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概要
読解問題自動生成とは，読解対象文からそれに関

連する問題を自動生成する技術である．近年では，

深層学習を用いた手法により，柔軟で高品質な問題

生成が実現されている．しかし，従来手法には，次

の課題がある．1）問題に対応する答えを生成でき
ない．2）学習者の能力に合わせた難易度の問題を
生成できない．これらの問題を解決するために，本

研究では，項目反応理論を用いて推定される難易度

を考慮して，問題と答えのペアを生成する手法を提

案する．提案手法は事前学習済み深層学習モデル

（BERTと GPT-2）を拡張することで実現する．

1 はじめに
読解問題自動生成とは，読解対象文からそれに関

連する問題を自動生成する技術であり，教育分野に

おいて読解力の育成・評価を支援する技術の一つと

して活用が期待されている．

従来の読解問題自動生成手法は，人手で設計し

たルールやテンプレートを利用する手法が主流で

あったが，適切なルールやテンプレートの作成に

は大きなコストを要する [1, 2, 3]．この問題に対
し，近年では，深層学習を用いた end-to-endの手法
が多数提案されている [4, 5, 6, 7, 8, 9]．初期の手
法としては，リカレントニューラルネットワーク

（Recurrent Neural Networks：RNN）やアテンション
に基づく sequence-to-sequence（seq2seq）モデル [6]
が提案されてきた．一方で，近年では，事前学習済

みの Transformer に基づく手法が多数提案され，読
解対象文に対応した流暢な問題生成を実現している

[5, 10, 11, 12, 13]．
一方で，問題生成技術を読解力を育成する学習支

援として活用する場合，学習者の能力に合わせた適

切な難易度の問題を出題することが効果的である．

このような背景から，近年，難易度調整可能な問題

生成技術がいくつか提案されている [10, 14, 15, 16]．
しかし，既存手法には次の問題点がある．

1. 読解対象文と答えを与えて問題を生成するた
め，問題とそれに対応した答えの両方を生成す

ることはできない．

2. 問題の難易度と学習者の能力の関係を無視して
いるため，学習者の能力にあった適切な難易度

の問題生成を行うことができない．

これらの問題を解決するために，本研究では，項

目反応理論（Item response theory：IRT）[17]を用い
て定量化される難易度値を与えて，問題と答えのペ

アを生成する新たな読解問題自動生成手法を提案す

る．提案手法は，BERTと GPT-2に基づく，2つの
事前学習済み深層学習モデルを用いて構成する．

2 提案手法

本 研 究 で は，読 解 対 象 文 wi = {wim | m ∈
{1, . . . ,Mi}} とそれに関連する問題文 qi = {qin | n ∈
{1, . . . ,Ni}}，およびその問題に対応する答え
ai = {aio | o ∈ {1, . . . ,Oi}} で構成されるデータ
セット C = {wi, qi, ai | i ∈ {1, . . . , I}} が与えられてい
る場合を考える．ここで，wim，qin，aioはそれぞれ

wi，qi，ai の m，n，o番目の単語を表し，Mi，Ni，

Oi は wi，qi，ai の単語数を表す．また，I はデータ

数を表す．本研究では，このデータセットに各問題

の難易度を加えたデータセットを次のように作成

し，次節で説明する提案手法の訓練データとする．

1. 各問題に対する正誤反応データの収集：データ
セット C に含まれる各問題 qi に対する解答者

の正誤反応データを収集する．ただし，本研究

では人間の解答者を QA（Question Answering）
システムで代用する．QAシステムとは，読解
対象文と問題文を入力して答えを予測するシス

テムであり，ここでは QAシステムによる解答
と答え ai の完全一致により正誤判定を行う．

2. IRT を用いた難易度推定：本研究では問題
の難易度推定に IRT を使用する．IRT は，数
理モデルを用いたテスト理論の一つであり，
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様々なハイステークス試験で活用されている

[18, 19, 20]．IRT では，学習者の能力と問題の
難易度を関連づけて推定でき，学習者の能力に

あった適切な難易度値の選定が可能である．こ

こでは，最も単純な IRT モデルである次式の
ラッシュモデルを利用して，正誤反応データか

ら各問題の難易度値を推定する．

pi j =
exp(θ j − bi)

1 + exp(θ j − bi)
(1)

ここで，pi j は i番目の問題における j 番目の解

答者の正答確率を表し，bi は i 番目の問題の難

易度値，θ j は j 番目の解答者の能力値を表す．

ラッシュモデルでは，θ j = bi のときに正答確率

が 0.5となる．適応的学習では，一般に正答確
率が 0.5となる問題を与えることが有効とされ
ているため，bi = θ j を難易度値として指定し

て，問題を生成することが望ましいといえる．

3. 難易度を含んだデータセットの作成：データ
セット Cに IRTで推定された難易度値を加えた
新しいデータセット C ′を作成する．C ′は，読

解対象文 wi，問題文 qi，答え ai，難易度値 bi
の集合として，以下のように表記できる．

C ′ = {(wi, qi, ai, bi) | i ∈ {1, . . . , I}} (2)

このデータセット C ′を用いて，提案手法では，1）
読解対象文と指定した難易度値から答えを抽出する

モデルと，2）抽出された答えと読解対象文，難易度
値から問題文を生成するモデル，の 2段階で問題生
成を実現する．以降で各モデルの詳細を説明する．

2.1 難易度調整可能な答え抽出モデル
難易度調整可能な答え抽出モデルでは基礎モデ

ルに BERT（Bidirectional Encoder Representations from
Transformers）[21]を用いる．BERTは，1億以上の
パラメータを持つ Transformerベースの深層学習モ
デルを，33億語以上の単語を含む文章データセット
で事前学習したモデルである．事前学習は，Masked
Language Model と Next Sentence Prediction の二つの
教師なし学習で実現されている．BERTは，文書の
分類や回帰タスクをはじめとして，系列ラベリング

や抽出型文章要約のような文章からの要素抽出タス

クにも広く利用されている [22]．
本研究では，BERTを基礎モデルとして，読解対象

文と指定した難易度値から答えを抽出するモデルを

構築する．具体的には，読解対象文 wiと難易度値 bi
を特殊トークンで連結したデータ [CLS ] bi [SEP ]wi

を入力として受け取り，読解対象文における答えの

開始位置と終了位置を出力するように BERTの出力
層を設計してファインチューニング（追加学習）す

る．ここで，ファインチューニングの損失関数は以

下で定義する．

−
I∑

i=1

Mi∑
m=1

{Z (s)
im log P(s)

im + Z (e)
im log P(e)

im } (3)

ここで，Z (s)
im と Z (e)

im は読解対象文 wi 中の m番目の

単語が答えの開始位置と終了位置である場合にそれ

ぞれ 1を取るダミー変数である．また，P(s)
im と P(e)

im

は次式で定義される．

P(s)
im = so f tmax(S · Tim) =

exp(S · Tim)∑Mi

m′ exp(S · Tim′) (4)

P(e)
im = so f tmax(E · Tim) =

exp(E · Tim)∑Mi

m′ exp(E · Tim′) (5)

ここで，Tim は読解対象文 wi における m 番目の単

語に対応する BERTの出力ベクトルを表し，S と E

は学習される重みベクトルを表す．

このようにファインチューニングした BERTを用
いた答えの抽出は，答えの開始位置 ŝ と終了位置 ê

を次式で求め，その区間の単語列を読解対象文から

抽出することで行う．

ŝ = arg maxm P(s)
im, ê = arg maxm P(e)

im (6)

2.2 難易度調整可能な問題生成モデル
難易度調整可能な問題生成モデルでは基礎モデ

ルに GPT-2（Generative Pre-trained Transformer 2）[23]
を用いる．GPT-2は，15億以上のパラメータを持つ
Transformerベースの深層学習モデルを，800万以上
の文書データで事前学習した言語モデルである．事

前学習は，現時点までに入力された単語列から次に

出現する単語を逐次的に予測させる Language Model
と呼ばれる教師なし学習で実現されている．GPT-2
は，問題生成タスクを含む様々な文章生成タスクで

広く利用されている．

本研究では，GPT-2を基礎モデルとした問題自動
生成手法 [24] を，問題の難易度を調整できるよう
に拡張する．具体的には，読解対象文 wi と答え ai，

問題文 qi，難易度値 bi を特殊トークンで連結した

以下のデータを学習に用いる．
bi <QU> Wi <AN> ai <AN> W ′

i <G> qi (7)

ただし，Wi と W ′
i はそれぞれ読解対象文 wi 中の答

え ai 以前と以降の単語列を表し，<AN>は答えの開

始と終了を表す特殊トークンである．また，<QU>
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と<G>は読解対象文と問題文の開始を表す特殊トー

クンである．このデータを用いた GPT-2 のファイ
ンチューニングは，以下の損失関数の最小化により

行う．

−
I∑

i=1

Ni∑
n=1

log {P(qin | qi1, . . . ,qi(n−1),wi, ai, bi)} (8)

ここで，
P(qin | qi1, . . . ,qi(n−1),wi, ai, bi)

= so f tmax(G · Tqin
qi(n−1) )

=
exp(G · Tqin

qi(n−1) )∑V ′
v′ exp(G · Tqin

qi(n−1) )

(9)

であり，V ′は GPT-2が扱う語彙の総数，T
qin
qi(n−1) は単

語列 qi(n−1) = (qi1, . . . ,qi(n−1)) に続いて単語 qin を入

力した場合の GPT-2の出力ベクトル，Gは学習され

る重みベクトルである．

ファインチューニングされたモデルを用いた問題

文の生成は，<G>までのデータを入力として与え，

次式に従って一単語ずつ生成することで行う．

q̂in = arg maxvP(v | q̂i1, . . . , q̂i(n−1),wi, ai, bi)

= arg maxv
(
so f tmax(G · T v

q̂i(n−1)
)
) (10)

3 提案手法の有効性評価実験
提案手法の有効性を評価するために，質問応答・

問題生成タスクで広く利用される SQuAD データ
セット [25] を用いて実験を行った．SQuAD とは，
Wikipedia の様々な記事（読解対象文に対応）に基
づいて作成された 98,169個の問題とそれに対応す
る答えで構成されるデータセットである．このデー

タはあらかじめ，訓練データ（90%），テストデータ
（10%）に分割されている．SQuADデータセットを
用いた実験手順は以下の通りである．

1. SQuADの訓練データを用いて，精度の異なる 5
つの QAシステム [21, 26, 25, 27]を構築した．

2. 5つの QAシステムに SQuADのテストデータ
中の各問題を解答させ，正誤反応データを収集

した．

3. 得られた正誤反応データを用いて，式 (1)のラッ
シュモデルで各問題の難易度値を推定した．得

られた難易度値は，6 値（-3.96，-1.82，-0.26，
0.88，2.00，3.60）であり，値が小さいほど簡単
な問題であることを意味する．モデルが数値入

力を理解しやすいように，実数値で推定した

難易度値（-3.96，-1.82，-0.26，0.88，2.01，3.60）
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図 1 難易度別の正答率

を正の整数値（1，29，49，64，79，100）に線
形変換を行なった．

4. 得られた難易度値と SQuADのテストデータを
統合して，難易度値を加えたデータセットを作

成した．このデータセットを 90%と 10%に分割
し，90%を提案手法の訓練データ，10%を評価
用データとした．

5. SQuADの訓練データを用いて，難易度を考慮
せずに答え抽出モデルと問題生成モデルを一度

ファインチューニングしたのち，手順 4で作成
した提案手法のための訓練データで難易度を考

慮したファインチューニングを行なった．

6. 所望の難易度に応じた出力が行えたかを評価す
るために，10%の評価用データ中の読解対象文
に対して，6パタンの難易度値をそれぞれ与え
て生成した問題と答えを用いて，機械による評

価と人間による評価を実施した．

3.1 機械による評価
上記の実験手順 6における機械による評価は，以
下の 2つの観点で行なった．

• 生成された問題の難易度別正答率
• 抽出された答えの難易度別平均単語数

ただし，正答率の評価には 2 つの QA システム
[21, 26]を使用し，先行研究 [10]と同様に 2つの QA
システムが正解した場合のみを正答として扱った．

まず，生成された問題の難易度別正答率を図 1に
示す．図から，難易度が高いほど生成された問題に

対する QAシステムの正答率が減少する傾向が確認
できる．このことから，提案した問題生成手法が，

指定した難易度を反映した問題生成を行っているこ

とが示唆される．

次に，答えの難易度別単語数を図 2に示す．図か
ら，難易度が高いほど抽出された答えの平均単語数

が増加する傾向が確認できる．一般に答えの単語数
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図 2 難易度別の単語数

表 1 出力された問題と答えの例
読解対象文 Deacons are called by God, affirmed by the church, and ordained by
a bishop to servant leadership within the church. They are ordained to ministries of
word, service, compassion, and justice. They may be appointed to ministry within
the local church or to an extension ministry that supports the mission of the church.
. . . Deacons serve supports the mission of the church. . . . Deacons serve a term of
2–3 years as provisional deacons prior to their ordination.
難易度値 1
問題 Who ordained deacons?
答え bishop
難易度値 100
問題 How are deacons designated by the church?
答え by God, affirmed by the church, and ordained by a bishop

が多くなるほど難しい問題であると予測できること

から，提案手法が指定した難易度を反映した答え抽

出を行っていることが示唆される．

また，出力された問題と答えの例を表 1に示す．
表から，難易度を低く指定すると，単一の用語を答

えとする比較的簡単な問題が生成されたのに対し，

難易度を高く指定すると，長めの文章を答えとする

比較的難しい問題が生成されたことがわかる．

3.2 人間による評価
人間による評価では，評価用データからランダム

に選択した 10個の読解対象文について 6段階の難
易度別に生成された答えと問題（合計 60ペア）を
以下の 4つの観点に基づいて，4人の評定者で採点
した．

• 流暢性：文法的な正しさや流暢さの評価．適
当，不適当，許容範囲の 3段階で評価した．

• 内容関連性：生成された問題が読解対象文の内
容と関連しているかの評価．適当，不適当の 2
段階で評価した．

• 解答可能性：抽出された答えが生成された問題
の正しい答えとなっているかの評価．適当，不

適当，不十分，過剰の 4段階で評価した．不十
分は答えを部分的に含むが不足している場合を

表し，過剰は抽出された答えに余分な部分が含

まれていることを表す．

• 難易度：生成された問題の難易度の評価．1か

表 2 人間による評価

流暢性
適当 不適当 許容範囲
219 22 47

(76.0%) (7.6%) (16.3%)

内容関連性
適当 不適当
253 35

(87.8%) (12.2%)

解答可能性
適当

不適当
不十分 過剰

内容関連 内容非関連

194 18 26 32 18
(67.4%) (6.3%) (9.0%) (11.1%) (6.3%)
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図 3 人間による難易度評価

ら 5の 5段階で評価した．1が最も簡単な問題
を意味し，5が最も難しい問題を意味する．

流暢性，内容関連性，解答可能性の結果を表 2に
示す．なお，表中の「解答可能性」行に記載された

「内容関連」と「内容非関連」の列は，解答可能性

で不適当と判定された問題のうち，内容関連性が適

当/不適当であったものの割合をそれぞれ表す．表
から，7割以上の問題が流暢な文法で生成されてお
り，約 9割の問題が適切に読解対象文の内容を反映
していることがわかる．さらに，約 7割のケースで
解答可能な問題と答えのペアが生成できており，不

十分/過剰を含めると 8割以上のケースで少なくと
も部分的には対応した問題と答えのペアが生成でき

たことがわかる．一方で，解答不適当と判定された

残りの 1.5割については，生成された問題と本文の
内容が関連していないことが主要因であった．

次に，難易度の評価結果を図 3に示す．図から，
難易度を高く指定して生成した問題ほど人間評価者

が難しいと判断したことがわかり，人間の主観的難

易度にあった問題が生成できたことがわかる．

4 おわりに
本研究では，任意の難易度の問題と答えを自動生

成する手法を提案し，実験から提案手法の有効性を

示した．今後は，人間を対象にしたデータ収集を行

ない，より厳密な評価実験を行う．
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