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1 はじめに

GPAは基本的に段階評価から算出されるが，その評
価プロセスは教員の主観的なものであることが多く，評
価の分布も様々である．さらに，不可となった成績も
計算に含まれるような GPAは，余剰単位の履修が不利
益に繋がる可能性が高く，学生の多様な分野への興味
関心を抑制している恐れがある．よって，段階評価を
客観的評価に変換し，余剰単位の履修が不利に働くこ
とがないような新たな評価指標の提案は重要であると
言える．この目的における評価方法としては，段階反
応モデルなどの IRT (Item Response Theory)モデルが挙
げられるが，小規模なサンプルサイズを考慮したモデ
ルでも最低 300程度のサンプルが必要とされているた
め [1]，多様な履修者数が想定される大学の講義などで
は適応が困難である．また，ほとんどの教育現場では
単純な集計システムや表計算ソフトが用いられている
ため，各講義のパラメータ推定は，単純な計算のみで
即時的かつ一意的に求められることが理想である．提
案評価手法は，各講義の成績を累積自己情報量 [2] に
変換することによって，どのような評価分布であって
も共通の情報量の形で扱えることを特徴とし，基本的
に余剰単位は有利に働くように設計されている．また，
提案モデルは表計算ソフト上でマクロなどを使用せず
に実装することを想定しており，データの追加や更新
があっても，即時的かつ一意的に結果を再計算するこ
とが可能である．

2 提案手法

複数の講義における成績データセットを

D = {(c1, su1,1, t1), · · · , (cN , suN ,N , tN)} (1)

とする．cn と un と sk,n と tn は，n 番目に確定した成
績の，対象学生 cn ∈ {1, · · · , i, · · · , I}と，対象講義 un ∈
{1, · · · , k, · · · ,K}と，成績 sk,n ∈ {1, · · · , j, · · · , J} = J と，
観測時刻 t1 ≤ · · · ≤ tn ≤ · · · ≤ tN をそれぞれ表す．
ここで，成績は例えば，不可・可・良・優・秀や，D・
C・B・A・Sのような段階評価を考え，それらを順に
{1, · · · , j, · · · , J}のように置き換えるものとする．このと
き，段階評価の仕方が複数存在する場合は，講義ごと
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の Jk を設定することも可能である．nはタイムステッ
プとし，N = {1, 2, · · · ,N} をタイムステップ集合とす
る．便宜上，sk,n は J-次元ベクトルダミー変数として

sk,n, j =

 1 if sk,n = j;
0 otherwise.

(2)

のように変換する．このとき，講義 kにおける m番目
の成績 j の評価が付与される確率 pk,m, j が多項分布に
従っていると仮定すると，pk,m, j の最尤推定量は

p̂k,m, j =

∑
{n∈N | n≤m}

sk,n, j∑
{n∈N | n≤m}

∑
a∈J

sk,n,a
(3)

のように与えられる．さらに，最尤推定量を用いた講
義 kの成績確率分布を

θ̂k,m = { p̂k,m,1, · · · , p̂k,m, j, · · · , p̂k,m,J} (4)

とすれば，その累積分布関数

F(v; θ̂k,m) =
∑

{ j∈J | j≤v}
p̂k,m, j (5)

を考えることができ，ある学生 i に対して付与され
た成績 sk,n を，そのときの講義 k の累積自己情報量
− log F(sk,n; θ̂k,m)として変換することができる．成績 1
が最低評価を意味し，J が最高評価を意味している場
合，提案情報量 − log F(sk,n; θ̂k,m) は，m 番目の成績が
確定したときの講義 k にとって，成績 sk,n がいかに珍
しく評価が低い（ネガティブ）かを示していることに
なるため，以降では式 (5)を Fneg(sk,n; θ̂k,m)と表す．そ
れに対し，成績 jについて逆順の累積分布関数

Fpos(v; θ̂k,m) =
∑

{ j∈J | v≤ j}
p̂k,m, j (6)

を考えれば，同様に成績 sk,n がいかに珍しく評価が高
い（ポジティブ）かを示していることになる．ここで，
m番目に確定した成績までに 1人の学生にしか成績が
付与されていない，もしくは複数人の学生に対し同じ
成績 jしか付与していない講義 kの提案情報量は 0に
なることに注意されたい．また，提案情報量は，その
加法性により，時系列データとして累積し続けること
も可能であると考えられる．このとき，提案モデルは
観測数 N に対して O(N)で全ての学生の時系列データ
を生成可能であり，データの追加や更新があった場合
でも，O(N)でそれらを再計算することが可能である．
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3 評価実験とまとめ

匿名化された学生 I = 163が履修した講義 K = 186
における成績 4 年分 N = 10886 を評価実験の対象と
した．今回は，w 番目までに学生 i に付与された成績
Ni,w = {n ∈ N | cn = i, n ≤ w}におけるポジティブな意
味での提案情報量の累積値

CP(i,w) =
∑

m∈Ni,w

− log Fpos(sk,m; θ̂k,m) (7)

と，ネガティブな意味での提案情報量の累積値

CN(i,w) =
∑

m∈Ni,w

− log Fneg(sk,m; θ̂k,m) (8)

を算出し，その最終値 CP(i,N), CN(i,N)を GPAと比
較した．

(a) GPAの度数分布

(b)提案評価値 CP(i,N)の度数分布

図 1: 度数分布による比較

図 1より，GPAの度数分布と比較して，ポジティブ
な意味での提案評価値の度数分布は左寄りの正規分布
に近い形となっていることが分かる．すなわち，特異
に優秀な学生を見分けるという観点では，提案評価値
は有用であると言える．また，図 2a より，ポジティ

ブな意味での提案評価値は，GPAの性質を大きく崩し
ているわけではないことが見て取れる．実際，相関係
数は 0.9160 となったが，Kendall の順位相関 [3] では
0.7936となったため，順位構造は変化していることが
分かる．また，GPAとネガティブな意味での提案評価
値 CN(i,N)との比較（図 2b）において，GPAの割に
CN(i,N)が高い学生は，サポートが必要な可能性が高
いと考えられる．

(a) GPAと提案評価値 CP(i,N)

(b) GPAと提案評価値 CN(i,N)

図 2: 散布図による比較
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