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1．はじめに（問題と目的） 

1.1 研究背景 

GIGA スクール構想により、ICT を活用した個別最適な学びの提供が促進されている。

中学・高校の外国語（英語）教育でも、1 人 1 台の端末を利用した英語学習が進んでお

り、学年や進度に合わせた授業実践が試行錯誤されている [1]。一方で、英語学習では、

生徒が直面する課題やつまづきは多岐にわたり、各人のニーズを丁寧に拾い上げ対応して

いくのが喫緊の課題であると指摘されている [2]。 

 こうした背景のもと、教員が各生徒の習熟状況を詳細に把握し、指導を行う「個別最適

な英語学習」の実現が目指されている。しかし、現実の教育現場においては、教員の負担

が大きく、「学習の個別化」を十分に実現することが困難な状況にある。その中でも特に、

記述式答案の評価は、生徒のつまずきを個別に把握し、適切なフィードバックを提供する

上で有効な手法であるが、その採点業務には多大な労力を要する。 

 例えば、和文英訳問題は日・英言語間の類似点や相違点の認識を促し、相応しい表現方

法への理解を深めることができる。そのため、言語学習の初期段階において学習者が基本

的な文法や表現を習得するのに特に効果的である [3]。しかし、和文英訳はその問題の性

質上、記述式回答となるため、答案の採点やフィードバックの返却は教育者にとって大き

な負担となる。結果として、言語習得において反復練習が重要であるにも関わらず [4]、

実施の頻度が限定されてしまう。 
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 このような状況から、先行研究でも和文英訳問題の答案の自動採点モデルの構築が行わ

れている。既存手法 [5] では、当時最も汎用的に使われていた言語モデルである BERT[6] 

をベースとした採点手法を提案した。しかしながら [5] では、問題ごとに 100 件程度の

採点済みデータを用意する必要があるため、モデル構築の面で非常にコストがかかるとい

う課題がある。この課題を受けて、[7] では、その答案の自動採点に大規模言語モデル

（Large Language Model, LLM）を使用する手法を検討し、その性能を評価した。[7] は、

LLM 内部のパラメーター更新を行わずに、LLM への入力文中に例示や指示を与えて即

時的にタスクに対応させる文脈内学習 [8] という低コストな手法を試したが、結果とし

て、既存手法 [5] と同等の採点性能を示すには至らなかった。さらに、エラー分析の結果、

LLM においても既存手法 [5] 同様に、モデル内部のパラメーターを更新する手法である

追加学習（finetuning）を行う必要性が示唆された。 

 以上の背景を踏まえ、本研究では LLM を追加学習させることで採点性能の向上を目指

す。また、教育現場での導入を考慮し、追加学習に用いるデータの分布や量を調整するこ

とで、提案手法が既存手法 [5] よりも低資源環境において高い採点性能を実現できるかを

検討する。 

1.2 先行研究 

記述式の英語答案の自動評価という文脈では、記述式答案自動採点（SAS）と文法誤り

訂正（GEC）の 2 つが主要な研究分野である。記述式和文英訳問題の自動評価の先行研

究として [5] が挙げられる。この研究は、記述式和文英訳問題の自動採点を文法項目など

の各採点項目に基づき個別に採点するタスクであると定義し、和文英訳問題データセット

を構築した上で、言語モデルである BERT[6] をベースとした採点モデルを作成した。こ

の採点モデルは、SAS のために [9] によって提案された採点モデルを、文法事項などの

各採点項目から個別採点するように拡張したものである。この採点モデルは高い性能を出

している一方で、モデル構築のために 100 件程度の採点例を要するほか、採点項目ごと

にモデルを構築する必要があり、コストの高さが課題である。また、モデル構築時に使用

したデータの中に含まれなかった事例には適切に対応できない場合があるという汎用性

の面でも課題がある。先述の通り、この課題に対し [7] では、LLM を活用して低コスト

の文脈内学習による手法を提案したが、[5] を上回る採点性能は示されなかった。 

 最も有名な GEC システムである Grammarly1 は英語学習において重要な役割を果た

している。ただ、GEC システムの純粋に使用するだけでは、学習者の取り組みを効果的

に引き出すことができないとの報告もある [10; 11]。そのため、より教育的な文脈では 

[12] が第二言語としての英語学習に焦点をあて、GEC によるフィードバック生成タスク

を提案した。[13; 14; 15] では、学習者の書いた英文の文法エラーに対してフィードバッ

クを生成する方法を開発している。また近年、第二言語学習の分野において、DEEP 

個別最適な英語学習の提供に向けた研究 
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GRADE2 や 桐原 AI エッセイライティング 3 など、主要な LLM である GPT-3.5 を

活用した記述式答案の文法誤り訂正（GEC）および内容評価を行う自動採点システムがリ

リースされている。しかしながら、これらのシステムは、あらかじめ用意された問題を採

点するシステムであり、実現場で教師が任意に作成した問題の採点に流用することは困難

であるという課題がある。 

 

図１：和文英訳問題の採点例 

1.3 研究の目的 

本研究では、教育現場における課題と先行研究の自動採点モデルの現状を踏まえ、教員

が作成した任意の問題に対しても、低コストで採点を自動化する手法を模索する。そこで、

第一歩として、LLM を活用し、図 1 に示したような部分採点項目の自動採点技術を構

築する。採点モデル構築時点において、モデルの追加学習に用いるデータの分布や量を調

整することで、提案手法が低資源環境において高い採点性能を実現できるかを検討する。 

 実際の教育現場において、和文英訳問題の採点業務の自動化により、教員の採点業務の

負担を軽減・生徒の反復学習を効率化し、各生徒に個別最適な学習を提供する一助となる

ことが期待される。また LLM を採点タスク用に追加学習させることで、[7] での性能面

の課題を克服しつつ、1.2 節で挙げた [5] のコスト面と汎用性の面での課題に対応し、少

量の採点済みデータのみで、汎用的に採点することが期待できる。 
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2. 和文英訳問題の自動採点 

2.1 和文英訳問題とは 

英語学習では様々なタイプの問題が扱われるが、本研究では、記述式の和文英訳問題を

題材として扱う。和文英訳問題とは、与えられた問題文（和文）に対して生徒が回答（英

訳）する問題形式である。図 1 に和文英訳問題の答案の採点例を示す。時制や語順など

の文法に関する採点項目や、和文に対応する適切な単語を使用しているかといった語彙力

に関する採点項目があり、これらの採点項目に基づき、回答は文法的な正確性と元の和文

の意味を十分に含意しているかという基準で採点が行われる。図 1 では E に当たるもの

が表現、O が語順、G が文法に関する採点項目である。各項目に対する基準から、項目

ごとに答案が評価され、今回の学習者の回答では過去時制の使用などで正解の評価がなさ

れるが。主語動詞の後に目的語が欠如しているため、語順の採点項目で不正解の評価がさ

れている。 

 このように、和文英訳問題では、特定の文法知識や語彙知識を問いやすいため、教員が

生徒の英語力を文法や語彙などの観点ごとに、詳細に把握することができる。したがって、

この出題形式が個別最適化された学習を提供するというニーズに直結しているため、本研

究では和文英訳問題に焦点をおいて研究を行う。 

2.2 英語学習における和文英訳問題の利点 

この節では、第二言語習得の観点から、英語学習における和文英訳問題の利点について

論じる。文章の翻訳問題は、第二言語学習の初期段階、特に言語学的に離れた言語ペア間

の教育ツールとしてよく利用される [3; 16]。第二言語学習における母語の使用や活用に

関しては多くの議論がなされており、その効果に関する研究もある。 

 [3; 16] は、第二言語学習での母語を使用が、言語間の相違点と類似点の理解を促進す

ると示した。また [17] では、母語の使用が、学習する第二言語についての理解不能を減

らし、学習の集中力を高めることが示されている。さらに [18] では、言語翻訳が生徒の 

4 技能（話す、書く、読む、聞く）を向上させ、学習能力やコミュニケーション能力を促

進する効果的な役割を果たすことが示している。 

 また、和文英訳問題には、学習者が特定の英語表現を用いるように、教育者の意図を反

映できるという問題形式上の利点がある。第二言語学習上の課題として、例えば日本語の

ように英語と言語的に大きく異なる言語を母語に持つ学習者は、英語記述において母語に

は存在しない特定の表現を回避する傾向があることが明らかにされている [19]。 

 そのため、特定の文法表現の習得を学習目標とする教育現場において、非常に有効な問

題形式と言える。このような利点から、文章の翻訳問題は教育現場、特に言語学習初心者

の間で広く利用されている。そのため和文英訳問題は、学習者が日本語（母語）と英語（学

個別最適な英語学習の提供に向けた研究 
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習言語）の類似点や相違点を認識しやすくなり、望ましい表現方法に関して理解を深める

ことができる。以上のことから、和文英訳問題は言語学習の初期段階で学習者が基本的な

文法や表現を習得するのに効果的な問題形式である。 

2.3 先行研究手法の課題 

和文英訳問題の自動採点を扱った先行研究である [5] では、問題ごとに事前に 100 件

程度の採点済みデータを使用した教師あり学習による手法が用いられていた。教師あり学

習とは、機械学習の手法の一つであり、事前に付与されたデータを正解データとみなし、

分類問題や回帰問題を学習するものである。この手法による採点モデルは正答答案に対し

て高い採点精度を出す一方で、いくつかの課題がある。 

 まずは前述の通り、採点済みデータを用意するコストの高さと汎用性の低さである。正

解データとして採点済みの答案データを大量に必要とするほか、新しい問題（和文英訳問

題）を扱うたびに同様の作業を行わなければならない。自動採点モデルの教育現場での実

運用を意識した際に、新しい問題を扱うたびに大量の採点済みデータを事前に用意するこ

とは非現実的である。さらに一度構築した採点モデルを別の問題の採点にそのまま流用す

ることができないことも、実運用を妨げる要因である。 

 また [5] では、不正解答案の採点精度に関しても課題があったと言及されている。モデ

ル構築に用いたデータ内に含まれなかった不正解パターンが入力された際に、採点精度が

低下してしまうことが問題であった。[5] ではこの課題に対し、収集したデータに加えて

誤りを含んだデータを人為的に作成し、モデル構築に用いることで採点精度を向上させて

いた。しかしながら、不正解のパターンを網羅的にモデルに学習させることは非常に難し

く、改善策としては限界がある。 

 さらに [7] では、GPT-3.5 や GPT-4 の文脈内学習によって低コストな採点モデルの

構築を目指したが、LLM 内部のパラメータ更新を行わないため、採点自体を理解してい

ないような出力が目立ち、良い性能を示すことができなかった。 

 以上が先行研究の課題である。本研究では、LLM を省資源設定で追加学習し、LLM の

内部パラメータを採点用に微調整することでこれらの課題を解消し、自動採点モデルの実

運用をより現実的にすることを目指す。 

 

3. 提案手法（方法） 

 

和文英訳問題の自動採点手法として、本研究では GPT モデル [20] を追加学習させた

モデルを用いる。また提案手法に対するベースラインとして、既存手法 [5]で用いられる 

BERT ベースのモデルを採用する。BERT は gpt モデルリリース以前に、最も活用され
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2. 和文英訳問題の自動採点 

2.1 和文英訳問題とは 

英語学習では様々なタイプの問題が扱われるが、本研究では、記述式の和文英訳問題を

題材として扱う。和文英訳問題とは、与えられた問題文（和文）に対して生徒が回答（英

訳）する問題形式である。図 1 に和文英訳問題の答案の採点例を示す。時制や語順など

の文法に関する採点項目や、和文に対応する適切な単語を使用しているかといった語彙力

に関する採点項目があり、これらの採点項目に基づき、回答は文法的な正確性と元の和文

の意味を十分に含意しているかという基準で採点が行われる。図 1 では E に当たるもの

が表現、O が語順、G が文法に関する採点項目である。各項目に対する基準から、項目

ごとに答案が評価され、今回の学習者の回答では過去時制の使用などで正解の評価がなさ

れるが。主語動詞の後に目的語が欠如しているため、語順の採点項目で不正解の評価がさ

れている。 

 このように、和文英訳問題では、特定の文法知識や語彙知識を問いやすいため、教員が

生徒の英語力を文法や語彙などの観点ごとに、詳細に把握することができる。したがって、

この出題形式が個別最適化された学習を提供するというニーズに直結しているため、本研

究では和文英訳問題に焦点をおいて研究を行う。 

2.2 英語学習における和文英訳問題の利点 

この節では、第二言語習得の観点から、英語学習における和文英訳問題の利点について

論じる。文章の翻訳問題は、第二言語学習の初期段階、特に言語学的に離れた言語ペア間

の教育ツールとしてよく利用される [3; 16]。第二言語学習における母語の使用や活用に

関しては多くの議論がなされており、その効果に関する研究もある。 

 [3; 16] は、第二言語学習での母語を使用が、言語間の相違点と類似点の理解を促進す

ると示した。また [17] では、母語の使用が、学習する第二言語についての理解不能を減

らし、学習の集中力を高めることが示されている。さらに [18] では、言語翻訳が生徒の 

4 技能（話す、書く、読む、聞く）を向上させ、学習能力やコミュニケーション能力を促

進する効果的な役割を果たすことが示している。 

 また、和文英訳問題には、学習者が特定の英語表現を用いるように、教育者の意図を反

映できるという問題形式上の利点がある。第二言語学習上の課題として、例えば日本語の

ように英語と言語的に大きく異なる言語を母語に持つ学習者は、英語記述において母語に

は存在しない特定の表現を回避する傾向があることが明らかにされている [19]。 

 そのため、特定の文法表現の習得を学習目標とする教育現場において、非常に有効な問

題形式と言える。このような利点から、文章の翻訳問題は教育現場、特に言語学習初心者

の間で広く利用されている。そのため和文英訳問題は、学習者が日本語（母語）と英語（学
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習言語）の類似点や相違点を認識しやすくなり、望ましい表現方法に関して理解を深める

ことができる。以上のことから、和文英訳問題は言語学習の初期段階で学習者が基本的な

文法や表現を習得するのに効果的な問題形式である。 

2.3 先行研究手法の課題 

和文英訳問題の自動採点を扱った先行研究である [5] では、問題ごとに事前に 100 件

程度の採点済みデータを使用した教師あり学習による手法が用いられていた。教師あり学

習とは、機械学習の手法の一つであり、事前に付与されたデータを正解データとみなし、

分類問題や回帰問題を学習するものである。この手法による採点モデルは正答答案に対し

て高い採点精度を出す一方で、いくつかの課題がある。 

 まずは前述の通り、採点済みデータを用意するコストの高さと汎用性の低さである。正

解データとして採点済みの答案データを大量に必要とするほか、新しい問題（和文英訳問

題）を扱うたびに同様の作業を行わなければならない。自動採点モデルの教育現場での実

運用を意識した際に、新しい問題を扱うたびに大量の採点済みデータを事前に用意するこ

とは非現実的である。さらに一度構築した採点モデルを別の問題の採点にそのまま流用す

ることができないことも、実運用を妨げる要因である。 

 また [5] では、不正解答案の採点精度に関しても課題があったと言及されている。モデ

ル構築に用いたデータ内に含まれなかった不正解パターンが入力された際に、採点精度が

低下してしまうことが問題であった。[5] ではこの課題に対し、収集したデータに加えて

誤りを含んだデータを人為的に作成し、モデル構築に用いることで採点精度を向上させて

いた。しかしながら、不正解のパターンを網羅的にモデルに学習させることは非常に難し

く、改善策としては限界がある。 

 さらに [7] では、GPT-3.5 や GPT-4 の文脈内学習によって低コストな採点モデルの

構築を目指したが、LLM 内部のパラメータ更新を行わないため、採点自体を理解してい

ないような出力が目立ち、良い性能を示すことができなかった。 

 以上が先行研究の課題である。本研究では、LLM を省資源設定で追加学習し、LLM の

内部パラメータを採点用に微調整することでこれらの課題を解消し、自動採点モデルの実

運用をより現実的にすることを目指す。 

 

3. 提案手法（方法） 

 

和文英訳問題の自動採点手法として、本研究では GPT モデル [20] を追加学習させた

モデルを用いる。また提案手法に対するベースラインとして、既存手法 [5]で用いられる 

BERT ベースのモデルを採用する。BERT は gpt モデルリリース以前に、最も活用され
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ていた言語モデルであり、内部パラメータ量は gpt-3.5 の数千分の 1 である。実験概要を

図 2 に示す。2 種のモデルの追加学習に用いるデータの量や分布を調節することで、その

性能差を比較し、提案手法が省資源設定下でも活用可能かを明らかにする。 

 

 

図 2：実験手法の概要（左が既存手法、右が提案手法） 

 

3.1 追加学習された GPT モデル 

提案手法として、gpt-3.5 の追加学習によって採点を行うモデルを構築する。この方法

により、採点項目ごとに採点モデルを構築するコストと，モデルの微調整に必要な訓練デ

ータの大幅な削減が期待できる。さらに、GPT モデルは翻訳や要約のようなタスクで優

れた性能を示していることから [21; 22]、 和文英訳問題の採点に必要な文法や語彙知識

を潜在的に備えていることも期待される。 

  gpt-3.5 の追加学習は OpenAI の追加学習（Fine-tuning）フォーマット 4 に従い、採

点済みの答案と採点基準、問題文（和文）を用いて行う。追加学習に用いた json 形式の

データは、図 3 のようになる。まず、事前入力の部分では、gpt-4o を用いて、図 1 に示

すような人手で作成された採点基準をモデルにとって解釈可能な形式に書き下した。ま

た、学習に用いる採点事例をその後に入力し、各採点アイテムのスコアに該当する答案内

の単語列とスコアを順番に出力させるよう設計した。 

 

3.2 BERT ベースモデル 

和文英訳答案自動採点のタスクにおけるベースラインとして、BERT[6] ベースの採点

Prompt

＋
採点済みの

答案 gpt-3.5-turbo

生徒の答案

表現： 2
根拠箇所： saw

採点済み
答案

×約100

採点モデル
（ BERTベース）
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表現： 2
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モデルである先行手法 [5] の項目採点モデルを用いた。実験では、モデルのエンコーダー

に BERT を導入し、学習用の採点済み答案データを用いてモデル内部のパラメータを更

新する教師あり学習による手法で採点を行う。モデルの微調整では、最適化関数に 

Adam[23] を使用し、学習率は 0.001 に設定した。Bi-LSTM の隠れ状態の次元は 128 

に設定し、学習に用いるデータ量が限られているためバッチサイズは 10 とした。 

 

 

図 3：gpt-3.5 の追加学習用データ略図 

 

4. 実験 

 

和文英訳答案の自動採点において、省資源下でのモデルの採点性能を評価するため、実

験では BERT モデルと追加学習した GPT-3.5 を使用して答案に対する得点予測を行っ

た。得られた予測得点と人間による採点結果との F1 スコアを用いて評価した。 

 

4.1 実験設定 

今回の実験では、[5; 7] によって作成された和文英訳問題データセットを評価データと

して使用する。先行研究 [5] に従い、モデルの性能を F1 スコアで評価した。各問題の

データセットを訓練セット、開発セット、評価セットに 3:1:1 の比率で分割し、5 分割

交差検証を行った。BERT モデルは各訓練セットにおいて 50 エポックでモデルの微調
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ていた言語モデルであり、内部パラメータ量は gpt-3.5 の数千分の 1 である。実験概要を

図 2 に示す。2 種のモデルの追加学習に用いるデータの量や分布を調節することで、その

性能差を比較し、提案手法が省資源設定下でも活用可能かを明らかにする。 

 

 

図 2：実験手法の概要（左が既存手法、右が提案手法） 

 

3.1 追加学習された GPT モデル 

提案手法として、gpt-3.5 の追加学習によって採点を行うモデルを構築する。この方法

により、採点項目ごとに採点モデルを構築するコストと，モデルの微調整に必要な訓練デ

ータの大幅な削減が期待できる。さらに、GPT モデルは翻訳や要約のようなタスクで優

れた性能を示していることから [21; 22]、 和文英訳問題の採点に必要な文法や語彙知識

を潜在的に備えていることも期待される。 

  gpt-3.5 の追加学習は OpenAI の追加学習（Fine-tuning）フォーマット 4 に従い、採

点済みの答案と採点基準、問題文（和文）を用いて行う。追加学習に用いた json 形式の

データは、図 3 のようになる。まず、事前入力の部分では、gpt-4o を用いて、図 1 に示

すような人手で作成された採点基準をモデルにとって解釈可能な形式に書き下した。ま

た、学習に用いる採点事例をその後に入力し、各採点アイテムのスコアに該当する答案内

の単語列とスコアを順番に出力させるよう設計した。 

 

3.2 BERT ベースモデル 
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モデルである先行手法 [5] の項目採点モデルを用いた。実験では、モデルのエンコーダー

に BERT を導入し、学習用の採点済み答案データを用いてモデル内部のパラメータを更

新する教師あり学習による手法で採点を行う。モデルの微調整では、最適化関数に 

Adam[23] を使用し、学習率は 0.001 に設定した。Bi-LSTM の隠れ状態の次元は 128 

に設定し、学習に用いるデータ量が限られているためバッチサイズは 10 とした。 

 

 

図 3：gpt-3.5 の追加学習用データ略図 

 

4. 実験 

 

和文英訳答案の自動採点において、省資源下でのモデルの採点性能を評価するため、実

験では BERT モデルと追加学習した GPT-3.5 を使用して答案に対する得点予測を行っ

た。得られた予測得点と人間による採点結果との F1 スコアを用いて評価した。 

 

4.1 実験設定 

今回の実験では、[5; 7] によって作成された和文英訳問題データセットを評価データと

して使用する。先行研究 [5] に従い、モデルの性能を F1 スコアで評価した。各問題の

データセットを訓練セット、開発セット、評価セットに 3:1:1 の比率で分割し、5 分割

交差検証を行った。BERT モデルは各訓練セットにおいて 50 エポックでモデルの微調
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整を行い，開発セットにおいて最も良い性能を示した時のパラメータを用いた．また、一

部の採点基準は、学習者にとって難易度が低く、不正解の答案が非常に少なかった。その

ため、採点モデルの性能を適切に評価するために、10%以上の不正解の答案事例数を持つ

採点項目だけを評価に使用した。 

 

4.2 実験 A（均衡データにおける実験） 

 省資源設定でも高い性能を示すことを期待し、gpt・BERT の両モデルの追加学習に使

用するデータに均衡データを使用した。均衡データとは、学習データ内に含まれる答案の

分布を均等にしたものである。例えばある採点項目に対して、全 200 件の答案のうち、180

件が正解答案で 20 件が不正解答案であるとすると、20 件の学習データを作る際には、正

当不正答から 10 件ずつサンプリングしてデータを整形する。このような設定にすること

で、既存研究より大幅に少ない 20 件というデータ量でも、高い採点性能を示すことが期

待される。なお、OpenAI 社の追加学習回数制限等の影響で、評価データには和文英訳問

題データセットの全 21 問中９問のみの使用に止まっている。 

 

4.2 実験 B（不均衡データにおける実験） 

 実験 A に対して、現場実装を意識した、より低リソース下での性能評価を試みる。不均

衡データは、オリジナルのデータセットの答案分布を保ったままサンプリングして整形さ

れるデータのことである。先ほどと同様に、全 200 件の答案のうち、180 件が正解答案で

20 件が不正解答案であるとすると、9：1 というデータ分布を維持して、20 件の学習デー

タをサンプリングする場合、正解答案を 18 件、不正解答案を 2 件含んだデータとなる。

自動採点のタスクでは、正解答案は殆ど一意に定まる一方で、不正解答案のバリエーショ

ンは無限に想定される。そのため、不正解答案が学習データに十分に含まれないのは、モ

デルにとって不利な設定である。しかしながら、教育現場を考えると、教員が任意に作成

した問題に対して、何種類も誤答のパターンを想定し入力することは現実的ではない。そ

のため、あえてこのような極端に厳しい設定でも試行し、提案手法の性能を測る。評価デ

ータは実験 A と同様に９問を用いた。 

 

5. 結果 

実験 A の結果を図 4 に示す。縦軸がモデルの評価値である F１スコアであり、横軸が均

衡データの事例数である。右側の正解答案に対する採点性能は、正解答案を正しく正解と

分類できているかという性能であり、左側が不正解答案に対する採点性能である。図中の

黒い点線は[7]で示された、本研究の提案手法よりも低コストな手法である。 

 図 3 より、正解答案への採点性能は少ない学習データ量でも十分に高いことがわかる。

これは、正答答案のバリエーションが数パターンしかないため、少ないデータ量でも正当
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パターンが十分に含有できることを示す。その一方で、不正解答案への採点性能において

は、省資源設定においては、BERT と gpt モデルで採点性能に明確な差が示された。gpt

モデルは省資源設定である 20 事例や 30 事例での学習でも高い性能を示しているが、

BERT モデルは省資源設定では十分な採点性能が示されなかった。この原因として、少量

の学習データでは、あらゆる不正解答案のパターンを網羅できておらず、BERT モデルが

正解不正解の境界を十分に学習することができなかったことが示唆される。その一方で、

gpt モデルはあらゆるタスクで高い性能を示しているように、今回の採点タスクにおいて

も、膨大な内部パラメーターを活用し、少量のデータでも高い採点性能を示した。 

実験 B の結果は図 5 に示す。不均衡データはより現場実装を意識した極端に低リソース

な設定であり、gpt モデルにとっても困難な設定であった。特に不正解答案への採点性能

はベースラインである BERT モデルを下回る結果となった。原因として、不均衡データ

内はマジョリティラベルである正解事例が大半を占めるため、その影響を過敏に受けてし

まった。そのため特定ラベルだけを出力するように学習してしまうこともあり、性能が向

上していかなかったことが示される。 

以上より、gpt モデルに対し、学習データの答案分布の均衡を保つことで、省資源設定

でも高い性能を示すことがわかった。一方で不均衡データでの実験より、学習データにお

いて答案分布の均衡を保たなければ、マジョリティラベルの影響を大きく受け、採点性能

に悪影響を及ぼすことがわかった。 

 

図 4：均衡データの事例数を増やすことによる gpt-3.5 の採点性能の変化 
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整を行い，開発セットにおいて最も良い性能を示した時のパラメータを用いた．また、一
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ため、採点モデルの性能を適切に評価するために、10%以上の不正解の答案事例数を持つ

採点項目だけを評価に使用した。 

 

4.2 実験 A（均衡データにおける実験） 
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分布を均等にしたものである。例えばある採点項目に対して、全 200 件の答案のうち、180
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当不正答から 10 件ずつサンプリングしてデータを整形する。このような設定にすること

で、既存研究より大幅に少ない 20 件というデータ量でも、高い採点性能を示すことが期

待される。なお、OpenAI 社の追加学習回数制限等の影響で、評価データには和文英訳問

題データセットの全 21 問中９問のみの使用に止まっている。 
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パターンが十分に含有できることを示す。その一方で、不正解答案への採点性能において
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まった。そのため特定ラベルだけを出力するように学習してしまうこともあり、性能が向

上していかなかったことが示される。 
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でも高い性能を示すことがわかった。一方で不均衡データでの実験より、学習データにお

いて答案分布の均衡を保たなければ、マジョリティラベルの影響を大きく受け、採点性能

に悪影響を及ぼすことがわかった。 
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図５：不均衡データの事例数を増やすことによる gpt-3.5 の採点性能の変化 

 

6. 今後の方針 

本研究では、従来手法よりも学習データ量が省資源設定下において、均衡を保った学習

データならば gpt モデルが非常に高い性能を示すことを明らかにした。その一方で元のデ

ータセットの答案分布を反映させた不均衡な学習データで構築したモデルは、マジョリテ

ィラベルの影響を大きく受け、望ましい性能が得られなかった。本研究が示唆するところ

として、gpt モデルを追加学習させることで非常に高い性能を示す一方で、より現実的な

低リソース設定では、gpt モデルにとっても採点タスクは挑戦的なタスクである。 

現場実装を意識する上で、教員がその場で任意に作成した問題に対して、不正解答案を

複数個列挙することは労力がかかることである。今後の方針としては、学習データの不均

衡を補填するべく、不正解答案を擬似的に生成する方法などを試行し、モデルの学習デー

タの均衡を保った上で構築することなどが挙げられる。 
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■研究集会名 

成人教育学における女性学研究 

― 女性の主体性、ケイパビリティ、エンパワーメントの視点から ― 

■主催者代表・主催組織（氏名、コース） 

孫  冬梅（生涯教育科学コース）（代表者） 

鈴木 理仁（グローバル共生教育論コース） 

■研究集会の概要（目的、実施計画、成果、今後の課題など） 

1.目的 

グローバル化が進む今日、日本においても在留外国人の数は増加傾向にある。中でも中

国からの在留外国人数は約 82 万人に上り、在留外国人の中で最も多数を占める。長期的

に日本に居住し続けるなかで、様々な問題を抱えている。とりわけ育児に関する課題があ

り、「貧困の女性化」が叫ばれる現在、外国人女性の育児は二重苦の中にある。この理解

において、教育学的な視点から、この問題に迫ることが喫緊の課題である。 

本会では、まず主催代表より、在日中国人母親が直面する育児の課題、特に子どもの言

語教育に関する葛藤や、母親たち自身による主体的な課題解決の取り組みについて、生の

声を紹介する。続いて、成人教育学分野の第一人者である高橋満先生に、女性研究、特に

ケイパビリティとエンパワーメントに焦点を当てた講演をしていただく。高橋先生の理論

を参考に、在日中国人母親が育児と自己実現を両立させるために、どのような能力をいか

に育成すべきかについて具体的な提言を行う。 

最後に質疑応答の時間を設け、参加者との対話を通じて理解を深める。当事者、研究者、

学生が一堂に会することで、外国人女性問題、育児問題について学際的な視点から理解を

深め、今後の研究や実践につなげていきたい。 

 

2.実施計画 

開催日時：2024 年 8 月 21 日（水） 13:00～15:00 

開催場所：東北大学文化系総合研究棟 R201  

開催方法：ハイブリット方式（会場・オンライン同時配信） 
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