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概要
記述式答案自動採点タスクにおいて，採点基準と

合致する採点モデルを構築することは重要な要件で
あるが，訓練済みのモデルに対して採点基準との整
合性を効率的に検証する手段は確立されていない．
有力な手法として，モデルの内部動作を可視化でき
る特徴量帰属法 (Feature Attribution) が存在するが，
解答毎に検証を行う必要があるため，多数のデータ
を使用した上で整合性を証明することは困難だっ
た．本研究では，クラスタリングアルゴリズムを特
徴量帰属法で求めた説明系列に適用することで，少
ない労力で採点モデルと採点基準間の整合性検証を
可能にした．

1 はじめに
記述式答案自動採点 (Short Answer Scoring)とは，
ある問題に対して解答された数十文字程度の答案を
自動で採点するタスクである [1]．機械学習モデル
で解ける形式に落とし込む場合，採点結果を目的変
数に設定し，答案の文章を説明変数とする回帰問題
として扱い，問題文や採点基準（ルーブリック）は
補助的な特徴量として扱うのが一般的である [2]．
しかしながら，本来の採点過程では採点基準との

合致が求められる．ゆえに，採点基準に沿った答案
箇所が主な得点源となり，モデルが利用する特徴量
となることが求められるが，現状の多くの取り組み
では答案の文章が主たる入力であり，学習の過程で
使用する特徴量が決定されるため，基準に沿った採
点をモデルが行うことを保証することはできない．
たとえ，補助的な特徴量として採点基準を導入して
も，機械学習モデルが利用するかは学習によって決
定されるため，正確な保証になるわけではない．
この不安定性の問題に対応する手段として，特徴

量帰属法 (Feature Attribution) の活用が考えられる．
主に説明可能な AI (XAI)分野において扱われ，出力

に対する入力特徴量の寄与度をモデルを使用して計
算する手法群の総称である．モデルが使用した特徴
量を根拠箇所としてヒートマップの形式で可視化す
ることが可能であり，モデルの動作や判断の手がか
りを得るための手法として定評がある [3]．
しかしながら，特徴量帰属法は答案毎にベクトル

の形式で寄与度を計算するため，自然言語で記述さ
れた採点基準とは形式が異なり，単純な自動化は難
しい．また，可能な限り多くの答案で検証できるこ
とが望ましいが，訓練に使用する答案の数は最低で
も数百・数千に及ぶため，全ての答案に対する検証
を行うことは困難である．
本研究では，特徴量帰属法を使用した採点基準と

の整合性検証が抱える実務上の問題点を解消するた
めに，スペクトラルクラスタリング [4]を使用した
クラスタ分析による整合性検証ツールの開発を行っ
た．そして，考案した手続きの有効性を示すため，
採点基準を含むデータセット上で動作確認を行い，
少ない労力で訓練済みの機械学習モデルと採点基準
間の整合性検証が可能であることを確認した．

2 関連研究
記述式答案採点モデルの解釈を目的とした既存研
究は限られている．Mizumotoら [5]，Zengら [6]は
注意機構 [7]の重みをモデルの解釈として提供して
いるが，モデルの一部の特徴量でしかないため，採
点基準の検証手段としての使用には適さない．
一方で，Tasukuら [8]は特徴量帰属法で生成した
説明系列と採点基準を元としたアノテーションの重
複率を計測することで，モデルが採点基準に沿った
動作を行うか検証している．しかしながら，検証し
たい全てのサンプルに対して採点基準を元としたア
ノテーションを実施する必要があり，新規のデータ
セットに適応するための障壁が高い．そのため，少
ない労力で採点基準との整合性を検証できる手法を
本研究で取り扱う．
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図 1 本研究の概略図．訓練に使用した答案に対して特徴量帰属法による説明系列を生成し，クラスタリングによって類
型の答案を集約する．各々のクラスタに対して採点基準と比較することで整合性のチェックを行う．

3 手法
3.1 特徴量帰属法
特徴量帰属法 (Feature Attribution)1）はモデルの出

力に対する入力特徴量の寄与度を計算するための手
法である．入力サンプルの集合を 𝑿 = (𝒙1, 𝒙2, ..., 𝒙𝑛)
，機械学習モデルを 𝑓 (𝒙) とする．あるサンプル
𝒙 = (𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑚) に対するモデルの出力得点が 𝒚 で
あるとき，出力得点に対する入力系列の重要度を説
明系列 𝒆 = (𝑒1, 𝑒2, ..., 𝑒𝑛)として計算する．各 𝑒𝑖 の値
は得点に対する 𝑥𝑖 の寄与度となることが望まれる．
本研究では，寄与度の計算に Integrated Gradients

[9]を使用する．勾配計算を利用する解釈手法 [10]
の中でも有力な手法であり，モデルと入出力を利用
して以下の式で計算する．

𝑒𝑖 = (𝑥𝑖 − 𝑥′𝑖)
∫ 1

0
∇ 𝑓 (𝒙′ + 𝛼(𝒙 − 𝒙′))d𝛼 (1)

ここで，𝒙′𝒊 はベースラインと呼ばれる比較の基準
となる入力サンプルであり，本研究では零テンソル
を使用する．摂動ベースの手法 [11][12]と比較して
計算量が少なく，微分可能であれば大規模なモデル
でも実行可能であるため，本研究で採用する．
3.2 SpRAy

SpRAy[13]は特徴量帰属法による解釈の分析を行
う手法である．論文内において，PASCAL VOC 2007
に対して学習された分類モデルが，馬カテゴリの分
類に画像の透かし表記を利用することを明らかにし
ている．本研究では，SpRAyを自然言語処理領域に
拡張し，記述式答案自動採点タスクで利用する．

1） 本論文の執筆時には合意ある日本語名称が存在しない．理
解の為に，論文内では特徴量帰属法の名称を使用する．

SpRAyの主な特徴として，スペクトラルクラスタ
リングを使用したクラスタ分析を行う．ラプラシア
ン行列の固有値分解によるグラフの連結成分分解
の問題を解くことでクラスタリングを行う手法で
あり，説明系列の集合を 𝑘 個のクラスタに分類す
るとき，アルゴリズムは以下の 4ステップで実行さ
れる．

1. 任意の二つの説明系列 𝒆𝒂 と 𝒆𝒃 の関係性から親
和性行列 𝐴を構築する．

2. 𝐴をグラフ構造に帰着し，対称正規化ラプラシ
アン行列 𝐿𝑠𝑦𝑚 を求める．

3. 𝐿𝑠𝑦𝑚 の固有値分解を行う．固有値の昇順に 𝑘

個の固有値ベクトルを選択して行列 𝐸 を作る．
4. 𝐸 に対して素朴なクラスタリング手法を実施す
る．本研究では k-means法 [14]を使用する．

ここで，固有値を昇順に整列した系列の前後の差
分 𝜆

𝑔𝑎𝑝
𝑖 = 𝜆𝑖+1 − 𝜆𝑖 は固有値ギャップと呼称され，最

適なクラスタの数を推定できるヒューリスティック
な指標として扱うことができる．[15]

4 実験
本章で，記述式答案自動採点データセットを使用
した検証実験を行い，少ない労力でモデルと採点基
準間の整合性検証が可能であることを示す．

4.1 データセット
本研究では，理研記述問題採点データセット

[16][5][17] を使用して実験を行った．このデータ
セットは，入力とする答案文章，採点者による得
点，採点の根拠を示すアノテーションから構成され
る．データセット内には複数の問題文に対するデー
タが含まれているが，本実験では問題 Y14 1-2 1 3
を使用する．得点は複数の採点項目によって構成さ
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表 1 問題 Y14 1-2 1 3の採点項目．4つの採点項目から
構成され，合算した点数が最終的な得点となる．
項目 配点 満点となる文章スパンの例
A 2 ”西洋”，”西洋人”
B 5 ”自分と同じ考えの者はいない”
C 3 ”自分の意見を同意させるため”
D 6 ”言葉を尽くして説得し”

れる．表 1に，採点項目の詳細を示す．

4.2 機械学習モデル
実験のために，水本ら [5]の研究を基にした機械

学習モデルを構築する．エンコーダ層に BERT[18]
を導入し，デコーダ層に注意機構 [7] を使用する．
学習済みの BERT モデルには文字単位の日本語
BERTモデル2）を使用する．後の実験のために，採
点項目毎の部分点をベクトル形式で予測する個別採
点モデルと，採点結果を合算した点数をスカラー形
式で予測する全体採点モデルを構築する，得点を予
測する回帰問題としてモデルを訓練した．モデルの
性能評価は付録 Aに記載する．

4.3 クラスタ分析の前処理
モデルの学習後，使用した訓練サンプルに対して

Integrated Gradientsによる説明系列を生成する．た
だし，埋め込み層に対する勾配の計算は不可能であ
るため，埋め込み後の入力に対して寄与度を計算す
る．クラスタリングにあたり説明系列間の類似性か
ら親和性行列を構築する必要があるが，入力が可変
長系列であるため，全ての入力に対して総和を取っ
た説明系列間でコサイン類似度を計算する．親和性
行列からラプラシアン行列への変換は，5つの近傍
の頂点を接続行列として扱い，対称正規化ラプラシ
アン行列を構築する．また，予測スコアが最大の点
数の二割以下であるサンプルについては除外する．
白紙の答案に対して採点理由を求めることが不可能
であるように，得点が著しく低い答案に対する説明
を求めることが困難なためである．

4.4 全体採点モデル
まず，全体採点モデルに対してクラスタ分析を行

う．ラプラシアン行列に対して求めた固有値の特性
を図 2に示す．𝜆1・𝜆2 の固有値ギャップが大きく，
𝜆5以降は緩やかに増加することが確認できる．この

2） https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese

図 2 全体採点モデルにおける固有値の推移．

結果より，クラスタ数を 𝑘 = 5に設定してクラスタ
分析を行った．ヒートマップで色付けしたクラスタ
毎の文章例を図 3に示す．なお，ヒートマップの濃
度は，トークン毎に説明系列の総和を取り標準化を
施した値を使用した．概ね，各クラスタに含まれる
顕著な特徴は以下の結果になった．

• クラスタ 0, 4: 西洋 (項目 A)，対決 (項目 B)
• クラスタ 1, 2: 同意 (項目 C)，説得 (項目 D)
• クラスタ 3: 類似性の少ない答案の集合

3番以外のクラスタで，表 1に示す採点基準を中
心に集約される傾向が確認できた．クラスタ 3 の
み，類似性が少ない答案と説明系列が集約されてい
る．ゆえに，3番以外のクラスタに属する訓練サン
プルに関しては基準との整合性あると結論付けられ
る．クラスタ 3に所属するサンプルのみ，個別に検
証することになるが，今回の実験では問題のある事
例は発見できなかった．
以上の手順によって，少ない労力で採点基準との

整合性を確認できた．なお，採点基準に反するよう
な説明系列を発見することはなかった．

4.5 個別採点モデル
4.4節と同様の手順で，個別採点モデルに対する
クラスタ分析を行った．分析自体は全ての採点項目
に対して実行したが，本文には採点項目 Bにおける
結果を記載する．ヒートマップで色付けしたクラス
タ毎の文章例を図 4，ラプラシアン行列に対して計
算した固有値の特性を図 5 に示す．𝜆5 以降は緩や
かに増加することが確認できるため，クラスタ数は
𝑘 = 5に設定した．図 4において，各クラスタに含
まれる顕著な特徴は以下の結果になった．

• クラスタ 0: 西洋文化の基底 (負)，対決，異人
• クラスタ 1:「対決」,答案が類似する．
• クラスタ 2: 西洋 (負)，異人，人間
• クラスタ 3: 西洋 (負)，他人は自分とは異なる
• クラスタ 4:「対決」,「異人」
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図 3 全体採点モデルで生成した説明系列を対象としてクラスタ分析を行った結果．各クラスタに含まれる文章と説明
系列を三件ずつ例示する．文頭の番号は各クラスタの IDを示す．

図 4 個別採点モデル・採点項目 Bで生成した説明系列を対象としてクラスタ分析を行った結果．各クラスタに含まれ
る文章と説明系列を三件ずつ例示する．文頭の番号は各クラスタの IDを示す．

図 5 個別採点モデル・項目 Bにおける固有値の推移．

全体採点モデルの時と同様に，一貫した説明のパ
ターンをクラスタ内で確認できる．採点項目 Bに該
当する表現に高い寄与度が割り振られているパター
ンが多いが，一方で採点項目 Aであるはずの”西洋
文化”に対して強い負の寄与度が確認できる．ゆえ
に，採点項目 Bに含まれない基準”西洋文化”を使用
して答案を採点している可能性が浮上した．

5 議論
あくまで固有値ギャップはヒューリスティックな

指標であるため，依然として最適なクラスタ数を設
定することは困難である．大きなクラスタ数を指定
すれば詳細な分割が行われるが，検証の労力が増大

しクラスタリングの意義を損ねてしまう．一方で，
小さすぎるクラスタ数を指定すれば，一つのクラス
タに複数のパターンが含まれることになる．現に，
4.4節における実験では，一つのクラスタ内に複数
の採点項目のパターンが観測された．そもそも，固
有値ギャップ特性によるクラスタ数の推定に対して
批判的な意見も存在する [19]．
また，本論文の実験結果は人間視点の定性的な評
価に留まっているため，今後の研究ではクラスタ間
の距離・階層関係を利用した定量的な評価の実施を
計画している．

6 おわりに
本研究では，記述式答案自動採点タスクにおける
採点基準検証の省労力化を目的として，特徴量帰属
法とクラスタリングを使用した検証手法を開発し
た．有効性を示すために，採点基準を含むデータ
セット上で動作確認を行い．訓練済みの機械学習モ
デルに対して整合性検証が可能であることを確認し
た．また，実際に採点基準から外れた動作の疑いが
ある事例を発見することができた．
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A 採点モデルの性能評価
採点モデルを訓練した後に，テストセットを使用

した性能の評価を行った．RMSEと QWKの二つの
指標で測定した結果を記載する．

A.1 全体採点モデル
全体採点モデル，テストセットに対する性能評価

の結果を表 2に示す．

A.2 個別採点モデル
個別採点モデル，テストセットに対する性能評価

の結果を表 3に示す．採点項目ごとに性能の測定を
行った．
表 2 全体採点モデル・テストセットにおけるモデルの性
能．問題 Y14 1-2 1 3を使用．

採点項目 RMSE QWK

ALL 0.068 0.948

表 3 個別採点モデル・テストセットにおける採点項目毎
の性能．問題 Y14 1-2 1 3を使用．

採点項目 RMSE QWK

A 0.060 0.999
B 0.088 0.915
C 0.054 0.994
D 0.047 0.990

― 1873 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


