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We construct and evaluate a difficulty classification algorithm for a wide variety of exercises and test 

materials consisting of images and texts managed by each material provider. In the previous study, 

classification was performed by using test theory to supplement missing values based on learning 

history. In the present study, we use machine learning, including learner’s test results with missing 

values and the learning policy designated by teachers.  
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1. はじめに

 近年，初等中等教育機関での Gigaスクール構想を通じ

て，学校と家庭を繋ぐ中での個別最適な学習を図ること

が求められている．そのための学習支援システムとして，

オンライン上で演習やテスト問題を管理し，個々の学習

者に適した教材提供する Computer-based Testing(CBT) 

の活用が期待されている．その一例として，文部科学省

が提供する CBTシステム（MEXCBT）や，商用の AIドリル

が挙げられる．しかし，MEXCBT(1)は出版社や専門家が提供

する複数の教材提供が提供した体系的な無償の問題群を，

管理者が一元的に管理して提供するものであり，適応的

に問題を出題する Computer-Adaptive-Testing(CAT)形式

にはなっていないため，個別最適な学習支援の観点で課

題が残る．一方，商用の AIドリルには，CAT機能は実装

されているが，提供教材がベンダー固有の有償教材とな

っている．そのため，各地域特性や学校の置かれている

状況が異なる現在の日本の教育事情を考慮すると，必ず

しも現場教員の日頃の教育活動に即した個別最適な学習

支援を図れているとはいえない． 

現場教育に即した個別最適な学習支援の観点では，現

場に近い多くの教材提供者（都道府県・市町村単位の教

育委員会や複数の学校コミュニティ）が柔軟に無償の CAT 

向けの教材を提供できることが望ましい．しかし，教材

を更新する際に，都度各演習やテストの難易度の設定が

必要となり，現場教員の負担という観点で課題が残る．

さらに，信頼性・妥当性の高い真正な評価を意識したテ

スト理論に基づく（公開性が担保されている）難易度の

設定を各教育現場レベルで行うことは，現実的ではない． 

そこで本研究では，テスト理論と機械学習アルゴリズ

ムを活用して，教育現場が日頃から保有する多種多様な

テストや演習問題群に対する難易度自動分類アルゴリズ

ムの構築を目的とする．それにより，教育委員会や学校

といった各教材提供者内で運用できる個別最適な学習向

けの CATシステムの実現を目指していく． 

実証的な研究を進めるため，現場教員が日頃活用して

いる実際の CAT における問題の難易度の自動調整を想

定し，北海道内に 9 万人規模のユーザを持つ CIST-

Solomon(2)の CATを基盤システムとして扱う．当該システ

ムにおけるテストは，テスト理論による CAT のロジック
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で稼働している． 

2. 先行研究と本研究の位置づけ 

2.1 テスト理論 

 難易度分類に関する先行研究では，テスト理論が採用

されることが多い．テスト理論とは，テストに関する知

識体系や能力判定のための統計モデルの理論であり，テ

ストの標準化・尺度化を主な目的としている．テスト理

論は，項目の難易度・識別力を測定する項目反応理論

(Item Response Theory :IRT）(3)や潜在特性を順序尺度

にした潜在ランク理論（Latent Rank Theory :LRT）(4)が

代表的である． 

2.2 先行研究の例 

金西らの研究(5)では，初年次教育の理系基礎科目を対

象とした大規模な演習教材群に対し，CATを用いた個別最

適な学習システムの仕様検討を行った．その際，学習シ

ステムにおける問題の作成と解答履歴の収集を行い，IRT

を用いた問題の難易度分類を試みた．その結果，IRTを用

いて正確な難易度分類を行うためには，様々な理解状況

の学習者から学習履歴を収集する必要があるとした． 

阿部の研究では， CIST-Solomon の回答履歴と

Exametrika(6)(LRTを実装可能なシステム) を用いて推定

された IRP をもとに難易度更新を行った．なお難易度は

レベル 1～7の 7段階としていた．具体的な阿部のアルゴ

リズムを図 1に示す．最初に CIST-Solomonのデータベー

スからある単元の回答履歴を抽出し，Exametrika を用い

て RMP（受験者のランク確率）を推定する．このとき，抽

出した回答履歴には欠損値があるため，阿部が作成した

システムでは RMP をもとに正答する確率を仮定し，重み

付けを行ったうえで欠損値を補完していた．その後，補

完済みの回答履歴（Excel ファイル）を再度 Exametrika

で分析し，推定された IRP を各問題の更新された難易度

としていた． 

2.3 本研究の位置づけ 

テスト理論では，真正な評価を意識すると各演習問題

に大規模なテスト履歴に基づき複数のパラメータ推定が

必要となる．一方，近年初等教育での Gigaスクール推進

や高等教育でのポストコロナでのオンライン教育の普及

に伴い，教育機関独自に e ラーニングの教材運用する事

例が増えている．こうした学習コミュニティでは，現場

教員が適宜教材管理することから，演習問題の学習履歴

も均質とならない．そこで，本研究では教材提供コミュ

ニティ単位での教育事情（内容）に応じた個別最適な学

習の提供を可能にするために，テスト理論に基づく CAT

に対し，教員の教育ポリシーを反映した機械学習アルゴ

リズムで置き換えたロジック構築を図り，その有用性を

評価する． 

 本研究では，先行研究が持つ課題点を解決するために，

汎用的な実稼働システムである CIST-Solomon の学習履

歴を事例として扱い，ルーブリックを入力パラメータと

して追加した全結合型ニューラルネットワーク(Neural 

Network :NN)のアルゴリズム構築を目指す．このとき，

LRT が IRT よりも分類において優れた性能を表すため， 

阿部の先行研究をもとにアルゴリズムの構築を図る． 

3. アルゴリズムの構築と評価 

3.1 難易度の定義 

 本研究では，CIST-Solomon における理解度テスト(CAT)

の学習履歴をもとに，難易度分類モデルの作成を行う．

そのため，難易度更新の対象として，本学の講義内で理

解度テストを例年実施している「アルゴリズムとプログ

ラミング」から，「再帰処理」と「ソートアルゴリズム」

の 2 単元を選択した．ただし，この 2単元は先行研究

である阿部のアルゴリズムによって難易度が更新された

単元である．そのため，この 2 単元の難易度は，問題を

登録した専門家の意見や LRT による推定等，多角的観点

から定められたものである．また，2単元を対象とした理

由は，検証の際に単元による相違点を比較するためであ

る． 

3.2 難易度分類アルゴリズムの構築 

 阿部の先行研究では，CIST-Solomon における理解度テ

ストの問題が真正な評価に基づくと仮定し，LRTを活用す

ることで潜在ランク R1～R7を求め，最大となる潜在ラン図 1 阿部のアルゴリズム 
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クを問題の難易度として推定していた．一方で，学生の

自習で活用されるシステムでは，学習者毎に回答する問

題も異なる．また，適宜教員による問題の追加も行われ

ることを考慮すると，未解答の回答履歴（欠損値）も多

い．これに対して，阿部の研究では一般的な NNで用いら

れる最尤推定による，確率に基づいたデータ補完が行わ

れていた．この場合，LRT の構造自体が教師なし NNであ

る Neural Network SOM（SOM）(7)と同じであるため，上記

のデータ補完を含めて，データ補完を含めた全結合型の

NNを用いた機械学習モデリングで表現できる可能性があ

る．一方で，実稼働システムでは，真正なデータが揃わな

いデータに対しては，表 1に示す教員の教育ポリシー（ル

ーブリック）に沿って問題の難易度を決めている．そこ

で，本研究では NNの入力パラメータとしてルーブリック

を追加し，教師データを教員により更新された難易度と

することで，全結合型 NNによる難易度分類アルゴリズム

の構築を図ることとした． 

レベル ルーブリック 

1 
初級 

2 

3 

中級 4 

5 

6 
上級 

7 

 

第一に，図 2に示すような阿部のアルゴリズムに NN を

組み合わせたアルゴリズムを構築した（以下，アルゴリ

ズム 1 とする）．すなわち，アルゴリズム 1 では LRT を

NNの入力層として明示的に利用した．さらにルーブリッ

ク情報を入力層に加え，3層構造の NNを構築することで，

教員の意見が一定程度反映される難易度更新アルゴリズ

ムとした． 

第二に，図 3に示すような Exametrikaと阿部のシステ

ムによる欠損値補完と NN を組み合わせたアルゴリズム

を構築した（以下，アルゴリズム 2とする）．アルゴリズ

ム 1では，補完後のデータに対して Exametrikaを通すこ

とで LRT による潜在ランクを推定し NN の入力に利用し

た．一方で，アルゴリズム 2 では，補完後のデータから

算出された基本統計量を NNの入力に用いることで，テス

ト理論に依存しないアルゴリズムを目指した．  

 

 

第三に，図 4 に示すような学習履歴の欠損値補完を行

わず，NNのみによるアルゴリズムを構築した（以下，ア

ルゴリズム 3とする）．アルゴリズム 2では欠損値補完を

行ったうえで NN を適用していたが，アルゴリズム 3 で

は，Exametrikaによる補完を行わず欠損値が存在するデ

ータから算出された基本統計量を NNに用いた．そのため，

LRTに依存しないアルゴリズムとなり，将来的にシステム

のみによる自動更新を可能にした． 

 

3.3 モデルの作成 

 前述の阿部のアルゴリズムとアルゴリズム 1～3 を用

いて，「再帰処理」と「ソートアルゴリズム」の 2単元に

おいて計 8 種類のモデルを作成した．本研究におけるモ

デルの教師信号とは，阿部のアルゴリズムによって 2021 

年の解答履歴をもとに分類された問題を，担当教員が単

表 1 レベルとルーブリックの対応表 

図 2 アルゴリズム 1 

図 3 アルゴリズム 2 

図 4 アルゴリズム 3 
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元ごとに相対評価することで再定義した難易度である．

そのため，学習時における入力データは 2021年の解答履

歴とすることが望ましい．しかし，2021年の解答履歴の

みを用いた場合，「再帰処理」の問題数は 79件，「ソート

アルゴリズム」の問題数は 93件のみであり入力データが

不足する．そのため，本研究では学習時の入力データを 

2017～2020年の解答履歴，教師信号を教員により更新さ

れた難易度とすることでデータセットを 4 倍にかさ増し

した．また，推論時の入力データは 2021年の学習履歴と

し，教師信号は学習時と同じく教員により更新された難

易度とした．この際，2017 ～2020 年の各単元の問題は

2021年のものと同質であり，担当教員は主に問題の内容

とルーブリックをもとに難易度を更新しているため，

2017～2020 年においても担当教員は同様の更新を行う

と仮定した．NN のハイパーパラメータに関しては，「再

帰処理」のモデル作成時に調整を行い，epoch数を 1000，

バッチサイズを 1として固定した． 

3.4 モデルの評価 

 更新された難易度を評価する際に，観点により難易度

の解釈が異なるため，一般的に「正しい難易度」とする指

標は存在しない．そこで本研究では，「アルゴリズムとプ

ログラミング」の担当教員に難易度更新における協力を

依頼し，その難易度を一時的に「正しい難易度」と定義し

た．そのため評価における精度とは，開発したモデルに

より推定された難易度と担当教員が更新した難易度の一

致度を示している． 

 表 2 に各モデルによる単元ごとの評価を示す．ここで

レベル毎の問題数の分布を測るために，標準偏差も求め

た．精度に着目すると，先行研究である阿部のアルゴリ

ズムではどちらの単元も約 6～7 割の精度であったが，

本研究で提案したアルゴリズム 1～3のうち，「再帰処理」

ではアルゴリズム 1・3が約 8割，「ソートアルゴリズム」

ではアルゴリズム2・3が約7～8割と高い精度を示した．

特に，潜在ランクを一切扱わないアルゴリズム 3 は，２

つの単元において最も高い精度を示していた． 

標準偏差に着目すると，「再帰処理」ではアルゴリズム

1が最も小さく，「ソートアルゴリズム」ではアルゴリズ

ム 3 が最も小さかった．しかし，実際に分類された問題

を分析すると，問題数が 0～2問ほどしかしないレベルも

存在した．そのため，理解度テストを構成するうえでど

のアルゴリズムも適切な更新・分類が行われたとはいえ

ない．  

 

4. 考察と今後の展望 

 以上より，本研究における精度の観点からは，アルゴ

リズム3すなわち NNのみで構成されたアルゴリズムが最

も優れていたと推測される．これは潜在ランク理論が大

規模かつ欠損のないデータを前提に提唱されているもの

であり，本学における CAT 形式の理解度テストではデー

タ欠損やデータ不足が見られるため，充分に作用しなか

ったためと考えられる．しかし，本研究では入力データ

として，阿部の先行研究によって専門家の意見や LRT な

どの多角的観点から難易度分類が行われた問題を使用し

ている．そのため，NN のみのアルゴリズムに関しても，

入力データを通して LRT が作用している可能性も捨てき

れない．  

一方で，各レベルにおける問題数の分布の観点からは，

担当教員が更新したものと比較すると，レベル間におけ

る分布の偏りがあり，なかには 1 問も属していないレベ

ルが存在するなど，実稼働システムとしての課題が残る．

この課題の要因としてモデリングの手法が挙げられる．

改善案としては，2021年の解答履歴と担当教員により与

えられた教師データのデータセットを増やすことが挙げ

られる．そのため，本研究では 2 単元に対してそれぞれ

モデルを作成したが，教員による難易度分類を行った対

象単元を増やし，単元を越えて各レベルの分布が均等に

なるようにデータを混ぜて学習することで課題解決が見

込まれる．また，別の要因としてルーブリック，すなわち

教員ポリシーの学習効果が弱いことが挙げられる．実際

に教員が問題の難易度を設定する際には，回答履歴では

なく各問題文の文脈に着目している．そのため，難易度

分類をする際に文脈の類似度も考慮する必要があると考

えられる． 

 今後の展望として，BERTを用いて問題文のベクトル表

表 2 モデルによる単元ごとの評価 

アルゴリズム 精度(%) 標準偏差 精度(%) 標準偏差

阿部のアルゴリズム 65.8 7.12 62.4 14.1

アルゴリズム1 79.8 6.39 54.8 22.6

アルゴリズム2 58.2 7.56 73.1 16.6

アルゴリズム3 84.8 7.68 78.5 10.2

再帰処理 ソートアルゴリズム
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現を算出し，NNの入力層に組み入れることで難易度分類

にどのような影響があるのかを分析していきたい． 
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