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요  약

현대의 소프트웨어 개발 프로젝트에서는 다양한 오픈소스가 사용되고 있다. 그러나 많은 오픈소스들 중 지

원이 중단되는 오픈 소프트웨어들도 존재한다. 오픈소스 지원이 중단된다면 언어 노후화 및 오류 미해결 등의 

문제가 발생해 개발 프로젝트에 심각한 영향을 끼친다. 이러한 문제를 최소화하기 위해서 생존 가능성이 높은 

오픈소스를 사용해야 한다. 본 논문에서는 기계학습을 이용한 오픈소스 프로젝트의 생존 가능성 예측 방법을 

제안한다. 여러 오픈소스들의 프로젝트 개발 추세, 버그 이슈 해결 추세, 평균 기여도 추세를 예측하고, 이를 

바탕으로 오픈소스의 생존 가능성을 성장기, 정체기, 쇠퇴기 세 유형으로 분류하였다. 제안한 방법을 통해 생

존 가능성이 높은 프로젝트는 개발, 버그, 기여도 3가지 모두 증가하는 반면, 생존 가능성이 낮은 프로젝트는 

개발량이 적거나 3가지 모두 감소하는 것을 알 수 있었다.

Abstract

Open-sources are used in modern software development projects. However, some of open-sources are interrupted. 
Discontinued support of open-sources causes problems such as aging of language and unresolved errors, which 
seriously affects development projects. To minimize these problems, open-sources with high survivability should be 
used in software development. In this paper, we propose a method for predicting the survivability of open-sources 
using machine learning. We predicted development, bug issue resolution, and average contribution tendencies, and 
categorized survivability of open-sources as Growth, Stagnation, and Decline. Through the proposed method, we found 
that projects with high survivability tend to increase all in development, bugs, and contributions, while projects with 
low survivability either have less development or decrease all.
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Ⅰ. 서  론

깃허브는 온라인 분산 버전 관리 저장소 서비스

로 많은 오픈소스들이 깃허브를 통해 공유되고있다

[1]. 오픈소스는 개발 편의성을 향상시켜주는 다양

한 프로그램 및 라이브러리 등을 제공한다[2]. 이러

한 점 때문에 현대의 소프트웨어 개발 프로젝트에

서는 다양한 오픈소스가 사용되고 있다[3]. 하지만 

개발이 중단되는 오픈소스들도 존재한다. 개발 프로

젝트에서 오픈소스가 많이 사용되는 만큼 오픈소스

의 개발 중단은 프로젝트의 유지보수성, 안정성에 

큰 영향을 미친다. 이러한 문제를 예방하기 위해서

는 미래에도 지속적으로 기능 개발 및 버그 수정이 

이루어지는 오픈소스 즉, 생존 가능성이 높은 오픈

소스를 사용해야 한다.
오픈소스의 생존 가능성을 식별하기 위해서 기존 

연구들은 개발에 참여하는 기여자의 장기 참여 여

부와 프로젝트 코드의 복잡도 등을 고려하였다

[4][5]. [4]에서는 오픈소스의 장기 기여자가 프로젝

트의 생존 가능성에 중요한 요소로 보고 기여자에 

초점을 맞추었다. [5]에서는 제품, 유저, 개발자 3가
지 요소를 종합하여 오픈소스의 생존 가능성을 예

측하였다. 특히, 제품과 코드의 복잡도를 고려하였

다. 제품, 코드의 복잡도가 높을수록 사람들의 이해

도가 떨어져 생존 가능성이 낮아진다고 밝혔다.
본 논문에서는 지도학습 기법인 회귀 분석을 이

용하여 오픈소스의 생존 가능성을 예측한다. 생존 

가능성을 식별하기 위해서 개발량, 버그 이슈 생성 

및 해결, 기여도를 예측하였다. 소프트웨어의 유지

보수, 안정성, 지속성을 위해선 지속적인 개발 활동

과 버그 발견 및 해결이 필요하다. 또한, 오픈소스 

프로젝트는 기여자들의 참여로 진행된다. 따라서 본 

논문에서는 오픈소스 생존의 핵심을 개발과 유지보

수의 지속 여부로 판단하였기 때문에 개발량, 버그 

발견 및 해결, 기여도를 예측에 사용하였다.
제안한 방법으로 예측한 결과 개발, 버그 이슈, 

기여도에 따라 오픈소스를 성장기, 정체기, 쇠퇴기

로 분류하였다. 유형에 따라 생존 가능성을 추정할 

수 있었으며, 이를 통해 생존 가능성이 높은 오픈소

스의 특징을 구체화하였다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 배경지식을 

설명하고, 3장에서는 생존 가능성 예측을 제안한다. 
4장에선 예측 결과 및 분석 결과를 보이고, 마지막 

5장에서는 결론 및 향후 연구에 대해 보인다.

Ⅱ. 배경지식

2.1 기계학습

기계학습이란, 학습데이터로부터 특징(Feature)을 

추출하고, 특징을 학습하여 클래스를 구분짓는 모델

이나 상관관계를 예측하는 모델을 생성한 후, 새로

운 데이터를 통해 원하는 값(Target)을 추론하는 과

정을 수행한다[6]. 기계학습이 주로 이용되는 문제

에는 패턴 인식, 회귀, 함수 근사화 등이 있다. 이러

한 유형의 문제를 해결하기 위한 기계학습 학습 알

고리즘은 크게 지도학습, 비지도학습, 강화학습으로 

나뉘어진다.
지도학습은 입력 데이터와 기대 출력 데이터를 

이용하여 학습하는 학습 알고리즘이다[7]. 데이터가 

입력되었을 때, 출력 데이터가 최대한 기대 출력 데

이터에 가깝게 되도록 학습한다. 주로 회귀 또는 분

류 문제에 사용된다. 그에 반해, 비지도학습은 입력 

데이터만을 가지고 학습하는 알고리즘이다. 입력 데

이터를 분석하여 특징, 의미를 찾고, 분석하는 것을 

목적으로 한다. 군집화 문제나 자기 조직화 지도 문

제에서 자주 사용된다. 마지막으로 강화학습은 입력 

데이터의 특징을 토대로 행동을 결정하는 알고리즘

이다. 행동을 실행한 후 변화한 환경에 따라 보상 

값이 주어지고, 이 보상 값이 최대가 되는 방향으로 

학습한다. 강화학습은 동적 환경을 다루는 게임 이

론 및 제어 이론 문제 등에 사용된다.
본 논문에서는 지도, 비지도, 강화 학습 중 지도 

학습의 회귀 분석을 사용하여 생존 가능성을 예측

하였다. 회귀 분석은 변수들간의 상관관계를 분석하

여 예측 모델을 형성하는 방법이다. 크게 선형 분석

과 비선형 분석 방법으로 나눠진다. 선형 분석은 독

립 변수와 종속 변수의 상관관계를 선형으로 모델

링하는 방법이고, 비선형 분석은 선형 분석과 다르

게 두 변수간의 상관관계를 곡선, 비선형으로 모델

링하는 방법이다[8]. 
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오픈소스 생존 가능성을 나타내는 상관관계가 비

선형적어서 본 논문에서는 비선형 회귀 분석을 이

용하였다[9].

2.2 비선형 회귀 분석

비선형 회귀 분석은 선형 회귀 분석과 다르게 독

립 변수 와 종속 변수 간의 상관관계를 곡선으

로 모델링하는 분석 방법이다[9]. 비선형 회귀 분석 

중 하나인 다항 회귀 분석은 두 변수간의 상관관계

에 대한 차 다항 모델을 형성하는 기법이다[10]. 
다항 회귀 기법은 식 (1)과 같이 독립 변수 와 종

속 변수 간의 관계에 가장 적합한 선을 설명하는 차 방정식을 사용한다.

  ⋯     (1)

식 1의 독립 변수 는 다른 변수의 값에 영향을 

받지 않는 변수로 원인에 해당하는 값을 독립 변수

로 설정한다. 기계학습에선 feature로 사용한다. 종속 

변수 는 독립 변수 값에 영향을 받는 변수로 결과

에 해당하는 변수를 종속 변수로 설정한다. 기계학

습에서는 target을 종속 변수로 사용한다.   
(    ⋯   )는 회귀 계수로 각 에 대한 기울

기를 나타낸다. 는 오류 값으로 실제 값과 예측 

값 간의 오차를 나타낸다.
다항 회귀 기법은 두 변수들간의 관계를 분석하

고, 이를 이용해 미래의 값 예측이 필요한 여러 분

야에서 사용되고 있다.

Ⅲ. 생존 가능성 예측

3.1 데이터 구성

본 논문에서는 깃허브의 데이터를 이용하여 오픈

소스의 생존 가능성을 예측하였다. 개발, 버그 생성 

및 해결, 기여도 추세를 예측하기 위해 사용한 데이

터는 표 1과 같다.
날짜 데이터는 커밋, 풀 리퀘스트, 이슈 등이 생

성되거나 변경된 날짜이다. 

표 1. 예측에 사용된 데이터 구성
Table 1. Data set used for prediction

Category Data type Role
Common date feature data

Development
commit

feature / target
data

pull request target data

Bug Issue
all bug issue

feature / target
data

closed bug issue target data

Contribution

contributors

-
commit of contributors
pull request of
contributors target data

날짜 데이터는 개발, 버그, 기여 예측에 공통으로 

사용하였다. 3가지 예측 모두 시간의 경과에 따른 예

측이 필요하고, 특정 날짜의 데이터를 예측하기 때문

에 날짜 데이터를 feature 데이터로 설정하였다.
커밋과 풀 리퀘스트는 개발 추세 예측에 사용하

였다. 커밋은 깃의 기본 저장 단위로, 변경이력이 

저장되어 커밋으로 개발 진행 여부를 알 수 있다. 
또한, 여러 커밋이 생성된 후 풀 리퀘스트가 수행된

다. 따라서 커밋을 풀 리퀘스트 예측에 사용할 

feature 데이터로 선정하였다. 하지만 미래의 풀 리

퀘스트를 예측하기 위해선 미래의 커밋 수 또한 예

측해야 한다. 따라서 커밋을 feature / target 데이터

로 설정하였다. 풀 리퀘스트는 배포 버전에 개발 사

항을 적용하기 위해서 수행된다. 따라서 이 데이터

를 통해 배포 버전의 변화를 알 수 있기 때문에 개

발 추세 예측의 target 데이터로 사용하였다.
전체 버그 이슈 개수, 해결된 버그 이슈 개수는 

버그 해결 추세 예측에 사용하였다. 사용자가 버그

를 발견하는 경우 버그 이슈를 작성한다. 그리고 개

발자가 생성된 버그 이슈를 해결한 경우 이슈 상태

를 closed로 변경한다. 전체 버그 이슈 개수로 지금

까지 발견된 버그 수를 알 수 있고, 해결된 버그 이

슈 개수로는 지금까지 해결된 버그 수를 알 수 있다. 
그래서 버그 생성 및 해결 추세 예측에 두 데이터

를 사용하였다.
기여도 예측에는 기여자 수, 기여자들의 커밋, 풀 

리퀘스트 수를 이용하였다. 기여자들의 오픈소스 기
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여도를 계산하기 위해 커밋과 풀 리퀘스트를 사용

하였다. 이 두 데이터를 합쳐 식 (2)과 같이 기여도 로 환산하였다.

                 (2)

또한, 각 기여자들의 기여도를 하나의 데이터로 

병합하기 위해 식 (3)과 같이 평균 기여도 를 

계산하였다. 이 를 기여자들 전체의 기여도를 

나타내는 데 사용하였다.

   
  
 

             (3)

3.2 예측 방법

개발 / 버그 이슈는 다섯 단계, 기여도의 경우는 

세 단계에 걸쳐서 예측을 수행하였다. 개발, 버그 

이슈 추세 예측의 경우 각각 커밋 수, 전체 버그 이

슈 수를 추정하고, 추정된 데이터를 바탕으로 풀 리

퀘스트 수, 해결된 버그 이슈 수를 예측하였다. 예
측은 그림 1과 같이 진행하였다. 예측 수행 단계는 

다음과 같다.
Ÿ 날짜 데이터와 feature / target 데이터와 target 

데이터를 수집한다.
Ÿ 수집된 데이터를 이용하여 다항 회귀 분석을 

통해 예측 모델을 형성한다.
Ÿ 모델에 예측하고 싶은 날짜들을 입력하여 

feature / target 데이터를 예측 및 생성한다.

Ÿ 날짜 데이터와 feature / target 데이터, target 
데이터로 예측 모델을 형성한다.

Ÿ 예측하고 싶은 날짜 데이터와 단계 3에서 생

성한 데이터를 모델에 입력하여 target 데이터

를 예측 및 생성한다.

IV. 사례 적용 및 분석

4.1 오픈소스 선택

본 논문에서는 식 4, 5, 6을 적용하여 예측에 사

용할 오픈소스를 선택하였다. 식 4, 5의 
는 최근 한 달 이내로 범위를 설정하였다.

    ≥      (4)

                              (5)

       ≥        (6)

는 개발량의 기준, 는 인기

도의 기준으로 사용하였다. 가 50 이상이

면 개발량이 많은 오픈소스, 7 미만이면 하루 평균 

1개의 커밋도 수행되지 않았기에 개발량이 적은 오

픈소스로 보았다. 는 오픈소스의 star 수
로[11], 50,000 이상이면 인기도가 많은 오픈소스로 

보았다. 식 4, 5, 6을 바탕으로 총 6개의 오픈소스를 

선택하였다. 선택한 오픈소스는 표 2와 같다.

그림 1. 생존 가능성 예측 과정
Fig 1. Survivability prediction process



Journal of KIIT. Vol. 20, No. 12, pp. 167-174, Dec. 31, 2022. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 171

표 2. 오픈소스 정보
Table 2. Data of open-sources

Open-source Popularity Average of commits

Mastodon 37,300 84

Terminal 86,300 7.7

Drawio 32,300 1.2

Angular 85,300 59.9

React 199,000 13.5

Vue 201,000 1.9

4.2 예측 결과

그림 2. 오픈소스 경과 예측 결과
Fig 2. Result of predicting open-sources progress

4.1에서 선택한 오픈소스들의 개발, 버그 생성 및 

해결, 기여도 예측을 수행하였다. 예측 결과는 2와 

같다.
식 (7)을 이용하여 오픈소스별 예측 수행 결과를 

점수로 계산하였다. 개발 진행 점수(Development 
Score, DS), 이슈 진행 점수(Bug Issue Score, BIS), 
기여 진행 점수(Contribution Score, CS)는 예측된 각 

데이터들의 증가 혹은 감소 추세를 나타낸다. 오픈

소스 별 DS, BIS, CS를 계산한 결과는 표 3과 같다.

∇   
 

                  (7)

표 3. 오픈소스별 점수
Table 3. Scores of open-sources

Open-source ∇ ∇ ∇
Mastodon 0.00525 2.16999 0.13166

Terminal -0.00556 -0.30329 0.00604
Drawio 0.00003 0.00376 -0.00088
Angular 0.00007 0.42508 0.00562
React -0.00114 -0.07372 0.00408
Vue -0.00022 0.10084 -0.01293

4.3 결과 분석

그림 3과 같이 오픈소스별 DS, BIS, CS 세 값을 

비교하였다. 이를 통해 각 오픈소스 별 특징을 분석

하여 성장기, 정체기, 쇠퇴기 3가지로 분류하였다. 
성장기는 기능 개발 및 기여자들의 참여가 활발하여 

프로젝트의 규모가 커지는 시기이다. 정체기는 기능 

개발 및 기여자들의 참여가 성장기보다 적으며, 프
로젝트의 유지보수가 대다수인 시기이다. 쇠퇴기는 

기능 개발 및 유지보수가 거의 이뤄지지 않는 시기

이다. 3가지 유형의 기준은 다음과 같이 정의한다.

Ÿ 성장기: 평균 개발량 이고, 개발, 버그 이

슈, 기여도 모두 증가

Ÿ 정체기: 평균 개발량 이고, 개발, 버그 이

슈, 기여도 중 하나 이상 감소

Ÿ 쇠퇴기: 평균 개발량≤ 이거나, 개발, 버그 

이슈, 기여도 중 세 개 모두 감소
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그림 3. 오픈소스별 점수
Fig 3. Scores of open-sources

위 기준의 평균 개발량 는 식 (8)
을 이용하여 계산하였다. 전체 예측 기간동안의 1번
째 날의 (풀 리퀘스트)부터 번째 날의 까
지 평균을 구하였다. 

 
  
 

                 (8)

위의 기준에 따라 오픈소스를 분류하였다. 분류

한 결과는 표 4와 같다.

표 4. 오픈소스 분석 결과
Table 4. Result of open-sources analysis

Open-source Type Average of development
Mastodon Growth 7.864
Terminal Decline -0.005
Drawio Decline -0.005
Angular Growth 2.279
React Stagnation 1.945
Vue Stagnation 1.792

많은 개발량을 가졌던 Mastodon은 개발, 버그 이

슈, 기여도 3가지 모두 점수가 가장 높았다. 앞으로 

개발 활동과 버그 발견 및 공유 활동이 활발할뿐만 

아니라 기여자들의 개발 참여율 또한 증가할 것으

로 나왔다. 평균 개발량 또한 7.86으로 앞으로도 성

장기에 속할 것으로 예상된다. 반면, Mastodon보다 

높은 인지도를 가진 Angular, React, Terminal, Vue는 

전체적으로 Mastodon보다 낮은 점수를 보였다. 높은 

인지도에 많은 개발량을 가진 Angular의 경우 평균 

개발량은 2.27이고, 개발 활동, 버그 발견, 기여자들

의 참여 모두 증가할 것으로 예측되었다. 앞으로도 

성장기에 속할 것으로 예상된다. 나머지 React, 
Terminal, Vue의 경우는 개발 활동이 하향세를 띌 

것으로 보였다. Vue의 경우는 6개의 오픈소스 중 

가장 인기도가 높은 오픈소스임에도 불구하고 CS가 

가장 낮게 계산되었다. Vue와 React는 앞으로 기여

자들의 참여가 낮고, 평균 개발량이 각각 1.792, 
1.945여서 정체기에 들어설 것으로 예상된다. 
Terminal의 경우는 평균 개발량이 –0.005로 개발이 

거의 되지 않을 것으로 예상되어 앞으로 쇠퇴기일 

것으로 예상된다. 마지막 낮은 개발량을 가진 

Drawio의 경우 CS를 제외하고 모두 0 이상이었다. 
하지만 평균 개발량이 –0.005로 terminal과 같이 거

의 개발이 되지 않을 것으로 예측되어 앞으로 쇠퇴

기일 것으로 예상한다.
높은 개발량인 Mastodon은 성장기, 낮은 개발량

인 Drawio는 쇠퇴기로 예측되었다. 그리고 높은 인

기도를 가진 Angular, Terminal, React, Vue 중 3개가 

정체기 혹은 쇠퇴기일 것으로 예측되었다. 인기도는 

생존 가능성에 개발량보다 낮은 영향을 끼치는 모

습을 보였다. 이러한 결과를 통해 높은 인기도가 높

은 생존 가능성을 보장하지 않는다는 것을 알 수 
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있었다. 
본 논문에서 예측한 결과 [4]와 다르게 기여도는 

오픈소스의 생존에 핵심은 아니었다. 4.3의 예측 결

과를 보면, 기여자의 수와 기여도가 제일 큰 

Angular가 성장기이긴 하지만 React는 쇠퇴기로 예

측되었고 기여도가 React보다 적은 Mastodon은 성장

기로 예측되어 생존 가능성이 더 높을 것으로 예상

한다. 기여자들의 개발 참여 즉, 기여도가 높아진다

고 해도 개발량 자체는 적어지는 모습을 보였다. 또
한, [5]의 연구와 달리 기여자가 오픈소스의 생존 

가능성에 영향을 끼치긴 하지만 개발량이 더 많은 

영향을 끼친다는 결과를 얻을 수 있었다. 또한, 코
드의 복잡도를 고려하지 않아도 개발, 버그 이슈, 
기여도만으로도 충분히 오픈소스의 생존 가능성을 

분석할 수 있었다.

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

현대의 소프트웨어 개발에서는 다양한 오픈소스

가 사용되고 있다. 오픈소스는 개발 편의성을 향상

시켰지만, 오픈소스 지원 중단으로 인한 유지보수성 

저하라는 문제 또한 만들게 되었다. 이 문제를 최소

화하기 위해서는 생존 가능성이 높은 오픈소스를 

사용해야 한다.
본 논문에서는 지도학습의 회귀 분석을 이용하여 

오픈소스의 생존 가능성을 예측하였다. 시간, 커밋, 
이슈, 기여자 등 다양한 프로젝트 데이터들을 이용

하여 개발 추세, 버그 생성 및 해결 추세, 기여도 

추세를 예측하여 이를 통해 오픈소스의 생존 가능

성을 성장기, 정체기, 쇠퇴기로 분류하였다. 제안한 

방법을 토대로 오픈소스의 생존 가능성을 예측한 

결과 6개의 오픈소스 중 React와 Vue는 정체기, 
Drawio와 Terminal은 쇠퇴기로 분류되었다. 이 생존 

가능성이 낮은 4가지 프로젝트들은 개발량이 감소

하거나 거의 존재하지 않은 모습을 보였다. 또한, 
버그 이슈 생성 활동, 기여자들의 개발 참여 등 유

저들의 해당 프로젝트 활동이 감소하는 특징을 가

진 것을 확인할 수 있었다.
이러한 결과를 바탕으로 미리 프로젝트의 생존 

여부를 판단하여 소프트웨어 개발 시 생존 가능성이 

높은 오픈소스만 선택하여 사용할 수 있을 것이다. 
이로인해, 오픈소스의 지속적 지원으로 소프트웨어

의 유지보수성 향상에 기여를 할 수 있을 것이다.
본 논문에서는 오픈소스의 생존 가능성을 예측하

는 방법을 제안하였다. 제안한 방법을 오픈소스 6개
에 적용하여 각각의 생존 가능성을 예측하였다. 향
후 연구에서는 표본을 확장시켜 생존 가능성 별 오

픈소스들의 특징을 일반화하여 제안 방법의 효과를 

보이고자 한다.
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