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1 はじめに

教育の情報化が伸展し，蓄積された大量のログデータ
の分析に基づいてより効果的な教育や学習の実現を目的
としたラーニングアナリティクスの研究が盛んになった
[1]．その中には成績予測があり，短期間のデータから
予測できれば成績不振の学生を早期発見し対処できる．
また，高い精度で成績を予測できれば，より適切に対処
できる．しかし，短期間のログデータを用いると精度が
低くなる場合がある．本研究では，任意の短期間のログ
データを用いて学習者の成績を高精度に予測することを
目的とし，短期間のログから授業終了時における特徴量
を推定し，その予測値を成績予測モデルに活用すること
で予測精度の向上を図る．

2 特徴量の予測手法

成績予測に用いる授業ログは授業の進行に伴って増加
するため，授業開始直後の時期には短期間のデータしか
蓄積されていない．成績予測に用いるデータ量が少ない
場合は予測精度が低く，データ量が多い場合は予測精度
が高くなる傾向がある [2]．そこで，少量のデータを用
いた成績予測の精度を向上させるために，任意の短期間
のログデータから抽出した特徴量を基に授業終了時の特
徴量を予測し，その予測値を成績予測に用いる．
実験の全体図を図 1に示す．特徴量の抽出から，特徴
量の予測モデルの構築までの流れを述べる．まず成績予
測する年度の前年度までのデータを特徴量の予測モデル
の構築用データ，成績予測する年度のデータを予測用
データとし，それぞれ小テスト 1回目から最後 (𝑁 回目)
における，任意の期間の特徴量を抽出する．ここで，小
テスト 𝑖 から 𝑗 回までの特徴量を構築用データは 𝑏𝑖, 𝑗，
予測用データは 𝑝𝑖, 𝑗 とする．次に，授業終了時の特徴量
を目的変数，小テスト 𝑖から 𝑗 回までの特徴量を説明変
数とし，構築用データを用いて小テスト 𝑖から 𝑗 回まで
の特徴量から授業終了時の特徴量を予測するモデルを構
築する．モデルはグリッドサーチを用いて最適なパラ
メータでランダムフォレスト [3]のモデルを構築する．
小テスト 𝑖から 𝑗 回までの特徴量から授業終了時の特徴
量を予測するモデルを 𝑓𝑖, 𝑗 とする．
最後に，予測用データ 𝑝𝑖, 𝑗 に構築した特徴量の予測

モデル 𝑓𝑖, 𝑗 を用いると，授業終了時の特徴量の予測値
𝑓𝑖, 𝑗 (𝑝𝑖, 𝑗 )を得る．これによって，小テスト数回分のデー
タから授業終了時の特徴量を予測でき，データが少量の
場合も高い精度で成績予測できると考える．
授業成績は，各受講生の授業における評定を目的変数
とし，より適した成績予測モデルを調べるため，2つの
方法でモデルを構築し予測する．1つ目は，構築用デー
タの小テスト 𝑖から 𝑗 回までの特徴量 𝑏𝑖, 𝑗 からそれぞれ
グリッドサーチを用いて最適なパラメータでランダム
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表 1: 実験に用いたデータ

実験名 構築用データ 予測用データ
W 2021年度 2022年度
X 2021年度 2023年度
Y 2022年度 2023年度
Z 2021，2022年度 2023年度

フォレストのモデルを構築する．2つ目は，構築用デー
タの授業終了時の特徴量 𝑏1,𝑁 からランダムフォレスト
のモデルを構築する．予測には，前述した方法で予測し
た授業終了時の特徴量 𝑓𝑖, 𝑗 (𝑝𝑖, 𝑗 ) を検証用データとして
用いる．特徴量の予測モデル 𝑓𝑖, 𝑗 は授業終了時の特徴量
を予測するため，成績を予測するモデルは 2つ目の授業
終了時の特徴量から構築したモデルの方がより高い精度
で成績予測できると考える．

3 特徴量の予測と成績予測精度への影響

2章で述べた手法で授業終了時の特徴量を予測し，得
た特徴量を用いて成績予測する．実験データには 2021
年度から 2023年度に実施した学部 1年生対象の情報リ
テラシーに関する授業の Moodle のログと，先行研究
[2][4]によりログから抽出したデータを用いる．
昨年度までのデータを用いて今年度の未知の成績を予
測するため，モデルの構築に用いたデータの次年度以降
を予測用として用いた [2]. 実験に用いた年度の組み合わ
せを表 1に示す．以降ではそれぞれの実験を，表 1に示
したW，X，Y，Zを用いて表す．
授業終了時の特徴量の予測による成績予測精度への影
響を評価するため，任意の期間ごとに提案手法の有無で
成績データの決定係数 𝑅2を比較し，全ての期間のうち，
𝑅2 が向上した期間の割合で評価する．𝑅2 が向上した期
間の割合が 1に近いほど，提案手法を用いたことで，多
くの期間で 𝑅2 が向上したことを表す．反対に 𝑅2 が低
下した期間の割合が 1に近いほど，多くの期間で 𝑅2 が
下がったことを表す．

3.1 特徴量の予測による成績予測精度への影響

提案手法によって精度が向上したか評価するため，提
案手法で予測した特徴量を用いた成績予測と提案手法を
用いなかった成績予測で精度を比較する．各実験で，成
績予測モデルの構築に用いるデータ量が任意の期間の場
合と，全ての期間の場合で提案手法によって精度が向上
した割合を表 2に示す．表 2より，任意の期間から構築
した成績予測モデルでは Yのみ精度が向上した割合が
多く，提案手法により精度が低下した実験が多かった．
Yで精度が向上した割合が多い理由として，実験 Yの訓
練用データと予測用データが類似していることが挙げら
れる．年度間で授業終了時の各特徴量における平均値の
差を見ると，Yで使用している 2022，2023年度のデー
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図 1: 実験の全体図

表 2: 任意の期間における精度が向上した割合

実験名
成績予測モデルの構築に用いるデータ量
任意の期間 全ての期間

W 0.31 0.81
X 0.48 0.83
Y 0.74 0.88
Z 0.07 0.10

タは 5つの特徴量の内，3つの特徴量で差が他の年度よ
りも小さかった．また，特に Zで精度が低下した割合が
多い理由として，構築用データに複数年分のデータを用
いたことが挙げられる．実験データは同じ授業から得て
いるが，年度によって内容がずれることがある．特に短
期間のデータの場合，年度ごとの授業内容のずれが予測
精度に影響する可能性がある．よって，Yは訓練用デー
タと予測用データが類似していたため精度が向上した割
合が多く，Zは年度ごとの授業内容のずれにより精度が
低下したものが多かったと考える．
次に，構築用データの全ての期間から成績予測モデル
を構築した場合の精度が向上した割合を評価する．表 2
の成績予測モデルの構築に用いるデータ量が全ての期間
の場合より，Zでは精度が低下した割合が多く，それ以
外では．精度が向上した割合が多い．精度が低下した割
合が多い実験もあるが，表 2の任意の期間から構築した
成績予測モデルの場合と比べると全ての実験において精
度向上した割合が多く，提案手法により授業終了時の特
徴量を予測していることから，全ての期間のデータから
構築した成績予測モデルが適している可能性があると考
える．この理由として，短期間のデータから授業終了時
の特徴量をある程度予測できたことが挙げられる．実際
の授業終了時の特徴量と任意の期間の特徴量の誤差の大
きさを示す平均絶対誤差MAEと，実際の授業終了時の
特徴量と予測した授業終了時の特徴量のMAEを比較し
MAEが減少した割合をみると，Wは 0.79，Xは 0.94，Y
は 0.98，Zは 0.12とW，X，Yで提案手法により多くの
期間で MAEが減少した．よって，W，X，Yは授業終
了時の特徴量の予測がある程度できたため，精度が向上
した割合が多かったと考える．

3.2 短期間のデータを用いた予測の評価

任意の短期間のデータを用いた予測において，提案手
法を用いることで精度か向上するかを評価するため，小
テスト 5回分以下の場合における成績予測モデルの構築
に用いるデータ量が任意の期間の場合と，全ての期間の

表 3: データ量が 5以下における精度が向上した割合

実験名
成績予測モデルの構築に用いるデータ量
任意の期間 全ての期間

W 0.36 0.81
X 0.48 0.90
Y 0.75 0.94
Z 0.08 0.11

場合で提案手法によって精度が向上した割合を表 3に
示す．表 2,3を比較すると，同じような割合を示してお
り，短期間のデータでも提案手法により精度が向上した
と考える．この理由として，短期間のログデータから授
業終了時の特徴量をある程度予測できたことが挙げられ
る．実際の授業終了時の特徴量と任意の期間の特徴量の
MAEと，実際の授業終了時の特徴量と予測した授業終
了時の特徴量の MAEを比較し MAEが減少した割合を
みると，Wは 0.92，Xは 1，Yは 1，Zは 0.14とW，X，
Yで提案手法により多くの期間でMAEが減少した．

4 おわりに

任意の短期間のログデータから抽出した特徴量を基に
授業終了時の特徴量を予測し，その予測値を成績予測に
用いた．その後，提案手法による予測精度の変化を評価
した．授業終了時の特徴量の予測により得た特徴量を，
構築用データの授業終了時の特徴量から構築した成績予
測モデルを用いて予測することで精度が向上することが
多かった．しかし，複数年のデータを構築用データとし
て用いると精度が低下することが多く，年度ごとの授業
内容のずれが予測精度に影響する可能性があると考え
る．今後の課題として，リアルタイムのデータを用いた
予測や，特徴量の予測に適したモデルの検討などが挙げ
られる．
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