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概要
自然言語処理の教育分野への応用タスクとして、

短答式記述問題の自動採点に関する研究が行われて
いる。実際の教育現場では、短答式記述問題の解答
用紙はほとんどが手書きであり自動採点の実応用で
の障壁となっている。本研究では手書き文字認識と
自然言語処理を用いて、短答式問題の手書き回答を
完全に自動採点するシステムを開発した。本研究で
提案した完全自動採点システムでも、人間の採点に
匹敵する高い精度で採点できることを確認した。

1 はじめに
現在の教育現場では，言語学で培った能力を適切

に評価するために記述式問題が多く導入されてい
る．採点の効率化や安定化のために，近年では人工
知能による自動採点の研究が進んでいる．英語を対
象とした短答式記述答案の自動採点は，深層学習を
用いた手法が提案されて以来，その性能が向上して
きた [1, 2, 3, 4, 5] . 特に，近年では Transformerベー
スの言語モデルを用いた短答式記述答案の自動採点
[6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13]が考案されている. こうした
背景から，実際の模擬試験のデータを使用した最新
の研究も存在する [14, 9].
しかし，これらの研究には 2 つの問題が存在す
る．1つ目は，短答式記述答案の自動採点には余分
な手作業が必要なことである．記述答案の多くは手
書きであるため，手書きデータを電子媒体に変換す
るには手間がかかる．また，従来の方法では，正確
性を確保するために，採点の目安となるアノテー
ションを付与している．教育現場での実用化を考え
ると，これらの手間を省くための改良が必要であ
る．本研究では，アノテーション付与や手書きの答
案をテキストデータに変換といった，データ処理を

確実に省略できる全自動採点システムを開発した．
2つ目は，実際の教育現場で扱うデータが過小であ
り，大規模な検証ができなかったことである．プラ
イバシーの観点からデータ数が限られていた．本研
究では大学入学共通テスト試行調査のデータを用い
て実験を行い，大規模な教育現場のデータでも高い
採点精度を保証できることを明らかにした．

2 共通テスト試行調査のデータ
2.1 概要

2017年と 2018年に実施された大学入学共通テス
ト試行調査の国語の短答式記述問題を使用する．試
験問題は本番と同じ方法で作成し，試験問題の質は
厳密に検証されている．今回は日本の約 38％の高
校がこの試行調査に参加し，約 6万人が受験した．

2.2 国語の短答式記述問題
試行調査の国語は，5つの大問で構成されている．
そのうちの 1つが短答式記述問題であり，3つの小
問で構成されている．2017年では，それぞれ 50字，
25字，120字の，2018年では，30字，40字，120字
の字数制限が設けられた．図 1に 2018年に実施さ
れた短答式記述問題の例（問 1，30字）を示す．
問題文

“. . .ことばの全く通じない国に行って，相手に
なにかを頼んだり尋ねたりする状況を考えてみよう．
この時には，指差しが魔法のような力を発揮するはずだ. . . ”

設問
“指差しが魔法のような力を発揮する”とはどういうことか?
三十字以内で書け．
答案例
ことばを用いなくても意思が伝達できること．

Score: 3/3

図 1 2018年に実施された短答式記述問題の例
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3 方法
3.1 タスク設定
手書き文字認識モデルを用いてテキストデータに

変換した短答式記述問題の答案を入力し，対応する
予測得点を出力する．次に，採点基準に基づいた人
手による採点結果と比較することで，本研究の採点
モデルがスコアを正しく予測できるかを検証する．
図 2にタスクの流れを示す．答案データの文字を

修正することなく，また，答案にアノテーションを
加えることなく，スコアを出力し精度を評価する．

図 2 タスクの流れ

3.2 手書き文字認識モデル
ETL（Extracting, Transforming, and Loading）データ

ベースは，オフラインの日本語手書き文字を収録し
たデータベースである．このデータベースは，異な
る条件で収集された 9つのデータセットから構成さ
れている [15]．収集されたサンプルは，大学入試の
答案用紙のように区切られたボックスに書かれてい
るため，ETLデータベースはオフラインの日本語手
書き文字認識モデルを構築するのに適している．
本研究では複数の畳み込みニューラルネット

ワーク（CNN）のアンサンブル学習した文字認
識モデルを使用する．文字認識モデルは，VGG
（Visual Geometric Group)[16]，MobileNet[17]，ResNet
（Residual Network)[18]，ResNext[19]であり，それぞ
れ 16層，24層，34層，50層で構成されている．
これらの CNNの学習には，回転，剪断，拡大縮

小，ぼかし，コントラスト，ノイズ付加などの変換
を適用し，サンプル数が 100万程度であったため，
過学習の問題を回避している．ETLデータベースを
使ってこれらの CNNを学習した後，手書き答案の
中から手動でラベル付けされた 100個のサンプルを
使って，CNNをファインチューニングする．

訓練された文字認識モデルは，確率の 𝐶 次元ベク
トルとして予測出力を与える．ここで 𝐶 は各文字
サンプルのカテゴリー数である．これらの予測出力
は，1.0の均等な重みで平均化され，アンサンブル
予測出力となる．このようにして，アンサンブル予
測出力の中で最も確率の高いカテゴリがトップの予
測となる．図 3は，16層，24層，50層の CNNを判
定する手順を示したものである．

図 3 アンサンブル学習した CNNの文字認識モデル

また，文字の中には曖昧なものもあるため，
N-gram言語モデルを用いて，言語的な文脈を用い
て誤認識した文字を修正する．各文字について，認
識スコアと各文字の言語スコアを合わせたスコアを
計算する．認識スコアはアンサンブル学習するそれ
ぞれの文字認識モデルによって生成された，文字の
確率積である．
次に，言語スコアは日本語 Wikipediaで事前に学
習された 5-gramの日本語言語モデルに基づいて認
識された文字の確率積である．

3つ目の複合スコアは，認識スコアと言語スコア
を線形結合したもので，𝛼 ∈ [0, 1]の重みがついてい
る．複合スコアに応じて，ビーム幅 10の文字列に
沿ったビームサーチアルゴリズムを採用し，複合ス
コアの高い上位 10個の候補が抽出されるようにす
る．本研究では最も高いスコアの候補の文字のみを
自動採点に使用する．

3.3 自動採点モデル
日本語で同様の短答式記述答案の自動採点を行
う舟山ら [9] や水本ら [14] の手法は，Bi-LSTM に
attention を追加したものである．これらの手法で
は，各採点基準やルーブリックに基づいて予測スコ
アを出力する．しかし，本研究の手法では，各採点
基準のスコアを蓄積するのではなく，全体のスコア
を予測する．本研究では，日本語 wikipedia で事前
学習した BERT[20]1）をファインチューニングする

1） https://github.com/huggingface/transformers
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ことで，マルチラベル分類モデルを明示的に利用す
る．その手順は以下の通りである（図 4）．

1. 𝑥 = {𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛}を，手書き文字認識によって
テキストデータに変換された答案文として事前
学習した BERTに入力し，その答案文に対する
予測スコア 𝑠 ∈ 𝐶 = {0, . . . , 𝑁} をラベルの出力
として与える．

2. BERT全 12 層のうち，隠れ層の最後の 4 層の
[CLS]トークンのベクトルを抽出する．これら
を組み合わせることで，最終層の [CLS] トー
クンのベクトルのみを使用する場合と比較し
て，採点精度が向上した．モデルの最適化には
Adamを使用した．バッチサイズは 16，エポッ
ク数は 5とした．

3. 連結した [CLS]トークンのベクトルを分類器に
入力し，予測スコア 𝑠を出力する．

図 4 自動採点モデル

4 実験
4.1 解答データ
以上の条件や分類方法に基づいて 2017年と 2018

年にそれぞれ 3問ずつを含む 6問の自動採点を行っ
た．答案数は，2017年，2018年ともに約 6万件であ
り，表 1に，各設問の採点の統計を示す．設問 ID，
答案数，スコア幅，得点の平均（±標準偏差），許容
文字数の順に示した．BERTに使用したデータを，
3：1：1（＝ 60％：20％：20％）に分けて，トレーニ
ングセット，開発セット，評価セットとした．採点
精度の評価は，Quadratic Weighted Kappa (QWK) [21]
を用いて行った．

4.2 実験結果
今回の実験では答案の文字数が比較的多く,内容

も平易ではない．このような場合，推定精度を保
証するためにはどの程度のサンプルサイズが必要
なのかを知る必要がある．そこでサンプルサイズ

表 1 各設問の統計量
設問 ID 答案数 スコア幅 mean 文字数

2017 #Q1 62,222 0 – 6 4.46± 1.67 – 50
2017 #Q2 61,777 0 – 2 1.51± 0.86 – 25
2017 #Q3 59,791 0 – 5 0.43± 1.10 80 – 120
2018 #Q1 67,332 0 – 3 2.51± 0.88 – 30
2018 #Q2 66,246 0 – 3 1.87± 1.14 – 40
2018 #Q3 58,159 0 – 3 0.76± 1.07 80 – 120

の大きさを 50,000，10,000，5,000，1,000，500と変
え，QWKがどのように変化するかを観察した．約
60,000個のフルサイズデータを含めた結果を表 2に
示す．太字は最良の値を示す．

表 2 各設問の QWK
設問 ID 全数 50,000 10,000 5,000 1,000 500

2017 #Q1 0.978 0.979 0.967 0.946 0.883 0.679
2017 #Q2 0.963 0.949 0.934 0.922 0.818 0.884
2017 #Q3 0.866 0.836 0.705 0.680 0.473 0.276
2018 #Q1 0.976 0.968 0.974 0.914 0.863 0.820
2018 #Q2 0.954 0.945 0.923 0.903 0.796 0.724
2018 #Q3 0.944 0.929 0.916 0.894 0.783 0.753

1. 設問の種類に関わらず，6つの設問すべてで精
度が高く保たれている．精度が一番低い 2017
年の Q3でも，QWKは 0.86となった．

2. 基本的には，サンプルサイズが大きいほど精度
は高くなる．つまり，精度が収束しないという
予想外の結果になった．60,000というサンプル
サイズは，一般的なテストでは十分な大きさだ
と考えられるが，予測の精度を高めるためには
より多くの答案数が必要であることを示して
いる．

3. 問題が簡単なほど得点率が高く，推定精度も
高い．2017年，2018年ともに Q1が最も簡単で
Q3が最も難しい．Q1の推定精度は Q3の推定
精度よりも高い．この傾向は得点のカテゴリ数
には依存しない．

5 追加実験
本研究では，採点精度への影響を 2つの観点から
検討した．1つ目の観点は，手書き文字認識モデル
による影響である．認識モデルの変化が全体の採点
精度にどのように影響するかを調べた．2つ目の視
点は，言語処理モデルによる影響である．BERTの
12層から抽出する情報の位置を変更し，全体の採点
精度にどのような影響を与えるかを検証した．
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5.1 手書き文字認識モデルの効果検証
採点精度に与える影響を調べるために，4つの文

字認識モデルをアンサンブル学習したモデルと他の
手法とを比較した．手法は以下の通りである．

1. No LM：N-gram言語モデルによる誤認識の補正
を行わない文字認識モデル

2. VGG のみ：アンサンブル学習を行わない単一
の文字認識モデル

3. DenseNetのみ：アンサンブル学習を行わない単
一の文字認識モデル

4. Esm5: 5つの文字認識モデルをアンサンブル学
習した文字認識モデル

表 3 異なる文字認識モデルを用いた際の QWKの比較
設問 ID 手書き文字認識モデル

Original No LM VGG DenseNet Esm5
2017 #Q1 0.978 0.975 0.977 0.974 0.980
2017 #Q2 0.963 0.957 0.957 0.952 0.959
2017 #Q3 0.866 0.847 0.844 0.820 0.830
2018 #Q1 0.976 0.973 0.972 0.970 0.970
2018 #Q2 0.954 0.950 0.952 0.953 0.953
2018 #Q3 0.944 0.937 0.933 0.935 0.941

表 3は，それぞれの出力結果を用いて自動採点し
た結果の QWK を比較したものである. その結果，
複数の文字認識モデルを用いてアンサンブル学習
を行ったものは，単一の文字認識モデルを用いたも
のよりも総合的な精度が高いことが明らかとなっ
た．また，言語モデルによる修正を加えたモデルの
方が，加えないモデルよりも精度が高いという結果
が出た．加えて，アンサンブル学習のモデルの数を
増やしても精度に大きな変化はなかった．これらの
結果から，全体的な精度は言語モデルの変更と文字
認識モデルの品質の両方に影響されることが判明し
た．同時に，文字認識モデルの品質向上による総合
精度の向上には限界があることも判明した.

5.2 BERTから取得した情報の効果検証
BERTから取得した言語情報が採点精度に及ぼす

影響を調査した． BERTは全 12層で構成されてお
り，各層が異なる情報を保有することが知られてい
る [22]．具体的には入力部に近い層は形態素情報，
中間部の層は構文情報，出力部に近い層は意味情
報に焦点を当てた情報を保有している．本研究では
BERTを入力部に近い層，中間部の層，出力部に近
い層の 3つに分け，それぞれの層での採点精度の違
いを調べた．入力部から 1～4層，5～8層，9～12層

のベクトルを抽出する．各精度の結果を表 4に示し
た．各問題とも 9～12層の情報を抽出したときに，
最も高い採点精度が得られることがわかった.

表 4 情報抽出した層の部分による QWKの比較
設問 ID BERTの中間層

1-4 5-8 9-12
2017 #Q1 0.977 0.977 0.978
2017 #Q2 0.952 0.955 0.963
2017 #Q3 0.830 0.832 0.866
2018 #Q1 0.969 0.972 0.976
2018 #Q2 0.951 0.950 0.954
2018 #Q3 0.936 0.939 0.944

この結果から，システムが自動採点作業を行う際
に意味的な情報を重視していることが推察される．
特に，2017#Q3の QWKは，全設問の中で 3.0以上
の差があり，推定精度の低下が際立っている.

6 おわりに
本研究では手書き文字認識モデルを用いた短答式
記述問題の完全自動採点手法を検討し，大規模な全
国テストでその性能を評価した.「完全」とは，人手
による採点データへの注釈付けや手書き文字の変換
が不要であることを意味している．大学入学共通テ
ストの 2回の試行調査で実施された前例のない大量
のデータを使用し，事前学習済みの BERTを用いて
採点を行った．その結果，以下のことが分かった.

1. データが十分に大きい場合，本手法はアノテー
ション作業や手書き答案のテキスト変換を行う
ことなく高精度で自動採点が可能である.

2. 25～120字の答案では，50,000件のデータサイ
ズでも学習が収束しないことが多い.

3. 手書き文字認識モデルに起因する誤差があって
も，現在の技術であればある程度の採点精度は
保証される.

本論文では，現在の技術水準において人手を介さ
ない状態での実際の精度を報告した．扱った問題
は，答案の文字数や難易度など様々であったが，い
ずれの場合も高い精度で得点を予測することができ
た．このことから，本研究の手法はこの範囲のすべ
ての短答式記述問題に対して有効であり，現在の技
術で短答式記述答案の自動採点を十分に行えること
が示唆された．また，本研究では，手書き文字認識
モデルを短答式記述答案の自動採点で利用する手法
の有用性を示すことができた．手書き文字を使うこ
とが多い教育現場での応用に向けて，新たな学習方
法を設定するきっかけになると考えられる.
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