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レポート自動採点支援用日本語語彙レベル辞書の提案 

―Wikipediaコーパスの利用― 
 

山本恵†1 梅村信夫†2 河野浩之†3 

 

概要：大学生の基礎教育授業のレポート自動採点支援システムを，Moodle プラグインとして構築している．採点評価
項目の 1 つであるレポートの語彙水準算出に，砂川らの日本語教育語彙表の単語難易度を用いている．しかし，大学
生のレポートで使用される単語を十分に網羅しておらず，語彙水準の採点精度に課題がある．そこで，日本語 Wikipedia

をコーパスとして用い，網羅性の高い語彙レベル辞書の構築手法を提案し，評価する．先行研究を参考に LDA を適
用し，各単語が関係するトピックの出現確率を指標として求めた．加えて，希少性が高く LDA による出現確率が算
出できない単語は，TF-IDF 値から難易度を求めることで補完し，網羅性の高い語彙レベル辞書を作成した．テスト・

コレクションを用いた実験により，単語の採点漏れがほぼ解消できることを確認した．また，語彙水準の採点項目に
関して，手動採点による評価値との相関を確認した結果，4.9%の精度向上が認められた． 

 

キーワード：レポート自動採点，Wikipedia，コーパス，LDA，語彙レベル，辞書 

 

Proposal of Japanese Vocabulary Words List  

for Automated Essay Scoring Support System 

― Using the Wikipedia Corpus ― 
 

MEGUMI YAMAMOTO†1  NOBUO UMEMURA†2 

KAWANO HIROYUKI†3 

 

Abstract: We are developing a Moodle plugin, which is an automated essay scoring system for basic education of university 

students. Vocabulary level is one of scoring items. It is calculated using Japanese Language Learners’ Dictionaries constructed by 

Sunakawa et al. Since this does not fully cover the words used in the student-level essays, we found that there is a problem with 

the accuracy of the vocabulary level scoring. In this paper, we propose to construct a comprehensive Vocabulary Words List 

using Japanese Wikipedia as the corpus. We apply latent Dirichlet allocation (LDA) to Wikipedia corpus and find word 

appearance probability as one of indexes of word difficulty. For words whose appearance probability is hard to find because it 

rarely appears, the word difficulty is calculated from the TF-IDF value instead of it. As a result, we have constructed a highly 

comprehensive Japanese vocabulary words list. It was confirmed that the vocabulary level can be scored all words in the test 

collection by using this dictionary. 
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1. はじめに   

 近年，アクティブラーニング導入により，レポートな

どの記述式課題で達成度評価を行うケースが増えている．

そこで，採点効率の向上と均質な採点を支援する自動採点

システムに関する研究が活発になっている[1]．これまで

我々は，採点指標となるルーブリックを提案し[2]，自動採

点した各評価項目の値を特徴量とする自動採点支援システ

ムを試作してきた[3]．現在のシステムでは，サポートベク

ターマシン(SVM)による採点分類精度が 53.6%程度である

[4]．採点精度向上を目指し，採点処理手順を詳細に見直し

たところ，語彙水準の算出時に用いる砂川らの日本語教育

語彙表[5]の単語難易度では，難易度の高い単語を中心に網
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羅性が十分でないため，レポートの採点精度に大きく影響

していることが分かった． 

そこで，本研究では，語彙水準の算出に関係する評価項

目の値の精度向上に焦点を絞り，各単語に難易度の情報を

付与した網羅性の高い語彙レベル辞書の構築手法を提案す

る．まず，出現確率を指標とした難易度の算出に，江原ら

の論文[6]で提案されたトピックモデル(LDA)を適用する．

大学生のレポートに出現する広範な単語を網羅するため，

辞書構築のコーパスに Wikipedia コーパスを利用する．加

えて，希少性が高く LDA により出現確率が求まらない単

語は，従来から利用されている単語重要度 TF-IDF 値によ

り難易度の補完を行うことで，網羅性の高い語彙レベル辞

書を構築する．また，自動採点支援システムに組み込むこ

とで，構築した語彙レベル辞書の性能を評価する． 

以下，2 章で難易度を含む語彙レベル辞書構築に関わる

先行研究を紹介し，3 章で語彙レベル辞書作成手順を提案

する．4 章で語彙水準の評価項目の精度に関する実験結果
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を示し，5 章をむすびとする． 

 

2. 関連研究 

本章では，語彙レベル辞書構築に必要なコーパスおよび

難易度算出に関する先行研究を紹介する．2.1 節では，コ

ーパス構築の背景を，2.2 節では，難易度を含む語彙レベ

ル辞書に関する先行研究を紹介する． 

2.1 コーパス構築の背景 

コーパス構築は言語学の分野で始まり，最も代表的なも

のは，1961 年に構築された品詞などの文法的な素性を付与

したアメリカ英語の均衡コーパス Brown Corpus (約 100 万

語)である.その後，イギリス英語の British National Corpus 

(BNC, 約 1 億語 )，同規模のアメリカ英語の American 

National Corpus (ANC)が構築された[7]．1980 年代以後，辞

書，新聞，書籍などの電子化が進み，1990 年代の Web 情

報の増加に伴いスクレイピング技術が進み，多様な言語資

源が利用できるようになった．現在，品詞以外に，統語構

造や意味構造などの情報を付与した様々なコーパスが構築

されている． 

日本では 1980 年代後半から，自然言語処理のためのコ

ーパス構築が始まった．1986 年，日本電子化辞書研究所

（EDR)のプロジェクトにより機械翻訳を目的とした EDR

コーパスが構築された．その後，新聞記事をもとに，形態

素情報，統語構造，語義などの情報を付与したリアルワー

ルド・コンピューティング(RWC)コーパスが構築された．

1990 年代には，辞書や新聞の電子化テキストを用いて，形

態素や統語構造，語義，照応などの情報を付与した京都大

学テキストコーパスなどが構築された[8]．2011 年には，国

立国語研究所を中心に「現代日本語書き言葉均衡コーパス」

(BCCWJ)が構築されている[9]．また，公開されたコーパス

を訓練データとして書籍やウェブページの分析を行い，別

の情報を生成・付与した応用指向のコーパス構築が行われ

ている[10]．  

2.2 語彙レベルに関する関連研究 

TOEFL 試験などで商用利用されている自動採点システ

ム e-rater ver.2 は，Breland の単語頻度指数に基づく語彙レ

ベル(a measure of lexical level)を採点特徴量の１つとする

[11]．これは，4 種のテキストコレクションコーパスを用い

て単語頻度指数と単語難易度ランクとに高い相関関係があ

ることを示した Breland の成果に基づく[12]． 

他方，日本語の自動採点システム Jess では，採点基準に

語彙水準を設定せず，類似の特徴量として，ビッグ・ワー

ド(big word, 長くて難しい語)の割合を採用している．これ

は，名詞の読み(カナで表記した場合)の長さが 6 文字を超

える割合を算出するものであり[13]，単語の語彙レベルに

直接関係しない． 

単語の難易度の測定には，単語に対する心理的尺度で単

語親密度を求める方法，アンケートや単語テストから人手

により単語親密度を調べる方法などがある[14]．NTT デー

タベースシリーズ「日本語の語彙特性」第 1 巻に，「一定以

上の言語能力を有する者を対象に主観的評定値を調べ，約

7 万語の単語親密度として 7 段階で設定している」ことが

報告されている[15]．また，砂川らの日本語教育語彙表は，

教科書コーパスをはじめとする均衡コーパスを基に，複数

ジャンルのテキストから一般的な日本語教育に必要な難易

度を付与している．初出年や日本語教育での位置づけ，出

現頻度などをもとに 6 段階に分け，様々な要因を勘案し人

手により調整して構築された[16]．梶原らは，日本語学習

者の読解支援を目的として，平易な言い換え辞書を構築し

ている．その際日本語教育語彙表にないものは SVM を用

いて難易度を推定している[17]． 

近年，単語の出現頻度を用いて統計的手法により難易度

を算出する研究が活発に行われている．例えば，コーパス

の範囲を専門的な分野に絞り，専門性との関連から難易度

を推測する研究[18]では，単語の重要性を測る指標として

TF-IDF[19]を用いており，TF-IDF 値を文書長で調整する

Okapi BM25[20]が採用されている． 

その他，江原は，均衡コーパスや人手を介する言語資源

に頼ることなく，生コーパスから直接的に難易度を推測す

る方法を提案している[21]．Wikipedia などのコーパスに潜

在的ディリクレ配分法(LDA，Latent Dirichlet Allocation)を

適用し，難易度指標を求める素性として，一般的に用いら

れる単語頻度の代わりに，トピック内の単語の出現確率を

用いる手法である．論文では，コーパスの単語頻度を素性

として用いる従来法より，単語難易度関連指標の予測精度

が大幅に向上したと述べている．しかしながら，論文[21]

では，日本語の難易度辞書作成に関するトピック数の設定

や，希少性が高く出現確率の計算が困難な単語に関する対

応など，具体的な辞書作成方法については触れられていな

い．そこで本研究では，妥当なトピック数の設定，ならび

に，LDA による出現確率計算が困難な場合の TF-IDF を用

いた難易度の補完方法を提案する． 

 

3. 語彙レベル辞書の提案  

本章では，語彙レベル辞書の作成手順と各プロセスを詳

述する．3.1 節は，提案辞書の概要と作成手順を，3.2 節は，

Wikipedia コーパス選定理由と単語抽出方法を述べる．3.3

節は，Wikipedia コーパスに LDA を適用し，3.4 節で，難易

度の算出方法を紹介する．3.5 節では，3.4 節の方法で計算

が困難な難易度の補完方法を提案する． 

3.1 提案辞書の作成手順 

これまでの日本語教育語彙表をもとに作成した辞書の

項目(ID，表記，読み，語彙の難易度の説明付き表現，語彙

の難易度，品詞 1，品詞 2，語種)に，提案難易度を追加す
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る．辞書の作成は図 1 の手順で行う．はじめに日本語

Wikipedia データをダウンロードし，記事本文を抜粋する

(図 1 の A)．図 1 の上段の流れは，LDA の適用により出現

確率を求める処理である．MeCab により形態素解析を行っ

たデータに，LDA を適用する(B・C)．下段 の流れは，辞

書の原型となる単語一覧の作成と，出現確率の算出が困難

なデータに対応するための処理である．同様に形態素解析

を行い，単語一覧を作成し，TF-IDF などの必要な指標を求

めて付記する(B’)．上段・下段から求められた処理結果よ

り，提案難易度を算出して単語一覧に付記する(D)．以降に

各手順を詳述する． 

3.2 辞書作成のもととなるコーパスと単語の抽出 

本システムは，大学における基礎教育で専門分野に特化

しない一般的なレポート課題の採点を想定しており，大学

生による使用頻度が高い単語を網羅する必要がある．しか

し，表 1 に示す日本語教育語彙表の各レベルの単語数は，

上級後半の単語数が少ない．後述する実験用データ(インバ

ウンドをテーマにした小レポート)を例にとると，「アベノ

ミクス」「食文化」，「家電量販店」，「無形文化遺産」，「民泊」

など，中級以上と推測できる語が語彙水準表に含まれず，

語彙水準の採点対象から漏れる．そこで，単語の網羅性を

高めるため，均衡コーパス「学校・社会対照語彙表」の利

用が考えられる．これは，「教科書コーパス」の中学校・高

校教科書部分に出現する語彙を中心に，『現代日本語書き言

葉均衡コーパス』(BCCWJ)[9]に出現する語彙を加えたコー

パスである．単語数は 95,286 語で，日本語教育語彙表の全

単語数 17,920 語の約 5.3 倍である(2017 年 12 月時点)．その

他の言語資源として，教員や学生が閲覧する Wikipedia が

あげられる．Wikipedia には 3,419,248 語含まれ，約 190 倍

の単語数である(2017 年 12 月時点で名詞・動詞・形容詞を

抽出した単語数)．そこで，レポートに出現する日本語の網

羅性を高めるため，Wikipedia データを利用する． 

はじめに Wikipedia データベースサイトより，2017 年 12

月 25 日時点の最新版である全記事データをまとめた XML

ファイル(https://dumps.wikimedia.org/jawiki/)をダウンロー

ドし展開する．記事のタイトル数としては 3,225,450 件が

登録されており，日本語本文を含む有効記事 756,666 件を

処理する．形態素解析器は MeCab を利用し，Wikipedia の

全記事のタイトルと，はてなキーワードからユーザー辞書

を作成・追加する．対象とする品詞は，内容語である名詞，

動詞，形容詞，副詞とする．名詞は文章の内容を表現する

意味語としての役割を持ち，語彙力を顕著に示すため，文

章の重要度や難易度，類似度を測定する研究の多くで取り

上げられている．また，本研究は，学生レポートの採点に

用いる語彙レベル辞書構築を目的としているため，動詞，

形容詞，副詞も含める．その他，半角・全角の統一，スト

ップワード除去，未知語除去を行う．今回は，実験対象と

なるレポートの全出現語を含む記事 1,614,155 件から名詞

のみを抽出し，テスト・コレクションとする． 

 

表 1 日本語教育語彙表の難易度別単語数 

Table 1 Number of words in Japanese learners’ dictionaries. 

語彙の難易度 単語数 

1.初級前半 424 

2.初級後半 792 

3.中級前半 2,300 

4.中級後半 6,465 

5.上級前半 6,379 

6.上級後半 1,560 

合計  17,920 

 

3.3 LDA の適用とトピック数  

図 2 は，python library の gensim を用いて，トピック数

500 に設定し LDA を Wikipedia データに適用した結果の一

部の抜粋である．トピック ID:0 と ID:323 の出現確率上位

10 の単語とその確率をペアで示している． 

 

図 2  LDA 適用結果の例 

Fig. 2 A part of output from applying LDA. 

 

(0, [(' 国家 ', 0.075782895), (' 政治 ', 0.043928403), (' 国民 ', 

0.027891846), ('社会', 0.024236703), ('改革', 0.022163419), ('政治

的', 0.019293314), ('政策', 0.018285373), ('時代', 0.010872778), ('

権 力 ', 0.009812207), (' 国 ', 0.0093505923), (' 民 衆 ', 

0.0079780845), ・・・ 

  ： 

(323, [('観光 ', 0.12125151), ('旅行 ', 0.095982991), ('訪れる ', 

0.095198631), ('ツアー', 0.07273744), (‘観光客', 0.04697549), ('観

光 地 ', 0.017037462), (' 魅 力 ', 0.013554713), (' 観 光 協 会 ', 

0.013435968), ('プリンス', 0.013364994), ('見学', 0.012626067),  

図 1 提案辞書の作成手順 

Fig. 1 The procedure for compilating Japanese lexical level dictionaries. 
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1 行目(ID：0)は，国家，政治，国民，社会などの単語が

集まっていることから，政治に関するトピックだと推測で

きる．「国家」の出現確率はこのトピック内で最も高く，

7.6%である．ただし，必ずしも政治，あるいは政治だけと

は限らず，「国」あるいは「国家」，「政治改革」というトピ

ックを内包している．この場合「政治改革」を主としたト

ピックが別にあれば，そのトピック ID では「改革」が先

頭に位置づけられると推測できる．トピックモデルではこ

うした単語の出現確率の分布が得られる． 

なお，LDA の適用に際して，任意のトピック数設定が必

要となるが，Wikipedia 全体のトピック構成数の推定は困難

である．トピックと似た「カテゴリー」と呼ばれるメタデ

ータが各記事に付与されているが，カテゴリー数 218,191

を，トピック数として設定することは適切でない．先行研

究では，100~数百のトピック数がしばしば用いられており，

岩田は階層ディリクレ過程によるトピック数の推定方法を

紹介している[22]．松河らはトピック数の値を変化させな

がら perplexity を求め最も低くなるトピック数を選定して

いる[23]．その他，高い値のトピック数を設定して処理し

た後，トピック間の類似度でクラスタリングする方法もあ

る． 

本研究では，日本語教育語彙表の各単語の難易度を踏ま

えた上で独自の難易度(提案難易度)を設定することが目的

であるため，提案難易度の指標となる出現確率と，日本語

教育語彙表の難易度との相関を考慮することにする．また，

難易度の高い単語の採点漏れを防ぐことが目的であるため，

多くの単語の出現確率の算出を要する．そこで，100 トピ

ックから探索的に LDA を適用し出現確率を求めることと

し，表 2 に示すように，300 トピック以降は出現単語数が

多いが，500 をピークに減少することを確かめた．加えて，

日本語教育語彙表の難易度との相関は，トピック数による

大きな差異は認められなかったため，500 トピックと設定

することとした．また，500 トピックを目視で確認したと

ころ，何れも意味のあるまとまりと判断できた． 

 

表 2 トピック数の探索 

Table 2 Search for the optimum number of topics. 

トピック数 200 300 400 500 700 

相関※ -0.2097 -0.2250 -0.23729 -0.24482 -0.2142 

出現確率算出
可能単語数 

7030 10188 11822 14867 12794 

※全てのトピック数で出現確率が存在する単語 1857 件についてピアソン

の相関を求めた 

 

3.4 提案難易度の算出方法 

単語の難易度の設定として，次の 2 つが考えられる． 

1) 日本語教育語彙表にならい，追加する単語に難易度 1～

6 に則した離散値を設定する 

2) 追加の単語だけでなく，日本語教育語彙表の既存単語も

含め，別の値を難易度として振り直す(以下提案難易度

と称す) 

3.2 節で述べたように，日本語教育語彙表は難易度が高い

単語が少ない．また，あらたに追加する単語によっては，

難易度 6 ではなく，7 以上を設定すべき可能性もある．仮

に 1)の方法に従い難易度 7 を設定する場合，日本語教育語

彙表の中に参考とすべき単語がないため，信頼性のある難

易度設定が困難である．そこで，日本語教育語彙表に存在

する単語の難易度については相関を保った上で，2)の方法

により辞書構築を行う．以降に，提案難易度の算出の考え

方と計算式を，説明する． 

 近年，単語の出現頻度を素性に，単語重要度や難易度が

求められている．ある文書 d に出現する単語 t の出現頻度

を tf(t,d)，全文書数を N，単語 t が出現する文書数を df(t)

とする．ある単語 t のコーパス C での単語重要度 TF-IDF

を    とすると，単語重要度は式(1)で求められる． 

 

ここでコーパス C が，学生が普段からよく参照する

Wikipedia である場合は，極端に言えば Wikipedia 全体で１

トピックと考え，その中での出現頻度を特徴量として単語

重要度を算出することになる．しかしながら実際は

Wikipedia は複数のトピックを内包している．例えば，海外

旅行をテーマにしたレポートが課せられると，学生は，観

光地や外国など複数のトピックの情報を思い浮かべ，それ

ぞれのトピックに出現するいくつかの単語を組み合わせて

文章を作成することが多い．また人間は，興味あるトピッ

クに関する記事を読むことが多く，関連記事が互いにリン

ク付けされることから，Wikipedia の内容はレポート作成や

採点時に影響する．加えて読む記事のレベルは，その人間

の語彙と近い範疇にある語を多く含んでいる．したがって，

それぞれのトピック内での単語の分布を示す出現確率は，

単純な出現頻度よりも，より正確に頻度を示すと考えられ

る． 

一方，江原の研究でも，単語難易度関連指標を予測する

際，LDA の単語出現確率を用いることにより，単純な単語

頻度よりも性能が向上することが示されている．そこで，

トピックモデルによる各単語の出現確率を素性として難易

度を計算する．各単語は複数のトピックに関わる可能性が

あるため，すべての出現確率を合計する． 

表 3 は，日本語教育語彙表に存在する単語について，出

現確率総和の平均を調べた結果である．難易度が高いほど，

出現確率総和の値が低いことがわかる．出現頻度が低い単

語は目にする機会が少ないためなじみがなく難易度が高い

と言える．したがって出現確率を特徴量として単語難易度

を求めることは妥当である． 
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表 3 単語の出現確率の難易度別平均値 

Table 3  Average values of words appearance probability 

 by levels. 

日本語教育語彙

表難易度 
単語数 

単語毎の出現確

率総和の平均 

1 302 0.0901 

2 607 0.0825 

3 1783 0.0581 

4 4850 0.0396 

5 4448 0.0258 

6 871 0.0189 

平均 2144 0.0392 

 

今，単語 tの難易度を D(t)とし，トピック数 K，LDA に

より求められたあるトピック T での単語 t の出現確率を

P(t|Tk)，各トピックの Wikipedia 全体での出現確率をλkと

する．採点では値が低いほど得点を高くしたいため，提案

難易度を情報量として，式(2)で求める． 

 

3.5 提案難易度の補完 

Wikipedia に LDA を適用すると，希少性の高い単語の出

現確率は限りなく 0 に近く，求められない場合がある．そ

こで，単語重要度(TF-IDF)から単語難易度を予測する補完

法を提案する．図 3 は後述する実験のテスト・コレクショ

ンの単語のうち 650 語について，TF-IDF と D(t)の関係を散

布図で表している．高い相関(0.7288)が認められる． 

 

y = 0.8097x - 0.1564
R² = 0.7288

-2

-1

0

1

2

3

4

5

6

7

-1 0 1 2 3 4 5 6 7

出
現
確
率D

(t)

TF-IDF

 

図 3  TF-IDF と D(t)との相関 

Fig. 3 The correlation between TF-IDF and D(t). 

 

そこで，出現確率から求めることができない単語につい

て，式(1)および，図中の回帰式により導出される式(3)によ

り，補完値 D’(t)を求める．  

 

4. 評価実験 

本章では，テスト・コレクションを対象に，構築した語

彙レベル辞書を用いて語彙水準を計算した結果を述べる．

4.1 節は，採点対象レポートの特徴，4.2 節は，単語の網羅

性に関する実験結果，4.3 節は，採点精度と課題を述べる． 

 

4.1 採点対象レポート 

情報リテラシー科目履修生のレポート 83 件を採点対象

として，構築した語彙レベル辞書による採点漏れや採点精

度の変化を確認する．レポートのテーマは，「外国人旅行客

に関する調査報告書」の作成である．国土交通省観光庁の

オープンデータから表とグラフを作成し，そこからわかる

ことなど自分の見解を，200 文字以上で記述するものであ

る．表 4 に，採点するレポートの特徴を示す． 

 

表 4 採点対象レポートの特徴 

Table 4  The characteristics of scoring essays. 

クラス 文書数 
平均文字数 
(標準偏差) 

A 43 427.6 (216.0) 

B 40 325.5 (171.7) 

 

4.2 採点漏れの減少 

83 件のレポートを形態素解析した結果，異なる 1,212 単

語が含まれる．テスト・コレクションとして抽出した名詞

888 のうち，日本語教育語彙表にない単語は 293 で，記号

等を除外すると 230 の単語が採点対象外となっていること

が確認できた．そこで，構築した語彙レベル辞書を用いて

あらためて語彙水準を求めたところ，表 5 に示すとおり，

LDA 処理により 166 単語，TF-IDF 補完により 64 語を被覆

することができ，最終的にテスト・コレクションに含まれ

る全単語を採点対象とできた． 

 

表 5 採点漏れ率 

Table 5 Percentage of words not scored. 

使用辞書 
採点単語

数 
採点可能単語
数累計(率) 

採点漏れ 
単語数(率) 

日本語教育 
語彙表 

658 658(74.1%)  230 (33.0%) 

LDA による追
加採点 

166 824(92.8%)  64 (7.2%) 

TF-ID による
補完採点 

64 888(100.0%)※ 0 (0.0%) 

※全単語数 1212 のうちテスト・コレクションとして名詞のみ抽出し，

採点すべき単語数 888 を得ている 
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採点対象となった単語の一部を表 6 に示す． 

 

表 6 採点対象となった単語の例 

Table 6 Examples of words which can be scored. 

採点状況 個数 単語の例 

提案難易度(出現確
率)により採点対象
となった単語 

166 

インセンティブ，意外，円安，
格安，気風，食文化，単身赴任，
伝統文化，富裕層，民泊，無形
文化遺産，利便性，歴然ほか 

補完提案難易度
(TF-IDF から算出)に
より採点対象となっ
た単語 

64 
アベノミクス，オープンデー
タ，家電量販店，爆買い，密航，
免税店ほか 

 

また学生レポート一つひとつについて，採点漏れの変化

を確認したところ，表 7 に示す通り，平均 10 単語が新たに

採点されるようになった． 

 

表 7 辞書変更による採点結果の変化 

Table 7 Change in scoring result by changing dictionaries. 

 

 

4.3 採点精度と考察 

語彙水準の手動採点結果と比較したところ，提案難易度

を付与した語彙レベル辞書による採点結果は，0.229 から

0.278 へと 0.049 の向上した．さらなる精度向上を考えて，

提案難易度とレポートの内容を確認したところ，次のよう

な知見が得られた： 

1) 出現確率が低く難易度が高い値となっている単語の中

に，実際は難易度が低く使用頻度が低い単語が存在する

(「あまり」「いろいろ」「たくさん」「ひとり」など) 

2) 難易度が高い単語を多く使用していても，同様に難易度

が低い単語が多いと，文書全体の語彙水準は低くなる． 

1) への対応として，すべて数字またはすべてひらがなで

成り立っている単語の出現確率総和を，日本語教育語彙表

の難易度 1 の平均値と同じ 0.0901(表 3 参照)に置き換える

こととした．また，日本語教育語彙表で難易度が低いにも

かかわらず提案難易度が高い単語について，より適正な難

易度となるよう調整を行う． 

2)について精査するため，採点漏れが大きく改善された

学生の記述文を確認した．表 8 は採点可能となった単語が

多い文書を 2 つ取り上げ，採点可能となった単語を抜粋し

たものである．文書 a は語彙水準の順位が上がった例，文

書 b は下がった例で，採点漏れが解消された単語を示して

いる．文書 b のように，採点漏れが無くなったにも関わら

ず得点が下がる理由は，1)で述べたように，平易な単語の

漏れが少なからずあり，難易度が高い単語と同様に低い単

語が多く採点対象となったためである．実際，日本語教育

語彙表には，国名，地名などの固有名詞が一部しか設定さ

れていないため，文書 b では多くの国名が追加で採点され

ている．これらのほとんどは，難易度が低い．本ケースで

は同じ単語を繰り返し使っている点で採点結果が下がるの

は問題はないが，今後，語彙水準の計算式について再検討

し，レポート内の難易度の分布を考慮した特徴量の導入を

検討している． 

 

表 8 採点対象となった単語の例 

Table 8 Examples of words in essays. 

 採点単語数などの変動 採点対象となった単語※ 

文書 a 

 

 

採点単語数 +21， 

語彙水準の順位 +3 

 (全文字数 512) 

中国(5), あまり(2), 海外進

出, 資金調達, 地理的, 漢字

文化圏, 在日韓国人, 朝鮮戦

争, 戦火, 朝鮮半島, 密航, 

ダントツ, 人面, これ(2), そ

の他 

文書 b 

 

採点単語数 +24， 

語彙水準の順位 -15 

 (全文字数 1001) 

訪日外国人, 中国(9), 台湾

(3), 香港(4), シンガポール, 

マレーシア, ドイツ, フラン

ス, ロシア, その他, 欧米諸

国  

※( ) 内の数値は，複数回出現した単語の個数を示す 

 

5. むすび 

本稿では，レポート自動採点支援システムの採点項目の

ひとつである語彙水準の精度向上を目的として，Wikipedia

コーパスから算出した網羅性の高い語彙レベル辞書を提案

した．本辞書には語彙レベルを計算するための各単語の難

易度を付与したものである．難易度は，従来よく利用され

る出現頻度ではなく，トピック内での利用頻度を加味し，

Wikipedia 全体に LDA を適用して得られた出現確率を素性

として求める．また，出現確率が求まらない単語について

は TF-IDF から算出して補完することで，網羅性が高い辞

書を実現する．テスト・コレクションによる実験から，採

点漏れを 100.0%近く解消することがわかった．また手動採

点との比較から，語彙水準に関する採点精度は，4.9%の向

上が認められた．今後は，単語の難易度について矛盾する

値がないよう精査することや，語彙水準の計算式の見直し，

および記述文全体における難易度の分布を特徴量に取り入

れることが課題である． 
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