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あらまし 本稿では，アイトラッカで取得した英文問題解答時の視点情報を用いて，英語習熟度を推定する手法を提

案する．一般に，英語習熟度を測るテストとして TOEICが挙げられる．しかし，TOEICには結果が出るまでに時間

を要することや，問題数が多く受験者に負担が大きいという課題がある．そこで，TOEICよりも少ない問題数で手軽

に英語習熟度を測る事ができれば有益であると考え，我々は問題解答時の視点情報を用いて TOEICスコアを推定す

る手法を提案した．しかし，この従来法には，推定に用いる文書数が 10題と多く，ユーザの負担が依然として大きい

ことが課題となっている．本研究では，従来法で用いたものに比べて高精度なアイトラッカを使用してより多くの被

験者，文書数のデータを収集した．加えて，新しい特徴量を用いて推定することやテストデータと学習データを変化

させた際の推定結果を調査するなど，英語習熟度推定法について検討を行う．結果として英文問題 3題を用いて被験

者 16人の英語習熟度を推定したところ，TOEIC スコアを平均絶対誤差 32点で推定することができた.

キーワード アイトラッカ，視点情報，英語習熟度，TOEIC

1. は じ め に

近年，グローバル化によって英語の重要性が増し，英語を学

習する人が増えている．英語学習における勉強の流れは，暗記

とテスト，復習の繰り返しである．まず，単語や文法などの基

礎知識を覚える．次に，覚えた内容に関する問題を解くことで

学習に対する理解度を測る．その後，解いた問題の内容を復習

することで誤った理解を修正し，知識が定着する．この中でも

重要なのはテストである．問題を復習する際に，解いた問題を

全て復習することは非常に時間がかかる．そこで，テストの

結果を利用して，解答が間違っていた問題を優先して復習する

ことによって学習効率を上げることができる．また，テストに

よって学習者の英語習熟度を測ることで英語学習におけるモチ

ベーションの向上や今後の学習計画を立てることに役立つ．し

たがって，学習においてテストで学習状況や学習に対する理解

度を把握することが重要である．

現在，英語習熟度を測るテストとして最も認知され，多くの人

が受験しているものとして TOEICが挙げられる [1]．TOEIC

は英語のリスニングとリーディングのスキルを測る世界共通の

テストである．TOEICのスコアは，就職活動や進級，昇進な

どに利用されている．しかし，TOEICには，受験から結果が

出るまでに一ヶ月近くかかる，試験時間が 2時間と長く，受験

者に負担が大きいといった課題がある．したがって，TOEIC

よりも少ない問題数で，手軽に英語習熟度を測ることが可能に

なれば，非常に便利である．

これらの問題を解決するために，我々は問題解答時の視点情

報を用いて TOEIC スコアを推定する手法を提案した [2]．人

の問題解答時の視点情報を解析することで，英語習熟度の高い

者と低い者を分け，英語習熟度を推定することができる．しか

し，この手法には主に 3つの課題がある．第一の課題は，視点

情報の取得に使用したアイトラッカの精度が低く，問題解答時

の被験者の振る舞いを解析するには不十分で推定精度には改善

の余地があることである．第二の課題として，多くのユーザの

視点情報を取得した英文問題でしか英語能力を推定できないこ

とが挙げられる．第三の課題として，推定には英文問題 10題

分が必要で依然としてユーザへの負担が大きいことが挙げられ

る．以上の課題を解決することで，より実用的な英語習熟度推

定が行えると言える．

本稿では従来法に比べアイトラッカを高精度のものにすると

ともに，新たな特徴量を用いることによって従来法の改善を試

みる．具体的には，英語習熟度の推定に必要な問題数の削減と，

他のユーザの視点情報を伴わない英文問題を用いて英語習熟度

の推定を試みる．結果として，16人の被験者が 3題の英文問題

を解答する際の視点情報と問題の正答数を用いて TOEICスコ

アを推定した結果，平均絶対誤差は 32点となった．従来法よ

り少ない問題数しか学習していないにも関わらず，同程度の精

度で推定することに成功した．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

本章では関連研究として視点情報を用いて被験者の英語能力

や理解度，難しいと感じた単語を推定する研究について述べる．

読書時の視点情報を用いてユーザの文書に関する理解度を推

定する手法を吉村らが提案している [3]．吉村らは被験者に英語
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文書を読んだ後に文書に関する 4つの小問を回答させ，その正

答数を文書に関する理解度とした．ユーザが英文書を読む際の

視点情報を取得して，5 クラスの理解度を推定する．結果とし

て，平均二乗誤差が 1.06 であり，全ての推定結果を 3とした

場合と比較してもあまり差は見られないという結果になった．

また，吉村らは英文読書時の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 [4]．習熟度とは，英語全般の運用

能力としており，習熟度を表すものとして TOEICスコアを用

いている．また，文書を読む際の視点情報は，文書の難易度や

ユーザの理解度によって影響を受ける．そのため，複数文書分

の特徴量を統合することで，文書や理解度などの影響を小さく

して英語習熟度を推定している．結果として，TOEICスコア

の得点によって分けられた 3クラスの英語習熟度を高い精度で

識別することに成功している．本手法では，英語習熟度の推移

に効果があった，吉村らの特徴量と複数文書分の特徴量の合算

を行う．

読書時の視点情報の特徴に加えて文書特徴から理解度と言語

習熟度を推定する手法をGomezらが提案している [5]．Gomez

らはユーザの英文読書時の視点に関する特徴と，ユーザが読ん

だ文書中にどのような単語を含むかという文書特徴に注視時間

を組み合わせた特徴量を用いてユーザの文書に対する理解度，

習熟度を推定している．結果として理解度の低いユーザと高い

ユーザを大まかに分けることができているが，文書特徴はあま

り影響を与えないことが分かっている．

また，理解度や英語習熟度といった抽象度の高いものを推定

するのではなく，単語や行などを推定する研究が行われている．

大社らは英文読書時の視点情報から読書中にユーザが難しいと

感じた単語や行を推定する手法を提案している [6]．結果とし

て，読む速さや注視回数がユーザ間の理解度の違いの識別に有

効で，注視時間が難しいと感じた部分の識別に有効であること

が分かっている．

以上の先行研究を踏まえて，我々は従来法として英文読書時

の視点情報に加えて問題解答時の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．TOEICのスコアを英語習熟

度として推定し，結果として平均絶対誤差 36点を得た．読書

時と問題解答時の視点情報を用いて推定を行うことによって吉

村らの手法より精度の高い結果が得られることが分かった．ま

た，推定に用いる英文問題の数を 10題から減らした際の推定

結果の推移を調査したところ，推定精度は著しく悪くなること

が分かっている．加えて，眼球運動からユーザの視点の位置を

取得する精度が悪いことも含めて今後の課題となっている．本

稿では従来法と異なり，高精度な据え置き型アイトラッカを使

用し，吉村らが英語習熟度推定に用いた有効な特徴量を用いる．

これによって，より少ない文書数で英語習熟度を推定すること

を検討する．

3. 提 案 手 法

3. 1 処理の流れ

英文問題解答時の視点情報を用いて，英語習熟度を推定する

手法を提案する．提案手法の流れを以下の図 1 に示す．まず，

図 1 処理の流れ

図 2 文書画像上に変換された視点情報

アイトラッカを用いて英文問題解答時の視点情報を取得する．

次に得られた視点情報から眼球運動の特性を利用した特徴量を

抽出する．最後に，重回帰分析を用いて被験者の英語習熟度を

推定する．本研究での英語習熟度は被験者の TOEICスコアと

して定義する．

3. 2 視点情報の取得

まず，アイトラッカを使用して視点情報を取得する．アイト

ラッカは眼球運動を測定する装置のことで，装着型と据え置き

型がある．本手法では，より高い計測精度が得られる置き型ア

イトラッカについて説明する．据え置き型アイトラッカはディ

スプレイの下部に装着して使用すものが多く，付属のアイカメ

ラで眼球運動を測定して，ディスプレイ上のどこを見ているか

を推定する．具体的には，ディスプレイ上に表示した英文問題

を解答する際の視点情報をディスプレイ上の座標として取得

する．

3. 3 眼球運動の特性を用いた視点情報の数値化

眼球運動は，視点がある範囲内で一定時間留まる fixation，

fixation間の素早い目の動きである saccade と瞬きの blinkに

分類される．人は， 上記の眼球運動を繰り返すことによって

文書を読んでいる．本手法では英文読書時の視点を fixation，

saccade，blinkに分類し，数値化することによってユーザの視

点を解析する．

3. 4 特 徴 抽 出

本手法で用いる特徴量について説明する．

眼球運動の特性である fixation，saccade，blinkに分類され

た視点情報から特徴量を抽出する．図 2 は文書上に表現した

fixationと，saccadeと blinkの例である．円が fixationで，円
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表 1 提案手法で用いる特徴量

特徴量 詳細

fixation の回数

fixation に 一秒当たりの fixation の回数

関する特徴量 fixation 注の視点の分散値の

合計，平均，最大値，最小値，

fixation 持続時間の

合計，平均，最大値，最小値

saccade の距離の合計

saccade の回数

saccade 時間の平均

saccade に 一秒当たりの saccade の回数

関する特徴量 saccade 持続時間の

合計，平均，最大値，最小値

saccade 時に眼球が回転した角度の

合計，平均，最大値，最小値

saccade 時の角速度の

合計，平均，最大値，最小値

瞬きの回数

blink に 一秒当たりの瞬きの回数

　関する特徴量　 瞬きをしている時間の

合計，平均値，最大値，最小値

その他の 解答時間

特徴量 問題の正答数

をつなぐ線が saccadeであり，左上への線が blinkを表す．本

手法で用いる英文問題は左側に文書，右側に問題文と分かれて

いる．人は英文問題を解く際に，本文や問題を読む，問題の答

えを探す，等の行動をとる．英語習熟度によってこれらの解答

時の振る舞いに差が出ると考える．このような振る舞いの差を

計測するため，表 1の fixation，saccadeに関する特徴量を抽

出する．

本手法では，視点情報に関する特徴量と，問題の解答時間，

ユーザが解答する問題の正答数を特徴量として用いる．問題

の正答数は，英語習熟度を反映しているが，問題数が少ない場

合には，習熟度を推定するのに十分な情報とはいえない．した

がって，視点に関する特徴量を加味して英語習熟度を推定する．

次に，特徴抽出について説明する．眼球運動は英語習熟度や

問題の難易度や文書の構造，ユーザの理解度等の文書やユーザ

と問題の相性による影響を受ける．そこで，複数題分の視点情

報から得た特徴量を全て考慮することで，文書や問題との相性

による影響を小さくし，英語習熟度の推定精度を向上させるこ

とを考える．まず，問題 1題ごとに特徴量を抽出する．抽出し

た特徴ベクトルは文書の長さなどの形式の影響を強く受けるた

め，ノルムを 1とする正規化を行う．その後，推定に用いる複

数の文書に対して特徴ベクトルを平均し，1つの特徴ベクトル

とする．この平均した特徴ベクトルを用いて学習と推定を行う．

3. 5 英語習熟度推定

抽出した特徴量を用いて重回帰分析を行い学習と英語習熟

度の推定を行う．その後，全ての特徴から backward stepwise

selection を用いて英語習熟度の推定に有効な特徴を選定する．

backward stepwise selection とは，特徴を含むモデルから特徴

図 3 実験に使用した文書

を一つずつ取り除く選定方法で，取り除く前後の推定精度を比

較することで，取り除く特徴の有効性を検証する手法である．

どの特徴を取り除いても推定精度が向上しなくなるまで続ける

ことで，推定精度の高い特徴の組み合わせを検証する．

4. 実 験

今回の実験では，提案手法による英語習熟度推定の精度を検

証する．被験者は 16名で被験者ごとにデータセットを作成し，

Leave one subject out によって評価した．

4. 1 実 験 条 件

被験者が TOEICの英文問題を解答する際の視点情報を記録

した．被験者は 16人でTOEICスコアの最高値が 945点，最低

値が 390である．使用した問題は TOEICの対策問題集から選

んだ英文問題 15題である．英文問題は図 3の様に左側に文書，

右側に小問 4 つという構成でフォーマットは統一した．また，

アイトラッカは SMI 社の据え置き型アイトラッカ iViewXTM

RED250を使用した．眼球運動の解析分析には同じく SMI社

の Begazeを使用した．

実験の流れを示す．図 4の様に被験者はアイトラッカが眼球

を認識する位置で頭を静止させ，実際の視点の位置とアイト

ラッカの推定する視点を一致させるキャリブレーションを行っ

た．その後，英文問題を 1題解答し，視点情報を記録した．頭

を動かすと視点の推定が正しく行えないため，被験者には頭を

出来るだけ動かさないように指示した．また，解答の際に頭が

動かないように，被験者には問題の解答が分かった時点で，口

頭で実験者に解答を伝える様に指示した．

この手順を 15 題分繰り返した．被験者の疲労を考慮して 5

題解答したところで休憩を挟んだ．また，英文問題解答時の自

然な動作や視点情報を記録するため，解答中は頭を動かさない

こと以外は被験者の動作に制限を設けなかった．

4. 2 実 験 結 果

本実験では，従来法との精度比較，文書数と推定精度検証，

学習データとテストデータを異なる文書を用いて推定した場合

の精度検証を行った．

4. 2. 1 実験１ : 従来法との精度検証

まず，本手法の精度を検証するため，従来法と同様の条件の
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表 2 テストと学習に用いる文書の重複数の変化と TOEIC スコアの推定誤差

重複数 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

文書数:1 175.0 45.6

文書数: 2 147.6 128.4 32.9

文書数: 3 134.2 113.0 99.2 32.0

文書数: 4 123.9 108.8 94.1 73.4 34.7

文書数: 5 106.0 109.6 97.3 86.8 71.1 31.0

文書数: 6 110.6 103.7 88.1 81.2 70.2 58.1 29.1

文書数: 7 98.2 99.7 93.7 81.2 76.5 74.3 53.0 29.7

文書数: 8 92.1 83.5 84.0 74.8 66.0 47.4 24.0

文書数: 9 87.3 80.0 78.1 69.0 64.4 50.6 27.9

文書数: 10 81.9 72.9 66.2 58.7 46.4 24.4

文書数: 11 90.4 70.3 59.4 48 26.6

文書数: 12 63.0 59.3 48.8 24.2

文書数: 13 58.0 48.4 21.9

文書数: 14 51.1 18.2

文書数: 15 22.4

図 4 実 験 風 景

もと TOEICスコアの精度を推定し，従来法の精度と比較する．

TOEICスコアの推定に用いる文書数は 10で，ランダムに文書

の組み合わせを 100通り選択した後，それぞれの文書の組み合

わせによるデータセットごとに特徴量の選択をした．推定結果

は従来手法の平均絶対誤差が 36点だったのに対して，本手法

では平均絶対誤差 24.4点と言う結果となった．

本手法が従来手法と異なる点として，(1)精度の良いアイト

ラッカを使用したこと，(2)英語習熟度を分類する手法におい

て有効性を示した，吉村らの特徴量を使用したこと，(3)被験

者や記録に用いた文書数の増加によるデータセットの充実，が

挙げられる．

表 3に 10文書を用いて TOEICスコアの推定を行った際に，

多く選定された特徴量を示す．特徴量として従来法と同様に

本手法も「問題の正答数」を使用したが，本データにおける

TOEICスコアの相関係数は 0.71であった．従来法を検証した

際に同条件で行った実験では，問題の正答数と TOEICスコア

の相関係数は 0.74 であり，全特徴量の中で相関係数が最大で

あった．従来手法で最も相関の高かった特徴量が大きく変わっ

ていないにもかかわらず推定結果は向上している．これは，今

回推定に用いた他の特徴量が有効だったことが考えられる．ま

た，従来法に比べて推定精度が良くなった最も大きな原因とし

て (1)が挙げられる．従来法に比べ，fixationの持続時間の合

表 3 特徴量と TOEIC スコアの相関係数

特徴量 相関係数

問題の正答数 0.71

解答時間 0.75

fixation の数 −0.67

fixation 持続時間の合計 0.75

fixation の分散の最大値 0.14

saccade の数 0.67

saccade 持続時間の合計 −0.66

saccade 時の眼球の角速度の合計 −0.56

saccade 時の眼球の角速度の最大値 −0.14

瞬きの数 0.31

瞬きの持続時間の合計 0.38

瞬きの持続時間の合計 0.52

計の相関係数が非常に高く，本手法での相関係数が −0.75 と

なった．従来法で用いたアイトラッカは一秒間当たりのサンプ

ルレートが 30Hz程だったのに対して，本手法で使用したアイ

トラッカは 250Hzだった．このため，一つ一つの視点の動きを

細かくトレースすることができ，fixation持続時間に個人差が

現れ易くなったことが考えられる．

また，吉村らの手法で用いられた saccade時の角速度に関す

る特徴量も特徴選択で多く選択された．精度の高いアイトラッ

カを用いて特徴量を抽出することで推定精度を向上させること

が分かった．　

4. 2. 2 実験 2 : 文書数と推定精度の推移

次に，推定に用いる文書数と推定精度の関係を検証する．従

来手法では推定に用いる文書数を 10文書から減らすと推定精

度が下がった．これは文書数を減らした際に使用した特徴量が，

10 文書を用いて TOEIC スコアを推定した際に選択された特

徴量だったことも関係している．そのため，本実験では文書数

を減らした際に再び特徴選択を行い，文書の組み合わせに応じ

た特徴量を用いて推定を行った．文書数の組み合わせは文書数

に応じて異なるため，文書の組み合わせ全通りのデータセット
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を用いて誤差を出力することは困難である．そのため，全通り

の組み合わせが多数となる場合はランダムに 100通りの文書の

組み合わせを作成し，それぞれ推定結果を出力する．具体的に

は，(1)推定に用いる文書数に応じて文書の組み合わせを決定

する，(2) (1) で決定した文書の平均ベクトル計算し，データ

セットを作成する，(3) データセットに応じた最適な特徴量を

選択し，推定結果の平均絶対誤差を出力する，という操作を行

う．この作業を文書数の組み合わせが多い場合は 100通り，組

み合わせが 100通り以下の場合は全通り繰り返し，全ての誤差

を平均することでその文書数での提案法の推定結果とする．推

定に用いる文書数を 1から 15で変化させた際の推定値と正解

値の平均絶対誤差の関係を図 5に示す．

従来法とは実験条件が異なるため一概に比較は出来ないが，

従来法が文書数を 10から減らすと推定結果が極端にに悪くなっ

たのに対して文書数を減らしていくと緩やかに誤差が増えてい

くという結果になった．以上から，文書の組み合わせに応じて

特徴選択，学習を行うことで，従来法と同様の推定精度を 3文

書分で達成出来ることがわかった．結果が向上した理由として，

5.1と同様にアイトラッカの精度向上と被験者数の増加が考え

られる．従来手法，本手法共に重回帰分析によって TOEICス

コアを推定している．そのため，正解データに偏りがあるとサ

ンプルデータの少ない値域の推定精度は悪くなってしまう．本

手法では被験者 16人を用いているため，従来実験に比べてよ

り詳細な推定が出来たと考える．しかし，15文書を用いて推定

を行った時の平均絶対誤差が 22.4点となった．これは 15文書

の内，2文書が推定に大きく影響を及ぼしているためと考えら

れる．文書数の組み合わせが多い場合，推定精度に悪影響を及

ぼす文書が入っていても，100通りの組み合わせを試している

ため誤差が平均されて小さくなる．しかし，15文書を用いて推

定を行う場合は文書の組み合わせが 1通りしかないため，その

ような文書の影響で誤差が大きくなったと考えられる．今後，

本実験で推定結果に悪影響を与える文書やその文書を解く際の

ユーザの振る舞いを解析する必要がある．これによって新たな

特徴量を考案することで本手法の精度がさらに向上すると考え

る．また，推定誤差が大きいということは，視点情報に英語習

熟度以外の情報が含まれていることも影響していると考えられ

る．例えば，問題に対して感じた難易度や理解度である．これ

らを除去することによって，推定精度が向上するのではないか

と考える．

4. 2. 3 実験 3 : 学習とテストに用いる文書が異なる場合の

精度検証

視点情報は英語習熟度のほかに，文書の単語の難易度や文書

の形式に影響を受けている．そこで，実験１と２では学習に

用いる文書の組み合わせとテストに用いる文書の組み合わせを

同じものにした．これによって文書の形式や難易度による視点

への影響を少なくすることで推定精度を向上させることを考

えた．

ここで，視点情報による英語習熟度推定を実際に利用する場

合を考える．まず，本手法をサービスとして提供する場合，あ

らかじめ多くの被験者が解いて視点情報が記録された問題を用

図 5 推定に用いる文書数と誤差の関係

意する必要がある．そのため，ユーザに対して習熟度推定のた

めに新しい問題を提供する場合，新しい問題をまず多くの人に

解答させるため，コストと手間がかかる．加えて，学習に用い

た問題でしか習熟度推定が行えないため，利用に限界が生じる．

したがって，本実験では実験 １，２ とは異なりテストデータ

と学習データに異なる文書の組み合わせを用いることによって

未知の文書に対する本手法の頑健性を検証する．推定に用いる

一部の文書は学習にも用いているが，このような文書を以下で

は重複した文書と呼ぶ．この重複数を変化させた場合の推定精

度を検証する．

文書の選択方法としては，まず，テストデータと訓練データ

に用いる文書の数 (N)と文書の重複数 (D)を決定する．その

後，学習に使用する文書を選択する．選択された文書の中から

D だけ文書を選択し，テストデータに含める．このとき，学

習データに選択されていない (15 −N)の文書の中からテスト

データに使用する残り (N −D)の文書を選択する．組み合わ

せられた文書の特徴量を合算して学習データとテストデータと

して，特徴選択と TOEICスコアの推定を行う．この工程を実

験 2と同様に各パラメータ (N，D)の組み合わせに応じて 100

通り行う．N を 1～15で変化させ，D もそれぞれの N の値に

応じて変化させる．この結果を表 2に示す．縦軸が N で横軸

が D である．N = D の時，実験 2と同様の条件になる．

結果として，実験 2の場合と比較して，Dが等しい時，N の

値が大きくなると著しく精度が落ちることが分かる．図 6には

D = 0，図 7にはD = 3，図 8にはD = 6の時に重複数を変化

させた時の平均絶対誤差をグラフとして示す．図より，D = 0

の時のみ，N の値が大きいほど結果が良く，反対に D = 3，6

の時は結果が悪くなった．これは文書の重複率 (D/N)が大き

く影響していると考えられる．図 2より N = 8，D = 6の時

の誤差は 66.0 で，N = 12，D = 9 の時の誤差は 63.0 点だっ

た．このとき重複率 (D/N)はどちらも 0.75だった．このこと

から重複率が等しければ推定結果が近くなることが分かった．

同様に重複率 (D/N)が 0.75である，N = 4，D = 3の時は誤

差は 73.4 点だった．このことから実験 2 と同様に推定に用い

る文書数が多いほど精度が高いことが分かる．

この結果から，実際にこの推定法を用いてサービスを提供す

る場合，まずユーザに多くの学習済み問題を解答してもらい推

定結果を出力する．その後，ユーザは英語習熟度を測りたい時
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図 6 重複数が 0 の時の文書数と誤差の関係

図 7 重複数が 3 の時の文書数と誤差の関係

図 8 重複数が 6 の時の文書数と誤差の関係

に任意の新たな問題を用意して解く．最初に解答した大量の学

習済み問題と，新しく解答された問題から得られる特徴量を合

算し，テストデータとする．このとき，N，D共に値が大きい

そのため，誤差が少なく推定できるのではないかと考える．

しかし，TOEICスコアの大幅な上昇に対しては新たな一文

書の特徴量の変化のみでは対応できないと考えられるため，定

期的に学習済みの問題を解答する必要があると考えられる．

5. ま と め

本稿では，視点情報を用いて英語習熟度を推定する手法の精

度を上げるために実験的検討を行った．従来手法との変更点と

しては，(1)精度の良いアイトラッカを使用したこと，(2)英語

習熟度を分類する手法において有効性を示した，吉村らの特徴

量を使用したこと，(3)被験者や記録に用いた文書数の増加に

よってデータセットの充実したこと，等がが挙げられる．

手法の検証実験を条件を変えて行った．結果として，精度の

高いアイトラッカを用いたことにより fixationに関する特徴量

がより有効であることが分かった．また，被験者を増やすこと

によってサンプルが増えるため重回帰分析を用いる本手法では

学習データでの被験者の増加が重要であることがわかった．

実際に本手法を用いてサービスを提供することを考えて，学

習データに用いていない問題に対しても推定精度が求められる

が，現状充分な精度は得られていない．しかし，あらかじめ被

験者に多くの問題を解答してもらった場合，新たな問題を用い

て英語習熟度の推定が行えることがわかった．

今後の課題としては，未知のデータに対しても推定精度が落

ちない文書非依存な特徴量を考案することが挙げられる．また，

視点情報に含まれるであろう，問題に対して感じた難易度や理

解度などのノイズを推定し，除去することも課題である．
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