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概要
本稿では Few-Shot学習を用い、学習時に未見の問
題に対する日本語手書き答案の採点について検証し
た。手書き答案を人手及び自動のいずれかで書き起
こしした解答データを、LLMに模範解答とのペア
として与えて Few-Shot学習を行い、類似度ベースで
採点を行わせた。Few-Shot事例データには採点対象
とは異なる設問に対する解答ペアを使用した。多く
の場合で採点性能が Zero-Shot学習時よりも向上し、
Zero-Shot学習と Fine-Tuningを行った場合の中間の
性能を示すことが分かった。また、ノイズを含む自
動書き起こし答案の採点には、Fine-Tuningを行った
場合と比較して Few-Shot学習の性能は不十分であ
ることが分かった。さらに、条件を変えていくつか
の実験を行い、複数の知見が得られた。

1 序論
近年、教育現場の業務負担軽減のため、自然言語

処理技術を用いた採点プロセスの自動化が注目さ
れている [1, 2, 3, 4, 5]。採点プロセスの完全自動化
を実現する上での障壁はいくつかある。第一に、設
問特化型 (Instanceベース)モデルを訓練して採点す
る場合、設問ごとに数千以上もの採点済み答案デー
タを訓練データとして用意する必要がある。そのた
め、学校のクラスのように採点すべき設問数が多
く、設問当たりの解答数が少ない環境には Instance
ベースモデルの使用は向かない。この問題を解決す
るために、一つ以上のサンプル解答と比較すること
で、学習データが無いか少量でも採点可能な、類似
度ベースの採点モデルが研究されている [6, 7, 8]。
第二に、教育現場では手書きで答案を作成するこ

とが一般的であり、純粋な自然言語処理モデルでは
直接採点できない。このため、まず画像処理モデル
を用いて手書き文字認識 (OCR) を行ってから採点
モデルに入力する必要がある。この際、手書き答案

の筆跡が乱雑である場合が多く、文字認識の精度に
よって採点精度が左右されるという課題がある。
以上の二つの問題を踏まえた研究として Saitoら

[9]がある。この研究では、GPT-4oを Fine-Tuningす
ることで、ノイズを含む手書き答案を高い精度で採
点可能であることが示されている。一方で、GPT系
モデルの Fine-Tuningには高いコストがかかり、実用
面で課題が残る。
本研究では、より低コストで利用可能な Few-Shot
学習を、未見の設問に対する手書き答案の類似度
ベースの採点に適用し、Zero-Shot学習や Fine-Tuning
を行ったモデルとパフォーマンスを比較する。ま
た、ノイズを含むデータを使用した場合の傾向につ
いて調査する。さらに、Few-Shot事例 (以下、FS事
例と略記)に関する条件を変更した場合の性能の変
化についても検証する。

2 関連研究
Bexteら [6]は、類似度に基づく採点のための効率
的なアーキテクチャを提案し、それが代表的なベン
チマークデータセットである ASAP上で BERTベー
スの分類モデルと同等の性能を達成できることを示
した。また彼らは類似度ベースの採点手法の利点を
調査し、ラベル付き訓練データの必要性の低減や、
設問間での汎化性能の向上などは確認されなかった
ものの、解釈可能なフィードバックの提供可能性に
言及した [7]。さらに彼らは、類似度ベースの採点
における信頼度の閾値が設問ごとに大きく異なるこ
とを示した [8]。
日本語の短答式記述問題の手書き答案の採点を

行った研究として Oka ら [10] がある。彼らは手書
き文字認識によるデータを用い、Instance-basedモデ
ルを訓練して採点を行った。すべての設問で高い性
能を達成した一方で、約 6万件のデータを用いても
性能が収束しないことが明らかになった。Saitoら
[9]は、類似度ベースの採点を手書き答案の採点に
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適用した。GPT-4oを Fine-Tuningしたモデルが未見
の設問を高い性能で採点可能であることや、自動認
識によるノイズを含む訓練データを使用すること
で、同様のノイズを含む答案を高い精度で採点可能
であることなどが示された。

3 データ
中学生向けの国語ドリル 3冊に含まれる 25問の

短答式記述問題およびその答案を使用する1）。答案
サンプルは各設問につき 55～66件、計 1,547件ある
が、実際に使用したのは白紙答案などを除外した
1,372件である。各データは (模範解答,生徒の解答,
正誤ラベル)の組である。生徒の解答は、手書き答
案を人手で文字起こしした人手と、手書き文字認識
システムを用いて文字起こしした自動の 2 種類の
データを使用する。前者はクリーンなテキストであ
り、後者は生徒の乱雑な筆跡に起因するノイズを多
く含む。手書き文字認識システムにはアイラボ社か
ら提供されているものを用いた [11]。正誤ラベル
は教師によって採点され、値は正答/誤答2）のバイ
ナリである。正誤ラベルの分布は 1(正答)が 885件
(64.5%)、0(誤答)が 487件 (35.5%)である。

4 手法
本研究では、Fine-Tuning を行っていない GPT 系

モデルを用いて、Few-Shot 学習による採点性能を
評価する。モデルには、OpenAIから提供されてい
る API を、Python の公式ライブラリを通じてアク
セスして利用する。モデルの推論パラメータには
‌temperature=0.0 ‌、‌max_tokens=1 ‌ を設定し、その他
のパラメータは全てデフォルトを使用する。
モデルに与えるプロンプトは 2 種類あり、まず

systemプロンプトでモデルに採点者の役割や期待さ
れる出力形式を説明する。次に、userプロンプトで
FS事例及び採点対象となる模範解答と生徒の解答
を与える。ここで、採点者の役割は FS事例を参考
に、模範解答と生徒の解答を比較して採点を行うこ
とであり、期待される出力形式は "1" (正答と判定)
または "0" (誤答と判定)である。なお、userプロン
プトは [12]を参考に英語で作成した。systemプロン

1） 答案収集は東京農工大学において、人を対象とする
研究に関する倫理審査委員会の承認を得て実施した
(No.220707-04111）。

2） 本稿では、正答 (又は誤答)という語は、生徒が設問に正答
(又は誤答)することを指す。正解 (又は Accuracy)という語
は、採点システムが正しく (=教師によって採点された正誤
ラベルと等しく)採点すること (又はその割合)を指す。

プト及び userプロンプトの例は付録 Aに示した。

5 実験
デフォルトの実験設定では、FS事例数は 𝑛 = 4と
し、正答例と誤答例を等しい割合で無作為に選択す
る。また、FS事例となる 𝑛 個の解答が属する設問
は、採点対象とは異なる設問の中から、それぞれ
重複しないように無作為に選択する。モデルには、
GPT-4o及び GPT-4o-mini 3）の 2種類を用いる。FS事
例データ及び評価データには、人手と自動の 2種類
のデータをそれぞれ使用して比較する。ただし、FS
事例データに自動、評価データに人手を用いる組み
合わせでは実験しない。これは、一般に人手書き起
こしテキストの方が入手しづらく、実用に即さない
組み合わせであると考えられるためである。
モデルの評価には、正解率 (Accuracy) を用いる。
これは、全ての評価事例数に対して、モデルが正誤
を正しく予測した数の割合である。

5.1 A: 学習方法の比較
5.1.1 実験設定
この実験では、全てデフォルトの設定で Few-

Shot 学習を用いた採点を行い、Zero-Shot 学習及び
Fine-Tuningを行う場合と比較する。

5.1.2 評価
結果を表 1に示す。本研究の手法を Fewとしてい
る。 Zero及び FTはベースライン (先行研究 [9]によ
る4）) であり、それぞれ Zero-Shot 学習、Fine-Tuning
を行った場合を表している。Fewでは、訓練データ
の列に FS事例データを記している。Zeroでは訓練
データは用いていない。なお、設問単位で分割して
実験を行ったマクロ平均の値を示す。

表 1 実験 A (学習方法の比較)結果

モデル 訓練 評価 Accuracy
データ データ Zero Few FT

GPT-4o
人手 人手 78.8 % 80.7 % 81.7 %
人手 自動 51.1 %

55.5 % 76.0 %
自動 64.2 % 80.8 %

GPT-4o
人手 人手 75.0 % 76.2 % 78.9 %

-mini
人手 自動 52.2 %

47.4 % 75.2 %
自動 53.3 % 79.0 %

3） gpt-4o-2024-08-06,　gpt-4o-mini-2024-07-18

4） 引用元と同じ手法を用いたが、表 1の実験結果は推論パラ
メータのみ本研究と同一に変えて実験し直したものである。
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人手データに対する採点では、Fewは Zeroと FT

の中間の性能を示した。Fewでモデルに与えている
FS事例の数 (4件)は、Zero(0件)と FT(数百件)5）の
中間にあたるため、予想通りの結果である。
自動データに対する採点では、Fewは両モデルに

おいて、人手データを FS事例にした場合よりも自
動データを FS事例にした場合の方が性能が高かっ
た。これは、与えられた FS事例から、自動データ
がもつノイズに関する情報をモデルが得ているため
と考えられ、FT と場合と同様の傾向である。一方
で、自動データで Fine-Tuningした場合は、人手デー
タに対する採点と遜色ない Accuracyが得られたの
に対し、自動データを FS事例にして Few-Shot学習
を利用した場合の Accuracyは最大でも 60 %台と著
しく低かった。このことから、数件の FS事例だけ
では、自動データがもつノイズの傾向などをモデル
が得るには不十分であることが分かった。

5.2 B: Few-Shot事例数の変更
5.2.1 実験設定
この実験では、FS事例数をデフォルトの 𝑛 = 4か

ら、𝑛 = 2, 8に変化させて性能の変化を観察する。

5.2.2 評価
表 2 実験 B (FS事例数の変更)結果

モデル FS事例 評価 Accuracy ( 𝑛: FS事例数)

データ データ 𝑛 = 2 𝑛 = 4 𝑛 = 8

GPT-4o
人手 人手 80.0 % 80.7 % 80.8 %
人手 自動 53.5 % 55.5 % 56.4 %
自動 59.6 % 64.2 % 69.8 %

GPT-4o
人手 人手 76.5 % 76.2 % 75.0 %

-mini
人手 自動 48.5 % 47.4 % 46.9 %
自動 52.1 % 53.3 % 55.8 %

6つの条件のうち、4つは FS事例数の増加に従っ
て Accuracyが上昇し、2つは低下した。FS事例数の
増加に従って Accuracyが大きく増加したのは、両モ
デルで FS事例データ、評価データとも自動を使用
した場合である。この条件では、自動がもつノイズ
の情報を FS事例でなるべく多く与えることが性能
向上に寄与すると考えられる。一方、FS事例数の増
加に従って Accuracyが低下したのは、GPT-4o-mini
で FS 事例データに人手を使用した 2 条件である。

5） Fine-Tuning では五分割交差検定を行っているため、訓練
データは 1372件のうち 5分の 3である。

このうち、評価データには自動を用いた場合では、
FS事例データが評価データと類似していないため、
FS事例を与えるほどモデルが混乱して性能が低下
するのであろう。

5.3 C: Few-Shot事例の正誤割合の変更
5.3.1 実験設定
この実験では、FS事例数は 𝑛 = 8に固定したうえ
で、FS事例中における正答例と誤答例の割合をデ
フォルトの ( 正 :誤 ) = 4 : 4から、( 正 :誤 ) = 1 : 7
または ( 正 : 誤 ) = 7 : 1に変化させて性能の変化を
観察する。

5.3.2 評価
この実験では、正答例の割合が大きい方が性能が
向上すると予想していた。その根拠として、(1)ラ
ベルの分布が正答に偏っている、(2)正答例は複数
あるであろう採点基準にすべて合致していると考
えられるので、採点基準に関する情報をより多く
含んでいると考えられる、の 2点である。さらに自
動データの採点では、(3)ノイズを含んでいるため
に誤答に見える解答のうち、どれが実際には正答で
あるかを判断するためには正答例が有効な情報にな
る、という理由も挙げられる。

表 3 実験 C (FS事例の正誤割合の変更)結果

モデル FS事例 評価 Accuracy (正 :誤 )
データ データ 1:7 4:4 7:1

GPT-4o
人手 人手 82.0 % 80.8 % 80.0 %
人手 自動 58.4 % 56.4 % 52.0 %
自動 66.6 % 69.8 % 72.1 %

GPT-4o
人手 人手 77.2 % 75.0 % 74.3 %

-mini
人手 自動 47.3 % 46.9 % 45.7 %
自動 54.7 % 55.8 % 58.2 %

実際の実験結果は表 3のようになった。FS事例
データが人手の場合、予想に反して誤答例の割合が
多い方が性能が高かった。特に、正答例の割合が多
いほど、モデルが解答を正答と判定する割合は却っ
て減少し、Recallが低下するという現象が観察され
た (付録 B を参照)。この現象を説明する仮説とし
て、モデルは「FS事例の分布に左右されずに出力分
布を調整しようとする」性質を持っており、それが
過剰に発現したのではないかと考えている。
一方で、FS 事例データ及び評価データに自動を

用いた場合では、事前の予想通り、正答例が多いほ
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ど性能が高くなった。これは、事前予想の根拠 (3)
によるものと考えている。

5.4 D: Few-Shot事例とする設問の変更
5.4.1 実験設定
この実験では、FS事例とする設問を変えた場合に

性能がどのようにばらつくかを観察する。評価デー
タの各設問に対して、FS事例として与える 𝑛 題の
設問を無作為に選んで採点実験を行う。この試行を
20回繰り返し、Accuracyのばらつきを観察する。モ
デルは GPT-4o-miniに固定する。FS事例数 𝑛は 4ま
たは 8とする。

5.4.2 評価
実験結果の概要を表 4に示す。全ての設問・試行

における Accuracyの平均、設問内標準偏差 (FS事例
の設問に対する Accuracyのばらつきの平均)及び設
問間標準偏差 (評価事例の設問に対する Accuracyの
ばらつき)を掲載する。

表 4 実験 D (FS事例とする設問の変更)結果

FS事例 評価 事例 Accuracy

データ データ 数 𝑛 平均 標準偏差
設問内 設問間

人手 人手 4 75.1 % 3.8 % 6.3 %
8 74.0 % 3.3 % 7.1 %

人手 自動 4 47.7 % 2.4 % 11.3 %
8 46.8 % 2.0 % 11.4 %

自動 自動 4 53.7 % 3.2 % 10.1 %
8 55.9 % 3.1 % 10.4 %

FS事例数 𝑛がいずれの場合でも、設問内標準偏差
よりも、設問間標準偏差のほうが大きかった。つま
り、FS事例と採点対象の設問の相性よりも、採点対
象の設問自体の採点難易度の方が採点性能に大きく
影響すると言える。これは、FS事例としてより効
果的な設問を選ぶだけでは、採点難易度の高い設問
に対する採点性能を向上させるのに限界があること
を示唆している。
さらに、FS事例数 𝑛 = 4と 𝑛 = 8の場合を比較す

ると、設問間標準偏差は FS事例数 𝑛 = 8のほうが
大きかったが、設問内標準偏差は 𝑛 = 8のほうが小
さかった。FS事例数を増加させることで、FS事例
データに選ぶ設問による性能の上下を抑えて安定し
た採点が可能になると考えられる。
次に、採点するデータを比較すると、自動データ

を採点する場合は、人手データを採点する場合より
設問間標準偏差が大きかった。このことから、自
動データは設問による採点難易度のばらつきが大き
いと考えられる。このばらつきが、手書き文字認識
システムの設問ごとの認識精度のばらつきと、採点
システム自体の特性のどちらに起因するものなのか
は今後の検討を要する。

6 まとめ
本研究では Few-Shot 学習を用い、学習時に未見
の問題に対する日本語手書き答案の採点について
検証した。手書き答案を人手または自動で書き起こ
しした解答データを、LLMに模範解答とのペアと
して与えて Few-Shot学習を行い、採点を行わせた。
FS事例データには採点対象とは異なる設問に対す
る解答ペアを使用した。実験の結果、多くの場合で
Zero-Shot学習と Fine-Tuningを行った場合の中間の
性能を示すことが分かった。また、ノイズを含む自
動書き起こし答案の採点には、Fine-Tuningを行った
場合と比較して Few-Shot学習の性能は不十分であ
ることが分かった。さらに、人手データの採点には
FS事例の数や正誤割合の変化に対して採点システ
ムが頑健であることや、自動データの採点には FS
事例数および正答例の割合が多いほどよいことが分
かった。加えて、FS事例の設問による採点性能の
ばらつきは両データともに小さいものの、自動デー
タの採点においては評価事例の設問による採点性能
のばらつきが大きくなることが分かった。
本研究では、採点対象の設問に対する解答が訓練

(FS事例)データとして入手しづらいことを前提と
して、FS事例データに採点対象とは異なる設問に
対する解答を用い、Few-Shot学習を Zero-Shot学習
及び Fine-Tuningを行った場合と比較した。一方で、
Few-Shot学習では数個の FS事例を用いて採点が可
能であり、採点対象と同じ設問の解答データの入手
が容易である。採点対象と同じ設問の解答を FS事
例とした場合における採点性能向上の有無や、利用
可能な FS事例数が限られている場合の性能のばら
つきの検証を今後の研究課題としたい。また、実験
C (FS事例の正誤割合の変更)で観察された、モデル
の出力分布が FS事例の分布と逆の傾向を示す現象
が、GPT系モデル固有の特性によるものなのかにつ
いても調査したい。
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付録
A プロンプト

You are a grader. First, several model answers, student answers, and their

correctness are given as examples. Then, read the provided model answer and

the student’s answer given last, which is the target to be graded.

If you consider the student’s answer correct, output "1";

if you consider it incorrect, output "0".

The output must be a single character, either "1" or "0".

Even if the judgment is difficult, choose and output the option that seems more

likely.

図 1 systemプロンプト

Example Model Answer: 戦後三年しかたっていないので、すべてが乏しい状況。
Example Student Answer: 戦争が終ってまだ三年で、すべてのものが乏しかった時代。
Grade to this example student answer: 1

Example Model Answer: 完全に移動するための道具にすることで、手が自由に使えるようになった
Example Student Answer: 四本足での歩行には戻らずに、後ろ足だけを使い二本足で地上を歩行する
Grade to this example student answer: 0

Example Model Answer: 客観的な原理に基づいて制作された作品。
Example Student Answer: 客観的な原理に基づく秩序が美を生み出す
Grade to this example student answer: 0

Example Model Answer: いくら大声で叫んでみても、それがどうなるものでもないことに気づいたから。
Example Student Answer: 大声で叫んでも？？？でもないことに気づいたから。
Grade to this example student answer: 1

Example Model Answer: 東洋では、身体と精神を結びつける思想があるので、姿勢を整えて臨むことが非常に重要である。
Example Student Answer: 東洋では身体と精神を結びつける思想がある
Grade to this example student answer: 1

Model Answer: 斉藤多恵の姿を見られるかもしれないと期待する気持ち。
Student Answer: もしかしたら斉藤多恵が見えるのではないかと期待する気持ち。
How would you grade this? Please return '1' for correct and '0' for incorrect.

図 2 userプロンプト

B 実験 C (FS事例の正誤割合の変更): 実験結果 (Presicion及び Recall)
実験 C (Few-Shot事例の正誤割合の変更)の実験結果 (Precisionと Recall)を示す。Precisionは、正答例の割

合が多いほうが高い。Recallは、FS事例データが人手の場合は誤答例が多いほうが高く、自動の場合は正答
例が多いほうが高い。
表 5 実験 C (FS事例の正誤割合の変更)結果 (Precision)

モデル FS事例 評価 Precision (正 :誤 )
データ データ 1:7 4:4 7:1

GPT-4o
人手 人手 84.1 % 85.5 % 87.4 %
人手 自動 83.7 % 88.7 % 87.5 %
自動 83.3 % 84.6 % 86.2 %

GPT-4o
人手 人手 91.3 % 92.9 % 93.2 %

-mini
人手 自動 90.9 % 92.8 % 93.8 %
自動 91.1 % 89.2 % 92.8 %

表 6 実験 C (FS事例の正誤割合の変更)結果 (Recall)

モデル FS事例 評価 Recall (正 :誤 )
データ データ 1:7 4:4 7:1

GPT-4o
人手 人手 89.4 % 84.8 % 80.7 %
人手 自動 44.3 % 37.4 % 30.0 %
自動 60.7 % 65.4 % 67.6 %

GPT-4o
人手 人手 71.3 % 66.4 % 64.9 %

-mini
人手 自動 20.3 % 19.3 % 16.9 %
自動 33.0 % 36.0 % 38.3 %

― 3318 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


