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概要
本研究では，エッセイの論理構造のグラフ表現を
考慮した自動採点モデルを提案する．エッセイの論
理構造は採点結果に影響する要因の一つと考えら
れ，これまでに論理構造の要素（主張や前提となる
節や句，単語の連なり．以降，論理要素）の統計量
や要素間の関係を考慮したモデルが提案されてい
る．しかし，従来手法の論理要素とその関係を提案
モデルに入力してもあまり精度が向上しなかった．
本研究では，論理要素を含む文全体を論理要素とし
て用い，文間の関係を推定し線形計画法で論理構造
グラフを抽出する．そして，グラフ構造を考慮可能
な Graph Attention Networkにより特徴量を抽出し自
動採点モデルに結合する．ASAPデータセットでの
実験から提案モデルはベースラインおよび従来手法
よりも高精度な結果となった．また，論理構造推定
手法を検証するため，ランダム構造やグラフのエッ
ジ削除前の構造を入力した場合とも比較することで
提案手法の有効性を示した．

1 はじめに
エッセイのように学習者に自身の考えを表現させ

る解答構築型テストが古くから多くのテストや教材
で利用されている．しかし，採点および指導にかか
るコストが高く，採点品質（精度や再現性）の向上
と効率化（採点者の訓練費用と人件費の低減，採点
期間短縮）が求められる．そのため，自然言語処理
や機械学習手法による自動採点を使いこれを実現す
ることが考えられてきた．計算機に採点を代行させ
る自動採点研究の歴史は古く，これまでに多くの手
法が提案されている [1, 2, 3]．
自動採点は，記述式解答データをテキスト化し

たもの（以降，解答データ）と採点者がつけた得点
のペアを入力データとして用いる．自動採点の基
本的な方法は解答データの特徴量（例えば，単語
数，語彙数，文章数などの統計量）を抽出し，分類

や回帰モデルを用いて得点を予測する [4]．深層学
習手法の進歩が目覚ましい近年では，Transformer[5]
や BERT[6] などの言語モデルを用いて入力文章
を固定長ベクトル（文レベルの埋め込み表現，文
脈ベクトル）にし，分類器や回帰モデルに入力し
得点を予測する手法 [7, 8, 9] が提案されている．
また，従来手法のように解答データから推定し
た統計量（単語数や語彙数など）を追加するモデ
ル [10, 11, 12]，Convolutional Neural Network（CNN）
や Long Short Term Memory (LSTM）など別の Neural
Network(NN)からの出力を結合したモデル [13]が提
案されている．
本研究では，言語モデルを用いた自動採点モデル
を基礎とし，そこに補助情報（統計量や別の NNか
らの特徴量）を追加することで精度向上を目指す．
自動採点モデルに追加する補助情報は，特徴量ベー
スの自動採点モデル [4]や補助情報を追加したモデ
ル [10, 11, 12, 13, 14]が参考になる．特徴量ベースの
自動採点モデルでは，単語数，語彙数，誤字や文法
誤りの割合，話題，得点が高い解答データとの類似
度などが挙げられる．
エッセイのような長文は複数の文章を含み，文章
数が多くなるほど構成や論理構造などが複雑になり
得点に大きく影響すると考えられる．そこで，本研
究では，論理構造の情報を自動採点モデルに活用す
ることで，エッセイの得点の予測精度を向上させた
い．Nguyenと Litman[10]は，論証マイニングを用い
てエッセイの論理要素を推定し，自動採点に活用す
る手法を提案している．ただし，このモデルは主張
や前提の数などの統計量をモデルに追加しており，
論理構造は利用していない．Yamauraら [14]は，言
語モデルの Attention に論理構造情報を作用させた
言語モデルと文脈ベクトルを結合することで精度向
上を達成している．
本研究では，論証マイニングを用いて解答データ

から論理構造のグラフ情報を推定し，そのグラフ構
造を特徴として用いることができる Graph Attention
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Network（GAT）を用いた自動採点モデルを提案す
る．本研究での実験では，従来の論理構造推定手法
で得られる論理構造グラフを用いても高精度な結果
とはならなかった．従来手法では節や句，単語の連
なりを論理要素とするが，意味をなさない単語の連
なりが推定されることが多かった．そこで，論理要
素を含む文を論理要素として，文間の関係を推定し
線形計画法により論理構造グラフを決定し提案モデ
ルに入力する．
本研究は，解答データの論理構造に着目する点で

Nguyenと Litman[10]や Yamauraら [14]のモデルと
類似している．特に，Yamauraら [14]のモデルと同
様に言語モデルの出力に論理構造の情報を追加す
る点が類似している．本研究は論理構造の推定方法
と論理構造グラフを GATの入力とする点が従来手
法と異なる．著者の調査では，これまでに論理構造
のグラフを用いた手法は自動採点では確認できな
かった．
ベンチマークデータで提案モデルの精度検証を行

い，ベースモデルおよび従来モデルよりも高精度な
結果となることを確認した．ベンチマークデータに
は論理構造の正解データが付与されておらず提案手
法が論理構造が正しく推定できているか確認でき
ないため，ランダムな論理構造を用いた場合も検証
し，提案手法の方が高精度な結果となったことから
有効性を示した．
本研究の貢献は以下の通りである．

1. 言語モデルに論理構造グラフを用いた自動採点
モデルを提案した．

2. 論理構造グラフを用いた自動採点モデルがベー
スモデルおよび従来モデルよりも高精度な結果
を得た．

2 関連研究
2.1 Argument Mining

論理構造は，論証マイニング（Argument Mining）
と呼ばれる手法で推定する．論証マイニングは，文
章や節などを主張（Claim）や前提（premise）といっ
た論理要素を推定し，支持（support），否定（attack），
無関係（neutral）など要素間の関係性を推定する
ことで論理構造を推定する．論理要素をグラフの
点（ノード），ノード間を結ぶ矢印（エッジ）の重
みを構造推定時の推定値とし，エッセイの論理構

造をグラフ化できる．一般的に，論理構造は以下
の手順で推定される [15, 16]．（１）論理要素を推
定しノードと見做す要素抽出（Argument Component
Identification）を行い，（２）論理要素を結論（Major
Claim），主張（Claim），前提（Premise）に分類する
要素分類，（３）ある論理要素が他の論理要素を支
持する場合，ノード間に有向エッジを引く（否定の
場合は逆向きのエッジ）関係分類，（４）要素分類
と関係分類の結果から論理構造を推定する．これま
でに（１）から（４）を独立なタスクと見做すもの
[15, 17, 16]，すべてを 1つのモデルで行うものが提
案されている [18, 19, 20]．
本研究では，従来手法と独自の方法それぞれで論

理構造を推定し，その結果を自動採点モデルに入力
し比較検証した．従来手法としてMorioら [19]の方
法を採用した．Morioらは，より長い入力文章を扱
える Longformerを用いて要素分類（要素抽出含む）
と関係分類を同時に行うモデルを提案し，複数の
データセットでファインチューンすることで従来モ
デル [18]よりも高精度な結果を報告している．
従来手法は節や句だけでなく数語の意味をなさ
ないものも推定される．しかし，それらを構成要素
とする論理構造が，エッセイの得点に影響を及ぼす
とは考えにくい．そのため，本研究では，節や句で
はなく文を要素として採用し構造推定した（以降，
sentArg）．具体的には，（１）を BERTを使った系列
ラベリングし，論理要素を含む文を抽出する．（２）
の要素分類は行わず，（３）の関係分類を（１）で推
定したすべての文のペアに網羅的に行った．また，
推定時に算出される予測確率をエッジの重みとして
（４）の線形計画法に用いて構造を決定した．（３）
の関係分類は，Joら [21]の LogBERTを用いた．Jo
らは文間の関係性を４つの論理関係（事実の一貫
性，感情の一貫性，因果関係，規範的関係）に分類
し，確率的ソフトロジック（Probabilistic Soft Logic）
を用いて定式化した．この結果を BERTを用いた分
類モデルの学習に流用した LogBERTを提案し，従
来手法よりも高精度な結果を示している．関係分類
は，文１と文２の関係を support，attack，neutral の
いずれかに分類する．support の場合は文１から文
２に，attackの場合は文 2から文 1へエッジが引か
れる．neutral はエッジは引かない．（４）の線形計
画法は，循環がなく，自分へのエッジは引かない，
複数のノードにエッジを引かない制約を課し構造推
定する．
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2.2 Graph Attention Network

本研究では，論理構造グラフを自動採点モデルに
結合するため，グラフを特徴ベクトルに変換する必
要がある．グラフ表現された構造データを深層学習
で扱う手法としてGraph Neural Network (GNN)[22]が
ある．GNNはノード間のエッジに基づき近傍ノー
ドの集約やエッジに沿った畳み込み [23]によりグラ
フ情報から特徴量を抽出する．本研究では，ノード
は論理要素となるテキストデータであり，ノードの
集約や畳み込みを行う場合は BERTからの特徴ベク
トルを用いる．ノードの情報をどのように取捨選択
し集約するかが GNNの性能に影響すると考えられ，
言語モデルに用いられる attentionを GNNに導入し
た Graph Attention Networks(GAT)[24] が提案されて
いる．GATは，任意のノードとその近傍からの情報
を集約する際，ノードの重要度を attentionを用いて
決定し，重要なノードの情報をより多く取り入れる
手法である．さたに，Brodyら [25]は，ノードの特
徴とその近傍の特徴を考慮しノード間の相互作用を
効率的に学習する GATv2を提案し，GATよりも高
精度な結果を示している．本研究では，Brodyらの
GATv2を採用する．

3 提案モデル
BERT を用いた自動採点モデルと提案モデ

ルについて説明する． 𝑗 番目の解答データを
𝑥 𝑗 = {𝑤 𝑗0, . . . , 𝑤 𝑗𝑛 𝑗 }と表す．解答データは改行を削
除し 1つの文にし，BERTの入力形式に合わせ文頭
に [CLS]，文末に [SEP]を追加する．𝑤 𝑗𝑖 は 𝑥 𝑗 の 𝑖番
目のトークン，𝑛 𝑗 はエッセイ 𝑗 の総トークン数を示
す．BERTを用いた自動採点は，BERTの最終層の
出力の入力の [CLS]に対応する特徴ベクトル h[𝐶𝐿𝑆 ]

を回帰もしくは分類モデルに入力し得点を予測す
る．多くの先行研究で回帰モデルが採用されている
ため本研究もそれに倣う．𝑥 𝑗 の得点を 𝑠 𝑗，線形変換
を 𝐿𝑖𝑛(·)，シグモイド関数を 𝜎(·) として，BERTを
用いた自動採点モデル（ベースライン）は式（2）の
ように表せる．式（1）の 𝑠 𝑗 と推定値 𝑠 𝑗 との平均二
乗誤差（Mean Squared Error）を最小化することでモ
デルを最適化する．

argmin
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(𝑠𝑖 − 𝑠𝑖)2 (1)

𝑠 𝑗 = 𝜎
(
Lin

(
h[𝐶𝐿𝑆 ], 𝑗

) )
(2)

解答データの論理構造グラフとノードの特徴量を
GATv2に入力して得た特徴ベクトルを ℎ𝐺𝐴𝑇𝑣2 とす
る．本研究のグラフのノードはテキストデータのた
め，BERTの最終層の [CLS]ベクトルをノードの特
徴量とした．提案モデル（BERT+GAT）は式（3）の
ように表現できる．

𝑠 𝑗 = 𝜎
(
Lin

(
h[𝐶𝐿𝑆 ], 𝑗 + h𝐺𝐴𝑇𝑣2, 𝑗

) )
(3)

関連研究で挙げた補助情報を追加する自動採点
モデルの多くは，ベースとなる特徴量（本研究では
BERTからの文脈ベクトル）に補助情報となる特徴
ベクトルを式（3）のように直接結合している．異
なるアーキテクチャからの特徴ベクトルを直接結合
し１つのベクトルとすることが最適である裏付けは
ない．本研究では，BERTおよび GATv2からの特徴
ベクトルをそれぞれ線形変換後に結合し線形変換
を行うモデル（BERT Linear3+GAT）も検証した（式
（4））

𝑠 𝑗 = 𝜎
(
Lin

(
Lin

(
h[𝐶𝐿𝑆 ], 𝑗

)
+ Lin

(
h𝐺𝐴𝑇𝑣2, 𝑗

) ) )
(4)

4 実験
実験に使うデータセットは Automated Student As-

sessment Prize (ASAP)，BERTは HggingFaceの Trans-
formers に公開されている bert-base-uncased1）を使用
した．データ数，ジャンル，エッセイの平均文章長，
得点値域を表 1に示す．ASAPデータセットは，指
定されたテーマについて自分の意見を正当化する議
論型，与えられた文書に関する問に回答する出典依
存型，特定のテーマについて物語を語ってもらう物
語型の 3つのエッセイタイプで構成されている．

表 1 Kaggle ASAPデータセットの統計量
問題 ID データ数 ジャンル 平均長 得点値域

1 1783 議論型 350 2-12
2 1800 議論型 350 1-6
3 1726 出典依存型 150 0-3
4 1772 出典依存型 150 0-3
5 1805 出典依存型 150 0-4
6 1800 出典依存型 150 0-4
7 1569 物語型 250 0-30
8 723 物語型 650 0-60

実験は，先行研究 [7]を参考に 5-fold交差検証を用
いた．学習は，最適化アルゴリズム Adam，バッチ
サイズは計算機環境の制約から４とし，earlystopping
を採用した．dropout 率は BERT から線形変換への
入力と線形変換から線形変換への入力に対し 0.5と

1） https://huggingface.co/bert-base-uncased
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表 2 ASAPデータセットの QWK（5-fold交差検証の平均値）
問題 ID

Model 1 2 3 4 5 6 7 8 平均
BERT 0.814 0.675 0.649 0.814 0.795 0.811 0.825 0.713 0.762

EASE+Argumentative Features[10] 0.832 0.689 − − − − − − −
BERT+Logical Structures[14] 0.815 0.672 0.693 0.816 0.809 0.814 0.829 0.717 0.771
BERT+Semantic Features[13] 0.846 0.698 0.684 0.675 0.795 0.704 0.711 0.668 0.723
GMFRM[26] 0.837 0.679 0.670 0.738 0.797 0.785 0.789 0.710 0.756
Severity-fixed GMFRM[26] 0.831 0.667 0.665 0.738 0.797 0.773 0.788 0.710 0.746

BERT+GAT(sentArg) 0.803 0.682 0.645 0.818 0.810 0.810 0.816 0.729 0.764
BERT+GAT(mt-am[19]) 0.802 0.649 0.643 0.816 0.792 0.804 0.825 0.708 0.755
BERT+GAT (original graph) 0.811 0.673 0.668 0.810 0.790 0.814 0.818 0.703 0.761
BERT+GAT (random graph) 0.795 0.670 0.634 0.814 0.797 0.813 0.812 0.717 0.756

BERT linear3+GAT(sentArg) 0.827 0.667 0.697 0.815 0.807 0.807 0.827 0.726 0.772
BERT linear3+GAT(mt-am[19]) 0.807 0.681 0.683 0.816 0.806 0.809 0.821 0.703 0.766
BERT linear3+GAT (original graph) 0.807 0.686 0.698 0.823 0.796 0.805 0.826 0.696 0.767
BERT linear3+GAT (random graph) 0.820 0.656 0.685 0.810 0.804 0.808 0.827 0.711 0.765

した．開発データの lossを最小化し，テストデータ
の評価指標 QWKを算出した．
実 験 は，提 案 手 法（BERT+GAT と BERT lin-

ear3+GAT）を論理構造推定手法（sentArgと mt-am）
を変え検証した．sentArgは，線形計画法によりエッ
ジの削除やループにならないように制限を課して
いるが，それが正しいか不明なため線形計画法に入
力前のグラフ（original graph）を用いた場合も検証
した．
本研究で使用している ASAPデータセットは，論

理構造の要素や要素間の関係のアノテーションが
ないため，推定結果の精度を検証できない．sentArg
は，従来手法と異なり論理構造の要素を文としてい
るため先行研究データを用いて精度検証することも
難しい．そこで，論理構造の要素および構造をラン
ダムにしたグラフ（random graph）を入力すること
で提案手法の有効性を検証した．

5 実験結果
実験結果を表 2に示す．表中の数値は交差検証で

算出した問題 IDごとの QWKの平均値，平均はモデ
ルごとの平均値を示す．BERT linear3+GAT(sentArg)
の平均が最も高い結果となった．mt-am よりも
oroginal graph，さらに sentArgの方が高い結果となっ
た．また，ランダムな構造（random graph）を追加
した手法よりも oroginal graph，sentArg の方が高精

度だった．original graphよりも sentArgが高精度に
なことから，線形計画法で構造決定した方が良いと
考えられる．BERT+GAT よりも BERT linear3+GAT
の方が高精度なため，言語モデルの特徴量に別の特
徴量を追加する場合は直接結合せず間に線形変換を
挟んだほうが良いと考えられる．

BERT+GAT は，ベースラインよりも問題８つの
平均は高い結果となったが，問題１，３，６，７は
ベースラインを下回った．BERT linear3+GAT にお
いてもベースラインよりも平均は高いが，問題６が
下回った．
本研究と類似したモデルである Yamauraら [14]の

結果と比較すると，問題１，３，８と平均値は BERT
linear3+GAT,問題２，４，５，８は BERT+GATが上
回る結果となった．

6 おわりに
本研究では，論理構造グラフを考慮した自動採点
モデルを提案しその有効性を示した．しかし，論理
構造を正しく推定できたか，それが精度にどう影響
するかなど十分な分析はできていないため今後の研
究課題としたい．
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