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研究成果の概要（和文）：本研究では、大規模な教育データを活用して一人ひとりに応じた適切な学習支援を行
うことをめざし、機械学習手法による学生の修学状態のモデル化と、これを用いた学習支援について検討した。
大学の保有する学生に関するデータをもとに、いくつかのモデル化手法を用いて数値実験を行いその有用性を検
討した。ベイジアンネットワーク、ランダムフォレスト等のよく知られたアルゴリズムを用いて、修学状態推移
のモデル化や学習成果の予測モデル構築等を行い、一定の精度をもつモデル化が可能なことを示した。また、大
学における教育データという特殊性をふまえたモデル化のフレームワークを提案し、汎用性のある知見として研
究成果をまとめた。

研究成果の概要（英文）：In this research, with the aim of providing appropriate learning support 
according to each student by using educational big data, modeling of students' learning states by 
machine learning method and learning support using such models were examined. Based on the students'
 data held by a university, usefulness of some modeling methods were examined by numerical 
experiments. By using well-known algorithms such as Bayesian networks and random forests, the 
transition of learning states were modeled and the prediction models of learning outcomes were 
constructed, and modeling with a certain accuracy was shown to be possible. In addition, a modeling 
framework based on the particularity of educational data in universities was proposed, and the 
research results as general findings were summarized.

研究分野：ラーニングアナリティクス、IR、教育工学

キーワード： 機械学習　教学IR　予測モデル　確率モデル　修学状態　学習支援　ラーニングアナリティクス

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
本研究成果は、汎用的な確率モデルとして知られるベイジアンネットワークを用いた大学生の修学状態の推移の
モデル化のフレームワークの提案、機械学習による学習成果の予測モデルを構築することについての数値的な検
証、の2つに大きくまとめられる。これらに共通するのは、「どのような大学にも対応できるモデル」ではなく
それぞれの大学の状況に応じた「モデル構築の方法論」について提案したことと、学期ごとの成績のような粒度
の粗いデータと学習管理システムのログのような粒度の細かいデータをあわせて用いることの可能性について検
討を行ったことであり、実際の大学の現場での活用に向けた知見をまとめたことに意義があると考えられる。



様 式 Ｃ－１９，Ｆ－１９－１，Ｚ－１９，ＣＫ－１９（共通） 
１．研究開始当初の背景 

研究を開始した時期には，大規模なデータに基づく教育改善の必要性が広く認識されてきて
いた．なかでも，大規模な教育データをデータマイニング等の手法を用いて分析・可視化し，
学習プロセスの改善をめざす Learning Analytics(LA)や Educational Data Mining(EDM)が新し
い研究領域として注目されていた． 

一方，大学全入時代に入って久しい日本の高等教育では，学力や学習意欲などあらゆる面で
学生は多様化しており，かつこれまで以上の高等教育の質保証が求められてきていた．ある層
には中途退学を未然に防ぐ施策が必要であり，また別の層にはより学習成果を上げるための施
策が必要であるといった，多様な層に対する多様な施策が求められていた．ここで急速に注目
を集めていたのが教学 IR(Institutional Research)であり，学生の多様さへの対応と学習成果
の保証を同時に解決するためには，教育データを有効に活用し，個に応じたきめ細かい学習支
援を行うことが必要であるという課題があった．そのためには，教学 IRに LAや EDMの観点を
導入し，教育ビッグデータ分析の知見や手法を融合させた研究・開発が今後ますます必要にな
るという認識も生まれつつあった． 

また，これを実際の学習支援において活用するためには，学習支援者，あるいは学生自身が
理解しやすく，使いやすいシステムを構築しなければならない．その意味で，可解釈性に優れ
た分析・予測モデルと，その支援システム化が必要であった． 
 
２．研究の目的 

本研究は，多様化する学生への対応と学習成果の保証という 2 つの課題を同時に解決するた
めに，LA や EDM と教学 IR を融合し，大規模な教育データを活用して一人ひとりに応じた適切
な学習支援を実現するために，機械学習手法による大学学士課程全体にわたる学生の修学状態
のモデル化と，これを用いた学習支援について検討するものとし，数値実験を通した包括的な
検討により，有用なモデル構築と実際の学習支援への活用についての指針を得ることが本研究
の当初の目的であった． 
 
３．研究の方法 

上述の目的を達成するにあたって，次のような課題を設定した． 
《課題 1》予測モデルにおけるモデル選択： 将来の修学状態の予測を可能とするような，学士

課程にわたる修学状態モデルを構築する際には，どのような種類のモデルを用いるのが適当
か．汎化能力の高いモデルの獲得に適したモデル構造やパラメータ設定はどのようなものか． 

《課題 2》有用な修学状態推移モデルの構築： 確率モデルによる修学状態推移モデルを構築す
るうえで，汎化能力の高いモデルを得るためには，その構造をどのように決定すればよいか． 

《課題 3》実問題への適用： 構築したモデルをどのように実際の学習支援へ結びつけるか．実
際に活用することが容易であり，かつ成果を生むようなシステムをいかに構築するか． 

 
これらの課題について，具体的に以下の点を明らかにすることをめざした． 
《課題 1》では，さまざまな機械学習手法について大規模な数値実験を行い，この課題にお

ける有用なモデルの選択と学習手法についての指針を得る． 
《課題 2》では，ベイジアンネットワークに代表される確率モデルの可能性を探るため，適

切な構造選択や，特徴量の離散化方法などについて実験的に検討し，有用な指針を得る． 
また，《課題 1》《課題 2》に共通する課題として，修学状態のモデル化において有用な特徴量に
ついての知見を得る．LMSのログなど，扱うデータの種類を拡張することも含めて考える． 

《課題 3》に関しては，実問題適用のさまざまな可能性のひとつとして，実際の学習支援者
の支援活動をサポートするシステムの実証実験を行い，実運用上有用な知見を得る．本研究に
より得られた修学状態モデルを用いて修学予測システムを構築し，学習支援者の支援活動に活
用してもらい，その成果を検討する． 

これらに基づきつつ軌道修正しながら，より汎用的な知見が得られることを念頭に研究を進
めた，次節にてその成果を示す． 
 
４．研究成果 

主な研究成果を以下の 2つの観点からまとめる． 
 
(1) ベイジアンネットワークによる修学状態推移モデルの構築 

３．の《課題 2》《課題 3》に対応する成果である． 
５．の〔雑誌論文〕の①②では，大学学士課程における学生の修学状態の推移過程をベイジ

アンネットワークによりモデル化するフレームワークを提案した．ベイジアンネットワークと
は，確率変数をノードとする非循環有向グラフネットワーク構造と条件付き確率パラメータ集
合によって離散確率分布の同時分布を近似するモデルであり，変数間の依存関係がグラフィカ
ルに表現される可解釈性，ひとつのモデルにおいて説明変数・目的変数を任意に指定できる柔
軟性など多くの利点を持ち，幅広い応用事例があるモデルである．本研究では，大学の保有で
きる教学データから，学生の修学状態の推移を確率的に表現するベイジアンネットワークを構
築する手順と，用いる変数の分類を行い，実際の教学 IRや学習支援に用いることを想定した 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 1 修学状態の推移を示すベイジアンネットワークの例（図は５．〔雑誌論文〕②より） 
 

汎用的なフレームワークを提案した． 
また，考えられるいくつかの活用例について，実際の教学データを用いた数値実験により挙

動を確認した．その結果は以下の通りである． 
①少なくとも実験で用いたデータについて，適切なパラメータを設定すれば，1 年次前期の
時点で 2 年後の退学者の 60%程度が予測できるなどの結果が得られたことから，本フレー
ムワークにもとづいて有用な予測精度をもつモデルが構築できる可能性がある． 

②学士課程の進行にしたがって変化する動的な「予測される修学状態」を，ベイジアンネッ
トワークを用いることによって，ひとつのモデルで統一的に表現できる． 

③学生が能動的にコントロール可能な変数に着目して確率推論を行うことにより，未来に取
り得る行動による修学状態の変化を予測することが可能であり，修学支援に援用するなど
さまざまに応用可能である． 

以上から，学士課程における修学状態の推移をベイジアンネットワークにより表現すること
で有用なモデルの運用ができる可能性があることがわかり，本フレームワークの機関レベルで
の運用についての適用可能性が示唆された． 

また，ここで提案した変数の分類方法（Type 1: 性別，入試種別など変更不可能な個人属性
に関する変数，Type 2: 成績や就職などの学習成果に関する変数，Type 3: 出席率や課題提出
率，サークル所属の有無，在籍状態など，学生の行動の結果や状態を示す変数，Type 4: アカ
デミックアドバイザーや学習支援員からの連絡など，大学からの修学上の介入の有無を示す変
数）は，本フレームワークに限らず，大学の保有する教学データを機械学習や統計モデルで扱
う際に一般的に適用可能なものである． 

 
〔学会発表〕の①②⑥では，このフレームワークを用いて，上述の実験では用いていなかっ

た LMS（学習管理システム）のログから得られる特徴量を変数としたベイジアンネットワーク
の構築の方法と数値実験の結果を示した．これも，さまざまな大学がそれぞれの保有するデー
タに応じたモデル化を行うことのひとつの例として，本フレームワークの可能性を示すもので
ある． 
 
(2) 機械学習手法による教学 IRで用いる予測モデルの構築 

３．の《課題 1》《課題 3》に対応する成果である． 
５．の〔学会発表〕の⑦⑩⑪では，LMS（学習管理システム）ログを用いた成績予測を，いく

つかの機械学習手法を用いて行った結果を発表した．図 2 に示すように，LMS のログから計算
した特徴量（および実際の授業の出席率）を説明変数とし，学期末の GPA（成績平均値）の高
低を予測するという問題設定で数値実験を行った．図 3は，1年次の前期において，授業 15週
の各時点での低成績に対する予測性能を示したものである（予測性能の指標である Precision
（モデルの予測が正解である割合），Recall（実際に判別したいものが判別できている割合），F
値（Precision と Recall の調和平均）を用いている）．図 3 の結果はランダムフォレストを用
いたときのものであるが，週ごとに性能が向上することや，3週目の時点で低成績の学生の 40%
程度が予測できることなどがわかる．また，ランダムフォレストのように説明変数の重要度が
計算できるアルゴリズムを用いれば，重要度の比率の変化をみることで，教学施策の分析など
につながる可能性も示した． 

図 2のような予測モデルの枠組みは汎用的なものであり，説明変数，目的変数およびアルゴ
リズムに何を用いるかによってさまざまな課題に対応できる．このような観点から，５．の〔学
会発表〕の⑨では，教学 IRにおける予測モデル活用の一般的な枠組みを提案した．教学 IRに
おいて予測モデルを活用する場合に，各大学の保有するデータの違い，直面する課題（退学予
測，ハイパフォーマー予測等）の違いなどをふまえて，各大学の状況に応じた予測モデルを自 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 2 LMSログからの成績予測モデル       図 3 成績予測の週ごとの性能 
（図は５．〔学会発表〕⑦より） 

 
ら構築できるようにするための枠組みをまとめたものである．ここには、(1)で述べた教学デー
タを用いる場合の変数の分類法も含まれる。当初想定していた先述の《課題 1》～《課題 3》に
おいては，どのような場合にも共通して用いることが可能な技術的な知見を得ることを想定し
ていたが，各大学のおかれた状況や背景，課題などが大きく異なることから，「モデルを構築す
るための枠組みそのもの」をまとめるほうが現実的で有用であるという考えにつながり，この
ような枠組みの提案に至った． 

この汎用的な予測モデルの枠組みを用いて，５．の〔学会発表〕の⑤では，自己主導型学習
レディネスに基づく成績予測を，５．の〔学会発表〕の③では，大規模な教学 IRデータを用い
た学習成果予測を行った結果を報告した．前者は，SDLRS とよばれる自己主導型学習レディネ
ス尺度の質問紙調査の回答値を説明変数とし，個別授業の成績の高低を予測できるかを検討し
たものである．授業の特性，機械学習のアルゴリズムや分類の閾値の設定によって予測結果が
異なり，より詳細な検討が必要ではあるものの，適切な設定を用いれば一定の性能をもって予
測できることが示唆された．後者は，ある大学で入手可能な多数の教学 IRデータをもとに 170
を超える説明変数を用意し，卒業時の学習成果を予測することについて数値的に検討した．ま
たここでは，予測性能を向上させる説明変数の組合せを進化計算により自動的に選択する仕組
みを提案した．この仕組みは予測性能を向上させることが示され，かつ大規模な説明変数から
重要なものが絞られることから，可解釈性も向上することが期待できる． 

 
このように本研究では，教学 IRにおける予測モデルを具体的に活用するための枠組みと，こ

れを実際にさまざまな課題へ適用した場合の数値的検討を行った．今後はこれらの結果をもと
に本枠組みをより具体化し，広く教学 IRにて活用されうるガイドラインとして発展させていき
たいと考えている． 
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