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あらまし：我々は先行研究にて Deep Learning を用いて, 大学内のデータを分析し, 在学生の中から将来
的に中途退学する学生を推論するプログラムの開発を行ない, 76%程度の推論精度を得た. 本研究では, 
これとは別に，データ分析に基づき明示的に退学者の特性を示す特徴量を調べた．この特徴量を入力デー

タの一部として Deep Learningに適用することで，別の特徴量抽出を行えるか，適切なネットワーク構造
を調べることが可能と考えている. 
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1. はじめに 
学生のデータを活用して退学者動向の解析

は,Institutional Research(IR)の観点でも重要なテーマ
になっている．2014年に文部科学省が公表した中途
退学者の実態調査の結果では, 1163 校の大学・短期
大学・高等専門学校に対し, 2012 年度中途退学者の
状況を調査したところ, 同年代における退学者は, 
全学生数の 2.65%にあたる 79, 311人となっている(1). 
また近年, Deep Learning(以下 DL) が機械学習の新
たなアプローチとして注目を浴びている. DLに関す
る話題は画像認識, 音声認識, 自然言語処理, ゲー
ムなど様々な領域に広がり, 教育への適用も期待さ
れている．そこで本研究では先行研究(2)で行った DL
を用いた中途退学者推論の精度とデータを統計を用

いて分析した結果を比較し, その推論精度を検証し
た. 

 
2. 本研究の目的 
これまでの分析では, 分析者がそれまでの経験か

ら入力するデータを決定し分析していた. 近年ハー
ド,ソフトウェアの性能向上により, DL を用いて利
用可能である全てのデータを入力して, 分析するこ
とが可能となった. しかしどのデータが主な特徴と
して現れているかどうかを把握することが難しかっ

た. そこで DL で特徴量があることが分析できたデ
ータ自体を分析し, そのデータの特徴量を把握する
ことで, DLに入力するデータを設定することが出来, 
DLの精度の向上を見込むことができると考えた. 

 
3. 先行研究 
3.1 概要 
先行研究では中途退学者推論プログラムを用いて, 

中途退学者の推論精度のさらなる向上を目的として

推論を行った. A 大学のデータを学習データとして
入力し , 分析を行った .調査の結果 , 学習比率を
80:20 とし,中間層が 5 層でノード数が 10 個>15 個

>20 個 >25 個 >30 個と増加していく構造で ,  
batchsize が 548, 学習回数が 1000回という条件にお
いて, 推論精度が 76%程度となった. 

 
3.2 先行研究で利用したデータ 
取り扱う学生のデータに関しては, 研究倫理委員

会による確認のもと手続きを行い, 学生番号や氏名
などの個人情報を特定できる情報を匿名化して取り

扱った. 本研究で用いたデータは A大学の複数のデ
ータから取得し, データセットにした. データセッ
トとは本研究で用いるために整えたデータ群である. 
本調査の対象は, 1998 年度から 2017 年度に A 大学
へ入学し入学前教育を受けた学生から一部を抽出し

た計 3514人となった. 3514名の内, 中途退学をした
学生の数は一定数存在している. 本研究では, Eラー
ニングシステムと大学の講義を管理するシステムと

学生の過去の成績データを管理するシステムの 3つ
のデータベースから得た 37 列のデータを使用した. 
E ラーニングシステムは学習時間,学習の進捗率、E
ラーニングを利用したテストの結果などの学習状況

のデータを利用し, 大学の講義を管理するシステム
では入学年, GPA, 学科, 出席率などのデータを利用
し, 学生の過去の成績データを管理するシステムで
は高校のランク, 入学方法, 基礎学力テストの結果
などのデータを利用した.  

 
4. 特徴量の抽出 
4.1 概要 
本研究では先行研究で利用したデータセットを分

析して, 退学者の特性を示す特徴量を調べた. まず
全ての列からデータの欠損が 7割を超える列を排除
した. その結果 16列のデータとなった. その後重複
して存在する列データを統合し, 8 列のデータとな
った. 一連のデータ列の項目を表 1に示す. 8列のデ
ータにはGPAなどの成績情報がなかったため, 新た
にデータベースから一年必修の前期科目と後期科目
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の成績の二列のデータを取得した. これらの成績情
報は数学と情報の成績情報である. その際2008年か
ら 2016年のデータだけを抽出し, 1864件のデータと
なり, 退学者数は同じく一定程度の割合で分布して
いる. 

 
表 1 データセット 

Eラーニングの学習結果 
高校のランク 
入学方法 
学科 
入学年 
出席率 
数学の成績 
情報の成績 

 
4.2 決定木の活用 
退学の情報を目的変数として，決定木及びその拡

張手法でアルランダムフォレストを用いて，説明変

数を特徴量として寄与度を調べた. 解析パッケージ
として R 言語を用いた.説明変数の候補変数として
は，表 1のデータセットを用いた． 
図 1に決定木の結果を示す．図 1から，授業ポー

タルシステムで取得した授業の出席状況と授業外学

修時間で活用している eラーニングシステムの課題
達成率が高い寄与を示すことが分かった．これらを

アンサンブル平均処理として評価するため，ランダ

ムフォレストを用いて特徴量分析を行った.解析パ
ッケージは同じく R を用いた．結果を図 2 に示す．
この結果からも, 出席率と e ラーニングの達成率が
特徴量として高い寄与を持つことが確認できた． 

 
図 1 決定木の結果例 

 

 
 

図 2 特徴量の寄与度 
 

5. 今後 
本研究では，図 2に示した特徴量を取得できた．

一方で、我々の先行研究(3)では，SOMとクラスタリ
ングを用いた分析を通じて，高校の評定平均が特徴

量として強く寄与することを示している．今後, 本
研究で得られた特徴量及び先行研究の結果を入力デ

ータの一部として D Lに適用することで，別の特徴
量の存在を調べる．また，DLの推論性能評価を通じ
て，適切なネットワーク構造（適した特徴量抽出可

能な構造）を洗い出していく．これらをデータベー

ス化して，退学者分析システムとしての活用の可能

性を検証していく.  
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