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概要：協調学習では，複数のグループが同時並行で学習を進めるため，教員が各グループの学習の進捗を
把握するのは困難である．そのため，教員は各グループで行われた話し合いの内容や，学習課題の達成に
対する各学習者の貢献度を把握することは難しい．本研究では，協調学習における各学生の学習課題の成
果に対する貢献度の可視化を目的とし，協調学習時の発話に含まれる特性語の出現頻度に基づいた貢献度
推定手法を提案した．実際の授業で記録した協調学習時の音声データから本提案手法により推定した貢献
度と，協調学習の様子を撮影した映像を教員が閲覧して評価した貢献度の相関係数を分析し，本手法で推
定された貢献度の妥当性を検証した．その結果，本提案手法で推定された貢献度は，教員が評価した貢献
度の約半数と一致しており，中程度の相関があることが確認された．また，本提案手法は音声認識の精度
が低くても，貢献度の推定精度が低くならないことが示され，学生 1人 1人の発話を正確に記録・認識す
ることが困難な協調学習の場面で有効に活用できることが期待できる．
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Abstract: Teachers cannot easily grasp the learning progress of individual groups in collaborative learning
because multiple groups work at the same time. As a result, their understanding of the contents of group
discussions and each learner’s contribution to the achievement of learning tasks is limited. To solve one
of these problems, we propose a method for contribution estimation based on the occurrence frequency of
characteristic words or phrases in learners’ speech during collaborative learning. Furthermore, we analyze
correlations between estimation values using learner audio data and subjective evaluations by teachers who
watched videos recorded during learning. We show that about half of the estimation values are equal to the
subjective evaluation values, and that contributions estimated by the proposed method were correlated with
subjective evaluations irrespective of speech recognition accuracy.
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1. はじめに

平成 24年に中央教育審議会から発表された「質的転換

答申」では，学修者の能動的な学修への参加を取り入れた

教授・学習法（アクティブ・ラーニング）への転換が必要

であることが指摘された [1]．アクティブ・ラーニングを

志向した授業では，学修者をグループに分けて議論や活

動を行う協調学習が行われることが多い．協調学習とは，

「学習者がグループ活動の中で互いの学習を助け合い，1

人 1 人の学習に対する責任を果たすことで，グループと

しての目標を達成していく，協調的な相互依存学習であ

る」[2]．この協調学習をコンピュータなどの情報処理技術

によって支援する研究分野はCSCL（Computer Supported

Collaborative Learning）と呼ばれ，多くの研究が行われて

いる [3], [4], [5], [6], [7]．しかし，協調学習では複数のグ

ループが同時並行で学習を進めるため，教員が各グループ

の状態を把握するのは限界がある．そのため，各グループ

でどのような話し合いが行われ，誰がどの程度学習課題の

達成に貢献したかを把握することは難しく，協調学習の評

価方法は長年の研究課題となっている．

一方，近年では学習状況を把握・最適化するために，学習

者とそれをとりまく文脈に関わるデータを測定，収集，分析，

報告する方法であるラーニングアナリティクスが注目を集

めている [8]．2011年からは毎年，ラーニングアナリティク

スに関する国際会議（LAK（https://tekri.athabascau.ca/

analytics/））が開催されている．ラーニングアナリティク

スでは，コンピュータシステムが自動的に取得可能な学習

履歴データを分析・可視化することにより，学習者の学習

到達度の把握や将来的な活動結果の予測などに活かそうと

する研究がある．LAK16 [9]では，協調学習における学習

過程を多様なセンサを用いて計測し，その特徴を抽出する

ワークショップが開催され，映像・画像，音声，Kinect，

デジタルペンの軌跡などのデータを扱ったことが報告され

ている [10]．

本研究では，協調学習における各学生の学習課題の成果

に対する貢献度の可視化を目的とし，協調学習時の発話を

記録した音声データを活用して貢献度を推定する手法を

提案する．また，実際の授業で記録した協調学習時の音声

データから本提案手法により推定した貢献度（以下，客観

推定）と，協調学習の様子を撮影した映像を教員が閲覧し

て評価した貢献度（主観評価）を比較し，本手法で推定さ

れた貢献度の妥当性を検証する．さらに，各学習者の発話

をすべて書き起こして音声認識精度を算出し，音声認識精

度が客観推定の精度に与える影響を分析する．

2. 関連研究

協調学習の状態を客観的に把握する研究は多数実施され

ている．協調学習における可視化対象と，可視化のために

表 1 関連研究との比較

Table 1 Comparison with related studies.

利用する情報の観点で本研究と関連研究を比較した結果を

表 1 に示す．

2.1 協調学習の状態把握

稲葉ら [11]は協調学習のプロセスがどの程度学習シナリ

オに従って行われているかを同定し，学習者が学習目的を

達成できたか否かを判断するための診断結果を提示するイ

ンタラクション分析支援システムを提案した．このシステ

ムでは，協調学習中の複雑なインタラクションプロセスを

抽象化するために，ユーザはシステム上で学習者が交換し

たすべてのメッセージに対話ラベルをタグ付けする必要が

あり，分析に多くの手間を必要とする．

林ら [12]は協調学習時の学習者の注視対象，発話区間，

ノート記述動作などの非言語情報に基づいて協調的態度と

学習理解態度を可視化する手法を提案している．この手法

により，協調的態度と学習理解態度をある程度正しく推定

できたことが報告されている．
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平井ら [13]はプログラミング導入教育におけるペアプロ

グラミング学習において，つまずき解決の成功事例と失敗

事例の会話を分析し，失敗事例が成功事例と比較して発話

長が長く，説明の繰返し回数や一方的に発話する回数が多

いことを示している．また，これらの知見を協調作業の状

態推定への活用可能性について考察している．

望月ら [14]は協調学習に参加している学習者の発言デー

タをもとに，教員や学習者自身がコミュニケーション活動

を評価する方法を提案している．この手法では，電子掲示

板の議論内容と個々の学習者との関係を，コレスポンデン

ス分析を用いて可視化している．

しかし，上記のいずれの研究でも本研究で推定しようと

している各学生の貢献度を把握することを対象としていな

い．また，利用している学習者の情報も異なっている．本

研究では，協調学習への貢献度の指標を調整・指導・協力

の 3つに分け，各学生の発話を記録した音声データのみを

用いて協調学習時の貢献度を推定する点に新規性がある．

2.2 複数人対話の状態推定

複数人対話の自動分析に関する研究も活発に行われてい

る [15]．たとえば，複数人による対面対話場面において，

参加者の表情や視線などの非言語行動から，動的ベイジア

ンネットワークを用いて会話時の参加者の共感状態（共感/

無関心/反感）を推定する手法が提案されている [16], [17]．

しかし，現状では表情や視線を人手で観測して推定してお

り，共感状態の推定精度の向上や自動化には多くの課題

が残っている．このほかにも，複数人対話において，モノ

ノーグやダイアローグといった対話のレジームの状態 [18]

や，主導権を持った人物を自動的に推定する技術 [19]が提

案されている．

Viegasらは参加者が色つきのノードで 2次元平面状に

可視化されるグラフィックなチャットルーム「Chat Cir-

cles」[20], [21], [22]を提案した．Chat Circlesでは，図形

の形やサイズ，色を変化させて，ユーザ間のインタラク

ションから明らかになる活動パターンや会話の動的な変化

を可視化しようとしている．

DiMiccoら [23]は，対面ミーティングを対象とし，発話

のタイミングと発話量情報を利用して，参加者のインタラ

クションを可視化するシステムを提案している．可視化の

方法としては，各参加者の発言量を棒グラフで表示する方

法や，タイムライン上に発話した時間を表示する方法など

4種類を提案している．

しかし，上記の研究も可視化・分析の対象や利用してい

る情報が本研究とは異なっている．

2.3 ソーシャルラーニングアナリティクス

Fergusonら [24]は学習者がソーシャルな環境でどのよ

うに知識を構成するのかに着目したソーシャルラーニング

表 2 ソーシャルラーニングアナリティクスの 5 分類

Table 2 Five categories of social learning analytics.

アナリティクスを提案し，表 2 に示した 5種類のフレー

ムワークに分類している．本研究は学習者の発話を記録

した音声データを活用していることから，Social Learning

Discourse Analyticsに分類されると考えられる．しかし，

Social Learning Discourse Analyticsに分類されている研

究は学習者の会話の構造や質を詳細に分析しようとしてい

る．一方，本研究では学習者の発話を詳細に記録・分析す

るのではなく，音声認識できた学習者の発話の一部（特性

語）のみを活用して貢献度を把握しようとしている．その

ため，本研究はソーシャルラーニングアナリティクスの既

存研究とは逆のアプローチを採用した分析手法といえる．

3. 協調学習時の貢献度推定手法の提案

3.1 貢献度の種類と発話の言語特性

本研究では，著者が担当する数学のリメディアル科目で

提案手法の評価実験を実施することにした．この科目では，

反転授業の形式を採用しており，授業中に予習課題の発展
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表 3 貢献度の種類と特性語

Table 3 Contribution types and characteristic phrases.

問題（5問程度）を活用した協調学習を行っている [27]．こ

の協調学習では，以下の指示を与えて実施している．

• 制限時間内に出題された発展問題をグループ全員で協
力して解答する．

• グループ内で相談しあったり，答えを確認しあったり
してもよい．

• 全問題を解き終えたらグループ全員で各グループ担当
の TAのところへ行き，1問ずつ解き方や計算過程を

示しながら導きだした答えを説明する．

• 各問題を説明できるのは 1名のみとし，グループ全員

が最低 1問担当するようにする．

• 発展問題の解答手順や TAへの説明担当者は各グルー

プで決める．

• TAへの 1回目の説明で全問正解できたら成績評価に

加点する．

• 制限時間を超過したら答えを配布するが，TAへの説

明は協調学習の終了時間まで続ける．

授業中は特に，グループ内での教え合いを促している．

そのため，本科目での協調学習時の各学習者の貢献度とし

て「調整」，「指導」，「協力」の 3つを設定した．本研究で

は，この 3つの貢献度を発話の言語特性から推定する．

表 3 に貢献度の種類と評価規準，言語特性ならびに本

研究で利用した特性語辞書に登録されている特性語の例と

特性語の数を示す．「調整」はグループメンバに対する問

いかけや議論の進行を行い，グループ活動に対する調整役

としての貢献度を表す．「指導」は他の学習者に対して説

明や解説をしたり，問題提起や意見を投げかけたりするな

ど，グループの中で指導役または教え役としての貢献度を

表す．「協力」は議論の進行や話し合いの活性化など，グ

ループ内の協力する姿勢や雰囲気をどの程度作りだしたか

を表す貢献度である．

図 1 協調学習の貢献度推定手法の概要

Fig. 1 Overview of the proposed method.

これら 3つの貢献度を学習者の発話から推定するために，

事前に各貢献度に関連する 4つの発話タイプ（調整，指導，

協力，非協力）の言語特性を定義し，この言語特性を表す

単語や単語を合成した複合語を特性語として辞書に登録し

た．なお，貢献度「協力」については，グループ内の協力

する姿勢や話し合いを妨げる発言もありうると考え，協力

と非協力の 2つの発話タイプに分類した．

3.2 貢献度推定の手順

協調学習における各学習者の貢献度推定の手順を図 1 に

示す．本研究では，多機能携帯端末（スマートフォン）で

協調学習時の各学習者の発話を記録する．記録した各学習

者の音声データを音声認識ソフトによりテキストデータ
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表 4 貢献度と偏差値の対応表

Table 4 Relations between contribution value and standard

score.

（文字）に変換する．本研究では，音声認識ソフトとしてア

ドバンスト・メディア社の「AmiVoice SP2」[28]を利用し

た．その後，変換したテキストデータを形態素解析し，あ

らかじめ準備した特性語辞書を利用して 4つの発話タイプ

の特性語を抽出する．そして，3つの貢献度ごとに特性語

の語数を分析する．なお，貢献度「協力」については，発

話タイプ「協力」の語数から「非協力」の語数を引いた数

を算出する．この特性語の数に基づいて各学習者の 3つの

貢献度を数値化する．

3.3 貢献度の数値化方法

(1) 特性語の集計

各学習者に対して 3つの貢献度ごとに抽出された特性語

の数（協力に関しては「協力の特性語の数−非協力の特性
語の数」）を分析する．

(2) 偏差値の算出

グループごとに 3つの貢献度に対して抽出された特性語

の数の偏差値をそれぞれ算出する．

Ti =
10(xi − ux)

δx
+ 50

ただし，

ux =
1
N

N∑
i=1

xi

δx =

√√√√ 1
N

N∑
i=1

(xi − ux)2

ここで，N はグループの人数，xi は学習者 iの発話を記録

した音声データから抽出された特性語の数，uxはグループ

の特性語の数の平均，δxはグループの特性語の数の標準偏

差である．

(3) 貢献度の数値化

表 4 に示した偏差値と貢献度（1～4の 4段階）の対応表

に従って，算出した各貢献度の偏差値を 1～4の値にする．

3.4 期待される効果

本研究で提案する協調学習時の貢献度推定手法を応用し

た協調学習支援システムの例を図 2 に示す．協調学習時

に記録した音声データはインターネット経由でサーバへ送

信され，貢献度推定・可視化システムの各モジュールで処

理される．可視化方法は様々考えられるが，たとえば，グ

ループごとに各発話タイプの特性語数の割合を示すことに

より，各グループで教え合いが行われていたか，協力して

図 2 貢献度推定手法の協調学習支援システムへの応用

Fig. 2 Application to a learning support system for collabora-

tive learning using the proposed method.

活動していたかなど，各グループの状態をある程度把握で

きるようになることが期待される．また，各学生の発話か

ら抽出された特性語数をレーダチャートで示すことにより，

教員は貢献度の高いまたは低い学生を把握でき，グループ

再編成の必要性の判断や，グループ再編成時の参考データ

としても活用できる．このように，協調学習時の貢献度を

推定・可視化することにより，教員は協調学習の結果（成

果物）だけではなく，協調学習のプロセスも含めた評価や

学習状況の把握が可能になり，協調学習を活性化するため

の様々な支援への活用が期待できる．また，これらの貢献

度の結果を学生に直接フィードバックすることにより，学

習の振り返りや次回学習時の目標設定などに役立てること

も考えられる．

4. 評価実験

4.1 実験概要

本提案手法で推定された貢献度の妥当性を検証するため

に，平成 27年度前期セメスタに本学部 1年生を対象とし

て開講された必修科目「情報基礎数学 A」で協調学習時の

発話を記録して評価実験を実施した．本実験では，発話を

記録した授業後に科目担当教員が協調学習時の映像を視聴

し，協調学習時の様子・発話・態度などから各学生の貢献

度（調整，指導，協力）を 4段階（高い，やや高い，やや低

い，低い）で評価（以下，主観評価）した．この主観評価

した貢献度と提案手法によって算出された貢献度が一致し

た割合と双方の相関係数を求めることによって，提案手法

の推定精度を評価する．また，本研究で提案している貢献

度の客観推定手法では，音声認識ソフトとして「AmiVoice

SP2」[28]を利用しているが，音声認識ソフトには他にも

多数あり，各ソフトウェアで音声認識精度はそれぞれ異な

る．そのため，本手法が「AmiVoice SP2」以外の様々な

音声認識ソフトでも適用可能かどうかを分析するために，

「AmiVoice SP2」を用いた客観推定（以下，音声認識客観
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推定）に加え，著者らが各学生の音声を聴いて文字に書き

起こした発話情報を用いて客観推定（以下，書き起こし客

観推定）を行った．この書き起こし客観推定と音声認識客

観推定の結果を比較することにより，音声認識の認識精度

が本手法で算出した貢献度の推定精度に与える影響を分析

し，「AmiVoice SP2」以外の音声認識ソフトでも同様の貢

献度を推定できるかを考察する．

4.2 実験対象の科目概要

「情報基礎数学 A」では，解析学に関連する高校数学の

単元（三角関数，指数関数，対数関数，数列，極限，微分，

積分）を対象とした数学のリメディアル科目である．この

科目では，eラーニング教材を活用した予習を必須として

いる．授業中は教員から出題された発展的な演習問題 5問

をグループメンバと協力して答えを導き出す協調学習（3.1

節で前述）を約 35分間行っている．この科目では 4人グ

ループが 16組作成されていた．グループ編成は入学前に

実施されたプレイメントテストの得点を利用し，各グルー

プのプレイスメントテストの平均点と分散が同等になるよ

うにグループを編成した．

4.3 発話の記録方法

授業前に発話を記録するグループを無作為に 2 組選定

し，協調学習を始める前に選定されたグループの学生全員

に多機能携帯端末（シャープ製 AQUOS PHONEを使用）

と近接マイク（サンワサプライ製のヘッドホンマイクを使

用）をそれぞれ配布した．そして，多機能携帯端末にイン

ストールされた PCM形式で音声を録音できるアプリを利

用した音声の記録方法と，近接マイクの装着方法を 2～3分

程度で説明した．特に，近接マイクについてはマイクが口

元の近い位置に装着するよう指示し，各学生に対して別々

に音声を記録（録音）した．なお，今回は提案手法の妥当

性の検証が目的であったため，各学生の音声データは多機

能携帯端末を PCに接続して抽出し，3.2節，3.3節に述べ

た各作業を手動で行って貢献度を算出した．

また，実験後に協調学習全体の会話や状況を把握できる

ように，各グループの学生 4 人全員を映したビデオカメ

ラ（ELECOM製Webカメラ）と卓上マイク（SONY製

ECM-MS907）を設置した．図 3 に協調学習時の学生と各

種機器の配置図を示す．なお，これらの説明の際には本研

究に関する説明書ならびに本研究への参加依頼書を添付し，

実験で得られた情報が成績に反映されることがないことな

どを理解してもらったうえで実験に協力してもらった．

4.4 主観評価と客観推定の結果

本研究では，全 15回の授業のうち 7回の授業で毎回異

なるグループを無作為に 2組選定し，合計 14グループ 56

人分の発話を記録した．しかし，14グループ中 6グループ

図 3 協調学習時の学生と各種機器の配置図

Fig. 3 Seating and device arrangement in collaborative learn-

ing.

で，録音ボタンの押し間違いやケーブルの接触不良などが

原因で発話を記録できなかった学生がいた．本提案手法で

は，グループ内での特性語数の偏差値を利用して貢献度を

推定しているため，グループの中で 1人でも発話を記録で

きないとグループ全員の貢献度が変わってしまう．そのた

め，グループ全員の発話を記録できた 8グループを対象と

して貢献度を客観推定した．

教員による主観評価の値と学習者の音声データを用いた

客観推定の結果を表 5 に示す．表 5 のグループ Noは音

声を録音した月日とグループの識別番号（1または 2）を

表す．客観推定値は著者らが書き起こした発話情報を用い

て推定した書き起こし客観推定と音声認識ソフト [28]を用

いて推定した音声認識客観推定でそれぞれ貢献度を算出し

た．また，各特性語の数の偏差値も示した．

4.5 推定精度の評価

(1) 主観評価値と客観推定値の一致率

学習者の発話を記録した音声データのみを用いた協調学

習時の貢献度推定精度を評価するために，教員が主観評価

した貢献度と提案手法によって算出された貢献度が一致し

た割合を分析した．表 5から，書き起こし客観推定の場合，

貢献度の一致率は「調整」で約 43.8%（32人中 14人が一

致），「指導」で約 46.9%（32人中 15人が一致），「協力」で

約 53.1%（32人中 17人が一致）であった．一方，音声認

識客観推定の場合，「調整」で約 56.3%（32人中 18人が一

致），「指導」で約 53.1%（32人中 17人が一致），「協力」で

約 59.4%（32人中 19人で一致）であり，いずれも約半数

の貢献度を教員と同じ値で推定できていた．

(2) 主観評価値と客観推定値の相関

表 5 に示した主観評価の値と客観推定の値との相関係数

を求めた．求めた相関係数の結果を表 6 に示す．客観推

定の貢献度は表 4 の基準で特性語の数の偏差値から 4段階

（1～4）の数値に変換している．そのため，この変換基準

の妥当性も判断できるように特性語の数の偏差値の値と主

c© 2018 Information Processing Society of Japan 75



情報処理学会論文誌 教育とコンピュータ Vol.4 No.1 70–82 (Feb. 2018)

表 5 教員による主観評価と学習者の音声データを用いた客観推定の結果

Table 5 Subjective evaluation results by teachers and estimation results by learner

audio data.

観評価の値との相関係数，4段階の客観推定の値と主観評

価の値との相関係数をそれぞれ算出した．

表 6 の音声認識客観推定の結果では，ほぼすべての貢献

度で中程度から強い相関があることが確認された．また，

全 8グループの「調整」，「指導」，「協力」の貢献度を総合

した相関係数でも 0.68となり，中程度の正の相関がある

ことが確認された．この結果から，音声データから抽出し

た発話情報の中には協調学習の貢献度を推定するための有

益な情報が含まれていることが示唆できる．また，全 8グ

ループの主観評価値と偏差値の相関係数は 4段階の貢献度

との相関係数に比べ高い傾向にあったが，その差分は 0.02

から 0.06程度であり，表 4 の変換基準はある程度妥当で

あったと考えられる．
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表 6 教員による主観評価値と学習者の音声データを用いた客観推

定値の相関

Table 6 Correlations between subjective evaluation values by

teachers and estimation values using learner audio

data.

4.6 分析と考察

(1) 書き起こし客観推定と音声認識客観推定の比較

書き起こし客観推定と音声認識客観推定で教員の主観評

価との一致率と相関係数を比較すると，「調整」と「指導」

の貢献度は，一致率と全 8グループの相関係数ともにほぼ

同様であった．一方，「協力」に関しては，一致率は書き起

こし客観推定と音声認識客観推定でほぼ同様であったが，

相関係数は音声認識客観推定のほうが高くなった．これは

0528-2グループの「協力」の書き起こし客観推定の相関係

数がマイナスになった（表 6 参照）ことが影響したと考

えられる．0528-2グループを除いた 7グループで「協力」

の相関係数を求めたところ，書き起こし客観推定と音声認

識客観推定の誤差は偏差値，4段階のいずれも 0.02以内に

なった．

(2) 特性語の抽出数

書き起こし客観推定と音声認識客観推定の際に抽出され

た特性語の数の分析結果を表 7 に示す．表 7 の「学生No」

は音声を録音した月日とグループの識別番号（1または 2），

学生の識別番号（A～D）を表す．「抽出対象の文字数」は

特性語を抽出する際に入力されたテキストデータ（発話内

容）の文字数を表している．録音された音声データには近

接マイクを付けた学生の発話以外にも同じグループの学生

の発話（特に隣に座っていた学生の発話）や TAが説明す

る声も録音されていた．そのため，書き起こしの際は発話

者の声を聞き分けて，近接マイクを付けている学生の発話

のみを書き起こすようにした．しかし，声から発話者を特

定できない場合や声が小さくて聞き取れない場合もあった

ため，1人 1人の学生が発話した内容を完全に網羅した書

き起こしはできなかった．一方，音声認識客観推定の場合

は録音された音声データをそのまま音声認識ソフトでテキ

ストデータに変換したため，近接マイクを付けた学生以外

の声や，書き起こしの際には聞き取れなかった小さい声の

発話も認識されていた．その結果，「抽出対象の文字数」は

32人中 22人で書き起こしの場合よりも音声認識の場合の

ほうが多くなっていた．

また，これらのテキストデータから特性語を抽出したこ

とで，音声認識客観推定の場合，本人が発話していない特

性語も抽出されていた．そのため，32人中「調整」では 24

人，「指導」では 27人，「協力」では 15人，「非協力」では

28人が，書き起こし客観推定よりも音声認識客観推定のほ

うが多くの特性語を抽出していた．

また，表 6 で相関係数がマイナスになった 0528-2グルー

プの発話量を見ると，グループ全員の発話量が多く，議論

が活発に行われたグループであったことが分かる．そのた

め，複数人の発話が重なることもあり，学生 1人 1人の発

話を識別することが難しく，発話を正しく書き起こすこと

ができなかったことが，書き起こし客観推定時の「協力」

の相関係数がマイナスになった原因の 1 つとして考えら

れる．

(3) 近接マイクで記録された音声の認識精度

音声認識ソフトウェアを活用し，近接マイクで記録され

た音声データをテキストデータに変換した結果から，音声

認識の精度を分析した．認識精度を算出する際に活用する

正解文には，書き起こし客観推定時に活用した発話の書き

起こしデータを活用した．そして，以下の算出式から認識

精度を求めた．

認識精度 = {(N − I − D − S)/N} × 100

ここで，N は正解文の文字数，I は挿入誤り（発話してい
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表 7 抽出された特性語の数

Table 7 Number of extracted characteristic phrases.

ないのに出現した文字数），D は削除誤り（発話したのに

出現しなかった文字数），Sは置換誤り（発話した内容と異

なって出現した文字数）である．表 8 に音声認識した結果

の一例を示す．表 8 の例では，置換誤り（下線部分）が 6

文字，挿入誤り（囲み線部分）が 6文字，削除誤り（二重

下線部分）が 6文字であるため，認識精度は 33%になる．

今回使用した音声認識ソフトによる音声認識の結果は単語

単位で認識または置換されるため，単語が列挙された文章

になっている．そのため，文章としては理解が困難であっ

たが，認識された単語そのものは理解できるものが多く，

数文字程度からなる特性語は抽出できていた．

表 9 に 8グループ 32人の音声認識精度の結果を示す．

分析の結果，認識精度の平均は約 29%であった．本実験で

は，近接マイクを使って発話を記録したが，記録された音
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表 8 音声認識の例

Table 8 Example of speech recognition.

表 9 音声の認識精度

Table 9 Speech recognition accuracy.

声データには近接マイクを付けている学生以外の発話も記

録されていた．特に，隣の学生との距離が近い場合や，あ

る学生が別の学生に教えている場合，そして，話し合いを

行っている場合などで，隣の学生の声を記録してしまうこ

とが多かった．このように，本人以外の発話が記録・認識

されてしまったことが認識精度の低下に影響を与えたと

考えられる．また，今回正解文として活用した書き起こし

データが，4.6節 (2)で述べたように各学生の発話を完全

に網羅できていたわけではなかった（正解文として十分で

はない書き起こしデータがあった）ことも認識精度が低く

なった要因の 1つと考えられる．

しかし，実際に発話した内容に近い発話情報を用いて客

観推定した場合（書き起こし客観推定）と，音声認識精度

が約 29%程度であった発話情報を用いて客観推定した場合

（音声認識客観推定）で，教員による主観評価値との一致率

と相関係数がほぼ同様であったことから，本提案手法は音

声認識の精度が低くても，貢献度の推定精度が低くならな

い手法であると考えられる．そのため，本研究で利用した

「AmiVoice SP2」以外の音声認識ソフトでも同様の貢献度

を推定できることが期待できる．また，本提案手法は学生

1人 1人の発話を正確に記録することが困難な協調学習の

場面で有効に活用できると考えられる．

(4) 特性語の出現頻度の偏差値による貢献度推定の有効性

本研究では，協調学習中の学習者の発話を音声認識し，

発話に含まれる特性語の出現頻度を分析することによって

貢献度を推定している．しかし，複数人の学習者が対面環

境で議論する協調学習の場面では，ある特定の 1人の学習

者の発話のみを正確に記録するのは困難である．また，記

録された音声データから発話に含まれる特性語をすべて抽

出することも困難である．そのため，現状の技術では，協

調学習中の各学生が発話した特性語の数を正確に把握する

のは困難である．しかし，我々はグループ全員が同じ環境

条件で発話を録音し，同じ音声認識技術を使って特性語を

抽出すれば，音声認識によって抽出される特性語の数の増

減は，グループ内で同様の割合で起こる可能性が高いと考

え，相対的な値である偏差値を利用して貢献度を推定する

本手法の提案に至った．

表 7 からは，書き起こし客観推定と音声認識客観推定の

特性語の抽出数の増減は学生ごとに異なっていることが確

認できる．そのため，表 5 に示したように書き起こし客観

推定と音声認識客観推定では必ずしも同じ貢献度（値）に

ならなかった．しかし，教員による主観評価値との相関を

分析すると（表 6），音声認識客観推定の場合でも書き起こ

し客観推定の場合と同等の相関のある貢献度を推定できて

いたことが確認できる．この結果から，音声認識客観推定

で抽出された特性語の数は，書き起こし客観推定で抽出さ

れた特性語の数の相対的な関係を維持した範囲内で増減し

ていたと考えられ，偏差値によって貢献度を推定した本提
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案手法の有効性を確認できた．

しかし，偏差値を利用している本手法では，全員が特性

語を含む活発な議論を行ったとしても，全員の貢献度は 2

あるいは 3になってしまい，反対に全員がほとんど発言し

なかった場合でも，全員の貢献度は 2あるいは 3になって

しまうという問題がある．また，グループの 1人でも発話

を記録できないとグループ全員の貢献度を正しく推定でき

なくなってしまうという問題もある．これらの問題を解決

する方法として，グループ単位で貢献度を算出するのでは

なく，クラス全体で貢献度を算出する方法も考えられる．

しかし，グループ内での議論の内容やレベル，グループ活

動のプロセスはグループごとに異なるため，これらの議論

や活動の質の差異を考慮したうえでクラス全体の貢献度を

算出することが求められる．そのためには，本研究で扱っ

ている量的データ（発話した特性語の数）だけでは不十分

であり，議論のプロセスや内容を含めた質的データを分析

することが必要になり，本手法よりも多くのデータの収集

と分析のための人的負担が必要になってしまう．そのた

め，各学習者の発話を記録した音声データのみを利用し，

グループ単位で貢献度を算出する本手法は，データ収集や

分析にかかる人的負担・手間を軽減しつつ，ある程度妥当

な（教員による主観評価と中程度の相関のある）貢献度を

算出できる手法であると考えられる．

今後はグループ単位で偏差値を利用して貢献度を推定す

る際の問題を解決するために，本手法で貢献度を推定した

あとに，協調学習の結果や成果物の評価を，推定した貢献

度に反映させることを検討する．また，本研究では，プレ

イスメントテストの結果のみを利用してグループを編成し

たが，議論への積極性も考慮したグループを編成するなど，

運用面での対策も検討する．

5. おわりに

本研究では，協調学習における各学生の学習課題の成果

に対する貢献度の可視化を目的とし，協調学習時の発話を

記録した音声データを活用して貢献度（調整，指導，協力）

を推定する手法を提案した．また，本手法で推定された貢

献度の妥当性を検証するために，大学の授業で行われた協

調学習時の発話を記録して評価した．その結果，提案手法

により推定した貢献度と，協調学習の様子を撮影した映像

を教員が閲覧して評価した貢献度は約半数で一致し，中程

度の正の相関（相関係数 0.68）があることが確認された．

また，各学生の発話をすべて書き起こした発話情報を利用

して提案手法で推定した貢献度と，音声認識後の発話情報

を利用して推定した貢献度で，主観評価値との相関係数を

比較した結果，一部の例外を除いて「調整」，「指導」，「協

力」のいずれの貢献度もほぼ同様となった．さらに，各学

生の音声認識精度が平均約 29%であったことから，本提案

手法は音声認識の精度の低さに影響を受けない手法である

といえる．

一方，本研究では各貢献度の特性語に重み付けをしてい

ないため，どの特性語も貢献度に等しく影響するように

なっている．今後は特性語に重み付けをすることで，より

正確な貢献度を推定できる手法を検討する．また，推定精

度の向上のために求められる特性語辞書の要件や辞書構築

の手順についても検討していきたい．また，本手法では発

話した特性語数の偏差値を利用しているため，グループメ

ンバ全員が同じ程度特性語を発話した場合，全員が中程度

の貢献度（本研究の場合，2または 3）が推定されてしま

う．そのため，今後はグループ内の発話量とクラス全体の

発話量の比較結果に基づいて貢献度を微調整する方法につ

いても検討する．

さらに，本研究では数学リメディアル科目で行われてい

る協調学習の実施方法に基づいて貢献度の種類を「調整」，

「指導」，「協力」の 3つ設定した．今後は数学以外の科目で

実施されている協調学習に本手法を適応して推定精度を評

価したい．これらの結果から，貢献度の種類と特性語辞書

を適切に構築できれば，その他の貢献度も推定できること

を検証していく．また，ユーザが自由に可視化したい貢献

度やその特性語を登録できるようにし，様々な協調学習の

現場で活用できる協調学習支援システムの開発や，様々な

会議の現場への応用可能性についても検討する．
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