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大学生アンケートからの文系理系学生の特徴に関する分析
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概要：1990年頃から国内で理系離れが問題視されている．しかし，理系離れの要因として明確なものは存
在しない．その分析に寄与するため，文系・理系の大学生の日常生活の習慣や科目の得意・不得意などの
状況を調査した．本研究では，著者が所属する大学の学生を対象にアンケート調査を実施し，データマイ
ニング手法を用いて，科目の履修・嗜好などの傾向から文系・理系への進路選択と相関のある要因と，学
生の生活習慣から文系・理系学生の日常の傾向について考察を行う．用いたデータマイニング手法は決定
木，主成分分析，ベイジアンネットワークである．分析の結果，小学校・中学校からの得意・不得意科目
や日常生活における学生の嗜好と学生の文理に相関があることが分かった．
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Abstract: From around the 1990s, undergraduate students majoring in sciences have decreased, and indif-
ference to sciences has been spread. However, specific factors of the indifference to sciences are not clear.
In order to contribute to the analysis, investigation on lifestyle and subjects studied in schools by students
majoring in humanities and sciences is done. This paper describes experimental results to extract features
of undergraduates majoring in humanities and sciences respectively to show factors that correlate with their
course, i.e., humanities or sciences. In the research, data are collected through questionnaires to under-
graduates. The questionnaire includes questions such as the lifestyle, subjects studied in schools. Then the
data are analyzed by using data mining methods, namely decision trees, Principal Component Analysis, and
Bayesian network. The analysis shows a correlation between students in sciences and humanities and lifestyle
and a correlation between those students and subjects studied in elementary and junior high schools.　
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1. はじめに

1990年頃より大学工学部への入学志願者が減少し，国

内での理系離れが問題視されている．理系離れが進行する
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と，科学的思考力や計算力の低下により，特に高等教育に

おいて授業の内容を理解できない学生が増え，専門的知

識・技能を有する人材の育成が難しくなることが問題とし

てあげられる．理系離れの一因として，学習指導要領の変

遷により学習内容が希薄になったこと，自然と触れ合う機

会の減少にともなう自然科学への興味の低下など，子供を

取り巻く環境の変化が考えられている．理系離れの原因を

探るため，理科教育に注目した報告 [1]や理科系科目に注

目したモデル作成の試み [2]，理系離れ解消のための対策

の提言 [3]がなされてきた．また，理系への進路のための
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特集号も発刊されている [4]．その「教育編」の記事では，

理系に進ませるための子供時代の日頃の育て方や理系に進

学した子の小学時代の習慣などが書かれている．さらに，

理系への進学者を増やす試みとして，たとえば，大学の教

員が小学校で理科の授業を行い，小学生に理科にもっと興

味を持ってもらおうという活動や，理系には数少ない女子

学生の獲得のために，いくつかの大学では女子学生のため

の説明会やトイレなどの学内施設の改装などが行われて

いる [5]．これまで理系は文系に対して不遇であるといっ

た社会的通念などが要因であると考えられてきたが，近年

の調査でその社会的通念が変化しつつあると思われる．ま

た，文系・理系の大学生を対象に，日常的な生活における

習慣，嗜好，高校での履修科目に関してアンケート調査を

行い，教科，特に数学の好き嫌い，得意・苦手が文理選択

に影響を及ぼしていることが報告されている [6], [7]．さら

に近年，中学校・高等学校における理系進路選択に関する

研究が行われ，教科の好き嫌いと重要性の意識が影響を与

えることが報告されている [8], [9]．しかし，理系離れの要

因として明確なものはなく，どの活動もすぐには高い効果

をあげているとはいえず，長い期間をかけて効果を検証し

ていくことが必要である．また，理系・文系全体を対象と

した包括的な研究は少ないといえる．

そこで，本研究では著者が所属する大学の学生を対象に

アンケート調査を実施し，データマイニング手法を用いて，

学生の生活習慣から文系・理系学生の特徴について，科目

の履修・嗜好などの傾向から文理選択と相関がありそうな

要因について考察を行う．対象の学生は文系学部（国際学

部）および理系学部（情報科学部）に所属する学生である．

これらの学生が高校で所属していた文系・理系コースによ

り文系・理系に分類している．文系・理系への進路を選ぶ

際，得意科目・苦手科目は明示的に考慮されるが，一方で

日常的な嗜好や趣味も暗黙的に進路に影響を与えている

と考えられる．このことは，出前授業・実験も小学生から

理系の科目に興味を持たせることで，理系の進路の可能性

を上げることとも相通じるものがあると思われる．そのた

め，科目に関してだけでなく日常生活についてもアンケー

ト調査を実施し，文系・理系学生の傾向を考察する．本研

究では，学生の日常的な嗜好や趣味が，理系と文系学生で

違いがあるか調査し，文系・理系への進路選択との相関を

検討する．分析には，データマイニング手法の中でも決定

木，主成分分析，ベイジアンネットワークを使用する．ま

ず，日常生活に関するアンケート結果に対して，機械学習

の分野で用いられる決定木を適用し，文系・理系の学生を

分類する主要な属性を抽出し，それぞれの学生を特徴付け

る要因を考察する．また，統計的手法としてよく用いられ

る主成分分析を適用し，寄与度の高い属性を抽出すること

でより特徴的な決定木の作成を試みる．さらに，ベイジア

ンネットワークでは確率変数の依存関係がネットワークで

表現されるので，ベイジアンネットワークにより依存関係

の抽出を試みる．このように本研究では，学生に対するア

ンケートをもとに，学生の生活習慣，履修科目を属性とし

たモデルの生成，文理選択の理由などに対して，機械学習

の分野の手法および統計的手法を適用して分析を行う．な

お，モデルの生成にはデータマイニングソフトWeka [10]

を使用する．

本論文の構成は以下のとおりである．2章では分析に用

いたデータマイニング手法について簡単に説明する．3章

で具体的なアンケート項目を列挙し，4章でデータマイニ

ング手法による分析結果を述べる．5章で本研究で得られ

た結果および今後の課題をまとめる．

2. データマイニング手法

本研究で使用するデータマイニング手法について解説す

る．2.1節で決定木，2.2節で主成分分析，2.3節でベイジ

アンネットワークについて述べる．

2.1 決定木

決定木は，意思決定や物事の分類を多段階で繰り返し実

行する場合，その多段の分岐過程を階層化して樹形図で表

現したグラフである [11]．決定木は計算の速さ，結果の読

みやすさ，説明のしやすさなどから様々な分野で応用され

ている．決定木生成の代表的なアルゴリズムに ID3，C4.5

などがある [12]．

本研究では，Wekaの J48を用いて決定木を生成する．

J48 は，Weka における Quinlan の C4.5 アルゴリズムの

実装で，枝刈りあり・なし両方の决定木を生成する [13]．

C4.5は，データを様々な条件を基準に，木の枝葉のよう

に分類していく手法である．C4.5は事例の集合を一括し

て受け取ると，事例の属性（X）とクラスに対し，各属性

（xi）で事例集合を分割した場合の平均情報量を求める．

ここで，X は属性数をmとした場合の属性集合（xi ∈ X

（i = 1, · · · , m））である．次に情報利得を求め，情報利得
比が最大となる属性を，事例集合を分割するノードとして

採用する．この処理を分割された事例集合に再帰的に適用

することで決定木を生成する．

2.2 主成分分析

主成分分析（Principal Component Analysis: PCA）は，

多数の変数で記述されるデータが観測されたとき，情報の

損失をできるだけ抑えられるように変数の数を減らし，少

数個の無相関な合成変数（主成分）で分析を行う手法であ

る [14]．PCAを行うことで主成分という新しい指標が求

められ，変数やデータの類似性を可視化したり，影響力の

大きい変数を発見したりできる．M 個の変数 xm を持つ

データに PCAを行うとM 個の主成分が得られる．各主

成分 Zm（m = 1, · · · , M）は各変数の値 xm と各変数の重

c© 2015 Information Processing Society of Japan 84



情報処理学会論文誌 教育とコンピュータ Vol.1 No.4 83–92 (Dec. 2015)

み Lmi（i = 1, · · · ,M）の合成変数で表され，式 (1)のよ

うになる．

Zm =
M∑

i=1

Lmixi (1)

　M 個の変数の相関係数行列の固有値を λ1 ≥ λ2 ≥ · · · ≥
λi ≥ · · · ≥ λM ≥ 0としたとき，λiに対応する固有ベクトル

を重みとした合成変量が Ziに対応し，Ziの分散が λiに等

しくなる．最も分散の大きい Z1が第 1主成分，以下分散の

大きさ順に第 2，· · ·，第M 主成分と呼ばれる．各主成分と

もとの変数間の相関係数は因子負荷量と呼ばれる．因子負

荷量は，第 i主成分の各変数に対する重みLi1, Li2, · · · , LiM

に，対応する固有値の平方根をかけたものである．たとえ

ば，Zi と変数 x1 の相関係数は a1i = Li1

√
λi となる．こ

れは主成分に強く影響を及ぼす変数を特定するための指標

として扱うことができる．また，1つの主成分がどの程度

データの特徴を表しているか示す指標を寄与率と呼ぶ．寄

与率は 0以上 1以下の値をとり，Vm（m = 1, · · · , M）を
主成分 Zm の分散とすると主成分 Zm の寄与率 Cm は式

(2)から求められる．

Cm =
Vm∑M
i=1 Vi

(2)

寄与率は第 1主成分が最も高く，第 2主成分，第 3主成

分と徐々に低くなるため，上位の主成分のみを用いること

で，少ない次元にデータを集約してデータの特徴を表すこ

とができる．本研究では主成分によって学生の文系・理系

の判別を試みるとともに，決定木やベイジアンネットワー

クを生成する際に使用する属性選択の 1つとして主成分分

析を使用する．

2.3 ベイジアンネットワーク

ベイジアンネットワークは，確率変数の依存関係

をネットワークとして表した確率モデルの 1 つであ

る [15], [16], [17], [18]．ベイジアンネットワークモデル

は，確率変数，確率変数間の依存関係，確率変数間の条件

付き確率，の 3つによって定義されるネットワーク構造の

確率モデルである．確率変数はノードによって表される．

確率変数は目的変数と説明変数に分けられ，目的変数はベ

イジアンネットワークから推定したい変数，説明変数は推

定するための変数となる．本研究では，目的変数が学生の

文理，説明変数が各アンケート項目となる．確率変数間の

依存関係は，原因から結果となる変数の向きを持つ有向リ

ンクによって表される．確率変数Xi，Xj 間の条件付き依

存関係を Xi → Xj と表し，リンクの先にくるノードを子

ノードと呼び，リンクの元にあるノードを親ノードと呼ぶ．

親ノードが複数ある場合，子ノード Xj の親ノードの集合

を Pa(Xj)と表す．確率変数間の条件付き確率は，親ノー

ドの値を観測したとき，子ノードのとる値の条件付き確率

を列挙した表（条件付き確率表）によって表現する．また，

あるノードの親ノードやそこから先の親ノードのすべての

いずれかを先祖ノードと呼ぶ．構築されるベイジアンネッ

トワークの構造数は，確率変数の数に対して爆発的に増加

する．この探索問題は NP困難問題である．そのため，探

索数を減らすための様々な構造探索手法が提案されており，

一般的な山登り法やタブー探索，焼きなまし法のほかに，

K2アルゴリズム，遺伝アルゴリズムによる探索がある．

3. アンケート調査

本研究では，モデル生成に用いるデータを収集するため

に，アンケート調査を実施した．本章では実施したアン

ケートおよびアンケート結果から抽出した属性および属性

値について述べる．アンケート調査では大学 1年生を対象

とした．回答者は大学生 536名（情報科学部：325名，国

際学部：211名）であり，基本的に高等学校普通科の卒業

生であると想定している．以下では，大学での所属学部に

かかわらず，アンケートで回答した高校時での文系・理系

コースをそれぞれ文系・理系として扱う．表 1 にアンケー

ト調査対象学生の人数の内訳を示す．

3.1 アンケート項目

アンケートでは，学生が高校のときに文系コースか理系

コースのどちらに所属していたかを尋ねている．これを本

分析ではクラスとして扱う．それに続くアンケートの質問

項目は大きく分けて，生活習慣，履修科目，科目の嗜好な

どの 3つに分類し，分析では属性として扱う．以下に，ア

ンケート項目と図で表記する際のクラス名，属性名を括弧

書きで示す．

＜クラス＞ 「学生が文系か理系か（学生の文理）」

＜ 1.生活習慣＞ 学生の生活習慣を調べるための項目で

あり，以下の 5つ（•）に関する項目に分類される．
•「日常生活」 12属性

「1日の睡眠時間（睡眠時間）」，「携帯電話の使用目

的（携帯電話）」，「よくするゲームの種類（ゲーム種

類）」，「1週間あたりのゲーム時間（ゲーム時間）」，

「1カ月あたりの読書数（読書）」，「テレビと動画配信

（テレビ・動画）」，「1日あたりのテレビ視聴時間（テ

レビ時間）」，「朝型か夜型か（朝夜型）」，「車を運転す

るか（車）」，「PCの所有（PC所有）」，「1週間あた

りの PC使用時間（PC時間）」，「PC使用目的（PC

表 1 アンケート対象の大学生

Table 1 Students for the questionnaire.

2010 年度 2011 年度 合計人数

理系 151 179 330

文系 109 97 206

合計 260 276 536
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図 1 生活習慣の属性により生成した決定木

Fig. 1 A decision tree generated from the attributes relating to lifestyle.

目的）」

•「コミュニケーション」 3属性

「異性と遊ぶか（異性）」，「対話が得意か（対話）」，

「チャットや SNSなどが得意か（チャット）」

•「親族」 10属性

「祖父母と暮らしているか（祖父母）」，「親は文系か理

系か（親の文理）」，「自分が何番目の兄弟姉妹か（兄

弟順）」，「兄弟姉妹の人数（兄弟姉妹人数）」，「理系

姉妹の有無（理系姉妹）」，「文系姉妹の有無（文系姉

妹）」，「理系兄弟の有無（理系兄弟）」，「文系兄弟の有

無（文系兄弟）」，「理系兄弟姉妹の有無（理系兄弟姉

妹）」，「文系兄弟姉妹の有無（文系兄弟姉妹）」

•「性格」 4属性

「外向的か内向的か」，「直感的か感覚的か」，「論理的

か感情的か」，「計画的か柔軟か」

•「その他」 8属性

「子供のころ外で遊んでいたか（外）」，「血液型（血

液型）」，「高校での所属クラブ（課外）」，「好きな先生

の担当科目（先生）」，「奨学金をもらっているか（奨

学金）」，「進路を決めた時期（時期）」，「文系か理系か

を決定した理由（文理選択理由）」，「性別（性別）」

＜ 2.履修科目＞ 高校時に履修した科目の選択傾向につ

いて調べるための項目である．科目として，普通教育

に関する科目を 48 科目にまとめたものを使用した．

ここでは，平成 11年 3月文部科学省告示の「高等学校

学習指導要領（旧学習指導要領）[19]」において，「数

学」「理科」の以外の教科では，I，II，IIIがつく科目

をひとまとめに，たとえば「音楽 I」「音楽 II」「音楽

III」は「音楽」とした．

＜ 3.科目の嗜好など＞ 科目の好き・嫌い，得意・不得意，

およびそれらの理由とそうなった時期である．

3.2 属性値とクラス

本研究ではアンケート項目の回答を属性値とし，「学生

が文系か理系か（学生の文理）」をクラスとしてモデルを生

成する．入力データは CSV形式で保存されたファイルを

使用する．また，入力値として欠損値を許す．

4. 分析結果と考察

収集したアンケートから生成したモデルなどを用いて，

学生の文系・理系と相関の可能性がある要因について考察

を行う．本研究では，「生活習慣」，「履修科目」，「文理選

択の理由など」の 3つの観点から分析・考察を行う．ただ

し，＜生活習慣＞の「その他」に含まれる属性「文系か理系

かを決定した理由（文理選択理由）」は記述式であるため，

内容が様々に記述されており，決定木やベイジアンネット

ワークの作成には使用しない．

4.1 決定木を用いた知識獲得

収集したアンケートから生成した決定木を用いて，クラ

ス「学生が文系か理系か（学生の文理）」と相関のある要因

について考察を行う．＜生活習慣＞に関するアンケート項

目を属性，「学生の文理」をクラスとし，決定木を生成し

た．図 1 に生成された決定木を示す．終端ノードに示され

る数字は，交差検定の際に正しく分類された事例数と誤分

類数である．たとえば，18.9/5.9は正しく分類された平均

事例数が 18.9，誤分類の平均事例数が 5.9であることを示

している．図 1 の分類精度は 83.2%であった．図 1 から分

かるように，根ノードの属性「性別」によりほとんどの事

例が正しいクラスに分類されている．根ノードの次の段に

は属性「先生」が使用されており，「性別」が女性で「先生」

が文系科目のとき文系学生の約 124事例が，「性別」が男性

で「先生」が理系科目のとき理系学生の約 120事例が正し

く分類されている．このように，「好きな先生の担当科目」

の文理がそのまま「学生の文理」と一致する事例が多いこ

とから，好きな先生もしくはその担当科目の文理は「学生

の文理」と相関があると考えられる．しかし本分析で使用

している属性数は，記述式の「文理選択理由」を除いた 36
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個で数が多いため，不要で冗長な情報が含まれている可能

性がある．そこで，属性選択を行う必要があると考え，「学

生の文理」と関連の強い属性を抽出するために主成分分析

を行った．

4.2 主成分分析

主成分によって「学生の文理」の判別を試みるとともに，

決定木やベイジアンネットワークを生成する際に使用する

属性選択の 1つとして主成分分析を行う．また主成分の導

出には統計解析アドインソフトであるエクセル統計 2010

を使用する．全事例に対して主成分分析を行った結果の第

1から第 10主成分までの固有値と寄与率，累積寄与率を

表 2 に示す．表 2 より，各主成分の寄与率が低く，説明

能力は低いということが分かる．それゆえ，元のデータよ

り次元を減らせるものの，主成分を用いてもまだ次元数は

多い．また，第 1，第 2主成分空間における事例の分布を

図 2 に示す．図 2 から分かるように，第 1，第 2主成分空

間では「学生の文理」の分布に偏りがあり，第 2主成分の

値の正負によりある程度判別できそうであるが，明確に区

別するのは困難である．

まず，主成分分析の結果から，決定木やベイジアンネッ

トワークを生成する際に使用する属性を選択する．因子負

荷量から危険率 5%で属性選択を行った．主成分分析の結

表 2 主成分

Table 2 Principal components.

主成分 固有値 寄与率（%） 累積寄与率（%）

1 5.022 13.95 13.95

2 2.827 7.85 21.80

3 1.916 5.32 27.13

4 1.716 4.77 31.89

5 1.425 3.96 35.85

6 1.390 3.86 39.71

7 1.318 3.66 43.37

8 1.263 3.51 46.88

9 1.218 3.38 50.27

10 1.187 3.30 53.56

図 2 第 1 主成分，第 2 主成分の文理分布

Fig. 2 Distribution of the 1st and 2nd principal components.

果から選択した 18属性を表 3 に示す．表 3 から「性別」

を除いた属性を使用して生成した決定木を図 3 に示す．終

端ノードに示される数字は，交差検定の際に正しく分類さ

れた事例数と誤分類数である．ここで表 4 は図 3 におけ

る事例の分類精度を示したものである．図 3 ではまずゲー

ムをする時間で二分され，ゲームを週に 1時間以上する学

生は理系である可能性が高いと推定された．ゲームをあま

りしない学生は性格によって分割される傾向があった．ま

た，図 1 や図 3 などの決定木のノードとしてほとんど使わ

れてはいないが，表 3 では「親の文理」や「理系姉妹の有

無」など家族に関する属性が多く選ばれており，親兄弟の

影響もあると考えられる．

次に，CFS（Correlation based Feature Selection）[20],

[21]を評価指標とする最良優先探索によって，「性別」「ゲー

ム時間」「先生」を除いた属性から属性選択を行った．選択

された 10属性を表 5 に示す．これらの属性を用いて，精

度 66.4%で生成された決定木の主要部分を図 4 に示す．こ

こでは，特に多くの事例が分類されている部分を示してい

る．図 4 から分かるように，「論理的か感情的か」という

属性でほとんどの学生が分類された．次に，図 4 から「論

理的か感情的か」を除外した場合に生成された決定木の主

要部分を図 5 に示す．精度は 69.2%であった．図 5 から，

「1カ月あたりの読書数」や「PC使用目的」のノードが複

表 3 主成分分析により選択した 18 属性

Table 3 18 attributes chosen with principal components.

No 属性

1 性別

2 1 週間あたりのゲーム時間

3 PC の所有

4 異性と遊ぶか

5 対話が得意か

6 チャットや SNS などが得意か

7 親は文系か理系か

8 兄弟姉妹の人数

9 理系姉妹の有無

10 文系姉妹の有無

11 理系兄弟の有無

12 文系兄弟の有無

13 祖父母と暮らしているか

14 外向的か内向的か

15 直感的か感覚的か

16 論理的か感情的か

17 計画的か柔軟か

18 進路を決めた時期

表 4 図 3 の決定木の精度

Table 4 Accuracy of the decision tree in Fig. 3.

内容 精度（%）

正しく分類された事例の割合 71.8

誤って分類された事例の割合 28.2
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図 3 主成分分析により選択した属性を用いて生成した決定木

Fig. 3 A decision tree generated from the attributes selected by PCA.

表 5 CFS により選択した 10 属性

Table 5 10 attributes chosen with CFS.

No 属性

1 1 カ月あたりの読書数

2 朝型か夜型か

3 車を運転するか

4 1 週間あたりの PC 使用時間

5 PC 使用目的

6 奨学金をもらっているか

7 親は文系か理系か

8 文系兄弟の有無

9 外向的か内向的か

10 論理的か感情的か

図 4 CFS により選択した属性を用いて生成した決定木の一部

Fig. 4 A part of the decision tree generated from the attributes

selected by CFS.

数個表れ，それらによって多くの事例が分類される木が生

成された．特に「PC使用目的」が「趣味」の場合は理系

である事例が多い．これはアンケートの対象の理系学生の

ほとんどが情報系学部の学生であるため，ふだんから PC

を使用する頻度が高いためだと考えられる．

4.3 ベイジアンネットワーク

収集したアンケートから生成したベイジアンネットワー

表 6 主成分分析により選択された属性から得られた条件付き確率表

Table 6 Conditional probability table obtained from attributes

by PCA.

PC 所有　 時期　 理系の確率 文系の確率　

自分用 高校　 0.63 0.37

自分用 中学校　 0.67 0.33

自分用 小学校 0.87 0.13

家族共用 高校　 0.58 0.42

家族共用 中学校 0.25 0.75

家族共用 小学校 0.23 0.77

不所有 高校　 0.46 0.54

不所有 中学校 0.83 0.17

不所有 小学校　 0.75 0.25

クを用いて，学生の文理選択に影響を与える要因について

考察を行う．ベイジアンネットワークの生成にはWekaに

実装されている山登り法を用いる．生活習慣に関する属性

を用いてベイジアンネットワークを構築した場合，不要な

ノードや「学生の文理」のノードとはつながりのないノー

ドが多くネットワークが複雑になった．決定木同様，属性

選択を行い，選択された属性を用いてモデルの構築を行う．

主成分分析の結果から選択された属性を用いて構築したベ

イジアンネットワークの一部を図 6 に示す．図 6 から，

「PCの所有（PC所有）」と「進路を決めた時期（時期）」

が「学生の文理」の先祖ノードとなっていることが分かる．

この場合の条件付き確率表を表 6 に示す．表 6 から次の

ような傾向があることが分かる．

• 自分用の PCを持っていて，進路を決めた時期が小学

校の学生は理系

• PCの所有が家族共有で，進路を決めた時期が小学校

または中学校の学生は文系

• PCを持っておらず，進路を決めた時期が小学校また

は中学校の学生は理系

次に，CFSを評価指標とする最良優先探索によって選択
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図 5 図 4 の根ノードの属性を除いて生成した決定木の一部

Fig. 5 A part of a decision tree generated from the attributes in Fig. 4 excluding the

root node.

図 6 主成分分析により選択された属性を用いて生成されたベイジ

アンネットワークの一部

Fig. 6 A part of Bayesian network generated from the

attributes selected by PCA.

図 7 CFS により選択された属性を用いて生成されたベイジアン

ネットワーク

Fig. 7 Bayesian network generated from the attributes selected

by CFS.

された属性を用いてベイジアンネットワークを構築した．

構築したベイジアンネットワークを図 7 に示す．図 7 よ

り，「PC目的」と「読書」が「学生の文理」の親ノードと

なった．このことから，パソコンや本といった嗜好品に

表 7 CFS による属性から得られた条件付き確率表

Table 7 Conditional probability table obtained from attributes

by CFS.

PC 目的　 読書　 理系の確率 文系の確率　

趣味 1 冊未満　 0.83 0.17

趣味 1 冊以上　 0.77 0.24

勉強 1 冊未満 0.67 0.33

勉強 1 冊以上　 0.40 0.60

その他 1 冊未満 0.50 0.50

その他 1 冊以上　 0.70 0.30

不使用 1 冊未満 0.85 0.15

不使用 1 冊以上　 0.35 0.65

対する興味や関心が，学生の文理選択と相関のある要因

の 1つとして考えられる．また，得られた条件付き確率表

を表 7 に示す．表 7 から次のような相関があることが分

かる．

•「PC使用目的（PC目的）」が「趣味」は理系

•「PC使用目的（PC目的）」が「勉強」で，本をあまり

読まない学生は理系，本を読む学生は文系

• PCを使用せず，本をあまり読まない学生は理系，本

を読む学生は文系

「PC目的」や「読書」は決定木から得られた特徴にも表

れており，「学生の文理」を識別するのに重要な属性と考え

られる．しかし，その他の特徴に関しては決定木とベイジ

アンネットワークの 2手法での共通性はみられなかった．

また，図 1，図 3 の決定木でノードに使用された属性，た

とえば，「ゲーム時間」，「文系兄弟」，「車」，「外向的か内向

的か」が，ベイジアンネットワークを用いた場合では図 7

のように「学生の文理」の子ノードとなっている場合が多

く，因果関係が正しく表されていない可能性がある．その

ため，文理選択に影響を与えている要素についてはさらな

る検討が望まれる．

4.4 履修科目に基づく分析

高校での履修科目が文系・理系学生でどのような違いが

あり文理選択にどのような影響を与えているかを調べるた
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図 8 全履修科目により生成した決定木

Fig. 8 A decision tree generated from all subjects.

図 9 社会科の科目により生成した決定木

Fig. 9 A decision tree generated from social studies.

表 8 図 9 の決定木の精度

Table 8 Accuracy of the decision tree in Fig. 9.

内容 精度

正しく分類された事例の割合 77.8%

誤って分類された事例の割合 22.2%

めに，高校における全履修科目を属性として決定木を生成

した．なお，以下ではアンケートの回答における履修状況

のみを取り上げ，学習指導要領における必履修などを考慮

せずに分析している．図 8 に生成された決定木を示す．ほ

とんどの事例が，「数学 C」と「物理 II」を履修しなければ

文系，「数学 C」を履修して「地学 I」と「生物 II」を履修

しなければ理系と分類される木が生成された．しかし「数

学 C」と「物理 II」はほとんどの文系学部の受験には必要

がない．また，「地学 I」と「生物 II」を履修しないで「物

理」か「化学」を履修していることは本学の入試科目から

も，また多くの理系学部の受験で前提となっているため，

当然の結果といえる．

そこで，文理共通の社会科（世界史 A，B，日本史 A,B，

地理 A，B，現代社会，倫理，政治・経済）の科目で決定木

を生成した．生成された決定木を図 9 に示す．ここで表 8

は図 9 における事例の分類精度を示したものである．図 9

の決定木から，「日本史 B」を履修する学生は文系である

傾向が，また，「日本史 B」を履修せず，「地理 B」を履修

する学生は理系である傾向がみられる．「世界史 B」につ

いては，文系・理系学生ともに同程度の人数が履修してお

り，文理の差が出ていない．本学の理科の入試では，物理

もしくは化学を受験する必要があり，文献 [22]に述べられ

ているように，「地理をとっている人は物理・化学それか

図 10 文系・理系選択の理由

Fig. 10 Reasons for selection of courses.

表 9 「科目の嗜好」の内訳

Table 9 Detailed reasons for selection of courses.

嗜好 文系（%） 理系（%）

得意・好き 26.1 56.8

不得意・嫌い 73.9 43.2

ら物理だけとか，あるいは化学・生物，化学だけとか，そ

ういう物理・化学系をとっている人が多い」ことがあては

まっている．

4.5 文理選択の理由に基づく分析

最後に，文系か理系かを決定した文理選択理由について

分析を行った．アンケートから得た文理選択の理由は記述

式のため，そのままでは扱うのが困難である．そのため，

属性「文理選択理由」の属性値から，文理選択の理由を「科

目の嗜好など」，「学校」，「興味」，「将来」，「その他」の 5

つに分類した．「科目の嗜好など」は科目の好き・嫌い，得

意・不得意を，「学校」は学校のコース分けや先生を，「興

味」は文系・理系に関係した興味を，「将来」は将来やりた

いことやなりたい職業を理由としている場合である．「そ

の他」は前述の 4つ以外の理由（「なんとなく」や「分から

ない」など）である．図 10 に文系・理系それぞれの結果

を示す．

図 10 より，文系，理系ともに「科目の嗜好」を文理選

択の理由とする学生の割合が最も多いことが分かる．文系

の学生の約 7割が「科目の嗜好」を文理選択の理由として

いる．さらに，「科目の嗜好」の内容として，科目が得意ま

たは好きで文理を選択したのか，不得意または嫌いで文理

を選択したのかをその科目名とともにアンケートに記述し

てもらった．表 9 に，文理選択の理由を「科目の嗜好」と

した学生のうち，科目が得意・好き，不得意・嫌いかを理

由としている学生の割合を示す．表 9 から，「科目の嗜好」

を理由とする文系学生の約 74%が「科目が不得意・嫌い」

という消極的な理由を文理選択の理由としていることが分

かる．文系学生の「不得意・嫌い」とする科目として記述

されていたのは，「理系科目」，「数学」であった．一方，理

系学生では，約 57%が「理系科目」，「数学」が「得意・好

き」を理由としていた．このことから，理系科目が得意・

好きである学生を増やすことで，理系に進む学生数に好影
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図 11 文系学生が数学を不得意・嫌いになった時期と理由

Fig. 11 Time when students are weak or dislike Mathematics

and its reasons.

響を与える可能性が考えられる．

まず，文系と理系の学生で特に嗜好に差のある「数学」

に関して，不得意，嫌いになった時期および理由について

考察を行う．文系学生全体のうち，数学が不得意・嫌いと

回答した学生は延べ 280人である．複数回答のため文系実

学生数より多くなっている．数学が不得意・嫌いになった

時期（小学校・中学校・高校）ごとの学生の割合および理

由を図 11 に示す．数学が嫌いになった時期は，中学校が

39%と最も多く，小学校が 30%，高校が 31%とほぼ同数で

あり，小学校の割合も少なくない．特に数学に関しては小

中学校の時期から不得意・嫌いになる学生が多い傾向がみ

られた．数学が不得意，嫌いな理由として，小学校や中学

校など早い時期から「難しい」，「理解できない」と回答す

る学生が多いことが分かった．「理解できない」の割合は，

小学校では約 25%であったが，中学校では約 30%に増加

している．「不得意」の割合は小学校の約 30%が中学校で

約 15%に半減している一方，「難しい」の割合は小学校の

約 10%から中学校で約 20%に倍増している．高校に至って

は，「先生が嫌い」「嫌い」「つまらない」が増え，数学への

興味や関心が損なわれていることがうかがえる．中学校の

「理解できない」「難しい」の割合が増えている理由として，

中学校からの数学では解に至るまでの過程，物事を論理的

に考えることが重視され，小学校の算数との間にギャップ

があるためと考えられる．

次に，「理科」に関して，不得意，嫌いになった時期およ

び理由について考察を行う．文系学生のうち，理科が不得

意・嫌いと回答した学生は比較的少なく，延べ 66人であっ

た．理科が不得意・嫌いになった時期（小学校・中学校・

高校）ごとの学生の割合および理由を図 12 に示す．理科

を不得意・嫌いになった時期は，数学に比べて，小学校で

は 19%と比較的少なく，高校では 51%とかなり多くなって

いる．また，中学校から「理解できない」と回答している

学生の割合が，小学校では約 20%であったが，中学校では

約 50%に急増している．中学校からの理科では科学的な概

念や思考力といったより抽象化された内容が入ってきて難

しくなるためと考えられる．

図 12 文系学生が理科を不得意・嫌いになった時期と理由

Fig. 12 Time when students are weak or dislike Science and

its reasons.

5. おわりに

本研究では，大学生を対象にアンケート調査を実施し，

データマイニング手法を用いて，学生の生活習慣，科目の

履修・嗜好などの傾向から文系理系と相関のある要因につ

いて考察を行った．生成したモデルから文系・理系を選択

した学生間で生活習慣および履修科目に差がみられた．

本論文では，生活習慣に関する属性を用いて生成した決

定木やベイジアンネットワークから，大学生の文理それぞ

れでの特徴をあげた．決定木を用いた場合，主に「好きな

先生の担当科目」や「1週間あたりのゲーム時間」，学生の

性格に関する属性などが学生の文理と相関があることが分

かった．ベイジアンネットワークを用いた場合，パソコン

や本など学生の嗜好が文理と相関を示す結果となった．

履修科目に基づく分析では，文理選択の理由として科目

の嗜好，特に数学に関しての嗜好が顕著に表れる結果と

なった．これは，文系学生は小学校，中学校など早い時期

から数学が不得意または嫌いになる学生が多いことが原因

だと考えられる．したがって，理系離れの対策として小学

校などの初等教育で数学を不得意にさせない授業展開・指

導案が必要であると考えられる．

本分析で使用したデータは，収集地域，アンケート調査

対象が 1大学の学生（情報科学部と国際学部）と限定的で

ある．得られた結果をより一般的なものとするため，今後

の課題として，データ収集範囲の拡大，アンケート実施対

象の検討があげられる．また，文理の識別をより正確に明

示する属性を発見するために，文系的な属性をよりバラン

スよく含むなどアンケートの設問に関して熟考する必要が

あると考えられる．
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