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あらまし 英語能力を測定する方法に TOEICがある． しかし ， TOEICは試験時間と結果発表まで時間がかかり ， 直

ぐに結果を知ることができないという問題がある． そのため， 現在， TOEICの試験を受けることなく 、 英語能力を

推定する手法が提案されている． 本稿では， 英語能力推定時に重要な 3つの要素について考察する． 1つ目の要素は，

学習データとテスト データのユーザが同じであるかである． 2つ目の要素は， 学習データとテスト データの文書が同

じであるかである． 3つ目の要素は， 特徴選択が推定に使用されるユーザと文書に依存するかである． これら 3つの

要素によって， 推定精度や実際のシステムとしての使用方法が異なる． 本稿では， 学習データとテスト データのユー

ザが異なる場合， 文書と特徴選択に関する要素を変更する手法を提案する． 実験の結果， 学習データとテスト データ

でユーザと文書が異なる場合， ユーザが読んだ 4文書のデータを推定に用いることで， 平均絶対誤差 73.8点を得た．
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1. は じ め に

近年， グローバル化により ， 日常的に英語を使用する機会が

増え， 英語学習の必要性が高まっている． 一般的に英語能力は

Reading， Listening， Speaking， Writing という指標から評価

される ． これらの英語能力を確認する方法に TOEIC [1] があ

る． TOEICは国際コミ ュニケーショ ンのための英語能力測定

試験であり ， 進学や就職など様々な場面で使用される． しかし ，

TOEICは試験時間が 2時間であるため， 受験者の負担が大き

いという 問題がある ． また， 結果発表まで 1 か月かかるため，

直ぐに結果を知ることができないという 問題もある ． そのた

め， 現在， TOEIC の試験を受けることなく ， 英語能力を推定

する研究が多く 行われている． 手軽に自身の英語能力を確認す

ることで， 目標とする能力を身に着けるために効率的な学習計

画を立てることができる． また， 英語能力の推移を確認するこ

とで， 日々の英語学習のモチベーショ ン維持にも貢献できる ．

そこで， 本研究では， 手軽に英語能力を推定することを目指す．

英語能力を推定する際には， 重要な 3つの要素が存在する． 3

つの要素の関係を表 1 に示す． 1 つ目の要素は， 学習データと

テスト データのユーザが同じであるかである． 学習データとテ

スト データのユーザが同じでなければならない手法をユーザ依

存の手法と呼ぶ． ユーザ依存の手法は 1人のユーザに対して，

ユーザ非依存の手法は全てのユーザに対して適用可能である ．

2 つ目の要素は， 学習データとテスト データの文書が同じであ

るかである． 学習データとテスト データの文書が同じでなけれ

ばなら ない手法を文書依存の手法と呼ぶ． 文書依存の手法で

は， 手法を構築する際に用いた文書を ， ユーザが読むという条

件のもとで， 英語能力を推定する． 文書非依存の方法は， ユー

ザが読む文書に制限のない手法である． 3 つ目の要素は， ユー

ザ依存， または文書依存な場合に， 特徴選択がユーザあるいは

文書に依存するかである． これを特徴選択のユーザあるいは文

書への依存性と呼ぶ． 特徴選択がユーザあるいは文書に依存す

る場合には， ユーザあるいは文書が変更されると ， 特徴選択か

らやり 直す必要があることを意味する． 一方で依存しない場合

には， 特徴選択は適用し直す必要はなく ， 学習のみ再実行する

だけで済む． これら 3つの要素によって， 英語能力の推定精度

と実際のシステムの使用方法は変化する．

表 1 のユーザ依存， 文書依存の組み合わせのう ち ， ユーザ

と文書の双方に依存した手法を構築することはできない． 従っ

て， これら以外の 3つの組み合わせが研究の対象となる． ユー

ザ依存の手法は 1人のユーザにのみ適用可能であるため， 手法

の一般性が低い． そのため従来研究では， 英語能力を推定する

手法がユーザ非依存の手法である場合が多い [2–6]． 本研究で

も ， ユーザ非依存の推定を対象とする． ユーザ非依存の推定を

行う従来研究の中には， 文書依存だけではなく 非依存の場合を

考慮した研究も存在する [5,6]． この際， 特徴選択は文書依存で

行われていることが多い．

以上の状況の下， 本稿では， 新しい英語能力推定法を提案す

るとともに， 表 1に示す 3つのタイプのいずれかではなく ， 全

てについて， 推定精度を評価する． すなわち， タイプ 1（ ユー

ザ非依存で文書依存， かつ特徴選択が文書依存の手法）， タイプ

2（ ユーザ非依存で文書依存， かつ特徴選択が文書非依存の手

法）， ならびにタイプ 3（ ユーザ非依存で文書非依存の手法） の

3通り について評価する． 実験の結果， タイプ 1 では， ユーザ

が読んだ 3文書のデータを用いることで平均絶対誤差 10.8点

を得た． タイプ 2では， ユーザが読んだ 4文書のデータを用い
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表 1 要素の関係

ユーザ

依存 非依存

依存 存在しない タイプ 1 : 特徴選択が文書依存

文書 タイプ 2 : 特徴選択が文書非依存

非依存 本稿の対象外 タイプ 3

ることで平均絶対誤差 70.8点を得た． タイプ 3 では， ユーザ

が読んだ 4文書のデータを用いることで平均絶対誤差 73.8点

を得た． 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する．

2. 関 連 研 究

本節では， 英語能力に関する研究や英語能力推定に関する研

究について述べる．

英語能力と語彙力に関する研究に鍔木らの研究がある [7]． 鍔

木らは， 21人の実験参加者が英訳した文から単語の出現率に関す

るコーパスを作成した． 作成したコーパスは， JACET8000 [8]

から作成したコーパスより 実験参加者の英語能力に高い相関を

示した． 同様に安田ら も 469 人の実験参加者が英訳した文か

らコーパスを作成し ， 英語能力との相関関係を求めた [9]． 結

果として， GTM [10] と実験参加者自身が英訳対象の文に感じ

る難易度， スペルミ スの指摘回数の相関が高いことが確認で

きた． 読解効率と英語能力の相関に関して， 小谷らの研究があ

る [11]． 小谷らは， 設問の正答数と読解速度の積を読解効率と

定義した． 102人の実験参加者に対して， 英語能力を推定する

テスト を作成して， 信頼性を調査した結果， 読解効率と TOEIC

の Reading sectionのスコアの相関係数は 0.73であった．

Writing に関して， 自由英作文から英語習熟度を推定する研

究に小林らの研究がある [2]． 小林らは TOEIC スコアを 4 ク

ラスに分類し ， 総単語数や異語数など 21個の特徴量とランダ

ムフォレ スト を使用して英語能力を推定した． 相関が高い特

徴量は異語率と平均文長であり ， 推定精度は 58.23%であった．

Listening に関して， 英語リ スニング中の脳血流量を使用して

TOEICスコアを推定する研究に亀山らの研究がある [4]． 亀山

らは脳血流量の分散や平均から主成分分析によって特徴量を抽

出し ， lasso回帰を使用して， 実験参加者の TOEICスコアを推

定した． 実験の結果， 最小の誤差は 89.93点であった． 英文読

書時の視点情報を用いて， 英語能力を推定する研究に吉村らの

研究がある [3]． 吉村らは TOEIC スコアを 3 クラスに分類し

て， 90.9%の精度で識別することに成功している． 吉村らの手

法では， fixationの持続時間と saccade時の眼球運動の速度が

推定に有効であると示されている．

藤好らは視点情報と文書情報を用いて， 英語能力を推定する

手法を提案している [5,6]． 吉村らと異なり ， 藤好らの手法では

英文読書時に加えて問題解答時の視点情報を使用して， TOEIC

スコア自体を推定する． 藤好らはユーザ非依存で文書依存の場

合， 推定に 3文書のデータを使用するとき， 平均絶対誤差 32点

を得た． また， ユーザ非依存で文書非依存の場合， 推定に 5文書

のデータを使用するとき， 平均絶対誤差 96点を得た． TOEIC

スコアは約 35点の誤差があると言われており ， 文書依存の場

合， 十分な推定精度であると言える．

3. 提 案 手 法

本節では， まず TOEIC スコアの推定方法について， ユーザ

依存， 文書依存という観点から説明する． その後， 提案手法の

処理の流れを述べる．

3. 1 TOEIC スコアの推定方法

まず， ユーザ依存や文書依存という観点から ， TOEIC スコ

アの推定方法の難易度と一般性について説明する．

従来研究では， TOEIC スコアを推定するために， 視点情報

が用いられる [5, 6]． 視点情報はコンテンツやレイアウト など

の文書の差， 興味などの心理状態， 疲れなどの身体状態， 言語

能力などの様々な要素を反映している ． 英語能力推定法では，

このう ち言語能力に起因する差異を取り 出し言語能力を推定す

るため， 可能な限り 他の要素が同じであることが望ましい．

文書依存の手法は， 文書に起因する差異を生じにく く するた

め， 文書非依存の手法より ， 推定精度が一般に高く なる． 一方，

文書非依存の手法は， 視点情報が文書から受ける影響を取り 除

く 必要があり ， 文書依存の手法より 推定が難しい．

ユーザ依存の方法は， ユーザに起因する様々な差異を生じに

く く するので， 同様に， 推定が容易になる． ただし ， ユーザ依

存で TOEIC スコアを推定することが意味を持つのは， 時間的

な変化を扱う場合のみであり ， 適用場面が限られてく る． 注意

すべき点は， ユーザ依存かつ文書依存の方法は意味を持たない

ことである． これは， 同じ文書を用いて同じユーザの TOEIC

スコアを推定することが意味をなさないためである．

以上を考えると ， TOEIC スコアの推定方法は， ユーザ依存

か否か， 文書依存か否かによって， 推定の容易さや適用性が変

わってく ると言える． 最も適用範囲が広いが， 推定が一番難し

いのは， ユーザ非依存でかつ文書非依存な推定である． ユーザ

非依存で文書依存の方法は， それに比べて推定が容易になるも

のの， 一度， 用いた文書は再度同じユーザの能力推定に用いる

ことができないため， その点への注意が必要である ． 従って，

文書依存の手法では， 文書の追加が容易にできるかどう かが，

重要なポイント となる．

特徴線選択が文書に依存しない場合には， 新しい文書から同

様に特徴を抽出し ， それを追加して学習を行えば良い． 一方で，

特徴選択が文書に依存する場合では， すべてのデータについて，

特徴選択から適用し直す必要があるので， 手間が増える． 従っ

て， 文書依存の方法の中では， 特徴選択が文書に依存しないも

のは， 依存する場合に比べて， 適用性が高いものの， 性能は低

く なる可能性があると言える．

3. 2 処理の流れ

提案手法の処理の流れ図 1に示す． 始めに， アイト ラッカを

用いて， 視点情報を取得する． 次に， 取得した視点情報に対し

て fixation-saccade 判定を行い， 特徴量を抽出する ． その後，

遺伝的アルゴリ ズムによって特徴量を選択し ， SVR(Support

Vector Regression) を使用して TOEIC スコアを推定する． 以

下， 詳細を述べる．
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図 1 処理の流れ

3. 2. 1 視点情報の取得

アイト ラッカを用いて， ユーザの視点情報を取得する． アイ

ト ラッ カは， 内蔵されたカメ ラでユーザの眼球運動を計測し

て， 視点情報を取得する機器である． 本手法では， 据置型アイ

ト ラッカを使用して， ディ スプレイ上の英文問題を読む際の視

点情報を取得する．

3. 2. 2 fixation-saccade判定

眼球運動は， fixation と saccade， blink に分類することが

できる ． fixation は視点がある範囲内で一定時間留まること ，

saccade は fixation 間の素早い動き ， bink は瞬きのことであ

る． 人は fixation と saccade を繰り 返すことで， ものを見たり

読んだり している． 本手法では SMI社の Begazeによって， 視

点情報を fixation と saccade に分類する ． 図 2 は文書画像上

に fixation と saccade を表現した例である． 円が fixation を表

し ， 円と円の間の線が saccade を表す．

3. 2. 3 特徴量の抽出

fixation-saccade 判定後の視点情報と文書情報を使用して，

特徴量を抽出する． 抽出する特徴量の一覧を表 2に示す． 特徴

量は， 視点情報に関する特徴量が 50個， 文書情報に関する特

徴量が 10個， 視点情報と文書情報， 正答数を組み合わせた特

徴量が 5個， その他の特徴量が 3個である．

視点情報はユーザ特有の情報であり ， 英語能力の差を表現す

ることに有効である [3, 5, 6]． 文書情報を用いることで， 視点

情報が文書から受ける影響を取り 除く ことができる可能性があ

る [6]． 表 2 に示される CLI [12]は文書の読みやすさの指標で

あり ， CLI とするとき式 (1)で表される．

CLI = 5.89 × Ac −
30

Aw

− 15.8 (1)

式 (1) の Ac は文書内の 1単語あたり の平均文字数， Aw は文

書内の 1文あたり の平均単語数である． 組み合わせた特徴量は

Jackson らや Shizuka ら ， 小谷らの研究で示されている英語能

力を表す指標を参考にして作成する [11,13,14]． 表 2の設問の

正答数とは， 一つの文書に対して， ユーザが正解した設問の数

である． 表 2の問題の正答率 Rは，

R =
Cn

Un × Qn

(2)

図 2 fixation-saccade 判定後の視点情報

図 3 問題文と設問の区切り

で表される ． ここで， Un はユーザ数， Qn はある文書の設問

数， Cn は全ユーザがその文書の設問を正解した数である．

本手法では， 図 3 のよう に文書を問題文と設問に分割して，

問題文と設問に関する特徴量を新たに追加する ． 図 3 のよう

な文書に関して， ユーザが問題文を読み， 設問に解答する際，

ユーザ独自の解答方法が存在する． 例えば， 問題文と設問にか

ける時間の割合や問題文と設問の往復回数はユーザによって異

なる． このよう なユーザ独自の解答方法は英語能力の差を表す

可能性がある．

表 2 に示す 68個の特徴量は文書毎に作成する． 視点情報は

文書の差， 心理状態， 身体状態， 言語能力などの要素を反映し

ている． 文書毎に視点情報を取得するとき， 文書の差や心理状

態， 身体状態は異なり ， 特徴量にばらつきが生じる． 特徴量に

ばらつきが生じている際， ユーザ本来の言語能力と異なる特徴

を学習する可能性があり ， 好ましく ない． そこで， ばらつきを

軽減するために， 学習と推定に使用する複数文書の特徴量を合

算する． 特徴量の合算方法について説明する． 例えば， m文書

を使用する場合， 式 (3) によって合算後の特徴量を作成する．

F = (

m∑

i=1

f
di
1

,

m∑

i=1

f
di
2

, · · · ,

m∑

i=1

f
di
nf

) (3)

式（ 3） の F は合算後の特徴量， m は文書の数である ． また，

f
di
nf
は文書 di の nf 番目の特徴量を表す．

3. 2. 4 特徴量の選択

遺伝的アルゴリ ズムによって， 推定に使用する特徴量を選択

する． 遺伝的アルゴリ ズムは Hollandの単純なアルゴリ ズムを

使用する [15]． 本手法で， 個体の選択方法はエリ ート 保存戦略

とト ーナメント 戦略であり ， 交差方法は一様交差である． 遺伝

的アルゴリ ズムで用いられる適応度は式 (4)から得られる平均
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表 2 特徴量一覧

　

特徴量 詳細

fixation の数， 頻度

fixation に fixation 中の視点の分散値の

関する特徴量 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

問題文における fixation の数， 比率， 　

持続時間の合計， 最大値， 最小値， 平均

設問における fixation の数， 比率， 　

持続時間の合計， 最大値， 最小値， 平均

saccade の x 軸距離の　

平均， 分散， 最大値

saccade に saccade の平均潜在時間， 数， 頻度

関する特徴量 saccade 持続時間の

合計， 平均， 最大値， 最小値

saccade 時の眼球回転角度の

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

視点の総移動距離

問題文， 設問， 問題文と設問間の　

saccade の数

blink に blink の数， 頻度

関する特徴量 blink 持続時間の

合計， 平均， 最大値， 最小値

単語， 文， 行， 文字の数

文書に 単語頻出度の平均， 分散

関する特徴量 CLI（ 文書の読みやすさ） 　

単語， 文の平均の長さ　

平均単語水準

(正答数 × 単語数) /

組み合わせた (解答時間 × 問題の正答率)

特徴量 (正答数 × 単語数) /

(fixation 持続時間の合計 × 問題の正答率)

正答数 ×saccade 時の角速度の平均

単語数 / fixation 持続時間の合計 　

単語数 / saccade 時の角速度の合計　

その他の 解答時間

特徴量 設問の正答数

設問の正答数 / 問題の正答率

絶対誤差である．

Sa =

∑un

i=1
|Si − Se|

un

(4)

式 (4) の Sa は平均絶対誤差， un はユーザの数， Si はユーザ

本来の TOEICスコア， Se は本手法によって推定された値であ

る． 平均絶対誤差を小さく するよう に， 遺伝的アルゴリ ズムで

世代を更新する．

3. 2. 5 英語能力推定

遺伝的アルゴリ ズムにより 選択された特徴量のみを使用し

て， SVR(Support Vector Regression)によって， TOEICスコ

アを推定する．

4. 実 験

本節では， 提案手法の推定精度を検証した結果と考察につい

て述べる． なお， 実験で使用するデータセッ ト は藤好らのデー

タセッ ト [6] と同一である．

4. 1 実 験 条 件

本稿での実験参加者は日本人大学生 21人である． 実験参加

者の TOEIC スコアの範囲は最低 390 点から最高 945 点であ

る． 実験に用いた文書の形式は TOEICの長文読解問題であり ，

図 3のよう に左側に問題文， 右側に設問という構成で統一して

いる． 各文書の設問は 4問である． 各実験参加者が 15文書を

読み， 解答する際の視点情報を据置型アイト ラッカを使用して

取得した． アイト ラッカは SMI社の iViewXTM RED 250 で

あり ， 眼球運動の解析には SMI社の Begaze を使用した．

手法の各種パラメータは以下のよう に設定した． 特徴選択に

用いた遺伝的アルゴリ ズムについては， 初期個体数は 200個，

世代更新回数は 100 回， 突然変異率は遺伝子長 L = 68 より ，
1

68
と設定した． SVR については， 線形カーネルを用いてコス

ト パラメータを C = 0.001 とした．

次に， 実験結果の評価方法について述べる． 交差検証は Leave-

One-User-Out Cross-Validationを用いる． これは， 1人のユー

ザをテスト データとして， 残り の 20人を学習データとする手

法である．

文書依存な場合と文書非依存な場合における文書の選択方法に

ついて述べる． 文書依存の場合は， テスト データと学習データで

共通の n1(n1 = 1, 2, · · · , 15)文書を選択する． 文書非依存の場

合は， テスト データとして， 全 15文書から ， n2(n2 = 1, 2, · · · , 7)

文書を選択する． 次に， 学習データとして， テスト データで選

択された文書と異なる n2 文書を選択する． 選択する文書の組

み合わせが 100通り以上である場合， ランダムに 100通り選択

する．

特徴選択については以下の通り である． 文書依存の推定方法

でかつ特徴選択が文書非依存の場合， 推定に用いる文書数ごと

に， 全データを用いて特徴選択を適用して， 選択された特徴を

学習に用いる． 一方， 文書依存の特徴選択を行う方法では， 学

習に用いる文書の集合ごとに， 適切な特徴量を特徴選択法に

よって求め， それを学習に用いる． 従って， 一般には， 学習に

用いる文書数が同じであっても ， 異なる特徴量が学習に用いら

れることになる．

比較手法として用いる藤好らの手法と本手法の主な相違点を

表 3 に示す． 本手法は， 藤好らの手法に比べて， 用いる特徴量

の数が多い． また， 特徴選択法や学習法が異なるものとなって

いる．

4. 2 実験結果・ 考察

本節では， 表 1で示した 3つのタイプについて， 実験結果と

考察を述べる． タイプ 1は， ユーザ非依存で文書依存（ 特徴選

択も文書依存） の手法， タイプ 2は， ユーザ非依存で文書依存

（ 特徴選択は文書非依存） の手法， タイプ 3 は， ユーザ非依存

で文書非依存の手法である．
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表 3 藤好らの手法との相違点

文書依存の手法 文書非依存の手法

タイプ 1 タイプ 2 藤好らの手法 タイプ 3 藤好らの手法

特徴量数 68 34 68 42

特徴選択法 遺伝的アルゴリ ズム backward stepwise selection 遺伝的アルゴリ ズム forward stepwise selection

特徴選択の文書への依存 依存 非依存 依存 非依存 非依存

学習法 SVR 重回帰 SVR ridge 回帰

図 4 ユーザ非依存で文書依存の実験結果

表 4 タイプ 1 で選択された特徴量

特徴量 割合 (%)

設問の正答数 83.8

saccade 時の眼球回転角の最小値 55.7

単語数 / saccade の角速度の合計 54.8

単語の平均の長さ 52.2

saccade の x 軸移動距離の分散 51.9

4. 2. 1 タイプ 1の実験結果

タイプ 1の実験結果を図 4に示す． 図 4に， タイプ 1の結果

に加えて， 比較手法として， 正答数のみを使用して推定した結

果と藤好らの手法による結果も示す． タイプ 1の平均絶対誤差

は藤好らの手法の半分以下である． このことから ， 提案手法で

用いた特徴量や特徴選択法， 学習法が効果を挙げていることが

分かる．

タイプ 1で， 選択された回数が上位である主な特徴量を表 4

に示す． 表 4 より ， saccade に関する特徴量が多く 選択されて

いる． saccadeはユーザの視点の動きを意味しており ， 英語能

力の差が視点の動きに関して顕著に表れたと考えられる． 特に，

saccadeの x軸移動距離とは， 視点の左右の動きを意味してい

る． これは本実験で， ユーザが文書を読む際， 問題文や設問を

繰り 返し読む回数に関係している． 本実験のユーザの視点を確

認したところ， TOEIC スコアが高く なるにつれて， 繰り 返し

読む回数が減少する傾向があることを確認できた．

一方， 藤好らの手法で選択された回数が上位である主な特徴

量を表 5 に示す． 表 5では， fixation に関する特徴量が多く 選

択されているが， 表 4では選択されていない． 一方， 表 4では

saccade の x 軸移動距離に関する特徴量が選択されているが，

表 5では選択されていない． タイプ 1は藤好らの手法より 推定

精度が良いことから ， saccadeの x軸移動距離は推定精度の向

上に有効であると言える．

表 5 藤好らの手法における選択回数が上位の特徴量

文書依存な手法 文書非依存な手法

解答時間 設問の正答数 / 問題の正答率

fixation 持続時間の合計 設問の正答数

設問の正答数 fixation 持続時間の合計

fixation の数 単語頻出度の分散

saccade の数 解答時間

saccade 持続時間の合計 行数

表 6 タイプ 2 で選択された特徴量

特徴量 割合 (%)

設問の正答数 100

設問の正答数 / 問題の正答率 93.3

saccade の x 軸移動距離の平均

saccade の x 軸移動距離の分散 80

saccade 時の眼球回転角度の最小値

文の数

4. 2. 2 タイプ 2の実験結果

タイプ 2の実験結果を同様に図 4に示す． 特徴選択を文書に

依存せずに行う ことで， TOEIC スコアの推定精度が大幅に低

下していることがわかる． このことから ， 文書に依存した特徴

選択は， 文書に起因する変動を吸収する上で有効であることが

わかる． ただし ， 特徴選択を文書に依存せずに行う場合であっ

ても ， 正答数のみを用いた TOEIC スコアの推定より は推定精

度が高いことから ， 視線情報を用いることは推定に有効である

ことがわかる．

なお， 文書に依存した特徴選択を用いた結果のうち， 15文書

を用いた場合の結果が， 文書非依存の特徴選択を行う結果と同

じになっている． これは， 15文書を用いて学習する場合， 作成

できる文書の集合が 15文書すべてを含むもの 1通り になるた

め， 文書非依存の場合と同じデータを使って特徴選択を行う こ

とになる． これが同じ結果になる理由である．

次に， タイプ 2で， 選択された回数が上位である主な特徴量

を表 6 に示す． 表 6 でも ， 表 4 と同様に saccade に関する特

徴量が多く 選択されている． タイプ 1 とタイプ 2はユーザ非依

存で文書依存の手法である． ユーザが同じ文書を読む際， 英語

能力の差が視点の動きに表れている可能性がある．

4. 2. 3 タイプ 3の実験結果

タイプ 3の実験結果を図 5に示す． 比較手法として， 正答数

のみを使用して推定した結果と藤好らの手法による結果を示し

ている． 図 5 より ， 推定に使用する文書数に関わらず， タイプ

3 は藤好らの手法より 推定精度が良いことがわかる ． ただし ，

提案手法の優位性は， 図 4 に示した文書依存の場合に比べて，
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図 5 ユーザ非依存で文書非依存の実験結果

表 7 タイプ 3 で選択された特徴量

特徴量 割合 (%)

設問の正答数 100

設問の正答数 / 問題の正答率

fixation の数 85.7

単語数 71.4

CLI(文書の読みやすさ )

問題文における fixation 持続時間の平均

saccade の x 軸移動距離の平均

saccade の x 軸移動距離の分散 57.1

文の平均の長さ

行数

単語頻出度の分散

低く なっていることも事実である． これはユーザ非依存で文書

非依存の手法の難しさを示している． さらなる推定精度の向上

のためには， ユーザが異なる文書を読む際， 英語能力の差を表

す工夫が必要である．

タイプ 3 で， 選択された回数が上位の特徴量を表 7 に示す．

表 7では， 視点情報の特徴量に加えて， 単語数や CLIなどの文

書情報の特徴量が多く 選択されている． ユーザが異なる文書を

読む際， 単語数や CLIなどの文書情報の特徴量が推定に有効で

あると考えられる． また， 表 7 では， 問題文における fixation

持続時間の平均も選択されている ． この特徴量は， ユーザが

TOEIC の長文読解問題を解答する際の戦略が推定に有効であ

ると考え， 本手法で新たに追加したものである．

5. ま と め

本稿では， TOEIC スコアを推定する手法として， ユーザ非

依存の各種手法について実験的に評価した． 従来の藤好らの手

法でも設定されていたユーザ非依存でかつ文書非依存の推定方

法 (タイプ 3)， ユーザ非依存で文書依存（ 特徴選択も文書依存）

(タイプ 1)の推定方法については， 提案手法が， 既存手法である

藤好らの手法を上回る性能を持つことがわかった． また， ユー

ザ非依存で文書依存（ ただし特徴選択は文書非依存） (タイプ

2)の手法を評価することで， 特徴選択を文書に依存して行う こ

との効果を検証した．

今後の課題として， 特徴量を再考することが挙げられる． 提

案手法では， 英語能力の差を表すことができる有効な特徴量を

人手で定めていた． 大量の学習データが利用可能であれば， こ

れを深層学習によって置き換えることが考えられる．
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