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1 はじめに
近年，新しい時代に必要となる資質・能力として論理

的思考力や批判的思考力が求められ，これらを評価す

る手法の一つとして小論文試験が注目されている．し

かし，大規模な小論文試験には，時間的・金銭的コスト

の高さや採点の公平性の担保の難しさといった問題が

存在する．自動採点技術（Automated essay scoring）

はこれら問題の解決策の一つとして古くから注目され

ており，現在も多くの研究がなされている．

自動採点手法としては，事前に定義された特徴量

（Handcrafted features）を用いる手法が古くから利

用されている．例えば，この手法の代表例である e-

rater[3] は，TOEFL や Graduate Management Ad-

missions Test（GMAT）の作文試験で実際に用いら

れている．e-raterは，12個の特徴量を説明変数，得

点を目的変数とする重回帰モデルを用いて予測を行う．

この際，モデルの重みパラメータは経験的に決定され

る．この手法は汎用的かつ低コストで利用できるが，

対象とする小論文問題に固有の特徴量を組み込みにく

いという問題が残る [1]．

この問題を解決する手法として，深層学習モデルに基

づく自動採点手法が近年多数提案されている（e.g.,[1,

4]）．この手法では，個々の小論文問題に対する採点

済み答案のデータセットを用いて深層学習モデルを学

習することで，予測に有効な特徴量を対象問題ごとに

獲得できる．この手法は，データ収集のコストは大き

いが，個別の問題に固有の特徴量も予測に利用でき，

高精度な自動採点が実現されている [4]．

深層学習自動採点手法のような教師あり機械学習

モデルに基づく自動採点手法では，データセット中の

個々の答案文に与えられた得点は真の値と仮定する．

しかし，大規模な小論文試験では，多数の評価者（ア

ノテータ）が分担して採点を行うことが一般的であり，

そのような場合，個々の答案に対する得点が評価者の

特性（甘さ/厳しさなど）に強く依存することが知られ

ている [5]．このような評価者特性の影響を受けたデー

タを利用した場合，学習されるモデルもその影響を受

け，予測性能が低下することが報告されている [2]．

他方で，近年，教育・心理測定の分野において，こ

のような評価者特性の影響を考慮して真の得点を推定

できる手法が多数提案され，小論文試験などで実際に

活用されている [6]．具体的には，数理モデルを用い

たテスト理論の一つとして様々な客観式テストで利用

されてきた項目反応モデルに，評価者の特性を表すパ

ラメータを加えたモデルとして提案されている．

そこで，本研究では，この項目反応モデルで得られ

る得点を予測するように自動採点機を学習する手法を

提案する.このアプローチは様々な深層学習自動採点モ

デルで利用できるが，本研究では現在最も一般的に利

用されている LSTM（Long short-term memory）に

基づくモデル [4]を利用する．提案手法を利用するこ

とで，個々の答案を採点する評価者の特性に依存せず，

自動採点モデルを学習できる．本論文では，実データ

実験により提案モデルの有効性を示す.

2 データ
本研究では，J人の受験者J ={1, ···, J}に小論文問

題を与え，その答案をR人の評価者（アノテータ）集団

R={1, · · ·, R}がK段階得点K={1, · · ·,K}で採点す
る場合を考える．なお，実際には採点負担を軽減するた

めに，個々の答案にR人のうちの数名を割り当てて採

点が行われる．したがって，受験者 j ∈ J の答案を ej

で表し，答案 ejに対する評価者 rの得点をUjrとする

と，得点データはU={Ujr∈ K∪{−1}|j ∈ J , r ∈ R}
と定義できる．ここで，Ujr = −1は欠測データを表す．

また，語彙集合を G = {1, · · ·, G}とすると，各答案
ej は単語の系列として，ej = {wjn|n = {1, · · ·, Nj}}
と定義できる．ここで，wjn とは答案 ej 内の n番目

の単語を表す one-hotベクトル，Nj は答案 ej 内の単

語数である．

本研究ではこのデータから深層学習自動採点モデル

を学習する．
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3 LSTMを用いた自動採点モデル
本研究では，深層学習を用いた自動採点モデルの基

礎モデルとして知られている LSTMを用いた自動採

点モデル [4]を用いる．このモデルでは単語系列を入

力とし，4つの層を通して得点を予測する．以下でモ

デルの各層についての説明を行う.

1 層目の Lookup Table Layer では各単語を埋め

込みベクトル表現 (word embeddings) に変換し，2

層目の Recurrent Layer で埋め込みベクトルの系

列を LSTM に入力する．次に 3 層目の Mean over

Time Layer では，Recurrent Layer の出力列 H =

(hj1,hj2, · · · ,hj(Nj)) に対する平均ベクトル Mj =
1
Nj

∑Nj

n=1 hjn を計算する．最後に Linear Layer with

Sigmoid Activation LayerでMean over Time Layer

の出力ベクトルを ŷj = σ(WMj + b)でスカラーの

値に対応させ，その値を推定得点 ŷj とする．ここで，

W と bはそれぞれ線形モデルの重みとバイアスであ

る．このとき，ŷj は 0から 1の値を取る．得点尺度が

これと異なる場合には，ŷj を一次変換し，実際の得点

尺度に合わせる．

モデルの学習で用いる損失関数には，平均二乗誤差

（mean squared error：MSE）を用いる．

ここで，教師ラベルとなる真の得点については，評

価者が 1名の場合にはその評価者の得点を，評価者が

複数の場合には得点の合計点や平均点を一般に利用す

る．しかし，1章でも述べたように，答案ごとに評価

者が異なる場合，得られる得点が評価者の特性（甘さ/

厳しさなど）に強く依存することが知られている [5]．

したがって，これらの得点を真の値としてモデルを学

習すると，学習したモデルが評価者特性の影響を受け

てしまい，予測精度が低下する [2]．これは教師あり

機械学習モデルに基づくすべての自動採点モデルに当

てはまる課題である．

他方で，このような評価者の影響を取り除いて各答

案の得点を推定できる手法として，項目反応理論に基

づくモデルが提案されている．本研究では，このモデ

ルを利用して，評価者バイアスに頑健な自動採点モデ

ルを学習することを目標とする．

4 項目反応理論
項目反応理論 (Item Response Theory: IRT)は，コ

ンピュータ・テスティングの普及とともに，近年様々

な分野で実用化が進められている数理モデルを用いた

テスト理論の一つである．本研究では，IRTモデルに

評価者（アノテータ）の特性を表すパラメータを加え

た宇都・植野のモデル [6]を利用する．

宇都・植野のモデル [6]は，代表的な多値型 IRTで

ある一般化部分採点モデルに評価者特性パラメータを

付与した拡張モデルであり，受験者 j のテスト問題 i

に対する答案に対し，評価者 rが得点 kを与える確率

を次式で定義する．

Pijrk =
exp

∑k
m=1[αrαi(θj−βi−βr−drm)]∑K

l=1exp
∑l

m=1[αrαi(θj−βi−βr−drm)]
(1)

θjは受験者 jの真の能力を表す潜在変数であり，αi，

βiはそれぞれテスト問題 iの識別力，困難度を表す．ま

た，αr，βr，drkはそれぞれ評価者 rの一貫性，厳しさ，

得点 kに対する評価者 rの厳しさを表す．ただし，パラ

メータの識別性のために，
∏I

i=1 αi=1，
∑I

i=1 βi=0，

dr1=0，
∑K

k=2 drk=0を仮定する [6]．

2章で述べたように，本研究ではテスト問題が一つ

の場合を想定している．この設定では，採点対象とな

る答案の数は受験者ごとに一つのみとなるため，θj は

受験者 jの能力を表すとともに，その受験者の答案の

補正得点（評価者特性の影響を取り除いた得点）を表

す潜在変数とみなせる．

本研究の主なアイディアは，このモデルによって評

価者特性の影響を考慮して推定される得点 θj を予測

するように LSTM自動採点モデルを学習することに

ある．

5 提案手法
本研究では，評価者の特性を考慮した IRTモデル

と LSTMを用いた自動採点モデルを統合することで，

評価者バイアスに頑健な自動採点手法を提案する．

提案手法の概念図を図 1に示す．図 1のように提案

手法は，IRTによる得点補正のフェーズと，LSTMモ

デルの学習フェーズの二段階で構成される．具体的に

は次の通りである．1)評価者が与える評点データ U

から，IRTモデルを用いて θj を推定する．この θj を，

答案 ej に対する得点とする．2)手順 1で求めた得点

θj を予測するように，LSTMを用いた自動採点モデ

ルを学習する．具体的には自動採点モデルの損失関数

を次のMSEで定義し，誤差逆伝播法によりパラメー

タを学習する．

MSE(θ, θ̂) =
1

J

J∑
j=1

(θj − θ̂j)
2 (2)

ここで θ̂j は，LSTM自動採点モデルの予測値を表す．

得点予測は，前節で学習されたモデルを用いて θjを
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図 1: 提案モデルの概念図

予測することで行う．ただし，IRTでは一般に θjの分

布として標準正規分布を仮定するため，θjは [−∞,∞]

の範囲の値をとり，元の得点とは尺度が変わってしま

う．元の得点尺度に合わせるために，本実験では次の

ように IRTモデルに基づく期待得点 Ûj を求める．

Ûj =
R∑

r=1

1

R

K∑
k=1

k · Pjrk (3)

6 評価実験
ここでは，実データ実験を通して評価者バイアスを

取り除いた自動採点の有効性を評価する．

6.1 実データ
本実験では，自動採点モデルのベンチマークデータ

として広く利用されている Automated Student As-

sessment Prize（ASAP）を実データとして使用する．

ASAPは，8つの異なるトピックに対するエッセイ答

案データとそれに対する得点データで構成されている．

ただし，答案は複数の評価者で採点されていると記載

されているが，ASAPのデータには評価者を識別でき

る情報が含まれていないため，提案手法を直接は適用

できない．そこで本研究では，新たに評価者を採用し

て ASAPの答案データを再度採点させることで本実

験に利用できるデータを収集した．ここでは，先行研

究で予測精度が最も高かったトピック 5の答案データ

を利用した．具体的にはトピック 5の 1805個の答案

に対して，Amazon Mechanical Turkで募集した英語

ネイティブ 37名の評価者を 1つの答案あたり 3～5名

割り当てて採点を行った．採点基準は ASAPで公開

されているものを使用し，5段階で評価を行った．得

表 1: IRTの有効性評価結果
IRT 素点 p値 t値

RMSE 0.526 0.914 p < 0.001 129.9

QWK 0.454 0.409 p < 0.001 16.48

られた得点データは ASAPの得点データとの相関が

平均で 0.656であった．

6.2 項目反応理論の有効性評価
4章で述べたように評価者特性を考慮した IRTモデ

ルを用いることで評価者に依存しない安定した得点を

推定することができる．本節では，予備実験としてこ

の点を評価する．

評価者に依存しない安定した得点を推定できるので

あれば，異なる評価者が採点したデータを元に学習し

たとしても得点の差異が安定して小さくなると期待さ

れる．この考え方に基づき，ここでは次の手順で IRT

の有効性を評価した．1）実データを用いてマルコフ

連鎖モンテカルロ法によりモデルパラメータを推定し

た．2）各答案に与えられた複数の評価者による得点

の中からランダムに 1 つ選択して得られる得点デー

タセットを 10パタン作成した．これらデータセット

を {U ′
1, · · · ,U ′

10}とする．3）手順 1で推定した項目・

評価者パラメータを所与として，n番目の得点データ

セット U ′
n から各答案に対する IRT得点 θを推定し，

式（3）に基づいて期待得点を求めた．この操作を全

てのデータセットに対して行った．4）n番目のデー

タセットから求めた期待得点と n′ 番目の得点データ

セットから推定した期待得点との二乗平均平方根誤差

(Root Mean Squared Error:RMSE)と 2次の重み付

きカッパ係数 (Quadratic Weighted Kappa:QWK)を

n ∈ {1, · · · , 10}，n′ ∈ {1, · · · , 10}の全ての組み合わ
せについて求め，RMSEとQWKの平均を算出した．

本実験では，比較のために，IRTを利用しない場合

についても同様の実験を行った．具体的には，手順 2

で作成したデータセット {U ′
1, · · · ,U ′

10}を用いて，手
順 4と同様に RMSEと QWKの平均を算出した．こ

の実験では，RMSEが低いほど，また QWKが大き

いほど，評価者によらない安定的な得点予測ができた

ことを意味する．また，IRTを利用する場合としない

場合で，RMSEと QWKの平均値に有意な差がある

かを確認するために，t検定を行った．

実験結果を表 1に示す．表 1から，IRTモデルを利

用した場合の方が，RMSEが有意に小さく，QWKが

有意に大きくなったことが確認できる．この結果は，
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IRTが評価者の特性差を考慮して真の得点を精度よく

推定できたことを意味するものであり，先行研究 [6]

と一致した結果となっている．

6.3 提案手法の性能評価
本節では，提案手法を利用することで，評価者バイ

アスに頑健な自動採点モデルを学習できるかを評価す

る．本実験では，個々の答案を採点する評価者を変化

させても，安定した性能の自動採点モデルを学習でき

るかによってこれを評価する．

具体的には，以下の手順に従って評価実験を行った．

1）6.2の手順 1，2と同様に，ランダムに選んだ評価

者 1名分の各得点データU ′
nから，IRT得点 θを推定

した．2）得られた θと答案文のデータセットを 5分

割し，4/5を学習データとして提案モデルを学習した

のち，1/5のテストデータに対して得点予測を行った．

予測は，IRT得点の予測値 θを所与として式（3）で期

待得点を求めることで行った．これを全ての分割パタ

ンで行うことで，全てのデータに対して期待得点を求

めた．3）手順 2を n = {1, · · · , 10}について行ったあ
と，6.2の手順 4と同様に，n番目のデータセットから

求めた期待得点と n′番目の得点データセットから推定

した期待得点とのRMSEとQWKを n ∈ {1, · · · , 10}，
n′ ∈ {1, · · · , 10}の全ての組み合わせについて求め，そ
れらの RMSEと QWKの平均を算出した．

比較のために，IRTを利用しない従来の自動採点手

法についても同様の実験を行った．具体的には，各得

点データセット U ′
n を用いて手順 2 と同様に 5 分割

交差検証法で全答案の予測得点を推定したあと，手順

3と同様にデータセットごとに得られた予測得点間の

RMSEと QWKの平均を算出した．また，提案手法

と従来手法で RMSEと QWKの平均値に有意な差が

あるかを確認するために，t検定を行った．

なお，本実験では，深層学習モデル学習に Python-

Kerasで実装したプログラムを利用し，ハイパーパラ

メータやデータの前処理は先行研究 [4]に合わせた．

実験結果を表 2に示す．表 2から，IRTを利用する

提案手法の方がRMSEが有意に小さく，QWKが有意

に大きくなったことが確認できる．このことは，IRT

で推定した能力値 θを目的変数として自動採点モデル

を学習することで，評価者に頑健な自動採点を実現で

きることを示している．

7 おわりに
近年注目が集まっている深層学習を用いた自動採点

手法では，各答案に対する得点にアノテータのバイア

表 2: 提案手法の有効性評価結果
提案手法 従来手法 　 p値 t値

RMSE 0.160 0.260 p < 0.001 30.00

QWK 0.785 0.678 p < 0.001 20.35

スの影響があると想定される場合，学習結果もその影

響を受けてしまい，得点予測の性能が低下するという

問題がある．本研究では，IRTを用いてアノテータの

バイアスを考慮した各答案の真の得点を推定し，それ

を自動採点モデルに学習させることで，この問題を解

決する手法を提案した．また，実データ実験により，

提案手法を用いることでどのような評価者のデータを

元に学習したとしても推定得点が安定する自動採点モ

デルを作れることを示せた．

今後の課題として，提案アプローチを他の自動採点

モデルへ適用することを検討したい．また，様々な実

データに対して提案手法を適用し，有効性を評価した

い．さらに，2段階で行なっていた推定を end-to-end

にすることも検討したい．
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