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1. はじめに 
2020 年度より大学入試センター試験に短答記述式問題が
導入される予定であり，それに伴い採点における人件費や

採点時間のコストが大きく増えることが予想される．竹谷

らは模範解答を基に作成されたキーフレーズを解答文と比

較することにより自動採点を行うシステムを提案し，高精

度で自動採点を行うことを可能にした[1]．以後，このシス
テムを従来システムと呼ぶ．従来システムでは機械学習を

使用しないため，事前に学習するための学習データ，つま

り人の手で採点され，正解または不正解のラベルが付与さ

れた解答データを必要としない．その一方で，多種多様な

解答に対してそれらを網羅するキーフレーズのパターンを

十分に設定することは難しく，自動採点不可能なデータは

全解答の約 4 割に及び，それらは人の手によって改めて手
動採点する必要がある． 
本研究では，アンサンブル学習を導入し，従来システム

では自動採点不可とされた解答を自動採点する手法を提案

する．従来システムによって自動で採点されたデータを学

習データとして学習モデルに学習させることで正解・不正

解ごとの特徴を学習し，従来のシステムでは採点不可能と

されたデータを学習モデルに改めて採点させる．また，ア

ンサンブル学習の構造を利用し，提案手法による自動採点

の信頼性が高いとされる解答を自動で判別し，その解答の

み自動採点を行う．本研究は提案手法により従来よりもど

れだけ多くの解答が自動採点可能となり，また精度がどれ

だけ保証されるのかを検証することを目的とする． 

2. 関連研究 
記述式問題の自動採点の研究は近年増えつつある．水本

らは LSTM を含んだ深層学習のモデルを拡張しアテンショ
ン機構を用意することで，記述式問題を項目ごとに採点し

学習者へのフィードバックを可能とした学習支援システム

を提案している[2]．しかし，学習データとして事前に手動
で採点しラベルを付与した解答データを用意しなければな

らないという問題がある．寺田らは畳み込みニューラルネ

ットワークを用いた自動採点について発表している[3]．こ
れは人による手動採点を行った後にシステムによる自動採

点を 2 人目・3 人目の採点者とすることで学習データの確
保をしている． 
機械学習を用いた自動採点をするためには事前に人によ

る手動採点で学習データを用意しなければならないことが

課題となっている．しかしながら入学試験の性質上，学習

データとして用いる解答をあらかじめ大量に用意すること

は不可能である．本研究ではシステムが全ての解答を自動

採点する場合と，システムが 1 人目の採点者として自動採
点を行い，その上でシステムによる自動採点が難しい解答

を人が 2人目の採点者として採点を行う場合の 2 通りにつ
いて検証する． 

 

3. 提案手法 
従来システムの概要図を図 1 に示す．従来システムでは
自動採点できない解答は人の手で手動採点される．提案手

法の概要図を図 2 に示す．本手法ではアンサンブル学習を
用いて，従来システムでは自動採点できない解答を自動採

点する． 

3.1 事前処理 

従来システムにより全ての解答を自動採点可能・自動採

点不可能に分類する．このとき，自動採点可能な解答は正

解・不正解のラベルが付与される．自動採点可能な解答を

学習データとして使用し．自動採点不可能な解答をテスト

データとする． 
学習データ・テストデータを TF-IDF を用いて単語の出
現頻度に基づき，分散表現に変換する．また従来システム

において自動採点された解答のうち無解答のため不正解，

指定文字制限より文字数が少ないため不正解と自動採点さ

れた解答は学習データとしては不適切であるため学習デー

タからは削除する． 

3.2 学習モデル 

本研究では SVM(線形カーネル)，SVM(RBF カーネル)，
確率的勾配降下法，ランダムフォレスト，ロジスティック

回帰，K 近傍法，ニューラルネットワークの 7 つの分類器
を使用したアンサンブル学習を行う．各分類器は scikit-
learn のモデルを使用し，ハイパーパラメータは scikit-learn 
の GridSearchCVで最適化したものを使う． 
それぞれの分類器は前述の学習データで学習した後にテ

ストデータを正解・不正解の 2値に分類し，これら 7 つの
採点結果について解答ごとの多数決を取り，最終的な採点

結果とする． 

3.3 採点結果の信頼度 

アンサンブル学習で自動採点された解答は次の 2 通りに
分類することができる． 
A:ある分類器では正解と採点され，他の分類器では不正解
と採点されたが，多数決をもって採点結果を決めた解答． 
B:全ての分類器での採点結果が一致し，採点結果を決めた
解答． 
このとき，B の解答の方が精度が高いと予想できる．実験
では A，B ともに採点した場合を実験(a)，B のみを採点し
た場合を実験(b)として精度と採点率を比較する． 
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4. 実験 
4.1 実験設定 

中学生を対象に行われた記述式問題の解答データに対し

て従来システム及び，本システムによる採点を行う．国語，

社会，理科の 3 科目について１題ずつを使用する．各科目
の問題文と模範解答をぞれぞれ図 3，図 4，図 5，に示す．
これらの問題に対して，それぞれ約1200人分の解答データ
があり，人による採点結果のラベルもついている．解答方

法については以下の特徴を持つ． 
・国語（穴埋め形式，15字以上 20字以内，1単語指定あ
り） 
・社会（穴埋め形式，25字以内，3単語指定あり） 
・理科（自由記述，20字程度） 
また，従来システムによる採点結果を表 1 に示す．自動
採点を行った解答をその採点結果とともに学習し，自動採

点不可となった解答を提案手法で自動採点する．  

図 2: 提案手法の概略図 

図 3: 国語の問題文と模範解答 

図 4: 社会の問題文と模範解答 

図 5: 理科の問題文と模範解答 

図 1: 従来システムの概略図 
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4.2 実験(a) 

従来システムで採点不可能とされた解答を全て提案手法

で自動採点し，従来システムによる採点と合わせた結果の

自動採点率とその採点精度を検証する．この場合，全ての

解答を自動採点するため自動採点率が 100%になる．その
状況での自動採点精度を検証する． 

 

4.3 実験(b) 

3.4 節で述べたようにアンサンブル学習での採点結果が
全ての分類器で一致した解答のみを提案手法での採点結果

とし，従来システムと合わせた結果の自動採点率と採点精

度を検証する．この場合，一部の解答を採点しないため採

点率が 100%に満たない．しかし実験(a)よりも高い精度で
の採点に期待できる． 

 
 

表１:従来システムによる自動採点結果 
 解答数 自動採点数 自動採点不可数 自動採点率 

国語 1198 707 491 59.0% 
社会 1174 740 434 63.0% 
理科 1195 826 369 69.1% 

 
 

5. 結果・考察 
5.1 実験(a)の結果 

実験(a)の結果を表 2に示す．結果の値は実験を 5 回行っ
た際の平均値となっている．表 2 よりアンサンブル学習で
テストデータのすべての解答を自動採点し，従来システム

と合わせると精度が約 9割まで下がった． 
また，表 3 に各学習器による採点とそれらのアンサンブ
ル学習での採点結果を示す．アンサンブル学習の精度は国

語では 1位，社会では 1位，そして理科では 5位となって
いるが．3 科目平均では 1 位となっている．このことから
問題によって精度の良い分類器が異なることがわかる．ま

たアンサンブル学習は個々の問題に対しては必ずしも有効

でないことも確認できた．一方でアンサンブル学習は 3 科
目の平均での精度が最も高いことが確認できる． 

 
 

表 2:実験(a)の結果 
 従来システム 実験(a) 

 自動 
採点率 

自動採点

精度 
自動 
採点率 

自動採点

精度 

国語 59.0% 99.3% 100.0% 89.4% 

社会 63.0% 97.4% 100.0% 91.8% 

理科 69.1% 100.0% 100.0% 90.1% 
 
 
 
 

表 3:アンサンブル学習とその分類器ごとの自動採点精度 
 国語 社会 理科 3科目

平均 

SVM(線形) 89.1% 92.0% 89.1% 90.1% 

ロジスティック 
回帰 

88.6% 91.1% 88.6% 89.5% 

K近傍法 88.4% 88.1% 93.0% 89.8% 

決定木 86.3% 89.4% 90.4% 88.7% 

ニューラル 
ネットワーク 

88.6% 91.1% 90.5% 90.1% 

SVM(RBF) 88.3% 91.2% 89.2% 89.6% 

確率的勾配降下法 89.3% 91.2% 90.5% 90.3% 

アンサンブル学習 89.4% 91.8% 90.2% 90.5% 

 

5.2 実験(b)の結果 

実験(b)の結果を表 4に示す．結果の値は実験を 5 回行っ
た際の平均値となっている．採点率は従来よりも約 20%増
加し，採点精度は 95%を上回る結果となった．また，実験
(a)との比較として，従来システムの結果を含めずにアンサ
ンブル学習での採点のみの結果についての自動採点率と採

点精度を表 5に示す．実験(b)では実験(a)よりも採点精度が
平均して 11.9%向上しており，アンサンブル学習での自動
採点のうち，より精度の高いものを選ぶことに成功してい

る．	  
 

表 4:実験(b)の結果 
 従来システム 実験(b) 

 自動 
採点率 

自動採点

精度 
自動 
採点率 

自動採点

精度 

国語 59.0% 99.3% 81.3% 95.8% 

社会 63.0% 97.4% 83.9% 95.4% 

理科 69.1% 100.0% 85.1% 97.3% 
 
 

表 5:実験(a),実験(b)の比較 
 実験(a) 実験(b) 

 自動 
採点率 

自動採点

精度 
自動 
採点率 

自動採点

精度 

国語 41.0% 75.2% 22.3% 85.8% 

社会 37.0% 82.3% 20.9% 90.0% 

理科 30.9% 68.1% 15.9% 85.4% 

 
 
最後に実験(b)では採点できなかった解答を人の手で採点
を行うとした時，解答全ての採点精度と，実際に人が採点

する必要のある解答の割合を表 6に示す．ここで，人の手
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で採点された解答は精度 100%で採点されるものとする．
表 6によると今回使用した記述式問題では手動採点を全解
答の 16.6%行うことで，全ての解答を精度 96.8%で採点す
ることが可能であることが確認できた． 

 
表６:実験(b)に手動採点を加えた結果 

 手動採点が

必要な割合 
精度 

国語 18.7% 96.6% 

社会 16.1% 96.1% 

理科 14.9% 97.7% 

3科目平均 16.6% 96.8% 
 

6. まとめ 
本研究では国語，社会，理科の 3科目それぞれ 1200人分
の解答データに対して，従来システムを利用して作成した

学習データを用いて学習を行い，自動採点不可とされた解

答の自動採点を行った．実験(a)では全ての解答を自動採点
し，その精度は 90.5%となった．実験(b)では全解答のうち
16.6%を人の手で採点することになるが，精度96.8%での採
点が可能となった． 
実験から機械学習を使うことにより，より幅広い表現を

持つ解答を自動採点することができた．しかし，それでも

なお自動採点が困難な解答も存在し，全ての解答を高い精

度で自動採点することは難しい．これは従来システムが自

動採点する解答は模範解答をベースに作成されたキーフレ

ーズに近いものが多くを占めており学習データとして十分

とは言えないことも一因として考えられる． 機械学習を使
用するにあたっては，より多くの学習データを得ることや

解答の構文に注目し，より良質な特徴量を得ることが必要

である．	  
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