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1 はじめに

議論は様々な考えや背景を持つ人が集まって意思決
定や意見交換を行う対話行為である．参加者の文化的・
社会的背景によって話者の発言力の関係に差が出る，
あるいは特定の話者からの意見が得られなくなるなど
して議論が停滞することがあり，議論を円滑に進行す
るためには取りまとめ役の存在が重要である．
本研究室では人間に代わって議論の円滑な進行やト
ピックの制御を行うデジタルファシリテータの構築を
目指している．これによりファシリテーションの経験
のある人間を必要とせず，誰でも建設的な議論を行え
るようになる．その実現のためには人間の取りまとめ
役の特性を分析することが重要である．
そこで本論文では，議論参加者から得られる特徴を
基にした取りまとめ役の分類モデルを構築し，複数人
議論の取りまとめ役の特徴について分析する．

2 関連研究

名古屋工業大学のCOLLAGREE[1]は公共事業など
のためのオープンな環境での多人数の意見を集約する
ことを目的として開発されており，西田ら [2]はそれ
を用いた社会実験により得られたデータを対象として
ファシリテータの発言の文脈特徴について分析してい
る．また，大本ら [3]は非言語情報とパラ言語情報に
着目して，ファシリテータがどのような情報に基づい
てファシリテーション行動を行っているのかを分析し
ている．それに対して本研究は，企業などで行われて
いるミーティングのように複数人での対話環境におけ
る合意形成をサポートすることを目的として，取りま
とめ役の発話の時間情報や談話行為など発話の持つ行
為や傾向に特徴があるのかを分析している．

3 言語資源

本節では，取りまとめ役の分類および特徴分析を行
うために対象とする 2つの言語資源について述べる．

3.1 Kyutechコーパス

Kyutechコーパス1[4]は，4人の参加者による複数
人対話を対象としている．4人の参加者は，ある都市

1http://www.pluto.ai.kyutech.ac.jp/˜shimada/resources.html

のショッピングモールの経営者であるという設定のも
と，そのショッピングモールのレストラン街にあるレ
ストランの閉店後に出店させるレストランを 3つの候
補の中から 1つ選ぶというタスクについて議論する．
議論を行うために必要な出店候補のレストランの情報，
閉店するレストランの情報と閉店理由，レストラン街
の既存店の情報，ショッピングモールの立地や来客者
の時間帯・性別分布，ショッピングモールのある都市
の人口などの統計情報，さらに隣接する市町村の情報
などが書かれた 10ページほどの資料が準備されてい
る．議論参加者はこの資料を 10分間黙読した後に 20

分間の議論を行った後，出店レストランを 1つ決定す
る．現在 4つのシナリオが準備されており，計 9対話
収録されている．また Kyutechコーパスの書き起こ
された各発話には話者 IDや時間情報に加えて，人手
によりアノテーションされたトピックタグと談話行為
タグが存在する．
トピックタグとは各発話が言及している話題を示す
タグである．Kyutechコーパスには閉店したレストラ
ンについて言及している発話に付与される「Closed」や
複数の候補店に関連する発話にに付与される「Exists」
など，計 28種類のトピックタグが用意され，各発話
に付与されている．
談話行為タグとは各発話がどのような機能を持つか
を示すタグである．Kyutechコーパスには談話行為の
国際標準化規格 ISO24617-2 [5]に対応した計 22種類
の談話行為タグが用意され，各発話に付与されている．
本研究で扱う日本語の発話単位は発話単位ラベリン
グマニュアル [6]により定義されている長い発話単位
とする．長い発話単位の定義は「話し手と聞き手が行
為や情報を交換する際の基本単位に相当し，統語的・
談話的・相互行為的な一まとまり」である．公開され
ている書き起こしデータをマニュアルに従って長い発
話単位に変換したものを使用する．

3.2 AMI Corpus

AMI Corpus [7]はあらかじめ議題の与えられた状
態で行われるシナリオ会議と，議題の与えられていな
い状態で行われるシナリオ無し会議の 2種類の複数人
対話を収録したコーパスで，それぞれ人手による書き
起こしデータと機械による書き起こしデータが公開さ
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れている．本研究は，この中でもシナリオ会議の人手
による書き起こしデータ (135対話)を対象とする．シ
ナリオ会議は架空の家電企業に務める異なる役割の 4

人の従業員が，市場に出回っているユーザに不親切で
魅力の無い古いデザインのテレビリモコンの代わりと
なる新しいテレビリモコンを開発するという議題で，
計 4回行われる．この会議で 4人の従業員に与えられ
る役割はプロジェクトマネージャー (以降，PM)，マー
ケティングエキスパート (以降，ME)，ユーザーイン
ターフェースデザイナー (以降，UI)，インダストリア
ルデザイナー (以降，ID)の 4種類である．PMはプロ
ジェクトが決められた時間と予算の間でのプロジェク
トの実行，および会議の運営や議事録・報告書の作成
の役割を果たす．MEはユーザの要求や市場動向を調
査し，プロトタイプを評価する役割を果たす．UIは開
発するリモコンの提供する機能やインターフェースに
ついて責任を持つ役割を果たす．IDは開発するリモコ
ンの構成要素の決定と設計と同時に，インターフェー
スについても考える役割を果たす．Kyutechコーパス
と同様に，AMI Corpusにも人手によりアノテーショ
ンされたトピックタグと談話行為タグが存在する．
AMI Corpusには会議の開始周辺の発話に付与され
る「Opening」やプロトタイプの評価に関する発話に
付与される「evaluation of prototype(s)」など，計 24

種類のトピックタグが用意され，対応する発話に付与
されている．加えて，何らかの情報を提供している発
話に付与される「Inform」や相槌などの発話に付与さ
れる「Backchannel」など計 15種類の談話行為タグが
用意され，対応する発話に付与されている．
本研究で扱う英語の発話単位は「.」や「?」といっ
た文の終わりを表すパンクチュエーションを基準に区
切った書き起こしデータとする．

4 分類モデルの構築

本節では，機械学習による分類モデルの構築および
使用する素性について述べる．

4.1 取りまとめ役の分類モデル

本研究では，対話の中に現れる言語情報を素性とし
た決定木 (CART[8])による取りまとめ役と非取りま
とめ役を 2値分類するモデルを構築する．構築したモ
デルは次節の分類実験および人手による取りまとめ役
の特徴の分析に利用する．

4.2 素性

• 自身 (および他者)の発話の繰返しの相対的割合
(self repetition ratio, other repetition ratio)

杉山 [9]はテレビ番組内の進行役とゲストの発話に
現れる繰返しについて考察している．繰返しとは先行
する発話をそのまま再現した発話や，意味を保持した
状態での言い換えや要約の発話としている．ゲストの

繰返しは自身の発話を繰返すことが多く，それにより
自身の情報をわかりやすく伝える働きを担っていると
述べられている．一方で進行役の繰返しはゲストの発
話を繰り返すことでゲストから情報を引き出す，対話
のトピックのコントロールや円滑な進行を実現すると
述べられている．そこで本研究ではこの「自身の発話
の繰返しの相対的割合」および「他者の発話の繰返し
の相対的割合」を抽出する．
まず対話中に出現する内容語を抽出し，各発話を内
容語の頻度ベクトルに変換する．変換した各発話を基
準として後ろに続く 10発話の中で cos類似度が 0.6以
上となる発話を繰返しとして抽出する．繰返し元の発
話が同じ話者によるものなら「自身の発話の繰返し」，
異なる話者によるものなら「他者の発話の繰返し」と
して扱い，それぞれの総数に対する各話者の繰返し数
の割合を算出し素性とする．

• 対話中のトピックを網羅した割合
(join topic ratio)

取りまとめ役は議論全体を円滑に進行する役割を
担っていることから，対話の様々な意見交換の場面に
おいて発言をすることが考えられる．つまり，取りま
とめ役は対話内に存在するそれぞれのトピックで発言
をすることが考えられる．そこで対話の全てのトピッ
クを抽出し，各話者が各トピックにおいて発言したか
否かを抽出する．そこから全トピック数に対する各話
者の発言したトピック数の割合を算出し素性とする．

• Meetingタグの発話の相対的割合
(meeting ratio)

取りまとめ役は対話の運営に責任を持つ役割があ
ることから，議論の進行に関連するトピックではより
多くの発言を行うことが考えられる．そこで対話から
Kyutechコーパスに存在するトピックタグの一つであ
る Meeting タグの発話を抽出し，その総数に対する
各話者の発話数の割合を算出し素性とする．Meeting

タグとは話を進めるための議事提案や最終決定部に関
連するトピックの発話に付与されるタグである．なお
AMI Corpusに同様の意味を持つトピックタグは存在
しないため，AMI Corpusからこの素性は抽出しない．

• 特定の談話行為の発話の相対的割合
([DIALOGUE ACT NAME] ratio)

取りまとめ役は他者から意見をくみ取る，他者の意
見を傾聴するなどの行為を非取りまとめ役より多く
行うことが考えられる．そこで Kyutechコーパスお
よび AMI Corpusの中で特徴が顕著に現れると考え
られる談話行為タグについて発話を抽出し，各談話
行為の発話数に対する各話者の発話数の割合を算出
し素性とする．本研究では Kyutechコーパスについ
ては「Q(情報の要求)」「An(情報要求に対する返答)」
「Inf(情報の提供)」「Su(行為の提案)」「PF(肯定)」の
5つ，AMI Corpusについては「Backchannel(相槌)」

― 834 ― Copyright(C) 2018 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



表 1: Kyutechコーパスにおける分類の評価値
　 精度 再現率 F値

取りまとめ役 0.778 0.700 0.737

非取りまとめ役 0.889 0.923 0.906

「Inform(情報の提供)」「Elicit-Inform(情報の提供を引
き出す)」「Assess(物事の評価)」「Elicit-Assess(物事の
評価を引き出す)」「Elicit-Offer-Or-Suggestion(行為や
提案を引き出す)」「Suggest(提案)」の 7つについて算
出し素性とする．

• 対話および 4分割した中での発話の相対的割合
(utterance num ratio, tl1, tl2, tl3, tl4)

取りまとめ役は議論をコントロールするために様々
な発話を行うことから，非取りまとめ役と比較して発
話量が増えることが考えらえれる．また議論の発散や
収束の場面など，状況によって発話するタイミングが
決まっていることが考えられる．そこで対話全体の発
話数に対する各話者の発話数の割合，および対話を時
間で 4つに分割したときのそれぞれの発話の総数に対
する各話者の発話の割合を算出し素性とする．

• 平均発話文字数・平均発話時間
(ave strlen, ave time)

取りまとめ役は議論の中で出現した意見や情報をま
とめるなど他の話者と比較した際に発話の長さが長く
なることが考えられる．そこで各話者の発話から平均
発話文字数および平均発話時間を算出し素性とする．

• 沈黙後に行われた発話の相対的割合
(break silence)

取りまとめ役は新たな意見が出ないときや対立等で
議論が停滞した場合に，再びその議論を活性化させる
ことが考えられる．そこで一つ前の発話から 10秒以上
経過してから行われた発話を対話から抽出し，その総
数に対する各話者の発話数の割合を算出し素性とする．

5 実験と分析

本節では，各言語資源に対する分類手法の適応，お
よびモデルから得られた取りまとめ役の特徴について
述べる．

5.1 Kyutechコーパスによる実験

Kyutechコーパスの 36話者分のデータを対象に 9

対話の交差検定による分類実験を行った．この実験で
の取りまとめ役はKyutechコーパスの被験者に実施さ
れたアンケート「誰が議論をコントロールしていたと
思いますか？」の回答で 2人以上から指名された話者
とした．(取りまとめ役 10人，非取りまとめ役 26人)

表 1に 9対話交差検定によって得られた分類の評価
値を示す．

表 2: AMI Corpusにおける分類の評価値
　 精度 再現率 F値

取りまとめ役 0.654 0.630 0.642

非取りまとめ役 0.878 0.889 0.883

5.2 AMI Corpusによる実験

AMI Corpusの 540話者分のデータを対象に 10分
割交差検定による分類実験を行った．この実験での取
りまとめ役はAMI Corpusに付与されている役割の一
つである PMとした．(取りまとめ役 135人，非取り
まとめ役 405人)

表 2に 10分割交差検定によって得られた分類の評
価値を示す．

5.3 特徴の分析

図 1に Kyutechコーパスを用いた実験で得られた
木の例，図 2に AMI Corpusを用いた実験で得られ
た木の例を示す．それぞれのノードには分類に用い
られる素性と閾値，ノードに所属する話者のデータ
数 (speaker num)，ノードに所属する話者の役割の内
訳2(role num)が示されている．
図 1 の木では 9 人いる取りまとめ役の内 8 人が，
情報要求の発話の割合 (Q ratio) が 0.3095 より大き
く，平均発話時間 (ave time) が 1.957 より長いとい
う条件で最右下のノードに分類されている．この結
果から取りまとめ役は「情報の要求に関する発話の
割合が相対的に多く，平均発話時間が長い」という特
徴を持っていることがわかる．また，図 2 の木にお
いて同様の分析をすると取りまとめ役は「対話全体
での発話の割合 (utterance num ratio)が相対的に多
く，行為や提案を引き出す発話の割合 (elicit-offer-or-

suggection ratio)が相対的に多く，対話中のトピック
の網羅率 (join topic ratio)が高い」という特徴を持っ
ていることがわかる．
本研究で対象としたKyutechコーパスとAMI Cor-

pusの収録条件には，予め誰が取りまとめ役かが明示
的であるか否かという大きな違いがある．その違いに
より対話の取りまとめ役に異なった特徴があるかを分
析する．図 3および図 4にそれぞれの実験で構築され
た分類モデルに使用されている素性の深さごとの分布
を示す．
図 3より，深さが 0のところでは「情報要求の発話
の割合 (Q ratio)」が分類する際の大きな特徴となっ
ていることがわかる．また図 4 より，深さが 1 のと
ころでは「行為や提案を引き出す発話の割合 (elicit-

offer-or-suggection ratio)」や「情報を引き出す発話の
割合 (elicit-inform ratio)」が分類する際の大きな特徴
となっていることがわかる．以上の 2つの結果から，

2左が非取りまとめ役，右が取りまとめ役の数を示している．例
えば，図 1 の最右下の [0,8] は 8 人中 8 人が取りまとめ役である
ことを示している．
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Q_ratio <= 0.3095
speaker_num = 32
role_num = [23, 9]

self_repetition <= 0.8235
speaker_num = 22
role_num = [21, 1]

True

ave_time <= 1.957
speaker_num = 10
role_num = [2, 8]

False

speaker_num = 21
role_num = [21, 0]

speaker_num = 1
role_num = [0, 1]

speaker_num = 2
role_num = [2, 0]

speaker_num = 8
role_num = [0, 8]

図 1: Kyutechコーパスで構築された木の例

utterance_num_ratio <= 0.2858
speaker_num = 484

role_num = [363, 121]

elicit-inform_ratio <= 0.3794
speaker_num = 339

role_num = [312, 27]

True

elicit-offer-or-suggestion_ratio <= 0.3205
speaker_num = 145
role_num = [51, 94]

False

break_silence <= 0.875
speaker_num = 310

role_num = [294, 16]

tl1 <= 0.1713
speaker_num = 29

role_num = [18, 11]

speaker_num = 309
role_num = [294, 15]

speaker_num = 1
role_num = [0, 1]

speaker_num = 11
role_num = [11, 0]

speaker_num = 18
role_num = [7, 11]

elicit-inform_ratio <= 0.4853
speaker_num = 64

role_num = [41, 23]

join_topic_ratio <= 0.6771
speaker_num = 81

role_num = [10, 71]

speaker_num = 52
role_num = [40, 12]

speaker_num = 12
role_num = [1, 11]

speaker_num = 14
role_num = [6, 8]

speaker_num = 67
role_num = [4, 63]

図 2: AMI Corpusで構築された木の例

取りまとめ役が明示的であるかどうか関係なく共通し
て取りまとめ役は他の話者から情報や行為，提案など
言動を引き出す行為を相対的に多く行うことが示唆さ
れる．
一方，図 3のKyutechコーパスによる実験で得られ
た分布のみに着目すると，自身の発話の繰返しの相対的
割合 (self repetition) および平均発話時間 (ave time)

の 2 つが取りまとめ役を分類する際の大きな特徴と
なっている．このことから，対話に参加している話者
が議論をコントロールする役割を担うためには比較的
長い時間発言権を獲得すること，自身の発言を対話に
反映させるために自身の行った発話を多く繰り返すこ
とが必要であると示唆される．
続いて，図 4のAMI Corpusによる実験で得られた
分布のみに着目すると，議論序盤や終盤，対話全体で
の発話の相対的割合 (tl1，tl4，utterance num ratio)，
対話中のトピックの網羅率 (join topic ratio)，沈黙後
に発言を行った相対的割合 (break silence)が取りまと
め役を分類する際の大きな特徴となっている．このこ
とから，最初から役割が定まった状態の議論では，取
りまとめ役の役割の話者は議論序盤の発散場面や終盤
の収束場面で多くの発話を行い，様々なトピックに介
入することで議論をコントロールしていること，沈黙
が発生した際には議論を活性化させるように発言する
ことが示唆される．

6 おわりに

本論文では，複数人対話における取りまとめ役の分
類および分類モデルから取りまとめ役の特徴の分析を
行った．今後は，現在の素性に加えて視線や姿勢，音
声などの非言語情報をから得られる特徴を素性として
導入し，素性のマルチモーダル化を図る．また，本研
究は対話というマクロな観点での特徴の分析を行った
が，デジタルファシリテータ実現のためにどのような

図 3: Kyutechコーパスの実験での素性の分布

図 4: AMI Corpusの実験での素性の分布

タイミングでどのような言動を行うかなどミクロな観
点での取りまとめ役の特徴の分析も行っていきたい．
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