
項目反応理論を用いた難易度調整可能な多肢選択式
読解問題自動生成

富川雄斗 1　宇都雅輝 1

1電気通信大学大学院
{tomikawa,uto}@ai.lab.uec.ac.jp

概要
近年，教育場面において難易度調整可能な読解問

題自動生成が注目されている．我々は，項目反応理

論を用いて学習者の能力にあった難易度の読解問題

を生成する技術を開発してきた．しかし，この手法

は答えが読解対象文中に存在する抽出型の問題形式

を対象としており，教育現場で広く使われている多

肢選択式の問題形式には対応できない．そこで，本

研究では難易度調整可能な多肢選択式問題自動生成

手法を開発する．また，提案手法によって生成した

問題を項目反応理論に基づいて分析し，生成の性能

を評価する．

1 はじめに
読解文から問題を自動で生成する読解問題自動

生成が，教育分野において注目されている．近年で

は，深層学習を用いることによって，高品質な読解

問題自動生成が実現されている [1, 2, 3, 4, 5, 6]．
学習支援や教育評価の文脈で問題生成を利用す

る場合，任意の難易度で問題を生成できることが望

ましい [7]．そのため，近年では，難易度の調整機
能を有する問題生成技術が幾つか提案されている

[8, 9, 10]．最先端手法の一つとして，Uto et al. [8]は
項目反応理論 (Item Response Theory: IRT) [11]と事前
学習済み深層学習モデルを用いて，学習者の読解力

に適した難易度で問題と答えの組を生成できる手法

を開発している．しかし，この手法は答えが読解対

象文中に存在する抽出型の問題形式を対象としてお

り，教育現場で広く使われている多肢選択式の問題

には直接には適用できない．そこで，本研究では難

易度調整可能な多肢選択式問題自動生成手法を開発

する．提案手法は，BERT [12]による答え区間の抽
出と T5 [13]による Answer-awareな問題生成の 2段
階で実現されていた従来の難易度調整可能な抽出型

問題生成手法を，LLaMA 2 [14]による自己回帰型言
語モデルを用いた手法に拡張し，読解文と任意の難

易度から多肢選択式問題の問題文と選択肢群を生成

できるようにする．また，提案手法によって生成し

た問題を項目反応理論に基づいて分析し，生成され

た問題の特性を評価する．本分析では，難易度調整

の性能を評価するためにラッシュモデル [15]を，生
成された選択肢の性質を調査するために名義反応モ

デル [16]を利用する．

2 項目反応理論
項目反応理論は学習者の能力と問題の難易度

などの特性を定式化するテスト理論の一つであ

り，様々なハイステークス試験で活用されている

[17, 18, 19]．ここでは，本研究で利用するラッシュ
モデルと名義反応モデルを紹介する．ラッシュモデ

ルは，学習者 𝑗 が問題 𝑖 に正答する確率 𝑃𝑖 𝑗 を次式

で定義する．

𝑃𝑖 𝑗 =
1

1 + exp(−(𝜃 𝑗 − 𝑏𝑖))
(1)

ここで，𝜃 𝑗 は受験者 𝑗 の能力値を，𝑏𝑖 は問題 𝑖 の

難易度を表し，正誤反応データの集合から推定さ

れる．

名義反応モデルは多値型項目反応理論モデルの一

つであり，多肢選択式問題の分析では選択肢の傾向

を分析する目的で利用されることが多い．名義反応

モデルは，学習者 𝑗 が問題 𝑖において 𝐾 個の選択肢

から 𝑘 を選択する確率 𝑃𝑖 𝑗𝑘 を次式で定義する．

𝑃𝑖 𝑗𝑘 =
exp(𝛼𝑖𝑘𝜃 𝑗 + 𝜁𝑖𝑘 )∑𝐾
𝑘′ exp(𝛼𝑖𝑘′𝜃 𝑗 + 𝜁𝑖𝑘′)

(2)

ここで，𝛼𝑖𝑘 は問題 𝑖 における選択肢 𝑘 の識別力パ

ラメータ，𝜁𝑖𝑘 は問題 𝑖における選択肢 𝑘 の位置パラ

メータを表す．名義反応モデルのパラメータは，各

学習者が各問題においてどの選択肢に反応したかを

表す選択反応データの集合から推定される．
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3 IRTを用いた難易度調整可能な抽
出型読解問題自動生成
本研究は Uto et al.が提案した，項目反応理論を用

いた難易度調整可能な抽出型読解問題自動生成のア

プローチを基礎とする．そこで本章では，この手法

について説明する．

この研究では，質問応答や問題生成のベンチマー

クデータセットとして広く利用される SQuADデー
タセット [20]を用いている．SQuADは，読解対象
文 𝒄𝑖 とそれに関連する問題文 𝒒𝑖，およびその問題

文に対応する答え 𝒂𝑖 で構成され，答え 𝒂𝑖 は読解対

象文 𝒄𝑖 中に存在する (𝒂𝑖 ∈ 𝒄𝑖)．したがって，データ
セットは {𝒄𝑖 , 𝒒𝑖 , 𝒂𝑖 |𝑖 ∈ 1 . . . 𝐼} と表すことができる．
ここで 𝐼 はデータ数を表す．

しかし，SQuADには問題の難易度が含まれてい
ない．そこで Uto et al.は SQuADのデータ中の問題
に対して，IRTに基づく難易度を推定する方法を提
案している．具体的には，データセット中の各問題

𝒒𝑖 を性能の異なる多数の QA (Question Answering)シ
ステムに出題し，正誤反応データを取得する．な

お，本来は，人間の正誤反応データを取得すべきで

あるが，これには膨大なコストがかかるため，こ

こでは QAシステムで代用している．そして，この
データから，ラッシュモデルによって各問題の難易

度値 𝑏𝑖 を推定し，元々のデータセットに 𝑏𝑖 を加え

ることで，難易度を含んだデータセットを構築す

る．このように構築した難易度付きの SQuADデー
タセットを用いて，Uto et al.では次の二つのモデル
を訓練することで，答えと問題の生成を行う．

1. 難易度調整可能な答え抽出モデル: 読解対象文
から所望の難易度に沿った答えを抽出するモデ

ル．具体的には，難易度 𝑏𝑖 と読解対象文 𝒄𝑖 を

結合した文字列を入力し，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訓

練された BERTモデルとして設計．
2. 難易度調整可能な問題生成モデル: 読解対象文
と答え，および所望の難易度から，問題を生成

するモデル．具体的には，難易度 𝑏𝑖 と読解対

象文 𝒄𝑖，答え 𝒂𝑖 を結合した文字列を入力し，問

題文を生成するように訓練された T5モデルと
して設計．

この手法は答えが読解対象文中に存在する抽出型の

問題形式を対象としており，教育現場で広く使われ

ている多肢選択式の問題には対応していない．

表 1: 問題生成時の入出力
入力
Create a question and 4 options with a difficulty level of {b} based on the Context.
Option 1 is the correct answer and Option 2, 3 and 4 are the distractor options.
Difficulty level -3.0 is the easiest and 3.0 is the most difficult.
### Context: <tag> {context} </tag>
出力
### Option 1 (Correct Option): <tag> {correct_option} </tag>
### Question: <tag> {question} </tag>
### Option 2 (Distractor Option): <tag> {distractor_options_1} </tag>
### Option 3 (Distractor Option): <tag> {distractor_options_2} </tag>
### Option 4 (Distractor Option): <tag> {distractor_options_3} </tag>

4 提案手法
本研究では，難易度調整可能な多肢選択式問

題自動生成手法を提案する．多肢選択式問題自

動生成の研究では，モデルの学習や性能評価に

RACE データセット [21] が広く用いられている
[22, 23, 24, 25, 26]．RACEは，読解対象文 𝒄𝑖 とそれ

に関連する問題文 𝒒𝑖，およびその問題文に対応す

る正答選択肢 𝒂𝑖 と 3つの誤答選択肢 𝒅𝑖1, 𝒅𝑖2, 𝒅𝑖3 で

構成され，{𝒄𝑖 , 𝒒𝑖 , 𝒂𝑖 , 𝒅𝑖1, 𝒅𝑖2, 𝒅𝑖3 | 𝑖 ∈ 1 . . . 𝐼}として表
すことができる．しかし，SQuADデータセットと
同様に，RACEデータセットにおいても問題の難易
度は含まれていない．そこで，Uto et al.と同様の手
順で難易度を含んだデータセットを構築する．次

に，難易度と読解対象文を所与として，難易度に

沿った正答選択肢と問題，3つの誤答選択肢の生成
を LLaMA 2によって実現する．具体的な提案手法
の構築手順は次の通りである．

1. 精度の異なる 400 個の QA システムを構築す
る．具体的には，まず RACE の検証データを
用いて，huggingface1）で公開されている 4つの
深層学習モデル (bert-base-uncased, roberta-base,
deberta-v3-large, albert-base-v1)を，入力に対応す
る選択肢を選ぶモデルとして Liu et al. [27]の方
法で訓練する．次に，各モデルの [CLS]に対応
する出力層の後に，Dropout層を挿入する．こ
の Dropout率を 0.00から 0.99まで 0.01刻みで
変化させることで，精度の異なる 400個の QA
システムを構築する．

2. Uto et al. と同様の方法で RACEの訓練データに
対して問題難易度 𝑏𝑖 を推定し，その難易度値

を RACEデータセットに追加することで難易度
付きの RACEデータセットを構築する．

1） https://huggingface.co/
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3. Llama-2-7b2）を用いて，読解対象文と難易度

を入力すると，正答選択肢，問題，3 つの
誤答選択肢を出力するように訓練を行う．

ここで，モデルの入力と出力の形式は表 1
の通りである．表 1 中の{b}は手順 2 で推定
した問題の難易度，{context}は読解対象文，
{correct_option}は正答選択肢，{question}は問
題，{distractor_options_1}, {distractor_options_2},
{distractor_options_3}は 3 つの誤答選択肢を表
し，それぞれデータセット中の各データで置き

換えるものとする．

5 評価実験
ここでは提案手法の性能を評価する実験を

行った．

5.1 実験手順

上記の手法で訓練した提案モデルを用いて以下の

実験を行った．まず，RACEテストデータ中の 300
個の読解対象文に対し，それぞれ-3.0から 3.0まで
0.1刻みで難易度を指定して，提案モデルによって
計 18300問の問題を生成した．実際に生成した問題
例を付録 Aに示す．次に，生成した問題を，4章の
手順 1 で作成した 400 個の QA システムに解答さ
せ，選択反応データを収集した．以上の手順で収集

した選択反応データを用いて，正答率，ラッシュモ

デル，名義反応モデルによる評価を行った．なお，

以降の分析のために，提案手法の構築手順 2.で問題
難易度を推定する際に，各 QAシステムの能力推定
値も合わせて求めた．

5.2 正答率による評価

生成した問題が指定した難易度を反映できている

か確認するために，5.1節で収集した選択反応デー
タを正答，誤答に 2 値化し，正答率による評価を
行った．各難易度の問題群に対する 400個の QAシ
ステムの平均正答率を図 1に示す．横軸は指定した
難易度，縦軸は各難易度に対応する問題群の平均正

答率を表す．この結果より，指定した難易度が高く

なるほど正答率が下がることが分かる．また，指定

した難易度と平均正答率の相関係数が-0.97であっ
たことから，正しく難易度情報を反映できているこ

とが分かる．

2） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b

図 1: 各難易度の問題群に対する平均正答率

図 2: 指定した難易度と難易度推定値

5.3 ラッシュモデルによる評価

指定した IRT尺度に応じた難易度の問題を生成で
きているか確認するために，ラッシュモデルによる

評価を行った．具体的には，5.2節と同様に選択反
応データを正答，誤答に 2値化し，事前に求めてお
いた各 QAシステムの能力値を所与としてラッシュ
モデルを適用することで，各問題の難易度を推定し

た．結果を図 2に示す．横軸は指定した難易度，縦
軸は各難易度に対応する問題群に対する難易度推定

値の平均値を表す．指定した難易度と難易度推定値

の平均値の相関係数は 0.98と高かったが，平均絶対
誤差は 0.90であり，十分に小さいとは言えない．こ
の結果は，問題の識別力が関係している可能性があ

るが，これについての詳細な分析は今後の課題とし

たい．

5.4 名義反応モデルによる評価

次に，生成する際に指定した難易度によって各選

択肢を選ぶ確率が異なるかを確認するために，選択
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図 3: 難易度を 𝑏 (specified) = −3.0と指定して生成した
問題に対する名義反応モデルの項目特性曲線

反応データを名義反応モデルによって分析した．具

体的には，収集した選択反応データから，ラッシュ

モデルによって推定された各 QAシステムの能力値
を所与として名義反応モデルを適用することで，各

問題の各選択肢に対応するパラメータ 𝛼𝑖𝑘，𝜁𝑖𝑘 を

推定した．なお，ラッシュモデルにおける能力値と

名義反応モデルにおける能力値の尺度は一致しな

いが，ここでは簡単のため使用している．次に，難

易度を 𝑏 (specified) = −3.0と指定して生成した選択肢
に対応するパラメータ 𝛼𝑖𝑘，𝜁𝑖𝑘 の平均を，4つの選
択肢ごとに求めた．このパラメータを用いて作成し

た項目特性曲線を図 3に示す．横軸は学習者の能力
値，縦軸は選択肢 𝑘 を選ぶ確率を表す．なお，推定

した QAシステムの能力値の最小値は-1.2，最大値
は 2.6であったため横軸の範囲はこれを含む範囲と
して-1.5から 3.0としている．𝑏 (specified) = 0.0，3.0と
して生成した選択肢に対応するパラメータに対して

も同様に作成した項目特性曲線をそれぞれ図 4，5
に示す．能力値が高くなるほど，正答選択肢の選択

確率が高くなり，誤答選択肢の選択確率が低下する

傾向が読み取れる．また，難易度が増加するほど，

正答選択肢の選択確率が総じて低くなり，誤答選択

肢の選択確率が総じて向上する傾向が読み取れる．

このことから，正答選択肢や誤答選択肢は適切に生

成されていることがわかる．

以上の結果より，指定した難易度が各選択肢に反

映されていることを確認できた．また，個別の問題

ごとに項目特性曲線を分析することで，個々の選択

肢に関する詳細な情報が得られる．この分析例を付

録 Aに示す．

図 4: 難易度を 𝑏 (specified) = 0.0と指定して生成した問
題に対する名義反応モデルの項目特性曲線

図 5: 難易度を 𝑏 (specified) = 3.0と指定して生成した問
題に対する名義反応モデルの項目特性曲線

6 おわりに
本研究では，項目反応理論と LLaMA 2を用いた
難易度調整可能な多肢選択式読解問題自動生成手法

を開発した．また，提案手法によって生成した問題

を QAシステムに解かせて収集した選択反応データ
を用いて，正答率，ラッシュモデル，名義反応モデ

ルで分析した結果，指定した難易度を反映した問題

生成ができていることが確認できた．

5.3節の結果を踏まえ，今後は識別力を考慮でき
る 2母数ロジスティックモデルや当て推量を考慮で
きる 3 母数ロジスティックモデルの活用も検討し
ていきたい．また，提案手法ではしばしば解答不能

な問題が生成される場合があるため，今後は，解答

可能性を向上する機構について検討を行っていき

たい．
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A 実際に生成された問題例とその分析
難易度を-3.0，0.0，3.0と指定して，実際に生成された問題例をそれぞれ表 2に示す．また，これらの問題

をそれぞれ 400個の QAシステムに解かせ，収集した選択反応データから推定した名義反応モデルの項目特
性曲線を，それぞれ図 6，7，8に示す．これらの図より，指定した難易度が高くなるほど正答選択肢を選ぶ
確率が低くなることが確認できる．また，図 6を見ると，誤答選択肢 3は能力値全域において選択確率が低
いため，この選択肢は迷わしとしてあまり機能していないことが分かる．次に，図 7では，能力値の低い学
習者は誤答選択肢 1を選択する確率が高いため，誤答選択肢 1は能力値が低い学習者に対しての迷わしとし
て，適切に機能していると言える．図 8では，誤答選択肢の選択傾向が特徴的である．まず，低能力帯にお
いては誤答選択肢 1と 2が同程度に高い選択確率を有しており，正答選択肢の選択確率は著しく低い．この
ことは，能力が低い学習者は誤答選択肢 1と 2に過度に反応する（惑わされる）傾向があることを意味して
いる．また，中程度の能力帯においては，誤答選択肢 1の選択確率が上昇し，誤答選択肢 2の選択確率が減
少していることがわかる．このことは，この能力帯の学習者にとっては誤答選択肢 2は迷わしとして機能し
なくなり，誤答選択肢 1に対する確度が上がることを意味している．そして，高能力帯の学習者にとっては，
これらの迷わしは機能せず正答選択肢を高確率で選べるようになっていることが読み取れる．

表 2: 実際に生成された問題例
読解対象文
It is true that the first Olympic Games of the modern times in 1896 were not open to women. Baron Pierre de Coubertin, who gave new life to the Games, was very much
a man of his time. He didn’t like women showing up for the Games. But since this time, things have changed. History shows that the number of women participating in
the Olympic Games has been increasing over the years, since their first participation in the 1900 Olympic Games and especially in the last 30 years. This development is
of social, political and cultural significance. The progress is the result of the cooperation of the entire Olympic Movement and of proper measures that the International
Olympic Committee(IOC), International Sports Federations(IFs), and National Olympic Committees(NOCs)have taken. Especially in the last 20 years, the IOC has
enlarged the women’s programme at the Olympic Games, in cooperation with IFs and the Organising Committees for the Olympic Games(OCOGs). This development was
further strengthened by the IOC’s decision that all sports must have women’s events. The IOC also started to work on increasing the number of women at leadership level in
sport in 1981. Former President Juan Antonio Samaranch, who wanted to have women as IOC members made a great contribution. Many sports volunteers have worked
to increase the number of women joining in the Olympic Games. This progress has been made also thanks to the strong determination of women from different countries
of the world who have worked to make sure women are fully represented in all sports.
指定した難易度: -3.0
問題文: Who was strongly against women’s participation in the Olympic Games?
正答選択肢: Baron Pierre de Coubertin,誤答選択肢 1: The IOC,誤答選択肢 2: The OCOGs,誤答選択肢 3: National Olympic Committees
指定した難易度: 0.0
問題文: Which of the following is true?
正答選択肢: The number of women participating in the Olympic Games has been increasing over the years.
誤答選択肢 1: The first Olympic Games of the modern times in 1896 were open to women.
誤答選択肢 2: The number of women participating in the Olympic Games has been decreasing over the years.
誤答選択肢 3: The number of women participating in the Olympic Games has been stable over the years.
指定した難易度: 3.0
問題文: In which Olympic Games did women take part for the first time?
正答選択肢: 1900,誤答選択肢 1: 1896,誤答選択肢 2: 1980,誤答選択肢 3: 2000

図 6: 指定した難易度が-3.0の
問題による名義反応曲線

図 7: 指定した難易度が 0.0の
問題による名義反応曲線

図 8: 指定した難易度が 3.0の
問題による名義反応曲線
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