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概要
本研究では，テキスト生成により議論マイニング

を行う手法を提案する．この手法では，議論構造を
表すアノテーション付きテキストを生成し，生成し
たテキストから議論構造を抽出することで議論マイ
ニングを行う．エンコーダ・デコーダモデルを採用
し，議論マイニングのモデル構造をシンプルにする
ことで，従来手法の課題であったハイパーパラメー
タの調整や複雑な後処理を大幅に簡易化することが
できる．実験の結果，ベンチマークデータセットに
対して，世界最高性能を達成したことを報告する．

1 はじめに
議論マイニングとは，文書内に存在する議論構

造を明らかにするタスクである．学生のエッセ
イ [1, 2]や医療分野 [3]など，多岐にわたる領域で研
究が進められており，文書要約 [4]やエッセイの自
動採点 [5]への応用が期待されている。
図 1に示すように，議論構造は木構造や有向グラ
フによって表現される．この構造を得るためには，
(1)テキストから議論に関連するテキストスパンを
特定し，(2)それらの種類を判別し，(3)抽出したス
パン同士の関係性を明らかにする，という 3つのサ
ブタスクが必要である．
従来のアプローチでは,これらのサブタスクごと

に異なるモデルを学習し,逐次的に処理を行うこと
が一般的であったが，近年ではニューラルネット
ワークを活用した End-to-Endのアプローチが多く見
られるようになっている [6, 7]．一方で，End-to-End
モデルでは，複数のサブタスクを 1つのモデルに統
合するため，モデル構造が複雑となる傾向がある．
これにより，ハイパーパラメータの調整が難しくな
り，複雑な後処理が必要となるという課題が存在
する．
これらの課題に対処するため，本研究では，Trans-

lation between Augmented Natural Languages (TANL) [8]
を議論マイニングに適用することを提案する．
TANLは，関係抽出や固有表現抽出などの様々な情
報抽出タスクを文生成を通じて行う手法であり，入
力文にアノテーションを付与した文を生成し，生成
文から後処理によって目的の関係や情報を抽出す
る．TANLは，文を入力とするタスクで高い性能を
示しているが，文書全体を入力とし，より広範な関
係性の抽出が求められる議論マイニングのようなタ
スクにおいても同様の効果が得られるかは，まだ明
らかではない．
提案手法の有効性を検証するため, 議論マイニ
ングのベンチマークデータセットである Argument-
annotated Essays Corpus (AAEC) [2]，AbstRCT [3]，Cor-
nell eRulemaking Corpus (CDCP) [9] を用いた実験を
行った．複数のパラメータサイズの T5 [10]，FLAN
T5 [11]で実験を行い，FLAN T5-XXLを用いること
で，これら全てのデータセットに対して世界最高性
能を達成したことを報告する．さらに，生成モデル
を使用する際の推論時間の削減にも取り組んだ．議
論構造に関係のないテキストスパンの出力を省略す
ることで，AbstRCTにおいて性能を損なうことなく
推論時間を約 30％削減できることを確認した．

2 関連研究
議論マイニングには，議論に関連するテキス
トスパンを特定する Span Identification，抽出し
たスパンに要素ラベルの付与を行う Component
Classification，関係ラベルの付与を行う Relation
Classificationという 3つのサブタスクが含まれる1）．
初期の議論マイニング研究において，これらのサブ
タスクは，別々のモデルで解かれることが多かった
が [12, 13]，近年では End-to-Endのアプローチで行
われることが主流となっている [7, 14, 6, 13]．

1） 議論マイニングにおいて，主張や理由などの議論に関連す
るテキストスパンのことを要素 (Component)という．
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T5

議論構造

studying abroad has many advantages 

Students gain a lot out of the experience 
personally, academically, and culturally

students who study outside their countries 
can get a lot of experience living in a 
foreign country

students might face many challenges in 
the host country

Living in a new country requires a great 
amount of flexibility and adaptability in 
one’s character

[ studying abroad has many advantages | major claim ] [ Students gain a lot out of the
experience personally, academically, and culturally | claim for ] [ students who study outside
their countries can get a lot of experience living in a foreign country | claim for ] [ Living in a
new country requires a great amount of flexibility and adaptability in one’s character |
premise | support = students who study outside their countries can get a lot of experience
living in a foreign country ] [ students might face many challenges in the host country |
premise | support = Living in a new country requires a great amount of flexibility and ... ]

アノテーション付きテキスト

Studies abroad and the cultural aspect of the experience Studying abroad is one very common
thing that students do, and they have different reasons for that. I believe that studying abroad
has many advantages. Students gain a lot out of the experience personally, academically, and
culturally. First of all, students who study outside their countries can get a lot of experience
living in a foreign country. Living in a new country requires a great amount of flexibility and
adaptability in one‘s character. For example, students might face many challenges in the host
country. Therefore, they should be able to deal with the obstacles that they may encounter…

⼊⼒テキスト

FOR FOR

SUPPORT

SUPPORT
MAJORCLAIM

CLAIM

PEMISE

図 1 テキスト生成による議論マイニング手法の全体図．

Morio ら [7] は，Longformer [15] に Biaffine Parser
を組み合わせたモデルを用いることで，複数のデー
タセットに対して世界最高性能を達成している．し
かし，このモデルは構造が複雑であるため，ハイ
パーパラメータの設定が難しく，各サブタスクの出
力から最小有向全域木を求めるための後処理が必要
になる．これに対し，Baoら [14]は，BART [16]と
Constraint Pointer-mechanism (CPM) を組み合わせた
モデルを採用している．Baoらの研究は，エンコー
ダ・デコーダを用いることで，議論マイニングのプ
ロセス自体をシンプルにしたという点で我々と近い
が，我々の手法はテキスト生成に基づいている．テ
キスト生成によるアプローチを採用することで，事
前学習済みモデルをそのまま用いることができ，事
前学習で得られた知識を最大限に活用できる．

3 提案手法
図 1に提案手法の全体図を示す．議論構造を表す

アノテーション付きテキストを定義し，テキストを
入力，アノテーション付きテキストを出力として，
教師あり学習を行う．推論時には，モデルから出力
されたアノテーション付きテキストと入力テキス
トのアライメントを取ることで，議論構造の抽出を
行う．

3.1 タスク定義
𝑛 個の単語から成る入力テキスト 𝑥 は，𝑥 =

[𝑥1, . . . , 𝑥𝑛]と表される．Span Identificationの目的は，
議論に関連するテキストスパン 𝑠 = [𝑥start, . . . , 𝑥end]
を抽出することである．ここで，start，end は，そ
れぞれスパンの開始位置と終了位置を表し，抽
出したスパンは (start, end) のように表される．

Component Classification は，得られたスパンに対
して，要素ラベル 𝑐 ∈ 𝐶 の付与を行う．ここで，
𝐶 はデータセットに含まれる全ての種類の要
素ラベルを表している．要素ラベルを付与した
テキストスパンは，(start, end, 𝑐) と表される．最
後に，Relation Classification により，抽出したスパ
ン同士の関係性の抽出を行う．(startsrc, endsrc) が
(starttgt, endtgt) に 𝑟 ∈ 𝑅という関係で依存関係にある
とき，(startsrc, endsrc, starttgt, endtgt, r) と表される．こ
こで，𝑅はデータセットに含まれる全ての種類の関
係ラベルを表す．通常，議論マイニングモデルの評
価は，各サブタスクにおける予測データと正解デー
タの一致率を計測することによって行われる．

3.2 アノテーション付きテキスト
TANL [8]と同様に，入力テキストに対して議論構
造を含んだアノテーション付きテキストを定義す
る．要素ラベルが 𝑐であるスパン 𝑠src が別のスパン
𝑠tgt に関係ラベル 𝑟 で依存しているとき，アノテー
ション付きテキストは， “[ 𝑠src | 𝑐 | 𝑟 = 𝑠tgt ]” と表
現される．また，𝑠src が他のスパンと依存関係を持
たない場合，関係ラベルと依存先のスパンを省略し
て，“[ 𝑠src | 𝑐 ]”と表される．

3.3 アノテーション付きテキストの省略
TANLでは，入力テキストをすべて含んだ上でア
ノテーション付きテキストを出力していた．議論マ
イニングは，文書を入力としたタスクであるため，
出力長が長くなり，それに伴い推論時間の長さが課
題となる．そこで，議論構造に関係しないテキスト
の出力を省略することで効率的な推論を行う．表 1
に TANL のアノテーション付きテキスト（省略な
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入力テキスト Advantages and disadvantages of the prevalent of English With the development of globalization , English became the dominated
language in national trade , conference and many important events . This phenomenon has aroused a heated discussion in public .
Some people claim that the prevalent of English brings a great number of benefits for people .

省略なし Advantages and disadvantages of the prevalent of English With the development of globalization , English became the dominated
language in national trade , conference and many important events . This phenomenon has aroused a heated discussion in public .
Some people claim that [ the prevalent of English brings a great number of benefits for people | claim for ] .

省略あり [ the prevalent of English brings a great number of benefits for people | claim for ]

表 1 TANLのアノテーション付きテキスト (省略なし)と議論構造に無関係なテキストの出力を省略したアノテーション
付きテキスト（省略あり）の比較．

Essay Paragraph

Params C R C R

ILP [2] - - - 62.61 34.74
BLCC [13] - 63.23 34.82 66.69 39.83
LSTM-ER [13] - 66.21 29.56 70.83 45.52
BiPAM-syn [6] 110M - - 73.5 46.4
BART-CPM [14] 139M - - 75.94 50.08
ST Model [7] 149M 76.55 54.66 76.48 59.55

T5-Base 220M 73.75 49.69 74.85 57.16
T5-Large 770M 75.65 51.17 75.55 57.47
T5-3B 3B 77.95 55.95 77.43 59.53
T5-11B 11B 79.48 57.06 77.17 59.02

FLAN T5-Base 220M 75.17 51.99 75.55 58.51
FLAN T5-Large 770M 77.75 56.06 76.93 58.57
FLAN T5-XL 3B 78.51 56.80 77.89 60.94
FLAN T5-XXL 11B 80.15 61.19 78.40 61.87

表2 AAECの実験結果．C，Rはそれぞれ，Component-F1，
Relation-F1を表す．

し）と議論構造に無関係なテキストを省略したアノ
テーション付きテキスト（省略あり）の比較を示す．

4 実験
4.1 データセット
議論マイニングのベンチマークデータセット

である Argument-annotated Essay Corpus (AAEC) [2] ,
AbstRCT [3]， Cornell eRulemaking Corpus (CDCP) [9]
の 3種類のデータセットを用いた．AAECは，学生
が書いたエッセイに対してアノテーションがされ
たデータであり，エッセイレベルとパラグラフレ
ベルの 2 種類のデータが存在する．要素ラベルと
関係ラベルは，それぞれ，𝐶 = {MajorClaim, Claim,
Premise}，𝑅 = {For,Against, Support,Attack} が存
在する．AbstRCT は，医療ドメインのデータセッ
トであり，要素ラベルと関係ラベルは，それぞれ，
𝐶 = {MajorClaim, Claim, Evidence}，𝑅 = {Support,
Attack, Partial-Attack} が含まれる．AbstRCT は，
他の 2 つのデータセットと比較して，議論に無
関係なテキストが最も多く含まれており，その
単語が全体に占める割合は 49.30%である．CDCP
は，市民からのコメントに対してアノテーション

Component-F1 Relation-F1

ST Model [7] 64.16 38.38

FLAN T5-Base 68.76 38.31
FLAN T5-Large 71.11 44.47
FLAN T5-XL 71.27 45.80
FLAN T5-XXL 72.86 47.66

表 3 AbstRCTの実験結果．

Component-F1 Relation-F1

BART-CPM [14] 57.72 16.57
ST Model [7] 68.90 31.94

FLAN T5-Base 66.80 23.19
FLAN T5-Large 68.94 28.42
FLAN T5-XL 72.12 31.01
FLAN T5-XXL 72.68 33.96

表 4 CDCPの実験結果．

されたコーパスであり，要素ラベルと関係ラベル
は，それぞれ，𝐶 = {Fact, Testimony,Value, Policy,
Reference}，𝑅 = {Reasons, Evidence}が含まれる．

4.2 QLoRAによる Fine-tuning

TANLでは，T5-Baseに含まれる全てのパラメー
タに対して，Fine-tuningを行っていた．本研究では，
モデルのパラメータ数を増加させた際の性能につい
ても調査を行うため，QLoRA [17]による Fine-tuning
を行う．QLoRAは，モデルに含まれるパラメータ
とは別に低ランク行列を用意し，量子化を行うこと
により学習時の GPUメモリを削減する方法である．

4.3 実験設定
エンコーダ・デコーダとして，T5 [10] と FLAN

T5 [11] を用いた上で，Base (220M), Large (770M),
XL (3B) and XXL (11B)の 4種類のパラメータサイズ
で学習を行った．それぞれのモデルに対して，異な
る seedで 3回の学習を行い，それらの平均値を報告
する．詳細な実験設定については，付録 Aに示す．

4.4 比較手法
ILP [2]，BLCC [13]，LSTM-ER [13]，BiPAM-syn [18]，

BART-CPM [14]，Single Task (ST) model [7]の 6種類
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AAEC (Essay) AAEC (Paragraph) AbstRCT

出力形式 モデル Component-F1 Relation-F1 Component-F1 Relation-F1 Component-F1 Relation-F1

省略なし
FLAN-T5 Base 74.99 50.87 74.97 57.54 65.30 34.55
FLAN T5-Large 77.76 55.62 76.53 59.09 69.47 39.66
FLAN T5-XL 78.73 57.21 77.17 61.03 73.13 42.39
FLAN T5-XXL 80.59 60.37 79.06 62.38 72.78 47.11

省略あり
FLAN-T5 Base 75.17 51.99 75.55 58.51 68.76 38.31
FLAN T5-Large 77.75 56.06 76.93 58.57 71.11 41.49
FLAN T5-XL 78.51 56.80 77.89 60.94 71.27 45.80
FLAN T5-XXL 80.15 61.19 78.40 61.87 72.86 47.66

表 5 議論構造に無関係なテキストを出力する場合（省略なし）と出力しない場合（省略あり）の Component-F1 と
Relation-F1の比較．

FLAN T5-Base FLAN T5-Large FLAN T5-XL FLAN T5-XXL
0

1000

2000

3000

4000

5000

 (s
)

図 2 AbstRCTのテストデータ全てを推論した際の推論時
間の比較．推論時の Batch Sizeは 2とした．

の手法に対して，比較実験を行った．この中で，
BiPAM-synと Single Task (ST) modelは事前学習済み
のエンコーダを採用した手法であり，BART-CPMは
事前学習済みのエンコーダ・デコーダを採用した手
法である．

4.5 評価方法
先行研究 [2, 13, 6, 7, 14] と同様に，議論マイニ

ングにおける一般的な評価方法である Component
Classificationの F1スコア（Component-F1）とRelation
Classificationの F1スコア (Relation-F1)を用いて評価
を行う．

4.6 実験結果
表 2に AAECの実験結果を示す．実験結果から，

パラメータ数を大きくすることでエッセイレベル
(Essay) とパラグラフレベル (Paragraph) の両方で性
能向上することがわかる．これらの結果から，大規
模モデルへの QLoRAを用いた Fine-tuningは有効で
あることがわかる．FLAN T5-XXLの場合，エッセ
イレベルでは Component-F1/Relation-F1 がそれぞれ
80.15/61.19，パラグラフレベルでは 78.40/61.87とい
う結果が得られており，これは両方のタスクにおい
て世界最高性能を達成している．また，すべてのパ

ラメータサイズにおいて，FLAN T5が T5を上回っ
ていることから，FLAN [19]による Instruction-tuning
は，議論マイニングに効果的であると言える．
次に，表 3と表 4に AbstRCTと CDCPにおける実
験結果をそれぞれ示す．AAECと同様に，パラメー
タサイズが大きくなると性能向上が見られ，FLAN
T5-XXLでは，両方のデータセットに対して世界最
高性能が得られた．これらの結果から，提案手法は
特定のデータセットに限らずに効果的であることが
わかる．
最後に，議論構造に無関係なテキストの出力を省
略した場合の結果について考察する．表 5に出力し
た場合と省略した場合の結果を示す．AAECのエッ
セイレベル，AAECのパラグラフレベル，AbstRCT
のすべてのデータセットに対して，省略したとし
ても性能悪化が起こらないことが分かる．また，
AbstRCTにおいて，省略した場合としない場合の推
論時間の比較を図 2に示す．全てのモデルサイズで
推論時間を 30%程度削減できており，議論構造に無
関係なテキストの出力を省略することは効果的であ
ることがわかる．

5 おわりに
本研究では，シンプルかつ高性能なテキスト生成
に基づく議論マイニング手法を提案した．TANLを
議論マイニングに適用する際、議論構造に無関係な
テキストの出力を削減するための出力形式につい
ても調査を行った．議論マイニングのベンチマーク
データセットであるAAEC，AbstRCT，CDCPを用い
た実験の結果，提案手法は既存手法を上回り，全て
のデータセットにおいて世界最高性能を達成した．
さらに，不要なテキストの出力を省く出力形式は，
モデル性能を損なうことなく，推論時間を約 30%削
減できることを明らかにした．今後は，大規模言語
モデルにおける提案手法の有効性を確かめたい．
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パラメータ AAEC (Paragraph) AAEC (Essay)

Batch size 32 8
Max length 512 1024
Step 10,000
Dropout 0.1
Adam beta1 0.9
Adam beta2 0.998

表 6 AAEC データセットで Fine-tuning を行う際のハイ
パーパラメータ.

パラメータ AbstRCT CDCP

Batch size 8 8
Max length 1024 1024
Step 10,000
Dropout 0.1
Adam beta1 0.9
Adam beta2 0.998

表 7 AbstRCT と CDCP データセットで Fine-tuning を行
う際のハイパーパラメータ.

A 実験設定
A.1 データセット

AAEC では，Egar ら [13] に従い，学習データ/検
証データ/テストデータに分割を行った．それぞれ
のデータセット数は，エッセイレベルのタスクでは
286/36/80 データであり，パラグラフレベルのタス
クでは， 1587/199/449データである．要素ラベルと
関係ラベルは，それぞれ，𝐶 = {MajorClaim, Claim,
Premise}，𝑅 = {For,Against, Support,Attack} が存
在しているが，AAEC のアノテーションルー
ルで，Claim は常に MajorClaim に対して依存
関係にある．そのため，本研究では，要素ラベ
ルと関係ラベルを，𝐶 = {MajorClaim, ClaimFor,
ClaimAgainst, Premise}，𝑅 = {Support,Attack} と
設定し学習を行った．Component-F1 の評価では，
ClaimFor, ClaimAgainst を Claim として算出を行
い，Relation-F1の評価では，ClaimFor, ClaimAgainst
を For, Againstとして評価を行う．

AbstRCTでは，Parkら [9]と同様の分割方法で学
習データと検証データの分割を行った．テストデー
タとして，neoplasmデータを用いたため，学習デー
タ/検証データ/テストデータの分割は，を 300/50/100
となった．

CDCPにおいても，先行研究に従い，全 731デー
タから抽出した 150データをテストデータとした．
また，全学習データの 15%を検証データとして実験
を行った．

パラメータ
r 16
lora alpha 32
lora dropout 0.05
bias none
task type SEQ 2 SEQ LM
target modules q, v, k, o,

wo, wi 0, wi 1
load in 4bit True
bnb 4bit quant type nf4
bnb 4bit use double quant True
bnb 4bit compute dtype torch.bfloat16

表 8 QLoRAによる Fine-tuningのハイパーパラメータ．

A.2 学習パラメータ
表 6 と表 7 に AAEC，AbstRCT，CDCP の学習の
際に用いたハイパーパラメータを示す．全てのデー
タセットで，10,000 STEPの学習を行い，200 STEP
毎にチェックポイントを作成した．その後，Bao
ら [14]に従い，検証データを用いて，Component-F1
と Relation-F1 の平均値が最大になるチェックポイ
ントを選び，評価を行った．全てのモデルの学習に
おいて，A100 (80GB)を 1枚用いて行った．
最後に，QLoRAのハイパーパラメータを表 8に
示す．QLoRA による Fine-tuning では，T5 および
FLAN T5に含まれる全ての線形層を対象にして学習
を行った．
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