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あらまし： 学習者の現在の自分の学習特性に対する自己認識（例：自分は～という点が課題）に代表されるメタ

認知は、テキストによる記述が適している。また、LAを通じて実際の学習者の学習特性を数値的、機械可読な形

で表現する技術が実用化されつつある。本稿では、数値的評価とメタ認知のテキスト記述を自然言語理解を用い

て対応させ、双方を考慮して高度な学習支援を行う教育システムの実現可能性について議論する。
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1 はじめに
著者は、自然言語処理の観点から、語彙学習支援シス
テムの研究に長期にわたって関わってきた。本稿では、
「次世代の人材を育成するため変革する教育システム」
として、新しい教育支援システムとして何ができるかに
ついて、サーベイを交えて議論したい。
知的な学習支援システムは、多くの場合、図 1 の形

で抽象的に表現できる。まず、学習者は、小テストなど
の試験の結果のデータや、あるいはシステムをこれまで
に使用したログなどの形で、学習支援システムに学習者
特性（能力）を推定できるデータを提供する (a)。学習
支援システムはそこから能力などの学習者特性を推定し
（b）、学習者にあった支援を行う（c）。この図 1の枠組
みの一例として、例えば、外国語学習における語彙学習
支援における簡単な応用として、語彙テスト（a）で学
習者の語彙量を推定（b）して、あらかじめ持っておい
た語の難易度表と突き合わせて、学習者の語彙量より少
し難しい語を学習すべき語として提示する（c）ことで
学習者を支援するシステムがあげられる 4)。類似のシス
テムは過去に多く実装されている。
さて、図 1の仕組みの学習支援システムでは、学習者
がこのシステムを使用する間は、学習支援を行うことは
可能であろう。しかし、現実には、学習者が、生活の上
で、学習に当てる時間は限られているし、その中で、シ
ステムを使用して学習する時間はさらに限られてくる。
学習支援システムの中には、学習者が提示した学習者特
性に関する情報から推定した学習者特性が保持されてい
るのだから、この情報を、学習者がシステムを使用して
学習する以外の時間でも活用して、学習者が学習に当て
る時間を全般的に効率化することはできないだろうか？
学習者の学習に当てる時間を効率化する上で、重要
であるのは、「学習者が自分の学習についてどう認識し
ているか」、という自己認識、いわゆるメタ認知である
12, 11)。簡単に言えば、学習者が自分が学習上で躓いて
いる点だと認識し、意図して重点的に時間をかけて学習
すべきだと思っている事柄が、本当にその通りかどうか

図 1: 通常の学習支援システム

は分からない。実は、重要ではなかったり、基本を押さ
えれば短時間で学習する方法があったり、他の学習を行
う上で付随的に学習されるので必ずしも意図して重点的
に学習すべきとは限らない場合が往々にしてある。例え
ば、英語学習について言えば、日本の多くの大学生の読
解力が低いのは、読解する外国語の量が少ないからとい
うよりも、語彙量が足りないことが原因であることが示
唆されている 1)。語彙量が少ない場合には、まず、語彙
量を向上させることが重要であるのに、語彙量を増やさ
ずに読解力を向上させようとすることが非効率であるこ
とも、既存研究 5, 6) で示唆されている。
学習者が、「重点的に学習しないといけないと思ってい
る事柄」や、「効率的だと思っている学習法」の情報をも
学習支援システムが収集し、学習者特性と照らし合わせ
て、適切な学習法を提示してくれる手法があれば、学習
者は、学習支援システムが利用できる場面を超えて、効
率的に学習をすすめることが出来るものと期待される。
このアイデアを抽象化すると、図 2のようになる。こ
れまでのように、学習者から試験結果や学習支援システ
ムの利用履歴などのデータ（a）を取得するが、これに加
えて、学習者から自分の学習上の課題や自分に適した学
習法（a’）などを入力してもらう。単純に、自分の不得
意な分野などを選択するのであれば、多肢選択式のよう
な設問を作り、これに回答してもらうことが考えられる
が、より高度なメタ認知情報を取得したいのであれば、
学習者にテキスト形式で入力してもらうのが良いだろ
う。学習支援システム側では、aと a’の両方を使って、

― 133 ―

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

A3-3 



図 2: 学習者のメタ認知を考慮した学習支援システム

学習者特性を推定するのみならず、より全般的な、学習
者に適した学習法を推定する（b’）。これを、学習者に
対して、学習支援システム側で推定した、適切な学習の
指針として提供する（c’)。

2 実現可能性
図 2の中では、学習者とのやり取りの間に、自然言語
による記述を含む。図 2で記載されるような学習支援シ
ステムを実際に構築しようと思うと、学習支援システム
が保持している学習者特性（能力）の推定値を、自然言
語によって説明したり、学習者のメタ認知表現と突き合
わせることが必要となる。
こうした高度な自然言語理解は、従来は精度が低すぎ
て、実用することは難しかった。しかし、近年では、大
規模なコーパスから教師なしで自然言語理解に必要な
当該言語（学習者の母語）の基礎的な性質を人工知能に
獲得させ（事前学習）、他の様々なタスクの少量の教師
データで具体的な応用課題を解けるようにする（ファイ
ンチューニング）、転移学習（事前学習＋ファインチュー
ニング）のアプローチが盛んに研究されている 2)。
自然言語処理分野において、解説文を人工知能に生
成させるアプローチの教育応用には前例がある。例え
ば、文献 9) では、語学学習者の作文の文法誤り訂正に
おいて、誤り訂正のみならず、訂正の理由を解説する説
明文を自動生成する手法が提案されている。このタスク
は、より広く見れば、推定された学習者特性（能力）と
いう数値表現から、適切なテキストを生成する data-to-

textと呼ばれるタスクの 1手法とみなすことができる。
data-to-textも盛んに研究されている 10)。
また、本稿では、単に「能力」と言わず、能力を含む
学習者の学習傾向を「学習者特性」と表現した。これは、
自然言語処理分野での単語埋め込みのように 8)、学習履
歴データなどから学習者の学習傾向をベクトル空間上に
埋め込み表現（数値表現）することを念頭に置いている
からである 7)。
以上のように、図 2のような高度な学習方針を提示

する人工知能技術に繋がる、基礎的な研究が出てきてい
る。このため、図 2についても、技術的な実現可能性が
視野に入っていると思われる。こうした技術の研究開発
には、機械学習の訓練データとして用いるために、実際
に学習者がメタ認知を記述したデータを収集することが
重要である。筆者も、過去のクラウドソーシングによる
語彙テストデータ作成 3) の経験をもとに、現在、限定
されたタスク設定ではあるが、このためのデータをクラ
ウドソーシングで作成している。
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