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1 はじめに
記述式問題の自動採点は，事前に人手で作成された採

点基準について，入力された文章が採点基準を満たして

いるか評価し点数として出力するタスクである．主に，

大規模な試験において低コストかつ公平な採点を実現す

るための採点者支援や，教育現場における学習支援を目

的に研究されてきた [1–4]．深層学習に基づく自動採点
モデルの登場により，近年自動採点システムの性能が向

上している [3, 4] ものの，実際の教育現場での運用に耐
える性能であるとは言い難い．

　本研究では自動採点モデルの予測の信頼性を表す確信

度を導入することによって，この問題の解決を試みる．

予測の信頼性がうまく推定できれば，予測が十分信頼で

きる場合のみモデルの予測結果を採用し，信頼できない

場合は人間の採点者に照会すると言った運用が可能にな

り，全体として採点の信頼性を担保することができる．

また，日常的な教育における学習支援では，採点予測の

信頼性の情報そのものを学習者に開示することによって

採点誤りによる混乱を緩和するといった運用も考えられ

る．しかしながら，我々の知る限り自動採点における確

信度推定に関する先行研究は存在しない．一方で，汎用

的な深層学習を基にしたモデルの確信度を推定する試み

自体はこれまでにも行われてきた．最も一般的な方法は，

モデルの softmax層からの出力，すなわち事後確率を用
いるアプローチである [5]．また，事後確率を確信度と
する手法以外にも確信度を推定する手法はいくつか提案

されている [6, 7]．そこで，これら既存の確信度推定手
法が自動採点タスクにおいて有効に機能するかを明らか

にしたい．

　本研究では事後確率を用いる場合と，モデルの中間層

のベクトルを用いる場合の二つのアプローチに焦点を当

てる．それぞれの確信度の振る舞いについて実験により

検証し，記述式問題の自動採点における確信度推定手法

としての有効性について議論する．具体的には，（1）十
分高い精度でどれだけ多くの回答を採点することが可能

か，（2）確信度を用いることにより重大な採点誤りを除
くことが可能か，という 2つの観点から調査を行う．国
語長文読解問題データセットを用いた評価実験により，
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図1: 国語長文読解問題データセットの答案と採点基準の例．4.1節に
て詳細に説明する．

事後確率は確信度として機能するものの，重大な採点誤

りを防ぐことができないことを明らかにした．また，モ

デルの中間層のベクトルを使う手法によって，事後確率

より効果的に確信度を推定できることを確かめた．

2 記述式答案の自動採点
本節では，我々が取り扱う記述式答案の自動採点タス

クと自動採点モデルについて説明する．

2.1 タスク設定
本研究における記述式答案の自動採点タスクは解答者

の答案テキストを入力として受け取り，その答案に対す

る点数を出力するタスクである．本研究で対象とする記

述式問題は，小論文記述問題のような採点基準が厳密に

定義されていない問題ではなく，採点基準を満たす内容

が答案中に書かれているかどうかで点数が決まる記述式

問題を対象とする．図1に例を示す．この例では採点基準
が A-D，減点の 5 つありそれぞれを満たすかどうかで，
項目ごとに点数が付与され，その合計として全体点が計

算される．本研究では，全体点を出力するタスクを扱う．

2.2 自動採点モデル
本研究で用いる自動採点モデルとして，入力される

答案テキスト x = {x1, x2, ..., xn} に対して，x の得
点 s ∈ C を出力する分類モデルを説明する．ここで，

C := {0, 1, ..., N} は, 配点が N である時のラベルで
ある．

はじめに答案テキスト xを，トークンごとに embed-
ding 層によって分散表現ベクトルに変換する．次にこ
れを Bi-LSTMに入力し，次元数 D の n個の隠れベク

トル {h1,h2, ...,hn} を得た後, これらの平均ベクトル



を計算し，文ベクトル h̃を得る．

h̃ =
1

n

n∑
t=1

ht (1)

最後に，ラベルの予測分布を以下の式により得る．

p(y|x) = softmax(Wh̃ + b) (2)
ただし，W ∈ RN×D,b ∈ RN はパラメータである．

3 自動採点における確信度の推定
本節では，確信度推定手法として分類モデルの事後確

率を用いる手法と Trust Score [6]について説明する．
3.1 事後確率
一つ目の確信度推定手法として，分類モデルの事後確

率を用いる手法を以下のように定義する．
P = max

y∈C
p(y|x) (3)

分類問題において確信度を推定する際には事後確率を

使うのが一般的である [5]が，一方でその有効性には懐
疑的な見方を示す研究も存在する [8]．したがって，自
動採点タスクにおいて事後確率が有効に働くかどうかは

検証の必要がある．

3.2 Trust Score
二つ目の確信度推定手法として，文献 [6]で提案され
た Trust Scoreを用いる．Trust Scoreは推論時の中間
層のデータ点が，予測ラベルを教師信号に持つ学習デー

タ点と近く，別のラベルを教師信号に持つ学習データ点

と遠いほど，予測の信頼性は高いという仮説に基づいて

予測の信頼性を測る指標である．具体的には，推論時の

中間層のデータ点から予測されたラベルを教師信号に持

つ学習データ群を除いた時の最近傍のデータ点への距離

と予測されたラベルを教師信号に持つ最近傍の学習デー

タ点への距離の比として算出する．

Trust Score の算出法を説明する．m 個の学習デー

タ {(x1, y1), ..., (xm, ym)} をそれぞれ自動採点モデル
に入力し，式 1によって得られる文ベクトルの集合を
H := {h̃1, ..., h̃m} とする．あるテストデータ xtest を

入力した時に式 1によって得られる文ベクトルを h̃xtest，

モデルの予測 s = arg maxy∈C p(y|xtest) に対して，そ

の予測クラス sに属するデータのみの文ベクトルを集め

た集合Hs = {h̃k ∈ H|1 ≤ k ≤ m∧ yk = s}とする．こ
のとき，あるテストデータ xtest に関する Trust Score
T (xtest,H)は以下の式で算出される．

T (xtest,H) =
dc(xtest,H)

dp(xtest,H) + dc(xtest,H)
, (4)

ただし，

dp(xtest,H) = min
h̃∈Hs

d(h̃xtest , h̃), (5)

dc(xtest,H) = min
h̃∈(H\Hs)

d(h̃xtest , h̃)� (6)

表1: データの統計情報

問題 評論 1 評論 2 評論 3 評論 4 随想 小説

字数制限 70 70 50 70 50 60
配点 16 15 15 16 12 12
平均点 6.78 5.44 4.60 6.91 4.00 5.26
標準偏差 3.50 2.71 2.67 3.78 1.92 2.09

であり，d(h̃xtest , h̃)は h̃xtest から h̃へのユークリッド
距離を表す．

4 実験
本節では，事後確率を用いた確信度推定手法と Trust

Scoreを用いた確信度推定手法が自動採点タスクにおい
てどのくらい有効に機能するかを検証する．

4.1 国語長文読解問題のデータセット
本研究では，代々木ゼミナールの国語長文読解問題デ

ータセットを用いる*1．このデータセットは，各受験者

の答案テキストと採点者によって付与された点数のペア

のデータで構成される．本データセットでは，各問題に

対して複数の採点項目が存在し項目点が付与されてい

る．採点項目は複数の加点項目に加え，誤字・脱字，主

述のねじれなどを対象とした減点項目から構成されてい

るが，本実験では，加点項目のみの合計を解答の得点と

した．また，実験に使用するデータの統計量を表 1に示
す．なお，解答数はそれぞれ 2000件である．
4.2 実験設定
自動採点モデルの embedding 層には，文字単位の事

前学習済み BERT [9]を使用した*2．訓練セットとして，

実験により 1600件を使用し，開発，評価セットとして，
それぞれ 200 件を使用した．採点精度の評価尺度とし
て，Quadratic Weighted Kappa (QWK)を使用し，訓
練中に開発セットに対して最も高い QWK を示した時
点のモデルを評価に使用した．なお，実験結果として，5
つのランダムシードを用いて訓練したモデルの性能の平

均値および最大値と最小値を報告する．

4.3 実験結果
図 2に，事後確率および Trust Scoreそれぞれについ

て，確信度が高い順に評価対象に加えた時のQWKの推
移を示す．ここで，横軸が 100%の時の値は確信度を用
いなかった場合の値，すなわちモデルの素の性能を示し

ている. 事後確率および Trust Scoreのどちらを用いた
場合においても，大半の問題について確信度の高い解答

群では採点精度が高く，確信度の低い解答群では採点精

*1当データセットは以下の URL で公開予定である：https://
aip-nlu.gitlab.io/resources/sas-japanese

*2事前学習済み BERT は以下の URL の物を使用した：https://
github.com/cl-tohoku/bert-japanese

https://aip-nlu.gitlab.io/resources/sas-japanese
https://aip-nlu.gitlab.io/resources/sas-japanese
https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
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評論 4 随想 小説

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
[%]

0.96

0.97

0.98

0.99

1.00

Q
W

K

Trust Score

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
[%]

0.92

0.94

0.96

0.98

1.00

Q
W

K

Trust Score

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
[%]

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

Q
W

K

Trust Score

図2: Trust Scoreと事後確率を用いて確信度が高い順に評価対象に加えていった際の QWKの変化．点は 5回の試行の平均値を表し，最大値と
最小値を高低線で表しており，高低線が長いほど分散が大きいと考えられる．

度が低い値となっており，どちらも確信度としてある程

度機能していることがわかる．また，自動採点が難しい

種類の問題に対しても確信度は有効に働いていることが

わかる．図2の小説は確信度を用いない場合，他の問題
より QWK が 0.2 程度低く自動採点が難しい．しかし，
Trust Scoreを用いて．確信度上位 50%の解答に絞るこ
とで QWKが 0.15程度高くなる．したがって，自動採
点が難しい問題に対しても確信度は有効である．

より詳細に見ていくと，事後確率は確信度が高い解答

群に対しても採点精度が低下する場合があり（例. 評論
1における上位 20%），一部のデータにおいては確信度
として機能しない場合があることがわかる．一方，Trust
Score は事後確率よりも上位 50% 以上の解答群に対す
る採点精度が全ての問題において高いことから，より予

測精度の高い解答と低い解答を分離する能力が高いこと

がわかる．さらに，Trust Scoreは事後確率に比べて採
点精度の分散が小さいため，パラメーターの初期値のラ

ンダム性に対して頑健であると言える．

5 分析
自動採点のシステムの実応用に向けて，システムが満

たすべき要請は次の 2点であると我々は考えている.

• 重大な採点誤りを起こさないこと

• 学習に使用可能なデータが少ない状況下でも，妥当

な精度で採点可能であること

そこで本節では，事後確率や Trust Scoreを用いるこ
とによって，これらの要請を満たすことが可能かどうか，

分析を行う. また，実際に確信度を導入する際には，あ

る閾値を設定し，それより確信度の高い解答に対するモ

デルの予測結果のみを信頼する，という状況が想定され

る．したがって，そのような設定に基づいた分析も行う．

ここでは議論を簡単にするために，対象を『評論 4』の
みに絞って検証を行う*3．

□確信度による重大な採点誤りの検出
まず，重大な採点誤りを確信度を用いることによって

検出できるか検証した．図3に結果を示す．いずれの確
信度も上位 10% の解答においては，重大な採点ミスを
除くことができている．しかし，事後確率は上位 20%ま
でみた時点で重大な採点ミスを含んでしまうことがわか

る．一方，Trust Scoreは上位 40%の範囲まで重大な採
点ミスを取り除くことができている．

□学習データが限られた状況下における自動採点
自動採点システムの日常的な教育における学習支援へ

の応用を考える上で，学習に利用可能なデータが少ない

場合においても採点の信頼性を確保することが重要であ

る．そこで，学習データとして 200件の解答を用いた時
の採点精度について，確信度を用いた時の QWK の変
化を検証した．図4に結果を示す．

Trust Scoreを用いることによって，学習に利用する
データを 8分の 1に減らしても，確信度上位 40%程度
の解答に対して元の採点精度を維持していることがわか

る．一方,事後確率上位 10%の解答を用いた時の QWK
と全ての解答を用いた時の QWKの差は 0.05以内に収
まっており，Trust Scoreに比べて，予測の正しい解答
*3なお，本稿で扱った 6つの問題では，傾向は類似しており，その分
析結果は以下の URL内の本稿に関するページで公開する予定であ
る:https://aip-nlu.gitlab.io/projects/sas-j

https://aip-nlu.gitlab.io/projects/sas-j
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図3: 評論 4について，Trust Scoreと事後確率を用いて確信度が高い
順に評価対象に加えていった際の重大な採点誤りの変化
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図4: 評論 4について，Trust Scoreと事後確率について，確信度の高
い回答から評価対象に加えた時のQWKの変化.学習には 200件のデ
ータを用いた

と予測の誤った解答の分離が難しくなっていることがわ

かる．さらに，事後確率の分散が 1600件の時より大き
く，不安定であることがわかる．学習に利用可能なデー

タが少ない場合に，特に Trust Scoreの頑健性は顕著で
ある．

□閾値による低信頼度予測のフィルタリング
TrustScore を用いて閾値を使ってフィルタリングを
行った時の採点誤り率と解答の割合を算出した．その結

果を図5に示す．実線は重大な採点誤り率を表す．閾値
を 0.6付近に取ることで．40%弱の解答にたいして，重
大な採点誤りを完全に取り除くことが可能である．　

6 おわりに
実際の教育現場に自動採点システムを導入するうえ

で，予測の信頼性の担保が課題になっている．本研究で

は予測の確信度の導入という観点からこの問題に取り組

んだ．具体的には，自動採点システムの確信度を推定す

るにあたり，モデル自体の出力する事後確率と，学習時

と推論時の中間層の情報を使う手法である Trust Score
について実験を行い，その振る舞いを検証した．検証の

0

20

40

60

80

100

0

0.5

1

1.5

2

2.5

0.4 0.4
5 0.5 0.5
5 0.6 0.6
5 0.7 0.7
5 0.8 0.8
5 0.9 0.9
5 1

デ
ー
タ
の
割
合
[%

]

採
点
誤
り
率

[%
]

閾値

データの割合 重大な採点誤り率

図5: 評論 4において，Trust Scoreを用いて閾値を使って解答をフィ
ルタリングした時の，解答の割合と重大な採点誤り率の変化．第 1縦
軸が採点誤り率 (実線) であり．第２縦軸はデータの割合 (棒グラフ)
を表す．当図では最大値と最小値を掲載していない．

結果，分類モデルの出力する事後確率よりも中間層のベ

クトルを用いた確信度の推定手法である Trust Scoreの
方が効果的に確信度を推定できることを確かめた．　
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