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概要
自由記述回答から選択肢設問の生成は LLMの発
展に伴い注目されており,調査票の改善と回答者や
分析者の負担を減らすことができる. 本稿では,デー
タ漏洩のリスクを考慮して, Open-source LLMを組み
合わせた自由記述回答から選択肢設問を生成するモ
デルを構築し,その生成設問を多重対応分析 (MCA)
による参照空間に射影し,解釈を行った. 以上を通し
て, 構築したモデルの機能的有効性を確認した. ま
た,類似度が高く,多様性が低いとされる生成設問で
も MCAによる幾何学的分析によって解釈可能であ
ることを確認できた.

1 はじめに
調査票 (本稿では従来からの紙の調査票に限らず

Webページによる調査票も含めて調査票と呼ぶ)は,
調査対象に対するセンサーの役割を果たす. それゆ
え, 調査票の設計に不備があった場合, データの収
集後の統計処理によっては,収集されてない情報の
「回復」は原理的に不可能である. 調査票は,構造化
された選択肢回答部分 (close-end)と非構造化部分で
ある自由記述回答部分 (open-end)によって構成され
ている. テキスト処理が未発達の段階では,採取した
自由記述回答の分析は困難であったが,昨今の NLP
の発展の中で自由記述部分の活用がひらけてきた.
調査票の構造化部分は, ある時点でのスナップ
ショットとしての調査仮説に対応しているが,そこ
に拾いきれない要素は必ず存在するため,調査票の
設計では常に更新作業が求められる. 求められる新
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図 1 自由記述回答から選択肢設問生成の流れ

たな視点は,一般的に外的要素からもたらされるが,
調査結果自身のなかにもヒントはある. それが,自由
記述部分である. こうした調査票設計の現場におけ
る要請のサポートとして,我々は次回以降の調査票
の改善のために初回の回答結果に含まれた自由記述
回答を元に選択肢設問を作成する機能を開発した.
本稿では,調査票改善に向けた選択肢設問生成モ
デルの構築と,その生成した選択肢設問の評価と分
析を行う. まず,自由記述回答から選択肢設問を生成
するモデル Open-end2Close-end LLM (O2C-LLM) を
構築する. 我々はデータ漏洩のリスクを考慮して,
GPT [1]などの Closed-source LLMではなく Llama [2]
などのOpen-source LLMを採用した. 次に, O2C-LLM
の生成した設問を評価, 分析した. 評価において,
我々は 1) Format violation, 2)生成した設問の多様性,
3)自由記述回答と選択肢設問の紐付けの 3つの観
点から評価した. また,分析において, MCAを用いて
採取された選択肢回答の集計表から回答者空間を生
成し,その空間に生成した設問を射影することで,ど
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図 2 Open-end2Close-end LLMの図

のような回答者がどのような選択肢設問を生成する
かという傾向を分析可能にした. その結果,生成設問
としては類似性があっても, MCAによって生成され
た参照空間での幾何学的配置を考慮することで特異
性を確認できることを示し,システムとして探索的
なアプローチが可能であることを示す.

2 Open-end2Close-end LLM
我々の選択肢設問生成タスクで使用したモデル

Open-end2Close-end LLM (O2C-LLM) を図 2 に示す.
O2C-LLM は 1) Preprocessing, 2) Generator, 3) Refiner,
4) Assignerの 4つの Phaseから構成される.

Preprocessing は処理を高速化するために自由
記述回答群 𝒅𝐾 = [𝑑1, · · · , 𝑑𝑘 , · · · , 𝑑𝐾 ] (𝐾 は回答数)
を任意のバッチサイズ 𝐵 ごとに結合してミニバッ
チ自由記述回答群 𝑻𝐼 = [𝒕1, · · · , 𝒕𝑖 , · · · , 𝒕𝐼 ] (𝐼 はイテ
レータ数, 𝒕𝑖 = [𝒅𝑖 , · · · , 𝒅𝑖×𝑏, · · · , 𝒅𝑖×𝐵])を得る.

Generator は Preprocessing から得られたミニ
バッチ自由記述回答 𝒕𝑖 と few-shot事例を追加したプ
ロンプト 𝑝𝑖 を Open-source LLM に入力して選択肢
設問 𝒈 (𝑀 )

𝑖 = [𝑔 (1)𝑖 , · · · , 𝑔 (𝑚)
𝑖 , · · · , 𝑔 (𝑀 )

𝑖 ] (𝑀 はバッチ
ごとに生成された設問数)を生成させる. ( A.1参照)

Refiner では Generator から得られた設問群
𝑮 (𝑀 )
𝐼 = [𝒈 (𝑀 )

1 , · · · , 𝒈 (𝑀 )
𝑖 , · · · , 𝒈 (𝑀 )

𝐼 ] から質問文のみ
をルールベースで抽出し, Sentence-BERT [3] で埋
め込み表現を取得して, 階層的クラスタリング
で低頻度かつ類似した質問を統合する. 階層的
クラスタリングを採用することで距離に基づい
た閾値処理によって設計者が任意の数の設問が
生成できる. これによってより洗練された設問
𝒓𝐿 = [𝑟1, · · · , 𝑟𝑙 , · · · , 𝑟𝐿] に絞り込むことができる. (𝐿
は Refinerによって絞り込まれた後の設問数)

Assigner では O2C-LLMの結果をより分析しや
すくするため, Sentence-BERT [3]による埋め込み表
現の類似度に基づいて,自由記述回答群 𝒅𝐾 と生成

図 3 所属組織のセキュリティ対応水準によるMCA変数
空間. 編みかけに生成設問を射影. 内側に図 4, 5 (閾値 1.5,
1.0),外側に図 6 (閾値 0.5)

した設問群 𝒓𝐿 の紐付けを行う.

3 実験
3.1 データセット
我々が用いたデータは, NICTナショナルサイバー

トレーニングセンターが実施する CYDER 1）の 2020
年度 Aコース受講者の 2,001レコードからなるデー
タである. 自由記述の回答率は 60%である. この
データセットの構造は,選択肢回答部分 (20問)と自
由記述回答部分 (5問)によって構成される．情報セ
キュリティ対策のトレーニングだが,インシデント
レスポンスを中心に構成されるため,この調査票の
テーマは限定的かつ明確である．

3.2 生成設問の評価指標
Format violation 我々はプロンプトで指定した
フォーマット違反を評価するために,以下の 2つの
評価指標を採用した. Format Acc. は生成設問 𝑮 (𝑀 )

𝐼

が箇条書きの形式 ( A.2参照)を遵守している割合を

1） CYDER（Cyber Defense Exercise with Recurrence：実践的サ
イバー防御演習）とは,サイバー攻撃を受けた際のインシデ
ント対応をロールプレイ形式で体験できる演習 [4], [5]
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表 1 O2C-LLMの各観点ごとの評価
Format violation Generator performance Assigner performance

Model Format Acc.↑ Length Acc.↑ Distinct-1↑ Distinct-2↑ Similarity↓ ROUGE-1↑ ROUGE-2↑ ROUGE-L↑ Similarity↓
few-shot O2C-LLM 0.831 0.964 0.475 0.824 0.665 0.313 0.128 0.295 0.680

図 4 生成設問 (閾値 1.5)の変数空間内配置

指す. Length Acc. は生成設問 𝑮 (𝑀 )
𝐼 が設問の適切な

文字数である 20単語以下 [6]を満たす割合を指す.
Generator performance 我々は生成設問𝑮 (𝑀 )

𝐼 間
の多様性を評価するために, 以下の 2 つの評価指
標を採用した. Distinct-1, 2 [7]は生成設問 𝑮 (𝑀 )

𝐼 の
𝑁-gram (𝑁 ∈ {1, 2})におけるユニークな単語数と総
単語数の比率である. Similarityは Sentence-BERT [3]
による生成設問間の類似度を算出する.

Assigner performance 我々は自由記述回答 𝒅𝐾

と生成した選択肢設問 𝒓𝐿 間の類似度を評価するた
めに,以下の 3つの評価指標を採用した. ROUGE-1,
2 [8]は 𝑁-gramにおける一致率を指し, ROUGE-L [8]
は Longest Common Subsequence (LCS,最長共通部分
列)に基づいた一致率を指す. また, Generatorの時と
同様に Similarityも使用した.
3.3 MCA による変数空間と生成設問の
射影
我々はこれまで自由記述部分と選択肢回答部分の

連携した分析方法の開発を行なっている [9, 10, 11].
この手法に基づいて, O2C-LLMが生成した設問につ
いて多重対応分析（MCA）を用いた幾何学的な解釈
を行った [12]. MCAとは,カテゴリカルデータであ
る回答選択肢の回答パターンを反映した参照空間

図 5 生成設問 (閾値 1.0)の分布

に,自由記述からテーマ抽出などの方法で生成した
変数をプロット可能にする. これにより,生成した参
照空間の解釈を豊富化するのみならず,自由記述部
分から生成された設問に対する評価も可能になる.

MCA による参照空間への追加変数のプロット
選択された変数のデータ表に対してMCAを行うと,
回答者空間と変数空間が生成される. 変数空間には,
投入された変数カテゴリの相互の関係が幾何学的に
プロットされ,回答者空間ではその回答選択肢に対
応した個体の位置がプロットされる [12]. 例えば,生
成された空間に対してデモグラフィック変数を射影
し,空間構造の解釈が可能になる. またMCAではそ
れぞれの空間にその空間生成には寄与しなかった変
数を「追加変数」として射影できる [13].
今回我々は,選択肢設問が生成した変数空間に対

し,その追加変数として生成設問を割り当て,選択肢
回答が形成する幾何学的位置を用いた解釈をした.

4 結果
4.1 O2C-LLM の性能
選択肢設問の生成に対するスコアを表 2に示す.

Format violationでは先行研究 [14]で懸念されるほど
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図 6 生成設問 (閾値 0.5)の分布

B:
A:

図 7 生成設問 (閾値 1.5)の設問 A, Bを生成した個体の集
中楕円

のフォーマット違反は発生せず,一方で Generatorや
Assignerの Similarityの値は高く, Distinctや ROUGE
の値は低い結果となった. つまり,生成設問同士は類
似度が高く,多様性の低いことがわかった.

4.2 MCA による生成設問の射影と分析
MCA による参照空間は受講者の所属組織のセ

キュリティ対策に関連する変数によって生成された
(図 3参照) . この空間の 1軸は, 78.6%, 2軸は, 12.3%
の分散を体現し, 1–2軸で選択された変数による分
散の 90.9%が表現されるため, 分析は 1–2 軸平面で
行うことが正当化される. 変数ごとに回答カテゴリ
を結ぶことによって,空間の構造が明らかになる. 1
軸は左から右にかけて所属組織の規模に対応し,セ
キュリティ対策 (配置されている CSIRTの人数,訓
練など)が組織規模に関連して分布した. 2軸の下に

は,インシデント：わからない,訓練演習：不明があ
り,上には,インシデントはい/いいえ,訓練演習への
自覚,がプロットされた. この軸はセキュリティ対策
状況に対する自覚度合いを示す軸となった.
この空間に追加変数として, O2C-LLMによる生成
設問をプロットした. 図 4は図 3の編みかけの部分
に位置づく. 我々は Refinerで言及した階層的クラス
タリングの閾値, 1.5, 1.0, 0.5ごとの生成設問ごとに
検討した. (図 5, 6)閾値 1.5は 6問, 1.0は 11問, 0.5
は 53問が生成され,それらは階層構造を形成する.
生成設問と参照空間へのプロットの実例を用い
て,文字列として似ているが,幾何学的な位置関係か
ら独自性を検討した例を以下に示す.

• まず閾値 1.5の生成変数をプロットする.(図 4)
• そこで設問 A「研修の内容についてもっと深い
内容が欲しかったですか？」と設問 B「研修の
内容についてどう思いますか？」の 2つの生成
設問に注目する.

• Aは Bの下位設問として包含可能なのか,それ
ともある種の特異性を持ったものなのかを参照
空間の幾何学的位置から検証する.

• この 2つの変数空間上の位置を典型性検定と,
同質性検定を行い, 2軸方向で差異が認められ
たことを確認する [12].

以上の検証から,この設問生成は有効であると判
断できる (詳細は A.4参照). 実際には閾値 1.0や 0.5
の下位設問を参照することで,生成設問を調査票の
構造を考慮にいれた有効性の評価が可能になる.

5 おわりに
自由記述回答から選択肢設問を生成するモデル

O2C-LLMを構築し,性能の評価と MCAによる分析
を行った. O2C-LLMは一定のフォーマットを遵守し
た設問生成ができた一方で,設問同士の類似度が高
く,多様性が低い結果となった. しかし,我々はMCA
による分析を通じて,評価指標に反してでも新たな
設問として設置すべきケースがあることが確認でき
た. この点を我々は現状の生成テキストの評価時の
課題点とみなし, MCAを交えた新たな実用的な評価
指標の設置と更なる選択肢設問生成の改善を将来の
展望とする.
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A Appendix

A.1 Generator のプロンプト
Prompt:
### System: あなたは誠実で優秀な日本人のア
ンケートの設計者です。
### User: 以下の自由記述回答結果を踏まえて、
次回のアンケート実施のために設置すべき選
択肢設問を作成してください。生成する選択
肢設問は 20単語以内にしてください。
#### Examples:
[自由記述回答結果]

{few shot用の自由記述回答 }

### Assistant:
{few shot用の選択肢設問と選択肢 }

### User:
[自由記述回答結果]

{選択肢設問を生成したい自由記述回答群 𝒕𝑏}

### Assistant:

A.2 生成する選択肢設問の例
• これまでの研修内容についてどう思いま
すか？

–とても満足
–満足
–どちらでもない
–不満
–どちらでもない
–とても不満

• 内容を復習する機会が必要ですか？
–必要
–どちらでもない
–必要ない

• 最後のテストで何らかの不具合が発生し
ましたか？

–発生した
–発生しなかった

表 2 典型性検定、同質性検定の検定統計量と p値

A.3 O2C-LLM実装の詳細
我々は Generator における LLM として Llama 3.1

Swallow 8B 2）を使用した. また,この Generatorで使
用した few-shotは事前に一度 Generatorによって生
成された結果を使用した. その時に使用した自由記
述回答群は評価時には取り除いてある.
A.4 生成設問を変数空間上の幾何学的配
置で分析

MCA で生成された変数空間を参照空間として,
O2C-LLMの生成変数 (閾値 1.5)のうちの以下の設問
Aと Bの分布を比較する.(表 2)

• A:研修の内容についてもっと深い内容が欲し
かったですか？

• B:研修の内容についてどう思いますか？
典型性検定では,全体の分布に対して下位集団 (こ
こでは生成設問 Aや B)の分布が「典型的」である
かどうかを検定している. 第 1 軸では p値は 0.315
であるため,帰無仮説 (その軸に関して当該の下位集
団は典型的である)は棄却されない. また,生成設問
Bは 0.973と 1に限りなく近いため,全体の分布と同
じであることが示唆される. 一方第 2軸については,
図 7からも想定されるように全体の分布とは異なる
傾向が確認されており, 実際に p値も 0.036と小さ
い. 結果として,この生成設問にある「もっと深い内
容」について掘り下げていく意義がある.
同質性検定は,二つの下位集団同士が同じ分布か
どうかの検定である. これも第 2軸では, 5%水準に
拘泥するならば帰無仮説を棄却できない値であるが
(p=0.053),非類似である目処をたてられる値である.

2） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.

1-Swallow-8B-Instruct-v0.2
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