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題目
Attentionを用いたKnowledge Tracingモデルの忘却最

適化

概要

人工知能分野では教育ビックデータを用いて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(KT)

が注目されている．最先端のKT手法ではTransfomerを用いたAKTが提
案されている．AKTの特徴は過去の学習データを徐々に忘却し，さらに直
近の学習に大きく関係するスキルを考慮して予測を行う．これにより，高
い予測精度を示すことが報告されている．しかし，AKTでは単調減少関
数に従って徐々に過去の学習データを忘却するため，長時間の学習におい
ては初期の学習データがノイズとして残ってしまう問題点があった．本研
究ではAKTにおいて予測精度を最大化するように反応予測に用いるデー
タ数を最適化する新たな手法を提案する．評価実験では提案手法と既存手
法を用いて反応予測精度比較を行い，提案手法の有効性を示す．



1 まえがき

近年，オンライン教育の普及に従い，大量の学習履歴データが容易に入手できるように

なった．教育現場では学習者の発達を促すため，これらのデータに基づいて学習者ごとに

項目解決に必要なスキル (例えば算数の学習であれば，加算・減算・乗算・除算など)の習

得状態を把握し適切な支援を与えることが項目となっている．人工知能分野では機械学習

手法を用いて過去の学習履歴から学習者の能力値を推定し，学習者の未知の項目への反応

予測を行う Knowledge Tracing(KT) が注目を集めている [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]．

項目への反応を予測することにより，教師が学習者の得意分野・苦手分野を把握し，個人

に適した項目提供や支援を行うことが可能となる．

KT 手法には確率モデルを用いた確率的アプローチと深層学習モデルを用いたデ

ィープラーニングアプローチがある．確率的アプローチの代表的な手法には Bayesian

Knowledge Tracing（BKT）[1, 11, 12, 13, 14]や Item response Theory（IRT）があり，

学習履歴データから各スキルにおける学習者の潜在的な能力値を推定し，未知の項目への

正答確率を予測することができる [15]．確率的アプローチは学習者の能力値の他に，項目

の難易度を表すパラメータをもつため，パラメータ解釈性が高く，多くの学習支援システ

ムで用いられている．しかし，確率的アプローチで推定される能力値はスキルごとに独立

であり，多次元のスキルの関係性を考慮した能力推定ができない．また，IRT手法は学習

者の項目への反応は独立であることが仮定されているため，同じ項目に繰り返し取り組む

学習では用いることができない．

また，予測精度向上のために多次元スキルにおける学習者の能力変化を考慮したディー

プラーニングアプローチが開発されている．ディープラーニングアプローチでは代表的な

手法としてDeep Knowledge Tracing (DKT)[2]が提案されている．DKTは Long-short

term memory (LSTM)[16] を用いて学習者の能力変化を表現し，学習者の各項目への反

応を予測するモデル である．DKT では LSTM の隠れ層に全てのスキル の能力値が圧

縮されているとみなしており，BKT 手法と比較して反応予測精度が高いことが報告さ

れている．さらに DKT の予測精度を向上させるために，各スキルの能力値を保存する

Memory Network を用いた Dynamic Key-Value Memory Network (DKVMN)が提案

されている [17]．DKVMN は高い反応予測精度を示すが，DKT と同様に学習者の能力
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パラメータをもたず，モデル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[18] が提案されている．Deep-IRTは DKVMNの高い予測精度を保ち

ながら，学習者の能力パラメータや項目の難易度パラメータなどパラメータの解釈可能性

もち，注目を集めている．

さらに近年，新たなディープラーニングアプローチとして従来の KT 手法のように

Recurrent Neural Network(RNN)を用いず，Transformerと呼ばれる Attentionのみを

用いるモデル SAKT が開発されている [19]．Pandey らは従来のディープラーニングア

プローチにはパラメータ推定に膨大な時間がかかることとスパースデータに対して脆弱で

ある問題を指摘し，反応予測に Transformer の導入を提案している．Transformer は自

然言語処理の分野でよく用いられる手法であり，長期間で強い依存関係をもつ言語データ

の予測に対して有効であることが知られている [20]．Pandyらの SAKTにおいて現在の

学習者の反応には過去の反応データが大きく関係していることに注目しており，学習者の

過去の全ての学習データを用いて反応予測を行う．これに対し，Ghosh らは学習者の現

在の反応は全ての過去の学習データに依存するのではなく，直近の短い期間の学習に依存

することを主張している [21]．そこで，彼らは SAKTに過去の学習データを徐々に忘却

し，さらに直近の学習に大きく関係するスキルをより考慮するように Attentionを計算す

る新たな Attention モデル，Attentive Knowledge Tracing(AKT) を提案している．こ

の手法により，従来のディープラーニングアプローチと比較して学習者の反応予測精度が

向上することが示された．

しかし AKTでは単調減少関数に従って徐々に過去の学習データを忘却するため，長時

間の学習においては初期の学習データがノイズとして残ってしまう問題点があった．

この問題を解決するために，本研究では AKTの反応予測に用いるデータ数を制限する

ことでノイズによる予測精度低下を防ぐ新たな AKT 手法を提案する．指定した長さの

データ数を用いて予測を行い，それ以外のデータは完全に忘却される最適なデータ数を推

定することにより反応予測精度の向上が期待できる．

本研究では，実際にオンライン学習システムで収集された学習履歴データを用いて，従

来の KT手法である DKT，DKVMN，SAKT，AKTと提案手法を用いて，学習者の反

応予測精度比較を行う．学習期間，学習者数，項目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．
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2 学習者の能力推定モデル

本章では既存の KT手法を紹介する．

2.1 RNNを用いた手法

2.1.1 Deep Knowledge Tracing

DKTは時系列の深層学習モデルである LSTM(Long term short memory)[16]を用い

て過去の学習データから未知の項目への反応を予測するモデルである．DKTではスキル

間の独立性を仮定せず，LSTM の隠れ層に学習者のスキルの能力値を多次元かつ連続量

で格納できる．しかし，DKTは学習者のすべてのスキルを単一の隠れ変数ベクトルで表

現しているため，学習者が各スキルに関する知識をどの程度習得したかを表現できない問

題があった．

2.1.2 Dynamic Key-Value Memory Network

DKTの反応予想精度を向上させるため各スキルの能力値を保存するMemory Network

を用いた DKVMNが考案されている [17]．DKVMNでは学習過程に N 個の潜在スキル

に対応する能力があると仮定し，各項目と潜在スキルの関係を推定しながら反応予測を行

う．DKVMN は高い反応予測精度を示すことが報告されているが，DKT と同様に学習

者の能力値を表現するパラメータを持たないため，解釈性が低いという問題があった．

2.1.3 Deep-IRT

DKT，DKVMN手法においてパラメータの解釈性が低いという問題を解決するために

DKVMNと IRTを組み合わせた Deep-IRTが開発されている．[18]．学習者の能力パラ

メータを項目の難易度パラメータをもち，高い解釈性と反応予測精度を示すことが報告さ

れている．Deep-IRT では，学習者の項目への予測正答確率 pt を学習者の能力パラメー

タ θ と項目の難易度パラメータ β を用いて以下の式から求める。

pt = σ(3．0× θ − β) (1)
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2.2 Attentionを用いた手法

2.2.1 A Self-Attentive model for Knowledge Tracing

一方，新たなKT手法として従来のKT手法のようにRNNを用いず，Transformerと呼

ばれる Attentionのみを用いる新たな KT手法が開発されている [19, 21]．Transformer

は自然言語処理の分野でよく用いられる手法であり，長期間で強い依存関係をもつ言語

データの予測に対して有効であることが知られている [20]．Pandey らは学習過程にお

いても現在の学習者の反応には過去の反応データが大きく関係していることに注目し，

Transformer用いて学習者の過去の全ての学習データにおける依存関係を推定し，反応予

測を行う SAKT手法を提案した [19]．

彼らは RNNを用いた従来のディープラーニングアプローチにはパラメータ推定に膨大

な時間がかかることとスパースデータに対して脆弱である可能性を指摘し，SAKT を用

いることで改善することを示した．

また Attention を用いることで項目間の関連度を求めることができ，項目をスキル毎

にクラスタリングすることが可能である．また，Transformer では逐次的に計算を行う

RNNよりも並列計算に適しているため，SAKTでは従来手法に比べ学習にかかる計算時

間が少ないことが示されている．

2.3 Attentive Knowledge Tracing

さらに，Ghoshらは学習過程における学習者の反応は，全ての過去の学習データに依存

するのではなく，直近の短い期間の学習に依存すると仮定し，SAKTにおいて過去の学習

データを忘却する新たな手法 Attentive Knowledge Tracing(AKT)を提案している [21]．

AKTは過去の学習データを徐々に忘却すると同時に，直近の学習に大きく関係するスキ

ルを重視するように Attentionを計算する．この手法により，従来のディープラーニング

アプローチと比較して反法予測精度が向上することが示された．本章では AKT手法につ

いて詳しく説明する．

AKTでは学習者が取り組んだ項目 qt と項目への反応 rt を用いて，項目固有の特徴量

ベクトル xt と学習者の潜在的な能力ベクトル yt を表現する．t − 1 時点までの学習デー

タから {x1，...，xt}と {y1，...，yt−1}を計算し，時点 t で学習者がある項目に正答する確
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率を予測する．

AKTモデルは大きく２つのステップに分かれている．まず項目の特徴量ベクトル {x1

，...，xt}について，各項目とスキルの関係性を表すアテンション αを計算し，新たな項目

の特徴量ベクトル {x̂1，...，̂xt}を求める．同様に {y1，...，yt−1}とアテンション αからス

キルの関係性を考慮した新たな能力ベクトル {ŷ1，...， ˆyt−1}を求める．具体的には，時点

t の入力 xt から時点 τ の入力 xτ までの学習データにおけるアテンション α は次の式で

求める

αt，τ = softmax(
qTt kτ√
Dk

) =
exp(

qTt kτ√
Dk

)∑
τ ′ exp(

qTt k′
τ√

Dk
)

(2)

ここで，qt ∈ RDk×1，kt ∈ RDk×1 は xt，xτ から以下で求められる。

qt = xtW
Q, kτ = xτW

K (3)

W は重みを表す．これらを用いて以下のように x̂を計算する．ŷ も同様に計算する．

x̂τ =
τ∑

t=1

αt，τvτ (4)

vτ = xτW
V (5)

次に，x̂と ŷ を用いて学習者が時点 tで項目に正答する確率を求める．AKTは学習者

が取り組んだ項目数に応じて過去の学習データを徐々に忘却させるためのアテンションを

もつ．このアテンションをMonotonic Attentionと呼ぶ．Monotonic Attentionは以下

の式で表される

α′
t，τ =

exp(st，τ )∑
τ ′ exp(st，τ ′)

(6)

st，τ =
exp(−θ · d(t，τ)) · qTt kτ√

Dk

(7)

ハイパーパラメータ θは θ > 0，θ ∈ Rであり，式 (4)は常に exp(−θ · d(t，τ)) ≤ 1の値を

取るため，d(t，τ)の値によってMonotonic Attentionは変化する．
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τ ≤ tとすると d(t，τ)は

d(t，τ) = |t− τ | ·
t∑

t′=τ+1

γt，t′， (8)

γt，t′ =
exp(

qTt k′
t√

Dk
)∑

1≤τ ′≤t exp(
qTt kτ′√

Dk
)

(9)

で求められる．式 (8)は時点 τ から tまでの学習のうち，特に重視するスキルについての

重みを計算してる．Ghoshらは d(t，τ) = |t − τ |としてMonotonic Attentionを求めた

モデルでも精度比較を行なっているが，式 (7)を用いた場合の方が高い予測精度を示すこ

とが報告されている．すなわち，AKTでは項目への反応予測を行う際に，過去の学習項

目からの経過時間による忘却と関連するスキルの重みを考慮することにより，予測精度を

向上させることができる．

しかし，AKTにおける忘却方法では，学習過程が長くなるほど関連性の低いスキルの

重みがノイズとして残ってしまう問題がある．図 1 はある学習者の 200 問目の回答を予

測する際，過去の各項目との Monotonic Attention のスコアを図示したグラフである．

グラフの縦軸は Monotonic Attentionの値であり，横軸は学習者が取り組んだ項目番号

を表す．図より，直近の 100～200項目では 200問目との関連度が分散して推定されてい

るが，それ以前の項目は一定値に収束している．この結果から，AKTはほとんど関連性

のない過去のデータを用いて反応予測を行なっていることがわかる．これらの関連性の低

い過去のデータがノイズとなり，反応予測精度を低下させている可能性がある．

3 提案モデル

前章では AKTは従来手法と比較して高い反応予測精度を示すものの，長時間の学習に

おいては初期の学習データの関連性が低くなりノイズとして残る問題を指摘した．この問

題を解決するために，本研究では AKTにおいて反応予測に用いるデータ数を直近の数問

に制限し，ノイズによる予測精度低下を防ぐ新たな AKT手法を提案する．具体的には図

2 のように入力データ数 L を設定し，時点 t − L から時点 t までの学習データを用いて

時点 t + 1 での反応を予測する．すなわち，時点 t − L以前の学習データは完全に忘却す

る．この仕組みによって AKTにおいて情報量の少ないノイズデータを除去することが可
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図 1 ある学習者における過去 200問の各項目との関連度

能となる．

提案モデルは以下のように定式化される。

d(t，τ) = |t− τ | ·
t∑

t′=τ+1

γt，t′， (10)

γt，t′ =
exp(

qTt k′
t√

Dk
)∑

t−L≤τ ′≤t exp(
qTt kτ′√

Dk
)

(11)

Lが大きい場合は広範囲の項目を扱い，Lが小さい場合は小さな範囲の項目を扱うモデ

ルとなる．提案モデルではこの L をハイパーパラメータとしてデータセットに応じて最

適値を決定する．
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図 2 モデルの概要図

表 1 データセットの詳細

Dataset 学習者数 スキル数 項目数 平均解答項目数 平均正解率

Statics2011 333 1,223 NA 168.1 79.8%

ASSISTments2009 4,151 110 16,891 52.1 63.6%

ASSISTments2015 19,840 100 NA 33.9 73.2%

ASSISTments2017 1,709 102 3,162 187.7 39.0%

4 予想精度評価

4.1 データセット

本実験では一般に公開されている大規模なオンライン学習システムで収集された

Statics2011，ASSISTments2009，ASSISTments2015，ASSISTments2017を用いた．こ

れらのデータの概要を表 1に示す．データセットには各項目に項目番号とスキル番号が付

与されているが，Stratics2011と ASSIST2015では項目番号がないため項目数は NAと

表記した．また，本研究では入力する学習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 [18]．

8



表 2 学習者の反応予測精度

DKT DKVMN Deep-IRT SAKT AKT 提案モデル

Statics2011 0.8233 0.8195 0.8086 0.8029 0.8265 0.8300

ASSISTments2009 0.8170 0.8093 0.8126 0.7520 0.8300 0.8312

ASSISTments2015 0.7310 0.7276 0.7246 0.7212 0.7296 0.7643

ASSISTments2017 0.7263 0.7124 0.7187 0.7073 0.7561 0.7693

4.2 評価実験

提案手法と既存の KT 手法を用いて学習者の反応予測精度の比較を行う．具体的には

データセットの 60%をトレーニングデータ，20%をバリテーションデータ，20%をテス

トデータとして５分割交差検証を行なった．評価指標には一般に KT 手法の精度比較に

用いられる AUCスコアを採用した．

予想精度の実験結果を表 2 に示す．提案モデル全てのデータセットにおいて他の

モデルよりも高い予測精度を示した．特に，提案手法は学習者の平均解答数が少ない

Assistments2009 と Assistments2015 においても AKT 手法を上回っており，忘却する

データ数を最適化した提案手法が有効であったことがわかる．

4.3 入力データ数と AUCの関係

図 3に各学習データにおいて提案モデルの入力データ数 L変更したときの予測精度を

示す．縦軸は AUC，横軸は Lを表す。

Statics2011 では L のサイズが小さくなるにつれて AUC の値が改善していることか

ら残存するデータの影響が特に大きいと思われる．Monotonic Attention は現在の時点

t と学習者が過去の項目に取り組んだ時点 τ の差に応じて減衰するため Statics2011 の

ように項目の平均数が長いほどノイズの影響力が大きいと考えられる．提案モデルでは

L = 37 で最も良い精度を示し，比較的少ない項目数でも十分に高い精度で予測できる事

が分かった．

ASSISTments2015 では L の数が大きくなるほど精度が向上している．ASSIST-

ments2015 の平均解答項目数は比較的小さいため，過去の項目の影響力がノイズにな

9



図 3 Lと AUCの関係

りにくいと考えられる．しかしその場合でも L = 174 で AKTよりも良い予測精度を示

した．

図 3より，ASSISTments2009，ASSISTments2017では AUCが単峰分布であり，最大

の予測精度を示す最適な Lが存在することを示している．ASSISTments2009は L=100，

ASSISTments2017は L=97で最も良い精度を示した．AKTでは項目を 200個用いてい

たがそれに比べると約半数になっており，不要なデータを忘却することで予測精度が向上

することがわかった．

以上の例から AUCを最大にする Lを探索し，適切にデータを忘却することが重要であ

ることがわかった。
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5 おわりに

本研究では AKTにおけるデータ忘却を最適化するために，反応予測に用いるデータ数

を制限することで情報量の少ないデータを完全に忘却する新たな AKT手法を提案した．

評価実験ではすべてのデータセットにおいて学習者の反応予測精度が向上した．

ただし，提案モデルは入力長 Lの最適値を探索するために他モデルに比べ学習時間が非

常に長くなっている．また Attention を用いた KT 手法は計算量が多いため RNN を用

いた既存手法に比べ多くの計算時間が必要である．提案モデルはこういった欠点に対し改

善の余地があると考えている．AKTではすべての項目間に対し Attentionを計算してい

る．しかし入力データ数 Lを設定すれば各項目は L個の項目に対してアテンションを計

算すれば良いため計算量が減らせると考える．モデルに L の値に応じてアテンションの

計算量を減らす変更を行うことで AKTの問題の 1つであった計算時間を減らす事が可能

であると考える．

また最適な Lを探索するアルゴリズムであるが，現在のアルゴリズムでは必ずしも最良

の値を見つけることができないという欠点がある．Attentionを用いたモデルは学習時間

が多くかかってしまうため闇雲に様々な L の値を試すと学習時間が比例して長くなって

しまう．よって他の効率的なアルゴリズムを導入することで学習時間を減らしたり，最良

の Lの値を見つけられるようなモデルになると考える．

KTでは予測精度だけではなく解釈性の高さも重要であり，従来の KT手法よりも解釈

性を高めたモデルである Deep-IRT[17]が考案されている．提案モデルでは学習者の項目

への正答確率を予測しているため，学習者の能力値が得られず解釈性が低いという問題が

ある．Deep-IRTでは学習者の能力パラメータと項目の難易度パラメータを求めることで

高い解釈性を実現している．提案モデルにも同様の手法を取り入れることで高い解釈性を

得ることが可能だと考える．
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