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少量の学習ログからの
成績予測モデル構築に関する予備的検討

尾﨑 優也1,a) 出口 大輔1 村瀬 洋1 川西 康友2 久徳 遙矢3

概要：本発表では，学習ログからの成績予測モデル構築手法に関する予備的な検討結果について報告を行
う．現在，デジタル教材配信システムによって提供される教材を使用して講義を行い，受講生の学習活動
をログとして取得する取り組みが大学等の高等教育機関で実施され始めている．このような学習ログを用
いて講義内容に対する学生の理解度を推定するといった様々なデータ利用法が模索されており，その一例
として At-risk 検出への応用が提案されている．At-risk 検出では，最終的に良い成績が得られない学生
を At-risk 学生，良い成績を収める学生を No-risk 学生と定義し，それらを分類するタスクである．この
At-risk検出は学期初めの数週間経過後に実施し, 早期に対策を講じる目的で行われる. しかし, 期間の早い
段階で At-risk検出をする場合，利用できる学習ログが少ないため高い精度が得られないという課題があ
る．そこで本発表では，学期初めの数週間という少量の学習ログから精度良く At-risk検出を行うための
手法について検討した結果について報告する．

1. はじめに
近年，様々な教育機関で Information and Communica-

tion Technology（ICT）技術を活用した新しい教育システム
の導入が進んでいる．この ICTを活用した教育システムの
一つに，九州大学や京都大学で利用されている「BookRoll」
と呼ばれるデジタル教材配信システムがある．このデジタ
ル教材配信システムでは，図 1に示すように，「教材を開
く (Open)」,「次のページに移動 (NEXT)」,「前のページ
に移動 (PREV)」，といった学習行動およびその行動がい
つ行われたかなど，学習者が学習中に行った行動がログと
して記録されている．現在，これらの情報を活用して学習
行動を分析し，学生の学習支援への活用が試みられている.

このような学習ログを利用した分析の研究には，ページ
滞在時間を特徴とするもの [1,2]，項目ごとに得点化して特
徴とするもの [3,4]，ログの特定イベントの発生数を特徴と
するもの [5, 6]などがある．これらの分析では，学習ログ
をもとに何らかの特徴表現を抽出しているが，各ログから
算出した統計量を特徴量とするため詳細な学習行動は表現
できていない．
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例えば，「次のページに移動」を短時間に繰り返し実行す
る学生と，1ページずつゆっくりと読みながら学習した学
生がいた場合, 両者は同じ理解度で受講しているとは考え
にくい. しかし, 特定イベントの発生数をカウントしたヒ
ストグラムを特徴とした場合，「次のページに移動」を実
行した回数が同じならば，同じ特徴量が得られてしまう．
この問題を解決するために提案された新しい特徴表現手法
として，学習行動の系列を文章として扱い，自然言語処理
で用いられる fastText [7]モデルを通して分散表現を得る
E2Vec [8]がある．この fastTextはどのような長さの文章
でも一定次元数のベクトルに変換できる. そのため, E2Vec

は学習ログを一定次元数の分散表現に変換できる.

宮崎ら [8]は, 提案した E2Vecを用いて At-risk検出の
評価を行っているが, その評価では学期終了までのログを
使用している. しかし, At-risk検出は, 将来良い成績が得
られない学生を早期に検出し, それを防ぐ目的で行われる.

そのため, 学期初めの数週間の早い段階でのAt-risk検出を
考慮する必要がある.

そこで,本研究では，E2Vecで変換された分散表現を使
用し，学習ログが十分得られていない学期初めの数週間の
学習ログから At-risk検出を行う手法について検討を行う．
具体的には，学期初めの数週間の学習ログから得られる分
散表現から学期終了時点での分散表現を算出する特徴変換
ネットワークについて有効性の検証を行う．
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user contents operation … eventtime

user1 content1 Open 2023-10-19 8:45:10

user2 content1 Next 2023-10-19 8:45:12

user1 content1 Next 2023-10-19 8:45:28

user3 content2 Prev 2023-10-19 8:45:36

user2 content1 Next 2023-10-19 8:45:40

図 1 学習ログの例

2. 関連研究 (E2Vec)

従来，学習ログから得られる統計量が学習活動分析の特
徴表現として広く用いられてきた [1–6]．しかしながら，こ
のような統計量に基づく特徴表現では，学習行動の時間的
な情報が失われてしまい，詳細な学習活動を捉えることは
難しい．このような問題の解決を目的として，宮崎らは自
然言語処理のモデルである fastTextを活用した E2Vec [8]

を提案している．E2Vecは，以下の手順により学習ログか
ら分散表現を算出する．
( 1 ) 学習ログ中のイベントを対応する記号に置き換えた文

章に変換
( 2 ) fastTextによる分散表現の生成
( 3 ) 分散表現の集約による特徴表現の生成
まず, 学習ログは図 1で示した形式となっていることから，
それぞれのイベントを対応する記号（文字）に置きかえる．
そして，イベント間隔を一定の時間長で量子化し，それら
に対応する記号として s，m，lの文字を挿入する．これに
より，学習ログを文章 Sに変換する．次に，得られた文章
Sを fastTextに入力することで分散表現を生成する．
E2Vecでは, すべてのログを一度に文章 Sに変換するの

ではなく, 教材の代わり目や, イベントがしばらく続かな
かった場合にログを分割して文章 Sを作成している. その
ため，学生一人あたり複数の文章 Sが得られ，対応する分
散表現も複数得られる．そこで，E2Vecでは得られた複数
の分散表現を集約して一定次元にしている．
宮崎ら [8]の検討では，集約の方法として総和型と連結

型が提案されている. 本発表では最も精度が得られている
総和型の集約により分散表現を得る方法を採用する．

3. 提案手法
本研究では，E2Vecにより得られる分散表現を用いて早

期（学期初めの数週間の段階）に At-risk検出を行うこと
を目的としている．通常 At-risk検出を行うネットワーク
は, 学期終了時点までの全学習ログを使用して学習するこ
とが望ましい. しかし, 学期終了時点までの全ログから生
成された分散表現の分布は, 学期初めの数週間のログから
生成された分散表現の分布とは大きく異なることが予想さ
れる. そのため, 学期初めの数週間の学習ログから生成さ

れた分散表現を入力とし，学期終了時点までの学習ログか
ら生成されるであろう分散表現を推測し, データの分布を
近づける特徴変換ネットワークを提案する．

3.1 特徴変換ネットワークの概要
対象の学生が At-riskであったかどうかの判断を考えた

場合，学期終了時点までのすべての学習ログを利用したほ
うが高い精度が得られるはずである．このことから，学期
終了時点までの学習ログから作成した分散表現を入力と
する At-risk検出器の利用が望ましい．しかし，この場合,

At-risk検出のためには学期終了時点まで待つ必要があり，
学期の途中での介入といった用途には利用できない．
そこで，学期初めの数週間の学習ログから生成した分散

表現を入力とし，学期終了時点までの学習ログから生成さ
れた分散表現を予測するネットワークを構築し，その出力
として得られる分散表現を前述の At-risk検出器に入力す
る手法を提案する．
以降, 特徴変換ネットワーク, At-risk検出ネットワーク,

At-risk検出の手順について, 順に詳しく説明する.

3.2 特徴変換ネットワーク CΘ の構築
図 2は，本発表で提案する特徴変換ネットワークの訓練

方法を示している．以下では，具体的な訓練手順について
詳しく説明する．
学習者 iの学期終了時点までの全学習ログを Lai とする．

ここで，学期初めからある時点までの学習ログのみを抽出
する関数を clip()とすると，学期初めの数週間（e週間分）
のログ Lei は式 (1)のように表すことができる．

Lei = clip(Lai ) (1)

学習ログから分散表現を生成する関数を E2Vec, 学期初め
の数週間の学習ログを用いて E2Vecにより生成した分散
表現を vei ∈ R100, 学期終了時点までのすべての学習ログ
を使用して生成した分散表現を vai ∈ R100 とする (100は
定数)と，va と ve は,

vai = E2Vec(Lai )

vei = E2Vec(Lei )
(2)

により得られる．
ここで ve を va に変換するネットワーク CΘ を考える．

訓練データに含まれる学習者の集合を U , 学習者の数を N

とすると，CΘ の訓練は損失最小化として式 (3)のように
定式化される．

min
Θ

1

N

∑
i∈U

∣∣CΘ(v
e
i )− vai

∣∣2 (3)

これにより得られる CΘ を用いることにより，学期初めの
数週間の学習ログ Lei に基づいて生成された分散表現 vei か
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図 2 特徴変換ネットワークの訓練

ら, 学期終了時点までの全学習ログ Lai から生成された分
散表現 vai を推測することが可能となる．

3.3 At-risk検出ネットワークの構築
At-risk検出ネットワークは，特徴変換ネットワーク CΘ

の構築とは別に行う．学習者 iが At-risk学生であるかど
うかを表すラベルを gi ∈ {0, 1}とすると，At-risk検出ネッ
トワーク DΘ の訓練は式 (4)の損失最小化として定式化さ
れる．

min
Θ

1

N

∑
i∈U

∑
gi logDΘ(v

a
i ) (4)

3.4 At-risk検出の手順
At-risk検出を行う際は，特徴変換ネットワーク CΘ と

At-risk検出ネットワーク DΘ を組み合わせて用いる．具
体的な At-risk検出の手順は以下の通りである．

( 1 ) 学期初めの数週間の学習ログ Le を入力する
( 2 ) 学習ログの分散表現を v = E2Vec(Le)として得る
( 3 ) 特徴変換ネットワークを用いて学期終了時点の分散表

現を v′ = CΘ(v)により予測する
( 4 ) ĝ = DΘ(v

′)により At-risk検出結果を得る

以上をまとめると，全体としての At-risk検出処理は次
式により表される．

ĝ = DΘ(CΘ(E2Vec(Le))) (5)

4. 実験方法
分散表現を変換する変換ネットワークの有効性を確認す

るため, 実際の学習ログを用いて実験を行った．以下では，
まず実験に用いた変換ネットワークの構成，At-risk検出
ネットワークの構成についてそれぞれ述べた後，具体的な
実験内容について述べる．

4.1 変換ネットワークの構成
本実験では 2種類の変換ネットワークの評価を行う．実
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図 3 変換ネットワークの構成 (MLP)
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図 4 変換ネットワークの構成 (SkipLayer)
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図 5 At-risk 検出ネットワークの構成

験に用いたネットワーク構造の 1つ目は，MLPを基本構
造とした図 3に示すネットワーク CM

Θ である．もう一つ
のネットワーク構造は ResNet [9]で採用されている残差接
続を導入したものであり，図 4に示すような構成のネット
ワーク CS

Θ である. なお，活性化関数, 線形層, バッチ正則
化の挿入順序については Heら [10]の報告を参考にし，最
初の入力層のみ線形層を追加した構成とした.

4.2 At-risk検出ネットワークの構成
At-risk検出ネットワークDΘの構成を図 5に示す．図 5

に示すように，At-risk検出ネットワークは，バッチ正則化，
線形結合，ReLU，Dropoutの順で 3回繰り返し，バッチ正
則化と線形層を通して最終出力を得る構成となっている．
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表 1 各実験条件の比較
訓練 テスト

比較 1 vei vei

比較 2 vai vei

提案 vai CΘ(vei )

operation Eventtime

OPEN 2023/10/24 16:30:12

NEXT 2023/10/24 16:30:15

NEXT 2023/10/24 16:30:20

PREV 2023/10/24 16:30:30

NEXT 2023/10/24 16:30:35

PREV 2023/10/24 16:30:50

CLOSE 2023/10/24 16:30:53

operation Eventtime

OPEN 2023/10/24 16:30:12

NEXT 2023/10/24 16:30:15

PREV 2023/10/24 16:30:30

NEXT 2023/10/24 16:30:35

ランダムに削除

図 6 学習ログのデータ拡張例

表 2 各データの At-risk と risk の学習者数
At-risk No-risk 合計

A-2019 22 30 52

A-2020 10 50 60

A-2021 24 30 54

A-2022 24 28 52

4.3 実験手順
本発表で提案する変換ネットワークの有効性を確認する

ため, 以下の 3種類の手法の比較実験を行った．
比較 1 At-risk検出ネットワークの訓練とテストのいずれ

も学期開始後 3週間分の学習ログを使用する．
比較 2 At-risk検出ネットワークの訓練には学期終了時点

までのすべての学習ログを使用し，テスト時は学期開
始後 3週間分の学習ログを使用する．

提案 At-risk検出ネットワークの訓練時には学期終了時
点までのすべての学習ログを使用し，テスト時は学期
開始後 3週間分の学習ログを使用する．ただし，特徴
変換ネットワークを用いて学期終了時点の分散表現に
変換したものを At-risk検出に用いる．

上記 3種類の実験条件の比較を表 1に示す. 学習ログは 7

週間または 8週間にわたって行われる講義のログを使用し
ており, 3種類の方法すべてにおいて，テスト時の At-risk

検出に用いる学期初めの数週間の学習ログ Lei は，学期開
始後 3週目の講義終了時点までの学習ログとした．
また，使用したデータの At-riskの人数と No-riskの人

数を表 2 に示す．表に示す 4 年間分のデータ”A-2019”,

”A-2020”, ”A-2021”, ”A-2022”のうち 3 年分を訓練に用
い，1年分をテストデータとして用いる 4分割交差検証に
より評価した．
今回の学習ではモデルの汎化性能を高めるために, 図 6

に示すような学習行動ログをランダムドロップアウトさせ
るデータ拡張を施したものを訓練に用いた．

表 3 At-risk 検出の正解率 (MLP を使用)

A-2019 A-2020 A-2021 A-2022 平均

比較 1 0.750 0.633 0.667 0.692 0.686

比較 2 0.673 0.300 0.630 0.538 0.535

提案 0.827 0.817 0.685 0.712 0.760

表 4 At-risk 検出の正解率 (SkipLayer 使用)

A-2019 A-2020 A-2021 A-2022 平均

比較 1 0.780 0.667 0.648 0.712 0.702

比較 2 0.654 0.283 0.648 0.538 0.531

提案 0.865 0.750 0.704 0.654 0.743

5. 実験結果および考察
5.1 特徴変換ネットワークの有効性
特徴変換ネットワークに CM

Θ （MLP）を使用した際の
At-risk検出の正解率を表 3に，CS

Θ（SkipLayer）を使用し
た際の At-risk検出の正解率を表 4に示す．表の各列は，
テストデータとして使用した年度を表しており，赤字は各
年度で最も高い精度を示した手法を表している．これらの
結果より，テスト時に特徴変換ネットワークを使用する提
案手法が，変換ネットワークを用いない比較 1ならびに比
較 2よりも正解率が向上することを確認した．このことか
ら，学期初めの数週間の学習ログから At-risk検出を行う
というタスクにおいて，特徴変換ネットワークを用いた学
期最後まで受講した際の分散表現の予測が，At-risk検出の
精度向上に寄与することを確認した．
比較 1は，学期終了時点までの学習ログではなく，学期

初めの数週間の学習ログを At-risk検出ネットワークの学
習に用いる方法である．それに対して，提案手法は学期終
了時点までの学習ログすべてを At-risk検出ネットワーク
の学習に用いている．この比較より，3週間たった時点で
At-risk検出を行う場合, 3週間のデータで学習したモデル
よりも, 8週間のすべてのデータで学習したモデルの方が
よい精度を出すことができるということが言える.

さらに, 比較 2についても考える. 比較 2は学期終了時
点までの学習ログを用いる場合である. この結果を見ると,

学期終了時点までのすべての学習ログを使用して学習した
At-risk検出ネットワークは，学期初めの数週間の学習ロ
グを入力すると At-risk検出がうまくいかないことが分か
る. この原因は，学期初めの数週間の学習ログを E2Vecに
入力して得られる分散表現と学期終了時点までのすべての
学習ログから生成した分散表現が大きく異なるためだと考
えられる．具体的には，学期初めの数週間しか学習をしな
かった学習者，つまり，学期中間，終盤は一切学習してい
ない学習者を表す分散表現が得られているためだと考えら
れる．
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6. むすび
本発表では，学期初めの数週間の学習ログを用いる At-

risk検出の精度向上を目的として，特徴変換ネットワーク
による分散表現の変換手法を提案した．
At-risk検出ネットワークをすべてのログデータ Lai を使

用して訓練し, テスト時には, 3週間のログから得られた分
散表現を変換ネットワーク CΘ で変換して学期終わり分散
表現を推定することで, 早期のAt-risk検出精度が向上する
ことを確認した．この結果より, 早期にAt-risk検出を実施
する場合, 特徴変換ネットワークの導入が有効である可能
性が示唆された.

本発表では, clipによりログを抽出する期間を学期開始 3

週間としたが, 今後は, clipを適用する時刻を変化させた場
合に At-risk検出の精度にどのような変化が生まれるかを
確認する必要がある. 1週目までで予測するモデル, 2週目
までで予測するモデル, 3週目までで予測するモデル...の
ように, 複数の変換モデルをそれぞれ訓練する必要がある
のか, それとも, 1週目まで, 2週目まで, 3週目まで...のロ
グをすべて混合し, 1つの変換モデルとして構築すること
が可能なのかを確認する必要がある.

また, 本発表では, 同じ授業のみでの適用に限られていた
が, 他授業のデータでAt-risk検出を行う場合にも有効であ
るかどうかの確認をする必要がある.
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