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あらまし：課題の提出締切までに LMSへ課題を提出する必要がある場合で，先延ばし行動などで締切ま

でに提出できない学習者に対して，効果的なリマインドができないか検討を進めている．本稿では，課

題提出に限らず，授業テキストが LMSに設置されており，その授業テキストに課題の説明が記述されて

いる場合を想定し，毎週の課題提出が設定されている授業において，テキストへのアクセスの仕方を前

の週と比較して先延ばし行動を予測するための特徴ベクトルの検討を行った．検討した特徴ベクトルに

ついてナイーブベイズによる予測結果を参照しつつ，特徴ベクトルの要素について議論した内容につい

て報告する． 
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1. はじめに 
課題の提出締切までに LMS(Learning Management 

System)へ課題を提出する必要がある場合で，先延

ばし行動などで締切までに提出できない学習者に対

して，効果的なリマインドができないか検討を進め

ている．藤田は先延ばし行動と失敗行動との関連性

について調査しており，失敗行動との関連性を示唆

している（1）．本研究では学習履歴から学習者の行

動を表す値を算出し，それらを要素とする特徴ベク

トルを使い，先延ばし行動によるリスクのある学習

者を見つける方法を検討する． 

 

2. 研究方法 
研究の対象としたのは著者を含む 7名の教員で運

営される受講者約 1800 名の情報リテラシーを学ぶ

授業である．この授業では，教室に集合することな

く，学習者がパソコンまたはタブレットなどを用い

て授業テキストを閲覧して学習を進める．授業テキ

ストは LMSで公開されており，学習者は Webブラ

ウザを使って閲覧する．さらに，授業テキストには

学習内容の説明および毎週の提出課題に関する説明

がある．学習者はその説明を読みながら課題を作成

し，決められた締切までに毎週の課題を提出する．

LMS には授業テキストへのアクセスが記録されて

おり，本研究で扱う LMS である Moodle では，標

準ログとして学習者が授業テキストを閲覧した履歴

に限らず，授業テキストのページに相当する

chapter属性の id番号(以降，chapteridと記す)が履歴

として記録される． 

2020 年度前期に行われた授業において，締切後

に未提出者を確認し，未提出者宛に担当教員へ相談

するよう通知を行い，相談があった学生に対して担

当教員が学習計画などの指導を行った．指導を行っ

た学生の記録をもとに，先延ばし行動などで締切ま

でに提出できなかった学習者にラベルをつけること

ができる． 

2020 年度前期に行った授業を対象として，先延

ばし行動などで締切までに提出できなかった学習者

の授業テキストへのアクセス情報をもとに，締切ま

でに提出できない学習者を予測することを目指して，

予測に必要な特徴ベクトルを検討する．本研究では，

締切日の 9時までの学習履歴をもとに予測して該当

者に通知することを想定しているため，学習してい

る週(w週)とその前の週(w-1週)の授業テキストへの

アクセス情報を利用して予測する．前の週のアクセ

ス情報を利用する理由は，先延ばし行動により現在

学習している週とその前の週とで行動が変化すると

予想したためである．行動の変化という意味では，

前の週に限らず，第１週からの変化を入力として予

測した方が，その変化をより明確に検知できる可能

性がある．この点については今後検討を進めたい． 

 

3. 特徴ベクトル 
前節で述べたように特徴ベクトルは行動の変化を

表すベクトルとなるように，w週と w-1週との学習

者の行動の違いを含むような要素を考える必要があ

る．表 1に，検討した 9個の要素について説明する．

先延ばし行動をする可能性のある個人を特定するた

めに，学習者につき 1つの特徴ベクトルが対応する．

なお，第 5要素から第 8要素は，第 1要素から第 4

要素の値を w-1週について集計した値となっている． 

第 1要素は開始時間の値で先延ばし行動などで取

り掛かりが遅いような場合に値が大きくなる．第 2

要素は締切日時に近い学習活動になると大きくなる．
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第 3要素は，学習する速さに相当する値を扱う．授

業テキストのページを表す chapterid はページが進

むにつれて大きくなるように整理しているので，最

大値(max(chapterid))と最小値(mini(chapterid))および

それにアクセスした時間の最大値(max(t))と最小値

(min(t))から速さに相当する値とした．第 4 要素は，

単位時間あたりのアクセス回数とした．第 9要素は

w週と w-1週とのページ遷移の仕方の変化を扱うた

めに，w 週と w-1 週の chapterid の値を時系列に並

べた数列に対して DTW(Data Time Warping)（2）により

算出される類似度を用いた． 

 

表 1 特徴ベクトルの各要素 

要素 説明 

1 学習している週(w週)のうち初めて授業テキ
ストにアクセスした時間から授業テキスト
公開の日時を引いた値を w週の授業テキス
ト公開から予測に利用する金曜日 9時までの
時間(以降，予測対象時間)で正規化した値 

2 w週のうち予測対象時間の間で最後に授業テ

キストにアクセスした時間から授業テキス

ト公開の日時を引いた値を予測対象時間で

正規化した値 

3 w週に学習者が chapteridの最大値から最小

値を引き，テキストにアクセスしていた時

間で除した値(max(chapterid)-

min(chapterid))/(max(t)-min(t))を学習者全体の

うちの最大値を 1，最小値を 0として正規化

した値 

4 w週に授業ページへアクセスした回数をテキ

ストにアクセスしていた時間(max(t)-min(t))

で除した値を算出し，対象としている学習

者全体のうちの最大値を 1，最小値を 0とし

て正規化した値 

5から 8 w-1週の第 1要素から第 5要素の値 

9 DTWによって w-1週のページ遷移(chapterid

を時系列に並べた数列)と w週のページ遷移

の類似度を算出し，対象としている学習者

全体のうちの最大値を 1，最小値を 0として

正規化した値 

 

4. 評価と考察 
今回の取り組みでは，先延ばし行動を行う可能性

のある学習者を 2 週間の学習履歴(例えば，第 6 週

に予測するなら第 5 週と第 6 週の学習履歴)を使っ

て予測する．その際，トレーニングデータはさらに

１週間前に先延ばし行動などで締切までに提出でき

なかった学習者の 2 週間の学習履歴(例えば，第 6

週に予測するなら，第 5週の締切までに提出できな

かった学習者の第 4 週と第 5 週の学習履歴)になる．

特徴ベクトルを評価するために，2020 年度第 5 週

の締切までに提出できなかった学習者 7名とそれと

同数の締切に間に合った学習者の第 4週と第 5週の

学習履歴から算出される特徴ベクトルをトレーニン

グデータとして，2020 年度第 6 週において締切に

間に合わなかった学習者 26 名を予測できるか評価

を行った．なお，テストデータは第 6週の締切まで

に提出できなかった学習者(26名)と第 6週の締切ま

でに提出できた学習者(68 名)の学習履歴から算出し

た． 

すべての要素を使い，ナイーブベイズ分類器を用

いて分類した結果を表 2に示す．at-riskが締切まで

に提出できなかった学習者を表し，not-at-risk が締

切に間に合った学習者を表している．縦に実際の学

習者，横に分類器によって分類された結果を示して

いる．正解率は 0.66 で，精度は 0.45，適合率は

0.96，F値は 0.61であった． 

 

表 2 特徴ベクトルのすべての要素を用いた結果 

 at-risk(positive) not-at-risk(negative) 

at-risk 25 1 

not-at-risk 31 37 

 

すべての要素を用いず，要素を第 2要素，第 4要

素，第 5要素，第 6要素にして同様に分類すると，

正解率は 0.74で，精度は 0.51，適合率は 1.00，F値

は 0.68と改善が見られた． 

 

5. まとめ 
課題の提出締切までに LMS へ課題を提出する必

要がある場合で，先延ばし行動などで締切までに提

出できない学習者を支援するために，先延ばし行動

を予測するための特徴ベクトルを検討した．すべて

の要素を用いた場合で 6割程度の精度で，適合率が

0.96とリスクのある学習者はほぼもれなく予測でき

そうであるが，リスクのない学生の多くを誤って推

定しているため，方法の改善が必要である．すべて

の要素を用いず特定の要素を選択して同様に予測し

た結果で少し改善が見られたことから，特徴ベクト

ルの構成の再検討が必要と考えられる．また，今回

は第 6週を対象としたが，他の週の結果も参照し，

過去週の特徴ベクトルを使いトレーニングすること

で改善する可能性も考えられる．DTW は時系列デ

ータの類似性を表すがピークの位置のずれなどは数

値として反映されない．先延ばし行動によりピーク

の時間は変化すると予想されるため，アクセスのピ

ークを表すような要素の採用を検討したい． 
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