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数式の予測入力インタフェースの開発
Implementing Predictive Input Interface of Mathematical Formulas

堀江 圭介 土方 嘉徳 西田 正吾∗

Summary. 数式は，理工学・社会学・経済学などあらゆる分野において自然現象・社会現象・工学技術
等の知識を表現する最良の方法の 1つである．しかし，現在の数式の入力方式の煩雑さは，インターネット
における数式というメディアの普及を阻害している．そこで，本研究では直前に入力された数式を用いて次
にユーザが行うであろう入力を予測する数式入力方式を提案する．自然言語処理の分野でよく用いられて
いる確率的言語モデルの中から数式に適用できるモデルの検討を行う．そして，確率的言語モデルの１つで
あるN-gramモデルを数式の予測に適用する．数式は階層的な構造を持つので，その階層情報を利用した階
層N-gramモデルを提案する．このモデルに基づきユーザの次の入力を予測することで数式入力の煩雑さを
軽減することを試みる．

1 はじめに

数式は，理工学・社会学・経済学などあらゆる分野
において自然現象・社会現象・工学技術等の知識を表
現する最良の方法の 1つである．World Wide Web
Consortium (W3C)により，XMLの拡張機能であ
るMathematical Markup Language(MathML)が
公表され，Web 上での数式の表示が可能になった．
また，MathMLを用いることで数式の意味内容の
記述も可能である．各種Webブラウザや数式処理
ソフトもMathMLに対応しつつある．それにとも
なって，数学の問題の解き方をお互いに教え合った
り，新たな解き方を公開したりするコミュニティサ
イト [1]も出現し始めている．また近年，数式をク
エリとしたインターネット検索システムの研究もな
されている [2][3]．これらの事例から，Web上で数
式を記述することの潜在的なニーズは高まっている
と考えられる．
しかし，インターネットにおいて，数式というメ

ディアは依然として広く普及していない．その普及
を阻む要因の一つとして，現在の数式の入力方式が
考えられる．現在の一般的な数式入力方式は日本語
や中国語などの自然言語の入力方式と異なっている．
数式は単に数字，記号，アルファベットを一列に並
べたものではなく，分数や指数などの構造を持って
表現される．構造はキーボードからは入力できない
ため，数式エディタ内のボタンを用いて入力する．
キーボードとマウスを併用しなければならない点が
数式入力の煩わしさにつながっていると思われる．
そこで，本研究では入力された数式を用いて次に

ユーザが入力するであろう数学記号や文字を予測す
る入力方式を提案する．以降では数式を入力する方
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式を数式入力方式と呼ぶ．具体的にはキーボードか
ら入力できない構造や文字などを予測し，ユーザは
キーボードを用いて予測候補を選択する．なるべく
キーボードから入力を行うことで数式入力の煩わし
さが軽減されると考える．自然言語処理の分野にお
いて予測入力を行う際には，辞書 (頻度の多いテキ
ストを収集したもの)がよく用いられる [4]．辞書を
用いた予測では，入力したものと前方一致するもの
が辞書中に存在すれば，それを予測候補として提示
する．この手法では提示する候補の中の最も最近使
われたものや使用頻度の高いものを候補の上位に提
示している．しかし，厳密な確率値に基づいてどれ
が予測候補として最も適当であるのかを判定してい
ない．また，数式では自然言語とは異なり，ある単
語が入力されたときに次に何が入力されるのかが限
定的ではない．例えば，自然言語では「よろしく」
と入力された後には「お願いします」が入力される
ことが多いといった傾向がある．しかし，数式では
数字や記号のつながりは，ここまで限定的ではない
と思われる．そのため，数式の予測に対して効果的
な辞書を生成するのは困難であると考えられる．そ
こで，我々は確率的なモデルに基づいた予測を提案
する．自然言語の分野で用いられている確率的言語
モデル [6]を数式に適用し，そのモデルに基づき出力
される確率を用いて予測する．この手法では，ユー
ザが次に入力する確率が最も高いものから順に予測
候補として提示する．
本稿の構成は以下の通りである．まず，2章にお

いて本研究で用いる確率的言語モデルについて検討
する．そして，3章において，本研究で提案するシ
ステムの設計について述べる．4章においてシステ
ムにより予測が成功した例を挙げ，それに対する考
察を述べる．5章において，本研究の関連研究を述
べ，6章において本論文のまとめを述べる．
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2 確率的言語モデルの検討

自然言語処理の分野でよく用いられている確率
的言語モデルの中から数式予測入力に用いるモデ
ルを検討する．確率的言語モデルの基本的な役割
は，与えられた単語列 wn

1 = w1 · · ·wn に対しそ
の生成確率 P (wn

1 )を計算することである．ここで
w1, w2, · · ·wn は単語にあたる．確率論の乗法定理
を用いると，P (wn

1 )は次のように書き換えることが
できる [6]．

P (wn
1 ) = P (w1)P (w2|w1)P (w3|w2

1) · · ·P (wn|wn−1
1 )

=
n∏

i=1

P (wi|wi−1
1 ) (1)

この確率値を求めることが言語をモデル化すること
に相当する．
自然言語処理の分野で用いられる確率的言語モデ

ルとしてN-gramモデル，隠れマルコフモデル，条
件付確率場がある．条件付確率場とは単語と品詞間
の同時確率を算出するのに特化したモデルである．
そのため，条件付確率場では予測のための確率値
P (wn|wn−1

1 )が計算できない．N-gramモデルと隠
れマルコフモデルでは上記パラメータを計算出来る．
隠れマルコフモデルは言語の背景にある隠れた特徴
(品詞)を扱うことが出来るモデルである．そのため，
隠れマルコフモデルも予測を行うよりも品詞などを
推定する識別に適している．そこで，本研究では隠
れマルコフモデルよりも予測に適していると思われ
るN-gramモデルを用いて数式予測を実現する．以
下でN-gramモデルの詳細を述べる．ただし，数式
にN-gramモデルをそのまま適用するには問題があ
る．この問題とその解決法について 3章で詳しく述
べる．

N-gramモデル
一般に，ある時点で生起する事象の確率が，その

直前の N 個の時点で生起した事象だけの影響を受
けるとき，これを N 重マルコフ過程 (N -th order
Markov Process)と呼ぶ [6]．N -gramモデル (N -
gram model)は，単語の生起を (N −1)重マルコフ
過程で近似したモデルである．すなわちN グラムモ
デルでは，ある時点での単語の生起は直前の (N−1)
単語のみに依存すると考えている．図 1にN-gram
モデルの概念図を示す. N = 3の場合は，appleと
いう単語は直前の 2単語 (eats, an)に依存して出力
されると仮定している. N = 2の場合，Englishと
いう単語は直前の 1単語 (studies)に依存して出力
されると仮定している．したがって，N グラムモデ
ルにおいては，

P (wn|wn−1
1 ) = P (wn|wn−1

n−N+1) (2)

となる．なお，N = 1, 2, 3の場合をそれぞれユニグ
ラム (unigram)，バイグラム (bigram)，トライグラ

ム (trigram)と呼ぶ．
また，N グラムモデルの確率値 (パラメータ)は

P (wn|wn−1
n−N+1) =

C(wn
n−N+1)

C(wn−1
n−N+1)

(3)

で与えられる．この確率値をN-gram確率と呼ぶこ
ととする．このパラメータは過去の単語列から現在
の単語を予測する形になっており，予測に適した形
であると考えられる．ここでC(wn

1 )は単語列wn
1 が

学習データ中に出現する回数である．

Nana eats an apple.

N=3の場合

He studies English.

N=2の場合

He studies English.

図 1. N-gramモデルの概念図

3 システム設計

本研究では，数式入力の煩わしさを軽減する手法
として数式の予測入力が有効であると考える．そこ
で，数式の予測入力を行う方式を提案する．数式を
確率モデルでモデル化することで，次に行われる入
力を予測する．

3.1 数式モデル化の問題点

現在実用化されているテキストに対する予測入力
を考える．テキスト入力では，ユーザは文字を先頭
からシーケンシャルに入力していく．予測入力シス
テムは，打ち込んだ文字の直後の単語を予測する．
自然言語は表現上1は単純な時系列データであるた
め，前節で述べた確率的言語モデルを用いてモデル
化でき，そこから次の入力の予測を行うことは可能
である．一方で，数式は表現上構造を持つことがあ
りシーケンシャルな記号列ではない．例えば，分数
やインテグラルを含む数式は構造を持つ．またユー
ザによって文字や記号を入力する順序は必ずしも一
意ではない．あるユーザは積分記号の積分範囲を入
力した後に積分対象を記述するかもしれない．また
別のユーザは，積分記号の積分範囲の入力は積分対
象の中身の記述の後に行うかもしれない．これらの

1 表現上とは，自然言語の外見上の並びのみに着目した場
合を指す．
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ことは，数式が単純な確率的な言語モデルではモデ
ル化できないことを表している．

3.2 階層N-gramモデル

本研究では数式をモデル化するために，ユーザの
数式入力のログ (以降，数式入力ログデータ)を記録
する．数式入力ログデータには，ユーザが行った入
力の内容と入力を行った際の階層を記録する．ここ
で，階層の例として以下の数式を考える．

π =
∫ ∞

0

sin2t

t2
dt

この数式において，π, =,
∫
, frac, d, tが第 1階層，

0,∞, t, sup, sin, sup, t などが第 2 階層，指数の 2
が第 3階層にあたる (ここで fracは分数，supは上
付きを表す)．本研究では，階層的な構造を含む記号
や上付き，下付きに対してあらかじめ階層を定義し
ておくことで階層の判別を行う．例えば，積分記号∫
に対しては積分範囲を

∫
の 1つ下の階層であると

定義する．これにより，文字や記号に対して階層情
報を与えてログデータとして保存している．
また，ログデータを記録する際にはユーザの 1入

力をログデータの 1単位とする．ここでユーザの 1
入力とは，キーボードからの入力に関しては，1つ
の変数，数値，演算子および sinや logなどの関数
(ただし変数部は除く)とする．sinや logなどの関
数はあらかじめ辞書を生成しておくことで判別する．
また，キーボードから入力できない記号については
数式エディタの入力ボタンを 1回押すことによって
得られるものとする．上で示した数式を入力した際
のログデータの例を以下に示す．()内の数字は記号
が入力された階層を表す．

{π(1), = (1),
∫
(1), 0(2),∞(2), frac(1), t(2),

sup(2), 2(3), sin(2), sup(2), 2(3), t(2), d(1), t(1)}

あるユーザとあるユーザの入力順序が異なる場合，
それぞれ異なる順序のログデータが生成される．言
い換えれば，ログデータには入力順序などのユーザ
特有の入力パターンが反映されていると考えられる．
モデルはこれらのログデータに基づいて構築される
ので，モデルにもユーザの入力パターンが組み込ま
れる．
モデル化に際して，まずこれらのログデータを各

階層ごとに分割する．第 k階層に対応するログデー
タを第 k階層ログデータと呼ぶ．ここで，第 k階層
ログデータについては，ログデータ中の k階層のロ
グのみで構成するのではなく，それより浅い階層の
ログも全て用いて構築する．上のログデータから生
成される各階層ログデータを以下に示す．

• 第 1階層ログデータ: {π, =,
∫
, frac, d, t}

• 第 2階層ログデータ: {π, =,
∫
, 0,∞, frac, t,

sup, sin, sup, t, d, t}

• 第 3階層ログデータ: {π, =,
∫
, 0,∞, frac, t

, sup, 2, sin, sup, 2, t, d, t}

これらの各階層ログデータそれぞれに対して，N-
gram確率を計算する．第 k階層ログデータに対応
する N-gram確率を第 k階層 N-gram確率と呼ぶ．
モデルを各階層N-gram確率を用いて構築すること
により，モデルに数式の構造情報を組み込むことが
できる．このモデルを階層N-gramモデルと呼ぶこ
ととする．
階層N-gramモデルでは数学記号全般を扱うこと

が出来る．ただし，例外として行列は扱わない．行
列は要素数を自由に設定でき，なおかつ自由な順序
で入力できる．そのため，予測すべきパターンが膨
大になり予測精度は低くなると考えられる．よって，
本研究の数式予測は解析学や確率統計学など比較的
行列計算が少ない分野に適しており，行列計算を主
とする線形代数学には適していない．

3.3 階層N-gramモデルを用いた予測

本節では，前節で述べた階層N -gramモデルを用
いた予測手法について説明する．階層N-gramモデ
ルを構築するためには，学習用データが必要である．
この学習用データは，使用するユーザの数式入力ロ
グデータから生成されることが理想的である．しか
し，現実的には使用するユーザの数式入力ログデー
タをあらかじめ大量に取得しておくのは困難である．
そこで学習用データは，ある個人のみのログデータ
ではなく複数人が入力した一般的な数式入力データ
を用意しておく．そして，その学習用ログデータか
ら各階層N -gram確率を計算する．ただし，予測シ
ステムを使用するユーザの入力順序のパターンをモ
デルに反映するため，予測入力を用いて入力した内
容をログデータに追加して階層N-gramモデルを更
新するものとする．
予測を行う際はユーザが現在フォーカスしている

階層に対応する階層N -gram確率に基づいて，ユー
ザが直前に行ったN −1回の入力に対して高い確率
値を出力する記号や文字（文字列で表現される関数
名を含む）を予測候補として提示する．実際にどの
ように予測を行うのかを，3.2節で例に挙げた数式
の入力を例に挙げて説明する．説明のため，ユーザ
は π =

∫
まで入力し終えたとする．このとき，入力

すべき箇所は積分範囲と積分対象である．積分範囲
を入力する場合，ユーザは積分範囲にフォーカスを
当てる．ここで，フォーカスの移動はキーボードの
カーソルキーもしくは Tabキーで行う．この場合，
積分範囲は第2階層に当たるので，第2階層N-gram
確率に基づいて，ユーザが最近行ったN − 1回の入
力に対して次に入力されるであろう記号や文字の確
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率値を計算する．そして，高い確率値を与える記号
や文字を候補として提示する．また，積分対象を入
力する場合，ユーザは積分対象にフォーカスを当て
る．積分対象は第 1階層に相当するので，第 1階層
N-gram確率に基づいて，同様に次に入力されるで
あろう記号や文字の確率値を計算する．そして，高
い確率値を与える記号や文字を候補とする．

本研究で予測を行う対象はユーザの 1入力とする．
1入力を組み合わせたものを一度に予測することは
しない．例えば，

∫ ∞
0 は，

∫
, 0,∞のそれぞれの 1入

力の組み合わせから成る．このような複数の 1入力
の組み合わせを予測すると，数式の多様性により予
測候補が膨大になり予測精度の低下につながる可能
性がある．

3.4 数式入力インタフェース

本研究で実装する数式エディタを考えるにあたっ
て，既存の一般的な数式エディタの入力インタフェー
スについて考察する．既存の数式入力インタフェー
スの仕様として，キーボードから入力できない構造
および文字を入力するための機能である入力ボタン
とWYSIWYGな表示形式が挙げられる．WYSI-
WYG(What You See Is What You Get)とはディ
スプレイに現れるものと処理内容（特に印刷結果）
が一致するように表現する技術である．ユーザの入
力している数式がディスプレイに表示され，ユーザ
は視覚的に入力した結果を確認しながら入力を行う
ことができる．予測された結果の中にユーザの入力
したいものが存在しない場合に対応するため，入力
ボタンを我々の数式入力インタフェースにも実装す
る．また，本研究の数式予測入力インタフェースも
WYSIWIGな表示形式を実現する．

次に，予測結果の提示と選択について述べる．予
測結果はユーザが現在入力している数式の下部に，
階層N-gramモデルの確率値によって予測された記
号や文字を表示する（図 2）．ユーザは，予測結果内
に入力したいものが存在していれば，スペースキー
を押すことでフォーカスを予測結果表示欄に移動さ
せる．さらに，カーソルキーを用いて入力したいも
のを選択しエンターキーで確定すれば，選択内容が
入力される．

また，[2]などの数式検索システムのクエリを生
成するために，入力された数式のMathMLコード
を出力する．図 2に我々の数式入力インタフェース
を示す．実装は，JavaScriptで行っており，Webブ
ラウザ上で動作する．

各入力ボタン

WYSISIGな表示形式

予測候補

MathMLコード出力

図 2. 数式入力インタフェース

4 考察

3章で設計，実装したインタフェースを被験者に
使用してもらった．この際，N-gramモデルのNは
N=3（トライグラム）とした．モデルを構築するた
めの学習用ログデータは解析学の教科書 [8]中の数
式約 1000個を用いている．これらの学習用ログデー
タは被験者個人のログデータではなく，実験者が入
力したものである．被験者には学習用ログデータ中
に含まれる数式を 3つ，学習用ログデータ中に含ま
れない数式を 3つ，それぞれについて予測入力無し
と予測入力有りの条件で入力してもらった．被験者
から得られた感想をもとにシステムに関する考察を
行う．被験者は 4名で全員男性であり，大学生およ
び大学院生である．
学習用ログデータ中に含まれる数式を予測入力す

る場合，高い精度の予測が可能である．予測精度が
十分に高い場合に使用した感想は，「予測候補をキー
ボードから選択することでよりスムーズに数式を入
力できる」という意見が多かった．この結果は，キー
ボードを用いて予測候補を選択することが数式入力
の煩わしさを軽減するのに有効であることを示唆し
ている．また，「次に入力したいものが予測候補の上
位に出現するので使いやすい」との意見もあった．
このことから，高い予測精度を実現することがこの
インタフェースに対するユーザの満足度を向上させ
る重要な要因であることが考えられる．
学習用ログデータ中に含まれない数式を入力する

場合，本システムの十分な予測精度は保証されない．
つまり，必ずしも予測候補に入力したいものが現れ
るということはない．しかし，この場合でも「予測
が有効に働く箇所が多い」，「学習用ログデータ中の
数式を予測するときと同じくらい予測できている」
との意見が得られた．これらの意見は，ログデータ
中に含まれない数式を入力する際にもある程度の予
測精度を得ることができることを示している．また，
完全に予測入力のみで入力できなくてもマウスを併
用する回数を減少させることで使いやすさが向上す
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る可能性を示唆している．しかし，これらの考察は
被験者 4名に 6つの数式を入力してもらった感想の
みに基づいている．我々の数式予測入力システムの
有効性を示すためには，より多くの被験者により多
くの数式を入力してもらう実験を行う必要がある．
また予測精度の評価には，定量的な指標を導入する
必要があると考える．
一方で，「数式表示が洗練されていない」や「カー

ソルキーでのフォーカス移動する際の移動パターン
が直感と異なる」といった感想が得られた．このこ
とから，数式入力インタフェースとしての使いやす
さを向上させるためには高い予測精度の実現のみで
はなく，インタフェースそのものを洗練させる必要
があると考えられる．また，「予測入力有りと予測入
力無しの差をあまり感じない」という被験者が 1名
いた．これは個人によっては，マウスを併用するこ
とにあまり煩わしさを感じないユーザがいることを
示唆している．しかし，このような意見が得られた
原因の 1つとして入力してもらった数式の長さが短
いことが挙げられる．入力したい数式が長くなるほ
ど，マウスとキーボードを併用する回数が多くなる．
そのため，マウスの併用回数を減らすことの出来る
我々の予測入力がより有効になると考えられる．

5 関連研究

我々が調査した範囲では，数式に対する予測入力
を扱う論文は発見できなかった．本章では，5.1節
で数式入力に関する研究，5.2節で自然言語処理分
野における確率的言語モデルを用いた予測に関する
研究を紹介する．

5.1 数式入力

現在，数式を記述する方法の 1つとして TeXが
よく用いられる．しかし，TeXなどのマークアップ
言語で数式を記述する際，ユーザは自分の入力した
数式を視覚的に確認しながら入力することはできな
い．そこで，ユーザが自分の入力した数式を視覚的
に確認しながら数式を記述するツールとして，数式
エディタが存在する．実用化されている数式エディ
タとしてはMicrosoft Officeの数式エディタやその
機能拡張版であるMathTypeおよび InftyEditorが
挙げられる．MathTypeでは，画面上部に配置され
た数学記号のボタンをクリックすることで、数式を
入力することができる．InftyEditorでは，マウス
とキーボードを併用する煩わしさを取り除くために
構造的な部分をコマンドで入力する手法を採用して
いる．しかし，数式入力に不慣れなユーザにとって，
コマンドを習得するためには努力が必要であると思
われる．
また，数式入力に関する研究としては手書き数式

入力と音声認識を用いた数式入力の研究が存在する．
手書き数式入力は辞書とのマッチングを用いた文字

認識とストローク開始位置に基づく構造判別で行わ
れる [9]．タブレットPC等のペンベースのデバイス
に対しては非常に有用であるが，一般的なPCで数
式を手書きで記述するのは困難である．異なるアプ
ローチでは，前田ら [11]が音声認識を用いた数式入
力を行っている．しかし，必ずしも音声認識を行え
るハードウェア環境が整っているとは限らない．ま
た，ユーザが発声できない環境ではこの入力方式は
用いることができない．これらの数式入力に対する
アプローチは，既存の数式エディタの煩わしさを取
り除く効果を持つが，必ずしも一般的なPCや一般
的な環境で有用ではない．我々の予測入力方式は特
別なハードウェア環境を必要とせず一般的なPCで
利用できる．

5.2 自然言語処理分野における予測

森ら [12]はN -gramモデルを用いた単語予測のた
めの確率的なコーパスの生成を行っている．N-gram
モデルの予測精度を高めるためには正しく分割され
たコーパスが必要である．そのために与えられた生
コーパスから単語を正しく分割する手法を提案して
いる．また提案手法により構築されたN-gram確率
の単語に対する予測精度の評価を行っている．蓮井ら
[13]はN-gramと木構造を組み合わせた text model
を提案し，平仮名文字列の予測を行っている．彼ら
の研究においては平仮名一文字を木構造のノードと
し平仮名文字列の木構造を構築する．N-gramの出
現回数により各ノードに優先順位を付ける．優先順
位に従いユーザが行った入力と木構造内のノードの
照合を行い，適合したものから 10個を予測候補と
して提示する手法を提案している．また，中川 [14]
は音声認識に関する研究の中で，確率的言語モデル
を次単語予測用のモデルとして利用している．彼ら
の研究の予測対象は我々の研究と異なるが，確率的
言語モデルが予測入力に適用できる可能性を示して
いる．

6 おわりに

本研究では入力された数式に対して次にユーザが
行うであろう入力を予測する数式入力方式を提案し
た．自然言語処理の分野でよく用いられている確率
的言語モデルの中からN -gramモデルを数式に適用
した．数式のもつ構造の情報をモデルに組み込んだ
階層N -gramモデルを提案し，そのモデルから出力
される確率を予測入力に用いた．また，数式予測入
力のためのインタフェースを設計し，実装した．予
測入力を用いることで，よりスムーズな数式入力が
実現し，インターネットコンテンツ上での数式の普
及に貢献することを期待する．今後は，予測システ
ムの予測能力の評価および数式入力インタフェース
としての有用性を検証する予定である．
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アピールチャート

未来ビジョン
携帯電話での文字入力に代表されるように，
自然言語の予測入力は広く普及している．しか
し，数式の予測入力を試みた研究は，自然言語
処理の分野においても存在しない．本研究は，
初めて数式の予測入力に本格的に取り組んだ
ものである．特に，自然言語にはない数式の特
徴としては，数式は表現上において構造を持っ
ている点と，キーボードとマウスを併用して
入力しなければならない点である．本研究で
のチャレンジは，表現上構造を持ったデータに
対しても予測入力が適用可能であるかどうか
を明らかにすることと，異なる入力デバイス
を併用しなければならない問題をどれだけ緩
和できたかを明らかにすることである．これ
らに関しては今後，システムの評価実験を通
して明らかにしていきたい.

本研究では数式に特化した予測入力を提案
しているが，構造を持ったデータの入力は，他
にも存在する．例えば，HTML文書や XML
文書の作成である．これらは，オーサリング
ツールを用いた場合でも，構造をボタンなど
を利用して入力しなければならない．提案し
た予測入力は，数式に対して有効であれば，他
の構造化データに対しても適用できる可能性
がある．
また我々は，本予測入力の機能を，我々が開
発している数式の検索システムに適用したい
と考えている．このシステムは，数式をクエリ
として，その数式を含む（あるいは構造上同一
の数式を含む）文書を検索するものである．数
式の検索エンジンはまだ存在しないため，こ
れが実現できれば，Web文書の新たな検索ス
タイルを提案できる可能性がある．


