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研究利用可能な小論文データに基づく参照文書を利用した
小論文採点手法の開発

竹内 孔一1,a) 大野 雅幸1,†1 泉仁 宏太1,†2 田口 雅弘2 稲田 佳彦3 飯塚 誠也4

阿保 達彦1 上田 均1

受付日 2021年1月5日,採録日 2021年6月7日

概要：近年，小論文の自動採点手法が英語圏において多数研究されている．この要因として研究利用可能
な大規模な採点済み小論文データセットが公開されていることがあげられる．一方で，日本語では母語話
者が記述した研究で広く利用されている採点済み小論文データは現段階では見受けられない．そこで，本
論文ではまず模擬試験を実施し，他機関でも研究利用可能な小論文データを構築する．ルーブリックを利
用して 2名で採点することで揺れの少ない採点済み答案データを構築する．また，小論文自動採点の先行
研究において，多数の採点済み答案を必要とする手法が提案されているが，たとえば試験問題など小論文
課題が新規である場合，多数の答案に対して事前採点することは容易ではないと考えられる．そこで，本
論文では小論文自動採点手法の枠組として，小論文課題に沿った参考文書または 1件の模範答案のみを参
照文書として利用可能な場合の採点手法について論じる．アプローチとして参照文書と小論文との類似度
を利用した採点手法を複数提案し，実験的に人手による評価値と相関が高い手法を明らかにする．類似度
計算法として，形態素の頻度，Wikipediaを利用した idf値，LSI，LDA，分散表現ベクトル，BERTを用
いた文書ベクトルを利用する．評価実験の結果，形態素の頻度と idf値を利用した手法が他の手法に比べ
て人手による評価値と複数の課題で相関が高く有効な手法であることを明らかにする．
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Abstract: In recent years, many automated essay scoring methods have been developed for English essays.
One of the reasons for supporting the active studies is the existence of common scored essay datasets in
English that are available for research purpose. On the other hand, in Japanese, scored essay data written
by Japanese native speakers is not found at this moment. Thus, we collect essays in Japanese by conduct-
ing practice tests of writing essays with permission of examinees in order that the collected essays can be
available for other research institutions. Manual grading scores are elaborated by two graders using rubrics
to produce reliable scores. In previous studies of automatic essay scoring, pre-scored essays are required,
it must be, however, difficult to prepare a lot of pre-scored essays for automated essay scoring if the essay
task is to write for a new theme in an examination. Thus, we discuss the automatic essay scoring methods
that take only reference texts or a model answer of the essay task without pre-scored essays. We take an
approach to automated essay scoring based on the similarity between the reference text and the essay, and
then experimentally find the best method among the prepared several similarity evaluation methods that
are frequency of morphemes, idf values calculated on Wikipedia, LSI, LDA, word-embedding vectors, and
document vectors produced by BERT. Experimental results show that the method using the frequency of
morphemes with idf values gives a highest correlation with the human annotated scores in several essay tasks.
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1. はじめに

本論文では研究利用可能な日本語小論文データを作成

し，課題に関連した参考文書または 1件の模範答案（これ

らを参照文書とする）を利用した場合の有効な小論文採点

手法を実験的に明らかにする．

小論文の自動採点は文献 [50]で述べられているように

すでに英語圏でシステムが開発され，実用化されている．

たとえば，E-rater [3]や IntelliMetric [14]は米国の経営大

学院の入学試験 GMAT（Graduate Management Admis-

sion Test）で利用された．また Intelligent Essay Assessor

（IEA）[15]は Pearson Educational Technologiesが提供す

る商用システムや試験で用いられている [50]．しかしなが

ら自動採点のみで評価するのではなく米国の公的な試験に

おいて自動採点は人との併用で利用される [50]．

先行研究で提案されている自動採点の手法の多くは事前

に採点済み答案を必要とする．先にあげた採点システム

E-rater，Intelligent Essay Assessor，IntelliMetricでは，重

回帰分析，Latent Semantic Indexing（LSI），ルール発見

の手法が利用されているが，各システムは人手による採点

済み答案を利用して評価関数の内部変数を調整する [50]．

また近年ではより大規模な採点済み答案を用いて機械学

習 [12], [21], [28], [29]を適用する方法や，深層学習を利用

した採点手法 [1], [13], [19], [23], [26], [33], [36], [38], [39]

が提案されている．しかしながら，試験問題における小論

文課題で少人数の答案を採点する場合，事前の採点済み答

案を大量に必要とする手法は適用が困難であることが予測

される*1．

入試では参考文書を読ませて考えを書かせる課題が出題

されている*2．また授業で小論文課題を与える場合は授業

内容に則した参考文書が想定できる．そこで，本研究では

参考文書を読んで問いに答える小論文課題を仮定する*3．

つまり大量の採点済み答案を仮定するのではなく，参考文

書および模範答案を仮定した採点手法について検討する．

採点済み答案を利用しない手法として日本語小論文採点
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システム Jessが提案されている [49]．Jessは文書の内容

の良さを測る特徴量と潜在的意味解析の 1つである LSIを

利用し，答案と参考文書との類似度を計算することで評価

する．採点済み答案を必要としない利点がある一方で，他

の類似度を適用した場合の採点結果を比較することができ

ない．英語では公開されている小論文データ（5.2 節参照）

で手法を実験的に比較することが可能である一方で，日本

語では実験で利用している小論文は非公開であるため [52]，

手法の比較が容易ではない*4．

そこで，本研究では，公開可能な*5小論文採点データを

構築し，構築した小論文データを基に複数の採点手法を適

用して比較することで有効な採点手法を明らかにする．採

点手法として，形態素の頻度を利用する方法，Wikipedia

による形態素の idf値を利用する方法，LSIおよび Latent

Dirichlet Allocation（LDA）[6]を利用する方法，分散表現

ベクトルを利用する方法，Bidirectional Encoder Repre-

sentations from Transformers（BERT）[11]を転移学習な

しで利用する方法を適用する．実験の結果，形態素の頻度

と idf値を利用した手法が他の手法に比べて人手で付与し

た採点との相関が高いことを明らかにする．

2. 自動採点手法を評価するための小論文デー
タの構築

試験などの採点済み小論文を利用した先行研究はある [56]

が，利用されている小論文は公開されていないため，他の

研究機関が試験答案を利用することは容易ではない．そこ

で，日本語の小論文データを構築するために模擬試験を実

施し，あらかじめ参加者に了解を得て研究利用できる形で

答案を収集して小論文データを構築する．小論文データと

して必要な要素は，参考文書，課題，答案，人手による採

点結果である．各要素における問題点と対処した方法を以

下に記述する．

2.1 小論文の課題のテーマと種類

小論文の採点手法を評価するために複数のテーマと難易

度の異なる課題を設定する．分野の異なる専門家 2名がそ

れぞれテーマを設定し，ある専門用語や概念について説明

を求める記述自由度の少ない課題から，解答者の考えを記

*1 少人数とはここでは約千人以下を仮定している．理由は，英語の
小論文データ ASAP を利用した先行研究では約 1,000 件以上を
学習データとして利用しているためである（たとえば文献 [23]参
照）．

*2 たとえば文献 [43], [44]では大阪大学の AO入試や岡山大学での
AO入試，首都大学東京の前期日程などで文書を読んで要約や考
えを問う問題が出題されている．

*3 このような課題は英語圏では Response to Text Assessment と
して研究されている [29], [30], [37], [39]．

*4 5.2 節に示すように日本語学習者が記述した小論文が近年構築さ
れたが，研究利用可能な日本語母語話者が記述した採点済み小論
文データ（100 文字以上）は現段階では見当たらない．

*5 言語資源協会（https://www.gsk.or.jp/）から公開を予定してい
る．
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述させる自由度の高い課題を設定する．模擬試験の形式と

して AO入試などで利用される講義形式を設定する．つま

り解答者は講義を聴いた後，講義内容に関する課題に対し

て小論文を記述する．課題で求める小論文解答の文字数を

100字から 800字までに設定する．

模擬試験では解答者は講義を受けて課題に関連する内容

を理解するが，講義をそのまま採点システムで利用するの

は難しい．そこで講義内容を書き起こした参考文書を講義

ごとに作成し採点システムの入力として利用する．参考文

書を入力とした採点システムを構築することで，講義形式

で行われる課題だけでなく文章を読んで問いに答える形式

の課題にも同様の手法で採点することが可能になる．

2.2 答案データの作成

上記の課題に対して解答者が筆記で答案を作成する．採

点システムの入力には電子テキストデータが必要であるた

め書き起こしが必要になる．当初は OCR文字読み取り装

置による電子化を計画していたが，1)予備実験において文

字誤りが多かったこと，2)存在しない文字などの誤りに対

応できないことから人手による書き起こしを作成した．こ

のとき，解答者が存在しない文字を記述している場合は●

で表記した．自動採点システムではこの書き起こしテキス

トを解答者の答案として採点する．

2.3 採点基準と人手による採点

小論文の採点ではどのような側面で評価するかに関する

評価軸の設定と人手による採点の揺れの軽減が課題とな

る．以下それぞれについて記述する．

文献 [48]では小論文を評価する側面は多岐にわたるた

め，評価軸を出題する側が決める必要があることが記述さ

れている．たとえば入試であれば試験を実施する側のアド

ミッションポリシーに基づいて評価軸を設定する必要があ

る．小論文データの評価軸として理解力，論理性，妥当性，

文書力を設定し，5段階評価を行う [45]．それぞれ，「講義

の内容を理解して設問に即した内容を記述しているか」，

「文章の構成が論理的であるか」，「内容が専門的な知見か

らみて深く記述されているか」，「文章は文法的に正しく記

述されているか」を評価する．通信教育会社の高校生向け

の小論文指導書 [46]と比較すると，指導書では (a)「設問

を読み取る」，(b)「資料を読み取る」(c)「意見を深め，固

める」(d)「文章を構成する」(e)「正しい表記で書く」の

5つの方法が提案されている．これより，理解力はおおむ

ね (a)，(b)に対応し，妥当性，論理性，文書力はそれぞれ

(c)，(d)，(e)の対応する評価と考えられる．

これらの評価軸の中で，本論文では理解力を採点する手

法に焦点を当てる．まず 1つの評価軸に絞る理由は 4つの

評価軸がそれぞれ異なる基準で評価されているため，各評

価軸に対するアプローチがまったく異なることが予測され

表 1 小論文データの講義内容

Table 1 Themes and the lengths of reference texts in the essay

dataset.

講義 講義内容 参考文書

記号 の文字数

g グローバリゼーションの光と影 2,650

s 自然科学の構成と科学教育 2,586

e 東アジア経済の現状 6,361

c 批判的思考とニセ科学 2,526

るためである．1つの評価軸に絞ることで提案手法に対す

る考察が容易になると考えられる．さらに理解力に焦点を

当てる理由は，理解力は設問に即した内容を記述している

かを評価するため，設問で用意される参考文書を手掛かり

とした採点手法を開発することで理解力の評点に近い手法

が構築できるのではないかと考えたためである．よって以

降では理解力の評価軸を中心に議論する．

一方，採点によるゆれを軽減する方法として小論文採点

の先行研究 [56]から評価の際にはルーブリックを作ること

が提案されている．よって，ルーブリックを基に採点する．

採点は各論文に対して 2名の評価者で行い，先行研究 [59]

を参考に評価値の平均を四捨五入した値を最終評点として

実験で利用する．次節に構築した小論文データについて説

明する．

2.4 小論文データ

小論文データは各講義ごとに，講義内容を書き言葉で整

理した参考文書，課題，解答者の小論文答案，人手による採

点結果からなる．まず，講義内容と参考文書について表 1

に示す．講義は経済分野 2件（講義 gと e）と科学教育分

野 2件（講義 sと c）である．それぞれの講義に対する参

考文書は講義 e以外 2,600字前後である．

次に各講義における小論文課題の文字数制限と有効答案

数*6について表 2 に示す．各講義には複数の課題があり，

文字数制限として 100字から最長で 800文字まで記述す

る．各課題の内容は付録の A.2 節に記述しているが，おお

よそ課題 1と 2が講義に即した内容を問う課題であるのに

対して，課題 3では著者の考えなど記述内容に自由度を持

たせた内容である．

表 3 に理解力に対して 2名の評価者が付与した評点間

の一致度と評点の平均を示す．一致度として 4.2 節で導

入する Quadratic Weighted Kappa（QWK）を利用する．

まず QWKの値では課題 c1 で 0.885が最も高く課題 g3 で

0.399が最も低い値となった．小論文答案が 100文字以内

の課題である s1 と c1 はどちらも QWKが 0.8を超えてお

り評価者間の一致度が高い．一方で，課題 3は課題 1と 2

に比べてQWKが低い．これは上記にも述べたように課題

*6 白紙など 5 文字以下の回答を排除している．
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表 2 小論文の各課題と答案数

Table 2 Maximum length of characters and number of essays

for each prompt.

講義 課題 文字数 小論文答案数

記号 番号

1 300 328

g 2 250 327

3 300 327

1 100 327

s 2 400 325

3 500 から 800 327

1 300 290

e 2 250 288

3 300 288

1 100 290

c 2 400 290

3 500 から 800 290

表 3 評価者間の比較（QWK）と各評価者の平均点

Table 3 Inter-rater agreement in quadratic weighted kappa

(QWK) and their average scores of essays.

講義 課題 評価者間 平均点

記号 番号 評価者 A 評価者 B

1 0.636 2.784 2.723

g 2 0.786 2.566 2.446

3 0.399 3.012 3.122

1 0.844 4.223 4.382

s 2 0.669 3.098 2.892

3 0.468 4.034 3.786

1 0.671 2.959 3.059

e 2 0.696 2.649 2.799

3 0.620 2.528 2.490

1 0.885 3.879 3.800

c 2 0.660 3.028 2.714

3 0.517 3.224 3.093

3の内容が他の課題よりも自由度が高いことが原因として

考えられる．課題 g3 では 300文字以内であるが生活に即

した事例の幅が大きく評価に揺れが生じて他に比べて低い

QWKになったと考えられる．

また，平均点では多くの課題が 2.5から 3点の周辺であ

るが課題 s1，s3 および c1 は 4点以上または 4点に近い評

点である．これらの課題は解答者にとって容易な内容の課

題と考えられる．

こうした人手による評点を基に理解力に対する最終評点

を先行研究 [59]を参考に評価者が付与した評点の平均で求

める．表 4 に最終評点および最終評点と各評価者の評点と

の QWKを示す．

各講義で課題番号が小さい場合はQWKが高く最終評点

と比較して各評価者の揺れは少ない．一方，課題番号が大

きい場合は記述内容の自由度が大きくなるためQWKは下

がる傾向にある．文献 [4]から上記の結果は評価者のゆれ

表 4 最終評点と評価者との比較（QWK）

Table 4 QWK scores between final scores and scores evaluated

by each human rater.

講義 課題 評価者 A 評価者 B

記号 番号

1 0.802 0.880

g 2 0.872 0.952

3 0.745 0.722

1 0.979 0.867

s 2 0.820 0.897

3 0.783 0.801

1 0.894 0.840

e 2 0.909 0.847

3 0.821 0.844

1 0.933 0.958

c 2 0.813 0.881

3 0.757 0.838

は問題になるほど大きくないと考えられる*7．

3. 参照文書を利用した小論文答案の評価手法

本研究では事前に採点したデータを利用せずに小論文の

理解力を採点する手法について検討する．各小論文課題に

は参照文書を利用できるため，講義に関連した内容を直接

質問する設問の場合*8，設問を理解できている解答者の小

論文は参照文書と類似することが期待される．また，自由

度の高い設問の場合でも，参照文書は設問に密接した内容

であるため，高い評価を得る小論文答案は類似する部分が

あると考えられる．

先行研究においても参照文書との類似度による評価に

よって採点する手法が提案されている．短答式の先行研

究 [25]では 1つの模範答案に対して余弦類似度を利用し

た採点手法を提案している．小論文の先行研究 [49]では良

さを測る特徴量ベースの手法と LSIによる類似度ベースの

両方を利用している．しかしながら特徴量ベースの手法は

具体的には修辞（「文章の長さ」，「漢字/カナの割合」や語

彙の多様性ほか）および文の接続に関する表現（「すなわ

ち」，「たとえば」，「だが」ほか）などを特徴として利用し

ており，おおむね本小論文データの「論理性」と「文書力」

に対応する評価方法と考えられる．よって本論文で対象と

する「理解力」に対する評価法としては取り入れない．一

方で，LSIによる類似度ベースの手法の考え方は本論文で

対象とする「理解力」の評価法としてアプローチが一致す

る．そこで本研究では参照文書と小論文答案の類似度を比

較し，類似度が高いほど理解力が高いと仮定して答案を評

価する．

*7 文献 [4]（P.82）によると Kappa 値は 0.4 から 0.6 で fair，0.6
から 0.75 で good，0.75 を超えると excellent と記されている．

*8 たとえば，用語の定義の問題や講義内容の一部を要約する設問の
場合．
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文書間の類似度を測定する手法が情報検索や自然言語処

理分野で研究されており [22], [42], [54]，形態素の連続性を

考慮した手法（n-gramなど），文書どうしの共通形態素の

集合を利用した手法（Jaccard係数など），文書ベクトルを

利用した余弦類似度を利用した手法が提案されている．

まず形態素の連続性を利用した手法に着目すると，要約の

タスクで形態素 n-gramを利用した場合，1-gram（unigram）

の方が，n=2や 3といった長い単位の n-gramに比べて精

度が高いことが実験的に示されている [54]．また小規模で

はあるが，小論文評価の先行研究 [27]においても，nが 2

以上の n-gramを利用した類似度よりも unigramの方が有

効であることが示されている．よって，本研究では形態素

unigramによる手法に注目する．

形態素を利用した類似度では上述のように共通形態素

の集合を利用した手法が提案されているが上述の先行研

究 [27]では頻度を利用した手法が有効であることが示され

ている．よって本研究も共通形態素の頻度を利用した手法

を利用する．先行研究 [3]では小論文内容の評価において

形態素の重みに対して idf値を利用している．よって idf値

を利用した手法も取り入れる．さらに文書ベクトルを利用

した手法では，先行研究 [49]では LSIを利用している．そ

こで，LSIも含めて LDA，分散表現ベクトル，BERTによ

る類似度計算を取り入れる．

文献 [11]では BERTにファインチューニングを適用す

ることで高い精度が得られることを示しているが評点が付

与された答案が複数用意できない本枠組では適用すること

は難しい．一方で，文献 [23]では BERTの出力を文に対

するベクトルとして固定して利用した場合でもファイン

チューニングした場合と比較して QWKに大きな違いが

ないことを示している．このことから BERTの出力する

ベクトルには文の特徴をとらえるために有効なベクトルが

生成されていることが期待できる．よって事前学習済みの

BERTの出力するベクトルを文の特徴量として類似度計算

に取り入れる．

類似度計算の後，5点に正規化する．正規化する方法と

しては文献 [25]では最大値で正規化しており，文献 [31]で

は最小値も考慮した正規化（min-max正規化）を利用して

いる．本研究では形態素を利用した手法には最大値による

正規化*9，余弦類似度を利用した手法には最小値を考慮し

た正規化*10を適用する．5点に正規化した後，4.2 節に示

すように 1から 5点に離散化して評価する．これは，評点

は整数であるため最終的に自動採点の結果を評点に反映さ

せる段階で整数化する必要があるためである．先行研究で

はこうした整数化の手法は示されていないため，簡素な手

法として式 (28)に示すように階級にわけて整数化を行う．

以下ではまず，形態素を利用した 2種類の類似度評価法

*9 3.1 節を参照．
*10 最小値を考慮する理由は 3.3 節に記述．

について詳細を記述する．

3.1 共通形態素の頻度を利用した評価法

参照文書および小論文答案の両方に出現した内容語相当

の形態素を抽出し，その頻度の合計を参照文書と答案の

類似度とする．答案には専門用語が多く現れることから，

内容語の取り出すために，NEologd辞書*11 [58]を利用し

た形態素解析器MeCab *12を利用する．MeCabを適用し，

名詞，動詞，形容詞の形態素を内容語として取り出し，両

文書に共通して出現した形態素の頻度を類似度として利用

する．

ここで類似度の評価法として 2通りの方法を定義する．

1つは小論文答案内の形態素の頻度を加算することで類似

度とする手法である．具体的には，参照文書を R，答案を

E とし，内容語相当の形態素を eとして参照文書に対する

答案の類似度 sim wd(R,E)を下記のように定義する．

sim wd(R,E) =
∑

e∈E∩e∈R

freqE(e) (1)

freqE(e)は答案 E内での形態素 eが出現した頻度を表す．

もう一方は，参照文書における頻度も考慮する方法であ

る．具体的には答案 Eに出現する内容語相当の形態素 eの

出現頻度 freqE(e)と参照文書R内での出現頻度 freqR(e)

のうち，最小の頻度を合計した値を類似度 sim wdm(R,E)

として下記の式で求める．

sim wdm(R,E) =
∑
e∈E

min(freqR(e), freqE(e)) (2)

ここで freqR(e)は参照文書 R内で形態素 eが出現した頻

度を表している．

得られた類似度をすべての答案に対して計算し，最大値

が 5 になるように正規化した値を答案の評価スコアとす

る．ここで，採点する答案の集合を E とすると答案 E の

評価スコア grade(E)は下記のように求める．

highest value = max
E∈E

(sim(R,E)) (3)

grade(E) =
sim(R,E) · 5.0
highest value

(4)

ここで式 (3) と式 (4) の sim(R,E) に対して式 (1) を適

用する場合は sim wd(R,E) を代入し，式 (2) の場合は

sim wdm(R,E)を代入して評価スコアを求める．

3.2 Wikipediaによる idfを利用した評価法

上述の提案手法は専門用語も一般的な言葉も同様に扱う

が，小論文課題では専門分野に関する記述を求めることが

考えられる．よって専門用語を重視した評価法を構築する．

形態素が専門的な内容かどうかをスコア付けするため
*11 https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd
*12 http://taku910.github.io/mecab/
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に，Wikipedia を利用した idf 値を計算する．Wikipedia

の 1記事を 1文書として，ある形態素 w を含む文書数を

docf(w)とすると wの idf値は下記のように求めることが

できる．

idf(w) = log
L

docf(w)
(5)

ここで LはWikipediaの全文書数とする．形態素解析辞

書には NEologdを利用するため，「ジニ係数」や「格差拡

大」など複合語で構成された専門用語を高く評価すること

ができる．

式 (5) の idf は上述した形態素の頻度を利用した手法

に付加して用いる．つまり，式 (1) に適用する場合の類

似度を sim wdidf(R,E) とし，式 (2) に適用する場合を

sim wdmidf(R,E)としてそれぞれ文書間類似度を下記の

ように定義する．

sim wdidf(R,E) =
∑

e∈E∩e∈R

freqE(e) · idf(e) (6)

sim wdmidf(R,E) =
∑
e∈E

min(freqR(e), freqE(e))

· idf(e) (7)

ここで得られた sim wdidf および sim wdmidf を式 (3)と

式 (4)の simと置き換えて利用することで答案 E の最終

的なスコア grade(E)を求める．

3.3 LSIを利用した評価法

LSIは潜在的意味解析の 1種であり [41]，低ランク近似

を利用した特異値分解で文書を潜在的な特徴ベクトルで表

現することができる [10], [51]．よって文書間の内容が類似

していれば，各文書における LSIの特徴ベクトルどうしは

類似することが期待できる．文書がD件あり，全文書の形

態素の種類数を V とする．このとき，行を形態素，列を文

書にして，各文書での形態素による tf-idf値を要素とする

行列をXとする．ある形態素 wにおけるある文書 dでの

tf-idf値を tfidf(w)d とすると上記の式 (5)を利用して

tfidf(w)d = tf(w)d · idf(w) (8)

と記述できる．ここで tf(w)d は文書 dにおける形態素 w

の出現頻度である．特異値分解を利用して Xを下記の制

約を満たす行列に分解する．

X = WSDt (9)

ここでW，Dはそれぞれ，直交行列であり，WWt = It，

DDt = Id のように転置行列との積により単位行列とな

る性質を有する．S は対角行列で対角要素は特異値であ

る．LSIでは特異値を大きい順に k個用いた低ランク行列

Ŝ(k × k)を利用してXの近似行列 X̂(V × D)を下記の式

で求める．

X̂ = ŴŜD̂t (10)

ここで Ŵ(V × k)と D̂(D× k)はそれぞれ Ŝに合わせて新

たに計算する．

これらの行列を利用して k次元で特徴化した文書のベク

トルを作成する．評価したい答案 E があったとき，形態

素解析を適用し形態素 tf-idfベクトル xE(V × 1)を作成す

る．このとき，答案 Eに対する文書ベクトル dE(1× k)は

下記の式で求まる [10], [51]．

dE = xt
EŴŜ−1 (11)

ここで Ŝ−1 は Ŝの逆行列を表す．

同様に式 (11)を利用して参照データ Rに対する文書ベ

クトル dR を求める．答案と参照データの各文書ベクトル

の余弦を類似度として求める．

sim LSI(R, E) =
dR · dE

||dR||||dE || (12)

ここで，dR · dE は dR と dE の内積を表す．

最大値が 5になるように正規化する方法として余弦類似

度の最小値を考慮して下記の式で最終的なスコア grade(E)

を計算する．

lowest value = min
E∈E

(sim LSI(R, E)) (13)

grade(E) =
(sim LSI(R, E) − lowest value) · 5.0

highest value − lowest value

(14)

ここで，hightest valueは式 (3)の simを sim LSI に置

きかえて求める．式 (4)に変えて式 (14)を使う理由は予備

実験において余弦類似度の最小値が課題によっては大きな

値となり類似度がスコアに反映されにくい例が見受けられ

たためである．

実験ではWikipediaの文書データを利用して，各ページ

を文書としてXを作成し，式 (10)を利用して各行列を作

成する．

3.4 LDAを利用した評価法

LDA（Latent Dirichlet Allocation）[6], [17]はディリク

レ分布を利用した統計的潜在意味解析の 1種であり [41]，

文書 dが K 個のトピック*13から構成されると考え，潜在

トピックベクトル θd = (θd1, · · · , θdK)t を文書から推定す

る．よって，文書間の内容が類似していれば，各文書にお

ける LDAの潜在トピックベクトルどうしは類似すること

が期待できる．文書 dからトピックベクトル θd を求める

手法の詳細は A.1 節に記述し*14，ここでは LDAを利用し

てどのように答案を評価するかについて記述する．
*13 K は人手で決定する（4.3 節参照）．
*14 LDA の計算に gensim のパッケージ https://radimrehurek.

com/gensim/models/ldamodel.html を利用する．
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大まかなステップとして，大規模文書データ（Wikipedia）

を利用して LDAの内部パラメータを学習し，その後，答

案および参照データに LDAを適用して各文書に対応する

トピックベクトルを獲得する．

まずWikipedia文書に対して形態素解析を適用し，式 (8)

と同様に，各文書 dで出現する各形態素 wに対する tf-idf

値を計算する．これを A.1 節の式 (A.7)と式 (A.8)におい

て cdw = tfidf(w)d と代入することで，LDAの内部パラ

メータを計算する．推定して得られた μd，ξk を利用して

ディリクレ分布のパラメータ αと η を更新する．更新し

たパラメータを αwiki と ηwiki とする．

次に，トピックベクトルを求めたい文書 d′ に対して出

現した各形態素 wに対して式 (8)で tf-idf値を計算し，上

記と同様に式 (A.7)と式 (A.8)に cd′w を代入する．ここで

ディリクレ分布のパラメータとして αwiki と ηwiki を利用

し，文書 d′ に対する μd′ を求める．μd′ は文書 d′ に対す

るトピックベクトル θd′ を生成するディリクレ分布のパラ

メータである（式 (A.4)参照）．そこで，下記のように平均

を求めることで θd′ を得る．

E[θd′k] =
μd′k∑K
i=1 μd′i

(15)

θd′ = (E[θd′1], · · · ,E[θd′K ])t (16)

上記の手法で答案 E のトピックベクトル θE と，参照

データ Rのトピックベクトル θR を求め，ベクトルの余弦

類似度を下記のように定義する．

sim LDA(R,E) =
θR · θE

||θR||||θE || (17)

3.3節と同様に式 (14)で答案Eの点数 grade(E)を求める．

このとき式 (3)の simおよび式 (13)と式 (14)の sim LSI

を sim LDAに置きかえて計算する．

3.5 分散表現ベクトルを利用した評価法

形態素の分散表現ベクトルを利用して文書間の類似度を

測定する．具体的には文書 dに出現した各形態素 wi に対

して分散表現ベクトル wi を求め，文書に出現した形態素

ベクトルに対して平均して文書ベクトル vd を求める．

vd =
∑Nd

i wi

Nd
(18)

ここでNdは文書 dにおける形態素数である．答案 Eの文

書ベクトル vE と，参照データ Rの文書ベクトル vR を求

めて文書間類似度を下記のように定義する．

sim vec(R, E) =
vR · vE

||vR||||vE || (19)

3.4 節と同様に，式 (3)の simおよび式 (13)と式 (14)の

sim LSI を sim vecに置きかえて答案Eの点数 grade(E)

を求める．

3.6 BERTの文ベクトルを利用した評価法

日本語のWikipediaで事前学習した BERTの文ベクト

ルを利用して文書間の類似度を測定する．事前学習モデ

ルとして，MeCab の IPADIC に基づく WordPiece によ

りWikipedia をトークン化して学習したモデルを利用す

る*15．本論文では多数の事前採点済み答案を利用しない

手法を明らかにする目的から，転移学習を利用せず BERT

を文書ベクトルを獲得するモデルとして利用する*16．

BERTを利用して文書ベクトルを獲得する方法について

説明する．入力として文書 dの前後に [CLS]および [SEP]

のトークンを付与し，BERTに最初の文として入力する．

2文目は空として入力し，BERTの出力層における [CLS]

に対応するユニットを文書ベクトル td とする．ここで参

照データでは 2,000文字を超えるものがあるため BERTの

最長トークン数である 512を超える場合がある．そこで文

書内の句点を利用して 1文ごとに区切り，各文をトークン

化して文単位で連結し，512トークンを以下になるように

文書を分割する．

文書 d を 512 トークン以下に分割したMd 個の文書を

d = d1, d2, . . . , dMd
とする．分割した文書 diに対して文書

ベクトル bdi
を BERTの [CLS]に対応する出力層から取り

出し，平均することで最終的な BERTによる文書ベクトル

td を得る．

td =
∑Md

i bdi

Md
(20)

答案 E の文書ベクトル tE と，参照データ Rの文書ベク

トル tR を求めて文書間類似度を下記のように定義する．

sim BERT (R, E) =
tR · tE

||tR||||tE || (21)

3.5 節と同様に，式 (3) の sim および式 (13) と式 (14)

の sim LSI を sim BERT に置きかえて答案 E の点数

grade(E)を求める．

4. 実験

参照文書を利用して提案した各手法がどの程度人手によ

る採点結果に近いかを明らかにする．参照文書として講義

の書き起こし文書である参考文書を利用した場合と，模範

答案を利用した場合について実験する*17．まず，実験で利

用する模範答案，評価の枠組および実験設定について記述

する．

*15 https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
*16 転移学習およびファインチューニングを利用する研究例では異な
るタスクの文書の良さに関する学習データを利用して精度向上を
試みるなど目的とするタスク以外の学習データで採点精度を向上
させる例が試されている（5.4 節参照）．こうした研究は今後の
課題としたい．

*17 参考として付録 A.3 節に先行研究の Jess [49]による評価の結果，
および A.4 節に模範答案を利用した識別モデルによる評価の結
果を示す．
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4.1 模範答案の抽出

模範答案は採点された小論文答案の中から取り出す．評

価軸として理解力を優先して合計の最終評点が高い答案を

1つ選択する．答案 dの理解力，論理性，妥当性，文書力

の最終評点を cd，ld，vd，gd とする．下記の式で最もスコ

ア scored が高い答案集合 E′ を求め，E′ 中の 1件を模範

答案として選択する．理解力以外の評価軸も考慮する理由

は模範答案は他の答案と比較に利用するために論理性，妥

当性，文書力も良い完成度の高い答案であることが望まし

いと考えられるためである．

scored = 2.0cd + 1.5ld + 1.5vd + 1.0gd (22)

E′ = arg max
d∈E

(scored) (23)

各評価軸に対する式 (22)の重み付けは理解力の次に文書

の良さを評価する論理性と妥当性を重視し，誤字脱字など

文の外形的な評価である文書力は理解力との関係が薄いた

め重みを低く設定する．

選ばれた模範答案は評価データから除外する．よって

表 2 から 1件引いた答案数で参考文書および模範答案を利

用した場合の各手法の評価を行う．

4.2 評価の枠組

人手で付与した最終評点を基に各手法による評価スコア

をQWKを利用して評価する [13]．QWKは-1から 1を取

る値で 1.0が最も一致していることを表す．QWKは偶然

による一致を排除し，さらに評点とスコアの差に応じて重

みを掛けて値を割り引く計算を行う．

小論文答案に対して付与された最終評点と手法が出力し

た点数を 1から 5点の件数で集約した分割表を作成する．

最終評点を i = {1, . . . , 5}，手法の点数を j = {1, . . . , 5}と
し，各点数に該当する答案の数を numi,j とする．このと

き，一致率 Oi,j と偶然の一致率 Ei,j を以下のように計算

する．

Oi,j =
numi,j∑
i,j numi,j

(24)

Ei,j =
(
∑

i numi,j)(
∑

j numi,j)

(
∑

i,j numi,j)2
(25)

評点 i, j の差に対する重みWi,j を下記のように計算する．

Wi,j =
(i − j)2

(R − 1)2
(26)

ここで Rは最大評点の 5である．これにより QWKを下

記のように計算する．

QWK = 1 −
∑

i,j Wi,jOi,j∑
i,j Wi,jEi,j

(27)

ここで，QWK で評価を行う場合，各手法の評価スコア

grade(E)を下記のように 1から 5点に整数化する．

score(E) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

1 (0.0 ≤ grade(E) ≤ 1.0)

2 (1.0 < grade(E) ≤ 2.0)

3 (2.0 < grade(E) ≤ 3.0)

4 (3.0 < grade(E) ≤ 4.0)

5 (4.0 < grade(E) ≤ 5.0)

(28)

各手法の score(E)を用いて QWKを計算する．

4.3 実験設定

3.3 節の LSI，および 3.4 節の LDAにおけるトピック数

K は 200に設定した．LDAの αと η の初期値はそれぞ

れ等確率とした．LSIと LDAで利用する形態素解析器は

3.1 節と同様に NEologd辞書を用いる．

3.5 節の分散表現ベクトルを利用した手法では形態素

の分散表現ベクトルとして国立国語研究所が作成した

nwjc2vec [2], [53]（300次元の skip-gram）を利用する．分

散表現ベクトル作成に利用する形態素解析器の辞書として

UniDic辞書*18を利用する．

3.6 節で利用する BERT は隠れ層の内部状態は 768 ユ

ニット，12層で 12ヘッドのモデルを利用する．

4.4 参考文書を利用した場合の実験結果と評価

参照文書として参考文書を利用した場合について各手法

に対するQWKを表 5 に示す．ここで，各手法の記号とし

て 3.1 節の式 (1)の類似度を利用する手法を wd，式 (2)の

手法を wdm，3.2 節の手法を加えた場合は idfを付加して

記述し，3.3節から 3.6 節の各手法はそれぞれ，LSI，LDA，

wdvec，BERTと記述する．

表 5 の結果から，最もQWKの平均値が高い手法は参考

文書と答案に共通して出現した形態素の最小頻度を利用し

た wdmであることが分かる．先行研究 [49]で利用された

LSIやより洗練された LDA，分散表現ベクトルを利用した

手法は wdmと比較して平均 QWKが高くなかった．対応

のある t検定を行うと，LDAに対して wdmは p=0.004 <

0.05（両側検定）*19を示し，有意水準 5%で差があることが

分かる．また他の共通形態素を利用した手法もすべて有意

水準 5%で差があり，共通形態素の頻度を利用した手法が

LDAに対して効果があることが分かる*20．

次に，各課題について比較すると，課題によって QWK

が大きく異なることが分かる．たとえば，s1，s2 および c1

は形態素の頻度を利用した場合，QWKが他の課題と比較

して高い値が得られている．これらの課題に対する正解が

講義内で述べられているため参考文書内に正解に近い記述

が存在することが理由である．しかしながら，s1，s2，c1に

対してベクトルによる文書間類似度を用いた手法（すなわ

*18 https://unidic.ninjal.ac.jp/
*19 以下すべて両側検定の値を示す．
*20 表 5 ではQWKの平均値について LDAに対して有意水準 5%で
差があった手法について*印を付与している．
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表 5 参考文書を利用した手法の比較（QWK）

Table 5 QWK scores of the proposed methods using a reference text for each prompt.

課題

手法 g1 g2 g3 s1 s2 s3 e1 e2 e3 c1 c2 c3 平均

wd 0.027 0.134 0.279 0.638 0.429 0.247 −0.053 0.161 0.099 0.578 0.106 0.368 0.251*

wdidf 0.034 0.200 0.254 0.553 0.517 0.173 −0.092 0.264 0.165 0.627 0.158 0.120 0.248*

wdm 0.047 0.135 0.267 0.686 0.438 0.247 0.015 0.185 0.111 0.623 0.004 0.346 0.259*

wdmidf 0.064 0.169 0.300 0.544 0.530 0.143 −0.128 0.276 0.134 0.629 0.072 0.123 0.238*

LSI −0.093 0.060 0.063 0.237 0.063 0.194 −0.029 0.006 0.046 0.047 0.017 0.002 0.051

LDA 0.000 0.026 0.077 0.292 0.122 0.261 −0.200 0.066 0.035 0.029 0.046 −0.016 0.062

wdvec −0.008 0.035 0.076 −0.028 0.074 0.050 0.050 0.055 0.028 −0.099 0.015 0.142 0.033

BERT −0.042 0.014 0.068 −0.095 0.084 −0.042 −0.262 0.046 0.100 −0.108 0.006 −0.008 −0.020

表 6 模範答案を利用した手法の比較（QWK）

Table 6 QWK scores of the proposed methods using a reference essay with the highest

score for each prompt.

課題

手法 g1 g2 g3 s1 s2 s3 e1 e2 e3 c1 c2 c3 平均

wd 0.180 0.167 0.220 0.686 0.411 0.218 0.131 0.402 0.165 0.835 0.233 0.336 0.332*

wdidf 0.248 0.209 0.285 0.620 0.434 0.253 0.206 0.425 0.161 0.835 0.371 0.227 0.356*

wdm 0.104 0.146 0.249 0.673 0.336 0.244 0.144 0.421 0.177 0.850 0.233 0.269 0.321*

wdmidf 0.228 0.215 0.294 0.688 0.431 0.253 0.318 0.547 0.256 0.833 0.406 0.254 0.394*

LSI 0.137 0.058 0.085 0.508 0.080 0.168 0.192 0.050 0.026 0.335 0.300 −0.001 0.162

LDA 0.002 0.061 0.103 0.176 0.047 0.178 0.324 0.082 0.040 0.374 0.154 −0.028 0.126

wdvec 0.005 0.062 0.096 0.683 0.156 0.050 0.059 0.067 0.034 0.568 0.014 0.075 0.156

BERT 0.075 0.027 0.230 0.256 0.118 0.084 0.132 0.153 0.235 0.124 0.093 0.096 0.135

ち LSI，LDA，wdvecおよび BERT）では QWKが低く，

参考文書の部分的な表現の類似性をとらえることができて

いない．これは参考文書が約 2,600文字以上と答案に対し

て大きく，課題と無関係な部分が文書間の類似度計算に影

響を与えたためと考えられる．

上記以外の課題（講義 gと eの全課題および s3，c2，c3）

におけるQWKはどの手法も低く有効に働いていないこと

が分かる．課題 g2，g3，e1，c3は具体的な事例を解答者に

求めるため参考文書に記載がない．また，課題 g1，s3，e2，

e3，c2 は講義の中で説明があるため参考文書内に関連する

記述があるが，文書の抜き出し表現では正解にならず表現

をいい換えた文書を作成する必要があるため参考文書が有

効に働かないことが原因と考えられる．

一方で，課題 s1など記述すべき内容が参考文書内にある

場合は，wdmで QWKが 0.6を超える値が得られており，

単純な手法であるにもかかわらず比較的高い値*21が得られ

ている．このことから，課題を適切に設定し参考文書を用

意することができれば比較的高いQWKを得られることが

分かる．

4.5 模範答案を利用した場合の実験結果と評価

模範答案を参照文書として利用した場合の結果を表 6 に

*21 脚注の*7 の評価では good となる．また脚注*32 も参照．

示す．すべての手法で平均QWKが向上した．最も高い平

均 QWKを示した手法は形態素の最小頻度と idf値を利用

した wdmidfである．一方で，ベクトルを利用した手法の

中でもっとも平均 QWKが高い手法は LSIであるが，形

態素の頻度を利用した各手法の方が LSIよりも平均 QWK

が高い値を示している．対応のある t検定で評価すると，

LSIに対して wdmidfでは p=0.0002，wdmでは p=0.009

を示しどちらも有意水準 5%で差があることが分かる*22．

各課題について比較すると課題 s1 と c1 では形態素を利

用した手法がベクトルを利用した手法に比べて高い QWK

を示した．課題 c1に対して wdm を適用した場合にQWK

は 0.850を示し，参考文書を利用した場合（表 5）と比較

して約 0.2ポイント改善し高い値となった．課題 s1に対し

て wdmidfを適用した場合に QWKが 0.688を示し，参考

文書を利用した場合と比較して向上したが参考文書を利用

した場合の wdmで QWKが 0.686とすでに高く，この値

と比較すると QWKは大きく変わっていない．また wdm

は模範答案を利用した場合にQWKが低下した．これは模

範答案ではとらえられていない正解とすべき表現があり，

それを含んだ答案に対して模範答案が有効に働かなかった

と考えられる．一方で課題 c1 では正解とすべき表現が模

範答案でほとんど網羅されていたと考えられる．

*22 表 6 では QWK の平均値について LSI に対して有意水準 5%で
差があった手法について*印を付与している．
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図 1 課題 c1に対する最終評点が 3点の答案に対するwdmとwdvec

の評点分布

Fig. 1 Frequency distributions of output scores generated by

wdm and wdvec for essays with a final score of three in

the c1 prompt.

課題 s1 と c1 においてベクトルを利用した手法間で比

較すると wdvecが他のベクトルを利用した手法より高い

QWKを示した．

特に課題 s1 では課題 c1 に比べて wdmidfに近い QWK

を示し，wdvecが有効に働いていることが分かる．具体的

に例をあげて説明する．下記は課題 s1 の模範答案（模範

1）と最終評点が 5点でかつwdmidfが 4点と評価しwdvec

が 5点と正しく評価した小論文（答案 1）である．

模範 1 仮説が観察・実験などによって検討できる実証性、

同一の条件下では同一の結果が得られる再現性、多数

の人々によって承認され、公認される客観性の 3つの

条件をみたす必要がある。

答案 1 科学的であることの条件としては、仮説が検討可

能であるという実証性、同一条件下で同一の結果が得

られる再現性、広く承認され公認される客観性を満た

す必要がある。

「仮説」や「実証性」など形態素の一致が多く見られる一

方で，「みたす」と「満たす」という表記の違いのほかに，

「多数の人々によって」と「広く」など表現の異なりがあ

るため，この部分での差異を wdvecが吸収して高いQWK

を得たと考えられる．このように wdmidfが 4点と推定し

た答案に対して wdvecが正しく 5点を付与した例は 44例

観測された．

一方で課題 c1 では wdvecは wdmに比べて低い QWK

を示している．ここで図 1 に最終評点が 3点の答案（78

件）に対する場合の wdmと wdvecの評点分布を示す．

図 1 から wdm は 3 点と正しく判定した答案が多いが

wdvecでは多くの答案を 5点と誤って評価していることが

分かる．このことから wdvecの特徴である表現の異なり

を吸収する働きによって模範答案とは類似していない答案

に対しても過剰に類似として評価していることから低い

QWKを示すことになったと考えられる．

課題 g1，e1，e2，e3 および c2 では模範答案を利用する

ことで QWKの向上が見られた．課題 e2 は用語の意味と

解決方法の説明，課題 g1，e3，c2 はある現象に対する説

明を求めているがこれらは記述すべき内容が限られている

ため模範答案が有効に働いたと考えられる．課題 e1 は例

をあげて説明する課題であり LDAが最も高い QWKを示

しているが形態素を利用した wdmidfも近い値を示してお

り，模範答案に含まれる専門的な内容の形態素が有効に働

いたと考えられる．

一方，課題 g2，g3，s2，c3 では模範答案を利用したにも

かかわらずQWKが低下もしくはほとんど変わらない値を

示した．これは課題 g2，g3，c3は具体例をあげて説明する

課題であるため模範答案に含まれていない内容を評価でき

ないことが原因と考えられる．課題 s2 は講義内で説明し

た内容をまとめて記述するため記述内容は定まっているが

400字以内と文字数が長いため，模範答案の利用だけでは

表現の多様性を正しく評価できなかったと考えられる．

次に，形態素の頻度を利用した手法について事例を取

り上げて分析する．下記は課題 g1 の模範答案（模範 2），

および最終評点が 5点でかつ wdidfが高く評価した答案 2

（wdidfが 4点，wdが 3点）と，低く評価した答案 3 (wdidf

が 3点，wdが 2点)の一部を示す．

模範 2 グローバリゼーションは世界全体の所得格差を縮

小させた。（中略）しかしながら、各国の所得格差は拡

大させた。たとえば日本のジニ係数を見ると、（以下略）

答案 2 グローバリゼーションは、全世界的に見れば、所

得格差を縮小させているが、一方では、先進国を中心

に、各国内における所得格差を拡大させている。実際

に、グローバリゼーションが進展していった 20世紀

後半において、東アジアにおける貧困層は減少してい

るが、先進国における所得格差を表すジニ係数は大き

くなっている。（以下略）

答案 3 グローバリゼーションは、世界における

最貧層を減少させたが、各国に目を向けると、富裕層

により富が独占され、格差が拡大しているといえる。

まず、最貧層の減少は、グローバル化により経済活動

が世界規模に拡大し、（以下略）

太字は各答案において模範答案と一致した形態素の中で

評価に関わる形態素を取り上げて示している．課題 g1 で

高く評価される答案は「グローバリゼーションで国家間の

格差は縮小したが国内では格差が拡大した」という内容を

「ジニ係数」など根拠を示して論を展開するものである．

答案 2では「グローバリゼーション」，「所得格差」，「ジニ

係数」，「縮小」，「拡大」といった形態素が模範答案と同じ

であり，頻度が高くなることから高く評価される．これは

wdも wdidfも同じであるが，wdidfでは「グローバリゼー

ション」，「所得格差」，「ジニ係数」は専門分野で現れるた

め idf値が高く*23，これらの形態素が高く評価されること

*23「グローバリゼーション」の idf 値は 8.16，「所得格差」は 9.15，
「ジニ係数」は 10.20，「格差」は 6.75，「拡大」は 3.77，「縮小」
は 4.92 であった．
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図 2 課題 s1 に対する最終評点が 5 点の答案に対する wdvec，

BERT，BERT-6 の評点分布

Fig. 2 Frequency distributions of output scores generated by

wdvec, BERT and BERT-6 for essays with a final score

of five in the s1 prompt.

で，全体的に高い QWKが得られたと考えられる．

一方，答案 3では「グローバリゼーション」は模範答案

と一致するが，「所得格差」は答案 3では「格差」と表現さ

れるため模範答案と一致しない．よって，wdおよび wdidf

とも答案 3を低く評価している．これは形態素解析器の辞

書として NEologdを利用したため専門用語などが取り出

せる一方で，短い表現（この場合は「格差」）は形態素が異

なるため文字列としては模範解答に含まれていてもまった

く評価されないことが原因である．

分散表現ベクトルを利用したwdvecは先に示した課題 s1
と c1以外の課題に対しては他のモデルと比べて低いQWK

を示した．BERT は記述の自由度が高い一部の課題（g3

と e3）で他のモデルと比較して若干高い QWKを示した

が全体として QWKが低く，課題 s1 や c1 において wdvec

と比較して低い QWKを示した．そこで課題 s1 を対象に

wdvecと BERTの評価結果の異なりに着目して分析する．

図 2 は課題 s1の中で最終評点が 5点の答案（195件）に対

する wdvecと BERTの点数の頻度分布を表している*24．

横軸は各手法の評点で，縦軸が答案数である．wdvecはほ

とんど 5点と正しく分類している一方で，BERTは 3から

5点の間で評価した答案数が大きく変わらない．つまり 3

点や 4点と評価した答案と模範答案は類似していないと分

類されていることになる．具体的な例で考察する．下記の

答案 4および答案 5は最終評点が 5点で，それぞれ BERT

が 5点および 3点と評価した答案である*25．

答案 4 仮説が観察実験などによって検討できる「実証性」、

同一の条件下では同一の結果が得られる「再現性」、そし

て、多数の人 （々科学コミュニティ）によって承認され

公認される「客観性」の 3条件をみたす必要がある。

答案 5 仮説が実際に検証できる実証性と同一条件のもと

で同一結果が得られる再現性と多数の人に承認・公認

される客観性の 3つの条件。
*24 BERT-6 については 4.6 節で説明する．
*25 wdvec はどちらも 5 点と評価している．

模範 1と比較すると答案 4では「などによって検討でき

る」や「によって承認され」という部分文字列が含まれて

おり，模範答案と一致する一方で，答案 5 では内容はほと

んど同じであるがこれらの表現が省略されている．よって

BERT では「によって」など機能語を含めた表現も文の類

似度に考慮されたため答案 5の方が文の類似度が低いと判

定されて QWKが低い値になったと考えられる．これは

BERTがトークン列を考慮した文の類似度を計算する特性

から生じる結果である．よって，トークン前後の依存情報

を軽減した文ベクトルを構築できれば精度が向上する可能

性がある．そこで 4.6 節で BERTで利用する層を変更し

たモデルについて検討する．

4.6 BERTで利用する層の異なりに関する考察

近年，BERTのような Transformerを利用したモデルの

各層に対する分析から，最終層以外の層の利用が先行研

究において提案されている [32], [35]．本研究では 12層の

BERTを利用しているが層を重ねるごとに Attentionによ

る文脈情報が加算されるためより入力に近い層を利用する

ことでトークン前後の依存情報を軽減したモデル化が可能

であると考えられる．そこで 4.5 節で利用した BERTの

最終層から n層削除した BERT-nモデルを作成し，模範答

案を参照文書として利用した場合の QWKを表 7 に示す．

表 7 において課題全体に対する平均 QWKを比較する

と BERT-2が高い QWKを示しているが BERTと比較し

て有意な差は認められなかった（有意水準 5%）．また，各

課題に対して最も高いQWKを示した手法を比較すると半

分の課題は BERTが最も高い QWKを示した．課題 s1 と

c1 は BERTの出力層を削除したモデルの方が BERTより

も高い QWKを示している．課題 s1 に対しては BERT-6，

c1に対しては BERT-10が最も高いQWKを示した．これ

は浅い層を利用することでトークン前後の依存情報が減少

し，機能語などの表現の異なりを吸収する文ベクトルが作

成されたためと考えられる．

課題 s1に対する最終評点が 5点の答案に対するBERT-6

の頻度分布を図 2 に示す．頻度分布の比較からBERT-6は

BERTと異なり多くの答案を 5点と正しく評価することが

分かる．また 4.5 節の答案 5に対して BERTでは 3点で

あったが BERT-6では 4点と評価し改善が見られた．しか

し課題 s1 および c1 について wdvecと比較すると層を削除

した BERTよりも依然として wdvecが高い QWKを示し

ている．この原因として 2つの要因が考えられる．1つは

4.5 節ですでに述べたように課題の特性が考えられる．課

題 s1 および c1 は 100字程度で正解とすべき記述内容の表

現が限られており模範答案で出現した形態素およびそのい

い換えで文の類似度がとらえられるため，形態素の並びに

関する情報を使わなくても評価できる課題である．

もう 1つの要因として学習データ量の異なりが考えられ
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表 7 BERT で利用する層の異なりによる QWK の違い（模範答案を利用した場合）

Table 7 QWK scores of BERT-based models utilizing different layers using a reference

essay with the highest score for each prompt.

課題

手法 g1 g2 g3 s1 s2 s3 e1 e2 e3 c1 c2 c3 平均

BERT 0.075 0.027 0.230 0.256 0.118 0.084 0.132 0.153 0.235 0.124 0.093 0.096 0.135

BERT-1 0.051 0.041 0.127 0.366 0.052 0.135 0.117 0.159 0.181 0.116 0.029 0.147 0.127

BERT-2 0.025 0.075 0.132 0.440 0.076 0.137 0.114 0.107 0.124 0.362 0.022 0.109 0.144

BERT-4 0.029 0.034 0.085 0.553 0.063 0.130 0.088 0.076 0.064 0.412 0.015 0.089 0.137

BERT-6 0.036 0.022 0.066 0.635 0.071 0.119 0.103 0.039 0.051 0.459 0.015 0.060 0.140

BERT-8 0.045 0.020 0.044 0.541 0.040 0.119 0.040 0.041 0.007 0.563 0.014 0.067 0.128

BERT-10 0.037 0.028 0.045 0.535 0.041 0.084 0.092 0.041 0.015 0.580 0.014 0.134 0.137

る．利用した BERT∗12 ではWikipediaの約 1,800万文で

学習しているのに対して wdvecで利用している分散表現ベ

クトル（nwjc2vec）は約 14億文 [53]で学習しており，大

きく異なっている．wdvecと比較して利用した BERTは

事前学習の量が少ないためトークン列の並びに対して同じ

とすべき内容を異なる表現として処理した可能性が考えら

れる．事前学習を増やした BERTを利用すると上記の結

果が改善される可能性がある．

5. 関連研究

多様な視点から多くの先行研究が行われている．それぞ

れの特徴について以下に分類して説明する．

5.1 実用システム

英語圏では E-raterゃ Intelligent Essay Assessor，Intel-

liMetricなど実用システムが開発されている．それぞれの

システムでは重回帰分析，LSI，ルール発見などの手法が

適用されているが内部パラメータを調整するために人手に

よる採点済み答案を必要とする [50]．

5.2 採点済み小論文答案データ

英語圏では 2012 年に Automated Student Assessment

Prize（ASAP）*26が作成された．ASAPは 8個の小論文課

題に対して学生（7年生から 10年生*27）が記述した答案

とその採点結果である．答案数が各課題で約 700 件から

1,800件程度あり学習およびテストデータとして利用され

ている．

参考文章を読んで問いに答える形式で学生（4年生から

8年生*28）が記述した小論文答案データ（2,970件と 2,076

件）が作成されている [9]．このデータはResponse to Text

Assessment（RTA）データとして文献 [29], [30], [37], [39]

で利用されている．ほかに非母語話者が記述した TOEFL

の小論文データ 12,100 件が Linguistic Data Consortium

*26 https://www.kaggle.com/c/asap-aes/data
*27 日本の中学 1 年から高校 1 年に相当する．
*28 日本の小学 4 年から中学 2 年に相当する．

（LDC）から配付されており [5]，文献 [26] で使用されて

いる．

一方で母語話者が記述した日本語の小論文で研究利用可

能な採点済み答案データは著者が知る限り見当たらなかっ

た．よって本論文では研究利用可能な形で小論文課題と答

案および採点結果を作成し評価実験に用いた．また，近年で

は日本語学習者が記述した小論文データGoodWriting*29が

構築され，文献 [16], [59]で利用されている．

5.3 深層学習の利用

深層学習モデルに採点済み答案を学習させることで小

論文を採点するモデルが多数提案されている．Alikaniotis

ら [1]は Bi-LSTMモデル，Taghipourと Ng [33]は CNN

（Convolutional Neural Network）と LSTMを利用したモ

デル，Dongら [13]はCNNと LSTMにAttentionを取り入

れたモデル（CNN+LSTM+ATT），Tayら [36]は SkipFlow

という機構を取り入れた LSTMモデルを提案した．また，

Zhangと Litman [38]は参考文書と答案との相互Attention

を利用する CNN+LSTMモデルを提案し，Dongらのモデ

ルよりも高い QWKを示した．

MayfieldとBlack [23]はBag-of-Words，分散表現ベクト

ル，BERTおよび DistilBERTの転移学習およびファイン

チューニングを用いたモデルを提案した．複数の課題に対

する評価実験ではBERTを利用したモデルよりも下記に述

べる Cozmaらのモデル [21]の方が若干高い QWKを示す

課題が多いことを明らかにした．このことから約 1,100件

の採点済み答案を利用して BERTの転移学習およびファ

インチューニングを適用しても既存手法を大きく上回るこ

とは容易ではないことが分かる*30．

日本語では平尾ら [16], [59] が日本語学習者が記述し

た GoodWritingの答案データに対して BERTのファイン

チューニングを適用し，Random Forestや LSTMより高

い QWKを示すことを明らかにした．このように BERT

が日本語の小論文採点に有効に働く結果が示されている一

*29 GoodWriting．https://goodwriting.jp/wp/system-ml/
*30 テストの答案は 360 件である [23]．
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方で，上述のとおり母語話者が記述した英語の小論文課題

では BERTの転移学習およびファインチューニングを利

用したモデルより優れたモデルが示されている [23]．

5.4 他の文書に関する評価結果の利用

他の文書の良さに関するデータを学習に利用し，その後

目的とする採点済み答案を学習して精度を向上する手法が

提案されている．Jinら [19]は他の小論文課題で採点済み

の答案から抽象的な特徴量を利用して答案の良し悪しを識

別する RankSVMを作成し，目的とする課題の答案の中

で評価の高い答案と低い答案のみを取り出してから深層学

習モデルで学習する手法を提案した．この手法により採点

済み答案のみを学習する CNN+LSTM+ATTよりも高い

QWKが得られることを示した．

またNadeemら [26]はマルチタスク学習による採点手法

を提案した．具体的にはStanford大学のNatural Language

Inferenceデータ [7]および談話情報付与データ [40]を利用

して 2文の接続タイプに関する識別問題を LSTM+ATTモ

デルで事前に学習し，最後に目的とする課題の答案を学習

手法を提案した．しかしながら小論文課題に対しては Liu

ら [20]の手法がわずかに高い QWKを示した．Liuらは採

点済み答案以外に点数付けされた文書を LSTMモデルに

学習させ，これらの出力を最終的に XGboost [8]の特徴量

として利用する．文献 [20]では提案手法が CNN+LSTM

より多くの課題（5/8）で高い QWKが得られることを示

した．

日本語では水本ら [24], [55]が短答式問題（70文字以下）

に対して採点の根拠となる情報を付与したデータを作成

し，採点済み答案と同時に学習することで採点精度の向上

と採点の根拠を示すモデルを構築している．これらは短答

式課題に対する結果であるが上記のように英語の小論文に

対しても効果があることから，学習モデルを利用した日本

語小論文採点手法を研究する場合には考慮すべき方法と考

えられる．

目的とする課題の採点済み答案を低減させる手法

目的とする課題の採点済み答案をなるべく少なくする手

法が提案されている．Phandiら [28]は分野適用を利用し

て，他の小論文課題の採点済みの答案で学習した採点モデ

ルを目的とする課題の答案評価に適用する実験を行った．

採点モデルとして Bayesian Linear Ridge Regressionを利

用し，ASAPの小論文課題について異なる課題の採点済み

答案に加えて目的とする課題の採点済み答案 10件のみを

利用して 0.484から 0.649の QWKを得た．同様の課題に

対して Dongと Zhang [12]は CNNを利用したモデルを提

案し，目的とする課題の採点済み答案 10件で学習したモ

デルが 0.546から 0.647の QWKを得た．

Cozmaら [21]は string kernelと bag of super word em-

beddingを特徴量として利用し，ν-Support Vector Regres-

sion（ν-SVR）により採点するモデルを提案した．先行研

究と同じ小論文課題に対して目的とする課題の採点済み答

案 10件を利用した場合において 0.586から 0.734のQWK

を示し，上記の Phandiらおよび Dongと Zhangのモデル

を超える結果を示した．興味深いことに Cozmaらは目的

とする課題の採点済み答案を利用しない場合のQWKを示

しており 0.542から 0.728の値を得ている．

上記の小論文課題はすべて ASAPの 8つの課題内での

実験結果であり，課題間の類似性が採点精度に影響を与え

ることが考えられる．しかしながら採点済み答案を用いな

い手法であり本研究の方針とも一致する手法である．本論

文では学習モデルを利用していない手法を選択したが今後

の課題として，学習モデルを利用する場合に検討する必要

がある手法と考えられる．

5.5 ルーブリックを基にした表現の利用

文書からではなく評価の観点から人が採点する際に基準

とするルーブリックを基に各課題に対して評価すべき表現

を設定する手法が提案されている．Rahimiら [29], [30]は

課題に対して記述すべき表現リストを人手で構築し，それ

らを基にした特徴量をRandom Forestに取り入れて採点済

み答案で学習する方法を提案した．Zhanと Litman [37]は

Rahimiらの手法に skip-gramの分散表現ベクトルを導入

して QWKを向上させた．さらに文献 [39]では Attention

を利用して上記の人手で作成していた課題ごとの表現リス

トを自動で取り出す手法を提案し，人手で構築した場合よ

りも高い QWKを示す結果を示した．

日本語の小論文に対して Ishiokaら [34]は Rahimiらの

手法と同様に課題で評価すべき表現を人手で設定し，それ

らを特徴量として Random Forestにより識別する手法を

提案している．国立情報学研究所が主催するNTCIR-13の

QALab-3タスク*31における東京大学の小論文課題（450か

ら 600字以内）に適用し，人手による評価と比較して良好

な結果であることが述べられている．

本論文では評価すべき表現集合を収集していないが，評

価すべき表現を参考文書や模範答案で代替して与えている

手法ととらえることができる．つまり本論文での形態素の

頻度を基にした手法は評価すべき表現の頻度を基に採点し

た結果と考えられる．簡素な方法にもかかわらず，課題に

よっては 0.6以上のQWKが得られていることから*32表現

集合を利用した採点手法は本課題でも有効であると考えら

れる．

5.6 採点済み答案を利用しない手法

採点済み答案を利用しない小論文評価手法として日本語

*31 http://research.nii.ac.jp/qalab/task.html
*32 文献 [23] では試験目的では QWK は 0.6 から 0.8 が最低求めら
れる値であると記述されている．
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では Jessが開発されている [18], [51]．Jessでは文書の良

さに関する特徴量を利用するともに参考文書と答案との内

容の類似度評価法として LSIを利用した．本論文では答案

の内容に対する評価軸である理解力に対して参考文書と答

案との類似度評価による採点手法を提案しているため Jess

の手法と対応していると考えられる．本論文では 4.4 節に

示すように本研究対象の小論文課題では LSIよりも形態素

の頻度を利用した手法が高いQWKを示すことを明らかに

した．

6. まとめ

本論文ではまず模擬試験を実施し，解答者に了解を得て

研究利用可能な小論文データを構築した．小論文課題は講

義を聞いて課題に答える形式を採用し，合計で 12課題（4

講義で各 3課題），各課題で約 300件前後の答案を収集し

人手による採点を付与した．

採点手法として参照文書と答案の文書類似度で評価する

手法を仮定し，文書類似度として形態素の頻度，Wikipedia

を利用した idf値，LSI，LDA，分散表現ベクトル，BERT

を用いた文書ベクトルを利用する手法を提案した．上記の

構築した採点済み小論文答案を利用して評価実験を行った

結果，模範答案を参照文書として使用した場合における形

態素頻度と idf値を適用した手法が他の手法に比べて高い

平均QWKを示し，有効な手法であることを明らかにした．

本論文では試験問題など新規の小論文課題を想定して，

採点済み答案を必要とする機械学習を使わない手法を提案

した．しかしながら近年，目的とする採点済み答案は利用

せずに，他の採点済み答案を機械学習モデルに適用するこ

とで高い QWKを示す手法が提案されている．また理研

AIPから短答式（80文字以内）の記述問題採点データセッ

トが国立情報学研究所情報学研究データリポジトリ（IDR）

から配付されている*33．今後こうした採点済み答案を利用

した手法を検討することが課題である．
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付 録

A.1 LDAによる内部パラメータの計算

本研究では LDAの計算に gensim*34のパッケージを利

用する．gensimでは文献 [17]に従い，変分ベイズ推定に

より近似した事後分布を仮定して，LDAの内部パラメー

タを求める．

変分ベイズによるパラメータ推定の学習の詳細は文

献 [6], [17], [41], [47], [57]に譲るとして，ここでは文献 [17]

に従い，大規模文書からパラメータを獲得する際の数式的

な枠組で，本研究に関連する部分を中心に記述する．

LDA では文書 d が K 個のトピックから構成され

ると考え，トピック分布 θd = (θd1, · · · , θdK)t を仮定

する*35．文書 d が n 個の形態素から成り立っている

(wd = (wd1, · · · , wdn)t) としたとき，各形態素 wdi に対

してトピック zdi ∈ {1, · · · , K}が割り当てられるとする．
このとき，zdi は θd に基づいて生成される．

zdi ∼ θd (A.1)

選ばれたトピック zdi に基づいて各形態素 wdi は πzdi
の

分布に基づいて生成される．

wdi ∼ πzdi
(A.2)

ここで形態素の語彙数を V 個とするとあるトピック kに

おける形態素の分布は πk = (πk1, · · · , πkV )t である．

確率分布 θdと πkの事前分布はそれぞれ定数として与え

るパラメータα = (α1, · · · , αK)t および η = (η1, · · · , ηV )t

のディリクレ分布に従うと仮定する（初期値は 4.3節参照）．
*34 https://radimrehurek.com/gensim/models/ldamodel.html
*35 K は人手で与える．

文書 dの i番目の形態素のトピックが kであるとき変分

ベイズにより因子分解した近似事後分布を下記のように仮

定する．

q(zdi = k) = φdwdik (A.3)

q(θd) = Dir(θd|μd) (A.4)

q(πk) = Dir(πk|ξk) (A.5)

ここで μdはK 次元のベクトルであり，各 μdk は正の実数

である．また，ξk は V 次元のベクトルであり，各 ξkv は

正の実数である．

変分ベイズを利用したパラメータの更新式は下記のよう

になる．

φdwk ∝ exp{Eq[logθdk] + Eq[logπkw]} (A.6)

μdk = αk +
V∑

w=1

cdwφdwk (A.7)

ξkw = ηw +
D∑

d=1

cdwφdwk (A.8)

ここで，φdwk は文書 d内で形態素 wがトピック kで出現

した場合の確率分布を表している．また cdw は文書 d内で

形態素 w が出現した回数を表し*36，Dは全文書の件数を

表す．

ここで求まる μd と ξk を利用して下記を求める．

Eq[logθdk] = Ψ(μdk) − Ψ

(
K∑

i=1

μdi

)
(A.9)

Eq[logπkw] = Ψ(ξkw) − Ψ

(
W∑
i=1

ξki

)
(A.10)

ここで Ψはディガンマ関数 [41]を表す．これらの式を利

用して EMアルゴリズムにより μd と ξk を求める [17]．

A.2 小論文の各課題内容

4 章で利用した小論文の各課題内容について表 A·1 に
記述する．どの講義でも課題 1は講義で述べている内容を

尋ねているのに対して，課題 3では解答者の考えを聞く内

容になっている．

A.3 Jessの内容評価を利用したモデル

日本語小論文評価採点システム Jess [49]を本小論文デー

タに適用した場合の評価結果を記述する．Jessは小論文に

対して「修辞」，「論理構成」，「内容」についてそれぞれ評点

を出力する．Jessの「内容」に対する評価が本論文の「理

解力」に対応していると考えられる．JessはWeb上で利

用することができる*37．Web上の Jessでは「質問文」と
*36 3.4 節で述べたように文書内の形態素の頻度を tf-idf 値に置きか
えて入力するため，cdw は文書 d 内での形態素 w の tf-idf 値と
なる．

*37 http://tk2-203-11024.vs.sakura.ne.jp/jess/
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表 A·1 各課題

Table A·1 Essay prompts.

講義 課題 課題内容

記号 番号

1 グローバリゼーションは、世界、または各国の所得格差をどのように変化させましたか。また、なぜ所得格差拡大、

または縮小の現象が現れたと考えますか。300 字以内で答えなさい。

g 2 多国籍企業は、グローバリゼーションの進展の中でどのような役割を果たしましたか。多国籍業の具体例をあげて、

250 字以内で答えなさい。

3 文化のグローバリゼーションは、私たちの生活にどのような影響を与えましたか。また、あなたはそれをどのように

評価しますか。具体例をあげて、300 字以内で答えなさい。

1 「科学的」とはどのような条件をみたす必要があるのか 100 字以内で答えよ。

s 2 講義で解説した自然科学の二つの側面を参考に、自然科学が果たす役割について 400 字以内で論ぜよ。

3 「Scientific and Technological Literacy for All」の狙いを考慮し、これからの科学教育はどうあるべきか 500 字以上

800 字以内で論ぜよ。

1 日中韓の相互依存の強さを、データを示して簡潔に述べなさい。また、相互依存を示す経済協力・協業の具体例を

あげ、合わせて 300 字以内で答えなさい。

e 2 「中所得国の罠」の概略を説明し、どうしたらそれを乗り越えることができるか 250 字以内で説明しなさい。

3 日中韓には少子化や環境問題など 3 国に共通する経済問題がある一方、それぞれの国に特有の課題も多くあります。

それぞれの国が抱えている特徴的な経済問題をあげ、東アジアにおける協調と対立の構造を 300 字以内で説明しなさい。

1 「批判的思考」の定義に関連して、「批判的思考」に関する研究で共通に見出される「批判的思考」の 3 つの観点

を述べなさい。100 文字

2 講義で紹介した右のグラフを根拠に「長生きするためにはカラーテレビを多く所有すれば良い」と主張することが

c 妥当ではない理由を 400 字以内で述べなさい。ただし、このようなグラフが形成される理由の説明を加えること。

3 各自で「ニセ科学」の可能性があると思う実例を挙げ、その実例が「ニセ科学」であることを証明するためには、

どのような方法で、どのような証拠を得て、どのように説明する必要があるのかを論じなさい。また、その実例が

ニセ科学でも信じてしまいやすい要因は何かについても考察し、説明しなさい。ただし、講義で扱った事例以外の

ものを挙げること。500 字以上 800 字以内。

表 A·2 参考文書を利用した Jess による評価 (QWK)

Table A·2 QWK scores of Jess using a reference text for each

prompt.

課題

g1 g2 g3 s1 s2 s3

0.082 0.011 0.046 −0.111 0.035 0.107

e1 e2 e3 c1 c2 c3 平均

0.098 0.039 0.024 0.260 0.087 0.159 0.070

「解答文」を入力することで採点が実行される．そこで参

照文書を「質問文」に入力し，答案を「解答文」に入力す

ることで評価スコアを得る*38．

「内容」の評価スコアを取り出し，本手法の余弦類似度の

場合と同様に式 (3)の simおよび式 (13)および式 (14)の

sim LSI を Jessの出力の値に置きかえて 5点に正規化し

た値を求める．さらに，式 (28)で 1から 5点に階級化し

て QWKで評価する*39．表 A·2 に参考文書を利用した場
*38 このとき，字数制限も入力する．また質問文の中に課題文は入力
しなかった．理由としては Jess の内容評価は LSI を利用してお
り，「質問文」は本論文での「参照文書」に対応すると考えられ
る．本手法では課題文は参照文書に入れていない．よって Jess
の場合も同様に課題文を入力せずに実験した．

*39「内容」配点は 3 で出力した．予備実験で配点を 5 に変更して正
規化を行わず整数化のみ行って平均 QWKを求めた場合，配点 3
の場合よりも平均 QWK が低くなったため配点は変更しなかっ
た．

表 A·3 模範答案を利用した Jess による評価 (QWK)

Table A·3 QWK scores of Jess using a reference essay with

the highest score for each prompt.

課題

g1 g2 g3 s1 s2 s3

0.009 0.020 0.109 0.333 0.041 0.079

e1 e2 e3 c1 c2 c3 平均

0.062 0.024 0.026 0.136 0.037 0.216 0.091

合，表 A·3 に模範答案を利用した場合の QWKを示す．

表 A·2 から，参考文書を利用した場合 Jessが低いQWK

を示すことが分かる．これは 4.4 節で記述したとおり，参

考文書が答案に対して大きく，課題と無関係な部分が文書

間の類似度計算に影響を与えたためと考えられる．

模範答案を利用した場合，表 A·3 から課題 s1 で QWK

が向上する結果が得られた．この傾向は本手法の LSI も

同様である．一方，課題 c3 では Jessが LSIに比べて高い

QWKを示した．QWKの値が本手法の LSIと異なる原因

の 1つとして学習データが違うことがあげられる．本手法

の LSIの学習には日本語Wikipediaを利用しているが Jess

では新聞記事を利用している．こうした学習データと評価

する小論文答案との関係性については今後の課題である．
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A.4 模範答案を利用した識別モデルによる小
論文評価

各課題で模範答案を利用して，識別モデルを利用するこ

とで小論文を評価することを試みる．各課題で評価の高い

小論文は模範答案に類似すると考えられる．よって模範答

案で 12個の課題（{g1, g2, .., c3}）を分類する識別モデルを
学習で求めて，評価したい小論文答案に対して正解となる

クラスの識別関数の出力値を評価スコアとして利用する．

識別モデルとして 3.6 節の BERTを利用する．3.6 節と

同様に文書 dを BERTに入力し，[CLS]に対応するユニッ

トの文書ベクトルを td ∈ R
vecとする．ここで vecは [CLS]

のユニット数とする．下記に示すように課題に対応した 1

層ニューラルネットワークを結合して，文書 dに対するベ

クトル y(d) ∈ R
12 を得る．

y(d) = f(Wtd + q) (A.11)

ここで，非線形関数 fは softmax関数であり，W ∈ R
12×vec

および q ∈ R
12 はユニットに付随する重みである．答案 E

に対してベクトル y(E)を求め，そのうち答案 E の属する

p番目の課題に対応する出力を E の評価スコア scr(E)と

する．

y(E) = [y(E)1, y(E)2, . . . , y(E)12]T (A.12)

scr(E) = y(E)p (A.13)

QWKの比較では 3.6節と同様に式 (3)の simおよび式 (13)

と式 (14)の sim LSI を scr に置きかえて答案 E の点数

grade(E)を求める．

学習時には各模範答案を 1文に分割して事例数を増加さ

せた．学習時はW と q および BERTの重みも学習する

ファインチューニングを適用した．学習時のパラメータと

してはバッチサイズは 16，学習回数は 7回とした．各課題

に対する QWKの値を表 A·4 に示す．
表 A·4 では平均 QWKは表 6 と比較して学習を適用し

なかった BERTよりも低い値となった．しかしながら課

題 s1 では QWKが 0.460，g1 と e2 では QWKが 0.3付近

となり学習により向上する場合があることが明らかになっ

た．この学習では同じ課題で評価の低い答案が学習データ

に入っていないため，より高い QWKを得るためには負例

表 A·4 模範答案を利用した識別モデルによる評価（QWK）

Table A·4 QWK scores of a fine-tuned BERT-based model

trained on reference essays of the highest score for

each prompt.

課題

g1 g2 g3 s1 s2 s3

0.301 −0.064 0.106 0.460 −0.011 0.008

e1 e2 e3 c1 c2 c3 平均

−0.037 0.302 0.171 0.180 0.168 0.002 0.132

をどのように集めるかが鍵となると考えられる．この結果

からも模範答案が利用できる場合は形態素を利用した手法

が有効であると考えられる．
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