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　　摘　要：　作为一个开源项目托管平台，ＧｉｔＨｕｂ以多开发者协同参与进行开源项目的开发，开发者作为ＧｉｔＨｕｂ的
核心元素，保证了整个系统的活跃性，然而，很多新项目在短时间内无法找到合适的协同开发者而被拖延开发周期．针
对这个问题，本文提出了一种基于Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的ＣＮＮＬＳＴＭ开发者项目推荐模型，该模型以 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ训练开发者访
问项目的序列，并将项目进行向量化表示，结合ＣＮＮＬＳＴＭ模型计算项目相似度并为开发者推荐合适的项目序列．通
过提取ＧｉｔＨｕｂ中６２，０３１个开发者在２０１５全年的项目访问数据进行项目预测和相似项目发现实验，实验结果表明，
该模型推荐效果较佳，并且可以帮助开发者发现感兴趣的相似项目．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ＧｉｔＨｕｂ；ｐｒｏｊｅｃｔｆｏｒｅｃａｓｔ；ｐｒｏｊｅｃｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

１　引言
　　ＧｉｔＨｕｂ是目前互联网中最大的开源软件社区及项
目托管平台，自上线以来已拥有超过２０００万开发者，托
管项目数超过７０００万．

本文通过调研发现目前 ＧｉｔＨｕｂ中存在以下问题：
（１）项目与开发者分布不均，少量的开发者参与了大部

分的项目［１］；（２）开发者往往经过漫长的关注和收藏项
目以后，才可以判断自己是否具备贡献项目所需的能

力并对项目作出贡献；（３）大量新创建项目在相当长一
段时间内都不会收到 ＰｕｌｌＲｅｑｕｅｓｔ，新项目无法及时被
开发者们关注到，因此很多新的项目在启动初期难以

快速发展壮大．
针对以上问题，为了帮助开发者快速发现感兴趣
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的项目，本文提出了一种基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的 ＣＮＮＬＳＴＭ
开发者项目推荐模型，该模型首先通过 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型
将项目转化为基于项目序列上下文的向量形式，再通

过ＣＮＮＬＳＴＭ模型获取开发者们基于上下文的开发者
项目特征，从而对开发者们可能关注的陌生项目进行

预测，将获得的项目预测列表推荐给合适的开发者，提

高开发者查找项目的效率．

２　相关工作

　　在开发者项目推荐方面，传统方法［１～６］主要有基于

内容的推荐和基于协同过滤方法的推荐传统的协同过

滤方法．
Ｌｉａｏ等［７，８］提出了一种改进的分层粒子群算法的马

尔可夫链模型，对预测开发者会话很有帮助，Ｗｕ等［９］

基于项目相似度矩阵和用户项目矩阵，使用需求度量

来预测用户对未知项目的需求，为开发者们推荐 ｔｏｐＮ
个项目．Ｚｈａｎｇ等［１０］通过分析开发者的 ｃｏｍｍｉｔ行为和
项目文本信息，采用协同过滤与文本匹配相结合的方

式为开源项目推荐贡献者，能有效应对冷启动问题且

准确率达到６３％．
目前，深度学习方法［１１，１２］也在推荐算法中有了广

泛的运用，多位研究者分别通过 ＲＢＭ、ＲＮＮ、ＣＮＮ等深
度学习模型获取特征，其应用到推荐系统中取得了较

好推荐效果．Ｚｈａｎｇ［１３］等在２０１９年提出了基于深度学

习方法的ＧｉｔＨｕｂ开发者项目推荐模型ＦｕｎｋＲｐＤＡＥ，将
推荐准确率提高到了７５４６％．

３　基于Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的ＣＮＮＬＳＴＭ开发者项
目推荐模型

　　由于ＧｉｔＨｕｂ中项目有效描述信息非常短小，同时
也缺乏对开发者的有效标注，这使得项目和开发者的

匹配效率不高．针对这个问题，本文提出了一种基于
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的ＣＮＮＬＳＴＭ项目预测模型对开发者可能感
兴趣项目进行预测从而为其推荐相关的 ｔｏｐｋ个项目．
该模型通过Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ算法将项目转化为项目向量，同
时它结合ＣＮＮＬＳＴＭ模型对开发者可能访问的项目进
行预测，得到针对开发者的项目推荐列表，这有利于提

高用户发现感兴趣项目的效率．
模型整体设计如图１所示，①将开发者按照时间

序列访问的项目集作为整个模型的输入；②通过
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型确定项目在项目空间中的位置，并将
项目转换为了向量的形式，从而将输入的开发者项目

集转换为了矩阵的形式；③将开发者项目矩阵输入
ＣＮＮ模型通过卷积核池化操作得到开发者项目初级
特征；④通过 ＬＳＴＭ模型获取基于上下文的开发者项
目特征；⑤最后通过 ｓｉｇｍｏｄ函数将该特征向量与项目
库进行比较，根据预测结果给开发者推荐 ｔｏｐｋ个
项目．

３１　基于Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的项目向量模型
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型是Ｇｏｏｇｌｅ提出的一种词嵌入模型，

通过挖掘词与上下文的关系将词转为向量形式，从而

方便度量词的相似度．由于 ＧｉｔＨｕｂ中开发者在某段时
间内会持续对某一个或几个项目进行贡献，开发者访

问项目的序列会有一定的上下文关系，因此项目之间

也会像词一样具备相似关系，故本文采用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模
型挖掘项目在上下文中的关系，在将项目转换为项目

空间中的向量的同时也保留了项目间的相关关系．

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型首先需要基于词袋模型构建项目词
典，初始的项目表示为其频率，然后通过不断的训练更新，

得到最终的项目向量表示．Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型有两种常见训练
模型ＣＢＯＷ和ＳｋｉｐＧｒａｍ，由于ＧｉｔＨｕｂ中开发者和项目数
量较多，而Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ中的ＳｋｉｐＧｒａｍ模型更适合处理大型
的数据集，其跳跃选择序列的机制也使得模型不受窗口大

小限制，能很好地解决了开发者访问序列较长的问题．因
此，本文采用Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的ＳｋｉｐＧｒａｍ模型对项目向量模型
进行训练，该模型的训练算法如图２所示．

３０２２
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ＳｋｉｐＧｒａｍ模型的基本原理就是给定一个项目后，
预测在它左右两边可能会出现什么项目．对于每个项
目ｔ存在前后两个大小为ｗ的窗口样本和，这两个窗口
构成了项目ｔ的上下文环境，因此项目 ｔ出现在上下文
的项目集合的概率可用如下公式表示．

Ｐ（Ｃｏｎｔｅｎｔ（ｔ）｜Ｐｒｏｔ）＝
Ｐ（Ｐｒｏｔ－ｗ，…，Ｐｒｏｔ－１，Ｐｒｏｔ＋１，…，Ｐｒｏｔ＋ｗ｜Ｐｒｏｔ）

（１）

因为Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型基于词袋模型设计，故项目 ｔ
出现上下文项目集合的概率可用式（２）计算．

Ｐ（Ｃｏｎｔｅｎｔ（ｔ）｜Ｐｒｏｔ）＝∏
Ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｕｉ｜Ｐｒｏｔ） （２）

其中表示在项目库中的第ｉ个项目，表示项目出现
在项目ｔ的上下文中的概率．

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型训练时先为项目设置初始向量值，
然后以项目访问序列构建训练样本，将样本依次输入

到映射层ｍ个神经元中，通过神经网络从每个神经元
的计算获得了构成项目的向量矩阵，其中第ｉ个项目的
项目向量可以式（３）进行表示，ｍ为向量的维度数目．

Ｖｉ＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ］ （３）
通过对比项目向量与项目初始向量的差距不断调

整项目的向量矩阵完成训练并输出概率．通过训练模
型过程中获得的项目向量矩阵即可将项目转换为其在

项目空间中对应的向量形式，将项目与其最终得到的

向量表示更新到项目词典中去．
３２　ＣＮＮＬＳＴＭ的开发者项目推荐模型

目前ＣＮＮ模型在获取特征方面得到广泛的应用，
通过ＣＮＮ模型可以避免传统特征模型忽略项目上下关
系的缺陷，因此对本文首先使用 ＣＮＮ模型对项目序列
进行初级提取．虽然 ＣＮＮ模型可以获取卷积核大小内
的项目关联特征，但是获取的项目特征不具有长期的

关联特征，而ＬＳＴＭ模型可以对开发者的项目获取长期
基于项目上下文的特征，因此本文将再通过ＬＳＴＭ模型
对开发者项目特征进行进一步地特征提取．

本文采用ＣＮＮＬＳＴＭ的项目预测模型进行项目特

征提取，如图３所示，通过ＣＮＮ模型获取开发者项目初
级特征后，再利用ＬＳＴＭ进一步获取基于时间序列的项
目上下文特征，进行项目相似度计算，并对开发者感兴

趣的项目进行预测，将预测的 ｔｏｐｋ个项目推荐给开
发者．

项目向量输入项目预测模型后，在卷积层先通过

卷积操作提取项目信息，由于不同尺寸的卷积核得到

的特征图的大小是不一样的，要完成各个卷积项目特

征图的级联最常用的方法就是对特征图进行池化，并

且提取出特征图的局部池化最大值，这样将每一个卷

积核得到的特征对应为一个值，最后在级联起来，得到

最终的特征向量．步骤如下：
（１）在卷积层中，我们使用不同尺寸的卷积核来获

取初级特征，每个卷积核包含不同权重矩阵．ｌ是窗口
大小，这意味着卷积核对 ｌ个项目进行操作，ｄ是项目
向量的维度．

ｖ′ｉ＝σ（Ｗ
ｍ·ｖｉ：ｉ＋１－１＋ｂ） （４）

其中σ为激活函数，ｂ为偏置．当对开发者项目矩阵进
行完卷积操作后，如式（５）表示出经过对开发者项目卷
积操作生成的特征图．通过卷积操作，分别对 ｌ个项目
进行特征提取，可以充分表示开发者的项目特征．

ｖ′＝［ｖ′１，ｖ′２，…，ｖ′ｎ－ｌ＋１］ （５）
（２）卷积操作之后是一个池化层，目的是对卷积得

到的项目特征矩阵进行降维．为了缓解神经网络训练
过程中的过拟合问题，基于ＧｉｔＨｕｂ中项目的自身属性，
本文使用最大池化方法对得到的特征矩阵进行池化操

作．另外，池化层的另一个目的将大小不同的卷积特征
图通过不同方式的池化降维，转化为长宽相同的特征

图，然后从深度进行特征图的连接，将连接后的特征图

作为ＬＳＴＭ的待输入特征．
ＬＳＴＭ模型神经元步骤如下：
（１）（ＬＳＴＭ模型每个时刻 ｔ的神经元都会通过输

入门输入上一个神经元的输出向量 ｈｔ－１和特征图中 ｔ
时刻对应的向量ｘｔ，如式（６）、（７）进行处理得到 ｉｔ、珘Ｃｔ，
这样既保留了此次的项目特征，也将上一个神经元的

４０２２
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信息进行了保留；

ｉｔ＝σ（Ｗｉ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ） （６）
珘Ｃｔ＝ｔａｎｈ（ＷＣ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂＣ） （７）

（２）然后通过遗忘门对输入门得到的向量信息进
行处理，如式（８）得到向量 ｆｔ，同时根据得到的遗忘信
息对神经元信息进行更新，如式（９）得到向量Ｃｔ；

ｆｔ＝σ（Ｗｆ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ） （８）
Ｃｔ＝ｆｔＣｔ－１＋ｉｔ珘Ｃｔ （９）

（３）最后，如式（１０）、（１１），输出门将该神经元处
理得到的特征向量 ｈｔ传入下一个神经元中，同时传入
最终的特征矩阵中，这样本神经元输出的特征向量既

包含的此处的项目特征，也保留了上文的向量特征，也

将此项目的特征传入了下个神经元．
ｏｔ＝σ（Ｗｏ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ） （１０）

ｈｔ＝ｏｔ·ｔａｎｈ（Ｃｔ） （１１）
ＬＳＴＭ模型每个时刻 ｔ的神经元都会输出一个特

征，本文将序列长度＋１时刻的神经元输出作为推荐项
目的高级语义词向量，通过 ｓｉｇｍｏｄ函数计算找到最相
似的ｔｏｐｋ个项目进行推荐．
３３　训练

在训练阶段，本文采取 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归的对数似然损
失函数，衡量预测项目和真实项目的差距，通过反向传

播算法更新神经网络参数值，完成网络的训练，训练公

式如下所示．
Ｌ（Ｙ，Ｐ（Ｙ｜Ｘ））＝－ｌｏｇＰ（Ｙ｜Ｘ） （１２）

其中，Ｙ为输出变量，Ｘ为输入变量，Ｌ为损失函数．
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归的对数似然损失函数可反映预测结果的损
失率，损失率越小越好．

４　实验结果与验证数据集

４１　数据
本文利用 ＧｉｔＨｕｂＡｒｃｈｉｖｅ提取实验数据集提取了

４３３１５６２个开发者在２０１５年全年的项目操作数据．由
于ＬＳＴＭ模型要求序列的长短一致，故从访问数为大于
２００的１９０９０４个开发者中选取了６２０３１位开发者，并对
他们最近访问的１００＋ｋ个不重复的项目序列进行采
样，ｋ为推荐的项目数量，将其分割为训练集４７８７１条，
测试集１４１６０条．
４２　实验说明

本实验的预测结果以准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率
（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ值综合进行效果检验．这三个的计算公式
如下公式所示：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ∩（ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＳｅｔ，ＲｅｆｅｒｅｎｃｅＳｅｔ）ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＳｅｔ （１３）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ∩（ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＳｅｔ，ＲｅｆｅｒｅｎｃｅＳｅｔ）Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ （１４）

Ｆ＝ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ２Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ （１５）

其中ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＳｅｔ为推荐项目集合，ＲｅｆｅｒｅｎｃｅＳｅｔ为实际
选择项目的集合．

本文将为开发者们推荐 ｔｏｐｋ个项目，准确率表示
开发者参与项目在推荐列表中的比例，召回率表示推

荐项目在开发者参与的项目列表中的比例．
４３　结果与讨论

本节首先将传统的协同过滤方法与本文提出的模

型进行实验对比；然后，对基于各种传统的深度学习方

法和本文提出的基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的 ＣＮＮＬＳＴＭ等开发
者项目预测模型进行推荐结果分析，根据实验结果的

对比分析确定模型中各个模块的有效性以及总体推荐

效果的高效性．
４３１　损失值分析

在模型训练过程中，随着迭代次数加深，模型损失

值如下图４所示，我们可以看出在当前模型训练中，模
型最终完成收敛，并没有过多拟合．

４３２　传统方法推荐结果对比
传统的项目推荐方法多采用协同过滤的方法，本

文将基于之前的研究，设计多种对比实验进行推荐效

果分析，ｔｏｐ５新项目推荐结果如表１所示．随机标签集
代表通过随机方法生成的标签集；Ａｃｔｏｒ标签集是通过
ＬＤＡＬＥ算法获得的标签集，ＬＤＡＬＥ算法定义了一种开
发者对项目熟悉度的计算方法，并结合分析项目行为

文本获得的项目标签集获得开发者的个性化标签集；

Ｐｒｏｆｉｌｅ标签集是通过 ＰＬＣＦ算法获得的标签集，ＰＬＣＦ
算法是一种基于ＬＤＡ和协同过滤算法的标签集提取算
法．通过实验结果可见，本文提出的方法在各项指标上
表现均优于传统的协同过滤方法．

表１　不同标签集的协同过滤开发者项目推荐结果表

模型 准确率 召回率 Ｆ值
基于随机标签集的推荐 ３７７９％ ３８４０％ ３８０９％

ＬＤＡＬＥ算法 ６５７９％ ６６８５％ ６６３１％
ＰＬＣＦ算法 ７０４９％ ７１６２％ ７１０５％

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ＋ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ ８２６９％ ８４０２％ ８３３５％

５０２２
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４３３　深度学习方法推荐结果对比
近些年，深度学习方法在推荐系统中有很好的应

用．传统的基于深度学习方法的项目推荐模型多采用
ＣＮＮ、ＬＳＴＭ模型，在将项目转化为向量时候多采用随
机向量的方法，忽略了开发者项目之间的联系，因此本

文将Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型训练向量和 ＬＤＡ训练向量分别作
为传统ＣＮＮ模型、ＬＳＴＭ模型和本文提出的ＣＮＮＬＳＴＭ
模型的输入进行实验，得到的 ｔｏｐ５新项目推荐结果如
表２所示．

表２　基于项目特征向量表示的各模型推荐结果对比表

文本表示 特征模型 准确率 召回率 Ｆ值

ＬＤＡ

ＣＮＮ ６５２８％ ６６３３％ ６５８０％

ＬＳＴＭ ６８３９％ ６９４９％ ６８９４％

ＣＮＮＬＳＴＭ ７０９０％ ７２０４％ ７１４７％

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ

ＣＮＮ ７２４８％ ７３６５％ ７３０６％

ＬＳＴＭ ７６６７％ ７７９０％ ７７２８％

ＣＮＮＬＳＴＭ ８２６９％ ８４０２％ ８３３５％

　　实验结果表明：（１）基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型提取的项
目特征向量比基于ＬＤＡ模型提取的项目特征向量更加
适合作为开发者项目推荐模型的输入向量；（２）在基于
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的推荐模型中，本文提出的 ＣＮＮＬＳＴＭ模型
在各个指标上面都比 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ模型的推荐效果更
好，因此本文提出的模型推荐效果最佳．

最后，对实验结果进行进行总结，不管是同传统的

协同过滤方法还是和传统的深度学习模型比较，本文

提出的基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的 ＣＮＮＬＳＴＭ开发者项目推荐
模型项目推荐效果确实优于传统项目推荐模型和其他

深度学习模型．

５　总结
　　本文提出了一种应用于开源软件社区ＧｉｔＨｕｂ上的
基于Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的ＣＮＮＬＳＴＭ的开发者项目推荐模型．
本模型能有效地预测开发者访问项目的行为，通过预

测为开发者们推荐合适的项目，为开发者提高项目推

荐效率，提高协作开发效率，促进ＧｉｔＨｕｂ社区的高效发
展．未来希望采用更大的数据集来验证本文模型的扩
展性．另外，通过分析开发者行为数据，本文并未关注
开发者行为的时间戳信息，而开发者兴趣随时间将类

似的周期性变化，未来希望结合马尔科夫链模型分析

开发者在时间上的行为数据变化规律，提出更加准确

的项目预测算法，使开发者能够更加快捷地发现感兴

趣、可贡献的项目．
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