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概要
学習者の理解の深さを定量的に診断できれば，学習
内容の深い理解に向けた学習・指導改善へと繋がる。
本研究では，認知診断モデルという数理モデルを活用
して，理解の深さの定量的評価を試みた。認知診断モ
デルでは，Q行列の作成が肝になる。そこで，学校教
師と研究者が共同で行った Q 行列作成過程を示すこ
とを目的の一つとした。さらに，認知診断モデルから
得られた推定結果がどのように学校教師に受け止めら
れるかをインタビューを通じて明らかにした。
キーワード — 深い理解，認知診断モデル，Q行列
1. はじめに
近年，国際的な教育動向として，教科内容の深い理
解の涵養が目指されている [1, 2]。もし日々のテスト
の結果から学習者の教科内容の理解の深さを定量的に
診断できたならば，その診断結果は理解の深化に向け
た学習者の学習改善や指導者の指導法改善へと繋がる
だろう。
　では，どのような手段で定量的に学習者の学習状況
を診断できるのだろうか。その方法の一つとして，認
知診断モデル (Cognitive Diagnostic Models; [3])とい
う数理モデルが挙げられる。認知診断モデルでは，学
習者の認知的能力をアトリビュートと呼ばれる複数の
要素に分け，各アトリビュートの習得状況として学習
状況を詳細に診断できる。そのためテストの合計得点
だけからは，みとることができなかった学習者のつま

∗本論文は第１著者による修士論文の一部を学会発表の形態に編集，加筆したものである。

ずきをより詳らかに把握可能となる。分析においては，
学習者の各項目への「回答データ」と項目ごとに測定
されているアトリビュートをまとめた表である「Q行
列 (Q-matrix; [4])」 をもとに統計的推測が行われる。
具体的にQ行列は，最も基本的な 2値型アトリビュー
トを用いた場合，項目の正答にどのアトリビュートが
必要とされるかを，必要であれば 1，不要であれば 0

が割り振られた J ×K 型行列である (J：項目数，K：
アトリビュート数)。このアトリビュートにどのような
能力を対応させて Q 行列を作成するかは，認知診断
モデルを適用するにあたって重要なプロセスである。
従来，アトリビュートに設定されてきた能力は主とし
て，単元固有の能力であった (e.g., [5, 6])。一方で，前
述の国際的な教育目標を鑑みれば，このアトリビュー
トに理解の深さに関連する能力を対応させることがで
きれば，理解の深さの定量的な評価が可能になるだろ
う。
　 Q 行列を作成すると一口にいえど，その過程は容
易ではない。認知診断モデル研究の最近の発展をレ
ビューした研究 [7]では，「Q行列の設定は，文献調査
や項目分析，複数の専門家の合議などを経て行われる
時間と労力のかかるプロセスである」と述べられてい
るほどである。しかし，これまでの認知診断モデルの
応用研究を概観すると，この作成過程は必ずしも詳述
されてきたわけではない。また，認知診断モデルによ
る診断結果が教育現場において学習・指導改善に結び
つくためには，テストで測られていることに加えて，
学校の授業で指導されていることを考慮して Q 行列
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を作成する必要がある。一方，従来は研究者のみが主
体となって作成されることが多く，このような取り組
みがなされていないことも課題である。そのため，こ
れらの課題に対処しなければ，実際の学校現場で活用
されるとは想像し難い。現に RPPs(Research Practice

Partnerships; [8])で代表されるように，研究者と教育
実践家が関わりあって作り上げていくことで実践的な
意義がそこに生まれることは論を俟たない。
　そこで，本研究では学校教師と共同して実践的に指
導改善に活きる Q行列の作成とその過程を提案する。
さらに，作成された Q 行列やこれに基づく認知診断
モデルによる推定結果が，学校教師に指導改善に活き
る効果的なリソースとして受け止められるかを，イン
タビューを通じてその反応を検討することを目的とす
る。なお，Q行列作成のプロセスにおいて本研究では
Q行列推定の手法も活用した。従来，Q行列作成する
といえば，専門家による議論という質的な作成方法が
主であった。これに対し，Q行列を定量的に検討しよ
うとする試みがQ行列推定であり，近年この方法論開
発が盛んに行われてきている (e.g., [9])。しかし，この
手法はこれまで応用実践に活用されていない。だが，
これは研究者だけでなく，実践家である学校教師が Q

行列を作成する上でも，一つの拠り所となりうる手法
である。また，量的側面から検討されたQ行列推定の
結果も活用することでより妥当な Q 行列を作成する
ことも可能になる。
　本研究で提案する Q 行列作成のプロセスは以下の
通りである。まず，(1)研究者が Q行列推定の結果と
深い理解に関する先行研究の文献調査をもとに，Q行
列の第一案を作成する。次に，(2) 学校の先生及び認
知・教授学習心理学の専門家との合議を経て，Q行列
の修正を行っていく。さらに，この作成された Q 行
列をもとに，(3) 認知診断モデルによって推定された
学習者の各アトリビュートの習得状況を学校教師に
フィードバックすることによって，診断結果の指導法
改善への有用性に関する反応を検討する。このような
研究者と実践家の間を往来することで，実際の教育に
役に立つものとして作り上げている本研究の Q 行列
作成過程をまとめたのが図 1である。次節では，実践
校の概要と Q行列作成のプロセスを詳述していく。

図 1 Q行列作成のプロセス

2. 実践のフィールドと Q行列作成のプロ
セス

2.1 実践のフィールド
静岡県の公立高校で行った (学力は中位層)。対象校
は，以前から教員内において有志の研究グループを作
り，認知・教授学習心理学の視点から，深い学びを促
す授業の実践や深い学びの評価に精力的に取り組んで
いた [10]。例えば数学のテスト問題の中には，単に公
式に数値を代入して答えを導くだけの公式を丸暗記
していても解けるような浅い理解を問う問題だけで
なく，なぜその公式が成り立つのかを説明させるよう
な深い理解を測るための問題も含まれていた。そのた
め，本校を対象校に選定した。分析対象とした定期テ
ストは，数学 II「指数関数・三角関数」を範囲とした
計 36項目から構成されており，2年生理系クラス 19

名が回答した。

2.2 Q行列作成のプロセス
前節の定期テストに対して，Q 行列の作成を行っ
た。作成プロセスとして，まず，(1) 研究者側が主体
となって作成する。その際に，教科教育及び心理学的
知見を活用するだけでなく，Q行列推定によって得ら
れた結果も参考にし，認知・教授学習心理学の専門家
との議論のもと作成した。次に，(2)作成された Q行
列と推定結果をもとに，学校教師とその妥当性に関す
る議論を行った。最後に，この議論の中で得られた意
見をもとに修正した Q行列を最終的な Q行列として
(3)分析結果に対する学校教師の反応も示した。

2.2.1 研究者による作成
まず，認知・教授学習心理学を専門とし，数学の中
学校・高等学校教諭一種免許状を有する第 1著者がテ

2022年度日本認知科学会第39回大会 P1-022A

284



スト項目の性質，現行の学習指導要領及びこれまでの
数学における深い理解に関する先行研究の知見 (e.g.,

[11, 12, 13, 14, 15])を参照し，さらに認知・教授学習
心理学の専門家である第 3著者との協議のもとアトリ
ビュートの特定と Q 行列の作成を行った。具体的に
は，「A1：定理・計算法則の理解」「A2：概念 (本単元
で習う用語) 理解」「A3：等式・不等式が成り立つこ
とを論理的に考察する力」「A4：図をイメージする力」
という 4つのアトリビュートが特定された。それぞれ
のアトリビュートについて，「A1：定理・計算法則の
理解」はテスト範囲の単元で扱われた定理・計算法則
を当てはめて問題解決できるかという手続きの理解，
「A2：概念 (本単元で習う用語)理解」は，テスト範囲
の単元で扱われた数学的用語の理解，「A3：等式・不
等式が成り立つことを論理的に考察する力」は，等式
や不等式の計算において，各式同士のつながりを理解
し，論理的に計算を遂行することができる能力，「A4：
図をイメージする力」は，図を活用しながら問題を解
決することができる力とそれぞれ定義した。これらの
アトリビュートの定義のもとに，教育心理学の専門家
2名と教育測定学を専門とする第 2著者にそれぞれ独
立に Q 行列を作成してもらったのち，作成された Q

行列の不一致箇所について，協議を通して統一した。
　加えて，Q行列を定量的に検討するために，Q行列
のベイズ推定を行った。小サンプル下での推定である
ため，探索的な Q 行列推定ではなく，協議の上で作
成した本 Q 行列を事前情報として事前分布に反映さ
せて，Q 行列の事後分布の推定を行う確認的な Q 行
列推定を行った。Q行列推定には，先行研究 [9]によ
り提案されたギブスサンプラーによる DINA モデル
(deterministic inputs, noisy and gate model;[16]詳細
は 3.2.1節)のもとでの Q行列推定法を採用した。な
お，Q行列推定の際の事前分布にはベータ分布を用い
た。具体的な事前分布の設定としては，協議の上で作
成した Q 行列において 1 に当たる成分に対応する Q

行列の成分が，同じく 1 をとる確率が約 0.66 になる
ように設定した。また同様に，0にあたる成分に対応
する Q行列の成分が同じく 0をとる確率が約 0.66に
なるように設定した。推定の際には，先行研究 [9]に
て示されたマルコフ連鎖モンカルロ (Markov Chain

Monte Carlo; MCMC)法の設定に従い，イタレーショ
ン数は 100000,バーンインは 50000,チェーン数は 3と
した。推定結果は，Q行列の各成分の事後期待値及び
MAP(maximum a posteriori) 推定値を参照し，本 Q

行列との不一致箇所に関する Q 行列の成分の設定を
再検討した。

2.3 現場教師との協議
再検討後の Q 行列とこれを用いて認知診断モデル
による分析を行った推定結果をもとに，本テストの作
成者を含む高校教師 2名と第 1,3著者で Q行列と設定
したアトリビュートの内容について議論を行った。議
論はWeb会議システムツールの一つである Zoomを
用いて 1時間程度で行われ，はじめの 20分では，第
1著者がパワーポイントを用いて，認知診断モデルの
概要及び Q 行列と推定結果の読み取り方について説
明した。その後，Q行列や推定結果についての質疑と
協議を行った。その結果，本定期テストを作成し，本
テストを実施したクラスの数学の授業を担当する教師
から「A2：概念（本単元で習う用語）理解」と「A4：
図をイメージする力」のアトリビュートの関連性に関
しての発話が得られた。また同様に，「A1：定理・計
算法則の理解」と「A3：等式・不等式が成り立つこと
を論理的に考察する力」についても関連性が指摘され
た。つまり，「A2：概念（本単元で習う用語）理解」と
いうアトリビュートのより高い習得水準に「A4：図
をイメージする力」が位置付き，「A1：定理・計算法
則の理解」のより高い習得水準として「A3：等式・不
等式が成り立つことを論理的に考察する力」が位置
づくものであると表現する方法の提案である。これら
の議論は，先行研究での知見とも整合的である。用語
の理解においては「そもそも . . .とはどのようなもの
か」という用語や概念の意味について，用語の意味を
断片的な知識として有しているだけでなく，グラフや
図などの表象との関連づけが重要とされている（e.g.,

[11, 12, 13]）。よって，「A2：概念（本単元で習う用語）
理解」と「A4：図をイメージする力」を「数学的用語
の理解」を診断するアトリビュートとして一括りにし
て定義し直すこととした。
また，「どのようにその手続きを行うのか」という

「手続きの理解」だけでなく，どのような場面でその
計算を用いれば良いかや公式がなぜ成り立つのかを
考えることが深い理解には必要とされてきた (e.g.,

[15, 16])。よって，「A1：定理・計算法則の理解」と
「A3：等式・不等式が成り立つことを論理的に考察す
る力」を「公式の運用」という名前のもと手続きの理
解を診断するアトリビュートとして再定義した。
　ここで提案された「数学的用語の理解」と「公式の
運用」は授業担当者かつテスト作成者が普段の授業か
ら意識して指導を行っていた理解の要素であった。指
導と評価の一体化の観点からも，授業内で意識的に指
導したことを評価することが学習・指導改善には効果
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的である [17]。そのため，この 2つのアトリビュート
について学習者がどの程度深く理解できているかを診
断することが，学習改善・指導改善に有用であると考
えた。そこで，「数学的用語の理解」と「公式の運用」
についてそれぞれ習得か未習得かの 2 値型で表現す
るのではなく，理解の深さという習得水準を多値型ア
トリビュート (e.g., [18])を用いて表現することとした
(i.e., 0：未習得，1：浅い理解，2：深い理解)。
加えて，議論の結果，授業内では明示的に扱っては
いないが，授業内で扱った内容を応用して問題を解く
力（「学習内容の転移」アトリビュートと名付けた），
指数・累乗根・三角関数を含む式の計算を遂行する能
力（「計算力」アトリビュートと名付けた）を新たに
追加した。
3. 作成された Q行列に基づく分析と現場

教師からの反応
3.1 最終的なQ行列
最終的なアトリビュートの定義を表 1，Q行列を表

2に示す。なお，「A1：公式の運用」と「A2：数学用語
の理解」は多値型アトリビュート (i.e., A1b(A2b) が
必要：2，A1a(A2a)のみ必要：1，いずれも不要：0)，
「A3：学習内容の転移」「 A4：計算力」には 2値型ア
トリビュート (i.e., 必要：1，不要：0)「A1：公式の運
用」において，「A1a：単一の公式の手続き的運用」の
みが必要とされる場合，１が割り振られ，これよりも
習得水準の高い「A1b：複数の公式の論理的運用」が
必要とされる項目に対しては 2が割り振られている。
同様に，「A2：数学用語の理解」において，「A2a：数学
用語の一面的理解」のみが必要とされる場合，1が割
り振られ，これよりも習得水準の高い「A2b：数学用
語の図を介した多面的理解」が必要とされる項目に対
しては 2が割り振られている。この Q行列を用いて，
認知診断モデルによる分析を行った。

3.2 分析方法
認知診断モデルによる分析では，2値型の DINAモ
デルを多値型へと拡張した RPa-DINA モデル (repa-

rameterized polytomous attributes DINA model; [19])

を用いた。分析に先立ち，DINA モデル及び RPa-

DINAモデルを簡単に導入しておく。

3.2.1 認知診断モデルの数理的導入
DINA モデルは，項目に関連する複数のアトリビ

ュートのうち，一つでも習得できていない場合には，
正答確率が大きく低下するという特徴を有する [7]。
DINAモデルでは，誤差がない場合に，個人 iが項目
j に正答できるか否かを表す理想反応 ηij が次のように定義される。

ηij =

K
∏

k=1

αik
qjk (1)

ここで，qjk ∈ {0, 1}は Q行列の j 行 k列成分であり，
項目 j がアトリビュート kを必要とするかどうかを表
しており，αik ∈ {0, 1}は個人 iがアトリビュート kを
習得しているかを表す指示変数である。この ηij で条件付けた項目反応確率を

P (xij = 0|ηij = 1) = sj (2)

P (xij = 1|ηij = 0) = gj (3)

とする。(2)式は，項目 j の正答に必要とされるアト
リビュートを全て習得しているにもかかわらず，誤答
してしまう確率 (不注意パラメタ) である。(3) 式は，
項目 j の正答に必要なアトリビュートが全て揃ってい
ないにもかかわらず正答してしまう確率（当て推量パ
ラメタ）を表している。これら 2つの項目パラメタを
用いて項目反応関数は，
P (xij = 1|sj , gj ,αi, qj) =

(

(1− sj)
xijs

1−xij

j

)ηij (

g
xij

j (1− gj)
1−xij

)1−ηij
(4)

と表される。このような特徴を持つのが DINAモデル
である。そして，この DINAモデルにおける理想反応
(i.e., (1)式)を

ηij =

K
∏

k=1

I(αij ≥ qjk)
I(qjk>0) (5)

多値型アトリビュートに拡張したのが RPa-DINA モ
デルである。理想反応以外の要素は全て DINAモデル
と同じである。なお，(5)式で I(・)は指示関数であり，
括弧内の条件式が正しい場合に 1，正しくない場合に
0を返す。理想反応以外の要素は全て DINAモデルと
同じである。

3.2.2 RPa-DINAモデルによる分析
分析において，統計ソフトウェアとして R ver 4.0.2

と JAGS(just another Gibbs sampler) を用いた。ま
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表 1 アトリビュートの定義
アトリビュート名 アトリビュートの定義

A1：公式の運用 A1a：単一の公式の手続き的運用 単一の公式に数値を代入して適用する力
A1b：複数の公式の論理的運用 いくつかの公式をもとにそれらを組み合わせ式同士の繋がりを理

解して問題を解決する力
A2：数学用語の理解 A2a：数学用語の一面的理解 文章中の数学用語が示すことがらを把握・処理する力 (ただし，図

をもとに把握・処理する必要はない)

A2b：数学用語の図を介した多面的理解 数学的用語や三角関数 (i.e., sin, cos, tan)が示すことがらを図を介
して理解する力

A3：学習内容の転移 授業内では明示的に取り扱われていない問題だが，授業で習った
内容を応用して正解を導くことができる力

A4：計算力 指数・累乗根・三角関数同士の計算を遂行して答えを導く力

表 2 最終的な Q行列
項目 アトリビュート 項目 アトリビュート

公式の運用 数学的用語の理解 学習内容の転移 計算力 公式の運用 数学的用語の理解 学習内容の転移 計算力
1 1 1 0 1 19 0 2 0 0

2 1 1 0 1 20 0 2 0 0

3 1 0 0 1 21 0 2 0 1

4 1 0 0 1 22 0 2 0 0

5 1 0 0 1 23 0 2 0 0

6 1 0 0 1 24 1 0 0 1

7 1 0 0 1 25 2 1 1 1

8 1 0 0 1 26 2 2 0 1

9 2 0 0 1 27 1 1 0 1

10 0 2 0 0 28 2 2 0 1

11 0 2 0 0 29 2 2 1 1

12 1 2 0 1 30 2 2 0 1

13 0 2 0 0 31 1 1 0 1

14 0 2 0 0 32 1 1 0 0

15 0 2 0 0 33 2 0 1 1

16 0 2 0 0 34 1 0 1 1

17 0 2 0 0 35 2 2 1 1

18 0 2 0 0 36 2 2 1 1
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ず，観測データに対する RPa-DINA モデルの適切性
を検討するために，ピアソン残差に基づく，事後予
測 p値を計算した [20]。分析の結果，事後予測 p値は
0.45であり，この値は 0.5に近いほど指定したモデル
からの事後予測値と観測値に乖離がないことを示す
ため，RPa-DINAモデルの適切さが支持された。よっ
て，以下 RPa-DINAモデルを用いて分析を行った。
　本推定では，MCMC法によるベイズ推定を行った。
各パラメタに対する事前分布は先行研究 [9]を参考に

sj ∼ Beta(1, 1) (6)

gj ∼ Beta(1, 1)T (0,1−sj) (7)

ci ∼ Categorical(π) (8)

π ∼ Dirichlet(1) (9)

のように定めた。なお，項目パラメタには，0 ≤ gj ≤

1 − sj ≤ 1 という単調性制約 (monotonicity restric-

tion)を課している [21]。
　MCMC推定のイタレーションは 30000回，バーン
インは 10000回，チェーン数を 4とした。MCMC推
定における収束判定指標 R̂ は 1.01 未満 [22] であっ
た。またトレースプロットも視覚的に確認したとこ
ろ，各チェーンにおける乖離は見られなかった。分析
に際し，アトリビュートに関しては，各個人のアトリ
ビュート習得程度の事後期待値の算出とアトリビュー
ト習得程度の事後期待値に基づく階層的クラスタリン
グ（Ward法）を行った。階層的クラスタリングのク
ラスタ数は，得られたデンドログラムから視覚的に 3

が適切だと判断した。以下では，得られた結果を示し
ながら，解釈を行っていく。

3.3 分析結果とその解釈
3.3.1 各生徒のアトリビュート習得状況
まず，各生徒のアトリビュート習得状況を捉えるた
めに，19名分の各生徒のアトリビュート習得程度の事
後期待値を推定した。その結果から 4名分を抜粋した
のが表 3である。
表 3 から，生徒 ID10 と 14 の生徒はそれぞれ総合
得点が 52点，54点であった。定期テストのフィード
バックにおいてよく与えられる総合得点の情報のみか
らはこれら二人の今回のテスト範囲の理解度は同程度
であると考えるだろう。しかし，アトリビュート習得
状況からは，各学習者の学習上のつまずきについて，
より詳細な診断情報を得ることができる。以下，アト
リビュート習得程度の推定結果の解釈の基準として，

多値型アトリビュートである A1，A2は 0.5未満が習
得できていない，0.5 以上 1.5 未満は浅い理解とみな
される習得水準 (i.e., A1a, A2a)に達している，1.5以
上は深い理解とみなされる習得水準 (i.e., A1b, A2b)

に達している状態とする。また，2値型アトリビュー
トを設定した A3，A4については [23]に倣い，0.5以
上が習得，0.5未満が未習得も状態であると解釈する。
　生徒 ID10 の生徒は「A2：数学的用語の理解」に
ついては，アトリビュート事後期待値が 1.93 のため
「A2b：数学的用語の多面的理解」という深い理解ま
で習得していると考えられる。しかし，その他のアト
リビュートについてはいずれも習得しているとされる
基準を下回っているため，習得できていないと考えら
れる。一方，個人 ID14の生徒のアトリビュート習得
程度を見てみると，「A1：式の理解」はアトリビュー
ト事後期待値が 1.59であり，「A1b：複数の公式の論理
的運用」という深い理解まで習得できていると考えら
れ，A3，A4 についても習得していると考えられる。
しかし，「A2：数学的用語の理解について」は，アトリ
ビューと事後期待値が 1.09であり，「A2a：数学的用語
の一面的理解」にとどまっていることがわかる。この
ように，同程度の総合得点だったとしても，習得して
いるアトリビュートは異なり，特に習得の水準も異な
るという診断情報を得ることもできる。
　この結果は，総合得点のような一次元的な尺度より
も，より詳細な診断情報を与えてくれる。個人 ID10

の生徒には特に「公式の運用」について，例えば，ど
のような公式が存在し，その公式はいつ使うことがで
きるのかを意識した学習や指導の必要があるだろう
と学習・指導方針を立てることもできる。一方，個人
ID14の生徒には，「数学的用語の理解」について，数
学的用語を図を介して理解するために，例えば，三角
関数が表している図的な意味は何かを意識した学習や
指導の必要があると学習・指導方針への示唆を得るこ
とができる。このように，各個人のアトリビュート習
得状況の推定結果から学習・指導改善に有益な情報を
得ることができた。

3.3.2 アトリビュート事後期待値に基づく階層的ク
ラスタリング

次に，各生徒のアトリビュート事後期待値に基づい
て階層的クラスタリングを行い，回答者全体を 3つの
理解度別のクラスタに分類した。この結果を表 4 に
示す。
この結果は，特に教師がクラス全体の理解度の傾向
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表 3 各生徒のアトリビュート習得程度の事後期待値 (一部抜粋)

生徒 ID 総合得点 公式の運用 数学用語の理解 学習内容の転移 計算力
3 38 0.39 1.51 0.50 0.35

4 37 0.86 0.30 0.41 0.55

10 52 0.34 1.93 0.49 0.38

14 54 1.59 1.09 0.53 0.99

表 4 クラスタごとのアトリビュート習得程度の事後期待値と平均総合得点
クラスタ ID 平均総合得点 公式の運用 数学用語の理解 学習内容の転移 計算力

1 67.8 1.59 1.75 0.62 0.90

2 40.5 0.42 1.59 0.49 0.39

3 34.0 0.96 0.26 0.38 0.64

をマクロに捉え，今後の指導改善に活かす際に有用
な情報である。クラスタ番号 1 では，今回のテスト
範囲においては，すべてのアトリビュートを習得して
おり，深い理解まで到達できていることがわかる。一
方，クラスタ番号 2では，「A1：数学的用語の理解」に
ついては，深い理解まで到達できているもののそれ以
外のアトリビュートについては習得できていないこと
が読み取れる。そして，クラスタ番号 3に属する生徒
は「A4：計算力」については習得できているものの，
「A1：公式の運用」は浅い理解にとどまっており，A2，
A3は習得できていない傾向があることがわかる。
　以上のような解釈に基づけば，クラスタ番号 1 に
属する生徒は，本単元において習得してほしいアトリ
ビュートは全て習得できているため，次の学習範囲に
円滑に進むことができるだろう。しかし，クラスタ番
号 2に属する生徒には，既出の公式の再確認とどのよ
うに使うのか，そして，それらを計算する力を指導す
る必要がある。そして，クラスタ番号 3に属する生徒
には，式の適用場面を意識させ，いくつかの式を論理
的に組み合わせて答えを導く力を養い，数学的用語に
ついては，基本的な用語を確認した後にそれらがどの
ように図やグラフなどの表象と結びついてくるのかに
ついて教授していくべきであろう。このように，各個
人のアトリビュートだけでなく，クラス全体をアトリ
ビュートの習得状況によって分類することで，どのよ
うなつまずきのグループが存在するのかを把握するこ
とができる。これらは，今後の指導方針を決定してい
く際にも，どの説明に重点を置いていくべきかを考え
る上で，有用な診断情報となるだろう。

3.4 推定結果の教師との共有
このような推定結果やQ行列は，学校教師にどのよ
うに受け止められたのだろうか。本節では，高校教師
2名と第 1・3著者で行ったグループインタビューの結
果をもとにこれを検討する。はじめに，得られた推定
結果である「各生徒のアトリビュート習得程度の事後
期待値」「クラスタ分析の結果」及び，最終的な Q行
列を学校教師と共有した。なお，結果の共有にあたっ
ては，Q行列作成時の学校教師及び認知心理学の専門
家との協議時と同様に，まず第１著者がパワーポイン
トの資料を用いて，改めて認知診断モデルの概要と今
回得られた各推定結果が表す意味と解釈の方法につい
て説明した。その後，学校教師から推定結果に対して
インタビューを行った。
　以下，本節では，認知診断モデルによる推定結果を
高校教師 2名と共有した際にどのように捉えられたか
を紹介する。なお発話において，T1 は本定期テスト
作成者かつ本定期テストを実施したクラスの数学を担
当している教師，T2 は本定期テストを実施したクラ
スの物理を担当している教師の発言を表している。ま
ず，認知診断モデルによる分析結果を初めて見た時の
教師の反応を紹介する。
　何か分からない箇所や不明点はあるかということ
を尋ねたところ，認知診断モデルの枠組みは学校現場
の教師において，理解しやすい枠組みであり，多次元
的な能力をアトリビュートとして測ることができるた
め，観点別評価への応用の可能性も示唆された。さら
に，Q 行列という枠組みでテストで測ろうとしてい
た能力を再確認することができるという点においても
有用性を感じていたことが以下の発話から読み取れる
(特に，下線部)。
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T1：
「なんだこれっていうのは特になく，すっと入ってき
て非常に分析していただいてありがたいなっていう
感じなんですけど，表 (Q 行列) でこの 1 の数とか
みた時に自分自身もテスト作っていて，まあバラン
スがちょっと偏っていたりだとか，そういう点では非
常にいい指標で問題むしろ作る上でこういうの意識し
て作りたいなって今後思ったところとあとこのアトリ
ビュートっていうところで，教科の観点別評価にかか
わるなって思って」
　また，教師がテスト作成時に測ろうとしていた能力
をアトリビュートという形で明確に表すことが，無意
識的にテスト作成時に重要視していることがらの意識
化にも有用であったことが示唆された。さらに，本研
究で作成した Q 行列や推定結果が指導改善に活きる
ことも，以下の発話から読み取れる (特に，下線部)。
T1：
「確かに，式の理解，概念理解，応用的なものも入れ
ようかなと確かに思って作成している感じがあるの
で，多分テスト作成している時はここまでこう意識は
していないと思うんですけど，こういうふうに分けら
れたことで確かに自分でそういうふうに作っている感
じはありますし，なんかこう今後の指導にはすごい生
きるような感じがするので，例えば生徒によって，概
念理解はしっかりしているけど結局計算力がないなっ
て場合には計算力のところをつけなきゃいけないなっ
て思いますし，ただテストやって終わりじゃなくてこ
の分析結果を知ることで今後の指導には非常に生きる
と感じるので，分け方については自分は数学でいうと
しっくりくる感じがします」
T2:

「我々問題作るときは，ここまで深く考えていない
ですよね，正直。でやっぱ(Q行列を)作った後に振り
返ってみて，こういう骨格が見えてくる。自分にはこ
ういう意図があったんだなあって， 概念理解の問題
が入ってたりとか，計算の問題が入っていたりとか，
後から。」
　このように，認知診断モデルによる推定結果を指導
法改善に活かせる可能性だけでなく，Q行列という枠
組みでテスト問題を捉え直すことで，教師が無意識の
うちに重要だと思っていたことが明確化されることが
示唆された。さらに，これらによってテストで測って

いる能力が適切かどうかを再検討でき，教師の評価リ
テラシーの向上にも寄与する可能性が示唆された。
4. まとめと考察
本研究では，認知診断モデルを用いて，学習者の理
解の深さを定量的に診断する方法の提案を行った。さ
らに，認知診断モデルの実践上，課題であった Q行列
作成の具体的なプロセスの提案も行った。具体的には，
(1)研究者が心理学・教科教育の知見を参考に Q行列
を作成し，学校教師へ共有.(2)学校教師との協議を通
じ，普段の指導で重視している能力をアトリビュート
の定義に取り入れ，Q行列を修正.(3)最終的なQ行列
と認知診断モデルによる分析結果を学校教師へフィー
ドバックするというプロセスで構成された。
　結果として，理解の深さを反映したアトリビュート
とQ行列を特定したことで，各学習者の理解度におけ
るつまずきを各生徒のアトリビュートとして詳細に診
断可能となった。また，各生徒のつまずきをミクロに
捉えられるだけでなく，アトリビュート習得程度の事
後期待値に基づいたクラスタ分類を行ったことで，マ
クロな視点から生徒全体をつまずきのタイプ別に分け
て捉えることも可能となった。これらの結果は，習熟
度別のクラス編成にも一役買えるであろう。学校現場
ではしばしば，普段のクラスとは別に，主に数学や英
語の授業において，習熟度別クラスを設けることがあ
る。この習熟度別の基準として，定期テストの総合得
点の順位が活用され，次学期のクラスが構成される。
しかし，ここで総合得点の高低に基づくクラス編成で
はなく，アトリビュート習得状況のクラスタを参考に
したクラス分けをすることで理解度のつまずきに応じ
た数学の指導に役立つ可能性が十分に考えられる。
　また，本研究では，認知診断モデルの実践的活用に
向けた提案を行ってきた。しかし，学校教師が統計ソ
フトウェアを用い認知診断モデルによる分析を行える
かといえば難しい。そのため，将来的には，学校教師
が認知診断モデルの結果をより容易かつ適切に算出で
きるような，より利用しやすいインターフェイスの開
発などが必要であろう。
　本研究で提案したアトリビュートは，数学の「指数
関数・三角関数」を題材としたため，アトリビュート
の定義は出題内容に依存する部分も含まれる。その
ため，本研究で提案したアトリビュートの定義自体を
そのまま他のテストへと適用することは難しい。しか
し，本アトリビュートを設定する上で重視された視点
や作成過程自体は今後，他のテストに認知診断モデル
が応用される際に重要な知見となるだろう。ここでい
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う視点は具体的に，多値型アトリビュートを設定して
理解度の深さを表してきた「公式の運用」や「数学的
用語の理解」という本研究で学校教師からも重視され
た視点のことである。実際，本研究で提案されたアト
リビュートの視点は，大規模テストへの分析にも活用
されており，その結果として，従来，テスト開発会社
が設定してきた Q 行列よりもモデル適合度指標の観
点から当てはまりが良いことが示されている [24]。
　最後に，当然ではあるが，本研究で提案されたア
トリビュートが唯一解というわけではない。アトリ
ビュートは，診断の目的に応じて設定されるべきであ
る。本研究では，深い理解を涵養するために，学習者
の理解の深さを診断したいという目的があった。だか
らこそ，理解の深さに基づいたアトリビュートを提案
してきた。そのため本研究の知見は，従来，教育実践
現場において活用されることが少なかった認知診断モ
デルが，学習・指導改善へ実際に活用されるための一
つの足がかりとなれば幸いである。
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