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摘要
通过挖掘并利用软件大数据中蕴含的知识来提高软件开发的智能化水平已成为软件工程领域的热点研究

问题。然而，对软件开发者及其群体协作方法的研究尚未形成系统化的研究成果。针对此问题，以开发者群

体为研究对象，通过深入分析开发者的行为历史数据，研究面向智能协作的关键技术，并以此为基础研制

相应的支撑环境。首先，收集并分析了海量的开发者相关数据；第二，给出了软件开发者能力特征模型及其协

作关系模型，并构建了开发者知识图谱；第三，以开发者知识图谱为支撑，阐述了基于智能推荐的协作开发方

法。基于以上关键技术，研发了相应的支撑工具，并构建了智能协作开发环境系统；最后，对未来的工作进行

了展望。
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Data driven intelligent collaboration 
of software developers

Abstract
Mining big software data and utilizing the knowledge contained in it to explore intelligent methods for software 

development is an active research topic. However, existing researches on software developer and crowd collaboration have 

not yet formed systematic methods. Therefore, the key technologies for intelligent collaboration through in-depth analysis 

of developer behavior were studied. Besides, the corresponding support environment was also developed on the basis of 
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1  引言

软件开发是以“开发者”为中心的智力

密集型活动。尽管在模型驱动和人工智能

等技术的推动下，部分开发任务可以实现

一定程度的自动处理，但是由于软件开发

的高度复杂性，大多数开发任务尚难以自

动完成，开发者依然是软件开发过程中的

核心要素。不仅如此，软件开发的复杂性

使得大部分软件开发任务难以由单个开发

人员独立完成，通常需要开发者群体的共

同协作。例如，据报道，Windows 7的开发

涉及2 000多人共25个子团队的协作。特

别是，开源软件、众包等基于互联网的软

件开发模式涉及的开发者数量庞大，且开

发者相互之间了解有限，因此，建立开发者

之间的高效协作成为更加迫切的需求。例

如，开源社区GitHub拥有5 600多万个注册

用户，其中拉取请求（pull request）机制

是GitHub倡导的社会化编程的核心内容，

但如果没有推荐技术的支持，一个拉取请

求得到用户评论的平均时间会延长12天 [1]；

软件开发问答社区Stack Overflow汇聚了

1 300多万个用户，但仍然有超过620万个

问题（约占总问题的30%）未得到有效回

答，其主要原因是缺乏针对问题进行回答

者推荐的支持。总之，开发者群体在开发

过程中的协作效率与效果在很大程度上影

响着软件的开发效率和质量。因此，研究开

发者的能力、行为及其相互影响，并提供

相应的协作支撑方法具有重要的意义。

图灵奖获得者Frederick P. Brooks在

其《人月神话》一书中明确指出：简单地基

于“人月”来度量和计划软件开发任务存

在不 足[2]。例如，软件开发成本会随着开发

人数和时间的变化而发生变化，但进度却

可能变缓甚至停滞。这充分说明，仅考虑开

发者数量和开发时间而忽视开发任务的复

杂性以及开发者的协作效率是不可行的。

实际上，广义的开发者群体协作主要研究

以开发者为中心的软件开发过程中各种要

素之间的连接、交互和作用机理，以提升

人与人、人与工具、人与数据、数据与工具

之间的协作效率，从而提高软件开发的效

率和质量。而狭义的群体协作主要指开发

者群体之间的协作，一般体现在4个方面：

直接的沟通与交流、开发任务的分配、开

发结果的汇聚、开发资源的重用。在现有

的软件开发中，开发者之间的协作多依赖

于开发者的主观经验进行，协作效率低，

缺乏智能化的支持。例如，在开发者的沟通

与交流方面，交流的对象往往局限于开发

团队内相互熟悉的人员，但是团队外或者

互联网上可能存在大量潜在的协作者；在

the key technologies to improve the efficiency and quality of software development. Firstly, a large amount of data related 

to developers were collected and analyzed. Secondly, a systematic approach of analyzing developers and their collaboration 

which is called developer knowledge graph was proposed. Thirdly, supported by the developer knowledge graph, the 

collaborative development method based on intelligent recommendation was introduced thoroughly. Depending on 

the above technologies, the corresponding supporting tools were developed, and a system of intelligent collaborative 

development environment was provided. Finally, the future work was prospected.

Key words
intelligent software development, big data, crowd collaboration, knowledge graph, recommender system
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开发任务的分配上，一般由技术负责人依

据其对开发人员和开发任务的主观了解进

行任务分配，缺乏客观准确的任务分配方

法；在开发结果的汇聚上，多采用版本管

理工具进行结果的聚合，这些工具假定每

个开发者的贡献是可信的，在出现错误甚

至恶意贡献的情况下，需要复杂的回滚等

操作；在开发资源的重用方面，往往局限于

开发团队内部积累的软件资源库，而缺乏

对互联网上更大范围的资源的重用支持。

因此，基于互联网中的海量开发者相关数

据，近年来大量的工作研究了面向特定开

发任务的开发者推荐和开发资源推荐。一

方面，开发者推荐面向开发过程中的不同

阶段，推荐合适的开发人员，包括代码评审

者推荐[3-4]、开发者以及开发团队推荐[5-7]

等；另一方面，开发资源推荐推荐的是开发

过程中需要的软件资源，包括应用程序接

口（application programming interface，

API）推荐[8]、代码推荐[9-10]和代码修复补

丁推荐[11]等。然而，这类工作只关注与特定

任务相关的历史数据，忽略了对开发者及

其协作关系的分析，使得推荐性能受到限

制。此外，目前还没有形成系统化的软件开

发者智能协作环境，不能很好地支撑高效

的软件协作开发。

针对软件开发中开发者协作面临的问

题，本文以提高开发者的协作效率为目标，

研究智能化的群体协作方法，并开发智能

化的协作开发支撑环境。其核心是通过对

互联网及企业内等积累的软件开发大数据

进行分析，对开发者的能力特征和历史协

作行为等进行定性和定量的分析，进而面

向特定的软件开发任务提供智能化的协作

支持。首先，收集和汇聚大量的软件开发

数据，学习开发者的能力特征，并挖掘其中

隐含的协作关系，从而建立以开发者为中

心的知识库。第二，在此基础上，一方面，

根据开发者能力和行为等，突破开发者推

荐和智能的任务分配关键技术，提高软件

开发中开发者“显式协作”的效率；另一方

面，基于开发者关联关系进行分析，突破

软件资源（代码、问答等）智能推荐和重用

关键技术，以提高基于软件资源的开发者

“隐式协作”的效率。第三，在关键技术

突破的基础上，研发相应的智能协作工具

集，面向开发人员建立开放敏捷的自组织

式协作支撑环境，实现智能任务分配和资

源推荐等。

总体来说，本文的主要贡献如下：

● 提出了面向软件开发的智能化群体

协作的研究框架，给出了其中的核心研究

问题；

● 提出了开发者能力模型与协作关系

模型，并基于从互联网上收集的软件开发

大数据构建了开发者知识图谱；

● 在开发者知识图谱的基础上，针对

开发者的智能推荐和开发资源推荐，提出

了若干关键技术，并基于真实数据进行了

实验评估；

● 研 制了一个智能协 作开发支 撑 环

境的系统，并开展了应用实践。

2  智能协作框架

开发者协作一直是软件开发中的关键

问题。研究表明，在大的软件开发项目中，

开发人员花费70%以上的时间进行相互协

作[12]，同时也有研究表明，在有些大型软

件开发中，团队性的活动占85%以上[13]。早

期的软件开发活动大多局限于企业内部，

因此相关的研究工作主要集中于提供诸如

版本控制等工具来实现开发者共同开发软

件。随着互联网的发展和成熟，尤其是在

社交媒体与社交网络（social network）[14]

被广泛应用到软件开发中后，大量的研究

开始集中于对基于互联网软件资源的开发
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者的协作分析[15-19]。

本文在现有研究的基础上，提出了智

能协作支撑环境的框架：收集软件开发者

协作开发产生的多源异构大数据，提取出

其中蕴含的软件开发知识，并以知识图谱

的形式进行组织，进一步借助于搜索、推

荐等技术，将这些知识应用于软件开发活

动，从而实现软件开发者的智能协作，最终

为提高软件开发效率与质量提供支撑。整

体的研究框 架如图1所示。 

在该框架中，开发者相关知识是智能

协作开发环境的关键所在。具体来讲，围

绕开发者知识的提取与利用，需要解决4类

关键问题。

● 数据源。从数据源增量爬取的数据

是多源异构的，这种原始数据包含杂乱无

章的信息。这些信息对于推荐或搜索层来

说价值很低，不能被直接使用，需要对这

些数据进行有效管理和知识提取。

● 开发者知识库。考虑到上层的软件

开发者知识需求，知识提取的技术主要包

括两种：开发者能力评估技术和开发者关

系挖掘技术。开发者能力评估技术的核心

是建立定性定量相结合的多维开发者能力

模型，以全面地刻画开发者的能力；开发者

关系挖掘技术则主要依赖协作关系模型，

包含开发者-开发者关系以及开发者-软件

资源的关联关系。于是构成了开发者能力、

开发者关系以及开发资源的知识统一体，

其表现形式为开发者知识图谱。

● 推荐与搜索。构建知识库的目标是

将其中的知识应用到软件开发过程中，具

体的方式包括面向智能协作的知识搜索以

及知识推荐。其中，搜索技术既包括开发者

及其关联资源的搜索，也包括开发者的能力

以及开发者之间的关系搜索；智能推荐是

借助于开发者能力模型知识和协作关系模

型的开发者推荐与开发资源推荐技术。

图 1 面向软件开发的智能化群体协作框架
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● 工具集。其主要包括开发者推荐和

开发资源推荐工具，同时，在开发者使用这

些工具进行软件开发的过程中，通过开发

行为监控与感知，又能够扩充或更新开发

者知识图谱中的知识。

在开发者知识的驱动下，这4种关键技

术问题形成了闭环的智能协作环境，即数

据获取开发者知识库的构建知识搜索

与推荐智能释放工具集开发者知识图

谱的更新。

因此，智能协作的核心是对开发者知

识的利用。本文提出了一种新的智能协作

分析方法，即开发者知识图谱（developer 

knowledge graph）。该方法结合了开发者

能力建模和开发者协作分析的方法，形成

了一体化的开发者协作知识网络，贯穿了

整个智能协作环境。

3  开发者知识图谱

开发者知识图谱是将开发者作为知识

结点、将开发者协作关系作为边的知识图

谱。其中，结点描述了开发者的能力特征，

边描述了开发者之间的协作关系，因此定

义开发者能力模型和开发者协 作关系模

型是构建知识图谱的关键。在本文的工作

中，为了覆盖更多的开发知识，笔者也将开

发资源结点以及开发者与开发资源的关系

纳入了知识图谱。

3.1  开发者能力模型

现有的开发者能力评估方法存在一些

不足[20-22]：第一，大多数的能力评估方法只

注重对开发者的开发语言技能的抽取与评

分，具有一定的片面性；第二，现有方法没有

综合考虑开发者在开发活动中表现出的个人

贡献与团队合作能力；第三，开发者的能力

不仅体现在个人编写的代码中，也体现在不

同的开发活动（如问答、测试等）中。因此，

如何提供一种通用的模型来刻画各类型开

发者的能力是需要解决的一个难题。

针对以上问题，本文提出了一种新的

开发者能力模型，从多个维度度量开发者

的能 力，如图2 所示。

本文刻画了开发者能力的3个主要方

面，并且基于度量的灵活性，建立了开发

者能力树。具体来说，树的根结点为开发

者能力，其子树分别为专业技能（skill）、

贡 献 度（c o n t r i b u t i o n）以 及 协 作 度

（collaboration）。本文对能力的刻画以

统计方法为基础，该方法更适用于大型社

区（如GitHub、Stack Overflow），且可

解释性较强。下面分别对这3个维度进行

具体说明。

专业 技能 表 示开发者 掌 握的开发 技

能，包括编程语言、技术框架以及操作系

统等，主要考察开发者在开发活动中是否

具备某项技能以及能否符合任务需求，因

此，以key:value的形式表示。这里key和

value分别以定性和定量的方式表示开发

者的专业技能掌握程度。例如，对于掌握

Java、Python语言以及Spring框架并且熟

悉Linux的开发者，其专业技能可以表示

为{Java:6,Python:4,Spring:6,Linux:2}集

合的形式。在该集合中，key为Java的技能

的评分为6，在某种评分体系下，表示开发

者能够较熟练地掌握Java语言，其他技能

依此类推。关于技能的抽取和评分，可以

集成已有的研究方法。本文针对活跃在不

同社区的开发者构建了简单易行的评分体

系。例如，在Stack Overflow社区中，从开

发者回答的问题中抽取出技能标签集合，

记为Γ。对于每 个技能标签T∈Γ，找出开发

者在该标签下的回答集合A=∪α i，每个回

答有对应的回答得分si，则开发者在该技能

标签T下的技能得分为 。类似
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图 2 软件开发者能力模型

地，在其他社区中也主要采用基于统计分

析的方式对开发者技能进行评估。

贡献度是指开发者在特定社区中对该

社区作出的贡献，主要考察开发者在社区

中的活跃程度，同时也是对其熟练度的刻

画。这些贡献指的是开发者的各项活动，

如在GitHub开源社区中参与项目或提交代

码、在Stack Overflow问答社区中回答问题

等。为了客观地度量各个社区中开发者的

贡献，笔者首先抽取开发者不同贡献的集

合C={Ci|i=1,2,3,…,N}组成该开发者的贡献

的key集合，对于每一个key，即Ci，以属于该

key的活动集合的累加数目Vi组成在该key下

的贡献值。例如，开发者D在GitHub中提交了

m次代码，则其贡献度表示为{commit:m}，

其他贡献也是同样的计算方式。

协 作度 指开发者在特 定社区的开发

活动中与其他开发者的关联关系，用于考

察开发者与其他开发者之间的团队协作能

力。开发者在特定社区中共同完成任务或

者互相关注（follow），形成了诸多关系，

主要包括社交关系与协作关系。例如，在

GitHub中，开发者可以关注其他开发者，

也可以被关注，因此产生了较为紧密的社

交关系。由于每个社区的协作方式存在差

异，在计算协作度时仍然按照统计协作频

度的方式对开发者的协作能力进行评价，

以保持模型的通用性。

按照 上 述 方 法，能 够得 到每 个 维 度

下的详细评分。对于这些详细评分，可按

照该子树的分支的权 重进行加权计算得

到整 个维度的评 分。以 某 个 开发者的专

业技能为例，假设其中包含N个技能标签

1 2, , , NT T T ，对应的得分为 1 2, , , NS S S ，按照某

种任务需求，其技能权重为 1 2, , , Nω ω ω ，则

其专业技能的整体得分为：

 1
1

N

i i
i

P Sω
=

=∑  （1）

同样，可得到贡献度和协作度维度下

的得分，记为P2、P3。考虑不同的侧重点，

每个维度又可以有权重μ1、μ2、μ3。于是，

该开发者的总得分为：

 
3

1
j j

j

S Pµ
=

=∑  （2）

这项得分给出了开发者的整体能力。

3.2  开发者协作关系模型

开发者协作关系分析与开发者能力评

估同等重要，它们都是知识凝练的结果。

从宏观的角度来看，本文的开发者协作关

系的表示方法与开发者网络是相似的。然

而，现有的研究提出的开发者网络仅仅是

开发者协作关系模型的一部分，因为其往

往只分析了某一种协作关系，如共同修改

某一文件等。另外，现有方法也未对协作

关系强度进行度量。

本文提出了一种开发者协作模型，即

抽象出的跨社区的协作关系模型，该模型

在各个社区中均是适用的。其在知识图谱

中被表示为开发者结点之间的边，这些边

包含的协 作关系如图3所示。

按照协作关系类型，将所有的协作关

系划分为三大类，分别是社交关系、直接

协作与间接协作。在每个类型下又包含了

详细的协作关系，将关系类型和关系强度

作为协作关系的属性。在开发者的开发活

动中，社交关系是指开发者之间的在特定
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社区中的人际关系。虽然与开发活动并不

直接相关，但是社交关系会对软件开发效

率产生重要影响。例如，社交关系又可以分

为follow关系和in organization关系等，分

别表示开发者之间的互相关注和开发者隶

属于同一个组织等。直接协作指开发者之

间的直接交互关系，即两个开发者面对同

一任务需要紧密的沟通合作。例如开发者

D1与开发者D2之间存在answer to和call 

API的关系，则分别表示D1回答了D2提出

的问题、D1实现某些功能时调用了D2提供

的接口，number表示这些协作的频度。

此外，开发者共同修改代码文件、对同一

代码的开发 和测试也属于 这种紧密型的

协 作关 系，其他类似的协 作关 系还有很

多。间接协作指开发者之间的间接交互关

系。相对于直接协作来说，它是一种较弱的

协作关系，但对于整体的开发任务也起到

了一定的作用。例如开发者D1与开发者D2

都回答了某个问题，或者都向某个开源项

目提交了自己的代码，则他们之间分别构

成了co-answer和co-commit的关系。同

样，这里number用来表示间接协作的关

系发生的频度。类似的协作关系还有众包

社区中开发者共同参与某一项目中的不同

任务等。

此外，笔者还提出了众包社区中开发

者能力演化模型[23]、基于知识追踪的众包

软件开发者能力评估方法[24]、基于程序代

码分析的开发者能力刻画方法[25]、实体级

的开发者情感分析方法[26]和跨社区的软件

开发者画像方法[27]等。

4  基于开发者知识图谱的智能推荐
方法

在大 规 模 软件开发历史 数 据的基 础

上，借助对开发者进行建模分析形成的开

发者知识图谱，可提供开发者推荐与开发

资源推荐两种智能服务。

（1）开发者推荐

解决当前软件团队组织的相对固化、

依靠主观经验、准确性不高问题的核心是

根据任务特征实现开发者的动态检索和智

能推荐。因为开发任务具有自己的特性，开

发者能力是复杂多维的，开发活动之间存

在关联依赖，所以开发者的智能推荐具有

个性化需求、复杂度高的特点。本文将介

绍面向编码、测试以及软件开发问答等任

务的开发者智能推荐和任务分配方法，实现

对软件开发任务需求与开发者的智能匹配。

基于开发者知识图谱中的开发者能力建模与

协作关系分析，结合传统机器学习以及深度

学习方法，笔者研究了开发者[28-31]、开发团

队[32]的智能推荐。例如，针对软件问答社

区中越来越多的问题无法得到及时回答导

致的开发效率下降的情况，笔者提出了一

种新的利用文本潜在隐含主题的回答者推

荐方法[28]，为了提高推荐的可信度和准确

率，利用开发者之间的协作关系优化推荐

图 3 软件开发者协 作关系模型
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效果，并以此为核心设计了一种有较高准

确率和可用性的面向软件开发的回答者推

荐系统。这里仅以众包软件开发为代表性

案例（见第4.1节和第4.2节），详细阐述其

中的开发者以及开发团队智能推荐技术。

（2）开发资源推荐

重用软件开发社区中积累的开发资源

（如代码、问答知识等）是提高软件开发

效率的重要途径，但这些资源语义结构复

杂、数据量大，使得已有的推荐方法准确

度不高、性能较低，同时资源的检索质量

也较差，给开发者获取开发资源带来了很

多困难。笔者通过检索开发者知识图谱中

与开发者关联的海量软件资源数据，提出

了对这些结构复杂的数据进行语义解析的

方法，为开发者推荐在开发过程中所需要

的资源，从而实现以开发资源为中心的隐式

协作开发。具体来说，笔者研究了上下文感

知的编程问答资源推荐[33]、面向高效编程

的API使用模式推荐[34]、软件问答社区中的

Tag推荐[35]等技术。本文以面向高效编程的

API使用模式推荐为例（见第4.3节），阐述

开发者资源智能推荐技术。

4.1  面向众包软件开发的开发团队推
荐技术

近年来，基于互联网的众包软件开发

成为一种新型的软件开发模式，为管理者

提供了发布需求的平台，也为开发者提供了

自由选择开发任务的机会。然而，相比于数

据标注等传统任务，软件开发更加复杂，因

此往往需要团队协作。现有的团队推荐算

法仅适用于管理者将任务指派给特定开发

团队的场景，不适用于众包软件开发任务场

景。本文提出了一种基于开发者队友选择

偏好的团队推荐算法[32]，根据软件开发任

务的技能需求与人员需求，考虑各开发者的

队友选择偏好，为开发者推荐高协作意愿

团队，以确保团队的组建成功率。

本文的团队推荐算法首先对开发者进

行能力建模和亲密度建模，然后对协作意

愿影响因素建模，分析开发者队友选择偏

好，基于开发者的队友选择偏好建模团队

协作意愿，设计一种基于贪心策略的近似

算法，为开发者推荐高协作意愿的团队，以

确保团队组建成功率，且适用于大规模众

包软件开发平台。本文个性化团队推荐 算法

框架如图4所示，主要由以下3个模块构成。

● 数据模型：该模块对开发者进行能

力建模和亲密度建模。

● 团队协作意愿建模：该模块首先给

出协作意愿影响因素的数学表示，然后分

析开发者的队友选择偏好，基于开发者的

队友选择偏好建模团队协作意愿。

● 近似算法：该近似算法基于贪心策

略为开发者推荐高协作意愿的团队，适用

于大规模众包软件开发平台。

实 验  结果 表明，本 文 算 法 推 荐 结果

明显优于亲密度优先（closeness first，

图 4 个性化团队推荐算法框架
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CF）、能力提升优先（expert ise  ga in 

first，EGF）、能力差异优先（expertise 

difference first，EDF）3个对比方法，本

文算法推荐出的开发团队存在更高的团队协

作意愿，保证了开发者的团队组建成功率。

本文同时考虑了影响团队协作意愿的3个因

素，而CF、EGF、EDF方法仅考虑了其中一

个因素。Optimal方法的推荐结果是理论

最优解，该方法遍历开发者集合以找到推

荐的理论最优解，但其算法时间复杂度为

O(nN)（其中，n表示众包开发者集合大小，

N表示团队规模），复杂度高，当数据规模

很大时，无法达到实时推荐的效果，不适

用于大规模众包软件开发平台。本文提出

的近似算法在保证推荐有效性的同时，算

法的时间复杂度为O(nN )（其中，n表示众

包开发者集合大小，N表示团队规模），确

保了推荐的效率。

4.2  基于元学习的众包软件开发者推
荐方法

尽管众包软件开发模式日益发展，但

仍然存在一个典型的问题，即开发者与任

务的匹配问题。对于具有严格的时间要求

的软件开发任务，如何借助历史数据评估

开发者的能力并依此推荐可靠的开发者，

以保障开发效率和质量，成为研究的关键

点。现在的众包软件开发者推荐方法仅能

针对大数据集进行分析建模，缺乏对小数

据集的研究。多标签分类需要大量的数据

才能训练出一个非常优秀的模型，这限制

了该方法在数据量不足时的应用。此外，

基于用户角色的数据角色预测方法需要使

用用户的历史数据，小数据集上的用户历

史显然太少，这导致难以训练模型。现有

技术也缺乏针对冷启动问题的解决方法。

在多标签形式的分类问题中，其基本假设

为只有注册次数高于一定阈值时才是可靠

的，那些获胜次数少的用户会被过滤，导

致有些用户即使有能力完成任务也难以被

算法推荐出来。而基于用户角色的预测依

旧需要大量的用户历史数据才能训练分类

器，对于那些缺乏相应历史的用户，则无法

处理。

本研究针对众包软件开发者推荐的问

题，提出了一种基于元学习的众包软件开

发者推荐方法[31]，从而保证软件质量和 开

发效率。如图5所示，进行推荐时，所述方

法中包含3个主要组件：用户注册行为预

测器、用户提交行为预测器、用户获胜行

为预测器。这三者分别可以预测用户的相

应行为，用户提交行为预测器基于用户注

册后的情况进行预测，而用户获胜行为预

测器基于用户提交后的情况进行预测，用

户注册行为预测器的预测没有任何先决条

件。依据用户获胜行为预测器预测出的获

胜概率p，用户注册行为预测器和用户提交

行为预测器会相继对预测出的注册概率和

提交概率不在前Top_R、Top_S的用户的

获胜概率进行修改，R、S为0到1的阈值，

可以人为设定。如果把获胜概率p设为0，

此时直接结束模型对该输入的预测行为。

对于这3个组件，采用元模型进行构建，基

础学习模型使用Extrees、XGBoost、深度

神经网络（deep neural network，DNN）

3个算法，并依据原学习方法进行分析算法

选择。

实 验 结 果（见 表1）表明，相比于 协

同过 滤分类（col laborat ive  f i lter ing 

c lass i f icat ion，CBC）、基于内容的推

荐（CrowdRex）、动态众包工人决策支

持（dynamic crowd worker decision 

support，DCW-DS）的方法，本文提出的

元学习模型（policy model）能够在众包软

件开发平台Topcoder上获得当前较高的推

荐准确率。其中，Acc@3表示Top -3的推

荐准确率，依此类推。MRR是国际上通用
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的对搜索/推荐算法进行评价的机制，即

如果第一个结果即可匹配，则分数为1；第

二个结果匹配，则分数为0.5；第n个结果匹

配，则分数为1/n；如果没有匹配的结果，

则分数为0。单个方法在该数据集上的最

终MRR分数为所有匹配分数的平均值。

4.3  面向高效编程的API使用模式推
荐技术

开发者在开发过程中往往需要寻求其

他开发者的帮助。开发者或者仅与熟悉的

开发者沟通，或者通过互联网提出问题，

两者的效率和质量均得不到保障。为了提

高隐式协作的效率，本文研究了API使用

模式的智能 推 荐方 法，即给定开发者 需

求，推荐其他开发者产生的相应的API使

用模式代码。在根据自然语言自动生成代

码的问题上，目前有工作尝试生成完整代

码，或者生成API序列。前者生成代码的

质量往往比较低，很难达到直接可用的效

果；而后者难以直接被用于补全源代码。

相比之下，包含API及其相关控制流语句的

结构（称之为API使用模式）有适中的复杂

度，并且可以提供足够的代码骨架信息来

帮助开发者实现各种各样的功能。根据自

然语言查询生成相关的API使用模式，既

可以达到比较好的生成效果，又可以有效

地帮助开发者。

本文针对由自然语言查询生成API使

用模式的问题，提出了一种新的API使用

模式推荐技术[34]。本研究采用编码器-解

码器模型，设计了API-MCTree解码器模

块，并对该模型设计了训练和预测的算法。

为了获得<自然语言查询，API使用模式>

形式的数据对作为训练数据，还需要获得

对应API使用模式的自然语言查询。根据

图 5 众包开发者推荐的整体流程

表 1 研究方案在 Topcoder 数据集上 的性能对比

方法 Acc@3 ACC@5 ACC@10 MRR

CBC 0.143 0.170 0.228 0.161

CrowdRex 0.081 0.094 0.175 0.119

DCW-DS 0.060 0.093 0.178 0.088

本文方法 0.467 0.571 0.581 0.312
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Javadoc说明指导，一个函数的注释文档

的第一句可以作为当前函数的简短描述，

因此抽取其中的第一 句作为自然语言查

询。为了在学习过程中更好地表示API使

用模式，每个API使用模式可以被看成一

个有约束的树形结构。假设每种控制流结

构都有一种不同的颜色，称这种有约束的

树为API-MCTree（API multi-colored 

tree）。本研究基于一种带注意力机制的

编码器-解码器模型。编码器部分是基于

循环神经网络模型的，具体使用的是长短

期记忆（LSTM）单元，它可以以循环的方

式一个接一个地处理自然语言的词输入，

然后将自然语言序列编码到一个固定大小

的向量。解码器根据自然语言向量c生成

API-MCTree。对于API使用模式这种特

殊的形式，本文设计了一种新型的解码器，

称之为API-MCTree解码器，如 图6所示。与

序列解码器不同，在时间步t，API-MCTree

解码器的隐藏状态不仅依赖于上一个时间

步t-1，也依赖于父亲非终结符结点的信息。

因而，在模型中采用了parent-feeding连接

机制。在时间步t，将父亲非终结符结点的隐

藏状态和输入向量拼接在一起，然后把它们

共同送入LSTM单元，基于输出的隐藏状态

生成相应的树形API使用模式。

为了验 证 本 文设 计的A PI使 用模 式

生 成 方 法的有 效性，分析模 型中设 计的

合 理性并与其 他 相关方 法进行对比，笔

者 设 计了相关的实验 进行 评 估。与其他

相关工作的评价方式类似，使用BLEU-4

来衡量生成的API使用模式的质量，它可

以量化候 选序列和真实序列之间的相似

度。笔者比较了本文方法和现有的4种方

法 。表2是这些方法在具体指标上的表现，

可以看 到，本 文 提出的 方 法 拥有最高的

BLEU分数（44.90%）和最高的测试准确度

（37.45%）。通过和对比方法的比较可知，

本文提出的方法有较好的效果，在自然语

言查询语义理解、API使用模式的语法和语

义信息的捕捉和表达上具有不错的能力。

5  大规模开发者智能协作支撑环境

如图7所示，基于对开发者画像、开发

者推荐及开发资源推荐等关键技术的研

究，笔者构建了大规模开发者智能协作支

撑环境，自下而上可分为5个层次。

（1）数据源和数据管理

开发了面向GitHub、Stack Overflow、

Topcoder、CSDN、GitLab平台的分布式

爬虫工具，获取了源代码、代码注释、项

目文档、开发者行为、技术问答、技术博

客等海量开发数据，并存储到MySQL、

MongoDB、Neo4j数据库中（见表3）。

（2）开发者知识库

定义了开发者知识库的基本模型，从

原始数据中提取开发结点与开发关系，以图 6 API-MCTree 解码器
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表 2 本文方法与现有方法的性能比较

方法 BLEU分数 测试准确度

Lucene+Clustering 19.78% 13.17%

SWIM 21.62% 18.64%

Seq2Seq 34.37% 30.67%

Seq2Tree 37.81% 34.17%

本文方法 44.90% 37.45%

构建开发者知识库。开发结点包括开发者

以及开发者的技能、效率、情感等信息，还

包括开发资源及其主题、类别、质量等信

息；开发关系包含开发者间的社交、竞争、

协作等关系信息。最终，建立起一个包含

24亿个结点、80.7亿条边的大规模开发者

知识库，其中包含4 397万名开发者，数据

总量达到13 TB（见表3）。

（3）智能推荐与搜索

根据已构建的开发者知识库，分别进

行了开发者推荐、开发资源推荐、知识库

搜索3个方面的研究。对于开发者推荐，使

用协同过滤、元学习模型、主题模型、协作

关系感知等方法，对开发过程中不同阶段

图 7 大规模软件开发者智能协作支撑环境体系结构
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任务的开发者分配模式进行了优化；对于

开发资源推荐，一方面通过开发行为上下

文感知方法来捕获开发者的行为特征，另

一方面通过神经网络代码表示与语法树挖

掘代码语义等方法对相关代码进行结构化

表示，最后综合两者作为输入特征，基于

知识库中的资源与历史协作关系进行资源

推荐；对于知识库搜索，对开发者与开发资

源潜在主题的提取技术进行了研究，并辅

以多种维度的排序返回方式，提高了搜索

的精度。

（4）工具集

基于以上智能推荐与搜索方法，开发

了一系列智能开发工具集，包括开发者智

能推荐工具集、开发者画像工具集、开发

资源推荐工具集、开发者搜索工具集和开

发资源搜索工具集。

● 开发者智能推荐工具集包括代码评

审者、众包开发者、问题（issue）解决者、

问题回答者的推荐工具，这些工具能够在

开发过程中的不同阶段优化开发者的分配

策略，以提高协作开发的效率。

● 开发者画像工具集包含能力定量评

估工具、技能特征刻画工具与跨社区画像

集成工具，能够从社区贡献、协作能力、技

能偏好、代码质量、开发者情感等维度对开

发者能力做定性与定量分析，并且可以对

同时使用多个开发平台的开发者进行跨平

台开发能力的综合展示。

● 开发资源推荐工具集包括Java编程

助手工具与代码自动生成工具，前者能够

根据开发者的开发行为特征推荐与代码上

下文相关的优质问答资源，后者能够根据

自然语言的需求描述，面向Java的JDK库

提供API调用序列的自动生成服务，帮助进

行简单的函数功能设计。

● 开发者搜索工具集提供了基于基本

信息与技能信息的两种搜索模式，支持跨

开发平台搜索。

● 开发资源搜索工具集提供了基于资

源主题的搜索模式，并可以对搜索结果依

据技能标签进行聚类，帮助开发者更好地

获取所需的开发资源。

最终，笔者将上述工具集成在大规模

开发者智能协 作支撑环境iCoOper平台

上，并且提供REST API服务 ，图8～图10

表 3 系统中汇聚的主要软件大数据情况

项目 GitHub
Stack
Overflow

Topcoder CSDN

企业数据

东软集团股份有
限公司

万达信息股份
有限公司

数据类型 开发过程数据 问答数据 众包开发数据 博客、论坛、问答 开发过程数据GitLab

数据采集 API+直接下载 直接下载 API 爬虫 实时采集API 实时采集API

数据存储
方式

MySQL
Neo4j
MongoDB

MySQL
Neo4j
MongoDB

MySQL
Neo4j
MongoDB

MySQL
Neo4j
MongoDB

MySQL
Neo4j
MongoDB

MySQL
Neo4j
MongoDB

数
据
量

原始
数据

12.9 TB 323 GB 8.1 GB 7.6 GB N/A N/A

资源
数量

开发者：3 241万
项目数：1.25亿
commit：13.7亿

用户数：1 053万
问题数：1 774万
回答数：2 711万
标签数：5.50万

开发者：4.05万
项目数：0.39万
提交数：8.69万
挑战数：3.73万

用户：98.7万
博客：104.5万
问答：15.7万
论坛：57.9万

代码提交：3万
行为数据：2亿+
项目：280+
开发者：130+
问题：1.5万

开发者：296
项目：978

知识
图谱

结点数：22.4亿
关系数：74.5亿

结点数：1.6亿
关系数：5.9亿

结点数：7.8万
关系数：1 829万

结点数：706万
关系数：1 294万

N/A 结点数：1.2万
关系：3.7万

加工数据
种类

开发者能力属性、开发者协作关系、开发资源
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图 8 开发者能力画像

2021006-14

图 9 开发者智能搜索
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图 10 代码评审者智能推荐

2021006-15

给出了该平台的部分功能截图。不同企业

的开发管 理平台中的历史开发数 据具 有

结构一致性，因此iCoOper平台具有良好

的可扩展性，能够容易地嵌入更多企业的

开发环境中。系统已在东软集团股份有限

公司和万达信息股份有限公司等进行 部

署，系统 直 接与企业内部 代 码管 理 系统

GitLab进行对接，自动获取和分析企业内

部开发人员的相关数据，构建开发者知识

图谱，并实现了对开发者的画像、搜索和

推荐等支持，在智慧城市、互联网金融等

应用项目的开发中进行了实际应用。

6  结束语

本文从软件开发者的角度对软件智能

化开发进行了探索，介绍了开发者智能协

作研究的思路和所开展的关键技术研究工

作。首先，在对开发者能力评估模型和开

发者协作关系模型进行了全面阐述后，提

出了新的开发者协作分析方法，构建了开

发者知识图谱。进一步，针对开发过程中存

在的问题，本文提出了面向开发任务的开

发者以及开发资源智能推荐算法。以这些

关键技术为基础，构建了一体化的智能协

作开发环境，以期为提高软件开发效率和

质量提供有效支撑。

在未来工作中，一方面，由于本文研究

的智能协作开发环境以辅助开发者进行软

件开发为主，笔者将按照自顶向下的研究

方法继续完善智能协作环境，通过深入理

解开发者在开发过程中的需求以及掌握这

种需求的变化，提供更多的面向多种开发

任务的开发者推荐与开发资源推荐服务，

进一步改进智能推荐所依赖的开发者知识

图谱的开发者能力模型与开发者协作关系

模型；另一方面，在本文提出的智能协作

环境的基础上，结合深度学习等方法研究

并构建更加智能化的开发者服务环境。
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