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Linked Dataを用いた俯瞰的な
多肢選択式問題自動生成手法の提案

奥原 史佳1,a) 清 雄一1,b) 田原 康之1,c) 大須賀 昭彦1,d)

概要：近年，教科全体や科目内全体で俯瞰的な学習が求められている．特に教科・科目間の関連を図った
横断的な学習が求められていること，多肢選択式問題が大量かつ広範囲の出題に向いている形式であるこ
とから，俯瞰的な多肢選択式問題が有用であると考えられる．“俯瞰的な問題”とは，広い関連知識を含み
全体像を捉えさせるような内容を指す．一方で適切な問題を人手で生成・収集することはコストがかかる．
本研究では，俯瞰度を考慮した多肢選択式問題の自動生成手法を提案する．本手法では，多肢選択式問題
を構成する問題と選択肢に対してそれぞれ要件を設定し，知識ベースとして Linked Dataを利用したアプ
ローチを考案する．Linked Dataとは，構造化されたデータ同士をリンクさせることができるグラフデータ
である．多肢選択式問題のうち，単純な単数選択形式と複数の解が存在することが保証される複数選択形
式を生成するアルゴリズムを考案して生成した．生成問題に対する評価は，被験者として教員免許状所持
者と学生に対して出題した上で，要件に対応する複数の評価項目について満たす問題かどうかを確かめた．

Generation of Multiple Choice Questions
Including Panoramic Information Using Linked Data

Fumika Okuhara1,a) Sei Yuichi1,b) Yasuyuki Tahara1,c) Akihiko Ohsuga1,d)

1. はじめに
学校ではカリキュラムが設定されており，この内容を不

足なく学習するべきである．カリキュラム・マネジメント
の重要性として，“教科横断的な視点から教育活動の改善
を行っていくこと”が重要な鍵であると述べられている [1]

ことから，教科全体で俯瞰的な学習活動が求められている
と考えられる．
多肢選択式問題は，資格試験や検定試験などで広く用い

られている形式の 1つである．この出題形式は，大規模な
受験に対する迅速な採点が容易である点，採点者による客
観的採点の可能性が高い点で有用である．また，その回答
方式が “選択肢から選ぶ”ことで完結するため，一題に対

1 電気通信大学大学院
The University of Electro-Communications, Tokyo, Japan

a) okuhara.fumika@ohsuga.lab.uec.ac.jp
b) seiuny@uec.ac.jp
c) tahara@uec.ac.jp
d) ohsuga@uec.ac.jp

する回答効率が高いことが考えられる [2]．そのため，大
量かつ広範囲の分野にわたる出題に向いている問題形式で
ある可能性があり，学習者にとっては広範囲にわたる学習
が容易であり，出題者にとっては広範囲の単元に対する評
価ができる可能性がある．
以上から，特に教科・科目間の関連を図った横断的な学

習が求められていること，多肢選択式問題が大量かつ広範
囲の出題に向いている形式であることから，学習者と出題
者双方にとって，俯瞰的な多肢選択式問題が有用であると
考えられる．一方，適切な多肢選択式問題を人手で生成・
収集することはコストがかかる．
本稿では，俯瞰的な多肢選択式問題を自動生成する方

法を提案し，生成問題に対する評価を行う．本手法では，
Linked Dataを知識ベースとして利用し，あらかじめ設定
した正解に対する問題と不正解の選択肢の生成を可能にす
るアプローチを考案した．多肢選択式問題のうち，単純な
単数選択形式に加えて，2つ以上の指定個数の解が存在する
ことが保証される複数選択形式を生成するアルゴリズムを
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扱う．評価では，問題と選択肢のそれぞれに対して設定し
た要件に基づいて，俯瞰度や妥当性を含めた評価項目に対
する評価実験を行った．第 2,3章で背景と関連研究，第 4,5

章で研究目的と提案手法，第 6,7章で実装と評価方法，第
8章で評価実験の結果，第 9,10章で考察とまとめを記す．

2. 背景
俯瞰的な学習活動に関して，学習指導要領 [3]には，“指

導計画の作成にあたって配慮すべき事項”として， “各教
科・科目等について相互の連携を図る”という記載がある．
例として，地理歴史科目の第３款 “各科目にわたる指導計
画の作成と内容の取扱い”では，“教科全体として調和のと
れた指導”や “中学校社会科及び公民科との関連並びに地
理歴史科に属する科目相互の関連に留意”をすることが記
されている．したがって，教科や科目全体での俯瞰的な学
習活動が求められていると言える．
問題生成には既存技術として Linked Data を用いる．

Linked Dataとは，Tim Berners-Leeにより提唱された構
造的グラフデータであり，Webの仕組みを用いてデータ同
士を相互にリンクさせたものである．Linked Open Data

(以下 LOD)は，Linkd Dataをウェブ上でデータ公開した
ものであり，各自治体や機関によって Open Dataとして
公開されているデータ同士を結びつけて，誰でも自由に利
用できるように公開されている．LOD同士のリンクを表
す LODクラウド*1には，2018年 5月時点で 1000以上の
データセットが含まれている．
LODは様々な分野で取り組まれており，中でも有名な

ものとしてWikipedia のデータを Linked Data形式にし
た DBpedia*2がある．日本語版の DBpedia Japanese*3も
存在し，日本語Wikipediaの InfoBox内の情報を Linked

Data形式にされている．

3. 関連研究
Linked Dataを教育分野における教材生成リソースとし

て利用する試みが行われている．
ASSESS [4] では，LOD を利用した知識テスト自動
生成の試みがなされている．エンティティの要約化と
RDF(Resource Description Framework)の言語化を行うこ
とにより，自然言語による出題を可能にしている．出題
ドメインは人体循環システムに設定されており，各形式
に対応する選択肢生成も LOD を利用することで実装さ
れている．また，Papasalouros らは Semantic Web Rule

Language rulesから自然言語で多項選択問題を生成する方
法を提示した [5] [6]．これは，“仮定⇒結論”で表現され
るように、仮定が成立する場合に結果も成立するというシ

*1 http://lod-cloud.net
*2 http://dbpedia.org
*3 http://ja.dbpedia.org

ンプルな形式を示すものである．Rochaらは，データセッ
トから特定のドメインまたはトピックに関連するリソース
を持つ Questionの生成を試み [7]、Afzalらは教師なしの
関係抽出アプローチによりドメイン内に存在する重要な概
念に関する Question生成方法を提示した [8]．
また，多肢選択式問題において作成された選択肢の品質

評価モデルを作成した研究 [9]もある．作問者により手作
業で作成された選択肢の品質を，自動評価することを可能
にする品質評価モデルを構築することを目指したもので
ある．モデルでは選択肢の品質に関わる要素として，選択
肢間の構文的・意味的な類似度の大きさに着目している．
一方，Patraらは，Distractors生成のための提案システム
において，Web情報を使用することによりキーワードと
Distractors間の関連性を考慮した [10]．さらに，歴史学習
のための LODを利用した歴史依存質問生成オントロジを
構築した研究 [11]では，学習シナリオに基づく出題システ
ムを視野に入れたものとなっている．複数の知識ベースと
出題形式を分類した Grasserの分類法を用いることで，歴
史問題の生成という利用目的に特化したオントロジを構築
している．
これらの関連研究に，テスト問題の生成というテーマに

対して，セマンティックWeb技術の利用可能性が検証さ
れている．しかし，これらの手法ではキーワードに対して
「Xが生まれたのは次のうちどれか．」「Yの作品は次のう
ちどれか．」などといった画一的な問題や選択肢しか生成で
きず，多肢選択式問題として単純な内容になってしまう．
また，上記の方法で生成された問題のリソースは関連性の
高い内容からのみ構成されていると考えられるため、限ら
れた狭い分野における出題となる可能性がある。

4. 目的
本研究では，俯瞰的な多肢選択式問題の自動生成手法を
提案することを目的とする．ここで俯瞰的な問題とは，広
い関連知識を含み全体像を捉えさせるような内容を指すも
のとする．問題生成システムの利用シーンにおいて，出題
者はテスト作成のための時間や手間などと言ったコストの
低減の可能性，学習者は自習用問題やテストのリハーサル
としての利用が挙げられる．
図 1では，本手法により生成する多肢選択式問題の出力
例を示している．カリキュラムと単元の選択を入力とし
て，Wikipediaのデータを利用し，カリキュラム内に含ま
れるキーワード抽出，Answerに設定するためのキーワー
ド選択，問題と不正解の選択肢の構成を行う．出力は，多
肢選択式問題の構成要素として，問題文である Question

Graph，正解の選択肢である Answer，不正解の選択肢で
ある Distractorsとなる．なお，本研究ではグラフである
Question Graphを問題として扱う．問題のグラフにおけ
るリンク構造から，Answerは「Philosopher」をクラスに
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持ち，「無知の知」「ペルシャ戦争」という事項や，「古代哲
学」の時代，「プラトン」が影響を受けた人物であるという
関係性を持つということが分かる．この関係性を全て満た
すような Answerに該当する語彙を，右の選択肢から選ぶ
と「ソクラテス」が正解の選択肢になり，残りの選択肢が
不正解の選択肢となるという出題例である．
今回は，Answerを 1つ回答する単数選択問題，2つ以上
の指定された個数を回答する複数選択問題を生成する．回
答者は，各形式に応じて，Answerに当てはまる語彙を選択
肢から指定個数回答することになる．このとき，Question

Graphにおいて Answerノードの該当語彙が指定個数以上
あることが保証される必要性がある．

図 1 出力する多肢選択式問題の例

5. 提案手法
任意の Answer に対する Question Graph，Distractors

の生成手法をそれぞれ示す．なお，知識ベースとして DB-

pedia, DBpedia Japanses等を利用することが可能である．

5.1 Question Graph生成アプローチ
Question Graphは，Answerに関するトリプルを探索す
ることで生成する．まず，SPARQLを介して Answerまわ
りの情報を複数取得する．そして，RDFグラフで取得情報
間の関係性を視覚化することで，出題とすることを考える．
すなわち，グラフ中の Answerにあたる要素の表示を隠し
て，そのまわりの語彙やそれらのプロパティから，Answer

を推察するという形式の出題である．そして，Answerと
いう要素を隠したグラフ自体を Question Graphとする．
なお，Question Graphで問う事柄はAnswerまわりのデー
タとの関係性であるため，文章化する必要性はなく，図 1

のようにグラフの状態で出題する．複数データ間のサブグ
ラフ構造を全探索するアルゴリズムを提案した研究 [12]が
あり，本アプローチでは以下の要件を考慮した探索手法を
考案する．
5.1.1 Question Graphの要件
生成する Question Graphとして，満たすべき要件を以
下に設定する．特に，“(必須)”と記載する項目を必須の要

件とする．
Question Graphの要件� �
( 1 ) (必須) 各ノードはキーワード
( 2 ) (必須) Answerまわりの情報の結合性を保証
( 3 ) グラフ全体としてなるべく俯瞰的
( 4 ) グラフの内容を把握できる程度の規模感
( 5 ) Answerに該当する単語の数が少ない方が良い� �

5.1.2 Question Graph生成手法
上述の要件を満たすようなQuestion Graphを，DBpedia

を利用して RDFグラフを元に生成する手法を考案する．
単数選択形式の問題生成アルゴリズム
単数選択形式の Question Graph生成アルゴリズムとし
て，次の Algorithm 1,2を考える．Answerノードと隣接
するノードからさらに隣接するノードを繰り返し探索し，
ノード間のリンク構造を広げていくことで生成する．なお，
リンク構造は INと OUTの有向リンクにより形成される．
探索過程において，要件 (4)の規模感に配慮したグラフに
するため，探索して広げる範囲や回数を予め制限する．探
索回数は，探索を開始する起点のノードである Answerを
基準として，1-Hopずつ隣接ノードを探索するとき，その
Hop数を探索の深さ hとして定める．探索範囲は，同一の
深さ hにおける IN,OUTそれぞれの有向リンク構造の数
を，探索の広さ w で定める．この hと w の制限を満たす
規模感で Question Graphを生成する．特に，要件 (3)の
俯瞰度を考慮し，Answerノードを起点として以降すべて
の隣接ノード間の語彙の距離が常に遠くなるようなノード
を抽出する．
Main Standard は，Answer まわりの情報に関する全

ノード集合を取得した後，それらの全リンク構造を取得し
て，サブグラフとして返すものである．入力として，知識
ベースのグラフである KG(Knowledge Graph)のG，正解
の選択肢Answer，探索の深さ h，ノードの広さ wを与え，
知識ベース上のサブグラフを出力として得るアルゴリズム
である．サブグラフは，全ノードの集合 Ns とノード間の
リンク構造の集合Ms から成る．
ターゲットのノードに関するサブグラフの全ノード集合

を返すアルゴリズム get far nodesにおいては，targetの初
期値として Answerを指定することで，最終的に Answer

に関するグラフが得られる．line.6から line.23にかけて，
target の各有向リンクに対して隣接ノードを探索するこ
とでグラフを広げていく．なお，targetの隣接ノード集合
を取得するために，line.7において隣接ノード集合を返す
neighbors関数を定義して用いている．line.10では，指定
ノード間の距離を求める関数 distにより，ターゲットとの
距離が最大になる隣接ノードが返却される．また，line.12

においては，隣接ノードの全祖先との距離を targetと比
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較することを，探索の深さ hまで再帰的に繰り返すことに
より，Answerノードから隣接ノードまでの全てのノード
間の距離が常に遠くなることが保証される．最終的に，全
ノード集合の返却により，全ノード集合とそのリンク構造
から成るサブグラフを，提案の Question Graphとして得
られる．

Algorithm 1 Main Standard
Input: KG G, Answer, depth h, width w
Output: KG
1: NS = get far nodes(Answer, {}, G, h, w)
2: MS = get all links(NS)
3: return (NS ,MS)

Algorithm 2 get far nodes
Input: Node target, Set of ancestor nodes Ancestors, KG G,

depth h, width w
Output: Set of nodes
1: N = {target}
2: if |Ancestors| == h then
3: return N
4: end if
5: count = 0
6: for direction ∈ {IN,OUT} do
7: B = neighbors(target, direction)
8: while count < w AND 0 < |B| do
9: flg = True
10: n = arg max

n′∈B
dist(target, n′)

11: B = B\{n}
12: for nj ∈ Ancestors do
13: if dist(nj , n) < dist(nj , target) then
14: flg = False
15: end if
16: end for
17: if flg then
18: count = count+ 1
19: N = N ∪ get far nodes(n,Ancestors ∪

{target}, G, h, w)
20: end if
21: end while
22: count = 0
23: end for
24: return N

複数選択形式の問題生成アルゴリズム
次に，複数選択式のグラフ生成方法を述べる．選択肢か

ら複数選んで回答する出題形式であるため，グラフ上で
Answerノードに該当する語彙が指定個数以上あることが
保証されているような問題を生成する必要性がある．そこ
で，Question Graphの要件 (5)における Answerに該当す
る単語の数を調整する．
Algorithm3,4では，get far nodes h1により，深さ h = 1

のときに Answerノードに該当する語彙が指定個数 nA以
上であることを保証するようなアプローチを採用してい
る．指定の範囲内において neighbors 関数により取得し
た隣接ノード全てを持つノードに該当する語彙が，知識
ベース上に nA 個存在する場合，それをグラフ上の隣接
ノードとして採用する．ただし，これを距離最大の語彙
から順に確かめることで，なるべく俯瞰度を保つように
作成する．line.9では，各 direction ∈ {IN,OUT}に関し
てそれぞれ広さ w 個の隣接ノードの全組み合せを返す関

数として combinationを定義し，Answerに関する全隣接
ノードの組み合わせの集合を得る．また line.15では，グ
ラフ中心の Answerノードに該当する全ての要素 targets

を取得する関数 get all targetsを定義して，Answer同様
に正解となるものを複数取得する．h = 2以降については，
get all nodesの手順で隣接ノードをつなげていくことで問
題を完成させる．

Algorithm 3 Main MultipleAnswers
Input: KG G, Answer, depth h, width w, number of the answers

nA
Output: KG
1: (NSh1, targets) = get far nodes h1(Answer, {}, G, nA,w)
2: NS = get far nodes(NSh1, Answer,G, h, w)
3: MS = get all links(NS)
4: return (NS ,MS), targets

Algorithm 4 get far nodes h1
Input: Node target, Set of ancestor nodes Ancestors, KG G,

number of the answers nA, width w
Output: Set of nodes
1: NSh1 = {target}
2: Bcombh1 = {}
3: targets = {}
4: count = 0
5: for direction ∈ {IN,OUT} do
6: B wdirection = neighbors(target, direction)
7: end for
8: if |B wdirection∈{IN,OUT}| ̸= 0 then

9: Bcombh1 = combination(B wdirection∈{IN,OUT}, w)
10: end if
11: while |targets| < nA do
12: for b combh1 ∈ Bcombh1 do
13: NSh1 = arg max

n′
h1

∈b combh1

dist(target, n′
h1)

14: Mh1 = get all links(NSh1)
15: targets = get all targets(NSh1,Mh1)
16: if |targets| < nA then
17: Bcombh1 = Bcombh1\{b combh1}
18: end if
19: end for
20: end while
21: return NSh1, targets

図 2においては，dist関数によるノードの抽出イメージ
を示している．グラフは w = 2を想定し，知識ベースから
targetの隣接ノードを抽出していく．まず h = 1のとき，
targetである Answerの全隣接ノード取得し，距離が最大
の赤色で示す隣接ノード 2つが抽出される．さらに h = 2

では，先に得られた targetである赤色ノードとの距離が
最大の隣接ノードを求め，祖先の赤色ノードとの距離につ
いて targetノードと比較して常に大きいとき，青色で示
す隣接ノードとして採用する．これを指定した探索の深さ
h = iまで実行することで，起点の Answerから常に遠く
なるようなグラフが作成できる．
また，今回は上記の基本アルゴリズムに加えて，語彙の

メジャー度も考慮することとした．メジャー度の重みは，
コーパス開発センターの『現代日本語書き言葉均衡コーパ
ス』(BCCWJ)*4を利用し，教科書サブコーパス (OT)の語
*4 http://pj.ninjal.ac.jp/corpus_center/bccwj/
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図 2 dist 関数による知識ベースからの隣接ノード抽出イメージ

彙を 1.0，図書館及び出版サブコーパス (LB,PB)のうち歴
史と社会科学分類の語彙を 0.5，それ以外の語彙を 0.0と設
定した．これを dist関数との和算により適用して，コーパ
スに存在する語彙がよりメジャーな語彙として採用されや
すくなるようにした．ただし，深さ h = 1の各ノードにつ
いて，知識ベースからの問い合わせ結果中にコーパス OT

の語彙が存在する場合は優先的に採用するようにした．
以上のアルゴリズムに基づいてコンパクトな規模感で俯

瞰度の高い Question Graphの生成を目指す．

5.2 Distractors生成アプローチ
Distractorsは，Question Graphにおいて Answerに該

当しないノードであり，すなわち Answerとのリンク構造
のいずれかを満たしても全てを満たさないようなノードを
探索することで生成可能である．したがって，ここでは上
記で生成したQuestion Graphを利用したDistractorsの生
成方法を考える．
5.2.1 Distractorsの要件
生成する Distractorsとして，満たすべき要件を以下に
設定する．

Distractorsの要件� �
( 1 ) (必須) 各ノードはキーワード
( 2 ) (必須) Question Graph に対して不正解である
こと

( 3 ) 一見して不正解と明らかに分かるものを避けたい� �
5.2.2 Distractors生成手法
要件 (3)より，一見して不正解と明らかに分からないよう

な Distractorsを生成するためには，Answerと類似した語
彙集合を Distractorsとする必要がある．また，Answerと
の類似語彙は，知識ベース上におけるリンク構造もAnswer

と類似するということが考えられる．このことから，前述の

方法により生成した Question Graphを利用して，Answer

の隣接リンク構造から Distractors候補を生成する．
まず，Question Graphにおいて，Answerの隣接リンク
構造の集合を抽出する．抽出した集合について，1 つ以
上の任意のリンクを削除したときに初めて，他のリンク
構造の集合を満たすようなノードに該当する語彙集合を，
Distractorsの候補とみなすことができる．
さらに，Lorenzら [9]の取得方法を参考にして，取得し

た候補のうち，DBpedia上で Answerと同じクラスに属す
る語彙に絞り込む．なお，Answerの属するクラスは複数
存在する場合があるが，それらのクラスのうち最下層のク
ラス C，すなわち，Answerがクラス Cのインスタンスで
あるが，そのサブクラスのインスタンスではない直属のク
ラス Cを取得する．その取得クラス Cをプロパティとし
て得たオブジェクトに該当する候補を最終的に採用する．
候補から選択肢への採用方法としては，候補と隣接ノー

ドとの距離と Answerとの距離に関する差の小ささと，メ
ジャー度の大きさの和が上位のものから採用するように
する．

6. 実装
ここで，上述のアプローチにより実装した例を示す．知

識ベースとして DBpedia Japanese を利用し，SPARQL

endpointを “http://ja.dbpedia.org/sparql/”に設定する．
なお，問題生成のドメインとして社会科科目 (地理・歴

史・公民等)を設定する．また，Answerとなるキーワード
は，Wikipedia上のページ名またはカテゴリ名として定義
された語彙を事前に複数選んで用いることとする．実装上
は任意のカリキュラムを設定せず，DBpedia 上の語彙を
キーワードとして設定するものとする．
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6.1 Question Graph生成
Question Graphは前項で述べた通り，Answerまわりの

情報を SPARQLクエリを介して複数収集したのち，その
RDFグラフを描画して示す．
dist関数を定義するにあたり，語彙間の構文的・意味的
に比較可能な指標として，word2vecの事前学習済みモデ
ル*5 [13]による similarityを利用する．語彙間の similarity

の値が小さいほど，語彙間の構文的・意味的な距離が大き
くなるとみなして定義した．グラフの描画は，取得した
Answerまわりの情報をリスト化し，各要素間の関係性と
してプロパティを示したものを Graphvizにより描く．
例として，Answerを “ソクラテス”に設定して，単数回
答形式のアルゴリズムにより作成した Question Graphを
次の図 3に示す．なお，各ノードの色について，Answer

ノードを赤色，コーパス OTの語彙を青色，コーパス LB

及び PBの語彙を緑色，いずれにも該当しない語彙を灰色
で表している．

6.2 Distractors生成
前述のアプローチの通り，事前に前項の方法で生成した

Question Graphを利用して，Answerのノードとのリンク
構造を利用して，Answerと同じクラス Cに属するインス
タンスを複数得ることで Distractorsを生成する．
以下に，Answerを “ソクラテス”に設定した場合に生成

された Distractors候補を表 1にまとめる．

表 1 Answer=“ソクラテス” に対する Distractors 候補
リンク集合 Answer/Distractors 候補 { 候補総数 }
(0,1,2,3,4,5,6) ソクラテス {1}
(1,2) ディオゲネス (犬儒学派) {1}
(1,3) ヘラクレイトス {1}
(1) アナクサゴラス, アリスティッポス, 他 {5}
(4) イマヌエル・カント {1}

7. 評価
前述のアプローチにより生成した Question Graph と

Distractorsについて，前述の各要件と照らした評価方法を
以下に述べる．なお，今回の評価におけるQuestion Graph

の探索の深さを h = 2，広さを w = 2に設定した．また，
実際には適切なAnswerを選択するが，評価 2⃝のために，全
ての被験者が正解を知らないと想定される語彙を Answer

に設定した．

7.1 Question Graphの評価方法
Question Graphの要件を照らした評価項目を以下に挙
げる．
*5 http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/~m-suzuki/jawiki_

vector/

Question Graphの評価項目� �
1⃝ 整合性...[要件 (2)]

• Answerが真の解であること
2⃝ 俯瞰度...[要件 (3)]

• 各ノードのクラスの横断度
• カリキュラム上の単元の横断度
• 縦軸 (時間軸)/横軸 (同時期の関連事象)の横断度

3⃝ 特定性...[要件 (5)]

• Answerに該当する語彙集合の小ささ
4⃝ 可読性...[要件 (4)]

• グラフ規模のコンパクトさ� �
特に，要件 (3)のグラフ全体としての俯瞰度と要件 (5)

の Answerに該当する単語の数に照らして，評価項目の 2

つ目の俯瞰度と 3つ目の特定性について，それぞれ以下の
評価実験を行う．
7.1.1 俯瞰度の評価
評価項目の 2 つ目については，特定のカリキュラムを
設定していないため，今回は実施しない．1 つ目の項目
は，Question Graph生成に利用した知識ベース上のクラ
スをどれだけ横断しているかという指標である．クラス
は，DBpedia上の全クラスのうちThing以下のクラスから
語彙の該当クラスを調べる．3つ目の項目は，縦軸として
時間軸の横断度，横軸として同時期における関連事象の横
断度を検証するものである．縦軸については，各ノードの
語彙について DBpedia上の Abstract内に含まれる西暦年
を，その語彙の時間として採用し，1つのQuestion Graph

上での横断度を調べる．横軸については，あらかじめ設定
した目安の年から前後の時間に該当するノードの組み合わ
せ数とそのノードの個数を調べるものとする．なお，クラ
スと西暦年の両者とも，DBpedia上から取得可能なノード
のみを算出の対象とした．
7.1.2 特定性の評価
生成したQuestion Graphに対して，Answerノードに該

当するようなAnswer以外の語彙が少ないどうかを調べる．
これは，Answerが持つ全リンク構造を持つようなノード
を数え上げることで把握できる．ただし，複数選択問題に
ついては，Answerノードに該当する語彙が少なくとも指
定個数あることが必須要件となる．

7.2 Distractorsの評価方法
Distractorsの要件を照らした評価項目を以下に挙げる．
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図 3 Answer=“ソクラテス” に設定したときの Question Graph

Distractorsの評価項目� �
1⃝ Question Graphに対して不正解であること...[要
件 (2)]

2⃝ 正解を知らない人の正答率が選択肢数分の 1 以
下...[要件 (3)]

3⃝ 選択肢間の類似度が大きい...[要件 (3)]� �
特に，要件 (3)の一見して不正解とは分からない選択肢

であるかどうかを，評価実験を通して評価項目の 2つ目と
3つ目により検証する．
7.2.1 正答率の比較
被験者実験を通して実際の正答率を測り，項目 2つ目の

“正答率が選択肢数分の 1以下”を満たすかどうかを検証
する．
7.2.2 Answerとの類似度比較
選択肢間の類似度比較を，構文的側面と意味的側面から

の両者から行う．
• 構文的類似度
選択肢間の品詞や構成パターンを含めて両者を比較す
る．構文解析ツールとして CaboCha*6を用い，係り受
けと品詞の両者が一致するかを検証する．

• 意味的類似度
選択肢間の意味的な類似度を比較する．Phoらの [9]

における評価モデルの指標，あるいは [14]の項目分
析の類似度指標より，語彙の種類 {Person，Location，
Organization}の比較，DBpedia上の注釈情報を利用
した指標 “DBpedia Entity”，WordNet上の語彙の階
層構造を利用した指標 “wup similarity” などを利用
し，類似度を算出して比較する方法がある．今回は，
word2vecの事前学習済みモデルによる similarityの算
出を行った．

8. 結果
実行環境として，PC は MacBook Pro, OS は macOS

High Sierraを利用した．使用言語を Pythonとして，ライ

*6 https://taku910.github.io/cabocha/

ブラリ SPARQLWrapper*7により SPARQL を実行した．
また，設定した 10個のAnswerに対する問題生成にかかる
実行時間を計測した．Question Graphは，プログラム実
行時に一度だけ word2vecの事前学習済みモデル読込みに
76.66 sec要し，その後の各問題に対するグラフ生成は平均
13.09 secであった．Distractorsは各問題で平均 3.575 sec

であった．
実験では，1つの Question Graphに対して 3つの Dis-

tractorsと 1つの Answerを出題セットとして，単数回答
形式 (以下 “単数形式”)を 10問，複数回答形式 (以下 “複
数形式”)を 5問を実際の出題として扱った．

8.1 Question Graphの評価実験結果
8.1.1 俯瞰度の評価
俯瞰度に対する評価には，クラス横断度として 1 つの

Question Graph内におけるクラス数，縦軸の横断度とし
て，西暦年の範囲とその幅 (year)，横軸の横断度として，
目安前後 50年間のノードの組み合わせ数とそのノードの
個数の最大値 (MAX)をまとめた．以下表 2,表 3に示す．

表 2 クラスの横断度 (単数形式)

Q. ノード数 クラス数
提案 random 提案 random

1 21 21 7 5

2 21 17 5 3

3 21 21 6 5

4 21 21 6 7

5 21 21 3 8

6 21 21 8 5

7 21 19 6 7

8 21 21 6 3

9 21 21 3 3

10 21 21 6 3

Ave. 21 20.4 5.6 4.9

8.1.2 特定性の評価
今回作成した単数形式における 10個の Question Graph

について，Answerノードに該当する語彙集合を DBpedia

*7 https://rdflib.github.io/sparqlwrapper/
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表 3 縦軸/横軸の横断度 (単数形式)

Q. 縦軸 (years) 横軸 (MAX)

提案 random 提案 random

1 1782-1985(203) 1796-2013(217) 11 (5) 8(5)

2 1943-2013(70) 1841-1999(158) 9 (7) 4(2)

3 1190-2014(824) 1836-1957(121) 16 (7) 10(7)

4 1844-2006(162) 1825-2008(183) 11 (6) 16(8)

5 1856-1994(138) 1856-1969(113) 9 (4) 10(7)

6 1623-2001(378) 1568-2010(442) 9 (5) 9(5)

7 1603-1995(392) 1582-2005(423) 9 (3) 10(3)

8 1206-2015(809) 1079-1894(815) 13 (4) 11(2)

9 1156-1993(837) 1153-1951(798) 8 (4) 7(3)

10 1930-2014(84) 1919-2009(90) 11 (9) 14(12)

Ave. ****-****(389.7) ****-****(336) 10.6 (5.4) 9.9(5.4)

上で問い合わせたところ，Answerを除いて全て空であっ
た．また，複数形式の 5個についていずれも Answerの数
を 2 つに指定したとき，該当語彙は 2 つのみのグラフが
生成された．したがって，今回の実験においては，本アプ
ローチによる特定性の評価項目は満たされていると言える．

8.2 Distractorsの評価実験結果
8.2.1 被験者実験による正答率の比較
主観実験による結果を示す．表 4,図 4には，37名の被

験者から得られた単数形式の回答結果を，正答率を含めて
まとめた．複数形式についても同様に，23名の回答結果を
表 5にまとめた．

表 4 被験者実験の回答率 (単数形式)

Q. 正答率 [%] Distractors 選択率 (降順)[%]

D1 D2 D3

1 60.9 24.3 8.1 2.7

2 21.6 59.4 3.61 5.4

3 21.6 48.6 18.9 10.8

4 13.5 70.3 13.5 2.7

5 40.5 32.5 18.9 8.1

6 13.6 54.0 21.6 10.8

7 91.9 8.1 0.0 0.0

8 56.8 35.1 5.4 2.7

9 21.6 40.5 29.7 8.1

10 18.9 35.1 29.7 16.2

表 5 被験者実験の回答率 (複数形式)

Q. 正答率 [%] 各選択肢の選択率 [%]

正解数 2 正解数 1 正解数 0 A1 A2 D1 D2

1 22 78 0 24 37 22 17

2 17 61 22 28 20 33 20

3 39 61 0 48 19 15 19

4 61 39 0 30 50 13 7

5 48 52 0 41 33 15 11

図 4 アンケート:「グラフの規模感について」
(T: 教職免許状所持者, S: 他学生被験者の回答とする．)

8.2.2 Answerとの類似度比較
提案の dist関数を利用した生成とランダム生成による

各 Distractorsについて，構文パターンによる類似度比較
“pattern”とword2vecの事前学習済みモデルによる類似度
比較 “ word2vec”の結果を表 6に示す．“pattern”につい
ては，Answerのパターンと一致した場合に 1を返したもの
であり，“ word2vec”については，Answerとの similarity

を算出したものである．なお，各値は各問あたりの値の平均
を算出したものであり，すなわち，表の各値は 1-Distractor

あたりの類似度の値となっている．

表 6 提案と random による Distractors と Answer との
類似度比較 (単数形式)

Q. pattern word2vec

提案 random 提案 random

1 2 2 .613 .617

2 2 3 .305 .295

3 2 2 .451 .590

4 3 2 .359 .647

5 3 3 .801 .497

6 2 2 .438 .661

7 3 3 .354 .670

8 2 1 .557 .692

9 0 0 .475 .618

10 0 0 .671 .720

Ave. 1.9 1.8 .503 .601

9. 考察
まず，Question Graph について，必須要件 (1) の “各
ノードはキーワード”と，要件 (2)の “情報の結合性”につ
いては，実装上はカリキュラムを設定せず，DBpedia上の
語彙をキーワードとして設定したため，要件を満たすこと
は自明である．実際にカリキュラムを設定する場合，利用
する Linked Data上にキーワードが存在するとき，要件を
満たし本手法を利用可能である．また，Answerが特殊な
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語彙の場合はリンクが見つからず理論上は問題作成に失敗
する可能性がある．しかし，試験問題中に出現するような
メジャーな語彙やその関係性については，DBpedia のよ
うな LOD上で概ねカバーしているとも考えられる．要件
(3)の “俯瞰的”の指標について，前項の表 2のクラス横断
度では，提案の方が平均で 0.5クラス分上回った．また，
表 3の縦軸は提案が平均がで 53.7年分上回り，横軸は前
後 50年間を同時期とした場合，時期数は提案の方が平均
で 0.7個分上回り，同時期の事象数の最大値は双方とも差
がなかった．これより，今回の実験においては，dist関数
の利用がクラス横断度と縦軸の横断度について多少貢献し
たと言える．要件 (4)の “グラフの規模感”については，図
4の被験者実験のアンケート結果より，今回の実験におい
ては 5段階中 4の評価が最も多く，被験者によってやや大
きめに感じる程度の規模感であったと言える．最後に，要
件 (5)の “Answerに該当する単語の数の少なさ”について
は，前項の特定性に関する結果から，評価実験における 15

個のグラフについて，いずれも Answerノードに該当する
語彙が Answer以外は存在せず，要件をクリアしていると
言える．
Distractorsについて，必須要件 (1)の “各ノードはキー

ワード”と要件 (2)の “Question Graphに対して真に不正
解”であることについては，生成アプローチより満たして
いることは自明である．そして，要件 (3)の “一見して不正
解と明らかに分からないこと”について，まず，評価項目
の 2つ目について述べる．“選択肢数分の 1”=1/4=約 25%

であり，全ての被験者は正解の語彙を知らないという想定
の下で，各問題に対する正答率が 25%以下であることが望
ましい．表 4より，単数形式において Q.1,5,7,8を除く 6

問が指標を満たすという結果であった．満たさない 4問の
うち特にQ.7は，Distractorsについて 3つ中 1つしか選択
されなかったことから，要件を満たさない選択肢が生成さ
れた例として顕著な結果になった．複数形式の回答率は表
5より，特に 2つの Distractors間の選択率の差は 13%以
下であり，単数形式と比べて偏りのある例が見られなかっ
た．次に，表 6について，構文的類似度は両者に大きな差
が見られなかったが，意味的類似度はランダムの方が 10%

程度大きい結果となった．これは，Distractorsの生成アプ
ローチでは隣接ノードを利用して生成されるが，隣接ノー
ドについて提案では遠いもの，ランダムでは遠近両方あり
得ることから，ランダムの方が Answerと意味的に近い語
彙になるケースが多かったためと考えられる．
今回，教員免許状所持者 14名に対して，Answerが同じ
既存の問題集 [15] [16]の問題との比較アンケートを行い，
生成した 5つの単数形式の問題に対して主に “俯瞰度”に
関する回答を得た．まず，質問 1として俯瞰度の大きさ比
較では，平均 72.8%が生成問題の方が高いと回答した．ま
た，その俯瞰度の差や内容の差を 5段階評価で得た結果は

図 A·1,A·2のようになり，内容の差も全体的に見て大きい
印象を抱いたと言える．

10. まとめ
本稿では，俯瞰的なカリキュラムベースの多肢選択式問

題自動生成手法を提案した．評価実験において単数形式と
複数形式の問題を生成し，設定した要件に対する評価を実
施したところ，俯瞰度に関する指標の一部に関して提案が
ランダムを上回るケースが見られた．今後の展望を以下に
挙げる．
Question Graph生成について，提案では “俯瞰”を叶え
るための方法としてノード間の距離のみ考慮したが，ノー
ド間のリンクの意味について考慮していなかった．出題と
して意味のある問題を生成するためには，ノードだけでな
くリンクの種類についても考慮すべきだと考えられる．ま
た，今回の評価では “俯瞰度”に対する評価指標として前項
の 3つの項目に基づいて評価したが，これらの指標のみで
俯瞰度を叶えられるものではない．評価実験において行っ
たアンケート結果も参考として，現行の評価指標を今後見
直していく必要がある．
Distractors生成の改善として，本手法では Answerが属
するクラスに属する語彙を採用しているが，Answerの属
するクラスが存在しない，もしくは複数存在するケースに
おいて，一見して明らかに Answerと異なる種類の候補が
生成される可能性があるため，改善すべきである．また，
選択肢間の同義語への対応のため，WordNet*8を利用した
検証フェーズを設ける予定である．
また，本提案の新たな出題形式適用として，組み合わせ問

題が考えられる．組み合わせ問題は大学入試センター*9の
日本史や世界史の試験でもよく見られる “ 別々の問題にお
ける Answerの組み合わせを選択肢から回答する形式”で
あり，需要がある形式だと考えられる．
以上の展望を踏まえて，生成アプローチと評価方法の見

直しに加えて他の出題形式への応用を実行し，より有効な
俯瞰的問題の生成を目指す．
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付 録

A.1 評価実験のアンケート結果

図 A·1 質問 2:「俯瞰度の差の比較」

図 A·2 質問 3:「内容の差の程度の比較」
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