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摘  要 

随着开源生态的迅猛发展，越来越多的开发者加入到开源社区中，以开放、共享、协同的软件开发模式

构建开源项目。许多代码托管平台如GitHub上托管着海量的开源项目，涵盖各类技术领域，开发者可以

通过关键字搜索自己感兴趣的主题或项目名称进行浏览探索、加入或者代码重用。然而，开发者往往需

要花费大量的时间和精力，才能通过关键词准确地描述自身的兴趣与目标项目的特征，找到符合自身需

求的开源项目。针对这一问题，本文提出了一种基于二分网络表示学习的开源项目推荐方法。该方法结

合开发者在参与项目贡献时的不同参与方式，构建出基于活跃度模型的开源贡献二分网络，并融合开发

者与项目之间的显式关系和隐式关系，学习开发者的兴趣和技术偏好，向开发者进行个性化开源项目推

荐。实验结果表明，本文所提的方法在推荐20个候选项目时的正确率超过42.37%，能够有效地为开发

者推荐其感兴趣的开源项目。 
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Abstract 
With the rapid development of the open source ecosystem, more and more developers have joined 
the open source community to build open source projects with an open, shared, and collaborative 
software development model. Many code hosting platforms, such as GitHub, host a large number 
of open source projects, covering various technical fields. Developers can search for topics or 
projects they are interested in by keywords to explore, contribute, or reuse code. However, de-
velopers often need to spend a lot of time and energy to accurately describe their interests and 
characteristics of target projects through keywords, and find projects that meet their own needs. 
To solve this problem, this paper proposes an open source project recommendation method based 
on bipartite network representation learning. This method combines the different participation 
methods of developers when participating in project contributions, constructs an open-source 
contribution bipartite network based on the activity model, and integrates the explicit and impli-
cit relationships between developers and projects to recommend open source projects to devel-
opers. The experimental results show that the accuracy of the proposed method can achieve over 
42.37% when recommending 20 candidate projects, which means it can effectively recommend 
closely correlated projects to developers. 
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1. 引言 

随着互联网的发展，软件开发工具与社交媒体[1]正在深度融合[2] [3]。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[4]。传统的软件开发模式下，团队外部的大众群体很难参与

到开发活动中。因此，以 GitHub 为代表的社交化编程平台基于分布式开发工作流，为开发者提供了极其

便利且低成本的沟通交流方式。开发者可以完整的拷贝自己感兴趣的开源项目，开辟新的分支进行独立

开发，通过问题追踪系统与代码评议系统自由地与他人交流，并将自己的贡献提交给上游仓库。这种开

放、共享、协同的软件开发模式，吸引了大量的开发者自愿加入社区，并与其他开发者建立合作关系，

共同推进项目的开发[5]。 
尽管开源社区发展迅速，但由于这些开发者来自于世界各地，性格特征、文化与专业知识背景各不

相同[6]，因此要从海量的开源软件项目中找到与开发者自身的兴趣与专业特长相匹配的项目，具有一定

的挑战性。当前已有的开源项目搜索引擎通常侧重于对检索内容的文本匹配，但因为项目数量极其庞大，

开发者的需求许多时候又是隐性的，难以通过关键词准确地描述自身的兴趣与目标软件项目的特征，因

此开发者往往需要花费大量的时间和精力，才能找到符合自身需求的开源项目，以便重用其功能或者为

其做出贡献。 
针对上述问题，本文提出一种基于二分网络表示学习的个性化开源项目推荐方法，该方法基于开源

生态系统的演化过程中沉淀下来的海量的开发者贡献与协作行为数据，构建出基于活跃度模型的开源贡

献二分网络，并对网络中的显式关系与隐式关系进行学习，为开发者推荐符合其软件开发活动偏好和兴
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趣的开源项目，从而提升大规模群体协同的效率，从而促进开源软件生态系统的良性发展。 

2. 相关工作 

随着开源软件和开源技术的蓬勃发展，对于开源生态系统的研究也成为近年来的热门研究领域。而

开源生态系统中的项目推荐，是促进开源生态快速健康发展的实际需求[7]，因此引起了研究者的广泛兴

趣。许多工作从项目及开发者的特征入手，应用传统的推荐算法为开发者推荐相关的项目。如 Guendouz
等[8]根据开发者是否参与过项目，构建开发者–项目评分矩阵，然后基于项目协同过滤方法实现 Top-N
推荐。He 等[9]提出了基于内存的协同过滤方法，结合基于项目和基于开发者的协同过滤方法设计个性化

推荐系统。为了解决协同过滤方法带来的稀疏性问题，Sun 等人[10]研究了基于 TF-IDF 与模拟退火算法

的项目个性化推荐算法，并利用开发者的反馈数据来改进推荐准确率。Zhang 等人[11]基于项目的 Stars
数据和 README 文件，计算项目与项目之间的相似性得分，设计了 RepoPal 系统用于推荐与给定项目相

似的项目。Yang 等人[12]则结合了项目自身流行度、关联项目技术相关度以及大众贡献者之间的社交关

联度三个维度的特征信息，基于 LTR 方法构建开发者个性化开源项目推荐模型。 

3. 基于二分网络表示学习的个性化推荐方法 

本节首先给出基于二分网络表示学习的个性化推荐方法框架，然后介绍如何基于活跃度模型构建开

源贡献二分网络，接着详细描述了如何建模网络中的显式关系和隐式关系，最后给出了融合显式关系与

隐式关系的个性化推荐算法。 

3.1. 推荐算法框架 

推荐算法框架如图 1 所示。整体算法框架分为四个模块。第一个模块首先从 GitHub 获取开发者历史

行为数据；第二个模块主要是基于活跃度模型，通过计算开发者对项目活跃度贡献值的大小，建立开源

贡献二分网络；第三个模块对节点间的显式关系和隐式关系进行建模；第四个模块将显式关系和隐式关

系的目标函数结合起来，得到网络节点的嵌入向量，计算开发者和项目的相关性得分，最后根据评分对

开发者进行项目推荐。 
 

 
Figure 1. Overview of the open-source project recommendation framework 
图 1. 开源项目推荐框架 

3.2. 基于活跃度模型的开源贡献二分网络的构建 

首先，我们以开发者和项目作为两类节点，构建二分网络。定义开源贡献二分网络 ( ), ,G U V E= ，

其中 U 和 V 分别表示开发者节点集和项目节点集， E U V⊆ × 是网络中边的集合，且 E 仅存在于节点集
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U 和 V 之间。每条边带有一个权重值 ijw ，表示节点 iu 和 jv 之间的连接强度，本文中我们将其定义为开

发者对项目的活跃度贡献值大小。图 2 展示了一个开源贡献二分网络的示例。 
 

 
Figure 2. An example of the open-source contribution bipartite network 
图 2. 开源贡献二分网络示例 

 
具体地，我们通过统计分析开发者的行为数据来评估某开发者在某具体项目中的活跃情况。根据文

献[13]的方法，我们选取了能够反应开发者活跃程度的五项数据指标集合 { }, , , ,k ic oi opr prrc prmC c c c c c= ，分

别表示 Issue 评论、新建 Issue、新建 PR、PR Review 评论和 PR 合入五种行为事件由该开发者触发的发

生次数，具体描述见表 1，这五项数据指标表示开发者在参与项目贡献时的不同参与方式，通常被认为

是描述开发者和开源项目活跃程度的重要衡量指标[14]。 
 

Table 1. Metrics for open source repository activity evaluation 
表 1. 开源项目活跃度评测数据指标 

指标 含义 描述 

icc  Issue Comment 参与到项目某一具体 Issue 下的讨论 

oic  Open Issue 在项目中开启一个新的 Issue 

oprc  Open Pull Request 提交一个新的 Pull Request 

prrcc  Pull Request Review Comment 参与到项目某一具体 Pull Request 下的讨论 

prmc  Pull Request Merged 提交的某一 PullRequest 被合入到项目代码仓库中 

 
基于上述开源项目活跃度评测数据指标，我们定义某开发者在某项目上一段具体时间内的活跃度计

算方式为： 

d i iA w c=∑  

其中的 dA 为开发者活跃度，而 ic 为上述五种行为事件由该开发者触发的发生次数， iw 为该行为事件的加

权比例。通过该公式，我们可以计算得到网络中开发者节点和项目节点之间连边的权重大小。 

3.3. 显式关系建模 

在开源贡献二分网络图中，如果开发者对项目产生过贡献，则开发者和项目之间即存在一条边。与
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BiNE [15]等网络表示学习模型中所采用的一阶邻近度建模方法类似，我们通过考虑相互连接的开发者节

点与项目节点之间的局部邻近度来建模显式关系。具体地： 
开发者节点 iu 和项目节点 jv 之间的共现概率为： 

( ),
ij

ij

ije E

w
P i j

w
∈

=
∑

 

其中 ijw 为边 ije 的权重，公式表明，如果两个节点间连边的权重越大，即开发者与项目之间的联系越紧密，

则它们共同出现的概率就越高。同时，我们采用重建分布的方法，用 iu 和 jv 嵌入向量的内积来定义相连

接的两个节点之间的局部相似性，则开发者 iu 和项目 jv 之间的联合概率分布为： 

( ) ( )
1,

1 exp i j

p i j
u v

=
+ − ⋅



   

为了在低维空间保持节点的显式关系，一种直接的方法是最小化这两种分布的目标函数。将两种分

布之间的距离替换为 KL 散度，从而学习得到节点的表示向量，忽略无关约束后，得到： 
( ) 

( )1 || ln ,
ij

ij
e E

O KL P P w P i j
∈

= = −∑  

3.4. 隐式关系建模 

在开源贡献二分网络中，相同类型的两个节点之间不存在直接相连的边。但如果相同类型的两个节

点之间存在着路径，如图 2 中 David 和 Marry 都参与了 elasticsearch 项目的贡献，同时与该项目存在连接

关系，则表明它们之间存在某种隐式关系，并且路径的数量和长度即表示隐式关系的强度[15]。因此我们

除了对开发者节点和项目节点之间的显性关系建模，还考虑了相同类型的节点之间的隐性关系。 
首先，将开源贡献二分网络转化成两个同质网络，即开发者网络和项目网络。根据 Co-HITS [16]，

我们定义开发者网络的权重矩阵为： 
U
ij ik jk

k V
w w w

∈

= ∑  

上式表明两个开发者节点之间的关联程度由所有桥接这两个开发者的项目决定。同理可得项目网络

的权重矩阵为： 
V
ij ki kj

k U
w w w

∈

= ∑  

因此我们可以使用对称矩阵 U U
ijW w =  和

V V
ijW w =  分别表示这两个同质网络的邻接矩阵。接着我

们分别在这两个同构网络上执行有偏随机游走，将从每个节点开始的随机游走的数量与其中心度相关联，

即节点的中心度越大，则从它开始的随机游走序列越多，最后得到开发者序列和项目序列两个语料库 UD
和 VD 。 

接着我们在这两个语料库上使用 skip-gram 模型，学习节点的表示向量。具体地，给出开发者语料库
UD 中的一个节点游走序列 S ，令 ( )S iC u 表示开发者节点 iu 的上下文节点，得到以下目标函数： 

( )
( )

2
,

max ;
U c S ii

c if u C uu S S D

O P u u f
∈∈ ∈

= ∏ ∏  

同样，可以得到项目语料库 VD 的目标函数为： 

( )
( )

3
,

max ;
V

c S jj

c jf v C vu S S D

O P v v f
∈∈ ∈

= ∏ ∏  
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根据现有的网络嵌入方法，采用嵌入向量的内积和 Softmax 函数来表示中心节点 iu  (或 jv )与它的上

下文节点 cu  (或 cv )的共现概率： 

( )
( )
( )1

exp

exp

T
i c

c i TU
i kk

u
P u u

u

θ

θ
=

=
∑

 

 

 

( )
( )
( )1

exp

exp

T
j c

c i TU
j kk

v
P v v

v

ϑ

ϑ
=

=
∑

 

 

 

3.5. 融合显式关系与隐式关系的个性化推荐算法 

得到了开源贡献网络的显式关系和隐式关系后，将它们的目标函数结合起来，建立联合优化框架： 

( )2 3 1ln lnO O O Oα β= + −  

其中，α 和 β 为超参数，通过调节α 和 β 的大小以适应不同的网络，如果α 越大，则网络的隐式关系对

节点表示学习的影响越大， β 越大，则表示显式关系的影响越大。 
得到开发者节点和项目节点的嵌入表示 iu 和 jv 后。通过以下具体公式计算得到开发者和项目的相关

度得分： 

( ),
T

i j i jscore u v u v= ×
 

 

通过该公式，我们可以计算得到任意的某一开发者和某一项目的相关性得分。基于此，我们计算开

发者与所有的候选推荐项目的得分，并根据分数排名得到 Top-N 的项目，最后将这些候选项目推荐给开

发者。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验数据集 

本文采用 GHTorrent (2016/10/6)的公开数据集。GHTorrent 是一个离线的 GitHub 数据镜像，通过调

用 GitHub REST API 接口来获取 GitHub 开放的公共事件流数据，归档记录 GitHub 平台所提供的问题讨

论(Issue)、合并请求(Pull Request)等功能的用户历史行为数据，并以 Json格式存储在MongoDB数据库中。

在实验过程中，筛选出具有代表性的拥有至少 10 个仓库以上的 1621 位开发者，这些开发者每位都至少

拥有 10 个仓库。对这些开发者的历史行为数据进行抽取，主要包括 issue、issue comment、pull request、
pull request comment、pull request review comment 等，共涉及 20367 个项目。 

4.2. 评价标准 

考虑到本文推荐场景的特殊性，开发者由于时间和精力的限制，在一定时间内参与贡献的项目数量

有限，因此我们选用正确率 Accuracy 指标来验证本文方法的有效性，具体定义公式如下所示： 

( ) ( ){ },
Accuracy

u u U R u T u
U

∈ ∩ ≠∅
=  

其中U 表示测试集中的所有开发者集合， ( )R u 表示向开发者 u 推荐的项目集合， ( )T u 表示开发者 u 在

测试集中实际参与贡献的项目集合。倘若 ( )R u 与 ( )T u 的交集不为空，则说明开发者实际至少参与了一

个推荐的候选项目。 
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4.3. 实验结果与分析 

我们选取了基于项目的协同过滤推荐、基于用户的协同过滤推荐、基于用户行为和项目特性的推荐

三个对比模型来验证本文所提方法的性能： 
基于项目的协同过滤推荐：该算法基于开发者对已参与项目的评分，通过计算项目之间的相似度，

将评分最高的若干个相似项目推荐给开发者。 
基于用户的协同过滤推荐：该算法首先计算开发者和开发者之间的相似度，找到与目标开发者特征

相似的若干开发者，然后获取这些开发者所参与的项目集合，并将集合中的目标开发者未参与的项目作

为推荐项目列表。 
基于用户行为和项目特性的推荐：该算法首先从项目的描述文档中提取项目之间的相似度，并从开

发者历史行为数据中提取开发者的行为特征，然后使用模拟退火算法自动优化参数配置，为开发者推荐

与其最为相关的 Top-N 个项目。 
不同的推荐模型实验结果如表 2 所示。实验结果表明，本文提出的方法在推荐 Top-5、Top-10、Top-15、

Top-20 个项目时的表现均优于其他推荐模型，说明本文的模型能更好地提取开发者在开源贡献过程中所

表现出来的显式和隐式的兴趣偏好，从而提高推荐的准确性。 
 

Table 2. Experiment result table 
表 2. 实验结果表 

 项目协同过滤(%) 用户协同过滤(%) 基于项目内容(%) 本文的方法(%) 

Top-5 4.37 12.68 18.61 29.85 

Top-10 6.31 19.46 24.94 34.16 

Top-15 7.68 23.54 28.22 38.84 

Top-20 8.95 29.74 30.96 42.37 

 
在此基础上，我们将 commit 参数引入到活跃度模型中，在计算开发者对项目的活跃度贡献值时，考

虑开发者在项目仓库上的提交数，得到的推荐正确率如下图 3。 
 

 
Figure 3. Comparison of recommendation performance after adding code commit information 
图 3. 加入代码提交信息后的推荐结果比较 
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从图 3 中可以看出，加入 commit 参数后，推荐模型的性能得到了一定的提升，这是因为代码提交行

为同样是开发者的开源贡献行为之一，是活跃度模型的补充。当模型越完整时，就越能体现开发者对项

目的兴趣和参与开源贡献时的特征偏好，从而提高推荐模型的性能。 

5. 总结与未来展望 

本文针对开源场景下的项目推荐问题，提出了一种基于二分网络表示学习的开源项目推荐方法，基

于活跃度模型将开发者参与项目贡献的过程建模成开源贡献二分网络，并融合开发者与项目之间的显式

关系和隐式关系得到开发者的兴趣偏好，从而向开发者进行个性化开源项目推荐。最后在实验数据集上

将本文的方法与传统的项目推荐方法进行比较，实验结果表明，本文所提的方法综合考虑了开发者与项

目之间的显式关系和隐式关系，能更好地表征开发者的兴趣偏好，从而有效地提升的推荐效果。 
未来的工作可以关注如何更好的建模开源协作场景下的复杂交互关系，从而更好地从开发者的历史

贡献记录中捕捉到开发者隐式的兴趣偏好，从而提高项目推荐任务的性能。此外，为了更精确地评估本

文所提方法的真实效果，考虑将推荐的结果发送给部分 GitHub 中的开发者，基于开发者真实的反馈进一

步提高方法的准确性。 
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