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1. はじめに 

本論では、被験者がある作業工程に含まれる特定の特徴

的工程において、一定の確率で誤操作を起こすことが想定

される場合について、その特徴的工程が含まれる複合度が

高い作業工程において実際に誤操作を起こす可能性を統計

的手法と機械学習的手法により予測するシミュレーション

モデルを提案し比較検討を行う。ここではシンプルなモデ

ルとして四則演算をとりあげ、その計算過程で生じる桁上

がりなどの特徴量を用いて、指定した特徴量を含む数式が

出題された場合に確率的に誤答するシミュレーションモデ

ルを構築した。そこで得られた少数の教師データを統計手

法と機械学習を用いて分析し、予想した結果とそれぞれの

違いについて述べる。 

 

2. 研究概要 

学習者が与えられた問題に対して、誤った解答をする要

因は複雑である。一例として、「知識の不足」「論理的思

考の誤り」「経験の不足」「経験による思い込み」などが

考えられる。これらは、出題される数式に内在する「誤答

する要因」に依存する。しかし複雑な思考や判断力を必要

とする課題に対する「難しさ」を定量的に予測することは

難しい。一般に問題の難しさの識別は過去の解答による問

題の正答率などの統計的データから「難易度」などのクラ

ス分けされることがある。 

一方で、比較的単純な作業の中にミスを生じさせる要因

が内在する場合は、それが人間の認知活動に影響を及ぼし、

いわゆる「ヒューマンエラー」を誘発する場合がある。ヒ

ューマンエラーをなくすことは困難とされているが、これ

を減少させるためには、まずこの種類を分類し、可能な対

策を対応させて検討することが重要である。 

ヒューマンエラーの中には、作業工程が知識量に比較的依

存せず明確であるにも関わらず、認知判断操作における偶

発的な作業ミスに起因するものがある。学習教材の中に事

例を求める場合、一例として比較的単純な数値計算作業を

とりあげることができる。例えば四則演算については、計

算速度が要求されることも起因するため、計算ミスを低減

させるためには相当量の計算練習が必要となり、これが中

等高等教育期以降の学習にも影響を与えると考えられてい

る。しかし学習者が弱点とする問題は一般的な「難易度」

のクラス分けとは異なり、正答率が低い問題でも弱点であ

る可能性がある。計算力を高めるために e-learning のシス

テムを導入し、計算力の養成を補助するシステムがいくつ

か提案されている。例えば、中川らは[1] 数式の計算過程

における過ちをリアルタイムに発見するための手法を提案

している。また、浅井らは[2]、手書き認識ソフトを導入し

て計算過程などの躓きを検出する手法を提案しているが、

これらの研究はいずれも問題そのものに内在する難しさや

誤解答の要因には言及していない.そこで,本研究では 2 項

の四則演算をとりあげ、その計算過程で生じる特徴量を用

いた出題者対解答者シミュレーションモデルを構築し、一

定の条件下で得られた少数の教師データを用いて、解答者

が不得手とする問題識別について検討した結果を報告する。 

 

3. 実験方法 

3.1 四則演算の特徴量抽出 

統計手法や機械学習を行う際に入力として必要となる数

式の特徴量の抽出について説明する。四則演算の計算方法

の 1 つである筆算の計算過程はルール化されておりその作

業工程を特徴量として抽出可能である[3]と考えられる。一

例として 2 項の乗算で発生する繰り上がり回数を抽出し視

覚化したものを図 1 に示す。これは横軸第一項、縦軸に第

二項の数値をとったものでカラーバーは出現回数となって

おり、2つの項に入力される数値は 1~99に限定している。

これらを踏まえた特徴量となりうると項目を以下に示す。 

 

1) 0～9が計算過程に出現する回数 

2) 各演算子が計算過程に出現する回数 

3) 繰り上がりが発生する回数 

4) 繰り下がりが発生する回数 

5) 括弧の出現回数 

 

例えば 68×13 の 2 項乗算を筆算で解く場合は[8*3, 6*3, 

24+180, 8*1, 6*1, 8+60, 204+680]のような計算が行われる。

この計算毎に上記の特徴量をカウントし、その合計値(8 が

5 回出現、×が 4 回出現など)をその数式の特徴量として扱

う。 

 

 

3.2 シミュレーションモデル 

ここでは四則演算に含まれる特徴量に対して一定の確率

で誤答する解答者のシミュレーションモデルに構築につい

て説明する。モデルには誤答を起こす特徴量とその回数を
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図 1 2項乗算の繰り上がり回数 

 

FIT2018（第 17 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2018 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 347

K-017

第3分冊



設定しておき、出題された数式に対して特徴量を設定した

回数以上特徴量があるか確認する。条件に一致した場合の

出現回数を元に以下の式(1)を用いて誤答確率が計算される。 

1 − (1 − 𝑝)𝑛     𝑝:誤答確率   𝑛:出現回数(条件付き) (1) 

条件以下での回数であった場合は無条件で正解とする。例

えば 4が 6回出現すると 10%の確率で誤答を引き起こすモ

デルに対して 4が 7回出現する数式が出題された場合は(1)

式を使い 

出現回数 1~5回目は誤答しないとし計算しない 

出現 6回目 1 − 0.91 =  0.1    誤答確率 10% 

出現 7回目 1 − 0.92 =  0.19  誤答確率 19% 

という計算がされ、この計算毎に誤答を起こす可能性があ

る。出現回数が 6 回以上の時に誤答すると設定して、それ

に該当する問題を解答しているのに 5 回以下で誤答してし

まうと 4 が出ていれば誤答するモデルとなってしまうため

このような計算方法を行っている。また、ある特徴量が含

まれているかどうかを条件として設定すると後の分析でど

の特徴量が苦手かの判別は可能だが、その特徴量が何回出

現すると誤答するかどうかが解答した問題によって結果が

左右されてしまう。分析結果を確認しやすくするためにシ

ミュレーションモデルの条件設定と計算方法を行っている。 

4. 実験方法 

今回のシミュレーションの条件は解答者が出題された数

式に 6が 7回以上出現した場合に 1回ごとに 10%の確率を

元に (1)式の確率で誤答する。出題される問題数 N は

{1~99}×{1~99}の乗算二項式 9801 通りの組みあわせから

ランダムに選択した。こうしてシミュレーションによって

得られた正誤結果とその数式に含まれる特徴量を用いてロ

ジスティック回帰と SVM(Support Vector Machine)のそれぞ

れで識別器を作製する。作製した識別器を用いて新たに解

答者が誤答するであろう問題の予測を行う。予測された問

題がシミュレーションの条件にどれだけ近いかを確認する。 

 

5. 実験結果 

 上記のシミュレーション条件で 100 問を出題し、条件に

合った数式は 3 問出題され、その内 2 問を誤答した。まず

ロジスティック回帰にこの解答データを用いて学習を行っ

た。回帰係数からオッズ比と呼ばれるその特徴量の発生確

率が比発生確率に対して何倍かを表す数値であり、6 の出

現回数のオッズ比を確認すると他のオッズ比よりも高い値

だった。回帰係数とオッズ比の値を表 1 に示す。しかし、

乗算二項式 9801 通りについて誤答するであろうと予測さ

れた問題の 6 の出現回数の割合を図 2 に示す。7 回以下で

ある 4回、5回、6回が 48.6%を占めている。 

 またこの解答データを用いて SVM で学習させ、乗算二

項式 9801 通りについて誤答するであろうと予測された問

題での 6の出現回数の割合を図 3に示す。 

 

6. 結論 

本研究ではロジスティック回帰と SVM を用いた 2 項乗算

の誤計算予測のシミュレーションについて報告した。四則

演算の計算過程に内在する作業工程などを特徴量としてロ

ジスティック回帰や SVM で識別器を作製した結果、比較

的少ない教師データ数であっても誤答を引き起こす特徴量

の予測ができる可能性が確認できた。しかし、ロジスティ

ック回帰は誤答が予測される特徴量の種類は予測できたが

その特徴量の出現回数に関しては条件と異なるものを誤答

するであろうとする割合が高かった。また SVM は特徴量

の出現回数に関してロジスティック回帰よりも割合が高か

った。今後は統計結果の四則演算の特徴量を計算過程の時

系列順に抽出し、時系列に対応した分析手法での検討を考

えている。 
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図 2 6の出現回数の分布 

(ロジスティック回帰) 

図 3 6の出現回数の分布
(SVM) 

表 1 回帰係数とオッズ比 
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