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摘  要: 近年来, 群智化软件开发已被学术和工业广泛关注. 与传统方法相比, 群智化软件开发最大化利用全球

开发者资源完成复杂的发展任务, 有效降低开发成本并提高发展效率. 考虑将推荐技术引入开发者和任务的匹配

问题中, 即向软件开发者推荐合适的软件开发任务. 考虑从两方面解决该问题: 一方面, 开发人员的任务选择与

兴趣偏好的变化有关, 因此需要准确捕获. 另一方面, 软件开发任务与传统商品或其他内容相比具有专业特性, 
只有相应技能的人才能完成和竞争性质的平台更多, 所以开发者也会考虑是否其在众多竞争对手中有较高的评

分. 因此, 研究并完成以下工作: 对开发者建模时考虑其动态偏好和竞争力并定义相关的参数指标. 提出一个两

阶段的群智化软件任务推荐模型: 第 1 阶段使用基于注意力机制的长短期记忆神经网络预测开发者当前的动态偏

好, 并利用相似度从大量候选任务中筛选出符合偏好的Top-N任务; 第2阶段利用开发者的竞争力, 使用基于差分

进化算法的极端梯度提升方法预测开发者在第 1 阶段任务上的评分, 并按照评分高低向开发者推荐 Top-K 任务. 
为了验证其有效性, 进行了一系列的实验与已有方法作对比. 实验结果表明, 所提出的模型在群智化软件任务推

荐上有显著优势. 
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Abstract: As a novel schema of software development, software crowdsourcing has been widely studied by academia and industry. 
Compared with traditional software development, software crowdsourcing makes the most use of developers all over the world to 
complete complex development tasks which can effectively reduce costs and improve efficiency. Nevertheless, because there are a large 
number of complex tasks in the current crowdsourcing platform and inaccurate task matching will affect the progress and quality of task 
solutions, it is very important to study the matching problem between developers and tasks. Therefore, this study utilizes the dynamic 
preferences and competitiveness features of developers and proposes a task recommendation model to recommend appropriate software 
development tasks for developers. First, the attention mechanism based-long short-term memory network is adopted to predict the current 
preference of a developer to screen out the top-N tasks that conform to the preference from the candidate tasks. On this basis, according to 
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the developer’s competitiveness, differential evolution algorithm based-extreme gradient boosting is used to predict the developer’s scores 
of top-N tasks, thus further filtering out the top-K tasks with the highest scores to recommend to the developer. Finally, in order to verify 
the validity of the proposed model, a series of experiments is carried out to compare the existing methods. The experiment results 
illustrate that the proposed model has significant advantages in task recommendation in software crowdsourcing. 
Key words: crowdsourcing; task recommenddation; long short-term memory network; attention mechanism; extreme gradient boosting; 

differential evolution algorithm 

随着时代的发展, 软件的规模和复杂性呈现不断增长的趋势, 软件的开发组织方式也在不断演化. 由于

互联网环境的出现和发展以及群体智能思想的涌现, 一种基于互联网群体智能的软件开发方式(简称为群智

化软件开发)应运而生在该种开发模式下, 一个公司或者个人通过利用群体的智慧, 把过去由员工执行的工作

任务以自由自愿的形式发布给非特定的(而且通常是大型的)大众网络来完成[1]. 针对于不同的任务, 大众可以

采取不同的方式来完成该任务, 可以是纯粹竞争性质的方式, 对于一项需求方发布的任务, 多个个体同时单

独完成该任务, 最后质量最好的结果会被采纳且相应个体能够获得一定的报酬. 或者, 也可以是纯粹协作的

方式, 多个人一起协作完成某一项任务, 个体之间会不断地相互交流, 以充分利用群体的智慧. 可以是既有竞

争又有协作的方式, 当单个人的成果无法满足需求方的需求时, 可以综合多个人的结果来达到需求的目标. 
因此, 相比于传统的软件开发, 群智化软件开发可以最大限度地利用分布在世界各地的开发人员资源, 采用

群体竞争或协作的方式来完成复杂的开发任务, 能够有效降低开发的成本, 提高开发的效率. 
目前, 互联网上已经有了许多支持群智化的平台, 供需求方发布任务以及大众来获取并完成任务通用的

群智化平台, 如 Amazon Mechanical Turk (AMT)和 CrowdFlower, 这两个平台的任务通常是一些数美分起价的

普通任务, 比如数据收集、数据验证、图片识别等等. 另外, 也有一些专门针对软件开发的群智化平台, 如
TopCoder、AppStori 和 uTest. TopCoder 是最早的群智化软件开发平台, 它拥有专门的软件开发模型, 对于软

件开发流程中的每一阶段, 它都设计了标准化的文档, 从而保证每一阶段的开发人员可以在不与前后阶段开

发人员沟通的情况下工作, 使得各阶段的开发人员具有独立性．AppStori 是一个用于移动应用程序开发的群

智化平台, 它使用众筹模式为开发提供资金, 并吸引开发人员和消费者密切合作. 开发人员可以发布他们的

项目, 从群众中筹集资金, 或者招募其他开发人员用于应用程序的实现. 消费者可以为新的应用程序开发提

出想法, 贡献资金, 充当测试人员, 并为现有项目提供反馈. 整个开发过程, 从概念到发布, 都是通过开发人

员和消费者之间的协作来实现的[2]．uTest 是一个专门针对软件测试的群智化平台, 声称是世界上最大的支持

软件测试的开放社区. 它支持多种测试方式, 如功能测试、可用性测试、本地化测试和负载测试等等. 
虽然群智化软件开发模式已经取得了一定的成功, 但是依然面临着一些问题. 
(1) 信息过载, 挑选任务困难．目前群智化平台上存在着大量需求方发布的任务, 且任务数量呈现日益上

涨趋势. 开发者往往需要花费大量的时间在选择任务上, 这就会影响开发者的积极性, 同时增加了任务从发

布到完成的时间. 另外, 开发者更容易选择刚刚发布出的任务, 某些任务可能由于排序靠后而长时间无人问

津, 使任务难以完成. 
(2) 任务复杂, 质量难以保证. 由于软件开发任务流程复杂, 工作量大, 因此需要开发人员具备专业领域

知识和技能. 开发人员凭借自己的主观意愿选择的任务可能并不是最适合自己的, 不准确的任务匹配最后会

影响任务完成的进度和质量, 继而满足不了需求方的需求. 
推荐技术作为一种有效地解决信息过载的方法, 已经在学术界研究了多年, 并且在许多领域得到了应用, 

如商品推荐、微博推荐、App 推荐等. 因此, 本文考虑将传统领域的推荐技术引入开发者和任务的匹配问题解

决中, 即为群智化软件开发者推荐其合适的软件开发任务, 从而减少开发者挑选任务的时间, 提高开发者完

成任务的质量, 提升开发者参与任务的积极性, 最终使得整个群智化软件开发平台能够高效有序地运转. 
对于传统的网络平台中的用户, 他们选择一项商品或内容的出发点往往是其自身的兴趣偏好, 与其他因

素没有太大的关联. 但是, 对于一名群智化软件开发平台中的开发人员而言, 他们对于任务的选择不仅基于

自身的兴趣偏好, 还会考虑自己能否顺利地完成该任务并获得一定的收益. 尤其是在更为常见的竞争性质的
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软件开发任务中, 开发人员需要拥有特定的领域知识和技能, 需求方会从众多开发者或其提交的任务结果中

选择一个或几个满意的结果, 这个过程反映的是开发者之间竞争力的差异, 而这种竞争力可能与开发者的开

发能力以及他所拥有的空闲时间或者精力有关, 最后需求方的选择决定了双方能否达成交易, 即开发者能否

获得报酬. 因此, 开发者的兴趣偏好和竞争力的度量在群智化软件开发任务选择中显得非常重要. 
综上所述, 根据群智化软件开发领域的特点, 如何综合考虑开发者的兴趣偏好和竞争力, 提出一种能够

有效帮助开发者解决任务选择困难的推荐方法是值得深入钻研的问题. 本文针对群智化软件开发任务的选择

问题进行了探索研究, 构建了任务推荐方法, 有着重要的理论及实践意义. 在理论方面, 探索影响开发者选择

软件任务的影响因子, 基于开发者的兴趣偏好和竞争力构建开发者模型, 有利于加深群智化平台中开发者行

为的科学认识并提出了一套适用于群智化软件开发领域的的任务推荐方法, 扩大了传统推荐方法的应用范

围. 在实践方面, 对于开发者而言, 帮助他们找到满足自己兴趣偏好并且具有竞争力的任务, 减少挑选任务的

时间, 提高开发效率, 使开发者能够更快更好地获得报酬；对于需求方而言, 任务能够更快地推送给合适的开

发者, 有助于提高任务结果的质量；对于群智化软件开发平台而言, 提高用户体验和平台效率, 提升开发者参

与任务的积极性, 使整个平台能够高效有序地运转, 充分显示出群智化软件开发模式的优越性. 
为了应对群智化软件任务推荐所面临的问题, 本文在对开发者建模时考虑了开发者的动态偏好以及竞争

力, 定义了反映这两个特征的参数指标, 并提出了一个两阶段的群智化软件任务推荐模型: 基于注意力机制

的长短期记忆神经网络(attention mechanism-based long short-term memory, A-LSTM)与基于差分进化算法改进

的极端梯度提升(differential evolution algorithm-based extreme gradient boosting, DE-XGBoost)相结合的群智化

软件任务推荐, 后面简称为 A-LSTM+DE-XGBoost. 本文的方法可以用于群智化软件开发平台中, 在众多的

软件开发任务中给开发者筛选并推荐合适的开发任务. 
本文的具体内容如下: 
(1) 本文根据开发者的动态偏好和竞争力来对开发者建模, 并定义了相应的参数指标：根据开发者报名的

历史任务信息来获得开发者的任务偏好, 并按照时间顺序划分来得到任务偏好序列; 以开发者报名、提交、

获胜的历史任务表现情况、当前任务参与情况以及潜在竞争对手信息来构建开发者的竞争力; 以上述参数特

征作为相应模型的输入, 进而实现训练. 
(2) 本文提出了一个两阶段的群智化软件任务推荐模型: 第 1 阶段使用基于注意力机制的长短期记忆神

经网络(A-LSTM)预测开发者当前的动态偏好, 并利用相似度从大量候选任务中筛选出符合偏好的 Top-N 任

务; 第 2 阶段利用开发者的竞争力, 使用基于差分进化算法改进的极端梯度提升方法(DE-XGBoost)预测开发

者在前一阶段筛选出的任务上的评分, 并按照评分从高到低向开发者人推荐 Top-K 任务, 从而进一步提高推

荐的准确性. 
(3) 本文收集了真实的群智化软件开发平台的数据, 针对不同的参数取值设置了多组实验, 并将我们提

出的模型与几种用于推荐的经典方法进行了对比, 实验结果表明了我们的模型具有更好的鲁棒性和更高的推

荐准确度. 
本文第 1 节对群智化软件开发的相关工作进行介绍, 主要包括群智化软件开发的相关概念以及国内外有

关群智化软件任务推荐相关工作的研究现状. 第 2 节主要介绍本文所提出的群智化软件任务推荐模型涉及到

的相关技术的理论基础, 其中包括长短期记忆神经网络(long short-term memory, LSTM)、注意力机制、极端梯

度提升(extreme gradient boosting, XGBoost)和差分进化算法, 为后文模型的建立提供了理论支持. 第 3 节细致

讨论如何建立基于开发者动态偏好和竞争力的群智化软件任务推荐模型. 首先给出本文所解决问题的描述; 
接着对开发者建模中的两类特征即动态偏好和竞争力进行了定义, 给出了相关的参数指标; 最后介绍了如何

依据上述特征建立模型从而给软件开发者推荐合适的任务. 第 4 节通过实验的方式对本文提出的任务推荐模

型的性能进行验证, 首先介绍实验所使用的数据集; 接着说明实验的验证环境和模型参数等; 然后列出用于

性能评估的评价指标; 最后分析实验的结果, 探讨不同模型之间的性能差异. 第 5 节对本文的研究工作及贡

献进行总结, 并指出本文工作中存在的一些问题和不足, 在此基础上对未来的研究方向进行了展望, 为后续
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工作的展开提供了建议. 

1   相关工作 

本节针对群智化平台中软件任务推荐问题进行相关工作的阐述. 首先介绍群智化软件开发的相关概念,
包括互联网群体智能的概念、基于互联网群体智能的软件开发的相关角色、激励方式、组织形式和以 TopCoder
为代表的群智化软件开发的一般流程. 然后对群智化平台中任务推荐的国内外研究现状进行了分析, 涉及通

用的普通任务推荐以及专门的软件开发任务推荐. 

1.1   群智化软件开发概述 

互联网的不断发展给软件系统及其开发方式带来了机遇与挑战. 一方面, 互联网形成了一个开放且具有

动态性的软件运行环境, 使得软件系统的规模和复杂性急剧增加, 给软件开发带来了挑战. 另一方面, 互联网

打破了人与人之间的物理时空限制, 使得任何分布在世界各地的人类个体可以通过互联网形成一个紧密的群

体, 从而促成了“基于互联网的群体智能”, 为解决软件开发面临的问题提供了一种新的解决方案, 即基于互

联网群体智能的软件开发, 通过利用互联网加快个体之间的信息传播和共享, 汇聚不同个体的开发能力, 提
高软件开发的效率和质量. 
1.1.1   基于互联网群体智能 

群体智能的思想是指多个个体通过协作和竞争所涌现出的集体智慧, 其强调了多个个体在组成群体之

后, 整体上能够显现出远超其中任一个体智能水平的智能能力, 从而在复杂问题求解上具有明显的优势[3−5]. 
群体智能的提出最早来自于人们对于低等生物或动物群体的观察, 他们发现自然界中部分生物虽然单个

个体缺乏智能或者只有有限的智能, 但是个体之间通过分工合作后可以完成较为复杂的任务, 表现出较高的

智能. 这是一种由量变产生质变的现象, 是一种涌现现象, 是群体中的个体通过不断交互而产生的一种自组

织行为[6]. 针对这些生物的群体行为规律, 早期学者提出了一系列进化优化算法, 其中包括蚁群优化算法[7]、

蚂蚁聚类算法[8]、粒子群优化算法、蜂群算法[9]等, 并应用于 TSP 问题、数据分析、医疗系统、无人机编队

等领域. 
群体智能并不仅仅会在低等生物或动物群体中出现, 在人类个体和社会中, 都会产生这样的现象. 从单

个人来看, 人脑的神经元结构中包含了大约 1 000 亿的神经元[10], 一个人的智能本身就是一种群体智能, 单个

人拥有复杂的认知和心理就是在大规模神经元的错综复杂的交互中产生的. 从人类社会来看, 社会的不断发

展和演化、人类的许多重要文明成果都是群体智能的体现, 都是人类个体在群体化、社会化生活中不断演化

的结果. 无论是低等生物或动物群体的群体智能, 还是面向人类群体的群体智能, 这两种群体智能的共同之

处在于群体对于单个个体智能的增强放大作用, 也即基本个体无论具有怎样的智能, 在群体层次上涌现出的

集体智能会超过任一个体的智能水平. 
但是, 对于大规模人类群体智能的利用则较为有限, 这主要是因为受制于特定的物理空间和时间段, 进

行大规模的人类群体协同往往需要付出巨大的代价, 可行性很低. 互联网的出现及其快速发展有效地解决了

这一难题. 互联网拉近了两个分布在世界各地的人类个体间的距离, 使得任何一群在地理上分布的人类个体

都可以利用互联网形成一个大规模的紧密群体, 同时, 互联网提高了人类信息的总量以及不同个体之间信息

的传播和共享速度, 从而诞生了“基于互联网的群体智能”. Li 等人[11]给出了在当前互联网环境下他们所理解

的群体智能的定义: “群体智能来自于集合大量自主个体的智能的结果, 这些自主的人类个体被激励在一定的

基于互联网的组织结构下执行具有挑战性的计算任务从而超越人类个体智能的限制”. 基于此, 大量基于互联

网群体智能的应用也在各种领域内陆续出现和不断发展 , 这其中包括多人协作进行知识收集的百科全书

Wikipedia; 利用大规模人类群体辅助药物开发的 InnoCentive; 以及采用开发者竞争或协作方式的分布式软件

开发[12−14]等等. 虽然面向的领域和所解决的问题种类不同, 但这些基于互联网群体智能的应用都体现出 3 个

重要的特征: (1) 一个开放的大规模人类群体; (2) 群体中的个体之间进行直接或间接的交互; (3) 大量个体行

为的融合或汇集. 



 

 

 

1670 软件学报 2023 年第 34 卷第 4 期   

 

1.1.2   基于互联网群体智能的软件开发 
随着信息技术和互联网的不断发展, 近年来, 软件的规模和复杂程度也在呈现着巨大的增长趋势, 现代

软件呈现出需求持续变化、规模持续增长、系统持续演化的新形态. 当前的软件开发方式面临着巨大的挑战, 
传统的软件开发方式如自动化软件开发方法和工程化软件开发方法等已无法解决当前软件开发各阶段所遇到

的各类复杂问题. 为了提高软件开发的效率和质量, 软件工程领域的学者们不断地探索软件开发的新方式. 
基于互联网群体智能的软件开发则是一个重要的探索方向, 后简称为群智化软件开发. 李未院士指出, 

相比于传统的软件开发方式, 群智化软件开发具有以下的特点: 软件的开发过程由原本的封闭式走向开放式; 
开发的方法从机器工程走向社会工程; 开发的组织形式由传统企业走向社区模式; 开发的人员由专业的 IT 公

司精英开发者走向普通的大众开发爱好者. 王青研究员在自己关于“软件工程中的群体智慧”的报告中指出, 
软件是知识密集型的产物, 随着软件渗透到社会中的各个层面, 大规模的全球分布式协同以及开放合作的软

件开发形式是必然的趋势, 群体合作和知识共享将成为现代软件开发的重要形式. 
群智化软件开发中通常涉及到 3 类角色, 如图 1 所示, 分别是需求提出方、基于互联网的群智化平台和

开发者[2]. 
(1) 需求提出方: 拥有软件开发需求的公司或者个人, 公司利用群智化开发完成公司的业务需求可以缩

短开发周期, 提高开发效率, 降低开发成本, 个人也可以利用该模式帮助自己开发想要的软件. 
(2) 基于互联网的群智化平台: 是群智化软件开发的核心, 负责管理整个软件开发流程的业务逻辑, 理

想情况下应具备项目管理工具、软件开发工具、质量保障和改进工具以及知识分享和协同工具等等. 
(3) 开发者: 既可以是个人也可以是一个开发团队, 依据自己的兴趣和能力选择合适的软件开发任务. 

 
图 1  群智化软件开发中的 3 类角色 

为了吸引大规模的个体参与到群智化软件开发中来, 激励机制是不可或缺的, 通常会有以下几种激励方

式: 第 1 种即是金钱, 即支付给相应的参与者一定数量的金钱; 第 2 种是声誉, 在群智化平台中完成的软件开

发任务数量越多且质量越高, 则越能得到平台和其他开发者的认可, 随着时间的流逝, 这样的开发者会变成

平台中的核心开发者, 通常遵循二八定律, 即 20%的开发者会成为核心开发者; 第 3 种则是学习经历, 一部分

开发者, 通常是学生或科研人员, 他们参与的目的不是为了金钱或声誉, 而是学习他人提交的结果从而增强

自己相应的开发能力. 
依据组织形式的不同, 群智化软件开发方式主要可以分为协作式的和竞争式的. 协作式的一种典型形式

是开源软件, 在这种开发方式下, 需要解决的软件开发任务一般需要开发者共同合作才能完成, 且完成任务

后往往没有物质奖励的报酬; 而在竞争模式下, 需要解决的开发任务通常由个人或小团体单独去完成, 然后

以专家评审的方式选择出任务的最佳解决方案并且相应的任务结果提交者能够得到一定的报酬, 本文所研究

的即是这种竞争模式下的群智化软件开发, 其中 TopCoder(http://www.topcoder.com)是目前世界上软件开发领

域规模最大的竞争式群智化平台, 下面对其进行详细介绍. 
TopCoder 建立于 2001 年, 到 2021 年 12 月为止, 该平台上注册的软件开发者已累计达到 150 万人, 开发

者们总共获得的累计奖励报酬值已超过 9 900 万美元. 从顶层架构来看, TopCoder 的软件开发过程类似于瀑布

模型, 在每一个阶段都采用竞争的形式, 每一个开发任务都将以一个竞赛的形式来完成. 任务通常会依据其

类型发布到平台上, 发布的信息包括任务描述、报名截止时间、提交截止时间、报酬金额等等. 每个开发者

可以根据自己的兴趣和能力参加竞赛并提交任务解决方案. 在提交截止时间之后, 由人群中选出的评审委员
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会依据预先设置的评分规则对提交结果进行评估, 通常平均得分排在前 2 位的开发者会得到相应的奖励, 而
获胜的解决方案会作为下一个开发阶段的输入. 

整个开发过程如图 2 所示 [15], 它开始于需求收集和项目定义阶段 , 在这个阶段 , 来自于群众或者

TopCoder 平台的项目经理会与需求方进行沟通, 以确定项目目标、任务计划、时间安排和预算. 随后的体系

结构阶段依据上一阶段产生的需求规格说明书将软件项目分解为一系列组件(TopCoder 采用基于组件的软件

开发方式), 并生成一整套设计文档, 例如 UML 图和组件说明文档. 然后, 组件设计将在随后的开发阶段中实

现. 开发阶段可能会使用预先构建的可重用组件, 同时该阶段产生的组件也可能成为可重用软件目录的一部

分, 以供将来进行重用. 完成后的组件将在接下来的组装阶段根据体系结构设计进行组合, 并进行系统级的

测试. 在最后的部署阶段, 组装的软件将被部署到需求方的质量保障环境中. 经过一段时间的用户验收测试, 
所有阶段的成果都会移交给需求方. 据 TopCoder 声称, 与传统的软件开发方式相比, TopCoder 的群智化软件

开发模式能够降低 30%−80%的开发成本, 同时缺陷率能够下降 5−8 倍[16]. 

 
图 2  TopCoder 软件开发过程 

1.2   国内外研究现状 

近年来, 随着互联网群体智能思想在多个领域的应用, 对于群智化平台中任务推荐的相关理论和关键技

术的研究引起了国内外学术界的广泛关注. 其中, 主要的研究方向是针对通用群智化平台的普通任务推荐, 
而由于群智化软件开发的发展较慢, 因此相关的软件任务推荐研究较为有限. 以下将分别从通用的普通任务

推荐与专门的软件开发任务推荐两个方面对相关国内外研究现状进行阐述. 
(1) 普通任务推荐 
Ambati 等人[17]依据人员的历史任务信息对其偏好进行建模, 分别采用词袋方法和最大熵方法对任务列

表进行重排序, 将合适的任务推荐给他们, 并在小规模数据集上进行了验证. Lin 等人[18]提出了一种采用正负

隐式反馈信息来反映员工的兴趣偏好的方法, 从而提高任务推荐质量. Difallah 等[19]利用员工在社交网络中的

信息从而识别其偏好类型, 然后综合任务的描述信息, 从而进行任务的推荐. Yuen 等人对该问题研究了多年, 
成果较多. 他们通过人员在不同类别的历史任务选择和完成情况来给每一个类别的待推荐任务进行打分[20], 
从而挑选出各个类别中分数排名靠前的任务推荐给人员. 之后, 他们引入了人员的历史任务搜索情况[21−23], 
并根据人员的历史行为将人员对任务的偏好分为多个等级, 并采用概率矩阵分解方法求解人员选择不同任务

的偏好等级, 从而进行任务推荐. 他们还将概率矩阵分解与主动学习方法相结合[24,25]利用主动学习方法在线

更新人员、任务和任务类别的特征空间, 从而提高推荐的准确度. Ayswarya 等[26]增加人员获得任务奖励的概
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率和参与任务的信息作为预测的特征, 并采用概率隐因子模型和贝叶斯个性化排序矩阵进行任务的推荐, 使
得推荐结果更加准确. Kang 等人[27]则将任务推荐问题转换成多臂赌博机问题, 选用多种策略多次尝试去学习

人员的偏好和可靠性, 通过累计最大的奖励值来选择最佳的任务. 
张亭亭等人[28]运用敏感性分析方法研究了用户对各任务属性特征的敏感性程度, 并结合二部图原理构建

用户潜在偏好挖掘模型, 挖掘出用户行为规律中所包含的隐性偏好信息, 使得任务的分配更具有针对性. 还
有文献[29]采用了近年来突出的深度学习技术, 基于 Word2vec 建立了语义标签相似性矩阵, 通过该矩阵来计

算人员和任务的相似性来向人员推荐合适的任务, 不同的语义矩阵适用于不同的领域, 具有一定的可扩展性. 
由于普通任务通常比较简单, 对人员能力要求不高, 不需要专业的知识就可以完成, 而且完成时间较短, 

任务和人员模型的描述相对简单, 但是软件开发任务通常比较复杂, 需要具有专业领域知识的人才能完成且

周期较长, 无法利用零碎的时间进行完成, 两者建模时需要考虑的因素并不一样, 因此这些推荐方法并不适

用于群智化软件任务推荐. 
(2) 软件开发任务推荐 
与普通任务推荐相比, 由于软件任务的复杂性且群智化软件开发才刚刚受到关注, 因此专门针对软件任

务推荐的研究相对较少. 文献[30]提出了一种基于分析的决策支持方法, 利用随机森林技术推荐最有可能获

胜的任务以指导开发者进行选择.  Tunio 等人[31,32]提出将开发者的性格因素作为一项表示开发者偏好的重要

因子, 来对开发者和任务进行合适的匹配, 但是只是一个设想, 没有实验来验证其有效性. Li 等人[33]依据开发

者的行为如搜索和投标任务来构建开发者社会网络, 通过协同过滤的方法, 基于开发者朋友的偏好来给其推

荐任务. Yu 等人[34]基于动态效用提出了一个任务分配算法. 首先. 利用员工的注册信息估计员工开发能力的

初始值. 其次, 员工的开发能力根据他(她)完成的历史任务来进一步计算. 然后, 根据技能权重, 计算出任务

需求与员工技能匹配的程度. 最后, 以员工开发能力和技能匹配度的乘积作为分配效用, 以总效用最大化为

优化目标. 
虽然目前已经有了一些软件开发任务推荐方法, 但是这其中存在着一些问题. 为了给开发者推荐合适的

任务, 通常需要考虑两方面因素. 一方面, 开发者需要对该任务感兴趣, 但是以往的这些推荐方法往往考虑的

是开发者的静态兴趣偏好, 但是开发者的兴趣偏好是在不断变化的, 如何充分把握开发者当前的兴趣偏好对

于推荐结果是有重要影响的. 另一方面, 开发者需要有能力去完成任务并能够获得较高的评分且赢得相应的

报酬, 然而上述的相关工作往往只度量了开发者相关技能的熟练度, 没有考虑到其他的因素. 由于软件开发

任务周期较长, 因此还需要将开发者当前的时间精力因素考虑进去, 同时对于更为常见的竞争性质的软件开

发任务, 每一个任务能够获胜的只有一个或几个开发者, 且获胜者会依据评分及名次的高低得到相应的报酬, 
所以在推荐任务时还需要关注其竞争对手的信息, 以便提高开发者在任务上获得的评分, 从而增加获胜的概

率以及报酬的金额. 在本文中, 我们通过开发者在一项任务提交的结果上获得的评分来度量一个开发者在该

任务上的竞争力. 综上所述, 本文提出了一种基于开发者动态偏好和竞争力的群智化软件任务推荐方法, 该
方法考虑了开发者的偏好变化, 能够更加精准地捕获开发者的兴趣, 同时考虑开发者的综合竞争力, 基于其

竞争力, 帮助开发者找到最适合其完成并能够获得最高评分的任务.  

2   理论基础 

本节对本文所涉及到的相关技术基础进行了细致的介绍, 主要包括长短期记忆神经网络、注意力机制、

极端梯度提升、差分进化算法等. 其中, 长短期记忆神经网络是一种有效的处理时序数据的神经网络模型, 在
其之上引入注意力机制后可以进一步地挖掘出历史时序数据对当前数据的影响. 而极端梯度提升模型是一种

对梯度提升决策树(gradient boosting decision tree, GBDT)算法的有效改进, 引入了正则化项, 性能得到很大提

升, 很适合用于处理回归预测问题. 差分进化算法是一种基于群体差异的随机搜索优化算法, 具有良好的全

局搜索能力, 通过该算法对极端梯度提升模型的大量参数进行寻优能够进一步提高模型的性能. 
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2.1   长短期记忆神经网络(LSTM) 

LSTM 模型是循环神经网络模型(recurrent nerual network, RNN)的改进, 是一种适用于处理时序数据的神

经网络模型, 它能够充分利用数据的顺序信息. Hochreiter 等人[35]提出了 LSTM 模型来解决 RNN 的这一问题. 
LSTM 模型在 RNN 的基础上在隐藏层引入了记忆单元来保存历史信息和长期状态, 使用门控来控制信息的流

动. 如图 3 所示为 LSTM 的结构图. 在其隐藏层的记忆单元中存在 3 种门控: 遗忘门、输入门和输出门, 在门

控的作用下, LSTM 的前向传播过程如下. 
(1) 计算遗忘门的值: 遗忘门用于控制上一时刻神经元的历史信息, 决定保留或者舍弃上一时刻神经元

的哪些历史信息. 

 
( )1x ht tt fxf hf

f W W bσ −= + +
 

(1) 

(2) 计算输入门的值: 输入门用于控制当前时刻神经元的输入信息, 决定将当前时刻神经元的哪些输入

信息更新到当前时刻神经元的记忆单元中. 

  ( )1x ht tt ixi hi
i W W bσ

−
= + +

 
(2) 

(3) 计算输出门的值: 输出门用于控制当前时刻神经元的输出信息, 决定将当前时刻神经元的记忆单元

中的哪些信息输出给下一时刻神经元. 

  ( )1x ht tt oxo ho
o W W bσ

−
= + +

 
(3) 

(4) 更新当前时刻神经元的记忆单元值: 由遗忘门和输入门共同决定其值. 

 
( )1x ht tt gxg hg

g W W bσ
−

= + +
 

(4) 

  1t t t t tc f c i g−= +   (5) 

(5) 计算当前时刻神经元的输出值: 由输出门决定其值. 

  tanh( )t t th o c=   (6) 

其中, xt 为当前时刻神经元的输入值, ht−1 为上一时刻神经元的输出值: ft、it、ot、gt、ct、ht 分别代表遗忘

门、输入门、输出门、候选记忆单元值、当前时刻记忆单元值、当前时刻输出值; W 为权重矩阵, b 为偏置; σ
代表 sigmoid 函数, 取值在 0 到 1 之间; tanh 代表双曲正切函数, 取值在−1 到 1 之间. 

LSTM 权值和偏置的更新可以采用基于时间的后向传播算法 BPTT (back-propagation through time). 

 
图 3  长短期记忆神经网络结构图 

2.2   注意力机制 

注意力机制[36]模拟人脑注意力的特点, 核心思想是: 对重要的内容分配较多的注意力, 对其他部分分配

较少的注意力. 注意力机制已在很多领域得到应用, 包括图像标注[36,37]、文本分类[38,39]、机器翻译[40]等. 
注意力机制实际上就是对输入的每一个状态进行自动加权求和, 其主要用于处理这样的问题: 对于 T个 d

维的特征向量 ht(t=1,2,…,T), 需要整合这 T 个特征向量包含的信息, 并从中提取一个 d 维的新特征向量 h*. 对
于这个问题, 主要有两种处理方法. 

(1) 简单地对这 T 个 d 维向量按照对应元素平均值, 从而得到一个相同维数的向量 h*; 
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(2) 对这 T 个向量分配各自的权重 at(t=1,2,…,T), 然后对其进行加权求和. 

 
*

1
T

t tth a h
=

= ⋅∑
 

(7) 

显然, 第 1 种方法过于简单, 其计算结果不够合理, 相对而言, 第 2 种方法提取的新向量 h*更加合理, 而
注意力机制实现的就是对这 T 个输入向量分配合理的权重 at, 并对所有 ht 加权求和来提取 h*向量. 

因此, 注意力机制主要完成的就是对其每个输入向量计算出一个合理的权重 at. at 的计算一般分为两个 
步骤. 

(1) 打分函数 f 的设计. 设计一个打分函数, 根据每一个输入 ht 与注意力机制所关注的对象的相关程度, 
计算其权重分数 st, st 的值越大, 则说明 ht 与所关注对象的相关性越高, 对其影响越大. 

(2) 对权重归一化. 由于打分函数 有多种设计方法, 其计算出来权重分数量级各不相同, 所以注意力

机制对 f 计算出来的每一个 st, 使用一个 softmax 函数进行归一化, 得到最终的权重 at. 

 
1

t

j

s

t T s
j

ea
e

=

=
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(8) 

针对打分函数的不同, 注意力机制可以主要分为以下 3 类[41]. 
(1) 注意力机制. 该机制关注的对象是 ht 本身, 直接根据状态 ht 来计算权重. 

  1t t t t tc f C i g−= +
  (9) 

其中, ,T d
aW R∈  ba∈R, 这两者随机初始化, 并通过训练不断学习. 

(2) General 注意力机制. 该机制不仅关注 ht 本身, 还考虑了 ht 与指定对象 he 的相关性, 通过一个矩阵

Wa∈Rd×d 来捕获两者的关联. 

 
T

t a t as W h b= ⋅ +
 

(10) 

Wa 也是随机初始化, 通过训练来不断学习的. 
(3) Concatenation-based 注意力机制. 在该机制中, 通过对ht和 he 进行拼接, 然后使用一个多层感知机来

计算对应的打分, 一般使用 tanh 函数作为激励函数. 

 [ ]( )tanh ,T
t a a t es v W h h= ⋅ ⋅

 
(11) 

其中, Wa∈Rd×2d 和 T q
av R∈ 是多层感知机中待学习的模型参数, q 为多层感知机的输出维度. 

本文认为开发者当前的任务兴趣偏好, 主要与近期参与任务中的一个或几个任务有关, 而与其他任务无

关. 因此在 LSTM 上引入注意力机制, 并且主要关注的是开发者近期的任务兴趣偏好本身, 没有其他关注的

对象, 因此采用 Location-based 注意力机制. 通过对 LSTM 的每一个隐藏层状态施加权重, 评估其对当前任务

兴趣偏好的影响, 并通过对所有隐藏层状态进行加权求和, 从而使 LSTM 更专注于找到近期行为中与当前任

务偏好显著相关的有用信息, 降低开发者偶然参与任务的干扰, 来生成更准确的动态兴趣偏好特征. 

2.3   梯度提升决策树(GBDT) 

提升(boosting)方法是一种常用的统计学习方法, 如图 4 所示. 它的一般工作机制是先从初始训练集中训

练出一个基学习器, 再根据基学习器的表现对训练样本分布进行调整, 提高那些在前一轮被基学习器分错样

本的权值, 降低前一轮分对样本的权值. 接着基于调整后的样本分布来训练下一个基学习器, 如此重复进行, 
直至基学习器的数目达到事先指定的值, 最终将这些基学习器进行加权结合. 

GBDT[42]是一种非常流行的提升方法. 它以分类与回归树(classification and regression trees, CART)作为基

学习器, 并以梯度提升(gradient boosting)作为训练算法. 梯度提升是提升算法中的一大类算法, 其基本思想是

根据当前模型损失函数的负梯度信息来训练新加入的基学习器, 然后将训练好的基学习器以累加的形式结合

到现有模型中. 假设有一个样本容量为 N 的数据集 D=[(x1,y1),(x2,y2),…,(xN,yN)] 其中, N 为样本容量, xi∈X⊆Rd, 
d 为特征个数, yi∈Y⊆R 则由分类与回归树和梯度提升结合得到的梯度提升决策树的模型可以表示如下: 

 
( ) ( ) ( )1

ˆ ,  M
i i m i mm

f x x F f x f Fϕ
=

= ∈∑
 

(12) 
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其中, ( ) ( ){ }( ): ,d J
q xf f x q R J Rω ω= = → ∈ 是分类与回归树空间, q 代表树的结构, 能够将一个样本点映射到 

相应的叶子节点的索引. J 代表树中叶子节点的个数. 在每一个叶子节点上有一个权重ωj, 对于一个给定的样

本点, 通过 q 的映射规则将其映射到对应的叶子节点, 并通过累计所有叶子节点的权重来预测最后的输出值. 
该模型的算法流程如算法 1 所示. 

 
图 4  提升方法示意图 

算法 1. GBDT 算法. 

输入: 训练数据集 ( ) ( ) ( )1 1 2 2, , , ,..., , ,N ND x y x y x y= ⎡ ⎤⎣ ⎦  ,  d
i ix X R y Y R∈ ⊆ ∈ ⊆ 损失函数 ( )( ), ;L y f x  

输出: 梯度提升树 ( )ˆ .f x  

 1. begin 

 2.   初始化 0 1( ) arg min ( , ),N
c iif x L y c

=
= ∑  其中, C 为使损失函数最小的常数 

 3.   for m=1,…,M do 
4.    for i=1,…,N do, 计算损失函数的负梯度 

5.      
( )( )

( )
( ) ( )1

,

m

i i
mi

i f x f x

L y f x
r

f x
−=

⎡ ⎤∂
= − ⎢ ⎥

∂⎢ ⎥⎣ ⎦
 

6.    endfor 
7.    对 rmi 拟合一个回归树, 得到第 m 棵树的叶子节点区域 Rmj, j=1,2,…,J

 
8.    for j=1,2,…,J do, 计算每一个叶子节点区域的最优权重 

9.      ( )( )1arg min ,
i mjmj c i m ix R

L y f x cω −∈
= +∑

 
10.   endfor 
11.   更新第 m 棵树, 其中 I()为指示函数, 当括号内的式子成立时返回 1, 否则返回 0 
12.     ( ) ( ) ( )1 1

J
m m mj mjj

f x f x I x Rω− =
= + ∈∑

 
13.  endfor 
14.  得到梯度提升树 ( ) ( ) ( )1 1 1

ˆ M M J
m m mj mjm m j

f x f x I x Rω
= = =

= = ∈∑ ∑ ∑
 

15.end 

2.4   极端梯度提升(XGBoost) 

XGBoost 由 Chen 等人[43,44]在 2015 年提出, 是对 GBDT 的一种改进, 在其原来的损失函数上加上了正则

化项, 并对损失函数进行了二阶泰勒展开, 有效提高了算法的性能, 避免了过拟合. 
在 XGBoost 中, 正则化项定义为 

 
( ) 2

1

1
2

J
jjf Jγ λ ω

=
Ω = + ∑

 
(13) 

n

训练集 更新权重 

初始化权重 训练基学习器 1

训练基学习器 2 加权组合 强学习器 

更新权重 训练基学习器 n
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其中, J 是叶子节点总数, ωj 为第 j 个叶子节点的权重, γ和λ为惩罚系数, 用于调整模型的复杂度. 
在引入正则化项后, 用于模型优化的目标函数变为 

 
( )( ) ( )1

ˆ,N
i i miobj L y f x f

=
= + Ω∑

 
(14) 

其中, ( ) ( )1
ˆ M

i m imf x f x
=

= ∑ 为预测的输出值, Ω(fm)为第 m 棵树的正则化项. 

当算法迭代到第 m 轮时, 即求第 m 棵树时, 采用贪心的思想, 我们当前所需优化的目标函数表示如下: 

 
( ) ( )( ) ( )11

ˆ,N
i m i m i mi

obj L y f x f x f−=
= + + Ω∑

 
(15) 

其中, ( )1m̂ if x− 表示现有的 m−1 棵树的最优解. 

采用二阶泰勒公式 

 
( ) ( ) ( ) ( ) 21

2
f x x f x f x x f x x′ ′′+ Δ ≈ + Δ + Δ

 
(16) 

对该目标函数进行展开, 并定义每个样本在损失函数上的一阶导数和二阶导数 
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(18) 

则目标函数可以改写为 

 
( ) ( ) ( ) ( )2

11

1ˆ,
2

N
i m i i m i i m i mi

obj L y f x g f x h f x f−=

⎡ ⎤⎛ ⎞≈ + + + Ω⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦
∑

 

(19) 

对于 XGBoost 来说, 每一个样本 xi 都会落到一个叶子节点上, 而落在同一个叶子节点上的样本的输出都

是一样的, 假设 Ij 表示所有属于叶子节点 j 的样本的索引的集合, 并将Ω(fm)展开同时省去常数项, 则目标函数

可以进一步改写为 

 
( ) ( ) 2

1

1
2j j

J
i j i jj i I i Iobj g h Jω ω γ

= ∈ ∈

⎡ ⎤= + +⎢ ⎥⎣ ⎦
∑ ∑ ∑

 
(20) 

对ωj 求偏导可得第 j 个叶子节点最优的权重为 
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(21) 

带回目标函数可得 
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(22) 

该目标函数可用于判断第 m 棵树的结构质量, 该值越小, 则树的结构越好. 然而从所有的树结构中寻找

最优的树结构是一个 NP-hard 问题, 因此在实际中往往采用贪心法来构建出一个次优的树结构, 基本思想是

从根节点开始, 每次对一个叶子节点进行分裂, 针对每一种可能的分裂, 根据特定的准则选取最优的分裂. 假 
设 IL 和 IR 分别是在节点分裂后得到的左节点的样本集和右节点的样本集, ,L RI I I= ∪  XGBoost 的分裂准则 

采用分裂之后的目标函数之和与不分裂的目标函数值之间的差值: 

 

( ) ( ) ( )
2 2 2

1
2

L R

L R

i ii I i I ii I
spilt

i i ii I i I i I

g g g
obj

h h h
γ

λ λ λ
∈ ∈ ∈

∈ ∈ ∈

⎡ ⎤
⎢ ⎥= + + −⎢ ⎥+ + +⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑ ∑
∑ ∑ ∑

 

(23) 

通过最大化这个差值来进行决策树的构建, 寻找使得目标函数前后相差最大时对应的分裂方式. 
XGBoost 的优点很多, 例如在损失函数里加入了正则化项, 用于控制模型的复杂度. 从偏差-方差权衡角
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度来说, 正则化降低了模型的方差, 防止过拟合; 使用二阶泰勒展开式对目标函数做近似展开, 使得求最优

解时变得简单; 采了与随机森林相似的策略, 支持列抽样, 能够降低过拟合, 并减少计算量; 可以处理稀疏、

缺失数据, 可以自动学习出缺失值的处理策略以及可以多线程进行. 
虽然 XGBoost 的优点很多, 但是它拥有的参数很多, 参数的选取对于该模型的精度和性能有较大影响, 

因此本文考虑利用差分进化算法来找到最优的模型参数. 

2.5   差分进化算法 

差分进化算法是一种基于群体差异的智能进化算法, 由 Storn 等人首次提出[45], 其主要思想是: 首先初始

化种群, 接着对种群进行交叉和变异操作来得到新的个体, 然后利用贪心策略在原个体和新个体之间进行选

择, 将更优秀的个体保留到下一代. 它的算法参数较少、收敛快且简单易懂, 相比于遗传算法、粒子群算法等

其他进化算法具有更优越的性能. 其主要过程如下所示. 
(1) 初始化种群: 进化算法通常首先需要初始化种群, 初始化方式如下: 

 
{ }, , ,(0) (0) ; 1,2, , ; 1,2, ,L U

i i j i j i jX x x x i N j D= =… …≤ ≤
 

(24) 

 ( ), , , ,(0) (0,1)L U L
i j i j i j i jx x rand x x= + −

 
(25) 

其中, N 为种群中个体的数量也即种群的规模; xi(0)表示第 0 代的第 i 个体; j 表示第 i 个体的第 j 维(基因); D 表 

示个体进行实数编码后向量的维数; ,
L
i jx 和 ,

U
i jx 分别表示第 j 维的下界和上界; rand(0,1)表示[0,1]上的随机数. 

(2) 变异操作: 是差分进化算法最基本的操作, 其步骤是从种群中随机选择若干个体进行减法操作, 接
着乘以一个缩放因子, 其取值在 0−1 之间, 然后与种群中另一个体相加, 最终得到变异的个体. 变异

操作的方式很多, 最常用的一种是 DE/rand/1, 具体公式如下所示: 

 ( )1 2 3
( ) ( ) ( ) ( )i r r rV g X g F X g X g= + × −

 
(26) 

其中, Vi(g)代表第 g 代的第 i 个变异个体, { }1 2 3, , 1,2,...,r r r N∈ 是互不相等且不等于 i 的随机数, F 是缩放因子, 

用于对差分向量进行放大或缩小. 
(3) 交叉操作: 对种群中的目标个体 Xi(g)和相应的变异个体 Vi(g)按一定的交叉概率进行交叉, 通常有两

种方式, 分别为指数交叉和二项式交叉, 其中二项式交叉较为简单, 具体操作如下: 

 

( ),
,

,

( ),    0,1

( ),   others
i j rand

i j
i j

V g rand CRorj j
U

X g

⎧ =⎪= ⎨
⎪⎩

≤

 

(27) 

其中, jrand 为 1−D 范围内随机生成的整数, CR 为交叉概率, 取值在 0−1 之间. 
(4) 选择操作: 目的是为了选择出优秀的下一代个体, 通过采用贪心策略, 比较实验个体 Ui(g)和目标个

体 Xi(g)对应的适应度值的大小, 选取适应度值更优的个体作为下一代种群中的成员, 具体操作如下: 

 

( ) ( ) ( )( ),     ( ) ( )
1

( ),    others
i i i

i
i

U g f U g f X g
X g

X g
⎧⎪+ = ⎨
⎪⎩

≤

 

(28) 

Xi(g+1)表示经过选择操作后得到的下一代种群个体, f 为适应度函数. 
由于 XGBoost 模型存在大量的参数, 如基学习器个数、学习率、最大树深、最小叶子权重等等, 寻找最

优的模型参数对任务推荐效果具有重要作用, 差分进化算法具有良好的全局搜索能力, 能够找出全局最优的

XGBoost 参数. 因此, 基于差分进化算法改进的 XGBoost 模型能够得到更加准确的评分预测, 从而获取更加

优秀的任务推荐结果. 

3   群智化软件任务推荐 

本节首先描述了本文所解决的问题, 然后对相关概念给出了定义和参数指标, 包括待推荐的任务、开发

者的任务兴趣偏好以及开发者的竞争力. 最后, 对利用本文模型向开发者推荐群智化软件任务的过程进行了

详细的阐述.  
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3.1   问题描述 

本文所要解决的问题是群智化软件任务推荐问题, 即给群智化软件开发平台中的开发者推荐一组适合其

完成的任务. 如图 5 所示, 问题具体描述如下: 假设在一个群智化软件开发平台中, D 代表所有开发者组成的

集合, T 代表所有报名时间未截止的任务的集合也即待推荐的任务集合, 则对于其中的一个开发者 Di∈D, 根 
据其参与的历史任务信息, 推荐一组适合其完成的任务 { }1 2, ,..., ,KT T T T∈  其中, K 代表推荐的任务的数量. 

 
图 5  推荐问题示意图 

3.2   相关定义 

为了给开发者推荐合适的任务, 我们首先需要对任务和开发者进行建模. 科学合理的模型是进行有效推

荐的重要保障. 
目前, 对于任务的建模已经有了一些相关研究[15,46], 这些模型大同小异, 反映的是任务的基本属性. 对于

每一个开发者而言, 群智化平台中的任务包括他已经参与过的历史任务以及他尚未参与的可供推荐的任务. 
结合上述参考文献的做法, 我们首先对待推荐的任务进行定义. 

定义 1(待推荐的任务). 假设用 T 代表平台中所有未截止的任务, 则一个待推荐的任务 Ti∈T 采用一个五 

元组来描述, { }, , , , ,i x y s C rT T T T T T=  其中, 

• Tx 代表任务的需求描述文本; 
• Ty 代表任务的类型;  

• Ts 代表完成任务所需的技能集合, { }1 2
, ,..., ,

ms s s sT T T T=  m 是所需技能的个数; 

• Tc 代表完成任务所拥有的开发周期; 
• Tr 代表完成任务可以获得的报酬. 
在对开发者进行建模时, 我们主要依据开发者的历史任务信息来进行, 对于一名群智化软件开发平台中

的开发者来说, 他选择一项任务的初衷一方面是源于自身的兴趣爱好, 更多的还会考虑自己能否在有限的时

间内顺利地完成该项任务并收获一定的报酬. 在更为常见的竞争性质的软件开发任务中, 能够赢得任务的人

员很少, 开发人员在报名任务时通常会查看竞争对手人数及人员的相关信息, 因此他们在选择任务时会综合

考虑多方面的因素. 
基于此, 本文在对开发者建模时结合了两方面因素, 一方面是开发者的兴趣偏好, 这主要通过开发者历

史报名过的任务的基本信息来度量, 定义如下. 
定义 2(开发者的任务兴趣偏好). 开发者的任务兴趣偏好由其所报名过的历史任务信息构成, 假设历史任 

务集合为 P, 对于每一个历史任务 Pi∈P, 采用一个五元组来描述, { }, , , , ,i x y s C rP P P P P P=  其中, 

• Px 代表任务的需求描述文本; 
• Py 代表任务的类型; 

• Ps 代表完成任务所需的技能集合, { }1 2
, ,..., ,

ms s s sP P P P=  m 是所需技能的个数; 

• Pc 代表完成任务所拥有的开发周期; 

T

Top-K

Di

D
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• Pr 代表完成任务可以获得的报酬. 
另一方面, 开发者在一项任务上的竞争力分为 3 个角度来考虑, 第 1 个角度是开发者是否具备完成相关

任务的经验和技能, 这主要通过开发者的历史相似任务的表现情况来度量, 第 2 个角度是开发者是否具备完

成该项任务的时间, 即是否有精力来完成该任务, 这主要与开发者当前的任务参与情况有关, 第 3个角度则是

与开发者竞争的相关人员的情况. 综上所述, 我们对开发者的任务竞争力定义如下. 
定义 3(开发者的任务竞争力). 开发者的任务竞争力由其报名、提交、获胜过的历史相似任务表现情况、

当前任务参与情况以及任务的竞争对手信息构成, 对于每一个待推荐的任务 Ti, 开发者对于该项任务的竞争 

力 Ci 用一个多元组描述, { } { } { }{ }, , , , , , , , , , , , ,iC Ab As Aw Ac Ap En Ec Et Er On Ow Oa Oe=  其中, 

• {Ab,As,Aw,Ac,Ap}表示开发者对于该项任务的开发能力, 而 
※ Ab 代表相似任务的报名次数; 
※ As 代表相似任务的提交次数; 
※ Aw 代表相似任务的获胜次数; 
※ Ac 代表相似任务的平均所需开发周期; 
※ Ap 代表相似任务的平均得分. 
• {En,Ec,Et,Er}代表表示开发者的开发精力, 而 
※ En 代表开发者当前报名且未提交的任务个数; 
※ Ec 代表开发者当前报名且未提交的任务平均开发周期; 
※ Et 代表开发者当前报名且未提交的任务平均剩余提交期限; 
※ Er 代表开发者当前报名且未提交的任务平均报酬. 
• {On,Ow,Oa,Oe}表示同时竞争该任务的竞争对手信息, 而 
※ On 代表该任务的报名总人数; 
※ OW 代表报名者中相似任务获胜率排名前 3 的平均获胜率; 
※ Oa 代表报名者中相似任务获胜率排名前 3 的上述开发能力的各项平均值; 
※ Oe 代表报名者中相似任务获胜率排名前 3 的上述开发精力的各项平均值. 

3.3   模  型 

本文综合考虑开发者的动态兴趣偏好和竞争力特征, 提出了一种基于注意力机制的长短期记忆神经网络

(A-LSTM)与基于差分进化算法改进的极端梯度提升(DE-XGBoost)相结合的群智化软件任务推荐模型. 其中, 
A-LSTM 用于预测开发者的兴趣偏好来筛选出符合偏好的前 N 个任务, DE-XGBoost 基于开发者的竞争力来

预测开发者完成任务后的评分, 从而进一步筛选出前 N 个任务中评分最高的 K 的任务来推荐给开发者, 推荐

流程如图 6 所示, 详细步骤介绍如下. 
3.3.1   数据预处理 

由于在本文中涉及到的参数特征较多, 参数类型各异, 包含了文本类型和数字类型的特征且不同参数特

征拥有不同的量纲, 为了避免量纲不同所导致的模型效果不佳同时简化计算, 提高模型的训练效率, 我们对

所有的参数进行向量化、归一化处理, 将其映射到统一的范围之内, 具体步骤如下. 
对于连续的文本类型的特征, 包括任务的需求描述文本 Tx 和 Px, 通过删除其中连接词、停顿词, 仅保留

有意义的描述性单词, 将其转换成词向量. 假设总共有 m 个词汇, 则对于每一个任务 i 需求描述文本 di 而言, 

词向量表示为 { },1 ,2 ,, , , ,i i i i mv ω ω ω= …  每个ωi,j 代表第 j 个词汇 tj 的权重, 权重通过 TF-IDF 方法[47]计算得到. 

TF-IDF (term frequency-inverse document frequency, 词频-逆向文件频率)是用于信息检索与文本挖掘的常用加

权技术. TF 词频代表词汇(关键字)在文本中出现的频率, IDF 词频逆向文件频率则表示某一词汇出现在某些文

本中频率越高, 在其他文本中较少, 则越利于文本的划分, 相关计算公式如下. 
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其中, ni,j 表示词汇 tj 在文本 di 中出现的次数, ,i kk n∑ 表示文本 di 中所有词汇出现的次数 之和, |T|表示任务数 

或者说是所有需求描述文本的个数, |i:tj∈di|表示含有词汇 tj 的需求描述文本的个数, 为了防止分母为 0, 进行

加 1 处理. 

 
图 6  任务推荐流程 

对于离散的文本类型的特征, 包括任务的类型 Ty、Py, 采用 One-Hot 编码, 即采用 n 位状态寄存器来对 n
个状态进行编码, 每个状态都有它独立的寄存器位, 并且在任意时候只有一位有效即取值为 1, 也即假设有 n
种任务类型, 则用一个 n 维向量表示某种任务类型, 只有其中代表该任务类型的 1 位值为 1, 其余位都为 0. 相
似地, 对于具有多个值的离散文本类型的特征, 包括任务所需的技能集合 Ts、Ps, 则采用 Multi-Hot 编码即有

多个位的值为 1, 相应位的 1 代表了任务需要该技能. 
对于数字类型的特征, 包括任务的开发周期 Tc、Tr, 任务的报酬 Pc、Pr 以及开发者任务竞争力的所有特

征, 则采用最大最小值归一化方法, 将所有特征都映射到[0,1]之间. 所利用的公式如下: 

 

min

max min
D DD

D D
∗ −

=
−  

(32) 

其中, D 代表相应数字特征的原始值, D*代表相应数字特征归一化后的值, Dmax 代表相应数字特征的最大值, 
Dmin 代表相应数字特征的最小值. 
3.3.2   开发者动态偏好预测与 Top-N 任务筛选 

开发者的兴趣偏好通常不会是一成不变的, 他们的兴趣爱好可能会依据平台的变化以及自己参与过的任

务的情况来改变, 为了捕捉到开发者兴趣偏好变化的规律, 我们依据开发者短期内参与的任务序列预测出他

当前的兴趣偏好特征. 基于此, 我们首先给出开发者任务兴趣偏好序列的定义. 
定义 4(开发者的任务兴趣偏好序列). 假设一个开发者所报名过的所有任务的数量为 N, 我们将其按照时

间先后顺序以一定的时间步分为若干个大小相等的任务集合, 每一个任务集合中的任务信息按时间先后顺序

所组成的序列即为开发者任务兴趣偏好序列, 记为 

Top-N

Top-K
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其中, Pi 为开发者所报名的一项任务的基本信息, 如定义 2 所示, s 为任务兴趣偏好序列中任务的数量, 也即为

时间步的大小. 
通过开发者的历史任务兴趣偏好序列, 我们来预测下一个时间步开发者可能报名的任务兴趣偏好特征. 

这是一个典型的时序数据预测问题, 在这里, 我们采用基于注意力机制的长短期记忆神经网络(A-LSTM)进行

兴趣偏好的预测. LSTM 拥有独特的门控结构, 可以有效地控制历史信息的去留, 在解决时序数据方面有很大

的优势. 同时, 开发者当前的任务兴趣往往只与近期参与的某些任务有关, 而与其他任务无关, 因此我们在

LSTM 上引入了注意力机制, 通过在 LSTM 的每一个隐藏层状态加上一个权重, 评估其对当前任务偏好的影

响, 并通过对所有隐藏层状态进行加权组合, 从而生成更加准确的动态偏好特征, 降低开发者偶然兴趣偏好

的干扰. 引入注意力机制的长短期记忆神经网络结构图如图 7 所示. 

 

图 7  基于注意力机制的长短期记忆神经网络结构图 
利用 A-LSTM 进行开发者当前兴趣偏好预测的具体步骤描述如下. 
(1) 将数据集按照某个时间点 p 划分为开发者历史参与的任务即训练数据集与待推荐给开发者的任务

即测试数据集两个集合; 
(2) 从开发者历史参与的任务中根据定义 2 提取出开发者的任务兴趣偏好特征, 并将其与待推荐的任

务特征即定义 1 都依据第 3.3.1 节所示的方式进行向量化、归一化的预处理, 避免量纲不同对模型

训练造成的影响; 
(3) 将开发者的任务兴趣偏好特征向量按照时间顺序划分为多个样本即多个开发者任务兴趣偏好序列

(依据定义 4)作为 A-LSTM 的输入数据, 并将当前实际的下一个时间步的开发者的任务兴趣偏好特

征向量, 作为 A-LSTM 的标签数据; 
(4) 对 A-LSTM 进行训练, 在模型的最后一层选用 sigmoid 函数, 以获得最后的输出. 

 
( ) ( )
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(34) 

其中, h*为加权的隐藏层输出; Wy 为隐藏层到输出层的权重; by 为隐藏层到输出层的偏置. 模型的损失函数选

用平方误差损失函数, 定义为 

 
( )2

, ,1 1

1 1 ˆn d
i j i ji jL y y

n d = =
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(35) 

其中, n 为样本的数量; d 代表标签数据的维度; yi,j 代表第 i 个样本的第 j 维标签值, ,ˆi jy 代表第 i 个样本的第 j 

维预测值. 详细的训练算法见算法 2. 
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算法 2. A-LSTM 模型训练算法. 
输入: 训练数据集: 经过数据预处理后的开发者任务兴趣偏好序列及其相应标签数据; 
输出: 梯度提升树 f(x). 
1: begin 
2:   初始化 A-LSTM 模型的所有权重和偏置在(0,1)之间 
3:   迭代次数 epoch=1 
4:   repeat 
5:     for i=1,2,…,n do, n 为样本个数 
6:       利用公式(1)−(6)进行 LSTM 网络的前向传播 

7:       利用公式(7)−(9)通过注意力机制计算出加权的隐藏层输出 h* 并利用公式(34)获得最终的输出向

量, 即预测出的开发者当前的任务兴趣偏好特征向量 
8:       利用公式(35)计算模型的损失函数 L 
9:       利用基于时间的反向传播算法 BPTT 更新模型的所有权重和偏置 
10:    endfor 
11:    epoch=epoch+1 
12:   until 达到收敛条件, 即迭代次数 epoch 达到预设值或者损失函数值 L<预先设定阈值 
13: end 
(5) 通过训练好的 A-LSTM 神经网络, 以时间点 p 之后的数量为时间步长度 s 大小的每个开发者任务偏

好兴趣偏好序列作为该网络的输入值, 预测出该开发者当前的任务兴趣偏好特征向量. 
通过 A-LSTM 获取到某个开发者当前的兴趣偏好特征向量之后, 我们对所有待推荐的任务进行第 1 阶段

的筛选, 筛选的标准采用相似性度量的方式, 度量公式基于欧几里得距离公式, 公式如下: 

 
( ) ( )2

,1, D
i j i jjd P T P T∗ ∗
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其中, jP∗ 为预测出的某个开发者当前的兴趣偏好特征向量的第 j 维, Ti,j 为第 i 个待推荐任务 Ti 的特征的第 j 

维, Sim 值越大代表相似度越高, 依据相似度从高到低我们从所有待推荐的任务中筛选出相似度排名前 N 的任

务, 作为第 1 阶段推荐的结果. 
3.3.3   开发者任务评分预测与 Top-K 任务推荐 

为了进一步提高推荐的准确性, 能够把开发者更容易获胜且完成结果质量可能较高的任务推荐给开发

者, 我们基于定义 3 的开发者任务竞争力, 来预测其在待推荐任务上提交结果并经过专家评审后可以得到的

评分(评分越高, 开发者获胜的概率就越高, 且完成的质量也更好, 以实现开发者和需求者的双赢), 从而进一

步筛选出相似度排名前 N 的任务中预测评分最高的 K 的任务来推荐给开发者. 
XGBoost 模型近年来被广泛运用在 Kaggle 竞赛和许多其他机器学习竞赛中并取得了很好的成绩, 而且很

适合解决评分预测的回归问题, 但是它的缺点在于拥有的参数很多, 关键参数的选取会对模型的性能有较大

影响, 人工调整参数一般取决于主观判断, 工作量大且准确度较低, 因此本文通过简单且性能优异的智能进

化算法——差分进化算法来找到 XGBoost 模型的最佳参数, 从而优化模型的性能, 提高推荐的效果. 
XGBoost 模型中主要的参数见表 1, 我们主要针对几个对模型性能影响较大的参数进行调优, 分别为基

学习器个数(n_estimators)、学习率(learning_rate)、最大树深(max_depth)、最小叶子权重(min_child_weight)、
每棵树随机采样比例(subsample)和列随机采样比例(colsample_bytree), 其余参数设置为默认值. 
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表 1  XGBoost 模型的主要参数 

参数名称 默认值 取值范围 说明 
n_estimators − − 基学习器个数即树的个数, 该值需要事先指定 
learning_rate 0.3 [0,1] 学习率, 用于控制每一轮树的权重 
max_depth 6 [0,+∞] 最大树深, 该值过大时容易陷入局部最优, 导致过拟合 

min_child_weight 1 [0,+∞] 最小叶子权重, 该值过小时会过拟合, 值过高时则会欠拟合 

gamma 0 [0,+∞] 
用于控制节点的分裂, 规定了节点分裂所需的最小损失函数下降值,  

该值越大算法越不容易过拟合 
subsample 1 (0,1] 控制每棵树随机采样的比例, 减小该值可以避免过拟合 

colsample_bytree 1 (0,1] 控制每棵树随机采样的列数的比例, 每一列即代表一个特征,  
值太小会欠拟合 

colsample_bylevel 1 (0,1] 控制每棵树每次分裂节点时随机采样的列数的比例 
lamda 1 − L2 正则化项的惩罚系数, 越大模型越不容易过拟合 
alpha 0 − L1 正则化项的惩罚系数, 越大模型越不容易过拟合 

… … … … 

我们将这些参数的上下界分别设置为 n_estimators: [50,500]、learning_rate: (0,1]、max_depth: [3,15]、
min_child_weight: [0,20]、subsample: [0.5,1]、colsample_bytree: [0.5,1], 并利用差分进化算法进行调优, 其中

差分进化算法的参数根据经验分别设置为种群规模 100、缩放因子 F 为 0. 5, 交叉概率 CR 为 0. 5, 最大进化

代数为 500, 差分进化算法所需优化的目标函数为 XGBoost模型的评价指标, 由于是回归问题, 因此采用均方

根误差(root mean square error, RMSE)这一指标, 计算公式如下, 预定精度为 0.04, 调优流程图如图 8 所示. 

 
( )2

1
ˆn

i ii
RMSE y y

=
= −∑

 
(38) 

其中, n 代表验证集中样本的个数, 也即预测的次数, yi 代表第 i 次预测的真实评分值, ˆiy 代表第 i 次预测的预

测评分值. 

 
图 8  基于差分进化算法改进的 XGboost 模型参数寻优流程图 

算法 3. XGBoost 模型训练算法. 

输入: 训练数据集 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , ,..., , , ,d
N N iD x y x y x y x X R= ∈ ⊆ 为开发者的历史任务竞争力特征, yi∈Y⊆Rd 

为开发者在任务上的评分; 损失函数为 L(y,f(x)); 

输出: XGBoost 模型 ( )ˆ .f x  

1: begin 
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2:   初始化 ( ) ( ) ( )( )0 11arg min , ,N
c iif x L y c f

=
= + Ω∑  其中 c 为常数 

3:   for m=1,…,M do, M 为树的个数 
4:     for i=1,…,N do 
5:      利用公式(17)和(18)计算损失函数的一阶导数和二阶导数 
6:     endfor 
7:     利用分裂准则公式(23)拟合一个回归树, 得到第 m 棵树的叶子节点区域 ,  1,2, ,mjR j J= …  

8:     for j=1,2,…,J do 
9:      利用公式(35)计算每一个叶子节点区域的最优权重ωmj 

10:    endfor 
11:    更新第 m 棵树, 其中 I()为指示函数, 当括号内的式子成立时返回 1, 否则返回 0 

12:     ( ) ( ) ( )1 1
J

m m mj mjj
f x f x I x Rω− =

= + ∈∑  

13:   endfor 

14:   得到 XGBoost 模型 ( ) ( ) ( )1 1 1
ˆ M M J
m m mj mjm m j

f x f x I x Rω
= = =

= = ∈∑ ∑ ∑  

15: end 
利用基于差分进化算法改进的 XGBoost 模型(DE-XGBoost)进行开发者任务评分预测的具体步骤如下. 
(1) 针对上一阶段划分过的数据集, 我们从训练数据集中每一个开发者历史参与的任务中依据定义 3

提取出开发者对于该项任务的竞争力, 其中相似任务的计算方式同公式(37), 并进行向量化、归一

化的预处理, 其中为了进行模型参数调优, 我们将训练数据集均等地分为 k 份, 采用 k 折交叉验证

的方式来得到最佳的模型参数; 
(2) 将开发者历史参与的任务竞争力特征作为 XGBoost 模型的输入数据, 而该项任务开发者实际获得

的提交结果的评分作为标签数据; 
(3) 按照算法 3 对 XGBoost 模型进行训练并利用图 8 所示流程进行参数调优, 其中 XGBoost 模型中损

失函数采用平方误差损失函数, 如下所示: 

 
( )

2

1

1 ˆn
i iiL y y

n =
= −∑

 
(39) 

  其中, n 为样本的个数, yi 代表第 i 次预测的真实评分值, ˆiy 代表第 i 次预测的预测评分值. 

(4) 利用最终训练好的 DE-XGBoost 模型, 对上一阶段所筛选出的 N 个任务, 对于每一个开发者, 提取

开发者的任务竞争力作为输入, 预测出开发者在 N 个任务上的评分, 其中排名前 K 的任务作为最终

的推荐结果. 

4   实验与分析 

为了对本文提出的群智化软件任务推荐模型的性能进行评价, 本文爬取了TopCoder平台上真实的开发者

和任务的数据集进行实验, 观察该模型在实际场景下的性能表现并探索不同参数对推荐性能的影响. 同时, 
为了说明所提出模型的显著性, 本文将该模型与其他几种常用于推荐的模型进行比较. 实验结果证明, 本文

模型在群智化软件任务推荐方面比其他方法更具优势. 

4.1   数据集 

关于进行实验所采用的数据集, 我们爬取了典型的群智化软件开发平台 TopCoder 的数据进行实验. 数据

集包括了从 2018 年 1 月 1 日−2020 年 12 月 31 日的开发者和任务信息. 在使用数据集之前, 我们对其进行了

数据清洗, 清洗的方式如下. 
(1) 将其中任务状态为“Cancelled-No Submissions”的任务进行删除, 这类任务因为没有任何人提交结果

被取消, 任务信息不完整, 因此将其从数据集中删除; 
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(2) 将任务信息中存在异常数据的任务删除, 异常情况包括提交者信息不在报名者之列、任务发布日期超

越当前实际日期、任务奖金数额异常等等; 
(3) 为防止数据稀疏, 我们将参与任务次数小于等于 20 或者从未有过提交结果的开发者从数据中删除. 
最终我们得到了总计 1 134 个开发者的信息和总计 5 410 个已截止且正常完成的任务信息, 其中开发者-

任务参与(报名、提交)关系 91 234 条, 对于每一个开发者, 他所拥有的任务参与记录信息样例见表 2, 而每一

个任务具体包含的信息样例见表 3. 
我们将数据集按照时间先后顺序划分为训练数据集和测试数据集, 其中后 4 个月的开发者和任务信息作

为测试数据集, 剩余的数据作为训练数据集. 我们从这些信息中提取出本文所定义的待推荐任务特征、开发

者的任务兴趣偏好特征和任务竞争力特征, 其中任务特征中所拥有的开发周期通过任务提交截止日期与任务

发布日期的差值来计算, 竞争力特征中相似任务的判断通过公式(37)来计算, 任务平均剩余提交期限由任务

提交截止日期减去当前日期, 开发者是否获胜通过其最终获得名次是否小于等于任务提供的奖励个数来判

断, 提取出特征后我们按照第 3.3.1 节所示进行预处理, 通过上述数据我们完成以下的实验来验证本文所提出

模型的有效性. 
表 2  TopCoder 开发者信息样例 

Handle Task_Id RegistrationDate SubmissionDate Placement Score 
(开发者 Id) (任务 Id) (报名日期) (提交日期) (名次) (评分) 

creeya 

30108353 2019-11-29 2019-11-30 4 70.0 
30106385 2019-11-19 2019-11-20 3 80.0 
30106924 2019-11-17 2019-11-18 2 90.0 

… … … … … 

表 3  TopCoder 任务信息样例 

参数名称 说明 样例 
TaskId 任务 Id 30108600 
Name 任务名称 [96hr] Benefits CRM prototype part 1 

DetailedRequirements 任务需求描述 Build the prototype in angular 8 from given .sketch design file$\cdots$ 
Type 任务类型 DEVELOP 

Technologies 任务所需技术列表 [Angular 2+,SCSS,HTML,JavaScript] 
Status 任务当前状态 Completed 

PostingDate 任务发布日期 2019-11-30 
RegistrationEndDate 任务报名截止日期 2019-12-04 
SubmissionEndDate 任务提交截止日期 2019-12-04 

Prizes 任务能够获得报酬 [1400.0,700.0] 

NumRegistrants 报名者数量 
报名者报名信息, 包括 

49 
[{ 

Registrants 报名者 Id 
报名日期 

Handle: torghul, 
RegistrationDate: 2019-11-30}, {…}] 

NumSubmitters 
提交者数量 

提交者提交信息, 包括 
提交者 Id 

2 
[{ 

Handle: ronakkaria 

Submitters 
提交日期 
获得名次 
获得评分 

SubmissionDate: 2019-12-04, 
Placement: 1, 

Score: 96.33333}] 

4.2   实验设置 

本文中实验运行环境的主要参数为: CPU 型号为 Intel(R) Core(TM) i7-6700 CPU @ 3.41 GHz, CPU 拥有的

内存为 8 GB, 操作系统版本为 Windows 10 64 位, 实验代码采用 Java 语言, Jdk 1.8 实现. 
本文中使用的模型包含了基于注意力机制的长短期记忆神经网络(A-LSTM)与基于差分进化算法改进的

极端梯度提升(DE-XGBoost), 这两种模型中包含了许多超参数, 超参数的设置会对模型的性能有一定的影响, 
其中, DE-XGBoost 的参数调优使用的即是本文所利用的差分进化算法, 而 A-LSTM 中主要需要调整的超参数

是隐藏层节点数和学习率, 我们通过网格搜索(grid search)的方式来找到最佳的参数. 最终得到的最优参数见
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表 4. 其他一些和评价指标及特征有关的参数, 在没有其他特别说明的情况下, 分别取推荐列表长度 K=5, 开
发者任务兴趣偏好序列时间步大小 s=6, 竞争力特征中相似任务判断的相似度阈值采用 0.8. 

表 4  A-LSTM 以及 DE-XGBoost 模型的参数设置 
参数 数值 

A-LSTM 输入层节点数 265 
A-LSTM 隐藏层节点数 128 
A-LSTM 输出层节点数 265 

A-LSTM 学习率 0.01 
A-LSTM Dropout 0.5 

A-LSTM 迭代次数 500 
Top-N 中的 N 20 

DE-XGBoost 基学习器个数 100 
DE-XGBoost 学习率 0.8 

DE-XGBoost 最大树深 10 
DE-XGBoost 最小叶子权重 0.6 

DE-XGBoost 每棵树随机采样比例 0.8 
DE-XGBoost 每棵树列随机采样比例 0.8 

4.3   评估指标 

本文是一个典型的 Top-K 推荐问题, 准确率(precision)、召回率(recall)与 F1 值(F1-score)是 Top-K 推荐系

统中主要的评价指标, 因此, 我们首先利用这 3 个指标来判断开发者对于我们给他推荐的任务其参与度是否

足够高, 计算方式如下: 

 

( ) 1 u u
u U

u

R L
Precision k

U L∈

∩
= ∑

 

(40) 

 

( ) 1 u u
u U

u

R L
Recall k
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∩
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(41) 

 

( ) ( )1( ) 2
( ) ( )

Precision K Recall KF K
Precision K Recall K

⋅
= ⋅

+
 

(42) 

其中, U 代表测试集中需要进行推荐的开发者集合, Ru 代表测试集中开发者 u 报名的任务列表, Lu 代表根据训

练集为开发者 u 推荐的任务列表. 
另外, 准确率、召回率和 F1 值是一种与推荐顺序无关的 Top-K 推荐评价指标, 在本文中我们的模型还希

望推荐列表越靠前的任务开发者越能够有效完成, 获得的评分能够越高, 所以我们还选用了一种广泛应用的

与顺序相关的 Top-K 评价指标, 即归一化折损累计增益(normalized discounted cumulative gain, NDCG)[48,49], 
其计算方式如下: 
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,

1
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(44) 

其中, S(u,p)是开发者 u 在推荐列表中第 p 个任务上获得的评分, 若开发者未参与或完成该任务, 则令该值为

0, IDCGu(K)用于进行归一化, 是 DCGu(K)理想情况下的最大值. 

4.4   实验结果分析 

本文中使用的推荐模型是 A-LSTM 和 DE-XGBoost, 我们将其简称为 A-LSTM+DE-XGBoost. 首先, 为了

验证推荐模型中各个模块的有效性, 我们将其和 LSTM、A-LSTM、LSTM+XGBoost 和 A-LSTM+XGBoost 进
行比较, 其中, LSTM 和 A-LSTM 代表直接使用第 1 阶段筛选后的任务中排名前$K$的结果作为最后的推荐结

果, 同时对推荐列表长度、数据集规模、偏好序列特征中时间步长度以及竞争力特征中相似任务阈值对推荐

结果的影响进行了实验. 之后, 我们将本文的模型和其他一些常见的推荐方法进行比较, 以说明模型在推荐



 

 

 

王红兵 等: 基于动态偏好和竞争力的群智化任务推荐 1687 

 

效果上的显著性. 
4.4.1   对比实验 

为了客观地分析本文所提出推荐模型的有效性, 我们将以往文献中用于推荐的几种经典方法与本文所提

出的模型进行对比. 它们分别为: 基于内容的推荐方法、基于用户的协同过滤推荐方法和基于物品的协同过

滤推荐方法. 具体介绍如下. 
(1) 基于内容的推荐方法(content-based recommendation): 后面简称为 CB, 通过开发者所有参与过的历

史任务特征向量化取平均值得到开发者的特征, 并与所有待推荐任务特征进行相似性对比, 将相似

性最高的任务推荐给开发者, 其中任务特征采用 TF-IDF 处理后的任务需求描述, 相似性计算公式采

用余弦相似度, 如公式(45)所示. 

 

( ), D TSim D T
D T

⋅
=
G GG G
G G

 

(45) 

其中, D
G
代表开发者的特征向量, T

G
代表任务的特征向量. 

(2) 基于用户的协同过滤推荐方法(user-based collaborative filtering recommendation): 后面简称为 User- 
CF, 本文中用户指代开发者, 通过找到和目标开发者任务兴趣最相似的开发者集合, 找到这个集合

中开发者感兴趣的且目标开发者尚未参加的任务推荐给目标开发者, 开发者之间的相似度计算方式

如公式(46)所示. 

 

( ) ( )
( , )

( ) ( )
N u N v

Sim u v
N u N v

∩
=

∪
 

(46) 

其中, N(u)代表开发者 u 参加过的任务集合, N(v)代表开发者 v 参加过的任务集合. 
(3) 基于物品的协同过滤推荐方法(item-based collaborative filtering recommendation): 后面简称为 Item- 

CF, 本文中物品指代任务, 通过根据所有开发者的历史任务参与数据计算任务之间的相似性, 然后

把与目标开发者参与过的任务相类似的任务推荐给目标开发者, 任务间的相似性计算方式如公式

(47)所示. 

 

( ) ( )
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Sim i j

N i N j
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=
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其中, N(i)代表参加过任务 i 的开发者集合, N(j)代表参加过任务 j 的开发者集合. 
对比实验的结果如图 9 所示.  

 
图 9  对比实验 

从图中的结果可以看出, 两种协同过滤方法即 Item-CF 和 User-CF 的推荐表现不是很好, 因为这两个方法

没有利用任何的任务特征信息, 是纯粹的协同过滤方法, 而由于群智化平台中的任务的生命周期较短, 所以

形成的开发者协同和任务协同信息较少, 从而导致推荐效果较差. 相比之下, 基于内容的推荐算法采用了任
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务特征, 一定程度上提升了推荐性能, 但是由于采用的特征是开发者长期参与的平均任务特征, 没有捕捉到

开发者的近期兴趣偏好, 且没有考虑到开发者对于一项任务的竞争力, 因此效果低于本文所提出的模型. 
4.4.2   推荐列表长度对推荐结果的影响 

Top-K 问题首先需要考虑的就是推荐列表长度 K 对模型推荐效果的影响, 在本节实验中, 我们将 K 分别

取 1、3、5、7、9、11, 并将本文提出的模型和 LSTM、A-LSTM、LSTM+XGBoost、A-LSTM+XGBoost 进行

对比, 查看他们在 Precision、Recall、F1 和 NDCG 指标上推荐效果的表现. 实验结果如图 10 所示. 

  
(a) Precision                                            (b) Recall 

 
(c) F1-score                                            (d) NDCG 

图 10  推荐列表长度对推荐结果影响 

从图 10 可以看出, 推荐列表长度 K 对不同的评价指标具有不同的影响. 各方法中 Precision 随着推荐列表

长度的增加而降低(如图 10(a)所示), Recall 随着推荐列表长度的增加而提高(如图 10(b)所示). 这主要是因为

Precision反映的是推荐的精度, 而Recall反映的是推荐的是否齐全. 随着推荐列表长度的增加, 开发者实际未

参加的任务的比例会上升, 从而 Precision 会下降, 但是推荐的范围更广, 因而找全所有开发者参加的任务概

率就会上升, 所以 Recall 会增加. 而从综合 Precision 和 Recall 指标的 F1 值的结果来看, 在图 10(c)中, F1 值

先上升后下降, 在推荐列表长度为 5 左右达到最大值, 这说明了此时推荐效果最好, 在不断下降的 Precision
和不断上升的 Recall 之间达到了最佳的平衡点. 而从与排序顺序有关的 NDCG 指标(如图 10(d)所示)来看, 除
LSTM 和 A-LSTM 以外, 其他的算法都比较稳定, 说明了这些算法无论在推荐列表长度为多少时都能将评分

靠前的任务排到列表的前面, 而 LSTM 和 A-LSTM 因为未考虑到评分因素, 所以导致任务的排序相对混乱, 
因而导致 NDCG 有所波动. 

此外, 从不同方法的横向比较来看, 包含有注意力机制模块的相关模型相比于没有注意力机制的模型相

关指标要更高, 同时, 包含有 XGBoost 模块的模型比起没有的指标也更高, 而拥有 DE 算法的模型指标则更加

优秀, 这说明了无论是注意力机制对于开发者近期兴趣中与当前有关兴趣的重点关注, 还是 XGBoost 模型对
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于开发者在任务上评分的预测即对于开发者任务竞争力的度量以及差分进化算法对于 XGBoost 模型参数的

优化, 都对推荐的性能起到了一定的帮助作用, 有利于提高推荐的效果. 
4.4.3   数据集规模对推荐结果的影响 

为了研究数据集规模对于模型推荐效果的影响, 本文将之前所介绍的训练数据集按照距离测试数据集时

间的远近分成离测试集数据 4 个月、8 个月、12 个月、16 个月、20 个月、24 个月、28 个月和 32 个月数据的

子集, 并将本文的模型和 LSTM、A-LSTM、LSTM+XGBoost、A-LSTM+XGBoost 进行比较, 以观察不同模型

在不同规模数据集下的表现. 实验结果如图 11 所示. 

 
(a) Precision                                            (b) Recall 

   
(c) F1-score                                           (d) NDCG 

图 11  数据集规模对推荐结果的影响 

从图中的结果可以看出, 当数据集规模较小时, 不同算法的各个指标结果都比较低, 意味着算法的推荐

结果都不是很理想, 这主要是因为模型中包含了深度神经网络, 模型的训练依赖于大量的数据, 而随着数据

集规模的增加, 所有的算法的各项指标都有了明显的增加. 当数据集规模达到 16 个月时, 各算法都达到了收

敛的状态, 相应的评价指标都基本不再变化, 这意味着样本的数量已经足够巨大, 模型已经有了充分的数据

进行训练. 同时, 从收敛后的结果可以看出, 本文的模型相比于其他几个算法的性能要更加优秀. 本节实验表

明, 训练集规模会对模型的推荐效果造成影响, 我们可以通过提高样本的数量来提高模型的准确性. 但是, 考
虑到样本数量的增加会增大模型训练的时间, 因此我们在保证模型效果的同时要选择合适的训练集规模, 以
达到训练效果和训练时间之间的平衡. 
4.4.4   偏好序列特征中时间步长度对推荐结果的影响 

在对开发者的兴趣偏好特征即定义 4 进行预测时, 本文采用了长短期记忆神经网络, 其中通过开发者的

近期参与任务数据来预测其当前偏好特征, 在这之中包含了时间步参数即定义 4中的 s的选取. 为了分析该参

数对推荐结果的影响, 本节分别选取时间步长度为 2、4、6、8、10、12 进行实验, 实验结果如图 12 所示. 
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(a) Precision                                               (b) Recall 

 
(c) F1-score                                              (d) NDCG 

图 12  时间步长度对推荐结果的影响 
从图中结果可以看出, 时间步长度会对推荐结果造成一定的影响. 一开始, 随着时间步长度的增加, 所有

算法的各指标都呈现上升趋势, 这代表推荐的效果得到了提高, 这主要是因为该值越大, 模型对开发者近期

的任务偏好特征考虑越全面, 但是当时间步到达 6 以后, 各指标却有所下降, 经过对数据集进行研究分析发

现, 随着时间步长度的增加, 将数据集分割后产生的偏好序列数量在下降, 这就导致了训练样本数的减少, 从
而导致模型产生了偏差继而引起推荐精度的下降. 另外, 从横向对比来看, 本文的模型在不同的时间步长度

下依然要优于其他几个算法. 
4.4.5   竞争力特征中相似任务阈值对推荐结果的影响 

在构建开发者的竞争力即定义 3 时, 为了度量其开发能力, 我们考虑其报名、提交、获胜过的历史相似

任务表现情况, 其中涉及到当前任务与开发者历史任务的相似度判断, 计算方式为公式(37), 其中相似性阈值

的选取可能会对推荐结果造成影响. 为了研究该参数所带来的影响, 本节分别选取相似度阈值为 0.60、0.65、
0.70、0.75、0.80、0.85、0.90、0.95 进行实验, 实验结果如图 13 所示. 

首先, 由于 LSTM 和 A-LSTM 两种方法中并没有涉及到竞争力特征, 也就没有相似度阈值参数, 因此该

参数的变化并不会对这两种方法的各指标造成影响. 而对于另外 3 种方法即 LSTM+XGBoost、A-LSTM+ 
XGBoost 和 A-LSTM+DE-XGBoost 来说, 从图 13(a)−图 13(c)来看, 相似度阈值对于 Precision、Recall、F1 这

3 个指标的影响在于当阈值过高或过低时, 推荐效果都会变得较差, 甚至会低于 LSTM 和 A-LSTM 方法, 这可

能是因为阈值过高或过低会影响相似任务的判断, 从而过高或者过低地估计了开发者对于一项任务的开发能

力, 进而影响了对于开发者任务竞争力的度量, 导致推荐精度的下降. 另外, 从图 13(d)来看, NDCG 指标随着

相似度阈值的变化呈现出不断波动的趋势, 这可能由于开发能力特征即相似任务的不同估计, 导致最后预测

的评分不断变化, 任务评分的排序就会相对混乱, 所以相应的指标就会时好时坏, 最后显示上下波动的态势. 
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(a) Precision                                             (b) Recall 

 
(c) F1-score                                              (d) NDCG 

图 13  相似度阈值对推荐结果的影响 

5   局限性讨论 

本文提出的方法有一定的局限性. 首先, 本文不考虑在推荐系统中经常遇到的新开发人员的数据稀疏性

和冷启动问题, 并影响实验结果. 冷启动问题是如何在没有任何交互数据的情况下向新开发人员推荐任务. 
对于新开发人员, 有必要定义初始特征和获取规则. 因此, 采用获取最近邻作为新用户的初始值来完成推荐

的方法[50], 提高了推荐的可扩展性, 但如何提高对新用户特征的准确描述一直是研究的热点; 使用用户偏好

问卷和相似度计算可以得到更能反映个人主观偏好的推荐结果[51]. 但是, 问卷需要很多专家的努力, 而且过

多的操作会降低用户体验. 今后我们将进一步研究冷启动问题. 其次, 在对开发人员进行建模时, 本文主要考

虑了开发人员的兴趣偏好和竞争力, 但还有其他因素, 如开发人员的个性, 可能会影响开发人员对任务的选

择, 在今后的工作中可以考虑将其他特征或参数引入进来, 从而改善模型的性能. 最后, 本文的推荐主要是针

对竞争性质的群智化平台的, 在这之中开发者之间存在着竞争性, 但是还有另外一种协作式的群智化开发方

式, 如何对于协作式的软件开发方式进行合理的推荐同样是值得去研究的. 

6   总  结 

随着软件系统的日益复杂以及规模的增长, 基于互联网群体智能的软件开发方式, 即群智化软件开发受

到了学术界和工业界的广泛关注, 并成为了当前软件工程领域研究的热点. 该种开发方式通过汇集互联网上

大量分布在世界各地的开发者资源, 充分利用集体的智慧, 有效地解决复杂的软件开发任务, 在提高软件开

发效率的同时降低了软件开发的成本. 然而, 随着这种开发方式的盛行, 这其中也产生了一些问题. 群智化平

台上大量的需求方任务使得开发者需要花费大量的时间在挑选任务上, 降低了开发效率, 同时软件开发任务
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的复杂性和专业性使得开发者凭主观意愿去选择的任务并不是最适合自己的, 从而满足不了需求方的需求. 
针对目前存在的这些问题, 通过引入传统领域中用于处理信息过载的推荐技术来解决. 

为了给开发者推荐合适的任务, 需要考虑多个方面的因素. 一方面, 开发者会首先基于兴趣爱好选择任

务, 然而开发者的兴趣偏好是不断变化的, 如何精准捕获开发者当前的偏好会对任务推荐的结果造成很大的

影响. 另一方面, 与传统推荐领域中的商品、电影等内容不同, 仅考虑开发者的偏好进行推荐是不够的, 软件

开发任务需要具有特定知识和技能的人才能完成, 同时, 竞争性质的开发任务较多, 能够最终获胜并赢得奖

励的人数有限, 因此开发者在选择任务时还会考虑其是否有能力在众多竞争对手中获得较高的评分从而获得

胜利. 基于此, 本文提出了一种基于开发者动态偏好和竞争力的群智化软件任务推荐方法, 从而综合考虑多

方面因素, 给开发者推荐最合适的任务. 具体来说, 本文的主要研究成果如下. 
本文综合考虑开发者的动态偏好和竞争力特征对开发者建模, 并定义了相应的参数指标, 其中开发者的

任务偏好由开发者的报名历史任务信息来描述, 开发者的任务竞争力以开发者历史相似任务表现情况、当前

任务参与情况以及潜在的竞争对手信息来构建. 
本文提出了一个两阶段的任务推荐模型: 在第 1 个阶段, 使用 A-LSTM 预测出开发者当前的动态偏好, 

并利用相似度从大量候选任务中筛选出符合偏好的 Top-N 任务; 在第 2 个阶段, 基于开发者的竞争力, 使用

DE-XGBoost 预测开发者在前一阶段筛选出的任务上的评分, 并按照评分从高到低向开发者人推荐 Top-K 任

务, 从而进一步提高推荐的准确性. 
本文通过一系列在真实的群智化软件开发平台数据的实验, 验证了本文模型的有效性, 同时与其他几种

推荐的经典方法的对比表明本文模型具有更高的推荐准确性. 
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