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論 文

独立な学習者・項目ネットワークをもつDeep-IRT

堤 瑛美子†a) 木下 涼†b) 植野 真臣†c)

Deep-IRT with independent student and item networks

Emiko TSUTSUMI†a), Ryo KINOSHITA†b), and Maomi UENO†c)

あらまし 近年，人工知能分野では大規模な学習履歴データに基づき，学習過程における学習者のスキルの習
得状態を自動的に把握し，未知の項目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手法である Deep-IRTは，学習者の能力値や項目困難度といった解釈可能なパラメータをもち，高精度
な反応予測を行うことが報告されている．しかし，Deep-IRT は同一スキル内の項目を等質と仮定しており，能
力推定値が項目の特性に依存するという問題がある．このため，項目特性が異なる場合には能力値や項目困難度
の解釈が困難である．本論文では，Deep-IRT におけるパラメータの解釈性を高め，より高精度な反応予測を可
能とする新たな Deep-IRTを提案する．具体的には，学習者の項目への反応を二つの独立な学習者ネットワーク
と項目ネットワークで表現し，項目特性に依存せずに能力値を推定するモデルを提案する．さらに提案手法では
項目とスキルの双方の特徴を考慮した反応予測を行う．評価実験ではこれまで KTに用いられてきた既存手法と
提案手法の反応予測精度比較を行い，提案手法の有効性と高い解釈性を示す．

キーワード Knowledge Tracing，Deep Knowledge Tracing, 深層学習，項目反応理論，教育工学

1. ま え が き

近年，オンライン教育の普及に伴い，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

いて個々の学習者の理解度を把握し，適切な支援を与

えることが課題となっている．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知識

の習得状態を推定し，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]～[22]. Knowledge tracing の重要な役割は，
学習者の項目への反応予測を行うだけでなく，知識の

習得状態を学習者にフィードバックすることで学習者

が自らの苦手分野を把握したり，教師が項目の難易度

を把握し改善することにある．したがって，より正確

な反応予測と学習者の能力値や項目の困難度などの解

釈可能なパラメータをもつ手法の開発が進められて
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いる．

KT の代表的な手法として，Bayesian Knowledge
Tracing (BKT) が知られている [1]．BKT は隠れマ
ルコフモデルに基づいて，学習者が課題解決に必要な

知識 (スキル) を習得しているかを２値で推定し，未
知の項目への反応予測を行う．BKT 手法は様々な拡
張手法が開発されているが，スキルの習得状態が 2値
で表されるためにスキルの習熟度変化を柔軟に表現す

ることができない [8]～[11], [13], [23], [24]．また，各ス
キルの独立性を仮定しているためスキル間の関係性を

考慮した習熟度推定を行うことができない問題があっ

た．この問題を解決するため，深層学習を用いた KT
手法として Deep Knowledge Tracing (DKT) が提
案されている [7]．DKT は Long-short term memory
(LSTM) [25]を用いて学習者のスキルの習得状態を表
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習得
状態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．

一方で，その後の研究では，一般に学習者の能力測定

モデルとして利用される項目反応理論 (Item Response
Theory; IRT) [26] が KT 手法として用いられるよう
になった．IRT は学習者の能力パラメータと項目の困
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難度パラメータを独立に推定し，各項目に対する学習

者の正答確率を予測する解釈可能性の高いモデルであ

る．IRT の能力パラメータは連続量で表されるため
BKTよりも表現力が高い．また，Wilsonらは IRTの
反応予測精度がDKTを上回ることを示している [27]．
さらに，時系列学習履歴データへの適用のため，学習

過程における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 が複数提
案されている [2], [27]～[31]．これらの手法は IRT と
BKT の一般化手法であり，KT 手法として用いるこ
とで，深層学習を用いた KT手法より高精度な反応予
測を行うことが示されている [27], [31]．しかし，IRT
手法では項目の局所独立性を仮定しているため，同じ

項目に繰り返し取り組む学習には適応できない．さら

に BKTと同様に複数のスキルの関係性を考慮した能
力推定を行うことはできない．

近年では，深層学習を用いた新たなKT手法として，
アテンションとメモリネットワークを用いた Dynamic
Key-Value Memory Network (DKVMN)が提案され
ている [4]． DKVMN は外部に情報を保存するため
の Memory Networkをモデルに組み込むことにより，
DKTより反応予測精度が高く，過学習に陥りにくい
ことが報告されている．しかし，DKVMN では学習
者の能力が隠れ変数行列に圧縮されており，各スキル

における能力変化を解釈することが難しい．また，項

目の困難度を表すパラメータが存在しないなど，項目

特性の解釈性が低いといった問題がある．

DKVMN におけるパラメータの解釈性を向上させ
た手法としてDKVMNと IRTを組み合わせたDeep-
IRTが提案されている [5]．Deep-IRTは学習者の能力
パラメータや項目困難度を計算するために DKVMN
に隠れ層を追加することで，予測精度を落とすことな

く，モデルの解釈性を向上させることが報告されてい

る．しかし，Deep-IRTで推定される能力値は項目の
特性に依存しており，同一スキル内の全ての項目が等

質であると仮定しているために，異なる困難度をもつ

項目からの能力推定値は同一尺度上で比較することが

難しい．従って，能力パラメータや困難度パラメータ

の解釈性は従来の IRTに比較して制約がある．
一方，木下らは深層学習と IRT を用いた測定モデ
ル Item Deep Response Theory (IDRT) を提案して
いる [32]．IDRTは独立した学習者ネットワークと項
目ネットワークによって構成され，項目特性に依存せ

ずに学習者の能力値を推定できる．評価実験では能力

推定値の信頼性と反応予測精度が高いことが示されて

いる．しかし，IDRT は能力の時系列変化を考慮して
いないため，学習過程での能力変化を表現できない．

これらの問題を解決するために，本論文では能力の

時系列変化を表現する学習者ネットワークと独立な項

目ネットワークにより学習者の項目への反応を予測す

る新たなモデルを提案する．提案手法は学習者の能力

が解答する項目の特性に依存せず，複数のスキルに関

する多次元の能力を表現できる．また，能力測定モデ

ルである多次元 IRT モデルの能力パラメータベクト
ルと同様の解釈が可能となる [33]．すなわち，提案モ
デルは，IRTと同等の解釈性と Deep-IRTと同等の高
精度な反応予測を実現できる．

さらに，既存の Deep-KT手法 (DKT，DKVMN，
Deep-IRT)では同じスキルを必要とする項目は全て等
質とみなしており，各項目の特性の違いを反映してい

ないことが反応予測を劣化させる原因となっている．

そこで，提案手法では項目とその項目に必要なスキル

の双方の特徴を考慮した反応予測を行う．

本研究では，提案手法と既存手法（IRT，IDRT，
DKT, DKVMN, Deep-IRT) を用いて学習者の反応
予測精度の比較を行い，提案手法の有効性を示す．さ

らに，提案手法の能力パラメータ，困難度パラメータ

が高い解釈性をもつことを示す．

2. 関 連 手 法

2. 1 Item Response Theory
項目反応理論 (Item Response Theory; IRT) [26]
は本来，テストデータのための測定モデルの一つであ

るが，近年では過去の学習データから学習者の能力値

と項目の特性パラメータを推定し，未知の項目への反

応を予測する KT手法として用いられるようになって
いる [27], [30], [31]．
ここでは 最も一般的な 2 パラメータロジスティッ

クモデル (2-Parameter Logistic Model; 2PLM) 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が項目 j に正答する

確率を次式で表す．

Pj(θi) = 1
1 + exp (−aj(θi − bj)) (1)

ここで，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．標準的な IRT では学習過
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程での学習者の能力は固定値であるため，能力の時系

列変化は反映されていない．

2. 2 Deep Knowledge Tracing
DKTは過去の学習データと特徴量を利用し，Long

short-term memory (LSTM) [25] を用いて項目への
反応を予測する [7]．DKTではスキル間の独立性が仮
定されていないため，学習者のスキルの習得状態を多

次元かつ連続量で表現できる．しかし，DKTは全て
のスキルに対する習得状態を単一の隠れ変数ベクトル

で表現するため，各スキルをどの程度習得したかを表

現することはできない．

2. 3 Dynamic Key-Value Memory Net-
work

近年，新たな KT 手法として各スキルの習得状態
を保存するMemory Network を用いた DKVMN が
提案されている [4]．DKVMN では N 個の潜在スキ

ルを仮定しており，各項目と潜在スキルの関係を key
memory Mk ∈ RN×dk に保存し，時点 t の各潜在ス

キルに対する能力を value memory Mv
t ∈ RN×dt に

保存する (図 1)．ここで，dk，dt はチューニングパラ

メータである．また，j 番目の項目は j 番目の要素の

みが 1，他の要素が 0の one-hot vector qj ∈ RJ で表

現し，時点 tの入力 qj に対する反応予測を次のように

行う．

はじめに，式 (2)で入力 qj から生成される項目ベク

トル β
(j)
1 を用いて，時点 tで解答する項目と l 番目の

潜在スキルの関係性の強さを表すアテンション wtl を

計算する．

β
(j)
1 = W (β1)qj + τ (β1), (2)

wtl = Softmax
(

Mk
l β

(j)
1

)
(3)

ここで，Mk
l は key memory の l 行目を示す．なお，

本論文では W ., τ . はそれぞれニューラルネットワー

クの重みパラメータ， バイアスパラメータとする．

次に，アテンションを用いた value memory の重み
付き和から学習者ベクトル θ

(t)
1 を計算し，β

(j)
1 と組み

合わせることで時点 t の項目 j への正答確率 ptj を計

算する．

θ
(t)
1 =

N∑
l=1

wtl (Mv
tl)⊤ (4)

θ
(t)
2 = tanh

(
W (θ2)

[
θ

(t)
1 , β

(j)
1

]
+ τ (θ2)

)
(5)
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図 1 DKVMN，Deep-IRT 手法

ptj = σ
(

W (y)θ
(t)
2 + τ (y)

)
(6)

ここで，Mv
tl は，Mv

t の l 行目を示し，[·] はベク
トルの結合を表す．また，σ(·)はシグモイド関数を示
す．DKVMN は高い反応予測精度を示すことが知ら
れているが，DKTと同様に学習者の能力パラメータ
や項目困難度パラメータをもたないため，解釈可能性

が低いという問題が指摘されている [5]．
2. 4 Deep-IRT
最新のKT手法では，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が提案されている [5]．
Deep-IRT は DKVMN に隠れ層を追加し，解釈可能
な能力パラメータと項目困難度パラメータが得られる

ように設計されたモデルである (図 1)．具体的には，
以下のように時点 tで項目 j を解答するときの能力値

θ
(t,j)
3 と項目 j の困難度 β

(j)
2 を DKVMNの式 (2)と

(5)を用いて算出する．

θ
(t,j)
3 = tanh

(
W (θ3)θ

(t)
2 + τ (θ3)

)
, (7)

β
(j)
2 = tanh

(
W (β2)β

(j)
1 + τ (β2)

)
, (8)

これを用いて，次のように正答確率を求める．

ptj = σ
(

3.0 ∗ θ
(t,j)
3 − β

(j)
2

)
(9)

学習者の能力はMv
t に圧縮されていると考えられ

るが，Deep-IRTでは項目固有のアテンション wt を

もとにMv
t の重み付き和から θ

(t,j)
3 を計算しているた

め，得られる能力値が項目の特性に依存している．ま

た，θ
(t)
2 を計算する際に，学習者ベクトルと項目ベク
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トルの両方を用いており，能力値と困難度を分離する

ことができていない．そのため，Deep-IRTは解釈可
能なパラメータを持つ一方で，その解釈性は十分でな

いといえる．

2. 5 Item Deep Response Theory
木下ら (2020)は深層学習と IRTを用いたテスト理
論として Item Deep Response Theory (IDRT) を提
案している [32]．IDRTは独立した項目ネットワーク
と学習者ネットワークを用いることで高い能力推定の

信頼性と反応予測精度を示している．しかし，IDRT
は能力の時系列変化を考慮していないため，学習過程

での能力変化を表現できない．また，IRTと同様に複
数のスキルの関係性を考慮した能力推定を行うことは

できない．

3. 提 案 手 法

前章では，学習過程での学習者の反応予測を行う

KT 手法として IRT と深層学習手法を紹介した．本
研究ではパラメータの解釈性と高精度な反応予測を両

立するために，Deep-IRTと IDRTの特徴を組み合わ
せ，能力の時系列変化を表現する学習者ネットワーク

と独立な項目ネットワークにより学習者の項目への反

応を予測する新たな Deep-IRTを提案する．提案モデ
ルは学習者の能力推定値が項目の特性に依存せず，複

数のスキルに関する多次元の能力を表現することが可

能である．さらに，既存の深層学習手法では同じスキ

ルを必要とする項目を全て同質とみなしているため，

各項目の特性の違いが反映されておらず，反応予測を

劣化させる原因となっている．そこで，提案モデルで

は解答する項目とその項目が必要とするスキルの情報

を入力とし，双方の特徴を考慮することで反応予測精

度の向上を目指す．

提案モデルの概要図を図 2 に示す．提案モデルは
学習者ネットワーク，項目ネットワークの２つの独立

したニューラルネットワークから構成される．学習

者ネットワークには DKVMN と同様のメモリネット
ワーク構造を用いており，項目ネットワークでは解答

する項目とその項目が必要とするスキルの双方を入力

とし，項目の困難度を出力する．

提案モデルでは，学習者 iの時点 tにおける項目 j

への正答確率を次の手順で求める．なお，以下では可

読性のため学習者 iの表記は省略する．学習者ネット

ワークでは IDRTに基づき，以下のように深層ニュー
ラルネットワークを計算し，項目 j に解答する際の能
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図 2 提案モデル

力値 θ(t,j) を算出する．

θ
(t,j)
1 =

N∑
l=1

Mv
tl, (10)

θ
(t,j)
k = tanh

(
W (θk)θ

(t,j)
k−1 + τ (θk)

)
(11)

ここで，kは k = {2, 3, · · · , n}である．学習者ネット
ワークの層数 nは実データに基づいて最適値を決定す

る．IDRTでは θ
(t)
1 もニューラルネットワークを用い

て算出しているが，提案モデルでは時系列データに対

応するため value memory の値に基づいて算出する．
さらに，提案モデルでは Deep-IRTと異なり，式 (3)
で求められるアテンション wt を θ

(t,j)
1 の計算に用い

ないことで，能力パラメータ θ
(t,j)
n を解答する項目 j

と独立に求めることができる．したがって，本研究で

は θ
(t,j)
n を学習者の能力ベクトルとみなす．これは測

定モデルである多次元 IRT [33]における能力値と同様
に解釈可能である．

次に，項目ネットワークで項目 j の困難度 βj
item と

その項目に必要なスキルの困難度 βj
skill を求め，これ

らの和を解答する際の困難度とする．βj
item は n層の

ニューラルネットワークで以下のように推定する．

β
(j)
1 = W (β1)qj + τ (β1) (12)

β
(j)
k = tanh

(
W (βk)β

(j)
k−1 + τ (βk)

)
(13)

β
(j)
item = W (βn)β(j)

n + τ (βn) (14)

同様に，項目 j に必要なスキルに該当する要素のみが

1，他の要素は 0 のベクトル sj ∈ RS から βj
skill を計
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算する．

γ
(j)
1 = W (γ1)sj + τ (γ1) (15)

γ
(j)
k = tanh

(
W (γk)γ

(j)
k−1 + τ (γk)

)
(16)

β
(j)
skill = W (γn)γ(j)

n + τ (γn) (17)

項目ネットワークの層数は学習者ネットワークと同様

に k = {2, 3, · · · , n} から実データに基づいて最適値
を決定する. 提案モデルと Deep-IRTの相違点は，学
習者の能力パラメータと困難度パラメータが完全に分

離されていることである．これにより学習者の能力推

定値が項目の特性に依存せず，能力値と困難度の解釈

性が向上することが期待される．

最後に，能力値と困難度の差から正答確率を予測

する．

ptj = σ
(

θ(t,j)
n − (β(j)

item + β
(j)
skill)

)
(18)

提案モデルでは全ての重みパラメータ，バイアスパラ

メータと key memory, value memory の各要素をす
べて同時に学習する． 具体的には，学習者の実際の反

応 yt（正答=1，誤答=0）を用いて以下のクロスエン
トロピー ℓを最小化するように全てのパラメータを更

新する．

ℓ = −
∑

t

(yt log ptj + (1 − yt) log(1 − ptj))

(19)
提案モデルは全てのパラメータについて微分可能に設

計されており，確率的勾配法を用いて容易にパラメー

タを推定することができる．パラメータ更新のために

時点 t の入力 qj と実際の反応 yj をもとに埋め込みベ

クトル cj を計算する．

cj =

{
[0, qj ] yj = 1

[qj , 0] yj = 0
(20)

ここで，0 は項目数だけ 0 を並べたベクトルである．
最後に，cj とアテンションwt(式 (3))をもとに value
memory Mv

t を更新する．

vt = W vcj + τ v (21)

et = σ(W evt + τ e) (22)

at = tanh(W avt + τ a) (23)

M̃v
(t+1)l = Mv

tl ⊗ (1 − wtlet) (24)

Mv
(t+1)l = M̃v

(t+1)l + wtla
⊤
t (25)

et はそれまでの value memory の値をどの程度保存
しておくか制御し，at は時点 tの結果をどの程度反映

するか制御しているとみなせる．

4. 予測精度評価

本章では，これまで Knowledge Tracing に用いら
れてきた代表的な手法 (IRT,IDRT，DKT, DKVMN,
Deep-IRT) と提案手法を用いて学習者の反応予測を
行う．具体的には，10分割交差検証を用いて学習履歴
データを訓練データ，検証データ，評価データに分割

し，訓練データ，検証データから推定したパラメータ

を利用して評価データの反応予測を行う．予測精度の

評価指標として Accuracy(一致割合)，AUC スコア，
F値を算出する．
本実験では，オンライン学習システムで収集された公

開データセット ASSIST2009（注1），ASSIST2015（注2），

Statics2011（注3），KDDcup（注4）を用いる．学習データ

の概要を表 1 に示す．各学習データには学習者の反
応 yj = {1, 0}，解答した項目番号とスキルタグが付
与されている．学習データは学習者ごとに解答数が大

きく異なることが報告されている [5]．本研究ではデー
タの偏りを避けるために，先行研究 [5] で行われた実
験条件と同様に，入力する学習データの上限を学習者

1人につき 200項目とした．表中の平均解答数は入力
データの上限を 200項目とした場合に学習者が解答し
た全項目数の平均値を示す．スパース率は 10 人以下
の学習者が解答した項目の割合を示し，項目パラメー

タが少数データから推定された割合を示す．ただし，

ASSIST2015 データにはスキルの情報しか含まれてお
らず，項目が区別できないため表 1の項目数と結果を
示した表 2では N/Aと表記する．
本研究におけるDeep-KT手法 (DKT,DKVMN,Deep-

IRT,提案手法)では，IRT手法と同様に項目への反応
を入力値とする場合と，Piechら [7]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すべての項目を等価

とみなし，共通の困難度パラメータをもつ．ただし，

（注1）：https://sites.google.com/site/assistmentsdata/home/
assistment-2009-2010-data
（注2）：https://sites.google.com/site/assistmentsdata/home/2015-
assistments-skill-builder-data
（注3）：https://pslcdatashop.web.cmu.edu/DatasetInfo
?datasetId=507
（注4）：https://pslcdatashop.web.cmu.edu/KDDCup/
downloads.jsp
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図 3 層数の変化による予測精度の変化
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図 4 クロスエントロピーの収束状態

IDRT は項目への反応予測を前提に開発されたモデル
であり，スキルへの反応予測を想定していないため項

目のみを入力とし，提案手法は解答した項目とその項

目に付与されたスキルの双方の情報を入力とする．ま

た，ASSIST2015 データにはスキルの情報しか含まれ
ておらず，項目が区別できないため Deep-KT手法の
みに適用した．

ここで，提案手法において学習者・項目ネットワー

クの層数を変化させた場合の ASSIST2009 での反
応予測精度を図 3 に示す．図 3 より n = 2 のとき
に最大の予測精度を持つため，以下の実験では全て

n = 2 とした．隠れ層の次元数と DKVMN，Deep-
IRT,提案手法のメモリの次元数 N は先行研究と同様

に {5, 10, 20, 50, 100}から交差検証を用いて最適値を

6
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表 1 データセットの詳細

Dataset 学習者数 スキル数 項目数 正答率 平均解答数 スパース率
ASSIST2009 3,776 111 26,587 68.0% 70.8 55.2%
ASSIST2015 19,840 100 N/A 73.2% 34.2 12.6%
Statics2011 229 41 1,095 77.7% 180.9 2.6%

KDDcup 820 43 476 78.3% 11.9 57.8%

表 2 学習者の反応予測精度

IRT DKT DKVMN Deep-IRT IDRT 提案手法
item item skill item skill item skill item item skill item&skill

Acc 0.72 0.765 0.759 0.637 0.763 0.683 0.768 0.71 0.711 0.768 0.765
ASSIST2009 AUC 0.785 0.8 0.781 0.659 0.807 0.71 0.806 0.77 0.75 0.818 0.810

F1 0.636 0.713 0.697 0.602 0.714 0.647 0.718 0.613 0.651 0.725 0.722
Acc N/A N/A 0.754 N/A 0.732 N/A 0.727 N/A N/A 0.752 0.752

ASSIST2015 AUC N/A N/A 0.73 N/A 0.749 N/A 0.747 N/A N/A 0.751 0.751
F1 N/A N/A 0.433 N/A 0.541 N/A 0.54 N/A N/A 0.543 0.543
Acc 0.816 0.769 0.777 0.805 0.78 0.817 0.787 0.81 0.819 0.789 0.822

Statics2011 AUC 0.819 0.666 0.652 0.819 0.721 0.822 0.722 0.823 0.821 0.721 0.821
F1 0.581 0.483 0.461 0.679 0.521 0.681 0.526 0.585 0.679 0.522 0.69
Acc 0.733 0.777 0.784 0.76 0.773 0.779 0.792 0.72 0.78 0.786 0.802

KDDcup AUC 0.614 0.549 0.538 0.565 0.594 0.561 0.588 0.61 0.57 0.588 0.601
F1 0.522 0.439 0.439 0.464 0.439 0.447 0.455 0.501 0.455 0.469 0.478
Acc 0.768 0.771 N/A 0.745 N/A 0.765 N/A 0.760 0.773 N/A 0.793

Average_item AUC 0.760 0.707 N/A 0.713 N/A 0.727 N/A 0.753 0.739 N/A 0.761
F1 0.636 0.598 N/A 0.631 N/A 0.639 N/A 0.625 0.641 N/A 0.668
Acc N/A N/A 0.769 N/A 0.762 N/A 0.769 N/A N/A 0.774 0.785

Average_skill AUC N/A N/A 0.675 N/A 0.718 N/A 0.716 N/A N/A 0.720 0.746
F1 N/A N/A 0.508 N/A 0.554 N/A 0.560 N/A N/A 0.565 0.608

決定した [5]．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 [4], [5]で最適化された値
を用いた．

図 4 に各手法を用いて訓練データでパラメータを
推定した際のクロスエントロピー (式 (19)) を示す．
IDRTは各学習データにおいて項目のみを入力とした
ため，他の手法よりデータ数が少ないことに注意され

たい．Proposed 1inputは提案手法のうち項目または
スキルのみの情報を入力とし，Proposedは項目とスキ
ルの情報を入力とした場合を表す．縦軸の Lossはクロ
スエントロピー，横軸の epochは学習回数を表す．グ
ラフ線の形式と学習データは全ての手法で Proposed
内で定義されている対応に統一した．

図 4より，項目またはスキルのみを入力とした提案
手法は DeepIRTとほぼ同様の収束の早さを示し，項
目とスキルを入力とした提案手法は他手法より小さい

クロスエントロピーに早く収束していることがわかる．

これらより，項目とスキルを入力とすることによりパ

ラメータ推定効率が向上していることがわかる．

次に，100 回の学習のうち，検証データにおける
AUC スコアが最も高い時点のパラメータを用いて評
価データの反応予測を行う．予測精度の実験結果を

表 2 に示す．表中の Average_item は項目入力が可
能なデータセットにおける予測精度の平均値であり，

Average_skill はスキル入力が可能なデータセットに
おける予測精度の平均値である．表 2よりいずれの平
均値においてもすべての指標で項目とスキルの双方の

情報を入力とした提案手法がもっとも高い反応予測精

度を示した．提案手法は既存手法である IDRTの予測
精度を上回っており，時系列モデルに拡張することで

反応予測を向上できたと考えられる．

ASSIST2009，Statics2011，KDDcupにおいては，
Deep-KT 手法はスキル入力と項目入力の予測精度に
差があり，DKT，DKVMN，Deep-IRT，提案手法の
いずれも同様の特徴を示している．スキルのみの入力

ではスキル内のすべての項目を等価とみなしているた

め，項目の特性が異なる場合は困難度パラメータを正

しく推定できず，予測精度が低下している可能性があ

る．一方，項目入力は項目ごとに困難度パラメータを

推定するため，項目の特性が異なる場合に高い予測精

度を示すと考えられる．従って，スキル入力と項目入

力のどちらかのみでは各項目の特性によって反応予測

精度が安定しない可能性が高い．つまり，提案手法は

項目とスキルの双方の特性を考慮することで，反応予

測精度に差がある場合でも様々なデータに頑健な反応

予測が可能であると言える．

項目入力の結果に注目すると，提案手法では Acc
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と F1 の平均値で最も高い精度を示したが，AUC は
IRTが高い精度を示した．特にKDDcupでは IRTが
AUCや F1値について高い精度を示している．KDD-
cupは正答率が高く，反応に偏りのあるデータであり，
さらに学習者の平均解答数が極端に少ない．このこと

から，Deep-KT手法は IRTに比べて反応の偏りと少
数データに脆弱である可能性がある．スキル入力の提

案手法ではすべての指標において既存の Deep-KT手
法より高い予測精度を示した．本モデルは，二つの独

立な深層ネットーワークを導入したために，従来の

Deep-IRTに比べてパラメータ数が大幅に増加してい
る．オッカムの剃刀のルールに従えば，予測精度が向

上することは奇異かもしれないが，近年，深層学習で

冗長なネットワークを構成することで予測精度を向上

できることが理論的に解明されてきている [34], [35]．
提案手法はこれらの性質によって予測精度を向上でき

たと解釈できる．

5. 解釈性の評価実験

5. 1 能力パラメータの評価実験

5. 1. 1 能力パラメータの推定値比較

前節では，提案手法は既存手法と比較して予測精度

が高いことを示した．本節では，実データを用いて提

案手法で推定した多次元の能力パラメータが高い解

釈性をもつことを示す．Yeung [5] では Deep-IRT を
用いて推定した各スキルにおける能力値推移を分析

し，その解釈性の高さを主張している．しかし，彼ら

によって公開された Deep-IRTのプログラムコードで
は一次元の能力値推移しか出力できず，論文で示され

た複数スキルに対応した結果を再現できない．このた

め，本実験では，式 (7)で得られる θ
(t,j)
3 を多次元で

出力した値を Deep-IRTにおける多次元のスキルの能
力値推移とする．一方，提案手法では項目とスキルの

両方を入力データとすることで，各項目に解答したと

きの多次元のスキルの能力値推移を容易に推定するこ

とができる．

実データにおける評価実験では，学習者の真の能力

値が分からないため，各モデルで推定した能力値推移

を可視化して比較する．本実験では，ASSIST2009 の
データから先行研究 [5]で考察されている 4つのスキ
ルに関する項目のみを抽出した学習履歴データを作成

し，4次元の能力パラメータベクトルをもつモデルを
学習した．ある学習者の 30 項目に対する反応データ
を用いて提案手法と Deep-IRTで推定した能力値推移

をそれぞれ図 5，図 6に示す．縦軸は左側が正規化し
た学習者の能力値，右側が学習者の項目への反応，横

軸は項目を表し，右に進むほど学習が進むことを表し

ている．図 5，図 6の theta1～theta4はそれぞれ同じ
スキルの能力値を表す．

図 5より，提案手法の能力パラメータは以下のよう
に解釈できる．

（ 1） 1～3 項目は"ordering fractions"のスキルに
対応する項目が出題されており，学習者が正答すると

能力値が向上し，誤答すると降下することから，theta1
は"ordering fractions"に対する能力値を表す．
（ 2） 6～17 項目は"equation solving two or few

steps"のスキルに対応する項目が出題されている．学
習者が正答すると能力値が向上し，誤答すると降下す

ることから，theta2 は"equation solving two or few
steps"のスキルに対する能力値を表す．
（ 3） 18～24 項目は"finding percents"のスキルに
対応する項目が出題され，学習者はすべての項目に

誤答している．それらの項目に対して theta3 の値が
最も大きく低下していることから，theta3 は"finding
percents"のスキルに対する能力値を表す．
（ 4） 4，5項目と 25～30 項目は"equation solving

two or few steps"のスキルに対応する項目が出題さ
れている．theta4 は学習者が誤答した 4，5項目で低
下し，連続で正答した 26～39項目で上昇しているた
め，"equation solving two or few steps"のスキルに
対する能力値を表す．

以上のように，提案手法は多次元スキルにおける能

力値推移を同時に計算でき，高い解釈性を有する．提

案手法は各スキル間の独立性を仮定していないため，

theta2が上昇している項目 6～17については theta1，
theta3，theta4 も上昇している．つまり，他のスキ
ルに対応した項目に解答した場合でも能力値の変化

が生じていることがわかる．一方，図 6より，Deep-
IRT では"ordering fractions"のスキルに対する能力
値 theta1が項目 18～24の間で上昇しているが，実際
には"finding percents"の項目に連続で誤答しており，
theta1 のスキルが上昇する可能性は低い．さらに項
目 26～29 の間では正答が続いているにも関わらず，
theta2以外の能力値が低下している．この結果から，
Deep-IRTの能力値は学習者の反応データを正確に反
映できず，解釈可能性が低いことがわかる．また，急

激な能力値変動が多いために安定した能力値推定が行

えておらず，これも解釈を難しくしている．
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図 5 提案手法における多次元の能力パラメータ

図 6 Deep-IRT における多次元の能力パラメータ

5. 1. 2 能力パラメータの特性比較

本章では 5.1.1章と同様に ASSIST2009のデータを
用いて推定した能力パラメータの特性について考察す

る．提案手法と Deep-IRTにおける能力パラメータ特
性を比較するため，以下の指標を算出した．全学習者

数を I，学習者 i の学習過程を時点 t ∈ {1, · · · , Ti}，
時点 tでの学習者 iの能力値 θ

(t,j)
n を θt

i と表記する．

（ 1） 反応データとの相関：学習者 iの各時点 tで

の反応データ yit(正答=1・誤答=0) と能力推定値 θt
i

の相関係数 Ri と全学習者の平均値 R．ȳi は学習者 i

の反応データの平均値，θ̄i は学習過程で推定された能

力値の平均値を表す．

ȳi = 1
Ti

Ti∑
t=1

yit , θ̄i = 1
Ti

Ti∑
t=1

θt
i (26)

Ri =
1

Ti

∑Ti

t=1(θt
i − θ̄i)(yit − ȳi)√

1
Ti

∑Ti

t=1(θt
i − θ̄i)2

√
1

Ti

∑Ti

t=1(yit − ȳi)2

(27)

R = 1
I

I∑
i=1

Ri (28)
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（ 2） 能力値変動：学習者 i の時点 t − 1 から t へ

の能力変動幅の平均値 Hi と全学習者の平均値 H．

Hi = 1
Ti − 1

Ti∑
t=2

|θt
i − θt−1

i | (29)

H = 1
I

I∑
i=1

Hi (30)

（ 3） 個人内分散：学習過程で推定された学習者 i

の能力値の分散 Si と全学習者の平均値 S．

Si = 1
Ti

Ti∑
t=1

(θt
i − θ̄i)2 (31)

S = 　1
I

I∑
i=1

Si (32)

（ 4） 個人間分散：時点 tで推定された全学習者の

能力値の個人間分散 S
′
t と全時点での平均値 S

′
．50項

目以上学習した学習者の時点 t ∈ {1, · · · , 50} での能
力値のみを対象とする．

θ̄t = 1
I

I∑
i=1

θt
i (33)

S
′
t = 1

I

I∑
i=1

(θt
i − θ̄t)2 (34)

S
′

= 　 1
50

50∑
t=1

S
′
t (35)

（ 5） 平均値：全学習者の能力値の平均値 θ̄．

θ̄ = 1
I

I∑
i=1

θ̄i (36)

これらの指標を表 3に示した．

表 3 能力パラメータの特性比較

モデル Deep-IRT 提案手法
相関係数 R 0.390 0.613
能力値変動 H 0.298 0.190
個人内分散 S 0.108 0.133
個人間分散 S

′
0.140 0.208

平均値 θ̄ 0.299 0.027

表 3より，提案手法は反応データと能力値推移の相
関係数 Rが Deep-IRTに比較して高いことから 5.1.1
章で述べたように Deep-IRTより能力推定値の解釈可
能性が高い．

また，提案手法は Deep-IRTと比較して能力値変動

H が小さく，個人内分散 S が大きい．各時点での能

力値変動 H が小さいことは能力値が緩やかに推移す

ることを表している．個人内分散 S は各学習者の学習

過程での能力値分散を表しており，値が大きいほど能

力値推移の範囲が広いことを意味する．つまり，提案

手法の能力値は Deep-IRTに比べて穏やかであるが大
きく変動する表現力の高いモデルであるといえる．さ

らに，提案手法は個人間分散 S′ が大きいことから学

習者間の能力値をよく識別していることがわかる．

一方，Deep-IRT では能力値変動 H が大きく，個

人内分散 S は大きくないことから限定された範囲で

急激な能力変動が起きやすいことがわかる．また，個

人間分散 S′ が小さいことから学習者間の能力値の識

別力が低く，各学習者が類似の能力値で推定されてい

ると解釈できる．さらに，能力推定値の平均値 θ̄ では

Deep-IRTが提案手法より高い値を示した．このこと
は，これまで分析してきたように Deep-IRTの能力推
定値は提案手法に比較して不安定であることが影響し

ているのかもしれない．

5. 2 困難度パラメータの評価実験

次に，提案手法と Deep-IRT において困難度パラ
メータの推定精度の比較を行う．本研究では提案手法

が IRTと同等の困難度パラメータの解釈性をもつこと
を目指しているため，IRTの中でも一般的な 2PLM(式
(1))に基づいて以下の分布から発生させたシミュレー
ションデータを用いて分析する．

θ ∼ N(0, 1), a ∼ LN(0, 1), b ∼ N(0, 1)

各項目の真の困難度と推定した困難度パラメータ値の

誤差を算出することにより，困難度パラメータの推定

精度を比較する．真の困難度と Deep-IRTを用いて推
定した困難度パラメータの散布図を図 7(a) に，真の
困難度と提案手法を用いて推定した困難度パラメー

タの散布図を図 7(b) に示す．図 7より，提案手法は
Deep-IRTと比較して真の困難度に近い値で困難度パ
ラメータを推定していることがわかる．実際に図 7(a)
の相関係数は 0.611 であるのに対し，図 7(b) の相関
係数は 0.886と大きく上回った．Deep-IRT の困難度
パラメータの相関係数が低いのは，能力パラメータと

困難度パラメータを完全に分離できていないことが

原因だと考えられる．すなわち，提案手法は学習者と

項目を完全に分離することで，解釈性の高い困難度パ

ラメータの推定が可能になったことを意味する．した

がって，提案手法は IRTと同等の解釈性の高い測定モ
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(a)Deep-IRT による困難度推定値 (b) 提案手法による困難度推定値

図 7 推定困難度パラメータと真の値の散布図

デルであることが示された．

6. む す び

本研究では，Deep-IRTと IDRTの特徴を組み合わ
せ，能力の時系列変化を表現する学習者ネットワーク

と独立な項目ネットワークにより学習者の項目への反

応を予測するモデルを提案した．提案手法は学習者の

能力が解答する項目の特性に依存せず，複数のスキル

に関する多次元の能力を表現できる．さらに，既存の

Deep-KT 手法では同じスキルを必要とする項目は全
て同質とみなしており，各項目の特性の違いが反映さ

れていなかったが，提案手法では項目とスキルの双方

の特徴を考慮した反応予測を行うことで，反応予測精

度が向上することを示した．

提案手法は二つの独立な深層ネットーワークを導入

したために従来の Deep-IRTに比べてパラメータ数が
大幅に増加している．一般にパラメータ数の増加は予

測精度を低下させる可能性が高いと考えられるが，近

年の研究では冗長なネットワークを構成することでよ

り予測精度が向上することが理論的に解明されてきて

いる [34], [35]．提案手法はパラメータ数が増加してる
ものの，独立な学習者・項目ネットワークを利用し，

反応予測に重要な項目とスキルの双方の特徴を考慮す

ることで，予測精度が向上したと考えられる．また，

提案手法は能力パラメータと困難度パラメータについ

て IRTと同等の高い解釈性をもち，Deep-IRTより高
精度な推定が可能であることを示した．

最新の研究では，Deep-KT 手法に項目の内容を組
み込んで学習することにより，スキルタグを付与しな

くても各項目のクラスタリングを自動で行う手法が開

発されている [36]．また，項目の内容を考慮すること
で各スキルと項目の依存関係や特徴量をより高精度に

推定できる [37]．これらの機能を提案手法に組み込む
ことにより，表現力の高いモデルに拡張することが可

能である．さらに，Ueno and Miyazawa(2015, 2018)
はヒントを含む学習において，従来の IRTを用いて学
習者にヒントを提示した場合の正答確率を予測し，学

習者が誤答した場合に学習効率が最大となる予測正答

確率 50% の量の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ている [38], [39]．提案手法は
ヒントの予測モデルに簡単に拡張できるため，今後は

提案手法を [38], [39]のシステムに搭載し，学習者の反
応予測精度を向上させたアダプティブラーニングシス

テムを実現していきたい．
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Abstract Knowledge tracing, the task of tracking the knowledge state of each student over time, has
been assessed actively by artificial intelligence researchers. Recent reports describe that Deep-IRT provides
superior performance. Deep-IRT can express each student’s ability and the difficulty of each item. However,
its interpretability and applicability remain limited because it assumes that different items for the same skill
have the equivalent difficulty. To overcome those difficulties, this study proposes a novel Deep-IRT model,
which has two independent networks: a student network and an item network. Experiments demonstrate
that the proposed model outperforms the previous methods.

Key words Knowledge Tracing，Deep Knowledge Tracing, Deep Learning, Item Response Theory


