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あらまし 近年，人工知能分野では教育ビッグデータを分析することにより，学習過程における学習者の能力
値や知識状態を把握し，課題への反応予測を行う Knowledge Tracingが注目されている．学習者の能力変化を正確
に把握するためには，能力値推定の際に学習者の学習履歴データを適切に忘却する必要がある．しかし，既存手
法における忘却パラメータは予測精度を最大にするための最適化が困難であった．本論文では Knowledge Tracing
のために Sliding Window 方式によって過去の学習データを忘却する Sliding Window 隠れマルコフ IRT を提案す
る．提案手法は学習データの忘却度を決定する離散値の忘却パラメータ Window size をもち，交差検証を用いて
容易に最適化することができる．評価実験では提案手法と BKT，IRT，DKT関連の既存手法の予測精度比較を行
い，提案手法の有効性を示す．
キーワード Bayesian Knowledge Tracing，Deep Knowledge Tracing，Item Response Theory，教育ビッグデータ，
パフォーマンス予測

1. ま え が き

近年，コンピュータやタブレット端末の普及に伴
なってオンライン学習システムを用いた学習が広まり，
大量の学習履歴データ（学習者の課題への反応データ）
を容易に入手できるようになった．人工知能分野では
学習データを分析することにより，学習過程における
学習者の能力値や知識状態を把握し，未知の課題への
反応を予測することが課題となっている．教師側は学
習者の能力値や知識状態を把握することで学習者の未
習熟の課題を同定し，個人の成長に最適な指導を行う
ことが可能となる．学習過程における過去の学習デー
タから現在の能力値や知識状態を推定する手法は確率
的アプローチ ( [1]～[12]) とディープラーニングアプ
ローチ ( [13]～[15])に大別できる．確率的アプローチ
では Bayesian Knowledge Tracing (BKT) [2]と項目反応
理論 (IRT : Item Response Theory) [1]が知られている．
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BKT は学習過程における学習者の知識状態の変化を
隠れマルコフモデルで表現した数理モデルである．学
習者が課題解決に必要なスキルをどの程度習得してい
るかを推定し，課題への正答確率を予測する．IRTは
過去の学習データをもとに学習者の知識状態を表す連
続隠れ変数を推定し，未知の課題への正答確率の予測
を行う数理モデルである．しかし，BKT では学習者
の知識状態が 2 値のみの隠れ変数で表現されており，
IRTでは学習過程における継時的な能力値の変化が考
慮されていない．そのため，BKT，IRTは学習過程で
の能力値や知識状態の変化を柔軟に表現することがで
きないという問題がある．
近年，学習過程での学習者の能力値を隠れマルコフ過
程に従って時系列変化させた隠れマルコフ IRT(HMIRT
: Hidden Markov IRT)が複数提案されている [6]～[12]．
HMIRT は知識状態を連続値で表現した BKT の一般
化，能力値の時系列変化を考慮した IRTの一般化手法
であると解釈できる．
一方，ディープラーニングアプローチとしては Deep

Knowledge Tracing (DKT) が知られている [13]．DKT
は過去の学習データと特徴量を利用し，Long short-term
memory (LSTM)を用いて学習者の知識状態を推定し，
未知の課題への反応を予測する．
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近年の研究では，これらの確率的アプローチとディー
プラーニングアプローチの予測精度の優位性が議論
されており，各アプローチの予測精度を比較した実験
が行われている [11], [14], [15]．Wilson ら [8], [11] は
確率的アプローチ手法として IRT，難易度パラメー
タに事前分布を付与した Hierarchical IRT (HIRT)，過
去の学習データを忘却する機能をもつ新たな HMIRT
(TIRT : Temporal IRT) と DKT との比較実験を行い，
三つの確率的アプローチ手法がDKTの精度を上回るこ
とを示した．彼らは DKTにはチューニングパラメー
タが多く，その設定が難しいと指摘している．また，
DKT で推定されるパラメータは解釈可能性が低いこ
とも問題として挙げている．
近年，DKT の予測精度を向上させるために，各ス
キルの習得状態を保存するMemory Networkを用いた
Dynamic Key-Value Memory Network (DKVMN) が提
案されている [14]．更に，DKTやDKVMNのパラメー
タの解釈可能性を向上させた手法として，DKVMNと
IRTを組み合わせた Deep-IRT [15]が提案されている．
Deep-IRT は高い予測精度とパラメータの解釈可能性
を両立していることが報告されており，注目を集めて
いる．
反応予測を最適化するためには，学習過程における
学習者の能力値変化を正確に把握する必要がある．こ
のためには，能力値推定の際に学習履歴データを適切
に忘却しなければならない．なぜならば，学習者の能
力が学習や忘却によって変化する場合，古い学習履歴
データは現在の能力を正しく反映していない場合があ
り，どの時点のデータを能力値推定に用いるか（どの
時点以前のデータを忘却するか）によって，反応予測
精度が変化してしまうからである．そのため，反応予
測精度を最大化するようにどの時点以前のデータを忘
却するかを決めなければならない．
しかし，忘却パラメータをもつ既存手法では予測精
度を最大化するように学習データの忘却を行うことは
難しい．例えば，TIRTは連続値の忘却パラメータをも
つが，一般に連続値のチューニングパラメータは探索
範囲が広すぎるために最適化するのが難しい．また，
LSTMなどのディープラーニング手法は「forget gate」
と呼ばれる忘却パラメータをもつ．forget gateは現在
の能力値が過去の学習データにどれだけ依存するかを
決めるパラメータであるが，データへのフィッティン
グを最適化するように推定されており，交差検証など
を用いた予測の最適化は行われていないため訓練デー

タに対して過学習を起こす可能性がある [14]．DKTで
は過学習を防ぐためにドロップアウトなどの工夫がさ
れているが，これらを用いても忘却パラメータの予測
最適化は理論的には保証されていない．DKVMN や
Deep-IRTにおける忘却パラメータは TIRTと同様にパ
ラメータが連続値かつ探索空間が膨大なため，最適化
が難しい．
これらの問題を解決するために，本論文では Knowl-

edge Tracing のための Sliding Window 隠れマルコフ
IRT (SHMIRT: Sliding HMIRT) を提案する．Sliding
Window方式は画像処理や音声処理，通信工学などの
分野で用いられる手法であり，指定した長さのWindow
が学習者の学習履歴データ上を移動し，Window内の
学習履歴データのみを用いて能力値推定を行う [16]～
[19]．つまり，Window 外の学習履歴データは忘却す
る．Window sizeは過去の学習履歴データの忘却度を
決定するパラメータであり，予測が最大になるよう
に最適化する必要がある．本論文で提案されている
Window sizeは簡単な離散値で表現されるため，連続
値の忘却パラメータより探索範囲が狭く，交差検証な
どを用いて容易に最適化することができる．このため，
パラメータの過学習を防ぐことができることも特徴で
ある．
本研究では，これまで学習過程での学習者の能
力値推定に用いられてきた手法 (Logistic Hidden
Markov Model [5], IRT [1], HIRT [11], TIRT [8], DKT
[13], DKVMN [14], Deep-IRT [15]) と提案手法との予
測精度比較を行う．学習期間・学習者数・課題数の異
なる様々な学習データを用いて実験を行い，提案手法
の有効性を示す．
ただし，堤ら [20] でも Sliding Window 隠れマルコ
フ IRTを提案しているが，適応的なヒントを提示する
ための段階ヒントモデルであり，Knowledge Tracingの
ための本論の目的とは異なる．

2. 学習者の能力値（知識状態）推定モデル

本章では Knowledge Tracingに関する能力値や知識
状態の推定モデルを紹介する．本論文では学習履歴
データにおける学習者数を I，課題数を M と表し，学
習者 iの課題mに対する反応データ ximを以下で表す．

xim =


1: 学習者 i が課題 mに正答

0: 上記以外
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X = {xim}, (i = 1, · · · , I,m = 1, · · · , M)

2. 1 Bayesian Knowledge Tracing (BKT)
BKT は学習過程での学習者の知識状態の変化を隠
れマルコフモデルで表現した数理モデルであり，学習
者の過去の学習履歴データから課題解決に必要なスキ
ル（例えば算数であれば「加算，減算，乗算，除算」な
ど）への知識状態を推定する [2]．学習者の未習熟なス
キルを同定することで次に学習者が取り組むべき課題
を予測することが可能になる [21], [22]．BKT では学
習者が課題に対するスキルを習得しているかしていな
いかを 2値の隠れ変数で表現する．近年では，学習者
や課題の個々の特性を考慮した BKTの拡張手法が提
案されている [3]～[5]．
最も新しい研究として，Pelánek ら [5] は BKT に
おける知識状態の変化をより詳細に把握するため，
知識状態を段階的な離散値に拡張し，予測反応確率
がロジスティック関数に従う Logistic Hidden Markov
Model(LHMM) を開発した．LHMM は学習者と課題
の相関を表す識別力や学習の難易度をパラメータとし
て組み込んでおり，課題の特性を考慮した推定が可能
となっている．学習者 i の知識状態が s ∈ {1, · · · , S}
であるとき，課題 mに正答する確率を以下で表す．

p(xim = 1|Zim = s)

=
1

1 + exp(−a(s/(S − 1) − b)
(1)

ここで，S は知識状態の段階数，a は識別力パラメー
タ，bは難易度パラメータを表し，Zim は学習者 i の
課題 m に対する知識状態が値 s をとる確率変数を示
す．LHMM では知識状態の低下と 2 段階以上の遷移
は起こらないと仮定されており，知識状態の遷移が制
限されていることからモデルとしての柔軟性に欠ける
という問題がある．

2. 2 Item Response Theory (IRT)
学習支援システムの枠組みでは，IRTは過去の学習
データをもとに課題項目の特性パラメータを推定し，
学習者の課題への反応データより能力値を推定し，未
知の課題への反応を予測する [11], [20], [23], [24]．IRT
は学習者の能力値を連続隠れ変数で推定するため，
BKT で推定される 2 値の離散値の知識状態隠れ変数
より柔軟な解釈が可能となる．ここでは，IRT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，能力値 θi の学習者 i が課題 m に正答する確率を
次式で表す．

p(xim = 1 | θi) =
1

1 + exp (−am(θi − bm))
(2)

ここで，am は課題 m の識別力パラメータ，bm は課
題 mの難易度パラメータ，θi は学習者 iの能力値隠れ
変数を表す．項目パラメータ am，bm は学習データか
ら事前に推定した値を用いる．標準的な IRTでは学習
過程での学習者の能力値は固定値であるため，学習者
の能力値変化は反映されていない．

2. 3 ディープラーニング手法
本章では，ディープラーニングを用いた学習者の反
応予測手法 (DKT,DKVMN,Deep-IRT) を紹介する．
BKT は各スキルのデータを別々に入力することしか
できなかったが，DKTは全てのスキルのデータを同時
に入力できる [13]．また，DKTは学習者の知識状態を
Long short-term memory (LSTM)の高次元変数として
推定し，予測精度が BKT を上回ることが報告されて
いる [13]．しかし，DKTの推定値は各スキルに対応し
ておらず，解釈可能性が低いという問題がある．
近年，DKT の予測精度を向上させるために，各ス
キルの習得状態を保存する Memory Network を用い
た Dynamic Key-Value Memory Network (DKVMN) が
提案されている [14]．DKVMNは高い予測精度を示す
ことが知られているが，DKT と同様にパラメータの
解釈可能性が低いという問題があった．そこで，DKT
や DKVMN のパラメータの解釈可能性を向上させた
手法として，DKVMN と IRT を組み合わせた Deep-
IRT [15]が提案されている．Deep-IRTは高い予測精度
とパラメータの解釈可能性を両立していることが報告
されており，注目を集めている．また，国内でも同時
期に Deep Learningと IRTを組み合わせた Item Deep
Response Theory が提案されている [25]．ただし，本
手法はテスト理論として開発されており，能力値の時
系列的変化には対応していない．
ディープラーニング手法が高い予測精度を示す理由
の一つに，現在の能力値が過去の学習データにどれだ
け依存するかを決める忘却パラメータ「forget gate」を
もつことが挙げられる．しかし，DKTではデータへの
フィッティングを最適化するように推定されており，
交差検証などを用いた予測の最適化をしていないため
訓練データに対して過学習を起こす可能性が指摘され
ている [14]．DKT では過学習を防ぐためにドロップ
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アウトなどの工夫がされているが，これらを用いても
忘却パラメータの予測最適化は理論的には保証され
ない．DKVMNや Deep-IRTにおける忘却パラメータ
は連続値かつ探索空間が膨大であるため最適化が難
しい．

2. 4 時系列 IRTモデル
一方，近年，確率的アプローチでは，学習過程での
学習者の能力値変化を把握するために，学習者の能力
値変数を隠れマルコフモデルに従って変化させる隠れ
マルコフ IRT(HMIRT : Hidden Markov IRT) が提案さ
れている [6]～[12]．これらのモデルは離散値の知識状
態を連続値の隠れ変数で表現した BKT手法の一般化
モデルともいえる．

Wilson ら [8], [11] が提案した Temporal IRT (TIRT)
は，学習データの忘却パラメータをもつ HMIRTモデ
ルであり，学習の経過時間によって能力値推定に用い
る学習データを徐々に忘却させる手法である．TIRT
では時点 t での課題への予測正答確率を以下のように
モデル化している．

p(xim = 1 | θit ) =
1

1 + exp (−ã∆t (θit − bm))
(3)

ã∆t =
am√

1 + σa2
m∆t

(4)

ただし，

θit ∼ N(θit−1, σ), θi0 ∼ N(0, 1) (5)

θit は時点 t での学習者 i の能力値を表す．∆t は課題
に取り組んだ時点からの経過時間を表し，σ は学習
データの忘却度を決定する忘却パラメータである．σ
は連続値のパラメータであり，σ > 0のとき，経過時
間が増加するごとに識別力 ã∆t が小さくなり徐々に
過去の学習データを忘却する．σ = 0の場合には学習
データを忘却しない一般的な IRTと一致する．Wilson
ら [11]では，TIRTの忘却パラメータを学習データに
最適化することにより，DKT より高い予測精度が得
られることが示されている．しかし，一般に連続値の
チューニングパラメータは探索範囲が広すぎるために
最適化するのが難しいという問題がある．

3. Sliding Window隠れマルコフ IRT
(Sliding HMIRT)

前章では学習過程での学習者の能力値変化をモデ

ル化した BKT，HMIRT手法や学習データの忘却パラ
メータをもつディープラーニング手法，TIRT を紹介
した．学習者の課題への反応を正確に予測するために
は，過去の学習データを適切に忘却し，学習過程での
能力値変化をより正確に把握する必要がある．しか
し，ディープラーニング手法や TIRTにおける忘却パ
ラメータは予測精度についての最適化が困難であった．
これらの問題を解決するために，本論文では Knowl-

edge Tracing のための Sliding Window 隠れマルコフ
IRT (SHMIRT: Sliding HMIRT)を提案する．SHMIRT
では Sliding Window 方式により学習者の能力値推定
を行う．Sliding Window 方式は画像処理や音声処理，
通信工学などの分野で用いられる手法であり，指定し
た長さのWindowが学習者の学習履歴データ上を移動
し，Window内の学習データのみを用いて能力値を推
定する [16]～[19]．すなわち，Sliding Windowの長さ
を示すWindow sizeは過去の学習履歴データの忘却度
を決定するパラメータであり，Window外の過去の学
習履歴データを忘却する．

Window size は予測精度が最大になるように最適
化する必要があるが，本論文で用いる Window size
L = {1, 2, · · · , M} は少数の離散値で表現されるため，
連続値の忘却パラメータより探索範囲が狭く，交差検
証などを用いて容易に最適化することができる．また，
提案手法は能力値の変動幅を制限する分散パラメータ
σ をもち，このパラメータの機能によって過学習を防
ぐことができることも特徴である．

SHMIRTは課題 m = L 以降の能力値推定において，
図 1のように推定に用いる学習課題を 1題ずつずらす
ことで能力値の変化を反映する．この手法はWindow
の重複をなくすことで学習過程を複数期間に分割して
能力値推定を行うMartinらの手法 [9]の一般化でもあ
る．また，前述のように，堤ら [20]は Sliding Window
隠れマルコフ IRT を提案しているが，適応的なヒン
トを提示するためのヒントへの多段階モデルであり，

図 1 Sliding HMIRT
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Knowledge Tracingには用いることはできない．
SHMIRTでは時点 t において学習者 iが課題 mに正
答する確率 Pimt を次式で表す．

Pimt =
1

(1 + exp (−am(θit − bm))
(6)

am は課題 mの識別力パラメータ，bm は課題 mの難
易度パラメータ，θit は時点 t での学習者 i の能力値を
表す．ただし，

θit ∼ N(θit−1, σ) (7)

θi0 ∼ N(0, 1) (8)

σ は能力値の変動を制限する分散パラメータである．
SHMIRT は Window size L と分散パラメータ σ の
組合せを変化させることで，多様な学習過程を表現す
ることができる．Window size L と分散パラメータ σ

の関係は以下のとおりである．
（ 1） L と σ が共に小さい

L が小さいために θit が影響する課題数が少なく，σ
が小さいため能力値の変動もほぼ起こらない．このた
め，それまでの学習過程に関係なく θit がほとんど変
化しないモデル．
（ 2） L が小さく σ が大きい

L が小さいために直前の学習過程にのみ影響され，ゆ
う度に対して事前分布の影響が大きくなり，σ が大き
いため θit の急激な上下変動が起こるモデル．
（ 3） L と σ が共に大きい

L が大きいためにそれまでの学習過程に強く影響を受
け，ゆう度が事前分布に対して相対的に大きくなり，
σ が大きいため θit が学習過程全体で上方向（若しく
は下方向）に大きく変動するモデル．
（ 4） L が大きく σ が小さい

L が大きいためにそれまでの学習過程の影響を強く受
けるが，σ が小さいため θit の急激な変動を抑制する
モデル．
実際には，交差検証などを用いて学習データごとに
学習者の予測を最大にする組合せを最適値として決定
する．次章で，本モデルのパラメータ推定法について
述べる．

4. パラメータ推定法

本研究ではパラメータ推定法としてマルコフ連鎖
モンテカルロ (MCMC) 法を用いた期待事後確率推定
(Expected A Posteriori: EAP) を用いる [26], [27]．堤

ら [20] ではデータに最適な Window size L と能力値
の分散パラメータ σ を貪欲法を用いて求めていたが，
学習データが膨大になるほど，最適な組合せを求める
のに膨大な時間を要するという問題があった．本研究
では，推定時間を短縮し，大規模学習データに適応さ
せるために σ をMCMCアルゴリズムで推定する．ま
た，堤ら [20]ではできなかった学習者ごとに課題の出
題順序が異なる場合にもパラメータ推定を可能とする
ため，学習者 j が n番目に解いた課題番号を表す順序
データ Ji = {Ji1, · · · , Jik, · · · , Jin} を設定する．
こ こ で ，各 パ ラ メ ー タ の 集 合 を そ れ ぞ れ

θ = {θ10, · · · , θIT }, am = {am=1, · · · , am=M }, bm =
{bm=1, · · · , bm=M }，各事前分布をそれぞれ g(θit |σ)，
g(am)，g(bm)，g(σ) と表す．このとき，反応データ
X，順序データ Ji を所与としたパラメータの事後分布
は以下のように表せる．

p(θ, a, b | X)

∝ L(X | θ, a, b)g(a)g(b)g(θ |σ)g(σ)

=

[
T∏
t=0

L+t+1∏
n=t+1

(PiJin t )xiJin (1 − PiJin t )1−xiJin
]

[
M∏
m=1

g(am) · g(bm)
] [

I∏
i=1

T∏
t=0

g(θit |σ)
]
g(σ)

(9)

MCMC の手法のうち，メトロポリスヘイスティン
グス法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 am ∼ N(0.0, 0.2)
θi0 ∼ N(0.0, 1.0)
θit ∼ N(θit−1, σ)
σ ∼ IG(1.0, 1.0)
bm ∼ N(0.0, 1.0)

（ 2） θi = {θi0, · · · , θiT } を現在の推定値 θi
′ に依

存する提案分布 q(θi | θi ′) に従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(θi | θi ′)

= min

(
L(Xi | θi, a′, b′, σ′)

∏T
t=0 g(θit )

L(Xi | θi ′, a′, b′, σ′)
∏T

t=0 g(θ′it )
, 1

) (10)

提案分布には N(θi ′, σ1T ) を用いる．ここで，1n は
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Algorithm 1 MCMC algorithm
Given maximun chain length S,burn-in B,interval E
Initialize MCMC sample A← ϕ

Initialize θ0,a0,b0,σ0

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

i ∼ N (θs−1
i , σ1T )

4: Accept θs
i with the probability α(θs

i | θ
s−1
i )

5: end for
6: for m ∈ {1 · · ·M } do
7: Sample as

m ∼ N (as−1
m , σ1)

8: Accept as
m with the probability α(as

m | as−1
m )

9: Sample bs
m ∼ N (bs−1

m , σ1)
10: Accept bs

m with the probability α(bs
m | bs−1

m )
11: end for
12: Sample σs ∼ N (σs−1, σ1)
13: Accept σs with the probability α(σs | σs−1)
14: if s ≥ B and s%E = 0 then
15: A← (θs, as, bs,σs )
16: end if
17: end for
18: return average value of A

n × nの単位行列を表す．
（ 3） パラメータ am, bm, σ についても上記と同様
にサンプリングを行う．
（ 4） 初期値の影響をなくすために，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．本研究では
burn-inを 20, 000回として，20,000～40,000回のうち
から 1, 000回の間隔でサンプルを取得し，その平均値
を EAP推定値とした．提案モデルのMCMCアルゴリ
ズムの擬似コードを Algorithm1に示す．

5. 評 価 実 験

本章では，これまで学習過程での学習者の能力値推定
に用いられてきた手法 (LHMM [5], IRT [1], HIRT [11],
TIRT [8], DKT [13], DKVMN [14], Deep-IRT [15])と提
案手法における学習者の予測精度比較を行う．ここ
で，IRT手法とディープラーニング手法の違いに注意
する必要がある．IRT手法における学習者の課題への
反応は独立であることが仮定されているため，同じ課
題に繰り返し取り組む学習には適応できない．更に，
前節までで述べた IRT手法は学習に複数のスキルが含
まれるような多次元のスキルを考慮していない．した
がって，ディープラーニング手法と IRT手法ではスキ
ルに対する能力値を完全に公平に比較することは難し
いが，本研究では一般的なオンライン学習環境におい
て各課題への学習者の反応を予測し，予測精度の比較

を行う．
5. 1 データに最適なWindow sizeの決定
提案手法は忘却パラメータ (Window size)L を学習
データごとに最適化する必要がある．本研究では，10
分割交差検証で実験を行い，以下の手順で算出される
予測精度を最大にする L を忘却パラメータの最適値と
する．
（ 1） 学習データの 9割を訓練データとして，L を
所与として課題の識別力パラメータ a，難易度パラメー
タ b，能力値の分散パラメータ σ をMCMCアルゴリ
ズムで推定する．
（ 2）（ 1）で求めたパラメータを所与とし，学習
データの残りの 1割をテストデータとして学習者 i の
能力値 θi をMCMCアルゴリズムで推定する．学習者
i が n番目に解く課題 Jin で正答する確率 PiJin t を求
め，PiJin t > 0.5のとき x̂iJin = 1，PiJin t ≤ 0.5のとき
x̂iJin = 0を予測反応 x̂iJin とする．PiJin t の計算に利
用する各学習者の能力値 θ̂it は，以下の方法で求める．
（ a） n ≤ L のとき
課題 Jin 以前のデータ x

(Jin−1)
i

= {xi1, · · · , xiJin−1 }
を用いて以下の EAP推定法で求める．

θ̂i0 = E[θi0 | x(Jin−1)
i

]

=

∫ +∞
−∞ θi0g(θi0)L(x(Jin−1)

i
| θi0)dθi0∫ +∞

−∞ g(θi0)L(x(Jin−1)
i

| θi0)dθi0

(11)

ここで，

L(x(Jin−1)
i

| θi0) =
n−1∏
k=1
(PiJik t )

xiJik (12)

実際には，式中の積分は −3.0 < θi0 < 3.0での 100点
の区分求積法を用いて近似値を求める．
（ b） n > L のとき
MCMCアルゴリズムで推定した θ̂it (t = 1, · · · ,T)を
用いる．
（ 3） 学習者 i の課題 Jin における実際の反応デー
タ xiJin と予測反応 x̂iJin を用いて，各学習者 i におけ
る一致割合 Acci を次式で求める．

Acci =
1

n − 1

n∑
k=2

ψ(xiJik , x̂iJik ) (13)

ここで，ψ(xiJik , x̂iJik ) は xiJik と x̂iJik が一致すると
きに 1，そうでないときに 0をとる関数とする．
（ 4） 手順（ 3）で求めた一致割合を全ての学習者
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表 1 小規模学習データ

学習データ 学習者数 課題数 正解率 平均解答数
プログラミング 1 148 7 60.4% 7
プログラミング 2 75 18 65.8% 18
離散数学 77 125 45.3% 125

表 2 小規模データにおける予測精度

学習データ DKT DKVMN Deep-IRT LHMM IRT HIRT TIRT Proposed
Acc 0.702 0.669 0.747 0.642 0.696 0.700 0.758 0.747

プログラミング 1 AUC 0.761 0.690 0.716 0.681 0.754 0.758 0.866 0.818
F1 0.692 0.577 0.620 0.580 0.667 0.663 0.701 0.720
Acc 0.645 0.611 0.739 0.696 0.712 0.713 0.736 0.762

プログラミング 2 AUC 0.660 0.661 0.744 0.659 0.757 0.758 0.828 0.822
F1 0.564 0.526 0.695 0.561 0.634 0.632 0.574 0.702
Acc 0.734 0.650 0.732 0.624 0.732 0.732 0.732 0.746

離散数学 AUC 0.801 0.722 0.788 0.616 0.799 0.796 0.799 0.816
F1 0.724 0.627 0.724 0.531 0.721 0.717 0.721 0.734
Acc 0.694 0.643 0.739 0.654 0.713 0.715 0.742 0.755

Average AUC 0.741 0.691 0.749 0.652 0.770 0.771 0.831 0.819
F1 0.660 0.577 0.680 0.557 0.674 0.671 0.698 0.723

について平均し，予測精度 Acc として次式を求める．

Acc =
1
I

I∑
i=1

Acci (14)

Lは L = 1を初期値として徐々に大きくしていき，Acc

が最大になる L を最適値として採用する．比較手法の
チューニングパラメータも交差検証で最適値を決定す
る必要がある場合は上記と同様に決定する．

5. 2 小規模学習データ
ここでは，e-ラーニングシステム「Samurai」[23], [24],

[28]～[31]を用いて収集した小規模の時系列学習デー
タを用いて実験を行う．学習データはいずれも大学生
を対象に一つの授業で収集されたものである．表 1に
各学習データの詳細を示す．表中の正解率は学習デー
タ全体の正答の割合，平均解答数は学習者が各学習で
解答した課題数の平均値（学習過程の長さ）を表す．
本研究で用いる小規模学習データにはスキルタグが存
在しないため，各学習データに一つのスキルのみが含
まれると仮定する．
本実験では，各手法の予測精度を比較するために予
測反応と実データの一致割合 (Acc)，AUC，F値を算出
した．各手法におけるチューニングパラメータの決定
を公平に行うため，チューニングパラメータの候補数
を五つに統一した．実験結果を表 2に示す．提案手法
における忘却パラメータの最適値は L = {1, 2, 3, 4, 5}
から推定し，「プログラミング 1」では L = 2，「プロ
グラミング 2」では L = 3，「離散数学」では L = 4が
最適値となった．Wilsonら [11]には HIRTと TIRTに

おけるチューニングパラメータの最適化方法が明記さ
れていないため，本研究では先行研究 [11]におけるパ
ラメータ最適値を参考に最適値周辺の五つの候補を用
いた．HIRTにはチューニングパラメータとして課題
の難易度パラメータのハイパーパラメータ σ, τが存在
する．σ, τ の最適値は{0.05, 0.1, 0.3, 0.5, 1.0} × {0.0,
0.1,0.3,0.5, 1.0}から交差検証を用いて予測精度を最大
にする組合せに決定した．TIRTにおけるデータの忘却
パラメータ σは σ = {0.0, 0.01, 0.1, 0.5, 1.0}からHIRT
と同様に推定した結果，離散数学では σ = 0.0，それ以
外では σ = 0.1が最適値となった．また，ディープラー
ニング手法の隠れ層の次元数と DKVMN，Deep-IRT
のメモリの次元数も同様に {10, 50, 100, 150, 200} から
最適値を決定した．メモリの次元数以外の調整すべき
チューニングパラメータは先行研究 [14], [15] で最適
化された値を用いた．また，本実験で用いた各手法の
チューニングパラメータの候補値を表 3にまとめた．
表 2より，AUCの平均値では TIRTが提案手法より
高い値を示したが，Accと F値の平均値は提案手法が
他の手法と比較して最も良い値を示した．TIRT の結
果に注目すると，学習者の平均解答数が増えるほど予
測精度が低下する傾向が見られる．つまり，TIRTにお
けるデータ忘却は学習過程が短い場合に有効であり，
学習過程が長くなるほど有効性が減少することが分か
る．一方，提案手法は平均解答数にかかわらず高い予
測精度を示している．提案手法の忘却パラメータ L は
最適化が容易であるために，TIRT の忘却パラメータ
より有効に機能したと考えられる．
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表 3 実験に用いた各手法のチューニングパラメータ候
補値

手法 候補値
提案手法 L = {1, 2, 3, 4, 5}

HIRT σ = {0.05, 0.1, 0.3, 0.5, 1.0}
τ = {0.0, 0.1, 0.3, 0.5, 1.0}

TIRT σ = {0.0, 0.01, 0.1, 0.5, 1.0}
DKT,DKVMN メモリの次元数

Deep-IRT {10, 50, 100, 150, 200}

学習者の能力値変化を考慮しない IRT と HIRT で
は，Wilson ら [11] で示された結果と同様に HIRT が
IRTよりわずかに高い予測精度を示した．彼らの実験
では，HIRTは他の手法に比べて最も予測精度が高い
と報告していたが，本研究では同様の結果を得られな
かった．これは，学習データに一つのスキルしか設定
されていないために，課題の難易度パラメータにおけ
るスキル別の事前分布が機能しなかったことが原因で
あると考えられる．
また，LHMMは IRTの予測精度を下回る結果となっ
た．単純な離散値の知識状態をもつ LHMMに対して，
連続値で能力値を推定する IRTは表現力が高く，より
真の能力値に近い推定が可能であることが分かる．
ディープラーニング手法では，「離散数学」の学習
データにおける AUCと F値が他の学習データに対し
て高い精度を示した．「離散数学」は他の学習データ
と比べて平均解答数が多い学習データであり，ディー
プラーニング手法は比較的長い学習過程で有効である
といえる．また，ディープラーニング手法のうち，最
も高い予測精度を示した Deep-IRTは，TIRTと提案手
法を除いた確率的アプローチ手法に対しても優位な結
果となった．Deep-IRTは IRT手法とディープラーニ
ング手法を組み合わせた手法であるため，両者の利点
を活かすことで高い予測精度を示したと考えられる．

5. 3 大規模学習データ
本節では，オンライン学習システムで収集された大
規模なベンチマークデータセット ASSISTments2009
（注1），Statics2011（注2），KDDcup2006-2007（注3）を用い
て予測精度比較を行う．大規模学習データの詳細を表
4に示す．表中の平均解答数は学習者が解答した全課
題数の平均値，すなわち学習過程の長さを表し，括弧
内は 1 スキル当りの平均解答数を表す．スパース率
は 10 人（5 人）以下の学習者が解答した課題の割合

（注1）：https://sites.google.com/site/assistmentsdata/home/assistment-2009-2010-
data
（注2）：https://pslcdatashop.web.cmu.edu/DatasetInfo?datasetId=507
（注3）：https://pslcdatashop.web.cmu.edu/KDDCup/downloads.jsp

を表し，課題パラメータが少数データから推定された
割合を示す．LHMM と IRT 手法を用いた実験では，
ASSISTments2009，Statics2011の学習データについて
スキルタグでデータを分割し，スキルごとに独立した学
習データと仮定して予測を行った．ASSISTments2009
には課題に取り組んだ学習者数が極端に少ないスキル
が存在するため，解答数が 30人未満のスキルデータを
除いたデータセット ASSISTments2009*も作成した．
ディープラーニング手法においては IRT手法と同様に
課題への反応を入力値とする場合と，Piechら [13]と
同様に各スキルへの反応を入力とする場合の両方の予
測精度を算出する．スキル入力では同じスキルの全て
の課題を等価とみなし，共通の課題パラメータをもつ．
また，本研究ではデータの偏りを避けるために，入力
する学習データの上限を学習者 1人につき 200問とし
た [15]．
各手法ごとに算出した Acc，AUC，F値を表 5に示
す．本実験でも各手法におけるチューニングパラメー
タは表 3 の候補値から推定した．提案手法における
忘却パラメータの最適値は L = {1, 2, 3, 4, 5} から推定
し，全ての学習データで L = 2となった．HIRTにお
ける σ, τ の最適値は{0.05, 0.1, 0.3, 0.5, 1.0} × {0.0,
0.1,0.3,0.5, 1.0}から交差検証を用いて予測精度を最大
にする組合せに決定した．TIRTにおけるデータの忘却
パラメータ σは σ = {0.0, 0.01, 0.1, 0.5, 1.0}からHIRT
と同様に推定し，Statics2011では σ = 0.0，それ以外
では σ = 0.1が最適値となった．また，ディープラー
ニング手法の隠れ層の次元数と DKVMN，Deep-IRT
のメモリの次元数も同様に {10, 50, 100, 150, 200} から
最適値を決定した．メモリの次元数以外の調整すべき
チューニングパラメータは先行研究 [14], [15] で最適
化された値を用いた．
結果より，Acc，AUC，F1の全ての平均値で提案手
法が他の手法の予測精度を上回った．特に，提案手法
は最先端のディープラーニング手法であるDKVMNと
Deep-IRTより高い予測精度を示しており，学習データ
の忘却を最適化する提案手法はディープラーニング手
法より効果的であることが分かる．TIRT は提案手法
より予測精度が低く，5.2 でも述べたとおり学習期間
が長くなるにつれて精度が低下する傾向がある．実際
に平均解答数が短い ASSISTments2009 では TIRT は
提案手法より高い予測精度を示し，KDDcup2006-2007
では TIRTの AUCと F1は他の手法より高い値を示し
ている．Wilson ら [11] の実験では HIRT が他の IRT
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表 4 大規模学習データ

学習データ 学習者数 スキル数 課題数 正解率 平均解答数 スパース率
ASSISTments2009 3,776 111 26,587 68.0% 70.8(8.62) 55.2%(33.1%)
ASSISTments2009* 2,944 49 2,635 63.8% 42.2(12.4) 0%(0%)

Statics2011 229 41 1,095 77.7% 180.9(15.3) 2.56%(1.46%)
KDDcup2006-2007 820 43 476 78.3% 11.9(11.9) 57.8%(22.7%)

表 5 大規模データにおける予測精度

DKT DKVMN Deep-IRT LHMM IRT HIRT TIRT Proposed
学習データ item skill item skill item skill skill item item item item

Acc 0.765 0.759 0.637 0.763 0.683 0.768 0.679 0.720 0.724 0.757 0.738
ASSISTments2009 AUC 0.800 0.781 0.659 0.807 0.710 0.806 0.737 0.785 0.786 0.804 0.831

F1 0.713 0.697 0.602 0.714 0.647 0.718 0.526 0.636 0.593 0.559 0.631
Acc 0.690 0.689 0.681 0.690 0.681 0.699 0.656 0.701 0.701 0.707 0.753

ASSISTments2009* AUC 0.682 0.693 0.696 0.718 0.702 0.719 0.704 0.755 0.755 0.763 0.819
F1 0.608 0.633 0.618 0.641 0.619 0.640 0.533 0.609 0.609 0.621 0.671
Acc 0.769 0.777 0.805 0.780 0.817 0.787 0.798 0.816 0.819 0.816 0.831

Statics2011 AUC 0.666 0.652 0.819 0.721 0.822 0.722 0.650 0.819 0.816 0.819 0.825
F1 0.483 0.461 0.679 0.521 0.681 0.526 0.471 0.581 0.577 0.581 0.627
Acc 0.777 0.784 0.760 0.773 0.779 0.792 0.586 0.733 0.733 0.759 0.750

KDDcup2006-2007 AUC 0.549 0.538 0.565 0.594 0.561 0.588 0.588 0.614 0.527 0.676 0.675
F1 0.439 0.439 0.464 0.439 0.447 0.455 0.319 0.522 0.522 0.561 0.553
Acc 0.750 0.752 0.721 0.751 0.740 0.762 0.680 0.743 0.744 0.760 0.768

Average AUC 0.674 0.666 0.685 0.710 0.699 0.709 0.660 0.743 0.721 0.765 0.788
F1 0.561 0.557 0.591 0.579 0.598 0.585 0.462 0.575 0.576 0.581 0.620

手法に比べて最も予測精度が高いモデルとして示され
ていたが，本実験では IRT との顕著な差はみられな
かった．これは，Wilsonら [11]にはチューニングパラ
メータの最適化方法が明記されていないため交差検証
を用いて最適化を行ったが，チューニングパラメータ
が連続値であるために探索範囲が広く最適化が難しい
ことが原因として考えられる．また，パラメータ推定
法がMCMCであったことも原因の一つかもしれない．
ディープラーニング手法においては，スキル入力

(skill) が課題入力 (item) を上回る結果となった．課
題への反応を入力とした場合には推定するパラメー
タ数が膨大になり過学習を起こすため，正しく推定
が行われていない可能性がある．ASSISTments2009，
KDDcup2006-2007 では提案手法はディープラーニ
ング手法より予測精度が低い．表 4 より，ASSIST-
ments2009，KDDcup2006-2007 ではスパース率が高
く，1 問当りの解答者数が少ないことを表している．
このため，提案方法はディープラーニング手法よりス
パースデータに対して脆弱である可能性がある．一方，
ASSISTments2009*と Statics2011では，各課題のデー
タが十分に大きいため，提案手法が他の手法よりも高
い予測精度を示すことが分かる．

6. 課題パラメータ推定

前章までで，提案手法は既存手法と比較して予測精

表 6 提案手法と IRT における課題パラメータ推定値の相
関係数

学習データ 識別力 a 難易度 b

プログラミング 1 0.590 0.996
プログラミング 2 0.359 0.985
離散数学 0.065 0.948

ASSISTments2009 0.459 0.860
ASSISTments2009* 0.540 0.938

Statics2011 0.478 0.778
KDDcup2006-2007 0.463 0.882

度が高いことを示した．本章では，提案手法と従来の
IRT [1]で推定された課題パラメータを比較しながら分
析する．表 6は提案手法と IRTで推定された各小規模
学習データの識別力パラメータ aと難易度パラメータ
b の相関係数を表している．更に，図 2に識別力パラ
メータの推定値の散布図を示した．表 6と図 2から識
別力パラメータは「プログラミング 2」や「離散数学」
のように学習過程が長いほど二つの識別力パラメータ
の相関係数が小さくなることが分かる．IRTは学習過
程で学習者の能力値が固定されているため学習が進捗
すると能力値の推定値は収束する．しかし，提案手法
は能力値が常に変動するため学習過程が長いほど識別
力パラメータの分散が大きくなり，IRTの識別力パラ
メータと特性が異なってくると考えられる．一方，「プ
ログラミング 2」，「離散数学」を除いた学習データでは
識別力パラメータの相関係数が大きい．これらの学習
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図 2 課題パラメータ推定値の相関図

図 3 学習者の能力値推移

データは 1スキル当りの平均解答数が少ないことから
学習過程が短く，推定値の特性に大きな差が出なかっ
たためであると考えられる．難易度パラメータは学習
の長さに関係なく，大きな相関係数を示した．

7. 学習者の能力推定

本章では，提案手法と標準的な IRTで推定される能
力値推定値の差異について考察する．この実験では長
期的な学習過程における学習者の能力値変化を比較す
るために，以下の二つの指標を算出した．
（ 1） 各学習者の全ての学習過程における能力値の
最大値と最小値の差の平均値（範囲）

1
I

I∑
i=1
( max
1≤k≤n

θiJik − min
1≤k≤n

θiJik ) (15)

ここで，θiJik は学習者 i が k 番目の課題 Jik に解答し
た時点での能力値を表す．
（ 2） 課題 Jik を解答した時点での能力値変動の平
均値（変動幅）

1
I · (n − 1)

I∑
i=1

n∑
k=2
|θiJik − θiJik−1 | (16)

表 7 提案手法と IRT における能力値推定値の差異
（標準誤差）

学習データ モデル 範囲 変動幅
プログラミング 1 Proposed 1.272 (0.213) 0.324 (0.026)

IRT 0.868 (0.080) 0.254 (0.008)
プログラミング 2 Proposed 2.041 (0.291) 0.203 (0.018)

IRT 1.311 (0.099) 0.132 (0.013)
離散数学 Proposed 4.117 (0.295) 0.219 (0.009)

IRT 1.547 (0.253) 0.043 (0.002)
ASSISTments2009 Proposed 0.850 (0.011) 0.382 (0.003)

IRT 0.584 (0.009) 0.331 (0.002)
ASSISTments2009* Proposed 1.392 (0.019) 0.302 (0.004)

IRT 0.896 (0.012) 0.238 (0.003)
Statics2011 Proposed 1.399 (0.067) 0.302 (0.013)

IRT 0.752 (0.016) 0.185 (0.004)
KDDcup2006-2007 Proposed 0.842 (0.053) 0.304 (0.020)

IRT 0.706 (0.023) 0.283 (0.007)

結果を表 7に示す．前章でも述べたとおり，IRTでは
学習過程が長いほど能力値が収束していくのに対し，
提案手法では能力値が変動し続けるため能力値の分散
が大きくなる傾向がある．このため，上の二つの指標
は提案手法が IRTより大きくなっており，学習過程で
の能力値変化の差を反映している．特に学習過程の長
い「離散数学」では提案手法と IRTの差が顕著である．
図 3は「離散数学」における提案手法 (Window size

L = 4, σ = 0.5)と IRTで推定された，ある学習者の能
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力値推移である．縦軸は左側が学習者の能力値，右側
が学習者の課題への反応，横軸は課題を表す．学習者
の課題への反応は学習者が課題へ正答したときに 1，
誤答したときに 0となる．図 3より，IRTは学習があ
る程度進むと能力値の推定値が収束し，変動しないこ
とが分かる．一方，提案手法は学習者の反応に従って
能力値が変動し続けている．3.で述べたとおり，提案
手法 (Window size L = 4, σ = 0.5) は L が小さく，σ
が比較的大きいため能力値は直前の学習データのみに
影響し，能力値の時間的な変動が大きいモデルとして
推定されている．図 3からも提案手法による能力推定
値はある時点で正答が続く場合に上昇し，誤答すると
低下する傾向が見られる．提案手法は交差検証により
忘却パラメータを最適化するため，長期の学習過程の
学習者の能力値変動を適切に推定に反映できるので，
予測精度が高いと考えられる．

8. む す び

近年，人工知能分野では教育ビッグデータを分析す
ることにより，学習過程における学習者の能力値や知
識状態を把握する Knowledge Tracingが注目されてい
る．学習者の能力値変化を正確に把握するためには，
能力値推定の際に学習者の学習履歴データを適切に
忘却する必要がある．本論文では Knowledge Tracing
のために SlidingWindow方式によって過去の学習デー
タを忘却する SlidingWindow 隠れマルコフ IRT を提
案した．提案手法では学習データの忘却度を決定する
Window sizeが離散値であるため，予測を最大にする
最適な忘却パラメータを交差検証などで容易に求める
ことが可能である．評価実験では BKT，IRT，DKT関
連の既存手法と提案手法を用いて学習者の予測精度比
較を行い，提案手法が既存手法の予測精度を改善する
ことを示した．
近年，ディープラーニング手法における能力値推定
では一つの課題に複数のスキルが存在すると仮定し，
スキルごとの学習者の達成度を予測する研究が行われ
ている．提案手法は補償型の IRT モデル [32] に拡張
することで，あるスキルにおける能力値が別のスキル
の能力値の高さによって補償されるモデルになる．今
後は学習者の能力値をより詳細に把握するため，多次
元のスキルに適応するモデルに拡張していきたい．
謝辞 本研究は JSPS 科研費 JP19H05663 の助成を
受けたものです．
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