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音声認識導入による議論評価システムの逐次的分析

李 昂1 嶋田 和孝2

概要：近年，試験において，受験者のコミュニケーション能力を評価する手段としてグループディスカッ
ションが用いられている．参加者の能力向上には，適切なフィードバックが必要不可欠であるが，フィー
ドバックの提供には多大な労力を必要とする．このような背景から，複数人議論の品質評価や分析結果を
提供するシステムが求められている．議論のフィードバックは，議論の内容が参加者の記憶に強く残って
いる間に提供されることで，より効果的な改善を実現できるが，そのためには議論の分析を逐次的に行う
必要がある．そこで，本論文では音声認識を利用し，逐次的に得られる議論内容をシステムの入力とする
ことにより，議論の逐次分析を実現する．
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Real-time Analysis with Speech Recognition
for Quality Assessment of Debate

Abstract: In recent years, group discussions have been used in exams to assess participants’ communication
skills. Effective feedback is essential for participants’ improvement but requires significant effort. Therefore,
a system for evaluating and analyzing discussion quality is needed. Providing feedback during the discus-
sion is still fresh in participants’ minds enhances effectiveness, necessitating real-time analysis. This paper
proposes a system that utilizes speech recognition to sequentially analyze discussions by processing spoken
content as input.
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1. はじめに
近年，大学入試や就職試験において，受験者のコミュニ

ケーション能力を評価する手段としてグループディスカッ
ションが広く活用されている．また，教育現場においても
コミュニケーション能力の向上を目的として，グループ
ディスカッションの取り入れられる機会が増加している．
しかし，グループディスカッションでは正解が存在しない
課題を扱うことから，評価者が定量的に評価を行うのは非
常に困難である．さらに，試験や教育現場では，複数のグ
ループによるディスカッションが行われるため，全てのグ
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ループの評価をするためには膨大な労力を要する．
また，議論参加者のコミュニケーション能力向上を目的

とする場合，単に評価を行うだけでなく，議論の具体的な
評価点や改善点を示すフィードバックを提供することが不
可欠である．しかし，議論のフィードバックを行うために
は，議論内容を適切に分析し，評価点・改善点を明確にす
る必要がある．そのため，フィードバックの提供もまた，
評価と同様に多大な労力を要し，効率的に実現することが
困難である．このような背景から，複数人による議論の品
質評価や分析結果を提供するシステムの構築が重要な課題
となっている．そこで，本論文では実用的な議論の評価・
分析システムの構築を行う．
橋口ら [1]は，複数人議論データセットに含まれている

議論音声の人手書き起こしを議論評価モデルの入力として
使用し，議論の品質評価を実施している．しかし，実際に
は議論音声を正確に人手で書き起こす作業には多大な時間
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と労力を要する．さらに，議論評価モデルの入力に人手書
き起こしを用いる場合，リアルタイムでの議論評価が不可
能となり，実用性が下がる．そのため，人手で議論音声を
書き起こすコストを抑えつつ，リアルタイム性のある議論
評価を実現するためには，議論音声の音声認識結果を議論
評価モデルの入力として利用することが望ましい．
一般に，音声認識による書き起こしは不完全であり，誤

りを含むことが多い．しかし，我々は音声認識結果を議論
評価モデルの入力に用いた場合でも，人手による書き起こ
しを用いた場合と比較して，評価精度が低下しないことを
確認している [2]．一方で，精度の面では十分とはいえな
い．そこで，本論文では音声認識結果を入力とする評価モ
デルの精度向上を目指して，2つのアプローチを提案し，
その有効性を検証する．
1つ目のアプローチは，言語以外の情報の利用である．一

般に，グループディスカッションにおける発話者の意見や
主張は，言語から解釈できる情報のみではなく，発言者の
非言語的要素からも大きな影響を受けるとされている [3]．
そのため，議論の品質評価では，議論参加者の発言内容だ
けでなく，動作・音声情報や感情情報などの様々な情報を
考慮することが重要である．そこで，本論文では，議論内
容に加えて，議論参加者の動作・音声情報や感情情報をモ
デルに与えることにより，評価モデルの改良を試みる．
2つ目のアプローチは，不均衡データへの対策である．

機械学習に用いられるデータは，クラス間の分布が不均衡
な場合が存在する．しかし，機械学習で分類問題を解く場
合，データの少ないクラスにおける予測精度が低下する傾
向にある．そのため，不均衡データは議論評価の精度低下
を招く可能性がある．したがって，議論評価の精度を向上
させるためには，不均衡データへの対策を講じることが重
要である．そこで，本研究では不均衡データの対策として，
LLMによる議論評価，LLMを用いたデータ拡張，損失関
数の変更を行う．
さらに，実用的なシステムには，議論の評価に加えて，

フィードバックを提供する機能が求められる．議論のフィー
ドバックを行う場合，議論中の多様な情報を分析し，分析
結果を可視化することが重要である．また，議論のフィー
ドバックは，議論の内容が参加者の記憶に強く残っている
うちに提供されることで，より効果的な改善を実現できる．
しかし，即座にフィードバックを行うためには，議論の分
析を逐次的に行う必要がある．そこで，本論文では音声認
識を利用し，逐次的に得られる議論内容をシステムの入力
とすることにより，議論の逐次分析を実現する．

2. データセット
本節では，本論文で使用するデータセットについて説明

する．本研究では，複数人による議論データセットとして，
Shiotaら [4]が作成したKyutech Debate Corpusを使用す

表 1 議論テーマ
(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

表 2 各評価軸におけるスコア分布
評価軸 Low Middle High

有効性 9 97 72

合理性 13 89 76

る．Kyutech Debate Corpus は，表 1 に示した 5 つの議
論テーマに基づき，大学生・大学院生 4人 1組で行われた
討論と合意形成の計 10対話の議論データが収録されてい
る．議論データには，実際の議論の映像や音声に加えて，
映像データから得られた顔特徴点の座標，視線，表情など
の顔情報や上半身の骨格特徴点である動作情報，音声デー
タから得られた声の大きさや高さなどの音声情報が含まれ
ている．顔情報には各議論参加者の顔特徴点の座標，視線
方向，頭の向き・回転角，Facial Action Units*1(AUs)が
含まれている．動作情報には各議論参加者の各フレームに
おける骨格，手の特徴点が含まれている．音声情報には各
議論参加者の 13次元MFCC，RMS，基本周波数，スペク
トル重心，ジッタ，シマが含まれている．13次元MFCC

は発話時の口や喉の形を表現する声の特性，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らぎ，シマは声の大きさのゆ
らぎを示す．また，議論データの各対話は，トピックセグ
メンテーション手法により，トピックごとに分割されてお
り，10対話の議論データは合計 178個の議論セグメントに
分割されている．
各議論セグメントには，Wachsmuthら [5]が提案した議

論品質評価基準に基づき，有効性と合理性という 2つの評
価軸に沿ってスコアがつけられている．有効性の高い論・
議論とは，その主張が聞き手に対して納得や同意を促す効
果を有する論・議論を表す．合理性の高い論・議論とは議
題の解決に対して十分に受容可能な形で寄与する論・議論
を意味する．スコアは有効性と合理性という 2つの評価軸
のそれぞれで，「Low」「Middle」「High」の 3つに分類さ
れている．2つの評価軸における 178個の議論セグメント
の「Low」「Middle」「High」の分布は表 2のようになって
いる．本論文では，Kyutech Debate Corpusにおける 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
ントを対象に議論の品質評価・分析を行う．

3. 音声認識を用いた議論評価
本論文では，音声認識を用いた議論評価システムが基盤

*1 https://www.cs.cmu.edu/ face/facs.htm
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図 1 議論評価システムの概要

となる．これは我々によって既に構築されている [2]．本
節では，その基盤システムについて概略と精度を示す．3.1

節では，議論評価システムの構成について説明する．3.2

節では，実験設定及び実験結果について述べる．

3.1 議論評価システムの構成
図 1に，先行研究で用いた議論評価システムの概略を示

す．議論評価モデルには，橋口ら [1]が提案した既存モデル
を使用し，評価値の推定を行う．既存モデルには，BERT

(Bidirectional Encoder Representations from Transform-

ers) [6]が使用されている．BERTは，Masked Language

Modelおよび Next Sentence Predictionという 2つの事前
学習タスクを通じて文脈情報を効果的に捉えることができ
るモデルである．また，議論音声の書き起こしに使用する
音声認識モデルには，OpenAIが公開したWhisper [7]の
largeモデルを使用する．Whisperは多言語対応の音声認
識モデルであり，largeモデルにおける日本語の単語誤り
率は 6.4％と，高精度の書き起こしを実現している．

3.2 実験
本節では音声認識結果を用いた議論評価モデルの実験に

ついて述べる．3.2.1節では実験設定について述べる．3.2.2

節では実験結果と考察を述べる．
3.2.1 実験設定
議論評価モデルの評価方法について説明する．評価方法

については，橋口ら [1]と同様に，Kyutech Debate Corpus

に含まれる 10対話のデータを，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，データセッ
ト中の全体がテストデータとして用いられるように設定
し，10対話交差検証を行った結果を 1実験の評価とする．
評価指標には分類タスクの指標として用いられる F値を使
用する．結果の頑健性保証のため，10対話交差検証を 5回
繰り返し，その重み付き平均を報告する．
また，実験に使用する議論評価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．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に設定
して実験を行う．
3.2.2 実験結果および考察
実験結果を表 3に示す．Ave.は Low，Middle，High に

*2 https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-base-japanese-
whole-word-masking

表 3 各書き起こし手法による評価精度
書き起こし手法 Low Middle High Ave.

人手 [1] 0.000 0.634 0.466 0.534

音声認識 0.000 0.650 0.452 0.537

表 4 学習・テストに異なる書き起こしを用いた場合の評価精度
学習 / テスト Low Middle High Ave.

人手 / 音声認識 0.000 0.635 0.367 0.494

音声認識 / 人手 0.000 0.646 0.246 0.451

おける F値の重み付き平均である．また，表内に存在する
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している．実験結果より，議論評価
の入力における書き起こし手法として音声認識を用いた場
合，人手での書き起こしを用いた場合に比べ，精度の低下
は見られなかった．これにより，議論音声の音声認識結果
を評価モデルに使用した場合，議論評価の精度に悪影響を
及ぼさないことが確認された．したがって，議論評価モデ
ルの入力における音声認識結果の有用性が示された．
また，人手書き起こしと音声認識の両書き起こし手法

において，Lowラベルの F値が 0となっている．これは，
表 2に示されている有効性ラベルにおいて，Lowラベルの
データ数が他のラベルに比べて極端に少ないことが原因と
なり，議論評価モデルが正確に予測できなかった可能性が
あると考えられる．
なお，本論文では，訓練・検証データとは異なる書き起

こし手法を用いたデータをテストデータに使用した場合の
議論評価精度を調査する追加実験も行っている．追加実験
の結果を表 4に示す．表 4のAve.の数値は Low，Middle，
High における F値の重み付き平均である．実験結果より，
訓練・検証データとテストデータに異なる書き起こし手法
で得られたデータを使用した場合，表 3 の同一書き起こ
し手法によるデータを使用した場合に比べ，精度の低下が
見られた．したがって，BERTを用いた議論評価モデルで
は，訓練・検証データとテストデータに同一の書き起こし
手法で得られたデータを使用することが重要であると考え
られる．

4. 議論評価モデルへの特徴量追加と不均衡
データ対策

本節では，音声認識結果を入力とする議論評価モデルの
評価精度向上を目的とした 2つのアプローチとその実験に
ついて述べる．議論の品質評価では，議論参加者の発言内
容だけでなく，動作・音声情報や感情情報などの言語以外
の情報が影響すると考えられる．そこで，4.1節では言語
以外の情報を利用した議論評価を行う．また，機械学習に
用いられるデータは，クラス間の分布が不均衡である場合
が存在する．実際に，表 2のように，本研究で使用する複
数人議論データセットにおいても，データの偏りが生じて
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図 2 動作や音声の情報を利用するモデルの概要

いる．しかし，機械学習を用いた分類タスクでは，低頻度
クラスの予測精度が低下する傾向が見られる．そこで，4.2
節では不均衡データへの対策を講じる手法を導入する．4.3

節では提案する 2つのアプローチの実験について述べる．

4.1 言語以外の情報の利用
本節では言語情報に加えて，言語以外の情報を利用する

アプローチについて説明する．一般に，議論では身振りや
手ぶり，表情，発声の仕方により，聞き手への説得力や話
し手への共感，不満が表現される．そのため，議論参加者
の動作や音声の情報は議論の質に影響を与えていると考え
られる．そこで，4.1.1節では，議論中の発言内容に加え
て，動作や音声の情報を利用する．また，議論では発話者
の発話内容に対する聞き手の感情が，議論内容への賛同や
反対を示している．したがって，議論参加者の感情情報も，
議論の質に影響していると考えられる．そこで，4.1.2節で
は，議論中の発言内容に加えて，議論中の映像から推定し
た各議論参加者の感情分析値を利用する．
4.1.1 動作や音声の情報の利用：Multi

本節では，議論中の発言内容に加えて，動作や音声の情
報を利用する議論評価手法について説明する．Shiotaら [4]

らは議論評価モデルに，Attention機構 [8]を用いた LSTM

(Long Short-Term Memory) [9] を利用し，議論の発言内
容に加えて議論参加者の顔や体の動作，音声の情報をモデ
ルに与えることにより，発言内容のみを利用した場合より
も高い評価精度を獲得している．一方で，発言内容の学習
には文脈の理解が可能な BERTの方が適していると考え
られる．そこで，本手法では BERTと Attention機構有り
の LSTMを統合したモデルを構築し，議論の発言内容，議
論中の顔や体の動作，音声の情報をモデルに入力として与
え，議論の評価値を推定する手法を提案する．以降，この
手法を手法 Multi と呼ぶ．
図 2に提案するモデルの構成について説明する．まず，

言語情報を BERT，顔・骨格・音声情報を LSTMに入力
し，各モデルの出力をそれぞれ線形層に入力する．その後，
線形層から出力された 2つのベクトルを結合し，結合した
ベクトルを線形層に入力することにより，評価ラベルを推
定する．
4.1.2 感情特徴量の導入：Emotion

一般に，議論では発話者の発話内容に対する聞き手の感
情は，議論内容への賛同や反対を示している．例えば，聞

図 3 感情特徴量を利用するモデルの概要

き手が発話内容に対して共感や好意的な感情を抱いている
場合，議論内容がより説得力を持つ可能性が高い．一方，
聞き手が議論中に不快感や抵抗感を覚える場合，議論内容
に不服を示していると判断できる．また，話し手の感情表
現は，議論の信頼性の補強や相手の注意を引きつける役割
を持つ．例えば，熱意や情熱を示すことにより，聞き手に
対して主張の重要性を印象づけ，主張の受容性を向上させ
る効果を果たす．さらに，適切な感情表現は，話し手が自
分の主張に対して深い理解や関心を持っていることを示し，
聞き手の心に響きやすくなる．さらに，感情豊かな表現は
単調な話し方に比べ，聞き手の興味を引きつける効果があ
るため，議論の内容がより効果的に伝わる可能性が高まる．
このように，議論参加者の感情は議論の品質に影響を与え
る要素であると考えられる．そこで，本手法では BERTの
出力に，議論映像から得られた感情分析値を組み合わせる
ことにより，議論参加者の感情を考慮した議論の評価値推
定手法を提案する．以降，この手法を手法 Emotionと呼ぶ．
図 3に提案するモデルの構成について説明する．まず，各

議論参加者を撮影した上半身カメラの映像に対し，fer*3[10]
を利用して感情分析を行う．ferは入力された顔の画像や
映像に対する恐怖，中立，幸せ，悲しい，怒り，嫌悪の 6

つの感情の信頼度を計算可能なオープンソースの Python

ライブラリである．次に，ferを用いて得られた 6つの感
情の感情分析値と，BERTに言語情報を入力して得られた
出力を結合する．最後に，結合したベクトルを線形層に入
力することにより，評価ラベルを推定する．

4.2 不均衡データへの対策
本節では，不均衡データに対するアプローチについて説

明する．LLMは，追加学習を行わずに言語処理タスクに適
用可能なため，データの不均衡による影響を受けにくい．
そこで，4.2.1節では，LLMを用いた議論評価を行う．ま
た，不均衡なデータの対応策として，LLMを用いた少数
派クラスのデータを人工的に生成するデータ拡張手法が広
く用いられている．そこで，4.2.2節では，LLMを使用し
たデータ拡張を行う．さらに，モデルの損失関数にクラス
の重要度を反映させることにより，モデルの学習における
少数派クラスの影響を増大する手法も，不均衡データへの
対策として活用されている．そこで，4.2.3節では，損失関
数の変更を行う．
*3 https://github.com/justinshenk/fer
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図 4 議論評価を行うプロンプト

4.2.1 LLM：GPT-4o，GPT-4o-mini

近年，自然言語処理分野において，大規模言語モデル
（LLM: Large Language Models）が広く用いられている．
LLMは，追加学習無しで言語処理タスクを解くことが可
能であり，不均衡なデータの影響を受けない．そのため，
LLMを用いた議論の評価値推定はデータ数の少ないクラ
スに対して，有効性が高いと考えられる．そこで，本手法
では LLMを利用し，追加学習せずに議論の評価を行う．
議論の有効性という基準に基づいて議論評価を行

うプロンプト (PromptEvaluation) を図 4 に示す．図 4 中
の<<discussion>>は評価対象の議論，<<theme>>は議論
のテーマを表している．
PromptEvaluation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，LLM

に対して実施させる具体的なタスク内容を指示する．ここ
では，議論の有効性に基づいて議論の評価をする指示に加
えて，議論のテーマや議論音声の書き起こし手法，議論の参
加人数等もプロンプトとして提示する．有効性の定義では，
Wachsmuthら [5]による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）をプロンプトに明記する．また，LLM

がどのような形式でレスポンスを返すべきかについても，
具体的な出力形式を指示する．
本手法では議論評価を行う LLM として，GPT-4o*4と

GPT-4o-mini*5を利用し，議論の評価値を推定する．以降，
GPT-4oにより議論評価を行う手法を手法 GPT−4o，GPT-

4o-miniにより議論評価を行う手法を手法 GPT−4o−mini と
呼ぶ．
4.2.2 データ拡張：Augmentation

橋口 [1]らは，GPT-4 [11]によるデータ拡張を低頻度ク
ラスに対して行うことにより，人手書き起こしを入力とす
る議論評価モデルの精度を向上させている．そこで，本手
*4 https://platform.openai.com/docs/models#gpt-4o
*5 https://platform.openai.com/docs/models#gpt-4o-mini

法では音声認識結果を入力とする議論評価モデルに対し，
GPT-4によるデータ拡張手法を導入し，その有効性を検証
する．以降，この手法を手法 Augmentation と呼ぶ．
本手法では，橋口らの手法に倣い，低頻度クラスである

議論の有効性が Lowの疑似データを 100件生成する．そ
の後，BERTに対してデータ拡張手法を適用し，議論の評
価ラベルの推定を行う．
4.2.3 損失関数の変更：ICF，FL

機械学習における不均衡データの対策として，損失関数
を変更する手法も広く採用されている．本手法では，損失
関数として Inverse Class Frequency Loss (ICF) や Focal

Loss (FL) [12]を使用することにより，低頻度ラベルの予
測精度を向上させ，全体の予測精度向上を図る．
ICFは式 (1)で表され，クラスのデータ数の逆数を重み

として Cross Entropyに掛けた損失関数である．ただし，
nはデータ数，Cn はクラスのデータ数，pn は予測確率を
示している．

ICF = −
n∑

i=1

1

Cn
log(pn) (1)

一方で，FLは式 (2)で表され，正解クラスの予測確率
を 1から引いた数を重みとして Cross Entropyに掛けた損
失関数である．ただし，γ はハイパーパラメータ，pn は予
測確率を示している．本論文ではパラメータ γ について，
γ = 2.0とする．

FL = −
n∑

i=1

(1− pn)
γ log(pn) (2)

本アプローチでは，ICFと FLの 2種類の損失関数を適
用した BERTを利用し，議論の評価値を推定する．以降，
ICFを損失関数に用いる手法を手法 ICF，FLを損失関数
に用いる手法を手法 FL と呼ぶ．

4.3 実験
本節では，言語以外の情報の利用と不均衡データへの対

策の 2つのアプローチによるモデルの評価精度を調査する
実験について述べる．具体的には 3.1節で述べた橋口ら [1]

の BERTモデルを使用する手法をベースライン手法とし，
提案する各手法と議論評価の精度を比較する．以降，ベー
スライン手法を手法 BERT と呼ぶ．
4.3.1節では，言語以外の情報の利用を行ったモデルの実

験設定と実験結果について述べる．4.3.2節では，不均衡
データへの対策を行ったモデルの実験設定と実験結果につ
いて述べる．
4.3.1 言語以外の情報の利用
手法 Multi と手法 Emotion における実験設定について説

明する．議論の品質評価の評価方法，BERTのモデルにつ
いては 3.2節の実験設定に倣う．手法 Multi では，LSTM

の隠れ層は 768次元，損失関数は CrossEntropy，最適化関
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表 5 言語以外の情報を利用したモデルの評価精度
手法 Low Middle High Ave.

手法 BERT 0.000 0.650 0.452 0.537

手法 Multi 0.000 0.637 0.204 0.429

手法 Emotion 0.000 0.616 0.398 0.497

数は AdamW，学習率は 1e-5，バッチサイズは 8，エポッ
ク数は 50，ドロップアウトは 0.2に設定して実験を行う．
手法 Emotionでは，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に設定して実験を行う．
手法 Multi と手法 Emotion の実験結果表 5に示す．Ave.

は Low，Middle，High における F値の重み付き平均であ
る．また，表内に存在する数字の太字は，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している．
手法 Multi と手法 Emotion の実験結果表 5に示す．Ave.

は Low，Middle，High における F値の重み付き平均であ
る．また，表内に存在する数字の太字は，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している．
今回提案した手法 Multiiと手法 Emotion について実験結

果と考察を述べる．手法 Multi は手法 BERT と比較して精
度の低下が確認された．BERTと LSTMの 2つのモデル
は，それぞれ異なる意味を持つベクトルを出力する．これ
らの異なる意味を持つベクトルを単純に結合した場合，後
続の線形層が両方のベクトルの情報を十分に学習できな
かったと考えられる．
また，手法 Emotion も手法 BERT と比較して精度が低下

していた．これは ferにより得られた感情情報と BERTの
出力を単純結合しただけでは，異なる特徴ベクトルがモデ
ルにとってノイズとなり，線形層がうまく学習できなかっ
たと考えられる．
4.3.2 不均衡データへの対策
手法 Augmentation，手法 ICF，手法 FLにおける実験設定

について説明する．議論の品質評価の評価方法，BERTのモ
デルについては 3.2節の実験設定に倣う．手法 Augmentation

では，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に設定
して実験を行う．手法 ICF では，損失関数は Inverse Class

Frequency Loss，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に設定して実験を行
う．手法 FL では，損失関数は Focal Loss，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に設定して実験を行う．
実験結果を表 6に示す．Ave.は Low，Middle，High に

おける F値の重み付き平均である．また，表内に存在する
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している．
不均衡データに対する手法について実験結果と考察を述

表 6 不均衡データへの対策を行ったモデルの評価精度
手法 Low Middle High Ave.

手法 BERT 0.000 0.650 0.452 0.537

手法 GPT−4o 0.119 0.330 0.000 0.184

手法 GPT−4o−mini 0.180 0.603 0.000 0.337

手法 Augmentation 0.033 0.596 0.466 0.403

手法 ICF 0.000 0.500 0.528 0.486

手法 FL 0.000 0.614 0.481 0.529

べる．まず，手法 GPT−4o と手法 GPT−4o−mini について
は，いずれも Lowラベルの F値が向上していた．これは，
LLMは追加学習が不要であるため，低頻度クラスの影響
を受けなかったと考えられる．一方で，両手法において，
Middleラベルの F値や Highラベルの F値が低下し，全
クラスにおける予測精度も手法 BERT に比べて低下する結
果となった．これは，LLMが追加学習を行わないことに
より，議論評価タスクに特化した特徴が不足したためであ
ると考えられる．
手法 Argumentation は Lowラベルの F値が 0近傍の値と

なっており，低頻度クラスにおける予測精度の向上はほ
とんど見られなかった．また，手法 BERT に比べ，全クラ
スにおける予測精度が低下していた．手法 Augmentation で
は，GPT-4によって生成された議論データを疑似データ
としてモデルの学習に使用した．しかし，生成データが実
データである議論音声の音声認識結果と比較すると認識誤
りがなく，整ったデータであるため，学習データ間に差異
が生じたことが影響していると考えられる．
手法 ICF と手法 FL では，低頻度クラスである Lowラ

ベルの F値は 0となり，手法 BERT と同様の結果であっ
た．この要因として，Lowラベルのデータが少なすぎるこ
とにより，モデルがそのクラスの特徴を十分に学習できな
かったためであると考えられる．また，手法 BERT に比べ
て，Middleラベルの精度が低下しており，Highラベルの
精度は向上していた．これは，損失関数を変更したことに
より，高頻度クラスの影響を抑制し，低頻度クラスの影響
を増大させたことによるものと考えられる．

5. 議論の逐次的分析
本節では議論の逐次的分析について述べる．議論参加者

に対し，議論のフィードバックを行う場合，議論中の様々
な情報を分析し，分析結果を可視化する必要がある．ま
た，議論のフィードバックは，議論の内容や進行状況が参
加者の記憶に鮮明に残っている間に提供されることによ
り，具体的かつ効果的な改善を促進できる．しかし，即時
的なフィードバックを行うためには，議論の分析を逐次的
に行う必要がある．そのため，議論の分析結果の可視化を
逐次的に行うフィードバックシステムの実現が重要な課題
となっている．そこで，本論文では議論音声の音声認識結
果を利用した逐次的分析を行う．
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図 5 リアルタイムで議論のフィードバックを行うシステムの概要

5.1 節では本論文で行う分析の内容について説明する．
5.2節では分析手法について，5.3節では分析結果について
述べる．なお，4節で提案した種々の手法は精度向上に貢
献しなかったため，本節での逐次的分析の入力としては，
3節で述べた音声認識結果を利用したモデルの出力を利用
する．

5.1 分析の内容
図 5 にリアルタイムで議論を評価・分析し，フィード

バックを行うシステムの概要を示す．議論のフィードバッ
クシステムでは，参加者の発言数や議論の盛り上がり度，
発言内容の品質などの様々な情報を分析し，その結果を可
視化する必要がある．そこで，本論文では発言内容の品質
について分析し，議論品質に良い影響を与えた発言内容と
悪い影響を与えた発言内容を明確化する．
また，議論のフィードバックでは，逐次的に分析結果が

提供されることで，より効果的なシステムを実現できる．
そこで，本分析では音声認識を活用し，逐次的に得られる
発言内容をシステムの入力とすることにより，議論の逐次
分析を実現する．

5.2 分析手法
本論文では議論内容の分析として，議論品質に良い影響

を与えた内容と悪い影響を与えた内容を明確化する．分析
には，3.1節で述べた音声認識結果を入力とする議論評価モ
デルに対し，SHAP (SHapley Additive exPlanation) [13]

を用いる．SHAPは機械学習モデルを解釈するための手法
の一つであり，各特徴量の寄与度を示す SHAP値を用い
て，機械学習モデルの出力を線形和として表現する方法で
ある．本論文では，BERTによりトークン化された音声認
識結果の各トークンに対して，Highと Lowの SHAP値を
計算する．その後，式 (3)のように，Highの SHAP値か
ら Lowの SHAP値を引き，その値を 2で割ることで，各
トークン iが議論の品質に良い影響を与えたか悪い影響を
与えたかを示す．ただし，SHAPi,High はトークン i にお

図 6 議論の分析結果

ける Highの SHAP値，SHAPi,Low はトークン iにおける
Lowの SHAP値を示している．

Ci =
SHAPi,High − SHAPi,Low

2
(3)

5.3 分析結果
図 6に，分析結果の一例を示す．この例は，「（小中高の）

生徒は制服を着用すべきであるという」議論の一部に対し
て，議論品質に良い影響を与えた内容と悪い影響を与えた
内容を分析した結果である．赤いハイライト部分のテキス
トは議論に良い影響を与えた議論内容を示し，青いハイラ
イト部分のテキストは議論に悪影響を及ぼした議論内容を
示している．さらに，ハイライトの明度は議論の質に与え
た影響の大きさを示し，明度が低いほど議論品質に与えた
影響が大きくなっている．また，テキストの上側にあるグ
ラフは議論内容全体における議論品質への影響を示してお
り，赤と青の部分はそれぞれ，議論内容全体における良い
内容と悪い内容の比を表している．
本分析内容により，議論における評価点や改善点が明確

になり，議論参加者に対して適切なフィードバックを行う
ことが可能になる．また，音声認識を活用することにより，
本分析を逐次的に行うことができ，即時的なフィードバッ
クを提供することが可能となる．したがって，複数人議論
の分析を逐次的に行えるという点で，音声認識結果は議論
評価システムの入力として有用であることがいえる．

6. おわりに
本論文では，まず議論評価モデルの精度向上を目的とし

て，言語以外の情報の利用と不均衡データへの対策という
2つのアプローチを提案し，その有効性を調査した．1つ目
の言語以外の情報の利用では，議論中の発言内容に加えて，
動作や音声の情報を利用するモデルや，議論参加者の感情
情報を利用するモデルを構築し，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，いずれもベースライ
ンに比べ，精度の向上は見られなかった．異なる情報を表
現するベクトルを単純に結合しただけではモデルの学習は
困難であるといえる．また，2つ目の不均衡データへの対
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策として，LLMによる議論評価や少量データの拡張，損失
関数の変更を行った．LLMによる議論評価では，低頻度
クラスにおける評価精度が向上した一方で，高頻度クラス
の評価精度は低下する結果となった．少量データの拡張で
は，GPT-4を用いて低頻度クラスの疑似データを生成し，
学習データの拡張を行った．結果として，低頻度クラスの
精度向上，全クラスにおける精度向上のどちらも実現でき
なかった．損失関数の変更では，不均衡データの学習に有
効とされる損失関数を期待される導入した．しかし，本手
法においても低頻度クラスの精度向上，全クラスにおける
精度向上のどちらも確認できなかった．
さらに，議論の即時的フィードバックを目的とし，音声

認識結果を利用した議論の逐次的分析を行った．議論の逐
次的分析では，音声認識結果を入力に用いる議論評価モデ
ルに対して，SHAPを用いることにより，議論品質に良い
影響を与えた内容と悪い影響を与えた内容を明確化した．
今後の課題として，議論評価モデルの精度向上のため，

LLMと BERTを組み合わせて議論を評価する手法を導入
することが挙げられる．低頻度クラスの議論評価を LLM，
高頻度クラスの議論評価を BERTで行うことにより，低
頻度クラスと高頻度クラスの両方の精度を向上できるよう
になると期待される [14]．また，複数人議論の分析内容を
多様化させることも課題として挙げられる．本論文におい
ては，議論の分析として，議論の品質に好影響を与えた内
容と悪影響を与えた内容を明確化した．しかし，複数人議
論においては，各参加者の発言数や議論の盛り上がり度な
どの情報もフィードバックに重要である．そのため，各参
加者の発言数や議論の盛り上がり度などをリアルタイムで
可視化できれば，評価者の負担をさらに軽減することがで
きるようになると考えられる．さらに，近年では LLMに
よるフィードバック生成が注目されている．実際に，LLM

を用いることにより，文章による質の高い小論文のフィー
ドバックが行われている [15][16]．本論文で行った SHAP

による議論分析に加えて，LLMによるフィードバック生
成を行うことで，より良いフィードバックを実現できると
考えられる．
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