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基于多关系知识增强的开发者推荐算法

杜军威，王昭哲，于 旭，胡 强，江 峰，巩敦卫
（青岛科技大学信息科学技术学院，山东青岛 266061）

摘　要：　近年来，随着众包平台的不断发展，信息过载问题日趋严重，任务难以及时找到可靠的开发者完成，为

任务推荐合适的开发者变得至关重要 . 传统推荐方法存在两大挑战：一是任务和开发者的文本特征高度简练，传统推

荐方法聚焦于表面文本信息，未发现其中包含的大量知识实体；二是任务具有一次性，导致显式交互数据极其稀疏 .
为了解决上述挑战，本文提出一种基于多关系知识增强的开发者推荐算法 . 对于一个任务和开发者，首先将他们包含

的文本内容中的每个单词与知识图谱中的相关实体关联起来，用于丰富任务和开发者的信息表示 . 除直接相关联的

实体外，还使用每个实体的上下文实体集合来提供更多的信息 . 然后，对于开发者本文使用多关系邻域聚合的方式增

强其特征表示，并使用注意力模块区分开发者对任务的关注度 . 最终获得的用户和开发者的嵌入输入到深度神经网

络中进行预测 . 在真实的Topcoder数据集上进行广泛的实验，结果表明，本文方法在正确率和序位倒数均值上相比于

最佳对比方法平均提高11.7%和17.5%.
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A Developer Recommendation Algorithm Based on Multi-Relationship 
Knowledge Enhancement
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Abstract:　In recent years, crowdsourcing software development has gradually become an emerging software develop⁃
ment model.  However, with the continuous development of crowdsourcing platforms, the problem of information overload 
has become increasingly serious.  It has become crucial to recommend suitable developers for tasks that are difficult to find 
reliable developers to complete on time.  Traditional recommendation methods face two major challenges: First, the text fea⁃
tures of tasks and developers are highly concise.  Traditional recommendation methods focus on surface text information 
and fail to discover the large amount of knowledge entities contained therein.  Second, tasks are one-time and this results in 
extremely sparse explicit interaction data.  To solve these challenges, we propose a developer recommendation algorithm 
based on multi-relational knowledge enhancement.  We identify entities and contextual entities from text features and link 
the relationship between tasks and developers from a knowledge perspective, uncovering the deep preferences of develop⁃
ers.  In addition, we treat developers' participation in registering, submitting, and winning tasks as different preferences.  
We assign different weights to the relationships between tasks and developers and employ an attention mechanism to refine 
the importance of these different relationships.  Finally, we enhance developers' feature representation using multi-relation⁃
al neighborhood aggregation.  We conduct extensive experiments on the real-world Topcoder dataset, and the results show 
that our method outperforms the best baseline method by an average of 11.7% in accuracy and 17.5% in mean reciprocal 
rank.
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1　引言

近年来，群体协作开发软件逐渐成为一种新兴的

软件开发模式［1］. 这不仅提高了软件开发质量，降低了

开发成本，还极大地满足了人们对软件的需求 . 众包软

件平台为群体协作开发提供了便利渠道，通过将软件

开发任务外包给众包开发人员来获得高品质的软件产

品［2］. 随着众包平台的不断发展，平台上积累的开发者

和发布的任务数目变得十分庞大，信息过载问题日趋

严重，任务难以及时找到可靠的开发者完成 . 同时，开

发者的偏好也影响任务的完成，从事不理想的任务会

产生消极的后果［3］. 因此，为任务推荐合适的开发者变

得至关重要，成为近期的研究热点 .
为了推荐合适的开发者，研究人员做出了大量努

力 . 例如，Mao等人［4］提出一种基于内容的分类方法推

荐开发者 . Shao 等人［5］通过结合神经网络和潜在语义

索引模型推荐开发者 . Zhu等人［6］根据描述信息构建排

序学习模型实现开发者的有效推荐 . Zhang等人［7］提出

一种基于元学习的策略模型推荐可能获胜的开发者 .
上述方法简单地使用描述信息表示开发者和任务的特

征，未挖掘深层次关联关系，模型的推荐性能不够理

想 . 此外，上述方法舍弃了开发者参与和提交任务的信

息对于开发者偏好的影响，未能全面捕捉开发者的兴

趣偏好，在开发者获胜次数较少时，推荐性能不佳 .
为了发现任务和开发者之间的潜在联系，扩展开

发者的兴趣偏好，我们在开发者推荐中引入知识图谱［8］

来提取任务和开发者之间的深层联系 . 通过建立知识

图谱，我们可以从实体之间的关系中发现深层联系，从

而推荐对任务更感兴趣的开发者 . 同时，知识图谱可以

通过链接不同实体之间的关系，进一步扩展开发者的

兴趣偏好 .
此外，为了解决任务和开发者之间交互数据极度

稀疏的问题，除了考虑开发者在平台上的获胜信息，我

们还将开发者在任务注册和提交阶段的信息视为开发

者与任务的交互 . 本文设计一种多关系邻域聚合的方

式，赋予注册、提交、获胜三种关系不同的权重来全面

感知开发者偏好和能力 . 将开发者的表示与任务的表

示联系起来，通过图卷积神经网络（Graph Convolutional 
Neural Network，GCN）聚合局部邻域的特征 .

因此，本文提出了一种多关系知识增强的开发者

推荐算法（Multi-relationship Knowledge-enhanced Devel⁃
oper Recommendation algorithm，MKDR）. 它将一个新任

务和一个开发者（包含新开发者）作为输入，输出任务

对开发者的评价 . 为了验证所提方法的有效性，我们在

真实的数据集上进行了实验，实验结果表明 MKDR 在

开发者推荐上明显优于其他对比方法 .
2　相关工作

2. 1　开发者推荐

为了更准确地推荐开发者，一些研究者根据开发

者的获胜数据、开发者与任务的特征采取不同的策略

进行推荐［4，6，9~11］. 此外，考虑到开发者与任务的不同关

系，Zhang 等人［7］提出一种基于元学习的策略模型，预

测开发者注册、提交和获胜的可能性，逐步过滤不可能

获胜的开发者 . Yang等人［12］利用关键因素构建动态的

众包开发者决策支持模型，预测开发者注册、提交和获

胜的可能性 . Zhang等人［13］将开发者分为三类，采用多

模态学习对三类开发者进行评分预测，然后使用集成

学习对评分加权相加来推荐最终的开发者 . 但以上方

法均依赖于任务和开发者的表面特征，且未考虑开发

者注册和提交的任务所包含的偏好，推荐性能不够

理想 .
2. 2　知识图谱

为了提高推荐的准确性，缓解数据稀疏性问题，模

型可以利用一些附加信息 . 最近，知识图谱表示被证明

建模这类数据来增强推荐性能［14，15］. 知识图谱是一个异

构网络，包含多种类型的节点和关系，其中节点对应于

实体（任务或开发者），边对应于关系 . 推荐系统中使用

知识图谱信息主要有三种方法：基于嵌入的方法［16，17］，
基于路径的方法［18，19］和统一的方法［15，20］. MKDR中利用

基于嵌入方法中的翻译距离模型［21~24］学习每个实体和

关系的低维向量 . 目前，知识图谱已经广泛应用在多个

场景，包括推荐系统［17］、问答系统［25］、关系检测［26］. 本文

将知识图谱嵌入应用在开发者推荐中的工作 .
3　基于多关系知识增强的开发者推荐

本文提出一种多关系知识增强的开发者推荐算

法，即 MKDR. 如图 1所示，该算法包含特征处理、知识

增强、开发者多关系聚合和结果预测四个部分 . 我们首

先对任务和开发者的文本特征和非文本特征进行处

理，然后提取文本特征中的知识实体和上下文实体 . 接

下来构建开发者与任务二部图 . 在二部图中，开发者与

不同关系的任务相关联，聚合这些任务的特征增强开

发者的表示 . 将任务的嵌入表示和开发者的嵌入表示

连接后输入深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）
中，最终输出预测的结果 . 下面将对算法进行详细

介绍 .
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3. 1　问题描述

本文的场景是众包软件开发平台上开发者的推

荐 . 以Topcoder作为众包软件开发平台为例，开发的完

整过程包括任务发布，开发者注册任务，提交作品，最

后评审作品选出获胜的开发者进行奖励 .
在 众 包 软 件 开 发 平 台 上 有 n 个 开 发 者 U =

{u1 u2 un }和 m 个任务 V ={v1 v2 vm }. 对于一个

开 发 者 uÎU，Vr ={v1 v2 vt1
}，Vs ={v1 v2 vt2

} 和

Vw ={v1 v2 vt3
}分别表示开发者注册，提交和获胜的

历史任务，其中 t1 ≥ t2 ≥ t3. 通过聚合历史任务来充分

表示开发者特征，最终在给定一个新任务 v的情况下，

从开发者集合U中推荐合适的开发者完成任务 .
3. 2　特征处理

3. 2. 1　文本特征处理

对于文本特征我们使用基于CNN的句子表示学习

模型进行处理，与词袋模型相比［27］，基于CNN的句子表

示学习模型［28，29］特征提取能力更强 . 如图 2所示，输入

长度为T的句子，首先词嵌入层将句子中的每个单词映

射为 d 维向量表示 [w1  w2    wT ] ÎRd ´ T，这些词的嵌

入表示通过预训练［30］得到，且在整个训练过程中保持

不变 . 接下来卷积层使用滤波器 kÎRd ´ t对词嵌入矩阵

进行卷积运算，t是滤波器的窗口大小，通常为 2~5. 卷

积层第 j个神经元的产生的特征为

z j = f (w1：T*k j + b j ) （1）
其中，f 是非线性函数，* 是卷积操作，bj 是偏置 .
{z 1

j z
2
j z (T - t + 1)

j }是第 j个神经元在嵌入文本上的滑动

窗口所产生的特征 . 对这些特征进行最大池化运算可

以识别最重要的特征，该神经元最终的特征为

z
~

j =max{z 1
j z

2
j z (T - t + 1)

j } （2）
卷积层的最终输出是其m个神经元输出的连接：

z = ( z
~

1 z
~

2  z
~

m ) （3）
3. 2. 2　非文本特征处理

任务和开发者的特征中有类别型特征和数值型特

征 . 类别特征包括任务所需技术、编程语言、开发者类

型、开发者位置和开发者技能 . 数值特征包括任务发布

日期、奖励、开发者注册日期等 . 对于类别特征，本文使

用 one-hot或者multi-hot编码这些特征［31］：

     (1011)
techniques or language

    (010)
developer type or location

      (0110)
developer skill

（4）
对于数值特征，我们采用Z-score归一化方法处理 .

最终将这些文本特征和非文本特征拼接在一起 .
3. 3　知识图谱增强表示

任务的标题和开发者的自我介绍等文本特征中包

含着大量的知识实体，实体间通过链接可以发现开发

者的潜在兴趣，从而增强模型效果 . 本文首先基于外部

知识图谱 DBpedia［8］进行实体链接，然后基于识别的实

体构建子图，并获得实体之间的关系链接 . 此外，我们

可以利用知识图谱上的信息传播和聚合来提升实体语

义表示 . 因此，我们将已识别实体的上下文实体也加入

到子图中 . 基于扩展后的子图我们采用知识图嵌入方

法［24］用于实体学习，获得的实体嵌入矩阵表示为 E =
[e1   e2     en ]，n是文本中提到的实体数量 . 进一步，本

文使用已识别实体的上下文实体来丰富实体嵌入表

示 . 实体 e的上下文实体定义为

context(e)={ei|(erei )ÎG or (ei re)ÎG} （5）
其中，r表示关系，G 表示知识图谱 . 给定实体 e的上下

文，上下文实体嵌入表示为

ē =
1

|| context
∑

e i Î context(e)

e i （6）
将实体 e及其上下文与对应的文本特征进行比较，

应用 softmax函数为每个实体及其上下文分配不同的重

要性：

pi = softmax(zT × e
~

i )=
exp(zT × e

~

i )

∑
e i ÎE

exp(zT × e
~

i )
（7）

其中，e
~

i = e i + ē i. 最终，开发者文本实体嵌入的表示为

每一个实体嵌入的加权和：

e = ∑
e i ÎE

pi e
~

i （8）
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3. 4　多关系邻域聚合

为了挖掘开发者深层次的连接信息，如图 3所示，

本文构建了任务-开发者多关系二部图，将开发者的表

示与任务的表示联系起来 . Michael Schlichtkrull 等
人［32］证明GCN通过聚合局部邻域的特征可以有效增强

模型的性能 .

开发者和任务之间有注册（register），提交（submit）
和获胜（win）三种关系，每种关系对于开发者表示的影

响有所不同 . 通过聚合邻域信息后可以得到开发者的

特征，如下所示：

h(l + 1)
u = σ(W1 (h(l)

u + h(l)
Iu

)) （9）
其中，h(l + 1)

u h(l) 分别是开发者 u 在 l 层和 l+1 层的表示，

h(l)
Iu
是开发者 u的 l层邻域聚合表示 . Iu 是开发者 u相关

联邻居的任务集合，W1是权重矩阵，σ = LeakyReLU(×).
开发者来自与其相交互的邻域特征为

h(l)
Iu
=W (l)

r ∑
vÎ I v

ur

cr (uv)h(l)
v +W (l)

s ∑
vÎ I v

us

cs (uv)h(l)
v

+W (l)
w ∑

vÎ I v
uw

cw (uv)h(l)
v

     （10）

c(uv)= softmax(hu × hv )=
exp(hu × hv )∑

vÎ I v
u

exp(hu × hv )
（11）

其中，W (l)
r ，W (l)

s 和 W (l)
w 分别是衡量注册、提交和获胜关

系重要性的权重矩阵 . h(l)
v 是任务 v在 l层的表示 . I v

ur，I v
us

和 I v
uw 分别是注册、提交和获胜关系下的开发者 u关联

到的任务集合 . c（u，v）是任务-开发者之间的归一化分

数，可以学习任务 v 对于开发者 u 的重要程度，有利于

聚合更重要的信息 . 类似地，我们可以得到任务表示

h(l)
v 用于中间层的信息传递 . 我们设置 h(0)

u = hu，h(0)
v = hv

用于初始信息传递 .
3. 5　预测

经过多关系邻域聚合后，我们获得开发者的特征

表示 hu. 由于需要预测的任务都是新发布的，我们直接

对新任务进行处理，获得任务的特征表示 hv. 将任务与

开发者的特征拼接起来：

h = huÅhv （12）
其中，Å表示拼接操作 . 将特征 h作为 DNN 的输入，最

终输出预测结果：

ŷ =DNNΘ (h) （13）
其中，Θ表示DNN中的参数 .
3. 6　模型学习

为了学习 MKDR 的参数，本文使用推荐系统中广

泛使用的逐点对数损失作为目标函数：

Loss =- ∑
(uv)Î Y + Y -

ylogŷ + (1 - y)log(1 - ŷ) （14）
其中，y表示真实标签 1或 0（1表示开发者 u获胜了任务

v，0则表示没有获胜），ŷ表示预测的值 . Y +和Y -分别是

正负样本集合 .
目标函数的优化可以通过随机梯度下降来完成 .

在开发者推荐中，获胜的开发者往往只有一两个人，

而参与任务的开发者多达数十人，这导致负样本过

大 . 因此，本文采取过采样的方法来平衡正负样本，从

正样本集中反复随机抽取样本来增加数据集中正样

本的数量 . 通过过采样，将正样本数量增加到与负样

本数量相同，此时模型训练会过于强调正样本，正样

本的误差会被放大，模型容易在正样本上出现过拟

合 . 为了达到更好的算法学习效果，本文设置正负样

本比例为 1：5.
MKDR算法的训练过程如算法1所示 .

v5

u1

v4

v3

v1 v2

u2
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�
6

#��3

���3
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图3　任务-开发者多关系图

算法1　基于多关系知识增强的开发者推荐算法

输入:任务的信息 v_info, 开发者的信息 u_info, 知识图谱 G, 开发者

与任务的交互信息

输出:参数Θ, W
  1: 初始化模型参数

  2: repeat
  3:  for (uv)Î Y + Y - do
  4:   hv_text hu_text =CNN_processor(v_info u_info)

     //提取任务和开发者的文本特征

  5:   hv_notex  hu_notex=Non-text_feature_processing(v_info u_info)

     //提取任务和开发者的非文本特征

  6:   ev  eu =Knowledge_Graph_Embedding(v_info u_info)

     //获得知识图谱嵌入表示

  7:   hv = (hv_text hv_notex ev )  hu = (hu_text hu_notex eu )
  8:   for l=1: L do
  9:     h(l)

u = σ(W (h(l - 1)
u + h(l - 1)

Iu
))

 10:     h(l)
Iu
=Wåch(l - 1)

v

 11:   end for
 12:   h = (hL

u h
L
v )

 13:   ŷ =DNN(h)

 14:   计算损失函数,更新参数Θ, W
 15:  end for
 16: until Convergence
 17: return Θ, W
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4　实验结果与分析

为了验证所提方法 MKDR 的有效性，本文使用真

实平台 Topcoder 上的数据进行实验，并给出了相应的

实验结果和分析 . 我们主要研究以下问题：

RQ1：所提的开发者推荐方法是否优于其他对比

方法？

RQ2：知识实体嵌入是否可以增强特征表示？

RQ3：任务与开发者多种关系的信息聚合是否提升

了模型性能？

4. 1　数据集介绍

Topcoder平台采用基于竞争的任务完成模式，每个

开发者通过注册参与完成任务（Topcoder中称为挑战）.
本实验中，我们调取相关的竞赛任务数据，包括缺陷搜

寻、代码编写、模块测试等，共计 32 846个任务 . 获取数

据后，我们首先去掉不完整的数据，然后对不同类型的

任务进行分类来获得不同的数据集 . 为了减少数据稀

疏性的影响，我们选择四个较大的数据集进行实验，

包括 12 034 个任务，26 662 个注册者、7 106 个提交者

和 3 723个获胜者 . 此外，本文使用Microsoft Satori为每

个数据集构建知识图谱，提取数据集中出现的实体以

及上下文实体，详细信息如表1所示 .

4. 2　对比方法

为了评估 MKDR 的性能，本文将与以下七种先进

方法进行对比：

（1） LibFM［33］：该方法是经典的基于特征的因子分

解模型 . 在LibFM中，开发者和任务的特征由两部分组

成：属性特征和实体嵌入 . 本文将开发者和任务的特征

连接起来作为LibFM的输入 .
（2） CrowdRex［4］：该方法将开发者的历史任务和新

任务作为模型的输入，使用决策树作为分类器来获得

最佳推荐结果 . 本文将开发者获胜的历史任务和新任

务作为CrowdRex的输入 .
（3） DCW-DS［12］：该方法构建了一个动态的决策支

持模型，使用随机森林作为分类器，将问题建模为单标

签 3 值分类问题 . 本文将任务和开发者的特征作为

DCW-DS的输入 .
（4） CBC-CN［10］：该方法将相似任务聚类，采用朴素

贝叶斯分类器，构建竞争网络细化初始结果 . 本文对任

务聚类后与开发者一起输入到分类模型中 .
（5） PolicyModel［7］：该方法是一种基于元学习的策

略模型，使用元学习范式来自动学习机器学习算法和

阈值参数 . 我们采取与原文一致的参数设置，将任务和

开发者特征连接后输入到分类器中 .
（6） SusRec［13］：该方法将开发者推荐过程分为两个

阶段 . 在预处理阶段将候选开发者分为三类；在评分阶

段采用多模态学习对三种类型的开发者进行评分，然

后使用集成学习对评分进行加权来推荐最终的开发

者 . 为了与本文方法对比，我们将参与注册、提交和获

胜的开发者作为三种不同类型的开发者 .
（7） DHRec［11］：该方法结合了任务与开发者的显式

特征和隐式特征，构建了有效融合因子分解机和矩阵

分解的模型 . 为了实现最佳的对比效果，本文按照原始

文献中给定的参数范围对参数进行调优 .
4. 3　评价指标

为了评估 MKDR，我们采用正确率（accuracy）和序

位倒数均值（Mean Reciprocal Rank，MRR）作为模型的

评价指标 . 正确率公式如下：

accuracy@k =
∑
vÎ V

correct(vk)

||V
（15）

其中，V 表示任务集合 . 如果给定任务 v，k 个开发者中

有一个以上的开发者获胜，则 correct（v，k）=1；否则 cor⁃
rect（v，k）=0. 序位倒数均值反映了我们推荐的开发者

在列表中位置的重要性，序位倒数均值越大，模型的性

能越好 . 序位倒数均值公式如下：

MRR =
1
N ∑

n = 1

N 1
rankn

（16）
其中，rankn 表示推荐列表中第一个命中的开发者的排

列位置 . 以推荐5个开发者［v1 v2 v3 v4 v5］为例，真实获胜

开发者的位置为3，则 1
rankn

计算为
1
3

.
4. 4　实验设置

由于需要为新任务推荐开发者，本文根据任务的

发布时间对任务进行排序，将新发布的任务用于测试 .
将每个实验数据集的 80% 的数据用于训练，20% 用于

测试 .
在实验环节，实验配置为 i7-10710 U 处理器，

NVIDIA® Geforce® MX350 显卡，1.1 GHz 主频、16 GB
内存，64 位 Windows 10 操作系统 . 实验环境所需环境

为 Python 3.9、PyTorch 1.10.1、Numpy 1.20.3. 单个文本

类型的特征的词向量维度为 50，卷积核数量设置为 20
个，知识实体嵌入表示维度为 50. 本文采用随机梯度下

降训练优化模型，学习率设置为 0.001. 使用 PyTorch实

现一个三层的神经网络，包含一个 238节点的输入层，

一个 64节点的隐含层和一个输出层 . 隐含层激活函数

表1　Topcoder数据集详细信息

数据集

Assembly
Bug hunt

Code
First2Finish

任务

2 659
1 532
3 145
4 698

注册

开发者

3 454
2 431

14 073
6 704

提交

开发者

782
615

4 360
1 349

获胜

开发者

335
324

2 301
763

实体

29 830
20 573
76 382
52 446
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是ReLu，输出层使用Sigmoid激活 .
4. 5　实验结果和讨论

4. 5. 1　RQ1：所提的开发者推荐方法是否优于其他对

比方法？

为了回答RQ1，我们在 4个数据集上将所提方法与

对比方法进行比较，计算正确率和序位倒数均值 . 表 2
展示了所提方法与对比方法在正确率上的比较结果 .

对表 2的实验结果进行分析，与 LibFM、CrowdRex、

DCW-DS、CBC-CN、PolicyModel、SusRec和DHRec相比，

我们发现 MKDR 方法：（1）在 accuracy@1 上分别提高

74.8%、85.8%、70.3%、59.0%、13.7%、16.9%和 7.0%；（2）
在 accuracy@5 上分别提高 138.0%、167.4%、144.8%、

112.7%、31.5%、42.3% 和 15.3%；（3）在 accuracy@10 上

分 别 提 高 164.4%、212.4%、176.2%、139.0%、28.1%、

26.4%和 12.7%. 由表 2可知，本文提出的多关系知识增

强算法在评价指标 accuracy@1、accuracy@5 和 accu⁃
racy@10上都有明显提高 .

序位倒数均值的比较结果如表 3所示 . MKDR方法

与 LibFM、CrowdRex、DCW-DS、CBC-CN 和 PolicyModel
相 比 ，MRR 值 分 别 提 高 311.4%、407.9%、212.6%、

173.6%、36.0%、29.5%和17.5%.

4. 5. 2　RQ2：知识实体嵌入是否可以增强特征表示？

为了回答RQ2，本文在四个数据集（D）上进行消融

实验，设置两个对比方法，如图 4 所示 . 本文测试没有

实体嵌入表示的MKDR模型（表示为w/o E）和无上下文

实体嵌入表示的MKDR模型（表示为w/o context E）. 图

4结果表明，增加实体嵌入表示可以提高模型性能，增

强特征的表达能力 . 此外，上下文实体的加入，有利于

丰富实体嵌入表示，可以进一步提高模型性能 .

4. 5. 3　RQ3：任务与开发者多种关系的信息聚合是否

提升了模型性能？

为了回答RQ3，本文对关键参数（即多关系信息聚

合层数 L）进行研究，在 Assembly、Bug hunt、Code 和

First2Finish数据集上的实验结果如图 5所示 . 图 5结果

说明，多关系信息聚合是有益的，且当聚合层数为 2时

模型取得最佳效果 . 然而，当聚合层数过多会导致信息

噪声 的增加，影响模型性能 .

表2　MKDR方法和对比方法的正确率结果

数据集

Assembly

Bug hunt

Code

First2Finish

评价指标

acc@1
acc@5

acc@10
acc@1
acc@5

acc@10
acc@1
acc@5

acc@10
acc@1
acc@5

acc@10

LibFM
0.147 6
0.209 3
0.282 2
0.130 5
0.152 4
0.212 1
0.136 3
0.171 4
0.216 8
0.152 8
0.184 2
0.227 9

CrowdRex
0.130 1
0.157 9
0.203 8
0.123 2
0.143 9
0.185 7
0.142 9
0.168 5
0.204 0
0.136 4
0.164 1
0.193 5

DCW-DS
0.152 5
0.191 8
0.262 4
0.138 0
0.160 8
0.195 3
0.144 1
0.172 0
0.224 9
0.142 6
0.166 8
0.217 2

CBC-CN
0.163 8
0.229 4
0.322 7
0.143 6
0.171 3
0.222 8
0.160 5
0.209 8
0.268 4
0.153 1
0.193 0
0.236 6

PolicyModel
0.201 3
0.352 2
0.525 6
0.286 7
0.367 5
0.512 0
0.195 4
0.263 3
0.417 6
0.177 5
0.308 7
0.463 8

SusRec
0.209 4
0.326 0
0.515 4
0.257 1
0.358 8
0.543 6
0.183 6
0.235 7
0.433 5
0.182 4
0.280 9
0.452 9

DHRec
0.225 3
0.379 5
0.554 2
0.292 8
0.382 0
0.578 3
0.210 7
0.331 2
0.475 7
0.183 3
0.367 4
0.568 1

MKDR

0.236 5
0.438 4
0.607 3
0.321 1
0.447 6
0.661 4
0.225 7
0.374 8
0.557 2
0.195 0
0.424 1
0.623 5

图4　MKDR与两种对比方法在四个数据集上的推荐性能

表3　MKDR方法和对比方法的MRR结果

模型

LibFM
CrowdRex
DCW-DS
CBC-CN

PolicyModel
SusRec
DHRec
MKDR

Assembly
0.131 5
0.082 3
0.183 0
0.181 6
0.283 7
0.268 9
0.294 0
0.334 9

Bug hunt
0.105 8
0.112 4
0.126 8
0.153 3
0.347 5
0.363 1
0.371 4
0.393 6

Code
0.872 8
0.071 1
0.146 4
0.159 8
0.337 2
0.372 6
0.422 3
0.521 2

First2Finish
0.114 7
0.089 2
0.120 5
0.147 6
0.305 8
0.332 7
0.381 4
0.483 0
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5　总结

在本文中，我们提出一种基于多关系知识增强的

开发者推荐算法MKDR. MKDR首次将知识图谱引入开

发者推荐中，通过实体链接有效地发现开发者和任务

之间的潜在联系 . 为了解决开发者与任务的获胜数据

稀疏性问题，本文加入开发者与任务的注册和提交关

系，在开发者与任务图中聚合高阶邻域信息来增强开

发者的表示 . 我们对 Topcoder 平台上的数据集进行了

广泛的实验，结果表明，MKDR在正确率和MRR上有着

显著的优势 . 此外，模型的知识增强模块和多关系聚合

模块对模型性能提升提供强大的支撑 . 未来，我们考虑

从任务角度出发，为开发者推荐合适的任务 .
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