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1. はじめに 

近年情報化が進むことで，知識を関連付けて学習するこ

とが重要視されている．しかし，どのように知識を関連付

けるかが不明瞭である．また我が国は中学生の数学的リテ

ラシーにおいて世界トップレベルであるにも関わらず，高

校以降数学に対する苦手意識が増加している[1]．そのため，

高校数学の単元のつながりを知識のつながりとみなした知

識ネットワークを解析することで，理解度の高い学習者は

どのように知識に関連をもたせて学習しているか明らかに

する必要がある． 

しかしながら，この知識ネットワークは主観的に構築さ

れることから，理解度の高い学習者であっても異なる知識

ネットワークを構築する．また，単元間のつながりは直接

的なつながりと，他単元を介してつながる間接的なつなが

りが存在する．またつながりごとに重要度が異なるため，

単元間のつながりの中からより効果的に重要度の高いもの

を選び出す作業が困難となっている． 

本稿では，この知識ネットワークにグラフ理論を用いた

構造モデリング手法を応用した．また，高校数学の理解度

が高い人(習熟者)と理解度が低い人(非習熟者)の分類を行

うため，高校数学の教科書の基本レベルの学力試験を実施

することで，学力試験結果を用いた習熟者・非習熟者の分

類をし，解析を行った．解析結果と習熟者の知識ネットワ

ークの可視化を参照する学習方法を提案することで，学習

者の支援を目指す． 

2. 知識ネットワーク解析手法 

2.1 解析対象 

本研究で高校数学の指導者 10 名と，ある大学の新入生

55 名の知識ネットワークを解析した．本研究では文部科学

省の学習指導要領に基づいた 24単元をノード，それらの単

元同士が関連するかをリンクとした知識ネットワークを構

築した． 

2.2 データの解析手法 

本研究では，グラフ理論を用いて知識ネットワークの解

析を行う．まずネットワークのリンクの有無を表現した隣

接行列を用いる．隣接行列はノード𝑣𝑖からノード𝑣𝑗にリン

クがあるときに𝑖行𝑗列に 1，リンクがないときに 0 とする

[2]．このときリンクの強さを考慮し，1 を入力する部分に

重みの数値を入力する．これより直接影響行列を作成でき

る．隣接行列（または直接影響行列）を全成分の和で除し

たものを正規化直接影響行列𝑋と呼ぶ．ノード𝑣𝑖から𝑛個の

ノードを経由してノード𝑣𝑗に影響する間接影響の強さは，

行列𝑋の𝑛 + 1乗の𝑖𝑗成分で表される．これより，直接的影

響と間接的影響をともに含めた総合影響行列𝑇は 

  𝑇 = 𝑋 +𝑋2 +𝑋3 +⋯ = 𝑋 ∙ (𝐼 − 𝑋)−1          (1) 

となる．ここで𝐼を単位行列とする[3]． 

2.3 単元特性値 

総合影響行列𝑇を用いて影響度，被影響度，中心度，原

因度といったノードの特性値を算出することができる．こ

の特性値は，そのノードが構造の中でどの程度中心的な役

割を果たしているか，ほかのノードに対して原因要因とし

て作用しているか，結果要因として作用しているかの指標

となる[3]． 

2.4 習熟者・非習熟者分類方法 

習熟者と非習熟者の分類を行うため，高校数学の教科書

の基本レベルの学力試験をある大学の新入生 55名に行った．

試験は全 24 問で，それぞれの問題は本研究で用いてた 24

単元に対応する．知識ネットワークに違いが出る，習熟者

と非習熟者の分類基準を求めるために，学力試験の平均値

𝜇と標準偏差𝜎を用いて，分類の基準点を𝜇，𝜇 + 𝜎としてそ

れぞれで解析を行った． 

3. 結果と考察 

3.1 データ収集手法と解析手法の妥当性 

高校数学の指導者 10名に 2.2節の隣接行列の入力を行っ

てもらい，総合影響行列に変換した．さらに 2.3 節で述べ

た 4 つの単元特性値を算出し，自身の単元特性値を確認し

てもらった．その結果 10 名中 10 名が自身のイメージする

単元の重要度を反映できていると述べたアンケート結果を

得た．ここから総合影響行列が表現する各単元間リンクは

習熟者がイメージする単元の関係を忠実に再現すると考え

られる．したがって，本実験で用いたアンケート方法の有

効性，総合影響行列を用いた解析の有効性が示せたといえ

る． 

3.2 単元間リンク解析 

ある大学の新入生のうち，習熟者と非習熟者で形成する

知識ネットワークの単元間リンクの違いについて解析した．

まず学力試験結果が平均値𝜇以上の学生を習熟者とし，平

均値𝜇未満の学生を非習熟者として分類した．各グループ

の隣接行列から各単元間リンクの選択率に有意な差がある

か検定を行った．また各グループの総合影響行列から各単

元間リンクの平均値に有意な差があるか検定を行った．こ

れらの検定から習熟者と非習熟者の単元間リンクの違いが

わかり，この違いは学習者が特に注意するべき単元間リン

クであると考えられた．しかし，2.4 節で述べたように基

準点を𝜇 + 𝜎に変えた解析から，解析結果は異なる部分が

多く，習熟者と非習熟者を分ける特徴的な単元間リンクを

見出すことはできなかった．したがって，知識ネットワー

クの単元間リンクは，個人もしくはある集団で重要視して
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いる単元間のつながりを説明するツールとして扱うことが

適しているとわかった． 

3.3 単元特性値解析 

単元特性値が学力試験結果に与える影響に関する解析を

行った．習熟者・非習熟者分類の基準点を平均値𝜇とした

ときの結果を示す．各単元の重要度―正答率の関係を図 1

に，原因度―正答率の関係を図 2 に示す．ここで，原因度

が正であれば原因要因(始点)として作用し，負であれば結

果要因(終点)として作用する． 

 

図 1 重要度―正答率 

 

図 2 原因度―正答率 

図 1 に示すように，重要度と正答率の関係は習熟者と非

習熟者ともに正の相関があり，習熟者の相関係数は 0.57，

非習熟者の相関係数は 0.48であった．これら 2つの相関係

数の差の有意性を検定すると，有意水準 5%で有意な差が

あるとはいえなかった．したがって，学生は重要であると

考えている単元ほど正答率が高くなると考えることができ，

その傾向は学力試験の結果により差があるとはいえない．

これらのことから，学習者は単元の重要性について閑雅な

がら学習することで，正答率の向上が見込めると考える． 

また図 2 より，非習熟者は習熟者と比較して，正答率が

高い単元は原因要因であり，正答率が低い単元は結果要因

である傾向が強い．したがって習熟者は原因要因である単

元も結果要因である単元も区別なく正答できていることが

わかる．また，非習熟者は原因要因である単元は正答でき

ているため，応用力を身に付け，結果要因として作用する

単元の正答率を上げることで習熟者に近づくことができる

と考えられる． 

4. 学習方法の提案 

可視化を用いることで，知識ネットワークの全体像を把

握することができる．習熟者の隣接行列の和から作成した

総合影響行列をオープンソースの Gephi を用いて可視化し

た図を図 3 に示す．ここでノードの大きさは重み付き入次

数と重み付き出次数の和に，リンクの大きさは重み付き成

分の大きさに従っている．またグラフ構造から関係が密な

ノード群であるコミュニティ毎にノード及びリンクの色を

変えた． 

 

図 3 知識ネットワーク可視化図 

図 3 においてすべての単元間にリンクがあるため，重要

とされる単元間リンクを一目で判断することが困難となっ

ている．そのため重要とされている単元間リンクから順に，

単元間リンクがなぜ結ばれているかを理解する学習方法を

提案する．この方法では，ある重み以下のリンクは入力し

ないというフィルタを用いる．フィルタの閾値を少しずつ

下げることで徐々にリンクが表示される．追加される単元

間リンクの関係性を考えることで，習熟者が重要としてい

る単元間リンクから順に理解を深めることができる． 

他にも注目単元を決め，その単元と結合している単元を

リンクの重みが大きいものから順に可視化する方法などを

用いることで，学習者が知識ネットワークを構築する支援

ができると考える． 

5. おわりに 

本稿では，グラフ理論を用いた高校数学の知識ネットワ

ークの解析手法の妥当性を示した．また Gephi による可視

化を用いて，知識ネットワークを利用した学習方法の提案

を行った．今後は，提案した学習方法を実際に学習者に実

行してもらい，その有効性を検討していく．また，

Knowledge Tracingを用いることで，学力試験結果から知識

のつながりを読み取り，知識ネットワークと組み合わせる

ことを検討している． 
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