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要旨
プログラミングに対する自信に影響する要因を調査するためにアンケートの実施とベイジアン

ネットワークを用いた分析を行った。その結果，プログラムの自作経験がプログラミングに対す
る自信に影響を与えることがわかった。また，事象の因果関係を分析するにあたり，ベイジアン
ネットワークの有用性を考察した。

Abstract
In this paper, we conducted a questionnaire to investigate factors that affect self-confidence in

computer programming and showed analysis results using Bayesian network. As a result, it was

suggested that the experience of creating a self-made computer program affects self-confidence in

computer programming. We also considered the usefulness of the Bayesian network in analyzing

causal relationships of events.
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1. はじめに

プログラミングを学ぶ者にとって，その学習
の効果や効率を高めることは重要な事柄であ
る。どのような学習スタイルで取り組めば効
果的にプログラミングを学べるのか，プログラ
ミング以外の知識はプログラミングの学習効
率に影響を与えるのか，というような，プログ
ラミング学習をより良いものとするための方
法論に関して，学習者は関心を寄せるものと思
われる。
プログラミングの学習スタイルには，サンプ

ルプログラムを模倣して入力，実行し，その結
果を確認するという「写経型学習過程」(岡本
他, 2013)と呼ばれる手段や，プログラミング
言語の仕様の概念の理解を優先して学ぶ方法
などが考えられる。
プログラミング学習における初学者のつま

ずきに関しては，学習を困難にする要因の類
型化と学習方略が提案されている (岡本・喜多,
2014)。一方で，プログラミングの学習を促進
させる要因については一般的にあまり知られ
ていない。
プログラミング学習が促進された結果とし

て，学習者はプログラミングに対して自信を持
つものと考えられる。そこで，プログラミン
グに対して自信を持つ者と持たない者の間に，
学習スタイルの違いや，プログラミング以外の
知識の差，その他何らかの違いに対して，プロ
グラミングに対する自信とその要因を推察す
ることができれば，効果的な，または効率的な
プログラミング学習の方法論に関する足がか
りを得ることができると考え，そのためのデー
タ収集と推論を試みた。
集めたデータに対して単純な統計処理を行

うのみの場合，何らかの事柄とプログラミング
に対する自信の関係について相関を調べるこ
とができるが，その因果関係についてはその関
係を見出すことは難しい。そこで，確率推論を
用いたベイジアンネットワークを用いて確率
的に因果関係を見出すことを試みた。

1-1 ベイジアンネットワーク
ベイジアンネットワークとは，確率変数を有

向グラフのノードとし，ノード間の確率的な関
係をリンクを用いて表現することによって得
られる確率モデルである (Pearl, 1988; Hecker-
man, 1995)。図 1はベイジアンネットワークの

図 1 ベイジアンネットワークの例

一例を図示した物である。この図の中には X1

から X5までの確率変数が含まれており，確率
的に関係のある確率変数間が有向線分によっ
て接続されており，確率的な関係は条件付き確
率によりモデル化される。この図では X1から
X2に向って矢印が引かれているが，これによ
り X1と X2の確率変数は独立ではなく従属性
があることを示している。X2の確率変数の図
には P(X2|X1)という条件付き確率分が書き込
まれているが，これは X2の確率分布が X1の
値によって変化することを意味しており，この
分布を調べることで従属性の強さや正の相関
があるのか負の相関があるのかを判断できる。
ベイジアンネットワークは多数の事象が互

いに影響を及ぼし合っている現象をモデル化す
るのに適しており，医療診断，故障診断，自律
移動システムのナビゲーション，ユーザーの心
理モデル構築など多くの応用例がある (Russell
and Norvig, 1997;本村, 2003)。
ベイジアンネットワークを用いた確率モデ

ルを構築するためには，項目間の接続の決定
と，各項目が表わす確率変数の条件付き確率分
布の決定が必要である。これらの作業を，その
分野の知識のある専門家の助けを借りて人手
で行う場合もあるが，多くの場合は大量のデー
タを用いて機械学習の技術を使うことで自動
的に確率モデルを構築する。本研究では学生
のアンケートへの回答のデータを用いてベイ
ジアンネットワークを機械学習させることに
なるが，これによりアンケートのどの質問項目
間に関連があり，どの項目間に関連が無いのか
を自動的に図示することが可能となる。
データからの確率モデルの構築や推定の分野

では，過剰適合やオーバーフィッティング，また
は過学習と呼ばれる問題があるが，ベイジアン
ネットワークの学習においては各種情報量基準

– 2 –

38 宮西　和機・齋藤　健司

－２－



を用いた学習アルゴリズムを採用することが多
く，これらの問題に対する一定の理論的裏付け
がなされている。本研究ではMDL(Minimum
Description Length，最小記述長) (韓・小林,
1994)と呼ばれる情報理論に基く情報量基準を
採用した。

MDL原理は，その確率モデルを記述するた
めの情報量と，その確率モデルを用いて学習
データを圧縮した時の情報量の合計が最小と
なる確率モデルを良いモデルとして数値化す
る。これは物事を説明する複数の方法がある
時は最も単純で明解な方法を採用すべきであ
るという「オッカムの剃刀」という哲学を過学
習などの問題に適応した物と考えることがで
き，実際にこの方法を採用することにより，学
習データへの適応度と確率モデルの複雑さと
のバランスが自動的に調整され，学習に使用し
ていないテストデータでの適応率が高くなる
ことが示されている。

2. 目的

本研究の目的は，良いプログラミング学習の
方法論の考察の足がかりとなるような，プログ
ラミング学習者のプログラミングに対する自
信に良い影響を与える要因を見つけ出すこと
である。

3. 方法

北海道情報大学の学生に対してアンケート
を実施し，そこで集められたデータをもとに，
独自に開発したベイジアンネットワークを用
いた推論ソフトウェアである「bNet」を用い
て推論を行う。

3-1 アンケートの内容
アンケートに含めた項目は， 1⃝学年， 2⃝大学

の科目，または独学でプログラミングを学ん
だことがある，または現在学んでいるか， 3⃝
プログラミングに自信があるか， 4⃝どのよう
なスタイルでプログラミングを学んでいるか，
5⃝プログラミングの勉強にどのくらい時間を
かけているか， 6⃝大学の授業とは関係のない
プログラムを自分で作ったことがあるか， 7⃝
これまで受けてきたプログラミング系の授業
で楽しいと感じたことがあるか， 8⃝コンピュー
タが動く仕組みについて理解しているか， 9⃝
数学は得意か，10⃝英語は得意か，である。

2⃝大学の科目，または独学でプログラミン
グを学んだことがある，または現在学んでいる
か，の項目は「大学の科目と独学の両方で学ん
でいる」「大学の科目でのみ学んでいる」「独学
でのみ学んでいる」「プログラミングを学んで
いない」の中から 1つ選択する方式とした。

3⃝プログラミングに自信があるか，の項目
と， 8⃝コンピュータが動く仕組みについて理
解しているか，の項目， 9⃝数学は得意か，の項
目，10⃝英語は得意か，の項目については 5段階
評価での回答とした。

4⃝どのようなスタイルでプログラミングを
学んでいるか，については「サンプルを書き写
して動作させるスタイル」と「プログラミン
グ言語の仕様の概念を理解していくスタイル」
を複数回答ありでの回答とした。

5⃝プログラミングの勉強にどのくらい時間
をかけているか，の項目は「まったくしていな
い」「大学の授業でやる分だけ」「大学の授業の
予習復習もやる」「授業とは関係のないことも
やる」の中から 1つ選択する方式とした。

3-2 ベイジアンネットワークを用いた推論ソ
フトウェア「bNet」

今回，ベイジアンネットワークを用いた分
析をするにあたり独自のソフトウェア「bNet」
を使用した。このソフトウェアは考慮すべき
項目と，その項目に対応する確率変数が従うべ
き大量のデータを与えることにより，ネット
ワークの構造を自動的に学習して最適なベイ
ジアンネットワークを出力する。
図 2は，このソフトウェアのユーザーイン

ターフェースである。このインターフェース
を用いることで項目の追加，学習データの読
み込みや学習の開始などをマウスやコマンド
の入力により実行することができる。学習後
のベイジアンネットワークを分析するための
機能も実装した。図 2はグラフィカルなユー
ザーインターフェースであるが，コマンドライ
ンのみを持つユーザーインターフェース (CUI)
もあり，グラフィカルユーザーインターフェー
スを持たないサーバーで実行させることも可
能である。

3-3 ベイジアンネットワークの学習アルゴリ
ズム

前述したように，bNetではデータからベイ
ジアンネットワークを機械学習により構築す
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図 2 bNetのユーザーインターフェース

るが，本研究で採用したアルゴリズムについて
説明する。
まず，学習に使用するデータの内容について

説明する。データの内容は分析したいと考え
ている項目に対応する標本の列である。現在
のところ bNetは離散的なデータのみに対応し
ているので，実際のデータは複数の項目に対応
する整数の列となる。今回は学生のアンケー
ト結果を学習させるために，アンケートの 1つ
の質問が 1つのノードに対応し，質問における
各選択肢を整数に対応付けすることでデータ
を作成している。複数の選択肢を選択できる
質問の場合は，それぞれの選択肢を独立した 2
値の確率変数とした。自由解答欄を含む選択
肢については，入力項目は無視して自由解答
欄を選択したことのみデータに反映させてい
る。これらのデータはGoogleフォームの出力
する CSVファイルから生成することができる
が，この生成処理をサポートするプログラムも
作成した。
第 1-1節にて説明したように，ベイジアン

ネットワークを用いた確率モデルを構築する
ためには，(1)各ノードに対応する確率変数の
条件付き確率分布の決定と，(2)ノード間の接
続の決定が必要である。実際には (2)を決定し
てから (1)を決定する必要があるがまず (1)を
説明し，次に (2)を説明する。

表 1 P(XQ1)の確率表
XQ1 P(XQ1)

1 0.10
2 0.48
3 0.23
4 0.19

3-3-1 確率変数の条件付き確率分布の決定
アンケートの各回答内容を離散型の確率変

数 Xi(i = 1, · · · , M)で表すことにする。ここ
で，i は質問番号 (ノードの通し番号)，M は
質問の総数をほぼ表わしている。本研究では
1-1節で述べたベイジアンネットワークモデ
ルの考え方に基づき，ノード Xi に関する各
値の発生確率 P(Xi) が Xi とは異なるノード
Xcj(j = 1, · · · , l)の発生確率の影響を潜在的に
受け取ると仮定し，この状況を調べるために
条件付き確率 P(Xi|Xc1 , · · · , Xcl )に着目する。
ここで，lは P(Xi)に影響を与えるノードの総
数，cjはその具体的なノードの番号を意味し，
これらの値は未知とする。また l = 0の場合に
は P(Xi|Xc1 , · · · , Xcl ) = P(Xi) となるものと
する。
本研究ではP(Xi|Xk)(i ̸= k)，あるいはP(Xi)

の頻度確率をアンケートの回答結果に基づい
て集計し，その値を発生確率にもつ確率分布
を確率表 (PT: Probability Table)もしくは条件
付き確率表 (CPT: Conditional Probability Ta-
ble) として定義する。アンケートの最初の質
問項目である回答者の学年について，この確率
表の例を挙げることにする。この学年の質問
事項への回答は後に示すように他の質問事項
への回答とは独立しており，別の質問事項の影
響を受けることは無かった。このような場合，
アンケートに回答した学生の学年を表す確率
変数を XQ1 とし，この確率変数の分布を表 1
のように表すことができる。

XQ1 の確率表は 1年から 4年までのそれぞ
れの事象の確率そのものであるが，離散的な確
率分布を表現する確率モデルであると見なす
ことができる。表中の数値は確率であるため
に，全てを合計した時に 1にならなければなら
ないという制約がある。この制約によって，表
1の確率表に基づく確率分布に 関する自由度
は 3となる。この自由度は後程説明するMDL
値を計算するときに必要な数値となる。
次に条件付き確率表を例をあげて説明する。

アンケートの中に，「大学の授業とは関係のな
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表 2 P(XQ6|XQ4−0)の条件付き確率表
XQ6 XQ4−0 P(XQ6|XQ4−0)

T T 0.32
F T 0.68
T F 0.62
F F 0.38

いプログラムを自分で作ったことがあるか？」
という質問 (Q6)がある。また，どのようなス
タイルでプログラミングを学習しているかを問
う質問 (Q4)があり，複数の選択から自分にあ
てはまる物を複数選択する形で回答する。そ
の選択肢の中に「サンプルを書き写して動作
させるスタイル」という選択肢 (Q4-0)がある。
どちらの場合も Yes/Noや，選択する/しない
の 2値をとるデータで，ここではそれを真 (T)
と偽 (F)で表すことにする。質問 (Q6)を確率
変数 XQ6，選択肢 (Q4-0)を確率変数 XQ4−0で
表した時に，XQ6 の分布を条件付き確率表に
した物が表 2である。
この表からは様々なことを読み取ることがで

きる。条件に対応する XQ4−0 が Tであるか F
であるかによってXQ6の確率分布が変化してい
る。XQ4−0 = Tの時はXQ6はFになりやすく，
XQ4−0 = Fの時は XQ6は Tになりやすい。つ
まり XQ4−0と XQ6の間には弱いが負の相関が
あると言える。表 2の数値は確率を表す数値で
あるため P(XQ6 = T|XQ4−0 = T) + P(XQ6 =

F|XQ4−0 = T) = 1と P(XQ6 = T|XQ4−0 =

F) + P(XQ6 = F|XQ4−0 = F) = 1の関係が成
り立たなければならない。よって，表 2には 4
つの数値が存在するが，自由度は 2となる。
これら (条件付き)確率分布関数の値を求め

る計算は，欠損などの問題や，隠れた確率変数
などの難しい状況は存在しないので「(該当す
るデータの数)÷ (全体のデータの数)」という
単純な計算であり，最尤推定で確率モデルの
パラメーターを決定する場合と同等の性質を
持つ。
3-3-2 ノード間の接続の決定
次に，どのノードがどのノードから影響を受

けておりどのように結合させてネットワーク
を形成するのかを決めるアルゴリズムについ
て説明する。これを考えるにあたり，どのよう
なネットワークが良いネットワークで，どのよ
うなネットワークが悪いネットワークかを判
断するための指標が必要である。良いネット
ワークとは，(1)ノード間の関係性を現実に即

した形で表しており，(2)そのネットワークを
使うことで学習データを良く説明することが
でき，(3)未知のテストデータに関しても良い
精度で予測・推論ができる，ことを意味してい
る。ベイジアンネットワークは全体として見
た時に，全てのノードに対応する確率変数の同
時確率分布を表す確率モデルと見なされるが，
「学習データを良く説明できる」とは学習デー
タを前提とした時の確率モデルの尤度により
数値化できる。ただ，一般的にこの尤度を大き
くすることだけを目標とすると，過剰適合が起
り未知のテストデータを予測・推論する性能が
低くなってしまう。この問題を解決するため
にベイジアンネットワークの学習においては
様々な情報量基準をネットワークの良し悪し
の基準として採用する機械学習が採用される
ことが多い。本研究ではこの情報量基準とし
てMDL(Minimum Description Length，最小
記述長)を採用している。これは第 1-1節でも
説明した「オッカムの剃刀」の主張を情報理論
を用いて数値化した物と見ることができる。
本研究で使用するモデルをMDL基準を用

いて選択する方法について検討する。アン
ケートの各質問に対応する Xi に関する学生
j(j = 1, · · · , N)の回答を確率変数 Xijで表すこ
とにする。ここで，Nは学生の総数 (アンケート
の有効回答数)を意味する。前節の考え方に基
づき，Xi以外の質問内容Xck(k = 1, · · · , l)に関
する回答XckjがXiの回答結果Xijへ及ぼす潜在
的な影響を調べるために P(Xij|Xc1j, · · · , Xclj)

の確率分布に着目する。
アンケートに関する全ての回答結果 D =

{xij|i = 1, · · · , M, j = 1, · · · , N} が学習デー
ターとして得られている下で，本モデルの
MDLは以下で与えられる。

− log P(D) +
d log N

2

=
M

∑
i=1

{di log N
2

−
N

∑
j=1

log pi(xij|xc1j, xc2j, · · · , xclj)
}

(1)

こ こ で pi(xij|xc1j, · · · , xclj) は P(Xij =

xij|Xc1j = xc1j, · · · , Xclj = xclj) によって定
義される確率分布関数であり，これらの値は条
件付き確率表に対応する。また，diは Xi毎に
定義される P(Xi)，あるいは P(Xi|Xk)(i ̸= k)
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に関する確率分布の自由度，そして d = ∑m
i=1 di

を示している。MDLでは dは確率モデルのパ
ラメーター数と説明されることが多いが，これ
は確率モデル自体の記述長に対応しており確
率表を用いたベイジアンネットワークでは各
ノードの自由度の合計に対応している。MDL
が最も小さくなるように各ノード間の因果関
係を選択することで，学習データの下で最適な
ネットワーク構造が選択できる。

MDLは小さな数値を示すほど良い確率モデ
ルであることを意味しているので，評価関数と
して使用する場合にはMDLの符号を逆にして
使用する (Suzuki, 1993)。ちなみにMDLの符
号を逆にしたものには BIC(Bayesian informa-
tion criterion)という名前があり，統計的推測
の観点からまったく別の計算方法により導き
出されたものと完全に一致する。
良いネットワークを判断するための評価関

数が決定すれば，残る問題はこの評価関数を最
大にするネットワークの結合の仕方を見付け
出すことになる。しかし，多くのノードを含む
ベイジアンネットワークのネットワークの構
造が取り得る場合の数は膨大になるために全
数探索などの手法では計算機を用いたとして
も現実的な時間で答を出すことは不可能であ
る。そこで，機械学習の手法を用いて評価関
数を最大とするネットワーク構造の近似値を
求めることになる。本研究では焼き鈍し法 (シ
ミュレーテッドアニーリング法)を用いてこの
近似値を求める。
焼き鈍し法は，金属材料を熱した後で徐々に

冷やし，結晶を成長させてその欠陥を減らす作
業により内部エネルギーを最小とする結晶構
造を作り出す現象を模倣することで，評価関数
を最大にする組み合せを見つけ出す手法であ
る。この方法のポイントとなるのは，高温の状
態から温度を下げていく時のコントロールに
ある。本研究でもパラメータを変更しながら
何回もシミュレーションを行うことで最終結
果を導き出している。
焼き鈍し法によりベイジアンネットワーク

の構造を決定する方法は以下のようになる。
( 1 ) 初期温度 tを設定する
( 2 ) 適当な初期ネットワーク (本研究では結合

がまったく無いネットワーク)を用意する
( 3 ) 評価値として現在のネットワークのMDL

値を計算しておく
( 4 ) 乱数を用いて 2つのノード aと bを選び

出す。
( 5 ) aと bの間の結合を変更する

• a→ bの間にすでに結合が存在していれ
ば削除する。もしくは a← bのように逆
転する

• a→ bの結合が存在していなければ追加
する。ただし，その追加した結合により
ネットワーク中にループが生じる場合に
は変更をキャンセルし，(4)に戻る。(ベ
イジアンネットワークの確率的な要請に
よる)

( 6 ) 新しい結合でMDL値を計算する。
( 7 ) 「古いMDL値」と「新しいMDL値+乱
数」を比べて後者の値が大きい場合は aと
bの間の結合の変更をキャンセルし (4)に
戻る。ここで「乱数」は温度 tの数値が高
いほどランダム性が高くなるようにして
おく。

( 8 ) 繰り返しの処理の中で結合の変更がキャ
ンセルされることが長い間繰り返された
場合はアルゴリズムを終了する。

( 9 ) 温度 tの値を少し減らす。
( 10 )(4)に戻る
本ソフトウェアでは，このアルゴリズムを実

行する時にネットワークの構造の変化をリア
ルタイムで表示させることも可能となってい
る。初期は温度 tが高いので，非常に多くの結
合が生成されて結合と切断が繰替えされるが，
温度 tが低くなるにしたがって結合数が少なく
なっていき，変化も少なくなってくる様子が見
られる。

4. 結果

アンケートはGoogleフォームを用いて作成
し，北海道情報大学の学生に回答を呼び掛け，
2018年 11月 7日から 2018年 11月 16日まで
の 10日間に回答を受け付けた。その結果，合
計で 115件の回答を得ることができた。
ベイジアンネットワークを用いた分析結果

の前に，プログラミングに対する自信と，その
他の質問項目との統計的な関係についての結
果を示す。

4-1 大学の科目，または独学でプログラミン
グを学んでいることとプログラミングに
対する自信の関係

大学の科目，または独学でプログラミングを
学んでいることとプログラミングに対する自
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図 3 大学の科目，または独学でプログラミングを学
んでいることとプログラミングに対する自信の
関係

図 4 プログラミング学習スタイルとプログラミング
に対する自信

信の関係は図 3のようになった。
「独学のみ」「大学の科目のみ」「大学の科目
と独学の両方」という順序尺度として捉えたと
きに，大学の科目，または独学でプログラミン
グを学んでいることとプログラミングに対す
る自信の相関係数を求めたところ中程度の正
の相関が認められた (r = 0.53)。
この結果から，独学のみ，または大学の科目

のみでプログラミングを学んでいる者よりも，
大学の科目と独学の両方でプログラミングを
学んでいる者の方がプログラミングに対して
自信を持っている傾向が見受けられることが
わかる。

4-2 プログラミングの学習スタイルとプログ
ラミングに対する自信の関係

プログラミングの学習スタイルとプログラミ
ングに対する自信の関係は図4のようになった。
図 4のグラフの系列の色の濃さが「プログラ

ミングに対する自信」を 5段階評価した結果に
対応している。
サンプルを書き写して動作させる学習スタイ

ルでプログラミングを学んでいる者とプログラ
ミングに対する自信の相関係数を求めたところ

図 5 プログラミングの学習時間とプログラミングに
対する自信

中程度の負の相関が認められた (r = −0.43)。
プログラミング言語の仕様の概念を理解し

ながら学んでいる者とプログラミングに対す
る自信の相関係数を求めたところ弱い正の相
関が認められた (r = 0.28)。
この結果から，サンプルを書き写して動作さ

せる学習スタイルでプログラミングを学んでい
る者よりも，プログラミング言語の仕様の概念
の理解しながら学ぶスタイルで学んでいる者
の方がプログラミングに対して自信を持って
いる傾向が多少は見受けられることがわかる。
また，サンプルを書き写して動作させる学習ス
タイルである場合，プログラミングに対する自
信に良い影響を与えない可能性も示唆される。

4-3 プログラミングの学習時間とプログラミ
ングに対する自信の関係

プログラミングの学習時間とプログラミン
グに対する自信の関係は図 5のようになった。
図 4と同様，グラフの系列の色の濃さが「プ
ログラミングに対する自信」を 5段階評価した
結果に対応している。
プログラミングの学習時間とプログラミン

グに対する自信の相関係数を求めたところ中
程度の正の相関が認められた (r = 0.63)。
この結果から，プログラミングの学習時間が

多いほど，プログラミングに対して自信を持つ
傾向にあることがわかる。

4-4 プログラムの自作経験とプログラミング
に対する自信の関係

大学の授業とは関係のないプログラムを自
分で作った経験の有無とプログラミングに対
する自信の関係は図 6のようになった。
プログラムの自作の経験の有無とプログラ

ミングに対する自信の相関係数を求めたとこ
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図 6 プログラムの自作経験とプログラミングに対す
る自信の関係

図 7 プログラミングの授業に対する楽しさの経験の
有無とプログラミングに対する自信の関係

ろ中程度の正の相関が認められた (r = 0.49)。
この結果から，大学の授業とは関係のない

プログラムを自分で作った経験がある者ほど，
プログラミングに対して自信を持つ傾向が多
少見受けられることがわかる。

4-5 プログラミングの授業に対しての楽しさ
の経験とプログラミングに対する自信の
関係

プログラミングの授業に対して楽しさを感
じた経験の有無とプログラミングに対する自
信の関係は図 7のようになった。
プログラミングの授業に対して楽しさを感

じた経験の有無とプログラミングに対する自
信の相関係数を求めたところ弱い正の相関が
認められた (r = 0.21)。
この結果から，プログラミングの授業に対し

て楽しさを感じたことのある者の方がプログ
ラミングに対して自信を持つ傾向が多少は見
受けられることがわかるが，それほど強い関係
があるような結果とはなっていない。

図 8 コンピュータの仕組みの理解度とプログラミン
グに対する自信の関係

図 9 数学の得意さとプログラミングに対する自信の
関係

4-6 コンピュータの仕組みの理解度とプログ
ラミングに対する自信の関係

コンピュータの仕組みの理解度とプログラミ
ングに対する自信の関係は図 8のようになった。
コンピュータの仕組みの理解度とプログラ

ミングに対する自信の相関係数を求めたとこ
ろ中程度の正の相関が認められた (r = 0.41)。
この結果から，コンピュータの仕組みをより

理解しているほど，プログラミングに対して自
信を持っている傾向が見受けられることがわ
かる。

4-7 数学の得意さとプログラミングに対する
自信の関係

数学の得意さとプログラミングに対する自
信の関係は図 9のようになった。
数学の得意さとプログラミングに対する自

信の相関係数を求めたところほとんど関係が
ないことが認められた (r = 0.05)。

4-8 英語の得意さとプログラミングに対する
自信の関係

英語の得意さとプログラミングに対する自
信の関係は図 10のようになった。
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図 10 英語の得意さとプログラミングに対する自信の
関係

図 11 生成されたベイジアンネットワーク

英語の得意さとプログラミングに対する自
信の相関係数を求めたところほとんど関係が
ないことが認められた (r = 0.12)。

4-9 ベイジアンネットワークを用いた分析
結果

ベイジアンネットワークの構造を決定する
ために学生から集めたアンケートの情報を用
い，焼き鈍し法のパラメーターを色々と変更し
ながら計 5回の機械学習を行わせたが，5回中
4回で等価なネットワークが出力された。ここ
で等価なネットワークとはMDLの値が同じ
で，ノード間の連結の方向だけが一部異なる
ネットワークのことである。ベイジアンネッ
トワークのノード間の連結は向きのある矢印
であり，矢印の始点が原因で矢印の終点が結果
と見做すことができるが，そもそも確率的な従
属性だけでは，原因と結果の区別ができない場
合があるので，このような等価なネットワー
クが複数生成されるということが起る。その
ような等価なネットワークの中の一つを図 11
に示す。
このベイジアンネットワークについて分析

を行った。このネットワークでは以下の箇条
書きに示したノード間に確率的な関係がある

ということになる。ベイジアンネットワーク
における因果関係は，相関係数により測られる
統計的な相関関係とは異なる物である。そし
て本研究ではベイジアンネットワークとMDL
原理により選択された結合が重要であるとい
う立場ではあるが，その関係性を数値的に示す
ためには確率表などが必要である。ここでは
相関係数も参考に示しているがあくまで参考
として参照いただきたい。
• Q4-0⇔ Q4-1 サンプルを書き写して動作
させる学習スタイルと，プログラミング言
語の仕様の概念を理解していく学習スタ
イル (r = −0.34)

• Q4-0⇔ Q4-2 サンプルを書き写して動作
させる学習スタイルと，独自の学習スタイ
ル (自由記述) (r = −0.74)

• Q4-1⇔ Q4-2 プログラミング言語の仕様
の概念を理解していく学習スタイルと，独
自の学習スタイル (自由記述) (r = −0.39)

• Q4-0⇔ Q6サンプルを書き写して動作さ
せる学習スタイルと，大学の授業とは関係
の無いプログラムを作ったことがあると
いうこと (r = −0.29)

• Q6⇔ Q2大学の授業とは関係の無いプロ
グラムを作ったことがあるということと，
プログラミングを大学科目・独学で学んで
いること (r = −0.53)

• Q6⇔Q3大学の授業とは関係の無いプログ
ラムを作ったことがあるということと，プ
ログラミングに自信があること (r = 0.49)

• Q6⇔ Q5大学の授業とは関係の無いプロ
グラムを作ったことがあるということと，
プログラミングの勉強に多くの時間を割
くこと (r = 0.66)
ベイジアンネットワークのノード間に結合

が生成されるかどうかはMDL原理によって決
まる物で，統計学の相関係数とは異なる考えに
基いているが，おおよそ相関係数の絶対値が大
きい所に結合が生成されていることが確認で
きた。Q4は複数の選択を選ぶことができる質
問であり，これらの間に強い相関があるのは質
問の形式によるところが大きいと考えられる。
上記 7つのノード間以外には結合が生成され
ていないので，MDL原理の主張にもとづけば
それらの間には関係が無いと見做すべきであ
ると言える。
統計的な相関関係は，因果関係とは別の物で

あり混同しないことが重要である。実際今回
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のベイジアンネットワークにおいても例えば
Q4-0→Q6の結合をQ4-0←Q6というように
逆向きにしても同時確率分布やMDLの値に違
いは生じない。しかし中には矢印の方向を変
えると確率分布として異なる物になり，MDL
の値も変化するような矢印が存在する。これ
らの間には矢印の始点を原因，終点を結果とし
た因果関係が成立する可能性があることを示
唆している。つまり，そのように考えた方が説
明がつく，物事が単純に捉えられる，予測が上
手くいく，という状況である。今回のネット
ワークの場合はQ6からQ2,Q3,Q5に接合され
ている矢印がこれに該当する。つまり，大学の
授業とは関係のないプログラムを作ることが，
プログラミングを大学科目・独学で学んでい
ることと，プログラミングに自信があること，
プログラミングの勉強に多くの時間を割くこ
とに影響を及ぼしているという可能性を示し
ている。

5. 考察

5-1 プログラムの自作経験と，大学の科目，
または独学でプログラミングを学ぶこと
との関係

本研究の分析により，大学の授業とは関係の
ないプログラムを自分で作った経験が，大学の
科目か，または独学でプログラミングを学ぶか
という結果につながる原因であるという可能
性が示唆された。
相関としては，プログラムの自作経験があ

るほど大学の科目に加えて独学でもプログラ
ミングを学んでいるという関係になっている。
自らプログラムを作るという行為が原因とな
り，その結果，独学でプログラミングを学ぶと
いう関係と捉えれば素直に理解できる因果関
係である。ベイジアンネットワークでは全体
が有機的に連動しているため，一部の連結だけ
を入れ替えただけのMDL値の比較は意味を持
たない場合があるが，実際に該当する部分の
矢印を反転させてMDL値を計算してみると，
もともと 0.984だったものが反転させたことに
より 0.991となり 0.007上昇する。数値として
は小さいが優位な差が出ていると言える。
注目すべき点として，この逆の因果関係は今

回の分析では見出されていないため，独学で
プログラミングを学ぶという行為が自らプロ
グラムを作るという行為につながる可能性を
示唆しない点にある。

5-2 プログラムの自作経験とプログラミング
の学習時間の関係

本研究の分析により，大学の授業とは関係の
ないプログラムを自分で作った経験が，プログ
ラミングの学習時間という結果につながる原
因であるという可能性が示唆された。
相関としては，プログラムの自作経験がある

ほど大学の授業時間以外でもプログラミング
の学習に時間を割いている，という関係になっ
ている。
アンケートでの質問の内容では，授業時間以

外を使ってプログラミング授業の予習復習を
行うか，という点についても評価しているた
め，プログラミングの授業に対する姿勢や熱心
さ，という結果にも影響を与えている関係が見
いだせる可能性がある。

5-3 プログラムの自作経験とプログラミング
に対する自信の関係

本研究の分析により，大学の授業とは関係の
ないプログラムを自分で作った経験が，プログ
ラミングに対する自信という結果につながる
原因であるという可能性が示唆された。
大学の授業等でのプログラミングの作業は

指示された内容に基づいて受動的な姿勢でプ
ログラムを作ることとなり，そこに自主性や創
造性が発揮されないことが考えられる。一方，
大学の授業とは関係のないプログラムを自分
で作るという行為は，自主的かつ能動的であ
り，自ら必要性を見出した上での行為である。
この自主性を伴ったプログラミング経験が必
然的にプログラミング学習の動機を作り，学習
量やプログラミングスキルの獲得に貢献して
いる可能性が考えられる。
しかし，自主性の強要は必然的にできないた

め (強要した時点で，それは自主的な行為とは
言えなくなる)，教育の方法論として，自主性
の発揮を直接指示するなどの方法は賢明では
ない。

5-4 ベイジアンネットワークを用いた分析の
有用性

本研究のベイジアンネットワークを用いた
分析で得られた因果関係の分析結果は，前述の
考察でも述べたように，意味的に理解可能な結
果となった。
また，ベイジアンネットワークを用いること

により，相関はしているが因果関係として認
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められない関係についても推論することがで
きた。

6. 課題

6-1 自主的なプログラミング活動に影響を与
える原因

考察で述べたように，自主的にプログラムを
作る経験によりプログラミングに対する自信
や，プログラミングの学習時間や学習態度に好
影響を与える可能性を考えた。
しかし，どのような原因が自主性を伴ったプ

ログラミング行為につながるのか，という因果
関係については分析の余地を残している。

6-2 本研究で取り上げなかった要因
本研究で使用したアンケートの項目以外に

も，プログラミングに対する自信に影響を与え
る要因の存在の可能性は十分考えられる。

6-3 プログラミングに対する自信と実力の差
本研究で実施したアンケートでは，回答者の

主観的なプログラミングに対する自信を回答
してもらったが，実際のプログラミングの実
力は測っていない。本研究で実施した自己申
告による自信の程度を使用した場合の分析と，
何らかの方法で実力の計測をした結果を使用
した場合では，因果関係の分析結果に違いが出
る可能性を残している。
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