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要旨

本稿では，競合 OSS 登場への対応や大小様々なバー
ジョンアップなど，多様な進化を経験した OSS である
PyMCにおけるコミット回数がどのような統計モデルに
従うかを明らかにする．この問題に対して，複数の統計
モデルを用意し，WBICを指標としたモデル選択を行う
ことでアプローチする．そして，モデル選択の結果から
コミット回数分布の性質を解釈し，OSS開発におけるコ
ミット増加や開発者参入・離脱の仕組みを考察する．
解析の結果，PyMCのコミット履歴が Zipf分布に最も

適合することが明らかになった．これは，コミット回数
の増加が人口増加を説明する Simonモデル，またはジブ
ラ過程に何らかの変形を加えたモデルを OSSにおけるコ
ミット増加に援用したモデルによって生じた可能性を示
唆する．今後は，より詳細な解析を行うことで，Simon

モデルや変形を加えたジブラ過程モデルなど，どのよう
なモデルから Zipf分布的なコミット履歴が生成されたか
明らかにしていく．

1. はじめに

これまで，ソフトウェア進化 [1]について様々な研究が
行われてきた．その中には，ソフトウェア信頼度成長曲
線 [2] のような，ソフトウェア進化のある側面をソフト
ウェア開発履歴と統計モデルで分析する研究が存在する．
このようなアプローチの利点は，適切な統計モデルを見
つけてソフトウェア開発履歴に当てはめることができれ
ば，統計モデルを決定する数個の母数で表現でき，ソフト

表 1. 本稿における略語
No. 略語 意味

1 Lognorm(µ, σ) 母数 µ, σ の対数正規分布
2 Zipf(α) 母数 αの Zipf分布 [5][6]

3 Poisson(λ) 母数 λのポアソン分布

ウェア開発履歴の構造に関してより深い解釈が可能にな
ることである [3]．これは進化の進みや停止に対する深い
分析につながり，OSSの製品への採否に資すると考えら
れる．
しかし，OSSの場合はソフトウェア進化を担う開発者
の参加・離脱が自由であり，開発に伴う作業量も開発者
間で大きく異なる点が OSS開発の特徴として指摘されて
いる [4]．これは，一般的にプロジェクトへの開発者の参
加・離脱が上位者によって決定され，作業量も平準化が図
られる企業等でのソフトウェア開発と異なっている．特
に作業量のばらつきについては，OSS開発プロジェクト
の持続性の観点から重要性が指摘されている [4]．即ち，
OSS 開発における作業量の分析は，OSS 進化を理解す
る上で重要である．そこで，本研究では，OSS開発履歴
に対して，適した統計モデルを選定してフィッティング
し，その結果を通して OSS進化を理解することを目的と
する．
なお，本稿における略語を表 1に示す．

2. 研究のアプローチ

データに適した統計モデルを選択する行為は，モデル選
択 [7]と呼ばれる．モデル選択においては，データを説明
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する複数の統計モデルを用意し，何らかの選択基準に則
り，適した統計モデルを選ぶ．本稿では，OSS進化とい
う現象の理解を目的とするため，モデルの評価指標とし
て，モデルのフィッティングの良さを評価するWBIC[8]

を導入する．
加えて，OSSの進化を分析するためのデータとして，各
コミッタのコミット履歴を用いる．コミット履歴はソー
スコード変更の履歴であり，誰がいつ何を変更したかを
記録したものである．
また，本研究では，競合OSS登場への対応や大小様々な
バージョンアップなど，多様な進化を経験した PyMC*1

を解析する.

PyMCを対象に，コミット履歴を説明する統計モデル
を複数用意し，WBICを指標としたモデル選択により最
もフィットしている統計モデルを抽出する．そして，抽
出したモデルのフィッティング結果を分析することで，
OSS進化を理解する．

3. 本研究における要素技術

本項では，本研究で用いる要素技術であるWBICにつ
いて述べるが，まず基礎となる BIC（Bayesian Informa-

tion Criterion）[9]について述べる．BICは，データに対
する統計モデルと事前分布の組の適切さを評価する指標
であり，以下の式 (1)により求められる．

BIC = −2loglik + kln(n) (1)

• loglik:データに対する統計モデルの対数尤度
• k:統計モデルの母数の数
• n:データ数

以下が BICを利用する上での注意事項である．

1. BIC基準で統計モデルを評価する場合，BICが小さ
いモデルが，モデルの複雑さを考慮した上でデータ
によくフィットしたモデルとなる．また，取得した
データを生成した理想的な「真の分布」が存在すると
した場合，BIC 基準で統計モデルを評価すると「真
の分布」と近いモデルを選ぶ性質を持つ．

*1 https://www.pymc.io/welcome.html（2025-03-11）

2. 式 (1) はモデルの母数の数とデータサイズに依存す
る．そのため，同じモデルであっても，与えたデータ
の数が異なれば BICが異なる．

3. BIC でモデル選択をする際は，同じデータに対し異
なる統計モデルを適用し，BICの大小を比較する．

4. BIC を用いるためには，統計モデルが正則で，事後
分布が正規分布で近似できる必要がある．

このような性質を持つ BIC を一般化したものが，
Watanabe が提案したWBIC[8] である．WBIC の定義
式を式 (2)に示す．注意事項の 1から 3はWBICにおい
ても共通するが，WBICに 4のような制約は無い．OSS

の開発履歴データが，注意事項の 4番のような制約を守っ
ている保証は無い．加えて，「真のモデル」に近いモデルを
選ぶという，OSS進化現象の理解に適した性質をWBIC

は持っている．よって，WBICを本研究にて用いる．

WBIC =

∫
nLn(w)

∏n
i=1 p(Xi|w)βϕ(w)dw∫ ∏n

i=1 p(Xi|w)βϕ(w)dw
(2)

• n:データ数
• β:1/log(n)

• Ln:対数損失関数
• p(X|w):w を母数とする統計モデル
• ϕ(w):事前分布

WBIC も，BIC と同じくWBIC が小さいモデルが高評
価となる．

4. PyMCコミット履歴解析

4.1. PyMC来歴

2項に示したように，PyMCは競合 OSSへの対応や大
小様々なバージョンアップなど，様々な進化を経験した
OSS である．そこで，以下に PyMC の簡単な来歴 [10]

を示す.

• 2003年：計算ベイズ統計用 OSSとして開発開始
– メトロポリス・ヘイスティングス法 [11][12]によ
るサンプリングアルゴリズムを採用

• 2006年：GitHub上での開発開始（2.0系）
• 2012年：確率プログラミング言語 OSS・stan登場
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– ハ ミ ル ト ニ ア ン モ ン テ カ ル ロ
（HMC:Hamiltonian Monte Calro）法 の 変
法である NUTS（No-U-Turn Sampler）[13]が
サンプリングアルゴリズムとして搭載された
stan *2が登場，PyMC再設計開始

• 2017年：3.0版正式リリース
– 再設計が完了し，NUTS等を搭載した

• 2022年：4.0版，5.0版正式リリース
– 4.0版で開発終了した数値計算ライブラリである

theano *3を Aesara *4に乗換
– 5.0版で Aesaraをフォークして PyTensor *5と
して PyMC プロジェクトで維持することにし，
数値計算ライブラリを PyTensorに再乗換

本 OSSは 2025年 3月現在も進化が続いており，ガイ
ドとなる書籍も発売されている等日本でも広く用いられ
ている. 次節にて，解析対象となる PyMC開発履歴の基
礎的な解析について示す．

4.2. PyMCコミット履歴の基礎的解析

まず，以下の図 1 に PyMC のコミット履歴を示す．
本図は，横軸に年，縦軸にコミット回数を取り，縦軸に
PyMC の累積コミット回数を取ったものである．また，
前項にて紹介した PyMCにおける主要なイベントを図中
に記入した．
次に，コミットを実際に行う存在である，コミッタによ
るコミット履歴を図 2 に示す．本図は，横軸に年，縦軸
にコミット回数を取り，PyMCに参画した全コミッタの
コミット履歴を折れ線グラフで示したものである．
図 1より，stanがリリースされた直後に累積コミット履
歴の傾きが増加し，さらに PyMC3.0版の α, β 版リリー
ス直後に指数関数的にコミットが増加している．そして，
図 2 より，PyMC3.0 版がリリースされた 2017 年にコ
ミット回数のピークを示したコミッタが数多く存在する．
対して，2018年以降，累積コミット履歴の傾きは減少し，
コミット回数のピークを示したコミッタの数も減少して

*2 https://mc-stan.org/（2025-03-11）
*3 https://github.com/Theano/Theano（2025-03-11）
*4 https://github.com/aesara-devs/aesara（2025-03-11）
*5 https://github.com/pymc-devs/pytensor（2025-03-11）

図 1. PyMCの累積コミット履歴

図 2. PyMCのコミット履歴（コミッタ単位で集計）

いる．
以上より，PyMCの進化は，以下の 3つの期間に分か

れると推測する．WBICを統計モデルとデータに適用で
きる条件の 1 つに，データが独立同分布であることが挙
げられる．性質が異なるデータを混ぜると，独立同分布
が崩れる．そのため，以降データを各期間ごとに 3 分割
して解析を行う．

• period1:

– ～2012/08/30

– 競合 OSSである stanが現れるまでの期間
• period2:
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– 2012/08/31～2017/01/09

– ソフトウェアを再設計し，3.0版を開発する期間
• period3:

– 2017/01/10～
– 3.0版リリース以降の期間

各 periodにおいて，コミッタごとの活動のばらつきの
程度を把握するため，各コミッタの累積コミット件数を
図 3～図 5 にグラフ化した．各グラフは横軸がコミット
回数の順位であり，縦軸はコミット回数であり，両対数を
とっている．

図 3. period1 における各コミッタのコミット回数
順位対コミット回数グラフ（両対数）

各図より得られた知見を以下に示す．

• 各 period において，他のコミッタより 10倍～1000

倍オーダーのコミットをするコミッタがいる一方，1

～数回のコミットで離脱するコミッタがいる．（図 3

～図 5）
– 一般的にサンプルの値が大きくばらつくとされ
ている，裾が重い分布をモデルに用いる必要が
ある．

• コミット回数上位のコミッタは，一度コミットが上
昇傾向になると，ピークを迎えるまでそのまま上昇
を続ける傾向にある．
– コミッタ個人のコミットが増加する様を表現で

図 4. period2 における各コミッタのコミット回数
順位対コミット回数グラフ（両対数）

図 5. period3 における各コミッタのコミット回数
順位対コミット回数グラフ（両対数）

きる分布をモデルに用いる必要がある．
• 図 4 と図 5 において，コミット回数順位が 2 位と 3

位のコミッタや低順位のコミッタらが各モデルの推
定結果にフィットしていないが，これらはコミッタ
を層別して解析することで解決する可能性がある．

以上を踏まえ，次節にて使用する統計モデルを決定
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する．

4.3. 使用するモデル概要

本研究で使用するのは，Zipf分布 [5][6]，対数正規分布，
ポアソン分布の 3つである．Zipf分布と対数正規分布は，
一部のコミッタが他の 10～1000 倍オーダーのコミット
をするようなデータを表現する統計モデルの代表例であ
り，これらの分布に至る過程を説明するモデルも提案さ
れているものである．ポアソン分布は，コミット回数を
コミッタ全員の平均値で表そうとした際に用いられる代
表的なモデルである．

1. 対数正規分布モデル
• 以下の式で表されるモデルである．

Data ∝ Lognorm(µ, σ) (3)

• 本モデルは，データが母数 µ, σ の対数正規分布
に従うとしたものである．対数正規分布は裾が
重い分布として一般的に知られている．

• もし本モデルがモデル選択で選ばれた場合，コ
ミッタのコミット回数の成長がジブラ過程に従
うと解釈できる．ジブラ過程は，都市の人口増加
を説明したモデルである．もっとも基本的なジ
ブラ過程モデルでは，あるタイムステップ t+ 1

における都市の人口 x(t+ 1)は，x(t)と x(t)に
依存しない係数 b(t)に比例して増加する．即ち，
x(t+ 1) = b(t)x(t)となる.都市をコミッタ，人
口をコミット回数に置き換えると，OSS 開発に
おけるコミット回数の増加を模擬したモデルと
解釈できる．

2. Zipf分布
• 以下の式で表されるモデルである．

Data ∝ Zipf(α) (4)

• 本モデルは，コミット回数が冪分布の一種であ
る，母数 α の Zipf 分布に従うとしたものであ
る．冪分布は裾が重い分布として一般的に知ら
れている．

• もし本モデルがモデル選択で選ばれた場合，コ
ミッタのコミット回数の成長が Simon モデル
[14] に従うと解釈できる．もっとも基本的な

Simon モデルは，都市の人口増加を説明したモ
デルである．確率 πである都市の人口が増加し，
確率 1 − π で都市が一つ増加する．人口の増加
において，どの都市の人口が増えるかは，各都
市の人口に比例した確率で決定される．都市を
コミッタ，人口をコミット回数に置き換えると，
OSS開発におけるコミット回数の増加とコミッ
タの参入を模擬したモデルと解釈できる．

• もしくは，ジブラ過程において，ある一定確率 q

でコミットの増加がリセットされるなど，ジブ
ラ過程に変形を加えたモデル [15]と解釈できる．

3. ポアソン分布モデル
• 以下の式で表されるモデルである．

Data ∝ Poisson(µ) (5)

• 本モデルは，データが母数 λ のポアソン分布に
従うとしたものである．

• もし本モデルがモデル選択で選ばれた場合，コ
ミッタの平均コミット回数が全員同じであり，コ
ミット回数期待値の視点では全員均一であると
解釈できる．

4.4. 解析結果

前節のモデルをコミット履歴データに適用し，NUTS

により母数推定を行った．NUTSを用いたのは以下の理
由による．

• 3 項で述べたように，WBIC は積分を含んでいる．
これは最尤法のような点推定とは相性が悪く，サン
プルを大量に生成する NUTSの利用が適している．

• NUTS は乱数を利用した手法であるが，高次積分に
おける次元の呪いに強く，一般的なモンテカルロ法
よりも積分に強い．

解析結果を以下の表 2 に示す．全 Period において，
Zipf分布のWBICが最小となった．
また，母数推定を行なった各モデルをコミットデータ

にプロットした結果を図 6～図 8に示す．
図表よりわかることを以下に示す．

• 全 period において，Zipf 分布のWBIC が一番小さ
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表 2. WBICの比較
No. モデル WBIC

Period1 Period2 Period3

1 対数正規分布 14.39 14.16 17.89

2 Zipf分布 13.39 12.81 16.97

3 ポアソン分布 596.06 276.55 541.62

図 6. period1における各モデルフィッティング結果

く，最もコミット履歴に適合する．これは，今回使用
した統計モデルの中では Zipf 分布が「真のモデル」
に最も近いことを意味する．（表 2）

• period1 は zipf 分布，対数正規分布ともにフィット
していないが，これはデータ数が少ないことと，コ
ミット回数上位 3 名に引っ張られたためと推測でき
る．（図 6）

• ポアソン分布は全 periodにてデータにフィットして
いない．即ち，各 periodにおけるコミッタのコミッ
ト回数期待値が均一であると見做せない．（図 6～図
8）

• 全 period において Zipf 分布が対数正規分布よりも
フィットしていたが，これはコミッタのコミット回数
が上昇傾向にある時は，コミット回数が乗算的にで
はなく加算的に増加することを意味する．（図 6～図

図 7. period2における各モデルフィッティング結果

図 8. period3における各モデルフィッティング結果

8）

5. 考察

• 前項より，本稿でデータに適用した統計モデルの中
で，Zipf 分布が最もコミット履歴に適合する結果を
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得た．よって，PyMCのコミット履歴は，Simonモ
デルや改良されたジブラ過程モデルから生成された
可能性があると解釈することができる．

• Zipf 分布モデルの母数を前項で推定した結果，どの
periodでも母数 αが 2を下回った．Zipf分布は，以
下に示す通り，母数 αが 2未満のとき期待値が，3未
満の時は分散が存在しない．
– Zipf 分布の確率質量関数を示した式 (6) より，

Zipf 分布の確率質量関数はリーマンゼータ関数
を発散させないために母数が 1 以上でなければ
ならない．

– Zipf 分布の期待値を示した式 (7) より，期待値
が存在するためには母数 αが 2以上でなければ
ならない．

– Zipf 分布の分散を示した式 (8) より分散が存在
するためには母数 α が 3 以上でなければなら
ない．

本稿の結果は，どの period でも期待値と分散が存
在しなかった．これは，PyMCにおけるコミット回
数の平均や分散を計算し，PyMCのコミット回数を
代表する値として用いることができないことを意味
する．

P (k;α) =
1/kα∑∞

n=1 1/n
α
=

1/kα

ζ(α)
(6)

E[X] =

∞∑
k=1

k · P (k;α) =

∑∞
k=1 1/k

α−1∑∞
n=1 1/n

α
=

ζ(α− 1)

ζ(α)

(7)

V [X] = E[k2]− (E[k])2 =
ζ(α− 2)

ζ(α)
−
(
ζ(α− 1)

ζ(α)

)2

(8)

– P (k;α): 確率質量関数
– E[X]: Zipf 分布に従う確率変数 X の平均（期
待値）

– V [X]: Zipf分布に従う確率変数 X の分散
– k: 順位 (1, 2, 3, . . . )

– α: 分布の母数
– ζ(α):リーマンゼータ関数

• コミット履歴に最も適合する統計モデルが Zipf分布
であることは，PyMCのコミット回数の多くをトッ
プ層が占めていることを意味している．Zipf 分布の

母数 α は，コミット回数のトップ層への集中度合い
と解釈することができ，大きいほどトップ層にコミッ
ト回数が集中していることになる．これは，以下の
ように応用可能である．
– 企業などで開発しているソフトウェアでコミッ
ト回数が Zipf分布に従い，αが大きい場合，一
部の開発者に作業が集中していると評価するこ
とができる．これを用いて，プロジェクトマネー
ジャが作業量を平準化する等の施策を打つこと
ができる．

• 妥当性についての考察を以下に示す．
– 内部妥当性：

∗ 本研究は，取得したコミット履歴を全て解
析に用いた．よって，サンプルサイズやサ
ンプルの偏りに起因する内部妥当性への脅
威は存在しない．

– 外部妥当性：
∗ 本研究は，PyMC のみを対象に解析を行っ
たため，結果を全 OSSに敷衍できるとは限
らない．しかし，統計モデルを立ててWBIC

で評価する手法自体は汎用性がある．
∗ 本研究では 3つの periodにデータを分割し
た．分割はデータが独立同分布になるよう
行なっており，この方針は汎用性がある．

6. 関連研究

OSS開発者の貢献量に対して冪分布を当てはめた研究
として増田らの研究 [16] が挙げられる．増田らの研究に
おいて，COCOMO を用いて OSS 開発コストを推定す
る一環で冪分布を用い，また集計対象としてコミット回
数とソースコードライン長から算出した貢献量を用いて
いる．そのため単純な援用はできないが，50のOSSにお
いて貢献量が冪分布を示したため，コミット回数も様々
な OSSで冪分布に従う可能性がある．
Mockusら [17]は，Apache開発プロジェクトにおける

開発履歴を調査した．その結果，全ソースコードの追加
のうち，88% と全バグ修正のうち 66% が全体の 4% の
開発者 (15 人/388 人) によって行われたことが明らかに
なった．このように，少数の開発者によって多くの作業
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が行われるのは冪分布の性質で説明でき，本稿の成果と
も整合性がある．
Koch ら [18] は，様々な OSS の進化について分析し，

進化が super-liner な性質を示す場合，プロジェクトと
ソースコードの規模の他にプロジェクト内での作業量の
不均衡に正の相関があることを明らかにした．この研究
の結果も，本稿の結果と整合性がある．
これらの研究を総括すると，様々な尺度で計測した

OSS 開発における貢献や作業の量は，少数の開発者に
よってなされている．本研究では，それを複数の統計モ
デルで表現し，さらにWBICを用いて最適なモデルを選
択した点に新規性がある．

7. 結論

本稿では，PyMC のコミット履歴データに対して，
WBIC を評価指標としたモデル選択を行うことで，Zipf

分布・対数正規分布・ポアソン分布の中で Zipf分布がもっ
とも合うことを明らかにした．これは，PyMCのコミッ
ト履歴が Simonモデル，もしくは改良されたジブラ過程
モデルにより生じた可能性があると解釈できる．

8. 今後の課題

今後，より詳細な分析を PyMCコミット履歴データに
対して行う必要がある．なぜならば，第一に，Simon モ
デルや改良されたジブラ過程など，どのようなメカニズ
ムにより当該データが生じたのか明らかにする必要があ
るためである．第二に，本研究ではコミットの数で OSS

進化を分析したが，コミットの内容も重要であり，コミッ
タ各々の作業内容も踏まえた分析を行う必要があるため
である．
4 節に示したように，図 4 と図 5 における各モデルの
推定結果に一部データがフィットしていないが，これは
コミッタの層別で解決する可能性がある．そこで，作業
の内容などの詳細なデータを分析することでコミッタを
層別してさらなる解析を行う．
PyMCだけではなく，様々なOSSについて本稿の解析

を行い，本稿の結果の一般性を確認する必要がある．
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