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コードレビュー分析におけるデータクレンジングの影響調査

戸田 航史1,a) 亀井 靖高2 吉田 則裕3

受付日 2016年8月10日,採録日 2017年1月10日

概要：本論文ではコードレビュー分析に対してデータクレンジングが与える影響を調査する．調査では，
オープンソースソフトウェア開発プロジェクトである Android，Chromium，OpenStackの 3プロジェク
トを対象とした．クレンジングはレビュアとレビュー開始・終了日時の 2つに対して実施した．レビュア
へのクレンジングとして，ビルドやテストの自動化を行う botの除去を，レビュー開始・終了日時へのクレ
ンジングとして，実際のレビューの状況をふまえた補正を行った．3プロジェクトから取得したデータを
用いて，レビュア，レビュー開始・終了日時について，クレンジングを行ったデータと行わなかったデー
タをそれぞれ作成，比較した．比較の結果，botによるレビューは OpenStackでは全体の 19.4%を占めて
いること，レビュー開始・終了日時へのクレンジングの有無により，レビュー期間に有意な差が出ること
が分かった．この結果から，データクレンジングはコードレビュー分析に影響を与えうることが分かった．
さらに具体的なコードレビュー分析として，レビュー経験とレビュー期間の関係（相関）の分析を対象に，
レビュア，レビュー開始・終了日時のデータクレンジングを実施したデータと実施しなかったデータを分
析し，その結果を比較した．比較の結果，クレンジングを行わなければ相関係数に影響を与えることが分
かった．
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Abstract: In this paper, we investigate the effect of data cleansing techniques for code review analysis. We
choose three open source software projects, Android, Chromium and OpenStack, then collect code review
data from them. We perform two data cleansing techniques to the dataset. 1. remove bots from reviewers.
2. Correct review start and end time for reviewing time calculation. Then, we compare cleaning data and
not cleaning data about each cleansing techniques and evaluate their effect. The results show both cleansing
techniques effect to code review analysis, because 1. bots accounts for 19.4% in OpenStack review. 2. cor-
rected reviewing time is significantly different from not corrected one. Additionally, we investigate a change
of correlation coefficient of reviewers’ experience and the reviewing time by performing both data cleansing
techniques. The result shows cleansing to reviewers effect to the correlation.
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1. はじめに

ソフトウェア開発におけるレビューとは，設計文書や

ソースコードを人が読み，設計の誤りやコードの記述ミス，

コーディングルールの違反等の問題がないかを目視により

検査するプロセスのことである．レビューの実施により，

欠陥の早期発見や修正が可能となり，欠陥のおよそ 60%を
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発見可能であることが報告されている [1], [2]．

近年ではコードレビューの手法としてツールの利用を前

提とする Modern Code Review（MCR）が採用されてい

る [3]．MCRはパッチに含まれる欠陥の検出やコードの品

質向上を目的として行われ，オープンソースソフトウェア

（OSS）の開発においても広く用いられてている．OSSに

おけるMCRプロセスの一例を説明する．OSSでは開発は

パッチ（ソースコード差分）を介して行われるが，投稿され

るすべてのパッチはレビュー管理システムに登録され，必

ず他の開発者からのレビューを受ける．レビューではパッ

チの内容について議論が行われ，妥当と判定されれば，プ

ロダクトに反映（コミット）される．OSSを対象としたレ

ビューデータの研究やデータ自体の公開が広く行われてい

る [4], [5], [6]．

しかしながら，OSSにはそれぞれ独自の開発プロセスや

指針が存在するため，コードレビューデータの分析を含め，

OSSから取得したデータをそのまま利用することが分析

結果に少なくない影響を与えることが知られている．この

ため多くの研究でデータクレンジングが実施されている．

データクレンジングとは，データの品質改善を目的とした

データ中のエラーの特定，除去等の処理を指し [7]，ソフト

ウェアリポジトリマイニングにおける重要性も指摘されて

いる [8], [9]．ただし，多くの研究ではデータクレンジング

は分析目的に適するようにエラーを除去するという手段と

して用いられるにとどまり，実際にデータクレンジングに

よる分析結果の変化を定量的に調査した研究は筆者の知る

限り存在しない．

そこで本研究では Android *1，Chromium *2，Open-

Stack *3という 3つの OSS開発プロジェクトにおけるコー

ドレビューデータを分析対象として，データクレンジング

の効果を定量的に評価する．評価のためのアプローチとし

て，レビュアとレビュー開始・終了日時（すなわちその差

分であるレビュー期間）に対してそれぞれデータクレンジ

ングを実施し，その影響を調査する．この 2つを対象とし

て選んだ理由としては，レビュアはコードレビューに直接

関係するためであり，レビュー期間はその長期化が重大な

問題となりうる（有用な機能の提供や重大な不具合の修正

の遅れ）ためである．これを 2つのリサーチクエスチョン

（RQ）としてまとめ，以下に示す．

RQ1：botの除外はレビュアの分析に影響を与えるか

現状のレビュー管理システムのリポジトリ上に記録さ

れているデータには人間によるレビューと bot によるレ

ビューが混在している．人間によるレビューには人間の判

断が必要であるのに対し，botによるレビューはルーチン

ワーク，すなわちビルドやテスト結果の記述といった人間

*1 https://source.android.com/index.html
*2 https://www.chromium.org/
*3 https://www.openstack.org/

の判断が必要ない（介入しない）ものである．しかしなが

ら既存のコードレビュー研究の多くは人間によるレビュー

を分析の対象としており，botは除外（クレンジング）の

対象である．そこで本 RQではレビュアに対するクレンジ

ングの実行，すなわち botの除去がレビュアの分析に与え

る影響を調査する．

RQ2：レビュー開始・終了日時へのクレンジングはレ

ビュー期間に影響を与えるか

レビュー期間とは，バージョン管理システムに記録され

ているパッチ作成日時およびコミット日時の差分，もしく

はレビュー管理システムに記録されているレビューページ

開始日時および最終更新日時の差分を意味する．しかし，

このようにして算出されるレビュー期間は実際のレビュー

開始日時とレビュー終了日時の差分（レビュー期間）を表

さない場合があり，レビューデータ，特にレビューに要す

る時間に着目した分析において障害となる．そこで本 RQ

ではレビュー期間に対するクレンジングがレビュー期間の

分析に与える影響を調査する．

以降，2章では RQへの回答のために実施した調査の概

要について説明し，3章，4章で RQへの解答を示す．5章

では 2つの RQをふまえた議論を，6章でまとめと今後の

課題を述べる．

2. 調査概要

2.1 調査目的

本章ではコードレビューの分析におけるデータクレンジ

ングの影響を調査する．調査では実際のプロジェクトにお

いてレビュアへのデータクレンジングとレビュー開始・終

了日時へのデータクレンジングがコードレビュー分析に与

える影響について分析する．また本研究では分析対象とな

るレビューは人によるものに限定し，botによるものは対

象外とする．この点については 6 章で詳述する．

具体的には，オープンソースソフトウェア開発プロジェ

クトの各種開発管理システムから入手したデータに対し，

クレンジングを行ったデータセット（クレンジングデータ）

と行わなかったデータセット（非クレンジングデータ）を

作成し，レビュア，レビュー期間がデータクレンジングの

有無によってどのように変化するか調査する．

分析対象として 3 種類のプロジェクト，Android，

Chromium，OpenStack を選択した．以降，3 プロジェ

クトの概要について述べ，引き続き分析の元となるデータ

セットの取得手順を説明する．続いてクレンジングデータ

セットと非クレンジングデータセットの作成方法について

説明し，最後に分析手順を述べる．

2.2 調査対象プロジェクト概要

本研究で分析対象とする 3 プロジェクトの概要を述べ

る．Androidプロジェクトは Android OSを，Chromium
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表 1 バージョン管理，レビュー管理から得るメトリクス

Table 1 Metrics collected from version control and review management system.

メトリクス 取得元 データ型

パッチ作成日時 バージョン管理システム 日付型

パッチコミット日時 バージョン管理システム 日付型

レビューページ作成日時 レビュー管理システム 日付型

レビューページ最終更新日時 レビュー管理システム 日付型

パッチ投稿者名 バージョン管理システム 文字列型

レビュア名 レビュー管理システム 文字列型

図 1 データ取得手順

Fig. 1 A procedure of collecting data and preprocessing.

プロジェクトは，Web ブラウザである Chromiumと OS

である Chromium OSを，OpenStackはクラウド基盤構築

ソフトウェアの開発を目的とする OSS開発プロジェクト

である．バージョン管理システムとしては，Androidおよ

びOpenStackは gitを，Chromiumは Subversionと gitを

利用（併用．リポジトリは同期されている）し，レビュー

管理システムとしては Android，OpenStackは Gerritを，

Chromiumは Rietveldを採用している．

2.3 調査対象データの取得とマージ

レビュア，レビュー期間の分析のためには，バージョン

およびレビュー管理システム上に記録されている各パッチ

についてレビュア名，パッチ投稿日時，レビュー完了日時

等のメトリクスが必要となる．これらのメトリクスはバー

ジョン管理システムとレビュー管理システムに別個に記録

されているため，以下の手順でパッチごとにバージョン管

理システムとレビュー管理システムの紐付けを行い，メト

リクスを取得する．

( 1 ) バージョン管理システムに記録されている全パッチの

データを抽出し，パッチの ID（ハッシュ値），変更行

数等のメトリクスと対応するレビューの ID *4を抽出

する．

( 2 ) レビュー管理システム（gerrit，Rietveld）の履歴から，

各レビューの開始時間，最終更新時間等のメトリクス

とレビュー ID，もしくはレビュー対象パッチの gitの

ハッシュ値を抽出する．

( 3 ) 全パッチについてバージョン管理，レビュー管理シス

*4 たとえば Chromium プロジェクトでは，レビューの結果コミッ
トと判定されたパッチは，レビュー管理システムにより自動的に
挿入されるレビュー ID とともに，バージョン管理システムから
コミットされる．

テムそれぞれから得られたメトリクスを，レビュー ID

もしくは gitのハッシュ値を用いて紐付けする．

今回は，バージョン管理システムのデータは各プロジェク

ト gitリポジトリ直接取得し，レビューデータは文献 [6], [10]

のデータを採用し，紐付けを行った．

作成したリポジトリから表 1 のメトリクスを抽出し，以

降の分析に用いる．

2.4 調査データ前処理手順

2.3 節で得られたデータに対し 3つの前処理を施す．こ

こまでの処理手順を図 1 に示す．前処理完了後のデータ

（図中クレンジング前データ）に対し，データクレンジング

を行い，分析を実施する．

( 1 ) 分析対象期間の限定

本研究で対象とするプロジェクトは，たとえば An-

droidの最古のコミットが 2008/10/21 であるのに対

し，OpenStackは 2011/01/04であり，現在までの開

発期間が大きく異なる．分析対象期間を統一するた

め，本研究ではレビューデータと紐付けできた最新の

コミットから起算して過去 3年分を分析対象とした．

( 2 ) パッチ投稿者自身によるレビューコメントの除外

レビュアからつけられたコメントに対し，パッチの投

稿者（製作者）がコメントを返すことがある．しかし，

データ上では投稿者からのコメントもレビューコメン

トとして扱われるため，そのままではパッチ投稿者も

レビュアとしてカウントされてしまう．MCRにおい

てコードレビューはパッチに含まれる欠陥の検出や

コードの品質向上を目的として第三者により実施され

るもので，パッチ投稿者からのコメントはこの定義に

は従わない．よって，各パッチレビューにおいてパッ

チを投稿した開発者は，レビューコメントを返してい
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表 2 分析対象データ詳細

Table 2 Summary of studied three projects.

プロジェクト 期間 コミット数 レビュア数

Android 2011/12/31 – 2014/12/05 23,606 1,021

Chromium 2009/10/31 – 2012/10/31 87,219 2,110

OpenStack 2011/12/02 – 2014/12/01 90,778 2,860

てもレビュアとしては扱わないものとした．

( 3 ) botによる投稿パッチの除外

レビューデータ上にはしばしば botからの投稿が存在

している*5,*6．これらのパッチは自動生成されるもの

であり，MCRではレビューとして人の生成物を第三

者がレビューすることを想定しており，自動生成され

たパッチはこの定義に従わないため除外した．botは

後述の 3 章と同様の手順で特定した．

ここまでの処理が完了後のプロジェクトごとの分析対象

期間，コミットされたパッチ数，レビュア数を表 2 に示す．

3. RQ1. botの除去はレビュアの分析に影響
を与えるか

本章および次章では，本研究で注目する 2つのデータク

レンジングについて，それが必要となる理由（動機）と対

策（方法）を述べ，引き続いて調査から得られた結果とリ

サーチクエスチョン（RQ）への回答を述べる．説明の都

合上，後述する分析で用いた 3種類の OSSプロジェクト，

Android，Chromium，OpenStackとそこで動作している

バージョン管理システム git，およびレビュー管理システ

ム Gerrit，Rietveldを例に用いている．

3.1 動機

近年のOSSでは Continuous Integration（CI）の導入が

さかんであり，ビルドやテストの自動化が行われている．

今回分析対象としたプロジェクトにおいても各種自動化が

行われており，botとして稼働している．しかしながら，

たとえば自動テスト用の bot は，レビューページが作成

（パッチが投稿）された時点やパッチがアップデートされた

時点で自動テストを実行し，その結果をレビューコメント

として残す．この場合，データ上では botはレビュアとし

て取り扱われ，分析において障害となるため，除外する必

要がある．また外部プロジェクトのライブラリ等の変更を

反映する目的で，一部のパッチの投稿者やコミッタが bot

の場合もあり，同様に除外する必要がある．

3.2 方法

今回の分析において除外の対象となる botの特定方法は

各プロジェクトで異なる．共通の処理として，各プロジェ

*5 https://review.openstack.org/#/c/82230/
*6 https://review.openstack.org/#/c/86238/

クト中のパッチ投稿者およびレビュアからメールアドレス

に bot，jenkins，gerrit，no-reply，ci，buildのいずれかを

含むものを抽出し，さらに目視で botを特定した．これは

「ci」や「bot」は人名の一部に含まれる場合があるためで

ある．Android，OpenStackではさらに別の方法でも bot

を特定した．

( 1 ) Android

文献 [11] で指摘されている Deckard Autoverifier

（deckard@android.com）を除外した．

( 2 ) OpenStack

OpenStackでは稼働中のすべての botは専用のWeb

ページ*7にまとめられている．本論文では各ページ内

Contact Informationにあげられているすべてのメール

アドレスについて，botかどうかを目視で確認し，判定

した．具体的には，そのメールアドレスを用いたパッチ

が投稿されていないか，もしくは投稿されているがマー

ジ（コミット）されていないか（botのテストとしてパッ

チ投稿がなされる場合があるが，コミットはされない），

botの開発者の開発行動に使われていないかについて

目視で確認した．さらに残りのレビュアの中から目

視で発見した trivial-rebase@review.openstack.orgを

botと特定した．

上記手順の結果，Androidからは 3名，Chromiumから

は 2名，OpenStackからは 121名をレビュア中の botとし

て除去対象とした．

3.3 結果

各プロジェクトのクレンジング前データから，全レビュ

アについてレビューに参加したパッチの数（レビュー回数）

を測定した．レビュー回数上位 10名について，botか否か

およびレビュー回数とともに表 3 に示す．

botに対する除去（クレンジング）対象となるレビュア

の数は，Android 3名，Chromium 2名，OpenStack 121

名であり，表 2 のレビュア数と比較すると，その割合は非

常に小さい（最も高い OpenStackでも 5%以下）．しかし

ながら表 3 から，OpenStackでは上位 10名中 3名が bot

であり，残りのプロジェクトでも 2 位が bot である．次

に，各プロジェクトにおける botによるレビュー回数が全

レビュー回数に占める割合（botレビュー割合）を表 4 に

*7 ThirdPartySystems
https://wiki.openstack.org/wiki/ThirdPartySystems
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表 3 レビュー回数上位中の bot

Table 3 Reviewer ranking of reviewing frequency.

Android Openstack Chromium

順位 bot 回数 bot 回数 bot 回数

1 N 3,233 N 6,986 Y 9,289

2 Y 2,179 Y 6,021 N 5,793

3 N 2,084 N 4,140 N 5,188

4 N 1,857 N 3,959 N 5,084

5 N 1,597 N 3,814 Y 4,455

6 N 1,322 N 2,811 N 4,020

7 N 1,238 N 2,643 Y 3,970

8 N 1,167 N 2,560 N 3,929

9 N 1,145 N 2,541 N 3,844

10 N 1,092 N 2,277 N 3,535

表 4 プロジェクト別 bot レビュー割合

Table 4 Reviewing ratio by bots.

全体 上位 10 名

Android 6.0% 12.9%

Chromium 3.6% 15.9%

OpenStack 19.4% 36.1%

示す．運用されている botの数が多い OpenStackにおい

ては全体で 19.4%，表 3 で示した上位 10名に限定すると

すべてのプロジェクトにおいてレビューの回数の 1割以上

が botによるものとなる，すなわち，この結果は botの数

がレビュアに対してごく少数であっても，レビュー回数や

全体のレビューに占める割合では無視できないほど大きく

なりうる，ということを示しており，botの除去はレビュ

アの分析に影響を与えうる，と考えられる．

botによるレビューが全体の 20%程度を占める場合が

あり，botの除去はレビュアの分析に影響を与えること

が分かった．

4. RQ2. レビュー開始・終了日時へのクレン
ジングはレビュー期間に影響を与えるか

4.1 動機

コードレビューに関わるメトリクスのうち，日時の関連

するものとしては，バージョン管理システムからパッチの

製作日時とコミット日時が，レビュー管理システムからは

レビューページの作成日時とレビューページの最終更新日

時があげられる．たとえばレビュー期間というメトリクス

を利用したい場合，単純な方法としてはバージョン管理シ

ステム，レビュー管理システムのどちらか一方を採用し，

その差分をとる，というものが考えられる．しかしながら，

実際のリポジトリデータから取得したデータを利用する場

合には，その方法で取得した日時が信用できない事例が発

生する．具体例として以降 4種類をあげ，説明する．

( 1 ) パッチ作成日時の更新

近年の OSSプロジェクトではは共通してバージョン

管理システムとレビュー管理システムの連携されてお

り，パッチを投稿すると自動的にレビューページが作

成される．ただしレビュー中にレビュアの指摘に従っ

てパッチを変更した結果，gitのパッチも作成日時が更

新される（おそらくはパッチを作り直しており，gitの

リポジトリ上でも新規にパッチを作成した扱いになっ

ている）事例があり，このような事例では git上に記

録されたパッチ作成日時を信頼できない*8．

( 2 ) 一括コミット

バージョン管理システムの日時データを利用する場合

にのみ起こりうる事例である．特に大規模な OSSプ

ロジェクトのバージョン管理システムにおいては，し

ばしば大量のコミットがほぼ同一日時に同一人物（コ

ミッタ）によって行われる事例がある．これは特定

のコミッタがある時点でコミット可能なパッチを一

括してコミットしていると推定できる．一例として，

Android において同一人物，ほぼ同時刻に 4 件がコ

ミットされる事例が存在する*9,*10,*11,*12．このよう

な事例では，そのコミット日時をレビューの終了日時

として採用するのは適切ではない．

( 3 ) レビューページの追加コメント

レビュー管理システムの日時データを利用する場合に

のみ起こりうる事例である．レビューが完了しパッチ

がコミットされた後に，当該パッチについてリバート，

リベースやバグを含んでいた等の旨の投稿等がなされ

ることがあり，その場合には当然ながらレビューペー

ジの最終更新日も更新されるため，実質的なレビュー

完了日との間に乖離が生じるため，信頼できない*13．

( 4 ) プロジェクト固有の問題

今回の分析対象プロジェクトではChromiumだけが該

当する事例であるが，gitから正しいパッチ作成日時を

得られない場合がある．Chromiumでは gitから得られ

るすべてのパッチのデータにおいて作成日時とコミッ

ト日時が一致している（レビューデータから，コミット

日時が作成日時に代入されていると推測される）．原因

としては Chromiumの gitリポジトリがメインのバー

ジョン管理システムである Subversionからの同期で作

成されているためであると推測される．このような場合

には gitのパッチ作成日時を信頼することはできない．

4.2 方法

4.1節で述べた状況をふまえ，実質的なレビュー開始日時

*8 https://android-review.googlesource.com/#/c/73002/
*9 https://android-review.googlesource.com/#/c/16213/
*10 https://android-review.googlesource.com/#/c/18363/
*11 https://android-review.googlesource.com/#/c/20047/
*12 https://android-review.googlesource.com/#/c/20048/
*13 https://android-review.googlesource.com/#/c/20471/
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表 5 プロジェクト，クレンジング別レビュー期間（単位：時間）

Table 5 Changes of reviewing time by data cleansing (hour).

プロジェクト名 クレンジング 中央値 平均値

Android あり 0.49 369.85

なし 14.00 257.27

Chromium あり 11.66 90.39

なし 142.15 2434.94

OpenStack あり 3.109 175.43

なし 54.31 54.54

（実レビュー開始日時）については gitから得られるパッチ

製作日時とレビューページ作成日時のうち早い方を採用す

る．同様に実質的なレビュー終了日時（実レビュー終了日

時）についてはコミット日時とレビューページ最終更新日

時の組合せにおいて早い方を採用する．よって，この 2者

間の差分がデータクレンジング後のレビュー期間となる．

4.3 結果

クレンジング後のレビュー期間の比較対象となるレビュー

期間は，上述の Chromium固有の問題からレビューページ

作成日時からレビューページ最終更新日時の差分とする．

各プロジェクトについて，各パッチのレビュー期間の平均

値，中央値をデータクレンジングの有無別で表 5 に示す．

表のとおり，クレンジングの有無によって，レビュー期間

に大きな差が現れることが分かった．またクレンジングの

有無の 2群に対して wilcoxonの順位和検定を実施した結

果，すべてのプロジェクトについて有意差が見られた．

レビュー開始・終了日時へのクレンジングの有無により

レビュー期間に有意な差が現れる場合があり，レビュー

開始・終了日時へのクレンジングはレビュー期間に影

響を与えることが分かった．

5. 議論

本章ではまず RQ1，RQ2に対する分析を通して知見と

分析結果のまとめについて述べる．続いて分析を通して得

られた知見の活用について述べ，最後に本研究で実施した

データクレンジングにかかる労力とそれをふまえたデータ

クレンジングの実施の可否判断について述べる．

5.1 2つのクレンジングがデータ分析に与える影響

本研究では 2つの RQを設定し，データクレンジングが

レビュア，レビュー期間に与える影響を調査した．しかし

ながら，2つの RQは分析に用いるメトリクスへのデータ

クレンジングの影響を調査するにとどまっており，実際に

それらのメトリクスを用いた分析にデータクレンジングが

どのような影響を与えるのかは明らかではない．そこで本

章では，レビュア，レビュー期間の 2つのメトリクスを用

表 6 Android におけるレビュー回数の上位割合と対応するレビュ

ア数

Table 6 Freaquency of review and a number of reviewers in

Android project.

percentile 投稿回数 投稿者数

1% 962 10

5% 112 50

10% 43 101

20% 12 202

いる分析として，筆者らが以前に実施した，レビュー経験

とレビュー期間の関係の分析 [12]を採用し，データクレン

ジングが与える影響について調査する．

データは 2 章で作成したクレンジング前データをもとに

作成する．クレンジング前データに対し，RQ1，RQ2で説

明した方法を適用したデータをクレンジングデータ，適用

しなかったデータを非クレンジングデータとして分析を行

い，結果を比較する．

本論文ではレビュー経験とレビュー期間の関係として，2

者間の相関係数を採用する．ただし，現時点ではレビュー

経験というメトリクスは存在しないため，これを付加する

必要がある．そこで，データ中に記録されているすべての

パッチを日時でソートし，レビュアの経験回数，すなわち各

パッチがそのレビュアにとって何回目のレビューか，とい

う情報を付加し，分析に用いる．これに加え，ごく少数の

パッチのレビューにしか参加していないレビュアも存在す

るため，以下の手順でフィルタリングと相関係数の算出を

行う．まず，レビュアを分析対象期間中のレビュー回数に

よって順位付けする．次にレビュー回数が上位 n%（n = 1,

5, 10, 20）に該当するレビュア，およびその各区間に該当

するレビュア（たとえばレビュー回数が上位 1%未満 5%以

上に該当するレビュア）をそれぞれ抽出し，分析対象とす

る．ここで割合を採用したのは分析対象のレビュア数がプ

ロジェクトごとに異なるためである．さらに各区間におい

てもレビュアごとにレビュー回数は異なる．相関係数の算

出には欠損が含まれていてはならないため，その中で最も

レビュー回数が少ないレビュアに合わせる形で実施し，欠

損のないデータを作成，相関係数を算出する．具体例とし

て，Andoridのクレンジングデータにおけるレビュー回数

上位の割合とそれに対応するレビュア数，レビュー回数を

表した表 6 を用いて説明する．

まず表 6 中のたとえば太字で示した 5%の行は，上位

5%に相当するレビュアは 50 人おり，その中で最小のレ

ビュー回数，すなわちレビュー回数が 50番目のレビュア

は 112回レビューしたことを示す．ここで無欠損のデータ

を作成するため 50番目以上のレビュアは 112回以上のレ

ビューを行っているが，分析では 113回目以降のレビュー

については無視し．50 人のレビュアについて，1 回目か

ら 112 回目までのレビュー期間を対象とする（すなわち
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表 7 レビュー回数の上位割合と対応するレビュア時間の相関係数

Table 7 Correlation coefficient of reviewers’ experience and reviewing time.

クレンジング対象 −0.01 −0.05 −0.1 −0.2

Android なし −0.097 −0.391 −0.501 −0.126

両方 0.052 −0.043 0.001 −0.018

bot −0.105 −0.407 −0.486 −0.259

レビュー期間 0.045 −0.053 −0.035 −0.028

Chromium なし −0.644 −0.848 −0.862 −0.950

両方 0.410 0.660 0.660 0.654

bot −0.643 −0.848 −0.860 −0.945

レビュー期間 0.466 0.673 0.683 0.643

Openstack なし 0.811 0.881 0.877 0.858

両方 0.440 0.609 0.615 0.731

bot 0.805 0.893 0.905 0.875

レビュー期間 0.481 0.575 0.617 0.677

クレンジング対象 0.01-0.05 0.01-0.10 0.01-0.20 0.05-0.10 0.05-0.20 0.10-0.20

Android なし −0.347 −0.420 −0.189 −0.087 −0.189 −0.476

両方 0.061 0.143 0.070 0.163 0.056 −0.175

bot −0.333 −0.416 −0.238 −0.035 −0.077 −0.343

レビュー期間 0.017 0.128 −0.014 0.268 −0.084 −0.252

Chromium なし −0.906 −0.855 −0.955 −0.945 −0.986 −0.980

両方 0.654 0.661 0.658 0.516 0.631 0.529

bot −0.902 −0.853 −0.949 −0.939 −0.984 −0.979

レビュー期間 0.667 0.672 0.657 0.538 0.628 0.525

Openstack なし 0.885 0.880 0.878 0.869 0.862 0.875

両方 0.628 0.664 0.764 0.649 0.761 0.703

bot 0.897 0.916 0.883 0.899 0.871 0.837

レビュー期間 0.600 0.633 0.694 0.670 0.713 0.724

50（人）× 112（回）の行列データとして取り扱う）．

作成したデータに対し，各回のレビュー期間の中央値と

回数の相関係数を算出し，分析の対象とした．

プロジェクト別の 2種類のクレンジング手法を各々実施

した場合，両方とも実施した場合，いっさい実施しなかっ

た場合のレビュー回数とレビュー期間の相関係数を表 7 に

示す．ここで，分析方法としてレビュー回数ごとにレビュ

アを抽出し，その回数に該当するレビュー期間中央値との

相関係数を用いた．

まずクレンジング手法を適用しなかった場合と両方を適

用した場合の結果について述べた後，その結果を比較し，

さらに 2つのクレンジング手法がそれぞれデータ分析に与

える影響についての結論を述べる．

(1)クレンジング手法を適用しなかった場合

表 7 より Andorid ではレビュアのレビュー回数とレ

ビュー期間について一部で負の相関が見られた．Chromium

ではすべての区間で相関係数−0.4以下，上位 1%以外では

−0.8以上の非常に強い負の相関が見られた．OpenStack

においてはすべての区間で相関係数 0.8以上と非常に強い

負の相関が見られた．また Chromium，OpenStackでは全

区間で相関は有意であった．

(2)両方のクレンジング手法を適用した場合

Andoridではレビュアのレビュー回数とレビュー期間に

相関はほとんど見られなかった．Chromium，OpenStackに

おいてはすべての区間で相関係数 0.4，上位 1%（表中−1%）

以外では 0.5以上の正の相関が見られた．またChromium，

OpenStackでは全区間で相関は有意であった．

(3) botの除去だけを適用した場合

表 7 から，クレンジング手法を適用しなかった場合，お

よび両方を適用した場合と比較すると，botの除去の影響

はそれほど大きくないことが分かる．ただしAndroidの上

位 20%や同上位 10%から上位 20%の区間等，一部におい

ては botが相関係数に大きな影響を与えることが分かる．

(4)レビュー開始・終了日時へのクレンジングだけを適

用した場合

表 7 から，クレンジング手法を適用しなかった場合，お

よび両方を適用した場合と比較すると，レビュー開始・終

了日時へのクレンジングの影響は bot の除去に比べると

相関係数への影響が非常に大きいことが分かる．ただし，

Openstackの上位 20%や同上位 1%から 20%の区間のよう

に，botの除去と組み合わせた場合に相関係数が大きく変

化する場合も見られる．よって，botの除去とレビュー開

始・終了日時へのクレンジングのどちらか一方ではなく，

両方を実施すべきと考えられる．
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5.2 データ分析結果のまとめ

まず，データクレンジングがレビュー期間とレビュー回

数の相関係数に与える影響をまとめる．

( 1 ) botの除去は相関係数にそれほど大きな影響を与えな

い．ただし一部の条件下では影響を与えることがある．

( 2 ) レビューの開始日時，終了日時へのクレンジングは相

関係数に大きな影響を与える．

( 3 ) botの除去とレビューの開始日時，終了日時へのクレ

ンジングを組み合わせることで相関係数に影響が現れ

る場合がある．

5.3 想定する活用方法

本研究を通して得られた，データクレンジングが分析に

与える影響についての知見は，リポジトリマイニングをソ

フトウェア開発に役立てたい研究者にとって，リポジトリ

マイニングからより高い精度の知見を得るという点で有用

と考えられる．たとえば，リポジトリマイニングの研究者

が，レビュー時間削減についての分析を通して得られた知

見を生かし，レビュー時間が短くなるようにレビュアを割

り当てる方法を検討する際に，より正確な分析結果に基づ

き検討を行うことができると考えられる．

5.4 データクレンジングにかかる労力

5.1 節から，データクレンジングが分析に影響を与える

ことが示された．ただし分析内容が変わればデータクレン

ジングが影響をほとんど，もしくはまったく与えないこと

もありえ，その場合データクレンジングを行う必要がなく

なる．本節ではデータクレンジングにかかる労力と影響の

関係について議論する．

本研究におけるデータクレンジングは 4 つの手順から

なる．

( 1 ) 対象となるプロジェクトから提供されているドキュメ

ントを通して，分析対象のプロセスとそこに含まれる

メトリクスのデータ形式を把握する．

( 2 ) リポジトリデータ上のメトリクスの値からクレンジン

グの可否を判断する．

( 3 ) ( 2 )でクレンジングが必要と判断した場合，クレンジ

ング用スクリプトを作成する．

( 4 ) ( 3 )で作成したスクリプトを計算機で実行する．

具体例として本実験における OpenStackでの botのク

レンジングを実施する際の手順を以下に述べる．

( 1 ) プロジェクトから提供されるパッチ投稿からコミッ

トまでのプロセスを示したドキュメント（Openstack

の場合，Developer’s guide *14）を通してレビューと

は人間の判断が必要なもの，テストとは人間の判断が

必要ではないものを指すこと，およびテストが botに

*14 http://docs.openstack.org/infra/manual/developers.html

よって実施されていることを理解（データ形式の把握）

する．

( 2 ) レビュー管理システム上にレビュアとして botが含ま

れていることを確認し，クレンジングが必要と判定す

る．それにともない，bot一覧が記載されたWebペー

ジから botのリストを取得する．

( 3 ) R言語で botリストに含まれるレビューを分析対象か

ら除外するスクリプトを実装する．

( 4 ) 実装したスクリプトを計算機上で実行する．

( 1 )は，プロジェクトからドキュメントが提供されてお

り，一般的に容易に理解可能と考えられる．( 2 )は，メト

リクスのデータ形式とリポジトリデータ上の値から，クレ

ンジングの必要性に容易に判断が可能である．( 3 )につい

ては，本研究で使用した各スクリプトはいずれも R言語で

100行程度であり，R言語を習熟している第 1著者はいず

れも 3時間以内で開発できた．( 4 )については，本研究の

スクリプトは，いずれの対象に対しても実行に要する時間

は 3時間程度であった．

( 1 )～( 4 )全体を通して，1プロジェクトあたり 1人日

程度の工数を確保可能あれば，第 1著者には実施可能であ

り，( 1 )，( 2 )については，一般のコードレビューに関する

知識は必要であるが，特定のオープンソースプロジェクト

に関する知識は必要ない．( 3 )については，R言語に対す

る一定のスキルがあれば十分と考える．これらをふまえ，

R言語に対する一定のスキルを有する研究者であり，かつ

1人日程度の工数を確保できるのであれば，本研究のクレ

ンジングを適用できると考えられる．

クレンジングを実施すべきかの判断については，たとえ

ば本研究では bot の除去というクレンジングを実行した

が，botが動作する頻度がきわめて小さい場合は，botに

関するクレンジングが不要となる場合が考えられる．期間

に関するクレンジングについては，gitと gerrit/rietveldか

ら取得できるメトリクスに原因があるため，これらシステ

ムを使用する限りは必要と考えられる．

6. 関連研究

6.1 データクレンジング

本研究で主題としたデータクレンジングについて，そ

の重要性が既存研究において指摘されている．たとえば，

Zimmermannら [8]はバージョン管理システムのデータを

分析するにあたって行うべき前処理について 4つの例をあ

げ，また前処理の必要性について議論している．Mockus [9]

は分析においてデータクレンジングが全体の 95%を占めて

いると述べ，その重要性を指摘している．ただしこれらの

研究はデータクレンジングの必要性，重要性については議

論されているものの，その具体的な分析への影響について

は検証していない．

また本研究に類似した既存研究として，Issue Reportに
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おけるミスラベリングを扱った論文が存在する [13]．ただ

し当該論文はミスラベリングというバグの有無に関するラ

ベル付けを誤ったという現象が欠陥予測に与える影響を調

査しており，データクレンジングのようなプロセスを提案

した本研究とは異なる．また，ミスラベリングが出力のみ

を対象としているのに対し，データクレンジングがプロセ

スとそれにともなう出力を対象としているという点でも異

なる．

6.2 コードレビュー

本研究ではコードレビュー分析を対象にデータクレンジ

ングを実施した．コードレビューについての論文は数多

く存在し，たとえば Gousiousら [14]は GitHubにおける

コードレビューの対象である Pull Requestについて総合

的な分析を実施しており，その中で各 Pull Requestのコ

ミットの可否およびコミットまでの時間と各種メトリクス

（変更行数，コメント数，プロジェクト全体のコード行数

用）との関係を調べている．Thongtanunamら [15]は 4種

類の OSSプロジェクトを対象に，コードレビューにおい

てレビュアの割当てがレビュー期間に与える影響について

調査している．しかしながら既存研究では，前処理に相当

するデータクレンジングを実施はしているものの，その効

果については検証しておらず，本研究とは目的が異なる．

またコードレビューを対象とした既存研究の多くは分析

対象となるレビューを人間によるものに限定しており，bot

によるものは対象としていない [4], [12], [15], [16], [17]．こ

れは現状ではコードレビューに関する研究が，その多くに

おいて目的を人によるレビューの効率化としているためで

ある．本研究でもそれに従い，レビュアの対象を人に限定

している．ただし近年 CI（Continuous Integration）の研

究が進んでおり [18], [19]，今後の研究動向によっては bot

の活動を分析の対象とすることもありうる．

7. おわりに

本論文ではコードレビュー分析においてデータクレンジ

ングが与える影響について調査した．具体的には，1) bot

の除去はレビュアの分析に影響を与えるか，2)レビュー

開始・終了日時へのクレンジングはレビュー期間に影響を

与えるか，という 2 点に対し調査を実施した．そのアプ

ローチとして，Android，Chromium，OpenStackの 3つ

のOSSプロジェクトからコードレビューに関するデータを

取得した．取得したデータに対してクレンジングを行う，

もしくは行わないデータをそれぞれ作成し，分析・比較し

た．比較の結果，データクレンジングの有無はレビュア，

レビュー期間の両方に影響を与えることが分かった．さら

に，具体的なコードレビュー分析としてレビュー経験とレ

ビュー期間の関係（相関）を対象に，レビュア，レビュー

期間の各々についてデータクレンジングを実施した，もし

くは実施しなかったデータを作成し，分析結果を比較し

た．比較の結果，レビュアへのクレンジングは一部の条件

下で相関係数に影響を与えることが，レビュー期間へのク

レンジングは総じて相関係数に大きな影響を与えることが

分かった．また 2つのクレンジングを組み合わせることで

相関係数が変化する可能性があることも示唆された．

今後の課題として，他の OSSプロジェクトに対しても

同様の分析を行い，データクレンジングの影響を調査する

こと，特に今回レビュー経験とレビュー期間の関係につい

て得られた知見が他プロジェクトにおいても成立しうるの

かを明らかにすることがあげられる．それに加え，データ

クレンジングがそもそも必要ない出力を与える開発管理シ

ステムの開発も課題である．今回実施したクレンジング，

特にレビュー期間の補正は，2つの管理システムから取得

した日付型データを組み合わせることで実際のレビュー期

間を算出する試みであり，これは 2つの開発管理システム

を組み合わせた結果生じた齟齬の解消といえる．この齟齬

の解消には開発システムからの出力の変更が必要であり，

開発管理システムを開発する側へのリポジトリマイニング

におけるデータクレンジングについての問題の周知や問題

意識の浸透が必要と考えられる．
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