
大規模言語モデルによる和文英訳問題の自動採点
三浦直己 1,2　舟山弘晃 1,2　松林優一郎 1,2　岩瀬裕哉 1,2　乾健太郎 3,1,2

1東北大学　2理化学研究所　3MBZUAI
{miura.naoki.p6, h.funa, yuya.iwase.t8}@dc.tohoku.ac.jp

　y.m@tohoku.ac.jp　kentaro.inui@mbzuai.ac.ae

概要
本研究では，L2学習においてよく用いられる和

文英訳問題を対象とし，大規模言語モデル (LLM)を
用いた記述式答案の自動採点手法を提案する．LLM
による few-shotの文脈内学習を行うことで，既存採
点モデルの運用面での課題の解決を試みた．モデル
の採点性能を測定するため，実験では，モデルの予
測得点と人手の採点結果の一致率を算出した．実験
の結果，LLMの採点性能は少量の学習データを用
いた教師あり学習に基づく既存手法を下回った．さ
らにエラー分析によって，LLMが採点タスクを適
切に解釈できていない可能性も示唆された．これら
の結果は，現行の最先端 LLMが本タスクにおける
難易度と挑戦性を有していることを明らかにした．

1 はじめに
文章の翻訳問題は，第二言語 (L2) 学習の初期段

階において，特に言語学的に離れた言語間で，教育
ツールとしてよく利用される [1, 2]．国内の英語教
育では，和文英訳問題として初期段階の英語学習に
活用されている．図 1 に，我々が作成したデータ
セットにおける和文英訳問題の例を示す．学習者
は，母国語（L1）の短い文章を学習中の言語（L2）
に翻訳する．その後，この翻訳が E3や G4などの採
点基準表内の各項目ごとに採点される．各採点項目
は，特定の文法項目や語彙表現に対応しており，答
案は項目ごとに分析的に採点されるため，学習者は
詳細なフィードバックを受け取ることができる．
この問題形式は，L1・L2言語間の類似点や相違
点の認識を促し，相応しい表現方法への理解を深め
ることができる．そのため，言語学習の初期段階に
おいて学習者が基本的な文法や表現を習得するのに
特に効果的である [1]．しかし，和文英訳はその問
題の性質上，記述式回答となるため，答案の採点や
フィードバックの返却は教育者にとって大きな負担

図 1 和文英訳問題の具体例（Q11）.”E”,”O”,”G”は各分析
基準のカテゴリーを示し，それぞれ「表現」，「語順」，「文
法」を意味する．

となる．結果として，言語習得においては反復練習
が重要であるにも関わらず [3]，実施の頻度が限定
されてしまう．
本研究では，和文英訳問題における添削作業の負
荷削減を目的として，図 1に示したような部分採点
項目の自動採点技術を構築する．本研究で扱うタス
クと密接に関連するタスクとして，英文の文法的な
正しさを評価する文法誤り訂正（GEC）や機械翻訳
（MT）がある．しかしながら和文英訳問題は，実際
の教育現場において，教師が設定した明確な学習目
標の下で活用され，教育者の意図を学習に反映して
いるという点で，これらのタスクとは大きく異なっ
ている．教育者の意図を反映する必要性は，GECシ
ステムの純粋な使用だけでは学習者の学習への取り
組みを効果的に引き出せないという報告によっても
支持されている [4, 5]．
本研究と同様の目的のもと行われた先行研究とし
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て，[6]が挙げられる．先行研究では，和文英訳問題
データセットを作成し，項目採点モデルを構築し採
点を自動化した反面，不正解答案に対する採点性能
の低さやモデル構築コストの高さが課題であった．
本研究では，和文英訳データセットを拡張しつ

つ，和文英訳問題の自動採点に大規模言語モデル
(LLM)である GPTを用いることで，先行研究 [6]で
明らかとなった課題に対応することを目指した．実
験では，LLMの和文英訳問題における採点性能を
導出するため，GPTモデルを使用し，モデルの予測
結果と人手による採点結果との一致率を算出した．
実験の結果，GPT-3.5,GPT-4の両モデルはベース

ラインとして設定した BERTモデルの性能を下回る
結果を示し，最先端の LLMを以てしても難しいタ
スクであることが明らかになった．またエラー分析
によって，採点モデルが和文英訳問題の採点タスク
を適切に理解できていないことが示唆された．

2 和文英訳答案の自動採点
和文英訳問題の答案評価において重要なことの一

つは，生徒が教師の設定した学習目標をどの程度達
成しているのかを判定することである．教員は学習
目標の達成度を効率よく評価するために，問題文と
採点基準を設計する．各問題の採点基準は，設問内
で核となる学習目標を問うような採点項目ほか，語
彙表現や時制などの基本的な文法に関する採点項目
を持つ．本研究は，先行研究 [6]に従い，和文英訳
問題の採点を複数の採点項目を持った Short Answer
Scoring (SAS)タスクとして定式化する．
採点項目に対する得点予測： 翻訳問題に対す

る採点項目の集合を 𝐶 とする．入力された答案
(𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤𝑛) に対し，モデルは与えられた採点項
目 𝑐 ∈ 𝐶 における得点 𝑠𝑐 ∈ {2, 1, 0} を出力する．2,
1, 0はそれぞれ「正解」，「部分的正解」，「不正解」に
対応している．採点は採点項目ごとに行い，答案に
対する総合評価は行なわない．

3 和文英訳問題データセット
実験では，[6]で作成された和文英訳データセッ

トを，本タスクの評価データとして使用する．この
データセットは全 7問のデータセットであり，評価
データとして小規模であった．またデータ内の答
案は，1名のアノテーターによってアノテーション
（採点）されたものであるため，採点の一貫性や信
頼性が十分に確保されていない問題が存在した．こ

れらの課題に対処するため，問題数を拡充した上
で，一部の答案について別のアノテーターによる再
採点を行い，２名の採点の一致度を計測した．
問題数の拡充： LLMによる採点性能の適切な評
価のために，先行研究とおおよそ同様の設計で，新
たに 14問を作成・追加し，計 21問のデータセット
に拡張した．データ全体の統計値は付録 Aに示す．
採点者間の一致率の測定： 採点の一貫性や信頼
性を担保するために，拡充した問題を含めた 21問
の中からランダムに 10問を選び，各問題に対して
20答案を別の採点者に採点させることで，採点者
間の一致率を測った．各採点項目に対する採点結果
(2：正解, 1:部分正解, 0:不正解)の一致度には Cohen
カッパ係数 [7]を、採点結果の根拠となる答案内の
単語列（根拠箇所）の一致率には 𝐹1 値を用いた．
計測の結果，全採点項目に対する採点結果の Cohen
カッパ係数は 0.74 であり，採点者間で実質的一致
[8]を示した．また採点結果の根拠箇所の一致度は F
値で 0.92となり，高い一致度 [9, 10]を示した．これ
らの結果から，採点結果は異なる採点者間でも高い
一致率であることがわかるため，このデータセット
は評価データとして一定の一貫性や信頼性がある．

4 提案手法
4.1 GPT few-shotモデル
提案手法として，GPT-3.5,GPT-4[11]の few-shot文
脈内学習 [12] によって採点を行うモデルを構築す
る．この方法により，各採点項目ごとに採点モデル
を構築するコストと，モデルの微調整に必要な訓練
データの大幅な削減が期待できる．さらに，GPTモ
デルは翻訳や要約のようなタスクで優れた性能を示
していることから [13, 14],和文英訳問題の採点に必
要な文法や語彙知識を潜在的に備えていることも期
待される．
図 2に GPTモデルへの入力テンプレートを示す．
入力は大きく 2つの部分に分けられる．まずは事前
入力にあたる部分である. ここでは,採点タスクに関
する指示文, 出力形式の説明, 翻訳される母語の原
文,採点項目と採点基準,その基準に対応する採点例
が入力される. 採点項目と採点基準は図 1の採点基
準に記載された部分を 1行ごとに文字起こししたも
のである. さらに，採点基準とその採点例（出力例）
を説明するために,各得点ごとに 2つの採点例を提
供する.
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表 1 採点項目のカテゴリー（E:表現，O:語順，G:文法）ごとの各モデルの 𝐹1値と標準偏差．語順の採点基準には部分
正解の基準が含まれていないため，対応する値は”nan”とされている．
採点項目
(項目数)

BERT GPT-3.5 GPT-4

正解 部分正解 不正解 正解 部分正解 不正解 正解 部分正解 不正解
E : (96) 0.92± 0.15 0.64± 0.36 0.82± 0.24 0.83± 0.12 0.80± 0.23 0.60± 0.20 0.91± 0.09 0.80± 0.15 0.78± 0.20

O : (42) 0.95± 0.05 nan 0.79± 0.25 0.78± 0.11 nan 0.53± 0.21 0.87± 0.08 nan 0.65± 0.21

G : (45) 0.94± 0.11 0.81± 0.21 0.88± 0.13 0.82± 0.13 0.48± 0.11 0.64± 0.25 0.90± 0.08 0.62± 0.37 0.77± 0.24

全体平均 0.93 0.68 0.83 0.81 0.73 0.59 0.89 0.76 0.73

事前⼊⼒

⼊⼒：⽣徒の答案

[採点タスクの説明] 
Your task is to classify  … Please refer to the 
Classification Rubric and Classification Examples 
when performing the task.

[出力形式の指定]
E4: _Your Outputs_
Justification Cue: _Your Outputs_

[問題文(和文)]

[採点基準: 各得点に対する採点基準とフ
レーズの例]

[採点例:各得点ごとに２例ずつ.答案と得点,
その根拠となった答案内の単語列（根拠箇
所）]

図 2 GPT few-shotモデルへの入力テンプレート

次に生徒の答案が入力される．GPTモデルはこれ
ら 2つの入力を利用して，指定された採点項目に対
する得点と，その採点の根拠となった答案内の単語
列を根拠箇所として出力する．GPTモデルへの詳細
な入力例は付録 Bに記載する．

4.2 BERTモデル
和文英訳答案自動採点のタスクにおけるベース

ラインとして，BERT[15]ベースの採点モデルであ
る先行手法 [6]の項目採点モデルを用いた．実験で
は，モデルのエンコーダーに BERT1）を導入し，教
師あり学習による手法で採点を行う．モデルの微調
整では，最適化関数に Adam [16]を使用し，学習率
は 0.001に設定した．Bi-LSTMの隠れ状態の次元は
128に設定し，学習に用いるデータ量が限られてい
るためバッチサイズは 10とした．

1） https://huggingface.co/bert-base-uncased

5 実験
和文英訳答案の自動採点におけるモデルの採
点性能を評価するため，実験では BERT モデルと
GPT-3.5，GPT-4を使用して答案に対する得点予測を
行った．得られた予測得点と人間による採点結果と
の 𝐹1スコアを用いて評価した．

5.1 設定
実験では，和文英訳問題自動採点の先行研究 [6]
に従い，モデルの性能を 𝐹1 スコアで評価した．各
問題のデータセットを訓練セット，開発セット，評
価セットに 3:1:1の比率で分割し，5分割交差検証を
行った．BERTモデルは各訓練セットにおいて 50エ
ポックでモデルの微調整を行い，開発セットにおい
て最も良い性能を示した時のパラメータを用いた．
GPTモデルについては，訓練セットから各得点ごと
にランダムに 2つの採点例を選定した．
また，一部の採点基準は，学習者にとって難易度
が低く，不正解の答案が非常に少なかった．その
ため，採点モデルの性能を適切に評価するために，
10%以上の不正解の答案事例数を持つ採点項目だけ
を評価に使用した．

5.2 結果
表 1 は，評価セットにおける BERT，GPT-3.5，

GPT-4 の性能を、各カテゴリー (E: 表現，O: 語順，
G:文法)の 𝐹1 値の平均と標準偏差で示したもので
ある．
本研究では，LLMの他タスクでの性能の高さや
獲得している言語知識量から，和文英訳問題の採点
において GPTモデルが優れた性能を示すという仮
説を立てた．しかしながら，BERTモデルが GPTモ
デルを上回る結果となった．全てのモデルにおい
て，正解の答案の採点精度は比較的高い性能を示
し，GPT-4は BERTモデルに匹敵する精度であった．
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その一方で，不正解答案に対する採点性能に関して
は，GPT-3.5の採点性能は顕著に低く、GPT-4でも
BERTモデルに劣る性能であった．ただ興味深いこ
とに，部分正解の答案に関しては，GPTモデルが既
存手法より高い採点性能を示した．これは，部分正
解の答案に対する BERTモデルを微調整するための
データサイズが限られているためであると推測さ
れる．
また，ほぼすべての結果で標準偏差が 0.10を超え

ていることが明らかになった．これは，各採点項目
における採点性能にかなりのばらつきがあることを
意味し，中にはかなり悪い採点精度を示した採点項
目があることを示唆する．以上より，いくつかの採
点項目や採点基準が，両モデルにとって困難であっ
たことがわかる．

5.3 エラー分析
不正解答案に対する採点精度: 5.2節で述べたよ

うに,不正解答案に対する採点性能は,両モデルとも
正解答案への採点性能に比べて著しく低かった. こ
れは,正答と誤答のパターン数の違うことが原因で
あると推測される. 採点基準では，正解パターンの
表現は少なくなるように設定されている．その一方
で不正解の答案のパターンにはかなりの幅がある．
そのため，不正解と分類される答案のあらゆるパ
ターンを包含する必要性がある．しかしながら，訓
練データは，正解パターンの大部分を網羅している
一方で，潜在的な誤答をすべて網羅することはでき
なかった．また我々は GPTモデルに，内部の言語
知識を活用し，不正解答案に対して包括的に対応す
ることを期待したが，BERTモデルと比べ，良い精
度を示さなかった．

GPTモデルのエラー例： 表 2は GPT-4による採
点ミスを示している．GPTモデルが出力した根拠箇
所を見ると，採点基準に直接的な関係のない部分を
出力していることがわかる．このような採点ミスが
GPT-4の採点ミスの大部分を占めていた．この原因
として，和文英訳問題の採点タスクについての説明
や独自の採点基準に関する入力を LLMが十分に解
釈できず，fewshotで入力された採点例を真似る形で
出力が行われたためでないかと考えられる．そのた
め，採点例として入力されなかったパターンの不正
解答案が現れた際，表 2で見られるような採点ミス
が発生したと推測する．事前にウェブサイト等から
膨大な量の学習を行っている LLMでも，和文英訳

表 2 GPT-4の出力エラー例
入力（概要）
問題文（和文）:
私は一昨年にオーストラリアで見るまで
コアラを見たことがなかった

採点項目: G1 (時制)
- Past tense ”saw” is used as a verb

生徒の回答:
I had never seen a koala before I have seen it
two years ago in Australia .

GPTの出力 & (人手採点)

GPTの得点予測: 2
(人手採点: 0)
予測した根拠箇所: I had never
(人手採点の根拠箇所: seen)

問題の採点のようなタスクの経験がなかった．実際
の教育現場を考えると，採点基準や数例の採点済み
答案のみから採点を自動化することが，既存手法よ
りも望ましい形態であると考えられる．しかしなが
ら，今回の実験から，LLMの内部パラメータをその
まま活用し，和文英訳問題の採点を行わせることは
難しいことが示唆された．

6 おわりに
本研究では，先行研究の課題を受け，和文英訳問
題の自動採点タスクに LLMの活用を提案した．ま
た LLMの採点性能の評価を充実させるため，先行
研究で作成された和文英訳データセットを拡張し，
その品質を担保した．LLMに採点基準や数例の採
点済みデータを入力することで採点を行わせる手法
は，先行研究のコストや汎用性の課題に対処するも
のであり，実際の教育現場での応用が望めるもので
あった．しかしながら，実験では最先端の LLMを
もってしても，教師あり学習による手法で構築され
た既存の採点モデルの性能に劣る結果となった．こ
のことから，和文英訳問題の自動採点において，現
行最先端の LLMが難易度と挑戦性を有しているこ
とを明らかになった．
今後の展望として，GPTモデルを和文英訳問題の
採点タスクに合わせて微調整するほか，採点タスク
を GECタスク，意味の整合性の確認，採点基準と
の整合性確認等に分解し，LLMの優位性を活用で
きるようなタスク設計を行っていくことが考えらえ
れる．
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A 拡張後のデータセットの統計値
本研究では問題番号 8から 21を追加した．先行

研究における作成時に 1（部分的正解）に該当する
答案の収集が難しく，評価データとして扱うのが難
しかったため，追加分からは 2（正解）と 0（不正
解）の 2値分類にしている．そのため問題番号 8以
降では 1（部分的正解）に該当する事例数がないた
め，記載されていない．

表 3 和文英訳問題データセットの統計値
答案数 採点項目数 2 1 0

Q1 159 9 923 114 235
Q2 172 8 652 98 454
Q3 77 8 357 40 142
Q4 69 9 356 76 120
Q5 102 9 387 161 268
Q6 79 12 701 14 154
Q7 90 10 534 72 204
Q8 200 6 856 343
Q9 200 10 1324 676
Q10 200 9 1197 612
Q11 200 10 1285 715
Q12 200 8 1175 425
Q13 200 7 850 550
Q14 150 8 847 353
Q15 200 11 1347 853
Q16 200 10 1565 435
Q17 200 11 1082 1118
Q18 200 9 1220 580
Q19 200 12 1671 729
Q20 200 8 1064 536
Q21 200 12 1538 862

B GPTモデルへの入力の詳細
表 4に問題 11の採点において，GPTモデルに入

力されたプロンプトの詳細を示す．和文の「見るま
で」に対応する採点項目を採点するためのプロンプ
トである．このように，GPTモデルへは，採点基準
の各採点項目ごとに入力し，各得点ごとに 2件ずつ
の採点例を入力した．

表 4 GPTモデルへの入力の詳細 (Q11)

PROMPT(SYSTEM)

Your task is to classify the labels corresponding to
the analytic criterion from the input response.
Please refer to the Classification Rubric and
Classification Examples when performing the task.

Your Outputs
E4: Your Outputs
Justification Cue: Your Outputs

Question
”私は一昨年にオーストラリアで見るまでコアラ
を見たことがなかった。”

Analytic criterion
E4:Tense of expressions corresponding to ”見るまで”

E4: 2 -Express ”見るまで” as ”before I saw one(s)” ,
”before I saw some”, ”before I saw them”

E4: 0-Using ”it” instead of ”one(s)”. Otherwise.

Classification Examples
Ans：I have not seen koalas before I saw them
in Australia 2 years ago .
E4： 2
justification cue：before I saw them

Ans: I had never seen koalas before I saw ones
in Australia two years ago .
E4: 2
justification cue: before I saw ones

Ans: I never see koala before I saw that at Australia
last year .
E4: 0
justification cue: before I saw that

Ans: I had never seen a koala until I saw it in Australia
in the year before last .
E4: 0
justification cue: until I saw it

Input student response

I had never seen a koala before I saw one in Australia
the year before last.

― 1214 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


