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1 はじめに
記述式問題を採点する上での問題点として、

一問一答や選択肢問題と比べると採点する項
目が多く、時間的コストが高いことが挙げられ
る。そこで、自然言語処理を用いた自動採点技
術の研究が行われている [1][2]。自動採点技術
において取り組むべき課題として、学習データ
を減らし、学年・クラス単位での自動採点を可
能にすることが挙げられている。本研究では、
ChatGPTを使い、オリジナルの解答文から文
を生成し、学習データにオリジナルの解答文
と生成文を使用することで、実際に必要な学習
データを減らして自動採点モデルに学習させ、
その採点精度を調べる。

2 提案手法
2.1 文の生成
まず、生成するもとになるオリジナルの解答

文を選出する。doc2vecを用いた K-means法に
よるクラスタリングを行い、オリジナルの解答
文を仕分ける。その後、各クラスタから数個ず
つ解答文を選出する。そして、ChatGPTを用
いて、選出したオリジナルの解答文から文を数
十個生成する。この生成した文を学習データと
して用いる。
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2.2 モデルの学習方法
2.2.1 半教師あり学習
まず、点数のラベルがついたオリジナルの解

答文をモデルに学習させる。次に、ラベルのつ
いていない生成文をモデルに入力し、予測結果
(点数)を出力させる。その後、予測結果と生成
文をモデルに学習させる。これを繰り返し、自
動採点モデルを構築する。
2.2.2 教師あり学習
生成文に、生成元であるオリジナルの解答文

と同じ点数をそのままラベルとして付ける。点
数のラベルがついたオリジナルの解答文と生成
文をモデルに学習させる。

3 実験
3.1 実験方法
まず、2.1節で示した手法を行った。オリジ

ナルの解答文の選出については、(解答の最高
点 +1)個のクラスタで解答文を仕分け、各クラ
スタから 2個ずつ解答文を選出し、選出した文
から 50個ずつ文を生成した。次に、2.2節で示
した 2種類の手法と、オリジナル解答文のみで
の教師あり学習で、自動採点モデルにそれぞれ
学習を行った。そして、テストデータ (ラベル
のついていないオリジナルの解答文)を入力と
して、自動採点モデルに点数を予測させた。こ
れを 5回繰り返し、各回で重み付きカッパ係数
(QWK)を測定し、その平均値を出力した。
データセットには「理研記述問題採点デー

タセット [3]」を用いた。解答の最高点が 14点
である短答記述式問題 1 つに対し予測を行っ
た。解答件数は 2,100件である。この解答文か
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表 1 半教師あり学習で自動採点を行った結果
学習データ個数
(オリジナル)

テストデータ
個数

1回当たりに学習した
生成文の個数

QWKの
平均

400 500 500 0.0001

800 500 500 0.0692

1,200 500 500 0.2385

1,600 500 500 0.4274

ら 1,500個の文を生成し、すべて学習データに
使用した。
自動採点モデルには先行研究で提案された

LSTMによる自動採点モデル [4]を参考に、日
本語の短答記述式問題で自動採点ができるよう
なモデルを実装、使用した。予測の際、入力は
解答文、出力は予測した点数である。
3.2 実験結果・考察
実験結果をまとめたものを表 1、表 2、表 3に

示す。
半教師あり学習については、オリジナル解答

文の学習データ個数が増えると、QWKの平均
が大きくなっているが、0.5にも満たさないた
め、学習数が足りないと考えられる。
教師あり学習についても、オリジナル解答文

の学習データ個数が増えると、QWKの平均が
大きくなった。学習データ個数が 1,600個の時
は、オリジナルの解答文のみでの教師あり学
習と比べると、QWK が約 0.27 も大きくなっ
た。しかし、学習データ個数が 2,000個になる
とQWKの平均が減少した。これはモデルが過
学習を起こしたためと考えられる。
以上を踏まえると、生成文を用いて教師あり

学習を行うことは採点精度の向上に繋がると考
えられる。しかし、有用性のある採点精度には
満たないため、自動採点モデルの手法を改善す
れば、さらに精度が良くなると考えられる。

4 まとめ
文生成を用いて、学習データに生成文を追加

することで、実際に必要な学習データを減らし
て自動採点モデルに学習させ、その採点精度を
調べた。その結果、自動採点モデルの採点精度
が向上することが分かった。

表 2 教師あり学習で自動採点を行った結果
学習データ個数
(オリジナル)

テストデータ
個数

QWKの
平均

10 100 0.4047

100 100 0.4499

400 100 0.5172

800 100 0.5323

1,200 100 0.5718

1,600 100 0.7247

2,000 100 0.6697

表 3 教師あり学習 (オリジナルの解答文の
み)で自動採点を行った結果

学習データ個数
(オリジナル)

テストデータ
個数

QWKの
平均

1,600 100 0.4537
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