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あらまし 英単語の学習において，復習は重要なプロセスである．一般的に復習は間違えた英単語に対して行われる．

しかし，正解はしたものの正解であると確信が持てなかった単語を見落としては十分復習したとは言い切れない．そ

こで本研究では，英単語タイピング問題解答時の確信の有無を判定し，それを解答の正誤とともにユーザに提示する

ことで，より効果的な復習の実現を目指す．確信の判定にはキーロガから取得したタイピングに関する情報を利用す

る．実験参加者 12名に英単語タイピング問題 120問に解答してもらい，その際の解答に対する確信の有無を判定し
た．その結果，ユーザ依存で学習を行った場合は 91.3%，ユーザ非依存で学習を行った場合には 89.8%の平均判定精
度が得られた．
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Abstract Reviewing plays an important role in English vocabulary acquisition. However, we tend to overlook
the words that were correctly answered without confident. In this research, we estimate confidence in answering
English word typing questions to let learners reviewing more effectively. We use keystroke information acquired
by a key-logger to estimate the confidence. In order to evaluate the proposed method, we employed the dataset
obtained from 12 participants answering 120 questions. From the experimental results on estimating the confidence,
the proposed method has achieved the average accuracy of 91.3% in the case of user-dependent learning, and 89.8%
in the case of user-independent learning.
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1. ま え が き

国際化の影響により，英語学習への関心が高まっている．英

語の習得には英単語の暗記，英文法の理解が必要である．その

中でも，英単語の暗記は，英文法の理解に比べて，暗記の確認

を反復して行う必要があるため，非常に手間のかかる地道な作

業である．

地道な努力を要する英単語の暗記を，ゲーム感覚で効率的に

行えるツールとしてスマートフォンなどで利用できる英単語ア

プリが注目を集めている．一般的に英単語アプリでは，英単語

を暗記し，英単語の定着度合いをテスト形式で確認できる．そ

の中から，間違えた英単語を復習リストに登録して，復習リス

トを復習し，テストに再挑戦する学習方法を採用している．

しかし，間違えた英単語だけを復習するだけでは，まだ不十

分である．なぜなら，正解した英単語にも復習が必要な場合が

あるからである．具体的には，確信が持てずに正解した英単語

を復習せず放置していると，再びテストを行った際には間違え

てしまう恐れがある．そのため，確信が持てずに正解した英単

語も復習リストに加える必要がある．また，正解であると確信

をもって解答したにも関わらず間違えてしまった場合にも，英

単語の意味や綴りを勘違いしている可能性がある．この場合に

ついても，注意して復習に取り組まなければ再び間違えてしま
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う．したがって，確信をもって解答したにも関わらず間違えて

しまった英単語については，復習リストでも注意を促す必要が

ある．

そこで，本研究では，英単語アプリにおける問題解答時の確

信を判定し，問題の正誤と合わせて提示することで，復習をよ

り効果的に進めることのできる英単語学習システムの構築を目

指す．確信を判定する手法として，タイピングに関する情報に

着目する．タイピングに関する情報には人の心理状態に関す

る情報が含まれていることが先行研究から明らかになってい

る [4–7]．具体的には，解答に確信が持てない場合，迷いが生
じるため，タイピング速度が遅くなり，タイプする文字数も多

くなる．したがって，確信の判定には，タイピングに関する情

報が利用できると考える．

タイピングに関する情報を取得するためにキーロガを用いる．

キーロガとは，入力したキーやキーを入力した時間などを記録

することができるソフトウェアのことである．キーロガは，現

行のスマートフォンに搭載されている機能のみで実装可能であ

り，問題解答時の妨げにもならないという利点がある．

本稿では，キーロガを用いて，英単語タイピング問題解答時

の確信を判定する手法を提案する．提案手法では，キーロガか

ら取得したタイピングに関する情報から特徴量を抽出し，SVM
を用いて確信を 2クラスに分類した．実験参加者 12名に対し，
実験を行った結果，提案手法の平均判定精度は，各実験参加者

のデータセットについて特徴量の選択と分類を行ったユーザ依

存の場合には，91.2%，データセット全体について特徴量の選
択と分類を行ったユーザ非依存の場合では 89.8%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

キーロガから取得したタイピングに関する情報が人の心理状

態の推定に有効であるであることがこれまでの研究から分かっ

ている．本節では，キーロガを用いた研究や確信判定に関する

研究について述べる．

まず，キーロガを用いた研究について述べる．キーロガから

取得したタイピングに関する情報は個人認証の分野で数多く

取り上げられてきた [1, 2]．しかし，人の心理状態の判定に利
用している研究も数は少ないが存在している．中村ら [3] は，
e-learning教材において設問に解答する際の顔画像，マウス操
作，キー入力といった情報からユーザの教材に対する主観的難

易度を判定している．キー入力に関する特徴としては，キー入

力の平均発生間隔のみを使用している．Eppら [4]は，キーロ
ガから取得したタイピングに関する情報から，ユーザの心理状

態を判定する手法を提案している．ただし，対象としているの

は，用意された文章をそのままタイプ入力するというタスク

で，問題に解答するような形式はとっていない．Nahinら [5]
は，Epp らの同様のタスクで，Epp らの用いた特徴量に加え
て，文書情報を用いることで，心理状態を判定している．Allen
ら [6]は，タイピングでエッセイを作成している際にキーロガ
から取得した情報と文書情報から退屈度，集中度を判定する手

図 1 処理の流れ

法を提案している．退屈度の判定ではタイピングの停止時間と

タイプした文字数が，集中度の判定ではそれらに加えタイピン

グ速度とミスタイプの回数が有効であることが述べられてい

る．Ghoshら [7]は，スマートフォンでタイピングを行った際
にキーロガから取得した情報を用いて，ユーザのストレス度合

いなどを判定する手法を提案している．Ghoshらの手法におい
ても，タイピング速度，タイプした文字数，そしてタイプミス

の回数が有効であることが示されている．

次に，問題解答時の確信を取り上げた研究について述べる．

浅井ら [8]は，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．三木ら [9]は，英単語の並べ
替え問題を解答している際のマウスの軌跡情報や解答時間を用

いて迷いの判定を行っている．山田ら [10]は，多肢選択問題を
解答している際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ている．山田らの手法では，

確信度判定のために，視点情報から抽出した特徴量や解答時間

を使用している．

しかし，キーロガから取得したタイピングに関する情報と問

題解答時の確信についての関係性について触れている研究は今

のところ確認されていない．

3. 提 案 手 法

そこで我々は，キーロガから取得したタイピングに関する情

報を用いて，英単語タイピング問題解答時の確信を判定する手

法を提案する．

処理の流れを図 1に示す．まず，キーロガからタイピング情
報を取得し，特徴量を抽出する．次に，抽出した特徴量から有

効なものを選択し，SVMを用いて学習・識別を行う．
3. 1 タイピング情報の取得

スマートフォンアプリを用いてタイピング情報の取得する．

取得した情報とは，具体的には，タップした箇所の中心座標と

いった位置に関する情報や図 2のように，タップしてから指を
離すまでの時間，指を離してから次にタップするまでの時間と

いった時間に関する情報である．

次に，取得した情報に含まれる座標から，どのキーをタップ

したのかを特定し，キーに対応する文字情報を含んだタイピン

グ情報に変換する．キーが配置されていない座標については，

どのキーにも対応していないので，タイピング情報には含めな

いように設定する．
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図 2 インターバルの設定

3. 2 特徴量の抽出

取得したタイピング情報から，問題ごとに特徴量を抽出す

る．抽出する特徴量を表 1に示す．特徴量は，上から順に，時
間に関連するものが 8個，キー情報に関連するものが 2個，正
解の単語に関するものが 2個，キー情報と正解の単語どちらに
も関連するものが 1個の合計 13個である．解答時間とは，エ
ンターキーをタップしてから次にエンターキーをタップするま

での時間，インターバルとは，図 2に示す通り，キーをタップ
してから次のキーをタップするまでの時間とする．最初のイン

ターバルとは，問題が提示されてからキーを押すまでにかかっ

た時間，最終のインターバルとは，最後の文字をタイプしてか

ら，エンターキーを押すまでの時間のこととする．正解単語の

使用頻度には，Word Count（注1）というWebサイトのデータを
利用した．また，編集距離とは，タイプした文字列と正解単語

がどれ程異なるのかを示す指標で，具体的には，文字の挿入，

削除，置換といった操作の数のことである [11]．
3. 3 特徴量の選択

抽出された特徴量について，有効な特徴量の選択を行う．本

手法では全ての特徴量の組合せについて探索を行う．その上で，

選択される特徴量の数が最も少なく，かつ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基に，SVMを用いて識別境界の設定を
行い，表 2の 2クラスに分類する．

4. 実 験

提案手法が確信判定に有効であるかを検証するための実験に

ついて述べ，実験によって判定された確信判定の精度について

検証を行う．

4. 1 実験条件・実験手順

実験参加者の日本人大学生 12名（男性 9名，女性 3名）に
図 3 のような形式の問題に解答するよう指示し，その際のタ
イピング情報を記録した．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（注2）のWriting問題の中から 12セ
クション，合計 120問を使用した．このとき単語の難易度には
偏りが出ないように注意して選択した．

（注1）：http://www.wordcount.org/

（注2）：https://eitangosapuri.jp/

表 1 特 徴 量

No 特徴量

1 解答時間 [µs]
2 インターバルの平均 [µs]
3 インターバルの標準偏差

4 インターバルの最大値 [µs]
5 インターバルの最小値 [µs]
6 インターバルの中央値 [µs]
7 最初のインターバル [µs]
8 最終のインターバル [µs]
9 タイプした文字数

10 デリートキーをタイプした回数

11 正解単語の文字数

12 正解単語の使用頻度

13 編集距離

表 2 クラス分類

ラベル クラス

0 解答が正解であるという確信が持てた

1 解答が正解であるという確信が持てなかった

実験手順について述べる．まず，Auto Touch（注3）というス

マートフォンアプリを起動して問題を 1セクション解答するよ
う指示した．解答が終わった後に各問題について確信が持てた

かどうかのアンケートを行う．この手順を 12セクション全て
に対して行った．なお，解答するセクションの順番は実験参加

者ごとにランダムになるように設定した．

4. 2 評 価 方 法

評価方法について述べる．本稿では，2つの場合について検
証を行う．

1つ目はユーザ依存での検証である．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場合をいう．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．また，全ての実験参加者について，各特

徴量の選択回数を計算することで，ユーザの個人差に依らず，

どの特徴量が判定に寄与しているのかを求めることができる．

評価方法については，図 4のように，各実験参加者について，
1セクション分のデータ 10問をテストデータ，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．
2 つ目はユーザ非依存での検証である．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

を適用する場合である．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，本実験で作成した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

（注3）：https://autotouch.net/
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図 3 問題のフォーマット

図 4 Leave-one-section-out Cross-validation

図 5 Leave-one-user-out Cross-validation

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，図 5 のように，ユーザ 1 人分のデー
タ 120問をテストデータ，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．
これら 2つの評価方法を適用した提案手法を正誤情報のみを
用いた手法と比較する．ここで，正誤情報のみを用いた手法と

は，正解した問題は確信があると判定し，間違えた問題は確信

がないと判定する手法のことである．

表 3 事 前 確 率

実験参加者 事前確率 [%]
A 65.8
B 63.3
C 43.3
D 32.5
E 38.3
F 56.7
G 67
H 50
I 41.7
J 65
K 35.8
L 35.8
平均 49.6

4. 3 実験結果・考察

各実験参加者の事前確率を表 5に示す．本実験での事前確率
とは，アンケートにおいて各実験参加者が確信があると回答し

た割合のことである．事前確率の平均値が 50%前後であるこ
とから，2つのクラスのデータ数には偏りがないことが確認さ
れた．

4. 3. 1 ユーザ依存での検証

提案手法のユーザ依存の場合と正誤情報のみの場合の判定精

度を比較した結果を図 6に示す．平均判定精度は正誤情報のみ
の場合では 86.7%，提案手法のユーザ依存の場合では 91.2% で
あった．実験参加者全体としては，問題の正誤と確信度が一致

している傾向が見られた．具体的には，正解した問題について

は確信が持てたと回答し，間違えた問題については確信が持て

なかったと回答した場合が多かった．そのため，正誤情報のみ

の場合でもほとんどの実験参加者で高い判定精度が得られた．

一方，提案手法は全ての実験参加者について正誤情報のみでの

高い判定精度を上回ることに成功した．

実験参加者ごとで見られた特徴としては，実験参加者 F，G，
H，Kでは，提案手法と正誤情報のみの場合ともに高い判定精
度で判定できることが確認された．これらの実験参加者では，

少し考えて分からない問題はスキップする傾向が認められた．

またその場合には，スキップしていない問題については確信あ

り，スキップした問題については確信なしとする場合が多いこ

とも確認できた．一方で，実験参加者 A，B，E，J，Lでは，提
案手法が正誤情報のみの場合を大きく上回った．これらの実験

参加者では，分からない問題は時間をかけて思い出そうとする

傾向が確認された．またその場合には，解答時間はもちろん，

タイピング速度も遅くなることが確認できた．

実験参加者 Dの判定精度が低い理由について述べる．この実
験参加者は，ある 1セクションにおいて，確信が持てず正解し
た問題と，確信を持ちつつ間違えた問題の数が他のセクション

と比べて極端に多かったということが確認された．Leave-one-
section-out Cross-validationを行った場合，これらのパターン
が学習データには少なかったために誤認識が起きやすくなった

と考える．
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図 6 ユーザ依存の場合の推定精度

表 4 特徴量の選択回数

選択回数 特徴量

11 編集距離

6 解答時間

正解単語の文字数

5 インターバルの平均

最終のインターバル

タイプした文字数

4 インターバルの標準偏差

インターバルの最大値

3 インターバルの最小値

最初のインターバル

正解単語の使用頻度

2 インターバルの中央値

1 デリートキーをタイプした回数

各特徴量の選択回数を表 4に示す．今回の実験では，実験参
加者は 12 人なので，選択回数の最大値は 12 回である．最も
多く選択された特徴量は編集距離であった．次に多く選択され

たのは解答時間，正解単語の文字数であった．3番目に多く選
択されたのはインターバルの平均，最終のインターバル，タイ

プした文字数であった．編集距離は問題の正誤情報も含んでい

るため，選択回数が多くなったと考える．正解単語の文字数は

単語の難易度に関連する情報であり，文字数が多い単語ほど暗

記するのが難しいという傾向がある．解答時間，インターバル

の平均，最終のインターバル，タイプした文字数は，解答に確

信が持てない場合には，値が大きくなるため，選択回数が多く

なったと考えられる．特に，最終のインターバルは，自身の解

答への迷いを顕著に表しているため，多く選択されたと考えら

れる．

提案手法と事前確率，提案手法と正誤情報のみの場合につい

て符号検定 [12] を行った結果を表 5 に示す．なお，表中の**
は有意水準 1%で，*は有意水準 5%で提案手法と各手法との間
に十分な差がみられたことを示す．

表 5 から提案手法と事前確率との間には十分な差がみられ
た．しかし，提案手法と正誤情報のみの場合との間には全体と

しては十分な差があるものの，各実験参加者については実験参

表 5 ユーザごとの検定結果

実験参加者 事前確率 正誤情報

A **
B ** **
C **
D *
E **
F **
G **
H **
I *
J **
K *
L **
全体 ** **

加者 B以外での十分な差が認められなかった．このことから，
12セクション分のデータでは差を検出するには不十分なのでは
ないかと推測する．したがって，各実験参加者に解答してもら

うセクション数を増やすことを検討する必要がある．これにつ

いては，今後の課題としたい．

4. 3. 2 ユーザ非依存での検証

ユーザ非依存の場合の結果を図 7に示す．提案手法の平均判
定精度は 89.8%であった．表 6に示す通り，これはタイピング
情報を用いなかった他の 4つの手法を上回る精度であった．選
択された特徴量は表 7の通りである．
一般的に，ユーザ非依存の場合には，ユーザ固有の振舞いは

反映されないので，判定精度が下がる．本実験でも，多くの

ユーザに対してそのような傾向がみられた．特に，確信がない

場合の振舞いは，学習が難しく，ユーザ依存の場合と比べて誤

認識が起きやすくなることが分かった．なぜなら，確信がある

場合は，頭に浮かんでいる文字列をそのままタイプしていくだ

けで，その振舞いには大きな個人差はないが，確信がない場合

の振舞いは人それぞれで，具体的には，キーを押さずに頭の中

でじっくり考えて解答する人，キーを押して自身のタイプした

文字列を見ながら解答を探す人，あるいはスキップする人など，

様々であったからである．

その中でも，実験参加者 A，B，Cについては，ユーザ依存
の場合と同等の判定精度を得ることができた．この理由につい

ては，A，B，Cにおいてユーザ依存の場合で選択された特徴量
の組合せが似通っていることから，この 3者のタイピング作業
における振舞いが似ていたということが推測される．

また，実験参加者 Gについても，ユーザ依存の場合と同等の
判定精度を得ることができた．これは，A，B，Cの場合とは異
なり，この実験参加者は確信が持てない問題はほとんどスキッ

プしていたので，得られたタイピングに関する情報は確信が持

てた問題に限られていた．確信が持てた問題はユーザ非依存の

場合でも判定が容易であったので，判定が上手くいったと考え

られる．

実験参加者 E について，ユーザ依存の場合と比較して判定
精度が著しく下がった理由について考察する．この実験参加
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図 7 ユーザ非依存の場合の推定精度

表 6 タイピングに関する情報を用いない手法との比較

手法 判定精度

提案手法 89.8%
正誤情報 86.7%

正誤情報＋解答時間 86.6%
正誤情報＋正解単語の情報 86.5%

正誤情報＋解答時間＋正解単語の情報 86.7%

表 7 ユーザ非依存の場合に選択された特徴量

特徴量

解答時間

インターバルの平均

インターバルの最大値

インターバルの中央値

最初のインターバル

最終のインターバル

正解単語の文字数

正解単語の使用頻度

編集距離

者については，デリートキーをタイプした回数が確信判定に

寄与していることが確認されたが，ユーザ非依存の場合には

この特徴量は選択されなかった．したがって，ユーザ非依存で

学習を行った際に，ユーザ依存で学習を行った場合に比べて

確信がない場合の振舞いを学習しきれていないことが確認さ

れた．このことから，この実験参加者は確信がない場合の振舞

いが特殊であるということが推測される．Leave-one-user-out
Cross-validationを行った場合，確信がない場合の振舞いが他
の実験参加者の振舞いと合致しなかったため，誤判定が起きや

すくなったと考える．

以上のことから，実験参加者数を増やすことで，確信がない

場合の振舞いのパターンを増やす必要があると考える．これに

ついても，今後の課題としたい．

5. ま と め

本稿では，確信を考慮した英単語学習システムを実現するた

めに，キーロガを用いて，タイピング問題解答時の確信度を判定

する手法を提案した．実験の結果，提案手法の判定精度はユー

ザ依存の場合は 91.2%，ユーザ非依存の場合は 89.8%であった．
しかし，本稿で行った実験はあくまで英単語タイピングに特

化したものである．一般的な問題に解答する際には，長時間思

考する場合もあるため，本稿で述べた実験結果とは異なる結果

となる可能性がある．より一般的な問題についても提案手法が

適用できるのかを検証する必要がある．

また，本稿で得られた実験結果は編集距離に大きく依存した

結果となった．英作文などでは，解答の多様性から，明確な解

答が提示されていない場合が多いため，編集距離や正誤情報を

用いずに確信を判定する手法を考案する必要がある．具体的に

は，まず，タップしてから指を離すまでの時間，指を離してか

ら次にタップするまでの時間を加える．それに加えてキーを

タップした際の圧力も特徴量として導入する．確信がない場合

には，迷いによりキーをタップする力が弱くなることが推測さ

れるからである．しかし，Auto Touchには現状，そのような
機能は実装されていないため，機能を追加する必要がある．さ

らに，タイピングに関する情報以外の新たな情報を追加するこ

とで，判定精度が向上するのではないかと考える．
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