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あらまし 近年，大学入試や就職試験において人とのコミュニケーション能力を測る手段としてグループディスカッ
ションが活用されている．このような議論を試験として公平に評価することは難しい．そのため，議論に対して適切
に評価するシステムが求められている．本研究では日本語の議論を対象とした品質評価タスクに取り組む．議論を対
象としたタスクは，主に英語圏を中心に研究が行われており，日本語の議論を対象とした研究は少ない．そのため，
日本語の議論データは英語に比べてデータ量は少ない．このような少量データに対処するため，対話特化モデルを利
用した手法と GPT-4によるデータ拡充の 2つのアプローチを提案する．実験の結果，対話特化モデルを利用した手法
は統計的な検定から有意差は得られなかったが，GPT-4によるデータ拡充は本手法の有用性を確認した．
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Abstract Recently, the incorporation of group debates has emerged as a strategic approach for measuring communication
ability within the realms of entrance and employment examinations. However, the equitable evaluation of debates for such kinds
of examinations proves challenging. Therefore, a system is required to assess debates appropriately. In this study, we work on
the quality assessment of debates focused on the Japanese language. The studies related to debate primarily focused on English,
while those targeted at Japanese are limited. Consequently, the availability of debate data in Japanese is more constrained
compared to English. To handle the low-resource data, we propose two methods: the utilization of a dialogue-specific model
and data augmentation using GPT-4. We demonstrate that employing a dialogue-specific model does not yield statistically
significant scores, while data augmentation using GPT-4 enhances the performance.
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1. は じ め に
近年，入試や就職試験で知識以外の能力を測る機会が増えて
きている．その中でもコミュニケーション能力は，個人や組織
との意見共有や問題解決など様々な場面において重要なスキル
である．このコミュニケーション能力を測る手段の 1 つとし
てグループディスカッションがある．採点者は，各参加者に対
して協調性やリーダシップなどの評価項目を評価，あるいはグ
ループ全体として良い議論ができたかを評価する．しかし，採
点者によって議論を評価する基準が異なるため，入試や就職試

験といった試験で公平な評価を行うことは難しい．そのため，
議論に対して自動で評価を行うシステムを導入する必要がある．
本研究では，日本語の議論を対象とした品質評価タスクに取
り組む．議論の品質評価タスクは，図 1のようにグループディ
スカッションからグループ全体の議論の品質を評価するタスク
である．議論の品質は，Wachsmuthら [1]によって 3種類の評
価軸（合理性，有効性，適切性）から評価できると示されてお
り，これらの評価が高いほどより品質の高い議論となる．本タ
スクのような議論を対象としたタスクは，主に英語圏を中心に
研究が行われており，日本語の議論を対象とした研究は少な
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図 1 議論の品質評価タスクの概要．

い．そのため，日本語の議論データは英語に比べてデータ量は
少なく，大規模な学習データが必要となる深層学習モデルを本
タスクに直接利用するのは難しい．そこで，少量の日本語の議
論データにおける議論評価モデルを構築するために 2つのアプ
ローチを提案する．

1つ目のアプローチは，対話特化モデルの利用である．本タ
スクのような議論や対話の評価タスクを解く際，議論や対話の
構造・特性を理解していることが望ましい．そこで，対話構造
をモデル内部に組み込んだ対話特化モデルを利用する．しかし，
日本語の対話データや議論データは少ないという現状から，日
本語ベースの対話特化モデルは提案されていない．この問題に
対応するために，英語ベースの対話特化モデルを利用する．英
語圏の研究では，英語の対話データ量が多いため，英語ベース
の対話特化モデルがいくつか提案されている [2] [3] [4]．英語の
対話データを対話特化モデルに追加学習（ファインチューニン
グ）し，追加学習したモデルを本タスクに適応することで，議
論の構造・特性を考慮した品質評価ができると考えられる．し
かし，英語の対話データで学習したモデルは日本語に関する知
識を有していない．本研究では，日本語の知識を持つ汎用モデ
ルと英語ベースの対話特化モデルを統合した手法を提案し，本
タスクでの有用性を検証する．

2つ目のアプローチは，GPT-4によるデータ拡充である．デー
タ拡充は，既存のデータセットから人為的にデータを拡張する
手法である．対話形式のデータを生成する手法はいくつか提案
されている [5] [6]が，多くの手法は対話システムの構築を目的
としたデータ拡充手法である．つまり，ユーザとシステムの 1
対 1 による対話を生成することを目的としているため，議論
のような複数人による対話を生成することは難しい．そこで，
近年様々な生成タスクで高い精度を獲得している GPT-4 [7]を
利用する．GPT-4は OpenAIによって開発された大規模言語モ
デルで，自然な会話を生成することを得意としている．また，
GPT-4は単純なプロンプトでも高品質なデータを生成できる [8]
ため，議論テーマをプロンプトとして GPT-4に与えることで，
高品質でより自然な議論を生成できることが期待される．本研
究では，議論の品質評価タスクにおいて GPT-4によるデータ拡
充の有用性について調査する．

2. 関 連 研 究
本節では，本アプローチの関連研究について述べる．2. 1節
では，品質評価タスクについての関連研究を述べる．2. 2節で
は対話特化モデルについて，2. 3節ではデータ拡張についての

関連研究を述べる．
2. 1 品質評価タスクに関する関連研究
議論・論の品質評価タスクの研究として，Wachsmuth ら [1]

のものがある．Wachsmuthらは，過去の品質評価に関する研究
を基に，議論・論の品質を評価する基準を定めた．Wachsmuth
らの定義では，議論・論の品質は合理性，有効性，適切性の 3つ
の評価軸から評価できると示されている．合理性が高い議論・
論は，十分に容認できる形で議題の解決に貢献している議論・
論のことを指す．有効性が高い議論・論は，主張が聞き手に納
得・同意させる議論・論のことを指す．適切性が高い議論・論
は，主張に含まれる前提が結論に対して十分，かつ関連してい
る議論・論のことを指す．Wachsmuthらは，論に対して合理性，
有効性，適切性の評価値が付与されたコーパスを構築した．

Shiotaら [9]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（Kyutech Debate Corpus）を構築し，議論データに対し
て合理性と有効性の評価ラベルを付与した．また，議論の品質
を自動で評価するために，SVMや Attention機構有りの LSTM
などのモデルを構築した．本研究では，Shiotaらによって構築し
た Kyutech Debate Corpusを使用する．しかし，Kyutech Debate
Corpusは議論データが数百個と少量のデータセットである．本
研究では，少量のデータセットに対して 2つのアプローチを提
案し，その有用性を調査する．

2. 2 対話特化モデルに関する関連研究
近年では，深層学習を用いた対話特化モデルが提案されて

いる．Majumder ら [2] は，対話から各話者の状態を考慮した
RNN(Recurrent Neural Network)を構築した．しかし，RNNは
テキストのような長い系列データを学習する際，誤差逆伝播に
よる勾配消失が発生してしまう．この問題に対処するために，
Ghosalら [3]は，GCNN(Graph Convolutional Neural Network)を
用いて話者自身・話者間の発話関係を考慮した枠組みを構築し，
対話タスクにおいて高い精度を獲得した．しかし，ニューラル
ネットワークベースのモデルは大量の教師データが必要となる
ため，学習面でコストがかかってしまう．近年では BERT [10]
を始めとした大規模言語モデルが主流となってきており，ニュー
ラルネットワークよりも少ない学習データで，様々なタスクで
高い精度を獲得している．Shenら [4]は，事前学習済みモデル
である XLNet [11]内部に話者自身・話者間の発話関係を考慮し
た機構を組み込んだ手法 (DialogXL)を提案し，対話タスクにお
いて RNNや GCNNをベースとした対話特化モデルよりも高い
精度を獲得した．本研究では，この DialogXLを利用し，日本
語の汎用モデルと DialogXLを統合した手法を提案する．

2. 3 データ拡充に関する関連研究
データ拡充手法において，対話形式のデータを生成する手法

がいくつか提案されている．Gaoら [5]は，言い換えによる対
話の疑似データを生成するアプローチを提案し，少量データ
での対話生成タスクにおいて高い精度を獲得している．また，
Gritta ら [6] は，グラフ構造を用いて対話データを生成するア
プローチを提案している．しかし，これらの手法は 1対 1の対
話を目的としたデータ拡充手法であるため，議論のような複数
人による対話を生成するのは難しい．近年では，自然な会話を
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生成することを得意としている生成 AI が注目を集めている．
Chanら [12]は，質問と 2つの回答に対して，どちらの回答が
より質問の答えとして適切かを複数の GPT-4 を用いて議論を
行い，自動的に評価した．また，生成 AIによるデータ拡充は，
様々なタスクに応用されている．Andersら [8]は，GPT-4を用
いることで高品質なラベル付きデータを生成し，少量データで
のテキスト分類タスクにおいてデータ拡充の有用性を示した．
また，Cochranら [13]は，GPT-3.5を用いて小論文データを生
成し，小論文の自動採点タスクにおいてデータ拡充の有用性を
示した．本研究では，GPT-4を用いて議論データを生成し，学
習データの拡充を行う．

3. データセット
本研究では，議論の品質評価タスクのデータセットとして，

Shiotaら [9]によって構築された Kyutech Debate Corpusを使用
する．Kyutech Debate Corpusには，5つの議論テーマ (表 1)に
ついて，大学生および大学院生 4人 1組による討論・合意形成
を含む計 10対話分の議論データが収録されている．そして，各
対話においてトピックセグメンテーションを行い，10対話の議
論データを 178個の議論セグメントに分割した．トピックセグ
メンテーションは，与えられたテキストデータに対して異なる
トピックやカテゴリに分割する手法である．例えば図 2では，
「飲酒可能年齢は 20歳から下げられるべきである」という議題
について議論を行ったとき，複数の議論セグメントが内在して
いることを示している．図 2では，1つの対話内に飲酒に関す
るトピックが 4つ含まれており，各トピックに分割された議論
が議論セグメントとなる．そして，各議論セグメントには，議
論の評価基準である合理性・有効性について，どの程度満たし
ているかを 3つのラベル（Low，Middle，High）に割り当てて
いる．178個の議論セグメントについて，2つの評価基準をラ
ベリングした結果，表 2のようなラベル分布が得られた．本研
究では，2つの評価軸のうち有効性のラベルが付与された議論
セグメントを使用する．

表 1 議論テーマの一覧．
(小中高の)生徒は制服を着用すべきである
成人の拳銃所持・携帯の権利を認めるべきである
小中高の教材はタブレットに置き換えるべきである
飲酒可能年齢は 20歳から下げられるべきである
未成年の暴力的ゲームのプレイを禁止すべきである

図 2 議論テーマ「飲酒可能な年齢は 20歳から下げられるべきである」
についての議論をトピックセグメンテーションしたときの議論セ
グメント．

4. 提 案 手 法
本節では，議論の品質評価タスクを解くための 2 つのアプ

表 2 各評価基準の正解ラベル分布．
評価軸 Low Middle High
合理性 13 89 76
有効性 9 97 72

ローチについて述べる．4. 1節では日本語の汎用モデルと英語
ベースの対話特化モデルを統合した手法について，4. 2節では
GPT-4によるデータ拡充について説明する．

4. 1 複数モデルの統合
本節では，日本語の汎用モデルと英語ベースの対話特化モ

デルを統合したアプローチについて説明する．本アプローチ
では，事前学習済みモデルとして日本語の汎用モデルである
BERT [10]と，英語ベースの対話特化モデルである DialogXL [4]
の 2つのモデルを使用する．BERTは大規模なコーパスで事前
学習された言語モデルであり，12層の Transformer層によって
文脈を理解することができる．DialogXLは XLNet [11]と呼ば
れる言語モデルをベースとした対話特化モデルである．議論の
ような対話形式の場合，話者間および話者自身の発話の依存関
係が存在する．例えば議論では，ある人の主張や意見によって
同意・納得の発言をしたり，反論したりすることで議論が進め
られる．しかし，BERT や XLNet といった既存の事前学習済
みモデルは，これらの議論特有の性質を学習するのは難しい．
DialogXLは，XLNet内部の Transformer層に話者間・話者自身
の発話関係を考慮した機構が組み込まれているため，BERTに
比べて議論や対話の構造・特性を理解することができる．
本アプローチでは，BERT と DialogXL の 2 つのモデルの

損失を結合し，BERTあるいは DialogXLに結合した損失を誤
差逆伝播する手法を提案する．本手法は，Qin ら [14] が提案
した Knowledge Inheritanceを模倣した手法である．Knowledge
Inheritanceは，教師モデルの知識を生徒モデルに継承する手法
である．教師モデルと生徒モデルの損失を結合し，結合した
損失を生徒モデルに誤差逆伝播を行うことで，生徒モデルに
知識を継承する．本手法でも Qin らの手法に倣い，DialogXL
の対話構造に関する知識を BERTに付与する手法（LossBERT）
と，BERTの日本語に関する知識を DialogXLに付与する手法
（LossDialogXL）を提案する．

LossBERTの概略図を図 3に示す．まず，日本語の議論コーパ
スを BERTと DialogXLの 2つのモデルに入力する．DialogXL
は英語ベースのモデルであるため，日本語の議論コーパスを
英語に機械翻訳し，機械翻訳した議論コーパスを DialogXLに
入力する．次に，2 つのモデルの損失を計算する．本研究で
は，3つのラベルを分類するため，多クラス分類で用いられる
CrossEntropyで損失を計算する．そして，2つのモデルの損失
を式 1のように結合する．

LAll = 𝛼LDialogXL + (1 − 𝛼)LBERT (1)

ここで，LAll は全体の損失，𝛼は重み係数，LBERT は BERT
の損失，LDialogXLは DialogXLの損失を表す．全体の損失 LAll

は，重み係数 𝛼によって，どちらのモデルの予測を重視するか
を決定することができる．例えば，𝛼の値が 0.1のとき，BERT
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図 3 LossBERT の概略図．

図 4 LossDialogXL の概略図．

の損失 LBERT の方が DialogXLの損失 LDialogXL よりも大きく
なるため，タスクを解く上で BERTの予測が重視される．そし
て，計算した全体の損失 LAll を BERTに誤差逆伝播し，BERT
内部のパラメータを更新する．これにより，DialogXLの対話
構造に関する知識を BERTに付与することを期待する．
一方，LossDialogXL では図 4 のように，全体の損失 LAll を

DialogXLに誤差逆伝播し，DialogXL内部のパラメータを更新
する．これにより，BERT の日本語に関する知識を DialogXL
に付与することを期待する．

4. 2 GPT-4によるデータ拡充
本節では，GPT-4によるデータ拡充について説明する．GPT-4
は自然な対話を生成することを得意としている．しかし，複数
の疑似データを生成する際，特定のトピックを与えると，議論
内容が類似した疑似データが生成されてしまう．そこで，本研
究では生成した疑似データの多様性を保つために，2段階の処
理を行う．GPT-4による疑似データ生成の流れを図 5に示す．
第 1段階では議論テーマに関するトピックの生成，第 2段階で
はトピックに関する議論の疑似データ生成を行う．
第 1段階では，議論テーマに関連するトピックを生成する．
プロンプトを図 6に示す．ここで，<<theme>>は議論のテーマ
を表す．プロンプトには，議論テーマからディベート大会で使
われるトピックを 20個生成するように指示する．議論テーマ
は，Shiota らが構築した Kyutech Debate Corpus の 5 つの議論
テーマ (表 1)を使用する．
第 2 段階では，第 1 段階で生成したトピックから議論の疑
似データを生成する．プロンプトは，有効性ラベルが Low・

図 5 GPT-4による疑似データ生成までの流れ図．

図 6 トピック生成のプロンプト．

Highの場合とMiddleの場合で異なる設計を行っている．その
中で，有効性ラベルが Low，あるいは Highの疑似データを生
成するプロンプト（PromptLow&High）は図 7のように設計した．
<<theme>>は議論のテーマ，<<topic>>は生成したトピックを
表す．PromptLow&High は，タスク説明，有効性の定義，出力形
式の 3つの要素から構成されている．タスク説明では，GPT-4
に対してどのようなタスクを行わせるのかを指示する．ここ
では，有効性の低い・高い議論を生成する指示以外に，議論
の参加者，話者の設定などもプロンプトとして指示する．有
効性の定義では，Wachsmuthら [1]が定めた有効性の定義に従
い，有効性を決める 5つの要素（信用性：Credibility，情動性：
Emotional Appeal，明瞭性：Clarity，妥当性：Appropriateness，
順序性：Arrangement）をプロンプトとして指示する．出力形式
では，GPT-4に対してどのような出力形式でレスポンスさせる
かを指示する．
有効性ラベルがMiddleの議論は，有効性ラベルが Low・High

のどちらにも含意しない議論を生成する必要があるため，プロ
ンプトとして定義するのは難しい．そのため，PromptLow&High

の有効性の定義を表すプロンプトを除外し，単にトピックに関
する議論を生成するように指示する．つまり，GPT-4が考える
一般的な議論を，有効性ラベルがMiddleの議論とする．

5. 実 験
本節では，前節で述べた 2つのアプローチの実験について述

べる．5. 1節では対話特化モデルを利用した手法について，5. 2
節では GPT-4によるデータ拡充についてそれぞれ実験を行う．

5. 1 対話特化モデルの利用
本節では，4. 1節で説明した対話特化モデルを利用した手法

の実験について述べる．5. 1. 1節では実験設定について，5. 1. 2
節では実験結果と考察について述べる．

5. 1. 1 実 験 設 定
議論の品質評価タスクの評価方法について説明する．本研究

では，Kyutech Debate Corpusに含まれる 10対話の対話データ
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図 7 有効性ラベルが Low，Highの疑似データを生成するためのプロ
ンプト（PromptLow&High）．

を，訓練データ 8対話，検証データ 1対話，テストデータ 1対
話に分割し，10対話交差検証を 1実験の評価とする．そして，
結果の頑健性を保つために実験を 5回行い，そのマクロ平均を
報告する．本実験でのベースライン手法として BERT を用い
る．評価指標には分類タスクで用いられる F値を使用する．
本実験では対話特化モデルを利用した手法として，BERTと

DialogXL を統合した手法以外に，DialogXL だけで品質評価
を行った結果も示す．DialogXLは英語ベースのモデルである
ため，日本語の議論コーパスを入力するとき，機械翻訳を通
して英語に翻訳する必要がある．本実験では，機械翻訳器と
して Facebookが公開している多言語 mBART1を使用する．ま
た，LossBERT と LossDialogXL に関しては，損失の重み係数 𝛼

によって，BERTと DialogXLどちらのモデルの予測を重視す
るかが決まる．本実験では，𝛼 = 0.1, 0.5, 0.8の 3つの値を設定
し，精度比較を行う．また，評価の際，LossBERT は BERTの
み，LossDialogXL は DialogXLのみで評価を行う．
モデルの設定について説明する．BERTは東北大学が公開し
ているモデルを使用する2．DialogXLはより対話構造の特徴を
捉えるために，英語の対話データで追加学習する．対話データ
は IEMOCAP3を用いる．IEMOCAPは，2人による 1対 1の会
話が収録されており，各発話に感情を表すラベルが付与されて
いる．この IEMOCAPで追加学習した DialogXLを本研究で利
用する．損失関数は CrossEntropy，最適化関数は AdamW，学
習率は 1e-5，バッチサイズは 8，エポック数は 50と設定して実
験を行う．

5. 1. 2 実験結果および考察
本節では，対話特化モデルを利用した手法の実験結果と考察
について述べる．実験結果を表 3に示す．Low，Middle，High
は各ラベルの F値，Aveは Low，Middle，Highの F値の重み付

（注1）：https://huggingface.co/facebook/mbart-large-50-many-to-many-mmt
（注2）：https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-masking
（注3）：https://sail.usc.edu/iemocap/index.html

表 3 対話特化モデルを利用した手法の実験結果．
手法 Low Middle High Ave.
BERT 0.000 0.634 0.466 0.534
DialogXL 0.000 0.641 0.500 0.551
LossBERT(𝛼=0.1) 0.000 0.659 0.477 0.552
LossBERT(𝛼=0.5) 0.000 0.646 0.467 0.541
LossBERT(𝛼=0.8) 0.000 0.642 0.488 0.547
LossDialogXL(𝛼=0.1) 0.000 0.623 0.402 0.502
LossDialogXL(𝛼=0.5) 0.000 0.625 0.417 0.509
LossDialogXL(𝛼=0.8) 0.000 0.602 0.444 0.508

き平均を表す．表内の数字の太字は，各ラベルの F値および重
み付き平均において最も高い精度を表す．
今回提案した LossBERT，LossDialogXL について実験結果と考

察を述べる．LossDialogXLは，BERTと比べて精度の低下が見ら
れる．DialogXLは，モデル内に発話関係を考慮した機構が組み
込まれている．BERTによる日本語の知識付与が，発話関係を
学習する上でノイズとなっていることが考えられる．LossBERT

は，BERTや他の手法よりも良い結果となっているが，統計的
な検定から有意差はなかった．4日本語の汎用モデルと英語の対
話特化モデルの統合は，互いの学習に影響を及ぼしてしまうこ
とが考えられる．
本実験において，全ての手法で Lowの F値が 0となってい

る．表 2より，有効性ラベルの Lowデータが他のラベルと比較
して極端に少ないため，全ての手法で正しく予測することがで
きなかったと考えられる．

5. 2 GPT-4によるデータ拡充
本節では，4. 2節で説明した GPT-4によるデータ拡充の実験

について述べる．5. 2. 1節では実験設定，5. 2. 2節では実験結果
と考察を述べる．

5. 2. 1 実 験 設 定
議論の品質評価の評価方法，損失関数や最適化関数などのモ

デル設定については，5. 1. 1節の実験設定に倣う．
本実験では，各有効性ラベルに 100 個の疑似データを生成

し，学習データの拡充を行う（MixAll）．生成された疑似データ
は，検証データには用いず，全て訓練データとして用いる．ま
た，表 2の有効性ラベルの分布より，Kyutech Debate Corpusの
ラベルにはデータの偏りがある．そこで，データの偏りを考慮
した手法として，Lowラベルと Highラベルの疑似データを訓
練データに加えた手法（MixLow&High），Lowラベルの疑似デー
タのみを訓練データに加えた手法（MixLow）の 2つのデータ拡
充手法も行う．そして，BERTを用いて各データ拡充手法を適
用し，精度の比較を行う．

5. 2. 2 実験結果および考察
本節では，GPT-4によるデータ拡充の実験結果と考察につい

て述べる．実験結果を表 4に示す．表内の数字の太字は，各ラ
ベルの F値および重み付き平均において最も高い精度を表す．
3つのデータ拡充手法全てにおいて，Lowラベルの疑似データ
を加えたことで，Lowラベルの F値が向上した．少量のラベル

（注4）：有意水準 5%でマクネマー検定を実施．
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表 4 GPT-4によるデータ拡充の実験結果．
手法 Low Middle High Ave.
BERT 0.000 0.634 0.466 0.534
MixAll 0.138 0.605 0.486 0.534
MixLow&High 0.110 0.618 0.505 0.547
MixLow 0.156 0.634 0.510 0.560

データに対して，データ拡充を行うことの有効性が示された．
各データ拡充手法についての実験結果と考察を述べる．MixAll

は全ラベルの疑似データを加えても，精度の向上は見られなかっ
た．Middleラベルの疑似データは，他ラベルの疑似データと比
べて有効性に沿った議論となっていない．そのため．Middleの
疑似データは学習のノイズとなり，Middleの F値が低下したと
考えられる．MixLow&High は Middle ラベルの疑似データを除
くことで，BERTおよびMixAll よりも精度の向上が見られる．
しかし，依然としてMiddleラベルの F値は BERTと比べて低
下している．High ラベルの疑似データを入れたことで，High
ラベルにデータが偏っている．これにより，Middleラベルの F
値が低下したと考えられる．MixLowは，BERTおよび他のデー
タ拡充手法と比べて精度の向上が見られる．Lowラベルの疑似
データのみデータ拡充したことで，ラベル分布は均一になった．
その結果，他のデータ拡充手法よりも Middleラベルの F値が
向上した．ラベルの均一および希少ラベルに対するデータ拡充
は重要であることがいえる．

6. お わ り に
本論文では，少量の日本語の議論データを用いて，議論の品
質評価タスクに取り組んだ．そして，少量の日本語の議論を評
価するために，対話特化モデルを利用した手法と GPT-4による
データ拡充の 2つのアプローチを提案し，本タスクの有用性を
検証した．

1つ目の対話特化モデルを利用した手法では，日本語の汎用
モデルと英語ベースの対話特化モデルを統合し，議論の品質評
価を行った．結果として，提案した 2つの手法は，ベースライ
ンと比較して精度の向上は見られない，あるいは統計的に有意
な差はなかった．異なる言語を持つモデルを組み合わせて学習
するのは困難であることがいえる．

2つ目のデータ拡充手法では，生成 AIである GPT-4で疑似
データを生成し，学習データの拡充を行った．結果として，希
少なラベルデータに対して疑似データを付与することによって，
最高精度を得た．
今後の課題として，本論文ではテキストのみを用いて議論の
品質評価を行ったが，Shiotaら [9]による研究では音声や画像を
含めたマルチモーダルによる品質評価を行っている．話者によ
る意見・主張を述べる際の声の大きさや，話者の表情・しぐさ
などの情報は議論の品質評価に寄与することが考えられる．本
論文で提案したデータ拡張手法をマルチモーダルに組み入れ，
さらなる品質評価の精度向上を目指す．
謝辞 本研究は科研費 23K11368の一部です．
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