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1 はじめに
近年，ICTを活用した新たな学習形態として Adaptive

Learningが注目を集めている．Adaptive Learningとは
学習者の能力や特性に適した問題を自動で提示するシス
テムであり，事前に用意した問題から推薦する方式が主
流となっている [1, 2]．しかし，この方式では既存の問
題のみ用いて学習を行うため，学習者個人に対して完全
に適合することは難しいと考えられる．そこで本研究で
は，学習者に合わせて新たな問題を生成することで真に
個人適合可能な Adaptive Learningの構築を考える．
本研究は空所補充型の英語多肢選択問題を扱う．この

形式の問題は英検や TOEIC など様々な試験で用いられ
ており，記述形式の問題と比べて解答に要する時間が短
いため効率よく学習を進めることができる．また任意の
英文に対して空所と選択肢を与えることで新たな問題が
生成できるため，学習者が利用したい英文を用いた問題
を提示することが可能となり，高い学習効果を生むと考
えられる．本研究では，学習者に合わせて適切な英文を
選択し，その英文から新たな多肢選択問題を生成するこ
とで真に個人適合可能なシステムの構築を目指す．
英文から多肢選択問題を生成する際，その問題の難易

度は誤答選択肢である錯乱肢が大きく影響する [3]．そ
のため能力の異なる学習者が同じ問題文を用いて学習を
行う場合，それぞれの学習者に合わせて錯乱肢を生成す
る必要がある．本研究では，真に個人適合可能なシステ
ムを構築するための最初の段階として，既存の問題から
新たな錯乱肢を生成することで学習者に合わせた問題の
難易度調整を行う手法を提案する．
錯乱肢の生成により問題の難易度調整を試みた研究

として，湯浅らの研究 [4] がある．湯浅らは Masked
Language Model（MLM）と呼ばれる文章中の隠された
単語を推定するモデルを用いて，各単語が推定される順
位に基づき錯乱肢を変化させることで難易度を調整して
いる．しかし，この研究の課題として，正解となる単語
や明らかに誤っている単語が錯乱肢に含まれることで不
適切な錯乱肢が学習者に提示される場合がある．
本研究では，不適切な錯乱肢を取り除いて難易度調整

を行うために Replaced Token Detection（RTD）を利用
する．RTD は文章中の各単語に対して誤って置換され
た単語か否か識別するモデルである。このモデルが各
単語に対して出力する数値を用いることで，適切に難
易度調整を行うことができると考えられる．日本人 11
名（性別：男性 11名，平均年齢 21.8±1.6歳，TOEIC：
732.5±114.7 点）を対象にした実験の結果，一部の参加
者は提案手法によって適切な難易度を維持した学習が可
能になると確認された．また大半の参加者は元の問題の
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錯乱肢を用いた学習時の結果と比べて平均正解率が好転
していたことから，提案手法による難易度調整が適切に
行われたことが示唆された．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．
2 関連研究
2.1 既存の Adaptive Learning
Ruan らの研究 [1] では科学知識や英単語などを学習

するための対話型エージェントとして QuizBot を提案
している．QuizBot では事前にクラウドワーカによっ
て難易度が付与された問題を用意し，提示した問題に
対する学習者のフィードバックを対話形式で取得す
ることで次に提示すべき問題を選定している．また
Sfenrianto らの研究 [2] では学習者の能力に合わせた
英語教材を推薦するシステムとして Adaptive Learning
Systems-KnowledgeLevel（ALS-KL）を提案している．
ALS-KL では学習者の能力と問題の難易度をそれぞれ初
級・中級・上級の 3段階に分類し，プレテストの結果を
もとに学習者が利用すべき問題を選定している．
このように現在の Adaptive Learning では事前に用

意した問題から推薦する方式が主流となっている．し
かし、この方式では既存の問題のみ用いて学習を行う
ため，学習者個人に対して完全に適合することは難し
いと考えられる．本研究では，学習者に合わせて新た
な問題を生成することで真に個人適合可能な Adaptive
Learningの構築を目指す．
2.2 錯乱肢が難易度に及ぼす影響
Susanti らの研究 [3] では語彙を問う英語多肢選択問

題に関して難易度に影響する要素を調査している．語彙
を問う英語多肢選択問題とは，本文中の特定の単語に最
も意味が近い選択肢を尋ねる形式の問題である．この研
究では問題の構成要素を問題文の読解難易度，正解と錯
乱肢の類似度，錯乱肢の単語自体の難易度の 3つに分類
し，各要素が問題の正解率に与える影響を検証してい
る．その結果，正解と錯乱肢の類似度および錯乱肢の単
語自体の難易度の 2つが正解率に大きな影響を与えるこ
とが示されている．
錯乱肢が難易度に及ぼす影響は空所補充型の英語多肢

選択問題の場合も同様に大きいと考えられる．本研究で
は錯乱肢の生成により難易度調整を行うことを目指す．
2.3 錯乱肢の自動生成
空所補充型の英語多肢選択問題に関して錯乱肢の自動

生成を行った研究として Pandaらの研究 [5]や Chenら
の研究 [6] がある．Panda らは問題文の空所に正解を当
てはめた文章に対して機械翻訳を繰り返し行い，その過
程で得られた正解と意味の近い単語を錯乱肢として生成
している．また Chenらは正解単語の品詞の種類に基づ
いて活用形や語頭・語尾を変化させることで新たな錯乱
肢を生成している．
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図 1: RTDの動作

これらの研究はいずれも新たな多肢選択問題を作成す
ることを目的としており，既存の多肢選択問題に対して
難易度が変化するような錯乱肢を生成することは考慮し
ていない．本研究では生成した錯乱肢を用いて問題の難
易度調整を行う手法を提案する．
2.4 錯乱肢による多肢選択問題の難易度調整
湯浅らの研究 [4]では RoBERTa [7]のMLMを用いて

問題文中の空所に入る単語を推定し，各単語が推定され
る順位に基づき錯乱肢を変化させることで問題の難易度
調整を行っている．しかし，この手法によって生成され
る錯乱肢には正解となる単語や明らかに誤っている単語
といった不適切な錯乱肢が含まれる場合がある．本研究
では，不適切な錯乱肢を取り除いて適切に難易度調整を
行う手法を提案する．
3 提案手法
3.1 使用するモデル
本研究では，問題の難易度調整を行うために MLM

と RTD の 2 つを利用する．MLM は文章中の [MASK]
の中身としてもっともらしい単語を推定するモデルで
あり，各単語が [MASK] の中身に入る確率が計算され
る．この際，上位に推定される単語は文脈に合うため，
錯乱肢の候補として利用できると考えられる．RTD は
図 1に示すように，元の文章の一部を誤って置換した文
章を入力すると文章中の各単語に対して数値を出力す
る．この数値が負の値ならば元の文章に含まれていた単
語（original）であり，正の値ならば誤って置換された
単語（replaced）であると識別を行う．この際，出力が
負の値や正の大きな値となる単語は不適切な錯乱肢に該
当するため，RTD の出力に関して閾値を定めることで
不適切な錯乱肢を取り除くことができると考えられる．
3.2 不適切な錯乱肢の除外方法
本項では RTD によって不適切な錯乱肢を取り除く方

法について例を用いて確認する．まず正解となる単語の
場合，その単語は RTD において original に分類される
と考えられる．そのため図 2 の上の例に示すような，
RTD の出力が負の値になる単語が該当すると言える．
また明らかに誤っている単語の場合，その単語は RTD
において明確に replaced に分類されると考えられる．
そのため図 2 の下の例に示すような，RTD の出力が正
の大きな値になる単語が該当すると言える．したがって
RTD の出力に関して閾値を定め，出力が負の値となる
単語やその閾値より大きな値となる単語を除外すること
で，不適切な錯乱肢を取り除くことができると言える．
3.3 難易度調整の流れ
本項では問題文から錯乱肢を生成することで学習者に

合わせて問題の難易度調整を行うシステムの詳細につい
て説明する．図 3にシステムの全体像を示す．
まず，問題文を MLM に入力して空所に当てはまる

もっともらしい単語を推定する．ここで一定の順位より
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図 2: 不適切な錯乱肢に対する RTDの出力
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図 3: 難易度調整を行うシステムの全体像

上位に推定される単語を錯乱肢の候補として生成する．
すなわち，本システムにおいてMLMは錯乱肢の候補を
列挙する役割を担う．次に，錯乱肢の候補として生成し
た単語をそれぞれ空所に当てはめて RTD に入力し，出
力される数値の大きさの順番に並び替える．この際，
RTDの出力に関して閾値 𝛿および 𝜃（0 ≤ 𝛿 < 𝜃）を定
め，出力 𝑣が 𝛿 < 𝑣 < 𝜃を満たす場合は錯乱肢の候補に
残す．この残った単語のうち，出力が 𝛿 に近いものは
original に分類される単語との区別が付きにくいため難
しい錯乱肢になり，一方で 𝜃に近いものは区別が付きや
すいため簡単な錯乱肢になると考えられる．すなわち，
本システムにおいて RTD は不適切な錯乱肢を取り除く
だけでなく錯乱肢に難易度を付与する役割を担う．この
ようにして単語を難易度順に並べ替えた後，学習者の能
力に合わせて一定の範囲内から提示する錯乱肢を選択す
る．この際，単語を選択する範囲を移動させることで難
易度調整が可能であり，範囲全体を上に移動させた場合
は問題が難化し，範囲全体を下に移動させた場合は問題
が易化する．
4 実験
提案手法による難易度調整が学習者に合わせて適切に

行われるか検証するため，日本人 11 名（性別：男性 11
名，年齢：21.8±1.6歳，TOEIC：732.5±114.7点）に対
して実験を行った．実験の概要としては，提案手法によ
り生成された錯乱肢を用いた学習と元の問題の錯乱肢を
用いた学習の 2通りを参加者に対して実施し，学習中の
システムによる難易度調整の推移や平均正解率の変化を
取得した．また全学習が終了後，学習中の問題の難易度
変化に対する印象などを尋ねたアンケートを実施した．
4.1 実験に用いたモデル
提案手法の実装に必要な MLM と RTD として

は ELECTRA [8] を用いた．ELECTRA は BERT [9] や
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(a)問題に解答する画面 (b)解答した問題を復習する画面

図 4: 実験で用いたWebアプリケーションの画面

RoBERTa [7]といった言語モデルの事前学習方法を改良
することで，同等サイズの他モデルよりも高い性能を出
している．本研究では Hugging Face1）で公開されてい
る事前学習済みの ELECTRAを利用した．
4.2 モデルの追加学習
本研究では事前学習済みの RTD に対して，英語の専

門家により質が評価された空所補充型の英語多肢選択問
題に関するデータセット2）から得られた 3167 問を用い
て，錯乱肢として明らかに誤っている単語を追加学習さ
せた．このことにより RTD がより高い精度で不適切な
錯乱肢を識別できるようになることを期待した．
4.3 不適切な錯乱肢を取り除くための閾値
本実験では湯浅らの研究 [4] で見られた不適切な錯乱

肢に着目し，閾値 𝛿と 𝜃をそれぞれ 0と 10と定めた．
4.4 難易度調整の基準
本実験ではシステムによる難易度調整の基準として学

習中の平均正解率を用いた．その詳細として，まず適切
な正解率を調査した研究 [10] の結果をもとに学習中に
おける適切な難易度を平均正解率が 60%から 90%の間に
ある状態と定義した．そのうえで参加者が問題を 5問解
くごとに問題全体の平均正解率を計算し，その正解率が
60%以下の場合は錯乱肢を選択する範囲を 10 単語分だ
け下に移動させて問題を易化させ，90%以上の場合は範
囲を 10単語分だけ上に移動させて問題を難化させた．
4.5 実験に用いた問題
学習中の平均正解率をもとに問題の難易度調整を行う

うえで学習に用いる問題の元々の難易度が統一されてい
る必要がある．そこで本実験では，英検の過去問を用意
して 2 通りの学習に用いる全問題の級を統一すること
で，各問題間で生じる難易度差を軽減した．本実験は英
検 1級，準 1級，2級の過去問を用意して実施した．
4.6 実験環境および実験条件
本実験は，Flaskにより開発したWebアプリケーショ

ンを用いて，各参加者が所有するパソコン上で行った．
参加者は図 4(a) に示すような多肢選択問題を解答し，5
問解答し終わるごとに図 4(b) に示すような解答の正誤，
正解の選択肢，学習者が選んだ選択肢，問題文の日本語
訳を得た．参加者にはタスクとして 1日につき 1時間で
最低 100 問の学習を数日間行ってもらうように指示し，
その謝礼に 1 時間の学習につき 1,000 円分の金券を支
払った．

1） https://huggingface.co/
2） 早稲田大学 理工学術院 英語教育センター (CELESE) の Ralph
Rose教授から提供していただいたデータセット

5 結果・考察
5.1 各学習方法における平均正解率の変化
全参加者が解答した英検準一級の過去問を使用した場

合の，提案手法による学習時と元の問題の錯乱肢による
学習時の平均正解率の変化を確認する．図 5(a) および
図 5(b) はそれぞれ，英検準 1 級の過去問を使用した場
合の，提案手法による学習時と元の問題の錯乱肢による
学習時の平均正解率の変化を示している．また図中の背
景が赤い部分は本実験で適切な難易度と定義した平均
正解率の範囲を表している．ただし図 5(b) に関して，
ネットワークトラブルで正しくデータを取得できなかっ
た p02は含まれていない．
図 5(a) より，参加者 11 名中 7 名（p01，p03，p05，

p06，p08，p10，p11）は提案手法で学習した時の最終
的な平均正解率が 60%から 90%の間にあることから，多
くの参加者は提案手法によって適切な難易度を維持した
学習が可能になることが確認された．また図 5(b) より，
参加者 11 名中 2 名（p10，p11）のみが元の問題の錯乱
肢で学習した時の最終的な平均正解率が 60%から 90%の
間にあり，p01，p03，p05，p06，p08の 5名に関しては
提案手法で学習した時のみ適切な難易度を維持した学習
へと推移したことから，提案手法による問題の難易度調
整が適切に行われたことが示唆された．
5.2 錯乱肢の単語自体の難易度に関する考察
英検準 1級を用いた場合の提案手法による学習に関し

て，学習中の問題の難易度変化に対する印象を尋ねた設
問の回答結果を図 6に示す．図 6より，実験結果では参
加者 11 名中 7 名が適切な難易度を維持した学習へと推
移したにも関わらず，11 名中 7 名が「難易度が変化し
たとは感じず，常に難しかった．」と回答していた．そ
のうち参加者 5名（p01，p03，p06，p08，p10）の回答
理由を表 1に示す．表 1より，常に問題が難しいと感じ
た理由として，生成された錯乱肢の単語自体の難易度が
高かったことが一因と考えられる．そのため今後の課題
として，錯乱肢の難易度を決める基準に RTD の出力だ
けでなく単語の frequency等も考慮する必要がある．
6 結論
本論文では，真に個人適合可能な Adaptive Learning

を構築するための最初の段階として，既存の多肢選択問
題から新たな錯乱肢を生成することで学習者に合わせた
問題の難易度調整を行う手法を提案した．さらに，提案
手法による難易度調整が学習者に合わせて適切に行われ
るかを検証するための実験を行った．その結果，提案手
法によって多くの参加者は提案手法によって適切な難易
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図 5: 英検準 1級を用いた場合の平均正解率の変化
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難易度は常に上がり続けた．

最初は難易度が上がっていたが，

途中から変化しなくなった．

最初は難易度が下がっていたが，

途中から変化しなくなった．

難易度は常に下がり続けた．

難易度が変化したとは感じず，

常に難しかった．

難易度が変化したとは感じず，

常に易しかった．

その他

図 6: 英検準 1級の過去問を提案手法で学習した際の
難易度変化に対する印象

表 1: 難易度が常に難しいと感じた理由

参加者番号 回答理由

p01 ずっと難しい問題があったように
思えたから．

p03 体感で，途中から問題を解く
スピードが落ちた様に思うため

p06 そもそも単語の語彙がわからない
ものが多かった

p08 単語が難しかった

p10 常に，自分の知らない単語の
割合が同じであった．

度を維持した学習が可能になることが確認された．また
大半の参加者は提案手法で学習した時のみ適切な難易度
を維持した学習へと推移したことから，提案手法による
問題の難易度調整が適切に行われたことが示唆された．
今後の課題として，提案手法における不適切な錯乱肢を
取り除く方法について見直すことや難易度調整の基準に
ついても見直すこと，そして錯乱肢以外の要素も踏まえ
た難易度調整の手法を考えること等が挙げられる．
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