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1.まえがき
初学者に対するプログラミング教育は，学生によって
理解状況に差が生じやすく，授業に追従できていない
学生の早期発見が求められる．千枝らの先行研究 [1]は，
学生の書いたソースコードをランダムフォレストにより
分類し，成績の低い学生の早期発見と分類に重要となっ
た特徴量の抽出が試みられている．他方で，Križanić
et al.による先行研究 [2]では，学習ログデータを決定
木と k-means法を用いた手法により，類似した行動を
する学生間で成績の良い学生の持つ特徴量を見つけ効
果的な学習方法の抽出に成功している．本研究は，プロ
グラミング能力の判定に重要となる特徴量をより詳細
に求めるため，k-means法とランダムフォレストを組
み合わせた手法を用いた特徴量抽出の実験を行う．ま
た，k-means法よりも良い精度を得るため，クラスタ
リング手法を共クラスタリングである後述の無限関係
モデル (IRM:Infinite Relational Model)として同様の
実験を行う．IRMはソースコードのクラスタのみでは
なく特徴量のクラスタも同時に得ることができ，解析
に効果的に機能すると考える．
2.手法
2.1.ランダムフォレスト
ランダムフォレストは，特徴軸に設定した閾値によ
り領域を分割するクラス予測モデルの決定木を，複数
組み合わせた手法である．ランダムフォレストの各決
定木は，特徴軸分割の候補となる特徴量を限定して学
習を行い，相関が低くなるように作成をする．ランダ
ムフォレストの結果より，クラスの分かれ具合を表す
不純度の減少量から特徴量がどれだけ分割に影響した
かを表す特徴重要度を算出することで，分割に重要と
なった特徴量を得ることができる．
2.2.IRM

IRMは，異なるオブジェクト同士の関係データに対
する確率モデルであり，関係の類似性から異種オブジェ
クトを共クラスタリングする手法である [4]．IRMは，
クラス数をあらかじめ決定することなく，クラスタ群
に仮定した事前確率を最小とするように学習の中で最
適なクラスタ数が決定される．
3.提案手法
本研究は，千枝ら [1]の先行研究と同様にソースコー
ドの特徴量化を行い，ランダムフォレストでプログラミ
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ング能力の判定に重要となる特徴量抽出を行うが，先
行研究 [2]を参考にしてソースコードに対して k-means
法，IRMによるクラスタリングを事前に行い，得られ
たクラスタ群に対しランダムフォレストによる特徴量抽
出を試みる．特徴量の抽出は，Caliskan-Islam et al.[3]
の先行研究において著者推定のためにソースコードよ
り抽出された構文的特徴，文法的特徴，また書き方の
癖や嗜好を表す特徴量を参考に，計 31種類の特徴量の
抽出を行う．表 1に使用した特徴量の一覧を示す．
4.計算機実験
4.1.概要
本提案手法の有効性を検証するべく，実際に初学者
の書いたソースコードに対して先行研究と同様の手法，
提案手法による特徴量抽出を行い比較検証をする．ソー
スコードは木更津工業高等専門学校情報工学科の学生
より収集し，実験を行った．
4.2.特徴量を抽出するソースコード
実験に用いるソースコードは情報工学科 4年のプロ
グラミング授業にて学生が課題として提出する 3つの
C言語プログラムである．これは既存のゲームである
「Hangman」，「Robots」，「Minesweeper」をそれぞれ
プログラムで再現するという内容である．学生はゲー
ムの仕様とサンプルを見て，関数仕様や変数構造を各
自で定義し，授業時間の他各自で作成を行う．
4.3.実験方法
4.3.1.ランダムフォレスト単体による実験
得られたソースコードを特徴量に変換し，全データ
を学習データとしてソースコードの評価を分類するラ
ンダムフォレストを作成する．作成されたモデルより
特徴量重要度を算出し，分割に大きく影響した特徴量
を抽出する．
4.3.2.k-means法を用いた実験
得られたソースコードを特徴量に変換した後，k-

means法により学生のソースコードをクラスタリング
する．そして，得られた各クラスタに属するデータ集
合から教員の評価を予測するランダムフォレストを作
成し，重要度の高い特徴量の抽出を行う．先行研究 [2]
では，k-means法によりあらかじめクラスタリングを
行うことで成績の良い，悪いグループに分割すること
ができ，グループに応じた詳細な特徴が得られている．
本実験でも各クラスタに応じた詳細な特徴量の重要度
を得ることでグループの能力に合わせた特徴量の抽出
を図る．k-means法の分割クラスタ数は先行研究と同
じ 3として実験を行った．
4.3.3.IRMを用いた実験
得られたソースコードを特徴量に変換した後，IRM
によりソースコードの特徴量，学生を同時クラスタリ
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表 1: ソースコードから抽出する特徴量
関数の個数 関数の引数の個数 関数名の平均長 関数の占める割合
変数の個数 変数名の平均長 関数の変数個数の平均 関数の変数個数の分散
関数行数の平均 関数行数の分散 インデント文字 (タブ/スペース) 空行の出現頻度
インデント方式 1行あたりの文字数の平均 1行あたりの文字数の分散 ネストの深さの最大値
リテラルの出現頻度 コメントの出現頻度 ヘッダーの個数 マジックナンバーの個数
タブの出現頻度 スペースの出現頻度 “if”の出現頻度 “else if”の出現頻度
“else”の出現頻度 “switch”の出現頻度 “while”の出現頻度 “for”の出現頻度
“do”の出現頻度 1行コメントの出現頻度 複数行コメントの出現頻度

ングする．作成された学生クラスタに属するデータ集
合から教員の評価を予測するランダムフォレストを作
成し，重要度の高い特徴量の抽出を行う．k-means法
ではクラスタ数をあらかじめ設定しクラスタリングを
行うのに対し，IRMはクラスタリングの中でクラスタ
数を自動決定する手法であり適切なクラスタ数を自動
的に求めることができる．また，特徴量間でも作成され
るクラスタの結果より，類似した特徴量の解析を行う．
5.実験結果
収集した23名のソースコードを実験に使用した．ソー
スコードの評価は教員 1名と著者によりプログラムの
動作，アルゴリズム，ソースコードの可読性を総合し
て E(最低)～A(最高)の 5段階評価を行い，Eと Dの
学生，Cの学生，Bの学生，Aの学生の 4種類のラベ
ル付けを行った．
5.1.ランダムフォレスト単体による実験
得られた特徴量重要度を表 2 に示す．Hangman，

Minesweeperの「関数名の平均長」が重要とされたが，
これは自作の関数を定義する上で分かりやすい関数名
を付けれたかどうかが影響したためだと考えられる．

表 2: 重要な特徴量の上位 5種
Hangman 関数名の平均長
Hangman リテラルの出現頻度
Hangman 文字数の分散
Minesweeper 関数名の平均長
Hangman 変数名の平均長

5.2.k-means法を用いた実験
k-means法によるクラスタリングの結果，評価が混
在するクラスタ A，評価 A，評価 Bの学生のみが所属
するクラスタ B，評価Dの学生のみが所属するクラス
タ Cに分けられた．各クラスタから得られた特徴量重
要度を表 3に示す．クラスタ Cは全員が同じラベルで
あったため，特徴量重要度が得られなかった．クラス
タ Bの結果より，コメントの出現頻度，1行あたりの
文字数平均が評価の高い学生を更に分ける要因となっ
たといえる．
5.3.IRMを用いた実験
IRMによるクラスタリングの結果，特徴量のクラス
タ数は 7，ソースコードのクラスタ数は 6という結果
になった．特徴量のクラスタは「タブの出現頻度」，「イ
ンデント文字」といったソースコードの体裁に関わる
ものや，「関数の変数個数の平均・分散」，「関数の行数の

表 3: k-meansクラスタの重要な特徴量の上位 5種
クラスタ A クラスタ B

Robots Robots
スペースの出現頻度 コメントの出現頻度
Hangman Hangman
関数の変数個数の平均 文字数の平均
Robots Hangman
関数名の平均長 “else if”の出現頻度
Robots Minesweeper
関数の変数個数の平均 文字数の分散
Robots Robots
関数の変数個数の分散 関数の行数の分散

平均・分散」といった関数における特徴量が同じクラ
スタに所属した．ソースコードのクラスタリング結果
を見ると，評価 Aの学生のみが所属するクラスタが 2
つ，平均評価が Bのクラスタが 2つ，平均評価が C,D
のクラスタが 2つ得られた．ソースコードのクラスタ
の重要度は一例として，Robotsの特徴量が大きいもの，
Minesweeperの特徴量が大きいものに分かれた．
6.まとめ
本研究は，初等プログラミングにおいて能力判定に
重要となる特徴量を k-means法，IRMを用いて効果的
に抽出する方法を提案した．実験の結果，k-means法
はランダムフォレスト単体の実験では重要度が高いと
されなかった特徴量が得られ，グループごとに詳細な
特徴量を得ることができた．IRMは k-means法に比べ
適切なクラスタ数を得た上で，評価が同様なクラスタ
からも異なる重要度の高い特徴量を算出できた．
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