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項目反応理論に基づく難易度調整可能な読解問題自動生成手法

富川 雄斗†a) 鈴木 彩香†b) 宇都 雅輝†c)

Difficulty-Controllable Neural Question Generation for Reading Comprehension Based on
Item Response Theory

Yuto TOMIKAWA†a), Ayaka SUZUKI†b), and Masaki UTO†c)

あらまし 読解力の育成方法の一つとして，学習者に多様な文章を読ませ，それに関連する読解問題に取り組
ませるアプローチが知られている．しかし，多くの読解問題を人手で作成することは時間的・費用的コストが高
い．この問題を解決する技術として，読解対象文からそれに関連する問題を自動で生成する読解問題自動生成技
術が知られている．そのような問題生成技術を読解力育成のための学習支援として活用する場合，各学習者に適
した難易度の問題を出題することが効果的と考えられる．そのため，近年では難易度調整可能な問題生成技術が
提案されている．しかし，それらの既存手法には次の課題が残る．1) 読解対象文と答えを入力として問題を生成
する手法として設計されているため，問題とそれに対応した答えの両方を生成することができない．2) 学習者の
能力と問題の難易度の関係性を無視しているため，学習者の能力に合わせた難易度を指定して問題を生成するこ
とができない．これらの問題を解決するために，本研究では問題難易度の推定に項目反応理論を用いることで，
学習者の能力にあった難易度を選択できるようにするとともに，項目反応理論の尺度で指定した難易度に合わせ
て問題文と答えのペアを生成できる深層学習手法を提案する．
キーワード 読解問題自動生成，項目反応理論，深層学習，適応的学習支援，適応型テスト，自然言語処理

1. ま え が き

急速な情報化の進展に伴い，様々な情報の中から必
要な情報を取捨選択し，内容を正確に理解する読解力
がこれまで以上に求められている．読解力の育成方法
の一つとして，学習者に多様な文章を読ませ，それに
関連する読解問題に取り組ませるアプローチが知られ
ている [1]．しかし，様々な読解対象文に対する多様な
読解問題を人手で作成することは時間的・費用的コス
トが高いという問題がある．この問題を解決する方法
の一つとして，読解問題自動生成技術が近年注目を集
めている．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
野においては読解力の育成・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 [2]～[4]．

†電気通信大学大学院情報理工学研究科，調布市
The University of Electro-Communications, Chofu-shi, 182–8585 Japan

a) E-mail: tomikawa@ai.lab.uec.ac.jp
b) E-mail: suzuki_ayaka@ai.lab.uec.ac.jp
c) E-mail: uto@ai.lab.uec.ac.jp

DOI:10.14923/transinfj.2023JDP7028

従来の読解問題自動生成手法では，人手で設計した
ルールやテンプレートを利用して原文を問題文に変
換するアプローチが主流であったが，そのような変
換を行う網羅的かつ適切なルールやテンプレートの
作成はコストが高い (e.g. [5]～[8])．この問題に対し，
近年では，深層学習を用いた end-to-endの読解問題自
動生成手法が多数提案されている (e.g. [3], [9]～[13])．
初期の手法は，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 [10]と
して実現されてきた．他方で近年では，事前学習済み
の Transformer [14]をベースとする手法が多数開発さ
れ，読解対象文に対応したより流暢な問題の生成を実
現している (e.g. [9], [15]～[18])．
このような問題生成技術を読解力育成のための学
習支援として活用する場合，各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と
考えられる [19]．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幾つか提案されている
(e.g. [4], [15], [20], [21])．
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従来の難易度調整可能な問題生成として，Gao
et.al. [15] は，問題を easy・hard の 2 値の難易度に
分類し，その難易度ラベルを seq2seq モデルのエン
コーダの入力に組み込んで学習することで，2段階で
難易度を調整できる問題生成手法を提案している．ま
た，Cheng et.al. [20]は，答えにたどり着くために参照
しなければならない文の数（推論ステップ数と呼ばれ
る）を問題難易度とみなし，推論ステップ数を指定し
て問題を生成できる手法を提案している．しかし，こ
れらの既存手法には以下の問題点が残る．
（ 1） 読解対象文と答えを入力として問題を生成す
る手法として設計されているため，問題とそれに対応
した答えの両方を生成することができない．
（ 2） 学習者の能力と問題の難易度の関係性を無視
しているため，学習者の能力に合わせた難易度を指定
して問題を生成することができない．
これらの問題を解決するために本研究では，テスト

理論の一つである項目反応理論（Item response theory:
IRT）[22]を用いて問題難易度を定量化し，その難易度
値を指定して読解対象文から問題文と答えを自動生成
できる手法を提案する．IRTは問題の難易度と学習者
の能力の関係性をモデル化する理論であるため，IRT
を活用することで学習者の能力にあった難易度値の選
定が可能となる．本研究で提案する答えと問題の生成
手法は，1)読解対象文と IRTに基づく難易度を入力と
して，読解対象文から答えを抽出する難易度調整可能
な答え抽出モデルと，2)読解対象文と答え，IRTに基づ
く難易度を入力として，問題文を生成する難易度調整
可能な問題生成モデルで構成される．難易度調整可能
な答え抽出モデルでは基礎モデルに Bidirectional En-
coder Representations from Transformers（BERT）[23]
を，難易度調整可能な問題生成モデルでは基礎モデル
に Text-to-Text Transfer Transformer（T5）[24]を利用す
る．また，提案手法を学習するためには，(読解対象文，
問題文，答え，IRTに基づく難易度)の四つ組で構成さ
れるデータセットが必要となるが，読解問題自動生成
の従来研究で利用されるベンチマークデータセットは
(読解対象文，問題文，答え)の三つ組で構成されてい
る．そこで本研究では，従来のデータセット中の各問
題を様々な質問応答（Question Answering: QA）シス
テムに解かせることで，(読解対象文，問題文，答え，
IRTに基づく難易度)の四つ組で構成されるデータセッ
トを構築する手法の提案も行う．更に，学習者の能力
に合った問題を生成するためには学習者の能力が既知

である必要があるが，通常の学習場面ではこの前提は
満たされない．そこで，本研究では，テストの出題方
式の一つとして知られる適応型テスト（Computerized
Adaptive Testing: CAT）の枠組みを利用することで，
学習者の能力を効率的に推定しつつ能力に合った難易
度の問題を逐次的に提示するアプローチも提案する．
本研究では，読解問題自動生成タスクにおいて広く
用いられている SQuADデータセット [25]を用いた実
験を通して，提案手法が所望の難易度を反映した問題
と答えのペアを生成できることを示す．また，CATの
仕組みにより学習者の能力を効率良く推定でき，その
結果，能力に応じた難易度を指定した問題生成が可能
となることを示す．

2. タスク定義

本研究の目的は，読解対象文と IRTに基づく難易度
を指定して，それに応じた問題文と答えを生成するこ
とである．
ここで，読解対象文を w = {wm | m ∈ {1, . . . ,M}}，
それに関連する問題文を q = {qn | n ∈ {1, . . . ,N}}，及
びその問題に対応する答えを a = {ao | o ∈ {1, . . . ,O}}
とする．ただし，wm，qn，ao はそれぞれ w，q，aの
m，n，o番目の単語を表し，M，N，Oはそれぞれ w，
q，a の単語数を表す．ここで，答え a は読解対象文
w の単語列の部分文字列 a ⊂ w とする．これは，問
題生成や質問応答の研究で使用される代表的なデータ
セットである SQuADのデータ構造に合わせた条件で
ある．
以上の設定のもとで，本研究の目的は，w と 4.で詳
述する IRT によって尺度化された難易度 bから q と
a を生成することである．

3. 既 存 手 法

本研究では，近年高精度を達成している深層学習を
用いた読解問題自動生成手法 (e.g., [9], [10], [26], [27])
を基礎技術として利用する．本章では，従来の深層学
習ベースの読解問題生成手法と，それを基に開発され
た従来の難易度調整可能な問題生成手法を紹介する．

3. 1 深層学習ベース手法の読解問題自動生成
初期の手法として，Du et.al. [10]は RNNを用いた

seq2seq モデルに基づく読解問題自動生成手法を提案
している．この手法では，読解対象文を RNNエンコー
ダに入力し，出力された特徴ベクトルを元に RNNデ
コーダが問題文を生成する．また，Zhou et.al. [26]は
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答えと単語の品詞を表す Part-of-speech（POS）タグを
考慮した RNNモデルを問題生成に利用することを提
案している．
一方，近年では，様々な自然言語処理タスクにおい
て，事前学習済みの Transformerベースモデルが RNN
に基づく seq2seqモデルより優れた性能を達成してい
る (e.g. [14], [24], [28])．そのため，読解問題自動生成
手法としても，近年では，Transformerベースの手法が
多数提案されている (e.g. [3], [9]～[13])．例えば，Chan
and Fan [9]は，代表的な事前学習済み Transformerモデ
ルの一つである BERTを用いて読解対象文と答えから
問題文を生成する手法を提案している．また，Lee and
Lee [16] は BERT と同様に事前学習済み Transformer
モデルの一つである T5 [24]を用いた読解問題自動生
成手法を提案している．本研究でも BERTと T5を使
用するため，付録 1.に各モデルの概略を示す．

3. 2 難易度調整可能な読解問題自動生成
このような問題生成技術を読解力育成のための学習
支援として活用する場合，各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と考えら
れる [19]．そこで近年では，難易度調整可能な読解問
題自動生成手法が幾つか提案されている [15], [20]．
例えば，Gao et.al. [15] は難易度を easy・hard の 2

種類で指定可能なモデルを提案している．まず，訓練
データの各問題を二つの QAシステムに解かせ，二つ
の QAシステムが共に正解した場合に easy，共に誤答
したときに hard という難易度ラベルを各問題に付与
する．なお，一つの QAシステムのみが正答した問題
はデータから除去する．次に，これによって得られた
難易度ラベルを含んだ訓練データセット（読解対象文，
問題文，難易度ラベルで構成される）を用いて RNN
を用いた seq2seq型の問題生成モデルを訓練する．こ
のモデルは，難易度ラベルが入力の一部として与えら
れる設計になっており，それにより難易度にあった問
題生成が実現される．
また，Cheng et.al. [20] は解答に必要な推論ステッ

プ数を難易度とする手法を提案している．この手法で
は，まず読解対象文から答えを根とする知識グラフを
構築する．次に，読解対象文と答え，知識グラフから
解答に必要な推論ステップ数が 1となるような問題文
を生成する．そして生成した問題文に対して，知識グ
ラフを利用して推論ステップ数が増加するように問題
文を修正することを繰り返す．
しかし，これらの難易度調整可能な読解問題自動生

成手法には次の問題が残る．
（ 1） 読解対象文と答えから問題文を生成すること
はできるが，読解対象文から問題文と答えを生成する
ことができない．
（ 2） 学習者の能力値と問題難易度の対応関係が考
慮されておらず，能力値に合った難易度を選択でき
ない．
上記の問題を解決するために，本研究では，IRTを

用いて難易度を定量化し，その難易度値を指定して読
解対象文から問題文と答えを自動生成することを目
指す．

4. 項目反応理論（IRT）

IRTは，コンピュータ・テスティングの普及ととも
に近年様々な分野で実用化が進められている数理モデ
ルを用いたテスト理論の一つであり，特にハイステー
クスな試験で広く活用されている．IRTでは，問題へ
の学習者の正答確率を，問題の難易度などの特性を表
すパラメータと，学習者の能力値を表すパラメータの
関数として定式化する．このような数理モデル（IRT
モデルと呼ばれる）を用いることで，問題への学習者
の反応データの集合から，学習者の能力と問題の特性
を区別して推定できる．IRTの利点として，以下のよ
うな点が挙げられる [29]～[32]．
（ 1） 問題の難易度などの特性を考慮して学習者の
能力を推定できる．
（ 2） 学習者の能力値と問題の特性の関係性を解釈
できる．
（ 3） 欠測データから容易にパラメータを推定で
きる．
一般に IRTは，正誤判定問題や選択式問題のように
正誤を一意に判定できる客観式テストへの適用を想定
し，正誤で表現される 2値型の反応データを扱う．最
も基礎的な 2 値型 IRT モデルとしてはラッシュモデ
ル [33]が知られている．本研究でも，ラッシュモデル
を IRTモデルとして採用する．

4. 1 ラッシュモデル
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 (ui j = 1|θ j, bi) =
exp(θ j − bi)

1 + exp(θ j − bi)
(1)

ここで，ui j は学習者 jが問題 iに正答するとき ui j = 1,
誤答するとき ui j = 0となる変数，bi は問題 i の難易
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度を表すパラメータ，θ j は学習者 j の能力値を表すパ
ラメータである．bi は値が大きいほど問題の難易度が
高いことを表す．また，θ j は値が大きいほど学習者の
能力が高いことを表す．
ここで，難易度が異なる三つの問題について，式 (1)

に基づく項目特性曲線を図 1に示す．図の横軸は，能
力値 θ，縦軸は正答確率 Pi j，三つの曲線は難易度が異
なる三つの問題に対応する項目特性曲線である．この
図より，θ が等しい場合は難易度 bが小さいほど正答
確率が高くなることがわかり，bが難易度を反映して
いることがわかる．また，図より，能力値と難易度の
値が等しいとき，すなわち θ = bのとき，正答確率が
0.5 になることも確認できる．IRT では，このように
能力値と項目特性の関係性を解釈できる．

4. 2 適応型テスト
上述のように，IRTでは学習者の能力と問題特性の

関係性が表現されるため，学習者の能力に応じた問題
を適応的に出題する CAT を効果的に実現できる．本
研究でも，CAT の枠組みを利用するため，ここでは
CATについて説明する．

CAT は学習者の回答履歴から逐次的に能力値を推
定しつつ，能力値に適した特性の問題を適応的に出題
するテスト実施方式である．具体的には，能力値の最
ゆう推定量の分散がフィッシャー情報量の逆数に収
束する性質を利用し，能力推定値のフィッシャー情
報量が最大となる問題を出題する方式が一般的であ
る [32], [34]．CATでは，問題への正誤反応を得るたび
に能力値を更新し，その能力値に基づいて次の問題を
選択するプロセスを繰り返すことで，少ない問題出題
数で高精度に能力を推定できる [32], [34]．なお，ラッ
シュモデルでは，b = θ となるときにフィッシャー情
報量が最大になるため，それまでの回答履歴から能力

図 1 異なる難易度（b = −1，b = 0，b = 1）の問題に対
するラッシュモデルの項目特性曲線

値を推定し，その推定値に近い難易度の問題を出題す
れば良い．

5. 提 案 手 法

本研究では，IRTによって推定した難易度を基に問
題を生成する手法を提案する．具体的には，IRTに基
づいて推定される問題難易度を含んだデータセットを
作成し，難易度に応じた答え抽出モデルと問題生成モ
デルを訓練する．加えて，CATの枠組みを利用して，
学習者の能力を逐次推定し，適切な難易度の問題を適
応的に生成する手法も提案する．

5. 1 難易度を含んだデータセットの作成
本章では提案手法で用いる，難易度を含んだデータ
セットの作成方法について説明する．
本研究では，質問応答・問題生成タスクで広く利用
される SQuAD データセットを用いる．SQuAD は読
解対象文とそれに対して作成された約 100,000個の問
題文，答えの組からなるデータセットである．SQuAD
の読解対象文はWikipediaから収集しており，問題文
と答えはクラウドワーカーにより作成されている．

SQuAD データセットは C = {wi, qi, ai | i ∈
{1, . . . , I}} で表せる．ここで，wi = {wim | m ∈
{1, . . . ,Mi}} は i 番目の読解対象文，qi = {qin | n ∈
{1, . . . ,Ni}} はそれに関連する問題文，ai = {aio | o ∈
{1, . . . ,Oi}} はその読解対象文と問題文に対応する答
えである．また，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．
なお，SQuADでは答え ai は読解対象文 wi の単語列
の部分文字列 ai ⊂ wi となる．
本研究では，後述する提案モデルを訓練するために，
各問題に対して IRT に基づく難易度 b が付与された
データセットが必要となるが，以上の定義のとおり，
SQuAD では各問題に対する難易度は付与されていな
い．そこで，ここでは，難易度を含めた新たなデータ
セットの作成を以下の手順で行う．
（ 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 に対する正誤反応
データを収集する．ただし，人間の正誤反応データを
収集することは費用的・時間的コストがかかることか
ら，本研究では人間の解答者を複数の QAシステムで
代用する．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：手順 (1)で収集し
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た複数の QA システムからの正誤反応データを用い
て，式 (1)のラッシュモデルに基づき各問題の難易度
を推定する．推定には周辺最ゆう推定 [35]を用いる．
（ 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を加えた新しい
データセット C ′を作成する．データセット C ′は，読
解対象文 wi，問題文 qi，答え ai，難易度 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から答えを抽出するモデ
ルと，2)読解対象文と難易度，答えから問題文を生成
するモデルを訓練する．以降で各モデルの詳細を説明
する．

5. 2 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は，読解対象文 w

と難易度 bを入力として受け取り，読解対象文中にお
ける答え aの開始位置と終了位置を予測することで答
え文字列を抽出するモデルとして設計する．このよう
な文章からの要素抽出タスクには BERTが広く利用さ
れている (e.g. [23], [36])ことから本研究でも答え抽出
に BERTを利用する．
提案手法では BERTへの入力として，読解対象文 wi

と難易度 bi を区切りを表す特殊トークン [SEP ]で連
結した以下のデータを用いる．

bi [SEP ] wi (3)

そして，図 2に示すように，読解対象文中における
答えの開始位置と終了位置を予測する出力層を BERT
に付与する．具体的には，読解対象文中の各単語に対
して，その単語が答えの開始位置になる確率 P(s)

im
と終

了位置になる確率 P(e)
im
を次式で求める出力層を追加

する．

図 2 難易度調整可能な答え抽出モデルの概念図

P(s)
im
= so f tmax(S · Tim)=

exp(S · Tim)∑Mi

m′=1 exp(S · Tim′)
(4)

P(e)
im
= so f tmax(E · Tim) =

exp(E · Tim)∑Mi

m′=1 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．
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
} (6)

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．
提案手法を用いて読解対象文から答えを抽出する際
には，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ればよい．

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

im
, (ŝ ≤ ê) (7)

5. 3 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は，読解対象文 w

と難易度 b，答え a を入力とすることで，難易度に応
じた問題 q を生成するモデルである．近年では，T5
を用いた読解問題自動生成が高精度を達成している
(e.g. [2], [16])ことから，提案手法は T5を用いたモデ
ルとして設計する．
提案手法では，入力として，読解対象文 wi と答え

ai，難易度 bi を特殊トークンで連結した

bi [QU ]Wi [AN ] ai [AN ]W ′
i (8)

を与え，次の形式で問題文 qi が得られるように T5を
設計する．

[BOS ] qi [EOS ]. (9)

ここで，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，[ QU ]は読解対象文の
開始を表す特殊トークン，[ AN ]は答えの開始と終了
を表す特殊トークン，[ BOS ] は問題文の先頭を表す
トークン，[ EOS ] は問題文の終了を表す特殊トーク
ンである．
本モデルのファインチューニングは，以下の損失関
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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)}

(10)

ここで，

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

= so f tmax(G · Tqin
prei(n−1) )

=
exp(G · Tqin

prei(n−1) )
V ′∑
v′=1

exp(G · Tqiv′
prei(n−1) )

(11)

である．V ′は T5が扱う語彙の総数，Tqin
prei(n−1) は単語

列 prei(n−1) = (wi, ai, bi,qi1, . . . ,qi(n−1))を所与とした
場合の単語 qin に対応する T5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，式 (8)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) (12)

q̂in は wi, ai, bi と，n − 1 文字目までの出力 q̂i1, . . . ,

q̂i(n−1) を所与として，生成される確率が最も高い単
語である．q̂in = [EOS ]となった時点で生成を終了す
る．難易度調整可能な問題生成モデルの概念図は図 3
に示す．

5. 4 CAT の枠組みによる能力推定と適応的問題
生成

上記の提案手法により，任意の難易度を指定して問

図 3 難易度調整可能な問題生成モデルの概念図

題と答えを生成することができる．適応的学習支援の
研究では，学習者が 50%の確率で正答できる問題を出
題することが学習の観点で効果的であることが示され
ている [19]．4. 1 で述べたように，ラッシュモデルで
は，能力値と難易度が等しいときに正答確率が 0.5に
なるため，学習者の能力値が分かれば提案手法によっ
て，学習者の能力にあった難易度を指定して問題生成
を行うことができる．しかし，通常の学習場面では学
習者の能力は事前には未知であることが多い．そこで，
本研究では，CATの枠組みを利用することで，学習者
の能力を効率的に推定しつつ，能力に合った難易度の
問題を生成・出題する手法を提案する．

4. 2で述べたように，CATでは学習者の能力値 θ j を
効率良く測定するために，フィッシャー情報量が最大
になる問題を逐次出題し，その回答を得て能力を推定
するという手続きを繰り返す．本研究でも，この枠組
みを採用し，次のように能力の推定と問題生成を行う
ことを提案する．
（ 1） ランダムに問題を数問生成して学習者に出題
し，正誤反応データを得る．
（ 2） 得られた正誤反応データとラッシュモデルを
用いて，学習者の能力値を推定/更新する．
（ 3） 推定した能力値を難易度として提案手法を用
いて問題を生成・出題し，正誤反応データを得る．
（ 4） 手順 (2)と (3)を繰り返す．

6. 提案手法の有効性評価実験

本章では提案手法の有効性評価について述べる．
6. 1 実 験 手 順
本実験では，5. 1 で説明した SQuADデータセット
を用いて提案手法の性能を評価する．SQuAD データ
セットはあらかじめ訓練データ D(train) (90%)とテス
トデータ D(eval) (10%)に分割されている．このデー
タを用いた実験手順は以下のとおりである．
（ 1） D(train) を用いて，精度の異なる 60個の QA
システムを構築した．具体的には huggingface（注1）で公
開されている 12個の QAモデル（BERT-base，BERT-
large，RoBERTa-base，RoBERTa-large，DeBERTa-base，
DeBERTa-large，DeBERTa-v3-base，DeBERTa-v3-large，
ALBERT-base-v1，ALBERT-base-v2，ALBERT-large-
v2，DistilBERT-base）を，D(train) からランダムに
抽出した 600，1200，1800，2400，3000 個のデータ

（注1）：https://huggingface.co/
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を用いてそれぞれ訓練した．ここでは，異なる性質・
性能をもつ QAモデルを，異なるサイズのデータサブ
セットで訓練したモデルを多数用意することで，異な
る能力をもつ学習者集団の代替とみなしている．
（ 2） 60個の QAシステムにD(eval) 中の各問題を
解答させ，QAシステムの解答と答え ai の完全一致に
より正誤反応データを収集した．
（ 3） 収集した正誤反応データを用いて，ラッシュ
モデルで D(eval) 中の各問題の難易度を推定した．
（ 4） 推定された難易度とD(eval)を統合して，難易
度を加えたデータセットDb を作成した．なお，BERT
や T5の入力にはテキストが想定されているため，数
値を扱いやすいように実数値で推定された難易度の小
数第 1位までを用いた．
（ 5） 作成したデータセットDbを更に 90%と 10%
に分割し，それぞれ D(train)

b
，D(eval)

b
とした．以降

では D(train)
b

を難易度調整可能な問題生成用の訓練

データ，D(eval)
b

をテストデータとして扱う．
（ 6） まず，SQuAD の元々の訓練データ D(train)

を用いて，答え抽出モデルと問題生成モデルを難易度
を考慮せずにファインチューニングした．この手順は
必須ではないが，事前に難易度を考慮しないモデルを
大量のデータで学習しておくことで，答え抽出と問題
生成の基本性能が向上すると期待できる．
（ 7） 続いて，手順 (5)で作成した D(train)

b
で難易

度を考慮した答え抽出モデルと問題生成モデルをファ
インチューニングした．このファインチューニングは，
手順（6）で推定されたモデルパラメータを初期値と
して実施した．なお，手順（6）と（7）の問題生成モ
デルの訓練時には，答え抽出モデルの予測ではなく，
訓練データ中の真の答えを入力としている．
（ 8） 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，D(eval)

b
中のそれぞれの読解対象文に対

し，−3.0から 3.0まで 0.1刻みで難易度を指定して，難
易度を考慮した答え抽出モデルによって答えを抽出し
た．続いて，指定した難易度と抽出した答えを，難易
度を考慮した問題生成モデルに入力することで問題を
生成した．以上の手順で生成された問題群と答え群を
用いて，機械による評価と人間による評価を実施した．

6. 2 機械による評価
機械による評価は，上記の実験手順 (8)で生成され

た問題群と答え群を以下の三つの観点で評価すること
で行った．

• 生成された問題群に対する QAシステムの難易
度別平均正答率

• 抽出された答え群の難易度別平均単語数
• 生成された問題群における先頭単語の疑問詞の

難易度別出現割合
まず，生成された問題群に対する QAシステムの難

易度別平均正答率を図 4に示す．横軸は難易度，縦軸
は正答率を表している．なお，正答率は実験手順 (1)
で訓練した 60個の QAシステムの平均正答率である．
図から，指定する難易度が高いほど生成された問題群
に対する QAシステムの平均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．
ここで，IRT尺度の難易度値に応じた問題が生成で
きたかを確認するために，D(eval)

b
中のそれぞれの読

解対象文に対して b = 1.0と指定して生成された問題
群に対する 60個の QAシステムの正答率を図 5に示
した．図の横軸は能力値 θ，縦軸は正答率，橙線はロ
ジスティック回帰モデルを最小 2乗法によってフィッ

図 4 各難易度の問題群に対する平均正答率

図 5 b = 1.0の問題群に対する QAシステムの平均正答率
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図 6 b = 2.0の問題群に対する QAシステムの平均正答率

図 7 b = 0.0の問題群に対する QAシステムの平均正答率

ティングした関数を表す．ラッシュモデルでは θ j = bi
のときに正答確率が 0.5となることを踏まえ，緑破線
は θ = 1.0，正答率 = 0.5を表す．図より，指定した難
易度 b = 1.0 に対応する θ = 1.0 付近の QA システム
が，正答率 0.5程度を示しており，おおむね期待通り
の問題生成ができていることが読み取れる．他の難易
度でもおおむね同様の傾向が確認できた．例として，
D(eval)
b

中のそれぞれの読解対象文に対して b = 2.0と
b = 0.0 と指定して生成された問題群に対する QA シ
ステムの平均正答率をそれぞれ図 6と図 7に示す．こ
こで，b = 2.0の高難易度の問題群において，θ が 2.0
以上の QAシステムの平均正答率が回帰曲線（ロジス
ティック回帰モデルをフィッティングした曲線）を下
回る傾向が確認できる．この要因として，高難易度の
問題群では，能力値全域において，同水準の能力をも
つ QAシステムの正答率にばらつきが生じやすくなっ
ていることが挙げられる．このことを確認するために，
表 1に各 QAシステムの平均正答率と回帰曲線との残
差絶対値の平均を難易度帯別に示した．この表から，
生成時に指定する難易度が高いほど QAシステムの平

表 1 回帰曲線との残差絶対値の難易度帯別平均

難易度 b 残差絶対値の平均
−3.0 ≤ b < −2.0 0.020
−2.0 ≤ b < −1.0 0.022
−1.0 ≤ b < 0.0 0.025
0.0 ≤ b < 1.0 0.028
1.0 ≤ b < 2.0 0.028
2.0 ≤ b ≤ 3.0 0.034

図 8 難易度別の平均単語数

均正答率が回帰曲線からばらつきやすくなっているこ
とが確認できる．このことを踏まえると，b = 2.0の問
題群において，θ が 2.0以上の QAシステムの平均正
答率が回帰曲線を下回って見えるのは，それらの QA
システムの本質的な性能低下などが主要因ではなく，
θ が 2.0未満の一部の QAシステムの平均正答率が誤
差のレベルで若干上振れしているためと考えられる．
次に，答え群の難易度別平均単語数を図 8 に示す．

横軸は難易度，縦軸は答えの長さの平均を表す．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，
提案手法によって難易度を反映した答え抽出が実現で
きたことが示唆される．また，出力された問題と答え
の例を表 2 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．
次に，難易度調整が生成される問題文の特徴にどの

ように影響するかを調べるために，生成された問題
文の先頭単語として What, Who, When, Why, Where,
Which, Howの 7種の疑問詞が出現した割合を難易度
別に求めた．結果を図 9に示す．図の横軸は指定した
難易度，縦軸は難易度別に生成された問題群において
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表 2 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 −3.0
問題 How long do provisional deacons serve as?
答え 2–3 years
難易度 3.0
問題 What role are deacons assigned by the church?
答え servant leadership within the church

図 9 問題群の先頭単語における各疑問詞の難易度別出現
割合

各疑問詞が先頭単語として出現した割合を表す．この
図から，難易度を低く指定した場合は，特定の要素を
聞く When や Who，Which から始まる問題文が，難
易度を高く指定した場合に比べて生成されやすいこと
がわかる．反対に，難易度を高く指定した場合には，
理由や方法を読み取って回答する必要がある Why や
Howから始まる問題文が，難易度を低く指定した場合
に比べて生成されやすいことが確認できる．一般に，
特定の要素を聞く問題よりも，理由や方法を読み取る
問題の方が難しいと考えられるため，この結果は，難
易度調整の効果として適当であると考えられる．なお，
What については問題の難易度を高く指定した場合に
出現率が高くなる傾向がある．これは，What には特
定の要素を聞く用法だけでなく，HowやWhyのよう
に理由や方法などを問う用法も多く存在するためと考
えられる．

6. 3 人間による評価
人間による評価では，上記の実験手順 (8)で生成さ

表 3 人間による評価の結果

流暢性
適当 許容範囲 不適当
128 61 11

(64.0%) (30.5%) (5.5%)

内容関連性
適当 不適当
181 19

(90.5%) (9.5%)

解答可能性
適当 不適当 不足 過剰
130 18 31 21

(65.0%) (10.5%) (15.5%) (9.0%)

実用可能性
成立済み 成立する 成立しない

128 52 20
(64.0%) (26.0%) (10.0%)

れた問題群の質と難易度を評価した．具体的には，生
成された問題文と答えを難易度がバラつくようにラン
ダムに 20ペア選び，(読解対象文，問題文，答え)の三
つ組で構成される問題セットを作成した．同様の方法
で問題セットを計 5セット作成し，それぞれのセット
に対して 2人の評定者を割り当てて，以下の評価観点
で評価をさせた．

• 流暢性：文法的な正しさと流暢さの評価．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
文の正しい答えとなっているかの評価．適当，不適当，
不足，過剰の 4 段階で評価した．「不足」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．

• 実用可能性：問題文または答えを少し修正すれ
ば問題として成立するかの評価．成立済み，成立する，
成立しないの 3段階で評価した．

• 問題難易度：生成された問題の難易度の評価．
1から 5の 5段階で評価した．1が最も簡単であるこ
とを意味し，5が最も難しいことを意味する．
なお，評定作業は，TOEIC900点相当以上の英語スキ
ルをもつクラウドワーカーに依頼した．
まず，流暢性，内容関連性，解答可能性，実用可能

性の結果を表 3に示す．表の数値は，評価観点ごとに，
全 100問を通して 2名の評定者が各評価をつけた総数
と割合（カッコ内）を表す．表から，9割以上の問題
が流暢または許容範囲な流暢性で生成されており，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．更に，6割以上のケースで解答可能な
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問題と答えのペアが生成できており，過剰や不足を含
めると約 9割の問題が部分的には適切とみなせること
がわかる．このことは，実用可能性の評価において，
少しの修正で成立する問題を合わせると約 9割が肯定
的な評価であったことからも確認できる．他方で，問
題生成時に指定した難易度と評定者による難易度評価
の Spearman の順位相関係数を確認したところ，0.15
と低い値となった．なお，相関係数の計算は，問題の
難易度と各評定者の主観評価値をペアにしたデータに
基づいて行った．具体的には，100問に対する 2名の
評定者の評価値を，200対の（問題難易度，人間評定
者の評価値）のデータとして相関係数を計算した．
ここで，評定者間の評価の一致度を確認するために，

2人の評定者が付与した評価の一致率を各評価観点に
ついて確認したところ，流暢性が 0.63，内容関連性が
0.85，解答可能性が 0.53，実用可能性が 0.60，難易度
が 0.22 であった．この結果より，流暢性，内容関連
性，解答可能性，実用可能性については，比較的高い
一致率を示している一方で，問題難易度は著しく一致
率が低いことが確認できる．また，2人とも解答可能
と判定した問題のみを対象に評定者間の難易度評価値
の Spearmanの順位相関係数を算出したところ 0.16と
低かった．このことから，問題難易度の主観評価は評
定者間でのバラつきが大きく，妥当な結果を得ること
が難しいと判断できる．
そこで，より信頼性の高い難易度評価を行うために，
生成された問題群を被験者に出題してその正答率に基
づいて難易度を分析する実験を行った．具体的には，
次の手順で実験を行った．1）まず，上記の実験で 2人
の評定者が共に解答可能と判定した問題の中から，生
成時に指定した難易度がバラつくようにランダムに 30
問を選別した．2）先の実験とは異なる 10人の被験者
に，選定された 30問からそれぞれに異なる 20問を出
題して回答を得た．本実験では多様な能力の被験者を
必要とするため，TOEIC600点以上相当の英語スキル
をもつクラウドワーカーに依頼した．このとき各被験
者への問題の割り当ては，各問題の出題回数が均等に
なるように行った．3）得られた回答を著者らが人手
で採点した．人間による解答は QAシステムの解答に
比べて，冠詞や前置詞の有無など非本質的な揺れが生
じやすいためである．今回選定した問題では，冠詞，
敬称，前置詞の有無は本質的な正誤に影響しなかった
ため，これらの有無の差は許容して採点を行った．な
お，これまでの実験で行っていた QAシステムの解答

評価でも，同様の揺れが正誤に影響している可能性が
あるが，このような揺れを考慮した解答自動評価は今
後の課題とする．
各問題に対する人間被験者の正答率と生成時に指定
した問題難易度について Spearmanの順位相関係数を
確認したところ −0.67であった．また，無相関検定の
結果，p値が 0.01を下回ったことから，1%水準で有
意な相関であることが確認できた．このことから，生
成時に指定する難易度と実際の問題の難易度には一定
の相関があり，人間が感じる難易度に即した問題が生
成できていることがわかる．

6. 4 適応的問題生成に基づく能力推定の性能評価
ここでは，5. 4 で述べた CAT の枠組みに基づく能
力推定と適応的問題生成の有効性を評価する．ここで
は，60個の QAシステムの θ の最小値が −3.658，平
均値が 1.232，最大値が 2.766であったことを踏まえ，
θ が最小と最大の QAシステム，及び，平均値に最も
近い θ = 1.244の QAシステムをそれぞれ学習者と見
立てて，次の二つの方法で問題の生成を行い，能力推
定値の変化を分析した．
適応的生成：最初にランダムな難易度の問題を 10 問
出題し，それ以降は推定した θ に一番近い難易度の問
題を 40問生成・出題する．
ランダム生成：ランダムな難易度の問題を 50問生成・
出題する．
これらの方法で推定した θ の変化をそれぞれ図 10，

11，12に示す．図の横軸は出題数，縦軸は θ の値を表
す．青の線は真値を表し，橙色と緑線は適応的出題と
ランダム出題による能力推定値の遷移を表す．なお，
図では上記の実験を 500回行い，各出題数ごとに θ の
推定値の平均を取っている．
これらの結果より，ランダムな難易度の問題を出題

するよりも，推定した能力値に応じた難易度の問題を
出題する方が，より少ない出題数で真の能力値に効率
良く近づいていることがわかる．このことは，CATの
枠組みによる出題を採用することで，能力にあった難
易度の問題出題を提案手法でより効率的に行えること
を意味している．
また，全ての QAシステムを対象とした性能評価も

行った．具体的には，上記の実験を 60 個の全てのモ
デルに対して 500回行い，真の能力値と 50問出題後
の能力推定値の平均絶対誤差を次式で計算した．
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図 10 能力真値が −3.658 (最小の θ) の場合の能力推定値
の変化

図 11 能力真値が 1.244 (平均値に最も近い θ) の場合の能
力推定値の変化

図 12 能力真値が 2.766 (最大の θ) の能力推定値の変化

M AE =
1

60 × 500

60∑
d=1

500∑
k=1

|θ̂dk − θd | (13)

ここで，θd は d ∈ {1, . . . ,60} 番目のモデルの真の能
力値，θ̂dk は k ∈ {1, . . . ,500}回目の実験で得られた d

番目のモデルの能力推定値を表す．実験の結果，平均
絶対誤差は，提案手法が 0.707，ランダム生成が 0.744
となった．このことから，全ての QAシステムを対象
とした性能評価でも，提案手法はランダム手法よりも
高い精度で能力推定が行えていることが確認できた．

7. む す び

本研究では，IRTに基づく難易度を指定して問題と

答えのペアを自動で生成する手法と，それを活用し
た適応的な問題生成手法を提案した．SQuAD データ
セットを用いた機械による評価実験により，提案手法
は難易度を適切に調整した問題生成が可能であること
を示した．また，人間による評価実験により，流暢性
や内容関連性などの観点で適当な問題生成が行えてい
ることを示すとともに，人間の能力に沿った難易度の
問題生成が行えていることを示した．加えて，学習者
の能力値 θ が未知という一般的な状況でも，適応的生
成によってランダムに問題を出題する場合よりも効率
良く θ を推定でき，能力にあった問題生成を効果的に
行えることを示した．
また，6. 2では，提案手法で生成された問題文の先
頭の疑問詞が，指定する難易度によって異なる出現傾
向を示すことを述べた．このことは，提案手法が，難
易度に関連する問題や答えの特徴を難易度制御と連
動して操作できる可能性を示唆している．提案手法で
は，問題の問い方や文法，話題選定，答えの語彙選択と
いった要因を明示的には制御していないが，人間によ
る問題と答えの作成傾向を難易度と紐づけて学習する
ようにモデルが設計されているため，難易度に関連す
る一部の要因も難易度調整と連動して制御できたと推
測される．他方で，このような多様な要因も直接的に
制御することができれば，教育効果や技術活用の柔軟
性を高める上でより効果的と考えられる．そのため，
今後は難易度に加えてこれらの要因も制御可能な問題
生成手法の開発を検討したい．なお，6. 2では，問題
文の先頭単語だけに着目して，生成される問題の特徴
分析を行った．今後は構文解析などの言語処理技術を
活用してより詳細に問題の問い方を類型化して，難易
度との関係を調査したい．
提案手法は，訓練データ中の問題や答えの傾向を模
倣するように訓練されるため，訓練データが読解力育
成に有効な問題と答えで構成されていれば，それを模
倣しようとする提案手法も学習に効果的な問題や答え
を生成できると考えられる．他方で，本研究で用いた
SQuAD データセットは一般的な質問応答タスク用に
構築されたデータセットであるため，読解力育成に必
ずしも効果的な問題と答えで構成されていない可能性
がある．教育的な視点から作成されたデータセットを
用いて提案モデルを構築することで，学習効果をより
高める問題生成が行えると期待できるため，今後はそ
のようなデータセットの調査や構築を検討するととも
に，データセットの特徴が教育効果に及ぼす影響につ
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いても分析をしていきたい．
また，6. 2では，問題の難易度が高くなるほど，生成

された問題群に対する QA システムの平均正答率が，
類似した能力値の QAシステム間でばらつきやすなる
ことも述べた．この理由としては，難易度が上がるほ
ど，問題の問い方が複雑になり，答えも長くなる傾向
があるため，QAシステムの性能に揺れが生じやすく
なるためと推察する．この理由についても，今後より
詳細に分析したい．
更に，今後は，QAシステムにより収集していた正

誤反応データを人間の解答者から収集し，その正誤反
応データを用いて QAシステムで解答者を代替するこ
との妥当性をより詳細に評価していきたい．更に，本
研究では生成する問題の難易度を調整することを目指
しているが，実際には読解対象文の難易度が問題の難
易度にも影響することが考えられる．学習場面での利
用を想定した場合，問題の難易度を学習者の能力に合
わせるだけでなく，適切な難易度の読解対象文を選定
することも重要であると考えられるため，今後は，能
力に応じた読解対象文の選択手法や読解対象文の難易
度も考慮した問題生成手法についても検討したい．
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付 録

1. 事前学習済み深層学習モデル
ここでは，本研究で利用している事前学習済みの

Transformerベース深層学習自然言語処理モデルについ
て紹介する．事前学習済みモデルとは，大規模な言語
コーパスを使用した自己教師あり学習によって，汎用
的な言語構造を事前学習させた深層学習モデルである．
近年では，様々なモデル [14], [23], [24], [28], [37], [38]
が提案されており，幅広いタスクに対して高精度を達
成している．以下では本研究で使用する事前学習済み
深層学習モデルの BERTと T5について説明する．

1. 1 BERT
BERT は，Transformer のエンコーダ部分を利用し

たモデルである．1億以上のパラメータをもち，33億
語以上の単語を含む文章データセットで事前学習され
ている．事前学習は，文章中の単語をランダムに欠損
（Mask）させた入力に対して，欠損前の単語を予測す
るMasked Language Modelと，与えられた 2文が連続
する 2文であるか識別する Next Sentence Predictionと
呼ばれる二つの自己教師あり学習で実現されている．
事前学習によって汎用的な自然言語構造を獲得して
いるため，タスクに応じた出力層を追加してファイン
チューニングすることで，文書の分類や要素抽出など
の様々なタスクで高い精度の予測を行うことができる．

1. 2 T5
T5は，Transformerのエンコーダとデコーダ部分を

利用した自然言語生成モデルである．入力文を BERT
同様の双方向型のアテンションをもつ Transformerエ
ンコーダで処理し，その出力を単方向型のアテンショ
ンをもつ Transformerデコーダに与えることで文章を
生成する．T5 は，110 億以上のパラメータをもち，
750GB の文書データで事前学習されている．事前学
習には BERT の Masked Language Model と類似した
Denoising Objectiveが採用されている．また，T5は，
様々な文章生成タスクを解くことができるように，入
力にタスク指示を含めたマルチタスク事前学習がなさ
れている点も特徴である．T5は，翻訳や文章要約など
の様々な文章生成タスクで高性能を達成している．

（2023 年 5 月 12 日受付，9 月 23 日再受付，
10 月 26 日早期公開）
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