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1 はじめに
近年，学校やオンライン講義の学習履歴や行動履
歴を収集するシステムが増えている．特に，無償で
利用できる大規模公開オンライン講座（MOOC）[1]
は，世界中でリリースされ，広く導入されている．
また，MOOCは大学レベルの高度な知識を学ぶこと
が可能である．日本においても既に導入が始まって
おり，人材育成に力をいれている企業も少なくな
い．MOOC全体の学習者数は，中国や一部地域を除
いて，2021年時点で約 2億 2000万人の学習者がい
る．その反面，MOOCでは手軽に受講可能であるた
めに学習者はとても多いが，講座の途中でドロップ
アウトする利用者が多く存在し，その平均修了率は
7%[2]と非常に低いことが問題である．この問題に
対し，MOOCは学習者の受講履歴や行動履歴をデー
タとして蓄積できるため，この問題を技術的に解決
することが可能である．これは，Learning Analytics
（LA）や Educational Data Mining（EDM）といった学
習者の環境の改善をはかる研究が行われている．一
般的に，MOOCは全てオンラインでの講義かつ無償
であることが，ドロップアウト増加に起因している
と考えられている．しかし，そういった要因を変更
することは容易ではない．
そこで，本研究では，学習者の行動履歴から Light

GBMでドロップアウト予測を行い，どの特徴量がド
ロップアウトに起因しているか分析を行う．また，
その特徴量の重要度が正しいか検証する．

2 関連研究
2.1 CLSA

CLSA: A novel deep learning model for MOOC dropout
prediction では，学習者の行動データを利用してド
ロップアウトの予測を行っている．従来のモデル
と比較してより高い精度と F1 スコアを実現する
CLSAと呼ばれるモデルを提案している．CLSAは，
Convolutional Neural Network（CNN）を使用して特徴
を抽出し，高次元ベクトルを生成する．生成した高
次元ベクトルを Long Short-Term Memory（LSTM）を
使って，時系列データを組み込み，静的なアテン
ション機構を用いて重みを算出していた [3]．
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2.2 MOOCVERSITY
MOOCVERSITY - Deep Learning Based Dropout Pre-

diction in MOOCs over Weeks[4] では，MOOC におけ
る早期のドロップアウト問題を機械学習を用いて
解決している．ディープラーニングアルゴリズムを
使用して，学生データの週次履歴や学生の行動変化
を考慮してドロップアウト予測をしていた．また，
コースに対する評価が継続的に低下している学生に
警告を行っていた．結果としては，既存のモデルと
比べて高い精度で予測できていた．
2.3 LightGBM with Optuna

A Lightweight Method using LightGBM Model with Op-
tuna in MOOCs Dropout Prediction[5]では，ユーザーの
学習ログに対するデータマイニング技術を使用し
て予測を行い，ユーザーの行動からいくつかの有用
な特徴を抽出し，Optunaチューニング手法を備えた
Light GBMに基づく軽量な手法を提案した．

3 手法
3.1 決定木
本研究では，学生のドロップアウト予測だけでな
くその要因分析を行うため，要因が視覚的にわかり
やすい決定木を使用する．決定木 [6]とは，目的変数
に影響を与える説明変数を明らかにし，説明変数を
木構造として分析する手法のことである．木構造に
よって分類を行う為に人間にも視覚的に分かりやす
い特徴がある．決定木の学習は，不純度を指標とし
て条件分岐を作成する．この不純度の計算には，ジ
ニ不純度やエントロピーが存在する．一般的なアル
ゴリズムの種類は以下の通りである．

• CART（Classification and Regression Tree）
• CHAID（Chi-squared Automatic Interaction Detec-

tion）
• C5.0

3.2 Light GBM
Light GBM（Light Gradient Boosting Machine）[7]は，

決定木の勾配ブースティングの 1種であり，中でも
高速であることが特徴である．勾配ブースティング
決定木は，複数の決定木を組み合わせるアンサンブ
ル学習のうちのブースティングという手法を用いた
ものである．ブースティングは前の弱学習器の結果
を次の学習データに反映させる．具体的には，各決
定木のデータセットの誤差を最小化するように学習
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する．各決定木の出力は，前の決定木の出力に誤差
を加えることで得られる．Light GBMは，主に以下
の仕組みを用いて高速を実現している．

• leaf wise（best first）
損失が小さくなるようなノードから分割を行
う．過学習しやすい問題があるが，途中で分割
を止めることで解決している．

• histogram based
値をヒストグラム化し，複数の値を一つの bin
にしたものを分岐点とすることで高速化を実現
している．

• Gradient-based One-Side Sampling（GOSS）
勾配が大きいデータは全て使用し，勾配の少
ないデータはランダムサンプリングをする．こ
れによって，学習データの数を減らし，高速化
を実現している．

• Exclusive Feature Bundling（EFB）
相互に排他的な複数の特徴量を 1つの bundle
にまとめ，1つの特徴量として処理を行うこと
で高速化を実現している．

4 データ概要
本研究では，KDD Cup 2015 で配布されたデー
タセット [8] を基にした Understanding Dropouts in
MOOCsで使用されているデータセット [9]を使用す
る．本データは中国の大学のMOOCにおける 247の
コースを受講する約 15万人の学生ログデータであ
る．学習データは約 2900万，テストデータは約 1300
万となっている．ただし，データは同一 enroll idに
おいても，アクション発生毎に記録されているため，
前処理後の実際の学習データは約 16万，テストデー
タは約 8万となっている．データ構成は以下の通り
である．

1. enroll id
usernameと course idのペア

2. username
ユーザの ID

3. course id
コースの ID

4. session id
セッションの ID

5. acttion
14種類のユーザアクティビティから構成され
ており，全てクリックやドラッグなどの動作を
記録している．具体的には，講義概要や講義の
進捗，コメントなどコースに関するアクション，
動画の再生や一時停止などの動画に関するアク
ション，課題に関するアクションがある．

6. object
ユーザアクションに対応したオブジェクト ID

7. time
ユーザアクションの発生時間

8. truth
ユーザのドロップアウトラベルを示す．なお，

1 がドロップアウト，0 が非ドロップアウトで
ある．

5 実験内容
5.1 前処理
本データは同一の enroll id においても，各アク
ションが発生するたび記録されている．そのため，
同一の enroll idを統一し，特徴量としてアクション
の種類を追加する必要がある．また，新たに特徴量
として連続するユーザアクションの時差を追加する．

5.2 手順
本研究では，MOOC Doropout Prediction Dataset を
用いて，受講者のドロップアウトの予測を行う．実
験手順は以下の通りである．なお，学習モデルのハ
イパーパラメータは optuna[10]を用いて，チューニ
ングを行う．

1. Light GBMによるドロップアウトの予測．
2. 学習モデルにおける特徴重要度の算出．
3. 最も寄与率が高い特徴量を抜いた時の予測精度
への影響の検証．

5.3 評価指標
出力された予測結果がテストデータにおいて正確
に予測できるかを示す指標には，様々な手法が存在
する．本研究の評価指標として，Accuracy，Precision，
Recall，F-measure，AUCを使用する．
これらの評価指標は 2値分類において，評価を区
別するために表 1の混同行列を使用する．

表 1: 混同行列
実測値

Positive Negative

予測値 Positive TP FP
Negative FN TN

5.3.1 Accuracy
Accuracyとは，正解率をデータ数で割ったもので
ある．値は 0 ∼ 1をとり，1に近いほど良いモデルと
いえる．Accuracyは混同行列を用いると，以下の式
(1)で表せられる．

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
(1)
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5.3.2 Precision
Precisionとは，予測で Positiveである場合の正答し
ている割合のことである．値は 0 ∼ 1をとり，1に近
いほど良いモデルといえる．FPを重視する場合に使
用され，誤検知のしにくさを表す．Precisionは以下
の式 (2)で表わされる．

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(2)

5.3.3 Recall
Recall とは，正解値が Positive であるデータのう
ち，予測が正解である割合のことである．値は 0 ∼ 1
をとり，1に近いほど良いモデルといえる．FNを重
視する場合に使用され，再現率を表す．Recallは以
下の式 (3)で表わされる．

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(3)

5.3.4 F-measure
F-measureとは，Precisionと Recallがトレードオフ
の関係であることから，2つの値を調和平均した値
である．値は 0 ∼ 1をとり，1に近いほど良いモデル
といえる．F-measureは以下の式 (4)で表わされる．

𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
(4)

5.3.5 AUC
AUCとはROC曲線下の面積のことであり，ROC曲
線とは TPR（True Positive Rate）と FPR（False Positive
Rate）によって描かれるグラフである．TPRとは正
のデータを正と予測した割合であり，FPR は負の
データを正と誤予測した割合のことである．TPRと
FPRはそれぞれ以下の式 (5)，式 (6)で表わされる．

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(5)

𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
(6)

5.4 特徴重要度
特徴量重要度とは，ある特徴量で分割する際にど
のくらいジニ不純度を下げられるかに基づいて計
算され，分類への寄与度を測る指標である．本研究
では，生徒のドロップアウトの要因を特徴量重要度
から分析する．本研究では，SHAP（SHapley Additive
exPlanations）[11]を用いてモデルへの理解を深める．
SHAPは，協力ゲーム理論の Shapely Valueを機械学
習に応用したものであり，feature importance と違い
予測精度への寄与度を測ることができ，モデル全体
の理解を深めることができる．

6 実験結果
各評価指標の値を表 2に示す．また，ROC曲線の
グラフを図 1に示す．

表 2: 各評価指標の値
Accuracy Precision Recall F-measure AUC

0.828 0.857 0.940 0.897 0.810
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図 1: ROC曲線

F-measureは 0.897と比較的高い値となっているた
め，誤検知や再現性の面においても優れているこ
とがわかる．また，AUCは 0.810と高い値となって
いる．
本学習モデルの特徴重要度のグラフを図 2に示す．
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図 2: 説明変数ごとの SHAP値

図2より，“timestamp”が最も予測結果への寄与率が
高く，SHAP値が大きい．また，“timestamp”は負の相
関があることが分かる．次に “problem check correct”
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と”time difference”が寄与率が高く，“timestamp”と同
様に負の相関がある．また，最も特徴重要度の高い
“timestamp”を除いて実験した結果を表 3に示す．ま
た，その時の ROC曲線を図 3に示す．

表 3: timestampを除いた各評価指標の値
Accuracy Precision Recall F-measure AUC

0.808 0.844 0.930 0.885 0.770
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図 3: timestampを除いた ROC曲線

7 考察
学習済みモデルから特徴重要度を算出すること
で受講者のドロップアウトの原因を分析する．図
2 より，“timestamp” が最も特徴重要度が高く，次
に “problem check correct” であった．“timestamp” は
“action”と強い相関があることやコースの始まりや
終わりなどに決まったアクションがあるため，特徴
重要度が高いと考えられる．ドロップアウトする傾
向にある学生は，課題に関してミスが多く，各アク
ション毎で時間を多く要している．また，表 2と表
3 より，最も特徴重要度が高い “timestamp” を除い
たが，AUCのみ 0.4減少し，他の指標では精度にあ
まり影響が無かった．これは，Light GBMが複数の
木を使用しているアンサンブル学習であることや
“time different”といった “timestamp”に関連した特徴
量があるため，精度があまり落ちなかったと考えら
れる．

8 まとめ
本研究では，Light GBMを用いて受講者のドロッ
プアウト予測とその要因を分析した．結果として，
ドロップアウトしやすさは課題の正否やコースに要
する時間が大きく要因していた．特徴重要度の算出
には成功したが，これらの特徴量が真に原因してい
るかは断定できない．また，学生の行動は継続的
に変化するため，このような予測を行う場合はより

情報量の多い時系列データが望ましい．他にも，特
徴量として学習者の性別などの個人属性の追加の
検討が必要である．そこで，今後の課題として時系
列データを用いた分析や Cohort Shapely[12]を用いた
特徴量重要度の算出，MOOC以外のデータやソース
コードでの実験で検討している．
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