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語彙抽象度を用いた発散・収束的発話の推定手法の提案

西村 龍之介1 村岡 泰成2 居原田 梨佐2 江木 啓訓2,a)

概要：本研究では，発話に含まれる単語の語彙抽象度によって，発散・収束的発話を推定する手法を提案
する．議論の振り返りにおいて，発言が発散と収束のどちらに貢献したかを把握することは重要である．
発散・収束的発話を把握することによって，概念化や一般化を促すことができる．しかし，学習者にとっ
て，発言内容と発言が議論に与えた影響とを同時に認識することは困難である．また，初出の単語数を用
いた推定手法が用いられているが，収束的発話で必ずしも初出の単語数が減少するとは限らない．そこで，
発話の相対的な抽象度の高低によって，発散・収束的発話を推定するシステムを開発し，システムによる
推定結果と人間による発散・収束的発話の認識結果との間に，どのような関係があるのかを調査した．そ
の結果，発散的発話の抽象度と収束的発話の抽象度との間に有意な差があることが明らかになった．また，
有意な差がみられた議論での推定結果と人間の認識結果との一致率は，ぞれぞれ 69.2%，87.9%であった．
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1. はじめに
近年，21世紀型スキルとしてメタ認知が注目されてい

る [1]．メタ認知とは認知についての認知のことであり，課
題の要件に適合した解決策を立案する際に必要になる能力
である．
メタ認知は一般に，自身の認知についての知識や，課題・

方略についての知識からなるメタ認知的知識と，自身の経
験や，その経験から導かれた経験則からなるメタ認知的活
動に分類される [2]．メタ認知的活動はメタ認知的知識に
基づいて行われるため，これらは相補的な関係にあるとい
える．しかし，メタ認知的知識を教授しても，適切なメタ
認知的活動が行われるとは限らない [3]．
このようなメタ認知能力を養うための手段として，議論

の振り返りが注目されている．議論参加者の発言が議論に
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与えた影響を批判的に振り返ることで，Kolbの経験学習
モデルにおける内省的観察や抽象的概念化が促されると考
えられる [4]．
しかし，このような振り返りを行うことは容易ではない．

一般に，議論の振り返りは，議論の録画や学習者の記憶に
基づいて行われる．このとき，学習者はそれまでの議論の
展開を踏まえ，自身の発言が議論に与えた影響を客観的に
振り返る．しかし，記憶や録画には議論の展開が明示され
ていない．そのため，学習者は記憶や録画を頼りに議論の
展開を思い出しながら，自身の発言の影響を振り返らなけ
ればならない [5]．これにより，議論の振り返りが十分に行
えていないという問題がある．
このような問題に対して，議論の発散・収束をシステム

によって推定する研究が行われている．議論の発散はアイ
デアをひろげる状態を指し，議論の収束はアイデアをまと
める状態を指す．この定義は，Guilfordの提唱した発散的
思考と収束的思考の考えに基づいている [6]．
この 2つの状態のうち，議論参加者の発言がどちらに貢

献しているかを振り返ることで，発散した議論を収束させ
るための方略や，議論を収束させるための方略を習得でき
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ると考えられる．これにより，議論の生産性を高めること
が可能である．
そこで，本研究では，発話に含まれる単語の抽象度に基

づいて発散・収束的発話を推定する手法を提案する．また，
提案手法の有効性を検証する．

2. 関連研究
本研究に関連するものとして，アイデアの発散・収束と

抽象度との関連性の研究，および発散・収束的発話を推定
する研究について検討する．

2.1 アイデアの発散・収束と抽象度
テーマの抽象度によって，アイデア創出の仕方が変化す

ることを検証したものとして，範ら [7]の研究がある．こ
の研究では，「街のイス」と「イスのある街」という 2つの
テーマでデザインを創出させた際の結果を比較している．
その結果，「街のイス」というテーマを与えると作品にベン
チの基本的な特徴が備わり，「イスのある街」というテーマ
を与えると「街のイス」では見られなかったイスのアイデ
アが生まれることが明らかにされた．したがって，抽象度
の高いテーマを与えることで，アイデアの発散が促される
と考えられる．
また，Gonalvesら [8]は，抽象度の高いテキストを与え

た際の，アイデア創出の質を定量的に調査している，この
研究では，未来の交通機関に関するアイデアを創出させる
場面において，Straddling bus(近未来の交通機関の例)に
関するテキストを提示したグループよりも，オズの魔法使
いの主人公がサイクロンに襲われている場面を抜き出した
テキストを提示したグループの方が，アイデアのカテゴリ
数や他の人物と重複していないアイデアの数が多かったこ
とが明らかにされた．このことは，物体の移動に着目した
抽象化によって，アイデアの発散が促されることを示唆し
ている．
以上より，抽象度の高い単語が提示されると，具体的な

アイデアの創出が促されると考えられる．したがって，ア
イデアの発散は，アイデアの抽象度が高い部分から低い部
分へと切り替わる状態であると考えられる．
また，KJ法 [9]のようなアイデア収束技法では，テーマ

と関連するアイデアをカードに書き，それらをグループに
まとめ，見出しをつけることでアイデアを収束させる．こ
の見出しはグループ化されたカードの内容を簡潔にまとめ
たものでなければならない．そのため，見出しの単語の抽
象性は，カードに記載されたアイデアの抽象性より高くな
ると考えられる．
したがって，アイデアの収束は，アイデアの抽象度が低

い部分から高い部分へと切り替わる状態であると考えら
れる．
これらの研究から，議論の場面でも同様の関係が成り

立っていると仮定すれば，発話に含まれる単語の抽象度が
高い (低い)状態から低い (高い)状態へと切り替わる部分
を算出することによって，発散 (収束)的発話を推定できる
と考えられる．

2.2 発散・収束的発話の推定
非言語情報によって議論の発散・収束を推定している研

究として，市野ら [10] の発言の時系列的パターンに基づ
くものがある．この研究では，発散・収束の両方の面から
会議を支援するシステムへの応用を目的として，発話の頻
度，発話がオーバーラップした時間の割合，発話の長さ，
発話が交替するまでの時間，話者が移行した回数の 5つを
特徴量とした教師あり学習によって，議論の発散・収束を
推定している．その結果，3名の評定者の判断との一致率
は 77%から 85%であった．しかし，この研究は出題者の思
い浮かべている単語を，最大 20問の yes/noで解答できる
質問によって当てる Twenty-questions ゲームを基にした
議論を対象としている．したがって，形式を指定しない議
論への導入は困難であると考えられる．
また，岡田ら [11]は，初出の単語の数と主要語の単語の
数に基づいて，議論状態を 4段階に分類している．この研
究では，会議の生産性を高めることを目的として，発散の
尺度である鮮度と，収束の尺度である代表度を用いて，議
論を停滞，合意形成，探索，深堀りに分類している．この
システムでは，会議全体のテキストデータを一定の時間間
隔で分割し，そのセグメントごとに鮮度と代表度を算出し
ている，鮮度とは，それまでの議論に登場しなかった単語
数であり，代表度とは，会議全体から見て，そのセグメン
トでどれだけ主要語が話されていたかを表す値である．こ
れらの値を用いて，議論の状態を鮮度が低く代表度も低い
停滞，鮮度が低く代表度が高い合意形成，鮮度が高く代表
度が低い探索，鮮度が高く代表度も高い深堀りに分類し，
それらの状態遷移を可視化している，しかし，このシステ
ムを評価した人物は，プロジェクトの監督を担当した 1名
のみである．そのため，このシステムの有効性は十分に検
証されていないといえる．
いずれの研究でも，発話に含まれる単語の抽象度と発散・

収束的発話との関連が明らかになっていない．また，これ
らの研究では，少数の人間による発散・収束の判断を正解
としている．そのため，議論の発散・収束の定義が抽象的
であることをふまえると，システムの有効性を検証する段
階で，個人の主観による影響を受けていると考えられる．

3. 抽象度に基づいた発散・収束の推定
キーワードが含まれている発話を議論の収束に貢献した

発話として推定した場合，キーワード設定の際に労力が
必要になると考えられる．その他に，振り返りの方向性が
キーワードによって固定される可能性もある．また，議論
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の収束とは，それまでのアイデアをまとめて，新しいアイ
デアを生成する状態であると考えられる．そのため，初出
の単語の割合を基に議論の発散・収束の推定を行うと，議
論の収束を正確に推定できない可能性がある．そこで，事
前の設定が必要なく，発散・収束的発話との関連が考えら
れる定量的な指標として，抽象度に着目した．これにより，
発話単位での発散・収束の推定が行えると考えた．
抽象度は辞書を用いて計算することが可能であるため，

キーワードの設定を必要とせずに推定を行うことができ
る．また，初出の単語の割合によらずに，議論の収束を推
定することができると考えられる．
そこで，発話に含まれる単語の相対的な抽象度の高低を

計算することで，発散・収束的発話を推定する手法を提案
する．先行研究より，議論の発散は抽象度の低い状態であ
り，議論の収束は抽象度の高い状態であることが示唆され
ている．したがって，発話に含まれる単語の抽象度が相対
的に低い場合は発散，発話に含まれる単語の抽象度が相対
的に高い場合は収束と推定することで，発散・収束的発話
を推定できると考えられる．また，本研究では，抽象的な
議題の議論を対象とする．そのため，デザインを制作する
ための話し合いや，議題に対する答えが 1つに定まるよう
な議論は対象としない．
提案手法により発散・収束的発話を推定し，その結果を

人間の認識と比較することで，推定手法の妥当性について
検討する．また，比較結果から，発散・収束的発話と，発
話に含まれる単語の抽象度との関連性を検証する．

4. 発散・収束的発話の推定方法
発散・収束的発話の推定手順を 1に示す．
まず，議論音声を録音し，その後に自然言語処理とク

リーニングを行うことによって，音声をテキストデータに
変換する．次に，得られたテキストデータを発話単位に分
割し，各発話について形態素解析を行うことで，名詞を抽
出する．その後，機能語などの議論との関連性が薄い名詞
を取り除くことで，各発話に含まれる名詞からなるリスト
を作成する．このようにして得られたリストに対して，各
発話に含まれる名詞の抽象度の平均値を取ることで，発話
単位の抽象度である発話抽象度を算出する．次に，直前の
発話との発話抽象度の差分を取ることで，相対的な抽象度
の変動を表す差分抽象度を算出する．
本研究では，相対的に抽象度の低い発話は発散，相対的

に抽象度の高い発話は収束に貢献していると仮定してい
る．そのため，差分抽象度が負であるような発話を発散，
差分抽象度が正であるような発話を収束として，発散・収
束的発話の推定を行う．なお，発散・収束・その他のよう
に三値以上の分類を行わなかったのは，人間がラベル付け
を行う際に，「その他」といった中間的なカテゴリに判定が
集中し，適切な推定精度の評価が行えなくなると考えたた

図 1 発散・収束的発話の推定手順

めである．
以下では，発散・収束的発話の推定に用いた 3つの抽象

度の算出方法について述べる．
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4.1 語彙抽象度
語彙抽象度とは，単語レベルでの抽象度を数値化したも

のである．語彙抽象度の数値は，日本語抽象度辞書 [12]を
用いる．語彙抽象度は 1から 5の範囲の実数で表される．
語彙抽象度が低いほどその単語が具体的であることを表
し，語彙抽象度が高いほどその単語が抽象的であることを
表す．

4.2 発話抽象度
発話抽象度とは，発話単位での抽象度を数値化したもの

であり，発話に含まれる単語の語彙抽象度の平均値として
定義する．例えば，語彙抽象度が 1.0, 2.0, 3.0の 3つの名
詞を持つ発話の場合，発話抽象度は (1.0+2.0+3.0)/3 = 2.0

となる．なお，日本語抽象度辞書に記載されていない単語
は語彙抽象度を持たないため，計算から除外した．また，
発話に語彙抽象度を持つ単語が含まれない場合，その発話
は発話抽象度を持たないものとする．

4.3 差分抽象度
差分抽象度とは．発話の相対的な抽象度を数値化したも

のであり，発話抽象度を持つ直前 4発話の発話抽象度の平
均値との差で得られるものと定義する．
例えば，発話 A の発話抽象度が 1.5 であり，直前 4 発

話の発話抽象度が 1.0, 2.0, 2.0, 2.0 の場合，発話 A の差
分抽象度は 1.5-(1.0+2.0+2.0+2.0)/4 = -0.25 となる．ま
た，発話抽象度を持たない発話が直前 4発話に含まれてい
る場合は，計算の対象外とした．例えば，発話 Bの発話
抽象度が 2.0であり，直前 5発話の発話抽象度が 2.0, 1.0,

null(発話抽象度なし), 2.0, 2.0の場合，発話 Bの差分抽象
度は発話抽象度が nullである発話を除いて計算を行うた
め，2.0-(2.0+1.0+2.0+2.0)/4 = 0.25となる．また．最初
の 1から 4番目の発話は直前に 4つの発話を持たないた
め，差分抽象度を持たないものとする．
なお，直前 4発話の発話抽象度を用いたのは，リーディ

ングスパンテストの結果に基づいている．リーディングス
パンテストとは，意味的なつながりのない複数の文章を音
読しながら文章中に示されたキーワードを記憶し，最終的
に何文分のキーワードを覚えていたかを計測するテスト
である．このテストを行った大学生の平均値は 3.45であ
る [13]．このことは，意味的なつながりがない場合におい
て，平均 3.45文のキーワードを読みながら保持できること
を示唆している．
しかし，実際の議論の場合，リーディングスパンテスト

の条件とは異なり，意味的なつながりのある発話を聞きな
がら，その発話に含まれるキーワードを記憶すると考えら
れる．また，リーディングスパンテストで高得点だった被
験者は，単語間に意味的な関連性を持たせて記憶している
ことが報告されている [14]．そのため，3.45よりも大きな

図 2 ラベル付けに用いた入力画面

値である直前 4発話を差分抽象度の算出対象とした．

5. 評価実験
差分抽象度による推定結果と人間の認識との一致率を評
価するために，議論へのラベル付けを目的として実験を
行った．実験には，「思いやりとは何か」の議題で行われた
2つの議論データと，「なぜ若者の投票率は低いのか」の議
題で行われた 1つの議論データを用いた．議論データを作
成した議論には理工系大学の大学生・大学院生が参加し，
各議論の参加者は 3名，議論時間は 30分であった．
この議論に参加していない理工系大学の大学生・大学院

生を対象に，発散・収束的発話に関する説明を行ったあと，
発話単位でのラベル付けを行わせた．人間の認識する発
散・収束のデータを収集した．被験者は理工系大学の大学
生であり，「思いやりとは何か」のテーマについては 31名，
「なぜ若者の投票率は低いのか」については 30名がラベル
付けを行った．
被験者はモニターの前に着席した状態で，入力画面に表

示された直前 4発話のテキストを読みながら，発話単位で
の発散・収束のラベル付けを行った．実験に用いた入力画
面を図 2に示す．人間が発話を読む範囲を直前 4発話に制
限したのは，システムと人間の認識との一致率を測る上で，
発散・収束の認識 (推定)に用いる情報を統一する必要があ
ると考えたためである．
例えば，直前 4発話の制限を設けない場合，被験者の議

論内容の理解度や価値基準によって，重点を置いて読む箇
所が異なると予想される．加えて，飛ばし読みなどにより，
正確な結果が得られない可能性がある．そのため，被験者
が読む発話の範囲に制限を設けない場合，被験者間での認
識結果の信頼性を担保できない．こうした理由から，シス
テムの推定基準と同じ直前 4発話を文脈として発散・収束
のラベル付けを行うこととした．
また，被験者には発散・収束的発話に関するプリントを

配布し，いつでも発散・収束の定義を確認できるようにし
た．加えて，ある発話について，発散・収束のどちらにラ
ベル付けするか迷った場合，その発話がより貢献している
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と判断した方にラベル付けを行うことを伝えた．なお，被
験者は，実験中いつでも休憩や，発散・収束の定義に関す
る質問が可能な状態にあった．実験の手順を表 1に示す．

表 1 発散・収束のラベル付けの実験手順
時間 手順

10 分 実験書類の記入
10 分 実験の説明
5 分 性格特性アンケートへの回答

(時間制限なし) 「思いやりとは何か」についての議論 (2 グ
ループ分)「なぜ若者の投票率は低いのか」に
ついての議論 (1グループ分)へのラベル付け

(時間制限なし) 振り返りアンケートの記入

6. 実験結果
本実験における発散・収束的発話の定義は絶対的なもの

ではない．ラベル付けの結果は被験者の主観に依存すると
考えられる．そのため，全被験者のうち 80%以上 (「思い
やりとは何か」の議論は 25名，「なぜ若者の投票率は低い
のか」の議論は 24名)の判定が一致した発話を対象とし
て，ラベル付けの結果と，差分抽象度によって算出された
推定結果との一致率を比較した．
以下では，2つの「思いやりとは何か」の議論をそれぞ

れ思いやり 1，思いやり 2，「なぜ若者の投票率は低いのか」
の議論を投票率 1とする．

6.1 ラベル付け結果と推定結果との一致率
思いやり 1，思いやり 2，投票率 1における発散・収束

両方，発散のみ，収束のみの一致率をそれぞれ表 2，表 3，
表 4に示す．

表 2 差分抽象度による推定結果と発散・収束のラベル付け結果との
一致率

グループ
被験者の認識結果
と一致していた
推定結果の数

全被験者のうち
80%が発散・収束と
認識した発話数

一致率
(%)

全発話数

思いやり 1 36 52 69.2 178

思いやり 2 58 66 87.9 158

投票率 1 19 35 54.3 102

表 3 差分抽象度による推定結果と発散のラベル付け結果との一致率

グループ
被験者の認識結果
と一致していた
推定結果の数

全被験者のうち
80%が発散と
認識した発話数

一致率
(%)

全発話数

思いやり 1 21 27 77.8 178

思いやり 2 40 47 85.1 158

投票率 1 13 20 65.0 102

表 4 差分抽象度による推定結果と収束のラベル付け結果との一致率

グループ
被験者の認識結果
と一致していた
推定結果の数

全被験者のうち
80%が収束と
認識した発話数

一致率
(%)

全発話数

思いやり 1 15 25 60.0 178

思いやり 2 18 19 94.7 158

投票率 1 6 15 40.0 102

6.2 発話抽象度と発散・収束的発話との関係
本研究の提案手法は，議論の発散では具体的な言葉が用

いられやすく，議論の収束では抽象的な言葉が用いられや
すいという仮説に基づいている．そのため，多くの人間が
発散とラベル付けした発話と，多くの人間が収束とラベル
付けした発話とで発話抽象度にどのような差があるのかを
統計検定により調べる．以下では，全被験者のうち 8割が
発散とラベル付けした発話の群を発散群，全被験者のうち
8割が収束とラベル付けした発話の群を収束群とする．
統計検定の手法には Brunner-Munzel検定を用いた [15]．

これは，抽象度の分布は正規分布のような形ではなく，二
つの峰が現れる形になるからである [16]．そのため，特定
の分布を仮定しない，ノンパラメトリックな統計手法であ
る必要があると考えた．また，発散群と収束群のサンプル
サイズは等しくない．そのため，Wilcoxonの符号順位和
検定のような二群間の対応を仮定した手法ではなく，そう
した対応を仮定しない統計手法が妥当であると考えた．
このような条件を満たす統計手法としては，Mann-

Whitney の U 検定も考えられるが，この検定は母集団
の等分散性を仮定している [17]．今回は 2群の等分散性が
保証できないため，Mann-WhitneyのU検定は用いなかっ
た．なお，算出には統計解析ソフトである Rを用いた．思
いやり 1，思いやり 2，投票率 1の発散群，収束群に対し
て，Brunner-Munzel検定を行った結果を表 5に示す．

表 5 発散群・収束群間の Brunner-Munzel 検定の結果

グループ p 値 P (X1 < X2) + 0.5P (X1 = X2)

の推定値
思いやり 1 3.924 × 10−5 0.783

思いやり 2 2.754 × 10−9 0.853

投票率 1 0.3351 0.598

表 5より，「思いやりとは何か」の議論において，発散
群と収束群の発話抽象度の平均順位は 1%水準で有意な差
があることが示された．このことから，「思いやりとは何
か」の議論では，発散的発話の発話抽象度が低く，収束
的発話の発話抽象度が高いことが明らかにされた．なお，
P (X1 < X2)+0.5P (X1 = X2)の推定値の 95%信頼区間は
思いやり 1が 0.657-0.909，思いやり 2が 0.757-0.950，投
票率 1が 0.393-0.803であった．
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7. 考察
7.1 ラベル付け結果と推定結果との一致率
実験結果から，発散と収束を合わせた時の一致率は思い

やり 1が 69.2%，思いやり 2が 87.9%，投票率 1が 54.3%

であった．二値推定をランダムに行ったときの一致率が
50%であることをふまえると，「思いやりとは何か」を議
題とした議論において，本研究で提案した手法によって発
散・収束的発話の推定が可能であると考えられる．
一方で，投票率 1は，思いやり 1や思いやり 2よりも一
致率が低かった．この差を生んでいる要因としては，総発
話数の違いが挙げられる．投票率 1は，思いやり 1,2と同
じ時間議論を行っているにも関わらず，総発話数が 70発
話ほど少ない．したがって，投票率 1は議論が停滞するこ
とが多かったために，発散・収束的発話の一致率に有意な
差が見られなかった可能性がある．
また，思いやり 1と思いやり 2は，同じ議題であるにも

関わらず一致率に 20%程度の差があった．この差を生んで
いる要因としては，思いやり 1の発話の形が挙げられる．
以下では，思いやり 1において，被験者が発散と認識し，
推定結果が収束であった 6発話を高抽象度発散群，被験者
が収束と認識し，推定結果が発散であった 10発話を低抽象
度発散群とする．この 2群の発話を調べたところ，相手に
伝えるために冗長な言い回しをしている発話が見られた．
例えば，思いやり 1の低抽象度収束群には
• 要は他人の困っている物に対して自分は施すけど見返
りは求めないっていうのが思いやりなんじゃないか
なっていう風に思いますね

という発話がある．この発話には，「他人の困っているも
のに対して自分は施すけど」という具体的な仮定が含まれ
ている．これにより，「見返りを求めないことが思いやり
である」という趣旨の発話よりも発話抽象度が低下し，そ
の結果として差分抽象度の推定結果に影響を及ぼした可能
性がある．
また，思いやり 1の高抽象度発散群には，
• 認識されないことが続くと、それが普通になるわけよ
という発話がある．この発話は，含まれている名詞数が少
ないため，「認識」や「普通」といったやや抽象的な単語の
抽象度の影響が大きくなり，その結果として発話抽象度が
相対的に高くなったと考えられる．

7.2 発話抽象度と発散・収束的発話との関係
実験結果から，思いやり 1と思いやり 2は，発散的発話

の発話抽象度が相対的に低く，収束的発話の発話抽象度が
相対的に高いことが明らかにされた．しかし，「なぜ若者の
投票率は低いのか」の議論では有意な差は見られなかった．
このことは，「思いやりとは何か」の議論において，発散の
場面では，身近な例や体験といった具体的な発話によって

アイデアをひろげ，収束の場面では，それらを一般化・抽
象化することによって「思いやりとは何か」の答えに迫っ
ていることを示唆している．

8. おわりに
本研究では，議論の振り返りを支援するシステムへの応

用を目的として，語彙抽象度を用いた発散・収束的発話の
推定と評価を行った．語彙抽象度をもとに，相対的な発話
の抽象度を表す差分抽象度を用いることで，発散・収束的
発話を推定する．また，提案手法の推定結果を評価するた
めに，大学生を対象に，議論に対して発話単位でのラベル
付けを行わせる実験を実施した．
その結果，差分抽象度によって，「思いやりとは何か」の

発散・収束的発話が推定可能であるが，停滞した議論につ
いては推定精度が低下する可能性があることが分かった．
また，多くの被験者が発散と認識した発話の発話抽象度と，
収束と認識した発話の発話抽象度との間には有意な差があ
ることが明らかになった．
今後の課題としては，発散・収束的発話の推定手法の改

良が挙げられる．差分抽象度による推定では結果にばらつ
きがある．そのため，絶対的な抽象度である語彙抽象度や
発話抽象度を加味した推定を行う必要がある．また，議論
の停滞や議題による推定結果への影響を検証するため，引
き続き実験を行いデータを集める必要がある．
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