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1． はじめに 

多くのソフトウェア開発プロジェクトは，ソースコード

を含む，開発中に作成されるドキュメントのバージョン管

理，および，開発者間の共有のために，Web サービス

GitHub1 を利用している．GitHub が持つ SNS 機能を使うこ

とで，プロジェクトは，バージョン管理しているデータサ

ーバ（リポジトリ）を容易に公開，共有することが可能で

ある．さらにGitHubの普及に伴って，ソフトウェアの一部

にGitHubで公開されたソースコードを再利用することも容

易になり，効率的なソフトウェア開発を実現している．  
GitHub で公開されているリポジトリは現在 4,200 万件2を

超え，現在も増え続けている．膨大に登録されているリポ

ジトリの中から，開発者にとって再利用できるソフトウェ

アの発見が困難であるため，Ouni らは，再利用可能と考え

られるリポジトリを推薦する手法を提案している [6]．
GitHub では，開発者が興味を持つリポジトリを記憶してお

くために，リポジトリにスター (Star) を付与することが可

能である．開発者が Star を付与したリポジトリは，GitHub
における開発者のアカウントページにおいて，ブックマー

クのように管理することができる．このようにリポジトリ

に付与された Star は，人気の指標はもちろん，ソフトウェ

アの信頼性を示す指標としても用いられている [7]．リポ

ジトリに付与される Star 数の増減は，ソフトウェアの継続

的な保守を判断するための指標にもなり得る． 
Sahin らは，リポジトリに蓄積された活動履歴に基づき，

１週間後にリポジトリに付与される Star 数を予測するため

の手法を提案している [3]．提案手法で使用する活動履歴

には，プログラム変更提案に使用される Pull request の投稿

数，不具合報告に使用される Issueの投稿数などが使用され

ている．これらの活動履歴は，プロジェクトの継続的な活

動を捉え，Star 数を予測するための有効性を確認している．

開発者が Star を付与する動機は，ソフトウェアの将来の安

定性に限らず，開発者自身の興味や専門性にも依存すると

考える．同じ専門性を有する開発者は，同じリポジトリに

Star を付与する可能性が高く，開発者間の社会的相互作用

が，リポジトリへの Star の付与数の予測に有用であると示

唆する．  
 本論文では，GitHubの機能である開発者間の Follow関係

を社会的相互作用と捉え，多数の Follower を有する開発者

の Star 付与が，リポジトリの Star 数の予測に有用であるか

否かを明らかにする．GitHub の Follow 関係は， GitHub 利

用者のアカウントを，別の利用者が Follow することで，利

用者のGitHub上での活動を追跡する機能である．従って，

多数の開発者に Follow されている開発者は，特定のリポジ

トリへの Star 付与の行動が，他の開発者に通知されるため，

当該リポジトリへの将来の Star 付与に影響すると考える．  

 
1 GitHub: https://github.com/ 
2 https://github.com/search?q=is:public 

続く 2 章では関連研究を述べ，本研究の立ち位置を説明

する．3 章では，本研究で用いる分析手法について説明し，

4 章で実際のデータを用いたケーススタディを行う．そし

て，5章ではケーススタディで得た結果を分析し，6章で考

察を行う．最後に 7章で，まとめと今後の課題を述べる．  

2． 関連研究 

2.1 リポジトリへの Star 付与 

 多くの研究では，多数の Star が付与されているリポジト

リの特徴を調査している．Aggarwal らは，多数の Star を常
に有するリポジトリは，当該リポジトリで管理されるソフ

トウェアのドキュメント整備に協力する利用者が多いこと

を明らかにしている[1] ．Borges らは，リポジトリに蓄積

された活動履歴と Star 数との相関関係を分析している．分

析の結果，特にコミットとプロジェクト年数に弱い相関を

確認し，フォークとは強い相関関係を明らかにしている 

[2]．Borges らは，ソフトウェアのアップデートが遅いほど，

リポジトリへの Star 付与が少ないことを明らかにしている

[8]． 

 昨今では，リポジトリに蓄積された活動履歴に基づく

Star 付与数の予測モデル構築手法が提案されている [3] [8] 
[9]． 

 

2.2 社会的相互作用 

 GitHub のような透明性の高いコミュニティでは，多数の

Follower 数を有する開発者はロックスター[10]と呼ばれ，

GitHub コミュニティにおける人気や地位を表す指標となっ

ている．Blincoeらは，800人の GitHub利用者にインタビュ

ーを行った結果，ロックスターと呼ばれる人気のある開発

者のプロジェクトへの参加は，当該開発者に引き寄せられ

てプロジェクトに参加することを示している．本論文では，

開発者間の Follower 関係を社会的相互作用と捉え，多数の

follower を有する開発者のリポジトリへの Star 付与が，当

該リポジトリにおける Star 数の予測に寄与するか否か評価

実験を行う． 

3. 分析方法 

本章では，提案する予測モデルの構築に向けて，使用す

るメトリクスの概要，メトリクスの計測方法，予測モデル

に用いるアルゴリズムの説明を行う． 
3.1 概要 

 本論文では，リポジトリに付与されたスター数を予測す

るためのモデル構築に向けて，従来研究で使用されたリポ

ジトリに記録された開発者の活動履歴に加えて，多数の

follower を有する開発者によるスター付与を新たなメトリ

クスとして提案する．具体的には，過去にスターを付与し 
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た開発者数を個々の開発者の follower 数に基づき分類する

ことで，follower 数が多い開発者によるスター付与は，リ

ポジトリへのスター数の増加に影響を与えるか否かを評価

する． 

 予測モデル構築において，説明変数の計測期間を 4 パタ

ーン（予測日から過去 1日以内，7日以内，14日以内，30
日以内），および，目的変数の計測期間を 4 パターン（予

測日から 1日以内，7日以内，14日以内，30日以内）の組

み合わせることで，説明変数がスター数の予測結果に与え

る効果を調査する． 

 

3.2 目的変数，説明変数の計測 

 表 1 は，予測モデルに使用する説明変数のリストを示す．

従来研究[3]で提案されたメトリクスのうち，fork, commit, 
issue は，それぞれ GHTorrent1から取得し，Release, Star は
著者らが GitHub API2 を用いて取得した．GHTorrent は，

Gousios らが GitHub から収集したデータセットであり，

GitHub に登録された 1億件以上のリポジトリの活動履歴を

収集しているデータセット[4][5] である．本論文では，

GHTorrent（収集期間: 2015 年 11月 18日から 2018 年 1月
14 日まで）のデータを使用する．従来研究で提案されたメ

トリクスは，GitHub を使用したソフトウェア開発の主な活

動である．具体的には，頻繁にコミットが行われているリ

ポジトリは，機能追加，不具合修正が頻繁に行われている

リポジトリとして，ソフトウェアの継続的な拡張が期待さ

 
1 GHTorrent: https://ghtorrent.org/ 
2 GitHub API: https://developer.github.com/v3/ 

れる．また，issue は，不具合報告要求，機能追加要求の数

を示し，ソフトウェアの利用者の多さを表す．Fork は，

Star 数と高い相関を持つことを従来研究で明らかにされて

いる[1]． 

  

本論文では，従来研究のメトリクスに加えて，Star を付与

した開発者が有する Follower 数によって 4段階に分類し，

それぞれの段階に該当する開発者数を新しいメトリクスと

して提案する．Follower 数の区分は，学習期間内に Star を
付与した開発者のうち，フォロワー数の四分位数を用いる．

学習期間内にフォロワー数が全体の 25%以下の開発者の人

数を Number of follower_25, 学習期間内にフォロワー数が

全体の 25%以下の開発者の人数を Number of follower_25, 
学習期間内にフォロワー数が全体の25％以上50％以下の開

発者の人数を Number of follower_50, 学習期間内にフォロ

ワー数が全体の 50％以上 75％以下の開発者の人数を

Number of follower_75, 学習期間内にフォロワー数が全体

の 75%以上の開発者の人数をNumber of follower_100とし，

期間内のメトリクスとして用いる．Follower 数の分類基準

については，本論文の分析結果に基づき，さらなる検討が

必要と考える． 

 目的変数は，実験対象のリポジトリにおいて，予測時点

から 1日以内，7日以内，14日以内，30日以内に付与され

た Star 数を予測する．ただし，GitHub API では，予測対象

としている Star 数は，リポジトリに付与された始めの

40,000 件しか取得できないため，本論文でリポジトリに付

与されたはじめの 40000 件の Star 数を対象に予測モデルを

構築する．   
 説明変数，および，目的変数は，学習期間内に取得した

メトリクスの偏りを抑えるために，予測時点の移動期間を

1日，7日とするデータセットを作成する．図 1は，計測方

法の概略図を示す．図 1 は移動期間 7日（予測時点 2月 7
日，2月 14日，2月 21日）を示す．移動期間 7日では，学

習期間 14日，予測期間 7日としているため，2月 7日を予

測時点とした場合，学習期間は 1月 24日から 2月 6日まで

表 1 に示す説明変数を計測し，予測期間は 2月 7日から 2
月 13日までにリポジトリに付与される Star数を予測する． 

3.3 予測モデルの構築 

 予測モデルの構築において，説明変数間の相関が高くな

ると多重共線性と呼ばれる問題が生じる．多重共線性はモ

デルの精度に悪影響を及ぼすため，以下の式に定義される

VIF（分散拡大係数）が 5 以上の説明変数は学習データか

ら削除する．相関係数 r はピアソンの積率相関係数を用い

る．  

𝑉IF =
1

1 − 𝑟! 

 本 論 文 で は Python 言 語 の パ ッ ケ ー ジ

sklearn.ensemble.RandomForestClassifer 3に含まれるランダ

ムフォレストで予測モデルを構築する． 

3 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensem
ble.RandomForestClassifier.html 
 

表 1  説明変数リスト 

従
来
研
究
メ
ト
リ
ク
ス 

Number of star プロジェクトが期間内に

取得したスター数 

Number of fork プロジェクトが期間内に

取得したフォーク数 

Number of commit プロジェクトが期間内に

取得したコミット数 

Number of release プロジェクトが期間内に

取得したリリース数 

Number of open issue 期間内にプロジェクトに

投稿されたイシュー数 

Number of close issue 期間内にプロジェクトで

閉じたイシュー数 

提
案
メ
ト
リ
ク
ス 

Number of follower_25 

期間内にスターをつけた

開発者の中で，フォロワ

ー数が全体の 25％以下の

人数 

Number of follower_50 

期間内にスターをつけた

開発者の中で，フォロワ

ー数が全体の 25％以上

50％以下の人数 

Number of follower_75 

期間内にスターをつけた

開発者の中で，フォロワ

ー数が全体の 50％以上

75％以下の人数 

Number of follower_100 

期間内にスターをつけた

開発者の中で，フォロワ

ー数が全体の 75％以下の

人数 

図 1 データセット作成の概略図 



 

 

 

 

 

 

3.4 評価方法 

 本論文では，十分割交差検証を用いて予測モデルの構築，

評価を行なう．学習データを 10個に分割し，その中で１つ

をテストデータ，他の９つを学習データとして，予測モデ

ルを構築する．学習データを分割した 10個それぞれをテス

トデータとすることでモデルの評価を 10回行う．さらに，

十分割交差検証を 100回行うことで，合計 1000回モデルの

評価を行なう．最終的に，1000 回分の評価結果の中央値を

モデルの評価結果とする． 

 モデルの評価指標には，決定係数 (R2）を用いる．決定

係数は，1 以下の値域を取り，値が１に近い値であるほど

予測結果が実際の Star 数との誤差が小さく，モデルの評価

として高いこと示す．	𝑦"は実測値，𝑦𝚤+は実際の値の平均値，

𝑌は予測モデルが出力した値，𝑁はデータ数を示す． 

𝑅! = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑌	)!#$%
"&'

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝚤+ )!#$%
"&'

 

 
1 https://azure.microsoft.com/ja-jp/products/visual-studio-
code/ 

4. ケーススタディ 

4.1  データセット 

本論文では，Microsoft が開発するテキストエディタ

Visual Studio Code1  のリポジトリ2  を分析対象とする．

Visual Studio Code は，テキストエディタとしての機能はも

ちろん，拡張機能をインストールすることで，プログラム

デバッグ，GitHub との連携，プログラム補完などをサポー

トする機能を有する．Visual Studio Code はオープンソース

ソフトウェアとしてプログラムを GitHub で 2015 年に公開

し，2020 年 7月 22日現在では 10,070個の Star が付与され

ている．本論文では，GHTorrent に記録されている 2015 年

11 月から 2018 年１月までの開発履歴を収集した．GitHub 
API で取得可能な Star 数は 40,000 件であり，分析対象とす

る Visual Studio Codeのリポジトリでは， 2018年１月に Star
数が 40,000 に達している．  
 
4.2 分析結果 

 表 2 は，従来手法で使用されたメトリクスのみで構築し

た予測モデルの評価結果（表 2-(a), 表 2-(b)），および，

本論文が提案する Follower 数のメトリクスを追加して構築

した予測モデルの評価結果（表 2-(c), 表 2-(d)）を示す．

表 2-(a), 表 2-(c)は，予測時点の移動期間が 1日のデータ

セット，表 2-(b), 表 2-(d)は，予測時点の移動期間が 7日
のデータセットを用いている．それぞれの表には，学習期

間 4パターン（1日，7日，14日，30日）と予測期間 4パ
ターン（1日，7日，14日，30日）の組み合わせた 16個の

予測モデルの決定係数を示す．本評価結果から，予測結果

に影響する 3 つの事象を確認した． 

• 予測時点の移動期間が 7 日のデータセットに比べ

て，移動期間が 1 日のデータセットの方が，予測

精度が高い 

• 目的変数の Star 数を計測する期間が長いほど予測

精度が高い 

• 説明変数の計測期間が長いほど予測精度が高い 

これら事象について次章の考察で検討する．  

 

 

 

2 https://github.com/microsoft/vscode 
 

表 2 - (a) モデルの評価 

 予測期間 

1日 7日 14日 30日 

学習 

期間 

1日 0.06 -0.02 -0.14 -0.13 
7日 0.28 0.72 0.74 0.74 

14日 0.26 0.77 0.84 0.90 
30日 0.07 0.86 0.92 0.97 

 

表 2 - (b) モデルの評価 

 予測期間 

1日 7日 14日 30日 

学習 

期間 

1日 -0.17 -0.07 -0.19 -0.17 
7日 0.15 0.07 -0.04 0.01 

14日 0.04 0.01 -0.04 0.24 
30日 -0.23 0.30 0.51 0.74 

表 2 - (c) モデルの評価 

 予測期間 

1日 7日 14日 30日 

学習 

期間 

1日 0.06 -0.01 -0.14 -0.15 
7日 0.27 0.76 0.83 0.87 

14日 0.29 0.82 0.94 0.96 
30日 0.07 0.86 0.92 0.97 

表 2 - (d) モデルの評価 

 予測期間 

1日 7日 14日 30日 

学習 

期間 

1日 -0.19 -0.05 -0.19 -0.80 
7日 0.14 0.03 -0.18 -0.01 

14日 -0.02 0.13 0.29 0.34 
30日 -0.28 0.15 0.32 0.72 

表 3 メトリクスの特徴量 
 提案モデル 従来モデル 

fork 0.13 0.18 
commit 0.15 0.21 

openIssue 0.15 0.20 
closeIssue 0.15 0.20 

star 0.15 0.21 
release 0 0 

follower_25 0.14  
follower_50   
follower_75 0.13 
follower_100  



 

5. 考察 

5.1 予測時点の移動期間 

 予測時点の移動期間が 1 日のデータセットを用いて構築

した予測モデルは，予測時点の移動期間が 7 日の予測モデ

ルに比べて，決定係数が極めて高い．機械学習技術におい

て，学習データの特徴とテストデータの特徴が類似してい

るほど予測精度は向上する．本ケーススタディでは，予測

時点の移動期間が 1日のデータセットを 10分割交差検定に

より評価したことにより，テストデータと類似する特徴を

持つ学習データで予測モデルを構築し，高い予測精度の構

築を達成することができたと考える． 

 本手法は，10 分割交差検証を行なっているため，予測時

点よりも未来のデータが学習データに含まれていることが

本論文の制約ではある．この制約があるとはいえ，予測時

点の移動期間が 7 日のデータセットでは決定係数が低く，

実用的な予測モデルを構築することはできないことを確認

し，今後は予測日から 7 日よりも短いデータセットも含め

た学習データを準備することが必要であると示唆する． 

 

5.2 Star 数を計測する期間 

 目的変数の Star 数を計測する期間が長いほど予測精度が

高い．特に，予測時点の移動期間が 1日の結果を示す表 2-
(a), 表 2-(c)から，Star 数の計測期間が 1日の予測モデル

に比べて，7 日以上の予測モデルの決定係数が高い．その

理由は，予測期間が長いほど Star 数の分散が大きい一方で，

予測した Star 数の誤差は予測期間が 1日と 7日で大きな差

がないからである． 

 

5.3  学習データのメトリクス 

 表 3は，データセット移動期間 1日，学習期間 14日，予

測期間 7 日の予測モデルに貢献した説明変数の重要度を示

す．重要度とは，予測結果を算出するために各説明変数が

予測モデルに寄与する度合いを示す指標である．ランダム

フォレストで構築される多くの決定木が，取得したデータ

から分類を行う際に，到達したノードの説明変数が重み付

けされる．最も重要度が高い説明変数は，予測結果を出す

までに何度も効果的に働いたことを示す． 

 表 2-(c)における学習期間が 7日，14日においては，本

論文が提案する follower_25 と follower_75 のメトリクスを

追加した場合に予測精度が高くなることが多かった．

follower_50 と follower_100 の説明変数は多重共線性を考慮

した際に除かれた．follower_75 は学習期間内に follower が
多い開発者が Star をつけた場合に，予測する Star 数が増え

る要因として，follower_25 は予測する Star 数が減少する要

因として重要であったことが示唆される．  

6. 制約 

本論文では，多数の Starを付与された OSSプロジェクト

である Visual Studio Code のみを対象に分析を実施した．

Visual Studio Code は 2015 年に GitHub にリポジトリが作成

され，GHTorrent に記録された約 2 年間の多数の開発履歴

を使用したため，分析結果から得た知見は信頼できると考

える．しかし，異なるプロジェクトを対象とした場合，分

析結果が異なる可能性があるため，今後は他のプロジェク

トも対象に同じ実験を実施する． 
本論文で予測モデル構築において，予測対象としている

Star 数は，リポジトリに付与された始めの 40,000 件しか取

得できないため，40,000 件以降のスター履歴は分析の対象

とすることができない．  
本論文で提案する Follower メトリクスの閾値は，リポジ

トリに Star を付与した開発者の Follower 数の四分位数とし

ているため，プロジェクトによって異なる値になる．複数

プロジェクトを対象に分析を行う際は，共通の閾値を用い

ることを検討する必要がある． 
本論文では，社会的相互作用を表す Follower メトリクス

がスター数予測に有意であるか検証することが目的である

ため，データの時系列を考慮していない．しかし，スター

数予測を実際の開発現場で利用することを想定する場合は，

時系列を考慮する必要がある．  

7. おわりに 

本論文では，プロジェクトの人気予測モデルの向上を目

的とし，Star を付与した開発者の Follower 数をメトリクス

に追加してモデルの構築，評価を行った．学習期間と予測

期間を変化させて精度を比較することで，次の知見が得ら

れた． 
• 目的変数の Star 数を計測する期間が長いほど予測

精度が高い． 

• 学習データの計測期間が 7日，14日においては， 

follower_25と follower_75のメトリクスを追加した

場合に予測精度が高い． 

今後は，さらなる予測精度向上に向けて，今回考慮してい

ない時系列を含めた分析の比較や，fork などの開発形態に

即した説明変数の追加を行う． 
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