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あらまし 本論文では，競技プログラミングのコンテストに出題される問題に対して，着眼点と呼ぶラベルを予測す
る問題について取り組む．本研究で扱う着眼点とは，“シミュレーションが可能か考える”や “全探索が可能か考える”

といった問題を解くための方針や “動的計画法”といった問題で用いるアルゴリズムを表したラベルである．問題から
自動的に着眼点を予測しユーザに提示することができれば，ユーザが問題を解く支援になったり，ユーザが適切な着
眼点を自分で考えながら問題を解く力の養成につながると考えられる．本研究では入力を問題文，記号および制約の
データとし，入力の問題に対して一つ以上の適切な着眼点を予測するマルチラベル分類問題として着眼点の予測問題
を扱う．着眼点の分類モデルとして本研究では記号と制約の情報を特殊トークンとして追加した BERTモデルを提案
する．AtCoderから独自でタグ付けを行った着眼点データと AtCoder Tagsから収集したデータの二つのデータセッ
トを用いて本研究で提案するモデルの性能を検証する．
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1 は じ め に
近年，世界各国でプログラミング教育が推し進められてお
り [13]，日本でも小学校でのプログラミング教育が義務化され
た．IT産業の拡大に伴い，IT人材の需要は今後も増大してい
くと予想されている [7]．過去にプログラミング教育を支援す
るための研究 [6] [9] [8] も数多く行われており，そのなかでも
Codeforces1という競技プログラミングサイトを用いたプログ
ラミング学習法についての研究 [5] が行われており，先端技術
に興味のある学生に大きな需要があることが示されている．
競技プログラミングとは，数学パズルやアルゴリズムの問題
が与えられ，参加者がそれを解決するコードを提出するという
形をとった競技である．日本最大級の競技プログラミングサイ
トである AtCoder2では毎週 5,000人以上のユーザが参加する
コンテストが開かれており，ウェブサイトで提供されている自
動採点システムを通してプログラミングやアルゴリズムの学習
をゲーム感覚で行うことができる．競技プログラミングには出
題される問題の性質上，情報科学に関する問題が多く出題され
るため，情報科学の基礎を身につけることができる．また，考
えたアルゴリズムをプログラムとして実現することが要求され
るため研究開発に必要な論理的思考能力やプログラムの実装力
を鍛えることができる．
競技プログラミングには問題を解くための典型的なテクニッ
クが数多く存在し，競技プログラミングを始めた初心者や数学
が苦手な人にとってこのような問題を解くことは難しい．例え

1：https://codeforces.com/

2：https://atcoder.jp

ば，ある条件を満たす iと j の組み合わせの個数を求める必要
がある問題の場合「iを固定したときの条件を満たす j の組み
合わせを高速に求める」というテクニックを考えると問題の見
通しがよくなることがある．また，「問題で与えられた数式を変
形する」ことによって考えやすくなる問題も存在する．このよ
うに，競技プログラミングの問題を解くためには，使うアルゴ
リズムだけでなくテクニックや考え方を工夫しなければならず，
これらは問題を解くときに注意すべきポイントである．上記の
ような問題を解くときに考えると良いアルゴリズムや考える方
針のことを，本研究では着眼点と呼ぶ．
本研究では，問題文および制約と記号を入力とした着眼点を

自動でタグ付けするためのモデルを提案する．使用するアルゴ
リズムやテクニックを考えるとき，制約によって使えるアルゴ
リズムが異なることもあるため，制約を考えることは重要であ
る．また，記号は問題文の大まかな特徴を捉えるのに役に立つ
と考えられる．例えば与えられたクエリを処理していく形の問
題であれば Q という記号が使用される傾向にあり，グラフに
関する問題であれば uや v などの記号が出現する傾向がある．
このような理由から，本研究では問題文だけでなく問題に割り
当てられている制約や記号なども入力として加えたモデルの精
度を検証する．
本研究では BERT事前学習済みモデルを利用して 2つの分

類タスクに取り組む．1 つ目はユーザが投票によって問題を
分類することができる AtCoder Tags [1] というサイトでタグ
付けされているデータを用いた分類タスクであり，2 つ目は，
AtCoderの着眼点を分類するタスクである．2つのデータセッ
トを用いて提案するモデルの精度を検証する．
AtCoderにおける問題に着眼点タグを付与することができれ



ば，ユーザが過去問演習を行う際のヒントを提示することがで
き，ユーザは問題をヒントを元に直接答えを見ることなく問題
を考えることができる．またコンテスト中に使用することで問
題を解くまでのスピードが要求される状況での問題を解くこと
の補助にもなる．
本論文の構成を次の通りである．第 2節では競技プログラミ
ングに関する用語と本研究で使用するデータセットの内容を解
説した上で問題定義を行う．第 3節では競技プログラミングや
BERTに関する関連研究について述べる．第 4節では本論文で
使用するモデルについて述べる．第 5節では実験結果について
述べる．第 6節では実験結果に対する考察を行う．第 7節では
本研究の結論について述べる．

2 競技プログラミングと問題定義
本章ではまず主な競技プログラミングサイトや，競技プログ
ラミングの関連サイトについて解説をする．その後，問題定義
を行う．

2. 1 AtCoder

AtCoderは，日本最大級のプログラミングコンテストである．
AtCoderで開催されているコンテストには AtCoder Beginner

Contest(以下 ABC)や ABCよりも難易度の高い問題が多く出
題される AtCoder Regular Contest(以下 ARC) などがある．
ABCでは一回のコンテストに Aから Exの難易度が低い順に
8つの問題が出題され，参加者は問題を解くことで得た合計得
点と提出速度によって順位付けされる．出題される問題 3の例
を示す．� �
問題文
AtCoder 国には 1 から N の番号がついた N 個の都市と，1 か
らM の番号がついたM 個の道路があります．
道路 i を通ると都市 Ai から Bi へ移動することができます．都
市 Bi から都市 Ai への通行はできません．
ピューマは，どこかの都市からスタートし，0 本以上の道路を使
い移動して，どこかの都市をゴールとするような旅行の計画を立
てようとしています．
スタート地点とゴール地点の都市の組として考えられるものは何
通りありますか?

制約
• 2 <= N <= 2000

• 0 <= M <= min(2000, N(N － 1))

• 1 <= Ai, Bi <= N

• Ai |= Bi

• (Ai, Bi) は相異なる
• 入力に含まれる値は全て整数である� �

AtCoderで出題されている問題は，その問題内容が記述され
ている問題文と，入力が満たすべき条件を示している制約から
構成されている．

3：https://atcoder.jp/contests/abc204/tasks/abc204_c

表 1 着眼点データセット 200 問に含まれる着眼点のラベル名と各ラ
ベルに該当する問題の数．

ラベル名 問題数
動的計画法 52

全探索ができそうか考える 90

シミュレーションができそうか考える 82

2. 2 着 眼 点
着眼点とは，競技プログラミングを解く上で必要な方針であ

り，正しい解法に使用されるアルゴリズムやデータ構造の種類
に加え競技プログラミング特有のテクニックも着眼点に含まれ
ている．着眼点は大きく分けて 3 つの種類に分けられる．ま
ず，問題理解のための着眼点というものがある．例えば “全探
索を考える”という着眼点がある．これは主に組み合わせの問
題にタグ付けされている．問題で与えられたある条件を満たす
ような iと j を求める問題など，まず全ての組み合わせの通り
数がどれくらいあるのかを把握するべきである．また，“シミュ
レーションが可能か考える”という着眼点がある．これはある
操作が与えられる問題にタグ付けされている．例えば，「箱に i

にボールを入れる」，「箱 iにあるボールを全て箱 j に移し変え
る」というクエリが与えられる問題などは，まず与えられた操
作を実現するようなプログラムを考えるべきである．次に，問
題考察のための着眼点である．問題考察とは問題で求めなけれ
ばならないものを理解し，問題の性質や考えるべき条件などな
どをもとに，AtCoderにおいて出題されるテクニックが存在す
る．“桁ごとに考える”という着眼点が存在する．これは与えら
れる入力を整数などの数値型として保持するのではなく，文字
列として保持し，各桁ごとに処理を行なうというテクニックで
ある．桁ごとに処理を行わないと実行時間制限を超過してしま
うように作られている問題は，明らかに与えられる数値が大き
くなっている場合が多い．最後にアルゴリズムやデータ構造に
関する着眼点である．これは問題を解くために用いるアルゴリ
ズム名を着眼点としている．例えば “ダイクストラ法” や “動
的計画法”などがある．競技プログラミングの問題を解く流れ
として，問題で求めらているものが何かを把握し，問題特有の
性質を考察テクニックから考え，使用するアルゴリズムを決定
していくことが一般的である．競技プログラミングの問題を解
くことに慣れていない人がこれらの着眼点をもとに考えを進め
ていくことで，コンテスト本番で素早く正確に問題考察を進め
る力を身につけていくことができると考えている．

2. 3 本研究で用意するデータセット
2. 3. 1 着眼点データセット
本研究で定義した着眼点を分類するモデルの性能を検証する

ため，ABCの過去問のうち 200問に対し着眼点を手作業でタ
グ付けを行い，データセットを作成した．本研究では 3つの着
眼点を扱う．着眼点の例と各着眼点が付与されている問題の数
を表 1 に示す．これらの着眼点と問題のペアを用いて BERT

モデルをファインチューニングする．



表 2 AtCoder Tags データセット内 778 問における，各大分類タグ
に該当する問題の数．

タグ名 問題数
Ad-Hoc 47

Data-Structure 76

Dynami-Programming 121

Graph 53

Greedy-Methods 47

Mathematics 143

Searching 148

String 62

Technique 81

2. 3. 2 AtCoder Tags データセット
本研究で提案するモデルの性能を検証するために，着眼点
データセットとは別に AtCoder TagsというWebサイトをも
とにデータセットを作成した．AtCoder Tags [1] とはユーザの
投票によって AtCoderに出題されている問題のタグ付けを行っ
ているウェブサイトであり，ユーザはカテゴリ別に分類された
問題を検索することができる．タグには大分類と小分類という 2

つの 2つの種類がある．大分類には “Dynamic-Programming”

や “Searching”というタグが存在し，1つの問題に対してただ
1つ決定される．小分類には “深さ優先探索”や “最小全域木”

などのより詳しい問題の性質や使用するアルゴリズムに関する
タグが存在する．これらのタグは 1つの問題に対して複数付与
されている．AtCoder Tags [1]から 2023年 1月 8日時点での
データをスクレイピングによって収集した．大分類のタグの中
から，該当する問題が 50 未満のタグと “Easy” のタグを取り
除き，それぞれのタグに該当する問題を抽出した．大分類にお
ける各タグが付与されている問題の数を表 2示す．抽出したタ
グが付与されている問題の数は全部で 778問であり，これらの
問題を用いて事前学習済み BERT モデルをファインチューニ
ングする．

2. 4 問 題 定 義
本研究では 1つの問題に対して複数の着眼点を予測するマル
チラベル分類タスクを解く．ここで，予測に使用する問題の 1

つを Si とおく．予測する問題の集合を S とする．

S = {S1, S2, ..., SN} (1)

ここでN はデータセットにおける予測する問題の数を表す．そ
して，Si(1 <= i <= N)に対しての予測を Pi と置く．いま，予測
したいラベルの数をM とするとき，Pi は以下の様に表すこと
ができる．

Pi = {pi,1, pi,2, ..., pi,M |pi,j ∈ {0, 1}(1 <= j <= M)} (2)

ここで，pi,j は問題 Si がラベル j に該当するかどうかを表す
二値変数であり，該当する場合 1，そうでない場合 0をとる．
また，マルチラベル分類問題だけでなく，マルチクラス分類
問題とした際の提案手法の有効性を検証するため，AtCoder

Tagsにおけるデータを用いて 1つの問題に対して 1つのタグ

を予測するマルチクラス分類タスクについても取り組む．いま，
予測したいラベルの数をM とするとき，問題 Si に対する予測
Qi は以下の様に表すことができる．

Qi = {j|j ∈ {1, ...,M}} (3)

たとえば j 番目のラベルが該当すると予測した場合， Qi = j

である．

3 関 連 研 究
本章では競技プログラミングや学習支援，BERTに関する関

連研究について述べる．

3. 1 競技プログラミング
競技プログラミングの問題を特定の種類に分類する研究が複

数行われており，Iancらの研究 [4]や Athavaleらの研究 [2]で
は Codeforces や Topcoder といった海外の競技プログラミン
グサイトの問題文からタグを予測する研究が行われている．こ
こでのタグとは各問題のおおまかな種類を表すもので，“Brute

Force”や “Graph”，“Dynamic Programming” などのタグ付
けがなされている．それら問題文を用いて分類を行なっている．
また，Codeforcesにおいて問題文の類似度を調査している研究
も行われている [10]．AtCoderにおける問題のタグ付けを対象
としている研究として，川渕らの研究がある [11]．川渕らの研
究におけるタグとは，AtCoder Tags [1]で設定されているタグ
である．解答ソースコードから抽象構文木を作成し，Doc2Vec

を用いてタグの分散表現を獲得し，同じように作成された問題
の分散表現とタグの分散表現比較することでタグ付けを行なっ
ている．

3. 2 学 習 支 援
田口らは，過去の問題演習の履歴を利用し，個々の学習者の

理解状況と学習意欲に合わせたプログラミング教育を行うため
の手法を提案している [8]．新開らは，プログラムを作成するた
めに必要な力を問題解決のプロセスを通して身につけることを
目的とした学習支援システムを開発している [9]．学習支援シ
ステムの中にヒントを提示するような機能を持たせるような研
究も行われており，鈴木らは個人の学習進度に適応したヒント
を学習者に提示する機能を提案している [14]．また，中村らの
研究 [12]ではコード設計のヒントを提示するような機能を実装
し，その有効性を明らかにした．競技プログラミングに関する
学習支援の研究も過去に行われており，Mike らは競技プログ
ラミングのウェブサイトである Codeforces をプログラミング
学習に取り入た学習について調査を行い，先端技術に興味を示
している学生らに需要があることを明らかにした [5]．

4 問題文および制約と記号を入力とした分類モデル
本研究では，BERTを用いて着眼点をラベルとしたマルチラ

ベル分類を行う．



表 3 トークンとして追加した記号の種類．
記号 記号の主な用途に関する説明
N 入力の数
M グラフの辺の本数などの N とは異なる入力の数
K 操作の回数
A 配列の要素の値
Q クエリの個数
W グリッドの横幅
H グリッドの縦幅
S 文字列の長さ
T 時間や文字列の長さ
x 座標の位置
y 座標の位置
u グラフの頂点の値
v グラフの頂点の値

4. 1 BERT

本研究では，自然言語処理モデルである BERT [3]を用いて
分類タスクを行う．事前学習済みモデルは東北大学の乾研究室
が提供している日本語 BERTモデルを使用する．

4. 2 制約・記号のトークンの追加
本研究では BERTモデルに対し記号トークンおよび制約トー
クンを新しい単語として追加し，AtCoderの問題文において非
常に重要な情報を持っている記号と制約のデータを入力に明示
的に追加することで分類精度が向上するのかを調査する．記号
とは問題文や制約中に登場する記号のことであり，N や S など
のさまざまな種類がある．記号は種類によって同じような用途
で使用される傾向があり，本研究では問題文中によく使われて
いる N，A，Q，W，H，s，t，u，vの 9種類の記号を新しい
特殊トークンとしてトークナイザに追加する．追加した記号の
種類と問題での主な用途を表 3に示す．また，問題に登場する
制約に関しては 8種類の分類を作成し，各記号に対して与えら
れている制約における数値の最大値を抽出する．そうして得ら
れた数値が表 4における定義域のどの範囲に属しているかを調
べることによって制約の種類を決定する．問題に与えられる制
約によって考えるべきアルゴリズムや考察テクニックが変わる．
制約が小さい場合は愚直なアルゴリズムを実装すれば解ける問
題である場合や，制約が小さいときに適用できるアルゴリズム
を使う問題である場合がある．逆に，与えられた制約が明らか
に大きい場合は効率的なアルゴリズムを実装しなければならな
いような問題もある．このように，着眼点を分類する上で制約
は重要な情報であるため，各制約に対しても新しい特殊トーク
ンとしてトークナイザに追加する．追加したそれぞれの制約に
対しての定義域を表 4に示す．上記の新しく追加したトークン
について，初期化された重みを BERTモデルの embedding層
に追加した．

4. 3 入力データの前処理
ここでは本研究で提案する記号制約付き BERT モデルや比
較実験で用いるモデルに入力するためのデータの加工方法につ
いて説明する．モデルに入力する情報として，AtCoderの問題

表 4 トークンとして追加した制約の種類．
トークン 変数の定義域
[const1] 0 <= x < 10

[const2] 10 <= x < 20

[const3] 20 <= x < 103

[const4] 103 <= x < 104

[const5] 104 <= x < 105

[const6] 105 <= x < 106

[const7] 106 <= x

BERT事前学習済みモデル

[CLS]

に 整数 の [N] [const4] [A]… [const4]両⾯

Dropout

FC層

0.21 0.13 0.32

0 0 1

予測

正解
Binary Cross 
Entropy Loss

問題⽂ 記号・制約

Sigmoid

[SEP][CLS]

図 1 BERT を用いた着眼点の分類モデル．

文のテキスト，制約，記号があり，それらの加工の流れの詳細
について述べる．
AtCoder の問題文中には A = (A1, A2, ..., AN ) のような数

式が記述されていることが多く，そのような数式をそのまま入
力として利用すると，入力トークン数が非常に大きくなり一度
に入力できるトークン数の上限値である 512 を超えてしまう
ことがある．そのため，トークン数の増加を防ぐために問題文
のテキストから数式や記号を削除する．AtCoder の問題ペー
ジから本文のテキストを抽出するのに，Pythonライブラリの
BeautifulSoupを用いた．HTMLデータでは記号や数式は var

タグで囲まれており，varタグ内のテキストを削除することで
本文から記号や数式を除去できる．
次に新しいトークンとして追加した記号に対応する制約を

AtCoderの問題ページから抽出し，制約の情報をもとにトーク
ンを作成する．例えば，1 <= N <= 105 のような制約が与えら
れた場合，その記号のとりうる数値の最大値である 105 を抽出
し，その数値が表 4で示したもののどの制約に該当するかを調
べる．その後，数式と記号を除去したテキストデータの末尾に
[N][const6]のように記号トークンと制約トークンを並べて追
加する．BERTへの入力データと本研究で提案する分類モデル
の概要を図 1に示す．

4. 4 損 失 関 数
本研究ではマルチラベル問題を解くため，損失関数としてバ

イナリ交差エントロピー損失関数を用いる．いま，ある問題 Si

（1 <= i <= N）に対するラベルm（1 <= m <= M）に対してモデ
ルが正例であると予測出力した確率を pi,m とする．また，Si

のラベルmに対する正解ラベルを yi,m とする．yi,m は問題 Si

がラベル m を持つとき 1，そうでないとき 0 となる 2 値変数
である．このとき，Si に対するバイナリ交差エントロピー損失



関数 Lは以下の式で表される．

L =

M∑
m=1

(−wmyi,m log pi,m − (1− yi,m) log(1− pi,m))

(4)

ここで，wm は正例に対する重みである．本研究では各ラベル
の正例に比べて負例が多い不均衡データとなっている．wm に
対して高い重みを与えることで，モデルが負例と予測しやすく
なることを抑制できる．
マルチクラス分類においては，損失関数として交差エントロ
ピー損失関数を用いる．マルチラベル分類問題と異なり，マル
チクラス分類問題では，正解となるラベルは 1 つのみである．
いま，問題 Si がラベル k（1 <= k <= M）に属すとき，正解ラベ
ル yi,m は m = k のとき 1，そうでないとき 0となる．このと
き，交差エントロピー損失関数 Lは以下の式で表される．

L = −
M∑

m=1

wmyi,m log pi,m (5)

これらの損失関数を用いて，BERTのパラメータを更新する．

5 評 価 実 験
本節では提案手法を有効性を検証するために行った実験とそ
の結果について述べる．まず，評価指標について説明する．そ
の後，AtCoder Tagsデータセットに対する予測と着眼点デー
タセットに対する予測の 2つの実験におけるそれぞれの実験条
件について述べる．

5. 1 実験に用いた手法
5. 1. 1 BERT(記号制約あり)

4. 2節で新しいトークンを認識できるようにした BERTに対
し，記号と制約の情報を追加したテキストデータを入力として
ファインチューニングを行う．ファインチューニングに用いた
ハイパーパラメータの詳細は以下の通りである．

• maxlength：512

• batch size：16

• 学習率：2× 10−5

• Dropout：0.1

• early stopping：3 patience

• Optimizer: Adam

5. 1. 2 BERT(記号制約なし)

乾研究室が公開している事前学習済み BERTに対し，記号や
数式を取り除いたテキストデータを入力としてファインチュー
ニングを行う．ファインチューニングに用いたハイパーパラ
メータは，BERT(記号制約あり)と同様である．
5. 1. 3 ロジスティック回帰
ロジスティック回帰はデータが各クラスに所属する確率を
求めることで分類を行うアルゴリズムである．ABC001 か
ら ABC286 までの 1616 問の問題を文書集合として作成した
TFIDF ベクトルを入力とする．記号と制約の情報を追加す

る場合，その問題に含まれている記号と制約をそれぞれ特徴
量とし，入力とする問題に含まれる数を要素とするベクトル
を TF-IDF ベクトルに結合する．本研究では scikitlearn の
sklearn.linear model.LogisticRegressionを用いて分類を行う．
5. 1. 4 SVM(サポートベクターマシン)

分類や回帰に用いられる機械学習アルゴリズムであり，デー
タを分割する最適な超平面を求めることで分類を行う．本研究
では scikitlearn の sklearn.svm.SVC を用いて分類を行う．ロ
ジスティック回帰の場合と同様に，TFIDF ベクトルを入力と
し，記号と制約の情報を追加する場合はあらかじめ作成したベ
クトルを結合したものを入力とする．
5. 1. 5 Random Forest

機械学習アルゴリズムの一種であり，複数の決定木を組み
合わせて作成されるアンサンブル学習の一種である．分類や
回帰に使用されるモデルである．本研究では scikitlearn の
sklearn.ensemble.RandomForestClassifier を用いて分類を行
う．ロジスティック回帰の場合と同様に，TFIDFベクトルを入
力とし，記号と制約の情報を追加する場合はあらかじめ作成し
たベクトルを結合したものを入力とする．

5. 2 評 価 指 標
マルチラベル分類モデルの精度を比較するための評価指標と

して，Macro-Precision，Macro-Recall，Macro-F1 を用いる．
TP，FP，TN，FNを以下のように定義する．

• TP：正例と予測されたもののうち実際に正例であったも
のの数

• FP：正例と予測されたもののうち実際は負例であったも
のの数

• TN：負例と予測されたもののうち実際に負例であった
ものの数

• FN：負例と予測されたもののうち実際は正例であったも
のの数
予測するラベルの数を N とすると，Macro-F1 スコアは以下

のように定義される．

Precisionk =
TPk

TPk + FPk

Recallk =
TPk

TPk + FNk

Macro-Recall =
1

N

N∑
k=1

Recallk

Macro-Precision =
1

N

N∑
k=1

Precisionk

Macro-F1 =
1

N

N∑
k=1

2
1

Precisionk
+ 1

Recallk



表 5 AtCoder Tags データの大分類タスクにおける各ラベルごとの
クラスウェイトの値．

ラベル名 重み
Ad-Hoc 1.189

Data-Structure 1.133

Dynamic-Programming 0.712

Graph 1.646

Greedy-Methods 1.819

Mathematics 0.606

Searching 0.586

String 1.410

Technique 1.063

記号制約付きBERT（Loss）

記号制約なしBERT（Loss） 記号制約なしBERT（Accuracy）

記号制約付きBERT（Accuracy）

図 2 AtCoder Tags データの大分類タスクにおける BERT の学習
曲線．

5. 3 AtCoder Tagsデータの大分類における分類タスク
AtCoder Tagsデータから大分類とそれぞれのタグに該当す
る問題によってファインチューニングを行った．また，分類する
クラスごとに正例の数の偏りがあるため，訓練データ中の各ラ
ベルの分布に基づき，numpyの numpy.compute class weight

を用いてクラスウェイトを設定した．パラメータの詳細を表 5

に示す．問題データとラベルのペアデータは 778件あり，その
うち 8割を学習データ，1割を検証データ，1割をテストデータ
とした．また，Early Stoppingを適用し，記号と制約を考慮し
ていない BERT では 2epoch 目，記号制約を考慮した BERT

では 3epoch 目で早期終了した．学習時の学習曲線を図 2 に
示す．また，各評価指標の値を表 6 に示す．また，BERT(記
号制約あり) による予測を行なった結果の混同行列を図 3 に，
BERT(記号制約なし)による予測を行なった結果の混同行列を
図 4に示す．
学習を行った結果，記号と制約を新しいトークンとして追加
した BERTモデルの方が追加しなかった BERTモデルよりも
Macro-F1 スコアが高くなった．また Random Forest とロジ
スティック回帰での分類精度は向上したものの，SVM の分類
精度は向上しなかった．これらの結果から，大まかな問題の特
徴を捉える場合記号と制約は重要な特徴量となりうることがわ
かった．

5. 4 着眼点データにおける分類タスク
着眼点タグとそれぞれのタグに該当する問題によってファイ
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図 3 AtCoder Tagsデータの大分類タスクにおける BERT(記号制約
あり) での検証結果の混同行列．
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図 4 AtCoder Tagsデータの大分類タスクにおける BERT(記号制約
なし) での検証結果の混同行列．

ンチューニングを行った．
問題データとタグのペアデータは 200 件あり，そのうち 8

割を学習データ，1 割を検証データ，1 割をテストデータとし
た．また，Early Stoppingを適用し，記号と制約を考慮してい
ない BERTでは 4epoch目，記号制約を考慮した BERTでは
1epoch目で早期終了した．学習時の学習曲線を図 5に示す．ま
た，各評価指標の値を表 7に示す．
学習を行った結果，記号と制約を新しいトークンとして追加

した BERTモデルの方が追加しなかった BERTモデルよりも
わずかにMacro-F1 が低くなった．一方で，Random Forestと
SVM に関しては Macro-F1 スコアが大きく下がった．記号と
制約を考慮した BERTモデルを用いたときの着眼点ごとの各評
価指標の値を示す表 8を見てみると，“全探索が可能か考える”

と “動的計画法”に関してうまく分類できていないため，記号
と制約についての影響を上手く検証できていない可能性がある．

6 考 察
本研究では AtCoder Tagsの大分類におけるマルチクラス分

類と着眼点のマルチラベル分類の 2 つのタスクに取り組んだ．
学習を行った結果，記号と制約を新しいトークンとして追加
した BERTモデルの方が追加しなかった BERTモデルよりも



表 6 AtCoder Tags データセットに対するモデルごとの評価指標の値．
記号制約あり 記号制約なし

Macro-Precision Macro-Recall Macro-F1 Macro-Precision Macro-Recall Macro-F1

BERT 0.314 0.334 0.300 BERT 0.248 0.288 0.259

Random Forest 0.284 0.282 0.277 Random Forest 0.280 0.253 0.255

SVM 0.174 0.239 0.187 SVM 0.174 0.239 0.187

ロジスティック回帰 0.318 0.272 0.277 ロジスティック回帰 0.270 0.257 0.255

表 7 着眼点データセットに対するモデルごとの評価指標の値．
記号制約あり 記号制約なし

Macro-Precision Macro-Recall Macro-F1 Macro-Precision Macro-Recall Macro-F1

BERT 0.750 0.467 0.531 BERT 0.611 0.575 0.571

Random Forest 0.269 0.350 0.259 Random Forest 0.537 0.517 0.492

SVM 0.258 0.283 0.236 SVM 0.424 0.367 0.347

ロジスティック回帰 0.508 0.625 0.508 ロジスティック回帰 0.439 0.437 0.375

記号制約付きBERT（Loss）

記号制約なしBERT（Loss） 記号制約なしBERT（Accuracy）

記号制約付きBERT（Accuracy）

図 5 着眼点データの分類タスクにおける学習曲線．

表 8 BERT(記号制約あり) での予測結果における各着眼点タグに対
する評価指標の値．

ラベル名 Precision Recall F1

全探索が可能か考える 0.500 0.400 0.444

シミュレーションが可能か考える 0.750 0.750 0.750

動的計画法 1.000 0.250 0.400

Macro-F1 スコアが高くなった．タグごとの分類結果を見てみ
ると，特に “String” のタグの分類精度が他のタグと比較して
非常によく，BERT(記号制約あり)では 7個の正例のうち 6個
を正例であると分類できている．これは “String” とタグ付け
されている問題文に「文字列」という単語が含まれていること
が多いためであると考えられる．正解タグが “String” である
ABC135-Fの問題について考えると，BERT(記号制約なし)の
ときは “Mathematics”であると分類されていたが，BERT(記
号制約あり) では “String” タグと正解タグを出力できていた．
問題文が短いことや「非負整数」という単語が出現しているた
め “Mathematics” と分類されていたが，S という記号がある
ことによって正解タグを出力できた可能性があると考えられる．
しかし，今回の実験ではテストデータの数が十分ではないため，
記号制約の有無によって予測精度が向上したかどうかについて
は引き続き検証が必要である．
着眼点データにおける分類タスクでは，記号と制約を用いた

データで分類を行なった場合の分類精度がそうでない場合より
も精度が低下した．今回分類に用いたラベルである “全探索が
可能か考える”，“シミュレーションが可能か考える”の 2つの
ラベルはグラフの問題や文字列の問題などおおまかな問題の分
類ではなく，組み合わせの問題であるか，操作が与えられるよ
うな問題かどうか，という観点でラベルを付与したため，記号
と制約を用いたとしても分類精度が向上する可能性は低いと考
えられる．
BERT に新しいトークンを追加した場合，基本的に大量の

データで追加学習を行う必要があり，今回の訓練データの数は
200と比較的少ないデータ数であった．そのため，新しく追加
したトークンに当たるパラメータの更新が上手く行われなかっ
たことが精度の低下の原因であると考えられる．
今後精度の検証を行うには，より多くのデータセットで実験

する必要がある．今回対象とした AtCoder Beginner Contest

では今回扱った着眼点を必要としないような容易な問題も多い．
今後は，AtCoder Beginner Contestだけでなく，yukicoder 4

や Aizu Online Judge 5のようなさまざまな競技プログラミン
グコンテストの問題を収集し実験する必要がある．　

7 結 論
本研究では AtCoder の問題に出現する記号と制約の情報を

明示的に入力に組み込むんだ BERTモデルを提案し，AtCoder

Tags データセットと着眼点データセットの 2 つのデータセッ
トにおいて効果を検証した．AtCoder Tagsデータセットでの
実験の結果，記号と制約の情報を入力に加えたほうが，わずか
に分類精度が高くなることが分かった．しかし，今回の実験で
はテストデータの数が十分ではないため，記号制約の有無に
よって予測精度が向上したかどうかについては引き続き検証が
必要である．着眼点データセットでの実験の結果，記号と制約
の情報を考慮したモデルの分類精度が低くなった．BERTに新

4：https://yukicoder.me/

5：https://judge.u-aizu.ac.jp/onlinejudge/



しいトークンを追加した場合，基本的に大量のデータで追加学
習を行う必要があり，今回の訓練データの数は 200と比較的少
ないデータ数であった．そのため，新しく追加したトークンに
当たるパラメータの更新が上手く行われなかったことが精度の
低下の原因であると考えられる．今後精度の検証を行うには，
より多くのデータセットで実験する必要がある．今回対象とし
た AtCoder Beginner Contest では今回扱った着眼点を必要と
しないような容易な問題も多い．今後は，AtCoder Beginner

Contestだけでなく，yukicoderや Aizu Online Judgeのよう
なさまざまな競技プログラミングコンテストの問題を収集し実
験する必要がある．
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