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概要 
高等教育の初年次教育の中には、基礎的な知識の伝達を目指す科目が存在している。我々

は、このような知識伝達の学習を支援する適応的なｅラーニングの提供を考えている。知

識伝達の学習形態は基本的に自学自習であり、コンテンツの視聴、演習の繰り返し（反復

練習）の形をとる。そこで、反復練習を網羅的におこなうのではなく、個々の学習者の理

解状態を診断、誘導、個別最適化が求められる。本稿では、個別最適化の診断に大規模言

語モデルの分野で開発された Transformer の活用を提案する。 
 

1 はじめに 

コロナ禍以降、我々の日常は変化した。教育の

現場にも影響は及んでいる。例えば、初等中等教

育では、GIGA スクール政策により一人一台端末

が実現した。また、高等教育では、多くの大学で

BYOD が実施され、学生は端末を携帯するに至っ

た。小学校から大学まで、デジタル化が一挙に進

んだ。しかしながら、ハードウェア等の環境の整

備は進んだものの、表面的な変化に止まるきらい

がある。情報化によって教育の質が転換するまで

には至っていない。せっかく整備された端末が、

埋もれてしまうのはもったいない。 
そこで、我々は、情報化の推進によって、教育の

転換を図りたい。例えば、従来の教育では、教室に

学生が集合し、一斉講義を受けるといったイメー

ジが根付いているが、学びは個別最適化された形

が望ましい。学生全員の顔かたちが異なるように、

本来、それぞれの学びのあり方は異なる。そのた

め、教育は、個々の学生の理解状態に沿った形で

進められるべきである。個別最適の実現のため、

学生一人に一人の教員を配置することは、財政的

な観点から実現困難である。個別最適な学習を、

デジタル技術を用いることで、実現可能と考える。

我々は大学生を対象にした個別最適な学習環境の

実現を目指している。 
国内の多くの大学では、初年次の学生に対し、

専門教育への橋渡しとして（高校までの学習の復

習として）、基礎的な知識の伝達を目的とした科目

が、数学、物理、生物、情報を中心に、設定されて

いる。主に知識伝達を目的として実施されている

これら科目の講義を、自学自習型の e ラーニング

で代替することが可能と考える。 
ここで述べる自学自習とは、対象となる知識を

デジタルメディアのコンテンツを、学習者が、読

む、書く等の操作を繰り返しおこなう形である。

ある行為を繰り返すことで学習は進むが、読むと

いう行為を繰り返すよりも、演習形式の問題を解

くといった作業を同時に繰り返す方が、効果的と

言える。自学自習は、読む、書く、解くといった行

為の繰り返し、反復練習である。一定回数の反復

練習をおこなった後、知識獲得の状態が確認され

る。知識獲得が十分に進んだ段階で、学習は終わ

る。知識獲得の進捗を判断するため、試験が用い

られる。試験結果が、予め設定されている閾値を

超えることで、学習目標に到達したと判断される。 
我々は、このような自学自習をｅラーニングと

して実施することが可能と考える。さらに、ｅラ



ーニングに個別最適の学習をおこなう機能を付与

することで適応的な学習システムを実現できると

考える。 
本 研 究 で は 、 適 応 的 学 習 シ ス テ ム を

CBT(Computer Based Test)をベースに実現する方法

を提案する。通常、CBT は学習者の理解状態を判

定するために用いられる(1)。一方、CBT には、大

量の問題が蓄積されており、大量の問題があるな

らば、演習を試験と演習用に分け、演習として利

用することが可能と考える。問題を繰り返し解く

演習は、知識の定着に有効であり、CBT の問題を

試験だけではなく、演習という形で学習に用いる

ことが可能になる。CBT を基にした、学習システ

ム（ｅラーニング）が構成可能であるとの理解が

広がりつつある(2)。 
本稿では、適応的な学習システムの構成につい

て提案する。とくに、我々が対象とする知識伝達

における学習過程において、学習過程の診断と制

御が機械学習を用いることで可能になると考える。 
 

2  知識伝達を学習と個別最適化 

2.1 知識伝達における自学自習 
我々は、自学自習による知識伝達を、支援の対

象と考えている。一般的に、知識伝達は、学習者が

デジタル化されたコンテンツを繰り返し視聴する

ことで進む。ただし、コンテンツの視聴だけでは、

知識獲得、あるいは知識定着が十分ではないこと

が想定される。演習問題を解くといった行為を、

コンテンツ視聴と同時におこなうことで、定着が

強められると考えられる。学習者は、学習の進行

上、コンテンツの視聴、演習を、繰り返す。野球で

バットコントロールのスキルを学ぶために素振り

を繰り返す必要があるように、基礎的な知識の獲

得も反復練習が必要である。必要十分な反復練習

が可能ならば、対象領域の知識の獲得は可能であ

る。 

しかし、必要十分な回数というのは、学習者に

よって様々である。現状では、多くの学習者に一

律な繰り返しが課せられる、あるいは網羅的な繰

り返しがおこなわれている。網羅的な繰り返しは、

多様な学習者の学習意欲の維持に、肯定的な影響

を与えない。反復練習の回数は、学習者の個々の

状況に合わせておこなえるようになることが望ま

しい。 
 

2.2 知識伝達における適応的学習 
知識伝達を対象とした自学自習の効率化とは、

個々の学習者の理解状態に沿った形で、反復練習

の回数を決定することである。 
知識伝達を目的とした自学自習は、コンテンツ

視聴、演習問題を解く、判定試験を受ける等の細

分化された行為の繰り返しで構成されると考える。

自学自習は、細分化された行為、学習行為の基本

的な要素（単位）の集まりと考えることができる。

自学自習をおこなっている学習者は、学習の進行

において、適切に学習要素を選んでいるとは限ら

ない。既に理解している知識に対して、コンテン

ツを何回も視聴しているかもしれない。学習者が

自身の理解レベルに合っていない演習をおこなう

ことで、学習意欲が低下している可能性がある。 
効率的に学習を進めるには、学習者の理解状態

に沿った学習単位の選択が求められる。システム

が、学習者が分かっているところと、分かってい

ないところを判定し、分かっていないところのコ

ンテンツや演習を提示する必要がある。つまり、

システムによる診断と誘導が必要である。 
 

3 適応的な学習の構成 

3.1 適応的な学習の概要 
個別最適な学習を実現するには、学習者の自学

自習（反復演習）に対し支援機能を提供する必要

がある。支援とは、学習者が網羅的な学習単位の

繰り返しに陥らないよう、誘導する枠組みと考え

る。誘導の枠組みとして、学習者の理解状態を判

断する診断機能を想定する。 
我々は、演習に基づくｅラーニングでの学習者

の各種の振る舞いから、学習者の理解状態の診断

を試みる。学習者の振る舞いとして、ｅラーニン

グシステムに保存される解答履歴や操作履歴等の

学習履歴を用いる。この学習履歴を分析すること

で、理解状態を判断する。学習履歴の分析に、

問 題 15

次の文章のうち、ノイマン型コンピュータの説明として正しいものをす
べて選べ。
①ノイマン型コンピュータの処理速度を上げるため命令を平行実行す
ることができる。
②ノイマン型コンピュータは、命令を実行するためには必ず主記憶装
置にアクセスしなければならない。
③現在動いているコンピュータは、全てノイマン型コンピュータであ
る。
④CPUの処理速度が速く、主記憶装置の記憶容量が不足するため、
CPU本来の処理速度で実行できないことを「ノイマン・ボトルネッ
ク」という。

2解答

図 1 演習問題の例 



Transformer を用いる。Transformer を用いるには、

学習履歴を、事前学習のためのモデルとする必要

がある。事前学習したモデルを Transformer に用い

ることで、学習者の理解状態が診断できる。 
 

3.2 診断用モデルの準備 
我々は、CBT（Computer Based Test）をベースに

適応的な学習システムを想定し、Transformer を用

いた診断を想定している。Transformer を用いるに

は、事前学習したモデルが必要になる。CBT をベ

ースにした学習では、事前学習の対象は、問題で

あり、学習の結果は、問題間の関係が構造化され

たものとなる。つまり、演習問題のモデルを作成

する必要がある。 
学習履歴として用いることのできる、演習に関

する一般的な情報は、以下に示した通り（表１）利

用者と演習問題の二次元の行列となる。演習問題

の正解あるいは誤答を 0、1 の 2 値化したものであ

る。この行列には問題と解答者の項目が配置され、

問題の正答、誤答の結果が表示される。この表で

解答者１は、問題１は誤答、問題２は正答といっ

たことが表現されている。ただし、全ての学習者

が、全ての問題を解くわけではないので、解答結

果のベクトルは、解答値が一部欠損している。 
表 1 解答履歴の例 

この解答結果のベクトルは正誤の単純な情報か

ら成り、このベクトルから生成される問題モデル

からは、十分な診断結果が得られない。そのため、

事前学習に、解答の正誤以外の情報を付加する必

要がある。我々は、問題の難易度と、問題間の関係

の情報を付加することを考えている。 
CBT で用いる、テストの理論は、1900 年代後半

よりさまざまなものが提案されている(2)。中でも

項目反応理論（Item Response Theory (IRT)）の活用

は広がっている。IRT は、学習者の能力値の推定を

おこなうが、CBT の個々の問題に対し難易度を求

めることもできる(3)。 
一方、我々は Tatsuoka らの開発した Q-Matrix の

利用も想定している。Tatsuoka らは初等教育の数

学教育の分野で、学習者の理解を、演習問題と数

学的なスキル間の関係として、二次元行列の形で

記述する Q-Matrix を提案した(4)。 

表２ Q-Matrix の例 

表２に示した通り Q-Matrix は、問題（Item）と

問題を解くための潜在能力（Sill）の項目からなる

二次元行列である。例えば、表１では問題１を解

くためには能力４が必要であることを表している。

また、問題１と問題３は、どちらの問題も解くた

めには能力４が必要であることが分かる。Q-
Matrix によって、問題がそれぞれどのように関連

しているかが分かる。Q-Matrix は、問題をグルー

プに分けていると考えることができる。これは問

題を解法必要な知識（潜在スキル）に従って分類

していると捉えることができる。 
Tatsuoka らは、教師が実際の演習結果を集め、

分析することで、Q-Matrix を作成した。Q-Matrix の

作成は、教師の職人技に依存することを意味する。

手動による Q-Matrix の作成は、効率的でない。そ

こで、我々は、機械的に Q-Matrix を作成する。解

答履歴と、Q-Matrix はともに２次元行列である。

解答履歴は、機械的に収集することができる。そ

の上で、最近の EDM（Educational Data Mining）研

究から NMF（Non Negative Matrix Factorization）を

用い、解答履歴から Q-Matrix を得る方法が提案さ

れている(5)。これは、NMF を用いて元の二次元行

列を分解することで、ある二次元行列を得る。こ

の二次元行列が Q-Matrix として近似していること

が検証されている。我々も、解答履歴から NMF を

用いて Q-Matrix を作成することにする。 
 

3.3 Transformer を用いた診断 
我々は、適応的な学習システムで、Transformer

を用いた診断をおこなう。Transformer は、2017 年

に発表された、大規模言語モデルの一つである(6)。

自己注意機構を実装することで、RNN 等と比べ並

列処理が可能となり、処理が高速になった。2018
年に発表された OpenAI の ChatGPT は、2022 年の

GPT3.5 の登場によって速度だけではなく、精度の

高さも注目を集めた。今や Transformer は、画像処

理等、自然言語処理以外の分野でも利用されるよ

うになった。我々は、問題の分類や診断へ、

Transformer が適用可能と考える。 
我々は、ASSIST2009 のデータセットを用いた

Skill1 Skill2 Skill3 Skill4 Skill5

Item1 0 0 0 1 0
Item2 1 0 1 0 0
Item3 0 1 1 1 0
Item4 0 0 1 0 1

Attributes/skilles

User1 User2 User3 User4 User5

Item1 0 1 0 0 0
Item2 1 1 0 0 0
Item3 0 1 0 1 1
Item4 1 1 0 1 0



実験をおこなった。学習者数は 8,093 人、平均の解

答数は 70 問であった。データセットより、解答の

正誤の解答の二次元行列を作成し、これを BERT
の事前学習モデルを用い、問題のモデルを作成し

た。この問題モデルを用いた検証をおこなったと

ころ、結果は約 60％であった。 
今回の結果は、上述の通り、用いた解答履歴が

正誤情報のみであり、また、解答履歴の欠損が多

いことから、6割に程度に止まったものと考える。

一方で、6 割程度に留まったものの機械的な診断

が可能であることも示唆された。今後は、事前学

習において、解答履歴に難易度や Q-Matrix 等の情

報を付加することで、精度を高める予定である。 
 

4 適応学習システムの構成 

適応的な学習システムは、システムの基本的な

フレームワークに、標準的な LMS（Learning 
Management System）を用いる。多くの LMS は

CBT の機能を装備しており、この CBT 機能を用

いて、演習をおこなえるようにすることで自学自

習用の学習システムを構成することができる。 
適応的な学習システムの主要な構成要素とし

て、まず、コンテンツが挙げられる。コンテンツ

は、視聴用の動画コンテンツ（および PDF 等）が

ある。一方、演習問題の集合が必要である。演習問

題は、演習と試験に用いられる。これを問題プー

ルと呼ぶ。問題プールとは別に、問題プールの演

習問題から難易度や、問題間距離等が求められ、

保存される。 
次の主要な構成要素として、学習者モデルを挙

げることができる。学習者モデルとは、学習者の

理解状態を表現する保存するものである。理解状

態そのものではなく、理解状態を求めるために必

要な情報も含まれる。そのため、我々が想定する

システムでは、学習者の学習履歴、学習履歴はシ

ステムに保存されるさまざまな情報であり、具体

的には、解答履歴等が、学習者モデルとしてシス

テムに保存される。学習履歴から、学習者の状態

が求められ、保存される。 
さらに、システムは教授戦略を構成要素として

持つ。適応的なシステムは、学習者の理解状態に

応じて、コンテンツの提示を制御する。とくに、本

システムでは、演習の選択をおこなう。しかしな

がら、システムが演習の選択をおこなうためには、

十分な解答履歴等が収集されることが前提となる。

システムがサービスを始める当初は、データセッ

トに情報はなく、適切な問題の選択ができない。

そこで、ルールベースでの問題選択を教授戦略と

して用いる。簡単な問題から難しい問題を解く、

間違うと問題を繰り返す、閾値を超えると学習を

終了する等のルールを記述しておくことで、演習

問題を選択することができる。 
 

5 まとめ 

本稿では、高等教育の基礎科目の学習を対象

とした、知識伝達を目的とした適応学習システム

の概要について述べた。まず、適応的な学習の枠

組みについて述べた。Transformer を用いた診断に

ついて述べた。さらに、適応的学習システムの構

成についても述べた。今後、システムの構築を進

める予定である。構築中の学習環境において、演

習問題と解答履歴の蓄積が大きな課題である。サ

ービスの公開を前提に、研究協力者を集めデータ

の収集を進める予定である。 
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