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あらまし：近年，人工知能分野ではこれらの教育ビッグデータを用いて学習者の能力値の変化や課題の特

性を分析するための機械学習手法が多く提案されてきた．本研究では，Tsutsumi ら（2021）で提案した

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

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機械学習手法を上回る

反応予測精度を示した． 
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1. はじめに
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，それらを如何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．具体的には，学習履歴データから学習過程

における学習者の能力値の変化と未知の課題への反

応を予測することで，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(1,2,3,4)． 

最先端の研究では深層学習と項目反応理論(Iterm 

Respose Theory; IRT)を組み合わせた DeepIRT が複

数提案されている(2,4)．DeepIRT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も

つ．特に，Tsutsumi ら(2021)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(4).この手

法は学習者の能力値を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では，直前の能

力値を用いて能力値を更新する仕組み(memory 

updating component)において忘却パラメータが最

新の学習者の反応データによってのみ最適化されて

いるため，過去の学習データを十分に利用できずに

反応予測を行な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(4)に Hypernetwork(6,7)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．学習者

の潜在能力値を更新する前に，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．評価実験では，シミュレーションデータを用い

て提案手法の能力推定精度が既存手法の DeepIRTに

比べて向上したことを示す． 

2. 既存手法の能力値推定
DeepIRT 手法(2,4)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 

𝑀 
𝑘 ∈ 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 𝑀𝑡
𝑣 ∈ ℝ𝑁×𝑑𝑡に保存する．

𝑑𝑘，𝑑𝑡はチューニングパラメータである．これらの

手法は同様の memory updating component と呼ばれ

る，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𝑀𝑡
𝑣を更新する機構をもつ．𝑀𝑡

𝑣の更新に

は，過去の潜在能力値𝑀𝑡
𝑣の値をどの程度保存して

おくかを制御するパラメータと最新の反応データを

どの程度反映するかを制御するパラメータをそれぞ

れ用いる．既存手法では，これらのパラメータが学

習者の最新の反応データのみを用いて最適化されて

いる．このため，時系列が長くなるほど学習者の過

去の学習データが能力推定値に反映されず，反応予

測精度を低下させている可能性があった. 

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に 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は一般に，自然言語処理の分野で

LSTM(5)を拡張するために用いられている(6,7)．Melis

ら(2020)では LSTM では潜在変数を更新するための

各時点の重みだけでなく，前時点の潜在変数も

Hypernetworkで最適化する手法を提案している
(7)．本研究では，これらの先行研究を参考にし，図

1のように Hypernetwork内で最新の反応データ𝑣𝑡

と過去の潜在能力値のバランスを調整し，最適化し

た値を用いて潜在能力値𝑀𝑡
𝑣を更新する．
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評価実験 
提案手法の能力パラメータの推定精度を評価する

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
(9)．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． 

𝑃(𝑥𝑖𝑗 = 1|𝜃𝑖𝑡) =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝 (−𝑎̃ △𝑡 (𝜃𝑖𝑡 − 𝑏𝑗))
  

𝜃𝑖𝑡 ∼ 𝑁(𝜃𝑖𝑡−1, 𝛿) 
𝜃𝑖𝑡は時点𝑡での学習者𝑖の能力値を表す．時点ごと

の能力値変化量は𝛿の値で決まり，𝛿が小さいとき

𝜃𝑖𝑡は学習過程でほとんど変動せず𝛿が大きいときに

は𝜃𝑖𝑡が時点ごとに大きく変動する． 
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(Yeung(2), 

Tsutsumi(4))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．表 1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，

すべ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．提案手法のケンドールの順位相関係数は

𝜎が大きい場合にも高い相関をしており，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．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． 
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𝛿 
Mehtod Pearson Spearman Kendall 

No.Items 50 100 200 300 50 100 200 300 50 100 200 300 

0.1 

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 

Tsutsumi 0.885 0.907 0.924 0.916 0.892 0.915 0.940 0.938 0.710 0.746 0.785 0.782 

Propoesd 0.902 0.916 0.930 0.927 0.910 0.923 0.943 0.941 0.736 0.761 0.790 0.792 

0.3 

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 

Tsutsumi 0.827 0.891 0.883 0.890 0.863 0.926 0.941 0.945 0.671 0.755 0.778 0.785 

Propoesd 0.840 0.905 0.900 0.907 0.877 0.932 0.947 0.954 0.689 0.767 0.791 0.804 

0.5 

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 

Tsutsumi 0.855 0.870 0.860 0.849 0.893 0.928 0.929 0.930 0.705 0.755 0.758 0.761 

Propoesd 0.874 0.871 0.869 0.859 0.901 0.928 0.934 0.940 0.720 0.755 0.768 0.779 

1.0 

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 

Tsutsumi 0.843 0.830 0.844 0.834 0.886 0.911 0.919 0.918 0.696 0.728 0.740 0.740 

Propoesd 0.854 0.840 0.854 0.836 0.894 0.920 0.930 0.919 0.708 0.744 0.762 0.743 

表１ 推定能力値と真値の相関係数 

図１ 提案手法の Hypernetwork 
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