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あらまし 本稿では，視点情報と単語の出現頻度情報を組み合わせた，文書上の主観的高難易度単語の推定手法を提

案する．「主観的高難易度単語」とは，文書を読んだ際にユーザが難しいと感じた単語を表す．文書を読むだけで，

主観的高難易度単語を推定できれば，ユーザはどの単語を学習しなければならないかを簡単に把握することが可能

になり，学習補助に大変有用である．一般的に，難しい単語を目にすると，読む速度が遅くなる，前後の文を読み

返すなどの目の動きがみられる．提案手法では，視点情報と単語情報から主観的高難易度単語の推定を目指す．ま

ずアイトラッカから取得した視点情報より特徴量を抽出し，単語情報と組み合わせて入力データを作成する．Deep
Learningを用いて学習し，主観的高難易度単語を推定する．提案手法の有効性を示すため，５名の視点情報を記録
し，主観的高難易度単語の推定精度を検証した．検証の結果，全単語を対象とした場合，再現率が最大のとき，再

現率 99.0%，適合率は 33.4%であった．また，固有名詞を学習及び評価時に除いた場合は，再現率が最大のとき，再
現率 99.0%，適合率は 39.6%であった．これは比較手法である，出現頻度情報のみを用いた手法よりも勝る結果と
なり，提案手法の有効性を示すことができた．
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1. は じ め に

近年グローバル化が進み，英語が必要とされる場面が増え，

語学学習の必要性が高まっている．しかし，語学学習は容易で

はない．語学学習は主に，文字の読み方を覚えたり，語彙を増

やすこと，熟語や文法を理解することなどから成り立つ．中

でも，最も重要で難しいものに，語彙力の向上が挙げられる．

語彙を増やす方法として，普段の学習において未知の単語や

難しいと感じた単語に印をつけて整理し，それらを暗記した

後，試験を通して確認するという流れが一般的である．しか

し，この方法には問題点がある．普段の学習で難しいと感じ

た単語の全てに１つ１つ印をつけておくことは，大変手間が

かかり，容易ではない．また，印をつけることに気を取られ，

文書の内容が理解しづらくなるという問題点もある．そこで，

本研究では，自動で文書上の難しいと感じた単語を記録する

ことを目指す．

では，どのように難しいと感じた単語を推定できるだろう

か．最も簡単な方法として，単語の一般的な出現頻度を用い

る方法がある．一般的に，単語の出現頻度が低い単語ほど，難

しい単語であると言える．しかし，これは「客観的に難しい単

語」である．難しさは学習者に依存するため，学習者は頻出度

の低い単語を知っていることもあれば，頻出度の高い単語を

知らないこともある．特に，頻出度が高い未修得単語は，学習

の必要性が高いにもかかわらず，「客観的に難しい単語」での

学習では，学習漏れの可能性がある．そこで，我々は学習者個

人が難しいと感じる単語の推定を目指す．このような単語を

「主観的高難易度単語」と呼ぶ．

文書を読む際の主観的な難しさを得るためには，個人特有の

生体データが有効であると考えられる．特に視点情報には，読

み方や理解度に関する情報が多く含まれることが分かってい

る [1] [2] [3]．例えば，人は文書を読む際，難しいと感じると，
読む速度が遅くなったり，何度も読み返す，同じ場所を注視し

続けるといった傾向がある．文書を読んでいる際の視点情報

を解析することで，文書上の主観的高難易度単語の推定が可

能であると考えられる．

以前我々は，視点情報と単語の一般的な出現頻度情報を組

み合わせ，Deep Learningを用いた学習により，主観的高難易
度単語を推定する手法（以下，従来手法と呼ぶ）を提案した．

従来手法では，連続する視点群ごとに Deep Learningに入力
するデータを作成する．これは，人が難しい単語を目にする

と，注視時間の変化以外に，何らかの乱れが視点の動きにみら

れると考えられるからである．また，単語の一般的な出現頻

度が単語の難易度と関連があると言えるため，特徴量に付加

している．推定結果は，再現率が最大のとき，再現率 97.8%，
適合率 35.6%であった．この精度は単語の一般的な出現頻度
情報のみを用いた場合と大きな差はなく，視点情報が活かさ

れていなかったと考えられる．その原因として，連続する視

点群では，主観的高難易度単語に関する情報以外にも，文法や
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文脈の難しさも含まれてしまっていることが挙げられる．ま

た，入力データに含まれる視点群は一定数であり，視点群ごと

に含まれる単語数が異なっていた．そのため，各単語が主観

的高難易度単語であるかどうかの情報が欠落してしまったと

考えられる．

そこで本稿では，各単語に対する注視点群ごとに特徴量を生

成する手法を提案する．提案手法では，同一単語に属する注

視点群からの視点情報と単語情報から特徴量を抽出し，Deep
Learningを用いて学習する．Deep Learningから得られた結
果について，各単語で投票処理をおこない，主観的高難易度

単語を推定する．提案手法の有効性を検証するため，単語の

一般的な出現頻度のみを用いた手法と精度を比較する．推定

精度は，全単語を対象とした場合，再現率が最大のとき，再

現率 99.0%，適合率は 33.4%であった．また，固有名詞を学
習及び評価時に除いた場合は，再現率が最大のとき，再現率

99.0%，適合率は 39.6%となり，提案手法は比較手法に勝る結
果となった．なお，本研究は大阪府立大学工学研究科の倫理

委員会で承認済みであることを付記しておく．

2. 関 連 研 究

これまでの研究により，視点情報は，読み方や言語習熟度，

理解度と高い関係があることが分かっている [1] [2] [3]．本節で
は，視点情報と読書時の認知プロセスに関する研究，視点情報

と理解度に関する研究，視点情報を学習補助に利用した研究

および我々の従来研究について述べる．

視点情報と読書時の認知プロセスに関する研究として，

Roberts らは，視点情報は Early processes と Late processes
に分類することができると示している [4]．Early processesで
は対象領域中での最初の注視点の持続時間などが挙げられ，語

彙の処理プロセスや意味の統合のような, 文の理解度に関連す
ることが分かっている．また，Late processesでは対象領域中
の合計注視時間などが含まれ，情報の再分析や論述の統合，処

理の難しさをカバーすることに関連があることが分かってい

る．各視点情報から得られる情報は，認知プロセスを解明す

るには希薄であり，Early processesと Late processesの両方
の解析が必要であると述べている．Klieglらは，単語の長さや
出現頻度，次の単語の予測しやすさが視点情報に影響するこ

とを示した [5]．また，Inhoffらの研究から，人は文書を読む
際，単語を１つずつ認識するのではなく，周辺視を用いて次に

読む単語を知覚し，視点を移動させることが分かっている [6]．
視点情報と理解度に関する研究として，吉村らは，アイト

ラッカから取得した視点情報を用いて，英語習熟度を推定す

る手法を提案している [7]．吉村らは，TOEIC スコアに基づ
く３段階の英語習熟度（上級・中級・初級）を高い識別率で推

定することに成功している．Kunzeらは，各単語の注視時間
がユーザの難しい単語と相関があることを示した [8]．しかし，
定量的な評価には至っていない．東中ら [9]と Hiraokaら [10]
は，視点情報を用いた未知語検出に関する研究をおこなって

いる．東中らは，電子文書上の単語領域に対する視点情報と，

ユーザが辞書引きを必要とするかどうかを関連付ける関係を

決定木学習の手法を用いて作成している．精度は，再現率が

17.5%，適合率が 29.9%であり，十分な精度とは言えない．ま
た，Hiraokaらは，視点情報と単語の希少度から，SVMを用
いてユーザの辞書引きが必要な単語を学習している．精度は，

F値が最大のとき，再現率が 61.6%，適合率が 50.7%である
と書かれている．我々の目指す主観的高難易度単語を自動で

記録するというシステムの特性上，高い再現率が必須条件と

なる．そのため，再現率は 95%以上必要であると考えられ，
Hiraoka らの手法も十分な精度とは言えない．
視点情報を学習補助に利用した研究に，Chengらの研究が

ある [11]．Chengらは，教員が論文を読む際の視点情報を記録
し，段落ごとに読む速さや読み返しの頻度などのいった情報

をアノテーションしている．生徒がこのアノテーションを参

考に論文を読むことで，理解が深まっているという結果が得

られている．Biedertらは，読者の視点情報から，文書上のど
の部分が読みづらいかを推定し，書き手にフィードバックす

るための手法を提案している [12]．
以前我々は，読書中の視点情報を記録し，段落ごとの fixation

の回数や持続時間，読み返しの頻度を文書画像上にアノテー

ションとして表示するシステムを提案した．そのアノテーショ

ンを見ることで，英語教師が，TOEICスコアによる英語能力
の低い被験者と高い被験者を見分けることが可能であること

を示した [13]．また，文書中の部分的な理解度を推定するのに
有効な特徴量を段落ごと，時間による segment ごと，単語ご
との３つの視点から調査した [14]．その結果をもとに，各単語
の注視時間を用いて主観的高難易度単語を推定し，文書画像

上にアノテーション付与するシステムを提案した [15]．しか
し，再現率が 36.2%，適合率が 15.6%となり，精度は十分では
なかった．これは，注視時間のみでは特徴量として不十分で

あったことが原因である．例えば，主観的高難易度単語以外

に，文書のキーワードとなる単語においても同様に注視時間が

長くなる傾向がある．また，主観的高難易度単語であっても，

文脈から推測可能であるために，注視時間が比較的少ない単

語もあった．そのため，特徴量および推定法の再考が必要で

あった．そこで Deep Learningを用いて自動で特徴量を選定
し，主観的高難易度単語を推定する手法を試みた [16]．Deep
Learningを用いた手法 [16]は，各単語の注視時間のみを用い
た手法 [15]より高い精度を得ることが出来た．しかし，単語
の一般的な出現頻度情報のみを用いた場合と精度に差がない

ため，視点情報が活かされていないと考えられ，推定手法の再

考が必要である．

3. 提 案 手 法

本節では，提案手法について述べる．従来手法では，ある単

語を中心に数単語を読む視点群および単語の出現頻度を Deep
Learningの入力データとした．しかし，単語の出現頻度のみ
を用いた場合と精度が同等であり，視点情報が活かされなかっ

たと考えられる．その理由として，入力データに含まれる視

点群は一定数であり，視点群ごとに含まれる単語数が異なっ

ていたことが挙げられる．そのため，各単語が主観的高難易
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図 1 提案手法の流れ

図 2 画像上の視点情報の例

度単語であるかどうかの情報が欠落してしまったと考えられ

る．そこで，本稿では，単語に対する注視点群と単語情報から

特徴量を抽出し，Deep Learningを用いて学習する手法を提案
する．以下，提案手法の詳細について説明する．

3. 1 提案手法の流れ

提案手法の流れは，図 1の通りである．まず，アイトラッカ
を用いてユーザの眼球運動を記録し，視点情報を取得する．視

点情報から，注視点を意味する fixationを抽出し，各 fixation
を単語に割り当てる．次に視点情報と単語情報から，特徴量

を抽出する．最後に Deep Learningを用いて学習し，主観的
高難易度単語を推定する．以下，詳細について述べる．

3. 2 視点情報の取得

アイトラッカを用いて視点情報を取得する．アイトラッカ

とは，眼球運動を測定する装置である．提案手法では，据置型

のアイトラッカを用いて，ディスプレイ上に表示された文書

を読む際の視点の座標と取得時刻を得る．得られた視点を文

書画像上に表示したものを図 2に示す．青い点は視点を表し
ている．

3. 3 fixationの抽出
fixationは視点がある範囲内に一定時間停留すること，sac-

cade は fixation 間の素早い目の動きのことである．人は，
fixationと saccadeを繰り返すことで，ものを見たり，文書を
読んでいる．本手法では，Buscherらの手法 [17]を用いて，視
点情報から fixationを抽出する．fixationを文書画像上に表示
したものを図 3に示す．図 3の円は fixationを表し，円の大

図 3 画像上の fixation の例

図 4 改行判定の際の fixation の様子

きさは fixationの持続時間の長さを表している．
3. 4 各 fixationの単語への割当て
各 fixationがどの単語を読んでいる際のものかを求め，各

fixationを単語に割り当てる．まず，各 fixationが属する行を
推定し，次に，属する行の最近傍の単語に fixationを割り当て
る．以下，詳細について述べる．

3. 4. 1 各 fixationが属する行の推定
fixationを用いて，改行判定を行う．改行の際，視点は，読

んでいた行の右端から次の行の左端へ向かう動きをする．こ

の特性を利用し，横方向の閾値を設定することで改行を判定

する．また，各行を読んでいる最中に別の行や同じ行を読み

返す際も改行とみなし，縦方向の閾値も設定する．図 4のよ
うに，ある fixationを Fn とし，その座標を (Xn, Yn)とする．
Tx，Ty を閾値とすると，

Xn+1 − Xn > Tx (1)

または，

|Yn+1 − Yn| > Ty (2)

を満たすとき，Fn と Fn+1 の間を改行とみなす．

次に，改行判定されるごとの fixation群の y 座標の平均値

を求める．そして，予め抽出しておいた文書情報を利用して，

最も近い行に割り当てる．その後，正しく割り当てられてい

るかを確認し，必要に応じて手動で修正を加える．

3. 4. 2 各 fixationの単語への割り当て
予め抽出しておいた文書情報を利用し，fixationが属する行

の最近傍の単語に割り当てる．また，アイトラッカの誤差を

考慮し，単語と fixationの距離が一定以上の場合は，どの単語
にも割り当てない．
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図 5 特徴量抽出時の fixaton 群の様子

表 1 特 徴 量

グループ 特徴量 詳細

fixation num fixation の個数
ave duration fixation の平均持続時間
max duration fixation の最大持続時間
min duration fixation の最小持続時間

saccade ave sac 平均 saccade 長
max sac 最大 saccade 長
min sac 最小 saccade 長

前後情報 sac before 直前の fixation からの saccade 長
sac after 直後の fixation までの saccade 長
word before 直前の fixation 群からの単語数
word after 直後の fixation 群までの単語数

単語　 character num 単語長

freq 一般的な出現頻度

その他 linebreak 最後の fixation が改行であるか否か
times 同一の単語を読む回数

3. 5 特徴量の抽出

同一した単語に属する，連続した fixation群から特徴量を抽
出する．例えば，図 5のように，ある fixationを Fn，ある単

語をWmとする．図 5において，青い円が fixationを表し，矩
形が単語を表している．Fn および Fn + 1は連続した fixation
かつ同一の単語Wm に属するため，fxation群 Gl とする．同

様に，同一した単語に属する連続した fixation を fixation 群
Gl+1, Gl+2... とする．これらの各 fixation 群から特徴量を抽
出する．

特徴量は，表 1 に示す合計 15 次元である．視点情報から
抽出する特徴量は，fixationの持続時間や回数に関するもの，
saccadeの長さに関するものがある．また，対象とする単語の
前後情報として，直前の fixation群から対象とする fixation群
までの単語数および saccade長さ，対象とする fixation群から
直後の fixation群までの単語数および saccade長を特徴量とし
ている．単語から抽出した特徴量は，単語の文字数と一般的な

出現頻度である．出現頻度は，約 10万単語の出現頻度のデー
タセット [18]を用いて算出する．データセットでの出現頻度
は，25131726～16（数値が大きいほど，出現頻度が高い）で表
現されており，また，単語により寄与率に偏りがある．そのた

図 6 提案手法で用いる多層ニューラルネットワーク

め，正規化をおこなう．データセットでの出現頻度を Rとし，

正規化後の出現頻度を f とすると，正規化は以下の式の通り

におこなう．

R′ =


100000 (R > 100000)

1000 (R > 1000)

R (otherwise)

(3)

f = log R′ (4)

この結果，出現頻度 f は 0～1で表される．なお，固有名詞
のように，データセットに含まれない単語の場合は，f = 0と
する．その他の特徴量として，fixation群に改行が含まれるか
否かとその単語を読んだ回数がある．ある fixation群から次の
fixation群への移動が改行である場合，その移動時の saccadde
長が改行のために長くなる問題がある．それを補正するため

の特徴量としている．また，単語を読んだ回数を特徴量にす

ることで，その単語を何回読み返しているかという情報が付

加される．

3. 6 Deep Learningを用いた学習と推定
fixation群ごとに抽出した特徴量を Deep Learningを用いて

学習する．Deep Learningとは，多層ニューラルネットワーク
を用いた学習である．提案手法で用いた多層ニューラルネット

ワークを図 6に示す．提案手法で用いる多層ニューラルネッ
トワークは，入力層のユニット数が 15個，中間層はユニット
数 N 個をM 層，ユニット数が 2個の出力層からなる．入力
層では，抽出した特徴量 15次元を入力する．その際，各特徴
量で正規化をおこう．また出力層は，対象となる fixation群が
主観的高難易度単語に相当するかどうかを表している．提案

手法では，N = 3000，M = 10とする．また，過学習を防ぐ
ため，各訓練データに対し中間層の素子をランダムに 50%の
確率で無視（Dropout）しながら学習を進める．なお，活性化
関数にはランプ関数，Optimizerには Adagradを用いる．学
習回数は 200回で，学習の際，バッチサイズ 100のバッチ処
理をおこなう．

最後に各単語で投票処理をおこなう．各単語に属する fixa-
tion群において，Deep Learningの結果が「主観的高難易度単
語に相当する」と出力された数の割合が閾値以上であった場

合に，その単語を主観的高難易度単語とする．なお，提案手法
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図 7 実験の様子

ではその閾値を 0.5と設定した．

4. 実 験

本章では，提案手法の精度を検証する実験について述べる．

以下，詳細について述べる．

4. 1 実 験 概 要

大学生および大学院生の被験者 5名（男性：4名，女性：1
名）に英語の文書を読んでもらい，その際の視点情報をアイト

ラッカを用いて記録した．英語の文書は第二ヶ国語として英

語を勉強する人を対象としたニュースサイト [19]から抜粋し
た．文書のフォーマットは，より正確に視点を単語に割り当

てるため，行間を広くとっている．文書数は 16文書である．
アイトラッカは，ディスプレイに装着可能な Tobii EyeXを用
いた．

実験の様子を図 7に示す．被験者はディスプレイの前に座
り，アイトラッカのキャリブレーションをおこなう．次に，被

験者は，ディスプレイ上に表示された文書を読み，その際の

視点情報を記録する．被験者には，読み返しを含め自由に読

んでもらい，「意味を理解しながら一通り読むように」と指示

した．文書を１文書読むごとに，被験者は，文書の要約と難

易度（1：とても簡単～5：とても難しい）を口頭で答える．こ
れは，被験者が乱雑に読むのを防ぐためであり，これらの情

報を学習には用いない．その後，文書が印刷された紙を渡し，

その中で難しいと感じた単語にマークをつけるよう指示する．

同様に，単語の頻出度情報をもとに作成したリストを被験者

に渡し，その中で難しいと感じた単語にマークをつける．こ

れを学習のための正解データとして用いる．この流れを 16文
書分繰り返す．

4. 2 実験結果・考察

提案手法および単語の出現頻度情報のみを用いた手法（以

下，比較手法と記す）の Recall-Precision Curve を図 8 およ
び図 9に示す．図 8は文書中の全単語を対象とした結果であ
る．一方，図 9では，学習及び評価時に固有名詞を除いてい
る．ここで固有名詞とは，約 10 万単語の出現頻度のデータ
セット [18]に含まれない単語とする．図 8および図 9の横軸

図 8 提案手法と比較手法の Recall-Precision Curve の比較

図 9 提案手法と比較手法の Recall-Precision Curve の比較
学習及び評価時に固有名詞を除いた場合

は再現率，縦軸は適合率を表している．両方の結果において，

提案手法は比較手法を上回る結果となった．

主観的高難易度単語を自動で記録するシステムの特性上，

全ての単語を対象とし，高い再現率が必須条件となる．全単

語を対象とした場合，再現率が最大のとき，比較手法では再

現率 100.0%，適合率は 27.2%であった．一方提案手法では，
再現率が最大のとき，再現率 99.0%，適合率は 33.4%であっ
た．提案手法において再現率の最大が 100.0%でない理由は，
fixationが１つも割り当たっていない単語が存在するためであ
る．被験者は主観的高難易度単語にもかかわらず，文脈から判

断可能であった等の理由のため，読み飛ばしたと考えられる．

提案手法では読み飛ばしなどにより fixationが割り当たらな
い単語の推定は不可能である．

高い再現率の際の結果を利用した「主観的高難易度単語を自

動で記録するシステム」のほかに，高い適合率を利用した「単

語テスト自動作成システム」としての利用方法が考えられる．

例えば，試験前に自分が苦手とする単語の学習をしたいとき，

自動で単語テストを作成することが可能である．全ての単語

は網羅できなくても，適合率が高ければ主観的高難易度単語を

効率よく学習できる．このようなシステムを想定した際，約

10万単語の出現頻度のデータセット [18]に含まれない単語の
重要度は低く，出力されなくてもよい．学習及び評価時に固有

名詞を除いた場合，提案手法と比較手法を比べると，例えば再

現率 20.0%のとき，適合率は，提案手法で 78.3%，比較手法で
は 60.3% である．そのため，提案手法の方がより有用な単語
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テスト自動作成システムとなる．このように，想定するシステ

ムによって固有名詞を学習に含めるかどうかを変えることで，

提案手法はシステムの実現に十分な精度を得ることができた．

全単語を対象とした場合と異なり，固有名詞を除いた場合

は，再現率 60.0%以上の際に提案手法と比較手法の適合率が
ほとんど変わらない結果となった．これは，提案手法で用い

ている特徴量の１つである，単語の一般的な出現頻度が強く

影響しているためだと考えられる．本実験で用いた文書は一

般的なニュース記事であり，被験者の主観的高難易度単語と

単語の出現頻度に強い相関があったと推測される．そのため，

Deep Learningによる学習による成果が得られにくかった可能
性がある．そこで，主観的高難易度単語と単語の出現頻度に

乖離のある文書での学習が必要である．例えば，被験者が熟

知した内容の文書を含めた実験が必要であろう．

5. ま と め

本稿では，視点情報と単語の出現頻度情報を組み合わせた，

文書上の主観的高難易度単語の推定手法を提案した．提案手法

では，同一単語に属する注視点群からの視点情報と単語情報か

ら特徴量を抽出し，Deep Learningを用いて学習する．Deep
Learningから得られた結果について，各単語で投票処理をお
こない，主観的高難易度単語を推定する．提案手法の有効性

を検証するため，被験者５名の視点情報を記録し，実験をお

こなった．推定精度は，全単語を対象とした場合，再現率が

最大のとき，再現率 99.0%，適合率は 33.4%であった．また，
固有名詞を学習及び評価時に除いた場合は，再現率が最大の

とき，再現率 99.0%，適合率は 39.6%であった．比較手法で
ある，単語の一般的な出現頻度のみを用いた手法より上回る

結果となり，提案手法の有効性を示すことができた．提案手

法の推定精度は，我々が実現を目指す「文書を読むだけで，文

書上の主観的高難易度を自動記録するシステム」に十分な精

度と言える．また，「単語テスト自動作成システム」としての

利用を想定した場合にも十分な精度である．提案手法により，

より効率的な英語学習の実現が可能であると考えられる．

今後の課題としては，精度向上のための特徴量および推定法

の再考がある．また，本実験で用いた文書は一般的なニュー

ス記事から抜粋したものであったが，文書に含まれる単語の

一般的な出現頻度と主観的高難易度単語には強い関連がある

ことが分かった．ユーザが熟知した分野の文書についても検

証する必要がある．ユーザが熟知した内容の文書では，主観

的高難易度単語と出現頻度との関連は小さくなり，視点情報

の効果がより顕著になると考えられるからである．
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