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概要
本研究では，エッセイ自動採点において文法特徴

を考慮することの効果について検証した. エッセイ
の分散表現に加えて，学習者が正しく使えている文
法項目の情報や，文法誤りの情報をモデルの入力に
用いることで，モデル性能が向上した. また，文法
特徴の利用に加えて，エッセイの総合スコアと文法
スコアでマルチタスク学習を行うと，モデル性能が
より大きく向上した. しかし，学習者が正しく使え
ている文法項目の情報と文法誤りの情報を組み合わ
せて用いても，それぞれを単独で用いたときと同等
のモデル性能となり，両者を同時に用いることの相
乗効果は見られなかった.

1 はじめに
エッセイ自動採点 (AES)は，学習者が書いたエッ
セイにスコアやレベル等の評価値を付与するタスク
である. 外国語教育においては，近年のライティン
グやスピーキングといった産出能力の育成も重視す
る流れを受けて，エッセイ課題が用いられる場面も
増えている. しかし，エッセイの採点には，大きな
人的・時間的コストがかかる. 採点自体に時間がか
かることに加えて，複数の採点者間での評価の信頼
性を保つためには，採点者の訓練が必要である. ま
た，採点者が 1名であっても，疲労などから同一の
エッセイに異なる評価をする場合があることが報告
されている. このような課題を背景に，自動採点研
究が行われている.
エッセイ課題の採点方法は，エッセイに対して 1

つのスコアを付与する総合的評価と，文法や内容等
の複数の観点に対してそれぞれスコアを付与する分
析的評価に大別される. ただし，総合的評価におい
ても，分析的評価で用いられる観点での出来栄えが
基準となっていることが一般的である.
それらの観点の中で，土肥ら [1]は，CEFRの基準
特性研究 [2]を参考に，総合スコアを推定する AES

モデルに文法特徴を明示的に利用する手法を提案し
た. 具体的には，BERT [3]により得られるエッセイ
の分散表現に，文法誤りの情報，または学習者が正
しく使えている文法項目の情報を結合したものを全
結合層への入力とし，エッセイの総合スコアを推定
した. [1]では文法誤りの数をエッセイの分散表現を
入力として推定していたが，その推定精度に課題が
あった. また，正しく使えている文法項目の情報は，
モデル性能の向上につながらなかった.
そこで本研究では，文法誤り訂正モデル [4]の訂
正結果に基づく文法誤り数を特徴量として用いる.
[1]で正しく使えている文法項目の情報の効果がな
かった原因としては，(1)エッセイの分散表現（768
次元）に対して特徴量の次元数（最大で 25次元）が
小さかったこと，(2)実験に使用したデータセットは
複数のエッセイ課題に基づく答案が含まれており，
使用される文法項目が学習者の習熟度よりも，エッ
セイ課題の影響を強く受けていたことが可能性とし
て挙げられる. そこで本研究では，256次元の新た
な特徴量を用い，Automated Student Assessment Prize
(ASAP)1）を実験に用いる. 特徴量とデータセットの
詳細については，それぞれ 3節，4.1節で述べる.

2 関連研究
初期のAESモデルでは，人手で作成された特徴量
が用いられていた ([5, 6]を参照)．例えば e-rater [7]
は，文法誤りや語彙の複雑さの指標を含む 12種類
の特徴量を用いている．[8]は様々な言語特徴の中
で，文法の複雑さや誤りに関する指標に高い重みが
割り振られていたことを報告している．[9]は文法
誤り検出タスクとのマルチタスク学習を行うこと
で，AESの性能が向上することを示した．
近年では，深層学習に基づく手法が主流となって
いる．RNNや Bi-LSTMを用いたモデル [10, 11]や，
BERT等の事前学習済み言語モデルに基づくモデル
[12, 13, 14, 15] が提案されている．また，深層学習

1） https://www.kaggle.com/c/asap-aes
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に基づくアプローチと人手で作成された特徴量を
組み合わせたモデルも提案されている [16, 17]．[18]
は，BERTから得られるエッセイの分散表現に文法
誤りの情報を組み合わせたモデルを提案した．しか
し，文法誤り情報の追加は，話し言葉自動採点でモ
デル性能を向上させた一方で，AES では効果がな
かった．[1]は文法誤り情報，および正しく使えて
いる文法項目の情報を用いたが，後者はモデル性能
の向上につながらなかった.
大規模言語モデルを活用した研究も行われてお

り，[19]は GPT-3で言語特徴量を用いることで，採
点精度が向上することを示した．[20]は，GPT-4に
少数の採点例を与えることで，85の言語特徴に基づ
き数十万のデータで学習したモデルと同等の性能を
得られることを報告している．
本研究は，深層学習と人手で作成した特徴量を組

み合わせるアプローチにおいて，[1, 18]で用いられ
ていた文法特徴量を改良し，AESで文法特徴を明示
的に考慮することの効果を検証するものである．

3 文法特徴量
3.1 CEFRと基準特性

CEFR [21]は言語能力を評価する国際指標で，習
熟度を A1 (初級)～ C2 (上級)の 6段階に区分する．
どのような文法や語彙が CEFR のレベルごとに使
えるようになっていくかは言語ごとに研究されて
おり，英語では English Profile Programmeによりその
ような項目（基準特性）が明らかになっている [2]．
基準特性は CEFRの各レベルで特徴的な言語項目群
であり，あるレベル以上の学習者が正しく使うこと
ができる positive linguistic features (PF)と，あるレベ
ルの学習者が間違えやすい negative linguistic features
(NF)がある．人間の採点者は，これらの項目を探し
ながら学習者のパフォーマンスを評価していると言
われており [2]，AESモデルにおいて文法特徴を明
示的に利用することで，モデル性能を向上させるこ
とが期待できる．以下の節で，実験に用いる PFと
NFについて具体的に説明する．
3.2 Positive Linguistic Features

PFの抽出には，CEFR-J Grammar Profile文法項目
頻度分析プログラム [22, 23]を用いる．同プログラ
ムは，501種類の文法項目のテキスト中での頻度を，
正規表現に基づいて算出できる．[1]では，エッセ

表 1 使用する文法特徴量
誤り数は 100語あたりの相対頻度．

文法特徴量 説明
type256 使用の有無，256項目
err24 誤り数，誤りタグで集計（24種類）
err54 誤り数，誤りタグと誤りタイプの可能な

組み合わせ（54種類）

イ中で使われない文法項目が多いことによりベクト
ルがスパースになることを防ぐため，最大で 25次
元に集計した特徴量を用いたが，モデル性能の向上
にはつながらなかった．原因として，エッセイの分
散表現に対して特徴量の次元数が小さかった可能性
があるため，本研究では「CEFR-J Grammar Profile教
員版」に基づき集計した 256次元のベクトルを特徴
量として用いる (表 1上段)．各次元は文法項目に対
応しており，エッセイ中で使われていれば 1，使わ
れていなければ 0となる．
3.3 Negative Linguistic Features

NFには，100語あたりの文法誤り数を用いる．具
体的には，ERRANT [24]によって付与される誤りタ
グに基づき，24次元 (err24)，および 54次元 (err54)
の特徴量を作成する (表 1下段)．エッセイ中の文法
誤りの訂正には GECToR-large [4]を用いる．

4 実験
実験では，[1, 18]と同様に，BERTに基づく AES

モデルにおいて，文法特徴を用いることの効果につ
いて検証する．

4.1 データセット
実験には ASAP と ASAP++ [25] を用いる．ASAP
には 8 つのエッセイ課題に関する答案が含まれて
おり，課題 1～6には総合スコア，課題 7～8には観
点別スコアが付与されている．課題 7～8では観点
別スコアの合計が総合スコアとなる．データの概要
を表 2に示す．ASAP++は ASAPの課題 1～6の答案
に対して観点別スコアを付与したデータセットで
ある．
本研究では各エッセイ課題の総合スコアを予測す

るモデルを構築した．観点別スコアからは，文法に
関連するスコア2）のみをマルチタスク学習の補助タ
スク（4.2節参照）において用いた．
モデルの性能評価は，先行研究に従い 5分割交差

検証を用いて行った．[10] の分割に基づき，60%，
2） 課題 1～2，7～8は Conventions，課題 3～6は Language．

― 1161 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 2 ASAPデータセットの概要
課題 エッセイ数 スコア範囲

1 1,783 2-12
2 1,800 1-6, 1-43）

3 1,726 0-3
4 1,772 0-3
5 1,805 0-4
6 1,800 0-4
7 1,569 0-30
8 723 0-60

20%，20%をそれぞれ学習，開発，テストデータと
した．評価は課題ごとに独立して行い，評価値には
2次の重み付きカッパ係数 (QWK)を用いた．

4.2 採点モデル
提案モデルは，エッセイの分散表現と文法特徴

量を入力とし，エッセイの総合スコアを予測する．
ベースラインとしては，エッセイの分散表現のみを
入力とするモデルを準備した．エッセイの分散表現
には BERT の CLS トークンを用いた．文法特徴量
は，図 1に示す 4種類の設定でモデルの学習に利用
した．catはエッセイの分散表現と文法特徴のベク
トルを結合したものを順伝播型ニューラルネット
ワーク (FFNN)への入力とした．netは文法特徴を
FFNN に通した後でエッセイの分散表現と結合し
た．multiは netに加えて，総合スコアと文法スコ
アでマルチタスク学習を行った．multiの FFNNに
はタスク固有層を設けず，共通層のみから成る構造
とした4）．dualは文法特徴のネットワークから文法
スコアを推定する構造とした．
エッセイのスコアは −1 から 1 の範囲に正規

化した．BERT は HuggingFace 社が公開している
bert-base-uncasedを用い，学習データの最大入力
長は 512トークンとした．損失関数は平均二乗誤差
を用い，FFNNと BERT層の両方のパラメータを更
新した．文法特徴のネットワークの隠れ層の数は
3，隠れ層のノード数は文法特徴の次元数の 2分の 1
とした．FFNNの隠れ層の数は，catでは {1, 2, 3, 4,
5, 7, 10}，netでは {1, 2, 3}，multiと dualでは {2,
3}を探索し，課題 1の開発セットで QWKが最も高
くなったものを選択した．FFNNの隠れ層のノード
数は 512とした．multiと dualでの主タスクの損失

3） 課題 2は Domain 1（内容や構成など）と Domain 2（文法
など）の 2種類のスコアが付与されている．ドメインごとに
モデルを学習してそれぞれ評価し，その平均値が課題 2の評
価値となる．

4） タスク固有層を持つ構造も試したが，共通層のみのときよ
りも QWKが低くなった．
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図 1 採点モデルでの文法特徴量の利用方法

関数の重みは {0.8, 0.6}を試した．文法特徴のネッ
トワークと FFNN における活性化関数には relu を
用いた．最適化アルゴリズムは Adam，学習率 1e-5，
dropout = 0.2とし，バッチサイズ {4, 8, 16, 32}で 10
エポック学習を行った．4.3節では，各エッセイ課
題において開発セットでの QWKが最も高くなった
バッチサイズでの結果を報告する．

4.3 実験結果

4.3.1 モデル構造の探索結果
文法特徴量に type256を用い，各モデル構造で最
適なハイパーパラメータの探索を行った．表 3 は
FFNNの隠れ層の数を変化させたときの，課題 1の
開発セットでの QWKの結果である．catで隠れ層
の数を 1としたときの QWK (.792)は，ベースライ
ン (.813)の値を下回っていた．QWKは隠れ層の数
を 2 としたときに最も高くなったが，隠れ層の数
を増やしていくと徐々に低下していった．netでは
FFNNの隠れ層の数を 2としたときに QWKが最も
高くなった．multiと dualでは，ともに主タスクの
重みを 0.8，FFNN の隠れ層の数を 3 としたときに
QWKが最も高くなった．以降の実験では，これら
のハイパーパラメータを用いて学習を行った．

4.3.2 各エッセイ課題での評価結果
PF の効果 各モデル構造で文法特徴量として

type256 を用いたときの，テストセットにおけ
るエッセイ課題別の QWK スコアを表 4 に示す．
type256 を用いることで，全エッセイ課題の平均
QWKスコアが，全てのモデル構造においてベース
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表 3 FFNNの隠れ層の数による比較 (課題 1，QWK dev)
# of hidden layers

Model 1 2 3 4 5 7 10
cat .792 .825 .814 .813 .801 .766 .722
net .812 .824 .817 – – – –
multi (0.8) – .819 .827 – – – –
multi (0.6) – .804 .812 – – – –
dual (0.8) – .816 .824 – – – –
dual (0.6) – .820 .819 – – – –

表 4 モデル構造による比較 (type256，課題別，QWK test)
課題番号

Model 1 2 3 4 5 6 7 8 avg.
baseline .807 .659 .671 .805 .799 .803 .819 .749 .764
+ type256
cat .818 .675 .673 .819 .806 .808 .832 .734 .771
net .822 .684 .685 .811 .804 .813 .834 .746 .775
multi .812 .682 .694 .817 .808 .814 .837 .749 .777
dual .820 .675 .700 .820 .809 .806 .831 .763 .778

ラインよりも向上した（表 4の avg.）．エッセイ課題
ごとのスコアを見ても，課題 8の cat，net，multi

を除く全てで QWK スコアが向上していることか
ら，本研究で用いた PFはモデル性能の向上に効果
があると考えられる．
また，[1] で用いられていた 9 次元の特徴量を

ASAPデータセットにおいて用いたとき，モデル性
能が向上する場合があった（例：文法項目の延べ使
用数を CEFR-Jレベルごとに集計した特徴量，モデ
ル構造=dual，課題 1=.827，課題 8=.755）．[1]で PF
を用いてもモデル性能が向上しなかった原因とし
て，本研究では (1)特徴量の次元数が小さかったこ
と，(2)実験に使用したデータセットに複数のエッ
セイ課題に基づく答案が含まれていたことの 2つを
仮説として設定していたが，上記の結果は (2)を支
持するものである．すなわち，エッセイ課題が同一
であれば，エッセイのスコア帯によって用いられて
いる文法項目が異なっていることが示唆される．
type256を用いたとき，モデル構造の中では dual

が最も高い QWKスコアを達成した（表 4）．そのた
め，以降の実験では dualを用い，NF単独，および
PFと NFを組み合わせたときの効果について検証を
行った．

NFの効果 表 5は，dualの設定で異なる文法特
徴を用いたときの，テストセットにおけるエッセイ
課題別の QWKスコアを示している．NFを単独で
用いたとき，全エッセイ課題の平均 QWKスコアは
ベースラインよりも向上した（err24 = .774，err54

表 5 文法特徴量による比較 (dual，課題別，QWK test)
課題番号

Features 1 2 3 4 5 6 7 8 avg.
baseline .807 .659 .671 .805 .799 .803 .819 .749 .764
type256 .820 .675 .700 .820 .809 .806 .831 .763 .778
err24 .814 .666 .690 .817 .809 .805 .833 .761 .774
err54 .820 .682 .677 .820 .803 .823 .836 .758 .777
type256 + err24 .821 .674 .686 .827 .799 .809 .833 .751 .775
type256 + err54 .821 .679 .690 .816 .816 .810 .835 .754 .778
Yang+ 2020 [13] .817 .719 .698 .845 .841 .847 .839 .744 .794
Cao+ 2020 [14] .824 .699 .726 .859 .822 .828 .840 .726 .791
Wang+ 2022 [15] .834 .716 .714 .812 .813 .836 .839 .766 .791

= .777）．また，エッセイ課題ごとのスコアを見て
も，全ての課題で QWKスコアがベースラインより
も向上している．より詳細な誤り情報を持つ特徴量
（err54）のほうが高いスコアを達成していることは，
[1]での結果の傾向と一致している．

PF + NFの効果 PFとNFを組み合わせたときも，
全エッセイ課題の平均 QWKスコアはベースライン
よりも向上した（type256 + err24 = .775，type256

+ err54 = .778）．しかし，そのスコアは PF または
NFを単独で用いたときと同程度となっており，PF
と NFを両方用いることによる相乗効果は見られな
かった．加えて，先行研究のモデル [13, 14, 15]に対
しては，全エッセイ課題の平均QWKスコアで .01～
.015程度のビハインドがある．本研究では，PFと
NFのベクトルを結合したものを文法特徴のネット
ワークの入力として全結合層に渡していたが，それ
ぞれを別のネットワークに渡すなど，より効果的な
PFと NFの組み合わせ方を検討することで QWKス
コアを向上させることが今後の課題である．また，
異なる文法特徴量で学習したモデルをアンサンブル
することも考えられる．

5 おわりに
本研究では，AESで文法特徴を考慮することの効
果について検証し，PFと NFは共にモデル性能の向
上に寄与することを示した．また，同一のエッセイ
課題であれば，エッセイのスコア帯によって異なる
文法項目が使われている可能性が示唆された．しか
しながら，PFと NFを組み合わせたときの相乗効果
は見られなかったため，より効果的な組み合わせ方
を検討することが今後の課題である．また，文法誤
りや使われている文法項目とスコアとの関係性や，
提案モデルで文法特徴量に割り振られている重み
を分析することで，学習者へより具体的なフィード
バックを行う方法についても検討したい．
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