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1 視線情報を用いた理解度の予測
視線は，ビデオ講義における学習者の状態を把握

するための重要な情報である．視線から抽出される
様々な特徴量は，受講中の mind wanderingをはじめ
とする学習者の注意状態の推定 [1, 2]に利用できる
だけでなく，テストの得点との有意な相関が確認さ
れている [3]．学習内容ごとの詳細な理解度の推定
は，効果的な学習支援や教材の改良につながる．そ
こで本研究は，ビデオ講義視聴中の学習者の視線情
報から，その学習者の理解度，具体的には講義に関
する各問題での正誤を予測することを目的とする．
本研究の特徴は 2点ある．1つは，視線特徴量と

理解度の関係分析 [3]にとどまらず，講義内容の問
に対する正誤予測を直接的に行う点，もう 1つは学
習者の「注意状態」を考慮する点である．例えば，
学習者が講師の話の内容とは関係のない部分を見て
いる場合には，「スライドを先読みしている」，「講師
やスライド以外のことに注意を向けている」などの
注意状態が考えられる．抽出した視線特徴量だけで
なく，このような注意状態による影響を考慮するこ
とで，より正確な理解度予測につながる可能性があ
る．そこで，「学習者の視線の動きは，学習者の理解
度だけでなく学習者の注意状態にも依存している」
という仮説に基づき，視線特徴量に加え，視線デー
タから推定した注意状態の特徴を用いた際の理解度
推定の精度について比較・検証を行う．

2 視線特徴の抽出と注意状態の推定
2.1 全体の流れ
講義ビデオは講師がスライドを用いて説明する形

式を想定する．画面上のコンテンツ（講師，テキス
ト，表など）の領域を抽出し，AOI (area-of-interest)

として設定する．一方，視線データからは注視点系
列を検出し，ここから注視領域系列を得る．これら
の情報から抽出した視線特徴量および推定した注意
状態の特徴量を用いて，学習者の理解度を推定する．
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2.2 視線特徴量
視線特徴量として，各スライドで以下の 2種類の

特徴量を抽出する．なお，注視点の抽出には頑健性
に優れた「分散閾値による検出」 [4]を採用した．
コンテンツ非依存の特徴量： スライドが開始して

から次のスライドに切り替わるまでの注視の回
数，各注視の継続時間の記述統計量（平均，標
準偏差，最小値，中央値，最大値など），各注視
点の位置（x座標，y座標）の記述統計量，視線
が画面外に出た時間の割合

コンテンツ依存の特徴量： 各AOI内に注視点が入
る回数と時間（合計と割合），各タイプ（講師，
スライドのタイトル，テキスト，赤字を含む強
調テキスト，表）の AOIに注視点が入る回数と
時間（合計と割合），いずれかの AOIに注視点
が入る回数と時間（合計と割合）

2.3 注意状態特徴量
注意のモードを潜在変数とした確率的生成モデル

を用いて，注視領域系列から学習者の注意状態の推
定や視聴スタイルの特徴づけを行う手法が提案され
ている [2]．本研究ではこの提案モデルを用いて注
視領域系列から学習者の注意状態を推定する．
入力とする注視領域系列の時間区間にはスライド

切り替えが含まれないものとする．画面中の AOI

の ID 集合を R := {R1, . . . , RN} とし，学習者の k

番目の注視領域を rk ∈ R とすると，注視領域系列
は r1, . . . , rk−1, rk, . . . , rK と表される．また，rk を
注視した時刻（スライドの開始時刻に対する相対時
刻）を tk，そのときの注意状態を mk ∈ {0, 1, 2} と
する．
ビデオ講義視聴中の学習者の注意状態として，以

下の 3種類のモードが存在すると仮定する（式は各
モードにおける注視領域の分布モデル）．
モード 0： mind wandering など，スライドと

講師のガイド以外に注意している状態．
P (rk = Ri | mk = 0) = ai

モード 1： スライドの意味内容を積極的に追う状
態．P (rk = Rj | rk−1 = Ri,mk = 1) = bij

モード 2： 講師のガイド（発話や指示棒など）を
追う状態．P (rk = Ri | tk = t,mk = 2) = cit
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さらに隠れマルコフモデル (HMM)と同様に，注意
状態はモード遷移確率 P (mk = q | mk−1 = p) = Apq

(p, q ∈ {0, 1, 2}) によって確率的に切り替わるとす
る．すなわち，学習者の注意状態が時間的に遷移す
るとともに，どの注意状態にあるかで注意領域の
分布が切り替わると仮定した，注視領域系列の生
成モデルである．逆に注視領域系列が与えられれ
ば，モデルの学習と共に，学習者の注意状態の系列
m1, . . . ,mK を最尤推定できる．
注意状態特徴量 推定された注意状態系列より，各
モードの出現回数と出現時間（合計と割合），各モー
ド遷移の回数（合計と割合）を注意状態特徴量とし
て抽出する．出現時間は tk と tk−1 の差を用いる．
さらに，これらの特徴量に時刻による重み付けを行
うことで，時刻を考慮した特徴量を抽出する．出現
回数では時刻を k として重み付けを行い，出現時間
では時刻を tk として重み付けを行う．早い時刻に
大きな重みを付けた特徴量と，遅い時刻に大きな重
みを付けた特徴量を抽出する．重み wk の範囲は，
0 ≤ wk ≤ 1 とする．

3 実験
視線特徴量及び注意状態特徴量と，学習者の理解

度の関係を分析するために，講義ビデオ視聴後のテ
ストの問題の結果と，その問題に主に対応するスラ
イドでの視線特徴量及び注意状態特徴量を用いた実
験を行った．
3.1 データセット

1本の講義ビデオと，その講義ビデオを視聴した
28 名の視線データを用いた．講義ビデオは，約 14

分の長さで，音声やスライド画像，講師（動き，指
示棒）などのデータが含まれている．「統計的推定」
をテーマとした講義内容となっている．理解度を表
す指標として，講義動画視聴後に実施したテストの
結果を用いた．テストは正誤選択式の問題と，4つ
の選択肢から 1つを選択する穴埋め問題の 2種類か
らなる．13問のテストのうち，正解者と不正解者の
比率の偏りが比較的小さな問題（問 2，11，9，5）を
選択した．
3.2 特徴量の有意差に関する統計解析
各問題に主に対応するスライドを選び，問題の正

解者群と不正解者群の間で，そのスライドにおける
どの視線特徴量や注意状態特徴量に有意差があるか
を，Welchの t検定（有意水準 5%）を用いて調べた．
その結果，問題によっては，注視点の位置や，視線
が画面外に出た時間の割合などのコンテンツ非依存
の視線特徴量，スライドのタイトル領域や，問題の
内容に関わる AOI などに関するコンテンツ依存の
視線特徴量，モード 0に関する注意状態特徴量など
に有意な差が確認された．

図 1 予測精度（問 2，5，9，11）

3.3 理解度の予測
特徴量の統計的パターンを機械学習し，学習者の

理解度を予測した．具体的には，勾配ブースティン
グ（実装は LightGBM）を用いて，問題に主に対応す
るスライドにおける特徴量を用い，その問題に学習
者が正解するかどうかを予測した．評価指標を F1

マクロ平均とし，leave-one-out交差検証により，視
線特徴量のみを用いた場合，注意状態特徴量のみを
用いた場合，両方の特徴量を用いた場合の予測精度
の比較を行った．LightGBMのハイパーパラメータ
は，視線特徴量と注意状態特徴量の両方用いて，F1

マクロ平均を最大化するように各問で最適化を行っ
た．さらに，正解者数と不正解者数の比率の偏りを
考慮するために，学習時の勾配に重みづけを行った．
図 1 に，各問題における予測精度（F1 マクロ平

均）を示す．乱数シードを 20回変化させて行った予
測の精度の平均を，いくつかのブースティング反復
回数で計算し，最も高い精度を示した反復回数にお
ける予測精度を採用した．問 2，9，11では，注意状
態特徴量のみを用いた場合の予測精度は，視線特徴
量のみを用いた場合よりも高いことが確認された．
これより，注意状態が学習者の理解度に関わってい
ることが示唆された．
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