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あらまし 近年，大規模公開オンライン講座（Massive Open Online Courses）の中で受講者間の相互評価を利用した

採点が実施されている．相互評価は受講者が数万人に及ぶMOOCで採点を行うための手法として有望視されている

が，一方で相互評価を利用すると課題提出率が低下するという報告も存在する．相互評価に不信感を持つ受講者が多

く存在することが原因の一つと言われており，相互評価の品質を向上させる手法が課題提出率の向上に有効だと考え

られる．本研究は答案の割り当てによる品質の向上に焦点を当て，相互評価の過程でドロップアウトする受講者を考

慮した上で，各受講者の採点数と被採点数の差の絶対値の合計をなるべく小さくすることと，各受講者の答案に割り

当てられる採点者の採点能力値の平均をなるべく等しくすることを目的とした適応的な答案割り当て手法を提案する．
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1. は じ め に

近年，インターネット上で受講できる大規模公開オンライン

講座（Massive Open Online Courses）が注目を集めている．

MOOCでは著名な講師の講義にもかかわらず，無料で公開さ

れているものが多数存在し，時には一つの講義の受講者が数

万人に及ぶこともある [16]．このとき，講師や TA（teaching

assisstant）だけで全ての採点を行うことは困難だと考えられる．

受講者間で互いの答案を採点する相互評価（peer assessment）

は受講者が提出した大量の答案を評価するための手法として有

望視されている [11], [17]．しかし，相互評価が実施される課題

の提出率は他の課題の提出率と比べて低くなることが報告され

ており，これは相互評価での採点に不信感を持つ受講者が課題

に取り組まないことが原因の一つだと考えられる [15]．採点に

不信感を抱かせないためには，相互評価の採点品質を向上させ

る手法が重要だと考えられる．そのような手法として，採点内

容に対して自動採点を行い（automated meta-reviewing），採

点者へ採点内容の修正・改良を促す手法 [18]，被採点者に採点

者の採点内容についてフィードバックさせる手法 [7]などが提

案されている．また，一つの答案につき複数の採点者が存在す

る場合，各受講者の採点能力を推定し，個々の採点結果を統合

するような手法も提案されている [4], [17]，これらの手法は個々

の答案の採点品質の向上のみに焦点を当てているが，採点者と

答案の割り当ても相互評価の品質の向上に不可欠だと考えられ

るため，本研究は採点者と答案の割り当て手法に焦点を当てる．

本研究は相互評価の過程でドロップアウトする受講者の存在

を考慮した適応的な割り当て手法を考える．特に，以下の二点

を目的とした採点者と答案の割り当て手法を提案する．

(A) 各受講者の採点数と被採点数の差の絶対値の合計をなるべ

く小さくする

(B) 各受講者の答案に割り当てられる採点者の採点能力値の平

均をなるべく等しくする

目的 (A)の意義について説明する．仮に相互評価の過程でド

ロップアウトする受講者が存在せず，すべての受講者があらか

じめ指定された通りに採点を行うのであれば，全受講者の採点

数と被採点数の差を 0にするよう事前に割り当てることができ

る．しかし実際には，あらかじめ指定された通りに答案を採点

せず，ドロップアウトする受講者が存在する [2], [9]．受講者が

ドロップアウトする場合，ドロップアウトする受講者にあらか

じめ割り当てられた答案のうちいくつかが採点されないという

望ましくない事態が起こり得る．このとき，他受講者の被採点

数が採点数より少なくなる場合があり．これは真面目に採点を

行なった受講者が十分なフィードバックを受けられない可能性

を示している．以上のような事態を避けるため本研究は (A)を

目的とした適応的な割り当て手法を考える．

目的 (B)の意義について説明する．各受講者の答案に割り当

てられる採点者の採点能力値の平均にばらつきがあるとき，特

定の受講者の答案に採点能力の低い受講者ばかりが割り当てら

れ，その受講者が採点の結果に不信感を抱く，といったことが

起こり得る．そこで，採点品質に不平等が発生しないように本

研究は (B)を目的とした割り当てについても考慮する．

本研究では，まず (A)を目的とした割り当てアルゴリズムを

提案する．続けて，提案したアルゴリズムを拡張して (A)と (B)

を同時に目的とした割り当てアルゴリズムを提案する．実験で

は，Canvas Network が公開している相互評価のデータ [14]と

人工データを用いて，提案手法の有用性を示す．

本論文の構成を以下に示す．2節では関連研究の紹介を行う．

3節では本研究の問題設定を述べ，(A)を目的としたアルゴリ

ズムと，(A)と (B)を目的としたアルゴリズムを示す．4節で

は実データと人工データを用いて，提案したアルゴリズムの有

用性を示す．5節ではまとめと今後について述べる．



2. 関 連 研 究

2. 1 個々の答案の採点品質の向上に関連した研究

近年，クラウドソーシングに関する研究が精力的に行われて

いるが，クラウドソーシングの研究と相互評価の研究は非常に

関連が深い [21]．特に，クラウドソーシングの文脈で行われて

いる品質管理の研究を相互評価の採点結果の統合に応用した研

究は数多く存在する [5], [8], [17], [19], [20]．

また，相互評価の採点品質の向上を目的とした他の手法と

しては，採点内容に対して自動採点を行い（automated meta-

reviewing），採点者へ採点内容の修正・改良を促す手法 [18]，

被採点者に採点者の採点内容についてフィードバックさせる手

法 [7]などが提案されている．相互評価の際に用いられるルー

ブリック（採点基準）の品質を高めることは，そのまま採点品

質の向上に直結するため，ルーブリックの効果を検証する研究

も存在する [3], [11]．

2. 2 答案と受講者の割り当てに関連した研究

クラウドソーシングにおける割り当て手法は既に数多く提案

されている [1], [6], [13], [22]．一方で，相互評価における割り当

て手法はあまり提案されていない．

Est’vez-Ayresらはドロップアウト等による採点の不足を避

けるための割り当てメカニズムを提案し，シミュレーションで

その有用性を確認した [10]．本研究の目的 (A)と類似した目的

を掲げているが，本研究と異なり，自身の採点数が被採点数よ

りも多くなることを許容する受講者を仮定しており，本研究の

提案手法と比較を行うことは困難である．また実データを用い

た有用性の評価も行っていない．

Han らは Longest Processing Time と呼ばれるアルゴリズ

ムを応用して答案ごとに割り当てられる採点者の能力に大きな

差が生まれないような割り当て手法を提案している [12]．この

研究では，本研究のように採点能力が所与であると仮定し，(B)

を目的とした割り当てを行っているが，受講者のドロップアウ

トを考慮していない．

我々の知る限り，ドロップアウトする受講者の存在を考慮し

て (A)と (B)の両者を目的とした研究は本研究が最初である．

3. 問題設定・アルゴリズム

本研究は「(A)各受講者の採点数と被採点数の差の絶対値の

合計をなるべく小さくする」「(B) 各受講者の答案に割り当て

られる採点者の採点能力値の平均をなるべく等しくする」とい

う二つの目的に対して，(A)のみを目的とした割り当てアルゴ

リズムと，(A)と (B)を同時に目的とした割り当てアルゴリズ

ムを提案する．受講者の識別子を i ∈ {0, . . . , n − 1}，受講者
の採点状況を管理する変数 gij とし，受講者 iが受講者 j の答

案の採点を完了したとき gij = 1，採点中のとき gij = 0.5，採

点していないとき gij = 0とする．ただし，開始した採点を途

中で放棄する受講者は存在しない，すなわち gij は最終的に 0

か 1 のどちらかの値を取るものとする．また，受講者 i の採

点能力値を ai ∈ [0, 1] とする．ここでは簡単のために採点能

力値 ai が全ての答案に対して共通すると考えているが，受講

者や答案の性質によって採点の有用さが変化するような状況

（例えば，極端に優秀な受講者は初学者にとって有用な採点を

できない，など）も考えられる．本研究が提案するアルゴリズ

ムはそのような状況にも対応可能である．採点能力値 ai を推

定する方法として，受講者の学習状況や過去の採点状況など

を利用した推定手法が考えられるが，本研究では既存研究 [12]

と同様に ai の推定を行わず，ai は事前に与えられると仮定す

る．t番目（以降，時刻 tと呼ぶ）に採点を開始する受講者の

識別子を it ∈ {0, . . . , n− 1}とする．すなわち，全受講者の採
点回数を l回とすると，受講者の採点開始順序は ⟨i0, . . . , il−1⟩
で与えられる．時刻 t に受講者 it に割り当てられる答案を作

成した受講者の識別子を pt ∈ {0, . . . , n − 1} とする．また，
採点時間の最大値を整数 rmax で与え，各採点の採点時間を

⟨r0, . . . , rl−1⟩(rt ∈ {0, . . . , rmax}) とする．ただし，時刻 t に

開始された採点は時刻 t+ rt まで続き，その間受講者 it は他の

答案を採点することができないものとする．

3. 1 (A)を目的とした割り当て

(A)を目的とした割り当ては，すべての採点が終了した時点

における以下の目的関数の最小化を目標とする．

∑
i

∣∣∣∣∣∑
j

gij −
∑
j

gji

∣∣∣∣∣ (1)

∑
j gij は受講者 i の採点数，

∑
j gji は受講者 i の被採点数

を表しており，目的関数 (1)の最小化は目的 (A)を目指してい

ることがわかる．本研究は各時刻で採点数と被採点数の差が最

も大きな受講者の答案の採点を優先するアルゴリズムを提案す

る．ある時刻 tでの割り当てアルゴリズムの詳細は以下の通り

である．

Algorithm 1 AdaptiveAllocationforPeerGrading

INPUT: reviewer it

INPUT: current grading state gij ∈ {0, 0.5, 1}
OUTPUT: allocation pt

1: U ← {} ▷ 受講者 it が未採点の受講者集合を格納する

2: for j ← 0 to n− 1 do

3: if gitj == 0 then

4: U.add(j)

5: end if

6: end for

7: pt ← arg max
k∈U

∑
l gkl −

∑
l glk

8: return pt

入力は，時刻 tに採点を行う受講者の識別子 it と全受講者の

採点状況 gij で，出力は受講者 it に割り当てられる答案を作成

した受講者の識別子 pt である．ただし，時刻 tに採点を行った

受講者は時刻 t+ 1から時刻 t+ rt まで採点に取り組むことが

できず，その間アルゴリズム 1の入力となり得ない．アルゴリ

ズム 1は受講者 it が未採点の受講者の中から採点数と被採点数

の差が最も大きい受講者の答案を受講者 it に割り当てるアルゴ

リズムである．図 1を用いて，アルゴリズム 1の直感的な説明

を行う．ただし，この図では 5人の受講者が存在し，rmax = 0，
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図 1: (A)を目的とした割り当てアルゴリズムの挙動例．採点した受講者から採点された受講者に実線の矢印が引かれている．た

だし，採点時間は考慮せず，採点開始順序は ⟨0, 2, 4, 0, 3, 2, 3⟩とする．

つまり採点時間を考慮せず，採点開始順序は ⟨0, 2, 4, 0, 3, 2, 3⟩
とする．初期状態では全受講者の採点数と被採点数の差は 0な

ので，受講者 0にはランダムに答案が割り当てられる．この図

では受講者 1の答案が選択されている．受講者 0が受講者 1の

答案を採点した後，直前に採点を行った受講者 0の答案が受講

者 2に割り当てられる．続けて，受講者 0の採点数と被採点数

の差は 0に戻るが，受講者 2の採点数と被採点数の差は増加す

るため，受講者 2の答案が優先的に割り当てられる．図 1では，

以上のような割り当てが繰り返されており，アルゴリズム 1が

目的関数 (1)の最小化を目指したアルゴリズムとなっているこ

とが直感的に理解できる．

3. 2 (A)と (B)を目的とした割り当て

(A)と (B)を同時に目的とした割り当ては，すべての採点が

終了した時点における以下の目的関数の最小化を目標とする．

∑
i

∣∣∣∣∣∑
j

gij −
∑
j

gji

∣∣∣∣∣+
λ ·

∑
i∈I′

∣∣∣∣∣∑
i∈I′

(
∑
j

aj · gji/
∑
j

gji)/|I ′| −
∑
j

aj · gji/
∑
j

gji

∣∣∣∣∣
(2)

ただし，I ′ は被採点数が 1 以上の i の集合を指し，|I ′| は
その集合の大きさを表すものとする。目的関数 (2) の前半部

分
∑

i |
∑

j gij −
∑

j gji| は目的関数 (1) と同様である．目的

関数 (2)の後半部分
∑

i∈I′ |
∑

i∈I′(
∑

j aj · gji/
∑

j gji)/|I
′| −∑

j aj · gji/
∑

j gji|が目的 (B)を考慮した部分となっている．

これは各答案に割り当てられた採点者の採点能力値の平均∑
j aj · gji/

∑
j gji を求め，受講者 i ∈ I ′ について平均を取っ

た値
∑

i∈I′(
∑

j aj · gji/
∑

j gji)/|I
′|と，各答案に割り当てら

れた受講者の採点能力値の平均
∑

j aj · gji/
∑

j gji の差の絶対

値を取り，受講者 i ∈ I ′ について総和を取ったものとなってい

る．この値が小さくなるにつれ，各受講者の答案に割り当てら

れる採点者の採点能力値の平均は互いに近い値を取る．なお，

λは非負のパラメーターであり，目的 (A)を目的 (B)よりも重

視したい場合は λを小さくし，逆の場合は λを大きくすれば良

い．ある時刻 tでの (A)と (B)を目的とした割り当てアルゴリ

ズムとして，以下のアルゴリズムを提案する．

Algorithm 2 ModifiedAdaptiveAllocationforPeerGrading

INPUT: reviewer it

INPUT: current grading state gij ∈ {0, 0.5, 1}
OUTPUT: allocation pt

1: U ← {} ▷ 受講者 it が未採点の受講者集合を格納する

2: for j ← 0 to n− 1 do

3: if gitj == 0 then

4: U.add(j)

5: end if

6: end for

7: pt ← arg max
k∈U

∑
l gkl −

∑
l glk − λ · |

∑
l al/n− (

∑
l al · glk +

ai)/(
∑

l glk + 1)|
8: return pt

入力は，時刻 t に採点を行う受講者の識別子 it と全受講者

の採点状況 gij と全受講者の採点能力値 ai で，出力は受講者

it に割り当てられる答案を作成した受講者の識別子 pt である．

アルゴリズム 2では，アルゴリズム 1で考慮した採点数と被採

点数の差から，全受講者の採点能力値の平均
∑

l al/nと，既に

割り当てられている採点者の採点能力値と採点者 iの採点能力

値の平均 (
∑

l al · glk + ai)/(
∑

l glk + 1) の差の絶対値を引い

た値が最も大きな受講者の答案の割り当てが優先されるような

アルゴリズムとなっている．ただし，各答案に割り当てられた

採点者の採点能力値の平均を受講者 i ∈ I ′ について平均した値∑
i∈I′(

∑
j aj · gji/

∑
j gji)/|I

′|は，採点が終わった後でなけれ
ば求めることができないので，アルゴリズム 2では，この値を

近似する値として全受講者の採点能力値の平均
∑

l al/nを用い

ている．また，本研究では採点能力値 ai を全受講者の答案に

対して共通な値として考えているが，受講者・答案によって採

点能力値が異なる場合にも容易に拡張することが可能である．

具体的には，受講者 iが受講者 j の答案を採点する際の採点能

力値 aij を考え，アルゴリズム 2の中で受講者 iが受講者 j の

答案を採点する際の採点能力値として，ai の代わりに aij を用

いれば良い．

4. 実 験

実データと人工データの二種類のデータを用いて，提案手法

の有用性を示す. ただし，利用する実データには以下の二点の

問題がある．

• 各受講者の採点回数を読み取ることはできるが，各受講者



がどの受講者の答案を採点したのかを読み取ることはでき

ない

• 厳密な採点開始順序・採点時間を読み取ることができない

よって，本実験では実データに対していくつかの補完を行う．

まず実データと人工データの説明を行い，続けて比較手法，実

験結果について述べる.

4. 1 実 デ ー タ

実データにはCanvas Networkが公開しているデータを利用す

る．本実験では特に，授業の識別子が 770000832960949，課題の

識別子が 770000832930436のデータを基にしたデータ（実デー

タ 1と呼ぶ）と，授業の識別子が 770000832945340，課題の識

別子が 770000832960431のデータを基にしたデータ（実データ

2と呼ぶ）を用いる．具体的には，submission comment fact

というテーブル中の提出物の識別子，提出物にコメントした者

の識別子，各コメント量を利用する．提出物にコメントした者

は厳密には採点者と異なる可能性があるが，本研究では提出物

にコメントした者の識別子を採点者の識別子として扱う．本実

験ではコメント量を用いて採点能力値を設定することとし，各

採点におけるコメント量を採点者の識別子ごとに集約して平均

を取り，この値が小さい採点者の採点能力値から順に 0.2, 0.4,

0.6, 0.8, 1.0とした．ただし，各採点能力値を持つ採点者の数が

なるべく等しくなるように調整した．Canvas Networkのデー

タには，提出物を出した受講者（被採点者）の識別子と提出物

を採点した受講者（採点者）の識別子を紐付ける情報が存在し

ないため，どの受講者がどの受講者の答案を採点したのか読み

取ることができない．これはデータの公開に伴う匿名化が原因

だと考えられる．よって，実際に行われた採点における目的関

数 (1)の値と目的関数 (2)の値を算出することは不可能である

ため，本研究では，提案手法を用いたシミュレーションの結果

と既存手法（後述）を用いたシミュレーションの結果を比較し，

提案手法の有用性を主張する．また，Canvas Networkのデー

タからは各採点の厳密な開始時刻・終了時刻を読み取ることが

できない．そこで本研究は以下の二通りの方法で，採点開始順

序 ⟨i0, ..., il － 1⟩と採点時間 ⟨r0, ..., rl － 1⟩を補完した．
4. 1. 1 採点コメントの作成日時に基づく補完

一つ目の方法は，submission comment dim というテーブ

ル中にある，採点コメントが作成された日時を利用した方法で

ある．この値が小さいものから順番に採点者の識別子を並び替

え，採点開始順序とする．ただし，採点時間に関するデータが

得られないため，rmax = 0，すなわち採点時間を考慮しないも

のとする．この方法に基づき補完されたデータは本実験で用い

るデータの中で最も現実のデータに依存したものとなる．

4. 1. 2 採点遷移モデルに基づく補完

まず，採点者ごとの採点数を求める．図 4. 4は実データ 1と

実データ 2について採点数ごとに採点者数をプロットしたもの

である．ただし実データ 1では，一人の採点者が採点終了間際に

25回の採点を行っており．これは講師または TAが被採点数が

不足した受講者の答案を採点した形跡だと考えられる．採点遷

移モデルに基づきデータを補完する際は，その採点者の採点数
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図 3: 人工データの採点数ごとの採点者数

を最頻値の 3に置き換えた．また，submission comment fact

からは採点を行わない採点者に関する情報を陽に得られないが，

提出物の識別子の種類数から，採点者の識別子の種類数を引い

た数値が，課題を提出しているにも関わらず採点を行っていな

い受講者の数にあたると考え，その値を採点数 0の採点者数と

して用いた．

採点遷移モデルでは，採点者ごとの採点数を用いて，確率 P

で採点者 it+1 を直前の採点者 it となるべく同じになるように，

確率 1 − P で採点者 it+1 をランダムに選択し，採点開始順序

を生成する．例えば，P = 0のとき，採点者 it+1 は直前の採点

者 it と関係なくランダムに選択される．P = 1 のとき，採点

者 it+1 は直前の採点者 it となるべく同じになるように選択さ

れる．また採点時間については，採点時間がすべて 0となる場

合と，採点時間が最小値が 0，最大値が 10となるよう一様ラン

ダムに生成される場合の二通りのデータを生成する．

4. 2 人工データ

以下の二種類の人工データを用いた．一つ目は採点数が 3の

採点者のみが存在するようなデータ（偏在データと呼ぶ）で，

二つ目は採点数が 0 から 4 の採点者数が均一に存在するよう

なデータ（均一データと呼ぶ）であり，どちらも全受講者数が

100人となるようにした（図 3参照）．前者では，ドロップア

ウトする受講者が存在せず，採点数が一つに集中する場合を想

定しており，すべての受講者があらかじめ講師に指定された数

だけ採点を行うような状況と捉えられる．後者では，採点数が

ばらばらになった状況を想定している．また，図 4. 4と図 3か

ら，実データ 1と偏在データのヒストグラム，実データ 2と均

一データのヒストグラムが各々類似していることが読み取れる．

偏在データは実データ 1の傾向を持つデータの極端な例，均一

データは実データ 2の傾向を持つデータの極端な例と捉えるこ

とができる．採点開始順序と採点時間は 4. 1. 2節で述べた採点

遷移モデルに基づき生成した．



表 1: 実データ 1 + 4. 1. 1節の補完を用いた実験結果

提案手法 1 提案手法 2 既存手法 1 既存手法 2

目的関数 (1) 48 48 762 772

目的関数 (2) 114.99 105.67 846.75 838.03

表 2: 実データ 2 + 4. 1. 1節の補完を用いた実験結果

提案手法 1 提案手法 2 既存手法 1 既存手法 2

目的関数 (1) 12 14 90 94

目的関数 (2) 18.91 19.92 98.21 100.70

4. 3 比 較 手 法

(A)を目的とした割り当て手法と，(A)と (B)を目的とした

割り当て手法の各々に対して比較手法を用意する．どちらの比

較手法も適応的な割り当てを行わず，採点が始まる前にすべて

の割り当てを決定する手法である（オフライン割り当てと呼

ぶ）．また，どちらの手法においても講師から採点数を事前に

指定されるものと仮定している（ただし，受講者は必ずしも指

定された数だけ採点を行うとは限らない）．実データ 1と偏在

データについては，講師から指定された採点数を 3とするのが

最も自然だと考えられる．実データ 2 と均一データについて，

講師から指定された採点数を判断するのは困難だが，本実験で

は他のデータと同様に講師から指定された採点数を 3とする．

なお，提案した適応的な割り当て手法は採点時間の有無で性能

が変化するが，オフライン割り当て手法は採点時間の有無に影

響を受けない．

4. 3. 1 ナイーブなオフライン割り当て

(A) を目的とした割り当て手法に対応する比較手法である．

全受講者の採点数と被採点数がともに 3となるように，ランダ

ムな割り当てを行う．

4. 3. 2 Longest Processing Timeを応用したオフライン割

り当て

(A)と (B)を目的とした割り当て手法に対応する比較手法で

ある．既存研究 [12]は Longest Processing Timeと呼ばれる手

法を応用し，個々の答案に割り当てられる採点者の採点能力値

の合計のばらつきがなるべく少なくなるような割り当て手法を

提案している．この手法を利用し，目的 (B)を考慮したオフラ

インでの割り当てを行った．

4. 4 実 験 結 果

以下，3. 1 節で提案した手法を提案手法 1，3. 2 節で提案し

た手法を提案手法 2，4. 3. 1 節で説明した手法を既存手法 1，

4. 3. 2節で説明した手法を既存手法 2と呼ぶ．また，目的関数

2とアルゴリズム 2で用いるパラメーター λは 1とした．

一つ目の実験では，実データ 1と実データ 2をもとに，4. 1. 1

節の方法で採点開始順序を生成した二種類のデータに対し，二

つの提案手法と二つの比較手法を適用した．すべての場合につ

いて目的関数 (1)と目的関数 (2)の値を求めたところ，結果は

表 1，表 2のようになった．

目的関数 (1)と目的関数 (2)はともに値が小さいほど望まし

いので，以上の結果は提案手法が既存手法よりも有効に働くこ

とを示している．詳しい考察は，続く実験で行う．

二つ目の実験では，実データ 1 と実データ 2 をもとに，確

率 P が 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1となるような採点遷移モデルに

基づき採点開始順序を生成し，採点時間をすべて 0とした場合

と [0, 10]において一様ランダムに生成した場合の計 12種類の

データに対して二つの提案手法を適用した場合と，採点時間を

考慮しない計 6種類のデータに対して二つの既存手法を適用し

た．なお，既存手法に対して採点時間を考慮したデータを適用

しない理由は，既存手法は採点時間を考慮したデータを用いて

も結果が変化しないからである．各手法について，各データを

100個ずつ生成してシミュレーションし，目的関数 (1)の平均

値と目的関数 (2)の平均値を求めた．

結果は図 4のようになった．縦軸は目的関数の値，横軸は確

率 P の値を表している．各図にプロットされた 6 種類の線は

各々以下を表している．

• online: 採点時間を考慮しないデータに対して提案手法 1

を用いた際の目的関数の値（青色）

• online with review time: 採点時間を考慮したデータに

対して提案手法 1を用いた際の目的関数の値（緑色）

• offline: 既存手法 1を用いた際の目的関数の値（赤色）

• online with ability: 採点時間を考慮しないデータに対し

て提案手法 2を用いた際の目的関数の値（紫色）

• online with ability and review time: 採点時間を考慮し

たデータに対して提案手法 2 を用いた際の目的関数の値

（黄色）

• offline with ability: 既存手法 2 を用いた際の目的関数

の値（水色）

図 4からは，いずれの場合も二つの提案手法が二つの既存手

法を大きく上回っていることが読み取れる．また，採点時間を

考慮する場合や，確率 P が高い（同じ採点者が連続する）場合

に二つの提案手法が悪化することも読み取れる．提案手法 1は

目的関数 (1)の最小化を目標としたアルゴリズムで，提案手法

2は目的関数 (2)の最小化を目標としたアルゴリズムであるが，

図 4(a)(c)(d)では，二つの提案手法の性能差がほとんど観測さ

れず，図 4(b)においてのみ性能差を観測できる．これらの結果

はパラメータ λに依存するため，一概に決めつけることはでき

ないが，本実験においては，目的 (A)と目的 (B)を同時に目指

す提案手法 2は目的関数 (2)を小さくすると同時に，目的 (A)

のみを目指す提案手法 1と遜色なく目的関数 (1)の値を小さく

することができると考えられる．

三つ目の実験では，均一データと偏在データに対して，二つ

目の実験と同様のシミュレーションを行った．結果は図 5のよ

うになった．図の表示形式についても図 4と同様である．均一

データでは実データと同じく提案手法が既存手法を大きく上

回っているが，偏在データでは提案手法が既存手法を下回って

いる．これは偏在データでは受講者のドロップアウトが仮定さ
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図 4: 実データ + 4. 1. 2節の補完を用いた実験結果
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図 5: 人工データ + 4. 1. 2節の補完を用いた実験結果

れておらず，オフラインで割り当てられた答案がすべて採点さ

れ，目的関数 (1)が必ず 0になるからだと考えられる．実際に

図 5(a)から，既存手法 1を用いた際の目的関数 (1)の値がすべ

て 0となっていることが読み取れる．また，図 5(b)からは既

存手法 2を用いた際の目的関数 (2)の値が最も小さくなってい

ることが読み取れ，採点能力値を考慮したオフラインでの割り

当てが有効に働いていることが分かる．ただし，実データ 1の

ように多くの受講者の採点数が同じデータであっても，異なる

採点数の受講者が存在する (図 (a)参照)だけで途端に性能が悪

化する（図 4(a)(b)参照）．よって，オフラインでの割り当て

が有効に働くのは一部の特殊な状況に限られると考えられる．

以上の実験から，多くの場合において提案手法は既存手法の

性能を上回っていることが示唆された．

5. お わ り に

本研究は以下の二点を目的とした採点者と答案の割り当て手

法を提案した．

(A) 各受講者の採点数と被採点数の差の絶対値の合計をなるべ

く小さくする

(B) 各受講者の答案に割り当てられる採点者の採点能力値の平

均をなるべく等しくする

また，提案手法の有用性を実データ・人工データを用いて確

認した．今後は提案したアルゴリズムの理論的な解析を行い，

提案手法の頑健さを証明したい．また，採点能力値の推定や，

各答案の採点結果を用いた最終的な評価値の推定などについて

も研究を行い，相互評価全体での有益な枠組みを提案したい．
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