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第 1章

はじめに

1.1 授業改善のための近年の取り組み

教育の現場では，その質を向上させることを目的として，様々な取り組みがなされている．

2008年に大学設置基準が改定され，「大学は，当該大学の授業の内容及び方法の改善を図るた

めの組織的な研修及び研究の実施に努めなければならない」という文言が 25条第二項に盛り

込まれた [1]．これによりファカルティ・ディベロップメント（以下 FD）は，それまでの「大

学の自発的な取り組み」という扱いから「義務」に変わり，高等教育に FD は必須のものと

なった．そのため，多くの大学には FDを統括する委員会が設置され，受講者に対して定期的

に授業評価アンケートを実施し，その結果を授業にフィードバックするなど，授業の質を向上

することを目的に様々な取り組みが為されている．

大学において行われている授業改善の取り組みとして主流となっているのはアンケート調査

である [2] [3] [4]．頻度としては授業の実施期間内に 1回ないしは 2回というものが多く，結

果は集計されて講師や学生にフィードバックされるが，調査結果の利用に関する明確なガイド

ラインは存在しない．このため，多くの大学では，調査結果の利用方法やデータのマイニング

方法について，様々な取り組みを模索しているのが現状である．

1.2 e-learningの性質

e-learningによる学習は時間的，空間的な同期がないという点で講義型の授業とは異なる．

教室で行われる通常の授業であれば，すべての受講者は同じ教室，同じタイミングで，同じだ

けの拘束時間をもって学習に取り組む．しかし，e-learningではそのどれもが異なる．受講者

は,講義室ではなく，計算機室や図書館，自分の部屋など，好きな場所で学習することができ

るほか，その開始・終了の時間もまちまちである．仮に講義型授業のモニタリングを行おうと

する場合，全員を測定するためには人数分の測定デバイスが必要となるが，e-learningでは必
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ずしも同時に計測する必要がないため，より小規模なシステムでのモニタリングが可能とな

る．加えて，既受講者が増えるにつれて測定データも累積していき，次の受講者に対し，既受

講者のデータから得た情報をただちに反映することができる．

このような e-learningの特性を踏まえ，本研究では同期型のタスクと非同期型のタスクを混

在させることで，それぞれの違いを明確にしようと試みた．

1.3 論文の構成

本研究では，e-learningにおける学習への取り組みを 4つのタスクによって再現し，タスク

の違いによってユーザーの姿勢変化にどのような違いが生じるかを明確にする．また，それら

の違いから，受講者にとって負担の少ないセンサーを複数使用する，受講者の学習状態を把握

するためのシステムを提案する．

本論文では，2章でセンサを用いて集中度の測定を行った先行研究を概観し，それらの手法

や目的について述べた後，3章で本研究の提案手法について集中状態の定義と使用するセンサ

類の説明を行う．4章では提案手法の評価実験の方法とその結果の分析，それらに関する考察

を行う．5章で全体をまとめる. ．
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第 2章

関連研究

2.1 センサー計測による状態推定

本研究ではセンサー計測によって受講者の状態を推定し，講師や受講者へのフィードバック

とすることでパフォーマンスの向上を目指している．同様にセンサー計測をパフォーマンス向

上に役立てている分野として，スポーツ科学が挙げられる [8]．選手の運動は各種のセンサー

を用いて計測され，パフォーマンスとの相関分析に基づきトレーニングメニューや対戦時の戦

略が決定される．学習においてもこのようなアプローチを採用することで，パフォーマンスの

向上がもたらされると期待される．

センサー記録を用いて状態推定を行う研究の例として，Shenらは e-learningの受講者の状

態を EEGセンサー，血圧センサー，ならびに発汗センサーを用いて推定している [9]．また，

Pooleらは靴に埋め込まれた加速度センサーを用いてクラス内の講師や受講者の移動をトラッ

キングする研究を行っている [10]．Johnsonらは楽器演奏の学習に際し，講師や受講者にセン

サーを装着させ，姿勢を記録するシステムを開発している [11]．本研究と同様に椅子に埋め

込まれた圧力センサーを用いた研究としては，Kanki らによる車椅子を操作する研究がある

[12]．また，Sundholmらは腕立て伏せや腹筋などマット上で行われる運動の種別をマットに

埋め込まれた圧力センサーを用いて判別する研究を行っている [13]．Branzelらは床に埋め込

まれた圧力センサーを用いて人物の姿勢を推定する手法を提案している [14]．Yonezawaらは

ユーザの衣服や姿勢に反応し，触覚的なコミュニケーションを行うウェアラブルなエージェン

トを開発している [15]．

2.2 学習分析

現状では学習環境において受講者の状態をセンサーで記録することは必ずしも一般的ではな

いが，近い将来それが広く普及する可能性は大いにある．実際，日常生活を電子的に記録する
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ライフログは今後大きく発展していくと期待されている [16]．ライフログを教育に応用し，ひ

とつのビッグデータとして分析する研究は学習分析 (Learning Analytics) と呼ばれ，近年世

界的に盛り上がりを見せている [17]*1．学習分析では教材の利用ログなどを解析の対象とする

ことが多いが，実世界に埋め込まれたセンサーで学習者の状態を記録する研究も存在する．た

とえば Okadaらは実世界環境における姿勢計測を利用し，学習者にとって関心のある対象を

推定している [18]．学習者の行動をビデオカメラを使って記録する研究も行われており，状態

推定に使用できる可能性もあるが，画像や動画の記録に関してはプライバシーの観点から課題

も多い [19]．本研究のように姿勢計測を用いた場合，動画の記録よりも心理的抵抗が少ないこ

とが期待される．

2.3 姿勢計測による学習者の心的状態分析

学習コンテンツに対する受講者の関心の度合いを推定するため，D’Melloらは姿勢と受講者

の感情の間の相関を求めている [20]．実験に使用された学習コンテンツは AutoTutorと呼ば

れる人工的に生成された講師が教育を行うシステムである．受講者の感情の判定は受講者自

身，同席した受講者 1名，ならびに 2名の判定者（ジャッジ）による主観的判断によって行わ

れ，飽き，混乱，高揚感（フロー），フラストレーション，喜び，ニュートラル，ならびに驚き

の 7つのクラスに分類された．これらの判断には主観的な判断が求められ，それらが変化した

タイミングというのも容易に検出できるものではない．これに対し，本研究では「どのタスク

に取り組んでいるか」という客観的に判定可能なクラスを使用しているため，より客観的な評

価が可能であると考えられる．

学習における受講者の心理的状態を姿勢から推定する研究として，Grafsgaardらは Kinect

を用いてカメラから受講者までの奥行きを顔・胸・腹の 3地点で求め，その平均や分散といっ

た統計量と心理的状態の間の相関を得ている [21]．そこでは実験の各セッション後に受講者が

質問票に回答することで心理的状態を求めている．本研究との違いとしては，奥行き情報のみ

が使用されている点，飽きや高揚といった心理学的な指標が使用されている点が挙げられる．

また，本研究では Grafsgaardらの方法と異なり，計測にカメラを使用しないことから，プラ

イバシーへの意識が高いユーザに対する精神的な負担が軽減されると考えられる．

圧力センサーを利用して受講者の関心レベルを推定する研究として，Motaらによる研究が

ある [22]．この研究では 8歳から 11歳の受講者を対象に，椅子に埋め込まれた圧力センサー

を利用した状態推定を行ない，学習コンテンツに対して受講者が抱いた関心レベルの推定を

行っている．関心レベルの推定としては幼児教育の専門家のアドバイスのもと，受講生を記録

した動画を講師が視聴し，主観的な判断によってラベル付けを行った．圧力センサーからは前

*1 https://library.educause.edu/topics/teaching-and-learning/learning-analytics
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傾・後傾などの静的な姿勢，ならびにその動的な系列を多変量ガウス分布のフィッティングと

隠れマルコフモデルによってモデル化した．結果として 75～85%の精度で関心レベルの推定

が行えることが示された．この研究では個々の受講者の取組状況を第三者である講師が評価を

行っているため，実際の受講者の集中度合いとの間にずれが生じる可能性がある．本研究で

は，実験参加者が自らの集中度の評価を行うため，より実態に即した正解ラベルが得られると

考えられる．
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第 3章

学習者の姿勢計測システムの提案

3.1 概要

　この項では，センサを用いて学習者を計測し，任意の時点において学習者がどのような状

態にあるか判別するシステムの構成ついて述べる．　本研究で用いている手法は，筆者らが

2014年に DEIM Forum 2014で発表したものである．[5] この手法をベースとした研究とし

て，古谷らによる一連の研究 [6][7]がある．彼らは 3種の異なるタスク（文章問題，計算問題，

リバーシ対戦）に取り組む際の姿勢と脳波の変化を記録し，測定データからのタスクの分類を

試みた．その結果，タスクの分類のための特徴量として補正平均，正規化分散という新たな指

標が有効であることや，集中度と前後方向の重心移動に比較的強い相関があることなどが示さ

れた．本研究ではこれらの研究で得られた知見を活かして実験のデザインと結果の分析を行っ

てゆく．　

3.2 姿勢計測に用いるセンサ

3.2.1 重心センサ

重心の移動を計測するため，バランスボード (Nintendo Wii-Fit*1) を利用する（図 3.1）．

ボードの 4隅には圧力センサーが埋め込まれており，それぞれの場所での負荷を計測できる．

図 3.2に示したように，左前，右前，左後，右後の隅をそれぞれ A, B, C, ならびにDで表す．

また，時刻 tにおける隅 aでの負荷を wa(t)で表す．たとえば wA(t)は左前の隅における時刻

tでの負荷である．時刻 tにおいてボード全体に掛かる全負荷を wΣ(t)とし，sx と sy をそれ

ぞれボードの幅と奥行きとする．この時，重心の座標 (x(t), y(t))は以下のように求められる．

ただしこの座標系における原点はバランスボードの中心である．すなわち (x(t), y(t)) = (0, 0)

*1 http://www.nintendo.com/wiiu
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は時刻 tにおいて重心がバランスボードの中心に位置していることを表している．

図 3.1 バランスボードによる重心

計測器

x

A B

C D

図 3.2 バランスボード内のセン

サーの位置

wx(t) = wB(t) + wD(t)− wA(t)− wC(t) (3.1)

wy(t) = wA(t) + wB(t)− wC(t)− wD(t) (3.2)

wΣ(t) = wA(t) + wB(t) + wC(t) + wD(t) (3.3)

x(t) =
sx
2

wx(t)

wΣ(t)
(3.4)

y(t) =
sy
2

wy(t)

wΣ(t)
(3.5)

本実験においてはバランスボードの幅は 50cm，奥行きは 30cmであるため，sx = 50 cmな

らびに sy = 30 cmとなる．値 wA(t), wB(t), wC(t) ならびに wD(t)は一定間隔で計測する

ことができ，本研究では 20ミリ秒ごとに計測することとした．

3.2.2 距離センサ

受講者と机の距離を検出するため，SHARP 製赤外線測距モジュール GP2Y0A21 と Ar-

duinoを用いる．距離に応じてモジュールから出力される電圧を Arduinoの A/D変換器で読

み取り，シリアル通信で PC側に送信する．モジュールは机のへりに仰角をつけて設置し，受

講者の上体と机の距離を測定する．

距離センサは対象物との距離に応じた電圧を出力するが，その値は線形ではない [23]ため，

専用の近似関数を用いて実際の距離への変換を行う必要がある．使用した GP2Y0A21 の距

離-出力電圧曲線を図 3.4に示す．

3.2.3 センサの配置

実験におけるセンサの配置を図 3.5に示す．

椅子の上にバランスボードを設置し，実験参加者はその上に座る形で計測を行う．距離セン

サは机のへりに固定され，実験参加者の上体との距離を出力する．
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図 3.3 距離センサ

これにより，体全体の動きと上体の動きを独立して記録できる．

3.3 姿勢計測システムの構成

実験システムは開発言語として Java を使用し，統合開発環境 eclipse 上で実装を行った．

バランスボードからの値の取得にはWiiFlash Server から出力される数値をソケット通信に

よって読み取った．距離センサから出力される電圧は Arduino uno の A/D 変換器を通して

10ビットの数値としてシリアル通信で PC側に送られる．これらのセンサの値は 20msごと

に記録される．なお，標準 Javaにはシリアル通信を行うためのクラスは搭載されていないた

め，Java Communications APIの外部実装である RXTXライブラリを使用した．測定値は

csv形式で日付，座面バランスボード右上センサ値，座面バランスボード左上センサ値，座面

バランスボード右下センサ値，座面バランスボード左下センサ値，距離が 1つのファイルとし

て，床面のバランスボードの値が独立したファイルとして保存される．
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図 3.4 距離-出力電圧曲線

距離センサ

重心センサ

X

Y

図 3.5 センサの配置
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図 3.6 システムの構成
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第 4章

実験と評価

筆者らは学習時間の中に複数の状態が含まれ，それらの状態は与えられる教材の種類によっ

て決定されると考えた．実験では教材の種類を大きく 2種類に分け，それぞれに対応するタス

クを設定して実際に計測を行うことで，教材や学習者の集中度合いによる違いが測定波形にど

う反映されるかについて実験と評価を行った．

4.1 実験タスク

e-learning における教材には，単に講義を録画した映像を web 上で視聴できるようにした

ものや，受講者に課題を与えるもの，テキストが閲覧できるものなどがあり，受講者の状態も

多岐にわたる [24]．本研究では，学習中の状態を大きく 2つに分け，ワーキングタスクとリス

ニングタスクとしてそれぞれを模すことで ，学習状態の違いによる姿勢への影響を評価する．

実験において参加者に課した実験タスクを表 4.1 に示す．タスクはいずれも 12 分間行い，

取り組み中の姿勢の動きを計測した．

表 4.1 実験で使用するタスクの種別

タスク ID タスク名 種別 内容

T1 講義ビデオ視聴（遠） リスニング スクリーンに投影される講義ビデオを

視聴し，ノートをとる．

T2 講義ビデオ視聴（近） リスニング 机のディスプレイ上で講義ビデオを

視聴し，ノートをとる．

T3 パズルゲーム ワーキング タブレットで”テトリス”を遊ぶ．

T4 調査課題 ワーキング 指定された書籍の書誌事項を

インターネットブラウザで調べ，紙に記録する．
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T1では教材として，筑波大学で行われた公開講座の映像を使用した．T2では，早稲田大学

が公開しているオープンコースウェアのうち，図 4.1に示す「脳の構造と機能」（山内兄人）を

教材として使用した．

図 4.1 映像視聴実験で使用した講義映像

T4の調査課題の例を図 4.2に示す．

図 4.2 調査課題
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4.2 アンケートの項目

実験にあたっては各タスクおよび実験全体についてのアンケートを作成し，すべての実験協

力者に回答を依頼した．具体的な項目は，以下の通りである．

• 実験参加者の属性に関わる項目
– 学年，性別，実験結果の通知などについて質問した

• 普段の授業をどのように受けているか
– 授業ノートの記録媒体や頻度について質問した

• タスクについて
– 各タスクの集中度や体感時間について質問した．集中度については各タスクを前

中後 3 つの区間に分割し，それぞれの区間でどの程度集中できたか 5 段階で質問

した．

4.3 実験手順

次に実験の手順について説明する．全員が T1 T4すべてのタスクに取り組んだが，実験協

力者ごとに実行順序を変えている．これは，順序による結果の偏りが生じないための配慮であ

る．それぞれのタスクの測定時間は 12分と共通である．

T1と T2のリスニングタスクでは，ノート用紙を配布し，実験映像を流す．実権参加者は

映像を視聴しながらノートにメモをとる．いつ，何をメモするかは，実権参加者の主体性に任

せることとした．T3でははじめに操作方法の確認を行い，はじめの合図でゲームを開始した．

調査課題では問題を用紙に印刷して配布し，調査に使用する webサイトの説明をした後，は

じめの合図で開始した．

データの記録はタスクの実行中のみ行い，IDとタスク番号，日時などとともに CSVファイ

ルとして波形を記録した．

4.4 波形の正規化

測定データには個人差があり，中でも挙動の大きさが人によって違うため，その正規化のた

めにホームポジションという考え方を導入する．ホームポジションとは，個々の測定波形の平

均値を指す．全ての挙動をこのホームポジションと最大変位の間の割合で表すことで，受講者

ごとの挙動の大きさを比較可能とする．

ここでは全期間の平均値をホームポジションとして採用し，最大値，最小値のうちホーム
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ポジションから遠いものを最大変位の値として採用する．実験参加者のうち 3 名（それぞれ

A,B,C)の重心データをそのままプロットしたものを図 4.3に，ホームポジションからの変位

に変換したものを図 4.4に示す．
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図 4.3 距離データ 無加工

time(msec)

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

d
is

ta
n
s
e
(r

a
te

)

-1

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

A

B

C

図 4.4 距離データ 正規化済

図 4.3を見ると，Aが 6cm付近，Bが 9cm付近，Cが 15cm付近でそれぞれ前後している
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ことがわかる．データ Aの後半を除き，各データの振れ幅は 4cm前後である．この違いは，

体格や個人のクセの違いから現れるものであると思われる．

正規化を行った図 4.3のグラフでは，A,B,Cそれぞれが同じ範囲に収まっている．

本研究ではこの処理をすべてのデータに対して行い．以降の分析には正規化済みの波形を使

用した．

4.5 平均と分散による偏りの可視化

タスクごとのデータの特徴をつかむため，平均値と分散を計算した．横軸に平均値，縦軸に

分散をとった散布図を図 4.5 に示す．図 4.5 を見ると，特に T2 と T4 で偏りが顕著である．

T2では平均の値はバラバラであるものの，分散が小さく，状態推定のキーとなることが見込

まれる．

図 4.5 平均-分散の分布 すべての値

次に，これを測定データの種類ごとに表示したものを図 4.6から図 4.8に示す．

重心移動 X軸では，全体として分散が小さい傾向にある．しかし，T4の値のみ，平均値の

とる値が広く，分散が大きい．

T1から T4の値を比較すると，T3はいずれの場合においても，分散の値が他の 3つに比べ

て小さいことがわかる．

T3は，タブレット端末でパズルゲームをするというタスクである．これは学習状態の「作

業」に相当するタスクとして設定したものであり，もう一つの作業タスクは PCを用いた調査
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図 4.6 平均-分散の分布 重心移動 x軸

課題である．調査課題は PCの操作，課題用紙への筆記，など比較的動きに種類のある作業を，

パズルゲームの課題は黙々と打ち込む比較的単純な作業を再現するためのタスクであった．

これにより，各波形の特徴が異なることが確認できた．

4.6 タスクごとの波形の同期性

ここではタスクの違いが姿勢の変化に正しく反映されていることを検証するため，T1と T4

を対象とした，波形の同期性に関する分析を行う．

T1はリスニングタスクであり，T4はワーキングタスクである．リスニングタスクでは実験

協力者全員が同じ映像を視聴していたため，話題の変更や資料の提示は共通のタイミングで行

われる．*1一方，ワーキングタスクでは各々が課題に取り組むため，PC操作や筆記などの行動

は異なる順序，タイミングで行われることになる．

測定時間中の行動の同期性を調べるため，全員分の波形を平均した平均波形を求め，個々の

波形と平均波形との差を求めた．個々の波形と平均波形との残差の二乗和を表 4.2に示す．

すべての実験参加者において，T1よりも T4の残差が大きくなっている．これにより，T1

のほうが全体としてより平均波形に近く，同期性が高いことが確認された．．

また教材が同一でも，時間経過により飽きを感じる被験者の割合が増え，同期性が下がるこ

*1 実験は参加者ごと異なる時刻に行っているが，上映する映像は同じであることから，上映開始からの経過時間
に対しては同じ映像を見ることになる．
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図 4.7 平均-分散の分布 重心移動 y軸

表 4.2 残差の二乗和

ID 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

T1 1.1014 1.5658 1.6563 1.3333 2.3172 3.0484 2.7662 1.8861 0.8082 1.6355

T4 5.4004 4.9475 5.4121 3.788 9.6005 4.3045 3.6719 3.341 2.5693 2.799

とが予想される．図 4.9 に，平均波形との差の算出区間を狭めていった場合の，二乗和の分

散・平均を示す．なお，区間の開始はいずれも実験開始の時点であり，区間が狭まるにつれて

比較する区間は短くなっていく．

分散は 1分 30秒を最小として，谷状の結果が示された．これは，次第に飽きるケースと，最

後まで集中力が持続するケースを分ける分岐点のようになっているのではないかと思われる．

4.7 自己評価との相関

ここでは T1の波形を 3分割し，それぞれのアンケートによる自己評価との相関性を確認す

る．平均，分散，曲線フィッティングの 0次 2次係数を特徴量として用いて階層クラスタリン

グをした結果を図 4.10に示す．ラベルは自己評価のスコア-被験者 ID-タスク番号-波形区間の

順になっている．クラスタリングの結果，自己評価との相関はとくに見られなかった.

次に，クラスタリングに使用した各特徴量と，アンケートによる自己評価の相関係数につい

て述べる．相関係数の一覧を表 4.3に示す．曲線フィッティングの 1次係数が最も高い正の相
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図 4.8 平均-分散の分布 距離センサ

図 4.9 区間の変化に伴う残差の分散・平均

関を示した．また，本項で算出した 5つの特徴量を，基本特徴量と呼ぶ．

4.8 正規化分散と補正平均による比較

ここでは先行研究 [7]と同様に，正規化分散と補正平均の 2つの特徴量を用い，タスクの分

類を試みる．なお，本稿ではこの 2つの特徴量を追加特徴量と呼ぶ．
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図 4.10 階層クラスタリングの結果

表 4.3 自己評価と各特徴量の相関係数

特徴量 相関係数

平均 4.48E-04

分散 -2.56E-03

0次係数 -5.59E-02

1次係数 9.59E-02

2次係数 -9.13E-02

4.8.1 タスク推定に用いる特徴量

評価に使用する補正平均は，以下の式で与えられる．

(
1

|Ih|
∑
t∈Ih

ξ(t)

)
−

(
1

|I|
∑
t∈I

ξ(t)

)
. (4.1)

また，正規化分散は，以下の式で与えられる．

1
|Ih|
∑

t∈Ih

(
ξ(t)− 1

|Ih|
∑

t′∈Ih
ξ(t′)

)2
1
|I|
∑

t∈I

(
ξ(t)− 1

|I|
∑

t′∈I ξ(t
′)
)2 . (4.2)

ここで，補正平均はmean(ξh) − mean(ξ) と記述し，正規化分散は var(ξh) / var(ξ)と記述
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することにする．ξ が x, y, dのいずれかであるため，以下の 6つの特徴量が導入され，これ

らを使ってタスクの推定を行う．

· mean(xh) − mean(x)

· mean(yh) − mean(y)

· mean(dh) − mean(d)

· var(xh) / var(x)

· var(yh) / var(y)

· var(dh) / var(y)

4.8.2 特徴量の分布

前項で説明した特徴量のうち，先行研究では meanX - varY，varD - varYの組が特に良い

結果を示した．そこで，本研究で得られた実験データからこれらの特徴量を算出し，それぞれ

の分布を観察する．

meanX-varY の散布図を図 4.11 に，varD-varY の散布図を図 4.12 に示す．個々のグラフ

は，任意の 2タスクを選択して各特徴量ごとの分布を比較したものである．プロットエリアの

数字はタスク番号を表す．

4.9 分類器による集中度の付与

ここでは、実験参加者の自己評価を正解ラベルとした、測定波形に集中度を付与するための

分類器を作成し、その精度の評価を行う．分類器として C4.5、Random Forest、SVMの 3つ

を使用し、同条件下での分類精度を比較する．

学習に用いるデータは，自己評価と同じ区間に分割した x,y,d の 3 系列の測定波形につい

て，基本特徴量と追加特徴量をそれぞれ並べたものである．基本特徴量 5つ，追加特徴量 2つ

を 3系列について計算するので，特徴量ベクトルは自己評価 1件あたり 21次元となる．また，

自己評価は 5段階であるが，学習データ数を確保するため，及び分類の簡単化のために，1か

ら 2を「悪い」，3を「普通」，4から 5を「良い」とした 3段階の正解ラベル，1から 3を「悪

い」，4から 5を「良い」とした 2段階の正解ラベルについても同様の特徴量を用いて学習を

行い，精度を比較する．

なお，すべての分類器で 10 分割交差検証を行っている．与えられるデータの 9 割を訓練

データ，1割をテストデータとして扱う．全ケースの分類正解率を以下の表 4.4に示す．

2値分類における正解率は最低でも 50%，3値では 33%，5値では 20%以上となる．これ

らの結果を単純に比較することは難しい．そこで，分類正解率とそれぞれの最低正解率の差を
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次の表 4.5に示す．全体として Random Forestが高い正解率を示している．また，3値分類

での Random Forestの結果が突出して高い結果となっているが，それでも 6割程度であり，

精度向上の必要が感じられる．

4.10 考察

本研究では e-learningに対する取り組み姿勢を 4つのタスクによって再現し，測定波形の分

析を行っている．e-learningに焦点をあてて姿勢変化との関係を可視化した研究は他に例がな

く，実験結果からタスクごとに異なる波形が測定されることが確認できている．

正規化分散，補正平均という特徴量は学習状態の推移を見るための研究ではじめに導入され
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たものではあるが，本研究においてもタスクごとに値に偏りが見られ，とくに T1,T2ではよ

く分離する傾向が見られた．

分類器に集中度の付与では，5値，3値，2値の順に分類難易度が下がっていくと思われた

が，実際には 3値分類が良い結果を示した．今回の手法では，実験協力者の自己評価が，必ず

しも実際の集中度に則しているとは言い切れないため，正解データの作成方法についても今後

の議論が必要である．すべてのタスクを一意に判別するためには，他の特徴量との併用や重み

付けなど，複合的な手法を模索していく必要があると思われる．
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表 4.4 分類正解率

c4.5 RF SVM

2値 57.94% 61.11% 61.11%

3値 53.97% 63.49% 62.70%

5値 26.98% 42.06% 30.95%

表 4.5 分類正解率と最低正解率の差

c4.5 RF SVM

2値 7.94% 11.11% 11.11%

3値 20.97% 30.49% 29.70%

5値 6.98% 22.06% 10.95%
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第 5章

結論

本研究では，非侵襲型のセンサを使用した学習者のモニタリング手法について提案した．4

つの異なるタスクについて重心センサと距離センサを用いて計測を行い，学習者の状態が正し

く記録できることを実証した．測定波形はタスクごとに異なる特徴が見られ，今回使用したセ

ンサの値に学習者の状態が現れることがわかった．自己評価を正解ラベルとし，基本特徴量，

追加特徴量を用いて分類器による学習を行うことで，測定波形から集中度を得るための方法を

提案した．分類精度はまだ十分とは言えないため，今後は特徴量の組み合わせや重み付けなど

の方法を模索していく必要がある．
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