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第１章 はじめに 
 

 

近年,教育の現場では,個々の学習者の理解度や苦手分野を把握し,学習すべき

項目や適応的ヒントを提供するアダプティブラーニングが注目を集めている[1] . 

Wood ら[2]は,学習者の発達を促すためには,学習者が高次の項目に直面した

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.足場がけでは,学習過程における学習者の能力値を推定し,教師

が支援した後の学習者のパフォーマンスを予測する必要がある.問題解決におい

て支援後の学習者のパフォーマンスを予測し,最小限の支援となる足場がけを与

えることが優秀な教師であると考えられている.しかし,従来行われてきた能力

評価や学習者への支援は教師の経験や勘によるものであり,学習者ごとに正確な

支援を行うことは非常に困難であった. 

近年,人工知能分野では,コンピュータやタブレット端末を利用した e-ラーニン

グシステムを用いて,学習者の項目へのパフォーマンス（正答・誤答）を収集・

分析することで,学習過程における学習者の能力値や未知の項目への正答確率を

予測する手法が開発されている.植野・松尾 [3],Ueno and Miyazawa [4], [5] は,項

目解決における学習効率を最適化する項目への予測正答確率があると仮定し,項

目反応理論を用いて特定の予測正答確率になるように適応的ヒントを提示する

アダプティブラーニングシステムを開発した.この手法の特徴は,ヒントを与え

たときの学習効果が最大になる正答確率 P が存在すると仮定していることであ

る.つまり,学習者の項目への予測正答確率が設定された正答確率 Pに近づくよう

にシステムがヒントを提供し,学習者に提示することにより,学習効率が向上す
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る.Ueno and Miyazawa [5] では,正答確率 P を様々に変化させてヒント提示した

学習者グループの事前テスト・事後テストの成績を比較した結果,正答確率 P を

50%に設定したグループの学習効果が最大となった.このことから,学習効果を最

大化する足場がけのためには,ヒント提示後の学習者の正答確率を高精度に予測

することが重要であることがわかる. 

しかし,Ueno and Miyazawa [5] で用いられている IRT モデルは,学習過程での

能力の時系列変化が考慮されていないために,支援後の予測正答確率が正しく推

定されていない可能性が高いことが指摘されている[6].この問題を解決するた

めに,堤ら[6] は IRT モデルに隠れマルコフモデルを組み込み,学習過程において

能力値が時系列変化する隠れマルコフ IRTモデルを提案している.このモデルは,

学習者の能力値推定を行う際に過去の学習データを忘却するパラメータをもち,

ヒント提示後のパフォーマンス予測が最大になるように推定できるため,IRT モ

デルと比較して学習者が正解までに利用するヒント数の予測精度が向上するこ

とが示されている.これらの IRT手法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)  学習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. 

しかし,従来の IRT手法では,大規模な項目データベースを構築することや異な

る学習項目に取り組んだ学習者を同一尺度上で評価することができない.このた

めには,学習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,リンケ

ージと呼ばれる処理が必要である. 

しかし,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モデルは複
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雑であり,実用化は困難である.そこで,リンケージ処理を避けるために,木下涼,植

野真臣 [7]は ,深層学習に基づいて学習者の能力と項目の困難度を推定する

IDRT(Item Deep Response Theory)モデルを提案している.IDRTでは,学習者が等質

でない場合や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

えられることが示された.しかし,IDRT モデルはヒント付きの項目に対応してお

らず,学習支援への応用可能性は限られている.アダプティブラーニングでは,学

習履歴データから学習者の理解度を正しく把握することによって,適切な支援を

提供することが目的である.そのため,学習者は短時間で効率的学習を実現する

ことができる.同時に,個々の学習者の理解度によって効果的な学習指導上のサ

ポートを行い,教師の負担を軽減することも重要である.近年,アダプティブラー

ニングは Edtech(Education Technology)の一分野として注目を集めている. 

本研究では,IDRT モデルをアダプティブラーニングに用いるため,段階的ヒン

トを含む学習データに適応し,学習者が項目に正答するまでに必要とするヒント

数を予測する新たなモデルを提案し,学習者のヒント提示後のパフォーマンス予

測精度の向上を目指す.  

 

1.1 本論文の構成 

本論文は,本章を含めて 6 章から構成される.第 2 章では,提案モデルに関連す

る段階的ヒントモデルについて説明する.第 3 章では,学習者の母集団と独立性

を仮定しないテスト理論 IDRTについて説明する.第 4 章では,IDRTを拡張して

いるヒントを予測できるアダプティブラーニングモデルについて説明する.第 5 

章 では,本実験で行う実験の設定と実験結果を述べる.最後に第 6 章では,本論

文で記述する研究内容およびその結果を総括する. 
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第２章 アダプティブラーニング 
 

 

学力向上のためには,学習者の理解度(能力値)を正しく把握し,適切な学習支援

を提供することが重要である.適切な支援を提供するためには,学習者の能力値

とヒントを与えた後の学習者のパフォーマンス予測を正確に行う必要がある.こ

のための能力評価の精度の高さが学力向上支援に有効と考えられる.あるいは,

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. 

 

2.1 アダプティブラーニングシステム 

Ueno and Miyazawa[4][5]は,IRT(Item Response Theory) モデルを用いて学習者に

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アダプティ

ブラーニングシステムを開発した. 

システムでは,初めに学習者がプログラミングの基礎的な知識を勉強し,その

後,学習状況を把握するために,プログラミング課題を数問出題する.課題では,学

習者が誤答した際には,段階的にヒントを提示する.課題の解説と解答がフィー

ドバックとして与えられる.プログラミング課題の例を図 2.1 に示す.学習者はプ

ログラミングのコードを読み,変数（a,b）の最後の値を回答する.誤答した際には,

ヒントとしてプログラミング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てい

く.Ueno and Miyazawa[4] [5] では,ダイナミックアセスメント・システムシステム



 7 

を用いてヒントなしで正解した場合,ヒントありで誤答した場合でも,前述のフ

ィードバックにより能力値が向上することが報告されている. 

 

 

図 2.1:段階的ヒントの例 

 

2.2 段階的ヒント 

ここで,Ueno and Miyazawa[4][5]システムで得られるデータを整理しておく.こ

のシステムでは,各課題 i に対して K − 1 個の段階的ヒント{k}, (k = 1, ··· , K − 

1) が用意されている.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,更に誤答する

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
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れても誤答した場合は,フィードバックを提示し,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式

(2.1)(2.2)ように表せる. 

 

𝑥"# = %
𝑘:ヒント𝑘を与えられた時に正答
𝐾:全てのヒントを提示しても誤答

0:ヒントなしで正答

																																													(2.1) 

𝑋 = 1𝑥"#2, (𝑗 = 1,… , 𝐽, 𝑖 = 1,… , 𝐼)																																														(2.2) 

 

2.3 アダプティブラーニングのための項目反応理論 

各段階的ヒントを提示した後,学習者の能力値を正確に推定し,学習者のパフ

ォーマンスを予測しなければならない.予測結果によって学習支援を続けるかど

うか判断する. 

本章では,Ueno and Miyazawa[5]システム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

IRT(Item Response Theory)を説明する [8]~[12]. 

IRTモデルでは学習者 j が課題 i に対してヒント k,(k = 1, ··· , K − 1) で正答

する確率 𝑃#":を式(2.3)(2.4)で与える. 

𝑃#": = 𝑃#":;<∗ − 𝑃#":∗ 																																																												(2.3) 

𝑃#":∗ =
1

1 + exp D−𝑎#F𝜃" − 𝑏#:IJ
																																														(2.4) 

 

ただし,𝑃#"L∗ = 1, 𝑃#"M∗ = 0である.ここで,𝑎#  は課題 i の識別力を表すパラメー
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タ,𝑏#:は課題 i でヒント k が提示されたときの難易度を表すヒントパラメー

タ,𝜃"は学習者 j の能力値パラメータを表す.実験より,ヒント提示後の学習者の

正答確率を高精度に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報

告されている. 

しかし,従来の IRT手法では,大規模な項目データベースを構築することや異な

る学習項目に取り組んだ学習者を同一尺度上で評価することができない.このた

めには,学習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,リンケ

ージと呼ばれる処理が必要である[13][14]. 

 

2.4 リンケージ 

リンケージ処理は以下の方法が有する. 

1) 特定のテストの尺度に他のテストの尺度を変換（等化係数推定法） 

2) 全てのテストデータに対して同時にパラメータを推定（同時尺度推

定法） 

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 [15] ,厳密にリンケージを行うことは理論的に困難であることが知られてい

る.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 [16]~[18]特に,現実には学習者

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. 
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第３章  IDRT モデル 
 

 

木下,植野 [7]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 IDRT(Item Deep Response Theory) を提案し

た.IDRTモデルには以下の利点がある[8]. 

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. 

本章は IDRTモデルについて説明する. 

 

3.1 IDRT モデルの概要図 

IDRTモデルの概要図を図 3.1に示す. 
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図 3.1:IDRTモデルの概要図 

 

IDRTモデルでは,三層の学習者ネットワーク（Examinee Network) と三層の項

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. 

 

3.2 学習者ネットワーク 

学習者ネットワークでは i番目の学習者を表現するため,i番目の要素のみが

1,他の要素が 0の one-hot-vector 𝒔#を入力として,層ごとの出力は式 (3.1) (3.2) 

(3.3) ように計算する. 

 

𝜽<
(#) = tanhF𝑾(UV)𝒔# + 𝝉(UV)I																																									(3.1) 
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𝜽X
(#) = tanhD𝑾(UY)𝜽𝟏

(𝒊) + 𝝉(UY)J																																					(3.2) 

𝜃\
(#) = 𝑾(U])𝜽𝟐

(𝒊) + 𝜏(U])																																																			(3.3) 

 

ここで,tanhは活性化関数として,以下のように計算する. 

tanh(𝑥) =
exp(𝑥) − exp(−𝑥)
exp(𝑥) + exp(−𝑥)																																																(3.4) 

 

𝑾(U<),𝑾(UX),𝑾(U\)は重みパラメータ行列を表し,𝝉(U<), 𝝉(UX) はバイアスパラメ

ータベクトルを表す.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 を更新し,学習者ネットワークの出力𝜃\
(#)
を学習者 iの能力

パラメータとみなす.IDRTモデルでは,新たな反応データが得られたとき,全ての

重みパラメータを更新するため,学習者パラメータ間の独立性が存在しないこと

がわかる.  

 

3.3 項目ネットワーク 

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 𝒒"を入力として,層ごとの出力は式(3.5)(3.6)(3.7)

ように計算する. 

 

𝜷<
(") = tanhF𝑾(bV)𝒒" + 𝝉(bV)I																																							(3.5) 

𝜷X
(") = tanhD𝑾(bY)𝜷𝟏

(𝒋) + 𝝉(bY)J																																				(3.6) 

𝛽\
(") = 𝑾(b])𝜷𝟐

(𝒋) + 𝜏(b])																																																		(3.7) 
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𝑾(bV),𝑾(bY),𝑾(b])は重みパラメータ行列,𝝉(bV), 𝝉(bY)はバイアスパラメータベ

クトルを表す.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 

Wβ1, Wβ2 , Wβ3 ,Wy を更新し,重みパラメータを介して𝛽\
(")
だけで項目ネットワ

ークの出力𝛽\
(")
を項目 jの難易度パラメータとみなす.IDRTモデルでは,能力値

と同様に項目難易度パラメータ間の独立性が存在しないことがわかる.  

 

3.4 IDRT モデルの出力 

学習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学習者の項

目への反応をモデル化する.具体的には,学習者 iの項目 jへの反応ℎ(#,")を以下の

ように求める. 

 

ℎ(#,") = F𝑾(i)IjD𝜃\
(#) − 𝛽\

(")J + 𝝉(i)																																																	(3.8) 

 

学習者 i の項目 j への反応確率を以下のように求める. 

 

𝑢m#," = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥F𝒉(#,")I =
exp Dℎ<

(#,")J

exp DℎL
(#,")J + exp Dℎ<

(#,")J
																																	(3.9) 
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第４章  提案モデル 
 

 

4.1 提案モデルの概要図 

本研究では IDRTをアダプティブラーニングへ応用するため,独立なヒントネ

ットワークを追加し,学習者が課題解決までに必要とするヒントを予測する新た

な IDRTモデルを提案する. 

 

 

 

図 4.1:提案モデルの概要図 
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4.2 ヒントネットワーク 

4.2.1 ヒントの one-hot vector データ 

一般的に,項目ごとに設定されているヒント数は異なるため,ヒントの one-hot 

vectorは全ての項目に含まれているヒントの総数とする.ヒントネットワークで

は i番目の学習者の j 番目が項目に正答するまでに用いたヒントの個数 hijkを

表現するため,ヒント 0〜kまでのヒントを用いて正答した場合には,hij0…hijk番

目の要素のみが 1,他の要素は 0 の one-hot vector𝒉#":を入力とする. 

 

4.2.2 ネットワーク 

ヒントネットワークでは ヒントの one-hot vectorを入力として,層ごとの出力

は式(4.1)(4.2)(4.3)ように計算する. 

 

a<
(:) = tanhF𝑾(uV)𝒉#": + 𝝉(uV)I																																																					(4.1) 

aX
(:) = tanhD𝑾(uY)a𝟏

(𝒌) + 𝝉(uY)J																																																				 (4.2) 

a\
(:) = reluD𝑾(u])a𝟐

(𝒌) + 𝜏(u])J																																																					 (4.3) 

 

𝑾(uV),𝑾(uY),𝑾(u])は重みパラメータ行列,𝝉(uV),	𝝉(uY)はバイアスパラメータベ

クトルを表す.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 

𝑾u<,𝑾uX,𝑊u\,Wy を更新し,ヒントネットワークの出力𝛿\
(:)
を学習者 iの項目 j

に k番目ヒントの難易度パラメータとみなす.IDRTモデルでは,ヒントパラメー

タ間の独立性が存在しないことがわかる.  
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4.2.3 モデルの出力 

学習者の能力パラメータ,項目の難易度パラメータの差,ヒントの難易度パラ

メータを用いてヒントを提示した時の,学習者の項目への反応をモデル化する.

具体的には,ヒント kでの学習者 i の項目 j への予測正答確率𝒑(#,",:)を以下の

ように求める. 

 

𝒑(#,",:) = (𝑾(i))j D𝜃\
(#) − 𝛽\

(") + a\
(:)J + 𝒃(i)																																(4,4) 

 

ヒント kでの学習者 i の項目 j への反応を以下のように求める. 

 

𝑦m#,"
(�) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥F𝒑(#,")I =

exp D𝑝�
(#,")J

∑ exp D𝑝�
(#,")J�

																																			(4.5) 

4.3 パラメータ学習 

一般に,深層学習では誤差逆伝播法によりパラメータを学習する.しかし,実デ

ータでは受検者や項目の反応に偏りがあることが多い.この問題を避けるため,

本研究で式(4.6) Lossclass [19]によりパラメータを学習する. 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠����� = ��ℓF𝑢#", 𝑢m#"I
"#

+ 𝛾1 � � ℓ(𝑢#", 𝑢m#")
"�(����<)#��;����#���

+ 𝛾2 � � ℓ(𝑢#", 𝑢m#")
"�(����L)#��;����#���

+ 𝛾3 � � ℓ(𝑢#", 𝑢m#")
#�(����<)"��;#���

+ 𝛾4 � � ℓ(𝑢#", 𝑢m#")
#�(����L)

								 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	(4.6)
"��;#���
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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. 
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第 5 章 実験設定  
 

 

5.1 実データ 

本研究では既存手法 IRTと提案モデルを用いて学習データから学習者のヒン

ト使用状態および能力値を推定し,学習者の課題への反応予測を行う.評価実験

では,大学習者 81 人を対象に講義の確認テストにおける 22 課題について,植野 

[20]～[23] が開発した e-ラーニングシステム SAMURAIを用いて収集した離散

数学の学習データを用いて実験を行い,反応予測精度から各手法の問題点を示

す.また,課題ごとのヒント数と各課題におけるヒントなしでの正答率を表 5.1 

に示す.  
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表 5.1 : 各課題におけるヒント数とヒントなしでの正答率 

 

課題 1 2 3 4 5 6 

ヒント数 5 4 8 6 6 8 

正答割合

(%) 
49.38% 79.01% 25.93% 16.05% 28.40% 45.68% 

課題 7 8 9 10 11 12 

ヒント数 5 7 7 1 5 7 

正答割合

(%) 
46.91% 37.04% 46.91% 48.15% 18.52% 22.22% 

課題 13 14 15 16 17 18 

ヒント数 5 6 6 6 6 6 

正答割合

(%) 
77.78% 28.40% 30.86% 14.81% 13.58% 8.64% 

課題 19 20 21 22   

ヒント数 15 8 7 11   

正答割合

(%) 
55.56% 17.28% 70.37% 34.57%   

 

5.2 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,10分割交差検証で予測実験を行なった. 
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全ての実験に共通するパラメータの値を表 5.2に示す.これらのパラメータの

うち,ϵ ,α1 ,α2 には先行研究 [24],[25]で提案されている値を用いた. 

 

表 5.2:共通するチューニングパラメータの値 

 

パラメータ 値 パラメータ 値 

𝜃<
(#)
のノード数 100 γ1 0.1 

𝜃X
(#)
のノード数 100 g2 0.1 

𝛽<
(")
のノード数 100 g3 0.1 

𝛽X
(")
のノード数 100 g4 0.1 

𝛿<
(:)
のノード数 100 αL−examinee 0.2 

𝛿X
(:)
のノード数 100 αH−examinee 0.8 

エポック数 500 αL−item 02 

µ 0.01 αH−item 0.8 

ϵ 10-8   

α1 0.9   

α2 0.999   

 

IRTのモデルには式(2.4)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[26],[27].ここでリンケージには同時尺度推定法を用い,すべての
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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)               (5.1) 

 

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. 

 

5.3 実験手法 

本研究では,10分割交差検証で実験を行う.以下の手順で,次の課題で学習者が

必要とするヒントを予測し,実際に学習者が正答するまでに利用したヒントとの

一致率を計算する. 

1. 学習者学習者 j の項目 i における実際のヒント利用数𝑥#"と予測利用ヒ

ント数𝑥m#"を用いて,各項目 i における一致率 ciを次式で求める. 

𝑐# =
1
𝐽�𝜓F𝑥m#", 𝑥#"I																																																					(5.2)

�

"�<

 

 

ここで,𝜓F𝑥m#", 𝑥#"Iは𝑥m#"と𝑥#"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[28]. 

2. 手順 (1) で求めた一致割合を全ての課題について平均し,提案モデルの

予測精度 c として式(5.3)を求める. 

𝑐 =
1

𝑀 − 1 � 𝑐�																																																														(5.3)
�

��X

 

 
(注 1):https://chainer.org/	
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また,予測した課題 jへのヒント数k�と実際に使用のヒント数 kと比較し,学習

者全員 Iに対する式(5.4)(5.5)によって過大予測率と過少予測率を計算する. 

 

𝑒" =
1
𝐼 �∇F𝑘�#", 𝑘#"I																																																								(5.4)

�

#�<

 

 

ここで,∇F𝑘�#", 𝑘#"Iは𝑘�#"より𝑘#"が大きいときに 1,そうでないときに 0 をとる

関数とする. 

𝑚" =
1
𝐼 �∆F𝑘�#", 𝑘#"I																																																								(5.5)

�

#�<

 

 

ここで,∆F𝑘�#", 𝑘#"Iは𝑘�#"より𝑘#"が少ないときに 1,そうでないときに 0 をとる

関数とする. 

 

5.4 未知の課題への反応予測精度比較 
 

本節では,学習データに提案モデルと既存手法 IRTモデルについて反応予測精

度 c を分析する.実験結果を表 5.3 に示す. 
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表 5.3:課題ごとの予測利用ヒント数の予測精度 

 

 課題 1 課題 2 課題 3 課題 4 課題 5 課題 6 課題 7 課題 8 

提案モ

デル 
37.5% 75.00% 25.00% 6.25% 37.50% 37.50% 31.25% 31.25% 

IRT モ

デル 
37.50% 56.25% 43.75% 18.75% 25.00% 37.50% 18.75% 31.25% 

 課題 9 課題 10 課題 11 課題 12 課題 13 課題 14 課題 15 課題 16 

提案モ

デル 
56.25% 50.00% 25.00% 75.00% 75.00% 25.00% 37.50% 50.00% 

IRT モ

デル 
56.25% 50.00% 31.25% 18.75% 68.75% 18.75% 25.00% 31.25% 

 課題 17 課題 18 課題 19 課題 20 課題 21 課題 22 平均 

提案モ

デル 
68.75% 62.50% 43.75% 56.25% 56.25% 12.50% 43.18% 

IRT モ

デル 
37.50% 25.00% 56.25% 31.25% 56.25% 43.75% 37.22% 

 

予測精度 (Accuracy) は前節の手順で求めた反応予測精度 c を表す.また,各

学習データでの学習者全体の正解率を示した.表 5.3より,提案モデルは大半の課

題において IRTモデルより,高精度に予測していることがわかる.すなわち,提案

モデルが従来の IRTモデルと比較して学習者のパフォーマンスを正確に予測で

きることを示した. ただし,若干の課題において IRTモデルの予測精度のほうが
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高いことがわかる.その理由について,次節において二つ方法で予測利用ヒント

数を分析する.  

 

5.5 予測利用ヒント数の誤差分析  

ここでは,提案モデルと従来の IRT モデルによる予測利用ヒント数の誤差を

分析するために,5.3節の方法で各モデルによる予測利用ヒント数が実際の利用

ヒント数より多い学習者の割合と少ない学習者の割合を求めた. 
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表 5.4: 予測利用ヒント数の過大予測率と過少予測率 

 

  課題 1 課題 2 課題 3 課題 4 課題 5 課題 6 課題 7 課題 8 

提案モデ

ル 

extra 37.50% 18.75% 56.25% 62.5% 25.00% 37.50% 50.00% 18.75% 

missing 25.00% 6.25% 18.75% 25.00% 37.50% 37.50% 18.75% 43.75% 

IRT モデ

ル 

extra 12.50% 6.25% 25.00% 56.25% 25.00% 50.00% 43.75% 25.00% 

missing 50.00% 37.50% 31.25% 25.00% 50.00% 12.50% 37.50% 43.75% 

  課題 9 課題 10 課題 11 課題 12 課題 13 課題 14 課題 15 課題 16 

提案モデ

ル 

extra 37.50% 37.50% 50.00% 6.25% 18.75% 37.50% 37.50% 37.50% 

missing 6.25% 12.50% 18.75% 12.50% 6.25% 31.25% 18.75% 6.25% 

IRT モデ

ル 

extra 43.75% 50.00% 68.75% 75.00% 25.00% 75.00% 68.75% 68.75% 

missing 0.00% 0.00% 0.00% 6.25% 6.25% 6.25% 6.25% 0.00% 

  課題 17 課題 18 課題 19 課題 20 課題 21 課題 22 平均 

提案モデ

ル 

extra 12.50% 12.50% 31.25% 37.50% 37.50% 50.00% 34.09% 

missing 12.50% 18.75% 25.00% 25.00% 6.25% 37.50% 19.89% 

IRT モデ

ル 

extra 62.50% 75.00% 37.50% 68.75% 43.75% 50.00% 49.43% 

missing 0.00% 0.00% 6.25% 0.00% 0.00% 6.25% 13.35% 
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「extra」は各項目で予測利用ヒント数が実際の利用ヒント数より多かった割

合を表し,「missing」は予測利用ヒント数が実際の利用ヒント数より少なかった

割合を表す. 

表 5.3より,提案モデルは大半の課題において IRTモデルより,高精度にヒント

数を予測していることがわかる.ただし,課題 3,4,22においては IRTモデルの予

測精度の方が提案モデルより高い.その理由は,表 5.4より,課題 3,4,22では RTモ

デルの missing(過少予測率)が提案モデルのものより低いからと考えられる.ただ

し,IRTモデルと比較し,その他の大半の課題に対して提案モデルの extra（過大

評価予測率）が低く,精度も高いことがわかる.つまり,IRTモデルより少ないヒ

ント数で正答するように予測する傾向がある.Ueno and Miyazawa [5] はヒント

の支援が過剰な場合と過小な場合とでは,過小な方が学習効率（事前テストと事

後テストの差異）が良いことを報告している.従ってアダプティブラーニングに

おける適応的支援には提案モデルが有効であると言える. 
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第 6 章 まとめ 
 

 

近年,教育の現場では,個々の学習者の理解度や苦手分野を把握し,学習すべき

項目や適応的ヒントを提供するアダプティブラーニングが注目を集めている .

本論文では,アダプティブラーニングに用いるため,段階的ヒントを含む学習デ

ータに適応し,学習者が項目に正答するまでに必要とするヒント数を予測する新

たなモデルを提案した.具体的には,文献[7]のアイデアを拡張し,受検者と項目と

ヒント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

わせて項目へのパフォーマンスを予測する深層学習モデルであり,リンケージ処

理なしでも,学習者のヒント提示後のパフォーマンス予測精度の向上に大きく寄

与することを明らかにした. 

評価実験では既存手法と提案モデルを用いて学習者の反応予測精度比較を行

い,提案モデルが既存手法の反応予測精度を改善することを明らかにした.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) 一つの課題につき解決に必要なスキル（知識）が一つあると仮定した上で

能力値推定を行い,課題への反応予測を行なっている. 

2) 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. 

3) 深層学習を採用するため,従来の段階的ヒントモデルに必要なリンケージ

処理をなしでも,学習者のヒント提示後のパフォーマンスをよく予測でき

る. 
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また,能力推定に用いる学習データ数と能力の変動幅の最適値を推定すること

で様々な学習データに適応することを示した.さらに,実験結果から反応予測精

度向上には学習データの忘却を調整することが重要であることがわかった.提案

モデルは既存手法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,段階

的でない独立なヒントにも適応できるが期待される[29][30]. 実際のアダプティ

ブラーニングシステムに提案手法を組み込み,その有効性を実データから示すこ

とを今後の課題にする. 
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