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ベイズ情報利得を用いたスクリーンキーボードカーソルの効率的移動手法

中嶋 誠 ∗　　勝 世聡 ∗　　五十嵐 健夫 ∗

概要. 本稿では, 方向キー操作によるスクリーンキーボードにおいて, ベイズ情報利得を用いた効率的な
カーソル移動手法を提案する. スクリーンキーボードの改善としては, 盤面レイアウトを最適化する手法が
提案されているが, ユーザの学習コストが問題となる. 本手法は, レイアウトは変更せず, カーソルの動きだ
けを変更する. 方向キーを押したときに, 単純に上下左右にカーソルが 1つ移動するのでなく, 方向キーを
押す回数が確率的に最も少なくなるように, 最適な位置へカーソルがジャンプする. ジャンプ先の計算には,

ベイズ実験計画法をユーザインタラクションに応用した BIG(Bayesian Information Gain)アルゴリズムを
用いる. さらに既存の BIGアルゴリズムに加えて, 新たに探索と活用の両方を考慮した目的関数を設定する
ことで, 一度の方向キー押下で 1マス以上カーソルが移動するシステムを実現した. 数値実験により, 提案
手法を用いることで, 目的入力文字への到達に要するボタン押下数を 1文字あたり平均 0.54 回削減できる
ことが示された.

1 はじめに

コンピュータ黎明期から現在に至るまで,文字の入
力はヒューマンコンピュータインタラクション (HCI)
における基本的なトピックの 1つであり, 様々な手法
が提案されてきた. 一般に, デスクトップコンピュー
タにおいては文字入力のデバイスとしてハードウェ
アキーボードを利用することが多い. 一方で近年普
及の見られる小型の携帯端末等では, 筐体スペース
の問題でハードウェアのキーボード機構を備えるこ
とが難しく, 代わりに画面に表示された文字をタッ
プで選択するスクリーンキーボードがよく用いられ
ている. またテレビや据置型ゲーム機のように画面
と視聴者の距離があり, タッチパネルの利用が難し
い場合は,リモコンやコントローラの方向キーによっ
てスクリーンキーボード上のカーソルを移動し, 入
力対象文字を選択する方法が一般的である.

本稿では,方向キー操作によるスクリーンキーボー
ドの入力高速化手法を提案する. 提案手法では, 方
向キーを押したときに, 単純に上下左右にカーソル
が１つ移動するのでなく, 方向キーを押す回数が確
率的に最も少なくなるように, 最適な位置へカーソ
ルがジャンプする. これにより, 目的の入力文字へ
到達するまでに要する方向キー押下回数を削減でき
る. カーソルのジャンプ先の計算については, ベイ
ズ実験計画法の観点から, ユーザの方向キー操作に
よってシステムから見た入力文字の曖昧さが減少す
ると考え, そのエントロピー減少をベイズ情報利得
とし, 一度の入力で最も多くの情報利得を得られる
カーソル位置を効率の良い移動先として選択する.

提案手法が対象とする方向キーによる文字入力は,
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標準的なキーボード入力と比較してボタンが少ない
ため操作の自由度が低く, ユーザ側の習熟による速
度向上の伸びしろが少ない. そのためアルゴリズム
による支援の意義があると考えられる. 特に,赤外線
リモコンと低スペック端末の組み合わせなどで, 方
向キーを押してから画面上のカーソルが移動するま
でに遅延がある場合などには, 押下回数削減の効果
が大きいと考えらえる. また別の文脈として, 方向
キー入力によるスクリーンキーボードは, 身体機能
に制限がある人々の意思疎通手段として利用される
場合がある. そういった利用シーンでは, 方向キー
を 1回クリックするにも多大な労力が必要であり,
本研究によって押下回数を削減することが大きな価
値を持つといえる. 加えて, 研究の立ち位置という
観点から, 本研究は文字入力というHCI分野ではあ
る意味研究し尽くされた分野であっても, 近年の確
率的機械学習のコンセプトを取り入れることで, 新
しいインタラクションの可能性があることを例示す
るものである.

2 関連研究

HCI分野において, テキスト入力の支援手法が多
数研究されてきた. 特にタッチ操作によるスクリー
ンキーボード入力の分野では, 画面上のキー配列を
一般的な QWERTY配列より効率的な配置に変更
することで, 入力操作に要するコストを減らす手法
が提案されてきた. メトロポリスキーボード [24]は,
英単語中の文字出現確率を考慮することで, 文字入
力時の指移動量を最小化するキー配列手法である.
Dunlopら [5]は, 指移動量の最小化に加えて, 既存
のQWERTY配列との共通度を考慮することで, 入
力コストが少なく, かつユーザの学習コストが少な
いキー配列手法を提案した. また同様のキー配列最
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図 1. (a)一般的なスクリーンキーボードのカーソル移
動手法では目的文字wへの到達に 4回の方向キー
押下を要するが, (b)提案手法では 3回の押下で到
達する.

適化手法を, スクリーンキーボード上をなぞって文
字入力するジェスチャータイピングに応用する手法
が提案されている [21, 3]. しかしこれらの手法は,
ユーザが新しいキー配列に習熟するまでに学習コス
トがかかるという根本的な問題があり, 世間一般に
普及するには至っていない. そのため, キー配列を
維持したままで, 文字ごとのタップ判定範囲を変更
することで入力エラーを減らす手法が提案されてい
る [7].
我々の提案手法が対象とする, カーソル移動と決

定操作によるスクリーンキーボード入力についても,
効率化手法が提案されてきた. Barreroら [1]は, 方
向キー操作を用いるデジタルTV環境での文字入力
エラーについて分析した. Bellmanら [2]は, 入力
される確率の高い文字をグリッドの左上から順に配
置し, 方向キー移動で文字を選択し, 一文字入力ご
とにレイアウトを再配置する手法を提案した. また,
方向キーに限らず, 自由度の低い操作デバイスでの
文字入力手法も研究されている. 松野ら [14]は, ス
クリーンキーボードの盤面を再帰的に分割・選択す
ることで, 少ない操作ボタンでも効率的なテキスト
入力手法を提案した. 田中ら [22]は, 4ボタンそれ
ぞれにいくつかの文字を割当て, ユーザが押したボ
タンの組み合わせから可能性のある単語を入力する
手法を提案した.
限られた操作によるテキスト入力手法は, 身体機

能に制限があるユーザを支援する技術としても研究
されている [15]. Semantic keyboard[16]は, 身体
の不自由なユーザらがスクリーンキーボードを 2D
ポインタで操作する際に, 文字の登場確率に応じて
Semantic pointing[4] の考え方を取り入れることで
カーソル移動量を削減した. DUCK keyboard[18,
17]は, 視覚の不自由なユーザが読み上げ式スクリー
ンキーボードを利用するにあたって, 不正確な入力
を許容して候補の単語を予測することで入力速度を
向上した.
本稿の提案手法は, ユーザの入力に応じてシステ

ムが持つ入力文字についての知識を更新するという
観点で, Interactive Machine Learning (IML)[6]の
一種と捉えることができる. インタラクティブな機
械学習アプリケーションにおいて,近年ではベイズ的
な手法の利用が見られる. その中の一つのアプロー

図 2. 二分探索タスクを例にすると, 提示されたビュー
x∗に対するユーザの反応 y (この場合は→)によっ
て, システムが持つ探索対象の確率分布 P (Θ) が
P ′(Θ)に更新され, エントロピーが減少する.

チが, ベイズ最適化によってインタラクティブにデ
ザイン空間の探索を行う研究である [5, 10, 9]. また
別のアプローチとして, ユーザとソフトウェアのイ
ンタラクションをベイズ実験計画法 [11]の枠組みで
捉えることで, システムがユーザに提示する情報を
最適化する手法がある. Liuらは一連の研究 [12, 13]
で, 情報理論の観点から, ユーザの操作が探索対象
の曖昧さを減少させる点に着目し, その期待値を最
大化する画面をユーザに提示する手法を提案した.
本稿の提案手法は, 同様の仕組みをスクリーンキー
ボード操作に応用したものである.

3 提案手法

我々の提案手法は, 方向キー操作で画面上のカー
ソルを移動するタイプのスクリーンキーボードにお
いて, ユーザが方向キーを押した際のカーソル移動
を効率化することで, 文字入力に要するキー押下数
を削減する手法である. 通常のスクリーンキーボー
ドでは, ユーザが方向キーを押下した方向に 1マス
分カーソルが移動し, 目的の文字に到達するまでそ
の操作を繰り返す (図 1a). 一方提案手法では, ユー
ザが方向キーを押下した際のカーソル移動量が 1マ
ス分に固定ではなく, 入力文字候補を効率的に絞り
込む位置へと適応的にカーソルが移動する (図 1b).

カーソル移動先の計算には, ベイズ実験計画法を
利用した期待情報利得の最大化を考慮する. その要
点は, ユーザの反応から最も多くの情報を引き出せ
る地点 x∗ にカーソルを移動することである. ここ
でいう情報とは, 目的の文字についての確率分布の
変動量である. 簡単のため一次元の例で説明すると,
単純な二分探索タスクにおいて, システムがユーザ
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にある地点 x∗ を見せて, 探索対象は現在位置の左
右どちらにあるか尋ねるとする (図 2). 最初の時点
でシステムは, 探索対象の位置については何の知識
も持たないため, その確率分布 P (Θ)は一様分布で
ある. ここでユーザがUI操作で→と回答すること
で, システムは探索対象が現在位置より右にあるこ
とを知り, 確率分布を絞り込み P ′(Θ)へと更新でき
る. ここでP (Θ)とP ′(Θ)の間で減少したエントロ
ピーを, 一度の操作で獲得した情報量とすると, そ
の期待値が最大になる地点 x∗ をユーザに提示する
地点 (ビュー)として選択するのが, 探索という観点
からは最も効率が良い戦略だと言える. これが提案
手法の背後にあるアイデアである. 例のような単純
な二分探索では, ビュー x∗ をパラメータ空間 Θの
中点とすることで十分だが, 事前分布 P (Θ)が一様
分布でない場合や, ユーザの行動 yに複数の選択肢
があり, かつ確率的である場合に, 最適なビュー x∗

をどのように選択するかは自明でない. そこで提案
手法では, 獲得する情報量の期待値計算に基づくア
ルゴリズムによって x∗を決定する.

4 アルゴリズム

提案手法のアルゴリズムは, ベイズ実験計画法を
ヒューマンコンピュータインタラクション (HCI)に
応用したものである. 以下に我々の利用するベイ
ズ実験計画法の概要と, 提案手法への適用方法を述
べる.

4.1 ベイズ実験計画法

元来のベイズ実験計画法は,物理実験など複数回の
実験を経て特定のパラメータを同定する場面で,トー
タル試行回数を少なくするために,毎回の実験設定を
適切に制御する手法である [11, 25]. Liuら [12, 13]
はベイズ実験計画法における実験 (experiment)と実
験設定 (configuration)を, アプリケーションにおけ
るユーザの操作 (interaction)とGUIの状態 (view)
に対応づけることで, HCI分野への応用方法を示し
た. この形式でのベイズ実験計画法の HCIへの応
用を, 本稿では Liu ら [12, 13] に倣い, Bayesian
Information Gain (BIG)アルゴリズムと呼ぶもの
とする.
BIGアルゴリズムは, インタラクティブシステム

上で行われる探索的タスクにおいて,システムがユー
ザに提示する GUIの状態 (ビュー)を, そこから得
られる情報利得の期待値が最大となるように最適化
する手法である. ここでのビューは, 探索中のパラ
メータ空間における 1点, または 1範囲に相当する.
それを見たユーザが, UI上の操作 (アクション)に
よって, 現在地は目的地より上か下かといった判断
結果を伝えることで, システムは探索対象の存在範
囲を絞り込むことができる. つまり探索対象の確率
分布についてエントロピーが減少する. このエント

ロピー減少を情報利得とし期待値を考えることで,
システムがユーザに判断を仰ぐ価値のある点はどこ
かを求め, 最適なビューとして提示するというのが
BIGアルゴリズムの要点である.
定量的に考えると, ユーザのアクションによって

得られる情報利得は, そのアクション前後における
探索対象の確率分布の差としてKLダイバージェン
スにより計算できる. 以下で情報利得とその期待値
計算についての定式化を述べる. 今, 探索対象があ
る離散パラメータ空間中で θに位置する確率を, 確
率変数 Θを用いて P (Θ=θ)とし, その確率分布を
P (Θ)とする1. また, X をシステムが取り得る全て
のビュー状態の集合, Y をユーザが取り得る全ての
アクションの集合とすると, ユーザはシステムが提
示したビュー x ∈ X に基づき, アクション y ∈ Y
を行うことになる. これにより探索対象の確率分布
P (Θ)が, ビュー xとアクション yを与えられた場
合の条件付き確率分布 P (Θ | x, y)へと更新される.
すると, ユーザに提示する最適のビュー x∗は, 何ら
かの形でコストを定義するユーティリティ関数 u(·)
と, 期待値 E[·]を用いて,

x∗ = argmax
x∈X

E[u(θ, x, y)],

と定義される. 対象探索タスクにおいては, ユーティ
リティ関数を事前分布と事後分布のKLダイバージェ
ンス2 とすることが一般的である [19]. その場合ユー
ティリティ関数は,

u(x, y) := −DKL(P (Θ | x, y) ∥ P (Θ)))

:= IG(x, y),

と定義され, これを情報利得 (Information Gain:
IG)と呼ぶ. この関数はユーザが選択したアクショ
ン yに依存するが, ユーザの選択を事前に知ること
は一般的に不可能であるため, 取り得る全ての選択
肢 y ∈ Y についての期待値を計算することで, 期
待情報利得 (Expected Information Gain: EIG)と
する.

E[u(x)] := − E
y∈Y

[DKL(P (Θ | x, y) ∥ P (Θ))]

:= EIG(x).

これにより, ユーザに提示する最適なビュー x∗の選
択を, 期待情報利得の最大化問題として定義できる.

x∗ = argmax
x∈X

EIG(x). (1)

1 本稿では表記を簡潔にするため, 以降 P (Θ = θ)を P (θ)

と表記する. 一言でいうと, P (Θ)はパラメータ空間 Θ全
体の確率分布であり, P (θ)は具体的な θが与えられた時に
そこが目標地点である確率である. また同様に, P (X=x)

を P (x), P (Y=y)を P (y)と表記する.
2 xが離散的であるときに, 確率分布 f(x), g(x)間のKLダ
イバージェンス DKL(f(x) ∥ g(x)) =

∑
x f(x) log2

f(x)
g(x)

である.
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Liuら [12, 13]の先行研究では式 (1)を用いている
が, これはベイズ最適化問題における探索 (Explo-
ration)と活用 (Exploitation)の,探索だけを考慮し
た目的関数設計といえる. しかし我々のアプリケー
ションで検証したところ, 探索だけを目的関数とし
た場合, キーボード盤面の端で到達できないマスが
生じるため, 活用もコストとして算入する必要があ
ることがわかった. そのため我々は kを任意の定数
として (k = 0.3), 位置 xの文字が探索対象である
確率 P (x)を活用コストとして加えた,

x∗ = argmax
x∈X

(EIG(x) + kP (x)) , (2)

を解くべき最適化問題とした.
最適ビューの選択にあたっては, 今回はビューの

総数 |X|が高々アルファベットの文字数程度のため,
総当たりで全てのビュー x ∈ Xについて式 (2)のコ
スト項を計算し, 最大となるビューを提示する. ま
た本稿で対象とするパラメータ空間 Θは離散的で
あるため, EIG(x)に含まれる期待値計算は単純な
足し合わせによって行うことができる.

EIG(x) =
∑

y∈Y,θ∈Θ

P (y, θ | x) log2 P (θ | x, y)

−
∑
θ∈Θ

P (θ) log2 P (θ). (3)

式 (3)に含まれる事後確率P (θ | x, y)は陽的に求め
ることができないため, ベイズの定理

P (θ | x, y) = P (y | θ, x)P (θ)

P (y | x)
,

を用いて式変形すると,

EIG(x) =
∑

y∈Y,θ∈Θ

P (θ)P (y | θ, x) log2 P (y | θ, x)

−
∑
y∈Y

P (y | x) log2 P (y | x), (4)

となり, ここで

P (y | x) =
∑
θ∈Θ

P (y | θ, x)P (θ),

である. P (θ)は事前確率であり, P (y | θ, x)を後述
するモデル化したユーザのアクション確率として与
えることで, 式 (4)の全ての項を数値的に計算可能
となる.
実際のインタラクションにおいては, ユーザが探

索対象に到達するまでに,システムによる最適ビュー
x∗
i の提示と,ユーザのアクション yi,それに応じた確
率分布 Pi(Θ)の更新を繰り返し行うことになる. 確
率分布の更新はベイズの定理を用いて,全ての θ ∈ Θ
について,

Pi+1(θ) = Pi(θ | xi, yi),

表 1. モデル化したユーザのアクション確率
xと θの
位置関係

各ボタンを押す確率 (%)
← → ↑ ↓ OK

同じ 1.25 1.25 1.25 1.25 95
右 1.25 95 1.25 1.25 1.25
右上 2 47 47 2 2
上 1.25 1.25 95 1.25 1.25
左上 47 2 47 2 2
左 95 1.25 1.25 1.25 1.25
左下 47 2 2 47 2
下 1.25 1.25 1.25 95 1.25
右下 2 47 2 47 2

を計算する. それによって得られた確率分布 Pi+1(Θ)
を新しい事前分布として, 次に表示するビュー x∗

i+1

を計算する.

4.2 BIGキーボード

前項で説明した BIGアルゴリズムの枠組みによ
り,スクリーンキーボードカーソルを効率的に移動す
る手法を述べる. 任意のアプリケーションにBIGア
プリケーションを適用するには,そのパラメータ空間
Θ, 初期の確率分布 P (Θ), 隠れ変数である探索対象
の位置 θ, モデル化されたアクション確率P (y | θ, x)
を定義する必要がある. 提案手法のスクリーンキー
ボードにおいては, それぞれ以下に対応する.

• パラメータ空間 Θ: 入力可能なアルファベッ
ト文字全体 (a-z, カンマ, ピリオド)

• 事前分布 P (Θ): 一様分布もしくは文字の登
場確率に応じた分布

• 隠れ変数 θ: ユーザが入力の目的とする文字

• ビュー x: カーソルの位置

• アクション y: ユーザの押したボタン (上下左
右, 決定)

また, モデル化したアクション確率 P (y | θ, x)の
テーブルによって, カーソル現在位置が xで, 目的
文字が θの時にユーザが各ボタンを押す確率を定義
しておく (表 1). ユーザは画面上で xから見た θの
位置によって, 一定確率で方向キー (←→↑↓), また
は決定キー (OK)を押すが, 目的文字がカーソル現
在位置の (i)斜め方向にある, (ii)垂直または水平方
向にある, (iii)同じ位置にある, 場合で行動の割合
が異なる. 我々は経験的に, ユーザは約 95%の確率
で正しいボタンを押すものとしてモデル化を行った.
ここでの正しいボタンとは上のパターン分けそれぞ
れの場合において (i)対象の方向ボタン 2つのうち
いずれか, (ii)対象の方向ボタン 1つ, (iii)決定ボタ
ン, である.
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図 3. 提案手法を実装したスクリーンキーボード.

5 結果

我々は提案手法のスクリーンキーボードを実装し,
基本的な挙動を確認した (図3). 一例としてキーボー
ドで文字wを入力する場合の挙動を示す. まずカー
ソルの初期位置は gにあるものとする. 標準のスク
リーンキーボードでは, gから←を 3回, ↑を 1回
押して, 合計 4回の押下で wに到達する. 提案手法
の BIGキーボードでは, まず gから←を押して d
に移動, ←を押して sに移動, 最後に ↑を押して合
計 3回の押下で wに到達する.
同様に, 初期位置から開始して, ユーザがミスなく

操作して各文字へ到達するのに要する方向キーの押
下回数を計算により求めると, 標準スクリーンキー
ボードでは 1文字あたり平均 3.0回, BIGキーボー
ドでは 1文字あたり平均 2.46回であった. よって提
案手法では, 押下回数を 1文字あたり平均 0.54回削
減できることが示された.
我々の提案手法では, 最適ビューの選択に探索と

活用両方のコストを考慮する改良を行ったが, これ
による既存手法との挙動の違いについても述べる.
特に問題となるのは目的入力文字が p の場合であ
る. 既存手法 (式 1)では, 初期位置から ↑→→の入
力で oに到達し, さらに→を押してもカーソルはそ
れ以上右に移動せず, 結果として文字 pを入力する
ことができない. 提案手法 (式 2)では, 初期位置か
ら ↑→→の入力で oに到達し, さらに→を押すこ
とで, 問題なくカーソルが pに移動する. 既存手法
が上手く動作しないのは, 探索の観点からすると, p
の地点に行ってユーザの判断を仰いだとしても, そ
れ以上候補文字の絞り込みに貢献しないため, 移動
する価値がないとしてカーソルが oに留まる結果に
なるためである. 提案手法では, 探索への貢献だけ
でなく, 探索によって目的文字である確率が高いと
された場所に移動する行為 (活用)にも価値を与え
ることで, 意図した挙動となった.

6 むすび

本稿では, ベイズ実験計画法をユーザインタラク
ションに応用したBIGアルゴリズムによって, スク
リーンキーボードにおけるカーソル移動を効率化す
る手法を提案した. そのために必要なパラメータを

定義し, 作成したユーザアクションの確率テーブル
を利用して, 必要な計算が実際に可能であることを
プロトタイプにより示した. また理論面で, 既存研
究で用いられたBIGアルゴリズムの目的関数に, 探
索だけでなく活用のコストを算入することで, キー
ボード盤面の端における挙動が正しくなることを確
認した. 計算による検証では, 目的文字に到達する
ために必要な方向キー押下数が, 1文字あたり平均
0.54回削減できることが示された.
今後の課題としては, ユーザスタディによって, 単

純な押下回数削減だけでなく, ユーザエクスペリエ
ンスが改善されているか検証の必要がある. 提案手
法は標準的なキー配列と操作方法であるため学習コ
ストは低く, その点については問題が少ないと思わ
れる. 一方で, 初期位置付近にある fや hといった文
字の入力時に, カーソルの挙動が非直感的になる場
合があり, それによって引き起こされるユーザの誤
操作がパフォーマンスに悪影響を及ぼす可能性があ
る3. またユーザアクションの確率モデルについて,
本稿では経験的にそれらしい値を設定して利用した
が, 十分な根拠のある数値とは言い難い. これにつ
いては実際のユーザ行動について統計データを集め
ることで, より正確なモデル化が可能になるものと
思われる.
最後に将来的な改善可能性について述べる. まず

自然な拡張として,ひらがな五十音のスクリーンキー
ボードのように, より大きな盤面に対してBIGアル
ゴリズムを適用することで, 削減される押下回数の
インパクトが大きくなると予想される. またユーザ
インタフェースとして, DriftBoard[20]と組み合わ
せて小さなディスプレイでの利用が考えられる. ア
ルゴリズム面では, 文章の入力を想定した場合, 現在
入力されている文字に応じた, 次の文字の登場確率
を事前分布 P (Θ)として導入することで, パフォー
マンス向上が想定される. 既存の確率的アプローチ
を, ヒューリスティックなパラメータ調整に頼らず
自然な形でシステムへ導入できることは BIGアル
ゴリズムの利点である. 加えて, 現在の実装では毎
回カーソルを同じ初期位置に戻しているが, 直前の
文字や, これまで入力した文章を元に, より良い初
期位置へ自動的に移動することで, 方向ボタンの押
下回数をさらに削減できると考えられる.
BIGアルゴリズム自体に関する問題として, 現在

のアルゴリズムは情報理論の観点から最適な挙動で
あっても, ヒューマンインタフェースとしては最適
な挙動ではない可能性がある. そのため, 操作を行
うのが機械ではなく人間であることを考慮した目的
関数設計の余地がある. 具体的には, ユーザにとっ
ては目的地を通り過ぎてから戻るようなジグザグの
軌跡をとるカーソル挙動は非直感的で, 慣れるまで

3 fの入力は←→の 2押下, hの入力は→←の 2押下を
要する.
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予想がつきにくい. 結果として, 一般的なカーソル
移動手法ではスタートからゴールまでに必要な操作
を最初に頭に思い浮かべて一括実行できるのに対し,
提案手法では毎回の移動ごとに現在位置を確認し適
切なアクションを判断する認知的コストが細切れに
発生する. このような人間の認知コストを考慮に入
れた数値的最適化とユーザインタフェースのデザイ
ンは, 既存の心理学的認知モデル等と合わせること
で [8, 23], 今後HCI分野における発展可能性が残さ
れていることが考えられる.
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