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概要
深層学習を用いた小論文自動採点手法の一つと
して，全体得点と複数の評価観点別得点を同時に予
測する手法が近年注目され，高精度を達成しつつあ
る．しかし，従来手法は得点予測の根拠について解
釈性が低いという問題があった．Shibata & Utoはこ
の問題を解決するために多次元項目反応理論を組み
込んで解釈性を高めた複数観点同時自動採点手法を
提案している．しかし，この手法は従来手法と比較
して僅かながら予測精度の低下がみられる．そこで
本研究では，精度低下の原因を分析し，予測精度を
改善した手法を提案する．

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., [1–3]），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., [4–16]）．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., [5–12]）．し
かし，学習評価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検者に行うため
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 [13]．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
モデルが近年提案されている（e.g., [13–16]）．
現時点では，Ridleyら [16]の複数観点自動採点モ
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)一
般に評価観点は，背後に測定したい能力尺度を想定
し，それを測定できるように設計されるが [17]，こ
のモデルでは複数評価観点の背後に想定される能力
尺度を解釈することができない．
これらの問題を解決するために，Shibata &

Uto [18, 19]は，項目反応理論を利用した手法を提案
している．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 [20] 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してい
る．この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．
このモデルは上記の点において解釈性を向上させ

ることに成功したが，僅かに Ridleyらの手法と比較
してモデルの予測精度が低下することがわかってい
る．この原因を調査するために評価観点別の精度評
価実験を行ったところ，特に全体得点の予測精度が
低いことがわかった．そこで本研究では Shibata &
Utoの手法において，全体得点の予測精度を改善す
る手法を提案する．

2 項目反応理論
ここでは，本研究で扱う自動採点手法で利用して
いる項目反応理論について説明する．項目反応理
論（Item Response Theory；IRT）[21]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
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図 1 Shibata & Uto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

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）[22]を使用する．ここで
は，先行研究 [17,20]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，受検
者 𝑗 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．

𝑃 𝑗𝑚𝑘 =
exp(𝑘𝜶𝑇𝑚𝜽 𝑗 +

∑𝑘
𝑢=1 𝛽𝑚𝑢)∑𝐾𝑚

𝑣=1 exp(𝑣𝜶𝑇𝑚𝜽 𝑗 +
∑𝑣
𝑢=1 𝛽𝑚𝑢)

(1)

ここで，𝜽 𝑗 = (𝜃 𝑗1, 𝜃 𝑗2, . . . , 𝜃 𝑗𝑑) は受検者 𝑗 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 𝜽 𝑗 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．

3 Shibata & Utoの自動採点モデル
ここでは上述した多次元 GPCM を組み込んだ

Shibata & Uto [18,19]の複数観点同時自動採点モデル
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，受検者 𝑗 ∈ J= {1, 2, . . . , 𝐽}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 𝑦̂ 𝑗𝑚 を出力する．ここで 𝐽 は受検者
数，𝑀は評価観点数を表し，特に𝑚 = 1は全体得点を
表すものとする．また，受検者 𝑗 の小論文は単語系
列として，{𝑤 𝑗𝑠𝑙 |𝑠 ∈ {1, 2, . . . , 𝑆 𝑗 }, 𝑙 ∈ {1, 2, . . . , 𝑙 𝑗𝑠}}
と表せる．𝑤 𝑗𝑠𝑙 は受検者 𝑗 の小論文における 𝑠番目
の文の 𝑙 番目の単語であり，𝑆 𝑗 はその小論文の文
数，𝑙 𝑗𝑠 は 𝑠番目の文の単語数である．
このモデルでは，まず受検者の小論文が文ごとに

Embedding層，Convolution層，Attention Pooling層 [9]
に入力され，文単位の分散表現の系列に変換され
る．次に，この出力系列に対して，Recurrent層 [23]，
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 𝐹𝑗 [16]を結合することで文章単位
の分散表現 𝒄 𝑗 が得られる．このモデルでは，このベ
クトル 𝒄 𝑗 を全結合層に入力し，多次元 IRTにおけ
る能力値ベクトル 𝜽 𝑗 に対応する値を 𝜽 𝑗 = 𝑾𝑡 𝒄 𝑗 + 𝒃𝑡

で求める．ここで，𝑾𝑡 は重み行列，𝒃𝑡 はバイアス
ベクトルを表す．
最後に，得られた 𝜽 𝑗 を用いて多次元 GPCM層で
式（1）を計算することで，各評価観点 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，期
待得点 ∑𝐾𝑚

𝑘=1 𝑘𝑃 𝑗𝑚𝑘 を予測得点とする．
モデルの学習は以下の多クラス交差エントロピー

（Categorical Cross-Entropy；CCE）誤差を損失関数と
して誤差逆伝播法で行われる．

L𝐶𝐶𝐸 = − 1
𝐽𝑀

𝐽∑
𝑗=1

𝑀∑
𝑚=1

𝐾𝑚∑
𝑘=1

𝑦 𝑗𝑚𝑘 log(𝑃 𝑗𝑚𝑘) (2)
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表 1 課題別の平均 QWKスコア
モデル 課題番号

1 2 3 4 5 6 7 8 Avg.
Ridley .685 .655 .660 .720 .706 .750 .694 .568 .680
Shibata–Uto .669 .623 .627 .717 .715 .731 .697 .604 .673
提案モデル .691 .640 .652 .721 .709 .745 .702 .577 .680

表 2 課題 1，2の評価観点別 QWKスコア
課題 モデル 評価観点

全体 Cont Org WC SF Conv

1
Ridley .823 .700 .653 .669 .643 .624
Shibata–Uto .801 .677 .634 .654 .635 .613
提案モデル .813 .689 .665 .671 .663 .644

2
Ridley .686 .632 .653 .660 .645 .651
Shibata–Uto .639 .619 .616 .633 .622 .608
提案モデル .691 .630 .626 .642 .631 .620

表 3 課題 3，4，5，6の評価観点別 QWKスコア
課題 モデル 評価観点

全体 Cont PA Lang Nar

3
Ridley .668 .674 .671 .616 .673
Shibata–Uto .603 .647 .649 .594 .643
提案モデル .658 .662 .665 .605 .671

4
Ridley .769 .751 .735 .625 .722
Shibata–Uto .742 .741 .737 .629 .734
提案モデル .794 .740 .739 .617 .716

5
Ridley .797 .713 .696 .646 .680
Shibata–Uto .796 .730 .710 .653 .683
提案モデル .791 .716 .707 .654 .677

6
Ridley .810 .822 .787 .642 .690
Shibata–Uto .777 .802 .771 .640 .666
提案モデル .803 .812 .781 .642 .687

ただし，𝐽 は訓練データの小論文数，𝑀 は評価観点
数，𝑦 𝑗𝑚𝑘 は受検者 𝑗 の評価観点 𝑚 における真得点
が 𝑘 のときに 1をとり，それ以外のときに 0をとる
ダミー変数である．

4 性能評価
ここでは，Shibata & Uto のモデルの性能を詳細

に分析するために，評価観点別の予測精度の評価
を行う．本実験では，実データとして，Automated
Student Assessment Prize (ASAP) と，ASAP++ [24] 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（Cont），Organization（Org），Word Choice
（WC），Sentence Fluency（SF），Conventions（Conv），
課題 3から課題 6は Cont，Prompt Adherence（PA），

表 4 課題 7の評価観点別 QWKスコア
モデル 評価観点

全体 Cont Org Conv Style
Ridley .765 .766 .658 .625 .656
Shibata–Uto .774 .755 .668 .632 .653
提案モデル .785 .755 .688 .629 .652

表 5 課題 8の評価観点別 QWKスコア
モデル 評価観点

全体 Cont Org WC SF Conv Voice
Ridley .656 .559 .589 .556 .656 .559 .589
Shibata–Uto .660 .605 .624 .599 .660 .605 .624
提案モデル .644 .564 .578 .539 .644 .564 .578

Language（Lang），Narrativity（Nar），課題 7は Cont，
Org，Conv，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．
本論文では，Shibata & Utoのモデルの次元数をそ
れぞれ 1，2，3 と変化させて得点予測精度を評価
する実験を行った．またベースラインとして Ridley
ら [16] のモデルの精度評価も行った．なお各モデ
ルにおける Embedding層では，共通して 50次元の
GloVe [25]による事前学習済みの単語埋め込みを利
用した．モデルの性能評価は，5分割交差検証を用
いて行った．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 50とした．評
価関数には，2次の重み付きカッパ係数（Quadratic
Weighted Kappa；QWK）を用いた．
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．なお，表には Shibata & Utoの
モデルの中で最も精度が高かった 3 次元のモデル
の数値のみ示している．表 1の平均 QWKスコアか
ら，Shibata & Utoのモデルは Ridleyらのモデルと比
較して予測精度が低下していることが読み取れる．
この原因をより詳しく分析するために，各評価観点
ごとの QWKスコアを表 2-5に示す．これらの表か
ら特に課題 1-4と 6における全体得点の予測精度が
低い傾向が読み取れる．このことは全体得点とその
他の観点別の得点を単一の IRT モデルで表現する
ことが困難な場合があることを示唆いている．そこ
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で，本研究では Shibata & Utoのモデルに対して全体
得点を個別に予測する構造を持たせたモデルを提案
する．

5 提案モデル
本研究では，従来の Shibata & Utoモデル（以下，

従来モデルと呼ぶ）に全体得点を予測する固有の
ニューラルネットワークを追加したモデルを提案す
る．提案モデルの概念図を図 1（右）に示す．また，
従来モデルは全体得点 𝑦̂ 𝑗1 を観点別得点の一つとし
て扱ったが，提案モデルでは全体得点と観点別得点
を区別する点に注意されたい．
提案モデルは，入力層から一層目の Attention

Pooling層までは従来モデルと同じ構造であり，こ
のネットワークを用いて文単位の分散表現の系列を
生成した後，全体得点のみを予測するネットワーク
と観点別得点を予測するネットワークに分岐する．
ここで，観点別得点を出力するネットワークは従来
モデルと同じ構造となっている．他方，全体得点
固有のネットワークは Recurrent層から Concatenate
層までは観点別得点固有のネットワークと同じ構
造であるが，出力層の設計が異なる．具体的には，
Concatenate層までで全体得点の予測に使用する文章
単位の分散表現 𝒄 𝑗 を算出し，この 𝒄 𝑗 に対してシグ
モイド関数を活性化関数に持つ全結合層を適用さ
せ，受検者 𝑗 の全体得点 𝑦̂ 𝑗1 を 𝑦̂ 𝑗1 = 𝜎(𝑾𝑜𝒄 𝑗 + 𝑏𝑜)
と予測する．ここで，𝜎 はシグモイド関数，𝑾𝑜 は
重み，𝑏𝑜 はバイアスを表す．なお，この出力層の
設計は，全体得点を予測する一般的な自動採点モデ
ル（e.g., [6, 8, 9]）と同様の設計である．この出力層
は得点予測にシグモイド関数を使用しているため，
𝑦̂ 𝑗1 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，𝑦̂ 𝑗1 を一次変換して実際の
得点尺度に合わせる．
提案モデルは全体得点に関する誤差を平均二乗

誤差（Mean Squared Error；MSE）で算出し，他の観
点別得点に関する誤差は従来モデルと同様に CCE
誤差で算出する．つまり，提案モデルは損失関数を
次式のようにMSE誤差と CCE誤差の和として定義
し，誤差逆伝播法で学習を行う．

L𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =
1
𝐽

𝐽∑
𝑗=1

( 𝑦̂ 𝑗1 − 𝑦 𝑗1)2 +L
′
𝐶𝐶𝐸 (3)

ここで 𝑦 𝑗1 は受検者 𝑗 の真の全体得点を，L
′
𝐶𝐶𝐸 は

式（2）において全体得点を含めない場合の CCE誤
差を表す．また，モデルの各種ハイパーパラメータ

は先行研究 [18, 19]に合わせ，最適化アルゴリズム
には RMSProp [26]を用いる．
なお提案モデルの解釈の方法については従来モデ
ルとほとんど同じであるため，詳しい解釈方法は文
献 [18, 19]を参照されたい．

6 得点予測精度の評価実験
ここでは提案モデルの精度評価実験を行う．実験
の手順は 4 章と同様である．表 1 に最も精度が高
かった 3次元の提案モデルの結果を示した．表 1の
平均 QWKスコアより，提案モデルは，従来モデル
の精度を上回っていることが読み取れる．さらに提
案モデルは Ridleyらのモデルと比較しても同等の精
度を達成していることがわかる．このことから，提
案モデルは予測精度を改善できたといえる．
次に，各課題に関する評価観点別の QWKスコア
を表 2-5に示す．これらの表より，特に課題 1-4と
6において全体得点の予測精度が大きく向上してい
ることがわかる．この結果から提案モデルの全体得
点固有のネットワークが有効に機能していることが
確認できる．

7 まとめ
本研究では，従来の複数観点同時自動採点モデル
の解釈性を保持しつつ，予測精度を高めたモデルを
提案した．提案モデルを用いた実験から，提案モデ
ルは全体得点の予測精度向上に寄与することがわ
かった．
なお実験結果から全体得点と観点別得点を単一の

IRT モデルで表現していることが従来の Shibata &
Utoモデルの精度低下の原因であると考えられる．
しかし，本研究で利用している多次元 GPCMは一つ
の観点に対して完全に独立な能力尺度を与えること
が可能であるため，理論的には多次元 IRTにおける
能力次元数を十分に多く設定すれば，尺度構成に関
わらず柔軟に適合できるはずである．しかし実際に
は従来モデルの予測精度は高々 3次元で十分である
ことがわかっており，次元数が増加しても従来モデ
ルの予測精度は改善しない．そのため従来モデルの
全体得点における予測精度の低さは，多次元 GPCM
層よりも下の層における表現力の低さに起因すると
考えられる．この仮説を検証する方法として，従来
モデルを各能力次元に固有のニューラルネットワー
クを持たせることが考えられる．この手法について
は今後の課題としたい．
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