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題目
グラフニューラルネットワークを用いた
ドロップアウト予測

概要
近年，CBTやLMSを通じて収集された教育ビッグデータの
活用方法について，学生のドロップアウト予測が注目されて
いる．ドロップアウト予測では，リスクのある生徒を判別し，
その学生に適したサポートを行うため，予測の精度，特徴量
の解釈性の双方が求められる．
本研究では，入学生学力調査の出題項目を入力特徴量として，
階層的な構造を持つグラフニューラルネットワークを用いた
ドロップアウト予測手法を提案する．提案手法は，項目を頂点
とする分野グラフ，分野を頂点とする教科グラフの2種類のグ
ラフ構造を持つ．分野グラフはグラフプーリングを用いて埋
め込みに変換され，教科グラフの頂点となる．このような階
層構造により入力である出題項目を分類することで，分野ご
との分析，分野内の項目ごとの分析といった粒度の異なる分
析が可能となる．
評価実験では，実データを用いて比較を行い，従来手法の予測
精度を上回った．また，学習を通して最適化された隣接行列，
グラフプーリングの重みを分析し，ドロップアウト予測に影
響を及ぼした分野，分野同士の関連性を分析した．
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1 まえがき
近年，Computer Based Testing (CBT)やLearning Management System(LMS)な

どで収集された教育ビッグデータの活用法が課題となっている．その中でも，ドロップ
アウト予測が注目されている．ドロップアウト予測とは，教育機関において，学生が
単位を取得できない（または途中で離脱する）可能性をその学生のデータから予測す
ることである．学生がドロップアウトをする要因は多岐にわたると考えられ [26, 27]，
その予測には多様なデータが用いられる．例えば，学生の学力，性格や環境などさま
ざまなデータからドロップアウト予測が行われている [2, 3, 4, 6, 12, 13, 14, 15, 16, 22]．
特に，大学一年生におけるドロップアウトはその後の学修成果に強く影響する [23]．

また，ドロップアウトした学生は，学生の成績のみならず精神状態，進路に影響を
及ぼす [24]．そのため，ドロップアウトのリスクがある学生を早期に予測し，教育
機関が適切にサポートすることが重要である [1, 25]．
近年，機械分野の発展により，さまざまなドロップアウト予測手法が提案されてい

る．[2, 3, 4, 6, 12, 13, 14, 15, 16, 22]．特に，ドロップアウト予測の精度向上のため
の特徴量エンジニアリングに焦点を当てた手法が数多く研究されている [2, 3, 4, 6]．
例えば，sivakumarら (2016)は，アンケート調査から得られた学生の居住地，家

庭環境，成績などの特徴量から，ドロップアウトと相関が高いが，特徴量間の相関は
低い特徴量を選ぶ相関ベースの特徴量選択手法を提案した [4]．sivakumarら (2016)

の手法では選択した特徴量から決定木を用いてドロップアウト予測を行う．決定木
では，経路をたどることで，ドロップアウト予測に寄与した特徴量とその分岐条件
を解釈できるため，学生へのサポートへ活用できる．
さらに，ドロップアウトの予測精度を向上させるために，勾配ブースティングを

用いた手法が数多く提案されている [6, 13, 14, ?]．その中で最も予測精度が高い手
法として，Elbouknifyら (2024)は，XGBoost，LightGBMを用いたマルチタスクモ
デルでドロップアウト予測手法を提案している [14]．この手法では，学生の成功，失
敗，中退の分類と脱落リスクの有無を同時に予測し，マルチタスクモデルの有効性
を示している．その結果，マルチタスクモデルはシングルタスクモデルと比較して
精度が向上しただけでなく，学習時間の短縮も達成した．さらに，この手法では，予
測精度を高精度に維持しつつ，SHapley Additive exPlanations(SHAP)[34]値からド
ロップアウト予測に対する特徴量ごとの寄与を定量化できる．
しかし、この手法では，強い相関をもつ特徴量間で SHAP値が分散し，どの特徴

量が予測に寄与したのかを解釈することが困難となる．また，SHAP値はドロップア
ウト予測に対する特徴量間の関連性も解釈ができない．この問題の解決方法の一つ
として，近年では，グラフニューラルネットワーク (Graph Neural Networks; GNN)

が注目されている [28]．GNNは，グラフ構造を持つデータに対して適用できる深層
学習手法であり，ノード，エッジ，およびグラフ全体の表現を効果的に学習するこ
とで，グラフの要素間の関係性をモデル化し，予測を行う．これにより，深層学習
による高い予測精度を維持しつつ，特徴量とその関係について，グラフ構造から解
釈できる．ゆえに，教育分野の Knowledge Tracing [35, 10, 11]においても，GNN

を用いた手法が最も高精度の予測精度と解釈性を持つことで知られている [5]．他に
も，GNNは，分子構造 [7]，ソーシャルネットワーク [8]やナレッジグラフ [9]など



さまざまな分野で活用されている．
GNNで近年注目されている手法として，グラフプーリングが知られている [32]．

グラフプーリングは，類似した特徴量を持つノードを縮約したグラフ構造を学習す
る．グラフプーリングは特徴量の数を削減できるため，モデルの複雑さを抑えられ
過学習を防ぐことができる．また，グラフのノード数とエッジが減少するため，モ
デルの学習時間が軽減される．これらの最先端手法として，Yingらはグラフ畳み
込みで得られたグラフ構造を階層的にクラスタリングするプーリング手法として，
diffpool[32]を提案した．diffpoolでは，ノードの特徴量と隣接行列をクラスタリン
グ後の新しいサブグラフに変換する．diffpoolではこのサブグラフを動的に学習する
ことで，予測精度が向上し，特徴量の階層構造も解釈できる．本研究では，diffpool

を用いた階層的なグラフ構造を持つドロップアウト予測手法を提案する．
提案手法の入力は，学生が受験した入学生学力調査における出題項目の正誤デー

タである．入学生学力調査とは，電気通信大学において行われる，大学に入学した
直後に学生が受験する学力調査である．数学，物理の試験が行われる．このような
入学生学力調査のデータを用いてドロップアウト予測を行うことで，大学の授業が
始まる前に，受講予定の科目のうちドロップアウトのリスクのある科目を知ること
ができる．これにより，ドロップアウト予測で重視される早期の予測を可能にする．
提案手法は分野グラフ，教科グラフという 2種類のグラフ構造を持つ．分野グラフ
は項目に対応するノードを持ち，教科グラフは分野に対応するノードを持つ．この
とき，分野グラフを diffpoolを用いて縮約し，埋め込みとしたものを教科グラフの
ノードとする．これにより，分野グラフと教科グラフの階層構造を構成する．分野
は，入力である入学生学力調査の全ての出題項目に予め定められており，全ての項
目が特定の分野に属する．分野を集めたものが教科である．例えば，分野「数と式」，
「図形と計量」は教科「数学」に属する．分野グラフは，項目同士の関係を表現した
グラフである．同様に，教科グラフは分野同士の関係を表現したグラフである．こ
れらのグラフを分野ネットワーク，教科ネットワークにより処理し，予測を行う．分
野ネットワークは分野グラフを diffpoolを用いて縮約し，分野の埋め込みベクトルを
出力する．教科ネットワークは，教科ネットワークは全ての分野ネットワークから
分野埋め込みを受け取り，それらを特徴ベクトルとして教科グラフを生成する．さ
らに，教科グラフを diffpoolを用いて縮約し，ドロップアウト予測スコアを出力す
る．また，分野グラフと教科グラフの隣接行列は学習とともに最適化される．
提案手法では，前述のGNNを使用したモデルにより，特徴量間の相互関係を効

果的に活用した従来手法より精度の高い予測を行うことが可能となる．さらに，教
科グラフ，分野グラフの隣接行列から，分野間の関連性，特徴量間の関連性を分析
できる．また，diffpoolにて使用されるクラスタ割り当て行列の重みに注目すること
で，予測結果に寄与した分野を明示化できる．分野グラフ，教科グラフの 2種類の
粒度の異なるグラフを使用し，階層的な構造を構成することで，分野間の包括的な
分析から詳細な特徴量同士の分析まで幅広い解釈が可能となる．このように，提案
手法では，予測精度に加え，既存手法の課題であった予測結果に影響を及ぼす特徴
量の分析，相互に関連する特徴量の可視化などドロップアウトの要因の分析を可能
にする．



評価実験では，既存手法 (LightGBM，XGBoost，DNN)と提案手法を用いてド
ロップアウト予測を行い，既存手法と比較して予測精度が向上したことを示す．さ
らに，学習を通して得られたグラフ構造を隣接行列によって分析し，分野同士の関
連性を考察する．加えて，diffpool層のクラスタ割り当て行列の可視化を行い，ド
ロップアウトに影響を及ぼした分野を考察する．

2 グラフニューラルネットワーク
本章では、本研究の基礎となるグラフニューラルネットワークを紹介する．グラ

フG = (V,E)はノードの集合 V，エッジの集合 Eを構成要素にもつデータ構造で
ある．エッジはノード間の接続を表す．グラフはソーシャルネットワーク，分子構
造の分析など実社会における様々な構造の表現が可能であり，幅広い分野で使用さ
れている．グラフニューラルネットワーク (Graph Neural Networks; GNN)[28]はグ
ラフを扱うために考案されたニューラルネットワークである．GNNは高精度な予測
能力を備えるだけでなく，グラフの構造的特性を活用した多角的な分析を可能にす
る点で注目されており，幅広い研究において高い評価を得ている [5, 7, 8, 9]．GNN

の入力であるグラフは，初期状態でノードごとに独自の情報である特徴ベクトルを
持っている．GNNを通して，全てのノードの特徴ベクトルを表す特徴行列と，エッ
ジの接続状態を表す隣接行列を更新する．代表的なGNNが行う処理として，グラ
フ畳み込み，グラフプーリングが挙げられる．本章では，これらの主要なGNNアー
キテクチャについて，その基本的な理論と特徴を概説する．

2.1 グラフ畳み込み
深層学習で画像認識などに使用される畳み込みは，隣接する画素に対して計算処

理を適用し，空間的な特徴を抽出する手法である [19]．この手法は主に画像認識や物
体検出といったタスクにおいて，画像データの細部の特徴を段階的に抽出し，デー
タ全体の複雑なパターンを効果的に捉えることを可能にしている．一方，グラフ畳
み込みは，隣接するノードに対して計算処理を適用し，グラフの構造的な特徴を抽
出することを目的とする．GNNの入力であるグラフは，初期状態でノードごとに独
自の情報である特徴ベクトルを持っている．特徴ベクトルを，メッセージ伝達を通
じて更新し，隣接ノードの特徴を反映した埋め込みに変換する．ノード vが第 l層
でのグラフ畳み込みにて行う処理は以下のように定式化される．

h(0)
v = Xv (∀v ∈ V )

h(l+1)
v = fθ,l+1

(
h(l)
v ,

{
h(l)
u | u ∈ V(v)

})
zv = h(L)

v

ここで，V は入力グラフのノードの集合，Xvはノード vの特徴ベクトル，h(l)v は第
l層でのノード vの埋め込み，fθ,l+1は集約関数，V(v)はノード vに隣接するノード
の集合，zv は最終的なノードの埋め込みベクトルである．全てのノードにおいて，



複数回にわたってグラフ畳み込みを行うことで，グラフ全体の構造を考慮した埋め
込み表現を得る．代表的なグラフ畳み込みに，グラフ畳み込みネットワーク (Graph

convolution networks; GCN)[33]，グラフアテンションネットワーク (Graph attention

networks; GAT)[31]がある．集約関数 fθ,l+1の設計は，このようなグラフ畳み込み
の種類により異なる．

2.1.1 Graph convolution networks

GCNは，グラフ畳み込みを行う際，自身と隣接する全てのノードを対称に扱う．
GCNにおいて，ノード vが適用する集約関数は以下のように定式化される．

fθ,l+1

(
h(l)
v ,

{
h(l)
u | u ∈ V(v)

})
= σ

 ∑
v∈V(v)

1√
|V(v)|

√
|V(u)|

W (l+1)h(l)
u


ここで，σ(·) は活性化関数，V(v) はノード v に隣接するノードの集合，|V(v)| は
ノード v の次数，W (l+1) ∈ Rdl+1×dl は l + 1 層目の重み行列，dlは l 層目のノード
埋め込みの次元を指す．式の右辺において，隣接ノード u ∈ V(v)から得られる情報
は，各ノードの次数（隣接ノードの数）|V(v)|および |V(u)|に基づく正規化係数

1√
|V(v)|

√
|V(u)|

を通じて重み付けされる．この正規化はノードの次数に依存する影響を抑え，安定
した学習を可能にするために行う．この式に基づいて，各ノードのノード埋め込み
はその周囲のノードからの情報を集約し，更新される．重み行列W (l+1)は学習可能
なパラメータであり，ネットワーク全体の学習を通じて最適化される．

2.1.2 Graph attention networks

GATはアテンション機構を取り入れたグラフ畳み込みの手法である．アテンショ
ン機構は，入力データ内の重要な部分に対して動的に重みを付与する手法であり，情
報の選択的な集約を可能にする．画像認識 [20]，自然言語処理 [21]をはじめとする
あらゆる分野で活用されている. 前述のGCNが次数を用いて隣接するノードを対称
に重み付けし畳み込みを行うのに対し，GATは隣接するノードごとに計算されるア
テンション係数を使用して重み付けをし，畳み込みを行う．この際，学習されたア
テンション係数はどのノードがタスクに重要であるかを定量的に示す．GATでノー
ド vに適用される集約関数は以下のように表す．
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図 1

fθ,l+1

(
h(l)
v

{
h(l)
u | u ∈ V(v)

} )
= σ

 ∑
u∈V(v)

α(l+1)
vu W (l+1)h(l)

u

 ,

h̃(l)
v = W (l+1)

a h(l)
v ,

α(l+1)
vu =

exp
(
LeakyReLU

(
a(l+1)⊤ · concat

(
h̃

(l)
v , h̃

(l)
u

)))
∑

w∈V(v)
exp

(
LeakyReLU

(
a(l+1)⊤ · concat

(
h̃

(l)
v , h̃

(l)
w

))) .
ここで，α

(l)
vuはノード vがノードuを畳み込む際のアテンション係数，concatはベ

クトル同士の結合を表す．また，W (l+1) ∈ Rdl+1×dl ，W (l+1)
a ∈ Rfl+1×dl ，a ∈ R2fl+1

は学習可能なパラメータである．パラメータW
(l+1)
a により，隣接ノードを畳み込む

際の動的な重み付けが実現される．

2.2 グラフプーリングとDiffpool

GNNを使ったタスクには，グラフの分類など，グラフ全体の特徴量を考慮して処理
を行うものが存在する．このようなタスクを行う目的で，グラフプーリング（Graph

Pooling）が用いられる．グラフプーリングとは，GNNにおいてグラフのノードが持
つ埋め込みをまとめ，1つの抽象的な埋め込みを得る処理の総称である．例えば，全
てのノード埋め込みの平均値を取る平均値プーリングや，最大値を取る最大値プー
リングなど，様々なグラフプーリング手法が考案されている．その中で，diffpool[32]
は近年注目されているグラフプーリング手法の 1つである．diffpool[32]は，縮約の
過程を複数の段階に分割し，段階的にグラフプーリングを行う．diffpoolは，ソフト
クラスタリングを用いて，データセットごとに異なる動的なクラスタリングを行う
点で他のグラフプーリング手法と異なる．縮約する際，diffpoolはグラフのノードを
クラスタに割り当てるクラスタ割り当て行列を用いる．クラスタ割り当て行列 Sの
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図 2: 提案手法のモデル図

構造は以下のようになる．

行列 S ∈ RN×N ′

N :現段階のグラフのノード数
N ′ :クラスタ数 (次段階のグラフのノード数)

行列 Sの各要素 Smnは、ノードmがクラスタ nに属する重みを表す．これにより，
diffPoolはソフトクラスタリングを実現する．また，行列 Sの各行はソフトマック
ス正規化され，行の合計が 1となるように調整される．よって，各ノードがどのク
ラスタに属するかが確率的に解釈できる．以上のクラスタ割り当て行列の構造を踏
まえて，diffpoolが段階 ψでのグラフG(ψ)を段階 ψ + 1へ縮約する際に行う手順を
図 1に示す．段階 ψのクラスタ割り当て行列 S(ψ)はGNNψ,poolにより計算される．

3 提案手法
本章では，グラフプーリングの手法である diffpool[32]を利用し，2種類のグラフ

を階層的な構造にしたドロップアウト予測モデルを提案する．提案手法の詳細を図
2に示す．



本研究では，ドロップアウト予測のデータセットに学生の入学生学力調査を用い
る．そのため，提案モデルの入力特徴量は出題項目の正誤である．入学生学力調査
には教科ごとに分野が存在し，それぞれの分野から項目が出題される．例えば，入
学前試験の教科「数学」には，分野として「数と式」，「図形と計量」などが存在し，
これらの分野から一様に項目が出題される．つまり，項目は分野に属し，分野は教
科に属するという包含関係がある．このような 3段階の階層関係に対し，「分野グラ
フ」と「教科グラフ」の 2種類のグラフを定義する．分野グラフは，その分野に属す
る項目同士の関係を表現するグラフである．入力特徴量である項目と 1対 1に対応
する項目埋め込みをノードに持ち，関連が強い項目の埋め込み間にエッジが存在す
る．教科グラフは，その教科に属する分野同士の関係を表現するグラフである．分
野と 1対 1に対応する分野埋め込みをノードに持ち，分野グラフと同様に関連が強
い分野の埋め込み間にエッジが存在する．これらのグラフに対し．グラフプーリン
グを用いて分野グラフを埋め込みに縮約し，教科グラフの分野埋め込みとして階層
構造を構成する．さらに，教科グラフをグラフプーリングを用いて埋め込みに縮約
することで最終的なドロップアウト予測スコアを得る．このような階層構造を構成
する際，グラフプーリング手法に diffpoolを用いて動的なグラフプーリングを行う．
diffpoolのクラスタ割り当て行列はグラフプーリングに使用する重みを表しており，
分野グラフ，教科グラフを埋め込みに縮約するとき．それぞれのノードに割り当て
られた重みが可視化できる．これにより，教科グラフを縮約する際のクラスタ割り
当て行列を観察することで，ドロップアウト予測に影響を及ぼした分野，その程度
を分析できる．さらに，分野グラフを縮約する際のクラスタ割り当て行列を可視化
することで，それぞれの分野で学習された項目の重みを分析できる．
提案モデルでは，次の手順により入学生学力調査の結果を持つ学習者 iのある科

目におけるドロップアウト予測スコアを求める．

3.1 分野ネットワーク
分野ネットワークは，入力である入学時事前調査項目の正誤から分野グラフを

構成する．そして，分野グラフをグラフプーリングを用いて分野埋め込みに縮約
し出力する GNNである．分野 f(= 1, 2, ..., F )のグラフ Gfield,f を，分野 f に属す
る事前調査の項目の集合を表現するノードの集合 V field,f，エッジの集合 Efield,f か
ら Gfield,f = (V field,f , Efield,f )と定義する．分野 f の分野グラフ Gfield,f は特徴行列
Xfield,f，隣接行列Afield,f を持つ．
分野グラフGfield,f の特徴行列Xfield,f は，学生 iが受験した事前調査の，分野 f に

属する項目の正誤を入力として，分野ネットワークにより以下の手順で計算される．
学生 iが分野 f(= 1, 2, ..., F )に属する項目 jf (= 1, 2, ..., Jf )に正答したか否かを表す
xjf を次のように定める．

xjf =

{
1 正答
0 誤答



なお，可読性のため以降では学生 iに限定し，添字の表記を省略する．jone-hotf ∈ RJf

を項目 jf の jf 番目の要素のみ 1，他の要素が 0である one-hotベクトルとすると，
図 2に示す分野 ネットワークの入力 xjf ∈ Rjf+1は以下のようになる．

xjf = concat(jone-hotf , xjf )

ここで，concatはベクトルの結合を表す．入力xjf は多層パーセプトロン層を通り，
項目の埋め込みXijf ∈ Rdに変換される．dは項目埋め込みの次元である．

X
(1)
jf

= xjf

X
(k)
jf

= relu(X
(k−1)
jf

W
(k)
jf

+ b
(k)
jf
) (1 ≤ k ≤ K)

W
(k)
jf

∈ Rd×d，b(k)jf
∈ Rdはそれぞれ分野fに属する jf番目の項目を処理する多層パー

セプトロン層の第 k層目の重み行列，バイアスベクトルである．多層パーセプトロン
層の出力である項目埋め込みX

(K)
jf
から，分野 fのグラフの特徴行列Xfield,f ∈ RJf×d

を次のように定義する．

Xfield,f =



X
(K)
1

X
(K)
2
...

X
(K)
jf
...

X
(K)
Jf


また，分野グラフGfield,f の隣接行列 Afield,f ∈ RJf×Jf を行列 Ωfield,f ∈ RJf×Jf を用
いて次のように定める．Afield,f のm行 n列の要素 afield,fmn は，1であれば項目ノード
m，項目ノード n間にエッジが存在し，0であればエッジが存在しないことを表す．
Afield,f
mn は行列Ωfield,fのm行n列の要素ωfield,f

mn ，閾値を表すハイパーパラメータλfield

から次のように定められる．

Afield,f
mn =

{
1 ωfield,f

mn > λfield

0 それ以外

Ωfield,f はモデルが持つ学習可能なパラメータであり，誤差逆伝播により学習され
る．以上のように定義された分野グラフ Gfield,f を入力として，隣接する項目ノー
ド間で畳み込みを行う．最後に，Diffpoolを使用して Ψ回の段階に分けて分野 f

のグラフ Gfield,f を縮約し，分野 f を表す中間表現 Hf ∈ RN (Ψ),field×d を出力する．
S(Ψ),field,f ∈ RN (Ψ),field×N (Ψ−1),fieldは段階Ψ− 1から段階Ψに縮約する際のDiffpoolの
クラスタ割り当て行列である．N (Ψ),fieldは段階Ψでの分野グラフのノード数を表す
ハイパーパラメータである．

Hf = S(Ψ),field,f TXfield,f (1)



最終的な分野 ネットワークの出力である分野埋め込みXf ∈ Rdは，縮約後の分野
グラフに残存するノードの埋め込みの平均値である．

Xf =
1

N (Ψ),field

N (Ψ),field∑
n=1

Hf
n (2)

ここで，Hf
n はHf の n行目の行ベクトルである．

このように，全ての分野ネットワークにおいて項目埋め込みから分野グラフを構
築し，出力である分野埋め込みX1,X2, ...,XF を得る．これらのF 個の分野埋め込
みは独立した分野ネットワークから出力されるため，それぞれの分野の埋め込みと
なっている．

3.2 教科ネットワーク
教科ネットワークは分野ネットワークの出力である分野埋め込みを用いて教科グ

ラフを構成し，教科グラフをグラフプーリングによって縮約してドロップアウト予
測スコアを出力する．教科グラフGは，分野ノードの集合を V，エッジの集合をE

とするとG = (V,E)と定義する．このとき，教科グラフGの特徴行列Xと隣接行
列Aは以下のように定められる．

X =



X1

X2

...

Xf

...

XF


(3)

教科グラフのノードm，ノード n間を接続するエッジの有無を表す隣接行列Aのm

行 n列の要素Amnは，提案モデルの持つ学習可能なパラメータΩ ∈ RF×F のm行 n

列の要素 ωmn，閾値を表すハイパーパラメータ λから次のように定められる．

Amn =

{
1 ωmn > λ

0 それ以外
(4)

このとき，Ωはモデルが持つパラメータであり，誤差逆伝播により学習される．構
築された教科グラフをグラフアテンションネットワーク (GAT; Graph Attention

Networks)[31]に入力する．通常のグラフ畳み込み層が隣接ノードを対称に畳み込ん
でノード埋め込みを更新するのに対し，GATは隣接ノード全てにアテンション係数
を計算し，異なる重みをつけて畳み込む．その際，GATはアテンション係数を算出
する重み行列をパラメータに持つため，各ノードの重要度を動的に考慮し学習を行
いながら処理を行う．独立した分野ノードを複数回畳み込むことで，グラフ全体に



わたってメッセージ伝達を行い，ノード間の関係や局所的な特徴を学習する．特徴
行列XがGATによって更新される様子は以下である．

Z = αF, F = XW, (5)

αmn = softmax
(
LeakyReLU

(
a⊤

[
Fm∥Fn

]))
. (6)

ここで，Z ∈ RF×dはGATによって畳み込みが行われた後の特徴行列の中間表現，
α ∈ RF×F はアテンション行列，W ∈ Rd×dは重み行列，αmnはGATによって計算
された頂点m,n間のアテンション係数，a ∈ R2dは学習可能なパラメータ，Fm ∈ Rd

は行列Hのm行目の行ベクトルである．これらを diffpool層を通して縮約を行う．

H = S(Ψ)⊤Z (7)

縮約後のノード数はハイパーパラメータである．その数をN (Ψ)とすると，最終
的なドロップアウト予測スコア ŷ ∈ R1はN (Ψ)個のノードの平均から求められる．

Y =
1

N (Ψ)

N (Ψ)∑
n=1

Hm, (8)

ŷ = σ(YWout + bout). (9)

ここで，Y ∈ Rdは縮約後の教科グラフの持つノード埋め込みの平均．Hm ∈ Rdは
Hのm行目の行ベクトル，Wout ∈ Rd×1は重み行列，bout ∈ R1×1はバイアスベクト
ルである．
最終的な出力のドロップアウト予測スコアは，閾値を使用して学生がドロップア

ウトをするか否か予測を行うために用いる．閾値を 0.5とし，閾値を上回れば学生
がドロップアウトをせず，下回れはドロップアウトをすると定義する．
また，ドロップアウト予測では，ほとんどのデータセットがドロップアウトをする

学生が少数クラス (サンプル数が少ないクラス)である不均衡なデータである．不均
衡なデータセットにおいて，機械学習モデルは損失関数を最小化することを目的と
して学習を行う．そのため，サンプル数が多い多数クラスに対して正確に予測するこ
とで，全体の損失を効率的に削減しようとする傾向が生じる．この結果，少数クラス
のデータはモデルに十分考慮されず，誤って多数クラスに分類されやすくなる．しか
し，ドロップアウト予測では，ドロップアウトをしない学生をドロップアウトすると
誤って予測することより，ドロップアウトをする学生をドロップアウトしないと誤っ
た予測をすることの方がその後の影響において重大である．ドロップアウト予測の
先行研究でも，不均衡なデータセットの中で少数クラスである，ドロップアウト予測
をする学生を誤って予測しないことを重視した対策が行われてきた [12, 15]．そこで，
本研究では，損失関数に focalloss[36]を用いる．focalloss[36]はドロップアウト予測
に限らず，不均衡なデータへ有効な手法として知られている [17, 18]．focallossはバ
イナリクロスエントロピー (Binary Cross entropy; BCE)を用いて計算する．BCE

は以下のような数式で表される．

BCE(ŷ, y) = −y log(ŷ)− (1− y) log(1− ŷ), (10)



ここで，yは実際のドロップアウトをしたかを表すラベル，ŷはドロップアウト予測
スコアである．次のように ptを定めると，BCEは以下のように表すことができる．

pt =

{
ŷ, if y = 1,

1− ŷ, if y = 0,
(11)

BCE(pt) = − log(pt). (12)

これらを用いて，focallossは次のように定められる．

FocalLoss(pt) = −(1− pt)
γ log(pt) (13)

(1 − pt)
γ は，少数クラスの予測時に大きく，多数クラスの予測時に小さくなる．γ

はその変動の程度を定めるハイパーパラメータである．これにより，少数クラスの
予測時に損失を大きく算出し，少数クラスを重視した予測を行うことが可能となる．

4 評価実験
本章では，これまでドロップアウト予測に用いられてきた代表的な機械学習手法

（LightGBM, XGBoost），深層学習手法（DNN）と提案手法を用いてドロップアウ
ト予測を行う．

4.1 データの概要

表 1: 入学生学力調査データ (数学)

No.Students No.Fields No.items

666 18 141

提案手法の入力データは電気通信大学 2023年度新入生の入学生学力調査のデー
タ，ラベルデータは同新入生が受講した大学初年度の成績データである．入力デー
タの概要を表 1，表 2，表??に示す．入学生学力調査とは，電気通信大学の新入生が
入学直後に受験する，入学時点での学生の数学の学力，物理の学力を測定する試験
である．本研究では，この試験のうち数学の正誤データを入力として使用する．表
1が示す数学の事前調査は学生 666人が受験し，141項目のアイテムバンクの中か
ら項目が出題された．No.Fieldsは数学の分野の数であり，具体的には「数と式」，
「図形と計量」など 18個の分野が該当する．全ての数学の事前調査の項目は 1つの
数学の分野と紐づけられており，項目ごとに問われる能力が異なる．144項目が属
する数学の分野の一覧，その分野に属する項目の数を表 2に示す．数学の事前調査
では，学生ごとに出題項目が異なり，学生ごとに出題されていない項目が存在する．
このような欠損項目の正誤は，事前に求めたパラメータを用いた項目反応理論 (Item



表 2: 入学生学力調査のデータ (数学)

の分野一覧

Field name No.item

数と式 14

図形と計量 9

二次関数 6

データの分析 2

いろいろな式 11

図形と方程式 5

指数関数・対数関数 9

三角関数 8

微分・積分の考え 10

極限 7

微分法 7

積分法 8

図形の性質 6

場合の数と確率 13

数学と人間の活動 4

数列 8

ベクトル 6

平面上の曲線と複素数平面 9

Response Theory; IRT)の正答確率の推定値で補完した．ドロップアウト予測を行
う対象の科目は電気通信大学で一年次に開講する 7つの数学科目である．これらの
科目は秀，優，良，可，不可からなる 5段階の評定を持つ．そのうち，不可を取得
した人数が少数であること，可を取得した学生も成績不良の危険性があることを考
慮し．可，不可を取得した学生をドロップアウトと定義する．科目ごとの受講人数，
その中でドロップアウトした人数，受講生に占める割合を表 3に示す．このような実
験設定のもと，提案手法のハイパーパラメータのグリッドサーチを行い，最もAUC

が高い値を採用した．具体的には，分野ネットワークの縮約数を 1，教科ネットワー
クの縮約数を 4，隠れ層の次元を 16，focal lossの γは 2.0とした．さらに，全ての
diffpool層の段階数をΨ = 2とした．比較手法のDNNは表 4が示すとおりの構成と
し，層の数などハイパーパラメータは最もAUCが高いものを採用した．

4.2 予測精度の評価実験
本節では，データセットを 5分割交差検証を用いて訓練データ，検証データ，評価

データに分割し，訓練データ，検証データから得たパラメータを利用して評価デー
タのドロップアウト予測を行う．本研究で使用したデータセットは，7科目を平均
したドロップアウトする学生の割合が 0.35であり，不均衡なデータセットである．



表 3: 大学初年度の成績データ

Subject name No.Students No.Dropout Rate Dropout

微分積分学第一 697 233 0.33

線形代数学第一 698 248 0.36

数学演習第一 698 247 0.35

微分積分学第二 687 223 0.32

線形代数学第二 688 227 0.33

解析学 687 294 0.43

数学演習第二 687 236 0.34

表 4: DNNの構成

層番号 層の種類 次元 (入力 → 出力)

1 全結合層 (Linear) 150 → 16

2 活性化関数 (ReLU) −

3 全結合層 (Linear) 16 → 16

4 活性化関数 (ReLU) −
5 全結合層 (Linear) 16 → 16

6 活性化関数 (ReLU) −
7 全結合層 (Linear) 16 → 16

8 活性化関数 (ReLU) −
9 全結合層 (Linear) 16 → 16

10 活性化関数 (ReLU) −

11 全結合層 (Linear) 16 → 1

12 活性化関数 (Sigmoid) −

表 5: 各手法のAUCの比較

科目 提案手法 DNN XGB LGBM

微分積分学第一 0.723± 0.0713 0.684± 0.0707 0.677± 0.035 0.677± 0.032

線形代数学第一 0.679± 0.0362 0.644± 0.0476 0.664± 0.066 0.667± 0.075

数学演習第一 0.709± 0.0411 0.712± 0.0316 0.644± 0.037 0.653± 0.035

微分積分学第二 0.675± 0.0298 0.650± 0.0280 0.592± 0.034 0.598± 0.023

線形代数学第二 0.637± 0.0371 0.611± 0.0260 0.610± 0.033 0.601± 0.018

解析学 0.693± 0.0524 0.689± 0.0354 0.635± 0.062 0.637± 0.060

数学演習第二 0.729± 0.0647 0.717± 0.0673 0.644± 0.059 0.643± 0.047

全科目平均 0.692± 0.019 0.672± 0.018 0.638± 0.018 0.639± 0.017



図 3: Sallのヒートマップ

そのため，予測精度の評価指標として，正例と負例の数に依存せずモデルが正例と
負例をどの程度正確に区別できるかを示す AUCを用いる．AUCは，ROC曲線の
下側面積を数値化したものである．ROC曲線は，モデルの予測結果に基づいて異な
る閾値における True Positive Rateと False Positive Rateの関係をプロットしたも
のであり，下側面積を求めることでモデルのクラス分離能力を測定する．AUCの値
は 0.0から 1.0の範囲をとり，1.0に近い値ほどモデルの予測性能が高い．具体的に
は，AUCが 1.0である場合，モデルは正例と負例を完全に区別できることを意味し，
0.5の場合はランダムな予測と同等の性能を示す．一方，AUCが 0.5未満である場
合，モデルの予測が逆効果であることを示唆する．全ての手法でドロップアウト予
測を行った結果を表 5に示す．数学演習第一ではDNNが，それ以外の科目では提案
手法が最も高い AUCであった．全科目平均では，提案手法が従来手法を大きく上
回った．このことから，提案手法が従来手法より優れた予測性能を持っていること
が確認できる．また，ほとんどの科目において，XGBoost，LightGBMの勾配ブー
スティング系のアルゴリズムよりDNN，提案手法の深層学習手法が予測性能が高い
ことから，ドロップアウト予測での深層学習手法の有効性が明らかになった．

4.3 クラスタ割り当て行列の分析
本節では，前述の実験設定で行った学習後の提案手法のモデルにおいて，教科ネッ

トワークのクラスタ割り当て行列 S(1) ∈ R19×10，S(2) ∈ R10×4の詳細な分析を行う．
クラスタ割り当て行列は，DiffPool層で学習可能なパラメータとして定義され，教科
グラフを縮約する過程で用いられる．これを解析することにより，教科ネットワー
クを構成する分野ノードのうち，予測に対して影響を及ぼすノードおよびその寄与
度を特定することが可能となる．
行列 Sall ∈ R19×4を S(1)，S(2)の積として次のように定義する．

Sall = S(1)S(2).

このとき，行列 Sallはそれぞれの分野ノードを縮約後のノードに割り当てる程度
を表す．例えば，Sallのm行 n列の要素 sallmnは，m番目の分野が縮約後の n個目の



図 4: 微分積分学第一の教科グラフにおける隣接行列の一部

ノードに寄与した割合を示す．前述の数学 7科目についてモデルの学習を行い，各
科目において学習を通して得られた行列 Sallのヒートマップを図 3に示す．縦軸は
分野の名前，横軸は縮約後の教科グラフのノードに対応する．ヒートマップの色は
クラスタ割り当て行列の数値によって異なり，黄色に近いほど予測結果に寄与して
いる．ヒートマップから，全ての科目において，「積分法」が最も大きな影響を及ぼ
していることが読み取れる．その他の分野は教科によって寄与しているものが異な
り，それぞれの教科が違う分野と関連していると解釈できる．また，微分積分学第
一と微分積分学第二は類似した科目であるが，両者とも「数と式」が他の教科と比
較して影響しており，反対に「データの分析」は予測に関与していないことが観察
される．

4.4 隣接行列の分析
提案手法の持つグラフは学習可能なパラメータとして隣接行列を持っている．そ

こで，本節では予測を通して学習された教科グラフの隣接行列の分析を行う．教科
グラフは無向グラフなので，隣接行列は対称行列である．教科グラフのノードは分
野と 1対 1に対応しており，隣接行列を分析することで分野間の関係を可視化するこ
とができる．図 4は微分積分学第一の教科グラフにおける隣接行列の一部をプロッ
トしたヒートマップである．色が赤に近いほど隣接行列の数値が大きく学習されて
いることを示す．この図から，「積分法」と「極限」，「積分法」と「指数関数・対数関



数」の間に強いエッジが学習されていることが観察される．一方で，「極限」と「三
角関数」の間には比較的低い重みが付与されている．これらは学習内容間の関連性
を反映していると考えられる．「積分法」と「極限」，「積分法」と「指数関数・対数
関数」は，数学的概念やその応用の観点で密接に関連していることから，これらの
結果は直感的にも妥当である．「極限」と「三角関数」に関しても同様である．

5 まとめ
近年，学校教育の現場では，学生のドロップアウトを防ぐためにより精度が高く，

且つドロップアウトに寄与した要因の把握が可能な手法が求められている．本論文
では，従来手法と比較し精度の高い予測を行いつつ，予測に影響を及ぼした特徴量，
特徴量同士の関連を分析することを目的とした．具体的には，diffpool[32]を使用し
た階層的なGNNを持つドロップアウト予測手法を提案した．評価実験では，提案
手法は従来手法と比較し高い精度を示した．教科ネットワークの隣接行列の分析か
ら，学習を通して得られた分野同士の関連を分析した．また，学習可能な隣接行列
と動的なクラスタリングから特徴量を考察し，使用したデータセットにおいて予測
結果に大きな影響を及ぼす分野を特定した．提案モデルでは，数学に焦点を当てて
ドロップアウト予測を行った．今後の課題として，物理や化学など複数種類の教科
の予測への拡張が考えられる．これにより，教科間を縦断した分野の関連性の分析，
他教科のドロップアウトに対する分野の影響などを考察することが可能となる．
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