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あらまし 誤り訂正モデルとは，誤りのあるテキストと誤りのないテキストを用意し，誤りの特徴を学ばせることで
正解を予測するためのモデルである．このモデルは自然言語からソースコードまで様々な対象に応用可能である．本
研究は，初学者の書いたコードを主な対象として，誤り訂正を行うことを目指す．誤り訂正モデルの精度向上のため，
大規模な自然言語コーパスで構築された言語モデルに加え，ソースコードの追加事前学習を加える点が特徴である．
本発表では，multilingual T5にコードの構文やタイプミスなどの誤りの特徴を追加で学習させることでモデルを構築
し，精度の向上を定量的に評価する．
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1 は じ め に
近年，大規模言語モデルは文章生成，翻訳，誤り訂正など幅
広い自然言語処理タスクに活用されている．2018年に Google

の Jacob Devlin らは様々なタスクに対し，柔軟な対応が可能
な自然言語処理モデル BERTを発表した [1]．さらに，2020年
には 101 種類の自然言語で事前学習されたマルチタスクに適
用するモデル mT5が発表され，自然言語処理タスクへ大きな
影響を与えている [2]．コードにおいても例外ではなく，ソフト
ウェア工学分野のコード修正やコード翻訳など様々なタスクへ
の応用が盛んである．コード修正の原理は自然言語処理タスク
である誤り訂正と本質的には同一であり，誤りを含むテキスト
から正しい答えを予測するものとなっている．また近年では，
AI ベースのコード修正技術も盛んに研究が行われている [3]．
本研究は，我々が現在開発中のプログラミング学習支援システ
ム KOGI [4]にコード修正の機能を取り入れることを目標とし
ている．KOGIは，Google Colaboratotory上で動くシステム
で．現在コード翻訳，対話などさまざまな機能が搭載されてい
るが，更にコード修正が可能になれば初学者の学習の効率化が
期待できる．図 1は，本研究のコード修正の成果を取り入れた
動作例を表している．まず，エラーが発生すると KOGIが出現
する．そこで「直してみて」と KOGI にお願いすることで正
しいコードが出力される．初学者の中にはエラーをどう直せば
良いのかわからず諦めてしまう人も多く見受けられるため，こ
のような訂正機能をつけることで学習意欲を持続させることが
できるはずである．本研究では，KOGIにコード修正を取り入
れるため，KOGIで用いられている大規模言語モデル mT5を
ベースにコード修正を試みる．mT5とは Googleが開発した多
言語版の Transformerベースの大規模言語モデルであり，多言
語テキストデータ mC4で事前学習されている．しかしながら，

図 1 プログラミング学習支援システム KOGI のコード修正の動作例

mC4は英語や日本語などの自然言語のデータであり Pythonは
含まれていないため，コードが対象となるコード修正には適さ
ないと考えられる．そこで，本研究では，mT5に pythonコー
ドを追加で事前学習しモデルを構築する．このモデルのことを
今後，mPyT5(mT5+Python)と呼ぶこととする．また，本研
究では，コードにノイズを加えて破壊し得られたデータを使っ
て追加事前学習を行う方法を提案する．
本論文の残りの構成は以下の通りである．2 節では，本研究

のベースとなっている大規模言語モデルについて説明する．3

節では，自然言語の誤り訂正とそのコード修正モデルへの応用
について説明し，コード修正モデルの構築する際の問題点を提
示する． 4 節では，提案手法である追加事前学習について述べ
る．追加事前学習としてこれまで使われてきたMLMとMSP

について触れた後，今回新たに提案する BI法について説明す
る．5 節では，従来手法も含めて評価実験を行い，BI法により
事前学習を行う mPyT5の性能を評価する．6 節で本論文をま
とめる．
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図 2 大規模言語モデルの構築とタスクへの適用
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図 3 mPyT5 の構築方法

2 大規模言語モデル
本研究の提案の根幹となる大規模言語モデルについて概説す
る．大規模言語モデルは，大量のテキストデータを学習し，言
語を理解できるようになるよう訓練されたモデルである．文章
生成，翻訳，誤り訂正など幅広い自然言語処理タスクに活用さ
れている．図 2 は事前学習による大規模言語モデルの構築と
タスクへのファインチューニングを示したものである．大規模
言語モデルは，深層学習モデルに大量のテキストデータを自己
教師あり学習させることで構築された汎用言語モデルである．
この言語モデルを，文章生成や翻訳といった自然言語処理タス
クにファインチューニングすることで，それぞれのタスクに適
したモデルが構築できる．事前に文脈的に自然な単語の並びを
理解する目的で学習をしているため，少量のデータでも高い精
度でタスクを解くことができる．大規模言語モデルとしては，
mT5，CodeT5 [5]などが挙げられる．
mT5(multilingual T5) は， Googleが開発した多言語版 T5

の事前学習済み言語モデルである．mT5では，英語，日本語を
含む 101言語の多言語テキストデータセットmC4(multilingual

Colossal Clean Crawled Corpus)を学習しているが，プログラ
ミング言語に関しては学習していない．CodeT5は，T5をベー
スとした事前学習済みプログラミング言語モデルである．自然
言語で学習されていた mT5 に対し，CodeT5はソースコード
で事前学習されているが日本語などの自然言語は学習していな
い．ソースコードのデータセットは，8つのプログラミング言
語 (Python， Java，JavaScript，PHP，Ruby，Go，C および
C #)から成る．
なお，mT5，CodeT5ともにモデルのアーキテクチャは全て

Transformerベースの Encoder-Decoderモデルとなっている．

3 誤り訂正モデルとコード修正モデル
自然言語の誤り訂正は，様々な分野で積極的に活用されてお
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図 4 誤り訂正モデルとコード修正モデル

り，現代社会にとって重要なものとなっている．本節では，誤
り訂正モデルとそのコード修正への応用について現状と課題を
まとめる．
誤り訂正モデルとは，誤りのあるテキストと誤りのない正解

テキストを用意し，テキストの文法の間違いやスペルミスなど
の誤りの特徴を学ばせることで，正解を予測するモデルである．
最近では，誤り訂正に関して，BERTなどの深層学習モデルを
用いた研究も盛んに行われている．一方，コード修正モデルは，
誤り訂正モデルの枠組みを活用し，テキストの代わりにコード
を用いる．コードの構文やタイポなどの誤りの特徴を学習させ
ることで，誤りを含むコードを修正し，正しいコードを生成す
るモデルである．図 4に示すように，誤り訂正モデルの構築方
法とコード修正モデルの構築方法の基本的な原理は同じであ
る．コード修正の場合には，深層学習モデルに誤りを含むコー
ドと正解コードが対となったコード修正コーパスを学習させる
ことでコード修正タスクに対応したモデルを構築する．この際，
ファインチューニングで用いるコード修正コーパスは，コード
の誤り部分を人手で修正し作成する必要がある．よって，コー
ド修正モデルをファインチューニングのみを用いて構築する場
合の課題として，作成可能なコーパスの量に限りがあることが
挙げられる．

4 追加事前学習
近年，BERTやmT5，CodeT5な大規模言語モデルに関する

研究は積極的に進められ，新しいモデルが発表されている．事
前学習の手法である自己教師あり学習は，人手によるアノテー
ションの必要がない．そのため大量のデータの学習が可能であ
る．我々は，自然言語が事前学習済みのモデルに，追加で事前に
コードを学習させることで mPyT5を構築したのち，ファイン
チューニングでコード修正モデルを構築し，精度向上を目指す．
図 3はmPyT5の構築方法を示している．mPyT5は，mT5に
Python 言語モデルを追加で学習しており，日本語と Python

の両方に対応した事前学習済み言語モデルである [6]．
本研究では mPyT5構築時に，事前学習済みモデル mT5に

自己教師あり学習を用いてコード修正向けの Pythonの言語モ
デルを追加で事前に学習する手法を新たに提案する．今回，学
習させる Pythonコードデータとしては，以下のデータセット
を使用した．



• CodeSearchNet [7] : 6 つのプログラミング言語で書か
れた関数のコードが含まれているデータセット．本研究では
Pythonコードのみ抽出し扱った．

• Kaggle : データサイエンスのコンペティションプラット
フォームである Kaggleが提供するデータサイエンスのデータ
セット．

• CoNaLa [8]: カーネギーメロン大学が公開する Stack-

Overflowから機械的に収集された Python のデータセット．
追加事前学習に用いる事前学習方法を以下にまとめる．

Masked Language Modeling(4. 1節)とMasked Span Predic-

tion(4. 2 節)は従来から知られている方法である．今回，我々
は新たに BI法 (4. 3節)を提案する．

4. 1 Masked Language Modeling

Masked Language Modeling(MLM) とは，一部のトークン
をマスクに置き換え，元の文を復元することで，トークン間
の関係やテキスト全体を理解する手法である．BERT の学習
方法としても知られており，様々なモデルの事前学習の方法と
して使用されている．評価実験では，文献 [9]と同様の方法で，
mT5に Python言語を学習させる． 学習させる Pythonコー
ドの 15%のトークンをランダムにマスクした入力テキストか
ら，元の完全な文である出力テキストを予測するように学習す
る．入力と出力の例は以下の通りである．以下，<extra_id_0>,
<extra_id_1>...はマスクの箇所を表す特殊トークンである．

元のテキスト　 train.head()

入力テキスト　<extra_id_0>.head<extra_id_1>

出力テキスト　 train.head()

4. 2 Masked Span Prediction

Masked Span prediction(MSP) とは，MLM ではトークン
をマスクに置き換えたのに対し，任意の長さの連続した複数
トークンをひとかたまりとしてランダムにマスクし，元の入力
テキストを復元する方法である．CodeT5の事前学習方法の一
つでもある．MLMでは出力テキストが元の完全な文であるの
に対し，MSPでは入力でマスクされたトークンを特殊トーク
ンで繋いだテキストである．入力と出力の例は以下の通りであ
る．MLMと同様に<extra_id_0>, <extra_id_1>...はマスク
の箇所を表す特殊トークンである．また，改行は<nl>に置き換
えた．

元のテキスト　 y_head=sigmoid(0)<nl>y_head

入力テキスト　 y_head=sigmoid(<extra_id_0><nl>y_head

出力テキスト　<extra_id_0>0)<extra_id_1>

4. 3 BI 法
データにノイズを加えて取り除くタスクで学習させる方法
であり，Break-It-Fix-It [10] の方法や DAE(Denoising Auto-

Encoder) を元に，コードにノイズを加えることで破壊し，元

表 1 BI 法での破壊例
破壊の方法 正しいコード 破壊したコード
, . の入れ替え pd.read csv(A) pd,read csv(A)

: の削除 for i in range(n): for i in range(n)

()[]{}<tab>などの文字欠け print(”A”) print(”A”

typo：打ち忘れ Hrello World! Hllo World!

typo：入れ替え Hello World! Ehllo World!

typo：打ち間違え (近い位置) Hello World! Hsllo World!

typo：文字過多 Hello World! Hrello World!

のコードを復元する方法でタイポなど誤りの特徴を事前に追加
的に学習させる方法である．表 1はコードの破壊方法の例であ
る．本研究では，学生のエラーをもとに初学者が間違えやすい
括弧の不足やタイポなどを破壊の方法として取り入れた．また，
コードの破壊する割合を変え，BI25，BI50，BI75，BI90の 4

つのパターンのモデルを構築した．BI50では，50%の頻度で変
数名を破壊し，5%の頻度で文字の削除，5%で”,”と”.”の入れ
替えを行う．それに対し，BI90では，90%の頻度で変数名を破
壊する．実際破壊したコードの例は表 2である．BI90 では元
の正しい文が予測できないほど破壊している．

5 実 験
2 節では，mT5，mPyT5，CodeT5 という 3 つの深層学習

モデルについて説明した．更に，4節では mPyT5における事
前学習方法として BI 法を含む 3 つの手法について説明した．
本節では，これらの深層学習モデルにそれぞれファインチュー
ニングによりコード修正コーパスを学習させコード修正モデル
を構築し，評価実験を行う．mPyT5の構築は，エポック数を
5とし，学習を行った．

5. 1 コード修正コーパスと前処理
コード修正コーパスとは，誤りコードと正しいコードが対と

なったコーパスである．本実験で使用するコーパスは以下の 2

つが挙げられる．
• ErrorFix : 実際に発生したエラーから取得した誤りコー

ドと，人手で誤りを修正した正しいコードが対となる自作の
コーパス．誤りコードは競技プログラミングのサイト Atcoder

を用いたプログラミング入門講座やデータサイエンスの講義の
ログから約 9000件のエラーを取得し，SyntaxErrorなどの軽
微な誤りを含むコードを抽出した．抽出した誤りコードの誤り
部分を人手で修正し，正しいコードを生成することでコード修
正コーパスを作成した．

• FixEval [11] : CodeNet [12] から提出された Java と
Pythonのプログラムであり，競技プログラマーが評価のため
に異なるオンライン審査員に提出した難易度の異なるプログラ
ムの集合体．本研究では，Pythonコードのみ抽出し誤りと正
しいコードが対となるコーパスを作成した．
どちらも前処理として，改行コードやインデントは，特殊

トークン<nl>や<tab> に置き換え，trainデータ，testデータ，
valid データを用意した．それぞれ準備したデータ件数は表 3



表 2 実際の破壊コード BI50/BI90 比較
正しいコード 破壊したコード (BI50) 破壊したコード (BI90)

Red<nl>Blue ed<nl>Blue Re<nl>NBlue

import re<nl>RawPurchaseAmount import re<nl>RawPurchaseAmount import de<nl>RawPutchaseAmount

y head=sigmoid(0)<nl>y head g head=sigmoid(0)<nl> head y had=isgmoid(0)<nl>y ead

の通りである．

表 3 データ件数 (件)

train test valid

FixEval 7000 1500 1500

ErrorFix 1080 241 233

コード修正モデルの学習は，trainデータをバッチサイズ 16

で学習を行い，テストデータの検証ロスが最小になる epoch 数
で止めた．

5. 2 評 価 尺 度
今回，比較に用いた評価尺度は次の通りである．
• 正解率 (EM)：正解テキストと予測テキストの完全一

致率．
• 構文パス率：Pythonの構文解析器をパスした率．
• CodeBLEU [13]：自然言語の評価に適する BLEU に対

し，コードの重要な構文的・意味的特徴を捉えた評価方法．
• Edit Sim [14]：レーベンシュタイン距離に基づく正解テ

キストと予測テキストの類似度を表す評価尺度．Python ライ
ブラリ python-Levenshtein を使用．
なお，EM，BLEU，Edit Simでは，空白などのコードレイ
アウトの違いによる影響を取り除くため，Pythonコード整形
器 Black を通してから評価を行っている．

5. 3 実験結果と考察
表 4は FixEvalコーパスでの結果を，表 5は ErrorFixコー
パスでの結果をまとめたものである．
まず，mT5と追加事前学習した 6つのモデルを比較すると，
精度の向上がみられた．ErrorFixコーパスの EditSimに着目
した際，mPyT5は，有意水準α=0.05にてmT5を統計的に有
意に上回っている．特に，ErrorFix コーパスの EM に着目す
ると，最も精度の高いmPyT5(BI75)はmT5より 29.46高い．
他の評価尺度の結果に関しても，比較的 BI法の精度が高いと
いう結果が得られた．このことにより，軽微な誤りのコード修

表 4 FixEval

EM 構文パス率 CodeBLEU Edit Sim

mT5 5.07 84.80 58.36 79.11

CodeT5 6.13 81.40 59.44 78.60

mPyT5(MLM) 5.60 85.40 59.85 79.18

mPyT5(MSP) 6.13 85.80 59.36 78.91

mPyT5(BI25) 5.20 85.93 59.78 79.25

mPyT5(BI50) 5.53 85.93 58.67 79.29

mPyT5(BI75) 5.53 85.73 59.44 79.31

mPyT5(BI90) 5.73 86.33 59.01 79.18

表 5 ErrorFix

EM 構文パス率 CodeBLEU Edit Sim

mT5 17.84 52.28 81.62 92.83

CodeT5 36.10 66.39 82.29 92.75

mPyT5(MLM) 42.74 74.27 85.19 94.43

mPyT5(MSP) 18.26 56.43 65.01 90.16

mPyT5(BI25) 43.98 73.86 85.46 94.25

mPyT5(BI50) 46.06 72.61 85.23 94.09

mPyT5(BI75) 47.30 72.61 85.59 94.39

mPyT5(BI90) 45.23 73.44 85.34 94.52

表 6 予測結果一部抜粋 (ErrorFix)

正タスクにおいて，3つの事前学習方法の中で，コードを破壊
して学習させる BI法の有効性が確認できた．また，ErrorFix

コーパスではmPyT5(BI75)が EMの値が最も高かったことか
らも，誤りを含む率が高ければ高いほど精度が高くなるとは限
らないことが明らかとなった．
追加事前学習した 6 つのモデルを比較した場合，どちらの

コーパスでもMSPの精度が低い．これは，事前学習の際の入
出力テキストが要因であると考えられる．BI法と MLMに関
しては，出力がマスクの埋められた完全なコードだが，MSP

に関してはマスクが入った形となっているため，精度が思う
ように上がらないと考えられる．表 6は ErrorFixコーパスに
おいて追加事前学習を行なったモデルの中で EM が最も高い
mPyT5(BI75)と最も低い mPyT5(MSP)の実際の予測結果を
一部抜粋したものである．mPyT5(MSP)の実際の予測例から，
入力がそのまま予測として出てしまっているものや，不要な文
字が追加されコードの構文として間違いであるものが見受けら
れ，Python言語モデルの学習が足りていないと考えられる．本
研究での 5epochの追加事前学習では不十分だった可能性もあ
り，今後学習の epoch数を増やし十分に学習することで，MSP

による Pythonモデルの学習が行き渡り精度が向上すると考え
られる．

6 む す び に
本論文では，誤りを含む Python コードを入力することで，

誤りを修正し，正しい Pythonコードを生成するコード修正モ
デルを構築した．コード修正の精度向上に向け，追加事前学習
方法として，自己教師あり学習を用いて精度の比較・評価を行
なった．その結果，自己教師あり学習の有意性が示された．ま
た，コードを機械的に破壊し学習を行う事前学習方法である BI



法は軽微な誤りであるコード修正に適していることが明らかと
なった．特に ErrorFix コーパスでの実験結果より，初学者の
エラーを修正する能力が高いことが確認できた．今後，学習方
法を工夫し，自己教師あり学習の方法を掛け合わせることで，
コード修正の精度向上を目指したい．
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