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概要
多肢選択肢問題では，正解ではないがもっともら

しい，回答者を惑わす選択肢である誤答選択肢が重
要である. 誤答選択肢は人手による作成コストが高
く，自動生成による作問者補助が期待されている.
本研究では，看護師国家試験の一般問題を対象に，
誤答選択肢同士の多様性に着目し，妥当かつより多
様な誤答選択肢を生成する手法を提案する. 提案手
法では，LLMによる生成結果の多様性を高めるため
に temperatureを高い値に設定し，複数の temperature
で得られた候補を集約する. 加えて，LLM-as-a-Judge
により非妥当な誤答選択肢を除外し，適切な誤答選
択肢を抽出する. 本手法により，実際の試験問題と
同程度の多様性を持つ誤答選択肢を，高い品質を維
持しながら作成できることを示した.

1 はじめに
多肢選択肢問題は，ある問題に対し，複数の選択

肢から 1つまたは複数の正解を選択する形式の問題
である. 記述回答式の問題に比べ，採点に要するコ
ストが低く，少ない労力で学習者の習熟度を効果的
に測定できるテスト形式として，教育分野で広く用
いられている. しかしながら，多肢選択肢問題にお
いては，「問題文」「正解選択肢」「誤答選択肢」の 3
つを作成する必要があり，問題作成におけるコスト
の面には課題がある. 特に「誤答選択肢」は，問題
に対して複数用意する必要があり，作成コストが高
い. 適切な誤答選択肢を自動生成することは，多肢
選択肢問題を作成する上で大いに役立つと考えられ
る. 誤答選択肢を自動生成する方法として，以前よ
りさまざまな手法が提案されてきた [1]が，近年で
は大規模言語モデル (以降 LLMとする)を用いたア
プローチ [2]が多く見られ，日々研究が進んでいる.

� �
散瞳薬を用いた眼底検査を受ける成人への説明
で適切なのはどれか.

1．「角膜を観察します」
2．「検査後に抗菌薬を点眼します」
3．「眼を閉じた状態で検査室に誘導します」
4．「点眼後 30分で散瞳薬の効果が現れます」

出典: 第 114回看護師国家試験午後第 52問� �
図 1 看護師国家試験の問題例

看護師国家試験は，厚生労働省が実施する，日本
で看護師として働くための免許の取得に必要な国家
試験である. この試験では，看護師が保健医療の現
場に第一歩を踏み出す際に，少なくとも備えるべき
基本的な知識及び技能が問われる [3]. 看護師国家試
験の問題の例を図 1に示す. 図 1に代表されるよう
に，看護師国家試験では，基本的に 4択もしくは 5
択の多肢選択肢式の問題が出題される. また，看護
師国家試験においては，必修問題，一般問題，状況
設定問題の 3種類の問題区分が存在する. 必修問題
では，看護師が備えるべき基本的な知識が問われる.
一般問題では，看護学に関わる基礎的な内容から専
門的な内容まで幅広い知識が問われる. 状況設定問
題では，実際の患者の症状などの事例が与えられ，
それに対する適切な対応を選ぶケーススタディ形式
の問題が出題される. このうち，必修問題において
は，LLMによる誤答選択肢の自動生成および作問
における有用性についての研究が城戸らにより行わ
れている [4][5]が，一般問題，状況設定問題につい
ては研究が進んでいない.
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� �
問題: 慢性副鼻腔炎についての説明で適切なの
はどれか.
正解: 眼窩内感染を起こす危険性がある.
実際の誤答選択肢:
1週間の内服で症状が軽減すれば受診の必要は
ない.
発症後 1週は空気感染の危険性がある.
透明の鼻汁が特徴的である.
LLMが生成した誤答選択肢:
鼻腔の粘膜が肥厚する.
鼻腔の粘膜が乾燥する.
鼻腔の粘膜が腫脹する.� �

図 2 極度に類似した誤答選択肢の例

本研究では看護学の体系的な理解と知識の応用力
を問う一般問題を対象とする。看護師国家試験の誤
答選択肢生成における先行研究 [4][5]では，様々な
モデルで誤答選択肢を生成し，複数モデルに共通す
るものを優先的に選択する手法が取られた. この手
法は，必修問題のように単語および名詞節形式の誤
答選択肢に対しては有効であるが，一般問題で多い
文形式の誤答選択肢に対しては，複数モデルで同一
の文を生成する可能性は低いと考えられる. 看護師
国家試験の一般問題には従来とは異なるアプローチ
を考える必要がある.
また，誤答選択肢同士の多様性についても課題

がある. 図 2 は，LLM が極端に類似した誤答選択
肢を生成した例である. 先行研究 [4][5]で提案され
た手法では，生成時のハイパーパラメータである
temperatureは 0に設定されていた. しかし同設定で
LLMで生成した誤答選択肢を観察したところ，こ
のような極度に類似した誤答選択肢が多く，人間に
よる誤答選択肢よりも多様性が低い.
これらを踏まえ，本研究では，看護師国家試験に

おける一般問題について，誤答選択肢の多様性確保
に焦点を当て，妥当かつ実際の試験問題における誤
答選択肢と同程度の多様性を持つ誤答選択肢を生成
する手法を提案する. 提案手法では，生成結果の多
様性を高めるために temperatureを高い値に設定し，
複数の temperatureで得られた候補を集約する. 加え
て，非妥当な誤答選択肢を除外し，適切な誤答選択
肢を抽出する目的で LLM-as-a-Judgeを用いる. 実験
の結果，人手の誤答選択肢と同程度の多様性を持つ
選択肢が自動作成できることを示した.

2 提案手法

図 3 誤答選択肢の生成フロー

本研究における提案手法の生成フローを図 3 に
示す. 本手法では，生成機構，排除機構，抽出機
構の 3 つの機構を用いて誤答選択肢の生成を行っ
た. なお，これら全ての機構について，モデルは
Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.5を使用した.
生成機構では，誤答選択肢を Five-Shot，ファイン
チューニング（SFT）の 2つの手法でそれぞれ実際
の誤答選択肢の数だけ生成させる. このとき，それ
ぞれの手法について 3 種類の temperature を用いて
生成させた. 生成して得られたすべての誤答選択
肢を集約し，これを次の排除機構に与えた. なお，
temperatureは (0.2,0.4,0.6)と (0.8,1.0,1.2)の 2種類の
組を試した.
排除機構では，生成機構より与えられた誤答選択
肢それぞれについて，問題文に対する正解になって
しまう可能性があるか LLMを用いて判定し，正解
になりうると判定された誤答選択肢を排除した.
抽出機構では，与えられた誤答選択肢から，LLM
が適切と判断したものを実際の誤答選択肢の数だけ
抽出した. 適切な誤答選択肢の基準は，システムプ
ロンプトを通して与えた. 基準は Rajivによるガイド
ライン [6]を日本語に翻訳したものを基に作成した.

3 実験設定
実際の看護師国家試験を用いた評価実験を行う．

3.1 データセット
厚生労働省より提供を受けた看護師国家試験の過
去問題 640問と，共同研究者より提供を受けた模擬
試験問題 300問をもとに，データセットを構築した.
データセットを作成する上で，問題文に図表を含む
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国家試験過去問題 模擬試験問題
訓練データ 107 268
検証データ 107 0
評価データ 236 0

図 4 作成したデータセットの内訳

問題，正解が複数存在する問題，数値を答える形式
の問題，選択肢に組み合わせ形式を含む問題などを
除外した. 看護師国家試験の過去問題からは 450問，
模試試験問題からは 268問をデータセットの対象と
した. 対象となるデータを図 4に示すように分割し，
訓練・検証・評価データセットをそれぞれ作成した.

3.2 比較手法
ベースラインの生成手法として，Zero-Shot，例を

5つ与えてから生成させる Five-Shot，SFTの 3つを
設定した. Zero-Shotでは，システムプロンプトに生
成要件を，ユーザープロンプトに問題文と正解選択
肢を与えて生成させた. Five-Shotでは，システムプ
ロンプトに加え，問題文，正解選択肢とその応答例
を 5つ与えてから生成させた. 例は問題ごとに訓練
データセットから無作為に 5件抽出した. SFTでは，
訓練データセットを用いてモデルをファインチュー
ニングした後，Zero-Shotと同様に生成した. なお，
計算資源の節約のため，ファインチューニングには
QLoRA[7]を採用した.詳細は付録 Aに示す.
全ての手法で Llama-3.1-8B-Instruct[8] を日本語

向けにファインチューニングしたモデルであ
る Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.5[9][10][11] を用
いた. またベースライン 3 手法の生成においては，
生成時における temperatureの値を 0としている.

3.3 評価指標
誤答選択肢の自動評価指標として，城戸らによる

先行研究 [4] を参考に 7 指標 (𝑅，𝑃，𝑅s，𝑃s，𝑅cs，
𝑃cs，DV)を設定した.
データセット Qについて，各問題 𝑄𝑖 ∈ Qは問題

文 𝑞𝑖，正解選択肢 𝑎𝑖，実際の誤答選択肢 𝐺𝑖 からな
る. ここで，実際の誤答選択肢の個数 |𝐺𝑖 |は，全ての
選択肢が 4択もしくは 5択であり，各問題に正解選
択肢が 1つだけ存在することから，|𝐺𝑖 | ∈ {3，4} を
満たす. また，問題文 𝑞𝑖 と正解選択肢 𝑎𝑖 から LLM
を用いて生成した誤答選択肢を 𝑆𝑖 とする. LLMを
用いて生成する誤答選択肢の数 |𝑆𝑖 | は，|𝑆𝑖 | = |𝐺𝑖 |

となるようにする. 生成した結果，この条件を満た
せなかった問題はデータセットから除外した.
評価指標 𝑅，𝑃は次のように定義される.

𝑅 =
1
|Q|

|Q |∑
𝑖=1

|𝑆𝑖 ∩ 𝐺𝑖 |
|𝐺𝑖 |

, (1)

𝑃 =
1
|Q|

|Q |∑
𝑖=1

|𝑆𝑖 ∩ 𝐺𝑖 |
|𝑆𝑖 |

, (2)

|𝑆𝑖 ∩ 𝐺𝑖 | = num_exact_match(𝑆𝑖 , 𝐺𝑖). (3)

num_exact_match(𝑆𝑖 , 𝐺𝑖)は，入力 𝑆𝑖 , 𝐺𝑖に対し，𝑆𝑖 , 𝐺𝑖

間で完全一致する要素の個数を返す関数とする. こ
れらの指標は，実際の誤答選択肢と LLMが生成し
た誤答選択肢がどれだけ完全一致するかを評価する
ため，文を生成する本研究においては厳しい評価指
標と言える.
評価指標 𝑅s, 𝑃s は次のように定義される.

𝑅s =
1
|Q|

|Q |∑
𝑖=1

|𝐺𝑖 |∑
𝑗=1

sim(argmaxs∈Sisim(s, gj), gj)
|𝐺𝑖 |

, (4)

𝑃s =
1
|Q|

|Q |∑
𝑖=1

|𝑆𝑖 |∑
𝑗=1

sim(argmaxg∈Gisim(g, sj), sj)
|𝑆𝑖 |

. (5)

sim(𝑎, 𝑏) は文 𝑎 と文 𝑏 のコサイン類似度を返
す関数とする. なお，本論文では，文 𝑎, 𝑏 の埋
め込みを，SentenceTransformer を用いて得ている.
SentenceTransformerでは，多言語対応のモデルであ
る Multilingual-E5-Large[12]を使用している. これら
の指標は LLMが生成した誤答選択肢が，どれほど
実際の誤答選択肢に類似した誤答選択肢を生成でき
ているかを示す指標である.
評価指標 𝑅cs，𝑃cs は次のように定義される.

𝑅cs =
1
|Q|

|Q |∑
𝑖=1

MWM(𝑆𝑖 , 𝐺𝑖)
|𝐺𝑖 |

, (6)

𝑃cs =
1
|Q|

|Q |∑
𝑖=1

MWM(𝑆𝑖 , 𝐺𝑖)
|𝑆𝑖 |

. (7)

MWM(𝐴, 𝐵)は，文の集合 𝐴と文の集合 𝐵について，
最大重み二部マッチングをした際の重みを返す関数
である. 重み関数はコサイン類似度である. これら
の評価指標は 𝑅s，𝑃s と類似しているが，LLMで生
成したある誤答選択肢が，実際の誤答選択肢と一対
一対応となるため，類似した誤答選択肢がともに高
い評価を得ることを抑制できる.
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表 1 各生成手法とその評価指標の値
Valid 𝑅 𝑃 𝑅s 𝑃s 𝑅cs 𝑃cs DV

SFT_0.0 236 0.109 0.109 0.896 0.901 0.886 0.886 0.106
Five-Shot_0.0 234 0.097 0.097 0.896 0.898 0.884 0.884 0.118
Zero-Shot_0.0 232 0.102 0.102 0.892 0.895 0.881 0.881 0.109
Proposed_0.2-0.6 236 0.076 0.076 0.894 0.895 0.880 0.880 0.121
Proposed_0.8-1.2 235 0.060 0.060 0.889 0.887 0.874 0.874 0.134

DVは次のように定義される.

DV =
1
|Q|

|Q |∑
𝑖=1

(1 −
∑

{ (𝑠 𝑗 ,𝑠𝑘 ) |𝑠 𝑗 ,𝑠𝑘 ∈𝑆𝑖 , 𝑗≠𝑘} sim(𝑠 𝑗 , 𝑠𝑘)
|𝑆𝑖 |

)

(8)

DVは，全ての誤答選択肢のペアについて，コサイ
ン距離を平均したものである. よって，この値は誤
答選択肢同士の類似度が高いほど低い値となる. し
たがって，この指標は誤答選択肢同士がどれだけ多
様かを示す指標と言える.

4 実験結果
実験結果を表 1 に示す. 提案手法においては

temperature = (0.2,0.4,0.6) の組で生成させたものを
Proposed_0.2-0.6，(0.8,1.0,1.2) の組で生成させたも
のを Proposed_0.8-1.2としている. 参考として，評価
データセットにおける実際の誤答選択肢の DVの値
は 0.1325である. 表 1の Validは，評価指標の計算
に使用された問題の総数を表す. 評価対象外となっ
たケースとして，LLMが指定した個数と異なる個
数の誤答選択肢を生成したケースや，生成時の出力
形式が遵守されなかったケースなどが挙げられる.
表 1より，提案手法は DVの点でベースライン 3

手法を大きく上回っている. よって，ベースライン
と比較して，提案手法はより多様な誤答選択肢を生
成できたと言える. 加えて，Proposed_0.8-1.2におい
て，DVは実際の試験問題と同程度の値となってお
り，生成した誤答選択肢が，実際の誤答選択肢と同
程度の多様性を持つと言える. また誤答選択肢の品
質を表す評価指標 𝑅，𝑃，𝑅s，𝑃s，𝑅cs，𝑃csについて
も，多様性と品質にはトレードオフの関係がある
が，提案手法はどちらも Five-Shot，SFTと比較して
高い水準を保っている. Proposed_0.2-0.6において，
𝑅s，𝑃s，𝑅cs，𝑃csは Zero-Shotと同程度の値となって
おり，多様性を大幅に向上しながら誤答選択肢の品
質を維持できていると言える. Temperatureと評価指
標の詳細な関係は付録 Bに示す.

� �
問題: 心周期に伴う心臓の変化で，収縮期の初
期には心室の容積は変わらずに内圧が上昇して
いく. このときの心臓で正しいのはどれか.
正解: 左心室の内圧は大動脈圧よりも低い.
Five-Shotで作成した誤答選択肢:
左心室の内圧は大動脈圧よりも高い.
左心室の内圧は収縮期を通して一定である.
左心室の内圧は拡張期に上昇する.
Proposed_0.2-0.6で作成した誤答選択肢:
大動脈弁は開いている.
心室の壁は薄くなっている.
心室の内圧は一定である.� �

図 5 作成した誤答選択肢の例

作成した誤答選択肢の例を図 5に示す. 図 5にお
いて，Five-Shotで生成した誤答選択肢はすべて「左
心室の内圧は」を含んでおり，誤答選択肢同士の
多様性が失われてしまっている. 一方，提案手法
Proposed_0.2-0.6 で作成した誤答選択肢は「左心室
の内圧」以外の項目も含み，多様性が向上している
ことが確認できる.

5 おわりに
本研究では，看護師国家試験の一般問題を題材と
して，誤答選択肢同士の多様性の問題に着目した.
提案手法では，生成結果の多様性を高めるために
temperatureを高い値に設定し，複数の temperatureで
得られた候補を集約した. 加えて，非妥当な誤答選
択肢を除外し，適切な誤答選択肢を抽出する目的で
LLM-as-a-Judgeを用いた自動判定を導入した. その
結果，本手法により，実際の試験問題と同程度の多
様性を持つ誤答選択肢を，高い品質を維持しながら
自動作成することに成功した.
一方，本研究により作成した誤答選択肢が，実際
の作問現場でどれほど活用可能かについては研究の
余地があり，今後の課題としたい.
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付録
A 実験設定の詳細
ファインチューニング時のハイパーパラメータは，LoRAランク 8，学習率 10−4，学習回数 10としている.

B temperatureによる各種評価指標の変化

図 6 temperatureの変化と 𝑅cs，𝑃cs，DV，有効データ数の関係

図 6に，temperatureを変化させた場合における，𝑅cs，𝑃cs，DV，有効データ数の変化を示す. 𝑅cs，𝑃cs に
おいては，temperatureが上昇するにつれて評価指標の値が減少する傾向にあることが読み取れる. これは，
temperatureを上げると LLMが実際の誤答選択肢から離れた誤答選択肢を生成してしまうことを示す. 一方，
DVについては，temperatureが上昇するにつれて値は上昇することが読み取れる. これは，temperatureを上げ
ることで誤答選択肢同士の多様性を高めることができることを示している.
加えて，temperatureを上げる手法は，SFTや Five-Shotと相性が良いことに注目する. temperature = 0にお

いて，SFTにおける DVは，Five-Shotにおける値よりも低くなっており，ファインチューニングを行うと，
誤答選択肢の多様性が下がってしまう問題がある. しかし，有効データ数においては，Five-Shot，SFTでは，
Zero-Shotに比べ，1.0より大きい temperatureにおいても高い値を維持している. 一般に，temperatureを上げ
ることでモデルの出力の分布に自由度が生まれるため，指定した出力形式を遵守しない出力を上げる確率が
高まり，利用できるデータが少なくなってしまう問題がある. しかし，Five-Shotで SFTで出力形式の例を与
えることで，高い temperatureの環境においても正しい形式で出力を行うことができる可能性が高まる. よっ
て，Five-Shot，SFTでは，Zero-Shotに比べて高い temperatureで生成できることができるので，その分多様性
を確保する上で利点があると言える.

― 3376 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


