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摘要 提出基于解耦合图卷积的属性补全开发者推荐算法(ADD)。ADD由属性推断和属性补全两个模块

组成。属性推断模块利用解耦合图卷积在多个潜在空间中推断开发者属性;属性补全模块则填补原始属性

的缺失部分。补全后的属性重新输入属性推断模块,两模块循环迭代直至模型收敛。当模型收敛时,属性推

断能力最强,补全属性最接近实际情况。实验结果表明,ADD在MAE、RMSE、Precision和Recall等指标上

显著优于现有模型,有效解决了众包平台开发者推荐中的信息缺失问题。
关键词 开发者推荐;解耦表示学习;属性补全;众包软件开发
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Abstract The
 

crowdsourced
 

software
 

development
 

model
 

harnesses
 

global
 

developer
 

resources
 

to
 

enable
 

efficient
 

software
 

development,
 

yet
 

information
 

overload
 

on
 

platforms
 

poses
 

challenges
 

in
 

recommending
 

suitable
 

developers.
 

Existing
 

recommendation
 

algorithms
 

rely
 

on
 

developer
 

attributes
 

and
 

interaction
 

be-
haviors,

 

but
 

incomplete
 

developer
 

profiles
 

in
 

crowdsourced
 

platforms
 

hinder
 

recommendation
 

perform-
ance.

 

To
 

address
 

this,
 

we
 

propose
 

an
 

Attribute-Completion
 

Developer
 

Recommendation
 

algorithm
 

via
 

De-
coupled

 

Graph
 

Convolution
 

(ADD).
 

ADD
 

comprises
 

two
 

modules:
 

an
 

attribute
 

inference
 

module
 

and
 

an
 

attribute
 

completion
 

module.
 

The
 

attribute
 

inference
 

module
 

leverages
 

decoupled
 

graph
 

convolution
 

to
 

de-
duce

 

developer
 

attributes
 

across
 

multiple
 

latent
 

spaces,
 

while
 

the
 

attribute
 

completion
 

module
 

fills
 

missing
 

attributes
 

using
 

inferred
 

results.
 

The
 

completed
 

attributes
 

are
 

iteratively
 

fed
 

back
 

into
 

the
 

inference
 

mod-
ule,

 

forming
 

a
 

cyclic
 

optimization
 

process
 

until
 

convergence.
 

Upon
 

convergence,
 

the
 

model
 

achieves
 

peak
 

attribute
 

inference
 

capability,
 

generating
 

attributes
 

that
 

closely
 

reflect
 

real-world
 

scenarios.
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on
 

real-world
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

ADD
 

significantly
 

outperforms
 

state-of-the-art
 

models
 

in
 

MAE,
 

RMSE,
 

Precision,
 

and
 

Recall
 

metrics,
 

effectively
 

resolving
 

information
 

incompleteness
 

in
 

crowdsourced
 

developer
 

recommendations.
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0 引言

开发者推荐是众包软件平台的关键流程,旨在为特定任务匹配最合适的开发者。通过分析开发者的技

能、经验、可用性和过往表现等显式特征,结合任务需求(如标签:后端、Java等),实现精准推荐。开发者和

任务属性(如个人资料、任务标签)是推荐的基础。现有研究提出属性增强协同过滤模型[1],通过增加偏倚项

或建模特征交互来预测开发者偏好,提升推荐效果。这些方法依赖于完整的开发者属性特征向量,以实现更

准确的匹配。众包软件开发模式通过整合全球开发者资源,打破了地理限制,显著提升了开发效率和灵活

性。然而,平台信息过载问题使得为任务推荐合适开发者变得困难。现有方法在开发者属性不完整的情况

下表现不佳,限制了推荐算法的性能。大多数属性推理模型假设属性值是完整的,但众包平台中开发者属性

往往存在缺失。例如,部分开发者可能隐藏性别或年龄等信息。属性推理已成为平台的关键任务,涉及开发

者搜索、分析和任务语义理解等。近年来,图卷积网络(GCN)在推荐系统中取得显著进展,通过结合节点属

性和图结构学习密集的节点嵌入向量,用于属性推理[2]。然而,大多数GCN方法假设输入属性完整,无法

有效处理缺失值。在端到端训练中,缺失属性通常用固定值填充,导致模型依赖不完整数据更新特征嵌入,
影响性能表现。因此,亟需一种能够处理属性缺失的推荐方法,以提升开发者推荐的准确性和可靠性。

本文提出了一种基于解耦合图卷积的属性补全开发者推荐算法(ADD),以解决GCN中固定值填充缺

失属性的局限性。ADD通过解耦合图卷积网络(DisenGCN)和属性更新模块,自适应地推断和补全开发者

属性,显著提升了推荐系统属性推断的准确性。与传统方法不同,ADD不再使用固定值补全缺失属性,而是

通过调整图卷积嵌入的学习参数,适应属性推理和开发者推荐任务,并利用估计属性值更新图嵌入。实验在

两个真实数据集上进行,结果表明,ADD在开发者推荐任务中性能提升了5%,在属性推理任务中提升了超

过8%。

1 相关工作

1.1 开发者推荐研究现状

推荐系统是应对信息过载和实现个性化推荐的有效工具,由Jussi
 

Karlgren教授于1990年首次提出。
经过三十多年发展,其应用已从商品推荐扩展到新闻、电商、多媒体等领域。技术上,推荐系统从传统协同过

滤[3]和矩阵分解[4],逐步演进到强化学习和深度学习。尽管在电商、社交网络、音乐视频等领域取得了显著

进展,但在软件工程领域,尤其是资源配置和协作关系推荐方面的研究仍较为滞后。随着机器学习及深度学

习技术在众包软件开发者推荐系统中的广泛应用[5],研究者致力于提高任务与开发者匹配的准确度。Yu
等人[6]提出了一种混合推荐算法,结合显式特征(任务、开发者信息)和隐式特征(任务-开发者成绩矩阵),缓
解了描述信息不精确的问题。此外,Yu等人[7]引入知识图谱,提出基于多关系知识增强的推荐算法,解决

了任务-开发者交互数据稀疏的难题。近年来,Zhu等人[8]提出了一个结合技能属性匹配和主题特征的排序

学习框架,通过排序学习算法对开发者进行优先级排序,为软件众包任务推荐最匹配的开发者。Shao等

人[开发了NNLSI模型,结合任务特性的分类和数值特征训练神经网络,并利用任务描述训练潜在语义索引

模型,以实现精确推荐。此外,新开发者因缺乏历史任务记录难以获得推荐,新任务也难以匹配开发者,导致

冷启动问题成为系统主要挑战。针对这一问题,一些研究[9]通过分析StackOverflow开发者历史数据,结合

LDA主题模型和协作投票机制,探索解决方案,推动开发者推荐系统的优化与进步。

1.2 解耦表示学习研究现状

解耦表示学习旨在从交织的行为数据中识别并提取潜在影响因素。早期研究多源于计算机视觉领
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域[10],例如Higgins等人[11]提出基于变分自动编码器的分散式表示方法。随着时间推移,社区对如何有效

学习交互行为中独立因素的表示方法兴趣渐增。例如,Ma等人[12]开发的解耦图卷积网络,通过邻居路由机

制挖掘图结构数据中的潜在因素,并收集特定特征。在用户潜在意图学习方面,从隐式反馈中提取分离表征

成为研究热点。一些研究利用变分自动编码器捕捉用户高级意图以提升推荐效果。例如,基于意图解耦的

DGCF[17]方法通过图神经网络实现解耦表示学习,而DisenHAN[13]通过异构图注意网络探索用户及项目的

解耦表示。KGIN[14]方法则利用物品知识图谱编码用户潜在意图,优化推荐结果。

1.3 图卷积神经网络研究现状

图卷积神经网络(GCN)因其强大的节点特征与图结构表征能力,在推荐系统中受到广泛关注。Wang
等人[15]利用GCN捕捉双分图中的高阶连接信息,通过节点特征传播显著提升了基于图的推荐性能。然而,
现有研究过度依赖节点描述性特征。针对这一问题,Hu等人[16]在新闻推荐场景中,将用户与新闻的交互行

为建模为图结构,提出了一种结合用户长短期兴趣的图卷积网络模型,有效优化了推荐性能。该研究凸显了

图结构数据在挖掘用户行为模式中的价值,为推荐系统发展提供了新视角。

1.4 解耦表示学习、解耦图卷积网络、图卷积网络的关系。
解耦表示学习与图卷积网络(GCN)是解耦图卷积网络的理论基础。解耦表示学习提供了提取数据独

立特征的理论框架,而GCN提供了处理图结构数据的有效方法。解耦图卷积网络结合两者,利用解耦表示

学习指导GCN的学习过程,以更好地理解和预测节点行为与属性。在本文提出的基于解耦图卷积的属性

补全开发者推荐算法(ADD)中,我们利用解耦图卷积网络推断开发者潜在属性,补全缺失数据,从而提升推

荐系统性能。

2 研究方法

2.1 模型描述

本文提出了一种基于解耦合图卷积的属性推理开发者推荐算法,ADD的整体框架如图1所示。ADD
由两个模块组成:(1)

 

属性推断模块;
 

(2)
 

属性补全模块。在属性推断模块中,使用DisenGCN推断多个潜

图1 ADD
 

框架图

Fig.
 

1 ADD
 

framework
 

diagram

在空间中的所有属性。DisenGCN通过邻居路由

机制自适应识别影响开发者和任务节点交互的潜

在因素,并利用这些因素进行特征提取。具体来

说,DisenGCN在每一层更新节点的分解表示,通
过迭代构建表示并推断属性值。在属性补全模块

中,推断出的属性填补原始开发者属性的缺失部

分。补全后的属性作为DisenGCN的输入反馈到

推断模块,两个模块不断循环迭代,直到模型收敛。
这种迭代机制使属性推断和补全相辅相成,最终提

升属性推断的准确性。在推荐开发者的场景中,目
标是预测开发者完成任务的评级。本文将其形式

化如下。让U={u1,u2,…,un}和V={v1,v2,…,

vm}来表示开发者集合和任务集合。对于给定的

任务v∈V,开发者推荐模型应该找到一组合适的开发者Uv={u1,u2,…,uk}来选择任务v,其中1≤k≤
Uv 。在常见的推荐系统中,使用评级矩阵R∈RM×N 来表示开发者和任务之间的交互,如果开发者u完成

了任务v,则ruv=1,否则评级矩阵为0。

更详细地说,任何开发者(任务)都有许多来自自身或平台的属性Au={a1,a2,…,adu
}(Av={a1,a2,

…,adv
}),其中du 和dv 是属性的数量。推荐系统通常通过复杂的神经网络fu 对Au(Av)进行建模,其中

fu 表示神经网络的输出维度。然而,在现实世界中,属性值往往是不完整的,有许多属性值缺失。使用
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一个指示矩阵AU ∈R
du×n 来表示属性是否缺失,其中aU

iu=1表示开发者u的第i个属性是存在的。反之,

aU
iu=0表示属性缺失。

为方便叙述,首先就涉及的符号进行说明:U 表示开发者集合;V 表示任务集合;R 表示开发者和任务

之间的交互;Au 表示开发者属性指示矩阵;Av 表示任务属性指示矩阵;fu 表示神经网络;G 表示二部图;

hu 表示开发者隐式特征;hv 表示任务隐式特征;pt,k 表示第k个潜在因素而与邻居t连接的概率;r
︿
uv 表示

预测分数;s表示二部图中的开发者;t表示二部图中与开发者存在交互的任务;X
︿
表示开发者属性矩阵;Y

︿

表示任务属性矩阵。
根据上文所述,有两个目标:(1)

 

推断缺失的属性值,使指示矩阵的值全部为1。(2)
 

建立已完成属性的

模型,以预测开发者和任务的匹配评分。

2.2 基于DisenGCN的属性推断模块

直观地说,开发者与任务之间的交互通常会受到他们自身或平台属性的影响。例如,一个完成了许多网

络开发任务的开发者一定掌握了HTML和JavaScript等技术。在本模块中,本文采用DisenGCN来隐式地

发现此类属性,这些属性可以从开发者与任务的交互中推断出来。本模块的输出du 是任何开发者的维度表

示,它将在下一个模块中用于补全缺失的属性。
要想通过DisenGCN成功发现缺失属性,首先需要创建一个开发者-任务交互图。在这里,将开发者与

任务的历史交互数据表示为一个二部图G={(u,v)|u∈U,v∈V},边(u,v)∈G 表示开发者u和任务

v之间有历史交互记录。为了更直观地表示属性推断过程,引入了两个变量s和t,分别代表开发者和任务。

DisenGCN框架包含一个邻居路由机制,它能自适应地识别影响开发者和任务节点之间交互的潜在因素,并
利用这些因素进行特征提取。值得注意的是,潜在因素可以理解为属性。因此,DisenGCN能够获取给定图

的分解节点表示。DisenConv层f(h)在获得节点s及其邻居{t}在第(1-1)层的节点分解表示hl
s后,会更新

节点s的分解表示

hl
s=f(hl-1

s ,{hl-1
t :(s,t)∈G}), (1)

 

式中输出hl
s=[hl

s,1,hl
s,2,...,hl

s,K]∈RK×d 可以理解为节点s在第l层K 个方面下的分解表示,其中hl
s,k∈

Rd 表示节点在第k个方面的表示。
为了学习解耦表征,DisenGCN需要计算节点s因第k个潜在因素而与邻居t连接的概率pt,k。 在这

里,需要注意∀k∈[1,K],pt,k≥0,∑
K

k=1
pt,k=1。pl

t,k 表示邻居t参与形成特征表示hl
s.k 的概率。因此,邻

居路由机制通过一个迭代过程来构建表示hl
s.k 并推断出pl

t,k,如

hl
s.k=

hl-1
s,k +∑t:(s,t)∈Gp

l
t,khl-1

t,k

||hl-1
s,k +∑t:(s,t)∈Gp

l
t,khl-1

t,k||
, (2)

pl
t,k=

exp(hl-1
t,k·hl

s,k/τ)

∑K
k=1exp(h

l-1
t,k,hl

s,k/τ)
, (3)

式中超参数τ调节赋值的难易程度。结果hl
s.k 对应于第l层节点s的分解表示。

具体来说,初始嵌入h0u=f(Au)和h0v=f(Av)在经过一个浅层的神经网络映射后,被用作第一个
 

Dis-
enConv层的输入,分别对应图

 

G
 

中的开发者u和项目v。第L 层DisenConv完成后,第L 层的隐式分解表

示为hu=hL
u 和hv=hL

v。通过上述邻居路由机制,可以根据开发者与任务交互图G 获得开发者和任务的隐

式分解表示。
为了更好地说明传播过程,将嵌入传播表述为矩阵形式。假设A 表示节点为(M+N)的开发者项目二

部图的邻接矩阵

A=
R 0N·M

0M·N RT  。 (4)
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2.3 属性更新模块

该模块由两部分组成:预测部分和属性更新部分。预测部分预测开发者对项目推荐和属性推理的偏好。
属性更新部分根据推断的属性值更新缺失的开发者和项目属性。

预测部分。给定传播深度L,经过L 个迭代传播层后,可以得到第v个任务的最终嵌入hL
v 和开发者u

的最终嵌入hL
u。因此,开发者u对任务v的优先级可以定义为

r
︿
uv=<hL

v,hL
u >, (5)

式中<
 

,
 

>表示向量内积运算。
在属性推理任务中,充分利用了传播层输出的学习到的开发者和项目嵌入信息。利用最终的嵌入hL

u 开

发者u和最终的嵌入hL
v 对于第v项,以如下方式推断属性的缺失

x
︿
u=softmax(hL

u·Wx), (6)

y
︿
v=softmax(hL

v·Wy), (7)
式中Wx 和Wy 是需要学习的变换矩阵。

在推导出开发者属性矩阵和任务属性矩阵X
︿
和Y

︿
之后,用推导出的结果迭代地更新缺失的属性值。值

得注意的是,已有的属性值保持不变。然后,开发者和项目属性的第(l
 

+1)次更新可表示为

Xl+1=Xl·Ax +X
︿·Ix -Ax  ,

Yl+1=Yl·Ay+Y
︿·Iy-Ay  , (8)

式中Ix∈R
dx·M 和Iy∈R

dy·N 是所有元素为1的矩阵。将更新后的开发者属性矩阵和项目属性矩阵发送回

解耦合图卷积模块进行下一次训练迭代(l+1)次迭代,直到收敛。

2.4 模型训练

由于本文的任务包含两个目标,因此优化也包括两个部分:项目推荐损失和属性推理损失。计算各部分

的目标函数,并将其组合起来进行最终优化。
(1)

 

项目推荐损失。我们采用基于BPR损失的两两排序[18],假设观测项目的预测值应该高于未观测项

目。目标函数可以表示为

argmin
θr

Lr=∑
M-1

u=0
∑(i,j)∈Da

-ln
 

[sigmoid(r
︿
ui-r

︿
uj)]+λ||θ1||2, (9)

式中θr 为项目推荐中设置的参数,θ1 为开发者和任务嵌入矩阵。λ是一个正则化参数,限制了开发者和任

务的潜在嵌入矩阵的复杂性。Du={(i,j)|i∈Ru,j∉Ru}表示开发者u的训练数据,Ru 表示开发者u已

评级的项集。
(2)

 

属性推断损失。由于属性推理任务可以表述为一个分类任务,使用交叉熵损失来度量推理属性的

误差,其损失函数如

argmin
θu

Lu=loss(X,X
︿,Ax)+loss(Y,Y

︿,Ay)=∑
M-1

j=0
∑dx-1

i=0 -xijlogx
︿

ijax
ij+∑

N-1

j=0
∑dy-1

i=0 -yijlogy
︿

ijay
ij,

(10)
式中θu 是属性更新模块中设置的参数。

在获得两个任务的目标函数后,通过设置γ作为超参数来平衡任务推荐损失和属性推理损失。最终的

优化公式为

argmin
θu

L=Lr+γLu, (11)

式中θu 是最终目标函数中的所有参数。使用Pytorch来实现本文提出的模型。我们利用Adam优化器来

训练模型。
正如在更新属性部分所强调的,训练过程是一个循环迭代的过程,而不是端到端形式。因为推断的开发

者
 

(任务)
 

属性将更新初始化的开发者
 

(任务)
 

属性,所以重复这个过程,直到模型收敛。
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2.5 算法流程

算法:
 

ADD

Input:
 

开发者-任务G,图传播深度K

Output:
 

解耦图卷积模块参数θr,属性更新模块θu

1: 随机初始化模型参数

2: 设置迭代次数l=0

3: 计算开发人员的初始属性Xl 和Yl

4: 进入循环,直到模型收敛:while
 

not
 

converged
 

do

5:   选择一个批次的训练数据

6: 
 

 
 

更新Au ={a1,a2,…,adu
}和Av ={a1,a2,…,adv

}.

7: 
 

 
 

for
 

k=0
 

to
 

K-1
 

do

8:   更新hL
u 和hL

v .

9:   end
 

for

10:   预测评分矩阵:
 

r︿uv =<hL
v,hL

u >.

11:   预测属性值:
 

x︿u =softmax(hL
u·Wx),

 

y
︿
v =softmax(hL

v·Wy).

12: 
 

 
 

根据
 

argmin
θ

L=Lr+γLu 更新参数

13: 
 

 
 

更新属性Xl+1和Yl+1.

14:   l=l+1.

15: 
 

end
 

while.

16: 
 

Returnθrandθu.

3 实验

3.1 数据集说明

为了评估本文提出的模型的有效性,在两个收集的数据集上进行了实验:Topcoder-Dataset,ZhuBajie-
Dataset。

Topcoder-Dataset:这是在Topcoder众包软件平台爬取的具有用户属性的数据集。进一步过滤掉了信

息不完整的数据,最后共选取了10
 

890个任务和2
 

586个开发者作为原始数据集。该数据集包含三个用户

属性:性别、年龄和职业。这三个属性都是单标签属性。在数据预处理过程中,我们对这些单标签属性进行

One-hot编码。
ZhuBajie-Dataset:这个数据集包含开发者参与的1

 

600万条任务交互记录,以及任务属性。将被开发者

评价的任务视为正反馈,每个任务都有多个属性,如前端、Java、小程序等。因此,开发者和任务的属性是多

标签的,我们对其进行One-hot编码。
对于所有数据集,过滤掉少于5条评级记录的用户。在数据预处理之后,将历史交互按8∶1∶1的比例

随机分成训练、验证和测试部分。对于每种类型的属性,随机以α速率删除属性。由于原始数据集包含了所

有的属性值,我们将α设为0.5,随机删除50%的属性值。表1表示了两个数据集经过预处理后的统计情

况。
表1 数据集的统计信息

Tab.
 

1 Data
 

set
 

statistics

Datasets Task Developer Interaction Sparsity Attributes

Topcoder

Dataset
10

 

890 2
 

586 273
 

507 98.028%
Gender,

 

Age,
 

Front-end,
 

Java,
 

Applets,
 

Back-end,
 

Android,
 

Ios,
 

Games

ZhuBajie

Dataset
11

 

174 1
 

951 224
 

741 97.933%
Gender,

 

Age,
 

Design,
 

UI,
 

Design,
 

Develop,
 

HTML5,
 

JavaScript
 

CSS,
 

AngularJS,
 

Node.js

3.2 数据集说明

对于所有基于潜在嵌入的模型,以均值为0,标准方差为0.01的高斯分布初始化嵌入矩阵。对于这些
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基于深度学习的方法,使用Adam作为优化方法,在模型学习过程中,初始学习率为0.001,批量大小为512。
当验证过程中,数据的性能下降时,停止模型的训练。在提出的ADD模型中,嵌入维度的大小D 被设为

 

[16,32,64,128],发现D=64的嵌入获得最好的性能表现。正则化参数λ被设为[0.1,0.01,0.001,

0.000
 

1],当λ=0.01达到最佳性能。与许多基于GCN的推荐模型相似[19],在区间[0,1,2,3,4]中设置神

经网络深度参数K,并在实验中分析其影响。基线方法中还存在其他参数,通过多次实验调优这些参数,以
确保基线方法的最佳性能,来进行公平的比较。

3.3 评价指标

对于开发者推荐任务,为每个开发者推荐可能存在交互的Top-N 个任务。我们采用两种广泛使用的

排名评价指标:命中率(HR)HR 和归一化折现累积增益(NDCG)NDCG。具体来说,HR度量在测试数据中

开发者喜欢的Top-N 任务排名列表中成功预测的数量。NDCG考虑的是任务的命中位置,如果命中的物

品在顶部位置,NDCG会给予较高的分数。在实践中,选择所有未被评分的任务作为每个开发者的负样本,
并在排名过程中将其与开发者喜欢的正样本任务相结合。

HR=
1
N∑

N

i=1
hits(i), (12)

式中N 为样本的数目,可以理解为开发者的需求任务的数目。hits(i)表示第i个需求任务是否包含在模型

推荐的任务列表中。若在,则其值为1;否则为0。

NDCG=
1
N∑

N

i=1

1
log2(pi+1)

, (13)

式中N 为样本的数目,可以理解为开发者的需求任务的数目;(pi+1)为第i个需求任务在模型推荐的任

务列表中的位置;若第i个需求项不在推荐列表中,则 1
log2(pi+1)

为0。

此外,还使用ACC(Accuracy,ACC)和MAP(Mean
 

Average
 

Precision,MAP)两个评价指标来评价ADD
模型的属性推断性能和整体性能,它们表示如

ACC=
|NTN|+|NTP|

|NFN|+|NFP|+|NTN|+|NTP|
, (14)

式中NTP
 (真正例)是正确推荐的认为u数量,NFP

 (假正例)
 

是非推荐任务预测为推荐的数量,NTN
 (真负例)

 

是正确分类的非推荐任务数量,NFN
 (假负例)

 

是将推荐列表中的任务预测为非推荐的数量。

MAP=
1
n∑

n

i=1
ρi
, (15)

式中n表示开发者数目,先计算每个开发者的平均精度ρ=∫
1

0
P(r)dr,然后再求平均值。

3.4 对比方法

本文将ADD模型与以下最先进的推荐基线进行比较。BPR[20]:对于基于隐式反馈的推荐算法,它是一

个竞争性的潜在因素模型。它设计了一个基于排名的损失函数,假设用户更喜欢他们观察到的物品而不是

未观察到的物品。FM[21]:该模型是一个统一的基于潜在因素的模型,利用用户和项目属性。由于FM需要

完整的用户(项目)属性,因此在实践中使用最佳属性推理模型来补全缺失的属性值。NGCF[22]:这是一种

最先进的基于图的协同过滤模型。NGCF通过聚合前一层邻居的嵌入,迭代地学习用户和物品的表示。

PinNGCF[23]:PinNGCF是一种设计好的基于混合图的推荐模型,其中每个用户(项目)的输入层是嵌入和节

点属性的串联。BLA[24]:这是一个结合了社交图上的链接预测和属性推理的联合模型。它给图的边赋予不

同的权值,然后利用图的构造进行项目推荐。
本文将ADD与以下最先进的属性推断基线进行比较。LP[25]:Label

 

Propagation(LP)是一种经典的基

于图结构推断节点属性的算法,通过将每个节点的属性传播到其邻居。该模型没有对不同属性的相关性进

行建模。GR[26]:图正则化(GR)扩展了经典的监督学习算法,增加了一个正则化术语,以强制连接节点共享

相似的属性值。在实际应用中,监督模型用相邻属性的平均值来填充缺失的属性输入,并采用简单的线性模

型作为预测函数。Semi-GCN[27]:这是一种最先进的用于半监督分类的图卷积网络。由于Semi-GCN的输
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入中存在缺失特征值,所以用邻居值的平均值来补全这些缺失值。

4 实验结果分析

4.1 推荐性能分析

对于开发者推荐任务,专注于为每个k开发者推荐Top-k的任务,我们采用了两个广泛使用的基于排

名的指标:命中率(HR)和归一累积增益(NDCG)。具体来说,HR表示测试数据中开发者交互的Top-k排

名列表中成功预测的任务的数量。NDCG会考虑任务的命中排名位置,如果命中的任务位于顶部位置,则
会给出更高的分数。在实践中,我们选择所有未评级的任务作为每个开发者的负面样本,并在排名过程中将

它们与开发者喜欢的正面任务结合起来。
表2和表3报告了在HR@N和NDCG@N上使用不同Top-N 值的推荐结果。可以观察到,所有模型

都优于BPR,因为它们利用了额外的数据或使用更高级的特征建模方法。具体来说,NGCF将开发者-任务

交互行为作为输入的基线方法,与BPR相比,它显示出了巨大的改进。虽然大多数属性值是不完整的,但是

通过用预先训练的模型填充这些缺失的值,属性增强模型比那些不利用属性数据的模型有更好的性能。

FM改进了BPR,PinNGCF进一步改进了 NGCF。在比较两种属性增强推荐模型时,基于图的模型

PinNGCF仍然优于FM。由于BLA是基于经典的属性推理和推荐模型,所以BLA的性能优于BPR和FM
两个任务。然而,BLA的性能不如这些基于GCN的基线。因此,也可以从实验结果中看出使用GCN进行

推荐的优越性,因为GCN可以注入高阶图结构,从而更好地进行开发者(任务)的嵌入表示学习,这也是使

用GCN作为本文所提出的模型的基础模型的原因。将本文提出的ADD模型与基线进行比较时,我们发

现,在两个数据集上,ADD优于所有基线。具体的提升因数据集的不同而变化,但总体趋势是相同的。例

如,在Topcoder-Dataset数据集上,与HR@10和NDCG@10的最佳基线
 

(即PinNGCF)相比,ADD提高了

8%和7%。由于PinNGCF可以看作是一个简化版的ADD,不需要属性更新和联合建模步骤,结果表明了

具有属性更新和联合建模的ADD的优越性。

图2 发者-任务交互记录对模型性能的影响

Fig.
 

2 The
 

impact
 

of
 

developer-task
 

interaction
 

records
 

on
 

model
 

performa

表2 不同Top-N 值进行推荐的HR@N 比较

Tab.
 

2 Comparison
 

of
 

recommended
 

HR@N
 

with
 

different
 

Top-N
 

values

Model
Topcoder-Dataset ZhuBajie-Dataset

N=10 N=20 N=30 N=10 N=20 N=30

BPR 0.058
 

1 0.091
 

1 0.121
 

1 0.079
 

6 0.106
 

5 0.141
 

6

FM 0.061
 

3 0.092
 

4 0.136
 

3 0.083
 

4 0.108
 

1 0.159
 

4

BLA 0.064
 

2 0.097
 

7 0.136
 

6 0.098
 

5 0.114
 

3 0.159
 

8

(续)表2 不同Top-N 值进行推荐的HR@N 比较
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Tab.
 

2 Comparison
 

of
 

recommended
 

HR@N
 

with
 

different
 

Top-N
 

values

Model
Topcoder-Dataset ZhuBajie-Dataset

N=10 N=20 N=30 N=10 N=20 N=30

NGCF 0.073
 

7 0.113
 

2 0.142
 

5 0.097
 

9 0.132
 

4 0.166
 

7

PinNGCF 0.078
 

1 0.126
 

5 0.151
 

2 0.103
 

3 0.148
 

2 0.176
 

9

ADD 0.081
 

3 0.129
 

1 0.168
 

8 0.106
 

8 0.151
 

1 0.197
 

4

表3 不同Top-N 值进行推荐的NDCG@N 比较

Tab.
 

3 Comparison
 

of
 

recommended
 

NDCG@N
 

with
 

different
 

Top-N
 

values

Model
Topcoder-Dataset ZhuBajie-Dataset

N=10 N=20 N=30 N=10 N=20 N=30

BPR 0.032
 

1 0.041
 

1 0.421
 

1 0.034
 

9 0.044
 

7 0.458
 

9

FM 0.033
 

3 0.042
 

4 0.436
 

3 0.036
 

2 0.046
 

2 0.475
 

5

BLA 0.034
 

2 0.047
 

7 0.436
 

6 0.037
 

2 0.051
 

9 0.475
 

8

NGCF 0.043
 

7 0.053
 

2 0.542
 

5 0.047
 

6 0.057
 

9 0.591
 

3

PinNGCF 0.048
 

1 0.
 

056
 

5 0.551
 

2 0.052
 

4 0.058
 

3 0.600
 

8

ADD 0.051
 

3 0.
 

059
 

1 0.568
 

8 0.055
 

9 0.061
 

2 0.619
 

9

4.2 属性推理性能分析

在属性推理任务中,使用ACC评估单标签属性推理性能,使用MAP评估多标签属性推理性能。具体

来说,ACC描述了正确预测的样本占总样本的比例。MAP描述推断属性的平均精度,广泛应用于多标签分

类任务中[27]。对于这两个指标,值越大,性能越好。必须注意,由于数据的限制,不能在每个数据集上同时

执行开发者属性推断和任务属性推断。本文提出的ADD可以根据可用的数据灵活地预测它们中的任何

一个。
表4 属性推理的性能比较

Tab.
 

4 Performance
 

comparison
 

of
 

attribute
 

reasoning

Model
Topcoder-Dataset ZhuBajie-Dataset

AGE(ACC) Gender
 

(MAP) AGE(ACC) Gender
 

(MAP)

LP 0.192
 

1 0.441
 

1 0.434
 

9 0.444
 

7

GR 0.143
 

3 0.442
 

4 0.536
 

2 0.546
 

2

Semi-GCN 0.154
 

2 0.447
 

7 0.637
 

2 0.651
 

9

BLA 0.163
 

7 0.553
 

2 0.647
 

6 0.657
 

9

ADD 0.201
 

3 0.
 

659
 

1 0.715
 

9 0.661
 

2

  表4显示了本文提出的模型与基线相比的性能。所提出的模型在不同的数据集上对不同的属性推理都

表现出最佳的性能。例如,本文的模型在Topcoder-Dataset的设计、价格和主题属性上分别提高了4.8%、

28.0%和11.6%。在ZhuBajie-Dataset上,本文的模型在性别、年龄和职业属性上分别提高了
 

5.1%、

13.8%和
 

16.4%。

通过比较用于属性推理的LP、GR和Semi-GCN的基线,我们发现GR和Semi-GCN表现为在大多数

情况下,性能优于LP,因为这些模型利用了建模过程中剩余的相关属性。Topcoder-dataset数据集的价格

属性预测有一个例外,LP是最强的基线。我们猜测一个可能的原因是,价格与其他属性
 

(如性别和语言类

型)
 

并不相关,而引入其他属性将为其余基线添加干扰信息。GR模型和
 

Semi-GCN模型在用预先计算的

数据填充缺失的属性值时表现出相似的性能。通常,BLA是联合建模这两个任务的最佳基线。
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4.3 超参数对性能的影响

表5总结了不同传播深度L 下基于解耦合图卷积的属性补全开发者推荐算法
 

(ADD)
 

的实验结果,其
中L 的取值为{0,

 

1,
 

2,
 

3,
 

4},并记录了不同L 值下的HR@10和NDCG@10指标。特别地,当L=0时,

ADD未融入任何图结构到模型学习中。随着L 值的增加,模型逐步引入更高阶的图结构来进行节点表示,
从而在所有数据集上实现了显著的性能提升。这一改进强调了一阶邻居信息在减轻数据稀疏性问题中的关

键作用。
然而,一个明显的趋势是,尽管性能最初随着K 的增加而提升,但超过某一阈值后开始下降。具体来

说,Topcoder数据集在L
 

=3时达到最优性能,而在ZhuBajie数据集上,L=2时观察到性能的峰值。这种

差异可能归因于Topcoder数据集极度稀疏,其中仅1.972%的密度表明,聚集更多的邻居有助于更有效的

节点嵌入学习。相反,对于ZhuBajie数据集,过多地引入3阶邻居导致图过度平滑,因此性能相对于L=2
有所下降。当L 增加到4时,在所有数据集上都出现了过拟合现象,这归因于图卷积作为特征平滑操作,过
度应用导致表示过度平滑。这一现象在其他基于GCN的推荐任务中也有观察到,强调了在引入图层以避

免过度平滑并实现模型最优性能方面需要采取平衡的方法。
表5 不同传播深度K在两个数据集上的性能比较

Tab.
 

5 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

propagation
 

depths
 

K
 

on
 

two
 

data
 

sets

Depths
Topcoder-Dataset ZhuBajie-Dataset

HR@10 NDCG@10 HR@10 NDCG@10

L
 

=0 0.0635 0.0355 0.212 0.194

L
 

=1 0.0732 0.0397 0.224 0.213

L
 

=2 0.0831 0.0452 0.228 0.219

L
 

=3 0.0864 0.0464 0.215 0.193

L=4 0.0843 0.0456 0.223 0.174

图3 在两个不同数据集上不同γ的属性推理性能

Fig.
 

3 Attribute
 

reasoning
 

performance
 

with
 

different
 

γ
 

on
 

two
 

different
 

datasets

公式(11)所控制着ADD中评级损失函数和属性推理损失之间的相对权重。随着γ的增加,模型越来依

赖于属性推理损失来进行联合任务预测。特别地,当γ=0时,属性推理损失不再起作用,预测完全依赖于

偏好预测损失。本节将探讨任务平衡参数γ如何影响开发者推荐和属性推理两个任务的性能。更具体地,
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γ=0意味着仅通过基于评级的损失来进行开发者推荐,而Lr=0则表明仅考虑属性推理损失来执行属性

推理。这样无法有效捕捉两任务之间的关联性,导致这两个任务被独立建模而未能实现互补优化。
图3展示了不同γ值下两个任务性能的变化,其中右侧y 轴代表属性推理结果,左侧y 轴反映了开发

者推荐的性能。从图中可以看出,x轴最左侧部分揭示了在没有任何任务相关建模下的性能(即项目推荐时

γ=0,属性推理时Lr=0)。随着γ从0增至0.001,两任务的性能显著优于x轴最左侧的情况,这强调了在

统一框架下对两个任务进行建模的有效性。γ值继续增加时,两任务的表现首先是提升,但当γ达到0.1或

1时,大部分情况下性能开始下降。不同任务在不同γ值下达到最优性能,且不同类型属性的最优性能亦随

γ值变化。因此,在实践中,应为每个任务选择最合适的γ参数以优化性能。

5 结论

本文提出的基于解耦合图卷积的属性补全开发者推荐算法(ADD)来解决众包软件平台中常见的属性

缺失问题。通过迭代进行图嵌入学习和属性更新,ADD算法的主要贡献在于能够有效地结合已有的属性值

和通过模型估计得到的属性值,自适应调整图学习过程。这一机制不仅为属性推理和开发者推荐提供了弱

监督信号,还增强了模型对缺失数据的处理能力。在两个真实世界数据集上的实验验证了ADD模型的有

效性,显示出其在推荐准确性和属性推理方面的优越性。尽管ADD算法在处理属性缺失问题上表现出色,
但它可能在面对极端稀疏数据或属性高度不相关的情况时表现不佳。此外,模型的计算复杂度较高,可能需

要更多的计算资源。未来的工作将聚焦于探索更复杂的图结构表示和学习机制,以更好地捕捉开发者属性

与任务需求之间的细微关系。此外,考虑到众包软件平台的动态性,未来研究还将尝试引入时间序列分析,
以实现对开发者能力变化的实时跟踪和预测。
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