
ソフトウェアドキュメンテーションのための
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概要：ソフトウェアドキュメンテーションとは，ソフトウェアに付随する文書（ソフトウェア文書と呼ぶ）
を作成することであり，各ステークホルダーが各々にとって関心のある情報を文書化することである．ソ

フトウェア文書に記載されていない，もしくは最新化されていない情報は，クラウド文書に記載されたナ

レッジを活用することで解決することがあり，広く利用されている．クラウド文書のうち頻出する問合せ

(FAQs)は，マニュアル (FAQ)化およびソフトウェア文書への反映によってクラウド文書への問合せが減

らせ，作業の効率化を期待できる．しかしながら，FAQ化作業は事前に問合せ文書の読解が必要であり，

リソースが限られる中，全ての文書を読解することは不可能である．本稿では，過去の膨大な問合せ文書か

ら効率的かつ効果的に内容把握するために，優先的に読むべき文書をランキングするクラスタ内文書ランキ

ング手法を検討・評価した．具体的には，文書クラスタごとに単語を重み付けする手法，ICDFを開発し，

これを応用したクラスタ内文書ランキングに適用することで A-NDCG 0.701を達成することができた．

1. はじめに

ソフトウェアドキュメンテーションとは，ソフトウェア

に付随する文書を作成することであり，各ステークホル

ダーが必要な情報を文書化することである．ソフトウェア

文書には，例えば，要件定義書，設計書，テスト仕様書，

APIドキュメント，利用手引き等がある．

一般にソフトウェア文書は，ソフトウェアの管理母体が

正式に公開しているもので，ソフトウェア利用者が初めに

参照する文書である．従って，可能な限り正確かつ網羅的

に整備されていることが望まれる [1], [2]．しかしながら，

ソフトウェア文書は常に陳腐化にさらされており，信頼で

きる情報源として利用され続けるためには，新たに発見さ

れた情報を継続的に反映させていく必要がある．

一方，記載されていない，もしくは最新化されていない情

報がソフトウェア文書にある場合には，クラウド文書と呼

ばれるものが利用されている [3], [4], [5]．例えば，E-mail

（特にメーリングリスト），OSSコミュニティフォーラムで

のスレッド，Q&Aサイトの質疑応答，またWikipedia[6]

などのクラウドソーシングによる文書がある．クラウド文

書はソフトウェア管理母体とは異なるステークホルダーに

よる情報であるため，信頼性，整合性，精度，冗長性等に
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課題があるものの，多数のステークホルダーによる迅速な

情報共有が可能であるため，有用なナレッジとして利用さ

れている．

これら異なる形態の文書は補完し合う関係にあるが，可

能な限り一元化を図ること，すなわちクラウド文書からソ

フトウェア文書への情報反映が行われることが望ましい．

なかでも多数の類似するクラウド文書は，多くの利用者が

ソフトウェア文書に同じ情報を問合せて失敗した結果で

あり，早急な情報反映によって以後の作業効率化が可能で

ある．

本稿では，上記クラウド文書のうち，Q&Aサイトの投稿

に焦点を当て，頻出する類似の問合せ群 (FAQs; Frequently

Asked Questions)をマニュアル (FAQ; Frequently Asked

Question) 化する作業の効率化を検討する．FAQ 化作業

は，概して，(1)FAQsの選出，(2)内容把握，(3)内容の整

理・文書化から構成され，膨大な過去の履歴からの作成に

は多大なコストが必要になる．例えば，2018年 9月時点の

Stack Overflow Dump Data[7]から抽出した文書数が 3つ

以上の問合せクラスタは 35352個あり，そのうち最も大き

いクラスタは 195文書から構成されていた．とりわけ内容

把握では，作業者の読解量に限りがある中，いかに重要な

文書を選択し読むべき範囲を絞り込んでいくかが効率化の

ポイントとなる．

本稿では，限られたリソースで FAQ化作業を実現する

べく，FAQsから読むべき優先度の高い文書をランキング
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する方式（以後，“クラスタ内文書ランキング”と呼ぶ）を

検討・評価する．クラスタ内文書ランキングは通常の文書

ランキングと異なり，(1)クエリを使わない点，(2)ランキ

ング対象が類似する文書群である点，が特徴と言える．特

に (2)の特徴は，ランキングに使える特徴量が少ないこと

を意味し，一般の文書クラスタリングより高精度化が難し

いと言える．なお，当方が調査した限りでは，同様の問題

設定を過去に報告された実績はなく，本稿が初めての取り

組みである．

クラスタ内文書ランキングでは，問題の特性上，事前に文

書クラスタが所与であることを前提とできるため，これを活

かした単語の重み付け手法 ICDF (Inverse Complemental

Document Frequency)を開発した．これは従来から自然言

語処理分野で多用される TF-IDF(Term Frequency Inverse

Document Frequency)を応用したもので，クラスタ内の単語

の出現頻度を考慮したものである．さらに ICDFを活用し，

文書重要度の算出手法 CTI2(Cumulative TF-IDF-ICDF)

および特徴量選択手法TI2-Filter(TF-IDF-ICDF Filter)を

開発した．とりわけ TI2-Filterによる特徴量削減を行った

多層パーセプトロンによる実験では，クラスタ内文書ラン

キングの指標である A-NDCG で 0.701を達成した．

なお，本稿は，国立情報学研究所の社会人向け教育プロ

グラムであるトップエスイー [8]のソフトウェア開発実践

演習での活動をもとに執筆した．

2. 関連研究・準備

この節では関連研究について説明する．

2.1 クラウド文書の利活用

従来から Eclipse Community Forums[9]や Bugzilla[10]

をはじめとする OSSコミュニティフォーラムでは，バグ

や使用方法について議論が交わされてきた．また，Stack

Overflow[11]などのナレッジコミュニティでは，バグレポー

トや APIの使用法など様々な内容で質問回答が繰り返さ

れてきた．

OSSコミュニティフォーラムでのナレッジ利活用に関す

る研究には，過去に投稿されたバグレポートを高精度に検

索する方法 [12], [13]や，バグレポートにバグの現象や再現

方法が記載されているか分析する方法 [14]などがある．

また，ナレッジコミュニティでのナレッジ利活用に関す

る研究には，Stack Overflowでの過去の投稿を高精度に検

索する方法 [15], [16], [17]や，質問タイプの判別 [18]，回

答候補の検索および要約 [19]，過去のバグレポートから修

正コードの生成 [20]，Stack Overflow内の FAQと APIド

キュメントの関連付 [21]などがある．

FAQ化の作業支援に関しては，OSSコミュニティフォー

ラムでの FAQ 化作業支援 [22], [23]，ヘルプデスクでの

FAQ化作業および活用支援 [24]，ITシステムでのトラブ

ル対処方法の FAQ化作業支援 [25]，オンライン学習サー

ビスでの FAQ化作業支援 [26]などがある．

その他，E-mailの内容分析 [27],バグレポートの内容判

別 [14]などがある．

何れの先行研究も FAQ化作業の際の読解支援を対象と

していない．

2.2 Stack Overflowの投稿内容の品質評価

2.1節では，Stack Overflowの投稿内容を利活用する関

連研究を説明したが，その他にも Stack Overflowでの投稿

内容の品質管理に関する研究がある．

Ponzanelliら [28]は，Stack Overflowに投稿される低品

質な質問・回答を自動で特定するためにテキストメトリク

スや読解力メトリクスを活用して，得票数 (Stack Overflow

では Voteと呼ばれる)に基づく品質レベルを予測するモデ

ルを提案した．Xinら [29]も同様に投稿内容の品質測定を

行い，品質に起因して将来削除される投稿かどうかを予測

するモデルを提案した．また，Yaoら [30]は，質問と回答

の獲得投票数に相関があることに注目し，これを活用した

予測方法を提案した．何れの手法も対象文書群に特段の選

別を行っていない．

一方，クラスタ内文書ランキングの対象文書群は類似す

る文書間の差異として使える特徴量が少ない．図 1はクラ

スタ内文書間のコサイン類似度とランダムにサンプリング

した文書間のコサイン類似度の分布を示している．クラス

タ内の文書間のコサイン類似度はランダムにサンプルした

場合に比べて高いことが分かる．

図 1 FAQ 内とランダムに選ばれた文書間の類似度の分布

2.3 TF-IDF

従来から自然言語処理の単語重み付け手法として，TF-

IDF[31], [32]が使われてきた．TF-IDFは TF(Term Fre-

quency; 単語の出現頻度) と IDF(Inverse Document Fre-

quency; 逆文書頻度) の積で求められ，以下の式で表さ

ソフトウェアエンジニアリングシンポジウム 2019
IPSJ/SIGSE Software Engineering Symposium (SES2019)

c⃝ 2019 Information Processing Society of Japan 42



れる．

tf-idf i,j = tf i,j · idf i

tf i,j =
ni,j∑
k nk,j

idf i = log
|D|

|{d : d ∋ ti}|

ここで ni,jは文書 djにおける単語 tiの出現回数の和，|D|
は総文書数，| {d : d ∋ ti} | は単語 ti を含む文書数である．

本稿では，TF-IDFをベースに事前に類似文書のクラス

タが所与であることを活かした単語の重みづけ手法，ICDF

を開発した．

2.4 NDCG

従来から検索ランキングの評価に NDCG(Normalized

Discounted Cumulative Gain)[33] という方法が使われて

きた．この方法は予測ランキングの DCG(Discounted Cu-

mulative Gain)を正解ランキングの DCGで正規化したも

ので，予測ランキングが正解ランキングにどの程度近いか

を示すものである．なお，DCGとは，あるクエリに対す

るランキング結果の良さをランキング対象の文書毎に次の

点に基づく有用度を求め，その総和を求めたものである．

• ランキングの上位に来る文書ほど有用である
• 文書が持っているクエリに対する関連度が大きいほど
有用である

NDCGの評価式は以下の通りである．

DCGp =

p∑
i=1

reli
log2 (i + 1)

NDCGp =
DCGp

DCGCorrectp

ここで reli はランキング iで予測された文書に与えられ

る関連度で，正解ランキングの上位にあるほど高い関連度

が付与され，任意のランキング以下の文書には 0が付与さ

れる．DCPp はランキングの上位 p 件までを評価対象と

し，予測された文書の関連の有無をみながら，下位になる

につれて大きなペナルティを課した関連度が足しこまれる

ようになっている．

3. 問題設定

本稿では，FAQ化作業支援を目的に頻出する問合せクラ

スタの各文書の重要度を求め，読むべき文書の順序を決定

する．その際，事前に頻出する問合せクラスタは特定され

た状態からスタートする．入力と出力は次のとおりである．

• 入力：FAQ化対象となる問合せクラスタ (FAQs)に属

する文書

• 出力：クラスタ内で優先的に読むべき文書の順序

4. 提案手法

本節では単語の重み付け方法 ICDF，その応用である文

書重要度 CTI2や特徴量選択手法 TI2-Filterについて説明

する．

4.1 ICDF (Inverse Complemental Document Fre-

quency)

クラスタ内文書ランキングは事前に文書クラスタが所与

であることを想定しているため，本想定を活かした単語

の重み付け方法 ICDFを開発した．本重み付け手法では，

TF-IDFによる重み付けに加えて，次の 3点を考慮するこ

とで各クラスタでの単語の重み付けを高精度化している．

• 全文書で文書で稀に出現する単語は重要（すなわち
IDF値が高い）

• 同一クラスタ内で多くの文書で出現する単語は重要
• 同一クラスタ内で稀に出現する単語は重要ではない
直感的には，文書全体で重要な単語が同一クラスタ内で

多く出現する場合，その単語は非常に重要であり，一方，

たとえ文書全体で重要な単語であってもクラスタ内で低頻

度に出現する場合は重要でないと見なす．評価式は次のよ

うになる．

tf-idf-icdf i,j,c = tf i,j · idf i · icdf i,c

tf i,j =
ni,j∑
k nk,j

idf i = log
|Dall|

|{d : d ∋ ti ∧Dall ∋ d}|

icdf i,c =

{
log |Dc|

|Dc|−|{d:d∋ti∧Dc∋d}|+α (|{d : d ∋ ti ∧ Dc ∋ d}| ≥ α)

0 (otherwise)

ここで ni,j は文書 dj における単語 ti の出現回数の和，

|Dall| は総文書数，|Dc| はクラスタ c に属する文書数,

| {d : d ∋ ti ∧Dall ∋ d} | は総文書中での単語 ti を含む文

書数，| {d : d ∋ ti ∧Dc ∋ d} | はクラスタ c 中での単語 ti

を含む文書数である．また，クラスタ内で低頻度な単語を

除去する閾値として αを導入し，クラスタ内で α回より低

頻度の単語は重みが 0となるようにした．

例えば，図 2の word1は 9文書中で 2文書で現れている

ため IDF値は高くなるが，Cluster1の中では 3文書中 1文

書でしか現れず，α = 1の場合 ICDF値は 0となる．結果，

Cluster1での word1の重みは 0となる．一方，word2は 9

文書中 3文書で現れているため IDF値は word1ほど高く

ならならない．しかし Cluster1内で全ての文書で出現し

ており，結果的に Cluster1では word1より word2の方が

重みが高くなる．また，Cluster1，Cluster2で共通して現

れる word3は，Cluster1では 3文書中 2文書に，Cluster2

内では 1文書にのみ現れており，同じ単語でもクラスタ毎
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に出現頻度が異なってくる．従って，同じ単語でも異なる

クラスタで ICDF値が異なってくることが起こる．

図 2 文書クラスタの例

4.2 CTI2 (Cumulative TF-IDF-ICDF)

ICDFを応用した文書の重要度を測定する方法として，

CTI2を開発した．重要な文書ほど重要な単語を多く含ん

でいると考えられ，各文書に出現する単語のTF-IDF-ICDF

値の総和が高い文書は重要であると想定した．評価式は次

のとおりである．

CTI2c,j =

n∑
i=1

tf-idf-icdf i,j,c

クラスタ cの文書 jの CTI2は，文書 j内の n個の単語

の TF-IDF-ICDF値を求め，その総和を求める処理である

ことを示している．本手法は，学習なしクラスタ内文書ラ

ンキングで活用する．

4.3 TI2-Filter (TF-IDF-ICDF Filter)

機械学習では，入力特徴量が多い場合，事前に精度向上

に寄与する特徴量の選択を行うことがある [34]．例えば，

入力特徴量に単語を用いる場合，低頻度もしくは高頻度に

現れる単語は経験的に精度向上に寄与しないことが分かっ

ており，除外することが多い．

本稿では学習ありクラスタ内文書ランキングを行うに

あたり，事前に重要な単語を選択することで，精度向上を

図った．単語の選択方法は次のとおりである．

Words(β) = {ti : tf-idf-icdf i,j,c > β}

これはクラスタ cの文書 jの単語 tiのTF-IDF-ICDFが，

閾値 β 以上の単語を特徴量として選択する処理を表す．

5. 実験方法

本節では実験方法について説明する．

5.1 実験データの準備

本節では，Stack Overflowから評価データを作成する方

法を説明する．本稿では，2018 年 9 月 5 日発行の Stack

Exchange Data Dump[7]を用いた．

5.1.1 FAQsの収集

本節では，Stack Overflowから頻出する問合せクラスタ

を収集する方法を説明する．Stack Overflowでは，サイト

参加者によって既出の質問に対して Duplicate[19]という

タグを付与できるようになっている．例えば，図 3の例で

は，プログラミング言語 R[35]で文字列置換する方法に関

して 3つの文書が Duplicateで関連付けれている．このよ

うに Duplicateでつながる問合せクラスタは，同種の質問

が複数回投稿されたことを示しており，FAQsと言える．

また，Duplicateで関係付けられた 2文書は重複する内

容であっても，Duplicate の関係を多段に辿っていくと，

次第に異なる内容になっていることがある．これは複数の

FAQsが Duplicateで繋がっている場合に見られる現象で，

本稿では対象としない．例えば，図 3では，全ての文書に

“r”というタグが付与されており，少なくともプログラミ

ング言語 Rという点で共通の内容が記載されている．

以上より，次の条件にマッチする問合せクラスタを収集

することとした．

• Duplicate関係で繋がっている問合せクラスタ

• クラスタサイズ (文書数)が 3つ以上

• 全ての文書に共通のタグが 1 つ以上付与されている

こと

今回対象となった問合せクラスタは 35352個で，166589

文書，2032504単語で構成されていた．図 4は今回収集し

たクラスタサイズの分布である．

5.1.2 教師データの作成

クラスタ内の文書の正解ランキングは，各投稿に付与さ

れた得票数を用いた．Stack Overflowでは，投稿を読んだ

利用者が役に立った場合は賛成票，そうでない場合は反対

票を投じれるようになっており，差分が得票数として付与

されている．例えば，図 3の文書は，それぞれ 238，0，-6

という得票数が付与されている．
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図 3 問合せクラスタの例

図 4 Stack Overflow から収集した FAQs のサイズの分布

5.1.3 前処理

投稿内容に対する事前処理は以下のとおりである．

1). タイトル，本文，タグの抽出

2). 本文からコード箇所 (<pre><code>と</pre></code

>で囲まれた部分)を抽出

3). 本文からMarkdownを全て削除

4). タイトル，処理 3の本文にトークン化する

Stack Overflowの本文は，投稿文を構造的に描画するため

にMarkdown[36]が採用されており，処理 2)や 3)が必要

となる．

5.2 評価方法

本節では，クラスタ内文書ランキングの評価指標につい

て説明する．クラスタ内文書ランキングは，2.4節で説明し

た NDCG(Normalized Discounted Cumulative Gain)[33]

に補正項DCGworstj を加えた A-NDCG(Adjusted-NDCG)

を用いて評価することとした．

評価式は次のとおりである．

rated = |clusterj| − rankd

DCGclusterj =
∑

d∈clusterj

rated
log2 (p rankd + 1)

A-NDCGclusterj =
DCGclusterj −DCGworstj

DCGbestj −DCGworstj

ここで rankd はクラスタ内での文書 dの正解順位を表

し，文書 dが獲得した得票数で順序付けた．rated は，文

書 dがクラスタ内で獲得した評価値で，クラスタ jのサイ

ズから rankd を引いたものとした．得票数ではなく正解順

位を用いた理由は，得票数を直接評価値にしたときに，マ

イナスの取り扱いが困難で，単純化するためである．

DCGclusterj はクラスタ jにおける DCG値で，クラスタ

内の各文書 dの保有スコアを予測順位 p rankd に応じた対

数の減衰値の和を求めたものとなる．また，DCGbestj は

DCGclusterj の最大値，DCGworstj は DCGclusterj の最小値

である．

DCGworstj で補正する理由は，クラスタ内文書ランキン

グが通常の文書ランキングと異なり，ランキング結果に必

ず関連する文書（評価値が 0以上）が選択されるためで，

DCGclusterj が DCGworstj を下回らないためである．例え

ば，NDCGでは，上位 p件に全て関連度が 0の文書が予測

されれば NDCG値は 0となるが，クラスタ内文書ランキ

ングの rated は，0以上であり，NDCG値が 0になること

は決してない．

5.3 クラスタ内文書ランキング

クラスタ内文書ランキングに用いる手法は，学習なしお

よび学習あり手法で評価した．また，学習あり手法の入力
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特徴量には，(1)テキストメトリクス，(2)単語の出現ベク

トル，BOW(Bag of Words)を用いた．表 1は実験一覧で

ある．なお，本稿では，クラスタ内の頻度が 1回，もしく

は TF，IDF，ICDFの何れかが 0の場合は，その単語がノ

イズであるとみなし特徴量から除外することとした．従っ

て，ICDFのパラメタ αを 1，TI2 Filterのパラメタ β を

0の場合のみ実験を実施した．

表 1 実験一覧

目的 入力する特徴量 学習なし 学習あり

CTI2の有効性確認 メトリクス 実験１ 実験 2

TI2 Filterの有効性

確認

BOW — 実験 3

5.3.1 実験 1：学習なしメトリクスベース手法

実験 1 では，テキストから抽出したメトリクスのみを

使ったランキングを評価する．実験で用いたメトリクスは

表 2のとおりである．

Stack Overflowでは，得票数やタグといったユーザから

のフィードバック情報を採取可能であるが，通常の Q&A

サイトでは同様の情報を利用できるとは限らない．本実験

はそのような状況でも高精度にクラスタ内文書ランキング

を実施することが可能か確認することを目的としている．

5.3.2 実験 2：学習ありメトリクスベース手法

実験 2では，教師データを使って，クラスタ内の文書ラ

ンキングを予測する，学習ありメトリクスベース手法を評

価する．特徴量には表 2のメトリクスを単一もしくは複数

用いた．学習モデルには，線形，非線形モデルの代表的な

モデルとして，それぞれ線形回帰モデル，多層パーセプト

ロン [42]（隠れ層のサイズ 10，活性化関数は ReLu[43]）を

採用した．このとき学習モデルは教師データのスコアを予

測することとした．

5.3.3 実験 3：学習あり BOWベース手法

実験 3 では，実験 2 と異なり，特徴量に BOW を用い

て教師データからクラスタ内の文書のランキングを学習

する手法を評価した．学習モデルには多層パーセプトロン

を用い，構成は図 5 のとおりである．まず入力層に単語

数，隠れ層に 50個および 1個のニューロンから構成され

るネットワークを用意した．隠れ層の活性化関数は ReLu

を採用した．それを Stack Overflowのタイトル，本文，タ

グの BOWを個別に入力し，3つの出力結果を引数にした

sigmoid関数で文書の重要度を出力した．文書の重要度は，

文書に付与された得票数が 0以下の場合 0，1から 6のと

き 0.5，7以上のとき 1として学習を行った．

この推論 (フィードフォワード）時の計算量は，(1)入

力層から出力層への行列計算と，(2) 活性化関数および

sigmoid関数の計算の和となる．従って，入力層の数 (単

語数) を n，隠れ層の数を 50，出力層の数を 1 および項

目 (タイトル，本文，タグ) の数を 3，活性化関数 ReLu

および sigmoid 関数の計算量を 1 とすると，計算量は

(n ∗ 50 + 50 ∗ 1) ∗ 3︸ ︷︷ ︸
(1)

+(50 + 1) ∗ 3 + 1︸ ︷︷ ︸
(2)

となり，O(n) と見

なせる．

図 5 実験 3 で用いた学習モデル

5.4 実装

実装言語は Python3.5, 機械学習ライブラリは Scikit-

learn[44]，Keras[45]，前処理には NLTK[46]を用いた．ま

た，実行環境として，AWSの p2.xlarge[47]を用いた．

6. 実験結果と考察

本節では，実験結果と考察を説明する．

6.1 実験 1の結果と考察

実験 1の結果は表 3のとおりである．学習なし手法での

最高精度は，CTI2と Tags Countで共に 0.563あった．ま

た，Cumulative TF-IDFと比較して CTI2は大きな精度改

善が見られ，ICTFを組み込むことによる精度改善が確認

できた．

Tags Countが高精度である理由は，高評価を受ける文書

ほどより多くのレビューを受け改善されたものが多く，そ

の過程で多くのタグが付与される傾向が強いためである，

と推測する．なお，タグは Stack Overflowの投稿者，サイ

ト管理者，保守者が付与・整備したことにより作成された，

いわば人手によって作成された情報である．それに対し，

CTI2は人手に依らず本文から抽出可能なメトリクスであ

り，適用範囲が広いと言える．

以上より学習なしメトリクスベース手法において，CTI2

は有効なメトリクスであることが確認できた．

6.2 実験 2：学習ありメトリクスベース手法の考察

実験 2の結果は表 4のとおりである．単一メトリクスで

の手法は，Tags Countや CTI2を含め特筆する変化が見ら

れなかった．一方，複数のメトリクスにおいては，両モデ

ルを通じて CTI2による精度改善が見られ，学習なしメト

リクスベース手法に対しても精度改善が見られた．以上よ
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表 2 学習なし手法で用いるテキストメトリクスの一覧

カテゴリ メトリクス 説明

Textual Metrics

Body Length ソースコードや HTML のタグを含む質問の長さ

Emails Count 質問中に含まれる Email の数

Lowercase Percentage 質問中の小文字の数の割合

Uppercase Percentage 質問文中の大文字の割合

Spaces Count 質問中のスペースの数

Tags Count 質問に付与されたタグの数

Text Speak Count メールや Twitter 等で使われる省略文字の数

Title Body Similarity タイトルと本文の類似度 (本稿では Cosine Similarity と解釈した)

Title Length タイトルの長さ

Capital Title タイトルが大文字で始まっているかどうか (0 or 1)

URLs Count 質問中の URL の数

Code Length 質問中のコードの長さ

LOC Percentage 全行数中のコード行数の割合

Words Count コードやタグを除く単語の数

Sentences Count コードやタグを除く質問の行数

Metric Entropy (shannon entropy)/(body length)

Cumulative TF-IDF 質問中の全ての単語の TF-IDF の総和

Readability

Metrics

Automated Reading Index[37] 4.71 · characters
words + 0.5 · words

sentences − 21.43

Coleman Liau Index[38] 0.588 · L − 0.296 · S − 15.8

L:100 単語ごとの平均文字数，S: 100 単語ごとの平均文章数

Flesch Kincaid Grade Level[39] 0.39 · total wotds
total sentences + 11.8 · tatal syllables

total words − 11.9

Flesch Reading Ease Score[39] 206.835 − 1.015 · total words
total sentences − 84.6 · total syllables

total words

Gunning Fog Index[40] 0.4 · words sentences + 100 · complex words
words

SMOG Grade[41] 1.0430 ·
√

polysyllables · 30
sentences + 3.1291

Our Method CTI2(Cumulative TF-IDF-ICDF) 質問中の全ての単語の TF-IDF-ICDF の総和

表 3 実験１の結果

カテゴリ メトリクス A-NDCG

Textual Metrics

Body Length 0.489

Emails Count 0.506

Lowercase Percentage 0.504

Spaces Count 0.469

Tags Count 0.563

Text Speak Count 0.510

Title Body Similarity 0.518

Title Length 0.497

Capital Title 0.529

Uppercase Percentage 0.510

URLs Count 0.504

Code Length 0.463

LOC Percentage 0.461

Words Count 0.515

Sentences count 0.510

Metric Entropy 0.515

Cumulative TF-IDF 0.485

Readability

Metrics

Automated Reading Index 0.508

Coleman Liau Index 0.502

Flesch Kincaid Grade Level 0.507

Flesch Reading Ease Score 0.509

Gunning Fog Index 0.515

SMOG Grade 0.513

Our Method CTI2(α = 1) 0.563

り CTI2が高精度化に寄与すると考えられ，学習ありメト

リクスベース手法においてもCTI2の有効性は確認できた．

6.3 実験 3：BOWベース学習あり手法の結果と考察

実験 3では，多層パーセプトロンベースで BOWを入力

表 4 実験 2 の結果

学習モデル 特徴量 A-NDCG

線形回帰モデル

Tags Count 0.563

CTI2(α = 1) 0.561

Textual Metrics + Read-

ability Metrics

0.585

Textual Metrics + Read-

ability Metrics + CTI2(α

= 1)

0.587

多層パーセプトロン

(隠れ層のサイズ 10)

Tags Count 0.563

CTI2(α = 1) 0.561

Textual Metrics + Read-

ability Metrics

0.586

Textual Metrics + Read-

ability Metrics + CTI2(α

= 1)

0.598

に精度評価を行った．入力に用いる BOWは以下の 3ケー

スで評価した．

• ケース 1：全ての単語を用いる場合

• ケース 2：ランダムに単語を選択した場合

• ケース 3：TF-IDF-ICDFが 0より大きい値の単語を

選択した場合

実験結果は表 5のとおりである．

表 5 実験 3 の結果

単語の選び方 入力層　 A-NDCG

1 全単語 2,032,504 0.693

2 ランダム 60,549 0.554

3 TI2-Filter (α = 1, β = 0) 60,549 0.701
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実験の結果，ケース 3において最高精度，次いでケース

１が高精度であった．また，5.3.3節で述べたとおり，本実

験での計算量は入力層のサイズに比例するため，ケース 1

がケース 3の約 33倍の計算量が必要であることが分かる．

以上よりケース 3がケース 1に比べ大幅なの計算量削減を

しつつ精度改善を達成していることが確認できた．一方，

ケース 2はケース 3と入力層の数は同じで計算量は同等で

あるが，ケース 2がケース 3に対して精度が大きく悪化し

ている．無作為に入力層を削減しただけでは精度を大きく

悪化してしまうことが分かる．以上より，TI2 Filiterによ

る適切な特徴量選択によって，計算量削減を行いつつ，精

度改善が行えることが分かった．

7. 今後の課題

本節では今後の課題について説明する．

7.1 本手法の改善

本稿では Stack Overflowを使って提案手法の有効性の

確認を行ったが，今後，他のデータセットでも同様の有効

性を確認したい．また，さらなる高精度化に向けて様々な

特徴量の組合せや学習モデルの利用を検討したい．例え

ば，今回は CTI2と TI2 Filterを同時に用いる実験は行わ

なかったが，図 5の sigmoid関数の引数に各項目の CTI2

を組み込むなど，CTI2と TI2 Filter後の特徴量を同時に

活用する方法も考えられる．また，今回の実験では α = 1，

β = 0の場合のみ実施したが，他の値の組み合わせでの実

験も今後検討したい．Yaoら [30]は Stack Overflowで質

問と回答の得票数に相関があることや，受理された回答

(Accepted Answer)の有無が質問の得票数に影響している

ことを示しており，特徴量の参考にしたい．

さらに現実の場面を想定すると，単にランキングするだ

けでなく，上位何件まで読めば良いか判断できることも重

要である．今後，検討を進めていきたい．

7.2 頻出問合せの予兆検知

本稿ではクラウド文書で頻出している内容をソフトウェ

ア文書へ反映することを想定しているが，頻出する前に情

報反映しておくことが望ましい．これは予め問合せが頻発

しそうなパタンを学習し，問合せが発生した時点で頻出す

るかどうかを予測するという物である．例えば，OSのセ

キュリティアップデートの直後は問合せが頻発すると予想

しやすい．今回の実験データを活用し，各クラスタの出現

頻度を学習できるか検討していきたい．

8. まとめ

本稿では，限られたリソースでクラウド文書からソフト

ウェア文書へ情報を反映すべく，頻出する類似問合せから

読むべき優先度の高い文書をランキングする方式を検討・

評価した．具体的には，文書クラスタが所与である前提を

活かして，文書クラスタごとに適切な単語の重み付けを

行う ICDF (Inverse Complemental Document Frequency)

を開発した．またその応用として CTI2および TI2 Filter

を開発し，有効性を確認した．とりわけ TI2 Filterを用い

た学習あり手法においては，A-NDCG Score 0.701を達成

した．
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