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1.はじめに
教育現場において ITS(Intelligent Tutoring System)
を効果的に活用するためには，学習者のスキル状態を把
握し，それに見合った設問を推薦する必要がある．その
ため学習者のスキル状態の推定が可能な学生モデリン
グを用いることで，ITSの性能を向上させる研究が行わ
れている．学生モデリング手法は Knowledge Tracing
が主流となっており，Deep Knowledge Tracingや Self-
Attentive Knowledge Tracingなどのディープラーニン
グアプローチが盛んに研究されている．しかし，これ
らのモデルは学生が解いた問題の番号と，その問題に
対する回答の正誤のみを入力としており，その他の特
徴量を用いることを想定していない．
本研究では，特徴量の相互作用を考慮できる手法
の FM(Factorizaton Machines) と DNN(Deep Neural
Network) を組み合わせたモデルである DeepFM と
FiBiNET を用いて学生モデリングを行い，精度の比
較を行う．また，特徴量重要度を SHAPなどの手法で
可視化することで，実世界への機械学習手法の応用を
目指す．
2.先行研究
2.1.Knowledge Tracing

学生モデリングのデファクトスタンダードな手法と
して知られているのが，Knowledge Tracingである．近
年はDNN(Deep Neural Network)を組み込んだ手法が
盛んに研究されており，代表的なものとして，DKT[1]，
DKVMN[2]，SAKT[3]などが挙げられる．上記のDNN
ベースのアプローチでは，問題番号と対する正答結果
が与えられていれば学習が可能であり，学生が保有し
ている潜在スキル関係を把握できる．
2.2.Factorization Machines

FM(Factorization Machines)[4]は，教師あり学習と
行列分解モデルを組み合わせたモデルであり，推薦シ
ステムでの CTR予測を中心に盛んに研究が行われて
いる．FM(次元 d=2)の計算式を式 (1)に示す．

yFM = ⟨w, x⟩+
n∑

i=1

n∑
j=i+1

⟨vi, vj⟩xi · xj (1)

⟨·, ·⟩は２つのベクトルの内積を示しており，w1:n ∈ Rn，
v1:k ∈ Rk は学習パラメータである (kはハイパーパラ
メータ)．式 (1)の第 1項で特徴量の 1次での重要度を，
第 2項で特徴量の 2次の相互作用を計算している．2次
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の相互作用を wij のような独立したパラメータではな
く，ベクトルの内積に分解して表現することで，推薦
システムや教育データでよく見られるスパースなデー
タに対しても高い精度で予測できる．
2.3.Deep Factorization Machines

DeepFM(Deep Factorization Machines)[5] は
DNN(Deep Neural Network) と FM(Factorization
Machines)を組み合わせたモデルである．DeepFMの
計算式を式 (2)に示す．

ŷ = sigmoid(yFM + yDNN ) (2)

入力ベクトルに対して，式 (1)で示した次元 d=2のFM
を用いる FMコンポーネントと，FFN(Feed Forward
Neural Network) を用いる Deep コンポーネントに分
けて計算を行い，sigmoid関数で確率を算出する前に
両者を足し合わせている．DeepFMでは，FMによる
特徴量の低次の組み合わせに加えて，DNNの導入によ
る特徴量の高次の組み合わせも考慮できる．また，FM
コンポーネントと Deepコンポーネントで入力を共有
しているため，特別な特徴量エンジニアリングが必要
なく，効率的な計算が可能である．
2.4.FiBiNET

FiBiNET[6] は，画像処理分野で提案された SENet
を用いたモデルであり，CTR 予測を主なタスクとし
ている．SENet Layerは，特徴量を 1次元に圧縮する
Squeezeステップ，圧縮された特徴量をもとに重みを学
習する Excitationステップ，重みをもとに重要な特徴
量を抽出する Re-Weightステップからなる．この機構
により，重要な特徴量に対する重みは大きく，それ以
外の特徴量に対する重みは小さくなるように学習され
る．埋め込みベクトルE = [e1, e2, · · · , en]を，Squeeze，
Excitation，Re-Weightに対応する関数に通すことで，
新たな埋め込みベクトル V = [v1, v2, · · · , vn]が出力さ
れる．
また，FiBiNETでは，特徴量の相互作用を内積やア
ダマール積で計算するのではなく，Bilinear-Interaction
という形で計算をしており，内積とアダマール積の間
に学習可能な重みW を入れることで，より複雑な相互
作用を捉えることを試みている．
3.実験概要
本研究では，先行研究により提案されている DNN
ベースの KT 手法 (DKT，DKVMN，SAKT) と，推
薦システムでの CTR 予測手法として知られている
DeepFM，FiBiNET を用いて学生モデリングを行い，
両者の比較を行う．
3.1.実データセットによる実験
本実験は，３つの実データセット (ASSISTment2009，

ASSISTment2015，EdNet)を用いて行った．それぞれ
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表 1: 実データセットの概要/学生モデリングの実験結果
表 3: 実データセットの概要

Information AUC
Name User Skill tag Record Unique Density DKT DKVMN SAKT DeepFM FiBiNET

ASSIST2009 4,217 124 401,462 44,020 0.0842 0.811 0.7969 0.8007 0.8334 0.8274
ASSIST2015 19,840 100 683,801 124,449 0.0627 0.7297 0.7209 0.7247 0.6833 0.6658
EdNet 2,000 ×(10,770問) 157,881 96,643 0.00449 0.5972 0.5519 0.6420 0.7546 0.7502

の実データセットの概要を表 1に示す．表 1で，User
はユーザ数，Skill tagは問題に属するスキルの種類の
総数，Recordはデータセットの総レコード数を表して
いる．また，Uniqueはユーザ名とスキル情報が重複し
ているレコードを除いたレコード数であり，Densityは
データセットの密度である．ここで，DensityはUnique
/ (User × Skill tag)と計算した．この値が小さいほど，
スパースなデータであるといえる．また，EdNetには
Skill tagが与えられていないため，問題の総数 10, 770
を用いて Unique なレコード数を計算し，Density は
Unique / (User × 10,770)と計算した．
ASSISTmentは小学校の算数テストの結果を収集し
たデータセットである．ASSISTment2009は列数が 30
列あり，様々な特徴量の使用が考えられるデータセッ
トであるのに対し，ASSISTment2015は列数が 4列の
みであるため，用いることができる特徴量が限られて
いる．EdNetは TOEIC対策プラットフォームのデー
タを収集したものであり，リスニング音声を再生した
回数や対策動画を視聴した回数など，学習行動に関す
る情報が多く保管されている．
3.2.評価指標
本実験では，評価指標として AUC(Area Under the

Curve)を用いる．AUCは 2群の分類問題における精度
評価指標として使われており，False Positive Rate(モ
デルが正と判断して不正解だった割合)を横軸に，True
Positive Rate(モデルが正と判断して正解だった割合)
を縦軸にとった曲線の下側面積である．0から 1まで
の値をとり，値が大きいほど精度が良いとされる．
4.実験結果・考察
３つの実データセットを用いた学生モデリングの結
果を表 1に示す．全てのモデルおいて，データセット
の 80%を train データとして学習に使い，残りの 20%
を test データとして評価に使用した. また，最も精度
の良かったモデルの AUCの数値を強調して表示して
いる．
データセットとして ASSISTment2009と EdNetを
用いた場合は，DeepFMとEdNetがKT手法の 3つの
精度を上回る結果となった．一方で，データセットに
ASSISTment2015を用いると，DeepFMと FiBiNET
の精度は KT手法を下回った．以上の結果から，ユー
ザ番号や問題番号，過去に消化した宿題の番号などの
基本的な情報をはじめ，リスニングの音声を再生した
回数，解説ビデオを視聴した回数などの学習行動の情

報は学生モデリングに有用であると考えられる．一方
で，豊富なデータを生成できない環境 (IT技術に精通
していない小中学校など) では，問題番号と正答結果
の組のみで学習できる KT手法が優れていると考えら
れる．
5.まとめ・今後の課題
本研究では，推薦システムでのCTR予測モデルとし
て提案された DeepFMと FiBiNETを用いて学生モデ
リングを行い，学生モデリングのデファクトスタンダー
ドであるKnowledge Tracing(DKT, DKVMN, SAKT)
と比較を行った．　
今後は，DeepFM や FiBiNET の説明可能性を

SHAP[7]などの手法で可視化することによる，実世界
へのモデルの応用を目指す．
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