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1. はじめに 

大学などの集団授業では、全ての学生の集中力を持続さ

せ、講義内容の理解を促すことが教師にとって極めて重要

である。しかし、学生が授業を通して集中力を保つことは

容易ではない。我々の先行研究では、60 分の授業中に 5 分

程度の短いテストを 2 回実施した場合、多くの学生の集中

度はテスト中に比べてテスト後の講義で上昇することが観

測された[1][2]。図 1 にその例を示す。ただし、図 1 が示

すとおり、すべての学生に同様の傾向が見られるわけでは

なく、テスト後に集中度が低下する学生も存在した。 

このような集中度の個人差を事前に推定することができ

れば、集団授業であったとしても学生ひとりひとりにあわ

せた学習支援や、授業構成の工夫、難易度設定の調整など、

より効果的な授業設計につなげることが可能になる。 

こうした個々の習熟度や認知特性の違いを把握する手が

かりとして、授業後に提出されるようなレポートが有力な

情報源であると考えられる。レポートに記述される内容や

用語の選択は、学生の理解度や興味・注意の傾向を反映し

ている可能性がある。 

そこで本研究では、学生の書いたレポートをもとに、学

生個々の授業中における集中度の変化を推定するAIモデル

の構築とその評価を行った。また、集中度と、レポートで

用いられる単語との関連性に関しても解析を行った。 

2. 先行研究 

Acheampong ら は 、 Transformer, GPT, Cross-lingual 

Language Models (XLM)[3], および BERT によって、テキス

トから感情を推定している。Kamijo らは、テキストから人

の性格を推定する研究を行い、0~1 で正規化した BIG5

（OCEAN）の値を MAE=0.1 程度で推定することに成功し

ている[4][5]。また、特許の文章を分析することで、その

特許が成立するかどうか[6]、対象となる医薬品が承認さ

れるかどうか[7]、その医薬品が将来どのくらい売れるか 

[8]、の解析も行われている。例えば、[6]においては、米

国で開発された医薬品の場合、F1 スコア=0.989 で、特許の

成立不成立の推定が可能であった。これらの知見も踏まえ、

本研究では集中度の推定にテキストを用いている。 

脳波情報を使って集中レベルを測定する研究もいくつか

存在する[9-11]。Lokare らは、学生が異なる集中レベルを

必要とするさまざまな課題をこなしている間に EEG装置で

記録した学生の脳信号を使い、集中レベルを分類した[12]。

Kamijo らは、授業中に学生に装着した脳波計より取得でき

るα波、β波の変化を測定し、教師の行動と学生の集中度

の関係の解析を行っている[1][2]。 

このように、テキストを用いた推定や授業中の脳波情報

を用いた研究は行われているが、テキスト情報から集中レ

ベルの変化を推定する研究は見当たらない。 

3. 研究方法 

3.1 実験（補講授業）の実施 

実験は、東京国際工科専門職大学情報工学科の Pythonプ

ログラミング授業・演習の補講として行われた。補講は、 

１回 60 分で、3 日間行われ、同学科の 2 年生 121 名中希望

者 38 名が参加した。各日において、朝 (11-12 時)、昼 

(13-14 時)、夜 (18-19 時)の 3 回に分けて実施した。各日

における授業の内容は同じため、参加者は、朝、昼、夜の

うち都合がよい 1 回（3 日で 3 回）を受講した。  

3.2 授業の構成 

本授業の内容は、1 年生で既に学習している Python の補

講である。各授業では、最初に、5 分間の簡単な復習 

(before pretest) が行われた。その後、5 分間の pretest

と 40分間の lecture  (主に pretestの解説) が行われた。

Lecture は、解析の便宜上、前半 20 分 (lecture-1) と後

半 20分 (lecture-2)に分けた。さらに、学生が lecture の

内容を理解したかどうかを確認するため、5 分間の

posttest が行われ、最後に wrap-up(after posttest)が行

われた（表 1）。 

†東京国際工科専門職大学   

International Professional University of Technology in Tokyo 

図 1 授業の各ステージ（x 軸）における集中度

（y 軸）推移例 

表 1 実験授業（補講）の時間配分 
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3.3 集中度測定方法 

表 2 は、5 つの基本的な脳波の特徴を示している[13]。

Yoshita らは、α波とβ波の振幅の比 (β/α)が、人間の

集中レベルを観察するための効果的な方法であることを示

しており[14]、今回の実験では、β/αを集中度として使

用した。 

今回用意できる脳波計は 3 台であり、各授業で最大 3 人

の有志学生が脳波計を装着した。脳波の測定には、

Muse2(InteraXon 社製)[15]  (図 2 左) を使用した。Muse2

は、10-20 方式[16]に準拠しており、複数の電極 (TP9，

TP10，AF7，AF8，図 2 右) を通して、脳波を所得する。 

脳波計で脳波を測定する各学生には、授業開始前に、脳

波測定アプリの Mind Monitor application[17]がインスト

ールされたスマートフォン (Google Pixel 4a) が渡され

た。Muse2は 300Hzで脳波をサンプリングし、Bluetooth経

由で、スマートフォン内の Mind Monitor application に脳

波データを送信した。さらに、Mind Monitor application

は、取得した脳波データを、Wi-Fi 経由でクラウドデータ

ベースにアップロードした。 

3.4 脳波データ前処理 

3.3 節で取得した脳波の測定結果は、以下のように処理

された： まず、300Hz でサンプリングしたデータを 75Hz

にダウンサンプリングした。次に、帯域幅 5～37Hz のバン

ドパスフィルタを適用した。その後、１秒間隔で 4 秒ウィ

ンドウ内に記録された各電極のμV (マイクロボルト) 単位

の脳波データの出力値の標準偏差を計算した。標準偏差が

20 より大きい電極データはノイズとみなされ、無効なデー

タとした[18]。さらに、１時間の授業で、無効なデータを

除去した後に残った有効データが 30分未満であった場合も、

その電極の１時間分のデータは全て無効とした。そして、

各学生特有のベースライン情報を除去するため、各電極の

有効データの平均値を計算し、各データからその平均値を

引く処理 (baseline removal)を行った。 

4. 集中度推定モデル 

 図 3 に AI モデルの概要を示す。各補講で 3 人の学生の

脳波を測定したが、脳波が正しく測定でき、かつ、レポー

トを本研究で使える量を提出している学生数（以下、N）

は 11 人であった。この学生 11 人のレポートから得られる

単語利用頻度を AIモデルの説明変数とし、各授業フェーズ

での集中度の推定を行う。AI アルゴリズムとしては、

LightGBM を用いた。LightGBM は、先行研究[6-8]において

推定精度が高く、かつ計算コストが低いという利点がある。 

この実験では、学習に用いるデータサイズが 11人分と少

ないため、深層学習アルゴリズムは利用しなかった。AI モ

デルの評価は、Leave-One-Out（LOO）により行った。具体

的には、10 人のレポートから算出されるデータを説明変数

とし、残り１人分の集中度を推定する、という操作を 11人

分繰り返し、平均値を評価結果とした。 

レポートを説明変数に変換するために、まず、各学生の

レポートに対して形態素解析行い、その利用頻度の解析を

行った。具体的には、学生 i のレポートについて、形態素

解析後の単語 w の利用頻度を学生 i のレポートに含まれる

全単語数で割ったものを、𝑢𝑤
𝑖 とした。ここで、∑ 𝑢𝑤

𝑖
𝑤 = 1

が成立する。日本語のステミングやレマタイゼーションを

含む形態素解析には、MeCab を使用した。w においては、

集中度推定に寄与するものであれば何でもよいと考え、ス

トップワードも含めた。推定に寄与しない単語は、後述の

手順でふるい落とされる。また、w は、全学生のレポート

を通じて 2 回以上使用された単語に限定した。 

次に、各単語 w の N（=11）人のユーザ毎の利用頻度ベ

クトル𝒖𝑤
 を以下の様に定義した。 

 

𝒖𝑤
 = [𝑢𝑤

1 , . . , 𝑢𝑤
𝑁]𝑇 

                                      (1)         

ここで、 𝑇は転置である。次に、𝑦𝑠
𝑖を、学生 i授業のステ

ージ s（例：s=pretest）における集中度として、𝒖𝑤
𝑖  と 𝒚𝑠 

𝑖  

の間のピアソンの r 値、 𝑟𝑤𝑠
𝑖 , を求めた。ただし、 

 

     𝒖𝑤
𝑖 = [𝑢𝑤

1 , . . , 𝑢𝑤
𝑖−1, 𝑢𝑤

𝑖+1, . . , 𝑢𝑤
𝑁]𝑇 

  𝒚𝑠
𝑖 = [𝑦𝑠

1, . . , 𝑦𝑠
𝑖−1, 𝑦𝑠

𝑖+1, . . 𝑦𝑠
𝑁]

𝑇
                       (2) 

 

表 2  5 つの基本脳波の特徴 

図 ２  Muse2 (左) および Muse2の EEG sensors

（右、right, TP9, TP10, AF7, AF8) 

 図 ３ 集中度推定 AIモデル 
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である。さらに、各 i に対して、i 以外の学生の集中度との

相関が高い単語の集合Ω𝑠
𝑖 (𝑇𝑟, 𝑇𝑝)を以下のように求めた。 

 

  Ω𝑠
𝑖 (𝑇𝑟, 𝑇𝑝) = {𝑤||𝑟𝑤𝑠

𝑖 | ≥ 𝑇𝑟, 𝑝𝑤𝑠
𝑖 ≤ 𝑇𝑝}     (3) 

 

ここで、𝑝𝑤𝑠
𝑖 は𝑟𝑤𝑠

𝑖 に対する p 値、𝑇𝑟, 𝑇𝑝 は各々|𝑟𝑤𝑠
𝑖 |,𝑝𝑤𝑠

𝑖

に対する閾値である。負の絶対値の大きい r 値は、その単

語が小さい集中度の推定に寄与することを意味する。  

次に、Ω𝑠
𝑖 (𝑇𝑟, 𝑇𝑝)内の w を|𝑟𝑤𝑠

𝑖 |の大きい順に並べ替えた

Ω𝑠
𝑖′(𝑇𝑟, 𝑇𝑝)を定義する。 

 

 Ω𝑠
𝑖′(𝑇𝑟, 𝑇𝑝) = [𝑤𝑠1

𝑖 , . . , 𝑤𝑠𝑛
𝑖 ]

𝑇
 

         𝑛 = |Ω𝑠
𝑖 ′(𝑇𝑟, 𝑇𝑝)| ≤ |Ω𝑠

𝑖 (𝑇𝑟, 𝑇𝑝)|  (4) 

さらに、ベクトル𝒙𝑠
𝑖 を次のように定義する。 

      𝒙𝑠
𝑖 = [𝑢

𝑤𝑠1
𝑖

𝑖 , … , 𝑢𝑤𝑠𝑛
𝑖

𝑖 ]
𝑇
                    (5) 

そして、以下のデータセットを用いて、𝒙𝑠
𝑖より𝑦𝑠

𝑖の推定

を行う。 

 
            𝑿𝑠

𝑖 = [𝒙𝑠
1, . . , 𝒙𝑠

𝑖−1, 𝒙𝑠
𝑖+1, . . , 𝒙𝑠

𝑁]
 
 

𝒚𝑠
𝑖 = [𝑦𝑠

1, . . , 𝑦𝑠
𝑖−1, 𝑦𝑠

𝑖+1, … , 𝑦𝑠
𝑁]                     (6)                             

5. 実験結果 

5.1 集中度推定 

4 章で議論した方法を用いて、各レポートから各学生の

集中度を推定し、LOO で評価を行った。文章は１年生必修

の「情報工学概論」の 5 回（1 回につき 1,500 文字以上）の

レポートを使用した。レポートのテーマの一例として「AI

で一番興味があることを書きなさい」がある。表 3 に、実

験の説明変数に用いた 11 名の学生について、各学生の 5 回

のレポートに含まれる文数と単語数の最大値、最小値、平

均値を、表 4 に、実験における LightGBM のパラメータ、

および Tr,Tp の値を示す。LightGBM のパラメータは、

optuna を用いて決定した。 
評価には、以下で計算される平均絶対誤差（MAE）を用

いた。 

 

𝑀𝐴𝐸𝑠 =
1

𝑁
 ∑ |𝑦𝑠

𝑖̂ − 𝑦𝑠
𝑖|𝑁

𝑖=1        (7) 

ここで、𝑦𝑠
𝑖̂
 

 
は学生 i のステージ s の集中度の推定値で

ある。 

図 4 は、説明変数の数（𝑛）を 2 から 40 まで変化させた

場合の推定精度の全学生、全ステージの MAE の平均値で

あり、𝑛 = 21のときMAEは最小（0.0216）となった。対象

学生 11名全員の全ステージにおける集中力の平均値と標準

偏差は、それぞれ 0.0216 と 0.1173 であり、MAE の最小値

は標準偏差の 0.1814 倍となる。図 5 は、11 名の学生の中で、

各ステージの集中度の実測値と推定値の差の合計が一番小

さかった学生と一番大きかった学生の各値を示している。 

5.2 集中度と使用単語の相関の解析 

次に、5.1 節の推定において、集中度と利用頻度との相

関（r 値）が高い単語を調査した（p 値<0.01）。表 5 に各

授業中のフェーズにおける集中度との r 値が高い 5 つの単

語およびその品詞を示す。また、図 6 に、集中度との相関

の高い best 10, best 50 および best 90 の単語の各品詞の出現

率（全単語中の利用割合）示す。Best10, best50, best90 とな

るにつれ、ほぼすべてのステージで名詞の出現率が下がっ

ており、名詞の集中度の推定に対する貢献度が高く、逆に、

動詞の貢献度が低いことが判る。 

表 4 実験パラメータ（𝑇𝑟, 𝑇𝑝以外は LightGBM） 

図 ５ 誤差が最小(best)の場合と最大(worst)の場

合の集中度の実測値と推定値 

図 4 説明変数の数（n）と推定精度の関係 

表 3  実験で使われた１人分のレポートに含まれる

文数、単語数の最大・最小・平均値 
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6. おわりに 

本研究では、学生の書いた文章から、各段階における学

生の集中度を推定した。その結果、非常に高い精度で各ス

テージでの集中度を推定できることがわかった。また、集

中度との名詞利用率との相関が高く、名詞を多く使う学生

の集中度は、相対的に高くなる可能性があることが示唆さ

れた。これらの結果を応用することで、授業における学生

の集中度や理解度を向上させることが期待される。例えば、

集中度が低くなることが予想される学生を教員の近くや前

の方に座らせる、クラス分けの際に、集中度の推定値で分

け、集中度の低い学生のクラスでは積極的に発言させる、

といった方法が考えられる。また、集中度に応じて、テス

トの内容を変えるなどの個別教育も考えられる。 

今回の実験結果は、授業の内容、構成、学年および講師

を限定して得られたものである。今後は、様々な異なる条

件下で実験を行い、集中度や理解度の傾向や推定の精度を

確認し、各条件に適した質の高い授業の実現を目指したい。 
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