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摘　要　在当今数字化时代,开源技术、开源软件和开源社区日益重要,而通过量化分析方法研究开源领域的问题也已经成为

一个重要的趋势.开发者是开源项目中的核心,其贡献度的量化以及量化后的贡献度提升策略,是开源项目能够健康发展的关

键.文中提出了一种数据驱动的开源贡献度量化评估与持续优化方法,并通过一个实际的工具框架 Rosstor(RoboticOpen

SourceSoftwareMentor)进行了实现.该框架包含两个主要部分:１)贡献度评估模型,采取了熵权法,可以动态客观地评估开

发者的贡献度;２)贡献度持续优化模型,采取了深度强化学习方法,最大化了开发者的贡献度.文中选取了 GitHub上若干著

名的开源项目的贡献者数据,通过大量且充分的实验验证了 Rosstor不仅能够使所有项目上开发者的贡献度得到大幅度提升,

而且还具有一定的抗干扰性,充分证明了所提方法和框架的有效性.Rosstor框架为当下广泛开展的开源项目和开源社区的可

持续健康发展提供了方法和工具方面的支持.
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Abstract　Inrecentyears,opensourcetechnologies,opensourcesoftwareandopensourcecommunitieshavebecomeincreasingly
significantindigitalera,andithasbecomeanimportanttrendtostudytheopensourcefieldthroughquantitativeanalysismeＧ

thods．Developersarethecoreofopensourceprojects,andthequantificationoftheircontributionsandthestrategiestoimprove

theircontributionsafterquantificationarethekeytothehealthydevelopmentofopensourceprojects．WeproposeadataＧdriven

methodforquantitativeassessmentandcontinuousoptimizationofopensourcecontributions．Then,weimplementitthrougha

practicalframework,Rosstor(RoboticOpenSourceSoftwareMentor)．Theframeworkconsistsoftwomainparts．OneisaconＧ

tributionevaluationmodel,itadoptsanentropyＧweightapproachandcandynamicallyandobjectivelyevaluatedevelopers’contriＧ

butions．Anotherisamodeltoenhancecontributions,itadoptsadeepreinforcementlearningapproachandcanmaximizedeveloＧ

pers’contributions．Contributors’datafromanumberoffamousopensourceprojectsonGitHubareselected,andthroughmasＧ

siveandsufficientexperiments,itverifiesthatRosstornotonlymakesthedevelopers’contributionsonallprojectstobegreatly
improved,butalsohasacertaindegreeofimmunity,whichfullyprovestheeffectivenessoftheframework．TheRosstorframeＧ

workprovidesmethodologicalandinstrumentalsupportforthesustainablehealthofopensourceprojectsandtheopensource

community．

Keywords　Opensourcesoftware,Contributionmeasurement,Contributionenhancement,Deepreinforcementlearning,Imitation

learning
　

１　引言

开源技术、开源软件和开源社区在当今数字化时代日益

重要,GitHub作为全球最大的代码托管平台,目前所托管的

项目数量已经超过１亿,并且用户数量也达到约４０００万.开

源项目作为开源软件非常重要的载体之一,正在快速地重构

着世界.无论是公司、学校、开发者组织还是非盈利团体都在

积极地参与开源项目,通过开源项目提高其在社区的影响力,

其中踊跃出了一批对于开发者来说家喻户晓的开源项目,包
括 Microsoft的vscode项目、Facebook的reactＧnative项目和

Google的 Tensorflow项目等.

近年来,以 Apache社区为代表的开源软件取得了巨大



的成功[１].开源社区也吸引了越来越多的开发者加入,在不

同地区拥有不同开发经验的开发者会因为自身的兴趣、声誉

和就业需求而自发地聚集在一起.这些开发者通常通过经验

交流[２]、调试代码[３]和提交功能补丁[４]来为项目做出贡献.

在这之中,许多研究又一直将项目贡献作为评估开发者状态

的重要指标[５].一般而言,开发者对于项目的贡献度主要指

开发者通过新建issue、参与讨论或者提交代码等各种形式参

与到项目的发展中,为项目的发展和演化做出的贡献(包括代

码和非代码类型)的总和.

在许多实际开源项目中,项目经理需要因业务或者团队

优化等各种因素来比较和量化不同开发者的贡献度.虽然基

于传统价值的软件工程[６]专注于创造经济价值,并以此作为

对资源分配和调度进行优先排序的一种方式,但是,在某些开

源项目中,关于价值的其他标准的衡量可能更为重要.比如,

教师需要一种工具来评估单个学生对小组项目的代码贡献

(除非代码贡献之外),而衡量代码贡献的方法与经济回报是

无关的;项目经理可能需要定量评估团队成员的绩效.此外,

对于开源软件项目,开发者的个人贡献也会极大地影响项目

的协作和发展[７Ｇ８].

因此,对项目的主要贡献者的所有数据进行建模,并且定

量分析所有动作之间的相关性,以期从贡献者的数据中学到

普遍规律来指导开发者如何提升他们的贡献度,这是本文的

研究目的.对于开发者的贡献度的量化和提升,将极大地帮

助软件工程项目经理根据开发者的个人资料建立项目团队,

通过优化团队人员的开发配置,根据各成员的贡献度分配其

最合适的开发工作,从而提高团队开发的生产力.但据我们

所知,目前对于如何提高开发者在开源项目中贡献度的研究

是非常少的,而且因为开发者可以通过多种方式做出贡献,所

以很难获得一般的通用指南,这也导致相关研究很少涉及到

如何参与开源项目的指导.

本文首先定义了贡献度量化模型,该模型反映了随着时

间的推移开发者动作之间的相互重要关系,并从项目整体的

角度考虑了所有可能的动作(包括编码的和非编码的).进一

步,本文提出了 Rosstor(RoboticOpenSourceSoftwareMenＧ

tor)框架,通过将实际问题转化为强化学习问题来帮助开发

者最大程度地提升自身贡献度.然后,本文通过优化训练过

程中参数的利用率显著提高了算法的性能.本文的主要贡献

包括:

(１)提出了一种数据驱动的贡献度评估模型,该模型可以

根据数据的变化动态评估开发者的贡献度.

(２)首次探索了将深度强化学习技术引入开源软件治理

中,以解决提高开发者贡献度的问题.

(３)通过大量的实验,证明了本文的框架的有效性.

Rosstor的功能类似于开源导师,它会通过数据驱动的方

式,不断给开发者提供优化贡献度的策略,带领该开发者为开

源项目持续做出最优的贡献.

本文第２节重点介绍了 Rosstor框架;第３节通过实验

验证了本文模型的性能,并分析了实验结果;第４节给出了相

关工作;最后总结全文.

２　Rosstor框架

本节首先量化了关于贡献度的评估框架,并给出了框架

的总体架构说明,将开源项目中的实际问题量化为强化学习

算法的基本要素,然后介绍了模型的整体算法流程,说明了模

型的训练过程.

２．１　Rosstor整体架构

(１)贡献度量化.衡量开发者贡献度的工作目前基本上

停留在可视化层面,关于量化的方法一般也都是直接通过计

算 Github事件的问题、问题评论、提交请求、提交请求评论的

数量等得出动作对应的权重,然后通过对动作权重和数量的

乘积累计求和量化贡献度[９].但是这种方法的问题在于没有

对项目整体数据进行分析以获取符合客观规律的结果,并且

该方法无法反映各个项目的特征和随时间的变化情况.本文

首先引入了信息熵的概念来衡量开发者可执行的动作对开发

者的辨识度,然后分析整个项目所有的数据,以便从客观角度

确定动作之间的权重关系.信息熵的计算式如下:

H(x)＝－∑
n

i＝１
P(xi)logP(xi) (１)

其中,P(xi)代表事件xi发生的概率.在信息论中,熵代表信

息的离散程度,离散程度越高,熵越大,代表的信息量就越大.

因此,当离散程度呈现平均分布时熵最大.本文选取了开源

项目中开发者实际执行的动作事件,通过计算动作事件的熵

值来衡量动作的离散程度.若 H(x)在第i个动作维度上的

熵值越大,则信息量越大,说明第i个动作对于开发者的辨识

度越低,也就意味着所有人更倾向于执行这个动作.进一步

地,利用熵权法求出在具体开源项目中,各动作相对于其他动

作的重要性程度.

信息熵的计算存在一个前提条件,即假设动作之间具有

独立性.在实际开源项目中,由于动作之间的信息交互问题

(例如问题和问题评论之间存在很强的相关性),原始的权重

量化方式并不能满足熵加权的计算规则.为了解决互信息问

题,本文引入了条件熵的计算方法,计算式如下:

Hi(Y|X)＝－ ∑
n

x∈X,y∈Y
　Pi(x,y)logPi(x,y)

Pi(x) (２)

通过引入条件概率来解决开源项目中的动作之间不独立

的问题.通过上述方法,可以为项目的所有动作维度计算权

重向量Wi,进而得到贡献度的计算方法:

C(i,k)＝∑
T

t＝１
W(i,k)∗At

(i,k) (３)

其中,At
(i,k)表示在第i个项目的第k 轮迭代中第t步动作被

执的次数;W(i,k)是根据条件熵模型计算得出的归一化后的权

重向量,也就是说∑
T

t＝１
Wt＝１.

(２)Rosstor架构.这是首次将深度强化学习技术应用到

开源项目治理领域中的探索.该模型的目标是在开发者进行

序列化的多次执行动作之后最大化开发者的累积贡献度.该

模型的详细流程如图１所示.首先,环境部分是经过预训练

的模型,该模型使用贡献度量化方法(见式(３))对权重向量

Wi进行预训练,并且得到包含贡献者的动作数据集Ei＝{e１
i,

e２
i,e３

i,􀆺,en
i},开发者作为智能体会根据自己的策略在状态st

i

中选择动作at
d,i.然后,Rosstor根据开发者此时的贡献度的
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状态去匹配相同贡献度下贡献者的动作at
e,i,根据at

d,i和at
e,i的

相似性关系得到当前时刻执行at
d,i的回报rt

i.最后,通过预训

练模型的Wi更新开发者当前时刻的贡献度Ct
i,状态会转移至

下一个状态,继续以上操作,从而不断地更新策略.

上述过程将如何提高开发者对开源软件贡献度的问题转

变为了一个强化学习问题,从而最大程度地提高了对项目的

贡献度.此外,本文提出的框架 Rosstor还可以针对开发者

能力水平的不同状态推荐自适应难度级别,即将开发者当前

状态、动作模式和累积贡献度相结合,以推荐匹配开发者能力

的下一个最合适的动作模式.

　　注:环境部分是使用贡献度量化方法(见式(３))预训练的模型

图１　Rosstor的整体框架

Fig．１　FrameworkofRosstor

２．２　强化学习基本元素定义

(１)动作.定义动作A＝[a１,a２,a３,􀆺,an],它表示开发

者可以在开源项目中执行的动作类型的集合,集合中的任何

元素都具有特定的形式:at
i＝[Nt

ai１
,Nt

ai２
,􀆺,Nt

ain
]表示第i个

项目在t个月内在每个动作维度上执行操作的次数.向量的

每个维度的索引代表开发者可以执行的操作类型,例如创建

问题、问题评论、关闭问题、提交请求、提交请求评论等.与向

量的维度索引对应的值代表在当前月份已执行操作的次数.

(２)状态.定义状态st
i＝[et

ai１
,et

ai２
,􀆺,et

ain
,ct

ai
],其中状态

由反映立即状态的短期特征[et
ai１

,et
ai２

,􀆺,et
ain

]和反映累积贡

献度的长期特征ct
ai

组成.状态主要分为两个部分:第一部分

包括与开发者执行的相同贡献下的所有贡献者数据的期望值

１
N∑et

ai
,这部分反映了短期特征的最佳近似值;第二部分反

映了开发者累计贡献度的长期特征,用于描述开发者当前的

熟练程度.
(３)奖励函数.奖励函数的设计直接体现了要优化的目

标,所获得的每个奖励都表明了执行当前动作的好坏,因此设

计一个好的奖励函数对于成功实现强化学习中的目标非常重

要.本文的目标是最大程度地提高开发者的贡献度(式(３)给
出了贡献度的计算),一个明显存在的问题是,开发者执行的

次数越多,他得到的贡献就越多.但是,事实并非如此,如果

开发者执行的每个动作与贡献者的动作都不相似,则该动作

的执行应该是不好的.相反,如果相似度很高,则说明这是好

动作.因此,至关重要的是,奖励函数的设计应具有在给定贡

献度场景下衡量开发者行为与贡献者行为之间相似性的能

力.考虑到这一点,本文定义了奖励函数:

rt＝W∗At∗exp(－λ (at
d－at

e)∗Wt
２
２) (４)

其中,exp(－λ (at
d－at

e)∗Wt
２
２)代表t时刻开发者动作at

d和

贡献者动作at
e的相似性程度,λ＝ １

２σ２,σ是控制at
d和at

e相似性

的域宽, (at
d－at

e)∗Wt
２
２代表开发者和贡献者动作间的欧

氏距离,由于不同的动作代表的权重不同,因此权重向量可以

增大相似动作带来的贡献度,同时减小非相似动作衡量的相

似度,从而更加客观地评估开发者的状态.

(４)环境.本文使用预训练的模型作为与智能体进行交

互的环境.全局项目的数据信息存储在 GitHub数据库中,

其中包含 GitHubAPI定义的所有事件信息.对于要测试的

项目,本文从中抽取了排名较高的贡献者,并将他们的历史行

为数据用作贡献者库,期望从贡献者库中学到一般的开发规

律,从而向开发者不断提出适合他的动作建议.对于开发者

采取的每项操作,环境都会根据项目的贡献者数据库中的数

据来匹配开发者当前状态下每个贡献者的行为数据.此外,

它会计算所有行为者数据的平均行为模式,并将其作为环境

的输出,最后计算开发者和贡献者的行为相似度以获得奖励.

(５)目标函数.本文的目标是最大化开发者的贡献度.

结合式(４),目标函数定义为:

Jθk
t ＝ ∑

(st,at)
min(πt(θ)Aθk

t ,clip(πt(θ),１－ε,１＋ε)Aθk
t ) (５)

其中,πt(θ)＝pθ(at|st)
pθ

k (at|st)
表示两个分布pθ(at|st)和pθk (at|st)

之间的重要性采样比例;Aθk
t 是参数θk的优势函数;ε是一个超

参数,其值域为[０,１].

２．３　Rosstor算法流程

在开源项目治理中存在两个难题,第一个是如何量化开

发者的贡献度.本文创新性地引入了信息熵的概念来度量动

作的识别度,然后解决了通过熵权法计算动作之间的重要程

度的问题.本文又针对不满足熵定律的独立性假设问题,通

过计算条件熵来解决条件独立性假设问题,最后系统地提出

了良定义的开发者贡献度评估方式.

在解决了如何量化开发者的贡献之后,再讨论第二个难题,即

如何最大化贡献度.在此之前,相关工作主要集中在如何可

视化和量化贡献上,而很少有研究涉及如何改进它.但本文

认为最重要的是如何帮助开发者做出决策,以提高他们参与

开源项目的能力.本文将如何提高开发者在开源项目治理中

贡献的实际需求抽象为一个强化学习问题,并尝试以这种方

式最大程度地提高开发者的贡献度.算法１给出了具体的算

法流程.

算法１　Rosstor
１．通过式(２)预训练开源软件项目;

２．输入贡献者的数据ei＝e１
i,e２

i,􀆺,el
i以及从预训练模型中获取到的

权重Wi;

３．用权重ΘQ,Θμ初始化评价网络 Q(s,a|ΘQ)和动作网络μ(s|Θμ);

４．foreachi∈[１,M]do

５．　Receiveinitialobservationstates０;

６．　foreacht∈[１,M]do

７．　　selectdeveloper’sactionat
daccordingtothepolicyandexploＧ

rationnoise;

８．　 　executeat
d,observenew statest＋１,observecontributors’

７４范家宽,等:数据驱动的开源贡献度量化评估与持续优化方法



actionat
e;

９．　　computesimilarityof(at
d,a

t
e),andcontributionctusingEq．４;

１０． ift％ batchsize＝＝０then

１１． updateactornetworkparameterΘμbyEq．５;

１２． updatecriticnetworkΘQ;

１３． endif

１４．endfor

１５．endfor

此外,Rosstor通过在每个训练回合中实现批处理大小来

优化参数,而区别于 PPO 算法在训练回合之后对其进行优

化,这样可以更好地控制参数优化的方向,实验表明这种方式

可以很大程度地提升算法的性能.

３　实验结果与分析

为了验证本文提出的 Rosstor框架的有效性,本节将通

过大量实验并结合具体的实证研究,回答如下几个关键问题:

(１)与已有贡献度评估模型相比,本文提出的贡献度评估

模型的科学性与合理性是什么?

(２)与已有基准方法相比,Rosstor在提高开发者贡献度

方面的表现如何?

(３)本文的贡献度模型有什么性质?

３．１　实验对比算法

近年来,深度强化学习取得了令人印象深刻的效果,在较

多领域都取得了一定的成果,如游戏[１０]、音乐[１１]等领域,此

外,利用专家经验进行引导式学习的方法也逐渐成为强化学

习研究的热点[１２].本文对比了本文方法和以往优秀的算法

DDGP,GAIL和 PPO.DDPG[１３]是同时学习 Q 函数和策略

的算法,它使用离线数据和Bellman方程来学习 Q函数,并使

用 Q函数来学习策略,适用于动作连续和高维空间情况.

GAIL[１４]采用和传统强化学习相反的思路,先从专家的数据

中学得回报函数,然后进行正向的训练,适用于无法确定回报

函数或者回报稀疏的情况.PPO[１５]通过不断衡量两个策略

分布之间的距离来保证每次步长更新都朝着更好的方向来提

升策略.本文提出的 Rosstor框架的核心算法是基于 PPO
算法的进一步优化.

１)https://github．com/ansible/ansible
２)https://github．com/MicrosoftDocs/azureＧdocs
３)https://github．com/DefinitelyTyped/DefinitelyTyped

４)https://github．com/flutter/flutter
５)https://github．com/elastic/kibana
６)https://github．com/kubernetes/kubernetes

３．２　实验数据介绍

本文从 GitHub中挑选了全球非常活跃的６个项目,这

些项目在类型上尽可能地趋于多样化.在以下６份数据集中

分别验证本文提出的框架的实验效果.

本文通过 GitHubAPI收集了这些 GitHub项目创建开

始到２０１９年１２月的所有用户在项目的贡献数据,包括openＧ

issue,issueＧcomment,openＧpr,prＧcomment４种事件字段.数

据中记录了每一个贡献者在该段时间内所做的事件类型的次

数.根据贡献者的提交次数,本文提取了每个项目中前１２０
名贡献者的行为轨迹.将数据引入到框架中主要有３个步

骤:首先,对于抽取的１２０名贡献者的行为轨迹,按照以月为

单位进行切分,划分出该贡献者当月执行各种动作事件的次

数;然后,针对每一个项目的贡献者数据,用式(２)计算该项目

动作事件的权值;最后,将整理好的数据存储到专家库中,每

一次动作执行后都会将该动作与专家库中贡献者的最优动作

轨迹进行匹配.

(１)Ansible/ansible１):Ansible是一个非常简单的IT 自

动化系统.

(２)MicrosoftDocs/azureＧdocs２):azureＧdocs是 Microsoft

Azure的开源文档.

(３)DefinitelyTyped/DefinitelyTyped３):DefinitelyTyped
(D．T．)用于高质量的 TypeScript类型定义.

(４)Flutter/flutter４):Flutter是 Google的SDK,它可以通

过一个代码库为 Web和桌面等快速构建美观的应用程序.

(５)Elastic/kibana５):Kibana是进入弹性堆栈的窗口.具

体来说,它是 Elasticsearch的基于浏览器的分析和搜索仪

表板.

(６)Kubernetes/kubernetes６):Kubernetes是一个开放源

代码系统,用于跨多个主机管理容器化的应用程序.

３．３　训练细节

(１)K 度松弛.本文将数据集整理成以月份为单位的开

发者轨迹数据的集合,每一条记录代表着开发者在当前项目

中某一个月在所有动作维度上执行的次数.本文采用模仿学

习的思路,将提取出来的贡献度较高的开发者的轨迹数据作

为经验库,期望从所有的经验库中学到普遍适用的规律来帮

助普通开发者不断提升贡献度.因此,在模仿学习过程中会

不可避免地存在问题,即贡献者的状态分布很可能不涉及所

有的开发者的状态分布,这样就会导致在某些极端状态下开

发者无从学习.为了解决该问题,本文提出了 K 度松弛法来

匹配开发者的数据.具体而言,当开发者执行某一具体动作

时,会将该动作代表的贡献度去匹配经验库中相同贡献度下

开发者执行的动作.但是,匹配时采取的并非是精确匹配而

是模糊匹配,即每次匹配贡献度的上下K 度空间.当在K 度

空间内依然无法匹配到贡献者的数据时,会触发递归机制,K
度空间会被依次向外扩增直到匹配到相关数据为止.这样就

解决了极端情况下开发者分布和贡献者分布不匹配的问题.

(２)回报函数.对于回报函数,本文通过衡量开发者动作

和专家动作的相似度,并添加约束条件来定义回报.本文起

初设计了余弦相似度方法来衡量.但是,余弦相似度的结果

优化的只是向量间的方向,而向量的长度即动作执行的数量

经常会收敛到极端状态,从而导致策略失效,因此本文改造了

高斯核径向基函数来衡量两者的相似度(见式(４)).

(３)算法.本文构造了动作网络和评价网络两个网络,动

作网络有一层中间层,通过两次网络计算分别输出动作的均

值和方差,动作来自于通过均值和方差构建的正态分布的随

机采样.对于训练过程中的动作、状态,本文都做了归一化处

理,以便模型能快速地训练和更好地收敛.两个网络的学习

率都被设置成了０．０１,并且在每１０步之后会同时更新网络
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的参数.在计算新旧策略的比例时,为了防止旧策略的值为

０从而导致无法正常求解梯度的问题,本文对旧策略的概率

进行了截断处理,最小值被设置为１０－５.本文对每一个项目

总共训练了１０００轮,每一轮共计训练２００步.

对于动作网络的建立,本文使用 ReLU 构建了一个由６４
个神经元组成的网络.对于网络输出的均值和方差,本文分

别使用了激活函数tanh,softplus.

３．４　实验结果

本文提出的贡献度的量化方法具有重要意义:首先,贡献

度量化权重的确定完全基于数据,这与文献[１３]通过专家经

验人为确定贡献度量化权重相比具有非常客观的优势,不会包

含由于人为原因的误判导致评价准确性降低的问题;其次,权

重是动态变化的,即项目数据随时间的变化以及项目状态的变

化而变化,都会导致权重的更新.因此,本文定义的贡献度量

化权重不仅反映了随着时间的推移动作之间的相互重要性关

系,还反映了对于不同项目之间的动作重要性关系,这对评价

某垂直细分领域的开源项目行业报告具有重要的业务价值.

(１)Rosstor与Baseline的对比.为了对比 Rosstor和基

准算法之间的性能,本文进行了此实验.如表１所列,对于６
个项目数据集,本文训练了 GAIL算法、DDPG 算法和 RossＧ

tor算法,以找到使贡献度最大化的最佳策略.为了减小一次

实验引起的误差,对于每个项目数据集,本文随机选择１０个

开发者的轨迹并进行了３次实验,用３个结果的平均值作为

最终结 果.从 表 １ 中 的 数 据 可 以 很 容 易 地 看 出,本 文 的

Rosstor在绝大多数项目中都显示出了巨大的优势.此外,本

文还比较了开发者的实际轨迹的贡献度,并将结果显示在表

的 REAL列中.本文认为产生此结果的原因是 Rosstor能够

更好地解决学习步长选择问题,以便每次都能在更好的方向

上对策略进行优化.显然,Rosstor不仅可以提供比基线更好

的结果,而且在现实项目中具有巨大的优势.

表１　不同算法的平均单步贡献

Table１　AveragesingleＧstepcontributionofdifferentalgorithms

Projects
contributions

DDPG GAIL REAL Rosstor
flutter ３．５３ １３．１８ ４７．９０ ６８．３１
ansible ７０．３８ １４．８０ ３３．４３ ７７．８１

azureＧdocs ８５．６８ １９．００ １４．１８ ８５．９０
D．T． ４９．８４ １３．８９ １０．１３ ７２．３８

kubernetes ８．４６ ２０．４６ １０７．０５ １９７．５７
kibana ８９．０５ １５．３０ １６．０１ ４９．６５

(２)Rosstor与 PPO 的对比.本文设计了以下实验来验

证Rosstor是否具有比原始模型PPO更好的性能.图２给出

了 Rosstor和 PPO 两种算法在多次实验后的平均结果的比

较情况.在算法训练之后,本文对两种算法的１０个项目进行

了实际测试.从选取的截图中可以看出,本文的 Rosstor在

每个项目中的表现最好.我们分析可能的原因是,PPO算法

仅在每轮训练之后才进行参数更新,降低了训练期间参数的

利用率;而本文的 Rosstor将在每个训练回合中以每批次大

小的长度更新参数,保留了有关参数的更多信息,从而使算法

更优.因此,本文提出的 Rosstor具有比原始算法更好的

性能.

图２　PPO和 Rosstor的对比结果

Fig．２　ComparisonofPPOandRosstor

(３)案例研究.为了更详细地展示 Rosstor的效果,本文

随机选择了１８个月内参与者的真实轨迹,遵循他们的初始状

态,本文使用 Rosstor为贡献者推荐策略.在学到的推荐策

略中,存在贡献度的变化情况呈波浪式上升的现象.这是更

符合真实情况的,当开发者熟悉项目之后,贡献度会越来越

大,但当某个月进行了高强度贡献之后,之后的一段时间内其

更倾向于短暂休息,因此贡献度会稍微降低,而之后会继续升

高,且后续的贡献度峰值会大于前一个峰值.通过分析实验

结果发现,真实轨迹和推荐轨迹都有一个共同的特征:波浪式

起伏上升.如图３所示,从第１２－１８个月可以发现,推荐策

略的贡献度和真实贡献度的分布是相匹配的,即推荐的策略

在开发者的能力范围内.但是,在执行操作的第４个月之后

的６个月内(即５－１１月),开发者未参与任何贡献,这显然不

是最佳途径.Rosstor在第４个月后的６个月内采用了更好

的策略,考虑了贡献者的休息时间和间隔时间,以增加其贡献

度.图３中的虚线显示了 Rosstor推荐的方法,可以看出其

可以更好地提升贡献度.

图３　贡献度真实轨迹和推荐轨迹的对比

Fig．３　Comparisonofrealcontributionandrecommended

contribution

４　相关工作

在传统的软件开发模型中,开发者贡献的最初衡量标准

是字数[１６].最经典的度量是开发者编写的代码行数(Lines

ofCode,LOC),这也是最简单的方法.LOC是每个开发者所

有提交的修改行数的累积.两种主要的代码测量方法为物理

代码 行 (物 理 SLOC,LOC)和 逻 辑 代 码 行 (逻 辑 SLOC,

LLOC)测量.

Gousions等[１７]总结了来自数据源(例如代码仓库、邮件

列表和论坛、缺陷数据库、Wiki等)的近３０个度量标准.这

些度量标准包括代码内容和非代码内容.他们根据影响将这

些指标分为正面和负面两个方面,并提出了一个更复杂的衡

量体系.但是,该研究方法没有在特定的研究过程中完全使
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用,也没有研究每个指标的重要性以及是否可以用来衡量开

发者的贡献.

Zhou等[１８]提议从动机、能力和环境３个方面研究开发

者的贡献,其中动机涉及各种动机,包括协作、社会、补偿、用

户需求等.他们将指标应用于 Mozilla和 Gnome项目,然后

通过机器学习方法研究了长期开发者的特征.Lima提出了

一套指标,旨在评估开发者的贡献,其涵盖了４个方面:代码

贡献、方法的平均复杂度、错误介绍和错误修复.

结束语　本文首次提出了基于深度强化学习的开发者贡

献度提升方法,并且探索了一种可以提高开发者贡献度的框

架.本文设置了多组实验对比,并将该框架的实验结果和实

际开发者轨迹进行了对比,实验结果验证了本文方法的有

效性.

目前,本文只是初步地考虑了开发者执行的次数.除此

之外,我们相信还有很多能反映开发者工作量的指标可以被

纳入进来.同样,对于动作次数的考虑也需要涉及到动作的

细粒度内容,如评价该动作会带来多大的影响.

在未来的工作中,一方面会继续探索全面客观地衡量开

发者贡献度的方法以满足实际生产的需求.另一方面,我们

也将探索对于一个项目来说,多个开发者之间如何协作来提

高整体的贡献度.
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