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グラフィカルモデルアプローチに
おけるIRT

植野 真臣
電気通信大学 情報理工学研究科

本発表は一貫してグラフィカルモデルとしてのIRTの提案を行っているので 以下の
タイトルと受け取ってもらってもよいです。
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1. 内容 確率的アプローチ v.s.深層学習アプローチ

深層学習アプローチ
1. 反応予測精度と解釈性を満たすDeep-IRT:Deep Learning + 
IRT  
2. 能力変化を反映したKnowledge TracingのためのDeep-IRT
確率的アプローチ
3. 正答確率予測を保証するBayesian network Classifier (BNC)と

Sliding window Bayesian network Knowledge Tracing
4. Bayesian network IRT
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2. 能力推定・反応予測の従来手法
確率的アプローチ

ディープラーニングアプローチ

• A.T. Corbett and J.R. Anderson, ”Knowledge tracing: Modeling the acquisition of procedural knowledge, ”User Modeling and 
User-Adapted Interaction, vol. 4, no. 4, pp. 253-278(1995)

• W. J. van der Linden:  Handbook of Item Response Theory, Volume One:
Models, 1st ed., Boca Raton, FL, USA: Chapman & Hall (2016).
• R. Pelanek : Conceptual Issues in Mastery Criteria: Differentiating Uncertainty and Degrees of Knowledge. Articial Intelligence 

in Education , pp. 450-461 (2018).

• C.Piech,J.Bassen„ S.Ganguli,"Deep Knowledge Tracing”, Advances in Neural Information Processing Systems 28 (NIPS),2015.
• J. Zhang, X. Shi, I. King, and D.-Y. Yeung, “Dynamic key-value memory network for knowledge tracing,” Proceedings of the 

26th International Conference on World Wide Web, pp.765–774, 2017.
• Song Cheng and Qi Liu “Enhancing Item Response Theory for Cognitive Diagnosis,” Proceedings of the 28th ACM 

International Conference on Information and Knowledge Management, ACM , 2019
• Converse G., Pu S., Oliveira S. “ Incorporating Item Response Theory into Knowledge Tracing,” Artificial Intelligence in 

Education. AIED 2021. 
• C. Yeung, “Deep-irt: Make deep learning based knowledge tracing explainable using item response theory,” Proceedings of 

the 12th International Conference on Educational Data Mining, EDM,2019.
• A. Ghosh, N. Heernan, and A. S. Lan. Context-aware attentive knowledge tracing. In Proceedings of the 26th ACM SIGKDD 

International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining, 2020.
4
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2.1. 項目反応理論（Item Response Theory : IRT)
学習者𝑖𝑖の項目𝑗𝑗への予測正答確率

𝑃𝑃 𝑢𝑢𝑗𝑗 = 1 𝜃𝜃𝑖𝑖 =
1

1 + exp −𝑎𝑎𝑗𝑗𝜃𝜃𝑖𝑖  +  𝑏𝑏𝑗𝑗

項目識別力 項目の難易度

学習者の能力値

𝑎𝑎𝑗𝑗は能力と項目の関係性（項目識別力）
𝑏𝑏𝑗𝑗は項目jの難しさ（項目困難度）

学習者の課題への反応

能力値
𝑖𝑖

𝑖𝑖1 𝑖𝑖2 𝑖𝑖𝑗𝑗

長所︓解釈性の高さ
短所︓
• Deep Learningに比べて 反応予測精度が低い
• 局所独立性が仮定されているが，現実には項目連鎖、文脈依存を回避できない
• 受検者の同一母集団からの独立ランダムサンプリングが仮定されているが，現実には

偏ったテストデータがサンプルされることが多い
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2.2. Deep Learning による反応予測

• C. Piech et al., “Deep knowledge tracing,” in Proc. Adv. Neural Inf. Process. 
Syst., NeurIPS2015, pp. 505–513. 

• J. Zhang, X. Shi, I. King, and D.-Y. Yeung, “Dynamic key-value memory 
network for knowledge tracing,” in Proc. 26th Int. Conf. World Wide Web, 
WWW 2017, pp. 765–774。

• A. Ghosh, N. Heffernan, and A. S. Lan, “Context-aware attentive knowledge 
tracing,” in Proc. 26th ACM SIGKDD Int. Conf. Knowl. Discov. Data Mining, 
KDD 2020, pp. 2330–2339 ︓Transformerモデル

長所︓反応予測精度が高い
短所︓解釈性がない
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3.1. Deep-IRT( Tsutsumi 2021)
学習者の能力値パラメータと項目難易度パラメータを
独立のニューラルネットワークで推定することで予測精度の高いままパラ
メータの解釈性を持つ

学習者𝒊𝒊の能力値𝜽𝜽(𝒊𝒊) 課題𝒋𝒋の難易度𝜷𝜷(𝒋𝒋)

能力値を推定する
学習者ネットワーク

項目難度を推定する
項目ネットワーク

予測データ 反応データ

Tsutsumi,E., Kinoshita,R., and Ueno,M., Deep Item Response 
Theory as a Novel Test Theory Based on Deep Learning. 
Electronics,no.10, pp.1020,(2021) 
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3.2. Deep-IRTの数理的特徴

能力値を推定する
学習者ネットワーク

項目難度を推定する
項目ネットワーク

予測データ 反応データ

Tsutsumi,E., Kinoshita,R., and Ueno,M., Deep Item Response 
Theory as a Novel Test Theory Based on Deep Learning. 
Electronics,no.10, pp.1020,(2021) 

学習者の能力値パラメータと項目難易度パラメータを
独立のニューラルネットワークで推定することで予測精度の高いままパラメータの解釈性を持つ
１．従来のIRTは確率生成モデルであるのに対し、Deep-IRTは識別モデルである．
２．Deep-IRTは グラフィカルモデルの数学的性質の応用である．グラフィカルモデルのV構造を持ち、パラ
メータ推定時には学習者ネットワークと項目ネットワークのすべてのパラメータは相互依存するが、予測時には
学習者ネットワークと項目ネットワークは独立に働く．

確率的V構造

データ
所与の
とき
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3.3. シミュレーション(ランダムサンプリングなし)
での予測精度、信頼性の比較
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3.4. 実データでの予測精度、信頼性の比較
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4. Knowledge Tracing
教育ビックデータ(学習履歴データ)を分析することにより，
学習過程における学習者の習熟度や理解度を把握し， ,未知の問題への反応予
測を行い、学習者個人に最適な課題やヒントを提供する

教育ビッグ
データ 機械学習 学習者の能力推定，反応(正誤)予測

得意分野・苦手分野の把握
学習課題の難易度推定

フィードバック

学習者

教師
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4.1. Knowledge TracingのためのDeep-IRT 
• 学習による能力値の時系列変化
• スキル間の関係性を考慮した多次元スキルの推定
• アテンションを用いて潜在的な多次元スキルに対する能力を自動的に推定（認知診断を自動的

に行う）
1. Emiko Tsutsumi, Tetsurou Nishio and Maomi Ueno: Deep-IRT with temporal convolutional network for 

comprehensive reflection of student ability history data. Proceedings of 17th International Conference on 
Artificial Intelligence in Education, AIED, 250-264, (2024)

2. Tsutsumi,E., Guo,Y., Kinoshita,R., and Ueno,M., Deep knowledge tracing incorporating a hypernetwork with 
independent student and item networks. IEEE Transactions on Learning Technologies, 
10.1109/TLT.2023.3346671 (2023)

3. 堤瑛美子, 西尾徹朗，植野真臣, 学習者の能力の時系列変化を畳み込むTemporal Convolutional Networkを
組み込んだDeep-IRT，電子情報通信学会論文誌 D，Vol.J107-D,No.03, (2024). 電子情報通信学会論文賞

4. Tsutsumi,E., Guo,Y., and Ueno,M., Deep knowledge tracing incorporating a hypernetwork with independent 
student and item networks, In the proceeding of the International Conference on Educational Data Mining, 
EDM, (2022)

5. Tsutsumi,E., Kinoshita,R., and Ueno,M., Deep-IRT with independent student and item networks, In the 
proceeding of the International Conference on Educational Data Mining, EDM, (2021)
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4.2. Deep-IRT with Temporal Convolutional 
Network (Tsutsumi, Nishio, Ueno 2024)

畳み込みニューラルネットワークを用いたDeep-IRT

𝑀𝑀𝑡𝑡
𝑣𝑣𝑀𝑀𝑡𝑡−1

𝑣𝑣𝑀𝑀𝑡𝑡−2
𝑣𝑣

𝜃𝜃(𝑡𝑡−1,𝑗𝑗)

𝜽𝜽𝒌𝒌
(𝒕𝒕−𝟏𝟏,𝒋𝒋)

𝜽𝜽𝟏𝟏
(𝒕𝒕−𝟏𝟏,𝒋𝒋)

𝜃𝜃(𝑡𝑡−2,𝑗𝑗)

𝜽𝜽𝒌𝒌
(𝒕𝒕−𝟐𝟐,𝒋𝒋)

𝜽𝜽𝟏𝟏
(𝒕𝒕−𝟐𝟐,𝒋𝒋)

𝑀𝑀𝑡𝑡−2
𝑣𝑣

𝜃𝜃(𝑡𝑡−2,𝑗𝑗)

𝜽𝜽𝒌𝒌
(𝒕𝒕−𝟐𝟐,𝒋𝒋)

𝜽𝜽𝟏𝟏
(𝒕𝒕−𝟐𝟐,𝒋𝒋)

𝑀𝑀𝑡𝑡
𝑣𝑣: 多次元の潜在能力値

• 各時点の潜在能力値𝑀𝑀𝑡𝑡
𝑣𝑣から出力された多次元の能力状態𝜃𝜃1

(𝑡𝑡,𝑗𝑗)を保存し，
Temporal Convolutional Network(TCN) で過去の能力状態を畳み込む

• 長期の過去の能力値に依存した能力推定を行う
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4.2. Deep-IRT with Temporal Convolutional 
Network (Tsutsumi, Nishio, Ueno 2024)

• 長期の過去の能力値に依存した能力推
定を行う

• 過去に推定された能力値をSliding 
Window方式でTCNに入力する

多次元能力値の畳み込み

多次元能力値の畳み込み

Dilated Causal Convolution
入力値の各要素を間隔を空けて畳み込む

パラメータ数の増加を抑えながらより長
い時系列データの畳み込みを行える

Residual Connection
1層目を最後の出力に加算することで層
が深い場合の勾配消失を防ぐ
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4.3. 比較実験
データセット詳細 提案手法の条件

DeepIRT-KT AKT DeepIRT-HN DeepIRT-TCN 

DeepIRT-HNを上回る予測精度を達成
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4.4. Deep-IRTの多次元能力の推定値分析

• “•”は正答，“◦”は誤答を表す
• 学習者はそれぞれオレンジ色，緑色，灰色，黄色の4 つの

スキルに解答
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4.5. Deep-IRTのまとめ

• アダプティブラーニングシステムのために，パラメータ
の解釈性と高精度な反応予測を両立し，時系列多次元能
力変化を表す新たなDeep-IRTを提案

• 世界トップレベルの反応予測精度とスキル能力値パラ
メータの解釈性を示した
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5. 正答確率予測を保証するBayesian network 
Classifier  (BNC)

• Deep-IRTの長所
正誤反応の予測精度及び解釈性が高い
• Deep-IRTの短所
反応（正誤）確率分布の予測精度が低く保証されていない
→ 適応型課題提示、適応的ヒント提示などでは正答確率を用
いることが多い．

近年、確率的分類機として最高精度を持ち、確率分布予測の漸
近一致性があり、解釈性も持つBayesian network Classifier  
(BNC:AAAI2024)が提案されている．ここではBNCを用いた
IRTを提案する．
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5. 1. ベイジアンネットワーク分類器
[AAAI2024]

分類に影響する目的変数パラメータ数(NCP)の最小化

Shouta Sugahara, Koya Kato and Maomi Ueno: Learning Bayesian Network Classifiers to Minimize Class 
Variable Parameters. In the 38th AAAI Conference on Artificial Intelligence (AAAI 2024)

𝐺𝐺︓離散確率変数V = 𝑋𝑋0, 𝑋𝑋1, … ,𝑋𝑋𝑛𝑛 をノードとし, 
     ノード間の依存関係をエッジで表す非循環有向グラフ，
𝑟𝑟𝑖𝑖︓各変数𝑋𝑋𝑖𝑖が取りうる状態数，
Pa 𝑋𝑋𝑖𝑖 ,𝐺𝐺 ︓𝐺𝐺における𝑋𝑋𝑖𝑖の親変数集合，𝑞𝑞𝑖𝑖︓Pa 𝑋𝑋𝑖𝑖 ,𝐺𝐺 が取りうるパターン数

図3: NCPの計算例

燃料計

燃料 点火プラグ

エンジン
点火

充分

空

綺麗
汚い

満タン
半分
空

動く
動かない

総NCP︓9

NCP︓1

NCP︓4 NCP︓4

NCP︓0

目的変数𝑝𝑝 𝑥𝑥1,𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑁𝑁 | G = �
𝑖𝑖=1

𝑁𝑁

𝑝𝑝 𝑥𝑥𝑖𝑖 |Pa 𝑥𝑥𝑖𝑖 ,𝐺𝐺

𝑝𝑝 𝐷𝐷|𝐺𝐺 = �
𝑖𝑖

𝑁𝑁

�
𝑗𝑗

𝑞𝑞𝑖𝑖 Γ 𝛼𝛼𝑖𝑖𝑗𝑗
Γ 𝛼𝛼𝑖𝑖𝑗𝑗 + 𝑛𝑛𝑖𝑖𝑗𝑗

�
𝑘𝑘

𝑟𝑟𝑖𝑖 Γ 𝛼𝛼𝑖𝑖𝑗𝑗𝑘𝑘 + 𝑛𝑛𝑖𝑖𝑗𝑗𝑘𝑘
Γ 𝛼𝛼𝑖𝑖𝑗𝑗𝑘𝑘

.
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5.2.BNCの重要な定理

真のモデルがBayesian Networkに従っていない場合でも，目
的変数の確率分布の推定値が真の値に漸近収束する保証が
ある．
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5.3. 分類問題での深層学習・ランダムフォレスト・
ベイジアンネットワークとの違い

• 深層学習・ランダムフォレストは説明変数を所与として目的変数
を予測する識別モデル

• ベイジアンネットワークは同時確率分布を予測する生成モデル
データ数が十分に大きい場合、ベイジアンネットワークは同時確
率分布に対して漸近一致制を持つが、変数数に対して予測しなけ
ればならないパターン数が指数的に増加して 識別モデルとして
の予測精度は深層学習やランダムフォレストに勝てない。
• BNCは目的変数の確率分布予測のみに集中した新しいモデル
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5.4. アルゴリズム
1. 目的変数𝑋𝑋0が親変数を持たず，各説明変数が親として持てる変数を表し

たすべての制約について，周辺尤度を最大化する構造を列挙
i. 各変数𝑋𝑋𝑖𝑖 ∈ Vと親変数集合のみから成るネットワークの周辺尤度を計算．
ii. すべての制約の中で，𝑋𝑋𝑖𝑖のすべての親変数集合から，手順(i)の周辺尤度が最大に

なるものを決定．

2. 第一ステップで得られた構造の中でNCP最小の構造を探索
• NCPをコストとした探索グラフの最短パス探索問題として定式化
• 深さ優先探索で最短パスを求めている．
• 逐次的に最適な構造を更新する深さ優先探索に枝刈りを適用

→NCPを最小にし，真の分類確率に漸近的に一致
• メリット︓

1. 枝刈りにより効率的な探索が可能
2. 実行途中にメモリ等のリソースが不足しても，それまでの最適な構造を得られ

る．
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5.5. 予測精度の比較(RF ランダムフォレスト、DL 深層学習)
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5.6.分類確率の推定精度の比較
︓真の分布とのカルバックライブラー

• 推定精度︓RF, DL < 提案手法
• 真のモデルがベイジアンネットワークでない場合(Structure (3))でも提案手法によって推定される

確率は真の分布に収束していく
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6.１ 適応的足場がけシステム

学習者に一人では解けないレベルの課題を与え、解ける
かどうか（正答確率が０．５になるように）ぎりぎりの
ヒントを与えるシステム

• Maomi Ueno and Yoshimitsu Miyasawa: Probability Based 
Scaffolding System with Fading, Artificial Intelligence in 
Education – 17th International Conference, AIED 2015, 237-
246

• Maomi Ueno, Yoshimitsu Miyazawa: IRT-Based Adaptive 
Hints to Scaffold Learning in Programming, IEEE 
Transactions on Learning Technologies, IEEE computer 
Society, Vol.11, Issue 4, 415-428 (2018)
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6.２． Sliding Bayesian network 
Knowledge Tracing

IRTによる従来手法︓正答率 0.61
提案手法︓正答率 0.53

提案手法の正誤予測 AUC 0.8236
Deep-IRT  AUC 0.8212
IRTの正誤予測 AUC 0.752
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6.3． Sliding Bayesian network 
Knowledge Tracing
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7. 目的変数を潜在変数にしたら
Bayesian network IRT

項目間の局所依存性を 𝜃𝜃 を潜在変数にもつベイジアンネットワーク
構造で表現．
• 親項目への反応によって子項目の難易度パラメータが変化. 
（図1）

図1: ベイジアンネットワークIRT

𝑃𝑃 𝑢𝑢𝑖𝑖𝑗𝑗 = 1 ∣ 𝜃𝜃𝑖𝑖 ,𝑎𝑎𝑗𝑗 ,𝑏𝑏𝑗𝑗𝑘𝑘 ,𝐺𝐺 =
1

1 + exp −1.7𝑎𝑎𝑗𝑗 𝜃𝜃𝑖𝑖 − 𝑏𝑏𝑗𝑗𝑘𝑘
• 𝑏𝑏𝑗𝑗𝑘𝑘︓被験者 𝑖𝑖 が項目 𝑗𝑗 の親項目群に対して

親変数が𝑘𝑘 番目の反応パターンを示したときの項目 𝑗𝑗 
の難易度パラメータ

[1] M. Ueno, “An extension of the IRT to a network model,”
Behaviormetrika, vol.29, no.1, pp.59–79, 2002. この時点では構造は所与

微分最適化モデル → 予測精度の向上の期待



29

7.2. 構造推定

検定統計量の提案
ベイジアンネットワークIRT学習のためのBICによるBF
log𝐵𝐵𝐵𝐵(𝐺𝐺1,𝐺𝐺2) ≃ 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝐺𝐺1) − 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝐺𝐺2)
𝐺𝐺1,𝐺𝐺2 ︓ベイジアンネットワークIRTの構造
ベイジアンネットワークIRTの構造𝐺𝐺のBIC

𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵(𝐺𝐺) = log∫ 𝐿𝐿(𝑈𝑈|𝐺𝐺, 𝝃𝝃
̂
MAP,𝜽𝜽)𝑓𝑓(𝜽𝜽)𝑑𝑑𝜽𝜽 − 𝑘𝑘

2
log𝑁𝑁

𝑈𝑈:データ，𝝃𝝃
̂
MAP︓項目パラメータのMAP推定値

𝑘𝑘︓項目パラメータ数，𝑁𝑁︓データ数
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7.２. アルゴリズム
定理

真のベイジアンネットワークIRTは，
漸近的にベイジアンネットワークの厳密学習によるグラフの部分グラフ

になる．
［第1段階］

ベイジアンネットワークの厳密学習により条件付き独立のエッジを削除
［第2段階］

BICによるBFを用いるCIテストを組み込んだベイジアンネットワーク
IRTの制約ベース構造学習
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7.3. 評価実験 シミュレーション設定
• シミュレーションのための真のベイジアンネットワークIRTにおいて，各項目は次のいずれか．

1. 親項目がない   （0.3）
2. 親項目が1つある（0.5）
3. 親項目が2つある（0.2）

   ※ 括弧内の数字は生成確率
• 親項目は，当該項目より前に出題されたものからランダムに選ぶ．
• 𝑎𝑎︓log 𝑎𝑎 ∼ 𝑁𝑁(0,1)（ただし，0.3 < 𝑎𝑎 < 2.5）
• 𝑏𝑏︓

(1)親項目を持たない場合
𝑏𝑏 ∼ 𝑁𝑁(0,1)

(2)親項目を持つ場合
次の確率変数 𝑏𝑏𝑗𝑗′,𝑐𝑐 ,𝑑𝑑𝑗𝑗′ を用いて難易度パラメータを生成．

𝑏𝑏𝑗𝑗′,𝑐𝑐 ∼ 𝑁𝑁(0,0.25),𝑑𝑑𝑗𝑗′ ∼ 𝑁𝑁(𝜇𝜇𝑑𝑑 , 0.01)
親項目全てに正答…𝑏𝑏𝑗𝑗′,𝑐𝑐 − 𝑑𝑑𝑗𝑗′
親項目に1つでも誤答…𝑏𝑏𝑗𝑗′,𝑐𝑐 + 𝑑𝑑𝑗𝑗′
 ※𝜇𝜇𝑑𝑑︓依存性の強さを表すハイパーパラメータ．
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7.4. 結果
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7.5. Bayesian network IRTの課題
１．数理的性質の解析︓ベイジアンネットワークのモデル平均に近いのでは？
確実に予測精度が向上︓
２．推定された構造の意味？ 通常のベイジアンネットワークではテストデー
タは完全グラフになりやすい。
共変数である能力の各問題への正誤への影響が大きいためだと考えられる。ベ
イジアンネットワークIRTは共変数である能力の影響を除外した問題項目間の関
係性をスパースな構造としてとらえることができ、教育分野での応用には有利
かもしれない。
３．Bayesian networkの漸近的近似として ディレクレ事前分布のハイパーパ
ラメータを変化させると様々なIRTモデルを導出できる。例えば各項目の親変数
数をハイパーパラメータに入れると1パラメータロジスティックモデルとなるし、
それを一般化すると２パラメータロジスティックモデルに収束する。
同様にBayesian network IRTをなんらかの条件で導出できないか？



1. 反応予測精度と解釈性を満たすDeep-IRT:Deep Learning + IRT  
2.  能力変化を反映したKnowledge TracingのためのDeep-IRT
3. 正答確率予測を保証するBayesian network Classifier (BNC)とSliding 

window Bayesian network Knowledge Tracing
4. Bayesian network IRT

Deep-IRTは実用レベルに至っていると考えられる。最先端研究であるBNCは
良い数学的性質を持ち、理想的な状況では最高精度を持つが、実際には計算量
の大きさと少数データや欠測データに弱いという欠点がある。

互いの欠点を補うように BNCにDeep Learning手法を組み合わせた手法を現
在、研究中である。
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