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あらまし：本研究では，eテスティングにおいてアイテム・バンク内の項目を有効利用するために，項目

の類似度算出手法を提案する．類似度を用いることで，(1) 自動的なアイテム・バンクの構築，(2) 項目

間構造の可視化，(3) 項目の難易度の推定などに応用できる．本提案は類似度を算出する過程で，文書の

生成過程を確率的にモデル化した LDAを適用し，従来手法に比べ類似度算出の精度の向上が示された． 
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1. 研究の背景と目的 

近年，e テスティング (e-testing)
(1)の出現により，

大規模なアイテム・バンク (item bank)の構築が必要

となっている．アイテム・バンクでは，項目の正答

率や難易度などのメタ・データをWeb上で管理でき

る．これらのデータを利用して項目を管理し，テス

トの出題や構成などへ再利用する研究が多数行われ

ている(2)．しかし，メタ・データの収集には，予め

多くの被験者による解答データや人手による労力が

必要となる．そこで，本研究では解答データや人手

による労力に依存しない項目メタ・データの収集を

目的とし，項目の類似度算出手法を提案する．類似

度データを用いることで，(1) 自動的なアイテム・

バンクの構築，(2) 項目間構造の可視化，(3) 項目の

難易度の推定(3)などに応用することができる． 

本研究では，専門用語の理解度を問う多枝選択式

の項目を対象とし，ベクトル空間モデル(4)に基づき

項目間の類似度を算出する．具体的には，文書の生

成過程を確率的にモデル化した Latent Dirichlet 

Allocation (LDA)
(5)によって推定されたトピックを特

徴量としたベクトルで項目を表現する．LDA では，

対象文書中で出現する単語間の共起関係に基づき対

象文書のトピックを 1つ，または，複数推定する．

LDA を適用することで，(a) 項目の内容理解に踏み

込んだ特徴量の抽出，(b) 不要単語や単語の表記ゆ

れによって生じるノイズの減少，などの利点が挙げ

られる．情報検索や文書分類などの分野で LDA を

応用した研究が多数存在するが(6)，項目への LDAの

適用例は全く存在しない．項目のテキスト情報は問

題文，正答，誤答から構成されており，既存研究で

対象としている文書とはその性質が異なるため，項

目の特徴をとらえた適用方法を考案する必要がある．  

2. Latent Dirichlet Allocation 
LDA は各トピックの多項分布 Mult(θ)がその共役

事前分布であるディリクレ分布 Dir(θ|α)に従うと仮

定した文書生成モデルである．以下に，LDAによる

文書生成過程を示す．以下の過程を文書数 M回繰り

返して文書集合 Dが生成される． 

1. 文書中から単語 Nをサンプリング． 

2. ディリクレ事前分布 Dir(θ|α)から各トピック

の生成確率 θをサンプリング． 

3. 各 N個の単語 wnに対して， 

(a) 多項分布 Mult(θ)から一つのトピック zn

をサンプリングする． 

(b) トピック zn で条件付けられた多項確率

p(wn|zn,β)から単語wnをサンプリングする． 

なお，モデルパラメータ αと βの学習には変分ベ

イズ法(5)を用いる． 

3. 類似項目の定義 

本研究では，類似項目を「項目で問われている知

識や解決の中心となる知識が一致する項目」と定義

する．この知識とは専門用語である（以下，対象知

識）．情報技術に関する項目 1404問から 1687個の対

象知識を抽出したところ，単名詞，複合名詞，また，

それらが日本語，英語，日本語+英語（複合名詞の

み）の 5種類の単位に分類できることが分かった． 

4. LDAを用いた類似度算出手法 

LDAによるトピックの推定では，対象とする項目

中に出現する単語の共起行列が必要となり，対象知

識，または，これに関連する単語の共起関係を反映

させた共起行列の作成が望まれる．本研究では，(a) 

対象知識の出現箇所（問題文，正答，誤答）を自動

で決定し，(b) 限られた単語の共起関係からトピッ

クを推定する，というアプローチをとる． 
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図 1 対象知識出現箇所の自動決定手順 

 
図 2 LDAを用いた類似度算出手順 

4.1 対象知識出現箇所の自動決定 

アプローチ(a)に対して，問題文の問い方や正答に

出現する単語の特徴を字句解析し，対象知識の出現

箇所を自動で決定する．図 1に対象知識出現箇所の

自動決定手順を示す．まず，正答を形態素解析(4)し，

3章で述べた5種類の単位の語を抽出する（図 1: 1）．

このとき，抽出された語数が 1の場合，問題文と予

め登録されている否定的な表現とのマッチングを調

査する（図 1: 2）．マッチする場合は問題文，マッチ

しない場合は問題文と正答に決定される．一方，抽

出された語数が複数存在する場合（図 1: 1），問題文

を形態素解析し，5 種類の単位の語を抽出する（図

1: 3）．抽出された語数が 0の場合は正答，1以上の

場合は問題文に決定される．この手順に基づき 3章

で対象とした項目を分析したところ，99.6%の確率

で対象知識の出現箇所を特定することができた． 

4.2 LDAを用いた類似度算出手法 

図 2に LDAによる類似度算出手順を示す．まず，

図 1 の手順に従い対象知識の出現箇所を決定する

（図 2: 1）．次に，決定された出現箇所を形態素解析

し，単名詞を抽出する（図 2: 2）．ここでは，アプロ

ーチ(b)に対して，複合名詞となる単語も全て単名詞

に分割する．そして，不要語を削除した後（図 2: 3），

各項目を単語の共起行列で表し，LDAによりトピッ

クを推定する（図 2: 4）．さらに，推定されたトピッ

クに対して 2 進重み(4)により重み付けを行なう（図

2: 5）．最後に，重みを要素とするベクトルで表され

た項目間の類似度を余弦(4)により算出する（図 2: 6）． 

5. 類似項目検索実験 

提案手法による類似度算出の精度の向上を検証す

るために，類似項目の検索実験を行った．情報技術

に関する項目 250問を対象とし，項目間の類似度を 

表 1 各手法による再現率，適合率，F尺度 

類似度算出手法 再現率 適合率 F尺度 

提案手法 0.615 0.350 0.446 

手法 1 0.593 0.298 0.397 

手法 2 0.556 0.281 0.374 

手法 3 0.543 0.308 0.394 
 

算出し，項目ごとに類似度の高い項目を抽出し検索

結果とした．この結果から，再現率，適合率，F 尺

度(4)を算出した．比較手法としては，専門用語の抽

出を目的とした termmi
(7)（手法 1）とベクトル空間

モデルに TFIDF
(4)を適用した手法（手法 2）を用い

た．また，提案手法において，対象知識の出現箇所

の自動決定を行わない手法（手法 3）を用いた．表 1

に実験結果を示す．提案手法では手法 1~3に比べ精

度が向上していることが分かる．また，手法 3では，

手法 1，2と精度が同程度であり，提案手法では，対

象知識の出現箇所を自動で決定することで精度が向

上したと考えられる．以上のように，情報技術分野

の項目において提案手法の有効性が示唆された． 

6. まとめと今後の課題 

本稿では，解答データや人手による労力に依存し

ない項目メタ・データの収集を目的とし，項目間の

類似度算出手法を提案した．具体的には，ベクトル

空間モデルに LDA で推定されたトピックを適用す

るために，対象知識出現箇所の自動決定手順を考案

した．実験結果から，従来手法と比べ類似度算出の

精度の向上と，LDAに対象知識出現箇所の自動決定

手順を適用することの有効性が示唆された． 

今後は，LDAで推定されたトピックに対する重み

付け手法を検討する．また，情報技術分野以外の項

目への適用を試みる．さらに，1 章で述べた類似度

データの応用例(1)~(3)についての検討を行い，類似

項目を利用した適応型テストや作問時に類似項目を

提示することによる作問支援などへ発展させる． 
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