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 要  旨 

e-testingとは，異なる問題項目で構成されたテストセットを用いた場合でも，項目反応理論（Item 

Response Theory; IRT）に基づき受検者の潜在能力を同一精度で測定可能なコンピュータテスト

のことである．時間制約下における e-testingの公平性を確保するためには，問題項目の正誤反応

の予測に加えて所要時間の予測が重要である．実際に，所要時間の予測は，不正行為の検知や時

間制約を組み込んだテスト構成手法など教育評価に関する様々な課題に広く応用されている．代

表的な所要時間予測手法として，問題項目の正誤反応と所要時間を同時に予測する階層ベイズモ

デル（Log-normal Response Time IRT; LNIRT）が提案されている．しかし，LNIRTは受検者

の潜在変数が正規分布に従うと仮定するため，実データがこの仮定から逸脱する場合には予測精

度が制限される可能性がある． 

一方，近年では深層学習に基づく手法が確率モデルよりも優れた予測性能を示すことが報告され

ている．特に，Tsutsumiらの Deep-IRTは，高精度な正誤反応予測に加え，受検者の能力を表す

受検者ネットワークと項目の困難度を表す項目ネットワークを独立に組み込むことで，IRT と同

様に解釈可能なパラメータを推定できる． 

そこで，本論では，問題項目の正誤反応と所要時間を同時に予測する新たな Deep-IRT を提案す

る．提案手法は，マルチタスク学習で高い性能が報告されているMulti-gate Mixture-of-Experts

に LNIRT として解釈可能なパラメータを推定する受検者ネットワークおよび項目ネットワーク

を組み込む．受検者ネットワークは受検者の能力と回答速度を，項目ネットワークは項目の困難

度と時間困難度をデータから直接推定し，推定された能力と困難度から正誤反応を，回答速度と

時間困難度から所要時間を予測する．これにより，提案手法は解釈性を維持しつつ，正誤反応と

所要時間の予測精度を向上させる．評価実験では，提案手法と従来手法の正誤反応および所要時

間の予測精度を比較し，提案手法の有効性を示す．最後に，提案手法と LNIRT による相関分析

を行い，提案手法のパラメータ推定値の解釈性を評価する． 
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1 まえがき
近年，Computer Based Testing（CBT）やComputerized Adaptive Testing（CAT）な
どを含む e-testingが，教育評価を実施するための枠組みとして広く利用されている [1–7]．
e-testingの主要な利点は，異なる問題項目（以降，項目と呼ぶ）で構成されたテストセッ
トを用いた場合でも，項目反応理論 (Item Response Theory; IRT) に基づいて受検者の
潜在能力を同一精度で推定できる点にある [1–7]．IRTは，回答データから潜在能力を推
定することで，同一尺度上での同一精度による測定を実現する．その結果，e-testingは異
なる時点や場所で実施されたテストに対して等質な評価を行うことが可能となる．
しかし，IRTの予測精度には本質的な限界がある．IRTは，一般的に受検者の能力が正
規分布からランダムサンプリングされると仮定しているが，実際には能力の分布はこの仮
定から逸脱することが多い．この場合，IRTの最適性は理論的に保証されない．
これらの仮定を緩和するために，深層学習に基づき IRTを拡張した Deep-IRT [8–13]

が提案されている．深層学習は，統計的な分布の仮定に依存しないため，IRT のような
確率モデルより高い予測精度を達成する．しかし，e-testing では解釈性が重要であるに
もかかわらず，深層学習はその解釈性が低いという課題がある．この課題に対処するため
に，Deep-IRTは独立した受検者ネットワークと項目ネットワークを組み込んでいる．受
検者ネットワークでは受検者の能力を，項目ネットワークでは項目の困難度を推定する．
その結果，Deep-IRTは解釈性を維持しながら実データに対して頑健な能力推定が可能と
なり，IRTよりも高い予測精度を実現した．
一方で，時間制約下における e-testingの公平性を確保するためには，項目の正誤反応
だけでなく所要時間の予測も重要である．実際に，所要時間の予測は，カンニングなどの
不正行為の検知 [14–17]，受検者モデリングの改善 [18, 19]，時間制約を組み込んだ CAT

手法への導入 [20, 21] など，教育評価に関する様々な課題に広く応用されている．さら
に，所要時間予測はアダプティブ・ラーニングにおいても同様に応用が検討されている
(例えば，[22])．
この目的のために，van der Linden [23] は，項目の正誤反応と所要時間を同時に予測可
能な階層ベイズモデル (Log-normal Response Time IRT; LNIRT)を提案した．LNIRT

は，IRT ベースのアプローチの中で最も高い予測精度を達成している [24–31]．しかし，
LNIRTは従来の IRTと同様に，統計的分布の仮定による予測精度の限界を抱えている．
この課題を解決するために，本研究では，LNIRTに匹敵する解釈可能なパラメータを組
み込んだ，Multi-gate Mixture-of-Experts (MMoE) [32] に基づくMulti-task Deep-IRT
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を提案する．MMoEは，項目の正誤反応や所要時間といったタスク間の相補的な関係を
学習するために広く用いられているフレームワークである．具体的には，MMoEは，タ
スク間で共通の特徴を学習するエキスパートネットワークと，各タスク独自の特徴を抽出
するタスク固有のタワーネットワークを用いることで，予測精度を向上させる．しかし，
MMoEはその高い予測精度にもかかわらず，解釈性に欠ける．
解釈性の欠如に対処するために，本研究では解釈可能な受検者の潜在特性を学習する受
検者ネットワークと項目ネットワークを組み込むことで，MMoEにおけるタスク固有の
タワーネットワークを拡張した手法を提案する．受検者ネットワークは受検者の能力と回
答速度パラメータを推定し，項目ネットワークは項目の困難度と時間困難度パラメータを
推定する．推定された受検者の能力と項目の困難度パラメータは項目の正誤反応の予測に
使用され，回答速度と時間困難度パラメータは所要時間の予測に使用される．その結果，
提案手法は解釈性を維持しながら，項目の正誤反応と所要時間の両方の予測精度を向上さ
せる．
本研究では，提案手法の有効性を実データを用いた比較実験により示した．その結果，
提案手法は正誤反応の予測精度を低下させることなく，従来手法と比較して所要時間の予
測精度を向上させることを示した．特に，提案手法は，実データにおける受検者の能力と
回答速度が正規分布に従わない場合に，予測精度を向上させた．また，提案手法による項
目パラメータの推定値は LNIRTに同様の解釈性を持つことを示した．受検者の潜在変数
においては，提案手法は観測データから直接分布を学習することで，LNIRTよりも多様
な受検者の能力分布を捉えられることが示された．
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2 項目反応理論における正誤反応と所要時間の同時予測
本章では，項目反応理論 (Item Response Theory;IRT) に基づく項目の正誤反応と所
要時間の同時予測手法について説明する．

2.1 項目反応理論
IRT [33, 34]では，受検者 i ∈ {1, . . . , I} の項目 j ∈ {1, . . . , J} に対する正誤反応 uij

を以下のように定義する．

uij =

{
1 受検者 i が項目 j に正答したとき,
0 それ以外 (1)

広く用いられる IRT として，3 母数ロジスティックモデル (3-Parameter Logistic

Model; 3PLM)がある．3PLMでは，受検者の潜在能力 θi ∈ (−∞,∞) に対して，項目
j の正答確率は以下のように定義される．

p(uij = 1 | θi) = cj +
1− cj

1 + exp{−aj(θi − bj)}
, (2)

ここで aj ∈ (0,∞) は識別力，bj ∈ R は困難度，cj ∈ [0, 1) は当て推量を表す．特に，
cj = 0の場合は 2母数ロジスティックモデル (2-Parameter Logistic Model; 2PLM) に
簡約される．

2.2 所要時間予測のための対数正規分布モデル
Van der Linden [31] は，所要時間を対数正規分布に従う確率変数としてモデル化した
手法 (Log-normal Response Time Theory; LNRT) を提案した．LNRTでは，受検者 i

の項目 j への所要時間 tij の確率密度関数を以下のように定義する．

f(tij ; ζi, ϕj , λj) =
ϕj

tij
√
2π

exp

{
− 1

2

[
ϕj

(
ln tij − (λj − ζi)

)]2}
, (3)

ここで，ζi ∈ (−∞,∞) は受検者 i の回答速度を表す潜在変数であり，λj ∈ (−∞,∞) お
よび ϕj ∈ (0,∞) は項目 j の時間困難度および時間識別力を表すパラメータである．
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2.3 正誤反応と所要時間を同時に予測する階層ベイズモデル
現在，代表的かつ高精度な所要時間予測手法として，階層ベイズモデルに基づく LNIRT

(Log-normal Response Time IRT) [23] が提案されている．LNIRTは，受検者レベルの
潜在変数と項目レベルのパラメータを通じて，項目の正誤反応と所要時間の関係をモデル
化する．具体的には，第一層では，項目の正誤反応および所要時間を予測するモデルが条
件付き独立に定義される．各モデルはそれぞれ独自の受検者潜在変数と項目パラメータを
持つ．第二層では，これらの潜在変数と項目パラメータは，それぞれ受検者および項目の
集団全体で多変量正規分布に従うと仮定される．これにより，LNIRTは正誤反応と所要
時間の関係を捉えることができる．
第一層において，LNIRTは受検者と項目の各組み合わせに対して，IRTおよび LNRT

を条件付き独立に定義する．なお，本研究では，IRTとして 2PLMを採用する．LNIRT

は，受検者の潜在変数 (能力および回答速度) と項目パラメータ (識別力，困難度，時間識
別力，時間困難度) がそれぞれ母集団分布からサンプリングされると仮定する．この仮定
の下，第二層では以下の同時分布が定義される．
まず，受検者の能力と回答速度の同時分布は二変量正規分布として定義される．

(θi, ζi) ∼ N2(µ(θi,ζi),Σ(θi,ζi)),

µ(θi,ζi) = (µθ, µζ),

Σ(θi,ζi) =

(
σ2
θ σθζ

σθζ σ2
ζ

)
,

(4)

ここで，µθ，µζ はそれぞれ受検者全体における能力と回答速度の平均を表し，σ2
θ，σ2

ζ は
受検者全体の能力と回答速度の分散を表す．また，共分散項 σθζ，σζθ は受検者全体にお
ける能力と回答速度の共分散を表す．
次に，式 (4)の受検者レベルの分布と同様に，項目パラメータは以下の多変量正規分布
に従うと仮定される．

(aj , bj , ϕj , λj) ∼ N4(µ(aj ,bj ,ϕj ,λj),Σ(aj ,bj ,ϕj ,λj)),

µ(aj ,bj ,ϕj ,λj) = (µa, µb, µϕ, µλ)

Σ(aj ,bj ,ϕj ,λj) =


σ2
a σab σaϕ σaλ

σba σ2
b σbϕ σbλ

σϕa σϕb σ2
ϕ σϕλ

σλa σλb σλϕ σ2
λ

 ,

(5)

ここで，µa，µb，µϕ，µλ はそれぞれ項目全体における識別力，困難度，時間識別力，時
間困難度の平均を表し，共分散行列 Σ(aj ,bj ,ϕj ,λj) は，これらの項目パラメータの分散お
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よび項目パラメータ間の共分散を表す．また，対角要素 (例えば，σ2
a，σ2

b )はそれぞれの
パラメータの分散に対応し，非対角要素 (例えば，σab，σaϕ)は対応する項目パラメータ
間の共分散を表す．
LNIRTでは，第一層および第二層における潜在変数と項目パラメータは，ギブスサン
プリング [35]によって推定される．第二層では，受検者パラメータ (θ, ζ)および項目パラ
メータ (a, b, ϕ, λ)の同時分布の共分散行列に逆ウィシャート事前分布が仮定され，対応す
る平均ベクトルには条件付き正規事前分布が与えられる．

Σ(θi,ζi) ∼ Inv-Wishartν(θi,ζi)
(V −1

(θi,ζi)
), (6)

µ(θi,ζi) | Σ(θi,ζi) ∼ N (µ0,(θi,ζi),Σ(θi,ζi)/κ0,(θi,ζi)), (7)

Σ(aj ,bj ,ϕj ,λj) ∼ Inv-Wishartν(aj,bj ,ϕj,λj)
(V −1

(aj ,bj ,ϕj ,λj)
), (8)

µ(aj ,bj ,ϕj ,λj) | Σ(aj ,bj ,ϕj ,λj)

∼ N (µ0,(aj ,bj ,ϕj ,λj),Σ(aj ,bj ,ϕj ,λj)/κ0,(aj ,bj ,ϕj ,λj)). (9)

ここで，ν(θi,ζi)，ν(aj ,bj ,ϕj ,λj) は自由度，V(θi,ζi)，V(aj ,bj ,ϕj ,λj) は逆ウィシャート事前分
布のスケール行列を表す．µ0,(θi,ζi) および µ0,(aj ,bj ,ϕj ,λj) は条件付き正規事前分布の平
均ベクトルを表し，κ0,(θi,ζi) および κ0,(aj ,bj ,ϕj ,λj) はスケーリングパラメータを表す．な
お，推定手順の詳細は [23]に示されている．
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3 提案手法
LNIRT [23] は正誤反応と所要時間を同時に扱える一方で，予測精度には限界がある．

LNIRTは，受検者の能力や回答速度が正規分布に従う仮定しているが，実際にはこの仮
定を満たさない場合が多く，予測精度が制限される．一方で，深層学習に基づく手法が
確率モデルよりも高い予測精度を示すことが報告されている [8–13]．Tsutsumiらが提案
した Deep-IRT [9–13] は，深層学習に基づき IRT を拡張することで，従来の IRT より
も高い予測精度を達成した．さらに，Deep-IRT は IRT として解釈可能なパラメータを
推定する受検者ネットワークと項目ネットワークを組み込むことで，e-testing において
重要な解釈性を維持している．したがって，本研究ではMulti-gate Mixture-of-Experts

(MMoE) [32]に基づくMulti-task Deep-IRTを提案する．提案手法は，最先端のマルチ
タスク深層学習手法であるMMoEに LNIRTとして解釈可能なパラメータを推定する受
検者ネットワークと項目ネットワークを組み込むことで，解釈性を維持しつつ正誤反応と
所要時間の予測精度を向上させる．

3.1 Multi-gate Mixture-of-Experts

近年，関連するタスク間での予測精度を向上させるために，様々なマルチタスク深層学習
手法が提案されている [32,36,37]．これらの手法の中で，Multi-gate Mixture-of-Experts

(MMoE) は最も高い予測精度を示すことで知られている．MMoEは，航空宇宙 [38]，産
業故障検出 [39]，交通データ解析 [40]など，様々な分野で優れた性能を示している．
MMoE の概要を図 1 に示す．MMoE はエキスパートネットワークと，タスク固有の
ゲーティングネットワークおよびタワーネットワークの 3 つの主要なネットワークによ
り構成される．エキスパートネットワークは，d 次元の特徴量で構成される入力ベクトル
x ∈ Rd から，タスク間で共通する特徴を学習する．次に，各タスク固有のゲーティング
ネットワークは，エキスパートに異なる重みを割り当てることで，各タスクに対する共通
特徴の重要度を学習する．これらの重み付けされた特徴量は，対応するタワーネットワー
クへの入力として用いられ，予測のためのタスク固有の特徴を学習する．
MMoE は，タスク間で共有される特徴表現を学習するために，E 個のエキスパート
ネットワーク (e = 1, 2, . . . , E) で構成される．各エキスパートネットワークは，R 個の
隠れ層 (r = 1, 2, . . . , R) を持つ多層フィードフォワードニューラルネットワークとして
実装される．e 番目のエキスパートネットワークにおいて，r 番目の隠れ層の出力 Le

r は，
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線形変換と ReLU活性化関数を用いて以下のように計算される．

Le
r =

{
ReLU(W e

r x+ ber), r = 1,

ReLU(W e
r L

e
r−1 + ber), r = 2, . . . , R,

(10)

ここで，W e
r と ber はそれぞれ，e番目のエキスパートネットワークにおける r 番目の隠

れ層の重み行列とバイアスベクトルを表す．さらに，各エキスパートから出力される特徴
表現は以下の通りとなる．

fe(x) = Le
R. (11)

次に，各タスク t ∈ {1, 2, . . . , T} に対して，タスク固有のゲーティングネットワーク

図 1: MMoE の概要図
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は，各エキスパートの特徴表現 fe(x)の重要度を学習する．

gte(x) = softmax(W t
e x) (12)

f t(x) =
E∑

e=1

gte(x)fe(x), (13)

ここで，W t
e はタスク t固有の重み行列である．

次に，ゲーティングネットワークから得られたタスク固有の特徴表現 f t(x)は，M 個
の隠れ層 (m = 1, 2, . . . ,M) からなるタスク固有のタワーネットワークに入力される．タ
スク tのタワーネットワークにおいて，m番目の隠れ層の出力Ht

m は，線形変換と ReLU

活性化関数を用いて以下のように計算される．

Ht
m =

{
ReLU(W t

m f t(x) + bt1), m = 1,

ReLU(W t
m Ht

m−1 + btm), m = 2, . . . ,M,
(14)

ここで，W t
m と btm はそれぞれ，タスク tの m番目の隠れ層の重み行列とバイアスベク

トルを表す．
最後に，タスク固有の予測 ŷt は，最終層の出力Ht

M にタスク依存の出力活性化関数
ψt(·)を適用して得られる．

ŷt = ψt
(
Ht

M

)
. (15)

ここで，ψt(·)はタスク tの予測目的に対応する出力活性化関数を表す．例えば，二値分
類にはシグモイド関数，回帰には恒等関数が用いられる．
MMoEでは，各タスク tに対して，タスク固有の予測 ŷt と真のラベル yt との乖離度
を測定する損失関数 L(t)(ŷt, yt)が定義される．損失関数 L(t)(ŷt, yt)は，分類にはバイナ
リークロスエントロピー (Binary Cross Entropy; BCE)，回帰には平均二乗誤差 (Mean

Squared Error; MSE) など，タスクの予測目的に応じて設定される．MMoE全体の損失
は，全タスクの損失の加重和として以下のように定義される．

Ltotal =

T∑
t=1

αt L(t)(ŷt, yt), s.t.

T∑
t=1

αt = 1, αt ≥ 0. (16)

ここで，αt はタスク t における全体の損失に対する重要度を制御するハイパーパラメー
タである．
MMoEは，エキスパートネットワークが関連タスク間で共有される特徴表現を学習し，
タスク固有のゲーティングネットワークが各タスクに対する各エキスパートの影響度を
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決定する．ゲーティングネットワークによって生成されたタスク固有の特徴表現は，タ
ワーネットワークによって処理され，タスク固有の最終的な予測値を算出する．その結
果，MMoEは正誤反応と所要時間などのタスク間の相補的な関係を効果的に捉え，全体
的な予測精度を向上させる．

3.2 正誤反応と所要時間を同時に予測するMulti-task Deep-IRT

MMoEは正答率や所要時間といったタスク間の相補的な関係を学習することで予測精
度を向上させるが，解釈性が低いという課題がある．そこで，提案手法は，解釈性を高め
るためにMMoEのタワーネットワークに受検者ネットワークと項目ネットワークを組み
込む．受検者ネットワークは受検者の能力および回答速度を推定し，項目ネットワークは
項目の困難度および時間困難度を推定する．推定された受検者の能力および項目の困難度
は正誤反応の予測に用いられ，回答速度および時間困難度は所要時間の予測に用いられ
る．これにより，提案手法は解釈可能なパラメータを維持しつつ，正誤反応と所要時間の
予測精度を向上させる．
提案手法の概要を図 2に示す．提案手法は，入力ベクトル x から 4つのパラメータ θ̂i,

ζ̂i, β̂j , λ̂j を学習する．θ̂i と ζ̂i は，LNIRTにおける潜在変数に対応し，それぞれ受検者
の能力および回答速度を表す．また，β̂j と λ̂j は項目パラメータに対応し，それぞれ項目
の困難度および時間困難度を表す．
提案手法において，入力ベクトルは 2 つのベクトル x = {si, qj} により構成される．
ベクトル si = {si1, si2, ..., siI}は受検者 iを表す one-hotベクトルであり，i′ = i (対象受
検者) の場合に sii′ = 1, それ以外の場合は sii′ = 0となる．同様に，qj = {qj1, q

j
2, ..., q

j
J}

は項目 j を表す one-hotベクトルである．
入力ベクトル xは，MMoEと同様の構造を持つエキスパートネットワークに入力され
る．具体的には，提案手法は E 個のエキスパートネットワーク (e = 1, 2, . . . , E)から構
成され，各エキスパートネットワークは，関連タスク間の共有特徴表現を学習するために
R 個の隠れ層 (r = 1, 2, . . . , R) を持つ多層フィードフォワードニューラルネットワーク
として実装される．
e番目のエキスパートネットワークにおける r 番目の隠れ層の出力 Le

r は，線形変換と
ReLU活性化関数を用いて以下のように計算される．

Le
r =

{
ReLU(W e

r x+ ber), r = 1,

ReLU(W e
r L

e
r−1 + ber), r = 2, . . . , R,

(17)

ここで，W e
r と ber はそれぞれ，e番目のエキスパートネットワークにおける r 番目の隠

10



図 2: 提案手法の概要図

れ層の重み行列とバイアスベクトルを表す．さらに，各エキスパートにより出力される特
徴表現は以下の通りとなる．

fe(x) = Le
R. (18)

提案手法は，解釈性を高めるために各パラメータに対応する個別のゲーティングネット
ワークを使用する．具体的には，受検者の能力 θ̂,回答速度 ζ̂,項目の困難度 β̂, および時
間困難度 λ̂ に対応する各エキスパートの重みを出力するための 4 つのゲーティングネッ
トワークが構成される．各ネットワークは，以下のようにソフトマックス活性化関数を用
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いた単層フィードフォワードニューラルネットワークとして実装される．

gθ̂e(x) = softmax(W θ̂
e x), (19)

gζ̂e(x) = softmax(W ζ̂
e x), (20)

gβ̂e (x) = softmax(W β̂
e x), (21)

gλ̂e (x) = softmax(W λ̂
e x), (22)

ここで，W θ̂
e , W

ζ̂
e , W

β̂
e , W

λ̂
e は重み行列である．このようにして，各パラメータのゲー

ティングネットワークは，エキスパートの異なる混合パターンを学習でき，正誤反応と所
要時間の関係を捉えることができる．
次に，各エキスパートの出力はゲーティングネットワークにより重み付けされ，各パラ
メータについて加重和が計算される．

f θ̂(x) =
E∑

e=1

gθ̂e(x) fe(x), (23)

f ζ̂(x) =

E∑
e=1

gζ̂e(x) fe(x), (24)

f β̂(x) =
E∑

e=1

gβ̂e (x) fe(x), (25)

f λ̂(x) =
E∑

e=1

gλ̂e (x) fe(x). (26)

重み付けされた特徴表現 f θ̂,f ζ̂ ,f β̂ ,f λ̂ は，対応する 4つのフィードフォワードニュー
ラルネットワークの入力として用いられる．f θ̂ と f ζ̂ が入力されるネットワークは受検
者ネットワークを構成し，受検者の能力と回答速度を推定する．各ネットワークはM 層
の隠れ層 (m = {1, 2, ...,M})から構成され，受検者固有の潜在的な特徴を捉える．同様
に，f β̂ と f λ̂ が入力されるネットワークは項目ネットワークを構成し，項目の困難度と
時間困難度を推定する．
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受検者ネットワークおよび項目ネットワークは以下のように定義される．

H θ̂
m =

ReLU(W θ̂
1 f θ̂(x) + bθ̂1), m = 1,

ReLU(W θ̂
m H θ̂

m−1 + bθ̂m), m = 2, . . . ,M,
(27)

H ζ̂
m =

ReLU(W ζ̂
1 f ζ̂(x) + bζ̂1), m = 1,

ReLU(W ζ̂
m H ζ̂

m−1 + bζ̂m), m = 2, . . . ,M,
(28)

H β̂
m =

ReLU(W β̂
1 f β̂(x) + bβ̂1 ), m = 1,

ReLU(W β̂
m H β̂

m−1 + bβ̂m), m = 2, . . . ,M,
(29)

H λ̂
m =

ReLU(W λ̂
1 f λ̂(x) + bλ̂1 ), m = 1,

ReLU(W λ̂
m H λ̂

m−1 + bλ̂m), m = 2, . . . ,M,
(30)

ここで，W θ̂
m, W ζ̂

m, W β̂
m,および W λ̂

m はそれぞれ θ̂, ζ̂, β̂, λ̂に対応するネットワークの
m番目の隠れ層の重み行列を表す．同様に，bθ̂m, bζ̂m, bβ̂m,および bλ̂m は対応するバイアス
ベクトルを表す．
最後に，4つの解釈可能なパラメータは以下のように推定される．

θ̂i = ReLU(W θ̂H θ̂
M + bθ̂), (31)

ζ̂i = ReLU(W ζ̂H ζ̂
M + bζ̂), (32)

β̂j = ReLU(W β̂H β̂
M + bβ̂), (33)

λ̂j = ReLU(W λ̂H λ̂
M + bλ̂). (34)

ここで，W θ̂, W ζ̂ , W β̂ , および W λ̂ はそれぞれ θ̂, ζ̂, β̂, λ̂ に対応する出力層の重みベ
クトルを表す．また，bθ̂, bζ̂ , bβ̂ ,および bλ̂ は対応するバイアス項を表す．受検者ネット
ワークと項目ネットワークは，LNIRTモデルの解釈性を維持しつつ，受検者固有の潜在
特性と項目固有のパラメータを同時に学習できる．
推定されたパラメータを用いて，提案手法は受検者 iの項目 j に対する正誤反応 ûij と
対数所要時間 ln t̂ij を予測する．提案手法における正誤反応の予測値は，Deep-IRT [10]

と同様に以下のロジスティック定式化に従って導出される．

ûij =
1

1 + exp{−(θ̂i − β̂j)}
(35)
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次に，予測対数所要時間は以下のように定義される．

ln t̂ij = −ζ̂i + λ̂j (36)

この定式化は，Beckerら [41]によって提案された事後期待値推定量に基づき，LNIRTに
おける所要時間モデル (LNRT)から導出されている．
提案手法の全体の損失関数は，以下の正誤反応予測に対するバイナリークロスエントロ
ピー (BCE) L(c/w) と所要時間予測に対する平均二乗誤差 (MSE) L(rt) の加重和として
定義される．

L(c/w) = −
I∑

i=1

∑
j∈Ai

{
uij ln ûij + (1− uij) ln(1− ûij)

}
, (37)

L(rt) =
1∑
i |Ai|

I∑
i=1

∑
j∈Ai

(
ln tij − ln t̂ij

)2
, (38)

Ltotal = αL(c/w) + (1− α)L(rt), 0 ≤ α ≤ 1. (39)

ここで，uij と ûij は受検者 i の項目 j への真の正誤反応と予測正誤反応を表し，Ai ⊆
{1, 2, . . . , J}は受検者 iが回答した項目の集合を表す．また，ln tij と ln t̂ij は受検者 iの
項目 j への真の対数所要時間と予測対数所要時間を表す．αは，2つの予測タスクのバラ
ンスを調整するためのハイパーパラメータである．
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4 評価実験
本章では，実データを用いて提案手法と先行手法 (IRT，LNRT [31]，LNIRT [23]，

Deep-IRT [10]，MMoE [32]) の予測精度を比較する．

4.1 データセット
本実験では，実データとして以下に示す CBTによる試験データおよびオンライン学習
システムによる学習ログデータを使用する．

1. UEC [42]: 電気通信大学で実施された CBT形式の試験データ．
2. S-LME [43]: ある教育工学企業によって開発された独自の学習システムから収集
されたデータセット．

3. Assistments: 教育データマイニング研究において広く用いられているデータセッ
トであり，ASSIST2009 [44] および ASSIST2017 [45] から構成される．

4. Statics2011 [46]: Open Learning Initiative (OLI) プラットフォーム上の静力学
コースから収集されたデータセット．

5. Slepemapy [47]: オンライン地理学習プラットフォームから収集された大規模な教
育データセット．

表 1は，各データセットにおける受検者数，項目数，正答率，および項目あたりの平均
所要時間 (秒)を示す．なお，本実験では，信頼性の低い回答データを除外するために，前
処理として以下の条件に該当する回答データを除外した．

• 正答率が 0または 1の項目に対する回答データ
• 所要時間が 3600秒以上の回答データ
• IRTにより予測された正誤反応と実際の正誤反応が異なり，かつ所要時間が該当項
目における所要時間分布の上位 1%または下位 1%に属する回答データ

4.2 実験設定
本実験では，各データセットにおいて 5分割交差検証を行い，提案手法と先行手法にお
ける所要時間および正誤反応の予測精度を比較した．予測性能を評価するために，所要時
間予測には二乗平均平方根誤差 (RMSE)，平均絶対誤差 (MAE)，および決定係数 (R2)
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表 1: 各データセットの概要

項目あたりの
データセット 受検者数 項目数 正答率 平均所要時間 (秒)

UEC 741 204 0.63 157.24

S-LME 6073 2671 0.89 378.85

ASSIST2017 1709 3162 0.40 29.75

ASSIST2009 8039 6651 0.59 57.95

Statics2011 333 300 0.76 26.11

Slepemapy 18563 2894 0.61 34.57

を，正誤反応予測には予測正解率 (ACC)，AUCスコア (AUC)，および F1スコア (F1)

の 6つの指標を採用した．
IRT，LNRT，および LNIRTについては，サンプリング数を 50000，バーンイン数を

10000としてマルコフ連鎖モンテカルロ法 (MCMC) によりパラメータ推定を行った．た
だし，パラメータ推定は 24時間を上限として行い，24時間経過した場合は取得したサン
プルの先頭 20%をバーンインとして破棄した．IRTは Pythonの PyMCライブラリ [48]

を用いて実装し，LNRTと LNIRTは Foxら [49, 50] による Rパッケージを用いて推定
した．
Deep-IRTは所要時間に関するパラメータをモデル化しておらず，所要時間を直接予測
できない．そのため，本実験では受検者ネットワークが回答速度パラメータを学習し，項
目ネットワークが時間困難度パラメータを学習する Deep-IRT の拡張版を構築した．こ
れらのパラメータは，提案手法で用いられる所要時間の予測式 (36)に代入され，予測所
要時間が算出される．なお，所要時間予測のための Deep-IRTでは，損失関数には平均二
乗誤差 (MSE) を用いて学習を行った．
Deep-IRT，MMoE および提案手法の学習では，各隠れ層のノード数を 16 とした．

MMoEおよび提案手法におけるエキスパートネットワークおよびタワーネットワークの
層数はそれぞれ 3層とした (R = M = 3)．また，両手法で用いられる損失関数の重みパ
ラメータ αとエキスパート数 E はグリッドサーチを行い，最適な値を決定した．具体的
には，各データセットに対して，αは {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5}，E は {1,2,3,4,5} から，検証
データにおける全体損失 (式 (39))が最小となる組み合わせを選択した．
正誤反応予測を行う全てのモデルにおいて，閾値として 0.5を使用した．すなわち，正
答の予測確率が 0.5 以上であれば正答 (1) と分類し，0.5 未満の場合は誤答 (0) と分類
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した．

4.3 実験結果
表 2 は，全てのデータセットにおける所要時間予測の RMSE，MAE，および R2 を
示している．提案手法は，確率モデルである LNRTや LNIRTと比較して，より小さい
RMSEとMAE，およびより大きい R2 を示した．これらの確率モデルは，回答速度の潜
在変数に対して固定された統計分布を仮定している．これに対し，提案手法はそのような
分布の仮定に依存せず，観測データから直接回答速度を学習するため予測精度が向上した
と考えられる．
また，提案手法は Deep-IRTよりも高い平均予測精度を示した．この結果は，正誤反応
と所要時間の両タスクを相補的に学習することの利点を示している．具体的には，エキス

表 2: 各データセットに対する所要時間の予測精度
データセット 評価指標 LNRT LNIRT Deep-IRT MMoE Proposed

UEC RMSE 141.2 (4.0) 140.9 (6.1) 107.2 (5.3) 107.2 (5.1) 107.0 (4.5)

MAE 83.7 (1.9) 83.4 (2.1) 62.6 (1.4) 62.7 (1.3) 62.7 (1.3)

R2 −0.1 (0.1) −0.1 (0.1) 0.4 (0.0) 0.4 (0.0) 0.4 (0.0)

S-LME RMSE 500.0 (0.0) 366.8 (2.4) 274.3 (2.9) 272.8 (2.7) 270.3 (3.4)

MAE 282.6 (4.6) 192.2 (0.7) 118.9 (0.8) 118.4 (0.8) 117.7 (0.8)

R2 −33.5 (33.3) −0.4 (0.0) 0.2 (0.0) 0.2 (0.0) 0.3 (0.0)

ASSIST2009 RMSE 500.0 (0.0) 127.7 (25.1) 87.5 (1.3) 87.2 (1.2) 86.9 (3.3)

MAE 84.9 (1.3) 47.5 (0.1) 29.5 (0.3) 29.5 (0.3) 29.4 (0.2)

R2 −65.8 (20.5) −1.0 (0.8) 0.1 (0.0) 0.1 (0.0) 0.1 (0.0)

ASSIST2017 RMSE 500.0 (0.0) 500.0 (0.0) 72.3 (1.0) 72.2 (1.0) 72.9 (1.1)

MAE 389.7 (140.1) 500.0 (0.0) 34.2 (0.2) 34.0 (0.2) 34.0 (0.2)

R2 −100.0 (0.0) −100.0 (0.0) 0.2 (0.0) 0.2 (0.0) 0.2 (0.0)

Statics2011 RMSE 121.5 (11.4) 90.1 (41.4) 60.5 (3.0) 60.4 (3.0) 60.2 (2.8)

MAE 35.2 (0.9) 26.0 (1.6) 19.7 (0.6) 19.7 (0.6) 19.6 (0.6)

R2 −2.5 (1.1) −1.2 (2.1) 0.2 (0.0) 0.2 (0.0) 0.2 (0.0)

Slepemapy RMSE 64.5 (1.5) 61.2 (1.1) 59.5 (1.1) 59.5 (1.1) 59.5 (1.1)

MAE 13.7 (0.1) 13.0 (0.1) 8.1 (0.1) 8.1 (0.1) 8.2 (0.2)

R2 −0.2 (0.0) −0.1 (0.0) 0.0 (0.0) 0.0 (0.0) 0.0 (0.0)

Average RMSE 304.5 214.5 110.2 109.9 109.5

MAE 148.3 143.7 45.5 45.4 45.3

R2 −33.7 −17.1 0.2 0.2 0.2
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表 3: 各データセットに対する正誤反応の予測精度
データセット 評価指標 IRT LNIRT Deep-IRT MMoE Proposed

UEC ACC 74.76 (0.39) 75.34 (1.08) 78.31 (0.46) 78.77 (0.53) 78.80 (0.55)

AUC 79.32 (0.45) 77.02 (1.11) 83.88 (0.39) 84.31 (0.27) 84.35 (0.23)

F1 80.77 (0.46) 72.26 (0.95) 83.60 (0.44) 83.81 (0.57) 83.87 (0.59)

S-LME ACC 85.68 (0.21) 89.95 (0.05) 90.32 (0.09) 90.39 (0.12) 90.51 (0.07)

AUC 66.10 (0.71) 83.43 (0.32) 87.78 (0.05) 88.02 (0.07) 88.27 (0.16)

F1 92.13 (0.12) 94.52 (0.03) 94.71 (0.05) 94.75 (0.07) 94.82 (0.04)

ASSIST2009 ACC 65.98 (0.29) 73.48 (0.20) 76.18 (0.21) 76.33 (0.20) 76.35 (0.13)

AUC 63.01 (0.53) 77.06 (0.26) 80.67 (0.12) 80.88 (0.13) 80.90 (0.10)

F1 76.40 (0.24) 81.06 (0.21) 83.01 (0.22) 83.24 (0.16) 83.25 (0.10)

ASSIST2017 ACC 70.48 (0.22) 62.21 (0.35) 70.22 (0.24) 70.30 (0.20) 70.35 (0.17)

AUC 77.50 (0.09) 66.44 (0.47) 77.07 (0.07) 77.25 (0.05) 77.26 (0.06)

F1 72.67 (0.20) 63.01 (0.36) 73.34 (0.33) 73.29 (0.25) 72.02 (0.22)

Statics2011 ACC 76.76 (0.26) 74.54 (0.15) 74.39 (0.60) 76.24 (0.37) 76.51 (0.35)

AUC 84.30 (0.32) 80.36 (0.18) 81.48 (0.47) 83.69 (0.42) 84.07 (0.46)

F1 73.71 (0.35) 71.39 (0.55) 70.94 (1.21) 73.44 (0.52) 73.76 (0.44)

Slepemapy ACC 72.73 (0.63) 61.44 (0.68) 72.97 (0.08) 72.94 (0.06) 73.08 (0.06)

AUC 68.85 (1.99) 55.78 (0.22) 69.92 (0.18) 69.97 (0.20) 70.19 (0.20)

F1 83.10 (0.60) 72.62 (0.75) 82.97 (0.05) 82.94 (0.05) 83.10 (0.08)

Average ACC 75.49 73.44 77.99 78.35 78.45

AUC 73.17 71.29 79.34 79.82 79.97

F1 81.22 77.32 82.77 83.18 83.09

パートネットワークを通じて正誤反応と所要時間の特徴を同時に学習することで，提案手
法は両タスクの予測性能を向上させる．
最後に，提案手法は MMoE モデルよりも優れた性能を示した．その理由は，LNIRT

に関する先行研究 [23]で示唆されているように，MMoEが回答速度のような解釈可能な
潜在特性を明示的に推定しないためである．このことが，予測精度の低下につながってい
ると考えられる．対照的に，提案手法は解釈可能な受検者ネットワークと項目ネットワー
クを通じて，データから重要な潜在特性を推定する．これらのネットワークは予測精度を
向上させるだけでなく，e-testingにおいて重要となる教育的な解釈も支援可能である．
表 3は，全てのデータセットにおける項目の正誤反応予測の ACC，AUC，および F1

を示している．
提案手法は，多くのデータセットにおいて IRT および LNIRT を上回り，より高い

Accuracy，AUC，および F1スコアを達成した．正誤反応予測の結果は，表 2で見られ
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た傾向と一致している．IRTと LNIRTが潜在特性に対する分布の仮定に依存しているの
に対し，提案手法はデータから直接これらの特性を学習するため，受検者と項目の相互作
用をより正確にモデル化することが可能になる．
さらに，提案手法は，Deep-IRT よりも高い平均予測精度を達成した．特定のデータ
セットにおいては，Deep-IRTが提案手法よりもわずかに高い予測精度を示すこともあっ
たが，その差は小さかった．これらの結果は，項目の正誤反応と所要時間を同時に学習す
ることが予測精度を向上させることを示している．
最後に，提案手法はMMoEよりも多くの指標において優れた性能を示した．その要因
は，所要時間予測の場合と同様に，MMoEが受検者の能力のような解釈可能な潜在特性を
明示的に推定しないためである．提案手法は，解釈可能な受検者ネットワークと項目ネッ
トワークを通じてデータから重要な潜在特性を推定することで，予測精度を向上させた．

4.4 受検者ネットワークおよび項目ネットワークの解釈性分析
提案手法は，受検者ネットワークおよび項目ネットワークを導入することで， LNIRT

の潜在変数を解釈可能な形で推定する．この解釈性を評価するために，LNIRTおよび提
案手法により推定されたパラメータ間の相関を分析した．具体的には，複数のデータセッ
トにおいて，LNIRTと提案手法により推定された受検者の能力および回答速度，項目の
困難度および時間困難度について，Pearson の積率相関係数と Spearman の順位相関係
数を算出した．その結果を表 4に示す．
表 4より，項目ネットワークから推定された項目の困難度パラメータは，多くのデータ
セットで LNIRTによる推定値と高い正の相関を示した．また，時間困難度パラメータに
ついても，一部のデータセットで高い正の相関を示した．これらの結果は，提案手法が，
特に困難度に関して，LNIRTと概ね整合的な項目パラメータの解釈性を提供しているこ
とを示唆している．
一方で，受検者ネットワークから推定された受検者の能力および回答速度パラメータ
は，LNIRTによる推定値と相関が低い傾向が見られた．これは，LNIRTが能力や回答速
度といった受検者の潜在変数に対して統計的分布を仮定するのに対し，提案手法はそのよ
うな仮定に依存せず，観測データからこれらの変数を直接学習するためであると考えられ
る．この仮定の影響を分析するために，本節では，提案手法と LNIRTにより推定された
受検者の能力および回答速度パラメータの分布を比較する．
図 3 と図 4 は，ASSIST2009 および Slepemapy データセットにおいて，提案手法と

LNIRTにより推定された受検者の能力および回答速度パラメータのヒストグラムを示す．
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表 4: 提案手法と LNIRT のパラメータ推定値に対する Pearson 相関係数および Spear-

man相関係数

データセット 評価指標 能力 困難度 回答速度 時間困難度
UEC Pearson 0.3461 0.7550 0.1123 0.2061

Spearman 0.3294 0.7667 0.1098 0.2516

S-LME Pearson 0.3751 0.5733 0.1823 0.0861

Spearman 0.4060 0.5934 0.2301 0.0750

ASSIST2009 Pearson 0.5261 0.3427 0.2509 0.4100

Spearman 0.5321 0.4237 0.2999 0.4071

ASSIST2017 Pearson 0.0094 0.6123 −0.0156 0.3893

Spearman 0.0081 0.5821 −0.0087 0.3560

Statics2011 Pearson 0.0057 0.8853 0.0237 0.6193

Spearman 0.0004 0.9042 0.0197 0.6347

Slepemapy Pearson 0.0097 0.4925 0.0131 0.2269

Spearman 0.0117 0.4762 0.0115 0.2121

横軸は推定値を，縦軸は相対度数を表す．なお，提案手法の各パラメータの推定値は平均
0，分散 1の分布に標準化した．
図 3より，このデータセットでは，LNIRTと提案手法の両方が，能力および回答速度
の分布を標準正規分布に類似した形状として推定していることが確認できる．さらに，こ
の結果と合わせて，提案手法は ASSIST2009データセットにおいて，受検者の能力およ
び回答速度で比較的高い相関を示している (表 4)．この結果は，真の能力分布が標準正
規分布に従う場合，Deep-IRTが単峰性の分布を適切に推定できると報告した Tsutsumi

ら [9] の結果と整合的である．したがって，ASSIST2009データセットにおける高い相関
は，両手法が類似したパラメータ分布を推定したことに起因すると解釈できる．
一方で，ASSIST2009データセットとは対照的に，Slepemapyデータセット (図 4)で
は分布形状に顕著な差異が見られた．LNIRTはモデルの制約上，単峰性の分布を推定す
るのに対し，提案手法は能力および回答速度の多峰性を示唆する分布を捉えている．さら
に，この結果と合わせて，提案手法は Slepemapyデータセットにおいて，受検者の能力
および回答速度で比較的低い相関を示している (表 4)．これは，提案手法が正規分布の仮
定に縛られず，データに内在する複雑な構造をより柔軟に学習できている可能性を示して
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図 3: LNIRT および提案手法による受検者の能力および回答速度推定値のヒストグラム
(ASSIST2009)
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図 4: LNIRT および提案手法による受検者の能力および回答速度推定値のヒストグラム
(Slepemapy)

いる．その結果，提案手法により推定される柔軟な分布は，未知項目に対する項目正誤反
応および項目反応時間のより正確な予測に寄与している可能性がある．なお，推定された
受検者の能力は，その分布が潜在尺度に固定されないため，IRTスコアとして用いる際に
は注意が必要である．
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4.5 ガンマ分布を用いた所要時間分布の分析
本節では，データセットに依存しない予測精度の傾向を調査するために，所要時間の分
布が予測精度にどのように影響するかを分析する．具体的には，Uenoら [51]の方法に基
づき，各項目の所要時間分布をガンマ分布により近似し，推定されたパラメータに基づい
て項目を 4つのタイプに分類する．次に，各タイプの項目に対する所要時間予測精度を比
較し，所要時間分布が予測精度に与える影響を評価する．

4.5.1 ガンマ分布モデル
Uenoら [51]では，エントロピー最大化原理により，単純な思考プロセスの所要時間が
従う分布として以下の指数分布が導出される．

f(t) =
1

τ
· exp

(
− t

τ

)
(40)

なお，τ は項目の実質平均所要時間を表し，最小時間 t0 と平均所要時間 t̄ を用いて
τ = t̄− t0 と定義される．
ここで，回答プロセスは，この単純な思考プロセスが αγ 回繰り返されることで構成さ
れると仮定する．これより，式 (40)の分布の αγ 回の畳み込み積分を行う．これにより，
項目の所要時間分布として以下のガンマ分布が得られる．

f(t) =
tαγ−1 exp(− t

βγ
)

β
αγ
γ (αγ − 1)!

(41)

ただし，αγβγ = τ である．また，モデルに含まれる二つのパラメータ αγ および βγ は，
それぞれ以下のように解釈できる．

• αγ：項目が要求する受検者の思考の「複合度」
• βγ：単純な思考プロセスに要する所要時間

なお，これら 2つのパラメータは，モーメント法 (例えば，[52, 53])により以下のように
推定される．

α̂γ =
τ̂2

σ̂2
, β̂γ =

σ̂2

τ̂
(42)

ここで，α̂γ , β̂γ , τ̂ はパラメータ αγ , βγ , τ の推定値を表し，σ̂2 は所要時間データの分散推
定値を表す．
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図 5: Statics2011におけるガンマ分布のパラメータ α∗
γ および β∗

γ に基づく 4タイプへの
項目分類

4.5.2 項目のガンマ分布パラメータに基づく分類
図 5 は，Statics2011 データセットの全項目に対してガンマ分布のパラメータ推定値

α̂γ および β̂γ を標準化し (それぞれ α∗
γ , β

∗
γ と示す)，各項目ごとにパラメータ推定値をプ

ロットした図である．Uenoら [51] によると，これらのパラメータ値に基づいて，項目は
以下の 4つのタイプに分類できる：

• TYPE 1: α∗
γ > 0 かつ β∗

γ > 0 (第一象限). 比較的難易度の高い思考プロセスを
多数回繰り返すことで回答される項目であり，所要時間の平均と分散が大きいこと
を示す．

• TYPE 2: α∗
γ < 0 かつ β∗

γ > 0 (第二象限). 比較的難しい思考プロセスを数回繰
り返すことで回答される項目であり，平均と分散が中程度であることを示す．

• TYPE 3: α∗
γ < 0 かつ β∗

γ < 0 (第三象限). 比較的簡単な思考プロセスを数回繰
り返すことで回答される項目であり，平均と分散が小さいことを示す．

• TYPE 4: α∗
γ > 0 かつ β∗

γ < 0 (第四象限). 比較的簡単な思考プロセスを多数回
繰り返すことで回答される項目であり，平均と分散が中程度であることを示す．

4つのタイプ間での所要時間分布の形状の違いを説明するために，図 6に代表的な項目
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の経験的累積分布とガンマ累積分布を比較した結果を示す．ガンマ累積分布は，以下の式
で表される．

F (t) =

{
0 (t < t0)∫ t

t0
f(t)dt (t ≥ t0)

(43)

各プロットにおいて，横軸は秒単位の実際の所要時間を表し，縦軸は 0から 1の範囲の累
積確率を表す．階段状の線はデータから直接導出された経験的累積分布関数を示し，滑ら
かな曲線は当てはめられたガンマ累積分布関数を示す．これらの累積分布はよく一致して
おり，ガンマ分布が各項目タイプの所要時間分布の適切な近似を提供していることを示し
ている．
図 6 において，TYPE 1 の項目は，より長くばらつきのある所要時間と整合する右
に厚い裾を持つ分布を示しているのに対し，TYPE 3の項目は，より短くばらつきの少
ない所要時間を反映して，原点付近で急激な立ち上がりを見せている．TYPE 2 および
TYPE 4 の項目はこれらの中間に位置しており，提案された分類が所要時間分布の形状
における体系的な違いを捉えていることを示している．

4.5.3 各タイプに基づく予測精度の比較
表 5 は，ガンマ分布のパラメータに基づく項目分類に基づき，各データセットにおける
項目タイプごとの正誤反応 (ACC，AUC，および F1)と所要時間 (RMSE，MAE，およ
び R2)の予測精度を示す．
表 5より，提案手法は全ての項目タイプにおいて LNIRTよりも所要時間の予測精度が
改善した．特に，パラメータ βγ の値が大きく，所要時間の平均と分散が大きい TYPE

1および TYPE 2の項目において，改善が顕著であった．これは，提案手法が受検者の
回答速度の分布をより柔軟に捉え，正誤反応と所要時間の関係をデータから直接学習でき
る点が，所要時間の変動性が高い項目に対する予測精度の向上に寄与したと考えられる．
対照的に，所要時間の変動性が低い TYPE 3および TYPE 4の項目については，提
案手法と LNIRTにおける所要時間の予測精度の差は相対的に小さいが，提案手法は一貫
して LNIRTを上回った．
所要時間の予測精度は，提案手法と LNIRTともに TYPE 1と TYPE 2で相対的に
低く，TYPE 3と TYPE 4で高い傾向が見られた．また，TYPE 2は TYPE 1よ
り，TYPE 3は TYPE 4よりも予測精度が高かった．この結果は，所要時間分布の立
ち上がりが早い (αγ が小さい)項目ほど受検者の所要時間が最小所要時間付近に集中し，
予測誤差が小さくなりやすいことを示唆している．以上より，βγ が大きい項目では予測
が難しくなる傾向がある一方，αγ が小さい項目では予測が相対的に容易であるという傾
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図 6: Statics2011 における 4 つの項目タイプに対する所要時間の経験的累積分布とガン
マ分布累積分布の比較

向が示された．
正誤反応でも，提案手法は全ての項目タイプで LNIRTよりも予測精度を改善した．特
に，複数の評価指標で提案手法と LNIRTともに TYPE 1と TYPE 4の予測精度は低
く，TYPE 2と TYPE 3は高い傾向が見られた．これは，項目タイプの αγ の大きさ
が正誤反応予測精度に影響していると考えられる．αγ が小さい項目は，思考プロセスの
複合度が低く，知識の有無や基礎能力が正誤に直結しやすい．そのため，反応確率の推定
が比較的単純化され，結果として予測精度が高くなった可能性がある．一方で，αγ が大
きい項目は，回答に必要な思考プロセスが比較的多く，同じ正答に至るまでの過程が多様
化しやすい．その結果，正誤を受検者の能力や項目の困難度のみでは説明しにくく，予測
精度の低下につながったと解釈できる．したがって，αγ が小さい項目タイプでは反応予
測精度が高くなる一方，αγ が大きい項目タイプでは，潜在特性以外の要因による影響が
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表 5: ガンマ分布パラメータタイプごとの各データセットにおける予測精度
データセット タスク 評価指標 LNIRT Proposed

TYPE 1 TYPE 2 TYPE 3 TYPE 4 TYPE 1 TYPE 2 TYPE 3 TYPE 4

UEC 所要時間 RMSE 245.00 171.90 52.82 80.30 176.11 134.73 44.59 67.14
MAE 168.66 114.57 36.68 56.25 127.56 81.56 29.01 44.31

R2 −0.93 −0.33 0.10 0.05 0.00 0.18 0.36 0.33
正誤反応 ACC 63.71 74.07 83.62 74.53 67.83 78.54 86.00 77.91

AUC 68.03 79.73 72.97 73.00 74.43 85.09 81.46 80.42
F1 59.25 76.37 90.25 82.23 59.31 80.16 91.75 84.49

S-LME RMSE 500.00 308.26 160.76 258.80 442.90 265.18 131.57 177.63
MAE 451.77 147.70 81.31 159.27 266.43 99.93 51.61 89.60

R2 −0.96 −0.30 −0.34 −0.61 0.08 0.04 0.10 0.24
正誤反応 ACC 84.55 92.14 91.23 89.99 86.10 92.41 91.63 90.31

AUC 83.86 83.04 80.33 83.80 87.66 88.64 86.50 88.04
F1 90.97 95.81 95.32 94.53 91.80 95.95 95.54 94.71

ASSIST2009 所要時間 RMSE 200.71 209.54 55.82 97.39 137.97 143.92 42.17 50.67
MAE 135.07 66.24 29.46 49.11 83.03 45.11 18.15 26.82

R2 −0.96 −1.01 −0.47 −1.74 0.07 0.05 0.16 0.26
正誤反応 ACC 69.64 73.59 75.90 70.35 72.79 76.19 78.46 73.87

AUC 76.78 79.12 76.54 73.99 80.24 82.25 80.55 78.63
F1 69.27 79.75 84.26 77.84 72.22 81.77 86.04 80.78

ASSIST2017 所要時間 RMSE 176.65 500.00 500.00 500.00 107.77 101.90 44.70 52.88
MAE 121.16 500.00 500.00 500.00 64.14 43.88 21.80 31.07

R2 −1.52 −100.00 −100.00 −100.00 0.06 0.06 0.12 0.18
正誤反応 ACC 59.21 61.81 64.77 60.84 69.08 69.96 71.58 69.85

AUC 62.43 65.75 68.75 64.55 75.57 76.92 78.17 76.50
F1 45.37 60.56 70.13 59.92 63.96 70.53 75.91 70.57

Statics2011 所要時間 RMSE 150.20 182.94 20.67 25.26 121.53 105.97 17.32 18.54
MAE 86.45 55.10 10.44 14.12 64.16 43.72 7.85 9.45

R2 −0.49 −1.80 −0.30 −0.40 0.02 0.06 0.09 0.24
正誤反応 ACC 92.14 80.00 68.61 74.19 92.14 81.74 70.92 76.22

AUC 53.00 70.78 74.29 79.23 71.97 79.70 78.08 82.47
F1 32.10 35.93 72.29 77.42 28.57 42.87 74.59 79.16

Slepemapy 所要時間 RMSE − 106.32 30.96 18.65 − 104.84 28.25 11.71
MAE − 16.83 11.75 10.89 − 12.00 7.05 5.85

R2 − −0.03 −0.19 −1.36 − 0.00 0.01 0.08
正誤反応 ACC − 62.73 62.36 58.48 − 74.08 73.68 71.00

AUC − 55.45 55.64 55.83 − 69.99 70.18 69.96
F1 − 74.24 73.78 68.55 − 84.05 83.65 81.02

Average 所要時間 RMSE 251.04 225.85 126.02 155.03 195.58 135.68 52.70 65.99
MAE 181.84 132.21 98.79 120.73 114.06 49.04 21.29 34.33

R2 −0.90 −14.82 −14.48 −14.97 0.04 0.06 0.13 0.20
正誤反応 ACC 70.06 74.72 74.97 69.20 76.34 79.89 79.37 75.90

AUC 66.38 70.08 69.69 69.30 76.12 79.43 78.50 77.95
F1 59.24 72.90 81.90 75.06 66.06 78.27 85.44 81.80

相対的に増え，予測精度が低下しやすいという傾向が示された．
本節では，αγ (思考プロセスの複合度)と βγ (単一思考プロセスの所要時間)に基づく
項目分類を用いて予測精度を分析した．その結果，提案手法は正誤反応および所要時間の
両方で一貫して LNIRTよりも高い予測精度を示した．特に，所要時間予測では，βγ が
大きい項目タイプにおいて改善が顕著であった．また，正誤反応予測では，αγ が小さい
項目タイプで高精度となる傾向が見られた．以上より，実運用においては，βγ が大きい
項目タイプを多く含むデータセットに対して提案手法による利得が大きいことが示唆され
る．さらに，項目タイプ依存の性能差が見られたことから，提案手法に項目タイプを考慮
した機構を導入することも今後の課題として挙げられる．例えば，提案手法が採用するパ
ラメータ固有のゲーティングネットワークの入力に項目タイプを加えることで，項目タイ
プも考慮したエキスパート選択を可能にし，さらなる性能向上につながる可能性がある．
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5 むすび
本研究は，MMoEに基づき，項目および受検者の解釈可能なパラメータを学習し，正
誤反応と所要時間を同時に予測する新たな Multi-task Deep-IRT を提案した．提案手法
は，受検者ネットワークおよび項目ネットワークを導入することで，受検者の能力および
回答速度，項目の困難度および時間困難度といったパラメータを解釈可能な形でデータか
ら直接学習できる．
数値実験の結果，提案手法は正誤反応予測の精度を低下させることなく，従来手法と比
較して所要時間の予測精度を向上させることを示した．さらに，提案手法は，LNIRTと
同様の項目パラメータの解釈性を維持しつつ，受検者の能力および回答速度に対しては，
より複雑な分布構造を捉えることができることが示唆された．
所要時間予測は，カンニングなどの異常行動の検知 [14–16]，アダプティブ・ラーニン
グへの応用 [22]，受検者モデリングの改善 [18,19]，および時間制約を組み込んだ CAT手
法への導入 [20, 21] など，幅広く利用されている．特に，自動平行テスト構成手法 [6, 7]

を用いた最先端の CAT手法 [54, 55]は，一般的に回答精度を重視しており，所要時間に
ついては明示的に扱っていない．今後の展望として，提案手法をこうした手法に組み込む
ことが挙げられる．これにより，受検者の能力と回答速度の同時モデリングが可能とな
り，テストの効率性と公平性を向上させられる可能性がある．
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