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概要
Knowledge Tracing(KT) は学習者が今までに解いた問
題の正誤から学習者の現時点の知識状態を捉え，それを
元に次に解く問題の正答確率を予測するタスクである．
KTモデルでは問題の正誤に関する情報以外に付随情報
として解答中の情報が使用されることがあるが，学習中
の情報をモデル化したものはまだ少ない．本研究は，デ
ジタル教科書の閲覧ログから得られる特徴量を用いた
KTモデルを構築することを目的とする．提案モデルで
は，既存モデルに学習中の付随情報である埋め込みベク
トルと小テストの実施状況に基づき，変更を加える．デ
ジタル教科書を使用した大学の講義からデータセットを
作成し，提案モデルによる各問題の正答確率の予測パ
フォーマンスの評価を行った．

1 はじめに
近年の ICT の発展に伴い，教育 (Education) と技術

(Technology) を組み合わせた EdTech が注目を集めてい
る [1]．EdTech のサービス例として学習管理システム
(LMS：Learning Management System) がある．LMS は学
習者の情報の管理や講義の管理などを行うことができ
[2]，教育機関や大規模公開オンライン講義 (MOOC：
Massive Open Online Courses)で使用されている．LMSに
は，学習者が自身の学習状況を把握できることや教師
が学習者の提出物の状況をまとめて管理できること等，
学習者と教員双方に対しての利点がある．また，学習
者への利点の一つとして学習者一人一人にあった支援
を可能にすることがある．学習者の知識状態にあった
問題の出題や学習者の知識状態に関する情報の自動的
なフィードバックといった学習者個別の支援は，学習
効率の向上に貢献すると考えられる [3][4]．このような
支援に関するタスクとして Knowledge Tracing(KT)[5]が
ある．KTは，学習者が今までに解いた問題の正誤から
学習者の現時点の知識状態を捉え，それを元に次に解
く問題の正答確率を予測するタスクである [6]．KT の
イメージを図 1 に示す．KT を高精度に行うことがで
きることの利点は二つあり，一つ目は出題する候補で
ある複数の問題の正答確率の予測値をもとに問題を選
ぶことで学習者に適した難易度の問題を出題できるこ
と，2 つ目はモデルが KT を行う過程で得た学習者の
知識状態の推定値を学習者に知らせることができるこ
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とである．最初の KTモデルである Bayesian Knowledge
Tracing(BKT)[5] はベイジアンネットワークを用いたモ
デルであったが，Recurrent Neural Network(RNN)を使用
したDeep Knowledge Tracing(DKT)[7]以降，Deep Learning
ベースのモデル (DLKT)が活発に研究されている．現在
では学習者の問題の正誤の情報だけでなく，付随情報と
して問題文や解答時間を使用したモデル [8][9]が研究さ
れている．しかし，現在の KTモデルが使用する付随情
報は演習時に得られる情報が多く，演習時以外の学習活
動の情報を使用したモデルは少ない．Okuboらは大学の
講義における LMSのログデータから小テストの点数の
予測をしており [10]，演習時以外の学習活動と演習の成
績には関連があると考えられる．そこで，本研究では大
学の講義で使用されているデジタル教科書のログデータ
を用いて KTを行い，ログデータを使用することで既存
の KTモデルの精度向上を目指す．既存モデルでは学習
者の知識の演習時のみの情報を使用していたのに対し，
学習時の情報も使用することでモデルが学習者の知識状
態をより正確に捉えることができると考える．この考え
を基にした提案モデルを大学の講義で得られたデータ
セットで評価し，既存モデルの精度を改善したことを確
認した．また，提案モデルを様々な視点から調査した．

or
予測

次の問題

解いた問題

KTモデル

図 1 Knowlegde Tracingの流れ

2 関連研究
2.1 デジタル教科書のログデータによる予測事例
2.1.1 成績予測

Okuboら [11]は大学の講義で用いられた学習管理シ
ステム，eポートフォリオシステム，デジタル教科書で
得られたデータを各週ごとに 9つの評価軸で 5段階に点
数をつけた Active Learner Point(ALP)と呼ばれる特徴量
を作成し，その講義における学習者の最終成績を予測し
た．ALPの 9つの評価軸は出席，小テストの正解率，レ
ポートの提出，講義ページ視聴回数，デジタル教科書の
ログデータ，ポートフォリオの文字数であり，評価軸ご
との点数の付け方は表 1に示した通りである．ALPを
入力として LSTMと重回帰分析を比較した時，LSTMが
より成績の早期予測に有効であると結論づけた．
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表 1 Active Learner Point(ALP)[11]
項目 5 4 3 2 1 0
出席 出席 遅刻 欠席

小テストの
正解率 80%以上 60%以上 40%以上 20%以上 10%以上 その他
レポート 提出 提出遅れ 未提出

講義ページの
視聴回数 上位 10% 上位 20% 上位 30% 上位 40% 上位 50% その他

デジタル教科書の
視聴回数 上位 10% 上位 20% 上位 30% 上位 40% 上位 50% その他

デジタル教科書の
マーカー数 上位 10% 上位 20% 上位 30% 上位 40% 上位 50% その他

デジタル教科書の
メモ数 上位 10% 上位 20% 上位 30% 上位 40% 上位 50% その他

デジタル教科書の
ログ数 上位 10% 上位 20% 上位 30% 上位 40% 上位 50% その他

ポートフォリオの
文字数 上位 10% 上位 20% 上位 30% 上位 40% 上位 50% その他

2.1.2 小テストのスコア予測
Okuboら [10]は 2.1.1節で用いた ALPから小テストの
スコアの予測をした．表 1の ALPからの変更点として，
小テストのスコアを予測するため小テストの正解率の項
目は小テストを受けたかを表す 0と 1にした．変更後の
ALPを Gated Recurrent Unit(GRU)に入力する方法は小テ
ストのスコア予測で高い性能を持つと結論づけた．

2.2 Knowledge Tracing
2.2.1 Knowledge Tracingの概要

Knowledge Tracing(KT)とは，学習者が今までに解いた
問題の正誤から学習における学習者の知識状態の変化を
捉え，次の問題の正答確率を予測するタスクのことであ
る [6]．KTによる主な利点は 2つある．1つ目は，学習
者一人一人に合った問題の出題ができることである．学
習者の知識状態は一人一人異なり，また同じ学習者でも
学習によって変化する．そのため，学習者に適した問題
は KT モデルで推測した知識状態を最も伸ばすことの
できる問題は学習者にとって適切な問題であると考え
られる．2つ目は，学習者が自身の知識状態を知ること
ができることである．学習者が自身の理解が不十分な
分野を知ることで，苦手な分野を改善する学習行動を
促すことができると考えられる．Knowledge Tracing の
モデルは Corbett，Anderson による Bayesian Knowledege
Tracing(BKT)[5] が最初であり，ベイジアンネットワー
クを使用したものである．以降，様々なモデルが研究
されたが KTモデルに Recurrent Neural Network(RNN)を
使用した Piech らの Deep Knowledge Tracing(DKT)[7] が
発表されて以降，Deep Learning ベースの KT モデルが
活発に研究されるようになった．その他の KT モデ
ルでは，RNN の一種である Memory Augmented Neural
Network(MANN) を元にした Dynamic Key-Value Memory
Network(DKVMN)[12]やMulti-Head Attentionを使用した
Self Attentive Knowledge Tracing(SAKT)[13]などがある．
本文において，KTタスクを以下のように定義する．
時刻 𝑡において，学習者が解いた問題を 𝑒𝑡，正誤を 𝑟𝑡 と
して表す．𝑟𝑡 は正解であれば 1，不正解であれば 0とす
る．𝑒𝑡 と 𝑟𝑡 を合わせてインタラクション 𝑥𝑡 = (𝑒𝑡 , 𝑟𝑡 ) と
呼ぶ．Knowledge Tracingとは，時刻 1から時刻 𝑡 までの
インタラクション (𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑡 )から時刻 𝑡 + 1の問題 𝑒𝑡+1
の正答確率の予測値 𝑟𝑡+1 を 𝑟𝑡+1 に近づけるというタス
クである．予測する際にインタラクションだけでなく，
問題文や解答時間などを付随情報として用いることもあ
る．本文で用いる記号を表 2にまとめた．また，KTに
おいて 𝑒𝑡 を問題 IDではなく，問題の属するスキルのス
キル IDで行うこともあるが，本研究では問題 IDで統一

する．

表 2 記号の定義
表記 説明
𝑒𝑡 時刻 𝑡 に解いた問題
𝑟𝑡 時刻 𝑡 に解いた問題の正誤
𝑥𝑡 時刻 𝑡 におけるインタラクション 𝑥𝑡 = (𝑒𝑡 , 𝑟𝑡 )
𝑟𝑡 時刻 tにといた問題の正答確率
e𝑡 時刻 𝑡 に解いた問題の埋め込みベクトル
x𝑡 時刻 𝑡 におけるインタラクションの埋め込みベクトル

2.2.2 Mongkhonvantiらのモデル
Mongkhonvanti ら [14] は MOOC の動画におけるログ
データから得られた学習者の受講意欲を表す特徴量を
用いて DKTを拡張し，精度を向上させた．動画のログ
データから得られる特徴量として再生速度，動画内にお
ける一時停止，巻き戻し，早送り，視聴完了のそれぞれ
の有無を用いた．また，問題に関する情報として，答え
を選択した状態で提出か，問題が単元末の小テストに含
まれているかも特徴量として用いた．損失関数には式
(1)の L2正則化を加えたバイナリクロスエントロピーを
使用した．インタラクションに 7つの特徴量を加えて，
RNN，LSTM，GRUに入力すると全てのモデルにおいて
精度の向上が見られた．

L = −
𝑇∑
𝑡=1

𝑟𝑡 log𝑟𝑡 + (1 − 𝑟𝑡 )log(1 − 𝑟𝑡 ) +
2
𝜆

𝑛∑
𝑖=1

|𝑤𝑖 |2 (1)

3 提案手法
3.1 BookRoll
本節では，本研究で用いる九州大学のデジタル教科書
システム BookRoll[15]について説明する．BookRollでは
学習者が教材をページごとに閲覧することができ，ペー
ジの遷移に関する「ページを進める」，「ページを戻す」
といった操作が該当するページ，時刻などの情報と共に
ログデータとしてデータベースに保存される．また，学
習者は教材の文章にマーカーを引くことやメモを取るこ
とができ，これらの操作も同様にデータベースに保存さ
れる．BookRollのログデータの例を図 2に示す．

Event timeOperation 
name

PageContents nameContents idUser id

2024-01-10 15:19:10OPEN1ソートC1A

2024-01-10 15:19:30NEXT1ソートC1A

2024-01-10 15:19:42MARKER2ソートC1A

2024-01-10 15:19:50OPEN1計算量C2B

2024-01-10 15:20:03NEXT1計算量C2B

2024-01-10 15:20:10PREV2計算量C2B

⁝⁝⁝⁝⁝⁝

図 2 BookRollのログの例

上記の通り，BookRollのログデータでは学習者がどの
ページをいつ見ていたか知ることができるため，各ペー
ジの見始めた時刻と見終えた時刻の差の総和を学習者の
ページごとの閲覧時間として求めることができる．ログ
データから閲覧時間の計算はデジタル教科書のログ分析
を行うライブラリの OpenLA[16]で行うことができる．
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3.2 提案モデル
3.2.1 提案モデルの概要
本節では，Self-Attentive Knowledge Tracing(SAKT)[13]

をベースモデルとし，学習中の情報を取り入れられるよ
うに変更を加えたモデルを提案する．そのため，3.2.2
節で SAKTについて述べ，3.2.3節で追加した要素につ
いて述べる．SAKTと提案モデルを図 3に示す．

3.2.2 SAKT
提案モデルの元となる SAKT[13]について説明する．

SAKTは Self-Attentionをベースにしたモデルであり，初
めて Knowledge Tracingに Attention機構を導入したもの
である．SAKTのモデルについて説明する．

埋め込みレイヤ
SAKT では時刻 1 から時刻 𝑡 のインタラクション

(𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑡 ) を使用することで，時刻 𝑡 + 1 の問題 𝑒𝑡+1
の正答確率 𝑟𝑡+1を予測する．そのため，モデルにはイン
タラクションと予測する問題を入力する．この 2つの入
力をインタラクション埋め込み行列 M ∈ R2𝐸×𝑑，問題
埋め込み行列 E ∈ R𝐸×𝑑 を用いて埋め込みベクトルにす
る．ここで，𝐸 はデータセットの問題数，𝑑 はハイパー
パラメータである各埋め込みベクトルの次元数を表す．
インタラクション埋め込み行列の各行は各問題の正誤の
埋め込みベクトル，問題埋め込み行列の各行は各問題の
埋め込みベクトルを表している．また，モデルが学習者
の時間経過による知識の変化を捉えられるようにインタ
ラクションベクトルにポジショナルエンコーディングを
追加する．したがって，1人の学習者における全ての時
刻における埋め込み後のインタラクションと予測する問
題の行列 M̂，Êは式 (2)のようになる．

M̂ =

©­­­­«
M𝑥1 + P1
M𝑥2 + P2

...

M𝑥𝑇 + P𝑇

ª®®®®¬
， Ê =

©­­­­«
E𝑒2

E𝑒3

...

E𝑒𝑇+1

ª®®®®¬
(2)

ここで，P𝑡 は時刻 𝑡のポジショナルエンコーディング
を表す．

Attentionレイヤ
Scaled Dot-Product Attentionを用いて，時刻 𝑡 の問題の
正答確率を予測するために，それより前のインタラク
ションとの関連性を求める．クエリには予測する問題，
キーとバリューにはインタラクションを用いて変換す
る．それぞれに変換するための計算を式 (3)に示す．

Q = ÊW𝑄 ,K = M̂W𝐾 ,V = M̂W𝑉 (3)

ここで，W𝑄，W𝑄，W𝑄 ∈ R𝑑×𝑑 はクエリ，キー，バ
リューに変換するための重み行列である．これらを用い
て，時刻 𝑖の問題とそれより前に解いた問題の関連性に
応じた重み付き和を計算する．計算を式 (4)に示す．

Attention(Q，K，V) = softmax
(
QKT
√
𝑑

)
V (4)

SAKT ではモデルの表現力を高められるように
Multi-Head Attentionを使用するため，式 (5)で示すよう

に Attentionを ℎ個並列させる．

Multi-Head(M̂, Ê) = Concat(head1, head2, ..., headℎ)W𝑂

(5)
ここで，head𝑖 = Attention(ÊW𝑄

𝑖 , ÊW𝐾
𝑖 , ÊW𝑉

𝑖 ) を表し，
重みのサイズはW𝑂 ∈ Rℎ𝑑×𝑑 である．．また，Attention
レイヤでは時刻 𝑡 + 1の問題の正答確率を予測する際に
時刻 𝑡 + 1以降のインタラクションを使用しないように
マスク処理を行う．Multi-Head Attentionの計算後，計算
結果を残差接続とレイヤ正規化で処理する．

フィードフォワードレイヤ
Attentionレイヤの出力からさらに複雑な関係を捉える
ためにフィードフォワードニューラルネットワークを用
いる．計算を式 (6)に示す．

F = ReLU(SW(1) + b(1) )W(2) + b(2) (6)

ここで，Sは Attentionレイヤの出力を表し，パラメー
タのサイズはW(1)，W(2) ∈ R𝑑×𝑑 と b(1)，b(2) ∈ R𝑑 であ
る．また，Attentionレイヤと同様に計算結果を残差接続
とレイヤ正規化で処理する．

予測レイヤ
フィードフォワードレイヤの出力を式 (7)で正答確率
に変換する．

R̂ = Sigmoid(FW𝑃 + b𝑃) (7)

ここで，パラメータのサイズはW𝑃 ∈ R𝑑×𝑑と b𝑃 ∈ R𝑑
である．また，R̂の 𝑡番目の要素は時刻 𝑡 + 1の問題 𝑒𝑡+1
の正答確率 𝑟𝑡+1 を表す．

損失関数
学習者 1人のシーケンスにおける損失関数は式 (8)で

定義されるバイナリクロスエントロピーを用いる．

L = −
𝑇∑
𝑡=1

𝑟𝑡 log𝑟𝑡 + (1 − 𝑟𝑡 )log(1 − 𝑟𝑡 ) (8)

3.2.3 提案モデル
提案モデルにおいて，SAKTに追加した要素は 2点あ
る．1つ目は，Attention機構におけるポジショナルエン
コーディング，マスクの変更である．主な KTのデータ
セットでは学習者が解いた問題を時系列順に入力し，
以前に解いた結果から現在の問題の正答確率を予測す
る．本研究のデータセットは学習管理システムである
Moodleの小テスト機能を用いて実施された基本的に毎
講義で行われる小テストと最終講義で行われる期末テス
ト (以降において，両者を区別しない場合はテストと呼
ぶ)のデータから作成した．Moodleの小テスト機能では
学習者がテスト内の問題を自由な順番で解くことができ
る．そのため，同一テストの問題に順番をつけることが
難しく，通常の KTモデルで予測を行うとある問題の正
答確率をその問題が含まれる同一テストの問題の未知で
ある結果から予測する場合がある．そこで，時刻 𝑡 の問
題が含まれるテスト IDを 𝑞𝑡 と表し，式 (2)を式 (9)に
変更する．
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図 3 SAKT(左)と提案モデル (右)

M̂ =

©­­­­«
M𝑥1 + P𝑞1

M𝑥2 + P𝑞2

...

M𝑥𝑇 + P𝑞𝑇

ª®®®®¬
， Ê =

©­­­­«
E𝑒2

E𝑒3

...

E𝑒𝑇+1

ª®®®®¬
(9)

仮に時刻 1と時刻 2の問題が同じテストに含まれる
場合，𝑞1 = 𝑞2 より P𝑞1 = P𝑞2 となる．そのため，小テ
スト内の問題の順序を考慮する必要がなくなる．また，
Attention機構内のマスクをテスト IDに基づいて作成し，
同一テスト内のインタラクションは参照できないように
する．マスクの変更を図 4に示す．

図 4 Attentionマスクの変更

2つ目は，デジタル教科書の加重閲覧時間と解答時間
の情報をインタラクションに追加することである．一般
的な KTモデルでは正誤情報を使用し，学習者の知識状
態を推測する．しかし，正誤情報のみでは，学習者が問
題を正しく理解した上で正解したのか，あるいは偶然正
解したのかなどの違いに対応することが困難であり，正
確な知識状態を推測することが難しいと考えられる．そ
こで，モデルに学習中の情報であるデジタル教科書の閲
覧ログから作成した閲覧時間を加える．これにより，学

習者がよく読んで問題に正解したといった情報をモデル
が用いることができる．また，全てのページの閲覧時間
の総和を使用するのではなく，問題と各ページの類似度
に応じた重み付きの総和を使用することで，問題を解く
ために必要な知識が得られるページの閲覧時間の度合い
を表すことができると考えられる．
加重閲覧時間の求め方について述べる．まず，問題文
とデジタル教科書の各ページの文章をベクトル化する．
文章をベクトル化する方法はOpenAI社が提供するOpen
AI API の Embeddings における text-embedding-3-large モ
デル [17]を使用する．このモデルにより得られた時刻 𝑡

の問題の問題文のベクトルを e𝑡𝑒𝑥𝑡𝑡 ，ページ 𝑖のベクトル
を e𝑝𝑎𝑔𝑒𝑖 とすると時刻 𝑡 の問題とページ 𝑖 の類似度 𝛼𝑡 ,𝑖
をコサイン類似度で求める．求めた重みをページ 𝑖の閲
覧時間 𝑠𝑟𝑡𝑡 ,𝑖 にかけ，全てのページにおける総和を求める
ことで加重総和 𝑟𝑡𝑡 が得られる．計算を式 (10)，流れを
図 5に示す．ただし，cos-sim(a, b) はベクトル aとベク
トル bのコサイン類似度を表す．また，コサイン類似度
が 0未満の値は 0とした．

𝛼𝑡 ,𝑖 = cos-sim(e𝑡𝑒𝑥𝑡𝑡 , e𝑝𝑎𝑔𝑒𝑖 )

𝑟𝑡𝑡 =
𝐼∑
𝑖=1

𝛼𝑡 ,𝑖𝑠
𝑟𝑡
𝑡 ,𝑖

(10)

また加重閲覧時間だけでなく，それぞれの問題を解く
のにかかった解答時間も加える．これによりどの程度解
答に時間をかけて解いたかといった情報をモデルが扱う
ことができると考えられる．問題別の解答時間を使用し
たモデルには SAINT+[9] などがあるが，本研究のデー
タセットでは，テスト内の各問題別の解答時間を取得で
きないため，テストの解答時間をそのテストの問題数で
割った値を各問題の解答時間として使用した．時刻 𝑡 に
おける解答時間を 𝑒𝑡𝑡 とする．
以上の加重閲覧時間と解答時間を式 (11)で示すよう
に最小最大正規化を行ってからモデルの学習に伴い更新
される埋め込みベクトルをかけることで時間をベクトル
に変換する．最小最大正規化とは最小値が 0，最大値が
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160と64の最⼤公約数を求めよ．:8;16;32;

最⼤公約数
Greatest Common Divisor(GCD)

2つ以上の整数における共通の約数の中で最⼤の数

(例) 12と18の場合
12の約数: 1, 2, 3, 4, 6, 12

18の約数: 1, 2, 3, 6, 9, 18

𝛼!,# = cos-sim(𝐞!!$%! , 𝐞#
&'($)

𝐞!!$%!

𝐞#
&'($

𝛼!,#	𝑠!,#*!

160と64の最⼤公約数を求めよ．:8;16;32;

𝛼!,+ = cos-sim(𝐞!!$%! , 𝐞+
&'($)

𝐞!!$%!

𝐞+
&'($

𝛼!,+𝑠!,+*!

⁝
𝑟𝑡! =0𝛼!,,𝑠!,,*!

+

,-#
⁝

合同式(mod)

! ≡ # (mod () !を(で割った時の余りが#である
ただし，!, #は整数，(は正の整数

(例)
12 ≡ 2 (mod 5)

図 5 問題文とデジタル教科書のページの類似度による閲覧時間の加重総和の求め方
1となるようにスケーリングすることである．

rt𝑡 =
𝑟𝑡𝑡 − min(𝑟𝑡)

max(𝑟𝑡) − min(𝑟𝑡)w𝑟𝑡

et𝑡 =
𝑒𝑡𝑡 − min(𝑒𝑡)

max(𝑒𝑡) − min(𝑒𝑡)w𝑒𝑡
(11)

ここで，w𝑟𝑡 ,w𝑒𝑡 ∈ R𝑑 である．また，本研究では加重
閲覧時間の最小値を 0秒，最大値を 3000秒，解答時間
の最小値を 0秒，最大値を 160秒となるようにクリッピ
ング処理し，最小最大正規化を行なった．
これらのベクトルを式 (9)のインタラクションの埋め

込みベクトルに追加することで，式 (12)のようにする．

M̂ =

©­­­­«
M𝑥1 + rt1 + et1 + P𝑞1

M𝑥2 + rt2 + et2 + P𝑞2

...

M𝑥𝑇 + rt𝑇 + et𝑇 + P𝑞𝑇

ª®®®®¬
， Ê =

©­­­­«
E𝑒2

E𝑒3

...

E𝑒𝑇+1

ª®®®®¬
(12)

4 実験
4.1 データセット
本研究では，九州大学の 2021年度から 2023年度に行
われた情報科学の講義，6コースにおける Moodleの小
テスト機能を用いて実施されたテストを使用した．ただ
し，問題のスコアを正解，不正解の二値でつけられない
記述式の問題は除いた．問題文データは図 6のように問
題文の最後にコロン (:)を追加し，選択肢がある問題は
コロンの後ろに選択肢をセミコロン (;)で区切り，繋げ
た．このデータセットの統計を表 3にまとめた．

716 mod 12を求めよ．:

716 mod 12を求めよ． 160と64の最⼤公約数を求めよ．

p 8
p 16
p 32

160と64の最⼤公約数を求めよ．:8;16;32;

公開鍵暗号⽅式と秘密鍵暗号⽅式の違い
について説明しなさい．

図 6 問題文データの作成例

表 3 データセットの統計
項目 値
コース数 6

インタラクション数 15,891
学習者数 236
問題数 132

学習者 1人の平均解答数 67.3
問題 1問の平均解答数 120.4
問題文の平均文字数 123.2
平均正解率 0.8173

4.2 比較モデル
比較モデルとして，Attention を使用した主要な KT
モデルである SAKT，SSAKT，SAINT[18] を使用した．
SSAKTと SAINTでは問題の分野を表す埋め込みベクト
ルを使用しているが，本研究のデータセットには問題の
分野を表すラベルが無いため，使用しなかった．SSAKT
と SAINTのモデルを図 7に示す．𝑡𝑠 は問題の解答時刻
を表すが，解答時間と同様に問題別の解答時刻はわから
ないため，問題の属する小テストの解答時刻とした．こ
れらの比較モデルにおいて，3.2.3で記述した Attention
機構におけるポジショナルエンコーディングと Attention
マスクを提案モデルと同様に変更した．

4.3 トレーニング方法と評価指標
データセットの中で 1人の学習者による最大の解答
数は 83であったため，インタラクションシーケンスの
最大長は 83 とし，83 未満のものはパディング処理を
行った．全てのモデルにおいて最適化アルゴリズムに
は学習率 0.001の Adamを採用し，ドロップアウト率を
0.1 とした．各モデルのハイパーパラメータである埋
め込みベクトルの次元数は 50，100，150，200 から選
び，Multi-Head Attentionのヘッドの数は 1，2，5から選
んだ．モデルの学習ではデータセットを 10分割し，訓
練データ，検証データ，テストデータの比が 8:1:1でテ
ストデータが重複しないように 10 通りの組みを用意
した．各組において，訓練データでパラメータを更新
し，検証データで Early Stoppingによりエポック数を決
定した．Early Stopping の patience は 50，最大エポック
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図 7 SAINT(左)と SSAKT(右)

数は 300とした．各ハイパーパラメータのモデルで学
習し，検証データの損失が最も小さかったモデルを用
いてテストデータで評価した．テストデータの評価で
は，データセットの 6つのコースの中で正解率が 5～6
割であった 4つのコースの期末テストの予測のみで評
価する．これにより得られた評価をこのモデルにおけ
る評価とした．使用する評価指標は Area Under the ROC
Curve(AUC)，Accuracy(ACC)，平均絶対誤差 (MAE)，二
乗平均平方根誤差 (RMSE)，F1値である．
本研究では各モデルで使用する問題 IDの埋め込みベ
クトルの初期値に text-embedding-3-largeモデルで問題文
から作成したベクトルを使用した．このモデルではデ
フォルトで 3072次元のベクトルが得られるが，問題 ID
の埋め込みベクトルとしては次元が大きいため，式 (13)
で任意の大きさに次元を削減した．

e𝑡𝑒𝑥𝑡 = [𝑒1, 𝑒2, ..., 𝑒3072]
e𝑡𝑒𝑥𝑡 [: 𝑑] = [𝑒1, 𝑒2, ..., 𝑒𝑑]

e =
𝑒𝑡𝑒𝑥𝑡 [: 𝑑]

| |𝑒𝑡𝑒𝑥𝑡 [: 𝑑] | |2

(13)

ここで，e𝑡𝑒𝑥𝑡 [: 𝑑] ∈ R𝑑 は e𝑡𝑒𝑥𝑡 の 1 から d 次元目ま
での要素を取り出すことを表す．また，| |e𝑡𝑒𝑥𝑡 [: 𝑑] | |2 は
e𝑡𝑒𝑥𝑡 [: 𝑑] の L2ノルムである．

4.4 実験結果
モデル別の評価を表 4 にまとめた．提案モデルは

Oursとしている．

表 4 モデル別の精度
モデル名 AUC ACC MAE RMSE F1値

SAKT 0.6885 0.6276 0.4205 0.4745 0.6758
SSAKT 0.6216 0.5865 0.4586 0.4888 0.6148
SAINT 0.5039 0.5145 0.4946 0.5069 0.6190
Ours 0.7016 0.6380 0.4159 0.4715 0.6877

表 4 よりわかることが 2 つある．1 つ目は提案モデ
ルが既存モデルの精度を改善したことである．このこ
とからデジタル教科書の閲覧時間と解答時間を用いる
ことが KT の精度改善に役立つことがわかる．以降の
節で，閲覧時間と解答時間の関係についてより詳細に
実験した結果を述べる．2 つ目は既存モデルの中では
SAKT，SSAKT，SAINTの順に精度が良かったことであ
る．Choiらの研究 [18]では SAINT，SSAKT，SAKTの順
で精度が良かったと報告しているが，本研究では逆の結
果となった．この原因として，データセットの違いが挙
げられる．Choiらの研究ではデータセットに EdNet[19]
を使用している．EdNetは KTで使用されるデータセッ
トでは最大級のものであり，インタラクション数は最も
多いサブセットで 131,441,538個ある．一方，本研究の
データセットのインタラクション数は 15,891個である
ため，SAKTと比較してモデルが複雑であり，パラメー
タ数も多い，SSAKTと SAINTは十分に学習することが
できなかったと考えられる．

4.5 Attention Weight
同じ学習者のインタラクションを入力した時の提案モ
デルにおける Attention Weightと SAKTにおける正規化
した Attention Weightを図 8と図 9にそれぞれ示す．図
の縦軸は時刻 𝑡 の問題がクエリである時を表し，横軸は
クエリより以前の小テストのインタラクションのキーを
表す．そのため，クエリは第 1回の小テストの問題が除
かれており，キーは期末テストの問題が除かれている．
図の Attention Weightはどちらも 5つのヘッドにおける
平均である．この図より SAKTは全体的なインタラク
ションに注目しているが，提案モデルはいくつかのイン
タラクションをより注目していることがわかる．また，
この学習者の正規化後の加重閲覧時間と解答時間をそれ
ぞれ図 10と図 11に示す．
これらの図においてわかることが 3つある．
• 時刻が 1～10と 28～30における加重閲覧時間は高
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図 8 提案モデルの Attention Weight 図 9 SAKTの Attention Weight

図 10 正規化後の加重閲覧時間

図 11 正規化後の解答時間

い値，解答時間は低い値を示す．この時，提案モデ
ルは SAKTより注目した．

• 時刻が 31～34における加重閲覧時間と解答時間は
共に低い値を示す．この時，提案モデルは SAKTよ
り注目しなくなった．

• 時刻が 35～38における加重閲覧時間と解答時間は
共に高い値を示す．この時，提案モデルは SAKTよ
り注目した．
このことから加重閲覧時間が高い場合は注目し，低い
場合は注目しなくなる傾向があると考えられるが，解答
時間の値では大きく変わらないと考えられる．

4.6 Ablation Study
本節では加重閲覧時間と解答時間の有無による差につ
いて述べる．SAKTに加重閲覧時間，解答時間をそれぞ
れ加えたモデルを SAKT+RT，SAKT+ETとし，モデル別
の評価を表にまとめた．

表 5 モデル別の精度
モデル名 AUC ACC MAE RMSE F1値

SAKT 0.6885 0.6276 0.4205 0.4745 0.6758
SAKT+RT 0.6963 0.6398 0.4191 0.4730 0.6853
SAKT+ET 0.6900 0.6237 0.4210 0.4776 0.6705

Ours 0.7016 0.6380 0.4159 0.4715 0.6877

表 5より 2つのことがわかる．1つ目は SAKTに加重
閲覧時間と解答時間を加えたモデルが正解率を除いた評
価指標で最も良かったことである．そのため，この 2つ
の情報を組み合わせることは適切であったと考えられ
る．2つ目は SAKT+RTは SAKTを全ての評価指標で上
回ったが，SAKT+ETは AUC以外の評価指標では上回る
ことができなかったことである．この結果は，4.5節に
おいて加重閲覧時間では Attention Weightが変化したが，
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解答時間では変化が見られなかったことによるものと考
えられる．原因として，本研究ではテスト全体の解答時
間から各問題の解答時間を導出したため，各問題におけ
る正確な解答時間ではないことが挙げられる．Shinら
の研究 [9]では解答時間を組み込むことで AUCと ACC
が改善したため，本研究においても正確な解答時間を用
いると精度が改善すると考えられる．

4.7 閲覧時間に関する特徴量の算出方法の調査
本節では学習者が記録した全てのページにおけるデジ
タル教科書の加重閲覧時間を用いるのではなく，類似度
を考慮せず全てのページの単純な合計閲覧時間を用いる
場合と類似度の高い 5ページの加重閲覧時間を用いる場
合について実験した．前者は Ours-SIM，後者は Ours-UP
と表し，結果を表 6にまとめた．

表 6 モデル別の精度
モデル名 AUC ACC MAE RMSE F1値
Ours-SIM 0.6991 0.6365 0.4179 0.4730 0.6833
Ours-UP 0.6960 0.6430 0.4148 0.4726 0.6860

Ours 0.7016 0.6380 0.4159 0.4715 0.6877

表より全体的に精度に大きな改善が見られないが，単
純な閲覧時間を使用するより問題との類似度を考慮した
加重閲覧時間を使用する方が精度が良いことがわかる．
そのため，類似度の求め方を変更することや特徴量の作
成方法を変えることでより精度を向上することができる
と考えられる．

5 まとめ
本研究では，Knowledge Tracingモデルにデジタル教科

書の閲覧ログデータを用いた新たなモデルを提案した．
大学の講義のデジタル教科書の閲覧ログとテストから得
られたデータセットを作成し，モデルの有効性を実験し
た．結果として，提案モデルは既存モデルの精度を改善
したことがわかり，特にデジタル教科書の閲覧時間が精
度改善に貢献することを明らかにした．今後の課題とし
て，提案モデルの問題との類似度に応じた閲覧時間の加
重総和より優れた特徴量や閲覧ログの使用に適したアー
キテクチャの調査が挙げられる．
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