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内容梗概
プログラミング学習にプログラミングコンテストの問題を活用することがある．特に初

心者にとっては，自分のレベルに応じた問題に取り組むことが重要である．しかし，自身の
レベルより難しい問題に取り組んでしまうと，問題を解けないため自信を失ってしまい，学
習へのモチベーションを損なう恐れがある．プログラミングコンテストでは，AtCoderや
Codeforcesなどのように出題された問題に対して難易度が付与されている場合がある．こ
のようなコンテストサイトの問題を活用することで，学習者は段階的に問題に取り組むこと
ができると考えられる．しかし，現状ではコンテストサイトごとで難易度の基準が異なって
おり，サイト間で難易度を比較することができない．また，難易度が付与されていないコン
テストサイトも多数存在する．このような課題を解決するために，与えられた問題の情報か
ら難易度の推定を行うことができないか考えた．本研究では，問題文や解答例ソースコード
の情報から，その問題の難易度を推定する手法について提案を行う．本手法では GPT-3.5

Turboに対し，事前に用意した情報でファインチューニングしたモデルを用いて推定する．
本手法による推定がどの程度正確であるか，ファインチューニングの効果を評価するために，
推定結果の精度について調査を行った．その結果，問題文でファインチューニングしたモデ
ルを用いて問題文の情報から難易度を推定した場合に最も精度が向上した．また，ファイン
チューニングデータとして，問題文と解答例ソースコードを用いた場合よりも，問題文のみ
のデータを用いた場合の方が難易度推定の精度が良くなることがわかった．

主な用語

GPT-3.5 Turbo

ファインチューニング
プログラミングコンテスト
プログラミング学習
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1 まえがき

近年，プログラミングコンテストへの参加者が年々増加している [4]．要因としては，日
本国内における小中学校でのプログラミング教育必修化など，プログラミングに対する社会
的な関心の高まりなどが挙げられる．
プログラミングコンテストでは，プログラミングに関する知識を学び以下の能力を得るこ

とができる．

• 仕様をソースコードに落とし込む能力

• 時間計算量や空間計算量を意識したコードを書く能力

• 解きたい問題に応じて，最も効率的にリソースを活用できるデータ構造やアルゴリズ
ムを選択する能力

また，プログラミングコンテストでは，コンテストにおいて，いかに速く，正確に問題を
解くことができるかを競う．また，各コンテストの成績に応じて自分のレーティングが向上
するサイトも存在する．このようなサイトでは，ゲーム感覚で楽しみながらプログラミング
を学ぶことができる．
参加者とともに発展してきたプログラミングコンテストでは，これまでのコンテストで出

題された問題のデータが蓄積されている．これらの問題を解くことで，コンテストに備える
だけでなく，先ほどあげたようなプログラミング知識を学習することができる．特に，その
問題が全問題の中でどのくらいの難易度であるかが示されているコンテストサイトでは，自
身のレベルに応じた問題に取り組むことができる．コンテストに定期的に参加している学習
者であれば，自身のレーティングを参考にして取り組む問題の優先順位をつけることも可能
である．この方法は，特にプログラミング学習の初心者にとって有効である．初心者は，自
身のレベルよりも難しすぎる問題に取り組むと，自信を損なったり，プログラミング学習へ
のモチベーションを失ったりしてしまう可能性が高い [3]．そのため，自分のレベルに応じ
た問題に取り組むことが重要である．このような問題を探すのに利用される代表的なサイト
に，AtCoder Problems [5]や CodeForces Problems [6]などがある．
これらのサイトでは，問題の難易度の数値だけでなく，難易度の数値に応じた大まかな分

類が色で表されている．そのため，自分のレベルに応じた難易度グループから解くべき問題
の選択が可能である．しかしながら，これらのサイトでは独自の難易度基準が用いられてい
る．難易度は各コンテストへの参加者の成績に応じて算出されている．そのため，コンテス
トの参加者層によって難易度数値は異なる．また，そもそも AtCoderでは難易度を表す数
値に理論上の上限は定められていないが，Codeforcesでは 28段階と定められている．した
がって，AtCoder Problemsの問題とCodeforces Problemsの問題の難易度を単純比較する
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ことはできない．もし，同じ基準で難易度を比較することができれば，プログラミング学習
者がより多くの問題に取り組む手助けができると考えられる．
本研究では，難易度推定を行う手法として，LLMのファインチューニングを提案する．

LLMの能力について，競技プログラミングにおいてある程度の成績を示すことに注目した．
GPT-4の技術報告書においては，Codeforcesにおいてレーティングが 392の参加者と同程
度の能力を示したことが報告されている [7]．これはプログラミング問題の情報を与えた場
合にGPTが問題を解釈する能力の高さを示しているだけにとどまらない．問題を解くため
に必要なアルゴリズムや数学的知識，適切なデータ構造などをうまく選択し，さらにはソー
スコードに落としこめていると言える．本研究では，このような LLMの問題解釈能力に着
目した．LLMは，問題の難しさを総合的に判断できるのではないかと考えたのである．し
かし，この「難しさ」を数値として出力させるためには，難易度の基準を LLMに教える必
要がある．
GPTに問題と難易度の数値の例を学習させる方法としては，以下の 2つがある．

• プロンプトで教え込む

• ファインチューニングによって，モデルを追加学習させる

本研究では，大量のデータをまとめて学習させることが可能なファインチューニングを選
択した．
難易度推定を行う目的はプログラミング学習者を支援することであるため，問題文のデー

タからその問題の難易度を推定できるようなモデルを作成する必要がある．したがって，ファ
インチューニングの際には問題文の情報を含んだデータを用いた．
実際に，ファインチューニングを行ったモデルを用いて難易度推定を行い，実際の難易度

とどれくらい差があるかについて精度調査を行なった．また，ファインチューニング前のモ
デルに対しても同様の精度調査を行うことで，ファインチューニングによってどのくらい精
度が向上したのかについて調査した．先行研究と同じメトリクスを用いて精度調査を行うこ
とで，本研究における提案手法の有用性についても示している．
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2 背景

本章では，本研究の背景として，プログラミングコンテストで出題される問題の難易度と，
プログラミング学習において学習者が抱えている問題について説明する．それらを受けて，
現在の課題と本研究の目的について述べる．

2.1 プログラミングコンテスト

プログラミングコンテストでは，出題された問題を，プログラミングを用いてできるだけ
スピーディーに，正確に解くことを競う．例えば，AtCoder[13]やCodeforces[14]などが有
名である．
これらのプログラミングコンテストでは，出題された問題が蓄積されていて，幅広いレベ

ルの問題に触れることができる．問題数が豊富であることと，幅広いレベルの問題に触れら
れることから，プログラミングコンテストで出題された問題によって，効果的なプログラミ
ング学習が行える．
しかし，プログラミング問題を学習に用いるには注意すべき点がある．それは，経験やレ

ベルに基づいたプログラミング問題にアプローチする必要があることだ．特に初心者にとっ
ては，難しすぎる問題に無意識にアプローチしてしまうことによって，モチベーションの低
下や自信の喪失などにつながる恐れがある [3]．
プログラミングコンテストに掲載されている問題の中から，自分のレベルに応じた問題を

探すための方法として，プログラミング問題に付与されている難易度の活用が挙げられる．こ
のように，レベル別で問題を探すために，AtCoder Problems [5]やCodeforces Problems [6]

などが利用されている．
プログラミングコンテストの問題には，難易度が数値として定められている場合がある．

ここでは，問題の難易度に影響する要素について考える．
問題を解くために必要な知識には，以下のようなものが挙げられる．

1. アルゴリズムに関する知識

2. 数学的知識

3. 問題文を読解し，ソースコードに落とし込む能力

これらの要素は，いずれも問題の難しさに影響する要素である．
また，AtCoderや Codeforcesでは，コンテスト参加者の成績に応じて問題の難易度が決

められている．そのため，参加者の層が問題の難易度に与える影響が大きい．参加者の層が
異なる要因の 1つとして，時代とともにコンテスト参加者の全体的なレベルが高くなるこ
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とが挙げられる．例えば，あるアルゴリズムに関する典型問題がコンテストで複数回出題さ
れることで，参加者がそのアルゴリズムに慣れる場合などがある．難易度は参加者の能力に
依存するため，昔の難易度と今の難易度とでは，同じ数値でも実際の難しさが異なる場合が
ある．

2.2 プログラミング学習における課題

先ほども触れたように，プログラミングコンテストの問題を学習に活用する場合，各学習
者のレベルに応じた問題にアプローチすることが重要である．しかし，現状ではそれぞれの
コンテストサイトの難易度が対応づけられていないという問題がある．
プログラミング学習者は，スキルの習得のためにプログラミングコンテストで過去に出題

された問題を用いることがある．その中で，同じ難易度の問題をより多く解きたいと考える
ことがある．この場合，あるコンテストサイトの問題と同じような難易度の問題を別のコン
テストサイトから探すという方法がある．しかし，それぞれのコンテストサイトが独自の難
易度基準を設けているので，同じ難易度の問題を探すことには苦労する．
これを，AtCoderと Codeforcesを例にして説明する．AtCoder Problemsと Codeforces

Problemsを用いる場合を想定する．例えば，AtCoderで茶色レベルに分類されている問題
と同じ難易度の問題をより多く解きたい場合を想定する．この場合に，Codeforcesで同じ
レベルの問題を探そうとしても，AtCoderでいう茶色がどの色に該当するのか分からない
(表 1)．このような状態は，AtCoderと Codeforcesで難易度の基準が異なっているために
生じる．
もし，難易度を一般化することができれば，統一された基準で問題の難易度を知ることが

できるようになるだろう．

2.3 先行研究

本節では，難易度推定に関する先行研究 [8] を紹介する．この研究の貢献の 1つが，アル
ゴリズム問題の難易度を予測するためのクラス分類問題に初めて取り組んだことだ．
問題文の情報から，その問題の難易度をどれくらい推定できるかについて調査している．

ここでは，アルゴリズム問題として Codeforcesから収集した 7,976件の問題を利用してい
る．これらの問題の難易度の推定精度について，BigBird [9]をベースにしたモデルで実験
を行った．結果は表 2に示す通りである．
Codeforcesでは，それぞれの問題に対して 28段階で難易度の数値が付与されている．精

度測定に用いたメトリクスの説明は以下の通りである．

• accuracy: 推定難易度と実際の難易度が一致した割合
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• CS(θ = 3): 推定難易度と実際の難易度との差の絶対値が 3以下となる割合

• CS(θ = 5): 推定難易度と実際の難易度との差の絶対値が 5以下となる割合

• MAE: 推定難易度と実際の難易度との差の絶対値の平均値

表 2によると，accuracyは 10.59[%]となっている．したがって，10問中 1問は正確な難
易度を推定できていることになる．このことから，先行研究で作成したモデルは正確な難易
度を知りたい場合には有用ではないといえる．CSについては，θが 3の場合に 24.85[%]と
なっている．例えば，実際の難易度が 28段階中 8であった場合に，5以上 11のいずれかの
数値を推定したケースなどが当てはまる．この結果から，おおよその難易度を知りたい場合
であっても，良い結果ではないと判断した．また，MAEは 5.08となっている．これは，正
解値から推定値が平均で 5程度かけ離れていることを示している．
この結果を踏まえて，アルゴリズム問題の難易度推定の精度を向上させる方法について考

える．1つ目の方法として，用いるモデルを変更することが挙げられる．近年，次々と新し
い LLMが発表されている [10]．より最新のモデルを用いることで，より良い結果を得られ
ると予測した．もう 1つの方法として，問題文の情報だけでなく，ソースコードの情報を活
用することが挙げられる．プログラミングコンテストでは，参加者が提出したソースコード
や，解答例ソースコードのデータが蓄積されている場合がある．問題文のみでは，使用する
アルゴリズムなどの知識を推定することは難しい．一方で，ソースコードからアルゴリズム
を推定することができるという研究結果 [11]が存在する．このことから，ソースコードの
データを用いることでより良い精度で難易度推定を行えるのではないかと考えた．
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表 1: 問題の難易度と色の対応 ([1], [2]より作成)

AtCoder Codeforces

3600-

3200-3599

2800-3199

2400-2799 2400-

2000-2399 2100-2399

1600-1999 1900-2099

1200-1599 1600-1899

800-1199 1400-1599

400-799 1200-1399

-399 -1199

表 2: 難易度推定の精度
accuracy CS (θ = 3) CS (θ = 5) MAE

10.59 24.85 35.21 5.08
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3 提案手法

本章では，プログラミング問題の難易度推定の精度を高めるための手法を提案する．図 1

に，提案手法の概要を示す．

1. 問題の情報でファインチューニング

Fine-tuning

解答例</>問題⽂

難易度の
推定を指⽰ 返答

難易度 (28段階)

GPT-3.5 Turbo

問題の情報

2. 問題の難易度を推定

解答例
</>

問題⽂

問題の情報

難易度 (28段階)

図 1: 提案手法

前章で説明した通り，プログラミング問題の難易度を推定するのにディープラーニングモ
デルを用いる研究 [8]は存在する．しかし，推定の精度は良くないのが現状である．そこで，
本研究においては表 3のような変更を行うことにする．

3.1 ファインチューニング

ファインチューニングとは，特定のタスクに合わせてモデルをカスタマイズする方法であ
る．ここでは，GPT-3.5 Turboのファインチューニングを前提とする．本節では，GPT-3.5

TurboをGPTと呼ぶ．
まず，ファインチューニングを行った理由について説明する．当然のことであるが，難易

度の基準を知らなければ，GPTは難易度を数値としてどのように表現して良いかがわから

表 3: 既存研究と本研究の手法の違い
既存研究 本研究での変更点

モデル BigBird ファインチューニングしたGPT-3.5 Turbo

データ 問題文のみ 問題文と解答例ソースコード
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ない．そのため，難易度の基準を設定し，それをGPTに教える必要がある．プロンプトで
例を教え込むのも方法の 1つである．しかし，公式ドキュメント [12]にもあるように，大量
のデータでトレーニングするなら，ファインチューニングが有効である．
次に，ファインチューニングによってGPTに教え込む内容について説明する．図 1に示

す通り，問題文や解答例ソースコードと問題の難易度を教える．本研究の目的は，プログラ
ミング学習者がより快適にプログラミングコンテストの問題を利用できるようにすること
だ．どのプログラミングコンテストにおいても，問題文の情報は提供されているので，問
題文の情報から難易度の推定を行えることは学習者にとってのメリットとなる．解答例ソー
スコードについては，多くのコンテストサイトで提供されている情報というわけではない．
Codeforcesにおいても，コンテストによっては情報が提供されていないことがある．しかし
ながら，問題文の情報だけではその問題の難しさを決定する大きな要因の 1つであるアルゴ
リズムについての情報を得ることは困難である．そこで，これらの情報を LLMに教えるこ
とで，問題の難しさを LLMに総合的に判断させることが可能になるのではないかと考えた．
問題文と解答例ソースコードのデータでファインチューニングを行う場合，以下の 3種類

の組み合わせがある．

1. 問題文のみ

2. 解答例ソースコードのみ

3. 問題文と解答例ソースコード

本研究では，1と 3のパターンでファインチューニングを行った．2のパターンでファイ
ンチューニングを行わなかったのは，このパターンでは問題文の情報から難易度を推定する
ことは難しいと考えたためである．もちろん，解答例ソースコードからは難易度を推定可能
なモデルを作成できると思われる．しかし，解答例ソースコードが存在しない問題も多数存
在する中，このようなモデルを作成したところで学習者にとってのメリットが小さくなって
しまう．これに対して，1と 3のパターンでファインチューニングしたモデルでは，問題の
情報から難易度を推定できるのではないかと考えた．

3.2 難易度の基準について

難易度は，Codeforcesと同様に 28段階の数値で表すことにする．この理由について説明
する．
プログラミングコンテストで，出題された問題に対してその難易度を付与しているサイト

として以下の 2つがある．

• AtCoder [13]

10



• Codeforces [14]

Codeforcesでは，各コンテストで出題されたプログラミング問題の難易度がコンテスト終
了後に付与される．コンテスト参加者のレーティングとコンテストでの成績に応じて，その
問題の難易度が決まる．AtCoderでも同様にして問題に難易度が付与されている．
これらのコンテストサイトにおける問題の難易度について，表 4のようなことがいえる．

表 4からわかるように，AtCoderの場合は問題の難易度が何段階で表されているかを明確
に表現することができない．一方で，Codeforcesの場合，800から 3500の間で 28段階で難
易度が表されている．Codeforcesの難易度基準を用いた方が，ファインチューニングの際に
どのような基準で難易度を推定するべきかの指示が明確となる．
また，ファインチューニングの際には問題文やソースコード，難易度の情報が必要である．

これらのデータセットを大量に準備することがファインチューニングにおける課題の 1つで
ある．Codeforcesの場合，問題文と難易度に関するデータセットが先行研究で作成されて
いる．
以上の理由から，難易度の基準として，Codeforcesと同様の基準を用いることにした．

3.3 GPTのファインチューニング

ファインチューニングしたGPTを活用できるようにするためには，以下のステップが必
要である [12]．

1. データセットを準備してアップロードする

2. モデルをファインチューニングする

3. ファインチューニングされたモデルを使用する

GPTでファインチューニングを行う場合，モデルを指定する必要がある．現在，APIで
利用可能なモデルは以下に示す通りである [15]．

• gpt-3.5-turbo

• davinch-002

表 4: 問題の難易度
コンテストサイト 問題の難易度の表し方 難易度の下限 難易度の上限
Codeforces 800から 3500の 100刻み あり あり
AtCoder 1刻みで表される あり なし
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• babbage-002

上記 3つのモデルの中で gpt-3.5-turboを採用したのは，結果と使いやすさの点で，ほとん
どのユーザーにとって適切なモデルとなることが期待されている [12] と記述があったこと
が理由である．
また，ファインチューニングの際のエポック数についてはデフォルトの 3を指定した．1

エポックとは学習において訓練データをすべて使い切ったときの回数 [16]を表す．

3.3.1 ファインチューニング用データセット

GPTでファインチューニングを行う場合，事前にデータセットを準備してアップロード
する必要がある．GPTでは，ファインチューニング用データとしてトレーニングデータの
他，バリデーションデータも用いることができる．トレーニングデータは，パラメータの学
習に利用する [16]．バリデーションデータは，ハイパーパラメータの性能を評価するために
利用する [16]．
データのフォーマットは以下に示すような json形式である必要がある．

{"messages": [

{"role": "system", "content": "Answer with a number on a scale

of 28 from 0 to 27. You must output only a number."},

{"role": "user", "content": プロンプト},

{"role": "assistant", "content": difficulty}

]}

各 “role”において，モデルに学習させる内容を表 5に示す．
どのようなデータでファインチューニングするかによって，プロンプトの内容が変わる．

本研究では 2種類のファインチューニングを実施する．

1. 問題文のみでファインチューニングするパターン

2. 問題文と解答例ソースコードでファインチューニングするパターン

表 5: “role”と学習内容
role 学習内容
system どういう答え方をすべきかをモデルに指示．
user プロンプトとして与えられる情報．ここでは問題の情報．
assistant どんな答えを出力すべきか．ここでは問題の難易度．
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これらを実行するために，プロンプトの内容が異なる 2種類のデータセットを準備する．
問題文のみでファインチューニングするパターンでは，プロンプトを次のようにした．

prompt =

"Please tell me the difficulty of

this competitive programming problem.: 問題文"

問題文と解答例ソースコードでファインチューニングするパターンでは，プロンプトを次
のようにした．

prompt =

"Please tell me the difficulty of

this competitive programming problem. Problem: 問題文
Answer code: 解答例ソースコード"

作成したデータセットの情報を表 6にまとめる．データの集め方は，以下の 2種類である．

1. 先行研究で作成されたデータセットから収集

2. 問題文のデータと同じ問題の解答例ソースコードをCodeforces の各コンテストの tu-

torialから収集

表 6において，解答例ソースコードを含むデータセットのデータ数が，問題文のみのデー
タ数の約半数となっているのは，公式 tutorialに解答例ソースコードが掲示されていない場
合が多数存在したためである．
ファインチューニングには少なくとも 10個の例が必要で，通常 50から 100個のデータで

明らかな改善が見られる [12]．表 6の訓練データに着目すると，問題文でファインチューニ
ングする場合の訓練データ数は 5,501となっている．また，問題文と解答例ソースコードで
ファインチューニングする場合は 2,898となっている．以上より，精度を向上させるのに十
分な量のデータを準備できたといえる．

表 6: ファインチューニング用データセット
用途 データの集め方 データ数
問題文でトレーニング 1 5,501

問題文でバリデーション 1 1,346

問題文と解答例ソースコードでトレーニング 2 2,898

問題文と解答例ソースコードでバリデーション 2 695
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4 実験手法

本章では，前章で提案した手法で作成したモデルがどのくらいの精度で難易度推定を行え
るかを調査する手法について説明する．

4.1 調査内容

本研究では，以下の 3つが難易度推定の精度に与える影響について調査した．

• 調査 1: ファインチューニングによって難易度推定の精度は向上するか．

• 調査 2: 解答例ソースコードを用いて難易度推定すると精度は向上するか．

• 調査 3: ファインチューニング用データの種類は難易度推定の精度に影響するか．

調査 1では，問題文で難易度推定する場合について，ファインチューニングをしたモデル
とファインチューニングしていないモデルについて精度を比較する．また，先行研究とも比
較を行い，精度が向上したかどうかを調べる．
調査 2では，問題文と解答例ソースコードで難易度推定する場合について，ファインチュー

ニングを行ったモデルとそうでないモデルについて精度を調査する．これらの結果と，問題
文のみで難易度推定を行なっている先行研究の結果とを比較することで，解答例ソースコー
ドが精度に与える影響について調査する．
調査 3では，問題文で難易度推定する場合について，ファインチューニング用のデータが

異なる 2つのモデルの精度を比較する．これによって，解答例ソースコードを含むファイン
チューニング用データが難易度推定の精度に与える影響について調査する．

4.2 実験の概要

ここでは，本研究での実験の概要について説明する．実験の流れは以下の通りである．

1. テストデータを準備する．

2. 各問題について，難易度を推定する．

3. 推定値と実際の値を比較することで，精度を調査する．

この流れを図示したものが，図 2である．
この実験を表 7に示す 5つの条件で行った．それぞれの条件で行われた実験は，先ほど述

べた調査 1， 2， 3を調べるために実施した．それぞれの調査と条件との対応を表 8に示す．
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難易度の
推定を指⽰

モデル

返答

(推定された)難易度

問題データ

<問題⽂や解答例>   (実際の)難易度コンテスト番号/問題番号
.
.
.

プロンプト

変換
⽐較

図 2: 実験概要

表 7: 実験の条件
条件 ファインチューニング テスト
条件 1 なし 問題文
条件 2 なし 問題文と解答例ソースコード
条件 3 問題文 問題文
条件 4 問題文と解答例ソースコード 問題文
条件 5 問題文と解答例ソースコード 問題文と解答例ソースコード

表 8: 調査内容と実験の条件の対応
調査内容 条件 ファインチューニング テスト

調査 1

条件 1 なし 問題文
条件 3 問題文 問題文
条件 4 問題文と解答例ソースコード 問題文

調査 2
条件 2 なし 問題文と解答例ソースコード
条件 5 問題文と解答例ソースコード 問題文と解答例ソースコード

調査 3
条件 3 問題文 問題文
条件 4 問題文と解答例ソースコード 問題文
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4.3 実験

ここでは，実験の詳細について説明する．実験の流れは，以下に示す通りである．

1. テストデータの各問題データからプロンプトを作成

2. プロンプトを用いて難易度の推定をモデルに指示

3. モデルから返答された推定難易度のデータを収集

各実験で，全く同じテストデータを用いたテストを 10回ずつ行った．これは，同じデー
タであっても，試行ごとにモデルの返答が異なるというGPT-3.5 Turboの性質を考慮した
ためである．各試行で，どのくらいデータにばらつきがあるのかについて調べた結果を表 9

に示す．
条件 1で実験した場合の accuracyに着目すると，平均値が 3.60であるのに対し，標準偏

差が 0.765となっている．これは割合にして 21.3%ほどで，試行ごとのばらつきが大きいこ
とを示唆している．また，LLMの結果は非常に不安定で，同じプロンプトに対して非決定
論的に異なるコードを返すことがある．Shuyinらは [17]において，ChatGPTにおいて非
決定性が確かに高いことを示しており，LLMに基づく研究において結論を導く際には，こ
の非決定性を考慮するべきだと述べている．以上のことから，1回のテストのみで精度を調
査することは不適切であると考え，各実験につき 10回テストを行なった．
実験に用いたデータセットの情報を表 10に示す．データの集め方は，以下の 2種類である．

1. 先行研究で作成されたデータセットから収集

2. 問題文のデータと同じ問題の解答例ソースコードを Coderorces の各コンテストの
tutorialから収集

これらのデータセットから，プロンプトを作成する．問題文のみのテストデータを用いる
場合，プロンプトは以下のような形式とした．

表 9: メトリクスのばらつき
実験 accuracy[%] CS(θ = 3)[%] CS(θ = 5)[%] MAE

条件 1
標準偏差 0.765 0.676 0.107 0.105

平均 3.60 24.8 37.6 8.64

条件 3
標準偏差 0.426 1.05 1.34 0.106

平均 8.18 45.7 64.1 4.91
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prompt = "Please tell me the difficulty of

this competitive programming problem.: 問題文"

問題文と解答例ソースコードのテストデータを用いる場合，プロンプトは以下のような形式
とした．
prompt = "Please tell me the difficulty of

this competitive programming problem. Problem description: 問題文 \\n

Answer code of this problem: 解答例ソースコード"

いずれかの形式のプロンプトを用いて，以下のようにしてモデルへの指示を行った．
messages=[

{"role": "system", "content": "Answer with a number on

a scale of 28 from 0 to 27. You must output only a number."},

{"role": "user", "content": prompt},

],

モデルには，0から 27の 28段階で難易度を答えるように指示した．このような指示を行い，
モデルからの返答として得られた難易度のデータを収集した．

4.4 メトリクス

ここでは，精度を表すために用いた指標について説明する．提案手法が有効であることを
示すためには，どれだけ正確に難易度を推定できたかを表すような指標を用いる必要があ
る．以下では，指標のことをメトリクスと呼ぶ．
本研究で用いたメトリクスの一覧を表 11に示す．先行研究で用いていたものと同様のメ

トリクスに加えて，CSで，θの値のみ変更したものについても調査した．
それぞれのメトリクスの見方について説明する．accuracyとCSは，高い方が精度が良い

ことを示すメトリクスである．accuracyが高いと，それだけ正確な値を推定できているとい
うことを示す．CS(θ = n)については，nがより小さい場合に CSが高い数値を示すと，よ

表 10: 実験用データセット
用途 データの集め方 データ数
問題文のみで難易度推定 1 847

問題文と解答例ソースコードで難易度推定 2 340
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り正確な値に近い値を推定できているということを示す．最も望ましいのは accuracyの値
が高くなることである．次に望ましいのは，nの値がより小さいCS(θ = n) の値が高くなる
ことである．一方，MAE(Mean Absolute Error)は推定難易度と実際の難易度とにどの程
度差があるかを示す値である．MAEはより低い数値であることが望ましい．それぞれのメ
トリクスの計算式を以下に示す．

• accuracy = num of same/sum

– num of same = (実際の難易度と推定難易度が一致した個数)

– sum = (テストデータの総数)

• CS(θ = 1) = (実際の難易度と推定難易度の差の絶対値が 1以下の個数)/sum

• CS(θ = 2) = (実際の難易度と推定難易度の差の絶対値が 2以下の個数)/sum

• CS(θ = 3) = (実際の難易度と推定難易度の差の絶対値が 3以下の個数)/sum

• CS(θ = 4) = (実際の難易度と推定難易度の差の絶対値が 4以下の個数)/sum

• CS(θ = 5) = (実際の難易度と推定難易度の差の絶対値が 5以下の個数)/sum

• MAE = sum of ae/sum

– ae: absolute error

– sum of ae = (実際の難易度と推定難易度の差の絶対値の総和)

上記の式を用いる際，GPTの失敗も含めて計算を行なっている．ファインチューニングを
していないGPT-3.5 Turboで実験した際，テストの過程で，GPTが失敗するケースがあっ
た．失敗例を以下に示す．

表 11: 精度調査に用いたメトリクスの種類と説明
メトリクス 説明
accuracy 推定難易度と実際の難易度が一致した割合
CS(θ = 1) 推定難易度と実際の難易度との差の絶対値が 1以下に収まる割合
CS(θ = 2) 推定難易度と実際の難易度との差の絶対値が 2以下に収まる割合
CS(θ = 3) 推定難易度と実際の難易度との差の絶対値が 3以下に収まる割合
CS(θ = 4) 推定難易度と実際の難易度との差の絶対値が 4以下に収まる割合
CS(θ = 5) 推定難易度と実際の難易度との差の絶対値が 5以下に収まる割合
MAE 推定難易度と実際の難易度との差の絶対値の平均値
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• 数値を返さない．

• 0-27という制約を無視して，それ以外の数字を返す．

• 問題に対する解答例を答えてしまう．

それぞれの試行で得られた結果について，これらのメトリクスを計算する．最後に，10回
の試行それぞれで得られたメトリクスの平均値を取り，これを実験結果とした．
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5 実験結果

本章では，プログラミング問題の難易度推定の精度に影響する要素について調査した結果
について述べる．前章で説明した通り，調査内容を 3つに分けて調べた．これらそれぞれに
ついて，調査結果を示す．
まずは，結果の見方について説明する．5つの条件で実験を行い，メトリクスを算出して

いる．特に，CS(θ = n)の値を見る際は，難易度推定は 28段階で行なっていることに留意
すべきである．例えば，CS(θ = 2)について考える．これは，実際の難易度が 2000であっ
た場合に，推定難易度が 1800， 1900， 2000， 2100， 2200のいずれかであるようなケー
スの割合を表す．Codeforces Problemsにおいて，難易度が 1800の場合は青色で，2200の
場合は橙色と，2段階の差がある (表 1)．
次に，実際にテストを行って，結果を得ることができたデータ数について述べる．表 12

からわかるように，解答例ソースコードを含むテストデータを用いた場合，テストデータ数
と結果が得られたデータ数に差分が生じている．解答例ソースコードを含むデータセットか
らプロンプトを作成する場合，プロンプトのトークン数が非常に大きくなってしまうことが
ある．この場合，トークン数が 4,097を超えると，プロンプトのトークン制限に引っかかっ
てしまう．このような場合を除いた結果，結果が得られたデータ数が 267となった．

5.1 調査 1: ファインチューニングによって難易度推定の精度は向上するか

本節では，ファインチューニングを行うことで，難易度推定の精度が向上するかについて
調べた結果について説明する．それぞれの実験の条件について表 13に示す．これらの実験
を行った結果を図 3に示す．詳細な数値は，表 14に示す通りである．
accuracyについては，先行研究，条件 3，条件 4，条件 1の順で良い数値を示している．

先行研究のモデルが最も高い割合で正確な難易度を推定できている．ファインチューニング
をしない場合よりは，ファインチューニングした場合の方が正確な値を推定できている．

表 12: 結果が得られたデータ数
条件 FT テスト テストデータ 結果が得られた
条件 1 なし 問題文 847 847

条件 2 なし 問題文と解答例 340 267

条件 3 問題文 問題文 847 847

条件 4 問題文と解答例 問題文 847 847

条件 5 問題文と解答例 問題文と解答例 340 267
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図 3: 調査 1の実験結果

CS(θ = 3, 5)については，条件 3，条件 4，先行研究，条件 1の順で良い数値を示してい
る．CS(θ = 1, 2, 4)については，条件 3，条件 4，条件 1の順で良い数値を示している．ま
た，いずれの条件の場合においても，θの値が大きくなるほど精度が向上している．以上よ
り，ファインチューニングによって，正解値に近い値を推定する割合が増加しており，正解
値とのずれに対する許容範囲を大きくすればするほど，精度が向上していると言える．
MAEについては，条件 3，先行研究，条件 4，条件 1の順に良い数値を示している．この

メトリクスからは，どれくらい正解値からかけ離れた値を推定しているかについて調べるこ
とができ，問題文でファインチューニングした場合に最も良い精度となっている．
以上の結果を踏まえて，ファインチューニングによって，正解値に近い値を推定する割合

が増加していると推測することができる．正解値と完全に一致する難易度を推定することは
できていないが，大まかな難易度の分類については，先行研究よりも有用なモデルを得るこ
とができたと言える．

表 13: 調査 1で実施した実験
実験を行う条件 モデル ファインチューニング テスト
先行研究 BigBird - 問題文のみ
条件 1 GPT-3.5 Turbo なし 問題文のみ
条件 3 GPT-3.5 Turbo 問題文 問題文のみ
条件 4 GPT-3.5 Turbo 問題文と解答例ソースコード 問題文のみ
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表 14: 調査 1: 各メトリクスの数値

accuracy CS(θ = 1) CS(θ = 2) CS(θ = 3) CS(θ = 4) CS(θ = 5) MAE

先行研究 0.106 - - 0.249 - 0.352 5.06

条件 1 0.033 0.099 0.169 0.230 0.289 0.349 8.00

条件 3 0.082 0.220 0.349 0.457 0.557 0.641 4.91

条件 4 0.055 0.175 0.281 0.388 0.487 0.576 5.42

5.2 調査 2: 解答例ソースコードを用いて難易度推定すると精度は向上するか

本節では，解答例ソースコードを用いて難易度推定を行うと，その精度が向上するかどう
かについて調べた結果について説明する．それぞれの実験の条件を表 15に示す．これらの
実験を行った結果を図 4に示す．詳細な数値は，表 16に示す通りである．
accuracyについては，先行研究，条件 5，条件 2の順に良い数値を示した．先行研究のモ

デルが最も高い割合で正確な難易度を推定できている．また，ファインチューニングをしな
い場合よりは，ファインチューニングした場合の方が正確な値を推定できている．
CS(θ = 3, 5)については，条件 5，先行研究，条件 2の順で良い数値を示している．CS(θ =

1, 2, 4)については，条件 5，条件 2の順で良い数値を示している．また，いずれの条件の
場合においても，θの値が大きくなるほど精度が向上している．これらのことから，解答例
ソースコードを難易度推定に用いる場合，ファインチューニングによって，難易度の基準を
教えると，先行研究よりも正解値に近い値を推定する割合が増加することがわかった．
MAEについては，先行研究，実験 5，実験 2の順に良い数値を示している．解答例ソー

スコードを難易度推定に用いることで，平均的に正解値からかけ離れた数値を推定するよう
になったことがわかる．一方で，CSからわかるように，正解値に近い値を推定する割合は
増加している．以上を踏まえると，正解値からかけ離れた数値を推定しているケースの割合

表 15: 調査 2で実施した実験

実験を行う条件 モデル ファインチューニング テスト
先行研究 BigBird - 問題文のみ
条件 2 GPT-3.5 Turbo なし 問題文と解答例ソースコード
条件 5 GPT-3.5 Turbo 問題文と解答例ソースコード 問題文と解答例ソースコード
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図 4: 調査 2の実験結果

表 16: 調査 2: 各メトリクスの数値

accuracy CS(θ = 1) CS(θ = 2) CS(θ = 3) CS(θ = 4) CS(θ = 5) MAE

先行研究 0.106 - - 0.249 - 0.352 5.06

条件 2 0.030 0.097 0.155 0.206 0.257 0.315 6.40

条件 5 0.051 0.159 0.259 0.356 0.443 0.531 5.96

が増加したのではないかと考えられる．
以上より，解答例ソースコードを難易度推定に用いることで，正解値に近い値を推定する

割合が増加した一方で，正解値からかけ離れた難易度を推定する割合が増加したと言える．

5.3 調査 3: ファインチューニング用データの種類は難易度推定の精度に影響するか

本節では，ファインチューニング用のデータを問題文のみにした場合と，問題文と解答例
ソースコードにした場合とで難易度推定の精度にどのような影響があるかについて調べた．
実施した実験の条件について表 17にまとめる．これらの実験を行った結果を図 5に示す．
詳細な数値は，表 18に示す通りである．
全てのメトリクスにおいて，条件 3の方が条件 4よりも良い数値を示した．よって，問題

文のみでファインチューニングする方が，問題文と解答例ソースコードでファインチューニ
ングした場合よりも良い結果を示したとわかった．
ここで，ファインチューニングで使用した 2種類のデータセットについて，有意差があ
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図 5: 調査 3の実験結果

るかどうかについて調べた．異なるグループのデータを比較したときに，その差が偶然に
よって生じた誤差の範囲に収まるものではなく，理由や原因があって生じた差である場合に，
データ間に有意差があるという．これを調べるために，以下の結果について t検定を行った．

1. 問題文でファインチューニングしたモデルを用いて，問題文から推定した難易度の一
覧 (10回分)

2. 問題文と解答例ソースコードからファインチューニングしたモデルを用いて，問題文
から推定した難易度の一覧 (10回分)

この結果，P値が 0.00019651となり，これは 0.05より小さい．一般的に，t検定を行った結
果，P値が 0.05より小さい場合に有意差が認められたとすることが多い．したがって，ファ
インチューニング用データが異なるモデルから推定された難易度間で生じた差は，偶然によ
るものではないと推測される．
以上のことを踏まえて，ファインチューニング用データに解答例ソースコードを用いると，

何らかの要因によって難易度推定の精度が低下することがわかった．この理由については，

表 17: 調査 3で実施した実験
実験を行う条件 モデル ファインチューニング テスト
条件 3 GPT-3.5 Turbo 問題文 問題文
条件 4 GPT-3.5 Turbo 問題文と解答例ソースコード 問題文
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次章で考察する．

5.4 考察

ここでは，ファインチューニング用データと精度の関係について考察する．本研究では，
2種類のファインチューニングデータを用いた．

1. 問題文のみのデータセット

2. 問題文と解答例ソースコードのデータセット

調査 3の結果からわかるように，ファインチューニングデータ 1を用いた場合の方が精度
が良かった．解答例ソースコードを用いると精度が向上するという予測に対し，実際には精
度が悪化した．この要因として考えうるものを挙げる．
1つ目の要因として，各プログラミング言語のデータ数の少なさが挙げられる．データセッ

トに含まれる解答例ソースコードを記述するプログラミング言語は，C++，Java，Python，
Kotlinなどである．言語の多様なことで，1言語あたりのファインチューニングデータが少
なくなってしまう．これによって，GPTの性能改善に十分なだけのデータ数を確保できな
かった言語があるかもしれない．今後の展望としては，まずプログラミング言語ごとのファ
インチューニング用データ数を調査する必要がある．次に，ファインチューニング用データ
数の少なさと，その言語で記述されたソースコードから難易度推定した場合の精度とに相関
があるかどうかについて調べたい．
2つ目の要因として，難易度別のデータ数の違いが挙げられる．Codeforcesから解答例

ソースコードのデータを収集する際に，容易な問題については解答例を省略しているコンテ
ストや，逆に難易度の高い問題について解答例の記載がされていないコンテストなどが見
受けられた．このように，難易度の数値が低めの問題や，高めの問題について，十分な量の
データが確保できていなかった可能性がある．そのため，難易度別にファインチューニング
用データを分割したときに，極端にデータ数が少ないものがあるかどうかを調べる必要があ
る．次に，正解値の難易度で分割したグループに対して，各グループの難易度推定精度につ
いて調べ，ファインチューニング用データ数と精度との相関について調べたい．

表 18: 調査 3: 各メトリクスの数値

accuracy CS(θ = 1) CS(θ = 2) CS(θ = 3) CS(θ = 4) CS(θ = 5) MAE

条件 3 0.082 0.220 0.349 0.457 0.557 0.641 4.91

条件 4 0.055 0.175 0.281 0.388 0.487 0.576 5.42
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図 6: 問題文のみでファインチューニングした場合の損失関数

図 7: 問題文と解答例ソースコードでファインチューニングした場合の損失関数

3つ目の要因として，問題文と解答例ソースコードでファインチューニングした場合のエ
ポック数が不十分だった可能性がある．図 6は，問題文でファインチューニングした場合の
損失関数のグラフである．エポック数が増えるにつれて損失関数の値が小さくなっており，
学習が進んでいることがわかる．これに対して，問題文と解答例ソースコードでファイン
チューニングした場合の損失関数のグラフが図 7である．損失関数の値があまり減少して
いないことがわかる．今後，エポック数をより増やして再度ファインチューニングを行い，
そのモデルに対して精度を調査したい．
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6 まとめと今後の課題

本研究では，プログラミングコンテストをプログラミング学習に効果的に用いるために，
プログラミング問題の難易度推定に取り組んだ．問題文，解答例ソースコードの情報から問
題の難易度推定を行えるようにするために，問題文のみ，または問題文と解答例ソースコー
ドでファインチューニングしたGPT-3.5 Turboの難易度推定精度を調査した結果，以下の
ことが明らかになった．第一に，問題文でファインチューニングしたGPT-3.5 Turboはこ
れまでに先行研究で作成されたモデルよりも，正解値に近い値を推定する割合が高いといえ
る．第二に，解答例ソースコードは難易度推定の精度向上に貢献しなかった．ただし，これ
は現状の手法における結果であり，手法の改善によって精度改善につながるのではないかと
考えられる．第三に，ファインチューニング用データとして問題文と解答例ソースコードの
データセットを用いた場合よりも，問題文のみのデータセットを用いる場合の方が精度が高
いといえる．これは，ソースコードの記述言語が複数種類あったことや，難易度別のデータ
数の違い，学習時のエポック数が不十分だったことなどが原因であると考えられ，今後調査
する必要がある．
ここからは，本研究の今後の展望について述べる．各メトリクスについて最も数値が良

かったものを表 19にまとめる．accuracyについては，先行研究の数値から改善することが
できなかった．一方，CSとMAEについては条件 3の場合に改善が見られた．条件 3での結
果は，問題文でファインチューニングしたモデルに対して，問題文で難易度推定を行いその
精度を計算したものである．したがって，GPTをファインチューニングする方法では，28

段階で表された難易度について正解値に近い値を推定する能力が上がったと言える．以下で
は，この事実の応用に関する今後の展望と，解答例ソースコードを精度改善に活用する方法
について説明する．

表 19: 最も良い数値を示したメトリクス
メトリクス 条件 数値
accuracy 先行研究 0.106

CS(θ = 1) 条件 3 0.220

CS(θ = 2) 条件 3 0.349

CS(θ = 3) 条件 3 0.457

CS(θ = 4) 条件 3 0.557

CS(θ = 5) 条件 3 0.641

MAE 条件 3 4.91
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はじめに，現在と同様の手法を用いてより精度を良くする方法について考える．現在の手
法の問題点として以下の 2つが挙げられる．

1. accuracyが改善されていない

2. 解答例ソースコードを活用できていない

これらの問題点を解決するためのデータセット改善の方針を示す．まずは，accuracyに改
善が見られなかった理由について考える．これは，28段階の難易度に分類するにはファイン
チューニング用データ数が足りなかったためではないかと予測される．これを確かめるため
に，難易度別で，ファインチューニングデータ数と難易度推定の精度について調査する必要
がある．必要があれば，難易度に応じて問題を追加したデータセットを作成する．次に，解
答例ソースコードを活用する方法について考える．6.1節でも述べたように，問題ごとに別
の言語で記述されていた．そのため，言語によってはデータ数が少なくなっている可能性が
ある．各言語と難易度推定の精度に相関があるかどうかについては調査する必要があるが，
プログラミング言語を 1種類に限定したデータセットを用いてファインチューニングを行う
ことで精度が改善すると予測される．
最後に，難易度推定の精度を改善するためのアイデアについて説明する．1つ目は，難易

度の基準を 3段階や 5段階に変更して，与えられた問題の難易度の大まかなレベルを推定
するツールである．これは，ファインチューニング後のGPTが，おおよその難易度であれ
ば推定精度が高かったことを利用している．難易度の基準を大まかにするほど，このツール
の精度は高くなると考えられる．今後，このツールの作成と精度測定を行いたいと考えてい
る．2つ目は，学習者のレベルに応じて，与えられた問題が解けるか解けないかを判定する
ツールである．このツールでは，学習者がどのような問題を解けるのかについて学習する．
その上で，与えられた問題を学習者が解けるかどうかを解ける・解けないの 2値分類で判定
する．このツールの応用として，解けない場合であっても，学習者にとってどの程度難しい
のかを数値で表すツールの作成にも取り組みたいと考えている．
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決に向けて手助けをしていただきました．
最後に，その他様々なご指導，ご助言等を賜りました，大阪大学大学院情報科学研究科コ

ンピュータサイエンス専攻 肥後研究室の皆様に，心より深く感謝申し上げます．
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