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ソーシャルコーディングにおける
ユーザの行動に着目した有益提案の抽出

江見 圭祐1 乃村 能成1 谷口 秀夫1

概要：ソフトウェア開発において，ソーシャルコーディングと呼ばれる手法が広がりつつある．ソーシャ
ルコーディングで進められるプロジェクトには，様々なソースコードの変更が提案される．しかし，これ
ら提案には，有益な提案ばかりではなく，無益な提案も数多く存在する．そこで本稿では，提案の良し悪
しを自動で判別する手法とその評価について述べる．具体的には，提案作成者の行動を学習し，提案の有
益さを予測する．そして，算出された提案の有益さの精度を評価することで提案手法の有用性を示す．
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1. はじめに
ソフトウェア開発において，ソーシャルコーディングと
呼ばれる手法が広がりつつある [1]．ソーシャルコーディ
ングとは，ソーシャルネットワークの考え方をソフトウェ
ア開発に適用した試みである．
ソーシャルコーディングでは，文章や写真ではなく，ソー
スコードを使って他ユーザとの交流を促進する．各ユーザ
は，ソーシャルネットワークシステム（SNS）で自分の写
真アルバムを公開するのと同様にソフトウェアプロジェク
トのソースコードを公開し，それに対して「イイネ」が付
けられる．ソースコードに対するレビューや改善案を掲示
板に書き込むことで，プロジェクトに関する議論を行う．
また，これらのやりとりが公開されていることによって，
誰がどのソフトウェアプロジェクトに興味があり，どの程
度のソースコード量をどのプロジェクトに提供しているの
か可視化され，ユーザのコーディングスキルやプロジェク
トでの貢献度，興味のある分野が分かる．このようなユー
ザ間のやりとりを通して，ユーザの評価や評判が形成され，
ユーザ間の交流と協調に繋がる [2]．
こうしたソーシャルコーディングの手法を取り入れた
代表的なサービスとして GitHub[1]があり，2016年 4月
現在で 1,400万人のユーザと 3,500万のソフトウェアプロ
ジェクトを擁するまでとなっている [3]．GitHubは，ソー
スコードレビュー，バージョン管理，チケット管理，およ
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びパッチ提示といった作業を支援するWebシステムを提
供している．そして，これらの作業履歴は記録され，可視
化されている．
ソーシャルコーディングで開発が進められるプロジェク
トでは，プロジェクトに対する理解度の低いユーザが，プ
ロジェクトの方針と合わないソースコードの変更を提案す
ることがある．提案にまつわるやりとりは，全ユーザに公
開されているため，プロジェクトオーナーといえども理由
もなく提案を拒否できない．たとえば，技術的に取り込む
べきではないソースコードの変更の提案であっても，プロ
ジェクトオーナーはソースコードのレビューやテストを行
い，提案したユーザにソースコードの変更を取り入れない
理由を説明する．このような対応による手間は，プロジェ
クトの円滑な進行を妨げるだけでなく，いわゆる「ソー
シャル疲れ」という現象 [4]の原因となる．
無益提案の対応にかかる時間と労力をできるだけ抑えて
有益提案の対応に割くために，プロジェクトオーナーは有
益提案から優先的に議論したいという要求がある．しかし，
提案の良し悪しは提案を吟味した後でなければ判断でき
ない．このため，提案を吟味する前に提案の良し悪しを測
れる尺度が必要である．そこで，本稿では議論が終了した
過去の提案から提案の性質を学習し，提案の有益さを算出
して，有益な提案を抽出する手法を提案する．まず，ソー
シャルコーディングにおけるソフトウェア開発の流れにつ
いて述べ，ソーシャルコーディングにおける問題とその対
処を明らかにする．次に，無益提案の割合の調査について
述べ，ソーシャルコーディングにおける問題がどの程度発
生するか確かめる．さらに，提案の有益さとユーザの行動
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の関係を調査する．そして，有益提案を抽出する手法につ
いて述べる．最後に，提案手法を用いた有益提案の抽出の
評価を行い，提案手法の有用性を示す．

2. ソーシャルコーディングにおけるソフト
ウェア開発

2.1 GitHubにおけるソーシャルコーディング
まず，代表的なソーシャルコーディングサービスである

GitHubにおける開発の流れを説明して，ソーシャルコー
ディングの特徴を説明する．詳細は文献 [5]に示されてい
るため，ここでは概略を述べる．GitHubのユーザは，自
身がプロジェクトオーナーとなってソフトウェアプロジェ
クトを開設できる．プロジェクトは他ユーザにも公開され
ており，プロジェクトオーナーだけでなく，他ユーザも開
発に関わることができる．他ユーザは，公開されているプ
ロジェクトから自身のプロジェクトを派生させ，自由にプ
ロジェクトを改変できる．そして，他ユーザは自身が派生
させたプロジェクトの改変を派生元プロジェクトにパッチ
として提供できる．このような開発の流れは，ソーシャル
コーディングの特徴的な開発形態である．以上の開発の流
れを容易にするために，プロジェクトには以下の機能が提
供される．
( 1 ) ソースコードの共有スペース（repository）

repositoryは，バージョン管理機能を備えるソースコー
ドとドキュメントの共有スペースである．また，repos-
itoryは全ユーザが自由にコピー可能で，repositoryの
派生関係はシステムで管理されている．これによっ
て，他ユーザの改変をプロジェクトにパッチとして提
供しやすくなっている．repositoryをコピーし，派生
repositoryを作成することを forkと呼ぶ．

( 2 ) 全ユーザが自由に書き込める掲示板（issues）
プロジェクトの不具合や新たな機能を報告，議論でき
る機能として issuesがある．issuesで作成される報告
を issueと呼ぶ．issueは，ソースコードの変更をとも
なうか否かによって分類できる．issuesでは，それぞ
れの issueについて議論が行われる．
他ユーザのプロジェクトのソースコードに手を加えたい
場合は，以下の手順を踏む．
( 1 ) プロジェクトを forkして，派生プロジェクトを作成
する．

( 2 ) 派生プロジェクトのソースコードを改変する．なお，
派生プロジェクトは自身のプロジェクトであるため，
自由にソースコードを改変できる．

( 3 ) fork元プロジェクトに改良後のソースコードを取り込
んでもらうように要求する．具体的には，fork元のプ
ロジェクトの issuesに pull requestを作成する．

fork元のプロジェクトオーナーは，pull requestに示さ
れたソースコードを認めれば，取込み操作（merge）をす
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図 1 GitHubで提案が作成されてから対応が完了するまでの流れ図

るだけで当該ソースコードを簡単に取り込める．このよ
うに，上記機能の利用により，ユーザ同士はコミュニケー
ションを取りながらプロジェクトを進行でき，かつその手
続きはシステム化されている．

2.2 GitHubにおける提案
ソーシャルコーディングでは，プロジェクトへのバグの
発見報告や新機能の報告ができる．本稿では，このような
報告を提案と呼ぶ．図 1を用いて，GitHubで提案が作成さ
れてから対応が完了するまでの流れを説明する．提案を作
成する動作を openと呼ぶ．提案には 2種類あり，GitHub

ではソースコードをともなわない提案は issue，ソースコー
ドをともなう提案は pull requestを使用する．
まず，issueの流れを説明する．issueが作成されると，
プロジェクトオーナーと提案作成者を含む参加者は issue

の内容について議論する．議論が尽きると，プロジェクト
オーナーは当該 issueを対処するべきか判断する．対処す
る必要があると判断した場合，プロジェクトオーナーは報
告されたバグを変更したり，提案された機能を追加する改
変をソースコードに反映し，closeという操作をもって提案
を終了させる．一方，対処すべきではないと判断した場合
は，提案作成者に提案に対処しない理由を説明し，提案を
closeする．
次に，pull requestの流れを説明する．pull requestが作
成されると，プロジェクトオーナーはまず，変更を反映し
たソースコードのテストやコードレビューを行い，それ
を踏まえて議論する．議論の中で，提案作成者は提示した
ソースコードの変更を修正することもでき，その場合プロ
ジェクトオーナーは再びソースコードのテストやコードレ
ビューを行う．議論が尽きると，プロジェクトオーナーは
当該 pull requestを取り込むべきか判断する．取り込む必
要があると判断した場合，プロジェクトオーナーは取り込
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み操作（merge）を行い，プロジェクトにソースコードの
変更を反映させ，提案を closeする．一方，取り込むべき
ではないと判断した場合は，提案作成者に提案を取り込ま
ない理由を説明し，提案を closeする．
closeされた提案であっても，議論の余地があるとプロ
ジェクトオーナーに判断された提案は reopenと呼ばれる
操作を行うことができ，openされた提案と同様の状態に
できる．

2.3 ソーシャルコーディングの問題と課題
ソーシャルコーディングでは，すべての開発者が自由に
提案を作成できる．GitHubにおいては，すべてのユーザ
が提案を作成可能で，全提案はシステム上で平等に扱われ
る．このため，プロジェクトのコアメンバからだけでなく，
世界中の様々なユーザから提案が寄せられ，提案の内容が
プロジェクトに反映される．これは，ソーシャルコーディ
ングの利点であるが，欠点にもなる．ソーシャルコーディ
ングでは，世界中の不特定多数の開発者がプロジェクトに
参加するため，参加者の中には，プロジェクトへの理解度
の低い者も多い．また，プロジェクトの参加者は時間を経
て変化するため，プロジェクト開始当初の方針を知らない
参加者が増えることもある．このような参加者は，すでに
議論された内容や技術的に取り込むべきではない内容の無
意味な提案を作成することがある．本稿では，このような
提案を無益提案と呼ぶ．無益提案はプロジェクトに取り込
まれないばかりか，プロジェクトオーナーや他の開発者の
手間を増やす．対して，プロジェクトに取り込まれる提案
や，多くの開発者によって活発に議論が交わされる提案を
有益提案と呼ぶ．
開発に参加するユーザの数の多いプロジェクトでは，無
益提案が増加し，全提案数の半分以上を占めると示されて
いる [5][6]．プロジェクトオーナーはなるべく有益な提案か
ら対応し，提案の内容をプロジェクトに反映させたいとい
う要求がある．そのような状況で以下の問題が発生する．
問題 多数の提案の中から有益なものだけを発見する手間
が大きい

これは，提案を吟味しなければ，提案の良し悪しを判断で
きないためである．
この問題を解決するための課題として以下が挙げられる．
課題 提案を吟味する前に提案の良し悪しを測れる尺度の
導入

プロジェクトオーナーは提案のタイトルを見てその提案の
良し悪しを判断しようとすることもあるが，提案の良し悪
しを測る尺度として十分ではない．提案の良し悪しを測る
ためにふさわしい尺度を導入することで，膨大な提案から
優先的に有益提案に対応できる．

2.4 目的
本稿では，2.3節で述べた課題の対処として以下を目的
とする．
目的 有益提案が持つ性質を学習し，提案作成時点で提案
の有益さを算出

これにより，プロジェクトオーナーは提案を吟味する前に
提案の良し悪しを判断することができる．算出された有益
さを基に高確率で有益だと考えられる提案を抽出すること
で，優先的に有益提案に対応できる．
ここで，提案のうち，特にソースコードの変更をとも
なう提案は，プロジェクトオーナーがソースコードのレ
ビューやテストを行う必要があり，プロジェクトオーナー
の負担が大きく，提案が無益だった場合のコストが高い．
このため，ソースコードの変更をともなう提案から有益提
案を抽出することは，ソースコードの変更をともなわない
提案から有益提案を抽出することと比べて，プロジェクト
オーナーの負担の軽減だけでなく，プロジェクトの円滑な
進行を促進すると考える．したがって，本稿では，ソース
コードの変更をともなう提案に焦点を絞る，

3. 無益提案の割合の調査
3.1 調査目的
まず，参加するユーザが多いプロジェクトで作成される
ソースコードの変更をともなう提案を有益なものと無益な
ものに分別し，無益提案の割合を調査する．これによって，
2.3節で述べた問題がソースコードの変更をともなう提案
でどの程度発生し，プロジェクトオーナーにとって深刻と
なるのか確認する．以降，本稿ではソースコードの変更を
ともなう提案のことを特に提案と呼ぶ．ここで，提案の調
査は GitHubで公開されるプロジェクトを対象に行う．

3.2 有益提案の条件
GitHub上の有益な提案の特徴として以下の 2つが挙げ
られている [5]．
特徴 1 提案が示すアイデアやソースコードがプロジェク
トに取り込まれている

特徴 2 提案に対して活発に議論が行われた
これらの特徴を GitHubから機械的に判別するための条
件に置き換えると以下の 4つとなる．本稿では，これらの
条件の内，1つでも満たす提案を有益提案とし，条件を 1

つも満たさない提案を無益提案とする．
条件A 提案がmergeされている
条件 B 提案が commitから参照されている
条件 C 提案が commit messageにより closeされている
条件D 提案が close後に reopenされている

3.3 調査結果
3.2節で述べた有益提案の定義を基に提案の内訳につい
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表 1 無益提案の割合の調査結果（2015 年 9 月から 2016 年 1 月）
プロジェクト名 fork 数 全提案数 無益提案数 有益提案数 無益提案の割合
angular.js 21,264 5,966 3,326 2,640 55.7 ％
bootstrap 38,748 5,301 2,622 2,679 49.5 ％
jquery 9,828 1,961 1,149 812 58.6 ％
rails 11,807 13,510 3,830 9,680 28.3 ％

て調査した．調査を行ったプロジェクトは，angular.js，
bootstrap，jquery，および railsの 4つである．これらは，
GitHubで進められる中でも fork数が多い，つまり，参加
するユーザの多いプロジェクトである．
これらのプロジェクトについて，fork数，提案数の内訳，
および無益提案の割合を表 1に示す．表 1から，無益提案
の割合が 50％前後のプロジェクトが多いと分かる．この
ため，ソースコードをともなう提案について，2.3節で述
べた問題は深刻になると考える．
なお，railsの無益提案の割合が他のプロジェクトと比べ
て低い理由は，提案を作成する際のガイドライン [7]が細
かく指定されているためだと考える．たとえば，railsのガ
イドラインでは，提案にソースコードの変更とともに動作
を確認できるテストを添えることを推奨している．

4. 有益提案の抽出手法
4.1 有益提案の抽出
2.4節で述べた目的を実現するために，提案が持つ性質
を学習することで有益提案を予測し，有益な確率の高い順
に提案を提示するシステムを提案する．提案手法が有効に
機能していれば，整列された提案の上位に有益提案が集ま
る．プロジェクトオーナーは提示された提案の上位を抽出
すれば，限られた時間で効率的に有益提案に対応できる．
このため，提案手法では，提案が有益か否かの 2値分類で
はなく，提案の有益さの指標を算出する．

4.2 学習に用いる素性の選定
4.2.1 素性の選定方針
有益提案の学習と抽出のために，どのような要素をパラ
メータとして扱うか検討し，素性を選定する．素性とは，
学習に使用するパラメータのことを指す．
3.2節で述べたように提案の良し悪しは議論が終了した
後に判別できる．提案手法では，議論が終了した提案を教
師データとして扱う．この教師データを学習し，新たに作
成された提案の有益さを予測する．素性は，教師データの
どの要素を学習して提案の有益さを予測するかを決めるも
のであり，提案作成時に分かる要素を用いる必要がある．
つまり，3.2節で述べた有益提案の条件は，提案の議論が終
了した後に分かる特徴であるのに対して，素性は提案の議
論が始まる前，提案が作成された時点で分かる特徴となる．
本節では，学習に使用する素性として，どのような要素

がふさわしいかを調査し，調査結果より提案手法で採用す
る素性を選定する．
4.2.2 ユーザの行動から得られる要素
GitHubでは，どのユーザがいつ，どのような提案を作成
したか，また，ユーザがどのようなファイルを変更したか
といった行動が記録されている．このようにシステムに蓄
積されたユーザの行動に着目することの有為性は既存研究
で示されている．たとえば，ユーザがあるファイルに行っ
たバグフィックスの回数とバグフィックスを行った時間を
基に相対的なスコアを算出することで，バグを含むファイ
ルを予測するバグ予測アルゴリズムが提案されている [8]．
これは，ソースコードの静的解析というアプローチだけで
はなく，ユーザの行動からもそのファイルの特性を得られ
ることを示す．そこで，本稿ではシステムに記録されてい
るユーザの行動に着目し，ユーザの行動から得られる要素
と提案の有益さとの関係を調査する．
ここで，「提案を誰が作成したか」や「提案がいつ作成
されたか」といった要素は，提案者が「誰なのか」といっ
たことによって左右される要素であるといえる．プログ
ラミングが人に強く依存する行為である．とりわけ，人は
SNSにおける重要な要素であり，ソフトウェアプロジェク
トにおける人間関係を強く反映している要素でもある．実
際，ユーザが誰なのかという要素は，そのソフトウェアプ
ロジェクトでの地位や貢献度と直結している [9]．このこ
とから，提案者が「誰なのか」という要素は，提案の良し
悪しと密接に関わると考える．そこで，本稿では以下の 2

つの要素を挙げ，素性に採用する．
(要素 1) 提案作成者
提案作成者は，提案内容の考案者である場合が多い．
提案作成者は，プロジェクトに対する理解の低いユー
ザである場合もあるし，プロジェクト開発当初から携
わる理解の深いユーザである場合もある．提案作成者
のプロジェクトの理解度によって，提案の有益さは変
化する．

(要素 2) 提案が提出された時間帯
提案が提出される時間帯の傾向はプロジェクトによっ
て異なる．たとえば，ユーザが企業の業務として提案
を作成することが多いプロジェクトもあれば，有志の
開発者によって開発が進むプロジェクトもある．ユー
ザによってプロジェクトに参加する時間帯は異なり，
理解度の深いユーザが多く参加する時間帯もプロジェ

4ⓒ 2016 Information Processing Society of Japan

Vol.2016-DPS-167 No.5
Vol.2016-MBL-79 No.5

Vol.2016-ITS-65 No.5
2016/5/26



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

クトによって偏りがある．
一方，本提案手法では，そのソフトウェアプロジェクト
が何であるかに依存した素性も必要であると考える．すな
わち，プロジェクトのファイルの構成や開発の進度（フェー
ズ）といった特性である．これは，repository内における
ファイルの変更履歴に強く現れていると考えられる．ソー
シャルコーディングにおける人を重視した要素だけでなく
これら 2 つの要素を加味することで，ソフトウェアプロ
ジェクトに新規に加わった者による有益提案を見逃さない
ようにする利点もあると考える．そこで，本稿では以下の
2点も要素として考える．
(要素 3) 提案で変更されたファイル
提案作成者が提案で変更したファイルによって，その
提案が有益か否かを判断できると考える．たとえば，
複雑な処理を行うソースコードは，バグを含みやすい．
つまり，有益提案で変更される可能性が高い．

(要素 4) 提案で変更されたファイルの最終変更日時から
提案作成日時までの日数
提案作成者が提案で変更したファイルを提案以前にい
つユーザが変更したかによって，その提案が有益か否
かを判断できると考える．たとえば，1日前に変更さ
れたファイルは，直前の変更で新たに発生したバグや
タイプミスを含む可能性がある．一方，1年間変更さ
れていないファイルには，1日前に変更されたファイ
ルに比べて，バグやタイプミスは少ないと考えられる．

4.2.3 調査対象の要素とプロジェクト
4.2.2項で述べた（要素 3）と（要素 4）は，（要素 1）と

（要素 2）と比べて，提案の有益さとの関係が明らかでな
い．このため，次項では（要素 3）と（要素 4）が提案の有
益さとどのような関係をもつか調査し，ぞれぞれの要素が
学習に用いる素性としてふさわしいか検討する．なお，調
査には表 1で示したプロジェクトの内，最も fork数の多
い bootstrapを用いる．
4.2.4 提案で変更されたファイルと提案の有益さの関係
まず，（要素 3）と提案の有益さの関係の調査として，有
益提案で変更されたファイルと無益提案で変更されたファ
イルを集計し，ファイルごとに有益提案で変更された割合
を算出した．ファイルごとの有益提案で変更された割合と
は，あるファイルを変更する提案が複数存在するときにそ
の内の何割が有益提案であるかを表す．たとえば，お互い
に異なる提案A，B，C，およびDがあり，すべての提案が
プロジェクトに存在するファイル fの変更を含んでいると
する．これらの提案はすべてファイル fを変更しているが，
提案の良し悪しは異なる．ここで，提案 Aは有益提案，提
案 B，C，およびDは無益提案だったとすると，ファイル f

の有益提案で変更された割合は 4分の 1となる．一般的に
は，あるファイルが有益提案で変更された回数をNuseful，
無益提案で変更された回数をNuselessとすると有益提案で

有益提案で変更された割合

フ
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イ
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数
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図 2 有益提案で変更された割合ごとのファイル数のヒストグラム
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図 3 有益提案と無益提案ごとの変更したファイルの変更日時から
提案作成日時までの日数とファイル数の割合の累積グラフ

変更された割合は（1）式で算出できる．
Nuseful

Nuseful +Nuseless
(1)

ここで，提案で変更される回数が少ないファイルは，有益
提案で変更された割合が極端な値になってしまうため，10

個以上の提案で変更されたファイルを集計する．図 2に有
益提案で変更された割合ごとのファイル数のヒストグラム
を示す．図 2は，横軸が有益提案で変更された割合，縦軸
がファイル数を表す．図 2から，有益提案で変更された割
合が 50％以下のファイルの総数が多いことがわかる．特
に有益提案で変更された割合が 10％以下のファイルの総
数は 80個を超えている．これは，無益提案では特定のファ
イルを変更することが多いことを示している．このため，
（要素 3）は提案の有益さと相関があり，素性にふさわしい
と考える．
4.2.5 提案で変更されたファイルの最終変更日時から提

案作成日時までの日数と提案の有益さの関係
次に，（要素 4）と提案の有益さの関係の調査として，変
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更したファイルの最終変更日時から提案作成日時までの日
数によって，有益提案と無益提案の割合に差があるかを調
査する．横軸にファイルの最終変更日時から提案作成日時
までの日数，縦軸にファイル数の割合を示す累積グラフを
図 3に示す．図 3では，実線が有益提案の推移，点線が無
益提案の推移を表す．図 3から，有益提案で変更したファ
イルは最終変更日時から提案作成日時までの日数が短いも
のが多いことが分かる．一方，無益提案は有益提案と比べ
て，最終変更日時から提案作成日時までの日数が長いファ
イルを多く変更していると分かる．たとえば，bootstrap

では最終変更日時から提案作成日時までの日数が 9日未満
のとき，有益提案と無益提案の割合の差が最も大きくなる．
具体的には，有益提案は約 56.3％であるのに対し，無益提
案は約 40.4％である．このため，（要素 4）は提案の有益
さと相関があり，素性にふさわしいと考える．
4.2.6 提案手法で用いる素性
4.2.2項で述べた内容から学習に用いる素性を以下の 4つ
とする．
(素性 1) 提案作成者
(素性 2) 提案が提出された時間帯
(素性 3) 提案で変更されたファイル
(素性 4) 提案で変更されたファイルの最終変更日時から
提案作成日時までの日数
上記の素性は 4.2.2項で述べた（要素 1）から（要素 4）
と対応している．ここで，（素性 2）と（素性 4）は時間，
または日数を表す連続値であるが，素性として扱いやすく
するために，離散化して利用する．（素性 2）は 1日を 4つ
に離散化し，UTC時間で大まかに分類する．（素性 4）は
4.2.5項での調査から，9日を閾値として離散化する．

4.3 学習に用いるアルゴリズム
本稿では，提案手法で用いるアルゴリズムとして，単純
ベイズ分類器を利用する．単純ベイズ分類器を利用する理
由は，以下の 2つである．
( 1 ) 次元数の多い素性に適する
提案手法は，素性として提案で変更されたファイルを
利用するため，ファイルの種類数だけ次元数が増加す
る．素性の次元数が増加すると，指数関数的に学習に
必要なデータ集合が増大する問題が発生する．単純ベ
イズ分類器は，素性間に独立性を仮定するため，この
問題による影響を緩和できる．

( 2 ) クラスごとの確率モデルを生成できる
単純ベイズ分類器では，各クラスごとに事後確率を生
成する．ここで，提案手法におけるクラスとは，提案
が有益か無益かである．提案を有益としたときの事後
確率は提案の有益さとみなせる．このため，提案の有
益さで提案の整列を行う提案手法に適する．
以上のことから，提案手法では単純ベイズ分類器を利用

して提案の有益さを算出する．

5. 抽出結果の評価
5.1 評価
提案手法の評価は以下の 2つである．

(評価 1) 提案の順位付けの精度
(評価 2) プロジェクトオーナーに提示できる実際の有益
提案数
まず（評価 1）は，提案の順位付けの精度である．提案
手法では，議論が終了した提案を学習し，議論が終了して
いない提案の有益さの指標を算出する．算出した有益さか
ら，提案を有益さの降順で整列し，プロジェクトオーナー
に提示する．このとき，有益提案がどれ程上位に集中して
いるかを評価することで，提案の順位付けの精度を評価で
きる．具体的な評価方法として，（評価方法 1）を以下に
示す．
(評価方法 1) 提案を無秩序に並べた場合と提案手法から
得られる有益さで提案を整列した場合の順位付けの精
度を比較する
次に（評価 2）は抽出できる実際の有益提案数である．
プロジェクトオーナーが提案手法を用いて，有益さの高い
提案の上位から対応する状況を想定する．このとき，プロ
ジェクトオーナーが対応する提案数を 1 日に対応できる
提案数とする．この提案数を抽出した場合に抽出した提案
に含まれる有益提案数を評価する．具体的な評価方法とし
て，（評価方法 2）を以下に示す．
(評価方法 2) 無作為に提案を抽出した場合と提案手法を
用いて提案を抽出した場合の実際に抽出できる有益提
案数を比較する

5.2 評価環境
本稿では，評価を行うプロジェクトとして，表 1で調査
したプロジェクトを選定する．表 1に示した各プロジェク
トの提案から，無作為に選んだ 9割の提案を学習データと
し，学習データを除いた 1割をテストデータとする．

5.3 評価方法
5.3.1 評価 1: 提案の順位付けの精度
（評価 1）では，提案の順位付けの評価指標として，平
均適合率（Average Precision: AP）を使用する．平均適合
率とは，テストデータを上位から走査し，有益提案が現れ
た時点での適合率の平均値である．平均適合率は，提案の
順位付けを再現率と適合率の観点から総合的に評価する指
標である．平均適合率が高いほど，有益提案が上位に集中
していることを示す．テストデータ中に含まれる有益提案
の総数を N，整列された提案の上位から i番目の有益提案
時点での適合率を Pi とすると，平均適合率 AP は，(2)式
で求められる．
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表 2 プロジェクトごとの 1 日に処理された提案数の最小値，中央
値，および最大値
プロジェクト名 最小値 中央値 最大値
angular.js 1 3 64

bootstrap 1 3 45

jquery 1 1 25

rails 1 7 47

AP =
1

N

N∑
i=1

Pi (2)

また，テストデータによる評価結果の偏りを緩和させるた
めに，ランダム関数のシード値を変えながら評価を 10,000

回試行し，平均適合率の平均値を求める．この平均適合率
の平均値を無秩序に並べた場合と提案手法から得られる有
益さで提案を整列した場合で比較する．
5.3.2 評価 2: プロジェクトオーナーに提示できる実際の

有益提案数
（評価 2）では，対応していない提案の中からプロジェク
トオーナーが上位から k 個までの提案を処理したときに，
どの程度の有益提案に対応できるかを評価する．
まず，評価を行うプロジェクトについて，プロジェクト
オーナーが提案を処理する際，どの程度の提案数を 1 日
にまとめて処理するかを調査する．プロジェクトごとの 1

日に処理された提案数の最小値，中央値，および最大値を
表 2に示す．表 2から，どのプロジェクトにおいても 1日
に処理される提案数の最小値と中央値の差が小さい．この
ことから，1日に処理される提案数は少ないことが分かる．
また，1日に集中して提案を処理する場合も多くて 64個の
提案を処理する程度である．このため，kの取る値の範囲
は 1から 70までとする．
kの取り得る値について，上位 k個の提案を無作為に抽
出した場合と提案手法を用いて抽出した場合の適合率 ρk

の推移を求める．適合率とは，抽出した提案に含まれる有
益提案数の割合である．ここで，適合率 ρk は，テストデー
タをランダムに 10,000回選定した各適合率の平均値であ
る．ρk より，上位 k 個の提案を抽出したときに実際に抽
出できる有益提案数の期待値は kρk である．無作為に提案
を抽出した場合と提案手法を用いて提案を抽出した場合の
ρk の推移と kρk を比較する．

5.4 評価結果
5.4.1 評価 1: 提案の順位付けの精度
5.3.1項で述べた評価方法にしたがって，表 1に示した
プロジェクトについて平均適合率を求める．プロジェクト
ごとの提案手法を用いない場合と提案手法を用いる場合の
平均適合率を図 4に示す．図 4から，すべてのプロジェク
トについて，提案手法を用いた平均適合率は提案手法を用
いない場合と比べて向上していることが分かる．

angular.js bootstrap jquery rails
プロジェクト
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適
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図 4 提案手法を用いない場合と用いた場合の平均適合率

最も平均適合率が向上しているプロジェクトは bootstrap

である．bootstrapの提案手法を用いない場合の平均適合
率が 0.51であるのに対し，提案手法を用いた場合の平均適
合率は 0.77であり，0.26向上している．これは，提案手法
で使用する素性を決定する際にプロジェクトの特徴の調査
を行ったのが bootstrapであったため，学習の精度が高く
なったと考える．しかし，他のプロジェクトにおいても平
均適合率は向上しており，bootstrapの特徴の調査から選
定した素性は，他のプロジェクトの学習においても有効で
あるといえる．一方，最も平均適合率が向上しなかったプ
ロジェクトは railsである．railsの平均適合率の向上率が
低い原因は，他のプロジェクトに比べて railsの有益提案
の割合が高く，提案手法を用いない場合の平均適合率が高
いためだと考える．railsのように，有益提案の割合が高い
プロジェクトでは，提案手法を用いることによる効果が出
にくい．しかし，効果の出にくい railsの場合も，提案手法
を用いた場合の平均適合率は 0.81であり，提案手法を用い
ない場合の平均適合率である 0.72から 0.09向上している．
以上のことから，提案手法を用いた提案の順位付けは有効
に機能しているといえる．
5.4.2 評価 2: プロジェクトオーナーに提示できる実際の

有益提案数
5.3.2項で述べた評価方法にしたがって，表 1に示した
プロジェクトに関して，k個の提案を抽出したときの ρk の
推移と kρk を求める．
まず，kの取り得る値について，上位 k個の提案を無作
為に抽出した場合と提案手法を用いて抽出した場合の適合
率 ρk の推移を図 5に示す．図 5は，横軸が抽出する提案
数，縦軸が適合率である．図 5から，すべてのプロジェク
トについて，提案手法を用いて提案を抽出した場合の適合
率の推移は，無作為に提案を抽出した場合の適合率の推移
を上回っていることが分かる．このため，提案手法は有効
に機能しているといえる．
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表 3 プロジェクトごとの提案手法を用いず提案を抽出した場合と用いて抽出した場合の実際
に抽出できる有益提案数の期待値

実際に抽出できる有益提案数の期待値
プロジェクト名 抽出する提案数 提案手法を用いない場合 提案手法を用いる場合
angular.js 64 28.3 41.2

bootstrap 45 22.8 39.4

jquery 25 10.4 17.7

rails 47 33.8 38.1
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bootstrap 提案手法なし
jquery 提案手法なし
rails 提案手法なし

angular.js 提案手法あり
bootstrap 提案手法あり
jquery 提案手法あり
rails 提案手法あり

図 5 上位 k 個の提案を提案手法を用いず抽出した場合と用いて抽
出した場合の適合率の推移

図 5の提案手法を用いた場合の適合率の推移をプロジェ
クトごとに比較すると，以下の 2つが分かる．
( 1 ) 抽出する提案数が少ないとき，angular.jsと bootstrap，
および railsの適合率が低い
適合率の定義から，提案手法で算出される有益さが理
想的であれば，適合率は抽出する提案数が少ない場合
に高くなる．つまり，適合率の推移は横ばい，もしくは
緩やかに減少する．しかし，angular.jsと bootstrap，
および railsは，抽出する提案数が 10個以降の適合率
と比べて，1個から 10個までの適合率は低くなってい
る．これは，いくつかの無益提案の有益さが不当に高
く算出されているためだと考える．いくつかの無益提
案の有益さが不当に高く算出される原因については，
今後のさらなる調査を要する．

( 2 ) 抽出した提案数が多くなるにつれて，jqueryの適合率
が大きく減少する
抽出した提案数が多くなるにつれて，jqueryの適合率
は，他のプロジェクトと比べ，減少傾向にある．これ
は，jquery のテストデータに含まれる有益提案の総
数が他のプロジェクトよりも少ないためだと考える．
jqueryのテストデータは全提案数約 1900個の 1割の
約 190個であり最も少ない．さらに，有益提案の事前
確率は約 40％であるため，テストデータに含まれる
有益提案数は約 76個になる．このため，抽出する提

案数が多くなると，他のプロジェクトと比べて無益提
案が含まれる確率が高くなり，適合率が低下しやすい．
これは，ある意味当然の結果である．
次に，1日に集中して提案を処理する際，無作為に提案
を抽出した場合と提案手法を用いて抽出した場合の実際に
対応できる有益提案数を比較する．ここで，プロジェクト
ごとの 1日に集中して提案を処理する際の抽出する提案数
は，表 2に示した 1日で処理された提案数の最大値を用い
る．表 3に提案手法を用いず提案を抽出した場合と提案
手法を用いて提案を抽出した場合の実際に抽出できる有益
提案数の期待値をプロジェクトごとに示す．表 3から，期
待値の増加が最も大きいプロジェクトは bootstrapで，約
17個の増加が期待できる．期待値の増加が最も小さいプロ
ジェクトである railsに関しても，約 4個の増加が期待で
きる．以上のことから，提案手法は提案の抽出時に，有益
提案をより多く抽出できるといえる．

6. おわりに
本稿では，ソーシャルコーディングで作成される提案の
良し悪しを自動で算出し，有益な提案を抽出する手法とそ
の評価について述べた．まず，ソーシャルコーディングで
作成される提案の中から有益なものだけを発見する手間が
大きいことを問題として挙げた．具体的には，ソーシャル
コーディングサービスである GitHubを対象として，参加
するユーザが多いプロジェクト内で無益提案が占める割合
を調査した．その結果，fork数の多い 4つのプロジェクト
では，無益提案の割合が約 30％から約 50％を占めている
ことが分かった．さらに，ソーシャルコーディングにおけ
るユーザの行動に着目し，ユーザの行動と提案の有益さの
関係を示した．そして，調査結果から，有益な提案の学習
のための素性を決定し，単純ベイズ分類器を用いた提案の
抽出手法を示した．最後に，提案の順位付けの精度とプロ
ジェクトオーナーに提示できる実際の有益提案数を評価し
た．評価の結果，提案手法を用いた場合の平均適合率は，提
案手法を用いない場合と比べて最高で 0.26，最低でも 0.09

向上した．また，実際に抽出できる有益提案数の期待値は
最大で 22.8個から 39.4個，最小でも 33.8個から 38.1個に
増加した．以上のことから，提案手法の有用性を示した．
本稿で述べた提案手法では，提案で変更したファイルを
素性として学習を行う．これは，単語をファイル名とみな
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したときの文書分類問題と等しい．このとき，一般的な文
書分類問題と比較して，提案で変更するファイル数は極端
に少ない．このため，学習精度の向上を妨げていると考え
られる．そこで，今後は有益提案が持つ特徴を再調査し，
学習に使用する素性を検討する．また，提案の学習で素性
として用いる変更したファイルの最終変更日時から提案作
成日時までの日数は，閾値を 9日として離散化する．しか
し，プロジェクトごとに最適な閾値は異なると考えられる．
そこで，今後はプロジェクトごとに最適な閾値を設定する
手法について検討する．
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