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概要
本研究は，教員支援を目的に，授業発話分析に基

づくアドバイス生成と LLM-as-a-judgeによる自動評
価手法を提案した．教員や児童を模倣した LLMの
Attention機構を用いて，教員発話の影響を推定し，
その推定結果を統合したアドバイス生成を行った．
さらに，LLMによる自動評価を用いて，生成された
アドバイスの質を客観的に評価する手法を提案し
た．実験では，影響推定を統合したアドバイス生成
が，LLMによる自動評価で高い評価を得る傾向を
示した．提案手法の有効性が示唆されたが，自動評
価の改善と信頼性向上が今後の課題である．

1 はじめに
近年，Transformer[1] を用いた大規模言語モデル

（Large Language Model，LLM）の急速な発展により，
自然言語生成の性能は飛躍的に向上している．そし
て，OpenAIのGenerative Pre-trained Transformer (GPT)
[2, 3, 4] を代表に，高コストではあるが高性能な
LLMを APIによって利用可能になっている．
一方，教育現場においては，学習者と教員を支援

する機械的な方法への需要が高まっている．2017
年に示された小学校指導要領 [5]では「主体的・対
話的で深い学び」を実現する授業が目指されてお
り，小学校の授業では様々な工夫が試みられてい
る．そのため，文部科学省中央教育審議会 [6]は継
続的に学ぶ教員を求めており，その一環として省察
活動 [7]が注目されている．省察活動とは，教員が
教育実践を振り返り，改善策を検討する行為であ
る．しかし，日本の小中学校教員は，研修に費やす
時間が 48ヶ国中最も少ないという調査結果 [8]があ
る．多忙な教員にとって，時間をかけずに効果的な
省察活動ができる機械的な分析手法の開発は喫緊の

課題である．教員支援の研究としては，「主体的・対
話的で深い学び」の観点から，省察活動のデジタル
化に着目した研究 [9]，コンピュータシステムを用
いた発話分析 [10]が行われている．しかし，学習者
支援の研究に比べ，教員を支援する研究は少ない．
本研究では，教員支援を目的として，授業におけ

る教員と児童の発話を対話として捉えた研究を行っ
ている．教員と児童を模倣するニューラル対話モデ
ルを構築し，モデル内の Attention機構を用いて，教
員発話が児童発話から受けた影響や教員発話が児
童発話に与えた影響を定量的に推定し，その推定影
響に基づいて LLMでアドバイスを生成する手法を
提案している．Attention機構を用いた教師発話の影
響推定により，教師が一方的に話す状況を分析・抽
出でき，その影響を LLMへの入力に用いることで，
アドバイス生成の改善を行っている．
また，LLMの発展により，LLMによる評価が可

能となったため，人手評価の代替として，LLMを用
いた自動評価（LLM-as-a-judge）[11] が提案されて
いる．LLMによる自動評価を教育分野に用いた研
究として，課題評価ツールとして LLMによる自動
評価を用いた研究 [12]があり，大学の 1000人以上
が受講する授業において，ティーチングアシスタン
トとして LLMを活用し，学生の提出物を GPT-4に
よって評価している．
従来の自動評価では評価困難なアドバイスという

対象に対して，LLMによる自動評価を用いること
で，人的コストを掛けない評価が可能である．そこ
で，本研究では，アドバイス生成における影響推定
の有効性を確認するために，LLMによる自動評価
において定量的にプロンプトの評価も行っている．
LLMによる自動評価では，影響推定に基づいて生
成されたアドバイスは，影響推定に基づかない場合
に比べて高い評価を得る傾向が示唆されている．
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図 1 Attention機構を用いた影響推定に基づくアドバイス生成と LLMによる自動評価の概要

2 対話データ
本研究では，2021年度から 2024年度にかけて小

学校で収集した算数科目の 6授業を用いている．小
学校の授業（45分）を録音し，教員と児童の発話を
文字起こしすることで，テキストの対話データを構
築している．対話データ全体の発話数は 1049個で
あり，最小発話数が 88，最大発話数が 273と，授業
間で発話数に差が見られる．
また，LLMのファインチューニングに利用するた

めに，授業全体の対話を最大発話数 6（最大 3-turn）
の短い対話に分割したデータを構築している．

3 アドバイス生成
本研究では，LLMによる教員発話の影響推定に

基づいたアドバイス生成を行っている．アドバイ
ス生成の手順としては，(1)教員と児童を模倣する
ニューラル対話モデルを構築し，(2)模倣モデル内
の Attention 機構を用いて教員発話に対する影響を
推定し，(3)推定影響に基づいて LLMでアドバイス
を生成している．本研究の概要を図 1に示す．

3.1 教員と児童の模倣モデルの構築
本研究では，授業の対話データを用いて，LLMを

ファインチューニングすることで，教員と児童を模
倣するモデルを構築している．小学校の授業に関す
る知識や対話方法を学習させるために，授業の対話
データを用いて，QLoRA[13, 14]でベースモデルを
ファインチューニングし，教員や児童の応答を生成
できるように訓練している．

LLMのベースモデルには Youri 7B Chat[15]を用い
ており，QLoRAのハイパーパラメータは，低ラン
ク行列の 𝑟 を 16，スケーリングの 𝛼を 16，LoRAの
適用重みの種類を全てとしている．

3.2 模倣モデルの Attention Weightを用
いた発話影響推定
自然言語処理の XAI（Explainable Artificial Intelli-

gence）分野 [16, 17]では，説明可能な AIを目指し，
AIの推論に対してその根拠を示す手法 [18]などが
研究されている．授業の分析においても，教員や児
童を模した AIモデルに対して，XAIの推論根拠を
示す手法を用いて分析することで，発話の理由を示
すとともに，発話に関して教員にフィードバックす
ることが可能になると考えられる．そこで，本研究
では，模倣モデルの発話生成から得られる Attention
Weightを用いて，授業発話の影響を推定している．
本研究で推定した影響の種類を以下に示す．
(1)教員発話が児童発話から受けた影響
(2)教員発話が児童発話に与えた影響
教員発話が児童発話から受けた影響の推定

Llama 2[19]のような Decoderのみを用いたモデル
では，トークンを生成する際にそれ以前のトークン
との Attention Weightが計算される．そして，生成し
た応答のトークンに影響を与えたコンテキストの
トークンがあり，影響度合いと Attention Weight の
大きさは比例すると考えられる．そこで，Attention
Weight を用いて，発話が受けた影響を推定して
いる．

Attention Weight を用いた影響の推定手順を述べ
る．(1) コンテキストから応答発話を強制的に生
成することで，Attention Weightを取得し，(2)Attention
Weightから応答のトークン間の不要な重みを除去し
ている．(3)発話間の影響を推定するために，コン
テキストと応答において，発話単位でトークンの重
みを平均し，発話全体の重みに変換する．(5)重み
を 0-1に正規化している．
教員発話が児童発話に与えた影響
本研究では，(1)発話が受けた影響の推定結果か
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ら，(2)発話が与えた影響を推定している．授業対話
中の発話数を 𝑁，授業の対話は 𝐷 = 𝑢1, 𝑢2, . . . , 𝑢𝑁，
影響推定に用いる対話の発話数を 5とする．発話が
受けた影響では，最後の発話 𝑢𝑖 がそれまでの発話
𝑢𝑖−5, 𝑢𝑖−4, . . . , 𝑢𝑖−1 から受けた影響を推定している．
ここで，発話 𝑢𝑖 が発話 𝑢𝑖−1 から受けた影響は，発
話 𝑢𝑖−1 が 𝑢𝑖 に与えた影響であると考えられる．同
様に発話が受けた影響の推定を全ての授業発話に
対して行った結果，発話 𝑢𝑖 , 𝑢𝑖+1, . . . , 𝑢𝑖+4が発話 𝑢𝑖−1

から受けた影響が推定されている．つまり，発話が
与えた影響として，発話 𝑢𝑖−1が発話 𝑢𝑖 , 𝑢𝑖+1, . . . , 𝑢𝑖+4

に与えた影響が得られる．

3.3 影響推定に基づくアドバイス生成
本研究では，LLMのプロンプトに影響推定結果

を結合することで，影響推定に基づくアドバイスを
生成している．そして，推定影響の活用によるアド
バイスへの影響を確認するために，単純なアドバイ
ス生成のプロンプト (1)から，現状分析として影響
推定を活用したアドバイス生成のプロンプト (4)ま
での 4種類のプロンプトでアドバイスを生成してい
る．ただし，推定影響を用いない場合は対話の表を
結合している．各プロンプトの概要を以下に示す．
(1)アドバイス生成を指示
(2)アドバイスの方向性とアドバイス生成を指示
(3)アドバイスの方向性と推定影響に基づいたアドバ
イス生成を指示

(4)現在の推定影響と理想の発話影響の違いに基づい
たアドバイス生成を指示．(4-1)理想の発話影響
を生成，(4-2)アドバイスの方向性（現在と理想の
違い）に基づいたアドバイス生成
本研究では，OpenAI の API を用いて，アドバ

イス生成を行っている．API では，Endpoint とし
て/v1/chat/completions，Modelには gpt-4o-2024-08-06
を用い，生成するテキストのランダム性に影響する
Temperatureは 0.2と低い値に設定している．

4 LLMによる自動評価
LLM による自動評価を調査した研究 [11] では，

評価結果の出力にはスコア，ランキング，選択の 3
種類があるとしている．スコアは，各サンプルに対
して，連続値や離散値のスコアを出力し，定量的な
比較を行うことが可能なため一般的に広く採用され

{アドバイス生成用のプロンプトと生成アドバイス}
## 指示
1. 評価基準に基づいて，教員の発話に対するアドバイ
スを評価してください． ...
## 条件 ...
## 評価基準
- 指示に対する忠実性 ...
- 対話内容とアドバイスの関連性 ...
- アドバイスの適切さ ...
## 出力形式
### 評価理由
{評価理由}
### 評価
{評価値}

図 2 LLMによる自動評価用プロンプトの概要

ている．ランキングは，各サンプルを比較し，相対
的な順序を出力する．選択は，サンプルの中から最
適な候補を 1以上選択する手法である．教育分野に
おいて，課題評価ツールとして LLMによる自動評
価を用いた研究 [12] では，スコアを出力する手法
を採用している．そこで，本研究では，アドバイス
の評価手法として，スコアを出力する手法を用いた
LLMによる自動評価を行っている．
本研究では，影響推定を活用して生成したアドバ

イスに対して，LLMによる自動評価を行っている．
LLMで用いている評価用プロンプトは，(1)アドバ
イス生成用のプロンプトと生成されたアドバイス，
(2)タスクに関する指示，(3)指示の補足情報である
条件，(4) 評価基準，(5) 出力形式で構成している．
評価用プロンプトの概要を図 2に示す．プロンプト
においては， ‌{アドバイス生成用のプロンプトと生
成アドバイス} ‌ の部分を (1)アドバイス生成用のプ
ロンプトと生成されたアドバイスに置換している．
評価では，1-6の 6段階評価で，最高評価は 6とし，
3種類の評価基準に基づく評価を指示している．
生成したアドバイス評価の実験設定を以下に述べ
る．評価には計 10件の対話と推定影響を使用して
おり，(1)教員発話が児童発話から受けた影響，(2)
教員発話が児童発話に与えた影響の 2種類の影響か
らそれぞれ 5件ずつを用いている．10件の対話と推
定影響に対して，4種類のアドバイス用プロンプト
でアドバイスを生成し，プロンプトの比較を行って
いる．LLMによる自動評価では，計 40件の評価用
サンプルを評価用プロンプトで評価し，2種類の影
響と 4種類のアドバイス用プロンプトごとに集計し
ている．LLMには OpenAIの APIを使用しており，
その設定はアドバイス生成と同様である．

(1)教員発話が児童発話から受けた影響に関して，
生成されたアドバイスに対する LLMによる自動評
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表 1 受けた影響の自動評価
プロンプト 平均 最小 最大 分散
プロンプト (1) 5.2 5 6 0.16
プロンプト (2) 5.4 5 6 0.24
プロンプト (3) 5.6 4 6 0.64
プロンプト (4) 5.6 5 6 0.24

表 2 与えた影響の自動評価
プロンプト 平均 最小 最大 分散
プロンプト (1) 4.8 4 5 0.16
プロンプト (2) 4.4 4 5 0.24
プロンプト (3) 5.8 5 6 0.16
プロンプト (4) 5.8 5 6 0.16

価の結果を表 1に示す．(2)教員発話が児童発話に
与えた影響に関して，生成されたアドバイスに対す
る LLMによる自動評価の結果を表 2に示す．アド
バイス生成用のプロンプト 4種類それぞれの平均，
最小，最大，分散を示している．推定影響を用いた
プロンプト (3)と (4)によるアドバイスの平均評価
が，推定影響を用いずにアドバイスを生成したプロ
ンプト (1)と (2)に比べ，表 1と表 2の双方で上回っ
ている．特に，表 2の教員発話が与えた影響では，
平均評価の差が 1以上と大きくなっている．

LLMによる自動評価結果の最小値は 4と高いが，
同様に対話内容と無関係のアドバイスを評価した場
合は低評価（2など）となった．つまり，本実験で生
成されたアドバイスは評価基準から大きく逸脱して
いない．一方，高評価なアドバイス間の質的差異を
明確にするには，プロンプトの改善が必要である．
また，LLMによる自動評価の例を図 3に示す．図

3では，(1)アドバイス生成用のプロンプト，(2)生
成されたアドバイス，(3)生成された評価結果を示
している．この例は，教員発話が児童発話に与えた
影響を推定した結果を「発話影響ランク」として統
合したプロンプト (3)によって，アドバイス生成を
行っている．教員発話 u1に対するアドバイスを生
成しており，アドバイス内容は対話内容に関連した
具体的なものとなっているため，LLMの評価であ
る 6は適切であると考えられる．

5 おわりに
本研究では，教員向けアドバイス生成及び，

LLM-as-a-judge を用いたアドバイスの評価を行っ
た．小学校の授業における教員と児童の対話を分析
し，その分析結果に基づいたアドバイス生成と LLM
によるアドバイスの自動評価手法を提案した．具体
的には，教員と児童の模倣モデルを構築し，その

## 指示
1. 児童の発話に影響をあまり与えられていない教員の発話 u1
に対して，教員の発話が児童の発話に与えた影響が増加する方
向に促すアドバイスをしてください．
## 条件 ...
- 発話 u1が発話 u2-u6に与えた影響度を 1-5のランキング形
式で評価した結果が発話影響ランクの表です．
## 発話影響ランク
Utterance | Speaker | Text | Impact Rank
--- | --- | --- | ---
u1 | Teacher | すごい。他にも決まり見つけてるんだけど，
ちょっと１回先に行くね。ここでみんな問題解決してないよ
ね？ | -
u2 | Student | 式。 | 4
u3 | Teacher | 最後，どこまで求めんといけんの？ | 3
u4 | Student | 式。２０。 | 5
u5 | Teacher | 式にして？ | 2
u6 | Student | 周りの長さ。 | 1
## 出力形式 ...

### アドバイス
教員の発話が児童の発話に与える影響を増加させるためには、
児童に考えさせる質問を投げかけ、彼らの思考を深めるように
促すことが重要です。具体的には、...
1. **具体的な質問をする**: ...発話は、児童に対して具体的
な考えを促すものではありません。例えば、「どんな決まりを
見つけたのか、具体的に教えてくれる？」といった具体的な質
問をすることで、児童が自分の考えを整理し、...
2. **児童の発言を引き出す**: ...「その決まりを使って、ど
んな問題が解決できると思う？」といった形で、児童の発言を
引き出すような質問をすることが効果的です。
3. **フィードバックを与える**: ...

### 評価理由
- **指示に対する忠実性**: アドバイスは指示に従って、教員
の発話 u1に対するものとなっており、...指示に忠実です。
- **対話内容とアドバイスの関連性**: アドバイスは、児童の
発話を引き出すための具体的な質問を提案しており、対話の状
況を踏まえたものとなっています。...関連性があります。
- **アドバイスの適切さ**: アドバイスは具体的であり、教員
が児童の発言を促進するための実践的な方法を提供していま
す。具体的な質問やフィードバックの重要性を指摘しており、
教員にとって有用なアドバイスです。
### 評価
6

図 3 LLMによる自動評価の例（一部省略）

Attention機構を用いて教員発話に関する影響を定量
的に推定した上で，その推定結果を LLMによるア
ドバイス生成に統合する手法を提案している．実験
の結果，影響推定に基づいたアドバイスは，LLMに
よる自動評価において，推定影響を考慮しない場合
に比べて高い評価を得る傾向が示唆された．これ
は，提案手法が教員の授業改善に資する質の高いア
ドバイス生成に寄与する可能性を示唆している．
今後の研究では，本研究において明らかとなった
課題に取り組む必要がある．本研究で用いたデータ
セットは小規模であるため，アドバイス生成の精度
向上に向けて，データの収集と構築が課題である．
また，LLM-as-a-judgeによる自動評価の信頼性につ
いては，教育現場における実践的な効果を検証し，
教員による主観的な評価との比較検討などが重要と
なる．さらに，LLMによる自動評価においては，ラ
ンキングによる相対評価の導入，教育学の知見を踏
まえた評価用プロンプトの作成が必要である．
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A アドバイス用プロンプト
教員発話が児童発話から受けた影響に対するアド

バイス用プロンプトを図 4と 5に示す．図 4はアド
バイス用プロンプト (1)の例であり，推定影響を用
いないため， ‌{対話の表}‌ 部分に対話を結合してい
る．図 5はアドバイス用プロンプト (4)の例であり，
推定影響を用いるため，‌{影響推定結果の表}‌部分を
影響推定結果に置換している．

## 指示
1. 教員の発話 u6に対して，アドバイスをしてくださ
い．
## 条件
- 以下の対話は小学校の授業で行われた教員と児童の対
話の一部です．
## 対話
{対話の表}
## 出力形式
### アドバイス
{アドバイス}

図 4 アドバイス用プロンプト (1)

## 指示
1. 発話 u6が u1-u5の発話から受けるべき理想的な発話
影響ランクを教えてください．
2. 現在の発話影響ランクと理想的な発話影響ランクの
違いに基づいて，u6の発話はどのようにするべきかア
ドバイスをしてください．
## 条件
- 以下の対話は小学校の授業で行われた教員と児童の対
話の一部です．
- 発話 u6が発話 u1-u5から受けた影響度を 1-5のラン
キング形式で評価した結果が発話影響ランクの表です．
- 1が最も影響度が高い発話、5が最も影響度が低い発
話としています．
## 発話影響ランク
{影響推定結果の表}
## 出力形式
### 理想的な発話影響ランク
{理想的な発話影響ランクの表}
### アドバイス
{アドバイス}

図 5 アドバイス用プロンプト (4)

また，教員発話が児童発話に与えた影響に対する
アドバイス用プロンプトを図 6と 7に示す．図 6は
アドバイス用プロンプト (1)，図 7はアドバイス用
プロンプト (2)の例である．

## 指示
1. 教員の発話 u1に対して，アドバイスをしてくださ
い．
## 条件
- 以下の対話は小学校の授業で行われた教員と児童の対
話の一部です．
## 対話
{対話の表}
## 出力形式
### アドバイス
{アドバイス}

図 6 アドバイス用プロンプト (1)

## 指示
1. 児童の発話に影響をあまり与えられていない教員の
発話 u1に対して，教員の発話が児童の発話に与えた影
響が増加する方向に促すアドバイスをしてください．
## 条件
- 以下の対話は小学校の授業で行われた教員と児童の対
話の一部です．
## 対話
{対話の表}
## 出力形式
### アドバイス
{アドバイス}

図 7 アドバイス用プロンプト (2)

B 評価用プロンプト
本研究で用いた LLMによる自動評価の評価用プ
ロンプトを図 8に示す． ‌{アドバイス生成用のプロ
ンプトと生成アドバイス} ‌ の部分を (1)アドバイス
生成用のプロンプトと生成されたアドバイスに置換
している．

{アドバイス生成用のプロンプトと生成アドバイス}
## 指示
1. 評価基準に基づいて，教員の発話に対するアドバイ
スを評価してください．
2. 批判的な評価も可能な限り含むようにしてください．
3. 評価基準と出力形式を厳守してください．
## 条件
- この対話は小学校の授業で行われた教員と児童の対話
の一部です．
- アドバイスに対する総合評価を 1-6の 6段階で評価し
てください．
- 最も高い評価は 6，最も低い評価は 1とします．
- 評価理由を評価基準に基づいて教えてください．
## 評価基準
- 指示に対する忠実性

- 指示の内容に合致しているか
- アドバイスの対象発話以外に対するアドバイスを含
んでいないか
- 対話内容とアドバイスの関連性
- 対話の状況を踏まえたアドバイスになっていないか

- アドバイスの適切さ
- 教員に有用なアドバイスでないか
- アドバイスが具体的でないか

## 出力形式
### 評価理由
{評価理由}
### 評価
{評価値}

図 8 LLMによる自動評価における評価用プロンプト
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