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概要 

本研究では，物語文の自動評価において複数の評

価指標を統合する手法として，多次元項目反応理論

(IRT)の適用を検討した．METEOR，BERTScore，C

OMET，Perplexity を対象に，人手評価との相関を単

体評価，単純平均，IRT 統合で比較した．その結果，

順位相関では単体指標や単純平均が強力なベース

ラインとなる一方，識別力パラメータを用いた重み

付け統合では線形相関が向上することが示された．

さらに，多次元 IRT により評価指標の役割の違いを

分析し，Perplexity の特異性を明らかにした． 

 

1 はじめに 

近年，自然言語生成技術の発展に伴い，自動生成

された文章の品質を適切に評価する手法の重要性が

高まっている．特に，物語生成や長文生成の分野に

おいては，文法的な正しさのみならず，内容の一貫

性や自然さ，さらには人間が感じる主観的な評価を

どの程度反映できているかが重要な課題となってい

る．従来の自動文章評価では，BLEU[1]や METEOR

[2]に代表される参照文との類似度に基づく指標や，

BERTScore[3]や COMET[4]のように文脈表現を用い

た高度な評価指標が広く用いられてきた．一方で，

これらの評価指標はそれぞれ異なる観点から文章を

評価しており，単一の指標のみでは人手評価を十分

に再現できない場合があることが指摘されている． 

また，参照文を必要としない評価手法として，言

語モデルの Perplexity[5](以下，PPL)が広く利用され

ている．PPL は文章の流暢さを測る指標として有用

であるが，物語としての面白さや内容的妥当性を直

接評価するものではない．そのため，PPL 単体で人

手評価と高い整合性を示すとは限らない． 

また，物語に特化しているモデルとして StoryER[6]

がある．StoryER は Ranking/Rating/Reasoning を統合

し，対人相関が高いが，学習データやカテゴリに依存が

あり評価の精度にもまだ課題が残る．評価モデルごとに

観点とスケールが異なるため，単独・単純集約では一貫

した品質判断が難しい． 

このような背景から，本研究では複数の自動文章

評価指標を統合する枠組みに着目する．具体的には，

心理測定学の分野で用いられてきた項目反応理論 

  (IRT)を用いて，複数の評価指標を統合し，文章の

潜在的な品質を表す能力値を推定する．そして，推

定された能力値と人手評価との相関を分析すること

で，IRT による統合評価の有効性を検証する． 

本研究の貢献は以下の 2 点である． 

(1) 複数の参照あり・参照なし自動評価指標を IRT 

により統合する手法を提案する． 

(2) 統合された能力値と人手評価との相関を定量的

に評価する． 

 

2 先行研究 

2.1 参照あり自動評価指標 

BLEU や METEOR は，生成文と参照文との n-gra

m の一致度に基づいて評価を行う指標であり，機械

翻訳評価において広く利用されてきた．METEOR は

語順や同義語を考慮する点で BLEU よりも柔軟な

評価が可能であるとされている．近年では，分散表

現を用いた評価指標が提案されている．BERTScore

は，BERT による文脈埋め込みを用いて生成文と参

照文の意味的類似度を評価する手法である．また，

COMET は事前学習済み言語モデルを用いて，人手
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評価との一致度を学習することで，高い評価性能を

示している． 

 

2.3 参照なし自動評価指標 

参照文を必要としない評価指標として，言語モデ

ルの Perplexity がある．PPL は文章が言語モデルに

とってどれだけ予測しやすいかを示す指標であり，

文法的流暢さの評価に適している．しかし，内容の

妥当性や物語性といった高次の要素を直接評価する

ことは困難である． 

また物語特化型の StoryER では人間評価がすでに

行われている文章を学習し，人間評価との相関が既

存の手法よりも高い結果になった．しかし，学習済

みモデルの公開やそれぞれの文章につけた総合的な

スコア等は公開されておらず，再現性が低い． 

 

2.2 評価指標の統合 

複数の評価指標を統合する試みとしては，単純な

平均や重み付き平均を用いる方法が一般的である．

しかし，これらの手法では各指標の特性や信頼性の

違いを十分に考慮できない． 

  項目反応理論は，テスト項目の難易度や識別力を

考慮しながら，被験者の潜在能力を推定する枠組み

であり，評価指標統合への応用が期待されている．

小論文自動採点の分野では IRT を用いた複数モデル

の統合の有用性が報告されている[7]．そのため本研

究では，IRT を用いて自動文章評価指標を統合し，

人手評価との整合性を検証する． 

 

3  提案手法 

本研究では，複数の自動文章評価指標を項目反応

理論（IRT）により統合し，文章の潜在的品質を表

す能力値 θ を推定する．本章では，使用する評価指

標および IRT に基づく統合手法について説明する 

 

3.1 使用する評価指標 

本研究では，METEOR/BERTScore/COMET/Perple

xity の 4 つの自動評価指標を用いる．METEOR，BE

RTScore，COMET は参照文を用いた評価指標であり，

生成文と参照文の類似性を異なる観点から評価する．

一方，PPL は参照文を必要としない指標であり，文

章の流暢さを評価する．なお本研究では再現性の低

さや評価尺度の違いから StoryER[6]は用いない． 

 

3.2 項目反応理論による統合 

IRT では，各評価指標を「項目」，各文章を「被

験者」とみなし，文章の潜在能力値 θ を推定する．

本研究では，評価指標の出力を 5 段階に離散化し，

順序尺度として扱う．IRT モデルにより推定された

能力値 θ は，各評価指標の特性を考慮した統合スコ

アであり，単一指標では捉えきれない文章品質を表

現できると期待される．本研究では 1–5 段階という

データ特性と評価モデル間の特性差(厳しさ・識別力)を同

時推定し揃えることを踏まえて Graded Response Mode

l (以降 GRM)が最適であると判断した． 

 

4  実験 

  本研究では，自動文章評価指標を項目反応理論に

より統合し，推定された能力値と人手評価との整合

性を検証する．本章では，使用したデータセット，

評価指標，および実験手順について説明する． 

 

4.1 データセット 

本研究では，StoryER で公開されている文章デー

タセットを用いて実験を行った．データセットの各

文章には，人間の評価者による 15 段階の主観評価が

与えられており，文章の総合的な品質を表している．

本実験では，この人手評価の平均値を人手評価スコ

アとして用いた．評価対象となる文章数は 806 件で

あり，各文章に対して参照文が 1 件以上付与されて

いる. 
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4.2 使用する評価指標 

 本研究ではMETEOR/BERTScore/COMET/Perplex

ity の 4 つの自動評価指標を用いた．METEOR，BE

RTScore，COMET は参照文を用いた評価指標であり，

生成文と参照文の意味的類似性を異なる観点から評

価する．一方，PPL は参照文を必要とせず，事前学

習済み言語モデルに基づいて文章の流暢さを評価す

る指標である． 

 

4.3 評価指標の前処理(離散化) 

各自動評価指標の出力は連続値であるため，IRT

モデルへの入力として使用するために 5 段階評価に

離散化した．具体的には，各指標のスコアに対して

順位に基づく分位点分割を行い，1（低評価）から 5

（高評価）までのカテゴリ値に変換した．なお，Pe

rplexity は値が小さいほど良い評価であるため，他の

指標と評価方向を揃える目的で，カテゴリ化の際に

順位を反転させた． 

 

4.4 実験手順 

 実験の手順を説明する．まず各文章に対して 4 つ

の評価モデルのスコアを算出した．次に各指標のス

コアを 5 段階評価に変換し，変換後のスコアに IRT

を適用して各文章の能力値θを推定した．最後に推

定されたθと人手評価平均値との相関を算出した．

相関の評価には，Spearman の順位相関係数，Kendal

l の順位相関係数，および Pearson の相関係数を用い

た． 

 

5  結果 

 本章では，人手評価との一致度を，順位に基づく

相関（Spearman，Kendall）および線形相関（Pearso

n）の 3 種類の相関係数を用いて評価する．評価観点

の違いを明確にするため，相関係数ごとに結果を示

す． 

5.1 実験設定と評価方法 

評価対象は 806 本の物語文であり，人手評価は 1–

5 段階の平均値を用いた．自動評価指標として，参

照文を用いる METEOR，BERTScore，COMET を用

いた．各指標の値は単純平均を算出する際には正規

化を行った．一方，IRT による統合では指標間のス

ケールを揃えずに分析を行った．また，本研究では

単純平均，IRT による潜在能力値 θ，および IRT で

推定された識別力パラメータ a を用いた重み付け統

合を比較する．これにより，単純な集約とモデルベ

ースの統合手法の違いを明確にする． 

 

5.2 Spearman順位相関による比較 

表 1 人手評価との Spearman の順位相関係数 

(n = 806) 

手法 Spearmanρ 

METEOR 0.489 

BERTScore 0.425 

COMET 0.412 

Perplexity 0.056 

単純平均(正規化) 0.460 

IRT(GRM) 0.457 

IRT(a 重みづけ) 0.480 

 

表 1 に，各評価手法と人手評価との Spearman 順位

相関係数を示す．Spearman 相関では，METEOR が

最も高い値を示した．一方，単純平均および IRT に

よる統合手法はいずれも単体指標と同程度の相関を

示しており，順位付け性能の観点では大きな差は見

られなかった．識別力パラメータ a を用いた重み付

けを行った IRT 統合は，統合手法の中では最も高い

値を示したが，単体指標を明確に上回るものではな

かった． 

 

5.3 Kendall順位相関による比較 

表 2 に，各評価手法と人手評価との Kendall 順位

相関係数を示す．Kendall 相関においても，Spearma

n 相関と同様の傾向が確認された．特に，局所的な

順位の一致度を評価する Kendall 相関では，METEO
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R が比較的高い値を示しており，単体指標が安定し

た順位付け性能を持つことが示唆される．IRT によ

る統合手法および単純平均は，単体指標と同程度の

相関にとどまった． 

 

 表 2 人手評価との Kendall の順位相関係数 

(n = 806) 

手法 Kendall τ 

METEOR 0.364 

BERTScore 0.317 

COMET 0.307 

Perplexity 0.040 

単純平均(正規化) 0.342 

IRT(GRM) 0.340 

IRT(a 重みづけ) 0.361 

 

5.4 Pearson相関による比較 

表 3 人手評価との Pearson の相関係数 

 (n = 806) 

手法 Pearson r 

METEOR 0.658 

BERTScore 0.739 

COMET 0.719 

Perplexity 0.215 

単純平均(正規化) 0.673 

IRT(GRM) 0.551 

IRT(a 重みづけ) 0.756 

 

表 3 に，各評価手法と人手評価との Pearson 相関係

数を示す．Pearson 相関では，識別力パラメータ a

を用いた IRT 統合が最も高い値を示した．これは，

各評価指標の人手評価との線形的一致度を考慮した

重み付けが有効であることを示している．一方で，I

RT モデルが直接推定する潜在能力値 θ は，単純平

均よりも低い相関にとどまった． 

 

5.5 多次元 IRTによる分析 

多次元 IRT を用いて評価指標の構造を分析した結

果，意味的評価を主に反映する因子と，流暢さに関

連する因子が分離される傾向が確認された．特に，

Perplexity は意味的評価因子とは異なる次元に強く

寄与しており，人手評価が重視する観点とは異なる

側面を捉えていることが示唆された． 

6  考察 

本研究の結果から，複数の自動評価指標を統合す

ることで人手評価との一致度は一定程度向上するが，

順位相関においては単純平均および IRT 統合は単体

指標と同程度の性能にとどまることが分かった．こ

のことは，正規化された指標が同一の評価観点を測

定している場合，単純平均が強力なベースラインと

なることを示している． 

一方で，識別力パラメータ a を用いた重み付けで

は，Pearson 相関において最も高い値が得られた．こ

の結果は，IRT 解析を通じて信頼性の高い指標を特

定し，線形的一致度を高める統合が可能であること

を示している．ただし，この手法は IRT モデルが直

接出力する潜在能力値 θ とは異なり，IRT 解析結果

を利用した後処理的な統合である点に留意が必要で

ある． 

また，多次元 IRT の結果から，Perplexity は意味的

評価指標とは異なる次元を捉えていることが明らか

となった．これは，Perplexity が物語評価において無

効であることを意味するものではなく，人手評価が

重視する評価観点とは異なる特性を持つため，順位

付けへの寄与が限定的であったと解釈できる． 

さらに，単純平均では指標間のスケールを事前に

揃える必要があるのに対し，IRT では正規化を前提

とせずに指標を統合できる点も重要な特徴である．

以上より，IRT は評価指標の役割や特性を分析し，

解釈可能な形で統合するための枠組みとして有用で

あると考えられる． 

 

7  おわりに 

 本研究では，物語評価における複数自動評価指標

の統合手法を比較し，IRT を用いた分析の有効性と

限界を明らかにした．相関係数の最大化という観点

では単純平均や重み付け統合が有効であった一方，I

RT は評価指標の特性や役割を分析的に理解するた

めの枠組みとして有用であることが示された．今後

は，人手評価の観点構造をより詳細にモデル化し，

評価目的に応じた指標統合手法の設計が課題である． 
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