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理研AIPセンター

自然言語理解チーム
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テーマ： 自然言語アセスメント

AI版 「赤ペン先生」 で教育に革新を！

人間の作文・論述を解析し、「どこが

どう良いか/不十分か、どう直すとよ
いか」 を説明できるAI技術をつくる



理研記述問題採点データセット
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2020年7月公開



「クックパッドデータセット」 を使って
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（吉成+ NLP 2019）
確率木置換文法と分散表現に基づくレシピ構造木の生成モデルの学習
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言語で説明できるAIへの道のり

講演内容

〜 質問応答、自然言語アセスメントを例題として 〜

1．イントロ： Explainable AI （XAI）

2．DNNと記号推論の融合を通して

3．マイルストーン： タスク設計とデータ構築



Explainable AI (XAI)
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「なぜそう判断したか」を説明できる仕組みがほしい

(Arrieta+ arXiv 2019)

Evolution of the number of publications

なんかまずい応答して
いるけど大丈夫かな?

デバッグ必要だけど，
どこを修正すれば
いいのだろうか？

ユーザ ：今日は気が重いから休みたいなぁ
システム：ハッピーになれるいいクスリありますよ

開発者

対話システム
の例

この訳は本当にあって
いるのかな？

正しい訳という
確証が欲しい

ユーザ ：通路側の席をお願いします
システム：eono klklino, ioa.

一般ユーザ

翻訳システム
の例



Explainable AI (XAI)
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• 「何をもって説明とするか」は百家争鳴状態
（原聡：私のブックマーク「説明可能AI」, 人工知能学会誌, 2019 ）

–大域的な説明 （モデル説明）：
•シンプルなモデルに還元する
• gradient, attentionなどモデルの中身を見る

–局所的な説明 （出力説明）：
•入力のどこが効いているかを見せる（attention, LIME, etc.）
•判別に寄与した訓練事例を見せる

–説明生成の学習：
•説明生成そのものをend2endに学習

–説明可能なモデルの設計：
•最初から可読性の高い解釈可能なモデルを作る
（rule lists, rule sets, etc.）



Explainable AI (XAI)
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• 大域的な説明 （モデル説明）：
– シンプルなモデルに還元する
– gradient, attentionなどモデルの中身を見る

(Hewitt&Manning 19)



Explainable AI (XAI)
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• 局所的な説明 （出力説明）：
–入力のどこが効いているかを見せる（attention, LIME, etc.）
–判別に寄与した訓練事例を見せる

入力のどこを見て予測したか

猫に注視してネコと予測しているので判断は正しそう
特に耳の部分に特徴があるっぽい

判断：ネコ

入力

訓練データ

タゲリ

予測の根拠となる訓練事例を提示

根拠となる
訓練事例

予測ラベル
入力



なっとく感？
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人間の知識に紐付けて説明できる仕組みがほしい

猫に注視してネコと予測しているので判断は正しそう

物体認識

特に耳の部分に特徴があるっぽい

感情分析

Review 1:
この映画は今までに見たことがないぐらい素晴らしい作
品．特に主役の俳優の演技が秀逸．また他の出演者もそ
れぞれ主役になれるぐらいの豪華な顔ぶれ．流石に巨額
を投じた作品だけのことはあるな．．．

判断：ネコ 判断：ポジティブ

「素晴らしい」「秀逸」「豪華」が判断の根拠

いい感じに新しく知見を得たように
聞こえる。なるほど感あり。

なぜか当たり前のことを言っている
ように聞こえる。なるほど感なし。

あなたの知ってるその知識とあの知識と
この新しい情報をかくかく組み合わせて
これこれの結果が得られたんですよ

みたいな説明？



深層学習でも未解決の広大な領域
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• explainabilityとperformanceのトレードオフ
– DAPRA XAIのゴールはこのトレードオフを両立することだった
– ただし、このトレードオフは、大量の訓練データが入手できて、
end2endの深層学習がうまくいく領域での話

• しかし、世界にはこの条件が成り立たない課題が無数にある

DARPA XAI (Hoffman & Klein 17)



「言語で説明できる」 問題をねらいたい
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• 人間が日常の中で言語で説明している問題の領域で、
自分の判断を説明ができるXAIの設計論を研究したい

• 判断の過程や理由を言語で説明できるタイプの問題
–社会の至るところに存在する
•情報の真偽判断、法律的な判断、経営の意思決定など

–人がAIに説明の手本を示すことができる
–必要な知識が形式知としてどこかに記述されている



ゴール感

Context: The princess climbed out 
the window of the high tower and 
climbed down the south wall when 
her mother was sleeping. She 
wandered out a good ways. Finally 
she went into the forest where 
there are no electric poles but 
where there are some caves.

Question: Where did the princess 
wander to after escaping?

Answer: A) Mountain＊B) Forest
C) Cave D) Castle

（MCTest, mc160.dev.29）
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① 質問応答/文章読解 ② 自然言語アセスメント
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言語で説明できるAIへの道のり

講演内容

〜 質問応答、自然言語アセスメントを例題として 〜

1．イントロ： Explainable AI （XAI）

2．DNNと記号推論の融合を通して

3．マイルストーン： タスク設計とデータ構築



基本戦略
「知識に紐付けた」説明を

DNN/記号推論のハイブリッドで実現する

記号推論とDNN推論の相互作用をどう設計するかという新しい問い17

記号推論
（システム２）

KB

あなたの知っているコレ
コレの知識とコレコレの
新しい情報からこのよう
に判断しました

人間の知識に

紐付けた説明

推論の構造を

説明と見なせる

◎記号推論の利点

知識獲得の
ボトルネック

探索の
ボトルネック

DNN推論
（システム１）

全訓練データを

暗黙的に考慮
→ 推論が高速

注意

教示

◎DNN推論の利点

DNN推論と記号推論の
相互作用によって探索する

Text
記号（言語表現）

の分散表現
→ 柔らかい推論 知識

◎DNN推論の利点

言語で書かれた知識を
DNNで柔らかく推論に使う



基本戦略
「知識に紐付けた」説明を

DNN/記号推論のハイブリッドで実現する
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記号推論
（システム２）

KB

あなたの知っているコレ
コレの知識とコレコレの
新しい情報からこのよう
に判断しました

人間の知識に

紐付けた説明

推論の構造を

説明と見なせる

◎記号推論の利点



言語理解における知識と推論の問題

19

Ed shouted at Tim.    He crashed the car. 

X damages something of YY shouts at X

Y is angry at X知識獲得/表現 アブダクション

意味照合

説明生成

reason

Ed shouted at Tim.    He was angry. 

evidence



基本戦略
「知識に紐付けた」説明を

DNN/記号推論のハイブリッドで実現する
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記号推論
（システム２）

KB

あなたの知っているコレ
コレの知識とコレコレの
新しい情報からこのよう
に判断しました

人間の知識に

紐付けた説明

推論の構造を

説明と見なせる

◎記号推論の利点

知識獲得の
ボトルネック

探索の
ボトルネック

Text
記号（言語表現）

の分散表現
→ 柔らかい推論 知識

◎DNN推論の利点

言語で書かれた知識を
DNNで柔らかく推論に使う



ひとつの例： Universal KG上の推論

“… [Apomorphine] is used for improving [Parkinson disease]

“ [Alzheimer’s disease] is deeply associated with [α-Synuclein]

“… [Alpha-Synuclein] has been identified as a causative 
mutation in hereditary [Parkinson disease] or ...

apomorphine

may_treat

Parkinson
disease

has_mechanism
_of

dopamine_agonists

apomorphine
may_treat

Parkinson
disease

α-synuclein
associated_with

Alzheimer’s
disease

?
“has been identified as 

a causative mutation   
in hereditary”

“is used for improving” 

“is deeply associated with”

TextKB

多段の記号推論

アポモルフィンはアルツハイマー病に効果があ

る可能性がある。なぜなら、アポモルフィンは
パーキンソン病の改善に用いられており（KB）、
パーキンソン病の発症にはα-シヌクレインが
関わっている（論文）と…

人間が持っている知識に紐付けて判断を説明• 複数の関係を組み合わて推論
• 言語で書かれた知識を併用
• 推論を記号（言語）で説明
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‘may_treat’, ‘may_prevent’,
‘has_therapeutic_class’, 
‘has_chemical_structure’, 
‘exhibited_by’, ‘phenotype_of’,
‘has_phenotype’, ‘related_to’, 
‘therapeutic_class_of’, 
‘no_relation’, etc.
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Relation prediction over UKG
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（Dai+ NLP 2020; PhD 2020; under review）

（Dai PhD 2020）
DSV w/ 

KG paths
DSV w/

Universal KG

Supervised 
learning w/o KG

Distant SV
w/ KG

DSV w/ text

Relation prediction
出力の説明性だけでなく知識抽出精度も大幅向上

apomorphine
may_treat Parkinson

disease

α-synuclein
associated_with

Alzheimer’s
disease

?

“is used for improving” 

“is deeply associated with”

relation prediction

UMLS
37K concepts
185K rel triples

MEDLINE
（24.3M abstracts）



Relation prediction over UKG
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標準的なデータセット NYT10でも SoTA

our models

（Dai+ NLP 2020; PhD 2020; under review）
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（Dai PhD 2020）
DSV w/ 

KG paths
DSV w/

Universal KG

Supervised 
learning w/o KG

Distant SV
w/ KG

DSV w/ text

Relation prediction
出力の説明性だけでなく知識抽出精度も大幅向上

may_treat Parkinson
disease

α-synuclein
associated_with

?

“is used for improving” 

“is deeply associated with”

relation prediction

UMLS
37K concepts
185K rel triples

MEDLINE
（24.3M abstracts）

（Dai+ NLP 2020; PhD 2020; under review）

head tail

head tail

tail

head



基本戦略
「知識に紐付けた」説明を

DNN/記号推論のハイブリッドで実現する

記号推論とDNN推論の相互作用をどう設計するかという新しい問い25

記号推論
（システム２）

KB

あなたの知っているコレ
コレの知識とコレコレの
新しい情報からこのよう
に判断しました

人間の知識に

紐付けた説明

推論の構造を

説明と見なせる

◎記号推論の利点

知識獲得の
ボトルネック

探索の
ボトルネック

DNN推論
（システム１）

全訓練データを

暗黙的に考慮
→ 推論が高速

注意

教示

◎DNN推論の利点

DNN推論と記号推論の
相互作用によって探索する

Text
記号（言語表現）

の分散表現
→ 柔らかい推論 知識

◎DNN推論の利点

言語で書かれた知識を
DNNで柔らかく推論に使う
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Dual Process Model
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（Takahashi+ ACL 2018）
Knowledge Graph

R1

knowledge
inference

prominent
achievements

Rodney
Brooks

actionist
approach

knowledge
acquisition

e

Re e

e
e

e

e
R

R

R3

R

R
R2 R2 R3

T
・・

T
・・

DCS-vec

is known forsubj obj

entity 
linking

“[Brooks] is most known for his [actionist approach]”

“[Brooks] is well-known for popularizing the
[actionist approach] to robotics”

T
・・

T
・・

“bra [aaa] bra bra bra [bbb]”

“bra [aaa] bra bra bra [bbb]”

infobox

（Tian+ ACL 2016）

埋め込み空間における即応的推論 （システム１）記号表現に基づく熟考的推論 （システム２）

（Dai+ PACLIC 2019, NLP 2020）

apomorphine
may_treat Parkinson

disease

α-synuclein
associated_with

Alzheimer’s
disease

dopamine_agonists

has_mechanism
_of

apomorphine_pill

has_ingredient

Lewy_body_disease

ligand_binding_
protein_gene

encodes

vitamin_e
may_prevent

memory_function

? “has been identified as 
a causative mutation   
in hereditary”

“is used for improving” 

“is deeply associated with”

隠れた関係を推論

attention

revision

(head, relation) → tail(head, tail) → relation

（高橋+ NLP2020, Heinzerling+ arXiv 2020）（Dai+ PACLIC2019, PhD2020）
DSV w/ 

KG paths
DSV w/

Universal KG

Supervised 
learning w/o KG

Distant SV
w/ KG

DSV w/ text

Relation prediction



Building Large-scale Knowledge Graph
from Biomedical Scientific Papers

Multi-hop reasoning over biomedical scientific papers (text) 
combined with existing knowledge graph (KG):
− Extract stated (but unstored) relations from text 
− Predict undescribed/undiscovered new relations 

Dai, Takahashi, Inoue, Inui (Tohoku U), Tsuruoka (U Tokyo), Aizawa (NII)

apomorphine
may_treat Parkinson

disease

α-synuclein
associated_with

Alzheimer’s
disease

has_mechanism
_of

apomorphine_pill

has_ingredient

encodes

vitamin_e
may_prevent

memory_function

? “has been identified as 
a causative mutation   
in hereditary”

“is used for improving” 

“is deeply associated with”

“… [Apomorphine] is used for improving [Parkinson disease] ...

“… [Alzheimer’s disease] is deeply associated with [α-Synuclein]

“… [Alpha-Synuclein] has been identified as a causative mutation 
in hereditary [Parkinson disease] or ...

Structured knowledge

UMLS 37K concepts

185K relation triples

Unstructured Text

MEDLINE
（24.3M abstracts）

apomorphine
may_treat

Parkinson
disease

has_mechanism_of

apomorphine_pill

has_ingredient

dopamine_agonists

KBText ＋CORD-19
（180K COVID-19 papers)

relation prediction

COVID-19 Related 
Large-scale KG

(2,800K rel triples)

×15
Precision
〜86％

（Dai+ PACLIC2019, PhD2020）
DSV w/ 

KG paths
DSV w/

Universal KG

Supervised 
learning w/o KG

Distant SV
w/ KG

DSV w/ text

Relation prediction



Next steps
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Ed shouted at Tim.    He crashed the car. 

X damages something of YY shouts at X

Y is angry at X
knowledge acquisition

multi-hop reasoning

semantic matching

reason

apomorphine
may_treat Parkinson

disease

α-synuclein
associated_with

Alzheimer’s
disease

?

“is used for improving” 

“is deeply associated with”

relation prediction “has been identified as 
a causative mutation   
in hereditary”

• エンティティ間の関係
→ イベント間関係

• 否定、条件、時間、等々

?
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cross-doc multi-hop paths KG multi-hop paths

Dual Process Model
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（Takahashi+ ACL 2018）
Knowledge Graph

R1

knowledge
inference

prominent
achievements

Rodney
Brooks

actionist
approach

knowledge
acquisition

e

Re e

e
e

e

e
R

R

R3

R

R
R2 R2 R3

T
・・

T
・・

DCS-vec

is known forsubj obj

entity 
linking

“[Brooks] is most known for his [actionist approach]”

“[Brooks] is well-known for popularizing the
[actionist approach] to robotics”

T
・・

T
・・

“bra [aaa] bra bra bra [bbb]”

“bra [aaa] bra bra bra [bbb]”

infobox

（Tian+ ACL 2016）

埋め込み空間における即応的推論 （システム１）記号表現に基づく熟考的推論 （システム２）

（Dai+ PACLIC 2019, NLP 2020）

apomorphine
may_treat Parkinson

disease

α-synuclein
associated_with

Alzheimer’s
disease

dopamine_agonists

has_mechanism
_of

apomorphine_pill

has_ingredient

Lewy_body_disease

ligand_binding_
protein_gene

encodes

vitamin_e
may_prevent

memory_function

? “has been identified as 
a causative mutation   
in hereditary”

“is used for improving” 

“is deeply associated with”

隠れた関係を推論

attention

revision

(head, relation) → tail(head, tail) → relation

（高橋+ NLP2020, Heinzerling+ arXiv 2020）（Dai+ PACLIC2019, PhD2020）
DSV w/ 

KG paths
DSV w/

Universal KG

Supervised 
learning w/o KG

Distant SV
w/ KG

DSV w/ text

Relation prediction



(Barack_Obama, wasBornIn, Hawaii)

Barack Obama was born in Hawaii.
Statement

DNN Language Model

Barack Obama is from [MASK].
Query

Barack Obama is from Hawaii.
Answer

Fact

(Heinzerling+ arXiv 2020)

Analysis of LM capacity for storing world knowledge facts:

12-layer Transformer

30
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言語で説明できるAIへの道のり

講演内容

〜 質問応答、自然言語アセスメントを例題として 〜

1．イントロ： Explainable AI （XAI）

2．DNNと記号推論の融合を通して

3．マイルストーン： タスク設計とデータ構築



どんなマイルストーンを設定するか

① 質問応答/文章読解 ② 自然言語アセスメント

Context: The princess climbed out 
the window of the high tower and 
climbed down the south wall when 
her mother was sleeping. She 
wandered out a good ways. Finally 
she went into the forest where 
there are no electric poles but 
where there are some caves.

Question: Where did the princess 
wander to after escaping?

Answer: A) Mountain＊B) Forest
C) Cave D) Castle

（MCTest, mc160.dev.29）
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推論過程を問うQAタスク

33

Title: Return to Olympus
[1] Return to Olympus is the only album by the 
alternative rock band Malfunkshun.
[2] It was released after the band had broken up and 
after lead singer Andrew Wood (later of Mother Love 
Bone) had died…
[3] Stone Gossard had compiled…

Title: Mother Love Bone
[4] Mother Love Bone was an American rock band...
[5] The band was active from…
[6] Frontman Andrew Wood’s personality and 
compositions helped to catapult the group to... 
[7] Wood died only days before the scheduled release 
of the band’s debut album, “Apple”, thus ending the… Malfunkshun

Question
What was the former band of
the member of Mother Love Bone
who died just before the release of “Apple”?

Articles

Derivation 
(explanation)

Answer

Input Output

[Andrew Wood]
died just before the 
release of [Apple]

[Andrew Wood]
is a member of

[Mother Love Bone]

[Malfunkshun]
is former of

[Mother Love Bone]

●Set of entity relations
●Entities & relations are 
written in free-form NL

R4C: Right for the Right Reasons RC
（Inoue+ NLP 2020, ACL 2020 ）



信憑性判断 （ファクトチェック） を説明可能AIで支援

情報信憑性判断の支援

34

ユーザ

知識と推論に基づく説明可能AI 説明のコミュニケーション

「正しい」
か推論

信憑性
判断⽀援AI⾔語理解・推論

ユーザの
内部状態を予測

利⽤

未確認

外国⼈

知識の参照
「⽇本国籍」と「外国籍」の相補的関係

⇒01001割合の計算
1.0	−	!""#$%"&'() ≈ 0.5メディア

•厚労省は「未確認の⽅のほとんどが
⽇本⼈と推測される」と述べた。

•感染者の約半数は国籍未確認。

厚⽣労働省Web

利⽤

信頼できる(公的)情報源を探索

約半数が
国籍未確認

⽇本⼈

未確認の数︖
⽇本⼈は半分以上︖以下︖

信頼できそう︖

このツイート、信じていい︖

でも残りはみんな外国⼈の可
能性もあるのでは︖

…… という厚労省の情報と整合し
ません。そう判断した理由は …...

いえ、厚労省の推測では ......

信頼できるか︖
その根拠は︖

ツイート

国内感染者は9027⼈。
うち⽇本国籍が確認されている者4226⼈。
外国籍が確認されている者52⼈。

現在、1万人近くの感染者がいるが、日本人は4226人。半分もいない。
感染者の多くが外国人で、日本人が治療を受けられない。#治療は日本人を優先

日々生産・拡散される誤情報



クイズAIコンペを主催

Q：北海道の中心に位置することから「北海道のへそ」を
名乗る，ラベンダーで有名な都市はどこ？

2020年11月現在のランキング
（リーダーボード） AI王

2021年3月に最終順位決定戦を開催予定
まだ4ヶ月，これからでも間に合います！

BERTに基づくベースラインを配布中
どなたでも簡単にご参加いただけます

くわしくは: 



どんなマイルストーンを設定するか

① 質問応答/文章読解 ② 自然言語アセスメント

Context: The princess climbed out 
the window of the high tower and 
climbed down the south wall when 
her mother was sleeping. She 
wandered out a good ways. Finally 
she went into the forest where 
there are no electric poles but 
where there are some caves.

Question: Where did the princess 
wander to after escaping?

Answer: A) Mountain＊B) Forest
C) Cave D) Castle

（MCTest, mc160.dev.29）
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テーマ： 自然言語アセスメント

人間の作文・論述（思考）を解析し、「どこがどう
良いか/不十分か、どう直すとよいか」を説明

例① 記述式答案の採点・解説 （短中期課題）

)'�&

�������+

ABCD �
%
$
!

�����#����%��  ��(	���%"

�%��� ��(	���%"

�%�*
�%"�%�*
�%"
（代ゼミ模試データ）生徒の答案

採点基準

理研AIPセンター
自然言語理解チーム

37

問 傍線部①「こうした〜築いてきた」
とあるが、それはどういうことか。
70字以内で説明せよ。



例① 記述式答案の採点・解説 （短中期課題）

38

Smoking should be banned! It causes bad 
breath and makes your clothes stinky! 

While your point is logically valid, it 
does not justify banning the substance. 
Can you provide a more relevant reason? 

Oh..I know that many people die of 
second-hand smoke each day! 

Indeed, people dying from second-hand 
smoke is much more convincing than 
causing bad breath. Where did you learn 
about this information? 

LNJHTGQKMOI�
���= �&�
I had ever been to gardening. 
Becouse my mother’s hobby is 
gardening. And I beyond 
gardening club for 11 years … �

V$��W>*.D$�=��
F��47�:*6E@:=��P
��F�5��<�/CE@5+
�<,R3E@:<S'473;2.
D-;/0�%F�5��>*V�


�W:�4@5+	
<Past	perfect>		is	used	with	a	certain	point	of	
time	to	talk	about	something	that	happened	
before	that	point.	Use	<present	perfect>	to	talk	
about	experiences.	

(have	been	to)>,…<�873;
2.D-F�4@5+,GQKMOI
F5D-;/0��:�/CEDV�
!WF"?9A@4B0+�
<<have	been	to>>	is	used	to	express	``an	
experience	in	visiting’’	Use	another	verb	for	
``gardening’’.	

(beyond)>V��!W:,…=
	30:U…F#19-:5+33>V
�!WbelongF�/9,…<��4
9/D-;�49A@4B0+	
<<beyond>>	is	a	<	preposition>	meaning	
``further	away’’	or	``outside	a	limit’’.	Use	the	
<verb>	``belong’’	instead.	

例② 英作文の添削・解説 （短中期課題） 例③ 論述/ディベートの指導 （中長期課題）�����

��	��

問 傍線部(1)「こうした〜築いてきた」とあるが、
それはどういうことか。70字以内で説明せよ。

テーマ： 自然言語アセスメント

人間の作文・論述（思考）を解析し、「どこがどう
良いか/不十分か、どう直すとよいか」を説明

理研AIPセンター
自然言語理解チーム



記述答案採点 （国語）
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（Mizumoto+ BEA 2019; Funayama+ ACL-SRW 2020; Ou+ under review）



記述答案採点 （英語）
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論述文の論理解析とフィードバック生成

41

ディベートにおける反論の論理構造を内容レベルで解析し、フィードバックを生成

ディベートの対話的指導へ
（中長期課題）

（Reisert+ AIED 2019; Naito+ 2020）



Interactive tutoring
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（Reisert+ AIED 2019; Naito+ 2020）



ね ら い

43

• なぜ自然言語アセスメントか？
– 社会的ニーズ：思考力・判断力・表現力の育成は国家的課題
育成には採点・添削・個別指導を要するが、教員リソースは逼迫

– 技術的課題：①説明の提供、②不完全文の頑健解析、③「意図」の推測
→ 自然言語処理の未解決重要課題（骨のある課題）

Smoking should be banned! It causes bad 
breath and makes your clothes stinky! 

While your point is logically valid, it 
does not justify banning the substance. 
Can you provide a more relevant reason? 

Oh..I know that many people die of 
second-hand smoke each day! 

Indeed, people dying from second-hand 
smoke is much more convincing than 
causing bad breath. Where did you learn 
about this information? 

LNJHTGQKMOI�
���= �&�
I had ever been to gardening. 
Becouse my mother’s hobby is 
gardening. And I beyond 
gardening club for 11 years … �

V$��W>*.D$�=��
F��47�:*6E@:=��P
��F�5��<�/CE@5+
�<,R3E@:<S'473;2.
D-;/0�%F�5��>*V�


�W:�4@5+	
<Past	perfect>		is	used	with	a	certain	point	of	
time	to	talk	about	something	that	happened	
before	that	point.	Use	<present	perfect>	to	talk	
about	experiences.	

(have	been	to)>,…<�873;
2.D-F�4@5+,GQKMOI
F5D-;/0��:�/CEDV�
!WF"?9A@4B0+�
<<have	been	to>>	is	used	to	express	``an	
experience	in	visiting’’	Use	another	verb	for	
``gardening’’.	

(beyond)>V��!W:,…=
	30:U…F#19-:5+33>V
�!WbelongF�/9,…<��4
9/D-;�49A@4B0+	
<<beyond>>	is	a	<	preposition>	meaning	
``further	away’’	or	``outside	a	limit’’.	Use	the	
<verb>	``belong’’	instead.	

例② 英作文の添削・解説 （短中期課題） 例③ 論述/ディベートの指導 （中長期課題）



酸性雨が深刻化してる。丹沢で森林が枯れた。　 


� �������� �#�(!'�

���

����

%"�����&���&������

����$�

�� �#�(!'�
	����

表現・内容の質の評価

「うまく表出できていない意味」を含め、文章の「言わんと
する内容」を解釈して初めて、添削（診断）が可能になる

「どこがなぜ悪いか」
「どうすべきか」

添削 （診断）
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「行間を読む」言語理解
言明どうしを知識で繋ぎ合わせて文を超えた
繋がりを理解し、説明を含めた解釈を作る



ね ら い
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• なぜ自然言語アセスメントか？
– 社会的ニーズ：思考力・判断力・表現力の育成は国家的課題
育成には採点・添削・個別指導を要するが、教員リソースは逼迫

– 技術的課題：①説明の提供、②不完全文の頑健解析、③「意図」の推測
→ 自然言語処理の未解決重要課題（骨のある課題）

• ところが、研究利用可能なデータが決定的に不足
→研究者の参入少＝ ブルーオーシャン

• データ収集問題を押さえれば、世界をリードできる可能性も

)'�&

�������+

ABCD �
%
$
!

�����#����%��  ��(	���%"

�%��� ��(	���%"

�%�*
�%"�%�*
�%"

問題・採点基準

生徒の答案

採点・添削
解説

データ 技術の研究開発



実データ提供
（問題、答案、基準、採点等）

多様な教育事業者と２階建て連携

アセスメント技術
の研究開発

理研AIP NLUチーム教育事業者

理研単独
の知財

教育事業者から
データを収集

得られた技術は
理研単独の知財
として広く提供

理研AIPがハブとなってデータを共有化

１階
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多様な教育事業者と２階建て連携

実データ提供
（問題、答案、基準、採点等）

特定の事業に組込む
ための技術適応/拡張

実証実験
事業に導入

理研AIP NLUチーム教育事業者

理研単独
の知財

二者共有
の知財

１階

２階

技術に付加価値を
付けて事業者に還元

アセスメント技術
の研究開発
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多様な教育事業者と２階建て連携

実データ提供
（問題、答案、基準、採点等）

アセスメント技術
の研究開発

特定の事業に組込む
ための技術適応/拡張

実証実験
事業に導入

研究領域の拡大

理研AIP NLUチーム教育事業者 外部研究機関

実データ
の配付

理研単独
の知財

二者共有
の知財

１階

２階

データは外部研究者
に「追試用データ」
として提供 （画期的！）
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記述式答案の項目別自動採点

(QWK)

200答案の訓練データで問題によっては人間と同等の精度深層学習によるモデル化

代々木ゼミナールデータ

（Mizumoto+ BEA 2019; Funayama+ ACL-SRW 2020; Ou+ under review）

現代国語（高校）

記述24問×〜2,000答案
（世界最大）

問題・採点基準

生徒の答案

採点結果

データ

�����

��	��



理研記述問題採点データセット
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2020年7月公開



さまざまな教育事業者との連携
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理研AIP

中学
高校

大学

予備校

通信
教育

ネット

出版社

社会人
教育

理研AIPがハブとなってデータ・技術を集積・共有化



教育アセスメント×言語処理シンポジウム : 
自動採点、英文添削、論述評価の可能性

主催：理研AIPセンター自然言語理解チーム
共催：東北大学データ駆動科学・AI教育研究センター、教育学研究科

2020年11月27日（金）

13:00 開会挨拶
「教育アセスメント×言語処理シンポジウム」の開催に当たって 乾健太郎（理研/東北大）

13:20 -15:10 技術紹介：教育アセスメント×言語処理の取り組み 司会：奥村学（東工大/理研）
1. 国語記述式答案自動採点の現状と実応用に向けて 舟山弘晃（東北大/理研）
2. 和文英訳問題の自動採点技術についての展望（仮） 松林優一郎（東北大/理研）
3. ライティング支援のための文法誤り訂正技術の現状と今後の展望 三田雅人（理研/東北大）
4. ライティング学習のための解説文生成 永田亮（甲南大/理研）
5. 論述の構造解析による反論スピーチへのフィードバック生成 内藤昭一（株式会社リコー/理研）

15:20-16:30 パネル討論：教育アセスメント×言語処理の可能性 司会：乾健太郎（理研/東北大）
1. 代ゼミ自動採点における今後の取り組み
代々木ゼミナール教育事業推進本部長佐藤雄太郎

2. 思考力の評価・育成と言語処理技術への期待
株式会社ベネッセコーポレーション学校カンパニー GPS-Academic問題開発リーダー伊藤素江

3. 模範解答をなぞる英作文学習から卒業しよう！弱点を知り主体的なやり直しを促す支援ツールの
開発 株式会社増進堂・受験研究社 NEXT LEARNING Labs主任研究員岡田健志

4. Classiにおける自然言語処理の取り組みと日本語の言語処理基礎研究に対する期待（仮）
Classi株式会社データAI部長・データサイエンティスト伊藤徹郎

5. ディープラーニングで経営教育のディープラーニングを目指す
学校法人グロービス経営大学院教授兼GAiMERi所長鈴木健一

6. 全体討論・意見交換
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•言語で説明できるタイプの問題領域をせめたい
→ DNN と記号推論の融合をどう設計するか

•マイルストーン（問題設計とデータ構築は大事）
→ 質問応答、ファクトチェック支援

NL Assessment領域の開拓も魅力的

我々がねらいたいもの


