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概要
オンライン会議は参加者の内容の理解度によらず

会議が進行してしまい，意思疎通が難しくなること
がこれまでの研究で示唆されている．本研究ではオ
ンライン会議の雰囲気をシステムに予測させること
で非対面下においても雰囲気を共有することを目指
し，特に検出が難しい険悪な事例の分類精度の向上
を目的とする．具体的には，まず険悪な雰囲気の事
例 (正例)の近傍にある良好な雰囲気の事例 (負例)
を候補集合として収集し，そこから正例と同数にな
るまで，正例との距離に基づいて負例をサンプリン
グする手法 (HES s)と，特徴が偏ることを回避する
ためにクラスタリングに基づいて負例をサンプリン
グする手法 (HES v)を提案する．評価データを用い
た実験の結果から，提案手法が Focal Lossやランダ
ムなアンダーサンプリングよりも有効であることを
確認した．

1 はじめに
近年，ビデオ通話アプリの技術的進歩と社会情勢

の変化により，デバイスを用いてオンライン会議を
行う機会が増加している．オンライン会議はオフラ
イン会議と比較して時間や場所等の制約が少ないた
め，参加・開催するハードルは非常に低い．
しかし一方で，オンライン会議はオフライン会議

とくらべて一人あたりの発言量が減り，意思疎通度
も低くなることが宮内ら [1]によって確認されてい
る．宮内らはその原因として参加者が話すタイミン
グを伺う必要があることや，理解度によらず会議が
進行してしまう点を挙げている．著者らは，オンラ
イン会議における理解の促進を図り発言を活発化さ
せる研究について取り組みを行っている [2, 3]．中

でも雰囲気を共有することは，オンライン会議にお
ける重要な課題である．
本稿では，オンライン会議の雰囲気を「良好」と

「険悪」の 2種類に分類することを考える．しかし，
一般的にほとんどの会議は良好な雰囲気で進行さ
れるため，険悪な雰囲気の事例を大量に収集するこ
とは難しい．特定のクラスのデータ数が極端に少な
い，いわゆるラベル不均衡下では，マイナーラベル
の予測精度が低下することが知られている．
そこで本研究では，険悪な雰囲気 (マイナーラベ
ル)の検出精度を向上させるために，良好な雰囲気
(メジャーラベル)に対する 2つのアンダーサンプリ
ング手法を提案する．提案手法では，雰囲気予測が
特に困難と考えられる事例 (hard example)をサンプ
リングの対象とする．具体的には，険悪な雰囲気の
事例 (正例)の近傍にある良好な雰囲気の事例 (負例)
は hard exampleであると考える．そして，各正例に
対して発話系列上の距離が最も近い負例を一つずつ
サンプリングする手法 (HES s)を提案する．また，
サンプリングされたデータ集合の特徴が偏ることを
回避するために負例集合をクラスタリングし，各ク
ラスタの中心に最も近い負例を 1つずつサンプリン
グする手法 (HES v)を提案する．
本研究では UUDB コーパス [4] に収録されてい
る対話データに対して雰囲気ラベルを付与し，
Multilogue-Net [5]をベースモデルとして用いて実験
を行った．ランダムサンプリングとの比較を行った
ところ，HES sはMicro F1において 0.01ポイント上
回り，HES vは同じくMicro F1において 0.001ポイ
ント上回った．これらの結果は，オンライン会議の
雰囲気分類におけるラベル不均衡問題に対して，分
類困難な事例を積極的にデータサンプリングするア
プローチが有効であり，また発話の並びの近さに基
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づく困難性の推定とクラスタリングによる偏りの是
正が有効であることを示している．

2 関連研究
分類モデルの訓練において，データセット中のラ

ベル数の偏りから生じる問題はラベル不均衡問題と
呼ばれ，自然言語処理を含む様々な機械学習タスク
で多くの取り組みが行われてきた [6, 7, 8, 9, 10, 11]．
これらのうち，損失関数を工夫することでラベル

不均衡性の解決を試みた代表的な手法として Focal
Lossが提案されている [12]．Focal Lossではモデル
の予測確率の大きさをデータの難易度と見なし，そ
の大きさに基づいて損失の重みを決定する．
一方，データ集合の加工によって解決しようとす

る手法はデータサンプリングと呼ばれる．特にマイ
ナークラスのデータ数に合わせてメジャークラス
のデータを抽出する手法はアンダーサンプリング
と呼ばれる．メジャークラスのデータの抽出手法
として，山口ら [13]は Hard Example Sampling (HES)
を提案している．HESは，学習が困難な事例 (hard
example)は学習が容易な事例よりも重要性が高いと
考えて，メジャークラスのうち hard exampleを積極
的に抽出することを目的とする．
本研究では，オンライン会議のマルチモーダル

雰囲気予測におけるラベル不均衡問題を改善する
ために，HESを拡張する．山口らの HESでは hard
exampleからランダムにメジャークラスのデータを
抽出していたが，本研究ではこの手法を特徴量の偏
りを避けて抽出を行うように拡張する．具体的に
は，発話系列上の距離を考慮して抽出を行う拡張，
クラスタリングの結果に基づいて均等に事例をサン
プリングする拡張の 2つを提案する．

3 タスクの定義
本研究ではオンライン会議を対象に，その発話

ごとに会議の雰囲気が険悪であるか良好である
かを分類する．すなわち，会議 𝑥 は 𝑛 個の発話の
系列 𝑥 = 𝑥1, · · · , 𝑥𝑛 として表され，さらに各発話 𝑥𝑖

はテキスト 𝑡𝑖 と音声 𝑎𝑖 から構成されるものとす
る: 𝑥𝑖 = (𝑡𝑖 , 𝑎𝑖)．各発話 𝑥𝑖 に対して，その時点ま
での発話系列 𝑥𝑖−𝑤 , . . . , 𝑥𝑖 から，その時点の会議の
雰囲気 𝑦𝑖 ∈ { 険悪,良好 } を予測する．本稿では
𝑑𝑖 = ( [𝑥𝑖−𝑤 , · · · , 𝑥𝑖] , 𝑦𝑖) を 1 つの「事例」として扱
う．ウィンドウ幅 𝑤は固定であり，本研究の実験で
は 𝑤 = 10とした．

図 1 提案手法の概要図．提案手法では各正例に対して発
話区間が部分重複する負例 (Hard Negative)をサンプリン
グ候補として収集する．次に，HES sでは候補集合から各
正例に対して系列上の距離が最も近い負例を 1つずつ抽
出する．HES vでは候補集合をクラスタリングし，各ク
ラスタの中心に最も近い負例を 1つずつ抽出する．

4 提案手法
1章で述べた通り，一般的に会議は良好な雰囲気
で行われる時間が長く，険悪な雰囲気の事例を大量
に収集することは難しいため，ラベル不均衡問題が
顕在化する．そこで本研究では，険悪な雰囲気を正
例，良好な雰囲気を負例として，正例と同数の負例
をサンプリングすることを考える．特に，負例の中
でも雰囲気分類が難しいと予想される事例を重要視
し，積極的にサンプリングすることでラベル不均衡
の改善を試みる．具体的には，HES [13]を拡張し，
正例の発話区間とのオーバーラップの有無に基づい
て負例の難しさを決定し，負例サンプリングの候補
集合を構築する (4.1節)．そして，その候補集合か
ら正例と同数までサンプリングを行う．候補集合か
らのサンプリングの方法として，正例との発話系列
上の距離の近さに基づいてサンプリングする HES s
と，サンプリング結果の特徴の偏りを回避するため
に候補集合をクラスタリングし，各クラスタからサ
ンプリングする HES vを提案する (4.2節)．HES s,
HES vのサンプリング過程については図 1に示す．

4.1 負例サンプリングの候補集合の構築
まず，負例サンプリングの対象となる候補を収集
する．元になるデータセットの正例集合，負例集合
をそれぞれ 𝑃，𝑁 (|𝑃 | ≪ |𝑁 |)とする．各正例 𝑑𝑖 ∈ 𝑃
に対して，その近傍 (ウィンドウ 𝑟)内にありかつ負
例である事例 𝑁 ′

𝑖 =
{
𝑑 𝑗 | 𝑗 ∈ [𝑖 − 𝑟, 𝑖 + 𝑟] ∧ 𝑑 𝑗 ∈ 𝑁

} を
見つけ，すべての正例について統合したものを負例
サンプリングの候補集合とする: 𝑁̃ =

∪ |𝑃 |
𝑖=1 𝑁

′
𝑖．
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4.2 HES sと HES v

負例サンプリングの候補集合 𝑁̃ が構築できたら，
次はそこから正例と同数になるまでデータをサンプ
リングする．本研究では，各正例 𝑑𝑖 ∈ 𝑃 について，
発話系列上の距離 |𝑖 − 𝑗 |が最も近い負例候補 𝑑 𝑗 ∈ 𝑁̃
をサンプリングする．以上のサンプリング方法を，
本稿では文 (sentence)の並びの距離に基づいた HES
として，HES sと呼称する．

HES sは発話系列上の距離のみに基づいてサンプ
リングするため，サンプリング後の最終的な負例集
合の特徴が偏る可能性がある．そこで，本研究では
候補集合 𝑁̃ を負例候補 𝑑𝑖 ∈ 𝑁̃ の特徴ベクトルに基
づいてクラスタリングし，各クラスタから均等に負
例候補をサンプリングする方法を提案する．具体的
には，候補集合 𝑁̃ を K-means法によってクラスタ数
𝐾 = |𝑃 | でクラスタリングし，各クラスタの中心に
最も近い負例候補を選択する．クラスタリングと分
類タスクで用いる特徴ベクトルが異なると，折角ク
ラスタリングを通しても，サンプリング後に分類タ
スクで用いられる負例集合の特徴が偏ってしまう可
能性がある．そこで，本研究では後述するベースモ
デルをデータサンプリングを行わずに一度訓練し，
各負例候補をそのモデルによってエンコードし，中
間層の値をその特徴ベクトルとした．以上のサンプ
リング方法を，本稿では各負例候補の特徴ベクトル
に基づいた HESとして，HES vと呼称する．

5 実験
5.1 データ
オンライン会議の雰囲気の変化についてアノテー

ションされたデータセットは存在しない．そこで，
本研究では対人関係や態度に関して複数の項目に
よりアノテーションされたデータセットである
UUDB [4]を利用し，新たに雰囲気のラベルを付与
した．UUDBは，大学生の友人同士がバラバラにさ
れた 4コマ漫画の 2コマずつを与えられ，自身が持
つコマを相手に見せず会話のみで，協同して 4コマ
漫画を復元する過程を収録したデータセットであ
る．UUDBには合計で 27個の対話が収録されてお
り，各発話に対して書き起こしテキストと音声情報
が収録されている．また，各対話は平均 179.26個の
発話から構成されており，合計で 4,840個の発話が
収録されている．各発話に対しては 6つの観点につ

いてそれぞれ 3人の評価者による 0～6の 7段階ス
コアの平均 (e.g., 4.7)が付与されており，本研究では
その中で「快・不快」の観点のラベルを利用した．

UUDBでは各発話 𝑥𝑖 に対して独立にラベルが付
与されているが，雰囲気は文脈にも依存するため，
発話 𝑥𝑖 のみを見てその時点での雰囲気ラベル 𝑦𝑖 を
決定することは難しい．そこで本研究では，入力の
発話系列 [𝑥𝑖−𝑤 , · · · , 𝑥𝑖] に基づいて雰囲気ラベル 𝑦𝑖

を決定した．具体的には，UUDBに既にラベル付け
されている「快・不快」のスコアを各入力系列ごと
に平均化し，それが 3.5 未満ならば雰囲気が険悪，
3.5 以上ならば雰囲気が良好とした．結果として，
正例の数 |𝑃 |が 324件，負例の数 |𝑁 |が 4,516件，負
例サンプリングの候補数 |𝑁̃ |が 2,401件であった．

5.2 評価方法
UUDBでは 27個の各対話に対して話者に関する
メタ情報が付与されている．そこで，同一話者によ
る対話が訓練セットとテストセットで重複して現れ
ないように UUDBを 7つのサブセットに分割し，各
サブセットをテストセット，残りを訓練セットとし
て 7分割交差検証を行った．評価指標にはMicro評
価を採用し，各サブセットに含まれる事例への予測
から Precisionと Recall，F1を求めた．

5.3 ベースライン
提案手法の有効性を評価するために，下記の 4つ
のベースラインと提案手法との比較を行った．

ALL data with Focal loss (以下 ALL w/ FL) デー
タサンプリングを行わず，Focal Loss [12]を用いて
困難な事例の損失に対してより大きな重みを割り当
てるようにした．

Over Sampling (以下 OS) 負例と同数になるよう
に正例をランダムにコピーする方法でオーバーサン
プリング [10]を行った．

Under Sampling (以下 US) 負例候補集合 𝑁̃ を考
慮せず，正例と同数の負例をランダムにアンダーサ
ンプリングを行った．

Random HES (以下 HES r) 負例候補集合 𝑁̃ を考
慮して，正例と同数の負例をランダムにアンダーサ
ンプリングを行った．

5.4 ベースモデル
提案手法の有効性を評価するためのベースモデ
ルとして，Shenoyら [5]を参考に，ニューラルネッ
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表 1 UUDBにおける 7分割交差検証の結果．
Method Precsion Recall F1

ALL w/ FL 0.128 0.086 0.103
OS 0.055 0.170 0.083
US 0.082 0.336 0.132
HES r 0.074 0.380 0.124
HES s 0.083 0.503 0.142
HES v 0.079 0.420 0.133

トワークモデルを構築した．具体的には，まず各
発話 𝑥𝑖 を独立に特徴ベクトル 𝑓 (𝑥𝑖) にエンコー
ドし，次に特徴ベクトルの系列 𝑓 (𝑥𝑖−𝑤), · · · , 𝑓 (𝑥𝑖)
を GRU に入力し，各発話の隠れ状態ベクトルを
計算した．次に，それらの隠れ状態ベクトルに対
して Multi-Head Attention [14] を適用し，入力系列
全体の特徴ベクトルを求めた．最後にこの特徴ベ
クトルを線形層に入力し，発話系列全体に対する
雰囲気ラベルを予測した．UUDB の各発話 𝑥𝑖 は
テキスト 𝑡𝑖 と音声 𝑎𝑖 から構成されており，本実
験では 𝑓 (𝑥𝑖) = [ 𝑓text (𝑡𝑖); 𝑓audio (𝑎𝑖)] とした． 𝑓text (𝑡𝑖)は
BERT [15]の事前学習済モデルにテキスト 𝑡𝑖 を入力
したときの [CLS]トークンに対応する最終埋め込み
とした． 𝑓audio (𝑎𝑖) は音声 𝑎𝑖 のメルスペクトログラ
ム画像を事前学習済み ResNet [16]に入力したとき
の最終隠れ層とした．

5.5 結果と考察
実験の結果を表 1 に示す．ALL w/ FL とその他

の手法を比べると，ALL w/ FL の Precision は最も
高いが，Recallは最も低い．これは，ALL w/ FLが
正例の出力に消極的過ぎであり，Focal Lossがラベ
ル不均衡の影響を改善できていないことを示唆し
ている．また，アンダーサンプリング (US, HES r，
HES s，HES v)の F値はオーバーサンプリング (OS)
よりも 0.041ポイント以上高く，Recallも 0.166ポイ
ント以上高い．以上から，ラベル不均衡問題に対
して Focal Lossやオーバーサンプリングよりもアン
ダーサンプリングのほうが効果的であることが示唆
される．

USと HES rを比べると，F値は USがわずかに上
回っている．これは，発話系列スパンが正例と重複
する負例を hard exampleとしてサンプリングするだ
けでは必ずしも精度向上につながらないことを示
唆している．一方で，USと HES s，HES vを比べる

と，HES sが 0.01ポイント，HES vが 0.001ポイン
トそれぞれ F値において上回っている．以上から，
負例候補集合 𝑁̃ に対象を絞り，さらに効果的な事例
にしぼってサンプリングすることが，他のランダム
なアンダーサンプリング手法 (US, HES r)と比較し
て効果的であることを示唆している．具体的には，
各正例について最も近い負例を選択する HES sと，
特徴空間が偏ることを回避するためにクラスタリン
グしてからサンプリングする HES vの有効性が確
認できた．
最後に HES s と HES v を比較すると，Precision,

Recall, F値すべてにおいて HES sが上回っている．
HES sと HES vの違いは負例抽出の際に注目した観
点である．HES vではクラスタリングされた負例候
補集合から，各クラスタの中心に最も近い負例を 1
つずつ抽出する．しかし，特徴空間において多様な
負例集合が，常に正例集合に対して効果的であると
は限らない．このことが HES vが HES sを下回っ
た要因の 1つだと考えられる．また，HES vがクラ
スタリングを行う際に特徴抽出で用いたモデルで
ある ALL w/ FLは今回の結果において最も F 値が
低く，クラスタリングが失敗している可能性も考え
られる．大規模な事前学習済みモデルによって生
成された特徴ベクトルを用いて作成されたクラス
ターからサンプリングするデータを決定すること
で，HES vの精度の向上が期待出来る．

6 おわりに
本稿では，オンライン会議の雰囲気分類におけ
るラベル不均衡問題を改善するために，2つのアン
ダーサンプリング手法を提案した．具体的には，ま
ず雰囲気の予測が特に困難である可能性が高い，険
悪な雰囲気の事例 (正例)の近傍にある良好な雰囲気
の事例 (負例)を候補集合として収集した．さらに
そこから正例と同数になるように，各正例に対して
最も系列上の距離が近い負例を 1 つずつ抽出する
HES sと，負例候補集合をクラスタリングして，各
クラスタの中心に最も近い負例を 1つずつ抽出する
HES v を提案した．UUDB を用いた実験の結果か
ら，提案手法が Focal Lossやランダムなアンダーサ
ンプリング (US)，候補集合からのランダムなサンプ
リング (HES r)よりも有効であることを確認した．
今後は正例集合に対する最適な負例集合の構築方

法についての検討や，抽出する負例の数を徐々に増
やした場合の実験について取り組んでいく．
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