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概要

即興型の競技ディベートでは，ディベータが建設的な反論を通じて対話を深めることが
重要である．しかし，複数の話題が同時並行で展開される競技の特性上，試合全体を俯
瞰して議論が深まっているかを把握することは難しい．従来の競技ディベートのフィー
ドバックには，個々の発言内容の良し悪しや特定の論題に特化した反論の仕方といった
局所的で定性的なものが多く，試合全体を通じてどのように反論が交錯し，議論がどの
ように深まったかを構造的に捉える視点から議論を構築するスキルを学習することは困
難である．そこで本研究では，反論の個別の内容ではなく試合全体の反論構造に着目し，
ディベートの評価と学習を支援する手法について調査することを目的に，反論構造の定
量的特徴を明らかにし，その知見に基づいて可視化システムを設計・実装するという二つ
の段階に分けて手法の提案や検証を行った．具体的には，(1) 議論の噛み合い度合いを定
量的に評価する手法の構築と精度の検証，(2) 反論構造の可視化により他者の参考になる
試合動画の探索を支援するシステム「DebaTube」の提案と利用実験による検証，(3) 自
身が参加した試合の可視化による振り返りを支援するシステム「DebaTube Live」の実装
と実際の練習試合での検証を行った．反論構造の定量化と可視化を活用することで，評
価と学習の両面から競技ディベートの教育的価値を高め，より建設的で質の高い議論ス
キルの習得を支援することを目指す．
まず，反論構造の定量的な特徴から議論の噛み合い度合いを推定できるかを調査した．
その結果，再反論のラリーの頻度，遠い反論の割合，同じ主張への反論の間隔という 3つ
の特徴量が議論の噛み合い度合いと相関することが明らかになり，勝敗予測に依存しな
い議論評価の基盤が確立された．
次に，これらの特徴量を視覚的に把握できる可視化手法を設計した．具体的には，ラ
リーの深さを追跡できるよう肯定側と否定側のノードを左右に分離し，反論の遠さや順
序を把握できるようノードを上から時系列順に配置し，同じ発言への反論の間隔を直感
的に理解できるよう各ノードを発言の長さによらず等幅で表現した．この可視化デザイ
ンに基づき，LLMを用いた反論構造の自動推定手法を開発し，他者の試合動画探索を支
援するシステム「DebaTube」を実装した．利用実験の結果，ディベート経験者が反論構
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造の可視化を手がかりに，望ましい構造的特徴を持つ試合の動画を効率的に探索できる
可能性が示唆された．
最後に，自分が参加した試合の振り返りを支援するシステム「DebaTube Live」を実装
した．本システムでは，ディベート特有のドメイン知識を反映したプロンプト設計と並
列処理の導入により，約 1時間の試合録音に対して約 7分で反論構造を可視化できる実用
的な処理速度を実現した．また，実際の練習試合を対象とした利用実験を実施した結果，
提案システムを使用した群で反論構造の特徴に関する言及が顕著に増加し，主観評価で
も議論の流れの整理や想起に関する項目で有意な改善が確認された．
以上の結果から，反論構造を計算的に扱うことで，ディベータが試合の構造的特徴を俯
瞰的に理解できることが示唆された．この効果により，その場の話題に左右されすぎず，
議論の流れに沿った視野の広いディベートを展開するスキルの向上が期待できる．反論
構造の定量化と可視化は，計算的手法とディベート学習支援を融合させ，ディベータが
より俯瞰的に議論を展開するスキルを高めるための基礎を築いた．本研究が，競技ディ
ベートの教育的価値をさらに高め，世界中のディベータのディベート学習に貢献するこ
とが期待される．
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Abstract

In impromptu competitive debate, it is essential for debaters to deepen discussions in-

teractively through constructive rebuttals. However, due to the nature of the competition

where multiple topics are debated simultaneously, it is difficult to grasp the overall depth

of argumentation while maintaining a broad perspective of view of the entire round. Tra-

ditional debate evaluation and learning often provide qualitative feedback on localized

aspects, such as the quality of individual statements or topic-specific rebuttal techniques.

There has been a lack of structural perspective for understanding how rebuttals inter-

sect throughout a round and to what extent arguments have deepened. This research

therefore focused on the overall rebuttal structure of rounds rather than the content of

individual rebuttals, investigating methods to support debate evaluation and learning.

Our approach was phased: first clarifying quantitative features of rebuttal structures,

then designing and implementing a visualization system based on these findings. Specif-

ically, we conducted: (1) construction and validation of a method for quantitatively

evaluating dialogue quality; (2) implementation and user study of “DebaTube”, a system

that supports searching for instructive round videos through rebuttal structure visualiza-

tion; and (3) implementation and validation of “DebaTube Live”, a system supporting

reflection on one’s own rounds through visualization, tested in actual practice debates.

By utilizing quantification and visualization of rebuttal structures, we aim to enhance the

educational value of competitive debate from both evaluation and learning perspectives,

supporting the acquisition of more constructive and higher-quality argumentation skills.

First, we investigated whether quantitative features of rebuttal structures reflect dia-

logue quality. Results revealed that three features including frequency of rebuttal rallies,

proportion of distant rebuttals, and intervals between rebuttals to the same claim―
correlate with dialogue quality, establishing a foundation for argument evaluation inde-

pendent of win or loss prediction.

Next, we designed visualization methods that allow these features to be grasped visu-
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ally. Specifically, we separated affirmative and negative side nodes left and right to track

rally depth, arranged nodes chronologically from top to bottom to understand rebuttal

distance and sequence, and represented each node with equal width regardless of state-

ment length to enable intuitive understanding of intervals between rebuttals to the same

statement. Based on this visualization design, we developed an automatic rebuttal struc-

ture estimation method using LLMs and implemented “DebaTube”, a system supporting

the search for others’ round videos. User studies suggested that experienced debaters

could efficiently search for videos of rounds with desirable structural features using the

rebuttal structure visualization as a guide.

Finally, we implemented “DebaTube Live”, a system supporting reflection on rounds

one has participated in. Through prompt design reflecting debate-specific domain knowl-

edge and parallel processing, this system achieved practical processing speeds, visualizing

rebuttal structures for approximately one hour round recordings in about seven minutes.

User studies conducted with actual practice debates showed that the group using the

proposed system exhibited a marked increase in references to rebuttal structure features,

with subjective evaluations confirming significant improvements in items related to orga-

nizing and recalling the flow of arguments.

These results suggest that computational handling of rebuttal structures enables de-

baters to gain a broad perspective of view of structural round features and conduct

effective reflection. This effect is expected to enhance skills for developing debates with

broader perspective that follow the flow of arguments without being overly influenced by

immediate topics. The quantification and visualization of rebuttal structures has estab-

lished a foundation for integrating computational methods with debate learning support,

helping debaters develop skills for approaching arguments from a broad perspective of

view. We hope this research will further enhance the educational value of competitive

debate and contribute to improving debaters’ argumentation skills.
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1

第1章 はじめに

1.1 競技ディベートの教育的意義と課題
即興型ディベートとは，論題とよばれる賛否両論あるトピックに対して肯定側と否定側
にランダムに分かれ，中立のジャッジを説得する知のスポーツである．この競技では，各
チームの立場と持ち時間，話す順序が明確に定められており，限られた時間の中でジャッ
ジを論理と感情の両輪で納得させる必要がある [1]．競技ディベートは，論理的思考力，
表現能力，迅速な分析力，議論構築能力，反論技術など，参加者の総合的な能力を試す構
造化された競技形式のコミュニケーションである [2, 3]．
このディベートは，単なる勝敗を競うだけでなく [4]，参加者が批判的思考力や多角的な
視点から建設的な議論を行うスキルを養うための教育的に重要な取り組みとしても位置
付けられている [5]．過去のディベートを分析することで，参加者は効果的な議論の戦略
を学び [6]，一般的な誤りを認識し [7]，優れた議論の立て方を理解することができる [8]．
実際に，ディベートが批判的思考力の向上やコラボレーション能力，対話，コミュニケー
ション能力の改善に効果的であることが実証されている [9–11]．また，読解力や成績の
向上にも寄与することが報告されている [12]．こうした技能の中でも，相手の主張の意
図を正確に汲み取り的確に議論を噛み合わせる能力は，ビジネスや日常のコミュニケー
ションにおいても直接的に活用できる特に重要なスキルである．
この競技では発言の時間が厳格に制限されるため，複数の論点の説明や反論が同時並行
で行われる．競技ディベートでは複数の話者，話者の役割，異なるステージにわたる戦略
的相互作用が含まれる [2,13]．ディベータはしばしば以前の議論に対処して戦略を適応さ
せ，議論の進行を通じて重要な争点で優位性を確立する [14]．本競技では通常 20個以上
の主張が提示されるが，相手の議論に応答できないこと，本質的な争点から逸脱して重箱
の隅をつつくような指摘に時間を費やしてしまうことは一般的に敗因とされる [15, 16]．
こうした競技ディベート特有の性質により，本競技における議論は複雑に交錯する傾向
にあり，グループディスカッションなどの他の議論形式と比べ，より対立的かつ入り組
んだ展開が見られる [17]．
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そのため，議論全体を俯瞰する観点は重要な評価指標であるにも関わらず [18]，ディ
ベータは個々の論点の詳細に集中するあまり，大局を見失うことが多い．しかも，こう
した対話の破綻に気づくことは容易ではなく，俯瞰的視点が不足しているという問題意
識を持つこと自体が難しいという構造的課題がある．
こうした課題を解決し，競技ディベートが有する教育的効果を最大化するためには，現
在の評価手法や学習環境において複数の障壁が存在する．
第一に，既存の定量的なディベート評価手法の多くが勝敗の予測に偏重しているという
点である．Ruiz-Dolzら [19]やHsiaoら [20]は，反論や議論の対立の構造に着目した分析
を試みているものの，その評価基準は勝者予測の精度にある．しかし，実際の競技にお
いて勝利は議論の噛み合い度合いの高さと関連性が低い場合がよく見られる．相手チー
ムの自滅や極端な主張による論破などの非建設的な議論であっても，相手側より相対的
に説得力があれば勝利しえるためである．そのため，試合の勝敗だけでなく，参加者が
互いの議論をどの程度効果的に噛み合わせ，建設的に対話を深められたかという点に着
目した指標が必要である．
第二に，学習者が議論を俯瞰するスキルを向上させるための定量的評価や学習の方法が
十分に整備されていないという点である．先述したように，競技ディベートでは毎回異
なる多種多様な論題が扱われるが，現状のディベート学習では他者の試合を参考にする
場合も，自身の試合を振り返る場合も，特定の論題においてどう反論すべきだったかと
いった，その試合での話題に深く依存した局所的な側面に意識が向きやすい．そのため，
議論の構造的な組み立て方や反論の役割分担といった，論題が変わっても汎用的に活用
できる知見を得にくく，次以降の試合に向けた効果的な改善が行われにくい．

1.2 反論構造の重要性
前述の評価と学習における課題は，いずれも議論の流れを俯瞰して捉える視点の欠如に
起因している．評価においては，勝敗という結果や個々の発言の説得力に注目するあま
り，試合全体を通じて議論がどのように展開し噛み合ったかという構造的な側面が見落
とされやすい．学習においては，特定の論題で何を言うべきだったかという内容面に関
心が集中するため，反論がどのタイミングでどの主張に向けられたかといった，論題を
超えて応用可能な議論の組み立て方への意識が希薄になりやすい．つまり，いずれの場
合も，個別の発話内容を超えて試合全体の議論構造を俯瞰的に把握する手段が確立され
ていないことが根本的な問題である．そこで本研究では，議論における個々の発話内容

2
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そのものではなく，それらが互いにどう相互作用し，対話を深めているかを示す反論構
造に着目する．
議論の構造的理解の重要性については，教育学や認知科学の分野で多くの研究がなされ
ている．Iordanouら [21]は，議論スキルの発達において構造的な議論への着目が，戦略
的スキルとメタ戦略的スキルの両方を向上させることを実証している．また，メタ認知
研究においては，推論・議論・討論を促進することがメタ認知と自己調整学習を支援す
ることが示されており [22]，議論構造の理解は単なる知識習得を超えた転移可能なスキ
ルの獲得につながると考えられている [23]．これらの知見は，反論構造という議論の骨
格を可視化し理解することが，論題を超えて活用できる汎用的な議論構築力の習得に寄
与する可能性を示唆している．
こうした背景を踏まえると，本研究において反論構造に着目することには，大きく 2つ
の意義があるといえる．1つ目は，議論の噛み合い度合いの定量化である．反論がどのよ
うに展開しているかという構造的特徴を定量的に解析することで，議論がどのように深
められているかを客観的に評価することが可能となる．2つ目は，学習における構造的理
解の促進である．個別の議論の内容から離れ，反論関係をグラフとして可視化すること
で，学習者は特定の論題に依存しない議論の流れを俯瞰的に把握できるようになる．こ
れにより，他者や自身の試合の特徴を即座に把握することが可能となる．このように，構
造へ着目することは，客観的で幅広いトピックに応用可能な俯瞰的議論スキルの習得に
寄与すると考えられる．

1.3 本研究の目的
本研究の目的は，競技ディベートにおける反論構造を定量化および可視化することによ
り，試合の特徴を多角的に理解・評価するための枠組みを構築することである．本研究
では，まず反論構造のどのような特徴が議論の噛み合い度合いを反映するかを明らかに
し，その知見を反映した可視化手法を設計・評価するという段階的アプローチを採用し，
以下の 3つの取り組みを行う．
第一に，反論構造の基礎的な特性を調査するため，反論構造の定量的な特徴について分
析する．具体的には，試合全体の反論構造に基づいた新たな評価指標を定義し，勝敗予
測のみに依存しない議論の噛み合い度合いの定量化を試みる．ここで明らかにする反論
の構造的特性は，後続の可視化手法の設計指針とする．
第二に，反論構造の分析で知見を反映し，反論のラリーや集中度合い，順序といった
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構造的特徴を視覚的に把握できる反論グラフの可視化デザインを設計する．そのうえで，
構造的な特徴に基づいた試合動画の探索を支援するシステム「DebaTube」を提案し，他
者の試合から学ぶ際に可視化がどのように活用されるかを検証する．
第三に，DebaTubeで確立された可視化デザインを自身の試合の振り返りに応用するシ
ステム「DebaTube Live」を構築する．参加者が自身の行った試合を試合終了後に即座に
可視化することで，試合後に自身の議論を俯瞰的に振り返るプロセスにおいて可視化が
どのような効果をもたらすかを検証する．
これらを通じて，評価と学習の両面から競技ディベートの教育的価値を高め，より建設
的で優れた議論を展開するスキルの習得を支援することを目指す．
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第2章 関連研究

2.1 計算議論学と論述文における議論構造の解析
計算議論学（Computational Argumentation）は，人間の議論的推論プロセスを計算機
的な観点から模倣・支援することを目的とした人工知能の一分野である [24,25]．この分
野において，人間の議論プロセスは伝統的に識別，分析，評価，生成といった段階として
捉えられてきた [26,27]．このうち，自然言語テキストから議論の構成要素を自動的に識
別し，その構造を分析するタスクは議論マイニングと呼ばれ [28,29]，自然言語処理分野
において活発に研究されている [30–32]．
議論マイニングは一般に，議論的な談話の分割，議論単位の検出，議論関係の識別とい
う 3つのサブタスクから構成される [32]．議論構造を推定するための第一歩は，テキスト
を解析可能な最小単位へと分割することである．議論構造の理論的基盤としては，主張
や前提，論拠などの議論セグメントからなるToulminのモデル [33]や，テキストの修辞
構造を階層的に表現するMannらの修辞構造理論 [34]が古くから知られている．しかし，
自然言語処理においてこのモデルのような複雑な構造を厳密に適用することは計算コス
トやアノテーションの難易度の観点から困難である．初期の研究では，入力された自然
言語を「文」単位で分割するアプローチが主流であったが [35]，文脈によっては一文が
必ずしも 1つの議論単位と対応しないことや，文の境界が議論の構成要素の境界と一致
しないことが課題とされた．こうした背景を受け，Peldszusと Stede [29]は，議論構造を
計算機的に扱えるようにするため，基本談話単位と呼ばれる文法ベースの議論セグメン
トの概念をさらに発展させ，議論解析における最小単位としてArgumentative Discourse

Unit（以下ADU）を定義した．これ以降の研究では，テキストをADUごとに分割する
ことが議論マイニングの第一段階とされている [31]．
こうしたADUの定義に基づき，Stabら [36,37]は論述文を題材とした代表的な議論マ
イニング手法を提案した．彼らはコーパスを主張や前提などの ADUに分割し，単位間
の支持や攻撃の関係を機械学習を用いて推定した．その結果，CRFを用いた手法により
議論単位の分割で F値 0.849を，SVMを用いた手法により各議論単位の役割分類で F値



2.2複数人間の対話的議論における議論の質の評価 第 2 章 関連研究

0.865を達成した．また，議論単位間の支持・攻撃関係の推定については，SVMで F値
0.733を達成したことを報告している．
Stabらのアプローチは，議論の分割や分類，関係抽出を個別のタスクとして順次処理
するパイプライン型のモデルであった．しかし，この手法には前段のタスクの誤りが後
段に伝播するという課題がある．これに対し，近年では深層学習技術の発展に伴い，こ
れらのタスクを単一のモデルで同時に学習・推論するEnd-to-Endな議論マイニング手法
が主流となりつつある．Egerら [38]は，議論単位の抽出，役割分類，および関係推定を
シーケンスラベリング問題として定式化し，LSTMなどのニューラルネットワークを用
いることで，人手による特徴量エンジニアリングに依存しないモデルを構築した．さら
に現在では，Transformerベースのモデル（BERT等）を用いることで，より長期的な文
脈や，ドメインを跨いだ汎用的な表現獲得が可能となっている [39]．
一方で，栗林ら [40]は大局的な論述構造の解析を目的として，接続表現の特性などを
考慮した議論単位のベクトル表現を計算するモデルを提案した．実験の結果，多粒度の
文脈の反映が複雑な構造を持つ論述文における論述関係認識等の精度を向上させる可能
性を明らかにした．この研究は議論における文脈を低い粒度で幅広く捉えることを基本
方針としているという点で，本研究と類似している．しかしOpitzら [41]が指摘してい
るように，この研究では接続表現などの文法的な要素に対象が限られており，対話にお
ける反論構造を扱う本研究とは着眼点が異なる．

2.2 複数人間の対話的議論における議論の質の評価
前節では個人のモノローグ的な文章が対象とされていた研究を扱ったが，2名以上の立
場が異なる者の間で交わされる対話的な議論に関して，反論構造や議論の特徴量に基づ
く定量的なディベートの質の評価が行われている．Zhangら [42]は，即興型のオックス
フォード式ディベートを対象とし，その成績を予測するために，議論の流れに焦点を当て
た先駆的な研究を行った．彼らは，発言が論題からどれだけ逸脱したか，議論を継続さ
せたかといったトピック関連の特徴，拍手や笑いの回数などの聴衆の反応，および発言
の長さや質疑応答の戦略性といった会話特徴に根差したマクロな構造的特徴を定量化し，
議論のダイナミックな対話的側面が聴衆の意見を変えさせる力と関連することを示した．
特に，勝者は敗者よりも積極的に対戦相手の論点に反応しており，こうした対話的特徴
が説得力の向上に重要であることを指摘した．この研究は，より構造化されたディベー
トにおいて，単純な内容分析だけでなく議論の噛み合い度合いの分析が重要であること
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を指摘する初期の例として位置づけられる．
Zhangらが議論の対話的構造を会話的な特徴も含めて捉えたのに対し，その後の研究で
は，より反論の構造に絞った分析が試みられている．Hsiaoら [20]は，オンライン上の複
数ターンに渡るディベートにおける議論の質を評価する機械学習モデルを提案した．具
体的には，説得を目的とした議論 [43]のコーパスで訓練し，オンラインディベート [44]

のコーパスでテストする実験を行った．結果として，ターンを跨いだ反論関係を学習す
ることで，戦略的な反論の順序付けや主張とその正当化との時間的な近接性などといっ
た反論の構造的特徴を定量的に捉えることにより，勝者予測の精度が向上すること，相
手の重要な主張への反論には，多くの理由づけが行われている主張を用いた方が効果的
である可能性を明らかにした．しかし，この研究では分析対象がオンラインの掲示板の
コーパスであったため，短文によるやり取りが中心であった．そのため，長文の議論の
特徴は調査されていない．また，反論関係の推定では 2ターン以上前の発言が考慮され
ておらず，反論を分析する範囲が限定されていた．
一方で，Ruiz-Dolzら [19, 45]は，長期間特定のトピックに関する調査を行う，準備型
と呼ばれる形式のディベート大会の試合の録音から作成したコーパスを対象に議論の質
を分析した．結果として，Argumentation Framework [46]と呼ばれるグラフベースの議
論構造のモデルを用いて，攻撃と防御的な反論の関係に基づき算出した許容可能な議論
のデータを反映した手法のほうが，TF-IDFや BERTなどの自然言語処理技術のみを用
いた従来の手法よりも高い精度で勝者予測を行える可能性を示した．しかし，この研究
では前述の通り準備型のディベートの試合が対象となっている．この形式では事前に考
えた反論を型通りに提示していく，いわば作業的に最適化された議論がよく行われるた
め，即興型のディベートと比べ反論構造の重要性が低い．本研究は即興型のコーパスを
通じてよりダイナミックな議論の流れを分析する．
これらのことから，反論構造から優れた議論パターンの特徴を定量的に捉えることに
よって，議論の質の評価の精度が向上していると言える．しかし，Zhangらの研究が示
唆した対話的な流れの重要性は，HsiaoらやRuiz-Dolzらの研究によって反論の構造とい
う観点からさらに深掘りされたものの，依然としてこれまでの研究のほとんどは勝者予
測に焦点を当てており，しかも限られた範囲内での相互作用しか考慮していない．そこ
で本研究では，試合全体の全ての反論関係を考慮に入れて大局的な観点から議論を評価
することで，さらなる構造分析の可能性を探る．
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2.3 反論の自動判定
特定の主張に対して，どういった反論が最も適切であるかを計算的に特定しようとす
る試みは，数多くなされている．Mirkinら [47, 48]は，ディベートの熟練者による 50論
題・200スピーチを収録し，機械が議論の構成要素を 64.6%の精度で特定できることを明
らかにした．これらの知見に基づき，Laveeら [49]は，適切な議論をリアルタイムで特定
する技術について研究を行った．具体的には，コーパスを 200論題・400スピーチへと拡
張してアノテーションを付与し，その上でスピーチ中の主張を自動検出するためのいく
つかのベースラインを提示した．加えて，Orbachら [50]は，長い議論文に対する反論を
生成するために，スピーチにおける反論の 55の典型的パターンを特定した．その結果，
この手法が幅広い論題に適用可能であることを示した．さらに，Orbachら [51]は，単に
スタンスが異なるだけでなく，特定のスピーチの議論に直接反論するスピーチを検出す
るタスクを提案した．彼らは 3,685件のディベートスピーチからなる大規模データセット
を構築し，反論関係のアノテーションを付与した．複数のアルゴリズムを検証した結果，
一定の成功を収めたものの，いずれも熟練者の判断には及ばないことが示され，改善の
余地があることが明らかになった．
こうした反論パターンの特定において，議論学の理論的基盤として重要な役割を果たす
のが論証スキームである．Waltonら [52]によって体系化された論証スキームは，専門家
の意見に基づく論証や結果に基づく論証など，人間が用いる典型的な推論パターンを分
類したものである．各スキームには，その推論が成立するかを問うためのクリティカル
クエスチョンが付随しており，これを用いることで，単なる論理的な整合性だけでなく，
論証の質や反論の妥当性をより詳細に評価することが可能となる [53]．計算機による反
論生成や判定においても，こうしたスキームの情報を利用することで，より説得力のあ
る反論の特定が試みられている．
さらに，Wachsmuthら [54]および Shiら [55]は，特定の主張に対する最良の反論を特定
するという，より難易度の高いタスクに取り組んだ．Wachsmuthらは，人間のアノテー
タによる事前評価に基づいて決定されたオンラインディベートフォーラムのコーパスか
ら，最良の反論を検索する手法を提案した．その結果，論題にかかわらず，平均 7.6個の
候補の中から 60%の精度で最良の反論を評価可能であることが示された．Shiらは，同様
のタスクに対してBERTベースのBipolar-encoderモデルを提案した．その結果，相手の
発言から反論関係を 74.5%の精度で推定可能であることが明らかになった．
しかし，いずれの研究も反論の推定やディベートの勝敗予測に焦点が当てられており，
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文脈が反映される範囲が限定的である．本研究は，試合全体の反論関係を評価すること
で，より広い視野で議論を分析できるようにすることを目指すものである．

2.4 テキスト提示による議論構造の理解支援
議論支援に関する研究は盛んに行われている．これらの研究の手法は，テキストを提示す
るものと可視化を行うものに大別される．本節では前者について概観する．Wambsganss

ら [56]は，学生が論理的に論述文を書けるように，議論の説得力を理解するための支援
をチャット形式で動的に行うシステムを提案した．結果として，従来の筆記ツールと比
較して，システムを利用した方が，ユーザが説得力のある文章を考えられることが明ら
かになった．しかしGuerraouiら [57]が指摘しているように，この研究で用いられたモ
デルには，主張を改善する方法を説明する能力が不足している．そこでNaitoら [58]は，
論述文における主張の改善案をテキストベースで提示する診断コメントの自動生成を目
的としたコーパスを構築した．具体的には，即興型ディベートの試合における肯定側 1

番手と否定側 1番手のスピーチを対象に，試合内でみられた主張の問題点を類型化した．
また，Mimら [59]は，Naitoらの研究で作成されたコーパスを用いて反論の傾向を分析
し，詳細な論理構造のアノテーションを行い，コーパスに追加した．今後これらの研究
をもとに，主張の改善手法をテキストベースで詳細に提示するシステムが実現すると考
えられる．しかし，これらの研究でのアプローチにはトピックごとの知識を反映した詳
細なアノテーションが必要であり，幅広いトピックを扱う即興型ディベートに応用する
ことは現実的でない．本研究は，トピックの知識に依存しない一般的なアプローチによ
る議論評価を行うものである．また，これらの研究では反論の質を判断する際に他の反
論の内容は一切考慮されず，反論文と被反論文の内容のみが反映されている．本研究は，
より大局的な観点から反論を評価するものである．

2.5 可視化による議論構造の理解支援
可視化による議論支援の研究では，対象とするユーザの専門性や分析の粒度に応じて，幅
広いアプローチが提案されている．El-Assadyら [60]は，複数人の会話における話者の挙
動やトピックの推移を，沈殿物の層のような視覚的メタファを用いて表現するConToViを
提案し，誰がどの話題で主導権を握ったかの把握を支援した．Southら [61]はこれを政治
討論会を対象に一般ユーザ向けに展開し，討論の探索や分析を支援するツールDebateVis
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を提案した．評価実験の結果，システムの使用がどの政治家がどの発言を行ったかへの興
味を促すことが明らかになっている．また，Ullmannら [62]は，オンライン討論におけ
る集合知に着目し，議論の健全さや参加者の発言のバランスを可視化するダッシュボー
ドを実装している．
また，専門家のユーザを対象に議論の論理構造や詳細な分析を支援する研究が行われ
ている．Carneiroら [63]は，テレビ討論番組の映像を対象に，複数ユーザによる同期的
な協調分析を可能にするツール「Deb8」を提案した．このツールは，映像中の発言の引
用，意見，質問，外部エビデンスを論証グラフとして結びつけ，議論構造を可視化する
インタフェースを提供する．また，各要素の関連性や信頼性を協調的にタグ付けする機
能を備えている．3人 1組のグループ 3組によるユーザスタディを通じて，ツールの設計
を評価し，協調的な議論分析における課題を明らかにした．Sevastjanovaら [64]は，専
門家が議論データを分析し，重要な洞察を抽出してレポートを作成するプロセスを支援
する VisInReportを提案した．5名の政治学や言語学の学者によるユーザスタディの結
果，システムが分析とレポート作成の反復プロセスを効率化し，深い洞察の獲得を促進
することを明らかにした．また，Gruberら [65]は，Inference Anchoring Theory (IAT)

に基づき，議論の動的な構造を可視化するツール「DebArgVis」を提案した．QT30コー
パス（BBCの討論番組データ）を用いたケーススタディを通じて，発言間の論理的結合
やトピックの推移を追跡する上でツールが有用であることを示した．こうした流れを受
け，Moonら [66]は，テレビ討論番組を対象に，議論セグメントの識別と意見の比較を支
援する可視化システムを提案した．このシステムでは建築物や化合物といった視覚的メ
タファを採用することで，非構造的な議論データを構造的に提示している．実際の討論
データを用いたシナリオベースのユーザ実験の結果，共起行列を用いた可視化が議論の
全体構造や頻度の把握に，サークルパッキングを用いた可視化がトピックごとの参加者
の意見や立場の比較にそれぞれ有効であることが明らかになった．
さらに，競技ディベート特有の戦略的な反論に着目した研究として，Chenら [67]によ
るConchが挙げられる．彼らは，議論の「争点」と「反論戦略」を階層的に抽出し，ス
パイラル状のタイムラインと積み上げ棒グラフを用いて議論の展開と戦略の共起関係を
可視化した．特筆すべきは，動画視聴やテキスト閲覧との比較実験において認知負荷理
論に基づく評価を行っている点である．その結果，可視化システムの利用が分析に伴う
外在的負荷を低減させるだけでなく，学習に寄与する生成的負荷を有意に高めることを
示し，ツールが深い洞察の獲得を促進することを定量的に実証した．
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また，教育分野では，議論構造の可視化による論述文のライティングの支援が行われて
いる．Wambsganssら [68]が機械学習により推定した議論単位間の支持関係をグラフ化
することで，学生が論述文の論理構造を把握する支援を行った．また，システムの利用
実験により学生の文章の説得力が向上する可能性を明らかにした．Xiaら [69]は，他者
の論証構造のグラフ提示により，ユーザの意見の説得力が向上する可能性を明らかにし
ている．
しかし，いずれの研究も議論構造の可視化手法の提案や，分析ツールとしての機能的な
有用性の検証が主であり，Conch [67]のように学習効果を定量的に示した例はあるもの
の，反論構造グラフの特徴がユーザにどう解釈されるかといった可視化を活用するプロ
セスに関する分析は十分に行われていない．また，ディベートを行った者に自身の試合
の可視化を提示した研究は管見する限り存在しない．本研究は，ディベート学習のため
の他者の試合の動画探索と自分が参加した試合の振り返りという実践的なタスクを通じ
て，ディベータが可視化から学びを得るプロセスに着目するものである．
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第3章 議論の噛み合い度合いの評価のための反
論構造の定量化

1章で述べたように，競技ディベートは教育的に意義深い取り組みであり，その効果を
最大化するためには全参加者がどの程度議論を深められたかという議論の噛み合い度合
いに着目する必要がある．しかし，既存の定量的評価手法の多くは勝敗予測に偏重して
おり，実際には相手側の自滅や非建設的な論破によって勝利する場合もあるため，勝敗
のみでは議論の噛み合い度合いを十分に捉えられない．また，現状でもジャッジからの
講評や教育者からの指導を通じて，建設的な対話の重要性や議論の深め方について指摘
を受けることはあるが，こうしたフィードバックはほとんどが定性的なものである．こ
うした評価は個人の知識や経験に依存するため，評価者が精通していない分野では的確
な指摘が難しい場合もあり，論題によらず評価の質を担保することは難しい．したがっ
て，論題に依存せず，かつ教育的に意義のある勝敗から独立した評価指標が求められる．
ここで，再反論や再々反論といった反論のラリーの深さや，2人以上前の発言への反論
の割合といった反論の構造的な特徴は，両チームの議論がどの程度噛み合い，どのよう
に展開されたかという議論の噛み合い度合いを反映すると考えられる．また，こうした
構造的特徴は議論の内容そのものではなく主張間の関係性に基づくため論題に依存せず，
評価に活用できれば幅広い試合に対応できると考えられる．
そこで，本章では競技ディベートにおける議論の噛み合い度合いを反論構造から定量的
に評価する手法を構築する．具体的には，「競技ディベートにおいて反論の構造的特徴は
議論の噛み合い度合いを示すか」という問いを検証するため，試合全体の反論構造の特
徴量を定義し，専門家と LLMのハイブリッド手法によって得られる議論の噛み合い度合
いとの関連性を評価する．
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3.1 反論構造のモデル化
3.1.1 用語の定義

反論構造を分析するために，まず重要な用語を定義する．2.1節で述べたように，議論
構造の解析においては Peldszusら [29]により定義されたADUが分析の最小単位として
広く用いられている．しかし，即興的な発話が行われる競技ディベートの解析において
は，Stabら [36]のような多層的な分類（Major Claim, Claim, Premise等）を適用するこ
とは困難である．実際，Slonimら [70]は，計算的な議論構造の解析において複雑なカテ
ゴライズは不適当であると指摘している．そこで，本研究におけるADUは，「理由と主
張のペア」，または「独立した主張」のいずれかを指すというシンプルな定義を採用する．
この柔軟な定義は，主張が即座に裏付けを伴うとは限らないという競技の特性にも対応
している．このADUは本研究における基本的な分析単位である．
ここで，この競技には相手のスピーチ中に，POI(Point of Information)とよばれる質問
を短い時間で行うことができるというルールがある．通常，これは時間的制約により単
一の主張となるため，個別のADUとして扱う．これは，先述の単体の主張を 1つの単位
として扱うADUの定義と整合する．
反論は，対戦チームによってなされた特定の議論に応答する発言として定義する．相手
の主張を予測することや，特定の発言に言及することなく対立する立場を提示すること
は，反論とはみなされない．本モデルでは，反論はADU間の有向エッジとして表現され
る．また，ノードは時系列に並べられ，肯定側のADUが左側に，否定側のADUが右側
に配置される．

3.1.2 反論の構造的特徴に基づく仮説

本章の問いである「競技ディベートにおいて反論の構造的特徴は議論の噛み合い度合い
を示すか」を調査するために，説得的議論と反論構造に関する先行研究に基づいた 4つの
仮説を立てる．対話の構造を直接扱った研究はほとんどないが，議論の説得力に関する
研究から，参考になる知見が得られている．Hsiaoら [20]は，議論とその正当性の説明の
間の時間的な間隔が短いほど説得力が高まることを明らかにした．このことから，反論
のタイミングと位置関係が議論の噛み合い度合いに影響すると考えられる．また，Hsiao

らは反論の順序を戦略的に考えることが説得力に寄与することを示した．複数のトピッ
クが同時に扱われる競技ディベートでは，各トピック内で相手の議論の順序を維持するこ
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とが論理的な流れを保つのに役立つため，反論の順序を揃えることは優れた対話におい
て重要であると考えられる．さらに，Ruiz-Dolzら [19]はDungの抽象議論フレームワー
クを応用し，議論が攻撃された場合には反撃が必要であるという原則に基づいて議論の
質を評価することに成功した．ただし，Dungのモデルは本来，単一の論者による議論構
造を想定している．競技ディベートのようなチーム間の対話においては，単発の再反論
だけではなく，再々反論といった深い反論のラリーが建設的な議論を生むと考えられる．
以上のことから，反論の遠さ，位置関係，順序，ラリーという構造的特徴に着目し，以
下の仮説を立てた．
H1(Distance): 2人以上前のスピーチへの反論の集中は，直前のスピーチの発言が無視
され，議論の流れが絶たれていることを示唆する．そのため，このような遠い反論の頻
度が高いほど議論の噛み合い度合いが低い．
H2(Interval): 同じ発言への反論の間隔が大きく空いている場合，やり取りの一貫性が
弱まる．そのため，同じ発言への反論の間隔が大きいほど議論の噛み合い度合いが低い．
H3(Order): 相手の発言のと順序が揃っている反論は一貫性が高く，議論の噛み合い度
合いが高い．
H4(Rally): 再反論が連続し，反論のラリーが長く続く場合，議論が深められており議
論の噛み合い度合いが高い．

3.1.3 反論構造の特徴量の定義

3.1.2項の仮説H1–H4に対応する特徴量を定義する．まず，特徴量の計算に用いる要
素と関数を以下に示す．なお，これらの計算は試合ごとに独立して行われる．

• ADUi: i番目のADU

• ADUs: 全ADUのリスト

• rebs: 全反論の集合

• speeches: 全スピーチのリスト

• reb[i; j]: ADUiからADUjへの反論

• len(array): 配列 arrayのサイズ

• speechOf(i): ADUiを含むスピーチのインデックス（1始まり）
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• adusIn(i): i番目のスピーチ内のADUの集合

次に，仮説H1–H4のそれぞれに対応する 4つの反論構造の特徴量（Distance，Interval，
Order，Rally）を定義する．これらはアルゴリズム 1から 4により計算される．

Algorithm 1 Distance：遠い反論の割合（H1に対応）
1: count 0

2: for all freb[src; dst] 2 rebsjspeechOf(src) � 4g do

3: dist speechOf(src)� speechOf(dst)

4: if (speechOf(src) = len(speeches) and dist � 2) or dist � 3 then

5: count count + 1

6: return
count

len(rebs)

Algorithm 2 Interval：同じ発言への反論の間隔（H2に対応）
1: interval  0

2: for i 1 to len(speeches) do

3: dsts fdst j reb[src; dst] 2 rebs; speechOf(src) = ig
4: for all d 2 dsts do

5: rebsT oSameADU  freb[src; dst] 2 rebs; dst = d; speechOf(src) = ig
6: srcs fsrc j reb[src; dst] 2 rebsT oSameADUg
7: if len(srcs) > 2 then

8: interval  interval +
max(srcs)�min(srcs)� 1

len(adusIn(i))� 2

9: return interval

Algorithm 3 Order：反論の順序の一貫性（H3に対応）
1: crosses 0

2: for all reb[srci; dsti] 2 rebs do

3: for all reb[srcj ; dstj ] 2 rebs where j 6= i, speechOf(srci) = speechOf(srcj) do

4: if (srcj � srci)(dstj � dsti) < 0 or srci = srcj then

5: crosses crosses + 1

6: break

7: return
len(rebs)

crosses
if crosses > 0 else �1

Algorithm 4 Rally：反論のラリー度合い（H4に対応）
1: chains 0

2: for all reb[srci; dsti] 2 rebs do

3: for all reb[srcj ; dstj ] 2 rebs where j 6= i do

4: if dsti = srcj then

5: chains chains + 1

6: return
chains

len(speeches) � len(rebs)
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3.1.4 反論構造の特徴量の解釈

本項では，各構造的特徴がどのように計算され，解釈されるかを述べる．図 1は反論
構造の可視化事例である．各図において，黒い枠のブロックはスピーチ内で時系列に配
置されたADUを表す．赤い線は反論リンクを示し，下端が反論の発信元を指し，上端が
標的を指している．
図 1a: 反論の遠さ (Distance). これは遠い反論の割合が大きく，議論の噛み合い度合
いが低い事例である．ここでは肯定側 3番手から反論が 4回行われているが，3つは 2人
前のスピーチに反論し，1つは直前のスピーチに反論している．3.1.3項での定義によれ
ば，2人以上前への反論は「遠い反論」とみなされる．したがって，このグラフでは 4つ
の反論のうち 3つが遠い反論と判断され，Distanceスコアは 0:75となる．Distanceが
高いほど過去の議論への反論が多く，直前のスピーチが無視されていることを示すため，
仮説H1に基づき議論の噛み合い度合いが低いと推定される．
図 1b: 同じ発言への反論の間隔 (Interval). これは同じ発言への反論の間隔が大きく，
議論の噛み合い度合いが低い事例である．ここでは同じスピーチからADU1に対し 3回
反論が行われている．これらの反論は最初のものがADU2から，最後のものがADU6か
ら提示されており，それらの間には 3つのADUがある．そのため，これらの反論群の間
隔は 3として計算される．Intervalが高いほど同じ発言への反論が散在しており，議論
が十分に整理されてないことを示すため，仮説H2に基づき議論の噛み合い度合いが低い
と推定される．
図 1c: 反論の順序の対応度 (Order). これは反論の順序の対応度合いが低く，議論の
噛み合い度合いが低い事例である．ここでは，同じスピーチからの 2つの反論のエッジ
が交差している．すなわち，ADU5およびADU6が，これらより先に提示されたADU3

のターゲットよりも前のADUに反論している．これは反論の順序が一致していないこと
を意味する．Orderスコアは反論の数を交差の数で割ったものとして定義される．Order

が低いほど反論の交差が多く組織的な反論が十分なされていないことを示すため，仮説
H3に基づき議論の噛み合い度合いが低いと推定される．なお，交差が存在しない場合は
�1を返す．また，同じ発言から複数の反論が行われる場合は話題が交錯していると考え
られるため交差として扱った．
図 1d: 反論のラリー度合い (Rally). これは反論のラリーが続いており，議論の噛み合
い度合いが高い事例である．rebiは i番目の反論のエッジを表している．ここでは reb1

の反論先が reb2 の反論元となり，さらに reb2 の反論先が reb3 の反論元となっており，
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図 1: 4つの構造的特徴が顕著な事例の可視化．(a) Distance: 2つ以上前のスピーチへ反論が集中している
（この例のみ ADUはスピーチごとに結合して表現されている）(b) Interval: 同じ発言への反論の間隔が
大きく空いている (c) Order: 反論の交差が頻繁に発生している (d) Rally: 再反論の連鎖が発生している

反論の連鎖を形成している．アルゴリズム 4では，このように，ある反論のターゲット
が他の反論の反論元と一致しているような反論のペアの数を chains としてカウントして
いる．この事例では chains = 2 となる．これは，反論グラフにおける全てのパスについ
て，各パスの長さから 1を引いた値の総和に相当する．このような Rally のスコアが高
い試合では，仮説H4に基づき議論が積極的に深められており議論の噛み合い度合いが高
いと推定される．

3.2 コーパスの構築
3.2.1 データ構造

仮説を検証するため，一定以上のディベートの経験がある学生による，練習試合および
大会予選における 2チーム制即興型競技ディベートの動画を 20本収集した．すべての試
合で日本の高校生または大学生が英語でディベートを行っている．このような英語を母
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3.2コーパスの構築 第 3 章 議論の噛み合い度合いの評価のための反論構造の定量化

語としない参加者の，中級レベルの試合を中心に選定した理由は，優れた議論だけでな
く，弱い議論や欠陥が含まれる討論も調査対象とするためである．これにより，幅広い
特徴を持つ議論の特性の分析が可能となった．
収集した動画は音声認識モデル（whisper-large-v2）を用いて書き起こされた．また，書
き起こしテキストは，3.1.1項の定義に基づき，ADUへの分割と反論関係のアノテーショ
ンが行われた．2.1節で述べたように，議論構造の推定にはいくつかの計算的手法が存在
する．しかし，競技ディベートでは主張が複数の非連続的な文にまたがって表現された
り暗示的にしか述べられないことが多く [71]，こうした暗示的な前提の反映は依然とし
て困難だとされている [72]．そのため，3年以上の競技ディベートの経験を持つ著者によ
り手作業で行った．
反論関係は，同じトピックに関する相手の議論の特定の側面に対する応答として定義さ
れた．各ADUには試合ごとの時系列順にインデックスが付与され，反論関係はソースと
ターゲットのADUインデックスの組（tuple）として記録された．また，POI（Point of

Information）に対応するADUインデックスのリストも作成した．

3.2.2 議論の噛み合い度合いの評価方法

3.1.3項で定義した構造的特徴を評価するため，各試合における議論全体の議論の噛み
合い度合いを定量化した．その際，3名の評価者（人間の専門家，人間の非専門家，およ
び LLM（大規模言語モデル））を用いて，各試合の評価を行った．
専門家の評価者は，即興型英語ディベートにおいて 10年以上のジャッジ経験がある．
非専門家の評価者は，ディベート経験が 3年あるがジャッジ経験はない．3人目の評価者
である LLMにはOpenAIの o3モデルを使用した1．
ディベートの評価は伝統的に人間のジャッジに依存してきたが，Jingcongら [73]およ
びLiuら [74]がLLMがディベートの質をある程度妥当に評価できることを明らかにして
いる．同時にこれらの研究ではLLMは後半のスピーチを軽視する傾向にあるといったバ
イアスがあることも示されており，LLMを人間による評価の完全な代替とすることは難
しいが，専門家による評価には，1試合あたり約 3時間という膨大な時間を要するため，
全 20試合に対して実施することは現実的ではない．そこで，本章を探索的質的研究と位
置付け，専門家と LLMの評価を融合したハイブリッドアプローチにより議論の噛み合い
度合いを定義することとした．

1使用したプロンプトの詳細は https://osf.io/ceugp で公開している
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3.3結果 第 3 章 議論の噛み合い度合いの評価のための反論構造の定量化

全ての評価者は，各ディベート試合の書き起こしと動画の両方を確認し，一貫した基準
（人間には実験ガイドライン，LLMには同等のプロンプト）に基づき評価を行った．具
体的には，「両チームに関して試合全体を通して議論が噛み合っていた」という項目につ
いて，4段階のリッカート尺度（そう思う (4)，ややそう思う (3)，ややそう思わない (2)，
そう思わない (1)）を用いて回答した．LLMの評価については，同じプロンプトを用いて
各試合につき 5つの出力を生成し，その最頻値をその試合の最終的な評価値とした．90%

の試合において 5回中 3回以上の評価が一致したため，このアプローチの信頼性は許容で
きると判断した．
評価者間信頼性を評価するため，先述の 4段階評価を，否定的（2以下）と肯定的（3

以上）の二値分類に変換し，コーエンのカッパ係数を算出した．二値分類を用いたのは，
「そう思う」と「どちらかというとそう思う」といった比較的重要でない不一致の影響を
軽減し，サンプルサイズに対してより堅牢な信頼性推定を行うためである．分析の結果，
専門家とLLMの間には中程度の合意（κ = 0.490，4段階分類での完全一致率は 60%）が
見られた一方で，非専門家は専門家（κ = 0.175）とも LLM（κ = -0.056）とも一致率
が低く，非専門家の判断が不適切であることが示唆された．したがって，以降の分析か
らは非専門家の評価を除外し，各試合の最終的な議論の噛み合い度合いの評価は専門家
と LLMの評価の平均値として評価した．

3.3 結果
本節では，3.1.3項で定義された反論構造の特徴量と専門家とLLMによって評価された
議論の噛み合い度合いの関連性に関する結果を述べる．

3.3.1 反論構造の特徴量と議論の噛み合い度合いの相関

仮説を検証するため，3.1.3項で定義した反論構造の特徴量を算出し，回帰分析を通じ
て特徴量と評価者の評価との関係を調査した．また，モデルの汎化性能を評価するため，
20サンプルのデータセットに対して leave-one-out交差検証を採用した．特徴量の値は，
各特徴量の 20試合中の最大値で割ることで正規化した．
表 1に示すように，重回帰分析（Multiple Linear Regression）が最も良い性能を示し，

RMSEは 0.509，MAEは 0.409であった．予測値と評価者の評価との相関係数は 0.609で
あり，中程度の正の相関が見られた．標準偏差（SD）が 0.688であることを考慮すると，
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3.4分析と考察 第 3 章 議論の噛み合い度合いの評価のための反論構造の定量化

表 1: 回帰モデルの性能比較

Model RMSE MAE Correlation Coe�cient

Multiple Linear Regression 0.509 0.409 0.609

Ridge Regression 0.562 0.447 0.508

Lasso Regression 0.511 0.412 0.589

表 2: 回帰係数と特徴量の重要度

Feature Multiple Linear Ridge Lasso Importance (%)

Distance 1.172 0.530 0.915 28.8

Interval 1.030 0.611 0.914 25.3

Order 0.216 0.007 0.000 5.3

Rally 1.656 0.671 1.319 40.7

RMSE/SDが 0.740であることは，主観評価タスクにおいて実用的に許容可能な予測性能
であることを示唆している．

3.3.2 特徴量の重要度の分析

回帰係数の分析により，3つのモデル間で明確なパターンの違いが明らかになった．表
2は回帰係数と特徴量の重要度を示す．この表から，Rally特徴量が 40.7%と最も高い重
要度を示し，次いでDistance (28.8%)，Interval (25.3%)，Order (5.3%)の順となった
ことが分かる．重回帰分析では，Rally (1.656)，Distance (1.172)，Interval (1.030)に
おいて特に強い係数が示された．特筆すべき点として，Lasso回帰は Order特徴量を完
全に削除（係数 = 0.000）しており，その特徴選択の特性を示している一方，Ridge回帰
はこの特徴量に対して非常に小さな係数（0.007）を維持した．

3.4 分析と考察
3.4.1 評価者間信頼性

3.2.2項で示した評価者間信頼性に基づくと，二値分類の低いカッパ係数および非専門
家と他の評価者間の評価傾向の違いは，非専門家が異なる評価基準を適用していた可能
性を示唆している．専門家とLLMは非専門家よりも厳しい評価傾向を示しており，LLM
の評価は非専門家よりも専門家の評価パターンに近いことが示唆される．
専門家と非専門家の間の評価基準の違いを明らかにするため，自由記述の評価理由（3.2.2

項目を参照）の定性分析を行った．その結果，専門家は議論の明確性や論理的一貫性を
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3.4分析と考察 第 3 章 議論の噛み合い度合いの評価のための反論構造の定量化

重視した一方，非専門家は分析の網羅性や多角的な視点を優先していたことがわかった．
例えば，高齢者介護に関するディベートにおいて，専門家は曖昧なスタンスや不十分な
例示を理由に低いスコアを付けたが，非専門家は多様なステークホルダーの視点を網羅
しているとして高く評価した．このことは，信頼性の高いディベート評価には，単なる
ディベート経験だけでなく，豊富なジャッジ経験が必要であることを示している．
LLMは非専門家よりも専門家の評価と良い整合性を示しているものの，その相関は中
程度（τ = 0.400）にとどまり，専門家の判断や構造的特徴に基づく評価を完全には再現
できていない．LLMはディベート全体ではなく特定のスピーチを評価する傾向がある．
例えば，決闘の合法化に関する試合において，専門家は肯定側第一スピーカが重要な前
提を説明できず，試合を通じて反論され続けたため「どちらかというとそう思わない」と
評価した．一方で，LLMは序盤のスピーチにおける反論の多様性に基づいて「そう思う」
と評価した．これらのことから，反論構造に基づく指標は，試合全体の反論関係を分析
することで LLMが見逃してしまう対話的な構造を捉え，より堅牢な評価を行える可能性
がある．

3.4.2 モデルの精度に関する詳細分析

モデルの精度について，3.3.1項で述べた結果は，H4（Rallyに関連）が 40.7%という
最も高い重要度で強く支持されることを示している．さらに，H1（Distanceに関連）と
H2（Intervalに関連）は，それぞれ 28.8%と 25.3%の重要度で中程度に支持されている．
一方で，H3（Orderに関連）は 5.3%の重要度にとどまり支持は限定的で，Lasso回帰で
は完全に排除された．
これらの結果が生じた背景を分析するために，反論構造の可視化を通じて，これらの構
造的特徴の詳細な考察を行う．図 2は反論構造の可視化グラフである．長方形のノード
がADUを，エッジが反論を表しており，赤色は肯定側の要素，青色は否定側の要素を示
している．
第一に，RallyはH4との最も強い整合性を示し，この仮説が支持される傾向にあること
を示唆している．図 2(a)の試合は，最大のRally値を持ち，最悪の IntervalおよびOrder

スコアであったにもかかわらず，4点満点中 3.0の評価を得た．これは，反論が十分に整
理されていなくても，反論のラリーが長く続いていれば議論が十分深められている可能
性を示唆している．
第二に，DistanceはH1を中程度に支持する傾向がみられた．図 2(b)は，否定側の第一
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3.5小括 第 3 章 議論の噛み合い度合いの評価のための反論構造の定量化

図 2: (a) 最大の Rally，(b) 最小のDistance，(c) 最大のDistance，(d) 3番目に大きい Orderの値を持
つ反論構造の可視化

スピーカが全く反論を行わなかったにもかかわらず，最小のDistanceと最高の評価（3.5）
を獲得した注目すべき事例である．これは継続的な反論が重要であることを示唆してい
る．さらに，この特徴量は議論の欠陥も捉える．図 2(c)は最大のDistance値（2.5）を持
つ試合を示しており，肯定側の第二スピーカがほとんど発言せず，否定側が第一スピーカ
への反論に集中せざるを得なくなり，対話が崩壊している．これらのことから，Distance

は対話の優れた部分と欠陥の両面を反映できると言える．
第三に，IntervalはH2と中程度の整合性を示した．例えば，最小の Intervalを持つ試
合は，平均的なRallyのスコアにもかかわらず良好な評価（3.0）を得た．これは，チー
ムが同じ議論に対して複数の攻撃を集中させる場合，反論の少なさを補えることを示唆
している．
最後に，OrderはH3との整合性が最も低く，正則化手法によって削除された．交差が
多い個別のスピーチが全体のスコアを不釣り合いに下げてしまうため，モデルの効果が
低くなった．例えば，図 2(d)の試合は最高評価（3.5）を得たが，Orderスコアは 3番目
に悪かった．これは，交差の少ない強力な序盤のスピーチ（特に否定側第一スピーカと
肯定側第二スピーカ）が，交差の多い後半のスピーチによって影が薄くなってしまった
ためである．スピーチごとに交差の重み付けを行うといったモデルの改善が必要だと考
えられる．

3.5 小括
本章では，即興型競技ディベートにおける建設的な議論の特性の基礎的な調査を目的
に，反論のラリーや順序，間隔などの反論構造の特徴を定量化した．具体的には，即興
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3.5小括 第 3 章 議論の噛み合い度合いの評価のための反論構造の定量化

型競技ディベート 20試合分のADU分割と反論関係のアノテーションを行い，計算議論
学の基盤となるコーパスを構築したうえで，反論の遠さ（Distance），同じ発言への反論
の間隔（Interval），反論の順序の対応度（Order），反論のラリー度合い（Rally）とい
う 4つの構造的特徴量を定義した．これらの特徴量と，専門家と LLMのハイブリッド評
価によって得られた議論の噛み合い度合いとの関連性を検証することで，勝敗判定から
独立し，かつ論題に依存しない汎用性の高い評価指標の基礎を構築した．特に，反論の
ラリーの深さが議論の噛み合い度合いに強く寄与するという知見は，ディベート教育に
おいて「相手の反論に対してさらに応答を重ねる」ことの重要性を実証的に裏付けるも
のである．さらに，専門家・非専門家・LLMの評価を比較した結果，LLMが非専門家よ
りも専門家に近い評価傾向を持つことが明らかになった．この発見は，従来評価者に大
きな負担をかけていたディベートの質的評価のアノテーション作業を大幅に効率化でき
る可能性を示唆している．
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第4章 DebaTubeの提案と評価

3章では，反論構造の定量的な指標を用いることで，議論の噛み合い度合いを客観的に
評価できる可能性が示唆された．特に，再反論のラリーの頻度（Rally），遠い反論の割
合（Distance），同じ主張への反論の間隔（Interval）という 3つの特徴量が議論の噛み
合い度合いを評価するうえで重要な役割を果たすことが明らかになった．また，反論の
順序は関連する特徴量であるOrderが議論のの推定に有効であるとは示されなかったが，
3.1.2項で述べたHsiaoら [20]の分析からも，依然として議論の戦略性に関わる重要な要
素であると言える．これらの知見は，ディベータが試合の質を俯瞰的に把握する際に，ど
のような構造的特徴が使えるかを示している．
しかし，ディベートの学習者が議論の構造や建設的な反論の方法を深く理解するために
は，数値的な評価だけでなく，実際に優れた議論が展開されている試合を参照すること
が不可欠である．特に，味方に反論が集中した際にどうカバーするか，チーム内で反論
先をどう分担するかといった構造的な側面を学ぶには，他者の試合を観察することが有
効である．ここで，3章で明らかにした構造的特徴を視覚的に捉えられるようになれば，
ディベートの学習に有用であると考えられる．
しかし，Debate Motions1などの既存のディベートの試合動画を検索するためのサービ
スでは，論題や大会名といった試合の表層的な情報に基づく検索に限られており，反論
のラリーが活発な試合や反論のバランスが取れた試合といった，試合の構造的な中身を
手がかりに動画を探索する手段が存在しない．その結果，学習者は反論が入り組んだ複
雑な試合，特定の特徴を持つ反論群が機能した試合などといった自身が学びたい局面を
含む動画を探すことができず，反論構造を意識した学習が困難となっている．
そこで本章では，「試合での反論構造の可視化は動画探索においてどのような役割を担
うか」という問いを立て，これを検証するため，3章で明らかになった構造的特徴を視覚
的に把握できる可視化手法をデザインし，試合全体の反論構造を可視化することで各試
合の特徴に基づく動画探索を支援するシステム「DebaTube」を提案する．本システムは，
次節で述べる LLMを用いた自動推定手法により得られた反論構造グラフを，動画と紐付

1https://debatedata.io/



4.1LLMを用いた反論構造の自動推定手法 第 4 章 DebaTubeの提案と評価

図 3: 反論構造の推定手法の概要

けて提示することで，俯瞰的な視点からの動画探索を実現するものである．本章では，反
論構造の自動推定手法，可視化手法の設計，システムの実装，およびディベート経験者
を対象とした評価実験の結果について述べる．

4.1 LLMを用いた反論構造の自動推定手法
これまでの研究では，反論構造の判定は手作業で行われてきた．しかし，この手法で
は 1試合あたりに 3時間程度かかり，コーパスの大規模化やリアルタイムの推定が現実
的でなく，拡張性やディベート学習での実用性，また，アノテータの主観への依存とい
う課題があった．そこで今回，YouTube上に動画がアップロードされている試合を対象
に，LLMを用いて試合の音声データから反論構造のグラフを推定し取得する手法を構築
した．図 3に概要を示す．
まずYouTube上の動画の音声データから，音声認識モデルを用いて文字起こしのテキ
ストデータをセグメント単位（音声認識モデルが音声内の音響的な区切りに基づき決定
した単位）で取得する．次に，話者識別モデルを用いて各セグメントの発話者の分類を行
い，同じ話者が連続しているセグメントをまとめてスピーチとする．さらに，各スピー
チに含まれる連続するセグメントをまとめ，ADUとする．2つのスピーチ間のADUの
ペアを，1つの反論関係として扱う．
セグメント群 fsegmentsgをADU群にグルーピングするプロンプトは下記のとおりで
ある．

Regroup the given segments into argumentative units of 1 to 5 segments each and

return the list of the first segment’s id in each unit.

Argumentative units are elementary argumentation factors, such as claims, cases, and
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4.1LLMを用いた反論構造の自動推定手法 第 4 章 DebaTubeの提案と評価

rebuttals.

Given segments: fsegmentsg.

その結果，各スピーチは下記のようなADUのリストとして表現される．このスピーチ
を，スピーチの IDである iを用いて fspeech[i]gと表現する．ここで，スピーチの IDは
肯定側が 1，3，5，8となり，否定側が 2，4，6，7となる．

[

"1:Violence isn’t just physical ...",

"2:Violence comes from an empty ...",

"3:Because you do not know if ...",

...

]

最後に，スピーチ間の反論関係を取得するため，あるスピーチ IDの iについて，相手
側の IDを jとし，その反論関係となるADUのペアを求める．ここで，j < iとする．

Identify all rebuttals present between the source speech and the target speech.

Rebuttals are direct responses to the opponents’ arguments, typically starting with a

rephrasing of the argument they are addressing.

Source speech: fspeech[i]g

Target speech: fspeech[j]g

以上の処理により，あるADUに対する反論であるADUをペアとし，そのエッジを反
論として扱い，そのノードとエッジの群をもって反論構造とする．
ここで，ADU間の反論関係の推定において LLMが一度判定したものを全て採用する
と手作業の時と比べ著しく精度が低下するという問題が生じた．具体的には，Precision

が 0.127，Recallが 0.256，F1 Scoreが 0.167となっていた．そのため，反論関係のペアを
同じプロンプトで 10回生成し，閾値以上の回数リストに含まれていたADUのペアのみ
を反論として採用する手法を採った．この閾値をNと表現する．
図 4は，10回中N回以上検出されたADUのペアのみを採用する条件で，3章で作成し
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4.2反論構造の可視化のデザイン 第 4 章 DebaTubeの提案と評価

図 4: 反論を採用する際に用いた ADUペアの検出回数の閾値（N）と精度の関係

たコーパスを正解データとした際の反論元の推定精度である．図中の縦軸は各スコア，横
軸はN（反論を採用する際に用いたADUペアの検出回数の閾値）である．本結果より，
N=4の時最も F1スコアが高かったため，本システムではN=4の条件で推定したグラフ
を採用した．

4.2 反論構造の可視化のデザイン
3章で重要性が示唆された反論構造の特徴量（Rally，Distance，Interval，Order）を
視覚的に把握できるよう，反論構造の可視化グラフをデザインした．図 5に初期デザイ
ンと最終デザインの比較を示す．本節では，初期デザインからの改善点や各特徴量が視
覚的に把握できるよう可視化デザインを工夫した点を述べる．

Distance. Distanceは，2人以上前のスピーチへの反論の割合を表す特徴量である．
この特徴量を視覚的に把握しやすくするため，肯定側と否定側のノードが縦方向で重な
らないよう，スピーチの順番に沿って左右交互に配置した．これによりスピーチの境界
が明確になり，反論のエッジが上方向にどの程度遡っているかも直感的に確認できるよ
うになった．

Order. Orderは反論の交差数の逆数を表す特徴量である．当初のデザインではすべて
の反論を薄い赤色で表示していたが，特にエッジが密集した際の視認性が低く，反論の
交差が味方側のものか相手側のものかを識別することが困難であった．そこで，肯定側
の反論を赤色，否定側の反論を青色で表示し，線をより明瞭にすることで，各ディベー
タの反論における交差を容易に識別できるようになった．またそれに伴い，ノードも肯
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4.3DebaTube 第 4 章 DebaTubeの提案と評価

定側を赤，否定側を青とすることで，各発言がどのチームから提示されたものか直感的
に理解可能とした．また，POIが行われている際はPOIを受けている側のノードの色を
薄く表示することで，相手側の発言中でもどちらのターンかがわかるように表現した．

Rally. Rallyは再反論の連鎖の深さを表す特徴量であり，3章において議論の噛み合い
度合いとの相関が最も高いことが確認された．ラリーの深さを視覚的に追跡できるよう
にするため，肯定側のADUを左側に，否定側のADUを右側に配置した．また，ノード
を長方形とし，エッジの端点がノードの横の辺に来るよう設計した．これにより，反論の
エッジが左右を行き来する様子からラリーの往復を容易に把握できるようになった．ま
た，POIが行われている際にノードを相手側に表示することで，質疑への反論を通じた
ラリーの深まりも可視化されるようにした．

Interval. Intervalは，同じ発言への反論がどの程度散在しているかを表す特徴量であ
る．当初のデザインでは，発言の量に応じてノードの高さを変え，ノード内にテキスト
を表示していたが，この方式ではADU間の間隔の把握が困難であった．より直感的に同
じターゲットへの反論の間隔を視覚的に理解できるよう，各ADUノードの高さを一定に
設定し，テキスト表示を省略した．
以上の方針に基づき，3章で議論の噛み合い度合いとの相関が確認されたものを中心に，
反論の構造的特徴を視覚的に把握できる可視化デザインを実現した．

4.3 DebaTube

4.3.1 必要要件

競技ディベートの動画を検索する際に，論題や大会名だけでなく，試合内容を手がかり
に目的の動画を探したいという場合がある．この要求を満たすには，まず議論の全体像
を俯瞰的に把握できる機能が必要である．動画の基本情報と紐付けて議論の流れを提示
し，対立の構図や発言の関係を一目で把握可能とすれば，効率的かつ効果的な試合動画
探索を支援できる．
次に，各発言および反論が肯定側と否定側のどちらに，どの順番で提示されたかを把握
しやすくする必要がある．各発言の順序やチームの識別は，反論のバランスやチーム内
の連携といった試合の特徴を見極めるうえで重要であるためである．
さらに，異なる試合の議論の特徴を比較しやすくする必要がある．関心のある試合を複
数同時に見比べることができれば，その特徴の違いを把握しやすくなるためである．
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(a) 初期デザイン (b) 最終デザイン

図 5: 反論グラフの初期デザインと最終デザインの比較

最後に，各発言や反論が提示された動画の箇所にアクセス可能とすることが必要であ
る．動画探索を支援する上で判断材料が動画のどの箇所に紐づいているのかを把握可能
とするため，議論全体の特徴を提示するだけでなく，実際に元となる動画のシーンを参
照できるようにすることが求められる．
以上の要件をまとめると以下のようになる．

• 要件 1：試合の情報と結びつく形で，ディベートの構造を俯瞰的に把握可能とする

• 要件 2: 各発言とスピーチの関係や反論関係などのディベートの構造を直感的に把握
可能とする

• 要件 3: 気になった試合をピックアップし，近くに再配置できるようにする

• 要件 4: 各発言や反論がある動画の箇所を直接参照できるようにする

そこで本研究では，これらすべての要件を満たす動画探索システムDebaTube2を実現
する．

2https://debatube.nkmr.io/ja，https://github.com/Non2d/DebaTube
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4.4予備調査 第 4 章 DebaTubeの提案と評価

図 6: DebaTubeのユーザインタフェース

4.3.2 実装とシステム概要

図 6はシステムのUIの概観である．まず要件 1および 2を満たすため，タイトル，サ
ムネイルと論題を表示するコンポーネントと，それに紐づく形で反論構造の可視化グラ
フを提示するUIを実装した．このグラフは，4.2節で定義した反論構造の可視化デザイ
ンに基づいている．さらに，要件 3を満たすため試合のピン留め機能を，要件 4を満たす
ためピン留めされた試合のノードをクリックすることでそのノードの発言が行われた動
画の箇所を再生する機能を実装した．また，視聴する動画群のカテゴリを統制するため，
選択したカテゴリの動画のみ表示する機能を実装した．
DebaTubeは，フロントエンドにTypeScriptとNext.js，グラフ描画のライブラリにReact

Flow，バックエンドに Pythonと FastAPI，データベースにMySQLを用いてWebアプ
リとして実装した．また，音声認識モデルはOpenAI社のwhisper-large-v3，LLMは同社
の gpt-4o-2024-11-20，話者分離モデルは pyannote.audioを使用した．

4.4 予備調査
本章では，「試合での反論構造の可視化は動画探索においてどのような役割を担うか」
という問いについて調査するため，ディベート経験者を対象にシステムを利用するタス
クを行う．具体的には，DebaTubeを利用した動画探索において，ディベータの行動が異
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表 3: タスクで提示されるシチュエーション

番号 内容
練習 後輩がブレイン（話す内容や戦術を決めるリーダ的な役割）を担当する際，味方にどう役割分

担を指示するか悩んでいます．
本番 1 後輩が，味方と似た話を繰り返してしまい上手く深掘りできないと悩んでいます．
本番 2 後輩が，一貫性のある主張を行う方法について悩んでいます．
本番 3 後輩が，最初のスピーチ（注：ターンのこと）に集中して反論することが多いが，このままで

問題ないか悩んでいます．
本番 4 後輩が Opposition Whip（注:否定側 3番手）を練習しており，議論を比較する方法について

悩んでいます．

なると考えられる 1つの動画を選定するタスクと良し悪しを見比べながら 2つの動画を
選定するタスクを設計し，可視化がディベータの動画探索にどう役立てられるかを調査
する．

4.4.1 タスクの概要

練習タスクは各機能やタスクの流れなどのシステムの使い方に慣れてもらうために設け
た．本番タスクは制限時間を 10分とし，制限時間を超えた場合システムの使用をやめ，15
分経過するまでにアンケートへの回答を完了するよう指示した．また制限時間内であっ
ても，タスクを完了できた場合は任意のタイミングで終了できるようにした．
各タスクは，与えられたシチュエーションの中で，指定されたカテゴリの 20試合の動
画の中から，質問に対する回答として最も適切な試合動画を，提案システムを使用した
上で選ぶというものである．シチュエーションの一覧を表 3に，質問の一覧を表 4にそれ
ぞれ示す．練習 1は練習タスク，本番 1から 4は本番タスクで使用した．また質問に関し
ては，練習タスクでは全ての参加者に対し質問 1を提示したが，本番タスクでは参加者
ごとに質問を提示する順序を交互に入れ替えた．これは，参加者の動画探索行動やアン
ケート結果に対して，状況と質問が交絡することを避け，独立した要因として分析でき
るようにするためである．また，各タスクの最後にアンケートで「なぜその動画を選択
しましたか？ 理由を教えて下さい」という質問と，「他に選ぶか悩んだ候補があった場
合，それを選ばなかった理由をお答え下さい」という質問に回答してもらった．タスク
はオンライン上で実施し，各参加者が所有しているPCで行った．提案システムを活用し
て練習用タスク 1つと本番用タスク 4つに取り組んだ．
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表 4: タスクで提示される質問

番号 内容
質問 1 後輩にどの動画を視聴して参考にするよう勧めますか？ 良し悪しを比較できる，良い試合の

動画と悪い試合の動画を 1つずつ選び，タイトル左の赤い番号でお答えください．
質問 2 後輩にどの動画を視聴して参考にするよう勧めますか？ 特に良いと思われる試合の動画を 1つ

選び，タイトル左の赤い番号でお答えください．

4.4.2 タスク用システム

システムは予備調査タスクのためにいくつか調整を行った．まず，分析のためにピン留
めや動画再生といった各種操作の記録をタイムスタンプを含めてログとして取得する機
能を実装した．また，各タスクが完了したタイミングを明確にするため，タスク完了ボ
タンを追加し，タスクが終了するたびにボタンを押してもらうようにした．さらに，タ
スクの回答で参加者が言及している動画を明確にするため，タイトルの左に試合固有の
動画 IDを表示し，それを使って回答を記述してもらうようにした．

4.5 結果
実験参加者は半年以上の競技ディベート経験がある者 5名であった．表 5は参加者ごと
の経験年数，所要時間，完了タスク数，動画再生数である．ここで，本タスクでは 2つの
参考になる試合を選ぶタスクを選択するタスクにおいて，多数の動画を見比べながら探
索を行うことを想定していた．しかしながら，オンラインでの実験の実施や動画探索タ
スクの難易度が一部の参加者にとって想定以上に高かったことから，十分に指示を伝え
られず，実験が成立しなかった参加者がみられた．したがって，1タスクあたりの動画視
聴回数が 4回以下であった参加者A・B・Cの 3名を，十分に参考になる動画について検
討できていなかったと判断し除外し，以降の分析は残る 2名を対象としたものを中心に
行う．サンプルサイズが限られているため，本研究は探索的な予備調査として位置づけ，
統計的な一般化ではなく，個別な事例の定性的な傾向の調査と今後の本格的な実験に向
けた知見を得ることを目的する．
表 6は参加者Dと Eの質問 1および質問 2のタスクそれぞれにおけるピン留め数，ピ
ン留め解除数，ノードをクリックして動画を視聴した回数，視聴した動画の種類の平均
である．
この表から，両参加者とも質問 1のタスクの方が質問 2のタスクよりノードをクリック
した回数が少なかったことが分かる．一方で，視聴した動画の種類の数やピンの操作の
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表 5: 参加者ごとの経験年数およびタスクに関する統計量

参加者 A B C D E

経験年数 半年 1年 4年 4年 8年
完了タスク数 4 3 4 4 4

平均所要時間（秒） 396.5 447.5 256.0 453.6 670.4

平均動画視聴数 3.3 3.3 0.3 8.3 9.8

表 6: 参加者 D，Eの各質問における操作回数の統計量

参加者D 参加者 E

質問 1 質問 2 質問 1 質問 2

平均所要時間（秒） 395.8 511.4 648.1 692.7

平均ピン留め数 5.0 4.5 8.5 8.0

平均ピン解除数 2.5 1.0 1.5 4.0

平均ノードクリック数 7.0 9.5 8.0 11.5

視聴した動画の種類の平均 4.0 4.0 5.5 7.5

回数については両参加者間で共通する傾向はみられなかった．
また，全 8タスク中 5タスクで選ぶか迷った試合があるという回答が見受けられた．こ
のことから，10分程度の短時間の動画探索においても，参考になる動画を選択する上で
複数の選択肢を吟味できていたと考えられる．

4.6 分析と考察
4.6.1 動画探索行動の統計量

前述したように，表 6から，両参加者とも，タスクによらず時間をかけて動画探索に取
り組む傾向がみられた．特に参加者Eは質問 1，質問 2の両方のタスクで制限時間一杯ま
で時間を費やしていることがわかる．また，視聴した動画の種類は選ぶ必要のある動画
の種類が少ない質問 2の方が多くなっている．さらに，参加者Dも選ぶべき動画数が少
ない質問 2において比較的長い探索時間を要している．これらのことから，選ぶ動画が
少ないタスクにおいても時間をかけて幅広く動画を比較・検討する傾向が見受けられる．
ピン留め機能の使用回数に着目すると，参加者 Eのピン留めおよびピン留め解除の使
用数がかなり多いことがわかる．特にピン留め機能は頻繁に使用され，選ぶ必要がある
本数以上に動画をピックアップして検討する様子が観察された．一方，参加者Dもピン
留め機能を積極的に使用しており，必要な動画の候補を見極めるために複数回のピン留
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表 7: 参加者ごとの各タスクにおけるピン留めしてから
最初に視聴するまでの時間の平均（秒）

本番 1 本番 2 本番 3 本番 4

参加者D 8.3 11.4 21.8 31.3

参加者 E 4.0 212.9 78.9 145.5

めと解除を行っている．
参加者Eにおいて，質問 1（良い試合と悪い試合を選ぶタスク）の方が質問 2（良い試
合だけを選ぶタスク）よりピン留めおよびピン解除が行われた回数が少ないことが分か
り，タスクの初期段階から候補を絞って動画探索を進める傾向がみられた．一方参加者
Dは，ピン留め数とピン解除数の差，つまり最終的にピン留めされたままの試合数は質
問 1の方が質問 2より少なかった．これは，良い試合と悪い試合の両方を選ぶ質問 1で
は，良い試合のみを選ぶ質問 2と比べて最終的な候補が絞られやすいことを示唆してい
る．しかし，探索の初期段階でのピン留め数自体には質問間で大きな差がみられなかっ
たことから，参加者Dでは候補の絞り込みが動画を選ぶ理由を固めるタスク後半の段階
で行われていた可能性が考えられる．このように，タスクで提示される質問が動画探索
に与える影響は，参加者Eでは探索の初期段階から，参加者Dでは探索の後半にみられ
るなど，参加者によって異なるタイミングで現れることが観察された．
動画再生までの時間からピン留め機能の活用方法に参加者間で大きな違いがみられた．
表 7は視聴された試合に関して，ピン留めされてから最初に視聴されるまでにかかった
時間の平均である．この表から，参加者Dは，ピン留めした動画を視聴するまでの時間
が長くとも 30秒と短く，グラフの見比べをほとんど行っていない，あるいは見比べる場
合でもピン留めをせず直接特徴を見ていたと考えられる．そのため，参加者Dはピン留
め機能を比較検討のためのツールとして十分に活用していなかったと考えられる．一方，
参加者Eは，2番目以降のタスクではピン留めした動画の視聴までの時間が比較的長く，
ピン留め機能を活用して気になる試合をピックアップし，グラフから特徴を見比べてい
たと考えられる．
なお，本分析の限界として，特に初心者のディベータにはディベートの特徴の理解が難
しいことが挙げられる．表 5にあるように，参加者Bは経験年数が 1年であるが，本番 2

の議論の一貫性を学ぶ上で参考になる動画を選ぶタスクで，反論構造のどこに着目すれ
ば良いかわからずタスクを完了できていない．このことから，今回設定したタスクの中
には，反論構造の可視化と関係性を見出すことが難しい観点も含まれていた可能性があ
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る．今後はより適切な難易度のタスクの設計やシステムの対象とするディベータの経験
年数の範囲を絞ること，あるいは可視化の情報量を増やすことが必要だと考えられる．

4.6.2 動画探索行動の時系列推移

試合動画を視聴した箇所を時系列に整理し分析した結果，両参加者ともいくつかのタ
スクで複数の試合間の同じスピーチに着目して動画を見比べる傾向がみられた．図 7は
参加者Dがタスク 4に取り組んだ際の 250秒経過時点，およびタスク終了時点でのピン
留めの状態と視聴した動画の順序を示したものである．なお，操作のスタート地点に S，
終了地点にGと表示している．このタスクでは否定側 3番手の議論比較に関する質問が
提示されており，参加者Dは良い動画として 73番を選択している．図 7から，参加者D

はまず肯定側 1番手から 3番手，および否定側の 2番手と 3番手を視聴し，それぞれの試
合全体の流れを見ながら比較していた．これは，議論の比較を理解する上で，議論の流
れを把握する必要があるためだと考えられる．このように，参加者Dは 73番以外の試合
についても，同じターンのシーンを複数の試合間で見比べる行動を行っていた．
同様の傾向は参加者 Eでもみられた．図 8は参加者 Eがタスク 3に取り組んだ際のピ
ン留めの状態と視聴した動画の箇所を示したものである．この参加者は，まず 2つの動
画の肯定側 1番手，2人目のシーンを視聴したのち，ピン留めを解除した．その後，図 8

のように否定側 2番手のシーンについて 5つの試合を行き来しながら視聴していた．そ
の中で，最終的に選択された 40番は最もノードクリック回数が多く，4回視聴されてい
た．また，途中で右上にある 38番の動画の肯定側 1番手を視聴しているが，1秒以内に
同じ試合の否定側 2番手に移動したため，誤操作であったと考えられる．これらのこと
から，参加者Eは最終的に否定側 2番手を中心に試合動画を見比べていたと考えられる．
また，参加者 Eにはタスク 2においても同様の傾向がみられた（図 9）．このタスクで
は，一貫性のある主張を行う方法に関する質問が提示されており，この参加者は良い動
画として 60番を，悪い動画として 41番を選択している．このタスクでは全ての動画のピ
ン留めを最初に一斉に行った後，最後にピン留めした 41番から順にピン留めした動画全
ての肯定側の 1番手や 2番手を視聴している．これらの動画を選んだ理由として，参加者
Eは「特に 1st speakerによってセットアップにおいて、論題の意味や現在の課題等が提
示されている場合、一貫性が保持されやすいと判断 60の動画ではGov 1stによりそれが
なされているように感じ一方 41では不十分に感じた」と回答しており，肯定側の冒頭の
スピーチにターゲットを絞って見比べることで各試合のセットアップの状況を比較して
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図 7: 参加者 Dのタスク 4の開始から 250秒経過時点でのピン留めされた動画と視聴箇所の軌跡

図 8: 参加者 Eのタスク 3の終了時点での UIとタスク開始 300秒以降の視聴箇所の軌跡

いたと考えられる．
このように，否定側 3番手などのように特定のターンに着目するよう指定されていなく
ても，複数の動画で同じターンを見比べる傾向が観察された．また，着目するターンを
指定している場合であっても，参加者が自らの判断で注目する対象を広げ，異なる動画
間で複数のターンに注目して探索を行う場合がみられた．

4.6.3 試合動画の選択理由

動画探索における反論構造の可視化の役割は，主に 2通りみられた．1つ目が，実際の
グラフを見た上で動画の探索基準を決め，探索的に動画を探す手掛かりとして用いるパ
ターンである．そして 2つ目が，動画探索を始める前に、予め伝えたいメッセージと探
すべき試合の特徴を決めた上で，それに合致する動画を探し，可視化はその動画が参考
になる理由を説明する材料として用いるパターンである．

36



4.6分析と考察 第 4 章 DebaTubeの提案と評価

図 9: 参加者 Eのタスク 2の終了時点での UIと視聴箇所の軌跡

本実験では，前者のパターンが多く見られた．実際に，動画を選んだ理由の中で「エン
ゲージメント（注：反論）の対象のブロックに注目したとき、12の動画では複数のスピー
カが 1つのマター（注：論点）に繰り返しエンゲージしていることが見て取れ」や，「こ
の動画の opp whip は反論以外の内容が多く、そうとなると多分比較をたくさんしていた
のだろうと思ったから」といった，可視化を見てはじめてどういった特徴を持つ試合が
参考になるかを判断していると思われる回答がみられた．
一方，後者の顕著なパターンとして，例えば主張の一貫性に関するタスクでは「特に 1st

speakerによってセットアップにおいて、論題の意味や現在の課題等が提示されている場
合、一貫性が保持されやすいと判断。60の動画ではGov 1stによりそれがなされている
ように感じ一方 41では不十分に感じた」や，反論が最初に集中することの是非に関して，
「原因はいくつか考えられるが、何であろうと後半のスピーカが後半のスピーカに適切に
反論できる動画が参考になると判断」といったように，試合内容を見る前に予め参加者
の中で着眼点や参考になるかの判断基準を決めていると思われる回答が複数みられた．
また，同じ動画を「参考になる良い動画」として選択していながら，異なる着眼点で動
画探索を行っているという興味深い事例もみられた．図 10は参加者D，Eの両者から良
い試合として選択されたものである．この試合を選択した理由として，参加者Dは「比
較軸を具体的に狭めることによって、前半までの抽象的な比較を抜け出してVoting Issue

（勝敗を分ける争点）になりうる比較軸を出せていた」と，比較基準の明確さを評価して
いた．また，参加者 Eは「相手の各スピーカから出されていた内容に触れること、特に
Gov Whipに触れられていることを評価。Opp Whipの役割として欠かすと勝敗に直結す
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図 10: 両参加者に良い試合と評価された動画

る点であり、参考になると判断」と，相手側の発言に対し網羅的に反論できていること
を評価していた．このように，同じ動画であっても試合の具体的な内容に踏み込んで評
価するパターンの動画選択と，そこから一歩引いた構造的な観点から評価するパターン
の動画選択が，同じ結論に至ることがケースがみられた．

4.7 小括
本章では，競技ディベートにおける試合動画探索を支援するシステムDebaTubeを実現
し，その効果を調査するための評価実験を行った．提案システムは，試合の反論構造を
可視化することで，ディベート経験者による試合の特徴の理解を支援することを目的と
している．
まず，LLMを用いた反論構造の自動推定手法を構築し，YouTube上の競技ディベート
試合動画を対象にデータセットを構築した．その後，反論構造を可視化するシステムを
実装し，競技ディベート経験者を対象に試合動画探索タスクを実施して，探索行動のロ
グデータとアンケート結果を分析した．その結果，ピン留め操作やノードのクリック行
動から，反論構造の可視化を活用しながら試合の特徴を把握する行動が見られた．
本予備調査は探索的なものであり，得られた知見は今後の本格的な検証を要するが，反
論構造の可視化による学習支援の可能性を探る上での足がかりとなる知見が得られた．
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4章では，3章でデザインされた反論の構造的特徴を視覚的に把握できるシステムを活
用して，さまざまな試合の特徴を概観しながら，参考になる動画を効率的に探索する行
動が見られた．
ここで，ディベート学習では，動画視聴を通じた他者の事例から学ぶだけではなく，練
習試合で自身が参加した試合の振り返りを通じた実践的な演習も盛んに行われている．次
以降の試合に活かせるような有意義な振り返りを行うには，論題の分野における詳細な
知識や強いロジックを知るだけではなく，反論のバランスや再反論といった，試合展開に
応じた議論の戦略的および構造的な理解が重要である．実際に，教育学や専門職教育の
分野では，実践後の振り返りが専門的スキルの発達に重要であることが広く認められて
いる [75]．Kolb [76]の経験学習理論では，具体的経験，内省的観察，抽象的概念化，能動
的実験という 4段階のサイクルを通じて学習が深まるとされており，内省的観察の段階
が効果的な学習において重要な役割を果たす．スポーツ科学においては，ビデオフィー
ドバックを用いた振り返りが選手の意思決定能力や技術的パフォーマンスを向上させる
ことが複数の研究で実証されており [77,78]，「知のスポーツ」とも称される競技ディベー
トにおいても，試合後に自身のパフォーマンスを広い視野で振り返ることが重要だと考
えられる．
しかし，限られた時間で複数の論点の深掘りや反論が並行して展開されるという競技の
特性上，試合後の振り返りでは個々の論証や反論の内容に関心が偏りやすく，試合全体
を俯瞰的に省みることは困難である．
この競技ディベートの試合後の振り返りにおいても，反論構造の可視化は有効であると
考えられる．可視化は複雑なプロセスの振り返りにおいても深い理解を促し学習効果を
向上させることが明らかにされている [79, 80]．また，4章で述べた通り，議論構造の可
視化は議論の特徴理解を支援できる可能性が示唆されているが，振り返りにおいても迅
速かつ俯瞰的な議論特徴の理解が重要である．以上のことから，反論構造の可視化には
試合の振り返りにおいてもディベート学習を支援する効果が期待できる．
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そこで本章では，4章で設計した反論構造の可視化を改善したうえで自身の試合の振り
返りに適用し，その効果を検証した．具体的には，まず「DebaTube」で実装したLLMを
用いた反論構造の自動推定手法の精度および実行時間を大幅に改善し，試合の録音と紐付
けて提示することで，俯瞰的な視点からの試合の振り返りを実現するシステム「DebaTube

Live」を実装した．本システムは，試合中に使用するタイマー機能と録音機能を統合して
スピーチごとに試合を録音し，試合終了後に録音音声から自動的に発言を抽出して発言
間の反論関係をグラフとして可視化する．グラフ上の発言ノードをクリックすることで
該当箇所の録音を直接再生でき，試合全体の議論構造を俯瞰しつつ気になる箇所の詳細
を即座に確認できる．
次に，「自分が参加した試合の反論構造の可視化は，反論のバランスや順序といった反
論の構造的特徴に着目した振り返りを促すか」という問いを検証するためにシステムの
利用実験を実施した．具体的には，競技ディベートの練習試合を対象にシステムを利用
して振り返るタスクを行ったのち，システムの効果に関するアンケートを行った．本章
では，反論構造の自動推定手法の改善，システムの設計と実装，およびディベート経験
者によるシステムの利用実験の結果について述べる．

5.1 LLMを用いた反論構造の自動推定手法の改善
これまでの反論構造の推定手法では，精度と処理時間の両面で複数の課題が存在した．
本節では，その詳細とどのように解決したかについて述べる．
まず精度に関して，技術的課題とプロンプト設計における競技ディベートに関するドメ
イン知識の欠落という 2つの観点から問題があった．技術的課題として，まず音声認識
モデルが定義した，音声的な特徴に基づくセグメント単位での処理では区切りが不自然
になることがあり，ADUが不自然に長くなる場合があった．また，ADUを主張と理由
づけとして分類していたが，これによりADUが過剰に細分化されてしまい，適切な反論
判定に必要な前提となる文脈が失われ反論か否かの判断が人間にとってさえ困難なもの
となっていた．さらに，ADUに IDを付与して反論判定を行う従来の手法では，LLMが
判定に必要な情報を読み取りにくくなり，判定精度が低下していたと考えられる．ここ
で，LLMの性能を最大限に引き出すためには，自然言語コンテキストを直接処理させる
ことが最も効果的であることが複数の研究で示されている [81–84]．そこで，反論ペア判
定時に IDではなくテキストを出力とするプロンプトおよびデータフローを再設計し採用
した．加えて，GPTモデルはコンテキストウィンドウの制約から長文のディベート分析

40



5.2DebaTube Live 第 5 章 DebaTube Liveの実装と利用実験による検証

には不向きであり，Geminiモデルの方が高い性能を示したため，Geminiモデルを採用
した．
また，競技ディベートのドメイン知識を活用することで反論構造推定の精度を向上させ
た．この競技では，ある程度どのディベータにも共通する決まったスピーチの構成があ
る．具体的には，イントロダクション，定義，独立した反論，2～3個の論点からなる本
題，といった流れである．しかし，従来の手法ではこうしたディベートの特性が十分に反
映されていなかった．本システムでは，この情報を反論構造推定のプロンプトに組み込
むことで，定義の部分を反論と誤って判定するといった明らかなミスを大幅に削減した．
処理時間に関しては，従来システムでは話者分離，ADU判定，反論判定などの処理が
複数のパイプラインに分かれており，試合終了後の即時振り返りには非現実的な処理時間
を要していた．特に話者分離処理が計算コストの大きなボトルネックとなっていた．そ
こで，話者分離の処理を後述するシステムデザイン上の工夫を凝らすことで手動化し，精
度を保ちながら限られた時間で完了できるようにした．
また，文字起こしや反論判定などの自然言語処理にも時間が掛かっていたため，話者ご
とに分離されたスピーチごとのデータに対して並行して反論判定を行うことで処理時間
を削減した．さらに，これまで分散していたすべてのパイプラインを単一のAPIに集約
した．

5.2 DebaTube Live

本章では，反論構造の可視化を基に試合後の俯瞰的な振り返りを支援するシステム「De-

baTube Live」を実現した．本節では，その詳細について述べる．

5.2.1 必要要件

競技ディベートの試合の俯瞰的な振り返りを支援するためのシステムを実現するにあ
たり，以下の 4つの要件を設定した．

• 要件 1: ディベータが試合中に録音する手間を少なくすること

• 要件 2: 試合後に短時間で反論構造を推定できること

• 要件 3: 反論構造の推定や可視化を手軽に行えること

• 要件 4: 可視化グラフの各ノードが対応する録音箇所を直接参照できること
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要件 1～3を設定した理由は，システムを手軽に利用できることと試合直後の記憶が鮮
明なうちに振り返れることが，可視化を効果的に活用してもらううえで重要なためであ
る．また，要件 4を設定した理由は，反論構造のグラフの各ノードがどの発言に紐づい
ているのかを即座に把握可能とすることで，反論構造を俯瞰しつつ，必要に応じて詳細
な発言内容が確認でき，システムの実用性を高められるためである．

5.2.2 実装

5.2.1節で述べたシステムの必要要件に基づき，反論構造の可視化から試合の振り返り
を支援する機能を実装した．
まず要件 1および 2を満たすため，ディベータが普段からタイマーで時間を測りながら
スピーチを行うことに着目し，各ディベータが自分のターンの開始と終了のタイミングで
行うタイマー操作を利用することで，ターンごとに録音が行われるようにした．また，従
来処理時間のボトルネックとなっていた音声をターンごとに分割する処理が不要となっ
たため，録音データから音声認識モデルを用いた文字起こし，LLMを用いたスピーチご
との反論構造の推定，反論の可視化を行う工程が短時間で完了する実用的な処理速度が
実現でき要件 2が満たされた．次に，この一連の工程をすべて一つの機能に集約してボ
タン一つで全ての処理が完了するようにして，要件 3が満たされた．最後に要件 4を満た
すため，グラフの各ノードをクリックすることにより対応する箇所の録音が再生される
機能を実装した．
本システムはフロントエンドにTypeScriptとNext.js，グラフ描画にReact Flow，バッ
クエンドに Pythonと FastAPIを用いて実装した．音声認識モデルとして OpenAI社の
whisper-1，反論構造の推定に用いるLLMとしてGoogle社の gemini-2.5-proを使用した．

5.2.3 利用方法

図 11および 12はシステムのユーザインタフェースの概観である．ユーザは録音画面
（図 11）で各スピーチの録音の開始・終了を操作し，試合終了後に「Generate Graph」ボ
タンを押すことで反論構造の可視化を生成することができる．生成されたグラフは可視
化画面（図 12）で表示され，各ノードをクリックすることで音声プレイヤが該当箇所に
ジャンプし，発言を直接確認することが可能である．なお，図 12で「※POI」と表示さ
れているノードのように相手側のスピーチの中で孤立しているノードは，POI（Point of

Information)と呼ばれる相手側のスピーチ中に割り込んで行われた質疑を表す．POIを
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図 11: DebaTube Liveの録音画面

このように配置した理由は，これまでの研究 [85]で POIのノードも含めて肯定側を左，
否定側を右に配置したところ，どこからどこまでのADUが何番目のスピーチか，直感的
に把握しづらいという意見を受けたためである．POIは主に質問を目的としているため，
反論先または反論元として判定されないようにした．

5.3 実験
本研究では，「自分が参加した試合の反論構造の可視化は反論のバランスや順序といっ
た反論の構造的特徴に着目した振り返りを促すか」という問いを検証するため，システ
ムを用いて振り返りを行う実験を実施し，その会話内容の傾向の違いを調査した．また，
システムが主観的な振り返りやすさに与える影響について評価を行った．
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図 12: DebaTube Liveの反論構造の可視化画面

5.4 British Parliamentary Styleの概要
本章では，「British Parliamentary Style（以下BPスタイルと呼ぶ）」と呼ばれる，4チー
ム制の形式の試合を対象とした．この形式は他のフォーマットとは大きく異なる特殊な
ルールを採用しているため，本節では本フォーマットの概要について説明する．
BPスタイルは，世界大学ディベート選手権 (WUDC)をはじめ，現在世界的に最も広
く採用されているフォーマットである．本形式の最大の特徴は，1つの試合で 4つのチー
ムが同時に競う点にある．具体的には，肯定側 (Government)と否定側 (Opposition)は，
それぞれ前半 (Opening)と後半 (Closing)に分かれ，反対の立場のチームとはもちろん，
肯定側同士，否定側同士でも議論の説得力を競う．図 13にBPスタイルにおけるチーム
名，スピーチの順序と各ポジションの名称を示す．
各チームは 2名のスピーカで構成され，持ち時間は 1名あたり 7分である．競技の結果
は，各チームの議論の深掘りや効果的な反論などの貢献の度合いに基づき 1位から 4位ま
で順位付される．
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図 13: BPスタイルのチーム名およびポジション名

この形式では，原則として，後半チームは同じ立場をとる前半チームが提示した定義や
スタンスを引き継がなければならず，前半チームと後半チームの間でも議論の一貫性が
求められる．また，後半チームのチームが前半チームの同じ側のチームに対して反論を
行うことは，ルール上禁止されてはいないものの推奨されない．したがって，後半チー
ムには前半チームの議論と整合性を保ちつつ独自の貢献を行うことが要求される．

5.4.1 実験設計

本実験の目的は，反論構造の可視化を用いた場合に可視化を用いない場合と比べて，反
論構造の着目が促されるかを検証するため，振り返りの傾向に違いが見られるか調査す
ることである．そのためにまず，実験に参加するディベータを反論構造の可視化を使用
して振り返りを行うチーム（提案システム群）と可視化を使用せずに振り返りを行うチー
ム（ベースライン群）に分けた．そのうえで，実際に試合後にチーム内で振り返りを行
い，会話の中で話される内容の傾向を評価・比較した．また，可視化が振り返りのしや
すさに影響するかを調べるため，アンケートによる主観評価を行った．
実験はBPスタイルのディベートの練習試合 6試合を対象とし，前半の 2チームを実験
対象から除外した．これは，前半のチームの反論の機会は原理的に限られているため，振
り返りにおいて反論構造に着目する必要性が少なく実験が成立しにくいと考えられたた
めである．
実験設計にあたり，以下の点に配慮した．
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• 実際のディベート環境での実用性を調査するため，システムの使用やアンケートへ
の回答を除き，普段と同様の流れで実験が実施できるようにすること．

• 可視化システムは議論の良し悪しを判断するためのものではなく，第三者の評価に
基づいて良い点や改善点を構造的に解釈するための補助ツールであるという位置づ
けを踏まえること．

• 可視化の解釈や議論の良し悪しの判断をジャッジに委ねてしまうことで，ディベー
タ自身が考えなくなる可能性を排除すること．

• 改善点の反省や良かった点を見つけるなど，幅広いユースケースを対象に可視化シ
ステムの効果を検証できるようにすること．

本実験は，大学のディベートサークルで行われたBPスタイルの練習試合を対象に実施
した．試合のディベータは 1試合あたり 4チーム，延べ 24チーム 48名のディベータで
あった．このうち，実験には各試合 2チーム，延べ 12チーム 24名のディベータが参加し
た．なお，重複して実験を行ったディベータもいたが，その場合必ず提案システム群と
ベースライン群の両方に同じ回数参加するようにした．また，チームメンバーは必ずし
も固定されていない．

5.4.2 実験システム

提案システム群が振り返りで使用するシステムは，5.2章で述べたDebaTube Liveの可
視化画面（図 12）である．また，ベースライン群が振り返りで使用するシステムは，可
視化画面から反論構造のグラフを除外し，音声プレイヤのみを表示している．これによ
り，可視化の有無が振り返りに与える影響を比較できるようにした．
両システムともに，分析のためノードのクリックや音声プレイヤのシークバーの操作な
どをタイムスタンプ付きのログとして記録した．

5.4.3 実験手順

5.4.1節で述べた実験設計に基づき，以下の手順で実験を実施した．

1. BPスタイルの練習試合を実施し，試合全体を録音する．

2. 試合終了後，ジャッジが講評を行い，各チームの良かった点と悪かった点を指摘す
る．なお，統制のため必ず勝敗を判定する．
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3. 後半チームの 2チームを提案システム群とベースライン群に振り分け，チームごとに
振り返りを行う．いずれの群においても振り返りは約 10分間とし，その間はジャッ
ジとは話さないこととした．また，両群ともに今回の試合で良かった点と悪かった
点の両方について振り返るよう指示した．振り返りの際，両群とも紙などでメモし
た内容も参照してよいこととした．振り返りの様子は分析のため許可を取ったうえ
で全て録音した．なお，初めて提案システムを使用するディベータには，振り返り
の前に筆頭著者がシステムの使い方や機能をレクチャした．

4. ディベータ全員に対してシステムおよび振り返りのしやすさを評価するアンケート
（詳細は後述）を実施する．

また，実験の最後にアンケートを実施した．表 8はアンケートの項目である．Q1～Q7

は「1: 難しかった」から「5: 簡単だった」，Q8～Q10は「1: そう思わない」から「5: そ
う思う」の 5段階リッカート尺度で回答を求めた．いずれの項目も，スコアが高いほど
肯定的な評価を示す．なお，ディベータの多くが非日本語話者であることを考慮し，実
際のアンケートには英訳を併記した．Q1～8はシステム使用により主観的な振り返りの
容易性が向上するかを調査するために全員が回答し，Q9および 10は提案システムにお
ける反論判定の妥当性や可視化の有用性について評価するために提案システム群のみが
回答した．

5.4.4 振り返り内容の分析手順

可視化システムが反論構造に着目した振り返りを促すか調査するためには，実際の発言
内容を体系的に分類する必要がある．そのため，本研究では振り返りの文字起こしに対
して，定量的な発言の傾向の評価及び比較を可能とするコーディング分析を採用した．
具体的には，まず録音された振り返りの音声データから作成された文字起こしを発言ユ
ニットに分割した．発言ユニットの区切りは話題の変化を基準とし，新しいトピックに
移行した時点で新たなユニットを開始するものとした．また，分割された発言ユニット
に対してカテゴリの分類を行った．カテゴリは，反論構造の特徴に関する 5つのカテゴ
リを事前に定義したうえで，それ以外の発言については探索的にカテゴリを定義する方
針をとった．事前に定義したカテゴリは以下の 5つである．

• 誰が誰に反論していたかへの言及

• 反論の集中度合い/バランスへの言及
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表 8: 振り返りの容易性とシステム評価（提案システム群のみ）のアンケート項目

質問項目
Q1 自分が誰に対して反論していたかを思い出すことはどの程度簡単でした

か？
Q2 自分のチームと相手のチームの主張の関係を思い出すことはどの程度簡

単でしたか？
Q3 振り返るにあたり、自分のチームと相手のチームの主張の関係を整理す

ることはどの程度簡単でしたか？
Q4 うまくいかなかったところや改善すべき点を見つけることはどの程度簡

単でしたか？
Q5 その改善点を、次以降の試合でどう直すか具体的に考えることはどの程

度簡単でしたか？
Q6 うまくいったところを見つけることはどの程度簡単でしたか？
Q7 そのうまくいったところを、次以降の試合でも続ける方法を考えること

はどの程度簡単でしたか？
Q8 今回の振り返りは、別の論題の試合でも活かせそうだと感じましたか？

Q9（提案システム群のみ） 反論のグラフは振り返りに役立てやすかったですか？
Q10(提案システム群のみ) 反論判定は妥当だと感じましたか？

• 再反論に関する言及

• 反論の順序への言及

• 反論の多さへの言及

これら以外の発言は一度「その他」として分類し，その後データを順次分析しながら新
たなカテゴリが出現しなくなるまで探索的にカテゴリを追加していった．なお，発言ユ
ニットの分割とカテゴリの分類はすべて筆頭著者が手作業で行った．

5.5 結果
5.5.1 システムの動作

本実験で使用した 6試合の録音時間は平均 58.2分（SD=1.6分，範囲 56.2-60.4分）で
あった．これらの録音データに対して，文字起こしから可視化までの処理時間を測定し
た結果，平均 7.4分（SD=0.3分，範囲 7.0-7.8分）であり，実験の妨げにならなかった．
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このことから，試合終了後すぐに可視化が生成される実用的な振り返り支援システムを
実現できたといえる．

5.5.2 反論構造に着目した振り返りの傾向

まず，試合直後の反論構造の可視化が俯瞰的な振り返りを促すかを調査するために行っ
た，振り返りの録音のコーディングの結果を述べる．
最初の 3試合分のデータを分析した時点で，事前定義の 5カテゴリに加え，以下の 5つ
のカテゴリが特定された．

• 内容の改善点に関する言及

• テクニックなど内容以外の改善点に関する言及

• 良かった点に関する言及

• ユーザが得た気づきや学びへの言及

• システムや機能への言及

4試合目以降は新たなカテゴリが出現しなかったため，これら計 10のカテゴリが最終
的なコーディングの分類として確定した．
表 9に，ベースライン群と提案システム群それぞれの各カテゴリにおける発言ユニット
数を示す．両群ともに合計 60ユニットが記録された．反論構造の特徴に関するカテゴリ
について見ると，反論構造に関する言及の合計は，提案システム群が 19ユニット，ベー
スライン群が 2ユニットであり，提案システム群で顕著に多かった．一方，「内容の改善
点に関する言及」についてはベースライン群が 32ユニット，提案システム群が 10ユニッ
トと，ベースライン群で顕著に観察された．また，「ユーザが得た気づきや学びへの言及」
もベースライン群が 12ユニット，提案システム群が 4ユニットであった．「良かった点に
関する言及」についても，ベースライン群が 8ユニット，提案システム群が 3ユニットと
ベースライン群の方が多かった．

5.5.3 振り返りのしやすさに関するアンケート結果

5.4.3節で設定したアンケートの結果を述べる．なお前述のように，いずれの項目もス
コアが高いほど肯定的な結果を示す．
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