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概要
本研究では，日本語の小論文採点を支援するシ

ステムの開発を目的とし，モデルの解釈可能性向
上を図るための手法を提案する．提案手法には，
Attention，Masking Token，および Sparse Autoencoder
の 3つを提案する．特に Sparse Autoencoderを用い
て特徴量ごとに概念を特定し，モデルの内部構造
の解釈を可能にすることで，採点結果の透明性と
信頼性を向上させることを目指す．実験結果より，
Sparse Autoencoderは概念抽出の精度が高く，解釈可
能性の向上に寄与することが確認された．一方で，
各特徴量と得点の関連性を明確にする課題が残され
ており，今後の研究ではこれを解決することで，小
論文採点支援システムのさらなる改良を図る．

1 はじめに
現在，2025年度において，日本語の小論文採点を
支援するシステムは，小規模な採点に対応した試験
的なシステムがWeb上で公開されている [1][2]．一
方で，大規模な採点に対応したシステムは未だ普及
していない．そこで，本研究では小論文採点支援シ
ステムのインターフェースを Webアプリケーショ
ンとして構築する．LLMによる自動採点機能を実
装するにあたり，自動採点の信頼度を採点画面に表
示することで，モデルの解釈可能性の向上を図り，
ユーザーエクスペリエンスを向上させることを目指
す．本研究では，モデルの解釈可能性向上を図るた
めの手法として，Attention，Masking Token，および
Sparse Autoencoderの 3つを提案する．特に，Sparse
Autoencoderを用いて特徴量ごとに概念を特定し，モ
デルの内部構造の解釈を可能にすることで，採点結
果の透明性と信頼性を向上させることを目指す．実
験結果より，Sparse Autoencoderは概念抽出の精度が

高く，解釈可能性の向上に寄与することが確認され
た．一方で，各特徴量と得点の関連性を明確にする
課題が残されており，今後の研究ではこれを解決す
ることで，小論文採点支援システムのさらなる改良
を図る．

2 関連研究
高橋らによる研究（2024）[3]では，得点予測の精
度向上に加えて予測確信度の推定も可能な深層学習
を用いた論述回答自動採点モデルを提案している．
従来のモデルが分類器として設計されていたのに対
し，本研究では回帰モデルを採用し，得点予測精度
を向上させるとともに，マルチタスク学習の枠組み
を活用することで分類と回帰のハイブリッド型モデ
ルを開発している．実験結果により，提案モデルは
得点予測および確信度推定の双方において，従来手
法と同等以上の性能を示すことが確認された．
また，Anthropic（2023）[4]の研究では，言語モデ
ルに対して，スパースオートエンコーダを用いて重
ね合わせを展開し，特徴量を可視化する手法を提案
している．この手法により，各ニューロンがどのよ
うな特徴を捉えているかを明確にすることが可能
となり，モデルの解釈可能性の向上に大きく貢献
した．
そして，Hoagyら（2023）[5]の研究では，ニュー

ラルネットワークの内部表現の解釈可能性を阻害
する要因である多義性の解決を目指して，スパース
オートエンコーダを用いた新しい手法を提案してい
る．この手法では，言語モデルの活性化ベクトルを
スパースに復元可能な特徴の集合として再構築し，
解釈可能性やモノセマンティック性が向上した特徴
を抽出することに成功している．
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3 提案手法
3.1 Attention

BERT は Transformer をベースにしたモデルであ
り，その仕組みとして「Self-Attention」が用いられて
いる．これは，入力文中の各トークンが他のトーク
ンとどの程度関連があるかを表しており，これを用
いることでモデルがタスク実行時にどのトークンに
注目しているかを可視化することができる．また，
トークンの中でも，文頭にある [CLS]トークンは，
全てのトークンの情報を集約したものであり，文全
体の意味を表しているため，BERT最終層の [CLS]
トークンから他のトークンへの Attention を可視化
することで，採点時にモデルがどのトークンに注目
しているか分析する．
3.2 Masking Token

BERTのスペシャルトークンである [MASK]トー
クンは，入力文の一部を MASKすることができる．
また，モデルの推論時にも入力トークンを [MASK]
トークンに置き換えることで，入力文の一部をモデ
ルに見せないようにすることができる．これを利用
して，推論時に入力文の一部のトークンを MASK
し，各点数予測のロジットがどのように変化するか
を分析することで，モデルが採点時に重視している
トークンを可視化することを試みる．入力テキスト
の 1トークンを MASKした際，「5点」に対する予
測値がどのように変化したかを示している．MASK
をすることで「5点」に対する予測値が小さくなっ
た場合，そのトークンの重要性は「5点」と判断す
るために必要なトークンである，すなわち重要性が
高いトークンであると考えることができる．
3.3 Sparse Autoencoder

3.3.1 アーキテクチャ
図 1に本実験で用いる Sparse Autoencoderのアー

キテクチャを示す．BERT最終層の [CLS]トークン
の出力を入力とし，中間層のユニットの数を入力の
次元数よりも大きくすることで，ニューロンの多義
性による重ね合わせの解消を図る．

3.3.2 学習手順
以下の手順でモデルの学習を行う．

図 1 Sparse Autoencoder

表 1 各変数の説明
変数 説明
𝑛 学習に用いるサンプル数
𝑦𝑖 𝑖番目のサンプルに対する正解ラベル
𝑦𝑖 𝑖番目のサンプルに対する予測ラベル
𝜆 正則化項の強さを制御するハイパーパラメータ
𝑊𝑖 Sparse Autoencoderの中間層の特徴量のベクトル

1. BERT 最終層と Classifier を式 (1) で表される
誤差が小さくなるように，BERT 最終層及び
Classifierを学習

2. Sparse Autoencoderを式 (2)で表される誤差が小
さくなるように，Sparse Autoencoderを学習

𝐿𝑜𝑠𝑠 =
1
𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2 (1)

𝐿𝑜𝑠𝑠 = −
𝑛∑
𝑖=1

𝑦𝑖 log(𝑦𝑖) + 𝜆
𝑛∑
𝑖=1

|𝑊𝑖 | (2)

式 (1)に示した二乗誤差（MSE）を最小化するこ
とで，BERT最終層と Classifierが入力に対してより
正確な予測を行うように学習を進める．
一方，式 (2) で示したクロスエントロピーとス

パース性を考慮した誤差を最小化することで，
Sparse Autoencoder が必要な特徴を抽出しつつ不要
な重みを小さく抑えるように学習する．
上記の手順において，式 (1)および式 (2)で用いら
れる変数を表 1に示す．
また，𝜆の値には先行研究 [5]と同様に 0.00086を
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図 2 BERT最終層の [CLS]トークンからの対象トークンへの Attention，左図：ラベル「2点」の答案に対する Attention，
右図：ラベル「4点」の答案に対する Attention

図 3 入力テキストを 1トークンをMASKした際のラベル「5点」に対する予測値の変化

用いる．

3.3.3 特徴抽出
3.3.2章で学習したモデルも用いて，Sparse Autoen-

coder の中間層の各特徴量が持つ概念を特定する．
具体的には，推論時に学習データから抽出した形態
素を入力して，各特徴量が活性化した形態素を分析
する．これにより，モデルがどのような語彙や特徴
を捉えているかを可視化し，特徴量ごとに対応する
概念（例：特定の品詞や文脈上の役割など）を把握
することができる．分析結果をもとに，特徴量と概
念の対応関係を評価し，モデルの解釈可能性の向上
を狙う．

4 実験
4.1 実験設定
モデルには，東北大学が公開している事前学習済
み日本語 BERTモデル1）をを使用する．また，デー
タセットには，327件の小論文データ（訓練データ：
300件，テストデータ：27件）2）を用いる．

表 2 訓練データの得点内訳
得点 1点 2点 3点 4点 5点
件数 0 88 154 54 4

1） https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-base-japanese-v2
2） https://www.gsk.or.jp/catalog/gsk2021-b/
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4.2 実験結果

4.2.1 Attention
図 2に結果を示す．「所得格差の拡大」や「グロー

バリゼーションが進行」といった設問と関連性が高
い文には反応しなかった．一方，文末や文の切れ目
となるトークンに Attention が集中していることが
確認された．また，他のラベル（「1点」，「3点」，「5
点」）に対しても同様に Attentionが文末や文の切れ
目にかかる傾向が見られた．

4.2.2 Masking Token
図 3に結果を示す．「グローバリゼーション」な

どの設問のトピックとなる語彙が重要性が高くなる
結果も散見されたが，ほとんどの回答では，図 3の
右図に示すように，トークン間の差異が非常に小さ
くなる傾向が見られた．また，他のラベル（「1点」，
「2点」，「3点」，「4点」）に対する予測値の変化に関
しても同様に，トークン間の差異が小さくなる傾向
が見られた．

4.2.3 Sparse Autoencoder

表 3 3つの特徴量が活性化した上位 20個の形態素
特徴量 140 特徴量 366 特徴量 613

値段 社国 大半
負け 道 従業
現 上がら 全て
用い 拠点 収め
有効 生みださ 多く
予盾 費 すべて
原因 共有 ほとんど
場合 着手 一部
税金 雇わ 自社
為 道路 参加
考え 扱 場所
理由 支店 設置
状態 燃 運用
感じ 輸出 全く
結果 多国 これ
支払う 又 前述
困難 ( 集まっ
賃金 本社 なかっ

表 3に結果を示す．ノイズが含まれるものの，特

徴量ごとに概念が存在されていることが確認され
た．例えば，特徴量 140は「値段」や「税金」といっ
た『経済』に関する概念，また，特徴量 366は「道」
や「拠点」といった『インフラ』に関する概念，そ
して，特徴量 140は「大半」や「全て」といった『数
量・割合』に関する概念を捉えていると分かる．

5 考察
4.2.1章と 4.2.2章の結果から，AttentionとMasking

Tokenでは，設問に関連する重要性が高い単語・文
章の抽出は困難であると考えられる．一方，4.2.3章
の結果から，Sparse Autoencoderは，特徴量ごとに概
念を抽出することが可能であることが示された．こ
れにより，Sparse Autoencoderは，モデルの解釈可能
性を向上させることができるため，採点支援システ
ムにおいて有用であると考えられる．しかし，現段
階において，各特徴量と得点間の関連性が不明瞭で
あるため，今後は特徴量と得点の対応関係を明確に
することが課題であると言える．また，本実験では
BERTを用いて検証を行なっているため，GPTモデ
ルなど他のモデルを用いて検証を行うことで異なる
特徴表現を抽出し，それらの表現を比較・分析する
ことで，モデル間の違いや特徴抽出の汎化性能につ
いてさらなる洞察を得ることが期待される．

6 おわりに
本稿では，小論文採点支援システムにおいて，UX
の改善を図るために，モデルの解釈可能性を向上さ
せる以下のの手法を提案した．

• Attention
• Masking Token
• Sparse Autoencoder

実験結果から，Attentionと Masking Tokenは，重要
性が高い単語・文章の抽出は困難であると考えられ
る．また，Sparse Autoencoderは，特徴量ごとに概念
を抽出することが可能であることが示された．しか
し，各特徴量と得点間の関連性が不明瞭であるた
め，今後は特徴量と得点の対応関係を明確にするこ
とが課題であると考えられる．今後の方針として
は，これらの提案手法を定量的に評価し手法の有効
性を検証したのち，最終的に採点支援システムに組
み込むことを目指す．
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