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⼩論⽂試験・記述式試験の活⽤と問題
表現⼒や思考⼒などの⾼次の能⼒を測定する⼿法
の⼀つとして注⽬

[問題点1] 採点結果が評価者の特性に依存

[問題点2] 採点コストが膨⼤

⇨ 評価者の特性を考慮して能⼒を推定できる
項⽬反応理論

⇨ ⾃動採点技術
項⽬反応理論を⽤いた新たな⼿法を紹介
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⼩論⽂試験のデザイン
受検者に複数の⼩論⽂課題を出題し，その回答を複数
の評価者で分担して採点

⼀般に各受験者の能⼒は
観測評点の平均値として算出

しかし，個々の評点は
評価者や課題の特性に依存

単純な平均点では⾼精度な
能⼒評価は困難



評価者と課題の特性を考慮した項⽬反応モデル
• Patz & Junker (1999). Applications and extensions of MCMC in IRT: 

Multiple item types, missing data, and rated responses. Journal of 
Educational and Behavioral Statistics. 

• Patz, Junker & Johnson (1999) “The hierarchical rater model for 
rated test items and its application to large-scale educational 
assessment data,” Journal of Educational and Behavioral Statistics.

• DeCarlo, Kim & Johnson (2011) “A hierarchical rater model for 
constructed responses, with a signal detection rater model,” Journal 
of Educational Measurement.

• Ueno & Okamoto (2008). Item response theory for peer 
assessment. In Proc. IEEE international conference on advanced 
learning technologies 

• Uto & Ueno (2016). Item response theory for peer assessment. 
IEEE Transactions on Learning Technologies, IEEE Computer Society.

• Uto & Ueno (2020) A generalized many-facet Rasch model and its 
Bayesian estimation using Hamiltonian Monte Carlo. 
Behaviormetrika, Springer.
⇨ 評価者と課題の特性を最も柔軟に表現できる最先端モデルのひとつ



課題 𝑖 への受検者 𝑗 の回答に評価者 𝑟 が評点 𝑘 を与える確率

𝑃 𝑥!"# = 𝑘 =
𝑒𝑥𝑝∑$%&' (𝛼!𝛼#(𝜃" − 𝛽! − 𝛽# − 𝑑#$))

∑(%&) 𝑒𝑥𝑝∑$%&( (𝛼!𝛼#(𝜃" − 𝛽! − 𝛽# − 𝑑#$))

評価者と課題の特性を考慮した項⽬反応モデル

得点別の厳しさ⼀貫性 厳しさ
評価者 𝑟 の特性パラメータ

識別⼒ 困難度

課題 𝑖 の特性パラメータ

受検者 𝑗
の能⼒

観測評点を表す変数

能⼒値とパラメータは
観測評点のデータから推定

Uto & Ueno (2020) A generalized many-facet Rasch model and its Bayesian estimation using 
Hamiltonian Monte Carlo. Behaviormetrika, Springer.

⇨ 評価者と課題の特性を考慮した⾼精度な能⼒評価が可能



モデルの性能評価
データ
30⼈の被験者に4つの⼩論⽂課題を⾏わせ，
被験者同⼠で相互に5段階評価させたデータ

従来モデル・素点平均との性能⽐較
1. 情報量基準に基づくモデル適合度の⽐較
2. 能⼒推定精度の⽐較

[評価⽅法] 評点データの⼀部をランダムに⽋測させ
たデータを10パタン⽣成し，それらのデータから推
定されたスコア間の相関に基づいて評価



性能評価結果
情報量規準

能⼒推定精度
WAIC 周辺尤度

提案モデル 11384.58 11200.32 0.752

提案モデル with fixed 𝑑!" 11492.09 11380.25 0.710 ∗

多相ラッシュモデル (1989) 11401.92 11242.64 0.705 ∗

Uto & Ueno (2016) 11471.67 11350.67 0.713 ∗

素点平均 - - 0.672 ∗

モデル適合度・能⼒推定精度ともに
本モデルが最⾼性能を達成

∗ は提案モデルと⽐べて1%で有意差ありを表す



評価者特性の分析

⼀貫性厳しさ 得点カテゴリへの厳しさ

評価者1 1.5 0.0 -1.5 -1.2 0.0 1.2
評価者2 1.5 1.5 -1.5 -0.3 0.1 1.2
評価者3 0.2 0.0 -1.5 -1.2 0.8 1.2
評価者4 1.5 0.0 -1.3 -0.8 1.1 1.4

低得点の使⽤率が⾼い
⇨ 厳しい評価者

同レベルの受検者への評点がば
らつく⇨ ⼀貫性が低い評価者

得点が中⼼化

評価者へのフィードバックや
評価者研修などに活⽤可能



医療系⼤学間共⽤試験の
実技試験 OSCE での実⽤



医療系⼤学間共⽤試験の実技試験OSCEにおいて
実⽤化・実証実験が進⾏中

• 宇都（2018, 2019, 2020）OSCEにおけるIRT利⽤について．公益社団法⼈医療系⼤学
間共⽤試験実施評価機構 試験信頼性向上部会講演会.

• 宇都・森本・野上・内⽥・吉⽥・⽚桐・葛⻄・川上・江藤・齋藤・仁⽥（2020）
OSCEにおける項⽬反応理論の適⽤．第52回医学教育学会全国⼤会.

*公益社団法⼈医療系⼤学間共⽤試験実施評価機構（2019）臨床実習開始前の「共⽤試験」第17版



ルーブリック評価への適⽤



ルーブリック評価のための技術拡張

ルーブリック（採点基準表）を利⽤した評価の特徴
1. 評価者と課題に加え評価項⽬の特性にも評点が依存
2. 背後に複数次元の能⼒尺度が想定される場合がある

問題解決⼒ 論理的思考⼒
評価項⽬1
(問題設定)

評価項⽬2
(結論の導出)

評価項⽬3
(根拠の提⽰)

評価項⽬4
(対⽴意⾒の検討)

評価項⽬5
(全体構成)

3
与えられたテーマから問題を
設定し，論ずる意義も含め，
その問題を取り上げた理由や
背景について述べている．

設定した問題に対し，展開し
てきた⾃分の主張を関連づけ
ながら，結論を導いている．
結論は⼀般論にとどまらず，
独⾃性を有している．

⾃分の主張の根拠が述べられ
ており，かつ根拠の真実性を
⽴証する信頼できる複数の事
実・データが⽰されている．

⾃分の主張と対⽴するいくつ
かの意⾒を取り上げ，それら
すべてに対して論駁(問題点の
指摘)を⾏っている．

問題の設定から結論にいたる論理的
な組み⽴て，記述の順序，パラグラ
フの接続が整っている．概要は本⽂
の内容を的確に要約している．

2
与えられたテーマから問題を
設定し，その問題を取り上げ
た理由や背景について述べて
いる．

設定した問題に対し，展開し
てきた⾃分の主張を関連づけ
ながら，結論を導いている．

⾃分の主張の根拠が述べられ
ており，かつ根拠の真実性を
⽴証する信頼できる事実・
データが少なくとも⼀つ⽰さ
れている．

⾃分の主張と対⽴する少なく
とも⼀つの意⾒を取り上げ，
それに対して論駁(問題点の指
摘)を⾏っている．

問題の設定から結論にいたる論理的
な組み⽴て，記述の順序，パラグラ
フの接続がおおむね整っている．

1
与えられたテーマから問題を
設定しているが，その問題を
取り上げた理由や背景の内容
が不⼗分である．

結論は述べられているが，展
開してきた⾃分の主張との関
連づけが不⼗分である．

⾃分の主張の根拠は述べられ
ているが，根拠の真実性を⽴
証する信頼できる事実・デー
タが明らかにされていない．

⾃分の主張と対⽴する意⾒を
取り上げているが，それに対
して論駁（問題点の指摘）が
なされていない．

問題の設定から結論にいたるアウト
ラインはたどれるが，記述の順序や
パラグラフの接続に難点のある箇所
が散⾒される．

0 1未満の⽔準 1未満の⽔準 1未満の⽔準 1未満の⽔準 1未満の⽔準

* 松下ほか（2013）レポート評価における ルーブリックの開発とその信頼性の検討. ⼤学教育学会誌. をもとに作成



ルーブリック評価のための４相項⽬反応モデル
評価者と課題に加えて，評価項⽬の特性も考慮して受検者の
能⼒を推定できるモデル

受検者 𝑗の課題 𝑖への回答に対し，評価者 𝑟が評価項⽬ c
に基づいて評点 𝑘を与える確率を次式で定義

𝑝(𝑥!"#+ = 𝑘)

=
𝑒𝑥𝑝∑$%&' (𝛼!𝛼#𝛼+(𝜃" − 𝛽! − 𝛽# − 𝛽+ − 𝜏#𝑑+$))

∑(%&) 𝑒𝑥𝑝∑$%&( (𝛼!𝛼#𝛼+(𝜃" − 𝛽! − 𝛽# − 𝛽+ − 𝜏#𝑑+$))

宇都雅輝・植野真⾂（2020）ルーブリック評価における項⽬反応理論. 電⼦情報通信学会論⽂誌D. 
Vol.J103, No.05. pp.459-470.

得点カテゴリ
に対する基準識別⼒ 困難度

評価項⽬ 𝑐 の特性パラメータ
観測得点 (4相)



ルーブリック評価のための多次元項⽬反応モデル
受検者の能⼒を多次元尺度で測定できるモデル

受検者 𝑗の回答に対して，評価者 𝑟が評価項⽬ cに基づいて
評点 𝑘を与える確率を次式で定義
𝑃+"#' = 𝑃+"#'∗ − 𝑃+"#'-&∗

𝑃+"#'∗ = 1 + exp − α# ∑(%&. α+( θ"( − β+'− ε#
/&

𝑃+"#0∗ = 1
𝑃+"#)∗ = 0

評価項⽬𝑐の
𝑙次元⽬の識別⼒

能⼒の次元数

受検者𝑗の𝑙次元⽬の能⼒

評価者 𝑟
の⼀貫性

評価者 𝑟の厳しさ

評価項⽬𝑐において
評点𝑘を得る困難度

⼋⽊嵩⼤・宇都雅輝 (2019) パフォーマンス評価における多次元項⽬反応モデル. 電⼦情報通信学会
論⽂誌D. Vol.J102, No. 10, pp.708-720. 



ルーブリック評価のためのモデルの利点
1. 評価者や課題の特性に加えて評価項⽬の特性も考
慮できるため，より⾼精度な能⼒測定が可能

2. ルーブリックや個々の評価項⽬の特性を定量的に
分析可能

3. ルーブリック⾃体の評価・改善に応⽤可能



評価者割り当て最適化への
応⽤



評価者割り当ての最適化
評価場⾯では，個々の回答に数名の評価者を割り当
てて採点を実施する場合がある

この場合，評価者の割り当て⽅に評価精度が依存

項⽬反応理論と整数計画法を⽤いて
評価者割り当てを最適化する⼿法を開発

- Uto, Nguyen& Ueno (2020) Group optimization to maximize peer assessment 
accuracy using item response theory and integer programming, IEEE 
Transactions on Learning Technologies. 

- Nguyen Duc Thien・宇都雅輝・植野真⾂ (2018) ピアアセスメントにおける項⽬反応理論を
⽤いたグループ構成最適化. 電⼦情報通信学会論⽂誌D.



評価者割り当て最適化の考え⽅
各受検者に対してフィッシャー情報量を最⼤化す
るように評価者を割り当て

評価者 𝑟が受検者 𝑗をどの程度の精度で評価できる
かを表す指標

𝐼!# 𝜃" = 𝛼!1𝛼#1?
'

𝑝!"#'∗ (1 − 𝑝!"#'∗ ) − 𝑝!"#'-&∗ (1 − 𝑝!"#'∗ ) 1

𝑝!"#'

現実の制約（評価者⼀⼈あたりの採点回数や受検
者あたりの評価者数など）を満たす，最適割り当
てを探索するために整数計画問題として定式化



相互評価のグループ構成問題として提案
MOOCsのような⼤規模学習環境では，レポートなどの
評価を学習者同⼠の相互評価で⾏うことが多い

評価負担の軽減のために⼩グループに分割し，
グループ内のメンバ同⼠で評価を実施

評価者割り当ての⼀つと解釈できる

A

C

B

D

E

F

G

学習者

グループ分割

グループ 1 グループ 2



グループ構成最適化⼿法

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒: 𝑦

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜: 0
!∈𝓙
!$%

0
&∈𝓖

𝐼(! 𝜃% 𝑥(&%!≥ 𝑦 ∀ 𝑗 学習者に与えられる情報量
の下限 𝑦に対する制約式

各学習者が単⼀のグループ
に属することを制約式

各学習者に与えられるフィッシャー情報量の下限を最⼤化
するMin-Max整数計画問題として定式化

学習者 𝑗に対
する情報量

3
!∈𝓖

𝑥$!%%= 1 ∀ 𝑗

𝑛& ≤3
%

𝑥$!%% ≤ 𝑛' ∀ 𝑗

𝑥$!%( = 𝑥$!(% ∀𝑖, 𝑗, 𝑟

情報量を最⼤化する最適な評価者割り当てを⾏うことで，
効率的に能⼒測定の精度を向上できたことを実験で確認

各グループの構成⼈数に関
する制約式



ここまでのまとめ
評価者バイアスの影響を取り除いて受検者の能⼒を推定で
きる項⽬反応モデルとその応⽤・実⽤例を紹介
⼈間評価者の主観採点を伴う様々な評価場⾯で利⽤可能

[関連論⽂]
• Uto (2020) Accuracy of performance-test linking based on a many-facet Rasch model. Behavior 

Research Methods, Springer.
• Uto &Ueno (2020) A generalized many-facet Rasch model and its Bayesian estimation using 

Hamiltonian Monte Carlo. Behaviormetrika, Springer.
• Uto, Nguyen & Ueno (2020) Group optimization to maximize peer assessment accuracy using 

item response theory and integer programming, IEEE Transactions on Learning Technologies.
• Uto (2019) Rater-effect IRT model integrating supervised LDA for accurate measurement of 

essay writing ability. International Conference on Artificial Intelligence in Education (AIED).
• 宇都（2020）テスト理論と⼈⼯知能に基づくパフォーマンス評価の新技術．教育システム情報学会論⽂誌．
• 宇都・植野（2020）ルーブリック評価における項⽬反応理論. 電⼦情報通信学会論⽂誌D.
• ⼋⽊・宇都 (2019) パフォーマンス評価における多次元項⽬反応モデル. 電⼦情報通信学会論⽂誌D. 
• 宇都(2019) 論述式試験における評点データと⽂章情報を活⽤した項⽬反応トピックモデル. 電⼦情報通信

学会論⽂誌D. 
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⼩論⽂⾃動採点技術

⾃然⾔語処理技術

機械学習・⼈⼯知能技術

統計・データサイエンス⼿法

⼊⼒: テキスト

出⼒: スコア4
代表的な⼆つのアプローチ
1. 特徴量ベースのアプローチ
2. 深層学習ベースのアプローチ

⼈⼯知能技術を活⽤して⼈間評価者の代わりに採点



特徴量ベースのアプローチ
専⾨家が事前に設計した特徴量を利⽤
特徴量と得点の関係を機械学習モデルで学習

得点
4

(                )

𝑋) - 総単語数
𝑋* - 誤字脱字の数
𝑋+ - 語彙の種類数
⋮
𝑋, - 語彙の難易度

特徴量ベクトル
- 線形回帰
- ベイジアンリッジ回帰
- サポートベクターマシン
- ランダムフォレスト
- ニューラルネットワーク

etc. 

回帰・分類モデル

代表的な特徴量ベースのシステム
e-rater︓ETSが開発し，TOEFLやGREなどで実⽤化
JESS︓⼤学⼊試センターが開発した⽇本語対象のシステム
EASE︓ヒューレット財団開催の⾃動採点コンペティション
（Automated Student Assessment Prize）で上位⼊賞したシステム



深層学習ベースのアプローチ
深層学習を⽤いて⽂章の単語系列から直接得点を予測
⇨ ⼈⼿での特徴量設計が不要

• 2016年頃に初期モデルが提案された新しいアプローチ
• 現在も⼈⼯知能・⾔語処理のトップカンファレンスで研
究が続いており，⾼性能化が進⾏中

得点

4

深層学習モデル

単語系列



𝒘)

RNN: 再起型ニューラルネットワーク （LSTM）

評点

Pooling: 時系列方向平均化

Linear: 全結合層

𝒘* 𝒘-

Word Embeddings: 単語埋め込み

対象文の単語系列

深層学習⾃動採点モデルの例
RNNベースモデル BERTベースモデル
Kaveh & Hwee (2016) A neural approach to automated 
essay scoring. EMNLP. 

Devlin et al. (2018) BERT: Pre-training of deep bidirectional 
Transformers for Language Understanding. arXiv.

Linear: 全結合層

Transformer block

Transformer block

評点

𝒘) 𝒘*[𝐶𝐿𝑆] 𝒘-

Transformer block

Transformer block

BERT
Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers

対象文の単語系列

CNN: 畳み込みニューラルネットワーク



⾃動採点モデルの学習
モデルを利⽤するためには，⼤量の採点済みの答案
データを⽤いたモデルパラメータの学習が必要

訓練データ中の各答案への得点は正しいと仮定

𝒘)

予測得点

𝒘* 𝒘-

単語系列

DNN-AES
42

5

訓練データ
損失関数

𝑀𝑆𝐸 𝒚 , .𝒚 =
1
𝐽
2
!"#

$

𝑦! − 5𝑦!
%

誤差逆伝播法による
パラメータ推定



評価者バイアスの影響
訓練データ作成の際，⼤量の答案の採点作業は複数の評
価者で分担して⾏われることが多い

平均点や合計点は評価者の特性に強く依存
⇨ 訓練データ中の評価者バイアスの影響が⾃動採点モデ
ルにも反映されてしまい，予測性能が低下

・・・

評価者 1 評価者2 評価者3 評価者4
・・・

4241 45

回答 1 回答 2 回答 3

評価者 平均
1 2 3 4

回答 1 5 1 - - 3
回答 2 4 - 4 - 4
回答 3 - 2 - 4 3

⾃動採点モデルは
平均点に基づいて学習



項⽬反応理論を⽤いた頑健な⾃動採点モデル

評価者
1 2 3 4

回答 1 5 1 - -
回答 2 4 - 4 -
回答 3 - 2 - 4

IRTスコア 𝜃

回答 1 𝜃#
回答 2 𝜃$
回答 3 𝜃%

観測評点データ

項⽬反応モデル
𝑃 𝑈!" = 𝑘

=
𝑒𝑥𝑝∑#$%& 𝛼" 𝜃! − 𝑏" − 𝑑"#

∑'$%( 𝑒𝑥𝑝∑#$' 𝛼" 𝜃! − 𝑏" − 𝑑"#

Masaki Uto, Masashi Okano (2020) Robust neural automated essay scoring using item 
response theory. International Conference on Artificial Intelligence in Education (AIED). 
<Best paper runner-up award>

このスコアを利⽤して
⾃動採点モデルを学習



𝜃% 𝛼( 𝛽( 𝑑(.

評価者特性を考慮し
た項⽬反応モデル

𝑈%(

⾃動採点モデル

𝒘) 𝒘* 𝒘-

⼩論⽂テキスト

RNN

Pooling

Word embedding

Linear layer

CNN

Linear layer

Transformer block

Transformer block

Transformer block

Transformer block

or
BERT

提案⼿法︓モデル学習
⼿順1: IRTスコアの推定
観測評点のデータから，評価者バイアス
の影響を取り除いたスコア𝜃& を推定

⼿順2: ⾃動採点モデルの学習
得られたスコア𝜃を⽬的変数として，
⾃動採点モデルを学習



提案⼿法︓得点予測

⼿順1: ⼩論⽂テキストを学習済
み⾃動採点モデルに⼊⼒しIRTス
コア𝜃"!を予測

𝜃%!

学習済み⾃動採点モデル

採点対象の⼩論⽂ j′

RNN

Pooling

Word embedding

Linear layer

CNN

Linear layer

Transformer block

Transformer block

Transformer block

Transformer block

or

𝑈%!⼿順2︓元の得点尺度に合わせ
るために，𝜃"!を所与として次式
で期待得点を計算

𝑈&! =
1
𝑅
*
!'#

(

*
"'#

)

𝑘 ⋅ 𝑃 𝑈&!! = 𝑘|𝜃&!

BERT



評価実験
個々の⼩論⽂を採点する評価者が変わっても，安定した得点予
測を⾏うことができるかを評価

評価者

1 2 3 4 5 ⋯

回答 1 5 4 5 2 4 ⋯

回答 2 4 3 3 1 4 ⋯

回答 3 4 4 5 3 4 ⋯

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

評価者

1 2 3 4 5 ⋯

回答 1 5 ⋯

回答 2 3 ⋯

回答 3 5 ⋯

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

予測
得点

回答 1 4.4

回答 2 3.1

回答 3 4.6

⋮ ⋮

モデル訓練
& 得点予測
(5分割交差検証)

評価者

1 2 3 4 5 ⋯

回答 1 5 4 5 2 4 ⋯

回答 2 4 3 3 1 4 ⋯

回答 3 4 4 5 3 4 ⋯

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

評価者

1 2 3 4 5 ⋯

回答 1 2 ⋯

回答 2 4 ⋯

回答 3 4 ⋯

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

予測
得点

回答 1 3.4

回答 2 3.2

回答 3 4.2

⋮ ⋮

モデル訓練
& 得点予測
(5分割交差検証)

⼀致性指標（カッパ係数，重み付きカッパ係数，MAE，RMSE，相関係数）
が⾼ければ，評価者に依存しない得点予測ができたとみなせる

ランダムに1名の評価者の評点を選択



実験結果
項⽬反応理論を利⽤しない従来⼿法と⽐較
様々な構成の深層学習⾃動採点モデルで検証

- 全ての条件で提案⼿法が⾼い性能
- 様々な⾃動採点モデルに容易に組み込んで性能向上が可能

カッパ係数 重み付きカッパ RMSE 相関係数

提案 従来 P値 提案 従来 P値 提案 従来 P値 提案 従来 P値

LSTM 0.749 0.624 <.01 0.778 0.727 <.01 0.191 0.301 <.01 0.937 0.931 <.05

LSTM w/o CNN 0.831 0.697 <.01 0.845 0.779 <.01 0.142 0.237 <.01 0.965 0.958 <.01

2層LSTM 0.828 0.661 <.01 0.842 0.752 <.01 0.147 0.268 <.01 0.963 0.946 <.01

双⽅向LSTM 0.608 0.386 <.01 0.624 0.508 <.01 0.282 0.470 <.01 0.816 0.772 <.01

BERT 0.790 0.629 <.01 0.808 0.743 <.01 0.159 0.311 <.01 0.960 0.935 <.01



その他の⾃動採点関係の研究
特徴量を組み込んだ深層学習⾃動採点モデル
Uto, Xie & Ueno (2020) Neural Automated Essay Scoring Incorporating 
Handcrafted Features. Proceedings of the 28th International Conference 
on Computational Linguistics (COLING). 
⇨ ⼩論⽂⾃動採点タスクにおいて最⾼精度を達成

項⽬反応理論を⽤いた短答記述式問題⾃動採点⼿法
Uto& Uchida (2020) Automated short-answer grading using deep neural 
networks and item response theory. International Conference on Artificial 
Intelligence in Education (AIED).



特徴量を組み込んだ深層学習⾃動採点モデル
深層学習⾃動採点モデルに⼈⼿で設計した特徴量を
統合する⽅法を提案

𝒘) 𝒘* 𝒘-

単語系列

深層学習
⾃動採点
モデル

(ℎ&, ℎ1, ⋯ , ℎJ)

(𝐹&, 𝐹1, ⋯ , 𝐹J66)

(ℎ&, ℎ1, ⋯ , ℎJ, 𝐹&, 𝐹1, ⋯ , 𝐹J66)

全結合層

予測得点
特徴量ベクトル

連結（Concatenation）分散表現

Uto, Xie & Ueno (2020) Neural Automated Essay Scoring Incorporating Handcrafted Features. Proceedings 
of the 28th International Conference on Computational Linguistics (COLING).



提案モデルの構成

Transformer block

Transformer block

𝒘) 𝒘*[𝐶𝐿𝑆] 𝒘-

Transformer block

Transformer block

BERT
Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers

⼩論⽂の単語系列⼩論⽂の単語系列

𝒘)

Recurrent neural network layer

予測得点

Pooling layer

Word embedding

𝒘* 𝒘+ 𝒘-

特徴量
ベクトル

予測得点

特徴量ベクトル

RNNベースモデルへの組み込み BERTベースモデルへの組み込み

Linear layer Linear layer



精度評価
ベンチマークデータセット（ASAP）で
予測性能を評価
# 5分割交差検証
# 評価指標︓⼆次重み付きカッパ係数

ASAPデータセットの基礎情報

⼩論⽂⾃動採点タスクにおいて最⾼精度を達成



短答記述式問題の⾃動採点モデル
短答記述式問題が客観式問題を含むテストの⼀部として出題される
場合，それらの問題が測定する能⼒は部分的に共通すると仮定

𝒘) 𝒘* …   𝒘/

RNN

Pooling

Word embeddings
𝜃 𝛼$ 𝛽$

連結（Concatenate）
Linear

𝑥$ 客観式問題への
正誤データ

項⽬反応モデル

得点

客観式テストの正誤情報から推定される受検者の
能⼒値を活⽤した⾃動採点モデルを開発
能⼒値の活⽤が精度改善に寄与することを確認

Uto & Uchida (2020) Automated short-answer grading using deep neural networks and item response theory. 
International Conference on Artificial Intelligence in Education (AIED).



まとめ
[問題点1] 採点結果が評価者の特性に依存

[問題点2] 採点コストが膨⼤

- 評価者特性を考慮した項⽬反応理論とその応⽤例
を紹介した

- ⼈間の主観採点を伴う様々な評価場⾯で信頼性改
善に有効な技術

- 項⽬反応理論を活⽤した⾃動採点技術を紹介した
- ⾃動採点は実⽤化に向けた更なる技術発展が必要

（少数訓練データからの学習など）
- 学習⽀援などへの応⽤・発展も望まれる

（採点根拠の提⽰や⾃動フィードバックなど）



本科研費に関する現在までの研究成果
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おわりに
シンポジウムのウェブサイト上に「報告論⽂集」
として関連論⽂の⼀部を公開しています．
http://www.ai.lab.uec.ac.jp/kakenhi/

私の研究に関しては，⼀連の研究の概要を
『パフォーマンス評価のための項⽬反応理論とそ
の⼩論⽂⾃動採点への応⽤』(pp.121-126)でまと
めております．

個別の研究の詳細はそれ以降の各論⽂を参照くだ
さい．

http://www.ai.lab.uec.ac.jp/kakenhi/

