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概要
大規模言語モデルの発展により，作業の効率化・

自動化や創造性の拡張が期待される．教育分野にお
いても応用例の一つとして学習者の質問に答え学び
を促進させる QAシステムの開発が期待されるが，
現実の利用シーンに即したベンチマークが整備され
ていないため，QAシステムが対処すべき質問の性
質が不明なため，開発で注力すべき機能の考慮が行
えない．本論文では，教育現場での QAシステム開
発の一助となることを目指し，実際に行われた講義
中において生徒から提出された質問を分析した結果
を公開する．また大規模言語モデルを活用して得ら
れた回答文を分析することで今後の課題を明らかに
する．

1 はじめに
大量のテキストデータで学習が行われ，タスクを

表す指示文への応答を柔軟に行うように訓練された
大規模言語モデルは，さまざまな自然言語処理タス
クにおいて高い性能を発揮している [1, 2]．大規模
言語モデルを活用することによって人間が日々行う
テキストによる知的作業を効率化・自動化し，また
創造性を拡張することが期待される．そのため，さ
まざまな業界において業務効率化によるコスト低減
や，新たな価値創出の機会が探られている．教育業
界においても，大規模言語モデルを活用することに
よって学びを行う生徒の理解度を促進するために，
生徒の質問に答える質問回答システムの開発が期待
される [3]．
質問と回答，場合によっては回答根拠となる文書

群のペアを集めた質問回答データセットは数多く整
備されているものの，教育現場での応用を見据えた
質問を集めたデータセットは少なく [4]，さらに日

本語でのデータセットは少ない．本論文では，教育
現場での QAシステム開発の一助となることを目指
し，実際に行われた講義中において生徒から提出さ
れた質問を分析した結果を公開する．既存の質問回
答データセットの質問とは異なり，教育現場で得ら
れる質問には，質問文単体では回答のためのコンテ
キストが足りないものが多く，質問回答の際には受
講生の理解度を推し量った上での回答，理解の手助
けが必要であるという点を明らかにする．また大規
模言語モデルを活用した質問回答システムの検討を
行い，今後の課題について述べる．

2 関連研究
2.1 Long-form Question Answering デー
タセットと評価指標
質問回答データセットには，回答の性質によっ
て分類を行うと単語・文章の抜き出しによって回
答を行う Extractive QA，選択肢によって回答を行
う Multi-choice QA，Yes/No の分類によって回答を
行う Categorical QA，自由記述によって回答を行う
Freeform QAに分類される [4]．Freeform QAの中で
も，質問に対して，回答根拠となるような文章を
参照し，複数文からなる回答をする必要のある QA
は Long-form QAと呼ばれる．教育現場で生徒から
得られる質問に対する回答では，生徒が十分に理解
を行えていないトピックの詳細な説明が必要だと
考えられるため Long-form QA に位置付けられる．
Long-form QAにはオンライン掲示板において，前提
知識を持たない人へ何かしらのトピックについて説
明を行うやり取りから作成された ELI5[5]や，検索
エンジンにユーザーから実際に入力されたクエリを
集めて作成された Natural Questions[6]などのデータ
セットがあるものの，実際の教育現場において見ら
れる質問を集めたデータセットは少ない．
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質問: 大規模言語モデルにおけるバイアスの問題
はなぜ起こるのですか？カラクリをあまり理解で
きませんでした．
回答: 大規模言語モデルにおけるバイアスの問題
は，主に以下の理由で起こります． 1. データ選択
バイアス：トレーニングコーパスを構成するテキ
ストの選択によって生じるバイアスです．モデル
が学習するデータが偏っていると，その偏りがモ
デルに反映されます． 2. 社会的バイアス：トレー
ニングデータに含まれる社会的偏見がモデルに継
承されること，性別，年齢，性的指向，民族，宗
教，文化などに関するバイアスが生成されたテキ
ストに現れます． ...(生成文続)
Queried results
Biases in Large Language Models: Origins, Inventory,
and ... (URL: https://dl.acm.org/doi/10.1145/3597307)
A Trip Towards Fairness: Bias and De-Biasing in Large
Language ... (URL: https://arxiv.org/abs/2305.13862)
There’s More to AI Bias Than Biased Data, NIST
Report Highlights ... (URL: https://www.nist.gov/news-
events/news/2022/03/theres-more-ai-bias-biased-data-
nist-report-highlights) OpinionGPT demonstrates
the impact of training data on AI bias (URL:
https://the-decoder.com/opiniongpt-demonstrates-
the-impact-of-training-data-on-ai-bias/) ...(検 索 結
果続)

図 1 質問文中にて言及されるトピックについて検索エン
ジンを用いて記述を抽出し，記述を踏まえた上で回答を
行う質問回答システムによって得られた出力の例．

質問回答において，ユーザーの入力する質問自体
が完全でなく質問意図がわからないため回答に困難
が生じる場合や，質問が完全であったとしても回答
の候補が複数あるものなど曖昧性が生じる．質問・
回答における曖昧性については Ambig QA[7]のよう
なデータセットで考慮がなされているものの，教育
現場において見られる質問・回答の曖昧性について
は整理されていない．

Long-form QA は回答が自由記述のため，回答文
の評価が難しいことが課題である．前もって準備
した正解文と生成文を照らし合わせて評価を行う
ROUGE[8]やMAUVE[9]といった指標や，人手評価
によって回答の好ましさを段階評価やランクづけ
によって行う方法がある．評価の際には文章の自然
さや，回答の正確性・信頼性など多角的な軸で評
価すべきであることが指摘され [10]，回答文で触

れられている項目が正しいか信頼性の評価を行う
FActScore[11]や，判断根拠として列挙した文章が質
問に関連する文章であるかを評価する指標 [12]など
が提案されている．

3 データセットの作成
データセットの作成手順について説明する．2023
年 9 月に東京大学において開催された大規模言語
モデルに関する講座の期間内で，実際に受講生から
提出された質問をもとに作成された．講座の受講生
は学生（社会人学生も可．ただし大学生と社会人学
生の場合，学士以上の学位取得ができる学生が対
象）・東京大学の教職員・国家，地方公務員・研究
者・スタートアップ企業の社員の合計約 2000人で
ある．受講生の予備知識や事前準備の目安として，
「Zoom，Googleサービス（google drive，google form，
google colab等），Webブラウザ，Slackを利用できる
PCが用意できること，毎回の講義を確実に視聴で
きること，最低でも毎回 3時間程度の自習時間が確
保できること，大学の理系学部レベルの線形代数，
微分積分，確率論・統計学に関する知識を有するこ
と，機械学習の基礎知識を備え，基礎的な実装が自
身でできること (Pytorch，TensorFlow，JAXなどのフ
レームワークを使ってモデルの構築・訓練・評価を
行った経験があること)」を案内しているが，事前知
識を問うクイズなどによって受講可否は判断され
ず，講義受講希望者は所属によって受講可否が伝え
られた．
受講生はリアルタイムで開催されている講義中，
あるいは後日公開されるアーカイブ動画を視聴中に
質問を受け付ける専用のフォームから質問を提出し
た．1回 2時間の講義が計 7回開催され，受講生か
ら提出された質問の合計は 884件である．質問に対
して回答は講義の講師から口頭によって，あるいは
TA・講師によってテキストで行われた．884件中，
講義の事務連絡やシステム障害などに関連する問い
合わせを除いた，講義の内容に関する質問は 715件
であった．講義の内容に関する質問 715件のうち質
問・回答ともに「スライドを参照」「こちらを参照」
などの文言が含まれておらずコンテキストが十分に
含まれている 238件を大規模言語モデルを活用した
質問回答システムによる回答文の分析のために抽出
した．
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表 1 ランダムに 50問サンプルした質問のタイプ分け．一つの質問が複数のタイプに分類される場合もある．質問文の
例は，著者が実際に得られた質問文の構成を参考に作成した文である．
タイプ 例
講義で扱った内容の
さらなる深掘り (60%)

Q:大規模言語モデルにおけるバイアスの問題はなぜ起こるのですか？カラ
クリをあまり理解できませんでした．/ Q: In-Context Learningを行う能力は
どのように学習されるのでしょうか？

解 釈・理 解 の 確 認
(38%)

Q: Prompt Tuningの話を聞いて，文脈内学習と似たようなことをやっている
ように思えたのですが，モデルの重みを更新する以外の違いは何かありま
すでしょうか？ / Q: Transformerにおける QKVのうちの Queryと呼ばれる部
分は，質問文の Queryとは性質が違うものでしょうか．

インタビュー (8%) Q:大規模な言語モデルの訓練と運用は膨大な計算資源を必要とします．こ
れに伴う環境への影響やエネルギー消費についての懸念はありますか？持
続可能な大規模モデルの開発に向けた現在の取り組みはどのようなもので
すか？/ Q:大規模言語モデルの技術は今後どのように進化すると予想されま
すか？将来的に期待される主なイノベーションやブレイクスルーは何です
か？

表 2 質問文単体では回答のためのコンテキストが足りない質問の例．質問文の例は，著者が実際に得られた質問文の構
成を参考に作成した文である．
タイプ 例
スライドを基にした
質問

Q:スライドの 30枚目でモデルのパラメータ数とメモリについての説明頂き
ましたが，そこに記載されているモデルの占めるメモリ量は fp32/bf16のど
ちらでしょうか？また，両者では計算速度はどう違うのでしょうか？/ Q:ス
ライド 12ページの図の横軸は何を指していますか？

口頭での説明の流れ
を基にした質問

Q:動画のように？ 3次元畳み込みのようなことはできないのでしょうか？ /
Q:先ほどの話に関連して，文を短く要約する処理を組み込むことで長期の
関係性を捉えられないでしょうか？

4 データセットの分析
講義の内容に関する 715件のうちランダムに 50

件をサンプルし，質問のタイプ分けを行った．質問
には大きく分けて，「講義で扱った内容のさらなる
深掘り」，学んだ内容に対しての「解釈・理解の確
認」，何かしらのトピックに対して講師の考えを尋
ねる「インタビュー」が存在した．それぞれのタイ
プの例は表 1に挙げた．「講義で扱った内容のさら
なる深掘り」タイプの質問に関しては，講義で紹介
したトピックの元論文の詳細な説明部分やサーベイ
論文を紹介することで受講生への回答が十分だと考
えられるが，「解釈・理解の確認」に関しては，受講
生がなぜそのような解釈を行うのか，挙げている複
数の概念が同じ・あるいは違うと受講生が考えてい
る理由は何か，それぞれのトピックを理解している
のかといった深掘りをする必要がある．
また質問文は，受講生が投影している資料や口頭

での説明・前回までの講義での説明を受けて作成し
たものであるため，質問文単体だけでは回答のため
のコンテキストが足りない場合も見受けられた．質
問の例は表 2に挙げた．
現状整備したデータセットは質問と回答のペア

のみであるが，より現実に即したデータセットの構
築のために，投影しているスライド情報，講義で
扱っている論文群の整備が必要であることが考えら
れる．
5 大規模言語モデルを活用した質問
回答システムの検討

5.1 質問回答システム
大規模言語モデルを活用することで学習者の質問
に答え学びを促進させることが期待できるかの検証
のため，講師・TAの回答と大規模言語モデルを活
用して得られた回答を比較し，質問に対して正しく
答えられたのかを評価する．大規模言語モデルを活
用した質問回答システムは 2つ用意した．1つ目は”
あなたは機械学習・自然言語処理・深層学習の専門
家です。質問に対してわかりやすく回答してくださ
い。ただし与えられた質問が十分な情報を含んでお
らず正確な回答ができない場合は、「質問に対して
回答できません。」と回答してください。”という指
示文と共に質問文を与え，大規模言語モデルに回答
を出力させる方法である．

2つ目は本論文で分析を行った「講義で扱った内
容のさらなる深掘り」，学んだ内容に対しての「解
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釈・理解の確認」への質問へ対処できるような工夫
を施したシステムである．「講義で扱った内容のさ
らなる深掘り」に対して，質問文中にて言及される
トピックについての詳細な情報を提供することが必
要であり，「解釈・理解の確認」への質問に対して
は質問文中にて言及されるトピックについての詳細
な情報を踏まえた上での回答を行うことで受講生
の理解が正しいかどうか回答する必要があると考
えた．どちらの質問に対しても質問文中にて言及さ
れるトピックについての詳細な記述を検索するこ
とが重要であるため Web検索を取り入れた．作成
したシステムは大規模言語モデルを活用し，質問文
が与えられたら，その質問文へ答えるために調査す
るトピックを検索できるような検索クエリを出力
し，Google社の Custom Search API を使用し検索エ
ンジンの検索結果から Top10個のWeb記事の記述を
踏まえた上で回答を生成させる Retrieval Augmented
Generation(RAG)[13] のシステムである． プロンプ
トの例は付録 Aに記載している．質問回答の 1例を
図 1に示す．大規模言語モデルは両方のシステムと
も OpenAI社の GPT-4モデル (gpt-4-1106-preview)を
使用し seed値を 1208,temperature値を 0に設定して
他はデフォルトの設定で使用し実験は 2024年 1月
11日に行った．
5.2 質問回答システムによって得られた回
答文の分析
質問回答システムによる回答文の分析のために

抽出した，質問文と講師・TAによる回答のペアが
揃っている 238件のうちシステムによって回答が得
られた 159件に対して ROUGE-2 F1値を算出した結
果,大規模言語モデルに質問文を与えて出力させた
システムは 38.9，RAG を利用したシステムは 24.8
であった．質問文・回答文・大規模言語モデルの回
答文・RAGを利用したシステムの回答文の文字数
の長さの平均はそれぞれ 84, 90, 757, 1636であった．
159件のうちランダムに抽出した 10件に対して回答
の正確性という軸で人手による評価を行った．シ
ステムによる回答文と講師・TAが作成した回答を
照らし合わせ,講師・TAが作成した回答と矛盾して
いたり,事実と異なる記述が含まれる場合は講師・
TAが作成した回答が好ましいとし,講師・TAが作
成した回答で触れられていないトピックに関しても
正しい記述が含まれている場合はシステムの回答が
好ましいとする評価を行った． 10件中講師・TAが
作成した回答より大規模言語モデルの回答文が好ま

しいと評価されたのは 9件であり,講師・TAが作成
した回答より RAGを利用したシステムの回答文が
好ましいと評価されたのは 8件であった．今回シス
テムに使用したモデルは 2023年 4月までのデータ
を使用したと報告されており,そのため大規模言語
モデルに関連する質問に対しても正確な回答が行わ
れたと考えられる．システムより講師・TAが作成
した回答の方が好ましいという評価がなされた回答
については講師・TAが回答で触れていた側面が明
確に触れられておらず,RAGシステムでは記事から
回答根拠が見つからず「回答は見つかりませんでし
た。」と回答されたものであった．
システムによる回答文を観察した結果,質問文中

に十分なコンテキストが含められていられないよう
な質問に対して，正確な回答はやはり難しいが，質
問文中に正式名称ではなく略語が書かれていたとし
ても，機械学習分野の特定の単語だと仮定し回答を
行なっている例も見受けられた．回答文がもっと
もらしいことを記述しており機械学習研究者である
評価者にとっても正誤の判断が難しい点も観測され
た．シンプルなプロンプティングによるシステム
では存在しない単語についてももっともらしく回答
をしているが，検索結果を組み合わせた回答システ
ムではそのような間違いをしない例も見受けられ
た．講師や TAの回答に比べ大規模言語を活用した
回答システムの回答は詳細な記述がなされており，
受講生にとっては丁寧な説明になっているように見
受けられるが実際に受講生が回答を見てどのように
評価するかは調査すべき点である．

6 おわりに
本論文では，教育現場での QAシステム開発の一
助となることを目指し，実際に行われた講義中にお
いて生徒から提出された質問を分析した結果を公開
した．既存の質問回答データセットの質問とは異な
り，教育現場で得られる質問には，質問文単体では
回答のためのコンテキストが足りないものが多く，
質問回答の際には受講生の理解度を推し量った上で
の回答，理解の手助けが必要であるという点を明ら
かにした．また大規模言語モデルを活用した質問
回答システムの検討を行い，今後の開発において回
答の正確性を担保するような枠組みや提示された情
報から学習者がさらに理解を深めていけるような
仕組みとその評価を行う必要性があることを指摘
した．
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付録

A RAGで使用したプロンプト
質問文が与えられてから回答文を出力するまでの

流れは以下の通りである．
1. 質問文から検索エンジン APIへ入力するための

検索クエリを生成する (大規模言語モデルの使用，1
つデモンストレーション例を与えた one-shot生成で
行う．)

2. 検索エンジン API から検索結果を取得し，各
Web記事の記述を取得する

3. 各 Web 記事の記述とともに質問文を追加し，
記述を踏まえた文を生成する (大規模言語モデルの
使用)

4. 生成文に各Web記事のタイトルと URLを追記
し回答文として出力
質問文から検索エンジン APIへ入力するための検

索クエリを生成する際に大規模言語モデルへ与えた
プロンプト，各Web記事の記述とともに質問文を追
加し，記述を踏まえた文を生成する際に大規模言語
モデルへ与えたプロンプトを以下で示す．
A.1 検索クエリを出力するためのプロン
プト

Given a question, please provide search query to find
the answer from Google search results. In order to find
the relevant information, please break down the question
and provide the search query for each part. Return lists
of search queries in following format. Search Query:
[bulleted list of search queries]

図 2 質問文から検索エンジン APIへ入力するための検
索クエリを生成する際に大規模言語モデルへ与えたプロ
ンプト．

A.2 検索結果を踏まえた上で回答を出力
するためのプロンプト

Use the provided articles delimited by triple quotes to
answer questions. If the answer cannot be found in the
articles, write ”回答は見つかりませんでした。”
Please answer in Japanese.
-Excerpted from [article title] (URL: [URL]) ”””[article
paragrapth]””” ...(Web検索結果のセクション続)
Question: [質問文]

図 3 各 Web記事の記述とともに質問文を追加し，記述
を踏まえた文を生成する際に大規模言語モデルへ与えた
プロンプト．[article title]には検索結果のWeb記事のタイ
トル，[URL] には記事の URL，[article paragrapth] には記
事の記述，[質問文]には質問文がそれぞれ入る．
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