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Abstract 

 

 
With the development of globalization, there is a need to use a common language to 

communicate with each other. English occupies the status of a common language in the 

world. English is spread worldwide in almost all fields such as science, engineering, 

technology, medicine, and education. Vocabulary learning has long been taught as a basis 

for L2 English language learning. To acquire vocabulary effectively, it should be learned 

through context. 

However, learning through context requires the learner must learn through tons of 

reading. This method is effective for vocabulary learning, but for this reason, it is difficult 

for L2 learners. Another hand, a widely known method for learning English vocabulary 

is based on translations. Learners acquire English vocabulary through translation, a 

method that has been taught in school education for many years. However, such 

translation-based methods are not suitable. This is because, for example, native English 

speakers and native Japanese speakers have different ways of interpreting the same thing 

or situation. The same thing or situation is interpreted differently in each culture. 

One of the methods of vocabulary learning that does not rely on these translated texts 

is to use visual clues. There is some research proposing a system utilizing image 

captioning, which generates captions from images. They regard the caption and images 

as the context of learning vocabulary. 

In vocabulary learning in English by L2 learners, errors are perceived to occur even 

among learners at a high proficiency level. The similarity of the spell is one of the main 

difficulties of learning vocabulary, Japanese learners tend to figure out their meanings by 

looking at the words because Japanese words are ideograms. Another hand, English words 

are phonograms the meaning of the word cannot be understood by looking at the spell. 

The reason why spelling errors occur regardless of proficiency level has been attributed 

to the phonological awareness of native Japanese speakers. 

Such causes of error in vocabulary learning can be the serious problem of fossilization. 

Fossilization makes errors a part of natural language and makes it difficult for L2 learners 

to improve their errors. Therefore, we need to consider the lack of suggestions for errors 

to be a serious problem for L2 learners. 

Horiguchi et al. proposed an Error-Based Simulation focusing on the implication of 

error and its effectiveness for learning a physics task. In this study, the difference between 

the learner's prediction and the correct phenomenon is visualized by simulation and linked 

to error correction. This effectively helps the learner understand the cause of the error. We 

hypothesized that applying this visualization of learners' errors to vocabulary learning 

would prevent fossilization in English vocabulary learning. 

In this research, we developed a vocabulary learning support system with image 

generation, LVIG(Learning Vocabulary with Image Generation) that automatically 

generates images corresponding to the learner's errors and shows these images to the 

learner to encourage reflection. We hypothesize that the difference between the image of 

an error and the image of a correct answer will be retained as an impressive memory. 

Assuming that the reason for second language speakers' errors is spelling mistakes, we 

create an environment in which learners are more likely to cause errors. This environment 

allows learners to correct their mistakes. 



 

We hypothesize that the difference between the image of an error and the image of a 

correct answer will be retained as an impressive memory. It is realized by the image 

generation model. To build such a system, we defined three tasks. The first is a Question 

Generation task, the task is for making learning material automatically from the MS-

COCO dataset. To accomplish it, we define the vocabulary list COCO-word list by 

utilizing Natural Language Processing. We also made the module to generate a question 

automatically. The task is to extract the target word from the sentence from MS COCO 

and replace it with the blank. The module also utilizes Natural Language Processing. The 

second is an Answering Support task, which supports the learner in answering the 

question by extracting the candidate’s word by similar spelling. It enables us to learn 

vocabulary easily through the candidate’s words. The third is an Image Generation task. 

Utilizing the image generation model DALL-E2 which realizes generating images 

corresponds to learners’ errors. 

In addition, we conducted the experiment with 25 subjects. The results of the 

experiment were analyzed for 22 of the 25 subjects. The reason for this is that we excluded 

subjects whose data were missing due to a system error. The subjects in the experiment 

were graduate students with a high level of proficiency in English. The experimental 

setting consisted of two models. The first model includes image generation. When the 

learner makes an incorrect answer, the image generated corresponds to the sentence with 

an error. While the second model is a conventional model that does not include image 

generation. The vocabulary for the experiment consisted of a total of 100 high school to 

college-level questions. Eight parts of speech were used. In order to evaluate whether 

repetitive errors could be prevented, questions consisting of 20% error-only choices were 

included. The same subject tried on the two conditions and repeated them twice. Each 

condition is assigned 50 questions, 100 questions per term, and this is repeated twice for 

a total of 200 questions. Subjects completed a questionnaire when answering the 

questions. 1. The questions asked whether the images in the COCO dataset were 

associated with a sentence, 2. Whether the images generated during the wrong answer 

were associated with a sentence, 3. Whether the images generated during the wrong 

answer were impressive. In order to eliminate the effects of the order of the questions and 

the characteristics of the subjects, we adopted a counterbalancing technique. In this case, 

the learner solves the same problem twice.  

To evaluate the learning effect, we measured whether the learner made the same 

mistake repeatedly when solving a problem in the second term as they did in the first term. 

To evaluate the learning effect, we compared the two models based on the number of 

vocabulary that the learners repeatedly got wrong. The Wilcoxon signed-rank test was 

used as the test method for the evaluation. The Wilcoxon signed-rank test is a non-

parametric statistical hypothesis test used either to test the location of a population based 

on a sample of data or to compare the locations of two populations using two matched 

samples. We also analyzed the effects of associativity and impressions of images on 

vocabulary learning, based on questionnaires obtained from subjects. To evaluate the 

model, we assessed whether the images represented the content of the sentences based on 

associativity collected from the subjects' questionnaires. 

Our experiment result showed that the proposed method can prevent repetitive wrong 

answers by comparing the proposed method with a model that includes image generation 

and a conventional method. We also found that the images in the existing dataset and the 

images generated by the image generation model are of high quality. On the other hand, 



 

due to its high accuracy, the proposed model has the potential to induce learners to learn 

vocabulary incorrectly when the learning content contains errors. Although these 

problems occurred because of the high reproducibility of the model, these experiments 

showed that our proposed method effectively prevents repetition errors and is effective in 

English vocabulary learning.  

In conclusion, Recent technology contributes to the learning support system. A large 

amount of the data set also has a high potential for adopting education. Our proposed 

method utilizing MS COCO and sentence-to-image generation model has the possibility 

to enhance the learning vocabulary. In this study, we proposed a method consisting of 

three tasks to build a vocabulary learning support system that can suggest errors and learn 

from them by automatically generating images corresponding to the error. We described 

the possibility of using existing data resources to create word lists by difficulty level. We 

also described how these data resources could be used to generate questions with blanks 

for use in vocabulary learning automatically. We believe that the ability to reproduce 

concepts through the application of an image generation model has the potential to replace 

the experiential learning of our native language by enabling the conceptual acquisition of 

a second language. We aim to develop a vocabulary learning support system that can help 

L2 learners learn English vocabulary more effectively by using image generation to 

understand English concepts. 

  

  



 

目次 

第 1 章 はじめに ................................................................................................ 1 

 研究の背景 ............................................................................................... 1 

 目的 .......................................................................................................... 2 

 論文の構成 ............................................................................................... 3 

第 2 章 関連研究 ................................................................................................ 4 

 視覚的情報を取り入れた英語語彙学習に於ける研究 ............................... 4 

 誤答の示唆性を活用した研究 .................................................................. 6 

第 3 章 提案手法 ................................................................................................ 8 

 概要 .......................................................................................................... 8 

 システム概観 ........................................................................................... 8 

 質問生成タスク ........................................................................................ 9 

 COCO-Word list .............................................................................. 10 

 空所付き問題生成タスク ................................................................. 14 

 回答支援タスク ...................................................................................... 15 

 画像生成タスク ...................................................................................... 18 

第 4 章 プロトタイプの実装 ............................................................................ 20 



 

 概要 ........................................................................................................ 20 

 開発環境 ................................................................................................. 20 

 システムの３つの構成要素に於ける課題 ............................................... 20 

 システムの機能 ...................................................................................... 24 

第 5 章 ケーススタディ ................................................................................... 26 

 目的 ........................................................................................................ 26 

 実験方法 ................................................................................................. 26 

 実験条件 .......................................................................................... 27 

 実験手順 .......................................................................................... 30 

 実験の結果 ............................................................................................. 31 

 学習効果に対する評価 ........................................................................... 31 

 繰り返しの誤りの回避に対する評価 ............................................... 31 

 定性評価による生成画像の特性と繰り返しの誤りの回避に対する評

価 .............................................................................................................. 35 

 遅延テストに於ける誤った語の理解度に対する評価 ...................... 38 

 モデルの精度に対する評価 .................................................................... 43 

 MS-COCO データセットに含まれる画像，及び生成画像に対する評価

 .................................................................................................................. 43 



 

 画像生成モデルに依る生成画像に対する考察 ................................. 46 

第 6 章 まとめと今後の課題 ............................................................................ 48 

対外発表 ........................................................................................................... 50 

謝辞 .................................................................................................................. 51 

参考文献 ........................................................................................................... 52 

付録 .................................................................................................................. 55 

 

  



 

図目次 

図 1-1 学術論文に於ける記述言語の割合[1] ............................................... 1 

図 2-1 WDIARY 操作画面例[11] ................................................................ 4 

図 2-2 Show and Tell モデルを適用した語彙学習支援システム学習例[12] 5 

図 2-3 Error-Based-Simulation による学習イメージ[16] ......................... 7 

図 3-1 提案システムユースケース図 ......................................................... 9 

図 3-2 質問生成タスクフロー .................................................................. 10 

図 3-3 教育用例文コーパス SCoRE データ例 [17] .................................. 11 

図 3-4 COCO Word list 生成モデル図...................................................... 12 

図 3-5 COCO Word list の CEFR-J word list に対する網羅率 ................ 14 

図 3-6 空所付き問題生成タスクモデル図 ................................................ 15 

図 3-7 回答支援タスクモデル図 .............................................................. 17 

図 3-8 Edge Connect による対象物体の消去，および画像合成のイメージ 

[20] ..................................................................................................... 18 

図 3-9 DALL-E による画像生成例 [21] ................................................... 19 

図 4-1 学習用問題集構築フロー .............................................................. 21 

図 4-2 学習用問題集データ ...................................................................... 22 



 

図 4-3 画像生成済み学習用問題集データ ................................................ 22 

図 4-4 ラーニングログ ............................................................................. 23 

図 4-5 実験用プロトタイプユースケース図 ............................................. 24 

図 4-6 システム操作例１（誤答を選択した場合） .................................. 25 

図 4-7 システム操作例２（正答を選択した場合） .................................. 25 

図 5-1 実験参加者の英語習熟度別内訳 .................................................... 26 

図 5-2 学習対象語品詞別内訳 .................................................................. 27 

図 5-3 被験者実験に於ける条件，順序 .................................................... 28 

図 5-4 被験者によるリッカートスケールを用いたアンケート ................ 29 

図 5-5 実験実施環境 ................................................................................ 31 

図 5-6 Condition1,2 に於ける繰り返しの誤答数に対する被験者数 ......... 34 

図 5-7 画像の想起性と繰り返しの誤答が発生した語彙の相関関係 ......... 35 

図 5-8 画像の印象と繰り返しの誤答が発生した語彙の相関関係 ............ 36 

図 5-9 繰り返し誤答が発生した語彙に対する生成画像例① .................... 37 

図 5-10 繰り返し誤答が発生した語彙に対する生成画像例② .................. 37 

図 5-11 遅延テストのアンケートの一部抜粋 ........................................... 39 

図 5-12 特徴消失が発生した生成画像例 .................................................. 42 

図 5-13 アンケートの結果をタグ付けしたラーニングログ ..................... 43 



 

図 5-14 各初期画像の想起性の平均値 ..................................................... 44 

図 5-15 MS-COCO データセットから抽出した初期画像の想起性 ........... 45 

図 5-16 画像生成モデルによって生成された画像の想起性 ..................... 46 

図 5-17 学習者に誤った認識を与える生成画像例 ................................... 47 

  



 

表目次 

表 3-1 COCO Word list 及び，CEFR-J word list のレベル・品詞別単語数

 ........................................................................................................... 13 

表 3-2 Levenshtein 距離による２文字列間の距離の導出例 ..................... 16 

表 5-1 各 Condition に於ける被験者の繰り返し誤り回数 ........................ 32 

表 5-2 被験者の繰り返しの誤りの回数に於ける検定表 ........................... 34 

表 5-3 各 Conditionに於ける誤った語の理解度の評価値 ....................... 40 

表 5-4 誤った語の理解度の評価値に於ける検定表 .................................. 41 

 

file:///C:/Users/kazuki/Desktop/長谷川先生ご確認用thesis(J)%20(1).docx%23_Toc130535212
file:///C:/Users/kazuki/Desktop/長谷川先生ご確認用thesis(J)%20(1).docx%23_Toc130535212


1 

 

第1章 はじめに 

 研究の背景 

近年の国際化により，様々な文化 ，言語を有する人々の互いのコミュニケー

ション手段としての共通言語の必要性が高まっている．Parupalli はサイエンス，

技術，産業の分野に於いて英語は、国際関係を維持するための共通言語としての

役割（the role of English as a global language）を担っていると述べている[1]. 

又，英語は医学，コンピュータなどに於ける専門家らにとって，必須のスキルと

され，特にサイエンス分野に於ける重要性について言及している．図１では，学

術論文に於ける記述言語の割合を示しており，その大半が英語で記述されたも

のであることを示している．又，Parupalli は国際的に影響を与え，知識を共有

する上で，論文を英語で出版する必要性を主張している． 

 

 

図 1-1 学術論文に於ける記述言語の割合[1] 

 

 

 

国際関係を築く上で重要とされる英語の学習に於いて，特に語彙学習の重要

性が広く認知されており，語彙の習得は文脈から学習することが効果的である

といわれている[2]．一方で，英語語彙学習では，英語の習熟度と語彙の正確さ

は必ずしも一致しないとし，小林は高い習熟度の学生に於いても語彙の間違い

が多く見受けられる事を明らかにした[3]．Nagy らは文脈から学習する方法の
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重要性について認めつつも，これらの手法は英語を第二言語とする学習者であ

る L2 学習者に於いては困難であることを示している[4]．その理由として，文脈

から学ぶ方法は膨大な量の読書が求められる点を述べている．一方で語彙学習

では，画像を用いた研究が多く存在し，画像から対応する文を自動で生成するイ

メージキャプショニングを活用した語彙学習支援システムが提案されている[5]．

ここでは，文に対応する画像を文脈としてみなすことが可能だとし，膨大な読書

量に対する画像の代替の可能性を示している．Laufer は，L2 学習者にとって，

スペルと発音の近似が，語彙の間違いを誘発するとしている[6]．又，英語のス

ペルに於ける近似が学習を困難にさせることは，日本人のみならず，英語を第二

言語とする L2 学習者全般の共通課題として認識されている．日本人学習者を対

象としたとき，今井は，日本人学習者の英語と日本語の完璧な対応への過信が学

習者の理解を阻害していると述べ，対訳に頼る学習方法を懐疑的にとらえてい

る[7]．田中は対訳に依る弊害について，前置詞を例にとり対訳の限界について

言及している[8]．例として”机に本がある”や”川にたくさん魚がいる”といった

文章に対し，英語では，”There’s a book on the desk.”と”There is a lot of fish 

in the river.”となる．ここで，両方とも日本語では英文の前置詞に対応する語を

“に”と表現している点に日本語の曖昧さがあると述べている．一方，英語ではそ

れらを明示的に示す必要があるとされている．これらは，英語の語彙習得に於い

て，対訳に依る学習の限界を示している． 

日本人は，漢字に代表される形から意味の類推が可能な，表意文字を主に用い

ているが，英語は表音文字である．それ故に，英語は形から意味を類推すること

が困難である[9]．一方，英語学習に於いて，先述した近似したスペルなどを誤

った語の意味として記憶し，繰り返し語彙を誤って用いることにより，誤りを自

然言語として獲得してしまう，Fossilization がある．一度自然言語化したもの

は，修正が困難であるとされている．Krichan らは，日本人を対象とした実験に

於いて Fossilizationを観測した[10]．これらは，L2 学習者にとって，誤答への

認識の重要性を示しており，学習者の語彙に対する誤りを効果的に認識させる

ことが必要であると考えられる. 

 目的 

本研究では，英語語彙補充問題を基本とし，学習者の誤答を画像生成により可

視化させることにより学習者の誤答に対する内省を促す，語彙学習支援システ
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ム LVIG（Learning Vocabulary with Image Generation）を提案する．学習者

の誤答に応じて画像を生成させることにより学習者の内省を促し，学習におけ

る効果的な印象を与えると仮定する．ここでは，学習者に効果的に誤答を誘発す

る為，効果的に誤答をする傾向が高い環境を作り出す．提案する語彙学習支援シ

ステムの構築に向け，以下の 3 つのタスクを実現させる． 

 

① 学習用問題を既存のデータセットより自動で生成する質問生成タスク  

② 学習者が誤答しやすい解答候補を提示する回答支援タスク， 

③ 学習者の誤答に応じた画像を生成する画像生成タスク  

 

また，提案するシステム LVIG を用いた学習により，正しい画像と誤答によって

生成された画像の差異が学習者の内省を促し，効果的に誤答を印象付け，繰り返

しの誤答によって生じる Fossilization を防ぐとの仮説に基づき，誤答時の印象，

学習効果について評価を行う． 

 論文の構成 

本論文では，第２章において，関連研究に於ける取り組みである，画像を用い

た英語語彙学習，誤答の示唆性に注目した研究を紹介する．第３章では提案手法

について述べ，第４章に於いて提案手法であるシステムの設計，および実装につ

いて述べる．第５章では評価実験に於ける提案手法の効果について考察を行う．

第６章では本論文のまとめと今後の課題を述べる． 
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第2章 関連研究 

本章では，視覚的情報を活用した英語語彙学習，および誤答時の示唆性を活用

した関連研究について紹介する． 

 視覚的情報を取り入れた英語語彙学習に於ける研究 

視覚的情報を取り入れた英語語彙学習の先行研究は多く存在する．菊池らは，

実体験に基づいた写真オブジェクトに英単語をタグ付けする英単語学習アプリ

ケーション WDIARY(W:Word D:Diary I:Image A:Addict RY:memoRY)を提案

した[11]．WDIARY では過去の記憶情報と英単語を結びつけることで，「情報の

つながり」を構築し，学習後の記憶検索の向上に対する評価を行った．WDIARY

では，学習者が写真に英単語のタグ付けを行う「日記を書く」，復習のための「学

習単語帳を復習」，学習内容の評価である「評価テスト」の３つの機能を実装し

た．図２-1 では，１つ目のプロセスである「日記を書く」プロセスを示してい

る． 

 

 
 

図 2-1 WDIARY 操作画面例[11] 

 

 

学習者自らが撮影した写真と学習したい単語をつなげることにより，記憶の

探索効率を向上させる菊池らの研究に対し，本研究では，学習者が誤答を行うこ
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とによって画像を作り出す点に於いて，学習者が体験的に視覚的情報と英単語

を結びつける点で共通している．しかし，学習者が能動的に学習したい単語を選

定するコストを鑑みたとき，必要英単語を網羅的に学習することに於いては，困

難が生じると考えられる．本研究では，難易度別語彙集に準拠した学習コンテン

ツを自動で生成される点に於いて異なる． 

現実に存在する画像を用いた英語語彙学習では，Hassine らは，各語彙に応じ

た学習用教材を用意することの困難さについて言及し，画像から自動で対応す

る文を生成する，Show and Tell モデルを適用した語彙学習支援システムがある

[12]．Hassine らの提案する語彙学習支援システムでは，学習者が既に学習済み

の単語をラーニングログとして記録する．学習者が写真に語彙を付与したもの

をシステムにアップロードすることで，ラーニングログとアップロードされた

写真を基に，既に学習された単語が含まれる新たな語彙学習の為のコンテンツ

を自動生成することを実現させた．この研究では，3 つの目的を掲げ，それぞれ，

１，画像から文を生成するモデルによりイメージから得られる情報から学習用

コンテンツの自動生成を実現させる．２，学習者は，単語ごとに得られるイメー

ジに頼らず，一枚の絵から複数の語彙を学習することを可能とする，３，すでに

学習済みの語彙を新たな単語を学習する際に提示することで，再び思い出すこ

とを可能とする．図 2-2．では，学習者は写真に語彙“Lunch box”を付与し，シ

ステムにアップロード，学習者がすでに学習済みの“食べた(eat)”をラーニング

ログから抽出し，3 つの学習コンテンツの生成を実現していることを示してい

る．   

 

 

図 2-2 Show and Tell モデルを適用した語彙学習支援システム学習例[12] 
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Hassineらの研究では，画像から選ばれた学習対象語を対象としている点で，

本研究の MS-COCO[13]データセットから問題を自動生成するプロセスと似て

いるが，学習者の誤答については言及されていない．本研究では，学習者が学習

時に誤って覚えてしまうことによる弊害に注目し，繰り返しの誤答を防ぐこと

を目的にしている点で異なる． 

Regina らは S3D の画像を用いた英語語彙学習支援システムの有効性につい

て，2D の画像との比較実験に於いて，2D の画像のモデルの方が学習効果が高

いことを明らかにした[14]．情報の増加が必ずしも学習効果に寄与するわけでは

ないことを示した．又，Wammes らは，語彙に対応する絵を描くことが，語彙

学習に於いて効果的であることを明らかにし，描写した絵の質が低い場合に於

いても効果があることを述べている[15]．これらの研究では，学習に用いられる

コンテンツの画像の精度の高低に関わらず学習が有効であることについて述べ

られ，本研究が適用する画像生成モデルの精度に関わらず学習効果を得られる

事が期待できる．ここまでに，画像を扱った研究について紹介したが，視覚的情

報を活用した英語語彙学習に於いて，誤答時の対処について言及されていない． 

 誤答の示唆性を活用した研究 

学習者の学習に於ける誤りを修正することに注目した研究では，堀口らの物

理の課題に対する研究が存在する[16]．堀口らは，学習者の予測と正しい現象と

の差異をシミュレーションにより可視化し，誤りの修正に結び付ける Error-

Based-Simulation を提案した．ここでは，誤答を示す際に十分な情報が含まれ

ており，正答と誤答を明確に区別できる必要性を説いている．又反例の示す事実

に，十分な信頼性がある必要がある点について言及している．図 2-3 左では，シ

ステムの操作画面を表しており，図 2-3右は学習者が提示された課題に対して，

垂直抗力を誤ったために，ブロックが床に沈み込むシミュレートがされている． 

本研究では，英語語彙学習に於いても，誤答時のシミュレートを画像生成モデ

ルの活用による可視化を実現し，それを提示することにより学習者の内省を促

し効果的に Fossilization を防ぐことが可能であると仮説を立てる ．又，語を入

力することによって生成される画像を通じ，間違った語彙に対する理解を促す

事を目指す． 
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図 2-3 Error-Based-Simulation による学習イメージ[16] 
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第3章 提案手法 

 概要 

本研究では，学習者が誤答を繰り返すことによって生じる Fossilization を防

ぐ為，学習者の誤答に応じた画像を提示することによって学習者に内省を促し，

繰り返しの誤答の回避につながる語彙学習支援システムの構築を行う．その為

に学習者が誤答を起こしやすい環境を構築し，誤答に応じた画像を自動で生成

し提示する必要がある．又，手動での学習コンテンツの生成の困難さから，学習

に用いる学習用コンテンツを自動で生成する必要がある． 

 

これらのシステムを実現する上で，本章では，初めにシステムを概観し，そ

の後システムを構成する以下の３つのタスクについて論じる. 

① 問題生成タスク・・・学習コンテンツの自動生成を行う． 

② 回答支援タスク・・・学習者の誤答しやすい環境を構築する. 

③ 画像生成タスク・・・学習者の誤答に応じた画像を生成する. 

 

 システム概観 

ここでは，先述したシステムの構成する３つの要素を踏まえ，システムの流

れについて概観する．以下のユースケース図 3-1に於ける①～③については，

それぞれ先に述べた 3 つのタスクに対応する． 

 

① 学習を行う上で，学習者のレベル，学習対象品詞を選定する．ここでは，

継続した学習を行う場合，学習ログを基に選定される．選定したレベル，

品詞を基に，COCO-Word list より学習対象語を選定する．次に学習対象

語を空所とする空所付き問題を質問生成タスクにより生成し，学習画面

に提示する．この時，文に対応した画像を MS-COCO データセットより

抽出し表示する． 

 

② 回答の候補となる語を，学習対象語に近似したスペルのものを回答支援

タスクにより選定し提示する． 

 

③ 学習者が誤った回答を行った時，画像生成タスクにより，学習者の誤答
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に応じた画像を生成し提示する．これらの生成された画像，空所付き問

題は学習用問題集としてストレージに補完され，再利用される．又，同

時に学習者の学習ログを取り，それを基に次の質問が生成される． 

 

 

 

図 3-1 提案システムユースケース図 

 

 

 質問生成タスク 

質問生成タスクでは，学習者のレベル，対象の品詞に応じて学習対象語を選定

し，学習対象語を空所とする問題文を自動的に生成する．質問生成タスクを構築

する上で必要となる，語彙集 COCO-Word リストの構築手法，並びに空所補充

問題の自動生成手法について述べる．又，既存の空所補充問題コーパスを紹介し

比較を行う．質問生成タスクのフローは以下の図 3-2 に示す. 
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図 3-2 質問生成タスクフロー 

 

 

質問生成タスクでは，先述した学習システムに於いて，学習者の習熟度を推

定したのち，難易度別単語リスト“COCO-word list より学習対象となる語を抽

出する．そののち，学習対象語を空所とする問題を生成する”空所付き問題生

成タスク“により，問題を生成する．質問生成タスクでは，大別して，

(1)COCO-word list の作成，(2)空所付き問題生成タスクに分けられる． 

 

 COCO-Word list 

英語語彙学習に於ける学習用コーパスはいくつか存在し，教育用例文コーパ

ス SCoRE（Sentence Corpus of Remedial English）[17]は，自然な英文と日本

語対訳を自由に使える「データ駆動型英語学習支援プログラム」である．SCoRE

には，図 3-3 に示すように空所補充問題用例文が含まれ，対象品詞，対象語，レ

ベル，が充てられる．一方，本研究の視覚としての情報である画像をコンテンツ

として含めたい場合，これらのデータセットはこれらの文に対応する画像を集

めることが困難である． 
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図 3-3 教育用例文コーパス SCoRE データ例 [17] 

 

 

本研究では，画像とキャプション等のアノテーションデータを含む大規模デ

ータセットである，MS-COCO を活用し，学習コンテンツの作成をする．画像

とその画像に応じたキャプションを含むアノテーションデータで構成される，

大規模データセット MS-COCO データセットの一部である 5,000 のイメージに

対して付与された 21,463 のキャプションを対象に学習対象語を抽出し，COCO 

Word list を構築した．構築の流れとしては，図 3-4 より，(a)初めに COCO-API

を用い，MSCOCO データセットのアノテーションデータの一つである，キャプ

ションを抽出する．キャプションには，図に示す通りそのキャプションに対応す

る画像の ID,キャプション個々に与えられたキャプション ID などが含まれる．

(b)次に，抽出したキャプションを自然言語処理ライブラリである SpaCy[18]を

用いて，単語分割，原型への変換，大文字から小文字への変換を行う．図 3-4 の

(b)では，以上のプロセスによって得られた単語を示している．(b)のプロセスに

よって得られた単語を後述する語彙難易度表である CEFR-J word list を参照

し，難易度が付与されたデータを抽出，8 つの品詞，A1～B2 の難易度別語彙集

として(c)COCO Word list を構築した． 
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図 3-4 COCO Word list 生成モデル図 

 

 

CEFR-J[19]は欧州共通言語参照枠（CEFR）をベースに, 教科書コーパス（中

国・台湾・韓国の小中高の主力教科書を CEFR 基準に大まかに分類したもの）

をベースに, 各国・地域の CEFR レベル・テキストに取り扱われている共通語

彙を抽出する, という方法で構築された．それぞれのレベルごとの語彙数は，小

学校～中学校１年程度である A1（1,166words），中学校２年～高校１年程度で

あるA2（1,411words），高校２年～大学受験レベル程度であるB1（2,445words），

大学受験～大学教養レベルである B2（2,779words）である．ここで，本研究で

定義した COCO Word list の語彙の網羅性について言及する．表 3-1 では，先の

手順により定義した COCO Word list の語彙数と CEFR-J word list の語彙数の

対応関係を表している．図 3-5 では，グラフにより COCO Word list の網羅性を

可視化した．これらの図が示すように，COCO Word list では，初等教育で定め

る重要な語について網羅していることを表している．一方，高いレベルになるに

つれ網羅性は低下していることが伺えるが，今回提案した手法が MS-COCO デ

ータセットの一部しか使用していないことから，データの拡張により向上する

ことが予見される．提案手法に於いて，MS-COCO データセットのすべてのデ

ータを適用しなかった理由としては，詳細については後述するが，データセット
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を拡張することにより，後述する空所付き問題生成タスクに於ける生成時間が

増加する為である． 

 

 

 
 

 

 

 

Level Part-of-Speech
Number of

COCO Word List

Number of

CEFR-J
Level Part-of-Speech

Number of

COCO Word List

Number of

CEFR-J

A1 adjective 123 148 A1 noun 504 631

A2 adjective 128 243 A2 noun 528 773

B1 adjective 175 512 B1 noun 628 1267

B2 adjective 105 591 B2 noun 493 1421

A1 adverb 64 75 A1 preposition 30 30

A2 adverb 69 122 A2 preposition 16 19

B1 adverb 38 157 B1 preposition 8 16

B2 adverb 28 197 B2 preposition 4 11

A1 conjunction 10 10 A1 pronoun 37 47

A2 conjunction 7 8 A2 pronoun 17 24

B1 conjunction 5 13 B1 pronoun 4 8

B2 conjunction 2 6 B2 pronoun 1 4

A1 determiner 29 31 A1 verb 114 134

A2 determiner 7 10 A2 verb 127 204

B1 determiner 3 4 B1 verb 240 464

B2 determiner 0 1 B2 verb 193 547

表 3-1 COCO Word list 及び，CEFR-J word list のレベル・品詞別単語数 
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図 3-5 COCO Word list の CEFR-J word list に対する網羅率 

 

 

 空所付き問題生成タスク 

空所付き問題生成タスクでは，学習者のレベルに応じた学習対象語を空所と

する問題を自動生成する． 

図 3-6，(a)では，学習者のレベルに応じ，COCO Word list より学習対象語を

選定する．ここでは，学習対象語として“observe”，品詞“verb”が選定されるこ

とを示している．(b)では，先に選定された学習対象語を空所とする問題を生成

する為，MS-COCO データセットからキャプションにより検索を行う．検索の

流れは，初めに抽出したキャプションに対して，自然言語処理ライブラリである

SpaCy を用いて，単語分割，原型変換，品詞情報の取得を行う．ここでは，文

脈に応じた単語の品詞情報を取得することが重要となる．英語語彙に於いて，ス

ペルは一致しているがその品詞の使われ方により難易度，意味が異なることが

ある．又，後述する回答支援タスクに於いて解答候補となる語に於いて同一品詞

に保つ必要があるためである．以上の処理によってキャプションより得られた

単語と，学習対象語を，品詞，スペルにより照合し，合致した初めの語を空所に

置換することによって空所付き問題の自動生成を行う．この時，一つの語に対し
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て，複数の問題を生成する可能性を有しているが，問題生成では，MS COCO デ

ータセットのデータの探索を行う為，生成時間を考慮し初めに合致する文のみ

を対象とした．同様の理由として，先述したデータセットを 5,000 のイメージ

に与えられた 21,463のキャプションに制限している点も生成時間を低減させる

ことを目的としている．現状のシステムでは，問題生成タスクに於ける空所付き

問題生成タスクの探索の時間は対象となるデータの大きさに依存する．(c)では，

生成された空所付き問題を示している． 

 

 

 
 

図 3-6 空所付き問題生成タスクモデル図 

 

 

 回答支援タスク 

回答支援タスクでは，学習者が円滑に学習システムで学習を行うための支援

を行う．ここでは，学習者が誤答しやすい環境を構築することにより効果的に学

習者に誤答への内省を促すことを目的とする．誤答をしやすい環境については，

L2 学習者の語彙学習に於ける誤りの一因とされるスペルの近似に注目し，近似

したスペルの語彙を提示することにより学習者が誤答しやすい環境を構築した． 

英語語彙空所補充問題に於いて，入力方法は学習者がスペルを入力する方法

と，正しい語を選択する選択式の問題の二つの方法が考えられる．学習者がスペ
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ルを入力する方法では，英語の習熟度が低い学習者に於ける学習の困難さが予

想されるため，本研究では，学習者に解答候補を提示する選択式の問題を採用す

る．学習者に近似したスペルの語彙を提示する際の語彙間の距離を測定する為

に，Levenshtein 距離を用いた方法を適用する．ここでは，Levenshtein 距離の

測定方法を表 3-2 を基に例示する． 

Levenshtein 距離は，文字列に対する挿入，削除，置換，の操作により距離の

測定を行う．ここでは，簡単のため各編集コストを 1 と仮定する．マスには，そ

れぞれ，以下に定める 3つの方法により導出された値の最も小さい値を埋める． 

 

(a) 補充するマスの上の数値＋１ 

(b) 補充するマスの左の数値＋１ 

(c) 補充するマスの左上の数値＋x(列，行がともに同一文字の時，x=0,列，

行が異なる時 x=1) 

 

例えば，“せったい”と“せたい”の文字列の距離を測りたいとき，表 3-2 を埋め

ることにより導出が可能となる．表 3-2 黄色で示す箇所では，n 文字の文字列か

ら成る N に於ける n と 0 の距離は n となり，黄色で記した一行目と一列目が定

まる．次に，先述した 3 つのルールに沿い表を埋める．次に青で記されたマスに

ついては，列，行がともに等しいため，(c)x=0 の時が最も小さい数値となり，左

上である緑マスとの合算により１が埋められる．すべてのマスが埋まり右下に

埋められた表で記す太文字の数値が 2 文字列間距離となる． 

 

表 3-2 Levenshtein 距離による２文字列間の距離の導出例 

 
 

 

このように，Levenshtein 距離は，動的計画法によって距離が導出され，計算

量は，(n+1)(m+1)の二次元配列により，挿入，削除，置換が行われる，この時の

□ せ っ た い

□ 0 1 2 3 4

せ 1 0 1 2 3

た 2 1 1 1 2

い 3 2 2 2 1
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計算量は O(mn)となる． 

Levenshtein 距離を用いた python API の一つとして，pyspellchecker [20]が

ある．Pyspellchecker では，事前に辞書が導入されており，入力したスペルに

スペルミスがあった場合に，Levenshtein 距離により近似した語を辞書から抽

出し，入力したスペルミスに対し，正しいスペルの候補を提示するものである． 

本研究では，回答の候補となる単語に対しても学習対象語と見做しており，事前

に定義された辞書では学習難度の設定が困難な点から，これらツールを使用せ

ず，提案手法で定義した COCO Word list 内の語を対象に Levenshtein 距離を

測定し，候補として提示する独自の機能を実装した． 

提案する回答支援タスクのモデルについて，図 3-7 では，学習者の学習対象語

に対し，定義した COCO Word list から近似したスペルの抽出を行う．具体的

には，先述した Levenshtein 距離を用いて対象となる語に近似した語を抽出す

る．ここでは，学習対象語“goose”に対して，“rose”,“good”,“nose”などが候補と

して抽出されている．抽出した候補から一致度が高いものから解答候補とし，正

答を含む３つの解答候補を生成する． 

 

 

 
 

図 3-7 回答支援タスクモデル図 
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 画像生成タスク 

画像生成タスクでは，学習者の誤答に対して，対応した画像を生成し提示する．

英語語彙学習に適した画像生成モデルを選定する上で，関連研究に於ける画像

生成モデルを比較したうえで，本研究で用いた手法を紹介する． 

空所補充問題を基本とし，学習者の誤答に応じた画像を表示させるうえで，生

成される画像を局所的に変化させる手法，すべての画像を変化させる手法が考

えられる．Nazeri らは，画像上のマスクされた領域を再構成する技術である，

“Image Inpainting”の研究に於いて，Edge Connect を提案し，活用方法の一つ

として不要な対象を削除するタスクが存在する[20]．ここで，学習者が誤った回

答を選択した際に，その誤答を画像表現することを実現させるうえで，一度空所

に該当する正答を表す対象物を消去し，誤答となる物体をイメージに重ねるこ

とで，学習者の誤答を表現させる方法が考えられる．図 3-8 では，MS-COCO デ

ータセットのイメージから Edge Connect により対象となる物体を消去し，事

前に用意された画像を対象座標に重ねている．ここでは，学習用問題の正答に対

応するのは“ライダー”であり，学習者の入力した誤答は“犬”を想定している．一

方，この手法に於いて，学習対象となりうる語が物体のみであり，動きや状態を

対象とすることは困難である． 

 

 

 
 

図 3-8 Edge Connect による対象物体の消去，および画像合成のイメージ [20] 
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本研究では，学習者の誤答を含む文章全体から画像を生成させることにより，

対象を物体に限定しないことを目指す．文全体から画像を生成するモデルでは，

現在様々なモデルが存在する．OpenAI により開発され DALL-E [21]は大規模

言語モデルである GPT-3 をベースに構築された生成モデルであり，Boris らは

DALL-E を踏襲し，GPT-3 より規模の小さい BERT をモデルとして適用した

DALL-E mini [22]を提案した．DALL-E mini は DALL-E と比較し，軽量であ

る一方，生成される画像の精度が低い問題が生じる．本研究では，DALL-E の

後継であり，より多くのデータセットより学習された大規模なモデルである

DALL-E2 を適用する．DALL-E2 を API としてシステムに実装することによ

り，学習者の誤答に応じた画像生成を実現させる語彙学習支援システムを構築

した．図 3-9 では，DALL-E2 が入力文に応じた画像生成が可能であることを示

している．上段の入力文“the women is (taking a photo of) the white beer next 

to the river”に対して，女性が白熊を川沿いで撮影している様子が再現できてい

る．一方括弧内の語を変化させた下段の文に対する生成画像では，変更点

“dancing with”を表現した画像生成が可能となっており，学習者の誤答に応じた

画像生成に適していると捉え，提案手法のモデルとして選定した． 

 

 

 
 

図 3-9 DALL-E による画像生成例 [21] 
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第4章 プロトタイプの実装 

 概要 

本研究では，英語語彙学習に於ける解答選択式の空所補充問題を基本とし，学

習者の誤答時に選択した誤答を含む文に対応した画像生成を行う．誤答のイメ

ージでの可視化が学習者に効果的に印象を与え学習者の誤答への内省を促し，

一度誤った問題に対して繰り返しの誤りを防ぐことを目的とする．第 3章では，

本研究のシステムの構成要素について言及したが，本章では，それら構成要素に

含む課題に言及し，被験者実験用のプロトタイプの実装について述べる． 

 開発環境 

プログラムの開発環境には，コードエディタである，Visual Studio Code に，

Docker コンテナを用いた開発環境を運用可能な拡張機能である Remote-

Containers を利用した．今回の実装に於いて用いた API が構築環境に依存した

場合に於いても，他 PC に於ける環境の転用を可能とした．又，後述する画像生

成済み学習用問題集を定義し API による呼び出しを排除しシンプルなコードで

動く「システムを Google colab 上で構築することにより，どの PCからも Google

へのログインのみでシステムを稼働することを実現した． 

 システムの３つの構成要素に於ける課題 

第３章に於いて，紹介したシステムでは，学習者が学習を行う際に，学習者の

難易度に応じて自動で学習用コンテンツが生成されることを想定している．一

方で，システムの構成要素の一つである質問生成タスクでは，学習者の対象語に

対して，使用データ 21,463 キャプションに対して探索を行い，合致したものを

空所とする為，普段あまり使われない難易度が高い語彙に関しては，データの増

大に伴い検索時間が増大する可能性がある．提案手法で定義した COCO Word 

list に於ける，B2 レベルの語彙に関しては構築した環境に於いて，一つの問題

生成に於いて 2 分程度時間を要するケースが存在した．一方で探索に時間がか

からない比較的よく見受けられる語に於いても品詞同定などのプロセスを要す

る為，20 秒程度は要する．学習時に適宜問題を生成する上では語彙学習を行う

上で問題がある．一方，それ以外のタスクである回答支援タスクは計算コストを

要さないが，画像生成タスクに於ける DALL-E2 による生成では，API を利用
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し 5 秒程度の生成時間を要する．これらの問題に対し，プロトタイプの実装で

は，事前に画像および質問が含まれるデータセットを画像生成済み学習用問題

集として事前に構築することで読み込み時間の問題を解消した．以下にデータ

セット構築の流れについて述べる． 

画像生成済み学習用問題集の構築の流れは，提案手法で述べた COCO Word 

list の語彙を対象に，空所付き問題生成タスクにより空所付き問題を自動生成し，

入力支援タスクである解答候補を付与することにより図 4-1 で示す学習用問題

集を構築する．図 4-2 では，実際に生成された空所付き問題のデータのうちの一

つを抜粋したものである(1)では学習の初期画面に表示されるMS-COCOデータ

セットの画像の ID を示している．(2)は，先述した空所付き問題生成タスクによ

り自動で生成された空所付き問題を示している．(3)は，入力支援タスクに於け

る Levenshtein 距離を活用した近似したスペルの抽出によって得られた解答候

補となる単語を示している．ここでは，三択の選択肢に対して，３つの候補とな

る単語が表示されているが，これは後述する被験者実験に於いて，全て誤った回

答から構築される問題の為のものである． 

 

 

 
 

図 4-1 学習用問題集構築フロー 
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図 4-2 学習用問題集データ 

 

 

これら，学習用問題集に対して，学習者の誤答に応じて生成される画像情報を付

与したものが，図 4-3 である．図 4-3，(a)では，学習者の解答候補を当該空所付

き問題に補充した際によって得られる分を画像生成モデルである DALL-E2 に

入力した際に得られる画像情報をそれぞれの選択した候補単語に対して付与し

た．(b)は先述した全て誤答によって構成される問題か否かの判定を“fake”:1 or 

0 とすることで，条件分岐に依る誤答のみで構成された問題の提示を実現した． 

 

 

 
 

図 4-3 画像生成済み学習用問題集データ 

 

 

又，図 4-4 では，学習者の学習に応じ記録されるラーニングログを示している．

○aで示す“wordlist_a_listid”は，Word list ごとに振られた識別番号であり，被験

者の問題がランダムで提示された場合に於いてもラーニングログより当該デー
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タにアクセスすることを可能にした．○bの“select_ans”は学習者が学習時に選択

した回答を示している．このデータの参照により学習者が繰り返し誤りを行っ

たか否かの判定を可能にした．○c ラーニングログは，学習者の解答ごとに蓄積さ

れ，システムエラーに依るデータの損失を防いでいる．又，ラーニングログより

システムエラーにより中断された問題を同定し途中の問題から実験を直ぐに再

開できる仕様とした． 

 

 
 

図 4-4 ラーニングログ 

 

 

図 4-5 は，上述した画像生成済み学習用問題集データを用いることにより実

現した被験者実験用のプロトタイプのユースケース図を表す．第３章に於いて

述べたシステムとの主要な違いは，学習用問題集を構築することにより，質問生

成，回答支援タスクに於ける解答候補の選定，画像生成の時間が解消し，軽量な

アプリケーションの構築を実現させたことである． 
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図 4-5 実験用プロトタイプユースケース図 

 

 

 システムの機能 

提案システムに於ける操作を図 4-6,4-7 に示す．図 4-6 の例では，学習者が空

所に誤答を選択した際に，学習者の誤答に応じた画像が生成されていることを

示している．図 4-7 では学習者が正答した場合を示し，誤答に対応する画像は表

示されない． 
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図 4-6 システム操作例１（誤答を選択した場合） 

 

 

 
 

図 4-7 システム操作例２（正答を選択した場合） 
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第5章 ケーススタディ 

 目的 

本章では，被験者に対して提案した英単語学習方法がどのような影響を与え

るか，被験者実験を通して調査を行った．英語語彙学習に於いて，誤答の画像に

よる可視化により得られる，印象，示唆性が学習者の内省を促し，繰り返しの誤

答を防ぐ事に繋がるか，効果的に記憶に定着するかについて評価を行った．ここ

では，画像生成ありのモデル，画像生成なしのモデルを基に，対照実験による検

証を行った．学習者が両モデルに依る学習を２回繰り返し，その前後に於いて繰

り返しの誤りが回避できたかどうかを調査し，３日後に誤答をした問題に対す

るアンケートを行う事により，提案手法に於ける誤答に対する効果的な印象付

け，イメージに依る理解並びに記憶の定着に寄与したか否か調査を行った． 

 実験方法 

被験者の対象者は，大学院に所属する英語を第二言語とする L2 学習者を対象

とした．国籍は，インド，インドネシア，タイ，中国，ミャンマー，日本，バン

グラデシュ，ベトナムの 8 か国から成り，英語習熟度は，TOEIC（500 点～900

点程度）を有する中から上級の英語力を有する 25 名の被験者を対象に行った．

尚，システムエラー等に依るデータ欠損を除いた 22 名のデータを分析の対象と

した．被験者が有する英語習熟度の内訳を図 5-1 に記す． 

 

 

 

図 5-1 実験参加者の英語習熟度別内訳 
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 実験条件 

被験者は，パソコンのウェブブラウザ上で操作を行った．①誤答時の画像生成

が含まれる Condition1，②誤答時の画像生成が含まれない Condition2 の 2 種

類の条件を設定した．学習対象語は，合計 100 個の単語からなる語彙リストを

Word list A，Word list B に分割した．図 5-2 は，Word list A，Word list B の

語彙リストの品詞に於ける内訳である．それぞれのワードリストは，合計 100 語

から成るワードリストよりランダムかつ，各品詞の割合が一定になるように分

割されている．これらワードリストは，提案手法により定義した COCO-Word 

list より選定されたもので，対象学習者を大学院レベルの高水準と定めている為，

一部単語数が少ない品詞を除き，B2 レベルのものから中心に選定した．又，学

習対象者が繰り返しの誤答を避けられたか判定する為，意図的に 20％程度すべ

ての選択肢が誤りである問題を混在させた．高い習熟度の学習者が自らが正当

と思っていた回答を繰り返し誤るプロセスは，Fossilization によって自然言語

化した言語を修正することが困難である過程を疑似的に再現したものである． 

 

 

 

図 5-2 学習対象語品詞別内訳 
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学習順序に依る効果を低減する為，被験者ごとにそれぞれの語彙リストをラ

ンダムで出題した．それぞれの条件に於ける順序効果，学習対象語に於ける順序

効果を解消するカウンターバランスを取るため，被験者は 4 つのグループのい

ずれかに分類された．24 名の被験者は，各グループ 6 名ずつ分類された．ここ

では，これらの順序は，図 5-3 に示す順序となる． 

 

 

 
 

図 5-3 被験者実験に於ける条件，順序 

 

 

例えば，Group1 に於ける被験者は，初めに画像生成が含まれる Condition1

で，Word list A を学習し，Condition2 で，Word list B を学習する．以上を 1

タームとし，2 ターム目では，1 ターム目の問題と同じ問題を，同じ学習順序で

学習を行う．図 5-4 に示す被験者によるリッカートスケールを用いたアンケー

トにより，1. MSCOCO データセットに含まれる画像に対する想起性，2. 生成

画像に対する想起性，3. 生成画像から受けた印象の 3 点について情報を収集し

た．アンケートの内容はそれぞれ， 

 

1． 初めに提示される画像は，文の内容を連想させるものか． 

2． 誤答時の生成画像は，文の内容を連想させるか． 

3． 誤答時の生成画像は，印象に残るか． 

 

である．Condition1 に於ける学習で，かつ学習者が誤答を行い，画像が生成

された場合に，1，2，3 の設問に対して回答を行う．Condition1 に於いて正答



29 

 

した場合，画像生成が含まれない Condition2 の時は，1 の設問のみに対して回

答を行う．当該アンケートについては付録に掲載する．被験者はアンケート用紙

に問題解答ごとの記入を行う．アンケートは，Condition1，Condition2 でそれ

ぞれ個別に用意した． 

 

 

 
 

図 5-4 被験者によるリッカートスケールを用いたアンケート 
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 実験手順 

 

被験者に依る実験を以下の（１）～（５）の手順で行った．【】内の時間は所

要時間を表す． 

 

 

(1). 実験の流れとシステム操作説明【10 分】 

被験者に実験の目的等を含めた実験の全容の説明を行い，実際のデモを見せ

ることで，システムの操作に慣れる時間を用意した． 

 

(2). 学習１ターム目【50分】 

 

(3). 各グループに応じ，それぞれの Condition，Word list の組み合わせから実験

を開始する．1 タームには 50 語の問題が含まれており，それぞれの

Conditionの合計100語に対し，回答，問題ごとのアンケートの記入を行う．

1 ターム 50 分を想定する． 

 

(4). 休憩【5 分】 

 

(5). 学習 2 ターム目 

被験者は，ターム１で学習した内容と同じ内容の学習を再び行う． 

 

(6). 3 日後アンケート 

 

 

 

学習者が学習システムに於いて誤答をした単語について，確認のアンケート

を行う．ここでは，condition1，2 それぞれに対して誤答した語を対象とし，当

該単語について，既知のものであったか，若しくは知らなかったがイメージとし

て連想できるか，全く連想できないかの選択式のアンケートを行った．学習時の

誤答に依る画像生成が，当該単語に於けるつながりとして記憶に定着したかど

うかを判断するためのものである．図 5-5 は実験の実施環境を示す．実験環境

は，図外部モニターに接続しスクロールが少なく済むよう配慮した． 
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図 5-5 実験実施環境 

 

 

 実験の結果 

本実験は，英語語彙学習に於ける学習効果，モデルの精度としての評価の二つ

の軸に依る評価を行う． 

 学習効果に対する評価 

 繰り返しの誤りの回避に対する評価 

提案手法である画像生成有のモデルによる Condition1，従来手法である画像

生成が無いモデルによる Condition2 の両者に於ける学習効果を評価する．提案

手法である画像生成ありのモデルが，従来の手法と比較し，繰り返しの誤りを防

ぐ事ができたかどうか評価を行う．ここでは，目的変数に対応する要因が一つで

ある，1 要因 2 水準の単変量解析となる．又，同一被験者が 2 つの水準を行う被

験者内計画により行う．ここでは，Condition1 と Condition2 のペアが確定して

いる“対応あり”となる．今回は，研究の目的である繰り返しの誤答を避けるとい

う目的の元，繰り返し誤答が行われるかについて，1 ターム目で誤った語彙に対
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し 2ターム目で繰り返しの誤りを避けられたか否かで評価を行う．表 5-1では、

それぞれの被験者に於ける，Condition1，Condition2 でのそれぞれの繰り返し

の誤答の頻度を表す． 

 

 

表 5-1 各 Conditionに於ける被験者の繰り返し誤り回数 

 
 

 

検定手法として，図 5-6 の度数分布表より，データの正規性が認められない

為，連続変数を扱うノンパラメトリックな手法として適した，Wilcoxon の符号

順位検定を適用した．提案手法では 22 人の対象に対して，Condition1，

Condition2 に対する観察を行い，2 群の差の検定を行った．Wilcoxon の符号順

被験者ID Condition1 Condition2

3 2 3

4 4 23

5 3 14

6 5 20

7 6 2

9 3 4

10 1 1

11 18 12

12 1 7

13 12 8

14 0 4

15 1 8

16 1 1

17 13 16

18 1 8

19 11 10

20 14 14

21 4 7

22 1 8

23 14 16

24 17 2

25 1 2
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位検定では，(𝑥11,𝑥21),(𝑥21,𝑥22)… . . (𝑥1𝑛,𝑥2𝑛)としたとき，𝐷𝑖 = |𝑥1𝑖−𝑥2𝑖|とする 22

個の𝐷𝑖に対して，小さい順に順位をつける．表 5-1 では，被験者 3 と被験者 9 な

どのように観測値の中に同一の値があり，この場合それぞれに対し平均順位を

割り当てる．又，被験者 10，16，20 のように，2 要因間での差がない場合は，

サンプルから除く．ここでの検定統計量は，𝐷𝑖が正であるものの順位の合計𝑊+，

𝐷𝑖が負であるものの順位の合計𝑊−となる検定統計量𝑊+の値が，棄却限界値よ

り大きいとき，若しくは，𝑊−の値が棄却限界値よりも小さいとき，帰無仮説を

棄却する．ここでは，提案手法に於ける学習システムと従来の学習システムに於

ける違いが認められないとする，帰無仮説 Ho：θ＝0 について検定を行った．

対立仮説は，片側検定に於ける H1:θ＜0 もしくは，H1:θ＞0 となる．ここで

は，Wilcoxon の符号順位検定では、ｎが 10 より大きい場合に，W の平均を E[W] 

= n(n+1)/4，W の分散を V[T] = n(n+1)(2n+1)/24 と表し，正規分布に近似的に

従うことが知られている．これらを利用し検定を行った．表 5-2 は Wilcoxon の

符号順位検定で必要となる値を表す．下部に記された，大，小の値は，正負それ

ぞれの符号を有する数値の合算値となり，先述した𝑊+と𝑊−がそれぞれ対応す

る．ここでは，小さい数値を W と選定する為，W＝45 となる．サンプルサイズ

は，表 5-2 黄色に示したように差が 0 つまり中心点と完全に一致する点数は除

外する為，ｎ＝19 となる．表 5-2 により，導出したＺ値は，-2.0121 となり，5

パーセント有意水準に於いて，Z 値が-1.654以下，𝑊−の値が棄却限界値よりも

小さい為，帰無仮説を棄却する．又，Wilcoxon の符号順位検定に於いてｎが小

さいときに用いられるサインランク検定表を用いた検定に於いては，対象数 n = 

19，α0.05，の時の値 53 を W と比較する．W＜53 となり，帰無仮説を棄却す

る．提案手法である画像生成モデルを適用したモデルが，繰り返しの誤りの回避

に効果的であったことを示した． 
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図 5-6 Condition1,2 に於ける繰り返しの誤答数に対する被験者数 

 

 

表 5-2 被験者の繰り返しの誤りの回数に於ける検定表 

 

被験者ID Condition1 Condition2 差（Con2-Con1） 絶対値 順位 符号 ＋ －

3 2 3 1 1 2 2 2

4 4 23 19 19 18 18 18

5 3 14 11 11 15 15 15

6 5 20 15 15 16.5 16.5 16.5

7 6 2 -4 4 8 -8 -8

9 3 4 1 1 2 2 2

10 1 1 0

11 18 12 -6 6 10.5 -10.5 -10.5

12 1 7 6 6 10.5 10.5 10.5

13 12 8 -4 4 8 -8 -8

14 0 4 4 4 8 8 8

15 1 8 7 7 13 13 13

16 1 1 0

17 13 16 3 3 5.5 5.5 5.5

18 1 8 7 7 13 13 13

19 11 10 -1 1 2 -2 -2

20 14 14 0

21 4 7 3 3 5.5 5.5 5.5

22 1 8 7 7 13 13 13

23 14 16 2 2 4 4 4

24 17 2 -15 15 16.5 -16.5 -16.5

25 1 2 1 1 2 23 23

合計 149 -45

大 149

小 45

統計量Z -2.0121
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 定性評価による生成画像の特性と繰り返しの誤りの回避に対する評価 

これまでの説明により，画像生成モデルを適用したモデルが繰り返しの誤答

を避けることができたことについて明らかにしたが，生成された画像のうちど

のような画像が学習効果に寄与したかについて，被験者の定性評価であるリッ

カートスケールを用いて収集したデータを基に分析を行った．ここでは，繰り返

し誤答を行った語彙，繰り返しの誤答を避けられた語彙に対して得られた情報

を基に，生成された画像が文を連想させるものかどうかの指標とする画像の想

起性，印象，それぞれの学習効果に対する影響を調査する．ここでは，被験者 22

名が繰り返し行った誤答 72 語，繰り返しの誤答が避けられた 129語を対象とす

る．調査のために，得られたアンケートをラーニングログにタグ付けを行い，誤

答回数，想起性スコアの平均，印象スコアの平均をそれらの単語に対しタグ付け

を行った，ノンパラメトリックな指標である Spearman の順位相関係数による

分析を行った． 

初めに，画像に於ける想起性と繰り返しの誤答についての調査を行う．図 5-7

図では，ｙ軸を画像の想起性，ｘ軸を誤答の繰り返し回数を表している．右記の

数値は，想起性と繰り返しの誤答数に於ける相関係数を表す．ここでは，繰り返

しの誤答の数と想起性に於いて，相関は得られなかった．  

 

 

 

図 5-7 画像の想起性と繰り返しの誤答が発生した語彙の相関関係 
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一方，繰り返しの誤答数と印象に対する相関関係は，図 5-8 のとおり，弱い負

の相関が得られた．これらの両者の比較では，生成画像の想起性より，印象の度

合いがより繰り返しの誤答に影響を与えていることが伺える．生成画像による

繰り返しの誤答への抑止は画像に含まれる印象によって得られることが伺える． 

 

 

 

図 5-8 画像の印象と繰り返しの誤答が発生した語彙の相関関係 

 

これらの結果より，画像生成に依る誤答の示唆性を活用した語彙学習に於い

て，画像が有する想起性より，画像が持つ印象が繰り返しの誤答の回避に有効で

あることが示された． 

次に，特に顕著に誤答が繰り返された画像を一部抜粋し分析を行う．ここでは，

繰り返された誤答“tool”，“someone”に対して，例示する．図 5-9 では，”a person 

lifting a little() with their feet and a person holding a cell phone”という文の

空所補充に対して，”tool”を選択したことによって画像生成が行われた例を示し

ている．ここでの生成画像による想起性の評価の平均は，2 で印象は 2 であっ

た．一方で，初期画像の想起性は 3 であり，ほかの選択肢である“school”，“pool”

と比較し初期画面の妥当性の観点からも tool を再び選んでしまったものと思わ

れる． 
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図 5-9 繰り返し誤答が発生した語彙に対する生成画像例① 

  

 

一方で，“someone”に対して生成された画像を見ると，図 5-11 では，初期画面

の想起性は，2.6，生成画像の想起性は 2 であり，印象も 2 であった． 

 

 

 

図 5-10 繰り返し誤答が発生した語彙に対する生成画像例② 
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これらの単語に共通して言えるのは，普段使い慣れた簡易な単語である点で

ある．被験者による実験の結果から，高い習熟度の学生に於いても，繰り返しの

誤答が生じることが伺える．提案手法では，意図的にすべてが誤答となる設問が

20％含まれており，英語の習熟度が高いからこそ，自らの回答に過信してしま

い，間違いを見過ごしてしまう可能性が伺える．一部の英語の高い習熟度を有す

る被験者には，従来手法に於いて繰り返しの誤り回数が顕著であった．これは実

験の設定で設問に解くスピードが求められることからも自らの間違いに対する

（今回の問題設定では実際には間違えていない可能性を秘める）内省の機会を

得られなかったと捉えられる．一方提案手法では，それらの傾向を有する学習者

の繰り返しの誤答が防げられていたことが伺え，これは，誤答に対する内省の機

会を十分に与えられたことを示した．Fossilization では学習者が自らの誤りに

気が付かずに，繰り返し使うことにより自然言語化してしまう．それ故に内省の

機会を得られないことが，一度自然言語化した語彙に対する誤りの是正を困難

にしている．一方，提案手法では，疑似的に学習者に Fossilization を体験させ，

習得済みの言語に対する内省の効果がみられた． 

 遅延テストに於ける誤った語の理解度に対する評価 

遅延テストでは，先述した繰り返しの誤りの回避に対する評価同様，提案手法

である画像生成を有する Condition1，従来手法である画像生成を含まない

Condition2 の両者に於ける，誤った語の理解度に対する評価を行う．ここでの

条件は，先述した評価同様，目的変数に対応する要因が一つである，1 要因 2 水

準の単変量解析となる．又，Condition1 と Condition2 のペアが確定している

“対応あり”となる．今回は，被験者がそれぞれのコンディションに於ける誤った

語についての理解度を問うアンケートにより評価を行う．アンケートの内容は

図 5-11 に示す通り，被験者ごとに誤った語を提示し，それらの語彙に対して，

“既に知っている”，“想像できる”，“想像できない”のいずれかを回答する方式で

行った．ここでは，誤った語はどちらのコンディションで回答したものか被験者

から判断ができないようリストの作成を行った． 
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図 5-11 遅延テストのアンケートの一部抜粋 

 

 

被験者に於ける各コンディションの理解度の評価として，“想像できる”と回答

した語彙数から“想像できない”と回答した語彙数の差を誤った語の理解度の評

価値とした．表 5-3 では，それぞれの被験者に於ける，Condition1，Condition2

それぞれについての誤った語の理解度の評価値を表す． 



40 

 

表 5-3 各 Conditionに於ける誤った語の理解度の評価値 

 
 

 

ここでは，先述した繰り返しの誤りの回避に対する評価手法と一部共通する

点がある為，一部説明を割愛する．検定手法としてデータの正規性が認められな

い為，連続変数を扱うノンパラメトリックな手法として適した，Wilcoxon の符

号順位検定を適用した．22 人の対象に対して，Condition1，Condition2 に於け

る，誤った語の理解度の評価値を比較し，2 群の差の検定を行った．表 5-4 黄色

に示したように差が 0 である点数を除外する為，対象数 n=17 となる．n が 10

以上より大きい為，正規分布に近似的に従わせる検定手法をとる．ここでは，正

負それぞれの符号が有する値の合算値に於いて，小さい値である W=49 を採用

する．導出した Z 値は-1.3018 となり，5 パーセント有意水準に於いて，Z 値が
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-1.654 以上，𝑊−の値が棄却限界値よりも大きい為，帰無仮説を採択する．又，

Wilcoxon の符号順位検定に於いてｎが小さいときに用いられるサインランク検

定表を用いた検定に於いては，対象数 n=17，α0.05，の時の値 41 を W と比較

する．W＞41 となり，帰無仮説を採択する．検定の結果，Condition1，Condition2

に於いて，誤答した語彙の理解度について，有意な差は見られなかった．繰り返

しの誤りの回避に対する評価の結果，今回の結果より誤答への効果的な印象を

与え，繰り返しの誤答を防げたが，誤った語を理解するという点に於いては，不

十分である可能性を有していることが伺える． 

 

 

表 5-4 誤った語の理解度の評価値に於ける検定表 
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次に，誤った語に対する被験者の回答で，“想像できなかった”という回答が

2 回以上選ばれた語彙について生成画像より分析を行う．ここでは，“yawn”，

“ecstatic”，“fence”を例示する．図 5-12 では，それら誤った語を入力とした際

に生成される画像，及び問題を示している．青色で記された語彙は，その時の正

答を示す．一部回答候補に回答がないものは，その問題が 5.2.1 実験条件で言及

した間違いのみを回答候補とする問題を表している．図 5-12 下部の値について

は，それらの語の誤りの“繰り返し回数”，“想起性”，“印象”の値を示す．ここで

は，これらの生成画像に於いて，画像とセンテンスの対応を表す，“想起性”に於

いて，“どちらともいえない”である 2 以下の低い数値を示した．ここでの“想像

できなかった”とされる画像に共通している点として，図 5-12 より空所として

補充した語彙が画像に反映されない特徴消失が発生していることが伺える． 

 

 

 

図 5-12 特徴消失が発生した生成画像例 
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以上の結果より，誤った語に対する理解度の評価から，誤った語である空所補

充語彙が画像内に表出しない，特徴消失問題によって，それら語彙への理解が困

難となっていることが伺える．英語語彙学習に於いて，誤った語の習得は重要な

要素の一つであり，これら特徴消失問題を解消することが，適用語彙の拡張を考

えた上で不可欠となる． 

 モデルの精度に対する評価 

 MS-COCO データセットに含まれる画像，及び生成画像に対する評価 

ここでは，今回の提案手法で用いた MS-COCO データセットより抽出した画

像に於ける精度，DALL-E2 によって生成された画像に対する評価を基に，画像

と文に於ける想起性について調査する．ここでは，先述した 0 から 4 までの 5

段階のリッカートスケールによって調査した各語彙に於ける被験者から得られ

た評価値の平均を算出し，0~1 未満,1~2 未満,2~3 未満,3~4 の 4 段階による分類

を行った．２をどちらでもないとし，数値が低いほど想起性は低く，数値が高い

ほど良いとする．5-4-2 で紹介した定性評価に依る評価では，アンケートの集計

方法について深く言及しなかったため，ここでは使用したデータを例示し,集計

方法を紹介する．図 5-13 では，図 4-4 で紹介したラーニングログに，学習者の

アンケートの結果をタグ付けしたものを表す．ここでは，黄色で記した

‘wordlist_a_listid’は，学習用コンテンツ固有の数字を示し，一つの問題に対し一

意に与えられる．緑色で示す‘select_ans’は，問題に対し学習者が選択した語彙

を示す．水色で示す‘userinitial’は，MS-COCO データセットより抽出した画像

である初期画像の想起性を示す．橙色で示す‘usergene_recall’は，生成画像に対

する想起性を示している． 

 

 

図 5-13 アンケートの結果をタグ付けしたラーニングログ 
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図 5-14 では，すべての被験者から得られた，図 5-13 で示したデータを基に，

算出した初期画像に対する想起性の平均値を表している．黄色で示した数値は，

先述した学習用コンテンツ固有の数字を示し，水色で示す数値は，初期画像の想

起性の全被験者の平均値を表している．この例では，先述した４つの分類のうち，

2~3 未満に分類される． 

 

 

 

図 5-14 各初期画像の想起性の平均値 

 

 

図 5-15 では，学習用コンテンツのすべての初期画像の想起性の平均値を算出

し，先述した４段階の分類を行い，割合を示したものである．このグラフから，

MS-COCO データセットより抽出した画像である初期画像に於いて，高い想起

性を有していることが伺える． 
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図 5-15 MS-COCO データセットから抽出した初期画像の想起性 

 

又，図 5-16 では，DALL-E による画像の想起性を示しており，文のみから生成

を行う画像生成モデルに於いても，高い想起性を有していることが伺える． 
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図 5-16 画像生成モデルによって生成された画像の想起性 

 

 

 画像生成モデルに依る生成画像に対する考察 

モデルの精度に於ける結果は，MS-COCO データセットに含まれる画像，

DALL-E2 で生成された画像，双方に於いて十分な想起性を有していることが明

らかとなり，学習用コンテンツとして十分に機能する事を示した．一方で，画像

の想起性は高いが図 5-17のように学習者の選択した回答が正しいにも関わらず

誤答としてしまう例がある．この例では，“a very big fridge with () inside it.”

という文に対し，正答は“nothing”であるが，実際には，冷蔵庫の中には，もの

が入っていることが伺え，“anything”が適している．実際の生成画像に於いて

も，“anything”が選択されたことによって生成された画像は，初期の画像と近似

している．これらの誤りは，モデルの再現度が高いが故に語彙に対する誤った認

識を与えてしまう可能性を示している．実際に被験者からは，モデルが高く表現

できるが故に，高い習熟度の学習者に於いても，自身の有している語彙の知識に

懐疑的になる場面が生じたという意見を得た． 
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図 5-17 学習者に誤った認識を与える生成画像例 

 

 

その他の問題として，学習対象語が画像として表出しない，特徴消失問題があ

る．5.4.3 遅延テストに於ける誤った語の理解度の評価の項目でも言及したが，

画像生成に於いて特徴消失が発生する場合，その学習対象語に対する理解の手

がかりを得ることができない問題がある．ここでは，モデルの定性評価にて高い

想起性を有している場合に於いても，学習対象となる語が生成画像に特徴とし

て表出しない場合，学習コンテンツとしては不適切である．ここでは，空所補充

する学習対象語に応じて，その語彙の特徴を有した画像を生成されることが望

ましく，特徴の有無を定量的に評価する指標が求められる．今回，定性的評価に

よって，画像が有する想起性，画像が有する印象，という二つの軸に対する効果

を検証したが，それらを定量的に評価することが可能となるとき，画像生成を用

いた語彙学習研究に於ける，生成画像の指標となることが期待される． 
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第6章 まとめと今後の課題 

本研究では，英語語彙学習に於ける空所補充問題を基本とし，画像生成モデル

を適用することにより，学習者の誤答への内省を促し，繰り返しの誤りを防ぐ効

果を示した．①質問生成タスクでは，大規模データセットである MS-COCO デ

ータセットを利用し自然言語処理の技術を活用することで，画像が含まれた空

所補充問題を自動で生成することを実現した．②回答支援タスクでは，定義した

COCO-Word list より，自動で候補単語を選定することにより，学習者が誤答を

おこしやすい環境の構築を実現した．③画像生成タスクでは，DALL-E2 をモデ

ルとして適用することで，学習者の誤答に応じた画像生成を実現させた．提案手

法では，既存のデータセットを活用することで，難易度に応じた問題を自動生成

することを実現し，学習者が誤答を起こしやすい環境を構築することにより，誤

答に対する学習環境を構築した．被験者に依る実験では，提案手法が，画像生成

を含まない画像と文の対となった従来の手法との比較を行い，提案手法が繰り

返しの誤答を防ぐことが可能であることを示した．又，既存のデータセットに含

まれる画像，および画像生成モデルによって生成された画像は質的に高いとい

う結果を得られた．一方，提案モデルでは，その高い想起性により，学習コンテ

ンツに誤りが含まれた場合に，学習者に誤ったまま語彙を学習させてしまう可

能性を有していることが明らかとなった．又，遅延テストに依る誤った語の理解

度の評価の結果より，誤った語の概念の理解として，提案手法では特徴消失問題

により，語彙への理解の手がかりを得られず，誤った語への理解が困難であるこ

とが明らかとなった． 

今後の課題としては，英語語彙学習に於いて誤った語の習得は重要な要素の

一つであるという認識の中，入力された語彙に対する特徴消失問題への対処が

求められる．ここでは，文と語彙の空所補充によって生成された画像に於いて，

補充された語彙が画像に特徴として有しているか判断する定量的な評価が求め

られる．ここでの評価軸は，提案手法で定めた想起性に該当するが，今後は，定

量的な評価に依る厳密な特徴の比較としての再現性の評価が求められる，本研

究により，画像の印象の値が想起性より，語彙の繰り返しの誤りを防ぐうえで効

果的であったことが明らかとなった．今後は，印象に対する定量的手法も模索し

ていきたい．これらが実現したとき，英語語彙学習に於ける，学習に効果的な生

成画像を評価することが可能となる．又，英語語彙学習に於いて，有効である画
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像と文のペアのデータに対する基準値を設けることにより，近年様々な画像生

成モデルが台頭する中，英語語彙学習に於ける良質なモデルを選定することが

可能となり，画像生成モデルを活用した英語語彙習得研究に於いて，多大なる貢

献を果たすと考えられる．今後は，生成画像に対する指標の策定，特徴消失問題

を解消したモデルの選定，構築により，多様な語彙学習への展開が可能であると

期待できる．画像生成を活用した語彙学習研究の発展が，世界共通言語である英

語の効果的な習得を実現し，国際共創が実現することを切に願う． 
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付録 

 

 

ここでは，本研究で使用した資料を付録として収録する． 

 

１．被験者実験で用いたマニュアル 

２．被験者実験で用いたアンケート 

３．実験後テスト 
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Manual for experiments 
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[Objective] 

Prior to the experiment, we would like you to participate in the 

experiment with peace of mind by confirming and agreeing on the 

following points between you and us, the researchers. The following 

points are explained below. You will learn English vocabulary using two 

different English vocabulary learning support systems. For each system, 

one in which the contents of wrong answers are generated as images 

when the learner makes a mistake. And the other in which no images are 

generated. Using each system, it will be evaluated the experiment result 

based on your impressions and learning results. 

 

[Methods of protecting personal information and matters 

relating to informed consent]  

Personal information to be collected includes name, contact information, 

and age and gender for statistical information. All personal information 

except for experimental results will be discarded after publication. 

Information obtained from the experiments will be used only for research 

purposes and will not be used for any other purpose. Your personal 



58 

 

information (name, contact information, etc.) and experimental results 

will be kept strictly confidential in the laboratory of your research 

supervisor. The results of experiments other than personal information 

will eventually be published in academic conferences, papers, books, etc., 

but the results will not be disclosed in a form that allows individuals to be 

identified. Personal information, such as age and gender, may be 

disclosed as statistical information, but names and contact information 

will not be disclosed. 

 

 [Reward] 

For participating in this experiment, we will pay 1,000 yen per hour.  

 

[Learning flow] 

The learner is required to follow the steps shown in the figure below. The 

difference between Condition1 and Condition2 is whether or not image 

generation is included. You will learn a total of four conditions, and these 

sets will be run twice. Each condition has 50 questions. Please allow 

approximately 10 minutes per condition for each answer. Learners will 
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be asked to fill out a experimental evaluation sheet for each question 

answered. There are two types of this sheet. Each condition requires a 

different sheet to be filled out. After each condition, the person in charge 

will change the settings, so please let us know when you see the page 

signaling the end of the session, which will be explained later. We will 

send you a brief 5minutes test three days after the experiment is 

over. we ask that you respond within the day after the 

announcement. 

 

CONDITION 1  

50question 

and 

CONDITION2 

50question 

 

 

 

 

Total 40min Total 40min 

10min 

break 

3days later 

simple Test 5min 

 

same 

questions as 

the first 

one. 
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In the study, the same level of questions 

will be provided at random, regardless of the 

learner's proficiency level. The number of 

questions in the study will be 200 questions 

per session, and the learner will be asked to 

solve the same question a second time. 

We will include questions that do not 

include a correct answer in the question. 

In the figure on the right, the correct answer 

is "blank," whereas the possible answers are 

"black," "back," and "bag," respectively. 

Please choose the one that you think best 

fits the context for such questions. 

[System Description] 

This section describes the operation methods of the systems, one with 

image generation and one without image generation, in this order. The 
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explanation of the system without image generation is brief since the 

operating procedures are identical. 

 

 

Question No. represents the 

number of the question. It 

corresponds to the number on the 

experimental evaluation sheet to 

be filled out during the study. 

The images displayed correspond 

to the learner's questions shown 

below. 

The learner selects the 

appropriate word for the vacant 

space in the English sentence. 

1 



62 

 

 

 

 

 

Select the option that you believe 

is the correct answer and press the 

Go/Next button once. 

2 
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] 

Here we show that the learner's 

response was correct. 

Press the Go/Next button once to 

proceed to the next question. 

Please fill out the evaluation sheet 

and proceeding to the next 

question. 

Sentences containing the entered 

word will be displayed. 

3 
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Next, we will explain the screen 

when a learner gives an incorrect 

answer. 
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Depending on the learner's 

answer, an image representing the 

sentence containing the incorrect 

word and the sentence will be 

displayed. 

Please fill out the evaluation sheet 

before moving on to the next 

question, whether you answered 

correctly or incorrectly. 
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When one condition is completed, 

the above screen will appear. At 

this stage, please inform the staff 

member in charge of your request. 
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In the system without images, no 

images are displayed when an 

incorrect answer is made.  

Other than that, the operation 

method is the same as the system 

with images. 
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[Post-experiment flow] 

After the experiment, participants will be asked to complete a simple test. 

This test will be a simple 5-minute test conducted on the web.  

An announcement will be made in the morning three days after the 

completion of the experiment. Because it is a simple test, we ask that 

you respond within the day after the announcement. 

 

 

 

That is all for the explanation. 

If you have any questions, please contact the person in 

charge. 
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Evaluation sheet for condition1                         

Explanation： Referring to the example described at the bottom, please fill in the cells on the next page with 

a number for each of the following three elements for each Question. No.  

 

 

No1. The image displayed on the initial screen suggests the content of the sentence 

          0                      1                      2                   3                    4 

├─────────┼─────────┼────────┼────────┤ 

Strongly Disagree                  Disagree                      Neutral                   Agree                Strongly Agree 

 

 

 

No2. The images generated by wrong answers suggest the content of the sentence 

          0                      1                      2                   3                    4 

├─────────┼─────────┼────────┼────────┤ 

Strongly Disagree                  Disagree                      Neutral                   Agree                Strongly Agree 

 

No3. The images generated by wrong answers are impressive. 

          0                      1                      2                   3                    4 

├─────────┼─────────┼────────┼────────┤ 

Strongly Disagree                  Disagree                      Neutral                   Agree                Strongly Agree 

 

       Example 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Question No.1 

Question No.2 

Question No.3 

 

Q.54 4 2 2

If you select the correct answer, you do not need to 

answer these questions. 
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Condition 1 

UserID    

Age:                             

Gender:                          

Score (TOEIC etc):               

Your native language              

 

Q.NumberNo.1 N0.2 No.3

Q.0 Q.17 Q34

Q.1 Q.18 Q35

Q.2 Q.19 Q36

Q.3 Q.20 Q37

Q.4 Q.21 Q38

Q.5 Q.22 Q39

Q.6 Q.23 Q40

Q.7 Q.24 Q41

Q.8 Q.25 Q42

Q.9 Q.26 Q43

Q.10 Q.27 Q44

Q.11 Q.28 Q45

Q.12 Q.29 Q46

Q.13 Q.30 Q47

Q.14 Q.31 Q48

Q.15 Q.32 Q49

Q.16 Q.33

Q.NumberNo.1 N0.2 No.3

Q.50 Q.67 Q84

Q.51 Q.68 Q85

Q.52 Q.69 Q86

Q.53 Q.70 Q87

Q.54 Q.71 Q88

Q.55 Q.72 Q89

Q.56 Q.73 Q90

Q.57 Q.74 Q91

Q.58 Q.75 Q92

Q.59 Q.76 Q93

Q.60 Q.77 Q94

Q.61 Q.78 Q95

Q.62 Q.79 Q96

Q.63 Q.80 Q97

Q.64 Q.81 Q98

Q.65 Q.82 Q99

Q.66 Q.83

Trial Number 1 

Trial Number 2 
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Evaluation sheet for condition2                         

Explanation： Referring to the example described at the bottom, please fill in the cells on the next page with 

a number for each of the following three elements for each Question. No.  

In this section, please fill in only the first cell. 

 

 

No1. The image displayed on the initial screen suggests the content of the sentence 

          0                      1                      2                   3                    4 

├─────────┼─────────┼────────┼────────┤ 

Strongly Disagree                  Disagree                      Neutral                   Agree                Strongly Agree 

 

 

 

No2. The images generated by wrong answers suggest the content of the sentence 

          0                      1                      2                   3                    4 

├─────────┼─────────┼────────┼────────┤ 

Strongly Disagree                  Disagree                      Neutral                   Agree                Strongly Agree 

 

No3. The images generated by wrong answers are impressive. 

          0                      1                      2                   3                    4 

├─────────┼─────────┼────────┼────────┤ 

Strongly Disagree                  Disagree                      Neutral                   Agree                Strongly Agree 

 

       Example 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Question No.1 

Question No.2 

Question No.3 

 

Q.54 4 2 2
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Condition 2 

Age:                             

Gender:                          

Score (TOEIC etc):               

Your native language              

 

Q.NumberNo.1

Q.0 Q.17 Q34

Q.1 Q.18 Q35

Q.2 Q.19 Q36

Q.3 Q.20 Q37

Q.4 Q.21 Q38

Q.5 Q.22 Q39

Q.6 Q.23 Q40

Q.7 Q.24 Q41

Q.8 Q.25 Q42

Q.9 Q.26 Q43

Q.10 Q.27 Q44

Q.11 Q.28 Q45

Q.12 Q.29 Q46

Q.13 Q.30 Q47

Q.14 Q.31 Q48

Q.15 Q.32 Q49

Q.16 Q.33

Q.NumberNo.1

Q.50 Q.67 Q84

Q.51 Q.68 Q85

Q.52 Q.69 Q86

Q.53 Q.70 Q87

Q.54 Q.71 Q88

Q.55 Q.72 Q89

Q.56 Q.73 Q90

Q.57 Q.74 Q91

Q.58 Q.75 Q92

Q.59 Q.76 Q93

Q.60 Q.77 Q94

Q.61 Q.78 Q95

Q.62 Q.79 Q96

Q.63 Q.80 Q97

Q.64 Q.81 Q98

Q.65 Q.82 Q99

Q.66 Q.83

Trial Number 1 

Trial Number 2 
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Q.No word already know imaginable unimaginable

Example like 1

1 enough

2 material

3 other

4 ring

5 those

6 draw

7 for

8 between

9 plum

10 lie

11 actively

12 like

13 slow

14 minor

15 beside

16 inside

17 list

18 messy

19 tap

20 force

21 disorganized

22 which

23 its

24 festive

25 liner

26 return

27 strain

28 if

29 location

30 learn

31 they

32 yawn 1

33 at

34 beyond

35 soon

36 ordinary

37 such

38 decorative

39 living

40 while

41 direction

42 special

43 swing

44 either

45 sharp

46 as

47 the

48 tool

49 while

50 someone

51 lately

52 something

53 profession

54 residence

55 his

56 alongside

57 a

58 land

59 fence

60 essential

61 happily

62 when

63 anyone

65 nearly

66 heat

67 load

68 convenience

Thank you very much for participating in my experiment the other day.

I would appreciate your cooperation in the following tests.
Please use the following example as a guide.

If you already know the word, write "1" in the "already know" field. If you did not 
know the word before, but can imagine it, please enter "1" in the "imaginable" field. If 
you do not remember it at all, please enter "1" in the "unimaginable" field.


