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バグ修正とコードリーディング
-アルゴリズム学習に適しているのはどちらか-

倉持 雄樹1,a) 坂本 一憲1,b) 鷲崎 弘宜1,c) 深澤 良彰1,d)

概要：アルゴリズム学習において，アルゴリズムのコードを読むことが必要と考えられている．しかし，
ただ読むだけでは明確な終了条件が存在せず，理解不足のまま学習を終えてしまったり，学習のモチベー

ションの維持が難しくなったりするという問題がある．そこで，本論文ではリーディングの代わりにバグ

を含むコードを読んでそれを修正する手法を提案する．評価のためにシステムを作成し，40人の被験者を

募集し評価実験を行った．その結果，バグ修正問題を解いた後の確認問題の正答数はリーディングのみの

場合と比べて p値は 0.340となり有意な差は見られなかったが，ハノイの塔を題材として扱った場合は学

習効果が高まることが示唆された．

1. 導入

アルゴリズムの理解にあたって，コードリーディングは

重要な学習方法の一つである [1]．そのため，コードリー

ディングのスキルを鍛える方法がいくつか提案されてき

た．ビーコンをコードに埋め込んでコードリーディングを

助けるツール [2] や，学生のコードトレーシングの流れを

可視化するツール [3] などがその例である．

しかし，アルゴリズムの理解を踏まえて実際に実装をす

ることへの支援は少ない．アルゴリズム自体を理解できて

いても，その実装がなされたコードを理解できていなけれ

ば，自分でコードを書くことにはつながらない．

近年，ミューテーション解析と呼ばれるテスト技法をプ

ログラミング教育に活用する研究事例が増えている．例え

ば，亀井らは，ミュータント生成を利用して学習の支援を

するツールを作成した [4]．これは，ソフトウェアテスト

の分野に存在するミューテーション解析 [5]と呼ばれる手

法を教育に応用した事例である．亀井らは，二項演算子に

関するバグを埋め込み，それに関連する問題を初学者に提

示する実験を行った．その結果，演習問題を解く学習法を

行ったグループよりもバグを埋め込んだ学習法を行った

グループの方が学習効果が向上したことが確認された．ま

た，バグ埋め込みの学習法は初学者の学習意欲の向上にも
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与することがアンケート結果から判明した．

ミューテーション解析は，他にもプログラミング教育に

応用されている．例えば，ミューテーションツールを改良

して作られたクイズツール [6]や，ミューテーションを学

生に行わせつつテストについて学ぶツール [7]などが存在

している．

本論文でもミューテーション解析技術に着目して，同技術

を用いてコードリーディングのスキルを鍛える手法を提案

する．学習時に読むコードをミュータントとし，内包するバ

グの修正を行わせる．これにより，ただ漠然とアルゴリズム

の実装コードを読むよりもより注意深くコードの全体を読

むようになるのではないか，という仮説を立てた．そこで，

この仮説を検証するために bug-fix-learning-system(BFLS)

と名付けたシステムを作成した．

本論文における研究課題は以下の 4つである．

RQ1 バグ修正問題によってアルゴリズムの理解度は向

上するか

RQ2 バグ修正問題によって学習時間が伸びたかどうか

RQ3 バグ修正問題について主観評価でどう思うか

RQ4 何を基準にアルゴリズムの学習を終了するか

本論文の貢献は以下のとおりである．

• アルゴリズムの学習方法としてバグ修正問題を提案し
たこと．

• 上記手法を検証するためのシステム BFLSを開発した

こと．

• BFLSを使って被験者実験を実施して，リーディング

と比べてバグ修正問題後の確認問題の正答数の向上の

可能性を確認したこと．
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2. 関連研究

R.smithらは，VizQuizというアクティブコードラーニ

ングとプログラムの視覚化を結びつける選択肢式のクイズ

ツールを作成した [6]．VizQuizはmutpy [8]を改良して作

られたもので，ミュータントを自動生成する機能を有して

いる．教員側は初期化コードと実行すべきプログラム，問

いたい概念を選択することで，VizQuizがミュータントと

ヒントを生成する．このミュータントは問いたい概念の部

分にバグが仕込まれており，ヒントはその概念に対応する

ものとなっている．学生側は VizQuiz によって初期状態

と実行すべきプログラム，および 4択の終了状態が提示さ

れ，正しい終了状態を選択するよう求められる．2学期に

わたる実験の結果，VizQuizを用いることによって，学生

の計算的思考能力と決定的な思考能力の改善が報告され

た．他にミュータントをミューテーション解析以外の用途

に用いた例として，Code Defenders [7]が挙げられる．ソ

フトウェアテストに関する教育にゲーミフィケーションを

導入したもので，コードにバグを埋め込んでミュータント

を手動で生成する攻撃側と，そのミュータントが生き残ら

ないようなテストスイートを用意する守備側に分かれて戦

う，というものである．このシステムを学期を通じて授業

で扱った結果，学生によく受け入れられた上でソフトウェ

アテストの練習につながり，学生のパフォーマンスが向上

した．また，別の年の研究では，Code Defendersを実施す

ることで，自動化されたツールで作成されたものよりもよ

り強力なテストスイートとミュータントが作成されること

が明らかとなった [9]．これらの研究は，ミュータントを

教育に応用しているという点で本研究と共通している．

B.Harrington らは，コードトレーシングとコードライ

ティングの達成度の差に関する研究を行った [10]．学習時

にはコードライティングの前提としてコードトレーシング

が求められるという階層構造が存在すると一般に言われて

いる．学習がある程度進んだ後の成績はより深い学習概念

を理解する能力に左右されるため，コードトレーシングと

コードライティングの差が小さくなることが予想された．

実際に学習がある程度進んだ学生について調査をすると，

その差は小さくなっていることが明らかとなった．ただ

し，どちらか一方が不得意な学生はコンピュータサイエン

スのコース全体のパフォーマンスが低下していることも同

時に示唆された．また，A.Kumarはコードトレーシングと

コードライティングの関係性について実験を行った [11]．

コードトレーシングによる，主に言語構文に関するコード

ライティングの改善は以前に指摘されていたが [12]，プロ

グラムの意味論に関する改善は不明確であった．そこで，

4学期にわたって学生にコードトレースの前後に対照群を

設けつつコードを書かせる実験を行った．その結果，実験

群ではプログラムの意味論に関するコード記述能力の向上

が観察されたが，対照群では観察されなかった．このこと

から，プログラムの意味論に関してもコードトレーシング

を行うことによってコードライティングの能力が向上する

ことが確認された．本論文ではある程度学習が進んだ学生

を対象としていることや，コードトレーシングでコードラ

イティングの能力が向上することなどを踏まえ，コードト

レーシングに主眼を置いている．

3. コードリーディングとバグ修正によるアル
ゴリズム学習

3.1 コードリーディングによるアルゴリズム学習とその

課題

従来のアルゴリズムの学習において，アルゴリズムの解

説とそのアルゴリズムが実装されたコードを読んでアルゴ

リズムを理解して，実際にコードを記述することで理解を

定着させる活動が一般的である．

しかし，解説及びコードを読むだけではアルゴリズムを

十分に理解できない可能性が危惧される．また，コードを

読むだけでは終了条件が存在しないことも課題である．こ

れによって 2つの問題が発生する．1つ目の問題として，

学習者はどこまでやれば学習を終えていいかがわからず，

理解が完全でないまま学習を終えてしまう可能性がある．

また，2つ目の問題として，ゴールがないことによって，学

習をする意欲が維持しにくいことも挙げられる．

3.2 バグ修正問題によるアルゴリズム学習の提案

コードリーディングを用いた学習の問題点を解決する手

法として，バグ修正問題を提案する．バグ修正問題では，

図 1に示すように，アルゴリズム学習時にコードリーディ

ングを行う代わりに，バグ入りのコードを読み，そのバグを

修正する作業を行う．図 1でいう解説は自然言語で記述さ

れたアルゴリズムに関する解説をまとめた文書であり，バ

グはその解説で説明されている仕様を満たしていないソー

スコード中の誤りを指す．また，教員が作成するバグ入り

コードは，教員が書いた正解コードの一部を改変して仕様

を満たさないようにすることで作成されるものである．こ

こで，教員側が用意するバグはアルゴリズムの根幹に関わ

る部分に関連させることが重要である．具体的なフローと

しては，教員がアルゴリズムの解説とバグ入りのコードを

システムに登録し，システムはこの解説とコードを学習者

に提示する．学習者は解説を読みつつバグ入りのコードを

読み，解説の仕様に照らし合わせながらバグを修正してシ

ステムに提示する．システムはそのバグ修正の正誤につい

て提示して，学習者はそこでアルゴリズム学習を終了する

か再びバグ修正を続けるかを選択することができる．この

作業では学習終了の目安が「バグ修正が完了したとき」と

はっきりするため，先ほどあげた課題を解決することがで

きる．具体的には，1つ目の問題に対しては，含まれてい
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図 1 バグ修正問題によるアルゴリズム学習

図 2 画面遷移図

るバグを全て修正できたら一定以上の理解度を達成できて

いる，と判断することが可能となる．また，達成したい理

解度はバグの混入のさせ方で調整をすることができる．2

つ目の問題に対しては，終了条件が明確になっており，バ

グを修正するという目標があるため学習する意欲を維持し

やすくなっているといえる．

4. bug-fix-learning-systemの提案

本論文では，バグ修正問題がアルゴリズム学習において

有効かどうかを検証するためのシステム BFLSの提案を

する．

4.1 概要

BFLS は，バグ修正問題に取り組んだ後に確認問題を

行った場合と，単純なプログラムリーディングのみに取り

組んだ後に確認問題を行った場合との比較を行うことを目

的としている．そのために，バグ修正の正誤判定や時間計

測機能，および確認問題の正誤判定を行う．

4.2 実装

BFLSは以下の 4つの画面で構成されており，その画面

遷移は図 2のように行われる．

• 問題選択画面
• Problem画面

• Reading画面

• 確認問題画面
問題選択画面から，Problem 画面および Reading 画面へ

進むことができる．BFLSにアクセスした時点で A群と

B 群に分けられている．A 群は 1 つ目のアルゴリズムに

Problem，2つ目のアルゴリズムに Readingが割り当てら

れ，B 群はその逆が割り当てられるようになっている．

Problem画面では，バグ修正問題を実施する．この画面に

表示されるコードにはバグが含まれており，被験者はこの

バグを BFLS 上で直接修正する．バグ修正が済むと，そ

の修正が正しいかどうか判定をすることができる．学習が

終了したら，そのまま確認問題画面へ進むことができる．

Reading画面では，コードリーディングを実施する．この

画面に表示されているコードにはバグは含まれておらず，

純粋にコードを読む学習を行うことができる．Problem画

面と同様，学習が終了したらそのまま確認問題画面へ進む

ことができる．確認問題画面では，アルゴリズムに関する

3つの確認問題を実施する．1つ目はアルゴリズムに関す

る説明文として正しいものを 4択の中から選択する問題で，

2つ目はフローチャートで示されたアルゴリズムのステッ

プについて空欄となっているステップを答える問題，3つ

目はトレース問題としてコードに特定の入力をした場合の

変数や配列の値を答えさせる問題である．BFLSは問題選

択画面を除いた 3つの画面における所要時間を計測してお

り，自動的にデータベースに保存する仕組みとなっている．

5. 実験

5.1 実験環境

早稲田大学の 40名を被験者とした．その際，大学で C

言語に関する講義の単位を 1 以上取得済みで，簡単な C

言語プログラムの読み書きができることを条件とした．こ

れは，基本的なプログラミングの構文への理解を前提とし

て，純粋にアルゴリズムの学習に主眼を置くために設定し

た．そして，比較実験を行うためこの 40名を 2つの群に
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ランダムに分類した．A群には 20名，B群には 20名を割

り当てた．実験で扱ったアルゴリズムはエラトステネスの

篩とハノイの塔の 2つである．A群はエラトステネスの篩

をリーディングで学習し，ハノイの塔をバグ修正問題で学

習した．また，B群はその逆で，エラトステネスの篩をバ

グ修正問題で学習し，ハノイの塔をリーディングで学習し

た．学習終了後は確認問題を行った．この中で，各学習時

間および確認問題の正答数を測定した．また，実験終了後

にはアンケートを実施した．

5.2 実験結果

本節では，正答数，学習時間，アンケート結果について

述べる．

5.2.1 正答数

正答数は，確認問題において正答した問題の数である．

確認問題は各アルゴリズムについて 3 問ずつ用意したた

め，アルゴリズムごとの正答数の最大は 3，最小は 0であ

る．また，各群について，正答数を基に平均正答数を算出

したものを表 2にまとめると同時に，箱ひげ図を図 3に示

す．平均正答数は，各群の確認問題における正答数の平均

をアルゴリズム別にとったものである．例えば，A群の平

均正答率（バグ修正問題）は，A群の被験者がバグ修正問

題として学習したハノイの塔に関する確認問題の正答数の

平均をとったものを表している．

この結果について検証するため，ウィルコクソンの符号

順位検定を用いる [13]. これは，2つのデータ間における中

央値の差を検定する手法の 1つで，得られた 2つのデータ

間に対応があるときに用いられるものである．この手法で

は母集団の分布は仮定しない．本論文で比較する 2群は，

A群と B群をまとめた同一被験者におけるバグ修正問題後

の確認問題の正答数とリーディング後の確認問題の正答数

とする．そのため，対応があり，正答数の分布が不明であ

るから，この手法が適しているといえる．なお，教育分野

における有意水準は 0.05が一般的に用いられているため，

本論文でもこの数字を用いる．

A群と B群をまとめた 40名について，バグ修正問題と

リーディングを比較する形でウィルコクソンの符号順位検

定を行なった結果，p値は 0.340となった．この値は 0.05

よりも十分に小さいとは言えず，バグ修正問題とリーディ

ングの正答数には有意差は見られなかった．また，扱った

アルゴリズムごとに分けて検定すると，エラトステネスの

篩では p値は 0.310，ハノイの塔では p値は 0.0725となっ

た．さらに，A群と B群と分けて検定すると，A群では p

値は 0.613，B群では 0.0332となった．

5.2.2 学習時間

学習時間は，アルゴリズムの学習を行なった時間である．

具体的には，バグ修正問題であれば，解説資料を読みなが

らバグ入りコードの修正を行なった時間，リーディングで

表 1 確認問題の平均正答数（群）

群 バグ修正問題 リーディング p 値

A 群 2.50 2.65 0.613

B 群 2.50 2.05 0.0332

A+B 群 2.50 2.35 0.340

表 2 確認問題の平均正答数（アルゴリズム）

アルゴリズム バグ修正問題 リーディング p 値

エラトステネスの篩 2.50 2.65 0.310

ハノイの塔 2.50 2.05 0.0725

図 3 正答数の箱ひげ図

表 3 アルゴリズムの平均学習時間（秒）

群 バグ修正問題 リーディング p 値

A 群 1,184 337 0.000009537

B 群 804 409 0.001209

A+B 群 994 373 0.0000000138

あれば解説資料を読みながらバグのないコードを読んだ時

間である．平均学習時間は，各群の各アルゴリズムにおけ

る学習時間の平均をとったものである．この平均学習時間

を算出した結果を表 3に示す．また，学習時間に関する箱

ひげ図を図 4に示す．

検証には正答数と同様にバグ修正問題とリーディングを

比較する形でウィルコクソンの符号順位検定を用いる．そ

の結果，p値は 0.0000000138となった．この値は 0.05よ

りも十分に小さいため，バグ修正問題とリーディングの学

習時間には有意差が見られたといえる．

5.2.3 アンケート結果

実験終了後に実施したアンケートについて述べる．アン

ケートは以下の 4つで構成されている．

Q1 今回の学習方法に対して意欲的に取り組めたか？
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図 4 学習時間の箱ひげ図

表 4 アンケート結果

学習方法 Q1 平均値 Q2 平均値 Q3 平均値

バグ修正問題 4.15 3.63 3.45

リーディング 3.90 3.30 3.13

図 5 アンケート結果の箱ひげ図

Q2 今回の学習方法をアルゴリズム理解の方法として今

後も使いたいか？

Q3 今回の学習方法を他人に勧めたいか？

Q4 学習パートを終えたきっかけは何だったか？

以上の Q1から Q4について，バグ修正問題の場合とリー

ディングの場合の 2つの場合についてそれぞれ被験者から

回答を得た．なお，Q1から Q3は 1から 5の五段階評価

で，1が最も当てはまらず，5が最も当てはまる，となっ

ている．また，Q4は自由記述とした．Q1から Q3の結果

について，箱ひげ図で表したものが図 5である．また，Q1

から Q3の結果の平均値について，表 4に示す．

Q1から Q3の結果について，正答率・学習時間と同様

ウィルコクソンの符号順位検定を行なったところ，Q1では

p値が 0.111，Q2では p値が 0.173，Q3では p値が 0.168

となった．平均値としてはバグ修正問題の方が各質問で高

い点数を得ていたが，検定を行なった結果としては有意差

は見られなかった．

また，Q4に関しては，得られた回答のうち一部を以下

にまとめる．

バグ修正問題 「正しくバグ修正が完了したから」（24人）

バグ修正問題 「答えがわからなかったため」（6人）

リーディング 「内容を理解したと感じたため」（25人）

リーディング 「一通り目を通したため」（4人）

6. 実験結果の考察

研究課題に関連付けて得られた結果について考察する．

RQ1 バグ修正問題によってアルゴリズムの理解度は向

上するか

バグ修正問題後の確認問題とリーディング後の確認問題

の正答数を比較した結果，有意差が存在することは確認で

きなかった．ただし，ハノイの塔に限って見れば平均値は

バグ修正問題の方が正答数が良い結果になっており，p値

も 0.0725と比較的 0.05に近い値となっていた．多重検定

とはなるが，A群と B群それぞれについて検定を行った

ところ，A群では p値は 0.613，B群では 0.0332と，B群

のみ有意差が見られた．このことから，扱う問題によって

バグ修正問題の効果に差が存在している可能性が示唆され

た．また，エラトステネスの篩に関しては，どちらの学習

方法でも確認問題が満点となっていた人が多かったため，

天井効果が発生して正しい結果が得られなかった可能性が

ある．また，別の見方としてはハノイの塔のリーディング

時の正答数が著しく低いとみなすこともできる．これは，

コードの分量が少ないために一読しただけでコードを理解

した気になっているだけで，実際には理解があまり深まっ

ていなかったことを示唆している可能性がある．

RQ2 バグ修正問題によって学習時間が伸びたかどうか

バグ修正問題の学習時間とリーディングの学習時間を比

較したところ，バグ修正問題の方が有意に学習時間が長く

なっていることが確認された．表 3で平均学習時間がバグ

修正問題の方が高いことを踏まえると，両群においてバグ

修正問題の方がリーディングに比べて有意に学習時間が長

いといえる．これによって，自律的な学習時間が伸びてお

り，意欲を向上できた可能性がある．

RQ3 バグ修正問題について主観評価でどう思うか

学習方法に対して意欲的に取り組めたかどうかを尋ねた

質問の結果では，表 4にあるように平均値ではバグ修正問

題の方が高評価を得ているが，検定の結果としては有意差
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は見られなかった．同様に，アルゴリズム理解の方法とし

て今後も使いたいかどうか，および学習方法を他人に進め

いたいかどうかでも平均値はバグ修正問題の方が高評価

だったが，有意差はないという結果となった．平均値はバ

グ修正問題の方が高かったが有意差が見られなかったた

め，誤差の可能性がある．

RQ4 何を基準にアルゴリズムの学習を終了するか

バグ修正問題においては，正しくバグ修正が完了したタ

イミングで学習を終了する被験者が最も多かった．よって，

バグ修正問題ではバグの修正完了という明確な終了条件を

持つことができたと考えられる．また，バグ修正問題では，

答え，すなわちバグの箇所がわからなかったという回答も

あったが，これは被験者がバグ修正に不慣れであったため

と考えられる．リーディングにおいては，内容を理解した

と感じたためという回答が最も多かった．ところが，実際

に正答数をみるとリーディングの方がアルゴリズムの理解

度は低い場合もあったため，あくまで主観評価による理解

度であることに注意が必要である．次いで多かったのが一

通り目を通したためという理由だが，これも理解度とは無

関係であり，リーディングで適切な終了条件を設定するの

がいかに難しいかを物語っている．

6.1 妥当性の脅威

被験者は早稲田大学内で広く募集する形をとったため，

被験者ごとにプログラミングへの習熟度が異なっている可

能性がある．習熟度だけでなく，バグ修正そのものへの経

験や，扱ったアルゴリズムへの事前の理解度も異なる可能

性がある．これは内的妥当性への脅威である．今後はこれ

らについてもアンケートで尋ねるようにしたい．

アルゴリズム学習から確認問題までの流れは連続して行

われた．そのため，確認問題への慣れが生じた可能性があ

る．これも内的妥当性への脅威である．今後，扱うアルゴ

リズムの順番を変更するなどして影響の有無を確認したい．

また，外的妥当性の脅威として，本実験が本学の生徒に

限って募集された点が挙げられる．今後，他の集団に対し

ても実験を行うことで，バグ修正問題の教育効果を検証し

たい．

7. 結論と展望

アルゴリズム学習において，アルゴリズムのコードを読

むことが求められてきた．具体的には，アルゴリズムの解

説資料とともに実装コードを読み，両者を照らし合わせな

がら理解を深めるといった方法である．しかし，ただ読む

だけでは明確な終了条件が存在しない．これでは，完全な

理解に至らないまま学習を終えてしまうほか，モチベー

ションの維持が難しくなることが考えられる．

そこで本論文では，バグ修正問題を解く手法を提案した．

この手法は，アルゴリズム学習の際にコードリーディング

をする代わりにバグ修正問題を解くというものである．こ

れであれば，全てのバグ修正が終わったのであればある程

度の理解度を担保することができる．加えて，終了条件が

明確となることでゴールが存在し，学習意欲を維持しやす

くなる．したがって，このバグ修正問題とリーディングで

の学習の比較を行うシステム BFLSを実装した．そして，

早稲田大学で広く被験者を募集する形で実験を行った．

結果として，バグ修正問題を解いたときの確認問題の正

答数はリーディングの時よりも有意に高い場合が存在する

ことが確認された．よって，バグ修正問題を解いたときの

アルゴリズムの理解度は向上する可能性があることが示唆

された．同様に，学習時間についてもバグ修正問題の方が

有意に長くなっており，自律的な学習時間が伸びたと捉え

ることができ，意欲を向上できた可能性がある．一方で，

主観評価での感想については有意差を見出すことができな

かったが，平均値としてはバグ修正の方が良い結果となっ

ていた．

展望としては，バグ修正の正答判定の手法の改善が挙げ

られる．現在は文字列としての比較を行い，バグ修正後の

コードと正解コードの一致を判定しているため，別解が存

在する場合を考慮していない．そのため，実際にコードを

コンパイルしてテストケースを実行し，別解でも正解かど

うかを判定する必要がある．他には，アルゴリズムの選定

や確認問題の難易度調整が挙げられる．今回扱ったエラト

ステネスの篩とハノイの塔では，エラトステネスの篩の確

認問題の方が簡単だった可能性がある．確認問題の難易度

を調整するかアルゴリズムそのものを変更することで正

答数の差が縮小するものと思われる．また，バグ修正問題

を解くことができなかった人への対応も課題である．バグ

修正問題を解くことができなかった場合，正しく理解でき

ていない状況が続いてしまっていると言える．こういった

人の学習効果を高めるために，修正場所のみの提示をする

といった方法を検討する必要があるだろう．別の話題とし

て，正答率が向上した要因はバグ修正そのものの効果によ

るものなのか学習時間が伸びたためなのかを確かめる必

要がある点が挙げられる．バグ修正問題と同程度の時間を

リーディングにもかけたらどうなるかを実験する必要があ

る．最後に，どういったバグをどういった場所に設定すれ

ば学習の効率が上がるかを検討する必要がある．バグが小

さく些細なものでは簡単に修正が終わってしまうが，あま

りに大きな広範囲にわたるバグでは学びにつながらない可

能性もある．アルゴリズムの本質的な部分にバグを埋め込

むのが最適だと思われるが，どういった部分がアルゴリズ

ムの本質かを判断する必要がある．この点に関しても今後

の展望としたい．
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