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オンライン議論からの
Issue-Based Information System構造の抽出
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概要：本稿では，オンライン議論から Issue-Based Information System (IBIS)構造を抽出する手法を提案

する．著者らの最終的な目標は，オンライン議論のファシリテーションを行う自動ファシリテーション

エージェントの開発である．自動ファシリテーションエージェントがオンライン議論のファシリテーショ

ンを行うことを可能にするため，議論構造を抽出する機能を実現する．その議論構造として，議論を構造

化する手法である IBISを採用する．本稿では，IBISに基づく議論構造である IBIS構造を抽出するという

タスクを，IBIS構造におけるノード抽出とリンク抽出という２つのサブタスクに分ける．これら２つのサ

ブタスクを処理するために，深層学習を用いる手法を提案する．D-Agreeというオンライン議論支援シス

テムで行われた議論データを用いた実験結果は，提案手法が効率的にオンライン議論から IBIS構造を抽出

することを示す．

Extracting Issue-Based Information System Structures
from Online discussions

Abstract: In this paper, we propose an approach that aims to extract issue-based information system (IBIS)
structures. The ultimate goal is to develop an automated facilitation agent facilitating online discussions.
Towards this end, we implement a function of extracting discussion structures. We adopt the IBIS as a
suitable format for structuring online discussions. In this context, we model the task of extracting IBIS
structures as two subtasks of node extraction and link extraction. In order to perform these two subtasks, a
deep neural network based approach is employed. The results of a set of experiments on a dataset collected
from the discussions in the online discussion support system called D-Agree showed the proposed approach
is efficient for extracting IBIS structures from online discussions.

1. はじめに

次世代の熟議民主主義の礎である，オンライン議論

支援システムの開発を目的とした研究がなされてい

る [5], [6], [17], [22]．[5] において，ファシリテータを支

援する機能を持つオンライン議論支援システムが開発され，

実世界に展開された．ファシリテータはオンライン議論を
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より合意形成に近付けるために，議論を適切に調整，誘導，

統合，若しくは要約する人物を指す．[5]ではオンライン議

論支援システムを評価するための実験が行われ，実験結果

はオンライン議論支援システムがより多くの意見を集める

ことを示した．また，オンライン議論の参加者がファシリ

テータの重要さを受容することを示した．

オンライン議論支援システムやファシリテータの分野に

おける著者らの最終的な目標は，オンライン議論支援シス

テムの上でオンライン議論のファシリテーションを行う

自動ファシリテーションエージェントの開発である．自動

ファシリテーションエージェントは人間のファシリテータ

に比べて，いくつかのメリットがある．例えば，オンライ

ン議論は 24時間投稿が可能であるためファシリテータは

24時間議論の状況を把握していなければならないが，人間
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のファシリテータが 1人で 24時間議論の状況を把握する

のは非常に困難である．対して，自動ファシリテーション

エージェントは 24時間議論の状況を把握することが可能

である．加えて，人間のファシリテータでは見逃してしま

うような意見でさえ，自動ファシリテーションエージェン

トは見逃すことがない．

自動ファシリテーションエージェントの開発において課

題となるのが，議論構造の抽出である．自動ファシリテー

ションエージェントはオンライン議論のファシリテーショ

ンを行う際，議論の状況を把握するためにオンライン議論

から議論構造を抽出する機能が必要である．自動ファシリ

テーションエージェントはオンライン議論から議論構造を

抽出することで，オンライン議論においてどの話題につい

て投稿が多いか，どの単語が注目されているか，またどの

単語が重要であるか理解することが可能となる．オンライ

ン議論支援システムはファシリテータを支援する機能を持

つため，人間のファシリテータはそれらの機能を使用して

議論の状況を把握することができるが，自動ファシリテー

ションエージェントはそれらの機能を使用することができ

ない．そのため，自動ファシリテーションエージェントが

議論の状況を把握するための機能である，議論構造の抽出

機能が必要である．

Issue-Based Information System (IBIS)[10]は，解決の

難しい複雑な問題に対して論点に基づいて取り組むため

に，議論を構造化する手法である．IBISの要素は issues,

ideas, pros, consであり，それぞれ答える必要がある問い，

問いに対する回答，回答を支持する意見，回答に反対する

意見である．図 1は IBISの各要素間の関係を示す．本稿

では IBISの要素である issues, ideas, pros, consをノード，

またノード間の関係をリンクと呼ぶ．また，IBISにより

構造化された議論の構造を IBIS構造と呼ぶ．自動ファシ

リテーションエージェントは IBISに基づくファシリテー

ションを行うため，本稿ではオンライン議論から IBIS構

造を抽出することを目的とする．

自動ファシリテーションエージェントがオンライン議

論から IBIS構造を抽出する機能を実現するため，IBIS構

造におけるノード抽出とリンク抽出から成る手法を提案

する．IBIS構造におけるノード抽出はオンライン議論の

投稿中の文を IBISの要素に分類することを意味する．一

方，IBIS構造におけるリンク抽出は抽出したノード間の

関係を抽出することを意味する．IBIS構造におけるノー

ド抽出とリンク抽出により，最終的に分類された文であ

るノードとそれらのノード間の関係から成る木のような

IBIS 構造が構成される．IBIS 構造におけるノード抽出

とリンク抽出では，時系列データの処理に特化したモデ

ルの 1 つである Bidirectional Long Short-Term Memory

(Bi-LSTM)[4], [16]を用いる手法を提案する．

提案手法を評価するために，D-Agreeというオンライン

issues

ideas

questionquestion

object-to

support

respond-to

need to be 
answered

possible answers
support or 

objection to a given idea

pros / cons

図 1 IBIS の各要素間の関係

議論支援システムで行われた議論データを用いて実験を

行った．実験結果は，提案手法が効率的にオンライン議論

から IBIS構造を抽出することを示した．特に IBIS構造に

おけるリンク抽出の精度は非常に高い値を示した．実験結

果から，Bi-LSTMを用いる提案手法により，オンライン議

論から IBIS構造を抽出する自動ファシリテーションエー

ジェントの機能が実現可能であると結論づける．

本稿の構成を以下に示す．2章で関連研究を述べる．3

章で提案手法である IBIS構造におけるノード抽出とリン

ク抽出を示す．4章で実験に使用する議論データと設定を

述べる．5章で実験結果を示し，考察を論じる．最後に 6

章でまとめる．

2. 関連研究

Argumentation miningは自然言語のテキストから構造

を識別することを目的とする分野であり，本稿に最も関連

がある分野である．例えば，Argumentation miningにお

ける多くの研究はエッセイ [12], [18]，評論 [8]，また法律

文 [13]から構造を抽出する．これらの関連研究と同様に，本

稿はオンライン議論から構造を抽出する．Argumentation

mining における研究の中でも，component classification

と structure identification[20]といったタスクが，それぞれ

本稿のタスクであるノード抽出とリンク抽出に関連する．

2.1 Component Classification

component classification は，argument components を

claimと premiseのような異なるタイプへ分類することを

目的とする [20]．Mochales-PalauとMoensは，テキスト

の文を premiseと conclusionに分類するために，最大エン

トロピーモデルとサポートベクターマシンを用いる手法を

提案した [13]．European Court of Human Rightsという

法律文から抽出されたデータセットを用いた実験の結果は，

0.6812と 0.7407という F値を，それぞれ前提と結論の分

類にて示した．また，Stabらは，argument componentsを
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major claim, claim, premise, 若しくは non-argumentative

に分類するために，多くの種類の特徴量を用いた．エッ

セイのコーパス [18] を用いた実験の結果は，サポートベ

クターマシンを用いる手法で 0.726という F値を示した．

Kimは，畳み込みニューラルネットワークをいくつかの

sentence classification タスクに適用し，優れた結果を示

した [8]．Wangらは，Stanford Twitter Sentimentコーパ

スに LSTMを適用した [23]．上記の関連研究は argument

componentsをエッセイ，評論，法律文，若しくはツイー

トの要素に分類するが，提案手法はオンライン議論の投稿

中の文を IBISの要素に分類する．

2.2 Structure Identification

structure identificationは，supportと attackのような

異なるタイプの argumentative relationsを識別することを

目的とする [20]．Mochales-PalauとMoensは，argumen-

tative propositionsを発見し，分類するために文脈自由文

法を用いる手法を提案した [13]．また，Stabらは，argu-

mentative relationsを識別するタスクを argument compo-

nentのペアの分類タスクとみなした [19]．実験の結果はサ

ポートベクターマシンを用いる手法で 0.722 という F 値

を示した．Peldszus と Stede は，structure identification

を relation identification, central claim identification, role

classification, そして function classificationというタスク

に分け，MSTアルゴリズムを用いる手法を提案した [15]．

arg-microtextコーパス [14]を用いた実験の結果は，0.720

というF値を示した．NguyenとLitmanは，文脈に注目し，

語彙，語法，そして共起単語から抽出された特徴量を用いて

argumentative relationsを識別した [12]．エッセイのコー

パス [18]を用いた実験の結果は，supportか non-support

へ分類するタスクで 0.753というF値を，supportか attack

へ分類するタスクで 0.670という F値を示した．上記の関

連研究は argumentative relationsを supportか attack，若

しくは supportか non-supportへ分類するが，提案手法は

IBISの要素間の関係を抽出する．さらに，上記の関連研

究は structure identificationを分類により処理するのに対

し，提案手法は回帰によりリンク抽出を処理する．

3. IBIS構造の抽出

3.1 IBIS構造におけるノード抽出

IBIS構造におけるノード抽出は次に示すように定式化

される．オンライン議論支援システムはスレッド構造を持

ち [5]，オンライン議論におけるスレッド X は議論参加者

の投稿 xi から成る X = {x1, x2, . . . , xn}[5]．また，それ
ぞれの投稿 xi は文 xij から成る xi = {xi1, xi2, . . . , xim}．
提案手法は文 xij を IBISの要素である issues, ideas, pros,

consへ分類する．図 2は「IoTや AIによる都市開発につ

いて議論しよう」という文が issue, 「私は情報を提供する

IoT や AI による都市開発について議論しよう

私は情報を提供するサインを提案します

サインはわかりやすくていい 
アイデアですね

IoT や AI による都市開発に
ついて議論しよう

私は情報を提供するサインを
提案します

サインはわかりやすくていい
アイデアですね

issue

idea

pros

図 2 ノード抽出の例

形態素 fastText

IoT 0.9 0.2 … 0.8

や 0.8 0.5 … 0.2

AI 0.6 0.1 … 0.3

による 0.2 0.9 … 0.1

都市 0.3 0.2 … 0.7

開発 0.7 0.3 … 0.5

について 0.5 0.1 … 0.8

議論 0.4 0.9 … 0.2

しよ 0.1 0.7 … 0.4

う 0.5 0.2 … 0.6

issues ideas pros cons

0.83 0.12 0.02 0.03

Bi- 
LSTM Dense

図 3 ノード抽出を処理する提案手法の機構

サインを提案します」という文が idea, 「サインはわかり

やすくていいアイデアですね」という文が prosに分類さ

れることを示す．スレッド中の投稿ではなく，投稿中の文

を分類する理由は，1つの投稿が複数のタイプの文を含む

ことがあるためである．

IBIS 構造におけるノード抽出を処理するために，時

系列データの扱いに特化した Recurrent Neural Network

(RNN) モデルの 1 種である Bi-LSTM を提案手法に用い

る．入力は文に含まれる各形態素の fastText[1], [7]による

埋め込み，出力は正規化された確率である．日本語の議論

データは分かち書きされていないため，形態素解析器であ

る MeCab[9]により入力の文の形態素解析を行った後に，

fastTextを用いて各形態素に対して 400次元の埋め込みを

行う．また，入力のサイズを統一するために，ゼロパディ

ングを行う．提案手法は出力において最も高い確率を示し

たタイプへ文を分類する．図 3は IBIS構造におけるノー

ド抽出を処理するための提案手法の機構を示す．

3.2 IBIS構造におけるリンク抽出

一方，IBIS構造におけるリンク抽出は次に示すように
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定式化される．IBIS構造におけるノード抽出により抽出

されたリンク元ノードの集合とリンク先ノードの集合を，

それぞれ S1, S2, . . . , Sn, T1, T2, . . . , Tm とする．リンク元

ノード Sk(1 ≤ k ≤ n)はオンライン議論支援システムに

おいて同スレッドの同じ投稿，もしくは過去の投稿から適

切なリンク先ノード Tl(l ∈ {1, 2, . . . ,m})にリンクを張る
ことに注意されたい．また，IBISにおいて ideaノードは

issueノードへ，prosノードは ideaノードへ，consノード

は ideaノードへ，issueノードは ideaノードへ，それぞれ

リンクを張ることに注意されたい．例えば「私は情報を提

供するサインを提案します」という ideaノードは「IoTや

AIによる都市開発について議論しよう」という issueノー

ドにリンクを張る．

IBIS構造におけるリンク抽出を処理するために，提案手

法はリンク元ノードのリンク先ノードを予測する．提案手

法がリンク先ノードを予測する際，Argumentation mining

における研究 [12], [19]で用いられる分類と異なり，回帰を

用いることに注意されたい．入力はノードに含まれる形態

素の fastTextによる埋め込み，出力はリンク先の予測値で

ある．ノード抽出と同様，MeCabにより入力のノードの

形態素解析を行った後に，fastTextを用いて各形態素に対

して 400次元の埋め込みを行い，ゼロパディングを行う．

提案手法はリンク先ノードの候補からリンク元ノードのリ

ンク先ノードを決定するために，出力とリンク先ノードの

候補のコサイン類似度を計算する．出力とのコサイン類似

度が最も高いリンク先ノードの候補を，リンク元ノードの

リンク先ノードとする．加えて，提案手法はオンライン議

論支援システムのスレッド構造を用いてリンク先ノードの

候補を限定する．IBIS構造におけるリンク抽出を処理する

ために，IBIS構造におけるノード抽出と同様に Bi-LSTM

を提案手法に用いる．図 4は IBIS構造におけるリンク抽

出を処理するための提案手法の機構を示す．

4. 実験

4.1 データ

D-Agreeは名古屋工業大学の AI研究センターにより開

発されたオンライン議論支援システムである．著者らは

D-Agreeで行われた 19のオンライン議論を実験データと

して集めた．オンライン議論のテーマは，名古屋市，AI，

IoT，または都市開発に関係する話題のうち，オンライン

議論の参加者が考えやすい話題から選ばれた．オンライン

議論には 5～21人が参加した．D-Agreeでオンライン議論

が行われている間，人間のファシリテータが IBISに基づ

きファシリテーションを行った．

オンライン議論が行われている間にファシリテーショ

ンを行った人間が，議論のアノテーションも行った．アノ

テータは，ノード抽出のために議論中の文を IBISの要素

である issues, ideas, pros, consに分類する．そして，リン

形態素 fastText
私 0.2 0.8 … -0.7
は 0.5 0.1 … 0.2
情報 0.3 -0.9 … -0.8
を -0.9 0.4 … 0.5
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する 0.1 0.7 … 0.3
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 0.6 -0.2 … 0.9
を -0.9 0.4 … 0.5
提案 0.2 0.6 … -0.4
し 0.6


0.
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AI 0.3 0.6 … 0.5
は 0.5 0.1 … 0.2
どの -0.7 -0.1 … -0.9
よう 0.4 -0.7 … 0.1
な -0.3 0.5 … -0.1
モラル 0.4 0.9 … 0.2
を -0.9 0.4 … 0.5
持つ 0.9 -0.3 … 0.5
べき -0.2 -0.2 … 0.9
か 0.1 0.9 … 0.6

形態素 fastText
災害 0.5 0.6 … 0.4
を -0.9 0.4 … 0.5
減らす 0.1 0.2 … 0.6
に 0.3 0.8 … -0.9
は 0.5 0.1 … 0.2

コサイン類似度:0.34

コサイン類似度:0.13 コサイン類似度:0.72

選択

IoT や AI による都市開発に
ついて議論しよう

私は情報を提供するサインを
提案します

災害を減らすには AI はどのようなモラルを持
つべきか
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ついて議論しよう

災害を減らすには AI はどのようなモラルを持
つべきか

図 4 リンク抽出を処理する提案手法の機構

ク抽出のために分類した文であるノード間の関係，すなわ

ち各 ideasノードのリンク先の issuesノード，各 prosノー

ドのリンク先の ideasノード，各 consノードのリンク先の

ideasノード，各 issuesノードの先の ideasノードを示す．

議論中の文を IBISの要素に分類するタスクに対するアノ

テータ間の一致度を，Fleissの κ[2]により評価した．議論

データから 1議論を選び，3人のアノテータが議論のアノ

テーションを行った．議論データに含まれる全ての議論に

対して，3人のアノテータがそれぞれアノテーションを行

うのは困難であるためだ．評価の結果，κは 0.667であり，

「相当の合意」[11]を示した．結果から，本稿の IBISに基

づく分類タスクは妥当であり，またデータセットの質が

高いことが示される．一方，ノード間の関係を示すタスク

に対するアノテータ間の一致度は，κにより評価ができな

かった．ノード間の関係を示すタスクは分類ではなく，矢

印元ノードに対する矢印先ノードの予測であるためだ．

データに含まれる各タイプのノードの数を以下に示す．

issuesノードが 150個，ideasノードが 776個，prosノー

ドが 405個，consノードが 402個である．一方，データに

含まれる各タイプのリンクの数を以下に示す．ideasノー

ドから issuesノードへのリンクが 488個，prosノードから

ideasノードへのリンクが 392個，consノードから ideas
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図 5 ノード抽出の実験結果

ノードへのリンクが 366個，issuesノードから ideasノー

ドへのリンクが 47個である．

4.2 設定

本稿ではノード抽出とリンク抽出を行うため，提案手法

を Pythonにより実装する．また，提案手法の性能を評価

するために，実験では一個抜き交差検証 [3], [21]を適用す

る．要するに，テストデータとして 1つの議論データを使

用し，学習データとしてそれ以外の議論データを使用する

ことを 19回繰り返す．一個抜き交差検証による評価は，自

動ファシリテーションエージェントがオンライン議論から

IBIS構造を抽出するときの再現である．自動ファシリテー

ションエージェントは，オンライン議論のテーマに関する

事前知識を持たずにファシリテーションを行う必要があ

る．もし自動ファシリテーションエージェントがオンライ

ン議論のテーマに関する事前知識を必要とするなら，人間

のファシリテータがファシリテーションしながら同じテー

マのオンライン議論を行い，アノテーションを行い，自動

ファシリテーションエージェントを学習させなければなら

ない．これでは自動ファシリテーションエージェントを開

発する意味がない．加えて，モデルの学習に使用したハイ

パーパラメータを以下に示す．ノード抽出の実験ではバッ

チサイズ 32，エポック 30，一方リンク抽出の実験ではバッ

チサイズ 64，エポック 50である．

5. 結果・考察

5.1 結果

著者らは Bi-LSTMを用いる提案手法の IBIS構造にお

けるノード抽出に対する性能を評価するために実験を行っ

た．図 5は IBIS構造におけるノード抽出の実験結果を示

す．図 5は文の分類の precision, recall, F値を示す．図 5

の各値は一個抜き交差検証の平均値であることに注意され

たい．図 5は，提案手法が issuesノードへの分類，ideas

ノードへの分類，prosノードへの分類，consノードへの分

類において，それぞれ 0.887, 0.761, 0.530, 0.543の F値を

獲得したことを示す．

図 6 リンク抽出の実験結果

加えて，著者らは Bi-LSTMを用いる提案手法の IBIS構

造におけるリンク抽出に対する性能を評価するために実験

を行った．図 6は IBIS構造におけるリンク抽出の実験結

果を示す．図 6はリンク先ノードの予測の precisionを示

す．ノード抽出の実験結果と同様に，図 6の各値は一個抜

き交差検証の平均値であることに注意されたい．また，著

者らは，提案手法がリンク先ノードの予測を分類ではなく

回帰により行うため，recallと F値は計算していないこと

に注意されたい．4.2節で，ノード間の関係を示すタスクに

対するアノテータ間の一致度が κにより評価できなかった

ことと同様である．図 6は，提案手法が ideasノードから

issuesノードへ張るリンクの予測，prosノードから ideas

ノードへ張るリンクの予測，cons ノードから ideas ノー

ドへ張るリンクの予測，issuesノードから ideasノードへ

張るリンクの予測において，それぞれ 0.895, 0.818, 0.918,

0.900の precisionを獲得したことを示す．

5.2 考察

概括すれば，実験結果は，提案手法がオンライン議論か

ら効率的に IBIS構造を抽出することを示した．IBIS構造

におけるノード抽出の実験結果は issuesと ideasノードへ

の分類について高い F値を示した．本稿の分野に最も近い

Argumentation miningにおける関連研究 [19]で報告され

ている F値と比べ，高い F値を示した．Bi-LSTMを用い

る提案手法により，文の issuesと ideasへの分類をよく行

うことが可能であることが示された．しかし，IBIS構造

におけるノード抽出の実験結果は prosノードと consノー

ドへの分類において低い F値を示した．．この結果は分類

において文脈に依存する文の存在を所以とする．一定数の

文は，文脈により時には prosノードへ分類され，時には

consノードへ分類される．そのため，文脈を特徴量として

使用しない提案手法は prosノードと consノードへの分類

を高い精度で行うことは不可能と結論づける．分類にあた

り文脈を特徴量とする手法は結果を改善することが想定さ

れる．
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一方，IBIS構造におけるリンク抽出の実験結果は全ての

タイプのリンクの予測において高い precisionを示した．本

稿の分野に最も近い Argumentation miningにおける関連

研究 [19]で報告されている precisionと比べ，高い precision

を示した．また，結果の中でも，prosノードから ideasノー

ドへ張るリンクの予測における precisionが，他のタイプの

リンクの予測における precisionよりやや低い値を示した

ことについて言及する価値がある．この結果は実験に使用

した議論データに対して IBIS構造におけるノード抽出に

より抽出された ideasノードの範囲は狭いことを所以とす

る．言い換えれば，似たような ideasノードが抽出された

ことを所以とする．提案手法は IBIS構造におけるリンク

抽出を行う際に，オンライン議論支援システムにおけるス

レッド構造を用いてリンク先ノードの候補を限定したが，

これ以上候補を限定することは不可能であるため，ノード

抽出と同様に文脈を特徴量とする手法を用いる手法が考え

られる．

6. まとめ

本稿では，自動ファシリテーションを促進するためにオ

ンライン議論から IBIS 構造を抽出する手法を提案する．

提案手法はオンライン議論から IBIS構造を抽出するため

に深層学習を用いる．提案手法は IBIS構造におけるノー

ド抽出とリンク抽出により，IBIS構造の抽出を実現する．

提案手法を評価するために，D-Agreeで行われたオンライ

ン議論を実験データとして用いる実験が行われる．実験結

果は提案手法がオンライン議論から効率的に IBIS構造を

抽出することを示す．

今後は IBIS構造の抽出の精度を向上することを予定し

ている．別の方向としてはオンライン議論を合意形成によ

り合意形成に近付ける自動ファシリテーションエージェ

ントの開発を予定している．自動ファシリテーションエー

ジェントはオンライン議論をファシリテーションするため

に問いかける機能を必要とする．
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