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1 はじめに
近年，大学入試や就職試験において受験者の知識以

外の能力（非定形知）を測ることが一般的となってき

ている．よく用いられる手法としてグループディスカッ

ションがあり，試験官はグループの活動を観察しなが

ら各受験者を評定する．しかし，正解/不正解の存在し

ない課題に取り組む様子を評価することは多大な労力

を要する．加えて，評価者が常に定量的で客観性の高

い評価を行っているとは限らない．そのため，議論参

加者の発言内容や表情などを基に，議論の品質を採点・

フィードバックするシステムにより評価者の活動を支

援することは重要な課題の 1つである．そこで，本研

究は複数人議論と品質ラベルがペアとなった議論コー

パスの作成，および複数人議論自動評価モデルの構築

を目指す．

2 コーパスの構築
本研究では「討論」と「合意形成」という性質の異

なる 4人一組のグループによる議論を計 10対話（5グ

ループ分）収集した．その後，収集した映像・音声デー

タを基に，人手による発話の書き起こし，OpenPose1

およびOpenFace2による各議論参加者の骨格・顔特徴

点，Surfboard3による音声特徴量を獲得し，マルチモー

ダル複数人議論コーパスを構築した．また，各対話に

対してトピックに基づくセグメンテーションを実施し，

10対話のデータを合計 178個の議論セグメントに分割

した．その後，議論の品質評価の理論 [1]を基に，議論

の合理性（Re）や有効性（Ef）に関する計 10種類の

軸で各議論セグメントを評定した．議論の合理性とは，

議論が議題と関連しているかなど，議論の内容に関連

した評価軸である．議論の有効性とは，聴衆がその議

論を信用できるかや，議論のわかりやすさなど，議論

の受け取り手の感情に関連した評価軸である．

3 提案手法
本研究における議論の品質推定は，ある議論セグメ

ントの発話系列の情報を入力として，その議論セグメ

ントに付与されたスコアを推定することである．本研

1https://github.com/CMU-Perceptual-Computing-
Lab/openpose

2https://github.com/TadasBaltrusaitis/OpenFace
3https://github.com/novoic/surfboard

表 1: 各設定で最高性能となったモデルの評価値

合理性（Re）

モダリティ L M H Ave.

unimodal 0.000 0.611 0.340 0.451

bimodal 0.000 0.535 0.446 0.459

multimodal 0.000 0.569 0.306 0.415

有効性（Ef）

モダリティ L M H Ave.

unimodal 0.000 0.580 0.352 0.459

bimodal 0.000 0.598 0.376 0.478

multimodal 0.000 0.627 0.365 0.490

究では発話の言語，表情，顔，音声の情報を BERT4，

OpenPose，OpenFace，Surfboardによってベクトル

化し，それぞれをSVM，LSTM，注意機構付きLSTM，

階層型 LSTMへ入力し，議論セグメントのスコアを推

定する．

4 実験
表 1に各モダリティの組み合わせにおいて最大値と

なったスコアについてまとめる．合理性の評価におい

ては議論の内容を評価するため，入力情報のモダリティ

を拡張しても評価性能の向上は見込めないことを確認

した．一方，議論の信用性や明瞭性を評価する有効性

においては発言者および聴衆の言語外の動作を考慮す

ると評価性能が向上し，特に，全てのモダリティを入

力としたときに推定性能が最大となることを確認した．

5 おわりに
本研究は議論の自動品質評価を目的として，マルチ

モーダル複数人議論コーパスと自動評価モデルを構築

した．今後は対話数の拡充を行うと共に，各評価軸の

特性を考慮したモデルの構築による評価性能の向上が

課題としてあげられる．

参考文献
[1] H. Wachsmuth et al. Computational Argumentation

Quality Assessment in Natural Language. In Proceed-
ings of EACL, pp. 176–187, 2017.

4https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
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第1章 はじめに

近年，明確な答えのない課題に対して学習者同士で議論を進め，協力しながら
問題解決に取り組む問題基盤型学習（Problem-Based Learning）や協調学習（Col-

laborative Learning）が教育において注目を集めている．また，大学入試や就職試
験においてもグループディスカッションを用い，座学を通じて獲得可能な形式知
（hard skills）だけでなく，受験者のコミュニケーション能力や性格特性など，他
者と交流する際に影響する能力である非定形知（soft skills）を評価の指標に導入
することが一般的になってきている．これらの背景には，経済・社会活動におい
てテストの成績や IQで測られるような形式知だけでなく，非定形知に関する能力
も同様に重要視する必要があるとされてきたからである [1]．非定形知は各人の個
性などに依存するものの，気づきや内省を繰返すことで向上，改善することが知
られており，形式知と同様に非定形知についても教育を行っていくことは重要で
ある．
教育において非定形知を訓練する問題基盤型学習の実施方法の 1つに討論や合

意形成を行うグループディスカッションがある．例えば，「小学校におけるプログ
ラミング教育の必要性の是非と具体案・改善案についてまとめてください」とい
う題材をグループに与え，その活動の様子を評価者が観察・評価を行い，グルー
プ・個人それぞれにフィードバックを行う学習方法である．学校現場の教師がこ
の学習方法を導入する場合，1つのクラスにディスカッションを実施するグループ
が同時に複数存在することになり，全てのグループ・個人の能力や成果を様々な
角度で評価・フィードバックを行うことは多大な労力を要する．更に，ディスカッ
ションでは正解のない課題を取り扱うため，グループや個人に対して導き出され
る評価が常に定量的で客観性が保証されているとは限らない．そこで，グループ
の様子を様々なモダリティの情報（e.g. 発言内容，動作，音声）から獲得して議
論内容の要約や評価を可視化するシステムを構築することができれば，評価者の
評価活動の負担を軽減することができると考えられる（図 1.1）．また，議論中や
議論後に学習者自身が議論について細かく振り返ることは困難であるが，このよ
うなシステムによって議論内容が記録されていれば，活動に関する振り返りを容
易に行えるようになる．
非定形知の評価は先ほども述べたように，正解/不正解を採点する評価活動より

1



図 1.1 研究概要

も高難度な作業であり評価者の負担が大きい．そのため，非定形知の評価を自動
で行うシステムの実現は古くから関心が持たれている．自然言語処理の分野にお
いて教育応用を目的とした議論の品質評価の研究の例としてはAutomated Essay

Scoring（AES）[2]などがある．しかしながら，話し言葉による陳述の評価は書き
言葉の論述の評価よりも困難な点が複数ある．例えば，エッセイは論述の内容を
熟考できるため，文章がトゥルーミンのモデル [3]に代表されるような議論構造で
整っており，かつ他者からのリアルタイムな意見や質問を考慮する必要がない．一
方で，対面形式の議論の場合，陳述時間は短時間であり，話し言葉や言い淀みを
含む場合や論理構成が崩れることもしばしばある．また，議論に参加している他
者からのリアルタイムな質疑や反駁といった外的要因も議論の質に大きな影響を
及ぼすと考えられる．さらに，書き言葉の論述の品質は言語的情報のみを考慮す
ることで推定することが可能であるが，話し言葉の陳述は言葉から解釈できる情
報のみではなく，発言者の動作などの非言語的要素からも影響を受けることが知
られている [4]．そのため，複数人議論の自動評価・フィードバックの実現に向け
て，複数のモダリティの情報を収録した議論コーパスと，それらの情報を基に複
数人による相互作用を考慮する議論の品質評価モデルの構築が必要となる．
このような背景から，本研究では議論の品質評価ラベルが注釈付けされたマル

チモーダル複数人議論コーパスの構築，および品質評価モデルの構築と性能評価，
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分析を実施する．本論文は本章を含めて 7章から構成される．2章では，言語資源，
および品質推定についての関連研究をまとめる．3章では，日本語による対面対話
を収録した複数人議論コーパス構築について説明する．4章では，3章で構築した
コーパスの議論に対して品質スコアを評定する方法について説明する．5章では，
複数人議論の品質を自動評価する手法について提案する．6章では，5章の手法を
3章，4章で構築したデータセットに対して適用した結果を報告する．最後に，7

章で本論文の内容，および今後の展望・課題をまとめる．

3



第2章 関連研究

本章では，複数人対話や議論の品質評価に関する関連研究をまとめながら，本
研究における問題意識や立ち位置についてまとめる．はじめに，2.1節に複数人イ
ンタラクションを研究するために収録された資源（コーパス）について俯瞰する．
その次に，2.2節では書き言葉・話し言葉の議論を対象とした品質評価に関する研
究をまとめる．最後に，2.3節に近年構築された議論の品質を評価する軸を体系的
にまとめた理論について述べる．

2.1 コーパス
複数人によるインタラクションの分析や理解を試みる研究は古くから関心が持

たれている．複数人議論を収録し，利用可能なコーパスとして配布されているも
のの代表にAMIコーパス [5]がある．このコーパスは，タイムスタンプ付きの発
話の書き起こしや映像・音声データに加えて，対話の参照要約や部屋に用意され
ているホワイトボードの書き込みなど対話中の多種多様な情報が付与されている．
その他にも，ICSIコーパス [6]や国際電気通信基礎技術研究所の構築したマルチメ
ディアデータベース [7]など数多くのコーパスが存在する．Aranらは複数人の議
論場における各議論参加者の支配度や個人特性を注釈付けしたコーパスを構築し
ている [8]．MULTISIMOコーパスは，Family Feud game1を用いて，複数人がタ
スクを遂行するためにお互いがどのような議論や協調を行うかを調査する目的で
構築されたコーパスである [9]．これらのコーパスは主に，自然言語処理が対象と
する複数人対話の要約や対話の構造解析，インタラクションの研究が対象とする
人と人の関係や議論場の状態を理解することを目的として構築されている．
様々なコミュニケーションの研究が 2000年代前後から活発に実施されているが，

対面対話を対象とする議論や議論参加者の陳述の品質を対象とした研究は活発に行
われてこなかった．しかし，近年では非定形知の重要性が認識されると共に，議論
や議論参加者の品質を対象とする研究を目的としたコーパスが構築されてきてい
る．ZhangらはOxford式のディベートをコーパスとして構築している [10]．Oxford

1http://familyfeudfriends.arjdesigns.com
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式ディベートとは，ある議題に対して 2つのチームが対立する形を取り，どちらの
チームが聴衆をより説得できるか争う競技式ディベートである．勝敗はディベー
ト開始前後に実施される聴衆の投票に基づいて決定される．Zhangらはディベー
ト中に発生する会話の流れに着目した勝者予測モデルを構築し，60%ほどの正解
率で予測が可能であることを報告している．ディベートを対象とした言語資源の
構築に関する研究としては，若手議員のディベートスキルを訓練するチュータリ
ングシステムの構築を目的としたもの等も存在する [11]．一方で，複数人による合
意形成や協調作業に着目したコーパスも構築されている．林らは議論参加者のコ
ミュニケーションスキルを自動推定することを目的として，就職試験を想定した
グループディスカッションコーパスを構築している [12]．林らはディスカッション
の形式が「自由討論」「インバスケット」「ケーススタディ」「ディベート」の 4種
類に分類可能なことを示し，採用試験で用いられることの多いインバスケット型・
ケーススタディ型のディスカッションを収録している．このコーパスには発話の
書き起こしやWebカメラなどの機器から得られる動作・音声データ，および「傾
聴する姿勢」や「情報伝達力」などコミュニケーションスキルに関連する 5つの項
目について 5件法で議論参加者を評価した結果を付与している．Olshefskiらは教
室の協調学習の分析を目的として，英語圏の高校の国語の授業で行われる議論を
29対話収録したコーパスを構築している [13]．各発話の書き起こしに対して議論
構造を分類するタグを付与し，それらを推定するベースラインモデルを構築して
いる．本研究においては，林らやOlshefskiらと同様に複数人による対面形式の議
論を対象としているが，本研究では議論参加者の陳述内容や，複数人によって実
施される議論そのものの品質を評価する目的でコーパスを構築している点で既存
研究と異なる．

2.2 品質評価
1章でも述べた通り，書き言葉の議論を対象とした品質推定は様々行われてい

る．代表的なものとしては英語学習者が語学学習の際に執筆するエッセイの論/議
論2と品質スコアをペアデータとしたコーパスを構築し，議論の強さ [15]や，構成

2ここでは論（argument）と議論（argumentation）の違いについて簡単な例で説明をする．例
えば，「小学校からの英語教育を義務化すべきか」といった課題のエッセイが存在した場合に「私は
小学校からの英語教育を義務化すべきであると考える．1つめの理由としては，第二言語を習得す
ることは第二の魂を持つとを言われており，......．2つめの理由としては，幼い頃から第二言語を
習得しておくことで多様な価値観に触れることが可能となる点が挙げられる．......．以上のことか
ら，私は小学校からの英語教育を義務化すべきと考えている．」といった形のエッセイがあるとす
る．このとき，「1つめの理由と根拠」「2つめの理由と根拠」といったエッセイを支える一つ一つ
の要素が論，それらの論が組み合わさってできる 1つの全体像が議論と定義されている [14]．
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[16]，容認性 [17]など様々な評価軸によって自動評価するAESがある．これらの
品質評価タスクでは主に，入力データと正解スコア（絶対値）のペアを学習した
モデルを構築する教師あり学習によるアプローチが主流となっている．しかしな
がら，学習モデルを構築する際にスコアの品質を確保することが非常に困難であ
ることが知られている [18]．そこで，1つの論/議論に対して品質ラベルを付与す
る方法ではなく，2つの論/議論のペアを作成し，そのどちらがより評価軸に対し
て高いスコアであるかを付与するペアワイズなアノテーション手法を用いた研究
も行われている．HabernalらはWebから抽出した同一トピックに言及している
議論ペアのどちらの方が納得感が高いかをクラウドソーシングを用いてアノテー
ションしたデータを作成し，そのラベルを推定する手法を提案している [19][20]．
Habernalらの研究に影響を受け，より効果的なペアワイズ評価を模索する研究も
存在し [21]，今後も比較評価による研究は盛んになっていくと推測される．一方，
論/議論に対して品質ラベルを付与する作業を必要としない品質推定の研究も存在
する．Wachsmuthらは論の主張に用いられている根拠がどの程度主張と関連して
いるかを正解ラベルを学習せずに算出する手法を提案している [22]．これは「主
張を行う際に用いられる根拠が同一の主張を行う人から多く言及されているなら
ば，その根拠は主張に対して関連性がある」という仮説の基，PageRank[23]の原
理を議論データに対して応用したものである．以上にまとめたように，議論の品
質評価の研究は主に，エッセイやWebテキストから収集した議論をターゲットと
して実施されているのが現状である．一方，対面形式の議論の品質評価では言語
情報のみならず発言者の動作や音声など様々な情報を考慮しなければいけないた
め，マルチモーダルな情報を利用した評価モデルの構築が必要となる．
インタラクションを対象とした研究では人やコミュニケーションのパフォーマ

ンス関して評価する手法を提案する研究は数多く存在する．議論参加者のコミュ
ニケーション能力を自動評価する手法を岡田らが提案している [24]．岡田らは人事
採用経験者に林らの構築したグループディスカッションコーパス [12]の各議論参
加者を「傾聴する姿勢」「双方向の円滑なコミュニケーション」「意見集約力」「情
報伝達力」「論理的で明瞭な主張」「総合的なコミュニケーション能力」の軸で評
価する作業を依頼し，獲得したスコアを推定するマルチモーダルな評価モデルを
提案している．また，設計した各モダリティの特徴量と能力値との関係性につい
て SVMの学習平面を基に分析している．他にも，Dongら [25]やAvciら [26]は議
論参加者や議論状態から獲得できる情報を用いてグループの性能を自動評価する
手法を提案している．インタラクションの研究では主にパラ言語・非言語情報を用
いてモデルを構築することが一般的であることに着目し，Murrayらはパラ言語・
非言語情報に発話から得られる言語的特徴を加えた状態での評価実験を行い，言
語情報の有効性を示している [27]．Miuraらは任意のタスクを実施するグループの
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アウトプットの品質をプロダクトディメンジョンに基づき評価するマルチモーダ
ルな手法を提案している [28]．
以上に示したように現在自然言語処理の分野では書き言葉による議論を対象に

研究が進められているが，複数人による議論の品質そのものを自動評価する研究
は著者の知る限り存在しない．インタラクション分野の研究においても，グルー
プ活動の性能やそれによって生み出された結果，個人の性能を評価する研究は行
われているが，議論内容そのものの品質をターゲットとした研究は盛んではない．
そこで本研究は，インタラクション研究の知見を取り入れながら，自然言語処理
の分野で取り扱うような議論の品質推定タスクを複数人議論のデータを対象に実
施する．

2.3 品質評価の理論
2.2節で紹介したように議論の品質評価の研究は様々行われてる．しかし，それ

らの研究が推定の対象としている評価軸は各自の研究タスクに最適化されており，
任意の議論に対して普遍的な評価軸ではないものも存在する．それらを問題視して，
Wachsmuthらは [29]は過去に実施された論（argument）および議論（argumenta-

tion）の分析や品質評価の研究を基に，計算論的アプローチに基づく議論の品質評
価の理論体系を構築している．本研究のデータセット構築においてもWachsmuth

らの分類および定義を用いるため，本節では彼らの理論の概要をまとめる．
Wachsmuthらの定義では論/議論の品質は「適切性（Cogency）」「有効性（Ef-

fectiveness）」「合理性（Reasonableness）」の 3種類の主要評価軸によって評価で
きるとしている．適切性は主に論を評価するのに適している一方，有効性と合理
性は一般に議論を評価するのに利用される．それぞれの主要評価軸は複数の従属
評価軸を有している．表 2.1に論/議論の品質評価の分類体系をまとめる．
適切性（Cogency）の定義は“An argument is cogent if it has acceptable premises

that are relevant to its conclusion and that are sufficient to draw the conclusion.”

とされており，その論で用いられている前提が結論に対して十分かつ関連してお
り，一般的に容認される状態であれば適切性が高いと判断される．この適切性に
従属する 3つの軸はローカルな容認性（Local acceptability），ローカルな関連性
（Local relevance），ローカルな充足性（Local sufficiency）でそれぞれ以下のよう
な定義となっている．

ローカルな容認性（Local acceptability）A premise of an argument is accept-

able if it is rationally worthy of being believed to be true.
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表 2.1 論/議論の品質評価の分類体系

評価軸 省略形 和訳

Cogency Co 適切性
Local acceptability LA ローカルな容認性
Local relevance LR ローカルな関連性
Local sufficiency LS ローカルな充足性

Effectiveness Ef 有効性
Credibility Cr 信用性

Emotional appeal Em 情動性
Clarity Cl 明瞭性

Appropriateness Ap 妥当性
Arrangement Ar 順序性

Reasonableness Re 合理性
Global acceptability GA グローバルな容認性
Global relevance GR グローバルな関連性
Global sufficiency GS グローバルな充足性

ローカルな関連性（Local relevance）A premise of an argument is relevant if it

contributes to the acceptance or rejection of the argument’s conclusion.

ローカルな充足性（Local sufficiency）An argument’s premises are sufficient if,

together, they give enough support to make it rational to draw its conclusion.

端的に述べると，適切性は論に関する論理的な側面を評価する軸となっていて，議
論中に存在する論に用いられている根拠が受け入れられ，論の主張に対する関連
性が認められ，主張を述べるのに十分であれば適切性が満たされることになる．
有効性（Effectiveness）の定義は “Argumentation is effective if it persuades the

target audience of (or corroborates agreement with) the author’s stance on the

issue.”とされており，その議論が対象となる聴衆に対して論者の議題に対するスタ
ンスを納得させる状態であれば有効性が高いと判断される．この有効性に従属する
5つの軸は信用性（Credibility），情動性（Emotional appeal），明瞭性（Clarity），
妥当性（Appropriateness），順序性（Arrangement）でそれぞれ以下のような定義
となっている．

信用性（Credibility）Argumentation creates credibility if it conveys arguments
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and similar in a way that makes the author worthy of credence.

情動性（Emotional appeal）Argumentation makes a successful emotional ap-

peal if it creates emotions in a way that makes the target audience more

open to the author’s arguments.

明瞭性（Clarity）Argumentation has a clear style if it uses correct and widely

unambiguous language as well as if it avoids unnecessary complexity and

deviation from the issue.

妥当性（Appropriateness）Argumentation has an appropriate style if the used

language supports the creation of credibility and emotions as well as if it is

proportional to the issue.

順序性（Arrangement）Argumentation is arranged property if it presents the

issue, the arguments, and its conclusion in the right order.

端的に述べると，有効性は適切性とは異なり，議論の修辞的な側面を評価をする
軸となっている．議論の内容が情に訴えかけるもので信用でき，利用する語や構
文構造やわかりやすいものであれば有効性が満たされることになる．
合理性（Reasonableness）の定義は“Argumentation is reasonable if it contributes

to the issue’s resolution in a sufficient way that is acceptable to the target audi-

ence.”とされており，その議論が対象となる聴衆が受け入れられる形で議題の解
明に貢献している状態であれば合理性が高いと判断される．この合理性に従属す
る 3つの軸はグローバルな容認性（Global acceptability），グローバルな関連性
（Global relevance），グローバルな充足性（Global sufficiency）でそれぞれ以下の
ような定義となっている．

グローバルな容認性（Global acceptability）Argumentation is acceptable if the

target audience accepts both the consideration of the stated arguments for

the issue and the way they are stated.

グローバルな関連性（Global relevance）Argumentation is relevant if it con-

tributes to the issue’s resolution, i.e., if it states arguments or other in-

formation that help to arrive at an ultimate conclusion.

グローバルな充足性（Global sufficiency）Argumentation is sufficient if it ade-

quately rebuts those counter-arguments to it that can be anticipated.
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端的に述べると，合理性は一つ一つの論を大局的に捉えた際に議題に対して十分
関連しており，ある程度予期される批判などについての反論も含みながら容認さ
れる形となっていれば合理性が満たされることになる．
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第3章 コーパスの構築

2章で述べたように，議論の品質評価に向けた複数人による人対人の対面対話を
収録したコーパスは著者の知る限り存在しない．そこで，品質評価に向けた複数
人議論コーパスを構築する．はじめに，3.1節でコーパスの収録環境や対話設定に
ついてまとめ，その内容を基に実施した収録について 3.2節で説明する．3.3節で
は，収録した映像・音声データを議論の品質評価モデルで取り扱える形としてコー
パス化する手法について述べる．更に，3.4節で構築したコーパスの発話を意味的
まとまりに分割するトピックセグメンテーションを実施する．

3.1 収録設定
本研究は複数人議論の品質評価に向けてマルチモーダルコーパスの構築を試み

る．データの内容を多様で質の高いものにするため，本研究において評価対象と
なる「各議論参加者の陳述」や「複数人による議論内容」はなるべく多様なものを
収録したい．そこで，4名の話者が討論および合意形成を行う対話設定を構築し，
「自身のスタンスがより良いことを相手に納得させる」「答えのない議論で全員が
合意できるアイデアを提案する」という異なる性質の立論をマルチモーダルデー
タとして収録する．

3.1.1 収録環境

対話の収録環境を図 3.1に示す．部屋に円形テーブルを設置し，計 4名の議論参
加者を均等な間隔で配置する．対話の様子を俯瞰して記録するためにテーブルの
中心に 360度カメラ (Ricoh Theta V1)を，360度カメラの真上の天井に頭上カメラ
(GoPro HERO5 Session2)を設置する．また，360度カメラの予備として部屋の壁
際に予備のビデオカメラを設置する．加えて，参加者の表情や視線，上半身の動作
情報を記録するために各参加者の正面にも上半身カメラ (GoPro HERO5 Session)

1https://theta360.com/ja/about/theta/v.html
2https://gopro.com/ja/jp/update/hero5 session
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ピンマイク

360度カメラ

上半身撮影用
カメラ

図 3.1 収録環境

を設置する．撮影された映像の例として，図 3.2に (i) 360度カメラ (ii) 頭上カメ
ラ (iii) 上半身カメラ の 3つによって撮影された映像のキャプチャ画像を示す．ま
た，議論参加者の発言をノイズを減らした状態で録音するために，各議論参加者
にピンマイクレコーダー（TASCOM DR-10L3)を装着する．

3.1.2 収録手続き

議論の収録手続きは以下の 1から 3の要素で構成される．1対話の収録に必要な
時間は合計で 1時間程度である．本研究で構築するコーパスは 2および 3の対話を
映像として録画し，構造化したデータを収録している．以下に，各要素の具体的
な手続きを示す．

1. 収録に関する説明・サーベイ (20分)

集まった議論参加者 4名は初めに実験遂行者の指示で 2名一組のグループに
分かれる．その後，実験遂行者から本対話の収録趣旨や議論する命題，自身
の所属するグループの立脚点等について 5分程度説明を受ける．説明終了後，
実験遂行者が部屋から退出してから 15分間，実験遂行者から与えられた資料
に基づき実験条件の再確認をする．また，同じタイミングでオンライン上で
議論用のサーベイを行い，話し合いのための情報を整理する．資料には「口
頭で説明した収録の流れ」「議論における留意点」「同じ立脚点の主張のサン
プル」を記載している．

3https://tascam.jp/jp/product/dr-10l/top
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(i) 360度カメラ

(ii) 頭上カメラ (iii) 上半身カメラ

図 3.2 各カメラによる撮影映像のキャプチャ

2. 討論 (20分)

議論参加者 4名は前フェーズで整理した内容を用いて 20分間グループ対抗の
討論を行う．本研究では討論の形式に命題単一型の立脚点混合タイプ [14]を
採用する．例えば「小中校の教材はタブレットに置き換えるべきである」と
いう命題に対して「置き換えるべき」という肯定的立脚点と「置き換えるべ
きでない」という否定的立脚点がそれぞれ主張を展開する討論が命題単一型
の立脚点混合タイプである．このとき，各議論参加者は話し合い以外にボー
ルペンで手元の資料にメモを残すことは許されているが，電子端末を使い追
加のサーベイを行うこと等は許されていない．この条件は対話とは関係のな
い動作・音声情報を排除するため，そして議論参加者に会話に集中してもら
うために設定した．

3. 合意形成 (20分)
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討論終了後から更に 20分間を目安に，話し合った内容を基にして各立脚点
が納得する合意形成を行う．例えば「小中校の教材はタブレットに置き換え
るべきである」という命題に対して肯定的/否定的立脚点の両方が納得のい
く折衷案として「導入コストや学習者の集中力欠如を考慮して理科などタブ
レット導入によって学習効果の向上が期待できる科目については導入する」
などを導く議論を行う．討論のフェーズと同様の理由で，合意形成において
も各議論参加者は話し合いとボールペンで手元の資料にメモを残すことのみ
許可されている．

3.1.3 議論内容

本研究では議論において題材とする命題を procon.org4 に掲載されている issues

を参考に 5つ作成した．命題のリストを表 3.1に示す．本研究はディベートポータ
ルで行われるような匿名ユーザによるチャット形式のディベートとは異なり，議論
参加者に対面形式で行う議論を依頼するため，コーパスとしての質の担保や倫理
的問題を考慮する必要がある．そこで，命題選定の際には「命題は個人の主義/信
条による心的負担が少なく，かつ知識差によって一方の立脚点が有利または不利
になりにくいものにする」という点を考慮した．例えば，「死刑制度は秩序の担保
のために必要である」「任意の理由による中絶を法的に認めるべきである」など，
倫理観を取り扱う命題を依頼した場合，議論参加者のバックグラウンドや考え方
によっては心的な負担を与える可能性が大きいと考える．また，「イランとの核合
意は破棄されるべきである」「日本と韓国の間で締結されているGSOMIAを破棄
すべきである」といった命題は特定の議論参加者が専門的知識に長けている場合
に，残りの参加者が発言や反論しづらくなり，議論が停滞する可能性があると考
える．

3.2 データの収録と整形
前節で設計した収録を実施するために，九州工業大学に所属する計 13名の学部

4年生および大学院生（修士課程・博士課程）に対して収録の協力を依頼した．4

名の被験者を 1つのグループとして，合計 5グループ 10対話の収録を行った (一部
の学生は 2つのグループに属している)．収録開始前に各議論参加者は「研究室の
研究用途に限定したデータの利用」「個人を特定できる情報を匿名化した対話デー
タのWeb上への無償公開」「研究室の利用許可を得た外部機関へのデータ配布/公

4https://www.procon.org/
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表 3.1 議論命題一覧

命題 ID 命題

T0 (小中高の)生徒は制服を着用すべきである
T1 成人の拳銃所持・携帯の権利を認めるべきである
T2 小中高の教材はタブレットに置き換えるべきである
T3 飲酒可能年齢は 20歳から下げられるべきである
T4 未成年の暴力的ゲームのプレイを禁止すべきである

開」という 3つのデータの取り扱い方に関して，同意/不同意の意思表示と署名を
行った．更に，収録終了後に「討論」「合意形成」「2種類の議論」の内容に関する
アンケートを実施し，結果を収集した．表 3.2にアンケートの質問と回答形式の一
覧を示す．収録実験後，10対話それぞれについて以下の映像・音声データを獲得
した．

• 全議論参加者を同時撮影した 360度カメラの映像

• 全議論参加者を同時撮影した予備のビデオカメラの映像

• 全議論参加者を同時撮影した頭上カメラの映像

• 各議論参加者を撮影した上半身カメラの映像

• 各議論参加者の発言を収録した音声データ

これらの映像・音声データは現在それぞれ独立した機材で収録した状態にある
ため，1対話のデータとしてまとめるためには時系列方向に対しての同期作業が必
要となる．そこで，はじめに 360度カメラの映像から討論と合意形成の開始時刻
と終了時刻を著者が映像を閲覧しながら判定し，対話の映像を手動で切り出した．
次に，PluralEyes45を用いて，切り出した 360度カメラの映像の開始時刻と終了
時刻に対応する頭上カメラ，および上半身カメラの映像のフレーム数を獲得した．
PluralEyes4はメディアデータの音声に基づきフレーム単位で任意の数のメディア
データの時刻を同期するツールである．それらのフレーム情報を用いて FFmpeg6

により頭上カメラ，上半身カメラによって撮影された映像を切り出すことで対話
の映像を獲得した．PluralEyes4は先ほども述べたように音声データを基に同期を

5https://www.redgiant.com/products/shooter-pluraleyes/
6https://ffmpeg.org/
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表 3.2 アンケートの質問一覧

質問文 回答形式

討論は上手くいったと感じますか？ 7段階評価
どちらの立脚点の方が主張として説得力があると感じましたか？ 7段階評価
議論参加者を説得力の高かった順にランキングしてください ランキング
自身の立脚点の意見を思い通りに主張できましたか？ 7段階評価
討論前の段階であなた自身はどちらの立脚点でしたか？ 選択式
討論後のあなた自身の立脚点はどちらですか？ 選択式

折衷案の模索は上手くいったと感じますか？ 7段階評価
決定した折衷案は何ですか？ 記述式
決定した折衷案に納得感はありますか？ 7段階評価
決定した折衷案はどちらの立脚点により近いですか？ 7段階評価

議論は滞ることなく建設的に進行しましたか？ 7段階評価
誰がより議論を深める建設的言動をとっていましたか？ ランキング
誰が最も議論をコントロールしていたと思いますか？ 選択式

行うため，360度カメラの映像音声とピンマイクで収録した音声を同期することも
可能である．そこで，同様の手続きで各議論参加者のピンマイクによって録音さ
れた音声データも獲得した．
以上の整形作業も含め，本研究では 4人一組による討論および合意形成対話をそ

れぞれ 5対話，計 10対話分の加工済み映像・音声データを獲得した．加工済デー
タ一覧を以下に示す．

• 全議論参加者を同時撮影した 360度カメラの映像

• 全議論参加者を同時撮影した頭上カメラの映像

• 各議論参加者を撮影した上半身カメラの映像

• 各議論参加者の発言を収録した音声データ

3.3 各モダリティの情報の構造化
前節までの手続きを通して，それぞれ独立のデバイスで収録した映像・音声デー

タを同期し，10対話分のデータを獲得した．しかし，映像・音声には個人を特定
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図 3.3 ELANによる書き起こしの環境

できる可能性のある情報が含まれており，それらのデータを含んだまま資源化す
ることは人権に関連する規定等に抵触する恐れがある．加えて，獲得した同期済
みの映像・音声データから直接的に議論参加者に関する情報（例えば，発言内容
や視線の向き）を獲得することは困難である．そこで，本節では獲得した同期済
みの映像・音声データから各議論参加者の言語情報，動作情報，顔情報，音声情
報を獲得し，個人の情報が特定できないマルチモーダルコーパスを構築する．
はじめに，言語情報として各議論参加者の発言内容をテキスト化したデータ（以

降，発話の書き起こし）を獲得する．上半身カメラで撮影した4名分の映像を結合し
た動画（図3.2の (iii)）を作成し，音声動画アノテーションツールであるELAN7[30]

を用いて発話を書き起こした．図 3.3にELANの作業画面を示す．図 3.3の上段お
よび中段にそれぞれ読み込んだ動画・音声データが可視化され，画面の横方向に時
刻が進むUIとなっており，ソフト内で動画を再生しながら図 3.3下部のアノテー
ション欄に各議論参加者の発言内容を人手で書き起こした．なお，書き起こしの
際の発話単位については日本語話し言葉コーパス（CSJ）[31]の物理指標に基づく
認定単位に準拠，具体的には 0.2秒以上の無声区間を転記単位の区切りとした．以
上の作業を通じて，各議論参加者の発話について話者 ID，発話開始時刻，発話終

7https://archive.mpi.nl/tla/elan
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表 3.3 発話の書き起こしデータ例（命題 ID：T2）

話者 開始時刻 終了時刻 発話

B 09:19.475 09:21.272 その始めるタイミング

B 09:21.492 09:24.886
っていうのは必ずしも人は物を扱えるわけでは
ないので

B 09:25.068 09:27.458
どのタイミングから始めても変わらないんじゃ
ないかなと思います

C 09:28.407 09:30.990 小学校 1年生のときにもうそれをすると
B 09:31.418 09:32.508 それをしてしまっても
C 09:33.003 09:35.759 まだ字も漢字も書けないときにそれをすると
B 09:33.253 09:33.863 えっと

了時刻，発話テキストを 10対話分獲得した．表 3.3に発話の書き起こしデータの
一部を示す．
次に，動作情報として各議論参加者の上半身の骨格特徴点を獲得する．本研究で

は，上半身カメラの映像に対してOpenPose8[32]を利用する．OpenPoseとは動画
における各フレーム画像から人の骨格，手，顔，そして足の特徴点の座標を検出す
ることの可能なツールである．本研究で獲得した各議論参加者の上半身カメラの映
像に対してOpenPoseのBODY 25モデルを適用し，各議論参加者の各フレームに
おける骨格，および手の特徴点を抽出した．図 3.4に本研究のデータにOpenPose

を適用した例を示す．
次に，顔情報として各議論参加者の顔特徴点や視線，表情などを獲得する．本研

究では，上半身カメラの映像に対してOpenFace9[33]を利用する．OpenFaceとは
動画における各フレームの画像から顔特徴点の座標，Facial Action Units10 (AUs)，
視線方向，頭の向き・回転角などを検出することの可能なツールである．本研究
で獲得した各議論参加者の上半身カメラの映像に対して OpenFaceを適用し，各
議論参加者の各フレームにおける顔特徴点の座標，視線方向，頭の向き・回転角，
AUsの検出結果を抽出した．図 3.5に本研究のデータにOpenFaceを適用した例を
示す．
最後に，音声情報として各議論参加者の声の大きさや高さなどを獲得する．特徴

量抽出のための前処理として，獲得した音声データを発話の書き起こしに付与さ

8https://github.com/CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose
9https://github.com/TadasBaltrusaitis/OpenFace

10https://www.cs.cmu.edu/ face/facs.htm
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図 3.4 OpenPoseによる骨格特徴点の検出例

図 3.5 OpenFaceによる骨格特徴点の検出例

れている発話開始時刻および発話終了時刻を基準にデータ分割を行い，各発話の
音声ファイルを獲得した．その後，それらの音声ファイルに対して Surfboard11[34]

を利用した．Surfboardとは音声ファイルからMFCCやRMS等の音声特徴量を算
出することができるオープンソースのPythonライブラリである．本研究で獲得し
た各議論参加者の発話音声ファイルに対して Surfboardを適用し，各ファイルにお

11https://github.com/novoic/surfboard
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表 3.4 収録対話の発話数・議論時間の統計値

収録年月日 命題 ID 議論形式 発話数 議論時間

20191114 T2
討論 541 20:00

合意形成 598 19:59

20191120 T1
討論 832 21:47

合意形成 796 20:21

20191202 T3
討論 799 20:04

合意形成 865 20:07

20191205 T0
討論 742 20:07

合意形成 849 20:16

20191211 T4
討論 615 20:00

合意形成 812 20:02

ける 13次元MFCC，RMS，基本周波数，スペクトル重心，の時間方向の最小値，
最大値，平均値，標準偏差，およびジッタとシマの値を抽出した．13次元MFCC

は発話時の口や喉の形を表現する声道特性，RMSは声の大きさ，基本周波数は声
の高さ，スペクトル重心は声の明るさ，ジッタは声の高さのゆれ，シマは声の大
きさのゆれとそれぞれ対応している．
以上の手続きをもって，本研究では個人を特定できる情報を排除したマルチモー

ダル複数人対話コーパスを構築した．以下に，各対話に対して獲得した最終的な
構造化データを示す．

1. 発話の書き起こしテキスト（CSV形式）

2. OpenPoseによる骨格および指の特徴点（JSON形式）

3. OpenFaceによる顔特徴点，視線，頭の向き，およびAUs（CSV形式）

4. 発話音声の特徴量（CSV形式）

加えて，表 3.4にコーパスの発話数および議論時間を示す．本研究で構築したコー
パスは合計発話数 7,449発話，合計議論時間約 200分となった．
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3.4 トピックセグメンテーション
一般的に，人の対話中には様々な話題（トピック）が出現する．対話中の発話を

意味的なまとまりで分割することは，対話を対象とした研究（例えば，対話要約や
談話構造推定）にとって有益とされており，様々な研究が行われている [35][36][37]．
本研究が対象とする議論の品質評価においても，意味的に分割されたセグメント
単位があれば，それらの分割単位を推定対象としてモデルを構築することが可能
になるなど，セグメンテーションを行うメリットが大きいと考えられる．そこで，
本研究で構築したコーパスに対してトピックセグメンテーションを実施する．

3.4.1 セグメント境界の定義

山村ら [36]が対象としているコーパスのように，議論参加者が言及するトピッ
クが予め明確であれば，アノテーションするトピックラベルをプリセットとして用
意が可能である．しかし，著者が収集している対話データは対話ごとにトピック
やドメイン，対話形式が大きく異なるため，アノテーション用のトピックを予め
定義することは不可能である．そこで，本研究では対話研究において有名なコー
パスの 1つであるAMI Corpusのトピックセグメンテーション [38]を参考にトピッ
クの境界を定義した．先ほど言及した通り，対話中の発話は何かしらのトピック
について言及していると仮定できる．言い換えると，対話の各発話にはメイント
ピックが含まれており，更に必要に応じてメイントピックを細かくカテゴライズ
するサブトピックも含まれていると考えられる．その仮定を基に本研究では以下
の 4つをトピックセグメントの境界として定義する．

1. メイントピックが遷移したとき　
例えば，「野球」の話題から「サッカー」の話題へ移った場合．

2. 同じメイントピック内でサブトピックが遷移したとき
例えば，「野球のNPB」の話題から「野球のMLB」の話題へ移った場合．

3. 話の粒度が細かくなったとき
例えば，「野球」の話がより詳細になり，「野球の甲子園」の話題へ移った場合．

4. 話の粒度が粗くなったとき
例えば，「野球の甲子園」の話がより粗くなり，「野球」の話題へ移った場合．
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3.4.2 セグメンテーション実験

本研究の発話の書き起こしデータに対し対話のセグメンテーションを実施する．
実施にあたって，本研究では 1対話につき 2名の作業者を割り当てた．なお，こ
れらの作業者はアノテーション対象となる対話の議論参加者とはならないように
考慮した．作業者は 3.4.1節の定義に従い，発話の書き起こしデータに個人でアノ
テーション境界を付与した．更に，作業者は各対話セグメントに対してメイント
ピック，およびサブトピックの内容を表す表現を考え，各セグメントを「[メイン
トピック]（の [サブトピック]）について」という形式でタイトル付けを行った．た
だし，議論時間の確認など議論の進行に関係するセグメントについては「議事進
行」，議論とは関係のないセグメントについては「雑談」というタイトルを付与す
ることとした．これらの作業を通して得られる発話の書き起こしデータの例を表
3.5に示す．
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表 3.5 セグメンテーション後の発話の書き起こしデータ例（命題 ID：T0）

話者 開始時刻 終了時刻 トピック 発話

C 00:18.535 00:22.115 s2*
け拳銃って殺傷能力がめちゃくちゃ高い
じゃないすか

D 00:22.118 00:23.768 s2 そうまあまあそのための道具だし
C 00:23.546 00:24.016 s2 はい
C 00:25.453 00:25.770 s2 で
C 00:25.960 00:28.000 s3** 他の殺傷能力が高いやつ
C 00:28.319 00:28.693 s3 って
D 00:28.629 00:28.909 s3 うん

...

C 00:38.461 00:40.118 s3 まあ色々あると思うんですけど
D 00:39.788 00:40.195 s3 うん
C 00:40.815 00:42.225 s4*** 今挙げた車ナイフ
C 00:42.723 00:43.749 s4 ダイナマイトって
C 00:44.079 00:45.596 s4 殺傷能力よりも
C 00:46.867 00:49.877 s4 人間の生活の利便性の方が勝ってるから
C 00:50.422 00:51.819 s4 なんか使用が許可されてる
C 00:52.053 00:52.913 s4 と思うんですよ
D 00:52.346 00:53.219 s4 うんうんうん
C 00:54.110 00:55.650 s5**** でも拳銃の場合って
C 00:57.210 00:59.370 s5 殺傷能力がメインだからなんか
C 00:59.619 01:01.429 s5 生活の利便性っていうのは
C 01:01.723 01:02.883 s5 欠けてると思うんですよね

* 拳銃の殺傷能力について
**殺傷能力が高い道具について
***殺傷能力が高い道具の利便性について
****拳銃の利便性欠如について

また，これらの作業によってどの程度信頼性のあるセグメンテーション結果を
獲得できたか確認する必要がある．そこで，表 3.6に作業者が認定したセグメント
境界数とそれらの重複数を示す．表 3.6の結果より，作業者ごとにセグメント境界
の数が大幅に異なることはあまりないことがわかった．また，各作業者が独立で
認定を行った境界の約半数程度は一致していることが確認できた．境界数が作業
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表 3.6 二名の作業者によるセグメント境界数統計

対話 ID
討論 合意形成

作業者 1 作業者 2 重複数 作業者 1 作業者 2 重複数

20191114 T2 21 24 16 23 25 12

20191120 T1 31 33 20 67 52 25

20191202 T3 49 42 21 42 44 15

20191205 T0 28 32 18 41 30 15

20191211 T4 45 22 19 45 42 16

者間で大きく離れているものについて著者が確認したところ，メイントピックや
サブトピックの設定が自由なことに起因し，作業者がタイトルに汎用的な語を付
与するタイプかより詳細な情報を含む語を付与するタイプかによって違いが生じ
ていることを定性的に確認した．また，データを観察すると，一致していない境
界は主に「相槌の発話を前後どちらのセグメントに吸収させるかで異なる」など
が原因であることを定性的に確認した．そのため，各作業者間で認定境界が大き
くことなることはなく，本セグメンテーション作業の結果には一定の信頼性があ
ると著者は結論付けた．
各作業者が独立に作業した結果に一定の信頼性があることを確認したため，最

後に，同じ対話のセグメンテーションを実施した 2名の作業者に各自のデータを
議論しながら統合する作業を実施してもらった．つまり，1対話に 2名がトピック
セグメンテーションを実施し，その結果を 2名で統合した結果を最終的なセグメ
ンテーション結果とした．表 3.7に各対話における最終的なセグメント数を示す．
本アノテーションを通じて，10対話で合計 378セグメントを獲得した．1セグ

メントあたりの平均発話数は約 20発話である．
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表 3.7 統合後のトピック数

収録年月日 命題 ID 議論形式 発話数 セグメント数

20191114 T2
討論 541 24

合意形成 598 24

20191120 T1
討論 832 35

合意形成 796 62

20191202 T3
討論 799 43

合意形成 865 47

20191205 T0
討論 742 30

合意形成 849 39

20191211 T4
討論 615 37

合意形成 812 37
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第4章 議論品質の評定

3章において討論と合意形成という性質の異なる対話を計 10対話収録し，マル
チモーダル複数人議論コーパスを構築した．本研究における最終目標は議論の品
質を自動的に評価するモデルの構築，およびそれに必要なコーパスの構築である．
そのため，本研究のコーパスに収録されている議論の品質を評定する必要がある．
しかし，2章でも述べたように，話し言葉の議論を対象とした品質評価に取り組む
研究は著者の知る限り多くない．そこで，本章では，書き言葉をターゲットとし
て構築された評定手法を改良し，本研究に適用する方法を 2種類提案する．4.1節
では，各議論参加者の対話中の陳述を評定する手法について，4.2節では，各議論
セグメントの品質を評定する手法について説明する．

4.1 議論参加者の陳述の評定
複数人議論における品質の評定の 1つのアプローチとして，各議論参加者の陳

述内容を評定することが考えられる．もし，各議論参加者の陳述を自動評価する
手法が実現できれば，大学入試や就職試験など様々な場面において各個人の能力
を比較可能な形で推定可能になるなど，いくつかの利点が考えられる．そこで，英
語エッセイの各文章に対して説得力などのスコアを付与している先行研究 [39]を
参考に評価軸および評価基準を作成し，評定実験を実施する．

4.1.1 陳述評定スキーム

陳述の評定に用いる評価軸の一覧を表 4.1に示す．説得力は議論参加者の陳述に
対してどの程度説得力があったかを示すスコアである．納得する人が多いと考え
られる陳述であるほど，このスコアは高くなる．発想力は議論参加者の陳述にど
の程度具体性や独創性があったかを示すスコアである．つまり，この評価軸は議
論参加者の命題に対する考えや知識の深さ，自信などを表したものとなっている．
雄弁さは議論参加者の陳述がどの程度雄弁であったかを示すスコアである．自身
の考えや意見を流暢にかつ明確に表現できていればいるほどこの評価軸のスコア
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表 4.1 陳述を評定する軸

評定軸 スコアレンジ 概要

説得力 1-6 陳述にどの程度説得力があったか
発想力 1-6 陳述がどの程度具体的で独創的だったか
雄弁さ 1-6 陳述がどの程度雄弁だったか
一貫性 1-6 陳述にどの程度一貫性があったか

批判的思考力 1-6 陳述がどの程度批判的であったか
説得戦略 Yes/No Ethos/Logos/Pathosを有していたか

は高くなる．一貫性は議論参加者の陳述にどの程度一貫性があったかを示すスコ
アである．つまり，この評価軸は議論参加者の主張が何回も変わることなく一貫し
た流れになっているかを表している．批判的思考力は議論参加者の陳述がどの程
度批判的であったかを示すスコアである．人から与えられる情報や自身の意見/考
えを冷静に分析し，客観的であればあるほどこの評価軸のスコアは高くなる．説
得戦略は議論参加者の陳述がアリストテレス [40]によって定義されるEthos (話者
の信憑性)，Logos (論理性)，Pathos (感情的アピール)を感じさせるものかを示す
指標である．各評価軸の基準については付録Aに記載する．

4.1.2 陳述評定実験

各グループに対して第三者 3名を割り当て，議論参加者の陳述の評定を依頼し
た．議論の経過に伴うスコアの変化を分析するために，評定者は図 3.2の (iii)の上
半身カメラによる映像を結合した動画を視聴しながら 4.1.1節で定義した評価指標
を基に，議論開始から 5分おきにその時点までの話者の陳述を評定した．
評定結果について一致率を求め，6つの評定軸に付与されたスコアの信頼性を確

認した．本研究では一致率の算出にクリッペンドルフのα係数を採用した．この
係数は−1から 1の連続値で全ての尺度の一致率を算出できるもので，1に近けれ
ば近いほど高い一致率を示す．経験的に 0.667以上であればアノテータによる評価
が一致しているとされている．表 4.2に各評価軸のクリッペンドルフのα係数を示
す．表中の全ての値が基準値を下回っており，本研究で実施した時間区切りで議
論参加者の陳述を評定する方法では信頼性のスコアが得られなかった．また，20

分時点での各評価軸の一致率を比較すると「発想力」「雄弁さ」「Ethos」「Pathos」
の 4つの評価軸の一致率が特に低い傾向にあった．これは 4つの評価軸は他と比
較してアノテータの感じ方などの主観に特に大きく関わることが原因であると考
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表 4.2 各評定軸のクリッペンドルフα係数

評価軸 5分時点 10分時点 15分時点 20分時点

説得力 0.322 0.168 -0.023 0.144

発想力 0.284 0.035 -0.133 -0.059

雄弁さ 0.352 -0.019 0.055 0.072

一貫性 0.450 -0.031 0.084 0.167

批判的思考力 0.167 0.344 0.198 0.303

説得戦略 (Ethos) -0.086 0.221 0.091 0.068

説得戦略 (Logos) 0.136 0.042 0.148 0.153

説得戦略 (Pathos) -0.111 -0.053 -0.147 -0.068

えられる．表 4.2より，「Logos」を除いた評価軸について一致率が最大となってい
るのは 5分時点または 10分時点となっていることが確認された．つまり，時間が
経つほど評価する議論が煩雑になり，スコアの一致率が低くなる傾向があると推
測される．今後は単純な時間区切りではなく，議論内容を崩さない細かい分割単
位であるトピックや議論構造を用いた陳述の品質の評定を実施，その結果をボト
ムアップに統合することで一致率の高い評定結果が獲得できると考えられる．
本評定を実施する際に，評定者にはスコアのみでなく，そのスコアに決定した

理由について 100字以内で記述するように求めた．そこで，本節では説得力が低
いと評価された話者と高いと評価された話者の間にどのような違いがあったのか
を定性的に分析した結果を報告する．定性的分析のために議論参加者を説得力の
低い話者 (低群)と高い話者 (高群)を仕分ける．はじめに，2名以上の評定者が同
じスコアを評定した場合にはそのスコアを，3名の評定者がそれぞれ違うスコアを
評定した場合には平均値をその議論参加者の説得力とする集計処理を行った．集
計した説得力スコアを基に説得力スコアが 1, 2, 3の議論参加者を低群，4, 5, 6の
議論参加者を高群として定義する．低群に分類された議論参加者には主に「デー
タや自身の経験など具体的な事例を通して話をしているが，主張したいポイント
が聞き手に伝わらない」といった傾向があった．それと同時に「主張を行った後
の他人からの批判や他人の主張によって主張が揺らぐ」「相手の陳述に対して言及
するに留まり，自身の主張を行わない」といった基準で減点される傾向があるこ
ともわかった．一方，高群に分類された議論参加者には「言いたいことを明確に
表現できている」といった一般的な傾向の他に「他の議論参加者の陳述に対して
言及を行い，同時に自身の立場を明確化する」といった行動が見られることを確
認した．この結果から，インタラクションにおける議論においては，主張のみに
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よって議論参加者の説得力は同定されないことを定性的に確認した．つまり，イ
ンタラクションにおける陳述の評定には話者自身の主張内容のみならず，その話
者が他の話者に対してどのような発言や応答を行ったかも大きく影響することを
示唆している．

4.2 議論セグメントの品質の評定
4.1節では各議論参加者の陳述を 6つの観点から評定する実験を実施した．実験

を通して，本研究では 4.1節に基づく品質の評定手法の問題点を 2点明らかにし
た．1点目は，採点対象となる議論や陳述は物理指標に基づいて分割されていると
評定の難易度が上がる点である．2点目は，単純に評価の対象となる議論参加者の
情報のみを取り扱うだけでは不十分，つまり対象となる議論参加者とそれ以外の
議論参加者のやりとりも考慮しなければならない点である．これらに加え，現在
のデータ構築手法では 1名の議論参加者にスコアが付与される形となっており，自
動評価モデルを教師あり手法で構築する場合に大量の対話データが必要となって
しまう．これらの問題を回避する品質の評定方法として，各対話セグメントを 1つ
の小さな議論と見なし，その内容を評定することが考えられる．そのアプローチ
の場合，複数名によって構成される議論の評定値を算出でき，更に各セグメント
のスコアを，例えばセグメント内の発話数の割合などで分配すれば各議論参加者
の評価も可能となる．そこで，自然言語による議論の計算論的品質評価に関する
理論 [29]を基に評定軸および基準を作成し，実験を実施する．

4.2.1 品質評定スキーム

Wachsmuthら [29]の定義する分類体系では，議論の品質は「有効性（Effective-

ness）」「合理性（Reasonableness）」の 2種類の主要評価軸とそれらに付随する従
属評価軸で評価することができる（2.3節参照）．先行研究を基に，本コーパスで
議論セグメントの品質の評定に用いる軸一覧，および各軸で測られるポイントを
表 4.3に示す．実際に評定者に提示した各軸に対する説明については付録Bに記載
する．

4.2.2 品質評定実験

陳述評定実験と同様に，各グループに対して第三者 3名を割り当て，議論参加者
の陳述の評定を依頼した．評定者は図 3.2の (iii)の上半身カメラによる映像を結合
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表 4.3 議論セグメントの品質の評定軸一覧

評定軸 略称 スコアレンジ 概要

合理性 Re (VL, L, M, H, VH) 議論がGAからGSを満たしているか
容認性 GA (L, M, H) 議論の内容/進行方法が適切で許容できるか
関連性 GR (L, M, H) 議論の内容が議題と関連したものであるか
充足性 GS (L, M, H) 議論の内容が内省されているか

有効性 Ef (VL, L, M, H, VH) 議論がCrからArを満たしているか
信用性 Cr (L, M, H) 議論の内容を信頼することができるか
情動性 Em (L, M, H) 議論に対してオープンマインドになれるか
明瞭性 Cl (L, M, H) 議論の内容が明快か
妥当性 Ap (L, M, H) 議論における各話者の言動が建設的か
順序性 Ar (L, M, H) 論点や根拠，結論の流れが理解しやすいか

した動画，およびセグメンテーション済みの発話の書き起こしデータを閲覧しな
がら 4.2.1節で定義した評価指標を基に議論セグメントを評定した．ここでの議論
セグメントとは，3.4.1節で定義した境界の内，「メイントピックが遷移したとき」
として付与された境界によって分割されたセグメントとしている．理由としては，
定義の 2から 4の箇所もセグメント境界として評定を実施した場合，発話の意味的
な過分割が発生し，4.2節で述べた問題点が発生してしまうためである．作業手順
としてははじめに，それぞれの従属評価軸を L（Low），M（Middle），H（High）
で評価し，その後従属評価軸のスコア分布を基に主要評価軸のスコアをVL（Very

Low），L（Low），M（Middle），H（High），VH（Very High）の中から決定す
る．主要評価軸のスコアを決定するルールについては付録Bに記載する．
評定結果について一致率を求め，主要評価軸および従属評価軸の結果の信頼性

を確認した．表 4.4に各軸のクリッペンドルフのα係数を示す．本研究による実験
では一つの基準である 0.667に到達する指標はなく，提案スキームでは十分な信
頼性を有した評定結果を得ることはできないことを確認した．書き言葉のテキス
トに対して同様の理論をベースにした評定を専門家とクラウドワーカーに依頼し，
分析結果を報告している論文が存在する [18]．この論文では同様の指標を用いて
「3名の専門家の評定結果間の一致率」「2組のクラウドワーカーグループ（5名）
による評定結果の平均値の間の一致率」「クラウドワーカーグループによる評定結
果の平均値と 3名の専門家の評定結果の平均値の間の一致率」が報告されている．
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表 4.4 各評定軸のクリッペンドルフα係数

Re GA GR GS Ef Cr Em Cl Ap Ar

0.151 0.087 0.029 0.128 0.135 0.032 0.038 0.017 0.076 0.155

それぞれのクリッペンドルフα係数は 0.27～0.51，-0.27～0.53，-0.17～0.54となっ
ており，専門家間でも 0.667という 1つの閾値には到達していない．以上のことよ
り，今後はこれらの理論に基づいてより信頼性の高い評定結果を獲得するアノテー
ション手法の開発が必要であると考えられる．また，先行研究ではクリッペンド
ルフα係数が 0を下回ることもあり，偶然よりも高い確率でアノテータ間での不
一致が発生している．一方で，本研究の評定結果はそれぞれの評価軸のクリッペ
ンドルフのα係数が 0を下回っている軸は存在しないため，アノテータ間で偶然
の確率を超えた不一致が発生していないことが保証されている．

4.2.3 評定結果の統合

議論セグメントの品質の評定結果に偶然の確率を超えた不一致の発生がないこ
とから，本研究ではこれらのデータを品質評価モデルの構築に用いる．現在，1つ
の議論セグメントに対して 3名の評価者が導き出したスコアが存在している．そ
こで，2名以上が同じスコアを付与した場合はそのスコアを，3名がそれぞれ異な
るスコアを付与した場合は平均値を代表スコアとする処理を行い，各セグメント
に対する最終的な品質スコアを決定した．表 4.5，図 4.1，および図 4.2に各評価軸
の統合した後の統計値を示す．主要評価軸について観察すると，合理性（Re）お
よびの有効性（Ef）共に VLおよび Lのラベル数が極端に少ないことが確認でき
る．このことから，本コーパスに収録されている議論は低品質な議論が少ないと
結論づけられる．また，従属評価軸について観察すると，関連性（GR），明瞭性
（Cl），妥当性（Ap）は最頻値がHとなっていることを確認した．これは今回実施
したデータ収録の協力者が学部 4年生および大学院生（修士課程・博士課程）で
あり，研究活動などを通じて論理的思考や議論に慣れ親しんでいることに起因す
ると考えられる．一方で，本研究の最終目標である複数人議論の品質評価モデル
作成のためには各スコアのバランスが保たれたデータを構築していく必要がある．
そのため今後は，被験者の多様性を増やす，あるいは収録開始前に行うサーベイ
を実施しない状態での議論を収録するなどの工夫を行い，低品質な議論の収録を
目指すことが 1つの課題としてあげられる．
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表 4.5 各評定軸の統合スコア合計値

評定軸 略称 VL L M H VH 評定軸 略称 VL L M H VH

合理性 Re 1 12 89 59 17 有効性 Ef 0 9 97 39 33

容認性 GA - 6 103 69 - 信用性 Cr - 8 127 43 -

関連性 GR - 12 73 93 - 情動性 Em - 9 94 75 -

充足性 GS - 23 112 43 - 明瞭性 Cl - 11 81 86 -

- - - - - - - 妥当性 Ap - 10 60 108 -

- - - - - - - 順序性 Ar - 19 126 33 -

図 4.1 合理性に関する評定軸の統合スコアの度数分布
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図 4.2 有効性に関する評定軸の統合スコアの度数分布
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第5章 品質評価モデルの構築

3章でマルチモーダルな複数人議論コーパスを構築し，4章で議論セグメント 1

つを 10種類の評定軸による観点から評定した．本研究における最終目標は議論の
品質を自動的に評価するために必要な資源，および評価モデルの構築である．そ
こで本章では，構築したデータセットを対象に議論セグメントの品質を自動評価
するモデルについて解説する．はじめに 5.1節でデータセットや本研究における品
質評価タスクを定式化する．次に，5.2節および 5.4節にかけて計 5種類のモデル
を提案する．

5.1 品質評価タスクの定式化
ある議論セグメントSに対して合理性，および有効性に関連する合計10種類の品

質ラベルが付与されている．議論セグメントSは発話ベクトル系列U = {u1,u2, ...,uN}
を有している．ここで，N は議論セグメント Sに属する発話の数であり，uiは議
論セグメント Sの i番目の発話ベクトルである．発話ベクトルuiは以下の形式で
表現される．

ui = [spi; ti; bi;f i;ai] (5.1)

spiは議論セグメント Sの i番目の発話の話者が i− 1番目の発話の話者と異なる
か否かを表す数，tiはSの i番目の発話のテキスト情報を表現するベクトル，biは
Sの i番目の発話中の動作情報を表現するベクトル，f iは Sの i番目の発話中の
顔情報を表現するベクトル，aiは Sの i番目の発話の音声情報を表現するベクト
ルである．また，[・;・]はベクトルの連結を表す．つまり，品質評価タスクは議論セ
グメントの言語・非言語情報を有する発話ベクトル系列U を入力として受け取り，
指定の軸のスコア ydimを推定するタスクとなる．

5.2 サポートベクターマシン
最もシンプルな品質評価モデルとして，サポートベクターマシン（SVM）[41]を

用いたモデルを構築する．図 5.1に SVMを用いた品質評価モデルを示す．SVMで

34



図 5.1 SVMを用いた品質評価モデル

はシーケンスデータを入力することはできないため，本研究では発話ベクトルの
各要素の時間方向の平均値および標準偏差を算出し，それを議論セグメントのベ
クトルとする．そのベクトルを入力として，対象となる評価軸の品質スコア ŷdim
を出力する．

5.3 回帰型ニューラルネットワーク
SVMを用いた品質評価モデルでは，各発話ベクトルの各要素の平均値および標

準偏差を算出することで議論セグメントベクトルを獲得していた．しかし，この手
法では各発話の系列情報を十分に捉えることができない可能性がある．そこで，本
節では回帰型ニューラルネットワーク（RNNs）の中で代表的な Long Short-Term

Memory（LSTM）[42]と注意機構 [43]を用いた品質評価モデルを提案する．

5.3.1 Long Short-Term Memory

RNNsは系列データを扱えるが，時間方向に遠く離れた過去のデータを任意の
時刻 iに反映できないこと（勾配消失問題）が知られている．LSTMは，各中間層
のユニットに内部状態を記憶するモジュールである「メモリセル」，次時刻にどの
程度メモリセルの情報を保持するか調節する「忘却ゲート」，メモリセルにユニッ
トへの入力値をどの程度反映させるかを調節する「入力ゲート」，そしてメモリセ
ルが次の層にどの程度影響を与えるべきか調節する「出力ゲート」という 4つの
機能により勾配消失問題を解決したRNNモデルである．図 5.2にLSTMを用いた
品質評価モデルを示す．
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図 5.2 LSTMを用いた品質評価モデル

入力 ui を受け取った時刻 iにおける LSTMのユニットは以下のように計算さ
れる．

gI
i = σ(W I

uui +W I
hhi−1 +W I

cci−1 + bI) (5.2)

gF
i = σ(W F

uui +W F
hhi−1 +W F

c ci−1 + bF ) (5.3)

ci = gF
i ⊙ ci−1 + gI

i ⊙ tanh(W uui +W hhi−1 +W cci−1 + b) (5.4)

gO
i = σ(WO

uui +WO
hhi−1 +WO

c ci + bO) (5.5)

hi = gO
i tanh(ci) (5.6)

gI
i は時刻 iにおける入力ゲート，gF

i は時刻 iにおける忘却ゲート，gO
i は時刻 iに

おける出力ゲート，ciは時刻 iにおけるメモリセル，hiは時刻 iにおけるLSTMの
隠れ層，W I

u，W I
h，W I

c，bI，W F
u，W F

h，W F
c，bF，W u，W h，W c，b，WO

u，
WO

h，WO
c ，bOは学習パラメータである．σ()と tanh()はそれぞれシグモイド関

数と双曲線正接関数，⊙はアダマール積を表す．
上記の手順を繰り返すことによって，議論セグメントに属する全ての発話ベク
トルが入力された LSTMの最終状態 hN が獲得できる．本研究ではこの hN を議
論セグメントの分散表現と見なし，出力ラベルの予測確率分布 Ŷdimを求める．

Ŷdim = softmax(W shN + bs) (5.7)

W s，bsは学習パラメータ，softmax()はソフトマックス関数を表す．最後に，分
布の最大値と対応するインデックスを獲得することで予測品質スコア ŷdimを獲得
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する．
ŷdim = arg max

ydim

Ŷdim (5.8)

次節以降，式（5.2）から式（5.6）の記述を簡略化するため，hi = LSTM(ui,hi−1, ci−1)

と表記する．

5.3.2 注意機構付き Long Short-Term Memory

LSTMの導入によって発話の時系列方向の情報を捉えられるようになった．し
かし，議論セグメント中の発話には議論の内容に対してあまり重要ではない発話，
例えば相槌，などが含まれている可能性がある．これらの情報を議論セグメント
の内容を代表する発話と同等の情報として取り扱うと，相槌の情報がノイズとなっ
てしまい評価精度に影響を及ぼす可能性がある．そこで，LSTMに注意機構を導
入した先行研究 [44][45]を参考に，注意機構付きLSTMによる品質評価モデルを 2

種類提案する．
図 5.3に注意機構によって重み付けされた LSTMの出力によって議論セグメン

トの品質を評価するモデルを示す．LSTMを用いた品質評価モデルと同様に，以
下の式によって時刻 iの LSTMの状態を求めることができる．

hi = LSTM(ui,hi−1, ci−1) (5.9)

LSTMの各時刻における出力 hiに対する重み aiを次式を用いて算出する．

mi = ωT tanh(hi) (5.10)

ai =
exp(mi)

N∑
j=1

exp(mj)

(5.11)

ωT は学習パラメータ，exp()は指数関数である．その後，aiによって重みづけされ
た各時刻における LSTMの隠れ層hiの和を用いて，最終的な状態h∗を計算する．

r =
N∑
i=1

aihi (5.12)

h∗ = tanh(r) (5.13)

そして，このh∗を議論セグメントの分散表現と見なし，出力ラベルの予測確率分
布 Ŷdimを求める．

Ŷdim = softmax(W sh
∗ + bs) (5.14)
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図 5.3 注意機構付き LSTMを用いた品質評価モデル 1

最後に，分布の最大値と対応するインデックスを獲得することで予測品質スコア
ŷdimを獲得する．

ŷdim = arg max
ydim

Ŷdim (5.15)

注意機構の出力のみを用いて品質スコアを予測すると，ノイズを軽減できる期
待がある一方，推論に必要な情報を欠落してしまう可能性もある．そこで，図 5.4

のように注意機構による出力と LSTMの最終状態を同時に考慮するモデルも構築
する．形式的には，式（5.13）で表現される最終状態を以下のように，注意機構に
よる各出力層の重み付き和 rと LSTMの最終状態 hN を同時に用いることで実現
される．

h∗ = tanh(W rr +W hN
hN) (5.16)

W r,W hN
はそれぞれ学習パラメータである．後は同様に，最終状態h∗を用いて

予測品質スコア ŷdimを獲得する．

5.4 階層的回帰型ニューラルネットワーク
LSTMや注意機構の導入によって，議論セグメントの発話系列の状態を考慮し

た品質評価モデルが構築できた．しかし，現在の発話ベクトルで用いられている ti
は単語の系列を直接的に 1つのベクトルとして表現している問題がある．例えば，
話し言葉で「これは絶対に正しい」と「これは正しい，絶対に」といった表現が
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図 5.4 注意機構付き LSTMを用いた品質評価モデル 2

あった場合，前者と後者で話し手の自信の度合いが違うことを人間は感じること
ができる．一方，tiのように単語の系列を工夫無しに 1つのベクトルにしてしまっ
た場合，このような単語の語順の情報を失ってしまう可能性がある．そこで，発
話系列と単語系列という異なるレイヤーの系列情報を独立の LSTMによって取り
扱う品質評価モデルを対話データを取り扱う研究 [46]を参考に構築する．

5.4.1 階層的 Long Short-Term Memory

図 5.5に発話系列と単語系列を同時に考慮できる階層的 LSTMを用いた品質評
価モデルを示す．図 5.2と異なる点は，入力発話のテキスト情報を表現するベクト
ル tiが，各単語のベクトルを LSTMによってエンコードしたベクトルwiとなっ
ている点である．形式的には単語順を考慮した発話のテキスト情報を表現するベ
クトルwiは以下のように計算される．

hUttr
i,j = LSTMUttr(wi,j,h

Uttr
i,j−1, c

Uttr
i,j−1) (5.17)

wi = hUttr
i,Mi

(5.18)

LSTMUttr()は単語ベクトルの系列をエンコードする発話LSTM，wi,jは議論セグ
メント Sにおける i番目の発話の j番目の単語を表現するベクトル，hUttr

i,j は i番
目の発話の時刻 jにおける発話 LSTMの隠れ層，cUttr

i,j は i番目の発話の時刻 jに
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おける発話 LSTMのメモリセル，Miは i番目の発話の単語数をそれぞれ表す．そ
して，本モデルにおける発話ベクトルuiは以下のような形で表される．

ui = [spi;wi; bi;f i;ai] (5.19)

これ以降，予測品質スコアの推定値算出までの処理は LSTMを用いた手法と同様
に U を入力して，最終的な状態 hCont

N を獲得する．

hCont
i = LSTMCont(ui,h

Cont
i−1 , cCont

i−1 ) (5.20)

LSTMCont()は単語ベクトルの系列をエンコードする発話 LSTM，hCont
i は時刻 i

における文脈LSTMの隠れ層，cCont
i は時刻 iにおける文脈LSTMのメモリセルを

それぞれ表す．そして，hN を用いて出力ラベルの予測確率分布 Ŷdimを求める．

Ŷdim = softmax(W sh
Cont
N + bs) (5.21)

最後に，分布の最大値と対応するインデックスを獲得することで予測品質スコア
ŷdimを獲得する．

ŷdim = arg max
ydim

Ŷdim (5.22)
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図 5.5 階層的 LSTMを用いた品質評価モデル
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第6章 実験

本章では 5章のモデルを 3章から 4章にかけて構築したデータセットに適用し，
各モデルの自動評価の性能について報告する．各モダリティ情報の有無による性能
について報告し，モダリティ情報の組み合わせによる評価値の変化や注意機構の可
視化を基に結果の考察を行う．なお，本章以降では図 5.1から図 5.5のモデルをそ
れぞれ「SVM」「LSTM」「A-LSTM1」「A-LSTM2」「HLSTM」として参照する．

6.1 実験設定
本研究では，発話者の切り替わりを表す変数 spiは，時刻 iの発話の話者と時刻

i−1の発話の話者が一致している場合は 0とし，それ以外は 1としている．モデル
の入力となる発話のテキスト情報を表すベクトル tiおよびwi,jについては，東北
大学が公開しているBERT[47]の事前学習モデル1を用いて獲得する．本研究では
先頭と末尾にそれぞれCLSトークンおよび SEPトークンを追加したものをBERT

に入力し，[CLS]トークンに対応する BERTの 11層目（768次元）を ti，各単語
に対応するBERTの 11層目（768次元）をwi,jとした．発話の動作情報を表すベ
クトル biについては，OpenPoseによって推定された発話中の上半身（鼻，首，右
肩，右肘，右手首，左肩，左肘，左手首，右目，左目，右耳，左耳）の xy座標点を
それぞれフレームの進行方向に対して平均値および標準偏差で畳み込んだベクト
ル（48次元）とした．発話の表情情報を表すベクトル f iについては，OpenFace

によって推定された顔および目の特徴点の xy座標，視線方向，頭の位置と向き，
および Facial Action Units (AUs) の有無の値をそれぞれフレームの進行方向に対
して平均値および標準偏差で畳み込んだベクトル（586次元）とした．発話の音声
情報を表すベクトル aiについては，Surfboardによって獲得した発話音声の 13次
元MFCC，RMS，基本周波数，スペクトル重心の値をそれぞれ時間の進行方向に
対して最小値，最大値，平均値，および標準偏差で畳み込んだ値と，ジッタとシ
マの値を有するベクトル（72次元）とした．

1https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
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表 6.1 実験で用いる正解スコアの分布

評価軸 略称 L M H

合理性 Re 13 89 76

有効性 Ef 9 97 72

4.2節で構築した正解ラベルの信頼性をクリッペンドルフα係数で検証した．そ
の中でもα係数が相対的に高い，言い換えると 0.1を超えている評価軸は「合理性
（Re）」「充足性（GS）」「有効性（Ef）」「順序性（Ar）」の 4つであった．これら 4

つの評価軸のスコア分布を表 4.5で確認すると，主要評価軸の 2つはデータの分布
のバランスが良い一方，従属評価軸の 2つはMのデータが多く偏りがある．そこ
で，本研究では主要評価軸の合理性（Re）と有効性（Ef）を用いて実験を実施す
る．更に，ラベルあたりのデータ数確保のために，主要評価軸のスコアVLおよび
VHをそれぞれ L，Hと見なすビニング処理を行い，データセットの再構築を行っ
た．実験に用いるデータセットの統計値を表 6.1に示す．
本研究における品質推定タスクはある議論セグメントに対してL，M，Hの3つの

タグを付与する3値分類問題として定式化できる．したがって，LSTM，A-LSTM1，
A-LSTM2，HLSTMを学習する際の損失は L2正則化付クロスエントロピー誤差
を用い，この損失を最小にする方向で学習を実施した．

L = −
∑
s

1(U, s) log(Ŷdim) +
λ

2
∥W∥2 (6.1)

sは品質スコア，1(U, s)は正解スコアに対応する要素が 1，それ以外の要素が 0と
なるような正解確率分布，Wはモデルの学習可能なパラメータ，λは重み減衰に
関するハイパーパラメータを表す．表 6.2に本実験で利用した深層学習モデルのハ
イパーパラメータを示す．
最適化手法は確率的勾配降下法（SGD）[48]に慣性項（Momentum）[49]を付与

した SGD Momentumを利用した．時刻 iにおけるモデルの学習パラメータは以下
のような式で決定される．

wi+1 ← wi − η
∂E(wi)

∂wi
＋α∆wi (6.2)

ηは学習係数，αは慣性項に関するハイパーパラメータを表す．損失計算，および
最適化に必要なハイパーパラメータについては，表 6.2にネットワークに関するパ
ラメータとまとめて掲載している．なお，SVMの構築・実験には scikit-learn[50]
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表 6.2 深層学習モデルのハイパーパラメータ

パラメータ 数値

LSTMの隠れ層（発話） 500

LSTMの隠れ層（文脈） 500

バッチサイズ 32

エポック数 50

学習率（η） 0.01

ドロップアウト 0.2

モーメンタム（α） 0.95

重み減衰（λ） 0.001

を，LSTM，A-LSTM1，A-LSTM2，HLSTMの構築・実験にはPyTorch[51]を利
用した．
本研究で構築したコーパスの収録対話数は 10対話，議論セグメント数が 178と

少数である．そこで，訓練データ 8対話，検証データ 1対話，評価データ 1対話と
いう形で，データセット中の全ての対話が評価データとして用いられるよう組み
合わせを作成し，10対話交差検証を実施した結果を 1実験の評価値とする．評価
指標には分類問題の指標として用いられる F値（F-measure）を利用した．また，
結果の頑健性を保証するために実験を 5回実施し，本論文ではそのマクロ平均値
を報告し，議論する．

6.2 実験結果
まずはじめに，各議論セグメントの言語情報のみを利用した際の各モデルの品

質評価性能について報告する．その後，言語情報に動作・表情・音声といった言語
外の情報を利用した場合の品質評価性能についても報告する．これは，先行研究
[4]が指摘しているように，話し言葉の議論においては言語外の情報も品質に影響
を与える可能性が存在するためである．
表 6.3に言語情報のみを利用するユニモーダル設定における各モデルの品質評

価性能を示す．baselineは全てのセグメントを全てMとしたときの評価値である．
Ave.は L，M，Hにおける F値のマイクロ平均である．太字で示されている評価
値はそのカラムにおいて最大となった評価値，下線で示されている評価値はユニ
モーダル情報を利用した各モデルの間で最大となった評価値をである．実験の結
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表 6.3 ユニモーダル設定における各モデルの評価性能

特徴量 モデル
Re Ef

L M H Ave. L M H Ave.

- baseline 0.000 0.667 0.000 0.333 0.000 0.706 0.000 0.384

T

SVM 0.000 0.611 0.340 0.451 0.000 0.635 0.278 0.459
LSTM 0.000 0.576 0.229 0.387 0.000 0.511 0.369 0.428

A-LSTM1 0.000 0.589 0.276 0.412 0.000 0.590 0.275 0.433
A-LSTM2 0.000 0.465 0.325 0.371 0.040 0.577 0.335 0.452
HLSTM 0.000 0.520 0.230 0.359 0.000 0.580 0.352 0.459

果，Reついては SVMの評価値が最大，Efについては SVMとHLSTMの評価値
が最大となることを確認した．Reについて詳しく観察すると，全ての品質ラベル
に対する評価値において SVMの評価値が高い傾向にある．LSTMや A-LSTM1，
A-LSTM2，HLSTMのような発話の系列を捉えるモデルの品質評価の性能がより
高いことを予想していたが，Reの評価においては系列情報の有効性を確認するこ
とはできなかった．一方，評価軸Efについて観察すると，深層学習によるモデル
の評価値が相対的に SVMに近い，特にHLSTMにおいては等しい性能にありなが
ら，品質ラベルHの値は SVMより高いことを確認した．つまり，評価軸Efの評
価においては系列情報を用いることに一定の有効性があると結論付けられる．ま
とめると，議論セグメントの論理性など，議論内容そのものを評価する際には系
列情報は有効ではない一方，議論内容のわかりやすさや情動性など，議論を聴い
た人の感じ方に関する評価においては系列情報がある程度有効である可能性があ
ることが示唆された．この結果を解釈すると，合理性に関する評価では議論全体
で出現する発話の総合的な情報が必要である一方，有効性に関する評価ではセグ
メント内に出現する発話の順番が必要となることになる．
続いて，表 6.4および表 6.5に，表 6.3のモデルに動作，顔，音声の特徴量を加

えた各モデルの評価値を示す． Reについては，モデルへと入力するモダリティの
情報を拡張しても，SVMおよび深層学習のモデルにおいて品質推定性能の大きな
変化は見られなかった．ユニモーダル，バイモーダル，マルチモーダルの設定に
おける最高性能モデル（太字+下線）を比較すると，言語情報と顔情報を用いた
HLSTMが最大性能（0.459）となった．しかし，この評価値は言語情報を用いた
SVMの評価値（0.451）と 0.008しか変わらず，それ以外のモデルについてはスコ
アが低くなっている．つまり，合理性（Re）に関する評価においては言語外によ
る情報は有効ではない可能性があると考えられる．一方，Efについての結果を確
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表 6.4 バイモーダル設定における各モデルの評価性能

特徴量 モデル
Re Ef

L M H Ave. L M H Ave.

- baseline 0.000 0.667 0.000 0.333 0.000 0.706 0.000 0.384

TB

SVM 0.040 0.549 0.143 0.338 0.000 0.679 0.029 0.382
LSTM 0.000 0.587 0.245 0.398 0.000 0.598 0.376 0.478

A-LSTM1 0.000 0.589 0.228 0.392 0.000 0.596 0.359 0.470
A-LSTM2 0.000 0.538 0.161 0.337 0.000 0.553 0.274 0.412
HLSTM 0.000 0.524 0.216 0.354 0.000 0.576 0.294 0.433

TF

SVM 0.000 0.541 0.156 0.337 0.000 0.671 0.042 0.383
LSTM 0.000 0.613 0.199 0.392 0.000 0.573 0.311 0.438

A-LSTM1 0.000 0.545 0.269 0.387 0.000 0.572 0.282 0.426
A-LSTM2 0.000 0.545 0.300 0.400 0.000 0.568 0.263 0.416
HLSTM 0.000 0.535 0.446 0.459 0.000 0.561 0.273 0.416

TA

SVM 0.115 0.502 0.196 0.343 0.127 0.618 0.230 0.436
LSTM 0.000 0.544 0.253 0.380 0.000 0.606 0.355 0.476

A-LSTM1 0.000 0.602 0.230 0.399 0.000 0.598 0.352 0.468
A-LSTM2 0.000 0.569 0.318 0.420 0.000 0.579 0.298 0.436
HLSTM 0.000 0.589 0.218 0.388 0.000 0.500 0.263 0.379

認すると，SVM以外については入力モダリティの種類が増加するごとに品質推定
の性能が増加する傾向がいくつか見られることを確認した．特に，全てのモダリ
ティを用いたA-LSTM1が最も高い評価値（0.490）となった．つまり，Efに関す
る評価においては，言語情報のみならず，その発言者の動作や表情，声のトーン
など様々な情報を用いることが重要であると考えられる．SVMの性能が例外的に
低下した原因については，拡張されたモダリティの系列情報を平均と標準偏差の
みでは表現できなかったためであると推測する．この実験結果については，Reと
Efそれぞれの定義と比較すると一貫していることがわかる．つまり，Re（合理性）
は議論の容認性，関連性，充足性といった議論の内容そのものに関連する評価軸で
あり，言語的な内容以外の要因では基本的に評定値が前後しないものである．そ
のため，各モデルに言語以外のモダリティ情報を導入しても合理性に関する品質
評価の性能は上がらない，もしくは入力された情報がノイズとなり性能の低下を
招くと考えられる．一方，Ef（有効性）は議論の信用性や情動性といった聴衆側の
感情や，明瞭性，妥当性，順序性といった議論の理解しやすさを表す評定軸であ
る．一般に，人に信用してもらえるように物事を伝えたり，人に共感などの感情
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表 6.5 マルチモーダル設定における各モデルの評価性能

特徴量 モデル
Re Ef

L M H Ave. L M H Ave.

- baseline 0.000 0.667 0.000 0.333 0.000 0.706 0.000 0.384

TBF

SVM 0.000 0.524 0.167 0.333 0.000 0.648 0.075 0.384
LSTM 0.000 0.523 0.349 0.410 0.000 0.605 0.339 0.467

A-LSTM1 0.000 0.514 0.268 0.371 0.000 0.565 0.351 0.450
A-LSTM2 0.000 0.554 0.296 0.404 0.000 0.594 0.295 0.443
HLSTM 0.000 0.569 0.306 0.415 0.000 0.508 0.339 0.414

TBA

SVM 0.000 0.500 0.156 0.317 0.000 0.684 0.049 0.392
LSTM 0.000 0.430 0.384 0.379 0.000 0.563 0.408 0.472

A-LSTM1 0.000 0.532 0.218 0.359 0.000 0.546 0.244 0.396
A-LSTM2 0.000 0.528 0.258 0.374 0.000 0.518 0.352 0.425
HLSTM 0.000 0.576 0.241 0.391 0.000 0.612 0.262 0.440

TFA

SVM 0.000 0.532 0.127 0.320 0.000 0.684 0.082 0.406
LSTM 0.000 0.565 0.248 0.388 0.000 0.623 0.362 0.486

A-LSTM1 0.000 0.605 0.224 0.398 0.000 0.606 0.281 0.444
A-LSTM2 0.000 0.510 0.310 0.387 0.000 0.552 0.247 0.401
HLSTM 0.000 0.613 0.148 0.370 0.000 0.549 0.327 0.431

TBFA

SVM 0.116 0.492 0.200 0.340 0.000 0.693 0.005 0.379
LSTM 0.000 0.558 0.190 0.360 0.000 0.543 0.343 0.435

A-LSTM1 0.000 0.579 0.255 0.398 0.000 0.627 0.365 0.490
A-LSTM2 0.000 0.548 0.152 0.339 0.000 0.508 0.315 0.404
HLSTM 0.000 0.552 0.303 0.405 0.000 0.541 0.386 0.451

を求める場合には目を合わせるなど言外で何か工夫を行うことが考えられる．ま
た，人は何か物事をわかりやすく説明する場合にはボディランゲージを利用する
ことも考えられる．そのため，有効性の品質評価の性能は言語・非言語に関する
情報を同時に導入することで向上すると結論づけられる．
次に，注意機構付きの深層学習モデルが議論セグメントのどの発話に着目して

品質推定を行っているかを注意機構の重みという側面から分析する．図 6.1にA-

LSTM1モデルに言語情報（T）のみを入力して合理性（Re）の品質推定を行った
際に出力された重みの例を示す．このモデルを選んだ理由については合理性を評
価する注意機構付きの手法の中で最も評価値の高かったからである．このセグメン
トは対話 20191120 T1（成人の拳銃所持・携帯の権利を認めるべきである）に属す
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るセグメントの 1つで，合理性のラベルがHとされているセグメントである．図
6.1の議論では拳銃の所持を認めないグループの話者が世の中には人の命を奪いか
ねない道具は沢山存在するが，それらの道具は利便性が存在するから利用してい
るのに対し，拳銃は利便性がないことを主張している．このとき，その主張の内
容に関連する発話にアテンションの重みが付与されることを期待していたが，本
研究で確認した結果では「うん」という相槌の発話に対して重みが割り当てられ
ていることがわかる．実際にモデルが正確に品質を推定できたセグメントについ
ても確認すると，セグメントの要点がまとめられている発話よりも，「うん」といっ
た相槌や比較的文字列長の短い発話に重みが割り当てられていることを確認した．
つまり，言語情報を用いたA-LSTMのモデルはセグメント内で話を聴いている側
の反応，つまり議論の空気感を基にラベルを付与した可能性が存在する．一方で
アテンションの解釈可能性，つまりモデルの推論過程が人に理解できる形で表現
されているかという点については様々な議論が行われており [52][53][54]，必ずし
もこの結果が上記の解釈と一致しているとは限らない．また，有効性を評価する
注意機構付きの手法で最も評価値の高かった A-LSTM1についても解釈を試みた
が，規則性などを発見することはできなかった．
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話者 発話

C 他の殺傷能力が高いやつ

C って

D うん

C なんかまあ

C ナイフだとか

D うんうんうん

C あとはまあ

C 車だとか

D はいはい

B 車<笑>

C あ車まあまあまあはい

A まあまあまあまあまあ

D まあまあまあまあまあ

C 後ダイナマイトとか

D うん

C まあ色々あると思うんですけど

D うん

C 今挙げた車ナイフ

C ダイナマイトって

C 殺傷能力よりも

C 人間の生活の利便性の方が勝ってるから

C なんか使用が許可されてる

C と思うんですよ

D うんうんうん

図 6.1 A-LSTM1（T）のアテンションの可視化
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第7章 おわりに

本論文では複数人議論の自動品質評価を目的として，複数人議論コーパスの構
築を実施し，そのデータを対象としたと議論の自動評価モデルを構築，性能評価
を実施した．1章および 2章では本研究の背景や関連研究の紹介と，それらと比較
した際の本研究の立ち位置について述べた．
3章では討論と合意形成という 2種類の対話シナリオと 5つの命題を設定し，合

計 10対話（約 200分）の対話収録を実施した．複数のカメラおよびピンマイクで
獲得した映像・音声データを同期し，対話メディアデータを獲得した．その後，個
人を特定できる情報を削除し，かつ機械上でデータの取り扱いを容易にするため
のデータ構造化を実施した．収録メディアデータを基に，アノテーションツール
ELANを用いて，0.2秒の無声区間を区切りとする転記単位で発話の書き起こしを
実施した．本研究において構築したコーパスの発話数は 7,449発話となった．また，
各議論参加者の骨格，手，顔，視線，頭部の情報をOpenPose，およびOpenFace

を用いて獲得した．さらに，各発話に対応する音声ファイルから声道特性や声質
に関する特徴量を Surfboardを用いて獲得した．その後，書き起こした発話を話の
意味的なまとまりで分割するトピックセグメンテーションを実施した．
4章では 2種類の品質評定手法を設計し，それぞれの評定結果について報告し

た．1つめはエッセイの自動評価に関する研究を参考に，各議論参加者の陳述内容
の評定を協力者に依頼した．この実験を通して，陳述が意味に基づいて分割され
ない点や，他の議論参加者との相互作用が考慮できていない点が問題となること
を明らかにした．そこで，2つめのアプローチとしてセグメンテーションされた対
話データの品質を議論の品質推定の理論を参考に評定する作業を依頼した．こち
らの手法においても十分な一致率のラベルは獲得できなかったが，一定の品質が
保証されていることを定量的に示した．
5章では議論セグメントの発話系列を入力として受け取り，議論セグメントの品

質を推定するモデルを提案した．はじめに，少量のデータでも学習が可能な SVM

を用いた手法を提案した．SVMでは発話の系列を統計量によって畳み込むため十
分な文脈情報を考慮できない可能性を踏まえ，発話の系列情報を考慮できる回帰
型ニューラルネットワークを用いた手法，および注意機構を用いて議論セグメン
トのより重要な情報を重点的に処理する注意機構付きの回帰型ニューラルネット
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ワークを用いた手法を提案した．更に，発話の単語系列情報についても考慮する
階層的回帰型ニューラルネットワークによる手法も提案した．
6章では 5章のモデルの評価性能を 3章および 4章で構築したデータセットで検

証した．実験の結果，現在のデータセットを用いた提案手法では，議論の合理性は
F値で 0.459，有効性は 0.490の性能で自動評価できることを確認した．また，議
論の合理性は議論内容に関連する評価軸であるため言語以外のモダリティ情報を
用いても評価性能が向上しない一方，有効性では動作や音声といった複数のモダ
リティ情報を同時に入力することで性能向上が見込めることを実験によって確認
した．
最後に，本研究における今後の課題，および展望について以下にまとめる．

1. コーパスの収録対話数の拡張
本研究では新型コロナウイルスの感染拡大を受け，十分な対話数を収録した
コーパスの構築を実現することができなかった．そのため今後は，現在収録
している対話数と同等量以上の対話収録を実施することが喫緊の課題として
あげられる．その際に議論参加者のサーベイの時間を省略するなどの工夫を
施し，様々な品質の議論を収録することも必要になってくると著者は考えて
いる．

2. 議論セグメントの品質評定手法の改善
また，現在の議論の品質推定に関する研究では，質の高い正解ラベルを構築
する手法が確立されていない．そのため，評価の際にチェックリスト方式を
導入することや，評価軸の定義を簡易化するなどしてより信頼性の高い評価
ラベルを付与する手続きの構築が必要である．

3. 品質評価手法の高度化と拡張
本研究では合理性および有効性に関するスコアを提案モデルによって推定す
る実験を実施し，合理性と有効性それぞれ F値で 0.459，0.490程度の精度
で品質推定が可能であることを示したが，これらのスコアには改善の余地が
ある．議論の中の発話文脈と各発話者の状態を独立に考慮し，対話の状態や
各発話の状態をより高品質に生成するモデル [55][56]が提案されているため，
これらのモデルの利用による品質推定性能の確認が 1つのアプローチとして
考えられる．また近年では，訓練データ以外の外部知識を用いてモデルの性
能を向上されている研究が行われており，本研究が取り組むタスクにおいて
も議論に関する知識グラフ [57]を用いて評価モデルの改良などのアプローチ
も考えられる．さらには，本研究では取り扱うことができなかった議論セグ
メント内に存在する論について適切性の軸から評価する課題についても取り
組む必要がある．
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図 7.1 振る舞いフィードバックシステムのプロトタイプ

4. 評価レポートシステムの作成
本研究の最終目的は議論状態の可視化による議論参加者の学習や評価者の
評価活動の支援である．著者はこれまでに，議論においてリーダー的役割を
果たす人物とそうでない人物を識別するモデルの構築と，その人物の行動パ
ターンを分析した情報をフィードバックするプロトタイプシステムを開発し
ている [58]（図 7.1）．本研究において構築した品質評価モデルによる結果な
ども含めて，情報を総合的かつリアルタイムに近い速度でフィードバックを
行えるシステムを開発することも課題の 1つである．
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付録

A. 陳述評価におけるスコア基準一覧

表 7.1 説得力採点基準

スコア 概要

6
とても力強く明確な陳述．彼/彼女の陳述を聴いた人のほとんどが納得
すると考えられる．

5
力強く明確な陳述．彼/彼女の陳述を聴いた人の過半数が納得すると
考えられる．

4
理解できる陳述．彼/彼女の陳述を聴いた人の半数程度が納得すると
考えられる．

3
概ね理解できる陳述．彼/彼女の陳述を聴いた人が元々同じ考えなら
納得すると考えられる．

2
理解し難い陳述．彼/彼女の陳述を聴いた人の過半数が納得しないと
考えられる．

1
とても理解し難い陳述．彼/彼女の陳述を聴いた人のほとんどが納得
しないと考えられる．
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表 7.2 発想力採点基準

スコア 概要

6
とても独創的かつ具体的である．陳述をより向上するための内容の
改善がほとんどない．

5
独創的かつ具体的である．内容の不明瞭さが僅かにあるが独創的な
発想で具体性が十分ある．

4
概ね独創的かつ具体的である．独創性が秀でて高くないが，陳述の
内容は練られえている．

3
あまり独創的かつ具体的でない．独創性が高くなく，陳述内容に
対して不明瞭な点が残る．

2
独創的かつ具体的でない．陳述内容の独創性が低く，曖昧で不明瞭
である．

1
とても独創的かつ具体的でない．陳述内容が抽象的で曖昧性が高く
独創性もない．
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表 7.3 雄弁さ採点基準

スコア 概要

6

明確かつ言葉巧みに主張を行っており，不明瞭な陳述がない．
陳述の理解を低下させるような言い直し，言い淀みがなく，強引な
畳み掛けや詭弁のような言論がない．

5

明確に主張を行っているが，稀に不明瞭な陳述がある場合もある．
陳述の理解を低下させるような言い直し，言い淀みがなく，強引な
畳み掛けや詭弁のような言論がない．

4

上手く主張を行っているが，稀に不明瞭な陳述がある場合もある．
陳述の理解を低下させるような言い直し，言い淀み，または弱い
畳み掛けや詭弁のような言論がたまにある．

3

概ね上手く主張を行っているが，不明瞭な陳述がしばしばある．
陳述の理解を低下させるような言い直し，言い淀み，または弱い
畳み掛けや詭弁のような言論がたまにある．

2

あまり上手く主張を行えておらず，不明瞭な陳述がしばしばある．
陳述の理解を低下させるような言い直し，言い淀み，または強引な
畳み掛けや詭弁のような言論がある．

1

うまく主張を行えておらず，陳述が多くの場合不明瞭である．陳述の
理解を低下させるような言い直し，言い淀み，または強引な畳み掛けや
詭弁のような言論がある．
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表 7.4 一貫性採点基準

スコア 概要

6
とても一貫性がある．陳述の構成がとても明確で，2転 3転すること
なく首尾貫徹している．

5
一貫性がある．陳述の構成が明確で，陳述が 2転 3転することが
ほぼ無く一貫している．

4
概ね一貫性がある．陳述の構成が概ね明確で，陳述があまり 2転
3転することがない．

3
あまり一貫性がない．陳述の構成が稀に崩れており，陳述が 2転
3転することがある．

2
一貫性がない．陳述の構成がしばしば崩れており，陳述が 2転 3転
することがよくある．

1
とても一貫性がない．陳述の構成が多くの場合崩れており，陳述が
一貫していない．

表 7.5 批判的思考力採点基準

スコア 概要

6
とても批判的思考力がある．主張や質疑応答等全ての文脈において
客観性と合理性の高い陳述を行えている．

5
批判的思考力がある．主張や質疑応答等全ての文脈において
ある程度客観性と合理性の高い陳述を行えている．

4
概ね批判的思考力がある．多くの文脈において客観性と合理性の
高い陳述を行えている．

3
あまり批判的思考力がない．一部の文脈においてのみ客観性と
合理性の高い陳述を行えている．

2
批判的思考力がない．ほとんどの文脈において客観性と合理性の高い
陳述を行えていない．

1
とても批判的思考力がない．全ての文脈において客観性と合理性の
高い陳述を行えていない．
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B. 陳述評価におけるスコア基準一覧

合理性 (Re)

「合理性の高い議論」とは，議論を聴いている人が十分に容認できる方法で議
題の解決に貢献している議論のことを指します．この overallな評価軸は主に議論
の内容やその進行方法に関する評価軸です．以下のGAからGSを評価し，最終的
な overallスコアを決定します．

容認性 (GA) 「議論の容認性が高い」とは，議論を聴いている人がその議論の内
容と進行方法の両方を許容できる状態のことを指します．つまり，ここでは
評価対象となっている議論の内容が対話の議題から逸脱しておらず適切か，
そしてその議論の進行（各自の話の進め方/四人の話し合い方）が適切で許
容できるかを評価してください．

関連性 (GR) 「議論の関連性が高い」とは，議論の内容が対話の議題の解決に向
けて貢献している状態を指します．つまり，ここでは評価対象となっている
議論における内容が対話の議題と十分関係した内容であるかを評価してくだ
さい．

充足性 (GS) 「議論の充足性が高い」とは，議論の内容が，それに対する反論/批
判を予測できている（客観的で批判的である）状態のことを指します．つま
り，ここでは評価対象となっている議論の内容がそれに対して考えられる反
論/批判などをある程度考慮し，客観性の高いものであるか（反対意見など
に言及している，あるいは議論を聴いた人が簡単に反論/批判できないよう
に練られているか）を評価してください．

有効性 (Ef)

「有効性の高い議論」とは，対話の議題に対する意見を聴き手（第三者）に納
得/同意させる議論のことを指します．この overallな評価軸は主に議論の内容だけ
でなく，それに付随する修辞的な効果や物の伝え方の上手さ等に関する評価軸で
す．以下のCrからArを評価し，最終的な overallスコアを決定します．

信用性 (Cr) 「議論の信頼性が高い」とは，議論を聴いている人が議論参加者の
述べている内容/議論参加者自体を信頼するに値すると思える状態を指しま
す．つまり，ここでは評価対象となっている議論で述べられている内容がど
の程度信じられるかを評価してください．
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情動性 (Em) 「議論の情動性が高い」とは，議論を聴いている人が議論参加者の
述べている内容に対してよりオープンになる感情を作っている状態を指しま
す．つまり，ここでは評価対象となっている議論で述べられている内容にオー
プンマインドになれる（一理あるな，と思い議論の内容を積極的に受け入れ
ようと思える）かを評価してください．

明瞭性 (Cl) 「議論の明瞭さが高い」とは，議論において曖昧/抽象的な単語や言
い回し，必要以上に難しい説明，議題からの逸脱が含まれていない状態を指
します．つまり，ここでは評価対象となっている議論で述べられている内容
がどの程度理解しやすいかを評価してください．

妥当性（Ap）「議論の妥当性が高い」とは，議論における内容が逸脱していない
だけでなく，議論参加者の用いる言語/態度がその議論に対する信頼性，議
論を理解しようとする気持ちの創造を支持している状態を指します．つまり，
ここでは評価対象となっている議論における言葉遣いや物の言い方が攻撃的/

感情的でなく建設的であるかを評価してください．

順序性（Ar）「議論の順序性が高い」とは，議論における論点，根拠，結論を正
しい順番で示すことのできている状態を指します．つまり，ここでは評価対
象となっている議論における論点と根拠，それから導出される結論までの流
れが理解しやすい形で示されているかを評価してください．
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主要評価軸評価値決定ルール� �
【合理性 (Re)】
　 if 従属評価軸の評価値のうち，2つ以上が Lのとき：
　　 if もし残りの 1つが Lのとき：
　　　→ Very low（L,L,L）
　　 elif もし残りの 1つがMのとき：
　　　→ Very low または Low（L,L,M）
　　 else：
　　　→ Low（L,L,H）
　 elif 従属評価軸の評価値のうち，2つ以上がMのとき：
　　 if もし残りの 1つが Lのとき：
　　　→ Low または Middle（M,M,L）
　　 elif もし残りの 1つがMのとき：
　　　→ Middle（M,M,M）
　　 else：
　　　→ Middle または High（M,M,H）
　 elif 従属評価軸の評価値のうち，2つ以上がHのとき：
　　 if もし残りの 1つが Lのとき：
　　　→ High（H,H,L）
　　 elif もし残りの 1つがMのとき：
　　　→ High または Very high（H,H,M）
　　 else：
　　　→ Very high（H,H,H）
　 else（従属評価軸の評価値がバラバラのとき）：
　　→ Middle（L,M,H）
　　� �
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【有効性 (Ef)】
　 if 従属評価軸の評価値のうち，4つ以上が Lのとき：
　　→ Very low（L,L,L,L,*）
　 elif 従属評価軸の評価値のうち，4つ以上がMのとき：
　　→ Middle（M,M,M,M,*）
　 elif 従属評価軸の評価値のうち，4つ以上がHのとき：
　　→ Very high（H,H,H,H,*）
　 elif 従属評価軸の評価値のうち，3つ以上が Lのとき：
　　 if 残りの 2つがM,Mのとき：
　　　→ Very low または Low（L,L,L,M,M）
　　 elif 残りの 2つがM,HまたはH,Hのとき：
　　　→ Low（L,L,L,M(H),H）
　 elif 従属評価軸の評価値のうち，3つ以上がMのとき：
　　 if 残りの 2つが L,Lのとき：
　　　→ Low または Middle（M,M,M,L,L）
　　 elif 残りの 2つがH,Hのとき：
　　　→ Middle または High（M,M,M,H,H）
　　 else（それ以外）:

　　　→ Middle（M,M,M,*,*）
　 elif 従属評価軸の評価値のうち，3つ以上がHのとき：
　　 if 残りの 2つが L,Lまたは L,Mのとき：
　　　→ High（L,L(M),H,H,H）
　　 elif 残りの 2つがM,Mのとき：
　　　→ High または Very high（M,M,H,H,H）
　 else（従属評価軸の評価値のうち，3つ以上同じスコアがないとき）：
　　 if 従属評価軸の評価値のうち，LとMが 2つずつのとき：
　　　→ Low または Middle（L,L,M,M,H）
　　 elif 従属評価軸の評価値のうち，LとHが 2つずつのとき：
　　　→ Middle（L,L,M,H,H）
　　 else（従属評価軸の評価値のうち，MとHが 2つずつのとき）：
　　　→ Middle または High（L,M,M,H,H）

� �

69



業績リスト

論文誌（査読あり）
• Tsukasa Shiota, Kouki Honda, Kazutaka Shimada, and Takeshi Saitoh. De-

velopment and Application of Leader Identification Model Using Multimodal

Information in Multi-party Conversations. International Journal of Asian

Language Processing (IJALP), 2021. (in press).

国際会議（査読あり）
• Tsukasa Shiota, Kazutaka Shimada, Shinji Nogami, and Shuhei Fukuyama.

Related Article Extraction Using Learning to Rank. In Proceedings of 2020

International Conference on Asian Language Processing (IALP), pp. 7-12,

2020.

• Tsukasa Shiota, Kouki Honda, Kazutaka Shimada, and Takeshi Saitoh. Leader

Identification Using Multimodal Information in Multi-party Conversations.

In Proceedings of 2020 International Conference on Asian Language Process-

ing (IALP), pp. 50-55, 2020.

• Tsukasa Shiota and Kazutaka Shimada. The Discussion Corpus toward Ar-

gumentation Quality Assessment in Multi-party Conversation. In Proceed-

ings of the 9th International Conference on Learning Technologies and Learn-

ing Environments (LTLE), pp.280-283, 2020.

• Tsukasa Shiota, Takashi Yamamura, and Kazutaka Shimada. Analysis of

Facilitators’ Behaviors in Multi-party Conversations for Constructing a Dig-

ital Facilitator System. In Proceedings of the 10th International Conference

on Collaboration Technologies (CollabTech), pp.145-158, 2018.

70



国内会議（査読なし）
• 塩田 宰, 嶋田 和孝. マルチモーダル情報を用いた複数人議論の品質評価. 人
工知能学会 言語・音声理解と対話処理研究会 (SIG-SLUD) 第 91回研究会,

2021. (to appear).

• 塩田 宰, 嶋田 和孝, 野上 真司, 福山 修平. ランキング学習を用いた関連記事
候補の抽出. 電子情報通信学会言語理解とコミュニケーション研究会 (NLC)

第 16回テキストアナリティクスシンポジウム, pp. 1-6, 2020.

NLC研究会 学生研究賞（Best Student Paper Award）

• 塩田 宰, 嶋田 和孝. 議論参加者の陳述評価に向けた複数人議論コーパスの構
築. 電子情報通信学会 言語理解とコミュニケーション研究会 (NLC) ヴァー
バル・ノンヴァーバル・コミュニケーション研究会 (VNV) 合同研究会, pp.

1-6, 2020.

• 本多 幸希, 塩田 宰, 嶋田 和孝, 齊藤 剛史. マルチモーダル情報を考慮した議
論の取りまとめ役推定. 電子情報通信学会 言語理解とコミュニケーション研
究会 (NLC)ヴァーバル・ノンヴァーバル・コミュニケーション研究会 (VNV)

合同研究会, pp. 27-32, 2020.

• 塩田 宰, 山村 崇, 嶋田 和孝. マルチモーダル情報を考慮した議論の取りまと
め役推定. 言語処理学会 第 24回年次大会 (NLP), pp. 833-836, 2018.

• 塩田 宰, 山村 崇, 嶋田 和孝. 複数人対話における議論の取りまとめ役の推
定. 平成 29年度電子情報通信学会 九州支部 第 25回学生会講演会, 2017.

71


