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概要
本研究では，看護師国家試験問題における誤答選

択肢の自動生成に大規模言語モデルを活用する．生
成には日本語大規模言語モデルと，APIを通じて利
用可能なモデルをそれぞれ複数用い，過去の試験や
予備校の模擬試験の問題をデータセットとして出力
の制御を行う．生成した誤答選択肢を選択肢候補と
して看護師国家試験問題作成経験者に提示し，実際
の問題作成における負担軽減や効率改善への寄与を
分析した．その結果，大規模言語モデルによる誤答
選択肢は有用であり，作問作業の効率改善の可能性
が示された．

1 はじめに
現在，日本では資格試験におけるコンピュータ試

験の利用が拡大している．資格試験は民間団体が行
う試験と，医師や看護師，司法試験等の国家試験に
分かれる．国家試験のうち，国が直接実施する試験
ではコンピュータ利用が依然として遅れている．特
に看護師国家試験において，コンピュータ利用の一
つとして問題作成の自動化が挙げられるが，これら
を実用的に行った例はまだなく，その可能性が期待
されている．
多肢選択式問題で構成される看護師国家試験にお

いては，選択肢の質が試験全体の信頼性に大きく影
響する．そのため，問題文や正解選択肢と同様に，
誤答選択肢の作成にも十分な注意が必要である．誤
答選択肢の作成は，問題作成者にとって重要かつ難
易度の高い作業である．問題作成経験者によれば，
誤答選択肢には排除するための必要な知識の根拠
が明確であることが求められる．また，誤答選択肢
は受験者がすでに学習した用語や概念で構成され
るべきであり，架空の用語や造語は認められない．
さらに，選択肢の中に二律背反のものが含まれるこ

とは，片方を安易に排除できる観点から望ましくな
い．このような理由から，誤答選択肢の設計には慎
重な配慮が不可欠である．質の高い問題を一定数作
成するためには，試験問題として扱われる数以上の
問題作成が必要である．現在は問題作成者が慎重に
吟味して作成しており，これにより問題の質は高く
保たれているが，多量の問題作成には多くの人的負
担と時間を要している．したがって有用な多肢選択
式問題を自動生成することと，問題作成のための労
力や作成時間を削減することは重要な課題である．
大規模言語モデル (LLM: Large Language Models)
の汎用性の高さ [1]から，問題生成においても LLM
の利用例がある．GPT-3を用いて問題の自動生成と
生成された候補の評価を行い，LLMによる効果的
な問題生成の可能性が示されている [2]．さらに，
ChatGPTが人間の専門家と同等の英語読解テスト問
題を作成できるかを検証した結果，文章の自然さや
表現については同等と評価された [3]．また看護学
においては，看護師国家試験のための多肢選択式問
題の自動生成に LLMを活用する試験的な取り組み
が行われた [4]．
以上の背景を踏まえ，看護学における，多肢選択

式問題の誤答選択肢生成タスクに焦点を当て，LLM
の利用とその効果について検証を行う．

2 看護師国家試験
看護師国家試験とは，公的な資格である看護師国
家資格を取得するために必要な試験である．試験の
目的は，看護師が保健医療の現場に踏み出す際に，
少なくとも持っておくべき基本的な知識及び技能を
測ることである [5]．試験問題は多肢選択式問題で
構成され，必修問題，一般問題，状況設定問題の 3
つに区分される．本研究ではこの中の必修問題につ
いて取り扱う．
必修問題は主に図 1に示すような四肢択一問題か
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日本の令和 2年（2020年）の死因順位
の第 1位はどれか。

←問題文

1. 悪性新生物 ←正解選択肢
2. 脳血管疾患 }

誤答選択肢3. 心疾患
4. 肺炎

図 1 看護師国家試験の必修問題例．

らなる．1つの問題は問題文と，1つの正解選択肢，
3つ (稀に４つ)の誤答選択肢から構成されている．
問題の選択肢は図 1 の例のような名詞句のほかに
文，数値，図表のものがある．本研究では LLMの
特性を活かしやすいという観点から，選択肢が名詞
句，文である問題の誤答選択肢を生成対象とした．

3 誤答選択肢の生成
本研究では指示応答型の言語モデルに対して，誤

答選択肢を生成させるようにプロンプトを与えて，
生成する手法を採用する．複数種類の LLMを利用
して生成し，出力の制御にはファインチューニング
や few-shot学習 [6]をモデルに合わせて利用した．

3.1 データセット
厚生労働省より提供された看護師国家試験問題の

過去問題 500 問と看護師国家試験等対策予備校か
ら提供された 2022年度実施の模試問題 250問をも
とにデータセットを構築した．過去問題からは 366
問，模擬試験問題からは 210問，計 576問をデータ
セットの対象とした．

3.2 使用モデル
本実験で使用したモデルを以下にまとめる．
• Swallow-70b-instruct-v0.1

(Llama2-Swallow) [7] [8] [9]
• Llama-3-Swallow-70B-Instruct-v0.1

(Llama3-Swallow) [8] [9] [10]
• Llama3-Preferred-MedSwallow-70B

(MedSwallow) [10] [11]
• GPT-3.5-turbo-0613 (GPT-3.5) [12]
• GPT-4-0613 (GPT-4) [13]
• GPT-4o-240513 (GPT-4o) [14]

3.3 生成実験
Llama2-Swallow, Llama3-Swallow, MedSwallow, GPT-

3.5 に対しては，作成したデータセットを使って

指示文: 𝑁 択問題「ここに問題文が入る」で、正解選
択肢が「ここに正解選択肢が入る」のとき、誤答
選択肢を 𝑀 つ考えてください。

指示文: 𝑁 択問題「ここに問題文が入る」で、正解選
択肢が「ここに正解選択肢が入る」のとき、誤答
選択肢を 3つ考えてください。

応答文:
• 誤答選択肢 1:「ここに誤答選択肢が入る」
• 誤答選択肢 2:「ここに誤答選択肢が入る」
• 誤答選択肢 3:「ここに誤答選択肢が入る」

—以上を 5回繰り返す—
指示文: 𝑁 択問題「ここに問題文が入る」で、正解選

択肢が「ここに正解選択肢が入る」のとき、誤答
選択肢を 𝑀 つ考えてください。

(𝑁 は問題に依存，𝑀 は生成数を指定,本研究では 𝑀 = 4)

図 2 誤答選択肢生成プロンプト．上が 0-shot, 下が
5-shot．

ファインチューニングを行った．このうち Llama2-
Swallow, Llama3-Swallow, MedSwallow のファイン
チューニングには QLoRA [15]を採用した．GPT-3.5
は Microsoft Azure Open AI 1）の API 上でファイン
チューニングを行なった．以降，ファインチューニ
ングを行った GPT-3.5は行っていないものと区別し
て GPT-3.5-FTとする．
ファインチューニングをした Llama2-Swallow,

Llama3-Swallow, MedSwallow, GPT-3.5-FTでは，応答
例を与えずに生成をした．ファインチューニングを
せずに，指示応答型言語モデルをそのまま用いた
GPT-3.5, GPT-4, GPT-4oでは，5つの応答例を与えて
生成をした．なおこの応答例はデータセットからラ
ンダムに選んだ．図 2に誤答選択肢生成に用いたプ
ロンプトを示す．本研究では各モデルが生成する誤
答選択肢の数を 4つとした．

4 LLMを利用した作問実験
本論文では問題作成者が試験問題の問題文と正解
選択肢を見て，誤答選択肢を作成する作業を作問と
呼ぶ．

4.1 作問の手順
本研究では，作問作業における LLMの効果を測
るために，LLMにより生成された誤答選択肢を作
問者に提示するという方法をとった．問題文と正解
選択肢のほかに LLMによる誤答選択肢候補を提示
する作問者グループ (グループ A: Assisted)と，問題

1）https://azure.microsoft.com/ja-jp/products/
ai-services/openai-service
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表 1 LLMにより生成された誤答選択肢種類数
問題番号 生成数 重複数 候補数

1 13 4 6
2 28 0 14
3 25 2 11
4 20 8 10
5 24 4 10
6 27 1 13
7 18 6 9
8 25 3 11
9 8 5 5
10 27 1 13

合計 215 34 102

文と正解選択肢のみを提示する作問者グループ (グ
ループ C: Control)に分けて実験を行い，作問に使わ
れた誤答選択肢の分析，比較を行う．以下に 1つの
問題に対する，グループ Aの作問の流れを示す．

1. 作問者に問題文，正解選択肢，LLMによる誤答
選択肢の候補を提示する．

2. 作問者は誤答選択肢候補から試験として相応し
いものを 3つ採用する．

3. 誤答選択肢候補の中に相応しいものが足りな
い，もしくはない場合は作問者自身で足りない
分の誤答選択肢を作成する．

グループ Cでは誤答選択肢 3つ全てを問題文，正解
選択肢から作問者自身が作成する．

4.1.1 対象問題
作問実験の対象問題として，看護師国家試験等対

策予備校から提供された 2021年度実施の模擬試験
問題 250問をもとに，その中から 10問を看護学を
専門とする著者が選んだ．

4.1.2 誤答選択肢候補の選別
誤答選択肢候補は 3 項で示した 7 つの LLM

(Llama2-Swallow, Llama3-Swallow, MedSwallow, GPT-
3.5, GPT-3.5-FT, GPT-4, GPT-4o) を使用して生成し
た．利用方法を考慮すると，誤答選択肢候補には多
様性が求められるため，複数の LLMから生成され
た誤答選択肢を統合して候補とした．以下に 1つの
問題における生成誤答選択肢の統合方法を示す．

1. 各 LLMで誤答選択肢を 4つずつ生成する．
2. 複数の LLMにより重複して出力された選択肢
を候補とする．

3. 各 LLMに由来する誤答選択肢数がそれぞれ 2

個以上になるまで，生成された誤答選択肢から
候補に追加する．

表 1にて LLMが生成した誤答選択肢の種類数を示
す．表 1の左から 3列目は生成数のうち複数の LLM
による重複があった数，4列目は実際に作問者に提
示する統合後の候補数を表す．

4.1.3 作問者
作問実験を実施するために，16名の看護師国家試
験作問経験者に参加を依頼をした．作問者のうち 8
名は国家試験作問経験年数が 5年未満であり，残り
の 8名は経験年数が 5年以上である．これらをそれ
ぞれ初心者と経験者と呼ぶこととし，グループ Aの
担当とグループ Cの担当に均等に振り分けた．さら
に各グループは 10問の作問を行う際に，前半 5問
を担当する 4名と後半 5問を担当する 4名に分け，
こちらも初心者と経験者が均等になるように分けて
いる．作問者は “A1N1”のように表記され，1文字
目がグループ Aまたは C，2文字目が問題の前半担
当 (1)か後半担当 (2)，3文字目が初心者 (N)か経験
者 (V)，最後が 1人目，2人目としている．なお，作
問者のうち C2V2 (グループ Cの後半 5問を担当し
ていた経験者の作問者 1名)が辞退したため，作問
者は合計で 15名 (グループ Aが 8名，グループ Cが
7名)である．

4.2 作問後の主観調査
LLMの利用による作問効率の変化を分析するた
めに，各作問者に対してアンケートを実施した．ア
ンケートは各問題の作問後にそれぞれ行われ，全 6
問で構成される．以下に設問の詳細を示す．
Q1: 誤答選択肢を 3つ作成するのにどのくらい時間
がかかりましたか (分)

Q2: 誤答選択肢の作成は、国家試験委員として誤答
選択肢を作成したときと比べて負担感はどのく
らいでしたか。

Q3: AIが作成した誤答選択肢の案は、誤答選択肢の
作成にあたり参考になりましたか。

Q4: AI が作成した誤答選択肢の案は、ブレーンス
トーミングに役立ちましたか。

Q5: AIが作成した誤答選択肢の案は、ご自身の自由
な発想を阻害しましたか。

Q6: AIが作成した誤答選択肢の案で有効だったも
の、採用したものはどれですか。該当するもの
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表 2 グループ Aで作問された誤答選択肢の統計 (括弧内
は LLMにより生成された誤答選択肢の採用数)．
問題番号 選択肢数 LLM採用割合 アンケート Q6

1 4 (4) 1.00 2
2 10 (6) 0.60 4
3 10 (5) 0.50 3
4 11 (8) 0.73 4
5 9 (7) 0.78 4
6 10 (5) 0.50 3
7 8 (1) 0.13 0
8 10 (3) 0.30 0
9 8 (5) 0.63 0
10 12 (4) 0.33 2

合計 92 (48) 0.52 22

作問者 選択肢数 LLM採用割合 アンケート Q6

A1N1 15 (15) 1.00 6
A1N2 15 (15) 1.00 1
A1V1 15 (4) 0.27 3
A1V2 15 (12) 0.80 8
A2N1 15 (2) 0.13 1
A2N2 15 (10) 0.67 1
A2V1 12 (8) 0.67 1
A2V2 15 (3) 0.20 3

合計 117 (69) 0.59 24

をすべてを選んでください。
Q1および Q2はグループ A, Cの両方に対して聞き，
Q3～6はグループ Aのみに対して聞いた．設問のう
ち Q2～5は 1～5の 5段階リッカート尺度を用いて
調査した．なお数値が大きいほど設問に対してよく
当てはまることを示す．Q6は提示した誤答選択肢
のうち，設問にあてはまるものを選ぶ形式である．

4.3 結果と分析

4.3.1 LLMが生成した誤答選択肢の有用性
グループ Aで作問された 10問についての誤答選

択肢の統計を表 2に示す．表 2の上半分は問題番号
ごとにまとめたもの (種類数)で，下半分は作問者ご
とにまとめたもの (総数)である．左から 2列目は作
問された選択肢の数を表し，3列目はそのうち LLM
による誤答選択肢が採用された割合を示す．また 4
列目はアンケート Q6で選ばれた (作問で採用され
た 3つは除く) LLMによる誤答選択肢の数を示す．
表 2の合計をみると，作問された全選択肢 92種の
うち LLM による誤答選択肢は 48 種 (52%) であっ
た．総数で見ると 117個の中には LLMによる誤答
選択肢が 69個 (59%)含まれていた．これらの結果

表 3 アンケート Q1～Q5の結果 (問題単位のマクロ平均，
括弧内は標準偏差)．

Q1 (分) Q2 Q3 Q4 Q5

A 7.0 (2.5) 2.2 (0.6) 3.6 (1.1) 3.1 (1.3) 2.0 (0.5)
C 21.0 (17.9) 2.6 (0.4) N/A N/A N/A

から作問された誤答選択肢の半数以上が LLM由来
であったことが分かる．また採用された LLMによ
る誤答選択肢 48種とアンケート Q6で選ばれた 22
種の和は 70種であった．これは表 1の本実験で提
示した選択肢候補全 102種のうちの 69%にあたる．
以上の結果より LLMが生成した誤答選択肢が有用
であることを確認できた．

4.3.2 LLMを利用した作問の効率
表 3 にアンケートの結果を示す．Q1 に関して，
全 10問の平均作成時間を比較すると，グループ A
では 7.0分，Cでは 21.0分の作成時間を要した．次
に，Q2の負担感について 10問の平均をとると，グ
ループ Aで 2.2，Cで 2.6であり，グループ Aの負
担感の方がわずかに小さいことが確認された．Q3
の参考度合いと Q4のブレーンストーミングの貢献
度合いは 10問の平均でそれぞれ 3.6, 3.1で，いずれ
も 1～5のリッカート尺度において評価の平均値で
ある 3.0を上回っている．これは LLMによる誤答
選択肢は参考になることを示唆している．さらに，
Q5の阻害度合いは 2.0で 3.0を下回っており，LLM
による誤答選択肢は作問者の自由な発想を大きくは
阻害しないと考えられる．

5 おわりに
本研究では，大規模言語モデルを利用して，看護
師国家試験問題の誤答選択肢生成を行った．具体的
には，指示応答型の言語モデルにプロンプトを与え
誤答選択肢を生成した．生成した誤答選択肢を作問
者に提示して，誤答選択肢の候補として利用するこ
とで，大規模言語モデルの効用を評価するという実
験を行った．実験の結果，大規模言語モデルにより
生成した誤答選択肢は，作問者からの評価では有用
であることがわかった．また大規模言語モデルの利
用による効率改善の可能性が示された．今回の作問
者の評価による実験では言語モデルによる誤答選択
肢の検証が十分とは言い切れないため，今後作問し
た問題を使って模擬試験を実施する予定である．
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A 付録: 実験設定
学習に用いたデータセットの内訳は訓練データ 518 問 (名詞句 427 問，文 91 問)，学習途中の最適なモ

デルを見つけるための検証データ 58 問 (名詞句 47 問，文 11 問) である．Llama2-Swallow, Llama3-Swallow,
MedSwallowの学習に関わるハイパーパラメータは LoRAランク 8,バッチサイズ 1,学習率 10−4,学習回数 10
とした．また GPT-3.5-FTに関して，API上で設定したファインチューニングに関わるハイパーパラメータ
はバッチサイズ 1,学習回数 5である．こちらもオープンソース LLMの学習と同様のデータセットを用い
た．誤答選択肢の生成におけるハイパーパラメータは全モデルで temperatureを 0に設定し，GPT-3.5, GPT-4,
GPT-4oでは top pを 0.95に設定した．

B 付録: アンケート結果詳細
表 4 問題ごと，作問担当者ごとのアンケート結果 (括弧内は標準偏差)．

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6

問題番号 グループ 作成時間 (分) 負担感 参考度 ブレスト貢献 阻害度 参考肢 (個)

1 A 4.0 (4.1) 1.0 (0.0) 4.8 (0.5) 4.5 (0.6) 1.8 (1.0) 2
C 2.8 (1.7) 2.0 (1.2)

2 A 9.5 (6.4) 2.5 (1.3) 3.8 (1.9) 3.8 (0.5) 2.3 (1.3) 4
C 8.3 (3.5) 3.3 (1.3)

3 A 5.0 (3.6) 2.3 (1.0) 4.5 (0.6) 4.3 (0.5) 1.5 (0.6) 3
C 3.5 (1.9) 2.8 (1.0)

4 A 5.5 (6.4) 2.0 (1.2) 4.5 (0.6) 4.3 (0.5) 1.3 (0.5) 4
C 3.5 (1.0) 2.5 (0.6)

5 A 5.5 (3.1) 2.3 (1.5) 4.8 (0.5) 4.5 (0.6) 1.8 (1.0) 4
C 5.8 (3.0) 2.0 (1.2)

6 A 8.3 (4.7) 1.8 (0.5) 3.8 (1.3) 2.8 (1.0) 2.8 (1.7) 3
C 28.3 (12.6) 2.0 (1.0)

7 A 6.0 (4.1) 2.5 (1.0) 1.8 (0.5) 1.5 (0.6) 2.8 (1.3) 0
C 33.3 (25.2) 2.7 (1.5)

8 A 8.5 (7.9) 2.5 (1.0) 2.5 (1.9) 1.5 (1.0) 2.3 (1.5) 0
C 40.0 (17.3) 2.7 (1.5)

9 A 5.3 (4.2) 3.0 (1.6) 2.3 (1.9) 2.3 (1.9) 1.5 (1.0) 0
C 38.3 (44.8) 3.0 (2.0)

10 A 12 (6.7) 2.5 (1.3) 3.5 (1.3) 2.0 (0.8) 2.3 (1.5) 2
C 46.7 (37.9) 2.7 (1.5)

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6

作問担当者 グループ 作成時間 (分) 負担感 参考度 ブレスト貢献 阻害度 参考肢 (個)

A1N1 A 3.4 (1.1) 1.2 (0.5) 4.6 (0.6) 4.6 (0.6) 2.2 (1.3) 6
A1N2 A 2.2 (0.8) 3.0 (1.2) 4.6 (0.6) 4.2 (0.5) 1.4 (0.9) 1
A1V1 A 6.0 (5.2) 2.6 (0.9) 3.8 (1.6) 3.8 (0.5) 1.8 (0.5) 3
A1V2 A 12.0 (2.7) 1.2 (0.5) 4.8 (0.5) 4.4 (0.6) 1.4 (0.6) 8
A2N1 A 14.0 (6.5) 2.6 (0.6) 2.2 (1.3) 1.8 (0.8) 1.4 (0.9) 1
A2N2 A 4.0 (2.5) 1.0 (0.0) 3.6 (2.0) 2.0 (1.7) 1.2 (0.5) 1
A2V1 A 5.8 (3.0) 3.4 (1.1) 2.6 (1.5) 2.4 (1.1) 3.0 (1.2) 1
A2V2 A 8.4 (4.4) 2.8 (0.5) 2.6 (1.3) 1.8 (0.8) 3.6 (0.9) 3

C1N1 C 5.0 (3.1) 1.8 (0.8)
C1N2 C 3.6 (3.7) 3.0 (0.0)
C1V1 C 4.4 (3.1) 3.6 (0.9)
C1V2 C 6.0 (2.2) 1.6 (0.6)
C2N1 C 68 (21.7) 3.8 (1.1)
C2N2 C 27 (6.7) 3.0 (0.0)
C2V1 C 17 (8.4) 1.0 (0.0)
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