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1 はじめに

近年，大学入試や学習評価，人事考課などの評価場面において，論理的思考力や

問題解決力といった高次の能力を測定するニーズが高まっている．このような能力

を測定する手法の一つとして，実践的な文脈での受験者の技能を評価するパフォー

マンス評価が注目されている [1], [2], [3], [4], [5]．パフォーマンス評価は，記述・論

述式試験やスピーキング試験，実技試験，面接試験，グループディスカッションな

ど様々な形式で活用されている [1], [7], [8], [15], [18], [20]．

パフォーマンス評価は，一般に，受験者に複数の課題を与え，それらに対するパ

フォーマンスを複数の評価者が採点する形式で実施される．このとき，評価者はルー

ブリックと呼ばれる評価基準表を用いて複数の評価観点で採点することが一般的で

ある．ルーブリックとは, パフォーマンスの質を評価するために用いられる評価基

準表のことであり，一つ以上の基準 (次元)とそれについての数値的な尺度および尺

度の中身を説明する記述語から構成される [8]．

ルーブリックを用いた評価では，個々のパフォーマンスに対して評価者が与える

評点がルーブリックの内容に強く依存する [31], [32]．したがって，受験者の能力を

高精度に評価するためには，関心下の能力を精度よく評価できるルーブリックを作

成することが重要となる [25], [31], [32], [33]．高品質なルーブリックを作成するため

には，ルーブリックの特性を適切に分析し，改定を繰り返すことが重要といえる．

ルーブリックの分析方法として，山本 [30]は，ルーブリックの質を人間の専門家

に採点させ，その評価点に基づいて分析を行う方法を採用している．しかし，この

アプローチでは，ルーブリックを構成する複数の評価観点の特性を個別に分析する

4



ことはできない．他方で，このような分析を行う方法としては，分析対象のルーブ

リックを実際に利用してパフォーマンス評価を行わせ，得られた評点データから求

めた評価観点ごとの要約統計量（平均値や中央値，標準偏差，最大値，最小値など)

に基づいて分析を行う方法が知られている（e.g., [7], [18]）．しかし，ルーブリック

を用いて得られる評点は，ルーブリックの特性だけでなく，受験者の能力レベルや

評価者や課題の特性（評価者の甘さ/厳しさや課題困難度など）などの複数の要因に

依存する（e.g., [2], [3]）．そのため，評価観点ごとの要約統計量を利用した単純な

分析手法では，評価観点の特性を評価者や課題などの特性と分離して扱うことはで

きない．また，ルーブリックを分析する主目的が関心下の能力を高精度に評価でき

るルーブリックを作成することであるのに対し，既存の分析手法では，ルーブリッ

クが関心下の能力をどの程度の精度で測定できるかを定量的に分析することはでき

ない．

他方，評価データの背後にある複数の要因を切り分けて分析できる手法として，

課題と評価者の特性パラメータを付与した項目反応モデルが多数提案されている [9],

[10], [11]．また，このような項目反応理論では，フィッシャー情報量を用いて，個々

の課題や評価者がどの程度の精度で各受験者の能力を測定できるかを分析すること

も可能である（e.g., [39]）．しかし，既存モデルは，個々のパフォーマンスに対し

て各評価者が単一の評点のみを与える総括的評価への適用を想定しており，ルーブ

リックを用いた複数の評価観点での評価データには直接は適用できない．

そこで，本研究では，ルーブリックの評価観点の特性を表すパラメータを付与し

た新たな項目反応モデルを提案する. 具体的には，評価者と課題の特性を考慮した

既存の項目反応モデル [2]に対して，評価観点の特性を表すパラメータを付与したモ
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デルとして定式化する．

更に,シミュレーション実験と実データを通して，提案モデルの有効性を評価する．
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2 ルーブリック評価データ

ルーブリックは，Table1のように，複数の評価観点と各観点に対する数値的な尺

度および尺度の中身を説明する記述語から構成される [8]. Table1では，2列目以降

の各列が評価観点を表し，2行目以降の各行が各観点に対する尺度得点と各得点の

説明を示している．ルーブリック評価では，測定対象能力を明確に定義されるため，

ルーブリックを利用しない場合と比べて，評価の妥当性が向上すると期待できる．ま

た，個々の評点を説明する記述語が明確であれば，評価者間の評点のばらつきも軽

減できると期待できる．

他方で，1章で述べた通り，ルーブリック評価では，個々のパフォーマンスに対

して評価者が与える評点がルーブリックの内容に強く依存する [31], [32]．したがっ

て，受験者の能力を高精度に評価するためには，関心下の能力を精度よく評価できる

ルーブリックを作成することが重要となり [25], [31], [32], [33]，そのためには，ルー

ブリックの特性分析が必要となる．

1章で述べたように，ルーブリックの分析方法には複数のアプローチが知られて

いる．本研究では，最も一般的な，ルーブリックを実際に用いてパフォーマンス評

価を行なったデータを用いて分析を行うアプローチを採用する．

本研究では，受験者に複数の課題を与え，個々のパフォーマンスを複数の評価

者がルーブリックを用いて複数の評価観点で採点する場合を考える．ここで，課題

i ∈ I = {1, · · · , I}における受験者 j ∈ J = {1, · · · , J}のパフォーマンスに対し，

ルーブリックの評価観点 c ∈ C = {1, · · · , C}に基づいて評価者 r ∈ R = {1, · · · , R}

が与える評点を xijrc ∈ K = {1, · · · , K}とすると，データU は xijrcの集合として以
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Table 1: 松下ら [1]が開発したレポート評価のためのルーブリック
背景の有無と
問題設定の妥
当性

主張と結論の
妥当性

根拠とデータ
の有無

対立意見検討
の有無

全体構成の妥
当性

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 レべル1を満た
さない

レべル1を満た
さない

レべル1を満た
さない

レべル1を満た
さない

レべル1を満た
さない

下で定義できる.

U = {xijrc|xijrc ∈ K ∪ {−1} , i ∈ I, j ∈ J , r ∈ R, c ∈ C} (2.1)
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ここで，xijrc = −1 は欠測データを表す.

1章で述べたように，一般には，このようなデータを用いて各評価観点の要約統

計量（平均値や中央値，標準偏差，最大値，最小値など)を求め，その値に基づいて

分析を行う．しかし，ルーブリックを用いて得られる評点は，ルーブリックの特性

だけでなく，受験者の能力レベルや評価者や課題の特性（評価者の甘さ/厳しさや課

題困難度など）などの複数の要因に依存する（e.g., [2], [3]）．そのため，評価観点ご

との要約統計量を利用した単純な分析手法では，評価観点の特性を評価者や課題な

どの特性と分離して扱うことはできない．また，上述の通り，ルーブリックの分析

目的が関心下の能力を高精度に評価できるルーブリックの作成であるのに対し，既

存の分析手法では，ルーブリックが能力をどの程度の精度で測定できるかを定量的

に分析することはできない．

本研究では，この問題を解決したルーブリック分析手法として項目反応理論を用

いた手法の開発を目指す．次章では，一般的な項目反応理論について紹介する.
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3 項目反応理論

項目反応理論 (Item Response Theory: IRT)は数理モデルを用いたテスト理論の

一つであり，コンピュータ・テスティングの普及とともに，近年様々な分野で応用さ

れている [13]. IRTでは，受験者のテスト項目に対する反応を，受験者の能力を表す

潜在変数と個々のテスト項目の特性（困難度や識別力など）で定義される確率モデル

で表現する. IRTでは, 1）異なる項目で構成されるテストを受験した受験者の能力

を同一尺度上で測定できる，2）推定精度の低い異質項目の影響を小さくして高精度

な能力推定を行うことができる，3）欠測データから容易にパラメータ推定を行うこ

とができる，などの多くの利点を有する．これらの利点から，IRTは，TOEFL[23]

やTOEIC[26], 情報処理技術者試験 [27], 日本語能力試験 [28]などで広く実用化がな

されてきた.

3.1 2値型項目反応モデル

IRTでは，用途に応じた様々なモデルが提案されている．例えば，最も単純なモ

デルは 1母数パラメータモデル（1PLM: One-parameter logistic model）と呼ばれ，

テスト項目 iに対して受験者 jが正答する確率を次式で定義する．

p(θ) =
1

1 + exp(−Dα(θ − bi))
(3.1)

ここで, θは各受験者の能力パラメータの大きさ, biは項目 iの困難度を表す．定数

Dは 1.7という値である, ロジスティック関数を累積正規分布関数に近似するための
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Fig. 1: 2PLMの項目反応曲線

ものである. このモデルでは，テスト項目への正当確率が受験者の能力と項目の困

難度のみに依存すると仮定する．

他方で，項目特性として，困難度に加えて識別力と呼ばれる特性を考慮したモデ

ルは 2母数パラメータモデル（2PLM：Two-parameter logistic model）と呼ばれる．

2PLMでは，テスト項目 iに対して受験者 jが正答する確率を次式で定義する

p(θ) =
1

1 + exp(−Dαi(θ − bi))
(3.2)

ここで，困難度パラメータ biの意味は 1PLMと同じで, αiは項目 iの識別力を表す.

項目特性値の解釈を説明するために，項目特性値の異なる 3つの項目について，
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2PLMを仮定した項目反応曲線を図 1に示す，ここで，各項目の特性値は次の通り

とした．

• item1：αi = 1, bi = −1

• item2：αi = 0.5, bi = −1

• item3：αi = 1, bi = 1.5

図 1では，横軸が受験者の能力 θjを表し，縦軸が正当確率を表す．図 1から，受

験者の能力値が高くなるにつれて, どの項目も正当確率が 1に近づいていくことが

わかる．これは，能力が高いほど項目に正当しやすくなることを表現している．

また，図 1から，困難度パラメータ biの値が一致しており，識別力パラメータ αi

が異なる item1と item2の項目反応曲線を比較すると，識別力パラメータが大きい

item1は item2に比べて，θ = biの点で項目反応曲線の傾きが大きくなっており，能

力値の変化に伴う正答確率の変化が大きくなっている．これは，識別力パラメータ

の高い item1は，item2に比べて能力 θ = bi付近の受検者の能力を 精度良く識別で

きることを意味する.

他方で，識別力パラメータαiの値が一致しており，困難度パラメータ biが異なる

item1と item3を比較すると，困難度の高い item3では，項目反応曲線が全体として

右にシフトしていることが分かる．結果として，能力値全域において，item3への

正答確率が item1より低くなっている．これは，困難度パラメータ biが大きいほど，

正答が難しいという特性が表現されることを意味する．また，困難度パラメータが

能力値と等しいとき，すなわち，θ = biのとき，正答確率が 0.5となり，その点で項
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目特性曲線の勾配が最も急になる．これは，その項目が，θ = biとなる受験者の能

力を精度良く評価できることを意味する．

3.2 段階反応モデル

前節で紹介した IRTモデルは，正誤答などの 2値のデータを扱うモデルである．

他方で，本研究で扱うパフォーマンス評価のようなデータは，多値のリッカート型の

評点をデータとして扱うことが一般的である．このような多値型データを扱う IRT

モデルとして，多値型 IRTモデルが多数提案されている．代表的な多値型 IRTモデ

ルとしては，段階反応モデル (Graded Response Model: GRM) [19]や一般化部分採

点モデル (Generalized Partial Credit Model: GPCM)[36]が知られている．本節で

は，本研究で提案する IRTモデルの基礎モデルとなる GRM について述べる.

GRMは，学習者 j が項目 i において評点 kを得る確率 pijkを次式で与える．

pijk = p∗ijk−1 − p∗ijk (3.3)

p∗ijk = [1 + exp(−αi(θj − bik))]
−1 k = 1, · · · , K－ 1

p∗ij0 = 1,

p∗ijK = 0

ここで，bik は項目 i において評点 k を得る難易度パラメータを表す．ただし，bi1 <

bi2 < · · · < biK−1 と制約する．

例として, K = 5, αi = 1.5, bi1 = −2, bi2 = −0.75, bi3 = 0.75, bi4 = 2とした際の,

式 (3.4) で表される反応曲線を図 2に示す，図 2の横軸は，学習者の能力 θjを表し，
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Fig. 2: 段階反応モデルの反応曲線

縦軸は評点 k ∈ Kへの反応確率 pijkを表す．図から，能力が高くなるにつれて高い

評点を得る確率が高くなることがわかる.

本章で紹介した項目反応モデルでは，テスト項目に対する受験者の反応や正誤答

をデータとして扱うため，データは受験者×項目の 2相データとなる．他方で，本

研究で対象とするようなパフォーマンス評価では，受験者の回答を評価者が採点す

るため，データは受験者×課題×評価者の 3相データとなる．従来の項目反応モデ

ルは，このような 3相データに直接には適用できない．この問題を解決するために，

評価者の特性を表すパラメータを付与した項目反応モデルが近年多数提案されてい

る [36, 37]．次節では，本研究の基礎モデルとして用いるUto and Uenoのモデル [2]
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を紹介する．

3.3 評価者特性パラメータを付与した項目反応モデル

Uto and Ueno[2]は段階反応モデルに評価者の特性パラメータを付与したモデル

を提案している．このモデルでは，課題 iに対する受験者 jのパフォーマンスに評

価者 rが評点 kを与える確率 Pijrkを次式で定義する．

pijrk = p∗ijrk−1 − p∗ijrk (3.4)

p∗ijrk = [1 + exp(−αiαr(θj − bik − εr))]
−1 k = 1, · · · , K－ 1

p∗ijr0 = 1,

p∗ijrK = 0

ここで，bik は課題 iにおいて評点 k を得る難易度，αr は評価者 rの評価の一貫性,

εr は評価者 rの評価の厳しさを表す．ただし bi1 < bi2 < · · · < biK−1 とする

パラメータの解釈を説明するために, 図 3に異なる特性を持つ 2名の評価者の項

目反応曲線を示す．ここでは，K = 5, αi = 1.5, bi1 = −2, bi2 = −0.75, bi3 = 0.75,

bi4 = 2とし，評価者 1 (左図) の特性値は αr = 1.5, εr = 1.0，評価者 2 (右図) の特性

値は αr = 0.8, εr = −1とした．

図 3から，一貫性αrが高い評価者 1では，能力値 θの変化に伴う各評点への反応

確率の変化が，評価者 2に比べて大きいことがわかる.これは，評価者 1の方が，能

力の微小な差異を精度よく識別できることを意味する．また，厳しさパラメータ εr

大きい評価者 1の反応曲線は，評価者 2の反応曲線と比べて，全体として右に移動

15



Fig. 3: 評価者特性パラメータを付与した項目反応モデルの反応曲線

していることがわかる．これは，評価者 1から高い評点を得るためには，評価者 2

から同じ評点を得るより高い能力が必要であることを意味する.

評価者パラメータを付与した項目反応モデルでは，課題や評価者特性の影響を考

慮して受験者の能力を推定できるため，素点の平均や合計などの単純な得点化法よ

り高精度な能力測定が可能である [2], [3], [13], [17]．また，受験者の能力と課題や評

価者の特性を分離して推定できるため，課題や評価者の特性分析手法としても利用

することができる．さらに，このような項目反応理論では，フィッシャー情報量を

用いて，個々の課題や評価者がどの程度の精度で各受験者の能力を測定できるかを

分析することも可能である（e.g., [39]）．

したがって，このモデルをルーブリック評価に適用することができれば，1）評
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点データに影響を与える要因を分離してルーブリックの特性を分析でき，2）情報量

を用いてルーブリックの特性を分析することが可能になる，と考えられる．しかし，

既存モデルは，個々のパフォーマンスに対して各評価者が単一の評点のみを与える

総括的評価への適用を想定しており，ルーブリックを用いた複数の評価観点での評

価データには直接は適用できない．そこで，本研究で，本節で紹介した項目反応モ

デルに，ルーブリックの各評価観点の特性を表すパラメータを付与した新たなモデ

ルを提案する.
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4 提案モデル

提案モデルは，前節で紹介した評価者と課題の特性を考慮した項目反応モデル [2]

に対して，評価観点の特性を表すパラメータを付与したモデルとして定式化する．

このモデルでは，課題 iに対する受験者 jのパフォーマンスに，評価者 rが評価観点

cに基づいて評点 kを与える確率 Pijrckを次式で定義する．

pijrck = p∗ijrck−1 − p∗ijrck (4.1)

p∗ijrck = [1 + exp(−αcαr(θj − bi − εr − bck))]
−1 k = 1, · · · , K－ 1

p∗ijrc0 = 1,

p∗ijrcK = 0

ここで，αcは評価観点 cの識別力，αrは評価者 rの評価の一貫性，θjは受験者 jの

能力値，biは課題 iの難易度，εrは評価者 rの厳しさ，bckは評価観点 cにおいて評

点 kを得る困難度を表す．

4.1 モデルパラメータの解釈

パラメータの解釈を説明するために,図4に異なる特性を持つ2つの評価観点におけ

る項目反応曲線を示す．ここでは，K = 5, αr = 1.5, εr = 1.0，bi = 1とし,評価観点パ

ラメータを，評価観点 1 (左図) は bc1 = −2, bc2 = −0.75, bc3 = 0.75, bc4 = 2, αc = 1.5

，評価観点 2 (右図) は bc1 = −1.5, bc2 = −0.5, bc3 = 0.5, bc4 = 1.5, αc = 0.8とした.

図 4から， 評価観点の識別力パラメータ αcが高い評価観点 1では，能力値 θの

18



Fig. 4: 提案モデルの反応曲線

変化に伴う各評点への反応確率の変化が，評価観点 2に比べて大きいことがわかる．

これは，評価観点 1の方が，能力の微小な差異を精度よく識別できることを意味す

る．また，困難度パラメータ bckは，値が大きいほど曲線が全体として右に移動し，

その評価観点では高得点を取ることが困難になる傾向を表現する．さらに，隣接す

る評価カテゴリとの差異 brk+1 − brkが大きくなるように定めると，評価カテゴリ k

への反応確率が高くなる．これにより，評価加点ごとの評価スケールの差異を表現

することができる．

これらの特性値は，受験者の能力と評価者や課題の特性の影響を取り除いて推定

されたものと解釈できる．したがって，これらの値を用いることで，評価者や課題，
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受験者集団に依存しないルーブリックの分析が可能となる．

4.2 フィッシャー情報量と標準誤差

項目反応理論における能力推定の予測誤差は，フィッシャー情報量の逆数に漸近

的に一致することが知られている．そのため，項目反応理論では，能力測定精度を

表す指標としてフィッシャー情報量が一般に利用される．提案モデルでは，課題 iに

おいて，能力 θjを持つ受験者 jに対して評価者 rが評価観点 cに基づいて評価した

ときに与えるフィッシャー情報量 Iicr(θj)を以下で定義する.

Iicr(θj) = −E

[
∂2

∂θ2
logPijrck

]
= α2

cα
2
r

K∑
k=1

(p∗ijrc,k−1(1− p∗ijrc,k−1)− p∗ijrck(1− p∗ijrck))
2

p∗ijrc,k−1 − p∗ijrck
(4.2)

また，上述の通り，この情報量の平方根の逆数（次式）は標準誤差を表す．

SEi(θj) =
1√

Iicr(θj)
(4.3)

前節で示した二つの評価観点に対応する提案モデルの情報曲線を図 5に示す．ま

た，標準誤差関数を図 6に示す. 図から，評価観点 1は，評価観点 2に比べて全体

として高い情報量を示していることがわかる．また，フィッシャー情報量 Iicr(θj)が

高いほど，標準誤差が小さくなっていることがわかる．これは，情報量が高いほど，

能力 θjの受験者 jを精度よく評価できることを意味している．したがって，情報量
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Fig. 5: 提案モデルの項目情報曲線

を用いることで，ルーブリックの各評価観点による能力測定精度を分析することが

できることがわかる．

また，複数の評価観点が与える情報量は，上記の情報量を評価観点について足し

合わせたものとして定義される．具体的には，以下のように定義できる．

Iir(θj) =
C∑
c=1

Iicr(θj) (4.4)

標準誤差については，上記と同様に次式で定義される．

SE(θj) =
1√

Iir(θj)
(4.5)
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Fig. 6: 提案モデルの標準誤差関数

これらの情報量（または標準誤差）を利用することで，複数の評価観点で構成さ

れるルーブリックが，対象の能力をどの程度の精度で測定できるかを定量的に分析

することができる．
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5 パラメータ推定

項目反応理論におけるパラメータ推定手法としては，EMアルゴリズムを用いた

周辺最尤推定法やニュートンラフソン法による事後確率最大化推定法が広く用いら

れてきた．一方で，本研究で扱うような複雑な項目反応モデルの場合には，マルコフ

連鎖モンテカルロ（MCMC: Markov Chain Monte Carlo）アルゴリズムを用いた期

待事後確率 (EAP: Expected A Posteriori) 推定法が高精度であることが示されてい

る [2, 9,17, 35]．項目反応理論におけるMCMCアルゴリズムとしては，メトロポリ

スヘイスティングスとギブスサンプリングを組み合わせたアルゴリズム [10]が一般

的である．そこで，本研究では，提案モデルのパラメータ推定アルゴリズムとして，

メトロポリスヘイスティングスと周辺化ギブスサンプリングを組み合わせたMCMC

アルゴリズムを開発する．

5.1 マルコフ連鎖モンテカルロ法

マルコフ連鎖モンテカルロ法は,ベイズ推定を中心に幅広い分野で利用されてい

る計算手法である [12]. ベイズ推定は，未知パラメータに関するとデータに関する

事前情報とを統べ合わせる，未知パラメータの事後分布を導く [2]. 未知パラメータ

は，ある確率分布 g(·)に従って発生すると仮定する．

ここで，各パラメータの集合をそれぞれθj = {θ1, · · · , θJ}，αc = {logαc=1, · · · , logαc=C}，

bi = {b1, · · · , bI}，αr = {logαr=1, · · · , logαr=R}，εr = {εr, · · · , εr}, bck = {b11, · · · , bCK−1}

と表す．更に，各パラメータの事前分布のハイパーパラメータを，τθj , ταc , τbi ,ταr , τεr ,

τbck と表し，事前分布を g(θj|τθj)，g(αc|ταc)，g(bi|τbi)，g(αr|ταr)，g(εr|τεr), g(bck|τbck)
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とする．このとき，反応データU を所与として，未知パラメータの事後分布は以下

のように導かれる．

g(θj, τθj，αc, ταc，bi, τbi，αr, ταr，εr, τεr , bck, τbck |U)

∝ L(U |θj,αc, bi，αr, εr, bck)g(θj|τθj)

g(θj)g(αc|ταc)g(αc)g(bi|τbi)g(bi)

g(αr|ταr)g(αr)g(εr|τεr)g(εr)g(bck|τbck)g(bck) (5.1)

ここで，

L(U |θj,αc, bi，αr, εr, bck) =
J∏

j=1

C∏
c=1

R∏
r=1

I∏
i=1

(Pijrck)
Zijrck (5.2)

Zijrck =
1 : xijrc = kのとき

0 :上記以外
(5.3)

MCMC では，式 (5.1) の事後分布をシミュレーションにより求める.ここでは，

MCMCの一つ手法として，ギブスサンプリングとメトロポリス・ヘイスティングを

組み合わせた手法を利用する.

ここで，評価者パラメータと評価観点パラメータをそれぞれまとめて ξ = (αr,

εr),φ = (αc, bck)と表す. 評価者パラメータ, 評価観点パラメータ, 被験者パラ

メータ, 課題パラメータはそれぞれ独立と仮定できるため，対象となる事後分布は

g(ξ,φ,θ, bi) = g(ξ)g(φ)g(θ)g(bi)となる. アルゴリズムの枠組みは，ξt,φt, btiを所

与として θt+1 をサンプリングし，ξt,φt,θt+1 を所与として bt+1
i をサンプリングし，

ξt, bt+1
i ,θt+1 を所与として φt+1をサンプリング，そして，φt+1, bt+1

i ,θt+1 を所与と
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して ξt+1をサンプリングすることを繰り返す. ここで，例えば，時点 tにおける項目

パラメータbti,評価者パラメータ ξt,評価観点パラメータ φtを所与とすると，学習者

の能力パラメータベクトルの j 番目の要素 θtjは，条件付き分布 π(θj|θt
−j, ξ

t, bti,φ
t, U)

からサンプリングする（ここで，θt
−j = θt \ θtj を表示する）．ここでは，この条件

付き分布からのサンプルを計算するために，メトロポリス・ヘイスティングを用い

る. メトロポリス・ヘイスティングでは，θt+1
j を計算するために，最初に，提案分

布 h(θ∗j |θtj) から候補 θ∗j をサンプリングする．提案分布には，正規分布N(θtj, σ
2
0), す

なわち，

h(θ∗j |θtj) =
1

σ0

√
(2 ∗ π)

exp

[
−
(θ∗j − θtj)

2

2σ2
0

]
(5.4)

を用いる.ここで，N(µ, σ2)は平均 µ，標準偏差 σの正規分布を表す．次に，提案分

布の分散 σ0は 0.01などの十分に小さい値を用いる.

提案分布からサンプリングされた θ∗j は, 次の採択確率で採択及び棄却を決定する.

a(θ∗j |θtj) = min (
L(Uj|θ∗j ,θt

−j, b
t，ξt,φt)g(θ∗j )

L(Uj|θtj,θt
−j, b

t，ξt,φt)g(θtj)
, 1) (5.5)

ここで，

L(Uj|θ∗j ,θt
−j, b

t，ξt,φt) =
I∏

i=1

R∏
r=1

C∏
c=1

K∏
k=1

p(xijrc|θ∗j ,θt
−j ,b

t，ξt,φt)Zijrck (5.6)

式 (5.5) で採択されなければ θt+1
j = θtj とする. これを, j = 1, · · · , J について行

い, θt+1が得られる. 以上のようにギブスサンプリングとメトロポリス・ヘイスティ

ングを，評価者パラメータ ξt+1, 評価観点パラメータφt+1, 課題パラメータ bt+1
i に
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ついても同じ方法でサンプリングする．MCMCでは，以上のアルゴリズムを十分収

束するまでに繰り返し，得られた複数のサンプルの平均値をEAP推定値とする. な

お，分布が収束したと推測されるまでのバーンイン期間は，パラメータの初期値が

推定値に影響を与えるため推定に利用しない．

5.2 シミュレーション実験による推定評価

本節では，上記のアルゴリアズムによる提案モデルのパラメータ推定精度を評価

するために，シミュレーション実験を行う. 実験は，以下の順序で行なった．

1. 評価カテゴリ数K = 5，学習者数 J = 30とし，評価観点数を C = {3, 5, 6}，

課題数を I = {4, 5}，評価者数をR = {3, 5, 10}と変化させながら，モデルパ

ラメータの真値をれぞれ以下の分布に従ってランダムに生成した.

logαc, logαr ∼ N(0.0, 0.4)

bi, εr, θj ∼ N(0.0, 1.0)

bc1 ∼ N(−1.5, 0.4), bc2 ∼ N(−0.5, 0.4))

bc3 ∼ N(0.5, 0.4)), bc4,∼ N(1.5, 0.4)

ただし，bckと αrは，bc1 < · · · < bc4，
∏

αr = 1を満たすように生成した.

2. ランダムに生成したパラメータを用いて，各モデルから評点データをランダム

に生成した．
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3. 生成したデータを用いて，MCMCでパラメータを推定した.ベイズ推定に用い

る事前分布としては，真値の生成に用いた分布と同様な分布を用いた. また，

MCMC の提案分布では，標準偏差 0.01 の正規分布を用いた. MCMCのバー

ンイン期間は 30000時点とし，自己相関を考慮しながら，30000時点から 50000

時点までのサンプルを 500間隔で収集し，収集したサンプルの平均をEAP推

定値とした.

4. MCMC で推定した各パラメータの推定値と，手順 1から設定した真値との平

均平方二乗誤差 (RMSE)を算出した.

5. 上記の手順を 10回繰り返し，パラメータごとのRMSEの平均値を算出した．

実験結果を Table2に示した. Table2から，RMSEが全体的に小さい値を示して

いることがわかる．また，課題数 Iや評価者数R，評価観点数Cが増加するとデー

タ数が増加するため，各パラメータの推定精度が向上する傾向が読み取れる．これ

は，一般の IRTモデルの推定において見られる傾向 [2, 37]と一致する．以上より，

提案アルゴリズムが提案モデルのパラメータ推定法として妥当な結果を与えること

が確認できた.
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Table 2: シミュレーション実験結果

I C R αc αr bi bck εr θj

4 3 3 0.192 0.021 0.064 0.182 0.059 0.207

5 0.101 0.046 0.019 0.109 0.037 0.155

10 0.050 0.630 0.020 0.107 0.041 0.135

5 3 0.107 0.118 0.009 0.084 0.039 0.116

5 0.099 0.101 0.015 0.191 0.056 0.185

10 0.057 0.071 0.292 0.090 0.133 0.110

6 3 0.065 0.066 0.161 0.134 0.158 0.264

5 0.216 0.251 0.115 0.110 0.155 0.219

10 0.147 0.206 0.318 0.081 0.043 0.266

5 3 3 0.093 0.080 0.424 0.214 0.456 0.223

5 0.108 0.063 0.140 0.107 0.103 0.208

10 0.167 0.120 0.083 0.125 0.220 0.058

5 3 0.123 0.097 0.037 0.296 0.039 0.303

5 0.109 0.090 0.165 0.036 0.011 0.050

10 0.169 0.125 0.024 0.128 0.080 0.137

6 3 0.215 0.032 0.047 0.192 0.052 0.213

5 0.141 0.054 0.043 0.097 0.081 0.097

10 0.092 0.059 0.039 0.187 0.059 0.230
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Table 3: エッセイ課題テーマ

テーマ 1 高等教育における専門分野の選択は, 学生本人の得意分野や興味を
重視して行うべきと考える立場があります. 一方で, 専門分野は, 実
用性や社会のニーズを重視して決めるべきと考える人もいます.

テーマ 2 20世紀には我々の生活を劇的に変化させる様々な発明がなされま
した. テレビや車, コンピュータなどの社会的にインパクトの大き
い発明から, ボールペンやヘッドホン, 電卓などの相対的にインパ
クトの小さな発明まであります. さて, あなたの生活において, よ
り重要な役割を担っているのは「大きな発明」でしょうか. それと
も, 「小さな発明」でしょうか.

テーマ 3 あなたにとっての真の英雄（ヒーロー）とはどのような人ですか.

メディアでは著名人や成功者を今日の英雄かのように取り上げま
す. しかし、あなたの身近には, 日常の中で自然と素晴らしいこと
を為している人たちがいるでしょう. 社会的に大きな偉業をなさな
くとも, 日常の中で人々の役に立っているそうした人を真の英雄と
呼べるのではないでしょうか.

テーマ 4 科学技術の急速な進歩に伴い, 私たちの生活はますます科学技術に
依存するようになってきています. こうした科学技術への依存は,

人間自身の考える力を低下させてしまうのではないか, としばしば
指摘されます.

6 実データ実験

本章では，実データを用いて，提案モデルの有効性を検証する．

6.1 実データ

本実験では，実データとして，34名の大学生と大学院生に 4つの論述式課題を行

わせ，各課題に対して提出された回答文を 5名の評価者に採点させたデータを用い
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Table 4: ルーブリック 2 [7]
アイデア (構想
―内容, 起承転
結, 主題)

オーガニゼーシ
ョン (構成―中味
の組み立て)

ボイス (表現―
文章の調子, 文
体, 意図, 話りか
ける相手)

ワード・チョイス
(言葉の選択ー使
われている言葉
と言い回しの的
確さ)

センテンス・フ
ル―エンシ―(文
章の流暢さ, 正
確さ, リズム, 流
れ)

コンペンション
(文法‐技術的な正
確さ)

2 焦点が絞られて
おり, 意図が明
瞭に伝わってく
る. 読み手
の関心を逸らな
い. 逸話及びデ
ィテールが主題
を肉付けしてい
る

中核をなす考え
あるいは主題を
強調し, 際立た
せる構成になっ
ている. 読み手
の関心を引く情
報の並べ方, 構
成, 提示を採用
し, 一気に読ま
せる.

個性的かつ魅力
的, 人を思わず
惹き込む手法で,
読み手に直接話
りかけている.
話りかける相手
と意図を意識し,
さらには尊重し
て文章を書いて
いる.

言葉が意図した
メッセージを興
味深く, 自然に
かつ正確に伝え
ている. 力強く,
魅力のある言葉
を使用している.

流れ, リズム, 抑
揚ともに心地よ
い. センテン
スの組み立てが
良く, バラエテ
ィーに富み, しっ
かりとした構造
であるため. 思
わず声に出して
読みたくなる.

書き手が一般的な
文法をよく理解し
ていることがわか
る. また, 文法を
効果的に使い, よ
り読みやすい文章
にしている. エ
ラーがほとんどな
いため, ほんの少
し手を加えるだけ
で, すぐに刊行で
きるといったケー
スが多い.

1 トピックの範囲
を限定するよう
になってきたが,
その展開の仕方
がありふれてい
る, あるいは, 総
括的で焦点が絞
られていない.

構成がある程度
しっかりしてい
て, 読み手はあ
まり混乱せずに
本文を読み進む
ことができる.

書き手は誠実だ
が自分のすべて
を注ぎ込んでい
ないという印象
を受ける. その
結果, 面白く, あ
るいは好印象さ
え与えるものの,
人を惹き込むこ
とができない.

あまり力強さは
ないものの, 言
い回しに問題は
ない. 普通のこ
とば使いをして
いるので, 書き
手の意図が理解
しやすい.

一定のビートが
感じられるが,
音楽的というよ
りは楽しいある
いはビジネスラ
イク, 流れると
いうよりは機械
的な傾向にある.

限られた範囲の一
般的な文法を適度
に使いこなせるこ
とがわかる. 文
法を上手く使って,
読みやすくして
いる部分もある反
面, 文法上の誤り
が興味を削ぎ, 読
みにくくしている
部分もある.

0 現時点ではまだ,
明確な意図ある
いは主題がない.
ディテールが概
略だけあるいは
欠けているため,
推測でしか文章
の趣旨を理解で
きない.

明確な方向感覚
がない. 見解や
ディテール, 事
象がばらばら,
またはばったり
撃ぎ合わしたと
いう印象を受け
る. 構成がある
とは思えない.

書き手は,トピッ
クや話りかける
相手に無関心あ
るいはこれとか
なり距離を置い
ているように思
える.

語彙が極めて少
ないため, 意図
を伝える言葉を
探すのに悪戦苦
闘している.

読んである程度
理解するために
は, 読み手はか
なりの訓練を積
む必要がある.

スペリングや句読
点, 大文字, 慣用
句, 語法, 段落分
けの誤りが多く,
読み手の興味を削
ぎ, 文章を読みづ
らいものにしてい
る.

る．本実験で利用した論述式課題は，National Assessment of Educational Progress

（NAEP）の 2002年と 2007年で出題された課題を日本語に翻訳したものであり，専

門知識や特別な事前知識を必要としない内容となっている．Table3に４つの課題文

を示す．

本実験では，ルーブリックの特性を比較分析するために，Table1，Table4，Table5

の 3つのルーブリックを用いて評価者に採点を行わせた．

ここで，Table1のルーブリックは，松下ら [1]が，高等教育におけるレポート評
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Table 5: 本研究で作成したルーブリック

文章の体裁 表現の推敲 論理的構成

3 以下の 4つの基準の全てを
満たす. (1)段落が適切に作
られている. (2)句読点の付
け方が適切である. (3)主部
と述部の対応にねじれがな
い. (4)文体が統一されてい
る.

以下の 4つの基準の全てを
満たす. (1)同じ言葉の繰り
返しや多用がない. (2)誤字・
脱字がない. (3)仮名使い・
送り仮名の誤りがない. (4)
専門用語を正しく用いてい
る

結論に至るまでのプロセス
が整理されていて分かりや
すい.前後関係を必要かつ十
分に書き、論理的に一貫して
いる.

2 以下の4つの基準のうち3つ
の基準を満たす. (1)段落が
適切に作られている. (2)句
読点の付け方が適切である.
(3)主部と述部の対応にねじ
れがない. (4)文体が統一さ
れている.

以下の4つの基準のうち3つ
の基準を満たす. (1)同じ言
葉の繰り返しや多用がない.
(2)誤字・脱字がない. (3)仮
名使い・送り仮名の誤りがな
い. (4)専門用語を正しく用
いている

結論に至るまでのプロセス
は整理されて一貫している
ものの,前後関係の論述に余
分や重複がある.

1 以下の4つの基準のうち2つ
の基準を満たす. (1)段落が
適切に作られている. (2)句
読点の付け方が適切である.
(3)主部と述部の対応にねじ
れがない. (4)文体が統一さ
れている.

以下の4つの基準のうち2つ
の基準を満たす. (1)同じ言
葉の繰り返しや多用がない.
(2)誤字・脱字がない. (3)仮
名使い・送り仮名の誤りがな
い. (4)専門用語を正しく用
いている

結論に至るまでのプロセス
はたどれるが,前後関係や論
理性が十分ではない.

0 以下の 4 つの基準のうち 1
つ以下の基準を満たす. (1)
段落が適切に作られている.
(2)句読点の付け方が適切で
ある. (3)主部と述部の対応
にねじれがない. (4)文体が
統一されている.

以下の4つの基準のうち1つ
以下の基準を満たす. (1)同
じ言葉の繰り返しや多用が
ない. (2)誤字・脱字がない.
(3)仮名使い・送り仮名の誤
りがない. (4)専門用語を正
しく用いている

結論に至るまでのプロセス
を示していない.

価のために開発したルーブリックである．このルーブリックは「背景の有無と 問題

設定の妥当性」, 「主張と結論の妥当性」, 「根拠と事実・データの有無」, 「対立

意見検討の有無」,「全体構成の妥当性」の５つの評価観点で構成され，各観点は 4

段階の評価カテゴリを持つ．以降では，このルーブリックを「ルーブリック 1」と
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呼ぶ．

Table4のルーブリックは，オレゴン州ポートランドにあるノースウェスト・リー

ジョナル・エデュケーショナル・ラボラトリーが開発した作文評価のためのルーブ

リックである．このルーブリックは「アイデア」, 「オーガニゼーション」, 「ボイ

ス」,「ワード・チョイス」,「センテンス・フル―エンシ―」,「コンペンション」の

６つの評価観点で構成され，各観点は 3段階の評価カテゴリを持つ．以降では，こ

のルーブリックを「ルーブリック 2」と呼ぶ．

Table5のルーブリックは，本研究で新たに作成したルーブリックである．このルー

ブリックは，「文章の体裁」, 「表現の推敲」, 「論理的構成」の３つの評価観点で

構成され，各観点は 4段階の評価カテゴリを持つ．以降では，このルーブリックを

「ルーブリック 3」と呼ぶ．

6.2 ルーブリックの特性分析

前節で紹介した各ルーブリックを利用して得られた評価データを用いて，MCMC

によるパラメータ推定を行った．MCMCは，数値実験と同じ手法でMCMCのバー

ンイン期間は 30000時点とし，自己相関を考慮して，30000時点から 50000時点ま

でのサンプルを 500間隔で収集し，収集したサンプルの平均を EAP推定値とした.

ただし，bckの事前分布はカテゴリー数Kによって異なる分布を用いた．K = 4の

ときには {−1.5, 0, 1}，共分散行列を


0.15 0.10 0.05

0.10 0.15 0.10

0.05 0.10 0.15

とする 3次元正規分布を与

32



Table 6: ルーブリック 1の特性値

評価観点 1 評価観点 2 評価観点 3 評価観点 4 評価観点 5

αc 1.871 1.909 1.949 1.608 2.166

bc0 -2.683 -2.591 -2.330 -0.889 -2.010

bc1 -0.963 -0.523 -0.272 0.267 -0.339

bc2 1.094 0.992 1.434 1.677 1.425

Table 7: ルーブリック 2の特性値

評価観点 1 評価観点 2 評価観点 3 評価観点 4 評価観点 5 評価観点 6

αc 1.443 1.336 1.610 1.694 1.717 1.637

bc0 -2.083 -1.529 -1.628 -1.333 -1.098 -1.822

bc1 0.552 1.334 1.267 1.627 1.932 0.642

え，K = 2のときには {−1, 1}，共分散行列を

 0.5 0.10

0.10 0.5

とする 2次元正規分布

を用いた．

上記の手順で推定した各ルーブリック特性パラメータの推定値をTable 6，Table

7，Table 8に示す．

Table 6から，ルーブリック 1は識別力が全体的に高く, 困難度は評価観点 4以外

は概ね同様の傾向となったことがわかる. 評価観点 4は困難度が高いが, これは対立

意見の検討が受験者にとって難しかったことを意味する. また, 評価観点 4は識別力

が相対的に低い. これは, 最低得点の割合の増加により, 能力差による観測得点の変

動が小さくなったためと考えられる.

Table 7から，ルーブリック 2では，評価観点 1の識別力が低いことがわかる．こ
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Table 8: ルーブリック 3の特性値

評価観点 1 評価観点 2 評価観点 3

αc 2.270 1.580 1.404

bc0 -1.993 -2.973 -2.340

bc1 -0.537 -1.597 -0.433

bc2 0.946 0.172 1.285

れは構想 (内容, 起承転結, 主題)が受験者の能力をよく識別できなっかたことを意

味する. また, 評価観点 1の困難度は他の評価観点より低いことがわかる．したがっ

て，評価観点 1を利用した場合には，能力の高い受験者の能力を適切に判別できな

いと考えられる. 評価観点 5の識別力は他の評価観点と同様の傾向となったが, 困難

度は他の評価観点より高い傾向が読み取れる．これは評価観点 5の「文章の流暢さ,

正確さ, リズム, 流れ」の検討が受験者にとって難しかったことを意味する.

Table 8から，ルーブリック 3では，評価観点 1の識別力が高いことがわかる．こ

れは「文章の体裁」が受験者の能力を精度よく識別するものであることを意味する.

評価観点 2は，識別力も困難度も低い値を示している．これは「表現の推敲」は，受

験者の能力をあまり識別できず，やや易しい傾向があることを意味する．

6.3 情報量に基づくルーブリックの評価

ここで，それぞれのルーブリックが受験者の能力をどの程度の精度で評価できる

かを分析するために，３種類のルーブリックの情報量 Iir(θj)と標準誤差を計算する.

三つのルーブリックの情報量と標準誤差を図7と図8を表す．これらの図から,ルー
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Fig. 7: 各ルーブリックのテスト情報量

ブリック 1の情報量が一番高く，標準誤差が一番低いことがわかる．これは，ルー

ブリック 1が最も高い能力測定精度を期待できることを意味する．しかし，Table7

から，ルーブリック 1の評価観点 4は，識別力が他の評価観点より低いことがわか

る. したがって，この評価観点をより識別力の高い観点に変更することで，より高

精度が期待できるルーブリックを作成できると考えられる．

6.4 分析結果に基づくルーブリックの改良

前節で述べたように，全体としてはルーブリック 1の精度が最も高いものの，ルー

ブリック 1の評価観点 4は性質が良くないことが分かった．そこで，本節では，こ
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Fig. 8: 各ルーブリックの標準誤差

の分析結果を踏まえて既存のルーブリックを改良する. 具体的には，ルーブリック

1の評価観点 4を削除し, その他の観点の中で最も性質の良かったルーブリック 3の

評価観点 1を新たに取り入れた．このように作成したルーブリックを table9に示す.

以降では，このルーブリックをルーブリック４と呼ぶ．

ルーブリック 4はルーブリック 1の評価観点 1，2，3，5 とルーブリック 3の評価

観点 1の組み合わせである. そこで, 本研究で収集した実データから，ルーブリック

1の評価観点 1，2，3，5 に対応するデータとルーブリック 3の評価観点 1に対応す

るデータを抽出し，そのデータを使ってルーブリック 4のパラメータを推定した.

推定の結果は Table10に示す. 表から，改良したルーブリックでは，全体として
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Table 9: 改良したルーブリック

背景の有無と問
題設定の妥当性

主張と結論の妥
当性

根拠と事実・
データの有無

全体構成の妥当
性

文章の体裁

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.

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.

以下の 4 つの基
準の全てを満たす.
(1)段落が適切に作
られている. (2)句
読点の付け方が適
切である. (3)主部
と述部の対応にね
じれがない. (4)文
体が統一されてい
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.

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.

以下の 4 つの基準
のうち 3 つの基準
を満たす. (1)段落
が適切に作られて
いる. (2)句読点の
付け方が適切であ
る. (3)主部と述部
の対応にねじれが
ない. (4)文体が統
一されている.

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.

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.

以下の 4 つの基準
のうち 2 つの基準
を満たす. (1)段落
が適切に作られて
いる. (2)句読点の
付け方が適切であ
る. (3)主部と述部
の対応にねじれが
ない. (4)文体が統
一されている.

0 レべル 1 を満た
さない場合はゼ
ロを割り当てる
こと.

レべル 1 を満た
さない場合はゼ
ロを割り当てる
こと.

レべル 1 を満
たさない場合
はゼロを割り
当てること.

レべル 1 を満た
さない場合はゼ
ロを割り当てる
こと.

以下の 4 つの基準
のうち 1 つの基準
を満たす. (1)段落
が適切に作られて
いる. (2)句読点の
付け方が適切であ
る. (3)主部と述部
の対応にねじれが
ない. (4)文体が統
一されている.
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Table 10: 改良したルーブリックの特性値

評価観点 1 評価観点 2 評価観点 3 評価観点 4 評価観点 5

αc 1.831 1.837 1.893 2.018 2.186

bc0 -2.402 -2.322 -2.060 -2.411 -1.645

bc1 -0.715 -0.297 -0.057 -0.852 -0.110

bc2 1.240 1.155 1.570 0.938 1.514

Fig. 9: 四つのルーブリックのテスト情報量

識別力が高く, 困難度も概ね同様の傾向となったことがわかる．また，ルーブリック

4の情報量と標準誤差を，図 9と図 10に示した．

図から改良したルーブリックの情報量が最も高く, 標準誤差が最も低くなってい
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Fig. 10: 四つのルーブリックの標準誤差

ることがわかる．
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7 モデルの信頼性評価

本章では, 提案モデルの信頼性を実データ実験により評価する. ここでは, ルーブ

リックごとに得られている 4相データに対して, 段階反応モデル, Uto and Uenoモ

デル, 提案モデルを適用して, 受験者の能力パラメータをMCMCで推定し，標準誤

差を算出した．

結果を，Table10に示す. Table10から提案モデルの標準誤差が一番低いことがわ

かる. これは, 提案モデルは従来のモデルより安定な推定ができることを意味する.

また, Uto and Uenoモデルは段階反応モデルより標準誤差が大きい．Uto and Ueno

モデルは評価者パラメータを考慮しているため [2], 評価者人数が少ないとき標準誤

差が低下したと考えられる.

また, 標準誤差の平均値をモデル間でチューキー・クレーマー法による多重比較を

行った. チューキー・クレーマー検定では多重比較の検定法のひとつであり，チュー

キー検定 (Tukey test)やチューキーの範囲検定 (Tukey range test) とかチューキー

の HSD検定 (Tukey honestly significant difference test) とも呼ばれる．多重比較

は，多組のデータ中における各 2組間の平均値の差についての検定を行う方法であ

る [39]．

各ルーブリックの標準誤差の平均値をに対するモデル間の多重比較結果を Table12，

Table13，Table14に示す. Table12，Table13，Table14から，提案モデルとUto and

Uenoモデルは受験者の能力レベルと評価者や課題の特性などの複数の要因を考慮

し, さらに，提案モデルではルーブリックの評価観点の特性を考慮した. 提案モデル

とUto and Uenoモデルの比較から，評価観点パラメータを付与したとき優位に高
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Table 11: 能力値推定の標準誤差

ルーブリック 1 ルーブリック 2 ルーブリック 3

段階反応モデル 0.1547 0.1842 0.1989

Uto and Uenoモデル 0.1715 0.2072 0.1881

提案モデル 0.1334 0.1620 0.1670

Table 12: ルーブリック 1

段階反応モデル Uto and Uenoモデル 提案モデル

Mean = .1547 Mean = .1715 Mean = .1334

SD = .0115 SD = .0123 SD = .0096

段階反応モデル — — —

Uto and Uenoモデル p < 0.001 — —

提案モデル p < 0.001 p < 0.001 —

い相関を示したことがわかる. つまり、評価観点パラメータの利用が信頼性向上に

有効であったことが確認できる. また, 他の全ての手法と比較して，提案モデルが有

意に高い相関を示したことがわかる. つまり, 提案モデルで導入した評価観点パラ

メータを用いることで，信頼性が優位に改善できることがわかった.

以上より, ルーブリックにおいて，提案モデルが最も信頼性の高い能力推定を実

現できることが示された.

41



Table 13: ルーブリック 2

段階反応モデル Uto and Uenoモデル 提案モデル

Mean = .1842 Mean = .2072 Mean = .1620

SD = .0111 SD = .0144 SD = .0084

段階反応モデル — — —

Uto and Uenoモデル p < 0.001 — —

提案モデル p < 0.001 p < 0.001 —

Table 14: ルーブリック 3

段階反応モデル Uto and Uenoモデル 提案モデル

Mean = .1989 Mean = .1881 Mean = .1670

SD = .0141 SD = .0153 SD = .0119

段階反応モデル — — —

Uto and Uenoモデル p < 0.005 — —

提案モデル p < 0.001 p < 0.001 —
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8 まとめ

本論では，既存研究のルーブリック分析手法が評価者や課題の影響を切り分けて

評価観点の特性分析を出来ない問題を改善するため, 評価者と課題の特性を考慮した

既存の項目反応モデルにルーブリックの各評価観点の特性を表すパラメータを付加

したモデルを提案した. 提案モデルの特徴として 1)評価者特性と課題特性，受験者

の能力の要因を取り除いて，ルーブリックの各評価観点の特性を分析できること,2)

項目反応理論に基づく受験者の能力測定精度を表すフィッシャー情報量を用いるこ

とで，ルーブリックの各評価観点がもつ情報量を評価できるため，これに基づいて

ルーブリックの質を評価できることについて述べた．

数値実験と実データ実験を通して提案手法を利用することで, 評価者や課題の影

響を切り分けて評価観点の特性を分析することができることを示した．また, 分析

した結果を踏まえてルーブリックの改善ができることが示された. また, ルーブリッ

クの特性を考慮することで, 受験者の能力を安定して推定できることを示した．
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