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情報構造指向アプローチをベースとした教育ビックデータ 
における相関関係から因果関係の導出 
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概要：近年注目を集めているビッグデータの特徴は非常に大量のデータを対象とした相関性分析であり，従来は発見

の難しい，人が想定しにくい相関性といった価値のある内容を見出すことを可能にしている．教育分野においても，
ビッグデータの利活用が注目され，学習に関わるデータの測定，収集，分析，報告の方法について研究が多くなされ

ているが，まだ議論が始まったばかりと言える．本稿では，情報構造指向のアプローチによって，これまで取得また

は推定が難しかったデータを対象として教育ビッグデータ研究を提案する．そして，その具体例として，本稿では第
2 言語としての英文読解支援を対象とした研究と単文統合型作問学習環境モンサクンでのログデータ分析の二つの研
究を紹介する． 
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1. はじめに   

	 ビッグデータが様々な分野で注目を集めている[5]．その

特徴の一つとしては，非常に大量のデータを対象とした相

関性分析が挙げられる．立証が難しい因果関係ではなく，

現象として観測できる相関関係に注目して処理することに

よって，従来は発見の難しい，人が想定しにくい相関性と

いった価値のある内容を見出すことが可能となる． 

	 教育分野においても，ビッグデータの利活用（教育ビッ

グデータ）も注目され，ラーニングアナリティクス(Learning 

Analytics: LA)や Educational Data Mining (EDM)として，学

習に関わるデータの測定，収集，分析，報告の方法につい

て研究が多くなされているが，まだ議論が始まったばかり

と言える[19][21]．ICTを活用することによって，様々な学

習活動データを大量に取得することが可能になってきてい

る一方で，どんなデータを取得し，どのような観点で分析

し，その結果をどのように学習支援に利用するかを明らか

にすることが課題といえる[23]． 

	 平嶋は情報構造指向アプローチは学習支援システム研究

を(1)利用すべき, あるいは開発すべき情報技術，(2)それに

よって設計できる,あるいは設計すべきシステム，(3)目指す

べき，あるいは目指すことのできる教育・学習活動の 3つ

の融合として定義し，それぞれを中心とする(1)情報技術シ

ーズベース，(2)情報構造指向，(3)教育ニーズベースの３つ

に学習支援システムの設計・開発アプローチを分類してい

る[13]． 
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	 現状の教育ビッグデータをこの分類で位置付けると，(1)

情報技術シーズベースの研究が多い状況であると考えられ

る．つまり，ビッグデータという情報技術シーズを主体に

現状の技術で集めているデータの量の増加，新しいセンシ

ング技術の利用による取得データの種類の拡大をし，適用

事例を増やしながら，どのような教育ニーズに対応できる

かを探究しているフェーズであるといえる． 

	 このような情報技術シーズのアプローチも重要であると

言えるが，本研究では，(2)情報構造指向のアプローチによ

って，これまで取得または推定が難しかったデータを対象

として教育ビッグデータ研究を提案したい． 

	 学習の記録としてどのようなデータを蓄積することがで

きるかについては，e ポートフォリオ研究において分類さ

れており，そこでは学習に関して記録できるデータを学習

記録と学習履歴，顕在的と潜在的という軸が定義されてい

る[8]．学習記録は学習者自らの入力を伴うもの，学習履歴

はコンピュータシステムなどで自動的に取得可能なもので

ある．顕在的データは学習成果物や授業風景などの記録，

潜在的データは学習者の意識や意図，認知プロセス・思考

を外化した記述データ，学習者の自己評価の省察や相互評

価等のアセスメントの記述データなどのである．この中で，

現状で得られる潜在的データは主に学習記録に当たり，学

習者によって外化されるため，学習者特性や文脈に対する

依存性が高いことが特徴である． 

	 既存の教育ビッグデータに関する研究事例では，主に顕

在的データレベル，もしくは学習記録としての潜在的デー
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タ，つまり評価活動に関するものについて行われている．

例えば，緒方らは電子教科書の操作を対象として，操作ロ

グ間や教員評価との相関関係分析などをしている(8)．さら

に，学習ログを自己調整学習の観点から分析しており，あ

る種の学習者特性モでルを想定することで因果を想定し，

予測を提案している． 

	 現状の多くの教育ビッグデータ研究は顕在的データの学

習履歴を扱っており，顕在的データの学習履歴，潜在的デ

ータの学習記録を扱う研究もある．これらに対して，本研

究では潜在的データの学習履歴を扱うことに焦点を当て，

そのために必要な情報技術を生み出すことを目標とする． 

2. 学習支援システムと教育ビッグデータ 

2.1 学習と教授の理論 

	 人の学習には，いくつかのパラダイムの変遷がある．学

習を外部からの刺激に対する人間の観察可能な行動の変容

と捉える「行動主義」，内的な情報処理過程に注目し学習を

認知構造の変化として捉える「認知主義」，学習者の主体的

な知識獲得過程として学習を捉える「構成主義」，そして主

体的な知識獲得過程における他者や環境との相互作用に注

目した「社会的構成主義」といったものである[3]． 

	 しかし，これらの間にまったく共通点が無いわけではな

く，学習の成果として個人の内部もしくは環境との相互作

用の変容があり，それによって何らかの物理的な状態や行

為が発揮されると考えられる．本研究での解釈として，こ

れを図式化したものを図 1に示す． 

 

図１	 学習活動 

Figure 1	 Learning activity 

 

	 これは 2層に分かれており，観測可能な物理的状態や行

為を表す物理的レベル，その観測から推定できる認知的状

態や行為を表す認知的レベルとする． 

	 行動主義，認知主義では物理的な状態や行為をサンプリ

ングして観測し，その差分を学習成果とする．また，行動

主義では，認知的レベルを想定しないが，認知主義では認

知レベルまで想定する．そして，学習目標として行為や状

態を設定しており，学習成果がそれに到達しているかどう

かを評価基準とする． 

	 一方，構成主義や社会的構成主義では，学習成果の目標

を設定することはせず，一連の状態や行為の変遷として学

習成果を定義する．これらのパラダイムでは，学習の結果

は各学習者が構成するものであり，統一された目標を目指

すわけではない． 

	 いずれのパラダイムにしても，学習者に促すことができ

ること，観測できることは物理的レベルであり，それを通

じて認知レベルに影響を与えたり，推測したりすることに

なる． 

2.2 学習支援システム 

	 学習活動が何らかの認知的状態・行為に基づき物理的な

状態や行為の変化を発揮し，その結果をもって認知的な状

態を変化させることとすると，そのような学習を支援する

ものとしての教授に関して，これまで様々な分析や試みが

行われ，その知見として学習理論や教授理論と呼ばれるも

のが提案されている．これらの理論の特徴としては，学習

理論は記述的理論であり，教授理論は処方的理論として，

両方とも学習が成立するときの条件（状況）と成果，その

ときに行われる活動（手法）の 3つの組み合わせという同

じものに対して，それをどう読むかの違いとなっているこ

とである[18]． 

 
図２	 記述的・処方的理論 

Figure 2	 Descriptive/Prescriptive theory 

 

	 学習理論は，ある状況において，ある手法を適用したと

きに，どのような成果が得られたかを記述したものである．

一方，教授理論は，ある状況で，ある成果を期待している

ときに，どのような手法が効果的かという処方を示すもの

である．実践的，実験的に行われた数多くの事象から一般

化することで学習理論が構成され，それを元に意図的に手

法を適用して実験，実践を行うことで教授理論が形成され

る．両者は相補的なもので，この二つで形成されるサイク

ルによって学習とその支援についての研究が発展してきた

と言える． 

	 ここでは，学習支援についての研究を処方的な理論を構

成すること，それを実現するための具体的なガイドライン

やツールを開発することとして考える．もう一つ，前節で

述べたように，学習活動をある状況と求める成果の組み合

わせに対して行われる何らかの活動と定義すると，学習支
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援の一つの形はある状況と求める成果の組み合わせに対し

て必要とされる活動を実施するための環境を整備すること

と考えることができる． 

2.3 教育ビッグデータへの期待 

教育ビッグデータへの期待は，これまで取得してきた顕在

的データをより大規模に取得できることに加えて，これま

で取得してこなかった，できなかった顕在的データを取得

できるようになったこともある．山田は教育ビッグデータ

の処理の流れを「測定−解析−評価」としてまとめている[23]．

「測定」の部分では，比喩的に「センサ」と称して学習活

動やその結果である事象のデータを収集する． 

	 LMS (Learning Management System)は，これまで取得して

きた顕在的データをより効率的に収集できるシステムであ

るといえる．テキストやビデオ講義の視聴，テストへの解

答，フォーラムへの書き込み，資料のダウンロード，制作

物の登録といったデータを大規模に収集できる． 

一方，例えば，学習時の手書きデータは，以前は取得が難

しかったが，近年のタブレット端末の普及によって比較的

取得しやすくなっており，手書き情報自体をデータ化して

処理できると共に，筆記の進行情報についても処理の対象

にすることができる．そして，これを使って学習のつまづ

きの検出なども行われている[2][4]． 

3. 情報構造指向の教育ビッグデータ研究 

3.1 情報構造指向の学習支援 

	 現状の教育ビッグデータの取り組みは，あくまでセンサ

に入ってくる顕在的データの量を増やす，センサで測定す

る物理的なデータの範囲を広げると言える．本研究で提案

するのは，それに対して，センサで測定するデータを潜在

的データとして扱われる内容と関連付けやすいものに変更

することである．現状の多くの潜在的データは学習記録と

して学習者や教授者が自ら入力するものであり，学習者に

負担がかかったり，学習者のバイアスがかかった情報とな

っている．これを学習者に負担をかけず，学習活動を行っ

ている中で学習履歴として自然にデータを取得できるよう

にすることが必要である．そこで，本研究では組み立てる

ことによる学習[7][14]という学習形態に注目する． 

	 「組み立てることによる学習」という学習形態は学習対

象の構造を分析し，その構造で可能な操作として学習活動

を考案し，それを可能にする環境を学習支援システムとし

て設計・開発するアプローチである[15]．組み立てることに

よる学習で学習者に求められることは，学習対象の構成要

素とその構成原理を認識し，何らかの条件の下でそれを満

たす構造を組み立てることである．一般的な問題を解く課

題では，(1)解法が決まっている，(2) 確実に問題が解ける，

(3) 構造を部分的にしか利用しないといったことから，構

造まで十分に考えなくても，総体的に見ずに局所的に解法

を適用していけばある程度の確率で正答を導くこともでき

る[15]．一方，組み立てることによる学習では，構成原理を

コンパイルしたものといえる解法をベースにするのではな

く，学習対象の構成原理をベースとして総体的に構造を見

て，一貫性，整合性を持つものを作り上げることを要求さ

れるために，より原理的な知識を身につけることができる

と考えられる． 

	 組み立てることによる学習は，原理的な知識を要求する

こと，組み立てる，つまり，構成要素を組み合わせて構造

を作る中で「組み合わせる」という行為を行うこと，この

2 つの関連が顕在的データからの潜在的データの推定を行

う重要な要素となる．何と何を組み合わせることができる

かは，学習対象の構成原理によって規定される．従って，

学習者がある 2つの要素を組み合わせた際，それが妥当で

あるかを判断できる．さらに，学習者の組み合わせ操作を

記録していくことによって，どの段階でどの構成原理を用

いたのかの記録になっていると同時に，誤った構成原理の

適用をしているのか，ある構成原理の理解が誤っているの

か，といった診断によって思考に関する潜在的データの推

定が可能になる． 

	 組み立てることによる学習を通じた潜在的データの推定

は，比喩としては，学習者が数学の計算問題で途中の式変

形を逐次書いていき，それを元に学習者の理解を推定する

ことに似ている．数式を変形していく作業は，代数的構造

という規定となる制約の下で，妥当な式変形を行うことで

あると言える．そして，妥当な式変形ができるのは，代数

的構造を理解しているという前提が必要である．だから，

計算結果が間違っていた場合，答えだけでは理解が不十分

であるとしか言えないが，途中の式変形が残されていれば，

どこに誤りがあり，それがどのような代数的構造の理解の

不十分さから起こったかを推定できる． 

	 本研究では目指しているのは，このような，思考を学習

対象の根底にある規定を理解し，その制約の下で対象を操

作することと定義し，誤りがあった場合は規定の理解の不

十分さによるものであると考えることができるようにする

ことを数学だけでは無く，他の学習対象でも行えるように

することである．数学では，例えば，代数的構造として明

確に構成要素と構成原理が定義され，それに基づいて行え

る操作として演算が決められているが，どのような対象で

もそのようになっているとは限らない．しかし，多くの対

象では，それは決められていないわけではなく，決めてい

ない，決めるのが難しいだけであると考えられる．その規

定を，その学習対象を構成する要素と要素間の関係，それ

に対する操作やそれによって起こる作用を整理することに

よって，様々な学習対象において組み立てることによる学

習を成立させることができる．そして，その組み立てるこ

とによる学習を実現する学習環境を構築することで，要素

の組み合わせ操作を学習環境上のユーザ操作という顕在的

データとして記録し，潜在的データである思考を推定する
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ために利用できるようになる．その具体例として，本稿で

は第 2言語としての英文読解支援を対象とした研究と単文

統合型作問学習環境モンサクンでのログデータ分析の二つ

の研究を紹介する． 

3.2 キットビルド概念マップによる読解支援 
	 第 2言語としての英文読解支援を対象とした研究[1]では，

英文を読むだけではなく，その内容を概念マップとして表

現することで読解の支援とすることを目指している．読解

において概念マップを作成することの有用性は示されてお

り[20]，そのような研究とキットビルド概念マップ（KBマ

ップ）の違いは，学習者が概念マップを自由に作成するの

ではなく，教授者が文章に書いてある内容を概念マップと

して作成し，それを分解して学習者に概念マップを作成す

る部品として提供することにある．図 3に教授者が作成す

る概念マップ（ゴールマップ），図４にゴールマップを分解

したキット，図 5にキットから作られた学習者マップを示

す．これにより，理解の定着に効果があることが示されて

いる[16]が，ここでは概念マップの作成順序に注目する． 

 
図 3	 ゴールマップ 

Figure 3	 Goal map 

 

 

図 4	 キット 

Figure 4	 Kit 

 

 
図 5	 学習者マップ 

Figure 5	 Learner map 

 

	 図 6 に二人の学習者が KB マップを作成した際のデータ

を示している．このとき，学習者はまず英文だけを一定時

間内で読み，その内容を把握した上で，KBマップを作成し

ている．このデータにおいて横軸は時間，縦軸は作成した

命題の文章中の位置を示す．横軸は KB マップ作成開始が

原点であり，右に行くにつれて時間が経過していることを

示している．縦軸は下が文章の先頭，上が末尾となってい

る．従って，文章を先頭から順番に概念マップで正しく表

していくと，右上がりの直線となる．学習者 Aはそのよう

に右上がりになっており，ほぼ英文の並び通りの順番で英

文の内容を KB マップで作成している．一方，もう一人の

学習者の方は一部に英文の順序から大きく逸脱している場

所があることが分かる．これを他の学習者のデータ，他の

英文でのデータを合わせて分析すると，KB マップでマッ

プを作成するのと，一般的な概念マップで作成することを

比べると，一般的な概念マップの方が作成順序と対応する

英文の並びが合っており，KB マップの方が順序のずれが

大きかった． 

 
図 6	 マップ作成箇所と文章の対応 

Figure 6	 Correspondence between propositions and sentences 

 

英文の読解は単語，文，段落といったように認識した内容

を積み上げていくボトムアップ処理と一部から他の内容を

推定して内容を認識していくトップダウン処理の２つがあ

り，その二つを組み合わせていくことが重要であると言わ

れている[10]．マップ作成の順序が英文の流れに近いとい

うことはボトムアップ処理に対応していると考えられる． 

3.3 モンサクンによる作問学習 

2 つ目の事例は単文統合型作問学習環境モンサクン

[11][12][17][24]でのログデータ分析である．モンサクンで

は，学習者はシステムから提示される単文を 3つ組み合わ

せることで算数文章題を作成する．問題を作ることは，問

題を解くことよりも学習効果があるとされ， 

モンサクンでは，単文の組み合わせで問題を作成するため，

与えられた課題の中で作成できる組み合わせが決まってい

る．現状のモンサクンでは 5つまたは 6つの単文が提示さ

れ，6 つのときは，例えば，図 8 や 9 に示すような木構造

ですべての組み合わせとそれらの間の遷移関係を表すこと

ができる．ルートが何も選択されていない状態，展開して

0

5

10

15

20

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

LS1:KB-Conditions	
Learner's	building	
Sequence

LS2:SB-Conditions	
Learner's	building	
Sequence

Vol.2016-CLE-20 No.1
2016/11/18



情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2016 Information Processing Society of Japan 5 
 

いくと共に 1 つ，2 つと選択された状態で，葉で 3 つ組み

合わさった状態を表している．学習者はシステム上で 3つ

の文を組み合わせて答え合わせを行い，正しく作問できる

まで繰り返して取り組む． 

 

図 7	 モンサクン 

Figure 7	 Monsakun 

 

二人の学習者の回答を途中の状態も含めて示しているのが

図 8と図 9で円の大きさがその文の組み合わせを作った回

数に対応している．両者とも最終的には正解に到達してい

るが，それまでに作ったものが同じではないことが分かる．

モンサクンにおける学習者の作問活動の分析としてトラッ

プステートという概念を定義している[22]．これは作問中

に作られた 1つ以上の文の組み合わせの中で，頻度が多い

上に，その状態から正解に到達するまでに多くの遷移を必

要としたものであり，ボトルネックになったと考えられる

ものである． 

 

図 8	 学習者 Aの作問プロセス 

Figure 8	 Problem-posing process of Learner A 

 

 

図 9	 学習者 Bの作問プロセス 

Figure 9	 Problem-posing process of Learner B 

 

図 8と図 9の学習者の作問プロセスからトラップステート

を算出し，そこに含まれる正解には使われない文（ダミー）

を抽出すると，図 8の学習者では「白いうさぎが８ひきい

ます」，図 8の学習者では「白いうさぎは黒いうさぎより３

ひきおおいです」という文になる．図 9の学習者では，課

題の設定上，「８」は合わさった数になり，「白いうさぎと

黒いうさぎはぜんぶで８ひきいます」という文で使われる

べきものであるが，作られるべき話の中での「８」の役割

が分かっていないために間違っていると考えられる．図？

の学習者の方は「あわせていくつ」の話が求められている

のにも関わらず，話の種類とそれらを表す文章表現を分か

っていないために，「ちがいはいくつ」という違う種類の話

を構成するための「白いうさぎは黒いうさぎより３ひきお

おいです」という文を使ってしまっていると考えられる．

このように，単純に誤りだけではなく，誤りの原因となる

学習者の理解の不足や間違いを推定することができる．こ

の例は個人を対象としているが，これを集積することで，

特定の個人の間違い，クラス単位で間違いやすいところ，

一般に間違いやすいところといった様々なスケールで学習

者の理解の分析をすることができる． 

3.4 ２つの事例の比較 

ここで挙げた二つの事例は，どちらもプロセスデータを用

いることで，学習者の理解を推定する仕組みの提案である．

情報システム上で演習を行い，そこでの操作が認知的行為

と対応付けて設計されていることによって，観測・記録で

きる端末上での物理的操作の履歴から認知的な状態や行為

の推定をすることができるようになると考えられる．ただ

し，この二つはドメインのモでルの深さの違いによって，

実行できる分析に違いがある．KB マップによる英語の読

解支援については，文章の内容をマップで表しているがノ

ードやリンクのラベルの意味についてはシステムは解釈で

きない．ただ，教授者が設定した各命題と文章の対応を処

理するだけである．一方，算数文章題の単文統合型作問演

習では，各文の意味をオブジェクト，数量，述語で管理し

ており，組み合わせによってどんな式を作れるか，どんな

種類の話になるかを判定できるようにしている．よって，
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学習者が作成した文の組み合わせでどのような問題ができ，

要求に合っているかを判定することができる．そして，そ

の判定結果を使って適応的な支援をすることもできる(文

献)．意味記述のコストと判定のリッチさには比例関係があ

り，より高度な支援をしようとすると，その分の意味記述

と処理のコストがかかる． 

4. おわりに 

	 本稿では，学習観の違い，記述的・処方的理論の考え方

をベースに学習支援システム研究を位置付けた上で，情報

構造指向アプローチで学習支援システムを設計することで，

従来の情報技術シーズベースの教育ビッグデータ研究では

なく，学習支援の課題とより密接に連携させることができ

る情報構造指向アプローチをベースとした教育ビックデー

タを提案した．そして，その具体例として，第 2言語とし

ての英文読解支援を対象とした研究と単文統合型作問学習

環境モンサクンでのログデータ分析の二つの研究を紹介し

た． 

	 これらの研究で得られた成果は，まだ情報構造指向アプ

ローチに基づき設計した学習支援環境で得られたログデー

タの分析の第一歩であり，ビッグデータとしてデータのス

ケールを大きくすることで，モデルだけでは見えてこない

実際の学習者の振るまいとその背後にある認知的状況や行

為について調べ，学習支援にフィードバックできるように

していきたい． 
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