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概要
近年，深層学習を用いた小論文自動採点手法とし
て，全体得点と複数の評価観点別得点を同時に予測
する手法が提案されている．しかし従来手法は，予
測の根拠について解釈性が低いという問題があっ
た．この問題を解決するために，本研究では，多次
元項目反応理論を利用して予測根拠の解釈性を高め
た複数観点同時自動採点手法を提案する．

1 はじめに
近年，小論文試験の採点をコンピュータを用

いて自動化する小論文自動採点（Automated Essay
Scoring；AES）手法が多数提案されている．自動採
点を実現する手法は特徴量ベースと深層学習ベース
の手法に大別される．これまでは，特徴量ベースの
手法が一般的であったが（e.g., [1–4]），近年では深
層学習を用いた自動採点モデルが多数提案されてい
る（e.g., [5–19]）．深層学習自動採点モデルは文章の
単語系列を入力として，データから自動で複雑な特
徴量を学習でき，高精度を達成している．
従来の自動採点モデルの多くは，全体得点のみを

予測する採点場面を想定している（e.g., [6–15]）．し
かし，学習場面などで小論文試験を運用する場合，
より詳細なフィードバックを受験者に行うために，
論理構成力や文章表現力などの評価観点別の得点付
けを行いたい場面も少なくない [16]．そこで，複数
の評価観点に対応する得点を同時に予測できるモデ
ルもいくつか提案されている（e.g., [16–19]）．
現時点では Ridley ら [19] のモデルが最高精度を

達成しているが，このモデルには解釈性の観点から
次のような問題がある．(1)評価観点ごとに複雑な
多層ニューラルネットワークを持つため予測根拠を
解釈することが難しい．(2)複数観点での評価では，
測定対象の能力に観点間で共通性が仮定できる場合

が多いが [20]，このモデルでは観点間の相関は考慮
しているものの，背後にどのような能力尺度が想定
されるかは解釈できない．
これらの問題を解決するために，本研究では，項
目反応理論を組み込んだモデルを提案する．具体的
には，評価観点の特性を考慮した多次元項目反応モ
デル [21]を出力層とし，それ以外を Ridleyらのモデ
ルを元にした評価観点共通のニューラルネットワー
クとしたモデルを開発する．提案手法の利点は以下
の通りである．(1)評価観点固有の出力層は，識別力
と困難度と呼ばれる項目反応理論で一般的な 2種類
のパラメータのみで説明されるため，それらのパラ
メータ値に基づいて観点ごとの特性を定量的に解釈
できる．(2)多次元項目反応モデル層の能力次元数
を最適化してパラメータを分析することで，複数評
価観点の背後に想定される能力尺度を解釈できる．
本論文では，複数観点自動採点の研究で広く利用
されるベンチマークデータセットを用いて提案手法
の有効性を評価する．実験の結果，提案手法は従来
手法から大きく性能を落とすことなく，妥当な解釈
が可能なパラメータ値を与えたことが確認できた．
また，背後に想定される能力次元数としては 1次元
が最適であることが確認できた．このことは，少な
くとも本研究で使用したデータセットにおいては，
観点間の関係は従来モデルのような複雑な構成でな
くとも説明できることを示唆している．

2 複数観点同時自動採点モデル
提案モデルは，Ridleyら [19]が提案した複数観点
同時自動採点モデルを基礎モデルとするため，本章
ではこのモデルについて説明する．モデルの概念図
を図 1（左）に示した．このモデルは，受験者 𝑛の
小論文を入力とし，評価観点 𝑚 ∈ M = {1, 2, . . . , 𝑀}
に対応する得点 �̂�𝑚𝑛 を出力する．ここで 𝑀 は評価観
点数を表す．また，受験者 𝑛の小論文は単語系列と
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図 1 従来の複数観点同時自動採点モデル（左）と提案モデル（右）の概念図

して，{𝑤𝑛𝑠𝑙 |𝑠 ∈ {1, 2, . . . , 𝑆}, 𝑙 ∈ {1, 2, . . . , 𝑙𝑠}}と表せ
る．𝑤𝑛𝑠𝑙 は受験者 𝑛の小論文における 𝑠番目の文の
𝑙 番目の単語であり，𝑆はその小論文の文数，𝑙𝑠 は 𝑠

番目の文の単語数である．このモデルでは，各単語
𝑤𝑛𝑠𝑙をそれぞれ品詞（part-of-speech；POS）タグ 𝑝𝑛𝑠𝑙

に変換し，POSタグ系列を入力として用いている．
得点予測は，共通層と観点固有層の二段階でデー

タを処理することで行われる．共通層では，文ご
とに Embedding層，Convolution層，Attention Pooling
層 [11]が適用され，全観点に共通する文単位の分散
表現の系列が得られる．
次に，観点ごとに独立に処理を行う観点固有層

で，共通層で得られた分散表現の系列をもとに評価
観点ごとの得点を予測する．共通層の出力系列に対
して，観点ごとに Recurrent層 [22]，Attention Pooling
層が適用される．さらに単語数や可読性，文章の
複雑さなどを表す人手で設計した特徴量のベクト
ル 𝐹 を結合（concat）することで文章単位の分散
表現が得られる．次にこの結合されたベクトルに
対して，評価観点間の関係を考慮するために Trait
Attention [19]を適用し，得点予測のための最終的な
分散表現 𝒄𝑛𝑚 が得られる．最後に，この 𝒄𝑛𝑚 に対
し，シグモイド関数を活性化関数に持つ全結合層を
適用させ，受験者 𝑛 の 𝑚 番目の観点別得点 �̂�𝑚𝑛 を
�̂�𝑚𝑛 = 𝜎(𝑊𝑚𝒄𝑛𝑚 + 𝑏𝑚)で予測する．ここで，𝜎はシグ
モイド関数，𝑊𝑚は重み，𝑏𝑚はバイアスを表す．な
お，このモデルは得点予測にシグモイド関数を使用
しているため，�̂�𝑚𝑛 は 0から 1の間の値をとる．実際
の得点尺度がこれと異なる場合には，�̂�𝑚𝑛 を一次変
換して実際の得点尺度に合わせる．
モデルの学習は，平均二乗誤差（Mean Squared

Error；MSE）を損失関数として誤差逆伝播法で行わ
れる．訓練データの小論文数が 𝑁，予測観点数が 𝑀

のとき，MSE誤差は以下のように表される．

L𝑀𝑆𝐸 =
1
𝑁𝑀

𝑁∑
𝑛=1

𝑀∑
𝑚=1

𝐷 (𝑛, 𝑚) ( �̂�𝑚𝑛 − 𝑦𝑚𝑛 )2 (1)

ここで，𝑦𝑚𝑛 は受験者 𝑛の小論文における 𝑚 番目の
観点の真の得点を表す．また 𝐷 (𝑛, 𝑚) は，𝑛 番目の
小論文における 𝑚 番目の観点に対するデータのと
きに 1を，そうでなければ 0を返す関数である．
第 1章でも述べた通り，このモデルは評価観点ご
とに固有の複雑な層を持つため予測根拠の解釈が難
しい．この問題を解決するために，本研究では次章
で説明する項目反応理論を用いる．

3 項目反応理論
項目反応理論（Item Response Theory；IRT）[23]は，
近年のコンピュータ・テスティングの発展に伴い，
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．IRTモデルは正誤
データなどの 2値型のデータを前提とするものが多
いが，多段階の得点データに対応した IRTモデルも
多数提案されている．また，一般的な IRTモデルで
は，測定対象の能力に 1次元性を仮定しているが，
測定される能力に多次元性を仮定できるモデルも提
案されている．
本研究では，代表的な多次元多値型 IRT モデル

である多次元一般化部分採点モデル（Generalized
Partial Credit Model；GPCM）[24]を使用する．ここで
は，先行研究 [20,21]のように各評価観点を項目とみ
なして多次元 GPCMを適用する．具体的には，受験
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者 𝑛が評価観点 𝑚において，得点 𝑘 ∈ {1, 2, . . . , 𝐾𝑚}
を得る確率を次式で与えるモデルを適用する．

𝑃𝑛𝑚𝑘 =
exp(𝑘𝜶𝑇𝑚𝜽𝑛 +

∑𝑘
𝑢=1 𝛽𝑚𝑢)∑𝐾𝑚

𝑣=1 exp(𝑣𝜶𝑇𝑚𝜽𝑛 +
∑𝑣
𝑢=1 𝛽𝑚𝑢)

(2)

ここで，𝜽𝑛 = (𝜃𝑛1, 𝜃𝑛2, . . . , 𝜃𝑛𝑑) は受験者 𝑛 の 𝑑 次
元の能力を表すパラメータベクトルであり，
ベクトルの各要素は各次元の能力値を表す．
𝜶𝑚 = (𝛼𝑚1, 𝛼𝑚2, . . . , 𝛼𝑚𝑑) は 𝜽𝑛 に対応した評価観点
𝑚 の 𝑑 次元識別力，𝛽𝑚𝑢 は評価観点 𝑚 においてカ
テゴリ 𝑢 − 1 から 𝑢 に遷移する困難度を表すパラ
メータである．𝐾𝑚 は，評価観点 𝑚 における得点
段階数を表す．なお，モデルの識別性のために，
𝛽𝑚1 = 0 : ∀𝑚を所与とする．

4 提案モデル
本研究では，上記の多次元 GPCM を組み込んだ

複数観点同時自動採点モデルを提案する．提案モデ
ルの概念図を図 1（右）に示す．図 1からわかるよ
うに，提案モデルは入力層から Concatenate層まで
評価観点数 𝑀 = 1とした従来モデルと同じ構造を持
ち，これらの層を用いて文章単位の分散表現 𝒄𝑛 を
生成する．提案モデルでは，このベクトル 𝒄𝑛 を全
結合層に入力し，多次元 IRTにおける能力値ベクト
ル 𝜽𝑛 に対応する値を 𝜽𝑛 = 𝑾𝒄𝑛 + 𝒃 で求める．ここ
で，𝑾 は重み行列，𝒃はバイアスベクトルを表す．
最後に，得られた 𝜽𝑛 を用いて，多次元 GPCM層
で式（2）を計算することで，各評価観点 𝑚 ∈ Mに
対する得点の出力確率が得られる．得点予測の際に
は，確率 𝑃𝑛𝑚𝑘 が最大となるカテゴリ arg max𝑘 𝑃𝑛𝑚𝑘
を予測得点とする．提案モデルにおける多次元
GPCM 層は従来モデルにおける観点固有層に相当
する．
損失関数には，多クラス交差エントロピー

（Categorical Cross-Entropy；CCE）誤差を用いる．訓
練データの小論文数が 𝑁，予測観点数が 𝑀 のとき，
CCE誤差は以下のように表せる．

L𝐶𝐶𝐸 = − 1
𝑁𝑀

𝑁∑
𝑛=1

𝑀∑
𝑚=1

𝐾𝑚∑
𝑘=1

𝑦𝑛𝑚𝑘 log(𝑃𝑛𝑚𝑘) (3)

なお，モデルの各種ハイパーパラメータは先行研
究 [19]に合わせ，最適化アルゴリズムには学習率を
0.001に設定した RMSProp [25]を用いる．
以降では，提案モデルの解釈の方法について述べ

る．前章でも述べた通り，提案モデルで使用してい
る多次元 GPCMは，評価観点の識別力 𝜶𝑚 と困難度

𝜷𝑚，および受験者の能力 𝜽𝑛 の 3つのパラメータで
説明される．識別力 𝜶𝑚 と困難度 𝜷𝑚 の値からは，
各評価観点がどの程度受験者の能力を識別でき，ど
れくらいの難易度であるかが解釈可能である．さら
に，能力値 𝜽𝑛 からは，その小論文を執筆した受験
者の潜在的な多次元能力を読み取ることができる．
また，𝜽𝑛の次元数を変えて，提案モデルの性能を
評価することで，得点データの背後に想定される最
適な能力次元数を分析できる．例えば，𝜽𝑛に 2次元
を想定したときに最大の予測精度を示したとする
と，その評価観点の背後に 2次元的な能力尺度が想
定されると解釈できる．最適な次元数でモデルパラ
メータの分析を行うことで，尺度の構成を解釈する
ことが可能となる．

5 実験
本研究では，実データとして，Automated Student

Assessment Prize (ASAP)と，ASAP++ [26]を用いる．
ASAP は AES 研究の分野で広く使用されるデータ
セットである．ASAPと ASAP++には 8つの小論文
課題に関する答案が含まれており，それぞれの答
案に対して全体得点と評価観点別の得点が与えら
れている．小論文数の課題ごとの平均は約 1622，
平均単語数は 275である．なお課題 1と課題 2は，
Content，Organization，Word Choice，Sentence Fluency，
Conventions，課題 3 から課題 6 は Content，Prompt
Adherence，Language，Narrativity，課題 7は Content，
Organization，Conventions，Style，課題 8は課題 1と
2に共通する評価観点に加えて Voiceといった評価
観点でそれぞれ得点付けされている．

5.1 得点予測精度の評価実験
ここでは，提案モデルの次元数を 1，2，3 と変
化させて得点予測精度を評価する実験を行う．本
実験では，モデルへの入力として，Ridleyらと同様
の POSタグを用いる場合と，一般的な深層学習自
動採点モデルと同様に単語系列を利用する場合の
両方を考える．なお単語系列を入力する場合には，
Embedding層で，50次元の GloVe [27]による事前学
習済みの単語埋め込みを利用する．
モデルの性能評価は，5分割交差検証を用いて行
う．5分割交差検証は課題ごとに独立して実施し，
エポック数は全てのモデルで 30 としている．評
価関数には，2次の重み付きカッパ係数（Quadratic
Weighted Kappa；QWK）を用いる．
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表 1 課題別の平均 QWKスコア
入力 モデル 課題番号 𝑝値

1 2 3 4 5 6 7 8 Avg. 提案-1dim 提案-2dim 提案-3dim

POS

従来モデル 0.678 0.629 0.595 0.659 0.696 0.673 0.672 0.569 0.646 1.000 1.000 1.000
提案-1dim 0.651 0.616 0.620 0.670 0.682 0.685 0.619 0.480 0.628 - 1.000 1.000
提案-2dim 0.661 0.608 0.629 0.670 0.679 0.675 0.620 0.445 0.623 - - 1.000
提案-3dim 0.636 0.633 0.634 0.656 0.685 0.694 0.636 0.471 0.631 - - -

単語
従来モデル 0.694 0.664 0.660 0.718 0.704 0.745 0.728 0.530 0.680 0.096 0.093 0.062
提案-1dim 0.641 0.625 0.646 0.718 0.690 0.737 0.637 0.464 0.645 - 0.973 0.698
提案-2dim 0.636 0.620 0.656 0.721 0.692 0.736 0.675 0.486 0.653 - - 1.000
提案-3dim 0.656 0.630 0.656 0.712 0.696 0.734 0.687 0.472 0.655 - - -

表 2 提案モデル（1次元）を用いて推定した課題 2の評
価観点パラメータ

識別力 困難度
𝛼21 𝛽22 𝛽23 𝛽24 𝛽25 𝛽26

全体得点 1.64 -4.81 -3.24 -0.07 3.51 4.96
Content 2.35 -4.74 -1.57 0.53 2.15 4.56
Organization 2.43 -4.45 -1.27 1.12 2.39 5.55
Word Choice 2.57 -4.71 -1.61 0.81 2.83 5.04
Sentence Fluency 2.25 -4.61 -2.47 0.19 2.57 4.76
Conventions 2.21 -4.22 -1.61 0.59 2.71 5.12

実験結果を表 1 に示す．表 1 では観点ごとに
QWKスコアを計算し，その平均スコアを課題ごと
に示している．各条件で最も精度が高い手法の結果
を太字で示してある．
表 1より，提案モデルは，次元数によって予測精

度が異なることが読み取れるが，各課題に最適な次
元数を持つ提案モデルは従来モデルと比較しても精
度に大きな差はないことがわかる．ここで，各モデ
ルの平均スコアに有意な差があるかを定量的に測
定するため，ボンフェローニ法による多重比較検定
を行った．結果を表 1の「𝑝値」列に示す．表から，
POS入力，単語入力ともに，全てのモデル間で有意
な差は認められなかったことが読み取れる．このこ
とから，提案モデルは，従来モデルと比較して精度
を落とさずに得点予測ができたことがわかる．

5.2 次元性の検証
本節では能力尺度の次元性を分析する．ここで

は，まず課題 1 の得点データに関して因子分析を
行った．その結果，因子数が 1 のときの固有値は
4.97，因子数が 2のときの固有値は 0.41と算出され，
因子数が 1 から 2 に変化すると固有値が 1 を下回
るほど大幅に減少していることがわかる．つまり，
データの背後にある尺度構成は 1次元で十分に説明
できることが示唆される．なお，他の課題でも，こ
れと同様の結果が得られた．
また，前節で示した表から，提案モデルの次元数

の違いによる予測精度の差はほとんど見られなかっ

たことがわかる．以上から，能力尺度の説明力とし
ては 1次元で十分であると解釈できる．

5.3 評価観点パラメータの解釈
ここでは，提案モデルで推定された評価観点パラ
メータの解釈について述べる．例として表 2に課題
2のデータにおいて，能力次元数を 1次元としたと
きの評価観点パラメータの推定結果を示した．
まず表 2に示した識別力の値から，それぞれの評
価観点が受験者の能力をどの程度測定できるかを
解釈できる．例えば，全体得点の識別力値は他の評
価観点の値よりも小さいことが読み取れ，このこと
は全体得点が他の観点と比べて受験者の能力を測
定する力が低いことを示している．また，困難度パ
ラメータからは，各観点における各得点の出現分布
を解釈することができる．例えば，全体得点のパラ
メータを所与としたときの式（2）で表現される項目
特性曲線（Item Characteristic Curve；ICC）を描くと，
全体得点は得点に中心化傾向があることがわかる．
このように提案モデルでは得点予測の背後にある
構造を解釈できることがわかる．

6 まとめ
本研究では，全体得点と同時に観点別得点も予測
できる複数観点同時自動採点モデルに，多次元項目
反応理論を組み込んだモデルを提案した．提案モデ
ルを用いた実験から，自動採点で広く使用される
ベンチマークデータである ASAPと ASAP++データ
セットでは，採点に多くの評価観点が用いられてい
るにもかかわらず，その背後には少数の能力尺度し
か想定されない可能性が示唆された．このことは，
観点固有層として，従来モデルのような複雑な内部
表現は必要でない可能性や，多次元的な能力評価が
実現できていない可能性を示唆している．
今後は多様なデータセットで提案モデルの有効性
を評価したい．
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