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論 文

ルーブリック評価における項目反応理論

宇都雅輝†a) 植野真臣†b)

Item response theory for rubric-based assessment

Masaki UTO†a) and Maomi UENO†b)

あらまし 近年，学習者の実践的かつ高次な能力を測定する手法の一つとしてルーブリック評価が注目されて
いる．ルーブリックは評価者の主観による評価基準をより客観的にするためのツールであるが，それでも評価が
パフォーマンス課題や評価者，ルーブリックの評価観点の特性に依存してしまうことが指摘されてきた．この問
題を解決する手法の一つとして，これらの特性を考慮して学習者の能力を測定できる項目反応モデルが近年多数
提案されている．しかし，既存モデルは学習者・課題・評価者・評価観点で構成される 4 相の評価データに直接
には適用できず，課題・評価者・評価観点の特性を同時に考慮した能力測定は実現できない．また，ルーブリック
評価の評点は一般に段階カテゴリとして与えられ，各カテゴリに対する評価基準は評価者と評価観点の特性に依
存する．しかし，既存モデルでは評価基準は評価者と評価観点のいずれか一方にのみ依存すると仮定している．
以上の問題を解決するために，本論文では，評価観点と評価者の評価基準を考慮して，ルーブリック評価の４相
データから学習者の能力を測定できる新たな項目反応モデルを提案する．また，シミュレーション実験と実デー
タ実験を通して提案モデルの有効性を示す．

キーワード パフォーマンス評価，ルーブリック，項目反応理論，教育評価，評価者バイアス

1. ま　え　が　き

近年，学習評価場面において，論理的・批判的思考力

や表現力といった学習者の真正な能力を測定するニー

ズが高まっており，このような能力を測定する手法の

一つとしてルーブリック評価が注目されている [1]～

[5]．ルーブリック評価とは，現実的な課題に対する学

習者のパフォーマンスを，ルーブリックと呼ばれる評

価基準表を用いて評価者が採点する方法であり，記述・

論述式試験やレポート課題，グループディスカッショ

ンやプレゼンテーション課題などの形式で利用されて

きた．ルーブリックを利用する利点としては，測定対

象の能力を明確化できることや，評価者の主観的な評

価を客観的にさせることなどが挙げられる [4], [5]．

しかし，それでもルーブリック評価では，学習者の

能力測定精度がパフォーマンス課題や評価者，ルー

ブリックの評価観点の特性に依存してしまうことが
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指摘されてきた [6]～[13]．この問題を解決する手法の

一つとして，これら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 [8]～

[11]．具体的には，課題と評価者の特性パラメータを

付与したモデル [14]～[19]や，評価者とルーブリック

の評価観点の特性を考慮したモデル [12], [13] が提案

されてきた．これらの項目反応モデルは，素点平均な

どの単純な手法と比べて高精度な能力測定が実現でき

る [10], [15], [16]．しかし，既存モデルをルーブリック

評価に適用する場合，次の問題が残る．

（ 1） ルーブリック評価で得られるデータは学習者

×課題 ×評価者 ×評価観点の 4相データとなる．し

かし，既存モデルは学習者 ×課題 ×評価者，または
学習者 ×評価者 ×評価観点の 3相データへの適用を

仮定しているため，ルーブリック評価の 4相データに

直接には適用できず，課題・評価者・評価観点の特性

を同時に考慮した能力測定は実現できない．

（ 2） ルーブリック評価の評点は，一般に順序尺度

に従う段階カテゴリとして与えられる．各カテゴリに

対する評価基準はルーブリックの評価観点ごとに定義

され，理想的には評価観点の特性のみで決まる．しか

し，現実には評価者ごとに評価基準の解釈が異なるこ
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とが多いため [4]～[6]，各カテゴリに対する評価基準

は評価観点だけでなく評価者の特性にも依存する．こ

れに対し，既存モデルでは，評価基準は評価者と評価

観点のいずれか一方にのみ依存すると仮定している．

以上の問題を解決するために，本研究では，ルーブ

リック評価の４相データに適用でき，評価観点と評価

者の評価基準を考慮できる新たな項目反応モデルを提

案する．提案モデルの利点は次の通りである．

（ 1） 4相データから課題・評価者・評価観点の特

性を同時に考慮して学習者の能力を測定できるため，

従来モデルと比べて高精度な能力測定が期待できる．

（ 2） 評価観点だけでなく評価者の評価基準も考慮

できるためデータへの当てはまりが改善され，能力測

定精度が向上すると期待できる．

本論文では，シミュレーション実験と実データ実験

を通して，提案モデルの有効性を評価する．

2. ルーブリック評価データ

本研究では，最も一般化されたルーブリック評価の

状況として，複数の課題に対する学習者のパフォーマ

ンスを，複数の評価者がルーブリックを用いて複数の

評価観点に基づいて採点する場合を想定する．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， 一つ以上の評価

観点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 [3]．一般に尺度には

順序尺度が用いられ，段階評価カテゴリで評点が与え

られる [2]～[5]．例として，松下ら [3]が開発したライ

ティング評価のためのルーブリックを表 1に示す．こ

の例では 5つの評価観点について，それぞれ 4段階の

評価カテゴリが定義されている．

ここで，I, J,R,C,K をそれぞれ課題数，学習者

数，評価者数，評価観点数，評価カテゴリ数とする

と，表 1 のようなルーブリックを用いた評価デー

タ X は，課題 i ∈ I = {1, . . . , I} における学習者
j ∈ J = {1, . . . , J}のパフォーマンスに対し，評価者
r ∈ R = {1, . . . , R} が評価観点 c ∈ C = {1, . . . , C}
に基づいて与える評点 xijrc ∈ K = {1, . . . ,K} の集
合として以下で定義できる.

X = {xijrc|xijrc ∈ K ∪ {−1} ,

i ∈ I, j ∈ J , r ∈ R, c ∈ C} (1)

ここで，xijrc = −1 は欠測データを表す．

3. 項目反応理論

本研究の目的は，前節で定義したルーブリック評価

データXから，課題・評価者・ルーブリックの評価観

点の特性を考慮した高精度な能力測定を行うことにあ

る．このような能力測定を行うために，本研究では，

項目反応理論（Item response theory: IRT）[20]を利

用する．なお，本研究では測定対象の能力に一次元性

を仮定する．

IRTは，コンピュータ・テスティングの普及ととも

に，近年様々な分野で実用化が進められている数理モ

デルを用いたテスト理論の一つである．IRTは，正誤

判定問題や多肢選択式問題などの 2 値の正誤データ

を扱うテストに対して広く適用されてきた．また，近

年では，論述式・記述式テストのような多段階カテゴ

リを用いた評価データに対し，多値型 IRT モデルを

適用する研究も進められている [21], [22]．本研究で扱

うようなリッカート型データに適用できる代表的な多

値型 IRTモデルとしては，段階反応モデル（Graded

Response Model: GRM）[23]や一般化部分採点モデ

ル（Generalized Partial Credit Model: GPCM）[24]

が知られている．

3. 1 段階反応モデル

GRMは，Samejima [23]が考案した多値型 IRTモ

デルであり，課題 iにおいて学習者 j が評点 k を得る

確率 Pijk を次式で定義する．

Pijk = P ∗
ijk−1 − P ∗

ijk, (2)

P ∗
ijk は課題 iにおいて学習者 j が kより大きい評点を

得る確率を表し，次式で定義される．P ∗
ijk = [1 + exp (−Dαi(θj − bik))]

−1

P ∗
ij0 = 1, P ∗

ijK = 0.
(3)

ここで，θj は学習者 j の能力，αi は課題 i の識別

力，bik は課題 i において k より大きい評点を得る

困難度を表す．困難度パラメータ bik には順序制約

bi1 < bi2 < · · · < biK−1 が課される．定数 D はロジ

スティック関数を累積正規分布関数に近似するための

定数であり，一般に 1.7が利用される．

3. 2 一般化部分採点モデル

GPCMでは反応確率 Pijk を次式で定義する．

Pijk =
exp

∑k
m=1 [Dαi(θj − βi − dim)]∑K

l=1 exp
∑l

m=1 [Dαi(θj − βi − dim)]

(4)
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表 1: ライティング評価ルーブリック

観点 1：背景と問題 観点 2：主張と結論 観点 3：根拠と事実 観点 4：対立意見の検討 観点 5：全体構成
k = 4 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．

k = 3 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．

k = 2 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．

k = 1 k = 2 未満の水準 k = 2 未満の水準 k = 2 未満の水準 k = 2 未満の水準 k = 2 未満の水準

ここで，βi は課題 iの困難度を表す位置パラメータで

あり，dik は課題 iにおいて評点 k を得る困難度を表

すステップパラメータである．ただし，モデルの識別

性のために，di1 = 0，
∑K

k=2 dik = 0 : ∀iと制約する．
GPCMは，評定尺度モデル（Rating Scale Model:

RSM) [25]や部分採点モデル（Partial Credit Model:

PCM) [26]などの複数の多値型 IRTモデルの一般形と

なっている．PCMはGPCMにおいてαi = 1.0;∀iと
制約したモデル，RSMは PCMにおいて dik = dk; ∀i
と制約したモデルとして定義される．ただし，dk は評

点 k を得る困難度を表すパラメータである．

4. 評価者特性を考慮した項目反応モデル

3. で紹介した多値型 IRT モデルは，課題における

学習者の評点で構成される学習者×課題の二相データ
に適用される．一方で，本研究で扱うようなパフォー

マンス課題に対する評価では，個々の対象を複数の評

価者で採点することが一般的であり，評価データは学

習者 ×課題 ×評価者の三相データとなる．上記の多
値型 IRTモデルは，このような三相データに対して直

接には適用できない．この問題を解決するために，評

価者特性パラメータを加えた IRT モデルが近年多数

提案されている [8]～[11]．

4. 1 課題と評価者の特性を考慮した IRTモデル

評価者パラメータを付与した代表的な IRT モデル

として，多相ラッシュモデル（MFRM: Many-Facet

Rasch Model）[14] が知られている．MFRM にはい

くつかのバリエーションが存在するが [8], [9]，一般に

は RSMに評価者の厳しさを表すパラメータを付与し

たモデルとして定式化される．このモデルでは，課題

i における学習者 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 =
exp

∑k
m=1 [D(θj − βi − βr − dm)]∑K

l=1 exp
∑l

m=1 [D(θj − βi − βr − dm)] ,

(5)

ここで，βr は評価者 rの厳しさを表すパラメータであ

る．モデルの識別性のために
∑R

r=1 βr = 0，d1 = 0，∑K
k=2 dk = 0を仮定する．

MFRMでは，1）全ての課題について識別力が一定

であること，2）全ての評価者が同等の一貫性を有す

ること，が仮定される．しかし，現実にはこれらの仮

定は成り立たないことが多い [10], [27], [28]．そこで，

この制約を緩めたモデルとして，課題間での識別力の

差異と評価者間の一貫性の差異を考慮できるモデルが

提案されている．

課題識別力と評価者一貫性を考慮した最先端モデル

の一つがUto and Uenoのモデル [15]である．このモ

デルは GRMの拡張モデルとして定式化され，反応確

率 Pijrk を次式で定義する．

Pijrk = P ∗
ijrk−1 − P ∗

ijrk, (6)

P ∗
ijrk は課題 i における学習者 j のパフォーマンスに

評価者 rが kより大きい評点を与える確率を表し，次

式で定義される．
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P ∗
ijrk = [1 + exp(−Dαiαr(θj − bik − εr))]

−1 ,

P ∗
ijr0 = 1, P ∗

ijrK = 0.

ここでは，αrが評価者 rの一貫性を，ϵrは評価者 rの厳

しさを表す．モデルの識別性のために
∏R

r=1 αr = 1，∑R
r=1 εr = 0を仮定する．

また，課題識別力と評価者一貫性を考慮したGPCM

も提案されている [16]．このモデルでは反応確率 Pijrk

を次式で定義する．

Pijrk =

exp
∑k

m=1 [Dαiαr(θj − βi − βr − drm)]∑K
l=1 exp

∑l
m=1 [Dαiαr(θj − βi − βr − drm)]

(7)

ここで，drk は評価者 r の評点 k に対する厳しさを表

すステップパラメータである．モデルの識別性のため

に，
∏R

r=1 αr = 1，
∑R

r=1 βr = 0，および dr1 = 0，∑K
k=2 drk = 0 : ∀r を仮定する．
式（6）と式（7）のモデルの本質的な差異は，各評

価カテゴリに対する評価基準が課題と評価者のどちら

に依存すると仮定するかにある．式（6）のモデルでは

課題パラメータ bik が，式（7）のモデルでは評価者パ

ラメータ drk がカテゴリ k の基準を定めている．

4. 2 評価者とルーブリックの特性を考慮した IRT

モデル

前節で紹介したモデルでは，課題と評価者の特性を

考慮した能力測定を行うことができる．他方で，ルー

ブリック評価では一般に複数の評価観点に基づいて採

点を行うため，能力測定精度は課題や評価者の特性だ

けでなく，ルーブリックの評価観点の特性にも依存す

る. 評価観点の特性を考慮した IRTモデルとして，八

木・宇都 [12]は，Uto and Uenoのモデル [15]の課題

パラメータを評価観点の特性パラメータとみなし，能

力尺度を多次元に拡張した IRT モデルを提案してい

る．能力の 1 次元性を仮定した場合，このモデルは，

学習者 j のパフォーマンスに対して評価者 rが評価観

点 cについて評点 kを与える確率 Pjrck を次式で定義

する．

Pjrck = P ∗
jrck−1 − P ∗

jrck, (8)

P ∗
jrck は，学習者 j のパフォーマンスに対して評価者

r が評価観点 cについて k より大きい評点を与える確

率を表し，次式で定義される．

P ∗
jrck = [1 + exp (−Dαcαr(θj − bck − εr))]

−1

P ∗
jrc0 = 1, P ∗

jrcK = 0

ここで，αc は評価観点 cの識別力を表し，bck（bc1 <

bc2 < · · · < bcK−1）は評価観点 cにおいて評点 kより

大きい評点を得る困難度を表す．モデルの識別性のた

めに
∏R

r=1 αr = 1，
∑R

r=1 εr = 0 を仮定する．この

モデルでは，各評価カテゴリに対する評価基準は bck

により表現されており，評価観点に依存して決まると

仮定している．

評価者と評価観点の特性を考慮したモデルとして

は，Hua and Wind [13]のモデルも知られている．こ

のモデルは，MFRMの課題パラメータを評価観点パ

ラメータとみなしたモデルであり，式（8）の下位モデ

ルとみなせる．

4. 3 既存モデルの問題点

上述した IRTモデルを利用することで，素点平均な

どの単純な手法と比べて高精度な能力測定が実現でき

る．しかし，既存モデルを 2.で定義したルーブリック

評価データに適用する場合，以下の問題が残る．

（ 1） ルーブリック評価データは学習者 × 課題 ×
評価者×評価観点の 4相データとなるが，既存モデル

は 3相データへの適用のみを想定している．したがっ

て，ルーブリック評価の 4相データには直接には適用

できず，課題・評価者・評価観点の特性を同時に考慮

した能力測定も実現できない．

（ 2） 既存モデルでは，各評価カテゴリに対する評

価基準が課題・評価者・評価観点のいずれか一つの要

因のみに依存すると仮定する．各カテゴリに対する評

価基準はルーブリックの評価観点ごとに定義され，理

想的には評価観点の特性のみで決まると仮定できる．

しかし，現実には評価者ごとに評価基準の解釈が異な

ることが多いため [4]～[6]，各カテゴリに対する評価基

準は評価観点だけでなく評価者の特性にも依存する．

以上の問題を解決するために，本研究では，ルーブ

リック評価の４相データに適用でき，評価観点と評価

者の評価基準を考慮できる IRTモデルを提案する．

5. 提案モデル

提案モデルでは，課題 iに対する学習者 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 =

4
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exp
∑k

m=1 [Dαiαrαc(θj − βi − βr − βc − τrdcm)]∑K
l=1 exp

∑l
m=1 [Dαiαrαc(θj − βi − βr − βc − τrdcm)]

(9)

ここで，βc は評価観点 cの困難度を表すパラメータで

ある．dck は評価観点 cにおいて評点 k を得る困難度

を表すステップパラメータであり，各カテゴリに対す

る評価基準を表現する．また，τr は評価者 rが評価カ

テゴリの適用範囲をどの程度広く解釈しているかを表

すパラメータである．

提案モデルでは，各カテゴリ k に対する評価基準を

評価者パラメータ τr と評価観点パラメータ dck の積

τrdck で表現している点に特徴がある．これにより評

価観点と評価者の双方の評価基準を考慮できるため，

従来モデルと比べてデータへの当てはまりが改善され，

能力測定精度が向上すると期待できる．

5. 1 モデルの識別性

提案モデルは，パラメータの値を一意に決定できな

い識別不能の問題を有する．IRT では，能力値 θj が

標準正規分布に従うと仮定することが一般的であり，

これにより θj は識別可能となる [29]．また，ステップ

パラメータ dck は，GPCM やその拡張モデルと同様

に，dc1 = 0，
∑K

k=2 dck = 0 : ∀cと制約することで識
別可能となる．しかし，提案モデルでは，これらの制

約を課しても，αiαrαc と τrdck，−βi − βr − βc の各

項において識別不能の問題が残る．

−βi −βr −βc の項については，例えば，任意の定数

hを用いて βi と βr を βi + h，βr − h と線形変換し

ても反応確率が不変であることから，識別不能である

ことがわかる．このような識別性の問題は，パラメー

タの平均値に制約を課すことで解消できる [29], [30]．

ここでは，βi，βr，βc の 3 つのパラメータのうち 2

つを制約すれば識別可能となるため，本研究では，∑I
i=1 βi = 0，

∑C
c=1 βc = 0と制約する．

αiαrαc と τrdck の項については，例えば，αi と αr

を任意の定数 hを用いて αih，αr
h
としても反応確率

が不変であることから識別不能であることがわかる．

このような識別性の問題は，パラメータの積に制約を

与えることで解消できる [29], [30]．αiαrαc の項につ

いては，2つのパラメータを制約すれば識別可能とな

るため，ここでは，
∏I

i=1 αi = 1，
∏C

c=1 αc = 1と制

約する．τrdck については，一方のパラメータに制約

を課せばよいため，
∏R

r=1 τr = 1と制約する．

5. 2 パラメータの解釈

本節では，提案モデルの評価観点パラメータと評価

表 2: 図 1で使用したパラメータ
αc βc dc1 dc2 dc3 dc4

評価観点 1 1.0 0.0 0.0 -1.0 0.0 0.5

評価観点 2 2.0 1.0 0.0 -1.0 0.0 0.5

評価観点 3 1.0 0.0 0.0 -1.0 -1.0 1.0

αr βr τr
評価者 1 1.0 0.0 1.0

評価者 2 2.0 1.0 1.0

評価者 3 1.0 0.0 2.0

評価者 4 1.0 0.0 0.5

者パラメータの解釈について説明する．このために，

評価カテゴリ数K = 4において，表 2のパラメータを

所与としたときの，提案モデルの項目反応曲線（ICC:

Item Characteristic Curve）を図 1に示す．なお，表

2では，パラメータの意味が理解しやすい例を示すた

めに，モデルの識別性の条件式を必ずしも満たさない

パラメータ値を用いているが，条件式を満たす値でも

解釈は同様である．各図は，横軸が学習者の能力 θj を

表し，縦軸が各評点への反応確率 Pijrck を表す．図 1

から，いずれの ICCにおいても，能力が低いほど低い

評点を得る確率が高くなり，能力が高いほど高い評点

を得る確率が高くなっていることがわかる．

ここで，図 1の (a)～(c)は評価者パラメータ一定の

もとで評価観点パラメータを変更した場合に対応し，

(a)と (d)～(f)は評価観点パラメータ一定のもとで評

価者パラメータを変更した場合に対応する．まず，評

価観点特性の解釈を説明するために，(a)を基準に (b)

と (c)を比較する．

(b)は (a)から評価観点の識別力と困難度のパラメー

タ値を大きくした場合の ICCである．(b)の ICCで

は，能力値が変化したときの反応確率の変動が大きく

なっていることがわかる．これは，識別力の高い評価

観点では，能力値に応じた評点が与えられやすく，同

等の能力の学習者には同一の評点が安定して与えられ

ることを表現している．また，(b)では ICCが全体と

して右に移動していることが確認できる．これは，困

難度の高い評価観点では，高い評点を得るためにより

高い能力が必要であることを表現している．

(c) は (a) から，ステップパラメータ dck の値を変

化させた場合の ICC である．このパラメータは，隣

接する値 dck+1 − dck の差が大きくなるほど，評点 k

と評点 k + 1 の基準の乖離が大きいことを意味する．

ICC上では，評点 kへの反応確率を能力尺度の広い範

囲で高くすることでこの特性が表現される．例えば，

dc4−dc3が大きく，dc3−dc2が小さい (c)の ICCは，

5
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(a) 評価観点 1，評価者 1 (b) 評価観点 2，評価者 1 (c) 評価観点 3，評価者 1

(d) 評価観点 1，評価者 2 (e) 評価観点 1，評価者 3 (f) 評価観点 1，評価者 4

図 1: 表 2のパラメータを適用した場合の項目反応曲線

(a)のそれと比べて，評点 3への反応確率が高くなる能

力値の範囲を広く，評点 2の確率が高くなる範囲を狭

く表現している．提案モデルでは，このように各カテ

ゴリ k に対する評価基準を評価観点ごとに表現する．

次に，評価者特性の解釈について説明するために，

(a)を基準に (d)～(f)を比較する．

(d) は (a) から評価者の一貫性と厳しさのパラメー

タ値を大きくした場合の ICCである．(d)の ICCで

は，能力の変動に対する反応確率の変化が大きくなっ

ている．これは，一貫性の高い評価者は，学習者の能

力と相関した評点を与えるとともに，同等の能力の学

習者には安定して同一の評点を与える傾向が強いこと

を表現している．また，(d)の分布は全体として右に

移動しており，厳しい評価者から高い評点を得るには

より高い能力が必要であることが表現されている．

(e)と (f)は，パラメータ τr が (a)と比べて大きい

場合と小さい場合に対応する．τr が大きいほど，K 段

階カテゴリの平均値 K
2
付近の評価カテゴリへの反応

確率が，能力尺度の広い範囲で高く表現される．例え

ば，τr が大きい (e)の ICCでは，τr が小さい (f) の

ICCと比べて，4段階カテゴリの平均値付近にあたる

評点 2と 3への反応確率が能力尺度の広い範囲で高く

なっている．これは (e)の評価者が評点 2と 3の適用

範囲を (f)の評価者よりも広く解釈していることを表

現している．提案モデルでは，このように評価カテゴ

リに対する評価者ごとの基準の差異を表現する．

課題の困難度と識別力については，評価観点の困難

度と識別力と類似した解釈が可能である．課題特性の

詳細な解釈については，関連論文 [10], [11]が詳しい．

5. 3 パラメータ推定手法

本節では提案モデルのパラメータ推定法について述

べる．IRTの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 [31]．一方で，本研究で扱うような複雑な IRT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）を用いた期待事後確率

(EAP: Expected A Posteriori)推定法が高精度である

ことが知られている [15], [29]．IRT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

（Gibbs/MH）[15], [27], [28] が利用されてきた．この

6
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表 3: パラメータ・リカバリ実験の結果

RMSE 平均バイアス
J I R C θj αi αr αc βi βr βc τr dck Avg. θj αi αr αc βi βr βc τr dck Avg.

30 3 5 5 0.22 0.04 0.18 0.12 0.08 0.08 0.06 0.09 0.23 0.12 0.01 0.00 0.11 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01

10 0.15 0.04 0.12 0.10 0.10 0.05 0.05 0.03 0.15 0.09 0.00 0.00 0.10 -0.01 0.00 -0.01 0.00 0.01 0.00 0.01

10 5 0.12 0.02 0.21 0.06 0.01 0.10 0.03 0.14 0.14 0.09 -0.02 0.00 0.10 0.01 0.00 -0.01 0.00 0.02 0.00 0.01

10 0.10 0.02 0.09 0.07 0.08 0.06 0.05 0.11 0.12 0.08 -0.01 0.00 0.07 -0.01 0.00 -0.01 0.00 0.00 0.00 0.00

5 5 5 0.10 0.09 0.05 0.09 0.03 0.03 0.01 0.13 0.15 0.08 0.00 0.01 0.00 0.02 0.00 -0.01 0.00 0.02 0.00 0.00

10 0.11 0.07 0.09 0.09 0.06 0.12 0.04 0.06 0.15 0.09 0.03 0.00 0.09 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.02

10 5 0.09 0.03 0.07 0.03 0.02 0.07 0.03 0.05 0.05 0.05 0.01 0.00 -0.03 0.00 0.00 0.02 0.00 0.02 0.00 0.00

10 0.10 0.03 0.06 0.03 0.04 0.09 0.01 0.05 0.07 0.05 0.03 0.00 0.06 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.01

50 3 5 5 0.14 0.02 0.08 0.12 0.09 0.09 0.01 0.08 0.21 0.09 0.00 0.00 0.02 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

10 0.14 0.05 0.09 0.12 0.09 0.06 0.04 0.10 0.13 0.09 0.00 0.00 0.09 -0.02 0.00 0.01 0.00 0.02 0.00 0.01

10 5 0.10 0.03 0.13 0.06 0.06 0.09 0.04 0.10 0.11 0.08 0.01 -0.01 0.05 0.00 0.00 -0.01 0.00 0.02 0.00 0.01

10 0.10 0.03 0.09 0.03 0.08 0.07 0.03 0.05 0.10 0.06 -0.01 0.00 0.09 0.00 0.00 -0.01 0.00 0.02 0.00 0.01

5 5 5 0.12 0.06 0.13 0.04 0.09 0.10 0.04 0.10 0.11 0.09 0.01 0.00 -0.12 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 -0.01

10 0.13 0.04 0.11 0.06 0.02 0.03 0.03 0.06 0.07 0.06 -0.03 -0.01 -0.09 0.01 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 -0.01

10 5 0.12 0.01 0.08 0.04 0.07 0.08 0.01 0.07 0.08 0.06 0.01 0.00 0.07 0.00 0.00 -0.01 0.00 0.00 0.00 0.01

10 0.04 0.05 0.05 0.04 0.02 0.03 0.02 0.03 0.08 0.04 0.01 -0.01 -0.02 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00

アルゴリズムは，単純で実装が容易である反面，目標

分布への収束が遅いという問題がある [32], [33]．

Gibbs/MH より効率の良い MCMC アルゴリズム

として，ハミルトニアンモンテカルロ法（HMC）が

知られている [34]．HMC では，ステップサイズとシ

ミュレーション長という二つの決定変数を適切に選択

することで，自己相関の低い良質なサンプルを得るこ

とができ，高速に目標分布に収束することが知られて

いる [32], [35]．近年では，HMCの決定変数を，サン

プリングの過程で最適化できる No-U-Trun Sampler

（NUT）[32]と呼ばれる手法が提案されている．NUT

によるMCMCは，Stan [36]と呼ばれるライブラリの

整備により，様々な数理モデルに容易に適用できるよ

うになったため，IRTを含む様々な統計・機械学習モ

デルの推定に近年広く利用されている [37]～[39]．

以上より，本研究では提案モデルのパラメータ推定

手法として Stanを用いた NUTによるMCMC法を

用いる．実装は RStan [40] を用いて行なった．提案

モデルの Stanコードは付録に示した．パラメータの

事前分布は θj , βi, βr, βc, dck, logαi, logαr, logαc,

log τr ∼ N(0.0, 1.02) とした．ここで，N(µ, σ2) は

平均 µ，標準偏差 σ の正規分布を表す．本研究では，

MCMCのバーンイン期間は 500とし，500 ∼ 1, 000

時点までの 500サンプルを用いる．独立したMCMC

を 3チェイン実行し，得られたサンプルの期待値とし

て EAP推定値を求める．

5. 4 パラメータ推定精度

本節では，MCMCアルゴリズムによる提案モデル

のパラメータ推定精度をシミュレーション実験により

評価する．実験手順は以下の通りである．

（ 1） モデルパラメータの真値を 5. 3節に示した分

布に従ってランダムに生成した．

（ 2） 手順 (1)で生成したパラメータを所与として，

データXを式 (9)の提案モデルから生成した．

（ 3） 生成したデータから MCMC を用いてパラ

メータ推定を行った．

（ 4） 得られたパラメータ推定値と手順 (1)で生成

したパラメータ真値との平均平方二乗誤差（RMSE:

Root Mean Square Error）とバイアスを算出した．

（ 5） 以上を 30回行い，RMSEとバイアスの平均

と標準偏差を求めた．

上記の実験を，学習者数 J = 30, 50，課題数 I = 3, 5，

評価者数 R = 5, 10，評価観点数 C = 5, 10の場合に

おいて行った．カテゴリ数は K = 4 とした．これら

の実験条件は次章で行う実データ実験の規模と同程度

となるように選定した．

実験結果を表 3に示す．表 3から，全パラメータの

RMSEの平均値（Avg.列）は 0.1程度となり，パラ

メータ別の最大値でも 0.2程度にとどまっていること

がわかる．誤差 0.1や 0.2という値は，標準正規分布

に従うサンプルの 99.73%が含まれる範囲（−3 ∼ 3）

の 1.7% と 3.3% に相当し，十分に小さい値と解釈で

きる．また，関連研究 (e.g., [11], [12], [15])と同様に，

学習者数・課題数・評価者数・評価観点数の増加に伴

い推定精度が改善する傾向も読み取れる．バイアスの

平均については，いずれのパラメータも 0に非常に近

7
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表 4: パラメータ推定例
評価観点 c = 1 c = 2 c = 3 c = 4 c = 5

αc 1.130 0.916 1.210 0.810 0.986

βc -0.541 -0.143 0.052 0.750 -0.117

dc2 -2.336 -1.383 -2.041 -1.496 -2.408

dc3 -0.048 -0.438 0.041 -0.094 -0.383

dc4 2.385 1.821 2.001 1.591 2.791

評価者 r = 1 r = 2 r = 3 r = 4 r = 5

αr 0.821 0.469 0.698 0.597 0.816

βr -0.489 -1.211 -0.228 -1.498 -0.232

τr 0.882 1.520 0.459 1.033 0.578

評価者 r = 6 r = 7 r = 8 r = 9 r = 10

αr 0.752 0.847 0.992 0.254 0.780

βr -0.295 0.053 -0.315 -0.236 1.360

τr 0.815 0.658 0.731 2.020 3.438

課題 i = 1 i = 2 i = 3 i = 4

αi 0.841 1.018 1.086 1.075

βi -0.031 -0.054 0.075 0.009

い値を示しており，系統的な過大（または過少）推定

の傾向もないことが確認できる．また，MCMCの収

束を示す Gelman-Rubin の収束判定指標 R̂ [41], [42]

を確認したところ，すべての場合で一般的な収束基準

値である 1.1を下回っていた．

以上の結果から，MCMCにより提案モデルのパラ

メータを適切に推定できることが確認できた．

6. 実データ実験

本章では，実データ適用を通して，提案モデルの有

効性を評価する．

本研究では，実データを収集するために，34名の大

学生と大学院生に 4つのエッセイ課題を行わせ，各課

題に対して提出された回答文を 10 名の評価者に採点

させた．本実験で利用したエッセイ課題はテーマに対

する自身の意見を述べる内容であり，専門知識や客観

データは必要としない．また，評価者による採点は，

松下ら [3] が開発した表 1 のルーブリックを用いて 4

段階で行わせた．

本研究では，この実データに提案モデルを適用し，

モデルの有効性を評価する．ここで，表 4に実データ

から求めた提案モデルのパラメータ推定例を示す．表

4から，課題・評価者・評価観点についてそれぞれ特性

差があることが読み取れる．また，評価観点間で dck

の傾向が異なり，評価者間で τr が異なることも確認で

きる．これは各カテゴリ kに対する評価基準が評価者

と評価観点のそれぞれに依存していることを示唆する．

6. 1 比較モデル

以降では，提案モデルの性能を評価するために，4.

で紹介した最先端モデルとの性能比較を行う．以降で

は簡単のために，式（6），式（7），式（8）のモデルを

それぞれ，r-GRM，r-GPCM，r-MGRMと呼ぶ．た

だし，これらの既存モデルは 4相データに直接には適

用できないため，本実験では次の二つの方法で実デー

タに適用する．

（ 1） 4相データを 3相データに変換

一つ目の方法は，従来モデルに適用できるように 4相

データを 3相データに変換する方法である．具体的に

は，ルーブリック評価の 4相データ Xを，学習者 ×
課題 × 評価者の 3 相データ X′ = {mode({xijrc|c ∈
C})|i ∈ I, j ∈ J , r ∈ R} に変換して r-GRM と

r-GPCM を適用する．ここで，mode(S) は集合 S

の最頻値を返す関数とする．同様に，4 相データ

X を学習者 × 評価者 × 評価観点の 3 相データ

X′′ = {mode({xijrc|i ∈ I})|j ∈ J , r ∈ R, c ∈ C}に
変換して r-MGRMを適用する．

（ 2） 4相データに適用できるモデル定義に拡張

二つ目の方法は，4相データ xijrc ∈ Xに対して反応

確率が定義されるようにモデル式を変更する方法であ

る．具体的には，r-GRMの式（6）と r-GPCMの式

（7）の左辺を Pijrk から Pijrck に変更し，r-MGRM

の式（8）の左辺を Pjrck から Pijrck に変更する．こ

れは，r-GRMと r-GPCMでは，評価観点 cにかから

わず，式（6）右辺および式（7）右辺で反応確率を計

算し，r-MGRM ではいずれの課題 i についても，式

（8）右辺で反応確率を計算することを意味する．

また，提案モデルで新たに導入した評価者パラメー

タ τr の効果を確認するために，提案モデルから τr を

取り除いたモデルとの比較も行う．以降ではこのモデ

ルを「提案 w/o τr」と呼ぶ．

6. 2 情報量規準によるモデル比較

本節では，情報量規準に基づくモデル比較により提

案モデルの性能を評価する．ここでは，MCMCにより

各モデルのパラメータを推定し，得られた推定値を用い

て情報量規準を求めた．情報量規準にはMCMCのパ

ラメータサンプルから算出できるWidely Applicable

Information Criterion (WAIC) [43] と近似対数周辺

尤度 (ML) [44]を用いた．ここで，WAICは汎化誤差

を最小化するモデルを選択する手法であり，選択され

たモデルは将来のデータの予測に優れたモデルと解釈

できる．ML は一致性を持つモデル選択規準であり，

漸近的に真のモデルが選択される．なお，WAIC と

解釈を合わせるために，MLの値には −2をかけた値

8
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表 5: 情報量規準と能力測定精度
3 相データ 4 相データ

r-GRM r-GPCM r-MGRM r-GRM r-GPCM r-MGRM 提案 w/o τr 提案モデル 素点平均
情報量 WAIC 2278.18 2255.39 2837.81 14112.59 13982.13 13279.27 13286.24 13033.21 -

規準 ML 2211.41 2183.64 2766.27 14044.36 13907.34 13208.19 13207.10 12943.06 -

能力 平均 0.350 0.362 0.317 0.369 0.396 0.395 0.390 0.450 0.347

測定 標準偏差 0.137 0.144 0.157 0.145 0.136 0.136 0.135 0.130 0.147

精度 3 相 r-GPCM p < .001 - - - - - - - -

データ r-MGRM p < .001 p < .001 - - - - - - -

4 相 r-GRM p < .001 p = .141 p < .001 - - - - - -

データ r-GPCM p < .001 p < .001 p < .001 p < .001 - - - - -

r-MGRM p < .001 p < .001 p < .001 p < .001 p = .999 - - - -

提案 w/o τr p < .001 p < .001 p < .001 p < .001 p = .501 p = .869 - - -

提案モデル p < .001 p < .001 p < .001 p < .001 p < .001 p < .001 p < .001 - -

素点平均 p = .993 p < .001 p < .001 p < .001 p < .001 p < .001 p < .001 p < .001 -

を出力した．以上の情報量規準は値が小さいモデルほ

ど，適切なモデルであることを意味する．

実験結果を表 5に示す．表では，「3相データ」の列

が実データを 3相データに変換して既存モデルを適用

した場合の結果を表し，「4相データ」の列は 4相デー

タに適用可能な定義に拡張した既存モデルと提案モデ

ルの結果を表す．情報量規準値は同一のデータセット

に適用した場合にのみモデル比較が可能となるため，

3 相データ適用では r-GRM と r-GPCM のみ比較可

能であり，4相データ適用時と 3相データ適用時の結

果は比較できないことに注意してほしい．

表 5 から，4 相データに適用した場合，どちらの

情報量規準においても，提案モデルが最適モデルと

して選択されたことが確認できる．従来モデルにつ

いて比較すると，r-MGRM，r-GPCM，r-GRMの順

で性能が高いことが確認できる．4. で述べたように，

r-MGRM，r-GPCM，r-GRMの主な違いは評価カテ

ゴリの評価基準が課題・評価者・評価観点のどの要因

に依存すると仮定するかにあり，この実験結果は，評

価基準は評価観点と評価者に強く依存し，課題への依

存は小さいことを示唆している．3相データ適用にお

いても，r-GPCMが r-GRMより高い性能を示してお

り，この結果と一致している．また，評価者の評価基

準パラメータを無視した「提案 w/o τr」の性能が提案

モデルと比べて低いことから，評価観点と評価者の両

方の特性を考慮して評価基準を表現することが重要で

あるとわかる．

以上より，提案モデルでは，評価観点と評価者の両

方について評価基準を表現できるため，データへの当

てはまりが最も高くなったと解釈できる．

6. 3 能力測定の精度評価

ここでは，提案モデルの能力測定精度について

評価する．本論文では能力測定精度を，先行研究

(e.g., [10], [11], [15], [16]) と同様に，「評価者や課題・

評価観点が変化したとき，どの程度安定して能力値を

推定できるか」として評価する．具体的には以下の実

験で能力測定精度を求めた．

（ 1） 実データを用いてMCMCによりモデルパラ

メータを推定した．

（ 2） 各学習者に与えられた評点データの 95%をラ

ンダムに欠測させたデータを 100パタン作成した．こ

れは，各学習者に対する評価者・課題・評価観点をラ

ンダムに変更することに対応する．

（ 3） 手順 (1)で推定した課題・評価者・評価観点

パラメータを所与として，各欠測データから学習者の

能力を推定した．この手順は，各学習者の能力値を，

評価者・課題・評価観点を変更しながら推定すること

に対応する．

（ 4） n 番目の欠測データから推定された能力値

θn と n′ 番目の欠測データから推定された能力値

θn′ との相関係数 Cor(θn,θn′) を n ∈ {1, . . ., 100}，
n′ ∈ {n+ 1, . . ., 100}の全ての組み合わせについて求
め，相関の平均と標準偏差を算出した．この相関は，

評価者・課題・評価観点が変化しても安定して能力を

推定できるほど高い値を示すため，本実験ではこれを

能力測定精度の指標と解釈する．

本実験では，比較のために，素点の平均値を能力推

定値とみなした場合についても同様の実験を行なっ

た．また，相関係数の平均値にモデル間で有意な差が

あるかを確認するために，Tukey法による多重比較を

行った．
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実験結果を表 5に示す．まず既存モデルについて，3

相データに適用した場合と 4相データに適用した場合

を比較すると，すべての場合で 4相データ適用時に精

度が向上していることが確認できる．特に r-MGRM

ではその効果が顕著であることが読み取れる．これ

は，4 相データを 3 相データにする際に，r-GRM と

r-GPCMでは評価観点相の削減によりデータ数が 1/5

になるのに対し，r-MGRM では評価者相の削減によ

りデータ数が 1/10になるため，3相データと 4相デー

タでの評点データ数の差異が大きかったことが理由と

考えられる．この結果は，4相データを用いて能力を

測定することの有効性を示している．

次に 4相データに適用した場合で比較を行うと，提

案モデルが最も高い能力測定精度を示したことがわか

る．また，従来モデルについて比較すると，r-MGRM

と r-GPCMの精度が同程度であり，r-GRMは精度が

悪い．6. 2でも議論したように，これらのモデルの主

な違いは各評価カテゴリの評価基準が課題・評価者・

評価観点のどの要因に依存すると仮定するかであり，

この結果は，評価観点と評価者について評価基準の差

異を考慮することで能力測定精度が改善されることを

示している．また，前節の実験と同様に，「提案 w/o

τr」は提案モデルと比べて性能が低いことが確認でき

る．このことは，評価観点と評価者の両方の評価基準

を考慮することが能力測定精度の改善に有効であるこ

とを意味する．

以上の実験から，提案モデルでは，評価観点と評価

者について評価基準の差異を表現でき，4相データか

ら学習者の能力を測定できるため，能力測定の精度を

向上できたことが確認できた．

7. むすび

本研究では，ルーブリック評価で得られる学習者 ×
課題 ×評価者 ×評価観点の 4相データから，評価観

点と評価者の評価基準を考慮して学習者の能力を測定

できる新たな項目反応モデルを提案した．また，提案

モデルのパラメータ推定手法として，Stan を用いた

No-U-turn samplerによるMCMCアルゴリズムを提

案し，シミュレーション実験によりパラメータ推定の

妥当性を示した．さらに，実データを用いた実験では，

提案モデルの特徴である，1）4相データから能力を測

定できること，2）評価観点と評価者の評価基準を考

慮できることと，の二点がデータ適合と能力測定精度

の向上に有効であることを示した．

今後は，多様なデータに適用して提案モデルの有効

性を検証していきたい．また，本モデルで推定される

パラメータを分析することで，ルーブリック自体の分

析・評価を行うこともできる．本モデルをルーブリッ

クの作成・改善に活用することで，より良いルーブリッ

クの開発を行いたい．さらに，本研究では測定対象の

能力尺度に 1次元性を仮定したが，今後は多次元尺度

への拡張を行い，幅広い活用方法を検討したい．
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付 録

data{
int <lower=0> J;

int <lower=0> I;

int <lower=0> R;

int <lower=0> C;

int <lower=2> K;

int <lower=0> N;//n samples

int <lower=1, upper=J> ExamineeID [N];

int <lower=1, upper=I> ItemID [N];

int <lower=1, upper=R> RaterID [N];

int <lower=1, upper=C> RubricID [N];

int <lower=1, upper=K> X [N];

}
transformed data{

vector[K] c = cumulative sum(rep vector(1, K)) − 1;

}
parameters {

vector[J] theta;

real<lower=0> alpha i [I−1];

real<lower=0> alpha r [R];

real<lower=0> alpha c [C−1];

vector[I−1] beta i;

vector[R] beta r;

vector[C−1] beta c;

vector[K−2] beta ck [C];

real<lower=0> tau r [R−1];

}
transformed parameters{

real<lower=0> trans alpha i[I];

real<lower=0> trans alpha c[C];

vector[I] trans beta i;

vector[C] trans beta c;

real<lower=0> trans tau r[R];

vector[K−1] category est[C];

vector[K] category prm[C, R];

trans alpha i[1] = 1.0 / prod(alpha i);

trans alpha c[1] = 1.0 / prod(alpha c);

trans beta i[1] = −1∗sum(beta i);

trans beta c[1] = −1∗sum(beta c);

trans tau r[1] = 1.0 / prod(tau r);

trans alpha i[2:I] = alpha i;

trans alpha c[2:C] = alpha c;

trans beta i[2:I] = beta i;

trans beta c[2:C] = beta c;

trans tau r[2:R] = tau r;

for(p in 1:C){
category est[p, 1:(K−2)] = beta ck [p];

category est[p, K−1] = −1∗sum(beta ck [p]);

for(r in 1:R){
category prm[p, r] = cumulative sum(append row

(0, trans tau r[r]∗category est[p]));

}
}

}
model{

trans alpha i ˜ lognormal(0, 1);

alpha r ˜ lognormal(0, 1);

trans alpha c ˜ lognormal(0, 1);

trans beta i ˜ normal(0, 1);

beta r ˜ normal(0, 1);

trans beta c ˜ normal(0, 1);

trans tau r ˜ lognormal(0, 1);

theta ˜ normal(0, 1);

for (p in 1:C) category est [p,] ˜ normal(0, 1);

for (n in 1:N){
X[n] ˜ categorical logit(1.7 ∗trans alpha i[ItemID[n

]]∗alpha r[RaterID[n]]∗trans alpha c[RubricID[

n]]∗(c∗(theta[ExamineeID[n]]−trans beta i[

ItemID[n]]−beta r[RaterID[n]]−trans beta c[

RubricID[n]])−category prm[RubricID[n],

RaterID[n]]));

}
}
generated quantities {

vector[N] log lik;

for (n in 1:N){
log lik[n] = categorical logit log(X[n], 1.7 ∗

trans alpha i[ItemID[n]]∗alpha r[RaterID[n]]∗
trans alpha c[RubricID[n]]∗(c∗(theta[
ExamineeID[n]]−trans beta i[ItemID[n]]−
beta r[RaterID[n]]−trans beta c[RubricID[n]])

−category prm[RubricID[n], RaterID[n]]));

}
}
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Abstract Rubric-based assessment has been attracted much attention as a method to measure high-

er-order abilities of learners. A persistent difficulty of the assessment is that ability measurement accuracy

depends on characteristics of raters, performance tasks, and assessment criteria of a rubric. To resolve the

problem, item response theory models that incorporate their characteristic parameters have been proposed.

However, conventional models cannot estimate learner ability considering characteristics of all the three

factors from rubric-based four-way rating data. In addition, they assume that a rating scale is determined

by one of the three factors although it generally depends on both raters and assessment criteria. To re-

solve the problem, this study proposes a new item response theory model that incorporates rating scale

parameters for raters and assessment criteria to estimate learner ability from the four-way rating data. This

study demonstrates the effectiveness of the proposed model through simulation experiments and real data

application.

Key words Performance assessment, rubric, item response theory, educational measurement, rater bias


