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あらまし 机上作業中の自信は，作業効率や成果に影響を与える重要な心理的要因であるが，主観評価に依存し
た測定には限界がある．先行研究において我々は，四隅にロードセルを配置した机上パネル型デバイスを提案し
ており，机上作業中に生じる重心および重量の変化を測定することで，作業に対する自信の有無の推定に利用で
きる可能性を示した．本研究では，机上パネル型デバイスで取得できる重心・重量データから，タスク中に経時
的に変化する自信の程度（自信度）を推定できるかを検討する．実験の結果，特にプログラミング課題を対象と
した場合に，重心・重量の特徴量を使用した推定では，キーロガーから取得できる打鍵特徴量を利用した推定と
比較して，成果物に対する主観的な自信度と推定される自信度の間の相関が有意に高い結果を示した．この結果
から，机上作業における重心・重量変化は，キー入力情報のみを用いた場合と比べ，自信度の経時的な変化の推
定に有効であることが示唆された．
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Abstract Self-confidence during desk work is a crucial psychological factor that influences task efficiency and outcomes;
however, measurements relying solely on subjective evaluations have inherent limitations. In our previous research, we pro-
posed a table-top panel device equipped with load cells at its four corners and demonstrated the feasibility of estimating the
presence or absence of confidence by measuring variations in the center of gravity (CoG) and weight during desk work. This
study investigates the feasibility of estimating temporal changes in the degree of self-confidence during tasks using CoG and
weight data acquired from the device. Experimental results indicated that, particularly for programming tasks, the estimation
using CoG and weight features achieved a significantly higher correlation between the subjective confidence in the produced
outcome and the estimated confidence compared to a conventional method using keystroke features obtained from a keylogger.
These findings suggest that monitoring variations in CoG and weight during desk work is more effective for estimating temporal
changes in self-confidence than relying solely on key input information.
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1. は じ め に
自信は，作業効率やパフォーマンス，学習成果に影響を与
える重要な心理的要因として知られている [1]．自信の向上
は，ストレスの軽減や業務遂行能力の向上，精神的成長につ
ながると言われており，近年のオフィス環境においては，作
業者の自信を高く保つことができる仕組みを構築し，支援し
ていくことへの関心が高まりつつある．これらの支援を実現
するうえで，作業者の自信の程度（自信度）をモニタリング
し，その状態に応じた介入を行うための手法を検討していく
ことは重要であるとされる [2]．
自信の程度は，作業開始前後だけでなく，作業の進行過程
においても時間的に変動し，その変動が直後の行動選択やパ
フォーマンスに影響することが報告されている [3]．しかし，
これらの心理状態の評価は主として質問紙によって行われて
おり，社会的望ましさや印象管理といった応答バイアスの影
響を受けやすいという課題がある [4], [5]．また，作業を中断
せずにリアルタイムで状態を把握することが困難である．こ
のことから，作業中の自信の程度を客観的視点から経時的に
推定する手法が求められている．
自信の程度を客観的に推定する手法として，カメラやウェ
アラブルセンサを用いた手法が提案されているが [6], [7]，監
視感やプライバシ侵害への懸念，装着負担といった制約が大
きい．そこで我々は，四隅にロードセルを配置した机上パネ
ル型デバイスによって机上作業中に生じる重心および重量の
変化を測定することで，特別なデバイスの装着なしに，作業
に対する自信の程度を推定する手法について検討している
[8]．先行研究ではプログラミング，小論文課題を対象とし
て，提案デバイスによって収集した重心・重量データから，
タスク全体に対する自信の程度を推定できるかを検討した．
実験の結果，自信の有無の 2値分類においては F値 0.768と
いう精度が得られた一方で，回帰分析においては決定係数が
低い値に留まった．この要因として，先行研究ではタスク全
体を通して算出された平均的な特徴量を自信の程度の推定に
用いており，タスク実行中に生じる微細な行動の変化や，迷
いと確信の移り変わりを十分に捉えきれていなかったことが
考えられる．
そこで本研究では，タスクの中での自信度の経時的な変化
に着目したデータを用いることで，机上パネル型デバイスで
取得できる重心・重量データから自信度を推定できるかを検
討する．具体的には，作業を短時間の区間に分割し，各区間
における主観的な自信度評価値と重心・重量の時系列的な変
動特徴を用いることで，従来のキー入力情報のみを用いた場
合と比較して，より高精度に自信度を推定できるかを検証
する．
心理学において自信は，自己効力感の下位概念，あるいは
確信度や判断の確からしさなど，複数の概念と重なり合いな
がら用いられるものである [9]．そこで本研究で扱う自信度
は，この自己効力感の中でも，作業遂行中に短時間で変動し
得る「課題遂行に対する主観的な確信の強さ」に対応する概

念として位置づける．

2. 関 連 研 究
2. 1 キーボードの打鍵を用いた人間の心理状態の推定
キーボードの入力情報を用いて，人間の心理状態を推定す
る研究が多数ある．Eppらは，打鍵間隔や打鍵リズムといっ
たキーストロークダイナミクスを用いて，喜びや不安，落ち
着きなどの感情状態を推定している [10]．この研究では，実
験参加者の自己報告に基づく感情ラベルとキー入力情報によ
る特徴量との対応関係を分析し，キーボード操作が利用者の
内部状態を反映する行動指標となり得ることを明らかにし
ている．また，感情カテゴリの一つとして，自信度も扱われ
ており，入力行動と主観的確信との関連性も示唆している．
Vizerらは，打鍵速度，打鍵間隔，修正操作などの特徴量に
加え，入力テキストの言語特徴を組み合わせることで，作業
中のストレス状態を推定している [11]．また，精神的疲労や
抑うつ傾向といった健康状態を，日常的なキーボード操作か
ら推定する試みも行われている．Fadulらは，キーストロー
クダイナミクスを用いて抑うつ傾向を遠隔的に検出できる可
能性を示しており，キー入力行動の変動が心理状態の変化を
反映することを報告している [12]．Acienらは，打鍵リズム
や入力の不規則性が精神的疲労と関連することを示している
[13]．
一方で，これらの研究の多くは，キー入力情報から直接得
られる特徴量（打鍵数，打鍵速度，打鍵間隔，修正頻度など）
の量的・時間的指標に基づいている．そのため，入力が発生
していない時間帯の行動や，打鍵時の力の入れ方，作業中の
ためらいや迷いといった行動変化を捉えることは困難である．
さらに，キー入力情報は入力内容を含む場合が多く，個人情
報やプライバシに関する懸念が生じ得る点も指摘されている
[14]．このため，入力内容に依存せず，行動の物理的側面か
ら心理状態を推定する手法が必要であると考えられる．この
課題に対して，キー入力以外の物理情報を用いて，人の心理
状態を推定する研究がある．Hernandezらは，打鍵圧を検出
可能なキーボードや，圧力や接触面積を計測できるマウスを
用いることで，キー入力情報以外の物理的情報を取り入れ，
ストレス状態を推定している [15]．この研究は，入力イベン
トそのものに加えて，入力操作時の圧力や接触状態といった
物理的特徴量が心理状態の推定に有効である可能性を示して
いる．

2. 2 センサを用いた人自信度の推定
客観的に自信の程度を推定する手法として，センサを用い
る研究が多数ある．Maruichiらはスマートフォンのキースト
ローク情報から，自信度を個人内 86.8 %，個人間 89.1 %の
精度で推定している [16]．Yamadaらは視線データによって，
作業中の自信の程度を平均 90.1 %で推定できるデバイスを
開発している [17]．これらの研究は，人の自信度が行動の微
細な変動として表出することを示している．しかし，多くの
手法は装着型あるいは視覚依存型であり，作業行動を阻害せ
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ずに長時間計測するには課題が残る．
2. 3 重心・重量によるセンシング
重心・重量情報を用いたセンシングは，非装着・非侵襲で
利用者の状態を推定できる点から注目されている．Nishimura
らは，座面下の圧力センサを用いて着座者のうなずきを検出
し，タスクと行動指標との関係を分析している [18]．Murao
らは，机の四隅にロードセルを設置し，卓上行動に基づく行
動認識やユーザ識別を高精度に実現しており，重心変化が多
様な行動推定に有効であることを示している [19]．
重心・重量の変化と心理状態の関連性は，行動科学分野に
おいても検討されている．Shichkinaらは，座位者の身体姿勢
と感情状態との相関を示し，体圧分布や姿勢特徴が感情状態
の識別に寄与することを報告している [20]．
我々も，机上にかかる重心・重量を計測することで作業者
の状態を推定可能な机上パネル型デバイスを提案している
[8]．予備検討からは，PCでのプログラミング，小論文課題
において打鍵圧や打鍵速度の抽出，自信の有無の推定ができ
ることを明らかにしている．しかし，タスクを通した自信度
の推定を高い精度で行うことはできなかった．この要因とし
て，先行研究ではタスク全体の自信度の推定に焦点を当てて
いたことが挙げられる．作業の文脈では同じタスクを遂行し
ている最中でも，自信の程度が変わっていくことがある．そ
のため，タスクに対する自信度を推定する際には，詳細な時
間間隔での自信度に着目し，自信度の変動を計測していくこ
とが有効である可能性がある．
そこで本研究では，先行研究で開発した机上パネル型デバ
イスを用いて，作業を一定時間ごとの区間（チャンク）に分
割し，各区間の重心・重量変化から特徴量を抽出することで，
自信度の経時的変化を推定する手法を提案する．さらに，プ
ログラミング課題および読書感想文作成課題において評価実
験を行い，従来のキー入力情報のみを用いた推定手法と比較
することで，本手法の有効性を検証する．

3. 提 案 手 法
3. 1 机上パネル型デバイス
本デバイスは，先行研究 [8]で開発したデバイスに対し，
天板を耐久性に優れたアルミハニカムパネルに変更したもの
である．図 1にデバイスの外観を，図 2にシステム概要を示
す．デバイスのサイズは，キーボードやマウスを十分に配置
できる幅 800 mm，奥行き 450 mmとした．天板下部の四隅に
はロードセルを設置しており，天板にかかる荷重を 4点で計
測することで，重心・重量を算出する．各ロードセルは，ノ
イズ対策として A/D変換器（HX711）に接続し，得られた重
量データは A/D変換をした後，電圧変換する．マイクロコン
ピュータは，Wi-Fiモジュールが搭載された ESP32-DevKitC
を採用し，サンプリング周波数 80 Hzで PCにデータを送信
している．

図 1 机上パネル型デバイス

図 2 システム概要図

3. 2 データの計測及び特徴量抽出方法
3. 2. 1 データの計測
重心・重量データの算出は，先行研究 [8]と同様の手法を用
いた．本デバイスでは，机の四隅に設置したロードセルの値
から，天板にかかる荷重の重心座標 (𝑋,𝑌 )および総重量 (𝑊)
を計算する．なお，ロードセルの特性により，非接触時でも
定格容量の 0.1 %である 5 g程度の誤差が生じる可能性があ
る．4つのセンサ合計で最大 20 gの誤差が生じる場合がある
ため，本研究では誤差補正として，算出された総重量が 20 g
以下の場合は，重量値自体は保持しつつ重心位置を原点 (0,
0)に補正する処理を行っている．

3. 2. 2 データの前処理および特徴量抽出
本研究で取得される重心・重量データは，打鍵に伴う瞬間
的な荷重変化に加え，姿勢変化や肘荷重といった比較的低周
波な成分が混在する．また，本研究では作業中の自信度を一
定時間ごとに主観評価として取得しており，その評価は直前
の作業状態を集約した観測値であると考えられる．このよう
な特性を踏まえ，以下の前処理をした．

a ) ノイズ除去および周波数分離
ロードセルから取得されるデータには，高周波ノイズが含
まれる．そこで，総重量𝑊および重心座標 𝑋,𝑌 に対してロー
パスフィルタを適用し，高周波ノイズを除去した（カットオ
フ周波数 10 Hz）．これは，一般的なキーボードの打鍵に伴う
荷重変化が数 Hz程度の帯域に集中する一方で，センサ固有
のノイズや微小振動はより高周波側に現れるためである．
また，平滑化処理として，ローパスフィルタ適用後の時系
列データに対して移動平均処理（ウィンドウ幅 0.2秒）を施
した．これにより，打鍵に伴う急峻な変化の特徴を損なわな
い範囲で，残留する微細なノイズや揺らぎを低減する．

b ) 正 規 化
重心・重量データは個人差が大きいため，特徴量抽出前に
参加者ごとに正規化をした．具体的には，各特徴量について
平均 0，標準偏差 1となるよう標準化を施し，個人内の相対
的な変動に注目できるようにした．この正規化は，学習デー
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タから算出した統計量をテストデータに適用することで，学
習データとテストデータの混在を防いでいる．
以上の前処理により，机上作業中に取得される重心・重量
データから，ノイズや個人差による影響を抑えつつ，自信度
の経時的変化と対応し得る時系列情報を抽出可能な形に整形
している．表 1に，抽出する特徴量を示す．キー入力情報は
キーロガーを用いて取得する．キーロガーを用いて取得した
特徴量を Keylog特徴量，机上パネル型デバイスを用いて取得
した重心・重量由来の特徴量をWeight特徴量と定義する．

4. 実験と考察
4. 1 実 験 概 要
本実験では，机上パネル型デバイスから得られる重心・重
量データを用いて，作業者のタスク中の経時的な自信度を推
定できるかを検証する．作業者のタスク中の経時的な自信度
の推定に必要となるデータを収集するために，本実験では机
上パネル型デバイスを使用しながら課題を解いてもらい，そ
の最中にユーザに対して主観的な自信度を繰り返し回答して
もらった．
実験参加者は，青山学院大学の学部生および大学院生の男
女 16名（男性 8名，女性 8名，平均年齢 21.4±1.0歳，プロ
グラミング経験年数 3.68±0.46年）とした．実験前に実験内
容および手順について説明を行い，同意書に署名を得た．な
お，本実験は青山学院大学の倫理審査委員会の承認 (承認番
号：H22-032)を受けて実施した．
実験課題には，プログラミング問題および読書感想文課題
を採用した．参加者は，机上パネル型デバイス上に設置され
たキーボードおよびマウスを用いて課題に取り組んだ．この
際，デバイスから重心・重量の時系列データを取得すると同
時に，比較検証のためにキーロガーを用いてキー入力履歴
（打鍵時刻，キーコード）も取得した．先行研究 [10]におい
て，キー入力情報を用いた自信度推定が行われていることを
踏まえ，本研究では，重心・重量データを用いる提案手法が，
キー入力情報を用いる従来手法と比較して，自信度の推定に
有効であるかを検証する．
データ収集の手順として，一つの課題を 3分ごとに小さな
区間（以下，チャンク）に分割し，各チャンク終了直後に主観
評価を取得することで，作業中の自信度の経時的変化を得た．
評価には 7段階のリッカート尺度（1 -全くそう思わない，7
-とてもそう思う）を用い，表 2に示す 8つの質問を行った．
なお，以降本稿では上記質問項目のうち，自信度に関連する
質問①および質問②を自信度の主要指標として用いた．

4. 2 分析モデルと評価手法
本節では，提案手法である机上パネル型デバイスから得た
特徴量（以下，Weight特徴量）を用いて自信度を推定するモ
デル（以下，Weight特徴量モデル）と，キーロガーから取得
したキー入力情報による特徴量（以下，Keylog特徴量）を用
いて自信度を推定するモデル（以下，Keylog特徴量モデル），
および両者の特徴量（以下，全特徴量）を統合して自信度を

表 1 本研究で用いた特徴量の一覧
特徴量名 説明 求め方（概要）

Keylog特徴量
打鍵数 キーの入力総数 キーロガーによりキー入力

数をカウント
打鍵速度 単位時間あたりの入力速

度
打鍵数を総時間で除算

平均打鍵間隔 打鍵間の平均時間 隣接するキー入力時刻差の
平均

打鍵間隔のばらつき 打鍵リズムの不安定さ 打鍵間隔の標準偏差
Weight特徴量

重量変化の平均値 重量変化の大きさ 重量信号の時間微分の絶対
値平均

重量変化の最大値 最も急峻な重量変化 重量信号の時間微分の絶対
値最大値

重量変化量の総和 操作全体における重量変
化量

重量変化の絶対値を時間積
分

打鍵周辺の重量変化量 打鍵時に集中する重量変
化

打鍵前後 ±100 ms窓内の重
量変化量の総和

重量変化の打鍵集中度 重量変化が打鍵にどれだ
け集中しているか

打鍵前後 ±100 ms窓内の重
量変化量を全体の重量変化
量で正規化

手を離した時間の割合 手が机から離れている時
間割合

作業している総時間に対す
る，重量が 20 g以下となる
時間の割合

手を付けたまま静止し
た時間の割合

接触しているが動きのな
い状態の時間割合

作業している総時間に対す
る，重量変化が 20 g以下の
時間の割合

重量低周波パワー 姿勢・腕の微小揺れ成分
の強さ

重量信号のパワースペクト
ルの低周波帯域（0.5-2 Hz）
の総和

重量高周波パワー 鋭い打鍵成分の強さ 重量信号のパワースペクト
ルの高周波帯域（2-13 Hz）
の総和

重量スペクトル重心 重量変化の周波数的中心 パワースペクトルの重心周
波数

重心 X低周波パワー 左右方向の緩やかな動き
を表す周波数特徴

重心 X信号のパワースペク
トルの低周波帯域（0.5-2 Hz）
の総和

重心 X高周波パワー 左右方向の細かな揺れを
表す周波数特徴

重心 X信号のパワースペク
トルの高周波帯域（2-13 Hz）
の総和

重心 Y低周波パワー 前後方向の緩やかな動き
を表す周波数特徴

重心 Y信号のパワースペク
トルの低周波帯域（0.5-2 Hz）
の総和

重心 Y高周波パワー 前後方向の細かな揺れを
表す周波数特徴

重心 Y信号のパワースペク
トルの高周波帯域（2-13 Hz）
の総和

重心 Xばらつき 左右方向の移動の不安定
さ

重心 X座標の標準偏差

重心 Yばらつき 前後方向の移動の不安定
さ

重心 Y座標の標準偏差

打鍵圧変動幅 打鍵ごとの圧の大きさ 打鍵前後 ±100 ms窓内にお
ける重量の最大値と最小値
の差の平均

打鍵圧ばらつき係数 打鍵圧の一貫性の低さ 打鍵圧変動幅の変動係数（標
準偏差／平均）

推定するモデル（以下，全特徴量モデル）の推定精度を比較
する．
推定モデルの構築には Ridge回帰を用いた．これは，重心・
重量特徴量や打鍵特徴量の中に相関の高い変数が含まれる可
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表 2 主観評価に用いた質問項目一覧
項目 質問内容
質問① この作業を自分は達成できると自信がある
質問② ここまでで作成した成果物の品質や正しさに自信がある
質問③ 私は，この作業に集中している
質問④ 失敗や難しい点に直面しても，何とかできると思う
質問⑤ この作業は楽しく，やりがいがあると感じる
質問⑥ この作業中，時間が経つのを忘れていた
質問⑦ スムーズに書けた
質問⑧ この作業は難しく感じる

表 3 3つのモデル間での推定精度の比較（Spearmanの順位相関係
数 𝜌および決定係数 𝑅2）

Keylog Weight All
課題 /質問項目 𝜌 𝑅2 𝜌 𝑅2 𝜌 𝑅2

プログラミング /質問① 0.236 0.028 0.279 0.021 0.238 0.014
プログラミング /質問② 0.186 0.006 0.354 0.034 0.323 0.031
読書感想文 /質問① 0.401 0.028 0.365 0.025 0.375 0.018
読書感想文 /質問② 0.462 0.070 0.482 0.073 0.482 0.057

能性があり，多重共線性による学習の不安定さを防ぐととも
に，過学習を抑制するためである．評価指標として，各実験参
加者が回答した自信度（正解値）と，各特徴量を用いて Ridge
回帰モデルにより推定した自信度（予測値）との Spearmanの
順位相関係数を算出した．
さらに，モデル間の精度の差を検証するため，Weight特徴
量，Keylog特徴量，全特徴量の 3条件間において Friedman検
定を実施した．有意な差が認められた場合，Holm法による
多重比較検定を実施した（有意水準 𝛼 = 0.05）．なお，本実
験では目的変数となる自信度については，質問①，②の回答
データを利用し，それぞれに対して推定モデルを構築した．

4. 3 実 験 結 果
表 3に，3つのモデルにおける Spearmanの順位相関係数お
よび決定係数（𝑅2）の一覧を示す．また，図 3にプログラミ
ング課題および読書感想文課題における各参加者の Spearman
順位相関係数の分布を示す．表 4 に，Friedman 検定および
Holm法による多重比較の結果を示す．以下では，プログラミ
ング課題，読書感想文課題のそれぞれの結果について述べる．

4. 3. 1 プログラミング課題の結果
質問①については，Friedman検定の結果，条件間に有意傾
向が見られた（𝑝 = 0.099）．Holm法による多重比較の結果，
Weight特徴量モデルと Keylog特徴量モデルの間に有意な差
は確認されなかった（𝑝 = 0.26）．一方で，質問②については，
Friedman 検定の結果，条件間に有意な主効果が認められた
（𝑝 = 0.028）．多重比較の結果，Weight特徴量モデルは Keylog
特徴量モデルに対して，統計的に有意な水準にはわずかに届
かなかったものの，有意傾向が確認された（𝑝 = 0.055）．な
お，Weight特徴量モデルと Keylog特徴量モデルの 2条件間
における効果量は 𝑟 = 0.662であり，高い効果量を示した．

4. 3. 2 読書感想文課題の結果
質問①において，1名の実験参加者の主観評価値が全チャ
ンクを通して一定であり変動がなかったため，Spearmanの順

(a)プログラミング課題

(b)読書感想文課題
図 3 各課題の質問①②を目的変数とした推定精度の比較

表 4 Friedman検定および Holm法による多重比較の結果
全体 (Friedman) Weight - Keylog 全 - Keylog

課題 /質問項目 𝑝値 𝑝値 効果量 𝑟 𝑝値 効果量 𝑟

プログラミング /質問① 0.099 0.26 0.441 0.40 0.250
プログラミング /質問② 0.028 0.055 0.662 0.148 0.515
読書感想文 /質問① 0.344 - - - -
読書感想文 /質問② 0.087 0.42 -0.368 0.20 -0.529

※多重比較の 𝑝値は Holm法による補正値．𝑟 はWilcoxonの順位点列相関係
数 (𝑟𝑟𝑏)を示す．Friedman検定で有意な場合に結果を記載．

位相関係数を算出できなかった．そのため，当該参加者を除
外した 15名のデータを用いて評価を行った．Friedman検定
の結果，質問①では有意な差がなかったが（𝑝 = 0.344），質
問②において，有意傾向が確認された（𝑝 = 0.087）．多重比
較の結果，Weight特徴量モデルと Keylog特徴量モデルの間
に有意な差は確認されなかったが（𝑝 = 0.42），プログラミン
グ課題と同様に Keylog特徴量に比べてWeight特徴量の各モ
デルの平均値は高い値となった．

4. 4 考 察
質問①（作業中の自信）に比べ，質問②（成果物への自信）
でより明確な差が生じた点について考察する．質問①は未来
に対する予測を含み，不安や期待といった要素が混在しやす
い．対して質問②は「作成した成果物の品質」に対する振り
返り評価である．品質が高いものが書けると感じる場面で
は，迷いなく一貫したリズムや強い打鍵圧で操作している可
能性が高い．重心・重量変化はこれらの質的な動作変化を捉
える指標となるため，成果物の品質に対する自信度（質問②）
と強く相関したと推察される．
また，読書感想文課題に比べてプログラミング課題のほう
が特徴量間の相関係数の差が大きく，Weight特徴量が自信度
の推定に寄与する傾向にあった．読書感想文課題での差が顕
著でなかった要因としては，読書および感想文を書くタスク
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が身体的な動作量をあまり伴わず，打鍵行動も単調になりや
すいため，重心・重量の変化に自信の変動が表れにくかった
ことが考えられる．
一方，プログラミング課題においては，質問②（成果物へ
の自信）で有意な主効果（𝑝 = 0.028）があり，Weight特徴量
モデルが最も高い推定精度を示した．Keylog特徴量モデルと
の比較においても強い有意傾向（𝑝 = 0.055）が確認された．
また，この 2条件間の効果量に着目すると 𝑟 = 0.662と高い
値を示している．このことから，統計的な有意差は境界線上
にあるものの，実質的な推定精度の向上効果は大きいと言え
る．プログラミングは論理的な思考と実装を反復するプロセ
スであり，コード記述中の思考に伴う静止や，方針が定まっ
た際の確信による強い打鍵といった行動の変化が顕著に現れ
る．実際に実験参加者の自由回答からも「方針が固まった時
から自信が高まり，手を止めずに書けた」と得られており，
自信と打鍵の強さやリズムには相関があると考えられる．提
案手法は，このような打鍵圧の変化や重心の揺らぎなどの微
細な身体反応を捉えることに適しているため，プログラミン
グ課題において既存手法と比較して有意に優れた推定傾向を
示したと考えられる．

5. まとめと今後の展望
本研究では，四隅にロードセルを配置した机上パネル型デ
バイスを用いて，作業中の重心・重量変化からユーザの自信
度を推定する手法を提案した．16名の実験参加者による評価
実験の結果，プログラミング課題のような思考と実装の反復
を伴う作業において，本研究の提案手法は，従来のキー入力
情報のみを用いる手法と比較して，有意傾向があることを確
認した（𝑝 < 0.1）．特に，成果物に対する自信（質問②）の
推定において，有意に優れた推定傾向を示した．これは，提
案手法が抽出する特徴量が，ユーザの迷いや確信といった行
動の変化を捉えるのに有効であるためと考えられる．
今後の展望として，推定モデルのさらなる精度向上および
統計的有意差の確立を目指す．本研究では多数の特徴量を用
いたが，これらの中には物理的意味が重複する変数などの冗
長な情報が含まれており，モデルの学習を阻害した可能性が
ある．そこで，主成分分析を用いた次元削減や，寄与率の高
い変数を特定する特徴量選択手法を導入し，真に有効な特徴
量を抽出することで，モデルの汎化性能を高める検討を行
う．将来的に，これらの改善をすることで，作業者がどの過
程で迷い，どの段階で自信を持って判断しているかを可視化
する手段として，教育現場や知的労働の分析への応用が期待
できる．
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