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摘　要　随着开源生态系统的快速发展,影响力评估已成为衡量开发者贡献和项目价值的重要工具.在开源生态中,复杂的异

质网络结构使得传统静态评估方法难以全面捕捉节点间的影响力传播.为解决这一问题,提出了一种 OpenRank动力学方法,

结合静态评估与动态传播模型,从多维度和动态视角对开源社区中的节点影响力进行综合评估.首先,基于矩阵代数法和PreＧ

gel框架的图迭代法,实现了 OpenRank算法在中小规模和大规模网络中的高效计算,确保了算法在不同规模网络中的适用性

与高效性.其次,结合经典的独立级联模型(IC)、线性阈值模型(LT)和传染病模型(SIR),从传播机制的角度分析了影响力的

传播规律、速度与范围,进一步弥补了传统静态评估方法在传播过程中的不足.实验结果表明,OpenRank 动力学方法在影响

力传播效率和范围方面显著优于传统方法,并展现出良好的工程适配性和可扩展性.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentoftheopensourceecosystem,influenceevaluationhasbecomeacriticaltoolforassessing
developercontributionsandprojectvalue．Inopensourcecommunities,thecomplexheterogeneousnetworkstructuresposechalＧ

lengesfortraditionalstaticevaluationmethodstocomprehensivelycaptureinfluencepropagationamongnodes．ToaddressthisisＧ

sue,thispaperproposesaOpenRankdynamicmethodthatintegratesstaticevaluationwithdynamicpropagationmodelstoproＧ

videamultidimensionalanddynamicassessmentofnodeinfluencewithinopensourcecommunities．Firstly,theOpenRankalgoＧ

rithmisimplementedusingmatrixalgebraandthegraphiterationmethodbasedonthePregelframework,enablingefficientcomＧ

putationonbothsmallＧandlargeＧscalenetworksandensuringitsscalabilityandadaptability．Secondly,byincorporatingclassic

propagationmodelssuchastheIndependentCascade(IC)model,theLinearThreshold(LT)model,andtheSusceptibleＧInfectedＧ

Recovered(SIR)model,thisstudyanalyzesinfluencepropagationpatterns,speed,andreach,addressingthelimitationsoftradiＧ

tionalstaticevaluationmethods．ExperimentalresultsdemonstratethatthedynamicOpenRankmethodsignificantlyoutperforms

traditionalapproachesintermsofinfluencepropagationefficiencyandreach．Additionally,itexhibitsstrongengineeringadaptaＧ

bilityandscalability．

Keywords　Opensourceecosystem,Influenceevaluation,Dynamicmodels,Heterogeneousinformationnetwork,OpenRank

　

１　引言

在数字经济和开源生态系统快速发展的背景下,开源生

态中的影响力评估已逐渐成为衡量其价值、潜力和社会贡献

的核心指标[１Ｇ２].开源社区是一个典型的异质信息网络(HeＧ

terogeneousInformationNetwork,HIN),由开发者、代码仓库

等多种类型的节点组成,这些节点通过不同类型的边相互连

接,如代码提交(PR)、问题讨论(Issue)等多种形式[３].随着

开源社区的不断壮大,如何有效地识别出具有关键影响力的

开发者、项目及其相互协作关系等,已成为推动开源社区持续



健康发展的重要研究课题[４].

在开源项目影响力评估方面,传统方法主要依赖静态网

络中的统计指标,例如仓库的“星标”(Star)数量、开发者代码

提交频次(PR)、开发者贡献代码行数等.然而,这些方法往

往无法充分捕捉开源社区中复杂的多层次交互关系.为了解

决这一问题,近年来,基于图分析的中心性评估方法逐渐被应

用于开源社区中,以帮助识别网络中最具影响力的节点[５Ｇ７].

PageRank算法作为一种经典的中心性算法,因在网页排名中

的成功应用而受到广泛关注,并被逐步推广到其他领域,如学

术文献引用、社交网络分析等[８].然而,PageRank主要针对

同质网络,即所有节点和边具有单一类型的网络结构;而开源

社区作为典型的异质信息网络,包含了多种类型的节点(如开

发者、代码仓库等)和多种交互关系(如代码提交、问题处理

等).为了应对这些挑战,研究者提出了一系列基于异质网络

的改进算法,其中 OpenRank就是一种专门针对异质信息网

络设计的高维中心性评估算法[９].

OpenRank是一种基于PageRank的扩展算法,旨在通过

引入初始中心性权重和高维节点特征,以更真实地反映网络

中多维关系的中心性.其在设计上兼具灵活性和扩展性,可

以适应不同类型的异质网络结构[９].OpenRank不仅保留了

PageRank的核心思想,即通过节点间相互指向关系评估影响

力,还能够根据节点的初始属性以及网络中多种类型的边,动

态调整节点的影响力评分.这使得 OpenRank在处理异质信

息网络,尤其是开源社区的复杂性方面展现出独特的优势.

OpenRank作为开源社区中影响力评估的算法,目前已经得

到广泛应用,应用场景包括开源数据洞察插件[１０]、开源协作

关系图[１１]、开源生态系统测试基准[１２]、开源教育课程等.

尽管 OpenRank已经在开源生态系统中被作为影响力评

估算法广泛使用,但其作为静态算法的局限性依然存在.开

源社区的影响力传播并非单纯由节点中心性决定,而是一个

复杂的动态过程.开发者的行为影响会沿着网络结构逐层传

播,并且不同的传播路径、传播概率和时间延迟都会对最终的

影响范围产生显著影响.例如,在 GitHub平台的协作网络

中,某位开发者的高质量 PullRequest(PR)不仅会对直接协

作者产生影响,还可能通过社区成员的转发和引用逐步扩大

其影响范围.此外,在当今的开源社区中,协作网络日益复

杂,网络规模不断扩大,影响力评估模型的高效计算成为实际

应用中的关键问题.传统的中心性评估算法虽然在计算复杂

度上较为简单,但在面对开源社区中大规模、多维度的异质网

络时往往表现出性能瓶颈.例如,对于包含成千上万个节点

和边的协作网络,单线程或静态计算方法难以满足实时性和

计算效率的需求.如何实现对大规模协作网络的高效计算,

成为开源影响力评估研究面临的重要挑战.

为了应对上述挑战,对于不同规模网络的性能需求,本文

设计了两种方法来实现 OpenRank算法.其中,矩阵代数法

适用于中小规模协作网络的快速计算,而图迭代法实现了高

效的分布式计算,能够支持大规模开源协作网络的分析.

同时,为了更全面地解析开源生态系统中影响力的传播

机制,本文引入动力学模型[１３].动力学模型不仅能够精确刻

画影响力传播的路径,还能够模拟不同传播策略对传播范围

和效率的影响,为理解开源社区中的信息扩散规律、优化协作

模式以及提升开发者的参与度提供理论支持.

基于此,本文借助３种经典动力学传播模型,动态评估

OpenRank在协作网络中的表现.这些模型不仅使得影响力

分析从静态扩展到动态场景,还揭示了影响力在网络中的传

播机制.例如,独立级联模型模拟了开发者影响力沿协作者

逐层传播的过程;线性阈值模型刻画了协作者在获得一定认

可度后对社区的反作用力;而传染病模型则用于描述重大技

术创新在社区中的快速扩散规律.通过结合３种动力学模

型,本文从动态视角评估了 OpenRank的有效性,弥补了传统

静态评估的不足,为理解和优化开源社区中的协作模式提供

了更加全面的视角.

本文的主要贡献如下:

１)根据开源协作网络的规模特点,利用两种不同的方法

在工程实践中实现了 OpenRank算法.对于中小规模网络,

矩阵代数法利用高效的标准矩阵运算库,实现了快速计算;对

于大规模网络,基于Pregel框架的图迭代法通过分布式计算

显著减少了计算时间,从而满足了不同规模网络的性能需求.

２)通过引入３种经典动力学传播模型,分析了影响力在

开源社区中动态传播的机制,不仅弥补了传统静态网络评估

方法的不足,还从动态视角揭示了影响力的传播规律、传播速

度以及传播范围,为开源社区影响力评估提供了多维度的分

析视角.

３)利用真实开源社交网络数据进行相关实验,同时将相

关代码以开源形式发布,为 OpenRank算法在开源影响力评

价中的大规模应用提供了可靠的工程基础.

２　相关工作

２．１　异质信息网络

异质信息网络根据结构可以划分为多关系网络、二分网

络、星型网络和多中心网络等[３].其中,多关系网络常见于社

交网络 中,通 过 描 述 多 种 关 系 来 建 模 复 杂 的 交 互 特 性.

Zhong等[１４]研究了多关系网络的动态演化问题,通过结合网

络演变过程,提高了链接预测的准确性.二分网络主要用于

表示两类对象之间的交互关系.例如,从用户与物品的角度

构建的二分网络[１５]和以文档与单词的关联进行建模的二分

网络[１６].在星型网络中,所有节点均与中心节点连接,但节

点之间无直接交互,典型的应用场景为文献信息网络[１７Ｇ１８].

在多中心网络中,各节点子集围绕独立的中心节点组织,这种

结构在生物信息学中有着重要应用[１９Ｇ２０].

PageRank算法[８]最初由 Google提出,根据网页间超链

接计算页面的重要性,并成为搜索引擎优化的重要工具[１４].

该算法及其衍生方法已被广泛应用于多个领域.例如,Lyu
等[２１]提出了一种参数自适应的 PageRank改进算法,用于定

量评估用户影响力.基于复杂网络理论开发的 MovieRank
算法[７]综合考虑了电影相关参与者的多种角色,对电影排名

结果进行了优化.此外,OpenRank[９]对 PageRank进行了拓

展,使其能够应用于带初值的任意有向高维异质图,显著拓宽

了其适用场景.该算法在开源生态中得到广泛使用,如开源

洞察插件.Wang等[２２]进一步将 OpenRank用于开源课程中

３６赵生宇,等:OpenRank动力学:面向开源生态的影响力评估与动态传播模型



的学生贡献与影响力评估,证明了其较传统评分方法更具准

确性和可操作性.

２．２　观念动力学

观念动力学作为社交网络研究的一个重要领域,旨在通

过数学模型分析个体间的观念和行为如何在网络中传播和聚

合.观念动力学模型研究不同个体之间的相互影响,揭示了

影响力在复杂社会系统中的传递规律[１０].

早期的观念动力学模型主要基于统计物理方法,例如,IＧ

sing模型和选举模型[２３Ｇ２４].这些模型适用于描述简单的观念

传播模式,但在处理复杂的个体差异和交互方式方面存在一

定的局限性.

更复杂的微观模型通过描述个体的观念如何受邻居的影

响,揭示了网络中观念一致性和分群的形成过程[２５].DegＧ

root模型假设每个个体在更新自身观念时,会考虑邻居的观

念,从而在网络中达到观念一致性[２６].FriedkinＧJohnsen模

型则进一步引入了个体的固执性,表明个体在决策时不仅依

赖于邻居,还会部分保留自身的初始观念[２７].在开源社区

中,观念动力学可以用于模拟开发者之间的影响力传播,例

如,新成员可能受资深开发者的影响,逐渐趋向于特定的贡献

模式.结合观念动力学的影响力评估模型能够帮助开源社区

理解影响力的传播机制,优化传播路径,实现更广泛的信息

传播.

２．３　影响力传播模型

影响力传播模型分为３类:基于贪心算法的方法、基于启

发式的方法和基于逆向影响抽样的方法.影响力传播由

Richardson等[２８]首先提出.随后,Kempe等[２９]将这一问题

表述为一个离散优化问题,并提出了贪心算法,该算法在独立

级联(IndependentCascade,IC)模型[３０]和线性阈值(Linear

Threshold,TL)模型[３１]下可实现(１－１/e)的近似最优解.

随后,启发式算法应运而生,该算法通过基于评分函数的

节点评分来加速计算,尽管这样会牺牲一定的精度.典型的

启发式方法包括多种中心性指标,如度中心性、介数中心性、

接近中心性、特征向量中心性以及 HITS算法.PageRank[８]

在网页搜索中根据节点的连接关系及其连接的节点的重要性

来衡量节点的重要性.随后,Brogs等[３２]提出了逆向影响抽

样(ReverseInfluenceSampling,RIS),利用逆向可达集来促进

影响力传播.TIM,TIM＋[３３]和IMM[３４]等扩展方法进一步

提高了 RIS的效率.

许多基础性研究假设网络拓扑结构的完全已知性,这与

现实世界中信息传播的复杂性相矛盾,并对传播过程进行了

过于简化的处理.GomezＧRodriguez等[３５]通过重构底层传播

网络来追踪传播路径,并构建 NETINF模型以推断传播网络

和连接性.ConNle[３６]利用最大似然估计来进行级联分析,并

通过凸优化方法对传播模型进行了优化.Zhang等[３７]提出

了一种新的考虑邀请机制的传播模型,即ICI模型,包含了受

邀者、接受者和邀请者３个角色,在级联估计和传播预测中表

现良好.FIM[３８]将信息传播视为一个连续时间动态系统,同

时通过高级采样方法提升了影响力估计的效率.然而,这些

模型大多难以直接应用于具有属性异质性的传播网络.

综上所述,异质信息网络的图分 析 方 法、影 响 力 传 播

模型,以及观念动力学的研究,为开源社区中的影响力评估提

供了坚实的理论支持.尽管影响力评估在这些领域取得了显

著的进展,但仍存在亟待解决的问题,例如动态异质网络中的

信息传播规律、节点多行为特性的建模,以及观念传播机制的

深入分析等.本文以 OpenRank为基础,结合静态评估与动

态传播模型,从多维度和动态视角对开源社区中的节点影响

力进行综合评估,从而为开源社区的影响力评估提供了新的

研究视角和实践路径.

３　本文方法

３．１　OpenRank影响力网络

OpenRank算法是PageRank算法的一种变体,专为开源

项目的协作单元(如Issues和 PullRequests)定制,是以开发

者为节点的网络模型.通过引入初始权重和高维特征实现对

异质信息网络中节点影响力的动态评估.该算法的核心思想

是在节点的中心性评分中融入初始属性,结合不同类型的节

点和边,全面评估其在网络中的影响力.与传统的PageRank
不同,OpenRank通过调整迭代更新公式,实现了对异质网络

的适应性.

图１给出了基本协作网络模型,描述了开发者在 GitHub
的仓库中围绕Issue和PR节点展开协作的场景,并展示了各

种协作行为.值得注意的是,Issue和 PR节点的初始价值会

受到开发者在这些Issue和PR上添加点赞表情的影响.

图１　开源协作网络

Fig．１　Opensourcecollaborativenetwork

OpenRank算法的主张与 PageRank,HITS 等特征向量

中心性算法类似,即一个节点vi的中心性由指向该节点的其

他节点的中心性所决定,指向该节点的其他节点的中心性越

高,则该节点的中心性也越高.在 OpenRank算法中,每个节

点在每次迭代中的 OpenRank值的计算式为:

vi＝(１－ai)∑
|V|

j＝１

wji

dout
j
vj＋aiv０ (１)

其中,v０代表节点的初始值,ai表示节点对其初始值的依赖程

度,dout
j 是节点j的加权出度;|V| 是所有指向vj的节点的集

合;wji是从节点j到节点i的边的权重.

３．２　影响力传播模型

对于 OpenRank的实现,本文基于矩阵代数法和图迭代

法设计了工程实现方案,以满足不同规模网络的性能需求.

其中,矩阵代数法利用标准矩阵运算库,适用于中小规模协作

网络的快速计算;图迭代法则基于 Neo４j图数据库和 Google
的Pregel分布式图计算框架,实现了高效的分布式计算,
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能够支持大规模开源协作网络的分析.

对于 OpenRank实现的工程代码,矩阵代数法直接使用

标准矩阵运算库实现,在构造协作网络邻接矩阵后带入矩阵

运算中直接计算结果.

使用 Pregel图计算框架的 OpenRank 伪代码实现如算

法１所示.

算法１　OpenRank
Input:GraphG＝(V,E)withverticesVandedgesE;InitialOpenＧ

Rankvaluevectorv０;DampingfactormatrixA;Convergence

thresholdε;Maximumnumberofiterationsmax_iter

Output:OpenRankvaluesforeachvertexvinV

１．whilenotconvergedoriter＜ max_iter

２．　 //computeinparrallel

３．　 forvertexido

４．　　 newOpenRank＝(１－A[i][i])∗ v０[i]＋A[i][i]∗sum
(messagefromNin(i))

５．　　 ifabs(newOpenRank－OpenRank[i])＜ε

６．　　　 converged[i]＝true

７．　　 endif

８．　　 OpenRank[i]＝newOpenRank

９．　　 SendnewOpenRanktoallNout(i)

１０．　endfor

１１．　//mastercompute

１２．　converged＝true

１３．　forvertexido

１４．　　ifconverged[i]nottrue

１５．　　converged＝false

１６．　　breakfor

１７．　　endif

１８．　endfor

１９．endwhile

在 Pregel计算框架下,节点之间通过消息机制进行通

信,因此,上述迭代计算过程是可以并行化的.如算法１所

示,每个节点在计算环节将统计该节点收到的邻居节点发送

的 OpenRank值与自身的初值汇总得到新的 OpenRank 值.

之后,该节点将自己的新 OpenRank值广播给自己的所有邻

居节点.特别地,由于 Neo４j的 Pregel框架在消息传递时会

内部考虑边权归一化,因此在此处未考虑节点加权出度的计

算.每轮迭代后,再由主线程对本次迭代后的结果进行汇总,

查看是否所有节点均已收敛,若收敛则本次计算结束,否则进

行下一轮迭代计算.

１)https://github．com/XＧlab２０１７/openrankＧneo４jＧgds

上述自适应工程方法已经应用于开源社交网络的影响力

评价,并开源在 GitHub１)仓库中,在使用时可根据业务场景

需要配置并行化线程数量,默认使用４线程进行计算.

３．３　３种动力学传播模型

在 OpenRank算法的基础上,本文进一步引入了３种影

响力动力学模型,从动态视角分析节点影响力的传播过程.

借助影响力传播的经典模型,如独立级联模型(Independent

CascadeModel,IC)、线性阈值模型(LinearThresholdModel,

TL)和传染病模型(SusceptibleＧInfectionsＧRecovered Model,

SIR),本文设计了一种适用于开源社区的动态评估 OpenＧ

Rank的模型.通过这些动力学模型,可以模拟在开源社区中

开发者与仓库、Issue、PullRequest等节点之间的影响力传播

机制,从而增强 OpenRank对复杂网络动态行为的捕捉能力.

３．３．１　独立级联模型

独立级联模型是一种经典的信息传播模型,最初用于社

交网络中模拟节点的感染过程.该模型假设在传播过程中,

每个节点只有一次尝试影响其邻居节点的机会,影响成功的

概率由边的权重决定.在开源社区的影响力动力学评估中,

独立级联模型可以用于模拟开发者或其他节点之间的影响力

传播过程.

具体来说,假设每个节点(如开发者或仓库)具有一定的

初始影响力值.当节点被激活后,会以固定概率尝试影响其

直接邻居节点,影响力的传播过程呈现逐层扩散的特性.以

GitHub为例,某开发者在仓库中提交代码后,若其影响力较

高,则可能以较高的概率通过独立级联模型的传播机制影响

其他协作者.传播的激活概率可以由边权(如协作关系强度)

或开发者的贡献频次决定,从而更贴合开源社区的实际情况.

数学上,独立级联模型的迭代公式可以表示为:

I(t＋１)(v)＝I(t)(V)＋ ∑
u∈N(v)

puv􀅰I(t)(u) (２)

其中,I(t)(V)表示节点v在第t轮的影响力值,puv 为节点u
到节点v的传播概率,N(v)表示节点v的邻居集合.通过这

种级联的传播方式,OpenRank不仅能够捕捉到开发者的静

态影响力,还可以模拟开发者影响力在网络中的传播路径和

范围.

３．３．２　线性阈值模型

线性阈值模型是一种经典的影响力传播模型,被广泛应

用于社会网络中模拟节点影响力的传播过程.该模型假设每

个节点在其邻居节点施加的影响力之和达到某一阈值后才会

被激活.在开源社区的影响力动力学评估中,线性阈值模型

可用于模拟开发者或节点在达到特定社区认可度或支持度

后,对协作者和其他节点产生的进一步影响.

具体来说,每个节点(如开发者或仓库)设定一个初始激

活阈值.当其邻居节点施加的影响力累计超过该阈值时,该

节点即被激活,并开始向其邻居节点传播影响力.以 GitHub
为例,某开发者的PullRequest可能在获得足够的点赞、评论

或关注后,影响力被进一步扩散,从而对更多协作者或社区成

员产生连锁效应.传播过程中的节点激活条件可以通过边权

(如协作强度)和开发者贡献的频次等参数进行量化,以确保

模型能够反映开源社区的实际传播机制.其数学表达式为:

I(t＋１)(v)＝
１, if ∑

u∈N(v)
puv􀅰I(t)(u)≥θv

０, otherwise{ (３)

其中,θv为节点v的激活阈值,puv为邻居节点u对节点v的影

响权重.通过这种阈值触发的传播方式,可以模拟开源社区

中节点影响力的扩散规律和动态变化路径.该模型不仅能够

刻画节点的静态影响力,还可以评估开发者或协作对象在网

络中的传播范围与潜在影响力.
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３．３．３　线性阈值模型

传染病模型是一种经典的传播模型,常用于模拟信息或

影响力在网络中的传播过程.在开源社区中,SIR模型可以

有效描述影响力的广泛传播过程,尤其适用于模拟新技术、新

项目或新观点在社区中的快速传播动态.

具体而言,SIR模型将网络中的节点分为３种状态:易感

状态(Susceptible)、感染状态(Infectious)和恢复状态(RecoＧ

vered).在开源社区场景中,开发者或协作单元(如Issue或

PullRequest)可被视为处于这些状态的节点.例如,某些开

发者在初始状态下具有较高的影响力(感染状态),他们的影

响力会通过协作关系逐步传播至其他节点.被传播影响的节

点(易感状态)会随着传播过程被激活(转变为感染状态),并

进一步扩散影响力,直至进入收敛阶段(恢复状态).

以 GitHub为例,当某位高影响力的开发者提交了一个

具有重大变革的 PullRequest时,其协作者网络中的其他开

发者可能逐步受到影响,表现为对该 PullRequest的点赞、评

论或代码交互.这种影响力传播过程随着协作者的响应不断

扩散,直至影响范围达到稳定状态或被外界因素中止.

SIR模型的数学表示为:

S(t＋１)＝S(t)－β􀅰S(t)􀅰I(t)

I(t＋１)＝I(t)＋β􀅰S(t)－γ􀅰S(t)

R(t＋１)＝R(t)＋γ􀅰I(t){ (４)

其中,S,I和R 分别表示网络中节点的易感、感染和恢复状

态,β为传播率,γ为恢复率.在SIR模型中,通过调整传播率

和恢复率,可以灵活控制影响力的传播范围和速度,模拟开源

社区中影响力的周期性扩散和衰退过程.例如,较高的传播

率可用于描述热门技术在社区中的快速扩散,而较高的恢复

率则可反映社区关注热点的快速消退.

结合独立级联模型、线性阈值模型和传染病模型,从动力

学角度对影响力传播过程进行模拟和评估,可以更加全面地

理解开源社区中的复杂传播机制.这些模型的应用不仅使影

响力分析摆脱了传统静态中心性评估的局限性,还能够动态

捕捉节点之间的交互模式和传播特性.

在开源社区场景中,这种多模型的结合为开发者和项目

的影响力传播模式提供了新的分析维度.例如,通过独立级

联模型模拟开发者的直接影响力扩散,通过线性阈值模型刻

画社区中累计认可度对影响力传播的触发机制,通过传染病

模型分析影响力传播的动态周期与衰退规律.这些方法为优

化开源项目的协作关系、理解社区结构演化以及制定针对性

的改进策略提供了有效工具.

４　实验

４．１　数据集与参数设置

本节所 使 用 的 协 作 网 络 数 据 集 采 用 ２０２４ 年 １ 月 在

GitHub平台上所有活跃过的仓库行为数据进行构建,具体构

建方法与 OpenRankLeaderboard[９]相同,即采用仓库、开发

者、Issue/PR 作为节点,采用开发者在Issue/PR 上的行为作

为边进行协作网络构建.

同时,为了保证有足够长的时间跨度来研究影响力的传

播过程,又另外构建了一个基于全域协作网络的子图网络,涵

盖了从２０２２年至２０２４年间子图网络中仓库的所有交互和关

系数据.

４．２　 协作网络构建

图２展示了 GitHub平台上openyurtio/openyurt仓库在

２０２３年６月的协作网络结构.网络中的节点包括蓝色的仓

库节点、红色的开发者节点,以及绿色和黄色分别代表Issue和

PullRequest(PR)节点.为了确保构成有效协作网络,筛选

条件限定为当月活跃开发者或 Issue/PR 节点数量至少为

３个.基于这一条件,在 ２０２４ 年 １ 月统计期间,共识别出

１９８４２０个有效协作网络.

图２　openyurtio/openyur仓库协作网络图(电子版为彩图)

Fig．２　openyurtio/openyurtrepositorycollaborativenetwork

对这些协作网络的节点规模取对数后生成整体分布,相
关统计结果如表１所列.统计数据显示,这些仓库的协作网

络具有以下特点:平均节点数为２５,边数为３２,网络密度为

０．０７８８,平均度为２．０６.值得注意的是,大部分协作网络规

模较小,其中节点数超过１００的仓库仅有６４９７个,不足总数

的５％,而拥有超过２０００个节点的大型协作网络仅为８３个.

这种分布特征表明 GitHub上的协作网络具有显著的长尾效

应———少数仓库形成了复杂的大型网络,而绝大多数仓库的

协作网络较为简单,节点规模小于１００.

表１　网络基本统计信息

Table１　Networkbasicstatistics

floor
(ln(节点数))

网络

数量

平均

节点数

平均

边数

网络

密度
平均度

１ ５９３７６ ６ ４ ０．１２２９ １．５９
２ ８１３０４ １２ １３ ０．０７９７ ２．０４
３ ４０５７３ ３２ ４１ ０．０３９７ ２．４９
４ １３４３７ ８４ １１４ ０．０１７３ ２．７３
５ ２９８２ ２２３ ３１７ ０．００６８ ２．８３
６ ６４２ ６１９ ９３１ ０．００２６ ２．９８
７ １００ １６４１ ２３２６ ０．０００９ ２．８４
８ ６ ３５６８ ４０１９ ０．０００３ ２．２６

总计 １９８４２０ ２５ ３２ ０．０７８８ ２．０６

这种网络分布特征对于分析和优化协作行为具有重要意

义.小型网络数量的占优和少数超大规模网络的存在,反映

了开源社区协作集中于核心项目,同时存在大量小型化的贡

献场景.这一特点为针对不同规模的网络设计优化方法提供

了参考依据,也为进一步研究协作网络的演化规律提供了数

据支持.
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４．３　平均计算时间

针对不同规模的节点和边构成的协作网络,图 ３展示了

完全基于矩阵代数方法和基于图迭代法的平均计算时间对比

结果.计算时间采用对数尺度(log３)表示,横轴表示图规模

的对数.通过分析可以发现,不同方法在计算效率上的表现

与网络规模和计算框架的选择密切相关.

图３　平均计算时间趋势

Fig．３　Trendofaveragecalculationtimecost

在采用 Neo４j图数据库结合 Pregel并行计算框架的图

迭代法中,单次计算的时间基本稳定在 ４s左右,平均每张图

的计算时间为４．２s.在多线程(４线程)并行计算的情况下,

实际计算本身所需时间仅约为３１１ms,其余约３．９s则用于图

网络的准备和构建.这种实现方式虽然计算部分耗时较少,

但由于引入了图数据结构及图数据库,增加了相当大的系统

开销.

相比之下,矩阵代数法的计算时间随着网络规模的增大

呈现出对数线性增长的趋势,这与其时间复杂度为 O(n３)相

一致.当网络规模达到约１４６个节点时,矩阵代数法的计算

时间会与图迭代法的平均时间(４．２s)持平.而当网络规模进

一步扩大时,矩阵代数法的计算时间将快速增加.例如,在处

理２５００ 个节点的协作网络时,矩阵代数法的耗时可能达到

１．３h,远高于图迭代法.

分析可见,对于节点规模较小(如 １５０节点以下)的稀疏

网络,矩阵代数法因其简单性和直接性在计算效率上具有优

势.然而,当网络规模超过 １５０ 节点时,图迭代法凭借更高

的并行化能力表现出更优的性能.尽管开源协作网络中绝大

多数仓库的节点规模小于 ５０,但对于一些较大的网络,例如

包含 ２５００ 节点的大型协作网络,图迭代法显然是更高效的

选择.

基于以上特点,在实际应用中,根据网络规模灵活选择计

算方法是较为理想的策略.通过结合矩阵代数法和图迭代法

的优势,依据网络规模动态调整计算方式,不仅可以提升整体

计算效率,还能更好地适应实际业务场景的需求.

由此可以看出,在实际的开源协作网络中,即图密度在

０．０７８８左右时,在１５０节点以内,使用矩阵迭代法的运算速

度较快;而对于１５０ 节点以上的较大规模网络,图迭代法的

速度更快.

虽然对于真实的开源协作网络,有 ９０％ 左右的仓库均

无法达到 ５０ 节点,但对于超过 ５０ 个节点的仓库而言,例如

对于达到 ２５００ 节点的单一网络,使用矩阵代数法的时间将

长达１．３h.因此在实践中,采用两种实现方法混合并根据图

规模自适应计算的方式较为合理.

４．４　迭代次数实验

相较于传统的 PageRank,OpenRank 通过引入初始值

的特性,能够更好地适应具有时间序列特征的协作网络分

析场景.具体而言,如果对所有开源仓库的历史协作网络

进行建模,并在逐月 计 算 OpenRank 的 过 程 中,将 前 一 月

的结果作为当前月份的初始向量输入,不仅能够捕捉连续

时序信息,还 可 以 揭 示 OpenRank 与 经 典 PageRank 在 计

算性能上的差异.

在这种设定下,图４展示了两种算法在不同规模网络中

的迭代次数对比.从图中可以看出,借助时间序列初值,

OpenRank的收敛速度相较于 PageRank有明显优势,且随着

网络节点数量的增加,这种优势愈发明显.当节点数量达到

２５００ 时,PageRank 的 平 均 收 敛 迭 代 次 数 为 ２４．７ 次,而

OpenRank则为２２．５次.

图４　收敛迭代次数趋势

Fig．４　Trendofconvergenceiteration

这种优化效果表明,利用时间序列数据作为初始值,不仅

更符合实际应用场景的需求,还在一定程度上提升了计算效

率,尤其是在大规模协作网络的分析中,OpenRank展现出了

更高的适用性和性能优势.

４．５　影响力传播结果分析

通过３种动力学传播模型,动态评估 OpenRank与 PageＧ
Rank等模型在数据集中的影响力传播及传播速度,结果如

图５－图７所示.左边的图表示初始种子选取节点的个数与

被传播到的节点数量,反映了影响力传播的范围;右边的图表

示在每个时间步长下被传播到的节点总数.

图中不 同 颜 色 的 线 和 节 点 代 表 着 不 同 的 信 息,红 色

(OpenRank)表示基于 OpenRank算法选择种子节点后的影

响力传播效果;黄色(PageRank)表示基于 PageRank算法选

择种子节点后的传播效果;绿色(Degree)表示基于节点度中

心性选择种子节点后的传播效果;粉色(Closeness)表示基于

节点接近度中心性选择种子节点后的传播效果;紫色(BeＧ

tweenness)表示基于节点中介中心性选择种子节点后的传播

效果;蓝色(Eignevector)表示基于节点特征向量中心性选择

种子节点后的传播效果.

从整体结果来看,验证了 OpenRank在异构和动态环境

下能够有效评估节点影响力.在所有影响力传播和传播速度

方面,OpenRank的最终活跃节点(传播到的节点)数显著优

于其他基准方法.同时,本文从影响力传播的角度验证了异

构优势,相较于其他同质的启发式基准,更多的种子节点能提

升影响力传播效果.例如,图５显示当k值为６０００时,OpenＧ

Rank激活的影响节点数为１７１５８,超出 PageRank的４７８个

节点和接近中心性的４２３个节点.同时,图７表明 OpenRank

７６赵生宇,等:OpenRank动力学:面向开源生态的影响力评估与动态传播模型



达到了１７６８０的活跃规模,而其他方法的活跃节点数集中在

１７５００左右.因此,OpenRank能有效评估具有异构特征的节

点影响力,从而在影响力传播中打破富俱乐部效应.

从传播速度的角度,验证了 OpenRank通过引入初始值

和月度计算,能够处理动态特征.初始值打破了马尔可夫链

的限制,继承了上个月的状态,体现了长效性.这表明,尽管

OpenRank的收敛时间接近其他方法,但 其 活 跃 影 响 规 模

更大.在图５－图７的实验中,选择了前２０００个节点作为种

子并模拟３０次迭代.可以看到,OpenRank在不同的传播机

制下的最终活跃节点数均超过其他方法.在图５中,OpenＧ

Rank的结果为１６８３１,而其他方法约为１６７３０,图６中的结果

与之类似.在图７中,尽管收敛时间比图５更短,但最终结果

更高.因此,OpenRank在社交协作网络中展现了卓越的动

态能力和快速收敛性.

图５　OpenRankＧIC实验结果(电子版为彩图)

Fig．５　ExperimentresultofOpenRankＧIC

图６　OpenRankＧSIR 实验结果(电子版为彩图)

Fig．６　ExperimentresultofOpenRankＧSIR

图７　OpenRankＧTL实验结果(电子版为彩图)

Fig．７　ExperimentresultofOpenRankＧTL

　　结束语　本文针对开源社区中影响力评估的复杂性,提
出了一种结合静态中心性算法和动力学传播模型的分析框

架.在工程实现方面,通过矩阵代数法和基于 Pregel框架的

图迭代法,分别优化了中小规模和大规模网络的计算性能;在
模型评估方面,结合３种经典动力学传播模型,全面分析了影

响力在开源协作网络中的动态传播机制,揭示了传播规律、速
度和范围,为开源社区的影响力评价提供了多维度视角.

实验结果表明,OpenRank在传播范围和效率上表现优

越,能够有效捕捉开发者及协作单元在网络中的核心影响力.

通过性能 测 试 和 开 源 发 布,本 文 不 仅 在 算 法 层 面 验 证 了

OpenRank的有效性,也为其在下游实际应用中的推广奠定

了坚实的工程基础并提供了理论支持.
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２０２５年中国高校计算机教育大会在银川落幕

２０２５年中国高校计算机教育大会(CCEC２０２５)于２０２５年７月１１日－１４日在宁夏回族自治区银川市成功召开.本次大会

由全国高等学校计算机教育研究会、中国计算机学会(CCF)联合主办,CCF教育专委和北方民族大学承办,大会以“着力推进数

智赋能教育教学,全面提升计算机人才培养水平”为主题,共设置５个主题报告、１０个分论坛７６个论坛报告,国内外近千名专

家学者参会.大会还得到了百度、同元软控、龙芯中科、腾讯开悟、苹果替替、头歌、叉子科技、希纽教育、奇安信、知行实验室等

近二十家合作伙伴的大力支持.

７月１２日举行的大会开幕式由大会主席、CCF教育专委主任张莉教授主持,北方民族大学副校长保文星教授、全国高等学

校计算机教育研究会理事长蒋宗礼教授分别在开幕式上致辞.开幕式后是大会特邀报告环节,邀请了 CCF会士、中国科学院

院士、南京大学原校长吕建教授,CCF会士、常务理事、华中科技大学副校长冯丹教授,CCF会士、西安电子科技大学副校长王

泉教授,北方民族大学副校长保文星教授,CCF常务理事、百度高校合作部总监李轩涯博士等,分别作了“数智化新时代高校变

革初探”“人工智能时代拔尖创新人才培养新范式探索及实践”“以高等教育数字化重构教育教学新生态”“一体两翼多元融合的

计算机类人才培养模式探索与实践”“企业视角:百度 AI人才培养经验及案例”等主题报告.

７月１２日下午和７月１３日上午为分论坛报告环节,围绕高校计算机教育不同方面,共设置了１０个分论坛,内容包括:人工

智能赋能虚拟教研室建设、教学成果培育与奖励申报、产教融合与创新能力培养、人工智能赋能教育、职普融通 & 码蹄杯大赛、

工程教育与专业认证、教育信息科学与技术、数智化时代高校课程与教材创新实践、青少年教育、最佳论文交流展示.

７月１３日下午,举行了第十四届CCF教育专委第二次执委大会.张莉主任代表专委汇报了一年以来教育专委工作情况,一

年来,专委组织CCF中国高校计算机研究生教育大会、CCF推荐优秀国内教材、计算机课程改革导教班(CCD)、走进高校、CCF

Talk直播等多项活动,进一步提升教育专委的影响力.之后,由专委谭火彬秘书长组织了本届专委执委增选工作,采用差额选举,

共３１位委员参与竞选２６个执委名额,经常委投票,共２６位委员达到执委增选条件,增选执委报CCF审核通过后再正式公布.

本届大会还举行了论文征文和第二届计算机教学案例大赛.历时５个多月的论文征文、网络评审、专家会评、期刊终审等

环节,大会共收到论文４７０篇,最终评选出最佳论文１４篇(占比:２．９３％),１４篇论文均参与了大会最佳论文交流环节.历时４
个多月的案例提交、网络评审、专家会评和现场决赛,第二届计算机教学案例大赛共收到教学案例３３６篇,其中:９５篇优秀案例

入围现场决赛(决赛比例:２８．８６％),最终评选出特等奖５篇(占比:１．４８％)、一等奖１０篇(占比:２．９８％)、二等奖２５篇(占比:

７．４４％),教学案例大赛得到了苏州同元、龙芯中科、腾讯开悟、奇安信、知行网安等企业的鼎力支持,决赛获奖案例除了获得证

书之外还将获得丰厚的奖金;７月１２日晚上举行了盛大的颁奖晚宴,获奖代表现场领取获奖证书.
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