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あらまし 本論文では，オープンソースソフトウェア（OSS）プロジェクトに参加する一般開発者の中からコ
ミッターに推薦されるべき有能な開発者（コミッター候補者）を見つけ出すことを目的とする．近年，数百件も
の不具合がプロジェクトに日々，報告されている現状から，コミッターへの過度な負担が原因となり不具合修正
の長期化を招いている．コミッターの負担を軽減させるためにコミッターを増員するという手段があるが，プロ
ジェクトに参加する一般開発者の中からコミッター候補者を見つけることは容易ではない．本論文では，コミッ
ター候補者を見つけ出すために既存コミッターの過去の活動とその活動量を分析し，コミッター予測モデルを構
築した．モデル構築には，コミッター候補者と一般開発者の活動（パッチの投稿，パッチの検証，開発に伴う議
論）履歴とプロジェクトでの活動期間を用いた．分析の結果，継続的にパッチの投稿，パッチの検証を行う開発
者がコミッターに昇格していることが分かった．また，構築したコミッター予測モデルは，ランダムに予測する
場合に比べて予測精度が 5～7 倍高いことが分かった．
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1. ま え が き

オープンソースソフトウェア（OSS）プロジェクト

では，高い技術力や開発者を取りまとめる能力をもっ

ていると認められた開発者（コミッター）にのみ，プ

ロダクトに加えた変更をバージョン管理システムに

コミットするための権限（コミット権限）が与えられ

る [1]．多くのプロジェクトが採用しているこのコミッ

ト権利付与方針は，不具合を含むコードがプロダクト

に混入する機会を抑制し，たとえ不具合が混入した場
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合でもその原因の所在を突き止めやすくするという品

質保証上のメリットがある．その一方，開発者から投

稿される不具合修正パッチの検証作業を，選ばれた少

数のコミッターが中心となって負担するという作業負

担上のデメリットを生む場合がある．OSSの社会的普

及により，プロジェクトに報告される不具合の件数は

年々増加しているため，特に大規模プロジェクトでは

コミッターにかかる負担は極めて大きい [2], [3]．一日

に数百件の不具合報告が寄せられる Eclipseプロジェ

クトやMozillaプロジェクトでは，コミッターへの過

度な負担が原因となり不具合修正の長期化を招いてい

ることが報告されている [4]～[6]．

コミット権限付与方針のメリットを維持しつつコ

ミッターの負担を軽減させるためには，コミッターを

増員する方法が効果的である．しかし，プロジェクト

に参加する一般開発者（大規模プロジェクトでは 1万

人を超えることも珍しくない）の中からコミッターに
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昇格する有能な開発者を見つけることは実際には容易

ではない．一般的に，コミッター候補者は，既存コミッ

ターからの推薦と承認を経て昇格する [7]．その際，既

存コミッターは，プロジェクトに対するコミッター候

補者の過去の活動内容，具体的には機能拡張や不具合

修正に関連する活動を総合的に評価している．活動実

績評価の必要性から，一般開発者がコミッター候補者

として推薦されるには，通常 1年以上の継続的な活動

が求められる．そのため，有能な一般開発者であって

も途中で意欲を失いコミッターに推薦される前にプロ

ジェクトを去ってしまうことが少なくない [8]．

この問題を解決するためには，コミッター権限を付

与するに足る開発者をできるだけ早い段階で見つけ出

しコミッター候補者として推薦する必要がある．本論

文では，コミッターに推薦されるべき有能な開発者を

見つけ出すために，既存コミッターの過去の活動とそ

の活動量を分析し，コミッター予測モデルを構築する．

本論文においてコミッター候補者は実験対象とする期

間内にコミッターに昇格した者とし，それ以外の開発

者は一般開発者とする．そして，モデル構築には，コ

ミッター候補者と一般開発者の活動（パッチの投稿，

パッチの検証，開発に伴う議論）の履歴とプロジェク

トでの活動期間を用いる．

モデル構築にあたり本論文では，プロジェクトが長期

間にわたって運営され，多くのコミッターが参加してい

る大規模 OSS（Eclipse platform，Mozilla Firefox）

プロジェクトを対象に，以下の Research Questionに

取り組む．

RQ1：コミッター候補者を見つけ出すために有用な

活動量は何か？

RQ1では，コミッター候補者と一般開発者の活動量

（パッチ投稿回数，パッチ検証回数，コメント回数），

活動期間の違いを分析し，コミッターの予測精度向上

に寄与すると考えられる活動を把握する．コミッター

候補者と一般開発者の活動量に大きな差がある活動

はコミッター候補者を見つけ出すために有用と考えら

れる．

RQ2：開発者の活動量からコミッター候補者をどの

程度の精度で予測できるのか？

RQ2では，開発者の活動量を用いてコミッター予測

モデルを構築し，モデルを評価する．

本論文で実施した実験によって得られる貢献は以下

のとおりである．
• コミッター候補者を見つけ出すために有用な活

動を明らかにした．
• コミッター候補者を見つけ出すことを容易に

した．

以降 2.では，関連研究について述べ本論文の立場を

明らかにする．3.では，パッチがプロダクトに反映さ

れるまでの開発者の活動について詳述し，4.では，本

論文の目的を達成するための Research Question と，

実験手順について述べる．5.では，実験に用いるデー

タセットと，各 Research Questionの実験結果につい

て述べる．6.で本論文の考察を行い，最後に 7.で本

論文のまとめと今後の課題について述べる．

2. 関 連 研 究

2. 1 コミッターの活動支援

OSSが多機能化するにつれて，多くのボランティア

開発者が OSS 開発に参加するようになった．その結

果，OSS プロジェクトはボランティア開発者から数

多くの機能拡張要求や不具合報告などを得られるよう

になり，より高品質な OSS を実現できるようになっ

た．その一方で，開発者へ修正依頼，パッチ品質の検

証，構成管理，ユーザサポート，ドキュメント作成な

ど，コミッターの負担は年々増加している [2]．このよ

うな背景から近年，コミッターの活動支援を目的とし

た研究が数多く行われている．

その一つに，コミッターが関与している機能拡張や

不具合修正などの作業進捗を管理・把握することを支

援する研究がある．コミッターは通常，多数の機能拡

張や不具合修正を担当するため，自身のタスクに関連

する他の開発者の作業進捗状況の全てを把握すること

が難しい．この問題を解決するために，自身のタスク

全体の作業進捗や，連携する他の開発者の作業進捗を

管理・把握支援するための可視化ツールが提案されて

いる [9]～[11]．

その他にも，機能拡張や不具合修正を担当する開発

者の決定や，報告された不具合の内容把握など，コ

ミッターが行うべき活動の一部を自動化する研究があ

る [12]～[14]．膨大な数の機能拡張要求や不具合報告

の内容を一つずつ理解し，かつ，プロジェクトに参加

している多数のボランティア開発者の中から各タスク

に適任の担当者を割り当てるためには相当な労力が求

められる．そこで，開発者が過去に担当した不具合に

関するテキスト情報（不具合票に記載されたタイトル

や詳細など）をもとにモデルを構築し適当な修正担当

者を予測する方法 [12], [13]や，不具合票に記載される
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テキスト情報から要約文章を自動作成し，不具合を容

易に理解することを支援するシステム [14]が提案され

ている．

本研究はコミッターの活動を支援するという点で，

先行研究と問題意識を共有しているといえる．ただ

し，先行研究がコミッターという少数のリソースを効

率的に活用するアプローチをとるのに対して，本研究

は潜在的に高い能力を有するボランティア開発者の推

薦によりコミッターのリソース拡大（コミッター 1人

当りの負担を減らす）を目指しており，先行研究とは

コミッターの活動支援に対する立場が異なる．

今後もOSSは，大規模化・複雑化が予想されており，

積極的に活動するコミッターの増加が不可欠になって

くると考えられる．そのため，本論文の提案は重要に

なってくると考えられる．

2. 2 コミッター昇格までのプロセス

既存コミッターがコミッター候補者の能力を理解す

るために参考にする開発者の活動量はプロジェクトに

よって異なる．

Jensen ら [7] は，OSS 開発者にインタビューを行

い，既存コミッターがコミッター候補者をどのように

決定しているのか調査している．Apacheプロジェク

トでは，開発者の技術的な活動（パッチの投稿など）

を参考に，プロジェクトに多く貢献している開発者を

コミッター候補者として，既存コミッターがプロジェ

クト管理委員（PMC Member）に推薦する．その後，

PMC Memberがコミッター候補者の貢献を認めると

コミッターに昇格することができる．Mozillaプロジェ

クトも同様に，既存コミッターは開発者が行ってきた

技術的な活動に加えて，開発者が行う社会的な活動

（開発の指示など）を参考に，コミッター候補者を見

つけている．

Birdら [8]は PostgreSQLプロジェクトにおける開

発者の活動期間の分析を通して，約 1 年間の活動実

績がある一般開発者はコミッターに昇格する開発者と

して適切であると結論づけている．開発者の活動期間

が 1年よりも短い場合，コミッターとしてふさわしい

かどうかを判断するのは難しく，また，1年より長い

場合，開発者はモチベーションを失ってしまう危険性

が高いことを挙げている．各プロジェクトで新たなコ

ミッターを見つけ出すために，開発者の活動量や活動

期間を参考にしているが，どの程度の活動を行ってい

る開発者をコミッターとして推薦するのかを示す目安

は提示されていない．

現状では，プロジェクト管理者やコミッターは，客

観的なデータではなく彼らの経験に基づいて開発者の

活動量と活動期間を評価し，コミッター候補者を決定

せざるを得ない．そこで，藤田ら [15]は，パッチの投

稿・検証回数とパッチの編集・検証時間に関して，コ

ミッター候補者と一般開発者の違いを分析している．

その結果，パッチの投稿回数とパッチの検証回数につ

いては，コミッター候補者と一般開発者で違いがある

ことが分かった．しかし，コミッター候補者はパッチ

の投稿とパッチの検証，共に活躍しているとは限らず，

優先的に確認すべき活動については文献 [15]では示さ

れていない．また，これらの活動量を用いてどの程度

コミッター候補者を見つけ出すことができるかについ

ても定かではない．本論文では，既存コミッターがコ

ミッター候補者を見つけ出すために参考にする活動の

中で，最も注目すべき活動量を提示し，コミッター候

補者をどの程度予測することができるかを分析する．

3. 開発者の活動

本論文で実験対象とする Eclipse プロジェクト，

Mozilla プロジェクトでは，コミッターへの昇格に

関するガイドラインが定められている（注1）．ガイドラ

インには，プロジェクトに対して貢献が認められた場

合にコミット権限を付与すると記載されているが，貢

献と認められる活動内容や活動量についての具体的

な記述はない．本論文では，既存コミッターがコミッ

ター候補者を推薦する際に参考にしている開発者の技

術的・社会的活動（パッチ投稿・検証，開発に伴う議

論など）の履歴を用いて，コミッター候補者の活動量

と一般開発者の活動量を比較する．開発者が機能拡張

や不具合修正を行うプロセスを図 1 に示し，各活動の

図 1 パッチがプロダクトに反映されるまでのプロセス
Fig. 1 Process for applying patches in the product.

（注1）：Eclipse: http://wiki.eclipse.org/Development Resources/

HOWTO/Nominating and Electing a New Committer

Mozilla: http://www.mozilla.org/hacking/committer/
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内容について説明する．

A：パッチの投稿：開発者は機能拡張や不具合修正の

ためにパッチを作成し，プロジェクトに投稿する．パッ

チは全ての開発者が投稿することができる．

B：パッチの検証：投稿されたパッチに関係する開発

者（変更の適用対象となるモジュールの開発者など）

がパッチの品質を検証する．そのとき，パッチを検証

する開発者の中にバージョン管理システムにコミット

する権限をもつコミッターが含まれている．修正内容

が不十分であった場合，検証を行った開発者はパッチ

投稿者に再修正を依頼する．修正内容が適切であった

場合，検証を行ったコミッターがパッチをプロダクト

に反映する．パッチの検証は，全ての開発者が行うこ

とが可能である．しかし，パッチをプロダクトに反映

できるのはコミッターのみであり，コミッターがパッ

チを承認しない限りパッチはプロダクトに反映され

ない．

C：開発に伴う議論：パッチの投稿やパッチの検証と

並行して，開発者間で議論を行う．議論の内容は，機

能拡張や不具合修正の方針に関する相談や報告，類似

不具合に関する情報提供，再修正依頼などが挙げら

れる．

本論文では，これらの活動についてコミッター候

補者の活動量と一般開発者の活動量を比較し，コミッ

ター候補者を予測する．

4. Research Question

本章では，OSS開発者の活動量を用いてコミッター

候補者を予測するために取り組む Research Question

と，各Research Questionの実験手順について述べる．

4. 1 RQ1：コミッター候補者を見つけ出すために

有用な活動量は何か？

動機：OSS の機能拡張や不具合修正のために，開発

者らは図 1 に示すようなパッチ投稿，パッチ検証，開

発に伴う議論を繰り返す．既存コミッターは，このよ

うな過去の活動内容を参照し，積極的に活動している

開発者をコミッター候補者に推薦する．それゆえ，コ

ミッター候補者と一般開発者では活動量に違いがある

と考えられる．コミッター候補者と一般開発者の活動

量に違いが認められれば，1万人を超える開発者の中

からコミッター候補者を容易に見つけ出すことができ

ると考えられる．RQ1では，コミッター候補者の活動

量と一般開発者の活動量を比較し，コミッター候補者

を予測するためにはどの活動が有用と考えられるかを

分析する．

手順：RQ1では，(1)コミッター候補者と一般開発者

の活動量をそれぞれ抽出し，(2) コミッター候補者と

一般開発者の活動量に差があるか否かを分析する．そ

の後，(3) コミッター候補者と一般開発者の活動量の

差がどの程度であるのかを分析し，他の活動と比べて，

実質的に活動量の差が大きい活動を見つける．以下で

各分析の詳細を説明する．

(1)コミッター候補者と一般開発者の活動量を抽出

本論文で収集する開発者の活動量を表 1 に示す．開

発者はパッチ投稿，パッチ検証，開発に伴う議論を年

中行っているとは限らない．本論文では，一時期のみ

積極的に活動した開発者と継続して活動している開発

者を区別するために，本論文では各活動の総回数と各

活動の月回数（中央値）を導出する．また，コミッター

候補者の活動期間は，パッチ投稿，パッチ検証，開発

に伴う議論のいずれかの活動を初めて行った日からコ

ミッターに昇格するまでの期間とする．一般開発者の

活動期間は，コミッター候補者と同様に上記のいずれ

かの活動を行った日から，それらの活動を最後に行っ

た日までの期間とする．

(2) コミッター候補者と一般開発者の活動量に統計

的有意差があるかを検定

表 1 に示す活動量に関して，コミッター候補者の活

動量と一般開発者の活動量の分布を比較する．分布の

比較にはウィルコクソンの順位和検定を用い，有意水

準 5%で検定を行う．

(3) コミッター候補者と一般開発者の活動量の差が

どの程度であるのかを分析

手順 (2)で行う検定では，活動間の比較は行えない

ため，コミッター候補者と一般開発者の活動量の差が

実質的に大きい活動を効果量（Effect size）を用いて

分析する．効果量は，二つのメトリックスの平均値の

差を標準化することにより，単位の異なるメトリック

ス間で，効果の大きさを比較することができる指標

である．効果量 (d) は以下の式で求めることができ

る [16], [17]．

d =
x̃a − x̃b√
S2

a + S2
b

ここで，用いる変数 x̃a，x̃b，Sa，Sb はそれぞれ任意

の活動における活動量を示しており，x̃a はコミッター

候補者の活動量の平均値，x̃b は一般開発者の活動量の

平均値，Sa はコミッター候補者の活動量の分散，Sb
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表 1 開発者の活動
Table 1 Developer activities.

活動 メトリックス名 内容

パッチ投稿
総パッチ投稿数 各開発者が全分析期間にパッチ形式のファイルを投稿した総回数．
月パッチ投稿数 各開発者が活動期間中で 1 か月にパッチを投稿した回数の中央値．

パッチ検証
総パッチ検証数

パッチが投稿された直後に投稿された他の開発者からのコメントをレビューと定
義したときの，各開発者ごとの全分析期間におけるレビュー数の総数．

月パッチ検証数 各開発者が活動期間で 1 か月に検証したパッチ数の中央値．

開発に伴う議論
総コメント投稿数

パッチを含まない不具合票でのメッセージをコメントと定義し，各開発者ごとの全
分析期間におけるコメント総数．

月コメント投稿数 各開発者が活動期間で 1 か月に投稿したコメント数の中央値．

活動期間 活動期間
各開発者の全分析期間において，パッチ投稿，パッチ検証，不具合修正に関する
議論のいずれかの活動が実施された月数．

は一般開発者の活動量の分散を示す．効果量の値が大

きいほどコミッター候補者と一般開発者の活動量の差

が実質的に大きいことを意味する．

4. 2 RQ2：開発者の活動量からコミッター候補者

をどの程度の精度で予測できるのか？

動機：既存コミッターはプロジェクトに参加する 1万

人を超える開発者の中からコミッター候補者を見つけ

出し，推薦しなければならない．そこで，RQ2では，

コミッター候補者を容易に見つけ出すために，表 1 に

示す開発者の活動量を用いて，開発者の中からどの程

度の精度でコミッター候補者を予測することができる

か評価実験を行う．

手順：表 1 に示す全ての活動量を用いてコミッター

予測モデルを構築する．本論文では，多くの研究で

利用されているロジスティック回帰分析 [18]～[20] を

用いてコミッターの予測モデルを構築する．本論文で

は，コミッターに昇格するか否かを目的変数とし，予

測モデルの出力値（0から 1の連続値）が 0.5以上の

ときにコミッターに昇格すると判別する．そして，モ

デルの評価は適合率（Precision），再現率（Recall），

F1 値 [21] と正確に予測できたコミッター候補者数を

用いる．適合率は，コミッターに昇格すると判断され

た開発者のうち，実際にコミッターに昇格した開発者

の割合を示す．また再現率は，全コミッターの中で，

コミッターに昇格すると判別されたコミッターの割合

を示す．ただし，適合率と再現率はトレードオフの関

係にあるため，両方の評価指標が高いとき，性能の高

い予測モデルが構築できたことになる．そこで本論文

では，適合率と再現率に加えて，適合率と再現率の調

和平均で与えられる F1値を評価指標の一つとして用

いる．F1 値は以下の式で定義され，値が大きいほど

モデルの判別精度が高いことを示す．

表 2 実験対象データの概要
Table 2 Summary of the target data.

Eclipse platform Mozilla Firefox

実験対象期間 2001/10-2010/12 2004/01-2008/12

全コミッター人数 89 147

コミッター候補者人数 55 51

一般開発者人数 8964 12287

F1−measure =
2 × Recall × Precision

Recall + Precision

また，本論文では既存コミッターがコミッター予測モ

デルを使用する場合，本モデルによって予測されるコ

ミッター候補者の中から，実際に昇格させる者を検討

するものと想定している．そのため，数多くのコミッ

ター候補者を正確に予測することが予測モデルにとっ

て重要であると考える．そこで，適合率，再現率，F1

値に加え，正確に予測できたコミッター候補者数を評

価指標の一つとして用いる．

5. 実 験

本章では，実際のOSSプロジェクトに参加する開発

者の活動量を用いて，コミッター候補者を見つけ出す

のに有用な開発者の活動量を分析する．また，開発者

がコミッターに昇格するまでの活動量に基いてコミッ

ターの予測モデルを構築し，モデルの評価実験を行う．

5. 1 対象データ

本論文では，コミッター候補者と一般開発者の活動

がコミッター候補者を見つけ出すために有効である

かどうかを確認するために，大規模な OSS プロジェ

クトである Eclipse platform プロジェクト，Mozilla

Firefox プロジェクトを対象としてケーススタディを

行う．本論文で対象とする分析期間，また各プロジェ

クトにおける開発者数を表 2 に示す．実験対象期間

の終了時点までに一度でもバージョン管理システムに
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図 2 データ抽出方法
Fig. 2 Method to extract the developer activities.

コミットを行った開発者をコミッターと呼び，そのう

ち活動を開始してから初めてコミットを行うまでをコ

ミッター候補者と呼ぶ．そして，実験対象期間終了時

までにコミッターに昇格していない開発者は（たとえ

実験対象期間後にコミッターに昇格している場合で

も），一般開発者と呼ぶ．一方で，開発者の中にはプロ

ジェクトに携わり始めたときからコミッターである場

合もある．本論文では，実験対象期間以前からコミッ

ターである開発者については，実験対象期間中の活動

がその開発者のコミッター昇格に直接関係していない

と考えられるため除外している．Eclipse platformプ

ロジェクトでは，89人のコミッターを確認したが，34

人はパッチの投稿，パッチの検証，開発に伴う議論を

行う前にバージョン管理システムにコミットしていた

ため，プロジェクトに参加した時点で既にコミット権

限をもっていたと考えられる．そのため，本論文では

残りの 55人をコミッター候補者として実験を行う．

5. 2 実験データの収集と整形

本論文では，パッチ投稿，パッチ検証，開発に伴う

議論に関する情報を収集するために不具合管理システ

ム（注2）のデータを用いる．また，コミッター候補者と

一般開発者を区別するためにバージョン管理システム

のコミットログデータを用いる．不具合管理システム，

バージョン管理システムを用いたデータの抽出手順を，

図 2 に沿って説明する．

まず，各開発者の活動量を不具合管理システムから

抽出する．各 OSS プロジェクトでは，不具合情報や

機能拡張を希望する情報などを不具合管理システム

において不具合票に記録している．各不具合票には，

変更対象のモジュール名，修正を行ったパッチ，修正

に伴う議論等が記録されている．本論文では，不具合

管理システムから不具合票を収集し，その後，不具

合票からパッチ投稿者，パッチ投稿時刻，パッチ検証

者，パッチ検証時刻，コメント投稿者，コメント投稿

時刻，プロジェクトへの活動期間を抽出する．抽出方

法は開発者の活動履歴を用いた従来研究と同様の方

法 [15], [22], [23] を用いており，抽出の自動化が可能

である．パッチの検証はパッチ投稿直後に投稿された

コメントを当該パッチに対する検証とする．パッチ投

稿，パッチ検証，コメント投稿のいずれかの活動が初

めて実施された月をプロジェクト参加開始月とし，い

ずれかの活動が最後に実施された月をプロジェクト参

加最終月とする．活動期間はプロジェクト参加開始月

からプロジェクト参加最終月までの期間とする．以上

の記録を開発者ごとに開発者活動履歴票にまとめる．

次に，開発者がコミッターに昇格した日時をバー

ジョン管理システムから抽出する．バージョン管理シ

ステムでは，ソースコードをコミットした開発者名と

コミット時刻がソースコード別にコミットログとして

記録されている．本論文では，バージョン管理システ

（注2）：Eclippse Bugzilla: https://bugs.eclipse.org/bugs/

Mozilla Bugzilla: https://bugzilla.mozilla.org/
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ムからコミットログを収集し，その後，コミットログ

にコミット経験のある開発者名，各開発者が初めてコ

ミットした時刻を抽出する．

最後にコミッターリストを用いて開発者活動履歴票

がコミッターのものか否かを分類する．本論文では，

開発者が初めてバージョン管理システムにコミットし

た日時をコミッター昇格日時と定義し，コミッターは

コミッター昇格日時までの活動のみ抽出する．

コミッター候補者活動履歴票と一般開発者活動履

歴票はそれぞれ 2等分し，一方は RQ1の分析，及び

RQ2のモデルを作るために用い，もう一方は RQ2の

モデルを評価するために用いる．

5. 3 結 果

5. 3. 1 RQ1：コミッター候補者を見つけ出すため

に有用な活動量は何か？

Eclipse platformにおけるコミッター候補者と一般

開発者の各活動の統計量（中央値，平均値，分散，p

値，効果量）を表 3 に，Mozilla Firefox プロジェク

トにおけるコミッター候補者と一般開発者の各活動の

統計量を表 4 に示す．Eclipse platformプロジェクト

では，表 1 に示す全ての活動においてコミッター候補

者と一般開発者の活動量に統計的有意差があることが

分かった．Mozilla Firefoxプロジェクトでは，月コメ

ント投稿数を除いて全ての活動量で統計的有意差が見

られた．よって，ほとんどの活動は，コミッターに昇

格する開発者を見つける際に有用であると考えられる．

次に，Eclipse platformプロジェクトにおける開発

者の各活動について効果量の分析を行った結果，全

ての活動の中で，コミッター候補者と一般開発者の月

パッチ検証数の差が実質的に最も大きいことが分かっ

た．次いで，月パッチ投稿数，月コメント投稿数，総

パッチ検証数，総パッチ投稿数，活動期間，総コメン

ト投稿数の順であった．Mozilla Firefoxプロジェクト

においても，コミッター候補者と一般開発者の月パッ

チ検証数の差が実質的に最も大きいことが分かった．

次いで，月パッチ投稿数，活動期間，月コメント投稿

数，総パッチ投稿数，総パッチ検証数，総コメント投

稿数の順であった．パッチ検証，パッチ投稿，開発に

伴う議論のそれぞれのひと月当りの活動回数は同じ活

動の合計回数よりも効果量が大きかった．このことか

ら，コミッターに昇格する開発者は一時的に多くの活

動量があったのではなく，継続的に活動していたこと

が分かった．

表 3 開発者の活動の統計量（Eclipse platform）
Table 3 Statistics of developer activities in Eclipse

platform project.

中央値 平均値 分散 p 値 効果量

総パッチ投稿数
コミッター（注3） 11.50 31.39 2634.77

0.00 0.01
一般開発者 0.00 0.69 66.63

月パッチ投稿数
コミッター 1.75 4.29 38.58

0.00 0.11
一般開発者 0.00 0.09 0.34

総パッチ検証数
コミッター 0.00 2.39 22.25

0.00 0.06
一般開発者 0.00 0.32 25.83

月パッチ検証数
コミッター 0.00 0.57 0.72

0.00 0.72
一般開発者 0.00 0.05 0.06

総コメント コミッター 42.50 77.54 17547.67
0.00 0.00

投稿数 一般開発者 2.00 15.03 48197.35

月コメント コミッター 3.00 8.96 228.48
0.00 0.03

投稿数 一般開発者 1.00 1.42 6.79

活動期間（月）
コミッター 6.47 13.94 197.59

0.00 0.01
一般開発者 1.03 9.51 295.55

表 4 開発者の活動の統計量（Mozilla Firefox）
Table 4 Statistics of developer activities in Mozilla

Firefox project.

中央値平均値 分散 p 値効果量

総パッチ投稿数
コミッター（注3） 1.00 38.83 16719.80

0.00 0.00
一般開発者 0.00 0.45 44.01

月パッチ投稿数
コミッター 0.00 1.33 6.04

0.00 0.21
一般開発者 0.00 0.05 0.23

総パッチ検証数
コミッター 1.50 31.08 13438.86

0.00 0.00
一般開発者 0.00 0.27 12.29

月パッチ検証数
コミッター 0.00 0.75 2.80

0.00 0.25
一般開発者 0.00 0.04 0.05

総コメント コミッター 17.00 248.67 292007.70
0.00 0.00

投稿数 一般開発者 2.00 7.79 8854.90

月コメント コミッター 1.00 8.10 365.67
0.30 0.02

投稿数 一般開発者 1.00 1.33 5.10

活動期間（月）
コミッター 24.12 30.66 584.30

0.00 0.04
一般開発者 1.00 6.23 157.78

（注 3）表 3，表 4，表 9，表 10 で，コミッターはコミッター候補者
を意味する．

5. 3. 2 RQ2：開発者の活動量からコミッター候補

者をどの程度の精度で予測できるのか？

本論文で（全メトリックスを用いて）構築したモデ

ルにおける適合率，再現率，F1値，正確に予測できた

コミッター候補者数を表 5，表 6に示す．また，本論

文のモデルの有意性を示すために，表 1で提示する各

メトリックスを用いて構築したモデルで予測した場合，

及び，ランダムに予測した場合の結果を示す．そして，

本論文のモデルを用いて予測する場合と，ランダムに

予測した場合と比べて，どの程度精度が向上したかを

併記する．具体的なモデルの評価は，適合率や F1値

がランダムで予測した場合より高いモデルの中で，再

現率が高い（かつ，正確に予測できたコミッター候補

者数が多い）モデルを有意性の高いモデルとして判断
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表 5 コミッター候補者の予測結果（Eclipse platform）
Table 5 Committer prediction results in Eclipse platform project.

適合率 再現率 F1 値
正確に予測できた
コミッター候補者数

本実験モデル（全メトリックス）を用いた予測 0.07 0.70 0.13 19

総コメント投稿数 0.06 0.70 0.11 19

月コメント投稿数 0.01 0.33 0.03 9

単一メトリックス 総パッチ投稿数 0.05 0.67 0.10 18

を用いた予測 月パッチ投稿数 0.05 0.48 0.09 13

総パッチ検証数 0.06 0.56 0.10 15

月パッチ検証数 0.05 0.41 0.10 11

活動期間 0.00 0.33 0.00 9

ランダム予測 0.01 0.50 0.01 14

向上率（注4） 7.00 1.40 13.00 1.36

表 6 コミッター候補者の予測結果（Mozilla Firefox）
Table 6 Committer prediction results in Mozilla Firefox project.

適合率 再現率 F1 値
正確に予測できた
コミッター候補者数

本実験モデル（全メトリックス）を用いた予測 0.02 0.83 0.05 20

総コメント投稿数 0.05 0.67 0.09 16

月コメント投稿数 0.00 0.54 0.01 13

単一メトリックス 総パッチ投稿数 0.05 0.54 0.10 13

を用いた予測 月パッチ投稿数 0.06 0.46 0.11 11

総パッチ検証数 0.05 0.67 0.10 16

月パッチ検証数 0.04 0.38 0.07 9

活動期間 0.02 0.79 0.04 19

ランダム予測 0.00 0.50 0.01 13

向上率（注4） 5.13 1.66 5.00 1.54

（注 4）本論文のモデルを用いて予測する場合がランダムに予測した場合に比べて，どの程度
精度が向上したかを意味する．

する．

実験の結果，適合率は両プロジェクトともに 10%以

下であるが，再現率は Eclipse platformプロジェクト

で約 70%，Mozilla Firefoxプロジェクトで約 83%で

あった．また，ランダムに予測する場合，Eclipse plat-

formプロジェクトでは適合率が約 0.60%（27人/4483

人），Mozilla Firefoxプロジェクトでは，約 0.39%（24

人/6168人）であるため，本論文で構築した予測モデ

ルはランダムに予測するよりも高い精度で予測可能で

あることが分かった．

本論文で構築したモデルで予測した場合と単一の

メトリックスを用いて構築したモデルを比較すると，

Eclpse platform プロジェクトでは，本論文で構築し

たモデルで予測した場合の適合率，再現率，F1 値が

最も高いことが分かった．Mozilla Firefoxプロジェク

トでは，再現率は本論文で構築したモデルで予測した

場合が最も高くなったが，適合率と F1値は単一メト

リックス（例えば，総パッチ投稿数）を用いて構築し

たモデルで予測した場合が最も高いことが分かった．

Mozilla Firefoxプロジェクトにおいて，F1値が本論

文で構築した場合よりも単一メトリックスで構築し

た場合の方が高かった理由は，Eclipse platformプロ

ジェクトよりもコミッター候補者と一般開発者の人数

比が偏っているため，適合率が再現率に比べて極端に

低く，再現率の変化よりも適合率の小さな変化が F1

値に大きく影響しているからと考えられる．

次に，各モデルで正確に予測できたコミッター候補

者数は，Eclipse platform プロジェクトで最大で 19

人（再現率：約 70%），Mozilla Firefoxプロジェクト

で最大 20 人（再現率：約 83%）であり，両プロジェ

クト共に本論文で構築したモデルが最も多くのコミッ

ター候補者数を正しく予測することができた．

本論文で構築したモデルと単一メトリックスを用い

て構築したモデルはランダムで予測する場合よりも適

合率と F1値が高く，更に，本論文で構築したモデル

は再現率が高い（かつ，正確に予測できたコミッター

候補者数が多い）ことが分かった．よって，総合的に

判断すると，本論文で構築したコミッター予測モデル
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表 7 コミッター昇格前後の活動（Eclipse platform）
Table 7 Differences amount of developer activities between the committers and

the non-committers in Eclipse platform project.

総コメント投稿数 月コメント投稿数 総パッチ投稿数 月パッチ投稿数 総パッチ検証数 月パッチ検証数
昇格前 昇格後 昇格前 昇格後 昇格前 昇格後 昇格前 昇格後 昇格前 昇格後 昇格前 昇格後

中央値 50.00 442.00 2.00 5.00 12.00 20.00 1.50 1.00 1.00 20.00 0.50 1.00

平均値 78.11 1236.84 8.05 16.97 31.93 87.96 4.49 2.05 17.27 73.02 2.49 1.48

分散 12434.32 4064627.92 193.27 759.85 2437.66 19424.67 43.59 10.29 1540.46 17268.13 23.07 4.57

表 8 コミッター昇格前後の活動（Mozilla Firefox）
Table 8 Differences amount of developer activities between the committers and

the non-committers in Mozilla Firefox project.

総コメント投稿数 月コメント投稿数 総パッチ投稿数 月パッチ投稿数 総パッチ検証数 月パッチ検証数
昇格前 昇格後 昇格前 昇格後 昇格前 昇格後 昇格前 昇格後 昇格前 昇格後 昇格前 昇格後

中央値 11.00 13.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00

平均値 141.63 193.94 4.41 3.10 25.80 17.57 1.03 0.32 19.25 33.39 0.69 0.57

分散 156099.81 441047.58 184.38 52.04 8493.65 1724.27 3.58 0.27 6563.62 8789.65 1.65 1.27

が最も有意性が高いと考えられる．

本実験では適合率が低い値となったが，その原因は，

コミッター候補者と一般開発者の人数比が大きく偏っ

ている点にある．Menziesら [24]は予測対象のサンプ

ル数（本論文ではコミッター候補者の人数）が極端に

少ない場合，高い適合率を得ることは難しいと指摘し

ている．また，再現率が高ければ，ランダムに予測す

るより適合率が高い場合に限り，そのモデルは有用で

あると述べている．

本実験では，ロジスティック回帰分析の出力値が 0.5

以上の場合にコミッター候補者として判定した．コ

ミッターとしてふさわしい開発者を正確に抽出したい

場合はしきい値の値を大きく，多くのコミッター候補

者を挙げたい場合はしきい値を小さくすることが可

能である．ただし，しきい値を大きくしすぎると，コ

ミッター候補者と判断される開発者数が減少するため

適合率は向上する一方で再現率は低下する．反対にし

きい値を小さくしすぎると，コミッター候補者と判断

される開発者数が増加するため再現率が向上する一方

で適合率は低下する点に注意する必要がある．

6. 考 察

6. 1 コミッター昇格後の活動

本論文で対象とした，Eclipse platformプロジェク

ト，Mozilla Firefoxプロジェクトでは共に約 50人の

開発者がコミッターに昇格していた．我々はコミッター

昇格前の活動を分析したが，コミッターに昇格した後

も継続してプロジェクトに貢献しているかどうかを確

認していない．既存コミッターは開発者の中から，昇

格後も積極的に活動し続ける開発者をコミッター候補

者として推薦する必要がある．そこで，本論文で対象

としたコミッター候補者が，昇格後も継続して積極的

に活動しているか否かを確認した．Eclipse platform

プロジェクトにおけるコミッター候補者の昇格前後の

活動量を表 7 に，Mozilla Firefox プロジェクトにお

けるコミッター候補者の昇格前後の活動量を表 8 に示

す．両プロジェクト共に，ほとんどの活動は，コミッ

ター昇格後に活動量が減少していなかった．唯一パッ

チ投稿数が減少していたが，二つの理由が考えられる．

一つ目は，自身でパッチをコミットすることができる

ため，他の開発者から検証を受ける義務がなくなった．

二つ目は，パッチ検証，開発の指示，プロジェクト運

営のための活動など，機能拡張や不具合修正以外の活

動が増加するため，パッチ投稿数が減少した．このこ

とはパッチ検証数やコメント投稿数が増加しているこ

とからも見て取れる．

コミッター昇格後，多くの開発者が積極的に活動す

る一方で，コミッター昇格の後に活動を停止する開発

者も存在していた．しかし，コミッター昇格後もいず

れかの活動を 1年以上継続する開発者は Eclipse plat-

formプロジェクトで 55人中 44人（約 80%），Mozilla

Firefoxプロジェクトで 51人中 30人（約 59%）存在

していた．多くの開発者がコミッター昇格後も継続し

て活動しているプロジェクトを対象として実験した本

論文の妥当性は高いと考えられる．今後は昇格後の開

発者の活動も見据えてコミッター候補者を推薦する方

法を検討する．
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6. 2 コミッターに昇格する開発者の活動量

本論文では，実験対象期間中にコメント投稿，パッ

チ投稿，パッチ検証を行った開発者を対象とした．し

かしながら，一般開発者の中にはパッチ投稿やパッチ

検証を一度も行っていない者は Eclipse plarform プ

ロジェクトで 4481 人中 4022 人（約 90%），Mozilla

Firefoxで 6119人中 5772人（約 94%）も存在してい

た．このような一般開発者がコミッターに昇格するこ

とは一般的に考えにくい．そこで，パッチ投稿とパッ

チ検証を一度も行っていない開発者を除いて RQ1と

RQ2 の追加実験を行い，RQ1 の結果を表 9 と表 10

に，RQ2の結果を表 11 に示す（なお，RQ2では，学

習データに対してのみ当該開発者を除いており，テス

トデータに対しては行っていない）．

Eclipse platformプロジェクトでは，パッチ投稿や

パッチ検証の経験をもつ開発者のみを対象としても，

コミッター候補者と一般開発者のパッチ投稿数やコメ

ント投稿数に有意な差（有意水準 5%）があった．よっ

て，Eclipse platformプロジェクトの既存コミッター

はパッチ投稿やコメント投稿をより多く行う開発者を

調査することで，コミッター候補者を見つけ出すこと

ができると考えられる．その一方で，Mozilla Firefox

プロジェクトでは，コミッター候補者のパッチ投稿数や

コメント投稿数の中央値は一般開発者に比べて多いも

のの，有意な差はなかった．つまり，Mozilla Firefox

プロジェクトでは，パッチ投稿やパッチ検証を行って

いるか否かでフィルタリングするのは，コミッター候

補者にならない開発者を選定する上では有効であるが，

より多く行っているからといってコミッター候補者で

あるとは限らないことが分かった．

また，パッチ投稿数とパッチ検証数が 0件の開発者

を削除して構築したモデルでコミッター候補者を予測

した結果，本論文で構築したモデルよりも再現率が低

い（正確に予測できたコミッター候補者数が少ない）

ことが分かった．その理由は，パッチ投稿やパッチ検

表 11 パッチ投稿やパッチ検証の経験をもつコミッター候補者の予測結果
Table 11 Committer prediction results based on the model using the activities of

developers who submitted and reviewed patches.

適合率 再現率 F1 値
正確に予測できた
コミッター候補者数

Eclipse platform

本実験モデルを用いた予測 0.07 0.70 0.13 19

パッチ投稿やパッチ検証の経験を
0.1 0.56 0.20 15

もつ開発者を用いた予測

Mozilla Firefox

本実験モデルを用いた予測 0.02 0.83 0.05 20

パッチ投稿やパッチ検証の経験を
0.00 0.63 0.01 15

もつ開発者を用いた予測

証の経験はないがコメント投稿数の多いコミッター候

補者が学習データに含まれていないため，モデルの表

現力が下がり，主にコメント投稿を行っているコミッ

表 9 パッチ投稿やパッチ検証の経験をもつ開発者の活動
の統計量（Eclipse platform）

Table 9 Statistics of the activities of developers who

submitted and reviewed patches in Eclipse

platform project.

中央値平均値 分散 p 値効果量

総パッチ投稿数
コミッター（注3） 25.00 43.95 3163.21

0.00 0.01
一般開発者 1.00 6.73 611.01

月パッチ投稿数
コミッター 4.25 6.00 44.00

0.00 0.12
一般開発者 0.00 0.91 2.59

総パッチ検証数
コミッター 1.50 3.35 28.24

0.04 0.00
一般開発者 1.00 3.16 243.68

月パッチ検証数
コミッター 0.75 0.80 0.83

0.11 0.34
一般開発者 0.00 0.48 0.41

総コメント コミッター 62.00 97.45 23187.94
0.00 0.00

投稿数 一般開発者 7.00 104.71 460840.25

月コメント コミッター 3.25 7.98 97.93
0.00 0.06

投稿数 一般開発者 0.00 1.37 43.17

活動期間（月）
コミッター 12.55 17.33 235.76

0.39 -0.01
一般開発者 19.70 27.65 684.23

表 10 パッチ投稿やパッチ検証の経験をもつ開発者の活
動の統計量（Mozilla Firefox）

Table 10 Statistics of the activities of developers

who submitted and reviewed patches in

Mozilla Firefox project.

中央値平均値 分散 p 値効果量

総パッチ投稿数
コミッター（注3） 3.00 15.78 988.07

0.05 0.01
一般開発者 1.00 7.02 640.87

月パッチ投稿数
コミッター 1.00 0.97 1.19

0.17 0.06
一般開発者 0.00 0.79 2.99

総パッチ検証数
コミッター 1.50 8.72 172.68

0.06 0.02
一般開発者 1.00 4.16 175.67

月パッチ検証数
コミッター 1.00 0.78 0.54

0.22 0.27
一般開発者 1.00 0.58 0.49

総コメント コミッター 12.00 64.44 24207.56
0.62 0.00

投稿数 一般開発者 7.00 75.66 130965.30

月コメント コミッター 0.00 0.94 1.85
0.58 -0.01

投稿数 一般開発者 0.00 1.13 22.70

活動期間（月）
コミッター 18.54 21.15 301.81

0.81 -0.01
一般開発者 18.67 25.27 497.15
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ター候補者を予測できなかったと考えられる．高い技

術力がなくても，プロジェクトを運営する力をもつ開

発者がコミッターに昇格することがあり [1]，このこと

から，パッチ投稿やパッチ検証が 0件の開発者をデー

タセットに含めることは，主にコメント投稿を行って

いる開発者を予測するために有効であると考えられる．

RQ1の分析結果，及び，本節で行ったパッチ投稿と

パッチ検証を一度も行っていない開発者を削除した実

験の効果量に関する結果から，各活動量でコミッター

候補者と一般開発者の活動量の実質的な差は，総回数

よりも 1か月当りの回数の方が大きいことが示された．

実際に Eclipse platformプロジェクトの月パッチ投稿

数や月パッチ検証数の上位者を分析すると，月パッチ

投稿数が上位 10名（月パッチ投稿数 15件以上）の開

発者のうち 6名はコミッター候補者，月パッチ検証数

が上位 10名（月パッチ検証数 3件以上）の開発者の

うち 3名はコミッター候補者であった．月パッチ投稿

数，月パッチ検証数の上位者の一般開発者の中には，

今後コミッターに昇格する開発者が存在する可能性が

高い．今後，これらの活動量がコミッターを推薦する

ための目安になることが期待できる．ただし，一般開

発者の中にはコミッター候補者と同等以上に活発に活

動している開発者が存在していることが分かった．今

後，コミッターにふさわしい開発者を推薦するために，

開発者の活動内容（コメント内容やパッチの品質など）

を分析することも重要である．

6. 3 本論文の制約

本論文では，コミッター候補者の活動として，パッ

チ投稿からプロダクト反映までのプロセス中の活動に

着目した．モデル構築に用いた開発者の活動量には，

コメント投稿，パッチ投稿，パッチ検証以外に，パッチ

の行数などが挙げられる．従来研究 [22]で，投稿され

る大多数のパッチは 10行以下であること（パッチの変

更行数に差がないこと）が示されており，開発者が投

稿したパッチの総量は投稿回数と非常に高い相関が出

る（パッチ投稿回数の多いコミッター候補者はパッチ

の総量が多く，パッチ投稿回数の少ない一般開発者は

パッチの総量が少ない）ことが分かっていたため，本

論文ではパッチの総量を用いなかった．一方で，前節

で述べたコメントの内容やパッチの品質はコミッター

候補者と一般開発者で技術的な違いがあると考えられ

る．しかしながら，コミッターによる建設的なコメン

トや，承認されるパッチを作った開発者を正確に自動

抽出することは現時点で難しい [25]ため，これらの活

動量をモデル構築に用いることは今後の課題とする．

また，コミッターに昇格するための貢献は，本論文

で挙げた不具合管理システムに記録される活動だけで

なく，メーリングリストなどでの活動も含まれる可能

性がある．コミッターに昇格する開発者の予測精度向

上に向けて，プロジェクトにおけるその他の活動量に

ついて調査を続けていく．

コミッターの中にはコミッター昇格前の活動が少な

い（一般開発者とほぼ同等の活動量）開発者が存在

する．このような開発者はプロジェクト参加当初から

コミッターである可能性が高い．本論文では，コミッ

ター昇格前（初めてリポジトリにコミットする以前）

に活動していない開発者は除外した．しかし，初めて

リポジトリにコミットするまでにパッチ投稿，パッチ

検証，コメント投稿を行えば，当該開発者は一般開発

者として活動したことになる．実際に OSS プロジェ

クトの既存コミッターが本手法を適用する場合，デー

タセットの準備時にコミッター候補者か否かを正確に

ラベル付けできるため，再現率の向上が見込まれる．

7. む す び

本論文では，コミッター選出を支援することを目的

として，コミッター候補者に推薦されるべき有能な開

発者を見つけ出すために有用な活動量を分析し，開発

者の活動量からコミッターに昇格する開発者をどの程

度の精度で予測することができるかを実験的に評価

した．Eclipse platformプロジェクト，Mozilla Fire-

foxプロジェクトを対象に実験を行った結果，Eclipse

platformプロジェクトでは再現率が約 70%，Mozilla

Firefoxプロジェクトでは約 80%の精度でコミッター

に昇格する開発者を予測できることが分かった．また，

継続的にパッチの投稿，パッチの検証を行う開発者が

コミッターに昇格していることが分かった．今後はコ

ミッターの予測精度向上に向けた実験，並びに昇格後

のコミッターの活動を見据えて新たなコミッターを見

つけ出す方法を検討する．
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