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概要
記述式問題の自動採点では近年，BERT (Bidirec-

tional Encoder Representations from Transformers) 等を
用いた機械学習によるモデルが提案されている．本
研究では BERTの tokenizerを利用して小論文の bag
of wordsを作成し，模範解答で訓練されたニューラ
ルネットワークを通すことで得られたベクトルを用
いて自動採点を行うシステムを作成した．このシス
テムに対して 100字から 800字の日本語小論文デー
タを用意し，インドメインで学習を行った手法と
One-shot learningを応用した手法について評価実験
により精度を求める．

1 はじめに
一般に小論文の採点はルーブリックや模範解答な

どを利用して人手で行われている．しかしたくさん
の答案を人手で採点するとなると採点者の負担が非
常に大きくなるため自動採点システムの作成が必要
である．記述式問題の自動採点では項目反応理論に
基づく能力推定値を活用した手法 [1]や IDFの評価
手法 [2]などさまざまな手法が提案されている．近
年では BERT [3]を用いた手法 [4]や Neural Attention
モデルを利用した手法 [5]も提案されている．実験
に用いられているデータセットに注目してみても
100文字以下の短答式記述問題と呼ばれるものを対
象として確信度推定を行う手法 [6]や外国人の日本
語学習者の文章を対象としたトランズダクティブ学
習手法の研究 [7]など多様な研究が行われている．
日本人が書いた日本語小論文では答案ごとの文章
量や文章力に大きな差がつかないため，文章中に出
現する単語に注目した自動採点システムを作成す
ることが考えられる．本論文では竹内らの参照文書
を利用した小論文採点手法 [8]でも利用されている
小論文データから BERTの tokenizerを利用して bag
of words を作成し，模範解答で訓練されたニュー
ラルネットワークとサポートベクター回帰 (SVR：

Support Vector Regression) を組み合わせたモデルを
提案し 100文字から 800文字の長い小論文に対して
性能の分析をするための評価実験を行った．
また，実際に小論文自動採点を行う際に同課題
同設問の採点済み小論文を多数集めることは難し
いため，One-shot learningの考え方を応用して自動
採点を行うことにも取り組んだ．One-shot learning
は少数のデータで学習する手法であり Matching
Network[9]や Siamese Neural Network[10]などの方法
がある．データの分布を推定する手法 [11] なども
提案されている．本研究では 1つの模範解答と同課
題他設問の答案をもとに One-shot learningを実施し，
精度評価を行った．
学習データとテストデータのみでの採点手法との
違いとして，1つの模範答案を利用するということ
が本研究の最大の特徴である．

2 小論文自動採点システム
本研究では 1 点から 5 点の小論文に対して自動
採点システムを作成した．図 1に作成した自動採点
システムの概要を示す．各小論文に対して BERTの
tokenizerを利用して 32000次元の bag of wordsベク
トルを作成する．bag of wordsベクトルでは小論文
中に出現した単語はその回数を値とし，出現しない
単語の値は 0とする．次にニューラルネットワーク
の教師データとして 5点の模範答案 1つとネガティ
ブサンプリングを行うために 0点とした同課題他設
問の答案 k各 1つの計 3答案で同様に bag of words
を作成する．この教師データで訓練されたニューラ
ルネットワークに bag of wordsベクトル 32000次元
を入力として与え 1epoch学習を行うことで中間層
768次元のベクトルを得る．これを SVRへの入力と
して最終的な推定点数を求める．この際の推定点数
には丸め処理を行い，1点から 5点の整数値として
いる．また，データの可視化のために UMAP を用
いて次元削減した結果を 2.1節で述べる．
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図 1 BERTの tokenizerを利用した自動採点システム

図 2 「自然科学の構成と科学教育」設問 1で模範答案で
の学習なし (左)と学習あり (右)の UMAP

2.1 UMAP

本研究では実験の前段階として UMAP[12]による
可視化を行った．UMAPは次元削減のための多様体
学習技術であり，データの可視化や学習の前処理に
応用されている．図 2に「自然科学の構成と科学教
育」設問 1で bag of words 32000次元ベクトルと，模
範答案および同課題他設問の答案を教師データとし
てニューラルネットワークで学習後の 768次元ベク
トルそれぞれの UMAPを示す．2つの UMAPを比
較すると学習後のものでは低い点数の小論文データ
が図の左下部分に集中し，各点数ごとの分離が容易
になっているため精度の向上が期待できる．

3 評価実験
本章では評価実験に使用した小論文，実験設定，
評価尺度，実験結果を説明し結果の分析を行う．

3.1 小論文データ
小論文データとして 2016年から 2017年にかけて
実施した講義の受講者の解答データを用いる．「グ
ローバリゼーションの光と影」，「自然科学の構成と
科学教育」，「東アジア経済の現状」，「批判的思考と
エセ科学」の 4つの講義からなり，それぞれの講義
に対して各 3つの設問が用意されている．これらの
答案は理解力・論理性・妥当性・文章力の 4観点に
ついて人手で 1点から 5点までの 5段階で採点され
ている．今回はこの 4観点のうち理解力に対して実
験を行った．小論文データの数は「グローバリゼー
ションの光と影」が 328，「自然科学の構成と科学教
育」が 327，「東アジア経済の現状」および「批判的
思考とエセ科学」が 290である．

3.2 実験設定
bag of wordsを作成するために Mecabを利用した
日本語訓練済みの HuggingFaceBERT1）を BERTの言
語モデルとして使用した．このモデルの語彙サイズ
は 32000であるので 32000次元の bag of wordsが作

1） https://github.com/huggingface/transformers
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成できる．今回は大きく 2つの実験を行った．1つ
目はインドメインで 2つの手法を比較する実験であ
る．2章で述べた小論文自動採点システムについて
の精度評価を行う．比較対象として模範答案で学習
させる前の 32000次元の bag of wordsでも同様の実
験を行った．この実験では採点対象の設問の小論文
データを 8:2に分割し，8割を SVRの学習データ，2
割をテストデータとして利用している．

2つ目の実験は One-shot learningの手法を小論文
自動採点に応用するというものである．実験 1でも
使用した模範答案と同課題他設問の答案に対して
ニューラルネットワークの中間層 768次元のベクト
ルを求め SVRを学習させる．この実験ではテスト
データとして採点対象の設問の全小論文データを利
用している．

3.3 評価尺度
本節では今回作成したシステムの評価尺度を説

明する．人手で採点した結果と採点支援システムの
出力した結果を入力とし，Accuracy，Correlation，重
み付きカッパ係数（QWK: Quadratic Weighted Kappa）
および RMSEでの評価を行う．Accuracyの計算式を
式 (1)(2)に示す．

𝑒𝑞(𝑎, 𝑏) =
{

1 (𝑎 = 𝑏)
0 (𝑎 ≠ 𝑏)

(1)

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

∑𝑛
𝑖=1 𝑒𝑞(𝐴𝑖 , 𝐵𝑖)

𝑛
(2)

小論文のデータ数を 𝑛，𝑖 番目の点数データを
𝐴𝑖 ,𝐵𝑖 とする．Accuracyは人手の採点点数とシステ
ムの推定点数の一致率を表し 1に近いほど一致率が
高いと言える．

Correlationは 2つの結果の相関係数を算出する指
標である．人手の採点結果とシステムの推定点数の
一方で高く点数をつけたものはもう一方でも高くつ
けているか，低いものは低く点数付けしているかど
うかを測る．式 (3)(4)(5)(6)に示す．

𝐶𝑜𝑣(𝐶𝑆,𝑉𝑆) =
𝐸∑
𝑖=1

(𝐶𝑆𝑖 − 𝐶𝑆) (𝑉𝑆𝑖 −𝑉𝑆) (3)

𝜎𝑐𝑠 =
𝐸∑
𝑖=1

(𝐶𝑆𝑖 − 𝐶𝑆) (4)

𝜎𝑣𝑠 =
𝐸∑
𝑖=1

(𝑉𝑆𝑖 −𝑉𝑆) (5)

𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 =
𝐶𝑜𝑣(𝐶𝑆,𝑉𝑆)
𝜎𝑐𝑠𝜎𝑣𝑠

(6)

人手で採点したデータの集合を 𝐶𝑆，システムで
採点したデータの集合を 𝑉𝑆とする．𝐶𝑆と 𝑉𝑆の共
分散は式 (3)により求められ，式 (4)で 𝐶𝑆 の式 (5)
で 𝑉𝑆 の標準偏差をそれぞれ算出する．これらより
相関係数は (6)によって表すことができる．ここで
𝐸 は採点する小論文のデータ数である．Correlation
は 2つの採点結果の関係性の強さを表し，1に近い
ほど関係性が強い．
次に QWKについて説明する．QWKは 2つの採
点結果の点数の差の 2乗を重み付けし，ズレが大き
いほど大きなペナルティを与える指標である．式
(7)(8)に示す．

𝑏𝑦𝐶ℎ𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑎, 𝑏) = 𝑛𝑢𝑚(𝑎) × 𝑛𝑢𝑚(𝑏)
𝑛

(7)

𝑄𝑊𝐾 = 1 −
∑5

𝑎,𝑏=1 𝑜𝑏(𝑎, 𝑏) × |𝑎 − 𝑏 |2∑5
𝑎,𝑏=1 𝑏𝑦𝐶ℎ𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑎, 𝑏) × |𝑎 − 𝑏 |2

(8)

1人の採点者が 𝑎と採点した回数を 𝑛𝑢𝑚(𝑎) とし，
2人の採点者が 𝑎,𝑏 と採点した回数を 𝑜𝑏(𝑎, 𝑏) で表
す．QWKは 1に近いほど実際の点数とシステムの
推定点数との相関が強いといえる．
最後に RMSEについて式 (9)に示す．これは 2つ
の採点結果の点数の平均の差を表す評価指標であ
る．RMSEは 0に近いほど平均の差が小さいことを
表す．

𝑅𝑀𝑆𝐸 =

√∑𝑛
𝑖=1 |𝐴𝑖 − 𝐵𝑖 |2

𝑛
(9)

3.4 実験結果
小論文の各設問に対して Accuracy，Correlation，

QWK，RMSEをそれぞれ算出した．表 1では小論文
を 32000次元の bag of wordsに変換したものを SVR
への入力とした結果と，その 32000次元ベクトルを
採点対象の模範答案と同課題他設問の答案を用いて
学習して得た 768次元のベクトルを SVRへの入力
とした結果を示している．また表 2には模範答案 1
つと同課題他設問の解答文書 2つで SVRを訓練し，
One-shot learningを行った際の結果を示す．

3.5 分析
インドメインでの結果より bag of words 32000次
元のベクトルを採点対象の模範答案と同課題他設問
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表 1 インドメインで 8:2学習を行った際のシステムの評価
学習なし 32000次元ベクトルでの自動採点 模範答案学習後の自動採点

文字数 Accuracy Corr QWK RMSE Accuracy Corr QWK RMSE
設問 1 300字 0.500 0.347 0.342 0.769 0.561 0.403 0.402 0.759

グローバル 設問 2 250字 0.636 0.686 0.680 0.728 0.591 0.742 0.736 0.674
設問 3 300字 0.652 0.431 0.423 0.696 0.561 0.419 0.416 0.728
設問 1 100字 0.530 0.638 0.622 0.985 0.682 0.776 0.773 0.674

自然科学 設問 2 400字 0.523 0.654 0.650 0.754 0.585 0.694 0.693 0.713
設問 3 500-800字 0.485 0.317 0.312 0.929 0.348 0.372 0.357 0.913
設問 1 300字 0.500 0.633 0.615 0.743 0.466 0.599 0.582 0.799

東アジア 設問 2 250字 0.586 0.766 0.752 0.682 0.534 0.732 0.729 0.754
設問 3 300字 0.569 0.396 0.391 0.766 0.534 0.414 0.396 0.754
設問 1 100字 0.500 0.737 0.696 1.106 0.707 0.912 0.906 0.541

批判的思考 設問 2 400字 0.500 0.633 0.631 0.809 0.414 0.581 0.577 0.910
設問 3 500-800字 0.397 0.122 0.114 0.871 0.431 0.228 0.221 0.910

平均 0.532 0.530 0.519 0.820 0.535 0.573 0.566 0.698

表 2 One-shot learningを行った際のシステムの評価
Accuracy Corr QWK RMSE

設問 1 0.430 0.156 0.114 0.967
グローバル 設問 2 0.480 0.168 0.130 0.967

設問 3 0.046 0.358 0.079 1.609
設問 1 0.254 0.679 0.412 0.955

自然科学 設問 2 0.151 0.407 0.174 1.498
設問 3 0.159 0.256 0.108 1.692
設問 1 0.272 0.181 0.088 1.338

東アジア 設問 2 0.264 0.280 0.164 1.205
設問 3 0.462 0.238 0.180 0.901
設問 1 0.521 0.653 0.416 0.990

批判的思考 設問 2 0.445 0.492 0.471 0.855
設問 3 0.317 0.380 0.318 1.091

平均 0.317 0.354 0.221 1.172

の答案を用いて学習した手法が bag of wordsの学習
なしで SVRへの入力とした場合よりも平均 QWKが
0.037向上するなど 4つの評価指標すべてで精度向
上が確認できた．特に短い文章では単語が得点に与
える影響が大きく，QWKが向上したと考えられる．
UMAPに関してもこの結果より 2.1節でも述べたよ
うに UMAPを参照することでシステムの精度向上
が期待できるといえる．
また，One-shot learningを利用した手法では，「自
然科学の構成と科学教育」の設問 1 が QWK0.412，
「批判的思考とエセ科学」の設問 1が QWK0.416と
いうように 100文字以内の小論文に対して精度が高
くなっており，短い文章に対して本手法が有効であ
ることを示した．One-shot learningでもインドメイ
ンでの結果と同様に短い文章では高得点の文章に
同一の単語が登場しやすく精度が高くなったと考
えることができる．その一方で制限文字数が長い設
問については具体例を挙げて議論させるものも多

く，精度が悪くなってしまった．この問題に対して
は attentionを利用した機構を新たに設ける等の検討
をしていきたい．

4 おわりに
本研究では BERTの tokenizerの bag of wordsを用

いた小論文自動採点システムを作成し Accuracy，
Correlation，QWK および RMSE といった評価指標
を用いて性能評価を行った．bag of words 32000次元
のベクトルを学習なしで SVRへの入力とした場合
と比較すると，採点対象の模範答案と同課題他設問
の答案を用いて学習した場合において 12の設問の
平均 QWKが向上する等，本手法が小論文自動採点
に有効であることを示した．また，同様に模範答案
と同課題他設問の答案を用いての One-shot learning
にも取り組んだが制限文字数が長い設問において精
度が悪くなるといった問題が見られたため今後の検
討課題としたい．
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