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1.はじめに
近年の AIの発達に伴い、文書の自動採点に関する研究

が活発化している。英語では、 2012 年に kaggle が
Automated Student Assssment Prizeコンペティションを開催
し、ASAP AEGデータセット*を公開した。日本語では、
少量ではあるが、日本語母語話者が記述した採点済み小論
文データが公開されている[1]。本研究では小論文データ[1]
を対象に実験する。事前学習モデルは様々な分野で大きな
発展を遂げている。そこで、本研究では近年利用されてい
る BERT[2]と GPT3[3]を使って、既に採点済みの日本語小
論文を対象に学習を行い、推定結果について分析する。

2.自動採点モデル
本研究は各小論文データに対して 1〜5のスコアをつけ
る多クラス分類タスクとする。
BERTは、トランスフォーマーのエンコーダを使ってテ

キストを記号に変換して計算するモデルである。各小論文
を一つシーケンスとして入力し、512個のトークンを取り
出し、その後多クラス分類を行う。
GPT3は、トランスフォーマーのデコードを使った、巨

大な自己回帰の事前学習済みモデルである。GPT3の最大
のバージョン（davinci）は、1750億のパラメータを持ち、
Fine-Tuningをしなくても、入力に応じて望ましい結果を出
力することができる。学習速度の向上とコスト削減のため、
本手法では、OpenAI社から公開されている 3番目に大き
なモデルを選択した。受け取れるトークンは最大で 2048
個、モデルのパラメータは 13億個となっている。

3.実験
本章では、使用した実験データ、実験設定、評価尺度、

実験結果について説明する。

3.1実験データ
実験データは、日本語小論文データのうち、講義の内容

として「グローバリゼーション」(以降「グローバル」)、
「自然科学」の 2つの講義を選んた。各テーマには三つの
課題があり、各課題に対して答案の文字数は 100から 800
までである。本実験のデータセットを以下の表 1に示し
て、採点の基準は理解力と文章力の二つ点数だけである。

3.2実験設定
学習における、バッチサイズは両実験とも 8と設定す
る。データセットの分布に偏りがあり、サンプル数が少な

いため、バリデーションセットは設定しないこととした。
トレーニングセットとテストセットは 87%と 13%に設定し
た。
BERTには HuggingFaceの MeCab形態素解析器を利用し
て日本語に特化した BERTベースモデルを使った。学習率
は 10-5とし、最適化手法を Adamは利用した。
GPT3については、OpenAIが公開されている GPT3の

babbageモデルを使用した。公式 Fine-tuning APIを使用し
ているため、評価指標 QWKは各エポック後に一度だけ取
得できなかったため、公式デフォルトパラメータを用いて、
四つのエポックの学習後直接に最終モデルを取得した。推
定の場合、Temperatureは 0に設定する必要があり、そうで
ない場合、2点や 3点といった異なる出力が観測された。
一つのスコアを生成するために Maximum lengthは 1に設
定する必要がある。データセットの準備として、BERTと
同じランダムシードを用いてトレーニングセットとテスト
セットを分割した。その後、OpenAIの Fine-Tuning公式ガ
イドを参考に、図 1のようにトレーニングセットを GPT3
が読み込める JOSNの形式に変換した。

3.3評価尺度
スコアの 5点文章を 1点として判定する場合と、スコア
の 3点文章を 1点として判別する場合では、前者の方に対
して、この判別に対するペナルティを大きくする必要があ
る。そこで、本実験では、 2 次重み付きカッパ係数
（Quadratic Weighted Kappa、以下は QWK）を使う。この

テーマ 課題 答案数 長さ 採点基準

グローバル
1 328 300

理解力と
文章力2 327 250

3 327 300

自然科学
1 327 100

理解力と
文章力2 325 400

3 327 800

表 1 採点するデータセット

図 1 GPT3 読み込むデータセット形式
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QWK係数が 1に近いほど、システムの性能が高いことを
意味する。

3.4実験結果
各実験で異なるトレーニングセットとテストセットを選

び、BERTと GPT3に対して、それぞれ 2回に実験し、平
均の QWKを計算する。実験結果を表 2に示す。

3.5結果分析と考察
QWKの平均に比べると 2つのモデルの性能はほぼ同じ
レベル（一部大きな差を除く）であり、同じ課題におい
て、GPT3の QWK値が低い場合には、BERTの QWK値も
同様に低い。また、エポックは 4回で止まったことと
GPT3モデルの収束が予測できなかったため、GPT3は本実
験での性能は本来もつ性能を引き出していない可能性があ
る。
また、表 2から同じモデルのもとでは、理解力、文章力
の評価ともに、異なる課題における QWKに大きな差があ
ることがわかる。この差の原因は 2つ考えられる。1つ目
は、小論文の点数分布の問題である。例えば、自然科学の
小論文の文章力の点数の分布を見ると、図 2のような分布
になっている。課題 1の分布が非常に偏っているため、採
点が難しくなっていることがわかる。
2つ目は小論文の長さの問題で、表 1では自然科学の小
論文の長さは 100、400、800となっている。理解力の自動
採点については、文章の長さが長くなるにつれて QWKが
低くなっていく。一方で、文章力はこの傾向に当てはまら
ない。これは評価軸の性質の違いが現れていると考えられ
る。すなわち、理解力は内容に応じたスコアが付与されて
いるが文書力は文字数や誤字など形式的な側面で文書を評
価しているため、この特徴の違いが傾向の違いに現れたと
考えられる。

4.おわりに
本研究では、事前学習済みモデル BERTと GPT3を利用
し、小論文に対する理解力と文書力について QWKに基づ
く採点性能を比較した。この実験では、GPT3は、ほとん
どの場合、BERTより低い結果になっているが、これはデ

ータセットが少ないことと収束の判断ができない点で性能
を発揮していない可能性がある。QWKの値から 0.6を越え
た課題もありその部分はどちらのモデルも有効であること
がわかる（QWK>0.6）。複数の採点基準に基づく採点では
一つのモデルを使うのは最適ではなく、それぞれの項目の
採点にカスタマイズしたモデルが必要となる可能性も考え
られる。日本語では平尾ら[4]は外国人が書いた小論文に対
して自動採点を行い、BERTは全体的に性能が高い値を示
した。英語では、Mayfieldら[5]が ASAP AEGデータセッ
トに基づいて複数のモデルを評価していたが、BERTなど
事前学習済みモデルは必ずしも最適ではないことを実験的
に示した。一方で、近年多様な事前学習済みモデルが提案
されており、異なる事前学習済みモデルでの評価をさらに
進める必要があると考えられる。
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テーマ 課題
理解力 文章力

BERT GPT3 BERT GPT3

グローバル

1 .366 .098 .568 .440

2 .869 .677 .594 .541

3 .213 .240 .221 .529

自然科学

1 .797 .761 .000 .000

2 .632 .467 .749 .722

3 .270 .199 .785 .782

平均 .524 .407 .486 .502

図 2 テーマ「自然科学」の三つの課題それぞれの小論文の文
章力の得点分布(学習セット＋テストセット)

表 2 各課題 2 回実験した QWK
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