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1 まえがき

近年，教育の現場では，知識注入主義から社会構成主義へと移行してきている．

Vygotsky [1][2]は，学習者が自力で解決できない課題でも，教師の支援によって

学習者の成長を促すことができる「最近説発達領域」(ZPD;Zone of Proximal De-

velopment)の考え方を導入した．最近説発達領域の考え方に従って，Bruner,J[3]

[4],Collinsら (1987)[5]は，学習者の発達を促すためには，学習者が高次の課題に

対面した際に，教師が学習者の能力に応じて適度に支援をする「足場がけ」が重

要であることを示している．足場がけとは子供が難しい問題を徐々に解決してい

くためのステップである．

足場がけでは，学習者の ZPDに関する能力を測定する必要がある．Brownや

Ferrara (1985)[6],Collinsら (1987)[5]は，ZPDにおける学習者の能力を測定でき

るように，ダイナミックアセスメントと呼ばれる新たな評価手法を開発した．彼

らのダイナミックアセスメントは，学習者の支援に段階的なヒントを用いること

で，課題を達成するまでに利用したヒント数から学習者を評価する [7]．各ヒント

は学習者が課題を達成するまで順番に提示され，段階が進むごとに具体的なヒン

トが与えられる．彼らが行なった実験では，最小限のヒント数で課題に正答した

学習者ほど，学習効率が良いことを示した．しかし，従来のダイナミックアセス

メントには，以下の問題がある. １）難易度の異なる課題の特性が評価に反映さ

れておらず，能力評価としての信頼性が低い．2) 課題ごとの異なるヒントの特性

が評価に反映されておらず，能力評価としての信頼性が低い．

この問題を解決するために　植野，松尾 (2015)，Ueno and Miyazawa (2017)

は，ヒントを与えた後の課題への反応についての項目反応理論（Item Response

Theory, IRTと呼ぶ）を提案している．さらに，彼らは提案した項目反応理論を

用いて，段階的ヒントを提示した後の学習者のパフォーマンスを予測し，最も学
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習効果が高くなるように，適応的にヒントを与える．これにより，ダイナミック

アセスメントとしての信頼性が向上するだけでなく，学習効果が著しく向上した

ことが報告されている．これらの研究からは，ヒントは学習者に多すぎても，少

なすぎても学習効果が減少してしまい，ちょうど課題正答確率が 0.5になるよう

にヒントを出すのが最も学習効率がよいことが報告されている．以上より，ヒン

ト提示後の学習者の課題正答確率を精度高く予測することが効果的な学習のため

に有効であることがわかる.しかし，従来の IRTモデルは，学習した課題数が十

分な数になるまで過学習が起こり，過大評価もしくは過小評価が起こりやすい．

このため，学習者に提示される適応的ヒントが足りなかったり，必要以上に提示

されてしまう問題がある．

本研究では，学習者の能力が学習過程において変化するプロセスを項目反応理

論に組み込む新しいモデルを提案し，学習者のヒント提示後のパフォーマンスの

予測精度を向上させることを目的とする．具体的には，学習者の能力が学習過程

において隠れマルコフ過程に従うと仮定した新しい項目反応モデルを提案する．

このモデルでは，どれだけ前の能力値が影響するかを反映するマルコフ多重度と

学習者の能力の変動の程度を反映する変動パラメータを持ち，これらが予測を最

大化するようにデータから推定されるために，過学習を避け，学習者の真の能力

変化を反映できると期待される．具体的には，

1. 学習者の能力値が多重マルコフ過程に従い変化する隠れマルコフＩＲＴモ

デルを提案し，ＭＣＭＣ（Markov chain Monte Calro）法によるパラメー

タ推定法を提案する.

2. 周辺尤度を用いて最適なマルコフ多重度を求める.

3. Ueno, Miyazawa(2015)，提案モデルの手法を用いて，課題ごとの推定能力

値 θを比較し，θの安定性を示す．さらに，各手法を用いて推定した課題パ
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ラメータ ai，ヒントパラメータ bikの推定値について比較を行う．

4. ヒントを出した後の正答確率の予測精度を従来のダイナミックアセスメン

ト，Ueno, Miyazawa(2015)，提案手法の３つで比較して有効性を示す.

実データから，本提案モデルの有効性が示された．

2 項目反応理論

効果的な足場がけを行うためには，学習者の現時点での能力値とヒントを与え

た後の学習者のパフォーマンスの予測を正確に行う必要がある．このための能力

評価をダイナミックアセスメントと呼ぶ．ダイナミックアセスメントの精度の高

さが効果的な足場がけを実現し，本研究ではこの精度向上のための手法開発が主

な提案となる.この目標のために，本研究では，ヒントを与えた後の学習者のパ

フォーマンスを予測する項目反応理論 [8][9]を用いる．項目反応理論は，テスト

理論の一つで，近年コンピュータテスティングの普及に伴って，様々な分野で使

用されている実践的な数理モデルである．項目反応理論の利点には，以下が挙げ

られる．

1. 推定精度の低い異質項目の影響を最小限に抑えて能力推定を行うことがで

きる．

2. 異なる項目への学習者の反応を同一尺度上で評価できる．

3. 過去の反応データに基づいて，課題への正答確率を予測できる．

ここでは，項目反応理論の中でも一般的に多く用いられる２母数ロジスティック

モデルについて説明する．２母数ロジスティックモデルでは，課題 iに対する学
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習者の反応データが以下の変数 uiで表される．

ui =


1: 学習者が課題 i に正答

0: 上記以外

また，能力値 θjの学習者 jが課題 iに正答する確率を次式で表す．

p(ui = 1 | θj) = 1
1 + exp (−1.7ai(θj − bi))

(2.1)

ここで，aiは課題 iの識別力パラメータ，biは課題 iの難易度パラメータ，θj は

学習者 jの能力パラメータを表す．項目パラメータ ai，biは学習データから事前

に推定した値を用いる．

3 段階的ヒントによるダイナミックアセスメント

ダイナミックアセスメントは，学習者が誤答した際に段階的にヒントを提示す

ることによって，その学習過程を評価する．さらに，ダイナミックアセスメント

によって適切な足場がけが行われることで，学習者の能力を効率的に向上させる

ことができる．

本研究では，植野ら [10]が開発した，プログラミング学習におけるトレース問

題について，段階的ヒントを用いたシステムを用いる．システムでは，初めにプ

ログラミングの基礎知識について学習し，その後，プログラミングのコードを読

み，変数の最後の値を回答する課題を数問学習する．学習は簡単な分野から始ま

り，学習が進むほど難易度が上がる．課題では，学習者が誤答した際には，図 2

のようにヒントとしてプログラミングの文法に関する説明やコードの意味などが

段階的に提示され，学習者が課題を達成するまでヒントをより具体的な内容にし
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図 1: 段階的ヒントの例

ていく．

適切な足場がけを行うためには，学習者の能力を正確に把握し，各ヒントを提

供した後の学習者のパフォーマンスを予測しなければならない．これまで，学習

者の能力とヒントごとの学習者のパフォーマンスを予測するための項目反応モデ

ルとして段階反応モデルが提案されてきた [10][11]．以降は，この段階反応モデル

を IRT(Item Response Theory)と略記する．

4 ダイナミックアセスメントのための項目反応理論

本章ではダイナミックアセスメントのための段階反応モデルについて説明す

る．このモデルでは，各課題 iに対してに対してK-1個の段階的ヒント {k}, (k =

1, · · · , K − 1)を想定する．
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システムでは，初めはヒントを表示しない状態で学習者 jに課題 iを提示する．

学習者が課題 iに誤答した場合はヒント k = 1を提示し，さらに誤答するごとに

ヒント k = K − 1までを順次提示する．正答するか，最後のヒントが提示されて

も誤答した場合は，次の課題 i + 1を提示する．課題数 I に達するまで，この操

作を繰り返し行う．学習者数を J，課題数を I とすると，学習者 jが課題 iにヒ

ント kを表示した段階で正答した反応データは次のように得る．

xji =



k : ヒント kを与えられたときに正答

K : 全てのヒントを提示しても誤答

0: ヒントなしで正答

X = {xji}, (j = 1, · · · , J, i = 1, · · · , I)

段階反応モデルでは学習者 jが課題 iに対してヒント kで正答する確率 Pijkを

次式で与える．

Pijk = P ∗
ijk−1 − P ∗

ijk (4.1)

P ∗
ijk = 1

1 + exp(−ai(θj − bik))
(4.2)

ただし，P ∗
ij0 = 1，P ∗

ijK = 0である．ここで，aiは課題 iの識別力を表すパラメー

タ，bikは課題 iでヒント kが提示された時の難易度を表す困難度パラメータ，θjは

学習者 jの能力値パラメータを表す．図 1に，カテゴリ数K = 5，ai = 1.0, bi1 =

3.0, bi2 = 1.0, bi3 = −1.0, bi4 = −3.0とした 4つのヒントを有する課題に対する項

目反応関数の例を示す．横軸は学習者の能力を示し，縦軸は，k番目のヒントが

提示されたときに学習者 jが課題 iに正答する確率Pijkを示す．図 1より,ヒント
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図 2: 段階反応モデルの例

なし (k = 0)の場合には，能力の低い学習者はほとんど正答せず，能力の高い学

習者の正答確率が高くなっている．また，ヒント数が増えるごとに，能力の低い

学習者の正答確率が上昇していくことがわかる．

さらに，植野ら [10]は，段階反応モデルを用いることで,学習者にヒントを与

えた後の課題への正答確率を予測し，適応的に支援を行う足場がけシステムを開

発した．これらの研究からは，ヒントは学習者に多すぎても，少なすぎても学習

効果が減少してしまい，ちょうど課題正答確率が 0.5になるようにヒントを出す

のが最も学習効率がよいことが報告されている．以上より，ヒント提示後の学習

者の課題正答確率を精度高く予測することが効果的な学習のために有効であるこ

とがわかる．植野らのシステムでは，従来の IRTモデルを用いているため，モデ

ル上では学習者の真の能力値は固定されている．
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従来の IRTモデルでは，能力値の事前分布１つに対して，全ての学習課題が依

存するため，能力値 θの推定値は事前分布の影響が少なく，学習過程の影響を受

けやすい．従って，学習データが十分な数になるまでは過学習が起こり，課題ご

とに能力が過大評価もしくは過小評価されてしまう．そのため，適切な足場がけ

が行われていないと考えられる．

本研究では，従来の IRTモデルでの過学習を避け，安定した推定能力値を得る

ために，学習者の潜在変数である能力値が課題ごとに依存関係をもって時系列変

化するモデルとして，隠れマルコフモデルを採用し，直前の能力値が現在の能力

値に依存するモデルを提案する．このモデルによって，過学習を推定精度の向上

が期待できる．

5 隠れマルコフ IRTモデル

本章では，ダイナミックアセスメントのための新しい IRTモデルを提案する．

段階反応モデルにおいて，従来では固定されていた学習者 jの能力値 θjを時系列

で変化させ，ある時点 tの能力値 θjtが，一つ前の時点 t − 1での能力値 θjt−1に

依存する隠れマルコフモデルを導入した隠れマルコフ IRTモデルを提案する．通

常，隠れマルコフモデルの隠れ変数は離散値で扱われるが，提案モデルでは能力

値を隠れ変数とするため，連続値で扱う．

従来の IRTモデルと隠れマルコフ IRTモデルのグラフィカルモデルを図 3,図

4に示す．前述した通り，従来の IRTモデルは学習過程が一つの能力値 θjに依存

する．一方，隠れマルコフ IRTモデルは,ある課題 i = Lを終えるまでは，学習者

の能力値は変化しているものの，課題への反応に顕在的な変化は見られないと仮

定して，それまでの学習過程が能力値 θj0に依存するモデルである．そして課題

i = L以降は課題が進むごとに，能力値 θjtが直前の θjt−1に依存して確率的に変
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化していくモデルである．このとき，θjtの変動パラメータ δを設定することで，

θjの変動を制限する.

図 3: 従来の IRTモデル

図 4: 隠れマルコフ IRTモデル

能力値 θjt(t = 1, · · · , I − L)の変動モデルには，音声認識や画像認識の分野で

パラメータ推定の手法に用いられるスライディングウィンドウ方式 [12][13]を用

いる．スライディングウィンドウは，ある小領域を設定し，一定の幅でずらしな

がら隠れ変数が影響する健在変数領域を決定する方法でる.本モデルでは，課題

数が少ない場合を想定し，課題 i = L以降の能力値推定において，推定に用いる

学習課題の領域を１題ずつずらして行うことで，能力値の推移を考慮する．

提案モデルでは，学習過程において学習者の能力値に依存していると考えられる

学習課題数 (マルコフ多重度)をLと設定する．学習過程における {t}, (0, · · · , I−
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L)は， 

t = 0 : i = 1, · · · , Lのとき

t = 1 : i = 2, · · · , L + 1のとき

... ...

t = I − L : i = I − L, · · · , Iのとき

(5.1)

とする．マルコフ多重度 Lが小さい場合は能力値 θjtが直前の学習過程のみに影

響するモデルとなり，Lが大きい場合は１つの θjtが長い学習過程に影響するモ

デルとなる．

課題 iでの学習者 jの能力値を θjtとすると，提案モデルでは時点 tにおいて学

習者 jが課題 iにヒント kで正答する確率 Pijtkを次式で表す．

Pijtk = P ∗
ijtk − P ∗

ijtk−1 (5.2)

P ∗
ijtk = 1

(1 + exp (－ ai(θjt − bik))
(5.3)

ただし，

θjt ∼ N(θjt−1, δ) (5.4)

θj0 ∼ N(0, 1) (5.5)

ここで，N(µ, σ)は平均 µ，標準偏差 σの正規分布を表す．式 (6)から δは時間経

過による能力の変動の大きさを表すパラメータとみなせる．提案モデルは，ダイ

ナミックアセスメントにおいて，学習者の学習過程から学習者の能力値と課題へ

のパフォーマンスを予測することが重要な目的である．提案モデルのマルコフ多

重度Lと能力値の変動パラメータ δは，学習において学習者の学習過程と能力値

θjtの関係性を表す特徴的なパラメータであり，この 2つのパラメータを変化させ
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ることで，どのような学習にも柔軟に対応させることができる．マルコフ多重度

Lが大きいほど，ある時点での能力値 θjtは長期間の学習過程に影響し，小さい

ほど短期間の学習に影響する．また，δが大きいほど能力値 θjtの変動が大きくな

り，小さいほど能力値 θjtがほとんど変化しないモデルとなる．マルコフ多重度

Lと変動パラメータ δはトレードオフの関係にあり，学習に合わせて最適なLと

δの組み合わせを求める必要がある．Lと δの違いによるモデルの詳しい説明と，

本研究で用いる実験データにおける Lと δの最適値については，6章で述べる．

6 項目パラメータ推定

段階反応モデルのパラメータ推定には，一般に，ニュートンラフソン法やEMア

ルゴリズムを用いた周辺最尤推定（Marginal Maximum Lilkelihood: MML）や最

大事後確率推定（Maximum A Posteriori: MAP）が用いられてきた．また，近年で

は，マルコフ連鎖モンテカルロ (MCMC)法を用いた期待事後確率推定（Expected

A Posteriori: EAP）の採用も一般的になりつつある．ニュートンラフソン法を

用いたMAP推定やMML推定は，2母数ロジスティックモデルや段階反応モデ

ルなどの単純なモデルを用いる場合や，大量のデータが得られている場合には高

速に安定したパラメータ推定が可能であるが，複雑なモデルを扱う場合には推定

精度が低下する．MCMC法は，事後分布からのランダムサンプルを用いてパラ

メータを推定する手法であり，計算コストは高いが，本研究のようにモデルが複

雑な場合やデータ数が少ない場合にも高精度なパラメータ推定を実現できる [15].

ここで，各パラメータの集合をそれぞれθ = {θ10, · · · , θJI−L}, a = {a1, · · · , aI}, b =

{b11, · · · , bIK−1},各パラメータの事前分布をそれぞれ g(θjt), g(ai), g(bik)と表す．

このとき，反応データX を所与としたパラメータの事後分布は以下のように
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表せる．

p(θ,a, b |X) ∝ L(X | θ, a, b)g(a)g(b)g(θ)

=

I−L∏
t=0

L+t+1∏
i=t+1

K∏
k=1

(Pijtk)zijk

  I∏
i=1

g(ai)
K∏

k=1
g(bik)

I−L∏
t=0

J∏
j=1

g(θjt)

 (6.1)

ここで，

zijk =


1: xji = k

0: 上記以外

MCMCの手法のうち，ブロック化ギブス・サンプリング法とメトロポリスヘ

イスティングス法を組み合わせた手法 [14][15]でパラメータ推定を行う．以下に

手順を示す．

1. 初めに，各パラメータの初期値を事前分布からランダムにサンプリングす

る．本研究では，各パラメータの事前分布はそれぞれ次のように設定する．

log ai ∼ N(0.1, 0.4)

θj0 ∼ N(0.0, 1.0)

θjt ∼ N(θjt−1, δ)

bi ∼MN(µ, Σ)

µ = {−2.0,−1.0, 0.0, 1.0, 2.0}

Σ = diag[0.16, 0.16, · · · , 0.16]

2. θj = {θj0, · · · , θjI−L}を現在のパラメータ値 θj
′に依存する提案分布 q(θj |
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θj
′)にしたがってサンプリングし，以下の採択率に基づいて採択する．

α(θj | θj
′) = min

 L(Xj | θj , a, b)
∏I−L

t=0 g(θjt)
L(Xj | θj

′, a′, b′)
∏I−L

t=0 g(θ′
jt)

)
(6.2)

提案分布にはN(θj
′, σ1I−L)を用いる．ここで，1nは n×nの単位行列を表

す．本研究では，σ = 0.01を所与とする．

3. パラメータ aiと biについても上記と同様にサンプリングを行う．

4. 初期値の影響を無くすために，burn-inで設定した回数より前のサンプルは

破棄する．また，自己相関を考慮し，得られたサンプルの thiningを行い，

そのサンプル列の期待値を推定値とする．

提案モデルのMCMCアルゴリズムの擬似コードをAlgorithm1に示す．

7 評価実験

7.1 データ

評価実験では，プログラミング学習におけるトレース問題 13項目についてプロ

グラミング初学者の大学生 125人を対象に学習してもらい，反応データを収集し

た．課題ごとのヒント数は全て 4である．初めのヒントは図 2の画面右側のよう

に，プログラミングの基礎的な用語についての説明を提示する．ヒント提示後も

誤答した場合には，画面左側のように，プログラムの各行の操作についての説明

を順次提示していく．学習者がヒントなしで正答した場合には学習者の反応デー

タを xji = 0とし，最後のヒントが提示されても誤答した場合は xji = 5とする．
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Algorithm 1 MCMC algorithm
Given maximun chain length S,burn-in B,interbal E

Initialize MCMC sample A← ϕ

Initialize θ0,a0,b0

1: for s = 1 to S do
2: for j ∈ {1 · · · J} do
3: Sample θs

j ∼ N(θs−1
j , σ1I−L)

4: Accept θs
j with the probability α(θs

j | θs−1
j )

5: end for
6: for i ∈ {1 · · · I} do
7: Sample as

i ∼ N(as−1
i , σ1)

8: Accept as
i with the probability α(as

i | as−1
i )

9: Sample bs
i ∼ N(bs−1

i , σ1K−1)
10: Accept bs

i with the probability α(bs
i | bs−1

i )
11: end for
12: if s ≥ B and s%E = 0 then then
13: A← (θs, as, bs)
14: end if
15: end for
16: return average value of A

7.2 マルコフ多重度と変動パラメータの推定

5章で述べたとおり，提案モデルは，能力値 θjtが学習に影響する課題数 (マル

コフ多重度)Lの値によって異なるモデルとなる．モデルごとに項目パラメータ

ai, bikと学習者の能力の変動を反映する変動パラメータ δの値が変化するため，実

施するテストや学習ごとに最適なLを求める必要がある．この節では，マルコフ

多重度 Lを変化させ，周辺尤度 (Marginal Lilkelihood: ML)[16] を用いて，本実

験で用いるデータに最適なLを求める．また，従来の IRTモデル (L=13)での周

辺尤度の比較を行う．さらに，式 (6)における，時間経過による学習者の能力値

の変動幅 δを変化させ，能力値推定に最適な δを求める．能力の変動パラメータ

δを 0.1, 0.2, 0.3, 0.5, 1.0と変化させ各モデルでの周辺尤度を求めた．実験結果を
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図 5: モデル (L)と δごとの周辺尤度比較

図 5に示す．図 5は横軸が提案モデル (L = 5, · · · , L = 12)と従来の IRTモデル

(L=13)，縦軸が各条件での周辺尤度 (ML)の値を表し，周辺尤度の大きいモデル

が反応データに対して最も適切なモデルであることを示す．L = 13のモデルは

全ての課題において能力値 θjtが固定されているモデルであるため，従来の段階

反応モデルと同じモデルである．提案モデル (L = 1, .., L = 4)については L = 5

の場合よりさらに周辺尤度が低くなるため省略する．図 5より，本実験で用いて

いるデータには，L = 9, δ = 0.1としたモデルが最も周辺尤度が大きく，最適な

モデルとして選ばれることが示されている．従来の IRTモデル (L = 13)は能力

値の変動がないため，δの値に関係なく周辺尤度が低い値となり，本実験のデー
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タには適していないことがわかる．

マルコフ多重度 Lと変動パラメータ δの関係は以下の通りである．

1. Lと δが共に小さい

θjtが影響する課題数が少なく，能力の変動も起こらないため，それまでの

学習過程に関係なく，θjtがほとんど変化しないモデル．

2. Lが小さく δが大きい

直前の学習過程にのみ影響され，能力値の変動幅が大きいため，θjtの急激

な変動が起こるモデル．

3. Lと δが共に大きい

それまでの学習過程に強く影響を受け，θjtが大きく変動するモデル．θjtの

変動をデータが正しく反映している場合に選ばれる．

4. Lが大きく δが小さい

それまでの学習過程の影響を受けて真の能力値の変化以上に θjtが過学習さ

れやすい場合に，θjtの急激な変動を抑制するモデル．課題数が比較的少な

い場合に過学習を避けるために選ばれやすい．

本実験で選ばれた提案モデル (L = 9, δ = 0.1)は (4)の場合にあたり，従来の

IRTモデルでは過大または過小評価されている能力値 θjの値を，δを小さく設定

することで，より真の値に近い能力値 θjtを求められることが示されている．以

降の評価実験は δ = 0.1として行った．

7.3 能力値 θの推定

従来のＩＲＴモデルと提案モデルを用いて以下の方法で課題ごとに学習者 jの

能力値 θjtを推定した．
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1. 従来の IRTモデル

各課題 iにおいて課題 1から課題 i− 1までの解答履歴を用いて，それぞれ

期待事後 (Expected a posteriori:EAP)推定法を用いて θ̂jを推定する．

θ̂j = E[θj | xj]

=
∫ +∞

−∞ θjg(θj)L(xj | θj)dθj∫ +∞
−∞ g(θj)L(xj | θj)dθj

(7.1)

実際には，式中の積分は区分求積法を用いて近似値を求める．

2. 提案モデル

能力値が固定されている区間は従来の IRTモデルと同様に (12)式を用いて

θ̂j0の推定を行い，θ̂j1以降はMCMC法による EAP推定値を使用した．

提案モデルでは，マルコフ多重度Lの値によって θjtの推定値が大きく異なる．

Lが大きい場合は，一つの θjtに依存する課題数が多くなるため，θjtの推定値は

学習過程の影響を受けやすく，学習過程によって変動が比較的大きくなる．Lが

小さい場合は，一つの θjtに依存する課題数が少ないため，推定値は θjtの事前分

布 (変動パラメータ δ)の影響を受けやすくなり，学習過程に関係なく事前分布に

基づいて θjtが推移するモデルとなる．図 6に，従来の IRTモデル，提案モデル

(L = 11, L = 9, L = 5)を用いた課題 i = 2, · · · , 13での能力推定値の平均を示す．

図 6から，従来の IRTモデルは，課題によって θjtが急激に変化しており，初期

の課題では推定値が過剰に変動している．提案モデルでは，Lの値が小さいほど

θjtの変動が小さく，推定能力値が安定していることが分かる．ただし，前述した

通り，Lが小さすぎる場合はL = 5の提案モデルのように学習過程をほとんど考

慮せず，θjtの推定値は変動パラメータ δに支配されてしまう．7.2節より，実験

データに対してL = 9の提案モデルが最も適切なモデルであるということは，学

習者の真の能力値 θは従来の IRTモデルで推定された能力値ほど伸びていないと
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図 6: θjの推定値の平均

考えられる．このことから，従来の IRTモデルは能力値の時系列変化を考慮しな

いために，能力推定値が真の能力値より過大または過小評価されることが分かる．

7.4 課題パラメータ aiとヒントパラメータ bik

段階反応モデルにおいて課題パラメータ aiは学習者の能力値と課題 iの相関を

表し，ヒントパラメータ bikは課題 iでヒント kが提示されたときの難易度を表

す．実験データに最適なマルコフ多重度 L = 9と変動パラメータ δ = 0.1の提案

モデルを用いて課題パラメータ aiとヒントパラメータ bikを推定し，従来の IRT

モデルでの推定値と比較する．表 1は，従来の IRTモデルと提案モデル (L = 9)

を用いて推定した課題パラメータ aiとヒントパラメータ bikを表す．従来の IRT

モデルは，図 6で示している通り，課題ごとに能力値の急激な変動が起こりやす
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く，課題と能力値の相関性が低いため，課題パラメータ aiが低い推定値となる．

また，全体的に推定能力値が高いため，課題の難易度が上がり，ヒントパラメー

タ bikの推定値が高いと考えられる．一方，提案モデルは，従来の IRTモデルで

の能力の過剰評価を避けて能力値を安定させるため，課題と能力値の相関性が上

がり，課題パラメータ aiが高くなる．提案モデルでは推定能力値の変動が抑えら

れ全体的に低くなるので，課題の難易度が下がり，ヒントパラメータ bikの推定

値は低くなると考えられる．

表 1: 課題パラメータ aiとヒントパラメータ bik

従来の IRTモデル L=9

課題 i ai bi4 bi3 bi2 bi1 bi0 課題 i ai bi4 bi3 bi2 bi1 bi0

1 2.11 -1.09 -0.85 -0.58 -0.44 -0.38 1 2.19 -1.26 -1.00 -0.74 -0.62 -0.57

2 1.34 -1.98 -0.91 -0.40 0.08 0.49 2 1.60 -1.96 -1.13 -0.77 -0.41 -0.07

3 0.83 -0.81 -0.52 -0.21 -0.03 0.06 3 1.41 -0.67 -0.66 -0.63 -0.62 -0.60

4 1.73 -1.04 -0.83 -0.54 -0.41 -0.35 4 2.54 -1.08 -1.06 -1.04 -1.02 -1.00

5 0.80 -1.75 -1.03 -0.07 1.05 1.16 5 2.01 -0.84 -0.50 0.00 0.58 0.61

6 0.85 -1.90 -0.75 0.17 0.81 1.43 6 1.99 -0.97 -0.38 0.13 0.44 0.76

7 0.32 -1.08 -0.71 -0.13 0.34 0.57 7 0.77 -0.65 -0.63 -0.62 -0.60 -0.59

8 0.75 -2.04 -0.86 0.37 1.07 1.62 8 1.39 -1.26 -0.47 0.31 0.75 1.05

9 0.85 -1.48 -0.92 -0.17 0.35 0.59 9 1.50 -1.06 -0.82 -0.48 -0.24 -0.10

10 1.87 -1.02 -0.84 -0.59 -0.43 -0.37 10 2.17 -1.14 -1.12 -1.09 -1.07 -1.06

11 1.72 -0.76 -0.62 -0.44 -0.30 -0.24 11 1.88 -1.02 -0.99 -0.96 -0.94 -0.92

12 0.99 -1.59 -0.77 -0.18 0.09 0.53 12 1.59 -1.21 -0.77 -0.45 -0.30 0.00

13 1.80 -1.10 -0.85 -0.41 -0.11 0.06 13 1.77 -1.27 -1.04 -0.61 -0.38 -0.23
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7.5 予測ヒント数の精度

学習者が効率的に学習できる足場がけを行うためには，学習者にヒントを与え

た後のパフォーマンスを予測することが必要となる．この章では，推定した能力

値 θjtを用いて，次の課題で各ヒント kを与えた場合の正答確率を段階反応モデ

ルで予測し，最も正答確率が高いヒント kを予測ヒント利用数として，実際に学

習者が利用したヒント数と一致するかどうかをモデルを変えて比較した．また，

従来のダイナミックアセスメントの [7]手法として，各課題において学習者がそ

れまでに利用したヒント数の平均を次の課題での予測利用ヒント数とする手法で

も比較を行った．従来の IRTモデル，提案モデル (L = 5, · · · , L = 12)，従来の

表 2: 予測利用ヒント数の期待値と実際の利用ヒント数の平均値比較

i=2 i=3 i=4 i=5 i=6 i=7 i=8 i=9 i=10 i=11 i=12 i=13 Average
実際のヒント数の平均 0.70 0.96 0.28 1.68 1.74 1.40 1.96 1.06 0.32 0.44 1.00 0.54 1.01
従来の IRTモデル 1.68 1.94 1.37 2.10 2.34 2.53 2.58 2.18 1.32 0.94 1.51 1.33 1.82

L=12 1.40 1.58 1.17 2.08 2.23 2.19 2.47 1.93 1.27 0.86 1.28 1.12 1.63
L=11 1.38 1.48 1.13 2.04 2.13 1.97 2.38 1.85 1.21 0.85 1.43 1.13 1.58
L=10 1.33 1.46 1.09 1.94 2.08 1.90 2.32 1.79 1.18 0.92 1.44 1.16 1.55
L=9 1.30 1.47 1.07 1.87 2.06 1.93 2.32 1.75 0.80 0.96 1.44 1.23 1.52
L=8 1.27 1.44 1.04 1.80 2.04 1.95 2.28 1.47 0.79 0.94 1.55 1.34 1.49
L=7 1.24 1.43 1.05 1.81 2.04 1.83 2.25 1.46 0.80 0.96 1.45 1.28 1.47
L=6 1.20 1.40 1.05 1.74 2.06 1.83 2.25 1.47 0.80 0.95 1.48 1.26 1.46
L=5 1.24 1.41 1.04 1.84 2.06 1.85 2.25 1.47 0.79 0.94 1.48 1.19 1.46

ダイナミックアセスメントの手法を用いて，次の課題での利用ヒント数を予測し

たところ実際の利用ヒント数と一致する割合は，従来の IRTモデル，提案モデル

(L = 5, · · · , L = 12)はともに 82.1%，従来のダイナミックアセスメントの手法は

15.1%であった．過去に利用したヒント数の平均で予測する従来のダイナミック

アセスメントの手法では，学習者のパフォーマンスをほとんど予測できていない

ことが分かった．

次に，上の各手法を用いて，課題ごとに予測利用ヒント数の期待値を求め，実

際に学習者が利用したヒント数の平均値と比較した．利用ヒント数の予測は課題
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2から行った．課題 iで学習者が利用する予測ヒント数の期待値 x̂iは (2)式を用

いて以下の式で求める．

x̂i = 1
J

J∑
j=1

K−1∑
k=0

kPijtk (7.2)

結果を表 2に示す．表 2は予測ヒント数の期待値が実際の利用ヒント数の平均値

に近いほど，各ヒントを提示したときの正答確率を正しく予測しているモデルで

あることを表している．表 2から提案モデルでは，全ての課題で従来の IRTモデ

ルより実際に必要とされたヒント数に近い期待値を求めていることが分かる．7.4

節で示した通り，従来の IRTモデルは提案モデルと比べて，能力推定値が高いも

のの，課題の難易度を表すヒントパラメータ bikの値が高いため，予測利用ヒン

ト数が多くなっている．この理由は，従来の IRTモデルでは，見かけ上の能力推

定値は高く推定しているが，課題，ヒントの難易度パラメータが高く推定されて

いるため，正答確率が低めに予測される．従来 IRTモデルでは学習者の能力値を

固定しているのに対して，提案 IRTモデルでは学習者の能力値の変化をとらえる

ことができるので正答確率の予測値に差がでたことがわかる．

さらに，従来の IRTモデル，周辺尤度が最も高かった提案モデル (L = 9)につ

いて，7.3節で推定した能力値 θjtを用いて課題 2以降で予測した利用ヒント数の

期待値と実際に利用されたヒント数の誤差 ϵiを以下の式で求めた．

ϵi = 1
J

J∑
j=1

√
(xji − x̂ji)2 (7.3)

横軸を課題数，縦軸を予測ヒント数の誤差として，2つの手法で求めた結果をグ

ラフ図 7に示す．図 7より，提案モデル (L = 9)は従来の IRTモデルに対して，

ほぼ全ての課題で誤差が減少していることが分かる．課題 8のみで，従来 IRTモ

デルの誤差が提案手法よりも小さくなっている．図 6より，従来モデルでは，課
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題 7で過小評価し，課題 9で過大評価しているので，その変化過程で偶然に妥当

な能力推定値を得たと考えられる．

図 7: ヒントの予測利用数の誤差 ϵi

7.6 ヒントごとの予測正答確率

従来 IRTモデルと提案モデルでは予測正答確率が異なることが 7.5で示された．

この節では，どちらの予測の精度が高いのかを比較するため，従来の IRTモデル

と提案モデル (L = 9)でヒントごとの予測正答確率を求め，実際の正誤反応との

誤差 ϵkを比較する．

ϵk = 1
JI

J∑
j=1

I∑
i=1

√
(zjik − Pijtk)2 (7.4)
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図 8: ヒントごとの予測正答確率の誤差 ϵk

zjikは学習者 iが課題 jのヒント kで正答したとき zjik = 1となり，誤答した場合

は zjik = 0である．ヒントごとの予測正答確率の誤差を比較することで，学習者

のパフォーマンスをより正確に予測しているモデルを知ることができる．図 8は

横軸がヒントの数，縦軸がヒントごとの予測正答確率の誤差を表す．ここで，ヒ

ント (k = 0)は学習者が課題をヒントなしで正答する確率を表し，ヒント (k = 5)

は学習者が全てのヒントを利用しても誤答する確率を表す．図 8より，各ヒント

の予測正答確率の誤差は従来の IRTモデルより提案モデルの方が減少しており，

予測精度が向上することが示されている．植野ら [10]によれば，誤答した学習者

には予測正当確率が 0.5となるようなヒントを与えることで最も学習効果が期待

できる．提案モデルによって各ヒントでの予測正答確率の精度を向上させること

で，より学習者に最適なヒントを与えることが可能となる．また，7.5の結果よ
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り，従来の IRTにより最適ヒントを選択すると，若干過剰にヒントを提示してし

まうことになることがわかった．

8 むすび

本論文では，学習者の能力が学習過程において変化していくプロセスを項目反

応理論に組み込み，学習者の能力が隠れマルコフ過程に従って変動すると仮定し

た，新しい隠れマルコフ IRTモデルを提案した．隠れマルコフ IRTモデルでは，

従来の IRTモデルにおいて，学習過程によって学習者の能力値が過大評価または

過小評価されることを避けるために，学習過程における能力値の変動幅を反映す

る変動パラメータ δと，学 習過程において学習者の能力値に依存していると考え

られる学習課題数 (マルコフ多重度)Lをパラメータとして新たに導入した.マル

コフ多重度Lと変動パラメータ δをデータから最適化することに よって，さまざ

まな学習過程を表現することが可能となる.本論文では，提案モデルを用いた 実

験によって以下を示した.

1. 従来の IRTモデルと提案モデルでの周辺尤度の比較では，課題数の少ない

実験データには，従来の IRTモデルでの過学習を避ける提案モデル (L =

9, δ = 0.01)が最も適切なモデルであることを示した．

2. 実験データに提案モデルを適用することにより，従来の IRTモデルでの能

力推定値より安定した能力推定値を得られることを示した．

3. さらに，データに対して適切な能力の変動パラメータ δとマルコフ多重度

Lを用いることで，予測利用ヒント数の誤差が減少し，学習者のパフォー

マンスの予測精度が向上することを示した．また，従来の IRTモデルでは

支援が若干過剰気味になることを示した．
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提案モデルはマルコフ多重度Lと変動パラメータ δを調節することで，長期の

学習にも適応させることができる．従来の IRTモデルは，長期の学習において

は，初期の学習も考慮して能力値を評価するため，学習が進むにつれて学習者の

能力値が過小評価されている可能性が高い．このため，提案モデルを用いて，学

習途中でマルコフ多重度Lや変動パラメータ δを変更し，学習に合わせて順次最

適なモデルを選択できればより真の能力値に近い評価をすること期待できる．ま

た，本研究で用いた実験データは短期間の学習であったために，課題L以降の能

力値を 1題ずつ変動させるモデルとしたが，長期の学習においては，1題ごとで

は能力値の変化がほとんど起こらない可能性があるため，能力値が変動する間隔

を 2題以上にするなど，さらに柔軟なモデルに発展させることを今後の課題とし

たい．
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