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あらまし 近年，社会のデジタル化が進み，プログラミングを学び始める人が増えている．しかし，プログラミング
の習得は難しく，特に初学者にとって頻繁に発生するエラーメッセージはつまずきの原因となる．本研究では，大規
模言語モデルを用いて，エラーメッセージをより初学者に親切なメッセージに書き換えて提示する学習モデルの構築
を進めている．具体的には，エラーが発生した行などの情報を追加し，単純な翻訳ではなく，エラーの原因と修正す
るためのヒントを詳しく提示することを目指している．本発表では，初学者から取得したエラー情報から作成したエ
ラーコーパスを大規模言語モデルで学習し，構築したエラー診断モデルの精度を報告する．
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1 は じ め に
近年，社会のデジタル化にともない，プログラミング学習者
が増えている．しかし，プログラミングの習得は容易ではない．
特に，プログラミングのエラーメッセージは初学者にとって分
かりづらく，エラーメッセージを正しく理解し，エラーを解決
するのは困難である．そこで我々は，大規模言語モデルを用い
て，エラー解決を手助けすることを目指す．
本論文では，エラーメッセージをより親切に提示するために，
エラーの情報からエラー解決のヒントを出力するエラー診断モ
デルの構築について報告する．本論文の残りの構成は以下の通
りである．2節では，大規模言語モデルについて説明する．3節
では，エラー診断モデルの構築方法を提案する．4節では，実
験について述べる．第 5節では，関連研究を外観し，6節で本
論文をまとめる．

2 大規模言語モデル
本節では，大規模言語モデルについて述べる．

大規模言語モデルとは，大規模なテキストデータを事前に学
習しているモデルである．大規模言語モデルを，目的に合わせ
たデータで fine-tuningすることで，よりタスクに特化したモデ
ルを構築することができる．fine-tuningとは，事前学習した時
のパラメータをそのまま利用し，下流タスクの訓練データでパ
ラメータを微調整する学習方法である．下流タスクの例として，
機械翻訳，質問応答，感情分析などが挙げられる．大規模言語
モデルは大量のテキストデータを学習している為，fine-tuning

に用いるデータが少なくても，精度の高いモデルを構築するこ
とが可能である．代表的な大規模言語モデルとして T5 [1] や
BERT [2]，GPT-3 [3]が挙げられる．
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2. 1 T5

代表的な大規模言語モデルの 1 つである T5 について紹介
する．
T5 とは Text-To-Text Transfer Transformer の略で，2020

年に発表された大規模言語モデルである．モデル構造は Trans-

former [4] をベースとしたエンコーダ・デコーダ型である．英
語のデータセットである Colossal Clean Crawled Corpus(C4)
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表 1 エラーコーパスの例
入力 出力

sin(1)<sep>NameError: name ’sin’ is not defined たぶんインポートし忘れています．
prit(a,c)<sep>NameError: name ’prit’ is not defined たぶん，ミススペルです．
for i in range(2,N)<sep>SyntaxError: invalid syntax (, line 9) 構文エラー，つまり文法的に書き方が間違っています．コロンが必要だよ
X = df[’ 通勤時間’]<sep>KeyError: ’ 通勤時間’ 指定されたカラム名がデータフレームにありません．

を事前に学習している．入出力をテキスト形式で統一させるこ
とで ，1つのモデルで翻訳，分類，回帰，要約などのさまざま
なタスクの対応を可能にした．

3 提 案
本節では，エラーコーパスの作成方法と，エラー解決のヒン
トを分かりやすく示す「エラー診断モデル」の構築方法を提案
する．

3. 1 エラーコーパス
エラーコーパスとは，エラーの情報から原因や解決のヒント
を提示するための対コーパスである．

3. 1. 1 データ収集
コーパス作成のために，2022 年度日本女子大学理学部数物
情報科学科で開講されたプログラミング演習（２年次向け：受
講者 90名），データサイエンス演習（３年次向け: 履修者 70

名）の演習時間のプログラムとその実行結果について，発生し
た全てのエラーをログとして記録した．収集したデータ件数は
10879件であった．

3. 1. 2 エラーコーパスの作成方法
まず，エラーコーパスに含ませる情報について考える．ここ

で，初学者に多い NameErrorを例に挙げる．NameErrorが発
生する原因は，

• 変数が未定義
• 関数が未定義
• インポートし忘れ
• タイポ
• 文字列との勘違い
• 構文ミス , カンマの打ち間違い

と多岐にわたるが，メッセージは「 NameError: name ’ ○
○’ is not defined」とほぼ共通である．そのため，エラー
メッセージだけでエラーの原因を突き止めるのは困難であると
予想される．そこで，エラー発生時のコードを参照すること
で，エラーの原因や解決方法を推測することが可能になる．し
たがって，エラーコーパスには，エラーメッセージに加え，エ
ラーの発生した行に相当するコードを加えることにした．
最終的に，エラーコーパスは，以下の手順で作成した．

　 1. 収集したエラーログからエラーメッセージとエラー発生
　　　 時のコードを取り出し，前処理を行う．
　　　 (前処理：改行→<nl> ，tab→空白 2つ)

　 2. ヒントを付与できるデータのみを取り出し，解決のヒン
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図 4 エラー診断モデルの構築方法

　　 　トを人手で付与する．
　 3. エラー発生時のコードとエラーメッセージを<sep> で接
　　 　続する．

エラーコーパスのデータ件数は 5255件であった．表 1に示
すように，エラーコーパスの入出力は以下の通りである．
　入力：エラーメッセージ，エラー発生時のコード
　出力：解決のヒント
また，エラー発生時のコードは Python，エラーメッセージは
英語，解決のヒントは日本語であり，3つの言語から成るのも
エラーコーパスの特徴である．

3. 2 モデル構築
エラー診断モデルは，図 4のように，大規模言語モデルをエ
ラーコーパスで fine-tuning することで構築する．構築したエ
ラー診断モデルにエラーの情報を入力することで解決のヒント
が出力される．

4 実 験
本節では，実験について述べる．我々は，実際にエラーコー
パスからエラー診断モデルを構築することで，精度の確認を行
なった．

4. 1 大規模言語モデル
エラー診断モデルの特徴は，Python/英語/日本語と複数の
言語が含まれている点である．我々は，以下の 4つの T5モデ
ルを用意した．

• CodeT5 [5]: 英語と，Pythonを含む 8つのプログラミ
　　　　　　　　　 ング言語からなるデータセットを学習

• 日本語 T5: 日本語のみのデータセットを学習
• mT5 [6]: 日本語と英語を含む 101言語からなるデータ

　　　　　　　　セットを学習
• mPyT5 [7]: mT5に pythonを追加学習

4. 2 実 験 概 要
3. 1. 2節で作成したエラーコーパスのデータ 5255件を，訓練
用データ 3678件，検証用データ 789件，テスト用データ 788

件に分割した．エラーコーパスに含まれるエラーの種類を表 3

表 2 各モデルが学習している言語
Python 英語 日本語 T5

CodeT5 ○ ○
日本語 T5 ○
mT5 ○ ○
mPyT5 ○ ○ ○

表 3 エラーコーパスのデータの件数
エラーの種類 全データ 訓練用 検証用 テスト用

NameError 1636 1156 240 240

SyntaxError 1118 780 168 170

TypeError 806 560 124 122

KeyError 507 352 87 68

AttributeError 475 338 70 67

IndexError 439 294 66 79

IndentationError 163 122 21 20

FileNotFoundError 111 76 13 22

合計 5255 3678 789 788

に示す．
訓練用データで 4. 1 節の 4 種類の大規模言語モデルを fine-

tuning し，4 種類のエラー診断モデルを構築した．テスト用
データを用いて構築した 4種類のエラー診断モデルの精度を比
較する．

4. 3 評 価 指 標
モデルの評価には以下の 4つを用いる．
• 正答率 [8]: 正解文とモデルの予測文の完全一致率
• BLEU [9]: 正解文とモデルの予測文の N-gram に基づ

　　　　　　　　く類似度 (主に機械翻訳の評価に使用)

• ROUGE-L [10]: 最長共通部分列に基づいた正解文と
　　　　　　　　　 　　モデルの予測文の構造的な類似度 (主
　　　　　　　　　 　　にテキストの要約の評価に使用)

• EditSim: Levenshtein距離 [11]に基づく正解文とモデ
　　　　　　　　ルの予測文の文字列間の類似度

4. 4 実 験 結 果
各モデルの予測例を表 4に，予測精度を表 5に示す．
どのモデルも正答率が 80%以上と高精度だが，mPyT5を用

いて構築したエラー診断モデルの精度が最も高くなった．エ
ラーコーパスは，Python，英語，日本語の 3 つの言語で構成
されている為，この 3つの言語を事前に学習している mPyT5

を用いたモデルの精度が高くなったと考えられる．

5 関 連 研 究
本節では，関連研究について述べる．



表 4 各モデルの予測例
エラー発生時のコード ans 1 = (1+sqrt(1-4*1*(-2)*c))/2入力 エラーメッセージ NameError: name ’sqrt’ is not defined

正解 たぶんインポートし忘れています．
CodeT5 の予測 文法的な書き間違いに原因があります．カンマが変だね．
日本語 T5 の予測 文法的な書き間違いに原因があります．カンマが変だね．

mT5 の予測 たぶんインポートし忘れています．
mPyT5 の予測 たぶんインポートし忘れています．

表 5 エラー診断モデルの予測精度
正答率 BLEU ROUGE-L EditSim

CodeT5 81.73 88.59 85.96 90.97

日本語 T5 80.71 87.68 84.59 88.94

mT5 82.49 89.06 85.75 90.26

mPyT5 84.65 89.51 87.11 91.58

大規模言語モデルを用いた研究では，Codex [5] を使用して
エラーメッセージの解説やコードの修正案の提案を行う研究が
行われている [12]．具体的には，エラーを発生させるコードと
処理の内容を入力し，それに対する出力を評価する研究である．
エラーメッセージの解説については，入力の 84%に対して出
力が得られたが，このうち正しいと判断されたのは 57%であっ
た．これは全入力の 48%にあたる．また，コードの修正案の提
案については，入力の 70%に対して出力が得られたが，このう
ち正しいと判断されたのは 47%であった．これは全入力の 33%

にあたる．本研究の相違としては，コーパスの作成および学習
を行っていない点が挙げられる．

6 む す び に
本論文では，プログラミング学習者のエラー解決を支援する
ために，エラー解決のヒントを提示するエラー診断モデルの
構築方法を提案した．具体的には，まず，初学者のエラー情報
に解決のヒントを付与することで，エラーコーパスを作成し
た．そして，作成したエラーコーパスで大規模言語モデルを
fine-tuningすることで，エラー診断モデルを構築した．
さらに，使用する大規模言語モデルを変え，4種類のエラー
診断モデルを構築し，精度の比較を行った．その結果，Python，
英語，日本語の 3つの言語を事前に学習している mPyT5を用
いて構築したエラー診断モデルの精度が一番高くなることが確
認できた．
今後は，構築したエラー対応モデルを実際にプログラミング
学習者に使ってもらい，評価を受けたい．
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