
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

個人に適した英語多肢選択問題の自動生成方法の提案

湯浅 成章1,a) Andrew Vargo1,b) 黄瀬　浩一1,c)

概要：集中力やモチベーションは学習効率に大きく影響する．集中力やモチベーションを維持するために
はタスクの難易度を適切に調整することが重要である．従来の研究では問題の難易度を 2，3クラス程度の
分類問題として扱っているため，適切な難易度の問題が存在しない学習者が現れる可能性がある．本研究
では英語多肢選択問題を取り上げ，学習者個人に合わせて難易度を細やかに調整するシステムを提案する．
問題の生成及び難易度の調整にはMasked Language Modelを用いる．実験参加者 15名を対象として問題
集での学習及び提案システムでの学習を実施し，学習の 1日後，3日後にテストを行った結果，問題集で
の学習と比べて提案システムでの学習のほうが 1日後で 8パーセント，3日後で 7パーセント正解率が向
上し，その差が統計的に有意であることを確認した．また，提案システムが学習中の正答率に合わせて個
別に難易度の調整を行っていることを確認した．
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1. はじめに
英語など何かを学習する時に，知識の定着や実力の把握

のために問題演習を行うのは一般的な学習方法の一つであ
る．この学習方法の問題点として，既存の問題集などでは
問題数に限りがあり，その中でも難易度などの要素を考え
れば個人に適したものはさらに数が限られてしまうという
ことがあげられる．簡単すぎる問題や難しすぎる問題では
やる気をなくしてしまい，パフォーマンスが低下してしま
う [1]．それを避けるために，個人に適した問題を探すこと
に時間を浪費してしまうということも考えられる．これら
の問題を解決する一つの方法は，個人に適した問題を自動
生成することであろう．ここでは，個人に適した問題を，
適切な正答率となる難易度の問題と定義する．
本研究では穴埋め形式の文法を問う英語多選択肢問題を

扱う．この形式の問題はTOEICなどでも用いられており，
記述式の問題と比べて解答にかかる時間が短く効率よく学
習を進めることができる [2]．多選択肢問題の難易度は選択
肢に大きく依存している [3]．そこで，本研究では学習者の
知識や能力によって選択肢自体を変化させることで個人に
適した難易度の問題を生成するシステムの作成を目指す．
個人に適した問題を生成する，あるいは生成した問題を
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個人向けに変化させる研究はほとんど行われていない [4]．
知識を扱う問題に関しては，自動生成した問題の難易度を
制御する研究は存在する [5], [6]．ただし，これらの研究で
は難易度を 2，3クラス程度の分類問題として扱っている
ため，この方法では適した難易度の問題が存在しない学習
者が出現する恐れがある.文法問題における誤答選択肢の
生成を行う研究はこれまでにも行われている [7], [8]．しか
し，個人に向けて難易度の調整を行った研究ではない．
本研究では，問題の生成及び難易度の細やかな調整を

行うためにMasked Language Model(MLM)を利用する．
MLMとは文章中の隠された単語を推定するモデルである．
穴埋め問題の穴部分に入る単語を推定することで問題の生
成を行う．MLMを用いることで，問題文の文脈を考慮し
た誤答選択肢の生成が可能となる．問題の難易度の調整に
は穴部分に入る単語の推定確率を利用する．推定確率を利
用することで，問題文の文脈に応じた難易度の制御が細か
な粒度で可能になると考えられる．本研究では学習者の正
答率に合わせて選択肢を変化させることで個人に適した問
題を生成できるシステムを作成することを目指す．15人を
対象とした実験の結果，問題集を用いた演習と比べて，提
案システムを用いた演習が学力向上に有効であることがわ
かった．さらに，提案システムにおける難易度調整手法が
実験参加者それぞれに対して個別の難易度調整をしている
ことがわかった．なお，本研究は大阪府立大学大学院工学
研究科倫理委員会の承認を得ていることを付記しておく．
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2. 関連研究
本研究の目的は，多肢選択問題の選択肢を自動生成する

ことで，個人に適した学習を実現することである．そのた
めには，まず個人に適した学習とは何かを，問題の難易度
の観点から考察した研究について述べる．その上で，問題
の難易度を調査した研究や，その制御を試みた研究につい
て述べる．

2.1 適切な正解率を調査した研究
Wilsonらの研究 [9]は機械学習モデル及び知覚学習を模
したモデルを用いてどのような正答率の時，最も学習効率
が高くなるのかについて検証した．その結果，タスクや前
提条件によるが，おおよそ 70から 85パーセントの正答率
の時学習効果が最も高くなると述べている．さらに，この
結果は人間にも適応できる可能性が高いと述べている．
この研究に基づき，適切な正解率となる難易度の問題を

おおよそ 70から 85パーセントの正答率となる難易度の問
題と定義する．

2.2 問題文の構成要素が難易度に与える影響を調査した
研究

Susantiらの研究 [3]では，語彙を問う問題でその構成要
素が難易度に与える影響を調査した．語彙を問う問題とは
文中に存在する単語に対し，最も意味が近いものを選択す
るという形式の問題である．この研究では問題を文章自体
の難易度，正答と誤答選択肢の類似度，誤答選択肢となる
単語自体の難易度の 3つに分解し，それぞれに対して簡単，
難しいの 2種類のものを作成し問題の正答率に与える影響
を検証した．その結果，正答と誤答選択肢の類似度，誤答
選択肢となる単語自体の難易度の 2つが正答率に大きな影
響を与えていることを示した．
文法問題においても選択肢の影響は大きいと考えられ

る．本研究では文法問題の誤答選択肢を調整することで個
人に適した問題の生成を行う．

2.3 誤答選択肢の生成を行った研究
英語の文法問題における誤答選択肢を生成する研究とし

て，岩田らの研究 [7]や Chenらの研究 [8]がある．これら
の研究では正答となる単語から品詞などの情報を抽出し，
類似する単語や正答となる単語の活用を変化させた単語を
誤答選択肢として用いている．この種の方法は英語に限ら
ず中国語などの文法問題においても現在も用いられてい
る [10] [11]．
この種の方法では問題文の文脈の情報が考慮できていな

かったり，生成される誤答選択肢がワンパターンになって
しまっていたりするなどの問題がある可能性がある．本研
究では文脈などの情報も含めてモデルの学習を行う．ま

た，誤答選択肢の難易度をコントロールできるシステムを
作成する．

2.4 生成した選択肢の難易度を制御した研究
知識を問う問題における誤答選択肢の生成及び難易度の

制御を行う研究として，Seylerらの研究 [12]や Faizanら
の研究 [6]がある．これら研究では正答となる言葉と類似
している言葉やオントロジー上で近い概念を表す言葉を誤
答選択肢として使用し，その距離などに基づいて 2，3ク
ラス程度の難易度に分類している．
知識を問う問題ではこの手法は有効であるが，文法問題

を扱う場合では必ずしも有効であるとは限らない [5]．例え
ば，センター試験では “at most”という正答に対して “at

least”という誤答選択肢が用いられていた問題がある．こ
こで mostと leastについてWord2Vec [13]を用いてコサ
イン類似度を計算すると 0.35となり類似しているともし
ていないとも言えない結果になった．このように，文法問
題では類似度を誤答選択肢の指標として用いることは難し
いと考えられる．さらに，正答が複数単語からなる場合，
類似度などの情報を取得すること自体が難しくなってしま
う．また，難易度が 2クラス程度しかなく適した難易度が
ない学習者が現れる可能性がある．
本研究では文脈を考慮したうえで細かな粒度で難易度の

調整が可能なシステムを構築する．

3. 提案システム
本章では，個人に適した問題を自動生成するシステムの

詳細を説明する．本システムでは，問題を生成する，学習
者が問題に解答する，機械学習モデルが難易度を調整する
という操作を繰り返すことで学習者にとって適切な難易度
の問題を生成できるようにする．
まず，本システムで用いられる 2つの機械学習モデルに
ついて説明する．1つ目は大規模なデータを用いて事前学
習されたMLMである．ここではこのモデルのことを候補
モデルと呼ぶ．2つ目は大規模なデータで事前学習された
MLMに対して，問題集のデータを用いて追加学習が行わ
れたモデルである．ここではこのモデルのことを選定モデ
ルと呼ぶ．この追加学習を行うことで，問題集で使用され
るような誤答選択肢の特徴を学習することを期待している．
次に，提案システムにおける難易度の調整方法を説明す

る.難易度の調整手法を図 1に示す．まず，問題文を候補
モデルに入力し，問題文中の空白に入る単語を推定する.

推定された確率が高いほどその単語は問題文によく合う単
語である，すなわち，正答と区別しづらい難しい誤答選択
肢になると考えられる．推定された確率が高い順に単語を
並べ，上限と下限を設定し，その範囲内の単語を誤答選択
肢の候補とする．
次に，選定モデルに問題文を入力する．その出力のうち，
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A (   ) is an astronomical body orbiting a star or stellar remnant.問題文
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図 1 選択肢の生成と難易度調整方法

誤答選択肢の候補となっている単語のみを抜き出し推定確
率の高いものから 3つを誤答選択肢とする．
ここで，候補モデルの出力のみを用いないのは，前述

したように，選定モデルが問題集の特徴を学習すること
を期待しているためである．例えば，センター試験では
“successful”という単語が正答となる問題で，誤答選択肢
として “success”，“succeeded”，“successive”を使用して
いる．候補モデルのみでは品詞が正答と異なる単語は推定
確率が低くなってしまいこれらのような誤答選択肢を生成
することができない．すなわち，品詞に関しての知識がな
ければ解けない問題がほとんど生成できなくなってしまう．
一方，選定モデルのみを用いないのは，追加学習に用い

ることのできるデータ数が少なく単語の推定結果が安定し
ないためである．例えば，問題文によっては “inishing”の
ように存在しない単語が高い推定確率で出力されてしまう
ことがある．これは “in”と “ishing”が組み合わさったも
のである．この “ishing”は “astonishing”などの一部とし
て扱われているため，前の単語に連続して出力される．こ
れは問題集の誤答選択肢で文法的に誤ったものを学習した
ため，このようなありえない組み合わせの推定確率が高く
なると考えられる．
本システムでは，誤答選択肢を取り出す際の上限と下限

を変化させることにより，問題の難易度の調整する．具体
的には，上限と下限をより上位の方向に変化させることに
より難化，下位の方向に変化させることにより易化を行う．

4. 実験
本節では，提案システムが学習に有効であるか否かを検

証するために行った実験について述べる．提案システムを
用いた演習の前後でテストを行い，その差を取ることで提
案システムの学習効果を検証した．また，比較対象として，
同様の条件で問題集の学習効果も検証した．実験には日本
人大学生，大学院生 15名が参加した．このうち男性は 14

名であり女性は 1名であった．平均年齢 22.1歳，年齢の
標準偏差は 1.58であった．実験全体では 12時間かかると
想定し，謝礼は 12000円分の金券とした．以下に詳細を述
べる．

4.1 実験に用いたモデル
誤答選択肢を生成するMLM及び候補モデルとなるMLM

には RoBERTa [14]を用いた．RoBERTaは様々な自然言
語処理タスクにおいて好成績を残している．その特徴とし
て種々のタスクへのファインチューニングを行う前の事
前学習が全て同じであるということが挙げられる．これ
は，事前学習により自然言語処理全般に有用な特徴が得ら
れていることを意味する．誤答選択肢を生成するために必
要な文脈などの情報を抽出できていると考え，学習済みの
RoBERTa(HuggingFace [15]により作成された学習済みの
モデル)を用いた．

4.2 選定モデル学習用データセット
追加学習するためのデータセットには 1990年から 2020

年までのセンター試験本試および追試，英語の学習塾で
用いられている教材，TOEICスコアアップの教科書 *1，
Nisshyの英語問題集 10515 *2から得られた合計 4920問を
用いた．選定モデルへの入力は問題文の空白部分をマスク
に置き換えたもの，正解ラベルは空白部分に誤答選択肢を
入れたものを用いた．

4.3 実験用の問題セット
実験に用いた演習用教材は，英検 1級の問題から得られ

た 225問，英検準 1級の問題から得られた 75問，TOEIC

対策の文法問題集から得られた 200問である．これらの問
題はかなり難しい設定となっている．英検 1級から 80問，
英検準 1級から 20問，TOEIC対策の文法問題集から 100

問をランダムに抜き出し，200問の問題セットを作成した．
この 200問のセットを，提案システム用と問題集用の 2つ
用意した．ランダムに問題を選択することで教材間の難易
度差を軽減した．なお，この 2つのセットで問題の重複は
ない．また，すべての問題は 4択問題であり，正答の選択
肢 1つ，誤答選択肢 3つを持つ．
プレテスト及びポストテストにおける誤答選択肢の作成

方法を図 2に示す．これらの選択肢には，問題集の誤答選
択肢を 1つ，提案システムから得られた選択肢を 2つ，正
答を 1つの計 4つを用いた．このとき，プレテスト，ポス
トテスト 1，ポストテスト 2の誤答選択肢に重複がないよ
うにした．問題集の誤答選択肢と生成された誤答選択肢を
混ぜることで，問題集での学習した時のテストと提案シス
テムで学習したときのテストの誤答選択肢による有利不利
を軽減した．

4.4 実験手順
続いて，実験手順について述べる．提案システムの有効

性を検証するために，提案システムでの演習環境と問題集
*1 https://zitanstudy.com/
*2 http://www7a.biglobe.ne.jp/ nisshy/
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問題集についている
• 問題集誤答選択肢1
• 問題集誤答選択肢2
• 問題集誤答選択肢3

提案システムが生成した
• 生成誤答選択肢1
• 生成誤答選択肢2
• 生成誤答選択肢3
• 生成誤答選択肢4
• 生成誤答選択肢5
• 生成誤答選択肢6

プレテスト選択肢
• 問題集誤答選択肢1
• 生成誤答選択肢1
• 生成誤答選択肢2

ポストテスト1選択肢
• 問題集誤答選択肢2
• 生成誤答選択肢3
• 生成誤答選択肢4

ポストテスト2選択肢
• 問題集誤答選択肢3
• 生成誤答選択肢5
• 生成誤答選択肢6

図 2 プレテスト及びポストテストにおける誤答選択肢の作成方法

プレテスト

問題集で演習 提案システムで演習

1日後

2日後

ポストテスト1

ポストテスト2

1日後

2日後

1日以上後 1日以上後

図 3 実験手順の概要

での演習環境を用意した．実験手順の概要を図 3に示す．
実験参加者はまず制限時間 50分で 200問のプレテストを
受けた．その 1日以上後，参加者は 160分間演習環境で演
習を行った．プレテストから 1日以上空けるのは，プレテ
ストで見覚えのある単語を選択することで正解できること
を減らすためである．160分間の演習では参加者が演習を
さぼるのを防ぐために最低でも 2周，すなわち 400問解く
ように指示した．実際の演習に条件を近づけるため，2周
解いた後は 3周目に入り，160分の演習時間が終わるまで
演習を行った．それぞれの周で問題の出現順序及び選択肢
の順序をランダムに並べ替えた．ここで，同じ周で同じ問
題が出題されることはない．問題への解答は図 4に示す画
面で行われた．画面には現在の進捗，問題文及び選択肢を
表示した．すべての問題に解答していない場合は次に進め
ない処理になっている．演習中は問題の解答後，図 5に示
すように解答の正誤，正答となる選択肢，学習者が選択し
た選択肢を表示した．演習のちょうど 1日後に 1回目のポ
ストテストを，ちょうど 3日後に 2回目のポストテストを
行った．すべてのテストが終了したのちに，学習方法に関
するアンケートを行った．
ランダムに選ばれた半数の実験参加者には提案システ

ム，問題集の順で演習するよう指示し，残りの参加者には
逆の順で演習するよう指示した．プレテスト，演習，ポス
トテスト 1，ポストテスト 2の一部の日程がかぶることは
許可したが，実験参加者の負担を考え同じ日に演習を 2回
することは禁止した．

図 4 問題の解答画面

図 5 学習中の復習画面

4.5 誤答選択肢の生成に関する条件
提案システムでは難易度を適切に保つために正答率の履

歴に基づいて候補モデルにおける上限と下限を調整する．
履歴を用いるのは，直前に解答した問題のみを用いると問
題文の難易度に影響が大きくなり，正答率がぶれやすくな
ると考えたからである．
演習を続けてある上限と下限に到達したときの正答率の

履歴の平均と，その上限と下限で問題を解き続けた時の正
答率の平均には若干の乖離があると考えられる．例えば，
正答率が低い状態で演習を続け，正答率が，適切な正答率
の下限である，0.7になるような上限と下限に到達したと
する．この時，正答率の履歴で平均を取ると 0.7よりも低
くなってしまう．上限と下限を変化させない範囲と適切な
正答率の定義が全く同じの場合，適切な上限と下限に到達
しても難易度の調整がまだ行われるため，上限と下限を変
化させない範囲が適切な正答率の定義より広くなるよう設
定する．
本実験では以下のルールで上限と下限を調整した．なお，

学習開始時の上限と下限はそれぞれ 10，20とした．また，
上限と下限の調整は 10問解答するごとに行われた．提案
システムで生成したすべての選択肢の単語数は，正答とな
る選択肢と同じ単語数で生成した．
• これまでの正答率が 0.9以上の時，上限と下限をそれ
ぞれ 10ずつ推定確率が高い方向に変化させる．

• これまでの正答率が 0.6以下の時，上限と下限をそれ
ぞれ 10ずつ推定確率が低い方向に変化させる．

• これまでの正答率が上記の範囲にない場合は上限と下
限を変化させない．
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4.6 実験結果
本節では提案システムを評価するために行った実験の結

果について述べる．プレテスト及びポストテストの結果か
ら提案システムを用いて演習した際の学習効果に与える
影響を評価する．また，提案システムを用いて演習してい
るときの正答率から，提案システムの難易度調整手法が正
答率に与えた影響を評価する．さらに，実験終了後のアン
ケートから提案システムが実験参加者の意欲やモチベー
ションに与えた影響について評価する．
4.6.1 提案システムを用いて学習した際の学習効果に与

える影響
まず，実験参加者全体の正答率を集計した結果を表 1に
示す．問題集での学習から 1日後，3日後のそれぞれにつ
いて，ポストテストの正答率とプレテストの正答率の差を
求めることで正答率の上昇幅を求めた．さらに問題集で学
習した場合と提案システムで学習した場合の 2つのグルー
プにおいて，帰無仮説を「2群間の正答率の上昇幅に差は
ない」とし，対立仮説を「2群間の正答率の上昇幅に差は
ある」として対応のあるデータでの 2標本 t検定を行った．
その結果，学習から 1日後，3日後の両方とも提案システム
のほうが有意に正答率の上昇幅が大きいことがわかった．
次に，実験参加者それぞれの正答率の上昇幅について述

べる．図 6に実験参加者それぞれの正答率の上昇幅を示
す．横軸は実験参加者を表しており，縦軸は正答率の上昇
幅の差を表している．この図より，提案システムが学習に
有効だったものもいれば提案システムが逆効果だったもの
もいることがわかった．
この原因を，実験の終了後に行ったアンケート結果を用

いて考察する．アンケートで尋ねた項目の 1つに「選択肢
が変わることについてどのような印象を覚えましたか？」
というものがある．この質問への回答は自由記述であっ
た．このうち学習方法に触れていたものを一部抜粋し表 2

に示す．この表より，提案システムのほうが 1日後に学習
効果が高かった p02，p09は，正答となる選択肢に注目し
て演習していたと考えられる．一方，問題集のほうが 1日
後に学習効果が高かった p03，p11は，正答以外の選択肢
と比較して演習する傾向があることがわかった．本実験で
行ったテストは暗記で解答できたため，この違いが提案シ
ステムと問題集の学習効果に影響を与えたと考えられる．
また，p09が回答しているように，提案システムが生成す
る選択肢を変更したことで間違えた選択肢の記憶が残りに
くく，学習に良い影響を与えたと考えられる．この影響を
排除しつつ提案システムを検証する場合は暗記で対応でき
ないようなテストをデザインする必要がある．
4.6.2 提案システムの難易度調整手法が正答率に与えた

影響
提案システムでは，実験参加者の正答率に従って，誤答

選択肢の順位を変化させる．そのため，上限の推移は，演

実験参加者id

正
答

率
の

差

-0.2

0.0

0.2

0.4

p01 p02 p03 p04 p05 p06 p07 p08 p09 p10 p11 p12 p13 p14 p15

1日後 3日後

図 6 各実験参加者の正答率の上昇幅の差．提案システムで学習した
時の正答率の上昇幅から問題集で学習した時の正答率の上昇
幅を引いたものであり，グラフが上に伸びているほど提案シス
テムで学習したほうが正答率の上昇幅が大きかったことを示
している．

習の進展を表すものとなる．図 7に推移を示す．ただし，
ネットワークトラブルにより学習中のデータが正しく記
録できなかった p09,p12は含まれていない．本実験では上
限と下限の差が 10で固定されおり，上限がわかれば下限
がわかるため上限のみを示している．横軸は実験参加者が
解いた問題数であり，縦軸は上限である．この図からわか
るように，参加者全員に対して上限が高い部分では正答率
が低いため次に解く問題の上限が下がっている．上限が下
がってくると正答率が上がり，上限の下降が止まる．その
後 p05のようにさらに正答率が上がれば上限が上昇する．
また，p08のように実験中では上限の下降が止まらなかっ
たものも存在する．この図より，提案システムの難易度調
整手法によって実験参加者それぞれに対して個別の難易度
調整がなされていることがわかった．
上限が変化しているときは学習者に適した難易度になっ

ておらず，上限の変化が止まった時，学習者に適した難易度
となっている．ここでは，この変化が止まった時の上限を
適切な上限と呼ぶことにする．前述したように適切な上限
は実験参加者によって異なる．これは英語能力の違いによ
ると考えられる．そこで，適切な上限と TOEIC Listening

& Reading*3スコアの関係について考察する．TOEICス
コアは実験終了後のアンケートにて自由記述で尋ねた．記
述のなかった p02，p06，p15のデータはここでは省かれて
いる．図 8に TOEICスコアと適切な上限の関係を示す．
ただし，上限の変化が止まらなかった実験参加者は学習終
了時の上限を適切な上限として用いた．図 8より，適切な
上限と TOEICスコアには強い負の相関 (相関係数-0.747)

があることがわかる．これは，TOEICスコアを用いるこ
とで，提案システムで学習する際に最初から適切な難易度
の設定で学習を始めることができる可能性があることを意
味する．ただし，1周 200問のため，常に上限が変化する
*3 https://www.iibc-global.org/toeic/test/lr/about.html
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表 1 正答率の上昇幅とその差
上昇幅平均
(問題集)

上昇幅平均
(提案システム)

平均の差 p 値 有意差

1 日後 0.49 0.57 0.08 0.028 有意水準 0.05 で有
3 日後 0.51 0.58 0.07 0.031 有意水準 0.05 で有

表 2 誤答選択肢が変わったことに対するアンケート結果
参加者 id 1 日後の正答率の上昇幅の差 アンケートへの回答

p02 0.18

一度覚えた単語を再度選択することに集中しており，
他の選択肢が変わったことにあまり気づかなかった．
ただしスペルの１文字目が答えと同じものがあるとたまに混乱したので，
選択肢が変わると改めてよく考え直した．

p09 0.12

正解の理由が分からずに選択肢の単語を覚えているので，
正解よりも悩んだ結果間違えて選んだ選択肢の記憶の方が残っていることが多かった．
次に同じ問題に出会ったときにその選択肢がなくなっていると，
その次に記憶が濃く残ってる単語を選択すれば良いので，正解率は上がったと思う．
同じ間違った答えを繰り返し覚えることもないので，正しい正解を暗記しやすくなった．

p03 -0.05
パニックになった．知らない単語が多いため，選択肢内の単語などを目印に覚えていた．
しかし，選択肢が変わるとその目印が無くなるためほとんど覚えれなかった．

p11 -0.12

正解の選択肢を選びやすくなったような気がしたので，
低い正答率が続いている時には意欲が続きやすいのかなという印象です．
正答の選択肢以外の単語が簡単な単語になっていた気がしたので，
消去法で選びやすかった気がしました．

としても変化回数は 20回となり，1回あたりの変化量が
10であるため，1周目の間に適切な上限が 200を超えるこ
とはない．そのため，適切な上限が 200を超えているもの
は 2周目以降の段階で適切な上限に到達することになる．
2周目では 1度解いたことのある問題を解いているため，
初見の問題を解き続ける時と比べて正答率が高くなり，適
切な上限に早く到達したと考えられる．適切な上限が 200

を超えた実験参加者らの本当の適切な上限は今回実験より
も高くなると考えられるため，この結果が提案システムの
初期設定にそのまま使えるか否かについては検証が必要で
ある．
次に，適切な上限となった後の正解率について述べる．

4.5節で述べたように，適切な上限に到達していても調整が
続くことがあるため，問題が簡単になりすぎる可能性があ
る．そこで，適切な上限となった後の正答率を確認するこ
とで，問題が簡単になりすぎていないことを確認する．た
だし，初見でない問題の正答率が高くなるのは自然なこと
なので，ここでは初見の問題を対象とする．よって，1周
目のうちに適切な上限へと到達した p01，p05，p07，p13

を用いる．図 9に適切な上限に到達する前とした後の正答
率の平均を示す．この図より，停止後の正答率の平均が適
切な正答率の上限である 0.85を超えていないことがわか
る．よって，問題が簡単になりすぎていなかったと考えら
れる．ただ，p01，p05，p07については適切な正答率の下
限である 0.7を下回っている．これは，適切な上限に到達
した後に行われた調整が少なかったことを意味している．
よって，上限と下限を変化させない範囲を見直す必要があ

ると考えられる．
4.6.3 提案システムが実験参加者のモチベーションに与

えた影響
実験後に行ったアンケートの結果について述べる．図 10

は提案システムでの学習と問題集での学習のどちらのほう
が学習意欲が湧いたかという項目に対する回答結果である．
選択肢は「選択肢が変化する」，「選択肢が変化しない」，
「どちらも同じ」の 3つである．提案システムの環境であ
る，選択肢が変化する時のほうが問題集の環境より意欲が
湧く参加者が多いという結果になった．提案システムのほ
うが意欲が湧いた参加者は選択肢が変わったことに対して
「間違えやすい選択肢に変わったときは勉強になると思っ
た」，「変わるほうが力がつくと思った」などと回答してい
る．一方で，p03と p10の 2名は問題集のほうが意欲が湧
いたと回答している．選択肢が変わったことに対するアン
ケートでは p10は「問題が難しく感じました」と回答して
いる．p10は上限の下降が止まらず，適切な難易度にたど
り着けなかったと考えられる．これは，英語能力によって
難易度を大きく調整したほうが良い可能性があることを示
唆している．また，p03は表 2の通りほとんど覚えられな
かった旨を回答している．p03のように選択肢が変わるこ
と自体に否定的な場合は提案システムが逆効果となる可能
性がある．
次に，「今後可能なら提案システムと問題集どちらを用

いて学習したいか」と尋ねたアンケートの結果について
述べる．問題集のほうが意欲が湧いた p03，p10に加えて
p05が問題集を用いて学習したいと回答している．この参
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図 7 学習中における上限の推移
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図 8 止まった時の上限と TOEIC スコアの関係
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図 9 初見の問題に対する提案システムの上限と正答率の関係

加者は選択肢が変わったことについて「正解になりそうな
選択肢が増えたことで，正解を覚えてないと解けない問題
があった．」と回答している．p05が解いた問題を確認す
ると，上限が 0，下限が 10の段階で表 3のような問題が
生成されていた．この問題について英語を母国語とする人
に意見を聞くと，おそらく “commune”を選択するが，同
時に問題に苦情を言うだろうという回答を得た．その理由
として，提示された選択肢の中で定義に財産や所有物を共
有するということが含まれているのは “commune”のみだ
が，ほかの選択肢である “community”，“camp”，“center”
も “commune”になりうるからだということを述べている．
誤答選択肢を生成する際の上限が 0に近い場合，このよう
な選択肢が生成される可能性がある．このように誤答とし
て生成されているにもかかわらず正答になりうる選択肢が
あることがわかった．図 7より，p05は上限が 0の状態で
多くの問題を解いているため，問題に解答する際の余計な
負荷が大きくなり問題集での学習のほうがよいと回答した
と考えられる．問題集についている誤答選択肢を確認する
と，すべて明らかに誤答となるものであった．提案システ
ムには正答と比較して明らかに誤答であることを保証する
機能が必要である．

5. まとめ
本論文では学習者に合わせて英語多肢選択問題の難易度
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図 10 意欲に関するアンケートの結果

表 3 生成された選択肢が正答となりうる例

問題文

The religious sect established

a ( 　　 ) in a rural area

where its followers

could live together

and share everything.

No private property was allowed.

正答 commune

生成誤答選択肢 1 community

生成誤答選択肢 2 camp

生成誤答選択肢 3 center

問題集誤答選択肢 1 dirge

問題集誤答選択肢 2 prelude

問題集誤答選択肢 3 repository

を調整するシステムを提案した．さらに，提案システムの
学習効果を検証する実験を行った．その結果，問題集を用
いた学習と比べて提案システムのほうが有意に学習効果が
高いことがわかった．この原因は提案システムが提示する
選択肢が変わったことにより誤った選択肢を覚えること
が減ったことだと考えられる．また，提案システムにおけ
る難易度調整手法が正答率に与えた影響について検証し
た．その結果，実験参加者それぞれに対して個別の難易度
調整がなされていることがわかった．また，適切な上限と
TOEIC のスコアに強い負の相関があることがわかった．
実験終了後のアンケートから提案システムは学習者の意欲
に良い影響を与えることがあるが，逆効果になる人がいる
ことがわかった．また，正答になりうる誤答選択肢が生成
されると学習者に余計な負荷がかかるため，提案システム
には生成された選択肢が誤答であることを保証する機能が
必要である．
今後の課題は，実験から得られた結果を用いて難易度調

整手法を改良すること，難易度の調整が学習効果に与える
影響を調査すること，生成された選択肢が誤答であること
を保証する機能を作成することなどがある．
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