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概要
一対一個別指導において、教師は対話履歴に基づ

いて次の発話で使うべき戦略を決める。この戦略を
適切に決めることで学習者のニーズに合わせた個別
教育を提供し、学習効果を上げることができる。本
研究では、チャット形式の英語個別指導において、
対話履歴から次の発話で必要な教師の戦略を予測す
るモデルを構築する。特に、発話と戦略が相互作用
し合う関係に着目し、戦略予測と発話生成を同時に
学習させるマルチタスク学習手法を提案する。実験
の結果、既存手法より提案手法が戦略の予測性能を
向上したことが確認された。
1 はじめに
一対一個別指導は一般的な授業環境より教師が学

習者に合わせた学習を提供することができる。その
ような個別指導を受けた学習者集団は、通常の授業
を受けた学習者集団に比べて学習成果が高いことが
示されている [1]。しかし、個別指導には拡張性の
問題がある。個別指導は一対一ないし少数の学習者
を対象に教育を提供するが、教師の数が学習者より
少ないため大規模な展開が難しい。
そのため、近年は大規模言語モデル（LLMs）をAI

教師として構築する研究が進められている。これは
LLMの発話を実際の教師発話に近づけるように学
習させることで実現している [2] [3]。しかし、現在
の LLMは教育的に適切な発話を生成できていない
ことが報告されている [4] [5]。この課題に対し、教
師の戦略（Strategy）を活用することが有効である
と示されている。戦略とは発話の性格であり、その
発話が何をしているのかを表すものである（例：質
問、修正、知識伝達など）。教師は現在の対話履歴
に基づき、次の発話で必要な戦略を選択することで
学習を円滑にし、学習効率を向上させる。このよう
な戦略を LLMに組み込むことで、AI教師の発話を

表 1 TSCC2の戦略：一対一英語個別指導で、学習を促進するために用いている戦略。教師の戦略 説明
sca!olding（足場かけ） 学習者の理解をサポートする行為
eliciting（引き起こし） 学習者から回答を引き出す行為
repair（修正） 教師が発話を修正する行為
presentation（提示） ある知識や能力を示す行為
enquiry（質問） 学習者に質問をする行為
clarification（明確化） 不明確な発話をクリアにする行為
reference（参照） 外部資料を参照する行為
recap（復習） 学習内容をサマリーする行為
revision（見直し） 前の学習セッションを見直す行為

人間教師の発話に近づけたり [6]、より教師の発話
として好まれる [7]ことが報告されている。
本研究では、一対一チャット形式および自由対話
型の英語個別指導において、与えられた対話履歴か
ら次の教師戦略を予測するタスクに着目する。タス
ク指向型学習では学習目標が明示的に決まってお
り、それに沿って対話が進む。一方、自由対話型学
習では、教師と学習者が日常会話を挟んだり、学習
内容が柔軟に変わったりする。そのため、自由対話
型では、各発話が学習目的か否かを判断するとい
う、タスク指向型にはない追加的な課題が生じる。
具体的な手法は、現在までの対話履歴を LLMに
入力し、その次の教師発話で必要な戦略を予測する
タスクを実験する。特に、発話の生成過程が戦略の
理解を深め、生成した発話が適切な戦略の予測を支
援するという相互補完関係を仮定し、戦略予測と発
話生成を同時に学習させるマルチタスク学習手法を
提案する。実験結果、提案手法によってモデルの全
般的な予測性能が向上された。しかし、戦略分布の
不均衡による予測性能の低さが課題として残って
いる。
本研究の貢献は以下の通りである：
• 英語学習および自由対話型の個別指導における

LLMの戦略予測の性能を検証する。
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対話履歴（TSCC2）

修正、足場かけ
戦略予測whisky is produced from France.!

France produces whisky. !
(足場かけ、引き起こし)
OK thanks ... (中略) what does 
France use to produce wine? 
Milk? Oranges? no.... 
'it uses____________ to make wine'.

"

(戦略なし) which fruit?! "
it uses corps to make wine!

戦略予測 + 発話生成
修正、足場かけ

It uses grapes to make 
wine!LLM

Single 
Task

Multi
Task

次の発話で
取るべき
戦略は？

!

図 1 一対一英語個別指導における教師戦略の予測タスク。本研究では戦略予測の性能を引き上げるため、戦略予測と発話生成を同時に学習する。
• 戦略予測の性能を向上させるため、戦略予測と
ともに発話を同時に生成するマルチタスク手法
を提案する。

2 関連研究
教師戦略予測タスクとは、与えられた対話履歴に

基づいて、教師が次の発話で使うべき戦略を予測す
るタスクである。従来は時系列モデル（GRU [8]）や
エンコーダーデコーダーモデル（BART [9]）などの
モデルを用いて対話履歴を埋め込み、次の発話で必
要な教師戦略を予測している [10] [6]。Ikramら [11]
が数学学習ドメインにおいて LLMを用いた戦略予
測を行い、従来手法より高い性能を達成している。
しかし、先行研究には二つの限界がある。第一

に、LLMを用いた教師戦略予測の研究は数学・タス
ク指向ドメインに限定されており、英語・自由対話
型ドメインへの適用可能性が十分に検証されていな
い。第二に、先行研究は戦略予測のみを単独タスク
として扱っている。関連研究 [12, 13]ではトピック
予測と発話生成の同時学習により発話品質が向上し
たが、予測タスク自体の精度向上は評価されていな
い。本研究では、戦略予測と発話生成のマルチタス
ク学習が戦略予測性能に与える影響を検証する。
3 データセット
本研究では The Teacher-Student Chatroom Corpus

version 2 (TSCC2) [14] をデータセットとして用い
る。TSCC2 は一対一のチャット形式英語個別指導
において、2人の経験豊富な英語教師と 13人の学

習者が実際に行った対話 260 セッションを収集し
たコーパスである。学習者の年齢は 12歳から 40歳
まで、英語の実力はヨーロッパ言語共通参照枠の
CEFRレベルで B1から C2、国籍は 7ヵ国にわたる。
また、既存の多くの個別指導データセット（例：
CIMA [2]、MathDial [15]）がタスク指向型であるの
に対し、TSCC2は特定の課題ではなく、学習者の興
味や理解度に応じて教師が柔軟に対話を展開する自
由対話型のデータセットになっている。
4 タスク設定
図 1 に本研究のタスク概要を示す。今回用いる
データセットの TSCC2では、一つの教師発話に複
数の戦略が同時に使われることがあるため、本タス
クはマルチラベル分類となる。学習セッション !は
以下のように定義する：

! = {("! , 𝑁! ,$!)}"!=1

一つのセッション ! はそれぞれ % 個の発話単位
（"! , 𝑁! ,$!）で構成され、それぞれの発話単位は話者（𝑁!）と発話内容（"!）、そして発話戦略（$!）を含めている。

Single Task Learning（既存手法） 既存手法 [11]
のタスク設定は、予測対象となる教師発話の直前の
対話履歴をモデルに入力する。既存手法では、対話
履歴 &! から次の教師発話で必要な戦略を予測する：

&! = {(" 𝑁 , 𝑁 𝑁 ,$ 𝑁 )}!𝑁=!−4

$̂!+1 = '$ (&!)
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図 2 TSCC2の戦略分布
５つの発話単位で構成された対話履歴 &! を戦略予測モデル '$ に入力、次の教師発話で必要な戦略

$̂!+1 を出力する。
Multi Task Learning（提案手法） ベースライン

からさらなる性能向上を目指すため、本研究では戦
略予測と発話生成を同時に行うマルチタスク学習手
法を提案する：

"̂!+1, $̂!+1 = '$ (&!)

本手法は戦略と発話の相互依存関係を活用する。
適切な戦略予測には「どのような発話で実現すべき
か」の考慮が必要であり、逆に適切な発話生成には
「どのような教育的意図（戦略）を持つか」の理解が
必要である。発話生成を補助タスクとして導入する
ことで、モデルは戦略と言語パターンの対応関係を
学習でき、戦略予測の精度向上が期待される。
タスクは人間の思考過程（戦略決定後、発話を生

成）に従い、戦略を先に予測してから発話を生成す
る。ただし、今回の発話生成は戦略予測の補助とし
て取り入れたタスクであり、評価対象ではない。
4.1 教師戦略

TSCC2には教師の発話ごとに学習の大きな転換
を表すメインシークエンスと小さな転換を表すサ
ブシークエンスがアノテーションされている。その
中、９つあるサブシークエンスを教師の発話戦略と
して扱う。本研究で予測する教師戦略は 5種類であ
る：sca!olding、eliciting、repair、others（そのほか）、
none（戦略なし）。sca!oldingは Vygotskyの Zone of
Proximal Development（ZPD）理論 [16]に基づき、サ
ポートを通じた学習者の現在のレベルと到達可能な
レベルの間隔を縮める戦略である。elicitingは学習
者が答えにたどり着けるように思考を促進し、学習
者の積極的な参加と理解を深める [17]。repairは学

習者の誤りを訂正することによってテスト成績の向
上に寄与することが報告されている [18]。othersは
三つの戦略を除外した教師戦略をまとめたラベル
であり、説明や復習などの戦略を含む（表 1参照）。
最後に、これら４つの戦略に属しない発話は none
として分類する。
5 実験設定
5.1 データ分割

TSCC2には 260個の学習セッションがあり、総教
師発話数は 22,012 個である。これをセッション基
準で 6:2:2の比率で訓練・検証・テストデータで分
割し、先行する対話履歴が存在しない各セッション
の最初の教師発話は除外している。最終的に各デー
タセットに含まれる教師発話の数は 13,256、4,557、
4,198個となる。検証データはハイパーパラメータ
とエポック数の調整に使用している。
5.2 モデル
今回用いるモデルは二つである。BERT [19]：今回

LLMの性能を比較するため、Transformer系で分類タ
スクに高い性能を出す bert-based-uncased を用い
る。モデルの出力に多ラベル分類ヘッドを追加し、
入力文脈から戦略ごとのロジットを通じて確率を出
力する。Llama-3.1 [20]：LLMはオープンソースモデ
ルの中で Llama-3.1-8B-Instructを用いる。学習に
は Supervised Fine-Tuning（SFT）の prompt-completion
形式を用い、出力として戦略と発話のみを学習する
ように設定した。
5.3 評価指標
データセット内の戦略分布の不均衡を考慮し

（図 2参照）、三つの 𝑆1 スコアを評価指標として報告する。Micro 𝑆1：マルチラベル分類において、全予測の正確度（Accuracy）と同値である。Macro 𝑆1：各戦略の 𝑆1 スコアの単純平均であり、各クラスを平等に評価する指標である。Weighted 𝑆1：各戦略の
𝑆1 スコアを出現頻度で重み付けして平均したもので、全体的な予測性能と少数事例の戦略予測の性能
を両方反映する。また、最低限の予測性能を測るた
め、ランダム（Random）に予測した時の結果を一緒
に報告する。これは、テストデータセットにおける
各戦略の出現頻度に従ってランダムに予測した時の
性能である。なお、noneは四つの戦略のいずれも該
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表 2 教師戦略の予測性能 (%)モデル Micro 𝑆1 Macro 𝑆1 Weighted 𝑆1
Random 11.43 7.49 11.46
BERT 35.89 21.15 30.76
Single Task 42.01 31.30 38.99
Multi Task 42.20 32.47 39.67

表 3 教師戦略ごとの予測性能 (𝑆1、%)戦略 Single Task Multi Task
sca!olding (n=4,627 / 19.86%) 50.06 50.41
eliciting (n=1,875 / 8.05%) 24.95 24.79
repair (n=957 / 4.11%) 2.99 9.14
others (n=931 / 4.00%) 47.22 45.55
Micro 𝑆1 42.01 42.20
Macro 𝑆1 31.30 32.47
Weighted 𝑆1 38.99 39.67

当しない負例クラスとして扱い、𝑆1スコアの算出対象には含めない。
6 実験結果
6.1 戦略の予測性能
モデルの戦略予測結果を表 2に示す。各評価指標

で最も高い性能を太字で、その次を下線で示す。実
験の結果、マルチタスク学習が全ての評価指標で性
能向上の傾向を示した（Weighted 𝑆1: +0.68%, Macro
𝑆1: +1.17%, Micro 𝑆1: +0.19%)。特に、Macro 𝑆1の向上幅が大きいことから、マルチタスク学習による低
頻度戦略予測への寄与が示唆された。
6.2 戦略ごとの予測性能
具体的な戦略ごとの予測結果を表 3に示す。表 3

から、提案手法によって repairの 𝑆1 スコアが 6.15%
向上されていることがわかる。これにより、マルチ
タスク学習が repair戦略に対して有効である可能性
が示唆された。表 4に repairの例を示す。
表 4を見ると、学習者の間違いに対して教師がエ

ラーを指摘し、その後の発話で正解を教えている
（修正）。シングルタスクモデルは前の発話で行った
修正で十分と判断し、戦略なしを予測したと考えら
れる。一方、マルチタスクモデルは、まだ修正が必
要と予測し、学習者のエラーを適切に直している。
修正戦略を取るためには、前の教師発話では学習者
のエラーに十分に対応していないと判断する必要が
ある。従って、マルチタスク手法が、現段階で修正
が十分かに対する正確な判断に寄与していると考え
られる。

表 4 対話履歴と戦略の例対話履歴
Teacher: （戦略なし) Thanks could you choose two of

those and give me an example?
Student: The film gave me impression.
Teacher: （修正) Thanks <STUDENT>do you mean :

I was impressed by the film?
Student: Yes. Is that correct?
Teacher: （修正) Sorry I mean <STUDENT>

unfortunate error!
教師発話（ゴールドデータ）

Teacher: （修正) You need to say: the film made
an impression on me

各モデルの出力
Single Task: （戦略なし)
Multi Task: （修正）You mean: “The film gave me

a good impression.”

7 おわりに
本研究では、１対１英語学習ドメインに対する

LLMの教師戦略予測の性能を確かめた。実験の結
果、発話を同時に生成する提案手法によって性能は
引き上げられた。また、提案手法が修正戦略が必要
であるかどうかに対する判断に寄与していることが
示唆された。しかし、戦略予測タスクの最大予測性
能がMicro 𝑆1で 42.20%であり、性能の低さが見られ
ている。その原因として、戦略頻度の不均衡が挙げ
られる。表 3では、othersを除いた三つの戦略に対
して、戦略数が多い戦略ほど予測性能が高い傾向が
観察されている。今後の方針は二つ考えられる。一
つ目は、上記で述べた戦略頻度の不均衡の解消であ
る。これは、頻度に比例したサンプリングや損失重
み付与などの学習手法が考えられる。二つ目は、教
師の戦略を予測するだけでなく、その理由を分析す
ることである。現在のモデルは次の教師発話で必要
な戦略だけを予測し、「なぜその戦略が必要なのか」
に対して根拠を提示していない。したがって、モデ
ルが対話履歴のどのようなところに基づいて戦略を
予測したのかを説明可能な AI手法（例：LIME [21]、
SHAP [22]など）を用いて分析する。モデルの戦略
予測根拠を提示することで、AIの透明性を提供し、
信頼性の確保に寄与できると期待される。
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Given a tutoring dialogue context, predict what teaching strategy(ies) the teacher should use in their NEXT utterance.
(Given a tutoring dialogue context, first identify what teaching strategy(ies) the teacher should use, then predict what the teacher should 
say in their NEXT utterance.)
## CORE TEACHING STRATEGIES
1. scaffolding
Definition: Providing support by giving knowledge, explanations, examples, or step-by-step guidance
When to use:
- When student needs help understanding or completing a task
- When student seems to understand when proper explanations are given
Examples:
- Teacher gives examples of the word since student seems to misunderstand it
- Teacher shows how to use specific grammar since student shows uncertainty
2. eliciting
Definition: Asking questions to check understanding or draw out student's existing knowledge
When to use:
- To assess what student knows about specific words or grammar
- To make student think about specific concepts
Examples:
- Teacher asks student if they know similar words when they're not sure about it
- Teacher gives student a question to answer to assess if they know it or not
3. repair
Definition: Correcting errors in student's response or teacher's own previous statement
When to use:
- When student makes a mistake
- When teacher needs to fix their own error (typo, incorrect information)
Examples:
- Fixing teacher's previous statement since it includes a typo
- Teacher fixes 'afraid' since it seems student wanted to say 'afford'
## KEY DISTINCTIONS
- scaffolding = GIVING information/help/explanation
- eliciting = ASKING questions to retrieve/check information
- repair = CORRECTING errors (student's or teacher's)
## OTHER STRATEGIES
Beyond the core three strategies, teachers may use: introducing new knowledge (presentation), revisiting previous content (revision), 
seeking clarity (clarification), asking non-knowledge question (enquiry), summarizing (recap), or referencing materials (reference).
**When to predict "others":**
- Teacher introduces completely new knowledge for the first time
- Teacher summarizes the lesson or revisits past material
- Teacher asks questions without checking/assessing knowledge
- Teacher makes unclear points clearer

図 3 LLMの共通プロンプト。下線はマルチタスク時に変わる。

## PREDICTION GUIDELINES
1. Analyze the dialogue flow:
- What just happened in the conversation?
- What does the student need next?
- What would be the logical next teaching move?
2. Multiple labels:
- Use multiple labels when teacher needs to combine strategies
- Example: ["scaffolding", "eliciting"], ["repair", "scaffolding"], ["eliciting", "others"]
3. ["NA"] usage:
- Only for non-teaching utterances
- Example: greetings, small talk, lesson closing
## OUTPUT FORMAT
Return a JSON array of strings only, with NO explanation or additional text.
Valid outputs examples:
- '["scaffolding"]'
- '["eliciting"]'
- '["others"]'
- '["NA"]'
- '["scaffolding", "eliciting"]'
- '["repair", "scaffolding", "others"]'
- '["eliciting", "others"]'

図 4 図 3に続くシングルタスクプロンプト。

## PREDICTION GUIDELINES
1. Analyze the dialogue flow:
- What just happened in the conversation?
- What does the student need next?
- What would be the logical next teaching move?
2. Predict strategies (multiple labels allowed):
- Use multiple labels when teacher needs to combine strategies
- Example: ["scaffolding", "eliciting"], ["repair", "scaffolding"], ["eliciting", "others"]
3. Generate the teacher's next utterance:
- Make it natural and contextually appropriate
- Keep it concise and focused
- Align with the predicted strategy(ies)
4. ["NA"] usage:
- Only for non-teaching utterances
- Example: greetings, small talk, lesson closing
## OUTPUT FORMAT
Return a JSON object with two fields only, no explanation.
Valid outputs examples:
- {"strategies": ["scaffolding"], "utterance": "yes right idea for the meaning = good BUT 
you need a noun i.e. the thing that led him..."}
- {"strategies": ["eliciting", "repair"], "utterance": "Food can be out of date / past it's 
best, or it can be - (the opposite)?"}
- {"strategies": ["NA"], "utterance": "yes it's the one thing really you can do"}

図 5 図 3に続くマルチタスクプロンプト。
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