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論 文

論述式試験における評点データと文章情報を活用した

項目反応トピックモデル

宇都 雅輝†a)

IRT Topic Model for Essay Type Tests Using Rating Data and Text Information

Masaki UTO†a)

あらまし 近年，論理的思考力や問題解決力などの高次の能力を測定する方法の一つとして論述式試験が注目
されている．他方で論述式試験の問題として，得られる評点が課題の特性だけでなく評価者の特性にも依存し，
これが受験者の能力測定の精度低下を引き起こす点が指摘されてきた．この問題を解決するために，評価者と課
題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．これらのモデルは，評価者と
課題のバイアスを取り除いて能力を推定できるため，素点平均などの単純な得点化法より高精度な能力測定が実
現できる．しかし，これらのモデルを用いても，個々の回答文を採点する評価者の数が少なくなると能力測定の
精度が低下する問題が残る．本研究では，この問題を解決するために，評価者による評点データだけでなく，受
験者が執筆した回答文の内容も能力測定に利用できる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項目反応モデルと教師ありトピックモデルを統合し，トピックモデルによって推定される
各回答文のトピック分布を受験者の能力推定値に反映できるモデルを開発する．提案モデルは，回答文あたりの
評価者数の減少に伴う能力測定精度の低下を緩和できるだけでなく，評点が与えられていない回答文の得点や受
験者の能力を文章情報のみから推定できる利点も有する．また，本論文では，マルコフ連鎖モンテカルロ法を用
いた提案モデルのパラメータ推定手法を提案し，実データ実験により提案モデルの有効性を示す．

キーワード 項目反応理論，潜在ディリクレ配分法，教師ありトピックモデル，パフォーマンス評価，論述式
試験，自動採点

1. ま え が き

近年，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おり，これを実現する

手法の一つとして論述式試験が注目されている [1]～

[6]．一般に論述式試験は，受験者に複数の課題を与

え，それらに対する回答文を数名の評価者によって採

点する形式で実施される．しかし，この場合，得られ

る評点が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）に強く依存し，これが受験者の能

力測定の精度低下を引き起こすことが問題とされてき

た [5]～[14]．
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この問題を解決する手法の一つとして，評価者と課

題の特性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 (e.g., [6], [7], [11]～[13])．これら

の項目反応モデルでは評価者と課題の特性を考慮して

受験者の能力を推定できるため，素点の合計や平均と

いった単純な得点化法に比べて高精度な能力測定が可

能となる [6], [7], [11], [13]．

しかし，これらのモデルを用いても，個々の回答文

を採点する評価者数が少なくなると高精度な能力測定

は困難となる．一般に論述式試験の採点プロセスでは，

評価者の負担や運用の時間的・経済的コストを軽減す

るために，各回答文に少数名の評価者を割り当てて採

点を行わせることが多い [12], [15], [16]．

本研究では，この問題を解決するために，評価者に

よる評点データだけでなく，受験者が執筆した回答文

の内容も能力測定に利用できる新たな項目反応モデル

を提案する．提案モデルは，評価者と課題の特性を考

電子情報通信学会論文誌 D Vol. J102–D No. 8 pp. 553–566 c©一般社団法人電子情報通信学会 2019 553



電子情報通信学会論文誌 2019/8 Vol. J102–D No. 8

慮した項目反応モデルとトピックモデルの一つである

潜在ディリクレ配分法 [17]を統合したモデルとして定

式化する．具体的には，潜在ディリクレ配分法を用い

て個々の回答文のトピック分布を推定し，そのトピッ

ク分布を項目反応モデルにおける受験者の能力推定

値に反映させるようにモデル化を行う．トピック分布

の能力値への反映には，トピック分布と任意の目的変

数の関係をモデル化した教師ありトピックモデル [18]

のアプローチを用いる．項目反応モデルと教師ありト

ピックモデルを統合して受験者の能力推定に評点デー

タと回答文情報を同時に利用する手法はこれまでに開

発されておらず，本研究が新たに取り組むものである．

提案モデルの利点は次のとおりである．

（ 1） 評価者が与える評点データに加えて，回答文

の内容的な特徴も考慮して能力推定がなされるため，

既存モデルより高精度な能力測定が可能であり，回答

文あたりの評価者数の減少に伴う能力測定精度の低下

を緩和できる．

（ 2） 評点が与えられていない回答文の得点と，そ

れらの回答文を執筆した受験者の能力を文章情報のみ

から推定することができる．

本研究では，提案モデルのパラメータ推定手法とし

て，周辺化ギブスサンプリングとメトロポリスヘイス

ティングスを組み合わせたマルコフ連鎖モンテカルロ

法を提案する．更に，実データ実験により提案モデル

の有効性を示す．

2. デ ー タ

本研究では，J 人の受験者 J = {1, · · · , J}に I 個

の論述課題 I = {1, · · · , I}を与え，それらの回答文を
R 人の評価者集団 R = {1, · · · , R} が K 段階カテゴ

リー K = {1, · · · ,K}で採点する場合を考える．ここ
で，課題 i ∈ I に対する受験者 j ∈ J の回答文を eij

で表し，回答文 eij に対する評価者 rの評点を Uijr と

すると，評点データは次式で定義できる．

U = {Uijr ∈ K ∪ {−1} | i ∈ I, j ∈ J , r ∈ R}

(1)

ここで，Uijr = −1は欠測データを表す．

また，回答文集合 E = {eij | i ∈ I, j ∈ J }に含ま
れる語彙集合を V = {1, · · · , V }とすると，回答文 eij

内の単語系列は次式で定義できる．

Wij = {Wijn ∈ V | n = {1, · · · , Nij}} (2)

ここで，Wijn は回答文 eij 内の n番目の単語を表し，

Nij は eij 内の単語数を表す．

本研究の目的は，これらのデータを用いて各受験者

の能力を高精度に推定することである．このために本

研究では項目反応理論とトピックモデルを用いる．

3. 項目反応理論

項目反応理論（IRT: Item Response Theory）は数

理モデルを用いたテスト理論の一つである [19]．IRT

では，受験者のテスト項目への反応を，受験者の能力

を表す潜在変数と項目の特性（困難度や識別力など）

を表すパラメータで定義される確率モデルで表現する．

このモデルを用いることで，IRT は，1）異なる項目

で構成されたテストを受験しても同一尺度上で能力を

測定できる，2）個々の項目やテスト全体の能力測定精

度を分析できる，3）欠測データの扱いが容易である，

などの多くの利点をもつ．このような利点から，IRT

は現代のテスト運用の基礎として，IT パスポート試

験 [20]や医療系大学間共用試験 [21]などの大規模試験

を含む，様々な評価場面で広く実用化されている．

一般的な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 [22]～

[26]，データは受験者×項目の 2相データとなる．他方

で，2.で定義したように，本研究で扱うデータは受験

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，項目反応モデルに

おける項目特性パラメータを課題の特性パラメータと

みなし，評価者の特性を表すパラメータを付与したモ

デルが近年多数提案されている [6], [7], [11], [13], [27]～

[29]．

これらの既存モデルは，異なる評価者特性パラメー

タと課題特性パラメータを採用しており，それぞれに

異なる特徴をもつ [6], [30]．本研究では，既存モデル

の中で，評価者特性を最も柔軟に捉えることができる

宇都・植野のモデル [11]を基礎モデルとして採用する．

このモデルは，代表的な評価者特性として知られる 1）

一貫性，2）甘さ/厳しさ，3）尺度範囲の制限，を同

時に考慮できる唯一のモデルであり，多様な評価者の

特性を柔軟に表現でき，異質性の強い評価者が存在し

ても頑健な能力測定を行うことができる [11]．各評価

者特性の詳細については [6], [9], [11], [12], [30] などを

参照されたい．

このモデルでは，課題 iに対する受験者 j の回答文
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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 [αrαi(θj − βi − βr − drm)]∑K

l=1 exp
∑l

m=1 [αrαi(θj − βi − βr − drm)]

(3)

ここで，θj は受験者 j の能力，αi は課題 iの識別力，

αrは評価者 rの一貫性，βiは課題 iの困難度，βrは評

価者 r の厳しさ，drk は評価カテゴリー k に対する評

価者 r の厳しさを表す．ただし，パラメータの識別性

のために，
∑I

i=1 logαi = 0，
∑I

i=1 βi = 0，dr1 = 0，∑K
k=2 drk = 0を仮定する．これらのモデルパラメー

タと能力値は，評点データ U から推定することがで

きる [11]．

1. で述べたように，このような項目反応モデルで

は，受験者の能力を評価者や課題の特性の影響を取

り除いて推定できるため，素点の合計や平均といっ

た単純な得点化法より高精度な能力測定が可能とな

る [6], [7], [11], [13]．しかし，これらのモデルを用いて

も，個々の回答文を採点する評価者数が少なくなると，

受験者あたりの評点データが減少するため，能力推定

の精度が低下する問題が残る．本研究のアイディアは，

この問題を解決するために，受験者の能力 θj の推定

に，評点データだけでなく回答文の内容も利用する点

にある．本研究では，回答文の内容を扱う手法として

トピックモデルを用いる．

4. トピックモデル

トピックモデルは，文書集合が与えられたとき，

個々の文書が複数の潜在的な話題（トピック）をもつ

と仮定し，それらのトピックの出現分布を文書ごと

に推定する教師なし機械学習手法である．また，ト

ピックモデルでは，各トピックに対して語彙の出現分

布を推定するため，それらの語彙分布を解釈するこ

とで個々のトピックの意味を解釈することができる．

代表的なトピックモデルとしては，潜在意味解析法

（LSA: Latent Semantic Analysis）[31]や確率的潜在

意味解析法（PLSA: Probabilistic Latent Semantic

Analysis）[32]，潜在ディリクレ配分法（LDA: Latent

Dirichlet Allocation）[17] が知られている．LDA は

LSAと PLSAの上位モデルであり，LSAや PLSAに

比べて高精度なトピック推定が可能であることが知ら

れており [17]，テキストを扱う様々なタスクで活用さ

れている（e.g., [18], [33]～[37]）．そこで，本研究では，

トピックモデルとして LDAを利用する．

LDAでは回答文 eij 内の各単語Wijn がどのトピッ

クから生成されたかを示す潜在変数を導入する．こ

こで，単語Wijn に対応するトピックを Zijn ∈ T =

{1, · · · , T}（T はトピック数）で表し，回答文 eij に

おけるトピック tの生起確率を ψijt，トピック tにお

ける語彙 vの生起確率を φtv で表す．このとき，LDA

では，各単語 Wijn とトピック Zijn が以下の多項分

布（Multi(·)と表記する）で表されるトピック分布と
語彙分布に従って生起すると仮定する．

Zijn ∼Multi(ψij) (4)

Wijn ∼Multi(φzijn) (5)

ただし，ψij = {ψij1, · · · , ψijT }，φt = {φt1, · · · ,
φtV }．
また，各分布のパラメータ ψij と φt は多項分布の

共役事前分布であるディリクレ分布（Dir(·)と表記す
る）に従うと仮定する．ここで，γ と η を ψij と φt

のディリクレ事前分布のパラメータとすると，ψij と

φt は以下の式に従って生成すると仮定される．

ψij ∼ Dir(γ) (6)

φt ∼ Dir(η) (7)

LDA によって推定されるトピック分布 ψij は，回

答文 eij の内容的な特徴を T 次元のベクトルで表現し

たものと解釈できる [18], [35], [38]．近年では，このよ

うに文書ごとに推定されるトピック分布を他の変数の

予測に利用する教師ありトピックモデル [18]と呼ばれ

る手法が提案されている．本研究では，トピック分布

を受験者の能力値に反映させるために教師ありトピッ

クモデルのアプローチを用いる．

5. 教師ありトピックモデル

一般に，教師ありトピックモデルでは，個々の文書

eij に対応する任意の目的変数 yij を，その文書のト

ピック情報を説明変数とする回帰モデルによって予測

するようにモデル化する．回帰モデルには様々なモデ

ルが利用できるが [39]，最も一般的な正規回帰モデル

を想定し，変数 yij が実数値をとると仮定すると，yij

の生起確率は以下のように定義される．

yij ∼ N(ωTZ̄ij , σ
2
0) (8)

ここで，N(μ, σ2)は平均 μ，標準偏差 σの正規分布を
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表し，ω = {ω1, · · · , ωT }は目的変数に対する各トピッ
クの重み集合を表す．σ2

0 は目的変数の分散を表すハイ

パーパラメータである．また，Z̄ij = {Z̄ij1, · · · , Z̄ijT }
であり，Z̄ijt ∈ Z̄ij は次式で定義される．

Z̄ijt =

∑Nij

n=1 δ(Zijn, t)

Nij
(9)

δ(a, b)は二つの値 aと bが一致するとき 1，そうでな

いとき 0をとる関数とする．

教師ありトピックモデルは，個々の文書を T 次元

のトピック分布パラメータで表現し，それを用いて

目的変数に回帰するモデルとみなせる [39]．教師あり

トピックモデルでは，各文書の内容的な意味を考慮

した予測が可能となるため，単語の出現頻度ベクト

ルを用いた単純な回帰モデルと比べて，高い予測精

度が期待できることが報告されている [18], [35], [38]～

[40]．このような利点から，教師ありトピックモデル

のアプローチは，テキスト情報を予測に活用する様々

な応用問題に適用され，その有効性が示されてきた

(e.g., [34], [40]～[44])．本研究でも，教師ありトピック

モデルのアプローチを用いて，トピック分布を IRTモ

デルにおける受験者の能力推定値に反映させる．

6. 提 案 手 法

提案モデルでは，IRT における受験者の能力値 θj

が，その受験者の回答文のトピック分布に依存すると

考えることで，文章情報を能力値に反映させる．具体

的には，式 (3) における能力 θj の分布として次式を

考える．

θj ∼ N(ωTZ̄j , σ
2
0) (10)

ここで，ω = {ω1, · · · , ωT }は能力推定値に対する各
トピックの重みを表す．また，Z̄j = {Z̄j1, · · · , Z̄jT }
を表し，Z̄jt ∈ Z̄j は次式で定義される．

Z̄jt =

∑I
i=1

∑Nij

n=1 δ(Zijn, t)∑I
i=1Nij

(11)

本研究の条件では，各受験者が複数の回答文を有する

のに対し，目的変数は受験者ごとに一つのみ推定され

る能力値 θj となるため，通常の教師ありトピックモ

デルとは異なり，Z̄jt が複数回答文のトピック情報を

累積した形で定義されている点に注意されたい．また，

式 (10)中の σ2
0 は能力値の分散を表す．IRTでは，能

力値に標準正規分布を仮定することが一般的であるた

め，本研究でも σ2
0 = 1.0を用いる．

式 (10) から明らかなように，提案モデルでは，文

章のトピック分布から推定される能力値を，項目反応

モデルにおける能力推定値 θj の事前分布として反映

している．このとき，トピック分布と能力値の関係は，

式 (10)の重み ω によって学習される．これにより提

案モデルでは，文章の内容的な特徴を能力推定に反映

できるため，評点データのみを利用する IRT に比べ

て能力測定精度が改善されると期待できる．また，提

案モデルでは，語彙分布と評価者特性，課題特性及び

重みのパラメータが既知であれば，評点データが与え

られていない受験者の能力を，文章情報のみを用いて

推定することができる．更に，そのように推定された

能力値を所与として回答文の期待得点を求めることで

未採点回答文の自動評価も可能である．これらの具体

的な手順は 7.3で述べる．

7. パラメータ推定

IRT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ゆう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 [22]．一方で，式 (3)のような複雑な 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）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 [7], [45]．また，

LDA のパラメータ推定においては，変分ベイズ法を

用いた EAP法 [17]とMCMCを用いた EAP法 [46]

が一般的である．MCMCは変分ベイズ法に比べて計

算効率は劣るものの，実装が容易であり推定精度も高

いことが知られている [47]．

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 [7], [13], [28]が一般的であり，

LDA では周辺化ギブスサンプリングを用いたアルゴ

リズム [46]が一般に採用されている．周辺化ギブスサ

ンプリングは，特定のパラメータ集合を周辺化するこ

とでMCMCの推定効率を高めることができる手法で

あり，提案モデルでも LDAと同様に利用できる．以

上より，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．

提案アルゴリズムでは，トピック分布と語彙分布
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のパラメータである ψ = {ψij |i ∈ I, j ∈ J } と
φ = {φt|t ∈ T }を周辺化し，トピックZ = {Zijn|i ∈
I, j ∈ J , n ∈ {1, · · · , Nij}} と IRT のモデルパラ

メータ ξ = {αi,βi,αr,βr,d, θ}，重みベクトル ω

を，それぞれの条件付き事後分布からサンプリング

する．ここで，αi = {logαi=1, · · · , logαi=I}，βi =

{βi=1, · · · , βi=I}，αr = {logαr=1, · · · , logαr=R}，
βr = {βr=1, · · · , βr=R}，d = {d11, · · · , dRK}，θ =

{θ1, · · · , θJ}とする．
以降では，提案アルゴリズムの詳細について述べる．

また，以降の式展開のために，提案モデルのグラフィ

カルモデルを図 1 に示す．図中の τ∗ は添字で表され

るパラメータ ∗の事前分布のパラメータ（ハイパーパ
ラメータ）を表す．

7. 1 トピック Zijn のサンプリング

ここで，W \ijn = W \{Wijn}，Z\ijn = Z\{Zijn}
とすると，トピック Zijn の条件付き事後分布は図 1

の構造から次のように導ける．

p(Zijn = t|Wijn,W
\ijn,Z\ijn, θj ,ω)

∝ p(Wijn|Zijn = t,W \ijn,Z\ijn)

p(Zijn = t|Z\ijn)p(θj |ω, Zijn = t,Z\ijn)

(12)

ここで，式 (12)の右辺第 1項は，Zijn のサンプリ

ング確率に依存する項のみを残すように式変形すると

次のように整理できる．

p(Wijn|Zijn = t,W \ijn,Z\ijn)

図 1 提案モデルのグラフィカル表現
Fig. 1 Graphical model representation of the pro-

posed model.

∝
∫
p(Wijn|φt)p(φt|W \ijn,Z\ijn)dφt

=
N

\ijn
tv + γ

N
\ijn
t + V γ

(13)

N
\ijn
tv は回答文 eij の n番目の語彙を除いたとき，語

彙 vにトピック tが割り当てられた頻度を表し，Ntは∑V
v=1N

\ijn
tv を表す．

また，式 (12)の右辺第 2項を，Zijn のサンプリン

グ確率に依存する項のみを残すように式変形すると次

のように整理できる．

p(Zijn = t|Z\ijn)

∝
∫
p(Zijn = t|ψij) · p(ψij |Z\ijn)dψij

=
N

\ijn
ijt + η

N
\ijn
ij + Tη

∝ N
\ijn
ijt + η (14)

ここで，N\ijn
ijt は回答文 eij の n番目の語彙を除外し

たときの eij 内のトピック t の出現回数を表し，Nij

は
∑T

t=1N
\ijn
ijt を表す．

式 (12)の右辺第 3項は，{Zijn = t} ∪ Z\ijn を所

与としたときの，式 (10)右辺の正規分布に従う θj の

生起確率として計算できる．

7. 2 IRTパラメータのサンプリング

IRTパラメータ ξ のサンプリングは，パラメータご

とにメトロポリスヘイスティングスを繰り返すことで

行う．具体的には，次の手順を繰り返してサンプリン

グを行う．

（ 1） 各パラメータ ξ ∈ ξ に対して，現在の値を所
与とした提案分布 N(ξ, σ2

p) から，更新先のパラメー

タ値の候補点 ξ∗ を生成する．ここで，提案分布の標

準偏差 σp には 0.01などの小さい値を用いる．

（ 2） 以下の採択確率に基づいて候補点 ξ∗ を採択

する．

a(ξ∗|ξ) = min

(
p(U |ξ∗, ξ\ξ)g(ξ∗|τξ)

p(U |ξ)g(ξ|τξ)
, 1

)
(15)

ここで，ξ\ξ = ξ \ {ξ}を表し，g(ξ|τξ)はパラメータ

ξ に対する事前分布を表す．ただし，ξ = θj ∈ θ の場
合には，採択確率は次式で与えられる．

a(ξ∗|ξ) = min

(
p(U |ξ∗, ξ\ξ)p(ξ∗|ω,Zj)

p(U |ξ)p(ξ|ω,Zj)
, 1

)

(16)
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ここで，p(ξ|ω,Zij) は，式 (10) 右辺の分布に従う ξ

の生起確率を表す．ただし，Zj = {Zijn|i ∈ I, n =

{1, · · · , Nij}}とする．
式 (15)と式 (16)における p(U |ξ)は次式で定義で

きる．

p(U |ξ) =

J∏
j=1

I∏
i=1

R∏
r=1

K∏
k=1

(Pijrk)xijrk , (17)

xijrk =

⎧⎨
⎩

1 : Uijr = k,

0 : otherwise.
(18)

（ 3） 採択確率に基づく採択・棄却の結果，候補点

が採択されなかった場合には ξ∗ を破棄し，元の値 ξ

を次のパラメータ値として採用する．

7. 3 トピックの重み ω のサンプリング

重みパラメータ ω のサンプリングは，IRT のモデ

ルパラメータと同様に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手法で行う．具

体的には，ωt ∈ ω に対して，提案分布 N(ωt, σ
2
p) か

ら候補点 ω∗
t を生成し，以下の採択確率に基づいて候

補点を採択する．

a(ω∗
t |ωt) = min

(
p(θ|ω∗

t ,ω
\t,Z)g(ω∗

t | τωt)

p(θ|ω,Z)g(ωt | τωt)
, 1

)

ただし，

p(θ|ω,Z) =
J∏

j=1

p(θj |ω,Zij) (19)

とする．

7. 4 トピック分布と語彙分布の推定

提案アルゴリズムでは，上記の手法に基づいてト

ピック Z とモデルパラメータ ξ,ω をサンプリングす

ると同時に，周辺消去した φ と ψ を，トピックのサ

ンプル Z を用いて次式で求める．

φtv =
Ntv + γ∑V

v=1Ntv + V γ
(20)

ψijt =
Nijt + η∑T

t=1Nijt + Tη
(21)

ここで，Ntv は語彙 v にトピック t が割り当てら

れた回数を表し，Nijt は回答文 eij におけるトピ

ック t の出現回数を表す．また，Nt =
∑V

v=1Ntv，

Nij =
∑T

t=1Nijt である．

7. 5 アルゴリズム

以上のサンプリングを繰り返し，得られたパラメー

Algorithm 1 MCMC algorithm for the proposed

model.

Given maximum chain length M , burn-in period B, in-

terval S.

Initialize parameters ξ,ω, and topic assignment Z

for loop = 1 to M do

for each topic Zijn ∈ Z do

Update Zijn from eq(12)

end for

for each ξ ∈ ξ do

Sample ξ∗ ∼ N(ξ, σ2
p).

Accept ξ∗ with probability α(ξ∗ | ξ).
end for

for each ωt ∈ ω do

Sample ω∗
t ∼ N(ωt, σ

2
p).

Accept ω∗
t with probability α(ω∗

t | ωt).

end for

if t ≥ B and t%S = 0 then

Calculate ψ, and φ using eq(20), (21)

Store ξ,ω,ψ,φ

end if

end for

return Average values of ξ,ω,ψ,φ

タ・サンプルの期待値を点推定値とする．ただし，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の影響が残るため推定に利用し

ない．また，メトロポリスヘイスティングスは，サン

プル間の自己相関が高いため，全てのサンプルは利用

せず，一定のインターバル期間ごとに抽出したサンプ

ルを採用する．以上のアルゴリズムの疑似コードを

Algorithm 1 に示す．

7. 6 文章データのみを用いた能力値推定と得点

予測

6.で述べたとおり，提案モデルでは，語彙分布と評

価者特性，課題特性及び重みのパラメータが既知であ

れば，評点データが与えられていない受験者の能力を

文章情報のみから推定することができる．具体的には，

Algorithm 1において，トピック Zijn と能力値 θj の

サンプリング式を変更し，評価者特性と課題特性及び

重みのパラメータについては更新を行わないようにし

たアルゴリズムで推定できる．トピック Zijn のサン

プリング式は次式で与えられる．

p(Zijn = t|Wijn,W
\ijn,Z\ijn,φ, θj ,ω)

∝ p(Wijn|Zijn = t,φ)

p(Zijn = t|Z\ijn)p(θj |ω, Zijn = t,Z\ijn)

∝ φt,Wijn

(
N

\ijn
ijt + η

)
p(θj |ω, Zijn = t,Z\ijn)

(22)
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表 1 実験で利用した論述式課題
Table 1 Essay tasks used in the experiment.

課題 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立場もあります．このテーマについてあなたの意見を述べて
ください．

課題 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．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．このテーマ
についてあなたの意見を述べてください．

課題 3 メディアでは著名人や成功者を英雄（ヒーロー）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．真の英雄についてあなたの意見を述べてください．

課題 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．このテーマについてあなたの意
見を述べてください．

このとき，語彙分布と評価者特性，課題特性及び

重みのパラメータは事前に推定された値を所与と

する．また，能力値 θj のサンプリングは事後分布

p(θj |Uj , ξ
\θj ,ω,Zj) ∝ p(Uj |ξ)p(θj |ω,Zj) から行

う．ここで，Uj = {Uijr | i ∈ I, r ∈ R} ⊂ U，

p(Uj |ξ) =
∏I

i=1

∏R
r=1

∏K
k=1(Pijrk)xijrk とする．こ

の分布は一般には解析的に求められないため，通

常は 7. 2 で説明したメトロポリスヘイスティング

スに基づいてサンプリングを行う．しかし，ここ

では，受験者 j の評点データが全て欠測の状況を

考えているため，ゆう度項 p(Uj |ξ) は無視でき，
p(θj |Uj , ξ

\θj ,ω,Zj) ∝ p(θj |ω,Zj) と書ける．すな

わち，能力値 θj のサンプリングは式 (10)の正規分布

に従って行えばよい．

また，提案モデルでは，このように推定された能力

値を所与として未採点回答の期待得点を求めることも

可能である．具体的には，文章 eij の期待得点 Ûij は

次式で求められる．

Ûij =

R∑
r=1

1

R

K∑
k=1

k · Pijrk (23)

このとき，Pijrk は，事前に推定された評価者・課題

の特性パラメータを所与として計算する．

8. 評 価 実 験

ここでは，実データ実験を通して提案モデルの有効

性を評価する．

8. 1 実 デ ー タ

本研究では実データを収集するために，次の被験者

実験を行った．

34 名の大学生と大学院生に対して，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

表 2 評点データの記述統計量
Table 2 Descriptive statistics for the rating data.

標準 各評価カテゴリーの出現回数
平均値 偏差 1 2 3 4 5

評価者 1 3.537 0.633 1 12 52 55 16

評価者 2 3.419 0.605 0 15 58 54 9

評価者 3 2.537 0.690 20 52 41 17 6

評価者 4 2.912 0.679 4 45 52 29 6

評価者 5 3.404 0.515 0 9 68 54 5

評価者 6 3.566 0.491 5 2 43 83 3

評価者 7 3.691 0.530 0 6 48 64 18

評価者 8 3.110 0.520 2 30 60 39 5

評価者 9 2.743 0.335 0 41 90 4 1

評価者 10 2.794 0.606 7 41 61 27 0

課題 1 3.135 0.748 14 77 124 99 26

課題 2 3.132 0.744 12 61 155 94 18

課題 3 3.126 0.786 7 69 147 108 9

課題 4 3.291 0.800 6 46 147 125 16

全体 3.171 0.887 39 253 573 426 69

10 名の評価者に採点させた（各評価者に 34 名 ×4

課題 = 136 件の回答文を全て採点させた）．本実験

で利用した論述式課題を表 1 に示す．これらの課題

は，National Assessment of Educational Progress

（NAEP）の 2002年 [48]と 2007年 [49]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．また，

評価者による採点は，NAEP grade 12 [49]で使用さ

れたルーブリックを日本語に訳して作成した 5段階カ

テゴリーの評価基準を用いて行わせた．執筆された回

答文の文字数は，平均が 600.41，標準偏差が 104.41

であった．

ここで，評点データの記述統計量として，評価者別・

課題別及び全体での評点の平均値と標準偏差，各評価

カテゴリーの出現回数を表 2 に示す．表から，これ

らの統計量が評価者や課題ごとに異なることが確認で

き，評価者と課題の特性を考慮した能力測定の必要性
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が示唆される．また，これらの統計量の差異は，課題

間に比べて，評価者間の方が大きい傾向が読み取れる．

本研究で基礎モデルとして採用した宇都・植野のモデ

ル [11]は，既存モデルより多様な評価者特性を表現で

きるため，本データのように評価者間の差異が相対的

に大きい場合に適していると解釈できる．

本論文では，上記の実験で収集した評点データとテ

キストデータを用いて提案モデルの有効性を評価する．

8. 2 能力推定精度の評価

本節では，提案モデルによる能力測定精度の評価を

行う．このために，トピック数 T を [1, 15] の区間で

変化させながら，次の実験を行った．

（ 1） 実データを用いて MCMC によるパラメー

タ推定を行った．MCMCはバーンイン 30,000，イン

ターバル 100，最大ループ数 50,000 とし，五つの独

立のチェーンを初期値を変えて実行し，得られた結果

の平均を点推定値とした．ただし，T = 1 のときに

は ω1 = 0と固定し，ω1 の推定は行わなかった．パラ

メータの事前分布とハイパーパラメータは先行研究の

設定 [11], [36], [50]に合わせて次のとおりとした．

logαi ∼ N(0.1, 0.4) (24)

logαr ∼ N(0.0, 0.5) (25)

βi, βr, drk, ωt ∼ N(0.0, 1.0) (26)

η = 1/T, γ = 1/V T, σ0 = 1.0 (27)

回答文集合から抽出する語彙の集合としては，ストッ

プワードを除去した名詞，動詞，形容詞，接続詞，副

詞を用いた．ストップワードの判定基準は，1）全回答

文のうち二つ以下の回答文でしか利用されていない，

2）全回答文の半分以上の回答文で利用されている，と

した．結果として，語彙数は 201となった．

（ 2） 完全データとして与えられた評点データから，

数名の評価者で採点を行った場合の評点データをシ

ミュレートするために，各回答文に n ∈ {1, 2, 3, 4}名
の評価者をランダムに割り当て，評価者が割り当てら

れていない回答文の評点データを欠測させた．

（ 3） 手順（ 2）で作成された欠測データを用いて，

各学習者の能力値をMCMCにより再推定した．推定

は，語彙分布と評価者特性，課題特性及び重みのパラ

メータを所与として，7. 6の方法で行った．

（ 4） 手順（ 3）で推定された能力値と手順（ 1）

で推定された能力値との平均平方 2 乗誤差（RMSE:

Root Mean Square Error）を計算した．

（ 5） 手順（ 2）～（ 4）を 10回繰り返し，RMSE

の平均を求めた．

実験結果を図 2 に示す．図の横軸はトピック数を

表し，縦軸は RMSEの値を表す．また，図中の One

Rater，Two Raters，Three Raters，Four Ratersの

プロットが，それぞれ評価者が 1名，2名，3名，4名

のときの結果を表す．なお，T = 1 の提案モデルは，

式 (3) で与えられる従来の IRT モデルと一致する点

に注意されたい．

実験結果から，従来モデルに対応する T = 1の場合

に比べて，提案モデルでは RMSE が大幅に低下して

いることがわかる．これは提案モデルが，回答文の内

容的な特徴を能力測定値に適切に反映できたためと考

えられる．また，提案モデルでは，トピック数が 4ま

では単調に RMSE が低下し，以降ではおおむね同程

度の性能を示している．おおむね性能が収束したとみ

られるトピック数 T ≥ 4の提案モデルと従来モデルの

性能を比較すると，提案モデルにおける評価者 n名の

ときの誤差が，従来モデルにおける評価者 n+ 1名の

ときの誤差と同等以下となっている．これは，提案モ

デルでは，文章情報を利用したことで，従来モデルに

おいて評価者を 1名追加した場合と同程度以上の能力

測定精度の改善が達成できたことを示している．

以上の実験結果から，提案モデルでは，回答文の情

報を活用することで能力測定精度を改善でき，従来モ

デルにおける回答文あたりの評価者数減少に伴う能力

測定精度の低下を緩和できることが確認できた．

なお，ベイズ推定では，パラメータ推定値が事前分

図 2 能力推定誤差の評価結果
Fig. 2 Ability estimation errors for each number of

topics.
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布の期待値周辺に引き寄せられることで，見た目の推

定誤差が小さくなる縮小（Shrinkage）と呼ばれる現

象が知られているが，提案モデルが従来モデルと比べ

て RMSE を低減できた主な理由は縮小ではないと考

えられる．提案モデルでは，従来モデルとは異なり，

受験者ごとに異なる能力値分布が仮定されるため，全

ての受験者の能力推定値を特定の値周辺に偏らせるだ

けでは RMSE は小さくならない．8.5 で例示するよ

うに，提案モデルでは，トピック分布から予測される

能力値が受験者の妥当な順序づけを与えており，この

情報が各受験者の能力値の事後分布に適切に反映され

たため，従来モデルより高い能力測定精度を示したと

考えられる．

8. 3 文章情報のみを用いた能力測定精度

ここでは，評点データが与えられていない受験者

の能力を文章情報のみから推定した場合の能力測定

精度について評価する．このために，トピック数 T

を [1, 15] の区間で変化させながら次の手順の実験を

行った．

（ 1） 8.2 の実験手順（ 1）と同様に，実データを

用いてMCMCによるパラメータ推定を行った．

（ 2） 評点データを全て欠測させ，手順（ 1）で推

定された語彙分布と評価者特性，課題特性及び重みの

パラメータを所与として，7. 6の方法で各受験者の能

力を再推定した．この手順は，受験者の能力を文章情

報のみから推定していることに対応する．

（ 3） 手順（ 1）で推定された能力値と手順（ 2）で

推定された能力値の RMSEを計算した．

実験結果を図 2 の「No Raters」のプロットとして

示した．従来モデルに対応する T = 1では，評点デー

タも文章情報も能力推定に利用できないため，能力測

定誤差が著しく大きくなっている．他方で，提案モデ

ルを利用した場合（T > 1の場合）には，精度が大幅

に改善していることがわかる．また，前節の実験と同

様に，トピック数 T = 4までは単調に RMSEが減少

し，以降はおおむね同程度の性能を示している．更に，

トピック数 T ≥ 4 の提案モデルでは，評点データを

利用していないにもかかわらず，従来モデルにおいて

評価者 1名の評点データを利用した場合を上回る能力

測定精度を達成していることがわかる．本実験結果か

ら，提案モデルでは，評点データが与えられていない

場合でも，従来モデルを用いて評価者 1名の評点デー

タから推定する場合と同程度の能力測定が実現できる

ことが示された．

8. 4 未採点回答の得点予測精度

本節では，提案モデルを用いた未採点回答の得点予

測の性能評価を行う．このために，トピック数 T を

[1, 15] の区間で変化させながら，次の手順で実験を

行った．

（ 1） 8.2 の実験手順（ 1）と同様に，実データを

用いてMCMCによるパラメータ推定を行った．

（ 2） 前節の実験手順（ 2）と同様に，評点データ

を全て欠測させたあと，手順（ 1）で推定された語彙

分布と評価者特性，課題特性及び重みのパラメータを

所与として，7. 6の方法で各受験者の能力を推定した．

（ 3） 手順（ 2）で求めた能力推定値と手順（ 1）

で得られた評価者と課題パラメータを用いて期待得点

Ûij を式 (23)を用いて求め，期待得点 Ûij と完全デー

タを用いて計算した観測平均得点 Uij =
∑

r Uijr/R

との RMSEを求めた．

（ 4） 比較のために，各回答文に n ∈ {1, · · · , 5}名
の評価者をランダムに割り当て，割り当てた評価者の

評点データから求めた各回答文の平均得点と，完全

データから求めた観測平均得点 Uij との RMSEを計

算した．この手順は評価者の割り当てを変えながら 10

回繰り返し，RMSEの平均値を求めた．

結果を図 3 に示す．図の横軸はトピック数を表し，

縦軸は RMSEの値を表す．また，図 3 では，実線の

プロット（「Proposed」と表記）が提案モデルで予測

した得点と完全データから求めた観測平均得点の誤差

を表し，破線（「n Rater(s)」と表記）が n 名の評価

図 3 評点予測誤差の評価結果
Fig. 3 Score expectation errors for each number of

topics.
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者のデータのみで求めた平均得点と完全データから求

めた観測平均得点の誤差を表す．

図 3 から，これまでの実験と類似した傾向として，

以下の結果が読み取れる．1）従来モデルに対応する

T = 1 では予測誤差が著しく大きい．2）提案モデル

を利用した場合には精度が大幅に改善する．3）トピッ

ク数 T = 4までは誤差が単調に減少し，以降はおおむ

ね同程度の性能を示す．

更に，提案モデルによる予測得点の精度を評価者 n

名の平均得点を利用した場合の精度と比較すると，提

案モデルでは，評価者 3名の平均得点を上回る予測精

度を達成したことが確認できる．この結果から，提案

モデルは，未採点回答の得点予測としても妥当な結果

を与えることが確認できた．

8. 5 考 察

ここでは，提案モデルにおいて性能がおおむね収

束したとみなせるトピック数 T = 4 の場合を例とし

て，実データ適用で得られたトピック分布や語彙分布

について考察する．表 3 に受験者ごとのトピック出現

確率 ψjt =
∑

i∈I ψijt/I と能力推定値を，表 4 に各

トピックに対する重みパラメータの推定値と各トピッ

クにおいて出現確率の高かった 10 語彙を示す．ここ

で，表 3 における ψjt は Z̄jt に対応する概念であり，

MCMCの過程で計算されるトピック出現確率 Z̄ijt を

最終的に推定されたトピックの出現確率 ψijt に置き換

えたものである．同様に，表 3 中の ωTψj（ただし，

ψj = {ψj1 · · ·ψjT }）は ωTZ̄j に対応する概念として

解釈できる．

表 3 の ψjt の値から，受験者ごとにトピックの出現

傾向に差異があることが読み取れる．例えば，受験者

6や 10，23はトピック 1や 2の出現確率が相対的に

低く，トピック 3や 4の出現確率が相対的に高いこと

がわかる．反対に，受験者 12や 33はトピック 1や 2

の出現確率が相対的に高く，トピック 3や 4の出現確

率が相対的に低い傾向が読み取れる．ここで，表 4 か

ら，各トピックの能力値への重みはトピック 1と 2は

正であり，トピック 3と 4が負となっていることがわ

かる．したがって，提案モデルでは，トピック 1と 2

の出現確率が高い受験者ほどトピック分布から推定さ

れる能力値 ωTψj が高くなり，トピック 3 と 4 の出

現確率が高い受験者ほどその値が低く推定される．実

際，上述した受験者 6や 10，23は ωTψj が相対的に

低く，受験者 12や 33はこの値が相対的に高いことが

確認できる．

表 3 T = 4 における受験者ごとのトピック分布と能力値
Table 3 Topic distribution and ability estimate of

each examinee for T = 4.

j ψj1 ψj2 ψj3 ψj4 ωTψj θj

1 0.113 0.230 0.241 0.417 0.502 0.399

2 0.179 0.213 0.159 0.449 0.585 0.800

3 0.160 0.202 0.227 0.410 0.534 0.702

4 0.190 0.201 0.205 0.405 0.585 0.888

5 0.161 0.158 0.196 0.485 0.440 0.016

6 0.140 0.144 0.193 0.524 0.369 0.230

7 0.124 0.180 0.261 0.435 0.422 1.006

8 0.132 0.153 0.263 0.452 0.381 0.673

9 0.164 0.267 0.236 0.333 0.678 0.741

10 0.109 0.165 0.178 0.549 0.351 0.416

11 0.159 0.293 0.239 0.309 0.723 0.767

12 0.128 0.395 0.187 0.290 0.873 0.698

13 0.172 0.221 0.170 0.437 0.591 0.848

14 0.135 0.290 0.217 0.358 0.670 0.271

15 0.171 0.215 0.193 0.421 0.579 0.544

16 0.165 0.139 0.204 0.493 0.408 −0.631

17 0.144 0.222 0.225 0.409 0.543 0.512

18 0.094 0.196 0.218 0.492 0.394 0.409

19 0.188 0.217 0.174 0.421 0.614 0.499

20 0.222 0.209 0.238 0.331 0.669 0.460

21 0.213 0.199 0.227 0.361 0.629 0.964

22 0.191 0.162 0.148 0.499 0.501 0.453

23 0.055 0.161 0.245 0.540 0.248 −0.371

24 0.134 0.210 0.168 0.489 0.493 0.352

25 0.131 0.163 0.215 0.492 0.393 0.477

26 0.175 0.174 0.164 0.487 0.497 0.854

27 0.104 0.186 0.190 0.521 0.387 0.390

28 0.192 0.205 0.163 0.441 0.593 0.367

29 0.161 0.196 0.169 0.475 0.516 0.316

30 0.129 0.195 0.279 0.397 0.465 0.497

31 0.105 0.190 0.271 0.433 0.408 0.796

32 0.150 0.188 0.184 0.478 0.481 0.851

33 0.213 0.259 0.241 0.287 0.756 0.857

34 0.182 0.211 0.190 0.417 0.591 0.452

表 4 T = 4 における各トピックの出現確率上位 10 語彙
と重みパラメータ

Table 4 Top 10 most frequent vocabularies and

weight parameter for each topic when T =4.

t 出現確率上位 10 語彙 ωt

1 発明，生活，重要，役割，インパクト，コンピュー
タ，担う，英雄，大きい，車

1.696

2 分野，専門，興味，学生，選択，社会，研究，教育，
重視，ニーズ

1.876

3 技術，人間，科学，力，低下，しまう，進歩，れる，
せる，自身

−0.116

4 人，思う，的，より，それ，ない，られる，できる，
自分，社会

−0.220

表 4 に示したトピックごとの頻出語彙を確認する

と，能力値に正に寄与するトピック 1や 2では課題に

関連した語彙が多く出現しており，能力値に負に寄与

するトピック 3や 4ではこれらの割合が少なく，一般

的な言い回しが多い傾向が読み取れる．このことから，

本実験では，1）主題に関連する語彙の利用割合が多
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表 5 課題 1 への回答文例
Table 5 Answer text examples for essay task 1.

受験者 23 私はどちらの意見にも否定しません．なぜなら，学生本人たちには無限の可能性や本人たちも自覚していない得意分野が
存在している可能性があるからです．学生本人たちは，その無限の可能性を生かすか生かさないかは彼らの自由であり，尊
重しなければならないと思います．二つ目の意見で，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てい
る人もいますが，そうすると専門分野で増える分野と減る分野に分かれてしまうと思います．また，そうすると将来その
減った分野で人手不足に陥るといった社会問題も起きかねません．しかし，ここでは高等教育における専門分野に触れて
いるので，必ずしもそれが社会にすぐに出る人を対象としている訳でもないので，そういった心配はないかと思います．
高等専門学校，または専門学校大学に進学するもしないも学生本人たちの自由であり，そこで新たに自分の中に秘めてい
た可能性をみつけ，得意分野に生かし，社会に役立てる人材を育てていけばいいと私は思います．また，人間だれしもで
きる出来ないといったことで区別するのではなく，一人一人にあるオリジナルの才能やセンスを社会に生かせればよいと
思います．

受験者 33 私は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であると考えます．私がこのよ
うに考える理由は，社会のニーズは日々変化しているため，実用性などを重視した専門分野は一意に決めることがあまり
に困難であると考えるためです．現在社会のニーズとして求められていると私が思う専門分野の一つに機械学習がありま
す．この機械学習という分野はもちろん以前から研究されていた専門分野になりますが，社会のニーズとして求められて
いるのはここ最近のことであると私は考えています．つまり，実用性などを重視させて専門分野を選択させると機械学習
がまだ社会のニーズに求められていなかった時代には別の学問が選択されることになり，すぐに社会のニーズを満たすこ
とができない分野を学んでしまうことになってしまいます．このような観点から実用性や社会のニーズを重視しようとし
ても，とても困難であるという考えから私は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
行うべきであると考えます．

く，2）主題と直接には関係しない表現が少ない非冗長

な文章，ほど提案モデルが高い評価を与える傾向があ

ることがわかる．ここで，回答文の例として，ωTψj

が低い受験者 23と，この値が大きい受験者 33の課題

1への回答文を表 5 に示す．これらの回答文における

トピック 1と 2の頻出 10単語の出現頻度は受験者 23

が 24回，受験者 33が 44回，トピック 3と 4の頻出

10単語の出現頻度は受験者 23が 22回，受験者 33が

13回であり，ωTψj が高い受験者 33の方がトピック

1や 2の出現頻度が多く，トピック 3や 4の出現頻度

が少なくなっている．

次に，トピック情報に基づく能力予測値と評点データ

も加味して推定された能力値 θj との関係を分析するた

めに，表 3 における ωTψj と θj の相関係数を求めた．

結果として，相関係数は 0.44となり，1%（t = 2.81）

で有意な相関が認められた．これは，トピック分布に

基づく能力予測値が受験者の妥当な順序づけを与える

ことを意味している．提案モデルでは，この情報を受

験者の能力値に適切に反映できたため，従来モデルよ

り高精度な能力測定が達成できたと考えられる．

8. 6 トピック数の決定

提案モデルを実際に利用するためには，トピック数

T を利用者が決定する必要がある．LDA のトピック

数をデータから決定する方法としてはパープレキシ

ティが広く利用されるが，提案モデルでは文章デー

タに加えて評点データも扱うためこの方法は単純に

は利用できない．他方で，Akaike Information Cri-

terion (AIC) [51]やBayesian Information Criterion

(BIC) [52]などの情報量基準に基づくトピック数の決

定もしばしば利用される．しかし，これらの基準は推

定量の漸近正規性を仮定しており [53], [54]，LDA は

この性質を満たさないため，LDA や LDA を部分的

に含む提案モデルではこれらの情報量基準の利用は適

切ではない．漸近正規性を仮定しない情報量基準とし

ては，対数周辺ゆう度が一般的である．LDA や提案

モデルの対数周辺ゆう度を直接評価することは困難で

あるが，パラメータ推定に MCMC を採用した場合，

この値を近似的に求めることができる [55]．具体的に

は，MCMC過程でパラメータ値のサンプルが得られ

るたびに，その値を所与としてモデルの対数ゆう度を

求め，得られた対数ゆう度の集合について調和平均を

取ることで求められる．この手法はゆう度計算のみで

容易に求められるため，LDA のトピック数の決定に

も利用されてきた（e.g., [36], [37], [46]）

そこで，ここでは，近似対数周辺ゆう度を用いた提

案モデルのトピック数推定について評価を行う．本実

験では，8. 1の実データを用いて，提案モデルの近似

対数周辺ゆう度をトピック数を [1, 15] の区間で変化

させながら算出した．結果を図 4 に示す．図 4 では，

横軸がトピック数，縦軸が近似対数周辺ゆう度の値を

表す．近似対数周辺ゆう度が高いトピック数ほど望ま

しいと解釈される．図から，T = 4までは値が急速に

増加し，T = 4以降で増加量が緩慢になる傾向が読み

取れる．T = 4は，これまでの実験で提案モデルの性

能が収束したとみなせるトピック数と一致する．この

結果は，近似対数周辺ゆう度の増加量が緩慢になるト
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図 4 対数周辺ゆう度によるトピック数の推定結果
Fig. 4 Log marginal likelihood for each number of

topics.

ピック数を採用することで，能力測定精度や評点予測

精度の高いトピック数を選択できることを示唆する．

なお，図 4 では，T = 4以降も近似対数周辺ゆう度値

が増加傾向を示しており，増加量が緩慢になる点の選

定には恣意性が残る．しかし，これまでの実験におい

て T ≥ 4 はおおむね同等の性能を示していたことか

ら，T > 4を採用しても性能の極端な変動はないと考

えられる．

また，近似対数周辺ゆう度を利用する以外のトピッ

ク数推定法として，8. 3 と 8. 4 で行った実験を利用

することも考えられる．これらの実験は任意のデータ

セットにおいて実施できるため，これらの実験結果に

基づいて，性能が高く，解釈のしやすいトピック数を

決定することも可能である．

9. む す び

本研究では，評価対象物あたりの評価者数が少ない

場合に IRT による能力測定の精度が低下する問題を

解決するために，受験者が執筆した回答文の内容を能

力測定の補助情報として利用できる新たなモデルを提

案した．また，提案モデルのパラメータ推定手法とし

てMCMCアルゴリズムによるベイズ推定法を提案し

た．更に，実データ実験により，提案モデルが能力測

定の精度改善に有効であり，未採点の回答文をもつ受

験者の能力推定とその回答文の得点予測についても妥

当な結果を与えることを示した．

今後は，様々な実データへの適用を通して，提案モ

デルの汎用性を確認したい．なお，提案モデルでは能

力分布の期待値のみが回答文の内容に依存すると仮定

したが，分布の分散にも文章情報を反映させることで

能力測定の精度をさらに改善できる可能性がある．本

検討についても今後の課題とする．また，本研究では，

トピックモデルとして LDAを活用したが，近年では

様々な LDAの拡張モデル (e.g., [56], [57])が提案され

ている．今後は，LDA の代わりにこれらの拡張モデ

ルを利用することで，更なる精度改善が可能かを検証

したい．

近年では，ディープラーニングを用いた自動採点技

術が人工知能分野で多数提案されている (e.g., [58]～

[60])．これらの技術は，人間の評価と比べると必ずし

も十分な精度を達成できてはいないが，従来の自動採

点手法に比べて大幅に性能が向上している．LDA で

は文書内の単語出現順序に関する情報を活用できな

いため，文脈などの一部の情報を活用できない可能性

が高いが，Long Short Term Memory に代表される

ディープラーニング手法では，より詳細なテキスト情

報を扱うことが可能となると期待できる．本研究のア

プローチに基づいてディープラーニングと項目反応理

論を統合した能力測定手法の開発も今後の課題の一つ

としたい．

謝辞 本研究は JSPS科研費 17H04726，17K20024
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