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概要：オープンソースソフトウェア (OSS) プロジェクトでは，不具合修正，機能追加などの要求に対し

て，開発者がソースコードを開発，更新し，変更したファイル（パッチ）を作成する．パッチは，プロダク

トに統合される前に，レビューアによって変更内容の検証が行われる．レビューアがパッチを採択，また

は，不採択と判断した場合，それ以降の検証は行われないが，再度修正を要求する場合がある．本論文で

は，パッチのレビュープロセスに基づきパッチの再投稿が必要か否かを判断するパッチ再投稿予測モデル

を構築する．予測モデルは，コードレビュープロセス中の変更対象プログラムの決定，変更，検証の 3つ

の工程に関するメトリクスを用いて構築する．Qtプロジェクトのレビューデータセットを用いて実験を

行った結果，予測精度は再現率が 0.686, 適合率が 0.891, F値が 0.775であり，レビューアの意見を示すメ

トリクスが再投稿に関係することが分かった．

キーワード：コードレビュープロセス，パッチ再投稿，オープンソースソフトウェア

Predicting Patch Re-submission Based on Code Review Process

Abstract: In order to fix a bug or to create a new function for Open Source Software (OSS), the developers
update source codes. The piece of software designed to update source code is called patch. In OSS projects,
some reviewers (not the patch creater) usually verified the patches before integrating into the products. If
the reviewers do not decide to integrate or abandon a patch, the reviewers will request the patch creator to
update again (Patch Re-submission). This study proposed a method to predict patch re-submission based
on code review process. We built the prediction model using Qt project dataset. Our classifiers indicated
that: we can accurately predict the patch re-submission with , a recall of 0.69, a precision of 0.89, and a F
value of 0.78; and reviewers comment is the most important factor to understand the patch re-submission.

Keywords: Code Review Process，Patch Re-Submission, Open Source Software

1. はじめに

オープンソースソフトウェア (OSS) は，ソースコード

が不特定多数の開発者の目に触れるため不具合が発見され

やすい [1]．一方で，様々な専門性や開発スキルを持つ開

発者によって変更される全てのファイル（パッチ）が高品

質，高可読性であるとは限らない．そのため，すぐにプロ

ダクトへ統合（採択）されず，パッチの修正が要求される

場合がある．時には，すぐに破棄（不採択）されることも

ある．プロダクトに統合されない具体的なパッチの事例と

しては，欠陥が混入している，コーディングルールに従っ
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ていない，インラインコメントが不適切，過去に同様の機

能を有するプログラムが投稿されている，などが挙げられ

る．このようなプロダクトに統合すべきでないパッチであ

るか否かを判定するために，多くのOSS開発では，更新さ

れたパッチの検証作業（レビュー）が行われる．

通常，更新されたパッチは，複数のレビューアが検証す

る．その後，プロジェクトを変更する権限を持つ開発者

(以降，コミッター)が認めたソースコードのみをプロダク

トに統合する．従来のパッチの投稿・検証作業は，メーリ

ングリストや不具合追跡システムなどを活用されていた．

しかし，これらのツールはコードレビューのためのツール

ではないため，更新されたコードに対する議論，変更され

たコードに対する評価方法などをテキストで議論される

ことも多く，プロジェクトや開発者間で管理できていな
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かった．昨今では，Gerrit，ReviewBoardをはじめとする

レビュー管理システムがOSSプロジェクトや企業などでも

導入されており，このようなツールベースのレビュー管理

はModern Code Reviewと呼ばれている [2]．レビュー管

理システムからは，更新されたプログラムや，レビューを

行った開発者を自動抽出可能であるため，コードレビュー

に関する研究が活発に進められている．

多くのソフトウェア開発プロジェクトで，コードレビュー

がレビュー管理システムで一元管理されるようになり，複数

のレビューアの意見を容易に比較できるようになった．複

数人によってパッチが検証されるようになると，レビュー

アの意見が採択，または，不採択として一致する場合もあ

れば，意見が割れる場合もある．もしパッチを修正する必

要がある場合，修正を行って再度提出（再投稿）が要求さ

れる．例えば，Qtプロジェクトでは，過去に投稿された

パッチ 70,705件のうち 28,276件（39.9%）は再投稿され

ている．OSS開発では，必ずしも投稿後に早速検証され

るとは限らず，検証が完了するまでに数日かかることも多

い．そのため，変更内容についてパッチ投稿者が記憶して

いる早い段階で再投稿すべきか否かの判断を得ることが望

まれる．

本論文では，パッチの更新や評価に関係する 3つの観点

（更新対象プログラム，更新，検証）のメトリクスを用い

て，パッチの再投稿が必要か否かを判断するためのパッチ

再投稿予測モデルの構築を行う．パッチ再投稿予測モデル

は，レビュー管理システムに投稿されたパッチについて，

再投稿が必要か否かを判断するモデルである．このモデル

は，レビューアから検証結果（採択/不採択，または，再投

稿）が報告される任意の時点で予測する．予測モデルに用

いる 3つの観点について，更新対象プログラムは，更新対

象となるプログラムファイル数など，変更規模に関するも

のを対象とする．更新は，プログラムの変更量，および，

変更者の経験量など，変更に関するものを対象とする．検

証は，レビューアからのコメント数や投票数など，検証作

業に関するものを対象とする．本論文では，大規模かつ，

不特定多数の開発者が貢献している Qtプロジェクトを対

象に実験を行った．

続く 2章では，コードレビュープロセスについて述べ

る．3章では，実験方法を説明し，4章では，パッチ再投稿

予測の実験結果について述べる．5章で本論文の考察を行

い，最後に 6章で本論文のまとめと今後の課題について述

べる．

2. コードレビュープロセス

多くの OSSプロジェクトにおいて，コードレビューは，

メーリングリスト [3][4][5]，不具合追跡システム [6][7][8]な

どを使って管理されている．しかし，各々のツールはコー

ドレビューのためのツールではないため，変更されたコー
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図 1 コードレビュープロセスの概念図

ドに対する議論，変更されたコードに対する評価方法など

をテキストで議論されることも多く，プロジェクトや開発

者間で一元化できていなかった．

昨今では，Gerrit *1，Phabricator *2，ReviewBoard *3

を始めとするコードレビュー管理システムがOSSプロジェ

クトや企業などで使用されている．コードレビュー管理シ

ステムは，容易な操作で利用することができ，変更箇所の

閲覧や直接コメントを挿入するなど，ツール上でコードレ

ビューに関する議論や評価を行うことができる．また，版

管理システムGithubとも連携することが可能であり，コー

ドレビュー管理ツールから直接 Githubにコミットするこ

とも可能である．このようにコードレビュー管理をシステ

ムで一元化した管理方式は Modern Code Reviewと呼ば

れている [2]．

Modern Code Reviewにおけるプロセスの概略図を図 1

に示す．開発者によってパッチが作成されてから，パッチ

の検証が終了するまでの流れは次の通りである．

(1) 開発者は開発対象のソースコードリポジトリをローカ

ル環境にコピーする．

(2) 開発者はパッチを作成し，コードレビューシステム

(Gerritなど)に提出する．

(3) パッチ投稿者が担当者 (レビューア)を決定し，レビュー

アによってパッチが検証 (レビュー)される．

(4) パッチがレビューアによる検証によって採択された場

合，パッチは統合される．ただし，修正が必要であれ

ば再投稿を要求され，不採択であれば破棄される．

手順 (1)は，開発者がプロジェクトの変更するために行

う．手順 (2), (3)は，手順 (4)の判定が再投稿であれば，繰

り返す．手順 (4)において，パッチが統合もしくは破棄さ

れた時，パッチの検証が完了する．また，このプロセスに

おいて，採択/再投稿/不採択の評価結果はレビューアが議

論して決定する．

*1 Gerrit: https://code.google.com/p/gerrit/
*2 Phabricator: http://phabricator.org/
*3 ReviewBoard: https://www.reviewboard.org/
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3. 実験方法

3.1 メトリクスの選定

　

パッチ再投稿予測モデル構築のために，本論文では，コー

ドレビュープロセスにおいて，パッチの開発，評価に影響

する 3つの観点（変更対象プログラム，変更，検証）に関

するメトリクスを選定する．表 1に，選定したメトリクス

と選定した理由を示す．

パッチ再投稿予測モデルは，パッチをレビュー管理シス

テムへ投稿後に再投稿が必要かどうかを判断するモデルで

あり，パッチが投稿されたのち，レビューから検証結果が

報告（採択/不採択，または，再投稿）される任意の時点で

予測することを想定している．従って，表 1に示すメトリ

クスは，パッチ投稿後，レビューアから検証結果が報告さ

れるまでに計測されるメトリクスを対象とする．

変更対象プログラムに関するメトリクスは，機能追加，

不具合報告をプロジェクトが受け取った時点で，変更すべ

きファイルを特定することができれば，この時点で計測で

きる可能性がある．変更に関するメトリクスは，開発者が

パッチをレビュー管理システムへ投稿した時点で計測でき

る．検証に関するメトリクスは，パッチ投稿からレビュー

アからの検証結果が報告されるまでの任意の時点までに計

測するため，パッチ投稿から計測時点が経過するにつれて，

メトリクスの値も更新される．

3.2 パッチ再投稿予測モデル構築方法と評価

本論文では，モデルを構築する前に，表 1 で示した説

明変数間の多重共線性について分析を行った．多重共線性

は，説明変数間に強い相関が発生していることであり，モ

デル構築に相関関係が強い変数が混入していると予測精度

の低下につながる．本論文では，多重共線性を確認するた

めに Rパッケージの redunを用い，強い相関関係を持つ

説明変数を削除する．

本論文では，モデル構築，及び，モデルを評価するため

のデータ作成には，多くの研究で用いられている交差検証

法を使用する [9][10]．交差検証法はデータセットを n個の

ブロックに分割し，n− 1個のブロックでモデルを構築し，

それ以外のブロックを検証用に用いる．本論文では，多く

の論文で使われるように nを 10とする．3.1節で示した変

数を学習するためにランダムフォレストアルゴリズム [11]

を用いてパッチ再投稿モデルを構築した．

モデルを評価するために交差検定を行うため，モデルは

10回構築され，これを本実験では 100回繰り返す．合計

1000個のモデルが構築され，各モデルで得られた 4つの

評価結果（適合率，再現率，F値，AUC (Area Under the

Curve) ）の平均値を比較する．各評価指標は 0以上 1以

下の値をとり，1に近づくほど予測精度が高いことを示す．

また，AUCは 0.5以上超えると，ランダム抽出よりも有効

であることを示す．

3.3 モデルに影響するメトリクスの重要度

本論文では，再投稿が必要であるか否かの判断に影響す

る要因を明らかにするために，ランダムフォレストアルゴ

リズムの分類精度に強く影響する度合いを示す値を計測す

る [11]．パッチ再投稿予測モデルは 1000回構築されるた

め，モデルへの影響度合いを示す値に基づく説明変数のラ

ンキングも 1000回出力される．本論文では，各説明変数

がランキングのどの位置にランク付けされるかを分類する

ために ScottKnott Test [12]と呼ばれるクラスタ分析手

法を用いる．ScottKnott Testは統計的に複数のスコア

をグルーピングする手法であり，Fault-proneモジュール

判別モデルに影響を及ぼす説明変数の特定などにも用いら

れている [13]．本論文では，ScottKnott Testを行うため

に Rパッケージの ScottKnottを用いる．

4. 実験

4.1 概要

本章では，3.1節で示した変数を用いて，パッチ再投稿

予測モデルを構築し，モデル精度に影響する変数の特徴を

明らかにする．本論文では Qt プロジェクトのデータセッ

トを用いて実験を行った．Qtは UIフレームワークであ

り，ソフトウェア開発企業 Digiaの一部門によって開発さ

れているが，Qt プロジェクトは OSS 開発のように不特

定多数の開発者が貢献している．Qtプロジェクトではレ

ビュー管理システム Gerritを用いてレビューデータを管

理している．本論文では，McIntoshら [14]によって公開

されているデータセットを利用する．そのデータセットに

は Qtプロジェクトのレビュー票 70,705件が登録されてい

る．レビュー票の中で，パッチ投稿後に評価結果が報告さ

れるまでにレビューアからの評価がない場合は対象外と

し，最終的にパッチが採択 (PS-M)，不採択 (PS-A)，再投

稿 (Re-PS)と評価結果が報告された 51,671件のレビュー

票を対象とした．

レビューアからの評価は，レビューアが評価を報告した

時に，レビュー票のコメント欄に自動的に生成されるメッ

セージのパターン（表 1）から計測する．自動生成される

コメントには点数（+2, +1, 0, -1, -2）が割り当てられてお

り，その点数がパッチに対する評価となる．+2が最も良

い評価で，-2が最も悪い評価となり，限られた開発者（コ

アレビューア）のみが+2または-2の評価をつけることが

できる．基本的には+2と評価されたパッチのみがプロダ

クトに統合される．
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表 1 パッチ再投稿予測モデルに使用するメトリクスとその選定理由
観点 メトリクス名 定義 選定理由

変更対象プログラム

#Files パッチに存在するファイルの変更

ファイル数

変更ファイル数が多いほど，修正漏れが発生する可能性

が高くなる．

#SubSystems パッチに存在するファイルのサブ

システム数

広範囲のモジュールの修正は，修正漏れが発生する可能

性が高くなる．

変更

#AddLines 追加行数 追加行数が多いほど，間違った修正をする可能性が高く

なる．

#DeleteLines 削除行数 削除行数が多いほど，間違った修正をする可能性が高く

なる．

Core Reviewer レビューアがコアコミッターであ

るか否か

開発の経験も豊富なコアレビューアが作成したパッチ

は，再投稿が発生する可能性が低いと考えられる．

#Experiences パッチ作成者が，過去にパッチが

採択された経験の数

パッチの開発/採択の経験が多いほど，再投稿が起きに

くいパッチを生成しやすい．

検証

Time １回目の投稿から，判定 (採択，不

採択，再投稿) までに要した時間

レビューアの合意形成が取れない，パッチの理解が困難

などの理由から時間がかかっていることが考えられる．

#Positive 肯定的な評価結果の報告数 肯定的な評価結果が多いほど，再投稿となる可能性が低

いと考えられる．

　 #Normal 肯定的でも否定的でもない評価結

果の報告数

肯定でも否定でもない評価は，採択できるか否か判断す

ることが難しく，再投稿の可能性があると考えられる．

#Negative 否定的な評価結果の報告数 否定的な評価結果が多いほど，再投稿もしくは不採択に

なる可能性が高いと考えられる．

#Comment １回目の投稿から，最終評価結果

(採択，不採択，再投稿) までに投

稿されたコメント数

議論が盛んに行われるほど，合意形成が取りにくいため

再投稿が起きやすいと考えられる．

#OwnComments パッチ投稿者が投稿したコメント

の総数

議論に対するパッチ投稿者の積極的な参加は，レビュー

アへの説明が必要であり，レビューアを納得させること

ができれば再投稿の必要はないと考える．

表 2 評価結果を表す Gerrit の自動投稿コメント
score コミッターの種類 コメント内容

+2 core committer ”Looks good to me, approved”

”Looks good to me”

+1 commiter ”Looks good to me, but someone else must approve”

”Works for me”

”Verified”

0 commiter ”No score”

-1 commiter ”I would prefer that you didn’t submit this”

-2 core commiter ”I would prefer that you didn’t merge this”

”Do not submit”

表 3 メトリクスの重要度ランキング
グループ 　メトリクス

1 #Positive

2 #Negative

3 # Comments

4 # OwnComments

5 Time

6 # AddLines

7 # Files

8 # Experiences

9 # DeleteLines

10 # SubSystems

11 Core Reviewer

12 # Normal

4.2 実験結果

本論文で構築したパッチ再修正モデルの精度は，再現

率が 0.686, 適合率が 0.891, F値が 0.775, AUCが 0.912で

あった．従って，本モデルはパッチが再投稿されるか否か

をランダムに予測するよりも高い精度で予測できることが

分かった．

次に，本実験で得られた説明変数の重要度ランキングを

計測した結果を表 3に示す. 表 3について，重要度の順位

が統計的に似ているメトリクスをグルーピングした．上位

グループのメトリクスであるほど，重要度が高いことを

示す．実験結果より，#Positiveが最も重要であり，次い

で，#Negativeと#Commentsが高い重要度を示した.パッ

チの再修正が必要であるか否かを判断するために，#Pos-

itive，#Negative，#Commentsが影響していることが分

かった．一方で，パッチ投稿者の経験度 (#Experiences)，

パッチの編集量 (#AddLines, #DeleteLines)，パッチの規

模 (#SumSystem, #Files)を示すメトリクスはパッチの再

投稿を予測するために強く影響していないことが分かっ

た．従って，検証作業に関するメトリクスがパッチの再

投稿を予測する上で重要であるため，本論文では，3つの

メトリクス（#Positive, #Negative, #Commetns）につい

て，レビューアの最終的な評価結果（採択 (PS-M)，不採

択 (PS-A)，再投稿 (Re-PS)）を分析する．

[#Positive] レビューアの最終的な評価結果が PS-M，PS-

A，および，Re-PSのパッチを対象に，#Positiveの

分布を図 2に示す．PS-Mは 1件以上の肯定的な評価

を報告されることが多いことが分かった．また，半数
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表 4 #Positive と#Negative の関係についての調査
#Positive = 0 0 < #Positive < 2 2 ≤ #Positive

#Negative = 0

Pattern1 Pattern3 Pattern5

PS-M 0 件 PS-M 20,188 件 PS-M 14,110 件

PS-A 0 件 PS-A 0 件 PS-A 2 件

Re-PS 0 件 Re-PS 3,922 件 Re-PS 870 件

#Negative > 0

Pattern2 Pattern4 Pattern6

PS-M 0 件 PS-M 218 件 PS-M 368 件

PS-A 5,019 件 PS-A 1,035 件 PS-A 213 件

Re-PS 4391 件 Re-PS 1,116 件 Re-PS 219 件

のRe-PSは 1件以下の肯定的な評価が報告されている

ことが分かった．全ての組み合わせ（PS-Mと PS-A，

PS-AとRe-PS，Re-PSと PS-M）に対してマンホイッ

トニーの U検定により統計的有意差（有意水準 5%）

を確認した．

[#Negative] レビューアの最終的な評価結果が PS-M，

PS-A，および，Re-PSのパッチを対象に，#Negative

の分布を図 3に示す．PS-Aは 1件以上の否定的な評

価を報告されることが多く，PS-Mと Re-PSよりも多

いことが分かった．また，一部の Re-PSは 1件以上

の否定的な評価が報告されていることが多く，図 2と

図 3の結果より，Re-PSは肯定，否定の両方の意見が

報告され合意形成に失敗している可能性がある．全て

の組み合わせに対してマンホイットニーのU検定によ

り統計的有意差（有意水準 5%）を確認した．

[# Comments] レビューアの最終的な評価結果が PS-M，

PS-A，および，Re-PSのパッチを対象に，#Comments

の分布を図 4に示す．PS-Aは PS-Mと Re-PSよりも

コメント数が多く，図 3の結果より，コメントの多く

は否定的な内容の報告であると考えられる．

5. 考察

再修正されるパッチを予測するために#Positive，#Neg-

ativeは強く影響するメトリクスであることが分かった．本

章では，パッチを評価したレビューア数と最終評価結果と

の関係について考察し，その後，本論文の制約を述べる．

5.1 レビューアの評価数による最終評価結果の違い

本論文では，パッチが投稿されてからレビューアの最終

評価結果が報告されるまでの間に，パッチの再投稿が必要

であるか否かを判断することを想定し，パッチ再投稿予測

モデルを構築した．本節では，レビューアが最終評価を決

定した理由を，パッチ再投稿予測モデルに強く影響するレ

ビューアの肯定的，否定的な意見数に基づき分類し，実際

の事例を通して考察する．

本論文で対象としたレビュー票を，図 2から肯定的なコメ

ント数と，図 3から否定的なコメント数から，6つのパター

ンに分類した．肯定的な意見が報告された数（#Positive）

は，図 2より中央値が 2である．そこで，中央値を基準に

分類する．さらに，肯定的な意見が 0件である場合は，1
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件存在する場合と大きく異なるため，0件の場合も分類す

る（#Positive = 0，0 < #Positive < 2，2 ≤ #Positive）.
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また，否定的な意見が報告された数（#Negative）は図 3

から，否定的な意見がほとんど確認されなかったため，0

件の場合と 1 件以上の場合に分類する (#Negative = 0，

#Negative > 0）．

Pattern1: 本論文では，レビューアからの意見が１つ以

上報告されたレビュー票に制約しているため Pattern1

は 0件であった．

Pattern2: 肯定的な意見が報告されず，否定的な意見の

み報告される場合，初めて投稿したパッチがプロダク

トに統合されることはなく，1回目で破棄される，ま

たは，再投稿が要求される．特に，不完全な不具合修

正，または，新たな不具合の混入が指摘されているこ

とが多かった *4 *5．

Pattern3: 否定的な意見が報告されず，肯定的な意見が１

件報告された場合，全体の PS-Mの約 57%が pattern3

に存在した．しかし，否定的な意見が報告されていな

いにもかかわらず再投稿が求められるパッチが存在す

る．それは，パッチ投稿者がレビューアからの軽微な

修正に対応している，または，レビューアから指摘は

ないがパッチ投稿者が自主的に修正しているパッチを

確認した *6 *7．否定的な意見がなく，肯定的な意見

の場合，再投稿を要する場合はあるが，統合される可

能性が高いパッチであると考えられる．

Pattern4: 肯定的，否定的な意見を報告するレビューア

を共に確認した．Pattern3に比べて否定的な意見を報

告するレビューアも存在するため不採択と判断される

パッチが多かったと示唆される．しかし，レビューア

が否定的な意見を投稿した後すぐに肯定的な意見を投

稿するケースが存在したため Pattern4に分類される

事例もあった *8．

Pattern5: 肯定的な意見を報告するレビューアが多く，

Pattern5では最終評価結果がPS-Mのうち約 40%存在

した．しかし，再投稿が要求される場合もあり，パッ

チ投稿者が自身がパッチ提出後，すぐに統合し，その

後に自動テストシステムやレビューアによるレビュー

によって，不具合が見つかる場合が存在した.*9．パッ

チ投稿者はパッチに自信がある，もしくは，コアレ

ビューアであるため自信の判断で統合する傾向がある

可能性がある．

Pattern6: 肯定的，否定的な意見を報告するレビューア

を共に確認した．Pattern5に比べて否定的な意見を報

告するレビューアも存在するため不採択と判断される

パッチが多かったと示唆される．しかし，Pettern4と

*4 https://codereview.qt-project.org/#/c/13312/
*5 https://codereview.qt-project.org/#/c/58132/
*6 https://codereview.qt-project.org/#/c/48/
*7 https://codereview.qt-project.org/#/c/80/
*8 https://codereview.qt-project.org/#/c/6295/
*9 https://codereview.qt-project.org/#/c/31132/

同様に、レビューアが否定的な意見を投稿した後すぐ

に肯定的な意見を投稿するケースが存在したため Pat-

tern6に分類される事例もあった *10．また，Pattern6

の場合，PS-M，PS-A，Re-PSのレビュー票数の差が

小さく，再投稿が発生するか否か判断しにくいケース

である．

5.2 制約

構成概念妥当性: 本論文で扱った変数（メトリクス）は，

変更対象プログラム，変更，検証を完全に評価できた

とは限らない．例えば，LOC(Lines of Code)やサイ

クロマティック複雑度などによる評価も必要であると

考えられる．

内的妥当性: 今回対象としたレビューアのコメントの内

容は，評価結果に限定した．しかし，実際のレビュー

票には，評価結果以外のコメントも存在する．それら

の影響を今後考慮する必要がある．

外的妥当性: 本実験は，Qt プロジェクトだけを対象とし

た．しかし，それ以外のプロジェクトでも同様の結果

が得られるかまだ検証できていない．他のプロジェク

トに対しても，本実験と同様の傾向が得られるか調査

することが今後の課題である．

信頼性: 本実験では，予測精度の信頼性を確保するため

に，1000回の交差検定を行った．また，重要度ランキ

ングについても，1000回の交差検定を行った結果に基

づいて求めた．ただし，本論文が対象とした Qtプロ

ジェクトのレビュー表が更新されたデータセットを対

象とする場合，同様の結果が得れるとは限らない．

6. おわりに

本研究では，再投稿が必要となるパッチの予測モデルを

構築した．Re-PS予測精度は，再現率が 0.686, 適合率が

0.891, F値が 0.775であり，予測に影響するメトリクスは，

パッチに対するレビューアのコメント (#Positive, #Neg-

ative, # Comments)であった．肯定的な意見のみが存在

する場合は，１回目で採択される可能性が高く（Pattern

3, 5），一方で，否定的な意見のみが存在するときは，不

採択もしくは再投稿が発生する可能性が高いことが分かっ

た（Pattern 2）．ただし，肯定的な意見と否定的な意見が

共に投稿される場合は，再投稿を要する場合があるが，レ

ビューアの誤判断で否定的な意見が投稿される場合がある

ことを確認した（Pattern 4, 6）．

本論文は，レビューアの評価結果がパッチ再投稿の予測

に寄与することが分かった．しかしながら，本モデルの構

築に使用した変数 (メトリクス)は，パッチを投稿してから

レビューアの評価結果 (採択/再投稿/不採択)を待つ間に

*10 https://codereview.qt-project.org/#/c/19299/
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発生する情報を基に計測している．従って，パッチを投稿

する前に，将来的に再投稿が必要となるパッチか否かを予

測することができない．今後は，パッチを投稿する前に，

再投稿が起きやすいパッチを予測する手法を提案すること

で，効率的な検証作業を支援できると考える．
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