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Summary
In this study, we investigated the relationship between phases of meeting and non-verbal speech information.

We considered that conversations at the meeting must show information to phases of the meeting as non-verbal
features. We attempted to discriminate between the divergence phase and the convergence phase by the decision
tree method using only non-verbal speech information. We performed an experiment with a group task based on
a modification of the game Twenty-Questions and recorded participants’ speech data. In a discrimination test, we
used the recorded speech, and defined non-verbal speech features such as switching pauses (i.e. silent intervals
between the utterance of two speakers), frequency for each turn-taking pattern and duration. We conducted the two
discrimination tests for using parameters with friends group, with strangers group and with both groups. From the
results, the accuracy of the open test is 77.3%, 85.2% and 77.3%, respectively. Taking into account only non-verbal
speech information was used, we consider these results to be fairly good.

1. は じ め に

言葉を用いるコミュニケーションにおいて，発話や行
為者の意図を推測するための情報は，言語情報だけでな
く非言語情報にもしばしば表出することがわかっている

[Mahl 56]．本研究では，この発話音声の非言語情報のう
ち，間の置き方や発言のタイミングといった発言の時系
列的パターンに着目し，発散と収束という会議における
2つの特徴的なフェーズの判別の可能性について実験的
に検証を行った．

問題解決型の会議では，問題点やアイディアの洗い出し
を行う発散フェーズと，出てきた問題点やアイディアを分
類し，対応案を検討し，優先順位をつける収束フェーズの，
主に 2つの異なる思考フェーズ [Guilford 83, Levine 04]
を含む．問題解決のためには，両者は本来切り離すことの

できないものであり，実際の会議では，ダイナミックに発
散的思考と収束的思考を繰り返し行いながら進むことが
多い．しかし，従来の会議支援システムはこの 2つの思考
のいずれかに限定した支援がほとんどであり（例えば発
散的思考支援は AIDE[西本 99]，Inspiration[Inspiration
Software]，収束的思考支援は Colab[Stefik 87]，郡元 [宗
森 94]など），会議プロセスを総合的に支援できていな

い．これらのシステムを実際の会議に適用しようとした
場合，会議メンバーが会議のフェーズを判断する必要が
出てくる．現実の会議では，会議のフェーズを把握し適
切に切り替えることは，ファシリテータ・モデレータと
いった専門家や，プロジェクトマネージャ等に求められ

る重要なスキルである [中野 09,堀 04]．これからの会議
支援システムには，会議進行中ダイナミックに変化する
会議フェーズに柔軟に適応する能力が求められている．

一方，実際に会議の対話音声を観察すると，話す言葉
の内容や文脈からだけではなく，会話のテンポ，リズム，
発話の前後の間の取り方，話し手と聞き手の交替の様相
といった会話の微細な表情の変化からも会議のフェーズ
が見えてくる．すなわち，会議のフェーズを判別可能な

情報が，対話音声の非言語情報として表出されていると
考えられる．

そこで，発話音声の非言語情報から会議フェーズをリ
アルタイムに判別できれば，システムにおける円滑な会
議コミュニケーションの制御につながると期待される．例
えば，会議フェーズに即したシステム機能の切替，ファ
シリテータ・モデレータ支援のための会議フェーズの提
示，特定のフェーズのみを支援している既存システムの

適切なタイミングでの起動，などが可能になる．また遠



隔会議に応用することで，離れたメンバーの場の雰囲気

の把握が容易になり，より円滑に会議が進行すると考え
られる．さらには会議の支援のみならず，会議支援シス
テムの評価手段としての応用も可能である．将来的には，
発話音声の韻律情報や，視線やジェスチャなど発話以外
の非言語情報も利用することで，複数の会議フェーズを
より正確に理解できるようになると考えられる．

本研究は，上記のようなシステムを実現し，グループ
の協調作業を促進させることを目指している．本稿では，
その前段階として，リアルタイム性は考慮せずに，発話
音声の非言語情報の一つである発言の時系列的パターン
情報に，会議フェーズを判別可能とするような情報が存
在しているか検証を行った．本研究では，会議における
発散フェーズや収束フェーズを「会議フェーズ」と呼び，

発散と収束の 2つの会議フェーズに焦点を合わせる．
会議フェーズに関連するものとして，会議のホットス
ポット（盛り上がり）がある．ホットスポットとは，メ
ンバーが議論に白熱しグループが興奮している会話部分
[Wrede 05]である．一方，本研究が対象としている会議
フェーズは，メンバーが各々の思いを語り合い相互理解

を深めたり（発散），議論の全体像を整理して論点を絞
り込んだり（収束）している [堀 04]会話部分である．つ
まり，ホットスポットはメンバーによって形成されるそ
の場の「感情」の表出，会議フェーズはメンバーによっ
て形成されるその場の「思考」の表出と捉えることがで
き，両者は異なる概念と言える．

本研究では，分析対象とする発話音声の非言語情報と
して，発話長，交替潜時，話者交替パターンの頻度などの
発言の時系列的パターンを取り上げる．発言の時系列的
パターンと会議フェーズを結びつけて，教師あり学習で
ある決定木学習を行い，会議が発散フェーズか収束フェー
ズにあるかを判別する手法を開発した．

以下，2章では先行研究について述べ，本研究の位置
づけを明らかにする．3章で，本研究で行った会議実験の
概要を説明する．4章では 3章で収録した会議音声デー
タの分析方法について説明する．5章で決定木を用いて
行った判別実験の結果について述べ，考察を行う．

2. 先 行 研 究

会議や議論の状態を分析し，その情報を共有・蓄積す
る研究は長年取り組まれてきた．議論の発言・記述内容
の構造化・可視化（例えば [網谷 05]）や，ソフトウェア
設計開発における議論の設計意図や根拠情報の管理（例
えば [Conklin 88]）が実現されている．これらの研究は，
発話の言語情報にもとづき，会話を知識の側面からモデ
ル化・構造化し，そのモデルにもとづいてコミュニケー
ションを支援している．しかし，リアルタイムに会話構
造を分析することが技術的に困難なため，会議のリアル

タイム支援には適用できない．また，人間同士の自然な

コミュニケーションにおいて，発話や行動の意味を正確

に理解するには，言語情報などの記号的なメッセージを
正確に理解するだけでは十分ではなく，非言語情報が有
効に働いていることがわかりつつある．

そのような背景から，近年は人間の対話コミュニケー
ションと発話音声の非言語情報との関係に関して様々な分
野で研究が行われている．CSCWやグループウェアの分
野では，主に発話音声の非言語情報を用いて，コンピュー

タによるリアルタイム会議の支援を目指した研究が行わ
れている．例えば DiMiccoら [DiMicco 04, DiMicco 07]
や市野ら [市野 07, Ichino 09]は，参加者の発話時間を検
出して，共有ディスプレイ上に視覚化した．Conversation
Clockは，発話音量を使用して，テーブルディスプレイ上
に，社会的キューとしての参加者のインタラクション履
歴を表示している [Bergstrom 07]．MeetingMediatorは，
グループの協調パターンの変化を促すことを目的として，
会議をブレインストーミングと問題解決のフェーズに分
け，発話時間や発話音量といった発話特徴量や身体の移
動量を用いて，グループ・ダイナミクスを視覚化してい
る [Kim 08]．これらのシステムの多くは，グループ・ダ
イナミクスに関するフィードバックがグループの満足度

やパフォーマンスの向上につながる可能性 [Smith 59]に
着目し，発話音声を利用したグループ・ダイナミクスの
測定や説得的なフィードバックの提供のための手法の開
発に取り組んでいる．

CSCW・グループウェアの分野に限らず，談話分析・社
会心理学・日本語教育などの分野においても，対話にお
ける非言語情報を分析した研究が多数行われている．大
須賀らは，基本周波数 (F0)・パワー・時間長など対話音
声の韻律特徴量のみから，決定木学習により話者交替か
話者継続かを判別する手法を開発した [大須賀 06]．長岡
らは，協調的対話と非協調的対話を比較し，協調的対話
では対話者同士がだいたい同じ時間的パターン（発言長，
交替潜時）で発言行動または相槌行動をとることを示し
た [長岡 03]．Wredeら [Wrede 03]，Cetinら [Cetin 06]，
加藤ら [加藤 05]，西村ら [西村 06]は，対話者の韻律情
報を分析し，話者の韻律やオーバーラップ発話が対話の
ホットスポット（盛り上がり）と強い関係があることを
示した．これまで会話研究の多くが二者会話を扱ってき
たが，近年は多人数会話の研究も行われるようになって
きた [榎本 06]．例えば，常らは，ポスター形式での会話
を対象とし，相槌の出現頻度や韻律特徴を分析した結果，

聴衆の興味や関心が現れている部分を推定する可能性を
示した [常 08]．坊農らは，ポスター展示発表における多
人数会話の分析にもとづき，立ち位置，滞在時間，視線
配布などのインタラクション行動の過程から人々の興味
を推定できることを示した [坊農 04]．

このように，対話における非言語情報の重要性や，対
話支援における発話音声の非言語情報の有効性が示され

つつある．しかし発散や収束といった会議フェーズの判



別に焦点を合わせ，対話音声を分析した研究はない．人

間が会議フェーズの判別を行う際，それまでの会話の文
脈や背景知識，グループメンバーの共有信念，身振りや
視線などのジェスチャ情報など多様な情報を統合して判
断していると考えられる．そのような枠組みをシステム
上に実装するには高度な処理が必要となる．しかも，背
景知識や共有信念などは話者やタスクに大きく依存する
ものであり，汎用化も困難である．しかし発話音声の非

言語情報は，実際にその場で入力された音声信号の処理
で取得可能となるため，多様なシステム上での実用化の
側面からもその有効利用には意義がある．

3. 発散と収束を含む会議実験

本研究では，会議の中で自然に発散と収束のフェーズ
が発生する状況を作り上げるため，アレンジ版 Twenty-
Questionsゲームを利用して 4人 1組のグループによる
会議実験を行った．抽出対象とした被験者個別の発話音
声の非言語情報については，4.3節で述べる．

3 ·1 実 験 条 件

本研究の目的は，発散と収束の 2つ会議フェーズに焦
点を合わせ，両者でグループやグループメンバー同士の
コミュニケーション行動の特性に違いがあるかを検討す
ることである．そのため，会議の中で自然に発散と収束の

フェーズが発生する状況を模擬的に作り出す必要がある．
また，現実社会の会議では，グループを構成するメン

バーは，社内ミーティングのように知人同士の場合もあ
れば，初対面の顧客との会議のように初対面同士の場合
もある．メンバーが知人か初対面かの要因で，視線，姿
勢，ささやき，同時行動などによる会話への参加態度の
示し方に違いがみられる場合があることがわっている [中
井 06]．本研究が着目している発言の時系列的パターン
に関してみれば，親しい人同士と初対面の人同士とでは，
親しい間柄だと会話のテンポが速くなる等，会話の間の
とり方や話し出すタイミングも異なるのではないかと推
察される．このように両者の特徴が大きく異なると考え
られるため，5章で述べる判別器（決定木）を分けて構
築した方が良好な判定性能となる可能性がある．その可
能性を検証する．

加えて，実際の会議において解決する問題の難易度は

さまざまである．問題の難易度によってグループメンバー
の行動やパフォーマンスに影響を及ぼす可能性が示唆さ
れている [Wilson 04]．難易度が高い場合，低いときと比
べて各メンバーの思考時間が長くなり，その結果会話の
間が長くなる等，発言の時系列的パターンに違いがある
と考えられる．上述のグループ親疎度と同様に，タスク
難易度ごとに判別器を分けて構築した方が良好な判定性

能となる可能性があるため，その確認を行う．

以上より，実験要因を表 1に示す．2（会議フェーズ）

表 1 実験要因．

因子 記号 水準
1 2

会議フェーズ P 発散 (Pd) 収束 (Pc)
グループ親疎度 G 知人同士 (Gf ) 初対面同士 (Gs)
タスク難易度 T 低い (Te ) 高い (Th)

× 2（グループ親疎度）× 2（タスク難易度）であり，グ
ループ親疎度が被験者間要因，会議フェーズとタスク難易
度が被験者内要因である．各実験要因について会議を模
擬したゲームを行い，発話音声の非言語情報を抽出する．

3 ·2 被 験 者

被験者は，一般から募集した 20～40歳代の男女 40名
である．このうちの 20名は，知人同士 4人 1組での参
加を求めた．4人 1組の被験者組を 10組構成し，5組が
知人同士 (Gf)，残りの 5組が初対面同士 (Gf)の条件で
課題に取り組んだ．各組は男女 2名ずつで構成し男女バ
ランスをとった．実験は約 2時間で，被験者には参加費
が支払われた．

3 ·3 タ ス ク

オリジナルの Twenty-Questions（20Q）ゲームは，出
題者の思い浮かべているモノ（単語）を，最大 20問の質
問とその答えから推測して当てるゲームである．解答者
は yes/noで解答できる質問を出題者にし，出題者はその
問いに yes/noで答える．推測される単語のあいまいさを
変更することにより，タスクの難易度を操作できる．こ
のゲームを選んだ理由は，親しみやすくグループでもプ
レーでき，タスクの難易度を調査する研究でしばしば用
いられているからである（例えば，文献 [Taylor 52]）．
本実験で用いたアレンジ版 20Qゲームは，発散と収束

2つの会議フェーズが出現するように 20Qゲームを修正
し，ゲームを前半と後半に分けた．この修正は，ブレイン
ストーミングと問題解決の 2つの会議フェーズを評価す
る実験を行ったWilson[Wilson 04]やKim[Kim 08]の実
験を忠実に模倣したものである．前半はブレインストー
ミングを行う発散のフェーズであり，後半は問題解決を
行う収束のフェーズである．解答はグループで相談して
行う．前半の発散フェーズでは，出題者が予め用意した
yes/no質問と解答のペアからなる 10個の条件（図 1）を
解答者グループに与える．グループは，この 10個の条
件を満たす多くのモノをブレインストーミングする．後

半の収束フェーズでは，解答者グループは，前半フェー
ズで与えられた 10個の条件に加え，最大 10個の質問に
よって条件を追加することにより，出題者が思い浮かべ
たモノを当てる．このとき，解答者グループは，できる
だけ少ない質問数で正解を導くように，相談して質問を
工夫する．グループは yes/noで解答できる質問を出題者
にし，出題者はその質問に yes/noで答える．



図 1 アレンジ版 20Q ゲームの発散フェーズで配布する yes/no質
問と解答のペアからなる 10個の条件の例．

タスク難易度は，アレンジ版 20Qゲームで出題する単
語の想起のしやすさを変更することで操作した．今回は
Googleの検索ヒット件数を想起のしやすさの目安として
用い，検索件数が相対的に少ない単語は想起しにくい単

語，多い単語は想起しやすい単語として，複数の単語を
ランダムに抽出した．その後，実験者 2名が相談して意
見が一致した単語を採用した．

§ 1 設定したタスク難易度の妥当性検証

会議実験後，設定したタスクの難易度の妥当性を検証す
るために，ゲーム後半におけるグループのタスクパフォー
マンスを分析した．パフォーマンスとして，�グループ

が出題者に質問した数（質問数），�グループが正解に
到達するのに要した時間（解答時間），�制限時間（最長
15分）内に出題者が思い浮かべたモノを当てることがで
きたグループの割合（正解率）の 3項目を測定した．図 2
に各測定値の平均及び標準誤差を示す．2（グループ親疎
度G：Gf・Gs）× 2（タスク難易度 T：Te・Th）の 2要因
分散分析を行ったところ，3項目いずれもタスク難易度 T
の主効果が有意であり，難易度の低いタスク (Te)は高い
タスク (Th)よりも�質問数が少なく（Te: 2.1個 vs. Th:
4.8個, F(1,18)=6.707, p=.019），�解答時間が短く（Te:
4.2分 vs. Th: 9.7分, F(1,18)=5.488, p=.031），�正解率
が高くなった（Te: 91.7% vs. Th: 50.0%, F(1,18)=5.272,
p=.034）．パフォーマンス 3項目いずれもグループ親疎
度Gの主効果，交互作用 G× Tは有意でなかった．こ
れらの結果から，難易度とゲーム後半のタスクパフォー
マンスは比例の関係を示しており，タスクの難易度は概
ね正しく設定されたと言える．

3 ·4 実 験 環 境

いずれの実験も 4人 1組となり協力して課題に取り組
む．4人は四角いテーブルに 2人ずつ対面して座る（図
3）．実験中，各被験者はヘッドセットマイク（SHURE
SM10A-CN）を装着する．各自がペンを持ち付箋紙に自
由にメモをとることができる．グループ全体の動きが見
える視点からのビデオカメラ撮影と，各被験者の発話の

音声録音を行った．

図 2 ゲーム後半のタスクパフォーマンス．”Friends”が知人同士
(Gf )，”Strangers”が初対面同士 (Gs)，”Easy”が難易度の低い
タスク (Te)，”Hard”は高いタスク (Th) を表す．

図 3 実験環境．

3 ·5 実 験 手 順

実験は図 4に示す手順で行った．実験に先立ち，被験
者グループにゲームに関して説明し，実際にトレーニン
グゲームを行ってもらった．その後被験者グループは一
定時間休憩をはさみながらゲームに取り組んだ．被験グ
ループ 10組は，5組が知人同士 (Gf)，残りの 5組が初対
面同士 (Gf )の条件でゲームに取り組んだ．1組の実験の
所要時間は全体で 2時間で，トレーニングを除き 2回ま
たは 3回のゲームを行った．タスク難易度の順序効果を
相殺するため，10組を 2つに分け，一方は Te→ Th(→
Te)，もう一方は Th→Te(→Th)の順番で実験を行った．

1回のゲームは，3.3節で述べた通り，前半のブレイン
ストーミングを行う発散フェーズ (Pd)，と後半の問題解
決を行う収束フェーズ (Pc)で構成される．発散フェーズ
の時間は 8分間固定とした．収束フェーズは 10分間を
目安にゲームを開始してもらい，10分以内に正解が出た

図 4 実験手順．



場合はそこでゲームを終了する．10分で正解が出なかっ
た場合は，最長 15分まで延長を認めた．収束フェーズで
の出題者への質問は任意のタイミングで行うことができ
る．また 1回質問するごとに 2回まで出題者に解答する
ことができる．
実験中，グループで考えたモノの候補，グループで考
えた質問候補，質問に対する出題者からの解答は，付箋
紙にメモしてもらった．

4. 分 析 方 法

本研究では，発言の時系列的パターンに関する情報を
用いて，統計的手法である決定木学習により，発散フェー
ズか収束フェーズかを判別する手法を開発する．グルー
プが知人同士の場合と初対面同士の場合とでの比較，さ
らにそれをタスク難易度の低い場合と高い場合に細分し
た場合での比較を行い，それぞれについて発散と収束の
2つの会議フェーズの判別の可能性について検証する．

4 ·1 音 声 デ ー タ

音声データは，3章の会議実験で収録した計 22ゲーム
の会話音声を用いた．分析対象とする会話は，ゲーム中

のグループ内の被験者同士の会話である．収束フェーズ
中に，グループのメンバー（被験者）が出題者（実験者）
に対して行う質問や解答およびそれに対する出題者の返
答に関する発言は対象外とした．

4 ·2 分 析 単 位

発話を分析する際の基本単位は，いくつかの分析単位
が提案されている [坊農 07]．本研究では，将来的には
会議のリアルタイム支援システムの構築を想定している
ため，客観的に定義可能な，無音で区切られた単位 IPU
（Inter-Pausal Unit）を選択し，文献 [Koiso 98]にならい
100ミリ秒以上の無音によって区切られた IPUを分析単
位とした．発話音声の音量をもとに半自動で無音区間を
抽出した後，手動で確認・修正を行い，IPUへの分割を
行った．

4 ·3 発言の時系列的パターン特徴量

発話音声の非言語情報は大きくは，声の大きさ・高さ・
速度・アクセントなどの音響学的・音声学的属性と，間の
置き方・発言のタイミングなどの発言の時系列的パター
ンの 2つに分類される [大坊 98]．著者の先行研究 [市野
07, Ichino 09]で行ったブレインストーミングおよび問題
解決を行う会議実験を通して，会議の発散と収束のフェー
ズでは，発言の時系列的パターンが異なる様子が観察さ
れた．そのため本研究では，後者の発言の時系列的パター
ンに着目する．本研究で抽出した特徴量を表 2に示す．
「(a)発話頻度」は，フェーズの経過時間１分あたりの
発話数（IPU数）とした．「(b)オーバーラップ発話時間割

表 2 判別に用いる発言の時系列的パターン特徴量．

(a)発話頻度 (回/分)
(b)オーバーラップ発話時間割合 (%)
(c)発話長 (ms)
(d)交替潜時 (ms)
(e)話者移行型（沈黙・継続・交替・準重複・重複）別の頻度 (回/分)

表 3 話者移行型．

沈黙 m または m 以外のメンバーの先行 IPU 終了後，1700ms
より大きい間があった後に，メンバー m が後続 IPU を
開始する場合

継続 メンバー mの先行 IPU 終了後，1700ms以下の間があっ
た後に，メンバー m が後続 IPU を開始する場合

交替 m 以外のメンバーの先行 IPU 終了後，1700ms以下の間
があった後に，メンバー m が後続 IPU を開始する場合

準重複 m 以外のメンバーの先行 IPU の終了直前（200ms以内）
に，メンバー m が後続 IPU を開始する場合

重複 m 以外のメンバーの先行 IPU 中に，メンバー m が後続
IPUを開始し，その両 IPU の重複時間が 200msより大き
い場合（両 IPU が隣接していない場合も含まれる）

合 (%)」は，フェーズの総経過時間中に，他のメンバー
が発話（IPU）しているときに同時にメンバー mが発話
した時間の割合（%）とした．「(c)発話長」は，フェーズ
におけるメンバー mの各 IPU時間（ms）の平均値であ
る．「(d)交替潜時」は，先行する m以外のメンバーの発
話（IPU）が終了してから，メンバーmの発話（IPU）が
開始するまでの時間間隔（ms）のフェーズにおける平均
値である．先行発話の終了以前に開始した場合は含まれ
ない．「(e)話者移行型頻度」は，そのフェーズの総経過時
間（分）あたりの，メンバーmが行った発言のうち，次
に述べる各話者移行型の出現回数とした．

本研究では，近接する IPU について，各 IPU の話者
とそれらの時間的関係から話者の発言の移行のタイプを，
文献 [堀内 97, 小磯 00]を参考にして表 3に示す５つに
分類した．

5. 判別結果と分析

5 ·1 試料と判別手法

3章で行った会議実験の計 22ゲーム 44フェーズ，の
べ 176名分の対話音声から抽出した被験者の各特徴量を
用いて，会議の発散／収束の判別実験を行った．

会議フェーズの判別には，統計的手法である決定木学
習を用いた．決定木学習を用いた理由は，判別精度だけで
なく，判別結果に対する説明容易性が求められるからで
ある．決定木アルゴリズムは C4.5[Quinlan 92]を用いる．
また，枝刈りは予備実験にもとづき危険率 25%で行った．
クローズドなデータに対する決定木を作成し（クローズ
ドテスト），木の精度や判別に有効な特徴量を考察する．
また 10分割の交差検定を行い（オープンテスト），判別
率，適合率，再現率から決定木学習による判別精度を評
価する．データを分割する際，学習データとテストデー

タに同じ被験者のデータが含まれないようにした．



表 4 判別実験に用いた試料数．

グループ タスク 会議 会議実験時 評定者の分 試料数
親疎度 難易度 フェーズ に想定した 類による

フェーズ数 フェーズ数

知人同士 低い (Te) 発散 (Pd) 6 6 24
(Gf ) 収束 (Pc) 6 6 24

高い (Th) 発散 (Pd) 5 7 28
収束 (Pc) 5 3 12

初対面同士 低い (Te) 発散 (Pd) 6 7 28
(Gs) 収束 (Pc) 6 5 20

高い (Th) 発散 (Pd) 5 9 36
収束 (Pc) 5 1 4

計 44 44 176

決定木学習によって判別実験を行うためには教師デー
タが必要となる．3章の会議実験では，前半のブレインス
トーミングのタスクが発散のフェーズ，後半の問題解決
のタスクが収束のフェーズになることを想定し実施した．
これらのタスクが実際にはどちらのフェーズだったかの
判断を，3 名の評定者によって行う．まず，評定者各々
に独立に，44個のタスクに対して，グループ全体の様子
が見える音声付きビデオ映像を見ながら「発散」または
「収束」の 2 種類に分類してもらった．評定者には，分
類の判断基準として，「発散は，自由な発想でアイディア
を拡げ多様な可能性をふくらませるフェーズであり，収
束は具体的な成果に向かって意見を集約しまとめていく
フェーズ [中野 09]」と提示した．次に，評定者の多数決
により発散か収束かを決定した．その結果，ブレインス
トーミングタスクを行った前半フェーズの 22個のデータ
は，いずれも「発散」と分類された．問題解決タスクを
行った後半フェーズの 22個データは，15個が「収束」，
7個が「発散」と分類された．評定者によって決定され
た各タスクの発散または収束の結果を，そのタスクを実
施した 4名の被験者データに付与し，これを教師データ
とした．表 4に実験に用いた試料数を示す．

5 ·2 結 果

まず全被験者データを用いた判別結果およびグループ

親疎度別に分類したデータを用いた判別結果を示す．次
に，グループ親疎度別に分類したデータをさらにタスク
難易度別に分類したデータを用いた判別結果を示す．

§ 1 全被験者データおよびグループ親疎度別分類データ

を用いた判別結果

表 5に，各条件で構築した決定木による発散 (Pd)／収
束 (Pc)の判別結果を示す．1段目が全被験者のデータ，2
段目が知人同士 (Gf)の被験者のデータ，5段目が初対面
同士 (Gs)の被験者のデータを用いて構築した決定木の結
果である．クローズドテストでは，全被験者および初対
面同士 (Gs)の判別率が 9割以上の結果となり，知人同士
(Gs)より約 8ポイント高かった．オープンテストでは，
初対面同士 (Gs)の判別率が高く約 85%だったが，全被
験者と知人同士条件 (Gs)は 8割未満だった．知人同士条
件 (Gs)のクローズドテストで誤判別された 14個のデー

表 5 発散 (Pd) ／収束 (Pc) の判別率．

グループ親疎度 タスク難易度 Closed Open
全被験者 92.00% 77.30%

知人同士 (Gf ) 84.10% 77.30%
低い (Gf × Te) 85.40% 75.00%
高い (Gf × Th) 92.50% 70.00%

初対面同士 (Gs) 92.00% 85.20%
低い (Gs × Te) 89.60% 62.50%
高い (Gs × Th) 97.50% 95.00%

表 6 発散 (Pd)／収束 (Pc)の判別におけるクローズドテストの適
合率と再現率．

発散 (Pd) 収束 (Pc)
適合率 再現率 適合率 再現率

全被験者 92.50% 95.70% 91.10% 85.00%
知人同士 (Gf ) 80.60% 96.20% 92.30% 66.70%
初対面同士 (Gs) 91.30% 98.40% 94.70% 75.00%

タについて調査したが，一定の傾向は認められなかった．

表 6に，表 5の全被験者・知人同士 (Gf)・初対面同士
(Gs)のクローズドテストにおける，発散 (Pd)，収束 (Pc)
それぞれの結果の適合率と再現率を示す．適合率は判別
結果に混入した「ゴミ」がどれだけ少ないかを表し，再
現率はどれぐらい「漏れ」なく正しく判別しているかを
表す．収束 (Pc)の再現率を除けば，いずれのデータに対
しても高い適合率，再現率が得られた．初対面同士 (Gs)
の方が知人同士 (Gf)より適合率・再現率が高くなった．
また知人同士 (Gf)，初対面同士 (Gs)ともに発散 (Pd)の
再現率が高くなっており，判別が発散 (Pd)に偏っている
ことがわかる．この傾向は，オープンテストでも同様に
見られた．収束 (Pc)の再現率の低下は，表 4に示す通り
データ量の不足が原因と考えられる．

図 5に，各条件において生成された決定木を示す．図
5の (i)が知人同士 (Gf)の被験者，(ii)が初対面同士 (Gs)
の被験者，(iii)が全被験者のデータを使用した場合の結
果を示している．例えば，(i)の最上位ノードから左に分
岐したリーフ Pc1では，収束 (Pc)と判別されたデータ
数は 19であり，このうち発散 (Pd)と誤判別されたデー
タ数は 1であることを示す．

(i)より，知人同士 (Gf)においては，3個のリーフのう
ち 1個で発散 (Pd)，2個で収束 (Pc)と判別された．判
別要因として重要な特徴量は，上位から (1)沈黙型頻度，
(2)重複型頻度であった．リーフの中で，発散 (Pd)と判
別されたリーフ Pd1に至る条件を要約すると，「沈黙を
含み，重複の頻度が低いこと」となる．一方，収束 (Pc)
と判別されたデータ数が最も多いリーフは Pc1であった
（19個）．このリーフに至る条件を要約すると，「沈黙が
全くないこと」となる．

続いて (ii)より，初対面同士 (Gs)においては，4個の
リーフのうち 1個で発散 (Pd)，3個で収束 (Pc)と判別さ
れた．判別要因として重要な特徴量は，上位から (1)準重
複型頻度，(2)準重複型頻度，(3)交替潜時であった．発
散 (Pd)と判別されたリーフ Pd2に至る条件を要約する
と，「準重複はあるが頻度は高すぎず，交替潜時が長いこ



と」となる．一方，収束 (Pc)と判別されたデータ数が最
も多いリーフは Pc3であった（10個）．このリーフに至
る条件を要約すると，「準重複が全くないこと」となる．

(iii)より，全被験者においては，9個のリーフのうち 4
個で発散 (Pd)，5個で収束 (Pc)と判別された．判別要因
として重要な特徴量は，上位から (1)沈黙型頻度，(2)準
重複型頻度，(3)発話頻度であった．発散 (Pd)と判別さ
れたデータ数が最も多いリーフは Pd4であった（94個）．
このリーフに至る条件を要約すると，「沈黙があり，準重
複はあるが頻度は高すぎないこと」となる．一方，収束
(Pc) と判別されたデータ数が最も多いリーフは Pc6 で
あった（33個）．このリーフに至る条件を要約すると，
「沈黙が全くないこと」となる．

(ii)・(iii) の準重複型頻度は，リーフに至る過程で複
数回特徴量として選択されており，判別が単調でないこ
とがわかる．分散分析を行ったところ，準重複型頻度に

関しては発散フェーズ (Pd)の方が収束フェーズ (Pc)よ
りも有意に低かった（Pd: 0.7 回/分 vs. Pc: 1.2 回/分,
F(1,168)=6.938, p=.009，図 6参照）．
§ 2 タスク難易度別分類データを用いた判別結果

次に，表 5の 3-4段目と 6-7段目に，知人同士 (Gf)，
初対面同士 (Gs)の被験者のデータをさらにタスク難易度
別に分類して構築した決定木による判別結果を示す．ク
ローズドテストでは，知人同士 (Gf)，初対面同士 (Gs)と
も，難易度の高いタスク (Th)の方が判別率が 9割以上
の結果となり，難易度の低いタスク (Te)より約 7～8ポ
イント高かった．オープンテストでは，知人同士 (Gf)の
場合は，難易度の低いタスク (Te)の方が判別率が 5ポイ
ント近く高くなった．初対面同士 (Gs)の場合は，逆に難
易度の高いタスク (Th)の方が判別率が 9割以上の結果
となり，難易度の低いタスク (Te)より約 33ポイント高
かった．難易度の低いタスク (Te)において誤判別された
データについて調査したところ，難易度の低いタスクが
短時間で終了したグループの被験者データが多く含まれ
ていた．そのようなデータの各特徴量の値は，短時間に
おける平均値であるため適切でない場合もあり得る．タ
スク難易度を区別した場合では，1条件のデータ量が少
ない（表 4参照）ため，それら短時間で終了したデータ
の影響を大きく受けたのではないかと推測される．

5 ·3 考 察

§ 1 発言の時系列的パターン特徴量の有効性

まず，判別実験で得られた結果を全体的に概観したと

きの発言の時系列的パターンに関する各特徴量の有効性
について述べる．表 5・表 6の判別結果より，本手法で
は，言語情報を用いず発言の時系列的パターンに関する
情報のみを使用していることを考えると，会議の発散／
収束を判別可能な情報が発言の時系列的パターンに表れ
ていることが示唆される．図 5に示した 3つの決定木お
よび，本稿に掲載しなかったタスク難易度別に分類して

図 5 クローズドテストにおいて生成された決定木．

構築した決定木を眺めると，表 2に示した今回用いた発
言の時系列的パターンに関する特徴量の中でも，(e)話者
移行型のうちの沈黙と準重複の頻度の特徴量が判別に特
に寄与していることがわかった．

§ 2 決定木で判別された会議フェーズと観察された会議

フェーズとの関係

図 5の (i)，(ii)，(iii)に示した決定木の木全体を眺める
と，発散，収束それぞれの会話のスタイルが見えてくる．
発散フェーズでは 1回の発話が比較的長く，緩やかな間
で話者交替しながら会話が進む一方，収束フェーズでは
比較的短い発話が次々と連なっていく傾向があることが
推察される．また，今回対象とした表 2の各特徴量に関
して，2（会議フェーズ P：Pd・Pc）× 2（グループ親
疎度 G：Gf・Gs）× 2（タスク難易度 T：Te・Th）の
3要因分散分析を行ったところ，発話頻度，発話長，交
替潜時，沈黙・継続・交替・準重複の頻度に関して会議

フェーズ Pの主効果が有意であった．発散フェーズ (Pd)
は収束フェーズ (Pc)よりも，発話頻度が低く，発話長が
長く，交替潜時が長く，沈黙の頻度が高く，継続・交替・
準重複の頻度が低かった（図 6）．各特徴量いずれも，い
ずれの交互作用（P×G，P× T，G× T）も有意でな
かった．これら決定木学習および分散分析の結果は我々の

質的な観察とも一致した．ビデオを観察したところ，発



散フェーズでは，新たなアイディアをメンバーに伝える

際，前提知識の共有を図るために語彙の説明を丁寧に行
う様子がしばしば観察された．収束フェーズでは，各メ
ンバーが要点に絞った短い発言を間を置かずに出し合う
様子が実際に見られた．
一般的に，問題解決型会議では，発散フェーズではメン
バーは思考を発散させ，アイディアの質は問わずに量を
増やすことに専念する．批判を禁止し自由奔放に，アイ

ディアを偏らせないことが重視される．一方収束フェー
ズでは，発散させたアイディアを整理し，一つのアイディ
アへと絞り込んでいく [堀 04,中野 09]．このことを踏ま
えると，発散フェーズの方が収束フェーズよりも，間を置
かずに次々と発話が連続すると予想できる．しかし，本
実験の結果はむしろ逆であった．これは，収束フェーズ

では制限時間内にグループ全員で正解を当てるという明
確な目標があったことが影響していると考えられる．日
常の会議においても限られた時間内で問題解決や意思決
定を行うことは多い．本研究で得られた結果はそのよう
な状況の会議での利用が有効と考えられる．
§ 3 グループ親疎度による分類の効果
次に，グループ親疎度による分類の効果を考察する．グ

ループ親疎度別に生成された決定木と，全被験者のデー
タを用いて生成された決定木について，判別精度を比較
する．まず，知人同士 (Gf)と全被験者条件を比較する．
表 5より判別率は同一の 77.3%（オープンテスト）であ
る．また表 6より適合率，再現率に関しては，全被験者
条件の方が知人同士 (Gf)よりもほぼ同一かあるいは高
い．一方，初対面同士 (Gs)と全被験者条件を比較すると，
表 5より判別率は初対面同士 (Gs)の方が約 8ポイント
高い（オープンテスト）．表 6より，適合率，再現率に
関しては，初対面同士 (Gs)の方が高い場合も低い場合も
どちらもあり，精度の優劣を判断することは困難である．
これらの結果から，グループ親疎度別の決定木を用いる
方が発散と収束の効果的な判別が可能になるとは言えな

図 6 各特徴量の平均および標準誤差．”Divergence”が発散 (Pd)，”
Convergence”が収束 (Pc) を表す．

い．しかし，1条件当たりのデータ量が少ない（表 4）た
め断定できない．

ここで，3.1節で述べた，グループ親疎度が異なれば発
言の時系列的パターンも異なるという推察について考察

する．図 5の (i)・(ii)より，知人同士 (Gf)と初対面同士
(Gs)の生成された決定木を比較する．知人同士 (Gf)の
決定木のノードは沈黙型頻度と重複型頻度，初対面同士
(Gs)は準重複型頻度と交替潜時となっており，判別に用
いられた特徴量は異なっている．このことから，3.1節の
推察は概ね正しいと考えられる．また (iii)の全被験者条
件の決定木と比較すると，(i)の知人同士条件 (Gf)，(ii)
の初対面同士条件 (Gs)は，いずれも少数の特徴量（ノー
ド数）で効果的に判別を行っていることがわかる．以上
より，発言の時系列的パターンを用いた会議フェーズの
判別を行う場合，グループ親疎度の情報が有効に機能す
る可能性は消失していないと考えられる．データ量を増
やして統計精度を向上させた上で，再度グループ親疎度

による分類の効果を検討する必要がある．

また現実世界での人間関係では，親疎度が一定レベル
に達するまでは疎な関係から親しい関係に向かって少し

ずつ変化するものであり，「初対面同士」という 1つのカ
テゴリに当てはめるのは困難である．実際にシステム上
で，グループ親疎度別の決定木を用いる場合は，親疎度の
段階的な変化に対応できる柔軟性を考慮する必要がある．

加えて，図 2に示すように，有意差はないものの，知人
同士 (Gf)の被験者の方が，初対面同士 (Gs)の被験者よ
りも，タスクパフォーマンスが高かった（�質問数: Gf :
2.7個 vs. Gs: 3.9個, F(1,18)=1.345, p=.261; �解答時間:
Gf : 4.8分 vs. Gs: 8.6分, F(1,18)=2.737, p=.115; �正解
率: Gf : 81.8% vs. Gs: 63.6%, F(1,18)=1.021, p=.326）．
これは，同様にグループを知人と初対面の組に分けてア
レンジ版 20Qゲームを行ったWilson[Wilson 04]の結果
とも一致した．

§ 4 タスク難易度による分類の効果

続いて，タスク難易度による分類の効果を考察する．知
人同士 (Gf)，初対面同士 (Gs)それぞれのグループについ
て，タスク難易度で分類して構築した決定木と，分類せ
ずに構築した決定木の判別精度を比較する．難易度で分
類した場合，Gs×Th条件（表 5よりGs×Th: 95.0%）
のときのみ，分類しない場合（表 5より Gs: 85.2%）と
比べて判別率が約 10ポイント高くなった（オープンテス
ト）．それ以外の条件（Gf × Te，Gf × Th，Gs ×Te）
では分類した場合の方が判別率が低くなった．これらの
結果から，タスク難易度別の決定木を用いる方が発散と
収束の効果的な判別が可能になるとは言えない．1条件
のデータ量が少ないため，データ量を増やして統計精度

を向上させた上で，再度タスク難易度による分類の効果
を検討する必要がある．

また通常の会議では，議題の難易度が会議中に変化す

る状況が想定される．上述のグループ親疎度の場合と同



様に，システム上で，タスク難易度別の決定木を用いる

場合は，親疎度の動的な変化に対応できる柔軟性を考慮
する必要がある．

ここで，3.1 節で述べた，タスク難易度が異なれば発
言の時系列的パターンも異なるという推察について考察
する．本稿に掲載しなかったが，生成された決定木に関
して，Gf × Te 条件とGf × Th 条件を比較したところ，
判別に用いられた特徴量は異なっていた．一方Gs× Te

条件と Gs × Th 条件を比較したところ，いずれにも準
重複型頻度のノードが含まれていた．これらより，この
推察についての可能性を示すことはできなかった．

§ 5 ホットスポットに関する研究結果との比較

次に，本研究が行った発散・収束に関する分析結果と，
1章および 2章の先行研究でふれた会議のホットスポット
の分析や検出を行った研究結果を比較する．論文 [Cetin
06,西村 06,加藤 05]において，ホットスポットでは発話
のオーバーラップの頻度が高くなることが示されている．
オーバーラップは，一般的には，規範的な発話の順番取
りルールを破る行為 [Sacks 74]とみなされている．ホッ
トスポットでオーバーラップの頻度が高くなるという結
果は，発言をしたいと思うメンバーの「感情」の高まり

がルールを違反する行為を招いていると解釈できる．一
方，本研究が扱った発散と収束を比較すると，図 6より
重複型（オーバーラップ）の頻度やオーバーラップ発話
時間割合に差は見られなかった．また図 5(iii)の全被験
者データから生成した決定木にもこれらの特徴量はノー
ドとして選択されなかった．これらの結果からも両者が
分析対象としている会話部分は異なることがわかる．

以上の考察をまとめると，本判別実験により得られた
結果では，発言の時系列的パターンに関する特徴量に，
発散と収束という 2つの会議フェーズを判別可能とする
ような情報が存在している可能性が示された．このこと
から，このような情報を取得して，会議支援システム上
での会議フェーズの判別や制御に結びつけることの有用
性を示すことができたと言える．しかし，グループ親疎

度およびタスク難易度を区別して扱うことでより効果的
な判別が可能になる可能性は，本実験からは示唆されな
かった．

6. まとめと今後の課題

本稿では，会議の発散フェーズと収束フェーズにおける

メンバーの発話音声の非言語情報を比較する実験を行っ
た．アレンジ版 20Qゲーム実験を行い収録した音声デー
タを用いて，発話頻度，発話長，話者交替パターンの頻
度などの発言の時系列的パターンに関する情報のみを使
用して，決定木学習により，会議フェーズ（発散か収束
か）の判別実験を行った．結果は，知人同士の被験者，初

対面同士の被験者，全被験者のデータを使用した場合で，

正解率はそれぞれ 77.3%，85.2%，77.3%（オープンテス
ト）となった．これらの結果は，言語情報を用いていな
いことを考慮すれば，高い精度が得られていると考えら
れ，会議の発散／収束フェーズを判別可能な情報が発言
の時系列的パターンに関する特徴量に表出している可能
性が示唆された．今回用いた発言の時系列的パターンに
関する特徴量の中でも特に，沈黙の頻度と準重複の頻度
が判別に寄与していることがわかった．グループ親疎度

およびタスク難易度の情報を用いる方が効果的な判別が
可能になるという結果は得られなかったため，データ数
を増やして安定した判別精度を得た上で再検討する必要
がある．
本稿で示した結果は，制限時間内に問題解決を行うア

レンジ版 20Qゲームでのグループの発散と収束の発言の
時系列的パターンの違いを示し，グループ親疎度やタス
ク難易度が変わった場合の影響を示したに過ぎない．会
議において発散と収束の違いを見分ける特徴量を分析す
るには，より多くの実証的研究が必要である．
今後は，より詳細な分析を行うために，データ数を増

やして得られた判別木について一般性の検証を行う．今
回は発散／収束の二値の判別を行ったが，実際には確率

的な振る舞いをしている可能性もあるため，ラベル付け
の方法や判別手法についても検討を加えたい．また会議
支援システムへの実装に向け，今後は実時間で常時情報
を取得し，判別が確定できた段階でグループ・インタラ
クションの制御を行うような枠組みを提案する．そのた
めに，実時間での取得が可能な特徴量の定義や判別手法

について検討していく予定である．また発話音声の非言
語情報のうち，今回は分析対象としなかった声の大きさ，
高さ，速度，アクセントなどの韻律情報による会議フェー
ズの判別可能性についても検証したい．
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