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あらまし：Web 調べ学習では，学習者が主体的に Web リソースを選択しながら学習を進めていくため，

設定した学習課題において学習するべき項目やその学ぶ順序(学習シナリオ)を学習者自身で決定しつつ

学習を行う必要がある. しかし学習途中で Web ページのハイパーリンクや検索エンジンの検索結果など

の情報から，初めに設定した課題とは関係のない事柄への興味の遷移が起こり得る. これを許容し別の学

習課題として学習を行った場合，複数の学習シナリオが作成されることになる．それらシナリオ間での知

識構造を関連付けることでより高い学習効果が期待できるが，学習中に関連を見つけるのは容易ではな

い. このような問題に対して，本研究では学習者にシナリオ間の関連を提示するために，Linked Open Data 

(LOD)を用いて２つの学習課題に関するキーワードの情報から関連を表す指標として課題関連度を算出

する手法を提案する. 

 

キーワード：LOD，Web 調べ学習，課題関連度，学習シナリオ 

 

1. はじめに 

Web 調べ学習では，学習項目やその学習順序（学

習シナリオ）が予め示されているテキスト教材とは

異なり，学習者自身が非構造なリソースである Web

リソースを選択し，学習シナリオを作成しながら学

習を行っていく必要がある. 先行研究では Web 調

べ学習モデルが提案され，このモデルに沿った学習

環境として interactive Learning Scenario Builder (iLSB) 

が開発されている(1)． 

一方，より学習者の主体性を重視した場合，初期

課題には沿わないが新たに興味を持った課題を別の

初期課題として展開することが考えられる．これを

許容すると，異なる初期課題を持つ複数の学習シナ

リオが作成されることになる． 

このとき，ある概念についてそれを取り巻く他の

概念と関連付けて認識・記憶しながら学習すること

でより高い学習効果が期待できる（2）．しかし異なる

学習課題から得た知識構造を関連付けることは学習

者にとって容易なことではない． 

この問題に対して，本研究ではシナリオ間の関連

性を表す指標として，Linked Open Data(LOD)を用い

た課題関連度の算出手法を提案する． 

 

2. Web調べ学習モデル 

本研究では，Web 調べ学習プロセスを以下の 3 フ

ェイズで構成されると定義し，これらのフェイズを

新たに部分課題が展開されなくなるまで繰り返すこ

とで，学習シナリオが作成されることと捉えている． 

1.Web リソース探索フェイズ 

 学習課題を端的に表すキーワードを用いて学習に

用いる Web リソース群を探索・収集する 

2.Navigational Learning フェイズ 

 Web リソースを閲覧しながら，学んだ項目をキー

ワードとして抽出し，関連杖を行い，課題に対して

学んだ知識を構築する． 

3.学習シナリオ作成フェイズ 

さらに学習が必要な項目を学習課題の部分課題と

して展開し，学習課題を構造化する． 

 

3. 課題関連度の算出 

3.1 Linked Open Data 

Linked Open Data (LOD) とは Web 上でデータ同

士を結び付けて公開する仕組みのことである．本研

究では，Wikipedia日本語版から情報を抽出したLOD

である DBpedia Japanese を用いる． 

DBpedia Japanese は RDF と呼ばれる形式のデータ

RDF データから構成されるものである．RDF データ

は主語，述語，目的語の 3 つの要素からなる組（ト

リプル）でリソースに関する関係情報を表現され，

クエリ言語 SPARQL を用いて検索可能である(3)． 

また，DBpedia Japanese ではそのページ内で関連

付けているWikipediaの他のページへの数（出次数）

と Wikipedia の他のページから関連付けられている

数（入次数）の情報を得ることができる． 

これらの情報をもとに課題関連度の算出を行う． 

3.2 算出アルゴリズム 

前節で述べた LOD を用いて，iLSB の Keyword 

Repository に蓄えたキーワードの情報からその課題

に対する関連語句集合を取り出し，他の課題のもの

と比較することで課題関連度を算出する.  

図 1 は課題関連度の算出に用いる処理のフローで
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ある.  𝑄𝐴 は iLSB 上の課題ノードで，課題を表すキ

ーワード (課題キーワード ) 𝑞𝐴 とその Keyword 

Repository に蓄えられたキーワード群 𝑘𝑒𝑦𝐴1,

𝑘𝑒𝑦𝐴2, ⋯ , 𝑘𝑒𝑦𝐴𝑛からなるキーワード集合である(𝑄𝐵

も同様). DBpedia Japanese におけるキーワード𝑥の関

連語句集合を𝑅(𝑥)と定義し，キーワード集合𝑋 =

{𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛}の関連語句集合を 

𝑅(𝑋) = 𝑅(𝑥1) ∪ 𝑅(𝑥2) ∪ ⋯ ∪ 𝑅(𝑥𝑛) 

で定義する.  

 

図 1 Web 調べ学習モデル 

 

図１が示す𝑄𝐴から見た𝑄𝐵の課題関連度の算出手

順について説明する.  

step1. 関連の有無を調べる課題𝑄𝐴, 𝑄𝐵についてそ

れぞれ関連語句集合𝑅(𝑄𝐴) , 𝑅(𝑄𝐵)を抽出するため

のクエリを送信する.  

step2. 𝑅(𝑄𝐴)と𝑅(𝑄𝐵)の積集合(𝐼1)をとる.  

step3. 𝐼𝐴1が空集合でない場合， 𝐼𝐴1に DBpedia 

Japanese 上で𝑄𝐴の課題キーワード𝑞𝐴と相互につなが

る語句(相互接続する要素)が含まれているかを調べ

る. 相互接続する要素が含まれていない場合，  

step4. 𝐼𝐴1の関連語句集合𝑅(𝐼𝐴1)を抽出するための

クエリを送信する.  

step5. 𝑅(𝐼𝐴1)と𝑅(𝑄𝐴)の積集合(𝐼𝐴2)をとる.  

step6. 𝐼𝐴2が空集合でない場合， 𝐼𝐴2に対して step3.

の操作を行う. 相互接続する要素が含まれていない

場合，この step6.で扱った積集合について step.4-step6.

の操作を行う. これを相互接続する要素が現れる，

もしくは関連語句集合を取得した回数(ステップ数)

が一定回数に達するまで繰り返す. 

関連語句として現れるものには一般性の高いと思

われる語句も含まれている. これを除去するために

入次数と出次数について閾値を決定し，フィルタリ

ングを行う. 閾値は DBpedia Japanese 上のリソース

の入次数・出次数の傾向を調査し，経験的に入次数

についての閾値は 1000，出次数についての閾値は

300 とした. 

算出時，相互接続する要素が現れるまでにかかっ

たステップ数を①課題間距離，𝑅(𝑄𝐴)と𝑅(𝑄𝐵)の積集

合𝐼1の要素数を②課題間類似度，現れた相互接続す

る要素数を③課題間結合度とし，それらの組み合わ

せで課題間の関連付けを行う． 

 

4. ケーススタディ 

提案した課題関連度による関連付けと，人手によ

る関連付けがどのような関係にあるかを評価するた

めにケーススタディを行った．表１，２は課題間距

離と課題間結合度，課題間距離と課題間類似度をそ

れぞれ組み合わせた際の課題間の関連を表したもの

である．表の左上に行くほど，関連が強い課題間が

表現されている． 

表１ 課題間距離-課題間結合度 

 

表２ 課題間距離-課題間類似度 

 
 

これらの表と，人手による関連付けの分類結果を比

較した結果，課題間距離-課題間類似度は人手による

関連付けと近い傾向，課題間距離-課題間結合度は人

手による関連付けとは異なるが人が意識しづらい意

外性のある関連を見つけられる可能性が示唆された． 

5. まとめ 

本研究では，複数の学習シナリオに対して課題間

の関連を提示するために LOD に基づく課題関連度

を提案した． 

課題関連度に基づく関連付けと人手による関連付

けを比較した結果，人手による分類とは異なるが意

外性のある関連を見つけられる可能性が示唆された． 

今後の課題として，課題関連度の傾向を踏まえた

提示手法の検討，および支援システムの実装とその

評価実験が挙げられる． 
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