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あらまし：協調学習において，説明や質問といった参加者が発する発言の意図（以後，発話タグ）を推定

できれば，学習時の議論状況をリアルタイムに評価できるようになる．本研究では，協調学習における既

存の対話コーパスデータの各発言に発話タグを付与し，ピッチや話速，抑揚といった韻律特徴に基づき，

機械学習により発話タグを推定するモデルを提案する．評価実験の結果，4割強の精度で 6種類の発話タ
グを正しく推定できることを確認した． 
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1. はじめに 
協調学習は主に参加者の対話によって進展するた

め，テキスト・チャットなどで参加者によって各発

言に付与される説明や質問，同意といった発話タグ

に基づき学習時の対話状況を分析する研究が行われ

ている(1,2,3)．このような発話タグを自動的に推定す

ることができれば，学習時の対話状況をリアルタイ

ムに評価できるようになる．しかし，発話タグを自

動推定する研究の多くは，テキスト対話を対象とし

ており(4)，コミュニケーションとしてより自然な音

声対話は対象とされてこなかった．音声認識を利用

する手法も考えられるが，多人数会話の場合，特に

誤認識が多く生じてしまうという問題がある． 
本研究では発話におけるピッチや話速，抑揚とい

った韻律特徴に着目し，協調学習における参加者の

発話タグを自動推定することを目的とする．協調学

習に特徴的な発話タグを既存のコーパスに付与し，

音声の韻律特徴に基づき，機械学習を用いて発話タ

グを推定するモデルを提案する． 
 

2. 分析データ 
2.1 発話タグの付与 
本研究では，先行研究で構築した協調学習マルチ

モーダルコーパス(5)に収録されている，知識共有タ

イプの課題に取組む 10グループ分（1グループ 3名）
の会話音声データを利用する． 
発話タグとして，一般的な会話における 42種類の

談話タグが定義された SWBD-DAMSLタグ(6)を参考

にした．2 名のアノテータによる付加作業を通し，
使用する必要がないタグや，新たに追加すべきタグ

を選定し，文法レベル 14個，文意レベル 6個の発話
タグを付与することとした．タグ付けの妥当性を検

証するために，1 グループのデータに対して 2 名が
独立で発話タグを付与した結果，観察者間の一致度

は十分であることを確認した（Cohen’s κ=0.69）． 

音声から書き起こされた 2559 個の各発言に発話
タグを付与した結果，各発話タグのデータ数にはば

らつきが見られた．そこで，議論状態を推定するた

めに重要と考えられる「平叙文」，「疑問文」，「同意」，

そしてデータ数が比較的多い「相槌」，「笑い」，これ

ら以外を「その他」とした計 6種類を本研究の推定
対象として扱う． 
2.2 韻律特徴データの付与 
発話タグと音声との関係を分析するために，コー

パスに記載されている発話開始／終了時間情報に基

づき，発話の音声データ（wav形式，2512ファイル）
を音声切り出しソフトウェア WAVEFLT2 により抽
出した．ここで，ソフトウェアが抽出できなかった

非常に短い発話は除外している． 
韻律データを取得するために，音声分析ソフトウ

ェア Praat(7)を使用した．本研究では「ピッチ」，「話

速」，「抑揚」，「インテンシティ」および「ポーズ」

の韻律特徴に着目する．ピッチ（Hz）は，発話にお
ける 0.1秒毎のデータを取得した．話速は Praatから
算出されるシラブル数と発話時間から，1 秒当たり
のシラブル数を求めた．抑揚はピッチの最大値から

最小値を引いた値とし，インテンシティ（dB）は Praat
スクリプトに基づき算出した．ポーズ（sec）は，前
発話からの経過時間に応じて 8種類のタグを設定し
た．ここでは，前発話から 0.5 秒刻みで 3 秒後まで
のポーズを表すタグを 6 種類，3 秒以上経過してか
ら発言されたタグを 1種類，また発話が他の発話区
間と重複していることを表すタグを 1種類付加した． 

 
3. 発話タグ推定モデル 
3.1 推定に利用する特徴 
発話タグ推定モデルを構築するために，2.2節で述

べた音声韻律特徴に加えて，前発話タグ，ピッチの

頻度情報，性別の 3種類を考慮した． 
前発話タグは，発話の直前になされた発話のタグ
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を表す．相槌に関しては 1つの発話に対して複数回
なされる傾向が見られたため，１つの発話に対して

複数の相槌が打たれた場合，すべての相槌の前発話

タグはその発話タグとした． 
ピッチの頻度情報として，全発言のピッチ平均情

報を k-means法を用いて 10個のクラスタに分類し，
1 発話の 0.1 秒ごとのピッチのフレーム値が各クラ
スタにどの程度分類されるか求めた．ピッチの値が

取得できなかったフレームの場合は，非取得用のク

ラスタを 1個用意し，そこに分類した． 
最終的に発話タグの推定に使用する属性は，ピッ

チ 3種類（最大値，最小値，平均），インテンシティ
2 種類（最大値，最小値），抑揚，話速，発話時間，
前発話タグ，ポーズ時間，ポーズタグ，性別，ピッ

チの頻度（11種類）の計 23種とした． 
3.2 モデル作成に用いる学習アルゴリズムの検討 
推定モデルの作成のために，機械学習ソフトウェ

アWeka(8)を使用した．発話数が 200を超える発話タ
グ（平叙文，疑問文，相槌）に関しては，リサンプ

リングを行い，サンプル数の上限を 200に設定した．
本モデルをリアルタイムで利用する状況を想定し，

正確に推定することが困難だと考えられる前発話タ

グの有無を考慮した 2種類のモデルを構築すること
とした． 

10-fold交差検証法によるモデル評価を行い，結果
が良好であった 5種のアルゴリズムを比較検討した．
表 1 に各アルゴリズムにおける発話タグ分類の
F-measureの値を示す．リアルタイムでの使用も考慮
すると SVMが最も高い精度となることが示された．
モデルの推定精度を高めるために，精度を下げる属

性を除外する属性選択を行った．結果，前発話タグ

を属性に含める場合は 16種，含めない場合は 17種
の属性がモデル推定のために選択された． 

 
表 1 学習アルゴリズムの比較結果 

アルゴリズム モデル 1 
（前発話タグ有り） 

モデル 2 
（前発話タグ無し） 

C4.5 0.421 0.354 
NN Search 0.382 0.350 
NB Tree 0.473 0.399 

Random Forest 0.411 0.404 
SVM 0.460 0.443 

 
4. 発話タグ推定の評価 
属性選択で得られた属性を用いて，前発言タグ情

報を利用するモデル（モデル 1），利用しないモデル
（モデル 2）の 2 種類の発言タグ推定モデルを作成
した．分類器は SVMを使用し，評価には Leave one 
out 交差検証法を用いた． 
表 3 に発言タグ推定の F-measure を示す．全体と

して，両モデルともに 4割強の精度で発話タグを推
定できており，ランダムな推定（1/6≒0.167）と比較
して 2倍を上回る精度となった．特に「相槌」や「笑
い」は他と比べて高い値を示している．「疑問文」は

相手に同意を求めるために，平叙文直後に現れる付

加疑問文が多かったため，精度が落ちたと考えられ

る．「同意」については，機械学習にかけたサンプル

数が少なかったことが原因として挙げられる． 
今回は音声の韻律特徴に着目しているが，今後は

音声認識結果や視線対象などの情報を統合したモデ

ルに拡張することで精度を向上できる可能性がある． 
 

表 2 発話タグ推定モデルの推定結果 
発話タグ モデル 1 

（前発話タグ有り） 
モデル 2 

（前発話タグ無し） 
平叙文 0.452 0.419 
疑問文 0.313 0.358 
同意 0.277 0.022 
相槌 0.662 0.579 
笑い 0.650 0.658 
その他 0.426 0.140 
平均 0.486 0.452 

 
5. おわりに 
本研究では，協調学習における個々の発話に対し

て発話タグを手動付与し，音声データから取得され

る韻律特徴に基づいて発話タグを推定するモデルを

提案した．全体として，精度は 4割強の精度となる
ことを確認した．今後の課題として，韻律特徴以外

の情報を統合して推定精度を高める手法を検討して

いく予定である． 
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