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小学校等の授業において，教員が省察に使用できる時間は少なく，短時間での省察が必要になっており，

システム化が望まれている．そこで本研究では，小学校の算数の授業の発話をテキスト化し，ニューラ

ルネットワークを用いた対話モデルによって教員と児童の発話を分析している．また，発話の分類とシ

ーンを分析・可視化するシステムの開発を行っている． 
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1. はじめに 

文部科学省中央教育審議会 (1)では教員に求める資

質・能力として実践的指導力を挙げ，教員の探求力や

学び続ける教員像の確立が必要性であるとしている．

続いて，平成 29年公示の文部科学省小学校指導要領(2)

で「主体的・対話的で深い学び」を実現する授業が目

指されている．小学校の授業において様々な取り組み

が行われてきており，教育学の実証研究における授業

の分析では，教員や児童の発話の分析も行われている．

その中で省察活動(3) (4)が注目されている．熟達化研究

の観点では，教員は自立した学習者を育てるには，適

応的熟達者であるべきであるとされている (5)．PCK

（Pedagogical Content Knowledge）をベースとした

省察による研究(6)では，教員の適用的熟達者は，教師

中心と学習者中心の PCK の 2 面から省察を行ってい

ることが示されており，授業中の発話について教師中

心だけでなく，学習者中心の PCK に基づいた支援が

求められている．教師中心や学習者中心の PCK に加

えて協働的な学習を重視する省察マトリックス(6)が提

案されている．「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(7)がなされて

おり，コンピュータシステムによる発話分析(8)が試み

られている．その背景には日本の小中学校の教師は多

忙で，研究授業や省察といった研修に使う時間が 48か

国で最も短いという調査結果(9)がある．多忙な教師に

とって，いつでも一人で負担なく省察できる方法であ

る機械的手法による分析手法の開発は急務である．  

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，教員が一方的に授業を行って

いることはまれであると考えられる．児童の場合は授

業について自分の学びの状況や意見，感想を同級生間

で発話することが多くあり，児童は対話をしながら授

業を進めていると考えられる．また，大学においても

反転授業が進められており，学生間の対話や教員との

対話が理解を深めるという意味で重要である．教員と

児童や児童間では，一種の対話が成り立っており，授

業の理解を促したり示したりする発話や対話を自動的

に分析することができれば，教員に対して多くのフィ

ードバックが可能となる． 

機 械 学 習 を 用 い た 自 然 言 語 処 理 で は ，

Transformer(10)を用いたBERT(11)等の文脈を考慮した

言語処理が可能となっている．さらに，対話において

はチャットボット等の対話応答生成の研究が行われて

おり，Transformerを用いた GVT（Global Variational 
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Transformer）(12)が提案されている． 

本研究では，事前にクラスタリングを用いて発話者

の特徴を抽象化する拡張 GVTSCモデルを提案すると

共に，小学校の授業の対話に対して，拡張 GVTSC モ

デルによる発話の分析を行っている．具体的には，小

学校の算数の授業を録画し，教員と児童の発話に対し

て文字起こしを行った対話形式のテキスト情報を分析

している．分析においては，あらかじめ授業中の発話

に対して，人手でアノテーションを 2種類付している．

一種類目は，「主体的・対話的で深い学び」に関連する

発話に対して，学びの種類を示すラベルを付与してい

る．もう一方のアノテーションは，授業における場面

を表すシーンを付与している．これらのアノテーショ

ン後に，その発話と近い距離にある発話を提案する拡

張 GVTSCを用いて抽出している．また，授業中の発

話に対して，ラベルの推定及び，シーンの推定を行っ

ている．発話に対して，推定したラベルやシーンを見

るだけでは，省察の補助としての利用は簡単ではない．

そこで，授業の動画と併せて，ラベルやシーンの分布

を時系列で確認できるように可視化を行うシステムの

開発を行っている． 

2. 主体的・対話的で深い学びの分類 

「主体的・対話的で深い学び」に関する定義や具体

的な発話例の整理を行った研究(13)では，「主体的な学

び」，「対話的な学び」，「深い学び」に大きく分けられ

おり，複数の分類に重複する発話の存在が示されてい

る．本研究で用いた「主体的・対話的で深い学び」の

分類 10種類を表 1に示す．「主体的・対話的で深い学

び」の定義には，各教科・領域に共通する一般化され

た定義と教科固有の定義がある．本研究では小学校の

算数の授業を対象としているため，「数学的な見方」等

の教科固有の分類が存在している． 

3. 授業の場面の分類 

授業の対話データに対して，授業における場面を表

すシーンをアノテーションしている．シーンは計 12種

類となっており，シーンの一覧を表 2に示す． 

4. 利用した授業の対話データ 

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，あらかじめ授業中の発話に対して，人手

でアノテーションを 2 種類付している．一種類目は，

「主体的・対話的で深い学び」に関連する発話に対し

て，表 1 の学びの種類を示すラベルを付与している．

もう一方のアノテーションは，表 2の授業における場

面を表すシーンを付与している．授業のデータは，4年

生の算数（比例）の授業 1と 6年生の算数（比例）の

授業 2を得られている．授業 1のデータは，発話数が

小分類 大分類 

主体的な学び 

見通しを持たせる 

主体的 

児童の主体的な学びとは逆行し

ている 

振り返りに課題あり。教師が一

方的に提示している。 

正答を出すことが目的になって

いる 

対話的な学び 
対話させている 

対話を促す 

深い学び 

深い学び 

関数 

数学的な見方 

 シーン  

 前回の振り返り 

前回の振り返り_発表 

作業の説明 

作業させる 

問題を解く 

話し合い 

答え合わせ 

答え合わせ_発表 

発表まとめ 

授業まとめ 

授業まとめ_発表 

挨拶 

 

表 2 シーンの一覧 表 1 主体的・対話的で深い学びのラベル 
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193，ラベルを付与した発話数は 13である．授業 2の

データは，発話数が 274，ラベルを付与した発話数は

27，全ての発話を各シーンに分類している． 

5. 発話者のクラスタリングを追加した拡張

GVTSCモデル 

5.1 概要 

対話応答生成には，様々な対話に対しての応答と成

り得る無難な応答を生成するために，応答の多様性が

低くなるという課題が存在する(14) (15)．GVTモデルは，

Decoder の入力にサンプリングした潜在変数を利用す

る手法であるが，発話者の特徴を潜在変数で表現し，

サンプリングを行うことで，応答の多様性をもたらし

ていると考えられる．しかし，先行研究では潜在変数

が生成された応答の一貫性を低下させる傾向があるこ

とが示されている(16)．そこで，発話者ごとの特徴を考

慮するために，クラスタリングを用いて発話者の特徴

を抽象化し，Encoderにおいてその発話者の特徴を加

味することで，一貫性と多様性を向上させる．本研究

では，話者の分離を行っている拡張 GVT モデルに対

して，事前に発話者を分類するクラスタリングを追加

した拡張 GVTSCモデルを提案し，評価を行っている． 

5.2 クラスタリングによる発話者の特徴作成 

拡張 GVTSC モデルの概要を図 1 に示す．GVT モ

デルに発話者ごとの Encoderを追加した拡張 GVTモ

デルに対して，クラスタリングを用いて発話者の特徴

ベクトルを作成する部分（図 1の点線部分）を追加し，

コンテキストのエンコードにおいて利用している． 

拡張 GVTSCモデルの処理について述べる．最初に，

クラスタリングを用いて発話者の特徴ベクトルを作成

する．コンテキストは対話を行う 2者の発話をまとめ

たものであり，発話者ごとに分割することが可能であ

る．そこで，対話のコンテキストを発話者ごとに分割

し，発話者ごとに処理を行っている．発話者ごとの処

理は同様であるため，発話者 1 の場合を述べる．

Speaker1 TRS Encoderで発話者 1のコンテキストを

エンコードする．TRS Encoderでは，入力系列の先頭

に CLS トークンを付加しており，Transformer によ

って出力ベクトルが計算される．発話者 1のコンテキ

ストのベクトル（Speaker1 Vector）として，CLS ト

ークンのベクトルを取得する．Speaker1 Vector に対

して，クラスタリングを行う．本研究では，クラスタ

リングに k-Means を使用している．クラスタ数 k に

ついては，ハイパーパラメータ同様実験において決定

する必要がある．クラスタリングの結果，Speaker1 

Vectorが属するクラスタを予測し，そのクラスタの中

心ベクトル（Speaker1 Cluster Vector）を取得する．

発話者 2 に対しても，発話者 1 と同様の処理を行い，

Speaker2 Cluster Vectorを取得する．ここで，クラス

タリングに使用している TRS Encoder は，応答生成

で訓練している TRS Encoder を共有している．ただ

し，クラスタリングの処理では，誤差逆伝搬による訓

練は行われない． 

5.3 対話応答生成 

対話のコンテキスト全体は，Context TRS Encoder

に入力し，出力ベクトルを得る．コンテキストのエン

コードでは，入力系列に発話者ごとのトークン（SPK1， 

SPK2）を追加し，SPK1に Speaker1 Cluster Vector，

SPK2に Speaker2 Cluster Vectorを入力する．また，

発話者ごとにコンテキストを分割し，それぞれを各

Speaker TRS Encoderに入力し，出力ベクトルを得る．

その際には，Speaker1 TRS Encoderには入力系列に

発話者 1 のトークン（SPK1）を追加し，Speaker1 

Cluster Vectorを入力し，Speaker2 TRS Encoderに

は入力系列に発話者 2のトークン（SPK2）を追加し，

Speaker2 Cluster Vectorを入力する．発話者ごとのコ

ンテキストのエンコードにおいて，各発話者の特徴ベ

クトルを利用することで，より発話者の特徴を考慮し

たエンコードを図っている． 

事前・事後分布を多層パーセプトロン（MLP）によ

って近似した Prior Net・Recognition Netから潜在変

図 1 拡張 GVTSCモデル 
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数𝑧をサンプリングする．Prior Netは，Speaker TRS 

Encoderまたは，Context TRS Encoderの CLSトー

クンの出力ベクトルを基に，MLPによってコンテキス

トのベクトルの平均と分散を推定する．その平均と分

散に従う正規分布より潜在変数𝑧をサンプリングする．

Recognition Net では，Speaker TRS Encoder と

Context TRS Encoder に加えて Response TRS 

Encoder の CLS トークンの出力ベクトルも用いて，

MLP により対話全体のベクトルの平均と分散を推定

する．Prior Net と同様に推定した平均と分散に従う

正規分布から潜在変数𝑧のサンプリングを行う．TRS 

Encoder の CLS トークンの出力ベクトルは入力全体

の表現したベクトルとみなすことができるため，CLS

トークンの出力ベクトルから事前・事後分布を生成し，

潜在変数𝑧をサンプリングしている． 

TRS Decoder では，入力系列の先頭の SOS トーク

ンに通常の潜在変数に加えて，応答の発話者の潜在変

数を入力することで，潜在変数を応答の生成に利用し

ている．この際，TRS Decoder は，学習時には

Recognition Net からサンプリングした潜在変数を利

用し，生成時には Prior Netからサンプリングした潜

在変数を利用する． 

5.4 拡張 GVTSCモデルの定式化 

拡張 GVTSCモデルは，cをコンテキスト，cs1を発話

者 1 のコンテキスト，cs2を発話者 2 のコンテキスト，

xを応答，zを潜在変数，vs1を発話者 1のクラスタベク

トル，vs2を発話者 2のクラスタベクトルとして，下記

の ELBO を最大化することでモデルの最適化を行う． 

ℒℰℒℬ𝒪(𝑥, 𝑐) 

= log 𝑝 (𝑥|𝑐) 

≧ 𝐸𝑞(𝑧|𝑥, 𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2)[log 𝑝 (𝑥|𝑧, 𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2)] 

 −𝐾𝐿(𝑞(𝑧|𝑥, 𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2)|𝑝(𝑧|𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2)) 

 −𝐾𝐿(𝑠(𝑧|𝑥, 𝑐s1, 𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2)|𝑟(𝑧|𝑐s1, 𝑣s1)) 

 −𝐾𝐿(𝑠′(𝑧|𝑥, 𝑐s2, 𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2)|𝑟
′(𝑧|𝑐s2, 𝑣s2)) (1) 

ここで，𝐾𝐿は分布間の KL divergenceであり，事前分

布𝑝，𝑟，𝑟′は，下記の式で定義される． 

𝑝(𝑧|𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2) ∼ 𝒩(μ𝑝, σ𝑝
2) (2) 

𝑟(𝑧|𝑐s1, 𝑣s1) ∼ 𝒩(μ𝑟 , σ𝑟
2) (3) 

𝑟′(𝑧|𝑐s2, 𝑣s2) ∼ 𝒩(μ𝑟′ , σ𝑟′
2 ) (4) 

ここで， 

[μ𝑝, log(σ𝑝
2)] = MLPp(𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2) (5) 

[μ𝑟 , log(σ𝑟
2)] = MLPr(𝑐s1, 𝑣s1) (6) 

[μ𝑟′, log(σ𝑟′
2 )] = MLPr'(𝑐s2, 𝑣s2) (7) 

事後分布𝑞，𝑠，𝑠′は，下記の式で定義される． 

𝑞(𝑧|𝑥, 𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2) ∼ 𝒩(μ𝑞 , σ𝑞
2) (8) 

𝑠(𝑧|𝑥, 𝑐s1, 𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2) ∼ 𝒩(μ𝑠 , σ𝑠
2) (9) 

𝑠′(𝑧|𝑥, 𝑐s2, 𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2) ∼ 𝒩(μ𝑠′ , σ𝑠′
2 ) (10) 

ここで， 

[μ𝑞 , log(σ𝑞
2)] = MLPq(𝑥, 𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2) (11) 

[μ𝑠, log(σ𝑠
2)] = MLPs(𝑥, 𝑐s1, 𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2) (12) 

[μ𝑠′ , log(σ𝑠′
2 )] = MLPs'(𝑥, 𝑐s2, 𝑐, 𝑣s1, 𝑣s2) (13) 

また，学習が進むにつれて Decoder が潜在変数zの

情報を考慮しなくなる KL vanishing問題のため，KL

アニーリング(17)，BoW（Bag-of-Words）loss(18) (19)の手

法を取り入れている．KL アニーリングは式1の KL 

divergenceの値について，学習が進むに連れて 0から

1 に線形に増加する重みをつける手法である．BoW 

loss は応答に含まれる単語の集合を潜在変数から推定

するサブタスクを追加する手法であり，潜在変数と応

答中の単語の関連性を強くすることを目的としている． 

6. 対話モデルの評価 

データセットには小学校の授業対話データを用いた．

前処理として SentencePieceを用いてサブワードへ分

割している．コンテキストの長さについては，3-turn

までの対話応答を評価している．自動評価指標として，

Dist-n(20)と BERT Score(21)を用いている．Dist-Nは，

N-gram の総数に対して N-gram の種類数が占める割

合を算出し，この比率が高いほど，多様性が高いこと

を示す指標である．BERT Score は，事前学習した

BERTの埋め込みを使用して，モデルが生成した応答

と参照応答の類似性を評価する手法である． 

各モデルが生成した応答の自動評価指標による結果

を表 3に示す．なお，拡張 GVTSCモデルのクラスタ

モデル 
多様性 類似性 

Dist-1 Dist-2 Dist-3 BERT 

GVT 0.484 0.720 0.739 0.654 

拡張 GTSC 0.640 0.950 0.975 0.672 

実際の応答 0.647 0.947 0.963 - 

表 3 自動評価指標による結果 
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リング（k-Means）では，予備実験における結果から

クラスタ数を 8としている． 

拡張 GVTSC は，多様性の評価では全ての N-gram

においてGVTモデルより高い評価を得ている．また，

実際の応答の多様性に近い評価となっている．類似性

の評価においても，GVTモデルから約 0.018向上して

いる．Encoderにおけるエンコード過程で発話者の特

徴を考慮することで，潜在変数のサンプリングや

Decoderでの Attentionに利用する Encoderの各トー

クンの出力ベクトルに影響を与えていると考えられる． 

小学校の授業対話データの評価において生成された

応答の例を表 4 に示す．GVT モデルと比較すると，

拡張 GVTSCモデルはコンテキストに関連した応答を

生成することができており，参照応答と意味的に近い

応答でもある．また，多様性がある応答となっている． 

7. 拡張 GVTSCによる発話ベクトルの生成 

本研究では拡張 GVTSCモデルによる対話応答生成

が目的ではなく，対話のベクトル化が目的である．最

初に，対話データを用いて拡張 GVTSCモデルの訓練

を行う．次に，訓練したモデルを用いて，対話のベク

トル化を行う．対話データを用いて，拡張 GVTSC モ

デルを訓練することで，モデルは対話応答を生成する

ために必要なコンテキストの発話をベクトル化する能

力を得ている．対話のベクトルは，拡張 GVTSC モデ

ルにコンテキストとして対話を入力し，拡張 GVTSC

モデルの Context TRS Encoder と Speaker TRS 

Encoder が出力した CLS トークンのベクトルの和を

計算することで作成している．処理手順を次に示す． 

(1) 対話を発話者ごとの発話に分割し，発話者ごとの

コンテキストと対話全体のコンテキストを作成

する． 

(2) Tokenizer で各発話文をトークン（単語，単語を

さらに分けたサブワード）に分割する． 

(3) 文全体を表すベクトルを生成するために，トーク

ン系列の先頭に特殊なトークン（[CLS]）を追加す

る． 

(4) 拡張 GVTSCモデルにトークン系列を入力し，ト

ークンの情報とトークンの文中の位置情報を埋

め込んだベクトルに変換する． 

(5) Transformerによって他のトークンの情報を取り

込み，文脈を考慮したベクトルを生成する． 

(6) 発話文全体のベクトルとして，Context TRS 

Encoderと 2個の Speaker TRS Encoderが出力

した CLSトークンのベクトルの和を出力する． 

8. 発話ベクトルによる発話分析 

拡張 GVTSCを用いて生成した発話ベクトルによる

分析では，授業の対話データについて，1発話ごとと，

対話として扱うために複数の発話ごとのデータを作成

し，発話について，アノテーション付き発話との距離

を求めている．距離については，ベクトルで表現でき

ていることから Cos 類似度を用いた．比較のために，

文字の一致に関する距離であるジャロ・ウィンクラー

距離（JW距離，0–1の値を取る）も求めている． 

授業 1のデータのラベルを教師データとして，授業

2 のデータから類似発話を抽出した例を表 5 に示す．

1行目は，1発話単位で類似性を図っているが，「数学

的な見方」（比例の関係）や「深い学び」（他の意見を

児童に聞く）のラベルに合致した類似発話を抽出でき

ている．また，類似発話に人手で付与されていたラベ

ルは「数学的な見方」，「深い学び」であり，人間によ

る分類とも一致する結果となっている．2行目は，2発

話単位の場合であり，児童が比例する値の求め方を発

表する発話を抽出しており，ラベルあり発話との表層

的な類似性は 0.111 と非常に低い発話である．この類

似発話には人手で付与されたラベルはなく，ラベルを

付与する発話の候補を機械的に得ることができること

コンテキスト 

発話 1: 12。 

発話 2: 4段の時は? 

発話 3: 16。 

発話 4: 5段の時は? 

発話 5: 24。24,24,24,28。えー。 

応答 

GVT: そうそうそう。はい,ここまでいいかな?同

じです。 

拡張 GVTSC: この式,合ってそう?違ってそう? 

参照: これで合ってる? 

表 4 対話応答の生成例 
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を示している． 

9. 授業の発話分析の可視化システム 

授業中の発話の種類や傾向を見ることで，教員によ

り良いフィードバックができると考えられる．フィー

ドバックについては，授業の動画と発話の分類や分布

を可視化することで，より分かり易くなると考えられ

る．本研究では，発話の字幕を追加した授業の動画と

発話の分類の分布を表示するシステムを開発している．

特に，発話の分類の分布を推定するともに，グラフと

して表示している．分類分布の推定手法及び，可視化

方法を次に示す． 

(1) モデルを用いて，発話ごとに分類とその類似度を

推定する． 

(2) 閾値（0.9，0.95）を設定し，閾値以上の類似度の

分類のみを抽出する． 

(3) 類似度の平均を重みとして各分類の確率密度関

数を推定する．確率密度関数の推定(22) (23)には，

Pythonライブラリの scipy1.8.1(24)を用いている． 

(4) 分類ごとの確率密度関数を分布として，全ての授

業時間における分布をグラフとして可視化する． 

(5) 授業動画と分類分布のグラフを並べて表示する． 

図 2 授業の発話分析の可視化システム 

 

ラベルあり発話 ラベル 類似発話 
Cos 

類似度 

JW 

距離 

段の数を，ありがとう。はい，

書くよ。段の数を４倍する

と，周りの長さになる。ちな

みにさあ，今のは縦に見とる

ん？横に見とるん？ 

数学的な

見方，関

数，深い

学び 

〇〇さんはこの考え方でやってやったんだよね。

１と１５に目をつけて４倍４倍って考えたんで

すね。正しいですね。ちなみに○○さんさ，ここ

に目をつけたんだけど他のところに目をつけた

人いる？うん。はいチャレンジャー。 

0.953 0.450 

うん。[SEP]じゃあ，どんな決

まり見つけたん？みんな。。

見つけた決まりを教えてく

ださい。○○君。 

数学的な

見方，関

数，深い

学び 

表には表には入っていない値を求めるには，１０

のような切りの良い数字で数字から倍すればい

いと思いました。[SEP]どれでもいいんだけど切

りの良いこの時に，よし。じゃああと２分しかな

くなっちゃいました。 

0.962 0.111 

 

表 5 授業 1のデータのラベルを教師データとした授業 2のデータからの類似発話の抽出例 
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授業動画と発話の字幕，分類分布のグラフの可視化シ

ステムを図 2に示す．システムでは，画面の左側に授

業動画を字幕付きで表示し，右側に分類分布のグラフ

を表示している．ただし，グラフの点線の分布は教師

ラベルとしてあらかじめ分類した分布を示している． 

9.1 学びに関するラベルの可視化 

ラベルの可視化の例を図 3に示す．このグラフは授

業 2にアノテーションしたラベルを用いて，授業 2の

ラベルを推定・可視化している．推定においては，6発

話単位で閾値を 0.95としている．アノテーションした

発話は推定対象に含まないが，基本的に人手でアノテ

ーションしたラベルと同様の分布となっている．人手

との差異は，ラベル「対話させている」が 20分から 30

分の間でも推定された点であり，実際の授業では児童

が発表等で発話している部分と一致している． 

9.2 シーンの可視化 

シーンの可視化例として，授業 2にアノテーション

したシーンを用いて，授業 1のシーンを推定・可視化

したグラフを図 4に示す．推定では，5発話単位で閾

値を 0.95としている．このグラフでは，全体的に「答

え合わせ」関連のシーンが多く表れる結果となってい

るが，実際の授業においても細かく児童と対話をしな

がら解答と発表が行われていた．しかし，授業 2では

「前回の振り返り」は序盤に少し行われた程度であり，

その後は今回の内容の発表が行われているため，「答え

合わせ_発表」と推定するべきであり，推定精度の改善

が必要である． 

9.3 可視化システムに対するアンケート評価 

学びのラベルを時系列的分布として可視化するシス

テムについて，小学校の教員経験者に対する自由記述

によるアンケート評価を行った．小学校の教員経験者

の評価を以下に示す． 

⚫ 「深い学び」や「対話的」のラベル分布が授業全

体において見られ，「主体的・対話的で深い学び」

を意識した授業であることと一致している． 

⚫ 同じラベルは同じ色で教師ラベルも推定ラベル

も表示した方が分かり易い． 

⚫ 可視化システムとしては，分布上のある時点にお

ける発話の内容を確認できるとより使い易い． 

動画上に字幕として表示しているが，前後の発話も併

せて確認できるように，アンケートの改善点である発

話内容の確認機能を実装することで，分布のラベルと

発話の関連性から要因の分析が可能になる． 

10. おわりに 

本研究では，小学校の授業を対象に，対話モデルを

用いて発話の学びの分類や授業における場面を推定し，

可視化を行った．省察の補助として授業の分析結果の

可視化システムを開発し，小学校の教員経験者による

評価では授業全体の傾向を知ることができるとされた．

また，提案した発話者情報を組み込む拡張 GVTSC モ

デルは，対話応答生成において多様性及び類似性で改

善が見られた．今後の課題は，アンケート評価で得ら

れた可視化システムの課題の改善及び，学びの分類や

授業の場面の推定精度の向上である． 
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