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概要：大規模公開オンライン講座 MOOCは，対象者を限定せず誰でも受講可能なオンラインコースとし
て，背景やニーズの異なる様々な学習者が学ぶことができる反面，ドロップアウトする学習者が多く，そ
の修了率は 10%程度と低い．学習者のドロップアウトを防ぎ学習効果を高めるためには，より早い時期に
学習者の特徴を把握し，それぞれの学習者に応じたサポートを行う必要がある．本稿では，ドロップアウ
ト軽減のための学習行動の分析手法として，小テストの点数パターンに基づき学習者をクラスタリングし，
特徴を明らかにした．さらに，それらの特徴をもとに学習者クラスタを推定することを試みた．具体的に
は，国立情報学研究所が提供した MOOCの講座を対象に，4回の小テストの点数を並べた 4次元データ
を個人ごとの特徴量とし，k平均法により 4つのクラスタに分割した．そしてクラスタごとの学習行動を
比較することで，小テストの合計点が高いクラスタは映像の視聴回数が多く，短い間隔で繰り返し映像を
視聴しているといった特徴を明らかにした．また，学習開始時からの学習履歴をもとに，ランダムフォレ
ストを用いたクラスタの推定を行い，3週目以降では，おおむね 7割を超える正答率で，クラスタの推定
ができることを明らかにした．これらの成果は，より学習者ごとに適応したサポートを実現するうえでの
基礎の 1つとなることが期待される．
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Abstract: MOOCs are online courses that can be learned by many learners with different backgrounds and
needs. But in general, many learners drop out and their completion rate tends to be as low as 10%. In order
to prevent learners from dropping out and enhance the learning effect, it is necessary to grasp what kind of
features the learners have and to support them according to the features of each learner. In this paper, we
propose a method to analyze such features of the learners. That is, the learners are clustered based on the
score pattern of quizzes, the characteristics of each cluster are clarified, and the cluster to which each learner
belongs is estimated based on the result. The programming course developed at the National Institute of
Informatics was used to evaluate the proposed method. Four-dimensional data of four quiz scores were taken
as features of learners, and divided into four clusters by the k-means method. As a result, it was revealed
that the cluster with a high total score of quizzes views movies many times and repeatedly at short intervals.
Cluster estimation using random forest was performed, and it was clarified that the cluster can be estimated
with about 70% of the accuracy rate after 3 weeks from the start of learning. These results are expected to
be one of the bases to realize more adaptable support for each learner.

Keywords: MOOC, learning analytics, k-means method, clustering, random forest

1 国立情報学研究所
National Institute for Informatics, Chiyoda, Tokyo 101–
8430, Japan

2 筑波大学
University of Tsukuba, Tsukuba, Ibaraki 305–8577, Japan

a) furukawa@nii.ac.jp

1. はじめに

教育の情報化が加速する中，大規模公開オンライン講座

（以下，MOOC）は，対象者を限定せず誰でも大学レベル

の教育を受講可能なオンラインコースとして，世界各地
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でサービスが提供され，広く社会から支持を得ている．国

内においても 2013年に JMOOCがサービスを開始し [1]，

2019年現在では累計 340講座が提供され，学習者数は 100

万人を超えている [2]．各大学や研究所が特徴的な講座を

提供する中，国立情報学研究所でもプログラミング入門講

座「はじめての P」を開講した [3]．

MOOCのようなオンラインコースでは，学習者の膨大な

操作ログがシステム上に蓄積される．この学習行動に関連

するログを収集・分析することで，学習における問題点を

解決し教育改善につなげようとするラーニングアナリティ

クス（以下，LA）が，現在，脚光を浴びている [4]．LAの

主な研究テーマには，学習者の行動推定 [5], [6]や，学習者

の興味や能力に応じた教材を提供しようとする試み [7], [8]

等があり，そのほかにも教育改善に関する様々な研究が行

われている．MOOCの講座では，大規模な受講者数が期

待できる反面，講座を最後まで修了できずに途中でドロッ

プアウトする学習者が多い．一般的な修了率は 10%程度と

低い傾向にあり，MOOCが解決すべき重要な課題として

取り上げられている [9], [10]．教師と学習者が対面できる

大学の講義とは異なり，MOOCでは学習者とのつながり

が比較的希薄となるため，問題解決の手段としての ICTへ

の期待も自然と高まる．MOOCの有効性をさらに高める

ためにも，ドロップアウトの問題を LAにより改善するこ

とには大きな意義がある．

ドロップアウトの問題に取り組んだ LAの研究としては，

これまでにもいくつかの報告がある．Leeら [11]は，過去

10年間に発表された中等教育後のオンラインコースのド

ロップアウトに関する研究をレビューし，ドロップアウト

に影響を与える要因としては，学生の要因，コース/プログ

ラムの要因，環境の要因があることを示した．Tanら [12]

は，学生の年齢，専攻，学習した科目数，テストの平均点

等を特徴として利用し，90%ほどの正解率でドロップアウ

トの予測が行えることを示した．Manriqueら [13]は，学

生の特徴として，登録した科目数や成績の平均といったグ

ローバルな特徴を利用した場合と，登録した科目の成績を

並べたローカルな特徴を利用した場合と，成績の時間変化

を利用した場合の比較を行い，ドロップアウトの推定には，

ローカルな特徴が有効であることを示した．Gitinabard

ら [14]は，教材の視聴等の学習行動とともに，ディスカッ

ションの中心になっているか等の指標も利用してドロップ

アウトの推定を行った．Parkら [15]は，学習管理システ

ム（以下，LMS）に蓄積された，講義ノートの閲覧，課題

の提出，掲示板への書き込みにともなうクリック数の推移

から学習行動の転換点を検出した．

こうした従来の研究では，ドロップアウトを予測するた

めの特徴量を抽出しようとする目的は一致するものの，そ

れぞれの提案の内容は大きく異なり，共通の手段があるわ

けではない．その理由としては，対象とする学習者群の特

徴や，LMSの機能や使われ方の違いがあげられる [16]．利

用するシステムが異なれば，ログとして取得できるユーザ

の行動内容も異なることになる．また，学生が履修する授

業全体のなかでの LMSの使われ方や LMS以外のシステ

ムから得られる情報も，LAを実施する際の制約条件にな

りうる．こうした状況を考慮すると，MOOCのドロップ

アウトを軽減させるための LAは，MOOCに関する特徴

的な情報を加味した方法で実施する必要がある．

MOOCの受講者の類型として，藤本ら [17]は，課題に取

り組まずに講義視聴のみを行う受講者や，少し試しただけ

で脱落する受講者等，参加動機の異なる学習者がいること

を指摘した研究があることを述べている．また，ほとんど

学習を行わない「様子見型」や講義ビデオの閲覧のみを行

う「知識獲得型」等，4つのタイプに学習者を分類できるこ

とを指摘した研究があることを述べている．Kahanら [18]

は，MOOCの参加者 21,889名を，ビデオ講義，ディスカッ

ションフォーラム，評価というコースの主な学習リソース

における活動に基づいて 7つのクラスタに分類した．その

結果，学習活動を表すすべての特徴量の平均値が非常に低

く，全主要学習資源の活動も非常に低いという特徴をもつ

Tastersと呼ぶユーザ群が全体の 65%程度存在していたこ

とを示した．この Tastersは，前述の少し試しただけで脱

落する受講者や，ほとんど学習を行わない「様子見型」に

対応する学習者群と考えられる．MOOCにおけるドロッ

プアウト率を軽減するための LAでは，Tastersと呼ばれ

るような受講者群が存在することをふまえたうえで，どの

クラスタの受講者をどのような特徴量を指標としてすくっ

ていくかを考慮しながら，ドロップアウト率を軽減する方

法を講ずる必要がある．入試等でフィルタリングされてい

る大学の学生に対する支援とは異なり，MOOCの受講者

のすべてを修了に導くことを前提とするのは非現実的であ

る．従来の研究ではMOOCを対象としてドロップアウト

を推定するものはあるが [19], [20]，MOOC受講者のより

きめ細かいサポートを考えた場合は，これらの特徴を考慮

しつつも単純にドロップアウトを推定するだけではなく，

MOOC受講者がどのような学習者クラスタに属するかの

推定を行うことが必要となる．

そこで本研究では，MOOCにおけるドロップアウト率

の改善策を講じる一環として，学習支援対象を特定し，そ

の対象群をできるだけ早期に推定するための方法を確立す

ることを目的とする．具体的には，小テストの点数は修了

条件に直接的に関係することから，開講したプログラミン

グMOOC講座の学習者を対象として，小テスト得点を用

いたクラスタリングにより受講者を細分類し，各クラスタ

の特徴を明らかにする．そして，それぞれの学習者がどの

クラスタに属するかを推定することで，学習支援対象とな

る学習者を推定することを試みる．
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2. プログラミングMOOC講座の概要

評価実験に使用したMOOC講座は，国立情報学研究所

が JMOOCのプラットフォームの 1つである gacco [21]で

開講した「はじめての P」である．講座は 2016年 8月 9日

から 70日間開講された．講義は，3人の講師と 1人のナビ

ゲータが担当した．

講座は，全 4回（以下，Unitとする）で構成され，各Unit

の講義タイトルと内容は表 1 のとおりである．各 Unitは

15分～30分程度の動画 3～5本による講義と，5問程度の

小テストで構成した．小テストの点数が，全体の平均で 70

点以上になる場合は，修了証が発行される．また，受講者

の属性を把握するために，開始時および終了時にWeb上

でアンケートを実施した．

「はじめての P」の受講者数は 6,859 名となり，直近 1

年の gaccoにおける受講者数平均の 4,139名を上回った．

また，修了率は 18%であり，gaccoの平均修了率が 15%，

MOOCの世界的なレベルでの修了率も 10%程度という中

で比較的高い修了率となった．

3. 小テストの点数パターンによる学習者のク
ラスタリングとその推定手法

MOOCにおける Tastersのような受講者群の存在を加

味した場合，ドロップアウトからすくう受講者群を単純な

コースの修了者と非修了者から分けるのでは不十分である．

非修了者となりうる群にも，特徴的なサブクラスタが存

在し，それぞれにおいて適切な学習支援を提供できる可能

性がある．そこで本研究では，学習行動の分析手法として，

小テストの点数パターンに基づき学習者を複数のクラスタ

に分割し，その特徴を明らかにするとともに，それらをも

とに学習者クラスタを推定する手法の提案を行う．

具体的には，

step.1コース終了時の小テストの点数パターンに基づき学

習者をクラスタリングし，学習者にどのようなクラ

スタがあるかを明らかにする（4.1節にまとめる）

step.2それぞれの学習者クラスタの分析を行い，その特徴

を明らかにする（4.2節にまとめる）

step.3受講開始から N週目までに得られる特徴量をもとに

学習者のクラスタを推定する（5章にまとめる）

という手順で分析を行う．

小テストの点数は修了条件に直接的に関係するため，た

とえば，ある Unit以降，小テストを受けていなければ，そ

の時点でドロップアウトをしたと考えられる．また，Unit

ごとで小テストの点数の差があれば，各 Unitの難易度を

推定するための根拠として利用できる．このように，小テ

ストの点数は，学習者の学習行動や習得度の違いを把握す

るために利用できるとともに，複数回の小テストがあれば，

より細かい単位で学習者のクラスタ分けを行えると考えら

表 1 講座の内容

Table 1 Content of the lecture.

れる．

そこで step.1では，クラスタリングに小テストを利用す

ることとした．小テストが全部で N回あれば，その点数

を並べた N次元のベクトルがそれぞれの学習者の特徴と

なる．クラスタリングには，一般に用いられる k平均法を

利用する．これにより，学習者にどのようなクラスタがあ

るかを明らかにすることができる．このクラスタが，その

コースに特有のものであることを仮定すれば，任意の学生

について，コース終了時の小テスト点数と，各クラスタ重

心との距離を求め，最も距離が近いクラスタを求めること

で，その学生がどのクラスタに属するかを決めることがで

きる．

step.2では，step.1で分割されたクラスタの分析を行い，

それぞれのクラスタの特徴を明らかにする．特徴として

は，たとえば，教材のアクセス数等が考えられるが，特に，

MOOCのような自由な時間でアクセスできるコースにつ

いては，受講を開始した時間や，繰り返して学習を行う間

隔といった特徴が学習行動を反映していると考えられる．

また，開始アンケートの結果も，学習者の属性情報を分析
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するうえでの有用な情報源として活用する．

step.3では，受講開始から N週目までに得られる step.2

で述べた特徴量をもとに，step.1で述べたコース終了時の

小テスト点数によって決まる学習者のクラスタを推定する

ことを行う．クラスタを推定するための手法としては，線

形判別分析，サポートベクトルマシン等，様々な手法があ

るが，ランダムフォレストの場合，どの特徴量がクラスタ

の推定に寄与しているかを知ることができることから，ラ

ンダムフォレストを用いて，学習者クラスタの推定を行う．

ランダムフォレストは，機械学習に用いられる手法の 1つ

であり，複数の決定木の多数決により分類を行う手法であ

る．説明変数の重要度を計算できるという特徴がある．

以下では，実際のMOOC講座の学習履歴をもとに，提

案手法を用いて，学習者のクラスタリングとその推定精度

の評価を行う．

4. 学習者のクラスタリングと特徴の分析

4.1 小テスト点数による学習者のクラスタリング

学生の属性情報を合わせて分析を行うため，開始アン

ケートに回答した 2,415名を対象として，3章で提案した

step.1に基づき，学習者のクラスタリングを行った．

対象としたコースの各Unitには，合計 100点満点となる

小テストが用意されている．この 4つの小テストの点数を

並べた 4次元データが個人ごとの特徴量になる．そして，

この 4次元データを k平均法によりクラスタリングするこ

とで，学習者をいくつかの特徴的なクラスタへと分割する．

分割するクラスタ数については，エルボー法によって決

定した．エルボー法では，クラスタ数を徐々に小さくしな

がら，それぞれのデータとそのデータが属するクラスタ重

心との自乗誤差の和を計算し，その値が大きく増加する直

前のクラスタ数を最適なクラスタ数とする．分割するク

ラスタ数を変化させた場合の自乗誤差の和を図 1 に示す．

図 1 を見た場合，クラスタ数を 4から 3にしたときに，自

乗誤差の増加が大きくなっていることから，クラスタ数を

4とした．

各小テスト得点を 4次元データとして，k平均法により，

4つのクラスタにクラスタリングした結果を図 2 に示す．

図 2 では，4つのクラスタ，それぞれの重心の点数を示し

ている．点数が高い順にA，B，C，Dのラベル付けを行っ

ており，それぞれのクラスタの人数は，表 2 のようになる．

クラスタ Aは，すべての小テストにおいて，ほぼ満点を

とっている．クラスタ Bは，他のクラスタに比べて人数は

少ないものの，Unit1からUnit3まではほぼ 100点，Unit4

は，ほとんど 0点という特徴的な点数分布になっている．

対象としたMOOC講座では，小テスト点数が，全体で 70

点以上になる場合に修了証が発行されることから，クラス

タ Bは，修了証が発行された時点で学習を終了した学習

者が属するクラスタと考えられる．クラスタ Cは，Unit1

図 1 クラスタ数の決定

Fig. 1 Decision of the number of clusters.

図 2 小テスト成績のクラスタリング結果

Fig. 2 Clustering results of quiz scores.

表 2 各クラスタの人数

Table 2 Number of learners in each cluster.

はほぼ 100点であるものの，Unit2は，ほぼ 20点，それ

以降は，ほぼ 0点となっており，最初の 1回は学んだもの

の，それ以降は，学習をやめてしまったクラスタと考えら

れる．クラスタDは，Tastersのように，すべての Unitに

ついて，小テストの点数がほぼ 0点であり，学習をほとん

ど行っていないクラスタと考えられる．

4.2 学習者クラスタの分析

以下では，3章で提案した step.2に基づき，各学習者ク

ラスタの特徴を解析した結果について説明する．具体的に

は，開始アンケートから得られた受講者の年齢や，プログ

ラミングのスキルレベル，また受講を開始した時間や，繰

り返し学習を行う間隔といった学習行動に関する情報を分

析した．
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図 3 年齢の分布

Fig. 3 Distribution of ages.

4.2.1 学習者クラスタと開始アンケート

ここでは，学習者クラスタと開始アンケートとの関係性

について調べた．

図 3 に年齢の分布を示す．縦軸は，それぞれの年齢の構

成割合を示している．開始アンケートでは，生年を答える

ようになっていたため，開講年度である 2016年から生年

を引いた値を年齢とした．ただし，生年については，数値

を入れる形式であったため，開講した 2016年時点での年

齢が 0から 100歳の範囲以外の不自然な値になっているも

のが 24件あったため，これらは除外して分布を求めてい

る．平均年齢は，A，B，C，Dの順に，52.4，44.4，44.6，

44.0歳で，全体の平均年齢は，46.9歳となった．年齢の分

布を見ると，B，C，Dでは，40代が最も多く，Aでは，50

代，60代が多いことが分かる．

図 4 にプログラミングスキルの分布を示す．開始アン

ケートでは，プログラミング経験について，

skill1．未経験，

skill2．プログラミング入門書や入門サイトで勉強したこと

がある，

skill3．自分で考えたプログラムを作ったことがある，

skill4．日常的にプログラミングをしている（専攻，職業），

の 4つから選択するようになっている．縦軸は，それぞれ

の構成割合を示している．AからDに向かうに連れてプロ

グラミングの未経験者が増えていくことが分かる．

4.2.2 学習者クラスタと学習行動

次に，学習者クラスタと学習行動との関係を見る．対象

とした講座の学習は基本的に映像を視聴することにより行

われるため，映像の視聴回数は，学習行動の特徴の 1つと

して利用することができる．

gaccoのプラットフォームは，オープンソースのMOOC

プラットフォームである Open edX [22]をベースに構築さ

れており，学習ログから play videoイベントを抽出するこ

とで，視聴回数の情報を得ることができる．しかし，実際

図 4 プログラミングスキルの分布

Fig. 4 Distribution of programming skills.

図 5 映像視聴数の分布

Fig. 5 Distribution of video views.

に，play videoイベントを抽出すると，play videoイベン

トが 1 秒間に数回発生し，それが数十秒にわたって続く

といった場合があることが分かった．これは，視聴環境に

よっては，再生できなかった場合等，play videoイベント

を発生し続ける場合があったためと考えられる．このよう

な大きく外れた値を避けるため，視聴回数の分析について

は，各 Unitの映像を 1日に 1回以上見た場合に 1，それ

以外を 0として分析を行った．各 Unitには 3～5本の映像

が含まれており，それぞれの映像ごとに視聴回数をカウン

トすることもできるが，クラスタリングに用いたテストは

Unit単位で行われるものである．また，各 Unitは，Unit

ごとに映像の数が異なっていたとしても，同程度の学習時

間を想定していることから，個々の映像の視聴回数ではな

く，Unitごとの視聴回数の方が，学習量の単位として，よ

り適切であると考えられる．このため，Unitごとの視聴回

数をカウントすることとした．教材は 4つの Unitで構成

されるため，それぞれの学習者の映像の視聴回数は，1日

で最大 4増えることになる．

図 5 にクラスタごとの映像視聴数の分布を示す．縦軸
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図 6 映像の視聴間隔の分布

Fig. 6 Distribution of intervals of video views.

は，各 Unitの映像の平均視聴数である．この図を見ると，

成績が良い A，B，C，Dの順に，映像の視聴数が多いこ

とが分かる．また，クラスタ Bは，Unit4の小テストの点

数がほぼ 0であるものの，Unit4の映像を，他の映像の半

分程度であるが見ていることが分かる．また，クラスタ C

は，小テストの点数が Unit2以降低くなるものの，Unit2

の映像を Unit1の映像と同程度見ていることが分かる．

このことから，学習をやめるのは，映像を視聴した後，

小テストを行う直前であることが分かる．クラスタDにつ

いては，小テストの点数が全 4Unitでほとんど 0であるも

のの，Unit1の映像を，ある程度見ていることが分かる．

図 6 に，映像の視聴間隔の分布を示す．映像の視聴間隔

は，短い期間で集中的に学習しているか，あるいは，長い

時間をかけて学習しているかの目安として利用することが

できる．映像を見た同じ日に別の Unitの映像を見ていれ

ば間隔は 0日，前日に映像を見ていれば間隔は 1日とカウ

ントしている．もし，1回以下しか映像を見ていないので

あれば，間隔を求めることができないので，この図のカウ

ントには含まれない．

図 6 を見ると，クラスタ A，Bでは，0日や 1日の間隔

で映像を見ていることが分かる．これは，集中的に学習し

ている学習者と考えられる．また，クラスタ A，Bでは，

間隔が 6日，7日の部分にもピークが見られる．これは，

1週間に 1度程度，定期的に学んでいる学習者と考えられ

る．クラスタ CやDでは，1度以下しか映像を見ない学習

者が多く，平均のカウント数は小さくなっている．

図 7 に，最初に映像を視聴したのが，講座開講から何

日目であるかの分布を示す．開講日を 1日目としている．

この図を見ると，いずれも 1日目から受講している人数が

多い．これは，講座がいつ始まるかをあらかじめ知ってい

て，開講初日からアクセスをした学習者と考えられる．

それぞれのクラスタごとに，映像を 1回以上視聴した学

習者の平均開始日を求めると，クラスタ A，B，Cについ

ては，4.7，4.9，5.2となり，開講から 1週間以内にアクセ

図 7 映像の視聴開始日の分布

Fig. 7 Distribution of first access to videos.

スを開始する学習者が多いことが分かる．一方，クラスタ

Dについては，平均で 17.1となり，2週目以降にアクセス

する学習者の割合が多いことが分かる．これは，講座の開

講後に講座の存在を知り，アクセスをした学習者の割合が

多かったためと考えられる．

5. 学習者クラスタの推定

4章では，学習者を 4つのクラスタに分け，それぞれのク

ラスタごとに学習行動に違いがあることを明らかにした．

以下では，3章で提案した step.3に基づき，それぞれの学

習者の属するクラスタを推定する．

ドロップアウト率を軽減する策を講じるためには，学習

者がどのクラスタに属するかを，学習を開始してからなる

べく早い時期に推定する必要がある．これにより，学習者

に応じた適切なサポートを行うことが可能になり，修了率

や満足度の向上を図ることができると考えられる．このた

め，学習者から得られた様々な特徴から，学習者クラスタ

をどの程度推定できるか評価を行った．

クラスタの推定に利用した特徴量について，開始アン

ケートからは，以下の特徴量を利用した．

1)年齢

年齢については，図 3 を求めた場合と同様の処理を施し

たが，年齢が 0～100の範囲以外の不自然な値になる 24件

については，全体の年齢の平均値の小数点以下を切り捨て

た 46歳として扱った．

2)プログラミングの経験

プログラミングの経験については，図 4 に示した skill1

から skill4までの内容を，それぞれ，1から 4で数値化し

た．数値が大きいほど，プログラミングの経験があるとい

う指標になる．

学習行動については，以下の特徴量を利用した．

1)ビデオの視聴数
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各 Unitの映像を 1日に 1回以上見た場合に 1，それ以外

を 0として視聴数を求めた．教材は 4つの Unitで構成さ

れるため，映像の視聴回数は，4次元のデータになる．

2)視聴間隔のヒストグラム

これは，集中的に短い間隔で視聴するか，間を空けて見

るかの特徴になる．20日以上間を空けて視聴する数はほぼ

0になるため，視聴間隔は 0日から 19日までの 20次元の

データとした．

3)開講から何日目に学習を開始したか

学習開始時点で，開講から何日目かが分かる．一度もア

クセスがなければ閉講後の 71日目を学習開始日とした．

以上の年齢 1次元，プログラミングの経験 1次元，ビデ

オの視聴数 4次元，視聴間隔のヒストグラム 20次元，開

講から何日目に学習を開始したかの 1次元を足し合わせた

27次元のデータを各学習者の特徴とした．

学習者がどのクラスタに属するかの推定には，ランダム

フォレストを用いた．ランダムフォレストの処理には，R

3.5.3上の randomForestパッケージ（バージョン 4.6-14）

を利用した．また，構成する木の数等，すべてのパラメー

タは，デフォルト値のまま利用した．

ランダムフォレストの場合，ジニ係数の減少量を見るこ

とで，どの特徴量がクラスタの推定に寄与しているかを知

ることができる．このジニ係数の減少量を求めるため，す

べての学習が終わった 10週後の，2,415件のすべてのデー

タを学習データとし，1つの学習モデルを作成した．その

場合のジニ係数の減少量を図 8 に示す．開始日と Unit4

のビデオの視聴数（V4）がクラスタの推定に特に重要であ

ることが分かる．また，Unit2，Unit3のビデオの視聴数

（V2，V3）や年齢も上位に位置している．DNは，学習間

隔が N 日の数を表し，D0，D1，D2は短い間隔での繰り

返しの学習，D6，D7は，週 1程度での繰り返しの学習に

対応し，これらの数もクラスタの推定に有用であることが

分かる．

クラスタの推定精度の評価については，学習データと評

価データを分けて評価を行うため，10-foldクロスバリデー

ションを行った．すなわち，N 週目の精度を求めるため

に，N 週目までに取得できた視聴回数等のデータを 10に

分け，そのうち 9のデータを使って，A，B，C，Dのラベ

ルを推定できるように学習を行った．そして，その学習結

果をもとに，残りの 1つのデータのラベルの推定を行うと

いう処理を 10回繰り返し，その正答率（推定したラベルの

うち正しかった割合）の平均を求め N週目の精度とした．

受講開始から N週後のクラスタ推定の正答率を図 9 に

示す．マーカが +のものがクラスタ A，B，C，Dの 4つ

に分類した場合を示しており，3週目以降は，70%を超え

る正答率で学習者クラスタの推定ができている．また，ク

ラスタ Cについては，クラスタ Cと推定すべきもののう

ち，3週目で平均 63.6%，10週目で平均 68.2%を正しく推

図 8 ジニ係数の減少量

Fig. 8 Mean decrease Gini.

図 9 学習行動からのクラスタの推定

Fig. 9 Prediction of learners’ cluster.

定することができた．

一方，小テスト全体の点数が 70点以下でクラスタ A，B

に分類されたものが 40例あったが，それ以外については，

クラスタ A，Bに属していれば合格，クラスタ C，Dに属

していれば不合格であり，クラスタ A，Bと，クラスタ C，

Dの分類は，ほぼ，講座の合格，不合格に対応する．

マーカが○のものが，10-foldクロスバリデーションを用

いて，クラスタ A，Bと，クラスタ C，Dの分類を行った

場合を示しており，これは，ほぼ，最終的な合格，不合格

の分類に対応する．3週目以降は，ほぼ 90%の正答率で学

習者クラスタの推定ができていることが分かる．

6. まとめと考察

本稿では，学習行動の分析手法として，小テストの点数

パターンに基づき学習者をクラスタリングし，それぞれの

学習者クラスタの特徴を明らかにするとともに，その結果
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をもとに，それぞれの学習者の属するクラスタを推定する

手法の提案を行った．また，実際に，国立情報学研究所で

開発したプログラミング講座を対象に，提案手法を用いて，

学習者のクラスタリングとその推定精度の評価を行った．

具体的には，全 4回分の小テストの点数を並べた 4次元

データを個人ごとの特徴量とし，k平均法により 4つのク

ラスタに分割し，クラスタごとの学習行動を比較した結果，

小テストの合計点が最も高いクラスタAは映像の視聴回数

が多く，短い間隔で繰り返し映像を視聴しているといった

特徴があることが明らかになった．2番目に小テストの点

数が高かったクラスタ Bは，最初の 3回分は，小テストで

ほぼ満点をとっているものの，Unit4の小テストの点数は

0点に近かった．開講した講座では，テスト全体で 70点以

上をとれば修了証が出ることから，学習することよりも，

修了証をとることが目的のクラスタと考えられる．クラス

タ Cは，最初の 1，2回のみを学習し，それ以降の学習を

やめてしまったクラスタと考えられる．クラスタDは，小

テストの点数がほとんどすべて 0点であり，また，映像へ

の最初のアクセスが他のクラスタに比べて遅いことから，

学習するというよりも，講座の開講後，講座があることを

知り，どのような講座かを見るためにアクセスしてきたク

ラスタと考えられる．

ここで，学習者の支援を考えた場合，クラスタ Aとクラ

スタ Bは，基本的に合格点に達していることから，合格

点に達していないクラスタ Cやクラスタ Dが支援対象の

候補になると考えられる．しかしながら，クラスタ Dは，

必ずしも学習することが目的ではないと考えられることか

ら，クラスタ Dを合格にまで導くことは必ずしも容易では

ないと考えられる．一方，クラスタ Cは，開講すぐにアク

セスする人の割合が高く，あらかじめ開講を知っていたと

考えられ，また，ユニット 1の小テストでは，ほぼ満点を

とっていることから，講座を終了するために必要な能力は

基本的に持っていると考えられる．このため，より早い時

期に，学習者がどのクラスタに属するか，特にクラスタ C

に属する学習者を推定できれば，効率的に，学習の際にド

ロップアウトを防ぎ，修了率を高めることができると考え

られる．そこで，学習開始時からの学習履歴をもとに，ラ

ンダムフォレストを用いたクラスタの推定を行い，3週目

という早い時期に，クラスタ Cについては平均 63.6%，全

体では 70%を超える正答率で，クラスタの推定ができるこ

とを明らかにした．また，最終的な合格，不合格について

は，ほぼ 90%の正答率で推定ができることを示した．

以上のように，小テストの点数パターンに基づき学習者

をクラスタリングすることで，より細かく学習者の特徴を

明らかにすることができた．また，それらの特徴をもとに

高い精度で学習者クラスタを推定できることを示した．

これらの成果は，MOOC上で，より学習者に適応した

サポートを実現するうえでの基礎の 1つとなると考えられ

る．たとえば，ドロップアウトすると推定される時点の前

に，特定の学習者クラスタに対してサポートのメールを送

ることや，より理解を促進するようなコンテンツを推薦す

るといったことが考えられる．また，コース内容を十分に

理解していると考えられるクラスタと，ドロップアウトす

る可能性の高いクラスタの学習者同士の交流をフォーラム

上で促進するといったことも考えられる．

学習者のクラスタリング結果については，本研究では，

1つの特定のMOOCコースを対象として分析を行ったも

のであり，一般のMOOCコースを対象とした場合，必ず

しも，本研究の結果のような 4つのクラスタに分類できる

とは限らない．たとえば，クラスタ Bは，コースの修了条

件に依存したクラスタと考えられ，一般には，学習者がど

のようなクラスタに分割されるかは，コースに依存すると

考えられる．一方，学習者を小テストの点数によってクラ

スタリングし，学習者が属するクラスタを推定するという

枠組みについては，今回，クラスタ Cのような特徴的なク

ラスタの存在を明らかにし，その推定もある程度の精度で

実現できていることから，学習者に多様性があると考えら

れる他のコースを分析する際の手法の 1つとして利用でき

ると考えられ，今後，その検証を行っていく予定である．

また，学習行動に基づく支援のあり方や教材改善等につい

ても，さらに検討を行っていく予定である．
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