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概要
COVID-19 への対策のため，2020 年に行われた全国

的な学校の休校措置は，教員の業務内容や意識に変容を
もたらした．本研究では教員向けソーシャルメディア上
のテキストデータを活用し，COVID-19に伴う休校措置
が教員の新年度準備への関心に与えた影響を定量化する
手法を提案する．データの収集の困難さを克服するため
に，教員向けソーシャルメディアであるフォレスタネッ
トの閲覧履歴データを活用する．提案手法では，大規模
言語モデルを用いることで，教員の日々の関心を表す時
系列データを構築する．これにより，テキストデータを
ベイズ構造時系列モデルに適用可能とする．さらに，モ
デルの学習データ不足の課題に対しては，休校措置が行
われた年よりも以前の年の閲覧履歴データを学習データ
として導入することで対応する．実験結果として，休校
措置はコロナ禍の新年度対応への教員の関心を大きく高
め，通常の傾向を上回る閲覧行動を促したことが明らか
となった．休校措置に伴い教員が，感染防止を踏まえた
学級経営の方法や，遠隔授業・ICT活用を含む新年度準
備に関する情報を積極的に収集していたことが示唆さ
れる．

1 序論
2020 年に発生した COVID-19 のパンデミックは，教

育を含むあらゆる社会制度に深刻な影響を及ぼした．と
りわけ学校教育の現場では，休校措置や遠隔授業の導入
といった急激な環境変化により，教員の業務内容や意識
に大きな変容が生じた．このような状況下で，教員の関
心の変化を定量的に分析することは，教育政策の立案や
危機時における支援体制の構築にとって重要である．な
かでも，例年であれば計画的に進められる新年度準備
が，不確実な状況下で多くの対応を迫られたことから，
教員の関心の動向にも変化が生じたと考えられる．具体
的には，授業方法の変更や感染対策の整備といった課題
への対応が求められ，新年度準備に対する関心が従来以
上に高まった可能性がある．
人々の関心を定量的に分析する古典的手法として，ア

ンケート調査が用いられてきた．近年，ソーシャルメ
ディアに投稿されるテキストデータが人々の実際の関
心を反映することが報告されており [1]，ソーシャルメ
ディア上の大量のテキストデータを分析するアプローチ
が注目されている [2, 3]．
しかしながら，教育分野においては，教員の関心を継

続的かつ体系的に蓄積したデータが少ないため，ソー
シャルメディア分析に基づく先行研究はほとんどない．
本研究では，COVID-19 に関するイベント (詳細は
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4.1 節で定義) が教員の新年度準備への関心に与えた影
響を定量化する手法を提案する．提案手法の第一の貢献
は，日本最大の教員向けソーシャルメディアであるフォ
レスタネット1）を活用することで，これまで困難であっ
た教員の関心を反映したデータの収集を可能にした点で
ある．フォレスタネットを用いた先行研究は存在する
が，推薦システム [4, 5] やトピック抽出 [6] を目的とし
ている．対して本研究は，フォレスタネットを教員の関
心の時間的変化の推定に活用した初の試みである．第二
の貢献は，提案手法にベイズ構造時系列モデル (以降，
BSTS)[7] を導入した点にある．BSTS は，都市科学 [8]
や金融 [9] など多様な分野において有効性が示されてい
るモデルであり，時系列データに対するイベントの介入
効果の推定に適している．本研究は，BSTS を教育分
野，特に教員の関心の定量的分析に応用した初の事例で
ある．
本研究では，フォレスタネットに投稿された 40 万件

以上の記事のうち，「学級経営」に分類された 14,566
件のテキストデータを分析した．提案手法では，
BERTopic[10] を用いて「新年度準備に関する話題」を
抽出することで，教員の日々の関心を表す時系列データ
を構築する．これにより，テキストデータをベイズ構造
時系列モデルに適用可能とした．さらに，BSTS の学習
データ不足の課題に対して，COVID-19 に伴う休校措
置が行われた年よりも以前の年の時系列データを学習
データと用いることで対応した．これにより，反事実パ
フォーマンス (休校措置の影響がなかった場合の教員の
関心) の高精度な予測を可能とした．実験結果より，コ
ロナ禍の新年度対応への関心は例年を上回ることが分か
り，教員は新たな対応策を求めて積極的に情報収集を
行っていたことが示唆された．

2 関連研究
2.1 教育分野におけるデータマイニング手法
教育分野におけるデータマイニング研究は，主に

学生を対象としたものと教員を対象としたものに
大別される．学生を対象とした研究では，成績予測
[11, 12, 13, 14]，デジタル教材を用いた学習支援 [15, 16]，
講義スライドを活用した知識の構造化 [17] などの手法
が提案されている．一方，教員を対象とした研究には，
教員の IT スキルが教員の労働時間に与える影響につい
て検討した先行研究 [18] がある．しかし，この先行研
究は，教員の関心に関するデータを活用しておらず，
COVID-19との関連性を分析していない点で，本研究と
は異なる．

1） 現在の授業準備ネット (https://foresta.education)
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2.2 イベントの影響を推論する統計的手法
本研究では，COVID-19 に伴う休校措置が教員の関

心に与えた影響を定量的に分析するため，統計的手法
の活用を検討する．差の差分 (Difference in Differences:
DID) 法は，処置群と対照群の経時的な平均変化を比較
することでイベントの影響を推定する手法であるが，平
行トレンドの仮定に依存しており，時間依存相関のよう
な要因があるとこの仮定が成立しなくなる可能性がある
[19]．さらに，DID 法は処置前後の 2 時点のみを考慮す
るため，時間的に変動する要因には適用が難しい場合が
ある [20, 21]．これに対し，構造時系列モデルは，平行
トレンドの仮定を緩め，時間依存の局所的なトレンド
や季節変動を捉えることができる [22]．文献 [7] では，
BSTS を用いて，イベント前のデータを基に反事実パ
フォーマンスをシミュレートし，イベントの影響の推論
を強化する方法が提案されている．
しかしながら，BSTS は，以下の理由により本研究に

直接適用することは難しい．第一に，先行研究 [8, 9] で
は時系列データを対象としており，フォレスタネットに
投稿される記事のテキストデータを扱うことができな
い．第二に，BSTS は反事実パフォーマンスの予測精度
を高めるために，トレンド成分や季節成分に加え，共変
量 (詳細は 3 章で定義) を活用することが可能である．
先行研究 [8] では，災害の影響を受けた地域の経済活動
を評価する際に，影響を受けていない地域の同業種の
データを共変量として用いている．しかし，本研究では
それに相当する適切な比較対象が存在しない．

3 提案手法
提案手法では，BSTS の適用に際して生じる課題を以

下の新たなアプローチによって解決する．

•新規点 1: 大規模言語モデルに基づいたクラスタリ
ング手法を用いて，テキストデータを時系列データ
へと変換することで，従来明示的に捉えられてこな
かった教員の関心構造を抽出する．

•新規点 2: フォレスタネット固有のデータ拡張手法
を導入することで，反事実パフォーマンスにおける
予測精度の向上を図る．

新規点 1 については，BERTopic[10] を用いて記事をク
ラスタリングする．ここで得られた各クラスタは，意味
的に類似した記事の集合であり，本研究ではこれを話題
とみなす．得られた複数のクラスタの中から「新年度準
備に関する話題」に該当するクラスタを手動で抽出し
た．「新年度準備に関する話題」を c∗，y 年の d 日の閲
覧数を vc∗,y,d，y 年の d日の全クラスタの閲覧数の合計
を vy,d とすると，c∗ の y 年 d 日の閲覧率は次のように
定義される．

rc∗,y,d = vc∗,y,d

vy,d
. (1)

本手法の定式化により，テキストデータを時系列データ
へと変換することが可能となる．
新規点 2については，休校措置が行われた年よりも以

前の年の時系列データを共変量として用い，反事実パ
フォーマンスを予測した．BSTS では，rc∗,y∗,d は次の

ようにモデル化される．
rc∗,y∗,d = µc∗,y∗,d + τc∗,y∗,d + βrc∗,y<y∗,d + εc∗,y∗,d ∀d,

εc∗,y∗,d ∼ N (0, σ2
r),

σr ∼ Cauchy(0, 2.5).
(2)

ここで y∗ は休校措置が行われた年を表す．rc∗,y∗,d は，
時系列データにおける局所的な変動であるトレンド成分
µc∗,y∗,d，季節成分 τc,y,d，および静的係数と提案する共
変量の積 βrc∗,y<y∗,d によって予測される [7, 8]. モデル
の構造を簡素化するために，トレンド成分の初期平均値
µc∗,y∗1 はランダムウォークとして仮定される．

µc∗, y∗, d+1 = µc∗, y∗, d + η1, c∗, y∗, d ∀d > 1,

µc∗, y∗, 1 ∼ N (µ0, σ2
0),

η1, c∗, y∗, d ∼ N (0, σ2
µ),

σ0, µ0, σµ ∼ Cauchy(0, 2.5).

(3)

季節成分は，S を周期として，季節効果の合計
が 1 周期 (期間 S) に渡ってゼロになるよう制
約を課す．本研究では週次の季節性を想定し，
τc∗,y∗,1, τc∗,y∗,2, τc∗,y∗,3, τc∗,y∗,4, τc∗,y∗,5, τc∗,y∗,6 を初期
化した．

τc∗, y∗, d+1 = −
∑S−2

s=0 τc∗, y∗, d−s + η2, c∗, y∗, d ∀d > 1
τc∗, y∗, 1, . . . , τc∗, y∗, 6 ∼ N (µτ0 , σ2

τ0 )
η2, c∗, y∗, d ∼ N (0, σ2

τ )
µτ0 , στ0 , στ ∼ Cauchy(0, 2.5).

(4)
次に，休校措置が行われた日を d∗ とし，もし休校措置
がなかった場合の「新年度準備に関する話題」の閲覧率
r̂c∗,y∗,d を，次の条件付き確率分布により表現する．

r̂c∗,y∗,d ∼ p (r̂c∗,y∗,d | rc∗,y∗,d) , d ≥ d∗. (5)

そして，休校措置による影響を次のように推定する．

φc∗,y∗,d = rc∗,y∗,d − r̂c∗,y∗,d, d ≥ d∗. (6)

さらに，総日数 D における休校措置の総影響を次のよ
うに推定する．

φc∗,y∗ =
D∑

d=d∗

φc∗,y∗,d. (7)

4 実験
本章では，提案手法の有効性を確認するため，以下を

検証する．

•新規点 1 により構築された時系列データは BSTS
の仮定を満たすか．

•新規点 2であるフォレスタネットネット固有のデー
タ拡張手法により反事実パフォーマンスの予測精度
は向上するか．
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4.1 実験方法
小学校教員による「新年度準備に関する話題」の閲覧

率 (rc∗,2020,d)を式 (1)に基づいて 2019年 12月 16日か
ら 2020年 6月 23日の期間について算出した．また，共
変量として用いるために，同様の手法で 2018 年 12 月
16 日から 2019 年 6 月 23 日までの期間における同話題
の閲覧率（rc∗,2019,d）も算出した．本研究では，2020年
(y∗ = 2020)に発生したイベント，すなわち 2020年 3月
2日（d∗）に実施された COVID-19に伴う全国的な休校
措置が，「新年度準備に関する話題」への関心に与えた
影響を分析する．そのために，構築した 2020 年の時系
列データ (rc∗,2020,d) を対象に，2019 年の同話題に関す
る閲覧率（rc∗,2019,d）を共変量として用い，休校措置に
よる影響を分析する．
4.2 評価指標
提案手法により構築された時系列データが，BSTS の

仮定である予測誤差の正規性を満たしているかを検証す
るために，休校措置前（d < d∗）の期間における「新年
度準備に関する話題」の閲覧率を対象に，BSTS で予測
された値との残差を用いて検定を行った．検定には，
Q-Qプロットによる視覚的評価と，とコルモゴロフ・ス
ミルノフ正規性検定による統計的検証を用いた．
次に，共変量（rc∗,2019,d）の有効性を検証するために，

共変量を用いない場合と比較し，休校措置前（d < d∗）
の期間における予測精度を，絶対平均誤差 (以降，MAE)
およびピアソンの相関係数 (以降，Pearson’s r) に基づ
いて評価した.

MAE = 1
D′

d∗∑
d=1

|rc∗,y∗,d − r̂c∗,y∗,d| (8)

ここでD′ は休校措置前までの日数である．
4.3 評価結果
図 1には，休校措置前 (d < d∗)の期間における残差

の Q-Q プロットを示す．この図から，提案手法により
構築された時系列データの予測誤差は，概ね正規分布に
従っていることが確認できる．さらに，コルモゴロフ・
スミルノフ正規性検定を行った結果，p 値は 0.07 とな
り，有意水準 5%のもとで帰無仮説（正規性を仮定）が
棄却されないことが示された．
表 1には，提案手法において共変量を導入した場合と

導入しない場合の予測精度を，MAEおよび Pearson’s r
に基づいて比較した結果を示す．MAE は共変量を導入
した場合は導入しない場合よりも低く，予測誤差が小さ
いことが分かる．また Pearson’s r においても，共変量
の導入により相関係数が高まり，より精度の高い予測が
可能であることが確認された．

表 1 共変量の導入有無による反事実パフォーマンス予
測結果の比較

Use of covariates

Evaluation metric No covariates rc∗,2019,d

MAE(×10−4) 6.60 6.52
Pearson’s r 0.26 0.30

図 1 残差の正規性を示すQ-Qプロット

5 考察
最後に，提案手法によって推定された休校措置による

影響について述べる．図 2 は，2020 年 3 月 2 日に実施
された COVID-19 に伴う全国的な休校措置が，小学校
教員による「新年度準備に関する話題」への関心に与え
た影響を示している．図の上段は，2020 年における当
該話題の閲覧率の実測値（黒線）と，提案手法によって
予測された値（橙色の点線および信頼区間）である．こ
の図から，実際の閲覧率が予測値より上回っている期間
には，休校措置によって関心が高まったと解釈できる．
中段は、式 (6) に基づき算出した日次の休校措置の影響
を示し，値が大きいほどその影響が大きいことを表す．
一方，値が 0に小さいほど影響は小さいことを示す．下
段は，式 (7) に基づく累積的な総効果を示しており，累
積値が増加するほど，関心が継続的に高まっていたこと
を意味する．

図 2 提案手法により推定された 2020年 3月 2日の全国
的な休校措置が「新年度準備に関する話題」の閲覧率に
与えた影響

図 2に示されるように，2020年における「新年度準備
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に関する話題」の閲覧率には，3 月後半から 4 月にかけ
て大きなピークが確認される．これは例年にも見られる
季節的な傾向ではあるが，2020 年は予測値を大きく上
回っており，全国的な休校措置に伴い，教員が新年度の
対応に関する情報を積極的に収集していたことが示唆さ
れる．さらに，6 月以降にも予測値には見られない新た
なピークが確認される．このタイミングは，5 月 25 日
に緊急事態宣言が解除され，学校再開に向けた動きが本
格化した時期と重なる．このことから，新年度準備が後
ろ倒しになったことで，改めて関心が高まったと考えら
れる．
前半（3月および４月）のピークでは，過去（2019年

以前）に投稿された記事の閲覧が多く，既存の情報を
求める動きが顕著であった．一方，後半（6 月以降）の
ピークでは，2020年に新たに投稿された記事，特に遠隔
授業の方法や ICT の活用，コロナ禍に対応した新年度
準備に関する内容が多く閲覧されており，休校対応に関
する新しい知見への需要が高かったことが読み取れる．

6 結論
本研究では，BSTS を用いて，教育現場における休校

措置が教員の関心に与える影響を分析した．提案手法に
よって構築された時系列データは BSTS の仮定を満た
すことと，共変量の導入により高い予測精度を示した．
特に，休校直後と解除後に閲覧率の増加が確認され，教
員が新たな対応策を求めて情報収集を行っていたことが
明らかとなった．
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