
記述式答案の採点・評価を

支援する言語処理技術

乾健太郎

理化学研究所／東北大学

全国的な学力調査のCBT化検討WG （2021年1月26日）

akie-mh
テキスト ボックス
資料２




乾健太郎

専門分野：自然言語処理（言葉がわかるAIをつくる研究）

理化学研究所 AIPセンター自然言語理解チームリーダー
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東北大学自然言語処理学研究室

国内最大級の言語処理研究チーム
スタッフ（博士取得者）10名、技術スタッフ8名
学生：博士17名 / 修士14名 / 学部5名

1995年東京工業大学情報理工学
研究科博士修了、博士（工学）。

同大学助手、九州工業大学助教授、
奈良先端科学技術大学院大学准
教授を経て、2010年より東北大学
情報科学研究科教授。
2016年より理研AIP現職兼任。

言語処理学会副会長
国立情報学研究所客員教授
日本学術会議連携会員
NPO FactCheck Initiative 理事



応用テーマ： 教育アセスメント×言語処理

理研AIPセンター
自然言語理解チーム

教育における言語情報

思考力・判断力・表現力の
訓練・実践の媒体

−記述式答案、作文・エッセイ
−学習者のメモ、振り返りログ
−教員の解説・フィードバック

採点・診断・添削
解説・分析・対話

自然言語処理



教育アセスメント×言語処理

Organization Style Word Choice ConventionsSentence 
Structure

Development 
of Ideas

「自動採点」≒エッセイの自動採点

学習者のエッセイ 採点結果

これまで
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できることは、もっとあるはず
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how-to-say
（言語表現）

what-to-say
（内容・論理）

短中期 中長期

論述の対話的指導

(AIED 2019, FEVER 2019)(BEA2019, ACL-SRW2020)

記述答案項目評価

問傍線部(1)「こうした〜築いてきた」とあるが、
それはどういうことか。70字以内で説明せよ。
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英文ライティング支援

There are two main approaches to 
develop CLIR system. The modular 
approach involves a pipeline of two 
components, namely translation (machine 
translation or bilingual dictionary look-up) 
and monolingual information retrieval (IR). 
These approaches may be subdivided into 
the document translation and query 
translation approaches. In the former, all 
the foreign-language documents are 
translated to the language of the user 
query prior to IR indexing, whereas in the 
latter, one indexes the foreign-language 
documents and translates the query. In
both the approaches, the concept is to 
solve the translation problem so that CLIR 
performs document retrieval in a
monolingual setting. 

Before After
There are two main approaches to 
building CLIR system. The modular 
approach involves a pipeline of two 
components: translation (machine 
translation or bilingual dictionary look-
up) and monolingual information 
retrieval (IR). These approaches may be 
further divided into the document 
translation and query translation 
approaches. In the former, one translates 
all foreign-language documents to the 
language of the user query prior to IR 
indexing; in the latter, one indexes 
foreign-language documents and 
translates the query. In both, the idea is
to solve the translation problem 
separately, so that CLIR becomes
document retrieval in the monolingual 
setting. 

(INLG2019, J.CogSci2020, EMNLP2020)

She spoke Japanese fluently since
she had lived in Japan for thirty years.

She spoke Japanese very fluently 
because she has lived there for 30 years.

since は既知の事実に基づく説明に使います

時制をそろえましょう 場所を正しく記述しましょう

△

✕ ✕

（解説付き） 英作文添削

(EMNLP2019, NAACL2019, EMNLP2019, 
ACL2020, EMNLP2020, LREC2020)



ねらい

•先端技術を用いた新しい学習/教育方法の開発
–学習者のパフォーマンスの即時的な評価
–適応的なフィードバックによる対話的学習環境
–学習者のパフォーマンスの集合的な分析

•自然言語処理の未解決重要課題（骨のある問題）
–不完全な文章の「頑健」な解析
–採点/評価結果の「説明」
• 「（自分の判断を）説明できるAI」はAIの重要課題

–書き手の「意図」の推測
• 「（文脈からの）意図の理解」は言語処理の重要課題
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教育アセスメント×言語処理の課題例
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how-to-say
（言語表現）

what-to-say
（内容・論理）

短中期 中長期

(BEA2019, ACL-SRW2020)

記述答案項目評価

問傍線部(1)「こうした〜築いてきた」とあるが、
それはどういうことか。70字以内で説明せよ。
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記述答案採点 （短中期課題）
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1問当たり1000答案程度の訓練データがあれば

人間と同等程度の採点精度が得られる

問 傍線部(1)「こうした〜築いてきた」とあるが、
それはどういうことか。70字以内で説明せよ。 採点基準（ルーブリック）

（代ゼミ模試データ）学習者の答案問題文
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■自動採点 （1600答案で訓練） ■人間

(Mizumoto+ BEA 2019, Funayama+ ACL-SRW 2020)

採点精度
(QWK)

高い方がよい
（1.0が最大）



記述答案採点 （短中期課題）
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記述答案採点 （短中期課題）
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採点＝情報包含判別タスクと見なして解く

– 答案が（採点基準で指定された）特定の情
報を含んでいるか否かを判別するタスク

技術的課題

– 答案の表現には幅があるため柔軟な意味
的マッチングを自動化する必要がある

e.g., 「他人に分かってもらう」〜 「同意を得る」

– 個別の問題ごとに採点モデルを作る必要が
あるため、モデル作成のコスト削減が重要

（代ゼミ模試データ）

問題・
採点基準
生徒の答案
採点結果

機械学習
（解答パターンの汎化）

自動採点モデル

訓練データ
（採点済みのデータ）

採点基準（ルーブリック）



鍵の一つはデータ

ASAP-SAS X-CSD
(Mohler+11)

SciEntsBank
(Dzikovska+13)

国語記述
(高校国語)

英語記述
(準備中)

言語 英語 英語 英語 日本語 英語

ドメイン
自然科学、
読解など

計算機科学 自然科学 読解 準備中

問題数 10 80 135 24 準備中

答案数/問 〜2000 28 36 〜2000 準備中

点数 0-2 or 0-3 0-5 2 or 5 段階 0-16 準備中

項目点 ✗ ✗ ✗ ✓ ✓

採点基準 一部のみ ✗ ✗ ✓ ✓

根拠箇所 ✗ ✗ ✗ ✓ ✓

NIIデータレポジトリで

一部のデータを提供中（2020年8月〜）
［問題］ 研究利用可能なデータが決定的に不足

（研究者も少ない）

［希望］ データと技術を流通させる仕組みを作ること
ができれば、世界をリードできる可能性も

→ 複数の教育事業者と連携関係を展開中

順次構築・共有を進めていく予定
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研究利用可能なデータがほとんどない

（拡充予定）



現在の到達点
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1問当たり1000答案程度の訓練データがあれば

（平均的には）人間と同等の採点精度が得られる
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学習データ数

人手採点

自動採点
（項目点＋事前訓練済み言語モデル）

自動採点
（全体点のみで訓練）

自動採点
（項目点の情報も使って訓練）

高い方が良い（1.0が最大）

(Mizumoto+ BEA 2019, Funayama+ ACL-SRW 2020)

高校「国語」模試データ（代々木ゼミナール提供）での結果
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■自動採点 （1600答案で訓練） ■人間

採点が容易な問題と困難な問題
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Q1 採点基準より一部抜粋
① 「他人は自分と違う」という説明 3点
➁ 「違い」の中身が具体化できていること 5点

（「他人と異質な考え方」）

Q3 採点基準より一部抜粋
① 「未練が断ち切れていない」ことを表現 4点
➁ 困惑した心情の表現が入っていれば 2点

（ネガティブなニュアンスの表現を広く認める）

含むべき内容の基準が具体的

＝情報包含判別タスク

得点になる表現が多様、境界が主観的

→ 人の判断もゆれる、自動採点も困難

人間にとって採点が難しい問題は機械にとっても難しい



確信度推定の導入
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自動採点の個々の結果には確信度（confidence）を付与できる
• ユーザ（学習者・教員）に確信度を開示→ 納得感・信頼の向上

– 何も説明がないと 、「なんでこの答案でこの点数なのか？」
→ せめて確信度情報があれば、
「モデルも『自信がない』と言っているので、採点が間違っているのかも」

• 「採点確信度が低い答案は人手採点に回す」という使い方も可能

人手採点

学習者 学習者
自動採点

確信度低

確信度高

0
1
2
3
4
5
6
7

25 50 100 200 400 800 学習データ数

• 自動採点を確信度上位80%に絞ると
重大な採点誤りを避けることができる
• 確信度の推定方法を工夫すると
重大な採点誤りをさらに大幅に減らせる

一般的な確信度
推定手法

距離学習に基づく
推定手法

(Funayama+ ACL-SRW 2020)

「重大な採点誤り」＝
採点誤差 ≧配点の20%

重
大

な
採

点
誤

り
率

（%）



採点項目ごとの採点と根拠箇所の提示
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採点結果に対する説明性→ 利用者の納得感
• 問題全体の得点の他、評価項目ごとの点数の推定も可能 （世界初）
– holistic scores  vs. analytic scores

• さらに、項目ごとの採点の根拠箇所の提示も可能 （世界初）
– 根拠箇所＝答案のどの部分が得点に繋がったか

2点 3点3点3点

西洋人は自分と異なる人間を異人と見なして考えを同意させるために、言葉を尽くし
て自分の考えを伝えようとする説得を行うこと。

採点の根拠箇所 評価項目ごとの点数

(Mizumoto+ BEA 2019)

モデルの
推定の様子



使い方の想定例①：自動採点問題集
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日常の学習に使える「問題集」の形で提供

–クローズドな問題集合に対して採点モデルを訓練
–問題ごとに訓練データが必要だが、一度開発すれば
使いまわしも可

→ 即時的な採点による対話的学習環境の提供へ

自動採点サービス付き問題集

問題1
採点モデル

問題1

開発
（学習）

問題N
採点モデル

問題N

開発
（学習）

インタラクティブな学習環境

答案送信

学習者自動採点
システム

採点結果返却



使い方の想定例②：大規模試験の採点支援

全答案（10万）

1%を人手採点（3千）問題・
採点基準

訓練

採点

訓練

採点

⑫

⑫

︖

確信度上位
80%の答案の
採点を確定
（8万）

確信度下位20%の

答案の一部を人手
採点 （2千）

⑫
⑫

⑫
︖ 確信度下位の答案

を人手採点 （5千）

確信度上位の答案
の採点を確定（1万）

自動採点の機械学習（＝答案の類型化）→ 答案の分析を支援できる可能性も
今後少なくとも数万答案規模のデータで多角的に検証していく必要がある

人手採点と自動採点の併用：考えられるフローの例
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自動採点モデルは
人手採点のダブル

チェックにも使える

自動採点モデル

自動採点モデル



英語ライティングのアセスメント
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how-to-say
（言語表現）

what-to-say
（内容・論理）

短中期 中長期

論述の対話的指導

(AIED 2019, FEVER 2019)

英文ライティング支援

There are two main approaches to 
develop CLIR system. The modular 
approach involves a pipeline of two 
components, namely translation (machine 
translation or bilingual dictionary look-up) 
and monolingual information retrieval (IR). 
These approaches may be subdivided into 
the document translation and query 
translation approaches. In the former, all 
the foreign-language documents are 
translated to the language of the user 
query prior to IR indexing, whereas in the 
latter, one indexes the foreign-language 
documents and translates the query. In
both the approaches, the concept is to 
solve the translation problem so that CLIR 
performs document retrieval in a
monolingual setting. 

Before After
There are two main approaches to 
building CLIR system. The modular 
approach involves a pipeline of two 
components: translation (machine 
translation or bilingual dictionary look-
up) and monolingual information 
retrieval (IR). These approaches may be 
further divided into the document 
translation and query translation 
approaches. In the former, one translates 
all foreign-language documents to the 
language of the user query prior to IR 
indexing; in the latter, one indexes 
foreign-language documents and 
translates the query. In both, the idea is
to solve the translation problem 
separately, so that CLIR becomes
document retrieval in the monolingual 
setting. 

(INLG2019, J.CogSci2020, EMNLP2020)

She spoke Japanese fluently since
she had lived in Japan for thirty years.

She spoke Japanese very fluently 
because she has lived there for 30 years.

since は既知の事実に基づく説明に使います

時制をそろえましょう 場所を正しく記述しましょう

△

✕ ✕

解説付き英作文添削

(EMNLP2019, NAACL2019, EMNLP2019, 
ACL2020, EMNLP2020, LREC2020)



× 採点コストが高い
× 個別にコメントを返すのは大変
× なぜその点数か、どう書けば良かっ
たかが学習者に伝わりにくい

従来の教育現場での採点

英作文の解説付き自動添削
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採点根拠の明示と追加学習項目のアドバイス

She spoke Japanese fluently since
she had lived in Japan for thirty years.

She spoke Japanese very fluently 
because she has lived there for 30 years.

since は既知の事実に基づく説明に使います

時制をそろえましょう 場所を正しく記述しましょう

解説付き自動採点 （構想）

△

✕ ✕

○採点コストが低い
○瞬時に採点結果がわかる
○答案に応じた個別アドバイスが可能



基盤となる世界最先端の翻訳・訂正技術
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● 英語文法誤り訂正国際コンペ（BEA 2019）で世界2位（理研・東北大）

● トップ国際会議採択： NAACL 2019, EMNLP 2019, INLG 2019,
ACL 2020, EMNLP 2020×2

● 自動翻訳国際コンペ（WMT 2020）、参加4種目すべて人手評価1位
（理研・東北大・NTT）

The system is design to help student. 

The system is designed to help students. 

文法誤り訂正

誤りが含まれる文から

誤りが含まれない文への
「翻訳」として実現



英文ライティング支援

誤りを含む不完全な文

Our model (*) to the SemEval-2007 task and (*) good results.

流暢で完全な文

We applied our model to the Semeval-2007 task and obtained
good results.

Experimental results showed that our model achieves comparable 
performance on the Semeval-2007 task and yields good results.

We demonstrate that our model is able to achieve good results on
the Semeval-2007 task and outperforms other baselines.

21

初期段階の下書きから流暢な表現を提案

(Ito+ INLG2019, J.CogSci2020, EMNLP2020)
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英語論文ライティング支援サービス

https://editor.langsmith.co.jp/
2021年春商用化予定



和文英訳の解説付き自動添削 （短中期課題）
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フィードバックがすぐに返ってくる→対話的な学習環境へ （菊池+ NLP 2021）



立論

反論（学習者）

システムの解釈 フィードバック

support

attack

論述の対話的指導 （中長期課題）
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ディベートの論理構造を内容（意図）レベルで解析し
フィードバックを生成する技術（世界初の試み）

論述の対話的指導へ

(Reisert+ AIED 2019, Singh+ FEVER 2019, Singh+ NLP 2021, 内藤+ NLP 2021)



論述の対話的指導 （中長期課題）

25(Reisert+ AIED 2019, Singh+ FEVER 2019, Singh+ NLP 2021, 内藤+ NLP 2021)



AIは言葉の意味がわかっているわけではない
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例えば自動翻訳はずいぶん流暢になったけれど、

問題・答案を「理解」して採点・添削する AIが出現する訳ではない。
人間の教師の代わりができるような技術にももちろんならない。



学習・教育を支援する仕組みのデザイン

• 使い方
–日常の学習の支援
–テストの採点支援

• フィードバック
–答え？ヒント？解説？
– インタラクション

• 作題技術
–自動化に適した問題？

• 信頼性
–品質保証の方法

• 倫理問題
–技術導入の条件、ガイドライン
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教育
機関

研究
機関

教育
産業

教育
施策

学習者

「機械に何をさせて人間は何をするか」の丁寧な設計が必要

多様なプレーヤーが連携して検討・試行を積み重ねていくことが重要



教育アセスメント×言語処理シンポジウム
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教育施策機関 8
大学 109
小中高校・高専 10

参加者324名→ 当領域への関心の高まり

研究機関 22
民間教育事業者 79
民間一般企業 81
その他 17

公開シンポジウムを理研AIP主催で企画・開催 （2020年11月27日）

技術紹介： 教育アセスメント×言語処理の取り組み 司会：奥村学（東工大/理研）
1. 国語記述式答案自動採点の現状と実応用に向けて 舟山弘晃（東北大/理研）
2. 自動採点技術に基づく効果的な和文英訳学習 松林優一郎（東北大/理研）
3. ライティング学習支援のための文法誤り訂正技術の現状と今後の展望
三田雅人（理研/東北大）

4. ライティング学習のための解説文生成 永田亮（甲南大/理研）
5. 論述の構造解析による反論スピーチへのフィードバック生成
内藤昭一（リコー/理研）

パネル討論： 教育アセスメント×言語処理の可能性 司会：乾健太郎（理研/東北大）
1. 代ゼミ自動採点における今後の取り組み 佐藤雄太郎（代々木ゼミナール）

2. 思考力の評価・育成と言語処理技術への期待
伊藤素江（ベネッセコーポレーション）

3. 模範解答をなぞる英作文学習から卒業しよう！弱点を知り主体的なやり直しを
促す支援ツールの開発 岡田健志（増進堂・受験研究社）

4. Classiにおける自然言語処理の取り組みと言語処理基礎研究に対する期待
伊藤徹郎（Classi）

5. ディープラーニングで経営教育のディープラーニングを目指す
鈴木健一（グロービス経営大学院）

6. 全体討論・意見交換

産学術学校官連携コンソーシアムのようなコミュニティに発展させていきたい


