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あらまし 本稿では，アイトラッカから取得した視点情報より，Deep Learningを用いた，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することが出来れば，ユーザはどの単語を学習しなければならないかを

簡単に知ることが出来る．文書を読んでいる際に，難しいと感じた単語に印をつける手間が省け，読むリズムが乱れ

ないという利点もある．そのため，学習補助に大変有効であると言える．一般的に，難しい単語を目にすると，読む

速度が遅くなったり，何度も読み返すといったような視点パターンがみられる傾向がある．しかし，難しい単語の意

味を文脈から判断できる場合，読み飛ばし，視点パターンに特徴が見られないことがある．そこで，提案手法では視

点情報に加え，単語の出現頻度情報を用いる．まず，各単語を中心に前後２～３単語を読んでいる際の視点パターン

を抽出し，視点情報による入力データを得る．そして，入力データに単語の一般的な出現頻度情報を付加し，Deep

Learningを用いて学習することで，より高精度な主観的高難易度単語の推定を目指す．提案手法の有効性を示すため，

25名の視線データを記録し学習し，主観的高難易度単語の推定精度を検証した．検証の結果，推定精度は，再現率

90.8%，適合率 34.4%，F値 49.2%であった．
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1. ま え が き

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て

いる．小学校における英語の必修化だけでなく，英語を公用語

とする企業も増え，語学学習の必要性が高まっている．語学学

習において，自分の学習成果を正しく知ることは大変重要な要

素の１つである．自分の学習成果を知ることで，苦手な部分を

把握したり，今後の学習計画を立てることができる．

学習成果を測る方法としては，定期的に試験を受けたり，日々

の学習で難しいと感じた単語や文章に印をつけておくことなど

が挙げられる．しかし，試験は，その時の体調や問題との相性

に影響を受ける場合がある．加えて，出題箇所と関係のない部

分については，理解できているかどうかを知ることが出来ない

という欠点がある．また，日々の学習で難しいと感じた単語や

文章の全てに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．より簡単に学習成果を知るため，文書上の

難しいと感じた部分を自動で記録することができれば大変有用

である．我々は，文書を読むだけで，文書上のユーザにとって

難しいと感じた部分を自動記録するシステムの実現を目指す．

文書を読むという行為には目の動きが関係している．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．そこで，文書を読んでいる際の視点情報を解析すること

で，文書上の難しいと感じた部分を推定することが考えられる．

難しいと感じた部分には，段落，文章，単語などがあるが，本

稿では単語に着目する．ユーザにとって難しいと感じた単語を，

ここでは「主観的高難易度単語」と呼ぶ．文書を読むだけで，

主観的高難易度単語を知ることが出来れば，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知ることが出来る．文書

を読んでいる際に，難しいと感じた単語に印をつける手間が省

け，読むリズムが乱れないという利点もある．また，教師が生

徒の難しいと感じている単語を簡単に知ることが出来れば，よ

り効率的な指導が可能になると考えられる．

しかし，視点情報のみから，主観的高難易度単語を推定する

ことは容易ではない．以前我々は，視点情報を用いて主観的高

難易度単語の推定精度を検証した [1]．各単語の合計注視時間を

特徴量とし，各単語について，一定時間よりも注視時間が長い

時に，その単語を難しいと判定した．その結果，再現率 36.2%，

適合率 15.6%，F 値 21.8% と十分な精度を得ることが出来な

かった．この原因は大きく２つあると考えている．第一の原因

は，注視時間が短くても主観的高難易度単語となる場合がある

ことである．例えば，文書を読んでいる際に難しい単語を目に

しても，文脈から判断可能であると読み飛ばしてしまい，視点

に特徴的な動きが見られないことがある．第二の原因は，視点

情報からどのような特徴を抽出すればよいのかが自明ではない

点である．

そこで本研究では，以下の 2 つの特徴を伴う新しい推定法

を提案する．第一に，視点情報だけでなく，単語の一般的な出

現頻度を特徴量として付加する．第二に，Deep Learningを導

入し，学習により特徴量を自動で選定する．具体的には以下の
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図 1 処理の流れ

通りである．提案手法では，ユーザが英語の文書を読む際の視

点情報を記録し，主観的高難易度単語を読む際の視点パターン

に単語の一般的な出現頻度情報を付加した入力データを Deep

Learning を用いて学習し，主観的高難易度単語を推定する．提

案手法では，単語の出現頻度を用いることで，視点情報では不

十分であった特徴量を補う．単語は，一般的に出現頻度が低い

ほど難易度が高いと考えられるためである．

本稿では，提案手法の有効性を検証するため，単語の出現頻

度情報のみで推定する手法，視点情報のみでDeep Learning を

用いて推定する手法と比較実験をおこなう．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

視点情報を用いた読書補助システムとして，Chengらのアノ

テーションシステムがある [2]．Cheng らは，教師が論文を読

む際の視点情報から得た，段落ごとの読む速さや読み返しの頻

度などの情報を，文書画像上にアノテーションを付与している．

生徒がこのアノテーションを参考に論文を読むことで，より理

解が深まっているという結果が得られている．また，Biedertら

は，視点情報を用いて，文書の書き方が読者にとって分かりや

すいものかどうかを評価する手法を提案している [3]．Biedert

らの手法では，読者の視点情報から，文書上のどの部分が意味

が分かりにくいかを推定し，書き手にフィードバックすること

を目的としている．文書中の部分的な難しさについて着目した

研究として，Kunzeらの研究がある [4]．Kunzeらは，視点情

報を用いてユーザが難しいと感じた単語の推定を提案している

が，定量的な評価には至っていない．また，Godfroid らの研

究から，文書を読む際，知らない単語に対する注視時間より，

知っている単語に対する注視時間の方が長くなる傾向にあるこ

とが分かっている [5]．

以前我々は，ユーザの段落ごとの視点情報を文書画像上に表

示することで，ユーザの英語スキルの差を簡単に知ることが出

来るシステムを提案した [6]．また，我々は，文書中の難しいと

感じた部分を推定するため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つについて調査した [7]．そ

の結果をふまえ，視点情報を用いて文書上の難しいと感じた段

落および単語を推定し，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 [1]．しかし，難しいと感じた単語の

推定精度は十分ではなかった．

図 2 画像上の視点情報の例 図 3 画像上の fixation の例

3. 提 案 手 法

3. 1 処理の流れ

図 1に処理の流れを示す．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．各視点がどの単

語を読んでいるのかをという情報を得るため，各視点を単語に

割り当てる．このプロセスはさらに４つに分類できる．詳細は

3. 3で述べる．次に，Deep Learningに入力するため，各単語

を中心に前後２～３単語を読む視点パターンを取得し，入力

データを抽出する．また，予め文書情報を抽出しておき，単語

の一般的な出現頻度を入力データに付加する．その後，Deep

Learningを用いて学習し，難しい単語を読んでいる際の視点パ

ターンを推定する．その結果を用いて，主観的高難易度単語を

推定する．

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．本システムでは，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

読む際の視点情報を取得する．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．青い点が視点を表している．

3. 3 視点の単語への割当て

図 1の右側のフローチャートに，視点の単語への割当ての手

順を示す．まず，視点情報を，注視を意味する fixationと，注

視間の素早い目の動きを意味する saccadeに分ける．得られた

fixation情報を用いて改行を判定し，各 fixationがどの行に属

するかを調べる．次に，各 fixationがどの単語に割り当てられ

るかを調べ，最後に，各 fixationに含まれる視点を単語に割り

当てる．このように，各視点を直接単語に割り当てるのではな

く，fixationを用いて単語に割り当てている理由は以下の通り

である．視点の推定誤差などの影響により，各視点はその最近

傍の単語を見ているとは限らない．ところが，fixationとして

複数の視点を統合すると，このような誤差の影響が軽減される．

一方，入力データとしては，より詳細な情報を抽出可能な個々

の視点を用いる．すなわち，fixationを単語に割り当てたあと，

fixationに含まれる視点を単語に割り当てて，入力データを抽

出する．以下，詳細について述べる．

3. 3. 1 fixationの抽出

アイトラッカから取得した視点情報から，fixation を抽出

する．fixation は視点がある範囲内に一定時間停留すること，

saccade 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．提案手法では，Buscherらの手法 [8]を用いて，視
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図 4 改行判定の際の fixation の様子

点情報から fixation を抽出する．fixation を抽出することで，

単語を読んでいる視点とそうでない視点に分けることができる．

fixationを文書画像上に表示したものを図 3に示す．図中の青

い円は fixationを表し，円の大きさは fixationの長さを表して

いる．

3. 3. 2 各 fixationが含まれる行の推定

各 fixationがどの単語にあたるかをより正確に推定するため，

各 fixationが含まれる行を推定する．行情報を得るため，抽出

した fixation情報から改行を判定する．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．

3. 3. 3 各 fixationの単語への割当て

予め抽出しておいた文書情報を利用して，単語領域を抽出

する．ある単語 Wm を包含する最小の矩形について，左端の

x 座標を Xwl，右端の x 座標を Xwr とする．また，視点の

誤差を考慮し，単語 Wm の両側に w の幅をもたせる．ある

fixationFn(Xn, Yn)について，3. 3. 2で割り当てられた行中の

単語Wm に対し，

Xwl − w <= Xn <= Xwr + w (3)

が成り立つとき，Fn(Xn, Yn)を単語Wm に割り当てる．なお，

隣り合う 2つの単語の両方において式 ( 3)が成り立つとき，そ

の両方の単語に割り当てる．

3. 3. 4 各視点の単語への割当て

各 fixationに含まれる視点を，その fixationに割り当てられ

た単語に割り当てる．また，fixationに含まれない視点はどの

単語にも属さないとする．

3. 4 入力データの抽出

Deep Learning を用いて学習するための入力データを抽出

する．文書を読んでいる際，難しい単語を目にすると，読む速

図 5 視点パターンの例

図 6 視点パターンの特徴量

度が遅くなったり，読み返したり，または，読み飛ばしたりと

いったように，読むリズムが乱れる傾向がある．そこで，その

ような読むリズムを入力データとして抽出するため，各単語を

読んでいる際の前後２～３単語を読む視点群を視点パターンと

して取得する．視点パターンの例を図 5に示す．赤と青の円は

視点を表す．特に赤い円は，ある視点パターンの中心の視点を

表す．ある視点を中心とし，前後 n個，合計 2n + 1個の視点

群を視点パターンとして，中心の視点が難しい単語を読んでい

る時のものかどうかを推定する．この視点パターンを全視点に

おいて抽出する．ただし，読み始めの n点および読み終わりの

n点の合計 2n点については抽出しない．この視点パターンに

おいて，図 6のような特徴量を得る．視点パターンに含まれる

2n+1個の視点群を G0...G2n とする．また，Gk(0 <= k <= 2n)

における座標および視点の取得時刻を (Xk, Yk, Tk)とする．

△X0 = X1 −X0 (4)

△Y0 = Y1 − Y0 (5)

△T0 = T1 − T0 (6)

とすると，視点パターンから抽出した入力データは，

(△X0,△Y0,△T0, ...,△X2n,△Y2n,△T2n) (7)

の 6n次元となる．

次に，単語の出現頻度情報を抽出し，入力データに付加する．

これは，同じ視点パターンであっても，難しいと感じている場

合とそうでない場合があるためである．例えば，視点パターン

が読み飛ばしを表しているとき，難しい単語を読み飛ばしてい

る場合と，ストップワードのような簡単な単語を読み飛ばして

いる場合が考えられる．この問題を解決するため，「出現頻度が

低いほど難易度の高い単語である可能性が高い」という仮定を

導入する．すなわち，読んでいる単語の出現頻度情報を利用す

ることで，視点情報では不十分な情報を補う．約 10万語の単

語の一般的な出現頻度のデータセット [9]から，全単語の出現

頻度について対数をとり，0以上 1以下の値を持つように正規

化する．視点パターンの中心点である Gn が割り当てられた単

語の出現頻度を，その視点パターンの入力データに付加する．

なお，出現頻度のデータセットに含まれない単語は，出現頻度
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図 7 提案手法の多層ニューラルネットワーク

0とする．

以上より，１つの視点パターンから合計 6n + 1 次元の入力

データを抽出する．なお，本提案手法では n = 25とする．

3. 5 Deep Learningを用いた学習

3. 4 で抽出した視点パターンを Deep Learning を用いて学

習し，主観的高難易度単語を推定する．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 7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 6n+1個，中間

層M 個とM 個の２層，出力層 2 個の合計４層からなる．ま

た出力層は，視点パターンが難しい単語を読んでいる時のも

のか，そうでないかを表している．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．入力層には，3. 4 で抽出

した入力データを入力する．この際，難しい単語を読んでいる

時の視点パターンとラベル付け（ラベル 1）された入力データ

数と，そうでない視点パターン視点パターンとしてラベル付け

（ラベル 0）された入力データ数に大きな差があると，学習が

十分にできないことがわかっている．そこで，ラベル 1の入力

データ数と，同じ数のラベル 0の入力データをランダムに抽出

する．また，出力層では，ラベル 1と推定される確率が閾値 Tp

以上であるとき，主観的高難易度単語を読んでいる際の視点パ

ターンとして出力する．なお，提案手法ではM = 1500とし，

活性化関数にはランプ関数，Optimizer には Adagrad を用い

る．学習の際，バッチサイズ 100のバッチ処理をおこなう．

3. 6 主観的高難易度単語の推定

3. 5で，各視点パターンが主観的高難易度単語を読んでいる

時のものかどうかを推定した結果から，主観的高難易度単語を

推定する．各単語において，割り当てられた視点パターンのう

ち半数以上の視点パターンがラベル 1（難しい単語を読んでい

る時の視点パターン）である場合，その単語を主観的高難易度

単語として出力する．

4. 実 験

本節では，提案手法の有効性を検証する実験について述べる．

提案手法と 2つの比較手法との比較実験をおこなう．まず，入

力データである各視点パターンが，難しい単語を読んでいる時

のものかどうかについて，Deep Learningによる推定精度の検

図 8 実験の様子

証をおこなう．ここでは，提案手法と視点情報のみを用いた手

法について比較する．次に，主観的高難易度単語の推定精度に

ついて，提案手法と 2つの比較手法を用いて検証する．

4. 1 実 験 概 要

大学生および大学院生の被験者 34名（男性：22名，女性：

12 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 [10]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．文書は学習データ用に 20文

書，テストデータ用に 1文書用意した．学習データ用の文書に

は，1～2 行に 1 単語の割合で，造語に置き換えている．これ

は，英語能力の差に関わらず，全ての被験者から一定数以上の

主観的高難易度単語のデータを取得するためである．この際，

造語は英単語に見えるような単語にし，品詞が変化しないよう，

接尾語を残した．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 8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

は学習データ用として 10文書または 15文書を選ぶ．被験者は，

ディスプレイ上に表示された学習データ用の文書，および，テ

ストデータ用の文書を 1文書読み，その際の視点情報を記録す

る．その際，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，文書の要約と難易度（1：とても簡単，2：簡

単，3：普通，4：難しい，5：とても難しい）を口頭で答えても

らう．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．また，単語の頻出度情報を用い

て，難しい可能性のある単語をリストアップしたものを被験者

に渡す．この中には，予め置き換えておいた造語も含める．被

験者は，その中で難しいと思っ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．ただし，被験者が造

語を難しい単語としてマークをしていなくても，難しい単語と

してラベル付けをする．この際，難しい可能性のある単語をリ

ストアップしたものを用いるのは，文脈から意味が理解できた

主観的高難易度単語についても，難しい単語としてラベル付け

するためである．また，被験者の負担を減らすためでもある．
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図 9 出力層の閾値 Tp を変化させた時の適合率と再現率の関係

表 1 難しい単語を読んでいる際の視点パターンの推定精度の比較

手法 再現率 (%) 適合率 (%) F 値 (%)

提案手法 94.1 30.2 45.7

視点情報のみの手法 54.0 14.4 22.8

4. 2 比 較 手 法

提案手法の有効性を検証するため，単語の出現頻度情報のみ

で推定する手法，視点情報のみで Deep Learningを用いて推定

する手法と比較実験をおこなう．

4. 2. 1 比較手法１：単語の出現頻度情報のみを用いた推定

一般的に，出現頻度が低い単語ほど難しい単語だと考えられ

る．そこで，視点情報を用いず，単語の出現頻度から，主観的

高難易度単語を推定する．まず，提案手法と同様に，約 10万語

の単語の出現頻度のデータセット [9]から，全単語の出現頻度

を正規化したものを特徴量とする．出現頻度が閾値よりも小さ

い時，その単語を難しい単語として推定する．学習データに対

し，F値が最大になる時の閾値を求め，テストデータの主観的

高難易度単語を推定する．なお，学習は被験者依存でおこなう．

4. 2. 2 比較手法２：視点情報のみを用いた推定

提案手法と同様に視点パターンから視点情報による特徴量を

取得する．その際，単語の出現頻度情報は付加しない．その後，

提案手法と同様に Deep Learning を用いて学習し，各視点パ

ターンが難しい単語を読んでいる時のものかを推定する．その

結果を用いて，主観的高難易度単語を推定する．

4. 3 実験 1：難しい単語を読んでいる際の視点パターンの

推定精度検証

入力データである各視点パターンが，難しい単語を読んでい

る時のものかどうかについて，Deep Learningによる推定精度

の検証をおこなった．被験者 34名のうち，9名がキャリブレー

ションに失敗したため，推定精度検証に含めなかった．キャリ

ブレーションに失敗した原因として，眼鏡をかけていたことが

考えられる．また，アイトラッカは瞳孔を取得する必要があり，

目が細く睫毛が長い被験者の瞳孔を取得出来なかった可能性が

考えられる．以上より，推定精度検証に用いた被験者は，25名

（男性：17名，女性：8名）であった．そのうち，9名が裸眼，

11名がコンタクトレンズ着用者，5名が眼鏡着用者であった．

学習用データ用の文書を 15文書読んだ被験者は 22名，10文書

読んだ被験者は 3名であった．また，そのうち 2名において 1

文書ずつキャリブレーションに失敗していたため，学習用デー

表 2 主観的高難易度単語の推定精度の比較

手法 再現率 (%) 適合率 (%) F 値 (%)

提案手法 90.8 24.0 37.5

単語の出現頻度のみの手法 59.3 17.4 26.7

視点情報のみの手法 46.9 15.9 21.8

提案手法

単語の出現頻度のみを用いた手法

視点情報のみを用いた手法

図 10 主観的高難易度単語の推定結果例

タは全部で 358文書であった．

全 358 文書の学習用データを用いて視点パターンを Deep

Learningで学習した．学習に用いた入力データ数は 217500で

あった．テストデータには，全被験者 25名のテストデータ用

の文書を読んだ際の視点パターンを用いた．全部で 25 文書，

入力データ数は 86233であった．Deep Learningを用いて 200

回学習した際の推定精度について，出力層の閾値 Tp を変化さ

せた時のグラフを図 9に示す．F値が最大になるとき，再現率

94.1%，適合率 30.2%，F値 45.7%であった．また，視点情報

のみを用いた手法との精度の比較を表 1に示す．視点情報のみ

を用いた手法の場合，F 値が最大になるとき，再現率 54.0%，

適合率 14.4%，F値 22.8%であった．この結果から，視点情報

のみでは，入力データとして不十分であったことがわかる．

4. 4 実験 2：主観的高難易度単語の推定精度検証

提案手法により，主観的高難易度単語の推定精度検証をおこ

なった．提案手法の有効性を検証するため，単語の出現頻度情

報のみを用いた推定手法および視点情報のみを用いた推定手法

と比較した．推定精度を表 2に示す．提案手法の精度が最も高

く，再現率 90.8%，適合率 24.0%，F値 37.5%であった．

また，図 10に各手法により得られた主観的高難易度単語の
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推定結果を示す．上図が提案手法，左下図が単語の出現頻度情

報のみを用いた手法，右下図が視点情報のみを用いた手法であ

る．各図の水色の矩形は主観的高難易度単語を推定された単語

を表し，橙色に塗りつぶされた矩形は正解データを表している．

推定精度の比較により，単語の出現頻度情報のみを用いた手

法や視点情報のみを用いた手法より，視点情報と単語の出現頻

度情報の両方を用いた提案手法の方が精度が高いことが分かっ

た．図 10の視点情報のみを用いた手法により得られた推定結

果を見ると，“ a”，“ in”，“ on”などといったストップワード

が含まれている．これは，ある単語を読み飛ばしているような

視点パターンの場合，それが難しい単語なのか，ストップワー

ドのような意味をなさないような単語なのか，視点情報のみで

は判断できないからだと考えられる．また，図 10の単語の出

現頻度情報のみを用いた手法により得られた推定結果を見ると，

主観的高難易度単語の一部を正しく検出できていない．一般的

に出現頻度が低い単語を難しい単語として推定したが，頻出度

の高い単語であっても，被験者にとって難しく感じる単語も多

くあり，単語の出現頻度情報のみでは不十分だったと考えられ

る．以上より，視点情報や単語の出現頻度情報単体のみでは不

十分であり，両方を組み合わせた提案手法が有効であるという

ことが言える．

提案手法では高い再現率を得ることができたが，適合率は

24.0% に留まった．推定された主観的高難易度単語の中には，

“Canada”，“Dr”，“Martin”などといった固有名詞や敬称が

誤った結果として出力されることが多くあったためである．こ

れらの単語は，出現頻度のデータセット [9]に含まれなかったた

め，入力データ抽出時に頻出度 0（出現頻度が最も低い）とし

たことが原因であると考えられる．そこで，推定結果から固有

名詞などを除く必要がある．提案手法により，主観的高難易度

単語と推定された単語から，出現頻度のデータセットに含まれ

ない単語を除いたところ，再現率 90.8%，適合率 34.4%，F値

49.2%となった．適合率が 34.4%に留まった原因として，以下

の２点が考えられる．まず，主観的高難易度単語の前後にある

単語が誤って出力される点である．これは，難しい単語を読む

リズムが，前後の単語の視点パターンにまで影響を及ぼしてし

まったためだと考えられる．誤検出を防ぐために，入力データ

や入力する視点パターンの長さの再考が必要である．また，被

験者が，理解していない単語を見落としている可能性が考えら

れる．そこで，出力された主観的高難易度単語に対し，被験者

に再度，その単語が難しい単語かどうかを質問する必要がある

と考えられる．

5. ま と め

本稿では，アイトラッカから取得した視点情報より，Deep

Learning を用いた，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，各単語を中心に前後２～３単語を

読んでいる際の視点パターンと単語の出現頻度情報を入力デー

タとし，Deep Learningを用いて，主観的高難易度単語を推定

する．推定精度は，再現率 90.8%，適合率 34.4%，F値 49.2%

であった．

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，文書上のユーザにとって難しいと感じた部分を自動記録

するシステム」に十分な精度といえる．推定された主観的高難

易度単語を用いて，ユーザは個人の理解度に応じた単語テスト

を簡単に受けることが可能になり，英語学習に有用である．ま

た，その単語テストの結果を入力データとして利用することで，

システムがより高精度になることが見込める．

今後の課題としては，精度向上のための入力データの再考が

必要である．提案手法では単語の出現頻度情報を用いたが，単

語の文字数を入力データに付加したり，抽出した視点パターン

の長さを変化させて比較することが考えられる．また，提案手

法を用いたシステムのユーザビリティを調査する必要もある．

本実験では，テストデータとして 25名の被験者に対し 1文書

ずつしか検証していない．そこで，テストデータの文書を増や

す必要がある．加えて，テストデータには学習データに入って

いない被験者を入れた検証も必要である．
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