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あらまし：学生が履修科目を選択する際に，従来のシラバス情報だけでなく，学生自身の特性と科目の特

性とのマッチングをもとにした情報が示されれば，より充実した科目選択支援が可能になると考えられる．

本発表では，そのような情報を示すための基礎研究として，自己管理学習のレディネス尺度 SDLRSに基

づき機械学習の手法を用いて授業の成績を予測することを考える．実際のいくつかの授業における実験結

果から，適当なアルゴリズムを用いれば一定の性能をもった予測ができる可能性が示唆された． 
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1. はじめに 

大学における履修科目選択は，多くの場合一定の

自由度のもとで，学生の自己決定によりなされる．

とくに初年次は一般に教養系の科目が多く，科目選

択の幅が広いことが多い．学生個々に応じた適切な

履修科目選択のためには適切な支援が必要であると

考えられるが，履修指導の方法や質が大学によって

大きく異なるなど，学生は不十分あるいは不適当な

情報に基づいて，十分な検討を経ずに履修選択を行

っていることも多いと考えられる． 

これについて松田らは，学生の自己管理学習

（Self-Directed Learning, 以下 SDL）を支援するとい

う観点から，SDL の Readiness Scale である SDLRS

を用いて学生の科目選択支援を行うためのシステム

について検討している(1)．ここでは，学生の有する

SDL レディネスと授業が求める SDL レディネスと

のマッチング情報，および成績分布や単位修得可能

性などを提示することが学生の履修科目選択におい

て有用であることが示唆されている(1)． 

本稿ではこれらをふまえ，科目選択支援のために

SDLRS をもとにした成績予測を行うことについて

考える．成績予測には機械学習の手法を使用し，実

際のいくつかの授業におけるデータを用いた実験の

結果をもとに，その適用可能性について考察する． 

2. 科目選択支援と SDLRS 

2.1 SDLRS 

SDLRSはGuglielminoにより開発された SDLのレ

ディネス尺度として知られる(2)．SDLRSの日本語版

は松浦らによって開発され，信頼性と妥当性も検討

されている(3)．日本語版 SDLRS は 58 項目から構成

され，7 因子が抽出されている．各項目は，その内

容が「全くあてはまらない」から「いつでもあては

まる」の 5 段階で回答されるものとなっている．本

研究では，先行研究(1)(4)と同様に，各因子に該当する

質問項目のうち因子負荷量の高い項目をそれぞれ 1

～3項目抽出した合計 16項目を用いる．表 1に具体

的な項目を示す．ここで，因子Ⅰ～Ⅶは，Ⅰ：学習

への愛着，Ⅱ：基礎学習技法の活用能力，Ⅲ：学習

に対する自己責任の受容，Ⅳ：探究心，Ⅴ：学習に

おける主体性，Ⅵ：エネルギッシュな自己イメージ，

Ⅶ：将来に対する前向きな姿勢，と命名されている． 

2.2 SDLRSに基づく科目選択支援と成績予測 

1 で述べたように，学生の科目選択等の支援を行

うための要件として，SDLレディネスについての学 

 

表1 本研究で用いたSDLRSの項目（*は逆転項目） 
因子 項目（番号は質問紙における順番を示す） 

Ⅰ ①学ぶことが好きだ 

⑫学べば学ぶほど，世界はおもしろくなる 

⑬学習は楽しい 

Ⅱ ②自分一人ではうまく学習できない(*) 

③他の多くの人達よりもうまく自己学習ができる 

⑯クラスの中でも自分一人の時でも，効果的な学習ができる 

Ⅲ ④自分が学ぶことについて責任を負うのは，自分以外の何者でも 

ない 

⑥もし私が学習しなくても，自分のせいではない(*) 

⑮自分の学習に責任を負うのは，自分であり他人ではない 

Ⅳ ⑪うまくいくかどうかわからない学習状況は好きではない(*) 

⑭いつも新しい方法を試すよりは，よく知られた学習方法どおり 

やる方がよい(*) 

Ⅴ ⑤学習しようと決めたことがあれば，たとえどんなに忙しくても， 

そのための時間を作ることができる 

⑦知る必要があることは，ほぼ何でも勉強することができる 

Ⅵ ⑧私は，何事にも好奇心がおう盛だ 

⑨私は，何をするにもユニークな方法を考え出すのが得意だ 

Ⅶ ⑩将来について考えるのが好きだ 
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生と授業のマッチング情報や，単位修得可能性など

を表示することが科目選択において有用であること

が示唆されている(1)．これに関連して，SDLRS と成

績の関係についての調査も行われている(4)． 

本稿では，SDLRSに基づく質問紙調査の回答をも

とに，履修前の時点における科目の成績予測がどの

程度可能であるかを検討する．具体的にはこれを成

績の高低を判別するパターン分類問題とみなし，い

くつかの機械学習のアルゴリズムを用いたときのふ

るまいを検証する． 

3. 数値実験 

3.1 予測モデルの設定と実験環境 

本実験では，予測モデルの説明変数として表 1 で

示した 16の項目を，目的変数として授業の成績を用

いた．授業の成績は，成績の素点（100 点満点）を

ある閾値によって High/Low の 2 値に離散化するも

のとした．本稿ではこの閾値を 60 点，70 点，80 点

と 3種類設定し，それぞれについて調べた． 

実験はWeka 3.6.10(5)を用いて行い，機械学習のア

ルゴリズムには代表的なものを複数用いた．本稿で

はそのうちサポートベクターマシンとロジスティッ

ク回帰の結果について示す． 

本実験は，ある大学の授業 A，別の大学の授業 B

の 2 つの授業を対象とした．授業 A は 2015 年度後

期および 2016 年度後期（N=57），授業 B は 2016 年

度前期および 2017 年度前期（N=41）のデータをそ

れぞれ用いた．授業 A，B はいずれも授業ごとに例

年同一の内容で実施されている． 

3.2 実験結果 

分類性能は 5-fold cross validation により評価した．

評価指標は，誤分類しない割合である適合率と，正

解が正しく分類されている割合である再現率を用い

た．表 2～5に実験結果を示す． 

紙面の都合上一部しか示せないが，機械学習のア

ルゴリズムによって結果は大きく異なる．また授業

によっても予測結果が異なる．これは授業によって

求められる SDLレディネスが異なり，また成績評価

基準が異なることから当然に予想される結果である． 

High/Low を分ける閾値の設定によっても分類性

能は変化する．たとえば閾値が高くなるほど High

クラスの適合率・再現率はともに低くなる一方，Low

クラスの適合率・再現率は高くなる傾向にある．逆

に閾値が低ければ Highクラスの適合率・再現率は高

く，Lowクラスの適合率・再現率は低くなる傾向が

ある．ただしその傾向に外れる結果もあり，たとえ

ば表 3 においては閾値を 60点にしたとき，適合率は

High クラスで 0.933，Low クラスで 0.500 となって

いる．つまり，Highと予測すればほぼ正解，Lowと

予測すれば半数は正解することになる． 

サンプルサイズが小さいため引き続き検証が必要

であるが，適当なアルゴリズムと閾値を用いれば，

成績の高低を一定の性能をもって予測可能であるこ

とが示唆される． 

表 2 予測結果（授業 A，サポートベクターマシン） 

閾値 

Highクラス Lowクラス 

N 適合率 再現率 N 適合率 再現率 

60点 48 0.870 0.979 9 0.667 0.222 

70点 44 0.772 1.000 13 0.000 0.000 

80点 35 0.673 0.943 22 0.750 0.273 

 

表 3 予測結果（授業 A，ロジスティック回帰） 

閾値 

Highクラス Lowクラス 

N 適合率 再現率 N 適合率 再現率 

60点 48 0.933 0.875 9 0.500 0.667 

70点 44 0.860 0.841 13 0.500 0.538 

80点 35 0.649 0.686 22 0.450 0.409 

 

表 4 予測結果（授業 B，サポートベクターマシン） 

閾値 

Highクラス Lowクラス 

N 適合率 再現率 N 適合率 再現率 

60点 37 0.902 1.000 4 0.000 0.000 

70点 32 0.789 0.938 9 0.333 0.111 

80点 24 0.590 0.958 17 0.500 0.059 

 

表 5 予測結果（授業 B，ロジスティック回帰） 

閾値 

Highクラス Lowクラス 

N 適合率 再現率 N 適合率 再現率 

60点 37 0.914 0.865 4 0.167 0.250 

70点 32 0.828 0.750 9 0.333 0.444 

80点 24 0.684 0.542 17 0.500 0.647 

 

4. おわりに 

本稿では，科目選択支援のための基礎調査として，

SDLRS を用いた機械学習による成績予測について

実験的に検討した．信頼性を高めるため今後さらに

検証を進めるとともに，授業の求めるレディネスと

予測性能との関連などについても検討を進めたい． 
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