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論 文 変容する社会における持続発展的な学びのための教育工学論文特集

学習データの忘却を最適化するHypernetworkを組み込んだDeepIRT

堤 瑛美子†a) 郭 亦鳴†b) 植野 真臣†c)

DeepIRT with a Hypernetwork to Optimize the Degree of Forgetting of Past Data

Emiko TSUTSUMI†a), Yiming GUO†b), and Maomi UENO†c)

あらまし 近年，教育現場ではオンラインラーニングシステムで収集された教育ビッグデータをいかに有効に
活用するかが課題となっている．人工知能分野では，これらの教育ビッグデータに機械学習手法を適用し，学習者
の課題への反応を予測することにより，学習者への適切な支援を行うアダプティブラーニングが注目されている．
Tsutsumiら (2021)はアダプティブラーニングのために深層学習手法と項目反応理論を組み合わせ，パラメータの
解釈性をもちながら高精度な反応予測を可能とする DeepIRTを開発し，高い予測精度とパラメータの解釈性を実
現している．しかし，DeepIRT では学習者の潜在的な能力値を推定する際に最新の学習データのみを用いるため
に，過去の学習データを十分に反映できていない可能性がある．本研究では，DeepIRTに新たな Hypernetworkを
組み合わせ，学習者の過去の学習データと最新の学習データの重要性を推定することで両者のバランスを最適化
しながら能力値推定を行う．評価実験では，提案手法が最先端の反応予測手法を上回る反応予測精度を示した．
キーワード パフォーマンス予測，Deep Learning, Hypernetwork,項目反応理論

1. ま え が き

近年，学校現場へのコンピュータやタブレット端末
の普及に伴ってオンライン学習システムを用いた学習
が広まり，大量の教育ビックデータが蓄積されるよう
になり，それらをいかに有効活用するかが課題になっ
ている．学習支援システム分野や人工知能分野では，
機械学習を用いて教育ビッグデータを分析することに
より学習者の特性や成長に合わせて適切な問題提供，
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]～[13]．具体的には，学習履歴データから学
習過程における学習者の習熟度（理解度）の変化と未
知の項目への反応（正答・誤答）を予測することで得
意分野・苦手分野を把握し，個人に適切な学習支援を
行う．学習者の未知の項目への反応予測を行う手法
には主に確率的アプローチ [1], [2], [7], [8], [10], [12]～
[15]と深層学習アプローチ [6]～[9], [11], [16]～[19]が

†電気通信大学大学院情報理工学研究科，調布市
Graduate School of Informatics and Engineering, The University of Electro-
Communications, 1–5–1 Chofugaoka, Chofu-shi, 182–8585 Japan

a) E-mail: tsutsumi@ai.lab.uec.ac.jp
b) E-mail: guo_yzmzng@ai.lab.uec.ac.jp
c) E-mail: ueno@ai.lab.uec.ac.jp

DOI:10.14923/transinfj.2022LEP0003

あるが，近年では深層学習アプローチが盛んに開発さ
れている．
深層学習を用いて学習者の反応予測を行う代表的
な手法に Deep Knowledge Tracing (DKT) がある [6]．
DKTは Long-short term memory (LSTM) [20]を用いて
時系列変化する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．た
だし，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ため，パラメータの解釈性が
低いという問題があった．そこで，DKT の反応予測
精度を向上させるために Dynamic Key-Value Memory
Network (DKVMN) が提案されている [11]．DKVMN
は項目の特性や学習者の潜在的な能力の情報を保存す
るための memory networkをモデルに組み込むことに
より，DKT と比較して反応予測精度が高いことが報
告されている．また，DKVMNは学習者の過去の反応
データと潜在的な能力値を保存する value memory パ
ラメータをもち，memory updating component と呼ば
れる機構で前時点の value memoryをある程度忘却し，
最新の反応データを用いて value memoryを更新する．
しかし，DKVMNにおいても学習者の能力が隠れ変数
行列に圧縮されており，項目の難易度パラメータや学
習者の能力パラメータの解釈が難しいといった問題が
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ある．
一方，近年では，一般に自然言語処理の分野で多く
利用される Transformerを用いた Self-Attentive Knowl-
edge 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．更に，最先端の手法と
して SAKTの構造に過去の反応データの忘却機能を組
み込んだ Attentive Knowledge Tracing (AKT) [16]が提
案されている．AKT は過去の反応データから反応予
測に必要なデータのみを抽出してモデル内の重みを最
適化するため，現在，最も学習者の反応予測精度の高
い手法として知られている．ただし，AKTにおいても
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ず，教育応
用には限界があった．

DKVMNと AKTは共に学習者の過去の反応データ
を忘却しながら反応予測を行うが，パラメータの解釈
性を保つためには DKVMN のように直前の潜在能力
値を用いて能力値を更新する仕組み (memory updating
component) が重要であることが分かってきた．深層
学習手法におけるパラメータの解釈性を向上させる
ための手法として，DKVMN と項目反応理論 (Iterm
Respose Theory; IRT)を組み合わせた DeepIRTが提案
されている [9]．Yeung の DeepIRT [9] は IRT と同様
に学習者の能力値と項目の難易度を表すパラメータを
推定することで DKVMN にパラメータ解釈性をもた
せた．しかし，学習者の能力値が解答項目の特性に依
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，Tsutsumiらは学習者の能力値と項目の難易
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
新たな DeepIRT を提案した [18], [19]．Tsutsumi らの
DeepIRT 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
ができる．この手法を用いることにより，解釈性の高
いパラメータ推定と高精度な反応予測の両立が可能と
なった．しかし，Tsutsumiらの DeepIRT [18], [19]で
は，DKVMNと同様の memory updating componentを
用いており，学習者の能力推定の際に過去の反応データ
の忘却度を調整する忘却パラメータが最適化されてい
ないために，学習者の反応予測精度が低下している可
能性がある．DKVMN や DeepIRT 手法 [9], [18], [19]
の忘却パラメータは学習者の過去の反応データと潜在

的な能力値を保存する value memoryを更新する際に，
最新の学習者の反応データのみを用いて最適化され
ている．そのため，Tsutsumiら (2021) [19]では value
memoryに保存されている過去の反応データの情報を
十分に利用できずに反応予測を行っていると考えら
れる．
この問題を解決するために，本研究では Tsutsumiら
の DeepIRTに新たな Hypernetworkを組み込み，最新
の学習者の反応データと直前の学習者の潜在能力値の
両方を用いて忘却パラメータを最適化する．Hypernet-
workは，近年，自然言語処理の分野で LSTMを拡張す
るために用いられている方法である [22], [23]．一般的
な LSTMでは潜在変数を更新するための重みパラメー
タの値が全時点で共有されているが，Haら (2016)は
Hypernetworkを用いて潜在変数を更新する前に重みを
時点ごとに最適化することで，LSTMのパフォーマン
スが向上することを示した [22]．また，Melisら (2020)
では各時点ごとの重みだけでなく，直前の潜在変数も
Hypernetworkで最適化する手法を提案している [24]．
本研究では，LSTMへの適用ではなく，DeepIRTにおけ
る value memoryを更新する前に，Hypernetwork内で
最新の学習者の反応データと前時点での value memory
のバランスを調整しながら忘却パラメータを推定す
る．更に，memory updating component 内で最適化し
た忘却パラメータを用いて value memory を更新する
ことで，過去の反応データの適切に反映した能力推定
と反応予測が可能となる．最後に，提案手法と既存手
法（DKVMN, DeepIRT手法 [9], [19]，AKT）との学習
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．更に，提案手法の能力パラメータ推定精度が既
存の DeepIRT手法 [9], [19]より向上したことを示す．

2. 先 行 研 究

2. 1 Attentive Knowledge Tracing (AKT)
学習者の反応予測を行う最先端の手法として，Atten-

tive Knowledge Tracing (AKT)が開発されている [16]．
AKTは自然言語処理の分野で多く利用される attention
機構を用いた Transformerと 1パラメータロジスティッ
クモデルの IRT であるラッシュモデル [25] を組み合
わせた手法である．AKT における attention は忘却パ
ラメータであり，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．更に，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し
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て attentionを最適化することで反応予測精度を向上さ
せている．

AKTでは，attention α を以下の式で求める．

αt,λ =
exp ( ft,λ)∑
λ′ exp ( ft,λ)

, (1)

ft,λ =
exp (−ηd(t, λ)) · q⊤t kλ√

Dk

. (2)

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，kλ ∈ RDk は時点 λでのキー行列，
Dk はキー行列 kλ の次元を表す．η > 0は過去データ
の忘却度を決めるパラメータである．d(t, λ)は時点 λ
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 − λ |
t∑

t′=λ+1

q⊤t kt′√
Dk∑

1≤λ′≤t′
q⊤t k

′
λ′√

Dk

, ∀t ′ ≤ t.

(3)

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することができ，同時に，経過
時間 |t − λ | が大きくなるほど attention αt,λ が減少す
る（データを忘却する）ように推定される．これらの
仕組みにより，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．

2. 2 DKVMNと DeepIRT手法
近年，DKT の反応予測精度・解釈性を向上させる
ために，多くの手法が開発されている [26]～[32]．特
に，Dynamic Key-Value Memory Network (DKVMN)は
情報を保存するための memory networkと attention機
構を組み込むことにより，多次元の潜在スキルに対す
る能力変化を推定することができる [11]．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×dv に保存する．dk，dv はチューニングパラ
メータである．先行研究では DKVMN を用いること
で，反応予測精度を大幅に向上したことが示されてい
る．しかし，DKVMNにおいても学習者の能力値が隠
れ変数行列に圧縮されており，項目の難易度パラメー
タや学習者の能力パラメータの解釈が難しいといった

問題があった．
そこで，Yeung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と項目反応理論
(Iterm Respose Theory; IRT) を組み合わせた DeepIRT
を提案した [9]．Yeung の DeepIRT [9] は IRT と同様
に学習者の能力値と項目の難易度を表すパラメータを
推定することで DKVMN にパラメータ解釈性をもた
せた．しかし，学習者の能力値が解答項目の特性に依
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．
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値と
項目の難易度パラメータを推定する新たな DeepIRTを
提案している [19]．Tsutsumi らの DeepIRT 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る．また，学
習者ネットワークと項目ネットワークのそれぞれの出
力値を用いて学習者が項目に正答する確率を算出し，
反応予測を行う（図 1左側）．
しかし，DKVMN と DeepIRT 手法 [9], [11], [19] は
時系列変化する潜在能力値を更新・忘却するための仕
組みとして同様のmemory updating componentをもつ．
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 を以下のように更新する．はじめに，時点 t にお
いて学習者が解答した項目 j のスキルと項目 j への反
応データ u jt 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 evt + τ
e), (4)

at = tanh(W avt + τ
a), (5)

M̃v
(t+1) = Mv

t ⊗ (1 − wt et )⊤, (6)

Mv
(t+1) = M̃v

(t+1) + wt a
⊤
t . (7)

ここで，W · は重みパラメータ，τ · はバイアスパラメー
タ，wt は項目のスキルと潜在スキルの関係性の強さを
表す attentionである．σはシグモイド関数，⊗はアダ
マール積を表す．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．以下，本論文では et と at を忘却パラメータ
と呼ぶ．
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図 1 提案手法の概要

上記の memory updating component は直前の value
memory Mv

t を用いて現在の Mv
t+1を更新するため，パ

ラメータの解釈性を保つ上では AKTの忘却機能より
効果的である．しかし，忘却パラメータ et, at が学習
者の最新の反応データを表す vt のみを用いて推定さ
れており，過去のデータを用いて最適化されていない
ため，長期の学習になるほど学習者の過去の学習デー
タが Mv

t に反映されず，反応予測精度を低下させてい
る可能性がある．

3. 提 案 手 法

本研究では，高精度な反応予測精度とパラメータ解
釈性を両立させるために，Tsutsumiらの DeepIRT [19]
に新たな Hypernetwork を組み込み，最新の学習者の
反応データと直前の学習者の潜在能力値の両方を用い
て忘却パラメータを最適化する．Hypernetworkは，近
年，自然言語処理の分野で LSTM を拡張するために
用いられている方法である [22], [23]．Haら (2016)は
LSTM 潜在変数を更新する前に Hypernetwork 内で重
みを時点ごとに最適化することで，モデルのパフォー
マンスが向上することを示した [22]．また，Melis ら
(2020) では各時点ごとの重みだけでなく，直前の潜
在変数も Hypernetwork で最適化する手法を提案して
いる [24]．本研究では，これらの先行研究を参考にし
て，過去の反応データと潜在能力値を保存する value
memoryを更新する前に，Hypernetwork内で最新の学
習者の反応データと前時点での value memory のバラ
ンスを調整しながら忘却パラメータを推定する．その

図 2 Hypernetwork の構造

後，memory updating component で最適化した忘却パ
ラメータを用いて value memoryを更新することで，過
去の反応データの適切に反映した能力推定と反応予測
が可能となる．提案手法のモデル図を図 1に示す．図
1右側は Hypernetworkと value memoryの更新を行う
memory updating component を表し，左側は学習者の
能力値と項目の困難度を推定する独立ネットワークを
表す．

3. 1 Hypernetwork
Hypernetwork では最新の学習者の反応データと直
前の学習者の潜在能力値 Mv

t を用いて両者の重要性を
推定しながら最適化する．Hypernetworkの構造を図 2
に示す．Hypernetwork では前時点での value memory
Mv

t と DKVMN と同様に最新の学習者の反応データ
から埋め込み処理を行った行列 vt ∈ Rdv を入力とし
て，vt と Mv

t を以下の式で最適化する．

vrt = δ1 · σ(W vMvr−1
t ) ⊙ vr−2

t , (8)

Mvr
t = δ2 · σ(Wmvr−1

t ) ⊙ Mv r−2
t . (9)

ここで，δ1 ∈ R，δ2 ∈ Rと r = {1, · · · , R} はチューニ
ングパラメータであり，r は繰り返し回数を表す．た
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だし，r = 1のとき，v−1
t = vt，Mv0

t = Mv
t である．式

(8)と式 (9)を繰り返し行うことにより，Hypernetwork
内で最新の反応データ vt と過去の潜在能力値 Mv

t の
バランスを最適化できる．本研究では，チューニング
パラメータ δ1, δ2 と繰り返し回数 r はデータセットご
とに最適値を求める．

3. 2 Memory Updating Component
次に，Hypernetworkで最適化した vt とMv

t を用いて
memory updating component内で忘却パラメータ et, at

を推定する．提案手法では at の最適化のため，以下
のように新たなパラメータ zt を追加する．

et = σ(W e1vrt +W
e2Mvr

t + τ
e), (10)

zt = σ(W z1vrt +W
z2Mvr

t + τ
z ), (11)

at = tanh(W a1 zt +W
a2Mvn

t + τ
a). (12)

更に，推定された忘却パラメータを用いて Mv
t+1 を以

下で更新する．

Mv
t+1 = Mvr

t ⊗ (1 − wt et )⊤ + wt a
⊤
t . (13)

ここで，wt は項目のスキルと潜在スキルの関係性の
強さを表す attentionであり，項目 j のスキルから計算
された埋め込みベクトル s j ∈ Rdk を用いて以下で求
める．

wt = So f tmax
(
Mk s j

)
. (14)

vt,M
v
t をHypernetworkで最適化することにより，忘

却パラメータ et, at が学習者の過去の反応データ（潜
在能力値）と最新の反応データの反映の度合いを最適
化するように推定される．これにより，Mv

t が学習者
の過去の学習データの情報を十分に保持できるため，
長期の学習においても潜在能力の変化を正確に捉える
ことができる．

3. 3 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の難易度パラメータ
は二つの独立なネットワークを用いて DeepIRT [19]
と同様に次の手順で求める．なお，以下では可読性の
ため学習者 i に固定し，i の表記は省略する．学習者
ネットワークでは，以下の n層の深層ニューラルネッ
トワークから学習者が時点 t で項目 j に解答する際の
能力値 θ(t, j) を算出する．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．

θ
(t, j)
1 =

N∑
l=1
wtl

(
Mv

tl

)⊤
, (15)

θ
(t, j)
k
= tanh

(
W (θk )θ(t, j)

k−1 + τ
(θk )

)
, (16)

θ(t, j) =
N∑
l=1
wtlθ

(t, j)
nl
. (17)

ここで，wtl は潜在スキル l の attention を表し，
k = {2, 3, · · · , n}，θ

(t, j)
n = {θ(t, j)

n1 , θ
(t, j)
n2 , · · · , θ

(t, j)
nN

} で
ある．θ

(t, j)
n は学習者の多次元の能力ベクトルであり，

測定モデルである多次元 IRTにおける能力値と同様に
解釈可能である [33]．
項目ネットワークでは項目 j の難易度 β j

item
とその

項目に必要なスキルの難易度 β j
skill

を求め，これらの
和を解答する際の難易度とする．β j

item
は学習者が解

答した項目 j から計算された埋め込みベクトル q j を
用いて 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 = tanh

(
W (β1)q j + τ

(β1)
)
, (18)

β
(j)
k
= tanh

(
W (βk )β(j)

k−1 + τ
(βk )

)
, (19)

β
(j)
item

= W (βn)β(j)n + τ
(βn). (20)

同様に，項目 j のスキルから計算された埋め込みベク
トル s j ∈ Rdk を用いて β j

skill
を計算する．

γ
(j)
1 = tanh

(
W (γ1) s j + τ

(γ1)
)
, (21)

γ
(j)
k
= tanh

(
W (γk )γ(j)

k−1 + τ
(γk )

)
, (22)

β
(j)
skill

= W (γn)γ(j)n + τ
(γn). (23)

項目ネットワークの層数は k = {2, 3, · · · , n} から実
データに基づいて最適値を決定する．このように学習
者の能力パラメータと難易度パラメータを独立に計算
することにより学習者の能力推定値が項目の特性に依
存せず，能力値と難易度の解釈性が向上する．
最後に，独立なネットワークによりそれぞれ算出し
た能力値と難易度を用いて時点 t での項目 j への正答
確率 pjt を予測する．

pjt = σ
(
θ(t, j) − (β(j)

item
+ β

(j)
skill

)
)
. (24)

一般に，深層学習手法は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，パラメーターを学習す
る．提案手法の損失関数には Tsutsumiら (2021)と同
様にクロスエントロピーを採用する [19]．予測正答確
率 pjt と学習者の真の反応データ u jt = {1, 0} から以
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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 平均解答項目数
Statics2011 333 1223 N/A 79.8% 180.9

ASSISTments2009 4151 111 26684 63.6% 52.1
ASSISTments2015 19840 100 N/A 73.2% 34.2
ASSISTments2017 1709 102 3162 39.0% 551.0

表 2 δ1, δ2 の最適値と反応予測精度 (AUC)

Dataset ASSISTments2009 ASSISTments2015 ASSISTments2017 Statics2011
δ1, δ2, 1.5, 1.5 1.5, 1.5 1.5, 1.5 1.0, 1.7
AUC 81.34 +/- 0.36 72.95 +/- 0.14 85.06+/- 1.17 82.24 +/- 0.54
Acc 76.54 +/- 0.45 75.02 +/- 0.15 79.11+/- 1.06 80.61 +/- 0.83
Loss 0.48 +/- 0.10 0.51 +/- 0.03 0.48 +/- 0.24 0.41 +/- 0.19

下の式でクロスエントロピーを計算する．

ℓ = −
∑
t

(
u jt log pjt + (1 − u jt ) log(1 − pjt )

)
. (25)

4. 予測精度評価

本章では，深層学習を用いた代表的な KT 手法
(DKVMN, Yeung, Tsutsumi et al., AKT) [9], [11], [16],
[19]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，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，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，
Loss スコアを算出し，各手法の精度比較を行う．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 Statics2011（注1），ASSISTments2009，AS-
SISTments2015，ASSISTments2017（注2）を用いる．デー
タセットの概要を表 1 に示す．表中の平均解答項目
数は学習者が解答した全項目数の平均値を示す．各
学習データには学習者の反応 u jt = {1, 0}，解答した
項目番号とスキルタグが付与されている．比較実験
は学習者が解答した項目に付与されたスキルタグの
みを入力とする場合と項目とスキルタグの両方を入
力する場合で行う [16], [19]．ただし，Statics2011 と
ASSISTments2015 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の項目数は N/Aと
表記する．本研究で用いる Statics2011 データセット
は先行研究 [9], [19]とスキル数と項目数が異なってい
るが，現在は Ghosh ら (2020) [16] で公開されたデー
タセットを用いることが一般的となっている．そのた

（注1）：https://pslcdatashop.web.cmu.edu/DatasetInfo?datasetId=507
（注2）：https://sites.google.com/view/assistmentsdatamining

め，本研究ではスキル情報のみをもつ Statics2011デー
タセット [16] を用いて比較実験を行う．また，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
告されているため，本研究ではデータの偏りを避ける
ために，先行研究 [9], [19]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．

4. 1 Hypernetworkの設定
4. 1. 1 チューニングパラメータ δ1, δ2 の推定
本研究では，Hypernetworkを設定するために，デー
タセットごとに最適なチューニングパラメータ δ1，
δ2 を求める．全てのデータセットにおいて繰り返し
回数を r = 3 で固定し，{δ1, δ2} の値を変更して実
験を行った．結果を表 2 に示す．表 2 より，最適な
{δ1, δ2}はASSISTments2009・ASSISTments2015・AS-
SISTments2017では {1.5, 1.5}となり，Statics2011では
{1.0, 1.7} となった．以下の実験ではこれらの {δ1, δ2}
の値を用いる．

4. 1. 2 繰り返し回数 r の推定
提案手法の反応予測精度は繰り返し回数 r を増加さ
せると凸関数に従う特徴がある．したがって，提案手法
では予測精度を最大化するために，各データセットに対
して 4.1.1の結果をもとに r = 2から値を増加させて最
適値を決定した．結果を表 3に示す．繰り返し回数 r

はスキルタグ入力の Statics2011と ASSISTments2017
では r = 2，スキルタグ入力の ASSISTments2019 と
ASSISTments2015では r = 3，スキルタグと項目タグ
を入力とした ASSISTments2019と ASSISTments2017
では r = 6が最適値となった．

4. 2 実 験 結 果
学習者の解答した項目のスキルのみを入力データ
とした場合の予測精度の実験結果を表 4 に示す．表
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表 3 r を変化させた場合の反応予測精度 (AUC)

Dataset Number of rounds r
2 3 4 5 6 7

Statics2011 82.25 82.24 82.20 82.20 82.16 82.11(skill)
ASSISTments2009 81.19 81.34 81.25 81.23 81.2 80.96(skill)
ASSISTments2015 72.91 72.95 72.90 72.89 72.81 72.73(skill)
ASSISTments2017 85.06 82.73 81.64 80.17 73.23 72.64(skill)
ASSISTments2017 75.94 76.17 76.74 76.70 76.85 76.74(item & skill)
ASSISTments2009 81.30 81.14 81.38 81.49 81.57 81.20(item & skill)

表 4 スキルタグ入力の場合の反応予測精度
Dataset metrics DKVMN Yeung Tsutsumi et al. AKT Proposed

AUC 81.20 +/- 0.42 81.38 +/- 0.42 81.45 +/- 0.45 82.15 +/- 0.35 82.25 +/- 0.55
Statics2011 Acc 79.24 +/- 0.84 80.33 +/- 0.78 79.18 +/- 0.67 80.41 +/- 0.67 80.63 +/- 0.85

Loss 0.42 +/- 0.14 0.42 +/- 0.18 0.42 +/- 0.12 0.42 +/- 0.13 0.41 +/- 0.20
AUC 81.21 +/- 0.31 81.34 +/- 0.39 81.34+/- 0.24 80.81 +/- 0.41 81.34 +/- 0.36

ASSISTments2009 Acc 75.11 +/- 0.66 76.55 +/- 0.45 76.91+/- 0.24 76.57 +/- 0.55 76.54 +/- 0.45
Loss 0.47 +/- 0.05 0.48 +/- 0.10 0.47+/- 0.10 0.49 +/- 0.08 0.48 +/- 0.10
AUC 72.61 +/- 0.16 72.53 +/- 0.23 72.34 +/- 0.13 72.97 +/- 0.12 72.95 +/- 0.14

ASSISTments2015 Acc 75.05 +/- 0.18 74.97 +/- 0.14 74.95 +/- 0.39 75.25 +/- 0.10 75.02 +/- 0.15
Loss 0.51+/- 0.02 0.52 +/- 0.03 0.52 +/- 0.02 0.51 +/- 0.01 0.51 +/- 0.03
AUC 72.67+/- 0.37 72.08 +/- 0.32 72.32+/- 0.69 73.25+/- 0.41 85.06 +/- 1.17

ASSISTments2017 Acc 68.46+/- 0.24 68.36 +/- 0.30 68.07+/- 0.54 69.17+/- 0.70 79.11 +/- 1.06
Loss 0.58+/- 0.03 0.59 +/- 0.07 0.60+/- 0.08 0.58+/- 0.09 0.48 +/- 0.24
AUC 76.92 76.83 76.86 77.29 80.40

Average Acc 74.46 75.05 74.77 75.35 77.83
Loss 0.50 0.50 0.51 0.50 0.47

表 5 項目・スキルタグ入力の場合の反応予測精度

Dataset metrics Tsutsumi et al. AKT Proposed
AUC 80.70 +/- 0.56 82.20 +/- 0.25 81.57 +/- 0.39

ASSISTments2009 Acc 76.13 +/- 0.58 77.30 +/- 0.55 76.85 +/- 0.56
Loss 0.54 +/- 0.10 0.49 +/- 0.10 0.53 +/- 0.13
AUC 74.15+/- 0.27 74.54+/- 0.21 76.85 +/- 0.39

ASSISTments2017 Acc 68.73+/- 0.11 69.83+/- 0.15 71.08 +/- 0.50
Loss 0.57+/- 0.06 0.58+/- 0.06 0.55 +/- 0.06
AUC 77.42 78.37 79.21

Average Acc 72.43 73.56 74.00
Loss 0.56 0.54 0.54

4 より，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
Tsutsumiら [19]の予測精度を平均的に上回っており，
Hypernetwork を組み込むことで能力値が過去の学習
データを正確に反映するように推定され，反応予測精
度が向上したと考えられる．また，平均回答数の長い
ASSISTments2017では最先端の AKT手法の予測精度
を大きく上回った．これは，学習過程が長くなるほど
提案手法の忘却パラメータが AKTより最適に推定さ
れていることを示唆している．
更に，項目とスキルの両方のタグを入力とした場

合の反応予測精度を表 5に示す．表 4と同様に，AS-
SISTments2017では提案手法が最も高い予測精度を示
した．一方，ASSISTments2009においては AKTが最
も高い予測精度を示すことから，AKTは学習過程が長
くなるほど予測制度が低下していく可能性がある．図
3 に ASSISTments2017 において AKT で推定された，
200項目に対する全ての学習者の attention（忘却パラ
メータ）の平均値を示す．縦軸は attentionの平均値を
表し，横軸は学習者が解答した項目数を表す．図 3よ
り，現在の反応データより以前に解答されている反応
データでは attentionが減衰していることが分かる．つ
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図 3 ASSISTments2017 における AKT の attention 平均値

まり，過去の反応データを徐々に忘却している．しか
し，attentionの値は特定の値に収束しているため，反
応予測に不要な過去の反応データであっても完全に忘
却することはできない．したがって，AKTは長期の学
習データが入力された場合，過去の反応データを十分
に忘却できず，反応予測精度が低下している可能性が
ある．これらの結果から，Tsutsumiらの DeepIRT [19]
に忘却パラメータを最適化する Hypernetwork を組み
込むことの有効性が示唆された．

5. 能力パラメータの解釈性評価実験

5. 1 能力パラメータの推定精度
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，シミュレーションデータを用いて提案
手法と先行研究の DeepIRT 手法 [9], [19] でそれぞれ
推定した推定能力値の比較を行う．データセットは
Temporal IRT (TIRT) と呼ばれる時系列 IRT を用いて
生成する [14], [15]．TIRT では学習者 i が項目 j に時
点 t で正答する確率を以下で計算する．

Pi j (xi j = 1 | θit ) =
1

1 + exp (−ã∆t (θit − bj ))
, (26)

ã∆t =
aj√

1 + ϵa2
j
∆t

. (27)

ここで，∆t = t− jであり，̃a∆t ∈ (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)の対
数正規分布及び正規分布を用いる．また，θit ∈ (−∞,∞)
は学習者 i の時点 t の能力値を表す．θit の事前分布
は θi0 ∼ N(0, 1), θit ∼ N(θit−1, ϵ)の正規分布とする．ϵ

は θit の分散であると同時に，過去の学習データを忘
却度を決める忘却パラメータ（チューニングパラメー
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．初めに学習者 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 と難易度
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 ϵ の値を ϵ = {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．ϵ は学習者の能力値の変動を調整するパラ
メータであり，ϵ 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) で生成された真の能
力値と提案手法，先行研究の DeepIRT手法 [9], [19]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 [34]. 各相関係数は TIRT と提案手法，先
行研究の DeepIRT で推定された各学習者の学習過程
での能力値 θt，t ∈ {1, 2, · · · ,T}を用いて算出し，その
後，全ての学習者の相関係数の平均をとった．一般に，
能力値の推定精度評価には 2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，DeepIRT [9], [19]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
及び提案手法，DeepIRT [9], [19]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 6に各条件のデータセットについて算出した相関
係数の平均値を示す．結果より，全てのデータセット
において提案手法の推定能力値が真の能力パラメータ
と最も強い相関があることを示した．TIRT では学習
過程で学習者の能力値の分布が変化するため，提案手
法の Spearmanの順位相関係数は，Pearsonの相関係数
よりも大きくなっている．また，提案手法の Kendall
の順位相関係数は ϵ が大きい場合にも高い相関をして
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表 6 真の能力値と推定能力値の相関係数

No. items 50 100 200 300 50 100 200 300 50 100 200 300
ϵ Method Pearson Spearman Kendall

Yeung 0.626 0.667 0.740 0.738 0.626 0.660 0.750 0.745 0.441 0.473 0.550 0.549
0.1 Tsutsumi et al. 0.885 0.907 0.924 0.916 0.892 0.915 0.940 0.938 0.710 0.746 0.785 0.782

Proposed 0.902 0.916 0.930 0.927 0.910 0.923 0.943 0.941 0.736 0.761 0.790 0.792
Yeung 0.730 0.799 0.808 0.823 0.751 0.831 0.862 0.873 0.551 0.628 0.659 0.670

0.3 Tsutsumi et al. 0.827 0.891 0.883 0.890 0.863 0.926 0.941 0.945 0.671 0.755 0.778 0.785
Proposed 0.840 0.905 0.900 0.907 0.877 0.932 0.947 0.954 0.689 0.767 0.791 0.804

Yeung 0.773 0.800 0.807 0.814 0.812 0.861 0.877 0.890 0.605 0.654 0.676 0.692
0.5 Tsutsumi et al. 0.855 0.870 0.860 0.849 0.893 0.928 0.929 0.930 0.705 0.755 0.758 0.761

Proposed 0.874 0.871 0.869 0.859 0.901 0.928 0.934 0.940 0.720 0.755 0.768 0.779
Yeung 0.788 0.809 0.824 0.813 0.834 0.884 0.891 0.888 0.626 0.684 0.695 0.692

1.0 Tsutsumi et al. 0.843 0.830 0.844 0.834 0.886 0.911 0.919 0.918 0.696 0.728 0.740 0.740
Proposed 0.854 0.840 0.854 0.836 0.894 0.920 0.930 0.919 0.708 0.744 0.762 0.743

しており，提案手法は真の能力値が異常値をとる場合
にも頑健に推定できることを示唆している．更に，提
案手法は項目数が増えるほどより強い相関を示す傾向
がある．これらの結果から，提案手法が過去のデータ
の忘却度を最適化することにより，長期の学習過程に
おいて真の学習者の能力遷移を正確に推定していると
いえる．

5. 2 能力パラメータの特性比較
本章では，提案手法と Tsutsumi らの DeepIRT [19]
で推定した能力パラメータの特性について考察す
る．パラメータの特性を推定するために，Tsutsumiら
(2021) [19]に従って以下の二つの指標を算出した．
（ 1） 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 V

′
t と全時点での平均値 V

′．

θ̄t =
1
I

I∑
i=1
θti , (28)

V
′
t =

1
I

I∑
i=1

(θti − θ̄t )
2, (29)

V
′
=

1
Ti

Ti∑
t=1

V
′
t . (30)

ここで，θt
i
は学習者 iの各時点 tの能力値 θ(t, j)を表す．

（ 2） 個人内分散：学習過程 (t ∈ {1, · · · ,Ti}) で推
定された学習者 i の能力値の分散 Vi と全学習者の平
均値 V．

θ̄i =
1
Ti

Ti∑
t=1
θti , (31)

Vi =
1
Ti

Ti∑
t=1

(θti − θ̄i)
2, (32)

表 7 個人間分散

Inputs Tsutsumi et al. Proposed
skill 0.1020 2.2128

item&skill 0.0503 0.0896

表 8 個人内分散

Inputs Tsutsumi et al. Proposed
skill 0.0704 1.9631

item&skill 0.0339 0.0724

V =
1
I

I∑
i=1

Vi . (33)

本実験では，4.で用いた公開データセットの中で最
も長い平均解答項目数をもつ ASSISTments2017 にお
いて，スキルタグのみの入力とスキルと項目の両方の
タグを入力とした場合の個人間分散・個人内分散を求
め，提案手法が長期の学習過程において有効であるこ
とを示す．表 7 に提案手法と Tsutsumi ら (2021) [19]
の手法で推定した能力値の個人間分散 V

′ を示す．表
7 より，提案手法は Tsutsumi ら (2021) より高い個人
間分散を示すことが分かった．個人間分散は値が大き
いほどモデルが学習者間の能力値をよく識別している
ことを表しているため，提案手法は Tsutsumiら (2021)
より学習者の識別力が高いといえる．
更に，表 8 に各手法で推定した能力値の個人内分
散 V を示す．個人内分散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．結果より，提案手法は
Tsutsumi ら (2021) より高い個人内分散を示すことが
分かった．一方で，Tsutsumi ら (2021) は低い値を示
しており，推定能力値がほとんど変化していないと考
えられる．提案手法は最新の学習データの入力と過去
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図 4 提案手法における多次元の能力パラメータ

の反応データの忘却を最適化しながら能力値推定を行
うため，長期の学習においても能力推定値は広範囲で
大きく変動するが，Tsutsumiら (2021)では過去の反応
データの忘却が最適化されていないために，反応デー
タを正しく反映した能力推定が行われなかった可能性
がある．

5. 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もつこ
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，教師が学習者の得意・不得意分野を把
握し，学習者へ適切な支援を行うために重要である．
本研究では，Tsutsumi ら (2021) と同様にデータセッ
ト ASSISTments2009 を用いて，ある学生の各スキル
の能力値推移を提案手法で推定した．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，推定能力値が反応データを正しく反映しているか
を評価する．
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 4 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
軸は学習者の解答項目を表す．また，学習者が項目に
正答した場合を"•"，誤答した場合を"◦"で表す．学習
者は四つのスキルに解答しており，それぞれのスキル
は"ordering factions"（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 4 より，提案手法はスキル間の関係性を考慮し
て能力値推定を行うため，各スキルの能力値は全体的
に同様に変化する傾向があることが分かる．つまり，
学習者がある項目に正しく解答すると，その項目に対
応するスキルの能力が上昇するだけでなく，他のス
キルの能力も上昇する．特に，"ordering factions"（オ
レンジ色）と"finding percents"（黄色）のスキルは学
習者の反応データをよく反映していることが分かる．
一方，"equation solving more than two steps"（青色）

と"equation solving two or fewer steps"（灰色）のスキル
においては，対応するスキルの項目に正答している場
合でも能力値は若干上昇するものの，あまり変化して
いない．これは，"equation solving more than two steps"
（青色）と"equation solving two or fewer steps"（灰色）
のスキルにそれぞれのスキルと関係が低い項目が含ま
れているために，反応データをあまり反映しない能力
推定値になっていると考えられる．このような現象が
起きる場合には，各項目と対応するスキルの関係を検
証する必要がある．

6. む す び

本研究では，高精度な反応予測精度とパラメータ解
釈性を両立させるために，Tsutsumiらの DeepIRT [19]
に新たな Hypernetwork を組み込み，最新の学習者の
反応データと直前の学習者の潜在能力値の両方を用い
て忘却パラメータを最適化する新たな DeepIRTを提案
した．提案手法では，モデルが学習者の潜在能力値を
更新する前に，Hypernetwork内で最新の反応データと
前時点での潜在能力値のバランスを調整しながら忘却
パラメータを推定する．最適化した忘却パラメータを
用いて潜在能力値を更新することで，過去の反応デー
タの適切に反映した能力推定と反応予測が可能とな
る．評価実験では，実データを用いて学習者の反応予
測精度の比較を行い，提案手法の反応予測精度が最先
端の反応予測手法に比べて向上したことを示した．特
に，提案手法の忘却パラメータ最適化は長期の学習に
おいて有効であることが分かった．シミュレーション
データを用いた実験では，提案手法が既存の DeepIRT
手法 [9], [19]よりも時系列 IRTの真のパラメータと強
い相関をもち，真の能力値が異常値をとる場合にも頑
健に推定できることを示した．
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