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概要
小学校の教員の授業改善については，省察活動が

有効であるとされている．省察活動は自己内省的な
面や時間がかかることから客観的な評価が可能で
かつ短時間で評価ができるシステム化が望まれて
いる．本研究では，熟達教員によるシミュレーショ
ンを用いた教員に対するフィードバックのシステ
ム化を目標としている．一方，自然言語処理分野で
は，大規模言語モデルによって，発話生成が容易に
なってきている．そこで，本研究では，授業中の教
員と児童の発話の収集を複数教員で実施し，LoRA
でファインチューニングした教員ごとの大規模言語
モデルを用いて，ある場面での発話を別の教員とし
て，発話生成させるシミュレーションを行った．

1 はじめに
教員による授業改善において，研究授業や省察活

動 [1, 2, 3]などの研修が行われている．特に省察活
動が注目されているが，省察活動では自己内省的な
部分も考慮する必要から客観的に評価しにくい面も
ある．しかし，日本の小中学校の教員は多忙で，研
修時間が 48か国で最も短いという調査結果 [4]があ
る．そこで，客観的な評価が可能な教員の省察を補
助するシステムが望まれている．
教員支援の研究には，言語的・非言語的特徴から

教員発話を分析する研究 [5]があるが，対話システ
ムを教育に応用した知的学習支援システムの研究
[6]などの学習者を支援する研究に比べ少ない．特
に，教員の省察を補助する研究は少ないが，受講者
の講義状況を機械学習で認識する研究 [7]や発話分
析システム [8]が提案されている．小学校の授業に
関しては，「主体的・対話的で深い学び」の観点から
省察方法のデジタル化を分析した研究 [9]がある．

一方，自然言語処理分野では，対話向けConditional
Variational AutoEncoder（CVAE）[10]にTransformer[11]
を導入した Global Variational Transformer（GVT）[12]
が提案されている．我々は，発話者の特徴を考慮す
るために，発話者ごとの潜在変数とクラスタリング
による発話者特徴の抽象化を追加した拡張 GVTSC
モデル [13]を提案している．それに対して，Llama
2[14]などの大規模言語モデル LLM（Large language
Model）によって，文章生成の中でも発話生成が容
易になってきている．また，大規模言語モデルの
チューニングでは大きな VRAM を持った GPU が
必要となるが，Low Rank Adaptation（LoRA）[15]に
よって VRAMのメモリ数を削減したチューニング
が可能となっている．
実際の小学校の授業では，教員は児童の状況を見

ながら授業を進めており，児童も学習状況や意見，
感想などを発話することが多くあることから，教員
と児童間で対話をしながら授業が進むと考えられ
る．そこで，授業のある場面の対話において，他の
教員であればどのような発話を生成するかをシミュ
レーションすることで，発話分析や発話へのアドバ
イスが可能になると考えられる．本研究では，授業
のある場面における教員の発話に対して，熟達度合
いの高い教員の発話を生成するシミュレーション
を開発する．他教員の発話シミュレーションを実現
する上で，授業中の教員と児童の発話の収集を実施
し，LoRAでファインチューニングした教員ごとの
大規模言語モデルを用いて，ある場面での発話を別
な教員のモデルで発話生成させるシミュレーショ
ンを行った．特に，Systemの Instructionを利用した
LoRAの訓練や，教員ごとに訓練した LoRAと全教
員の発話を学習した LoRA の同時適用を行ってい
る．また，LoRAを適用する重みの種類の変更を含
む LoRAのハイパーパラメータ探索も行っている．
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図 1 データセットの前処理
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図 2 複数の LoRAを適用した際の推論時の構造

2 対話データの概要
授業の対話データは，小学校の算数の授業（45

分）を録画した上で，教員と児童の発話に対して文
字起こしを行い，対話形式のテキスト情報を作成し
ている．本研究では，3 種類の授業を扱っており，
全て算数の科目の授業である．教員 Aの授業は，4
年生の階段の周りの長さを求める授業である．教員
Bの授業は，6年生の体積の関係を求める授業であ
る．教員 Cの授業は，5年生の余りのある小数の割
り算の仕方を考える授業である．
対話データに対する前処理を図 1に示す．各授業

に対して，授業全体の教員と児童の対話 1個から構
成される対話データを作成している．その授業全体
の対話を発話数 6の幅で 2発話ずつスライドして，
最後の発話の 6 発話目が教員の発話である短い対
話に分割を行い，教員の対話応答生成用のデータ
セットを作成している．本研究では，各教員の対話
データセット 3 種類と全教員の対話をマージした
データセットの計 4 種類のデータセットを使用し
ている．4種類のデータセットのデータ数は，教員
Aが 96，教員 Bが 152，教員 Cが 72，全教員が全
てを合計した 320である．各データセットは，LLM
の LoRA によるファインチューニングのために，
Train:Validation:Testに 8:1:1の割合で分割している．

3 LoRA による LLM のファイン
チューニング

3.1 LoRAの概要
本研究では，LoRA を用いた LLM のファイン
チューニングを行っている．LLMでは，Llama 2 7B
に対して，日本語データで継続事前学習した Youri
7Bが公開されている．本研究では，日本語の対話
を扱うため，ベースモデルとして，複数ターンの対
話データで追加学習された Youri 7B Chat[16]を用い
ている．LLMでは，全パラメータのファインチュー
ニングには大規模な計算資源が必要となる．LoRA
は，LLMに追加した小規模なパラメータのみを更新
することで，計算資源や計算時間を抑えたファイン
チューニングができる．さらに計算資源や計算時間
を抑えることが可能な QLoRA[17] は，ベースモデ
ルを 4ビットで量子化した上で LoRAを訓練してい
る．複数の LoRAを適用した際の推論時の構造を図
2に示す．LLMの重み 𝑊 に加えて，LoRA1の重み
𝐴, 𝐵と LoRA2の重み 𝐴′, 𝐵′ を用いて，推論を行う．

3.2 LoRAのハイパーパラメータ探索
本研究では，教員の発話シミュレーションの前
に，全教員の対話データセットを用いて，対話応答
生成の性能が最も高い LoRAのハイパーパラメータ
の探索を行っている．LoRAのハイパーパラメータ
として，低ランク行列の 𝑟，スケーリング 𝛼，LoRA
を適用する重みを変更して実験を行っている．低
ランク行列の 𝑟 は 4，8，16，32，スケーリング 𝛼

は 16，32の範囲である．LoRAを適用する重みは，
Self-Attentionの queryと valueの重み 𝑊𝑞 ,𝑊𝑣 に適用
するパターン，モデルの全ての重みに適用するパ
ターンの 2 種類である．モデルの全ての重みは，
Self-Attention の query，key，value と出力層の重み
𝑊𝑞 ,𝑊𝑘 ,𝑊𝑣 ,𝑊𝑜 に加えて，Feed Forwardの up，gate，
down の重み 𝑊𝑢𝑝 ,𝑊𝑔𝑎𝑡𝑒,𝑊𝑑𝑜𝑤𝑛，Embedding の重み
𝑊𝑒𝑚𝑏 と語彙の出力層の重み𝑊𝑣𝑜𝑐𝑎𝑏 である．
実験では，全教員の対話データセットを使用して

LoRAによるファインチューニングを行い，対話応
答生成の性能をBERT Score[18]とSacre BLEU[19, 20]
で評価した．BERT Score は生成した応答と参照応
答の類似度を BERTを用いて評価する自動評価指標
である．Sacre BLEU は生成した応答と参照応答の
類似度を N-gramの一致度を用いて評価する自動評
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表 1 同教員内における対話応答生成の評価結果
LoRA Data BERT BLEU 適切さ

1 教員 A 0.6880 0.0044 2.33
2 教員 B 0.6904 0.2182 4.38
3 教員 C 0.6878 0.0108 3.57
4 全教員 0.6976 0.0286 3.62
5 教員 A with SI 0.7578 0.0569 3.29
6 教員 B with SI 0.6987 0.1677 3.52
7 教員 C with SI 0.7273 0.1218 4.10
8 全教員 with SI 0.6728 0.0500 2.48
- 教員 A 0.6096 0.0000 -
- 教員 B 0.1163 0.0000 -
- 教員 C 0.5100 0.0000 -
- 全教員 0.3484 0.0000 -
- 実際の教員 - - 3.86

価指標である．評価としては，BERT Scoreが最も高
い 0.6976の組み合わせは 𝑟 が 8，𝛼が 32，LoRAを
適用する重みが全てから成る．反対に BERT Score
が最も低い 0.4605の組み合わせは 𝑟 が 4，𝛼 が 16，
LoRAを適用する重みが全てから成る．BERT Score
の最低と最高の差は 0.2371と大きく，LoRAのハイ
パーパラメータ探索の重要性が示唆された．BLEU
では最高が 0.0453で組み合わせは 𝑟 が 32，𝛼が 16，
LoRAを適用する重みが全てから成る．

4 教員発話シミュレーション
4.1 教員の対話応答生成モデルの訓練
各教員と全教員の計 4種類のデータセットを用い

て，LLM の LoRA によるファインチューニングを
行っている．LoRAのハイパーパラメータには，3.2
項において BERT Scoreの最高性能を示した 𝑟 が 8，
𝛼が 32，LoRAを適用する重みが全ての組み合わせ
を用いている．また，ファインチューニングにおい
ては，ドメインを Systemの Instructionで限定するこ
とで，対話応答生成の性能向上を図ることが可能か
を実験するために，Systemの Instructionとして「あ
なたは小学校の教員 Aです。」を先頭に追加して訓
練を行うモデルも作成している．教員 Aの部分は教
員ごとに A，B，Cを変更し，Systemの Instructionに
よる教員の切り替えの可能性を実験している．
同教員内における対話応答生成の性能を評価した

結果を表 1に示す．評価には，自動評価指標として
BERT Scoreと Sacre BLEUを用い，人手評価も行っ

ている．人手評価では，コンテキストに対する応答
の適切さを 1–6の絶対評価で 7人が評価しており，
評価 6は最も適切であるとする評価である．人手評
価においては，Testデータセットから 3対話をサン
プリングし，評価を行っている．表 1の Dataにおけ
る with SIは，Systemの Instructionを用いて訓練した
ことを示す．また，LoRAなしの評価は，ベースラ
インとして，ベースモデルをファインチューニング
を実施せずに評価した結果である．
(1) LoRA 1–4 全教員の対話データセットで訓練し
たモデルが最も高い BERT Score を獲得している．
全教員をマージしているため，異なる授業や教員の
応答を推論する必要があるにも関わらず最高評価を
得ていることから，BERTによる意味的な類似性で
は授業や教員間で共通する部分が多いと評価された
と考えられる．適切さの評価では，教員 Bが突出し
て評価が高く，実際の教員の評価を上回っている．
(2) LoRA 5–8 with SI LoRA 1–4 のモデルとは異な
り，全教員は最も低い評価となっているが，System
の Instructionを教員ごとに変更したことで，混乱を
招いた可能性がある．応答の適切さを評価した結果
においても，2.48と低い評価になっている．
(3) with SIの有効性 全教員以外では BERT Scoreが
上回っているため，Systemの Instructionの有効性が
示唆されている．特に，教員 Aでは 0.0698，教員 C
では 0.0395 向上している．人手による適切さの評
価においても，教員 B の評価以外は自動評価指標
と同様の傾向が見られる．ドメインを「小学校の教
員」とすることで，LLMの広範囲なドメインを日本
語の小学校の教員に関連する範囲に限定でき，ファ
インチューニングが有効に働いたと考えられる．

4.2 教員発話シミュレーションの概要
本研究では，実際の授業対話において，実際の教
員とは異なる教員がその場面においてどのような応
答を行うのかをシミュレーションしている．教員の
発話シミュレーションでは，4.1項で述べた 8種類
のモデルを用いて，コンテキストに対する応答発話
を生成し，人手評価を行っている．評価対象のデー
タは，3教員の Testデータセットから 2対話ずつを
サンプリングした計 6種類の対話である．人手評価
では，コンテキストに対する応答発話の適切さを
1–6の絶対評価で 7人が評価しており，最も適切で
あるとする評価は 6である．
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表 2 人手による適切さの平均評価
Model 適切さ

各教員 2.89
全教員 +各教員 2.50
各教員 with SI 2.81
全教員 with各教員 SI 2.55
実際の教員 4.10

応答を生成するモデルは，合計 12種類で，各教
員のモデル 3種類，全教員のモデルと各教員のモデ
ルを同時に適用した 3種類，Systemの Instructionを
用いた各教員のモデル 3種類，各教員の Systemの
Instruction を用いた全教員のモデル 3 種類である．
全教員 +各教員では，図 2のように全教員の LoRA
と各教員の LoRAを同時に適用することで，各教員
に加えて，全教員の知識などを利用できないかを実
験している．全教員 with各教員 SIでは，教員 Aを
シミュレーションする場合は Systemの Instructionを
「あなたは小学校の教員 A です。」と固定すること
で，全教員の知識などを持った上で，教員 Aとして
振舞うことを期待している．

4.3 人手による応答の適切さの評価
人手による適切さの平均評価を表 2に示す．教員

による違いではなく手法の差を評価するために，各
手法の平均評価を示している．全教員のモデルを用
いた 2手法に比べ，各教員のモデルを用いた各教員
と各教員 with SIの 2手法が適切な応答を生成した
と評価されている．全教員+各教員は，全教員と各
教員の LoRAを同時に適用したことで応答の形式も
含めて不安定になり，適切でない応答を生成したと
考えられる．全教員 with各教員 SIは，4.1項の評価
において，教員間の違いによる混乱の可能性が示唆
されたが，教員の発話シミュレーションでも同様の
傾向が見られた．また，実際の教員が発話した応答
の適切さは 4.10で，シミュレーションで生成された
応答の適切さが 3以下であることを考えると大差が
ある．
教員の発話シミュレーションの例を表 3に示す．

この例は，教員 Cの対話データセットに含まれる児
童と教員 Cの対話であり，2.7割る 0.6の余りが 3M
か，0.3Mかを対話する場面である．教員 C with SI
の人手評価が 5.14と最も高く，理由を人に説明させ
ることで理解を促す「対話的な学び」に該当する良
い発話を生成している．次に適切な応答であると評

表 3 教員発話シミュレーションの例
コンテキスト

児童: ありえない。
教員 C:ありえ?
児童: ない!
教員 C:そこら辺も含めて、じゃあ、ここはあま
り 0.3Mで?
児童: いい。あってる。

応答
教員 A:まずさ，階段の形ってどんな形なん？ま
ず，階段が 1段だったとき。
教員 B:なるほどねそっかーよーしじゃああと 1
分くらいでまとめましょうよいしょ
教員 C: 0.3?これ 0.3?
全教員 +教員 A:◯が□に当てはめて考えてるん
よ。
全教員 +教員 B:システム: ここってどうなるんか
な？
全教員 +教員 C: 2.7割 0.3?
教員 A with SI:なおさら 0.2だったらどうなる？
教員 B with SI: なるほどねそっかー。なるほど
ねー。
教員 C with SI:では、このあまり 0.3Mというこ
の言葉を、この数字、この数値を使って、なぜこ
こは 0.3Mじゃないとおかしいのかっていうのを、
友達にも説明できるよね?
全教員 with教員 A SI:合ってそう?ほんでな、
全教員 with教員 B SI:合ってそう?ほんでな、
全教員 with教員 C SI:問題ないよっていう人?
実際の教員 A:合ってそう?ほんでな、

価された応答は，実際の教員や全教員 with教員 A SI
などが生成した発話である．

5 おわりに
本研究では，教員へのフィードバックを目標に，

LoRA でファインチューニングした教員の LLM
を用いて，ある場面での発話を別の教員として，
生成させるシミュレーションを行った．System の
Instructionでドメインを限定し，教員ごとのデータ
セットで訓練したモデルが高い評価になる傾向が見
られた．教員の発話シミュレーションの評価では，
応答の適切さが実際の教員は平均的に高く，モデル
が上回る例もあったが，差がある結果となった．
今後の課題は，コンテキストの発話数が 6と少な
いことによる情報不足の改善や訓練データの収集と
構築，Systemの Instructionのチューニング，教員の
発話シミュレーションの評価手法である．
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