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概要
本研究では，小論文自動採点を行うにあたり重要

である，小論文内の得点に関係する評価部分の予測
を行う．ルーブリックの評価部分に対応した日本語
小論文の文書内構造の情報を正解データとし，複数
のオープンウェイト LLMを用い Zero-shotで評価部
分の有無を予測させ，比較を行った．その結果か
ら，従来の小論文自動採点の課題である学習データ
が大量に必要であること，採点根拠が不明瞭である
ことを解決するアプローチに繋がる点，及び各オー
プンウェイト LLMの特性と評価部分の有無につい
ての予測可能性を明らかにした．

1 はじめに
大量の小論文を人間が平等に採点することは困難

であり，また採点にかかる労力も大きい．近年，こ
の問題を解決するために，大規模言語モデルを用い
た様々な小論文自動採点手法の研究が行われてい
る．しかし，小論文自動採点には，更なる精度の向
上や，学習データを大量に必要にしてしまう点など
様々な課題が見られる．
そこで，本研究では学習データを大量に必要にし

てしまう点に着目し，Zero-shotで小論文を採点する
ための要素の有無を予測する手法について考える．
先行研究では，大規模言語モデルを用いた小論文の
評価においてモデルのファインチューニングを行っ
ているもの [1][2][3][4]が存在する．しかし，小論文
自動採点の実利用を考えた際，採点対象の小論文の
一部が既に採点済である事象は考えにくい．その
ため，本研究では一貫して Zero-shotで実験を行う．
また，小論文は基本的に採点基準 (ルーブリック)を
基準に採点が行われる．ある小論文の得点を決定す
る際，その小論文内にルーブリックに記載されてい
る評価部分がどの程度含まれるかによって判断され

る．先行研究では，小論文の構造やルーブリックに
着目した研究 [2][3][5][6][7]があるが，ルーブリック
の評価部分がアノテーションされたデータを用い，
日本語小論文自動採点に Zero-shotでアプローチし
た例は我々の知る限り見当たらない．このような背
景から，本論文ではルーブリックに基づいた評価部
分のアノテーションがされた日本語小論文データ
を正解データとして用い，Zero-shotでの小論文内に
ルーブリックの評価部分が存在するか否かの予測可
能性を複数のオープンウェイト LLMで検証・比較
し、その有効性を明らかにする．

2 関連研究
本研究と同様に，採点対象データの情報を得るこ
とが実利用面で考えにくいことに着目したもので，
Liらの研究 [8]が挙げられる．この研究は，採点対
象と異なる設問のエッセイを学習データとして用い
ることで，様々なエッセイに共通する一般的な特徴
を元に採点対象エッセイの評価を行う手法を提案し
ている．実際に文法や論述方法など，異なるエッセ
イ間である程度評価軸が一致する採点基準について
この手法は有効であるが，本研究で使用する小論文
のような，設問ごとに評価される内容が大きく異な
る場合には，この手法で得られた得点が採点基準通
りに採点されている確証が得られないため，あまり
適していない．
また，本研究で使用しているものと同じ日本語
小論文データを用いたもので，水野らの研究 [9]が
挙げられる．この研究は，BERTモデルでの小論文
自動採点に対し，Attention，Masking Token，Sparse
Autoencoderの 3手法で採点根拠を同定し，採点の信
頼性を担保しようとしたものである．しかし，得ら
れた特徴量と得点の間の関連性は不明瞭であると結
論付けられている他，本来結果に表れるべきである
ルーブリックの評価部分について有意な結果は得ら
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表 1 文書構造分析タグの種類
課題名 タグ
global_q1 光，影，格差縮小，格差拡大
global_q2 光，影，具体例
science_q1 実証性の説明，再現性の説明，

客観性の説明
science_q2 自然相手，持続役割，根拠，客観確保，

共通役割
easia_q1 相互依存 (データあり)，

協力・協業の実態，具体例　
easia_q2 概略，脱する方法
easia_q3 日本，韓国，中国，協調と対立
criticize_q1 論理的・合理的思考の説明，

目標志向的思考の説明，
内省的・熟慮的思考の説明

criticize_q2 カラーテレビ
criticize_q3 方法

れていない．

3 ルーブリック評価部分がアノテー
ションされた日本語小論文データ
本研究で使用している小論文データは，言語資源

協会から公開されている日本語小論文データ [10]で
ある．この小論文データは，2016年から 2018年に
開講された講義の受講者の回答データから作成さ
れている．今回利用した小論文データは「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」の計 4つのテーマであり，それぞれの講義テー
マごとに 3 つの設問が用意されている．各設問ご
とに 300件前後の小論文がある．以降，各講義テー
マは「グローバリゼーションの光と影」を global，
「自然科学の構成と科学教育」を science，「東アジア
経済の現状」を easia，「批判的思考とエセ科学」を
criticizeと表現する．加えて各設問を q1，q2，q3と
表現し，これらを組み合わせて「グローバリゼー
ションの光と影」の設問 1を global_q1，または簡略
化し g1と表現する．先行研究 [11]にて，この各設
問に対する各解答に，ルーブリックの評価部分をも
とにしたタグを付与するアノテーションが行われて
いる．以降，これらのタグを単に「タグ」と呼ぶ．
本研究では，これらのタグのうち一部について取り
扱う．本研究で使用するタグの種類は，表 1の通り
となっている．
これらのタグに加え，一部のタグには「光?」のよ

うな形式で?が付随しているものも存在する．これ
は，その部分の内容が評価部分に相当するが，採点
者の確信度が低い場合に付与されている．アノテー

ションされた小論文は，図 1のような形式になって
いる．
図 1は，設問 global_q1の小論文の一部である．例
えば，1行目に着目すると，「グローバリゼーション
は世界全体の所得格差を縮小する」の部分に「光」
「格差縮小」タグが，「国内及び各国間での所得格差
を拡大している」の部分に「影」「格差拡大」タグが
アノテーションされていることがわかる．本研究で
は，全 12設問のうち global_q3，science_q3を除く計
10設問の日本語小論文データ及びそれらに対応す
る講義資料データを使用する．講義資料データは，
学生が小論文の答案を作成する際に事前知識として
講義された内容をテキストに起こしたものである．

4 実験
本章では，複数の LLMを用いての評価実験及び
結果の比較を行うことで，提案手法の有効性を確か
める．以下，各節で実験設定，実験結果，考察を述
べる．

4.1 実験設定
以下，実験では Llama-3-ELYZA-JP-8B1）と gpt-oss-

20B2）の 2つのモデルを扱う．両モデルとも，十分
な日本語能力を有する点，ダウンロード可能であり
ローカルで推論可能である点，モデルサイズが軽量
である点を理由に実験対象とした．一点目は，日本
語小論文を扱うため必要不可欠である．二点目は，
実利用を考慮した際に，実際の試験答案のデータを
外部サーバに渡す行為が実現しにくいこと，日本
語小論文採点という特性上入出力トークン総量が
膨大であり，効率化及び高精度化が API 利用料金
に見合わない可能性があることが考えられるため
必要である．本実験では，Llama-3-ELYZA-JP-8B及
び gpt-oss-20B を用い，Zero-shot で各小論文に対し
設問に対応するタグが存在するか否かを予測させ，
その結果について比較・評価を行う．評価指標には
Accuracy，F-1score を用いる．それぞれ，以下の式
で表す．

𝑃(𝑎, 𝑏) =


1, if 𝑎 = 𝑏

0, if 𝑎 ≠ 𝑏
(1)

Accuracy =

∑𝑛
𝑙=1 𝑃(𝐴𝑙 , 𝐵𝑙)

𝑛
(2)

1） https://huggingface.co/elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B
2） https://huggingface.co/openai/gpt-oss-20b
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図 1 アノテーションされた小論文データ

F-1score = 2・𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛・𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
　 (3)

Accuracy は，式 (1)，(2) によって求められる．n
は各設問における小論文の総数であり，Al，Bl は l
番目の小論文に対してそれぞれタグ有無の正解，タ
グ有無の予測結果である．Accuracy は 0 から 1 の
値を取り，1に近いほど一致率が高い．F-1scoreは，
それぞれ式 (3)によって求められる．また，タグが
付与されていないものの予測に対しての F-1scoreを
F1_0，タグが付与されているものの予測に対しての
F-1scoreを F1_1とする．推論過程については，図 2
のとおりである．

図 2 タグ有無の推論過程

事前準備として，講義資料の情報が必要なタグ
に関して，講義資料からタグに対応した参考資料
を 1 タグにつき 1 つ作成する．参考資料作成は，
Llama-3-ELYZA-JP-8Bに資料内の該当部分を抽出さ
せることで行った．タグ有無の予測を指示するプロ
ンプトは，参考資料と小論文 1件を提示し，小論文
内に参考資料と同等の内容が含まれているかどう
かを推論させるものである．なお，プロンプトに
関して両モデルで全く同じものを使用しているが，
gpt-oss-20Bは事前学習の特性上ハーモニー記法に従
う必要があるため，Llama-3-ELYZA-JP-8Bのものに
roleの記述を加えたものとなっている．また回答を
確実に二値化するため，参考資料と同等の内容を含
んでいるならば 1，含んでいないならば 0と回答す
るよう指示している．

4.2 実験結果
以降，前節の設定で行った実験の結果を示す．表

2に，各タグの有無予測に関しての Accuracy，F1_1，
F1_0を示している．

Llama3-ELYZA-JP-8B でタグ有無予測を行った際
の Accuracy の平均値は 0.7309，F1_1 の平均値は
0.7903，F1_0の平均値は 0.1046であった．対して，
gpt-oss-20B でタグ有無予測を行った際の Accuracy
の平均値は 0.4859，F1_1 の平均値は 0.4288，F1_0
の平均値は 0.4100であった．全体的に，Accuracyと
F1_1に関しては Llama3のほうが高く，F1_0に関し
ては gpt-ossのほうが高い結果が得られた．なお，一
部タグの F-1scoreについて値が 0となっているもの
があるが，これはタグ有無の予測が全ての小論文に
おいて同じ結果となったことに起因している．本来
は 0除算となるため数値は得られないが，本実験で
は便宜上 0として扱う．

4.3 考察
それぞれのタグについて Accuracy，F1_1を比較す
ると Llama3が高く、F1_0については gpt-ossが高い
傾向にある．これらの結果より，Llama3は質問に対
し肯定しやすく，gpt-ossは質問に対して否定しやす
い傾向があることが考察される．
実際に，Llama3はタグ該当部分を含むという予測

が多く，gpt-ossはタグ該当部分を含まないという予
測が多い結果が見られた．データセットの特性上，
基本的にタグの種類を問わずタグ該当部分を含む
小論文の方が含まない小論文より多い為，結果的に
Accuracyは Llama3の方が高く出やすくなっている．
その結果 gpt-ossに精度面で優位であるような結果
に見て取れるが，これはデータの偏りによる影響で
あると考えるのが妥当である．これらのことから，
予測の信頼度を高める為両モデルを使用し，2つの
予測結果を考慮して最終的な予測結果を出力すると
いうアプローチの有効性が新たに考えられる．先行
研究で大規模言語モデルの回答バイアスについて述
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表 2 実験結果
Llama3 gpt-oss

タグ Acc. F1_1 F1_0 Acc. F1_1 F1_0
g1光 0.8384 0.9094 0.2535 0.1311 0.0000 0.2318
g1影 0.8384 0.9094 0.2535 0.1890 0.0362 0.3000
g1格差縮小 0.4878 0.6300 0.1683 0.6128 0.2395 0.7403
g1格差拡大 0.8262 0.9048 0.0000 0.2561 0.2278 0.2824
g2光 0.8872 0.9400 0.0513 0.2409 0.2567 0.2243
g2影 0.6341 0.6648 0.5973 0.6921 0.3034 0.8023
g2具体例 0.6951 0.8201 0.0000 0.7713 0.8577 0.4186
s1実証性の説明 0.8960 0.9452 0.0000 0.7676 0.8571 0.3770
s1再現性の説明 0.8960 0.9452 0.0000 0.9144 0.9544 0.3000
s1客観性の説明 0.8960 0.9452 0.0000 0.8287 0.8967 0.5000
s2自然相手 0.6850 0.8131 0.0000 0.5046 0.5207 0.4873
s2持続役割 0.8043 0.8915 0.0000 0.2813 0.2395 0.3188
s2客観確保 0.4220 0.5935 0.0000 0.7217 0.6128 0.7828
s2共通役割 0.4557 0.6261 0.0000 0.4220 0.4290 0.4149
e1相互依存 (データあり) 0.2897 0.4213 0.0004 0.1379 0.1935 0.0741
e1協力・協業の実態 0.7759 0.8738 0.0000 0.2241 0.0000 0.3662
e2概略 0.7690 0.8657 0.1728 0.4759 0.4722 0.4795
e2脱する方法 0.7379 0.8492 0.0000 0.2759 0.0367 0.4199
e3日本 0.7310 0.8361 0.2500 0.1241 0.0000 0.2209
e3中国 0.8931 0.9427 0.2051 0.0828 0.0000 0.1529
e3韓国 0.9207 0.9580 0.3030 0.0586 0.0000 0.1107
e3協調と対立 0.6103 0.7570 0.0174 0.4241 0.0973 0.5772
c1論理的・合理的思考の説明 0.6483 0.7866 0.0000 0.7690 0.8424 0.5677
c1目標志向的思考の説明 0.6586 0.7942 0.0000 0.7069 0.8156 0.2857
c1内省的・熟慮的思考の説明 0.9345 0.9661 0.0000 0.9828 0.9908 0.8718
c2カラーテレビ 0.5759 0.7309 0.0000 0.6000 0.7422 0.1077
c3方法 0.9276 0.9606 0.5532 0.9241 0.9574 0.6562
Average 0.7309 0.7903 0.1046 0.4859 0.4288 0.4100

べられているもの [12]が存在するが，異なるバイア
スを持つモデルを併用して予測を行う研究は我々の
知る限り見当たらなかった為，新たな精度改善手段
の 1つとして考えられる．
また，s1，c1の「～の説明」タグについて，該当部

分を含まないと予測する傾向に囚われず，gpt-ossは
多くの小論文のタグ予測を成功させている．特に c1
のタグにおいては，全ての評価指標で gpt-ossの値が
Llama3を上回る結果が得られた．このことからも，
全体的な予測精度は Llama3より gpt-ossの方が高い
と考えるのが妥当である．しかし，両モデル間でモ
デルサイズが異なる為，本来は 20B相当の Llama3
モデルと比較した際に同等の結果が得られるかどう
かで評価するべきである．そのため，本実験の結論
としてはモデルサイズの違いによる影響も含めた上
で，gpt-ossの方が優位であったと結論づける．

5 まとめ
本研究では，Llama3-ELYZA-JP-8B，gpt-oss-20Bの

2 つの大規模言語モデルを用い，Zero-shot での小

論文内にルーブリックの評価部分が存在するか否
かの予測手法を提案し，評価実験によりその精度
評価及び 2モデル間の比較を行った．結果として，
Accuracy と F-1score の数値では Llama3-ELYZA-JP-
8Bが上回るものが多かったが，その内訳を観察す
ると gpt-oss-20Bのほうがより優れた予測結果を示
していることが明らかになった．また，Llama3 に
肯定性，gpt-ossに否定性が見られたことから，その
特性を活かした予測手法についても一考の余地が
あることが示された．しかし，両モデルともほぼ完
全に予測ができていないタグが一部存在する点や，
「～の説明の分かりやすさ」等の度合いを考慮する
評価部分に関しても予測する必要がある点，タグ有
無に加えてタグ該当部分の位置同定も行う必要があ
る点など，課題があることも確認された．今後は，
本研究で予測精度が低かったものについての精度
改善，除外したタグについての予測手法の提案及び
Zero-shotでの最終的な小論文の得点予測について取
り組んでいく予定である．
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表 3 追加実験結果
タグ無し タグあり タグあり?

タグ
s1実証性の説明 0.7843 0.8643 0.8720
s1再現性の説明 0.7985 0.8898 0.9177
s1客観性の説明 0.6524 0.8083 0.8123
c1論理的・合理的思考の説明 0.9153 0.9264 0.9216
c1目標志向的思考の説明 0.7846 0.8519 0.8655
c1内省的・熟慮的思考の説明 0.8556 0.7988 0.8995

A 追加実験
Llama3-ELYZA-JP-8B の予測結果について，全て

の小論文で該当タグ部分が存在すると予測してし
まった結果，F1_0の値が 0となってしまったタグの
例が多く見られた．この結果から，小論文内に該当
タグ部分が存在すると予測されたものの間に差があ
るのかについて検証するため追加実験を行った．本
追加実験では，Llama3-ELYZA-JP-8B が該当タグ部
分が存在すると予測する確率について，実際に該当
タグがアノテーションされている小論文と該当タグ
がアノテーションされていない小論文の間で比較す
る．前処理として小論文内の一部文字列 mask，プ
ロンプトの明確化を行い，「～の説明」タグについ
て，?が付随しているタグを含めた 3種類間での比
較を行った．前者に関して，s1実証性の説明タグで
あれば小論文内の文字列「実証性」を maskし，そ
の他についても同様の規則で maskする．後者に関
して，プロンプト内の「はい」「いいえ」の部分を
「含んでいる」「含んでいない」に変更した．比較す
る確率値 Pについては，式 (4)によって求められる．

𝑃(𝑡) = 1
𝑛

𝑛∑
𝑙=1

softmax
(
logits𝑙

)
1 (4)

この式は，l番目の小論文内に対するタグ tに該当
する部分の有無について Llama3が回答に"1"のトー
クンを生成する確率を，実際にタグが付与されてい
る (いない) 小論文 n 件で平均した値を算出してい
る．実験結果は表 3に示すとおりである．
追加実験の結果より，タグ該当部分を含む小論文

と含まない小論文の確率平均値に大きな差があるも
のと，あまり差が無いものの両パターン存在するこ
とが分かる．また，タグ無しの列の全ての種類のタ
グについて確率の平均値が 0.5を超えていることか
ら，多くの小論文で「タグ該当部分を含んでいる」
と予測していたことが改めて確認できる．タグ該当
部分を含む小論文と含まない小論文の確率平均値の
差が顕著な例として，s1実証性の説明，s1再現性の

説明，s1客観性の説明が挙げられる．これらすべて
は，Llama3 のタグ有無予測実験で全ての小論文に
対してタグ該当部分が存在すると予測し，F1_0の
値が 0となってしまったものである．しかし，追加
実験ではタグ無しの確率平均値は 0.5を超える値と
なってしまってはいるものの，実際にタグ該当部分
が存在する小論文の確率平均値と比較すると大きな
差があり、Zero-shotであってもタグ有無での差別化
を十分に行うことができることが分かる．この結果
から，トークン生成確率に明確な閾値を設定するこ
とが可能であると仮定すると，Llama3であってもタ
グ有無予測を行うことが可能となる可能性があるこ
とが考察できる．しかし，c1論理的・合理的思考の
説明など，タグ無しとタグありの間で大きな差が見
られないものに関しては閾値による識別も難しいた
め，予測精度改善には更なる工夫が必要であると考
える．
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