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 要  旨 

古くから学習工学分野では，効果的な学習を提供するために，学習者の能力に適した支援を行う

Adaptive Learningが研究されてきた．様々な Adaptive Learningシステムが提案される一方で，

これらのシステム過剰な支援は課題の困難度を低下させ，自律的な問題解決を阻害しうる問題点

が存在した．最適な支援を提示するために，項目反応理論（Item Response Theory; IRT）に基

づき，支援後の学習者反応を予測して学習効率が最大となる支援を決定するシステムの有効性が

報告されている．また，予測正答確率が 0.5 に最も近くなる支援の提示が学習効果に資すること

が示されている．しかし既存システムでは，能力の時系列変化や複数スキル間の関係性を十分に

表現できず，反応予測精度が低下する可能性がある．さらに，課題反応の局所独立性を仮定する

ため，課題間に局所依存性が存在する場合にパラメータ推定精度が低下する．そこで本研究では，

局所独立性を仮定せず，多次元スキルと能力の時系列変化を考慮した能力値推定が可能な

Student networkに，課題の難易度を推定する Item networkと各支援提示後の難易度を推定す

る Hint networkを統合し，ヒント提示後の正答確率を予測する Deep-Hint-IRTを提案する．提

案手法は，課題と潜在スキルの関連を深層学習により表現し，課題解決までに使用したヒント情

報を能力更新に反映させることで，多次元能力値とヒントによる困難度変化を同時に推定する．

実データおよびシミュレーションデータを用いた比較実験により，正答に必要な最小限のヒント

段階の予測において，提案手法が既存手法に比べて反応予測精度を向上させることを示した． 
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1 まえがき
教育における難しさの一つに, 教師が学習者に教えすぎても教えなさすぎても，学習者の
発達を十分に促すことができないという問題がある [1, 2]．Vygotsky[3, 4] の提唱した「最
近接発達領域」(Zone of Proximal Development: ZPD) では，学習者が自力で解決できな
い課題でも，教師の最適な支援を受けて取り組むで学習者の能力が成長すると考えられてい
る．Brown and Ferrara[5]，Campione[6]は，あらゆる学習課題において，学習者が課題を
解決するために必要な最小限の支援を提示するときに，最大の学習効果が得られると報告し
ている．
近年，教育現場では，学習者の特性に合わせて適応的な学習支援を提供する ITS(Intelligent

Tutoring System)が多く利用されている [7–17]．しかし，従来の ITSにおける学習支援シ
ステムは，学習者に提示するヒントの量が最適化されておらず，過剰な支援を提供するため
に課題の困難度が低下し，効果的な学習を妨げる可能性があることが指摘されている [18]．
この原因として Ueno and Miyazawa[1,2]は，従来の学習支援システムが (1)学習者の課題
達成の程度を予測しておらず，（2）能力から最適な支援を選択する戦略を持っていない点を
挙げている．
この問題を解決するために，植野・松尾 [19]，Ueno and Miyazawa[1, 2] は，項目反応
理論 (IRT; Item Response Theory) を用いて学習者の学習履歴データから課題への正答
確率を予測し，適応的にヒントを提示する適応的ヒントシステムを開発した．Ueno and

Miyazawa[1,2]は，ヒント提示時に学習者の学習効率が最適になるような正答確率 p が存在
し，学習者が独力では解けない課題を提示し、正答確率が pになるようなヒントを提示する
ことで学習効率が向上すると仮定した．彼らは膨大な実験により，予測正答確率が p = 0.5

に最も近づく量のヒントを提示することで最大の学習効果を得ることを示した．Ueno and

Miyazawa[1,2]が提案したシステムについて，Thomann and Deutscher[20]が 68個の適応
的ヒントシステムと比較し，トップクラスの学習成果を達成できることが報告されている．
しかし，Ueno and Miyazawa[1,2] が用いた IRTモデルは，能力値の時系列変化を考慮し
ておらず，長期の学習過程に対して予測正答確率の誤差が増加する問題があった．そこで堤
ら [21, 22]は，学習過程における能力値の時系列変化を考慮するために，学習者の能力が時
点ごとに変動するプロセスを IRTに組み込んだ隠れマルコフ IRTモデル (HMIRT; Hidden

Markov IRT)を提案した. HMIRTはある時点での能力値が影響する時間 (課題数)を表す
ウィンドウサイズと学習者の能力の変動の程度を反映する変動パラメータをもつ．これらの
最適値をデータから推定することで，ヒント提示後の学習者の正答確率の予測精度が向上す
ることを示し, 大学における離散数学の授業で HMIRTを用いた適応的ヒントシステムを実
際に利用し、その有効性を示している [22]．その他にも学習者の能力値時系列変化を追跡す
るために，潜在能力値が隠れマルコフ過程に従う確率モデルが複数提案されている [23–25].

しかし，これらの確率モデルには以下の問題がある．
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1. 複数のスキル間の関係性を考慮した能力値推定や困難度推定ができない．
2. 課題の局所独立性を仮定しているため，課題間に局所依存性が存在する場合にパラ
メータ推定精度が下がる [26, 27]．

近年では，課題の局所独立性を仮定せず，複数の潜在スキルを考慮して学習者の課題への
反応予測を行う深層学習手法が複数提案されている [28–31]．これらの深層学習手法は確率
モデルと比較して高精度に学習者の反応予測を行うことが報告されているが，IRTのような
解釈可能な能力値パラメータ・困難度パラメータを持たないため，教育への応用には限界が
あった．この問題を解決するために，堤ら [32–36]は学習者の能力値パラメータと困難度パ
ラメータを独立のニューラルネットワークを用いて推定することにより，IRT モデルと同
等の解釈性をもつ新たな深層学習手法，Deep-IRTを提案した．しかし，堤らの Deep-IRT

はヒントを含まない課題に対する学習者の反応予測（正答・誤答予測）を目的としているた
め，段階的なヒントを与えた時の課題に対する正答確率を予測できない．
本研究では，ヒント提示後の学習者の正答確率を予測するために，堤らの Deep-IRT に

Hint networkを追加した Deep-Hint-IRTを提案する．提案手法はヒント提示後の課題の困
難度と学習者の時系列変化する多次元の能力値を推定し，ヒント提示後の課題への正答確率
を予測することができる．実データとシミュレーションデータを用いた数値実験で，提案手
法と既存手法を用いて学習者が使用したヒントに対する予測精度の比較を行い、提案手法の
有効性を示す．

2 確率的足場かけシステム
2.1 ヒント提示システム
Ueno and Miyazawa [1, 2]は，個々の学習者に与える最適な支援の量を測定するために，
学習者が課題に誤答した際に段階的なヒントを提示するヒント提示システムを開発した．彼
らのヒント提示システムでは，はじめに学習者が課題科目の基礎知識を学習した後，いくつ
かの課題に解答する．学習者が課題に誤答した場合，システムは図 1のようにプログラミン
グの文法の説明やコードの意味など，課題を解くためのヒントを段階的に提示する．
次に，Ueno and Miyazawa [1,2]のヒント提示システムで得られるデータについて説明す
る．システムには，課題 j = {1, 2, ..., J}に対し Kj 個の段階ヒント k = {1, 2, ...,Kj} が
用意されている．初めはヒントを表示しない状態で学習者 i = {1, 2, ..., I}に課題 j を提示
する．学習者が課題 j に誤答した場合はヒント k = 1を提示し，更に誤答するごとにヒント
k = Kj までを順次提示する．学習者が課題に正答するか最後のヒント k = Kj 提示後に誤
答した場合は，課題の解答と解説を提示し，その後課題 j + 1を提示する．したがって，学
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図 1 ヒント提示システム

習者 iが課題 j に対する反応データ u(i,j) は以下のように表される．

u(i,j) =


k ヒント k を提示して正答
Kj + 1 最後のヒントKjを提示後に誤答
0 ヒントなしで正答

(1)

2.2 ヒント段階反応モデル
学習者に課題提示を行い，ヒントを提示した後の正答確率を評価するために，Ueno and

Miyazawa[1, 2] は，IRTの段階反応モデル [37] を用いて学習者の能力値評価と各ヒント提
示後の正答確率予測を行った．ヒント段階反応モデルは学習者 iが課題 j にヒント kで正答
する確率 P (u(i,j) = k)を次式で求める．

P (u(i,j) = k) =


p(i,j,0) k = 0

1− p(i,j,K
j) k = Kj + 1

p(i,j,k) − p(i,j,k−1) otherwise

(2)

p(i,j,k) =
1

1 + exp
(
−αj

(
θi − β(j,k)

)) (3)
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𝑢(𝑖,1) 𝑢(𝑖,2)

𝜃𝑖

𝑢(𝑖,𝐽)

図 2 ヒント段階反応モデル

ここで，αj は課題 j の識別力パラメータ，β(j,k) は k = 0のとき課題 j でヒントを提示しな
い場合の困難度，1 ≤ k ≤ Kj のとき課題 j でヒント 1からヒント k までを提示した場合の
困難度，θi は学習者 iの能力パラメータをそれぞれ表す．ただし，β(j,0) > β(j,k) > β(j,K

j)

である．

2.3 最適ヒント提示システム
推定した能力から最適な支援を選択する手法として，Ueno and Miyazawa[1, 2]はヒント
提示後に学習者の学習効率が最大化する正答確率 p が存在すると仮定し，学習者が課題に誤
答した際に，正答確率が pに最も近いヒントを提示する方法を提案した．そして，最適な正
答確率 pを明らかにするために，ヒント提示後の正答確率が異なる複数の学習者グループで
実験を行った結果，予測正答確率が 0.5に近いヒントを提示する支援が最も学習効率が高い
ことを示した．
以上より，最適なヒント提示するためには正答確率を正確に予測することが重要である．
しかし，Ueno and Miyazawa[1,2]で用いられたヒント段階反応モデル [37]は，学習者の真
の能力値が学習過程で固定値であることが仮定されている．したがって，能力値の時系列変
化を考慮できず，長期の学習過程に対して予測正答確率の誤差が増加する問題があった．

2.4 隠れマルコフ IRTモデル
Ueno and Miyazawa[1,2]のヒント段階反応モデルの問題を解決するために，堤ら [21,22]

は学習者の能力が時点ごとに変化するプロセスを IRTに組み込んだ隠れマルコフ IRTモデ
ル (HMIRT) を提案した. HMIRT のグラフィカルモデルを図 3 に示す． HMIRT では学
習者 iの時点 t = {1, 2, ..., T}における能力値 θ(i,t) が時点 t− 1での能力値 θ(i,t−1) に依存
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𝜃(𝑖,1)

𝑢(𝑖,1) 𝑢(𝑖,2) 𝑢(𝑖,𝛾) 𝑢(𝑖,𝛾+1) 𝑢(𝑖,𝑇−2) 𝑢(𝑖,𝑇−1) 𝑢(𝑖,𝑇)

𝜃(𝑖,2) 𝜃(𝑖,𝑇−𝛾+1)

Window size ∶ 𝛾

図 3 隠れマルコフ IRT モデル

して変動する [21, 22]．また，能力値 θ(i,t) の変動モデルにスライディングウィンドウ方式
[38, 39] を用いている．Sliding Window 方式は画像処理や音声処理，通信工学などの分野
で用いられる手法であり，指定した長さの Windowが学習者の学習履歴データ上を移動し，
Window 内の学習履歴データのみを用いて能力値推定を行う [21, 40]．これにより，学習者
が解答した直近の課題数（ウィンドウサイズ）γ 個以前の反応データを忘却した能力値推定
が可能となる．
HMIRTは時点 tにおいて学習者 iが課題 j にヒント k で正答する確率 P (u(i,t) = k)を
次式で求める．

P (u(i,t) = k)

=


p(i,0,t) k = 0

1− p
(i,Kj ,t)
t k = Kj + 1

p(i,k,t) − p(i,k−1,t) otherwise

(4)

p(i,k,t) =
1

1 + exp
(
−αj

(
θ(i,t) − β(j,k)

)) (5)

ここで，θ(i,t) は時点 tでの学習者 iの能力パラメータをそれぞれ表す．ただし，
θ(i,t) ∼ N(θ(i,t−1), δ) (6)

θ(i,t) ∼ N(0, 1) (7)

ここで，N(µ, σ)は平均 µ，標準偏差 σ の正規分布を表し，δ は能力値の変動パラメータで
ある．
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図 4 提案手法の構造

堤ら [21,22]はHMIRTを用いて学習者のヒント提示後の反応予測を行い，従来のヒント段
階反応モデルの予測精度を大きく改善することを示した．Ueno, Tsutsumi ,Miyazawa[22]

は, 大学における離散数学の授業で HMIRT を用いた適応的ヒントシステムを実際に利用
し、その有効性を示している．しかし，堤らの HMIRTや従来の項目反応モデルは複数のス
キル間の関係性を考慮して能力値推定や困難度推定ができないために，正答確率の予測精度
が低下している可能性がある．また，IRTの確率モデルは課題の局所独立性を仮定している
が，Yen[26,27]では，課題間に局所依存性が存在する場合，パラメータの推定精度が低下す
ることが理論，実験の双方で示されている．

3 Deep-Hint-IRT

近年，学習者の解答履歴データから，学習者の習熟度と未知の課題に対する学習者の反応
を予測する knowledge Tracing が盛んに研究されている [23, 28–33, 41–47]．その中でも深
層学習を用いた手法は，学習者の時系列変化する多次元の潜在能力推定と複数のスキル・課
題間の関係性を考慮した反応予測を行うことで，確率モデルを用いた手法より高精度な予測
精度を示すことが知られている．最新の研究において堤らは，高い反応予測精度とパラメー
タの教育的解釈性を実現するために，深層学習手法と IRTを組み合わせたDeep-IRTを提案
した [32–36]．堤らの Deep-IRTは時点ごとの学習者の能力値を推定する Student network

と課題の困難度を推定する Item networkの２つの独立したニューラルネットワークで構成
することで，IRT と同等のパラメータ解釈性を実現した．しかし，堤らの Deep-IRT はヒ
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ントを含まない課題に対する学習者の反応予測（正答・誤答予測）のみを目的としているた
め，ヒントを提示した際の正答確率予測には適応できない．
本研究では，学習効果を最大化する足場掛けを実現するために，堤らの Deep-IRT[32–36]

に Hint networkを追加し，ヒント提示後の課題への正答確率を予測する新たな Deep-IRT

を提案する．さらに，提案手法は課題間の局所独立性を仮定せず，学習者が課題解決までに
用いたヒントを考慮した多次元の能力値更新を行う．

3.1 パラメータ推定
提案手法の構造を図 4に示す．提案手法は Student network，Item network，Hint network
の 3 つの独立なニューラルネットワークから構成される．また，提案手法では既存手法と
同様に L 個の潜在スキルを仮定しており，各課題と潜在スキルとの関係を key memory

Mkey ∈ RL×dkey へ保存し，学習者 i の時点 t の各潜在スキルに対する能力値を value

memory M t
value ∈ RL×dvalue に保存する [32–36]．ここで，dkey, dvalue はチューニングパ

ラメータである．
Student network では，既存手法と同様に N 層のニューラルネットワークを用いて

M t
value から時点 tで課題 j に解答する際の能力値 θt を推定する [32–36]．

wt = softmax
(
Mkeyq

t
)

(8)

θt
1 =

L∑
l=1

M t
value

⊤
(9)

θt
n = tanh

(
W θnθt

n−1 + τ θn

)
(10)

θt = wt⊤θt
N (11)

ここで，wt は課題のスキルと潜在スキルの関係性の強さを表す attention である．Item

networkでは，既存手法と同様に N 層のニューラルネットワークを用いて，課題 j の課題
IDから計算された埋め込みベクトル qt ∈ Rdkey を入力とし，課題 j の困難度 βj

item を推定
する [32–36]．

qt
1 = tanh

(
W q1qt + τ q1

)
(12)

qt
n = tanh

(
W qnqt

n−1 + τ qn
)

(13)

βt
q = W βqqt

N + τβq (14)

Hint networkでは，課題 j が持つヒント k から埋め込み処理を行った h(k,t) ∈ Rdkey を入
力とし，段階ヒントを提示した際の困難度の差分 β

(k,t)
h を推定する．

h
(k,t)
1 = tanh

(
W h1h(k,t) + τh1

)
(15)
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h(k,t)
n = W hnh

(k,t)
n−1 + τhn (16)

β
(k,t)
h = softplus

(
W βhh

(k,t)
N + τβh

)
= log

(
exp

(
W βhh

(k,t)
N + τβh

)
+ 1

) (17)

したがって，課題 j のヒント提示後の困難度 β(k,t) は次式で求める．

β(k,t) =

{
βt
q − β

(k,t)
h k = 0

β(k−1,t) − β
(k,t)
h 1 ≤ k

(18)

各ネットワークの出力から学習者 iが時点 tで課題 j にヒント k までを用いて正答する確
率は以下で求める．

p(k,t) = σ
(
θt − β(k,t)

)
(19)

ここで，σ はシグモイド関数を表す．

3.2 能力値パラメータ更新
次に，提案手法における時点ごとの能力値更新の方法について説明する．Deep-IRT[32,33]

は，Memory updating componentと呼ばれる機構で学習者の最新の反応を用いて，学習者
の潜在能力パラメータM t

value を更新する．しかし，能力値更新にヒントの情報を用いない
ために，学習者が課題解決までに使用したヒントを考慮した能力値を更新ができないない．
本研究では学習者が使用したヒントの情報を用いて能力値パラメータの更新を行う．始め
に，学習者が課題 j に正答するまで使用したヒント数を埋め込み処理したベクトル vt を求
める．

η(j,t) =

{
1 時点 tで課題 j に解答
0 それ以外 (20)

ϕ(k,t) =

{
1 課題に対しヒント k で正答
0 それ以外 (21)

ηt = [η(1,t), ..., η(j,t), ..., η(J,t)] (22)

ϕt = [ϕ(0,t)..., ϕ(k,t), ..., ϕ(K,t)] (23)

vt = W ηη
t +W ϕϕ

t + τ v (24)

ここで，K = max{K1, ...Kj , ...,KJ}である．続いて，堤ら [32, 33]と同様に，vt を用い
て value memory M t

value を更新する．

et = σ
(
W ev

t + τ e

)
(25)

at = tanh
(
W av

t + τ a

)
(26)
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表 1 データセットの詳細
データセット名 学習者数 課題数 欠損率 平均ヒント数 平均各ヒント利用率
プログラミング [21] 75 18 1.19% 9.55 3.42%

物理 [48] 99 64 50.63% 2.18 13.30%

離散数学 [22] 436 123 18.78% 5.07 6.40%

M̃
t+1

value = M t
value ⊗

(
1−wtet

)
(27)

M t+1
value = M̃

t+1

value +wtat⊤ (28)

ここで，W は重みパラメータ，τ はバイアスパラメータ，⊗はアダマール積を表す．また，
et はM t

value の値をどの程度保存するかを決定し，at は時点 tの反応データをどの程度更
新に反映するかを決定するパラメータである．

4 評価実験
4.1 データセット
本研究では、プログラミング [21]・物理 [48]・離散数学 [22]の 3科目に関する実反応デー
タと、HMIRT[21,22]により生成されたシミュレーションデータを実験に用いた。
実データの詳細を表 1に示す．表中の平均各ヒント利用率とは課題が持つ各ヒントを使用
した学習者の割合の平均を表し，式 (29)で算出した．

課題 j のヒント利用率

=
課題 j でヒントを使用して正答した解答数

課題 j の解答数×Kj

(29)

シミュレーションデータは HMIRT を用いて学習者数 I = {50, 100, 300, 1000, 2000}，課
題数 J = {50, 100, 200, 300}，最大ヒント数 K1 = ... = KJ = 4で生成した．また，ウィ
ンドウサイズ γ = 10, 変動パラメータ δ = 0.05と設定した．なお，データ生成に使用した
HMIRTの事前分布は以下の通りである．

logαj ∼ N (0.0, 0.2) (30)

θi ∼ N (0.0, 1.0) (31)

β(j,k) ∼ N
(
µ(j,k), 0.16

)
(32)

{µ(j,0), ..., µ(j,k),..., µ(j,K
j)}

=

{
−2, ...,−2 +

4k

Kj
, ..., 2

} (33)

上記のデータセットを 10分割交差検証で訓練データ，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でモデルのパラメータを調整した後に評価データで予測精度を算出
した．
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表 2 シミュレーションデータを用いた実験における N の最適値
学習者:100 学習者:300 学習者:1000 学習者:2000

課題数:50 3 7 7 6

課題数:100 5 3 4 4

課題数:200 6 3 7 4

課題数:300 4 3 7 7

4.2 正答に必要な最小限のヒント数予測精度
本節では，提案手法と比較手法 (IRT，HMIRT[21, 22], 1 次元能力モデル) の正答確率

p(k,t) の予測精度を評価するために，実データ，シミュレーションデータを用いて実際に学
習者が正答までに必要な最小限のヒント数 k̂を予測する．ここで，１次元能力モデルは提案
手法の潜在スキル数 L = 1にしたモデルで，多次元能力値を用いた反応予測が有効か調べる
ために実データを用いた実験で提案手法と予測精度を比較する．また，k̂ は以下の式で算出
した．

k̂ = argmax
k


p(0,t) k = 0

1− p(K
j ,t) k = Kj + 1

p(k,t) − p(k−1,t) otherwise.

(34)

提案手法のネットワークの層数 N は {2, 3, 4, 5, 6, 7}から交差検証で予測精度を最大化す
る値を選択した．実データに対する N の最適値は，プログラミングおよび物理で N = 7,

離散数学が N = 6であった．また，シミュレーションデータにおける N の最適値は表 2の
通りであった．また，HMIRTモデルの能力値のウィンドウサイズ γ と変動パラメータ δ の
値は，実データを用いた実験では {1, 2, ..., 10} × {0.1, 0.2, 0.3, 0.5} から最適な組み合わせ
を選択し，シミュレーションデータを用いた実験では真のモデルと同じパラメータを設定
した．各実データにおける HMIRTの γ, δ の最適値は，プログラミングで γ = 2, δ = 0.1，
プログラミングで γ = 5, δ = 0.1，プログラミングで γ = 9, δ = 0.1であった．なお，IRT

の段階反応モデルと HMIRT の事前分布は式 (30) ∼ (33) の通りであり，それぞれのパラ
メータは堤ら [21, 22] と同様にマルコフ連鎖モンテカルロ（MCMC）法を用いた期待事後
確率推定で推定した．予測精度評価には，Multi-AUCスコア (macro-AUC, micro-AUC)，
2次重み付きカッパ係数 (quatric weighted kappa: QWK) を用いた．Multi-AUCは ROC

曲線下の面積を表す指標であり，多次元クラスの予測精度を評価するために用いられる．
micro-AUCは全クラスの真陽性率と偽陽性率を用いて算出し，macro-AUCは各クラスの
AUC スコアの平均を算出する [49–52]．堤ら [21, 22] では予測精度評価に予測ヒント数と
実際に正答に必要な最小限のヒント数の一致率（Accuracy）を用いていたが，Ueno and

Miyazawa[1, 2, 22]では，効果的な支援を行うためには未知の課題に対する正答確率を高精
度に予測することが重要であると主張されていることから，本実験では確率値の精度評価と
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して AUCスコアを用いた．また，QWKは自動論文採点といった離散の順序データに対す
る精度評価に使用される指標であり，予測と正解の差が大きいほどペナルティを課す特徴が
ある [53–55]．
実データを用いた正答に必要な最小限のヒント数予測実験の結果を表 3に示す．表 3から
提案手法が最も高い精度を示した．既存手法の IRTは時系列と潜在多次元スキルを考慮し
た能力値推定ができず，HMIRTと 1次元能力値モデルは共に潜在多次元スキルを考慮した
能力値推定ができないため，予測精度が低下していると考えられる．一方で，提案手法は課
題とスキルの関係性を推定し，多次元スキルに対する能力値を推定しているため，既存手法
よりも柔軟な能力値表現と正答確率予測が可能である．
シミュレーションデータを用いた正答に必要な最小限のヒント数予測実験の実験結果を表

4に示す．表 4から提案手法は学習者数や課題数が多くなるほど既存手法よりも高い精度を
示すことがわかった．IRT は時系列変化を考慮した能力値推定が出来ないため，予測精度
が低下したと考えられる．また，HMIRTは学習者数，課題数が多くなるほど推定するパラ
メータ数が増加するため，大規模なデータセットではパラメータ推定が十分に収束せず，予
測精度が低下したと考えられる．一方，提案手法は学習者数が増加してもモデル内のパラ
メータが増加しないため，既存手法よりもパラメータ数増加の影響を受けにくいと考えられ
る．加えて，深層学習手法はデータ量が増加するほど予測精度が向上することが知られてい
るため，大規模な学習支援システムでの運用においては提案手法の方が既存手法よりも適性
があるといえる．

4.3 局所独立性検定
本節では，IRT および HMIRT が仮定する課題への反応の局所独立性が反応予測精度に
影響を与えているかを検証するために，実データセットを用いて課題間に局所依存性の有無
を判定する．具体的には，各実データセットの全ての課題ペアに対して，Yenの Q3 統計量
[26,27]を用いた局所独立性検定を実施する．
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表 5 実データにおける全課題ペアのうち課題間の局所依存性が認められたペアの割合

p− value < 0.05 p− value < 0.01

プログラミング 15.44% 5.15%

物理 6.72% 0.99%

離散数学 16.92% 7.33%

Yenの Q3 統計量は，2つの課題 j1,j2 に対する学習者の反応と IRTの反応予測との残差
の相関 Q

(j1,j2)
3 を表す指標である．Q

(j1,j2)
3 = 0 であれば課題 j1,j2 は局所独立であると仮

定できるため，この帰無仮説を検定によって棄却することで局所依存性の有無を判定でき
る．一般的には Q3 > 0.2 の場合に局所依存性が存在すると判断されることが多い．しか
し，Christensenら [56]は，適切な閾値はデータの規模や性質に応じて異なるため，パラメ
トリック・ブートストラップ法を用いて学習者の反応データをシミュレーションし，局所独
立性が存在しないと仮定した Q3 の帰無仮説の下で，分布の 95パーセントタイル値を閾値
として推奨している．本実験では，Christensenら [56]が提案した手法に従い，Yenの Q3

統計量を用いた局所独立性検定を行う．実データの全課題ペアに対する局所独立性検定の結
果を表 5に示す．表 5より，全ての実データセットにおいて局所依存性が認められたペアが
存在することが確認された．Yen[26, 27] は課題間に局所依存性が存在する場合，IRTにお
けるパラメータ推定精度が低下することを指摘している．したがって，本実験結果でも IRT

および HMIRTのパラメータ推定精度が局所依存性により低下したため，反応予測精度も低
下したと考えられる．また，表 5より，物理よりもプログラミングおよび離散数学の方が局
所依存性が認められた課題ペアの割合が高いことを示した．これは，プログラミング，離散
数学では，物理よりも提案手法と IRT・HMIRTとの反応予測精度の差が大きかったという
結果と一致する．

4.4 学習効果を最大化するヒント予測実験
本節では Ueno and Miyazawa[1, 2] が示した最大の学習効果が得られるヒントの予測精
度を評価するために，提案手法と IRT，HMIRTを用いて正答確率 p = 0.5に最も近いヒン
トの的中率を評価する．実データでは真の正答確率が未知のため，データセットは 4.1章で
使用したシミュレーションデータのみを用した．生成したデータセットは 4.1 章と同様に
10分割交差検証でモデルの訓練，パラメータを調整し，評価データで的中率を算出した．ま
た，比較手法の HMIRTのウィンドウサイズ γ と変動パラメータ δ は 4.1章で生成したモ
デルのパラメータと同様に設定した．
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正答確率 p = 0.5 に最も近いヒントの的中率は以下の計算式を用いて算出した．

k̂(i,t) = argmin
k

| p(i,k,t) − 0.5 | (35)

g(i, t) =

{
1 k̂(i,t) = k̄(i,t)

0 otherwise
(36)

Acc05 =
ΣI

i=1Σ
T i

t=1g(i, t)

ΣI
i=1T

i
(37)

ここで，T i は学習者 iの課題への回答数，k̄(i,t) は学習者 iが時点 tで最も真の正答確率が
0.5に近いヒントを表す．
実験結果を表 6に示す．表 6より，提案手法はデータのサイズが大きくなるほど HMIRT

よりも高い予測精度を示した．IRTは能力が変化しない仮定を持つため，能力値が時系列変
化する HMIRT で生成したデータセットには適切な予測ができなかったと考えられる．ま
た，HMIRTはMCMC法を用いてパラメータ推定を行っているため，パラメータ数の増加
に伴い事後分布の探索が困難になり，収束性が低下したと考えられる．一方，提案手法は学
習者数が増加してもパラメータ数が増加しないため，パラメータ推定の収束性や精度を劣化
させないと考えられる．

5 まとめ
本研究では，学習効果を最大化する足場掛けを実現するために，深層学習を用いて多次元
の能力時系列変化を推定し，最適なヒント予測を行う新たなモデルを提案した．提案手法は
Student network で推定した学習者の能力値と，Item network, Hint network で推定した
各ヒント提示後の課題の困難度から，各ヒント提示後の課題への正答確率を予測する．さ
らに，課題解決までに使用したヒント数をMemory updating component に入力すること
で，ヒント利用情報を反映した能力値更新が可能である．提案手法の利点は下記のとおりで
ある．

1. 複数のスキル間の関係性を考慮した能力値推定や困難度推定ができる．
2. 課題の局所独立性を仮定してないため，課題間に局所依存性が存在する場合でもパラ
メータ推定精度が下がらない．

実データ，シミュレーションデータを用いた実験では下記の結果が得られた．

1. 正答に必要な最小限のヒント数予測実験では，実データおよびシミュレーションデー
タの双方において、提案手法は既存手法と比較して高い精度を示した．

2. 実データの局所独立性検定により全データセットで局所依存性を持つ課題ペアが確認
され，IRT, HMIRTのパラメータ推定に影響が出ている可能性を示した．
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3. 学習効果を最大化するヒント予測実験においても提案手法は既存手法と比べて高い精
度を示したため，足場掛け支援において高い学習効果が期待できる．

今後は適応的ヒントシステム [1, 2, 22]に導入して学習効率の評価を実施したい．
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