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 要  旨 

近年，オンライン教育の普及に伴って，大量の学習履歴データが容易に収集できるようになっ

た．人工知能分野，教育工学分野では，これらの教育ビッグデータを分析し，実際の教育現場

でどのように有効活用するかが課題となっている．特にオンライン学習システムを用いて学習

者個人の特性に合わせて最適な問題提供と学習支援を行うアダプティブラーニングが注目され

ている. 具体的には，学習者の回答履歴から現時点での学習者の習熟度を推定し，未知の項目

に対する反応を予測することで，個人に適切な学習支援を行う．学習効率を最大にする学習支

援を行うために，高精度に学習者の習熟度と反応の予測を行う Knowledge Tracing(KT)が盛ん

に研究されている． 

KT の手法として深層学習を用いた様々な手法が提案されているが，近年では高い精度での反応

予測に加えて項目反応理論(Item Response Theory; IRT)を用いることで解釈性のある能力パ

ラメータを推定する Deep-IRT が研究されている．しかし，既存の Deep-IRT では現時点での学

習者の状態を表す潜在変数のみから能力パラメータを推定するため，過去の能力変化を考慮し

た能力推定が行われず，パラメータ解釈性と反応予測精度が低下している可能性があった． 

そこで本研究では，時点ごとに潜在変数から出力された多次元の能力状態を保存し過去の能力

状態を畳み込む Skill Convolution Networkを組み込むことによって，学習者の能力変化を反

応予測に反映する新たな Deep-IRT を提案する．評価実験では提案手法と既存手法の反応予測精

度比較を行い，提案手法の有効性を示した.さらに，時系列 IRTモデルを用いてシミュレーショ

ンデータを作成し，提案手法の能力パラメータの推定値と真のパラメータを相関係数を用いて

比較することにより提案手法の解釈性を示す．  
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1 まえがき
近年，オンライン教育の普及に伴って，大量の学習履歴データが容易に収集できるよ
うになった．人工知能分野，教育工学分野では，これらの教育ビッグデータを分析し，
実際の教育現場でどのように有効活用するかが課題となっている．特に，オンライン
学習システムを用いて学習者個人の特性に合わせて最適な問題提供と学習支援を行う
アダプティブラーニングが注目されている [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11]. 具体的に
は，学習者の回答履歴から現時点での学習者の習熟度を推定し，未知の項目に対する反
応を予測することで，個人に適切な学習支援を行う．学習効率を最大にする学習支援
を行うために，高精度に学習者の習熟度と反応の予測を行う Knowledge Tracing(KT)

が盛んに研究されている [2, 3, 11, 10, 12, 13, 14, 6, 15, 16, 17, 18, 16]．
KT の代表的な手法として，確率モデルを用いた手法 [2, 3, 11, 10, 12, 13] と深
層学習を用いた手法 [14, 6, 15, 16, 17, 18] が知られている．確率モデルを用いた
手法では，Bayesian Knowledge Tracing(BKT)[2] と項目反応理論 (Item Response

Theory;IRT)[19]がある．BKTでは学習者が項目に正答するためのスキルを習得して
いるかで表現し未知の項目への反応を予測する．BKTでは隠れマルコフモデルを用い
てスキルの習熟度変化を推定するが，習熟度が離散値であるため柔軟に表現できない
という問題がある．IRTは学習者の能力値と項目の難易度を独立に推定し，各項目に
対する学習者の反応を予測する解釈性の高い数理モデルである．IRT では BKT と異
なり学習者の能力値を連続値で推定することができるため，BKTよりも学習者の能力
値を柔軟に表現することができる．また，Wilsonらが提案した時系列 IRT[20]では，
隠れマルコフモデルを用いて時系列変化する能力値を表現し，さらに過去のデータの
忘却機能をもたせることで KTへの応用を可能にした．しかし，これらの確率モデル
で推定される能力値は一次元であり，各スキルに対する能力値は独立していた．
近年では，複数スキルの関係性を考慮した多次元の能力値を推定することにより，高
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い精度で反応予測が可能な深層学習を用いた手法が研究されている．深層学習ベースの
手法の研究では，一般に自然言語処理の分野で用いられるAttentionやTransformerを
用いたモデルが研究されている．Transformerを用いた手法としては，Self Attentive

Knowledge Tracing(SAKT)[21]が開発されている．SAKTは過去の学習履歴から，ス
キルと項目の関係性を推定しながら学習者の反応予測を行う．さらに最先端の手法と
して， SAKTの構造に過去の反応データを忘却する機能を組み込んだ AKTが提案さ
れている．AKTは過去の反応データから，反応予測に必要な反応データを Attention

を用いて抽出することで，最も高い反応予測精度を示す手法として知られている．し
かし，AKTは学習者の能力変化を表すパラメータをもたず，解釈性が低いという問題
があった．
ま た ，Attention を 用 い た 手 法 と し て は Dynamic Key-Value Memory

Network(DKVMN)[15] が提案されている．DKVMN では時系列変化する学習
者の多次元スキルに対する能力状態を保存するためのMemory Networkをモデルに組
み込むことで反応予測精度の向上を達成した．ただし，これらの深層学習手法の反応
予測精度は高いものの，解釈性のあるパラメータをもたないため，学習過程における
学習者の能力状態変化を表現できない問題があった．
この課題を解決するために，DKVMN と項目反応理論 (Item Response Theory:

IRT) を組み合わせた Deep-IRT[6, 18, 22] が提案されている．Yeung らの Deep-

IRT[6]では，IRTと同様に学習者の能力パラメータと項目の難易度を表すパラメータ
を推定することで解釈性を示した．しかし，Yeungらの Deep-IRTでは能力値が項目
の特性に依存するため，教育的応用としてのパラメータの解釈性には課題があった．
そこで，Tsutsumiらは学習者の能力値と項目の困難度パラメータをそれぞれ独立した
ネットワークを用いて推定することで，パラメータの解釈性を向上させたDeep-IRTを
提案した [18, 16, 22]. この手法では多次元のスキルに対する能力変化を能力パラメー
タに反映しながら反応予測を行い，パラメータ解釈性を向上させた．しかし，Tsutsumi

らの Deep-IRTは時点ごとに変化する学習者の潜在能力値 value memoryを更新する
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際に，最新の反応データのみを用いているために，学習者の過去の反応データや能力値
を考慮できず，反応予測精度が低下している可能性があった．そこで，Tsutsumiらは
潜在変数 value memory を更新する際に，Hypernetwork 内で最新の反応データと直
前の潜在変数の重みを最適化することで反応予測精度を大幅に向上させた [22]．しか
し，Tsutsumiらの Deep-IRTでは，現時点での value memoryのみから能力パラメー
タを推定するため，過去の能力変化を考慮した能力パラメータの推定が行われず，パラ
メータ解釈性と反応予測精度が低下している可能性があった．
この問題を解決するために，本研究では毎時点で value memory から出力された
多次元の能力状態を保存し，Temporal Convolutional Network(TCN)[23, 24]で過去
の能力状態を畳み込むことによって，学習者の能力変化を反応予測に反映する新た
な Deep-IRT 手法を提案する．近年，TCN は時系列データを予測する分野で使われ
ているニューラルネットワークモデルであり，LSTM[25] や GRU[26] などの RNN

ベースのモデルよりも高い精度で特定の時系列データを予測することが知られている
[24, 27, 28, 29, 30]．TCNの特徴は，長期間における時系列データや時系列変化する
潜在変数を畳み込む点である．LSTMや GRUのように一時点前の状態のみを参照す
る再帰的なモデルと異なり，複数の時系列を畳み込む TCNではより長期記憶性をもつ
ことが示されている [24]．
本研究では，予測時点以前の各時点で推定された学習者の多次元の潜在能力を表す

value memory を全結合層によって低次元の潜在変数にエンコードする．そして，各
時点で出力された潜在変数に対して畳み込みを行う．これにより，時系列変化する
学習者の能力状態のパターンを畳み込み時に最適化される重みパラメータによって
獲得できるようになる．したがって提案手法は，現時点での学習者の能力状態と，解
答した項目の特徴量，時系列変化する能力状態の傾向を考慮した反応予測を行う．評
価実験では，提案手法と既存手法 (AKT[17]，Tsutsumi らの Deep-IRT[18]，Deep-

IRT+Hypernetwork[22])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，時系列 IRT モデルを用いてシミュレーションデータを作成し，
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提案手法の能力パラメータの推定値と真のパラメータを相関係数を用いて比較検証す
ることで提案手法の有効性を示す．

2 関連研究
2.1 Item Response Theory

項目反応理論 (Item Response Theory;IRT)はテストのための測定モデルの一つで
あり，異なるテストを受けた学習者の能力を同一尺度上で評価することができる．近
年では，Knowledge Tracingの分野においても時系列変化する学習者の能力値と項目
の難易度を推定するために応用されている [20, 6, 13, 31, 22]．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について説明する．2 パラメータロジスティッ
クモデルでは，能力値 θi ∈ (−∞, ∞)の学習者 iが項目 j に関して正答する確率を次
のように表す．

Pj (θi) = 1
1 + exp (−aj (θi − bj)) (2.1)

ここで，aj ∈ [0, ∞)は項目 j の識別力パラメータ，bj ∈ (−∞, ∞)は項目 j の難易
度パラメータである．IRTでは，時系列変化を仮定しておらず θ は学習時に固定値で
あることを仮定している．そこで，学習者の能力値の時系列変化を隠れマルコフモデ
ルで表現した時系列 IRTが複数提案されている [10, 20, 32, 33, 13]．しかし，これら
のモデルで推定される能力値は１次元であり，多次元のスキルに対する能力変化を考
慮することはできない．

2.2 Attentive Knowledge Tracing

現在最も高精度な学習者の反応予測を行う手法として，Attentive Knowledge

Tracing(AKT)[17] が提案されている．AKT は自然言語処理の分野で広く使われ
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ている Transformer とラッシュモデルを組み合わせた手法である．モデル内部の at-

tentionは，学習者の最新の反応データと過去の反応データの関連を保持しながら指数
関数的に過去の反応データを忘却するように推定される忘却パラメータである．さら
に，AKTでは過去の全反応データから反応予測に必要なデータのみを抽出するように
attentionを最適化することにより高精度な反応予測を達成している．AKTにおける
attention αt,τ は以下の式で求める．

αt,τ = exp (ft,τ )∑
τ ′ exp (ft,τ ′) , (2.2)

ft,τ = exp (−ηd(t, τ)) · q!
t kτ√

Dk
, (2.3)

ここで，qt ∈ RDk は時点 t = 1から tまでの，学習者の反応データを表し，kt ∈ RDk

は時点 τ でのキー行列，Dk はキー行列 ktau の次元を表す．η > 0 は過去データの
忘却度を決めるハイパーパラメータである．d(t, τ)は時点 τ に入力された過去の反応
データと時点 tに入力された最新の反応データの関連性を表し，次式で求められる．

d(t, λ) = |t − τ |
t∑

t′=τ+1

q!
t kt′√

Dk∑
1≤τ ′≤t′

q!
t kτ′√

Dk

, ∀t′ ≤ t. (2.4)

したがって，AKTでは学習者の最新の反応データと過去の反応データの関連性を考
慮しながら反応予測に必要なデータのみを抽出し，同時に，時点 τ から時点 tまでの
経過時間 |t − τ |が大きくなるほど attention αt,τ が関数にしたがって減少する (忘却
する)ように推定される．これらの構造により，AKTは現在最も高い反応予測精度を
示す手法として知られている．ただし，AKTは解釈性のあるパラメータをもたないた
め，学習過程での学習者の能力変化を表現することができない．
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図 1: DKVMN，Yeungらの Deep-IRTの構造

2.3 DKVMN

近年提案されているモデルに，各スキルの習得状態を各時点ごとに更新し，保存す
るMemory Networkを用いた DKVMN[15]が提案されている．DKVMNの構造を図
1 に示す．DKVMN では N 個の潜在スキルを仮定しており各項目とスキルの関係性
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×dv に保存する．dk と dv はチューニングパラメータである．ここ

で，時点 tでの j 番目の項目 qj に対する予測を次のように行う．
はじめに，項目 qj に対して埋め込み処理をした項目ベクトル β(j)

1 を用いて，時点 t

で解答する項目と l 版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

8



する．
wtl = Softmax

(
Mk

l βj
1

)
(2.5)

ここで，Mk
l は key memoryの l行目を示す．

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)
% (2.6)

θ(t)
2 = tanh

(
W (θ2)[θ(t)

1 , β(j)
1 ] + τ (θ2)

)
(2.7)

ptj = σ
(

W (y)θ(t)
2 + τ (y)

)
(2.8)

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．
時系列で変化する潜在能力値 value memory Mv

t ∈ RN × dv は memory updating

component において以下のように更新する．はじめに，時点 t において学習者が回
答した項目 j のスキルと項目 j への反応データ ut から埋め込み処理を行った行列
vt ∈ Rdv を求める．次に，vt をもとに value memory Mv

t を以下のように更新する．

et = σ (W evt + τe) (2.9)

at = tanh (W avt + τa) (2.10)

M̃v
t+1,i = Mv

t,i ⊗ (1 − wtiet)% (2.11)

Mv
t+1,i = M̃v

t+1,i + wtia
%
t (2.12)

ここで，W は重みパラメータ，τ はバイアスパラメータである，wtl は時点 tで回
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である．また，et

はそれまでの value memoryの値をどの程度保存しておくかを調整し，at は時点 tの
9



図 2: Tsutsumiらの独立なネットワークをもつ Deep-IRTの構造

反応データをどの程度反映するか調整するパラメータである．このように学習者の能
力状態を保持しつつ，潜在変数の更新を行う仕組みによって DKVMNは高い反応予測
精度を示す．しかし，DKVMNは解釈可能な能力パラメータや困難度パラメータをも
たず，パラメータの解釈性がないという問題があった．

2.4 Deep-IRT

YeungらはDKVMNのパラメータ解釈性を向上させるための手法として，DKVMN

と IRTを組み合わせた Deep-IRT[6]を提案した．Yeungらの Deep-IRT(図 1)は IRT
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図 3: Hypernetworkを加えた Tsutsumiらの Deep-IRT

と同様に学習者の能力と項目の難易度を表すパラメータを推定させることで DKVMN

に解釈性をもたせた．しかし，学習者の能力値が回答項目の特性に依存しており，依然
としてパラメータの解釈性には課題があった．
そこで，高精度な反応予測とパラメータ解釈性を両立させるために，Tsutsumi ら
はそれぞれ独立した学習者ネットワークと項目ネットワークを用いて学習者の能力パ
ラメータと項目の難易度パラメータを推定する新たな Deep-IRT(図 2) を提案してい
る [18, 34]. Tsutsumi らの Deep-IRT では学習者の能力値が項目の特性に依存せず，
多次元のスキルに対する能力変化を表現することができ，既存手法と同等の反応予測
精度を達成しつつ，能力値に対しても高い推定精度を示した．さらに Tsutsumiらは，
時系列変化する潜在能力値を更新・忘却するための仕組みである memory updating

componentに着目し，Hypernetworkを組み込んだ手法を提案した [22, 31]．Tsutsumi

らの Hypernetworkを組み込んだ手法の図を図 3に示す．
11



Hypernetworkは以下の式 (2.13)と式 (2.14)を繰り返すことにより，最新の学習者
の反応データを埋め込み処理したベクトル vt と直前の学習者の潜在能力値Mv

t のバラ
ンスを最適化する．

ṽr
t = δ1 ∗ σ

(
W xM̃vr−1

t * ṽr−2
t

)
(2.13)

M̃vr
t = δ2 ∗ σ

(
W mṽr−1

t * M̃vr−2
t

)
(2.14)

ここで，δ1 ∈ R, δ2 ∈ Rと r = [1, · · · , R]はハイパーパラメータであり，rは繰り返し
回数を表す．

memory updating componentでは最新の学習者の反応データが入力された際に潜
在能力値 value memory Mv

t ∈ RN × dv を以下のように更新する．はじめに，時点 t

において学習者が回答した項目 j のスキルと項目 j への反応データ ujt から埋め込み
処理を行った行列 vt ∈ Rdv を求める．次に，vt をもとに value memory Mv

t を更新
する．

et = σ
(
W e1ṽr

t + W e2M̃vr
t,l + τe

)
(2.15)

zt = σ
(
W z1ṽr

t + W z2M̃vr
t,l + τz

)
(2.16)

at = tanh
(
W a1zt + W a2M̃vr

t,l + τa
)

(2.17)

Mv
t+1,l = M̃vr

t,l ⊗ (1 − wtlet)% + wtia
%
t (2.18)

ここで，W は重みパラメータ，τ はバイアスパラメータである，wtl は時点 tで回
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である．また，et

はそれまでの value memoryの値をどの程度保存しておくかを調整し，at は時点 tの
反応データをどの程度反映するか調整するパラメータである．Tsutsumiら [31, 22]で
は，これらの忘却パラメータを最適化することで，能力パラメータの推定精度と反応予
測精度向上を達成した．しかし，Tsutsumiらの Deep-IRTでは，学習者の能力値を推
定する際に，その時点での能力潜在変数のみを用いており，過去の能力状態の情報を考

12



図 4: 提案モデルの全体図

慮していないためにパラメータの推定精度を低下させている可能性があった．

3 提案手法
本研究では，既存の Deep-IRTに学習者の時系列で変化する能力状態のパターンを
読み取る Skill Convolution Network を組み込むことで能力パラメータの推定精度を
向上させ，高い反応予測精度を達成する Deep-IRTを提案する．提案手法の詳細を図
4に示す．Skill Convolution Networkは，予測時点以前までの学習者の潜在変数を畳
み込むことで学習者の時系列変化する能力のパターンを捉えるものである．畳み込み
の際には，近年時系列データの予測の分野で用いられている Temporal Convolutional

Network(TCN)[23, 24]の構造を応用して畳み込みを行う．
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図 5: Skill Convolution Networkの構造

3.1 Skill Convolution Network

Skill Convolution Networkでは，学習者の能力の潜在変数を時系列方向に畳み込む
ことで，学習者の能力変化を読み取る最適なパラメータを獲得する．畳み込みの構造
を図 5 に示す．Skill Convolution Network の入力は value memory を全結合層でエ
ンコードした値を時系列に並べた列 {θt

1, θt−1
1 , θt−2

1 , · · · } である．ここで θ(t)
1 は、以

下の数式で表される，value memoryとアテンションとの重みつき和である．
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θ(t)
1 =

N∑

l=1
wtl (Mv

tl)
% (3.1)

提案手法の Skill Convolution Networkは Causal Dilated Convolutionと Residual

Connection で構成される．Causal Dilated Convolution は入力値の各要素を間隔を
空けて畳み込む方法である. また，畳み込む各要素の間隔 (dilation)を各層で指定する
ことができるため，Causal Dilated Convolutionを複数層で行うことでカーネルの長
さより長い系列の畳み込みを行うことができる．ただし，dilationを 1にしたときは通
常の畳み込みと同様になる．Residual Connection は層の 1 層目を最後の出力に加算
することによって，層が深くなった場合に勾配消失を防ぐ効果がある．上記の 2つの
方法を組み合わせて能力の潜在変数に対する畳み込みを複数層にわたって行う．
ある時点 tに関する n層での一次元畳み込みにおける，ある層の入力ベクトルの列

{θ(t)
1 , θ(t−1)

1 , θ(t−2)
1 , · · · } ∈ RN は多次元であるが，簡単のため次のような 1次元を考

える．
入力ベクトル : {θ(t)

1 , θ(t−1)
1 , θ(t−2)

1 , · · · } ∈ R (3.2)

入力ベクトルに対して時点 tでの 1層目の畳み込みは次のように表される.

θ̃(t)
1 =

k−1∑

i=0
f (1)

i · θ(t−d1·i)
1 (3.3)

同様に n層目での畳み込みは

θ̃(t)
n =

k−1∑

i=0
f (n)

i · θ̃(t−dn·i)
n−1 (3.4)

と表される．ここで，f (n)
i は畳み込みに用いる重みであり，dn は層ごとに

{1, 2, 4, · · · , 2n} と変化させる dilation パラメータである．また k は畳み込みの際の
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カーネル f の長さであり，以下のようなパラメータである．

k =





klast (最終層の時)
2 (それ以外)

(3.5)

最後に，最終層の出力に第一層の能力値 θ(1)
t を加算する．

θ̃(t)
conv = θ(1)

t + θ̃(t)
last (3.6)

この Skill Convolution Network によって，学習者の能力変化を考慮した能力推定
が可能となる．

3.2 学習者ネットワーク・項目ネットワーク
学習者の能力パラメータと項目に関する難易度パラメータを Deep-IRT[18] と同様
の手順で求める．
学習者のネットワークでは，学習者が項目に解答する際の能力値を算出する．時
点 t での value memory から出力した潜在変数を m 層の全結合層に入力した出
力 θ(t)

m = {θ̃(t)
m1, θ̃(t)

m2, · · · , θ̃(t)
mN } と Skill Convolution Network からの出力 θ̃(t)

conv =

{θ̃(t)
conv1, θ̃(t)

conv2, · · · , θ̃(t)
convN } のそれぞれに対してアテンション wtl を用いて重み付き

和を計算する．そして，それぞれの結果を加算することで能力値を求める．

θ′(t) =
N∑

l=1
ωtlθ

(t)
ml (3.7)

θ̃(t) =
N∑

l=1
ωtlθ̃

(t)
convl (3.8)

θ(t) = θ′(t) + θ̃(t) (3.9)

項目ネットワークでは，項目 j に関する難易度パラメータである β(j) を求める．具
16



体的には，項目 j の IDに対して埋め込み処理を行い，項目に関する難易度パラメータ
である βj

item を求める．
β(j)

1 = GELU
(

W (β1)qj + τ (β1)
)

. (3.10)

β(j)
2 = GELU

(
W (β2)β(j)

1 + τ (β2)
)

. (3.11)

β(j)
item = W (βn)β(j)

n + τ (βn). (3.12)

ここでは活性化関数として GELU関数 [35]を用いる．同様に，項目 j のスキル IDに
対して埋め込み処理を行い，スキルに関する難易度パラメータである βj

skill を求める．
γ(j)

1 = GELU
(

W (γ1)qj + τ (γ1)
)

. (3.13)

γ(j)
2 = GELU

(
W (γ2)γ(j)

1 + τ (γ2)
)

. (3.14)

β(j)
skill = W (γn)γ(j)

n + γ(γn). (3.15)

そして推定されたそれぞれの βj
item と βj

skill から以下のように βj を求める．
β(j) = tanh

(
βj

item + βj
skill

)
(3.16)

項目ネットワークの層数は {2, 3, · · · , n}の中からデータに基づいて決定するハイパー
パラメータである.

最後に，それぞれのネットワークからそれぞれ出力された，能力値と難易度を用いて
時点 tでの項目 j に対する正答確率を計算する．

ptj = σ
(

θ(t) − β(j)
)

(3.17)

深層学習手法では，一般的に誤差逆伝播法を用いて損失関数 lを最小化することによ
り，パラメータを学習する．提案手法では，深層学習において一般的な損失関数である
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クロスエントロピーを用いる．
l = −

∑

i

(yi log ptj + ((1 − ptj) log (1 − ptj)) (3.18)

4 評価実験
表 1: データセットの概要

Dataset No. students No. skills No. Items Rate Correct Learning length
ASSISTments2009 4151 111 26684 63.6% 52.1
ASSISTments2017 1709 102 3162 39.0% 551.0

Statics2011 333 1223 N/A 79.8% 180.9
Junyi 48925 705 N/A 82.78% 345
Eedi 80000 1200 27613 64.25% 177

本章では，深層学習を用いた代表的な KT 手法である AKT[17]，Tsutsumi

ら の Deep-IRT(Tsutsumi-DI)[18]，Tsutsumi ら の Hypernetwork つ き Deep-

IRT(DeepIRT-HN)[22]，提案手法を用いて反応予測の比較実験を行う．具体的には，
５分割交差検証を用いてデータセットを訓練データ，検証データ，評価データに分
割し，訓練データと検証データを用いてモデルの訓練とパラメータチューニングを
行う．そして，評価データに対して学習者の未知の項目への反応予測を行い，実際
の反応データとの比較を行う．予測精度の評価指標としては，Accuracy(正答・誤
答の一致割合) と AUC スコアを用いる．本実験では，データセット Statics2011,

ASSISTments2009，ASSISTments2017を用いる．データセットの詳細を表 1と以下
に示す．

1. ASSISTments dataset(ASSISTments2009，ASSISTments2017)

算数のオンラインデータ学習システムで収集されたデータセット．
2. Statics2011 dataset
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大学の工学部に所属する学生の統計学の授業内で収集されたデータセット．
3. Eedi Dataset

小学生から高校生における数学の学習プラットフォーム Eedi で 2018 年から
2020年の間に収集されたデータセット．Eediでは各項目に対して複数のスキル
が含まれている．本研究では，複数のスキルタグの組み合わせを一意の数字に
変換して使用した．

4. Junyi Dataset

中国の E-Learningシステムである Junyi Academyで収集されたデータセット．
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4.1 反応予測精度の評価実験
学習者の解答した項目に対する反応予測精度を表 2に示す．表 2から，全ての指標
の平均値で提案手法が最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
DeepIRT-HN[22] を平均的に上回っており，Skill Convolution Network を組み込む
ことで，学習者の時系列変化する能力状態を考慮したパラメータ推定ができ，反応予
測精度が向上したと考えられる．特に ASSISTments2009, ASSISTments2017, Eedi,

Junyi では AUC, Accuracy 共に既存手法を上回る精度を達成した．これらのデータ
セットは学習者が 1000 人以上の大規模なデータセットであり，様々な学習者の能力
変化のパターンを学習できたために提案手法の精度が向上したと考えられる．また，
Statics2011のデータに対しても，既存手法とほぼ同じ程度の AUC，Accuracy の精度
を達成した．他のデータよりも精度向上が限定的になっているのは，学習者の人数が
少ないために多様な能力の変化パターンを学習できず，Skill Convolution Networkが
有効に働かなかったためと考えられる．

4.2 解釈性の評価実験
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本章では，提案手法の能力パラメータの解釈性を評価するために，Tsutsumi ら
[31, 22, 18]と同様に，シミュレーションデータを用いて提案手法と既存手法の Deep-

IRT 手法である Tsutsumi-DI[18]，DeepIRT-HN[22] との推定した能力値の比較を行
う．シミュレーションデータは時系列 IRTの手法であるTIRTを用いて生成する [20]．
TIRTでは，学習者 iが項目 j に時点 tで正答する確率を計算する．

Pij (xij = 1|θit) = 1
1 + exp (−ã∆tθit − bj) (4.1)

ã∆t = aj√
1 + σa2

j∆t

(4.2)

ここで，∆t = t − tj であり，現在の時点 tと過去にある項目 j を解いた時点の差分
である．a2

j ∈ (0, ∞)は時点 tでの識別力パラメータ，bj ∈ (−∞, ∞)は項目 j の難易
度パラメータである．項目の識別力パラメータ aと難易度パラメータ bの事前分布に
は，a ∼ LN (0, 1)，b ∼ N (0, 1)を用いた．また，θit ∈ (−∞, ∞)は時点 tでの学習者
iの能力値を表す．θit の事前分布は θi0 ∼ N (0, 1) , θit ∼ N (θit−1, σ)の正規分布とし
た．σ は θit の分散であると同時に，過去の学習データの忘却度を決める忘却パラメー
タである．
本実験では，TIRTを用いて学習者 2000人の 50, 100, 200, 300 項目への反応デー
タをデータセットとして生成した．はじめに学習者 1800人分の反応データを用いて項
目の識別力パラメータ aと項目パラメータ bを推定し，推定した a, bを所与として残
りの 200人の各時点での能力値を推定する．また，各データセットについて σ の値を
σ = {0.1, 0.3, 0.5, 1.0} に変化させて生成したデータセットを用いて実験を行った．σ

は学習者の能力値の変動を調整するパラメータであり，σの値が大きいほど真の能力値
は各時点で大きく変動するように推定される．本研究では真のモデル (TIRT) から生
成された真の能力値と提案手法，既存手法のDeep-IRTで推定された能力値を比較する
ために，各時点での能力値について Pearsonの積率相関係数，Spearmanの順位相関係
数，Kendallの順位相関係数を求めた．母集団に分布が仮定されている Pearsonの積
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率相関係数に対して，Spearmanの順位相関係数は母集団に分布を仮定しないノンパラ
メトリックな指標である．Kendall の順位相関係数は異常値の頑健な推定について評
価する指標である．TIRTによって生成した学習過程での能力値 θt, t ∈ {1, 2, · · · , T}

と提案手法，既存手法である Tsutsumi らの Deep-IRT で推定された能力値をそれぞ
れの相関指標を用いて算出した．一般に能力値の推定精度評価には二乗平均平方根誤
差 (Root Mean Squared Error: RMSE) を用いることが多い．しかし，TIRT の学
習者の能力パラメータは事前分布が時点ごとに変動し，標準正規分布を仮定していな
い．提案手法，Deep-IRT手法においても能力パラメータは分布をもたない．したがっ
て，本実験では TIRTおよび提案手法，Deep-IRT手法では能力値の標準化ができず，
RMSEを評価することができないため，相関係数で評価する．
表 3に各条件のデータセットについて算出した相関係数を示す．結果から，提案手
法は能力変化の分散が小さい σ = {0.1, 0.3} では既存モデルと比較して高精度の結果
となった．これは，分散が小さい場合は現在の能力値が過去の能力変化に大きく依存
するため，Skill Convolution Networkが効果的に機能し，推定精度が向上したと考え
られる．一方で，能力の分散 σ が大きくなるにつれて，各時点での能力は過去の能力
変化に関係なく推定されるため，Skill Convolution Networkによる効果が低下すると
考えられる．ただし、実際のオンラインラーニングシステムのように、複数の項目に短
期間で解答する学習では能力値の急激な変化は起こりにくいことを留意されたい。

4.3 能力パラメータの推定値分析
本章では，提案手法を用いて推定した学習者の能力値推移を可視化し，能力パラメー
タが解釈性を持つことを示す．多次元のスキルに対する能力値変化を可視化すること
は，指導者が学習者の習熟度や苦手分野を把握し，適切な支援を行うために重要であ
る．本章では Tsutsumi[18]らと同様に ASSISTments2009データセットを用いて，提
案手法を用いて学習者の各スキルの能力推移を推定した．実データでの評価実験では，
学習者の真の能力値が未知であるため，推定された能力値が実際の反応データに対し
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図 6: 単一のスキル項目における能力パラメータの比較

図 7: 提案手法での多次元の能力パラメータの変化

て妥当であるかを評価する．
図 6に，ある学習者の 23項目に対する反応データから推定した単一のスキルを解い
た際の能力値の変化を Tsutsumiらの手法 [22]と比較した図を示す．縦軸左側がスキ
ル，縦軸右側は学習者の能力値を表し，横軸は学習者の回答項目を表す．また，学習
者が項目に正答した場合は"•"に，項目に誤答した場合を"◦"で表す．この学習者は数問
正答後に誤答するという反応パターンを繰り返し，最終的に 5問連続で解答する反応
データである．既存手法では学習の初期段階で，大幅に推定能力値が向上した後，反応
データ通りの上下はあるもののほとんど変化しない．これは既存手法では現時点の状
態が一つ前の状態に大きく依存するため，同じ反応パターンを繰り返す系列では推定
能力値も周期的な値になると考えられる．一方，提案手法では，正答によって徐々に推
定能力値が上昇し，誤答しても能力値は大幅に下がらず最後の 5問連続で回答した時
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点で最も推定能力値が高くなっている．
次に，複数のスキルを解いた際の推定した能力値の変化を ASSISTments2009デー
タセットの反応データを用いて分析する．ある学習者の 30 項目に対する反応データ
を用いて提案手法で推定した能力値推移を図 7に示す．縦軸左側がスキル，縦軸右側
は学習者の能力値を表し，横軸は学習者の回答項目を表す．また，学習者が項目に正
答した場合は"•"に，項目に誤答した場合を"◦"で表す．学習者は 4 つのスキルに回答
しており，それぞれのスキルは"ordering fractions"(オレンジ色)，"equation solving

more than two steps"(青色)，"equation solving two or fewer steps"(灰色), "finding

percents"(黄色)で示されている．図 7より，提案手法では，学習者の能力の傾向と共
にスキル間の関連性を考慮して能力値推定を行うため，反応データの正誤に伴って該当
するスキルだけでなく他のスキルも変化する傾向があることがわかる．また，ある学習
者がある項目に正解した場合，その項目に関するスキルが向上するだけではなく，他の
スキルも上昇する．特に"equation solving more than two steps"(青色) と"equation

solving two or fewer steps"(灰色)は類似のスキルを持っている．そのため，灰色を正
解し続けると，類似スキルの青色も共に向上している．一方で項目 15では項目に正答
しているにもかかわらず青色のスキルの能力値が低下しているが、これは提案手法は
過去の能力値推移を考慮して能力推定を行うために、学習者の反応が直ちに能力値に
反映されないためだと考えられる。
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5 むすび
本研究では，高精度の反応予測と解釈性を両立させるために，Skill Convolution

Networkを組み込むことで時系列変化する学習者の能力を考慮する新たな Deep-IRT

を提案した．提案手法では，学習者の時点ごとの能力変化を考慮するために各時点で
の能力値の潜在変数を畳み込むことで，能力変化のパターンを学習し，学習者の学習
傾向を予測に反映することができる．評価実験では，実データを用いて反応予測精度
の比較を行い，既存手法と比較して提案手法の精度が向上したことを示した．特に大
規模なデータに対する高い予測精度を持つことが明らかとなった．また，能力値に関
する評価実験では，シミュレーションデータを用いて時系列 IRTで生成した真の能力
値との相関係数を比較し，提案手法が既存の手法と同程度または高い相関を持つこと
を示した．加えて，能力パラメータの推定値分析を行い既存の Deep-IRTによるパラ
メータ推定よりも細かな能力変化に対応できることを示唆した．
今後の研究では，本研究においては探索によって決定した層の数や最終層のカーネ
ルの長さを自動で推定するような手法を開発し，より高い精度での反応予測と能力値
推定を目指す．また，近年研究されている学習者のレベルにあったヒントを提示する
足場がけ学習システム [36, 37]への応用を行っていきたい．
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