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研究成果の概要（和文）：コンテンツ推薦システムのベースとなるウェブ学習の習慣化支援システムを構築し
た。また，学習者の習熟度と学習コンテンツの難易度の推定アルゴリズムの精度向上に向けて試行錯誤を行っ
た。開発した難易度推定アルゴリズムをクックパッドのレシピに適用する等の結果から，本アルゴリズムは，汎
用的であるが学習者の学習目的に結果が大きく影響されることが確認できた。本研究の実施により，学習コンテ
ンツの推薦には，難易度の尺度だけでなく，理解しやすさを示す尺度の重要性に気づくことができ，新たな推定
アルゴリズムの開発に関する研究へと発展させることができた。

研究成果の概要（英文）：I have developed a habit development support system for web learning, it is 
base for a learning-contents recommendation system. In addition, by trial and error, I have improved
 precision of the algorithm to estimate learner proficiency and learning-contents difficulty. It is 
clear that the algorithm is for general purpose but the result is greatly influenced by the learning
 purpose of the learner, from the result that applied the algorithm to the recipes of Cookpad. This 
study develops into the development of algorithm to estimate the standard indicating 
understandability.

研究分野： 教育工学
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１．研究開始当初の背景
 
 研究代表者は，学習習慣化支援を研究する
以前はソーシャルブックマークの教育利用
に関する研究を行っており，ブックマークの
再利用やソーシャルブックマークの持つネ
ットワーク構造に関心を持っていた。そのた
め，読者ネットワークのみで習熟度と難易度
を推定することが可能ではないかという気
付きを得ることができたというのが本研究
の着想に至った経緯である。
 教育工学の分野では，意外にも学習コンテ
ンツの難易度を推定する手法についてはあ
まり研究がされていない。なぜなら，想定さ
れる教育システムの教材（学習コンテンツ）
はシステム提供者や教師が用意していて，そ
の難易度が自明であることがほとんどであ
るからである。難易度の推定を行う研究があ
ったとしても内容に基づくものであり，学術
的な書籍の難易度の推定にも利用可能な手
法はなかった。応募者が提案した手法を改良
する目的で
いた手法が提案されているが
が提案した手法ほどの汎用性はない
学習コンテンツではなく，テスト問題の難易
度を推定する手法としては，項目反応理論が
存在する。これは内容に基づく手法ではなく，
受験者の正誤情報のみからテスト問題の難
易度を推定する手法であるが，受験者の習熟
度がテストの成績から自明である等，状況が
異なる点が多く，そのままでは学習コンテン
ツの難易度の推定には利用できない。
 
＜引用文献＞
(1) 中山祐輝

ー情報を用いた学術本の難易度推定
工知能学会論文誌
222, 2012.

 
２．研究の目
 
 書籍やウェブページ等を対象とした情報
推薦は，主にユーザの嗜好情報に基づいて行
われている。しかし，対象を学習コンテンツ
とした場合，ユーザ（学習者）の習熟度に適
した難易度のコンテンツが推薦されること
が望ましい。そこで本研究は，学習者の習熟
度と学習コンテンツの難易度のマッチング
を考慮に入れたコンテンツ推薦手法を開発
し，学習コンテンツ推薦システムの構築を目
指す。学習者と学習コンテンツ間の閲覧関係
を示した
者の習熟度とコンテンツの難易度を推定す
るアルゴリズムの精度改善も目的とする
 
３．研究の方法
 
 本研究は，学習者の習熟度と学習コンテン
ツの難易度を推定するアルゴリズムの開発
と，学習コンテンツ推薦システムの開発とを
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並行して行う。研究代表者である応募者と同
じ所属の研究者に研究分担者を依頼し，アル
ゴリズム開発とシステム開発にそれぞれ担
当を割り当てて実施する。
 システム開発はゼロから行うのではなく，
これまで開発を進めてきたソーシャルブッ
クマーク機能を持つウェブ調べ学習環境へ
組み込むことを予定している。これにより，
推薦されたコンテンツを元に学習が行われ
たかどうかの評価が容易になる。実
は，協調フィルタリングのみの推薦と習熟度
と難易度を考慮に入れたときの推薦とを比
較することで効果を検証する。
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ークの関係は誰がどのコンテンツを読んだ
かという関係のみであったが，推定精度の向
上を目的に学習者がコンテンツを読んだ順
序を扱うよう改良を行った。

 
 推定アルゴリズムの学習コンテンツ難易
度推定精度の評価を行うためには
る学習コンテンツの難易度データが必要と
なる。そこで，信頼性の高い正解順位データ
の作成を目的に，
正解
正解順位データを用い，アルゴリズムが推定
した難易度順位の精度をスピアマンの順位
相関により

、ＣＫ－１９（共通）

並行して行う。研究代表者である応募者と同
じ所属の研究者に研究分担者を依頼し，アル
ゴリズム開発とシステム開発にそれぞれ担
当を割り当てて実施する。

システム開発はゼロから行うのではなく，
これまで開発を進めてきたソーシャルブッ
クマーク機能を持つウェブ調べ学習環境へ
組み込むことを予定している。これにより，
推薦されたコンテンツを元に学習が行われ
たかどうかの評価が容易になる。実
は，協調フィルタリングのみの推薦と習熟度
と難易度を考慮に入れたときの推薦とを比
較することで効果を検証する。

４．研究成果 

 習熟度と難易度の推定アルゴリズム
まずは本研究の基本となる学習者の習熟

度と学習コンテンツの難易度を推定するア
ルゴリズムについて述べる。
ムでは，コンテンツの内容に基づいて推定す
るのではなく，図
習コンテンツの

読者ネットワークの情報のみ
研究初期のアルゴリズムでは
ークの関係は誰がどのコンテンツを読んだ
かという関係のみであったが，推定精度の向
上を目的に学習者がコンテンツを読んだ順
序を扱うよう改良を行った。

図 1 推定アルゴリズムの概要

推定アルゴリズムの学習コンテンツ難易
度推定精度の評価を行うためには
る学習コンテンツの難易度データが必要と
なる。そこで，信頼性の高い正解順位データ
の作成を目的に，
正解順位データの作成を行った
正解順位データを用い，アルゴリズムが推定
した難易度順位の精度をスピアマンの順位
相関により評価したところ，順位相関係数は

（共通） 

並行して行う。研究代表者である応募者と同
じ所属の研究者に研究分担者を依頼し，アル
ゴリズム開発とシステム開発にそれぞれ担
当を割り当てて実施する。 

システム開発はゼロから行うのではなく，
これまで開発を進めてきたソーシャルブッ
クマーク機能を持つウェブ調べ学習環境へ
組み込むことを予定している。これにより，
推薦されたコンテンツを元に学習が行われ
たかどうかの評価が容易になる。実
は，協調フィルタリングのみの推薦と習熟度
と難易度を考慮に入れたときの推薦とを比
較することで効果を検証する。
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初期アルゴリズムの 0.468 から，改良アルゴ
リズムでは 0.576 と改善されていることが確
認できた。 
 
(2) クックパッドのレシピに適用する試み 
 難易度推定アルゴリズムの汎用性を確認
するために，料理レシピの難易度推定に本ア
ルゴリズムを適用してみた②。レシピのデー
タはクックパッド株式会社が国立情報学研
究所と協力して研究者に提供しているデー
タ セ ッ ト
（ http://www.nii.ac.jp/dsc/idr/cookpad/cook
pad.html）を使用した。アルゴリズムにより
レシピを難易度順に並び替えたものと，無作
為に抽出した 30 のレシピを人の主観により
料理の技術的な難しさで並び替えたものと
をスピアマンの順位相関により評価した結
果，相関係数は-0.54 となり，やや強い相関
関係は認められるものの，逆順となってしま
った。 
 難易度順が逆になってしまった原因は，ア
ルゴリズムを適用した対象学習者の特性が
異なることにあると考えられる。本アルゴリ
ズムは，学習者の習熟度が高くなるにつれ，
学習者はどんどん難しいコンテンツに挑戦
していくという想定で開発されたものであ
る。しかし，クックパッドの主なユーザは手
軽な料理のレパートリーを増やしたいと考
えていると思われる。調理技術を高めたいと
いう動機ではなく，手軽に作れる料理を見つ
けたいという動機で利用するユーザを学習
者として扱ったため，学習者の習熟度は手軽
なレシピを見つけるスキルレベルというこ
とになる。したがって，クックパッドを多く
利用して習熟度が高くなるにつれてより簡
単なレシピを求める傾向が出てしまい，本ア
ルゴリズムを適用した結果が逆順になって
しまったと考えられる。以上より，本アルゴ
リズムが汎用的であることは確認できたが，
学習者の特性を考慮して適用する必要があ
ることが明らかとなった。 
 
(3) 学習コンテンツ推薦システムの基盤とな

るウェブ学習習慣化支援システムの開発 
 ウェブ学習活動（自らの興味関心に従い自
発的に学習リソースを選択し，長期間にわた
り少しずつ継続して学習を行う活動）を支援
するため，ウェブ学習の習慣化と促進を主な
支援対象とした学習環境の構築を行ってき
た。そして，これまで開発してきた習熟度と
難易度の推定アルゴリズムを適用し，学習コ
ンテンツ推薦を本学習環境上に実装するこ
とを目指した。本学習環境は，ウェブアプリ
ケーションである学習コミュニティサイト
と，それと連動する Google Chrome 用のブ
ラウザ拡張機能から構成される③。学習コミ
ュニティサイトは学習リソースのキュレー
ションサービスである。本サイトでは学習リ
ソースのまとめをバンドルと呼び，ユーザに
よって作られたバンドルを使ってウェブ学

習を進める。難易度推定アルゴリズムを用い
て学習コンテンツ推薦機能を提供すれば，学
習促進のためのナビゲーション支援となる
ことが期待されたが，推薦に必要な読者ネッ
トワークを構成するバンドルや閲覧履歴の
データを増やすことができなかった。キュレ
ーションサービスとしての学習コミュニテ
ィサイトとして，ユーザにバンドルを作成し
てもらうための仕掛けを作ることが今後の
重要な課題となった。 
 
(4) 学習コンテンツのアンダスタンダビリテ

ィの推定手法の提案 
 本研究は，学習コンテンツの推薦にコンテ
ンツの難易度という尺度を利用しようとし
てきた。ここでの学習コンテンツの難易度と
は，その学習コンテンツが解説しようとして
いる概念の難しさである。しかし，同じ概念
を解説する学習コンテンツの理解しやすさ
は，学習コンテンツにより異なる。そこで，
この理解しやすさ（文章のわかりやすさ，あ
る概念をどれほどわかりやすく解説しよう
としているか）を示すアンダスタンダビリテ
ィという尺度を提案した④。難易度が学習者
の習熟度を考慮して次にどの概念を学習す
れば良いのかを推薦するのに用いられるの
に対し，安打スタンダビリティは，わかりや
すさを考慮して学習したい概念をどのコン
テンツで学習すれば良いのかを推薦するの
に用いることができる。アンダスタンダビリ
ティの推定手法として，まずは学習コンテン
ツの内容（テキストデータ）を用いて算出す
る方法を提案した。現時点では，ある概念を
それよりも少し易しい概念を用いて丁寧に
解説しようと表現した度合い（噛み砕き度）
と，ある概念の説明文中に含まれるたとえ話
や事例の度合い（とっつきやすさ）の 2 種類
の指標を用いて推定するアルゴリズムを構
築中である。 
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