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概要
特定のドメインにおける知識量や理解度の確認

を楽しく行うために，しばしばクイズが用いられ
る．クイズには高い需要がある一方で，クイズの作
成は，クイズの題材となるドメインの理解だけでな
く，クイズの目的や場面に応じた様々な明示的・暗
示的条件を考慮する必要があり，作業のコストが高
いという問題がある．本研究では絵本を題材とした
子ども向けクイズの自動生成に向けて，クイズデー
タの人手作成，複数条件でのインストラクションの
生成，LLMの追加学習を行い，インストラクション
ごとのクイズ生成の性能を評価することで，どのよ
うな情報がクイズ生成に有益であるか調査した．

1 はじめに
絵本を読むことは，子どもの言語発達と情操教育

の両面で効果が期待できる [1]．NTTではこれまで，
子どもの興味や発達にあった絵本の推薦に取り組ん
できたが，絵本を読んだ後にも，内容に関するクイ
ズを出題したり感想を話し合えるシステムを提供す
ることで，理解度を測ると同時に読書への意欲を高
めることを目指している．
特にクイズは，理解度を確認する有効性が示され

ており [2]，楽しみながら理解度の確認ができると
いう点で有用である．しかし，クイズを人手で作成
するためには，実際に絵本を読み，クイズとして適
切な問題文と回答を作成する必要があるため，高い
人的コストを要する．そのため，クイズの自動生成
（作問）技術が望まれている．
クイズの自動作問サービスは既に存在するもの

の，クイズの作問では「場面にあった主題と様々
な明示的・暗示的な条件を満たす必要がある」と
言われている [3]．本稿が目指す「子どもの絵本に
対する理解度を確認するためのクイズ」において
は，クイズの主題が絵本であるだけでなく，クイ
ズで問う内容は絵本の内容に忠実かつ限定されて

いる必要がある．また，クイズの問題文や回答が，
その絵本を読み終わったばかりの子どもに対して
適した難易度である必要がある．例えば，日本語
の QA データセット JAQKET[4] には，絵本『ぐり
とぐら』[5] に関するクイズが 4 問あるが，『ぐり
とぐら』を読み終わった子どもへのクイズとして
は，“おりょうりすることとたべることが好きな 2
匹の野ねずみの生活を描いた、中川李枝子（なかが
わ・りえこ）の絵本シリーズは何でしょう？”より
も，“中川李枝子と山脇百合子による絵本『ぐりと
ぐら』で、ぐりとぐらが卵から作ったお菓子は何？”
の方が適切だと考えられる．さらに言えば，『ぐり
とぐら』に関するクイズだとわかっている場合に
は，下線部だけを出題すれば十分である．
これを踏まえ，本稿ではまず，子どもが絵本を読
んだ後に回答することを想定したクイズデータを人
手で作成し，インストラクションチューニング用の
データに変換する．その際，絵本のタイトル,本文
や想定読者の年齢情報を含めるかどうかなど，条件
を変えてインストラクションデータを作成し，LLM
の追加学習を行う．追加学習で得られたモデルを用
いて，評価用の未知の絵本に対するクイズの生成を
行い，クイズの品質を評価することで，インストラ
クションに含まれる情報がクイズの生成に与える影
響を調査する．

2 関連研究
クイズの自動作問の研究では，AI 王1）における
問題作成部門や，橋本らによる早押しクイズの
パラレル問題の自動生成 [6]，折原らによる時事
問題を題材とした作問作業支援 [3] がある．また，
QuizGenerator2）や Questiogen3）といったクイズ生成
サービスも提供されている．クイズの自動作問に関
連する研究としては，Q&Aの自動生成の研究があ

1） https://sites.google.com/view/project-aio

2） https://quizgenerator.net/

3） https://www.questgen.ai/
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り，製品マニュアルから QAを生成する取り組み [7]
などがなされている．
具体的な生成手法については，ルールベースで質

問を生成する方法 [8]やテンプレートを用いる方法
[7]，Encoder-Decoderや T5などの NNを用いる方法
[9, 10, 11, 12]など様々な手法が提案されている．
先行研究の多くは，出題の対象者として大人を想

定している．本研究は絵本を題材とする子ども向け
のクイズの生成を目指しており，想定読者の年齢を
考慮した生成を行うなどの点が異なる．

3 クイズデータの作成
絵本 150 冊（うち 32 冊は児童書）に対し，人手

でクイズを作成した．対象絵本は，図書館の推薦絵
本，教科書掲載作品，課題図書4）などから選定し
た．各絵本には，本文テキストから自動推定した対
象年齢 (以下，𝑎𝑔𝑒)が付与されている [13]．
クイズの作成者は著者 2人を含む 3人で，実際に

絵本を読んだり内容を確認しながら，それぞれが独
立にクイズを作成した．作成したクイズの例を表 1
に示す．作業の結果，914問，1冊平均 6.1問のクイ
ズが作成された．さらに，クイズの情報源となる絵
本の本文がある場合，本文のテキスト (以下，𝑟𝑒 𝑓 )
をページ単位で抽出した．なお，𝑟𝑒 𝑓 を抽出できな
かったクイズには，絵をみて回答する必要があるも
のや，絵本全体を読まないと回答できないもの，絵
本に出てこないものを回答させるもの等があった．
以降の実験では，𝑟𝑒 𝑓 を抽出できたクイズ (113

冊 535問)を用いる．人手で作成したクイズは誤答
3つを含む 4択問題だったが，本稿では問題文 (以
下，𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛) と正解の回答 (以下，𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟) のみを
用いる．以降，タイトル (𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒)，本文 (𝑟𝑒 𝑓 )，対象年
齢 (𝑎𝑔𝑒)の情報と合わせてクイズデータと呼ぶ．

4 インストラクションの生成
3節で作成したクイズデータから，インストラク

ションチューニング用のデータを生成した．インス
トラクションでは，問題文と回答の両方を同時に生
成するのではなく，与えられた任意の単語が回答と
なるような問題文を生成するようにした．これは，
(1)回答となる語を何らかの基準（単語親密度 [16]
や学習指導要領など）で選択できるようにする，(2)
生成したクイズの人手評価およびクイズの答え合わ
せを簡略化する，という二つの目的がある．

4） https://www.dokusyokansoubun.jp/books.html

本稿では，どのようなインストラクショ
ンが適切かを調査するため，クイズデータ
(𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒, 𝑟𝑒 𝑓 , 𝑎𝑔𝑒) を網羅的に組み合わせてイン
ストラクションを生成した．すなわち，利
用可能な情報の全ての組み合わせ 𝑆 = {（）
, (𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒), (𝑟𝑒 𝑓 ), (𝑎𝑔𝑒), (𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒, 𝑟𝑒 𝑓 ), . . . , (𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒, 𝑟𝑒 𝑓 , 𝑎𝑔𝑒)}
を用意し，ある組み合わせ 𝑠 ∈ 𝑆 のインストラク
ション 𝑖𝑛𝑠𝑡 を次のような手順で作成した．なお，手
順中の {𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒},{𝑟𝑒 𝑓 },{𝑎𝑔𝑒},{𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛},{𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟} は，
それぞれクイズデータの中身である．

1. if 𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒 in 𝑠: 𝑖𝑛𝑠𝑡 += “絵本「{𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒}」について、”
2. if 𝑟𝑒 𝑓 in 𝑠: 𝑖𝑛𝑠𝑡 += “次に入力する本文を読んだ上で、”
3. 𝑖𝑛𝑠𝑡 += “「{𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟}」が答えになる”
4. if 𝑎𝑔𝑒 in 𝑠: 𝑖𝑛𝑠𝑡 += “{𝑎𝑔𝑒}向けの”
5. 𝑖𝑛𝑠𝑡 += “クイズ（問題文）を考え、応答として出力し
てください”

6. if 𝑟𝑒 𝑓 in 𝑠: inst += “###入力: {𝑟𝑒 𝑓 }”
7. 𝑖𝑛𝑠𝑡 += “###出力：”
8. 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = “{𝑞𝑢𝑖𝑧}”

加えて，問題文の生成と同時に「回答の生成」も可
能なマルチタスクモデルの学習に用いるため，与え
られた問題文に回答するインストラクションも作成
した．具体的には，手順 3を 𝑖𝑛𝑠𝑡 += “「{𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛}」
という”，手順 5を 𝑖𝑛𝑠𝑡 += “クイズ（問題文）に対す
る答えを考え、応答として出力してください”，手
順 8を 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = “{𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟}”に変更した．
最終的に，クイズデータの情報 (𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒, 𝑟𝑒 𝑓 , 𝑎𝑔𝑒)の
組み合わせ |𝑆 | が 7種類，マルチタスク学習データ
追加 (+MT)の有無で，合計 14種類のインストラク
ションチューニング用のデータを作成した．表 2に
作成したデータの例を示す．

5 モデルの学習と生成
4 節で作成したインストラクションチュー
ニング用データを用いて，LLM を Low-Rank
Adaptation(LoRA)[17, 18]で追加学習した．ベースと
なる LLMには，NTTが構築した日本語に強い LLM
である tsuzumi5）の 7Bモデルを用い，LoRAでの追
加学習パラメータは表 3の通り設定した．
インストラクションチューニング用のデータは，

絵本ごとにまとめた上で，学習:検証:評価が 8:1:1
となるように分割した．その結果，学習 429件，検
証 54件，評価 52件となった．なお，マルチタスク
学習（+MT）を行う場合は，学習データは倍の 858
件となる．学習中は 10step毎に検証データに対する

5） https://www.rd.ntt/research/LLM tsuzumi.html
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表 1 絵本を題材として人手で作成したクイズの例 (回答のみ記載)
タイトル 問題文 回答
はらぺこあおむし [14] あおむしが最初に食べたものはなにかな？ りんご
ぐりとぐら [5] ぐりとぐらが見つけた、大きなたまごで作ったものは？ カステラ
ぞうくんのさんぽ [15] ぞうくんが最初に会ったのは、誰でしょう？ かばくん

表 2 インストラクションチューニング用のデータの例（本文の入力以下は省略）
利用した情報 𝑠

(𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒, 𝑟𝑒 𝑓 , 𝑎𝑔𝑒) 𝑖𝑛𝑠𝑡 絵本「はらぺこあおむし」について、次に入力する本文を読んだ上で、「りんご」が
答えになる 2歳児向けのクイズ（問題文）を考え、応答として出力してください．

𝑜𝑢𝑡 𝑝𝑢𝑡 あおむしが月曜日に食べたものはなんでしょう？
(𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒, 𝑟𝑒 𝑓 , 𝑎𝑔𝑒)+MT 𝑖𝑛𝑠𝑡 絵本「はらぺこあおむし」について、次に入力する本文を読んだ上で、「あおむしが

日曜日に食べたものはなんでしょう？」という 2歳児向けのクイズの答えを考え、
応答として出力してください．

𝑜𝑢𝑡 𝑝𝑢𝑡 みどりのはっぱ

表 3 LoRAでの追加学習パラメータ設定
Parameter Value
r 16
alpha 32
Target Layer Wqkv
epoch 50
Batch size 32
Optimizer AdamW[19]
lr 3e-4
lr scheduler cosine

Perplexityを評価し，最良のモデルを採用した．
採用したモデルと評価データを用いて問題文を生

成し，beam幅 4の beam searchを用いて最良の結果
を 1つ取得した．加えて，マルチタスク学習を行っ
たモデル (+MT)では，Q&A生成で提案されている
Roundtrip[20]が適用できるため，この手法を用いた
生成結果 (+RT)も取得した6）．表 4に生成された問
題文の例を示す．

6 評価
生成された問題文に対して，自動評価と人手評

価を行った．自動評価としては，人手で作成した
問題文 (GOLD) を比較対象として，ROUGE[22] と
BLEU[23]のスコアを計算した．人手評価としては，
(1)妥当性評価：生成された問題文が指定の絵本に対
して適切かどうかの 5段階評価7），(2)完全性評価：
生成された問題文が指定された絵本の指定された単
語が回答となる問題文として適切かどうかの 2値評
価8）を行った．表 5に評価結果を示す．また，各イ

6） ただし，計算時間の都合上，100回施行して正しい回答が
得られない場合は beam searchの結果を用いた

7） 妥当性評価では，対象絵本のクイズとして成り立つ場合は
3以上を付与するよう指示した

8） 評価作業の簡略化のため，完全性評価は妥当性評価で 3-5
と評価されたもののみを対象に実施し，妥当性評価で 1-2と
評価されたものは完全性評価は 1:不適切とした

ンストラクションで利用した情報 𝑠が問題文の生成
にどの程度影響したかを分析するため，ROUGE-1
と BLEU-1のスコアに対して情報 𝑠とマルチタスク
学習 (+MT)，Roundtrip(+RT)の有無を説明変数とし
た重回帰分析を行った (表 6)．
表 5 に示したように，自動，人手評価ともに

𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒, 𝑟𝑒 𝑓 , 𝑎𝑔𝑒の全てを用いた場合の評価が最も高く
なった．つまり，インストラクションが与える情報
が増えるほど生成される問題文の評価が高くなって
いた．これは，直感にも一致する結果と言えるだろ
う．重回帰分析 (表 6)では，𝑟𝑒 𝑓 を用いた場合の評
価が有意に向上したことから，生成される問題文の
評価に最も影響を与える情報は本文であることが示
された．また，有意ではないものの 𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒を用いた場
合も評価が向上する傾向が見られ，タイトルをイン
ストラクションで与えることにより，LLMが持つ
知識を活用できた可能性も示唆された．
妥当性評価における各点数の分布を確認したとこ

ろ，指定された絵本の問題文として適切であると評
価された 3-5点の割合は 53.8%であり，半数は問題
文としての体裁を保っていた．一方で，完全性評価
において回答まで考慮して適切なクイズであると評
価された割合は 30%であった．絵本に関連する単語
を含み，流暢な問題文であっても，必ずしもインス
トラクションで与えられた指示に忠実な生成ができ
ていないことがわかった (例えば表 4 (4)．問題文と
しては良いが，「ヤギ」が回答にはならない)．特に，
本文を与えない場合は，別の絵本の知識を用いたり
(表 4 (3))，それらしい内容を勝手に生成するハルシ
ネーションが起こり，対象絵本のクイズとしては不
適切な問題文が生成される現象が多く確認された．
マルチタスク学習を行ったモデル+MT と

Roundtrip 推論を行う+RT では，評価は改善しな
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表 4 生成された問題文の例: 対象絵本『あらしのよるに』[21]
番号 モデル 回答 問題文の生成結果
(1) GOLD ヤギ 先に小屋にいたのは誰だったかな？
(2) (𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒) オオカミが，オオカミの友達になりたいと思ったのは，何だったかな?
(3) ()+MT+RT チムと仲良しな動物は何でしょう?
(4) (𝑎𝑔𝑒)+MT ヤギは，何を食べるでしょう?
(5) (𝑟𝑒 𝑓 , 𝑎𝑔𝑒)+MT くらやみの中で，誰かが入ってきたのは，誰の家?
(6) (𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒, 𝑟𝑒 𝑓 , 𝑎𝑔𝑒)+MT+RT くらやみの中にいたのは，誰でしょう?

表 5 生成された問題文に対する評価結果
ROUGE-# BLEU-# 人手評価

モデル 1 2 1 2 妥当性 完全性
() .28 .08 .02 .07 1.21 1.00
+MT .30 .09 .25 .10 1.33 1.00
+MT+RT .26 .09 .21 .09 1.02 1.00
(𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒) .33 .11 .25 .11 2.04 1.04
+MT .29 .09 .22 .09 2.15 1.06
+MT+RT .29 .07 .24 .07 1.58 1.06
(𝑟𝑒 𝑓 ) .43 .20 .34 .21 2.90 1.29
+MT .40 .15 .32 .18 2.67 1.08
+MT+RT .36 .13 .28 .13 2.21 1.19
(𝑎𝑔𝑒) .29 .08 .23 .07 1.46 1.00
+MT .26 .06 .21 .07 1.40 1.00
+MT+RT .26 .05 .21 .07 1.06 1.00
(𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒,𝑟𝑒 𝑓 ) .43 .21 .36 .22 3.29 1.33
+MT .44 .22 .34 .21 3.10 1.29
+MT+RT .37 .11 .29 .13 2.04 1.08
(𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒,𝑎𝑔𝑒) .35 .12 .27 .13 2.31 1.12
+MT .34 .11 .26 .13 2.06 1.10
+MT+RT .31 .09 .25 .10 1.46 1.04
(𝑟𝑒 𝑓 ,𝑎𝑔𝑒) .41 .18 .33 .20 3.02 1.29
+MT .42 .18 .34 .18 2.92 1.25
+MT+RT .36 .12 .28 .13 2.35 1.19
(𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒,𝑟𝑒 𝑓 ,𝑎𝑔𝑒) .45 .23 .37 .23 3.40 1.31
+MT .41 .17 .32 .18 2.75 1.21
+MT+RT .35 .11 .28 .13 2.21 1.21

かった．学習そのものが成功しているかどうかを検
証するため，問題文に対して回答を生成するイン
ストラクションを用いて回答も生成し，自動評価
(BLEU-1, ROUGE-1)と，問題文に対して正しい回答
になっているかの 5段階の人手評価を行った．評価
結果を表 7に示す．
問題文の評価 (表 5)と同様，本文 (𝑟𝑒 𝑓 )を利用す

ることで大幅に評価が向上し，問題文に対して正し
い回答が生成できた．このことから，今回の結果で
はマルチタスク学習自体は成功しているが，マルチ
タスク学習による回答の生成能力の向上が問題文の
生成能力の向上に寄与しなかったことがわかった．

7 まとめ
本稿では子ども向けの絵本に関するクイズの自

動作問を目指し，クイズデータの作成と，LLM の

表 6 ROUGE-1と BLEU-1に対する重回帰分析
ROUGE-1 BLEU-1

説明変数 係数 P値 係数 P値
切片 0.30 9.6e-17 0.25 1.2e-15
𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒 0.028 .0033 0.017 .051
𝑟𝑒 𝑓 0.11 1.7e-10 0.084 3.9e-9
𝑎𝑔𝑒 0.0033 .70 0.00011 .99
+MT -0.050 .00010 -0.044 .00029
+RT -0.014 .19 -0.019 .068

表 7 生成された回答に対する評価結果
モデル ROUGE-1 BLEU-1 人手評価
() .025 .024 1.33
(𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒) .032 .027 1.38
(𝑟𝑒 𝑓 ) .78 .77 4.38
(𝑎𝑔𝑒) .031 .030 1.25
(𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒,𝑟𝑒 𝑓 ) .84 .83 4.42
(𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒,𝑎𝑔𝑒) .052 .050 1.46
(𝑟𝑒 𝑓 ,𝑎𝑔𝑒) .83 .83 4.40
(𝑡𝑖𝑡𝑙𝑒,𝑟𝑒 𝑓 ,𝑎𝑔𝑒) .82 .81 4.54

LoRAを用いたインストラクションチューニングを
行い，生成された問題文の評価を行った．
評価結果から，インストラクションには絵本のタ
イトル，本文，対象年齢の情報を与えた場合に評価
が最も高くなり，人手評価でも生成結果の 50%が問
題文としては妥当，31%がインストラクションに忠
実に従った問題文であることがわかった．一方で，
問題文から回答を生成するタスクを含めたマルチ
タスク学習では，回答を生成することはできたもの
の，問題文を生成する性能は向上しなかった．
今後の課題としては，ハルシネーションに起因す

る不適切な問題文の生成を抑える方法を探るととも
に，4択問題などで提示する誤答の自動生成にも取
り組みたい．さらに，生成されたクイズによって子
どもの理解度を測ることが可能かどうかや，読書意
欲の向上につながるかの検証を行いたい．
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