
1

�
�

�
�原著論文 Original Paper ��

OSSコミュニティおよびクラウドソーシングの統
合によるソフトウェア開発者の評価値予測
Rating Prediction for Software Developers by Integrating OSS Community and
Crowd Sourcing

大澤 昇平
Shohei Ohsawa

東京大学大学院工学系研究科
Dept. of Engineering, The University of Tokyo
ohsawa@weblab.t.u-tokyo.ac.jp

松尾 豊
Yutaka Matsuo

（同 上）
matsuo@weblab.t.u-tokyo.ac.jp

keywords: web mining, crowdsourcing, expert search, s-index, GitHub, oDesk

Summary
Success of software developping project depend on skills of developers in the teams, however, predicting such

skills is not a obvious problem. In crowd sourcing services, such level of the skills is rated by the users. This
paper aims to predict the rating by integrating open source software (OSS) communities and crowd soursing services.
We show that the problem is reduced into the feature construction problem from OSS communities and proposes
the s-index, which abstract the level of skills of the developers based on the developed projects. Specifically, we
inetgrate oDesk (a crowd sourcing service) and GitHub (an OSS community), and construct prediction model by
using the ratings from oDesk as a training data. The experimental result shows that our method outperforms the
models without s-index for the aspect of nDCG.

1. は じ め に

ウェブの登場に伴い，それまでは企業主体で行われて
いたソフトウェア開発を，ウェブ上の環境で多くの開発者
が協調して行う試みが増えてきている．たとえば，オー
プンソースソフトウェア (OSS)開発の取り組みでは，プ
ロジェクトの内容に興味を持った複数のソフトウェア開
発者がオープンな環境で開発に参加することにより，大
規模なソフトウェアが創出される．これにより，Linux
や Firefoxに代表されるソフトウェアが，OSSコミュニ
ティに属する開発者の無償の貢献により生み出されている
[Brabham 08]．もちろん，企業主体でのソフトウェア開
発が行われなくなったわけではないが，Linuxや Firefox
の成功は開発プロジェクトの新しいあり方を喚起したと
いえる．

一方で，ソフトウェア開発プロジェクトにクラウドソー
シングからソフトウェア開発者を起用するという動きも
行われている．プロジェクトのビジョンに共感した開発
者の無償の協力に依存するOSSコミュニティとは異なり，
クラウドソーシングでは経済的なインセンティブを開発
者に提供することで開発を促している．そのため，ビジョ
ンに共感していない開発者を開発に取り込める点が OSS
コミュニティとは異なる．

ソフトウェア開発プロジェクトの成功は，開発チーム
に所属するソフトウェア開発者の持つ能力に依存するこ
とが知られている．たとえば，Crowstonは，ソフトウェ
ア開発プロジェクトの成果物が多くの人にダウンロード
される要因の一つとして，ソフトウェア開発者のプログ
ラミング言語の習得度を挙げている [Crowston 03]．しか
し，一般にソフトウェア開発者のこうした能力の推定は
難しいとされている [中田 11]．クラウドソーシングでは
一般に一つの案件に対して複数のソフトウェア開発者の
応募があるが，採用できるのは原則として一人のみであ
る．そのため，候補となるソフトウェア開発者全員が初
対面である場合，一人を選択するために，ソフトウェア
開発者の過去の実績を参考にできると有用である．

クラウドソーシングサイトでは，このような問題を解
決するために，発注者によるワーカーの評価システムを
採用している．すなわち，ワーカーに仕事を依頼した人
物が，期待する仕事をしたかどうかを連続値で評価する．
こうした評価はワーカーに次の仕事を依頼する人物にとっ
て，そのワーカーが期待する仕事をするかどうかの参考
になる．

しかし，一方でこのような評価システムの問題点とし
て，まったく実績のない人物や，実績が少ない人物に関し
ては，正確な能力がわからないという問題が挙げられる．
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実際，クラウドソーシングサイトの一つである oDeskを
対象に著者らが行った調査では，62,942人の開発者のう
ち，実績のある開発者は全体の 56%であり，残りの 44%
はまったく実績がない．したがって，新たに参入するワー
カーにとっては大きな仕事を取ることができず，発注者
にとっても実際は能力が高い人物を，評価がないという
だけで他の人物より過小評価してしまうリスクがある．
そのため，他の情報源に基づきワーカーの信頼性を担保
することが必要である．
本研究では，情報検索システムにおけるランキング問
題の一つであると捉え，OSSコミュニティの情報に基づ
き，クラウドソーシングのソフトウェア開発者の評価値
を予測することを目的とする．具体的には，OSSコミュ
ニティとクラウドソーシングのソフトウェア開発者との
統合を行った上で，統合した情報に基づき素性生成を行
い，クラウドソーシングの開発者の能力を予測するモデ
ルを構築する．
実験では，対象とするクラウドソーシングサービスと
して oDesk ∗1 を想定し，実績情報を用いる OSSコミュ
ニティとして，ソフトウェア開発者の実績が多く蓄積さ
れている OSSコミュニティの一つである GitHubのデー
タを用いる．評価値予測の評価には，検索システムの評
価指標を用い，提案する手法が最も高くソフトウェア開
発者のランキングができることを示す．

本論文の構成は次の通りである．2章では関連研究と
してエキスパート検索を挙げる．3章では OSSコミュニ
ティとクラウドソーシングを統合することによる評価値
予測の手法について提案する．具体的には，開発物に基
づく開発者の評価指標である s-indexについて提案する．
4章で s-indexの有用性を示すための実験について述べ，
5章で考察を行い，最後に結論を述べる．

2. 関 連 研 究

本研究が関連しているエキスパート検索について取り
上げる．

エキスパート検索 (expert search)は，組織の文書などを
格納しているデータベースから，目的の専門性 (expertise)
を有したエキスパートを検索する問題である．エキスパー
ト検索に関する分野は，Future Challenges in Expertise
Retrieval (fCHER)を筆頭とするワークショップが開かれ
たり，評価用のデータセットがText REtrieval Conference
(TREC)から提供されたりするなど [Craswell 05]，盛んに
研究が行われている．なお，エキスパート検索と同様のタ
スクとして，専門性特定 (expertise idenfication)[Campbell
03]，エキスパート配置 (expert location)[Lappas 11]，エ
キスパート探索 (expert finding)[Balog 06]があるが，本
研究ではこれらをすべてエキスパート検索の関連研究と
して扱う．

∗1 https://www.odesk.com/

エキスパート検索に関する文献では，専門性をある対
象 (subject) に対する高度な知識 [Balog 12] あるいはス
キル [Lappas 11]であるとしており，知識と能力の二つ
の意味が混在している．本研究では専門性とはスキルで
あるという立場を取る．専門性の具体的な定量化の方法
に関しては合意のとられたものは存在せず，トピックと
の関連度により定量化する方法 [Balog 06]や，人物にリ
ファレンスを取ってスコアを得る [Campbell 03]などの
方法がとられている．

エキスパート検索の目的は大きく分けて二つある．一
つは，ある対象が与えられたときにそれに関連する人物
を検索することであり，もう一つは，ある人物が与えられ
たときに，その人物の専門性を列挙することである．い
ずれも，ある人物の専門性をどのように予測するのかと
いう問題に帰着される．

文書に対して著者の専門性の推定を行っている研究が
いくつかある．Balog [Balog 06] らは，研究者のホーム
ページから専門性を推定する手法を提案している．彼ら
は，候補者 cのクエリ文字列 qに対する尤度 p(q|c)を候
補者の執筆した文書の単語頻度をベースにモデリングす
ることにより，候補者のスコアリングを行っている．評
価用のデータセットとして，TREC 2005 Enterprise Track
[Craswell 05]のデータセットを用いている．これは 1,092
人で構成される研究者に関するデータで，学会のワーキ
ンググループに所属している人物は，その学会に関連す
る専門性を持っているという前提で構築されている．

ソーシャルグラフを用いることにより専門性を推定して
いる研究がいくつかある．Campbellらの研究 [Campbell
03]では，社内の電子メールの受送信ネットワークに基
づき，社員の専門性を特定することを試みている．彼ら
は電子メールの送受信ネットワークにネットワーク中心
性の計算アルゴリズムの一つである HITSアルゴリズム
[Kleinberg 99] を適用することで，専門性を抽出してい
る．実験では 2社を対象にし，60人で構成される社員間
の電子メール送受信ネットワークを対象にし，約 29,000
件のメッセージを対象にしている．評価では社員をよく
知る人物に点数をつけてもらうことで行っている．Zhang
[Zhang 07b] らの研究では，より一般的に，複数ラベル
を持つソーシャルグラフを対象に中心性を計算し，専門
性を予測する手法について提案している．実験では，情
報抽出により得られた 240万人の研究者間ネットワーク
[Tang 06]を対象にし，共著関係，師弟関係，親子関係を
考慮に入れたスコアリングを行っている．また，Zhang
らはこの研究を発展させ，Javaの開発者コミュニティに
対して適用を行っている [Zhang 07a]．

これらの研究と本研究が異なる点はデータの量と質で
ある．量として，ウェブから取れるデータと組織内の文
書には分量の差がある．また，質として，ウェブからは
エキスパートの開発物が取れるという点が異なる．これ
はシステムとのインタラクションによって開発者の開発



OSSコミュニティおよびクラウドソーシングの統合によるソフトウェア開発者の評価値予測 3

物がデータベース上に蓄積されるようになって初めて実
現したことである．

OSSコミュニティの発展により，ネットワーク構造を用
いた専門性推定をOSSコミュニティに対して行っている研
究もある．Ghoshらの研究 [Ghosh 12]では，Twitterの開
発者を対象に専門性予測を行っている．具体的にはTwitter
のリストと呼ばれる機能を用いることで専門性を高い精
度で予測できることを明らかにしている．Daltayanniら
の研究 [Daltayanni 15]では，複数関係グラフを対象にし
たワーカーのランキング手法としてWorkerrank を提案
している．Raykarらの研究 [Raykar 11]では，クラウド
ソーシングサービス上からスパムを検出する問題におい
て，教師データを得る場合を対象に理論的なモデルを構
築している．

本研究はエキスパート検索の中では，ウェブ上の情報
を統合することによりエキスパートの検索を行う手法と
位置づけることができる．具体的には，GitHub とクラ
ウドソーシングサービスの oDeskとを統合することによ
り，エキスパートの検索を実現している．評価は 550人
のユーザに対して人物による判断により行っている．本
研究に近い研究として，同時期に行われた Bozzonらの
研究 [Bozzon 13]が挙げられる，OSSコミュニティの情
報を統合することによりエキスパート検索を実現してい
る．彼らは Twitter, Facebook, LinkedIn の情報に基づき
専門性の推定を行っている．しかし，彼らは実績情報を
データセットとして用いていない [Bozzon 13]．本研究
ではこれをクラウドソーシングのデータを用いることに
より解決している．

3. 提 案 手 法

図 1に，問題設定および提案手法の概要を示す．発注
者はクラウドソーシングに対し，クエリ q を入力する．
これには開発者の一覧を探すのにプログラミング言語を
入力することや，開発者を募集するプロジェクト概要書
を提出する行動が該当する．システムは q に合致する開
発者を，関連するか否かに応じて複数の候補に絞り込む．
絞り込んだ結果に対して発注者は仕事を依頼する一人を
選択する．

このとき，依頼する一人を選択するために，絞り込ん
だ複数の開発者に対してのランク付けを行う．ランク付
けのためには，開発者のスコアリングを行う必要が生じ
る．開発者のスコアリングを行う際に，他のOSSコミュ
ニティとの統合を行う．このために他の OSS コミュニ
ティから得られる情報源を統合し，根拠になるデータと
して用いる．

本研究では，開発者と意味的関係にあるエンティティ
群に着目する．こうしたエンティティとしては，友人や
成果物が考えられる．たとえば，OSSコミュニティにお
いてソフトウェア開発者は何らかの成果物を残しており，

これらに対する評価をフィードバックとして得ている．こ
れらのフィードバックを集約することで，ソフトウェア
開発者の能力の予測を行う．

本章では，まず 3 ·1節で予測対象とする評価値につい
て定義する．その後で，提案手法の特長である次の二つ
について説明する．一つは，クラウドソーシングとOSS
コミュニティを統合したモデルを構築することで，クラ
ウドソーシングにはない情報を OSS コミュニティを用
いて補完する点であり，主に 3 ·2節で議論する．もう一
つは，素性の一部の s-indexという指標を用いることで
あり，主に 3 ·3 節で議論する．s-index は開発者の能力
を簡潔に表現した指標であり，4章でも議論するように，
s-indexのみでも評価値の予測が可能である．

3 ·1 予測対象の評価値

まず，提案手法が予測対象とする評価値について定義
する．評価値は，二人の開発者を比較した場合に，二者
がそれぞれの潜在的な能力によって正しく順序づけられ
るように選定する必要がある．

具体的にクラウドソーシング上で開発者の評価を行う
単純な方法には，平均フィードバック，プロジェクト数，
平均時給が挙げられる．平均フィードバックは，顧客満
足度を勘案できるフィードバックである．しかし，クラ
ウドソーシング開発者の大半は満点を獲得できることや，
安いプロジェクトの方が高いフィードバックを取りやす
いこと，10回満点を取ったのと 1回満点を取ったのが同
じ評価になるという問題がある．プロジェクト数は，経
験の厚みを評価できる一方で，顧客が満足していないプ
ロジェクトを連発しても意味がないこと，平均フィード
バックと同様に時給の情報が含まれていないことが問題
である．最後に，平均時給は高い時給のプロジェクトを連
発している人を評価できるという長所がある一方で，顧
客満足度がわからないことや，1回だけ高い時給のプロ
ジェクトを行っただけの人を高く評価してしまうことが
ある．

以上の議論を踏まえ，フィードバック，プロジェクト
数，時給の三つの情報を用いる手法を評価値として用いる．
本研究では，クラウドソーシングの時間単価とフィード
バックに基づく指標を評価データとして用いるため，次式
で定義される補正フィードバック比重平均時給 (adjusted
feedback-weighted average rate; AFWAR)を用いる．

r̃u ≡
(

1− λ

|Pu|
)(

1
|Pu|

∑
p∈Pu

fprp

)

r̃uは uのAFWAR，Puは uのすべての成果物の集合，
fp は pのフィードバックを [0,1]の範囲に正規化したも
の，rpは pを生産する仕事に関して支払われる報酬を時
給換算したもの，λはスムージング係数である．評価実
験では λ = 1としている．右辺の変数はすべてクラウド
ソーシングから得ることができる．
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図 1 問題設定および提案手法の概要

3 ·2 評価値予測モデル

本研究では機械学習の枠組みにより評価値予測モデル
を構築する．すなわち，対象開発者集合 U に含まれる任
意の開発者 u ∈ U に対し，uの評価値を予測する．その
ために，U の部分集合 Ũ とその評価値の集合 L̃ ⊂ Ũ ×R
が予め教師データとして与えられることを前提に，L̃を
線形回帰モデルを用いて，一般の U に対して汎化する．
なお，Ũ の要素の数はU に対して十分小さいものとする．

線形回帰モデルに用いる開発者の素性として，本研究
ではクラウドソーシングサイトから得られるものに加え，
OSSコミュニティから得られるものを用いる．すなわち，
uの評価値の予測関数 f(u)は次式により定義される．

f (u) ≡wT
CψC(u) +wT

OψO(u) + c.

ただし，ψC(u), ψO(u)はそれぞれクラウドソーシング
サイト，OSSコミュニティから得られる uの素性である．
また，wC ∈ RdC ,wO ∈ RdO は重みベクトル，cはバイ
アスである．素性の具体的な内容については 4章で議論
する．

wC,wO, cの最適化にはサポートベクター回帰 (support
vector regression; SVR) [Vapnik 96] を用いる．SVR は
ε-不感応関数および L2正則化項を目的関数に持つ手法
であり，解としてスパースなパラメータが得られるのが
特長である．通常，SVRは予測対象の値と変数間の非線
形性のある依存性を表現するために，カーネル法と併用
して解かれることが多いが，本研究では，モデルの性質
上，カーネル関数に線形カーネルを用いる．

3 ·3 s-index
これまで議論した素性の線形結合によって評価値を得
るモデルに加え，本研究では s-indexを提案する．s-index
では，ソフトウェア開発者がOSSコミュニティで作成し
たレポジトリの評価値を集約することでソフトウェア開
発者の評価を行う．

集約方法には様々な方法が考えられるが，レポジトリ
の質と量をなるべく公平に反映できる手法が望ましい．
第一に，エンティティの評価値平均を用いる方法が考え
られる．評価値平均はプロジェクトの質を評価できる一

方で，量的な情報を含んでいない．第二に，エンティティ
数を用いる方法が考えられる．この方法は量的な情報を
含んでいるが，質的な情報を含んでいない．第三に，エ
ンティティの評価値を合計したものが考えられる．これ
は量的な情報，質的な情報ともに多く含んでいるが，一
定の成果を連続して出している人と，1回しか成功せず
その後継続して成果を続けていない人を同程度に評価し
てしまう性質がある．

一方で，研究者の評価も論文の引用数によって行われ
ることが多いため，アカデミアからのアナロジーにより
ソフトウェア開発者の評価を行うことを考える．研究者
の評価に h-index [Hirsch 05]が使われるが，これは引用
数を集約する関数であるとみなすことができる．h-index
は降順に整列され論文に対して，評価値が h以上の論文
が h本存在するような最大の hを指し，上記で挙げた集
約関数の問題を解決している．

本研究もこの h-indexの類推により s-indexを提案す
る．s-indexは開発者が OSSコミュニティ上に残した成
果物に対して，評価値が s以上の成果物が s個存在する
ような最大の sを指す．

4. 実 験

実験では具体的に，クラウドソーシングとして，開発
者数が現在世界最大である oDeskを用い，ソフトウェア
開発者の評価を行う．統合するOSSコミュニティとして，
OSSコミュニティの一つである GitHubを用いる．本章
では，データセットである GitHubおよび oDeskについ
て述べ，次に各評価を示す．

4 ·1 デ ー タ セット

ここでは，実験に用いるデータセットとして，OSSコ
ミュニティの一つである GitHub，クラウドソーシング
の一つである oDesk についてそれぞれクローリングを
行った．

ユーザ同士の統合は名前ベースで行う．oDeskおよび
GitHub上で名前を同一とするのユーザを同一人物とみな
すようにしている．なお，名前が同一であるユーザが二
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人以上存在した場合には，ユーザの統合を行っていない．

§ 1 GitHub（OSSコミュニティ）
ここではソフトウェア開発者の情報を取得するために

GitHubへのアクセスを行う．GitHubは第三者向けにAPI
を提供しており，本研究でもこの APIを対象に通信を行
う．GitHub API は開発者の名前や所属といった基本的
な属性に加え，これまでどのようなオープンソースプロ
ジェクトに貢献してきたかという数や，開発者同士の友
人関係を取得することができる．

これらのデータは，グリーディ法によって収集する．
GitHubは検索 API を公開しているものの，今回は開発
者間のつながりやレポジトリの素性も取得したいため，
グリーディ法を採用する．

GitHubの提供する APIを通して 2万開発者をサンプ
リングし，それぞれの開発者に対して素性を生成した上
で，全体の傾向について調査を行う．

図 2 (a) に被フォロー数とフォロー数の間の関係を示
す．これを見ると，被フォロー数とフォロー数は両対数
軸上で相関する傾向があり，レポジトリが多い人は，そ
の分フォロー・被フォローも多く，活動の活発さという
成分がある可能性があると言える．

図 2 (b)にレポジトリ数の分布を示す．一部の開発者は
100-1000という大量のレポジトリを保有している．また，
ベキ分布にはあまり近くなく，1-10付近はなだらかな減
少となる．サンプリング方法が，開発者間のフォロー関
係をたどる方法であったため，利用頻度の少ない開発者
がサンプリングされていないことも考えうる．

§ 2 oDesk（クラウドソーシングサービス）
本研究では oDeskから独自にクローリングを行い，全

62,942人のユーザのうち，開発者に限定し，48,887人の
開発者の情報を収集した．

図 3に典型的な oDesk 開発者のプロフィールを示す．
基本的には Facebook などの通常の SNS のプロフィー
ルの要素に加え，oDeskの開発者は，スキル (skill)，カ
テゴリ (category)，ポートフォリオ (portfolio)，仕事履
歴 (work history)，フィードバック (feedback)，時間単価
(rate) といった属性をプロフィールに表示している．ス
キルとカテゴリは遂行可能なタスクを表現したものであ
り，カテゴリの方がスキルよりも分類が粗い．また，そ
れぞれ複数をプロフィールに書くことができる．たとえ
ば，Web Developer 兼 Illustratorなどである．
仕事履歴とポートフォリオはどちらも過去に行った仕事
を表示する欄で，前者は oDesk 上の仕事であり後者は
それ以外の仕事である．ポートフォリオには，たとえば，
ウェブ開発者は過去に開発した製品への URLをここに
書くことができる．フィードバックは，各タスクの成果
物に対する依頼者からの 5段階評価を平均したものであ
る．また，時間単価はその人の 1時間あたりの仕事に対
して支払われる金額である．

図 2 GitHubの基本的統計

まず，図 4に，クラウドソーシングの一つである oDesk
の統計データを示す．図 4(a)–(f)を順番に説明する．図
4(a), (b)は，それぞれプロフィールに記載されたスキル
数，カテゴリ数の分布である．スキルの分布は二極化し
ており，まったくスキルを表示していない開発者から，上
限いっぱいまで表示している開発者に分かれている．ま
た，カテゴリは 2を最頻値とする釣鐘型の分布になって
いる．図 4(c)は，ポートフォリオのアイテム数の分布で
ある．グラフから明らかなように，べき分布をしている．
また，グラフから 100件近くポートフォリオを持ってい
る人もいることがわかる．図 4(d)は，フィードバックに
関するグラフである．フィードバックに関しては約 8割
が 4.5以上の評価を持っていることがわかる．図 4(e)は，
登録日に関するグラフである．2013月夏から急上昇し，
2014年 7月をピークに減少に転じている．図 4(f)は，最
終活動日に関するグラフである．右の点ほど，最近活動
した開発者を表している．最終活動日が 1ヵ月以上前の
開発者が 8割であり，それほど多くの開発者が活発に活
動しているわけではない．これは，毎回のタスクが大き
なプロジェクトであることや，登録のみを行い，その後
案件を行っていない開発者が存在していることが理由と
して挙げられる．

4 ·2 能力予測の評価

能力予測に関する実験では，Precision@10による評価
および nDCGによる評価の二つを行う．
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図 3 oDesk の開発者プロフィール

§ 1 機械学習の評価

まず，機械学習を用いて素性を複合的に用いることによ
り能力予測の精度が高くなることについて実証するために，
予測モデルを情報検索の分野で用いられる Precision@10
により評価する．対照手法として，公開レポジトリ数のみ
(public repos)，被フォロー数のみ (followers)，
s-indexのみ ($s$-index)の三つを考え，SVRを使っ
てそれぞれの素性を組み合わせたものを originalと
する．

評価は機械学習を用いた手法とその他の手法で同じも
のを用いている．機械学習は学習の必要性が生じるため，
6分割交差検定で全体を統一している．具体的には，訓
練データ，ハイパーパラメータ調整用の検証データ，評
価データをそれぞれ 4:1:1の割合で分けている．
実験結果を図 5に示す．横軸 Threshold Rateは，

Precision@10 を評価する際の正例/負例を区別する際の
閾値である．Threshold Rateに対して，AFWARが
θ 以上か未満かで正例/負例を区別している．図 5 より，
SVRで素性を組み合わせる手法が最も精度が高いことが
わかる．

§ 2 情報統合の評価

oDeskのみの素性，GitHubのみの素性，両方を統合し
た素性のそれぞれを用いた場合のモデルを比較し，情報
統合が精度に貢献していることを明らかにする．

評価指標として，情報検索の分野で広く用いられている，
検索システムのランキングアルゴリズムの評価指標であ
る正規化減損累積利得 (normalized discounted cumulative
gain; nDCG) [Järvelin 02]を用いる．

nDCGは [0,1]の間の値を取り，1は理想的なランキン

図 4 oDesk の基本的統計

図 5 Precision@10 による各手法の評価

グが実現できている場合を意味する．検索システムは上
位数件のみを表示することが多いので，上位 k件のみの
部分列を評価することがある．これを nDCG@kと書く．
長さ kのランク順に整列された検索結果 (u1, · · · ,uk)に
対し，各開発者 ui の理想的な順位を ri で表記し，rk =
(r1, · · · , rk) を出力ランク列とする．この時，nDCG@k

は，出力ランク列と理想的なランク列それぞれに対して，
DCGと呼ばれる指標を計算し，前者の後者における割合
を求める．すなわち，次式で定義される．

nDCG(rk) ≡ DCG(rk)
DCG(r̂k)

.

DCG(rk) ≡
k∑

i=1

2ρ(ri) − 1
log2(i + 1)

.

ただし，r̂k ≡ (1, · · · ,k) は理想的なランキングであり，
ρ(·)は関連度を表す．本研究ではランクが小さいほど関
連度が高いと考え ρ(r) ≡ r−1 とする．

本研究では提案手法に加え，以下の対照手法の素性と
比較を行う．
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表 1 素性空間の記号と，その意味および素性との対応

記号 意味 素性（コンマ (,)で分割，†はダミー変数）
OD oDeskから得られる情報に基

づき構成した素性空間
スキル数，カテゴリ数，最終活動日，登録日，最終活動日の対数，登
録日の対数，ポートフォリオ上のプロジェクト数，試験の合格回数，
プロフィールの形式 †，ブログの URL掲載 †，フルタイムとして雇
用可能 †

GH GitHubから得られる素性のう
ち，s-indexを除いた素性空間

公開レポジトリ数の対数，フォロー数の対数，被フォロー数の対数，
最終活動日，登録日，最終活動日の対数，登録日の対数，公開レポ
ジトリの評価の合計，公開レポジトリの評価の平均

• oDeskのみの素性 (OD)　クラウドソーシングから
得られる指標のみを用いる．情報を統合しない最も
シンプルな手法．

• GitHub プロフィールのみの素性 (GH) 　 OSS コ
ミュニティのプロフィール情報のみを素性として利
用する．s-indexは利用しない．

これに対して，提案手法では次の二つを検証する．
• GH に加え成果物の情報を利用 (GHP)　 GH に加
え，成果物（レポジトリ）の情報も利用する．s-index
を使った素性生成を行う．

• OD と GHP の直和 (OD+GHP) 　二つの情報源か
ら得られる素性の直和を取る．

表 1に，具体的な素性の集合について示す．また，付録
Aにより詳細な値の例を掲載する．
本研究では，SVRのパッケージとして libsvm[Chang

11]を用いる．libsvmはサポートベクターを用いた機
械学習の手法の実装を容易に利用可能にするパッケージ
であり，SVR の他にもサポートベクターマシン (SVM)
や 1-クラス SVMを実装している．本研究では学習に用
いるオプションとして以下のものを用いる．

-s 3 -t 0 -c C -p ε

ただし，-s 3 は学習器として SVR を用いることを，
-t 0は線形カーネルを用いることを，-c C は訓練値
の誤分類のペナルティを C とすることを，-p ε は ε-
不感応関数のパラメータを εとすることを意味する．C

および εの値はグリッドサーチを用いて最適化する．
実験結果を表 2に示す．表 2より，情報を組み合わせ

た場合に精度が高まるといえる．GitHubと oDeskの両
方を利用している開発者は 550人であり，実験ではこれ
らの開発者を対象にしている．
また，s-indexの効果について考察するために，図 6に，

s-indexと AFWARの関係を示す．この図より，s-index
が高い開発者は AFWAR が高いことがわかる．なぜな
ら，s-index が 6以上の開発者に関して，評価値を表す
AFWARが高い開発者が集中しているためである．

5. 考 察

本章では，本研究の有効範囲と限界について考察を行う．
本研究では oDeskと GitHubを使って実験を行ったが，

表 2 素性の精度の比較

Features
nDCG

@1 @5 @10 @30 @50 @100
OD .515 .684 .701 .727 .755 .803
GH .721 .739 .748 .767 .780 .807
GHP .796 .785 .763 .782 .792 .813
OD+GHP .833 .805 .814 .824 .827 .856

図 6 s-index と評価値の関係

本手法は一般的なクラウドソーシングならびに OSS コ
ミュニティに適用することができる．各サービスに特化し
た指標を使っていないためである．したがって，Amazon
Mechanical Turk におけるワーカーの評価にも応用する
ことが可能であると考えられる．

提案手法による効果が得られる開発者の割合は 0.6%
である．算出に用いた対象ユーザに関するデータは次の
通りである．oDeskの開発者は全体で 62,942人であり，
うち GitHubアカウントを紐づけられたのは 550人であ
る．このうち，172人が oDesk上で実績のないユーザであ
る．これは全体の 0.3%，oDesk上実績のないユーザ全体
27,695人に対して 0.6%に相当する．これは今後の OSS
コミュニティの成長に伴い増加していくと考えられる．

一方で，本研究にはいくつかの限界がある．それは次
の通りである．

• 欠損値を評価できない　本研究は基本的にウェブ上
に存在する情報に基づき人物の素性を抽出している．
しかし，仮に対象サービス上に情報がない場合に，そ
れが本人の特性によるものなのか，単に対象サービ
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ス利用していないだけなのかの評価は難しい．これ
は二人の人物がいたときに，それぞれを公平に評価
するのが難しいことを示唆している．そのため，本
研究では行っていないが，OSSコミュニティに存在
する情報量にあるレベルを設定し，レベルが一定以
下であれば判別不能とすることも必要である．

• 特定性の低い人物は統合しにくい　匿名化 [Sweeney
02, Machanavajjhala 07]の手法により特定性が低減
したデータに関しては，統合を行うことが難しい．

• グラフ上で2ホップ以上の関係を素性化していない　
本研究で提案した素性化の手法は基本的に 1ホップ
以内にある関係のみを素性化している．そのため，2
ホップ以上の関係を素性化していない．これには，隣
接行列の多項式を素性として利用するなどの方法で
素性化することが必要である．

• プロフィールを非公開にしている開発者は取得でき
ない　プロフィールを非公開にしているなどの理由
で検索をできないようにサービスに対して設定して
いる開発者は，検索 APIを通して取得することがで
きない．

これらの限界に関しては今後の課題となる．

6. 結 論

本研究では，クラウドソーシング上のソフトウェア開
発者の評価値予測問題を扱った．クラウドソーシング上
だけでは得られないソフトウェア開発者の実績情報を予
測するために，OSSコミュニティとソフトウェア開発者
の情報を統合する方法論について明らかにした．

実験では，oDeskと GitHubに対して提案手法を適用
し，nDCGにおいて提案手法が対照手法を上回ることが
明らかになった．これは，クラウドソーシングとOSSコ
ミュニティを統合することにより，属性推定を高精度化
できることを示唆している．

得られた知見として，OSSコミュニティ上で評価され
ている人物はクラウドソーシング上でも高く評価される
ことがわかった．一方で，今回の手法はクラウドソーシ
ングにおいて評価の高いソフトウェア開発者を予測する
のには向いているが，一方で評価の悪いソフトウェア開
発者の予測は難しいことが明らかになった．OSSコミュ
ニティ上でスコアの悪いソフトウェア開発者は，単にそ
のOSSコミュニティを使っていないだけである可能性も
あるからである．このように，OSSコミュニティ上にお
いて成績が悪いことが，本人の能力の低さによるものな
のか，データの不足によるものなのかを区別できないこ
とは，OSSコミュニティを情報源としていることによる
限界であると考えられる．

クラウドソーシングにおいて複数の応募者の中から一
人を選別するという本研究の問題意識に立ち返ると，判
別不能なソフトウェア開発者に対する評価は，優秀なソ

フトウェア開発者を取りこぼす損害を楽観的に見積もる
か悲観的に見積もるかによって二つの立場に分かれる．
前者の立場では，判別不能である候補者の採用は行わな
い．後者の立場では，判別不能である候補者に対して，テ
ストなどの方法を使ってさらなる精緻な評価を行う．前
者は性善説であり，後者は性悪説であるという見方もで
きる．
判別不能なソフトウェア開発者を減らすためにも，ネ

ガティブな評価をOSSコミュニティ上から抽出すること
が課題である．今回，ポジティブな評価を抽出すること
は可能であることが示せたが，ネガティブな評価に関し
ては難しいことがわかったためである．これには発言の
フィードバックを感情分析することなどの方法が今後の
課題として考えられる．
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A. 利用したデータおよび素性への変換規則の例

表 A.1 に，利用したデータおよび素性への変換規則の例を示す．
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表 A.1 利用したデータおよび素性への変換規則の例．分析日を 2014/12/1としている．

(a) oDesk（クラウドソーシングサービス）
# 名前 規則 値（変換前） 値（変換後）

1 スキル数 変換せず 10 10
2 カテゴリ数 変換せず 4 4
3 最終活動日 分析した日までの日数 2014/11/23 8
4 登録日 分析した日までの日数 2012/11/24 737
5 最終活動日の対数 #3の値の常用対数 2014/11/23 0.9
6 登録日の対数 #4の値の常用対数 2012/11/24 2.9
7 ポートフォリオ上のプ

ロジェクト数
変換せず 8 8

8 試験の合格回数 変換せず 6 6
9 プロフィールの形式 userであれば 0,

agentであれば 1
user 0

10 ブログの URL掲載 URLがなければ 0，あ
れば 1

http://example.com/ 1

11 フルタイムとして雇用
可能

false であれば 0, true
であれば 1

TRUE 1

(b) GitHub（OSSコミュニティ）
# 名前 規則 値（変換前） 値（変換後）

1 公開レポジトリ数の対数 常用対数 26 1.4
2 Gistの数の対数 常用対数 4 0.6
3 フォロー数の対数 常用対数 159 2.2
4 被フォロー数の対数 常用対数 26 1.4
5 最終活動日 分析した日までの日数 2011/9/3 1185
6 登録日 分析した日までの日数 2014/12/1 0
7 最終活動日の対数 #5の値の常用対数 2011/9/3 3.1
8 登録日の対数 #6の値の常用対数 2014/12/1 0
9 公開レポジトリの評価の合計 常用対数 960 2.982271
10 公開レポジトリの評価の平均 常用対数 40 1.595055
11 s-index 論文中で記述 N/A 5




