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学習行動及び学生のモチベーションを加味した 

学習成果予測モデルの構築 
 

左座祐之助 1 中村伊吹 1 増田武史 1 広瀬啓雄 1 尾崎剛 1 

 

概要： 学生のモチベーションを向上・維持させることは学習効果に大きく関連する．本研究では，達成動機理論を参
考にした質問紙を作成し，モチベーションを可視化した．また，モチベーションと学習行動から授業についてこられ
ていない学生を機械学習により予測し，早期発見することを目的とした．その結果，成績を予測するのにモチベーシ

ョンを用いることは有効であることが確認できた． 
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Abstract: Increasing and maintaining students' motivation is significantly related to the effectiveness of learning. In this study, a 

questionnaire based on the achievement motivation theory was developed to visualize motivation. We also used machine learning 

to predict students who are not keeping up with their classes based on their motivation and learning behavior, with the aim of 

detecting students who are not keeping up with their classes at an early stage. As a result, it was confirmed that the use of motivation 

is effective in predicting student performance. 
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1. はじめに  

1.1 研究背景 

大学授業におけるプログラミング学習は，週に一回程度

授業が行われている．初期段階のわからない状態で一度で

も躓いてしまうと，学生自身で遅れを取り戻すことは困難

である．学生が効率的に学習を行うためには，教員側から

授業についていけていない学生に何かしらのアクション

（補講やフィードバック）があると好ましい．しかし，授

業についていけていない学生を探すのは教員にとって負担

が大きく，ついていけていない学生を判別するすべが教員

の経験に基づいてしまっていることが現状として挙げられ

る． 

1.2 先行研究 

 「プログラミング入門教育におけるモチベーションと成

績の関係」[5]では，プログラミング入門教育の 8 年間のデ

ータからモチベーションと成績の関係について分析する研

究が行われた．結果，「中期と後期の差に着目した分析によ

って」， 

“「モチベーションの向上と成績の向上には関係がな

い」との帰無仮説を立てた場合，5％の有意水準で棄却

されることになり，モチベーションの向上は成績の向
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上につながることが示された”[5] 

1.3 研究目的 

先行研究の結果より，本研究では，達成動機理論で導出

したモチベーションの値を用いて，モチベーションと学習

成果（成績）から授業についてこられていない学生を機械

学習により予測し，早期発見することを目的とする． 

 

2. 達成動機理論とランダムフォレスト 

2.1 達成動機理論 

達成動機理論とは，心理学者の John William Atkinson に

よって提唱された，個人が目標達成に向かうための理論で

ある．この理論はモチベーションを「達成動機の強さ

（Motive）」，「期待（Expectancy）」，「成功の誘因（Incentive）」

の３つの変数より決定され，次の式から求められる． 

 

モチベーション＝達成動機の強さ×期待×成功の誘因 

 

 ここで，期待は認知的予期であり，その事象の手掛かり

によって喚起され，その強度を「主観的な成功の確率（課

題の魅力）」で表される． 

 また，Atkinson によると，課題の困難度の程度を主観的
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成功確率（P）として，課題が困難だと認知すれば P は低

く，容易だと認知すれば P は高くなる．そうすると，成功

の誘因（I）が難易度と正の一時的関係にあるとき，課題を

困難だと認知すると I は高くなり，容易だと認知すると I

は低くなる．これらより，I＝1－P[6]が成り立つ． 

 本研究では，質問紙に達成動機の強さと主観的な成功確

率の 2 問を設定し，成功の誘因を I＝1－P で求め，モチベ

ーションを算出することとする． 

2.2 ランダムフォレスト 

ランダムフォレストは，決定木を複数作り，分類の結果

を多数決で決める手法である．複数の簡易分類器を 1 つの

分類器にまとめて学習させる，アンサンブル学習と呼ばれ

る学習種類の一手法でもある． 

ランダムフォレストの特徴は決定木と同じように，線形

分離可能でない複雑な識別範囲を持つデータ集合の分類が

可能な点に加え，複数の分類器を通して多数決により結果

を出力するため，外れ値によって予測結果が左右されにく

いことが挙げられる[2]． 

 

 

図 1 ランダムフォレスト 

Figure 1 Random Forest. 

 

3. モチベーション可視化システム 

3.1 アンケートの設計 

「学習者と教員の授業に関するモチベーションを可視化

するシステム構築及びその効果」[4]では，モチベーション

を把握及び維持・向上させることと，学生のモチベーショ

ンを可視化することを目的とした研究を行った．この研究

では，中間・学期末試験時に，Keller, J.M. の ARCS 動機づ

けモデルを用いた「授業評価アンケート」で授業評価を行

い，授業改善を支援するシステムの構築及び授業改善を行

った．また，毎回の授業おわりに，Atkinson, J.W. の達成動

機理論を用いた「授業の振り返り」で学生のモチベーショ

ンの可視化と向上・維持を図った．アンケート実施科目は

WEB コンテンツ及び演習，WEB プログラミング及び演習

である．詳細は 4 章にて説明する．以下にアンケート内容

を記す． 

 

⚫ 授業の振り返り 

（Q01）今日学んだ内容は大切だと思いますか 

（Q02）授業の難易度はどのくらいでしたか 

（Q03）授業へのやる気（モチベーション）はどのくらい

でしたか 

（Q04）今日の授業で何を学び，どのようなことを感じま

したか 

 

⚫ 授業評価アンケート 

（Q01）授業は眠くなりましたか 

（Q02）好奇心をそそられましたか 

（Q03）学習内容に変化があり，飽きることなく学習でき

ましたか 

（Q04）授業の途中の過程は楽しかったですか 

（Q05）身につけたい内容でしたか 

（Q06）学習内容は親しみやすいと感じましたか 

（Q07）授業目標ははっきりしていましたか 

（Q08）学習を着実に進められましたか 

（Q09）自分なりの工夫をして学習できましたか 

（Q10）授業の内容はすぐに使えそうですか 

（Q11）より深く学びたいと思いますか 

（Q12）評価に一貫性はありましたか 

（Q13）この授業は大切だと思いますか 

（Q14）課題の難易度はどのくらいですか 

（Q15）授業へのやる気は 0～10 のどれですか 

 

アンケートの回答は，本学で利用しているMoodleのURL 

機能を使用し，Google Form を用いた． 

3.2 システム概要 

回答されたアンケート結果は「ARCS 動機づけモデルに

基づく授業診断システムの構築」[3]を参考にし，XAMPP を

使ったシステム（図 2）で可視化し，教員に授業改善を促

した．構築したシステムは図 3，図 4，図 5，図 6 である．

図 3 は，達成動機理論の結果が表示されており，赤が重要

度，緑が難易度，黄色が成功の誘因を表している．右に行

くほど重要であることがわかり，難易度が高いということ

になる．図 4 は，達成動機理論で求めたモチベーションの

平均値を授業回ごとにプロットし，グラフで表している．

達成動機理論で求めたモチベーションは青線である．図 5

では授業評価アンケートの結果を表示しており，平均値上

位 3 つと下位 3 つを表示している．評価の詳細は付録に記

載する．下位 3 つには授業改善案が表示されており，教員

はこれらを参考に授業を改善できるようにしている．また

図 6 では，アンケート結果をすべて表示するようにしてお

り，前回のアンケート結果との比較も可能になっている． 
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図 2 システム概要 

Figure 2 System Overview. 

 

 

図 3 アンケート結果 

Figure 3 Survey Results. 

 

 

図 4 モチベーションの推移 

Figure 4 Motivation Transition. 

 

 

図 5 ARCS 動機づけモデルのアンケート結果 1 

Figure 5 ARCS Model Survey Results 1. 

 

 

図 6 ARCS 動機づけモデルのアンケート結果 2 

Figure 6 ARCS Model Survey Results 2. 

 

3.3 授業への適応結果 

図 4 より，中間試験の次の授業，第 9 回でモチベーショ

ンは下がっている．そこで授業評価アンケートの結果を参

考に教員に授業改善を行ってもらい，第 10 回で適応した

ところ，モチベーションが向上したことが確認できた．し

かし第 11 回目以降の授業では再びモチベーションが低下

した．授業内容が専門的になり，難易度が上がったのも 1

つの要因といえる．また授業改善を行うことで学生のモチ

ベーションは保たれるが，それは一時的なものであり，授

業改善を継続して行っていかなければいけないと考える． 

3.4 システムの有効性 

構築したシステムを教員に利用してもらいヒアリング

調査を行った．その結果，「使い勝手が良い」，「授業で学生

のモチベーションは何となく感じるが，グラフで確認でき

るため，授業のフィードバックに役立つ」，「アドバイスか

授業改善の役に立つ」などの意見があり，システムの有効

性を確認できた．一方で，本研究でアンケート協力をして

いただいた教員たちはARCS動機づけモデルの知識があっ

た．しかし，教員が皆 ARCS 動機づけモデルを理解してい

るとはいえず，図 5 の「ARCS 内容」の項目だけではわか

りづらい可能性があるため，より具体的に記したほうが良

いという意見もあり，システムの改善も必要だということ

がわかった． 

3.5 モチベーションと課題の提出率・正解率 

 WEB プログラミング及び演習において，モチベーション

の数値で上位グループと下位グループの 2 つに分け，課題

の提出率と正解率で t 検定を行った．結果は表 1，表 2 で

ある．提出率は 2 回目，正解率は 2 回目と 7 回目に有意差

があった．しかし，その他の回で有意差は見られず，モチ

ベーションによって課題の提出率・正解率が変わることは

ないことがわかった． 

 モチベーションと関係のある学習行動を引き続き調査す

る必要があると考える． 
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表 1 モチベーションと課題の正解率 

Table 1 Motivation and percentage of assignments correct. 

 上位 下位 pr (<0.05) 

第 2 回 0.907 0.856 0.038* 

第 3 回 0.715 0.684 0.056 

第 4 回 0.730 0.676 0.091 

第 5 回 0.889 0.846 0.079 

第 6 回 0.967 0.967 0.256 

第 7 回 0.759 0.656 0.028* 

第 8 回 0.896 0.887 0.177 

 

表 2 モチベーションと課題の提出率 

Table 2 Motivation and assignment submission rates. 

 上位 下位 pr (<0.05) 

第 2 回 0.974 0.947 0.043* 

第 3 回 0719 0.699 0.110 

第 4 回 0.703 0.688 0.096 

第 5 回 0.934 0.944 0.419 

第 6 回 0.967 0.984 0.495 

第 7 回 0.944 0.911 0.118 

第 8 回 0.965 0.985 0.438 

 

3.6 モチベーションと授業の振り返り 

「授業の振り返り」の授業の感想の文字数と達成動機理

論から求めたモチベーションより，授業回ごとに相関を調

べた．表 3 より，WEB プログラミング及び演習ではモチベ

ーションと感想の文字数に相関は見られなかった．また

WEB コンテンツ及び演習も相関は見られなかった．これら

から，モチベーションが高くても感想を長く書かないこと

がわかった．学習者の感想の書き方や，学んだことのまと

め方によって文字数は異なってくるため，文字数ではなく，

感想の内容を分析することで，モチベーションと感想の関

係が出てくるかもしれない．また，授業内容をより具体的

に書かせるような質問内容にすることで，相関が見えてく

るかもしれない． 

 

表 3 モチベーションと授業の振り返り 

Table 3 Motivation and Classroom Reflection. 

 2 回 3 回 4 回 5 回 6 回 

WEBpro 0.234 0.250 0.280 0.030 0.157 

WEBconA - - -0.160 0.234 - 

WEBconB - - 0.070 0.010 - 

 

 7 回 8 回 9 回 10 回 11 回 

WEBpro 0.260 - 0.183 0.236 0.252 

WEBconA 0.023 0.147 0.109 0.190 -0.146 

WEBconB -0.068 0.010 -0.05 0.058 0.058 

 

 

 

4. 実験 

4.1 実験目的 

 アンケートから得られたモチベーションを特徴量とし，

ランダムフォレストを用いて学習成果を予測するモデルを

作成し，検証する． 

4.2 実験方法 

4.2.1 アンケート実施科目 

 アンケート実施科目は，「WEB コンテンツ及び演習」，

「WEB プログラミング及び演習」，「データベース論及び演

習」の 3 教科である． 

(1) WEB コンテンツ及び演習 

WEB コンテンツ及び演習は 1 年次必修科目となってお

り，インターネット上での情報発信に関するリテラシー演

習を行い，ホームページ作成や簡易なプログラミングを作

成して，ネットワークリテラシーを高めることを目的とし

ている．この授業では，HTML，CSS，JavaScript を利用し

て HP 制作を行う．また，この授業は履修者が多いため，

学籍番号順で A 組，B 組の 2 クラスに分かれ行う．  

(2) WEB プログラミング及び演習 

WEBプログラミング及び演習は，2年次選択科目であり，

WEB コンテンツ及び演習の発展科目である．Web ベース

のシステムを構築するためには，クライアントのプレゼン

テーション層の必要技術である，HTML，CSS，JavaScript，

WWW サーバでシステム構築するために Web サーバ

Apache の仕組み，アプリケーションを記述するためのプロ

グラミング言語の習得を目的としている．この授業では，

HTML に加え，PHP，Python を利用し，簡単な Web アプリ

ケーションを作成する． 

(3) データベース論及び演習 

データベース論及び演習は，3 年次選択科目であり，WEB

プログラミング及び演習の応用科目である．この授業では，

IoT などから収集されるビッグデータを，データベースに

格納し，AI や機械学習および統計的手法で分析するために，

必要なデータを検索する．さらに，分析可能な状態の前処

理の基礎を学習する．SQL，PHP，Python を用いて授業を

行っている． 

4.2.2 アンケート実施科目 

アンケート項目と実施方法は 2.1 で説明しているため省

略する． 

4.3 モデルの作成 

4.3.1 WEB プログラミング及び演習 

ランダムフォレストのクラス分類を用いて予測を行う

ため，授業の最終評点を用いて，成績が良かった学生とそ

うでない学生を分ける．図 7 より，85 点を基準にし，85 点

以上の学生を 1，85 点未満の学生を 0 とラベル付けを行っ

た．また，アンケート未回答の学生のモチベーションは 0

とした． 
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図 7 評点分布 1 

Figure 7 Distribution of Grades 1. 

 

(4) 予測結果 

予測の範囲は学生個々のモチベーションを利用し，2 回

目であれば，2 回目のモチベーション，3 回目であれば，2

回目と 3 回目のモチベーションを使用するといったように，

授業回数を増やしていく．つまり，特徴量を増やすように

して予測を行った．予測結果は表 4，図 8 である． 

 

表 4 予測結果 1 

Table 4  Prediction Results 1. 

 1 回 2 回 3 回 4 回 5 回 6 回 7 回 

accuracy - 0.689 0.724 0.655 0.759 0.793 0.793 

 

 中間 9 回 10 回 11 回 12 回 13 回 期末 

accuracy 0.759 0.759 0.793 0.759 0.793 0.793 0.793 

 

 

図 8 予測推移 1 

Figure 8 Forecast Changes 1. 

 

4.3.2 他の授業 

前述と同様に，WEB コンテンツ及び演習とデータベース

論及び演習でも 85 点を基準にし，85 点以上の学生を 1，85

点未満の学生を 0 とラベル付けを行い（図 9），予測を行っ

た．結果は表 5，図 10 である．なお，WEB コンテンツ及

び演習は第 6 回，データベース論及び演習は第 8 回で中間

試験を行っている． 

 

 

図 9 評点分布 2 

Figure 9 Distribution of Grades 2. 

 

表 5 予測結果 2 

Table 5 Prediction Results 2. 

 1 回 2 回 3 回 4 回 5 回 6 回 7 回 

DB 0.722 0.667 0.722 0.667 0.667 0.722 0.722 

WEBconA - - - 0.538 0.538 0.538 0.462 

WEBconB - - - 0.632 0.316 0.421 0.474 

 

 8 回 9 回 10 回 11 回 12 回 13 回 期末 

DB - 0.722 0.722 0.722 0.667 0.667 0.667 

WEBconA 0.538 0.538 0.615 0.462 0.462 0.462 0.538 

WEBconB 0.632 0.732 0.684 0.789 0.737 0.737 0.526 

 

 

図 10 予測推移 2 

Figure 10 Forecast Changes 2. 

 

 

5. 考察 

5.1 モチベーションと成績 

 各授業で，授業回ごとのモチベーションと成績の相関を

調べた． 

 表 6 より，すべての授業で期末試験・中間試験で弱い相

関が見られた．しかし，試験以外の授業では，WEB コンテ

ンツ及び演習でやや相関がある授業回があるが，他では相

関が見られなかった．そのためモチベーションと成績には
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相関がないといえる．モチベーションの有無にかかわらず，

単位修得のためやむを得ず課題を行ったり，友人から課題

をもらったりしているためではないかと考える．これらに

関しては，課題の提出時間や，課題の類似度を調査するこ

とによって関係が見えてくるかもしれない． 

 

表 6 モチベーションと成績の相関 

Table 6 Correlation between Motivation and Grades 

 1 回 2 回 3 回 4 回 5 回 6 回 7 回 

WEBpro - 0.221 0.373 0.263 0.337 0.366 0.321 

DB 0.027 0.048 0.235 0.209 0.288 0.253 0.265 

WEBconA - - - 0.644 0.572 0.406 0.447 

WEBconB - - - 0.426 0.229 0.410 0.456 

 

 8 回 9 回 10 回 11 回 12 回 13 回 期末 

WEBpro 0.414 0.354 0.408 0.330 0.294 0.253 0.408 

DB - 0.282 0.224 0.210 0.211 0.249 0.387 

WEBconA 0.383 0.362 0.310 0.346 0.385 0.247 0.408 

WEBconB 0.323 0.333 0.238 0.214 0.290 0.124 0.408 

 

5.2 モデルの評価 

図 8 より，WEB プログラミング及び演習では第 1 回の

授業では正解率は 69％と低かったものの，第 5 回の授業で

は，正解率は 79％となった．また，図 10 より，データベ

ース論及び演習では 72％，WEB コンテンツ及び演習 B 組

では 79％，A 組では 61％が最大値となった．これらの結果

から，モチベーションと成績の間にはあまり相関は見られ

なかったものの，成績を予測するのには有効であるという

ことがわかった． 

しかし，WEB プログラミング及び演習，データベース論

及び演習，WEB コンテンツ及び演習 B 組では，7，8 割の

精度が出たが，A 組では 6 割程度とやや低い結果となった．

この原因としては，授業履修者数に対して，アンケート回

答者数が少なかったことが挙げられる（図 11）．この授業

では，授業時間内に提出しなければならない課題があり，

そちらを優先し，アンケートへの回答がおろそかになって

しまったのではないかと考える．WEB コンテンツ及び演習

A 組以外の 3 科目もアンケート回答数は，授業を重ねるご

とに減ってしまっているため，アンケート回答へのマンネ

リ化への対策も必要である．適合率の結果からもアンケー

トへの回答は必要であるということがわかる（図 12）． 

また，適合率の結果より，成績が良いと予測されたが，

結果はよくなかったという学生がいることがわかる．アン

ケートへの回答がいい加減であることや，アンケート項目

の少なさが原因ではないかと考える． 

 

図 11 アンケート未回答者数 

Figure 11 Those who did not respond to the survey 

 

 

図 12 モデルの適合率 

Figure 12 Model fit rates 

 

6. まとめと課題 

6.1 まとめ 

 本研究では，授業についてこられていない学生を早期発

見することを目的とした．アンケート調査を行い，達成動

機理論からモチベーションを算出し，ランダムフォレスト

を用いて予測を行った．その結果，精度は 79％と高い精度

を出し，モチベーションから成績を予測することは有効で

あることを示すことができた．これらの結果より，このモ

デルを実際に利用し，授業についてこられていない学生を

早期発見し対策することが期待できる．しかし，授業につ

いてこられていない学生へのフォローに関しては教員に依

存してしまうため，この手法に関しても今後検討していく

必要がある．また，本研究では，モチベーションのみで学

習成果を予測したが，課題提出時間など変数を増やすこと

でより精度を上げることができるかもしれない． 

6.2 課題 

 今後の課題として，本研究では，プログラミングを用い

た授業を対象としたが，プログラミングを行わない授業で

もモデルが適用できるのかを調査する必要がある．また，

アンケートを学生に回答させ，モチベーションを算出した

が，アンケートは主観的なものになってしまうため，客観
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的な手法でモチベーションを測定する必要があると考える． 
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付録 

⚫ ARCS 動機づけモデルの表示詳細（上位の場合） 

 下位分類 良い点 

注意

（Attention） 

知覚的喚起 学生の興味を引くことができ

ています 

探求心 学生の好奇心を喚起し，学習

に対する期待感を抱かせるこ

とができています 

変化性 授業に変化性があり，活気が

あると評価されています 

関連性

（Relevance） 

目的志向性 学生は，授業の内容が学ぶ意

義のあることだと認識してい

ます 

動機との一致 授業の方法や教員の対応が学

生の個人的な関心に合ってい

て，達成感を感じ，授業が楽し

いと評価されています 

親しみやすさ 学生は，授業の内容を身近に

感じ，自分に関係があるもの

だと感じています 

自信

（Confidence） 

成功への期待感 学生は，授業の目標やゴール

を理解し，期待を持って授業

に臨むことができています 

成功の機会 授業を通じて，学生は一歩ず

つ着実に学習が進められてい

ると感じています 

個人の責任 学生は，授業において自分な

りの工夫や努力ができたと感

じています 

満足感

（Satisfaction） 

内発的満足感 学生は，授業での努力や達成

がすぐに活用できそうだと肯

定的に感じています 

報酬のある成果 学生は，学習の成果をきちん

と認めてもらえていると感じ

ています 

公平な処遇 学生は，授業方針が首尾一貫

しており，公正に扱われたと

感じています 

 

⚫ ARCS 動機づけモデルの表示詳細（下位の場合） 

 下位分類 改善点 

注意

（Attention） 

知覚的喚起 興味を抱けず眠くなってしま

っている学生がいます．具体

的な話や視覚表現を用いるこ

と，熱意を表わすことなどで

改善できるかもしれません． 

探求心 知的好奇心を持つことに困難

を感じている学生がいます．

矛盾を感じさせたり，疑問を

起こさせたり，謎を解き明か

すような工夫をすることなど

で改善できるかもしれませ

ん． 

変化性 授業に対する注意や集中力を

持続させることに困難を感じ

ている学生がいます．授業の

スタイルに変化や多様性を持

たせることなどで改善できる

かもしれません． 

関連性

（Relevance） 

目的志向性 授業の内容を学ぶ意義を理解

していない学生がいます．学

ぶことによって得られる恩恵

や，将来どのように役立つか

などを具体的に説明すること

などで改善できるかもしれま

せん． 

動機との一致 授業の内容と個人的な関心と

に隔たりがあり，授業が楽し

くないと感じている学生がい

ます．学生一人ひとりに関心

を払うこと，グループワーク

や競争的なゲームなどの教授

方法を取り入れること，学習

方法に複数の選択肢を設ける

ことなどによって改善できる

かもしれません． 

親しみやすさ 授業の内容が自分には馴染み

がなく，あまり関係がないと

感じている学生がいます．学

生の関心が高いと思われる事

例や話題，理解しやすい言葉

遣いや比喩を用いることなど

によって改善できるかもしれ

ません． 

自信

（Confidence） 

成功への期待感 毎回の授業の目標や，授業全

体のゴールを明確に把握でき

ていない学生がいます．授業

の最初に目標を明示すること

などで改善できるかもしれま

せん． 

成功の機会 自分は着実に学習を進められ

ていないのではないかと不安

感を抱いている学生がいま

す．いきなり最終試験ではな

く，最初は易しいレベルから

一歩ずつ自分の理解度を確か

められる手段を設けることな

どによって改善できるかもし

れません． 

個人の責任 授業で自分なりの工夫や努力

があまりできなかったと感じ

ている学生がいます．学習方

法にいくつかの選択肢を与え

たり，自分なりの方法で工夫

できるような機会を設けるこ

となどで改善できるかもしれ

ません． 
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満足感

（Satisfaction） 

内発的満足感 授業での努力や達成に対して

肯定的な気持ちを持つことが

できていない学生がいます．

できるだけ現実的な場面で学

んだことを生かす機会を作っ

たり，応用問題に挑戦させた

り，他人に教える機会を設け

ることなどで改善できるかも

しれません． 

報酬のある成果 学習の成果を認めてもらえて

いないと感じている学生がい

ます．適宜ほめ言葉をかけた

り，インセンティブを用意す

ることなどで改善できるかも

しれません． 

公平な処遇 授業方針が一貫しておらず，

不公平だと感じている学生が

います．授業の目標と授業の

内容，練習問題と最終試験の

整合性を高めることや，引っ

掛け問題を出さないようにす

ることなどで改善できるかも

しれません． 
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