
学習者トークン埋め込みの導入と能力特性の抽出による
解釈しやすい学習者反応予測手法

Interpretable Prediction Methods of Learners’ Performance
via Learner Token Embeddings

江原遥1）

Yo Ehara

1 はじめに
学習支援システムにおいて，学習者が項目に回答でき
るかどうかを予測する事は，学習者に合った水準の項目
（設問）の提示など，適応的学習支援を行うための基本
的なタスクである．学習者が項目に回答した履歴のデー
タがあれば，教育心理学などで能力や難しさのモデル化
に多用される項目反応理論 (Item Response Theory，以下
IRT) [1]を用いることで，学習者の能力と項目の難しさ
を推定し，学習者の反応予測を行う事ができる．

IRT に基づくモデルは通常，学習者の回答パターン
にのみ依存し，項目（設問）が自然文で書かれていて
も文意を理解しない．自然言語処理においては，近年，
Transformerモデルに代表される深層言語モデルが自然文
理解で高い性能を示している [2]．従って，設問文の理解
に，これらの深層言語モデルを用いたい．しかし，これ
らの言語モデルは，通常，言語のみをモデル化するため，
学習者ごとに異なった判定を行うことができず，学習者
反応の予測に用いることが難しい．これは，深層言語モ
デルを用いた設問文の文意を考慮した学習者適応がその
ままでは行えないことを示している．
本研究では，深層言語モデルを設問文を考慮した学習
者反応の予測問題に適用する簡便な方法を提案する．提
案手法は，自然文で記述されている設問に対して，複数
の学習者が正答/誤答が明瞭にわかる形式（多肢選択式な
ど）で回答する試験結果データであれば，幅広く適用す
ることが可能である．しかし，評価のためには，特定の
問題に限定して，提案手法が設問文の文意を考慮した学
習者反応の予測がどの程度行えているかを計測する必要
がある．
そこで，本研究では，設問文の文意を考慮した判定が

行えているかを評価するため，外国語学習の語彙学習支
援における多義語の各意味を知っているかを問う語彙テ
ストデータセットを作成し，これを用いて提案手法を評
価した．以後，理解を容易にするため，この問題に限定
した用語を用いて提案手法の解説や評価を行うが，技術
的には，前述のように，幅広い問題に適用可能である．
まず，学習支援システムのために，典型的な語義の知
識状態から，非典型的な（意外な）語義の知識状態を予
測する課題についての評価用データセットを作成する．
具体的には，1つの語について，典型的な語義で使われ
ている文と意外な語義で使われている文を用意・作問
し，クラウドソーシング上でデータ収集を行った（表 1，
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表 2）．設問は，複数の英語母語話者の確認の取れたもの
を用いた．IRTを用いて典型的/意外での設問の困難度等
の分析を行い，学習者反応データ上でも，意外な語義の
方が典型的な語義より難しい事を示す．作成したデータ
セット上で，典型的な語義のテスト反応から意外な語義
への反応をどの程度予測できるか評価する（6節）．
学習者反応の予測では，大別して 2種類の手法を比較
した．まず，教育心理学などで能力や難しさのモデル化
に多用される，設問文の文脈を考慮しない，前述の IRT
[1]を用いた手法である．次に，大規模な母語話者コーパ
スを事前学習に用いることで設問文の文脈を考慮する事
ができる Transformerモデルの手法（Bidirectional Encoder
Representations from Transformers, BERT [2] など）に基づ
く提案手法である．前述のように，Transformer モデル
は，能力の考慮など，学習者によって異なる結果を予測
する仕組みを通常持たない．本研究では，Transformerモ
デルを学習者反応予測問題に適用する手法をあわせて
提案し，その予測性能が IRTによる手法より高いことを
意味する．また，IRTの利点は学習者の能力値等を合わ
せて推定できる解釈性にあるが，Transformerモデルから
IRTで推定した能力値とよく相関する値を抽出する手法
も提案する．本研究で作成したデータセットは，今後1）

で公開する予定である．
本研究の内容は，教育データマイニングのトップ国際
会議である Educational Data Mining 2022の short paperに
採択された（査読付き）[3]．
2 関連研究
2.1 外国語学習支援の学習者反応データセット
本研究では，設問文を考慮した学習者反応予測を行い
たい．そのためには，設問文の文意を考慮することが重
要であるような設定で試験を行い，その結果を記録した
データセットが必要となる．3節で詳述するこのデータ
セットの類似データセットについて，関連研究を述べ
る．1つは，語学学習アプリ Duolingo上の設問に対する
回答データを用いた SLAMデータセット [4]である．も
う 1 つは，多数の語学学習者に対して，文中のわから
ない語をアノテーションさせた複雑単語推定（Complex
Word Identification, CWI）のデータセット [5]である．
これらのデータセットと本研究で提示するデータセッ
トの違いとして，各学習者は多くある設問のうちのごく
一部にしか回答していないという点が挙げられる．言い
換えると，学習者を行，設問を列とし，学習者の設問に

1） http://yoehara.com/
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表 1 実際の設問例．
It was a difficult period.
a) question
b) time
c) thing to do
d) book

対する回答内容を要素とする行列を考えた場合，これら
のデータセットでは行列が疎になっている．項目反応理
論は，学習者の設問に対する回答内容から，設問の難し
さや学習者の能力値を推定を目標とするが，この推定の
ためには，各学習者がほぼ全ての設問に回答している形
式のデータセットであることが望ましい．また，どちら
のデータセットでも，文中の語に対する学習者の回答が
記録されてはいるものの，設問について，今回のデータ
セットのような語の通常の用例と，意外と思われる用例
といったようなアノテーションはされていない．さら
に，[5]を含む CWIのデータセットでは，一般に，提示
された文に対して，学習者が難しいと感じた語が記録さ
れているだけであり，学習者が実際にその語の意味を適
切に理解しているかテストを通じた確認はしていない．
すなわち，意味は理解できたが難しいと感じてアノテー
ションした場合もあれば，単純に意味が分からなかった
場合も含まれる．
2.2 提案手法の関連研究
近年にも，BERTを用いた教育応用が提案されている

が [6, 7, 8]，これらの研究では個人化学習者支援について
は扱われていない．また，著者の知る限り，応用言語学
の分野においても，外国語学習者を対象に，ある語の意
外な意味／典型的な意味の 2種類を同時に試験したデー
タセットを作成し，項目反応理論を用いて各意味の難し
さを試験結果データから客観的に推定・分析した研究は
見当たらない [9, 10, 11].
3 語彙テスト作成・データセット
語彙テスト作成・データセット作成は，著者が過去に
語彙テスト結果データセット作成時の設定に準じて行っ
た [12]. データセットはクラウドソーシングサービス
Lancers2）から，2021年 1月に収集した．英語学習にある
程度興味がある学習者を集めるため，過去に TOEICを受
験したことがある学習者のみ語彙テストを受けられると
明記して，データを収集した．その結果，235名の学習
者（被験者）から回答があった．以後，用語の統一のた
め，被験者という語は用いず，学習者という語を用いる．
Lancersの作業者は大部分日本語母語話者であるため，こ
のデータセット中の学習者の母語は，大部分日本語を母
語とするものと思われる．
まず，通常の語彙テストとしては，文献 [12]と同様に，

Vocabulary Size Test（VST）[13]を用いた．ただし，VST
は 100問からなるのに対して，[12]では，低頻度語に関
する設問では，Lancers上のどの学習者もほとんどチャン
スレートしか回答できていなかったことから，学習者の
負担感を減らし的確な回答を集めやすくするため，低頻
2） https://lancers.co.jp/

表 2 意外な意味を問う設問例．
She had a missed .
a) time
b) period
c) hour
d) duration

度語 30問を削った．すなわち，残り 70問を通常の語彙
テストとして用いた．この設問例を表 1に示す．文中の
単語に下線が引かれてあり，学習者は，この単語と交換
した際に元の文と意味が最も近くなる選択肢を選ぶよう
に求められる．この際，文法的から選択肢を絞れてしま
わないように，選択肢は下線部と文字通り置き換えても
正文となるように作られている．例えば表 1であれば，
複数形の選択肢が内容に配慮されている．
一方，学習者にとって意外である思われる用例につい
ては，著者が作問し，英語母語話者を含む静岡理工科
大学の教員複数名に問題として成立しているか確認を
取る方法で，作成した．この際，表 1と同様の形式にし
て，“period”という単語について 2つの設問がある事が
分かってしまうと，意外な語義については通常の語義以
外の選択肢を選ぶことで，選択肢を絞り，意味を知らな
くても回答できてしまう．そこで，本研究では，次の 2
つの工夫を行った．

1. 意外な語義を問う設問については，下線部の意味に
ついて問う形にはせず，空欄を埋める形式の問題と
した．これにより，意外な語義については正答を知
らなければ，どの語についての設問であるのかもわ
からないようにした．

2. 通常の語義についての設問を先に行ってしまうと，
そこで出てきた単語と同じ語が正答であろう，とい
う推測ができてしまう．そこで，意外な語義につい
ての設問群を最初に行い，通常の語義についての設
問群に移動したら，意外な語義についての設問群に
は戻れないようにした．
この 2つの工夫を施した実際の設問例が表 2である．

“period”には通常の「期間」の他に「生理」という意味が
あり，これを問うている．学習者は，70問の通常の用例
の語彙テストの前に，表 2のような設問を 13問解くよ
うに求められる．ただし，先に解く表 2の形式の選択肢
が，表 1の形式の問題に影響していないかどうかを後で
確認できるよう，意外な語義ではあるが，通常の語義の
設問群の側に対応する設問がない設問を 1問設けた．こ
れにより，対応する問題は 12問となる．
4 項目反応理論
項目反応理論のモデルについて，説明する．学習者
の数を 𝐽，設問（項目, item）の数を 𝐼 とする．簡単のた
め，学習者の添字（index）と学習者，項目の添字と項
目を同一視する．例えば，𝑖 番目の項目を，単に 𝑖 と書
くことにする．𝑦𝑖 𝑗 は，学習者 𝑗 が項目 𝑖 に正答すると
き 1，誤答であるとき 0であるとする．試験結果データ
{𝑦𝑖 𝑗 |𝑖 ∈ {1, . . . , 𝐼}, 𝑗 ∈ {1, . . . , 𝐽}}が与えられたとき，2パ
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ラメタ―モデル (2PLM)では，学習者 𝑗 が項目 𝑖に正答す
る確率を次の式でモデル化する．

𝑃(𝑦𝑖 𝑗 = 1|𝑖, 𝑗) = 𝜎(𝑎𝑖 (𝜃 𝑗 − 𝑑𝑖)) (1)

ここで，𝜎は 𝜎(𝑥) = 1
1+exp(−𝑥) で定義されるロジスティッ

クシグモイド関数である．𝜎 は (0, 1) を値域とする単調
増加関数であり，𝜎(0) = 0.5である．実数を (0, 1)の範囲
に射影し，確率として扱うために用いられている．式 1
において，𝜃 𝑗 は能力パラメタ（ability parameter）と呼ば
れ，学習者の能力を表すパラメタである．𝑑𝑖 は困難度パ
ラメタ（difficulty parameter）と呼ばれ，項目の難しさを
表すパラメタである．式 1 より，𝜃 𝑗 が 𝑑𝑖 を上回る時，
学習者が正答する確率が誤答確率より高くなる．𝑎𝑖 > 0
は，通常，正の値を取り，識別力パラメタ（discrimination
parameter）と呼ばれる．この値が大きいほど，𝜃 𝑗 − 𝑑𝑖 が
正答確率/誤答確率に大きく影響するようになる．𝜃 𝑗 − 𝑑𝑖

を用いて，学習者 𝑗 が設問 𝑖 に正答するか否かが見分け
やすくなる事を表しているため，「識別力」と呼ばれる．
より直観的には設問 𝑖 が，能力値が高い学習者と低い学
習者を正確に見分けられるという意味で良問であること
を示している．
なお，項目反応理論には，多肢選択式の設問で分から
なくても選択肢を無作為に選んで正答出来てしまう確率
を考慮する 3パラメータモデル（3PLM）が存在するも
のの，今回のデータセットの被験者数（学習者数）では，
被験者数が少なすぎてパラメタ推定が不安定であるとい
う報告 [14]があるため，よりパラメタ数の少ない 2PLモ
デルを用いた．
5 項目反応理論を用いた分析
前述のように，作成したデータセットでは，同じ語で
も設問文の文意によって難しさ（困難度）が異なると思
われる．本節では，まず，項目反応理論を用いて作成し
たデータセットを分析することで，実際に同じ語でも設
問文の文意によって難しさが異なっていることを，困難
度パラメタの値の違いを通じて確認する．
項目反応理論の困難度・識別力の各パラメタを
求めるには，Python 言語のライブラリである pyirt
（https://github.com/17zuoye/pyirt）を用いた．
これは，周辺化最尤推定（Marginalized Maximum Likelihood
Estimation）により項目反応理論を行うライブラリであ
る．前述のデータセットに対して，2PLモデルを用いて
困難度と識別力パラメタを求めた．表 1 と表 2 のよう
に，設問のペアが 12組ある．通常の用例，学習者にとっ
て意外と思われる用例の困難度パラメタを，それぞれ
横軸，縦軸に表し，横軸と縦軸の縮尺・範囲を同一にプ
ロットし図 1に示した．各点は語を表す．
困難度の比較 図 1の左下から右上まで，点線で対角
線を示した．図 1の横軸・縦軸とも，困難度パラメタの
値であり，この値が大きいほど難しいと判定される．そ
のため，この対角線より左上にある点は，通常の用例の
困難度より，学習者にとって意外と思われる用例の困難
度の方が，語彙テスト結果データからも学習者にとって

図 1 各語の，通常の用例の困難度（横軸）と学習者に
とって意外と思われる用例の困難度（縦軸）のプロット．
各点は各語を表す．
回答が難しいと判定された語ということになる．今回は
設問数が少ないので，図 1の結果が偶然得られた可能性
がどの程度あるか検証するため，横軸の値の列と縦軸の
値の列で統計的検定を行った．Wilcoxon検定の結果，縦
軸の値の列が統計的有意に横軸の値の列より大きかった
（𝑝 < 0.01）．すなわち，縦軸の設問群の方が横軸の設問
群より難しかった事が示唆される．
識別力の比較 識別力についても，図 1 と同様にプ
ロットし，図 2に示した．識別力は，直観的には，高い
ほど，その問題で（他の問題で推定される）能力値が高
い学習者と低い学習者を分けることができるという意味
で，良問である度合いを表す．学習者にとって意外と思
われる用例は，能力値が高い学習者でも知らないことが
あり，低い学習者でも知っていることがあるため，通常
の用例よりも識別力が低いと予想される．全ての語につ
いて，通常の用例の方が，意外と思われる用例よりも識
別力が高いと推定されている．この結果も，Wilcoxon検
定の結果，統計的に有意であった (𝑝 < 0.01)．識別力の
プロットについては紙面の都合のため付録に記す．
困難度と識別力のプロット 識別力は，直観的には，
他の設問で能力値が高いと推定された学習者が簡単な問
題に誤答してしまう，また，他の設問で能力値が低いと
推定された学習者が難しい問題に正答してしまう場合に
低下する．今回の設定では，前者のケースはあまり見ら
れないが，後者のケースで回答が分からない学習者がと
りあえず選んだ選択肢に正答してしまう事はあるので，
困難度の高い説問ほど，識別力が低く出ることが予想さ
れる．困難度の高い問題の識別力を向上させる１つの方
法としては，選択肢に「わからない」や未回答を許すと
いう方法が考えられる．しかし，クラウドソーシング上
でこの方法を取ると，ほぼ全ての設問に対して「わから
ない」と回答するケースなどがあるため，今回はこの方
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表 3 図 5斜線部の予測精度 (accuracy)．
手法 精度
IRT (能力 - 235人から推定した典型的な語義の困難度) 0.544
IRT (能力 - 135人から推定した意外な語義の困難度) 0.644
提案手法 (bert-large-cased) 0.674 (**)
提案手法 (bert-base-cased) 0.688 (**)
提案手法 (bert-base-uncased) 0.655
提案手法 (roberta-base) 0.681 (**)
提案手法 (albert-base-cased) 0.671 (*)

図 2 各語の，通常の用例の識別力（横軸）と学習者に
とって意外と思われる用例の識別力（縦軸）のプロット．
各点は各語を表す．
法は取らなかった．全ての語についての困難度パラメタ
と識別力パラメタのプロットを示した（図 3）．図 3 か
ら，困難度が増加するにつれて，識別力が減少していく
傾向が見て取れる．困難度パラメタと識別力の間の困難
度パラメタと識別力パラメタの間のスピアマンの順位
相関係数は-0.739（𝑝 < 0.01）で，「強い相関」が認めら
れた．
6 学習者反応予測による評価
6.1 IRTによる学習者反応予測
語の意外と思われる語義の難しさを典型的な語義の
難しさで代替してしまうと，学習者が設問に正答/誤答
するかを IRTで予測する際，どの程度の悪影響があるの
だろうか？これを調べるために，次の実験を行った．ま
ず，235 人の学習者を 135 人と 100 人に分ける（図 5）．
意外と思われる語義の設問群（12問）のパラメタについ
ては前者の 135人の学習者反応だけから，典型的な語義
の設問群（70 問）のパラメタについては 235 人全員の
学習者反応で推定する．この推定の際には，後者の 100
人× 12 問，計 1,200 件の回答データは用いていないこ
とに注意されたい．式 1より，推定された学習者の能力
値 𝜃 𝑗 ,語義の困難度 𝑑𝑖 を用い，𝜃 𝑗 > 𝑑𝑖 であれば学習者 𝑗

が設問 𝑖 に正答，そうでなければ誤答と判定できる．設

図 3 全語の困難度（横軸）と識別力（縦軸）の関係．
問 𝑖 の困難度パラメタとして，意外と思われる語義の 12
問の困難度パラメタを直接用いた場合と，対応する語の
典型的な語義の困難度パラメタで代替した場合で，この
1,200件の回答データの予測精度を比較した．予測精度
(accuracy)の結果を表 3に記す．その結果，直接用いた場
合の予測精度は 64.4%，典型的な語義の困難度で代替し
た場合は 54.4%と，10ポイントの差が出た．この差は，
Wilcoxon 検定で 𝑝 < 0.01 で有意であった．この結果か
ら，学習者反応の予測における，語の語義ごとに困難度
を推定することの重要性がわかる．より直接的に言い換
えれば，この結果は，語の意外な用例の難しさを，語の
典型的な用例の難しさで置き換えると，学習者反応予測
の精度が著しく低下することを示唆している．
6.2 Transformerモデルと IRTの性能比較

IRTを用いた手法は，学習者反応のみに依存し，設問
文の意味などは全く考慮されていない．では，設問文の
意味をも考慮した学習者反応予測を行うと，学習者反応
のみを用いた IRT の手法より高精度に予測できるのだ
ろうか？深層言語モデルのうち，自然言語処理で文意を
考慮した予測手法として近年多用される，Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT)[2]に代表
される Transformerモデルと IRTの予測性能を比較した．

Transformerモデルは近年の深層転移学習による深層言
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図 4 学習者トークンの導入．

図 6 IRTの能力パラメタ（横軸，pyirtによって算出）と，学習者トークンの単語埋め込みベクトルの第一主成分得点
（縦軸）．
語モデルの代表的な手法であり，大量のラベルなしデー
タからの事前学習 (pre-training)と，ラベル付きデータを用
いた微調整 (fine-tuning)という 2種類の学習からなる．事
前学習では，大量のラベルなしコーパスを用いて，当該言
語の基本的な構造を学習し，入力文の言語としての自然
さを計算可能にする．この過程は計算量が非常に大きい
が，様々なタスクに対して汎用的に用いることができる．
そこで，通常，事前学習は，bert-large-cased等の，英語版
Wikipedia等を用いて訓練された transformers（https:

//github.com/huggingface/transformers/）の事
前学習済モデルを用いる．事前学習済モデルの詳細情
報，例えば事前学習に用いたコーパスなどの情報は
https://huggingface.co/models に記載されてい
る．多くのモデルは英語版Wikipediaを使用している．
後段の微調整 (fine-tuning)では，実際に，目的とするタ
スクに合わせて，事前学習済モデルを追加訓練する．本
研究のタスクにおいては，ラベルは，IRT同様，学習者
が正答する場合 1，誤答する場合を 0とする 2値判別問
題である．事前学習済モデルに設問文と学習者の両方を
入力し，微調整を行いたいが，通常，深層言語モデルの

微調整では言語しか入力として扱えないため，学習者の
情報を入力することができない．そこで，次節に述べる
方法で，この問題を解決する．
6.3 提案：Transformerモデル上の個人化判別

Transformerモデルを個人化判別に対応させる手法は，
自然言語処理の言語教育応用の目的では著者の知る限
り知られていない．ただし，Transformerモデルに特殊な
トークン（語）を加えて微調整を行い，様々な問題設定に
対応させる手法は知られており，ライブラリ上で特殊な
トークンを加える機能が用意されている．本研究では，
この機能を利用することで，学習者に対応するトークン
（学習者トークン）を作り，これを入力系列の最初に置く
ことによって判別を行う手法を提案する（図 4）．例え
ば，学習者 IDが 3番の学習者を表すトークン “[USR3]”
を導入し，“[USR3] It was a difficult period.”が入力であれ
ば，3 番の学習者が “It was a difficult period.” という文か
ら成る設問に正答するか否かを予測する問題に帰着させ
る．入力文はそのままで，入力文の前に，単純に学習者
トークンが挿入されている点に注意されたい．導入する
トークン数は学習者数と同数である．Transformerでは各
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図 7 R言語の ltmパッケージによって算出した IRTの能力パラメータ（横軸）と学習者トークン埋込ベクトルの第一主
成分（縦軸）の関係．

図 5 実験設定．青く塗られた部分がパラメタ推定に使
われる訓練データ．斜線部が性能比較に用いられるテス
トデータ．
トークンに対して，その語としての機能を表現する単語
埋め込みベクトルがあるので，学習者トークンに対して
も埋め込みベクトルが作られる．
重要な点として，提案手法では，文中のどの語につい
ての設問であるかという情報や，誤答選択肢の情報は与
えていない．すなわち，提案手法の判別器は，表 1のど
の単語に下線が引かれているかや，表 1や表 2の正答以
外の選択肢の情報を用いない．提案手法は，単純に正解
となる文を入力とし，これを学習者が理解できるか否か
を判別する判別器を構成している，と解釈できる．これ
により，提案手法は，表 1と表 2という仔細の異なる 2
種類の多肢選択式の問題に対応できる．このように，提
案手法の適用範囲を広くとることができる．今回の設定
では，入力文が短文であり，学習者が 1語でもわからな
ければ正答できない設問で構成されているため，語義を

知っている事と正解となる文を理解できるか否かは，同
一視できる．

Transformerモデルのその他の実験設定については多用
される設定とした．判別には，transformersライブラリ
の AutoModelForSequenceClassification を用いた．微調
整の訓練には Adam法 [15]を用い，バッチサイズは 32と
した．

Transformerモデルを用いた結果を，表 3に示す．*は
IRTの最高性能と比較してWilcoxon検定で統計的有意で
あることを表し，**は 𝑝 < 0.01，*は 𝑝 < 0.05を表す．ま
た提案手法の（）内は用いた事前学習済モデル名である．
表 3では，まず，学習者トークンを導入した提案手法が，
IRTを用いた従来手法より高い性能を達成していること
が分かる．この実験結果は，設問文の意味を考慮する事
で，IRTより高精度な判別が行えることを示している．
次に，“roberta-base” は cased（大文字・小文字を区別
するモデル）であるのに対し、“albert-base-v2”は uncased
（大文字・小文字を区別しないモデル）である．この結果
から，良い精度を得るためには “cased”，すなわち，大文
字と小文字を区別して扱うモデルでなければならないこ
とが示唆される．この理由は，次のように推察される．
この実験環境では，各質問は短い文から構成されている
ため，モデルは大文字で始まる文の開始を認識する必要
があるためであろう．
さらに，表 3では，bert-base-casedが最も高い性能を
示した．より大きな事前学習済モデルである bert-large-
casedよりも bert-base-casedが高い性能を示した理由と
して次のことが考えられる．学習者特性を表す学習者
トークンの単語埋め込みベクトルは，今回作成した比較
的小さい訓練データで訓練しているため，小さいモデル
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図 8 学習者能力パラメタ（横軸）と学習者トークン埋込ベクトルの第二主成分得点（縦軸）の散布図．
の方が微調整（fine-tuning）に適していた可能性がある．
7 解釈性―学習者トークンからの能力値抽出

IRTは，学習者の能力パラメタを持つことにより，学習
者の特性について解釈しやすい．一方，Transformerモデ
ルでは，学習者の特性は学習者トークンに対する単語埋
め込みベクトルという多次元の形で表現されており，そ
のままでは直感的な解釈が難しい．しかし，Transformer
モデルは個人化判別問題で高精度を達成しているので，
学習者トークンの単語埋め込みベクトルの中に能力値の
情報が含まれていると考えられる．
微調整後の bert-large-cased の場合の学習者トークン
に対する単語埋め込みベクトルのみを集めた．すなわ
ち，学習者の人数分の単語埋め込みベクトルの集合があ
る．このベクトル集合に対して主成分分析を行い，そ
の第一主成分得点と IRT の能力値パラメタを比較した
（図 6）．各点は学習者を表す．IRTの能力値パラメタの
算出には，Pythonの pyirt ライブラリを用いた．両者は
相関係数 0.72 という強い相関を示した（𝑝 < 0.01）．こ
れにより，提案手法を用いた場合でも，能力値は学習者
トークンの第一主成分得点として容易に抽出できること
が分かった．これにより，提案手法は文意を考慮するこ
とにより IRTより高い精度を達成しながら，IRTと同様
に「能力値を取り出せる」という高い解釈性を持つこと
が示された．
図 6では，縦に筋が入っているように見える部分があ
る．これは，pyirtの内部で使われている IRTのパラメタ
推定アルゴリズムの性質で，横軸の学習者の能力値パラ
メタの推定の際，能力に大きな差がない能力値パラメタ
は 1つの値にまとめられる性質があるため，横軸が同じ
値を取る学習者が存在するためである．

7.1 IRTパラメタの推定手法に依らない事の確認
IRTの能力値パラメタは，データが同じでも，どの推
定用ソフトウェアを用いるかによって，多少の違いが生
じることが知られている．前節では，図 6 では pyirt ラ
イブラリを用いたが，この推定用ソフトウェアの特性に
よって統計的有意性が生じた可能性もある．
そこで，確認のため，同じデータを，pyirtとはプログ
ラミング言語も異なる全く独立の実装である R 言語の
ltmパッケージを用いて推定した．これは，教育心理学
の標準的な教科書で使用されているソフトウェアである
[16]．その結果を図 7に示す．この場合も，目で見て取
れる相関があり，実際に相関係数は 0.72で，やはり統計
的有意性を示した (𝑝 < 0.01)．従って，IRTの能力値パ
ラメタを算出するソフトウェアによらず，学習者トーク
ンから能力値が抽出できることが示された．
7.2 第二主成分分析との相関
学習者トークンの埋め込みに第一主成分得点には能力
値が含まれていることが示されたが，第二以降の主成分
得点には能力値との相関はあるのだろうか？この疑問に
ついて調べるために，第二主成分得点と能力値をプロッ
トしたものが図 8である．図 8からは，目に見えて分か
る通り，相関がないように見える．実際に，相関係数を
計算しても，統計的に有意な相関は得られなかった．こ
のことから，学習者の能力値は，各学習者の学習者トー
クン埋め込みベクトルの第一主成分得点にのみ保持され
ていることがわかる．
8 おわりに
本研究では，設問文を考慮しつつ解釈しやすい学習者
反応予測を行うため，学習者を表すトークンを導入する
ことで BERT等の深層言語モデルを学習者反応予測問題
に適用する，簡便な手法を提案した．提案手法が設問文
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を考慮することによる効果の評価のため，語学学習者が
設問文中の単語の意外な意味を知っているかどうかを予
測する課題に取り組み，そのための評価データセットも
作成した．提案手法の予測性能は，統計的に有意な差を
もって IRTの予測性能より優れていることが分かった．
また，提案手法では，学習者トークン埋込みの第一主成
分得点を用いることで，学習者の能力値を容易に取得で
きることを示した．この結果は，提案手法の解釈性が高
いことを示しており，提案手法が教育利用にも適してい
ることを示している．
今後の課題，特に今後の研究上の発展性について
述べる．まず，語彙学習支援の方向性での今後の課
題として，語彙テスト結果データでの微調整後の語
の単語埋め込みベクトル集合だけに注目すること
が考えられる．これらのベクトルの中に単語の難し
さの情報が埋め込まれており，主成分分析などの方
法によって取り出せる可能性はある．日本語母語話
者にとっての英単語の難しさについては，代表的な
British National Corpus [17]などのコーパス上での単語頻
度や，CEFR-J 語彙プロファイル（https://github.

com/openlanguageprofiles/olp-en-cefrj）など
の様々な指標が提案されており，こうした指標と単語埋
め込みベクトルから抽出した主成分得点などの統計量の
相関等の調査も今後の課題の 1つであろう．
より重要な今後の課題の 1 つは，今回対象とした語
彙学習支援以外の応用について，「学習者トークン」を
用いる提案手法の有用性を検証することである．本
稿で用いた BERT は，高度な文と文の間の意味的処
理を扱う含意関係認識等でも高い性能を示している
（https://gluebenchmark.com/）．従って，本稿で用
いたような BERT等の手法を用いて，設問の難しさを設
問文から意味的に推定可能と考えられる設問文について
は，本稿と同様の手法で，学習者トークンから能力値を
抽出可能と予想される．
今回の提案手法では，どの部分に下線が引かれている
かや，誤答となる選択肢は入力せず，単純に正解文を学
習者が理解できるかを判定する判定器を構成した．これ
により，提案手法は幅広い問題設定に適用可能であると
考えられる．しかし，教育上は，下線部や誤答となる選
択肢の情報をどうしても入力させたい場合もあると考え
られるので，これらの情報をどのように深層言語モデル
に与えるかは，今後の課題である．
また，教育上重要な今後の課題としては，学習者トー
クンの単語埋め込みから，学習者の能力パラメタより高
度な情報を取り出すことが挙げられる．本研究で導入し
た学習者トークン埋め込みは多次元である．第一主成分
のスコアが受験者の能力パラメータと有意に相関するこ
とを示したが，他の成分は学習者の他の種類の能力の情
報を保持している可能性がある．IRTにおいても，学習
者の能力を多次元ベクトルとしてモデル化する同様の考
え方があり，多次元 IRTと呼ばれている [1]．したがっ
て，学習者トークン埋込みの他の主成分と多次元 IRTを

比較することが，この方向性での今後の発展的課題とし
て考えられる．
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