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摘 要： Pull Request是GitHub中代码贡献的一种重要方法，当开发人员希望将其代码更改从本地机器合并到存储项

目中所有源代码的主存储库时，需要提交 Pull Request。基于 logistic 回归模型对 Pull Request 被拒绝情况进行预测实

验，预测实验中考虑的输入特征为通过数据挖掘关联规则找出的影响 Pull Request被拒绝的相关因素，主要包括修改

变更的代码特性、Pull Request描述的文本特性、开发人员以前行为的贡献者特性以及 Pull Request过程的交互等。实

验评估了包含 12 个开源项目中 140 155 个 Pull Request 的有效性。结果表明，基于 logistic 回归模型的预测结果准确

率为 0.84，召回率为 0.99，F1 分数为 0.91，相较基线方法均有一定提高。分析预测实验结果表明，通过数据挖掘中关

联规则找出的影响因素对 Pull Request合并结果具有足够的影响力，可以帮助开发人员将精力集中在主要因素上，或

分配更多资源来克服关键问题，有利于避免开发人员提交的Pull Request被拒绝，减少项目成本和时间。
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Abstract： Pull Request is an important method of code contribution in GitHub. When developers want to merge their code changes from the lo⁃
cal machine into the main repository that stores all source code in the project， they need to submit a Pull Request. Based on the logistic regres⁃
sion model， a prediction experiment was conducted on the rejection of Pull Requests. The input features considered in the prediction experi⁃
ment were the relevant factors that affect the rejection of Pull Requests identified through data mining association rules， mainly including the 
code characteristics of modified changes， the text characteristics of Pull Request descriptions， the contributor characteristics of developers' 
previous behaviors， and the interaction of the Pull Request process. The experiment evaluated the effectiveness of 140 and 155 Pull Requests 
from 12 open source projects. The results showed that the prediction accuracy based on the logistic regression model was 0.84， the recall rate 
was 0.99， and the F1 score was 0.91， which showed some improvement compared to the baseline method. The analysis and prediction experi⁃
ment results show that the influencing factors identified through association rules in data mining have sufficient influence on the merge results 
of Pull Requests， which can help developers focus their energy on the main factors or allocate more resources to overcome key problems， and 
is conducive to avoiding the rejection of Pull Requests submitted by developers， reducing project costs and time
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0 引言

版本控制系统（Version Control System，VCS）是配置管

理的主要策略之一，允许开发人员通过开发和维护来控制

对软件工件的更改［1］。分布式版本控制系统（Distributed 
Version Control System，DVCS）的出现增强了支持协作软件

开发的模式，允许开发人员管理多个远程存储库，实现多

个团队在同一项目上协同工作，Git即为一个典型案例，其

详细记录了软件的整个开发历史［2］。DVCS 的一项重要功

能是系统化规范外部团队成员与核心团队成员之间的协

作方式［3］。外部成员可以克隆存储库、更改代码，然后请

求将更改合并回主存储库，这一过程是通过 Pull Request
完成的。Pull Request 中包含的贡献将由负责其分析的核

心团队中任何成员选择接受或拒绝［4-7］。随着开源项目的

流行，传入的 Pull Request 数量过多，给负责接受或拒绝

Pull Request 的核心项目成员带来了沉重负担。核心项目

成员需要花费较多精力逐个分析提交的 Pull Request然后

选择接受或拒绝。对于开发人员而言，提交的Pull Request
大多数会被拒绝，且被拒绝后需要花费更多精力来修改并

重新提交 Pull Request，因此，一种有效的 Pull Request预测

方法可以为核心项目人员在选择接受或拒绝提交的 Pull 
Request时提供参考意见。

1 相关研究

Gousios等［8］、Rahman等［9］和 Tsay等［10］对基于 Pull Re⁃
quest的软件开发模型进行了探索性研究，试图了解进行合

并的原因，并在某些情况下预测 Pull Request 的合并。然

而，无论是针对项目、开发人员，还是贡献本身，以上研究

均未探讨 Pull Request固有的特性。Gousios等［8］尝试理解

Pull Request的生命周期，并分析导致其接受的因素以及完

成该请求所需的时间。该项研究表明，GitHub上的存储库

中有 14%使用了 Pull Request策略，且在 90%的贡献中，处

理的文件不到 20 个，修改的代码少于 500 行。此外，关于

Pull Request的生命周期，研究显示 80%的贡献在 3~7天内

被接受或拒绝。然而，这项研究并没有说明如何针对 Pull 
Request提高合并率。为了更好地使用开源软件环境中包

含的信息评估 Pull Request，Tsay 等［10］分析了与合并 Pull 
Request 相关的社会技术信号。结果表明，包含测试代码

的贡献更有可能被合并，请求者、项目和负责分析贡献的

开发人员之间的社会关系也会对合并决策产生积极影响，

修改文件数量和评论数量则有助于降低接受概率。尽管

该项研究考虑了请求者、项目和请求本身固有的属性，但

并没有探索这些特性如何影响 Pull Request的合并。Jiang 
等［11］提出一种 CTCPPre 方法来预测 GitHub 中接受的 Pull 
Request，提取 17个特征，将其分为代码、文本、贡献者和项

目 4 个维度。其中：代码特征衡量的是修改代码的特征；

文本维度从 Pull Request 的自然语言描述中提取特征；贡

献者维度提取 Pull Request 贡献者之前行为的特征；项目

特征主要分析项目最近的开发环境。所有特征均可以在

提交 Pull Request 时立即自动提取。基于这 17 个特征，利

用 XGBoost 分类器预测接受的 Pull Request，准确率为

0.82，AUC 为 0.76，F1-score 为 0.88；Mohamed 等［12］提出一

种跨项目方法，将外部项目作为源项目来构建决策树训练

模型，从而预测另一个项目中重新打开的Pull Request。该

方法首先从源项目中提取修改后的代码特性、评估期间的

审查特性以及贡献者的开发人员特性；然后使用决策树分

类器对目标项目中的 Pull Request 进行预测，对包含 100 
622个Pull Request的 7个开源项目进行了跨项目预测有效

性评估。实验结果表明，跨项目预测准确率在 78.76%~
96.52% 之间，F1-score 在 53.34%~90.58% 之间。该研究还

采用决策树预测器检查特征重要性，发现 Pull Request 请
求数量是大多数项目中最重要的特征［13-14］。

Pull Request 合并结果为二分类事件。相较于决策树

模型和其他分类器模型，logistic回归模型更擅长分析线性

关系。基于以上研究，本文采用 logistic 回归模型对 Pull 
Request 合并进行预测实验，充分考虑通过关联规则找出

的影响 Pull Request 合并的相关因素，主要包括修改变更

的代码特性、请求描述的文本特性、开发人员以前行为的

贡献者特性以及开发环境的项目特性，以期帮助开发人员

将精力集中在主要问题上，使其提交的 Pull Request 更容

易被合并。

2 预测模型构建

基于 logistic 回归模型对 Pull Request 结果进行预测，

预测考虑修改变更的代码特性、Pull Request描述的文本特

性、开发人员以前行为的贡献者特性以及 Pull Request 过
程的交互等因素。具体流程见图 1。

3 实验方法

在实验时提出两个 RQ：①RQ1。使用逻辑回归预测

模型 Pull Request合并结果的准确性如何以及模型性能如

何？；②RQ2。通过正则化优化模型的效果如何？
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Fig. 1　Prediction model construction process

图1　预测模型构建流程
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3.1　数据集

获取多个星星（Star）指数高的受欢迎的GitHub开源项

目数据集，包括项目和仓库名称、项目中具体的 Pull Re⁃
quest 数量、项目贡献者数量以及星星数量。具体信息如

表 1所示。本文选择Pull Request数量多的项目进行实验。

实验使用收集的相关因素数据，即每条 pull request的项目

名称、pull request Ids、pull request 是否合并、贡献者经验

度、贡献者是否是第一次 pull request、贡献者的社会关系、

pull request描述相关信息、pull request过程中贡献者评论、

pull request过程持续时间、pull request过程中评审者评论、

文件修改计数、代码行增加计数、代码行删除计数、信息提

交数量等。将这些影响因素作为本文实验的输入数据。

3.2　数据处理

在得到项目中所有 pull request的相关因素数据后，需

要将其处理为数值格式。对于本身即为数值类的数据不

作处理，直接作为输入数据，如 pull request Ids、贡献者经

验度、pull request描述相关信息长度、pull request过程中贡

献者评论、pull request过程持续时间、pull request过程中评

审者评论、文件修改计数、代码行增加计数、代码行删除计

数、信息提交数量等［15-17］。因素合并结果分为两种：

merged=true将数据标记为 1，merged=false则将数据标记为

0。是否为第一次 pull request 也分为 1 和 0 两种，1 表示是

第一次 pull request，0则表示不是第一次 pull request。贡献

者社会关系分为 0、1、2 三种情况，0 表示为无关系，1 表示

为项目贡献者，2表示为项目核心开发人员。

在完成所有 pull request 相关因素数据的收集和处理

之后，需要将它们按照 pull request的相关因素数据排列为

一行文本文件。本文将 14 万多条 pull request 相关因素数

据处理输出为 14 多万行相关因素数值数据文本，作为后

续实验的输入数据。部分相关因素数据如图 2所示。

3.3　模型评价

Pull Request合并结果分为成功合并和拒绝合并两种。

logistic回归模型将所有特征输入集合转化为 0和 1两类概

率。逻辑回归的本质为线性回归，只是在特征到结果的映

射中加入一层 Sigmod 函数映射，即首先对特征线形求和，

然后使用 Sigmoid函数进行概率计算，再进行分类。

如表 2 所示，如果预测出 Pull Request 合并结果为成

功，实际情况也是成功合并，则称为真正例 TP；如果预测

出 Pull Request合并结果为拒绝，而实际情况为被成功，则

称为假反例FN；如果预测出Pull Request合并结果为拒绝，

而实际情况为被拒绝，则称为真反例 TN；如果预测出 Pull 
Request合并结果为成功，而实际情况为拒绝，则称为假反

例FP。

使用精确率（Precision，P）评价预测结果的准确程度，

其为正例样本中真实为正例的比例。计算公式为：

P=TP/（TP+FP） （1）
使用召回率（Recall，R）评价数据预测的全面程度以及

模型对正样本的区分能力，其为真实正例样本中预测结果

为正例的比例。计算公式为：

R=TP/（TP+FN） （2）
F1 分数（F1-Score）是衡量二分类模型精确度的一种

指标，同时兼顾了分类模型的精确率和召回率，可以看作

是精确率与召回率的调和平均数。计算公式为：

F1-Score=（2*P*R）/（P+R） （3）

4 实验结果分析

首先提取数据集中的第一列，即所有 Pull Request 合
并结果数据作为 target y，合并结果 y 的值为 1 或 0 两种，1
表明合并成功，0表明合并被拒绝；然后提取其他列的影响

因素数据作为 data x，将数据拆分为 70∶30的标准格式，以

便在建模过程中对其进行训练与测试，其中训练数据占总

数据的 70%，测试数据占 30%。将控制随机化参数的 ran⁃
dom_state设置为 420。模型评价指标如表 3所示。可以看

出，本文模型的精确率达到 0.84，召回率达到 0.99，F1-
score 达到 0.91。表明输入的各项特征对 Pull Request 合并

被拒绝这一结果具有足够的影响力。

过拟合现象是指对训练数据预测效果很好但对未知

数据预测不理想的现象。正则化是一种常用的防止机器

学习模型过拟合的技术。本文分别采用L1范式和L2范式

Table 1　Pull Request project dataset information
表1　Pull Request项目数据集信息

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

Repository
elastic/elasticsearch
tensorflow/models
webpack/webpack

nodejs/node
ohmyzsh/ohmyzsh

bitcoin/bitcoin
netdata/netdata
opencv/opencv

webpack/webpack
redis/redis
golang/go

gohugoio/hugo

Pull request #
52 569
3 286
5 426

25 362
5 869

15 875
5 563

10 854
5 347
4 519
1 917
3 568

Contributors #
428
384
409
543
436
379
407
341
408
392
474
428

Stars/k
57.0
71.7
59.7
83.2
61.6
59.3
56.5
57.6
59.7
51.9
92.5
55.0

Fig. 2　Partial related factor data
图2　部分相关因素数据

Table 2　Prognostic and real label
表2　预测和真实标签

标签

事实正例

事实反例

预测正例

TP（真正例）

FP（假正例）

预测反例

FN（假反例）

TN（真反例）
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进行正则化，得到两种正则化在参数 0~1.5 之间测试集和

训练集的预测准确性分数。通过可视化绘图 matplotlib 库

进行显示，结果如图 3 所示。可以看出，通过 L1 正则化的

模型波动较小，这是由于其对模型数据的压缩程度较高；

而 L2 正则化对模型数据的压缩程度较低，因此模型波动

较大。

5 结语

本文通过构建基于 logistic 回归模型的预测方法，系

统分析了影响 Pull Request 合并结果的相关因素，包括代

码特性、文本描述特性、贡献者行为特性及交互特性等。

实验结果表明，模型在准确率、召回率及 F1 -score方面均

表现出色，说明以上影响因素对 Pull Request 合并结果具

有显著影响力，能够为开发者提供重要参考，帮助其优化

提交质量、降低拒绝率、提升协作效率。然而，本文研究仍

存在一些不足之处：首先，特征选取主要基于现有文献与

数据挖掘规则，可能遗漏了一些潜在的重要影响因素；其

次，实验数据集中只包含部分热门开源项目，其结果可能

无法完全适用于其他领域或小型项目；最后，本研究仅采

用 logistic 回归模型进行预测分析，而未对其他机器学习

模型的适用性进行深入探讨。未来研究可在以下方向进

一步拓展：一是挖掘更多潜在的影响特征，尤其是复杂项

目中的社会技术因素；二是引入更丰富的数据集，覆盖更

多项目规模和领域，以提高研究的通用性；三是尝试结合

深度学习或集成学习等先进模型进一步提升预测效果；四

是探索动态特征建模方法，以适应开源项目中快速变化的

开发环境。
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Fig. 3　Regularization result
图3　正则化结果

Table 3　Model evaluation index data
表3　模型评价指标数据

指标

merge=0
精确率

0.84
召回率

0.99
F1-score

0.91

·· 92


