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概要
近年，小論文自動採点タスクの一つとして問題横
断型自動採点が注目されている．しかし従来の問題
横断型自動採点では様々な問題に対する採点済み小
論文データを全て訓練に利用するため，目的の問題
の自動採点に悪影響を与えうるデータまで訓練に利
用される可能性がある．この問題を解決するために
本研究では，訓練データの価値を評価し，モデル学
習に悪影響を及ぼす可能性のあるデータを除外する
ことでその採点精度を向上させる手法を提案する．

1 はじめに
近年，小論文試験の採点コストの削減や採点の

一貫性を担保するアプローチの一つとして，小論
文自動採点（automated essay scoring：AES）が注目
されている [1, 2]．小論文自動採点手法は問題固
有型と問題横断型に大別できる．問題固有型自動
採点手法は，目的の小論文問題に対する採点済み
小論文データを用いて，その問題専用の自動採点
モデルを構築する手法である．代表的な手法とし
ては，小論文から文章長や文法誤り率などの特徴
量を抽出し，これらの特徴量を用いて機械学習モ
デルを訓練する特徴量ベースの手法や，深層学習
を用いて小論文の単語系列を入力として得点を
予測する深層学習ベースの手法が知られている
（e.g.,[1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16]）．
近年では，BERT（bidirectional encoder representations
from transformers）[17]やDeBERTa（decoding-enhanced
BERT with disentangled attention） [18] などの Trans-
formerエンコーダをベースにした事前学習済みの深
層学習モデルを用いた自動採点モデルが高精度を達
成している（e.g., [19, 20]）．
問題固有型自動採点モデルは，訓練データと同一

の問題に対しては高い性能を示すが，特定の問題に

対して構築されたモデルを他の問題の自動採点に直
接流用しても高い性能が得られるとは限らない．そ
のため，一般に問題固有型自動採点で高精度を実現
するためには，問題ごとに採点済み小論文データを
収集してモデル訓練を行う必要がある．しかし，問
題ごとに十分な数の採点済み小論文データを収集す
るには大きなコストを要する．このような問題ごと
のモデル訓練のコストを軽減する方法として問題横
断型自動採点手法が近年注目を集めている．問題横
断型自動採点手法では採点したい問題に対する自動
採点モデルを構築するために，その問題以外の多数
の問題（以下，元問題群と呼ぶ）に対応する採点済
み小論文データも訓練データとして利用すること
で，自動採点の精度向上を目指す．このアプローチ
では目的の問題に対応する採点済み小論文データが
ない，あるいは数が限られている場合に目的の問題
に対する自動採点モデルの精度向上が期待できる．
従来の問題横断型自動採点手法は，元問題群の全
ての小論文データを学習に利用する．しかし，元問
題群に関するデータの中には，目的の問題に対する
自動採点モデルの構築に悪影響を与えるデータが存
在する可能性がある．そのため，そのようなデータ
を選択して除外することができれば，より高精度な
問題横断型自動採点が実現できると期待される．
そこで本研究では，DVRL（data valuation using

reinforcement learning） [21]と呼ばれる強化学習を用
いたデータ価値推定手法を応用した問題横断型自動
採点手法を提案する．DVRLは，目的のタスクの性
能向上に対する各データの寄与の度合いをデータ価
値として推定する手法である．本研究では DVRLを
応用して，元問題群に関する採点済み小論文データ
のうち，目的の問題の自動採点の精度向上に寄与す
るデータに高いデータ価値を与え，精度に悪影響を
与えるデータに低いデータ価値を与えるデータ価値
推定器を構築する．提案手法では，これにより得ら
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図 1 DVRLの概念図

れたデータ価値推定器に基づいて元問題群に関する
採点済み小論文データを取捨選択して自動採点モデ
ルを訓練することで，目的の問題に対する採点精度
の向上を目指す．本研究では小論文自動採点のベン
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．

2 提案手法
本研究では，元問題群の各問題 𝑘（𝑘 = 1, 2, . . . , 𝐾）

に関する採点済み小論文データ D𝑠𝑘 = {(𝑥𝑠𝑘𝑖 , 𝑦
𝑠𝑘
𝑖 )}

𝑁𝑠𝑘

𝑖=1
と，目的の問題に対する少量の採点済み小論文デー
タ D𝑡 = {(𝑥𝑡𝑖 , 𝑦𝑡𝑖 )}

𝑁𝑡

𝑖=1 を利用する．ここで，𝐾 は元問
題群の総数，𝑥𝑠𝑘𝑖 と 𝑥𝑡𝑖 はそれぞれ元問題群の問題 𝑘

と目的の問題における 𝑖 番目の小論文，𝑦𝑠𝑘𝑖 と 𝑦𝑡𝑖 は
それらに対応する得点，𝑁𝑠𝑘 と 𝑁𝑡 はそれぞれ元問題
群の問題 𝑘 と目的の問題の小論文の総数である．本
研究の主たるアイディアは，元問題群の採点済み小
論文データ D𝑠 =

∪𝐾
𝑘=1 D𝑠𝑘 から有益な部分集合デー

タを抽出し，目的の問題における未採点小論文デー
タに対する得点を高精度に予測できる自動採点モデ
ルを構築することにある．
提案手法では，これを実現するために，以下に示
す二つの手順を実行する．1) DVRLを用いて元問題
群の各小論文データに対してデータ価値を割り当て
るデータ価値推定器を学習する．2)データ価値推定
器によって高価値が割り当てられた元問題群の小論
文のみを用いて目的の問題の自動採点モデルを学習
する．以降の節で，各手順の詳細を説明する．

2.1 DVRLを用いたデータ価値推定
図 1に DVRLを用いたデータ価値推定の概念図を

示す．この手法は，元問題群の採点済み小論文デー
タの価値を推定するデータ価値推定器 𝑓𝜽 と，小論文

の予測得点を出力する予測器 𝑔𝝓 の二つのモデルか
ら構成される．ここで 𝜽 と 𝝓はそれぞれデータ価値
推定器と予測器のモデルパラメータを表す．なお，
DVRL全体の計算コストを抑えるため，これらのモ
デルには軽量なものが採用される．図中の 𝒉𝑠𝑘𝑖 と 𝒉𝑡𝑖
は，それぞれ 𝑥𝑠𝑘𝑖 と 𝑥𝑡𝑖 に対応する特徴ベクトルを表
す．特徴ベクトルとしては，BERTや DeBERTaに基
づく文章分散表現ベクトルや人手で設計された特徴
ベクトル，それらの組み合わせなどが利用できる．

DVRLの学習過程は，次の最適化問題として定式
化される [21]．

max
𝜽

𝑅𝜽 (𝝓∗,P𝑡 ) s.t.

𝝓∗ = arg min
𝝓

𝔼
(𝒉𝑠 ,𝑦𝑠 )∼P𝑠

[
𝑓𝜽 (𝒉𝑠 , 𝑦𝑠)L(𝑔𝝓 (𝒉𝑠), 𝑦𝑠)

] (1)

ここで，𝑅𝜽 (·, ·) は報酬を表す．これは，元問題群の
採点済み小論文データ D𝑠 を用いて学習した予測器
𝑔𝝓∗ の，目的の問題の採点済み小論文データ D𝑡 に対
する予測精度として与えられる．また，Lは予測器
の訓練時の損失関数であり，P𝑠 と P𝑡 は，それぞ
れ元問題群の小論文データと目的の問題の小論文
データの生成分布を表す．この最適化問題を解くこ
とで，各小論文のデータ価値を推定するデータ価値
推定器 𝑓𝜽 が得られる．以降でこの最適化問題の具
体的な計算手順を説明する．

DVRLではまず，元問題群の小論文ベクトル 𝒉𝑠𝑘𝑖
と対応する得点 𝑦𝑠𝑘𝑖 を用いて，データ 𝑥𝑠𝑘𝑖 のデータ
価値 𝑝𝑠𝑘𝑖 ∈ [0, 1] を 𝑝𝑠𝑘𝑖 = 𝑓𝜽 (𝒉𝑠𝑘𝑖 , 𝑦

𝑠𝑘
𝑖 ) として計算す

る．ここで，データ価値推定器 𝑓𝜽 は六層の全結合
層からなる深層ニューラルネットワークであり，出
力層はシグモイド関数を活性化関数に持つ線形層
である．なお，データ価値推定器の中間層には周辺
情報 𝑚𝑠𝑘𝑖 が結合される．周辺情報 𝑚𝑠𝑘𝑖 とは，問題 𝑘
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の 𝑖 番目の小論文のデータ価値と相関が期待される
量であり，𝑚𝑠𝑘𝑖 = |𝑦𝑠𝑘𝑖 − 𝑔𝝓̂ (𝒉

𝑠𝑘
𝑖 ) |と定義される．ここ

で 𝑔𝝓̂ は D𝑡 を用いて事前に学習された予測器であ
る．このようにして得られた採択確率 𝑝𝑠𝑘𝑖 を利用し
て 𝑥𝑠𝑘𝑖 の採択可否 𝑑𝑠𝑘𝑖 ∈ {0, 1}を確率 𝑝𝑠𝑘𝑖 のベルヌー
イ分布からのサンプリングとして決定する．ここで
𝑑𝑠𝑘𝑖 = 1は問題 𝑘 の 𝑖番目のデータが採択されたこと
を，𝑑𝑠𝑘𝑖 = 0は採択されなかったことを意味する．

DVRL では次に，採択された元問題群の小
論文データを用いて予測器 𝑔𝝓 を学習する．
予測器 𝑔𝝓 はシグモイド関数を活性化関数と
する線形出力層を持つ多層パーセプトロン
（multi-layer perceptron：MLP）として構成される．
予測器の学習に用いる重み付き損失関数は，
Lpred = 1

|D𝑠
selected |

∑𝐾
𝑘=1

∑𝑁𝑠𝑘

𝑖=1 𝑑𝑠𝑘𝑖 ·L( 𝑦̂
𝑠𝑘
𝑖 , 𝑦

𝑠𝑘
𝑖 )で定義され

る．ここで，D𝑠
selected = {(𝑥𝑠𝑘𝑖 , 𝑦

𝑠𝑘
𝑖 ) | 𝑑

𝑠𝑘
𝑖 = 1}は採択さ

れた元問題群データの集合，𝑦̂𝑠𝑘𝑖 は元問題群の問題 𝑘

における 𝑖 番目の小論文に対する予測器による予測
得点である．損失関数Lとしては，予測得点 𝑦̂𝑠𝑘𝑖 と
真の得点 𝑦𝑠𝑘𝑖 の平均二乗誤差を使用する．なお予測
器 𝑔𝝓 は出力層にシグモイド関数を用いているため，
予測得点は [0, 1] の範囲の値になる．そのため観測
得点 𝑦𝑠𝑘𝑖 も [0, 1] の範囲に正規化する必要がある．
そして学習された予測器 𝑔𝝓∗ の得点予測性能
を目的の問題の小論文データ D𝑡 を利用して評
価する．予測性能の指標としては，自動採点の研
究で一般に利用される二次重み付きカッパ係数
（quadratic weighted kappa：QWK）を用いる．この値
を強化学習の報酬 𝑅𝜽 = 𝑄𝑊𝐾 ({𝑔𝝓∗ (𝒉𝑡𝑖 ), 𝑦𝑡𝑖 }

𝑁𝑡

𝑖=1) とし
て採用し，データ価値推定器 𝑓𝜽 のパラメータ 𝜽

を更新する．パラメータの更新には，強化学習
アルゴリズムの一つである REINFORCE アルゴリ
ズム [22] を用いる．REINFORCE アルゴリズムを
適用するには，報酬 𝑅𝜽 の 𝜽 による勾配が必要で
あるが，この勾配は ∇𝜽𝑅𝜽 = 𝑅𝜽 · ∇𝜽 log 𝑃({𝑑𝑠𝑘𝑖 } | 𝜽)
で求められる [21]．ここで，𝑃({𝑑𝑠𝑘𝑖 } | 𝜽) は，パ
ラメータ 𝜽 を所与とした採否結果データの同
時確率であり，∏𝐾

𝑘=1
∏𝑁𝑠𝑘

𝑖=1 (𝑝
𝑠𝑘
𝑖 )𝑑

𝑠𝑘
𝑖 (1 − 𝑝𝑠𝑘𝑖 )1−𝑑

𝑠𝑘
𝑖 =∏𝐾

𝑘=1
∏𝑁𝑠𝑘

𝑖=1 ( 𝑓𝜽 (𝒉
𝑠𝑘
𝑖 , 𝑦

𝑠𝑘
𝑖 ))𝑑

𝑠𝑘
𝑖 (1− 𝑓𝜽 (𝒉𝑠𝑘𝑖 , 𝑦

𝑠𝑘
𝑖 ))1−𝑑

𝑠𝑘
𝑖 で求

められる．この勾配を用いて，パラメータ 𝜽 を勾
配上昇法により 𝜽 ← 𝜽 + 𝛼∇𝜽𝑅𝜽 と更新する．ここ
で，𝛼は学習率を表し，本研究では 1 × 10−3 に設定
している．パラメータ更新の最適化手法としては，
Adam [23]を用いる．最後に，これまで説明したス
テップを繰り返すことで式 (1)に則したデータ価値

推定器 𝑓𝜽 を学習する．
2.2 推定されたデータ価値に基づく任意
の自動採点モデルの学習
本研究では，前節の手続きで得られたデータ価値
推定器 𝑓𝜽 を用いて，元問題群のデータの選別を行
い，選ばれたデータを用いて目的の問題に対する自
動採点モデルを訓練する．しかし，この手続きで
は，データ価値の推定値に基づいてどの程度の数の
データを選択すべきかが自明ではない．そこで本研
究では，先行研究 [21]と同様に以下の手順でデータ
選別を行う．1)算出されたデータ価値に基づいて元
問題群の小論文を降順に並び替える．2)データ価値
の上位 10%から 100%まで 10%刻みでデータを採用
し，それぞれのデータから自動採点モデルを構築す
る．3)構築された 10 パタンのモデルについて D𝑡

に対する性能を平均二乗誤差で評価する．損失の値
が最も低いモデルを最適なモデルとして選択し未採
点の目的の問題の小論文に対して得点予測を行う．

3 実験
本研究では，提案手法の有効性を評価するため
に，実データを用いて評価実験を行った．実データ
としては Automated Student Assessment Prize（ASAP）
と呼ばれるデータセットを使用した．ASAPは多く
の自動採点研究においてベンチマークデータセット
として利用されており，八種類の小論文問題に対す
る受検者の答案が合計 12,978個と，その答案に対す
る得点が与えられている．

3.1 提案手法の性能評価
本研究では，従来の問題横断型自動採点研究 [5, 8]
と同様に問題単位の交差検証法を用いて提案手法
の得点予測精度の評価実験を行った．問題単位の交
差検証法では，一つの問題を目的の問題として設定
し，残りの全ての問題を学習用の元問題群として使
用する．この手順を全ての問題について順に繰り返
し，性能評価を行った．また，提案手法では目的の
問題からサンプリングされた少数の採点済み小論文
データ D𝑡 が必要となる．本実験では，D𝑡 のデータ
数を 30と設定し，DeBERTa-v3-large [24]から得られ
た各小論文の分散表現ベクトルのユークリッド距
離の和が最大となるようなデータ集合を選択した．
本実験では BERT，Llama-2-7B [25]，PAES（prompt
agnostic essay scorer） [5]，PMAES（prompt-mapping
contrastive learning for cross-prompt AES） [8] の四つ
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表 1 得点予測精度の評価実験の結果
モデル 設定 問題 1 問題 2 問題 3 問題 4 問題 5 問題 6 問題 7 問題 8 平均
BERT 全データ利用 0.513 0.541 0.578 0.582 0.637 0.600 0.529 0.431 0.551

提案 0.640 0.581 0.684 0.631 0.683 0.636 0.597 0.628 0.635

Llama-2-7B 全データ利用 0.481 0.556 0.545 0.610 0.690 0.582 0.583 0.424 0.559
提案 0.530 0.522 0.661 0.589 0.704 0.574 0.686 0.558 0.603

PAES 全データ利用 0.654 0.583 0.612 0.605 0.730 0.565 0.706 0.542 0.625
提案 0.787 0.600 0.588 0.588 0.747 0.573 0.737 0.560 0.648

PMAES 全データ利用 0.799 0.634 0.591 0.589 0.716 0.567 0.658 0.366 0.615
提案 0.800 0.627 0.559 0.606 0.749 0.613 0.664 0.523 0.643

の代表的な自動採点モデルに対して，提案手法の有
効性を評価した．DVRLにおけるデータ価値推定器
と予測器の入力に使用する特徴量および予測器の
構造は，モデルの種類によって変更した．BERTと
Llama-2-7Bはセマンティックな特徴を考慮するモデ
ルであるため，これらのモデルを利用する際には，
DVRLの特徴量として DeBERTa-v3-largeの分散表現
ベクトルを用い，予測器として MLP を使用した．
他方で，PAESと PMAESは元々問題横断型として
設計されたモデルであり，Ridleyら [5]が提案した
問題非依存の特徴ベクトル Fを入力に利用してい
る．そこで，これらのモデルに対しては，DVRL内
の特徴量も特徴ベクトル Fを用い，予測器として
Features model（Ridleyら [5]が提案した特徴ベクト
ルFを入力とするロジスティック回帰モデル）を使
用した．実験は「全データ利用」と「提案」の二つ
の設定で行った．まず，「全データ利用」は，自動採
点モデルを全ての元問題群のデータを用いて学習す
る設定であり，提案手法において全ての小論文が採
択された場合と等しい．「提案」は提案手法に従っ
て自動採点モデルを学習する設定である．各設定に
おける自動採点モデルの予測精度は，D𝑡 として利
用した 30個のデータを除いた目的の問題の小論文
データに対して得点予測を行い，QWKで評価した．
表 1に実験結果を示す．表では各モデルに対し，

問題ごとに精度が高い設定に対応する数値を太字
で表現している．表から提案手法の平均予測精度は
全てのモデルにおいて「全データ利用」の設定を上
回っていることが読み取れる．この結果は，提案手
法が自動採点モデルの予測精度を向上させるために
有効であることを示しているといえる．

3.2 推定されたデータ価値の妥当性評価
本節では，提案手法により推定されたデータ価値

が適切に機能しているかを評価する．評価のため
に，上位または下位 𝑛%のデータ価値を持つ小論文

図 2 問題 1 における除外した小論文データの割合と
QWKの関係

を除外した元問題群の小論文データを用いて学習し
た自動採点モデルの予測精度を算出した．ここで除
外率 𝑛は 0%から 90%まで 10%刻みで変更した．本
実験では前節の実験で最も高い性能を示した PAES
に対して実験を行った．
問題 1に対する実験結果を図 2に示した．横軸は
除外された小論文の割合，縦軸は QWKを表す．青
色のグラフはデータ価値の最も高い小論文から順に
除外した場合の QWKの変化，橙色のグラフはデー
タ価値の最も低い小論文から順に除外した場合の
QWKの変化を表している．図から，データ価値の
低い小論文を除外すると QWKが増加する傾向があ
り，反対にデータ価値の高い小論文を除外すると
QWKが減少する傾向が見られる．これらの結果か
ら，提案手法は適切にデータ価値を推定しているこ
とが示唆される．

4 おわりに
本研究では，目的の問題に対する自動採点モデル
の精度向上に効果的な元問題群の小論文データを
選択するために，データ価値推定法を活用した問題
横断型自動採点手法を提案した．実データを用いた
実験により，従来の様々な自動採点モデルと比較し
て，目的の問題における採点性能が向上することを
確認した．今後は提案手法により採択されるデータ
の傾向や特性に関する詳細な分析を行いたい．
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