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1 引言

社交协作编程平台是一种将开发人员聚集在一起，并支持开源软件的
生态系统。例如来自 Apache Foundation 的许多项目就是由多个志愿者共
同支持的。GitHub 是一种流行的存储库托管服务平台，它允许多个开发人
员对同一个代码做出更新并在软件开发上进行协作，这将会大大提高开发
团队的效率。更重要的是，许多成功和受欢迎的项目现在都在 GitHub平台
上进行托管，例如 Homebrew 和 Docker。现在，许多开发者都通过 Github
来寻找热门项目，追逐开源社区的潮流。

2 问题描述

在本文，我们对开源软件如何变得流行这件事感兴趣。我们希望使用
一些技术，例如 degree centrality、PageRank 等来分析热门项目热门的原
因，同时选取一些合适的特征来划分热门于非热门的项目。我们最终的目
标是思考是否可以通过建模去预测一个项目是否是受欢迎的，这将减少开
发者大量的寻找热门项目的时间。
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3 方法

3.1 目标

我们首先基于一些网络分析方法（degree centrality和 pageRank）交叉
比较每个事件构建的图的计算结果并得出一个这些前 10000 项目之间的相
似性。接下来，我们将会进一步观察这些排名靠前的项目，探索是否有某个
属性是预测项目受欢迎程度的较好的测量指标。

机器学习算法是一个预测 GitHub 项目是否受欢迎的更复杂更准确的
方法。本文的目标是基于旧项目事件数据，预测一个项目的流行度。如果这
个方法效果很好，我们不需要知道 PullRequest 数 (PullRequest 在后面的
内容中将会被证明是划分热门项目最优的特征) 就可以预测这个项目是否
受欢迎并且值得关注的。

3.2 数据集

我们使用GitHub存档数据 (http://openinsight.x-lab.info/superset/sqllab/)
作为我们的数据源。我们收集 2020 年 1 月 1 日至 2020 年 1 月 6 日之间所
有公开的“Fork”、“Watch”、“Pull Request”和“Comment on Issues”事件来
支持我们的图分析。我们还讨论用 logistic regression分类得到哪个 GitHub
项目很受欢迎。对于这一部分，我们收集从 2020 年 1 月 1 日到 2020 年 1
月 12 日的数据。我们在可用数据上选择了更大的时间窗口来训练我们的预
测模型并实现达到较高的训练精度和测试精度。表 1 总结了 4 个图的一些
基本数据。由于 watch 和 fork 相对于其他的操作要简单一些，所以它们的
图会覆盖更多的项目，所以我们可以从途中看到这两个图的数据要比其他
两个操作高处一个数量级。

3.3 数据处理方法

我们采用 igraph 包来进行构图以及执行相关的算法，igraph 是以最大
的节点号码进行构图。我们以项目为节点，如果这一天至少有一个用户对
两个项目都做了同一种 Event（PullRequest，Watch，Fork，IssueComment
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图 顶点数量 连接数量
Watch 273854 52284333
Fork 145922 9998595

IssueComment 75728 746445
PullRequest 82538 1858879

表 1: 图数据的大小

中一种），则视这两个项目在这种 Event 对应的网络里是有连接的（无向
图）。然而，Github 上的项目数巨大 (超过四千万个)，如果直接进行构图，
将会造成内存的崩溃。我们首先删除掉孤立的节点，得到剩余的至少有一
条边的节点的集合，计作 S。接着，由于 igraph 是根据最大节点的号码来
构图的，我们建立一个映射：

f : S → {1, 2, · · · , |S|},

对于 xi, xj ∈ S，如果 xi < xj 则 f(xi) < f(xj)，因此 f 是一个双射，可以完
整的保存信息。例如，集合 {2, 5, 40}会被映射成 {1, 2, 3}，f(2) = 1, f(5) =

2, f(40) = 3。在算法执行上，我们首先建立一个字典（dic）保存映射 f。我
们使用集合 {1, 2,···, |S|} 进行构图与执行图算法。完成算法之后，我们
利用 ni = f−1(i), i = 1, 2, · · · , |S| 得到相应项目 id 。

3.4 Logistic 回归

我们执行 Query 来查询不同项目在不同事件的计数，按事件分组，根
据项目 ID 在 PullRequest 的计数，标记前 10% 的项目作为有影响的项目，
其余项目作为无影响的项目。即标记顶部 10% 的项目为阳性（“1”），另外
90% 的项目为阴性（“0”）。接下来，我们将这些数据随机分成两部分：70%
的数据作为训练数据，30% 数据作为测试数据。对于每个项目，我们检查
它是否是在以前的标记数据中被标记为有影响力的项目。logistic regression
的目的是识别有影响力和无影响力的项目。这是一个二元分类问题。逻辑
回归是一种广泛使用的为此目的的分类算法。我们使用带 sigmoid 函数的
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logistic regression，使用随机梯度下降 (SGD) 来优化模型，这是因为 SGD
非常适用于大型训练数据集。该规则具有以下方程:

l(θ) =
m∑
i=1

y(i) logh(x(i)) + (1− y(i)) log(1− h(x(i)))

我们计算训练正确率和测试正确率。如果模型过拟合，我们应该添加正则
化项以避免此问题。我们计划同时使用 L1 和 L2 正则化。随机梯度上升修
改为：
L1:

θj = θj + α(y(i) − hθ(x
(i)))x

(i)
j +

λ

m
sign(θj),

L2:
θj = θj + α(y(i) − hθ(x

(i)))x
(i)
j +

λ

m
θj,

其中，m 为项目总数。λ 是正则化调整参数。

4 评价

4.1 Centrality 统计

我们首先可视化了 4 个图顶点的的 centrality 的 log-log 图，如图 1-4
所示，从图中可以看出，Fork 和 Watch centrality 的 log-log 基本符合线性
现象，这表明用户倾向于“Watch”或 fork 已经很受欢迎的项目。表 2 显
示了在所有 4 个网络中的前 10,000 个项目列表之间的余弦相似度。可见
“Fork”网络和“PullRequest”网络的前 10000 个项目的相似度很高。这表
明一旦用户 fork 一个项目并且修改代码，他们很可能会提出 PullRequest
以反馈他们修改的内容。

4.2 PageRank 统计

如表 3展示的，相较于 Centrality degre的结果，Pagerank的 4个网络前
10,000 个项目的列表具有非常显着的相似性。这些结果证实，PageRank 是
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图 1: Watch Graph 的节点 centrality 的 log-log 图

图 2: Fork Graph 的 centrality 的 log-log 图

图 3: PullRequest Graph 的节点 centrality 的 log-log 图

图 4: IssueComment Graph 的 centrality 的 log-log 图

一个更可靠，可以用于识别 GitHub中流行项目。我们可以看到在 centrality
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Fork IssueComment PullRequest Watch
Fork 1 0.08 0.72 0.14

IssueComment 0.08 1 0.04 0.10
PullRequest 0.72 0.04 1 0.22

Watch 0.14 0.10 0.22 1
Mean(excluding self) 0.31 0.07 0.33 0.15

表 2: 4 个网络中 centrality 结果最高的前 10000 个节点列表之间的余弦相似性

Fork IssueComment PullRequest Watch
Fork 1 0.22 0.32 0.49

IssueComment 0.22 1 0.35 0.11
PullRequest 0.32 0.35 1 0.44

Watch 0.49 0.11 0.44 1
Mean(excluding self) 0.34 0.23 0.37 0.35

表 3: 4 个网络中 Pagerank 结果最高的前 10000 个节点列表之间的余弦相似性

和 pagerank的结果中，PullRequest的结果是最高的，这是符合直觉的，因
为如前面提到的，watch 和 fork 这两种操作时非常容易的，用户执行这两
种操作并不能表示用户深入了解了这个项目，因此我们使用 PullRequest作
为特征来判断一个项目是否是受欢迎的项目。

4.3 logistic 回归的结果

我们尝试了从 2020年 1月 1日到 2020年 1月 6日和从从 2015年 1月
1 日到 2015 年 1 月 12 日。发现应用默认的正则化参数，logistic regression
算法在以下情况下表现更好。表 4显示了两个时间范围之间的差异。很明显
logistic regression算法在使用更多的训练数据时表现更好。在我们决定考虑
更广泛的时间范围（01/01/2020 到 12/01/2020）之后，下一步是调优训练
参数。我们从 α= 1，λ = 3.0×, e−5, step offset=1000, decay exponential=0.9
开始. 表 5 描述了调整正则化参数 λ 的结果。结果表明我们没有遇到过拟
合问题。测试正确率达到 0.917 是一个不错的结果。
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时间段 训练正确率 测试正确率
01/01/2020-06/01/2020 0.82 0.80
01/01/2020-12/01/2020 0.85 0.84

表 4: 两段时间的结果

λ 训练正确率 测试正确率
3.0× e−5 0.921 0.917
1.0× e−5 0.915 0.916

1 0.715 0.701
10 0.784 0.776

表 5: 调整超参数 λ

4.4 正确率对比

为了验证模型的有效性，我们在测试集合中根据 ForkEvent，WatchEvent，
IssueCommentEvent 的数量，选择前 10% 的项目标注为热门项目，测试这
样直接进行预测的正确率,，如表 6 所示。我们可以看到这种直接预测的正
确率远低于机器学习模型的预测结果，其中 Watch 的结果最低，这可能是
Watch Graph 中有许多的噪声信息所导致的。另一方面，直接根据数字预
测的话，我们无法对数字的大小有一个范围的估计，也就是说，我们需要收
集所有的 Event 的数据之后才能进行预测，需要大量时间，因此利用机器
学习进行预测可以显著节省时间。

模型 测试正确率
Fork 85.9%

Watch 78.2%
IssueComment 84.4%
机器学习模型 91.7%

表 6: 不同方法的正确率对比

7



5 相关工作

类似的关于度量影响力的研究方向已经被许多研究者探究过。Cha 等
人 [1]提及了三种影响测量指标的比较：关注、转发和提及。该论文研究了跨
主题和时间的用户的影响力的变化。这篇论文的结论是转发（retweets）是由
推文的内容驱动的，提及（mentions）是由用户名驱动的并且关注（follows）
代表用户的受欢迎程度。

在网络分析中，“关注”这个衡量标准，可以用于识别获得大量关注的
用户的 degree centrality。在网络中，被提及最多的用户多大多是为名人。
在所有三个指标中，最有影响力的人通常是公认的公众人物和网站。在这
三个指标衡量的结果里，排名靠前的部分有一定的重叠性。本文该部分提
到的分析类似于社区结构。根据该论文的分析，转发和提及这两个指标更
相关，但关注与其他指标无关。

类似的，Thung 等人 [3] 研究了 GitHub 项目网络以及开发人员网络来
回答这个问题：项目之间和开发人员之间的关系可以有多强？以及最有影
响力的项目和开发商是什么？

他们通过连接每一对至少有一个开发者相同的项目构建了一个项目网
络，类似的也连接每一对至少有一个开发项目相同的开发者构建了一个开发
者网络。通过探究网络的一些经验属性 (empirical properties)，如 PageRank,
network diameter, average shortest path and degree centrality，Thung等人找
到了有影响力的项目和开发人员，也发现项目网络和开发者网络的 diameter
和 shortest path 明显小于其他真实网络的相应指标（例如 Facebook 或
SourceForge）。因此，他们得出结论：GitHub 作为一个用于编程的社交平
台，确实使得每个项目之间和每个开发人员之间的距离更近。

在另一项研究中，Dabbish 等人 [2] 采访了 25 个 GitHub 上的“红人”，
发现用户会从其他用户的行为中推断出很多东西。用户通过将这些推论转
化为协调编程的有效策略，以提高他们的技术水平和管理他们的声誉。例
如，他们发现“Forks”或“Wathces”是社区里衡量重要性的标准，以及用
户倾向于关注社区里已经广受关注的项目。或者，近期操作和项目的操作
数量可以反映用户的兴趣和 Commit 的水平。他们的研究显示用户的行为
对项目的声望有重要的作用，而这就是本文将要深入研究的内容。
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6 结论

基于“Fork”、“Watch”、“Issue Comments”和“PullRequest”事件
进行实验，计算了节点 degree centrality 和 PageRank 作为 4 个网络的两
个度量。我们发现相较于 degree centrality，在使用 pagerank 时所有 4 个
网络中的 Page Rank 排名最高的前 10000 个项目列表都表现出很高的相似
性。此外，“Fork”和“Watch”的 degree 分布网络遵循幂律分布。这表明
用户倾向于“Watch”或 fork 已经很受欢迎的项目。logistic regression 结果
符合我们的预期，证实了特征事件和项目受欢迎程度之间的联系是高度相
关的。此外，正则化改进了学习算法，它避免了过拟合并提高了学习精度。
通过增加训练数据量解决了欠拟合问题。特征选择、训练数据量和正则化
参数调优三个基本因素使机器学习发挥更好的作用
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A 附录 1: 分工
李明：完成网络分析部分代码，机器学习部分代码，撰写 ppt，撰写汇

报 paper。
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郭腾：完成数据爬取部分的代码，撰写 ppt，撰写汇报 paper。

B 附录 2: 进度
2 月 20 日～3 月 15 日：搜寻资料，进行开题。3 月 15 日～4 月 10 日：

阅读相关论文，爬取数据代码。4 月 10 日～5 月 1 日：爬取数据代码，完
成网络分析。5 月 1 日～5 月 10 日：完成机器学习不分代码。5 月 10 日～
5 月 27 日：撰写 ppt，撰写汇报 paper。
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