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概要
近年，大規模言語モデル（LLM）を用いた小論文
自動採点手法が多数提案されている．特に小論文答
案間のペアワイズ比較に基づいて得点を算出する従
来手法は高精度である一方，推定された得点が相対
評価に留まり，ルーブリックに基づく絶対評価得点
の算出が困難であるという課題がある．また，従来
手法は単一観点の評価に限られるため，結果の解釈
性にも課題が残る．そこで本研究では，LLM の選
好データに基づく学習と，少数の正解事例を用いた
学習とを統合し，絶対評価得点への較正と複数観点
採点を同時に実現する手法を提案する．

1 はじめに
小論文自動採点（Automated Essay Scoring：AES）

は，小論文の採点を機械学習を用いて自動化するタ
スクである．AESは採点にかかるコストの削減や公
平性を担保する技術の一つとして近年注目されて
いる [1]．

AES研究の多くは，教師あり問題固有型と問題横
断型のタスクを対象としている [2]．教師あり問題
固有型手法では，採点対象の小論文問題の採点済み
答案を用いて深層学習モデル等の機械学習モデルを
学習し，同じ小論文問題に対して採点を行う．一方
で，問題横断型手法は，採点対象の問題に対しては
十分な量の答案が得られていないもしくは存在しな
いが，それ以外の問題に対しては十分な量の採点済
み小論文が得られている状況を仮定し，ドメイン適
応やドメイン汎化等の技術を用いて採点対象の問題
に対する採点モデルの構築を目指す．
一方で，近年の大規模言語モデル（Large Language

Model：LLM）の言語理解能力や推論能力を活用し
て，教師データを用いずにゼロショットで小論文採
点を行う手法がいくつか提案されている [3, 4, 5, 6]．

例えば，柴田・宮村 [3] は，多数の小論文ペアの優
劣を LLM に比較させ，そのペアワイズ選好データ
を Bradley–Terry モデルに基づく出力層を持つ深層
ニューラルネットワークで統合し，各小論文の得点
を算出する LLM Comparative Essay Scoring (LCES)を
提案している．
しかし，この LLM を用いたペアワイズ比較に基

づくアプローチは有望である一方，次のような課題
が残る．(1) ペアワイズ選好データにより推定され
る得点は相対尺度に留まり，ルーブリックに基づく
絶対的な得点スケールを推定することができない．
(2) 単一の観点に関する採点しか行えず，評価観点
ごとの得点（フィードバック）が得られないため，
採点結果の解釈性が低い． (3) ペアワイズ比較時に
おける LLM の位置バイアスに対応するために，順
番を入れ替えて合計 2 回，同じ小論文ペアに対して
問い合わせを行っており計算コストが高い．
そこで本研究では，これらの課題を解決するた

め，LCESを拡張した手法を提案する．提案手法は，
複数観点採点モデルを共通潜在表現に基づくマルチ
タスク学習モデルとして定式化する．この枠組みの
中で，LLM のペアワイズ選好データからの学習と
少数の採点済みデータによる絶対評価較正とを，位
置バイアスを抑制しつつ統合的に実行する．
提案手法は，複数観点小論文採点において一般的

な ASAP，ASAP++データセットを用いて，得点予測
精度の評価実験を行う．実験により，提案手法は，
従来の手法と比較して高い得点予測精度を達成する
ことを示す．

2 提案手法
本研究では，小論文 D = {G8 | 8 ∈ I}に対して評価

観点別の得点 {H8: | 8 ∈ I, : ∈ K}を予測することを目
指す．ここで，G8 は 8 ∈ I = {1, . . . , #}番目の小論文
を表し，H8: は小論文 G8 における : ∈ K = {1, . . . ,  }
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図 1 提案手法の概念図．

番目の評価観点の得点を表す．また #， はそれ
ぞれ小論文の数と評価観点の数を表す．さらに
本研究では小論文集合 D のうち，少数の小論文
{G0 | 0 ∈ A ⊂ I}について人手採点による正解得点
データ {H0: | 0 ∈ A, : ∈ K}が得られている状況を仮
定する．ここで Aは Iからサンプリングされた小論
文のインデックス集合であり |A| � # を想定して
いる．
これらの状況のもとで，本研究の目的は，小論文

D に対して，LLM のペアワイズ選好に基づく学習
を行いつつ，ルーブリックで定義された絶対的な得
点スケールに近づけるようにアンカーとなる小論文
Danc = {(G0, H0:) | 0 ∈ A, : ∈ K}を用いて絶対評価較
正を行うことで，高精度な得点予測を目指すこと
である．なお，実際にモデルが得点予測を行うのは
{G8 | 8 ∈ I \A}であることに注意されたい．
次節から，具体的な複数観点採点モデルの定式化

（2.1）およびその学習方法（2.2）について説明する．

2.1 複数観点採点モデル
本研究では，各小論文 G8 の評価観点別の得点

y8 = [H81, . . . , H8 ]> を予測する採点モデル 5�を低次
元の共有潜在表現に基づいて定式化する．この定式
化は，小論文試験では複数の評価観点の背後に，そ
れらの得点を共通して説明する因子が存在するとい
う考えに基づいている [7]．具体的には，評価観点
別の得点 y8 を次式で算出する．

y8 = 5� (G8) = ]>z8 (G8) (1)
ここで，] = [w1, . . . , w ] ∈ ℝ3× は : 番目の評
価観点の重みベクトル w: ∈ ℝ3 からなる行列，
z8 (G8) ∈ ℝ3 は G8 の観点に共通する潜在表現を表す

ベクトルである．また，3 は潜在表現ベクトルの次
元を表し，3 <  を想定している．
また，式 (1) の潜在表現ベクトル z8 を得るため，

本研究では，まず小論文 G8 を重み固定の文章埋め込
みモデルに入力し，その出力をさらに多層パーセプ
トロン（Multi-Layer Perceptron：MLP）で変換する．
具体的には，38= 次元のベクトルを出力する文章埋
め込みモデルを qとすると，

z8 (G8) = MLP(q(G8)) = ]2 tanh(]1q(G8) + b1) + b2 (2)

のように算出できる．ここで，]1 ∈ ℝ3×38=，
]2 ∈ ℝ3×3 は重み行列，b1 ∈ ℝ3，b2 ∈ ℝ3 はバ
イアスベクトル，tanh は双曲線正弦関数を表
す．この採点モデル 5� の学習可能パラメータ
� = {],]1,]2, b1, b2} は次節で説明する 3 つの目
的関数を最適化することで学習される．

2.2 モデル学習
本節では，前節で定式化した採点モデル 5� を学

習するための目的関数を定義する．目的関数は，
LLM が生成するペアワイズ選好に基づく損失関数
Lpref と，少数の採点済み小論文 Danc を用いた絶対
評価較正のための 2 つの損失関数，すなわち回帰損
失 Lanc および分布マッチング損失 Ldist から構成さ
れる．これらを重み付き和で合成し，

L = Lpref + _ancLanc + _distLdist (3)

と定義する．ここで，_anc，_dist はそれぞれの損失
項に対する重み係数である．採点モデル 5� のパラ
メータ � は，この損失関数 L を最小化することで
学習される．以下，各損失項の詳細を述べる．
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2.2.1 ペアワイズ選好損失
LLM のペアワイズ選好に基づく学習では，ま

ず小論文集合 D から，LLM を用いたペアワイ
ズ比較を行うペアの集合 Psub を決定する．具体
的には，D 内の小論文の任意の組み合わせ集合
P = {(8, 9) | 8 ≠ 9 , G8 , G 9 ∈ D}から " 個をランダムに
サンプリングして，ペア集合 Psub を生成する．
次に，上記のようにして作成したペア集合

に対して LLM を用いて実際にペアワイズ比較
を行うことで，モデル学習用のデータセット
Dpref = {(8, 9 , :, 28 9:) | (8, 9) ∈ Psub, : ∈ K}を生成す
る．ここで，28 9: はペア (8, 9) の : 番目の評価観点
に対する LLM の比較結果を表す．本研究では，
28 9: = 1はペア (8, 9) の : 番目の評価観点において小
論文 G8 が G 9 よりも優れていることを，28 9: = 0はそ
の逆を，28 9: = 0.5は両者が同等であることを表す．
最後に学習のための損失関数を定義する．ペアワ

イズ選好学習では，各ペア (8, 9) に対して，式 (1)に
おける採点モデルを用いて各小論文の : 番目の評価
観点の得点 ( Ĥ8: , Ĥ 9:) を算出する．これらの得点を
所与としたとき，小論文 G8 が小論文 G 9 よりも観点
: において高い得点を得る確率 %(8 �: 9 | Ĥ8: , Ĥ 9:)を
Bradley–Terryモデルでモデル化する．具体的には，

%(8 �: 9) = f( Ĥ8: − Ĥ 9: + Xpos) = f(w>
: (z8 − z 9 ) + Xpos)

で計算する．ここで，f はシグモイド関数，Xpos は
LLM が持つ位置バイアスを補正する項を表し，学
習可能なパラメータとして設定する．なお，この補
正項は Davidson and Beaverによる提示順序効果のモ
デル化に基づいている [8, 9]．この確率値 %(8 �: 9)
を LLM が出力した選好情報と整合するように，以
下のバイナリ交差エントロピー損失を用いて学習を
行う．具体的には，

Lpref = − 1
" 

∑
Dpref

[
28 9: log %(8 �: 9)

+ (1 − 28 9:) log
(
1 − %(8 �: 9)

) ]
を損失関数とする．この学習は，LLM が生成した
ペアワイズ選好データを最もよく説明する得点 Ĥ8:

を学習していると解釈できる．

2.2.2 回帰損失
前述のペアワイズ選好学習では小論文間の得点の

相対的な関係のみを学習するため，予測される得点
がルーブリックに基づく得点段階と乖離する可能
性がある．そこで本節では，少数の採点済み小論文

Danc を用いた回帰学習により，予測スコアの絶対的
な値を較正する．これにより，実際の採点スケール
に整合した得点予測が可能になるとともに，LLMの
選好データに含まれるノイズの補正も期待できる．
具体的には，採点モデルによる予測得点 Ĥ0: と真

の得点 H0: との最小二乗誤差を最小化する．このと
き，評価観点 : によって得点段階の多寡が異なる場
合，そのままでは損失のスケールが観点ごとに不均
一となる．そこで，ルーブリックで定義された観点
: の最大点 A

(: )
<0G と最小点 A

(: )
<8=
の差 ': = A

(: )
<0G − A (: )<8=

で予測得点と真の得点をそれぞれ正規化する．これ
により，すべての評価観点を等しく重み付けた損失
関数を次式で表せる．

Lanc =
1

|A| ·  
∑
0∈A

 ∑
:=1






 Ĥ0: − A (: )<8=

':
−
H0: − A (: )<8=

':






2

(4)

2.2.3 分布マッチング損失
回帰損失 Lanc はアンカー小論文上でのサンプ

ル単位の誤差を抑える一方で，小論文集合 D 全
体における予測得点の分布形状が調整されるとは
限らない．そこで本研究では，観点 : ごとに予測
得点 {Ĥ8:}8∈I の分布とアンカー得点 {H0:}0∈A の分
布を近づけるため，これらの分布間の 1-ワッサー
スタイン距離を最小化する．具体的には，それぞ
れの分布の各経験分布の一般化逆累積分布関数
�−1 (?) = inf{G ∈ ℝ | � (G) ≥ ?}を用いて，分布マッ
チング損失 !dist を以下のように定義する．

Ldist =
1
 

 ∑
:=1

∫ 1

0

����−1
Ŷ

(?) − �−1
Yanc

(?)
��� 3? (5)

ここで，�−1
Ŷ
，�−1

Yanc
はそれぞれ，予測得点とアン

カー得点の経験分布に対応する一般化逆累積分布関
数を表す．

3 実験
本章では，提案手法の得点予測精度を評価する実

験について述べる．

3.1 データセット
本実験では，得点予測精度を評価するための

データセットとして，Automated Student Assessment
Prize (ASAP)1）および ASAP++ [10]を用いた．ASAP
は Kaggle のコンペティションで初めて利用されて
以降，多くの自動採点研究においてベンチマーク

1） https://www.kaggle.com/c/asap-aes
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表 1 得点予測精度の評価結果．各小論文問題（P1〜P8）の列では，その問題に付属する評価観点に対する平均値を示し
ている．また各手法のうち，平均値が最も高い手法を太字で示している．

Model Method P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 Avg.

Gemma 3n E2B

Zero-shot 0.272 0.494 0.404 0.262 0.313 0.271 0.190 0.059 0.283
Few-shot (1/Score) 0.036 0.160 0.546 0.553 0.398 0.493 0.509 0.064 0.345
Few-shot (2/Score) 0.061 0.112 0.553 0.345 0.430 0.392 0.483 0.093 0.309
Few-shot (3/Score) 0.020 0.038 0.473 0.303 0.410 0.414 0.369 0.056 0.260
SFT 0.520 0.606 0.484 0.621 0.286 0.651 0.190 0.022 0.423
Proposed 0.695 0.676 0.672 0.736 0.680 0.711 0.702 0.523 0.674

GPT-5 mini

Zero-shot 0.226 0.500 0.464 0.564 0.505 0.392 0.200 0.379 0.404
Few-shot (1/Score) 0.345 0.549 0.534 0.609 0.522 0.576 0.195 0.137 0.433
Few-shot (2/Score) 0.382 0.587 0.525 0.649 0.534 0.609 0.281 0.162 0.466
Few-shot (3/Score) 0.401 0.569 0.560 0.637 0.567 0.639 0.372 0.171 0.490
Proposed 0.641 0.682 0.700 0.748 0.707 0.722 0.576 0.652 0.678

GPT-5

Zero-shot 0.280 0.528 0.510 0.601 0.588 0.488 0.235 0.523 0.469
Few-shot (1/Score) 0.451 0.655 0.605 0.674 0.641 0.640 0.258 0.305 0.529
Few-shot (2/Score) 0.519 0.649 0.656 0.714 0.675 0.668 0.355 0.418 0.582
Few-shot (3/Score) 0.538 0.679 0.672 0.743 0.687 0.686 0.421 0.416 0.605
Proposed 0.676 0.699 0.687 0.750 0.703 0.723 0.631 0.675 0.693

データセットとして広く用いられている．ASAP
には，8 種類の小論文問題に対する受検者の答案
12,978 個と，各答案に対する総合得点が含まれてい
る．また，ASAP++では，ASAPデータセットと同じ
答案に対して評価観点別の得点が付与されている．

3.2 ベースライン
提案手法と比較する手法として以下を採用した．

ゼロショット（Zero-shot）： LLM に小論文問題，
ルーブリック，答案を入力して得点を出力させる手
法．採点は観点ごとに独立に行った．
少数ショット（Few-shot）： この手法では，LLM に
ゼロショット採点で述べた 3 つの入力情報に加え，
少数の正解事例を与えた上で採点対象の小論文の得
点を出力させる．本実験では，各得点段階につき 1，
2，3個のサンプルを与える 3パターンを用いた．よ
り多くの正解事例を与えることも可能であるが，入
力トークン数の増加に伴い多大なコストがかかるた
め，本実験では上記のパターンに限定した．
教師あり微調整（Supervised Fine-Tuning：SFT）：ゼ
ロショット採点と同じプロンプトテンプレートを利
用し，アンカー集合 Danc に対して正解得点を出力
するように LLM を微調整する手法である2）．本実
験では，全観点を同時に学習させた．

3.3 実験設定

LLM．本実験では，Gemma 3n E2B [11]，GPT-5 mini，
GPT-5の 3つの LLM3）に対してベースラインおよび

2） 2025/12/15現在，GPT-5，GPT-5 miniは SFTに未対応であ
るため，SFTは実施しなかった．

3） それぞれ，gemma-3n-E2B-it，gpt-5-mini-2025-08-07，gpt-5-
2025-08-07を使用した．

提案手法を適用し，得点予測精度を評価した．
ハイパーパラメータ． アンカー集合 Danc の大きさ
は 100 とし，LLM による小論文のペア比較生成数
" は 5000 と設定した．小論文の埋め込みモデル
q としては，OpenAI の文章埋め込みモデルである
text-embedding-3-large を使用した．_0=2，_38BC はそ
れぞれ 5.0，3.5 と設定した．モデルの最適化には，
学習率を 0.001に設定した Adam [12]を用い，50エ
ポック学習した．また，共有潜在表現の次元数 3 は
3とした．
評価指標．本実験では，モデルの評価指標として二
次重み付きカッパ係数（Quadratic Weighted Kappa：
QWK）を採用した．QWK は二者の評価者（例：モ
デルの予測得点と真の得点）が与える得点の一致度
を測る指標であり，多くの AES 研究で使用されて
いる [13, 14, 15, 16]．

3.4 結果
実験結果を表 1 に示す．表より，実験で使用した

すべての LLMおよびすべての小論文問題において，
提案手法がベースラインを上回る結果を得た．ま
た，Gemma 3n E2B といった小規模モデルにおいて
も提案手法が高精度を達成していることが読み取れ
る．これらの結果から，提案手法が最も高い得点予
測性能を持つことが確認できる．

4 おわりに
本研究では LLM が生成した選好情報に少数の採

点済み小論文情報を統合することで絶対評価較正を
行う複数観点採点手法を提案した．提案手法は従来
手法と比べて高い得点予測精度を達成した．より詳
細な提案手法の性質分析は今後の課題としたい．
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表 2 ASAPと ASAP++データセットの詳細.

問題 小論文数 平均単語数 評価観点 得点範囲
全体 観点別

1 1783 350 Overall, Content, Organization, Word Choice, Sentence Fluency, Conventions 2-12 1-6
2 1800 350 Overall, Content, Organization, Word Choice, Sentence Fluency, Conventions 1-6 1-6
3 1726 150 Overall, Content, Prompt Adherence, Language, Narrativity 0-3 0-3
4 1772 150 Overall, Content, Prompt Adherence, Language, Narrativity 0-3 0-3
5 1805 150 Overall, Content, Prompt Adherence, Language, Narrativity 0-4 0-4
6 1800 150 Overall, Content, Prompt Adherence, Language, Narrativity 0-4 0-4
7 1569 250 Overall, Content, Organization, Conventions, Style 0-30 0-6
8 723 650 Overall, Content, Organization, Word Choice, Sentence Fluency, Conventions, Voice 0-60 2-12

表 3 評価観点ごとの平均 QWK．また各手法のうち，平均値が最も高い手法を太字で示している．なお，Cont. は
Content，Org.は Organization，WCはWord Choice，SFは Sentence Fluency，Conv.は Conventions，PAは Prompt Adherence，
Lang.は Language，Narr.は Narrativityを表す．

Model Method Overall Cont. Org. WC SF Conv. PA Lang. Narr. Style Voice Avg.

Gemma 3n E2B

Zero-shot 0.305 0.266 0.296 0.239 0.313 0.200 0.254 0.362 0.339 0.112 0.067 0.250
Few-shot (1/Score) 0.378 0.354 0.256 0.067 0.080 0.151 0.453 0.490 0.504 0.414 -0.001 0.286
Few-shot (2/Score) 0.385 0.338 0.214 0.058 0.090 0.121 0.364 0.366 0.403 0.499 0.099 0.267
Few-shot (3/Score) 0.333 0.233 0.086 0.050 0.024 0.105 0.388 0.344 0.421 0.431 0.033 0.223
SFT 0.379 0.456 0.272 0.405 0.389 0.327 0.515 0.504 0.556 0.228 0.016 0.368
Proposed 0.719 0.679 0.629 0.654 0.614 0.614 0.705 0.653 0.695 0.681 0.529 0.652

GPT-5 mini

Zero-shot 0.460 0.400 0.395 0.285 0.335 0.327 0.420 0.468 0.521 0.089 0.282 0.362
Few-shot (1/Score) 0.419 0.448 0.358 0.289 0.306 0.311 0.530 0.564 0.574 0.188 0.248 0.385
Few-shot (2/Score) 0.457 0.454 0.393 0.296 0.371 0.363 0.560 0.572 0.611 0.466 0.194 0.431
Few-shot (3/Score) 0.466 0.491 0.451 0.351 0.349 0.350 0.593 0.613 0.608 0.468 0.226 0.451
Proposed 0.687 0.681 0.624 0.671 0.669 0.654 0.726 0.682 0.719 0.539 0.649 0.664

GPT-5

Zero-shot 0.539 0.491 0.462 0.440 0.416 0.293 0.492 0.500 0.546 0.083 0.555 0.438
Few-shot (1/Score) 0.538 0.582 0.457 0.450 0.488 0.309 0.612 0.588 0.638 0.225 0.442 0.485
Few-shot (2/Score) 0.595 0.635 0.471 0.583 0.499 0.391 0.673 0.618 0.694 0.292 0.513 0.542
Few-shot (3/Score) 0.620 0.657 0.541 0.544 0.548 0.400 0.687 0.633 0.703 0.364 0.547 0.568
Proposed 0.711 0.696 0.658 0.698 0.694 0.673 0.724 0.669 0.706 0.609 0.677 0.683

A データセットの詳細
本研究で使用した ASAP，ASAP++データセット

の詳細を表 2に示す．

B 評価観点ごとの予測精度
第 3章の表 1では，各小論文問題を単位として評

価観点ごとの QWK を平均化した．これに対し本節
では，評価観点を軸とし，各小論文問題における
QWKを平均化した結果を表 3に示す．この表から，
第 3 章での議論と同様に，提案手法がすべての評価
観点で従来手法を上回っていることが確認できる．
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