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概要
本研究では BERTを用いてプログラミング課題文
からの重要箇所の抽出を行った．具体的には，コー
ド作成に必要な『入力』『出力』『条件』『繰り返し』
が書かれた箇所を重要箇所とし，それらの抽出（ラ
ベリング）を行う．複数の文が連なった課題文を対
象とし，全体から重要箇所を直接ラベリングする方
法と，段階的にラベリングする方法を提案する．後
者は，第一段階で課題文を 1文ずつ分類をし，第二
段階でその分類情報を利用して系列ラベリングする
方法である．直接ラベリングでは，出現頻度が低い
ラベルに対する精度（F(0.5)）が低いことがわかっ
た．次に，段階的ラベリングを行ったところ，直接
ラベリングよりも全てのラベルで F(0.5)の改善が得
られた．特に，出現頻度が低いラベルに対して大き
な改善が得られることがわかった．

1 はじめに
第 4次産業革命と言われる IT技術の進歩により，
社会のデジタル化が進んでいる．情報技術の理解を
深める観点から情報教育が推進されており，2020年
から小学校教育において，プログラミング教育が導
入され，昨今，プログラミングはより身近な技能へ
となってきている [1][2]．プログラミング教育の目
的は，問題解決能力の育成であり，プログラミング
を学ぶことで，論理的思考力や批判的思考力が鍛え
られ，問題に対して，効果的な解決策を導き出す能
力が向上することが期待されている．そのため，研
究においても，プログラミング教育やそれを支援す
る研究が盛んになっている [3][4][5]．これらの研究
の詳細は 2節で述べる．
しかし，プログラミングのコードを作成する際，

文章内から必要な情報を見つけ出し，手続きを組み
立てて習得することが重要であるにも関わらず，こ
のような研究は十分になされているとは言えない．
そこで，われわれはコードを作成する際の必要な情

報を見つけ出す支援に関する研究を行った．

2 課題と関連研究
2.1 プログラム支援の関連研究とその課題
人が課題文からソースコードを作成するには，
図 1のようなプロセスを踏んでいると考える [3]．
この考えから，プログラムのコードからプログラ
ム手続きを生成する研究 [4]や，問題文からプログ
ラム手続きを生成する研究もある [5]. しかし，これ
らの研究では，問題文内のどの語句が，必要な情報
なのかが明確に提示されていない．
そこで本研究では，与えらえたプログラミング課

題文に対して，プログラムコードを作成するのに必
要な情報の可視化に取り組む．可視化ができれば，
学習者が重要な情報を容易に見つけ出すことがで
きるためである．可視化するためには，文中のどの
箇所が必要な情報かを見つける必要がある．すなわ
ち，コード作成にとって重要な情報を文中から抽出
する必要がある．

2.2 情報抽出の関連研究
文から情報を抽出する研究は多くあり，障害レ
ポートから情報抽出をおこなっている研究では，
LSTMを用いて系列ラベリングとして解く手法 [6]
や，BERTや T5の質疑応答を応用して解く手法があ

図 1 課題文からコードを記述する概要
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図 2 課題文の重要箇所の例

る [7]．他では，論文や判決書から情報抽出の研究
がある [8][9]．しかし，プログラミング課題文から
重要情報を抽出する研究は十分になされているとは
言えない．

3 重要箇所の抽出
3.1 重要ラベルの定義
課題文中にある手続きを記述する際に，その根拠

となる情報を重要情報と捉えて，重要情報がある文
中の箇所を重要箇所とした．つまり，この重要箇所
が可視化したい箇所であり，情報抽出したい箇所で
もある．重要情報のラベルは，『入力』『出力』『条
件』『繰り返し』の 4つに設定した．
例えば，図 2のような課題文があった場合，文中

の「Nが 3の倍数かつ～場合」は，ラベル『条件』の
重要箇所であり，「YES」がラベル『出力』の重要箇
所となる．

3.2 直接ラベリング
重要箇所の抽出には，BERTの系列ラベリングを

用いた．課題文を単語系列として扱い，各単語に，
設定した重要情報のラベルを付与する系列ラベリン
グ問題として表現した．
図 3のような例だと，対応する単語に『条件』と

『出力』の付与されている

図 3 直接ラベリング

図 4 段階的ラベリング（上: 一段階目，下:二段階目）

3.3 段階的ラベリング
直接ラベリングでは全てのラベルを同時に扱うた
め，出現頻度の低いラベルに対するラベリング精度
が低いことが懸念される．そこで，まず課題文の文
ごとに各ラベルが存在するかを分類し，次に存在す
るラベル専用の系列ラベリングモデルで箇所を特
定するという段階的ラベリングを提案する．概要を
図 4に示す．それぞれの段階について，詳細に説明
する．

3.3.1 一段階目のマルチクラス分類
概要は図 4の上段に示されている．課題文に対し
て文ごとにどの重要情報（ラベル）が含まれている
かを BERTのマルチクラス分類とする．各文に対し
てそれぞれの重要情報のラベルが存在するか真また
は偽（1または 0）を同時に予測する．図 4上段の
例では，与えられた文に対し，『出力』と『条件』が
あると予測している．

3.3.2 二段階目の系列ラベリング
概要は図 4の下段に示されている．二段階目は直
接ラベリングと同様に BERTを用いた系列ラベリン
グ問題とする．直接ラベリングと異なる点は，ラベ
ルごとに，本研究では合計 4つの BERTを用意する
点である．各 BERTはそれぞれのラベルのみを系列
ラベリングできるよう学習する．
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ここでは，与えられた文に対して，一段階目で存
在すると予測されたラベルのみを，各ラベル専用の
BERTで系列ラベリングして求める．図 4の下段で
は，前段で存在すると判定された『出力』と『条件』
のそれぞれの重要箇所抽出する BERT を 2 つ用い
る．それぞれの BERTの出力は，各単語が該当する
重要箇所かを示す真か偽（1か 0）の値である．

4 実験
4.1 コーパス

4.1.1 取得したプログラミング課題文
本研究ではオンラインプラットフォームである

AtCoderと Paizaラーニングの 2つから提供されてい
るプログラミング課題文を取得した．AtCoder1）は，
主に日本のプログラマ向けに設計されたオンライン
競技プログラミングプラットフォームである．参加
者は，様々なコーディングの問題を解くことができ
る．Paizaラーニング2）は，プログラミングスキルの
学習と向上を目的としたオンライン学習サービスの
一つである．日本のユーザーを対象に，初心者から
経験者までさまざまなレベルの人が利用してる．
これらの取得した課題文に対してアノテーション

（重要箇所へのラベル付与）を行い，コーパスを作
成した．

4.1.2 重要箇所へのラベル付与と前処理
取得した課題文に対して，本研究で定義した重要

箇所を表すラベルを人手で付与した．
また，インデントに使われている全角スペースを

表 1 コーパスの詳細
課題の文数 付与した箇所

入力 3377 4188
出力 2400 2652
条件 1002 1361
繰り返し 154 201
なし 5313 -

表 2 テストデータの詳細
課題の文数 付与した箇所

入力 340 722
出力 204 588
条件 186 255
繰り返し 18 54
なし 480 ‐

1） https://atcoder.jp/?lang=ja

2） https://paiza.jp/works

（学習フェーズ）

（推論フェーズ）
図 5 段階的ラベリングの学習 (上)と推論 (下)の概要

全て削除し，文分割をおこなった．このようにし
て，コーパスを作成した．

4.1.3 コーパスの詳細
本研究で作成したコーパスは，全 2,172件の課題
文からなる．課題文を 1文に文分割しており，文の
総数は 12,471 文である．コーパスの詳細を表 1 に
示す．

2,172件の課題文コーパスを学習データ 2,000件と
テストデータ 172件に分割した．テストデータの詳
細を表 2に示す．1文中に付与した箇所が複数ある
場合があるため，付与した箇所は多くなっている．
また 1文中に設定した 4つのラベルがない場合もあ
る．このテストデータを用いて，評価をおこなう．

4.2 実験設定
学習方法において，直接ラベリングの場合は，モ
デルは 1つで，入力は文全体である．段階的ラベリ
ングでは，図 5上段のように，一段階目と二段階目
のモデルは独立で学習をおこない，二段階目の各モ
デルの訓練データには，必ず文中に該当する単語が
あるものを使用している．
実験には，BERTの事前学習済みモデルを用い，そ
れぞれの本抽出タスクに対して fine-tuningした上で
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表 3 直接ラベリングの評価
Pre. Rec. F(0.5)

入力 0.749 0.842 0.792
出力 0.807 0.817 0.811
条件 0.228 0.687 0.338
繰り返し 0.307 0.680 0.391
ALL 0.657 0.815 0.777

表 4 段階的ラベリングの評価
Pre. Rec. F(0.5)

入力 0.726 0.876 0.841
出力 0.874 0.850 0.861
条件 0.727 0.737 0.729
繰り返し 0.711 0.892 0.848
ALL 0.752 0.849 0.827

実施する．BERTのモデルとして，東北大学乾・鈴木
研究室のWikipediaで訓練済み日本語 BERTモデル
(cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-masking) [10]
を使用した．
テストデータを除いたデータを 10分割し，その

内の 1つを検証データとして，残り 9つを訓練デー
タとして交差検証をおこなうことでハイパーパラ
メータを設定した．
ハイパーパラメータについては，マルチクラス分

類の BERTにおいて optimizerは AdamW，学習率 1e
－ 5，バッチサイズ 4，エポック数は 6，ドロップア
ウト 0.1に設定し学習した．また，系列ラベリング
の BERTにおいて optimizerは AdamW，学習率 1e－
5，バッチサイズ 8，エポック数は 3，ドロップアウ
ト 0.2に設定し学習した．

4.3 評価方法
評価指標として適合率 (Precision)，再現率 (Recall)，

F値を用いる．F値は，式 (1)で与えられる．

𝐹 (𝛽) = (𝛽2 + 1.0) × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝛽2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
(1)

本研究では，最終的にモデルから提示される重要
箇所が，どれだけ正確に予測できているか (適合率
が高い)を重視するため，F(0.5)で評価している．
ハイパーパラメータの選定の際にも，この F(0.5)

が高いもので決定している．また，段階的ラベリン
グの二段階目のモデルの評価については，図 5の下
段のように一段階目で分類されたラベルからモデル
からを選定し，重要箇所を抽出する手法になってい

表 5 段階的ラベリングにおける第一段階（マルチクラス
分類）の評価

Pre. Rec. F(0.5)
入力 0.871 0.855 0.863
出力 0.953 0.927 0.940
条件 0.729 0.624 0.673
繰り返し 0.623 0.919 0.747
ALL 0.869 0.841 0.855

るため，最終的に二段階目で出力された結果から評
価している．

5 実験結果
直接ラベリングによる重要箇所抽出の結果を表 3
に，段階的ラベリングによる重要箇所抽出結果を
表 4 に示す．ALL はマイクロ平均を表す．『入力』
『出力』については F(0.5)の値が直接ラベリングで
それぞれ 0.792, 0.811，段階的ラベリングで 0.841,
0.861と高い結果が得られている．『条件』『繰り返
し』といった出現頻度が低いラベルに対しては，
直接ラベリングでそれぞれ 0.338, 0.391と精度が低
かったのに対し，段階的ラベリングでは，それぞれ
0.729, 0.848と，『入力』『出力』と同程度に高精度な
抽出ができるようになったことがわかる．ほぼ全て
において，直接ラベリングよりも段階的ラベリング
のほうが精度が高く，特に F(0.5)については全て高
かった．段階的ラベリングにより，プログラミング
課題文中の重要箇所の抽出が高精度にできることを
示した．
最後に，段階的ラベリングの一段階目の各文に対

するラベルが存在するかの検出結果（マルチクラス
分類結果）を表 5に示す．一段階目で『条件』『繰り
返し』の抽出精度は『入力』『出力』よりも低いこと
がわかった．今後はこれらを向上させることで二段
階目の性能向上を目指す予定である．

6 おわりに
本研究では，BERTでプログラミング課題文から
重要箇所を抽出する手法を提案した．直接ラベリン
グと段階的ラベリングを提案し，段階的ラベリング
が優れることを確認した．特に，出現頻度が低いラ
ベルに対して大きな改善が得られることがわかっ
た．今後は，段階的ラベリングの第一段階の文分類
において，前後文の文脈情報を取り入れるなど改善
を行いさらなる性能向上を図りたい．
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