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予測正答者数分布で設問の性質を表現できる設問難度推定法
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概要：指定された指示文に従って設問等を生成できる生成 AIが大きな注目を集めている．生成 AIに難し
さなどを指定して設問を生成する事を考えると，特定の分野によらない難しさの尺度の指定方法があれば
便利である．分野非依存の尺度としては，項目反応理論の困難度や識別力といった尺度があるが，指示す
る側の人間の側が項目反応理論などの統計尺度に詳しい必要がある．本研究では，より人間にも生成 AIに
も理解しやすい尺度として，正答者数の分布を用いる手法を提案する．具体的には，「ある 100人の受験者
集団では，次の設問は予測正答者数分布の平均が a人，標準偏差 bと予想されています．予測正答者数分
布の平均が c人の全く新しい設問を生成してください」といった指示を行うことで，指示する側の人間が統
計尺度に詳しくなくとも，生成 AIに，目的とする設問の性質を伝えられるようにする．本研究では，試験
結果データと設問文を訓練データとして，設問文を考慮しながらマスク言語モデルを用いてテストデータ
中の正答者数分布を推定する手法を提案する．この分布を，ポアソン二項分布として動的計画法を用いて
推定する．英語の語彙試験データを用いた実験により，提案手法で，予測正答者数分布の平均・標準偏差
を用いて，設問を ChatGPTに指示し，提案手法で，意図する設問の生成が行われることを定性的に示す．
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1. はじめに
2022 年 11 月 30 日に OpenAI によって発表された

ChatGPT(https://chat.openai.com/) に代表される生
成 AIが社会的に大きな注目を集めている．生成 AIでは，
プロンプトと呼ばれる指示文に従って，様々なテキストを
生成できる．そこで，当然，生成 AIを用いて設問を生成
することが考えられる．このとき，生成する設問の難しさ
を生成 AIに指示したい場合，どのような尺度を用いて生
成 AIに指示すればいいだろうか？設問の難しさについて
は，例えば，その設問で問うている事項を教える学年など
で指定する方法もあるが，学校教育で，どのような内容を
どの学年で教えるかは，年代や学校の種類によって変わり
うる．そのため，生成 AIが正しく指定された難しさを解
釈できるとは限らないうえ，指示する側にとっても，学校
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教育の課程とは直接関係しない設問を生成しようとしてい
る場合，指示することが難しい．学習者の能力については，
個々の分野では，英語の TOEICのように分野独自のテス
トの点数で表現される場合もある．しかし，学習者のテス
トの点数は，テスト中の設問の難しさを表すものではな
い．また，分野ごとに細かく尺度が分かれていると，生成
AIに指示する人間にも個々の分野の尺度に習熟する必要
が生じてしまうので，個々の分野によらない設問の難しさ
等の尺度を用いることが望ましい．こうした設問の難しさ
等の性質は，教育心理学や統計では，項目反応理論 (Item

Response Theory，以下 IRT) [1]という，設問の分野によ
らず，設問の難しさ等の尺度を数値で表現する手法が広く
使われている．IRTでは，こうした設問の特性を，学習者
が項目に回答した履歴のデータから算出する．しかし，生
成 AIでの指示に IRTで用いられる「困難度」や「識別力」
といった尺度を用いるとすると，指示する側の人間が，や
はり，IRTのこうした尺度に習熟していなければならず，
誰でも直感的に生成 AIへの指示に利用できる尺度とは言
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い難い．そこで，本研究では，より人間にも生成 AIにも
理解しやすい尺度として，正答者数の分布を用いる手法を
提案する．具体的には，「ある 100 人の受験者集団では，
次の設問は予測正答者数分布の平均が a人，標準偏差 bと
予想されています．予測正答者数分布の平均が c人の全く
新しい設問を生成してください」といった指示を行うこと
で，指示する側の人間が IRTの尺度に詳しくなくとも，生
成 AIに，目的とする設問の性質を伝えられるようにする．
平均や標準偏差といった概念は高校の数学 Iの学習内容で
あるので，指示する側の人間が数学 Iを履修していれば生
成 AIに指示が行えると期待される．
本研究では，まず，大規模言語モデルを設問文を考慮した

学習者反応の予測問題に適用する簡便な手法 [6]を説明する
（5.3節）．IRTに基づくモデルは通常，学習者の回答パター
ンにのみ依存し，項目（設問）が自然文で書かれていても
文意を理解しない．[6]は，この点を改良し，Bidirectional

Encoder Representations from Transformers, BERT [3]な
どのマスク言語モデルを用いて，「どの学習者が，どの設
問文からなる設問に，どの程度の確率で正答できるか」を
出力する手法である．そして，この手法による個々の学習
者の予測正答確率から，「ある学習者集団が個々の設問を
解いた場合の，予測正答者数分布」を求める設問難度推定
手法を提案する．これにより，前述の予測正答者分布の平
均値や標準偏差といった値を算出することができる．そし
て，英語の語彙テストを題材に，予測正答者分布の平均値
や標準偏差を用いて，生成 AIに設問の難しさ等を数値で
指示することで生成する実験を行い，目的の生成が行えて
いるか定性的に評価する．

2. 関連研究
2.1 教育学習支援の関連研究
近年にも，BERT を用いた教育応用が提案されている

が [13], [14], [15]，これらの研究では個人化学習者支援につ
いては扱われていない．また，著者の知る限り，応用言語
学の分野においても，外国語学習者を対象に，ある語の意
外な意味／典型的な意味の 2種類を同時に試験したデータ
セットを作成し，項目反応理論を用いて各意味の難しさを
試験結果データから客観的に推定・分析した研究は見当た
らない [9], [10], [11].

2.2 外国語学習支援の学習者反応データセット
提案手法は，自然文で記述されている設問に対して，複

数の学習者が正答/誤答が明瞭にわかる形式（多肢選択式な
ど）で回答する試験結果データであれば，幅広く適用する
ことが可能である．しかし，評価のためには，特定の問題
に限定して，提案手法が設問文の文意を考慮した学習者反
応の予測がどの程度行えているかを計測する必要がある．
そこで，本研究では，設問文の文意を考慮した判定が行え

It was a difficult period.

a) question

b) time

c) thing to do

d) book

図 1 実際の設問例．
ているかを評価するため，外国語学習の語彙学習支援にお
ける多義語の各意味を知っているかを問う語彙テストデー
タセット [6]を用いて，提案手法を評価した．本稿では，理
解を容易にするため，英語の語彙テストに限定した用語を
用いて提案手法の解説や評価を行うことがあるが，技術的
には，前述のように，幅広い問題に適用可能である．まず，
学習支援システムのために，典型的な語義の知識状態から，
非典型的な（意外な）語義の知識状態を予測する課題につ
いての評価用データセットを作成する．具体的には，1つ
の語について，典型的な語義で使われている文と意外な語
義で使われている文を用意・作問し，クラウドソーシング
上でデータ収集を行った（図 1，図 2）．設問は，複数の英
語母語話者の確認の取れたものを用いた．IRTを用いて典
型的/意外での設問の困難度等の分析を行い，学習者反応
データ上でも，意外な語義の方が典型的な語義より難しい
事を示す．作成したデータセット上で，典型的な語義のテ
スト反応から意外な語義への反応をどの程度予測できるか
評価する（5節）．

3. 語彙テスト作成・データセット
語彙テスト作成・データセット作成は，著者が過去に語彙

テスト結果データセット作成時の設定に準じて行った [4].

データセットはクラウドソーシングサービス Lancers*1か
ら，2021年 1月に収集した．英語学習にある程度興味があ
る学習者を集めるため，過去に TOEICを受験したことが
ある学習者のみ語彙テストを受けられると明記して，デー
タを収集した．その結果，235名の学習者（被験者）から回
答があった．以後，用語の統一のため，被験者という語は
用いず，学習者という語を用いる．Lancersの作業者は大
部分日本語母語話者であるため，このデータセット中の学
習者の母語は，大部分日本語を母語とするものと思われる．
まず，通常の語彙テストとしては，文献 [4] と同様に，

Vocabulary Size Test（VST）[2]を用いた．ただし，VST

は 100問からなるのに対して，[4]では，低頻度語に関す
る設問では，Lancers上のどの学習者もほとんどチャンス
レートしか回答できていなかったことから，学習者の負担
感を減らし的確な回答を集めやすくするため，低頻度語 30

問を削った．すなわち，残り 70問を通常の語彙テストと
して用いた．この設問例を図 1に示す．文中の単語に下線
が引かれてあり，学習者は，この単語と交換した際に元の
文と意味が最も近くなる選択肢を選ぶように求められる．
この際，文法的から選択肢を絞れてしまわないように，選
*1 https://lancers.co.jp/
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She had a missed .

a) time

b) period

c) hour

d) duration

図 2 意外な意味を問う設問例．

択肢は下線部と文字通り置き換えても正文となるように作
られている．例えば図 1であれば，複数形の選択肢が内容
に配慮されている．
実際の設問例が図 2である．“period” には通常の「期

間」の他に「生理」という意味があり，これを問うている．
学習者は，70問の通常の語義の語彙テストの前に，図 2の
ような設問を 13問解くように求められる．意外な語義の
13問のうち，12問については同じ語の通常の語義の設問
が，前者の 70問の中に現れる．すなわち，12問に対して
は同じ語の意外な語義と通常の語義の両方の問題を解く．
残り 1問については，確認用に意外な語義だけに現れる語
を用いた．

4. 項目反応理論
生成AIへの説明として有効な尺度の説明の前に，分野に
依らない試験の設問の難しさの尺度を求めるために広く使
われている項目反応理論について説明する．学習者の数を
J，設問（項目, item）の数を Iとする．簡単のため，学習者の
添字（index）と学習者，項目の添字と項目を同一視する．例
えば，i番目の項目を，単に iと書くことにする．yijは，学習
者 jが項目 iに正答するとき 1，誤答であるとき 0であると
する．試験結果データ {yij |i ∈ {1, . . . , I}, j ∈ {1, . . . , J}}
が与えられたとき，2パラメタ―モデル (2PLM)では，学
習者 j が項目 iに正答する確率を次の式でモデル化する．

P (yij = 1|i, j) = σ(ai(θj − di)) (1)

ここで，σは σ(x) = 1
1+exp(−x) で定義されるロジスティッ

クシグモイド関数である．σ は (0, 1)を値域とする単調増
加関数であり，σ(0) = 0.5である．実数を (0, 1)の範囲に
射影し，確率として扱うために用いられている．式 1にお
いて，θj は能力パラメタ（ability parameter）と呼ばれ，
学習者の能力を表すパラメタである．diは困難度パラメタ
（difficulty parameter）と呼ばれ，項目の難しさを表すパラ
メタである．式 1より，θj が di を上回る時，学習者が正
答する確率が誤答確率より高くなる．ai > 0は，通常，正
の値を取り，識別力パラメタ（discrimination parameter）
と呼ばれる．この値が大きいほど，θj − di が正答確率/誤
答確率に大きく影響するようになる．θj − diを用いて，学
習者 j が設問 iに正答するか否かが見分けやすくなる事を
表しているため，「識別力」と呼ばれる．より直観的には設
問 iが，能力値が高い学習者と低い学習者を正確に見分け
られるという意味で性質が良いことを示している．
なお，項目反応理論には，多肢選択式の設問で分からな

図 3 学習者トークンの導入（[6]）．

図 4 実験設定．青く塗られた部分がパラメタ推定に使われる訓練
データ．斜線部が性能比較に用いられるテストデータ．今回
も，学習者反応予測については，[6] と同一の設定を用いる．

表 1 図 4 斜線部の予測精度 (accuracy)（[6]）．設問文の文意をマ
スク言語モデルが考慮することで，設問文の文意を考慮しない
手法より精度が向上することが分かる．

手法 精度
IRT (能力 - 235 人から推定した典型的な語義の困難度) 0.544

IRT (能力 - 135 人から推定した意外な語義の困難度) 0.644

[6] の手法 (bert-large-cased) 0.674 (**)

[6] の手法 (bert-base-cased) 0.688 (**)

[6] の手法 (bert-base-uncased) 0.655

[6] の手法 (roberta-base) 0.681 (**)

[6] の手法 (albert-base-cased) 0.671 (*)

図 5 IRT の能力パラメタ（横軸，pyirt によって算出）と，学習
者トークンの単語埋め込みベクトルの第一主成分得点（縦軸）
（[6]）．マスク言語モデルから学習者の能力値を抽出できるこ
とが分かる．

くても選択肢を無作為に選んで正答出来てしまう確率を考
慮する 3パラメータモデル（3PLM）が存在するものの，今
回のデータセットの被験者数（学習者数）では，被験者数が
少なすぎてパラメタ推定が不安定であるという報告 [16]が
あるため，よりパラメタ数の少ない 2PLモデルを用いた．
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5. 学習者反応予測による評価
5.1 IRTによる学習者反応予測
生成 AIに対する難しさの尺度の説明として IRTを説明

したが，IRTは設問文のテキスト情報を一切使わない特徴
がある．設問文のテキスト情報の利用の精度への貢献の測
定を，語の意外/典型的な語義の設問に対する回答予測の
データセットで調査する．まず，235人の学習者を 135人
と 100人にランダムに分ける（図 4）．意外と思われる語
義の設問群（12問）のパラメタについては前者の 135人
の学習者反応だけから，典型的な語義の設問群（70問）の
パラメタについては 235人全員の学習者反応で推定する．
この推定の際には，後者の 100人× 12問，計 1,200件の
回答データは用いていないことに注意されたい．式 1よ
り，推定された学習者の能力値 θj , 語義の困難度 di を用
い，θj > diであれば学習者 j が設問 iに正答，そうでなけ
れば誤答と判定できる．設問 iの困難度パラメタとして，
意外と思われる語義の 12問の困難度パラメタを直接用い
た場合と，対応する語の典型的な語義の困難度パラメタで
代替した場合で，この 1,200件の回答データの予測精度を
比較した．予測精度 (accuracy)の結果を表 1に記す．そ
の結果，直接用いた場合の予測精度は 64.4%，典型的な語
義の困難度で代替した場合は 54.4%と，10ポイントの差が
出た．この差は，Wilcoxon検定で p < 0.01で有意であっ
た．この結果から，学習者反応の予測における，語の語義
ごとに困難度を推定することの重要性がわかる．より直接
的に言い換えれば，この結果は，語の意外な用例の難しさ
を，語の典型的な用例の難しさで置き換えると，学習者反
応予測の精度が著しく低下することを示唆している．

5.2 マスク言語モデルと IRTの性能比較
IRTを用いた手法は，学習者反応のみに依存し，設問文

の意味などは全く考慮されていない．では，設問文の意味
をも考慮した学習者反応予測を行うと，学習者反応のみを
用いた IRTの手法より高精度に予測できるのだろうか？
大規模言語モデルのうち，自然言語処理で文意を考慮し
た予測手法として近年多用される，Bidirectional Encoder

Representations from Transformers (BERT)[3]に代表され
るマスク言語モデルと IRTの予測性能を比較した．
マスク言語モデルは近年の深層転移学習による大規模言

語モデルの代表的な手法であり，大量のラベルなしデータか
らの事前学習 (pre-training)と，ラベル付きデータを用いた
微調整 (fine-tuning)という 2種類の学習からなる．事前学
習では，大量のラベルなしコーパスを用いて，当該言語の基
本的な構造を学習し，入力文の言語としての自然さを計算可
能にする．この過程は計算量が非常に大きいが，様々なタス
クに対して汎用的に用いることができる．そこで，通常，事

前学習は，bert-large-cased等の，英語版Wikipedia等を
用いて訓練された transformers（https://github.com/

huggingface/transformers/）の事前学習済モデルを用い
る．事前学習済モデルの詳細情報，例えば事前学習に用いた
コーパスなどの情報は https://huggingface.co/models

に記載されている．多くのモデルは英語版Wikipediaを使
用している．
後段の微調整 (fine-tuning)では，実際に，目的とするタ
スクに合わせて，事前学習済モデルを追加訓練する．本研
究のタスクにおいては，ラベルは，IRT同様，学習者が正
答する場合 1，誤答する場合を 0とする 2値判別問題であ
る．事前学習済モデルに設問文と学習者の両方を入力し，
微調整を行いたいが，通常，大規模言語モデルの微調整で
は言語しか入力として扱えないため，学習者の情報を入力
することができない．そこで，次節に述べる方法で，この
問題を解決する．

5.3 マスク言語モデル上の個人化判別
ここではマスク言語モデルを個人化判別に対応させる [6]

の手法を説明する．個人化判別のために学習者トークンを
加える手法は，著者の知る限り [6]以前はない．ただし，マ
スク言語モデルに特殊なトークン（語）を加えて微調整を
行い，様々な問題設定に対応させる手法は知られており，
ライブラリ上で特殊なトークンを加える機能が用意されて
いる．[6]では，この機能を利用することで，学習者に対応
するトークン（学習者トークン）を作り，これを入力系列
の最初に置くことによって判別を行う手法を提案している
（図 3）．例えば，学習者 IDが 3番の学習者を表すトークン
“[USR3]”を導入し，“[USR3] It was a difficult period.”が
入力であれば，3番の学習者が “It was a difficult period.”

という文から成る設問に正答するか否かを予測する問題に
帰着させる．入力文はそのままで，入力文の前に，単純に
学習者トークンが挿入されている点に注意されたい．導入
するトークン数は学習者数と同数である．Transformerで
は各トークンに対して，その語としての機能を表現する単
語埋め込みベクトルがあるので，学習者トークンに対して
も埋め込みベクトルが作られる．
重要な点として，提案手法では，文中のどの語について

の設問であるかという情報や，誤答選択肢の情報は与えて
いない．すなわち，提案手法の判別器は，図 1のどの単語
に下線が引かれているかや，図 1や図 2の正答以外の選択
肢の情報を用いない．提案手法は，単純に正解となる文を
入力とし，これを学習者が理解できるか否かを判別する判
別器を構成している，と解釈できる．これにより，提案手
法は，図 1と図 2という仔細の異なる 2種類の多肢選択式
の問題に対応できる．このように，提案手法の適用範囲を
広くとることができる．今回の設定では，入力文が短文で
あり，学習者が 1語でもわからなければ正答できない設問
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で構成されているため，語義を知っている事と正解となる
文を理解できるか否かは，同一視できる．
マスク言語モデルのその他の実験設定については多用

される設定とした．判別には transformersライブラリの
AutoModelForSequenceClassification，微調整の訓練
には Adam法 [8]を用いバッチサイズは 32とした．
マスク言語モデルを用いた結果を，図 1に示す．*は IRT

の最高性能と比較してWilcoxon検定で統計的有意である
ことを表し，**は p < 0.01，*は p < 0.05を表す．また提
案手法の（）内は用いた事前学習済モデル名である．図 1

では，まず，学習者トークンを導入した提案手法が，IRT

を用いた従来手法より高い性能を達成していることが分か
る．この実験結果は，設問文の意味を考慮する事で，IRT

より高精度な判別が行えることを示している．
次に，“roberta-base”は cased（大文字・小文字を区別

するモデル）であるのに対し，“albert-base-v2”は uncased

（大文字・小文字を区別しないモデル）である．この結果
から，良い精度を得るためには “cased”，すなわち，大文
字と小文字を区別して扱うモデルでなければならないこと
が示唆される．この理由は，次のように推察される．この
実験環境では，各質問は短い文から構成されているため，
モデルは大文字で始まる文の開始を認識する必要があるた
めであろう．さらに，図 1では，bert-base-cased が最
も高い性能を示した．より大きな事前学習済モデルである
bert-large-casedよりも bert-base-casedが高い性能を
示した理由としては，学習者特性を表す学習者トークンの
単語埋め込みベクトルは，今回作成した比較的小さい訓練
データで訓練しているため，小さいモデルの方が微調整
(fine-tuning)に適していたためであると考えられる．

6. 解釈性―学習者トークンからの能力値抽出
IRTは，学習者の能力パラメタを持つことにより，学習
者の特性について解釈しやすい．一方，マスク言語モデル
では，学習者の特性は学習者トークンに対する単語埋め込
みベクトルという多次元の形で表現されており，そのまま
では直感的な解釈が難しい．しかし，マスク言語モデルは
個人化判別問題で高精度を達成しているので，学習者トー
クンの単語埋め込みベクトルの中に能力値の情報が含まれ
ていると考えられる．
投稿時点ではより広く使われていることから，微調整後
の bert-large-casedの場合の学習者トークンに対する単
語埋め込みベクトルのみを集めた．すなわち，学習者の人
数分の単語埋め込みベクトルの集合がある．このベクトル
集合に対して主成分分析を行い，その第一主成分得点と
IRTの能力値パラメタを比較した（図 5）．各点は学習者を
表す．IRTの能力値パラメタの算出には，Pythonの pyirt

ライブラリを用いた．両者は相関係数 0.72という強い相
関を示した（p < 0.01）．これにより，提案手法を用いた場

合でも，能力値は学習者トークンの第一主成分得点として
容易に抽出できることが分かった．これにより，提案手法
は文意を考慮することにより IRTより高い精度を達成しな
がら，IRTと同様に「能力値を取り出せる」という高い解
釈性を持つことが示された．
図 5 では，縦に筋が入っているように見える部分があ

る．これは，pyirtの内部で使われている IRTのパラメタ
推定アルゴリズムの性質で，横軸の学習者の能力値パラメ
タの推定の際，能力に大きな差がない能力値パラメタは 1

つの値にまとめられる性質があるため，横軸が同じ値を取
る学習者が存在するためである．確認のため，同じデータ
を，pyirtとはプログラミング言語も異なる全く独立の実
装である R言語の ltmパッケージも用いて推定した．こ
れは，教育心理学の標準的な教科書で使用されているソフ
トウェアである [12]．相関係数は 0.72で，やはり統計的有
意性を示した (p < 0.01)．
第二主成分得点についても能力値との相関係数を計算し

たが，統計的に有意な相関は得られなかった．学習者の能
力値は，各学習者の学習者トークン埋め込みベクトルの第
一主成分得点にのみ保持されていることがわかる．

7. 設問の難しさや識別力の抽出法
ここまでは微調整済の BERTモデルから学習者の能力
値を抽出する方法であったが，さらに，設問の難しさや識
別力に相当する値を抽出する方法を提案する．方法の概略
を示す．BERTは被験者が設問文が指定されれば，その被
験者がその設問に正答できるかどうかだけでなく，その確
率値も予測として出力できる．ある設問に着目し，全被験
者がその設問を解いた時の正答できる確率を BERTに出
力させ，ここからその設問の正答者数の確率分布を計算す
る．被験者間の独立性を仮定すると，数学的には，成功確
率が互いに異なる独立なベルヌーイ分布の和の分布である
ポアソン 2項分布を計算する事に相当する．この時，その
設問の正答者数の確率分布の平均を設問の難易度，分散を
識別力のような設問の良さと解釈する事が可能になる．
ここでは，被験者数をN人とし，学習者の添字をnとする

（厳密には，被験者の中から特定の被験者を選びN と Jが異
なる設定もあり得るので，違う文字でおいた）．項目数を I

個とし，項目の添字を iとする．学習データ上で予測器を微
調整した後，予測器は学習者 nが項目 iに正しく回答する確
率を出力することができる．この確率を BERTProb(n, i)

と表記する．簡単のために，ここからは設問 iに焦点を当て
る．BERTProb(n, i)を使って，N人のうち，質問 i に正
答する者の確率分布を求めたい．そこで BERTProb(n, i)

の確率で 1，そうでなければ 0となるベルヌーイ分布に従
う確率変数 An を An ∼ Bernoulli(BERTProb(n, i)) と
定義する．簡単のため，確率変数 {A1, . . . , An} は互いに
独立と仮定する．学習者について和をとり，項目 iの全 N
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人の中での正答者数の確率分布は次のように書ける．

Ai =

N∑
n=1

An (2)

式 2は互いに独立なベルヌーイ分布の和であり，ポアソ
ン 2項分布と呼ばれる*2．この分布の計算は，動的計画法
を用いて計算可能である．[5], [7] ではポアソン 2項分布
の計算を全く違うタスクに対して行う中で詳述しているの
で，計算アルゴリズムの詳細はこちらを参照されたい．
Aiは確率分布なので，平均と分散を計算できる．Ai は，

全 N 人のうち，項目 iの正答者数である事に注意すると，
Ai の平均は，問題 iの難易度を表していると解釈できる．
また，Ai の分散は，問題 iの正解者数の予測値のエラー
バーと解釈できる．同じような難しさの設問の中では，分
散が最も小さい，つまり，正答者数の予測がつきやすい問題
が性質が良い．Aiの分散は，項目反応理論における「識別
力」に似た性質を持つ指標である．項目反応理論の識別力
は，項目が能力の高い被験者と低い被験者を識別する力を
表す．直感的には，能力が本当は高い被験者が間違えてし
まうような確率の少ない性質の良い問題である度合いを表
す．Aiの分散も，項目反応理論の識別力のように性質の良
い問題である度合を表すが，項目反応理論はモデルが固定
されているのに対し，Aiの分散は予測器BERTProb(n, i)

の確率値さえわかればどのような予測器を用いても計算で
き，深層転移学習等，複雑な手法を用いた場合でも計算で
きる．
横軸に Ai の分散，縦軸に Ai の平均値をとることでリ

スク・リターンプロットを作成できる．まず，どの程度の
難しさの設問を選びたいかを決めて縦軸の値に注目し，次
に同程度の難しさの問題の中で横軸の値が最も小さいもの
（最も左にあるもの）を選ぶことで，特定の難易度の性質の
良い問題を選択可能である．この最も左にある点を結んだ
線を「効率的フロンティア」という [7]．
図 6と図 7に，ある項目（設問）iについて，受験者数

がそれぞれ 5人，100人である場合の分布を描いた．（5人
については，ランダムに受験者を選んだ）図 7には，難し
い項目と簡単な項目の 2つを選んで正答者数の分布を描い
て重ねたグラフを示した．実際の正答者数は，図 7の左側
が 31人，右側が 56人であった．図 6から，受験者数が少
くとも，非対称な分布の形が計算できている事が分かる．
今回，提案手法は予測される正答者数の分布の平均を設

問の難しさとして，標準偏差を設問の難しさ推定のしやす
さとして出力できる．こうした値に類似した概念は，IRT

においても，それぞれ，困難度，識別力という名前で知られ
ている．図 8, 図 9に，提案手法による値と，テストデー
タ中の値を与えたうえで IRTが推定した困難度・識別力の
値の（簡単のため）負値を図示する．相関係数は，図 8で
*2 https://en.wikipedia.org/wiki/Poisson_binomial_distribution

図 6 ある項目（設問）で，受験者数が 5人のときに予測される正答
者数の分布．

図 7 受験者数が 100 人であるときに予測される正答者数の分布．

図 8 正答者数予測分布の平均と-(IRT の困難度)．

図 9 正答者数予測分布の標準偏差と-(IRT の識別力)．
は 0.78 (p < 0.01)，図 9では 0.62 (p < 0.05)であり，ど
ちらも統計的有意な相関がみられた．また，図 10にリス
ク-リターンプロットを描いた．各点は前述の 12問の設問
であり，破線は効率的フロンティアである．各点は設問を
表し，各点の番号は設問番号である．縦軸が同程度の値で
あれば，分散が小さい設問（図中左側の設問）が性質の良
い設問である可能性が高いとされた．全 12問のうち，効
率的フロンティア上の設問を選ぶことで，3問の性質の良
い設問を選び出せている事が分かる．

8. 生成AIへの指示による設問の生成
図 11に，実際に [6]の「意外な意味」の語彙テストデー
タセットに含まれる語のテストの例を示す．図 4の設定
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図 10 各設問について，学習者の総数が 100 である場合のリスク
（横軸，各設問の予測される正解者数の分布の分散）とリター
ン（縦軸，各設問の予測される正解者数の分布の平均）．

で，最も性能の高い “bert-base-cased”を用いて予測した
ときの予測正答者数分布の平均は 69人，標準偏差は 4.16

人であった．また，項目反応理論の 2PLモデルを用いて
データが全て利用できる場合（つまり，図 4の斜線部もわ
かっている状態）での困難度と識別力を算出したところ，
困難度は-1.2であり，識別力は 0.738であった．
この設問に対して，生成AIとして有名である ChatGPT

の GPT-4 (ChatGPT May 24 Version)を用いて，新しい
英語テストを生成する実験を行った．具体的には，次のよ
うな指示文のあとに，図 12のようなプロンプトで，具体
的にどのような設問を生成してほしいのか日本語で指定し
た．指示文には日本語を用いた．これは，[6]のデータセッ
トは，日本のクラウドソーシングサービスである Lancers

で作成しているため，回答者の大部分は日本語を母語とす
る英語学習者であると推測されるためである．ただし，回
答者のプライバシーなどの観点から，[6]では回答者の母語
については入力等をしてもらったり，明示的に日本語を母
語とする学習者のみに回答させたりはしておらず，あくま
で推察・暗示されるだけである．このため，図 12におい
ても，日本語を用いた指示文で英語の英単語テストの設問
を生成する事により，日本語を母語とする英語学習者向け
の試験問題を生成していることが暗示されるようにするに
とどめ，「日本語を母語とする英語学習者向けの試験問題
を生成せよ」といった明示的な指示は与えなかった．

GPT-3.5 (ChatGPT May24 Version) でも図 12のよう
なプロンプトを与えたが，指示文の中で例示した図 11の
設問の引きずられたためか，全く新しい設問は生成されな
かった．そのため，実験には一貫して GPT-4 を用いた．
GPT-4でも，「全く違う単語を使って」を入れないと，指
示文中で利用している図 11と同じ単語や選択肢を含む設
問が生成されることがあったため，明示的に「全く違う単
語を使って」を指示文に加えた．これにより，図 11と同
じ単語や選択肢を含む設問が生成されることはなくなっ
た．図 12の指示では，特に新しい問題を複数生成しても
良いが，1回の生成に対して新しい問題がかならず 1問生
成されるようになった．また，Chain of Thoughtといっ
て，「１つずつ順序立てて考えてください」という指示を入
れると，目的とする生成が出力されることが多くなるとい
う報告がある (https://arxiv.org/abs/2201.11903)の

The area was in timber and coal.

a) inexpensive b) cheap c) poor d) not well off

図 11 実際に語彙テストデータセットに含まれる設問の 1例．予測
された正答者数分布は平均 69人，標準偏差は 4.16であった．
また，項目反応理論の 2PL で算出した場合の困難度は-1.2，
識別力は 0.738 であった．

で，図 12に加えた．また，句読点については，日本語は
圧倒的に「、。」を使ったテキストが多く，言語モデルでは
句読点も生成されることから，指示文では工学系の一部論
文等で使われる「，．」は用いず，明確に「、。」を句読点に
用いたテキストを使用した．
図 11に対して，正答者数の平均が 95人になるように
指示した結果が図 13，平均が 29人になるように指示した
結果が図 14である．実際に，それぞれ，設問が容易／困
難になっていることが分かる．一方，図 11に対して，正
答者数分布の標準偏差を操作することにより生成させた設
問が，図 15と図 16である．正答者数分布の標準偏差の
場合は，人間でも作成した設問の標準偏差を予測すること
が難しいことから，具体的な数値目標は指定せず，単純に
「大きく」，「小さく」と指定するにとどめた．正答者数分布
の標準偏差を大きくした場合は，複数の選択肢が正解と思
われる設問が生成された．一方，正答者数分布の標準偏差
を小さくした場合は，より，正解が明確と思われる設問が
生成された．
特に，図 14と図 15の違いが重要である．正答者数を少
なくさせるような設問を生成するように依頼した図 14で
は，単に，専門的な語（通常，コーパスの頻度が低い語）を
答えさせる設問を生成したのに対して，図 15使用されて
いる語は一般的な語であるが，どの選択肢も答えになりう
る設問が生成されている．これは，実際に，「正答者数分布
の平均」の大小が設問に及ぼす影響と，「正答者数分布の標
準偏差」の大小が設問に及ぼす影響の違いを，GPT-4が正
しく理解していることを示す．以上のように，GPT-4は，
正答者数分布の平均も標準偏差も，設問のどのような性質
に対応しているかを理解していると定性的に示された．
一方，同様の指示を，項目反応理論の「困難度」や「識

別力」といった専門的な語で指示した場合は，GPT-4は，
どのような設問を生成すればいいか，正しく理解できるの
だろうか？実際に，このように項目反応理論の用語を用い
て指示して設問を生成したものが図 17，図 19，図 18で
ある．図 17では，やはり，低頻度語を用いた設問で困難
度を上昇させているのに対し，図 18では，低頻度語を特
に用いずに，設問を曖昧にすることで，識別力を低下させ
ている．従って，驚くべきことに，GPT-4は困難度や識別
力といった項目反応理論の概念も適切に理解し，定性的に
は指示に沿った設問生成が可能であるように見える．

9. おわりに
本研究では，項目反応理論の「困難度」や「識別力」と
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次の英単語テスト問題は、ある 100人の英語学習者からなる受
験者集団において、予測される正答者数の分布が平均 69人、標
準偏差 4.16人と予測されています。この受験者集団において、
予測される正答者数の分布が同程度で、標準偏差がより小さい
英単語テスト問題を、全く違う単語を使って生成してください。
１つずつ順序立てて考えてください。
====

”The area was in timber and coal.”の下線部に入る語を
inexpensive, cheap, poor, not well offの 4つから選びなさい。

図 12 実際に用いたプロンプト．

He turned off the lights and went to .

a) bed b) kitchen c) car d) park

図 13 正答者数 95 人になるように指示して生成された設問．

The researcher analyzed the between the two variables.

a) apex b) correlation c) paradigm d) zenith

図 14 予測正答者数分布の平均が 29 人になるように指示して生成
された設問．

He is very .

a) kind b) friendly c) evil d) generous

図 15 予測正答者数分布の標準偏差を大きくするように指示して生
成された設問．

The birds south for the winter.

a) fly b) drive c) walk d) run

図 16 予測正答者数分布の標準偏差を小さくするように指示して生
成された設問．

Despite the challenging conditions, the team remained .

a) resilient b) permeable c) solvable d) inflammable

図 17 項目反応理論の困難度を-1.2 から 0.89 に変更するように指
示して生成された設問．

The sun in the east.

a) rises b) falls c) sinks d) dives

図 18 項目反応理論の識別力を 0.738から小さくするように指示し
て生成された設問．

He has a to exaggerate things.

a) tendency b) progression c) direction d) development

図 19 項目反応理論の識別力を 0.738から大きくするように指示し
て生成された設問．

いった専門知識を持たないユーザでも，生成 AIに目的と
する設問の難しさ等の性質を伝えられるように，より直感
的な予測正答者数分布の平均・標準偏差を用いて指示する
手法を提案した．そのために，BERTなどのマスク言語モ
デルを用いて，設問文の文意を考慮した個別学習者反応予
測を行う [6]の手法を拡張し，テストデータの受験者集団
に対する予測結果から，正答者数分布をポアソン二項分布
に基づき算出する設問難度推定法を提案した．さらに，実
際に，提案する設問難度推定法により，代表的な生成 AI

である ChatGPTを用いて設問生成を行うことにより，指
示を行う人間の意図に沿った設問の生成が行える事を定性
的に確認した．本稿を通じて，簡単のため，英語の語彙テ
ストのデータで実験したが，提案手法は，結果が正解／不

正解に 2値で与えられる形式であれば，プログラミング課
題などの他の分野の設問にも適用可能である．
今後の課題として，予測正答者数分布の平均や標準偏差

を数値指定して生成 AIで設問生成を行った場合に，実際
にその設問を受験者集団に実施し，指定した数値に沿った
設問生成を行えているか数値評価することが挙げられる．
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