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 要  旨 

アダプティブラーニングの普及に伴い，学習者にとって最適かつ公平な教育の基盤として，「問

題難易度」の正確な推定が不可欠となっている．従来，難易度は事前テストや専門家の判断に

依存して決定されてきたが，これらの手法は多大なコストと時間を要する上に主観的であると

いう課題があった．特に，論理構造やアルゴリズムが複雑なプログラミング問題において，高

精度な自動推定は困難とされてきた． また既存の自動推定手法は，問題文やコードの表層的な

特徴に依存しており，学習者が問題を解く際に行う試行錯誤や解法選択といった潜在的な思考

プロセスを十分に考慮できていない． 
 
そこで本研究では，大規模言語モデル（LLM）とグラフニューラルネットワーク（GNN）を融

合させ，解答過程の潜在的な情報を活用する新たな難易度予測手法を提案する． 具体的には，

まず LLM にコード実行・検証が可能な環境を与え，自律的に問題を解かせることで，「解法説

明」，「必要なスキル」，「難所」といった潜在的な難易度要因を抽出する．これらの抽出には，

LLM が正解に至った推論過程のみを使用することで，ハルシネーションの影響を抑制し，特徴

量の信頼性を担保する． 次に，これらの情報を基に，問題とスキルをノードとする 2部グラフ

を構築する．このグラフ上で GNN によるメッセージパッシングを行うことで，問題とスキル

の明示的な依存関係を学習し，共通スキルを介した問題間の情報伝播を実現する． さらに，得

られた問題表現間の関係性から，ベイズ推定を用いて問題間のグラフ構造を適応的に学習する．

これにより，問題間の潜在的な依存関係を補完し，予測精度のさらなる向上を図る． 
 
評価実験の結果，本手法は LLM のパラメータを凍結することで，学習コストを大幅に抑制し

た構成を実現しつつ，Full Fine-tuning を行う既存手法を上回る予測精度を達成した． この結

果は，グラフ構造による制約とスキル情報の活用により，データ効率の良い学習が実現されて

いることを示唆している． 以上より，提案手法は計算資源や利用可能なデータが限られる現実

的な運用環境においても，有効な選択肢となり得ることが示された． 
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1 まえがき

近年，教育現場におけるデータサイエンスの活用は急速に進展しており，特に学習者個
人の知識レベルに合わせて最適な問題を提示するアダプティブラーニングが注目されてい
る. アダプティブラーニングは学習者のスキルを客観的かつ効果的に測定する技術に支え
られている. この教育測定の質と妥当性は，テストを構成する個々の問題の質に大きく依
存しており，中でも「難易度」の概念は，テスト全体の質を決定づける最も重要な要素の
一つである [1]. 問題の難易度情報を用いることで，知識習熟度の異なる学生に適切な難
易度の演習を提案したり [2]，難易度の異なる問題を組み合わせてテスト内容を自動的に
構成したり [3]，そのような構成問題の異なるテストの公平性の保証を可能にしたりする
ことができる [4]

問題の難易度は，学習者の実際の解答反応データに基づき，項目反応理論（IRT: Item

Response Theory）や古典的テスト理論（CTT: Classical Test Theory）といった心理測
定的モデルを用いて事後的に推定される [5, 6]. しかし，多くの教育機関や資格試験団体
では，試験の公平性・比較可能性を担保するためにも，毎年新規問題を作成し続けなけれ
ばならない [1, 7]. ここで，新規の問題に対し適切な難易度が設定されていないと学習効
果や公平性が損なわれしまう危険性があるが，問題の難易度はテストを実施する前に直
接観察することはできない. この課題に対処するため，従来は事前に仮のテストを行った
り，専門家の勘と経験に基づく手動の難易度ラベル付けが依頼されてきた [8, 9]. しかし，
これらの手法は時間的・金銭的コストを要するため大規模な運用が困難であると頻繁に批
判されている [10–12]. また，専門家の判断のようなヒューリスティックなアプローチは，
難易度推定の手段として一貫性を欠く場合があることが実証研究によって指摘されてい
る [13, 14]. 加えて，近年普及が著しいコンピュータ適応型テスト（CAT: Computerized

Adaptive Testing）においては，事前の難易度推定精度はテストの測定精度に直結する重
要な要素である．したがって，機械学習や自然言語処理を応用した，客観的かつ高精度な
自動難易度予測技術の構築は喫緊の課題とされている [12]．
そこでこれまで，問題文のテキストに内在する言語的特徴から難易度を予測する研究が

進められてきた [15]. これらの難易度予測研究の対象は，自然言語の文章読解中心のもの
が殆どである. 一方で，近年コンピュータサイエンス分野の重要性が急速に高まる中，プ
ログラミング教育に関する研究は，語学学習ドメインに次いで活発な研究分野となってい
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る [12].プログラミング学習は，単なる文法学習・コーディングスキル習熟にとどまらず，
離散数学，グラフ理論，計算幾何学といった高度なアルゴリズムの学習に通づる. なおか
つ実用的な身の回りの課題に対し，時間複雑度や空間複雑度を考慮し効率的な解法を導き
出すような，論理的思考力を鍛える側面を持つため教育分野としても重要性が高い. しか
し，プログラミング問題の難易度予測に特化した手法は，未だ非常に少ないという課題が
ある.

プログラミング問題においては，問題文の言語的特徴に加え，解答コードの構造やアル
ゴリズムの複雑さが難易度に寄与するため，特有の分析が必要とされる [16]. 既存研究は
大きく三つに別れる. 一つは，問題文と難易度のセットで事前学習済みの小規模言語モデ
ルを Full Fine-tuningして予測を行う研究 [17, 18]である. 二つ目は，問題文と解答コー
ドに対して個別に専用の特徴量抽出を行ってから連結する手法だ. 特に解答コード情報に
注目し, コード情報を可能な限り抽出するために抽象構文木 (AST: Abstract Syntax Tree)

と畳み込みニューラルネットワーク (CNN: Convolutional Neural Network)を用いる [16].

三つ目は大規模言語モデル (LLM: Large Language Model)を活用する手法である. LLM

に指定された範囲の数値のみを出力とするよう指示しFine-tuningする手法 [19]や，LLM

を個別の学習者として振る舞うよう強化学習し，LLMに問題を解かせた時の正誤反応を
用いる手法がある [20]．しかし，これらの先行研究は数億以上のパラメータを持つ言語モ
デルをFine-tuningするため学習コストが高い．またプログラミング言語の種類が異なる
とうまく学習できないことがわかっており同一言語の十分な学習データは収集が困難なた
め予測精度が低くなってしまうという課題がある.

また，先行研究は主に問題文と解答コードのみから特徴量を抽出しており，学習者が解
答コードを作成するまでに行う「中間作業」――すなわち，問題の理解，試行錯誤，解法
の選択といった思考プロセス――を十分に捉えられていない．プログラミング問題におい
ては，暗記してきた知識を瞬時に回答するよりも，適切な解法を選択し適用するまでのプ
ロセスが難易度に強く寄与する．しかし，多くの教育現場において，こうした学習者の内
部的な処理過程をデータとして取得・蓄積することは困難であった．
そこで本研究では，この中間作業を反映する情報として「解法の説明」，「問題解答に

必要なスキル」，「解答過程における難所」に着目する．提案手法では，LLMに実際に問
題を解答させることで，これらの潜在的な難易度要因を顕在化させ，特徴量として活用
する．さらに，問題とスキルの関係性をグラフ構造としてモデル化し，グラフニューラ
ルネットワーク（GNN）を導入することで予測精度の向上を図る． また，テキスト及び
コードの表現獲得には高度な知識および，推論能力を持つ LLMを基盤とした埋め込みモ
デルを，パラメータを固定して使用する．これにより，言語モデル自体の Fine-tuningを
回避し，学習対象パラメータを大幅に削減した低コストなモデル構築を実現する．
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2 先行研究

2.1 難易度予測タスクの特徴
難易度予測は，類似タスクである解答時間の予測とは異なる特性を持つことが報告され

ている. 例えば，解答時間の予測においては問題タイプや選択肢数といったメタデータが
支配的な要因となるのに対し，難易度予測ではそれらの寄与は限定的であり，テキスト長
や意味内容といった言語的特徴がより重視される傾向にある [21]．また，一般に難易度予
測は解答時間の予測よりも困難なタスクとされており，どのような特徴量を用いても大幅
な精度向上は達成しにくく，ベースラインに近い性能に留まる傾向があることが指摘され
ている [21]．

2.2 問題文の言語的特徴量を活用する研究
問題文を用いた難易度予測に関する初期の研究では，表層的な指標を用いた自動抽出，

あるいは人手による特徴量抽出に依存していた．例えば，Aryadoustらは，統語的特徴の
人手による抽出を行っている [22]. 一方，2017年以降のニューラルネットワークに基づ
くアプローチでは，モデルの特徴量抽出器として単語埋め込み等のニューラル言語モデル
が導入され始めた．例えば，Zhou と Tao (2020) はプログラミング問題の難易度予測を
Encoder型の言語モデル (BERT)の Full Fine-tuningによって行った [17]. このような言
語モデルは，Vaswaniらによって提案されたTransformerアーキテクチャ[23]を基盤とし
ている．Transformerは，入力系列内の各要素間の関係性を重み付けする注意機構を備え
ており，系列内の長距離の依存関係を効率的に捉えることが可能である．特に BERT等
のモデルは，このTransformerのEncoderブロックを多層に積み重ねた構造を持ち，双方
向からの文脈理解を実現している．BERT等の言語モデルを用いたFull Fine-tuningでは，
入力テキスト x に対するモデルの出力 f(x; θ) と，正解ラベル y との間の損失関数 L を
最小化するように，モデルの全パラメータ θ が更新される．

θ̂ = argmin
θ

N∑
i=1

L(f(xi; θ), yi) (2.1)
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ここで，N は学習データのサンプル数である．さらに近年の手法では，BigBirdや Long-

formerといった，より長いコンテキストを扱える大規模モデルが難易度予測研究に適用
されている [18]．これらはTransformerの注意機構を疎行列化するなどの工夫により，プ
ログラミング問題のように長文になりがちなテキストに対しても効率的な学習を可能に
している．

2.3 コード特有の特徴を活用する研究
プログラミング言語は，自然言語と比較して厳密な構文規則や論理構造といった豊富な

情報を含有している．その構造の特殊性ゆえに，コード特有の性質に着目した分析が行わ
れてきた. 初期の研究では，Grivokostopoulouらによる，探索アルゴリズム演習における
難しさの原因調査が行われた [24]. この研究では演習固有の特徴，例えばノード数，ノー
ドが持つ平均的な子ノードの数，ツリーの深さ，解の長さなどが難易度に影響することが
明らかにされた.

更に最近の研究では，SQL問題の難易度予測モデル（SQL-DP）が提案されている [16].

SQL-DPでは，解答 SQLコードをASTに変換し，Tree-Based Convolutional Neural Net-

work（TBCNN）によって木構造から固定長のコード構造特徴量を抽出し回帰モデルを用
いて難易度を推定する.

TBCNNによるAST上の畳み込み AST上の各ノード iを埋め込み xi ∈ RNf（Nf は
ノード埋め込み次元）で表す. あるスライディングウィンドウ内のノード数をnwとし，その
ノード埋め込みを {x1, . . . ,xnw}とすると，畳み込み出力 y ∈ RNc（Ncは feature detector

数＝畳み込み特徴次元）は次式で与えられる：

y = tanh

(
nw∑
u=1

Wconv,uxu + bconv

)
. (2.2)

ここでWconv,i ∈ RNc×Nf はウィンドウ内位置（役割）iに対応する重み，bconv ∈ RNc は
バイアスである.

Continuous Binary Tree(CBT)による重みの定義 子ノード数が可変なASTに対応
するため，Wconv,iは 3つの基底行列の線形結合として定義される：

Wconv,u = ηtuW
t
conv + ηluW

l
conv + ηruW

r
conv. (2.3)

ここでWt
conv,W

l
conv,W

r
conv ∈ RNc×Nf はそれぞれ top/left/rightの基底重みである. 係数

ηti , η
l
i, η

r
i はウィンドウ深さから計算され，ウィンドウ最大深さを dmax，ノード iの深さを
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diとして
ηtu =

dmax − depu

dmax

. (2.4)

また，同一深さ内で左から数えたインデックスを i（1 ≤ i ≤ nw）とし，葉（leaf）か否か
（non-leaf）で

ηlu =


pu−1

ndepu
−1

(1− ηtu) (non-leaf),

0.5 (1− ηtu) (leaf),
(2.5)

残りを
ηru = (1− ηtu)− ηlu. (2.6)

とすることで，可変分岐の部分木に対しても一貫した重み付けで畳み込みが可能になる.

動的プーリングと回帰損失 AST全体で得られる多数の yを dynamic poolingで集約し，
固定長のコード構造特徴 hcode ∈ RNc を得る. 問題 pj の真の難易度を dj，予測値を d̂j，
データ数をN とすると，回帰学習は平均二乗誤差

L =
1

N

N∑
j=1

(
d̂j − dj

)2
(2.7)

を最小化することで行われる. Xuらの実験設定において，SQL-DPは最も関連性の高い
フレームワークと比較して，難易度予測のRMSEを最大 7.23% 低減した [16].

2.4 LLMを活用する研究
Yoshidaらは，プログラミング問題の難易度推定に対し，GPT-3.5 TurboをOpenAI API

でFine-tuningする手法を提案した [19]．この研究では，元の 28段階（800–3500）の難易
度を対応する y ∈ {0, . . . , 27} の整数ラベルとして扱い，LLMに「数値のみを出力」させ
ることで回帰として直接推定する枠組みを採用している．Fine-tuningにおけるモデルへ
の入力は，以下の 3ロール（システム/ユーザ/アシスタント）からなるメッセージとして
構成される．

システム “Answer with a number on a scale of 28 from 0 to 27. You must output

only a number.”

ユーザ “Please tell me the difficulty of this competitive programming problem.:

⟨Problem description⟩”

アシスタント 正解の難易度ラベル
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結果として，この Fine-tuningにより先行研究よりも優れたパフォーマンスを発揮するモ
デルが得られることがわかった.

その他，複数の LLMに問題を解答させ，その正誤反応を事前テストの結果として代用
する手法 [25]や，LLMを指定された能力の学習者として振る舞うよう強化学習し学習者
集団を擬似的に生成して事前テストを行う手法が提案されている [20]，しかしいずれの手
法も LLMに何度も推論を繰り返させる必要があるため計算コストが極めて高くなるとい
う共通の問題点がある．また前者は LLMの正誤傾向と実際の学習者集団の正誤傾向は異
なるという課題がある. そして後者の強化学習を用いる手法は安定した難易度推定を実現
させるためのモデル構築自体に学習コストがかかるという問題点がある．
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3 提案手法

3.1 準備; LLMによるEmbeddingモデル
難易度予測において，自然言語の問題文とプログラミング言語の解答コードは，互いに

密接な関係を持つ．これらを組み合わせて活用することは予測の有効性を高めるが，言語
モダリティの違いにより，両者を深く比較しながら難易度予測に寄与する特徴を抽出する
ことは困難である．先行研究では，特徴量抽出および予測において主に言語モデルを学習
させる手法が取られてきたが，本研究では関係性をより深く捉えつつ計算コストを抑える
ため，以下の 2段階で構成される予測モデルを提案する．

1. 特徴量抽出：Decoder型LLMをベースとし，埋め込みタスクに特化して学習された
モデルを「特徴量抽出器」として使用する．ここで埋め込みとは，テキストやコー
ドの意味情報を固定長のベクトル表現へ変換する処理を指す．

2. 難易度予測：抽出された特徴量を入力とし，軽量な多層パーセプトロン（MLP）を
用いて難易度回帰を行う．

本構成の最大の利点は学習コストの削減にある．パラメータ数が膨大な LLM部分を固
定し，後段の軽量なMLPのみを学習対象とすることで，計算リソースと学習時間を大幅
に削減しつつ，実用的な予測モデルの構築を可能とする．

3.1.1 特徴量抽出器
特徴量抽出器として，Decoder型LLMをベースとした埋め込みモデル（Qwen3 Embed-

ding等）を採用する．本モデルでの抽出プロセスには以下の 2つの重要な特性がある．

因果的注意機構による意味理解 従来の埋め込みモデルの多くはEncoder型（BERT等）
であったが，本モデルはDecoder型であり，因果的注意機構（Causal Attention）を有す
る．入力シーケンスの末尾にある [EOS]トークンの隠れ状態を最終的な埋め込み表現と
して抽出することで，LLMが持つ文脈理解能力を転用する．ベースとなる LLMは大規
模データセットで事前学習されており，高い推論能力と知識を有する．この LLMをベー
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スに学習された埋め込みモデルを用いることで，問題文と解答コードの論理的なつながり
や依存関係を深く捉えることが可能となる．実際，コード理解のベンチマーク（MTEB

Code）においても，同モデルはGemini-Embedding等の商用モデルを凌駕するスコアを
記録しており [26]，この能力は難易度予測に必要な特徴量の取得に効果的であると考えら
れる．

指示追従能力の活用 ベースとなる LLMの指示追従能力を活用できる点も大きな特徴で
ある．「プログラミング問題の難易度予測タスクのために埋め込みを行ってください」と
いった自然言語の指示を入力に含めることで，タスクの文脈に即した最適な特徴空間への
マッピングが可能となる．これにより，追加学習を行うことなく難易度予測という特定の
目的に特化した特徴抽出を実現する．
なお，使用するモデルは InfoNCEフレームワークに基づく対照学習（Contrastive Learn-

ing）によって事前学習段階で最適化されている．バッチサイズ N における損失関数
Lembedding は以下のように定義され，正例 d+ との類似度を高め，負例との類似度を下
げるよう学習されている．

Lembedding = − 1

N

N∑
i=1

log
es(qi,d

+
i )/τ

Zi

(3.1)

ここで，s(·, ·) はコサイン類似度関数，τ は温度パラメータ，Zi は正規化項である．本
研究ではこの学習済みモデルのパラメータを固定し，特徴量抽出器としてのみ利用する．

3.1.2 難易度予測
前段で抽出されたベクトル x ∈ R768 を入力とし，MLPにより難易度 y を回帰予測す

る．まず
h(0) = LayerNorm(x) (3.2)

とし，隠れ次元 128 の特徴変換ブロックを L 回適用する：

h(l+1) = Dropout
(
ϕ
(
W

(l)
2 Dropout

(
ϕ
(
W

(l)
1 h(l) + b

(l)
1

))
+ b

(l)
2

))
, l = 0, . . . , L− 1,

(3.3)

ここで ϕ(·) = GELU(·) である．最終表現 h(L) ∈ R128 から回帰ヘッドにより予測値を
得る：

ŷ = w⊤
outh

(L) + bout. (3.4)

学習には平均二乗誤差（MSE）

LMSE =
1

N

N∑
i=1

(ŷi − yi)
2 (3.5)
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を用い，勾配降下法により最適化する．

3.2 LLMによる特徴量抽出
本節では先行研究から更に予測精度を高めるために，LLMを活用した問題解答方法の

解説，及び問題解答に必要なスキル抽出を提案する.

3.2.1 Agentic Workflowによる解答過程の信頼性担保
LLMは，Transformerアーキテクチャ[23]を基盤として構築されたニューラルネットワー

クモデルであり，自己教師あり学習を通じて文脈内の次単語予測（Next Token Prediction）
を行う. その過程で膨大な計算資源と広範なコーパスを用いて訓練することで，単なる統
計的な語彙の並び替えに留まらず文脈に応じた対話や要約，知識抽出，数学的演算などの
高度な推論能力を獲得した点が技術的特異点とされる [27]．
そのため，LLMに対して適切な指示と共に問題文と解答コードを与えることで，解法

や使用スキル，難易度の所感といった自然言語による説明文を生成すること自体は可能で
ある．しかし，LLMには事実に基づかないもっともらしい嘘を出力するハルシネーショ
ンという課題が知られている [28]．従来の Chain-of-Thought（CoT）プロンプティング
(推論過程の明示生成)は推論能力を引き出す上で有効だが，モデル内部の知識のみに依存
するため，外部情報による検証が行われずハルシネーションを避けづらいという欠点があ
る [29]．
そこで近年，LLMを単なる知識ベースとしてではなく，自律的に行動するエージェン

トとして扱うAgentic Workflowが注目されている．ReAct [29]やReflexion [30]といった
研究では，LLMが人間のように外部ツールを使用し，その実行結果を観測して自身の出
力を段階的に修正することが，高度な推論において極めて効果的であることが示されてい
る．特に，外部ツールを用いた検証の重要性は高く，CRITIC [31]などの研究において，
コード実行結果によるフィードバックが LLMの論理的整合性を担保する上で有効である
ことが報告されている．逆に，外部フィードバック無しでモデルが自身の出力を修正しよ
うとする Intrinsic Self-Correctionは，推論を要するタスクにおいては改善が見られない，
あるいは悪化する場合があることが指摘されている [32]．
以上の知見に基づき，本研究ではAgentic Workflowを通じて「実際に問題を解き，正

解に辿り着く」というプロセスを構築する. これによって得られる検証された推論過程
（Verified CoT）を活用することで，信頼性の高い難易度情報を抽出する手法を提案する．
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3.2.2 検証済みCoTに基づく特徴量抽出プロセス
提案手法は大きく「LLMによる自律的な問題解答」と「LLMによる情報の抽出」の 2

段階から構成される．全体の処理フローを図 3.1に示す．

図 3.1: 全体の処理フロー図

LLMによる自律的な問題解答

本研究では，ReAct [29]の枠組みを拡張し，LLMのアクション（Act）として以下の 2

つのツールを定義する．

• exec_cpp: C++コードをコンパイル・実行し，標準出力およびエラーメッセージを
フィードバックするツール．

• submit_solution: 解答コードを提出し，テストケースの通過率，実行時エラー
（Runtime Error），誤答時の期待される出力（Expected Output）との差分等をフィー
ドバックするツール．

LLMに対して問題文（実行時間とメモリ制約、および入出力例を含む）とこれらのツー
ルを与え，自律的に問題解答に取り組ませる．これにより，LLMは試行錯誤を通じて正
解に至るまでのプロセスを探索する．この過程で得られる検証された推論過程には，問題
文の深い理解（制約条件の確認），複数の方針の立案，採用したアルゴリズムの選択理由，
テストによる検証，そしてエラー出力を受けての方針転換などが記録される．これらは，
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単に正解コードを与えるだけでは得られない問題を解くための「中間作業」であり，難易
度を構成する潜在的な要因を顕在化させたものである．

解答過程に基づく潜在的な難易度要因の抽出

次に，問題文，正解コード，および前段で得られた「正解に至った推論過程」を LLM

に入力し，本研究で定義した潜在的な難易度要因を抽出する．具体的には，「解法の説明」，
「難易度の説明（難所）」，および「解答に必要なスキル」の情報を生成させる．スキル
の抽出においては，問題 pに対して必要スキル集合 Sp = {s1, s2, . . .}を推定し，その「名
称」，「具体的な使用法」，「当該スキルに起因する難易度説明」を個別に記述させる．
この時，各説明文は問題固有の言葉の使用を避け，プログラミングや数学の一般的な言

葉で表現するよう，強く指示する.

1. 解法説明文: 問題解法はどのようなロジックか説明をする．

2. 難易度説明文: 試行錯誤の過程でどこに躓いたか，どの制約が厳しかったかなどを
踏まえた問題の全体的な難易度を記述する．

3. スキル名: 問題を解くために必要であると推定されたスキル種別の名前

4. 問題におけるスキルの使用法説明文: 当該スキルを，本問題のどの部分でどのよう
に用いたかを具体的に説明する．

5. 問題におけるスキルの難易度説明文: 当該スキルを適用するうえで要求された難し
い点を述べる（例：適用可否の判断根拠，計算量制約下での設計，実装上の落とし
穴，反例・境界条件への対応）．

この手法により，幻覚を含む可能性のあるゼロショット生成ではなく，検証済みの解答
プロセスに根拠づけられる信頼性の高い特徴量を得ることが可能となる．

3.2.3 抽出情報の定義と特徴量化
本手法により抽出されるテキスト特徴量，およびその埋め込み表現を以下のように定義

する．
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テキスト特徴量の定義

ある問題 p に対し，問題文 stmtp および解答コード codep は与えられているものとす
る．これに加え，前述のプロセスにより抽出されたテキストを以下のように定義する．

solp : 問題 pの解法説明文
diffp : 問題 pの難易度説明文

namep,s : 問題 pのスキル i の名前
usagep,s : 問題 pのスキル i の使用法説明文
diffp,s : 問題 pのスキル i の難易度説明文 (3.6)

埋め込み（テキスト→ベクトル）の定義

抽出された各テキストは，後段の予測モデルに入力するためにベクトル化を行う．ここ
で f はテキストを d 次元ベクトルに写像する埋め込み関数であり，本研究では事前学習
済み言語モデル（Embedding Model）により実装する．各テキスト特徴量の埋め込み表
現 x を以下のように定義する．

xstmt
p := f(stmtp), xcode

p := f(codep), (3.7)

xsol
p := f(solp), xdiff

p := f(diffp). (3.8)

また，各スキル s ∈ S(p) に関する特徴量は以下のように定義される．

xname
p,s := f(namep,s),

xusage
p,s := f(usagep,s), (3.9)

xdiff
p,s := f(diffp,s).

3.3 問題-スキル間構造を組み込んだGraph Neural Net-

works

本節では，問題とスキルの関係を 2部グラフとしてモデル化し，グラフニューラルネッ
トワーク (GNN: Graph Neural Networks) [33] を用いて難易度予測を行う．本手法では，
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メッセージパッシングを通じて「共通スキルを介した問題間の情報共有」と「エッジ特徴
を用いた情報の動的な選別」を同時に実現する．前者は類似した問題表現の一貫性を担保
し，後者は難易度の根拠が関係性 (p, s) に依存するという性質を反映して，問題文脈に即
した情報のみを選択的に伝播させる．

図 3.2: 問題とスキルのグラフ構造

3.3.1 GNNの基礎
GNNは，グラフ構造データに対する深層学習手法であり，各ノードが近傍ノードから

情報を集約して自身の表現を更新するメッセージパッシングを基本操作とする．ノード v

の第 l 層における表現 h
(l)
v ∈ Rdh は以下の式で更新される：

h(l+1)
v = UPDATE

(
h(l)
v , AGGREGATE

({
h(l)
u : u ∈ N (v)

}))
, (3.10)

ここで N (v) はノード v の近傍ノード集合，AGGREGATE は近傍ノードの表現を集約
する関数，UPDATE は自身の表現と集約結果を組み合わせる関数，dh は隠れ層の次元で
ある．

3.3.2 Pooling by Multihead Attention（PMA）
提案手法は可変長集合を固定長（あるいは k 個）の表現へ集約する手法として，Set

Transformer [34] で提案されたPooling by Multihead Attention（PMA）を用いる．集合
（インスタンス集合）を Z = [z1; . . . ; zM ] ∈ RM×d （M はインスタンス数，dは埋め込み
次元）とし，学習可能な k本のシードベクトル集合を S = [s1; . . . ; sk]

⊤ ∈ Rk×d とする．
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Attention と Multi-head Attention

d次元ベクトルからなる集合を行列として表し，行数を要素数とする．クエリ集合を
Q ∈ Rn×d，キー集合を K ∈ Rnv×d，バリュー集合を V ∈ Rnv×d とする．ここで n はクエ
リの要素数，nv はキー/バリューの要素数，dは各要素の埋め込み次元である．attentionは

Att(Q,K, V ;ω) = ω(QK⊤)V, (3.11)

で定義される．ここでω(·)は行ごとに作用する重み関数である．Multi-head attentionはh

個のヘッドに分けて線形射影を行う．dが hで割り切れるとし，各ヘッド次元を dk := d/h

とおく．scaled softmax

ω(A) = softmax

(
A√
dk

)
(3.12)

を用いる．ここでA := QK⊤ ∈ Rn×nvであり，softmaxは各行に対して適用する（行和が
1となる）．このとき

Multihead(Q,K, V ) = concat(O1, . . . , Oh)W
O, (3.13)

Oj = Att(QWQ
j , KWK

j , V W V
j ;ω), (3.14)

と定義される．ここで concat(·)は特徴次元方向の結合である．各ヘッドの射影行列は
WQ

j ,WK
j ,W V

j ∈ Rd×dk，出力射影は WO ∈ Rhdk×d(= Rd×d) であり，Oj ∈ Rn×dk ,

Multihead(Q,K, V )∈ Rn×d となる．

Multihead Attention Block（MAB）

LayerNorm（LN）と残差結合を用いたMultihead Attention Block（MAB）は，2つの
集合X ∈ Rn×d，Y ∈ Rnv×dに対して

H = LN(X +Multihead(X,Y, Y )) , (3.15)

MAB(X,Y ) = LN(H + rFF(H)) , (3.16)

で定義される [34]．ここで LNは各行（特徴次元）に対する LayerNormである．rFF :

Rn×d → Rn×dは row-wise feed-forward（各行に同一のMLPを独立に適用）であり，層数
と中間次元はハイパーパラメータとする．本研究では活性化関数としてGELUを用いる．
なお，以下で用いる rFF(Z)も同様に row-wise feed-forward とし，rFF : RM×d → RM×d

として形状を保存する．
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PMA の定義

PMAは，k本のシード集合 Sをクエリとして，エンコーダ出力 Z（の行ごとの変換）
に注意を向けることで集約する：

PMAk(Z) = MAB(S, rFF(Z)) ∈ Rk×d. (3.17)

特に k = 1の場合，PMA1(Z) ∈ R1×dは集合を単一ベクトルへ集約する操作となる．本研
究では Sをゼロ初期化する.

3.3.3 2部グラフの構築
問題集合 P = {p1, . . . , pN} と，??節で定義したスキルトピック集合 S からなる 2部グ

ラフ G = (P ,S, E) を構築する．エッジ集合は E = {(p, s) | p ∈ P , s ∈ S(p)} と定義され
る．同一トピックに属するスキルは同一のスキルノードとして扱われるため，共通のスキ
ルトピックを持つ問題間でメッセージパッシングによる情報共有が可能となる．

エンコーダの構造

入力埋め込みを隠れ次元に射影するエンコーダ ϕ : Rd → Rdh は，以下の 2層MLPで
実装される：

ϕ(x) = GELU (W2 ·Dropout (GELU (W1 · LN(x)))) , (3.18)

ここでW1 ∈ Rdh×d，W2 ∈ Rdh×dh は学習可能な重み行列，LNはLayerNormである．問
題ノード用，スキルノード用，エッジ用にそれぞれ独立したエンコーダを使用する．

固定種類集合の融合（Multi-head mean–attn + gate）

固定長（固定本数）集合の融合には，multi-head attentionによる重み付きプーリングと，
Highway [35]に代表されるゲート付き補間，および複数の集約表現を学習的に混合するゲー
ト付きプーリング [36]の考え方に基づき，用途 uごとに独立なパラメータを持つ融合演算
子 Fuseu(·) を定義する．入力は T 個のベクトルからなる行列X = [x1; . . . ;xT ] ∈ RT×dh
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として表す．

X̄u = LNin
u (X), (3.19)

mu(X) =
1

T

T∑
t=1

x̄u,t ∈ Rdh , (3.20)

au(X) = Multiheadu

(
Q = q⊤

u , K = X̄u, V = X̄u

)
∈ Rdh , (3.21)

Fuseu(X) = LNout
u

(
(1− gu)mu(X) + gu au(X)

)
∈ Rdh , (3.22)

ここで LNin
u および LNout

u は用途 u に固有の学習可能パラメータを持つ LayerNormであ
る．X̄u = [x̄u,1; . . . ; x̄u,T ] ∈ RT×dh は入力行列 X に LNin

u を行方向に適用した正規化行列
である．qu ∈ Rdh は用途 u に固有の学習可能クエリベクトルであり，q⊤

u ∈ R1×dh とし
て単一クエリのアテンションを計算する．また gu = σ(γu) ∈ (0, 1) は用途 u に固有の学
習可能ゲートであり，γu ∈ R は学習可能なスカラーパラメータ，σ はシグモイド関数で
ある．

問題ノードの初期特徴量

問題 p の 4種類の特徴ベクトル（問題文，コード，解答説明，難易度根拠）を

X(0)
p =

[
ϕP (x

stmt
p ), ϕP (x

code
p ), ϕP (x

sol
p ), ϕP (x

diff
p )
]⊤ ∈ R4×dh . (3.23)

とし，用途 u = init に対応する融合演算子を用いて

h(0)
p = Fuseinit

(
X(0)

p

)
(3.24)

と定義する．

スキルノードの初期特徴量

スキルノード s ∈ S の初期特徴量は，そのスキルトピックが出現する全問題における
特徴量の平均として定義する．まず，スキル名と使用法説明文の連結埋め込みを以下のよ
うに定義する：

xname∥usage
p,s := f

(
concat(namep,s, usagep,s)

)
. (3.25)

スキルトピック s が出現する問題集合を P(s) := {p | s ∈ S(p)} とすると，スキルノード
s の特徴量は以下のように定義される：

h(0)
s = ϕ

 1

|P(s)|
∑

p∈P(s)

xname
p,s + x

name∥usage
p,s

2

 . (3.26)
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エッジ特徴量

問題 p とスキルトピック s を結ぶエッジの特徴量は，スキル名と難易度説明文の連結
埋め込みを用いる：

xname∥diff
p,s := f (concat(namep,s, diffp,s)) , (3.27)

ep,s = ϕe

(
xname∥diff
p,s

)
, (3.28)

3.3.4 メッセージパッシング
本研究のメッセージパッシングは，(i) エッジ特徴により情報伝播を条件付けるMPNN

の一般枠組み [37]，(ii) 可変長近傍からの重要度付き集約を可能にするAttention機構お
よびGraph Transformerの設計 [?,38], [?,23]，(iii) エッジ属性に基づくゲーティングおよ
び残差更新による安定化 [?]に基づいて設計する．特に，問題 pにおけるスキルトピック
sの難易度寄与はノードではなくエッジ (p, s)に付随する情報であるため，メッセージの
生成・重み付けにエッジ特徴 ep,sを直接組み込む（edge-conditioned） [?]．さらに，ゲー
ト gu,vとゲート付き残差 gresにより，情報伝播の強さを学習的に制御し，過度な更新によ
る性能悪化を抑制する [?]．

2部グラフ上でのメッセージパッシングを行う．本研究では，1層モデルと 2層モデル
を比較検討する．1層モデルでは，問題ノードとスキルノードを同一ラウンドで同時に更
新する：

h(1)
p = MPs→p

(
h(0)
p , {h(0)

s }s∈S(p), {ep,s}s∈S(p)
)
, (3.29)

h(1)
s = MPp→s

(
h(0)
s , {h(0)

p }p∈P(s), {ep,s}p∈P(s)

)
. (3.30)

2層モデルでは，同期更新を 2回繰り返すことで 2-hop（p → s → pおよび s → p → s）
の情報伝播を実現する：

h(1)
p = MPs→p

(
h(0)
p , {h(0)

s }s∈S(p), {ep,s}s∈S(p)
)
, (3.31)

h(1)
s = MPp→s

(
h(0)
s , {h(0)

p }p∈P(s), {ep,s}p∈P(s)

)
, (3.32)

h(2)
p = MPs→p

(
h(1)
p , {h(1)

s }s∈S(p), {ep,s}s∈S(p)
)
, (3.33)

h(2)
s = MPp→s

(
h(1)
s , {h(1)

p }p∈P(s), {ep,s}p∈P(s)

)
. (3.34)

メッセージパッシング関数 MP は，エッジ特徴量を考慮したマルチヘッドアテンション
機構を用いる．まず，全てのノード・エッジ特徴量に各別のPre-LayerNormを適用する：

ĥ(l)
u = LNsrc(h

(l)
u ), ĥ(l)

v = LNtgt(h
(l)
v ), êu,v = LNedge(eu,v). (3.35)
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エッジゲートを用いたソース特徴量の変調：

gu,v = σ (Wgêu,v) , (3.36)

h̃u,v =
[
gu,v ⊙ ĥ(l)

u ; êu,v

]
, (3.37)

ここで Wg ∈ Rdh×dh，gu,v はエッジゲート，σ はシグモイド関数，⊙ は要素積，[·; ·] は
ベクトルの連結である．マルチヘッドアテンションによる重み付け（Hヘッド，各ヘッド
次元 dk = dh/H）：

qv = Wqĥ
(l)
v , ku,v = Wkh̃u,v, vu,v = Wvh̃u,v, (3.38)

ここで Wq ∈ Rdh×dh，Wk,Wv ∈ Rdh×2dh である．qv,ku,v,vu,v を H ヘッドに分割し
q
(h)
v ,k

(h)
u,v,v

(h)
u,v ∈ Rdk を得る．アテンション係数と集約は：

α(h)
u→v =

exp
(
q
(h)⊤
v k

(h)
u,v/

√
dk

)
∑

u′∈N (v) exp
(
q
(h)⊤
v k

(h)
u′,v/

√
dk

) , (3.39)

mv = Wo

[
m(1)

v ; · · · ;m(H)
v

]
, m(h)

v =
∑

u∈N (v)

α(h)
u→vv

(h)
u,v, (3.40)

ここで Wo ∈ Rdh×dh は出力射影行列，N (v) は v の近傍集合であり，s → p 方向では
S(p)，p → s 方向では P(s) となる．ターゲットノードの更新はゲート付き残差接続と
rFFにより行う：

h′
v = h(l)

v + gres ·Dropout(mv), (3.41)

h(l+1)
v = h′

v + gffn · rFF (LN(h′
v)) , (3.42)

ここで gres = σ(γres)，gffn = σ(γffn) は学習可能なゲートパラメータである．全てのゲー
トパラメータは負の値で初期化され，学習初期は残差接続が支配的となり勾配の安定化に
寄与する．

3.3.5 特徴量の統合と予測
GNNによる更新後，問題 p に出現する各スキルトピック s ∈ S(p) について，GNN更

新後のスキルノード特徴量と問題固有のスキル特徴量を統合する．

スキル単位での特徴量結合

問題 p におけるスキルトピック s について，GNN更新後のスキルノード表現と問題固
有特徴（使用法・難易度）を

Xp,s =
[
h(L)
s , ϕsem(x

name∥usage
p,s ), ϕdiff(x

name∥diff
p,s )

]⊤ ∈ R3×dh , (3.43)

18



とし，用途 u = skill に対応する融合演算子を用いて

hcomb
p,s = Fuseskill(Xp,s) (3.44)

で統合する．

問題単位でのスキル集約

統合されたスキル特徴量を PMAで集約し，問題ごとのスキル表現を得る：

zskillp = PMA1

({
hcomb
p,s

}
s∈S(p)

)
. (3.45)

問題・スキル特徴量の連結

問題ノード特徴量とスキル集約特徴量を融合し，GNN適用前の特徴量との残差接続を
行う：

z′p = GELU
(
WfuseLN

([
h(L)
p ; zskillp

]))
, (3.46)

zp = gfuse · z′p + (1− gfuse) ·Wpreh
(0)
p , (3.47)

ここで gfuse = σ(γfuse) は学習可能なゲートパラメータであり，GNN更新前の問題特徴量
との内挿を制御する．

難易度の予測は，2層のフィードフォワードネットワークからなる回帰ヘッドにより行う：

ŷp = w⊤
2 (Dropout (GELU (W1zp))) , (3.48)

ここでW1 ∈ Rdh/2×dh，w2 ∈ Rdh/2 は学習可能なパラメータである．
学習は平均二乗誤差を損失関数として行う：

L =
1

|P|
∑
p∈P

(ŷp − yp)
2 , (3.49)

ここで yp は問題 p の真の難易度，Pは問題集合である．

3.3.6 問題グラフの適応的推定による予測精度の向上
プログラミング問題には，類似したアルゴリズムを必要とする問題や，近い難易度を持

つ問題間に潜在的な依存関係が存在すると考えられる．このような関係をグラフとして明
示的にモデル化し，近傍問題からの情報伝播を活用することで，より正確な難易度予測が
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期待できる．しかし，問題難易度予測に関する問題間の真の関係構造は事前に与えられて
おらず，データから推定する必要がある．
この課題に対し，本研究ではPal et al. [39]が提案した非パラメトリックなベイズグラフ

ニューラルネットワーク（Bayesian GNN）の枠組みを適用する．この手法は，本研究のよ
うに一つのデータ (Bag)に可変個の特徴量 (Instance)が存在するタスクにおいて、あるモ
デルの学習した Bag表現を基に Bag Graphを非パラメトリックなモデルとしてMAP推
定し、推定グラフ上でグラフ畳み込みネットワーク (GCN: Graph Convolution Networks)

を適用することにより予測精度を向上させるものである. 本研究では，この枠組みにおけ
るベースモデルとして前節の 2部GNNを使用する．これにより，問題とスキルの関係か
ら獲得した表現を活用しつつ，難易度予測における問題間の潜在的な依存関係も学習に組
み込むことが可能となる．

第 1段階：ベースモデルによる問題表現の獲得

Pal et al. [39]の枠組みでは，まずベースモデルによりノード（バッグ）表現を獲得す
る．本研究では，前節の 2部GNNをベースモデルとして用い，その出力である問題表現
zp（問題ノード特徴量とスキル集約特徴量の融合により得られる）をそのまま使用する．
全問題の表現を行列としてまとめると，Ẑ = [zp1 ; . . . ; zpN ]

⊤ ∈ RN×dh（N = |P| は問題
数）となる．

第 2段階：グラフ推定とGCN

Pal et al. [39]の枠組みの第 2段階では，ベースモデルの出力から距離行列を構築し，ベ
イズ推定によりグラフを推定した後，推定グラフ上でGCNを適用する．

距離行列の構築 グラフ推定には，ノード間の非類似度を測る距離行列 D ∈ RN×N
+ が必

要である．Pal et al. [39]と同様に，本研究ではベースモデル（2部GNN）により獲得し
た問題表現 zp 間の距離を用いる．
具体的には，問題表現間のユークリッド距離を計算する：

Dij = ∥zpi − zpj∥22. (3.50)

この距離行列は，2部GNNが問題とスキルの関係から学習した表現に基づいており，類
似したスキル構成や解法パターンを持つ問題間の距離が小さくなることが期待される．
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ベイズグラフ推定 構築した距離行列 D を観測データとみなし，Pal et al. [39, 40]の非
パラメトリックモデルを用いて真のグラフ構造 G（隣接行列 A ∈ RN×N

+ ）を推定する．
まず，グラフの事前分布 p(G) は，孤立したノードが存在しないこと、および極端に密

にならないことを保証する.ギブス分布を用いて以下のように定式化する：

p(G) ∝ exp
(
α1⊤ log(A1)− β∥A∥2F

)
, (3.51)

ここで 1 は全要素が 1のベクトル，∥ · ∥F はフロベニウスノルム, A1は各ノードの次数
ベクトルである．第 1項は孤立ノードの発生を防ぎ，第 2項はエッジ重みの二乗和を最小
化することでグラフの疎性を促進する．α, β > 0 はそれぞれの寄与を制御するハイパー
パラメータである．
次に，観測データ（距離行列 D）に対する尤度 p(D|G) を，グラフ信号の滑らかさ

（smoothness）の仮定 [41]に基づいて定義する．すなわち，特徴空間上で距離が近い（Dij

が小さい）ノード間には強いエッジ（Aijが大きい）が張られるよう促す：

p(D|G) ∝ exp (−∥A ◦D∥1,1) , (3.52)

ここで ◦ はアダマール積，∥ · ∥1,1 は要素ごとの ℓ1 ノルムである．
これらの事前分布と尤度に基づき，最大事後確率（MAP）推定を行う．事後分布 p(G|D) ∝

p(D|G)p(G) の最大化は，負の対数事後確率の最小化と等価であるため，推定される隣接
行列 AĜ は以下の最適化問題の解として得られる：

AĜ = arg min
A∈RN×N

+

A=A⊤

∥A ◦D∥1,1 − α1⊤ log(A1) + β∥A∥2F . (3.53)

この凸最適化問題は，Kalofolias [41]が提案した Primal-Dualアルゴリズムにより効率的
に大域的最適解を求めることが可能である．本研究では，計算効率化のため k-近傍グラ
フに基づくマスク処理を適用した上で最適化を行う．

GCNによる最終予測 推定されたグラフ Ĝ 上で，グラフ畳み込みネットワーク（GCN）
[?]を適用する：

H(1) = σ
(
ÃĜẐW

(0)
)
, (3.54)

ここで ÃĜ = ∆−1/2AĜ∆
−1/2 は推定グラフの正規化隣接行列，∆ = diag(AĜ1) は次数行

列，W(0) ∈ Rdh×dgcn は学習可能な重み行列，σ は活性化関数（GELU）である．
GCN出力 h

(1)
p ∈ Rdgcn に対し，回帰ヘッドを適用して難易度を予測する：

ŷp = w⊤
2 σ(W1h

(1)
p + b1) + b2, (3.55)
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ここで W1 ∈ Rdgcn/2×dgcn，b1 ∈ Rdgcn/2，w2 ∈ Rdgcn/2，b2 ∈ R は学習可能なパラメータ
である．

Pal et al. [39]に従い，推論時にはMCドロップアウト [?]を用いる．GCN層にドロッ
プアウトを適用した状態で S 回の順伝播を行い，予測の平均 ȳp =

1
S

∑S
s=1 ŷ

(s)
p を最終予

測とする．

学習 Pal et al. [39]の枠組みに従い，学習は以下の手順で行う．まず 2部GNN（ベース
モデル）を学習し，問題表現 zp を抽出する．次に距離行列を構築してグラフを推定し，
推定グラフ上でGCNを以下の損失関数で学習する：

L =
1

|T |
∑
p∈T

(ŷp − yp)
2 + λ · tr

(
H(1)⊤LĜH

(1)
)
, (3.56)

ここで T は訓練集合，LĜ は推定グラフのラプラシアン行列，λ は正則化の強度を制御す
るハイパーパラメータである．
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4 実験結果

本章では，実際のプログラミング問題に対して難易度予測を行い，各手法の精度を確認
する.

4.1 使用データセット，および評価方法
4.1.1 実験データセット
データソース：Codeforces 世界最大規模のオンライン競技プログラミングプラット
フォームである Codeforcesの問題データを使用する．Codeforcesは 170万人以上のユー
ザーを抱え，難易度は回答者の反応データをもとに計算されている. 本実験では c++の
解答コードの存在する問題を使用した．

難易度ラベルの定義とサンプリング 本実験で使用する難易度ラベルは，Codeforces公
式のRatingに基づいている．

• 元のRating: Rating値は通常 100刻みで 800から 3500の範囲で分布する．

• 抽出範囲: 本研究では，データ分布の安定性を考慮し，800から 2800の範囲を対象
とした．各難易度（100刻み）に対して一律に 20件ずつのデータを抽出した．

• 数値スケールへの変換: 実験における学習および評価を容易にするため，上記のレー
ティング範囲（800–2800）を 0から 20までの 21段階の整数値（クラス）に変換し
て扱う．

データの信頼性と検証 LLMを用いた解法抽出およびフィードバックの妥当性を担保す
るため，十分なテストケースを内包するデータセット [42] をベースに，以下の基準でフィ
ルタリングを行った．

1. テストケース数が 100以上，かつ正解データと不正解データが 100件以上存在する
問題であること．
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2. テストケースを用いた解答データの検証において，True Positive Rate（TPR）およ
び True Negative Rate（TNR）がいずれも 1 であること．

両者を満たす抽出により，LLMが生成した解法の正誤を正確に評価でき，難易度予測の
根拠となる質を担保したデータセットを構築した．

4.1.2 実験設定と評価方法
実験設定 提案手法および比較手法間の公平な性能評価を行うため，ハイパーパラメータ
チューニングを伴うNested Cross-Validation（入れ子状交差検証）を採用する．具体的に
は，モデルの汎化性能を推定するための外側ループを 10分割（10-fold），各外部ループ
内での最適なハイパーパラメータを選択するための内側ループを 3分割（3-fold）として
構成した．
モデル間の比較に際しては，計算リソースおよび探索条件によるバイアスを排除するた

め，各モデルにおけるハイパーパラメータの試行回数（探索コスト）を一定に揃えて実験
を行った．

評価指標 先行研究に倣い，真の難易度ラベル yi ∈ {0, . . . , 20} と推定値 ŷi の一致度・近
さを，RMSE，CS(θ = n)，MAE，MedAE，および AbsErr P90 により評価する．テス
トデータ数を N とし，絶対誤差を ei = |ŷi − yi| と定義するとき，各指標は次式で与えら
れる．

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(ŷi − yi)2, (4.1)

CS(θ = n) =
1

N

N∑
i=1

1[ei ≤ n], n ∈ {0, 1, 3, 5}, (4.2)

MAE =
1

N

N∑
i=1

ei, (4.3)

MedAE = median(e1, . . . , eN), (4.4)

AbsErr P90 = P90(e1, . . . , eN). (4.5)

ここで，median(·) は中央値を，P90(·) はデータの 90パーセンタイル値を表す．

4.2 準備; LLMによるEmbeddingモデル
本節では，大規模言語由来の Emmbedding特化モデルによる凍結特徴量の使用が先行

研究と比較して低コストに高精度に難易度予測できることを示す．先行研究の中には問題
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文や解答コードから，登場する統語的特徴をカウントし難易度予測に用いる研究 [22]も
あったが，これらの手法は単体では予測精度が低く，なおかつ本節の手法とアンサンブル
などで組み合わせることができるため実験の比較は行わない.

使用する言語モデルの概要を表 4.1に示す．難易度予測の先行研究では，Full Fine-tuning

用のモデルとして BERT や BigBird が用いられていたが，本研究では小規模言語モデル
の中で最新かつ高い性能を示す ModernBERT を採用する．

表 4.1: 使用する言語モデルの概要
モデル名 パラメータ数 レイヤ数 隠れ層次元 (d)

BERT-base 110M 12 768

BigBird-base 128M 12 768

ModernBERT-base† 149M 22 768

Qwen3-Embedding† 8B 36 4,096

GPT-3.5-turbo† 20B以上 (推定) 非公開 非公開
† 本実験において直接使用したモデル．

先行研究で一般的に用いられてきた問題文と解答コードを特徴量として難易度予測の回
帰性能を評価した．
表 4.2の結果，Qwen3 embedding +inst (Fix) + MLPがRMSE 3.89，MAE 2.99と最

も高い予測性能を示した. Full Fine-Tuningを用いた比較手法は，数億規模のパラメータ
に対し学習データが不足しており，回帰タスクへの十分な適応が困難であった. 対して本
手法は，LLM由来の豊富な知識と推論能力を固定パラメータとして活用し，指示追従機
能によりタスクに適した特徴量を獲得できたため，後段の軽量なMLPのみで効率的な学
習が可能であった. また計算コストの面でも，Fine-tuningが半日以上を要したのに対し，
本手法は数十分でモデル構築 (ハイパーパラメータ探索)が完了し，実用上の優位性が確
認された.

4.3 LLMによる問題-スキル間構造を組み込んだGNN

本節では，提案手法の有効性を検証する.

4.3.1 LLMを用いて抽出する情報の分析
LLMが正答に至った推論過程から特徴量を抽出し，その有用性を検証する．本実験で

は，推論モデルとしてOpenAIの o4-mini を採用し，API経由で利用する．また，生成

25



手法 RMSE↓ CS@0↑ CS@1↑ CS@3↑ CS@5↑ MAE↓ MedAE↓ P90↓

SQL-DP (+Qwen3) + MLP 4.33 0.093 0.289 0.580 0.792 3.47 2.95 7.05

GPT-3.5-turbo Fine-tuning 7.87 0.055 0.136 0.341 0.516 6.62 6.50 10.4

ModernBERT Fine-tuning 4.09 0.100 0.294 0.623 0.811 3.24 2.75 6.60

ModernBERT (Fix) + MLP 4.48 0.091 0.284 0.573 0.785 3.52 2.95 7.30

Qwen3 embedding (Fix) + MLP 3.94 0.079 0.298 0.611 0.847 3.12 2.60 6.45

Qwen3 embedding +inst (Fix) + MLP 3.89 0.100 0.296 0.652 0.850 2.99 2.30 6.30

表 4.2: 先行研究との性能比較（10-fold CV）

されたコードの実行およびテストケースによる正誤検証は，ローカル環境上に構築したサ
ンドボックス内で実施する．

スキルに関する情報の比較

予備実験として，スキルの名前，使用法説明，難易度説明の難易度予測タスクへの影響を
比較する．まずは問題単位で特徴量を一つ計算できるよう，スキルに関する情報を連結する.

ここで，問題 p に含まれるスキルの集合を S(p) とし，そのサイズを np = |S(p)| とする．
また，スキル集合に対して ID昇順で順序付けを行ったスキル列を π(p) = (s

(1)
p , . . . , s

(np)
p )

と定義する．テキストの連結操作を concat(·, ·) と表すとき，各情報の連結埋め込み xp は
次式で定義される．
全スキルのスキル名の連結埋め込み xnames

p は以下の通りである．

NAMEp := concat
(
name

p,s
(1)
p
, . . . , name

p,s
(np)
p

)
, (4.6)

xnames
p := f(NAMEp) ∈ Rd. (4.7)

全スキルのスキル使用法説明の連結埋め込み xusage
p は以下の通りである．

USAGEp := concat
(
usage

p,s
(1)
p
, . . . , usage

p,s
(np)
p

)
, (4.8)

xusage
p := f(USAGEp) ∈ Rd. (4.9)

全スキルのスキル難易度説明の連結埋め込み xdiff
p は以下の通りである．

DIFFp := concat
(
diff

p,s
(1)
p
, . . . , diff

p,s
(np)
p

)
, (4.10)

xdiff
p := f(DIFFp) ∈ Rd. (4.11)
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全スキルのスキル名とスキル難易度説明の連結埋め込み xname+diff
p は以下の通りである．

NAME+DIFFp

:= concat
(
name

p,s
(1)
p
, diff

p,s
(1)
p
, . . . , name

p,s
(np)
p

, diff
p,s

(np)
p

)
, (4.12)

xname+diff
p := f(NAME +DIFFp) ∈ Rd. (4.13)

全スキルのスキル使用法説明とスキル難易度説明の連結埋め込み xusage+diff
p は以下の通

りである．

USAGE + DIFFp

:= concat
(
usage

p,s
(1)
p
, diff

p,s
(1)
p
, . . . , usage

p,s
(np)
p

, diff
p,s

(np)
p

)
, (4.14)

xusage+diff
p := f(USAGE + DIFFp) ∈ Rd. (4.15)

全スキルのスキル名，スキル使用法説明，およびスキル難易度説明の連結埋め込み xall
p

は以下の通りである．

NAME+USAGE + DIFFp

:= concat
(
name

p,s
(1)
p
, usage

p,s
(1)
p
, diff

p,s
(1)
p
, . . . ,

. . . , name
p,s

(np)
p

, usage
p,s

(np)
p

, diff
p,s

(np)
p

)
, (4.16)

xall
p := f(NAME + USAGE + DIFFp) ∈ Rd. (4.17)

表 4.3に実験結果を示す． 3つの特徴量全てを統合した条件（NAME + USAGE +

DIFF）が，RMSE（3.80）およびMAE（2.97）において最も優れた性能を達成した．単
一の特徴量を用いた場合と比較して，複数の情報を組み合わせることで一貫して精度が向
上していた.また，難易度説明のような難易度に関するワードをよく含む文章も単体では
なくスキル名と組み合わせることが予測精度の向上つながるとわかった.

得られたスキルの種類と難易度の関係

次に，人手で付与された既存のスキルタグと，本手法により LLMが生成したスキル
情報で問題難易度予測への有効性を比較する．人手で付与されたスキルタグはそのまま
Multi-hotベクトルとする. 一方でLLMが生成したスキル情報については，スキル名でク
ラスタリングを行う．データセット中の 393個のユニークなスキル名が 72個のスキルト
ピックに統合された.自動クラスタリングのみでは約 17%のトピックに異種概念の混在が
見られたが，手動微調整により適切な分類が達成された. 得られたスキルトピックをスキ
ルタグとしてMulti-hotベクトルとする.
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特徴量 RMSE↓ CS@0↑ CS@1↑ CS@3↑ CS@5↑ MAE↓ MedAE↓ P90↓

NAME + USAGE + DIFF 3.80 0.119 0.306 0.671 0.866 2.97 2.60 5.78

NAME + DIFF 3.871 0.108 0.323 0.647 0.850 3.045 2.65 5.68

NAME + USAGE 3.928 0.112 0.298 0.673 0.845 3.07 2.65 6.44

USAGE + DIFF 3.949 0.110 0.308 0.671 0.831 3.083 2.45 6.46

NAME 4.002 0.091 0.282 0.642 0.843 3.164 2.80 6.08

USAGE 4.083 0.103 0.310 0.633 0.826 3.20 2.75 6.84

DIFF 4.113 0.100 0.277 0.611 0.816 3.28 2.70 6.36

表 4.3: スキル特徴量の組み合わせによる精度比較（10-fold CV）

特徴量 RMSE↓ CS@0↑ CS@1↑ CS@3↑ CS@5↑

人手スキルタグ multi-hot 4.87 0.11 0.23 0.52 0.775

LLM生成スキルタグ multi-hot 4.02 0.11 0.31 0.64 0.83

表 4.4: タグ特徴量の比較（10-fold CV）

表 4.4に実験結果を示す．評価の結果，LLM生成タグを用いたモデル（RMSE 4.02）が，
人手タグ（RMSE 4.87）を大きく上回る精度を示した．定性的な分析によると，人手タグ
では単に「Math」と分類されていた項目が，LLM生成タグでは「Matrix Manipulation」
や「Modular Arithmetic」といった，より具体的かつ難易度予測に資する粒度で再定義さ
れていることが確認された．これは，LLMが難易度と直接結びつくアルゴリズムの詳細
な特性を捉えていることを示唆している．

組み合わせによる難易度予測比較

次に，LLMにより抽出された各情報の組み合わせを変えて予測精度の変化を検証する.

なお，前項の予備実験の結果に基づき，スキルに関する情報（名前・使用法説明・難易度
説明）は全て連結して一つの「スキル情報」として扱う.

また，本手法の有効性を検証するため，比較実験として LLMに対し Zero-shotで直接
難易度数値を推定させる検証も行う．先行研究の設定に準拠し，0から 21の範囲の整数
値を出力するよう指示を与える [19]．実験の結果，LLMに難易度の数値そのものを直接
出力させるよりも，本手法のように問題やスキルに関する説明文を一度生成させ，それを
特徴量として回帰タスクに活用するアプローチの方が，高精度な予測が可能であることが
明らかとなった．
テキスト特徴量の組み合わせについては，表 4.5に示す通り，「問題文 ∥ スキル ∥ 解答

コード ∥難易度説明」の組み合わせが最も低いRMSE（3.558）および高いCS@5（0.898）
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入力文章 RMSE↓ CS@0↑ CS@1↑ CS@3↑ CS@5↑ MAE↓ MedAE↓ P90↓

問題文 ∥ スキル ∥ 解答コード ∥ 難易度説明 3.558 0.096 0.320 0.688 0.898 2.856 2.40 5.46
問題文 ∥ スキル ∥ 解答コード 3.563 0.136 0.330 0.685 0.897 2.770 2.35 5.36
解法説明 ∥ 解答コード 3.589 0.120 0.330 0.699 0.883 2.812 2.40 6.02
問題文 ∥ 解法説明 3.605 0.098 0.344 0.690 0.883 2.838 2.25 5.48
問題文 ∥ 解答コード ∥ 難易度説明 3.622 0.105 0.325 0.657 0.878 2.891 2.40 5.74
問題文 ∥ スキル ∥ 難易度説明 3.652 0.105 0.327 0.690 0.869 2.853 2.35 5.94
解法説明 ∥ スキル ∥ 解答コード 3.663 0.091 0.310 0.666 0.871 2.937 2.40 5.60
問題文 ∥ 解法説明 ∥ 解答コード 3.664 0.114 0.310 0.666 0.885 2.881 2.45 5.85
問題文 ∥ 解法説明 ∥ スキル 3.667 0.124 0.332 0.661 0.864 2.869 2.35 5.86
問題文 ∥ 解法説明 ∥ 難易度説明 3.667 0.112 0.327 0.678 0.874 2.889 2.45 5.75
解法説明 ∥ スキル ∥ 解答コード ∥ 難易度説明 3.670 0.105 0.327 0.681 0.876 2.865 2.35 5.94
問題文 ∥ 解法説明 ∥ スキル ∥ 難易度説明 3.694 0.110 0.318 0.695 0.848 2.903 2.45 5.69
問題文 ∥ スキル 3.698 0.119 0.329 0.690 0.874 2.875 2.35 5.76
スキル ∥ 解答コード ∥ 難易度説明 3.724 0.117 0.313 0.647 0.864 2.942 2.45 5.97
問題文 ∥ 解法説明 ∥ スキル ∥ 解答コード 3.752 0.110 0.305 0.666 0.855 2.969 2.45 5.98
問題文 ∥ 解法説明 ∥ スキル ∥ 解答コード ∥ 難易度説明 3.757 0.124 0.342 0.657 0.864 2.922 2.40 6.05
解法説明 ∥ 解答コード ∥ 難易度説明 3.774 0.095 0.339 0.657 0.857 2.965 2.35 5.87
問題文 ∥ 難易度説明 3.787 0.107 0.330 0.652 0.862 2.968 2.50 5.87
スキル 3.800 0.119 0.306 0.671 0.866 2.970 2.60 5.78
解法説明 ∥ スキル 3.801 0.122 0.337 0.659 0.859 2.936 2.25 6.27
問題文 ∥ 解法説明 ∥ 解答コード ∥ 難易度説明 3.806 0.107 0.332 0.681 0.859 2.938 2.30 5.85
解答コード ∥ 難易度説明 3.841 0.122 0.313 0.645 0.857 3.033 2.65 6.18
解法説明 ∥ 難易度説明 3.853 0.115 0.325 0.645 0.855 3.016 2.55 6.44
スキル ∥ 難易度説明 3.861 0.079 0.277 0.642 0.854 3.105 2.65 5.99
問題文 ∥ 解答コード 3.897 0.098 0.306 0.647 0.854 3.093 2.65 6.24
スキル ∥ 解答コード 3.905 0.115 0.296 0.657 0.840 3.077 2.65 6.45
解法説明 ∥ スキル ∥ 難易度説明 3.906 0.110 0.311 0.644 0.843 3.037 2.30 6.27
難易度説明 3.921 0.096 0.296 0.654 0.838 3.098 2.65 6.32
解法説明 3.930 0.105 0.327 0.649 0.859 3.026 2.25 6.37
解答コード 4.067 0.105 0.284 0.611 0.838 3.209 2.70 6.46
問題文 4.406 0.076 0.282 0.582 0.809 3.475 2.80 7.35
o4-mini zero-shot (問題文 || 解答コード) 6.262 0.033 0.076 0.272 0.532 5.49 5.20 9.50

表 4.5: 入力文章の組み合わせによる精度比較（10-fold CV）

を達成した. 全体的な傾向として，上位のスコアを記録した組み合わせは複数の情報を統
合しており，単一の情報のみを用いるよりも多角的な情報を組み合わせた方が予測精度が
向上することが確認された. 一方で，単一の特徴量を用いた場合の中では，スキル特徴量
のみを用いたケースが最も高い精度（RMSE 3.800）を示しており，難易度予測において
スキル情報が重要な役割を果たしていることが示唆される.

しかし，組み合わせのパターンは膨大であり，探索的な選択には限界がある.そこで次
節では，これらの自然言語情報の最適な組み合わせを自動的に選択するための手法につい
て比較検討を行う.
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手法 入力 RMSE↓ CS@0↑ CS@1↑ CS@3↑ CS@5↑ MAE↓ MedAE↓ P90↓

MLP 連結 3.757 0.124 0.342 0.657 0.864 2.922 2.40 6.05

Set Trans. 個別 3.491 0.117 0.317 0.704 0.888 2.768 2.45 5.36

2部GNN (Random) 個別 3.561 0.115 0.334 0.714 0.886 2.760 2.35 5.66

2部GNN 個別 3.335 0.117 0.356 0.733 0.897 2.584 2.00 5.29

2部GNN + ProbGraph GCN 個別 3.420 0.117 0.313 0.700 0.897 2.560 2.20 5.34

2部GNN + ProbGraph MAP推定 GCN 個別 3.280 0.124 0.358 0.745 0.902 2.530 2.00 5.20

表 4.6: ベースラインとの精度比較（10-fold CV の平均と標準偏差）

4.3.2 問題-スキルの関係および，問題間の関係を活用した難易度予測
本実験では，LLMによって抽出された複数のテキストを，それぞれ個別のEmbedding

モデルで埋め込み，独立した特徴ベクトルとして扱う. そのため，この予測タスクにおけ
る入力は，単一の長いベクトルではなく，5つ以上のベクトルからなる集合（Set）として
定義される.

単純な結合では，入力要素の順序に依存しないという集合の性質（置換不変性）を扱え
ず，また各特徴量間の動的な相互作用を捉えることが困難である. このような可変長集合
データの処理において，現在最も標準的かつ高い精度を示しているのが，Leeらによって
提案された Set Transformer [34] である.

Set Transformerは，Transformerの注意機構を可変長集合データ向けに拡張したモデ
ルであり，入力要素間の関係性を捉えながら特徴を集約することに優れている. MILタ
スクにおいて，従来のDeepSets 等の手法を凌駕する精度を記録しており，集合入力から
の回帰タスクにおける強力なベースラインモデルとして位置づけられる. 本実験では，こ
の Set Transformerをベースラインとする. Set Transformerへの入力は提案手法と同条
件に揃え，xstmt

p ,xcode
p ,xsol

p ,xdiff
p および各スキル s ∈ S(p)に対して h

(0)
s , xname

p,s , xname∥usage
p,s ,

x
name∥diff
p,s を与える．
表 4.6に，各手法による難易度予測精度の比較結果を示す. Set Transformerにおいて

は，スキル情報 (名前・使用法説明・難易度説明)に関して個別に入力とするケースとス
キル単位でまとめてから入力とするケースの 2通りを試した結果，個別に入力するケース
で RMSEが小さくなったたためこちらを表に記載している. またすべての文章を結合し
てMLPで予測する方法を表の一番上に示す.

評価の結果，提案手法であるGNN + ProbGraph推定 GCNが，RMSE（3.280）およ
びMAE（2.530）を含むほぼ全ての指標において最も優れた精度を達成した. 以下に，各
比較実験から得られた知見を詳述する.
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設定 RMSE↓ (std) CS@0↑ CS@1↑ CS@3↑ CS@5↑ MAE↓ MedAE↓ P90↓

2部GNN（Full） 3.335 0.380 0.117 0.356 0.733 0.897 2.584 2.00 5.29

w/o エッジ特徴量連結 3.439 0.440 0.122 0.346 0.730 0.902 2.678 2.15 5.39

w/o Attention集約 3.523 0.433 0.136 0.358 0.709 0.886 2.729 2.35 5.59

w/o Edge Gating 3.547 0.408 0.148 0.339 0.700 0.888 2.755 2.25 5.52

表 4.7: Ablation実験：各コンポーネント除去の影響（10-fold CV）

グラフ構造の有効性の検証

まず，問題-スキル間構造の導入効果を検証するため，正しいグラフ構造を用いたGNN

と，ノード間の接続をランダムに設定した GNN (Random)の精度を比較した. 表より，
ランダムなグラフ構造を用いた場合（RMSE 3.561）と比較して，適切なグラフ構造を用
いたGNN（RMSE 3.335）は大幅に精度が向上していることが確認できる. 両モデルは同
数のパラメータを持ち，層の深さも同一であることから，この精度差はモデルの表現力向
上によるものではなく，問題とスキル間の依存関係（グラフ構造）を明示的に扱うことが
難易度予測において本質的に有効であることを示唆している.

また，GNNベースの手法は Set Transformerをも上回る精度を示しており，全結合的
な相互作用よりも，スキルと問題の関係性に基づいた局所的な構造化が予測に寄与してい
ると考えられる.

確率的グラフ推定の効果

次に，問題間の潜在的な関係性を捉えるためのグラフ推定機構の効果について考察す
る. 2部GNN + ProbGraph GCNは，事前に定義されたグラフ構造のみを用いたモデル
であり，GNN + ProbGraph MAP推定 GCNは，学習過程で動的にグラフ構造（隣接行
列）を推定・更新する機構を組み込んだモデルである.

結果として，グラフ推定を行わない 2部GNN + ProbGraph GCN（RMSE 3.340）は，
ベースラインのGNN（RMSE 3.335）と比較して性能が停滞，あるいはわずかに悪化する
傾向が見られた. これは，固定的なグラフ構造だけでは捉えきれないノイズや，不完全な
接続関係が予測の妨げになった可能性が考えられる. 一方で，確率的グラフ推定を導入し
た 2部GNN + ProbGraph推定 GCNは，RMSEを 3.280まで改善し，最も良い精度を記
録した. これは，モデルがタスクを解く過程で，難易度予測にとって真に重要な問題間の
潜在的なつながりを適応的に学習・補完したためであると推察される. 特にCS@5（0.904）
や P90（2.13）といった指標での改善が顕著であり，予測を大きく外すケース（外れ値）
の抑制に，動的なグラフ構造の最適化が寄与していることが考えられる.
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メッセージパッシング機構の寄与（Ablation）

表 4.7の結果に基づき，各コンポーネントの寄与を確認する．まず，エッジ特徴量連結
を除去するとRMSEは 3.335から 3.439へ悪化し，MAE/MedAE/P90も一貫して増加し
た．この結果は，問題 pとスキル sの組 (p, s)に依存するエッジ情報を明示的に利用する設
計が，予測精度の向上に寄与していることを示唆する．次に，Attention集約を除去する
とRMSEは 3.523まで悪化し，特にMedAE（2.35）およびP90（5.59）は比較手法の中で
最も悪い値を示した．これは，近傍スキルの寄与を一様に扱う場合と比較して，Attention

による重み付けが予測の安定性や大きな誤差の抑制に効果的であることを示している．最
後に，Edge Gatingを除去した場合はRMSE（3.547）およびMAE（2.755）において最も
性能低下が大きく，エッジ特徴量に基づいて情報の通過量を調整する機構が，全体的な予
測精度（平均的な誤差）の低減に不可欠であることが分かる．以上より，提案 2部GNN

では，Edge GatingとAttentionによる適応的集約が主要な改善要因であり，エッジ特徴
量連結が追加的に精度を上積みする役割を担っていると言える．
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5 おわりに

本研究では，プログラミング問題の難易度推定において，大規模言語モデル（LLM）を
用いて解答プロセスに介在する「解法説明」や「必要スキル」といった潜在的な難易度要
因を顕在化させ，これらをグラフニューラルネットワーク（GNN）の特徴量として活用
する手法を提案した．具体的には，問題とスキルの関係性を 2部グラフとしてモデル化
し，さらに問題間の潜在的な依存関係を適応的に推定することで，問題とスキルの相互作
用や問題間の関連性を考慮した難易度推定を実現した．実験の結果，提案手法はLLMの
パラメータを固定した計算コストの低い学習設定でありながら，RMSE 3.280を達成し，
従来の Fine-tuningベースの手法やベースラインモデルを上回る精度を示した．
今後の課題としては，抽出されたスキル間の階層構造の自動獲得が挙げられる．また，

本研究ではスキルを予測精度の向上を目的とした特徴量として利用することに主眼を置
いており，個々のスキルが難易度に与える影響の定量的な説明や，予測根拠の解釈性につ
いては今後の検討課題として残されている．
最後に，本研究は，自然言語の問題文とプログラミング言語の解答コードという直接比

較が困難な二つのモダリティからなるプログラミング問題に対して，両者の間を結ぶ情報
として解法説明や必要スキル等を補完するアプローチを提案した．ここで着目した「問
題」と「その解決に必要なスキル」の関係性は，プログラミング問題に限定されない普遍
的な構造である．したがって，本手法は他分野の問題難易度予測への応用も期待され，さ
らなる検証が望まれる．
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