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あらまし  本稿では，学習項目間の因果･依存関係計量による学習者個人の学習状況に応じたカリキュラムの動的生成方式を

示す．本方式は，学習項目間の静的な順序･依存関係，および，特定の集団内および個人のテスト結果を用いて，その集団のテ

スト結果あるいは集団の学力傾向を比較することにより，既知の学習項目間の順序・依存関係の強さを計量し，さらに，その依

存関係のルールを抽出する．本方式により，既知の学習項目間の順序・依存関係の強さとルールを用いて，個人のテスト結果か

ら，個人別に重要な学習項目とその学習の順序を発見することが可能となる．本方式の実現により，学習項目と学習者個人との

関係の計算が可能となり，動的に変化する個人の学習状況と学習項目間との関係計量による個人に特化したカリキュラムを生成

し，個人の学習を効果的に支援することが可能となる． 
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Abstract In this paper, we show a dynamic and personalized curriculum generation method by analyzing causality and dependency the 

learning objects. This method calculates the strength and extracts the rules of causality and dependency between individual learning objects, 

which are described beforehand, by using results of testing and trends of understanding in a particular community and the definitions of 

learning objects with the order of learning. This method enables discovering important learning objects for an individual user  with the 

order of effective learning, by analyzing an individual result of testing and that of a particular community. This method realizes computation 

of relationships between leaning objects and the learning situation of individual users, that is changing in a dynamic way, and enables 

generation of personalized curriculum for supporting the users learn effectively. 
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1. はじめに  
データベースの高度応用領域として，21 世紀知識情

報化社会における教育および学習管理の実現への期待

が高まっている．個人差を取り扱うことが効果的な学

習において重要である教育および学習分野に対して，

情報検索，情報統合機能群を応用することによって，

多様な専門分野における教育に関する知識情報源群か

ら，個人の学習に関して，時間的，空間的，意味的に

 



 

統合可能にする機能を実現することが有効である

[1~4]．  
本稿では，学習項目間の因果･依存関係計量による

学習者個人の学習状況に応じたカリキュラムの動的生

成方式について示す．本方式は，学習項目間の静的な

順序･依存関係，および，特定の集団内および個人のテ

スト結果を用いて，その集団のテスト結果あるいは集

団の学力傾向を比較することにより，既知の学習項目

間の順序・依存関係の強さを計量し，さらに，その依

存関係のルールを抽出する．本方式により，既知の学

習項目間の順序・依存関係の強さとルールを用いて，

個人のテスト結果から，個人別に重要な学習項目とそ

の学習の順序を発見することが可能となる．本方式の

実現により，学習項目と学習者個人との関係の計算が

可能となり，動的に変化する個人の学習状況と学習項

目間との関係計量による個人に特化したカリキュラム

を生成し，個人の学習を効果的に支援することが可能

となる．  
本方式は，具体的に，以下の 2 つの特徴を有する． 

 集団のテスト結果を分析することにより，学習

項目間の順序・依存関係について，関係の強さ

を確率的に定義し，同時に，その依存関係のル

ールを定義する．   
 抽出した学習項目間の依存関係の強さ及びル

ールを用いて，個人のテスト結果を分析し，個

人の重要学習項目と優先順位を計量し，個人に

特化した学習カリキュラムを生成する．  
本方式は，前提として，学習項目間の静的な順序・

依存関係，および，テストの設問と学習項目間の関係

が既知であるものとする．その上で，同一のコミュニ

ティ内では，学習項目毎の理解の仕方，理解度，項目

間の依存関係の強さに，同一の傾向があるという前提

を設定している．ここで，特定のコミュニティ内にお

けるテスト結果を分析することで，既知の学習項目間

の順序・依存関係の強さおよびルール抽出し，個人の

テスト結果からの個人の重要学習項目および優先順位

の計量を実現する．  
従来方式の教材提案システムでは，誤答した設問に

関連のある教材が出力されるのみで学習者の学習到達

度を学習項目間の依存・因果関係を考慮した教材の提

案ができていない [5~7]．事象間の関係やメタデータ間

の関係性計量と，ある事象との関係性を考慮した情報

検索手法の研究もある [8~10]．これらの手法は，ある

事象における原因および結果に関するベクトル間の計

量は可能であるが，個々の事象間の因果関係の強さを

抽出し，そこから個人に特化した学習カリキュラムを

生成するといった使用は想定されていないため，教育

および学習状況への適用は困難である．特に，学習項

目間の依存・因果関係性を計量し，その関係量と学習

状況間と尾関係を計算する個人に特化した学習カリキ

ュラムを生成する方式として応用することには適して

いない．協調フィルタリング，アソシエーション・ル

ールは，単純に同様な傾向を持つ依存関係は抽出しで

きても，それらの依存関係のルールの分析までは対象

としていない [11~13]．本方式は，正誤判定や正答率，

問題解答時間を考慮した教材提案する従来方式とは異

なり，学習者の学習状況の知識構造化によりその学習

段階，理解状況に合致し，さらにその次の段階の 重

要学習項目を提示する新しいカリキュラム生成方式と

して位置づけることができる．  
 

2. 実現方式 

学習項目間の因果・依存関係計量による学習者個人

の学習状況適合カリキュラム生成方式を，次の 3 つの

手順によって実現する．  
【Procedure-1】学習項目の表現  
【Procedure-2】学習状況の把握  
【Procedure-3】個人に応じたカリキュラムの作成  

2.1. 学習項目の表現  
1.知識体系を学習項目として整理，細分化する 

数学の学習項目(Leaning Object)を X について，各項目

を整理・細分化し，下記のとおり定義する． 

（実 験 のところに記 述 した）文 部 科 学 省 が策 定 した学 習

指 導 要 領 [14]および学 習 指 導 要 領 に基 づいた教 科 書

[15]を参照した． 

 

2.それらの項目を階層構造で表現する 

整理・細分化した学習項目を，学習対象として適切な粒

度に階層化（図 1）し，下記のとおりに定義する． 
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図 1 学習項目を粒度に応じて階層化する 

3.学習項目の順序・依存関係を表現する 

専門家によって予め定義された知識を用いて，数学の学

習項目(Leaning Object)を X について,各項目を整理・

細分化し下記のとおり定義する（図２）. 
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図２ 学習項目の順序関係を表現した隣接行列 

 

図３ 学習項目の順序関係 

2.2. 学習状況の把握  
1. 学習項目と試験問題との関係の定義 

試験問題を作成し，関連する知識を定義する．その関連

する知 識 においてのみ学 力 を評 価 する．具 体 的 には,設

問ごとに関連 する知識領 域 との関係を定 義し，関係があ

れば１，そうでなければ０で表現する． 
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学習者が与えられた設問に対して，正答したことを１で

表現する．そうでない場合は，０で表現する． 
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2. 設問ごとに，その設問の正答者と誤答者の比較 

試験 ID と関連づけられた学習項目を元に，試験の結果

を学習項目の評価値（E）を，次式によって求める．ただし，

E はｋ番目にある学習項目の評価値で，R は評価する学

習項目に関連付けられた設問であり，Q は正答した設問

数を表している．i は，設問 の識別子である．それぞれの

除 法 が，当 該 学 習 項 目 の評 価 値 となる．正 答 のみを記

録する． 
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3. 学習者個人の学習状況をベクトル形式での表現 

学習者個人の学習項目ごとの正答率を学習状況ベクトルと

呼び，下記のとおり学習者個人の学習状況を表現する． 
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4. 学 習状 況ベクトルのうち大きな学 習課 題（正 答率 の低

い学習 項 目）から上位３つを重 要な学 習 課 題として抽

出 

３で計 量 した学 習 状 況 ベクトルの学 習 項 目 ごとの大 き

さで，学習課題を個別に取り出す. 

},,{max},...,,{ 121 XXXXXXPS iin −= a  

2.3. 個人に応じたカリキュラムの作成  
1. 学 習 項 目 間 の順 序 ・依 存 関 係 性 を計 量 する．学 習 項

目 間 の関 係 性 計 量 により，前 手 順 で発 見 した も大 き

な学 習 課 題 に関 連 の深 い学 習 項 目 を探 索 し，重 要 な

学習課題を発見する 

Procedure-１で定 義 した学 習 項 目 の順 序 ・依 存 関 係 の

関 係 性 の強 さを定 量 的 に表 現 し，個 人 の学 習 状 況 との

積で重要な学習課題を発見する． 

学 習 項 目 Xに対 して，順 序 関 係 で下 位 にある学 習 項

目 Ｘ - とし，学 習 者 ごとに前 後 関 係 のある学 習 項 目 の正

答状況の関係を計算し，その値を比較することで学習項

目間の依存・因果関係を計算する． 

[Step-1] 任 意 の一 組 の依 存 関 係 のある学 習 項 目 間

の正誤 同時 生 起確 率を計 算 する．正 誤が生

起 する組 み合 わせは，４通 りあり，それぞれを

下記のように条件付確率を計算する 

(1)  )1|(0 ==− valueXPthenXif

下位の学習項目を誤答した場合，正答する確率

P(k)とする．この確率が高いと，依存・因果関

係が弱いと認める．  

(2)  )0|(0 ==− valueXPthenXif

下位の学習項目を誤答した場合，正答する確率

P(e)とする．この確率が高いと，依存・因果関

係が強いと認める．  

(3)  )1|(1 ==− valueXPthenXif

下位の学習項目を誤答した場合，正答する確率

 



 

P(i)とする．この確率が高いと，依存・因果関

係が強いと認める．  

(4)  )0|(1 ==− valueXPthenXif

下位の学習項目を誤答した場合，正答する確率

P(o)とする．この確率が高いと，依存・因果関

係が弱いと認める．  
[Step-2] Step-1 の計算結果に複数の計量系(Metrics)を

適用し，それぞれに意味的な解釈を加える 

},...,,{ 21 nmmmM =  

さまざまな計量系を適用し，解釈を加えること

が可能であるが，本稿では，個人の学習状況との

関係量を計算するために必要な計量系を適用する

ことを目的とする．特に，下記の計量系を適用し，

解釈を加えた．Step-1 で計算した確率に対してヒ

ューリスイックスによる解釈を加え，下記のよう

な計量系を適用した．  

(I) 
−
+

− a)()( kPeP  

(II) 
−
+

− a)()( oPiP  

上記の計量系により，依存・因果関係量を計算

し，下記のように評価する．  
(i) +の場合，依存・因果関係が強い 

(ii) -の場合，依存・因果関係が弱い 

次に，２つの値を座標軸上に表現することで，

４象限による分類し，有効な値を判別することが

できる．２つの学習項目間に依存・因果関係があ

る場合，上記の計量系の結果が正の値をとること

がヒューリスティクスにより当然と考える．ゆえ

に，本稿では，第 1 象限にマッピングされる学習

項目の組み合わせを有効な組み合わせと認め，下

記のように原点からの距離を関係量として用いる． 

2)(),( yxyxcausalityanddependence +=  

(1)発見された学習課題を,学習順序や関係量に基づき

並べ替え，個人に特化したカリキュラムを作成す

る．学習課題に関連のある学習項目の関係量の平

均値をとり，学習者個人の学習課題の関係量とす

る． 

(2)学習項目間の依存・因果関係性計量の計量系ごとに

解釈を加えずに評価し，学習項目と学習者個人と

の関係を解釈することができる．個人の学習状況

を(1-正答率)で学習課題を表現することで，重み

ベクトルとして学習課題として出力した値との距

離計算が可能となる． 

２. 学習者個人に特化したカリキュラムを作成する 

学習者個人の学習状況に応じて動的にカリキュラムを生成

する．大きな学習課題（正 答率の低い）とそれらに関連のあ

る学習 項 目を提 示することを特 徴とし，下 記のとおり学 習カ

リキュラムを生成する． 

① 大きな学習課題の提示する． 

② それらに関連のある学習項目を提示する． 

(a) 学 習 項 目 間 の依 存 ・因 果 関 係 量 で並 べ替

える 

(b) 学習項目による学習の順序で並べ替える 

(c) 重要な学習課題で並べ替える 

上記の手順により，学習者個人に特化したカリキュラムを動

的に生成する． 

3. 実験  
学習項目間の因果･依存関係計量による学習者個人の

学習状況に応じたカリキュラムの動的生成方式につい

て実現可能性を検証する為に以下の実験を行なう．  

3.1. 実験環境  
実験用データとして，次のとおり，擬似的な履歴デー

タ群を生成した．まず，学習項目群について，中学数

学における数学知識領域，特に中学 2 年生の学習範囲

を整理・細分化した学習項目群を用いた [11]．学習指

導要領に基づいた数学教科書 [12]におけるそれぞれの

章につけられた名称を基本データとして用い，数学学

習項目を表現した．  
試験設問群としては，擬似的な試験設問群を設定し，

上記で生成した学習項目と関連付けた．試験結果につ

いては，擬似的な学習者で１０人分定義した．  

3.2. 評価手法  
従 来 方 式 による学 習 課 題 の発 見 および教 材 等 を提 示 した

結果と，本方式による学習項目と学習者個人との関係性

計量の結果を比較することにより，本方式の実現可能

性を示す．以下に示す手順によって実際に生成した個

人に特化したカリキュラムと，既存方式によるカリキ

ュラムを比較する．  
1) 学習項目間の依存・因果関係量を計量する 

本 実 験 では，学 習 項 目 間 の依 存 ・因 果 関 係 量 を計 算 し

た結果で，全部の組み合わせ（図４）と第一象限にマッピ

ングされた学習項目の組み合わせ（図５）を計量し，カリキ

ュラムの生成には，第一象限のみにマッピングされた学習

項目の組み合わせのみを採用した．  

 



 

学習項目間の依存・因果関係量の散布図
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学習項目間の依存・因果関係量の散布図(第一象限のみ)
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図４ 学習項目 間の依存・因果関係量の散布図             図５ 学習項目の依存・因果関係量の散布図（第一象限のみ） 

 
2) 学習者個人の学習状況を計量する 

擬似的な学習者個人（Ｌ）の学習状況ベクトル（表４）を生

成し，その状況ベクトルのうち大きな学習課題（正答率の

低 い）となっている学 習 項 目 を抽 出 した（表 ５）．また，学

習者Ｌの学習課題に関連の強い学習課題との関係の強

い学習項目を抽出した（表６）． 

３） 学習者個人の学習課題を発見する 

個 人の学 習 課 題 と学 習 項 目 との関 係 計 量 による学 習 課

題の発見するために，関連の強いと認められた学習項目

群 に対して，学 習 者 個 人 （Ｌ）の学 習 状 況 ベクトルから学

習課題ベクトル（学習状況の重みベクトル）との距離計算

により，学習課題ベクトルを生成した（表７） 

４) 学習者個人に応じた学習カリキュラムを生成する 

上 記 の結 果 から，個 人 に特 化 した学 習 カリキュラムを生

成 した（表 ８）．今 回 は，大 きな学 習 課 題 （表 5）に加 え，

依存・因果関係の強い学習項目（表７）のうち課題の大き

さで上位３つの学習項目をカリキュラムに取り入れた． 

3.3. 結果と考察  
実験結果を表 4~8 に示す .ここから次のことが云える．

因果・依存関係を考慮した適切な学習項目の優先順位

の決定が可能となった．つまり，学習課題間の因果量

を決定し学習項目の学習順序を決定することができた．

しかし，本実験の課題は，因果・依存関係を考慮する

上で有効な値として，第一象限にマッピングされる学

習項目間を採用し，原点からの距離を因果量として用

いたが，今後，実証研究で今回複数用意した計量系を

適用し，経験知から現実に適切な計量系を適用し，本

方式を評価，改善していきたい．  
学習到達度を考慮した学習課題の選択が可能とな

った．従来方式による学習課題の提示は，学習課題に

関連付けられた教材および学習課題を提示する（表 5）
とことにとどまり，学習課題の背景や本質的な解決す

べき課題を提示することが困難あった．従来方式では，

表５にある学習項目のみ独立で取り扱い，それらに定

義された教材あるいは学習課題を提示していた．一方，

提案手法は，それらの学習課題（表 5）に対して依存・

因果関係を考慮したその他学習項目も，学習カリキュ

ラムに組み込むことが可能である．   
 

表３．中学数学の学習項目 

ID 学 習 項 目  

1 正 の数 ・負 の数  

2 文 字 の式  

3 方 程 式  

4 比 例 と反 比 例  

5 平 面 図 形  

6 空 間 図 形  

7 式 の計 算  

8 連 立 方 程 式  

9 一 次 関 数  

10 図 形 の調 べ方  

11 図 形 と合 同  

12 確 率  

13 平 方 根  

14 式 の計 算  

15 二 次 方 程 式  

 

表４．学習者個人（学習者 L）の学習状況ベクトル 

ID 学 習 項 目  正 答 率  

1 正 の数 ・負 の数  0.733 

2 文 字 の式  0.692 

3 方 程 式  0.667 

4 比 例 と反 比 例  0.667 

5 平 面 図 形  1.000 

6 空 間 図 形  1.000 

7 式 の計 算  0.500 

8 連 立 方 程 式  0.500 

9 一 次 関 数  0.600 

10 図 形 の調 べ方  1.000 

11 図 形 と合 同  1.000 

12 確 率  1.000 

13 平 方 根  0.500 

14 式 の計 算  0.500 

 



 

15 二 次 方 程 式  0.500 

 

表５．学習者Ｌの重要な学習課題 

ID 重 要 な学 習 課 題  正 答 率  

13 平 方 根  0.500 

14 式 の計 算  0.500 

15 二 次 方 程 式  0.500 

 

表６．学習課題に関係の強い学習項目 

ＩＤ 学 習 項 目  関 係 量  

10 図 形 の調 べ方  0.840 

9 一 次 関 数  0.763 

11 図 形 と合 同  0.763 

2 文 字 の式  0.703 

8 連 立 方 程 式  0.703 

3 方 程 式  0.279 

1 正 の数 ・負 の数  0.125 

 

表７．学習者Ｌの学習課題に関係の強い学習項目 

ID 学 習 項 目  重 み 個 人  課 題  

8 連 立 方 程 式  0.168 0.5000 0.0840

9 一 次 関 数  0.183 0.4000 0.0732

2 文 字 の式  0.168 0.3077 0.0517

3 方 程 式  0.067 0.3333 0.0223

1 正 の数 ・負 の数  0.072 0.2667 0.0192

10 図 形 の調 べ方  0.201 0.0000 0.0000

11 図 形 と合 同  0.183 0.0000 0.0000

 

表 8．個人に特化した学習カリキュラム 

学 習 の順 序  学 習 項 目  

1 文 字 の式  

2 一 次 関 数  

3 連 立 方 程 式  

4 平 方 根  

5 式 の計 算  

6 二 次 方 程 式  

4. 結論と展望  
本稿では，学習項目間の因果･依存関係計量による学習

者個人の学習状況に応じたカリキュラムの動的生成方

式について示した．本方式を擬似的なデータに対して

適用した実験を行なうことにより，学習項目間の順

序・依存関係の強さとルールを用いて，個人のテスト

結果から，個人別に重要な学習項目とその学習の順序

の発見について，実現可能性を評価した．  
本稿において示した方式では，現在の段階では時系

列データを考慮しておらず,今後，学習履歴を用いた時

系列学習状況分析を導入して行きたい[16]．今後の発

展として，実際の学習者を被験者としてデータを集積，

分析をする実証実験に取り組む予定である． 
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