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ニュース記事を用いた時事問題自動作問システム	
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あらまし   コンピュータが問題を出題するシステムの多くが，あらかじめ用意しておいた問題文と解答を用いて出題してい

る．コンピュータが自動で作問するシステムがあれば，人間が問題を考える手間も必要なくなる．自動作問システムが有効であ

る例として，時事問題が挙げられる．時事問題は頻繁に問題の更新が必要であり，問題の作成に大きな手間がかかる．そこで，

本論文では 4択式時事問題の自動作問手法を提案する．まず，新聞記事コーパスから，記事前文を抽出して，問題の解答となる

単語を選択し，穴埋め式の問題文を作成する．次に，解答となる単語のベクトル類似度上位語から解答の類義語を抽出し，誤答

を作成する．そして，解答の選択肢を 4択で出題する．評価実験では，本提案手法を用いて作成した時事問題の正答率と適切さ

を調査し，システムを評価した．ユーザが「良問」・「普通」と答えた問題を適切な問題とすると，実験の結果，作成した問題の

うち 80%が適切な問題であった．	
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1. はじめに  
ユーザが投げかけた質問文を解析し，質問に答える

システムは質問応答システムと呼ばれている．質問応

答システムは，Siri などのスマートフォンアプリにも
使われており，人々の生活にも浸透し始めている．一

方で，コンピュータが質問を作成し，ユーザに出題す

るシステムは全く浸透していない．コンピュータが問

題を出題するシステムの多くは，あらかじめ人間が作

成した問題文と解答を用いて出題している．コンピュ

ータが自動で作問するシステムができれば，問題を考

える手間も必要なくなる．頻繁に問題の更新が必要な

時事問題に対して，自動作問システムは特に有効であ

ると考えられる．  
そこで，本論文では，入力した文章から自動で作問

するシステムを構築し，ニュース記事から時事問題の

作問を行う手法を提案する．本論文は，時事問題の作

成支援を目的とし，自動作成した問題が良問であると

ユーザが感じる作問システムの構築を目標とする．  
 

2. 関連研究  
  2.1	
 珠算における自動作問システムの構築  
野崎ら[1]は，ユーザのレベルに応じて珠算の問題

を作問するシステムの設計・開発を行うことを目的と

して，日本珠算連盟の検定試験と競技大会の問題のう

ち，見取算と見取暗算を作問対象として，作問システ

ムを生成した．	
 

	
 そろばんを弾くときの珠の動きを「運珠」，珠を動か

す指の動きを「運指」と呼ぶ．	
 野崎らは，足し算と引

き算における，珠の動きと運指数を 16 種類に分類し，

日本珠算連盟の問題の調査を行い，作問規定を設定し

た．そして，6 桁の数字を生成し珠算問題を作成した．
作成した問題は Microsoft Excel に自動で生成される．
また，運指の回数を考慮することで，問題の難易度を

設定することができる．	
 

野崎らの研究の作問対象は，珠算問題であるため，

数字を生成して作問するシステムである．本研究では，

時事問題を作成するため，数字ではなく文章問題を作

成する．そのため，形態素解析を行い，品詞を考慮し

た上で問題を作成する．	
 

	
 

2.2	
 連鎖型パズルゲームにおけるパズル問題の
自動創作  
山崎[2]は，あらかじめ配置されているパネルを決

められた手数以内にすべて消す問題を出題するパズル

ゲームの自動作問を行った．このパズルゲームには 5
種類の図形が存在し，同じ種類の図形が縦もしくは横

に 3 枚以上揃うことで消滅する．パズルゲームは，ラ
ンダムに図形を配置しているだけでは，図形を 3 枚以
上揃える手段がなくクリアできない問題が作成されて

しまう．そのような問題が作成されないように，図形

の配置パターンを用いて問題を作成している．	
 	
 

このように，数字や図形を扱うパズル問題を作問す

るシステムの研究は他にも行われている．本研究では，

数字や図形を扱うのではなく，日本語の文章問題を作

問する新たなシステムを提案する．また，時事問題を

自動で作問する新たなシステムを提案する．	
 

 



 

 

3. 提案手法  
本章では，本論文で提案する，ニュース記事を用い

た 4 択式時事問題作成の手法について述べる．  
 

 
図 1：システムの概要図	
 

 
3.1	
 システム全体の概要  
本論文で提案するシステムの概要を図 1 に示す．本

提案システムでは，日本語の係り受け解析や形態素解

析を行うソフトウェアである CaboCha[3]を利用して，
新聞記事コーパスから記事前文と掲載面種別コードを

抽出し，形態素解析を行い，問題文と解答を作成する．

次に，単語のベクトル化を行い，類似度が高い単語を

抽出できる word2vec[4]を利用する，コサイン類似度
上位の単語は類義語であるため，解答の単語のコサイ

ン類似度上位語を誤答の選択肢として加えて，4 択問
題で出題する．最後に，掲載面，問題文，選択肢をデ

ータベースに保存する．システムを利用するユーザは，

システムを起動すると，国際・経済・スポーツ・社会

いずれかのニュース掲載面を選択し，問題に答える．

問題の正誤判定と解答が示された後に，ユーザは「良

問」「普通」「悪問」から選び，自動作成された問題の

問題文，解答部，選択肢が時事問題として相応しいか

評価する．問題出題と評価を繰り返し，「悪問」と評価

された数が「良問」と評価された数よりも一定回数多

くなった問題は，出題されなくなる．	
 

 

	
 3.2	
 作問対象とする新聞記事 	
 
作問対象となる新聞記事の抽出方法を説明する．毎

日新聞の全文記事データ集である，毎日新聞データ集

[5]を例として説明する．毎日新聞データ集には，図 2
のようにタグが付与されている．まず，記事前文（第

一段落）のタグである「＼S2＼」と，掲載面種別コー
ドのタグである「＼AD＼」の行を抽出する．	
 
毎日新聞データ集には，図 3 のように問題文として

不適切な，文章になっていない前文がある．そのため，

前文に句点（。）が含まれている記事のみを抽出対象

とした．また，本研究では掲載面が経済，国際，スポ

ーツ，社会の 4 種類の記事を作問対象としたことから，
毎日新聞データ集の場合，掲載面種別コード（＼AD
＼）が経済（07），国際（08），スポーツ(35)，社会
(41)である記事を作問対象とした．記事前文と掲載面
種別コードの抽出例を図 4 に示す．	
 
	
 

	
 

図 2：新聞記事データの一部	
 

 

 
図 3：作問が不可能な前文の例	
 

 

 

図 4：抽出した記事例	
 

	
 

 
図 5：ニュース時事能力検定の問題例(3 級)	
 



 

 

	
 3.3	
 問題文と解答の作成 	
 
次に，抽出した記事から問題文を作成する．どのよ

うな問題が時事問題として出題されているか，時事問

題を扱う唯一の検定試験である，ニュース時事能力検

定を参考にした[6]．	
 
ニュース時事能力検定では，すべての問題の解答が

4 択の選択肢から選ぶ形式で，図 5 のような穴埋め式
の問題が多く採用されている．また，穴埋め式問題の

解答の選択肢は，調査した限りすべて名詞であった．	
 

そこで，本研究の提案手法では，名詞を解答とする

穴埋め式の 4 択問題を作成する．ただし，名詞の中で，
形容動詞語幹，接尾，非自立の 3 種類は，ニュース時
事能力検定で解答になっていなかったため，解答に相

応しくないとして対象外とした．形容動詞語幹の名詞

は，「決定的」「あからさま」など，接尾の名詞は，「州」

「ヶ国」「化」など，非自立の名詞は「こと」「もの」

「限り」などである．以下，解答対象となる，形容動

詞語幹，接尾，非自立以外の名詞を「A 名詞」とする．	
 
問題文から解答を作成するフローチャートを図 6 に

示す．	
 

まず，抽出した記事の前文の形態素解析を行う．問

題文が長文にならないように，3 文以上ある記事は 2
文目までを入力文とした．	
 

次に，記事前文タグである「＼S2＼」以降から，ラ
ンダムに「A 名詞」を選択する．	
 
最後に，「A 名詞」の連続を 1 つの解答とする操作

を行う．選択した形態素の 1 つ前の形態素が，「A 名
詞」もしくは「・」であるか判定する．1 つ前の形態
素が「A 名詞」もしくは「・」でない場合，もしくは
入力文の最初の形態素に戻った場合になるまで 1 つ前
の形態素を選択する．	
 

ただし，「・」の前の形態素が「A 名詞」でない場
合，「・」の次の形態素を選択する．これは，連続し

た「A 名詞」の先頭の形態素を選択するためである．	
 
同様に選択した形態素の次の形態素が，「A 名詞」

もしくは「・」であるか判定する．次の形態素が「A
名詞」もしくは「・」でない場合，もしくは入力文の

最後の形態素に達するまで次の形態素を連結して解答

とする．ただし，選択した形態素が固有名詞である場

合，次の形態素が固有名詞以外のときは解答に連結し

ない．	
 

 

図 6：解答作成のフローチャート	
 

	
 

	
 

図 7：「アメリカ西部のアリゾナ州のグランド・キャ

ニオン」の形態素解析結果  

	
 

「アメリカ西部のアリゾナ州のグランド・キャニオ

ン」という文章を形態素解析すると，図 7 のようにな
る．この入力文から図 6 の手順で解答を作成すると，
最初に選択した「A 名詞」が「アメリカ」または「西
部」の場合，解答は「アメリカ」になり，最初に選択

した「A 名詞」が「アリゾナ」の場合，解答は「アリ
ゾナ」になり，最初に選択した「A 名詞」が「グラン
ド」または「キャニオン」の場合，解答は「グランド・

キャニオン」になる．	
 

問題文は，抽出した前文の解答部以外を出力する．

そして，選択した解答の最初の形態素が人名を表す固

有名詞ならば「誰」，地域を表す固有名詞ならば「何

処」，一般名詞ならば「何」，それら以外の名詞はど

のような名詞に対しても文脈が成立するように「【？】」

を解答部に置き換えて出力する．	
 

 
 
 
 
 
 
 



 

 

	
 3.4	
 選択肢の作成 	
 
 

	
 3.4.1	
 word2vec	
 
	
 word2vec とは，単語の意味や文脈を理解するために
単 語 を ベ ク ト ル 化 し て 表 現 す る ツ ー ル で あ る ．	
 

word2vec にテキストデータを学習させることで単語
の周辺の文脈から単語の意味を表現するベクトルを獲

得できる．word2vec では，単語の定義によってベクト
ル化を行う分散表現を用いることで演算化を可能にし

ており，ベクトルどうしの演算により意味の関係が表

現できる．また，意味が似た単語同士は近い値を持つ

という性質がある．	
 

 

	
 3.4.2	
 日本語 Wikipedia エンティティベクトル 	
 
日本語 Wikipedia エンティティベクトル[7]とは，日

本語版 Wikipedia の本文全文から学習した，単語と
Wikipedia で記事となっているエンティティの分散表
現ベクトルである．日本語 Wikipedia エンティティベ
クトルでは，word2vec を利用して学習した単語のベク
トルと固有表現によって表されるエンティティのベク

トルが図 8 のように 200 次元で格納されている．	
 
word2vec では，人名や地名などの固有表現に対して

のベクトル化を行う際，実世界エンティティに関連付

ける処理であるエンティティリンキングが必要になる．

そのため，Wikipedia の文章を word2vec に学習させた
だけでは，固有表現の特徴ベクトルを抽出することが

できない．そこで，日本語 Wikipedia エンティティベ
クトルを利用することで，固有表現に対してもベクト

ル化を行うことができる．	
 

 

 

図 8：「東京大学」の日本語エンティティベクトル	
 

 

 

図 9：「東京大学」との類似度が高い単語	
 

 
	
 3.4.3	
 選択肢の作成方法 	
 
誤答となる選択肢の作成方法について述べる．問題

が穴埋め形式であるため，誤答の選択肢を穴埋め部分

に当てはめた場合でも，文脈が成立しなければいけな

い．どの選択肢を当てはめても文脈が成立するように，

word2vec を利用して，正答の類義語を誤答の選択肢に
加えたい．	
 

そこで，日本語 Wikipedia エンティティベクトルを
利用して学習した word2vec に単語を入力する．「東京
大学」という単語を入力した場合，図 9 のような出力
が得られる．このとき，解答が固有名詞の場合は解答

の単語のベクトル類似度上位 3 単語を選択肢に加え，
解答が固有名詞以外の場合は，ベクトル類似度上位 40
単語からランダムに 3 単語を選択肢に加える．図 9 の
場合，「東北大学」「大阪大学」「北海道大学」の 3 単語

を誤答として選択肢を作成する．	
 

日本語 Wikipedia エンティティベクトルでは，記事
名には[	
 ]を付けることで通常の単語との区別を行い，

リンクによって言及されているエンティティを正しく

扱うことを可能としている．そのため，「東北大学」と

「［東北大学］」など同一の単語が 2 通り出力される場
合があるが，そのような単語の重複は除外し，[	
 ]を付

けない状態で誤答として作成する．	
 

 

	
 3.5	
 良問指数 	
 
3.3 節や 3.4 節の手法で作成した問題には，誤答の選

択肢を当てはめた際に文脈が成立しないことや，時事

問題として相応しくない記事や，重要でない部分を解

答部にしているなど，ユーザが適切でないと感じる問

題も含まれている．そのため，良問指数を設定するこ

とでそのような悪問をフィルタリングする．	
 

良問指数とは，自動作成した問題が，どれだけ時事

問題として相応しいかを表す指数である．ユーザは問

題に解答後，「良問」「普通」「悪問」の中から 1 つ選び，
自動作成された問題の問題文，解答部，選択肢が時事

問題として相応しいか評価する．「良問」「普通」「悪問」

を選択した場合，それぞれ良問指数は+1，±0，−1 とな
り，複数のユーザが問題を解くことで良問指数が変化



 

 

する．予備実験の結果を踏まえて，良問指数が -3 以下
の問題を出題しないようにする．これによって，作問

システムが出題を繰り返すに連れて，多くのユーザが

「悪問」と評価した問題が淘汰され，多くのユーザが

「良問」「普通」と評価した問題のみが出題されるよう

になる．	
 

 

4. 評価実験  
システムが作成した問題の評価と，固有名詞と固有

名詞以外が解答の場合の誤答選択肢の作成方法を検討

するため，評価実験を行った．  
 

	
 4.1	
 評価実験 1：「 A 名詞」を解答とした作問シ
ステム 	
 

 
	
 4.1.1	
 実験の概要 	
 
	
 2011 年の毎日新聞の全文記事データ集である，「毎
日新聞 2011 データ集」から，国際 7 記事，経済，スポ
ーツ，社会，各 6記事の計 25記事をランダムに選択し，
本提案手法を用いて時事問題を作成した．このとき，

すべての問題の誤答の選択肢は，解答の単語のベクト

ル類似度上位 3 単語を選択した．	
 

そして，20 名の被験者(20 代，男性，大学生)は作
成した 25 問の時事問題を解き，「良問」「普通」「悪問」
の判定を行った．このとき，被験者全員が同じ問題を

解くように，良問指数が -3 以下の問題も出題した．	
 
 

	
 4.1.2	
 実験結果 	
 
各問題の正答率および「良問」「普通」「悪問」の解

答割合を表 1 に示す．	
 
被験者が「良問」と答えた問題は，全体の 26%，「良

問」・「普通」と答えた問題は全体の 68%であった．良
問指数が低い問題と高い問題を図 10 に示す．良問指数
が低い問題は，選択肢が「今後」と「これから」など，

同義語であるため正解が複数ある問題が多くあった．

一方，良問指数が高い問題は，選択肢が「長野」「栃木」

などの固有名詞である問題が多くあった．	
 

	
 

	
 

図 10：評価実験 1 での悪問と良問の例	
 
	
 

	
 

表 1：評価実験 1 の実験結果 

問題番号	
 正答率	
 良問	
 普通	
 悪問	
 

1 25% 5% 70% 25% 
2 30% 25% 30% 45% 
3 35% 0% 75% 25% 
4 35% 55% 25% 20% 
5 20% 55% 20% 25% 
6 65% 30% 55% 15% 
7 55% 5% 55% 40% 
8 60% 15% 60% 25% 
9 45% 25% 40% 35% 

10 65% 5% 40% 55% 
11 55% 10% 45% 45% 
12 85% 45% 20% 35% 
13 85% 20% 50% 30% 
14 95% 10% 65% 25% 
15 40% 50% 15% 35% 
16 85% 55% 30% 15% 
17 80% 15% 65% 20% 
18 35% 20% 30% 50% 
19 95% 60% 30% 10% 
20 45% 10% 50% 40% 
21 80% 30% 40% 30% 
22 10% 25% 50% 25% 
23 50% 40% 45% 15% 
24 80% 15% 35% 50% 
25 90% 25% 15% 60% 

平均	
 58% 26% 42% 32% 
 
4.2	
 評価実験 2：固有名詞を解答とした作問シス
テム 	
 

 
	
 4.2.1	
 実験の概要 	
 
評価実験 1 の結果を踏まえて，解答を固有名詞に限

定することで，より良問指数の高いシステムが作成で

きると考えられる．そのため，評価実験 1 と同記事か
ら解答を固有名詞に限定して再度作問を行った．そし

て，評価実験 1 での被験者 20 名に対して同様の実験を
行った．	
 

 

	
 4.2.2	
 実験結果 	
 
各問題の正答率および「良問」「普通」「悪問」の解

答割合を表 2 に示す．	
 
被験者が「良問」と答えた問題は全体の 37%，「良

問」・「普通」と答えた問題は全体の 82%であった．評
価実験 1 と評価実験 2 の結果の比較を図 11 に示す．図
11 のように，解答を固有名詞に限定することで出題し
た問題の良問の割合が高くなった．	
 

評価実験 2 で良問指数が負の値になった 3 問を図 12
に示す．図 12 の問題 25 では，「都内」という単語に続
く選択肢が「東京」の 1 つしかないため，良問指数が
負の値になったと考えられる．	
 

	
 

	
 



 

 

表 2：評価実験 2 の実験結果	
 
問題番号 正答率 良問 普通 悪問 

1 60% 25% 50% 25% 
2 50% 50% 35% 15% 
3 55% 50% 35% 15% 
4 85% 45% 40% 15% 
5 60% 45% 45% 10% 
6 80% 60% 35% 5% 
7 35% 50% 35% 15% 
8 50% 25% 35% 40% 
9 80% 35% 60% 5% 

10 90% 25% 50% 25% 
11 90% 45% 45% 10% 
12 50% 30% 45% 25% 
13 80% 40% 50% 10% 
14 80% 45% 40% 15% 
15 65% 30% 55% 15% 
16 75% 40% 55% 5% 
17 70% 45% 40% 15% 
18 85% 25% 60% 15% 
19 60% 25% 55% 20% 
20 65% 25% 65% 10% 
21 40% 10% 40% 50% 
22 90% 50% 35% 15% 
23 85% 35% 50% 15% 
24 95% 45% 45% 10% 
25 100% 20% 30% 50% 

平均	
 71% 37% 45% 18% 
 

 

図 11：評価実験 1 と評価実験 2 の比較	
 
 

 

図 12：評価実験 2 での悪問	
 
	
 

4.3	
 評価実験 3：固有名詞以外の名詞の選択肢の
比較 	
 

 
	
 4.3.1	
 実験の概要 	
 
評価実験 2 の結果，解答を固有名詞に限定すること

で，良問の出題率がより高くなった．しかし，ニュー

ス時事能力検定の問題は，固有名詞以外の名詞も解答

にある．そこで，ニュース時事能力検定の問題同様に，

固有名詞以外の名詞も解答として出題したい．	
 

評価実験 1 の結果から，固有名詞以外の名詞は，解
答とのベクトル類似度上位 3 単語を選択肢に加えた場
合，解答の同義語が選択肢に加わり，正答が複数存在

する問題があった．ベクトル類似度上位 3 単語ではな
く，上位語からランダムに 3 単語選択することで，解
答の同義語が選択肢に含まれる場合を減らすことがで

きると考えられる．予備実験の結果から，上位 40 単語
までに適切な選択肢が含まれる割合が高かったため，

上位 40 単語からランダムに 3 単語に選択する．	
 
評価実験 1 で使用した 25 問のうち，固有名詞以外

の名詞が解答である 18 問の解答の選択肢を，ベクトル
類似度上位 40 単語からランダムに 3 単語選び，再度作
成する．評価実験 1 及び評価実験 2 と同様の被験者 20
名は選択肢を再度作成した 18 問を解き，「良問」「普通」
「悪問」の判定を行った．	
 

 

	
 4.3.2	
 実験結果 	
 
各問題の正答率および「良問」「普通」「悪問」の解

答割合を表 3 に示す．	
 
被験者が「良問」と答えた問題は全体の 30%，「良

問」・「普通」と答えた問題は全体の 71%であった．評
価実験 1 との比較を図 13 に示す．評価実験 1 での固有
名詞以外の名詞が解答である 18 問は，良問 20%，普
通 48%，悪問 32%の割合であった．評価実験 1 では良
問よりも悪問の割合が高かったのに対して，選択肢を

ベクトル上位 40 単語からランダムに選択することで
良問の割合が悪問の割合を上回った．	
 

	
 

	
 

図 13：評価実験 1 と評価実験 3 の比較	
 



 

 

表 3：評価実験 3 の実験結果	
 
問題番号	
 正答率	
 良問	
 普通	
 悪問	
 

1 70% 30% 45% 25% 
2 45% 40% 30% 30% 
3 70% 20% 55% 25% 
4 55% 25% 65% 10% 
5 80% 50% 40% 10% 
6 85% 5% 45% 50% 
7 90% 40% 40% 20% 
8 55% 35% 40% 25% 
9 85% 20% 25% 55% 

10 85% 30% 35% 35% 
11 95% 30% 35% 35% 
12 90% 20% 45% 35% 
13 95% 25% 35% 40% 
14 20% 40% 40% 20% 
15 95% 50% 40% 10% 
16 100% 30% 60% 10% 
17 15% 35% 30% 35% 
18 100% 15% 40% 45% 

平均	
 74% 30% 41% 29% 
 

	
 

4.4	
 評価実験 4：システムの最終評価 	
 
	
 

	
 4.4.1	
 実験の概要 	
 
評価実験 1，2，3 の結果を踏まえて，固有名詞が解

答である場合，ベクトル類似度上位 3 単語を誤答の選
択肢とし，固有名詞以外が解答である場合，ベクトル

類似度上位 40単語からランダムに 3単語を誤答の選択
肢とする．固有名詞と固有名詞以外の名詞を同じ割合

で解答とし，システムの最終的な評価を行う．固有名

詞を解答とした 25問の評価は評価実験 2で既に終えて
いるので，固有名詞以外の名詞を解答とした問題を，

新たな国際 7 記事，経済，スポーツ，社会，各 6 記事
の計 25 記事からランダムに選択して作問した．評価実
験 1，2，3 と同様の被験者 20 名は「良問」「普通」「悪
問」の判定を行った．	
 

 
	
 4.4.2	
 実験結果 	
 
評価実験 4 で新たに作成した各問題の正答率および

「良問」「普通」「悪問」の解答割合を表 4 に示す．	
 
	
 被験者が「良問」と答えた問題は全体の 35%，「良
問」・「普通」と答えた問題は全体の 78%であった．こ
れらの問題と評価実験 2 での各問題の評価を合わせる
と，システムの最終的な評価結果は，図 14 のように良
問 36%，普通 44%，悪問 20%となった．	
 
	
 

	
 

	
 

	
 

	
 

	
 

表 4：評価実験 4 で新たに作成した問題の実験結果	
 
問題番号 正答率 良問 普通 悪問 

1 65% 35% 40% 25% 
2 100% 40% 45% 15% 
3 40% 30% 40% 30% 
4 55% 40% 40% 20% 
5 40% 25% 45% 30% 
6 15% 50% 35% 15% 
7 70% 30% 55% 15% 
8 75% 45% 40% 15% 
9 55% 30% 45% 25% 

10 85% 15% 50% 35% 
11 40% 65% 25% 10% 
12 55% 55% 25% 20% 
13 90% 60% 35% 5% 
14 70% 20% 55% 25% 
15 45% 25% 50% 25% 
16 30% 45% 40% 15% 
17 65% 35% 35% 30% 
18 35% 25% 50% 25% 
19 85% 20% 65% 15% 
20 60% 25% 35% 40% 
21 85% 30% 55% 15% 
22 35% 45% 35% 20% 
23 55% 55% 20% 25% 
24 60% 30% 50% 20% 
25 70% 10% 65% 25% 

平均 59% 35% 43% 22% 
	
 

	
 

図 14：システムの最終的な評価結果	
 

	
 

	
 

図 15：良問指数が最も高い問題	
 



 

 

 

図 16：良問指数が負の値となった問題の例	
 
	
 

5. 考察  
	
 5.1	
 良問指数の高い問題 	
 
良問指数の高い問題は，どのような問題だろうか．

評価実験の中で最も高い良問指数は 11 で，図 15 に示
した，評価実験 2 の問題 6，評価実験 4 の問題 11，問
題 13 の 3 問である．良問指数が高い問題は，同義語や
文脈に当てはまらない単語が選択肢に無い問題が多く

あった．しかしながら，評価実験 4 の問題 13 の選択肢
である「肉声」は「音声」の部分集合であるため，「肉

声」が正答である場合，「音声」も正解になる不備があ

るが，最も良問指数の高い問題となった．また，図 16
の問題の選択肢「毎日新聞」「東京新聞」「読売新聞」

「北海道新聞」のように，誤答の選択肢に不備が無い

問題で良問指数が負の値となった場合もあった．	
 

どの記事を選択するか，記事のどの部分を解答にす

るのか，どのような選択肢を作成するのか，それぞれ

を総合的に見て，ユーザは良問かどうか判断している

と考えられる．ユーザによって良問の基準は異なるが，

一般的にユーザが良問と感じる問題の傾向を理解する

ことができれば，より良問指数の高い問題が出題でき

るだろう．しかし，問題を解くユーザが良問と感じる

問題は，必ずしも時事問題作成者にとって良問とは限

らないので，その点についても検討する必要がある．  

	
 

	
 5.2	
 提案手法の課題 	
 
本提案手法における改善点は，解答と記事の選択方

法である．	
 

本提案手法では，文章の形態素解析を行い，「A 名詞」
を解答としてランダムに選択している．解答は形態素

のみに注目して選択しているが，形態素解析に加えて，

文脈や構文を考慮して，良問となりやすい文脈や構文

から解答を選択する手法も考えられる．本提案手法で

形態素解析に用いているソフトウェア CaboCha は，構
文解析も行うことができる．ユーザが良問と感じる問

題の構文の傾向を理解することができれば，構文解析

を利用することでより良問を出題するシステムが作成

できると考えられる．	
 

また，本提案手法では，記事前文に句点が無い場合

のみを作問対象から除外しているが，ユーザが悪問と

感じる問題の傾向を理解することができれば，記事前

文からフィルタリングする新たな基準を作成できると

考えられる．  

6. むすび  
本論文では，新聞記事データから 4 択式の時事問題

を自動作問する手法について述べた．評価実験では，

作問システムの問題の評価を行い， 80%の問題が，ユ
ーザが「良問」・「普通」と感じる問題であった． 80%
の割合で，作問システムとして相応しい問題が出題で

きた．一方で，ユーザが「悪問」と感じる問題が 20%
あり，記事や解答部の新たな選択基準を設けて，これ

ら「悪問」を減少させることが今後の課題である．	
 

本論文では，時事問題を対象として作問システムを

作成したが，日本語の文章であれば，時事問題に限ら

ず様々な分野の問題を作成することができる．そのた

め，本提案手法を用いて，新たな作問システムが作成

されることが期待される．	
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