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学生のレポート評価点に応じた
学習活動フィードバックを行うシステムの検討

青木 大誠1 島田 敬士2 堀 磨伊也3

概要：本研究では，電子教材の学習ログを利用し，学生個人のレポート評価点に応じたフィードバックを
行うシステムを提案する．近年，ダッシュボードを使って学習ログなどを学生にフィードバックする研究

が多く存在している．しかし，効果的なフィードバックを実現するためには，提示内容を学生の習熟度に

合わせることが重要である．そこで，本研究では，対象学生よりも少し上位の成績グループの学習活動を

提示することで効率的なフィードバックを行う．実験では，少し上位の成績グループの学習活動を用いた

フィードバックの効果を，学生に対する学習意識調査の回答結果と実際の成績とを対応させ分析すること

で調査する．

1. 序論

Massive Open Online Courses (MOOCs) [1]などのオン

ライン教材では，ユーザの学習ログが収集されるだけでな

く，分析 [2]され，オンラインでの学生の学習支援 [3]など

に役立てられる．多くの大学ではオンラインで学生への学

習支援が実施されており，学習環境をより良いものにする

ための研究 [4]が進んでいる．

オンラインでの学習支援では，データを可視化してわ

かりやすく表示するためにダッシュボードを活用する [5]．

ダッシュボードとは，データを可視化し学生や教員に表示

するインタフェースである．ダッシュボードで表示する

データとして，オンライン教材の学習ログから見出される

学習活動のフィードバックが挙げられる．ダッシュボード

を介した効率的なフィードバックは，学習意欲向上が期待

できる [6]．ただし，効率的なフィードバックを実現するた

めには，学生の習熟度に応じた学習活動のフィードバック

が重要だと考えられる．

そこで，本研究では効率的なフィードバックを実現する

ために，オンライン教材の学習ログを分析し，学生の習熟

度に応じた学習活動フィードバックの効果の検討を行う．
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提案システムでは，対象学生より少し上位の成績グループ

の学習活動と対象学生の学習活動とを比較することで習熟

度に応じた学習活動フィードバックを実現する．

本論文は以下のように構成されている．第 2章では，学

習活動のフィードバックやダッシュボードに関する関連研

究を紹介する．第 3章において，提案システムの概要と評

価方法を説明する．第 4章で提案システムを用いた学生へ

の学習活動フィードバック実験と結果について述べ，その

結果の評価・考察を第 5章で議論する．そして第 6章でこ

の論文の結論を述べ，今後の研究についての方針を示す．

2. 関連研究

オンライン教材の学習ログを分析し，学生の成績向上を

目指した研究が数多く存在している．学生の成績向上のた

めの手法として，講義日程の途中で学生の成績を予測し，

落第しそうな学生を事前に見つけることで早期の成績改善

を促す手法と学習活動フィードバックを学生や教員に提示

し，学生の学習意欲の向上や教員による学生への教育的介

入により学生の成績向上を促す手法が存在する．3.1で講

義日程の途中で学生の成績を予測する研究，3.2で学習活

動フィードバックを行う研究について述べる．

2.1 講義日程の途中で学生の成績を予測する研究

Yasmin[7]は，対象学生のプロファイルや学業に関する

情報を分析して対象学生が落第か及第を予測している．分

析の結果，学業に従事する際に不利な条件（既婚や就業

中）や高齢の学生は落第の可能性が高いことが判明した．

Jayaprakashら [8]は対象学生のオンライン教材での学習ロ
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グ（オンライン教材へのアクセスログや成績など）をクラ

スタリングすることで対象学生が落第か及第を予測してい

る．予測は，講義日程の 25%/50%/75%/終了時点で行わ

れ，落第と予測された学生には，落第危機を知らせるメッ

セージと追加の指導の提案が与えられる．Hungら [9]は

対象学生のオンライン教材での学習ログを時系列のデータ

として扱うことで対象学生が落第か及第を予測する．予測

結果より，長い休暇の前後のオンライン教材での学習ログ

が学生の成績に影響することが確認された．Jayaprakash

ら [8]や Hungら [9]の研究はオンライン学習の講義が対象

であるが，Goidsenhovenら [10]はブレンド型学習を採用

した講義を対象に．講義日程の途中で学生の成績を予測す

る．ブレンド型学習とは，従来の対面式での学習とオンラ

イン学習を組み合わせた学習形態である．ブレンド型学習

における問題点として，使用できるデータセットの大きさ

がオンライン学習に比べて小さいことが挙げられる．この

問題を解決するために，Goidsenhovenら [10]は成績を予

測する際に用いる特徴量を予測への貢献度を参考に選別す

ることで，入力データの次元を減らして次元の呪いを回避

する．その結果，全 18週の講義のうち，第 12週目までの

データを分析することで，高い精度で対象学生の落第/及

第を予測できた．

ただし，以上の研究 [7][8][9][10]は，使用された情報がそ

れぞれの研究特有のものであり再現性に乏しい．したがっ

て，汎用的な成績予測システムにするには，誰でも収集で

きるような情報を使用して成績予測を行う必要がある．ま

た，Goidsenhovenら [10]の研究では，対象として成績の

良い学生が多数を占めたため，成績のばらつきがある対象

群での検証が必要である．

2.2 学習活動フィードバックを行う研究

大渡ら [11]は，講義時間中に教員や学生が閲覧している

オンライン教材のページ推移をリアルタイムで提示してい

る．対象学生は，教員や他の学生が閲覧しているオンライ

ン教材のページをリアルタイムで知ることで講義に遅れる

ことなく学習を進めることができる．また，教員も学生が

閲覧しているオンライン教材のページ推移を見ることで講

義についていけていない学生に対して注意を呼びかけるこ

とが可能となる．Dianaら [12]は教員を対象に，学生の予

習復習状況や課題の達成度をインタラクティブに提示す

る．教員はこれらの情報を確認することで，落第しそうな

学生を特定し早い段階で教育的な介入を行ったり講義デザ

インを見直したりすることで学生の学習意欲を向上させ

る．Kiaら [13]は対象学生の成績や講義に対する学習進捗

度，講義の課題に関する情報を提示する．学生の学習活動

フィードバック閲覧パターンと成績や学習意識とを対応さ

せ分析することで，学生の特性（成績や学習意識）によっ

て必要とされている情報が変わるため，効率的な学習活動

フィードバックの実現のためには学生の特性に合わせて

提示されるべきと結論づけている．Kiaら [13]の研究の課

題として，学生の成績など他の講義では再現しづらい情報

を使用しているため，他の講義では学習活動フィードバッ

クシステムを利用することができない．学習活動フィード

バックシステムを汎用化するには，他の講義と共通する情

報のみを用いる学習活動フィードバックシステムを構築す

る必要がある．

一方，学生の学習意欲を向上させる効果としてピア効

果 [14]などが挙げられる．ピア効果とは，意識や能力の高

い集団の中に身を置くことで，切磋琢磨しお互いを高め合

う効果のことである．ピア効果を活かせるように学生の特

性に合わせて学習活動フィードバックを学生に提示すれ

ば，さらに効率的な学習活動フィードバックを実現できる

と期待できる．

そこで，本研究では，ピア効果を用いた学習活動フィー

ドバックシステムの開発をする．従来手法では考慮されて

いなかった，対象学生より少し上位の成績グループと対象

学生との学習活動の比較により，ピア効果を用いた効率的

な学習活動フィードバックの実現を図る．また，本研究で

対象となる講義はブレンド型学習であるため，学習ログを

分析する際に入力データの特徴量を選別して次元の呪いを

回避する．実験では，少し上位の成績グループを用いた学

習活動フィードバックを学生に提示し，学生に対する学習

意識調査と実際の成績とを対応させ分析することで少し上

位の成績グループを用いた学習活動フィードバックの効果

を調査する．

3. 学生の学習レベルに適したフィードバック
システム

本研究では，オンライン教材の学習ログを収集・分析し，

学生の習熟度に応じた学習活動フィードバックを行う．シ

ステムの全体図を図 1に示す．このシステムでは，対象学

生の学習活動と対象学生より少し上位の成績グループの学

習活動との差分を提示することで効率的な学習活動フィー

ドバックを実現する．講義が終わるごとにシステムを稼働

させ，学習ログの収集と習熟度推定，推定された習熟度に

基づいて対象学生が属する成績グループの決定を行うこと

により，提示する学習活動フィードバックが更新される．

図 1の (ii)で行う学生の習熟度推定では，ブレンド型学習

特有の小さなデータセットを使用している．そのため，次

元の呪いが原因で正確に学生の習熟度を推定できない問題

を避けるために，推定に用いる特徴量を推定への貢献度を

考慮して選別する．また，対象学生より少し上位の成績グ

ループとは，図 1の (iii)で行うクラスタリングにより決

定される対象学生が属する成績グループよりも一つ上位の

成績グループを表す．図 1の (iv)の対象学生より少し上位

の成績グループと比較した学習活動フィードバックの提示
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(ii) 習熟度の推定 (iii) 成績グループ
の決定

学習ログ
分析 習熟度

グループB

(i) 学習ログの収集

毎講義繰り返す

少し上位の成績グループと学習活動を比較

比較

対象学生 グループA

(iv) 学習活動フィードバック

図 1 システム全体図．講義が終わるごとにシステムを稼働させ，(i)学習ログの収集と (ii)習

熟度推定，(iii) 推定された習熟度に基づいて対象学生が属する成績グループの決定を行

うことにより，(iv) 提示する学習活動フィードバックが更新される．

は，本研究で開発した学生別フィードバックシステムを利

用する．3.1では，学生別フィードバックシステムのデザ

インについて述べ，3.2でこのシステムの評価方法につい

て述べる．

3.1 学生別フィードバックシステムのデザイン

学生別フィードバックシステムでは，対象学生より少し

上位の成績グループの本質的な学習スタイルを対象学生

が汲み取って学習の際の参考にすることを目的としてい

る．この目的を達成するため，ピア効果 [14] の他にメタ

認知 [15]/ヒューリスティック [16]/アンカリング [17]を対

象学生に意識させる．メタ認知とは，自己の認知のあり方

に対して，それをさらに認知することであり，ヒューリス

ティックとは人が問題解決などにおいて迅速かつ効率的に

判断を下す際に，無意識に使っている手がかりや法則のこ

とである．アンカリングとは最初に接した，もしくは最も

印象的な情報や数値が，意思決定や判断に影響を及ぼして

しまう傾向のことである．これらの要素を取り入れた 3つ

の学習活動フィードバックを学生別フィードバックシステ

ムで学生に提示する．

3.1.1 対象学生の課題の理解度とクラス全体における理

解度との比較

この学習活動フィードバックではピア効果とメタ認知を

対象学生に意識させる．対象学生が自分の課題の理解度と

クラス全体における理解度の相対順位を知ることができる

ように，学生の前回までの課題の点数の分布をヒストグラ

ムで図 2のように提示する．横軸は選択している講義の課

題の点数を，縦軸は学生の人数を表している．対象学生の

課題の理解度とクラス全体における理解度との比較による

ピア効果や対象学生の課題の理解度とクラス全体における

理解度の相対順位の提示によるメタ認知によって学生の学

習意識の向上を図る．

図 2 対象学生の課題の理解度とクラス全体における理解度との比較

をヒストグラムで提示する画面．対象学生が属するグループが

赤く表示されている．これにより，対象学生は自分の課題の点

数と他の学生の課題の点数とを大まかに比べることができる．

3.1.2 対象学生による学習すべき部分の把握

この学習活動フィードバックではヒューリスティックを

対象学生に意識させる．対象学生と対象学生より少し上位

の成績グループとの講義に対する理解度の差を対象学生に

提示し，学習すべき部分を把握してもらうことを目的とす

る．オンライン教材の学習すべき部分を図 3のように提示

する．対象学生による学習すべき部分を優先度順に提案す

るため，学習すべきオンライン教材のページの画像をラン

キング形式で複数提示する．画面を下にスクロールするこ

とで表示されていない順位のページを確認することができ

る．また，対象学生または対象学生より少し上位の成績グ

ループの各ページの理解度を示した指標を画像の上部に表

示する．ページの画像と理解度の指標をヒューリスティッ

クとして対象学生に提示することで，対象学生より少し上

位の成績グループの本質的な学習スタイルを対象学生が汲

み取りやすくなっている．

3.1.3 学習時間の比較

この学習活動フィードバックではピア効果とアンカリン

グを対象学生に意識させる．対象学生と対象学生より少し

上位の成績グループとの学習時間の差から対象学生の学習
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図 3 対象学生による学習すべき部分を画像付きで提示する画面．ラ

ンキング形式になっており，学習の必要性の優先度順に表示さ

れている．左側の画像の列が対象学生のランキングを，右側の

画像の列が対象学生より少し上位の成績グループのランキン

グを表している．各画像の上部にその画像に対応するオンライ

ン教材のページの理解度の指標が表示されている．

図 4 学習時間の比較を円グラフで提示する画面．対象学生の学習時

間と対象学生より少し上位の成績グループの学習時間とを比

較することができる．

意欲の向上を促すため，選択した講義における学生のオン

ライン教材を使った学習時間の分布を図 4のように提示す

る．学習時間を予習時間/復習時間/講義中の学習時間の 3

つに分け，それぞれの時間における学生の学習時間の分布

を円グラフで提示するとともに対象学生より少し上位の成

績グループの学習時間の特徴をメッセージで表示する．対

象学生の学習時間と対象学生より少し上位の成績グループ

の学習時間との比較によるピア効果や対象学生より少し上

位の成績グループの学習時間の特徴をメッセージで表示す

ることによるアンカリングを用いて学生の学習意識の向上

を図る．

3.2 学習活動フィードバックの評価方法

対象学生より少し上位の成績グループと比較した学習

活動フィードバックの効果を評価するため，本論文では

Non-negative Matrix Factorization (NMF)[18]を用いる．

Kiaら [13]は，ダッシュボードの利用状況と学生の成績お

よび学習意識との関係をカイ二乗検定によって調査しよう

と試みているが，カイ二乗検定では両者の直接的な関係性

が確認できていない．一方，NMFでは学習活動フィード

バックと学生の成績および学習意識との関係を基底ベクト

ルの組み合わせという形で抽出するため，両者の関係を直

接明らかにすることができる．式 (1)に示すように NMF

はある行列 X を行列W と行列 H の積で近似することが

目的で，行列 X の特徴を解釈しやすい形で抽出できる．

X ≈ WH. (1)

行列W は行列X の基底ベクトルを，行列H は行列X に

より抽出された基底ベクトルがどのような割合で組み合わ

さると行列 X を復元できるかを表している．抽出する基

底ベクトルの数は自由に設定することができる．本研究で

は，行列 X は学生の学習意識調査の回答結果と成績を表

す．この行列X に NMFを適用することで行列W と行列

H を算出し，それらを分析することで学習活動フィード

バックの評価を行う．

4. 学生への学習活動フィードバック実験

本実験では，学生に対する学習意識調査と実際の成績と

を対応させ分析することで学習活動フィードバックの効果

を調査する．学習活動フィードバックの対象講義は，九州

大学工学部電気情報工学科に所属する学生を対象とした

2020年度回路理論 IIで，この講義の受講学生数は 82名で

あった．学生に学習活動フィードバックを提示した期間は，

11回行われた講義のうち第 6回目から第 11回目である．

対象講義はオンライン学習支援システムM2B [19]の一環

であるオンライン教材システム BookRoll [20]を用いて行

われた．また，回路理論 IIは専門科目であり，出席中の講

義に対しての理解度が前後の回の講義に依存している．し

たがって学生の習熟度を考慮することが効率的なフィード

バックに繋がると考えられる．さらに，回路理論 IIはブ

レンド型学習を採用しているため，学習ログの収集による

データセットは小さくなる．4.1では，本実験で使用した

学習ログについて述べる．4.2において本実験で用いた対

象学生との比較先のグループ，4.3で学生にフィードバッ

クした学習活動について述べる．そして，4.4で本実験の

手順について述べる．

4.1 実験で使用した学習ログ

BookRollから収集できる学習ログには複数のフィール

ドが存在している．本実験で使用したフィールドを表 1に

示す．operation nameには発生したイベントの種類が記録

されている．そのうち本実験で収集したイベントを表 2に

示す．GETITボタン／ NOTGETITボタンとは該当ペー

表 1 使用したフィールド
フィールド 概要

user id 教員や学生に割り当てられたユーザ ID

event time イベントが発生した時刻

page no イベントが発生したページ番号

operation name イベントの種類
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ジを理解した／理解できなかったときに使用するものであ

る．本実験ではこれらの学習ログデータに加え，学習管理

システムから収集できる講義内課題の点数 (SCORE)を使

用する．課題は毎講義の終了時に実施された．

4.2 実験で使用した対象学生との比較先のグループ

本実験では，少し上位と比較した学習活動フィードバッ

クの効果を他のグループと比較した学習活動フィードバッ

クと比較して調査するため，対象学生との比較先グループ

を少し上位の他に，クラス全体と成績最上位を使用した．

クラス全体と比較する学習活動フィードバックは，講義を

受講している全学生の平均の学習活動と対象学生の学習

活動との差分を提示した．成績最上位と比較する学習活動

フィードバックは，各課題における成績上位 10名の平均

の学習活動と対象学生の学習活動との差分を提示した．

4.3 実験で学生にフィードバックした学習活動

本実験において，対象学生より少し上位の成績グループ

の本質的な学習スタイルを対象学生が汲み取るために使

用した学習活動フィードバックは，前回までの課題の点数

の分布/ページ注目度ランキング/学習時間の分布の 3つで

ある．

前回までの課題の点数の分布はピア効果とメタ認知，ペー

ジ注目度ランキングはヒューリスティック，学習時間の分

布はピア効果とアンカリングを対象学生に意識させる．前

回までの課題の点数の分布では，選択した講義における課

題を受験した学生の点数分布がいくつかのグループに分け

て表示される．このグループは課題の点数を基準に分けら

れており，対象学生が属するグループは赤く強調される．

また，対象学生が選択した講義の課題を受験していない場

合は，どの部分も赤く強調されない．

ページ注目度ランキングでは，オンライン教材の各ペー

ジの滞在時間をページ注目度とし，ランキング形式で該当

するページの画像を複数提示する．また，対象学生または

対象学生より少し上位の成績グループの各ページの理解度

を示した指標を画像の上部に表示する．青く表示されてい

る数値がそのページを理解できた学生の人数を，赤く表示

されている数値がそのページを理解できなかった学生の人

数を示している．対象学生のページ注目度ランキングと対

象学生より少し上位の成績グループのページ注目度ランキ

表 2 イベントの種類
イベント 概要

OPEN 電子教材を開く

CLOSE 開いていた電子教材を閉じる

NEXT 次ページへ移動

PREV 前ページへ移動

PAGE JUMP 指定したページへ移動

GETIT GETIT ボタンを押下

NOTGETIT NOTGETIT ボタンを押下

ングとを比較し，さらに各ページの理解度を示した指標を

同時に比較することで，対象学生は学習すべき部分を把握

することができる．

学習時間の分布では，学習時間を予習時間/復習時間/講

義中の学習時間の 3つに分け，それぞれの時間における学

生の学習時間の分布を円グラフで提示する．対象学生より

少し上位の成績グループに属する学生の内，対象学生と同

じくらいの学習時間の学生の割合を青，多い/少ない割合

を赤/緑で示す．ここで，学習時間が同じくらいとは，対象

学生の学習時間との差が 5%以内の場合を指す．多い/少な

い場合は対象学生の学習時間と比べて 5%より多い/未満で

あることを指す．さらに，多い/同じくらい/少ないの内，

一番割合が大きいものを円グラフの下部に具体的な割合の

数値とともにメッセージで表示する．

これらの学習活動フィードバックのうち，ページ注目度

ランキング/学習時間の分布において少し上位と比較した

学習活動フィードバックの効果を他のグループと比較し

た学習活動フィードバックと比較して調査するため，少し

上位/クラス全体/成績最上位との差分をダッシュボードを

使って学生に提示した．

4.4 学生への学習活動フィードバックの提示までのプロ

セス

まず，学習ログを収集・分析し，学生の習熟度を推定す

る．本実験では，学生の習熟度を推定する際，次元の呪い

を回避するために入力データの特徴量を選別した．学生

の習熟度推定の際の特徴量の影響を考慮して選別した結

果，習熟度の推定には SCORE のみを使用した．各課題

の SCOREの平均を学生の習熟度とし，これをレポート評

価点と定義した．このレポート評価点に基づいて学生を

k-means法 [21]を用いて 4つの成績グループにクラスタリ

ングした．ここで，対象学生より少し上位の成績グループ

とは，対象学生が属する成績グループより一つ上位の成績

グループを表す．対象学生が属している成績グループが一

番上の場合，対象学生より少し上位の成績グループは一番

上の成績グループを指す．次に，学習ログの分析結果から

前述の 3 つの学習活動を各学生について算出した．各学

習活動について，対象学生より少し上位の成績グループ/

クラス全体/成績最上位の平均の学習活動を計算した．最

後に，学生別フィードバックシステムを利用し，対象学生

の学習活動と対象学生より少し上位の成績グループ/クラ

ス全体/成績最上位の平均の学習活動との差分を学習活動

フィードバックとして提示した．学生には，学生別フィー

ドバックシステムを使って前回までの課題の点数の分布で

は対象学生の課題の理解度とクラス全体における理解度と

の比較を，ページ注目度ランキングでは対象学生による学

習すべき部分の把握を，学習時間の分布では学習時間の比

較を意識するように指示した．
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表 3 学習意識調査とダッシュボードに関するアンケートの内容
番号 調査内容

0 私は学習するにあたり，その内容において何が一番重要なことなのかを知っていると思う．

1
学生別フィードバックシステムのページ注目度ランキングのスライドの並び順から

講義ごとの一番重要な部分を知ることができた．

2 私は自分が学ぶべき部分がわかっている．

3
学生別フィードバックシステムのページ注目度ランキングで講義ごとの自分と他の人の理解度の差から

学習すべき部分がわかった．

4 必要なときに、授業に対する学習意欲を高めることができる．

5
学生別フィードバックシステムの学習時間の分布を見て

学習時間を増やそうと思った．

6 自分が使用する学習方略が最も効果的になるときを知っている．

7
学生別フィードバックシステムにおいて，

自分よりも少し上位の学生グループと比較することが効率的だと思った．

8 学生別フィードバックシステムにおいて，成績最上位の学生と比較することが効率的だと思った．

9 学習を始める前に，具体的な目標を設定する.

10
学生別フィードバックシステムの前回までの課題の点数の分布で

より上位の分布に属するよう努力しようと思った．

5. NMFを用いた学習活動フィードバックの
効果の調査

本章では，NMFを用いて学生に対する学習意識調査と

実際の成績とを対応させ分析することで学習活動フィード

バックの効果を調査する．学習意識調査と実際の成績とを

対応させるためにまず，学生への学習活動フィードバック

実験の 9週目で，学習意識調査とダッシュボードに関する

アンケートを学習管理システム上で実施した．回答人数は

講義の受講人数 75名中 51名であり，回答者は 11個の調

査項目に対して 5段階評価 (1-5)で回答した．それぞれの

調査項目の内容を表 3に示す．また，各調査項目の回答の

スコアの分布と平均スコアを表 4に示す．表 4の番号は表

3の番号に対応している．全ての調査項目について平均ス

コアが 3を超えていた．番号 10の調査項目の平均スコア

が唯一 4を超えており，学習活動フィードバックによるピ

ア効果やメタ認知によって学習意欲が向上した学生が多い

ことが確認された．番号 7の調査項目の平均スコアが 3.5

であることから，対象学生より少し上位の成績グループと

表 4 回答のスコアの分布と平均スコア
番号 1 2 3 4 5 平均スコア

0 0 2 22 24 3 3.5

1 1 8 16 20 6 3.4

2 0 0 17 28 6 3.8

3 1 10 13 20 7 3.4

4 2 7 17 18 7 3.4

5 2 13 20 9 7 3.1

6 1 10 20 15 5 3.3

7 0 7 20 16 8 3.5

8 1 5 20 20 5 3.5

9 0 11 19 16 5 3.3

10 1 0 11 22 17 4.1

図 5 行列 H のヒートマップ．列は調査項目と成績であり，行は列

のパターンを示している．0-10 列目は調査項目の番号に，11

列目/12 列目は毎講義実施された課題の偏差値の伸び/偏差値

の平均に対応している．

比較する学習活動フィードバックを高く評価する学生が一

定数存在すると考えられる．

この回答結果と調査に回答した学生の成績を対応させ，

NMFを用いて調査を行った．このとき，学生の成績を表

すものとして，毎講義実施された課題の偏差値の伸びと偏

差値の平均を用いた．偏差値を用いた理由は，各講義で行

われた課題の難易度が異なるためである．偏差値であれ

ば，各課題の難易度が異なっていても一貫して学生の成績

を評価できる．偏差値の伸びは，講義の第 6回目と第 11

回目における講義 5回分の偏差値の移動平均の差分と定義

した．NMFで導出された行列のヒートマップを図 5と図

6に示す． 図 5で示した行列 H の列は調査項目と成績で

あり，行は列のパターンを示している．0-10列目は調査項

目の番号に，11列目/12列目は毎講義実施された課題の偏

差値の伸び/偏差値の平均に対応している．図 6で示した

行列W における行は学生の ID，列は行列 H の行に対応

するパターンの強さを表している．
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図 6 行列W のヒートマップ．行は学生の ID，列は行列 H の行に

対応するパターンの強さを表している．

行列H に注目すると，パターン 1では 1, 3-10列目の数

値が高く，その中でも特に 5列目と 7列目の数値が高いこ

とがわかる．したがって，対象学生より少し上位の成績グ

ループと比較する学習活動フィードバックを高く評価して

いる学生の学習意欲の向上が見受けられた．これは，ペー

ジ注目度ランキングや学習時間の分布を提示したことによ

るピア効果/ヒューリスティック/アンカリングの影響が考

えられる．また，パターン 1では成績に関する 11列目や

12列目の数値は低い．逆に成績に関する 11列目や 12列

目の数値が高いパターン 2では，5列目や 7列目の数値は

あまり高くなく 8列目や 10列目の数値が高い．成績の伸

びはないが各課題の偏差値の平均が高いパターン 0 はパ

ターン 2よりもさらに 5列目と 7列目の数値が低い．よっ

て，成績が向上していた学生は，対象学生より少し上位の

成績グループと比較する学習活動フィードバックよりも成

績最上位と比較する学習活動フィードバックを高く評価し

ていた．それに加えて，前回までの課題の点数の分布を確

認することでメタ認知を積極的に行っていた．少し上位と

比較する学習活動フィードバックの問題点として，成績最

上位と比較する学習活動フィードバックのように学生の成

績向上に直接貢献していなかった点がある，この問題を解

決するには，本実験で学生に提示した情報を改善して対象

学生より少し上位の成績グループの本質的な学習スタイル

を対象学生がより明確に汲み取りやすくする必要がある．

具体的には，成績が向上していた学生が行っていたメタ認

知を意識させるようなデザインを取り入れることが挙げら

れる．

6. 結論

本論文では，学生のレポート評価点に応じた学習活動

フィードバックシステムを提案した．実験では，NMFを

用いたシステム評価により，少し上位の成績グループの学

習活動を用いたフィードバックによるピア効果/ヒューリ

スティック/アンカリングの影響によって学習意欲の向上

につながったことを示した．今後の課題として，少し上位

の成績グループの学習活動を用いたフィードバックが直接

学生の成績向上に貢献するよう改善するため，メタ認知を

対象学生に意識させるようなデザインの考案や対象学生と

少し上位の成績グループとの差分を示すだけではなく，成

績向上のための具体的な目標を学生に与えるなどといった

工夫が必要である．また，全ての講義で使用できるように

汎用化することによって，本実験とは別のデータセットで

対象学生より少し上位の成績グループと比較した学習活動

フィードバックの効果を調査することを目指す．
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