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あらまし 従来の学習支援システムは主にテストログから推定される知識レベルに基づいて支援を行うが，学習者が
自身の理解度を適切に判断できるかという知識モニタリング能力の観点は十分に考慮されていない．知識モニタリン
グとは自身の理解状態を客観的に判断する能力であり，学習の質や効率に大きく影響するため，知識レベルと併せて
考慮した支援が重要である．本研究では，テストログと学習リフレクションを統合し，学習者の潜在的な知識モニタ
リング状態を推定する手法を提案する．学習リフレクションでは全ての知識概念が言及されるとは限らないため，学
習者・知識概念・概念間関係を異種グラフとして構築し，欠損する学習者と概念関係の補完をリンク予測問題として
定式化する．さらに，推定結果に基づき学習者を知識レベルと知識モニタリング能力の二軸で類型化し，Feed Up・
Feed Back・Feed Forwardの三段階に従ったメタ認知適応型フィードバックを提示するシステムを実装した．実デー
タを用いた推定精度の検証およびユーザ実験によるシステムの評価を通じて，提案手法の有効性と教育実践への適用
可能性を示す．
キーワード 異種グラフ，知識モニタリング，学習支援，LLM

1 は じ め に
効果的な学習支援の実現には，学習者が自身の理解状態を
正確に把握し，適切な学習方略を選択する能力が不可欠であ
る [31]．近年，学習管理システム（LMS）や知的学習支援シス
テム（ITS）の普及により，テストログや行動ログから学習者
の知識レベルを推定し，個別化された支援を提供することが
可能になっている [17], [23]．これらのシステムは主に学習者が
「何を知っているか」を評価し，不足領域に対する学習教材の
推薦などにより一定の成果を上げている [4]．
しかしながら，知識レベルの評価のみでは効果的な学習支援
には不十分な場合がある．教育現場では，実際には理解してい
ないにも関わらず「わかったつもり」になる過信や，十分な知
識があるにも関わらず自信を持てない過小評価が頻繁に観察さ
れる [14], [18]．このような現象は，学習者の知識モニタリング
能力，すなわち自身の理解状態を正確に判断するメタ認知能力
の不足に起因する [3]．したがって，学習支援システムは知識レ
ベルだけでなく，知識モニタリング能力も考慮した支援を提供
することが重要である．
従来，知識モニタリング能力の評価には，各問題に対する自
信度を回答させる構造化質問紙が用いられてきた [25]．しかし，
この手法は評価項目を事前に固定する必要があり，多様なカリ
キュラムへの柔軟な適用が困難であった．一方，自由記述式の

学習リフレクションは，自己調整学習（SRL）における自己省
察フェーズの中核的実践として多くの教育機関で実施されてい
る [26]．学習者が能動的に自らの理解状態を言語化するこの形
式は，事前定義された選択肢への受動的回答と比較して，より
真正なメタ認知プロセスを反映できる．また，評価項目が固定
されないため，カリキュラム変更にも柔軟に対応可能である．
しかし，学習者が評価対象となる全ての知識概念について言及
するとは限らないため，言及されなかった概念に対する認知状
態の推論が課題となる．
本研究では，テストログと学習リフレクションを統合し，学

習者の知識レベルと知識モニタリング能力を同時に評価するフ
レームワークを提案する．大規模言語モデル（LLM）を用いて
教材と自己報告テキストから知識エンティティを抽出し，学習
者・知識概念・概念間関係からなる異種グラフを構築する．学
習者が言及しなかった概念に対する認知状態の推定は，異種グ
ラフニューラルネットワーク（HGNN）によるリンク予測問題
として定式化する．さらに，推定結果に基づき学習者を知識レ
ベルと知識モニタリング能力の二軸で 5つのパターンに類型化
し，Hattie & Timperleyのフィードバックモデル [11] に基づ
く Feed Up・Feed Back・Feed Forwardの三段階適応型フィー
ドバックを提供するシステムを実装した．
本研究では，以下の研究課題に取り組む：

• RQ1: 異種グラフに基づくリンク予測は，学習者の潜在的
な知識モニタリング状態をどの程度正確に推定できるか？
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• RQ2: 知識モニタリング能力に基づく適応型フィードバッ
クは，学習者と教育者にどのように評価されるか？

本論文の貢献は以下の通りである：(1) 自由記述式の学習リ
フレクションから知識モニタリング能力を推定する異種グラフ
ベースの手法，(2) 知識レベルと知識モニタリング能力を統合
した学習者類型化に基づく適応型フィードバックシステムの設
計と実装，(3) 実データによる推定精度の検証およびユーザ実
験によるシステム評価

2 関 連 研 究
2. 1 知識モニタリング評価
知識モニタリングとは，自身の知識状態を正確に判断するメ
タ認知能力であり，効果的な学習に不可欠な要素である．初期
の研究では，学習者の自信判断と実際のパフォーマンスを比較
することでメタ認知的校正を評価する構造化パラダイムが確立
された [27]．これらの研究は，自己調整学習における校正の役
割を強調し，メタ認知的制御やタスク解釈を含む理論的拡張を
提案した [24]．
知識モニタリング能力の定量化には，信号検出理論に基づく
指標が広く用いられている [2], [20]．学習者の認識（理解して
いる/していない）と実際のパフォーマンス（正答/誤答）の対
応関係から，誤警報率，見逃し率，および弁別力 d′ などの指
標が算出される．これらの指標により，単なる正答率では捉え
られない学習者の自己認識の正確さを評価できる．しかし，こ
れらの手法は事前定義された閉鎖的な回答形式に依存しており，
学習者の表現の柔軟性が制限されるという課題がある．

2. 2 教育分野における LLM活用
教育分野において，LLMの重要な応用の一つは，教育コン

テンツからの知識構造抽出である．LLMは教材から知識概念
を抽出し [22]，知識グラフと組み合わせることで非構造化コン
テンツを構造化表現に変換できる [5], [6], [15], [21]．このグラフ
ベースの文脈モデリングは，教育応用における概念間の依存関
係を捉える機会を提供する．また，プログラミングバグへの対
応 [9]，自動評価 [12] などのタスクにも活用されている．さら
に，学習者へのフィードバック生成にも LLMが活用されてお
り [13], [28]，適応型学習支援の実現に貢献している．

2. 3 グラフベースの学習モデリング
グラフベースのモデリングは，教育コンテンツと学習者行動

の関係を表現する有効な手法である．教育知識グラフは前提関
係や概念階層を符号化し [19]，その構築手法はニューラルシー
ケンスラベリングから確率的アソシエーションマイニングまで
多岐にわたる [7]．近年では，強化学習を用いた解釈可能な推薦
パスの生成 [10]や，RDFベースの表現 [1]も提案されている．
グラフニューラルネットワーク（GNN）は，演習問題と概

念間の潜在的依存関係を捉えることができる [16], [30]．GKT-
CD [29]のようなアプローチは，学習者-概念インタラクション
を通じて習熟度を推論する．また，教育理論に基づくグラフ
ベースフレームワークにより認知プロセスのモデル化も試みら

れている [8]．しかし，既存のグラフベースモデルは知識モニタ
リング評価を十分に扱っていない．

3 提 案 手 法
本章では，テストログと学習リフレクションを統合し，学習

者の知識モニタリング状態を推定するフレームワークを提案す
る．図 1に提案フレームワークの概要を示す．

3. 1 問 題 設 定
学習者集合 S = {s1, . . . , sn} がコースに参加している教育

環境を考える．K をコースで扱われる知識概念（概念，理論，
原理など）の集合とする．学習者は以下の 2つの活動に従事す
る：(1) 自由記述式の学習リフレクションにおいて，自身の理解
状態を振り返り自由に記述する中で，理解していると認識する
知識概念（K+

i ）と理解していないと認識する知識概念（K−
i ）

に言及する；(2) 特定の知識概念を評価するための評価項目に
回答する．各評価項目 qj ∈ Q は主に知識概念 kj ∈ K を評価
し，学習者のパフォーマンスは正誤の二値として記録される．
しかしながら，課題となるのは評価される知識概念の集合

KQ = {kj |qj ∈ Q} が，学習者が明示的に言及した知識概念
K+

i ∪ K−
i に完全には含まれない場合がある．すなわち，一部の

学習者において KQ ̸⊆ (K+
i ∪K−

i ) となる．このような「言及さ
れなかった概念」に対する認識状態を潜在的認識状態（Latent
Perceived State）と呼ぶ．潜在的認識状態が存在する場合，テ
スト結果との対応付けが不完全となり，知識モニタリング能力
の正確な評価が困難となる．本研究の目標は：(1) 潜在的認識
状態を推定し，各学習者の知識モニタリング状態を補完するこ
と；(2) 推定結果に基づく学習者類型化と適応型フィードバッ
クの有効性を検証すること．

3. 2 知識グラフの構築
3. 2. 1 知識概念の抽出と関係同定
LLMを用いて，コース教材から知識概念とその間の階層的・

意味的関係を抽出し，知識グラフ G = (K, EK−K) を構築する．
ここで K は知識概念の集合，EK−K は概念間の関係（前提関
係，包含関係など）を表すエッジ集合である．

3. 2. 2 評価項目と知識概念のマッピング
各評価項目 qj とそれが主に評価する知識概念 kj を関連付け

るため，LLMを用いてマッピング MQ : Q → K を構築する．
これにより，各学習者について正答した概念集合と誤答した概
念集合を特定できる．

3. 2. 3 明示的認識概念の抽出
各学習者 si の学習リフレクションに対して LLMを適用し，

言及された知識概念を抽出する．抽出された概念は，記述の文
脈に基づき K+

i （「理解している」と認識）または K−
i （「理解

していない」と認識）に分類される．

3. 3 HGNNに基づくリンク予測
3. 3. 1 異種学習者グラフの構築
構築したコンテキスト知識グラフから，異種学習者グラフ
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図 1: 提案フレームワークの概要．左部のシナリオに示すように，学習者はテストへの回答と学習リフレクションの記述という 2
つの活動に従事する．中央部の知識グラフ構築では，LLMを用いて教材から知識概念の階層構造を抽出し，学習リフレクション
から学習者の認識状態（「理解している」/「理解していない」）を抽出する．右部の知識状態推論では，学習者が明示的に言及しな
かった概念（図中の?マーク）に対する認識状態を，HGNNによるリンク予測として推定する．

GH = (V, E) を構築する．このグラフは学習者ノード VS = S
と知識概念ノード VK = K を含む．エッジ集合 E は以下の 3
種類から構成される：
• 学習者-概念エッジ ES−K：学習者と，その学習者が「理解
している」と認識した知識概念（K+

i ）を接続する．
• 概念-概念エッジ EK−K：知識概念間の意味的・階層的関係
を表現する．

• 概念-学習者エッジ EK−S：双方向メッセージパッシングの
ための逆エッジ．

重要な点として，「理解していない」と認識した概念（K−
i ）

へのエッジはこの段階ではグラフに含めない．この設計により，
潜在的認識状態の推定は「学習者-概念間のエッジが存在するか
否か」を予測するリンク予測問題として定式化される．すなわ
ち，エッジの存在は「理解している」という認識を，エッジの
不在は「理解していない」という認識を表す．

3. 3. 2 異種グラフニューラルネットワークによるリンク
予測

潜在的認識状態を推論するため，HGNN を用いたリンク予
測を行う．HGNNは異種情報をタイプ別メッセージパッシング
機構により処理する：

h(l+1)
v = Aggregate(l)

τ(v)

(
h(l)

v , {h(l)
u , r : u ∈ Nr(v), ∀r ∈ R}

)
(1)

ここで，τ(v) はノード v の種類，Nr(v) は関係タイプ r で接
続された v の近傍ノード，R = {ES−K , EK−K , EK−S} は全関
係タイプの集合を表す．
ノード埋め込み hs（学習者）と hk（知識概念）を計算後，
学習者 s が知識概念 k を「理解している」と認識している確
率を ŷs,k = σ(f(hs, hk)) として予測する．モデルは二値交差
エントロピー損失を最小化するよう学習される．

3. 3. 3 明示的情報に基づく負例サンプリング（EINS）
効果的なリンク予測モデルの学習のため，明示的情報に基づ

く負例サンプリング（EINS: Explicit-Informed Negative Sam-
pling）方式を設計する．前述の通り，K−

i（「理解していない」と
認識した概念）はグラフのエッジとして含まれていない．EINS
はこの情報を負例として積極的に活用する：
1. 明示的負例：K−

i から直接サンプリング．学習者が明示的
に「理解していない」と報告した概念である．

2. 暗黙的負例：潜在的認識状態（言及されなかった概念）か
らランダムサンプリング（比率パラメータ ρ で制御）．

学習者の明示的な「理解していない」という報告を負例とし
て優先的に活用することで，学習者の自己認識の境界をより正
確に学習できる．

3. 3. 4 潜在的認識状態の推論
学習済みモデルを用いて，明示的に言及されなかった知識概

念 kj /∈ (K+
i ∪ K−

i ) に対する学習者 si の潜在的認識状態を，予
測リンク確率に基づき推論する：

kj ∈

K̂+
i if ŷsi,kj

>= θ

K̂−
i if ŷsi,kj < θ

(2)

ここで θ は閾値パラメータである．推論の結果，学習者の認識
状態は K+

i ∪ K̂+
i （理解認識）と K−

i ∪ K̂−
i （非理解認識）と

して補完される．

3. 4 学習者類型化
3. 4. 1 知識モニタリング評価のためのカテゴリ分類
推論により補完された認識状態と実際のテスト結果を比較

し，知識モニタリング能力を評価する．各知識概念を，認識状
態（「理解している」/ 「理解していない」）と実際の正誤の組
み合わせにより，以下の 4カテゴリに分類する（表 1）：
各カテゴリの解釈は以下の通りである：

• ヒット (A)：理解していると認識し，実際に正答
• フォルスアラーム (B)：理解していると認識するが，実際
は誤答
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表 1: 知識モニタリング評価のためのカテゴリ分類
正答 誤答

「理解している」と認識 ヒット (A) フォルスアラーム (B)
「理解していない」と認識 ミス (C) 正棄却 (D)

• ミス (C)：理解していないと認識するが，実際は正答
• 正棄却 (D)：理解していないと認識し，実際に誤答

3. 4. 2 知識モニタリング能力の定量化
信号検出理論に基づき，各学習者の知識モニタリング能力を
定量化する．表 1の 4カテゴリから，以下の指標を導出する．

a ) 弁別力（d′）
学習者が「理解している」状態と「理解していない」状態を
正確に区別できる能力を表す総合指標である：

d′
i = z

(
|Ai|

|Ai| + |Ci|

)
− z

(
|Bi|

|Bi| + |Di|

)
(3)

ここで z(·) は標準正規分布の逆累積分布関数である．d′ が高
いほど，学習者は自身の理解状態を正確に弁別できている．

b ) 誤警報率（False Alarm Rate）
誤答した概念のうち，「理解している」と誤認した割合を表す：

FARi = |Bi|
|Bi| + |Di|

(4)

この値が高い学習者は，実際には理解していない概念を「理解
している」と認識する過信傾向を示す．

c ) 見逃し率（Miss Rate）
正答した概念のうち，「理解していない」と誤認した割合を
表す：

Missi = |Ci|
|Ai| + |Ci|

(5)

この値が高い学習者は，実際には理解している概念を「理解し
ていない」と認識する過小評価傾向を示す．
これらの指標により，知識モニタリング能力の全体的な弁別
力（d′）だけでなく，その内訳として過信傾向（FAR）と過小
評価傾向（Miss）を把握できる．

3. 4. 3 学習者の 5パターン類型化
学習者を知識レベル（テスト正答率）と知識モニタリング能
力に基づき，以下の 5パターンに分類する（表 2）：

表 2: 学習者の 5パターン類型化
パターン 知識レベル 弁別力 追加条件 特徴
校正良好 高 高 ― 理想的な状態
限界認識 低 高 ― 不足を正確に認識
自信不足 高 低 見逃し率 高 能力を過小評価
自信過剰 低 低 誤警報率 高 理解したつもり
イエス傾向 高 低 見逃し率 低 常に『理解している』と回答

3. 5 適応型フィードバック
学習者類型化の結果に基づき，個別最適化されたフィード
バックを提供するための方略を設計する．

3. 5. 1 3段階フィードバックモデル
本研究では，Hattie & Timperley [11] が提唱した 3 段階

フィードバックモデルを採用する．このモデルは，効果的な
フィードバックが以下の 3つの問いに答えるべきことを示して
いる：
• Feed Up：目標は何か（Where am I going?）
• Feed Back：現状はどうか（How am I going?）
• Feed Forward：次に何をすべきか（Where to next?）
本研究では，このモデルを知識レベルと知識モニタリング能

力の二軸フレームワークに適用し，各学習者類型に応じた方略
を定義する．

3. 5. 2 類型別フィードバック方針

Layer 1: learning 
performance

Layer 2: knowledge monitoring

Illusory Confidence
• Low test score

• Low KM (d’ )

Underconfident Mastery 
• High test scores 
• Low d’
• Tendency to judge ‘unknown’

Aware of Limitations 
• Low test score

• High KM (d’ )

Calibrated Mastery 
• High test score

• High KM (d’ )

Ideal KM state

Liberal Criterion 
• High test scores 
• Low d’
• Tendency to judge ‘known’

HighLow

High

Low

Feedback example:
Reinforcement &
Self-verification 
strategy

Feedback example:
Consolidation &
Confidence calibration

Feedback example:
Reinforcement &
Strategic help-seeking

Feedback example:
Advancement

Feedback example:
Consolidation &
Self-verification

図 2: 学習者類型とフィードバック方略の対応

図 2に，各類型に対応するフィードバック方略の概要を示す．
知識レベルの改善に対しては，低成績の学習者には基礎概念の
復習と定着を促す強化学習を，高成績の学習者には習得済み知
識の発展・応用を促す定着学習を提供する．知識モニタリング
の改善に対しては，類型別の方略を提供する．自信過剰の学習
者には，理解を「既知」と判断する前に自己説明や回答確認な
どの自己検証方略を促す．自信不足の学習者には，正答した概
念を振り返り成功体験を認識させる自信校正を促す．限界認識
の学習者には，不明な概念に対する質問や教材参照などの戦略
的援助要請を促す．

4 学習支援ダッシュボードの実装
4. 1 概 要
提案ダッシュボードは，学習者の知識レベルと知識モニタリ

ング能力を可視化し，第 3章で設計した適応型フィードバック
方略に基づく支援を提供する Web アプリケーションである．
図 3に全体構成を示す．ダッシュボードは上部の結果可視化部
（図 3a）と下部のフィードバック部（図 3b）から構成される．

4. 2 結果可視化部
結果可視化部では，学習者が自身の学習状態を客観的に把握

できるよう，4つのコンポーネントを配置する（図 3a）．
4. 2. 1 学習者基本情報
学習者 ID，累積解答数，現在の学習者類型（5パターンのい

ずれか），テスト正答率，および知識モニタリング能力（d′）を
表示する．
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学⽣基本情報 「週次」と「累積」
表⽰切り替え 

学習カテゴリ・位置 

週ごとの推移 

問題ごとの結果と⾃⼰評価 

週データ 
切り替え 

(a) 結果可視化部

 

 

 

 

アドバイス 
⽣成/再⽣成 

学習パフォーマンス 
向上アドバイス 

知識モニタリング 
改善アドバイス 

(b) フィードバック部

図 3: 学習支援ダッシュボードの全体構成
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4. 2. 2 学習者ポジションマップ
知識レベル（横軸）と知識モニタリング能力（縦軸）の二次
元空間上に，学習者の現在位置を表示する散布図である．5つ
の学習者類型に対応する領域を色分けして示すことで，学習者
が自身の位置づけと目指すべき方向を直感的に把握できるよう
にする．

4. 2. 3 週次推移グラフ
テスト正答率と知識モニタリング正確度の時系列変化を折れ
線グラフで表示する．「週次」モードでは各週の値を，「累積」
モードでは学期開始からの累積値を表示する．グラフ上の任意
の週を選択することで，当該週の詳細データを表示できる．表
示モードは「週次」（各週の値）と「累積」（学期開始からの累
積値）を切り替え可能である．

4. 2. 4 問題別詳細テーブル
選択された週の各評価問題について，対応する知識概念，正
誤結果，および学習者の自己評価（理解認識/非理解認識）を
一覧表示する．これにより，知識モニタリングの 4 カテゴリ
（ヒット，フォルスアラーム，ミス，正棄却）が問題単位で確認
できる．

4. 3 フィードバック部
フィードバック部では，第 3 章で設計した 3 段階フィード
バックモデルに基づき，Feed Up・Feed Back・Feed Forward
の 3セクションを配置する（図 3b）．

4. 3. 1 Feed Up：目標提示
学習者の現在の類型，目指すべき目標状態，および改善の優
先順位を提示する．図 2に基づき，知識レベルとモニタリング
能力のどちらを優先的に改善すべきかを明示する．

4. 3. 2 Feed Back：現状提示
学習者の現状を知識レベルとモニタリング能力の 2観点から
詳細に提示する．
知識レベルの観点では，当該週で正答した知識概念と誤答し
た知識概念をリスト表示する．さらに，知識グラフの関係性に
基づき，過去に誤答した概念のうち当該週の内容と意味的に関
連の高いものを抽出し，「関連する過去の誤答概念」として提示
する．モニタリングの観点では，4カテゴリに分類された知識
概念をそれぞれ提示する．

4. 3. 3 Feed Forward：アドバイス生成
学習者類型と現状に応じた個別最適化されたアドバイスを提
示する．アドバイスは知識レベル向上とモニタリング改善の 2
種類から構成される．アドバイス生成には LLM を使用する．
学習者の類型，正答・誤答履歴，および類型別フィードバック
方針に基づき，学習者の具体的な状況に応じたアドバイスを生
成する．

4. 4 実 装 詳 細
ダッシュボードは Web アプリケーションとして実装した．
フロントエンドは React.js を用いて実装し，バックエンドは
Python（FastAPI）を用いた．第 3章で述べた HGNNによる
潜在的認識状態の推論機能，および LLMベースのアドバイス

生成機能を統合した．学習者類型化における知識レベルおよび
知識モニタリング能力の高低判定には，各クラスの中央値を
閾値として使用した．アドバイス生成には OpenAI GPT-5.2
APIを使用し，学習者の状況に応じたプロンプトエンジニアリ
ングにより個別最適化を実現した．

5 評 価 実 験
5. 1 潜在的認識状態の推定精度（RQ1）

5. 1. 1 実 験 設 定
情報科学コースの 5 クラス，計 684 名の学生を対象とした

データセットを使用した．コースは 14 週間にわたり，情報理
論，暗号，アルゴリズム，データ構造，機械学習などの基礎概
念を扱う．各学生は各講義後に (1) 自由記述式の学習リフレク
ション，(2) 評価テストに従事した．表 3にデータセットの統
計情報を示す．#LPSは潜在的認識状態の数．

表 3: データセットの統計情報
FCA FCB FCC FCD FCE

学生数 109 181 101 148 145
評価項目数 48 38 43 42 50
# ES−K 6,349 10,128 6,908 9,396 6,918
# LPS 2,187 3,002 1,727 2,634 3,807

全クラス共通：知識概念数 211，# EK−K = 226

比較手法として，Random Guesser (RG)，GCN，GAT，La-
bel Propagation (LP) を用いた．RG はリンクをランダムに
予測するベースライン，GCN と GAT は同種グラフ（ES−K

のみ）上のグラフニューラルネットワーク，LP は異種グラフ
（ES−K と EK−K）上のラベル伝播法である．提案手法は HAN
ベースの異種グラフニューラルネットワークに EINSを組み合
わせたものである．評価指標には ROC-AUCを使用し，各ク
ラスについて 80%を訓練データ，20%をテストデータとして分
割し，30回の試行の平均値を報告する．

5. 1. 2 結 果
表 4に各手法の性能比較を示す．提案手法は全クラスにおい

て最高の AUC値を達成し，平均 85.21%の AUCで潜在的認識
状態を推定できた．

表 4: 推定精度（AUC%）の比較
手法 FCA FCB FCC FCD FCE 平均

RG 50.00 50.00 50.00 50.00 50.00 50.00
GCN 77.91 76.97 79.18 79.53 76.45 78.01
GAT 75.44 74.71 75.81 77.18 73.89 75.41
LP 81.30 81.85 80.68 82.85 81.47 81.63

提案手法 86.52 85.17 84.81 87.23 82.33 85.21
w/o EINS 76.52 76.49 78.47 79.49 77.58 77.71

提案手法は同種グラフを用いるGCN（78.01%）およびGAT
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（75.41%）を大幅に上回った．この結果は，知識概念間の意味
的・階層的関係（EK−K）を活用することの有効性を示している．
また，異種グラフを用いる LP（81.63%）と比較しても 3.58ポ
イント高い精度を達成した．EINSの導入により 7.50ポイント
の向上が確認され，学習者が明示的に報告した非理解認識を負
例として活用することの重要性が示された．

5. 1. 3 考 察
提案手法は 85.21%の AUC を達成し，ベースライン手法を
上回った．特に EINSによる 7.50ポイントの向上は，学習者の
明示的な自己報告を負例として活用することの有効性を示して
いる．これは，「理解していない」という学習者の認識が，モデ
ルの学習において重要な境界情報となることを示唆している．
また，同種グラフ手法（GCN, GAT）と比較して異種グラフ
手法（LP, 提案手法）が高い性能を示したことから，知識概念
間の意味的・階層的関係が潜在的認識状態の推定に有効である
ことが確認された．

5. 2 ユーザ実験（RQ2）
5. 2. 1 実 験 設 定
システムの受容性を評価するため，大学生 36名および教員

11名，計 47名を対象としたユーザ実験を実施した．
実験手順は以下の通りである：(1) システム使用（ダッシュ
ボードの操作と学習状況の確認），(2) 評価アンケート（フィー
ドバック品質 16項目，SUS 10項目，自由記述 2項目）．

5. 2. 2 結 果
a ) フィードバック品質
三段階フィードバックの評価結果を表 5 に示す．学生群

（M=4.19），教員群（M=4.52）ともに高い評価を得た．特
に Feed Back（現状提示）の評価が高く，誤答した知識概念，
関連する過去に誤答した知識概念の提示が有用と評価された．

表 5: フィードバック品質評価（5段階）
学生 教員

セクション M SD M SD

Feed Up 3.95 1.01 4.41 0.70
Feed Back 4.39 0.81 4.59 0.61
Feed Forward 4.06 0.93 4.51 0.61

全体 4.19 0.30 4.52 0.15

b ) システムユーザビリティ
System Usability Scale（SUS）による評価結果を表 6に示
す．教員群は 70.68点を達成した一方，学生群は 63.26点と平
均をやや下回った．

表 6: SUSスコア
平均 SD

学生（n=36） 63.26 14.37
教員（n=11） 70.68 17.45

c ) 定 性 評 価
自由記述の分析から，最も多く言及されたのは「知識モニタ

リングの 4カテゴリ可視化」（15件）であり，「単なる正解・不
正解だけでなく，自己評価との組み合わせで復習の優先順位を
つけやすい」という意見が得られた．次いで，「過去に誤答した
知識概念との関連性提示」（12件），「学習者類型とポジション
マップ」（7件）が有用と評価された．
改善要望としては，「UI/UX」に関する指摘（10件）が最も

多く，文字サイズや週の切り替え操作に関する意見があった．
また，「ヒット」「フォルスアラーム」等の専門用語の分かりに
くさ（5件）が指摘された．

5. 2. 3 考 察
フィードバック品質は学生・教員ともに高い評価を得た

（M>4.0）．特に知識モニタリングの 4 カテゴリ可視化と過
去の誤答との関連性提示が有用と評価され，提案システムの核
心機能が受容されたことを示している．
一方，学生群の SUS スコアは平均を下回った．教員群のス

コアが高かった要因として，教員は学習分析ダッシュボードの
使用経験があり，類似システムへの親和性が高かったことが考
えられる．今後の改善点として，(1) UIの操作性改善，(2) 専
門用語のより直感的な表現への変更が挙げられる．

6 ま と め
本研究では，学習者の知識モニタリング能力を評価するため

の異種グラフベースのフレームワークと，その結果に基づく適
応型フィードバックシステムを提案した．LLM による知識概
念抽出と異種グラフ構築により，学習者の潜在的認識状態をリ
ンク予測問題として推定する手法を開発した．また，知識レベ
ルと知識モニタリング能力の二軸による学習者類型化と，Feed
Up・Feed Back・Feed Forwardの三段階フィードバックを提
供するダッシュボードを実装した．評価実験により提案手法の
有効性を確認し，ユーザ実験により知識モニタリングの可視化
と過去の誤答との関連性提示が有用であることを示した．今後
は，他分野への適用，UIの改善，長期的な学習効果の検証に取
り組む．
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