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概要
本研究では、日本の大学入試の英単語穴埋め問題

を題材として、不正解選択肢の自動生成に取り組
む。先行研究では全ての問題に対して同一の手法を
適用していたが、本研究では 3 種類の問題タイプ
（文法・機能語・文脈）を定義し、それぞれの特徴を
考慮して不正解選択肢を自動生成する手法を提案す
る。日本の大学入試で実際に出題された 500問を用
いた評価実験の結果、提案手法は特に機能語の問題
において既存手法を大きく上回る性能を達成した。

1 はじめに
英単語穴埋め問題 [1]は、学習者の英語習熟度を
評価する方法のひとつであり、TOEIC1）や実用英語
技能検定2）などの試験から学校教育の現場まで、広
く使用されている。問題形式は図 1のとおり、ある
1単語を空欄とする問題文に対して、空欄に当ては
まる正解選択肢が 1つ、当てはまらない不正解選択
肢が 3 つの 4 択形式で構成されるのが一般的であ
る。これらの選択肢は、教員などの豊富な言語教育
経験を持つ作問者によって人手で作成されるため、
作問コストが大きい。本研究では、作問者の負担軽
減のために、不正解選択肢の候補を自動生成する。
英単語穴埋め問題における不正解選択肢の自動生

成に関する先行研究では、正解単語と意味的に類似
する単語を生成する手法 [2–7]が多く提案されてい
る。また、問題文中の単語との共起情報を用いる手
法 [8, 9]、文脈全体を考慮する手法 [10]、学習者の誤
り傾向を考慮する手法 [11]なども提案されてきた。
しかし、これらの先行研究は全ての問題に対して同
一の手法を適用するため、生成された不正解選択肢

1） https://www.ets.org/toeic.html

2） https://www.eiken.or.jp/eiken/

Jeff didn’t accept the job offer because of the ____ salary.

(a) low    (b) weak    (c) cheap    (d) inexpensive

(a)が正解選択肢

It was certainly ＿ crowded than I thought it would be.

(a) less (b) little (c) least (d) fewer

(a)が正解選択肢

図 1 英単語穴埋め問題（大学入試センター試験, 2018）4）

の特徴に偏りがある。実際の問題には、作問者の意
図が反映されており、文法知識を問う問題や慣用表
現を問う問題など複数の問題タイプが存在する。そ
のため、既存手法には不正解選択肢の特徴を問題タ
イプごとに柔軟に変更できないという課題がある。
本研究では、日本の大学入試における英単語穴埋
め問題を対象に、人手で問題タイプを分類する。そ
の上で、問題タイプごとの選択肢の特徴を考慮し
て、それぞれに適した不正解選択肢の自動生成手法
を提案する。作問者によって用意された実際の不正
解選択肢と自動生成した不正解選択肢の一致率を評
価したところ、提案手法は多くの設定において既存
手法 [5, 7, 10]を上回る性能を達成した。

2 関連研究
先行研究 [5, 7, 10]では、英単語穴埋め問題の不正
解選択肢の自動生成を、候補生成・リランキング・
フィルタリングの 3つのステップで行っている。本
節では、この 3ステップで各手法の概要をまとめる。
単語分散表現に基づく手法 [5] は、word2vec [12]
の余弦類似度によって正解単語との意味的類似度が
高い単語を候補生成し、候補単語を類似度によって
ランキングし、フィルタリングとして単語 3-gramを
用いている。単語 3-gramによるフィルタリングで
は、候補単語を空欄に当てはめた際に、候補単語と
その前後の単語からなる単語 3-gramが Wikipedia3）

上に出現する場合、その単語を候補から除外する。

3） https://en.wikipedia.org/
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表 1 本研究で構築した英単語穴埋め問題データセットの例
問題文　 正解 不正解 タイプ 出典
I hear that one of his three sisters＿ four movies a week. sees seeing seen see 文法 （東洋大学, 2018）4）
My mother was surprised＿ the news that I passed the test. at to for in 機能語 （名城大学, 2017）4）
When you exercise, you should wear＿ and loose clothing. comfortable delicate serious flat 文脈 （中村学園大学, 2018）4）

表 2 問題タイプごとの出現頻度
問題タイプ 問題数
文法 66 (13.2%)
機能語 195 (39.0%)
文脈 239 (47.8%)

マスク言語モデルに基づく手法 [10]は、単語分散
表現に基づく手法 [5]を改良したもので、単語分散
表現によって候補生成し、BERT [13]の単語穴埋め
確率によって文脈を考慮して候補をリランキングす
る。フィルタリングにも BERTの単語穴埋め確率を
用いており、確率の上位 𝜃𝐻 位以上は正解となり得
る信頼性の低い不正解選択肢であり 𝜃𝐿 位以下は妥
当性の低い不正解選択肢であるとして、確率の上位
𝜃𝐻 位から 𝜃𝐿 位までの候補単語を抽出している。
折り返し翻訳に基づく手法 [7] は、問題文をド

イツ語などのピボット言語に機械翻訳し、それを
さらに英語へと折り返し翻訳した際に、単語アラ
イメントによって正解単語と対応する候補単語を
獲得する。リランキングには、単語分散表現の余
弦類似度 [5] や BERTの単語穴埋め確率 [10] など、
任意の既存手法を用いる。フィルタリングでは、
WordNet [14] を用いて正解単語の同義語を除外し、
さらに正解単語と異なる品詞の単語を除外する。

3 問題タイプの定義
2017年から 2021年までの 5年間に出題された日

本の大学入試問題4）の中から無作為に 500問を抽出
し、英語教育を専門とする大学教員が問題タイプを
分類した。表 1に例示するように、英単語穴埋め問
題を以下の 3種類の問題タイプに分類した。

• 文法：主に同じ語の活用形を選択肢とする問題
• 機能語：規定の機能語リストからの選択肢であ
る問題

• 文脈：文脈または慣用表現によって選択肢が決
まる問題
表 2に、各問題タイプの出題頻度の内訳を示す。

4） https://jcshop.jp/SHOP/18149/list.html
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図 2 提案手法の概要

文脈の問題が約半数を占め、機能語の問題が約 4
割、文法の問題が 1 割強の割合であった。次節で
は、これらの問題タイプごとの特徴を考慮した不正
解選択肢の生成手法を検討する。

4 不正解選択肢の生成
本研究でも先行研究 [5, 7, 10] と同様に、候補生
成・リランキング・フィルタリングの 3つのステッ
プによって不正解選択肢を生成する。提案手法の概
要を図 2に示す。候補生成およびリランキングにお
いては、2節で説明した既存手法のうち、検証セッ
ト5）における性能が最高となる手法の組み合わせを
問題タイプごとに選択した。フィルタリングにおい
ては、以下で説明する各問題タイプの特徴を考慮し
た新しい手法を提案する。

4.1 文法問題のためのフィルタリング
文法問題では、基本的に同じ語の活用形を選択肢
とするため、正解単語の活用形を不正解選択肢の候
補として取得したい。そこで本研究では、正解単語
と同じ品詞および活用形を持つ候補を除外する。
また、信頼性の低い（正解となり得る）不正解選
択肢を避けるために、空欄に当てはめた際に自然な
文を構成する候補は除外する必要がある。そこで本
研究では、BERT [13] の単語穴埋め確率を用いて、
正解単語よりも高確率の候補単語を除外する。表 1
の 1文目の例では、同じ品詞の候補として “thinks”、
高確率の候補として “watches”などが削除される。

5） 3 節でラベル付けした評価用の 500 問とは別に 500 問を
無作為抽出し、BERT [13]で問題タイプを自動分類した。な
お、自動分類の正解率は 10分割交差検証で 84.8%であった。
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表 3 問題タイプごとの不正解選択肢の自動生成の F値
問題タイプ 手法 候補生成 リランキング フィルタリング 𝑘 = 3 𝑘 = 5 𝑘 = 10 𝑘 = 20

文法

[5] fastText fastText 単語 3-gram 24.7 21.6 17.7 11.2
[10] fastText BERT BERT（静的閾値） 1.5 1.9 3.0 3.4
[7] 折返翻訳 fastText 同義語+異なる品詞 8.6 8.3 5.6 3.6

Ours fastText fastText 同じ品詞+BERT（動的閾値） 27.8 25.0 17.0 10.4

機能語

[5] fastText fastText 単語 3-gram 10.3 12.1 11.8 9.3
[10] fastText BERT BERT（静的閾値） 6.3 7.1 7.3 5.7
[7] 折返翻訳 fastText 同義語+異なる品詞 15.9 16.7 13.1 7.8

Ours 折返翻訳 fastText 機能語リスト 21.4 22.7 20.0 13.1

文脈

[5] fastText fastText 単語 3-gram 2.2 2.9 3.7 3.2
[10] fastText BERT BERT（静的閾値） 1.8 2.0 2.3 2.7
[7] 折返翻訳 fastText 同義語+異なる品詞 4.2 5.1 4.6 3.2

Ours 折返翻訳 fastText BERT（動的閾値） 3.8 5.3 5.8 4.4

4.2 機能語問題のためのフィルタリング
機能語問題では、基本的に前置詞や接続詞などの

機能語のみを選択肢として用いる。そこで本研究で
は、日本の大学受験用の機能語リスト6）を用意し、
ここに含まれない候補単語を除外する。表 1の 2文
目の例では、“time”や “taken”などが削除される。

4.3 文脈問題のためのフィルタリング
文脈問題は、コロケーションやイディオムの知識

を問う問題であるため、問題文中の周辺単語とよく
共起する単語を候補として使用したい。ただし、文
法問題と同様に、信頼性の低い不正解選択肢を避け
るために、BERTの単語穴埋め確率において正解単
語よりも高確率の候補単語は除外する。表 1の 3文
目の例では、“comfy”や “cosy”が削除される。

5 評価実験
3節で収集した 500件の英単語穴埋め問題を対象

に、不正解選択肢を自動生成する評価実験を行う。

5.1 実験設定
モデル 候補生成には、2 節で紹介した単語分

散表現に基づく手法 [5] および折り返し翻訳に基
づく手法 [7]を用いた。ここで、単語分散表現には
fastText7）[15] を使用した。また、折り返し翻訳に
は先行研究 [7] の設定に従って英独および独英の

6） https://ja.wikibooks.org/wiki/大学受験英語 英単語/機
能語・機能型単語一覧

7） https://fasttext.cc/docs/en/english-vectors.html

Transformer8）[16,17]を使用し、単語アライメントの
計算には単語分散表現および Hungarian法 [18,19]を
用いて候補単語を収集した。
リランキングには、単語分散表現に基づく手
法 [5] およびマスク言語モデルに基づく手法 [10]
を用いた。後者のリランキングには、HuggingFace
Transformers [20] 経由で BERT-base-uncased9）[13] を
使用した。なお、候補単語は fastTextおよびBERTの
語彙に共通して出現する単語のみに制限している。
フィルタリングでは、NLTK10）[21]を用いて品詞
タグ付けした。機能語は、166単語6）を収集した。
比較手法 本研究では、2節で説明した単語分散
表現に基づく手法 [5]、マスク言語モデルに基づく
手法 [10]、折り返し翻訳に基づく手法 [7]の 3手法
を提案手法と比較した。比較手法のフィルタリング
において、Wikipediaは前処理済み11）[22]の英語テ
キストを使用した。また、先行研究 [10]の設定に従
い、閾値には 𝜃𝐻 = 11および 𝜃𝐿 = 39を使用した。
評価 各手法において 100種類の単語を候補生成
し、リランキングおよびフィルタリングした上位
𝑘 ∈ {3, 5, 10, 20}単語を、実際の不正解選択肢 3件と
比較する。評価指標には、再現率および適合率を求
め、その調和平均（F値）を用いる。ただし、候補
が 𝑘 単語に満たない場合は、語彙の中から無作為に
選択した。

8） https://github.com/facebookresearch/fairseq/blob/

main/examples/wmt19/README.md

9） https://huggingface.co/bert-base-uncased

10） https://www.nltk.org/

11） https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/wiki40b
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表 4 不正解選択肢の出力例
問題文： There are three people＿ school events. （立命館大学, 2019）4）
問題タイプ：文法　　　　正解選択肢： discussing　　　不正解選択肢： discuss　discussed　discusses
比較手法 [5] debating talking discussion commenting mentioning discuss examining arguing describing
比較手法 [10] creating talking considering promoting deciding initiating exploring reviewing meeting
比較手法 [7] talking dealing speaking working reporting giving wednesday undertaking tyne
提案手法 discussion discuss discussed discussions discusses about conversation debate talked

問題文： They are a little worried＿ their daughter’s trip to the Amazon. （森ノ宮医療大学, 2018）4）
問題タイプ：機能語　　　正解選択肢： about　　　　　不正解選択肢： for　with　from
比較手法 [5] concerning regarding relating talking what telling pertaining concerned exactly
比較手法 [10] considering up the seeing than just discussing going out
比較手法 [7] the any and afraid affected anxious at after as
提案手法 what that for some with of the much something

問題文：Would you＿ for more coffee? （産業能率大学, 2018）4）
問題タイプ：文脈　　　　正解選択肢： care　　　　　不正解選択肢： want　like　drink
比較手法 [5] cared caring health cares healthcare treatment patient quality education
比較手法 [10] caring good bother rest trust nurse comfort life service
比較手法 [7] need want desire mean little fancy think prefer have
提案手法 need want desire mean wish to looking like little

5.2 実験結果
表 3に実験結果を示す。各問題タイプにおいて、

上から 3行は比較手法、最下行は提案手法の性能を
示している。提案手法は、12件中の 9設定において
最高性能を達成し、残りの 3設定においても 2番目
に高い性能を示したため、問題タイプの特徴を考慮
したフィルタリングの有効性を確認できた。特に、
機能語問題において性能の向上が顕著であり、候補
数 𝑘 の増加に伴ってより大きな改善が見られた。
表 4に、問題タイプごとの不正解選択肢の出力例

を示す。まず、文法問題においては、比較手法は正
解単語と意味的に類似する単語を候補として出力
する傾向が見られた。一方で、提案手法は実際の不
正解選択肢である “discuss”や “discussed”に加えて、
“discussion”や “discussions”などの正解単語の活用形
を出力しており、文法問題の特徴を反映した候補生
成ができた。次に、機能語問題においては、比較手
法は機能語以外の単語も出力しており、実際の不正
解選択肢は出力できていない。一方で、提案手法は
問題の特徴を考慮したフィルタリングによって機能
語のみを候補として生成し、実際の不正解選択肢の
うち “for”および “with”を上位 5件に含めることに
成功している。また、文脈問題においては、表 3に
示したとおり、上位 5件程度までは比較手法 [7]と
提案手法が同様の候補を出力しているが、提案手法
はそれ以降にも良い候補を出力できる場合が多い。

Jeff didn’t accept the job offer because of the ____ salary.

(a) low    (b) weak    (c) cheap    (d) inexpensive

(a)が正解選択肢

It was certainly ＿ crowded than I thought it would be.

(a) less (b) little (c) least (d) fewer

(a)が正解選択肢

図 3 自動生成が難しい文法問題の例（会津大学, 2018）4）

文法問題において、一部の設定では提案手法が有
効ではなかった。この要因には、文法問題と分類さ
れた問題の中に文脈問題との区別が難しい問題が含
まれる点が考えられる。図 3の例のような、正解単
語の活用形を不正解選択肢としない文法問題（66問
中の 16問）は、提案手法では対処できなかった。

6 おわりに
本研究では、日本の大学入試における英単語穴埋
め問題の作問コストを削減するために、問題タイプ
ごとの特徴を考慮した不正解選択肢の自動生成手
法を提案した。まず、英単語穴埋め問題には文法問
題・機能語問題・文脈問題の 3タイプが存在するこ
とを明らかにし、問題タイプのラベル付きコーパス
を構築した。そして、候補のフィルタリングを中心
に、各問題タイプの特徴を考慮した不正解選択肢の
自動生成手法を提案した。実験の結果、提案手法は
多くの設定において比較手法の性能を上回り、不正
解選択肢の生成において問題タイプを考慮すること
の有効性を確認した。今後の課題として、問題タイ
プを自動分類してコーパスの規模を拡大し、教師あ
り学習による不正解選択肢の生成を検討したい。
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