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1. はじめに 
教師が生徒と情報をやり取りできる教育用 SNS

「Edmodo」[1]や，通信制大学であるサイバー大学
が開発・導入しているクラウド型学習システム
「Cloud Campus」[2]など，近年 IT を活用した教育
支援形態が注目されている．我々が開発・運用を
進めている Java のソフトウェア演習を事例とした
演習授業支援システム SOTARO (SOciable Teaching 

Assistance RObot)
[3]は，受講学生と TA，及びチャッ

トボットによるオープンチャットを構成要素の 1

つとして持つ．チャットボットは受講学生の発言
に対して応答生成を行うが，学生の発言内容は質
問や呟きなど様々であり，その中には自動応答が
難しいタイプの発言も存在する．本論では，オー
プンチャットでの学生の発言について，TA が対面
で対応するべきかボットの自動応答で十分かを機
械学習により判定する手法とその性能評価につい
て述べる． 
 
2. 演習授業支援システム SOTARO[3] 
2.1 システム全体の機能・構成 

SOTARO は受講学生と TA，及びチャットボット
による三者のオープンチャットとそれと連係する
複数台のリモートブレイン型移動ロボットとから
なる．図 1 に SOTAROの構成を示す． 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 

図1. 演習授業支援システム SOTAROの構成[3]
 

 

2.2 チャットシステム 
チャットシステムは，チャットクライアントと 
 
 
 
 

 

チャットボット，及びチャットサーバから構成さ
れる．チャットクライアントは，学生の PC，TA

の PC，TA のスマートフォン，及び移動ロボット
で動作する．それらクライアント間，並びにサー
バで動作するボットとの間のオープンチャットは
チャットサーバにより管理される．チャットにボ
ットが参加する場合は応答文を推論し自動的に返
す．応答生成は LSTM(Long Short-Term Memory)エ
ンコーダ・デコーダに基づいて行われる[3]． 

 
2.3 チャットボット 
チャットボット機能は，今回提案する学生の発

言の分類器と，発言に対して応答を生成する LSTM

エンコーダ・デコーダに基づく機構から構成され
る (図 2) ．発言分類器は学生の発言を自動応答に
適したものと TA が対面で対応すべきものに振り分
けて，自動応答できそうなものには発話応答 LSTM

エンコーダ・デコーダが応答テキストを生成して
応答する．一方，TA が対面で対応すべきだと振り
分けられた学生の発言については，学生のチャッ
ト画面には TA の対応を待機してほしい旨のテキス
トを送信し，TA の PC とスマートフォンには学生
への対応を要求する旨のテキストが送信される． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

図 2. チャットのボット機能 
 
3. 発言分類器 
3.1 概要 
発言分類器は，発言から求められる応答のタイ

プを分類する分類器と，発言の話題カテゴリを分
類する分類器の 2 種類の結果から，自動応答に適
した「自動応答タイプ」と TA が対面で対応すべき
「TA 応答タイプ」，TA に通知しかつ応答生成を
行う「両応答タイプ」を判別する．分類器では学
習アルゴリズムに Random Forest

[4]を用いた教師あ
り学習を行う．  

 
3.2 素性 
 機械学習に用いる特徴としては，以下に示す素
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性を全て連結させた特徴を用いる． 

1.Bag of Words：全発言集合から作られた特徴語辞
書をもとに，発言テキストについて名詞，動詞，
副詞，連体詞，助詞，助動詞の特徴語の出現頻度
を要素にしてベクトルを作成し，そのベクトルを
各品詞の最大の出現頻度で割ったもの．  

2.文字種類割合：発言テキスト中の漢字，ひらがな，
カタカナ，数字，記号，アルファベットをそれぞ
れカウントし，発言の長さで割ったもの． 

3.文末の単語 3-gram：全発言集合の各発言の最後の
文から文末の 3 単語を取り出して作成した文末単
語辞書をもとに，発言テキストの文末 3 単語に対
して辞書の IDを割り振ったもの． 

 
3.3 ラベル 
発言に対して，応答タイプと発言の話題という 2

つの観点から，表 1 に示したラベルを付ける．学
生の発言にボットが応答するか TA が対応するかは，
通常では応答タイプにより振り分ける．原因，方
法を尋ねる発言は 1 回の応答では問題の解決に至
らない場合が多いため，「TA 応答タイプ」とした．
一方，1 回の応答で回答になりやすい定義やファク
トイド型，及び呟きや意味のない文章については
「自動応答タイプ」とする．その他は「両応答タ
イプ」にした．また，話題カテゴリについては
Java のトラブル・エラーと授業での重要度が低い
雑談については，応答タイプにかかわらずそれぞ
れ「TA応答タイプ」「自動応答タイプ」とした． 

 

表 1. 作成したラベル 
応答タイプ 話題カテゴリ 

0.原因 0.Java 全般 

1.方法 1.Java 手法 

2.定義 2.Java トラブル・エラー 

3.事実・可否 3.例題・課題 

4.意見・経験・例示 
4.授業中に利用するソフト

ウェア・授業規則等 

5.ファクトイド型・比較 5.演習授業支援システム 

6.呟きや意味のない文章 6.授業外の雑談 

 
4. 実験 
4.1 実験概要 
オブジェクト指向言語の FAQ の質問文と 1 セメ 

スターのチャットの学生発話文等 1816 個の文を学
生の発言とし，その応答タイプと話題カテゴリに
ついての分類性能を評価する．学習データの 5 分
割交差検定による正解率と F1 値，テストデータを
用いた場合の正解率，適合率，再現率，F1 値を評
価した．学習には 1452 個，テストには 364 個の発
言を用いた．3.2 節で示した素性を用いて学習用発
言から 2562 次元の特徴ベクトルを作成した． 

本論で提案するシステムの Random Forest は，
scikit-learn

[5]
 Ver. 0.18.1 ライブラリのものを利用し

た． パラメータはグリッドサーチを行い決定した．
また，ラベルの数に偏りがあるため，入力データ
のクラス頻度に反比例する重みをつけるパラメー
タ(class_weight = “balanced”)を使用した．その他に
実験に使用した Random Forest のパラメータを表 2

に示す．明記していないパラメータについてはデ
フォルトを使用した． 

 

表 2. 実験に使用した Random Forest のパラメータ 

 応答タイプ 話題カテゴリ 

決定木の数 100 500 

特徴次元選択数 2562 50 

 

4.2 結果と考察 
 実験結果を表 3，表 4 に示す．5 分割クロスバリ
デーションの評価については，応答タイプ分類と
話題カテゴリ分類の両方において，約 70%の正解
率，F1 値を出すことができた．テストデータのラ
ベルごとの F1 値は，応答タイプについてはラベル
3 のように複数のタイプを混合したものについては
42%など若干低くなったものの，平均して 72%とい
う結果になった．話題カテゴリでは平均 F1 値は
75%と高いものの，ラベル 4 で分類できた数は 0 だ
った．これは学習したラベルの数が一番多いラベ
ルと比較して 1/10 程度しかなかったことなどが原
因として挙げられる．また，学習した数が同じく
少なかったラベル 3，5 の F1 値も他と比較して低
くなっていた．これらは，話題ごとに十分な量の
テキストを用意することにより改善が見込まれる． 
 

表 3. 5 分割交差検定での評価 

 正解率 F1 値 

応答タイプ 0.696 0.702 

話題カテゴリ 0.711 0.687 

 

表 4. テストデータでの評価 

 正解率 適合率 再現率 F1 値 

応答 

タイプ 
0.72 0.74 0.72 0.72 

話題 

カテゴリ 
0.77 0.79 0.77 0.75 

 
5. むすび 
 本論ではオープンチャットでの学生の発言につ
いて，TA が対面で対応するべきかボットに自動応
答させるべきかを分類するための手法を提案した．
実験の結果，70%前後の確率で正確に分類できるこ
とが確かめられた．今後の課題として，特徴の組
み合わせを変えるなどを行い，さらに高い分類性
能を出すことが求められる． 
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