
1 はじめに 

教育現場において，授業形態の多様性が増している．

従来のように，学校や学習塾の教室に学生を集めて教

師が行う対面授業に加え，近年ではweb上で授業を行

う遠隔授業や，対面授業と遠隔授業を組み合わせた反

転授業が台頭しつつある． 

MOOCs (Massive Open Online Courses)に代表される

遠隔授業では，受講者同士の情報共有がしやすいメリ

ットが存在する1)．一方で，対面授業においても，教

師が学生たちに向けて授業を聞かせる一斉授業だけで

なく，グループ学習等の新たな授業形態が登場してい

るが，一斉授業と比べて学習意欲を高める働きがある

一方で活動参加できないことによる精神的ダメージが

大きいというデメリットも存在する2)． 

また，教育効果を高めるための学習意欲に関する理

論研究も存在する．ケラー3)は行動心理学の諸理論を

学習意欲の観点から体系化したARCSモデル(Attention, 

Relation, Confidence, Satisfaction) を提案しており，今日

までに教育学の，特に具体的な授業設計の分野におい

て多くの論文に参照されている． 

以上の研究により，授業計画者は，授業形態と学習

意欲および学習成果の関係を考慮して授業計画を立て

ることができる．しかし，実際に一定期間の授業を行

った際に，所与の授業計画が学習意欲や学習成果に与

える影響について評価することは容易ではない． 

一つの評価方法として，実証実験を通して学習者集

団（例：学校におけるクラス）の学習意欲や学習成果

の変化を調査することが考えられるが，実験には状況

の再現性や，結果が得られるまでの時間，複数の対象

に異なる授業を施すという倫理上の問題，等により限

界がある．特に，一定期間の授業（例：全14回）の計 

画を考える際には，可能な授業形態の組み合わせ（例：

講義，グループワーク，小テスト）は多数あり，網羅

的に評価を行うことは不可能である．また，ARCSモ

デルを用いて授業計画と学習行動との関係を評価する

ことも考えられるが，あくまで一時点での学習意欲の

高低とその原因の理解に過ぎず，一定期間の授業計画

において，どのように学習意欲や学習行動が変化する

のかは今日において説明できていない． 

そこで，本研究では，ARCSモデルを参考に，所与

の授業計画の下で，学習意欲および学習行動の動的な

変化を分析することが可能な学習者エージェントモデ

ルを構築する．また，本モデルを用いたシミュレーシ

ョンにより，授業形態の評価を行い，授業計画支援の

可能性を示す． 

2 ARCSモデル 

 本研究で提案する学習者エージェントモデルの特

徴は，学習意欲と学習成果の関係性にある．そこで，

本モデルを構築する際には，一定の妥当性を確保する

ために，学習意欲と学習成果に関する複数の諸理論を

体系化したARCSモデルを取り入れる． 

ARCSモデルでは，学習者の意欲を「Attention：注意

度」「Relevance：関連性」「Confidence:自信」

「Satisfaction：満足度」に分類している(Table 1)． 

これら4種の学習意欲は，それぞれ下位分類に示す事

象があると向上するとしている．また，これらの学習

意欲と学習行動の関係についても言及されている．生

産現場等における学習意欲に関する研究4)では，意欲が

向上すると学習成果が向上するようにモデル化されて

いるが，教育現場における学習者の場合，意欲が向上

しても学習成果が得られないケースも存在する．ケラ
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ーは学習者の学習意欲と学習成果の間には逆U字カー

ブの関係性があると仮定しており，学習意欲は大きす

ぎても小さすぎても学習成果が小さくなる，言い換え

れば，変域の中央付近で学習成果が最大になると述べ

ている． 

Table1: ARCSモデル 

上位分類 下位分類 どのようなときに上昇するか

注意 A1 知覚的喚起 感覚的な刺激等により興味を引かれる

Attention A2 探究心の喚起 矛盾を感じさせる等して探究心を掻き立てられる

A3 変化性 授業の順序に多様性がある

関連性 R1 目的指向性
将来必要になると感じる知識やスキルと関連があると感
じる

Relevance R2 動機との一致 達成することに喜びを感じる

R3 親しみやすさ 身近な経験や出来事と関連性を感じる

自信 C1 学習要件 学習目標が理解・納得できる

Confidence C2 成功の機会 自分の能力ならやれそうだと感じる

C3 個人的なコントロール 自分の能力の結果、うまく行ったのだと感じる

満足感 S1 内発的満足感 新たに習得した知識やスキルの使用機会を感じる

Satisfaction S2 外発的な報酬 成功を外部からも感じさせてもらい強化する

S3 公平さ 練習問題と事後テストの難易度にズレがない  

3 提案モデル 

本研究で提案するモデルは，授業計画を構成する「授

業イベント」，授業を受講する「学習者エージェント」，

複数の学習者エージェントから構成される「グループ」

から構成される．モデルの概要図をFig.1に示す． 

パラメータの変化

学習行動

知識獲得

自己評価

学習者エージェント
行動フロー

個人の能力・知識・スキル

授業（半期）

１週目１step目の授業イベント

教師

１週目２step目の授業イベント

・・・

14週目6 step目の授業イベント

グループ

 

Fig.1： モデルの概要図 

3.1 授業イベント 

講義を聞かせる，小テストを行う等の授業行為は学

生に授業行為毎に異なる意欲をもたらすと考えられる

ため，モデル上でも区別する．これらの行為の単位を

「授業イベント k」と定義する． 

3.2 学習者エージェント 

学習者エージェント iはそれぞれ[0, 1] の「注意度：

Ai」「関連性：Ri」「自信：Ci」「満足度：Si」「知識」

「知識獲得率」のパラメータを持つ．  

3.2.1 パラメータの変化 

授業イベントが提示される度，A，R，Cの値がイベ

ントごとに定められた一定値分だけ増減する．このと

き，知識が基準値より大きい場合は，さらに Cが上昇

し，小さい場合は減少する．これは，一定の学習レベ

ルに到達することで自信が向上する，もしくは，到達

せずに自信を失う，といった現象を表現している． 

 また，ペアリングやグループワークなどの複数人で

行う授業イベントでは，上述以外のパラメータ変化が

生じる．詳しくは，3.3節で述べる． 

3.2.2 学習行動 

ARCS のパラメータ値から学習成功率 ipLearning  を

以下のように計算する． 
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学習行動はその stepにおいて学習したか，しないかの

ブール代数で表現する．その決定は ipLearningp   の

ベルヌイ試行で行う．これは，ARCS の値が高すぎず

低すぎないときに，学習成果が最大になる，というケ

ラーの研究に準じている． 

3.2.3 知識獲得 

知識配列の各要素は授業の単元に対応しており，

step 毎にどの単元の知識を参照するのかを予め定義し

ておく．知識獲得は，各 stepにおいて学習行動をした

場合に，授業イベント毎に定めた定数に知識獲得率を

掛けた値だけ対象単元の知識が上昇させることで，表

現する． 

3.2.4 自己評価 

step において学習行動をした場合，授業イベント毎

に決まった値だけ S値が上昇する．これは，学習に成

功し，学習者の満足度が高まったことを表現している． 

3.2.5 step数の更新 

自己評価の後，step 数の更新を行う．また，授業イ

ベント・学習行動などに依らない定数値だけ A,R,C,S

パラメータが低下する．これは時間が経つと刺激がな

いために学習意欲が低下することを意味している． 

3.3 グループ 

授業イベントによって数人規模でグループという単

位を形成する．そのグループにおいて，相互作用が生

じ，A，R，Cのパラメータが変化する．下記に，相互

作用の例を示す． 

例 1）グループディスカッション 

グループディスカッションの場合には，3.2.1節で述
べた基準値によるCの変化ではなく，代わりにグルー
プ内のエージェントの知識量平均値と比較し，自身の
知識が大きいときに自信が増加し，小さい時に減少す
る． 

例 2）ペアリング 

ペアとなった，エージェントが同じ学習行動を行い，

)2( の平均値人の ipLearningp  のベルヌイ試行で学
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習行動の成否を決定する． 

4 シミュレーション実験 

 本稿では，半期の大学講義を対象としてシミュレー

ション実験を行う．具体的には，著者が受講したこと

があり，かつ皆同じような知識状態でスタートする第

二外国語の講義を想定する． 

4.1 実験条件 

4.1.1 シミュレーション時間 

計14回の講義があり，1回の講義につき6回の授業イ

ベントを行うとする．講義時間は90分なので1回の授業

イベントは15分間に相当する．シミュレーションでは，

この1回の授業イベントが行われる時間を1stepに対応

させる． 

4.1.2 授業イベント 

 本実験で想定する授業イベントは「ガイダンス」「文

法の講義」「小テスト」「ペアで音読」「グループデ

ィスカッション」の5通りとする．各イベントによって

変化する学習意欲のパラメータ値は，授業イベント間

で各パラメータの変化量を一対比較し，Table 2の通り，

設定した． 

Table 2: ARCSモデル 

授業イベント A R C S 知識

ガイダンス 0.21 0.39 0.2 0.06 0.05

文法の講義 0.05 0.07 0.2 0.06 0.05

小テスト 0.12 0.17 0.2 0.53 0.5

グループ

ディスカッション
0.43 0.26 0.2 0.18 0.29

0.11ペアで音読 0.19 0.11 0.2 0.16

 

 

4.1.3 シナリオ 

 シミュレーション実験では，「学習者エージェント

の初期の学習意欲パラメータ値」「グループディスカ

ッションの方法」をシナリオ変数として設定し，その

組み合わせからシナリオを決定した（Table 3）．  

学習者エージェントは初期の学習意欲パラメータ値

によって「高」か「並」か「低」の3タイプに分け，ク

ラスにおける各タイプの割合を状況シナリオとして設

定する． 

 また，グループディスカッションを行う際にグルー

プを同タイプ，異タイプ，いずれの方法でエージェン

トを構成するのかを施策シナリオとして設定する． 

 

Table3: シナリオ設定 

シナリオ番号 施策 状況 高の人数 並の人数 低の人数

1 同タイプ

2 異タイプ

3 同タイプ

4 異タイプ

5 同タイプ

6 異タイプ
低多め 8 8 16

高多め 16 8 8

並多め 8 16 8

 
  

4.2 シナリオ分析 

各シナリオで 100 試行ずつ実験を行った．Fig.2 は，

全学習者エージェントの C, S の平均値を示した図で

ある． 

 Fig.2より，「高多め」「並多め」「低多め」いずれ

の状況においても「同タイプ」でグループピングした

ほうが学習意欲が高くなるという結果を得た． 

 本モデルの相互作用は，「グループディスカッショ

ンにおいて自分の知識とグループの平均知識を比較し，

自分が上回っていたら自信が増加，下回っていたら減

少」である．「異タイプ」でグルーピングした場合，

知識獲得率が高い「高」タイプの学生は基本的に知識

獲得率が低い「低」よりも常に知識が高くなるので，

グループディスカッションの度に「高」の学生は常に

自信が増加し，「低」の学生は常に自信が減少する。

結果として両者とも自信が中央値から外れると考えら

れる． 

 次に，個々の学習者エージェントの自信の変化を分

析することで上述の仮説を確認する．Fig.3-6は，状況

「並多め」，施策「同タイプでグルーピング」および

「異タイプでグルーピング」のシナリオにおいて，そ

れぞれ平均値に近い試行を１つずつ取り出して，学習

者エージェントのタイプごとに自信の変化を示した図

である． 
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Fig.2 : C, Sの平均値のランドスケープ 
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Fig.3: 「同タイプ」における「高」の 

学習者エージェントの自信の変化 
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Fig.4: 「異タイプ」における「高」の 

学習者エージェントの自信の変化 
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Fig.5: 「同タイプ」における「低」の 

学習者エージェントの自信の変化 
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Fig.6: 「異タイプ」における「低」の 

学習者エージェントの自信の変化 

「高」の学習者エージェントに着目すると（Fig.3,4），

どちらのシナリオでも自信が１付近に近づいているが，

「同タイプ」のほうが自信の動き方にばらつきが見ら

れる．一方で，「低」の学習者エージェントに着目す

ると（Fig.5,6），「異タイプ」では全エージェントの

自信が 0になったが，「同タイプ」の場合には自信を

保ったエージェントが見られる．以上より，Fig.2から

得られた仮説が正しいことを確認した． 

ここで，本結果から考えられる現実での含意を説明

する．本モデルでは相互作用を「自分の知識が平均よ

り上か，下か」で考えているため，「異タイプ」では

実際は違うグループになっても「高」の学習者エージ

ェントからは常に自分の知識が平均以上，「低」の学

習者エージェントは常に自分の知識が平均以下という

意味で，常に同じ相手とグループ学習をしていること

と同じと解釈できる．一方で，「同タイプ」では仮に

同じ相手と複数回グループ学習をしても，タイミング

により自分の知識と平均知識の高低が入れ替わるため，

実際は異なる相手とグループ学習しており，毎回違う

刺激が得られる． 

逆説的であるが，「同タイプ」のほうが「異タイプ」

よりもむしろ本質的に異なる相手とグループ学習して

いるかのように自信の推移を見せる．そのため，「同

タイプ」の方が学習意欲が高まるというシミュレーシ

ョン結果は，「さまざまな能力や資質があるものが一

緒に勉強するという方が学習意欲が高まる」という現

実を支持している． 

5 まとめ 

本研究では，教育学において幅広く支持されている

ARCS モデルに基づいた学習者のエージェントモデル

を構築した．また，グループディスカッションを例に，

グループ作成の方法の違いが学習意欲の変化に与える

影響を分析することで，本モデルの一定の効果を説明

することができた． 

本研究はエージェントベース社会シミュレーション

を用いることで，授業評価の課題に対する解決の糸口

を与え，教育のマネジメントに利用できる可能性があ

る．具体的には，学習成果を出すことができずに未修

了となる学習者や，学習意欲の低下によりドロップア

ウトする学習者の特徴を理解し，授業計画の修正を行

う際に役立つと考えられる． 

最後に今後の課題を述べる．本稿で提案したモデル

はアブストラクトモデルであり，実現場との接合には

至っていない．授業イベントによるパラメータ値の変

化も，著者の主観評価で設定している．今後は，実証

研究により授業形態や授業内容，周りの学生の状況に

応じてどのように学習意欲や知識が変化するのかを分

析し，特定の現場における授業設計支援が可能なモデ

ルへと発展させていく． 
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