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研究成果の概要（和文）：本研究では、ピアアセスメントにおける評価の信頼性を改善するために、評価者のバ
イアスを取り除いて学習者の真の能力を推定できる項目反応モデルを開発した。提案モデルは、多値型項目反応
モデルに、信頼性改善に有効な必要最小限の評価者パラメータのみを付与したモデルである。提案モデルは、評
価者数の増加に伴うパラメータ数の増加が既存モデルより緩慢となるため、評価者数が増加する場面において、
既存モデルよりパラメータ数に対するデータ数が増加し、より高精度なパラメータ推定と能力推定が可能とな
る。さらに、本研究ではスパースデータからの推定精度を改善するために、階層ベイズモデルを用いたベイズ推
定法を提案した。

研究成果の概要（英文）：In peer assessment, a problem remains that reliability depends on the rater 
characteristics. For this reason, some item response models that incorporate rater parameters have 
been proposed. Those models are expected to improve the reliability if the model parameters can be 
estimated accurately. However, when applying them to actual peer assessment, the parameter 
estimation accuracy would be reduced for the following reasons. 1) The number of rater parameters 
increases rapidly because the models include higher-dimensional rater parameters. 2) The parameter 
estimation accuracy from sparse assessment data depends on hand-tuning parameters, called 
hyperparameters. 
To solve the problems, we propose a new item response model for peer assessment that incorporates 
rater parameters to maintain as few rater parameters as possible. Furthermore, this article proposes
 a parameter estimation method using a hierarchical Bayes model for the proposed model that can 
learn the hyperparameters from data. 

研究分野：教育工学
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１．研究開始当初の背景 
 
 近年、社会構成主義的学習観の浸透に伴い、
評価を学習と同一の文脈で行う「真正な評価」
が注目されている。真正な評価では、現実的
で実践的な課題に学習者が取り組み、そのパ
フォーマンスを学習場面で評価することを
重視する。 
 真正な評価を実現する手法の一つとして、
学習者同士の相互評価を表すピアアセスメ
ントが注目されている。ピアアセスメントに
は、学習者の内省促進、学習意欲の向上、深
い学習の促進など多くの利点が報告されて
おり、すでに多くの学習場面で利用されてい
る。 
 ピアアセスメントは、客観式テストと異な
り、採点結果に評価者の主観が反映される点
が特徴である。このため、ピアアセスメント
では、評価の信頼性が評価者の特性に依存す
ることが問題とされてきた。 
 この問題を解決するアプローチのひとつ
として、評価者特性を表すパラメータを付与
した項目反応理論が提案されてきた。これら
の既存の項目反応モデルは、論述式テストの
採点のように数名の評価者が多数の受験者
を評価するような場面への適用を想定し、比
較的高次元の評価者パラメータを採用して
いる点が特徴である。しかし、高次元の評価
者パラメータを採用したことにより、既存モ
デルをピアアセスメントのように評価者数
が増加する場合に適用すると、評価者パラメ
ータ数が急速に増加し、パラメータ数に対す
るデータ数が少なくなってしまう。一般に、
パラメータ数に対するデータ数が減少する
と、パラメータの推定精度が低下する。 
 また、既存モデルのパラメータ推定法には
ベイズ推定が採用されている。しかし、ベイ
ズ推定は、スパースなデータに適用したとき、
推定精度がハイパーパラメータと呼ばれる
ハンド・チューニングパラメータに依存する
問題が残る。ピアアセスメントでは、学習者
数が増加すると、全ての学習者間で相互評価
を行うことは現実的でなくなる。このような
場合、グループ分けなどを行い、一部の学習
者間でのみ評価しあうことが一般的といえ
るが、このときの評価データは非常にスパー
スになる。 
 以上の 2つの要因により、パラメータの推
定精度が低下すると、項目反応モデルを用い
ても信頼性の高い学習者の能力推定は期待
できない。すなわち、既存モデルを、評価者
数が増加するピアアセスメトに適用すると、
能力測定精度が低下する点が問題となる。 
 
２．研究の目的 
 
 上記の問題を解決するために、本研究では、
できる限り評価者パラメータ数が少なくな
るように評価者特性パラメータを付与した
項目反応モデルを開発する。さらに、パラメ

ータ推定精度が、ハイパーパラメータに依存
する問題を解決するために、提案モデルのた
めのパラメータ推定法として、階層ベイズモ
デリングを用いたベイズ推定法を提案した。
この推定法では、パラメータ推定過程でハイ
パーパラメータもデータから最適化できる。 
 
３．研究の方法 
 
3.1. ピアセスメントデータと項目反応理論 
 
 本研究で想定するピアアセスメントデー
タ は，課題 に対する学習者

の成果物に、評価者 が
与える評点 の集合として、以下
のような 3相データと定義する。  

 
 
(1)

ここで、 は欠測データを表す。 
 本研究では、このデータに項目反応理論を
適用するが、一般的な項目反応モデルはこの
ような3相データに対して直接に適用するこ
とはできない。この問題を解決するアプロー
チとして、評価者特性を表すパラメータを加
えた項目反応モデルが提案されてきた
[1,2,3,4,5]。しかし、上述の通り、既存モ
デルでは比較的高次元の評価者パラメータ
が採用されているため、評価者数が増加する
とパラメータ数が増加する。一般に、データ
数に対するパラメータ数が増加すると、パラ
メータの推定精度が低下し、それは学習者の
能力推定精度の低下を引き起こす。そこで、
本研究では、必要最小限の評価者パラメータ
のみを採用した新たな項目反応モデルを開
発する。 
 
3.2. 提案モデル 
 
 提案モデルは、多値型項目反応モデルとし
て一般的な段階反応モデルに対して、評価者
の厳しさと一貫性のパラメータを加えたモ
デルとして次のように定式化した。 

∗ ∗  (2) 

∗  
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ここで， は学習者 の能力、 は課題 の識
別力、 は評価者 の評価の一貫性、 は評
価者 の評価の厳しさ、  は課題 におい
て より大きい評点を得る困難度をそれぞれ
表す。また、 ∗ ∗ とする。この
モデルでは、課題の困難度パラメータ に
順序制約 を課す。モデ
ルの識別性のために、 を仮
定する。 
 
3.3. 提案モデルの特徴 
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に基づく推定法を定式化した。

を参照された

、シミュレーション実験により



既存モデルと提案モデルの比較を行い、提案
モデルが既存モデルより高精度なパラメー
タ推定と能力推定を実現できることを示し
た。また、階層ベイズ推定を用いることで、
その性能をさらに向上できることが明らか
となった。 
 また、被験者実験により実際のピアアセス
メントデータを収集し、それを用いて提案モ
デルの有効性を評価した。実験の結果、提案
モデルが実データに最もよく当てはまるモ
デルであることが確認できた。また、能力評
価の信頼性の観点でも既存モデルを上回る
性能を示すことが明らかとなった。シミュレ
ーション実験同様、階層ベイズ推定を用いる
ことで、提案モデルの性能をさらに向上でき
ることが明らかとなった。 
 提案モデルに関する研究成果は、電子情報
通信学会の論文誌（宇都・植野, 2015）に掲
載された。さらに、提案モデルのパラメータ
推定法に階層ベイズを用いた拡張は、分野の
トップジャーナルである IEEE Transactions 
on Learning Technologies（Uto and Ueno, 
2016）に掲載されている。また、提案モデル
を含む、評価者パラメータを付与した項目反
応モデルについて、様々な観点で比較・考察
したレビュー論文が、テスト分野の専門論文
誌である日本テスト学会論文誌（宇都・植野, 
2016）に掲載されている。 
 さらに、本研究の途中成果は、教育工学分
野のトップ国際会議である AIED を含め、国
内外の多くの学会で発表した。また、提案モ
デルを、ピアアセスメントのためのグループ
構成最適化や、ルーブリック評価などに応用
する研究も進行しており、現在までの成果は
主に国内学会においてすでに発表している。 
 また、本研究の成果は、社会的にも高いイ
ンパクトを有しており、特に入試分野におい
てはその実用化が強く期待されている。2020
年の入試改革により、大学入試に論述式・記
述式試験の導入が検討されており、それに伴
う評価者評価の信頼性を向上するために提
案手法が有効であると解釈できる。すでにリ
クルートキャリアやベネッセホールディン
グス、日本英語検定協会、医学系大学共用試
験などにおける、グループディスカッション
や論述式試験、スピーキング試験や実技試験
などに提案手法を適用する実践も開始して
おり、本研究の成果はますます波及すると期
待できる。 
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