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概要
教員支援システムの開発において，多様な授業

データが必要不可欠であるが，実データの収集は個
人情報保護の観点から困難である．本研究では，メ
タプロンプト最適化を通じて，既存の少数授業記録
から，授業環境（教員ペルソナ，学生ペルソナ，授
業コンテキスト）を抽出し，それに基づいた場面ご
との一括生成により一貫性のある授業対話をシミュ
レーション・再現する．さらに，抽出した授業環境
を組み替えることで，多様な組み合わせの授業対話
を生成し，その再現性と制御性を検証した．

1 はじめに
近年，GIGAスクール構想をはじめとする教育 DX
の推進に伴い，教育データの利活用による個別最適
化された学びや指導の実現が期待されている [1]．
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．そして，文部科
学省中央教育審議会 [2]は継続的に学ぶ教員を求め
ており，その一環として教員が自身の教育実践を振
り返り，改善策を検討する省察活動 [3]が注目され
ている．しかし，学校現場における教員の多忙化は
深刻であり，教員が自身の授業を振り返り，指導技
術を向上させるための省察活動に十分な時間を割く
ことが困難な状況にある [4]．
このような背景から，大規模言語モデル (LLM)を
活用し，授業対話音声から自動的に分析や改善アド
バイスを生成することで，教員の省察を効率的に支
援するシステムの開発を行っている [5]．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 [6]，
コンピュータシステムを用いた発話分析 [7]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．教員支援システムの開

発，特に LLMを用いたアドバイス生成や授業分析
の高度化には，多様な授業データが必要不可欠であ
る．しかし，実際の授業データは児童・生徒のプラ
イバシーに関わる機微な情報であり，収集・共有が
困難であるという「データ不足」の問題がある．
この課題に対し，近年，LLM のエージェントと
しての能力を活用し，教育環境を仮想的に再現する
試みが活発化している．LLMによるデジタルツイ
ンモデリングのトレンドを調査し，物理的なシミュ
レーションを超えた，意味的・文脈的な再現が可能
になりつつあることが示されている [8]．そして，
LLMエージェントを用いて教室内の多様な役割（教
師，生徒）を再現し，教育メカニズムの解明や教授
法の検証を行うフレームワーク [9]が提案されてい
る．しかし，これらの研究は一般的な教室環境の再
現に主眼を置いており，授業対話全体を再現する点
については十分な検討がなされていない．
また，教育分野におけるデータ不足の解決策とし
て，合成データの生成が注目されており，プライバ
シー保護と公平性を考慮した教育データの合成手法
[10, 11]が提案されている．しかし，これらの手法は
主に表形式の学習者データの生成に焦点を当ててお
り，教員の指導改善に資する多様な授業対話データ
の生成ではない．加えて，授業対話の生成において
は，適切なプロンプト設計が不可欠であるが，LLM
自身にプロンプトを生成・評価・改善させる「メタ
プロンプト最適化」の手法 [12]は，複雑なタスクに
おいて人手による設計を上回る性能を示している．
教員支援システムの評価や高度化においては，多

様な熟練度（ベテラン・新人）や指導スタイル，ま
た主体的・受動的といった多様な学生を想定した検
証が必要不可欠である．しかし，実地調査において
多様な属性を網羅するデータを収集することは，協
力校の偏りや人的コストの観点から現実的に難し
い．そこで，本研究では，既存の少数授業記録から，
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図 1 授業シミュレーションの概要

授業環境（教員ペルソナ，学生ペルソナ，授業コン
テキスト）を抽出し，それらを組み合わせることで
多様な授業対話データを生成する手法を提案する．
具体的には，(1)既存の少数授業記録から授業環境
を抽出するためのメタプロンプトを，シミュレー
ション評価を通じて反復的に最適化する．そして，
(2) 抽出した授業環境の要素を組み替えることで，
多様かつ一貫性のある授業対話を一括生成する．

2 提案手法
本研究では，教員の指導スタイルや学生の特性を

反映した授業シミュレーションを構築し，多様な対
話を生成するために，以下の 2段階のアプローチを
提案する．本研究の概要を図 1に示す．

2.1 授業環境の抽出
まず，既存の授業対話データから，以下の授業環

境である 3要素を LLMによって抽出する．
(1)教員ペルソナ: 役割，対話スタイル（口調，態
度），知識の範囲，フィードバック（肯定・否
定，問い返し等），発話の長さやリズム等を記
述したプロンプト．

(2)学生ペルソナ: 役割，対話スタイル（口調，態
度），知識の範囲，クラス全体の雰囲気，意欲や
発話の積極性，教員への反応の傾向，発話の長
さやリズム等を記述したプロンプト．発話学生
群の集合的なペルソナを表す．

(3)授業コンテキスト: 科目，単元，授業概要，学
習目標，授業の場面構成（導入・自力解決・集
団解決・まとめ），使用した問題や教材の内容．
特に，これらの授業環境抽出においては，単なる

抽出ではなく，抽出用プロンプト（メタプロンプ
ト）の最適化を行っている．本研究では，教員ペル
ソナ・学生ペルソナと授業コンテキストには関連が

あると考え，これらをメタプロンプトにより一括し
て抽出し，授業シミュレーションにおいて組み合わ
せる際の素材として扱う．
メタプロンプトの最適化プロセスは以下の反復的
なループによって行われる．

(1)抽出: メタプロンプトを用いて，授業対話から
授業環境（教員ペルソナ・学生ペルソナ・授業
コンテキスト）を一括抽出する．

(2)シミュレーション: 抽出された授業環境を用い
て，実際の授業対話の一部分を入力とし，次発
話を予測生成する．

(3)評価: 生成された発話と実際の発話を比較し，
3.1 の 2 つの評価指標により評価する．G-Eval
の評価基準は，自然さ，ペルソナらしさ，一貫
性である．

(4)最適化: 評価値と理由をフィードバックとして，
メタプロンプト自体を LLMにより改善する．

このループを繰り返すことで，教員の指導スタイ
ルだけでなく，それに対する学生の反応や授業の文
脈も含めた，高精度なシミュレーション環境を構築
するための再現プロンプトを抽出する．
また，従来の手法 [13]と比較して，本研究では抽
出された授業コンテキストもシミュレーション，評
価，最適化で利用することで，再現精度の向上を
図っている．最適化においては，高評価を得たメタ
プロンプトを最大 N件保持し，最適化の際に参照す
ることとしている．

2.2 授業シミュレーションの構築
本研究では，抽出された授業環境に基づき，一貫
性のある対話生成を行う「場面分割生成」と，授業
環境を操作して多様な授業環境を作り出す「環境制
御」を統合することで，高度なシミュレーション環
境を構築する．
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2.2.1 場面分割による一括生成
従来のチャットボットのようなターン制の対話シ

ミュレーションでは，45分間という長い授業全体
の一貫性を保つことが難しく，また生成コストも増
大する傾向がある．そこで，本研究では，抽出した
授業コンテキストに基づき，授業全体（約 45分間）
の対話ログを一貫性を保ちつつ生成する手法を提案
する．具体的には，授業を問題解決型学習のプロセ
スに従い，「導入」「自力解決」「集団解決」「まとめ」
の 4場面に分割し，場面単位で対話を生成した後，
それらを時系列順に結合することで 1つの授業対話
データを構築する．
各場面の生成では，LLMに以下を入力する．
• 授業環境: 教員ペルソナ，学生ペルソナ，授業
コンテキスト

• 対象場面: 生成対象とする場面の名称と内容
（授業環境から抜粋）
• コンテキスト: 直前の場面までの授業対話

これにより，前の場面での議論を受けて次の場面が
展開するという，授業特有の連鎖的な文脈を保持し
た生成が可能となる．

2.2.2 環境制御による多様化
抽出された授業環境は，授業を構成する 3 要素

（教員ペルソナ，学生ペルソナ，授業コンテキスト）
のペアであり，それを組み替えて生成を行うこと
で，多様な授業データを生成する．組み合わせの変
更においては，抽出された授業環境の構成要素は独
立した要素として扱う．
本研究では，授業コンテキストを固定し，「ベテ

ラン教員」のペルソナと「活発な学生」のペルソナ
を組み合わせるなど，異なる授業から抽出したペル
ソナ同士を掛け合わせることで，未知の授業環境
を合成する．これにより，同じ授業内容（教材・単
元）に対して，異なる指導アプローチや学生のリア
クションが生じた場合の対話データを生成できる．

3 実験設定
3.1 評価手法
本研究では，生成されたデータの品質を多角的

に検証するため，LLM評価フレームワークである
DeepEval [14]を基盤とし，以下の 2つの評価指標を
用いる．これにより，評価プロンプトの最適化およ

び評価バイアスの抑制を図り，評価の客観性を担保
する．

(1)埋め込みベクトルによる類似度評価: 埋め込み
モデルには Googleの text-embedding-005を用
いて，テキストをベクトルに埋め込み，そのコ
サイン類似度を算出することで，語彙の表層的
な一致に依存しない意味的類似性を定量的に評
価する．

(2)LLM-as-a-judge による評価: LLM に対して 2
個のテキストを提示し，その類似性や一貫性，
自然さなどを多角的な観点から評価させる．
DeepEval に実装されている G-Eval[15] を用い
る．これは，指定した評価基準（類似性，一
貫性，自然さ等）に基づき，LLM が Chain-of-
Thought（思考過程）を生成した上でスコアリン
グを行う手法である．人間による評価と高い相
関を持つことが知られており，多角的な観点か
ら生成データの品質を検証する．

また，Round-trip Correctness（RTC）[16]を用いて，
コードから自然言語への変換に対し，その自然言語
からコードへ逆変換した際に，一致するかを検証す
る手法が提案されている．本研究では，コードと自
然言語の対応関係に対し，授業対話 𝐷と授業環境 𝐸

の対応で一致するかを検証することで評価を行う．

3.2 評価実験
提案手法の有効性を検証するため，再現性と制御
性の観点で評価を行う．
再現性の評価 抽出された授業環境 𝐸𝑖𝑛 を用い
て授業全体の対話を生成し，それが実在する元の授
業をどの程度忠実に再現できているかを評価する．

• 対話レベルの評価: 生成された対話テキスト
𝐷𝑜𝑢𝑡 と元の対話テキスト 𝐷𝑖𝑛 の類似度を上記
の 2手法で評価する．G-Evalの評価基準は，自
然さ，ペルソナらしさ，一貫性である．

• 特徴レベルの評価: 生成された対話 𝐷𝑜𝑢𝑡 から再
度授業環境 𝐸𝑜𝑢𝑡 を抽出し，元の授業環境 𝐸𝑖𝑛と
の類似度を上記の 2手法で評価する．G-Evalの
評価基準は，ペルソナの一致度，授業コンテキ
ストの一致度である．

制御性の評価 授業環境の構成要素であるペルソ
ナ（教員・学生）の組み合わせ変更が生成結果に与
える影響を確認するため，RTCを実施する．ここで
は，授業コンテキストを固定し，教員および学生ペ
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ルソナのみを変更した新たな授業環境 𝐸𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 から
対話 𝐷𝑜𝑢𝑡 を生成する．生成された対話 𝐷𝑜𝑢𝑡 から再
度授業環境 𝐸 ′

𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 を抽出し，𝐸𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 と 𝐸 ′
𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡（特

に変更したペルソナ部分）の類似度を上記の 2手法
で評価する．

3.3 使用データ
本研究では，2021年度から 2024年度にかけて小

学校で実施している教員の省察活動支援の中で収集
した，複数の教員による算数科目の 3授業分の対話
データを用いる．これらのデータは，授業音声の文
字起こしから構成されており，各発話には話者 ID
を付与している．

3.4 実験条件
LLMには，すべてのプロセス（抽出，最適化，生

成，評価）において，Googleの gemini-2.5-flashを
使用した．

4 実験結果
4.1 メタプロンプトの最適化結果
メタプロンプトのバージョンごとの平均評価につ

いて述べる．初期プロンプトにおいて，抽出した授
業環境における評価は 0.53であった．v1において
は，0.50，v2が 0.51と改善は見られなかった．
授業ごとの評価では，授業 1 が 0.49，授業 2 が

0.51，授業 3が 0.53と差がある結果になった．

4.2 再現性の評価結果

4.3 環境制御の評価結果

5 おわりに
本研究では，教員支援に向けたデータ不足の課題

を解決するため，教員・学生特性の抽出に基づく多
様な授業シミュレーションの構築手法を提案した．
教員ペルソナ・学生ペルソナ・授業コンテキストか
らなる授業環境を抽出し，それらの組み合わせを変
更することで，個別の授業環境の再現だけでなく，
多様な教育場面の生成が可能であることを示した．
今後は，生成した授業対話データの妥当性や信頼性
のさらなる検証や，教育現場での実証実験に取り組
む．マルチモーダル情報（音声など）を含めたより
高度なシミュレーションも課題である．

また，本研究の制限として，授業対話データでは
学生を区別して扱っておらず，音声をベースとして
いるため，抽出された学生ペルソナは実際に発話を
行った学生群の特徴となっている．それを踏まえ
て，沈黙している学生を含むクラス全体の環境再現
することは今後の課題である．
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表 1 授業データ概要
授業 ID 小学校 学年 教員 科目 単元
授業 1 小学校 A 6年生 教員 A 算数 体積の関係を求める単元
授業 2 小学校 B 6年生 教員 B 算数 三角形の数を調べる単元
授業 3 小学校 B 5年生 教員 C 算数 同じ四角形を見つける方法を探す単元

表 2 メタプロンプトの最適化における G-Eval
評価基準 評価基準の詳細
自然さ ‌ 再現された発話が，元の{role_name_jp}の発話と比較して，人間にとって自然に

感じられるか ‌

ペルソナらしさ ‌再現された発話が，元の\{role_name_jp\}の発話と比較して，{role_name_jp}の話
し方や思考パターンをどの程度反映しているか ‌

一貫性 ‌ 提供された対話コンテキストと，元の{role_name_jp}の発話，再現された発話全
体を通して，{role_name_jp}のキャラクターや対話スタイルに一貫性があるか ‌

表 3 対話レベルの評価における G-Eval
評価基準 評価基準の詳細
自然さ ‌生成された授業対話が、日本の小学校の授業として自然で、違和感がないか。 ‌

ペルソナらしさ ‌教員と学生の話し方、役割、相互作用が、元の授業の特徴（ペルソナ）を反映して
いるか。 ‌

一貫性 ‌授業の流れ（導入からまとめまで）や文脈が一貫しており、矛盾がないか。 ‌

表 4 特徴レベルの評価における G-Eval
評価基準 評価基準の詳細
ペルソナの一致
度

‌再抽出された教員・生徒のペルソナ（役割、スタイル、知識など）が、元のペルソ
ナとどの程度一致しているか。 ‌

授業コンテキス
トの一致度

‌再抽出された授業コンテキスト（単元、目標、フェーズ構成）が、元のコンテキス
トとどの程度一致しているか。 ‌
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