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1. はじめに 
近年、学校の情報科目ではプログラミングをはじめ情報

通信技術やデータ活用などの専門的な学習をするようにな

っている。しかし、現状は教育者の不足が問題視されてお

り、学習を支援するシステムの重要性が高まっている。 
従来の教育支援システムは、学習前と学習後のプログラ

ミングゲームにおけるテストスコアから適性を調査すると

いった解答結果の分析を行っているものが多い[1]。 
本研究では、実際の教育現場で指導者が解答過程を見て

学習者に個別の指導を行っていることにならい、「解答過

程」に着目して個人に適応したプログラミングの教育改善

を目標とする。解答過程を分析するためにプログラミング

の問題解答時の視線情報を用いる。 
本稿の目的は、以下の二点である。 
1) 視線情報の時間推移を考慮した特徴抽出を行う 
2) 視線の特徴から解答過程を分析し理解度を推定する 
これまでに、プログラミング学習中に視線が集中した要

素を苦手箇所として解答のヒントを出す研究などが報告さ

れている[2]。しかし、プログラミング問題解答においては、

重要でない箇所にも視線が集中することがあるため、視線

集中のみに着目するだけでは不十分であり、解答手順を考

慮して分析を行う必要がある。 
筆者らはこれまでの研究において、視線集中に加え、視

線の時間推移を考慮した分析として自己組織化マップによ

る可視化を行った[3]。また、被験者の分類を行い、誤答傾

向を持つ被験者を除いた正答者(本稿では正答傾向者と呼
ぶ)を基準に特徴抽出を行った。 
今回は、個人の理解度に合わせたフィードバックを行う

ために、視線情報から理解度を特定するための基礎検討を

行う。自己組織化マップを用いて得られた正答傾向者の視

線特徴と同様の特徴が見られるか判定する。また、視線情

報の判定に適切な条件設定を検討する。 

2. 視線情報計測 
視線情報は被験者の注意を引く要素を客観的に分析する

ことができる指標の一つとして知られており、問題解決プ

ロセスの観察や無意識に注意を引かれる要素の発見といっ

た目的で使用される。 
本研究におけるプログラミング問題解答時の視線情報計

測には、Tobii eye tracker nano proを使用した。視線情報測
定の様子を図 1 に示す。この計測装置は計測画面に取り付

けて使用し、赤外線を照射しカメラ画像処理と合わせて被

験者の注視点を計測するセンサーである。サンプリングレ

ートは 60Hz である。 
Tobii eye tracker nano proは計測前に被験者に画面の特定

箇所を注視させることによりキャリブレーションを行う。

これにより、画面サイズや画面からの距離に合わせること

に加え、被験者の注視点と計測点のずれを調整する。計測

時にはキャリブレーションにより生成された角膜の赤外線

反射パターンと画像処理によって注視点を計算している。 

3. 分析手法 
視線情報分類および個人分類の手法として K-medoids ク

ラスタリングを適用する。また、分類したデータを可視化

し特徴抽出を行うために自己組織化マップを用いる。 

3.1 K-medoids クラスタリング 

クラスタリングは分類対象のデータ群から類似するデー

タが同じクラスになるように分類するデータ解析手法の一

つである。K-medoidsクラスタリングは、K-meansクラスタ
リングを一部修正したものであり、クラスタ中心をクラス

タ内の全ての点との距離の総和が最小になる点とする手法

である。そのため、K-means クラスタリングと比べて外れ

値の影響を受けにくいという特徴がある。 

3.2 自己組織化マップ 

自己組織化マップは高次元の観測データを低次元に写像

する教師なしニューラルネットワークの一種である。出力

平面のノードと入力空間の一点を指す参照ベクトルによっ

て構成される。各入力データに対し、最も近い参照ベクト

ルを持つノードを勝者ノードとし、勝者ノードと近傍ノー

ドの参照ベクトルを学習によって更新することで、性質の

近いものが隣り合うようにマッピングする。 

4. 理解度特定 
指導者なしで学習者の理解度を正確に把握することは個

人に最適化された学習を実現するために重要である。視線

情報を分析することで解答過程の傾向から理解度を特定す

ることを考える。 

4.1 本研究における理解度特定の位置付け 

研究の流れを図 2 に示す。被験者ごとにキャリブレーシ

ョン、問題解答時の視線情報計測を行い、計測された視線

情報に K-medoids クラスタリングを適用して視線分類を行

う。時間をフェーズに分割して自己組織化マップを適用し、

 

†明治大学 Meiji University 

 
図 1 視線情報計測の様子 
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解答過程の特徴抽出を行う。こうして得られた特徴と同様

の特徴が見られるか判定することで、理解度を推定する。 

4.2 理解度推定の方法 

理解度を推定するために、抽出された正答傾向および誤

答傾向の特徴から注視領域と時間のチェックポイントを設

定する。抽出された特徴からは注目していた領域とフェー

ズを把握できるため、チェックポイントと同様のフェーズ、

領域を注視していた場合に誤答傾向のフラグを立てること

で各被験者の理解度を推定する。 
注視していることを判定するために、一般的な一箇所を

注視する注視時間の長さ(本稿では注視時間基準と呼ぶ)を
検証する必要がある。被験者ごとに解答時間が大きく異な

っていたこと、一箇所を極端に長時間注視する視線がみら

れなかったことを考慮して複数の注視時間基準を設定し、

それぞれのフラグを確認する。 

5. 実験 
実験条件と実験結果を以下に示す。 

5.1 実験条件 

被験者は 10人とする。視線移動から解答手順を把握する

ために、ソースコード、プログラムの実行結果、問題を同

時に画面表示し解答する。 
視線情報の特徴抽出と理解度推定の条件を以下に示す。 

5.1.1 視線情報の特徴抽出条件 
K-medoidsクラスタリングの条件は以下の通りである。 
クラスタ数:6          初期値:注目領域中心の座標 
今回各クラスが意味する領域は以下の通りとする。 
クラス 1: ソースコード(for 文 1)     クラス 4: 実行結果 
クラス 2: ソースコード(for 文 2)     クラス 5: 解答選択肢 
クラス 3: 問題文              クラス 6: 手元のメモ 
自己組織化マップを用いて正答傾向者に共通してみられ

た特徴と誤答者のみにみられた特徴を抽出する。解答時間

を等間隔の 20フェーズに分割し、各フェーズで最も長時間

連続して注視されていたクラスを抜き出し、自己組織化マ

ップに反映させる。 
自己組織化マップの条件は以下の通りである。 
入力データ: 視線情報のクラス、時間のフェーズ 
学習回数: 1000        近傍関数: ガウス関数 
初期更新半径: 10    ノード数: 200 

5.1.2 理解度推定の条件 
特徴抽出に基づくチェックポイントを表 1 に示す。設定
したチェックポイントにおいて、正答傾向者に共通してみ

られた特徴以外が注視時間基準以上に注視された時と、誤

答者のみにみられた特徴が注視時間基準以上に注視された

時に誤答傾向が検出されたとしてフラグを立てる。 
注視時間基準を設定するために、各フェーズで最も長時

間注視されていた領域の注視時間を抜き出して被験者全体

平均、正答者平均、誤答者平均を算出し、これを共通の注

視時間基準として検出を行う。また、全体時間に対する注

視時間の割合平均を算出し、被験者ごとに個別の注視時間

基準を設定して検出を行う。全体時間に対する注視時間の

割合では、解答時間により注視時間基準が極端に大きく、

もしくは小さくなることを考慮し、上限値を誤答者平均、

下限値を正答者平均として設定した場合の検出を行う。 

5.2 実験結果 

全被験者共通の注視時間基準で検出されたフラグの数の

合計を表 2 に示す。被験者ごと検出されたフラグの例を表

3 に示す。共通の注視時間基準を設定した場合、誤答者に

多くの誤答傾向が検出されることがわかった。また、個別

の注視時間基準を設定した場合でも同様であった。 
しかし、被験者個人のフラグを確認すると、一箇所を注

視する時間が極端に短く、ばらついていた誤答者に対して

はフラグが立たなかったことから、視線のばらつきを考慮

した検出が必要であると考えられる。 

6. おわりに 
本稿では、自己組織化マップを用いて得られた特徴をも

とに、理解度を判別する適切な条件設定の検討を行った。 
今後は、ばらつきを考慮して視線情報から明確に理解度

を特定する方法を検討するとともに、特定された理解度に

応じてリアルタイムでのフィードバックを行っていく予定

である。 
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図 2 研究の流れ 

表 1 チェックポイント設定 

 
 

表 2 共通の注視時間基準で検出されたフラグ数 

 
 

表 3 注視時間基準 4.46(s)のフラグ数 

 

クラス フェーズ

正答傾向者共通 5 1, 9, 15, 16, 17, 18
1 3, 4
2 10
4 3, 5, 6, 8, 14, 20

誤答者のみ

注視時間基準(s) 誤答者 正答者

誤答者平均 4.46 7 0
全体平均 3.87 10 0
正答者平均 3.29 17 1

被験者 A B C D E
フラグ数 4 2 0 0 1

被験者 F G H I J
フラグ数 0 0 0 0 0

誤答者

正答者
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