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卢小艺
1,2, 陈阳

1,3, 傅晓明
3,4, 李聪

2,3

（1. 复旦大学计算与智能创新学院，上海 200438；

2. 复旦大学未来信息创新学院自适应网络与控制研究室，上海 200438；

3. 复旦大学社会智能研究中心，上海 200438；

4. 哥廷根大学计算机科学研究所，哥廷根 37073）

摘 要：近些年，GitHub开源社区的累计注册开发者数量已超过 1亿，不同项目在用户关注度上的竞争日益激

烈。理解开源社区中项目热度变化不仅有助于研究者和开发者把握技术趋势，还能为资源配置、合作选择和科

研投入提供参考。然而，现有研究多将热度视为关注度的数值回归或流行度二分类问题，忽略了热度随时间演

化所呈现的阶段性特征及其模糊过渡。为此，以开源大语言模型项目为研究对象，构建了热度阶段划分与预测

一体化框架，实现了热度阶段的自动刻画与预测。具体而言，先在固定窗口内提取项目关注度增长速率与总量

构建特征向量，采用高斯混合模型进行软聚类，获得 4类可解释的热度阶段及其概率标签；随后，设计基于时

间融合变换器（temporal fusion transformer，TFT）的预测模型，利用包含关注度、分支数、提交数等五维行为

指标的序列预测未来窗口内的阶段概率分布。实验结果表明，该方法在交叉熵、均方误差、平均绝对误差和准

确率等指标上优于已有方法，并在 4类热度演化模式中均保持较高精度，验证了其泛化能力。该方法为开源项

目提供了热度阶段预测框架，具有良好的实用与推广价值。
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Abstract: In recent years, the cumulative number of registered developers on the open-source community GitHub has ex‐

ceeded 100 million, leading to increasingly fierce competition for user attention among projects. Understanding the dy‐

namics of project popularity in open-source communities not only helps researchers and developers grasp technological 

trends, but also provides valuable references for resource allocation, collaboration decisions, and research investment. 

However, existing studies often treat popularity as a continuous numerical regression or binary classification task, over‐

looking the stage-wise evolutionary patterns and gradual transitions exhibited in real project popularity dynamics. Open-
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source large language model (LLM) projects were taken as the research object. An integrated framework for popularity 

stage segmentation and prediction was proposed, enabling the automatic characterization and forecasting of project popu‐

larity stages. Specifically, feature vectors based on growth rate and cumulative scale of project attention within fixed win‐

dows were extracted, and a Gaussian mixture model (GMM) for soft clustering was employed to obtain four interpretable 

stages of popularity with probabilistic labels. Subsequently, a prediction model based on the temporal fusion transformer 

(TFT) was designed, which leveraged sequential data of five behavioral indicators, such as attention, number of forks, and 

number of commits, to forecast the stage probability distribution in future windows. Experimental results demonstrate that 

the proposed method outperforms existing baselines in terms of cross-entropy, mean squared error, mean absolute error, 

and accuracy, while maintaining high precision across all four patterns of popularity evolution, thereby validating its gen‐

eralization capability. The proposed approach provides a practical and scalable framework for popularity stage prediction 

of open-source projects, offering strong utility and potential for applications.

Key words: open-source community, large language model, machine learning

0　引言

近年来，大语言模型（large language model，

LLM）相关的开源项目数量呈现显著的指数级增

长。在GitHub平台上利用关键词检索公开项目并

按年份统计，发现相关项目数量由 2019 年的约

1 100个快速增加至 2024年的约 200 000个。项目

热度已成为社区、平台与研究者共同关注的核心指

标。已有研究
[1-2]

普遍聚焦于在单一时间点上统计

关注度（star）、提交数（commit）、派生数（fork）

等静态信息，并基于这些指标对项目进行热度排

序。这些成果为项目热度研究提供了数据和分析范

式，也为后续探索热度的时序演化奠定了坚实基

础。然而，现有方法主要停留在对这些静态信息的

分析，未能结合热度随时间动态演变的过程。

本文聚焦开源社区项目热度的动态变化过程，

提出了热度阶段划分与预测方法。具体而言，本文

基于代表性在线开源开发者社区GitHub可实时获

取的多维时间序列数据，综合考虑累计关注度及短

期增速，将大语言模型项目的热度演化划分为多个

具有语义可解释性的阶段，并在此阶段标签上训练

预测模型以输出未来时间窗的阶段概率，从而为项

目治理与资源调度提供前瞻性信号。在实验设计

中，本文利用GitHub API实时获取的五维行为序

列数据，包括关注度（star）、提交数（commit）、

派生数（fork）、版本发布数（release）及问题反馈

数（issue），对近 5年热门大语言模型相关项目的

热度阶段进行了回归式预测。本文方法首先预测阶

段的概率分布，并将其中概率最大的阶段作为最终

分类标签，以满足项目最可能处于何种热度阶段的

实际需求。实验结果表明，在这一分类判定下，全

部样本预测的平均准确率达到89%，其中早期爆发

模式子集的平均准确率进一步提升至95%，验证了

所提方法在热度阶段预测中的泛化性。

本文主要贡献有如下两方面。

（1）理论贡献——热度演化特征建模：为了识

别不同类型项目的热度发展路径，并为后文基于聚

合型层次聚类（Ward最小方差准则），将大语言模

型的项目热度曲线归纳为4类热度演化模式（后期爆

发型、线性增长型、热度减缓型、早期爆发型），并

针对不同项目定位提出对应的运营与治理建议。

（2）技术贡献——热度阶段预测框架与实验验

证：本文提出基于时间融合变换器（temporal fusion 

transformer，TFT）[3]
的热度阶段预测框架，结果

显示，在所构建的数据集上，该模型的热度阶段预

测准确率达到89%。进一步地，在4类热度演化模

式上分别进行实验，发现模型在不同类型的项目中

均能保持较高的准确度，验证了该框架的泛化能力。

此外，本文将该框架应用于近期大语言模型相关项

目，并对预测结果进行分析，说明该框架可用于识

别热度演化趋势并提供前瞻性判断。

第1节综述相关工作，回顾聚类方法在开源项

目研究中的应用及项目热度研究的静态与动态两条

路径，阐明本文选择所用技术方法的原因；第2节

介绍数据来源、抓取规则与预处理流程；第3节对

项目关注度曲线进行聚类，识别典型热度演化模式

并分析其行为差异；第4节提出基于TFT的热度阶

段预测框架；第5节详细描述了实验参数配置，通

过不同实验设置下的对比与不同热度变化模式下的

验证，全面评估所提方法的性能，并进一步应用于

··506



第 4 期 卢小艺等：开源社区中项目热度阶段预测方法研究——以大语言模型项目为例

2025年上半年创建的相关项目，以验证其在真实

演化场景中的适用性；第6节对本文贡献进行了系

统总结，并展望未来工作。

1　相关工作

本节综述了开源项目热度研究的相关工作。相

关研究主要包括3个方面：（1）开源社区项目热度的

建模与预测方法，系统回顾已有研究对项目热度建

模与预测的探索；（2）聚类方法在开源项目研究中

的应用，重点介绍本文采用的聚类方法；（3）多步

时间序列预测方法，阐明其代表性进展及本文选择

该方法的动机。

1.1　开源社区中项目热度研究

针对开源社区项目热度，目前主流研究大致可

分为静态特征分类与动态时间建模两类路径。

一类研究基于关注度等指标的静态数值预测项

目是否流行，即热度分类建模。Han等[1]
构建融合

GitHub与Stack Overflow特征的分类模型，使用随

机森林方法判断项目是否流行，发现分支数、贡献

者活跃度等特征具有良好区分性。Fan等[2]
基于人

工智能相关项目发现，自述文件中链接数、图片数

及是否包含证书是影响项目受欢迎程度的重要因

素。这类研究通过变量回归、特征相关性分析等手

段揭示了多个静态因素与热度的关系，模型简单可

解释。

另一类研究采用时间序列建模，试图捕捉项目

热度的动态变化。Sahin等[4]
通过构建循环神经网

络（recurrent neural network，RNN）模型，预测开

源项目未来关注度的增量趋势，实验证明融合用户

影响力（如关注者数量）与行为特征能显著提升预

测精度。Borges等[5]
进一步比较了通用回归模型与

增长模式特定模型在热度预测上的差异，显示不同

增长节奏下模型性能存在显著波动。Borges等[6]
在

另一项研究中进一步引入项目排名预测任务，相比

于仅预测关注度数值，该方法能够揭示项目在整体

平台中的相对受关注程度。Varuna 等[7]
以 GH Ar‐

chive数据为基础，基于GitHub多事件构建多变量

长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）

模型，成功预测了项目、语言、领域等对象的热度

走势，验证GitHub活动数据的可预测性。

1.2　聚类方法及其在开源项目研究中的应用

聚类方法因其无须预置标签
[8-9]

、能够从复杂

数据中自动分辨潜在结构
[10-11]

，近年来在开源项目

研究中被广泛采用。Bonfanti[12]
通过对多维时间序

列（如提交数、拉取请求数、讨论数等）进行分段

与聚类，将局部行为划分为“快速增长”“稳定发

展”“停滞平台”等基本模式，再结合层次聚类将

整个项目归纳为典型的发展轨迹类型（如集中爆发

型、长期稳增型、多周期波动型）。PHANTOM框

架
[13]

则从实际工程需求出发，通过时间序列特征提

取与K-means聚类对GitHub项目进行分类，自动甄

别“工程化项目”与“非工程化项目”。Liu等[14]
使

用潜变量Hawkes过程模型，对GitHub上的行为事

件进行聚类与触发机制建模，发现项目演化中存在

不同类型的事件流模式，如“爆发型拉取请求驱动

流”与“持续型关注度演进流”等，展示了行为节

奏的差异性。此外，Zhou等[15]
在对热门深度学习

项目的分析中，使用关注度增长轨迹进行聚类，识

别出“爆发式（explosive）”“稳定式（steady）”

“后减速式（faster then slower）”3种模式，并结

合自述文件结构、代码示例等特征识别了影响热度

演化的驱动因素。

综上，现有研究大多依赖硬划分聚类方法，即

每个样本只能被唯一归入某一类。然而在项目热度

演化过程中，热度阶段多表现为模糊的边界而非完

全分离。例如，项目在热度增长期末端可能已表现

出部分爆发期的特征，这使得单一的硬标签难以

真实反映阶段演化的连续性。此外，硬划分方法

只能给出确定的类别归属，缺乏对分类结果的不

确定性描述，而概率解释能够提供样本属于各阶

段的概率分布，从而揭示模型对结果的信心程度。

因此，本文选择高斯混合模型（Gaussian mixture 

model，GMM）
[16]

进行热度阶段划分。

其基本假设是观测数据由K个高斯分量的线性

组合生成。模型的概率密度函数定义为：

p ( x |θ ) =∑
k = 1

K

πk N ( x | μkCk ) （1）

其中，单个分量的多元高斯密度函数为：

N ( x | μkCk ) = 1

( )2π
d/2 ||Ck

1/2

exp( - 1
2 ( x-μk )T

C-1
k ( x-μk ) ) （2）

其中，θ={πkμkCk }K
k=1为参数集合，混合系数πk满

足πk≥0，∑k=1

K πk=1，μkÎRd
为均值向量，CkÎRd´d

为协方差矩阵，det (Ck )表示其行列式，d为特征
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维度。

1.3　时间序列预测方法

时间序列预测作为经典的研究问题，已发展出

丰富的方法体系
[17]

。早期方法多基于统计建模，

如自回归移动平均（autoregressive moving average，

ARMA）模型
[18]

与自回归积分滑动平均（autore‐

gressive integrated moving average， ARIMA） 模

型
[19]

，能够在平稳性假设下捕捉线性相关结构，

但难以处理非线性特征与复杂依赖关系。随着机器

学习的发展，支持向量回归（support vector regres‐

sion，SVR）[20]
、随机森林（random forest）[21]

等

方法被应用于时间序列任务，在一定程度上提升了

对非线性模式的拟合能力。

近年来，深度学习方法在时间序列预测中逐渐

占据主流地位。循环神经网络
[22]

及其改进结构长

短期记忆网络
[23]

与门控循环单元（gated recurrent 

unit，GRU）[24]
能够建模序列中的动态依赖，适用

于多种序列场景；卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）[24]
也被用于捕捉局部时间

模式
[25]

；而基于注意力机制的变换器（Trans‐

former）[26]
结构，则进一步提升了对长时依赖的捕

获能力
[27]

。

在此背景下，时间融合变换器（TFT）[3]
作为

近年来提出的代表性模型，在多源输入建模、长短

期依赖捕获与预测可解释性等方面表现突出。在结

构层面，TFT由以下关键组件构成。

（1）变量选择网络（variable selection network）：

对静态、历史、未来 3类输入分别学习稀疏权重，

实现按变量的自适应筛选与表征对齐。

（2）门控残差网络（gated residual network，

GRN）：以门控残差单元稳定深层训练、抑制无关

支路，提升对噪声的鲁棒性。

（3）长短期记忆网络编码与解码：捕获局部与

短期顺序依赖，作为时序主干。

（4）多头自注意力的时间融合：在解码端对历

史与上下文进行全局依赖聚合，提供可解释的时间

注意力权重。

（5）量化输出层：以分位数回归直接产生多分

位预测，从而给出点预测与不确定性区间。

TFT可以在保持高预测精度的同时，提供可解

释的特征贡献与时序依赖刻画，在建模长短期依

赖、输出可解释预测结果方面具有明显优势。由于

本文的研究目标是预测大语言模型项目在未来时间

窗口内的热度阶段分布，需要同时兼顾预测精度、

特征可解释性和对长时依赖的建模能力，因此选择

TFT作为核心预测模型是最优方案。

2　数据采集与处理

GitHub 是当前全球规模最大、影响力最广的

开源代码托管与协作平台，基于Git版本控制系统

构建
[28]

。其用户数量已超过1亿，累计托管数亿个

代码项目，涵盖从个人实验到大型企业级项目的广

泛场景
[29]

。凭借庞大的用户群体与活跃的协作机

制，GitHub已经成为研究开源社区动态与项目热

度演化的最具代表性的平台。用户可以通过创建项

目存储和管理代码，同时利用平台提供的各类协作

功能实现多人协作与社区互动
[30]

。

为构建热度阶段预测所需的时间序列数据集，

本文以GitHub为数据源，数据抓取规则见表1，筛

选项目创建时间从 2019年 1月 1日至 2024年 12月

31 日的项目，在此基础上按关注度排序选取前

200个项目作为研究对象。随后采用事件级抓取策

略：自各项目创建日起，获取其全部关注（star）、

提交（commit）、派生（fork）、版本发布（release）

与问题事件（issue），所有事件解析后按类型分目录

写入文件。接着以项目创建日为起点构建连续日历，

将事件时间戳统一到指定时区并映射至自然日，对

5 类事件按日频数统计（无事件的自然日记为 0），

最终形成每个项目的日度行为数据表，包含关注

度、提交数、派生数、版本发布数、问题反馈数

5列，作为后续阶段划分与概率预测模型的输入。

此外，为验证模型在近期大语言模型相关项目

上的适用性，本文在第 5.4节近期大语言模型项目

热度阶段预测与分析部分按照完全一致的数据抓取

与处理规则，仅调整时间窗口，另行采集了2025年

表1　数据抓取规则

项目

数据源

检索关键词

时间窗

主语言限定

排序规则

样本规模

时区与聚合粒度

数据存储

规则

GitHub（REST API）

llm；large language model；llama；glm；gpt；deepseek

2019-01-01至2024-12-31

Python

按关注度降序

前200个项目

统一到指定时区，按自然日聚合

按事件类型分目录存储
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1月至2025年6月新增的大语言模型相关项目，用

于后续预测分析。需要特别说明的是，本文所用数

据均来源于GitHub平台公开信息，不涉及任何用

户隐私或敏感数据，不存在伦理与合规风险。

3　项目热度变化模式分析

3.1　热度曲线聚类

为刻画开源大语言模型项目在关注度积累过程

中的典型演化模式，本文选取2019年1月至2024年

12月建立的大语言模型项目关注度作为研究对象，

并对其进行标准化与聚类分析，从而为热度阶段预

测模型的解释提供更多语义支撑。具体步骤如下。

（1）序列归一化：读取每个项目的关注度数

据，按日累加得到累计关注度曲线，采用线性归一

化
[31]

将关注度曲线Starcum映射至[01]区间。

（2）等距采样与特征表示：在归一化时间轴上

均匀采样Ns个点，将每个项目的热度曲线统一表

示为长度固定的向量 xrÎR
Ns（r为项目索引），避

免了不同项目序列长度不一致的问题。

（3）层次聚类与类别确定：在特征矩阵 XÎ 

R
Nr ´Ns上（ Nr表示项目总数），采用基于Ward最小

方差
[32]

的凝聚型层次聚类（agglomerative hierarchi‐

cal clustering）方法
[33]

。记 xjÎR
Ns 为项目 j的特征

向量。给定一个簇划分{ }G1G2GT ，定义簇内

平方和（within-cluster sum of squares，WCSS）为：

WCSS (T )   =  ∑
i = 1

K ∑
xjÎGi

|| xj - μi

2

μi =
1

||Gi

∑
xjÎGi

xj（3）

Ward方法在每一步合并时，选择使WCSS增

量最小的两簇进行合并，其增量为：

D (GaGb ) = nanb

na + nb
|| μa - μb

2
（4）

其中，nanb为簇大小，μaμb为簇均值。随着T增

加，WCSS单调减小，但其下降幅度逐渐减弱；当

曲线在某一点后减小速度明显放缓时，对应的T即

为合理的类别数。

（4）原型曲线构建与可视化：在聚类完成后，

对同一类别的热度曲线求均值，获得该类别的平均

曲线（原型曲线）
- -------
Star c，c代表第 c类曲线。该曲

线用于解释该簇的热度演化特征。

3.2　热度变化模式分析

为确定最优热度演化模式数目，本节绘制了聚

类数T与WCSS的变化曲线，WCSS随聚类数T的

变化如图1所示。其中，虚线表示端点连线，用于

度量WCSS曲线的弯折位置；浅黄色区域表示簇数

不足阶段，WCSS下降较快；浅灰色区域表示簇数

过多阶段，下降幅度趋缓。

从图1可以看出，随着聚类数即热度演化模式

数目T的增加，WCSS逐渐减小，表明更多的簇划

分可以降低类内差异。然而，当 T增加到 4之后，

WCSS的下降幅度明显趋缓，相比之前的改善效果

显著减弱，曲线在此位置形成拐点。图1中虚线所

示的端点连线（endpoint line）用于辅助识别拐点

位置，其中曲线到虚线垂直距离最大的点，即T =
4，被确定为最优聚类数。

高热度项目以及各类项目平均关注度随时间演

化曲线如图 2所示。其中，tÎ [01]表示归一化时

间轴，StarcumÎ [01]表示归一化后的关注度曲线，
- -------
Star c表示第c类的平均曲线。灰色线为各项目的个

体曲线，彩色线为平均曲线。实验设置：Ns=70，

Nr=200。

为进一步分析各类项目的特征，本节计算了各

类演化模式下项目的日均指标，包括每日提交数、

每日分支数、每日版本发布数与每日问题反馈数，

各热度演化模式下项目日均指标见表 2。

在不同热度演化模式下，项目维护者在资源投

入与运营策略上的侧重点应有所区别。对各类曲线

的行为特征进行归纳不仅能够揭示热度变化的驱动

因素，还能为项目开发者与维护团队提供相应治理

建议，使他们更好地把握热度波动带来的机遇并应

对挑战。

（1）后期爆发型：图 2（a）表明该类项目在

早期关注度积累缓慢，至后期出现显著拐点，热度

图1　WCSS随聚类数T的变化
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迅速飙升。表 2显示其分支与版本发布活动频繁，

而问题反馈较少，说明生态整合与版本迭代是驱动

热度增长的主要因素。因此，维护团队可以考虑在

潜在爆发前提前进行宣传与插件准备，而在爆发后

将重点转向接口稳定性与生态维护。

（2）线性增长型：图2（b）表明该类关注度曲

线以近似恒定的斜率上升，无明显爆发节点。表2

显示该类项目在提交数、版本发布数和问题反馈数

上均表现活跃，显示持续迭代和社区互动共同支撑

了热度稳定增长。在这种情形下，维护团队可以采

取保持长期资源投入的策略，以维持线性增长的可

持续性。

（3）热度减缓型：图 2（c）表明该类项目在

初期迅速升温，但中后期增速显著放缓。表2显示

该类项目尽管分支活动频繁，但官方版本更新有

限，表明社区驱动的衍生开发多于官方投入。典型

代表是Meta公司开源的大语言模型项目meta-llama/

llama，模型发布初期被广泛引用，但后续更新趋

缓。对于此类项目，维护团队可以考虑加强文档整

理与迁移指南，并通过适度更新来维持项目曝

光度。

（4）早期爆发型：图 2（d）表明此类项目在

发布初期关注度迅速攀升，随后进入平台期。表2

显示其分支数最高，反映模型权重一经公开即引发

集中关注，但代码更新频率较低。对于这类项目，

维护团队可以采取上线前准备充足的下载镜像和多

语言权重的方式，以应对高并发访问，并在热度趋

稳后将工作重心转向版本迭代或插件开发。

4　大语言模型项目热度阶段预测方法设计

为实现对开源大语言模型项目热度阶段的系统

建模与预测，本文提出TFT-Stage框架。该框架由

以下环节组成。

（1）热度阶段构建：基于项目关注度增长速率

与关注度总规模，利用无监督聚类方法对时间片段

进行划分，从而得到热度阶段标签。该构建方法能

够根据项目的实际关注度状态定义其相对热度阶

段，确保阶段标签具备明确的语义性与可解释性。

图2　高热度项目以及各类项目平均关注度随时间演化曲线

表2　各热度演化模式下项目日均指标

指标

提交数

分支数

版本发布数

问题反馈数

后期爆发型

2.22

3.04

0.079

0.56

线性增长型

2.86

1.90

0.087

1.35

热度减缓型

1.89

2.79

0.045

0.69

早期爆发型

1.26

4.82

0.035

0.76

··510



第 4 期 卢小艺等：开源社区中项目热度阶段预测方法研究——以大语言模型项目为例

（2）预测模型构建：在得到阶段标签后，将未

来阶段分布预测建模为时间序列的多输出概率回归

问题。本文采用深度学习模型TFT[3]
，充分考虑时

间依赖性与多特征交互，预测未来时间窗口内各阶

段的概率分布。

最后，对后续实验使用的评价指标进行说明，

指标主要包括交叉熵、均方误差、平均绝对误差以

及准确率。这些指标为框架预测性能的定量分析提

供了方法支撑。

4.1　热度阶段构建

针对大语言模型开源项目热度阶段的自动构

建，本文采用两个特征，增长速率 gt 与规模对数

ct，分别刻画项目关注度的相对增势与绝对体量。

（1）增长速率gt：衡量当前时间片段内的关注

度相对增幅。设窗口 t内新增关注度为DSt，窗口结

束时的累计关注度为St，引入微小常数 ε避免分母

为零，则：

gt =
DSt

St + ε
（5）

该比值直接反映本期增长占当前体量的比例，

可跨项目比较增长动量。

（2）规模对数 ct：用于描述项目累计关注规

模，采用对数变换压缩长尾分布：

ct = log (St + 1) （6）

对数形式既保留了热度信息，又减轻了大体量

项目对模型训练的主导效应。

对每个时间窗口分别计算增长速率gt与规模对

数 ct，并以此为项目片段的二维特征表示，接着在

统一的特征空间上对所有片段进行无监督聚类，从

而划分热度阶段。具体步骤如下。

（1）特征处理：为减少极端值对模型的干扰，

本文对关注度增长速率执行符号保持的平方根压

缩，并对所有特征执行Z-score标准化
[31]

处理，确

保不同特征在同一量纲下进行聚类，从而保证聚类

结果的可比性与稳定性。

（2）聚类方法：在特征处理完成后，本文采用

高斯混合模型对所有时间片段对应的二维特征向

量进行聚类。聚类数，即热度阶段数K的选择基

于贝叶斯信息准则（Bayesian information criterion，

BIC）[34]
。BIC 同时考虑拟合优度与模型复杂度，

其形式为：

BIC =-2 ln L̂ + k ln m （7）

其中，L̂为在最大似然估计下的模型对数似然，k

为待估参数个数，m为样本量。该准则通过-2 ln L̂

衡量拟合效果，用 k ln m惩罚过多参数，数值越小

表示综合表现越优。本文在候选K上计算BIC，并

选择使BIC最小的K作为最终聚类数。

（3）阶段命名与解释：在得到K个聚类后，计

算各类在两个特征维度上的均值，便于分析与理解

不同热度阶段的特征，并结合分布特征进行解释与

命名，作为接下来预测模型的阶段标签。

4.2　热度阶段预测模型构建

本文将热度阶段分布的预测问题建模为多输出

概率回归。具体步骤如下。

（1）数据集构建

对每个项目，在时刻 t 结束的滑动窗口样本

记为：

X ( )t = [ x ( )t
1 x ( )t

2 x ( )t
W ] ÎRW ´ d

（8）

其中，x ( )t
s ÎRd

为窗口内第 s天 ( )s = 12W 的行

为特征向量，包含“关注度、提交数、分支数、版

本发布数、问题反馈数”5个维度。设未来预测区

间长度为 h。对区间内的每一日 t + τ ( )τ = 12h ，

依据GMM聚类的阶段划分结果，得到一条软标签

向量 rt+ τ，其为K维概率向量（各分量非负且和为

1），K为热度阶段数。将该区间内的软标签按日平

均，得到用于监督的阶段概率向量：

q( )t =
1
h∑τ = 1

h

rt + τ （9）

其中，q( )t
同为K维概率向量。最终，( X ( )t q( )t )作

为一对样本-标签，用于后续模型训练。

（2）特征建模与表示学习

本文在特征建模部分采用TFT作为核心模型。

TFT首先通过变量选择网络对输入的多维行为特征

分配可学习权重，从而自动突出关键变量、抑制冗

余特征。随后，经由GRN对输入进行非线性变换

并保持训练过程的稳定性。对于时间依赖的建模，

编码端使用LSTM捕获局部和短期的顺序特征；在

解码端，TFT引入多头自注意力机制，对历史序列

与上下文信息进行全局融合，从而兼顾短期依赖与

长期趋势。

（3）概率预测与训练优化

设第 i个样本的真实阶段概率分布为：
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pi = ( pi1pi2piK )  pikÎ [01]  ∑
k = 1

K

pik = 1（10）

其中，pik表示样本 i属于阶段 k的真实概率。模型

预测结果为第 i个样本在各阶段的概率分布：

p̂i = ( p̂i1p̂i2p̂iK )  p̂ikÎ [01]  ∑
k = 1

K

p̂ik = 1（11）

预测分布由各阶段的原始得分 ŷik（即第 i 个

样本在阶段 k上的未归一化输出）经 softmax变换

得到：

p̂i = softmax ( ŷi1ŷi2ŷiK ) （12）

训练时采用分位数回归损失，在分位数q = 0.5

下等价于中位数回归：

L =∑
i
∑
k = 1

K

ρ0.5( )pik - ŷik  

ρ0.5( )u =max{ }0.5u( )0.5 - 1 u                （13）

使用分位数回归损失可减弱极端增长样本对梯

度方向的影响，并以更平滑的方式刻画阶段概率的

连续变化，同时为未来通过多分位点扩展不确定性

区间提供了可能。模型的学习率、批次大小和隐藏

层维度等超参数均通过交叉验证选取。

4.3　模型评估

为了对提出的TFT-Stage框架在热度阶段预测

任务中的性能进行定量评估，本文从3个维度选取

了4个评价指标
[35]

——概率分布相似度（交叉熵）、

数值拟合精度（均方误差与平均绝对误差）以及分

类一致性（准确率），从概率分布相似度与数值误

差两个维度刻画预测质量，并便于后续研究在统一

指标体系下进行可比性验证。

（1）交叉熵（cross-entropy，CE），用于度量

真实分布与预测分布之间的相似性，值越小表示预

测越接近真实分布：

CE =-
1
N∑i = 1

N ∑
k = 1

K

pik log p̂ik （14）

（2）均方误差（mean squared error，MSE），对

较大偏差施加二次惩罚，更敏感地反映预测失真：

MSE =
1
N∑i = 1

N ∑
k = 1

K ( )pik - p̂ik

2

（15）

（3）平均绝对误差（mean absolute error，MAE），

相比MSE对离群误差更具鲁棒性，从整体上衡量

拟合精度：

MAE =
1
N∑i = 1

N ∑
k = 1

K

|| pik - p̂ik （16）

（4）准确率（accuracy，ACC）：

ACC =
1
N∑i = 1

N

I (arg max
k

pik = arg max
k

p̂ik )（17）

其中，I ( × )为指示函数。该指标将概率分布硬化

为单一阶段标签，统计预测命中比例，用于反映模

型在分类判定下的性能。

5　实验结果

5.1　热度阶段聚类结果

本文选取建立于 2019年 1月至 2024年 12月的

大语言模型项目，并将其关注度序列划分成长度为

20天的窗口，最终确定热度阶段数K=4，对应4种

热度阶段：稳定增长期、爆发期、缓慢增长期与成

熟期。

热度阶段划分结果见表3，给出了各阶段的平

均增长速率与平均关注度规模，可见4类阶段在增

势与体量上具有明显差异：爆发期具有最高的增长

速率，成熟期具有最高的关注度规模，而缓慢增长

期和稳定增长期处于二者之间，显示出不同的发展

特征。

为进一步验证聚类阶段划分的合理性，本文选

取清华大学开源的大规模语言模型项目THUDM/

GLM-130B作为案例。ChatGLM模型于 2022年发

布，它在多语言（尤其是中英文）理解与生成任务

中表现出色，兼具开源可用性与实际落地能力，在

参数规模、推理速度和对中文生态的优化等方面均

有突出优势。一经开源便在社区获得广泛关注，短

时间内积累了大量用户与二次开发者，成为大语言

模型项目中具有代表性的案例。THUDM/GLM-130B

实际关注度与热度阶段随时间变化如图3所示。其

中，阶段0代表稳定增长期，阶段1代表爆发期，阶

段2代表缓慢增长期，阶段3代表成熟期。图3（a）

为同一时间内项目关注度曲线，其中可见：当项目

阶段从增长期跃迁至爆发期时，累计关注度出现显

著陡升，而进入成熟期后增长趋势趋缓，热度逐渐

稳定。图 3（b）展示了该项目自发布以来的热度

表3　热度阶段划分结果

阶段序号

0

1

2

3

阶段名称

稳定增长期

爆发期

缓慢增长期

成熟期

平均增长速率

0.137

0.682

0.043

0.011

平均关注度规模

6.479

6.357

8.665

8.911

··512



第 4 期 卢小艺等：开源社区中项目热度阶段预测方法研究——以大语言模型项目为例

阶段变化曲线，横轴为日期，纵轴为聚类得到的热

度阶段。图3（b）显示：项目早期热度相对平稳，

随后多次经历从增长期到爆发期的跃迁，最终进入

成熟期，符合典型开源项目的热度演化特征。整体

上，关注度变化与热度阶段变化高度一致，验证了

本文提出的热度阶段聚类策略能够有效刻画项目热

度真实演化过程的结论。

5.2　不同实验设置下的预测性能

为验证TFT-Stage框架的有效性，本文系统评

估了其在不同输入天数（即不同长度的历史序列）

下的预测性能，并与3种主流基线模型XGBoost[36]
、

DLinear[37]
和TiDE[38]

进行对比。

模型在不同输入天数下的预测性能如图 4 所

示。其中，实验设置 learning rate=1×10-3
，hidden 

size=64，attention head=4，dropout=0.1，batch size=

256，以项目为单位进行 8:2训练/验证划分。TFT-

Stage在大多数设置下均取得最优表现，且在输入

窗口为 40 天时达到最佳性能（CE=0.997、MAE=

0.240、MSE=0.079、ACC=89%）；XGBoost虽在短

输入条件下表现相对稳健，但整体准确率明显低于

TFT-Stage；DLinear 和 TiDE 在部分场景中取得较

低的 MAE，但在 CE 与 ACC 指标上均显著落后。

由于实际应用更关注模型对最可能热度阶段的判

定，TFT-Stage在保持较低CE的同时实现了更高的

准确率，更契合热度预测的业务需求。此外，随着

输入窗口的增加，TFT-Stage的预测性能持续提升

并趋于稳定，表明较长的历史上下文能够有效增强

热度阶段的判定能力。

5.3　不同热度演化模式下的预测泛化性分析

为了检验TFT-Stage框架在不同热度演化模式

下的泛化性，本文分别对后期爆发型、线性增长

型、热度减缓型、早期爆发型4类热度演化模式进

行了热度阶段预测实验，不同热度演化模式下热度

阶段预测性能对比见表4。

由表 4可见，早期爆发型在 4项指标上均表现

最好，显示模型能够利用窗口首段的高速增势特征

快速识别该阶段；后期爆发型则因爆发信号尚未在

窗口内完全显露，准确率相对较低，对其概率分布

的刻画也最困难。线性增长型和热度减缓型的性能

介于二者之间，且MAE、MSE接近整体水平，说

明模型对增速平稳或略有放缓的阶段具备合理的拟

合能力。

这一结果表明TFT-Stage热度阶段预测框架不

仅能在整体任务上保持较高准确率，也能在多样化

的热度演化模式下稳定发挥作用，从而展现出其在

开源项目热度分析中的应用价值与推广潜力。

5.4　近期大语言模型项目热度阶段预测与分析

本文将该方法应用于2025年1月至2025年6月

新增的大语言模型相关项目中关注度排名前200的

项目。以 7月 23日至 8月 31日（40天）的关注度

增长序列为输入，预测其在9月1日至9月20日的

热度阶段，并据此分析不同热度阶段的分布特征。

近期大语言模型相关项目处于各热度阶段的占比

见表5。

从整体上看，近期项目主要集中在爆发期和稳

定增长期，而成熟期与缓慢增长期的项目相对

较少。

为了分析处于爆发期项目的关注方向，本文获

取了每个项目在GitHub上公开的标签（topics）及

简介（description），并根据其中呈现的主要功能特

征对项目进行了人工归类。具体做法为，逐一阅读

项目的标签和简介，判断其主要面向的应用场景或

图3　THUDM/GLM-130B实际关注度与热度阶段随时间变化
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技术侧重点，将其归入多智能体协同、自动化推理

链、本地部署优化等主题类别，以概括爆发期项目

在技术方向上的整体分布情况。

结果显示，爆发期项目高度集中于多智能体协

同和自动化推理链生成两个方向。其中，多智能体

协同类项目占比达到约 47%，代表性项目有Hazy‐

Research/minions通过轻量级智能体编排实现复杂

任务的模块化协作；自动化推理链生成类项目占比

约34%，例如，SakanaAI/treequest以树状结构显式

组织推理链，OpenManus/OpenManus-RL通过强化

学习优化推理质量；另有 14%的项目集中在本地

部署与推理加速，如 NVlabs/Fast-dLLM，在不重

新训练的情况下大幅提升生成速度，并保持输出

质量。

总体而言，处于爆发期的项目反映出开源社区

在该时间窗口内对多智能体、推理链与轻量化部署

的高度关注。

6　结束语

本文面向开源社区中项目的演化过程，提出了

一套从热度阶段划分到阶段预测的完整框架，并采

用大语言模型项目进行验证分析。通过高斯混合模

型（GMM）对项目在不同时期的关注度增长速率

与体量规模进行软聚类，获得4类可解释的热度阶

段及其概率标签，为后续建模提供结构化监督。在

预测建模部分，本文将阶段预测问题形式化为多输

出概率回归任务，并基于时间融合变换器（TFT）

构建回归模型。实验结果显示，TFT在多个评价指

表5　近期大语言模型相关项目处于各热度阶段的占比

阶段名称

稳定增长期

爆发期

缓慢增长期

成熟期

占比

49.5%

33.5%

9.0%

8.0%

表4　不同热度演化模式下热度阶段预测性能对比

类别

CE

MAE

MSE

ACC

后期爆发型

1.22

0.23

0.07

0.67

线性增长型

1.02

0.23

0.07

0.82

热度减缓型

0.96

0.24

0.08

0.90

早期爆发型

0.93

0.24

0.08

0.95

整体

1.00

0.24

0.08

0.89

图4　模型在不同输入天数下的预测性能

··514



第 4 期 卢小艺等：开源社区中项目热度阶段预测方法研究——以大语言模型项目为例

标上均显著优于对比方法，尤其在 40天输入窗口

下获得最佳效果。该框架具有通用性，能够推广至

不同类型的开源项目，从而帮助研究者更系统地识

别项目热度阶段。

针对大语言模型项目，本文总结分析其热度变

化模式，并提出相应维护与治理建议。实验结果显

示，本文提出的方法能够有效刻画大语言模型项目

的热度阶段变化，在阶段预测任务中达到了 89%

的准确率。该框架在大语言模型项目上的应用可为

开发团队在算力调度、版本发布节奏以及社区资源

投入等环节提供依据，从而提升项目运维与推广的

针对性。进一步地，本文将该框架应用于2025年新

增的大语言模型相关项目，利用其短期增长序列对

后续阶段进行预测，结果显示2025年上半年新创建

的项目主要集中于爆发期与稳定增长期，并在爆发

期项目中呈现出多智能体协同、自动化推理链生成

以及本地部署优化等较为突出的功能方向。该结果

表明，所提方法能够在新项目场景中保持稳定的阶

段识别能力，并可用于理解新生态中关注点的聚集

趋势。

尽管本文提出的热度阶段建模与预测框架在结

构设计与实验性能方面表现出较强的实用性与可解

释性，但仍存在若干需要进一步完善之处。目前的

阶段划分依赖GMM，虽具备软分类的灵活性，但

仍受特征空间构造与样本分布影响，可能在边界判

定上存在语义模糊问题。此外，输入特征主要集中

于动态行为频次，尚未引入项目分类等静态语义信

息，可能限制了模型对复杂演化模式的识别能力。

未来工作可进一步扩展输入特征维度，并探索模型

在实际平台部署的可行性，以增强模型的实用性与

推广价值。
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