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あらまし 高等教育機関等で実施される初学者を対象としたプログラミング教育において，学習者が陥りやすい誤り
を事前に把握することは重要である．一方で，これまでプログラミング初学者がどのようにソースコードを編集し，
誤りに陥っているか，その傾向は十分に明らかになっていない．本稿ではプログラミング演習時に取得した初学者の
ソースコード編集履歴を分析し，その傾向を明らかにする．分析にあたってはプログラミング熟練者の目視による定
性的分析と，ソースコードの編集に関わるメトリクス計測に基づく定量的分析を実施した．分析の結果，初学者が陥
りやすい誤りのパターンを観測した．また，演習において理解困難な状態に陥っている場合，ソースコードの編集距
離に着目したメトリクスの変動にある種の傾向があることを確認した．
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Abstract It is important for instructors to comprehend common pitfalls for novice students in programming edu-

cation at institute of higher education. Giving well-timed advice to students who fall into a pitfall is able to realize

efficient learning and keep up their motivation. However, so far, it is less well-understood how novice students edit

source code and then fall into a pitfall. In this study, we analyze the processes of editing source code by novice

students in programming exercise, and then identify the characteristics of analyzed processes. This analysis com-

prised of qualitative and quantitative parts based on observation by experienced programmers and measurement of

metrics related with editing source code, respectively. As a result, we confirmed the patterns of common pitfalls for

novice students, and the characteristics of transitions of edit distance metric in the case that novice students faced

difficulty in understanding the exercise.
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1. は じ め に

ソフトウェアはあらゆる製品に組み込まれており，その重要
性は増す一方である．その中で優秀なソフトウェア開発技術者
の養成は，高品質なソフトウェア開発を進める中で重要な要素
の一つである．ソフトウェア開発技術の中でも，その実装技術
であるプログラミングに関する教育は多くの教育機関で実施さ
れている．
プログラミング教育を行う際，プログラミングを初めて学ぶ

学習者（以下，初学者と呼ぶ）はプログラミングの構文や概念
などの理解不足によりしばしば誤る．誤りを引き起こす原因と
しては，与えられた課題内容の理解不足や，学習対象のプログ
ラミング言語の理解不足が考えられる．このような誤りに陥っ
ている際，指導者は誤りを早急に把握し，対処する必要がある．
適切な対処が行われなかった場合には，初学者は演習内容を理
解できず学習意欲を失う可能性もある．一方で，プログラミン
グ演習では数名の教員が多数の受講生を対象に指導をすること
が多い．そのため，全受講生の状況を逐次把握し学習状況に応
じた対応を行うことは困難である．
そこで，初心者が陥りやすい誤りについて，どのような誤り

が発生しているか，その傾向を分析・分類することは，適切な
教育を行っていくうえで有益である．事前にこのような傾向を
把握しておくことで，初学者が誤りを起こした際に指導者は適
切なタイミングで対応を行うことができる．また，初学者に対
し事前にこのような傾向を提示しておくことで，初学者自身で
未然に誤りを回避することが期待できる．
本稿では初学者のコーディング過程を分析し，その傾向を明

らかにすることを目的とする．分析にあたっては，初学者を対
象としたプログラミング演習実施時に，「ファイル保存時」「ソー
スコードのコンパイル時」といった細かい単位でソースコード
のスナップショットを取得した．このスナップショットを対象
に定性的および定量的な分析を行った．定性的な分析としては，
コンパイル時のエラーメッセージとその際のソースコードをも
とに，初学者が課題の要求に沿った編集を行っていたかを目視
で分析した．定量的な分析としては，ソースコードのトークン
に基づく編集距離に着目し，その値の傾向を分析した．

2. 分析の進め方

本稿では，「プログラミング演習において，学習者がどのよう
に課題に取り組んでいるか」をコーディング傾向と呼ぶ．これ
までプログラミング演習において，初学者がどのように課題に
取り組んでいるかについては十分明らかになっていない．本稿
では初学者のコーディング傾向を明らかにするため，実際にプ
ログラミング演習で収集されたデータを対象に，定性的および
定量的な分析を行う．以下に各分析の方針について示す．

2. 1 熟練者による定性的な分析
定性的な分析では，プログラミング初学者が具体的にどのよ

うにして課題に取り組んでいるかを，十分な経験を持つプログ
ラミング熟練者によって目視で分析する．定性的な分析の概念
図を図 1に示す．分析にあたって，コンパイルを実行した際の

コンパイル対象のソースコードと，コンパイルの結果（エラー
メッセージ）を用いる．この 2 つの入力をもとに，「前回コン
パイル時よりどのような修正を行ったか（修正の意味的内容）」
「行った修正は妥当であったか（修正の妥当性）」をプログラミ
ング熟練者によって判断する．この判断結果を用いて，妥当な
修正が行われなかったとき初学者はどのような誤りに陥ってい
たか，その修正の内容を確認する．
定性的分析を行う意図は，コンパイラの出力（エラーメッ

セージ）だけでは判断することの出来ない，プログラムの意味
的な誤りも含めて初学者がどのような誤り方をするかを明らか
にするためである．また，課題を達成できたかどうかだけでは
なく，課題に取り組んでいる間どのような誤り方をしたか，そ
してどのようにして誤りに気づき修正していったかを明らかに
したい．そこで，上記のようにプログラミング熟練者が目視に
よってどのような編集を行ったか判断を下した．

2. 2 定量的な分析
定量的な分析では，プログラミング初学者がコーディングを

行う過程で作成したソースコードを対象に，プロダクトメトリ
クスを計測し，その傾向を分析する．計測にあたり，その対象
となるソースコードは定性的な分析と同じくコンパイル時に
その時点でのスナップショットを取得する．本稿では学習者の
ソースコード編集履歴をより細粒度に計測するため，「トークン
編集距離」と呼ぶメトリクスを導入する．
図 2にトークン編集距離算出の概念図を示す．トークン編集

距離は 2 つのソースコードを入力とし，字句解析を行った後，
2ソースコード間のレーベンシュタイン距離を算出することで
求まる．レーベンシュタイン距離は，2つの文字列間の不一致
度を表す値である．具体的には一方の文字列から他方の文字列
に変形するのに要した文字の挿入，削除回数の最小値で求めら
れる．
トークン編集距離を求めるにあたっては，ソースコードを字

句解析しソースコードのトークン化を行う．本研究で用いた
トークン化は下記のルールに従う．

• 空白文字，コメントは全て無視する．
• 識別子，予約語，リテラルは 1文字に符号化する．その

他はそのままとする．
• トークンの種類（型名やリテラル）やスコープの違いは
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図 1 定性的な分析の概念図
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図 2 トークン編集距離の算出

考慮しない．
例えば図 3(a) に示すようなソースコードは，本稿で考える

トークン化を行うと図 3(b)のようになる．（ただし，読みやす
さを考慮して図 3(b)において空白文字は無視していない．）こ
のようにトークン化した 2つのソースコード間において，レー
ベンシュタイン距離を計測することでトークンレベルでの編集
距離を算出することが可能となる．
メトリクスを利用した分析の意図は，初学者が誤りに陥って

いることをソースコードの意味的解釈を行うことなく検知した
いためである．例えば初学者が課題の内容理解に手間取ってい
る場合には，ソースコードに対する編集が一切行われていない
ことが考えられる．また，正解となるソースコードが与えられ
た際，前回取得したスナップショットと着目しているスナップ
ショットの間でトークン編集距離が増加しているにも関わらず，
正解となるソースコードとのトークン編集距離が変わらない場
合，初学者は誤った修正を行っている可能性が考えられる．こ
のようにソースコードとその編集履歴を対象に計測できる定量
的な値を時系列に観測する．

3. コーディング傾向の分析

2.節で述べた方針に従って定性的および定量的な分析を行っ
た．今回の分析の目的は，以下の 2点である．

• 初学者が陥りやすい誤りのパターンを明らかにする
• 初学者が誤る際の学習状況，およびソースコードの定量

的な傾向を明らかにする．
以下，分析対象としたデータと分析手順について述べる．
3. 1 分 析 対 象
表 1に分析対象としたデータセットの概要を示す．本稿では

2つのデータセットを対象に分析を行った．データセット A，B

ともに，対象となるプログラミング言語に対する事前知識を持
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(a) トークン化前
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(b) トークン化後

図 3 本手法で用いるトークン化の例

表 1 分析対象データセット
データセット名 対象言語 学生数 課題数 スナップショット数
データセット A C 言語 3 10 191

データセット B Java 37 7 6428

たない初学者が対象となっている．初学者に与えられる課題は，
それぞれの言語が備える基本的な機能で解答可能であり，特殊
なライブラリなどを用いる必要は無い．また，課題にはあらか
じめ雛形となるソースコードが示されている．初学者は雛形の
ソースコードに対して，与えられた仕様に基づき，欠落してい
る機能を追加，修正することで解答する．解答にあたっては制
限時間が設けられており，初学者は一定時間内にソースコード
を作成する必要がある．
データセット A は京都産業大学の情報系学部 3 年生を対象

に取得した．データ取得には第 2著者らが開発したプログラミ
ング教育支援フレームワーク [1]を利用している．このフレー
ムワークは GCCのラッパとして動作しており，学習者がソー
スコードのコンパイルを行う際に，その時点でのソースコード
のスナップショットとコンパイル結果（エラーメッセージ）を
自動的に保存する．データセット Aは通常のプログラミング演
習の授業を行った際のデータではなく，上記フレームワークの
評価実験時のデータを用いている．
データセット B は東京工科大学の情報系学部 1 年生を対象

としたプログラミング演習の授業時に取得した．データ取得に
は第 3著者らのグループが開発したコーディング過程可視化シ
ステム [2]を利用した．このシステムはWebシステムとして実
装されており，ソースコードを開く，保存する，コンパイルす
る，実行するといったイベントが発生した際に，自動的にその
時点でのソースコードのスナップショットを保存する．また，1

分ごとにシステムが自動的にスナップショットを保存する．表
1のスナップショット数には，このようにシステムが自動的に
（ユーザが意図せずに）保存したものも含まれる．今回はこの
システムが取得したデータのうち，授業 2回分のデータのみを
分析対象とした．このデータセットに関しては，模範解答や授
業中にティーチングアシスタントが学習者にどのような支援を
行ったかを記録した情報（指導記録）も入手した．
本稿では定性的分析にデータセット Aを利用した．これは定

性的分析を行うにあたり，目視で判断可能なデータ量であった
ためである．一方，定量的分析はデータセット Bに対して実施
した．データセット Bは先に示した通り，定量的な傾向を検証
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するのに必要な模範解答や指導記録が利用可能である．
3. 2 分 析 手 順
2.節で示した方針に従って，下記に示す手順で分析を行った．

定性的な分析 データセット Aについて，ソースコードの修正
内容とその妥当性について，人手により分析を行った．
定量的な分析 データセット Bについて，ソースコードの編集
履歴を利用してソースコードメトリクスを計測した．また，各
種統計量を合わせて算出した．
以降，各手順について詳細を示す．
3. 2. 1 定性的な分析
定性的な分析は，第 1著者及び第 4著者（以降，分析者と呼

ぶ）が目視により実施した．分析者はどちらも C言語を対象と
した初学者向けプログラミング演習における指導経験を有して
いる．分析に際しては，各ソースコードのスナップショットに
対して下記の情報を目視で確認した．

• 着目しているスナップショット（ソースコード）
• GNU diff を利用した前回編集時との差分情報
• コンパイル結果（エラーメッセージ）
• プログラム実行結果（コンパイルに成功した時のみ）

上記 4種類の情報より，下記に示す 3つの観点から分析を行った．
不具合原因 ソースコードに不具合が含まれる場合，その内容
を自然言語により記述した．
修正内容 diffの内容からどのような修正を行ったか，自然言
語により記述した．
修正の妥当性 修正内容が課題の意図に沿ったものになってい
るか．もしくは，ソースコードの不具合を混入しているか．

3. 2. 2 定量的な分析
定量的な分析では，まず全スナップショットについて下記の

3つの観点からトークン編集距離を求めた．（注1）

（ 1） 模範解答とのトークン編集距離
（ 2） 自身が提出した解答とのトークン編集距離（正解した
もののみ）
（ 3） 前回取得したスナップショットとのトークン編集距離
次に，上記 3つの観点で求めたメトリクスについて，各学習者，
課題ごとに順位相関を求めた．最後に，先に求めた相関係数で
特徴的な値を示していたものに着目し，演習時の指導記録など
をもとに詳細な分析を行った．

4. 結果・考察

4. 1 コーディング時の誤りパターン
表 2に各学習者が取り組んだ課題数とその中で完成に至った

ものの数，および編集回数を示す．また編集の中で，分析者が
題意に沿って編集を行っている，もしくはプログラム中に欠陥
を混入するような修正をしていると判断したものについて，そ
の回数を示している．
今回データセット Aの学習者は，C言語の学習前に Javaに

（注1）：トークン編集距離の取得にあたっては，Repository of JavaCC gram-

mars [3] で公開されている Java 1.5 用の文法ファイルを修正し，この文法ファ
イルをもとに JavaCC [4] を用いてパーサを作成し利用した．

表 2 定性的な分析の結果

ユーザ名 課題数 完成課題数
編集回数

妥当な編集 欠陥混入 計
ユーザ A1 10 3 20 38 92

ユーザ A2 10 10 19 7 44

ユーザ A3 10 10 15 13 24

よるプログラミング演習の授業を履修していた．また，ユーザ
A2に関しては Ruby などのスクリプト言語を事前に自習して
いた．これらの点を踏まえ，以下に分析の結果見られた傾向に
ついて示す．
修正すべき箇所とは関係ない箇所を修正し続ける
特にユーザ A1で多く見られた事象として，本来修正すべき

箇所には手を加えず，課題内容とは関係の無い箇所を編集して
いることが確認された．プログラミング熟練者であれば，エ
ラーメッセージなどをもとに修正箇所の絞り込みを行うことが
考えられる．しかし，初学者の場合はエラーメッセージの情報
を十分に理解できず，修正箇所を突き止めることが困難である
ため試行錯誤的に修正を行っていると考えられる．
このような初学者に対しては，コンパイラが出力するエラー

メッセージの意味と，具体的な修正箇所を絞り込むための戦略
をあらかじめ教育しておくことが有用であると考えられる．ま
た，4.2 節では初学者がこのような行動をしたと仮定して，定
量的な分析結果をもとに初学者が誤りに陥ってることを検出す
るための方法について触れる．
自分の有しているプログラミング言語の知識に引きずられて
いる
他の言語で利用できる機能や文法を C言語でも利用しようと

してエラーを引き起こしている傾向が観測された．その中でも
多く見られたのが文字列の結合である．Java であれば String

型の文字列は加算演算子により結合することが可能である．し
かし，C言語では加算演算子による文字列の結合はサポートさ
れていない．
初学者はこれまでに自分が獲得したプログラミング言語の仕

様と異なることを理解するまでに，プログラミング熟練者より
も時間がかかると思われる．既に他の言語を学習した経験のあ
る者に対しては，習得済み言語との相違点を事前に提示するこ
とで，効率的に教育できる可能性がある．

4. 2 トークン編集距離に着目した分析
図 4 にデータセット B を対象に計測した，3. 2. 2 で示した

(1)から (3)のメトリクスの傾向を示す．図 4は学習者および
課題ごとに，システム上に記録されたソースコードのスナップ
ショットに対する (1)から (3)のメトリクスと時間変化につい
て，ケンドールの順序相関係数を求め，その分布をメトリクス
ごとに示したものである．以下では演習時の指導記録も併用し，
各メトリクスについて特徴的な値を示したデータについて考察
する．
メトリクス (1)に関しては，多くのデータが負の相関を示し

ている一方で，強い正の相関を示しているものもある．ただ，
このように強い正の相関を示しているものについて詳細な分析
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を行ったところ，多くの場合正しく解答できていた．これは，
与えられた課題の仕様は満たしており正しく解答しているが，
模範解答のソースコードとは構造が異なるためと考えられる．
このようなケースの例を図 5に示す．出題時には背景が白色と
なっている箇所のみが学習者に提示され，背景が灰色となって
いる箇所を補充する形で解答するよう出題された．
メトリクス (2)では，初学者自身が提出したソースコードの

中で正解であったものと，各時点におけるスナップショットを
比較しているため，全体として強い負の相関関係にあることが
確認されている．当然のことではあるが，時間経過に従いメト
リクス (2)は 0に漸近していく傾向にあるためである．一方で，
メトリクス (2)の中でも強い正の相関を示しているものがある．
このデータについて分析をしたところ，一度正解となるソース
コードを提出した後，次の課題に取りかかる際，誤って前の課
題のソースコードを修正していたためであった．
先の定性的な分析にて観測された「修正すべき箇所とは関係

ない箇所を修正し続ける」事象に初学者が陥ったとき，前回ス
ナップショット取得時からのトークン編集距離は一定の値を示
すにも関わらず，正解となるソースコードからのトークン編集
距離は減少しないことが予想される．図 6に示すように，実際
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図 4 時間変化に伴う各メトリクスの相関係数の分布
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(a) 模範解答
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(b) 学生が作成した正答例

図 5 模範解答とのトークン編集距離が大きくなった例

にデータセット Bにおいてもこのような事例が観測された．図
6はある学生 Xが課題 Yに取り組んでいる際のトークン編集
距離の遷移を表している．横軸は時刻，縦軸はトークン編集距
離であり，図中の実線はメトリクス (3)，点線はメトリクス (1)

の遷移を表している．この図からは，16:45頃から 16:55頃に
かけて大幅にソースコードを編集しているにもかかわらず，正
答したソースコードとの編集距離が増加していることが見て取
れる．このような場合はソースコードに対して適切でない編集
を加えている可能性が高い．実際に指導記録には，17:02頃に
学生 X が解答に必要な機能を理解していなかったため指導を
行ったことが記録されていた．
トークン編集距離を用いて初学者を支援する場合には，初学

者が作成したソースコードと模範解答とのトークン編集距離の
傾向を観察し支援を行うことが考えられる．ソースコード行数
の追加，削除と比較して，トークン編集距離はより細粒度に初
学者の編集状況を捉えることが可能となる．一方で，本稿にお
けるトークン編集距離の定義では，ソースコード上のメソッド
定義の順序や識別子名の違いなどに大きく影響をうける．その
ため，先の例にもあったように，学習者が課題の要求を満たし
たソースコードを作成していたとしても，模範解答とのトーク
ン編集距離は大きく離れたままである可能性がある．この問題
に対しては，今後トークン編集距離をメソッド単位で計測する
などの改良を行う予定である．

5. 関 連 研 究

プログラミング演習を対象とした教育支援に関する研究はこ
れまで盛んに取り組まれてきた．長らはプログラミング演習時
に学習履歴を収集し，そこから学習者の達成度を判断したり，
アドバイスを与えたりすることができるシステム “ proGrep”

を開発した [5]．proGrepでは，学習者があらかじめソースコー
ドの文字列検索条件とそれに対応する指示（アドバイス）を
「パターン」として登録する．学習者がソースコードを作成し
た際，上記のパターンに適合するものがあった場合，学習者に
パターンを提示することで学習支援を行う．
藤原らは複数の時系列データを用い，プログラミング学習者

の取り組み状況を定量的に把握する手法を提案してる [6]．この
手法ではソースコード行数やコンパイル回数などをグラフ上に
可視化する．また，グラフ上の特徴を定性表現としてモデル化
し，これに従い抽出される特徴的な部分を定量化する．
田口らは個々の学習者の理解状況と学習意欲に応じて演習課

題を出題する手法を提案している [7]．この手法では，協調フィ
ルタリングを用いて過去の他の学習者の演習結果から学習者に
最適な演習課題を選択，出題する．提案手法を実装したシステ
ムを用いてプログラミング演習科目に適用した結果，学習者の
学習継続率が向上したことが報告されている．
本稿でも利用しているレーベンシュタイン距離に関しては文

字列の類似度を測るために用いられる．上田らはレーベンシュ
タイン距離に基づく類似度を用いて，プログラミング演習にお
けるレポート剽窃の検出を試みている [8]．
プログラミング時の開発者の行動に着目した研究もこれまで
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図 6 正答したソースコードからの編集距離と前回編集時からの編集距離の関係

行われている．Uwano らはソースコードレビューを行う際の
開発者の視線の動きに着目した分析を行っている [9]．この研究
では，欠陥の埋め込まれたソースコードをレビューする前に，
ソースコード全体を概観した方が短時間で欠陥を検出する傾向
にあることが報告されている．
吉村らはブレークポイントの使用履歴に着目してデバッグ作

業の行動を分析している [10]．この分析では，デバッグ熟練者
と初心者の行動の違いを分析した結果，熟練者はブレークポイ
ントを用いた実行を頻繁に行う傾向にあることを報告している．
これらの研究に対して，本稿ではプログラミング演習で作成

されたソースコードを事後分析し，プログラミング演習実施時
に汎用的に適用できる可能性のあるパターンの抽出を試みてい
る．また，定量的な尺度を導入し，初学者の学習状況をリアル
タイムに把握するための手法の検討を行っている．

6. お わ り に

本稿ではプログラミング初学者が誤りに陥る際の傾向を明ら
かにすることを目的として，プログラミング演習における初学
者のコーディング過程を分析した．分析にあたっては，プログ
ラミング熟練者による定性的な分析と，トークン編集距離を利
用した定量的な分析を行った．定性的な分析では，初学者が誤
りに陥っている際の行動パターンが観測された．定量的な分析
では，トークン編集距離の変動を確認することで初学者が誤り
に陥っているかを検出できる可能性があることを確認した．
今後の課題としては，今回検出されたパターンの他に初学者

が陥りやすい誤りパターンが無いか，分析を進める必要がある．
また今回導入したトークン編集距離など，定量的な分析に基づ
く初学者の学習支援が可能か検証を重ねていく予定である．
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