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概要
学習者の自由記述（PR文）とコース概要を意味
的に対応付けるコース推薦手法を提案する．提案手
法は Sentence-BERTに Low-Rank Adaptation（LoRA）
を導入し，計算コストを抑えつつドメイン適応を
行う．さらに，PR文とコース概要という言語的特
性の異なる入力を個別に捉えるため，SBERT に 2
系統の LoRA adapter を適用する Dual Adapter アー
キテクチャを採用する．企業研修コース概要デー
タを用いた実験では，提案法は標準 SBERT およ
び Shared Adapter LoRAより高い適合率を示し，Full
Fine-tuningに近い性能を少ない学習量で達成した．
キーワード: 科目推薦,推薦システム, Sentence-BERT,
LoRA, Parameter-Efficient Fine-Tuning

1 はじめに
学習者が自身の興味や目標に合う科目・研修を

選ぶことは重要である一方，科目名や短い説明だ
けでは内容の把握が難しく，ミスマッチが生じや
すい．そこで本研究は，学習者の PR 文とコース
概要をテキストとして扱い，意味的類似度に基づ
いて推薦する手法を提案する．SBERT により両テ
キストを埋め込み表現へ変換し，LoRA による効
率的 Fine-tuningで企業研修ドメインへ適応させる．
特に，PR文とコース概要の文体差を考慮し，入力
種別ごとに独立した LoRA adapter を適用する Dual
Adapterを導入する．

2 関連研究
本研究は，(i)コース推薦における意味的マッチン

グ，(ii)複数ステークホルダーおよび制約を考慮し
た推薦，(iii)パラメータ効率の良いモデル適応の交
点に位置付けられる．

2.1 従来手法から意味的マッチングへ
初期のコース推薦は協調フィルタリング [19]やコ
ンテンツベース [17]が中心であったが，教育ドメイ
ンではコールドスタート問題やデータのスパース性
により性能が低下しやすい [19], [17], [16]．近年は，
シラバスや学生プロフィールなどのテキストを直接
扱うため，Transformerベースの表現学習へ移行して
いる [8]．とりわけ SBERT [18]は文埋め込みを介し
て，学習者記述とコース記述の意味的類似度を効率
的に計算でき，本研究の基盤となる [12]．
2.2 マルチステークホルダーおよび制約
ベースの推薦
実環境のコース選択は，学生の嗜好だけでな
く，前提科目や学位要件などの Hard な制約によ
り制限される [6], [7]．また MSRS は，利害の異な
る複数当事者を前提に推薦を設計する枠組みであ
り [1], [2], [3]，教育文脈では学生に加えて教員・大
学もステークホルダーとなる [5], [11], [22]．一方で，
教員の担当希望や学科の方針といった提供者側の動
的な Softな制約を体系的に取り込む実用的手法は十
分でない．本研究は，提供者側選好を明示的にモデ
ル化・統合することでこの課題に対処する．
2.3 LoRA によるパラメータ効率の良い

Fine-tuning
大規模事前学習モデルをドメインデータで

Fine-tuningすることは有効だが [18], [20], [21]，Full
Fine-tuning は計算資源の負担が大きい [10], [13]．
PEFT [9]の代表である LoRA [10]は，元の重みを凍
結し低ランク行列のみを学習することで，学習量を
抑えつつ性能を維持できる．LoRAは推薦分野でも
主に LLMのシーケンシャル推薦で用いられている
が [4], [15], [14]，本研究は SBERTによる意味的マッ
チングを LoRAで効率的に適応し，さらに PR文と
コース記述の入力種別の差を扱うために Adapterを
分離する点に新規性がある．
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図 1 モデル全体のアーキテクチャ

3 手法
本節では，学習者の PR 文とコース記述を用い

て，個々の学習者に最適化されたコースを推薦する
モデルの構築手法を述べる．提案手法は Sentence-
BERT [18] に基づき，Low-Rank Adaptation（LoRA）
を用いた効率的な Fine-tuningを特徴とする．
提案する推薦システムの全体アーキテクチャを図

1に示す．本システムは，学習者（従業員）および
管理者（上司）の双方からのテキスト入力を受け付
け，SBERTを用いてベクトル表現へ変換する．
具体的には，1)学習者のプロフィール（PR文）と

2) 研修コース概要からなるテキスト対を，SBERT
モデルで処理する．このモデルは Dual Adapterアー
キテクチャを採用し，独立な LoRA Adapterを各テ
キスト種別に適用することで，それぞれのドメイン
固有特性を効率的に学習する．

3.1 学習者プロフィールのベクトル化
学習者の入力データである PR文は，学習動機と

興味を表す重要なテキストである．このテキストを
事前学習済み SBERTモデルに入力し，PR文の語と
文脈を解釈して高次元特徴を抽出する．
次に，文全体の意味を単一ベクトルへ集約するた

め，Pooling（本研究ではMean-pooling）を適用する．
これにより，PR文は意味的特性を保持した 768次
元の固定長ベクトル 𝑢として表現される．この過程
には，学習者の記述スタイルやニュアンスの学習に

特化した LoRA Adapterが組み込まれる．

3.2 コース記述のベクトル化
コース側データであるコース記述テキストも同様
の手順でベクトル化する．コース記述は専門用語や
客観的記述を多く含み，学習者プロフィールとは異
なる言語的特性を有する．
そのため，コース記述テキストは，専用の SBERT
モデルに入力される（学習者側モデルと重みは共有
するが，独立な LoRA Adapterを持つ）．学習者プロ
フィールと同様に，BERTによる特徴抽出と Pooling
を経て，コース記述を 768次元ベクトル 𝑣 へ変換す
る．このモデルにも，シラバス特有の文体に適応す
る別の LoRA Adapterを備える．

3.3 特徴ベクトルの結合
次に，学習者とコースという 2つの異なるテキス
トソースから得られたベクトルを統合し，両者の関
係を表す特徴ベクトルを作成する．具体的には，以
下の 3つのベクトルを結合する．

• ベクトル 𝑢: 学習者プロフィールから生成され
た 768次元ベクトル．

• ベクトル 𝑣: コース記述から生成された 768次
元ベクトル．

• 差分ベクトル |𝑢 − 𝑣 |: 𝑢と 𝑣の要素ごとの絶対差
から得られるベクトルであり，2つのテキスト
間の意味的距離を明示的に与える．

これら 3つのベクトルを結合することで，より情
報量の多い単一の特徴ベクトルを得る．

3.4 FFNNによるモデル学習
前段で作成した結合特徴ベクトルを，最終分類器
である Feed-Forward Neural Network（FFNN）に入力
する．FFNNは，PR文とコース記述の元のペアが意
味的に適合（label: 1）か不適合（label: 0）かを判定
するよう学習される．
学習には，専門家が適合または不適合を付与した
ラベル付きデータセットを用いる．この教師あり学
習により，特徴ベクトルにおける適合として分類す
べきパターンを学習する．

3.5 定性評価と推論
モデル学習後，推薦性能を評価する推論テスト
を行う．テストでは，学習に用いていない PR文と
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コース記述のペアを入力し，出力スコア（0から 1
の確率値）を評価する．
例えば，「ネットワークセキュリティ技術や，OS

のセキュリティ機能，コンピュータウイルス対策に
ついて学びたい」といった PR文を入力すると，モ
デルは各コースに対する適合スコアを算出する．こ
のスコアに基づきコースを降順に並べることで，学
習者の要望に合致する推薦リストを生成する．実験
の結果，『ITエンジニアのためのセキュリティ基礎』
がスコア 0.9997で 1位に推薦され，モデルが適切に
機能していることが示唆された．

4 実験
4.1 目的
本実験の目的は，提案する LoRA-SBERT (Dual

Adapter)モデルの有効性を包括的に検証することで
ある．具体的には，以下の 2点を明らかにする．

1. LoRAベースの Fine-tuningの有効性: LoRAを
用いる軽量な Fine-tuning が，全層を更新する
Full Fine-tuningと同等またはそれ以上の推薦精
度を達成できるかを，計算コスト削減の観点と
併せて検証する．

2. Dual Adapterアーキテクチャの優位性: 学習者
と講師（コース提供者）のテキストドメインに
対して独立な Adapter (Dual Adapter)を適用する
ことが，単一 Adapterを共有する場合に比べて
精度向上へ寄与するかを調査する．
評価は，客観的な評価指標を用いて，ベースライ

ンおよび比較モデルと提案モデルの性能を比較する
ことで行う．

4.2 データセットの詳細
実験には，Hitachi, Ltd. Academy1）が提供する企業

研修プログラムのコース概要データを用いた．デー
タセットは，学習者の PR文とコース記述テキスト
のペアから構成される．
学習者 PR文は，特定の研修カテゴリ（例：セキュ

リティ，ネットワーク）に関心を持つ学習者を想定
し，ChatGPT を用いて実際の業務日報の文体を模
倣しつつ多様な表現となるよう合成的に生成した．
コース記述テキストは，上記Webサイトから収集し
た実際のコース概要である．

1） https://www.hitachi-ac.co.jp/

各テキストペアには 2値ラベルを付与した．具体
的には，PR文のカテゴリとコース記述のカテゴリ
が一致する場合を適合（label: 1），明らかに無関係
な場合を不適合（label: 0）とした．

4.3 実験モデル
提案手法の有効性を評価するため，以下の 4モデ
ルを比較した．
SBERT (Base) Fine-tuningなしで用いる事前学習
済みモデル (sonoisa/sentence-bert-base-ja-
mean-tokens-v2)．本実験のベースラインで
ある．

Full Fine-tuned SBERT Transformerブロック内の
全パラメータを含むベースモデル全体をデータ
セットで Fine-tuningしたモデルである．理論上
の性能上限を表すことが期待される一方，計算
コストが高く過学習リスクもある．

LoRA-SBERT (Shared Adapter)
単一の LoRA Adapterをベースモデルへ挿入し，
学習者・講師テキスト処理で重みを共有するモ
デルである．LoRAの基本的有効性を測定する
ために用いる．

LoRA-SBERT (Dual Adapter)
提案手法である．学習者ドメインおよび講師ド
メインの SBERTに独立な LoRA Adapterを挿入
し，それぞれがドメイン固有特性を個別に学習
できるようにする．

4.4 学習設定
全ての Fine-tuning 実験で，以下のハイパーパラ
メータを共通に用いた．

• Base Model: sonoisa/sentence-bert-base-ja-

mean-tokens-v2

• Optimizer: AdamW
• Learning Rate: 2e-5
• Batch Size: 32
• Epochs: 4
• LoRA Rank: 8
• LoRA Alpha: 16

4.5 評価指標
モデルの性能は，分類タスクで一般的な以下の指
標により評価した．

• Accuracy: 全インスタンスのうち正しく分類さ
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表 1 モデルの性能比較
Model Acc. Prec. Rec. F1 Time [s]
SBERT (Base) 0.2937 0.1835 0.9248 0.3063 N/A
Full Fine-tuned 0.9669 0.8942 0.9118 0.9029 230
LoRA (Shared) 0.9537 0.8801 0.8399 0.8595 179
LoRA (Dual) 0.9603 0.9179 0.8399 0.8771 179
* LoRA (Shared): Shared Adapter
* LoRA (Dual): Dual Adapter (提案手法)

れた割合．
• Precision: 適合（正例）と予測されたもののう
ち真に適合であった割合．

• Recall: 実際の適合データのうち正しく同定さ
れた割合．

• F1-Score: Precisionと Recallの調和平均であり，
性能のバランスを評価する．

5 結果と考察
各モデルの性能を定量的評価と定性的評価の両面

から述べる．

5.1 定量的評価
テストデータにおける性能を表 1に示す．
SBERT (Base)は F1 値が低く，Recall が高い一方

で Precisionが低いことから，多くを適合と予測する
傾向が見られた．このため，本タスクではドメイン
固有の Fine-tuning が不可欠である．LoRA (Shared)
と LoRA (Dual)は Full Fine-tuningに近い F1値を維持
しつつ学習時間を短縮した．さらに LoRA (Dual)は
LoRA (Shared)より F1値と Precisionが高く，PR文
とコース記述で Adapterを分離する設計が適合予測
の信頼性向上に寄与したと考えられる．

5.2 定性的評価
セキュリティ関連の PR文に対し，SBERT (Base)

は無関係なコースを上位に含む一方，Fine-tuning
済みモデルは関連コースを上位に推薦した．特に
LoRA (Dual) は前述の『IT エンジニアのためのセ
キュリティ基礎』のような高関連な推薦を示し，定
量結果の Precision向上と整合した．

5.3 考察
以上より，LoRA による SBERT の Fine-tuning は

企業研修におけるコース推薦で有効であり，性能
と計算効率の両立に寄与する．また LoRA (Dual)は
LoRA (Shared)を F1値と Precisionで上回り，文体や

語彙が異なる二つのドメインに対して Adapterを分
離する設計の有用性を支持する．Accuracy は Full
Fine-tuningにわずかに及ばないものの，実用上は有
望なトレードオフを提供する．

6 結論と今後の課題
PR文とコース概要の意味的対応付けに基づく推
薦手法を提案し，SBERTに LoRAを導入して効率的
な Fine-tuningを実現した．さらに，入力種別ごとに
独立 Adapterを適用する Dual Adapterにより，Shared
Adapterより高い Precisionと F1値を得た．今後は，
真正な学習者データでの検証，大学シラバス等への
適用，および前提条件など制約を統合した実運用検
証を行う．
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