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Abstract: Feedback based on the combination of self-confidence and correctness of an answer can

help learners identify misconceptions. In this study, we propose a self-confidence estimation method

to aid the development of a system for vocabulary learning. The proposed method is based on

the examination of eye movement and handwriting behaviors. To evaluate the performance of the

proposed method, we examined the eye movement of 7 participants and the handwriting behavior

of 8 participants while completing English spelling tests. The results revealed that our method

was able to classify self-confidence into two classes with 87% accuracy in the typing dataset and

79% in the handwriting dataset.

1 はじめに

英単語の学習においては，定着度の確認を反復して
行う必要がある．典型的な学習方法としては，英単語
を暗記し，定着度を英単語学習ソフトなどのテストで
確認し，その中から，間違えた英単語のみを復習対象
として学習を行い，再度テストをして確認するという
ものがある．しかし，復習対象を明確にし，復習の優先
順位を定めるには，解答した英単語に対する確信を考
慮する必要がある．なぜなら，テストで正解した問題
の中にも，確信が持てず偶然正解した英単語が含まれ
ているからである．これらの英単語は次のテストでは
間違える可能性が高く，復習対象とすべきである．ま
た，テストで間違えた英単語については，正解する確
信があった英単語も含まれている．これらの英単語は
誤った暗記をしており重点的に復習する必要がある．
英単語に対する確信の有無を確認する方法には，確
信の有無を逐次学習者が記録しておく方法があるが，面
倒であり集中を阻害してしまう可能性がある．本研究
では，近年の研究 [3, 4]から，学習者のテストをする
際の振舞をもとに確信の有無を機械学習によって推定
する．
本研究では，タイピングと筆記の 2つの入力形式を
扱う．タイピングについては，解答する際のタイピン
グの振舞を用いた手法が提案されている [5]．しかし，
この手法は，タイピングへの慣れに大きく依存してお
りタイピングに不慣れなユーザでは，確信がある場合
と確信がない場合での振舞の差を識別することが難し

い．そこで，全てのユーザにとってなじみのある筆記
の振舞から確信を判定する手法を提案する．
また，提案手法を検証するために実験を行い，実験
の精度，選択された特徴量についてタイピング手法と
の比較を行った．実験参加者はタイピング形式で 12名，
筆記形式で 11名である．実験の結果，各手法の平均判
定精度は，タイピング手法においては，ユーザ依存の推
定では 87%，ユーザ非依存では 84%，筆記手法におい
ては，ユーザ依存では 80%，ユーザ非依存では 75%で
あった．
なお，本研究は，大阪府立大学工学研究科倫理委員
会の承認を得ている事を付記しておく．

2 関連研究

テスト時の振舞と問題に対する確信との関連は既に
様々な研究で示されている．Wallらは，分数大小比較
テスト解答時のユーザの確信と目の注視点のデータと
の関連について調査している [6]．調査の結果，目の動
きはテストの難易度によって大きく差がでることが示
されたが確信判定には至っていない．Yamadaらは，多
肢選択式問題解答時の視点情報を用いて，解答してい
る問題に対する確信度を判定する手法を提案した [7]．
実験の結果，実験環境で 90.1%の識別率を達成してい
るが，検証は多肢選択式問題に限定されており，記述
式問題における検証はなされていない．また，記述式
問題については，浅井らが，タブレットで数学の問題
に解答している際の筆圧や筆記速度，筆記間隔などの



情報を用いて，つまずいた箇所を検出する手法を提案
している [1,9]．しかし，この研究も確信判定には至っ
ていない．
Maruichiらは，スマートフォンでの英単語タイピン
グ問題解答時のタイピング間隔を確信判定に用い，実
験環境で 89.1%の識別率を達成している [5]．しかし，
この研究はタイピングの振舞のみを対象としており，筆
記の振舞を用いた確信判定の手法はこれまで提案され
ていない．

3 既存手法

本節では，タイピングまたは筆記の振舞を用いた確
信判定の手法に関する詳細な説明を行う．提案手法は
データ取得，特徴量抽出，特徴量選択，識別境界の設
定の 4つのステップからなる．

3.1 データ取得

タイピングの手法では，キーを押す動作とキーを放
す動作をキーイベントと定義する．キーロガーを用い
てキーイベントの種類，タイムスタンプ，キーイベン
トが起こったキーの 3種類の情報を取得する．
筆記の手法では，ペンがディスプレイに触れる動作
とペンがディスプレイから離れる動作をペンイベント
と定義する．ペンロガーを用いてペンイベントの種類，
タイムスタンプ，ペンイベントが起こった点のディス
プレイ上の x-y座標，筆圧，消しゴムが使われたかど
うかの 5種類の情報を取得する．

3.2 特徴量抽出

取得したデータから，特徴量に変換する．本研究で
は，指またはペンがディスプレイに触れてから離れる
までの一連の動作を 1ストロークと定義する．その定
義をもとに解答時間，インターバル，スピード，消去
比率の 4種類の特徴量を抽出する．
(1) 解答時間： 解答時間とは，問題が提示されてか
らユーザが解答を終了するまでの時間間隔のことであ
る．この値はストローク数が大きいほど，大きくなる
ことが想定されるため，実際にはストローク数で割っ
た値を特徴量として使用している．
(2) インターバル： 本研究では，ストロークとスト
ロークの間にかかった時間をインターバルと定義する．
すなわち，ユーザがディスプレイから指またはペンを
放してから，次にディスプレイに触れるまでの時間間
隔のことである．取得されたインターバルから問題ご
との平均，分散，最大値，最小値そして中央値を求め

表 1: 特徴量の一覧

No 特徴量
f1 解答時間 / ストローク数
f2-f6 インターバルの {平均，分散，最大値，最小値，中央値 }
f7-f8 解答 {開始前，終了後 }の時間間隔
f9-f11 {f7，f8，インターバルの合計 } / 解答時間
f12-f16 スピードの {平均，分散，最大値，最小値，中央値 }
f17 消去回数 / ストローク数

て用いる．なお，インターバルには解答開始前・終了
後の時間間隔は含めないこととする．解答開始前の時
間間隔とは，問題が提示されてからユーザが解答を開
始するまでの時間間隔のことで，この値をインターバ
ルに含めると，平均や最大値に影響を及ぼすからであ
る．解答終了後の時間間隔とは，ユーザが最後のスト
ロークを終えてから解答の決定ボタンを押すまでの時
間間隔のことである．上記の特徴量に加え，解答開始
前・終了後の時間間隔およびインターバルの総和を解
答時間で割った比率を特徴量に含める．
(3) スピード： スピードについてはタイピングの手
法と筆記の手法では若干定義が異なる．筆記の手法で
は，1ストロークの長さを 1ストロークにかかった時間
で割った値なのに対し，タイピングの手法では，1スト
ロークにかかった時間の逆数として定義している．こ
れらの 1ストロークのごとのスピードから問題ごとの
平均，分散，最大値，最小値そして中央値を計算する．
(4) 消去比率： デリートキーまたは消しゴムを使っ
た動作を消去と定義する．消去の回数は解答のの文字
数に大きく依存するため，ストローク数での割った消
去比率を使用することとする．
これらの特徴量は精度比較のため，タイピング・筆
記双方において共通して取得できる情報を使用してい
る．筆記でのみ取得できる筆圧は使用していない．し
たがって，本手法は圧力センサを搭載していない廉価
版のタッチディスプレイやタッチペンにも適用するこ
とが可能である．

3.3 特徴量選択

計算された特徴量について，有効な特徴量を選択す
る．本手法では Forward stepwise selectionを用いる．
その上で，判定精度が最も高い特徴量の組合せを選択
する．

3.4 識別境界の設定

選択された特徴量をもとに，SVMを用いて識別境界
の設定を行い，確信あり（ラベルは 1とする）・確信な
し（ラベルは 0とする）の 2クラスに分類する．



4 実験

提案手法の有効性を示すための実験を行った．本章
では，実験参加者や実験手順，精度の評価方法につい
て簡単な説明を行う．

4.1 実験設定

4.1.1 タイピング

タイピング形式については 12名（男性 9名，女性 3

名）の日本の大学に通う日本人大学生に，図 1 (a)の
ような形式の問題を解くよう依頼した．問題にはリク
ルート社の英単語アプリ，スタディサプリ英単語の問
題を使用した．
実験手順について述べる．まず，10問の英単語問題
を解答してもらい，10問の解答終了後に，各々の解答
について確信度を (1)確信あり (2)確信なしの 2通り
で報告するよう指示した．解答が分からない場合には
問題をスキップすることも可能であり，その問題につ
いては推定には用いないこととした．この手順を合計
12回繰り返し，解答する際のデータを記録した．

4.1.2 筆記

筆記形式については 11 名（男性 9 名，女性 2 名）
のドイツの大学に通う日本人または中国人大学生に，
図 1 (b)のような形式の問題を解くよう依頼した．問題
には TOEICテストでよく問われる英単語を出題した．
実験手順について述べる．まず，10問の英単語問題
を解答してもらい，1問の解答終了ごとに確信度を (1)

意味・スペルともに確信あり (2)意味にのみ確信あり
(3)意味・スペル共に確信なしの 3通りで報告するよう
指示した．しかし，(2)に対応するデータが少なすぎた
ため，推定時には (2)と (3)を統合し，(1)を確信あり，
(2)または (3)を確信なしとした 2値分類を行うことと
した．解答は小文字ブロック体で，インターバルがと
りやすいように 1マスに 1文字を入れるような形で解
答するよう指示した．解答が分からない場合には問題
をスキップすることも可能であり，その問題について
は推定には用いないこととした．この手順を合計 30回
繰り返し，解答する際のデータを記録した．

4.2 評価方法

精度の評価方法については，ユーザ依存，ユーザ非依
存の 2つの場合について検証を行う．ユーザ依存とは，
識別器の学習に際して，特定のユーザのデータのみを
用い，同一ユーザに対して確信判定を行う検証法をい
う．ユーザ依存で学習された識別器を他のユーザに用

(a) タイピング (b) 筆記

図 1: 実験フォーマット

いることはできない．ユーザ依存での学習を行うこと
で，そのユーザが解答する際に確信がある場合あるい
は確信がない場合にどのような振舞いを行うのかを学
習することができる．その振舞いの差が識別できれば，
確信判定がより容易になる．評価方法については，各
実験参加者について，データを 10のセクションに分割
し，1セクション分をテストデータ，残りのセクション
を学習データとして分割し，全てのセクションについて
評価を行う Leave-one-section-out Cross-validationを
用いた．
ユーザ非依存とは，学習データを取得したユーザと
は異なるユーザに対して識別器を適用する検証法であ
る．ユーザ非依存で確信の判定が可能であれば，まだ
一度も問題を解いたことのない新しいユーザの確信を
判定する場合でも，既にあるデータセットを用いて判
定を行うことができる．したがって，実用上はユーザ
非依存での判定精度も高ければよりよい手法であると
いえる．したがって，ユーザ非依存の場合についても検
証を行っておく必要がある．評価方法については，ユー
ザ 1人分データをテストデータ，残りのユーザのデー
タを学習データとして，全てのユーザについて評価を
行う Leave-one-user-out Cross-validationを用いた．

5 結果と考察

5.1 識別率

実験から得られた識別率を表 3 に示す．ここでの
Baselineとは，ユーザアンケートの際の確信ありとラ
ベル付けされた問題の割合である．各実験参加者ごと
の識別率は図 2に示す通りである．
提案手法の識別率が Baselineと比較して統計的に有
意であるかを符号検定 [8]を用いて確認した．その結果
を図 2内の*印で示す．タイピング手法では，ユーザ依
存，ユーザ非依存ともに Baselineとの有意な差が確認
できた．一方，筆記手法では，ユーザ依存のみBaseline



表 2: データセットの詳細

(a) タイピング

実験参加者 問題数 確信ありの割合

T1 93 0.78

T2 93 0.76

T3 103 0.49

T4 71 0.48

T5 96 0.50

T6 87 0.74

T7 96 0.67

T8 90 0.62

T9 94 0.51

T10 107 0.68

T11 75 0.61

T12 64 0.66

Ave. 88.7 0.61

Wt. Ave. 0.61

(b) 筆記

実験参加者 問題数 確信ありの割合

H1 209 0.50

H2 134 0.54

H3 134 0.37

H4 135 0.77

H5 51 0.67

H6 153 0.59

H7 141 0.65

H8 208 0.79

H9 225 0.85

H10 178 0.62

H11 263 0.75

Ave. 166.5 0.64

Wt. Ave. 0.66

表 3: 実験結果

(a) タイピング

評価方法
識別率 AUC

確信あり 確信なし

baseline 0.63 ± 0.11 0.63 0.37

ユーザ依存 0.87 ± 0.04 0.91 0.87

ユーザ非依存 0.84 ± 0.05 0.87 0.79

(b) 筆記

評価方法
識別率 AUC

確信あり 確信なし

baseline 0.67 ± 0.10 0.67 0.33

ユーザ依存 0.80 ± 0.05 0.87 0.73

ユーザ非依存 0.75 ± 0.07 0.87 0.64

との有意な差が確認できた．この結果から，筆記の振
舞はタイピングの振舞に比べて確信の識別が難しいこ
とが分かった．
ユーザ非依存の識別率がユーザ依存の場合によりも
低くなる理由としては，2つの要因が考えられる．1つ
には，一部のユーザには他のユーザには見られない固
有の振舞をすることがあり，その振舞はユーザ非依存
では学習できないということと，もう一つには，それ
ぞれのユーザについて，確信の有無の判断基準にはば
らつきがあり，ユーザ非依存での判定にはその判断基
準が反映されないということである．
一方，一部のユーザでは，ユーザ依存の識別率がユー
ザ非依存の場合によりも低くなるという現象もみられ
た．この理由としては，ユーザ非依存の場合には，学
習サンプル数はユーザ依存の場合に比べて多くなるの
で，より多くの振舞を学習ことができ識別率の向上が
見られたと考える．

(a) タイピング

(b) 筆記

図 2: 各実験参加者ごとの識別率：*印は提案手法での
識別率が Baselineと比較して統計的に優位であること
を示している (p < 0.01)．

5.2 Precision-Recall曲線

識別結果から得られた 11点Precision-Recall曲線 [2]

を確信あり，確信なし双方の場合について描画した（図 3

参照）．AUC (Area Under the Curve) については，比
較のために，表 3に示している．タイピング・筆記双
方について，確信なしの場合のAUCが確信ありの場合
よりも低いことが確認された．この理由としては，ど
ちらのデータセットにおいても確信なしち回答された
問題の割合が低かったからであると考える．これによ
り，確信なしの場合の振舞が十分に学習されず，識別
器は確信ありと推定しやすくなっていると考えられる．

5.3 選択された特徴量

各特徴量と確信の有無の Pearson相関係数を図 4に
示す．赤くプロットした点が選択された特徴量である．
図 4から，インターバルに関する特徴量は確信の有無
と負の相関があることが分かる．すなわち，確信がな
い場合は，インターバルが長くなるということである．
消去比率についても同様に，多ければ多いほど確信が
ないという傾向がみられた．したがって，これらの特
徴量は確信判定に有効であるといえる．また，全特徴
量について確信の有無と強い相関を持った特徴量は確
認できなかった．そのため，選択された特徴量一つ一
つの組み合わせが確信判定に寄与しているのではない
かと考える．
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(a) タイピング，確信ありの場合
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(b) タイピング，確信なしの場合
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(c) 筆記，確信ありの場合
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(d) 筆記，確信なしの場合

図 3: 11点 Precision-Recall曲線

(a) タイピング (b) 筆記

図 4: ユーザ非依存の推定における各特徴量と確信の
Pearson相関係数：赤くプロットした点は選択された
特徴量

5.4 誤識別の例

図 5， 6は各識別パターンにおけるタイピング及び
筆記の振舞の例である．横軸は問題が提示されてから
ユーザが解答を終了するまでの時間を示しており，縦
軸はストロークが行われた回数を示している．図中に
示されている不連続な直線は 1ストロークを表す．ここ
で，“Positive”とは確信あり，“Negative”とは確信な
しのことである．例として，“False positive”とはユー
ザアンケートにおいて確信なしと回答されたにもかか
わらず，識別器によって確信ありと判定された識別パ
ターンのことを指す．各図の下部に示されている文字
は実験参加者の実際の解答である．

5.4.1 タイピング

図 5 (b)は False positiveの識別パターンの一例であ
る．このサンプルでは，比較的短いインターバルがコ
ンスタントに確認できる．理由としては，この文字列が
キー同士の距離が短く短時間でタイプできるものだっ
たことが考えられる（“o”, “p”, “p”など）．このよう
な場合は，提案手法は確信があると誤識別しやすいこ
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図 5: 各識別パターンにおけるタイピングの振舞の例：
赤く示した文字はユーザが実際にタイプしたもの

とが分かる．一方，図 5 (c)のような False negativeの
パターンについては，ユーザが解答を始めるまでに時
間が長くかかりすぎたため，解答時間（f1）の値が大
きくなり，確信がないと識別されたことが推測される．

5.4.2 筆記

筆記の振舞についても，タイピングと類似の傾向が
見られた（図 6 (b)参照）．筆記の振舞が図 6 (a)のパ
ターンに似通っているため，判定に失敗したことが考
えられる．図 6 (c)のパターンでも，ユーザが解答を
始めるまでに時間が長くかかりすぎたため，解答開始
前の時間間隔（f7）に影響が出て誤識別を引き起こし
たと考察する．

6 まとめ・今後の課題

本稿では，より効率的な英単語の復習を実現するた
めに確信をタイピングまたは筆記の振舞を用いて判定
する手法を提案した．実験の結果，各手法の平均判定
精度は，タイピング手法においては，ユーザ依存の推
定では 87%，ユーザ非依存では 84%，筆記手法におい
ては，ユーザ依存では 80%，ユーザ非依存では 75%で
あった．
今後の課題としては以下の 3点があげられる：
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図 6: 各識別パターンにおける筆記の振舞の例：文字は
ユーザが実際に書いたもの

1. 確信判定がしやすい人としにくい人を比較し，そ
の振舞について分析すること．

2. 学習効果検証のための実験を実施し確信フィード
バックが本当に復習に有効であるかを確認する．

3. 確信のフィードバックによって学習効果が現れる
人と現れない人を比較し，その振舞について分析
すること．
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