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背景
• 開発者が技術的な問題を解決するために，QAサイト
は必要不可欠な存在になっている


• 近年プログラミングに関する話題を扱う
StackOverflowが人気を集めている
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QAサイトの課題
• 投稿される解答は質が高いことが望ましいが，質の低
い解答も多数投稿されている


• StackOverflowでは全質問の約半数が未解決である[1]


• 未解決の質問は増加傾向にある[2]
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関連研究
• ベストアンサー予測[3][4]


- 役に立つ解答が分からない質問者の支援を目的 


- 投稿された質問の解答の中から最も良い回答を予測する 


• 解答者推薦

- 質の高い解答の投稿を増加させることが目的 


- 新しく投稿された質問に対して，適切な解答者を推薦す
る
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解答者推薦手法
• トピックモデルベースの手法[5][6]


- 質問本文などのテキストデータを扱う 


• 協調フィルタリングを利用した手法[7]

- 質問に付けられたタグのみを利用 


- モデルの学習時間が短い 

‣ 1イテレーションあたりトピックモデルでは121.43秒　協調フィル
タリングの手法（PMFアルゴリズム）では1.03秒
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StackOverflow
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協調フィルタリングベースの先行研究
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学習データの収集
過去の質問と回答データ

Tag1 Tag2 Tag3

1 1
3

1 2

各解答者がタグ毎に得た 
スコアの平均値を計算

タグ

ユーザー

評価値の予測

Tag1 Tag2 Tag3

1.3 0.8 1
1 3 1.4
1.3 0.8 2

タグ

ユーザー

協調フィルタリング

Tag1 Tag3 Tag5

新しい質問

Res(u, q)

ユーザーuごとにタグtのスコアを算出

順位 ユーザー

1 User1

2 User3

3 User8

4 User3

5 User6

6 User9

各ユーザーのスコアに応じてランク付け

学習

予測



協調フィルタリング（PMF）
• PMF(Probabilistic Matrix Factorization)


- 行列分解を確率モデル的に考える手法 


- 評価行列Rに近似するように潜在ベクトルU,Yを求める
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R ≈ ×U
Y

k

i

j
k

ユーザーの 
潜在ベクトル

タグの 
潜在ベクトル

評価行列

評価の有無 正解の評価点 予測の評価点

ユーザーの潜在ベクトル タグの潜在ベクトル

目的関数Lで表せる 
2乗誤差+正則化項が 
最小となるU,Yを求める



先行研究の問題点
• タグは質問者が任意で付けるため，タグに表記ゆれが
ある

- バージョンによる違いなど 


‣ Java, Java8, Java9


• 質問者が初心者の場合，StackOverflowであまり利用
されていないタグ，一般的でないタグが付けられてい
る可能性がある

- 出現頻度が低いタグの場合，協調フィルタリングの精度
が低下する可能性がある
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本研究の目的・アプローチ
• 目的


- 既存の協調フィルタリングを利用した手法を改善するこ
とで推薦精度の向上を目指す 


• アプローチ

-タグをクエリ拡張することで精度の変化を確認する 


‣ 類似度の高いタグをクエリ拡張することで，推薦のスコアリングに
使うタグを増やす
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単語の分散表現を利用したクエリの拡張
• アプローチ


- 単語の分散表現を利用して，入力タグと類似度の高いタ
グを取得し拡張する 


• 単語の分散表現を利用したモデル

- 単語の分布仮設に基づく手法 


‣ 類似した文脈に出現する単語の意味は似ている

• I want eat to  an apple everyday.

• I want eat to  an orange everyday.


- 単語の分散表現の獲得 

‣ Word2Vec，FastTextを利用
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Word2Vec
• Word2Vec


- 2層のニューラルネットワーク 


- Skip-gramモデルを使用
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学習単語の周辺単語



FastText
• Word2VecにSubwordモデルを取り入れたもの


- 各単語ごとに単語ベクトルを計算 

‣ 単語を構成する character n-gramのベクトルの和
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に対する特徴ベクトル



単語の分散表現を利用したクエリの拡張
• 質問に付けられたタグセットを学習し，近い意味のタ
グを取得

 14

・
・
・

質問に付けられたタグセット

Word2Vec  
FastTextに学習

Word2Vec  
FastText

類似タグを拡張

学習

クエリ拡張

p4java maven 
p4java
java
java9

maven

各タグを2つずつ 
拡張した場合

質問

maven-2
maven-eclipse-plugin



データセット
• StackOverflowの質問と解答データ


- 2008~2017年 


• PMFの学習と評価に利用するデータ


- 2015~2017年 

‣ PMF学習データ：2015~2016年

‣ 評価データ：2016~2017年


• 単語の分散表現の学習データ

- 2008~2015年 


‣ 質問に付けられたタグセット：800万セット
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データセットの分割
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分散表現の学習データ

協調フィルタリング（PMF）の学習モデル作成データ

協調フィルタリング（PMF）テストデータ

2016 2017 20182008

• データのフィルタリング(2016~2018)


- 学習データ 

‣ 解答数が1以上の質問とその回答

‣ 期間中解答数が50以上のユーザー


- テストデータ 

‣ 学習データに含まれるユーザーが6人以上解答している質問と学習
データに含まれるユーザーの解答



評価指標（nDCG）
• 予測ランキングがどの程度正しいかを評価する指標
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DCG = rel1 +
n

∑
i=2

reli
log2 i

nDCG =
DCG

DCGideal

例

DCG_ideal = 40.122  
DCG =  34.448 
nDCG = 0.858

ユーザー 正しい順位 rel(適合度) 予測順位 rel(適合度)
user1 1 6 1 6
user2 2 5 5 2
user3 3 4 3 4
user4 4 3 4 3
user5 5 2 2 5
user6 6 1 6 1

i : 順位 
rel : 適合度



評価の方法
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Tag1 Tag3 Tag5

評価データ

質問に解答者 実際スコア 順位
user1 5 1
user2 4 2
user3 3 3
user4 3 3
user5 1 5
user6 0 6
user7 0 6

正解ランキング

• 評価内容

- 実際にユーザーが得たスコアのランキングと予測スコア
によるランキングがどの程度一致しているかを評価する

Tag1 Tag3 Tag5

評価データ 手法による 
スコアの予測

質問に解答者 予測スコア 順位
user1 8 1
user2 2 2
user3 0 5
user4 1 3
user5 0.5 4
user6 0 5
user7 0 5

予測ランキング

一致度を評価
user1~7が得る 
スコアを予測



結果

• 評価用の質問57件に対してスコアを算出


• 各10回ずつ試行した場合のndcgスコアの平均
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各タグに付きクエリ拡張 ndcg_fasttext ndcg_word2vec

ベースライン 0.82498

1つ拡張 0.83398

2つ拡張 0.82578

3つ拡張 0.82775

4つ拡張 0.83133

実験中



今後の予定
• データのとり方を変えることで，評価データを増やす


• 試行回数を増やす

- 実験用プログラムの改良（高速に実行できるように） 


• 別の評価指標の導入（ピアソン順位相関係数 etc）


• 精度が向上するタグと低下するタグの分析
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