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1 はじめに
教育現場へのMoodleや Google Formsなどの導入

により大量に蓄積されたログを用いることで授業の成

績を分析する [1][2]．本論は情報科目の学習ログから得

られる特徴を成績分析に用いて検証する．学部 1回生

対象の情報リテラシーに関する授業に対して学習ログ

から特徴を抽出し，Random Forestによる授業の成績

予測に用いる．予測に用いる特徴を予測結果に対する

評価指標から検証する．

2 学習ログを用いた特徴量の検討
受講生の学習傾向や小テストでの得点状況として，

学習ログから不要な部分を取り除いて授業成績の予測

に用いる特徴量を抽出する．授業成績の予測は，抽出

した特徴量の数をN として
∑N

r=1 nCr通りの組み合わ

せそれぞれに対してパラメータチューニングによって

得られる最適なモデルでRandom Forestにより回帰分

析する [3]．

Moodleのコースに記録されているログから受講生

に関する記録を抽出して，以下の特徴量を定義する．

• 小テストの平均値
• 小テストの偏差値
• 課題の提出回数
• 時間帯による学習の傾向

小テストの平均値と偏差値は授業内で実施した小テ

ストを通してのものとする．時間帯による学習の傾向

を定義の例として挙げる．

例 時間帯による学習の傾向

Moodle内のコンテンツへアクセスする時間帯は受

講生によって異なる．そこで 1日を 6時間ごとに

分割し，朝 (6:00～11:59)，昼 (12:00～17:59)，夜

(18:00～23:59)，深夜 (0:00～5:59)とみなす．受講
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表 1: チューニングする Random Forestのパラメータ

n_estimators 決定木の数

max_depth 決定木の最大深さ

min_samples_split サンプルを分割する条件

min_samples_leaf 葉に存在するサンプルの最小数

生のMoodle内のコンテンツへの総アクセス数と

朝，昼，夜，深夜におけるアクセス数を集計し，総

アクセス数を分母にして朝，昼，夜，深夜におけ

るアクセスの割合を算出することで受講生がどの

時間帯によく学習する傾向にあるかを設定する．

各受講生の授業における評点を目的変数とし，定義

した特徴量を用いてデータセットを作成し，そのうち

7割を学習データに，3割を検証データに用いる．デー

タの分割には scikit-learn [4]の train_test_split関数を

用いてランダムに分割する．scikit-learnにある Grid-

SearchCV を利用して Random Forest のパラメータ

(表 1)をチューニングするために，学習データを用い

る．最適なRandom Forestのパラメータとモデルを取

得し，検証データを用いて授業成績を予測する．

3 授業成績の予測
2020年度と 2021年度に実施した学部 1 回生対象の

情報リテラシーに関する授業における成績を予測する．

予測結果に対する評価指標として，予測した成績と実

際の成績の偏差平方和の比，決定係数R2，二乗平均平

方根誤差 RMSE，平均絶対誤差MAEを用いる．

まず，2020年度実施分に関して授業成績を予測した

ところ，全組み合わせ中最も良かったのは朝に学習し

ている割合，小テストの平均値を特徴量に用いた場合

であった．

次に，2021年度実施分に関して授業成績を予測した

ところ，全組み合わせ中最も良かったのは朝に学習し

ている割合，夜に学習している割合，小テストの偏差

値を特徴量に用いた場合であった．
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図 1: 2020年度 予測-実際

表 2: 2020年度，2021年度それぞれの評価指標

年度 偏差平方和の比 R2 RMSE MAE

2020 0.82 0.65 4.70 3.68

2021 0.75 0.55 5.33 4.07

2020年度，2021年度それぞれの授業成績の予測で最

も良かった組み合わせについて，実際の成績を横軸に，

予測した成績を縦軸にした散布図を図 1，2に示す．図

中の対角線は y = xの直線であり，その近傍に存在し

ていることから実際の成績に近い値を予測結果として

出していることがわかる．しかし，図中の対角線から

大きく離れたものもあり，成績予測時に実際の成績に

対して過大評価または過小評価していることがわかる．

評価指標の値を表 2 に示す．R2 の値は，モデルが

悪い場合に負の値をとり，1に近づくほど予測精度が

高いことを表す．また，予測と実際の誤差を見積もる

RMSEとMAEは，最良の値 0に近いほど予測精度が

高いことを表すので実際の成績に近い値を予測できて

いることがわかる．偏差平方和の比は実際の偏差平方

和を分母とし，値が 1以下であるため，実際より予測

のほうが散らばりが大きい．よってR2，RMSE，MAE

の値に影響を与えている．特に，RMSEは二乗誤差を

用いるため，予測と実際の差が大きいものが存在する

ほどに大きな値になることから，予測した授業成績の

中には実際の成績と大きく異なる値も存在しているこ

とがわかる．

4 おわりに
学習ログから定義した特徴量を用いて授業成績を予

測し，予測結果に対する評価指標から予測に用いる特

徴量を検証した．実験より，実際の成績に近い値を予
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図 2: 2021年度 予測-実際

測できているが，大きく異なる値を予測しているもの

も存在した．また，朝に学習している割合を特徴量に

含む場合において，実際の成績と近い値を予測する傾

向にあり，学習を行う時間に関する学習ログからの特

徴量を予測に用いることは予測結果に対して良い影響

を与えると考えられる．

今後の課題として，Random Forest以外のアルゴリ

ズムを用いた授業成績の予測における特徴量の検証，

異なる方法によって定義した特徴量による予測結果の

差異が挙げられる．
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