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1. はじめに 

 ICT 技術の発展により，インターネットを用いて学習

を行う e-Learning システムが教育機関や企業で利用され

ている．このシステムの利点として，時間や場所の制約

がない，学習や教育の効率化を図れるといった点が挙げ

られる．しかし，その一方でシステムの利用頻度は利用

者の学習意欲に依存するという欠点がある．学習意欲の

低下は e-Learning システムが掲げる目標の達成度に大き

な影響を及ぼすため，学習意欲を維持・向上させるよう

なシステムの構築が求められる． 

 学習意欲が低下する要因として，利用者個人の持つ特

性を考慮していない点が挙げられる．この特性とは，学

習内容に対する理解度や習熟度，学習に要する時間など

である．これらの特性を考慮し，個人に合わせたテスト

や学習計画を提案することで利用者の学習意欲向上につ

ながると考える．本研究では，基本情報技術者試験[1]を

対象とした e-Learning システムから得られるデータをも

とにテスト内容や学習のペースを個人化する．そして，

その結果から学習評価を行い，各利用者にフィードバッ

クすることで学習意欲の向上を目指す． 

 本報告では，問題の種類別および分野別分類の精度向

上を目的として，形態素を用いた分類手法について検討

したので述べる． 

 

2. 適応型テストの概要と問題点 

 各利用者の能力に合わせて逐次的に問題を出題するも

のを適応型テストという．この適応型テストには，項目

反応理論(Item Response Theory; IRT)やネットワーク型モ

デルを用いたものがある． 

 本研究ではネットワーク型モデルを用いたものを対象

とする．その理由として，IRT では個々のテスト問題を

独立したものとして扱い，その正誤で利用者の能力を評

価するため，資格試験のように，すべて正答するために

はどうすべきかといった学習指針を示すことが困難だか

らである．本研究のように利用者の能力評価だけでなく，

学習支援も目的とする場合，利用者ごとに行き詰まって

いる問題やその分野を把握し，それを解消するための指

針をフィードバックすることが重要となる． 

 ネットワーク型モデルを用いた適応型テストは問題間

の関係性をネットワークモデルとして仮定する．そして，

その回答履歴や正誤情報より，優先して勉強すべき項目

を提案するといった支援が可能であり，学習支援システ

ムとして利用できると考えられる． 

 しかし，ネットワーク型モデルを用いた適応型テスト

の問題点として，事前に多数の問題を意味のあるカテゴ

リにまとめることへの難しさが考えられる．本研究で対

象としている試験は 100 の分野，及び「知識型」，「思

考型」，「計算型」の 3 種類に分類できるという特徴を

もつ．問題のテキスト化に加え，分野や種類といった属

性を推定し，入力する作業は管理者にとって大きな負担

となり得るため，これら作業の自動化が課題となってい

る．そこで，本研究では適応型テストにおける学習評価

の前段階として，問題の種類別および分野別分類の精度

向上を目的とする． 

 

3. 問題文の分類 

 問題文などの文書を分類する手法として，主に確率モ

デル，ルールベース，機械学習を用いたものがある．ル

ールベースや確率モデルは，分類に有効な特徴を抽出す

るのが困難であることから機械学習を用いた分類手法に

ついて検討する． 

 また，本報告では，文書分類のように説明変数が多数

になる分類問題に対してもうまく働く Random Forest を用

いた分類手法について検討する． 

 

3.1 Random Forest 

 Random Forest は複数の決定木を用い，識別を行う機械

学習アルゴリズムである．Random Forest に用いられる

個々の決定木は高い識別性能をもたないが，それらを複

数用いてそれぞれの結果を補うことによって高い予測性

能を得るアンサンブル学習ができるのが特徴である． 

 

3.2 Random Forestの手順 

 本研究での Random Forestの手順について述べる． 

① 文字列の抽出 

 本報告では問題文及びその正解選択肢を形態素解析エ

ンジン MeCab[4]により解析する．解析により抽出された

形態素の有無を入力データとして用いる． 

 ここでは，分類に有効でない形態素を除くため品詞が

名詞であるもののみを抽出対象とする． 

 

② ブートストラップサンプルによるデータ集合の生成 

 ブートストラップサンプルとは N 個のサンプル集合の

中から重複を許してランダムに標本を選んでできた新し

いサンプル集合のことを指す．本報告では手順①ですべ

ての問題から抽出した文字列に対して d 次元のデータ行

列を生成する．そして，各問題における文字列の有無{xi}

をデータ行列 X によって表現し，データ行列 X と分野 Ci

のセットを学習データとする．そして，これら学習デー

タの集合からブートストラップサンプルにより学習に用

いるデータ集合を生成する． 

 
𝐷𝐿 = {(𝑋1,  𝐶1), (𝑋2,  𝐶2), ⋯ (𝑋𝑁 ,  𝐶𝐾)} 

X = {𝑥𝑖}𝑖=1
𝑑  ,  Ω = {𝐶𝑖}𝑖=1

𝐾  
(1) 

𝐷𝐿：学習データ集合，Ω：分野の集合 

𝐶𝑖：各分野，𝑥𝑖ϵ{0,1}：文字列の有無 

X：文字列の有無を特徴とした問題文のデータ行列 
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③ 決定木による学習 

 決定木の各ノード t において式(2)に示すジニ係数によ

り学習に用いるデータ集合 DLを 2 つの集合に分割する．

ジニ係数は[0,1]の値をとり，値が大きいほど分割結果が

ばらついていることを示す．ジニ係数 IG が最も小さくな

るパラメータを推定し，入力データに対して{left, right}

を返す分岐関数を{xi}ごとに作成する．そして，{xi}から

d’個ランダムに選択する． これを終了条件が満たされる

まで続け，決定木を生成する． 

 
𝐼𝐺(𝑡) = ∑ 𝑃(𝐶𝑖|𝑡)

𝐾

𝑖=1

(1 − 𝑃(𝐶𝑖|𝑡)) (2) 

𝑃(𝐶𝑖|𝑡)： ノード tにおいてクラス Ciのデータが選ばれる

 確率 

 

④ 複数の決定木による識別 

 手順②，③により複数の決定木を生成し，図 1 に示す

Random Forest を構築する．これら決定木の出力はクラス

𝐶𝑖となっており，出力したクラスの多数決によって入力

データの分類先が決定される． 

 
図 1 Random Forest の構成 

4. 実験 

 Random Forest を用いて問題文の種類別および分野別分

類実験を行った．実験に用いる学習データやテストデー

タは表 1，表 3 の通りである．なお，分類正解率は全テ

ストデータのうち，分野別分類に正解したテストデータ

数を表しており，式(3)のように定義する．また，本実験

では Python の機械学習ライブラリである scikit-learn[5]を

用いた． 

 (分類正解率) =
(正解したテストデータ数)

(テストデータ数)
× 100 [%] (3) 

 

4.1 種類別分類実験 
 形態素を特徴量とした Random Forest による分類精度を

検証するために，種類別分類実験を行う．表 1 に実験条

件を示す． 

 

表 1 種類別分類実験における実験条件 

種類別分類 

学習データ 

平成 22年度、20年度 春期・秋期 

基本情報技術者試験 午前問題 320問 

種類別分類 

テストデータ 

平成 21年度 春期・秋期 

基本情報技術者試験 午前問題 160問 

 

表 2 種類別分類正解率 

  知識型 思考型 計算型 

問題数 115 31 14 

正分類数 115 10 11 

分類正解率[%] 100.0 32.26 78.57 

 

 表 2 の実験結果より知識型の分類正解率は 100.0[%]と

なった．これは，文末に書かれている問い方等が同じで

ある問題が多かったため，高精度となったと考える．し

かし，思考型は 32.26[%]と低い値となった．これは各問

題に共通する形態素が極端に少ないことが原因であると

考える．  

 

4.2 分野別分類実験 
 種類別分類実験において，本手法は共通する形態素や

単調な問い方である問題に対して良い分類精度であるこ

とが分かった． これを踏まえ，本手法の分野別分類にお

ける有効性について検証する． 

 

表 3 分野別分類実験における実験条件 

分野別分類 

学習データ 

平成 20～23年度 春期・秋期 

基本情報技術者試験 午前問題 640問 

分野別分類 

テストデータ 

平成 24年度 春期 

基本情報技術者試験 午前問題 80問 

 

表 4 各階層における分類正解率 

  小分類 中分類 大分類 

分野数 100 23 9 

正分類数 53 62 66 

分類正解率[%] 66.25  77.50  82.50  

 

 実験結果を表 4 に示す．小分類の分類精度は大分類に

対し，16.25[%]低下した．これは，問題の分野が細分化

するにつれ，大分類では有効であった特徴量が誤分類の

要因になるためであると考える． 

 

5. まとめ 

 本報告では，問題の種類別および分野別分類の精度向

上を目的として，Random Forest を用いた分類手法につい

て検討した．その結果，知識型では 100.0[%]，大分類で

は 82.50[%]の良好な結果となった． 

 今後は格文法等を用い，問題の内容を推定する分類手

法について検討する． 
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