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論 文

深層学習によるテスト理論：Item Deep Response Theory

木下 涼†a) 植野 真臣†b)

A Test Theory based on Deep Learning: Item Deep Response Theory

Ryo KINOSHITA†a) and Maomi UENO†b)

あらまし 項目反応理論では異なるテストを受検した受検者を同一尺度上で評価することができる．しかし，
そのためには受検者の同一母集団からの独立ランダムサンプリングを仮定し，共通項目を含む複数のテストデー
タをもとにリンケージと呼ばれる処理が必要である．リンケージはテスト実施に膨大な作業を伴うだけでなく，
前述の仮定により理論的に最適値を得る保証はない．この問題を解決するため，本研究では深層学習を用い，受
検者の母集団と独立性を仮定しないテスト理論として Item Deep Response Theory を提案する．提案モデルは
リンケージを必要とせず，受検者が単一母集団からのランダムサンプリングでない場合にも精度の低下が抑えら
れ，複数の母集団からサンプリングされている場合に頑健である．ここではシミュレーション・実データ実験よ
り，提案モデルは未知の項目への反応予測精度が高く，特に受検者が同一の母集団からランダムにサンプリング
できない場合に項目反応理論に対して大きく能力推定精度と反応予測精度を向上させることを示す.
キーワード 教育工学，テスト理論，深層学習，項目反応理論，リンケージ

1. ま え が き

テスト理論 (test theory) は，大別して以下の二つ
がある．

1)記述統計学の一つである古典的テスト理論 [1], [2]．
2)能力パラメータを組み込んだ数理モデルである項目
反応理論 (Item Response Theory; IRT) [3]～[5]．
特に，後者は以下のような利点をもち，近年着目さ

れている [6]．
1)受検者グループに対して不変の項目パラメータをも
ち，項目データベース構築などに有効である．

2)異なるテストを受検した受検者同士を同一尺度上で
評価することができる．

これらの利点から，IRTはハイステークスな大規模
テストや e テスティングの基盤技術として用いられ
ている [7]～[10]．しかし，IRTを用いて大規模な項目
データベースを構築したり，異なるテストの受検者を

同一尺度上で評価するためには，受検者の同一母集団
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からの独立ランダムサンプリングを仮定し，リンケー

ジ (linkage)と呼ばれる処理が必要である．リンケー
ジは共通項目を含む複数のテストを用意するといった

膨大な作業を伴うだけでなく，理論的に最適値を得る

保証がなく [11]，推定パラメータのバイアスや標準誤
差が大きくなる可能性も高い [5], [12]～[15]．
さらに，現実には受検者が一つの母集団からランダ

ムサンプリングされることは稀で，各学校やクラス単位

でテストデータがサンプルされることが多い．一般に，

独立ランダムサンプリングを仮定しない母数確率分布

モデルは複雑であり実用化は困難である．一方，機械

学習分野では母数確率モデルを用いず深層学習を用い

て，大規模で複雑なモデルを比較的容易に構築できる

ようになってきた．例えば，深層学習により学習者の

反応履歴と各項目の対応するスキルから学習者の知識

状態を推定する Deep Knowledge Tracing(DKT) が
提案され，関連研究も盛んに行われている [16]～[21]．
これらのモデルは深層学習を用いることで，受検者の

母集団や独立性を仮定することなく，未知の項目への

反応予測を高性能に行えることが報告されている．未

知の項目への反応を高精度に予測することで，受検者

に適応した項目を出題することができる．しかし，こ

れらのモデルは解釈可能な学習者パラメータ，項目パ
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ラメータを持たず，テスト理論として扱うことができ

ない．

本論では IRTに代わる新しいテスト理論として深層
学習を用い，受検者の母集団と独立ランダムサンプリ

ングを仮定せず，受検者の能力パラメータと項目の難

易度パラメータにより受検者の項目への正答確率をモ

デル化した Item Deep Response Theory(IDRT) を
提案する．本手法は以下の利点が期待される．

1)IRTのリンケージ手法では，通常テスト間に共通す
る項目を利用する．本手法ではテスト間に共通する項

目がない場合にも能力推定精度の低下が抑えられる．

2)IRTで仮定される受検者の独立ランダムサンプリン
グが成り立たない場合にも能力推定精度の低下が抑え

られる．

3)IRTで仮定される受検者の母集団が単一でない場合
にも能力推定精度の低下が抑えられる．

これらは，IRTによるリンケージの仮定が成り立たな
い状況でも，提案モデルが推定精度の低下を抑えて能

力を推定することが可能であることを意味する．

本論ではシミュレーション・実データより，提案モデ

ルの有効性を示した. また，近年，代表的なパフォーマ
ンス予測モデルである Bayesian Knowledge Tracing
やDKTと比較して IRTの未知の項目への反応予測精
度が高いことが報告されている [22]．しかし，提案モ
デルは IRTよりさらに予測精度が高いことを示した．

2. 項目反応理論 (IRT)

本章では，最もよく用いられるテスト理論である

IRTを紹介する．
2. 1 テストデータ

今，受検者 i ∈ {1, ..., I}が項目 j ∈ {1, ..., J}に正
答したとき uij = 1，誤答したとき uij = 0 とする．
ただし，uij = −1 のときは欠測値を表す．また，受
検者 i の全ての項目に対する項目反応パターン ui を

以下のように書く．

ui = (ui1, ui2, .., uiJ ) (1)

さらに，全ての受検者の項目反応パターンを用いてテ

ストデータ行列 U を以下のように表す．

U =


u1

u2
...

uI

 =


u11 u12 . . . u1J

u21 u22 . . . u2J

...
...

...
uI1 uI2 . . . uIJ



本論では，このテストデータ行列を扱う．

2. 2 モ デ ル

IRTは，様々な評価場面で実用化が進められている
数理モデルを用いたテスト理論の一つである [3]～[5]．

IRTのモデルとして，以下の２パラメータロジステ
ィックモデル（2-Parameter Logistic Model; 2PLM）
が最も広く利用されてきた．

Pj(θi) = P (uij = 1 | θi)

= 1
1 + exp(−1.7aj(θi − bj)) (2)

ここで，Pj(θi) は能力パラメータ θi ∈ (−∞,∞)
の受検者 i が項目 j に正答する確率を示している．

また，aj ∈ [0,∞) は項目 j の識別力パラメータ，

bj ∈ (−∞,∞)は項目 j の困難度パラメータと呼ばれ

る項目パラメータである．

受検者の能力パラメータ θ の事後分布 g(θ|u) は θ

の事前分布 f(θ)と尤度関数 L(θ|u)からベイズの定理
を用いて以下のように導かれる．

g(θ|u) = L(θ|u)f(θ)
h(u) (3)

ここで，h(u)は項目反応パターン uの周辺分布であ

り，次式で求められる．

h(u) =
∫ ∞

−∞
L(θ|u)f(θ)dθ (4)

能力パラメータ推定では，理論的に最も予測精度が高

い，期待事後確率推定法（Expected a Priori; EAP）
を用いて θ̂ を推定する．

θ̂ =
∫ ∞

−∞
θg(θ|u)dθ (5)

事後分布を解析的に計算するのは困難なため，マルコ

フ連鎖モンテカルロ法（Markov Chain Monte Carlo
methods; MCMC）などを用いて推定値を数値的に求
めることが一般的である．

ここで，事前分布 f(θ)は，あらかじめ定めた θの母

集団分布を示し，同一集団からの受検者の独立サンプ

リングを仮定していることとなる．そのため，異なる

項目からなる複数のテストデータからパラメータを推

定する場合には，項目パラメータの推定値を同一基準

に補正するリンケージ処理を行うことが一般的である．

2. 3 リンケージ

複数のテストデータのリンケージを行う際には，テ
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ストを実施する前に次のいずれかのリンケージ計画を

立てる必要がある [23]．
1)複数のテストを受検する受検者によってリンケージ
する共通受検者計画．

2) 複数のテストに共通するテスト項目によってリン
ケージする共通項目計画．

3)係留テストと呼ばれる共通項目群を用意し，係留テ
ストと各尺度に共通受検者を用意してリンケージする

係留テスト計画．

テスト実施後，得られたテストデータ行列から共通

する受検者・項目をもとに，各パラメータを同一尺度上

に変換する．その際に用いられる手法として，1)共通
する受検者・項目をもとに，特定のテストの尺度に他

のテストの尺度を変換する等化係数推定法 [24]～[27]，
2)全てのテストデータに対して一度にパラメータの推
定を行う同時尺度推定法 [28]，3)既知のリンケージ後
の項目パラメータを所与とした上で，未知のパラメー

タの推定を行う固定項目パラメータ法などが知られて

いる．

リンケージの実施には綿密な等化計画と莫大なコス

トが必要になることが多い [13]．さらに，同時確率分
布を完全に表現できる IRT のリンケージは存在しな
いことが知られており，リンケージ精度は保証されな

い [11]．特に，現実には受検者の能力分布は多母集団
かつ独立サンプリングができないことが多く，このよ

うな場合には大きく能力推定値の精度が損なわれてし

まう．

3. Item Deep Response Theory

本論では上述のリンケージの問題を踏まえ，受検者

間の独立性を仮定せず，他の受検者の反応データを利

用することでリンケージを用いなくとも高精度に項

目の難易度パラメータ，受検者の能力パラメータが推

定できるモデルを提案する．具体的には，深層学習を

用い，受検者の母集団および独立サンプリングを仮定

しない Item Deep Response Theory(IDRT) を提案
する．

3. 1 Deep Response Model
IDRT の予測モデルである Deep Response Model

(DRM)の概要図を図１に示す．提案モデルでは，受
検者ネットワーク（Examinee Network) と項目ネッ
トワーク (Item Network)の二つの独立したニューラ
ルネットワークの出力を組み合わせる．

受検者ネットワークでは i番目の受検者を表現する

ため，i番目の要素のみが 1，他の要素が 0の one-hot
vector si ∈ RI を入力として，次のように 4層のニュー
ラルネットワークを構成する．

θ
(i)
1 = tanh

(
W (θ1)si + τ (θ1)) (6)

θ
(i)
2 = tanh

(
W (θ2)θ

(i)
1 + τ (θ2)

)
(7)

θ
(i)
3 = W (θ3)θ

(i)
2 + τ (θ3) (8)

ここでは活性化関数として，以下のハイパボリック

タンジェント関数を用いている．

tanh(x) = exp(x)− exp(−x)
exp(x) + exp(−x) (9)

W (θ1)，W (θ2)は以下の重みパラメータ行列である．

W (θ1) =


w

(θ1)
11 w

(θ1)
12 . . . w

(θ1)
1I

w
(θ1)
21 w

(θ1)
22 . . . w

(θ1)
2I

...
...

. . .
...

w
(θ1)
|θ1|1 w

(θ1)
|θ1|2 . . . w

(θ1)
|θ1|I



W (θ2) =


w

(θ2)
11 w

(θ2)
12 . . . w

(θ2)
1|θ1|

w
(θ2)
21 w

(θ2)
22 . . . w

(θ2)
2|θ1|

...
...

. . .
...

w
(θ2)
|θ2|1 w

(θ2)
|θ2|2 . . . w

(θ2)
|θ2||θ1|


W (θ3) は以下の重みパラメータベクトルである．

W (θ3) =
(

w
(θ3)
1 , w

(θ3)
2 , . . . w

(θ3)
|θ2|

)
また，τ (θ1) =

(
τ

(θ1)
1 , τ

(θ1)
2 ...τ

(θ1)
|θ1|

)
および，τ (θ2) =(

τ
(θ2)
1 , τ

(θ2)
2 ...τ

(θ2)
|θ2|

)
はバイアスパラメータベクトル，

τ (θ3) はバイアスパラメータである．

本論では，受検者ネットワークの出力 θ
(i)
3 を受検者

iの能力パラメータとみなす．

ここで，提案モデルにおいて，受検者ネットワーク

の入力から重みパラメータを通じて θ3 が推定され，θ3

から各項目への反応が発生する過程のグラフィカルモ

デルを図 2に示す．図 2から明らかなように，提案モ
デルでは IRTと異なり，能力パラメータに共通の母集
団を仮定していない．また，提案モデルでは，得られ

た反応データの予測を最大にするよう重みパラメータ

Wθ1 , Wθ2 , Wθ3 , Wy を更新する．例えば，反応デー

タ uij が与えられた時，全ての重みパラメータが更新
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図 1 提案モデルの概要図
Fig. 1 proposed model

図 2 受検者ネットワークのグラフィカルモデル
Fig. 2 Graphical Model of Examinee Network

され，重みパラメータを介して θ
(i)
3 だけでなく他の受

検者の θ3 も更新されるため受検者パラメータ間の独

立性が存在しないことがわかる．

同様に，項目ネットワークでは j 番目の項目を表

現するため，j 番目の要素のみが 1，他の要素は 0の
one-hot vector　 qj ∈ RJ を入力として，次のように

4層のニューラルネットワークを構成する．

β
(j)
1 = tanh

(
W (β1)qj + τ (β1)) (10)

β
(j)
2 = tanh

(
W (β2)β

(j)
1 + τ (β2)

)
(11)

β
(j)
3 = W (β3)β

(j)
2 + τ (β3) (12)

W (β1)，W (β2)は以下の重みパラメータ行列である．

W (β1) =


w

(β1)
11 w

(β1)
12 . . . w

(β1)
1J

w
(β1)
21 w

(β1)
22 . . . w

(β1)
2J

...
...

. . .
...

w
(β1)
|β1|1 w

(β1)
|β1|2 . . . w

(β1)
|β1|J



W (β2) =


w

(β2)
11 w

(β2)
12 . . . w

(β2)
1|β1|

w
(β2)
21 w

(β2)
22 . . . w

(β2)
2|β1|

...
...

. . .
...

w
(β2)
|β2|1 w

(β2)
|β2|2 . . . w

(β2)
|β2||β1|


また，W (β3)は以下の重みパラメータベクトルである．

W (β3) =
(

w
(β3)
1 , w

(β3)
2 , . . . w

(β3)
|β2|

)
さらに，τ (β1) =

(
τ

(β1)
1 , τ

(β1)
2 ...τ

(β1)
|β1|

)
，τ (β2) =(

τ
(β2)
1 , τ

(β2)
2 ...τ

(β2)
|β2|

)
はバイアスパラメータベクトル，

τ (β3) はバイアスパラメータである．

本論では，項目ネットワークの出力 β
(j)
3 を項目 j の

難易度パラメータとみなす．難易度パラメータを推定

する際に項目間の独立性を仮定していないことが特徴

である．

次に，IRTのパラメータ解釈に倣い，受検者の能力
パラメータと項目の難易度パラメータの差を用いて

受検者の項目への反応をモデル化する．具体的には，

以下のように隠れ層 h(i,j) = (h(i,j)
0 , h

(i,j)
1 ) を求め，

4
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式 (14) にしたがって受検者 i の項目 j への反応確率

ûij = [1− ûij , ûij ]を算出し，モデルの出力とする．

h(i,j) = (W (y))T (θ(i)
3 − β

(j)
3 ) + τ (y) (13)

ûi,j = softmax(h(i,j))

= exp(h(i,j)
1 )

exp(h(i,j)
0 ) + exp(h(i,j)

1 )
(14)

W (y) = (w(y)
1 , w

(y)
2 )，τ (y) = (τ (y)

1 , τ
(y)
2 )は，それぞ

れ重みパラメータベクトル，バイアスパラメータベク

トルである．

ここでは，IRTと同様の解釈ができるようにそのパ
ラメータ構成を模倣した深層学習モデルを提案してい

る．ただし，このモデルでは受検者の母集団・独立性

を仮定せず，受検者の項目への反応予測を最大化する

ようにモデルが構成されている．そのため，異なるテ

ストの受検者の能力推定値も利用し，最も予測精度が

高くなるように能力を推定する．

また，未知の受検者 I + 1の反応データが得られた
場合には，以下の手順で重みパラメータ

W
(θ1)
I+1 =


w

(θ1)
1I+1

w
(θ1)
2I+1
...

w
(θ1)
|θ1|I+1


のみを新たに推定すればよい．具体的には以下のよう

に推定する．

（ 1） 式 (6)のW (θ1) を以下のように置き換える．

　　W (θ1)∗ =
[
W (θ1); W

(θ1)
I+1

]

=


w

(θ1)
11 w

(θ1)
12 . . . w

(θ1)
1I w

(θ1)
1I+1

w
(θ1)
21 w

(θ1)
22 . . . w

(θ1)
2I w

(θ1)
2I+1

...
...

. . .
...

...
w

(θ1)
|θ1|1 w

(θ1)
|θ1|2 . . . w

(θ1)
|θ1|I w

(θ1)
|θ1|I+1


ここで，;は行列の結合を示す．
（ 2） 学習済みのW (θ1), W (θ2), W (θ3)と項目ネッ

トワークを所与として受検者 I + 1の項目反応パター
ン uI+1 からW

(θ1)
I+1 を学習する．

（ 3） 式 (6)から式 (8)に従って θ
(I+1)
3 を計算する．

3. 2 パラメータ学習

一般に，深層学習では微分可能な損失関数を定義し，

誤差逆伝播法によりパラメータを学習する．提案モデ

ルでは損失関数として，受検者 iが項目 j に正答する

予測確率 ûij と反応データ uij = [1− uij , uij ]から分
類誤差を表すクロスエントロピー ℓを算出する．

ℓ(uij , ûij) = −uij log ûij − (1− uij) log(1− ûij)
(15)

一般の機械学習手法と同様に，深層学習もデータの

偏りに大きな影響を受けることが知られている．しか

し，現実のテストデータでは受検者や項目の反応に偏

りがあることが多い．この問題を解決するため，出現

頻度が少ないデータの重みを大きくする cost-sensitive
learning が一般に用いられている [29]．本研究でも ℓ

を基に以下の損失関数 Lossclass を定義する．

Lossclass =
∑

i

∑
j

ℓ(uij , ûij) (16)

+ γ1

∑
i∈L−examinee

∑
j∈(uij =1)

ℓ(uij , ûij)

+ γ2

∑
i∈H−examinee

∑
j∈(uij =0)

ℓ(uij , ûij)

+ γ3

∑
j∈L−item

∑
i∈(uij =1)

ℓ(uij , ûij)

+ γ4

∑
j∈H−item

∑
i∈(uij =0)

ℓ(uij , ûij)

ここで，L − examinee は正答率が αL−examinee

以下の受検者集合，H − examinee は正答率が

αH−examinee 以上の受検者集合，L − item は正答

率が αL−item 以下の項目集合，H − itemは正答率が

αH−item 以上の項目集合である．また，γ1, γ2, γ3, γ4

と αL−examinee, αH−examinee, αL−item, αH−item は

チューニングパラメータであり，任意の値に設定する．

提案モデルは，テストデータ行列をもとに，adaptive
moment estimation(Adam) [30]と呼ばれる最適化ア
ルゴリズムに従って，損失関数が小さくなるように全

てのパラメータを同時に更新する．

3. 3 Adam
本研究で用いた Adam は各パラメータの学習率を
自動で調節する勾配法の一種である．深層学習で最も

よく用いられているアルゴリズムであり，学習率を固

定する場合や他の最適化アルゴリズム [31]～[34]より
も損失関数が低くなる傾向が報告されている [30]．
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Adamでは，学習途中の勾配が大きなパラメータは
よく学習されているとみなし学習率を低くする．具体

的に，t回目の学習における各パラメータの勾配 gt が

得られた時，それまでの勾配の重み付き平均 mt と

勾配の２乗の重み付き平均 vart を以下のように算出

する．

mt = α1mt−1 + (1− α1)gt (17)

vart = α2vart−1 + (1− α2)g2
t (18)

ここで，α1, α2 はチューニングパラメータであり，

任意の値に設定する．

これらの推定バイアスを補正したm∗
t = mt/(1 −

αt
1)，var∗

t = vart/(1− αt
2)を用いて，t回目の学習

では全てのパラメータベクトル xt を以下のように更

新する．

xt ← xt−1 −
µ√

var∗
t + ϵ

m∗
t (19)

µ は学習率の初期値であり，ϵ は発散を防ぐための

微小な定数である．

4. シミュレーション実験

リンケージを伴う研究や多母集団を仮定した研究で

は実データを収集するのに多大なコストを要するた

め，現実に近い条件のもと，シミュレーションにより

評価を行うことが一般的である [35]～[37]．したがっ
て，本章ではシミュレーションデータに提案モデルと

IRTを適用し，リンケージが必要な状況での能力推定
精度と未知の項目への反応予測精度を比較する．

4. 1 実 験 条 件

本研究では提案モデルの実装にニューラルネット

ワークのフレームワークの一つである Chainer（注1）を

用い，バッチ学習でパラメータを更新した．

全ての実験に共通するパラメータの値を表１に示す．

これらのパラメータのうち，ϵ ，α1 ，α2 には先行研

究 [30]で提案されている値を用いた．
IRT のモデルには 2PLM を採用し，パラメータ推

定はMCMC法を用いた EAP推定で行なった．ここ
でリンケージには同時尺度推定法を用い，すべてのパ

ラメータを同時に推定した．また，各パラメータの事

前分布には次の分布を用いた．

θ～N(0, 1),　 a～LN(0, 1),　 b～N(1, 0.4) (20)

（注1）：https://chainer.org/

表 1 共通するチューニングパラメータの値
Table 1 The values of tuning parameters

パラメータ 値 パラメータ 値
θ

(i)
1 のノード数 50 γ1 0.1

θ
(i)
2 のノード数 50 γ2 0.1

β
(j)
1 のノード数 50 γ3 0.1

β
(j)
2 のノード数 50 γ4 0.1
エポック数 300 αL−examinee 0.2

µ 0.01 αH−examinee 0.8
ϵ 10−8 αL−item 0.2

α1 0.9 αH−item 0.8
α2 0.999

N(µ, σ), LN(µ, σ)は平均 µ，標準偏差 σ の正規分

布と対数正規分布を表す．

4. 1. 1 能力推定精度

本論では能力推定精度として，能力推定値と真の能力

値との平均平方二乗誤差 (Root Mean Square Error;
RMSE)，Pearson の積率相関係数と Kendall の順位
相関係数を用いる．ただし，RMSE を求める際には
能力推定値 θ

(i)
3 を全ての能力推定値の平均mean(θ3)

と標準偏差 sd(θ3) をもとに以下の平均０，分散１の
分布に標準化したのち算出する．

θ̂
(i)
3 = θ

(i)
3 −mean(θ3)

sd(θ3) (21)

4. 1. 2 未知の項目への反応予測精度

また，人工知能分野におけるアダプティブラーニン

グ研究では学習者の未知の反応予測が重要である．近

年，IRTの未知の項目への反応予測精度が最も高いこ
とが報告されている [22]．そこで，本論では未知の項
目への反応予測精度も IRTと比較する．具体的には，
未知の項目への反応予測精度として 10 分割交差検証
を用いてテストデータ行列を訓練データと評価データ

に分割し，訓練データ内の反応から推定した能力値と

難易度を利用して評価データの全ての反応予測を行い，

次式の F値を算出する．

F = 2Recall · Precision
Recall + Precision (22)

ここで，Precisionは反応予測の正解率を示し，Re-
callは実際の反応のうち，正しく予測された反応の割
合を示す．F値は正答・誤答ごとに予測精度の評価が
可能であり，予測精度の評価に最もよく用いられてい

る指標の一つである．本論でもこの F値を予測精度と
して用いる．
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図 3 シミュレーションデータのテストデータ行列
Fig. 3 An example of Item Response Pattern Matrix

4. 2 受検者のランダムサンプリングが仮定できな

い場合の能力推定精度

本節では受検者の割り当て方法，テスト項目数，テ

スト間の共通項目数，テストの受検人数を変化させた

際の能力推定精度を比較し，受検者のランダムサンプ

リングが仮定できない場合の提案モデルの優位性を明

らかにする．

本実験では J 個の項目で構成された 10個のテスト
を，それぞれ I 人からなる受検者グループが反応した

状況を想定し，k 番目のテストが k − 1 番目，k + 1
番目のテストとのみ共通項目を持つシミュレーション

データを生成する．ここで，k 個のテストからなるシ

ミュレーションデータの例を図 3に示す．各テスト間
の斜線部が共通項目である．

シミュレーションデータの生成は式 (23) に従って
パラメータを発生させ，式 (2)の 2PLMにより行う．

θ～N(0, 1),　 a～LN(0, 1),　 b～N(1, 0.4) (23)

なお，これらのパラメータ分布は式 (20) に示した
2PLM の事前分布と一致しているため，2PLM によ
る推定精度が最も高くなる条件であることに注意され

たい．

本実験では，受検者のランダムサンプリングを仮定

したランダム割り当てとランダムサンプリングが仮定

できないシステム割り当ての二つの方法で受検者を各

テストに割り当て，テストデータを生成する．ここで，

項目パラメータは共通項目を含む全ての項目について，

式 (23)の母集団から発生させた．
ランダム割り当て

1) 式 (23)に従って，受検者数だけ能力値を発生させ
る．

2) 発生させた能力パラメータを持つ受検者を各テスト
に無作為に割り当てる．

図 4 システム割り当て
Fig. 4 System Generation

システム割り当て

1) 式 (23)に従って，受検者数だけ能力値を発生させ
る．

2)発生させた能力パラメータを持つ受検者を能力値の
昇順に並び替え，テスト数だけ等分割し受検者グルー

プを作成する．

3) k 番目のテストに，k 番目の受検者グループを割り

当てる．

図 4にテスト数が 3の場合のシステム割り当ての概
要図を示す．各テストに対して，色のついている範囲

の能力値を持つ受検者を割り当てる．

ここで，表 2に各テストを構成する受検者の割り当
て方法・項目数・共通項目数・受検人数を変化させた

場合について，4.1.1の RMSE・積率相関係数・順位
相関係数を示す．ただし，表中の受検者数，項目数は

10個の各テストの受検者数，項目数を示し，総受検者
数，総項目数はすべてのテストの受検者数，項目数を

示す．

表 2から，ランダムに受検者を割り当てた場合は多
くの条件で，IRT の精度が高いことがわかる．この
条件では，全てのテストについて受検者が同一母集団

からランダムにサンプリングされており，受検者数が

十分に大きくなると各テストごとの能力推定値が真の

能力分布をよく近似できるので，リンケージなしでも

IRTで高い精度が得られたと考えられる．ただし，ラ
ンダム割り当てであっても，テスト項目数・受検人数

が少ない場合は提案モデルと IRT の精度差が小さく
なっていくことがわかる．つまり，IRTの理想的な状
況から乖離するほど両者の差が小さくなることが示さ

れた．

一方，システム的に受検者を割り当てた場合は，全て

の条件で提案モデルの精度が IRTを上回っている．す
なわち，システム割り当てではテスト間の共通項目を

元にリンケージを行える状況でも，提案モデルが IRT

7



電子情報通信学会論文誌 xxxx/xx Vol. Jxx–X No. xx

表 2 各条件を変化させた場合の能力推定精度
Table 2 Parameter estimation accuracies when the way to generate student pa-

rameters, the number of items and students per test and common items
were changed

ランダム割り当て システム割り当て

項目数
共通項目数
（総項目数）

受検者数
（総受検者数）

手法 RMSE Pearson Kendall 項目数 共通項目数
（総項目数）

受検者数
（総受検者数）

手法 RMSE Pearson Kendall

10

5 (55)

50 (500) DRM 0.469 0.890 0.748

10

5 (55)

50 (500) DRM 0.665 0.778 0.568
IRT 0.420 0.912 0.781 IRT 1.111 0.381 0.237

100 (1000) DRM 0.447 0.900 0.766 100 (1000) DRM 0.622 0.807 0.629
IRT 0.438 0.904 0.770 IRT 0.779 0.696 0.466

500 (5000) DRM 0.434 0.907 0.769 500 (5000) DRM 0.611 0.812 0.639
IRT 0.432 0.907 0.776 IRT 0.792 0.702 0.499

1000 (10000) DRM 0.424 0.908 0.771 1000 (10000) DRM 0.621 0.822 0.651
IRT 0.411 0.911 0.733 IRT 0.712 0.702 0.501

0 (100)

50 (500) DRM 0.458 0.896 0.747

0 (100)

50 (500) DRM 0.997 0.502 0.267
IRT 0.456 0.896 0.751 IRT 1.170 0.314 0.184

100 (1000) DRM 0.455 0.832 0.765 100 (1000) DRM 0.721 0.740 0.561
IRT 0.440 0.903 0.767 IRT 1.176 0.308 0.197

500 (5000) DRM 0.433 0.852 0.785 500 (5000) DRM 0.701 0.761 0.591
IRT 0.423 0.861 0.789 IRT 1.016 0.498 0.277

1000 (10000) DRM 0.412 0.910 0.799 1000 (10000) DRM 0.698 0.782 0.591
IRT 0.403 0.914 0.794 IRT 0.808 0.673 0.457

30

5 (255)

50 (500) DRM 0.328 0.921 0.855

30

5 (255)

50 (500) DRM 0.561 0.835 0.696
IRT 0.301 0.941 0.865 IRT 0.613 0.786 0.622

100 (1000) DRM 0.319 0.949 0.865 100 (1000) DRM 0.501 0.875 0.716
IRT 0.292 0.957 0.870 IRT 0.573 0.836 0.672

500 (5000) DRM 0.339 0.942 0.834 500 (5000) DRM 0.499 0.878 0.722
IRT 0.290 0.958 0.873 IRT 0.553 0.846 0.679

1000 (10000) DRM 0.329 0.947 0.844 1000 (10000) DRM 0.495 0.892 0.731
IRT 0.298 0.968 0.879 IRT 0.534 0.851 0.691

0 (300)

50 (500) DRM 0.328 0.946 0.860

0 (300)

50 (500) DRM 0.661 0.781 0.586
IRT 0.308 0.952 0.858 IRT 0.786 0.691 0.489

100 (1000) DRM 0.339 0.943 0.851 100 (1000) DRM 0.579 0.832 0.664
IRT 0.314 0.951 0.858 IRT 0.762 0.709 0.506

500 (5000) DRM 0.321 0.941 0.853 500 (5000) DRM 0.561 0.852 0.684
IRT 0.299 0.945 0.873 IRT 0.732 0.705 0.512

1000 (10000) DRM 0.302 0.938 0.853 1000 (10000) DRM 0.539 0.850 0.644
IRT 0.281 0.948 0.881 IRT 0.712 0.709 0.506

50

5 (455)

50 (500) DRM 0.317 0.950 0.882

50

5 (455)

50 (500) DRM 0.376 0.929 0.802
IRT 0.251 0.969 0.895 IRT 0.426 0.909 0.760

100 (1000) DRM 0.312 0.964 0.891 100 (1000) DRM 0.393 0.923 0.811
IRT 0.243 0.970 0.896 IRT 0.805 0.750 0.543

500 (5000) DRM 0.288 0.959 0.894 500 (5000) DRM 0.372 0.930 0.810
IRT 0.232 0.973 0.901 IRT 1.044 0.454 0.282

1000 (10000) DRM 0.278 0.961 0.894 1000 (10000) DRM 0.392 0.914 0.798
IRT 0.234 0.973 0.901 IRT 0.923 0.512 0.342

0 (500)

50 (500) DRM 0.360 0.935 0.856

0 (500)

50 (500) DRM 0.635 0.798 0.599
IRT 0.274 0.962 0.876 IRT 0.782 0.694 0.489

100 (1000) DRM 0.261 0.966 0.884 100 (1000) DRM 0.408 0.916 0.785
IRT 0.251 0.968 0.892 IRT 0.612 0.812 0.532

500 (5000) DRM 0.341 0.942 0.887 500 (5000) DRM 0.421 0.891 0.765
IRT 0.241 0.971 0.899 IRT 0.598 0.822 0.495

1000 (10000) DRM 0.266 0.968 0.889 1000 (10000) DRM 0.411 0.901 0.785
IRT 0.241 0.972 0.901 IRT 0.602 0.829 0.498

よりも高精度であることがわかった．今回の実験では

一つの母集団からランダムサンプリングされた受検者

を能力順に分割して各テストに割り当てており，共通

項目がある場合，同時尺度推定法は欠測データによる

漸近一致性を持つ能力値推定として正当化できる．し

かし，実際には受検者が受けていない多くの項目への

反応を推定しながら能力推定することになり誤差が大

きくなることがわかる．さらに，共通項目がなく，同

時尺度推定法が理論的に適用できない場合でも，提案

モデルでは共通項目がある場合に比べ，精度の低下が

抑えられていることもわかる．これらは，提案モデル

が受検者の独立性を仮定しておらず，異なるテストを

受検した他の受検者の反応と能力推定値を考慮しなが

ら受検者の項目への反応予測精度が高くなるように能

力推定し，各テストの受検者能力特性の違いを自動的

に補正できたことによると考えられる．

4. 3 多母集団に対する能力推定値の頑健性

前述の通り，IRTでは単一の受検者母集団からの独

8
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表 3 多母集団に対する頑健性
Table 3 The robustness for multi-population data

項目数 受検者数 µ1 µ2 σ2 IRT DRM

50

1000

-0.3 0.3 0.7 0.186** 0.216
-0.5 0.5 0.5 0.184** 0.232
-0.7 0.7 0.3 0.210 0.206
-0.9 0.9 0.1 0.207 0.195*

10000

-0.3 0.3 0.7 0.180** 0.215
-0.5 0.5 0.5 0.201* 0.214
-0.7 0.7 0.3 0.217 0.211*
-0.9 0.9 0.1 0.207 0.185**

**p<.01 *p<.05

立ランダムサンプリングを仮定している．この単一母

集団の仮定が IRT が同時確率分布を完全には表現で
きない原因であり，完全なリンケージを阻害する理由

にもなっている [11]．一方，提案モデルは受検者に母
集団を仮定しておらず，各テストの受検者が異なる母

集団からなる場合にも能力推定の精度が高いことをシ

ミュレーション実験により示す．

本実験では，二つの受検者グループに異なる母集団

を仮定する．具体的には受検者グループごとに式 (24)
の異なる正規分布から能力値を受検者に割り当てる．

N1(µ1, σ2),　 N2(µ2, σ2) (24)

さらに，各受検者グループが共通項目を含む異なるテ

ストを受検する状況を仮定し，テストデータ行列を

2PLMにより生成する．ここでは共通項目を 5項目と
した．

生成した各テストデータ行列について能力を推定

し，4.1.2の RMSEを算出した結果を表 3に示す．な
お，σ2 は分布全体の標準偏差が 1 に近づくように設
定した．

ここで，提案モデルと項目反応理論のパラメータ推

定精度に差があることを確かめるため，ウィルコクソ

ンの符号順位検定を行ない，各条件の平均に有意差が

あるか確かめた．

表より，母集団の平均の差が小さく単一の母集団に

近い時は IRTの RMSEが有意に小さいが，母集団の
平均の差が大きくなると提案モデルの RMSEが有意
に小さくなることがわかった．したがって，提案モデ

ルは大きく異なる複数の母集団から受検者がサンプリ

ングされる場合に頑健に能力推定できることがわかる．

次に，提案モデルが多峯性を表現できるモデルであ

ることを示すため，図 5にN1(−0.7, 0.3), N2(0.7, 0.3)
から受検者をサンプリングし生成したテストデータに

図 5 提案モデルの多母集団に対する能力推定値のヒスト
グラム

Fig. 5 A histogram of estimated student parame-
ters using proposed method toward multi-
population data

表 4 多母集団に対する未知の項目への反応予測精度 (F値)
Table 4 The robustness for multi-population data

項目数 受検者数 µ1 µ2 σ2 IRT DRM

50

1000

-0.3 0.3 0.7 0.800 0.817*
-0.5 0.5 0.5 0.767 0.783*
-0.7 0.7 0.3 0.789 0.800**
-0.9 0.9 0.1 0.833 0.867**

10000

-0.3 0.3 0.7 0.815 0.822*
-0.5 0.5 0.5 0.767 0.786*
-0.7 0.7 0.3 0.782 0.798**
-0.9 0.9 0.1 0.801 0.830**

**p<.01 *p<.05

ついて，提案モデルの能力推定値の分布を示す．図か

ら提案モデルは明らかに二峯分布で能力を推定してお

り，母集団の多峯性を十分に表現しているため，能力

推定精度が高くなることがわかる．

4. 4 多母集団に対する未知の項目への予測精度

4.3 より，提案モデルは母集団の多峯性を十分に表
現できることが示された．このことから，多母集団の

受検者に対しても未知の項目への反応予測精度が高い

ことが期待される．そこで，本節では 4.3のデータに
ついて 4.1.2 同様に 10 分割交差検証を用いてテスト
データ行列を訓練データと評価データに分割し，訓練

データ内の反応から推定した能力値と難易度を利用し

て評価データの全ての反応予測を行い，予測精度を示

す F 値を算出する．これを各条件について 10回ずつ
繰り返した F値の平均を表 4に示す．ここで，提案モ
デルと IRT の反応予測精度に差があることを確かめ
るため，ウィルコクソンの符号順位検定を行ない，各

条件の平均に有意差があるか確かめた．
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表 4 より，提案モデルは全ての条件で IRT よりも
有意に F値が高く，高精度な反応予測ができることが
わかる．したがって，提案モデルは能力推定精度が高

い条件に限らず，高精度な反応予測が可能なモデルで

あることが示唆された．

5. 実データ実験

本章では実データを用い，提案モデルが現実で得ら

れるデータにも有効であることを示す．具体的には，

能力推定の信頼性と未知の項目への反応予測精度を

IRTと比較する．なお，これらの実験はすべて 4.1と
同様の条件を用いた．

5. 1 実データ概要

本節では，実データの概要を説明する．ただし，デー

タの概要は表 5の 1列目から 4列目にもまとめて示し
てある．

情報データ

情報データは，植野 [38]～[40]が開発した eラーニ
ングシステム"Samurai"を用いて行った情報に関する
二種類の期末テストデータ行列であり，欠測値がなく

単一の受検者グループからなる．受検者数はそれぞれ

169,266であり，項目数はどちらも 50である．
批判的思考データ

批判的思考データは，批判的思考を主題として大学

生を対象に行われたテストから得られたテストデータ

行列である [41]．受検者数は 1221，項目数は 179であ
り，欠測値の割合が 87.8%と高い．また，共通受検者
によるリンケージが行われている．

プログラミングデータ

プログラミングデータは，プログラミング問題を主

題とし，大学生を対象に webシステムを用いて収集さ
れた二種類のテストデータ行列である [42], [43]．受講
者はそれぞれ 93,74，項目数はそれぞれ 13,19であり，
欠測値の割合はそれぞれ 0%, 6.8%と低い．いずれの
データ収集の際も，正答できない受検者にはヒントを

提示しているが，本研究ではヒントを用いずに正答し

た反応のみを正答とみなした．

模試データ

模試データは，駿台模試に対する高校生のテスト

データ行列であり，数学 1Aと物理の二科目からなる．
受検者はそれぞれ 12348,9172であり，項目数は 48,24
である．模試の特性上，項目間に強い依存性があるが

すべてを独立の項目として扱っている．欠測値の割合

はそれぞれ 16.4%,12.0%である．

ASSISTMENTデータ
ASSISTMENT データは一般に公開されているオ
ンライン教育サービス ASSISTMENT（注2）の数学の問

題に対する解答データである．ここでは解答数が 2以
上の受検者 3941，解答数が 30以上の項目 2921を用
いる．欠測値の割合は 84.4%と高い．
CDMデータ

項目分析や Knowledge Tracing 研究のために一般
に公開されているデータとして，Rの CDMパッケー
ジ [44] に含まれる ECPE データと TIMSS データが
ある．ECPEデータは言語に関するテストの解答デー
タである．受検者は 2922，項目数は 28であり欠測値
はない．また，TIMSS データは数学に関するテスト
の解答データである．受検者は 757，項目数は 24 で
あり，欠測値はない．

統計データ

統計データは前述の"Samurai"上で行われた大学生
を対象とした講義の確認テストデータであり，受検

者は 26，項目数は 25である．また，欠測値の割合は
33.8%である．
　情報倫理データ

情報倫理データも前述の"Samurai"上で行われた大
学生を対象とした講義の確認テストデータであり，受

検者は 31，項目数は 90である．また，欠測値の割合
は 46.3%である．
技術者倫理データ

技術者倫理データも前述の"Samurai"上で行われた
大学生を対象とした講義の確認テストデータであり，

受検者は 85，項目数は 69である．また，欠測値の割
合は 26.4%である．
Classiデータ

Classiデータはタブレット上でClassi（注3）の開発する

システムを用い，高校生が授業中に解答した確認テスト

からなる．ここでは物理・化学・生物の 3科目のテスト
データ行列を用いる．受検者はそれぞれ 239,1139,192
であり，項目数は 119,364,114 である．それぞれの
データの欠測値の割合は 82.4%,96.4%,93.5%であり，
欠測値の多いデータである．

5. 2 能力推定値の信頼性

本節では，実データにおける能力推定値の信頼性を

評価する．実データでは真値との RMSE を直接求め

（注2）：https://sites.google.com/site/assistmentsdata/
home/assistment-2009-2010-data
（注3）：https://classi.jp/
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ることができないため，以下のように信頼性を求める．

1)テストデータ行列の項目をランダムに二等分し，テ
ストデータ行列を二つの項目グループへの反応データ

に二等分する．2)分割した各反応データから受検者の
能力を推定する．3)能力推定値間の RMSEと相関係
数を求める．

これらの手順を提案モデルと IRT を用い，それぞ
れ 10 回繰り返して算出した RMSE と相関係数の平
均を各テストデータの受検者数，項目数，欠測割合と

ともに表 5に示す．算出した RMSEが低い，または
相関係数が高い場合に信頼性が高いとみなせる．ここ

で，DRM w/o costは式 (16)の有効性を評価するた
めに損失関数として式 (16)の代わりに式 (15)のみを
用いた提案モデルである．さらに，提案モデルの能力

推定値分布と正規分布との乖離度（非正規性）を示す

ため，歪度と尖度の平均も表 5に示す．どちらの指標
も 0に近い分布ほど正規分布に近い分布であると判断
できる．

本実験では各指標に関して全てのデータセットの平

均を算出し，ウィルコクソンの符号順位検定を用いて

有意差があるか確かめた．

表 5より，多くのデータセットにおいて提案モデル
が IRTより高い信頼性を示し，各指標の平均も提案モ
デルが高いことがわかる．特に異常値に影響を受けに

くい順位相関係数では各データセットの平均に有意差

が見られた．また，能力推定値の信頼性については提

案モデルと DRM w/oの間に有意差はみられず，少数
ラベルの考慮は能力推定値の信頼性に大きな影響を与

えないことが示された．

ここで，二つ以上の指標において IRT の信頼性が
提案モデルと同等以上であるデータセットは情報 1，
模試_数学，模試_物理，ASSISTMENTS，TIMSS
データであった．これらのデータセットの能力推定値

分布の歪度はいずれも 0に近く，歪度の観点から正規
分布に近い分布であることが示された．例として，図

6 に模試_数学データについて各手法の能力推定値の
ヒストグラムを示す．図 6に代表されるように，これ
らのデータでは提案モデルを用いても正規分布に近い

形状で能力を推定していることが確認できる．

一方，歪度がこれらのデータよりも 0 に近いにも
関わらず，提案モデルの精度が高いデータセットとし

て Classi_物理, Classi_化学があげられる．これらの
データセットについて各手法の能力推定値のヒストグ

ラムを図 7,図 8に示す．図 7,図 8と表 5から，これ

らのデータセットは提案モデルの能力推定値分布の尖

度は極端に小さく，正規分布とは大きく異なる能力分

布を推定していることがわかる．

提案モデルの能力推定値分布が正規分布と乖離して

しまう場合の原因として，1) 真の能力分布が正規分
布に従っていない場合，2) 真の能力分布は正規分布
であるがランダムサンプリングされていない，または

データ数が小さいなどの理由で正しく推定できてない

場合が考えられる．このような状況では，提案モデル

が IRT よりも信頼性の高い能力推定値を得ることが
できることが示された．

5. 3 未知の項目への反応予測精度

本節では，提案モデルが IRTと比較して，実データ
に対しても高精度に未知の項目への反応予測が可能で

あることを示す．未知の項目への反応予測精度として，

4.1.2同様に 10分割交差検証を用いて各テストデータ
行列を訓練データと評価データに分割し，訓練データ

内の反応から推定した能力値と難易度を利用して評価

データの全ての反応予測を行い予測精度を示す F 値を
算出した結果を表 5に示す．
ここでも，全てのデータセットの予測精度の平均に

ついて，ウィルコクソンの符号順位検定を用いて有

意差があるか確かめた．その結果，IRT・DRM w/o
costに対して，提案モデルの F値が 5%有意に高いこ
とが明らかとなった．

したがって，提案モデルは IRTと比較して，多くの
実データにおいて未知の項目への反応予測も高精度で

あることが示された．また，式 (16) の損失関数を用
いたモデルが式 (15) の損失関数を用いたモデルより
も有意に予測精度が高いことから，少数ラベルの考慮

が反応予測に重要であることがわかる．

提案モデルと比較し，IRTの精度が高いデータセッ
トとして批判的思考，模試_数学，模試_物理，AS-
SISTMENTS データがあげられる．表 5 からこれら
のデータセットはいずれも受検者が多いデータセット

であることがわかる．ただし，例外として ECPEデー
タは受検者数が多いが提案モデルの予測精度が高い．

ここで図 9 に，ECPE データについて各手法の能力
推定値のヒストグラムを示す．表 5, 図 9 より，提案
モデルが推定した ECPE データの能力推定値分布は
歪度が比較的高く，尖度が極端に小さく，正規分布と

は大きく乖離した分布であることがわかる．したがっ

て，受検者数が多く，その能力分布が正規分布に従っ

ているデータセットについては IRT の予測精度が提
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表 5 実データ実験結果
Table 5 The results of actual data

データセット 手法 信頼性（5.2 節) 予測精度
（5.3 節）

DRM 能力推定値
の非正規性

実データ 受検者数 項目数 欠測割合 RMSE Pearson Kendall F 値 歪度 尖度

情報 1 169 50 0%
2PLM 0.466 0.891 0.685 0.734

0.111 0.752DRM w/o 0.496 0.881 0.685 0.737
DRM 0.514 0.867 0.687 0.737

情報 2 266 50 0%
2PLM 0.562 0.841 0.668 0.699

0.436 -0.427DRM w/o 0.555 0.846 0.663 0.700
DRM 0.555 0.845 0.662 0.700

批判的思考 1221 179 87.8%
2PLM 1.064 0.464 0.318 0.695

-0.387 0.848DRM w/o 1.023 0.474 0.325 0.695
DRM 1.025 0.474 0.327 0.689

プログラミング 1 94 13 0%
2PLM 0.890 0.599 0.403 0.719

-0.522 0.896DRM w/o 0.850 0.630 0.427 0.717
DRM 0.864 0.622 0.417 0.729

プログラミング 2 74 19 6.8%
2PLM 0.752 0.713 0.468 0.676

0.446 -0.711DRM w/o 0.730 0.721 0.470 0.682
DRM 0.720 0.737 0.475 0.685

模試_数学 12348 48 16.4%
2PLM 0.589 0,748 0.533 0.783

0.221 0.406DRM w/o 0.721 0.731 0.515 0.780
DRM 0.744 0.723 0.521 0.780

模試_物理 9172 24 12.0%
2PLM 0.884 0.609 0.424 0.721

-0.174 -0.756DRM w/o 0.899 0.591 0.416 0.710
DRM 0.911 0.585 0.411 0.710

ASSISTMENTS 3941 2921 84.4%
2PLM 0.827 0.658 0.441 0.685

0.241 0.309DRM w/o 0.828 0.650 0.445 0.685
DRM 0.849 0.639 0.478 0.679

ECPE 2922 28 0%
2PLM 0.875 0.615 0.435 0.719

0.532 -1.261DRM w/o 0.877 0.615 0.436 0.719
DRM 0.874 0.618 0.440 0.729

TIMSS 757 24 0%
2PLM 0.753 0.716 0.525 0.711

-0.203 -0.657DRM w/o 0.752 0.713 0.521 0.710
DRM 0.753 0.716 0.523 0.712

統計 26 25 33.8%
2PLM 0.619 0.801 0.398 0.852

0.740 -0.573DRM w/o 0.568 0.822 0.494 0.862
DRM 0.545 0.846 0.582 0.893

情報倫理 31 90 46.3%
2PLM 0.394 0.920 0.643 0.746

-0.937 -0.042DRM w/o 0.390 0.920 0.675 0.782
DRM 0.382 0.925 0.712 0.803

技術者倫理 85 69 26.4%
2PLM 0.544 0.850 0.403 0.634

0.790 -0.282DRM w/o 0.522 0.854 0.305 0.593
DRM 0.517 0.865 0.313 0.685

Classi_物理 239 119 92.4%
2PLM 1.053 0.444 0.299 0.720

-0.189 -0.947DRM w/o 0.958 0.557 0.425 0.719
DRM 0.943 0.554 0.403 0.721

Classi_化学 1139 364 96.4%
2PLM 1.077 0.420 0.297 0.710

0.122 -1.407DRM w/o 0.950 0.552 0.413 0.711
DRM 0.923 0.574 0.439 0.711

Classi_生物 192 114 93.5%
2PLM 1.020 0.475 0.326 0.722

0.358 -1.308DRM w/o 0.829 0.502 0.410 0.725
DRM 0.748 0.717 0.531 0.725

平均
2PLM 0.764 0.680 0.451 0.719
DRM w/o 0.747 0.692 0.470 0.719
DRM 0.742 0.707 0.495* 0.728*

*p<.05
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(a) 2PLM による能力推定値 (b) DRM による能力推定値
図 6 模試_数学データにおける能力推定値のヒストグラム

Fig. 6 Histograms of estimated abilities toward Test_Math data

(a) 2PLM による能力推定値 (b) DRM による能力推定値
図 7 Classi_物理データにおける能力推定値のヒストグラム

Fig. 7 Histograms of estimated abilities toward Classi_Physics data

(a) 2PLM による能力推定値 (b) DRM による能力推定値
図 8 Classi_化学データにおける能力推定値のヒストグラム

Fig. 8 Histograms of estimated abilities toward Classi_Chemistory data

(a) 2PLM による能力推定値 (b) DRM による能力推定値
図 9 ECPE データにおける能力推定値のヒストグラム

Fig. 9 Histograms of estimated abilities toward Critical Thinking data
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案モデルを上回るが，それ以外の場合には提案モデル

が IRTの精度を上回ることが示唆された．

6. む す び

本研究では，受検者に母集団とランダムサンプリン

グを仮定しない深層学習を用いたテスト理論である

Item Deep Response Theoryを提案した．
具体的に，提案モデルは受検者と項目を独立した

ニューラルネットワークの入力とし，それぞれの出力

を組み合わせて項目への正答確率を予測する深層学習

モデルである．本研究では受検者を入力としたニュー

ラルネットワークの出力を受検者の能力パラメータと

みなした．

シミュレーション・実データ実験により，提案モデ

ルには以下の利点があることが明らかとなった．

1)テスト間に共通する項目がなくとも能力を高精度に
推定することができる．

2)受検者にランダムサンプリングが仮定できない場合
にも能力を高精度に推定することができる．

3)受検者の母集団が単一でない場合にも能力を高精度
に推定することができる．

4)過去の反応履歴から未知の項目への反応予測をする
際に提案モデルが最も高精度な予測が可能である．

これらより，提案モデルはリンケージを十分に行う

ことができないデータや単一の母集団を仮定できない

データに特に有効であり，実データへの当てはまりが

良いことが明らかとなった．

提案モデルは IRT と比較して反応予測精度が有意
に高いモデルであるため，アダプティブテスティング

やアダプティブラーニング [42], [45], [46] への応用が
期待される．また，提案モデルは多段階反応データや

時系列反応データ，多次元データへの適応が容易であ

るため，さらなるモデルの拡張を行う．

今回，アイテムバンクから各テストについて必要数

だけ項目をランダムサンプリングしてテスト構成を行

なった．しかし，情報量を用いたテスト構成法などが実

際には用いられ，その構成法も多く存在する [8], [47]～
[50]．テストの構成法による影響分析については今後
の課題とする．
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Abstract Item Response Theory (IRT) can evaluate examinees who responded different items on the
same scale. It needs to assume independently random sampling of examinees and to linkage using common
items in different tests. However, it costs enormous time to linkage and theoretically, we cannot achieve
the optimal scores. To solve this problem, we propose a test theory based on deep learning, Item Deep
Response Theory(IDRT), which does not assume a population or independence of examinees. Without
linkage, IDRT can estimate the parameters accurately under the condition where a population of examinees
are multi-population. From the results of experiments using simulation and real data, we show IDRT can
predict unknown item responses more correctly than IRT, especially in the case the examinees are not
sampled randomly from the same population.

Key words educational technology, test theory, linkage, deep learning, item response theory, e-testing


