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あらまし：近年，教育分野において，効果的な学習を実現するには，課題に対する最適な「足場かけ」

を行うことが重要性であることが知られている．最適な足場かけを行うために，項目反応理論(IRT)を

用いたヒントごとの正答確率予測を基に最適なヒントを学習者に提示する足場がけシステムが開発さ

れている．しかし，従来の IRT では学習者の能力値が学習過程で固定されており，多次元スキルにおけ

る能力値変化や課題間の関係性を推定できない．そのため，ヒントごとの正答確率の予測精度が低下し

ている可能性がある．そこで本研究では，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ヒント予測モデルを提案する．評価実験では，提案手法により各学習者に必

要なヒントの予測精度が向上したことを示す． 

 

キーワード：学習科学，構成主義，足場かけ，認知的徒弟制，項目反応理論，深層学習 

 

1 はじめに 

近年，学校現場では知識注入主義からヴィゴツキ

ーに代表される社会構成主義(1)(2)に行こうしつつあ

る．ヴィゴツキーの「最近接発達領域」(ZPD; Zone of 

Proximal Development)の考え方に従えば，学習者が

独力で解けない高次の問題解決でも，教師が適度に

助言することにより，学習者の発達を促すことがで

きる．このような手法を定式化したのが，Bruner, J. 

の「足場かけ」(Scaffolding)である(3)．「足場かけ」は，

学習者がひとりで解決できないような高次の課題解

決を学習者の能力に応じて支援することである． 

近年では，ソフトウェアによって足場かけ支援を

試みるシステムの開発・研究が行われている．しか

し，これまでに開発されてきた足場かけシステムで

は，(1)学習者の発達の状態が定式化されておらず，

(2)最適な足場かけのために必要な支援の量を予測

できず，(3)学習者の能力の向上に合わせて最適な支

援を与える戦略を設けていない，という問題があっ

た．そこで植野ら(4) (5)は，足場がけシステムを実際の

被験者に実施し，学習者が課題に誤答した際に，課

題への正答確率が 0.5 になる支援（ヒント）を与え

る足場がけの学習効果が最も高いことを示した． 

しかし，植野らのシステムでは，学習者の能力推

定に従来の IRT 手法を用いているため，学習過程で

の能力の時系列変化を考慮できていない．また，IRT

は課題の局所独立性を仮定しているため，課題間の

関係性や多次元上での能力値を推定することができ

ない．このため，従来の IRT では学習者の能力値を

適切に推定することができず，ヒントを与えたとき

の課題に対する正答確率の予測精度が低下している

可能性がある． 

そこで本研究では，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

新たなヒント予測モデルを提案する．評価実験では，

提案手法により各学習者に必要なヒントの予測精度

が向上したことを示す． 

2 提案手法 

提案手法では，𝐿次元の潜在スキルを仮定し，潜在

スキルに対する各課題との関係を key memory 𝑀𝑘𝑒𝑦

に，潜在スキルに対する時点𝑡での学習者𝑖の能力を

value memory 𝑀(𝑖,𝑡)
𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒にそれぞれ保存することで課

題間の関係性を考慮しながら学習者の能力を多次元

上で表現する(6)．  

提案手法の概要を図 1 に示す．提案手法では単純

なニューラルネットワークで構成される Item 

network と Hint network を用いてヒント𝑘を利用した

時の課題𝑗の困難度𝛽(𝑗,𝑘)を推定する．Item network で

は解答する課題番号𝑞𝑗を入力として課題の困難度𝛽𝑞
𝑗

を推定し，Hint network では解答する課題がもつヒ

ント群𝒉(𝑗) = {ℎ(𝑗,0), … , ℎ(𝑗,𝑘),… , ℎ(𝑗,𝑠(𝑗))}を入力とし

て，各ヒントの困難度の差分𝛽ℎ
(𝑗,𝑘)

を推定する．ここ

で，𝑘 = 0はヒント提示なしを，𝑘 = 𝑠(𝑗)は課題𝑗の全

ヒントの提示をそれぞれ表す．課題の困難度𝛽𝑞
𝑗
と各

ヒントの困難度𝛽ℎ
(𝑗,𝑘)

を用いて，課題𝑗でヒント𝑘を利

用した際の課題の困難度𝛽(𝑗,𝑘)を以下で算出する． 

𝛽(𝑗,𝑘) = 𝛽𝑞
𝑗
− 𝛽ℎ

(𝑗,𝑘)
 

困難度𝛽(𝑗,𝑘)と時点𝑡での学習者𝑖の能力値𝜃(𝑖,𝑡)を用い

て，時点𝑡で学習者𝑖が課題𝑗にヒント𝑘で正答する確

率𝑝(𝑖,𝑡)
(𝑗,𝑘)

を以下で算出する． 

𝑝(𝑖,𝑡)
(𝑗,𝑘)

= 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝜃(𝑖,𝑡) − 𝛽(𝑗,𝑘)) 

3 評価実験 

3.1 実験内容 

本章では，提案手法と既存手法(IRT, HMIRT(6))を
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用いて，実データにおいて学習者が課題に正解する

までに利用したヒント数を予測し，精度比較を行

う．具体的には，学習者が正答するまでに必要なヒ

ント数を予測し，実際に利用したヒント数との一致

割合(Accuracy)を評価する．さらに，予測利用ヒン

ト数が実際の利用ヒント数よりも多い割合(extra)と

少ない割合(missing)を求め，モデルがどの程度ヒ

ント数を過大あるいは過少に推定するかを検証す

る．データセットは Programming(学習者数 : 75，

課題数 : 18, 欠損率 : 1.2%)，物理(学習者数 : 

99，課題数 : 29, 欠損率 : 51.5%)，離散数学(学

習者数 : 93，課題数 : 63, 欠損率 : 24.3%)の 3

種類の反応データを使用した．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

度を算出する．また，必要なヒント�̂�の算出には以

下の式を使用する．ここで，�̂� = 𝑠(𝑗) + 1とは課題𝑗

が持つ全てのヒントを使用しても誤答した場合を表

す．  

�̂� = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐚𝐱
𝑘

 

{
 
 

 
 1 − 𝑝(𝑖,𝑡)

(𝑗,𝑘)
 (𝑖𝑓 𝑘 = 𝑠(𝑗) + 1)

𝑝(𝑖,𝑡)
(𝑗,𝑘)

                       (𝑖𝑓 𝑘 = 0)

𝑝(𝑖,𝑡)
(𝑗,𝑘)

− 𝑝(𝑖,𝑡)
(𝑗,𝑘−1)

       (𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠. )

 

比較手法 IRT，HMIRTにおける各ヒントの予測正

答確率𝑝(𝑖,𝑡)
(𝑗,𝑘)

は(7)を参照して算出した． 

3.2 実験結果 

実験結果を表 1 に示す．結果より，提案手法は全

てのデータセットにおいて他の手法よりも精度が高

く，個別の学習者に必要なヒントを予測しているこ

とが示された．また，提案手法は他の手法と比べて，

extra よりも missing の割合が高いことが示された．

植野ら(4)は支援が過剰な場合と過小な場合とでは，

過小の方が学習効果が高いとを報告している．以上

より，提案手法を用いることにより必要なヒントの

予測精度が向上し，既存手法と比べて効果的な足場

がけを行うことが期待できる． 
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図 1 提案手法の概要 
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