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1 はじめに
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入手できるようになっ
た。教育現場では学習者が効率的に学習できるように個々の学習者に適切な支援を行
うアダプティブラーニングが注目されている。人工知能分野では機械学習手法を用い
て過去の学習履歴データから学習者の能力を推定し、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, 13, 14, 15, 16, 17,

18, 19]学習者の項目への反応を予測することにより、教師は学習者ごとに適した項目
の出題や学習支援を行うことができる。
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を用いたディー
プラーニングアプローチがある。確率アプローチの代表的な手法には Bayesian

Knowledge Tracing[20, 21, 22, 23, 24] や Item Response Theory(IRT)[25, 26, 27,

28, 29, 30]があり、学習履歴データからあるスキルに対する学習者の能力値を推定す
ることで未知の項目への正答確率を予測することができる。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示すパラメータをもつため解釈性が高く、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手法では学習者の各項目への反応は独立であることが仮定されているが、アダ
プティブラーニングにおける学習では一つの項目に複数回取り組む場合が多く、過去
の反応が次の反応に影響を与える場合がある。そのため、KTにおいては正確な能力
推定が行われない可能性がある。
近年、多次元スキルにおける学習者の能力変化を考慮し、未知の項目への反応予測
精度を向上させるために、多くのディープラーニングアプローチが開発されている
[6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 39, 40]。ディープラーニングアプ
ローチの代表的な手法として Deep Knowledge Tracing(DKT)[6]が提案されている。
DKTは RNNを用いて学習者の能力変化を表現し、学習者の項目への反応を推定する
モデルである。DKT では RNN の隠れ層に全ての多次元スキルに対する学習者の能
力値を圧縮して反応予測を行うため、BKT手法と比較して反応予測精度が高いことが
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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、Dynamic Key-Value Memory Net-

work(DKVMN) が提案されている [14]。DKVMN は Memory Network をに学習者
の多次元の潜在能力値を表す潜在変数をもち、時点ごとに忘却パラメータを用いて
更新することで能力の時系列変化を表現する。DKVMN は高い予測精度を示すが、
DKT と同様に学習者の能力パラメータをもたないためモデルの解釈性が低いという
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 を組み合わせた手法として Deep-IRT[13] が提案されて
いる。Deep-IRTは DKVMNと同様に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をもつことで解釈可能性を向上させたことで注目を
集めている。
しかし Deep-IRTでは能力値を解答した項目の情報と学習者の潜在能力値から推定
していたため、能力値は項目の特性に依存しており、能力値の解釈が困難であった。そ
こで Tsutsumiら [19]の研究では、能力値と項目の特性を区別するために、ネットワー
クを独立させることでパラメータの解釈精度を向上させた。また従来の DKVMN、
DeepIRT手法 [14, 13, 19]では学習者の潜在能力値を更新する際、最新の反応データ
のみを用いて忘却パラメータを推定していた。そのため、過去の潜在能力値の情報を
考慮した忘却パラメータの推定が行われず、学習者の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 [39, 40]では忘却パラメータを最適化するために
Deep-IRT[13] にハイパーネットワーク [41] を組み合わせ、最新の項目への反応デー
タだけでなく学習者の過去の潜在能力値を考慮することで、潜在能力値を適切に更新
することが可能になり高い解釈性と反応予測精度を示した。
さらに近年、新たなディープラーニングアプローチでは主に自然言語処理の分野で
高い汎化性能が示されている Self-Attentionを用いた Transformerが利用されている
[38]。Transformer は入力データ間に対して Attention を計算することで長期間にお
いて強い依存関係のあるデータの予測に有効であることが知られている。そこで KT

のために、Self-Attentionを用いた Self Attentive Knowledge Tracing(SAKT)[37]が
開発されている。SAKT は現在の学習者の反応予測に過去の学習データが大きく関
係することに注目し、学習者の過去の全ての学習データに対して Attention を計算
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することで反応予測を行う。これに対し、Ghosh らは学習者の現在の反応は全ての
学習データに依存せず、直近の短い期間の学習結果に特に依存することを主張した
[18]。そこで、彼らは過去の学習履歴を徐々に忘却することで直近の学習に大きく関係
する学習履歴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。
アダプティブラーニングでは学習者が同じ項目に繰り返し解答する場合が存在する。
そのため学習者の学習履歴によって項目の難易度が変わる可能性がある。例えば過去
にある項目に解答し、正答している場合には、次に同一項目に取り組む際の難易度は
低下すると考えられる。しかし従来の DKVMNや DeepIRT手法 [14, 13, 19, 39, 40]

では全期間において共通のネットワークを用いて難易度を推定するため、同一項目の
難易度は常に一定である。そのため学習者の学習履歴が及ぼす項目の難易度変化を考
慮することが出来ない。AKT では類似項目の出題を考慮するために入力データに位
置情報を追加する Positional Encordingを行うが、パラメータ学習に用いるデータ数
が不十分であるために予測精度が低下する問題がある。
本研究では過去に同一項目に解答することによる項目難易度の変化を考慮するため、
学習履歴による従属性の影響を示すパラメータ δ を導入した新たな DeepIRT 手法を
提案する。提案手法では時系列モデルである RNNに学習者の学習履歴データを入力
することで過去に解いた項目を考慮し、ある時点に出題された項目の難易度の変化を
表すパラメータを推定することで従属性による難易度の影響を表現する。δ によって
項目の難易度を変化させることで、学習者の過去の反応を反映した反応予測が可能と
なる。最後に提案手法と既存手法 (AKT、DeepIRT-HN)[18, 39]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。
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2 確率モデルを用いた既存モデル
2.1 Bayesian Knowledge Tracing(BKT)

BKT[1] は学習者の学習過程における知識状態の変化を隠れマルコフモデルで表現
し、未知の課題への正答確率を予測するモデルであり、反応データから学習者の能力
の習熟度を推定する。
BKTでは学習者 iの項目 j に対する知識の習得状態を Zi,j で表す。

Zi,j =

 0 学習者 iが項目 j に必要な能力を習得していない
1 学習者 iが項目 j に必要な能力を取得している

知識状態の遷移確率パラメータとして p(L0): 学習者が事前に能力を習得している確
率、p(T ):能力を習得していない状態から習得する確率、p(S):能力を習得している状
態で項目に誤答する確率、p(G):能力を習得していない状態で項目に正答する確率の 4

つのパラメータをもち、学習者が能力を習得する確率を推定することで、学習者 iが
項目 j に正答する確率を求める。BKTでは学習者の知識の習得状態を 0か 1の離散
値で表現しているので、スキルごとの習熟度を表現することができない。また標準的
な BKTでは学習者の知識の忘却が起こらないと仮定しているため、学習者の能力の
習熟度の推移を表現することができないという問題がある。
BKTでは学習者ごとに p(L0)、p(T )を最適化したモデル [5]や習得状態に段階的な
離散値を用いることで学習者の習得状態を詳細に表現したモデル [21]といった拡張モ
デルが存在している。しかし BKTは能力を一次元で表現しており、独立した多次元
のスキルを考慮することができない。

2.2 項目反応理論

項目反応理論 (IRT)[25]には多くのモデルが提案されている。ここでは IRTモデル
の中でも特に有名な 2パラメータロジスティックモデル (2PLM)を紹介する。2PLM

では学習者 iの項目 j への反応 ui,j を次のように表現する
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ui,j =

 0 学習者 iが項目 j に誤答した場合
1 学習者 iが項目 j に正答した場合

学習者 iの能力を示すパラメータを θi とし、与えられた項目 iに正解する確率を次
の式で表現する。

Pj(θi) = P (ui,j = 1|θi) =
1

1 + exp(−1.7× aj(θi − bj))
(1)

aj は項目 j の識別パラメータで、項目における生徒の能力に対する識別力を表し、bj
は項目 j の難易度を表す。
しかし、標準的な IRTモデルでは学習過程を通して学習者の能力は一定であると仮
定されている。近年では、学習者の能力値の時系列変化を推定するために時系列 IRT

モデルが多数提案されている [31, 32, 34, 35, 36]。また IRTでは能力が一次元である
ことを仮定しているため、独立した多次元スキルを考慮することができない。そのた
め異なる能力を必要とする項目に対応できない問題がある。
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3 深層学習を用いた既存モデル
本章では深層学習を用いた KT手法を紹介する

3.1 A Self-Attentive model for Knowledge Tracing

深層学習の分野では Attention のみを用いた Transformer[38] が注目されており、
自然言語処理の分野で高い汎化性能が示されている。Transformerは入力データ間の
内積を計算することで入力データ間の関連性を計算する。そのため従来の再帰処理
を用いた RNNの手法では捉えにくい長期間にわたるデータ間の依存関係が捉えやす
いことが示されている。教育工学の分野においても学習者の学習データは長期間に
わたり依存関係のあるデータであるため、Transformerを活用したモデルが提案され
ている。Pandey[37] らは学習過程において、学習者の反応には過去の学習履歴が大
きく関係することに注目し、Transformerを用いて学習者の過去のすべての学習デー
タに対して Attention を計算することで反応予測を行う A Self-Attentive model for

Knowledge Tracing(SAKT)手法を提案した。
SAKTでは学習者の項目 qj に対する正答 ui,j を項目数 J を用いて vt = qj+ui,j×J

と表現する。V = (v1, v2, ..., vt),Q = (q1, q2, ..., qt) をエンベディングし、行列 V,Q

を得る。
次に出題順序を示す行列 Pを用いて V̂、Q̂を計算する。この時、Pi は i番目に出
題された項目の位置をを表すベクトルである。

V̂ =


Vv1 +P1

Vv2 +P2

. . .

Vvn +Pn

 , Q̂ =


Qq1

Qq2

. . .

Qqn

 (2)

求められた行列を用いて次の計算により時点 tの項目と過去の項目の関連性を計算す
る。Attention を用いることで過去の学習履歴の中から現在の反応予測に関連性のあ
る情報を用いることができる。また dは ΠQ の次元数を示す。
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ΠQ = Q̂WQ1,ΠK = V̂ WK1,ΠV = V̂ WV 1, (3)

Attention(ΠQ,ΠK ,ΠV ) = Softmax

(
ΠQΠ

⊤
K√
d

)
ΠV . (4)

また、SAKTでは Transformerで用いられているMultihead Attention[38]を用いる
ことで予測精度を高めている。Multihead Attention は同一構造の Attentionを複数
個並列に計算し、それぞれの出力を結合し重みを書けている。Multihead Attention

は n 番目の Attention を headn = Attention(Q̂WQn
, V̂ WKn

, V̂ WVn
) とし、次の式

で表す。

Multihead(V̂ , Q̂) = [head1, . . . , headn]WM , (5)

(6)

次に d0 =Multihead(V̂ , Q̂)を用いて次のように予測反応確率を推定する。

d1 = ReLU(Wd0d0 + bd0), (7)

d2 =Wd1d1 + bd1, (8)

pt = Singmoid(Wd2d2 + bd2). (9)

しかし、一般に Transformerが用いられる自然言語分野に比べ KTのデータセット
は小さくスパースであるため、学習を十分に行えないという課題がある。

3.2 Attentive Knowledge Tracing

SAKTでは現在の学習者の反応は過去の全ての学習データに依存していると仮定し
て反応予測が行われていた。一方 Ghosh[18] らは学習過程における学習者の反応は、
過去の全てのデータに依存するのではなく、直近の短い期間の学習に特に依存すると
仮定し、直前のデータに注目する新たな手法 Attentive Knowledge Tracing(AKT)を
提案した。AKT は過去の学習データを徐々に忘却することで、反応予測に大きく関
係する直近の学習データを重視するように Attentionの値を計算する。
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AKT には入力データから特徴量を計算する Question Encorder、Knowledge En-

corderと計算された特徴量から反応予測を行う Knowledge Retrieverが存在する。
AKTでは入力データ {ϕ1, . . . , ϕt}を用いて以下の式で特徴量 {ϕ̂1, . . . , ϕ̂t}を計算
する。
まず ϕt と ϕτ から Queryt,Keyτ , V alueτ の値を推定する

Queryt =WQ2ϕt, (10)

Keyτ =WK2ϕτ , (11)

V alueτ =WV 2ϕτ . (12)

これらの値を用いて αt,τ を計算し、特徴量ベクトル x̂t を計算する。この時 τ ≤ tで
ある。また √

Dk はKeyτ ベクトルの次元数を表す。

αt,τ = Softmax

(
Query⊤t Keyτ√

Dk

)
∈ [0, 1], (13)

ϕ̂t =
∑
τ

αt,τV alueτ (14)

これらの式を用いて Question Encorderでは {q1, . . . , qt}から {q̂1, . . . , q̂t}を推定し、
Knowledge Encorderでは {v1, . . . , vt−1}から {v̂1, . . . , v̂t−1}を推定している。
次に計算された特徴量を用いて反応予測を行う。Knowledge Retrieverでは直近の
データを重視するために、過去のデータを徐々に忘却するMonotonic Attentionを計
算する。Monotonic Attentionは以下の式で計算する。

µt,τ =
exp(−η · d(t, τ)) ·WQ2

q̂t
⊤WK2

q̂τ√
Dk

, (15)

αt,τ =
exp(µt,τ )∑
τ ′ exp(µt,τ ′)

. (16)

(17)

ここで η > 0は減衰の割合を決めるパラメータである。また d(t, τ)は時点 tと τ の間
のデータによって計算される値で次の式で計算される。
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d(t, τ) = |t− τ | ·
t∑

t′=τ+1

ψt,t′ , (18)

ψt,t′ =

exp(
WQ2

q̂t
⊤WK2

q̂t′√
Dk

)

∑
1≤τ ′≤t exp(

WQ2 q̂t
⊤WK2 q̂τ ′

√
Dk

)

(19)

このようにMonotonic Attentionでは反応予測に強い影響を与える直近のデータを重
視することができる。
また、従来の KT手法では同じスキルをもつ項目同士は等価であるために項目の特
性が考慮されていないことを指摘しており、この問題を解決するために AKTではス
キル sj と項目 qj の両方を入力する。その結果 AKTは従来の KT手法に比べ優れた
予測精度を達成した。しかし学習者の各スキルにおける能力値の推移を表すことがで
きないため、パラメータの解釈性が低いという問題がある。

3.3 Deep Knowledge Tracing

Deep Knowledge Tracing(DKT)[6]は学習者の未知の項目に対する反応を予測する
深層学習モデルである。DKT は時点 tに解答した項目 qt に対応する反応を one-hot

ベクトルを用いて時点 t + 1 に解答する未知の項目への反応予測を行う。項目への予
測正答確率 pt+1 は次の式で求める。

ht = tanh(Whxqt +Whhht−1 + bh), (20)

pt+1 = σ(Wyhht + by). (21)
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図 1 DKTのモデル図

DKTでは学習者の複数のスキル能力を ht という単一の隠れ状態ベクトルに保持す
るため、学習者におけるスキルごとの能力変化を表現できないという問題がある。

3.4 Dynamic Key-Value Memory Network

DKT の反応予測精度を向上させるために多くの深層学習手法が提案されている
[7, 8, 9, 10, 11, 12]。Dynamic Key-Value Memory Network(DKVMN)[14] は学習
者の多次元スキルに対する能力値を保持するための Memory Network を用いたモデ
ルである。DKVMNでは、学習過程において N 個の潜在的なスキルに対応する能力
が存在すると仮定し、スキルごとの独立したベクトルに保持する。さらに各時点で出
題された項目 qj と潜在スキルの関係を推定することで、項目と学習者の能力の関係性
を考慮しながら反応予測を行う。
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図 2 DKVMNのモデル図

DKVMNでは、各時点で出題された項目 qj と多次元の潜在スキルの関係性を保持
する Key memory Mk を用いて、項目と l 番目の潜在スキルとの関連性を次の式で
計算する。

wt(l) = Softmax(q⊤j M
k(l)) (22)

wt(l)は時点 tに出題された項目が l番目のスキルとどの程度関連があるかを示す重み
ベクトルである。この重みベクトルと各スキルの潜在能力値が保持されたMv

t (l)を用
いることで、qj に解答した際の能力を示すベクトル λt を次式で計算する。計算され
た λ

(1)
t と qt を用いて次のように学習者が qj に正解する確率を計算する。

λ
(1)
t =

N∑
l=1

wt(l)M
v
t (l) (23)
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λ
(2)
t = tanh(W⊤

1 [λ
(1)
t , qj ] + b1), (24)

pt = Sigmoid(W⊤
2 λ

(2)
t + b2). (25)

また、DKVMNは学習者の反応 ui,j を用いて潜在的な多次元の能力値Mv
t を更新

する。qj と項目への反応 ui,j をエンベディングした vt を用いて次のようにMv
t+1 を

計算する。

et = Sigmoid(W⊤
e vt + be), (26)

M̃v
t (l) =Mv

t−1(l)[1− wt(i)et], (27)

at = tanh(W⊤
a vt + ba)

⊤, (28)

Mv
t (l) = M̃v

t−1(l) + wt(i)at. (29)

ここで et, at は忘却パラメータを表す。et によってMv
t−1(l)をどの程度忘却し、at に

よって M̃v
t−1(l)にどの程度時点 tの情報を追加するかを決める。

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
者の能力値を示すパラメータをもたないため、解釈性が低いという問題があった。

3.5 Deep-IRT

DKTや DKVMNにおける能力値パラメータの解釈性が低い問題を解決するために
深層学習手法と IRTを組み合わせた Deep-IRTが考案されている [26]。Deep-IRTで
は DKVMNの出力層に IRTを導入することで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 DKVMNにおける式（24）で推定された λ

(2)
t を

用いて学習者の能力 θt,j を推定する。

13



図 3 Deep-IRTのモデル図

θt,j = tanh(Wθλ
(2)
t + bθ) (30)

また解答項目 qj から下記式を用いて項目の難易度 βt,j を推定する。

βt,j = tanh(Wβqj + bβ) (31)

次に推定された θt,j と βt,j を用い、下記式で項目への反応確率を計算する。

pt = σ(3.0× θt,j − βj) (32)

Deep-IRTでは能力値を推定する際に式（30）で推定するが、学習者の潜在能力値だ
けでなく、項目に依存する。そのため、能力値を解釈するのが困難である問題がある。
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3.6 DeepIRT-HN

Tsutsumiらの研究では、能力値と項目の特性を区別するために、能力値推定ネット
ワークと難易度推定ネットワークを独立したネットワーク構造に変更した。これによ
り能力値が項目の特性に依存することなく、解釈性の高い推定値を得ることができる。

図 4 DeepIRT-HNのモデル図

Tsutsumiらの DeepIRTでは潜在能力値Mv
k から以下の式で θ(t,j) を推定する。

θ1(t,j) =

N∑
l=1

Mv
t (l), (33)

θk(t,j) = tanh(W(θk)θ
k−1
(t,j) + b(θk)), (34)

θ(t,j) = w⊤
t θ

k
(t,j). (35)

また、Deep-IRT では同じスキルをもつ項目は等価であると仮定しているため、推
定される項目の難易度は出題される項目のスキルに依存する。この仮定は項目が同じ
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スキルを有していても大きく異なる場合は成り立たない。Tsutsumiらの DeepIRTで
は、項目の難易度 βitem と βskill をそれぞれ以下の式で推定する。

βj
1 = tanh(W (β1)qj + τ (β1)), (36)

βj
m = tanh(W (βm)βj

(m−1) + τ (βm)), (37)

βj
item =W (βitem)βj

m + τ (βitem). (38)

γj1 = tanh(W (γ1)sj + τ (γ1)), (39)

γjm = tanh(W (γm)γj(m−1) + τ (γm)), (40)

βj
skill =W (βskill)γjm + τ (βskill). (41)

ここで、mは隠れ層の数を示すハイパーパラメータであり、実データにおける予測精
度によって最適な値を決めている。
推定されたパラメータを用いて学習者の項目 j への予測正答率を下記式で推定する。

pt = σ(3.0× θ(t,j) − (βj
item + βj

skill)) (42)

また Deep-IRT や DKVMN では学習者の潜在能力値を更新する際、忘却パラメー
タは時点 t の反応 vt のみを用いて推定する。そのため学習者の過去の能力値を考
慮した潜在能力値の更新が行われず、長期の学習過程では反応予測精度が低下する
問題があった。この問題を解決するために Tsutsumi らは潜在能力値を更新する際、
Hypernetworkを用いて潜在能力値に応じて忘却パラメータ最適化している [39]。
DeepIRT-HNは以下のようにしてMv

t+1を推定し、学習者の潜在能力値を更新する。

ṽrt = ξ1 ∗ σ(W vM̃vr−1
t )⊗ vr−2

t , (43)

M̃vr
t = ξ2 ∗ σ(WM ṽr−1

t )⊗ M̃vr−2
t . (44)

この時 ξ1 ∈ R, ξ2 ∈ R, r = 1, . . . , Rはハイパーパラメータである。また r は処理を行
う回数を表しており、r = 1の時、ṽ−1

t = vt, M̃
v0
t = M̃v

t である。
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次に求められたパラメータを用いてMv
t+1 を計算する。

et = σ(We1ṽ
r
t +We2M̃

vr
t + τe), (45)

zt = σ(Wz1ṽ
r
t +Wz2M̃

vr
t + τz), (46)

at = tanh(Wa1zt +Wa2M̃
vr
t + τa), (47)

Mv
t+1 = M̃vr

t ⊗ (1− wtet)
⊤ + wta

⊤
t . (48)

これらの構造によって忘却パラメータを最適化することで、適切な能力値の更新が行
えるようになり、能力値の推定精度と反応予測精度が向上したことが示されている。
アダプティブラーニングでは、学習者ごとに項目の出題順序が異なり、一つの項目
に複数回取り組む場面がある。しかし、従来の KT手法は項目の難易度を全期間にお
いて固定されたネットワークを用いて推定している。そのため項目間の従属性による
難易度の変化を捉えられず、同一項目に複数回解答した場合に変化する難易度を表現
することができない。
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4 提案手法
4.1 提案手法概要

Tsutsumiらの DeepIRT-HN[39]では項目の難易度は式（38）で表される全結合層
によって推定するため、項目 j の難易度は全時点で一定である。しかし、オンライン
学習システムにおいては類似項目に複数回取り組む場合が多いため、過去に解答した
項目の難易度が変化する可能性がある。そこで本研究では項目の出題順序が難易度に
与える影響を考慮するため、難易度の変化を表現するパラメータ δt,j を導入する。
提案手法では学習者の過去の反応データから δt,j を推定するために、時系列モデル
である RNNを用いる。RNNは各時点における入力と、1つ前の時点で計算された隠
れ状態ベクトルを用いる事で再帰的に計算するモデルである。提案手法では各時点で
の項目と反応を表現するベクトル ψt を入力することで学習者の過去の学習履歴デー
タから δt,j を推定する。
RNN の詳細を図 5 に示す。提案手法では時点 t までの学習履歴を表現する隠れ状
態ベクトル ht−1 と項目 qt を用い ct を計算する。式（50）では学習者の過去の学習履
歴と時点 tで出題された項目を考慮するため、ct を用いて δt,j を推定する。学習者が
項目に解答後 ψt を用いることで隠れ状態ベクトル ht を計算する。ψt は次の式で表現
する。

ψt =

 0 (ut = 0)

qt (ut = 1)

ct = tanh(Wqqj +Whht−1 + τq), (49)

δt,j = 0.5× tanh(Woct + τo), (50)

ht = tanh(Whqψt +Whcct + τh). (51)

提案手法では隠れ状態ベクトル ht に学習者の過去の解答項目を保持することにより項
目の出題順序を考慮する。
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図 5 δ 推定ネットワークの構造

次に推定された δt,j を式（42）に導入することで未知の項目への正答確率を予測
する。

pt = σ(3.0× θ(t,j) − (βj
item + βj

skill + δt,j)) (52)

δt,j は過去の学習履歴によって生じる難易度変化を表しており、δt,j が負の場合には項
目の難易度が本来より低く、δt,j が正の場合には高くなると解釈する。つまり、学習者
が過去に同一項目に正答していた場合、δt,j の値が負で推定され、項目の難易度が下が
ることで予測正答確率が上がる。

4.2 パラメータ学習

一般に、深層学習では微分可能な損失関数 L を定義し、誤差逆伝播法によりパラ
メータを学習する。提案手法では Tsutsumiらと同様にクロスエントロピーを採用す
る [39]。予測正答確率 pt と学習者の真の反応データから以下の式でクロスエントロ
ピーを計算する。
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L = −
∑
t

(ut log pt + (1− ut) log(1− pt)) (53)

ここで ut は ui,j を表す。
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5 評価実験
5.1 実験データ

本研究では、深層学習を用いた KT 手法のうち代表的な手法 (AKT、DeepIRT-

HN)[18, 39]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 Eedi*1、KDD*2、Statics2011*3、ASSISTments2009*4、ASSISTments2017*5

を用いて比較実験を行う。これらのデータセットは 1つのレスポンスに対して項目の
IDと関連付けられているスキルの IDが存在している。
データセットの概要を表 1 に示す。Eedi は 2018 年から 2020 年にオンライン
学習プラットフォームから収集された数学の解答、KDD は代数学に関する解答、
Statics2011 は大学レベルの工学コースから収集された解答、ASSISTments2009 は
2009年から 2010年にオンライン学習プラットフォーム ASSISTmentsで収集された
解答、ASSISTments2017は 2004年から 2007年にオンライン学習プラットフォーム
ASSISTments で収集された中学生の数学に関する解答が含まれているデータセット
である。
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 [13]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。

*1 https://eedi.com/projects/neurips-education-challenge
*2 https://pslcdatashop.web.cmu.edu/KDDCup/downloads.jsp
*3 https://pslcdatashop.web.cmu.edu/DatasetInfo?datasetId=507
*4 https://sites.google.com/site/assistmentsdata/home/2009-2010-assistment-

data?authuser=0
*5 https://sites.google.com/view/assistmentsdatamining
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表 1 用いたデータの概要

データセット名 学習者数 項目数 スキル数 解答数 平均正答率 同一項目に
解答する平均数

KDD Cup 821 551 74 10,559 78.43% 2.15

Statics2011 1,050 1,208 98 38,272 79.42% 2.05

ASSISTments2009 4,151 26,684 111 325,637 65.85% 2.13

ASSISTments2017 1,709 3,162 102 942,816 37.27% 4.08

Eedi 80,000 27,613 1,200 2,379,193 63.85% 0.0

5.2 反応予測精度比較

各手法における反応予測精度を表 2に示す。
提案モデルはKDD、Statics2011、ASSISTments2017で DeepIRT-HNよりも高い

AUCを示し、ASSISTments2009で DeepIRT-HNよりも高い AUCを示した。表 1

からこれらのデータセットは学習者が一つの項目に複数回取り組む場合が多く、各項
目の難易度変化を考慮した反応予測を行うことで予測精度が向上したと考えられる。
一方で Eedi は学習者が同一項目に複数回解答しないことから δt,j による項目の難易
度変化の影響が低く、DeepIRT-HNと同程度の予測精度になったと考えられる。
次にパラメータ δt,j によって同一項目に解答した反応データにおける予測精度が向
上することを示す。表 3は、学習履歴の中で同一項目に解答している反応データにお
いて DeepIRT-HNと提案手法の反応予測精度 (AUC)を比較したものである。提案手
法は、KDD、Statics2011、ASSISTments2009では同一項目に解答する場面で、従来
手法よりも反応予測精度が改善していることがわかる。一方で、ASSISTments2017

では、提案手法と同程度の精度を示している。このことから、提案手法は同一項目に
解答する場合以外にも、類似項目におけるパラメータ推定に影響を及ぼしている可能
性が考えられる。
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表 2 各モデルの反応予測精度

データセット名 metrics AKT DeepIRT-HN 提案手法

AUC 59.52 +/- 2.36 60.71 +/- 2.82 61.68 +/- 1.56

KDD ACC 78.11 +/- 2.11 76.14 +/- 3.11 76.37 +/- 2.92

Loss 5.16 +/- 0.32 5.49 +/- 0.72 5.44 +/- 0.67

AUC 78.48 +/- 0.47 81.07 +/- 1.03 81.19 +/- 1.11

Statics2011 ACC 80.41 +/- 0.71 80.64 +/- 0.21 80.68 +/- 0.41

Loss 4.28 +/- 0.11 4.46 +/- 0.05 4.45 +/- 0.10

AUC 83.01 +/- 0.39 82.37 +/- 0.32 82.47 +/- 0.28

ASSISTments2009 ACC 77.80 +/- 0.55 77.33 +/- 0.55 77.42 +/- 0.51

Loss 4.72 +/- 0.07 5.22 +/- 0.13 5.20 +/- 0.12

AUC 75.31 +/- 0.29 77.50 +/- 0.25 77.67 +/- 0.54

ASSISTments2017 ACC 70.69 +/- 0.29 71.91 +/- 0.28 72.21 +/- 0.58

Loss 5.60 +/- 0.04 6.47 +/- 0.07 6.40 +/- 0.13

AUC 79.31 +/- 0.12 79.14 +/- 0.13 79.14 +/- 0.10

Eedi ACC 73.61 +/- 0.12 73.43 +/- 0.26 73.46 +/- 0.20

Loss 5.26 +/- 0.02 6.12 +/- 0.06 6.11 +/- 0.05

AUC 75.13 76.16 76.43

平均 ACC 76.12 75.89 76.03

Loss 5.00 5.55 5.52

表 3 同一項目に解答したデータにおける AUCの比較

データセット名 従来手法 提案手法

KDD 64.83 65.36

Statics2011 81.90 82.24

ASSISTments2009 80.54 82.16

ASSISTments2017 77.63 77.62
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次に各データセットで推定された時点ごとの項目の難易度変化を分析する。表 4は
学習者が過去に同一項目に正答した場合と誤答した場合で、それぞれ推定された δt,j

を全時点で平均した結果である。つまり、過去に同じ項目に解答した場合に、項目の
難易度が平均してどの程度変化しているかを表している。ただし、以前に同一項目に
複数解答している場合は直近の解答結果の反応のみを用いる。なお、Eediは学習者が
同一項目に解答しないため除外する。

表 4 過去の解答ごとの δ の集計結果

データセット名 過去に正答 過去に誤答

KDD 0.04 0.17

Statics2011 -0.21 0.02

ASSISTments2009 -0.09 0.06

ASSISTments2017 -0.09 0.09

Statics2011、ASSISTments2009、2017では、過去に同一項目に正答した場合、δt,j
は項目 j の難易度が低下するように負の値で推定されることがわかる。また過去に同
一項目に誤答した場合は δt,j は項目 j の難易度が上がるように変化している。一方
KDDでは項目に正答した場合、δt,j が正の値を示した。またすべてのデータセットで
δt,j は過去に項目 j に正答した場合よりも誤答した場合の方が難易度が高くなるよう
に推定されることがわかった。

5.3 パラメータ δ の分析

次に（1）学習者が同じ項目に繰り返し誤答する場合 と（2）学習者が同じ項目に繰
り返し正答する場合の 2つの状況において、学習者の学習履歴から推定される δt,j の
値を分析した。

5.3.1 学習者が同じ項目に繰り返し誤答する場合
同じ項目に繰り返し誤答している例として ASSISTments2017を用いてある学習者
の学習履歴から推定した各時点の δt,j を分析する。図 6では学習者が時点 t = 126か
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ら時点 t = 137まで項目 438に繰り返し取り組んだ際の学習履歴を示しており、表中
には各時点において推定された δt,j の値、提案手法反応予測、DeepIRT-HNの反応予
測、実際の学習者の反応を示している。ここでは学習者の反応は”1”が正答、”0”が誤
答を表している。δt,j は時点 t = 126で学習者が項目に誤答した後に値が増加してい
ることから、時点 t = 127 以降は項目の難易度が高く推定されていることがわかる。
これにより、提案手法における正答確率の予測精度が向上し、DeepIRT-HNの反応予
測が改善されている。

図 6 ASSISTments2017でのある学習者の学習履歴と反応予測の比較

5.3.2 学習者が同じ項目に繰り返し正答する場合
次に同じ項目に繰り返し正答している例として ASSISTments2009を用いて同様に

δt,j を推定した学習履歴を図 7 に示す。時点 t = 195 で学習者が正答した後、時点
t = 196で δt,j の値が減少し項目の難易度が低下している。つまり、提案手法では δt,j

を推定することによって一度正答した項目の難易度を下げることで反応予測精度を向
上させている。

図 7 ASSISTments2009にでのある学習者の学習履歴と反応予測の比較
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6 むすび
アダプティブラーニングでは学習者ごとに項目の出題順序が異なるため、学習者が
一つの項目に複数回取り組む場面がある。そのような場面では学習者の学習履歴に
よって項目の難易度が変わる可能性がある。本研究では同一項目に複数回解答するこ
とによって生じる項目の難易度変化を考慮するため、学習履歴による従属性の影響を
示すパラメータを導入したモデルを提案した。提案手法では学習者の学習履歴と反応
を RNNに入力することで、時点 tに出題される項目の難易度を変化させるパラメー
タ δ を推定した。反応予測に δ を用いることによって学習者の学習履歴を反映した
反応予測が可能になった。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向上したことを示した。また推定されたパラ
メータの分析では、パラメータが学習者の学習履歴に応じて項目の難易度を変化させ
反応予測を改善させたことを示した。
本研究では RNN を用いてパラメータ δ を推定したが、RNN は長期的な依存関係
を捉えることが難しい問題がある。そのため、深層学習分野では LSTMや Attention

モデルのような長期的なデータ間の依存関係を捉えることができるアルゴリズムが提
案されている。そのため、パラメータ δ の推定においても、これらの深層学習アルゴ
リズムを用いることで提案手法の精度向上に努めたい。また、近年、学習者の習熟度
に合ったヒントを提示する足場がけ学習システム [42, 43]が研究されている。足場が
け学習システムでは学習者の予測正答率に応じてヒントを出題するため、提案手法を
応用する事で適切な学習支援が行えると考える。
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