果

 5.1   RQ1 实验结果

对不同机器学习模型的对比分析表明, 最优模型配置为融合 RoBERTa-Large语义特征、结构特征与基本特

征 (大模型的上下文感知生成关键词), 配合支持向量机算法, 在十折交叉验证中实现 75.3%的平均精确率、76.3%
的准确率及 75.2%的 F1值, 且在各配置相较于逻辑回归算法皆高 1%左右.
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图 9　RQ2框架图
 

在单个特征中, 基本特征 (大模型的上下文感知生成关键词)表现最好, 验证了大模型在总结 README关键

词工作上的优越性; 在双特征融合的情况下, 基本特征 (大模型的上下文感知生成关键词)+RoBERTa-Large语义特

征表现最好, 相较于基本特征 (大模型的上下文感知生成关键词)提升约 1.7%; 在三特征融合的情况下, 基本特征

(大模型的上下文感知生成关键词)+RoBERTa-Large语义特征+结构特征表现最好, 相较于基本特征 (大模型的上

下文感知生成关键词)+RoBERTa-Large语义特征提升约 0.4%.
根据实验结果来看, 其中大模型抽取的关键词特征贡献最大, 其余特征如结构特征、RoBERTa-Large语义特

征、CodeBERT语义特征等特征贡献较小, 但它们仍然对分类判断有一定帮助, 故本文将这些特征全部予以保留,
以实现分类效果的最佳化. 结果如后文图 10及图 11所示.

 5.2   RQ2 实验结果

RQ2的最终模型基于 RQ1确定的最优特征集 (RoBERTa-Large语义特征+结构特征+基本特征 (大模型的上

下文感知生成关键词)) 训练的最优机器学习模型 (支持向量机), 并将 Top1 概率–Top2 概率<0.15 的项目交由

ChatGPT API (gpt-4o-mini)进行交互式蒸馏, 在测试集上达到 92.1%的平均精确率、91.8%的平均准确率和 91.8%
的平均 F1值, 较 RQ1中未启用交互式蒸馏的模型提升 15.5–16.8个百分点.

错误案例分析表明, 交互式蒸馏有效解决了监督模型在跨领域场景 (如含区块链技术的 Web 应用被误判为

Others)和新兴技术场景中的系统性偏差, 验证了大小模型的互补优势. 具体提升如后文表 7.

 5.3   对各 RQ 的回答

回答 RQ1: 本文经过对 17种不同特征组合以及两种机器学习算法的测试后, 得出结论: 基于大模型特征蒸馏

的机器学习方法的最优模型配置为融合 RoBERTa-Large语义特征、结构特征与基本特征 (大模型的上下文感知

生成关键词), 配合支持向量机算法, 达到了 75.3% 的平均精确率、76.3% 的准确率及 75.2% 的 F1 值. 在对 RQ1
的测试过程中, 本文发现在小模型 (机器学习算法) 分类错误的结果中, 其对分类结果并不确定, 即判断为该分类

的概率较小. 故本文希望对于小模型不确定的结果交由大模型重新进行判断, 对 RQ1中的基于大模型特征蒸馏的

机器学习方法进一步优化, 从而引出 RQ2中对交互式蒸馏机制的测试.
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图 10　支持向量机在各数据配置下的评估结果 (特征含义见表 6)
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图 11　逻辑回归在各数据配置下的评估结果

18  软件学报  ****年第**卷第**期



 

表 7　交互式蒸馏模型相较于各方法最佳配置下的提升 (%)
 

对比方法 精确率 准确率 F1值
大模型直接生成法 (LLM) 59.3 51.9 51.1

大模型蒸馏法 (LLM蒸馏特征+机器学习算法) 61.9 56.1 52.6
机器学习法 (常规特征+机器学习算法) 65.8 67.3 65.7

基于大模型特征蒸馏的机器学习方法 (LLM蒸馏特征+常规特征+机器学习算法) 75.3 76.3 75.2
交互式蒸馏方法 (LLM蒸馏特征+常规特征+机器学习算法+LLM二次交互) 92.1 91.8 91.8

注: 括号内为该方法采用的模块
 

回答 RQ2: 引入交互式蒸馏机制后, 通过将 Top1 概率–Top2 概率<0.15 的项目交由 ChatGPT API (gpt-4o-
mini)来重新判断其分类. 最终在 RQ1测试下的最优配置中, 模型取得了 92.1%的平均精确率、91.8%的平均准

确率和 91.8%的平均 F1值, 相较于未使用交互式蒸馏机制提升了约 16%.

 6   讨　论

经过测试大模型方法和机器学习方法效果较差, 本文提出的交互式蒸馏方法在 F1值上相较于大模型直接生

成法提升了 40.7%, 相较于大模型蒸馏方法提升了 39.2%, 相较于机器学习法提升了 26.1%, 接下来本文将讨论各

个方法会产生该结果的原因.

 6.1   基准方法的讨论

(1)大模型直接生成方法

基于 gpt-4o-mini的纯生成式方法在细粒度分类任务中表现出显著局限性 (平均 F1值=51.1%), 主要体现在技

术语境理解与动态行为推理的不足. 其优势在于无需人工特征工程的自动化处理能力, 能够快速完成粗粒度术语

匹配 (如识别 API、Database等显性关键词). 然而, 该方法对技术文档的隐喻性表述 (如数据库中的 Realm被误理

解为奇幻游戏)和泛化术语缺乏深层解析能力. 根本原因在于大模型的训练语料与技术文档分布存在差异, 且缺乏

领域知识的理解, 导致其难以区分有多种语义的专业名词. 这一缺陷表明, 大模型生成方法需与传统机器学习方法

协同才能突破当前瓶颈.
(2)大模型蒸馏式方法

尽管蒸馏式方法通过监督学习机制部分缓解了生成式模型的随机噪声, 但其性能天花板仍受限于大模型生成

关键词的固有误差. 实验表明, 生成关键词的误标率高达 48.1%, 主要源于技术文档的语境敏感性缺失, 例如 edward/
Shopify-Developer-Book项目为 Shopify开发的技巧电子书, 但因描述中出现Web、Ruby等被错误归类至网页应

用, 而非实际所属的其他类别. 这种关键词偏差在监督学习中被固化, 导致模型建立错误的特征-类别关联, 进而引

发模型误判.
(3)机器学习方法

传统机器学习方法的核心局限源于 TF-IDF关键词提取对技术语义的表征不足. 以 tanmaster/EVM-Simulator
项目为例, TF-IDF提取的高权重词 (如 testing、validation等)未能捕获 EVM, debugger等低频核心术语, 导致模型

误判为人工智能和机器学习应用. 这种缺陷本质上反映了 TF-IDF 的统计特性与细粒度分类需求的矛盾: 技术领

域的关键区分性术语往往呈现低频、高信息熵的特征, 而 TF-IDF的权重分配机制过度偏向高频通用词汇, 造成一

些多场景通用的词被过多提取, 造成项目类别之间的混淆, 从而造成误判.

 6.2   交互式蒸馏方法的优点

交互式蒸馏机制通过异构模型的能力互补, 在开源软件项目的细粒度分类任务中展现出多种优势. 首先在处

理技术融合型项目时, 该机制展现出独特的适应性. 以自动回复评论机器人项目为例, 监督算法 (如 SVM)基于 Deep-
Learning、Robot-API等关键词特征将其误判为人工智能和机器学习应用, 同时因为关键词特征中含有 Plugin, 应
用插件类别位居 Top2. 而生成式大模型通过解析 README, 识别出其应用场景为某视频平台, 触发交互式蒸馏结
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合技术生态知识库将其准确归类至应用插件类别, 使细粒度分类的准确率相较普通机器学习方法提升 24.5%. 这

种技术术语的深度解构能力, 有效弥补了机器学习方法对领域专有概念的表征局限.

同时生成式大模型强大的知识库使得其在交互式蒸馏中领域术语的抓取理解能力增强. 交互式蒸馏机制有效

提升了技术专有术语的语义解析准确率. 以 lynaghk/c2项目为例, 监督算法 (如 SVM)可能因 hiccup、singult等 Clojure

生态专有术语将其误判为其他类别. 生成式大模型通过解析 README中声明式 DOM映射等技术文档核心概念,

结合 GitHub Topic知识库中关联规则, 触发交互式蒸馏将其准确归类至代码开发工具或插件类别, 显著提升了其

垂直领域工具的分类准确率.

交互式蒸馏机制通过构建“小模型概率分布-低可信样本”的二次决策架构, 解决了大模型方法和机器学习方

法的核心缺陷. 该机制的核心优势在于: 监督学习模型输出的分类概率分布为不确定性量化提供了可解释的客观

指标——当 Top1概率–Top2概率<0.15时, 表明模型在技术概念边界处存在决策模糊性. 这种基于概率差异的触

发机制, 将大模型的语义理解能力精准聚焦于关键争议样本, 而非全量数据集的粗粒度处理. 在交互式蒸馏过程

中, 监督模型提供的概率排序 (各类别及其置信度)作为结构化知识输入大模型, 相较于 RQ1中的基于大模型特征

蒸馏的机器学习方法精确率提升 16.8%、准确率提升 15.5%、F1值提升 16.6%.

 6.3   交互式蒸馏模型的不足

经过对分类错误样本的分析, 本文发现以下问题.

(1) README文档信息过少导致的特征稀疏性

部分 README文档存在内容简略化问题, 仅用 1、2句话泛化描述项目功能, 例如 FIN-Vorkurs/finvorkurs项

目 README文档中仅有“New FIN Vorkurs Homepage”, 缺乏核心技术栈、应用场景、架构设计等关键细节. 这种

低信息密度导致监督学习模型提取的特征向量 (如大模型抽取的关键词、CodeBERT语义编码)难以有效区分, 迫

使模型过度依赖统计噪声进行推断, 显著增加误判风险.

(2) 小众及多领域专有术语的语义歧义性

部分 README文档中高频出现的领域特定缩略词、小众技术术语及对小众项目的过多引用, 与通用语言模

型预训练语料存在显著分布差异. 例如, mirage/ocaml-dns项目 README文档中 DNS/协议领域缩略词极密集, 出

现 DNSSEC、TSIG、AXFR、IXFR、EDNS、HINFO、ISDN和大量 RFC 引用等. 这种小众专业术语导致交互式

蒸馏模型在语义的特征抽取上产生理解偏差, 将专业概念映射到不恰当的分类类别; 或者基于已有知识库进行猜

测, 进而引发类别混淆.

(3) 技术细节与应用背景的表述失衡

部分 README文档存在实现细节的过度技术化描述与应用价值的语境缺失. 例如 jiem/start-stop-daemon项

目的 README文档将 90%以上的篇幅聚焦于代码模块的接口定义、性能调优参数及底层算法实现, 却未系统阐

述项目的核心应用场景定位、目标用户群体的功能性需求或典型部署案例. 这种信息架构的失衡导致监督模型在

特征提取过程中, 难以捕捉技术指标与功能属性之间的语义关联, 使分类决策过度依赖间接特征 (如章节标题数量、

代码块数量)进行推断, 从而引发细粒度分类错误.

 7   使用场景

 7.1   追求最高准确率场景下的策略

在需要追求分类准确率最大化的场景中, 推荐采用机器学习方法与大模型生成特征的融合方案. 完整保留基

本特征数据 (章节数量、代码块数量等)、语义特征, 通过监督学习算法 (SVM) 的特征加权机制实现准确率较高

的细粒度分类. 该策略充分利用传统机器学习方法对技术文档组织规范性的捕捉能力与大模型对领域术语的深度

捕捉能力, 在开源项目的细粒度分类中可达 92.1%的平均精确率、91.8%的平均准确率和 91.8%的平均 F1值, 但

需付出更高的计算成本和时间成本.
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 7.2   效率优先场景下的轻量化部署方案

面向实时性要求高或资源受限的环境, 建议仅保留大模型动态生成的关键词特征作为输入. 该方案通过舍弃

语义特征与基本特征数据, 将特征空间压缩至原有规模的 7.4%, 让推理速度提升且占用空间减少. 尽管分类准确

率较完整特征方案下降 2.2个百分点 (F1值从 91.8降至 89.6%), 但其仍通过大模型的关键词提炼能力维持可用性

能. 此方案特别适配于对开源软件细粒度分类效率较高且不追求极限准确率的场景.

 8   效度威胁

本节将讨论若干可能影响实验结果有效性的威胁, 主要分为构造效度、内部效度和外部效度, 最后讨论本文

的可靠性.

 8.1   构造效度

本文将所有开源软件项目归为 12类, 构造效度的核心问题在于被标记为某类的项目是否真实属于该类.
第 1个威胁是研究人员可能会误判项目类型. 由于一些项目的描述侧重于技术架构、使用方法等而非对项目

的具体介绍. 例如 pism/regional-tools项目, 在 README中对项目的描述仅限于流域划分工具, 其余为技术架构与

使用教程, 难以确定其到底为网页应用、人工智能和机器学习应用还是桌面应用. 若研究人员未仔细从 README
中获取用户安装、鼠标交互等关键词, 则难以将其正确归类为桌面应用. 且研究人员仅从 README 文件中获取

信息, 可能会遗漏代码库中的关键信息, 从而导致错误分类.
第 2个威胁是标注过程可能存在主观偏差. 尽管在标注开始的初期, 通过 100个项目的示例明确了 12个分类

的定义与分类标准, 且 3 位研究人员的最终平均 Cohen’s Kappa 系数为 84.8%, 但最终仍存在意见并不统一的项

目. 但最终意见不统一的项目仅有 173个, 所以该威胁可控.

 8.2   内部效度

内部效度涉及实验中的因果关系是否真实存在. 本文内部效度威胁主要在于研究中使用的模型、特征和参数

选择. 具体可能存在的几点威胁如下.
(1) 特征选择不全面. 数据集中现有的基本特征、结构特征和语义特征可能无法充分捕捉 12种细粒度分类下

的细微差异和对应关系, 这种情况可能导致模型的准确率下降, 但模型十折交叉后结果表现良好, 故该威胁基本可控.
(2) 过拟合或欠拟合. 30 310个开源软件项目, 25项特征可能导致模型过度拟合训练数据, 影响模型的实际效

果. 但模型十折交叉结果稳定, 所以该威胁可控.
(3) 模型优化不足. 实验中未考虑对不同监督学习模型或者参数的调优, 可能导致了模型选择不当或未充分挖

掘模型的性能.
(4) 分类定义单一. 实验中采用应用领域优先分类标准, 但在实际场景中可能存在一个项目从属于多个分类的

情况. 所以本文针对项目的应用领域进行分类, 可能会遗漏掉部分项目存在的其他分类可能.

 8.3   外部效度

本文的外部有效性取决于是否能够将所获得的结果推广到 GitHub平台或其他开源软件开发平台. 本文用于

对开源软件项目进行细粒度分类的信息包含基本特征、结构特征和 README中的语义特征, 这些信息在其他开

源软件开发平台 (如 SourceForge)上的每个项目中也可以找到. 因此, 该模型也可以应用于其他开源软件开发平台.
同时该模型十折交叉结果稳定且良好, 可知该模型有较好的泛化能力, 在未见过的数据集中也拥有较强的判

断能力, 故对于 GitHub的其他开源软件项目和其他开源软件开发平台上的开源软件项目也可以取得近似的效果.

 8.4   可靠性

本文具有高度可复现性, 原因包括如下.
(1)使用的 GHTorrent 2021版本数据集是研究开源开发的公开且广泛使用的数据集.
(2)本文在 GitHub (https://github.com/BINGOik/jos2025)发布了相关工具, 可供使用测试.
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(3)模型构建使用了广泛应用的机器学习算法.
基于以上 3点, 本文确信其他研究者可复现我们的成果.

 9   总　结

本文提出了一种基于交互式蒸馏的细粒度分类框架, 旨在解决开源软件项目分类任务中传统机器学习方法特

征关键词抽取能力不足与大模型细粒度分类能力不足的双重挑战. 核心方法包含以下贡献.
(1) 基于交互式蒸馏的混合特征工程

构建多模态特征空间, 融合大模型生成的上下文感知关键词、CodeBERT/RoBERTa-Large语义向量及基本数

据 (章节数量、代码块数量等), 形成混合特征集. 该方法突破传统 TF-IDF 的局限, 使监督模型 (如 SVM) 的基准

F1值从 65.7%提升至 75.2%.
(2) 监督模型可解释性驱动的交互式蒸馏机制

基于监督模型输出的概率分布, 设计自适应阈值 (Top1 概率–Top2 概率<0.15) 触发大模型二次分类. 将监督

模型预测类别及其概率作为已有知识输入大模型, 引导其聚焦关键特征, 生成新的分类判断以及原因.
(3) 性能提升

实验表明, 交互式蒸馏机制使分类性能显著优化. 对于全样本而言, 精确率从单轮预测的 75.3%提升至 92.1%,
F1值从 75.2%提升至 91.8%. 且在 F1值上相较于大模型直接生成法提升了 40.7%, 相较于大模型蒸馏方法提升

了 39.2%, 相较于机器学习法提升了 26.1%.
基于上述讨论, 我们未来计划: (1)提升交互式蒸馏的次数, 由单次交互式蒸馏改为构建概率驱动的循环交互

蒸馏机制. (2)本文要做的是在初次交互式蒸馏后, 若大模型输出的类别与监督模型的原始预测类别概率存在明显

误差 (如交互蒸馏结果在监督模型概率中为 Top12), 则触发二次交互式蒸馏, 将初次交互蒸馏结果作为先验知识

输入大模型进行再次交互式蒸馏. 依照上述步骤进行多轮动态交互蒸馏以提升结果的可靠性. (3)在实际应用场景

中, 开源项目可能属于多个分类, 让算法的判断结果不再局限于单一分类, 而是全面判断出项目所属分类.
本文通过交互式蒸馏机制, 实现了开源项目的细粒度分类任务中大模型与监督模型的协同优化. 未来工作需

在迭代深度、计算效率及领域适配性等维度持续突破, 以应对开源生态快速演化的复杂需求.
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