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あらまし 近年，情報技術の発展と共に，教育現場にも ICTを活用する動きが活発になっており，例として，e-ラー
ニングシステム上で教員と学生間での講義情報や提出物の管理などが行われている．教育の場において，教員は学生
に対して課題を与え，学生は与えられた課題に取り組み，教員は学生の課題に対して評価点やフィードバックを与え
ている．これらは学生の習熟度を高めることが期待出来るが，教員と学生間の人数比によって，迅速かつ適切に行う
ことが困難な場合がある．そこで，本稿ではこの問題を解決するために，学生が提出する考察型レポートを文書ベク
トルへ変換し，文書ベクトル演算を用いることで評価点の推定やフィードバックの生成を行うシステムを提案する．
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1 ま え が き
近年，AIを始めとした情報技術の発展の中で，人間が行って
いた仕事を機械に置き換えることによって，時間的・経済的に
効率化を図ることが様々な分野において行われている．
教育現場の中で，指導者である教員は，自身が開講する講義
の中で問題演習や試験，レポートなど，様々な課題を受講者で
ある学生に与えている．そして，学生は教員より与えられた課
題に取り組み，教員へ提出し，教員は学生の提出した課題に対
して評価の結果やフィードバックを与えている．
ここで教員が学生に与える「評価」や「フィードバック」の
例として，「評価」では課題に対する評価点，「フィードバック」
では，文章の添削指導，見落としているポイントを気づかせる
ためのヒントであるとする．このような「評価」や「フィード
バック」は，学生に対して復習しやすい環境ときっかけを与え，
講義で取り扱った題材について習熟度を高めることが期待出来
る．しかし，1つの講義について，教員と学生の人数比は教員
1 人に対して学生が 40 人から 100 人という形式が多く，この
場合，全ての学生に対して適切な評価とフィードバックを与え
ることは，時間と労力のコストが高いといった問題がある [1]．
本稿では，この問題を解決するため，「評価」や「フィード
バック」の対象として大学の講義などで行われている，ある課
題について問題点を考え解決策を考案するといった「考察型レ
ポート」に着目する．自然言語処理技術の 1つである文書ベク
トル化を用いて「考察型レポート」をベクトル化し，差ベクト
ルやベクトル間の類似度の算出といったベクトル演算を用いる
ことによって，評価とフィードバックの自動化を行い，学生に
対して迅速かつ適切に評価とフィードバックを与えるシステム
を提案する．また，評価とフィードバックの自動化に対して有
効な文書ベクトル演算の諸検討を行う．

2 関 連 研 究
本章では，本稿の関連研究として，1章で述べた「評価」と

「フィードバック」について述べられている研究を挙げる．

2. 1 「 評 価 」
「評価」について，小林は国語の入試問題について，形態素
解析された解答文を Doc2Vec及び BERTを用いてベクトル化
し，予め用意された模範解答のテキストとの類似度を算出し，
人間が与えた評価点と，類似度との相関を求めている [2]．ま
た，鈴木らは記述式の問題について Doc2Vec を用いてベクト
ル化及び模範解答との類似度を算出することで，人間が与えた
評価点と類似度の相関及び有意差検定を行っている [3]．これ
らの研究では，Doc2Vecは多義語や言い換え表現の判定が困難
であり，多義語や言い換え表現を含む解答文に対して自動評価
を行うことは難しいと述べられている．
また，安田らによって発明された特許技術では，参考文献 [4]

の代表図面で示されるように，特定のベクトル化手法に依らな
いシステムが考案されている．ある問題に対する解答テキスト
について，それぞれのベクトル化手法によって模範解答との類
似度を算出し，採点済みデータから与えられた評価点を目的変
数に，類似度を説明変数とした重回帰分析によって求められた
重回帰式に代入し評価を行うことで，それぞれのベクトル化手
法の弱みを軽減することが期待出来る．

2. 2 「フィードバック」
「フィードバック」について，atama+と呼ばれるサービス

では，図 1のように，ある単元を学習する学生に対して練習問
題を与え，学生の解答が正解であった場合，反復練習を行うた
めの類題や，次に学ぶべき項目に関わる問題を学生に対して与
えている．また，学生の解答が不正解であった場合，与えた問



表 1 従来手法に対する提案手法との比較
参考文献 [4] atama+ [5] 提案手法

採点対象 様々 答えが明確な問題 考察型レポート
採点手法 複数のベクトル化手法 パターンマッチング 複数のベクトル化手法

用意するデータ 模範解答 模範解答 模範解答または過去の採点済みデータ
フィードバック 推定評価点 評価点，解答，解説 推定評価点，ヒント

学生
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解答・解説
次に取り組む問題 解答データ
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図 1 関連研究「atama+」のシステム概観図

題に関連する既習事項を解析し，学生が復習すべき既習事項を
復習問題として与えている [5]．これを反復することによって，
学習におけるつまづきを解消し，学習単元に至る基礎知識を十
分に理解することが出来，現在学習している単元や，次に学ぶ
単元に対してより効率良く学ぶことが期待出来るサービスと
なっている．
このサービスは，小学校から高校までの学習範囲を取り扱う
問題としており，各教科で扱われる単元項目について，関連性
を内部のシステムが解析しており，学生が取り組んでいる問題
とその解答によって，次に取り組むべき演習問題を推薦してい
る．しかし，残念ながら内部処理に関わる詳しい解析技術や推
薦技術は不明である．

3 提 案 手 法
本章では，2章で述べた関連研究との類似点や相違点を挙げ
た上で，学生の考察型レポートに対して，自動評価とフィード
バック生成を行うシステムについて提案する．

3. 1 従来手法との類似点と相違点
関連研究と，本稿の提案手法の類似点及び相違点を以下で述
べ，その結果を表 1 に示す．まず，「評価」について，参考文
献 [4]のシステムでは，提出された解答テキストに対してそれ
ぞれのベクトル化手法について模範解答との類似度を計算し，
その値を予め算出された重回帰式へ代入することで評価点の推
定を行っている．後述する 3. 5節によって，様々なベクトル化
手法を用いて，類似度を算出することや，重回帰分析を行うこ
とで総合的な観点から判断を下すといった点で，本手法と類似
している．しかし，このシステムは必ず模範解答を用意する必
要があり，レポート課題のような，学生によって様々な書き方
で書かれ，取り上げられるトピック数が多くなるほど，数多く

の模範解答を作らなければならないと考えられる．本稿の提案
手法では，模範解答または過去の採点済みレポートのどちらか
が存在すれば良く，採点済みの解答データが多くなるほど多く
のトピックに対して対応出来るようになるため，数多くの模範
解答を作成する労力を減らすことが期待出来る．
次に，「フィードバック」について，atama+では，提出され

た解答データに対してフィードバックを与えることは本手法と
類似しているが，atama+では小学校から高等学校までの学習
事項と対応している．
一方，本稿で対象としているものは大学で課されるような

「考察型レポート」であり，解答が一意に定まる設問に加え，複
数解が存在する場合や，決まり切った答えが存在しない設問に
ついても採点対象としており，様々な問題と解答に対応が出来
ると期待出来る．
以上から，提案手法は複数のベクトル化手法を用い，模範解

答だけでなく過去の採点済みデータを利用することで，答えが
1つとは限らない様々な問題にも対応し，教員の負担を減らし
つつ，適切な評価とフィードバックが生成されると期待出来る．

3. 2 提案手法の概観
本稿の提案システムについて，概観を図 2 に示す．初めに，

学生が提出した未採点のレポートを入力としてシステムに与え
る．次に，システムは与えられたレポートの文書に対して形態
素解析を行い単語に分割し，その結果を基に複数のベクトル化
手法を用いてベクトル化を行う．このとき，ベクトル化手法に
よって事前学習が必要な場合が存在する場合も存在するが，解
答データベースや語彙データベースから分かち書きされたテキ
ストを入力とし，学習する．さらに，模範解答または過去に同
様の問題に取り組み，採点済みとなった学生レポートに対して
も，同様にベクトル化手法を適用し任意の次元で文書ベクトル
化を行う．以上の手順により，学生が提出した未採点のレポー
トと，保存されたデータから生成されたベクトルに基づいて，
評価点の推定，及びフィードバックの生成を行う．また，参考
文献 [4]と同様に，複数のベクトル化手法を用い，それらを総
合的に扱うことで，それぞれのベクトル化手法の強みから，多
角的で適切な自動評価とフィードバックの生成を行うことが期
待出来る．
ここでのフィードバックは 1章で述べたように，文章の添削

指導や学生が見落としている点を気づかせるヒントといった情
報が考えられる．システムが学生に対してフィードバックを与
える場合の理想の 1つとして，現在の教育現場で行われている
ように，関連項目を認識させつつ，学生が直すべき箇所やそれ
に関連するヒントなどを自然言語で出力することが考えられる．
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図 2 提案手法の概観
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図 3 文書ベクトルの例

本稿では，以上のフィードバックの 1つとして，学生によって
提出されたレポートに対して，改善するために調べるべき重要
単語を挙げ，ベクトル化手法とその演算によって求める手法に
ついて，後述する 3. 6節で述べる．

3. 3 文書ベクトルの定義と演算
本研究で用いるベクトル化手法について，問題文，模範解答，
学生のレポートの 3つに対して得られた特徴ベクトルをそれぞ
れ Q，A，Sとし，図 3に示す．
また，この 3つのベクトルに対して差ベクトルを求めること
で得られるベクトルは，問題文から模範解答へ至る考察，問題
文から学生のレポートへ至る考察，学生の解答が模範解答へ近
づく参考情報と仮定する．本稿では，この参考情報ベクトルが
学生のレポートにある考察のオリジナリティを満たしつつ，学
習目標を満たすことが出来ると考え，これをRとおき，フィー
ドバックの生成に用いることとする．

3. 4 使用するベクトル化手法について
本稿では評価点の推定とフィードバックの生成について，Bag

of Words（以下 BoWと表記する），Term Freqency（以下 TF

と表記する），TF-IDF，Word2Vec，Doc2Vec といった 5 種
類のベクトル化手法を使用する．なお，TF-IDF，Word2Vec，
Doc2Vec の 3 つの手法は Python のオープンソースライブラ
リである gensimを用いて実装した [6–8]．
BoWは，単語ごとに分割された文書に対して，使用された

単語の値に 1を与え，使用していない単語の値に 0を与えるベ
クトル化手法である．2文書間の類似度を算出するとき，BoW

の性質から同じ単語をどれだけ使用しているか判別することが
出来る．しかし，BoWは 2つの値しか持たないため，ベクト
ルとしての表現能力に乏しいといった問題がある．これにより，
文書中の主題となる重要語が抽出しづらいと考えられる．
TFは，単語ごとに分割された文書に対して，使用された単

語について，文書中での出現頻度を値としたベクトル化手法で
ある．BoWの問題に対し，単語の出現頻度を用いて表現能力を
拡張することで，BoWより高精度に類似度が算出され，文書
中の主題となる重要語が抽出されると期待出来る．しかし，助
詞や記号など，多くの文章で高頻度に出現する単語も高い値を
示すため，重要語を抽出する場合にノイズになると考えられる．
TF-IDFは，TFと同様に，使用されている単語について文

書中での出現頻度を考慮したベクトル化手法である．TFの問
題に対し，自身の文書に使用されている単語が他の文書でど
れだけ使用されているのかといった，文書間での単語の出現頻
度である IDF（Inverse Document Frequency）を用いている．
これにより，多くの文書に用いられ，ノイズとなりやすい共通
単語の値を下げることで，文書中の主題を捉えた類似度の算出
と重要語の抽出が期待出来る．単語 i を含む文書 j における
tfidfの値 weighti,j について，様々な定義が提案されているが，
本稿では式 (1) で定義する．なお，frequencyi,j は単語 iが文
書 j 中に出現した頻度を表し，document freqi は単語 iが全文
書 D 中に何件出現しているのかといった，文書間での単語の
出現頻度を表している．本稿での全文書集合とは，図 2で示さ
れる学生解答データベース，模範解答データベース，語彙デー
タベースに含まれる文書数の合計である．

weighti,j = frequencyi,j · log2
|D|

document freqi

(1)

Word2Vecは，Mikolovらによって開発されたベクトル化手
法で，単語に分割された文書群をテキストコーパスとして学習
し，単語を任意の次元のベクトルへ埋め込むベクトル化手法で
ある [9, 10]．Word2Vecの特徴として，単語間の類似度を算出
することが出来，単語ベクトルによるベクトル演算として加算
や減算，類似度計算などが出来ることが知られている．
一般に，Word2Vecは単語間でのベクトル演算を目的に使用

されており，単語の列である文書でのベクトル演算では用いら
れていない．本稿では，Word2Vecによって文書ベクトルを生
成する場合，文書 j における次元 iの値 weighti,j について，式
(2)を用いて生成した．なお，wi,j,k は，文書 j を単語ごとに分



割したときの先頭から k 番目の単語から得られるベクトルの i

次元目の値を表している．

weighti,j =
∑
k

wi,j,k (2)

Doc2Vecは，LeらによってWord2Vecを基に開発されたベ
クトル化手法で，タグ付けされた文書を単語ごとに分割し，タ
グと文書を対にした文書群をテキストコーパスとして学習し，
文書を任意の次元のベクトルへ埋め込むベクトル化手法であ
る [11]．Word2Vecは単語間の類似度を算出することが出来る
が，一方，Doc2Vecは文書間の類似度を算出することが出来，
文書ベクトルによるベクトル演算が出来ることが知られている．
本稿では Word2Vec と Doc2Vec について，学習手法では

Word2Vecに Skip-gram法，Doc2Vecに PV-DM法を使用し
た．また，gensim のモデルに与える共通のパラメータとし
て，ベクトルの次元数M（vector size）を 200，epochsを 20，
window，negative，min count をそれぞれ 10，workers を 8，
hsを 0とした [7, 8]．

3. 5 評価点の推定
評価点の推定を行うとき，まず，提出されたレポートに対し
てベクトル化手法を適用する．得られたベクトルに対して，模
範解答や過去のデータを参照し，類似度が高いと算出されたレ
ポートは，実際の評価点も類似しており，差の絶対値が小さく，
負の相関があると考えられる．以上の仮説から，評価点の推定
を行う手法を提案する．
提出された未採点のレポートをベクトル化した文書ベクトル

Sに対して，模範解答または過去に評価された採点済みレポー
トから類似度の高い文書のうち上位 n件を抽出する．取り出さ
れた j 件目の文書 Dj について，実際に与えられた評価点と，
提出された未採点のレポート Sとのコサイン類似度をそれぞれ
point(Dj)，sim(S,Dj)とする．以上の評価点と類似度を用い
て，提出されたレポート Sの評価点を推定する関数を score(S)

とし，以下の式 (3)で表す．

score(S) =

∑n
j=1 point(Dj) · sim(S,Dj)∑n

j=1 sim(S,Dj)
(3)

このとき，それぞれのベクトル化手法において，類似度が高
いとはどの程度を指すのか，抽出する件数が何件である方がそ
のベクトル化手法による点数推定として精度が良くなるのかと
いった最適化の問題が考えられる．このような調整をシステム
上で行う場合，取得する件数 nを調整することや，類似度が設
定された閾値以上であれば推定するためのデータとして取り入
れるといった閾値 tなどを調整することで可能であると考えら
れる．
また，それぞれのベクトル化手法について式 (3)を適用する
ことで，1つのレポートに対して複数の手法による推定評価点
を得ることが出来る．このことから，模範解答や過去に提出さ
れた採点済みレポートに対して評価点の推定を行い，実際に与
えられた評価点を目的変数に，推定評価点を説明変数と置くこ
とで，重回帰分析が可能となる．これによって，それぞれの手

法による推定評価点に対して，偏回帰係数との積によって線形
結合することが出来，3. 2節で述べたような，それぞれのベク
トル化手法の強みを利用した評価点の推定が期待出来る．
この場合の評価点は，使用する L個のベクトル化手法のうち

ℓ 番目の手法によって推定された推定評価点 scoreℓ(S) と，求
められた偏回帰係数 α̂ℓ の積の総和に切片 cを足した値で表す
ことが出来る．これを以下の式 (4)で表す．

scoreEx(S) = c+

L∑
ℓ=1

α̂ℓ · scoreℓ(S) (4)

3. 6 フィードバックの生成
TF-IDFは重要語抽出や，トピック分析などに用いられてい

る手法であるため，この手法は重要語抽出として適していると
考えられる．また，Doc2Vecは文書や単語（タグ）を入力に与
えることで，類似する文書を出力することが出来ることから，
トピック分析などに用いることが出来ると考えられる．少なく
とも，TF-IDFと Doc2Vecの 2つの手法について，提出され
たレポートに対して模範解答との差ベクトルを求めることで，
学生のレポートに対して足りない点として単語を出力出来るの
ではないかと考えた．以上の仮説から，学生の提出したレポー
トに対して足りない点を出力するような手法を提案する．
図 3 から，学生のレポートベクトル S と模範解答ベクトル

Aとの差ベクトル Rを利用して，重要度の高い単語を上位m

件抽出し学生に与える．
差ベクトルRからフィードバックとして単語を出力するとき，

任意の単語 w について与えられる重要度を importance(w,R)

とし，式 (5)及び式 (6)で表す．ただし，式 (5)は BoW，TF，
TF-IDFでの重要語抽出に用い，式 (6)はWord2Vec，Doc2Vec

で重要語抽出に用いる．このとき，R(w) はベクトル R にお
ける単語 wに対応する値である，また，sim(W(w),R)は単語
w に対応する埋め込みベクトルW(w)と，ベクトルRとの類
似度とする．また，各ベクトル化手法から式 (5)及び式 (6)に
よって求められた重要語について，重要度の相加平均をレポー
ト全体の重要語として抽出し，学生に与える．

importance(w,R) =

{
sim(S,A) ·R(w)

sim(S,A) · sim(W(w),R)

(5)

(6)

さらに，3. 5節で求めた重回帰分析の結果を用いるといった
手法や，総和が 1となる係数列による最適化，ユーザが調整し
た値による代入などによって，ベクトル化手法ごとに求めた単
語の重要度を組み合わせることも考えられる．そのような係数
を適用する場合，式 (4)と同様に，使用する L個のベクトル化
手法のうち ℓ番目の手法によって抽出された，単語 wの重要度
を importanceℓ(w,R)と，それぞれのベクトル化手法に設定さ
れた標準偏回帰係数 αℓ を掛けた値の総和によって表すことが
出来る．これを式 (7)で表す．

importanceEx(w,R) =

L∑
ℓ=1

αℓ · importanceℓ(w,R) (7)



表 2 考察毎の解答例に対する評価点の推定例
問題 ID 考察 2.3.1 考察 2.3.2 考察 2.3.3

Truth 70.000 63.000 50.000

BoW 57.993 36.500 0.000

TF 65.628 41.350 90.000

TF-IDF 62.094 29.510 0.000

Word2Vec 63.600 41.700 70.005

Doc2Vec 66.671 0.000 0.000

scoreEx 62.920 44.547 65.311

4 評 価 実 験
本章では，本稿の提案手法である評価点の推定及びフィード
バック生成の有効性を検証するため，3つの実験を行う．

4. 1 データセット
データセットとして，室蘭工業大学で開講されている情報学
応用演習 A という講義の中で，学生が提出したレポート及び
その模範解答を使用する [12]．本稿では，レポート内にある設
問から，3つの設問それぞれに対して，問題文 1件，模範解答
1件，学生の解答文 99件，著者が作成した採点済みの解答文 2

件の合計 309件を用いた．表 3に文章例を示す．
また，学習などの事前処理が必要なベクトル化手法につい
て，語彙データ及び文書データとなるテキストコーパスとし
て，Cirrus Searchが提供している日本語版Wikipediaのダン
プデータを使用した．このとき，前処理として形態素解析に
MeCabを使用し，辞書は mecab-ipadic-NEologdを使用した．

4. 2 評価点推定手法の精度評価
評価点の推定手法による精度を評価するため，式 (4)によっ
て推定される評価点と，教員によって実際に与えられた評価点
との差の平均を求めた．また，提出された未採点のレポートに
対して評価点を推定したとき，類似度の閾値 tと，取得する文
書数の上限となる件数 nの 2つの変数がどの様に影響するのか
調べた．その結果を図 4に示す．また，著者が作成した考察毎
の解答例に対する評価点の推定結果を表 2に示す．
図 4から，取得件数 nに関わらず，閾値 tが高くなることで，
推定評価点と実際に与えられた点数との差の平均が大きくなる
ことが分かる．これは，閾値 tが高くなることで式 (3)に取り
入れられるレポートの数が減り，推定評価点との誤差が広がっ
たと考えられる．しかし，図 4及び表 2から，式 (4)による総
合評価で，取得件数 nや閾値 tに関わらず，実際に与えられる
点数に近い推定評価点を求めることが可能であると分かった．

4. 3 フィードバック生成の有効性評価
式 (5)及び式 (6)を用いて，表 3中の著者が作成した解答例
を入力として，得られたフィードバックを表 4に示す．
表 4から，BoW，TF，TF-IDFによる重要語抽出では，問
題文と模範解答に関連が見られる単語を出力することが出来た．
例えば，考察 2.3.1ではランダム性がキーワードであり，ラン
ダム性が問題なのだと気づかせるような単語が出力されてい
ると考えられる．また，考察 2.3.2の結果では，TF-IDFでは

wingという単語が出力されており，X-wing法と呼ばれる数独
を解くための考え方に繋がる可能性が考えられる．この場合，
形態素解析による前処理の段階で複合語の処理を高度化させ
「X-wing法」と単一の名詞として出力させることで，より具体
的なヒントとして与えることが出来るのではないかと考えら
れる．さらに，考察 2.3.3では，模範解答が一意に決まるよう
な問題ではなかったことから，数独に関わる全般的な話題に関
わるような単語が多く出力されていた．本稿では模範解答を使
用したが，過去データから対象の問題について，高得点者のグ
ループを抽出して差ベクトルを取るといった手法によって，改
善が出来るのではないかと考えられる．
これに対して，本稿で提案したWord2Vec及び Doc2Vecを
用いたフィードバック生成は期待する出力を得ることが出来な
かった．これは，本稿で提案した式 (2)による文書ベクトル化
手法について再検討すべきであると考えられる．

4. 4 重回帰分析及び相関分析
3. 5節で述べた仮説が正しいのか検証をするため，図 5から

2文書間の評価点の差と類似度との関係を考察する．また，式
(4)及び式 (7)について，各ベクトル化手法が取得件数 nと類
似度の閾値 tといったパラメータに依って，各手法による評価
点の推定がどのようになるのか検討するため，図 6から標準偏
回帰係数にどのような影響を及ぼしているのか考察する．
図 5 から，それぞれの文書ベクトル化手法で点数差に関わ
らず類似度が正で求められやすいことが分かる．これは BoW，
TF，TF-IDFの 3つの手法では，定義から 0以上の類似度が
算出されており，Word2Vecは，式 (2)によって作られたベク
トルは 0.9以上の類似度が出やすく，出現する単語のベクトル
の和では類似性と差の平均での相関が取れないことが分かる．
また，Doc2Vecは同じ問題に対する解答テキストのみを比較し
ているため，負の値が出にくい結果となったと考えられる．

5 まとめと今後の課題
本稿では，様々なベクトル化手法を用いて，学生が提出する
考察型レポートを文書ベクトルへ変換し，文書ベクトル演算を
用いることで評価点の推定やフィードバックの生成を行う手法
及びシステムを提案した．
4. 2節の結果から，重回帰分析を行うことで単一のベクトル
化手法を用いた点数の推定に比べ，精度が高い結果となった．
さらに，4. 3節の結果から，式 (7)によって期待したフィード
バックを得ることが出来た．しかし，ベクトル化手法に基づい
た生成過程によって，誤ったフィードバックを与えてしまう恐
れがあると分かった．また，4. 4節の結果から，文書ベクトル
が類似しているならば与えられた評価点が類似しているという
仮説に誤りがあると考えられる．そのため，本稿で用いたベク
トル化手法及び評価点の推定，フィードバックの生成手法につ
いて，再検討が必要であると考えられる．
今後の課題として，先述の課題に加え，提案システムを改良
する要素として 4点ほど考えられる．



1つ目は「剽窃の検出機能」である．何故ならば，学生自身
の力で課題に取り組ませるために必要であると考えられるから
である．
2つ目は「評価基準をシステムに反映する機能」である．本
稿のシステムでは，教員による評価データを用いているが，そ
れ以外にシステムに干渉出来る余地がないという問題がある．
システムに対して自由度を持たせることで，教員の価値基準や
社会の要請に柔軟に対応出来るシステムになると考えられる．
3つ目は「適切な言葉を使用しているか判別する機能」であ
る．本稿で使用したベクトル化手法では，文脈依存でないベク
トル化手法を用いており，これによる悪影響を防止するために
必要であると考えられる．また，適切な言葉を用いて文書を書
いているか考え指摘することは，実際の教育現場で行われてい
ることであり，必要な要素であると考えられる．
4つ目は「フィードバックの対象を判別する機能」である．本
稿のシステムでは，入力されたテキストに対して評価点と重要
語を与える設計となっている．しかし，実際に与えられる評価
点の高い学生に対してフィードバックを多く与える必要はない
可能性がある．また，ただ提出することで，出力結果を基にレ
ポートを作成することを防ぎ，真にフィードバックを必要とし
ている学生に向けて与えるために必要であると考えられる．
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図 4 各手法における推定評価点の誤差（問題の区別なし）



表 3 データセットの文章例
問題 ID 文書 ID 入力文

考察 2.3.1

問題文 （考察）同じ難易度「Easy」の同じ問題に対して，同じ基本手法を適用しているにも関わらず,「solve」実行の度にアル
ゴリズム処理時間や空白セルアクセス回数が異なることである⇒何故ならば，（理由の分析を各自の言葉で！）

模範解答

何故ならば，基本手法のアルゴリズムの Step(2) において，未だ空白である注目セルへの入力候補として，
generateRandomNumbers() 関数を用いてランダムな順の数字を生成して入力している為である．運良く最良の場合，
巻き戻しは発生せず，空白セルの数だけ入力を試せば解に辿り着くが，最悪の場合，全ての空白セルで各々の真の解を入
力する順番が最後になり，膨大な巻き戻しが発生し，空白セルアクセス回数やアルゴリズム処理時間が掛かる．このよう
に，アルゴリズムに「ランダム性」を含む為，「solve」実行の度にアルゴリズム処理時間や空白セルアクセス回数が大き
く異なってしまう．特に，sudoku の問題の難易度が上がる程，この傾向は一般的に強くなると考えられる．

解答例 何故ならば，空白セルに入力する候補となる数字の順番をランダムに生成している為である．

考察 2.3.2

問題文
（問題点）問題の難易度が難しくなる程，巻き戻し（バックトラック）が多く発生し，空白セルに一度入力した数字のリ
セットも頻発してしまい，効率が悪く，アルゴリズム処理時間も膨大になっていく⇒この問題を解決する為には，（解決
アプローチや方法を各自の言葉で！）

模範解答

この問題を解決する為には，巻き戻し（バックトラック）を減らす，出来れば無くす必要がある．具体的には，単純に左
上の (0,0) から右下へと入力を試みるのではなく，注目セルと同じ行，同じ列，同じ 3x3 ボックス内を探索するだけで
も解が唯一に確定する空白セルや，入力し得る候補のより少ない空白セルから優先的に入力を試みたり，空白セル毎に入
力を試したが巻き戻されてしまった数字を記憶しておき，それと同じ数字の入力を試みないように制限したり（但し，解
が唯一の空白セルは先に埋めた後，左上から右下へ，あるいは，入力し得る候補のより少ない順など，入力を試す空白セ
ルの順序は固定にする必要がある），さらには，人間が sudoku を解く際の X-wing 法 [1] などを模倣して論理的に絞っ
たりする方法などが考えられる．参考文献 [1] 数独｜数学の面白いこと・役に立つことをまとめたサイト，
https://analytics-notty.tech/category/sudoku/

解答例 この問題を解決する為には，注目する空白セルに対して，解の候補を限定し，一意に定まるセルを優先的に処理する手法
によって，巻き戻しやランダム性を減らす事が考えられる．

考察 2.3.3

問題文 （以上の他にも，各自で考察，問題分析する！）

模範解答

（模範解答を唯一には書き難い）基本手法の長所は，総当たり法である為，どんな難易度の問題に対しても解が求まる事
である．また，アルゴリズムがランダム性を有しているが，運が良いと最短の空白セルアクセス回数で解に辿り着く可能
性もある．一方で，短所は，一般的に難易度が上がる程，巻き戻し（バックトラック）が大量に発生し，効率が悪く，計
算時間が膨大になってしまい，そういう意味で解を求める事が非現実的になってしまう場合もある．

解答例
Step(3) の setCellValue 関数による空白セルの入力及び，Step(5) での入力済みセルへの初期化の時 GUI 処理が行わ
れている．これによって巻き戻しの回数が多くなるにつれ，処理時間が長くなる事が考えられる．この問題を解決する為
に，問題を解き終わった時のみ GUI 処理を行う事が考えられる．

表 4 考察毎の解答例に対するフィードバック例
問題 ID 手法名 フィードバック（上位 10 件の重要語）

考察 2.3.1

BoW (, (), ), 2, Step, generateRandomNumbers, solve, sudoku, アクセス, アルゴリズム
TF 候補, 数字, 生成, 順番, ば, ランダム, 為, (, (), )

TF-IDF アルゴリズム, sudoku, generateRandomNumbers, 解, solve, 回数, アクセス, 処理, (), Step

Word2Vec
レエブン, キメラクインケ, )̈》, ラズファード, overeating, VPCF, WDARL, マーガレット・コール, ザラリオ,

ガンダペディア

Doc2Vec
christo, ビジネスグランドワークス, 54965532, kawasak, 赤倉 (列車), yamanashikotsu, コン・ヨンスク, ヤー
ギン, バケーキ

importanceEx sudoku, generateRandomNumbers, アルゴリズム, solve, (), Step, 解, 回数, アクセス, 処理

考察 2.3.2

BoW ランダム, 一意, 事, 処理, 性, 手法, 限定, セル, 候補, 優先
TF 入力, セル, 空白, /, 的, -, 0, 1, 3, [

TF-IDF 入力, sudoku, 左上, notty, analytics, バックトラック, 数字, 試み, wing, tech

Word2Vec
レエブン, キメラクインケ,”)》, ラズファード, ザラリオ, overeating, WDARL, VPCF, スーパーキュウレン
オー, マーガレット・コール

Doc2Vec
三浦清美, コン・ヨンスク, バケーキ, 54965532, yamanashikotsu, アニソンクイズ, 赤倉 (列車), christo, ビジネ
スグランドワークス

importanceEx 入力, セル, 空白, /, sudoku, 的, 左上, 数字, 試み, -

考察 2.3.3

BoW (, ), 3, 5, GUI, Step, setCellValue, これ, 入力, 処理
TF 解, 度, 性, 的, 難易, アクセス, アルゴリズム, バックトラック, ランダム, 一般

TF-IDF 解, 難易, バックトラック, 短所, アルゴリズム, 長所, 模範, 解答, 最短, ランダム
Word2Vec キメラクインケ, レエブン, overeating, ”)》, WDARL, マーガレット・コール, 蕭珪, 》　　, 翅鐙, ザリュース

Doc2Vec
アメリカ独立戦争の情報戦略, 坂齋小一郎, 貞山堀, JOD, コラブ, 甲斐智陽, 大友康匠, christo, Boiz,

:en:The Molly Maguires (film)

importanceEx 解, 難易, 度, 性, 的, バックトラック, 短所, アルゴリズム, 長所, 模範
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図 5 2 文書間の評価点の差と類似度の関係
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(d) Word2Vec
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図 6 重回帰分析における各手法の標準偏回帰係数（問題の区別なし）


