
論述構造解析技術を用いたニューラル小論文自動採点手法
山浦美里 1　福田樹 1　宇都雅輝 1

1電気通信大学大学院
{yamaura,fukuda,uto}@ai.lab.uec.ac.jp

概要
近年，深層学習を用いた小論文自動採点モデルが
高精度を達成しつつあるが，従来の深層学習自動採
点モデルは文章の論理構造を明示的には考慮できな
い．本研究では，論述構造解析技術を用いて推定さ
れる文章の論理構造を考慮できる新たな深層学習自
動採点モデルを提案する．

1 はじめに
論理的思考力や表現力が新しい時代に求められ

る資質として注目される中，そのような能力の評価
法の一つとして小論文試験が広く活用されている
[1, 2, 3]．しかし，小論文試験には，採点の公平性担
保の困難さや人手採点に伴うコストの増大などの懸
念がある [4]．これらの問題を解決する手段の一つ
として自動採点技術が近年注目されている [5, 6]．
既存の小論文自動採点手法は大きく 2つに分類で
きる [6, 7]．一つは人手で設計した特徴量を用いる
手法であり，文章から抽出した特徴量（総単語数や
接続詞数，文法エラー率など）を線形回帰モデルや
決定木などの機械学習モデルに入力して得点を予測
する [5, 8]．二つ目は深層学習を用いる手法であり，
入力が小論文の単語系列，出力が得点となる深層学
習モデルを構築して自動採点を実現する [6, 9]．近
年では，BERT（Bidirectional Encoder Representations
from Transformers）[10] などを用いた深層学習自動
採点モデルが高精度を達成している [11, 12]．
従来の深層学習自動採点モデルでは，単語の意味

や単語間の関係性は考慮できるが，文章の論理構造
は直接的には考慮できない [13, 14]．論理構造は小
論文の質に関わる本質的な要素の一つであるため，
論理構造をモデルに明示的に与えることができれ
ば，更なる自動採点の精度向上が期待できる．この
ような背景から，Nguyen & Litman[15]は，論理構造
を考慮できる小論文自動採点手法を提案している．
この手法では，自然言語処理分野において近年高

精度化が進む論述構造解析技術（Argument Mining）
[16, 17, 18, 19, 20, 21]を用いて文章の論理構造を推
定し，得られた論理構造から特徴量（論理構造の構
成要素数やそれらの要素間のエッジの数，各要素中
の単語数など）を抽出して特徴量ベースの自動採点
手法を構築している．しかし，実験の結果，論理構
造に関する特徴量の追加による自動採点精度の改善
は限定的であったことを報告している．この要因と
しては，論理構造の情報を表層的な特徴量に縮約し
てしまったため，論理構造の情報を十分に活用でき
なかったことが考えられる．
そこで本研究では，論述構造解析で求めた論理構
造を人手で設計した特徴量に変換せずに処理でき
る深層学習手法を開発し，その手法を組み込んだ新
たな深層学習自動採点手法を提案する．具体的に
は，BERTモデルの Self-Attention機構を拡張するこ
とで，論理構造を考慮できる深層学習モデルを構築
し，その処理結果を従来の深層学習自動採点モデル
に統合する方法を開発する．さらに，ベンチマーク
データを用いた実験を通して提案手法の有効性を
示す．

2 提案手法
2.1 論述構造解析による論理構造推定
提案手法では，Nguyen & Litman [15]と同様に，論

理構造の推定に論述構造解析技術を用いる．論述構
造解析では，図 1のように，まず文章中から論理構
造のノードに対応する文や文節（論理要素と呼ぶ）

図 1 論述構造解析の概念図
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を抽出し，それらの論理要素間の論理関係を木構造
制約を満たすように推定することで，文章の論理構
造を推定する [18]．本研究では，近年高精度を達成
している深層学習ベースの論述構造解析手法の一つ
である Eger et al.[19]の手法を用いる．

2.2 論理構造を処理する深層学習モデル
提案手法では，論理構造を処理する深層学習モ

デルの基礎モデルとして BERT を用いる．BERT
は，Self-Attention 機構をコアとする Transformer と
呼ばれる構造を 12 層重ねた深層学習モデルであ
る．本研究では，BERTへの入力として，採点対象
文の先頭に [CLS]という特殊タグを挿入した単語系
列 {𝑤0, 𝑤1, . . . , 𝑤𝑇 }（ただし，𝑤0 は [CLS]タグ，𝑤𝑡

(𝑡 > 1)は対象文の 𝑡 番目の単語，𝑇 は対象文の単語
数を表す）を考え，[CLS]タグに対応する出力ベク
トルを入力文に対する分散表現ベクトルとみなす．
このとき，BERTの 𝑙 層目の Self-Attentionは次式で
求められる．

H𝑙 = A𝑙 · V𝑙 (1)

ここで，H𝑙 は 𝑙 層目の Self-Attention 層の出力であ
り，(𝑇 + 1) × 𝐷 の行列（ただし，𝐷 は BERTの潜在
変数ベクトルの次元数を表す）である．なお，H𝑙

の行数が対象文中の単語数 𝑇 ではなく (𝑇 + 1) と
なっているのは，上記の通り，BERTへの入力の先
頭に特殊タグ [CLS] を付与しているためである．
また，V𝑙 は一つ前の層の出力 H𝑙−1 に基づいて計
算される (𝑇 + 1) × 𝐷 の行列である．さらに，A𝑙 は
(𝑇 + 1) × (𝑇 + 1)のアテンション重みを表す行列であ
り，通常の BERTでは，次式で求められる．

A𝑙 = 𝑠𝑜 𝑓 𝑡𝑚𝑎𝑥(
Q𝑙 · K⊤

𝑙√
𝑑

) (2)

ここで，Q𝑙 とK𝑙 は一つ前の層の出力 H𝑙−1に基づい
て計算される (𝑇 + 1) × 𝐷 の行列であり，𝑑 は調整係
数である．
アテンション重み行列 A𝑙 は，文章中のある単語

の分散表現ベクトルを計算するために，その他の単
語の情報をどれだけ参照するかをコントロールす
る機能を持つ．例えば，A𝑙 の 𝑡 行 𝑡 ′列目の要素 𝑎𝑙𝑡𝑡′

は単語 𝑤𝑡 の分散表現ベクトルを計算する際に，𝑤𝑡′

の情報をどれだけ重み付けして加算するかを表現
する．本研究では，このアテンション重みを調整す
ることで，論理構造を明示的に反映することを目指
す．具体的には，論理関係のある論理要素間では単

語間の情報参照を許可し，論理関係がない論理要素
間では単語間での情報参照を行わせないようにする
ために，Visible Matrixと呼ぶ (𝑇 + 1) × (𝑇 + 1)の行列
M = {𝑚𝑡𝑡′ | 𝑡, 𝑡 ′ ∈ {0, . . . , 𝑇}} を導入し，アテンショ
ン重み行列 A𝑙 を次のように計算する．

A𝑙 = 𝑠𝑜 𝑓 𝑡𝑚𝑎𝑥(
Q𝑙 · K⊤

𝑙√
𝑑

+ M) (3)

この式では，Visible Matrix Mの 𝑡行 𝑡 ′列目の要素
𝑚𝑡𝑡′ が −∞ になると，Softmax 関数により，アテン
ション行列の 𝑡 行 𝑡 ′ 列目の要素 𝑎𝑙𝑡𝑡′ が 0 となるた
め，式（1）の Self-Attention の計算において 𝑡 番目
の単語の分散表現ベクトルの計算時に 𝑡 ′ 番目の単
語の情報を無視させることができる．そこで，本研
究では，論理関係がない単語間について 𝑚𝑡𝑡′ = −∞，
論理関係がある単語間について 𝑚𝑡𝑡′ = 0になるよう
に，次のように Visible matrixを構築する．
今，採点対象文に論述構造解析を適用した結果，

𝑃個の論理要素が得られたとする．ここで，𝑝 番目
の論理要素を C𝑝 （ただし，𝑝 = {1, . . . , 𝑃}）とし，
C𝑝 はその論理要素に含まれる連続する単語の集合
として {𝑤𝑖 , 𝑤𝑖+1, . . . , 𝑤𝐼𝑝 } で表すとする．ただし，𝑖
は対象文中における論理要素 C𝑝 の開始位置，𝐼𝑝 は
C𝑝 に含まれる単語数とする．また，論理要素間の
関係は 𝑃 × 𝑃の対称行列 R = {𝑟𝑢𝑣 | 𝑢, 𝑣 ∈ {1, . . . , 𝑃}}
で表し，𝑢 番目の論理要素 C𝑢 と 𝑣 番目の論理要素
C𝑣 に論理関係があるとき 𝑟𝑢𝑣 = 𝑟𝑣𝑢 = 1，そうでない
ときに 𝑟𝑢𝑣 = 𝑟𝑣𝑢 = 0とする．以上の定義のもとで，
本研究では，以下の 2条件を満たすときに 𝑚𝑡𝑡′ = 0，
そうでないときに 𝑚𝑡𝑡′ = −∞となるように，Visible
matrix Mを作成する．

1. 𝑤𝑡 を要素に持つ論理要素 C𝑝 と 𝑤𝑡′ を要素に持
つ論理要素 C𝑝′ が存在する．

2. C𝑝 と C𝑝′ に論理関係が存在する．すなわち
𝑟𝑝𝑝′ = 1である．

なお，個々の論理要素について，論理要素内の単
語同士では情報の参照ができるように，𝑟𝑝𝑝 = 1;∀𝑝
とする．また，本研究では，[CLS]に対応する出力
を論理構造を考慮した全体の分散表現ベクトルと
することを想定しているため，Visible Matrix M の
0行目の要素は 0，すなわち 𝑚0𝑡 = 0;∀𝑡 とし，全体
の情報が [CLS]に集約されるようにする．反対に，
[CLS]タグに集約される情報を各単語が参照できて
はいけないため，M の 0 列目の要素は 0 行目を除
いて全て −∞とする．本研究では，以上のように作
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図 2 Visible Matrix適用の概念図

成した Visible Matrix を用いて，論理構造の情報を
反映できるように Self-Attentionを拡張した BERTを
「BERT-LS」と呼ぶ．
図 2に Visible Matrixの作成と BERT-LSにおける

Self-Attentionの概念図を示す．図 2の下部で図示し
ているように，BERT-LSの Self-Attentionでは，各単
語の分散表現ベクトルを計算する際に，その単語
と論理的に関係がある論理要素の情報のみが考慮
され，論理関係がない論理要素間では単語間の情
報参照がおこらないようになっている．そのため，
全単語間の関係を考慮する通常の BERTと比べて，
BERT-LSでは論理構造を強調した情報処理が実現で
きると考えられる．また，図からもわかるように，
BERT-LSでは，[CLS]タグに対応する分散表現ベク
トルに全体の情報が縮約されている．よって，本研
究では，BERT-LSの最終層の [CLS]タグに対応する
出力ベクトル 𝒙′0 を論理構造を考慮した分散表現ベ
クトルとして採用する．
2.3 論理構造を考慮した深層学習自動採点
手法
ここでは，BERT-LSを用いて処理した論理構造情

報を，従来の深層学習自動採点モデルに加味させる
手法を提案する．従来の深層学習自動採点モデルと
しては，様々なモデルが利用できるが，ここでは，
近年ベースラインとして広く利用される BERTを用
いた深層学習自動採点モデルを基礎モデルとして利

Linear Layer with Sigmoid Activation
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…

Transformer Block

Transformer Block

Score  𝑠

図 3 BERTによる自動採点モデルの概念図

用する．
BERT を用いた自動採点モデルの概念図を図 3
に示す．モデルへの入力は，BERT-LS と同様に，
小論文の先頭に [CLS] タグを挿入した単語系列
{𝑤0, 𝑤1, . . . , 𝑤𝑇 }である．BERTを用いた自動採点モ
デルでは，[CLS]タグに対応する BERTの出力ベク
トル 𝒙0 に対して，次式で与えられる Linear Layer
with Sigmoid Activationを適用することで，予測得点
𝑠を求める．

𝑠 = 𝜎(𝑾𝒙0 + b) (4)

ここで，𝜎は Sigmoid関数を表し，𝑾 と 𝑏は重みベ
クトルとバイアスを表すパラメータである．なお，
𝑠 は 0 から 1 の値を取るため，得点尺度がこれと
異なる場合には，𝑠 を一次変換し，実際の得点尺度
に合わせる．例えば，1～𝐾 の 𝐾 段階得点の場合，
𝐾𝑠 + 1と変換する．
提案手法では，図 4に示すように，BERT-LSで得
られる分散表現ベクトル 𝒙′0（[CLS]に対応する最終
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図 4 提案モデルの概念図
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表 1 実験結果
ベースモデル 手法 課題 1 課題 2 課題 3 課題 4 課題 5 課題 6 課題 7 課題 8 平均 p値

BERT 提案手法 0.815 0.672 0.693 0.816 0.809 0.814 0.829 0.717 0.771 0.009従来手法 0.795 0.669 0.671 0.794 0.803 0.806 0.832 0.713 0.760

RoBERTa 提案手法 0.823 0.682 0.679 0.823 0.824 0.820 0.837 0.736 0.775 0.001従来手法 0.812 0.673 0.674 0.814 0.812 0.821 0.825 0.717 0.769

ALBERT 提案手法 0.817 0.679 0.676 0.812 0.804 0.807 0.835 0.723 0.769 0.067従来手法 0.792 0.665 0.676 0.808 0.800 0.811 0.834 0.722 0.763

DistilBERT 提案手法 0.817 0.679 0.691 0.808 0.802 0.807 0.827 0.735 0.771 0.048従来手法 0.798 0.674 0.653 0.803 0.801 0.810 0.829 0.726 0.762

DeBERTa 提案手法 0.820 0.670 0.666 0.812 0.810 0.806 0.820 0.719 0.765 0.373従来手法 0.806 0.671 0.680 0.817 0.804 0.817 0.828 0.710 0.766

LSTM 提案手法 0.817 0.687 0.686 0.804 0.806 0.801 0.827 0.740 0.771 0.007従来手法 0.804 0.637 0.656 0.772 0.796 0.800 0.739 0.654 0.732
BERT-LSのみ 0.821 0.677 0.668 0.807 0.814 0.803 0.821 0.722 0.767

層の出力ベクトル）を，従来の深層学習自動採点
モデルで得られる分散表現ベクトル 𝒙0 と結合した
ベクトル [𝒙0; 𝒙′0] を作成し，それを Linear Layer with
Sigmoid Activationに入力して予測得点を算出する．
モデル学習は，次式の平均二乗誤差（mean squared

error：MSE）を損失関数として誤差逆伝搬法で行う．
1
𝑁

𝑁∑
𝑛=1

(𝑠𝑛 − 𝑠∗𝑛)2 (5)

ここで，𝑠𝑛 は小論文 𝑛 の予測得点，𝑠∗𝑛 は真の得点
を表し，𝑁 は訓練データ中の小論文の数を表す．な
お，出力層に Sigmoid関数を採用しているため，真
の得点は 0から 1の値に線形変換する必要がある．

3 実験
提案手法の有効性を確認するために，ベンチマー

クデータを用いた評価実験を行う．実験には，自動
採点研究のベンチマークデータとして広く利用さ
れている Automated Student Assessment Prize（ASAP）
を用いた．ASAPは，8つの異なる小論文課題に対
して，英語を母語とする米国の学生が英語で解答し
た小論文と，それに対する得点で構成されるデータ
セットである．予測精度の評価実験は，8つの課題
別に 5 分割交差検証法で行い，精度評価指標には
2 次重み付きカッパ係数（QWK; quadratic weighted
kappa）を用いた．
ベースとする深層学習自動採点モデル（図

4 の右側のモデル）には，BERT，RoBERTa[22]，
ALBERT[23]，DistilBERT[24]，DeBERTa[25]，LSTM
（Long short term memory）を中心としたモデル [26]
を用い，それぞれのモデルに対して，BERT-LSを統
合した提案手法と BERT-LSを使用しない従来手法
について予測精度を求めた．さらに，BERT-LS単体

についても同様の実験を行なった．
実験結果を表 1に示す．太字は提案手法と従来手

法で精度の高い方を示している．また，p 値列は，
同一のベースモデルにおける提案手法と従来手法の
平均精度について，対応のある t検定を行なった結
果を示している．表 1より，概ね全てのベースモデ
ルで提案手法の平均精度が従来手法より高いこと，
また，BERT-LSを単体で使用した場合と比べても，
提案手法の精度が高いことが確認できる．
従来手法と比べた提案手法の精度改善は，課題 1，

2，8において大きい傾向が確認できる．ASAPデー
タセットには，自身の意見を論証するタイプの課題
（課題 1，2，7，8）と，与えられた長文に対してや
や短めの文章で回答する形式の課題（課題 3，4，5，
6）が含まれており，精度改善が大きかった課題 1，
2，8は論証タイプの課題である．このことから，提
案手法は，論理的な文章構成が必要とされるタイプ
の小論文課題において，有効性が高い傾向があると
考えられる．

4 まとめ
本研究では，論述構造解析を用いて小論文の論理
構造を推定し，その情報を深層学習で解析する手法
を開発するとともに，その手法を組み込んだ新たな
深層学習自動採点モデルを提案した．実データ実験
により，提案モデルによって小論文の論理構造を明
示的に深層学習モデルに組み込むことが，自動採点
の精度改善に有効であることが示された．論理構造
を活用した自動採点の先行研究 [15]では，論理構造
に基づく特徴量組み込みの有効性は示されなかった
が，本研究で提案した方法で組み込みを行えば精度
が改善されることが示された．
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