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ソフトウェアリポジトリマイニング教育における
探索的データ分析ツールの効用

大平 雅雄1,a) 中野 大輔2,b) 松本 健一2,c)

概要：ソフトウェアリポジトリマイニング (MSR)技術は，ソフトウェア開発の生産性・品質を改善するた
めの有力な手段の１つである．多くの研究者および実務者が，新たなマイニング手法の提案あるいは既存
手法の改良に取り組んでいる．しかしながら，MSR技術に対して馴染みのない学生および実務者にとっ
て，実際のプロジェクトを対象としてMSR技術を適用する事は容易ではない．MSR技術を適用するため
には，対象プロジェクトのドメイン知識，統計学やデータマイニングに関する知識，データクリーニング
手法など，広範囲の知識やスキルを必要とするためである．本稿では，MSR技術を適用できるようになる
までに必要となる教育を「リポジトリマイニング教育」と位置付け，探索的データ分析ツールの利用につ
いて検討をする．また，MSR技術をこれから学ぼうとする初学者を対象としておこなった被験者実験の結
果について報告する．

1. はじめに

ソフトウェアリポジトリマイニング技術（以降，MSR

技術とする）は，ソフトウェア開発の生産性・品質を改善

するための有力な手段の１つである．現在多くの研究者お

よび実務者が，ソフトウェア開発に有益な情報や知見をソ

フトウェアリポジトリから抽出するための新たな手法，あ

るいは，既存手法の改良に取り組んでいる．MSR (Mining

Software Repository) 分野において提案された各種マイニ

ング手法は，すでにソフトウェア開発支援ツールとして組

み込まれているもの存在する [1, 2]．

しかしながら，MSR技術に対して馴染みのない実務者に

とって，実際のプロジェクトを対象としてMSR技術を適

用する事は容易ではない．主な理由には，(1) データ収集

コスト，(2) データクリーニングに要するコスト，(3) デー

タマイニングアルゴリズムおよびデータマイニングツール

活用するための学習コストなど，多くのコストを必要とす

ることが挙げられる [3, 4]. MSR分野の研究者には現在，

MSR技術を研究開発するだけではなく，実務者がMSR技

術を利用する際の障壁をできるだけ低くするための工夫が

求められている [3]．
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本稿では，先に挙げたMSR技術利用に関する諸課題と

は別に，MSR技術をこれから習得しようとする学生および

実務者の観点から，MSR技術の学習の困難さをとりあげ

る．図 1は，Xieらが IEEE Softwareにおいて紹介してい

る，ソフトウェアリポジトリマイニングの一般的な手順 [4]

を示したものである．文献 [4]において Xieらは，ソフト

ウェアリポジトリマイニングの初期段階について次のよう

に述べている．

software engineers can start with either a

problem-driven approach (knowing what SE task

to assist) or a data-driven approach (knowing

what SE data to mine), but in practice they com-

monly adopt a mixture of the first two steps: col-

lecting/investigating data to mine and determin-

ing the SE task to assist. [4, p.56]

すなわち，ソフトウェアリポジトリマイニングを実施す

る初期段階では，支援すべき／できる対象 (SE task)はマイ

ニングする対象 (SE data) に依存するため，支援対象を決

めてからマイニングを行う (problem-driven approach) の

か，マイニング対象を選定してから支援対象を決定するの

か (data-driven approach) については通常定かではなく，

両方を同時に進めながらおこなう場合が多いことを示唆し

ている．我々のこれまでの経験からも，ソフトウェアリポ

ジトリマイニング初期段階におけるこの曖昧さ（mixture

of the first two step）は，MSR技術をこれから習得しよう

とする学生および実務者にとっての大きな障壁となってい
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図 1 ソフトウェアリポジトリマイニングの一般的手順

Fig. 1 A general procedure of mining software engineering data

ると思われる．

そこで本稿では，まず続く 2章において，MSR技術を

習得しようとする初学者にとって障壁となる要素について

まず議論する．次に 3章では，データマイニングあるいは

分析の目的が明確でない段階においても，初学者がデータ

を探索的に分析し，SE taskを明確にするための仮説生成

がおこなえるよう支援する方法について述べる．4章では，

メリーランド大学の研究者らによって開発された探索的

データ分析ツール HCE (Hierarchical Clustering Explore)

を紹介する．5章では，ソフトウェアリポジトリマイニン

グ教育への探索的データ分析ツールの効果を調べるために

おこなった実験について報告する．6章で実験結果を考察

し，最後にまとめと今後の課題について述べる．

2. ソフトウェアリポジトリマイニング教育

2.1 ソフトウェアリポジトリマイニングにおける課題

本稿冒頭で述べたように，ソフトウェアリポジトリマイ

ニングを実際の開発現場で用いる際，統計学やデータマイ

ニング手法に精通していなければ，

(1) データ収集コスト（どのリポジトリを対象に，どの種

類のデータを，どのような形式で取得するべきかを決

定し，データ収集のためのスクリプトを作成する必要

がある，など）

(2) データクリーニングに要するコスト（膨大なデータか

らマイニング結果に悪影響を及ぼすノイズとなるデー

タを除去する必要がある，など）

(3) データマイニングアルゴリズムおよびデータマイニン

グツール活用のための学習コスト（統計学や機械学習

など，データマイニングを実施するにあたって学習す

る必要があり，また，Weka [5]などのデータマイニン

グツールを活用する際にも適切なパラメータを選択す

るためにデータマイニング手法についての学習が必要

になる，など）

など，様々なコストが必要となることが多い．

これらに加え，これからMSR技術を習得しようとする

学生あるいは実務者には，

• どのタスクをMSR技術によって支援すべきか (what

SE task to assist)

• どのソフトウェアリポジトリをマイニング対象とすべ
きか (what SE data to mine)

を決定することは通常困難を極める．

特に，ソフトウェア開発に従事した経験のない学生に

とっては，ソフトウェア開発組織での支援ニーズがあらか

じめ分かっていないばかりか，開発ドメインに対する知識

も不足していることが多いため，「何を支援すべきか」を決

めることは難しい．

そのため，まず，散布図やヒストグラムなどを用いて

データの傾向を把握することから始めて，探索的に支援対

象を絞り込んでいく必要がある（図 1における Step2から

Step1の流れ）．ただし，対象とするソフトウェアリポジト

リから取得するデータは通常膨大な量であるため，データ

全体の傾向を把握する目的で利用する散布図やヒストグラ

ムのみでは，重要な特徴や問題を発見できないことも多い．

一方，ソフトウェア開発に従事する実務者であっても，

統計学やデータマイニングに精通していなければ，「何を

マイニングすべきか（特に，どのソフトウェアリポジトリ

を対象にして，どのような統計手法やデータマイニング手

法を用いるべきか）」については必ずしも決められない場

合がある（図 1における Step1から Step2の流れ）．

そのため，「何を支援すべきか」について十分理解して

いるとしても，MSR技術を使いこなすことができない場

合がしばしば生じる．Hassan氏と Xie氏らもそれぞれの

論文 [3, 4]において指摘しているように，ソフトウェア工

学の専門家と統計学／データマイニングの専門家との恊働

が，MSR技術を活用するための今後の重要課題となって

いる．
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2.2 ソフトウェアリポジトリマイニング教育における課題

本研究では，MSR技術に対して馴染みのない学生およ

び実務者を初学者と定義する．また，MSR技術を適用で

きるようになるまでに必要となる教育を「リポジトリマイ

ニング教育」と位置付ける．

初学者にとっては，PROMISEデータセット [6]のよう

な容易に入手できるデータセットを用いたとしても，図

図 1の Step1および Step2を実施することは難しい．実際

に，図図 1のソフトウェアリポジトリマイニングの一連の

流れを実施できるようになるためには，事前に十分時間を

かけて学習をおこなう必要がある．

例えば，大学の研究室であれば，毎年数名の学部生／大

学院生を受け入れることになるが，MSR技術に関して初

学者である学生が，MSR技術を適用したり新たな手法に

ついて研究できるようになるまでには，多くの労力を必要

とする．

まず，ソフトウェアリポジトリ（svs/subversion/gitや

bugzilla/redmine/tracなど）の利用方法について学び，リ

ポジトリに蓄積される情報と取得可能なメトリクスにはど

のようなものがあるかを理解する必要がある．次に，ソフ

トウェアリポジトリマイニングに必要な統計手法やデータ

マイニング手法について多くの時間を割いて学ぶ必要があ

る．次に，支援対象となるドメイン（我々の場合はオープ

ンソースソフトウェア開発）について学び，解決すべき問

題 (what SE task to assist) について，文献調査などをお

こないながら理解する必要がある．さらに，膨大なデータ

からノイズとなるデータを除去するためのデータクリーニ

ング手法なども学ぶ必要がある．

このように，初学者がMSR技術を習得するためには多

大なコストを必要とするため，学習意欲を失ってしまうこ

とも少なくない．次節では，初学者が学習意欲を失わずに

段階的にMSR技術を学ぶための環境について考察する．

2.3 初学者のための環境

初学者が図 1の Step 3, 4, 5へと進むためには，Step 1,

2において散布図やヒストグラムなどを用いてデータの傾

向や特徴を把握し，「何を支援すべきか (what SE task to

assist)」に結びつく仮説を生成する必要がある．このプロ

セスは初学者に特有のものではなく，近年ソフトウェア工

学分野の研究方法論の主流となっている Resarch Question

を設定する作業に相当する．ただし，経験豊富な研究者で

はなく初学者が Resarch Questionを設定することは容易

ではないため，「何度も試行錯誤」できることが初学者の仮

説生成プロセスには重要であると思われる．

また，前節で述べたような学習を一通り終えていない段

階でも，実際のデータを分析して自分なりに仮説生成でき

ることが，学習意欲の継続という観点からは望ましい．自

分で立てた仮説が正しいかどうかを検証しようする中で，

統計手法やデータマイニング手法を学ぶ動機付けにもなる

からである．そこで本研究では，探索的データ分析 [7]を

おこないながら初学者自身で仮説を生成／検証できる環境

が，ソフトウェアリポジトリマイニング教育には必要であ

ると考えた．

探索的データ分析とは，明確な分析目的や検証すべきモ

デルを持たない状態で，与えられたデータに潜むモデルや

傾向を多角的に分析することを指す．散布図やヒストグ

ラム，箱ひげ図等は，探索的データ分析をおこなうための

ツールとしてしばしば利用される．近年では，探索的デー

タ分析のためのソフトウェアが数多く登場しており，その

多くはデータや分析結果をグラフィカルに表示し，ユーザ

が「試行錯誤」しながらデータを理解したりモデルを構築

するのを助ける．

本研究では，MSR技術を学ぶ初学者にとって，「試行錯

誤」のプロセスを支援する探索的データ分析ツールの利

用が，「何を支援すべきか (what SE task to assist)」の発

見につながる仮説生成を支援できると考えた．本稿では，

探索的データ分析ツールの 1つである HCE (Hierarchical

Clustering Explore)を使った実験をおこない，リポジトリ

マイニング教育への探索的データ分析ツールの効用につい

て調べる．

3. 探索的データ分析と支援ツール

3.1 ソフトウェアリポジトリマイニングにおける探索的

データ分析

探索的データ分析は，大規模で複雑な多次元データに隠

れたパターンや傾向をつかんだり理解したりする際に有用

な分析方法である．ソフトウェアリポジトリマイニングに

おいても，対象となるデータは多次元（多変量）であるこ

とが一般的である．例えば，fault-promeモジュールを予

測するには，コード行数や複雑度をはじめとする様々なメ

トリクスを変数として計測し，予測モデルを構築する．そ

の際，探索的データ分析は，データセットの特徴を把握す

るため散布図やヒストグラム，箱ひげ図といった統計ツー

ルの利用により，モデル構築に寄与すると思われる変数の

選択を支援することができる．

3.2 HCE (Hierarchical Clustering Explore) [8]

3.2.1 概要

HCE (Hierarchical Clustering Explore) [8]は，メリーラ

ンド大学の研究者らによって開発された探索的データ分析

のためのツールである．遺伝子解析の分野をはじめとする

様々な分野に適用されている．図 2は，HCEツールの外

観を示すスクリーンショットである．

HCEツールはまず，与えられた入力データを階層的ク
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図 2 HCE ツールのスクリーンショット

Fig. 2 A Screenshot of Hierarchical Clustering Explorer [8]

ラスタリングした結果を視覚的に表示する（図 2左の最も

大きな領域）．ユーザが興味のあるクラスタを１つ選択す

ると，選択したクラスタに関連する情報が図 2下部に表示

される．図 2下部では，ヒストグラムや平行座標プロット

など，探索的データ分析をおこなうためのツールが利用可

能である．図 2右部には，選択したクラスタがデータ全体

の中でどの位置に分布しているのかがすぐに見て取れるよ

う可視化される．

3.2.2 利用方法

図 2は，Eclipse Platformプロジェクトの約 7,000件の

不具合データを入力として解析結果を表示したものであ

る．Minimum Similarity Barを用いて調整することで，ク

ラスタリング結果のしきい値（クラスタをいくつ作成する

か）を画面上で自由に調整することが出来る．階層クラス

タリングの結果から興味のあるクラスタを選択する（図

中，青色で表示されているクラスタ）ことで，そのクラス

タに関連する情報が画面下部に表示されている．ユーザが

選ぶ基準で各変数のスコアを算出／並び替え，各変数を一

次元データとして表示する図中の Histgram Ordering タブ

や，任意の 2変数間の相関係数がグラフィカルに一望でき

る Scatterplot Orddering タブを用いながら，変数間の関

係や各変数を１つ１つ確認することができる．また図右部

では，それらをグラフィカルに表示する．図 2右部では，

変数 AssiginTimeと FixTimeの関係を散布図として表示

図 3 HCE ツールの入力ファイルフォーマット

Fig. 3 Input file format for HCE

しており，選択したクラスタ（三角形の集合）が全体のど

の位置に分布しているかが見て取れる．

3.2.3 入力データ形式

データ分析における試行錯誤のプロセスをインタラク

ティブに支援できる点が，ソフトウェアリポジトリマイニ

ング教育，特に初学者自身による仮説生成に有益であると

考え，被験者実験で使用するツールとして採用した．また，

図 3に示したように，HCEツールの入力データ形式が非

常にシンプルなことも採用理由の１つである．

HCEツールでは，ユーザがデータセットを準備するのを

助けるために，タブ区切り／コンマ区切りのテキストファ

イルの他，MS Excelファイルを入力ファイルとして利用で

きる．図 3のように，一行目には変数名，二行目にはデー

タの型を記述し，入力ファイルを作成すればすぐに分析が

可能となる．
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表 1 実験で使用した変数（メトリクス）

Table 1 Variables used in the experiments

変数名 HCE ツールでのデータ型 説明

Resolution Categorical 不具合報告の最終状態 (RESOLVED, VERIFIED, CLOSED など)

Component Categorical 不具合の対象コンポーネント名

Severity Categorical 報告された不具合の重要度

Time to assign Integer 不具合が報告されてから修正者に不具合修正を依頼するまでに要した時間

Time to fix Integer 不具合修正を依頼されてから不具合が修正されるまでに要した時間

Reporter Categorical 不具合報告者の email アドレス（報告者を特定する情報として利用）

Triager Categorical 管理者の email アドレス（管理者を特定する情報として利用）

Fixer Categorical 修正者の email アドレス（修正者を特定する情報として利用）

Description words Real 不具合報告中の “descriptions” 欄に記述された単語の数

Comments Real 不具合報告に対するコメントの数

Comments words Real 不具合報告に対するコメントに含まれる単語の数

CC Real 不具合報告に関係する開発者の数（同報通知数）

4. 被験者実験

本章では，ソフトウェアリポジトリマイニング教育に対

する探索的データ分析ツールの効用を調べるためにおこ

なった被験者実験について述べる．本実験の主な目的は，

探索的データ分析ツールを用いることで，初学者が

• 与えられたデータセットから変数間の関係を導きだせ
るかどうか

• さらにマイニングするに値する仮説を生成できるかど
うか

を確かめることである．

4.1 データセット

被験者に与えるデータセットとして，Eclipse Platformプ

ロジェクトから Eclipse 3.2に関連する不具合票を約 7,000

件収集した．なお，計測可能なメトリクスをすべて被験者

に与えると，分析すべき対象が多くなりすぎることが懸念

されたため，12件のメトリクスを実験者が選び，最終的な

データセットとして与えている（12メトリクス ×7,000件

のデータセット）．表 1は，実験で使用したメトリクスの

一覧である．

4.2 被験者

オープンソース開発に関する知識（すなわちドメイン知

識）がほとんどない学部生 3名と，OSSプロジェクトの不

具合報告データを対象としてデータマイニングした経験の

ある大学院生 3名に，実験の被験者として参加してもらっ

た．前者の学部生 3名は情報科学分野で 3年以上学んだ学

生であり，講義の１つとしてソフトウェア工学の履修経験

がある．

後者の大学院生 3名は，エンピリカルソフトウェア工学

の分野で研究を少なくとも 1 年以上おこなった経験があ

り，オープンソース開発における不具合報告データについ

てはある程度の理解がある．大学院生 3名のうち 1名は特

に，Eclipse Bugzillaを対象としてソフトウェアリポジト

リマイニングを過去におこなった経験がある．

これら計 6名の被験者は，あらゆる統計手法やデータマ

イニング手法について精通している訳ではなく，程度の差

はあるものの本研究に置ける「初学者」と見なすことがで

きる．

4.3 実験手順とタスク

実験に先立ち，被験者には HCEツールの利用方法と使

用するメトリクスについて説明した後，食品に含まれる栄

養素をまとめたサンプルデータセット（本実験には無関係

のドメインにおけるデータ）を与え，HCEツールを試用し

てもらった．HCEツールの利用に大きな支障がないこと

を確認した後，前述したデータセットを与えて実験を開始

した．実験時間は 1時間とした．

被験者には，データセットに含まれる興味深い関係や傾

向を，何を支援すべきか (what SE task to assist) につなが

るよう，仮説として抽出するよう指示した．また，仮説を

思いついた時点でメモとして記録しておくよう依頼した．

4.4 実験結果

実験結果を表 2に示す．表中の，Suは学部生を，Sgは

大学院生であることを示している．また，太字は仮説生成

に使われたメトリクス（変数）名を，下線は「何を支援す

べきか (what SE task to assist)」につながる仮説であるこ

とを示している．[BA]および [QR]はそれぞれ，不具合

割り当て (Bug Assignment) 方法改善の必要性を示唆する

もの，不具合報告の品質 (Quality of bug Reports) の改善

の必要性を示唆するものである．

4.4.1 生成した仮説の数

学部生 3名の被験者が生成した仮説は，合計 8件（平均：

約 2,7件）であった．大学院生 3名の被験者が生成した仮
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表 2 実験結果

Table 2 Results of our experiment

被験者
生成した仮

説の数
具体例

Su1 3

・重要度 (severity) の高い不具合は多くの CC を持つ傾向にある．レビューされる回数が多い

不具合ほどプロジェクトによって重要な不具合かもしれない．

・不具合が修正者に割り当てられるまでの時間 (Time to assign)は，管理者 (Triager)によっ

て異なる．修正依頼までに要する時間を短縮しようとしているプロジェクトとって，管理者の選出

は非常に重要な要素となる [BA] のでは．

Su2 3

多くのコメントが付けられた (Comments)不具合報告は，(Resolution)が RESOLVEDや

VERIFIED となっている気がする．もし報告者が不具合を本当に直してほしいのであれば，開

発者がコメントの内容を理解できるよう明瞭に不具合の内容を記述すべきである [QR]．

Su3 2
・たくさんの CCをもつ不具合は，コメント (Comments) がたくさん付けられるようだ．コメ

ントは他の開発者にも見てもらいたくて付けられているのでは？

Sg1 8

・Time to assign が短いときは，Time to fix にばらつきがあるが，Time to assign が長

ければ Time to fixが短くなっている．慎重に不具合を割り当てることがプロダクトの品質改善

につながるの [BA] では．

・Time to assign が長いほど，コメント数 (Comments) と CC が多くなっている．これら

の不具合は開発者間で十分な議論がおこなわれているのでは．

・重要度 (severity) が critical となっている不具合は，より早く修正依頼され (Time to as-

sign)，修正も早い (Time to fix). これらの不具合には特定のエキスパート開発者を割り当てる

ようなルールが存在するのではないか．

Sg2 5

・修正依頼時間 (Time to assign)と修正時間 (Time to fix). がともに長いクラスタに着目す

ると，descriptions の単語数 (Description words) が多い傾向にある．不具合をより正確に報

告することは，不具合の修正時間を改善するのに役立つ [QR] のでは．

・管理者 (Triager) のヒストグラムを見ると，少数の管理者が不具合を多数割り当てていること

が分かる．また，それらは修正されるのが遅くなる (Time to fix) 傾向がある．こうした事態を

防ぐためには，適度な負荷分散をおこない不具合修正プロセスを改善する必要がある [BA] ので

はないか．

Sg3 5

・重要度 (severity)critical の不具合は，タスク割り当ても (Time to assign) 修正も早い

(Time to fix).

・コメント数 (Comments)と descriptionsの単語数 (Description words)の散布図から，ほ

とんどコメントがなく単語数も少ないクラスタに分布する不具合は，コメント回数／単語ともに多

い不具合に比べて，修正されるのが遅いことが分かった．不具合報告の情報は，（不具合修正プロ

セスを改善するために）重要である [QR] と思われる．

説は，合計 18件（平均：6件）であった．実験前に予期し

ていた通り，ドメイン知識に乏しい学部生の方が仮説生成

数は少ない結果となった．

4.4.2 仮説の質

仮説生成数は学部生の方が少ない結果となったが，学部

生 3名のうち 2名は，大学院生 3名が生成した仮説に近い，

あるいは，同等の仮説を生成できていることが分かった．

例えば被験者 Su1, Sg1, Sg2はともに，「不具合修正プ

ロセスを改善するためには慎重なタスク割り当て [BA]が

必要である」という趣旨の指摘をおこなっている．また，

Su2, Sg2, Sg3はともに，「不具合報告の品質 [QR]が，不

具合修正時間を短縮化する上で重要な要因である」という

趣旨の指摘をおこなっている．

これらの指摘は，ソフトウェアリポジトリマイニング分

野の先行研究においてもすでに確認されており，支援手法

もすでに多数提案されているもの [9–13]である．したがっ

て，探索的データ分析ツールを用いることで，初学者で

あっても「何を支援すべきか (what SE task to assist)」に

つながる重要な仮説を生成することが可能であると言うこ

とができる．

こうした重要な仮説は，学部生 3名の被験者で合計 2件，

大学院生 3名で合計 4件が生成された．どちらのグループ

においても，生成できたすべての仮説のうち約四分の一は，

「何を支援すべきか (what SE task to assist)」につながる

重要な仮説であることが分かった．

5. 考察

5.1 探索的データ分析の効用

本稿では，ソフトウェアリポジトリマイニング教育にお

ける探索的データ分析ツールの利用とその効用について調

べるためにおこなった実験の結果を示した．実験の結果，

ドメイン知識の違いによって生成できた仮説の数は，学部
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生と大学院生とで大きな差が見られたが，仮説の質という

観点では，どちらも重要な仮説を生成できていることを確

認した．

探索的データ分析ツールを利用させるという我々のアプ

ローチは，シンプルかつ構造化されたデータセットを用い

る場合には有効であるが，変数を数十件含む様なより複雑

なデータセットや，テキストマイニングで利用されるよう

な非構造化データセットを用いるには限界がある．そうし

た限界を除けば，初学者があまり馴染みのないドメインに

ついて具体的に考える材料を提供できるという点で，探索

的データ分析ツールの利用は教育／研究の観点からも有益

であると考える．実際，今回の実験においても，「なぜこの

変数がこの変数と関係が高いのか？」を，段階的かつ具体

的に考えられることが「何を支援すべきか (what SE task

to assist)」を明らかにする上で重要であり，初学者が複雑

なデータを分析する際の動機を高めていることがうかがい

知れた．

今回の実験結果は，実験内容とメトリクスの説明および

HCEツールの試用を含めて合計 2時間のツール試用経験

で得られたものである．被験者は HCEツールの機能すべ

てに熟知していた訳ではないが，我々の予想に反して多く

の仮説生成をおこなえた．HCEツールの利用方法そのも

のに習熟すれば，さらに多くの仮説を生成できるものと思

われる．

5.2 制約

今回の実験では，実験者が選んだ 12種類のメトリクス

からなる 7,000件分のデータセットを用いた比較的小規模

な実験であった．そのため，得られた知見の一般性および

妥当性は高くないものと考えている．また，HCEツール

を用いないで，表計算ソフトウェアのみを用いて分析した

結果との比較をおこなっていないため，探索的データ分析

ツールそのものの効果がどれくらい存在するのかについて

も厳密には定かではない．今後は，Excel等の表計算ソフ

トウェアのみを用いた実験をおこない，生成できる仮説の

量と質の面から探索的データ分析ツールの効用をより正確

に明らかにしたい．

また，今回の実験では，HCEツールの利用方法につい

ては被験者に 1時間程度試用してもらったのみで実験を開

始した．そのため，被験者毎に分析の手順や利用する機能

にばらつきがあり，生成できた仮説の数にも違いが現れて

いると考えている．今後は，探索的データ分析ツールを用

いて効率よく仮説生成するための手順あるいは枠組みを構

築する必要があると考えている．

6. まとめと今後の課題

本稿では，ソフトウェアリポジトリマイニング教育にお

ける探索的データ分析ツールの利用とその効用について調

べる実験をおこなった．HCEツールを用いて実験をおこ

なった結果，生成できた仮説の数は，学部生よりも大学院

生の方が多かったが，仮説の質に関しては，どちらの被験

者も今後さらに検証するに値する重要な仮説をいくつか生

成できていた．これらの結果から，ソフトウェアリポジト

リマイニング教育における初期段階において，探索的デー

タ分析の利用は，さらに詳細に仮説を検証するために今後

必要となる統計手法やデータマイニング手法を，初学者が

学ぶ動機付けにつながるものと期待できる．

本研究は，ソフトウェアリポジトリマイニング教育にお

いて初学者の学習を段階的に支援することが最終的な目的

ではあるが，現時点ではまだ十分とは言い難い．今後以下

の様な課題に取り組む必要があると考えている．

• ソフトウェア工学データを探索的データ分析ツールを
用いて体系立てて分析する枠組みを構築すること

• より大きな規模（被験者数，データセットのサイズ，
使用する変数の数）の実験をおこない，実験結果の一

般性および妥当性を向上させること

• Bugzillaから取得した不具合報告データのみではなく，

CVSや subversionといったバージョン管理システム

から取得したデータを使った実験をおこなうこと

• 経験豊富な実務者と初学者が探索的データ分析ツール
を用いてデータ分析をおこなた場合の比較をおこなう

こと
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