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概要
近年，深層学習を用いて任意の難易度で読解問題

を生成できる技術が提案されている．しかし，従来

手法は，読解対象文中から答えを抜き出して回答す

る形式の問題のみを対象としており，教育現場で広

く使われている多肢選択式問題を生成できない．加

えて，従来手法では訓練データ中の問題の単語列に

対する尤度を最大化するように深層学習モデルを訓

練しており，難易度調整精度を直接最適化していな

いため，難易度調整精度に改善の余地が残る．そこ

で本研究では，自己回帰型の深層学習モデルを用い

た難易度調整可能な多枝選択式問題生成手法を開発

するとともに，Direct Preference Optimizationにより
難易度調整精度を最大化する訓練手法を提案する．

1 はじめに
読解対象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 [1, 2, 3, 4, 5]．学習支援や教育評価の文脈で問題
生成を利用することを想定すると，各学習者の能力

に合った適切な難易度の問題を出題することが望ま

しいと考えられ，そのためには難易度を調整可能な

問題生成手法が必要となる [6, 7]．このような背景
から，近年では難易度調整機能を有する問題生成技

術がいくつか提案されている [8, 9, 10, 11, 12, 13]．
しかし，従来手法には以下の課題が残る．

1. 図 1左で示されるような，読解対象文中から答
え単語列を抜き出して回答する形式の問題のみ

を対象としており，教育現場で広く使われてい

る多枝選択式問題を直接には生成できない．

2. 訓練データ中の問題の単語列に対する尤度を最
大化するように問題生成モデルを訓練してお

り，難易度調整の精度を目的関数として最適化

していないため，難易度調整精度に改善の余地

が残る．

これらの課題を解決するために，本研究では自己

回帰型の深層学習モデルを用いた難易度調整可能な

多枝選択式問題生成手法を開発するとともに，DPO
(Direct Preference Optimization) [14] に基づいて難易
度調整精度を最大化する手法を提案する．具体的に

はまず，自己回帰型生成モデルである Llama 2 [15]
を用いて，図 1右のように，任意の読解対象文と難
易度から多枝選択式問題の問題文と選択枝を生成で

きる手法を提案する．加えて，LLM の訓練方法と
して近年広く利用されている DPOに基づいて，難
易度調整の精度を目的関数として最適化するように

モデルを訓練する手法を提案する．

2 項目反応理論を用いた難易度調整
可能な問題生成
本研究は，Tomikawa et al. [12]が提案した項目反応
理論 (Item Response Theory: IRT) [16]を用いた難易度
調整可能な抽出型読解問題自動生成手法を基礎とす

る．そこで本章では，この手法について説明する．

Tomikawa et al.では，図 1左のように，読解対象
文 𝒄と所望の難易度 𝑏から，問題文 𝒒とそれに対応

する答え 𝒂 を生成することを目標としている．な

お，答え 𝒂 は読解対象文 𝒄 中に存在する (𝒂 ∈ 𝒄)形
式が想定されている．このタスクを解く深層学習モ

デルを構築するためには，これらの 4つの要素で構
成されたデータセット {𝒄𝑖 , 𝒒𝑖 , 𝒂𝑖 , 𝑏𝑖 |𝑖 ∈ 1, . . . , 𝐼}が必
要となる．ここで，𝒄𝑖 , 𝒒𝑖 , 𝒂𝑖 , 𝑏𝑖 は 𝑖 番目のデータ

の読解対象文，難易度，問題文，答えをそれぞれ表

し，𝐼 はデータ数を表す．しかし，一般的なデータ

セットには問題の難易度が含まれていない．そこで

Tomikawa et al.はデータセット中の各問題に対して
IRTモデルの一つであるラッシュモデル [17, 18]に
基づいて難易度を推定し，難易度を含んだデータ

セットを構築する手法を提案している．ラッシュモ

デルに基づいて難易度付きの問題データセットを構

― 2264 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 1: 答え抜き出し形式の問題生成 (既存研究でのタスク)と多枝選択式問題生成 (本研究でのタスク)

築する手順は次のとおりである．まずデータセット

中の各問題 𝒒𝑖 を性能の異なる多数の QA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
ステムを仮想的な学習者とみなして代用している．

次に，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 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

築している．

このように構築した難易度付きデータセットを

用いて，読解対象文から所望の難易度に沿った答え

を抽出する BERTモデル [19]と読解対象文と答え，
および所望の難易度から問題文を生成する T5モデ
ル [20]を構築することで，難易度調整可能な答えと
問題文の生成を行う．

しかし，この手法では多枝選択式問題を生成でき

ない．また，3.1で詳述するように難易度を所与と
した問題単語列の尤度を最大化するように問題生成

モデルが訓練されており，難易度調整の精度を最適

化していないため，難易度調整精度に改善の余地が

残る．

3 提案手法
以上の問題を解決するために，本研究では，

Tomikawa et al. の枠組みをベースに，自己回帰型の
深層学習モデルを用いた難易度調整可能な多枝選択

式問題生成手法を開発するとともに，DPOを用いて
難易度調整精度を最大化する手法を開発する．

3.1 教師あり学習に基づく訓練

本研究では，図 1右のように，読解対象文 𝒄と難

易度 𝑏を入力すると，難易度に応じた問題文 𝒒と正

答選択枝 𝒂，および 3つの誤答選択枝 𝒅1, 𝒅2, 𝒅3を生

成する手法を提案する．具体的には，表 1の入力 𝒙

の形式で読解対象文 𝒄と難易度 𝑏 を与えると，表 1

の出力 𝒚の形式で問題文 𝒒，正答選択枝 𝒂，3つの誤
答選択枝 𝒅1, 𝒅2, 𝒅3 を生成するように，Llama 2 [15]
を学習することで実現する．なお，表中の { } 内は
実際のデータで置き換えられることに注意する．ま

た，一般的なデータセットには難易度 𝑏は含まれて

いないため，Tomikawa et al.と同様の手順で難易度
を付与したデータセットを構築する．

難易度調整可能な多枝選択式問題生成を実現する

ために，提案手法では以下の負の対数尤度を損失関

数として最小化するようにモデルの訓練を行う．

Lsft = −𝔼(𝒙,𝒚 )∼D
[
log 𝜋(𝒚 |𝒙, 𝝓sft)

]
(1)

ここで Dは {𝒄𝑖 , 𝒒𝑖 , 𝒂𝑖 , 𝒅𝑖1, 𝒅𝑖2, 𝒅𝑖3, 𝑏𝑖 |𝑖 ∈ 1, . . . , 𝐼} か
らなるデータセットであり，𝜋は Llama 2，𝝓sft は訓

練対象のパラメータ，𝜋(𝒚 |𝒙, 𝝓sft) は 𝒙 で条件付けさ

れた出力文字列 𝒚の尤度を表す．この訓練を行うこ

とによって，与えられた読解対象文と難易度に沿っ

た問題文と選択枝を 𝒚 の形式で生成できるように

なる．

3.2 難易度調整精度を目的関数とした追加
訓練
上記の教師あり学習に基づく訓練を行うことで，

指定した難易度を反映した多枝選択式問題生成が可

能となる．しかし，この訓練では難易度調整精度を

直接的に最大化していない．そこで本研究では，上

記の教師あり学習で訓練された問題生成モデルを，

難易度調整精度を最大化するように追加訓練する手

法を提案する．この訓練のために，本研究では近年

の LLMの追加学習手法として広く利用されている
[21, 22]，DPO [14]を利用する．

DPOを用いた提案手法における損失関数は次の
とおりである．

Ldpo = −𝔼(𝒙,𝒚𝑤 ,𝒚𝑙 )∼Ddpo

[
log𝜎

(
𝛽 log

𝜋(𝒚𝑤 |𝒙, 𝝓dpo)
𝜋(𝒚𝑤 |𝒙, 𝝓sft)

−

𝛽 log
𝜋(𝒚𝑙 |𝒙, 𝝓dpo)
𝜋(𝒚𝑙 |𝒙, 𝝓sft)

)] (2)
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表 1: 提案モデルの入力に対応するプロンプトの構造と出力の構成
入力 (𝒙): 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. The output format is “⟨c⟩{Option 1 (Correct
Option)}⟨q⟩{Question}⟨d1⟩{Option 2 (Distractor Option)}⟨d2⟩{Option 3 (Distractor Option)}⟨d3⟩{Option 4 (Distractor Option)}”
### Context: {Context}⟨l⟩
出力 (𝒚 ): ⟨c⟩ {𝒂} ⟨q⟩ {𝒒} ⟨d1⟩ {𝒅1} ⟨d2⟩ {𝒅2} ⟨d3⟩ {𝒅3}

ここで，𝜎はシグモイド関数，𝝓sftは 1段階目の教師
あり学習で推定されたモデルパラメータ，𝝓dpo は学

習されるモデルパラメータを表し，𝝓sft を初期パラ

メータとして訓練が進められる．𝒚𝑤 は 𝒚𝑙 よりも難

易度調整精度が高い問題を表し，DdpoはDPOのため
の訓練データセット Ddpo = {𝒙𝑖 , 𝒚𝑤𝑖 , 𝒚𝑙𝑖 |𝑖 ∈ 1, . . . , 𝐼}
である．

このような訓練データセット Ddpo は，𝑖番目の問

題データから表 1の形式で入力 𝒙 と出力 𝒚𝑤 を構築

し，𝑖 番目の読解対象文と同じ読解対象文だが異な

る難易度の問題データから表 1の形式で 𝒚𝑙 を構築

することで得られる.

4 提案手法の有効性評価実験
本章では，提案手法の有効性を評価する実験につ

いて述べる．

4.1 実験手順

多枝選択式読解問題生成の研究では，モデルの学

習や性能評価に RACEデータセット [23]が広く用い
られているため，本実験でも RACEデータセットを
評価に用いる．具体的な実験手順は次の通りである

1. QAシステムの構築：RACEの検証データセッ
トを用いて性能の異なる 69個の QAシステム
を構築した．具体的には，まず 10個の事前学
習済み深層学習モデルを訓練データ数を変え

て訓練することで，能力の異なる 100個の QA
システムを構築した．次に，性能が極端に低い

QAシステムのデータはノイズとなり得るため，
訓練データセット中の問題に対する正答率が

30%以上の QAシステムのみを採択した．その
結果，69個の QAシステムが残った．

2. 難易度を付与した訓練データセットの構築：得
られた 69個の QAシステムに訓練データセッ
ト中の全ての問題を出題し，その正誤反応デー

タを用いてラッシュモデルで各問題の難易度 𝑏𝑖

を推定した．推定した難易度を訓練データセッ

トに加えることで，難易度を付与した訓練デー

タセットを構築した．なお，4.2節での分析の

ために各 QAシステムの能力値も推定した．
3. 難易度調整可能な多枝選択式問題生成モデルの
作成：3.1節で述べたように Llama 2に対して，
読解対象文と難易度を入力すると正答選択枝・

問題文・3つの誤答選択枝を出力するモデルを
設計し，教師あり学習に基づく訓練を行うこと

で難易度調整可能な多枝選択式問題生成モデ

ルを作成した．以降ではこのモデルを 𝑄𝐺sft と

呼ぶ．

4. 難易度調整精度を目的関数とした追加訓練：
𝑄𝐺sft に対して 3.2節で述べた DPOによる追加
訓練を行うことで，難易度調整精度を向上させ

た問題生成モデルを作成した．以降ではこのモ

デルを 𝑄𝐺dpoと呼ぶ．

5. 様々な難易度を指定した問題生成：RACEテス
トデータセット中の 300個の読解対象文に対し
て，-3.0から 3.0まで 0.1刻みで難易度を指定し
て，表 1の入力 𝒙の形式に沿った累計 18,300個
の入力データを作成し，それらを 𝑄𝐺sft，𝑄𝐺dpo

にそれぞれ入力することで問題を生成した．次

節では，ここで生成された問題群の難易度を評

価する．

4.2 生成した問題の難易度調整精度評価

ここでは提案手法の難易度調整精度を評価する．

上記の手順 5で生成した問題群の難易度を確認す
るために，生成された問題群に対する 69 個の QA
システム群の正誤反応データからラッシュモデルを

用いて推定された難易度と，問題生成時に指定した

難易度との関係を分析した．結果を図 2に示す．図
の横軸は指定した難易度，縦軸は生成した問題群に

対して推定された難易度の平均を表す．黒線は原点

を通る傾き 1の直線で，黒線に近いほど指定した難
易度と生成した問題群の難易度が近いことを表す．

青点は 𝑄𝐺sft が生成した問題群に対する難易度，橙

点は 𝑄𝐺dpo が生成した問題群に対する難易度を表

す．この図より，𝑄𝐺sft，𝑄𝐺dpo共に指定した難易度

が高くなるほど生成する問題の難易度も高くなるこ

とがわかる．また二つの生成手法を比較すると，青
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図 2: 生成する際に指定した難易度と実際に生成された問
題の難易度の関係

点より橙点の方が黒線に近いことから，𝑄𝐺dpo の方

が指定した難易度に近い難易度の問題群を生成でき

ていることがわかる．生成された問題群に対する難

易度推定値と生成時に指定した難易度との平均絶対

誤差は，𝑄𝐺sft が 1.75，𝑄𝐺dpo が 1.17であり，この
結果からも，𝑄𝐺dpo が指定した難易度により近い問

題を生成できていることがわかる．

したがって，提案手法によって難易度を調整した

多枝選択式の問題生成が可能であるとともに，DPO
を用いた追加訓練を行うことによって難易度調整精

度が向上することが確認できた．

4.3 フューショット学習との比較

LLMは，少数の入出力例を入力プロンプトに含
めたフューショット学習によって様々なタスクを高

精度に解くことができる [24]ため，プロンプトで難
易度を指定することで難易度調整を実現できる可能

性がある．そこで本研究では，GPT-4o mini を用い
て難易度調整を目的としたフューショット学習によ

る問題生成を行い，提案手法と難易度調整精度の比

較を行った．具体的な実験手順は次の通りである．

1. 難易度を付与した RACEの訓練データセット中
から難易度が -2.0, 0.0, 2.0の問題をランダムに
一つずつ選び，それぞれのデータに対応する

入出力 𝒙, 𝒚 を作成した．これらを 1 ショット
分の例示プロンプトとみなし，同様の手順で 3
ショット, 10ショット, 30ショット分の例示プ
ロンプトを作成した．

2. RACE のテストデータセットからランダムに

表 2: 提案手法とフューショット学習の難易度調整
の比較

指定した
難易度

𝑄𝐺sft 𝑄𝐺dpo
フューショット学習

3ショット 10ショット 30ショット
-2.0 -0.32 -1.59 -1.46 -1.30 -0.91
0.0 0.24 0.47 -1.67 -1.10 -0.75
2.0 0.47 1.55 -1.19 -1.34 -0.79

100個の読解対象文を選択し，各読解対象文に
対して難易度を-2.0, 0.0, 2.0 とそれぞれ指定し
て表 1の入力 𝒙 の形式で累計 300個の指示プロ
ンプトを作成した．

3. 手順 1の各例示プロンプトと手順 2の指示プロ
ンプトをそれぞれ結合して GPT-4o miniに入力
することで，各ショットに対応した問題生成を

行った．

これらの生成した問題群を 4.1節の手順 1で作成
した 69個の QAシステムに解答させ，正誤反応デー
タからラッシュモデルに基づいて難易度を推定し

た．表 2に，この手続きで生成された問題群に対す
る難易度推定値の平均を，生成時に指定した難易度

別に示す．表には，4.1節の実験で 𝑄𝐺sft，𝑄𝐺dpo に

それぞれの難易度を指定して生成された問題群に対

する難易度推定値の平均も示す．

表より，𝑄𝐺sft や 𝑄𝐺dpo では指定した難易度が高

くなるほど生成した問題の難易度も高くなるのに対

し，フューショット学習では指定した難易度と生成

した問題の難易度にそのような関係を確認できな

い．このことは，IRTの尺度に基づく難易度調整機
能を獲得させるためにはフューショット学習では不

十分であり，提案手法のようなモデル学習の枠組み

が必要であることが示された．

5 おわりに
本研究では，自己回帰型の深層学習モデルである

Llama 2を用いた難易度調整可能な多枝選択式問題
生成手法を開発するとともに，DPO により難易度
調整精度を最大化する訓練手法を提案した．RACE
データセットを用いた評価実験により，提案手法で

は難易度を調整した多枝選択式の問題生成が可能で

あるとともに，DPOを用いた追加訓練を行うことに
よって難易度調整精度が向上することを確認した．

さらに，IRTの尺度に基づく難易度調整機能を獲得
させるためにはフューショット学習では不十分であ

り，提案手法のようなモデル学習の枠組みが必要で

あることも示された．
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