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摘　要　Gitcoin是一个基于开源社区 GitHub的众包平台.在 Gitcoin中,项目团队可以发布开发任务,开发者选择感兴趣的

任务并注册,发布者选择合适的开发者完成任务并发放赏金.但是一些任务因缺乏注册者而失败,部分任务未能合格完成,顺

利完成的任务也面临开发者注册间隔时间长的问题.因此,需要一种开发者推荐方法,快速为众包任务发现合适的开发人员,

缩短开发者注册众包任务的时间,发现潜在合适的开发者并激励其注册,促进众包任务顺利完成.文中提出了一种基于LGBM
分类算法的开发者推荐方法 DEVRec(DeveloperRecommendation).该方法提取任务特征、开发者特征、开发者和任务的关系

特征,使用 LGBM 分类算法进行二分类,计算开发者注册任务的概率,最终得到众包任务的推荐人员列表.为了评估推荐效

果,获取 Gitcoin的１５９９个已完成众包任务、３４３名任务发布者和１６０５名开发者.实验结果显示,与对比方法 PolicyModel相

比,DEVRec前１ 位、前 ３ 位、前 ５ 位 和 前 １０ 位 推 荐 的 准 确 度 及 MRR 指 标 分 别 提 高 了 ７３．１１％,１１９．０７％,８６．５５％,

２９．２４％和６２．２７％.
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Abstract　GitcoinisacrowdsourcingplatformbasedonopenＧsourcecommunityGitHub．InGitcoin,projectteamscanreleasedeＧ

velopmenttasks．Thedevelopersselectthetasktheyareinterestedintoregister,andthepublisherselectstheappropriatedeveＧ

lopertocompletethetaskandoffersareward．Butsometasksfailbecauseofalackofregistrants．Sometasksarenotperformed

properly．Successfullycompletedtasksalsofacetheproblemoflongdeveloperregistrationintervals．Therefore,adeveloperreＧ

commendationmethodisneededtoquicklyfindsuitabledevelopersforcrowdsourcingtasks,shortenthetimefordevelopersto

registerforcrowdsourcingtasks,findpotentialsuitabledevelopersandmotivatethemtoregister,soastopromotethesuccessful

completionofcrowdsourcingtasks．AdeveloperrecommendationsystemDEVRecbasedontheLGBMclassificationalgorithmis

proposedinthispaper．Firstly,thetaskＧrelatedcharacteristics,developerＧrelatedcharacteristics,andtherelationshipbetweendeＧ

velopersandtasksinthecrowdＧsourcingtaskassignmentrecordsareextracted．ThentheLGBMclassificationalgorithmisused

forbinaryclassification．Theprobabilityofadeveloperregisteringthetaskisgiven,andfinallythelistofrecommendedpeoplefor

thetaskisprovided．Toevaluatetherecommendationeffect,１５９９completedcrowdsourcingtasks,３４３publishers,and１６０５deveＧ

lopersarecrawledfromGitcoinplatform．Experimentalresultsshowthat,comparedwiththePolicyModel,therecommendation

accuracyandMRRindexofthetop１,top３,top５andtop１０ofDEVRecimprovesby７３．１１％,１１９．０７％,８６．５５％,２９．２４％ and

６２．２７％respectively．

Keywords　OpenＧsourcesoftware,Developerrecommendation,Crowdsourcingdevelopment,Featureextraction,Machinelearning
　



１　引言

GitHub[１Ｇ２]是著名的开源软件社区,支持开发者高效参

加开源 软 件 开 发[３Ｇ４].Gitcoin[５Ｇ６] 是 一 个 基 于 开 源 社 区

GitHub的众包平台.在 Gitcoin中,项目团队可以发布开发

任务,开发者选择感兴趣的任务并注册,发布者从注册列表中

选择合适的开发者来完成任务并发放赏金.在 Gitcoin平台,

项目团队采用众包的方式[７Ｇ１０],利用赏金激励开发者完成特

定任务,推进开源软件项目的开发.

在众包开发实践中,开发者自由参与感兴趣的任务,并把

代码发送给发布者审查.一些任务可能由于缺乏开发者关

注,未能顺利完成.文献[１１]发现,在众包开发平台 TopcoＧ

der上,８７．４％ 的 任 务 未 收 到 任 何 开 发 者 提 交 的 内 容;在

１２．６％的收到提交内容的任务中,３５．４％的提交内容未能通

过发布者的审查.在本文收集的数据集中,１２．３１％的众包任

务未被任何开发者注册;而在顺利完成的众包任务中,任务发

布到开发者注册的平均间隔时间达到１２．１９天.一些众包任

务存在缺乏开发者注册、提交质量低、等待注册时间长等问

题.这些问题致使众包任务失败,从而影响开源项目的开发

进展.因此,众包平台需要一种开发者推荐方法,快速为众包

任务发现合适的开发人员.众包平台可以自动向开发人员推

荐任务,同时也可以请众包任务的发布者主动联系潜在的注

册者,缩短众包任务等待开发者注册的时间,促进众包任务的

顺利完成.

现有的一些文献对众包任务的开发者推荐进行了研

究[１１Ｇ１８].文献[１６]从开发人员的注册历史中提取特征,并使

用基于内容的推荐技术来自动给任务推荐合适的开发人员.

文献[１９]采用了类似于协同推荐的方法,基于众包任务的历

史数据,找出任务之间的共性,然后推荐与新任务相似的历史

任务中的开发人员.Zhang等[１８]进一步提出了基于任务特

征和开发者特征的推荐模型 PolicyModel,采取元学习的方

式推荐开发者.实验结果表明,PolicyModel的效果明显优

于只考虑任务特征和只考虑开发 者 特 征 的 方 法.然 而,现

有研究分别提取任务特征与开发者特征,未能关注到开发

者与开发任务之间的关系.开发者更可能注册与自己技

能相匹配的任务,也可能会和同一任务发布者进行多次合

作.因此,开发者和任务之间的关系也可能影响开发者的

推荐.

本文提出了一种基于 LGBM 分类算法的开发者推荐方

法 DEVRec,提 高 了 开 源 软 件 众 包 任 务 的 注 册 效 率.在

Zhang等的研究[１８]的基础上,本文不仅扩展了任务特征与开

发者特征,而且提出了关系特征度量开发者和任务之间的关

系.然后使用LGBM 分类算法进行二分类,计算开发者注册

任务的概率,最终得到任务的推荐人员列表.为了评估推荐

效果,本文获取 Gitcoin的１５９９个已完成众包任务、２６０名任

务发布者和 １９４ 名开发者.实验结果显示,与 Policy MoＧ

del[１８]相比,DEVRec在前１位、前３位、前５位和前１０位推

荐的准确度及 MRR 指标分别提高了 ７３．１１％,１１９．０７％,

８６．５５％,２９．２４％和６２．２７％.

本文的主要贡献包括以下两方面:

(１)分析无人注册任务的特点.与成功任务相比,无人注

册任务的奖励较少,发布信息的未知比例更高.

(２)设计众包任务开发人员推荐方法 DEVRec.本文分

析开源社区众包平台的特点,对现有研究的任务特征、开发者

特征进行拓展,添加了任务预计耗时、开发者积压任务数等特

征.此外,本文考虑了开发者和任务之间的关系对开发者推

荐的影响,提取了开发者和任务之间的关系特征.DEVRec
将开发者推荐转化为二分类问题,使用 LGBM 分类算法为众

包任务推荐出合适的开发人员,缩短了开发者注册众包任务

的时间,帮助众包任务顺利完成.实验结果说明,DEVRec方

法的效果优于对比方法PolicyModel.

本文第２节概述了所研究课题已有的一些方法;第３节

介绍了本文的研究背景,以及 Gitcoin平台的相关知识;第４
节详细介绍了本文提出的 DEVRec推荐方法的过程和特征

选取方式;第５节通过定量实验验证了本文方法的效果;第６
节进行了有效性分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

近年来,一些研究人员针对众包软件开发平台中的开发

者自动推荐,从不同角度进行了研究[１６Ｇ２５].

文献[１６]发现,对于每个任务而言,潜在的开发人员数目

非常庞大,如果任务分配不当可能会降低软件交付的质量.

其采用CrowdRex推荐方法[１６]提取开发者的历史数据作为

推荐开发者的依据,将其输入到推荐模型中,将推荐问题转化

为多分类问题,使用决策树算法进行多分类求解[１６].

文献[１７]提出了 CBCＧCN 方法,该方法首先提取任务的

主要特征,如标题、要求等.然后,根据所提取的特征对任务

进行聚类,构建分类模型.对于待推荐任务,该方法首先使用

分类模型为其推荐出初始的开发者列表,之后构建开发者之

间的历史竞争关系网络,并据此对推荐列表中的顺序进行

调整.

文献[１９]利用开发者的提交率、提交质量、任务的竞争情

况等影响因素,使用随机森林分类器,构建了一个动态的人群

工作者决策支持模型(DCWＧDS).

Zhang等[１８]在前人研究的基础上提出了一种基于任务

特征和开发者特征的推荐模型 PolicyModel.该模型仅将较

可能选择任务并提交的开发者加入考虑范围.他们在已有特

征的基础上,采取 MetaLearning方法来进行开发者推荐.提

取的任务的特征包括任务的文本描述、所需的编程语言技术、

任务发布日期、任务持续的天数、任务的奖励和任务的难度,

开发者的特征包括开发者自身能力以及开发者之间的相互影

响.PolicyModel的方法推荐准确度优于文献[１６Ｇ１７,１９]中

的推荐方法.因此,本文选取 PolicyModel[１８]作为主要对比

方法.

文献[２０]提出了基于活跃度的评论开发人员推荐方法

ABRec.针对合适代码发表评论和 针 对 合 适 任 务 注 册 都

是基于开发人员的兴趣,也都涉及开发人员和特定内容的

知识技能匹配 程 度.因 此,选 择 ABRec作 为 本 文 的 对 比

方法.

００１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



３　研究背景

３．１　Gitcoin众包开发流程

Gitcoin的开发流程[２６Ｇ２７]如图１所示,具体如下:１)任务

发布者将任务发布到 Gitcoin上;２)开发者首先进行任务注册

报名;３)任务发布者根据开发者的历史信息和能力,选取匹配

的开发者来完成任务;４)开发者需要在规定时间内提交自己

的解决方案,如果不提交则视为放弃任务,如果提交了解决方

案,任务发布者审核该方案是否满足需求,如果接受方案,则

将任务金额发放给开发者.

图１　Gitcoin众包开发流程

Fig．１　CrowdsourcingdevelopmentprocessinGitcoin

３．２　Gitcoin众包任务介绍

本小节在描述 Gitcoin开发流程的基础上,对 Gitcoin中

的任务进行举例说明.Gitcoin中一个众包任务的信息主要

包括如下部分:

(１)任务标题.任务标题是对众包任务要解决问题的简

单概括.

(２)任务奖励.开发者完成任务后获得的奖励,包括现金

奖励和虚拟货币奖励.

(３)任务所需技能.该任务涉及的编程语言和技术框架.

(４)任务的相关信息.发布者在发布任务时需要填写的

信息包括:任务的类型、任务预计难度、任务预计耗时、任务当

前状态等.任务的类型包括:Bug,Feature,Security,ImproveＧ

ment,Documentation,CodeReview,Andere,Design,Other 和

Unknown.任务预计难度包括:Beginner,Intermediate,AdＧ

vanced,Mittlere和 Unknown.任务预计耗时包括:Hours,

Days,Weeks,Months和 Unknown.

(５)任务对应的 GitHub链接.众包任务与 GitHub中的

项目开发相联系,开发者在这里给出了对应项目的链接.

(６)任务文本描述.文本描述包含了任务需要解决的具

体问题、任务的需求文档、任务的注意事项等,这是开发者了

解任务内容的主要信息来源.

(７)开发者提交解决方案.开发者被选中后提交的解决

方案.并非全部开发任务都能完成开发流程,本文获取的数

据显示有１２．３１％的任务因没有开发者注册而失败.

如图２所示,图中的众包任务示例标题为“UseUNO

PlatformInsteadofOoui”,现金奖励为７２美元,虚拟货币为

７２DAI.任务预计所需等 级 为 “Intermediate”,预 计 耗 时 为

“Hours”,涉及的编程语言和技术框架包括“C＃,uno,xamaＧ

rin,xamarinforms,webassembly”.众包任务中显示,开发者３
个月前提交了解决方案,工作时长为６h,提交后的状态为

BountyPaid,说明发布者接受了该方案,完成了全部开发流程.

图２　Gitcoin众包任务示例

Fig．２　ExampleofcrowdsourcingtasksinGitcoin

３．３　无人注册任务特征分析

在本文获取的 Gitcoin数据集中,３８８个任务因无人注册

而失败,占全部任务的１２．３１％.为了比较无人注册任务和

成功任务,我们统计了多项任务信息,包括虚拟货币奖励、现

金奖励、文本描述长度、预计耗时、预计难度和类型等.表１－
表４列出了统计结果.

表１　无人注册任务与成功任务的平均虚拟货币奖励、平均现金

奖励、平均文本描述长度情况

Table１　Averagevirtualcurrencyreward,cashreward,andtext

descriptionlengthforunregisteredtasksandsuccessfultasks

任务信息
平均虚拟货币

奖励/ETH
平均现金

奖励/美元

平均描述长度/
字符数

无人注册的任务 ０．１８０ ６５．３９１ ６５５．１１１
成功的任务 １．３９３ ３３６．５２５ １２３２．３５７

表２　无人注册任务与成功任务的预计耗时占比

Table２　Ratioofestimatedtimespentonunregisteredtasksand

successfultasks

预计耗时 Hours Days Weeks Months Unknown
无人注册的任务 ０．３２２ ０．１７３ ０．０５４ ０．０２１ ０．４３０

成功的任务 ０．４３２ ０．２６７ ０．０５６ ０．００６ ０．２３９

表３　无人注册任务与成功任务的预计任务难度占比

Table３　Ratiooftaskdifficultyofunregisteredtasksandsuccessful

tasks

预计难度 Beginner Intermediate Advanced Mittlere Unknown
无人注册的任务 ０．２３２ ０．２４７ ０．０９８ ０．０００ ０．４２３

成功的任务 ０．１８９ ０．５０３ ０．０７８ ０．００４ ０．２２６

表４　无人注册任务与成功任务的类型占比

Table４　Ratiooftypesofunregisteredandsuccessfultasks

任务类型 Documentation Security Improvement Bug Feature Andere CodeReview Design Other Unknown
无人注册的任务 ０．０１５ ０．０２６ ０．０４９ ０．０９５ ０．３３８ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０５９ ０．４１８

成功的任务 ０．０５ ０．００４ ０．１８９ ０．０４５ ０．３８０ ０．００１ ０．００３ ０．００７ ０．０６６ ０．２５５
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　　由表１可以看出,相比成功的任务,无人注册任务的虚拟

货币奖励和现金奖励都明显较少,文本描述长度也较短.较

少的奖励可能导致任务无人注册.另外,由表２－表４可以

看出,对于任务预计耗时、任务难度和任务类型,无人注册任

务的未知(Unknown)比例明显高于成功任务.发布者可能

缺乏对任务的预估,不确定如何填写相关信息,导致开发者缺

乏对任务的了解而不愿意注册.由于任务的发布者与开发者

之间沟通对接的不足,适合完成任务的开发者可能没有获知

任务信息,导致合适的开发者未能注册任务.本文向任务推

荐合适的开发者,辅助任务发布者与开发者之间的对接,促进

任务顺利完成.

４　DEVRec方法设计

４．１　推荐方法总体思路

将众包开发平台中的每一个任务和每一个开发者进行组

合,组合中的开发者和任务只有注册和未注册两种关系,因此

为任务推荐开发者问题可被视为机器学习的二分类问题.

本文提出了基于机器学习的方法 DEVRec.该方法将开

发者推荐问题转化为机器学习的分类问题,考虑了任务特征、

开发者特征和开发者与任务的关系特征,并使用 LightGBM
作为分类算法来推荐开发者.

如图３所示,整个方法的推荐过程包含两个阶段:训练阶

段和推荐阶段.在训练阶段,DEVRec根据训练数据获取任

务特征、开发者特征和开发者与任务的关系特征,输入并训练

得到LGBM 分类模型.在推荐阶段,DEVRec获取待推荐任

务的相关特征,并利用训练好的LGBM 模型来给任务推荐开

发者.

图３　DEVRec推荐过程

Fig．３　RecommendationprocessofDEVRec

在训练阶段,DEVRec从训练数据中提取特征向量.本

文使用向量空间模型(VectorSpaceModel)来构建权重向量,

根据众包任务的最终注册人员来构建模型的输出标签.对于

某一个特征向量,如果对应的开发者实际注册了对应的众包

任务,则输出的分类标签为１,否则为０.

在推荐阶段,DEVRec使用训练好的模型为待推荐的任

务推荐开发者.首先提取待推荐任务的特征向量,其次计算

开发者的特征向量,最后将任务和开发者一一对应并计算关

系特征向量.本文方法将以上特征作为分类模型的输入,模

型输出每个开发者注册每个任务的概率.对于任务 T,可以

得出所有开发者注册任务 T的概率,并按照开发者注册概率

由高到低进行排序,即得到任务 T的推荐人员列表.

４．２　影响因素选择与量化

表５列出了本文提出的指标体系.本文参考Zhang等的

研究[１８],扩展任务特征与开发者特征.此外,本文提出关系

特征来度量开发者和任务之间的关系.

表５　指标描述

Table５　Indicatordescription

指标名称
是否参考

对比方法[１８]

任务指标

任务的标题 是

任务的文本描述 是

任务所需的编程技能 是

任务持续的天数 是

任务涉及的虚拟货币金额 是

任务涉及的现金金额 是

任务的难度 是

任务预计耗时 否

开发者指标

开发者最后一次注册时间 是

开发者注册任务总数 是

开发者近３个月的注册任务数 否

开发者积压任务数 否

近十次任务的注册数 否

开发者的影响力排名 是

关系指标

开发者技能与任务所需技能的匹配程度 否

基于时间衰减的开发者与任务发布者的关系 否

基于时间衰减的开发者历史参与任务与

当前任务文本相关性
否

开发者历史参与任务和当前任务所需技能

的相关性
否

开发者历史参与任务和当前任务的类型相关性 否

４．２．１　任务的相关特征

开发者可以通过众包平台查看众包任务的相关信息,选

择自己感兴趣的任务进行注册.任务本身提供了许多可利用

的信息,同时任务的一些属性会影响开发人员的注册行为,例

如任务的金额和难度等因素.本文主要考虑了以下任务的相

关特征:

(１)任务的标题.标题往往会反映任务的主要内容和需

求.本文采用了 Word２Vec技术,对任务的标题进行编码,实

现将标题的文本转换为向量.Word２Vec是一组用于词嵌入

的相关模型,它考虑了语义和单词顺序.Word２Vec使用神

经网络技术,将一个大型文本语料库作为输入,每个词语都可

以映射成一个特征向量,其中共享公共上下文的词在向量空

间中距离更近.为了计算包含 N 个单词的文本向量,本文首

先采用 Word２Vec生成N 个单词的词向量,再将N 个单词的

词向量相加求平均值,作为文本向量.

(２)任务的文本描述.任务页面的文本描述包含了任务

需要解决的具体问题、任务的需求文档、任务的注意事项等,

这是开发者了解任务内容的主要信息来源.本文采用了

Word２Vec技术,将任务的文本描述转换成了向量.

(３)任务所需的编程技能.发布者在发布任务时会写明

任务涉及的技术、编程语言和编程框架等.可能包含如 PyＧ

thon编程语言、Web网页开发技术、Django编程框架等关键

字.本文涉及到的编程技能共有６８７种.本文采用 OneＧHot
编码,对任务所需的技术和编程语言进行了编码.

(４)任务持续的天数.众包任务开发过程包含任务注册、

任务提交、任务评审、奖励发放等阶段,这些阶段共同组成了

任务的生命周期.此特征为发布者在发布任务时预先设置的

整个任务生命周期持续的天数.
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(５)任务涉及的虚拟货币金额.即任务给予最后完成者

的虚拟货币奖励金额.虚拟货币指众包社区中的虚拟货币.

(６)任务涉及的现金奖励.其指任务给予最后完成者的

现金奖励金额.

(７)任务的难度.Gitcoin上将任务的难易程度划分为

Beginner,Intermediate,Advanced,Mittlere几个档次,任务发

布者在发布任务时需要标明任务的预估难度.本文分别用

１,２,３,４来代表这４种不同难度.

(８)任务预计耗时.任务发布时,发布者会对工作量进行

估计,预计开发者要花多长时间来完成任务.Gitcoin上的预

计耗时分为 Hours,Days,Weeks,Months这４种.本文分别

用１,２,３,４来代表这４种不同的任务耗时.

４．２．２　开发者的相关特征

作为众包任务的参与者,不同开发者使用的技术和编程

语言各不相同,开发者的历史行为在一定程度上能反映出开

发者的开发能力和开发习惯.此外,开发者在不同时间段中

表现出的活跃程度也会有所不同,影响其注册众包任务的可

能性.因此,开发者自身的属性也是有价值的信息.本文主

要考虑了以下开发者的相关特征:

(１)开发者最后一次注册时间.开发者最近一次注册任

务的时间距离当前任务发布时间的天数.

(２)开发者注册任务总数.开发者在当前任务发布时间

前注册的任务总数.该特征反映了开发者在 Gitcoin平台上

的总体活跃程度.

(３)开发者近３个月的注册任务数.在当前任务发布时

间的前３个月中开发者注册的任务个数.该特征反映了开发

者近期的活跃程度.

(４)开发者积压任务数.如果开发者在当前任务发布时

间前参与了其他任务的开发和提交,并且其他任务的结束时

间大于当前任务的发布时间,那么可以认为开发者手中有积

压的未完成任务.当开发者有积压任务未完成时,他可能不

会注册新的任务.本文统计在任务发布时间前开发者积压了

多少任务还没有完成.

(５)近十次任务的注册数,在当前任务发布的前十个任务

中开发者注册的数目.

(６)开发者的影响力排名.开发者的影响力排名是根据

PageRank算法[１８]计算的:首先构建人员关系影响图,图中的

边IR(A,B)代表开发者A 对开发者B 的影响力大小,等于A
和B都注册的任务数量除以B 注册的任务数量.该边的值

越大,B和A 选择注册任务的A 相似度越高,那么未来B 更

可能选择A 注册的任务,A 对B 的影响更大.根据 PageＧ

Rank算法,人员关系影响图中每个节点的影响力值等于当前

节点对其他节点的影响之和,根据节点的影响力值进行排序,

得到每个节点的排名,影响力值越大,排名越靠前.每次任务

完成后更新人员关系影响图,重新计算开发人员的影响力

排名.

４．２．３　开发者与任务的关系特征

除了开发者和任务本身的特征外,开发者和任务之间还

存在一些联系.开发者更可能注册与自己技能相匹配的任

务,更可能注册一类相似的任务,也可能会与同一任务发布者

进行多次合作.因此,开发者和任务之间的关系也会影响开

发者的推荐.本文主要考虑了以下特征:

(１)开发者技能与任务所需技能的匹配程度.开发者在

注册账号时,可以写明自己擅长的领域和能力.如果开发者

填写了相关的信息,那么就可以计算开发者自身编程技能与

任务所需的编程语言及技能的匹配程度.例如,任务所需技

能为 Web和Java,开发者自身编程技能为 C＋＋,Java,PyＧ

thon,那么开发者和任务的匹配度就是１/２.如果开发者没

有填写自己擅长的技能,则记匹配度为０.开发者U 的自身

的编程技能集合为SkillU ,任务 C 所需的编程技能集合为

SkillC,那么开发者技能与任务所需技能的匹配程度为:

|SkillU ∩SkillC|
|SkillC|

(１)

(２)开发者与任务的历史匹配程度.即开发者历史完成

的任务所需技能的集合与当前任务所需技能的相似度.有的

开发者没有写明自己擅长的技能,或者填写的信息没有及时

更新,这时就需要从他的历史行为中推测开发者和当前任务

的匹配程度.定义任务C和开发者U,任务C所需的技能集

合为LSetC,开发者U 的历史注册任务的集合为USetC,将

USetC中每个任务所需的技能集合合并且去掉重复元素,得到

开发者U 的历史注册任务所需技能的集合LSetU .那么开发

者与任务的历史匹配程度为:

|LSetC∩LSetU|
|LSetC|

(２)

其中,|LSetC∩LSetU|代表LSetC 和LSetU 中相同的技能数

目,|LSetC|代表LSetC中的技能数目.比如LSetC集合为{JaＧ

va,C,Web,Doc},LSetU 集合为{Java,Web},那么匹配程度为

２/４＝１/２.

(３)基于时间衰减的开发者与任务发布者的关系.如果

开发者历史上曾经注册过当前任务发布者发布的任务,那么

开发者更有可能注册当前任务.定义任务的发布者为R,开

发者为U,任务C的创建时间为tC,发布者R 在时间tC之前α
天内发布的任务集合为RSetC,开发者U 在时间tC 之前α 天

内注册的任务集合为USetC,则RSetC∩USetC为发布者R 与

开发者U 在tC之前的任务交集,反映了开发者U 和发布者R
的历史关系.那么基于时间衰减的开发者U 与任务发布者

R 的历史关系为:

∑
Cj∈(RSetC∩USetC)

(tC－tCj)－１,tC－tCj＜α (３)

其中,α为时间衰减间隔,对于开发者与任务发布者的关系需

要按时间间隔α进行分段处理.对于发布者发布的一个众包

任务,如果其发布时间与待推荐任务的发布时间间隔在α天

以内,则将其加入到任务集合RSetC中;对于距离待推荐任务

的发布时间α天以外的众包任务,则不予考虑.

(４)基于时间衰减的开发者历史参与任务与当前任务的

文本相关性.即开发者历史完成的任务的文本信息与当前任

务文本信息的相似度.文本信息包括任务标题和任务的文本

描述.定义开发者U 和当前任务C,任务C的创建时间为tC,

开发者U 在时间tC之前α天内注册的任务集合为USetC.对

于任务Cj∈USetC,获取Cj的文本信息、创建时间tCj,并通过

Word２Vec计算Cj与C 的文本向量,利用向量的余弦距离
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计算文本相似度SCj,最后求按时间衰减的平均值,结果如下:

∑
Cj∈USetC

SCj(tC－tCj)－１,tC－tCj＜α (４)

其中,α为时间衰减间隔,对于开发者与任务的文本历史相关

性需要按时间间隔α进行分段处理.对于开发者注册的一个

众包任务,如果其发布时间与待推荐任务的发布时间间隔在

α天以内,则会将其加入到任务集合USetC中;对于距离待推

荐任务的发布时间α天以外的众包任务,则不予考虑.

(５)开发者历史参与任务和当前任务的类型相关性.任

务的 类 型 分 为 Bug,Feature,Security,Improvement,DocuＧ

mentation,CodeReview,Andere,Design,Other和 Unknown.

开发者历史参与任务和当前任务的类型相关性定义为:与当

前任务类型一致的任务在开发者历史参与任务中所占的比

例.这一数值体现了开发者历史完成的任务的类型与当前任

务类型的相似度.例如一个任务的类型为 Bug,一个开发者

历史注册的任务类型分别为Bug,Bug,Feature,Security,那么

该开发者历史参与任务与当前任务类型的相似度为２/４＝

０．５.一些能力全面的开发者参与各种类型的任务,对特定类

型的专精程度较低.在推荐开发者时,专注特定类型的开发

者优于能力全面的开发者.

５　开发者推荐方法性能评估

５．１　数据集

本文通过 Gitcoin的开放 API,使用 Python爬虫收集已

经结束的３１５１个众包任务.有９７３个失败任务,其中３８８个

任务(１２．３１％)因没有开发者注册而失败.其他的２１７８个众

包任务顺利完成,涉及３４３名任务发布者和１６０５名开发者.

本文爬取任务的基本信息,包括任务类型、描述文本、任务金

额、创建时间、关闭时间、注册者、获胜者等.

其中,本文只研究那些至少注册过５次任务的开发者,因

为参与次数过少的开发者历史数据很少,计算出的特征难以

准确反映开发者的真实水平.过滤后的数据包含１５９９个众

包任务,其中任务发布者２６０名,开发者１９４名.通过统计,

从任务发布到开发者注册的平均间隔时间是１２．１９天.

５．２　数据集

为了评估最优的机器学习算法性能,本文参考文献[１６],

使用准确度＠K指标和 MRR指标来评估推荐模型的推荐效

果(其中,K 为１,３,５,１０).

对于每个任务C,如果任务C 的 Topk开发者推荐列表

TLC,k中存在实际的开发者,那么hit(TLC,k)为１,否则为０.

其中,TLC,k表示任务C 的开发者推荐列表的前k个开发者组

成的集合.本文可以求出整个测试集上的 Topk的准确度＠

K,表达式如下:

ACC＠K＝
∑

|CSet|

c∈CSet
hit(TLc,k)

|CSet|
(５)

其中,CSet表示所有任务的集合,c表示众包任务,|CSet|是

整个数据集中的众包任务数目.

准确度＠K只能反映出实际注册的开发者是否出现在了

推荐列表TLC,k中,本文进一步分析实际注册的开发者在整

个推荐列表中的排名 MRR,这是一个更加细致的评估指标.

MRR的定义如下:

MRR＝
∑

|CSet|

c∈CSet

１
rank(c)

|CSet|
(６)

其中,rank(c)表示实际注册的开发者在推荐列表中的最高排

名.假如实际注册的开发者有两名,他们在推荐列表中的排

名分别为２和５,那么rank(c)为他们的最高排名２.MRR越

高,说明推荐效果越好.

为了比较不同机器学习算法的相对优劣,本文定义了提

升度gain来评估一种算法相对于另一种算法推荐效果提升

的幅度.准确度提升度的定义如下:

GainACC＠K＝ACC＠K(１)－ACC＠K(２)
ACC＠K(２) (７)

MRR提升度的定义如下:

GainACC＠K＝MRR(１)－MRR(２)
MRR(２) (８)

其中,ACC(１)表示算法１的准确度,ACC(２)表示算法２的准

确度,MRR(１)表示算法１的 MRR,MRR(２)表示算法２的

MRR.

如果提升度gain＞０,则说明算法１的推荐效果优于算

法２,否则算法２的推荐效果优于算法１.

５．３　实验分析

DEVRec将数据集中的任务数据按照任务发布时间进行

排序,发布时间早的数据排序靠前.DEVRec将时间排序前

９０％的数据划分为训练集,后１０％的数据划分为测试集.

DEVRec用训练集中的数据来训练模型,用训练好的模型来

对测试集中的任务进行推荐.根据式(５)和式(６),计算测试

集中所有任务的平均准确度和 MRR,从而评估方法的推荐效

果.在实验时,默认分类算法为 LGBM,采用调参后的参数.

默认的时间间隔为无限制.

本文提出了以下５个研究问题,分析结果分别在后文

讨论.

RQ１:DEVRec方法应该使用哪种分类算法?

本文候选的分类算法包括 ExtraTree,XGBoost,FNN,

LGBM,这几种机器学习和神经网络算法都适用于本文的场

景.分别用这４种算法进行分类,根据分类结果选择效果最

好的分类算法.

RQ２:DEVRec分类算法调参前后的结果对比?

分类算法的参数都有一个初始值.模型训练时,参数如

果是默认值,则模型的训练效果可能不能达到预期的效果.

通常可以通过调整参数使模型能够更好地拟合数据,具有有

效的泛化能力.

RQ３:DEVRec方 法 中,不 同 的 特 征 如 何 影 响 模 型 的

性能?

本文提出了影响开发者推荐的重要特征,并且希望了解

这些特征对 DEVRec推荐效果的影响.因此,本文进行了特

征选择的研究,研究了３个方面的特征对结果的影响.本文

出于特征构建复杂度以及时间成本考虑,只选用两个方面的

特征进行特征组合.通过研究不同的特征组合来研究不同特

征对 DEVRec推荐效果的影响.

RQ４:不同时间间隔α的结果比较?
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本实验对 DEVRec的两个时间衰减相关特征的时间间

隔阈值进行了处理,如果一个任务的发布时间与待推荐任务

的发布时间间隔在α天以内,则会用该任务的数据来计算时

间衰减特征.根据推荐结果选取效果最好的时间间隔α.

RQ５:DEVRec方法和对比方法结果比较?

本文将 DEVRec与 PolicyModel[１８]和 ABRec[２０]进行对

比,验证了 DEVRec方法的推荐效果.

５．４　RQ１分类算法的选择

本文拟采用的分类算法包括 ExtraTree,XGBoost,FNN,

LGBM,其中 ExtraTree是基于多个决策树的分类器;XGＧ

Boost是一种新兴的基于梯度提升树的集成学习算法;FNN
是一种常见的神经网络;LGBM 是一种基于树的学习算法的

梯度提升框架.

通过４种分类学习算法训练出的分类器的准确度和

MRR结果如表６和表７所列.

表６　不同机器学习方法的推荐结果

Table６　Recommendationresultsofdifferentmachinelearning

methods

算法 准确度＠１ 准确度＠３ 准确度＠５ 准确度＠１０ MRR
XGboost ０．１６３ ０．２８８ ０．３００ ０．３６９ ０．２４４
ExtraTree ０．１６３ ０．２２５ ０．２７５ ０．３４４ ０．２３３

FNN ０．０３８ ０．０８１ ０．１００ ０．１５６ ０．０４４
LGBM ０．２０６ ０．４２５ ０．５１３ ０．６６３ ０．３５７

表７　LGBM 与其他机器学习方法的 Gain

Table７　LGBM’sGaincomparedtoothermachinelearningmethods
(单位:％)

算法 准确度＠１ 准确度＠３ 准确度＠５ 准确度＠１０ MRR
XGboost ２６．３８ ４７．５７ ７１．００ ７９．６７ ４６．３１
ExtraTree ２６．３８ ８８．８９ ８６．５５ ９２．７３ ５３．２２

FNN ４４２．１１ ４２４．６９ ４１３．００ ３２５．００ ７１１．３６

表６、表７列出了 ExtraTree,XGBoost和 LGBM 的结果对

比.LGBM 在准确度＠１、准确度＠３、准确度＠５、准确度＠１０、

MRR指标上分别比 ExtraTree高２６．３８％,８８．８９％,８６．５５％,

９２．７３％和５３．２２％;比XGBoost高２６．３８％,４７．５７％,７１．００％,

７９．６７％和４６．３１％;比FNN高４４２．１１％,４２４．６９％,４１３．００％,

３２５．００％和７１１．３６％.由此可以得出结论,选择LGBM 作为

分类算法的性能要大大优于其他几种分类算法,因此本文选

择LGBM 作为最终的分类算法.

５．５　RQ２算法调参

在使用LGBM 算法时,默认的参数num_leaves＝３２,也

就是树的最大叶子数为３２;max_depth＝－１,代表树的最大

深度不受限制;learning_rate＝０．０５,代表学习率为０．０５;

feature_fraction＝１,代表每次新建一棵树时,使用１００％ 的

特征;min_child_samples＝２０,表示单个叶子节点的最小数据

量为２０.为了提高准确度,本文采用 GridSearchCV 网格搜

索方法进行调参,最终得到的参数为num_leaves＝４０,max_

depth＝４,learning_rate＝０．０１,feature_fraction＝１,min_

child_samples＝２２.具体结果如表８、表９所列.可以看出,调

参后的方法在准确度＠１、准确度＠３、准确度＠５、准确度＠１０、

MRR 指 标 上 比 调 参 前 高 ９４．３４％,５７．９９％,３２．２２％,

２６．２９％和４５．７１％,这说明可以通过调整参数使模型能够

更好地拟合数据,推荐效果更好.

表８　调参前后的推荐结果

Table８　Recommendationresultsbeforeandafteradjusting

parameters
算法 准确度＠１ 准确度＠３ 准确度＠５ 准确度＠１０ MRR

调参前 ０．１０６ ０．２６９ ０．３８８ ０．５２５ ０．２４５
调参后 ０．２０６ ０．４２５ ０．５１３ ０．６６３ ０．３５７

表９　调参后方法相比调参前方法的 Gain

Table９　Gainofthemethodafterparameteradjustingcomparedto

themethodbeforeparameteradjusting
(单位:％)

准确度＠１ 准确度＠３ 准确度＠５ 准确度＠１０ MRR
９４．３４ ５７．９９ ３２．２２ ２６．２９ ４５．７１

５．６　RQ３不同特征对推荐效果的影响

为了研究不同特征对 DEVRec性能的影响,本小节进行

特征的组合研究.研究的特征组如下:

(１)任务特征,包括任务持续时间、任务所需的技能、任务

的标题、任务的文本描述、任务的难度、任务预计消耗时间、任
务的虚拟货币奖励、任务的现金奖励.

(２)开发者特征,包括开发者的注册任务总数、开发者最

近一次注册时间、开发者影响关系图排名、最近三个月开发者

注册的任务数、开发者注册了但尚未完成的任务数、最近的

１０次任务开发者注册的任务数.
(３)关系特征,包括开发者与任务所需的技能的匹配度、

时间衰减的开发者历史注册任务的文本与当前任务的文本相

似度、开发者历史注册任务的类型与现在任务的类型的匹配

程度、时间衰减的开发者与任务发布者的历史关系、开发者历

史注册任务的技能与现在任务的技能的匹配程度.

考虑到方法的时间复杂度,通过两两组合特征组来研究

不同特征对 DEVRec的推荐效果的影响.结果如表１０和

表１１所列.

表１０　不同特征组合对推荐效果的影响

Table１０　Influenceofdifferentfeaturecombinationson

recommendationeffect
特征组合 准确度＠１ 准确度＠３ 准确度＠５ 准确度＠１０ MRR

开发者特征和

关系特征
０．１３８ ０．４０６ ０．４９４ ０．６１９ ０．３１６

任务特征和

关系特征
０．１５０ ０．２７５ ０．３６３ ０．５０６ ０．２６４

任务特征和

开发者特征
０．２００ ０．３６３ ０．４５６ ０．５５６ ０．３２２

全特征 ０．２０６ ０．４２５ ０．５１３ ０．６６３ ０．３５７

表１１　全特征与不同特征组合的 Gain

Table１１　Gainoftotalfeaturescomparedtodifferentcombinations

offeatures
(单位:％)

特征组合 准确度＠１ 准确度＠３ 准确度＠５ 准确度＠１０ MRR
开发者特征

和关系特征
４９．２８ ４．６８ ３．８５ ７．１１ １２．９７

任务特征和

关系特征
３７．３３ ５４．５５ ４１．３２ ３１．０３ ３５．２３

任务特征和

开发者特征
３．００ １７．０８ １２．５０ １９．２４ １０．８７

表１０、表１１列出了不同特征组合的推荐结果对比.全

特征包括开发者特征、任务特征、关系特征.全特征在准确
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度＠１、准确度＠３、准确度＠５、准确度＠１０、MRR指标上分别

比开发者特征和关系特征组合高４９．２８％,４．６８％,３．８５％,

７．１１％和１２．９７％;比任务特征和关系特征组合高３７．３３％,

５４．５５％,４１．３２％,３１．０３％和３５．２３％;比任务特征和开发者

特征组合高３．００％,１７．０８％,１２．５％,１９．２４％和１０．８７％.

关系特征表示开发者与当前任务之间的联系.由表１０
及表１１可以看出,与不包含关系特征的推荐方法相比,加入

关系特征的推荐方法的准确度明显提高.本文提出的关系特

征在开发者推荐中发挥着明显作用,原因是开发者可能参与

和自身擅长技能匹配的新任务.因此,未来开源社区众包平

台可以提供按照技能分类的任务发布列表,方便开发者快速

查看技能匹配的新任务.另外,发布者发布的任务可能具有

相似性和相互联系.开发者如果注册过之前的任务,那么也

可能对新任务感兴趣.因此,任务发布者也可以重点关注之

前合作过的开发者,促进任务的完成.

５．７　RQ４时间间隔α的选择

本文４．２节提出的关系特征中,包含基于时间衰减的开

发者与任务发布者的关系和基于时间衰减的开发者历史参与

任务与当前任务的文本相关性两个特征.这两个特征有一个

重要的参数时间间隔α,对于特征的计算需要按时间间隔α进

行分段处理.如果一个任务的发布时间与待推荐任务的发布

时间间隔在α天以内,则会用该任务的数据来计算特征;对于

距离待推荐任务α天以外的任务,则在计算特征时不予考虑.

这样设计是为了弱化距离当前时间比较久远的任务的影响,

加强近期的任务数据的影响.

关于时间间隔α的取值,本文分别设置为１５,３０,４５,６０,

７５,９０以及无限制.如果时间间隔α为无限制,那么在计算

时间衰减时,对于待推荐任务,数据集中所有发布时间早于待

推荐任务发布时间的任务都要参与到特征的计算中.具体结

果如表１２、表１３所列.

表１２　不同α取值的推荐

Table１２　Recommendationresultsofdifferentαvalues

α取值 准确度＠１ 准确度＠３ 准确度＠５ 准确度＠１０ MRR
１５ ０．１７５ ０．３３１ ０．４３１ ０．６３１ ０．３０８
３０ ０．２００ ０．３５６ ０．４３８ ０．６１３ ０．３２９
４５ ０．１６３ ０．４００ ０．４６３ ０．６５６ ０．３２３
６０ ０．１７５ ０．３７５ ０．４５０ ０．６５０ ０．３２１
７５ ０．１６９ ０．３８１ ０．４６９ ０．６２５ ０．３２４
９０ ０．１７５ ０．３５０ ０．４６９ ０．６１９ ０．３１９

无限制 ０．２０６ ０．４２５ ０．５１３ ０．６６３ ０．３５７

表１３　无限制与不同α取值的 Gain

Table１３　Gainofunlimitedcomparedtodifferentαvalues
(单位:％)

α取值 准确度＠１ 准确度＠３ 准确度＠５ 准确度＠１０ MRR
１５ １７．７１ ２８．４０ １９．０３ ５．０７ １５．９１
３０ ３．００ １９．３８ １７．１２ ８．１６ ８．５１
４５ ２６．３８ ６．２５ １０．８０ １．０７ １０．５３
６０ １７．７１ １３．３３ １４．００ ２．００ １１．２１
７５ ２１．８９ １１．５５ ９．３８ ６．０８ １０．１９
９０ １７．７１ ２１．４３ ９．３８ ７．１１ １１．９１

表１２、表 １３列出了不同时间间隔α的对比结果.由

表１２可以看出,当时间间隔α的取值为无限制时,准确度＠１、

准确度＠３、准确度＠５、准确度＠１０、MRR指标基本都达到了

最优值,因此本文取时间间隔α为无限制.

５．８　RQ５与现有方法的对比评估

Zhang等提出了一种基于任务特征和开发者特征的推荐

方法PolicyModel[１８],并在 Topcoder平台上进行了验证.为

了评估 DEVRec方法的效果,本文在 Gitcoin平台复现了 PoＧ

licyModel[１８].由于Topcoder平台和 Gitcoin平台的差异,本

文做以下调整.首先,Zhang等结合任务持续时间、奖励金额

和报名人数等因素计算任务的难度.在 Gitcoin平台,开发者

会填写任务难度,因此本文直接使用开发者填写的任务难度,

而不是通过多种属性综合计算.其次,本文复现时难以收集

到数据,未考虑开发者在上一次任务的表现情况和开发者注

册平台的时间.另外,本文也没有考虑任务提交的时间.文

献[２０]提出的 ABRec方法依据活跃度为代码评审推荐评论

者,本文复现了 ABRec方法.

表１４列出了本文 DEVRec方法和 Policy Model[１８]及

ABRec[２０]的推荐效果.DEVRec方法在准确度＠１、准确度＠

３、准确度＠５、准确度＠１０上的结果分别为０．２０６,０．４２５,

０．５１３,０．６６３,推荐列表前１０位的推荐准确度达到了６６．３％.

MRR结果为０．３５７,意味着实际注册开发者在推荐列表中大

概排名第三.

表１４　本文方法与对比方法的推荐结果

Table１４　Recommendationresultsoftheproposedmethodand

comparisonmethods

方法 准确度＠１ 准确度＠３ 准确度＠５ 准确度＠１０ MRR
PolicyModel ０．１１９ ０．１９４ ０．２７５ ０．５１３ ０．２２０

ABRec ０．１４４ ０．２６３ ０．３００ ０．４３１ ０．２３９
DEVRec ０．２０６ ０．４２５ ０．５１３ ０．６６３ ０．３５７

表１５列出了本文 DEVRec方法相比对比方法的改进效

果.结果显示,本文提出的 DEVRec方法在准确度＠１、准确

度＠３、准确度＠ ５、准确度＠ １０、MRR指标上相比 PolicyＧ

Model分别提高了７３．１１％,１１９．０７％,８６．５５％,２９．２４％和

６２．２７％,相 比 ABRec 分 别 提 高 了 ４３．０６％,６１．６０％,

７１．００％,５３．８３％和４９．３７％.

表１５　本文方法与对比方法的 Gain

Table１５　Gainoftheproposedmethodcomparedtocompariso

method
(单位:％)

方法 准确度＠１ 准确度＠３ 准确度＠５ 准确度＠１０ MRR
PolicyModel ７３．１１ １１９．０７ ８６．５５ ２９．２４ ６２．２７

ABRec ４３．０６ ６１．６０ ７１．００ ５３．８３ ４９．３７

表１６列出了本文方法的不同特征组推荐结果与 Policy
Model方法的对比结果.PolicyModel方法在推荐中使用开

发者特征和任务特征,本文对这两方面特征进行了拓展.如

表１６所列,基于任务特征和开发者特征推荐的准确度＠１、准

确度＠３、准确度＠５、准确度＠１０、MRR 指标达到了０．２,

０．３６３,０．４５６,０．５５６,０．３２２,而PolicyModel推荐结果的指标

为０．１１９,０．１９４,０．２７５,０．５１３,０．２２０.因此,本文拓展的特

征对推荐结果有明显的提升.此外,本文还考虑了开发者和

任务之间的关系对开发者推荐的影响,提取了开发者和任务

之间的关系特征.在加入本文提出的关系特征后,使用全部
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特征的 DEVRec方法取得了目前最优的推荐结果,准确度＠

１、准确度＠３、准确度＠５、准确度＠１０、MRR指标分别达到

了０．２０６,０．４２５,０．５１３,０．６６３,０．３５７,相比 PolicyModel有较

大的提升.

表１６　不同特征组与对比方法的推荐结果

Table１６　Recommendationresultsofdifferentfeaturegroupsand

comparisonmethods

方法 准确度＠１ 准确度＠３ 准确度＠５ 准确度＠１０ MRR
PolicyModel ０．１１９ ０．１９４ ０．２７５ ０．５１３ ０．２２０

全特征 ０．２０６ ０．４２５ ０．５１３ ０．６６３ ０．３５７
开发者特征

和关系特征
０．１３８ ０．４０６ ０．４９４ ０．６１９ ０．３１６

任务特征和

关系特征
０．１５０ ０．２７５ ０．３６３ ０．５０６ ０．２６４

任务特征和

开发者特征
０．２００ ０．３６３ ０．４５６ ０．５５６ ０．３２２

６　有效性分析

６．１　内部有效性威胁

内部有效性威胁与研究中使用的度量和实验中的设置有

关.本文的推荐方法提取了开发者特征、任务特征、开发者与

任务之间的特征这３方面的特征.可能我们还未考虑到其他

特征,在未来的研究中我们将进一步分析众包任务分配过程,

尝试更多的特征提取方式.发布者在发布任务时提供任务的

文本描述,介绍任务内容.但是,文本描述可能不规范或者不

准确,从而影响推荐效果.在 Gitcoin平台,开发者填写的技

能可被修改,即开发者擅长的领域和能力.本文数据集中获

取的开发者技能是数据爬取时的开发者技能,可能与任务发

布时的技能存在差异,影响推荐效果.在实际应用时,系统可

以定期收集数据并更新开发者信息,以提高推荐效果.

本文从 Gitcoin平台收集了３４１５１个众包任务,其中９７３
个任务是失败的,这些任务的注册开发者不一定适合任务,因

此实验数据集删除了９７３个失败任务.接下来,本文删除了

注册任务不足５次的开发者及其相关任务.因为参与次数过

少的开发者历史数据少,计算出的特征未必能准确反映开发

者的真实水平.Gitcoin是一个基于开源社区 GitHub的众包

平台,而新加入 Gitcoin的开发者可能已经在 GitHub开发开

源项 目.虽 然 Gitcoin 缺 乏 新 开 发 者 的 历 史 数 据,但 是

GitHub可 能 积 累 可 用 数 据.在 未 来 工 作 中,我 们 将 从

GitHub收集开发者的数据,尝试向任务推荐新加入众包平台

的开发者.

本文在提取文本特征时使用了 Word２Vec方法.在未来

工作中,我们将尝试基于transformer的特征提取等方法.在

提取任务所需的编程技能时,本文使用了 OneＧHot编码方

式,这可能会影响推荐方法的效率.在未来工作中,我们还将

尝试嵌入的方式表示编程技能并提高效率.同时,我们将继

续尝试更多的深度学习方法,以进一步提高推荐效果.

６．２　外部有效性威胁

外部有效性主要体现在研究方法的普遍性上.本文选取

了 Gitcoin众包开发平台进行研究和实验评估.本文的推荐

方法应用到其他平台的效果是未知的.在未来工作中,我们

希望在更多的平台分析本文方法的效果.本文复现Zhang等

的方法[１８]时,未能实现收集数据以及开发者注册平台时间等

个别指标.

结束语　本文发现,与成功任务相比,无人注册任务的奖

励较少,发布信息的未知比例更高.接下来,本文针对为 GitＧ

coin众包开发平台任务自动推荐开发者,提出了开发者推荐

方法 DEVRec.结合相关研究与 Gitcoin平台的开发流程,提

出了影响开发者推荐的３类关键特征,即开发者特征、任务特

征、任务与开发者之间的关系特征,并提取数据实现量化.在

获取的特征的基础上,使用LGBM 机器学习方法计算开发者

被推荐的概率并最终实现开发者推荐.

在从 Gitcoin平台中爬取的１５９９个众包任务数据上,我

们对 DEVRec方法进行了测试评估,并将结果与现有的众包

平台开发者推荐算法进行了对比.实验结果显示,DEVRec
在前１位、前３位、前５位、前１０位推荐的准确度及 MRR指

标上分别比PolicyModel方法[１８]提高了７３．１１％,１１９．０７％,

８６．５５％,２９．２４％和６２．２７％,取得了较好的推荐结果.我们

认为,DEVRec方法在为众包开发任务进行开发者推荐时效

果显著,有助于促进众包开发平台任务的完成,提高项目开发

效率.

在未来工作中,我们希望开发在线工具,动态监测 GitＧ

coin新发布的任务,推荐开发者并尝试联系 Gitcoin,推广开

发者推荐工具,根据实际反馈结果调整方法并提升推荐效果,

分析本文方法的实用性.此外,我们希望在注册者推荐的基

础上,进一步研究获胜者推荐方法,促进任务高效完成.
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