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1 はじめに
本稿では，筆者がこれまで取り組んできた，語彙知

識予測問題のこれまでの成果を，できるだけ数式を用
いずに概説する．その際に，ロジスティック回帰と自然
言語処理の対応関係に着目し，これを中心に，述べる．
語彙知識予測問題とは，語学学習者が「個々の単語」

を知っているかどうかを予測する問題である 1．具体
的には，まず，数百語程度の単語テストをあらかじめ，
ある学習者に受けさせ，その結果を用いて，残りの約
１万語程度について，その学習者が個々の単語を知っ
ているかどうかを当てる．学習者ごと，単語ごとに判
定するのが，この問題のポイントである．
この問題は，語彙数を計測する問題の拡張になって

いる．語彙数は，個々の語彙を知っているかどうかを
判別する事ができれば，簡単に分かる．具体的には，
全語彙に対して，学習者が語を知っているかどうかを
判別して，その学習者が「知っている」と判定された
語の数を，その学習者の語彙数とすればよい．
このように，学習者が個々の単語を知っているかど

うかを網羅的に予測したい理由は，幅広い工学応用が
存在するからである．具体的には，例えば読解支援へ
の応用として，与えられた文書の中にある全単語につ
いて，学習者がそれらの知っているかどうか判定し，
学習者が知らないと判定された単語についてはあらか
じめ訳をつけておくという事が考えられる．この問題
は，[5]において，学習者からのフィードバックを用い
て予測を改善するところまで含めて，詳細に述べられ
ている．また，その他，作文支援への応用も容易に考
えられる．例えば，学習者が外国語で作文している最
中に，これまでに入力した文章から，次に学習者が書

1本稿では，第二言語学習者に対して，学習対象の言語の語彙に
関する測定を行うことを前提としている．「第二言語学習者」という
用語は長いので，簡単のため，語学学習者，また，単に学習者と呼
ぶことにする．また，単に「語彙」といった場合，学習対象となっ
ている言語の語彙を指すものとする．

きたい単語を予測し，予測された単語がもし学習者が
知らなさそうな単語であれば，例文や使い方を学習者
に提示する，といった事が考えられる．
本稿では，語彙知識予測問題に関するこれまでの進

展と，今後の方向性について述べる．

1.1 公開中のデータセットやツールの公開について

このような語彙知識予測問題を評価するためには，
学習者がどの単語をどの程度知っているのか，という
正解データを収集する必要がある．筆者は，16人の
主に日本語母語の大学院生について，1人約 12,000語
の英単語について，5段階でどの程度各単語を知って
いるかを自己申告させる方式で収集したデータを作成
し，Web上で公開している 2．また，将来的には，予
測用のコード・ツールキットも yoehara.com上で公開
する予定である．さらに，同時に，判別用のモデルも
公開できる可能性が高い．これまでの筆者の研究では，
有料で入手しにくい大規模コーパスからの単語頻度な
どを素性（特徴量）に用いて判別しているが，Python

の nltk3ライブラリなどから無料でダウンロードする
ことが可能なコーパスのみを用いても，かなりよい判
別精度が得られることが分かっている．

2 項目反応理論とのつながり
語彙知識予測問題は，いかにして解けば良いのだろ

うか．まず，直感的に分かる事は，学習者ごと，単語ご
とに，その学習者がその単語を知っているかどうかを
判別する問題であるので，学習者の能力，単語の難易
度，といった値を，各学習者，各単語に設定してやる
必要がありそうな事である．そして，学習者の能力が
単語の難易度を上回っていれば，学習者が単語を知っ
ている，そうでなければ，知らない，と判別するので
ある．
実は，この直観的な考え方が，まさしく，（教育）心
2http://yoehara.com/esl-vocabulary-dataset/
3http://www.nltk.org/
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理学の分野で広く使われている項目反応理論 [17, 18]

に対応する．ある学習者が単語を知っている/知らない
を，学習者が単語の意味を答える設問に正答したか/

誤答したかに，それぞれ対応させて考えよう．項目反
応理論は，どの学習者がどの設問に正答/誤答したか，
というテスト結果のデータを元に，各学習者の能力値
と各単語の難易度を，データにフィットするように自
動的に決定してくれる．さらに，同じ学習者が他のテ
ストを受けた場合や，同じテストを他の学習者が受け
た場合にも，等化と呼ばれる処理を挟むことで，能力
値や難易度を，テスト問題やテスト受験者集団を超え
て，比較することができるようなフレームワークが提
供されている．項目反応理論では，伝統的に，ここで
いう「設問」の事を項目 (item)という名前で読んで
いるため，このような名称になっている．

2.1 項目反応理論の種類

項目反応理論は，実際には，様々なモデルの総称で
あり，目的によって次のように分かれている．

1. 各項目（設問）について，難易度以外のパラメタ
も考えるか

2. 正答/誤答だけでなく，例えば，「全く知らない」
から「よく知っている」までの５段階，といった
ように，多値の値を考慮するか

3. 各項目の難易度に素性（特徴量）を入れた時を，
どう考えるか

このうち，筆者のこれまでの研究では，1.と 2.に
ついては扱いがよく分かっているが，3.については，
後述の「能力値や難易度の信頼性」との兼ね合いがよ
く分かっていない．
1.については，能力値の高い学習者とそうでない学

習者で正答/誤答がきれいに分かれる程度を表す「識別
力」や，学習者があてずっぽうで答えた時の正答のし
やすさまで考慮する「当て推量パラメタ」を考慮した
モデルが考えられる．難易度だけを考慮するモデルを，
1PLモデルまたはRaschモデルと言い，難易度と識
別力を考慮するモデルを 2PLモデル，難易度と識別
力と当て推量パラメタを全て考慮するモデルを 3PL

モデルという [18]．
このうち，1PLモデル（Raschモデル）について

は，実は，自然言語処理分野で，予測問題を解くとき
に多用されるロジスティック回帰の特殊な場合である．
従って，LIBSVM4 や LIBLINEAR5 などの機械学習

4https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
5https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear/

ライブラリで得られたパラメータを適切に変換してや
ることで，学習者の能力値や単語の難易度などを計測
する事が可能である [4, 5]．また，このモデルについ
ては，対数尤度関数が凸関数になるため，大域的最適
解を得やすく，初期値依存の問題が起こりにくい．
2. については，大別して，Graded Response

Model[14] と，Rating Scale Model[1] の２つの考え
方がある．前者は，ある能力の学習者を考えた時，各
設問の難易度がどこからどこまでの範囲であれば，学
習者は「よく知っている」と答える，といったような，
難易度の範囲をモデル化する．後者は，多値の各分類
の背後にカテゴリがあると考え，カテゴリからの難易
度のずれをモデル化する．
3. については，詳述したい．語彙知識予測問題に

ついては，自然言語処理分野からすれば，予測を正確
にするために，例えばコーパスからの単語頻度を素性
（特徴量）に加える，ということは，ごく基本的な発
想である．学習者については，学習者の情報（例えば，
TOEICテストの点数など）が事前に分かることが少
ないため，情報がないと仮定してもよいが，予測精度
の向上のために，語についての素性を入れたい，と思
うのは当然だろう．項目反応理論の世界では，Linear

Logistic Test Model (LLTM)[7, 17]と呼ばれるモデル
がこれに対応するが，考え方がかなり異なる．
「語の難易度に関する素性を入れる」ということを
言い換えると，次のようになる．ある２つの語の難易
度を考えた時に，２つの難易度がそれぞれバラバラに
（独立に）決まるのではなく，背後には，例えばコーパ
ス上での頻度といったような隠れた変数があり，その
隠れた変数の値を通して，２つの語の難易度が決まっ
ている，ということになる．実は，単純な 1PL, 2PL,

3PLモデルでは，ある学習者が各設問を解いた時の設
問に対する反応には，独立性が仮定されている（局所
独立性 [18]）．一方，語の難易度に素性を入れると，あ
る２つの語の背後は素性でつながっているため，この
独立性は崩れる．項目反応理論の考え方では，「素性を
入れる」ということは，局所独立性の仮定をゆるめた
モデルを考えていることになる．
従って，LLTMでは，いわゆる自然言語処理で多用

されるロジスティック回帰における「素性」に対応す
る値は LLTMモデルに入れることができるが，あく
まで，難易度は学習者の反応データだけから計測され
ることが前提になっていて，素性に対応する値には，
どの変数とどの変数が独立か，といったような構造的
な値を入れることが想定されている．
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このように，モデルはほぼ同じでも解釈の仕方が異
なるので，次節の「能力値や難易度の信頼性」を考え
た場合に，LLTMでも同様に信頼性の議論ができるの
かが，現時点での筆者にはよく分かっていない．この
辺りを明確にすることが，今後の方向性であると筆者
は考える．
LLTMの詳細については [17, 9, 8]が詳しい．実際

の計算は，Rでは，1PL, 2PL, 3LPモデルなどは ltm

パッケージで行える 6．また，LLTMなどは，eRmパッ
ケージ [9, 8]で行える．

2.1.1 能力値や難易度の信頼性

さて，こうして求めた学習者の能力値や，項目の難
易度といった情報は，どの程度信頼できるのだろうか．
この「どの程度信頼できるか」を表す指標には，例え
ば，項目の難易度の値の分散といったように，様々な
指標が考えられる．しかし，中でもテストを分析する
上で重要性が高いのは，「ある項目に正答したかどうか
で，学習者の能力がどの程度正確に測れるのか」とい
う指標なのではないだろうか．
よく考えてみると，項目の難易度の信頼性は，学習

者の能力に依存するはずである．例えば，英語の語彙
知識予測問題であれば，“dog”や “cat”というような
単語であれば，英語の初学者と全く英語を知らない学
習者を見分けるには有効かもしれないが，大半の英語
学習者にとっては簡単過ぎる設問であるため，中級英
語学習者と上級英語学習者を見分ける設問としては不
適切であるように思われる．このように，項目の難易
度が，学習者の能力を見分ける上で，どの程度役立っ
ているのかは，設問によって異なる．
項目反応理論は，この問題に対しても，項目の難易

度の信頼性を学習者の能力ごとにはかる，項目情報
量とテスト情報量というフレームワークを提供してい
る．図 1を用いて説明する．図 1は，実際に，「はじ
めに」で説明した公開中のデータセットのうち，100

単語をランダムに選んで，Rの “eRm”パッケージ 7

を用いて，項目情報量とテスト情報量を求めたもので
ある．
図 1上側の各曲線は，各項目の項目情報量を表して

いる．横軸が学習者の能力であり，0が平均の能力値
で，大きければ大きいほど，能力値が高い，すなわち，
優秀であることを示している．縦軸が，「学習者の能力
をどの程度正確に測れるか」を表す値で，大きければ
大きいほど正確に測れる．より正確にいえば，縦軸の

6https://cran.r-project.org/web/packages/ltm/ltm.

pdf
7https://cran.r-project.org/web/packages/eRm/eRm.

pdf
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図 1: 1PL モデルによる，テスト情報量．上側の図が項目
情報量，下側の図がそれらを足しこんだテスト情報量．横
軸が学習者の能力．

値は，学習者の能力値の信頼区間の幅に関係していて，
この数値が大きければ大きければ大きいほど，信頼区
間の幅が狭くなる [18]．すなわち，ある能力値の学習
者の能力を正確に計測することができるようになる．
例えば，図 1上側の図で，横軸の能力値が 4あたり

のところでは，いくつかの曲線を除いて，ほとんどの
曲線の縦軸の値が低い．これは，高すぎる能力値を持
つ学習者の能力は，いくつかの難しい設問以外は正確
に計測することができないということを表している．
横軸の能力値の値が−4あたりの所も，同様に，いく
つかの曲線を除いて，ほとんどの曲線の縦軸の値が低
くなっている．これは，低すぎる能力値を持つ学習者
にとっては，いくつかの簡単な設問以外は難しすぎ，
かんたんな設問でないとこれらの学習者の能力値を正
確に計測することができないということを表している．
図 1の上側の全ての曲線を足しこんだものが，図 1

の下側の図である．これは，テスト情報量と呼ばれ，
テスト全体について，学習者の能力値をどの程度正確
に計測できるかを表したものである．より専門的には，
テスト情報量は，フィッシャー情報量と同じものであ
り，能力値の推定量の分散を，テスト情報量の逆数が
下から抑える（Cramer-Raoの不等式）．
通常，テスト情報量は，図 1のように，学習者の能

力値の平均値を中心にして釣り鐘状のグラフになる．
これは，簡単にいえば，やはり，能力値が極端な学習
者については，うまく計測できない事を表す．図 1は，
公開中のデータセットを用いた例であり，テスト情報
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量関数を見る限りでは，このデータセットは 1PLに
うまくフィットしている事がわかる．

3 関連研究
3.1 自然言語処理分野においてパラメタの解釈

本稿は，端的にいえば，語彙知識予測問題を解く時
のパラメタの解釈を，項目反応理論の知見を用いて，
より，信頼性高く厳密なものにできないか考えよう，
と提議をしている．
このような提議に至った背景には，自然言語処理分

野において，予測モデルの重みパラメタの大小が，対
応する素性の重要性として安易に解釈されすぎている
のではないかという疑念がある．言語教育からは離れ
るが，例えば，[6]では，サポートベクトルマシン [16]

の重みパラメタの値を，そのまま素性の重要度として
分析し，知見を得ようとしている．これは，知見を得
るための第一歩としてはあり得るが，重みパラメタの
値は，予測モデルのパラメタの値は，使ったデータセッ
トやデータ量によっても容易に変わり得るので，重み
パラメタの値の大小がどの程度たしからしいかについ
ては，より，厳密な議論が行える余地がある．
教育心理学の分野で発展してきた項目反応理論は，

得られたパラメタを厳密に解釈するという点において
は優れた枠組みであるが，自然言語処理分野のロジス
ティック回帰を使用する際に活用されているとは言い
がたい．この点で，項目反応理論は自然言語処理に貢
献できると筆者は考える．

3.2 語彙数計測の研究

学習者の知っている語彙「数」を計測する問題は，
外国語教育学の研究分野において，長年研究されてき
た [13, 10]．
テストの形式で大別して，２つの流れがある．まず

は，Nationらによる，多肢選択式のテストが挙げら
れる．これは，広く知られている，複数の選択肢の中
から，正しい意味を選び出すものである．次に，各単
語について「知っている」「知らない」の２値を自己
申告式でつける YES/NOテストがある [10]．この方
法では，実際には単語ではない文字列をテスト中に混
ぜておくことにより，信頼性を担保する．
どちらの方式でも，単語難易度は，基本的には，BNC

コーパス [15]のような大規模コーパスの単語頻度を元
にしている．ただし，前者の場合，特に簡単な単語に
ついては人手で難易度の調整がされている [12]．
多肢選択式では，近年，単語難易度をコーパスから

の単語頻度と，Raschモデルによって計算された単語
難易度を比較し，項目反応理論の枠組みで議論する研

究が出てきている [2]．
また，計測された語彙数と，読解能力の関係につい

ては，[11]が詳しい．

3.3 これまでの研究

語彙知識予測問題について，筆者は，これまでに，
大別して，３つの研究を行っている．
まず，語彙知識予測問題を読解支援に適用し，実際

に，シミュレーション実験を通じて，読めない文書が
有意に減少する事を確認した [5]．次に，単語の難易
度は，学習者の専門などによっても違うので，項目反
応理論のRaschモデルを発展させ，学習者にとっての
単語の難易度が計算できるモデルを提案した [4]．最
後に，項目反応理論との繋がりは薄いが，単語テスト
に用いる単語を選び出すときに，単語間の意味的関係
性をも考慮することにより，語彙知識予測問題の予測
性能を向上させる手法を提案した [3]．

4 おわりに
本稿では，語彙知識予測問題についての，これまで

の研究成果を概観し，今後の進展の方向性を示した．
今後の課題としては，項目反応理論の観点からのテス
ト情報量が，自然言語処理で広く使われている「素性
を使う」という設定で，どの程度信頼できるか，どの
ように解釈すればよいか，という問題が挙げられる．
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