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1．教育の定義

• 児童の発達を促すすべての営み



発達の解釈

• 社会的貢献への潜在的能力



教育とは社会との相互作用によるス
パイラル

教育がよくなる→社会が
よくなる
→ 教育がよくなる →

社会がよくなる
‥

教育とは単なる知識の
伝達ではない！！



コミュニティ理論
（ヴィトゲンシュタインー＞レイブ，ウェンガー）

コミュニティ１ コミュニティ２ コミュニティ３

社会

注：社会を構成しているコミュニティ同士は，独立ではなく、一方に包
含されたり，互いに重なり合っている場合も多くある。



科学教育とは

• 科学を学ぶことにより，科学的方法、科学的
態度を学ぶ。

知識発見、知識の改善、データや現象の見方、
コミュニケーション能力（考えを伝える方法や納
得する方法）、真摯性、フェアネスを科学者から
徒弟的に学ぶ

（Ｊ．Ｓ．ミル）

-> 真正な科学コミュニティの必要性



2．E Learing (2001年-

植野の試み

教育学で実現できなかった学習環境をICTを持
用いて実現させようとする試み

2001年 ---- eLearning LMS Samurai (植野2003, 

Ueno2004,  2007, 2009)



LMS”Samurai”(Ueno 2007, 2009)

2004年より運用し，4569名の学習履歴データ
が蓄積



LMS“Samurai “



統計フリーソフト Ｒのダウンロード



学習成果とピア・アセスメント



レポートとピア・アセスメント

• ５課題提出
• ２週間に１課題の提出

• １０人のレビューアーが割り当てられ、ピア・
アセスメントと改正のためのコメントを行う。

• レポートの作者は１週間後、再提出し、回答
と改正論文を再度提出し、最終評価を受ける。

• 最終評価を項目反応理論にあてはめた評価
を受け、１次元上で評価される。



ピア・アセスメントの利点

• 相互評価をすることにより、学習者をより自律的にさせ、学習動機
を高める。

• 他者からの意見は、単なる点数以上に学習者の内省を促進する。
• 他者を評価することにより、他者の成果から学んだり、自己の内省
を促すことができる。

• 経歴が似た学習者同士からのフィードバックは、理解しやすい。
• 教師の負担を軽減するとともに、教師不在でも有用な学習者への
フィードバックが促進される。

• 教師が考えつきもしない有用なフィードバックを与えることや、
フィードバックのバラエティが広がる。

• 教師一人で採点を行うよりも、多人数で評価を行ったほうが信頼
性が高くなる。



ルーブリック



ベスト・プラクティスの表彰

ピア・アセスメント評価の上位10%のみを教師がもう一度読み、その
中からBest Paperを選ぶ



掲示板データのオンライン解析システム



ＷＥＢキーワード分析



異常学習プロセスの検知



拡張型多重対応分析



Causal Discovery



3. Samurai-Projectの特徴

• 自律的学習と知識創造（レポートなどの課題）
• ピアアセスメントとコミュニティ内での評価
• 大規模学習者履歴データの有効活用
• 真正な科学コミュニティと同等のプロセスをとる
• 学習成果の公開と評価など創造的プロセス
• ピアアセスメントなど学会がやってきたやり方



４．他者からの学びに本質がある

• ヴィゴツキー → 他者からの学び
• 認知的徒弟性 （COLLINS ら(1989)）
①モデリング(modeling)：学習者が観察・模倣できるように教師が課題遂行
の成功例を見せる

②コーチング(coaching)：学習者が課題を模倣する間，教師が観察・励まし・
ヒント・アドバイスなどのあらゆる学習促進を与える

③足場かけ(scaffolding)：学習者の課題実行を支援して成功に導くことであり，
学習者の能力に適応的に提供される．最終的には支援は減少し，フェー
ディングさせる，

④詳述(articulation)：学習者が自身の知識や思考を言語化し，外化する
⑤省察(reflection)：学習者が自身の遂行と他者の遂行の差異を比較できる
ようにする

⑥探索(exploration)：学習者自身が解決すべき問題を発見できるような段
階に導く



コミュニティ理論

• 実践コミュニティ：認知的徒弟制を実現するため
の有用な学習環境として，LAVE and 

WENGER(1991) は，多様な熟達レベルの参加者

がスキルについて活発に話しあったり，従事した
りするインフォーマルなコミュニティを提案.

• 学習コミュニティ： Scardamalia and Bereiter 1994

は,実践コミュニティを学校教育にあてはめて，
「学習コミュニティ」という教育アプローチを提案.



学習コミュニティの特性
①多様な熟達レベルの参加者が参加し，それ
ぞれはその貢献度によって評価され，成長の
ための支援を受ける

②知識やスキルを発達させるという共通目標
を持つ

③「学び方」を学ぶ

④学習成果を共有できる

CSCL(Computer Supported Collaborative 

Learning)システムが提案される. 



CSCLの問題

• 同時に同一トピックを学習するメンバによって
構成される学習コミュニティを支援するので，
メンバの熟達レベルの多様性が小さく，他者
から学び方や学習成果を学べる範囲は限定
されることが多い

• 短期間の共同体で、共同体自体の発達が期
待できない．



他者からの学びを促進する
eポートフォリオ

• 長期間にわたり，多様な学習者の学習成果物，成績，
学習日記，学習履歴などを蓄積して公開・共有する e
ポートフォリオが近年，普及しつつある. e ポートフォリ
オは，そもそも学習者個人のリフレクションを促進する
ためのツールとして普及してきたが，Web サーバ上に
大量に長年蓄積されてきた多様な学習者データは，
学習コミュニティの特徴①～④を潜在的に兼ね備え，
学習者が他者から学ぶための有用なツールとなりえ
る(植野2011).

• 植野ら(2011)は, 個人の e ポートフォリオを構造化し，
ハイパーリンクでつなぐことにより，多様なパスで有用
な他者情報の発見を支援する eポートフォリオ・システ
ム「Samurai Folio」を開発している．



アイデア

• 今だけでなく将来にも学習者自身が教材にな
り，責任感とモチベーションがあがる。

• 過去学習者がバーチャルに存在し続け、バー
チャルな共同体が進化し続ける！！



5. Samurai-folio(Ueno 2011) 



キャリア
ポートフォリオ



コース
ポートフォリオ



ラーニング・ポートフォリオ



検索システム



６．問題とポートフォリオ推薦システム

• 2001年より運用し，5000名以上の学習履歴デー
タが蓄積され，それに対応したポートフォリオが
生成されている．

• しかし,過去に蓄積されたe ポートフォリオが大量
になってくると対象学習者が参照すべきものを
発見することが難しくなるという問題がある．本
研究では,学習コミュニティでの他者からの学び
を促す eポートフォリオ推薦システムを
設計・開発する．



Eラーニングに関する推薦システムの先行研究

• 機械学習手法や時系列モデル、オントロジー手
法を用いて学習者の学力や興味に応じたコンテ
ンツを推薦するシステム (Lu 2004, Shen and 
Shen 2005, Otair and Hamad 2005,  Drachsler
and et. al. 2007, Yang and et. Al. 2009, 
Huang, Huang, and Hwang, 2009, Khribi, Jemni,  
and  Nasraoui, 2009)

• 課題の評価者を推薦するシステム(Heinrich, 
Milne, and  Moore, M 2009)

• eラーニングにおける議論フォーラムを推薦する
システム (Abel, and et. al. 2010) 

• 他者のパフォーマンスを推薦するシステム
(Ghauth and et. al. 2009)



問題

• 単純に評価の高い学習者を順に推薦する場
合、以下の問題がある．

• 当該学習者と推薦された学習者の差異が大
きすぎて認知的徒弟制に基づく模倣が実践
できない場合がある．

• 類似の学習者のみが推薦され，学習コミュニ
ティの特性である多様な他者からの学びが実
践できない場合がある．



ヴィゴツキーアプローチによる要件

学習コミュニティの学習者にとって学習効果の
高い他者の推薦条件に以下を仮定している．

①当該学習者と類似の学習プロセスを持って
おり，評価の高い学習者を推薦する．

②当該学習者と類似の学習プロセスを可能な

限り多様になるように選択し，そのプロセスに
対応した他者を推薦する.



推薦システム

決定木を用いて過去学習者の各週ごとの学習履歴デー
タの様々な変数データから，学習者の最終状態（不合格，
途中放棄，合格，優秀な成績で合格）を目的変数として
学習し，決定木をデータベースに搭載している．この決
定木を用いて，以下のアルゴリズムを提案する．

1. 当該学生の最終状態，合格確率を現在の学習履歴
データと蓄積された決定木より予測する．
2. システムは，対象学習者の予測最終状態から決定木
において最も距離の近い「優秀な成績」の葉ノードを順
に k個選択し，各葉ノードに対応するポートフォリオをラ
ンダムに一つずつ抽出し推薦する．



第10週目での学習履歴と最終状態の決定木



推薦システム



評価と実践
• 著者が担当する統計学のeラーニング授業での大学院修士
１年用のコースでSamurai-folioを使用した．

• 授業内容は，1.ガイダンス，2.データ，3.散布図と相関，4.確
率， 5. 確率分布，6.区間推定， 7.最尤推定，8.ベイズ推定，9.

平均値の検定，10.分散の検定， 11.あてはまりの検定，12.

分散分析， 13.多重比較，14.プレゼンテーション，15.最終テ
スト（eテスティング），である．ガイダンスは，90分の対面形

式で行った．ここでは，本授業の理念・方法について詳細に
説明し，成績，学習履歴，レポートなどの学習成果，等を他
学習者に公開することの利点を説明したうえで，それに賛同
した学習者のみに受講を許可している．システムは，これら
の情報の公開／非公開を管理者が個別に設定できるので，
特別な事情のある学習者には配慮できるが，この実践では
特にそのような問題はなかった．



評価法

• 本システムを用いて，2011年～2013年の3年
間で170名の受講生が履修している．

• 2011年度では、ポートフォリオを持たないe

ラーニングシステム，2012年度では，過去の

成績上位の学習者を推薦する機能を用いて
91名の受講者、2013年度からは提案の手法
を用いて21名の受講者がいる．



結果
本システムを
用いた授業

成績上位者
ポートフォリ

オ提示

講義型eラーニ
ング

履修者数 21 91 58
途中放棄者 3 10 16

最終テスト
**

0.82

(0.07)

0.74
(0.04)

0.58
(0.02)

レポート
**

4.17

(1.65)

3.91

(0.53)

2.57

(1.14)

進捗度** 86.65%

(321.69)

90.01%
(489.49)

57.39%
(1322.69)

学習時間** 678.46分
(2986.1)

887.84分
(2376.4)

783.12分
(3172.7)

本システムを用いた授業と用いていない授業
（**1％水準 *5％水準）



結果

• 学習時間が大幅に減少したにも関わらず，学
習成績が向上，レポートの成績も向上

• 推薦されたポートフォリオの学習成果（レポー
トなど）を読んでいる時間は上の時間に含ま
れていないので、むしろ学習成果をよく読み、
実践的な課題のクオリティを高めることに従
事した結果、内容についても理解が深まった
と解釈できる.



アンケート

1. ポートフォリオはあなたの学習に有用でしたか？

2. 本システムによって他者から学べましたか？

3. 有用なポートフォリオを発見することができました
か？

4. 推薦機能は有効に働いていましたか？
5. 推薦されたポートフォリオは多様でしたか？

6. 推薦はあなたにとって適応的で有効であると感じまし
たか？

7. 推薦されたポートフォリオとあなたのポートフォリオの
差違について発見できましたか？



結果
No 本システム

N=13
上位成績者
推薦 N=48

T検定P値

1 4.133(0.64) 3.692(0.95) 0.085 *

2 4.400(0.74) 3.538(1.05) 0.003 ***

3 3.765(0.66) 3.231(1.01) 0.074 *

4 4.063(0.44) 3.308(1.11) 0.017 **

5 4.188(0.40) 3.692(0.48) 0.003 ***

6 4.067(0.46) 3.462(0.66) 0.005 ***

7 4.059(0.43) 3.231(1.09) 0.010 ***



レポート推薦システム

�潜在変数を用いたトピックモデルを用いることにより，異なる
単語であるが同一潜在変数によって主題（トピック）を特徴づ
けることができる．

� トピックモデルの中でも最も予測精度が良いことが知られて
いるLDAを用いて，レポートのトピック（内容・主題）を推定し，

トピックが類似であるが，使用される単語ができるだけ似て
いないようにレポートを推薦する．



推薦メカニズムの提案
• ユーザが入力したレポートとトピックの類似度が高い
順にN個の他者レポートをデータベースから抽出する。

• その中から，ユーザが入力したレポートと使用単語の
類似度が低い順にM個の他者レポートを抽出する。

• その中から、ピアレビューによるレポートの得点が高
い順にS個の他者レポートをユーザに提示する。

• N＝１５，M＝１０，S＝４
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レポート
LDAによる
トピック推定

トピック類似度
算出

単語類似度
算出過去の

学習者
レポートDB

レポート
抽出

レポート
抽出

レポート
推薦

優秀なレポート
抽出

システム内部
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システム概要（推薦画面）
推薦された他者レポート

学習者のレポート情報
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システム概要（推薦画面）
推薦された他者レポート情報

学習者のレポート情報



推薦画面：学習者のレポート情報



レポートデータ（２）

• レポート総数：90，単語数：5953
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講義名 課題名 レポート数

ナレッジマ
ネジメント

テーラーの科学的管理論 24

産業革命期における新技術の創出 27

ナレッジマネジメントの手法 7

リエンジニアリングの手法 32



推薦方法に関する評価実験
• 理工系大学の学生を対象とした．

• レポート推薦方法を網羅的に用意し，参加者を５群に分類．

• 推薦方法

・A : トピックの類似度が高く，出現単語の類似度も高い．

・B ： トピックの類似度が高く，出現単語の類似度は低い．

・C ： トピックの類似度が低く，出現単語の類似度は高い

・D ： トピックの類似度が低く，出現単語の類似度も低い．

・E ： TFIDF値を用いたコサイン類似度が高い．

１．実験参加者にレポート課題を提示する（講義資料も提供）．

・課題「産業革命期における新技術の創出」

2. レポートを作成してもらう．

3. システムに入力，システムからレポートが推薦される．

4. 推薦レポートを参考に見直し，修正してもらう．
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レポート評価

• 専門家２名による評価を行った．
– 本システム使用前後のレポートを比較し採点した．
– ５点法
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レポート評価

各グループごとの得点差

・A : トピックの類似度が高く，出現単語の類似度も高い
・B（提案手法）： トピックの類似度が高く，出現単語の類似度は低い
・C ： トピックの類似度が低く，出現単語の類似度は高い
・D ： トピックの類似度は低く，出現単語の類似度は低い
・E ： TFIDF値を用いて類似度が高い

• システム利用前に書いたレポートと推薦されたレポートを参考に修
正後のレポートの得点差について分析を行った．

グループ 平均 分散 参加人数

A 0.5 0.29 8

B 0.75 0.79 8

C 0.38 0.27 8

D 0.25 0.21 8

E 0.38 0.27 8



レポート評価 修正箇所の推薦レポートとの単語
の一致率

・A : トピックの類似度が高く，出現単語の類似度も高い
・B（提案手法）： トピックの類似度が高く，出現単語の類似度は低い
・C ： トピックの類似度が低く，出現単語の類似度は高い
・D ： トピックの類似度は低く，出現単語の類似度は低い
・E ： TFIDF値を用いた類似度が高い

グループ 平均 分散 参加人数

A 0.68 0.28 8

B 0.06 0.02 8

C 0.51 0.26 8

D 0.04 0.01 8

E 0.72 0.31 8



まとめ
従来の推薦システムのアルゴリズム、似たような
レポートを推薦するのでは、表層的なレポートの
書き写しが多く誘発されるのに対し、本手法では
レポートの論理構造などの本質的な改善に活か
されている。


