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学習記事推薦のための推薦システムの開発と手法の評価
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概要：学習要点記事を投稿したり，他者と共有したりする学習支援システムを展開することは，投稿者自
身の学びの振り返りの支援のみならず，他者の学びや理解の支援にも繋がるなどの利点がある．一方で，
システム利用者が他の学習者が投稿した記事を検索する際に，記事が増加するにつれて，検索者が意図す
る記事を発見することが困難になる．そこで本研究では，記事検索者とシステム間のインタラクティブな
学習記事推薦システムを提案する．推薦記事に対する記事検索者からのフィードバックに基づいて次の記
事を適応的に推薦する仕組みにより，単純な推薦手法と比較して，利用者の要望に応じた多くの記事を推
薦できることを確認した．

1. はじめに
ラーニングアナリティクスの研究は多岐にわたるが，近

年では，Learning Management System(LMS)の小テスト
機能を利用して既習の学習内容の定着を図った研究 [1]や，
学生に学習内容を振り替える日誌を書かせて内容を分析し
授業改善に役立てた研究 [2]等のような学生の学習の振り
返りを支援する研究が盛んに行われている．
このような研究の一つとしてとして Learner Generated

Contents(LGC)に関する研究が進められている [3]．LGC

とは，「学習者が学習過程で生成した，知識や学習方法など
のコンテンツ」のことである．学習者は自らの学習を振り
返り，教材を理解する上で要点となるものを図，文章，画
像などにまとめた 1つの記事として LGCを管理するシス
テム (以下，「LGCシステム」とする)に投稿する．また，
投稿された記事の中から，学習者は自由に記事を閲覧する
こともできる．記事を閲覧することで，自分が理解できな
かった点，難しいと感じた点についての理解が深まり，彼
らの弱点克服や，学びの広がりに貢献できることが期待さ
れる．LGCは，学習記事を通して知識を共有する仕組み
であり，学習者自身，並びに他の学習者の理解を促進する
という観点から協調学習 [4]の一つであると言える．
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現状の LGCシステムには，ユーザの求める記事を探す
ことが容易ではないという課題がある．その理由は，シス
テムからユーザへの検索結果の提示の一方向性と，テキス
トデータのみに頼った検索システムとなっていることが挙
げられる．LGCシステムが提供する記事の検索機能とし
て，全文検索とハッシュタグ検索がある．これらの検索手
法は，あるキーワードを入力することでそのキーワードを
含む (に紐づいた)記事を検索結果としてユーザに表示する
ものである．しかし，これらの機能のみでは各記事のテキ
ストデータのみに依存した検索となる．そのため，ユーザ
が学習する上で効果的でない記事が推薦される場合がある．
また，検索結果をユーザに提示した後にユーザのフィード
バックを収集し，よりユーザが満足する記事を提示すると
いったフォローアップは行わない．そのため，所望の記事
が見つからない場合，どのようなキーワードが検索結果の
改善につながるかを自ら考えた上で，再度検索を行う必要
がある．しかし，調べたい科目に関する知識が浅い場合は，
ユーザ自らの力で検索結果を改善するキーワードを考え出
すことは困難である．
本研究では，このような問題を解決するために，インタ

ラクティブなコミュニケーションを図る学習記事推薦シ
ステムと，ユーザの推薦結果に対するフィードバックの蓄
積により得られるデータ (以下，「属性」とする)を考慮す
る推薦手法を提案する．開発した学習記事推薦システムで
は，ユーザが推薦結果に満足できない場合，推薦結果に対
するフィードバックを基に推薦結果を改善して再提示す
る．これにより，ユーザが詳しい知識を持たない分野につ
いて調べる場合でも，フィードバックを基に最終的に満足
できる結果を提供することを目指す．このような複数回の
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推薦を行うシステムにおいては，ユーザとシステムとのイ
ンタラクションが複数回発生するため，ストレスを感じさ
せないインターフェイスを設計することが重要である．そ
のため，ユーザとの自然なやり取りを可能にする対話型コ
ミュニケーションをベースとしたチャットボットを用いる
ことを提案する．本システムでは，日本国内での普及率の
高さから LINE が提供する公式アカウントサービス [5] を
用いる．提案する推薦手法では，既存のテキスト解析技術
により得られる各記事の単語の重要度に基づく特徴と，よ
り抽象的な特徴に着目した属性を組みあわせる．これによ
り，既存の推薦手法では対応しきれなかったユーザの意図
を考慮した推薦を目指す．

2. 関連研究
推薦システムが教育分野において活発になり始めたのは，

E-learning システムの導入が行われ始めた 2000年代初期
である [6]. 中山ら [7]は，ディジタル教材のページ毎に関
連する情報 (webページ等)を推薦するシステム K-TIPS

を考案した．K-TIPSは実証実験によって，推薦による学
習支援の効果と推薦結果を教員にフィードバックすること
による教育改善の可能性を示した．Wangら [8]は，オンラ
インフォーラムを利用して英語を学習している大学生に対
して，全ユーザのブラウザの閲覧ログを基に協調フィルタ
リングを行う推薦システムを開発した．実験結果の分析か
ら，推薦機能ありのフォーラムを用いた学生の方がフォー
ラムに投稿されている記事を長く閲覧する傾向があるこ
とと，文章を要約して書く力が向上していることが示され
た．Gauthら [9]は，コンテンツベースフィルタリングと
優秀な学習者による教材評価を組み合わせた新たな推薦シ
ステムを提案し，コンテンツベースフィルタリングあるい
は協調フィルタリングのみを用いたシステムと比較するこ
とで，提案システムの方が高い精度で教材を推薦すること
が可能であることを示した．
推薦システムにおいて，協調学習での成果物を推薦する

事例はこれまでに報告されていない．また，教育分野にお
ける推薦システムはシステムからユーザへ一方通行に推薦
結果を提示する場合がほとんどである．そのため，インタ
ラクティブなコミュニケーションを実現した点において本
推薦システムは独自性を持つ．また，推薦手法の観点から
見ても，本研究での属性と同じ観点に着目した推薦手法は
報告されていない．

3. 学習記事推薦システム
本稿で提案する学習記事推薦システムはユーザとシステ

ムとの双方向のインタラクションを用いて，多様なユーザ
のニーズに適応することを目指す．ユーザとのインタラク
ションはチャットボット (以下，「teaching bot」と呼ぶ)を
通して行う．システムはインタラクションを通して，ユー

図 1 公開記事の例

ユーザ

LGCデータベース

記事の推薦サーバ

○○と××が
知りたい！

インタラクション

記事データ取得

記事の投稿

記事の検索と閲覧

記事データ解析

LGCシステム

学習記事推薦システム

teaching
bot

図 2 LGC システムと学習記事推薦システムの関係

ザからの推薦記事に対するフィードバックを収集する．ま
た，学習記事推薦システムは，LGCシステムから定期的な
記事データの取得と，解析を行う．記事データの解析手法
や，フィードバックの分析手法については，4章で説明を
行う．

3.1 LGCシステム
LGCシステムはWebアプリケーションであり，記事の

投稿・検索機能を提供している．ユーザによって投稿され
た記事は科目ごとにデータベース (以下，「LGCデータベー
ス」と呼ぶ)を用いて，管理される．投稿された記事の中
で，教員あるいは Teaching Assistant(TA)による確認を受
けた記事のみ他の学生に公開される．公開された記事の一
例を図 1に示す．

3.2 LGCシステムと学習記事推薦システムの関係
本稿で提案する学習記事推薦システムは，30分に一度，
記事データの取得と解析を行い，LGCシステムとの記事
データの同期を図る．学習記事推薦システムは，インタラ
クションを通した記事の推薦に特化したシステムである．
記事データの解析方法は，4章にて説明する．LGCシステ
ムと学習記事推薦システムの関係を図 2に示す．

3.3 インタラクションの流れ
学習記事推薦システムとユーザ間のインタラクションの

流れを図 3に示す．最初に，ユーザは属性を入力する．属
性は，「基本」，「発展」，「まとめ」，「その他」の 4つから構成
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図 3 インタラクションの流れ

される．ユーザは自らが所望する記事に適合する属性を一
つ選択する．次に，科目名，キーワードを入力する．入力
されたデータを基に学習記事推薦システムは，推薦記事を
3件抽出する．その後，ユーザは推薦された記事を閲覧す
る．推薦結果に対して満足した場合，ユーザは 3件の記事
の中で最も満足した記事がどれであるかをフィードバック
する．一方，推薦結果に対して満足できず追加での推薦を
所望する場合，推薦された記事それぞれに対して，フィー
ドバックを与える．具体的には，ユーザの所望する記事に
対して，3件の記事それぞれが要求に「近い」か，「遠い」
かをフィードバックする．フィードバックを分析し，シス
テムは推薦記事の再抽出，再提示を行う．フィードバック
の具体的な分析方法は 4章にて説明する．

4. 推薦手法
記事を検索する際に全文検索のような部分文字列の一致

のみを考慮した手法では，ユーザの求める記事を推薦でき
るとは限らない．そこで本論文では，各記事が持つ特徴を
ベクトルの形式で抽出するという手法を提案する．また，
ユーザの推薦システムに対するクエリも記事が持つ特徴ベ
クトルと同次元のベクトル (以下，「ユーザベクトル」とす
る)として表現し，ユーザベクトルと類似度の高い記事を
抽出する．その後，抽出された記事の中でユーザが指定し
た属性に沿った記事を推薦する．本章の構成として，4.1

節にて記事データを特徴ベクトルに変換する手法について
述べる．4.2節にて，提案した属性について述べる．最後
に，4.3節にて特徴ベクトルと属性の組み合わせ手法につ
いて説明する．

4.1 記事データの特徴ベクトル化
記事データは HTML 形式のテキストデータとして保
存されている．前処理としてまず，形態素解析エンジン
Mecab[10]を用いて名詞のみを抽出し，ストップワードの
除去 [11]を行う．その後，TF-IDF[12]を用いて，各記事

contents_id title basic development summary other

129極、零点について 39 1 15 3

130サンプリング 37 2 14 3

…

図 4 属性値がデータベースに格納されている例

の TF-IDF値を計算し，それらを基に各記事をベクトル化
する処理を行う．TF-IDFに関する詳しい説明は参考文献
を参照されたい．

4.2 各記事が持つ属性値
各記事は各属性に関する整数値の重みを一意に持ち，それ

らは学習記事推薦システムサーバのローカルデータベース
に格納されている．データベースに格納されているレコー
ドの例を図 4に示す．ここで，「基本」属性は “basic”，「発
展」属性は “development”，「まとめ」属性は “summary”，
「その他」属性は “other”というカラム名と対応している．
また “contents id”はユーザが LGCシステムに対して記事
を投稿した際に一意に発行される識別子である．属性値は
全て 0で初期化されており，それぞれの属性値は，3.3節
で述べたユーザが推薦結果に満足した場合のフィードバッ
クを受け取った際に更新される．具体的には，もし「基本」
属性を選択したユーザが最も満足した記事の “contents id”

が “129”であるならば “contents id”が “129”の記事が持つ
「基本」についての属性値に対して，1を加算する処理を
行う．

4.3 推薦アルゴリズム
本システムでは，1度目の推薦と 2度目以降の推薦で異
なるアルゴリズムを用いて，推薦記事を抽出しているが，
2つのアルゴリズムは共通したコンセプトの基に設計され
ている．それはテキストデータから取り出せる情報を基に
6つの記事を抽出し，さらにユーザが求めている属性に関
する重みが最も大きい 3つの記事を抽出することである．
これにより，ユーザが求めているキーワードと属性を共に
満たす記事の抽出を行っている．ユーザの満足する記事を
提供するためには，キーワード以外に，読みやすさや記事
を理解するための前提知識といった，様々な要素がユーザ
のニーズに適合している必要がある．提案するアルゴリズ
ムではキーワードに加えて，属性を考慮することで，より
多様なユーザのニーズに対応することを目指す．以下 1回
目と 2回目以降の推薦で用いるアルゴリズムについてより
詳しく述べる．
4.3.1 1度目の推薦
1度目の推薦に用いられる抽出アルゴリズムについて以

下に手順を示す．1から 2の手順は，従来の文書検索シス
テムでよく用いられるキーワードによる抽出であり，3か
ら 4の手順は本研究独自の属性による抽出である．
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( 1 ) ユーザが指定した科目内で投稿されている記事から，
指定されたキーワードについての TF-IDF値の総和を
求めてそれらを降順にソートする．

( 2 ) 上位 6件の記事を抽出する．
( 3 ) 抽出した 6件の記事について，ユーザが指定した属性

値で降順にソートする．
( 4 ) 上位 3件の記事を推薦する．
4.3.2 2度目以降の推薦
1回目の推薦アルゴリズムでは，手順 1から 2において

TF-IDF値の総和を基に記事を抽出していたが，2回目以
降ではユーザベクトルを基に記事の抽出を行う．このユー
ザベクトルは，科目内の記事が持つ特徴ベクトルと同じ次
元数を持ち，ユーザが求める記事の特徴を反映している．
ユーザベクトルは初期ベクトルを u⃗1，1回目に推薦される
記事のベクトル集合を D1 として式 1に基づき初期化され
る．ユーザベクトルの更新は，文書検索システムにおいて
用いられることの多いロッチオの式 [13]に基づき行う．i

回目に推薦された記事集合のうち，「近い」という評価を
受けた記事 (適合記事)集合を Dpi，「遠い」という評価を
受けた記事 (不適合記事)集合を Dni として，式 2により
更新される．なお，α, β，γ はハイパーパラメータであり，
一般に適合記事から得られる情報の方が不適合記事から得
られる情報よりも多いことを考慮して，α = 1.0，β = 0.9，
γ = 0.1としている．

u⃗1 =
1

|D1|
∑
a⃗∈D1

a⃗ (1)

⃗ui+1 = αu⃗i + β
1

|Dpi|
∑

a⃗∈Dpi

a⃗− γ
1

|Dni|
∑

a⃗∈Dni

a⃗ (i ∈ R)

(2)

ロッチオの式を基にユーザベクトルを更新することで，
不適合記事に含まれる単語の重みを小さく，適合記事に含
まれる単語の重みを大きくすることができる．次に，更新
されたユーザベクトルと各記事が持つ特徴ベクトルのコサ
イン類似度を計算する．ロッチオの式を基に更新を繰り返
すことで，記事が抽出される記事が含むキーワードが徐々
にユーザの要求を満たすものになることが期待できる．
2回目以降の推薦ではまず，更新されたユーザベクトル

と各記事の特徴ベクトルのコサイン類似度を基に，6件の
記事を抽出する．その後，6件の記事から属性値を基に 3

件の記事を抽出する．
以上の説明を踏まえて，2回目以降の推薦アルゴリズム

の手順を以下にまとめる．
( 1 ) 式 2を基に，ユーザベクトルを更新する．
( 2 ) 1回目の推薦以降まだ推薦していない記事について，
それぞれユーザベクトルとのコサイン類似度を計算
する．

( 3 ) コサイン類似度について降順にソートする．

表 1 各手法の違い
ベクトルの更新 属性によるソート

手法 1 × ×
手法 2 〇 ×
手法 3 × 〇
提案手法 〇 〇

( 4 ) 上位 6件の記事を抽出する．
( 5 ) 抽出した 6件の記事について，ユーザが指定した属性
値で降順にソートする．

( 6 ) 上位 3件の記事を推薦する．

5. 実験
提案手法により推薦精度が向上することを調査するた

めの比較実験を行った．実験の概要としては，まず初めに
キーワードを用意し，次にそれぞれのキーワードと関連が
深い記事を，推薦されることが望ましい記事 (正解記事)と
して用意する．その後，キーワードが提案手法と提案手法
の処理の一部を削除した比較手法に入力された場合につい
てシミュレーションを行う．最後に，各手法で正解記事を
推薦することができたかと何回目に推薦できたかを調べる
というものである．実験の対象となる記事は，「ディジタル
信号処理」の講義について扱った記事である．本章の構成
として，比較対象となる手法を 5.1節，正解記事の抽出方
法等の実験設定を 5.2節に，最後に結果を 5.3節で述べる．

5.1 比較手法
実験では提案手法に加えて以下の 3 種類の比較手法を

用いた．各手法の違いは表 1の通りである．この表におい
て，〇は推薦アルゴリズム内で用いられることを，×は用
いられないことを意味する．
以下に各手法の推薦記事抽出手順を示す．手法 1から 3

におけるユーザベクトルの初期化は式 1に従って行った．
5.1.1 手法 1 : ベースライン
フィードバックを基にしたベクトルの更新，属性による

ソートを行わない手法である．推薦アルゴリズムは以下の
通りである．
１回目の推薦

( 1 ) ユーザが指定した科目内で投稿されている記事から，
ユーザが指定したキーワードについての TF-IDF値の
総和を求めてそれらを降順にソートする．

( 2 ) 上位 3件の記事を推薦する．
2回目以降の推薦

( 1 ) 1回目の推薦以降まだ推薦していない記事について，
それぞれユーザベクトルとのコサイン類似度を計算
する．

( 2 ) コサイン類似度について降順にソートする．
( 3 ) 上位 3件の記事を推薦する．
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5.1.2 手法 2 : ベクトル更新あり
フィードバックを基にしたベクトルの更新を行い，属性

によるソートは行わない手法である．推薦アルゴリズムは
以下の通りである．
1回目の推薦

( 1 ) ユーザが指定した科目内で投稿されている記事から，
ユーザが指定したキーワードについての TF-IDF値の
総和を求めてそれらを降順にソートする．

( 2 ) 上位 3件の記事を推薦する．
2回目以降の推薦

( 1 ) 式 2を基にユーザベクトルを更新する．
( 2 ) 1回目の推薦以降まだ推薦していない記事について，
それぞれユーザベクトルとのコサイン類似度を計算
する．

( 3 ) コサイン類似度について降順にソートする．
( 4 ) 上位 3件の記事を推薦する．
5.1.3 手法 3 : 属性あり
フィードバックを基にしたベクトルの更新は行わず，属

性によるソートを行う手法である．推薦アルゴリズムは以
下の通りである．
1回目の推薦

( 1 ) ユーザが指定した科目内で投稿されている記事から，
ユーザが指定したキーワードについての TF-IDF値の
総和を求めてそれらを降順にソートする

( 2 ) 上位 6件の記事を抽出する．
( 3 ) 抽出した 6件の記事について，ユーザが指定した属性

値で降順にソートする．
( 4 ) 上位 3件の記事を推薦する．
2回目以降の推薦

( 1 ) 1回目の推薦以降まだ推薦していない記事について，
それぞれユーザベクトルとのコサイン類似度を計算
する．

( 2 ) コサイン類似度について降順にソートする．
( 3 ) 上位 6件の記事を抽出する．
( 4 ) 抽出した 6件の記事について，ユーザが指定した属性

値で降順にソートする．
( 5 ) 上位 3件の記事を推薦する．

5.2 実験設定
5.2.1 学生に対する事前アンケート
正解記事の抽出に必要なデータを得るために，学生に対

して実験の対象記事についてのアンケートを行った．アン
ケートの協力者は，2020年度前期「ディジタル信号処理」
を受講した学生 40名である．アンケート項目は以下の通
りである．A1から A3に関しては数字が大きいほど強く
当てはまるとした 7段階評価，B1から B4については当て
はまるものにチェックを入れる方式で行った．
A1 文章が分かりやすく書かれている．

1. キーワード抽出

フーリエ級数

スペクトル

…

2. キーワードを含む
記事抽出

フーリエ級数

…

記事A

記事B

記事C

記事D

スペクトル

記事E

記事F

記事G

記事H

3. A1からA3の合計値の
上位 n 記事を抽出

…

正解記事

キーワード

デジタル教科書

フーリエ級数

記事A

記事B

記事C

記事D

スペクトル

記事E

記事F

記事G

記事H

例: n = 3

図 5 キーワードと正解記事の抽出

A2 記事の内容が分かりやすく説明されている．
A3 記事によって授業内容の理解が促されると思う．
B1 基本的な内容を扱っている．
B2 発展的な内容を扱っている．
B3 学習内容をまとめている．
B4 その他
A1から A3についての評価値の合計は各記事の質を評
価したものであり，後述の正解記事を抽出する際に利用し
た．B1から B4についての各評価値の合計は属性を評価し
たものであり提案手法と手法 3における各記事の属性値と
して利用した．
5.2.2 キーワードと正解記事の抽出
デジタル教科書からキーワードを抽出し，それぞれの

キーワードに対して正解記事を以下で述べる手順で紐づけ
た．キーワードは，「ディジタル信号処理」について扱っ
たデジタル教科書の各ページで重要度が最も高い単語を抽
出*1し，不適切な単語 (例: サンプル，三角関数)を省いた
29単語である．実験は，抽出する記事の件数 nを 1から 8

の各整数値に設定して行った．正解記事の抽出アルゴリズ
ムについて手順を以下に示す．また，キーワードの抽出か
ら正解記事の抽出までの手順を図 5に示す．
( 1 ) キーワードを含む記事を抽出
( 2 ) 抽出された記事をアンケート項目 A1から A3の合計
値で降順にソートする．

( 3 ) 上位 n件をそのキーワードの正解記事とする．
5.2.3 実験方法
各手法でキーワードを入力したときに正解記事を推薦で

きるかシミュレーションを行った．提案手法と手法 3 に
おいて属性値を考慮する場合は，4つの属性それぞれが選
択された場合についてシミュレーションし，提案手法と手
法 2においてフィードバックを考慮する場合は，すべての
*1 重要度の算出方法としては TF-IDF を用いた
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図 6 提案手法におけるシミュレーションの例
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図 7 手法 1 におけるシミュレーションの例
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図 8 手法 2 におけるシミュレーションの例

フィードバックの組みあわせをシミュレーションした．実
用上でのユーザの負担を考えて 4回目以降の推薦は行わな
い．また，1，2回目で推薦できたときはそれ以降の推薦は
行わない．キーワードが「フーリエ級数」で nが 2の時の
各手法によるシミュレーションを図 6から 9に示す．
5.2.4 評価方法
以下の 2つの観点から評価を行った．

C1 何個のキーワードに対し正解記事を推薦できるか
C2 どれくらい早く正解記事を推薦できるか
C2については正解記事の推薦までにかかった推薦回数の総
平均，最大平均，最小平均を算出し，判断する．以後，各用語
は表 2に従う．Attribute Set(AS)とは，ユーザが指定可能
な属性の集合である．Feedback Set(FS)とは，１回の推薦
で提示された 3つの記事に対して与えるフィードバックの組
み合わせ集合である．Method Name Set(MNS)とは，実験

フーリエ級数
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キーワード: フーリエ級数
正解記事(n = 2) :記事F，記事G

図 9 手法 3 におけるシミュレーションの例

表 2 評価方法における定義式内で用いられる用語
用語名 意味

Attribute Set(AS) 属性集合
Feedback Set(FS) フィードバック集合

Method Name Set(MNS) 手法集合
Get Choice Set(GCS) ユーザの取りうる選択肢集合
Keyword Set(KS) 用意されたキーワード集合

Possible Keyword Set(PKS) 正解記事を推薦可能なキーワード集合

で用いた 4つの手法の集合である．Get Choice Set(GCS)

とは，各手法について 3回目まで推薦される中でユーザが
取りうる選択肢の集合である．Keyword Set(KS)とは，実
験で各手法に入力される，先述の要素数が 29のキーワー
ドの集合である．Possible Keyword Set(PKS)とは，ユー
ザが何らかの選択をすることで正解記事を推薦できるキー
ワードの集合である．本実験では，AS, FS, MNS, GCSは
それぞれ式 3から 6の値となる．

AS = (基本,発展,まとめ,その他) (3)

FS = (近い,遠い)× (近い,遠い)× (近い,遠い) (4)

MNS = (手法 1,手法 2,手法 3,提案手法) (5)

GCS(method) =



(None) (method =手法 1)

FS× FS (method =手法 2)

AS (method =手法 3)

AS× FS× FS (method =提案手法)

(6)

keyword ∈ KS，choice ∈ CS，method ∈ MNS に
ついて，keyword に関する正解記事が推薦される選
択肢集合 Get Valid Choice Set(GVCS)，choice によっ
て keyword に関する正解記事が得られるかを示す
関数 Is Possible(IP)，choise によって keyword に関
する正解記事が何回目の推薦で得られるかを返す関数
Get Count(GC)，choiseと keywordにより推薦される記事
集合Get Article Set(GAS)，keywordについての上位 n件
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で の 正 解 記 事 集 合 Get Correct Article Set(GCAS)，
最 小 平 均 Minimum Average(MinAve)，最 大
平 均 Maximum Average(MaxAve)，総 平 均
All Average(AllAve) は以下の式で定義される．以下
では，紙面の都合上，keywordを kとして，choiceを cと
して表す．

PKS = {k | k ∈ KS ∧ |GVCS(k)| > 0} (7)

GVCS(k) = {c | c ∈ GCS ∧ IP(c, k)} (8)

IP(c, k) = |GAS(c, k) ∧GCAS(k, n)| > 0 (9)

MinAve =

∑
k∈PKS Min({GC(c, k) | c ∈ GVCS(k)})

|PKS|
(10)

MaxAve =

∑
k∈PKS Max({GC(c, k) | c ∈ GVCS(k)})

|PKS|
(11)

AllAve =

∑
k∈PKS

∑
c∈GVCS(k) GC(c, k)∑

k∈PKS |GVCS(k)|
(12)

5.3 結果
nに対する推薦可能なキーワード数の関係を図 10，nに
対する最小平均の関係を図 11，nに対する最大平均の関係
を図 12，nに対する総平均の関係を図 13に示す．推薦可
能なキーワード数については，提案手法が各 nにおいて最
も高いという結果となった．このことより，提案手法がよ
り幅広いキーワードからの推薦に対応できることが分かる．
また，最小平均については各手法間に大きな差は見られず，
最大平均，総平均については提案手法が比較手法に対して
0.3から 0.5回程度多いという結果となった．このことか
ら，提案手法は比較手法に対して，推薦回数の増加を 1回
未満に抑えつつ，推薦可能なキーワード数の増加を達成し
たことが分かる．また，最小平均については，増加が抑え
られていることから，ユーザの選択次第で，比較手法と変
わらない回数で所望の記事を推薦できることが分かる．

6. まとめ
本研究では，インタラクティブな学習記事推薦システム

の開発に加えて，単語ベースの特徴と, 属性を組み合わせ
ることによる新たな推薦手法を開発した．また，実験結果
を分析することで，提案手法がより幅広いキーワードから
記事を推薦できることを示した．今後の課題として，
( 1 ) 特徴ベクトルの次元数の削減
( 2 ) 講義内での実証実験を用いた評価
( 3 ) 推薦アルゴリズムの改善
が挙げられる．課題 1については学習記事推薦システム
が現在採用している手法では，特徴ベクトルの次元数は記
事が属する科目の単語集合の要素数と同じになる．このた
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図 10 n に対する推薦可能なキーワード数の関係
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図 11 n に対する最小平均の関係
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図 12 n に対する最大平均の関係

め，一部科目については，記事が持つ特徴ベクトルの次元
数が非常に大きくなる可能性がある．この場合，類似度の
計算に多くの時間を消費してしまう．現在の実装方法で
は，記事が出てくるまでの待機時間は 6秒から 8秒ほどで
あった．計算時間を削減するために，出現数が極端に少な
い単語の切り捨てや，PCAなどの次元圧縮法を用いるこ
とが考えられる．
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図 13 n に対する総平均の関係

課題 2については今後，講義の受講者に学習記事推薦シ
ステムを利用してもらい，推薦情報の受理率を検証してい
く．また，所望の推薦情報が得られるまでの過程を分析し，
精度向上を図る．さらに，多くの学生が求める記事を教員
にフィードバックすることで，授業内容の改善を行う．投
稿記事推薦システムが講義内で利用されることで，デジタ
ル教科書の学習ログと学習記事推薦システムの利用ログの
2つのデータを組み合わせた分析が可能となる．即ち，ど
のような学習をする学生がどのような疑問点を持ち学習記
事推薦システムに質問したかが分かる．分析を進めること
で，学生が学習記事推薦システムを利用する前に予測して
記事を推薦することを目指す．その上で，ユーザにいつ，
どれくらいの量の推薦を行うことで，どの程度の学習効果
を得られるかについて調査を行う．
課題 3について，現在の推薦アルゴリズムは，まず各記
事が含む単語に注目した特徴ベクトルによる抽出を行い，
さらに属性値による抽出を行うという 2段階の抽出を行っ
ている．今後の方針として，これらの情報を同時に抽出す
るアルゴリズムを開発することを考えている．各記事が含
む単語と，属性を同時に反映できる新たな指標を開発する
ことができれば，その指標に基づき，1回の抽出で記事を
絞り込むことが可能となる．今後，様々な推薦システムを
調査し，実現方法を検討していく予定である．
謝辞 本研究は，JST AIP加速研究 JPMJCR19U1，JSPS
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