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概要：本稿は，大学生同士のピアチュータリング対話を題材とし，対話者の非言語行動から対話の質を評
価する方法の可能性を検討する．大学生同士の学び合いの環境を良くしていくには，チューター（教える

側）の技能を高め，それを継承していくことが重要である．したがって，チューター達は互いの技能を観

察・評価し合い，真似すべき良い指導方法や，逆に避けるべき指導方法を指摘し，言語化していくことが重

要である．そのためには，蓄積されたチュータリング対話のデータから，指導方法として良いシーンや悪

いシーンを特定し，それらの理由を説明する原理を導き出すことが望まれる．本稿では，それらの手掛か

りとして，チュータリングに参加している二者（チューターとチューティ）の非言語行動の量と時系列パ

ターンに着目し，それらの組み合わせから対話シーンごとの質を数量化する方法を提案する．具体的には，

計測された二者それぞれの発話と手作業，そしてそれらの共起に関する 14の説明変数を使って，チュー

タリングのシーン毎の質を推測することを試みた．チュータリングデータからの注目すべきシーンの抽出

と，それぞれのシーンの質評価には，熟練チューターに協力してもらった．それらのデータを利用して，

チュータリングの質評価に寄与しうる説明変数の検討を行うために，説明変数間の相関分析，主成分分析，

そして，質を評価するための回帰分析を行った．その結果，回帰式の作成にはまだ十分な結果は得られて

いないが，チューティ（学ぶ側）の関与が多く観察されるシーンが高く評価される，というチューター達

の暗黙的な理解との符合を示唆する結果が得られた．

1. はじめに

本研究は，1対 1で実施される大学生のピアチュータリ

ングを題材とし，チュータリング内で観察できる対話者の

非言語行動からチュータリング対話の質評価を目指す．こ

こでは，椿本らが構築した学習支援組織「メタ学習ラボ」

[1]にて行われるチュータリングを対象として議論を進め

る．メタ学習ラボは，著者らの所属する公立はこだて未来

大学に 2012年から導入された学生を中心とした学習支援

組織である．メタ学習ラボに所属する学生チューター（教

える側）は，自身のチュータリングスキルアップのために，

自身が実施したチュータリングの振り返りやチューター

同士でお互いのチュータリングを観察・評価することが多

い．もちろん，チュータリングの振り返りや他人のチュー

タリングを評価することは，メタ学習の観点からも評価者

のチュータリング技術向上につながると考える．しかしな

がら，そのプロセスは現状チューター自身の経験などに頼

られることが多い．本来ならば，チューターとして良い・

悪いチュータリングはどのようなものなのかを客観的に説
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明できることが望ましい．そこで本稿では，チュータリン

グに参加している二者（チューターとチューティ）の非言

語行動の量と時系列パターンに着目し，それらの組み合わ

せからチュータリング対話の質を数量化する方法を提案す

る．ただし，メタ学習ラボのチュータリングは 60分で実

施されるものであり，チュータリング全体を一意に良い・

悪いと評価することは難しい．このことを踏まえて本稿で

は，チュータリング対話から意味のあるシーンを抽出して，

それらのシーンごとの質を数量化する方法を提案する．

本稿では，はじめに，対象とするチュータリングや非言

語情報などの基本アイデアを述べる．つぎに，当事者であ

るチューターのスキル向上を図りつつ，チュータリング対

話から意味のあるシーンを得る試みである，チュータリン

グ振り返りワークショップについて述べる．最後に，ワー

クショップで得られたシーンや熟練チューターから得たそ

れぞれのシーンに対する評価データとチュータリング内で

観察できる非言語情報から，チュータリング対話の質評価

に寄与しうる要素の検討について述べる．

ただし，本研究は，チュータリング内で観察できる非言

語情報からチュータリング対話の質評価を実施し，チュー

ター間にある暗黙的なチュータリングに対する理解の言語

化を目指したものであり，チューティ（教えられる側）に



与える学習効果については扱わない．

2. 関連研究

2.1 非言語インタラクションに関する研究

会話の中で交わされるインタラクションに含まれる非言

語情報を対象とした研究は，これまでもいくつかなされて

きた．会話の中におけるジェスチャー研究を行っている人

物として Kendonが知られている [2]．会話参加者に注目

し，その人が会話に参加しているかや会話への参与度，会

話の主導権の推定を試みたもの [3][4][5]がある．また，医

者と患者の 2 者間の会話を対象とし，そこで行われるイ

ンタビューを要約するために，対話データから複数の対話

コーパスを生成し，ボトムアップ的に分析する方法を提案

したもの [6]もある．複数人会話における非言語情報やイ

ンタラクションに注目した研究 [7]や，その中でも視線に着

目した研究もある [8][9][10]．またMatsumuraらは，ジェ

スチャーの共起性パターンを用いて聞き手の共感を分析し

た [11]．このように，インタラクションにおける非言語情

報の重要性は広く認知されていると考える．

複数人で行われる会話を対象とした研究もなされてき

た．大塚らは，会話の構造の推論を行うための確率的な枠

組みを，会話参加者の視線，頭部方向および発話の有無に

基づいて提案した [12][13]．Inoue らは，リアルな人型ロ

ボットと人との 1対 1会話において，聞き手の会話への参

与度へ与える要因について分析し，結果として笑い，あい

づちを打つこと，うなずきが参与度と関連することを示唆

した [14]．

会話の優位性（dominance）を推定する研究として参

考にした研究は次の通りである．Rienksは会話の優位性

（dominance）を発話に関する非言語情報や話者が行った

質問の数から推定するモデルを Support Vector Machine

を用いて提案した [15]．この研究で得られた分類器での

会話優位性の推定正解率は 75%であり，この研究で取り

上げられた非言語情報の中で最もモデルに寄与した要素

は floorgrabであった．floorgrabは沈黙を破る発話として

Rienksによって定義されたものであり，本稿においても会

話の優位性に大きく影響を与える floorgrabの考えを利用

する．また Nakanoらは，複数人会話の優位性を視線情報

と発話交替パターンから推定する手法を提案した [16]．そ

こで Nakanoらは他人から集めた視線の量，互いに注目し

た視線の量，発話量，沈黙を破る発話を行った量の 4つの

パラメーターを説明変数とした回帰分析を行った．Nakano

らが試みた会話優位性のモデル化を回帰分析から行う考

えを本稿でも参考にする．ただし，本稿で扱うチュータリ

ングにおいて，視線を集めたりお互いに注目することは少

ないと考えたため，後述する視線情報を拡張した共同作業

空間を用いて議論を行う．また本稿では，会話の優位性を

チュータリングにおける会話への積極性と読み替えて考え

る．なぜならば，チュータリングは 1対 1会話であり，会

話の優位性をとることはその会話を主導していると考え

ることができ，会話への積極性が高いと考えられるからで

ある．

2.2 非言語情報を取得し議論する試み

会話における非言語情報を取得する試みとして Sumiらは

IMADE（Interaction Measurement, Analysis, and Design

Environment）ルームを提案した [17]．IMADEルームに

は非言語情報を含むインタラクション行動を計測するた

めに，環境カメラやマイク，モーションキャプチャ，アイ

マークレコーダ，データ統合と閲覧用サーバが設置されて

いた．IMADEルーム内においてインタラクションを計測

する際は，被験者（被インタラクション計測者）は，それ

ぞれ自分の体にモーションキャプチャ用トラッカーやアイ

マークレコーダ，マイクを装着していた．

取得したビデオなどを分析するツールも過去にいくつか

提案されてきた．Burrはビデオを閲覧しながらアノテー

ションする作業の効率化を目指した VACAと呼ばれるシ

ステムを提案した [18]．また，Sumi らは先述の IMADE

ルームと同時に会話の構造分析を行うソフトウェア環境

iCorpusStudioを提案した [17]．この iCorpusStudioの特

徴は，映像・音声の閲覧やラベリング作業を可能にするだ

けでなく，非言語情報間の時間構造分析を行うためのラベ

ル間演算や身体動作，視線移動などの数値データ間計算を

容易にし，非言語構造パターン解釈のための仮説検証を支

援する点である．

2.3 会話参加者のスキル推定に関する研究

会話参加者のスキルを推定する研究もこれまでにいくつ

かなされてきた．コミュニケーション能力に着目した研究

としては，岡田ら [19]の研究が挙げられる．岡田らは，複

数人対話における会話参加者が表出するマルチモーダル情

報（単語の品詞・発話ターン・韻律情報・頭部動作量）と

人事採用経験者による評定をもとにコミュニケーション能

力を推定するモデルを構築した．また石井らは，発話交替

時の視線遷移に着目して複数人対話における会話参加者の

共感スキル推定モデルを構築した [20]．この推定モデルは，

会話における参与役割を考慮して構築されたものであり，

視線パターン以外の非言語的特徴量を用いた推定モデルよ

りも推定制度が高いことが示されている．本稿は，会話参

加者の一般的なコミュニケーション能力といったスキルで

はなく，1対 1のチュータリングを対象とし，チュータリ

ングにおける 2人のインタラクションからチュータリング

の質を推定するモデル構築を試みる．

2.4 チュータリングの分析やモデル化に関する研究

稲葉らは，協調学習における学習者間のインタラクショ



ンと学習効果の関連性に注目し，インタラクションを抽象

化して望ましいインタラクションと比較し学習過程の分

析・評価を行うシステムを提案した [21]．この研究では，

協調学習者の複雑なインタラクションを抽象化する方法を

提案し，対話プロトコルとして扱う．さらに，学習者に特

定の学習効果がある学習理論に基づいた典型的なインタラ

クションパターンと学習者間の対話プロトコルを比較でき

る方法を提案した．稲葉らは，学習者間のインタラクショ

ンを主に言語情報を用いて分析しているが，本稿ではより

単純で量的に分析できる非言語情報を用いて分析する．さ

らに，稲葉らは学習理論から導いたインタラクションパ

ターンをいわば正解データとして扱っているが，本稿は実

際にチュータリングを実施している人の評価を正解データ

として扱うボトムアップ的なアプローチを試みる．

Grafsgaard は，チュータリング内での非言語行動の分

析やモデル化をマルチモーダルな観点から行った [22]．こ

の研究では，オンラインで行われるチュータリングにおい

て，チュータリングを受ける人（本稿でいうチューティの

こと）の非言語行動に注目されていた．注目した非言語行

動は，顔の表情や姿勢，ジェスチャーであった．本稿では，

チュータリングという性質から発話に関するモダリティも

重要であるという観点から，身体的なモダリティだけでな

く発話も含めて議論を行う．

3. 基本アイデア

本研究では，1対 1で行われるチュータリングを対象に，

非言語情報の観点からチュータリングの質を評価する．し

かし，チュータリングを評価する際，チュータリング全体

を対象に 1つの評価を与えることは難しいと考えられる．

例えば，チュータリングの全体の印象はそこまで良くない

が，ある部分は非常に良いチュータリングができていた場

合，どのように評価するかは評価者に大きく依存すると考

える．そこで，チュータリングの中で見られる良い・悪い

シーンとそこで観測できる非言語情報をもとに，チュータ

リング評価の要因となる非言語情報を見つける．具体的な

アプローチとして本稿では，チュータリングを意味のある

（注目できる）シーンごとに区切り，そのシーンについて

チュータリングスコアをつける．それぞれのスコア付けさ

れたシーンから，チュータリングの質に影響を与える非言

語的ふるまいといった要素を明らかにすることを目指す．

3.1 チュータリングについて

チュータリングには様々な種類の形態が存在するが，本

稿では 1対 1で行われるピア・チュータリング（本稿では，

単にチュータリングと呼んでいる）を対象とする．特に，公

立はこだて未来大学内に設置された学習支援組織メタ学習

ラボに所属するチューター同士が実施したチュータリング

ロールプレイを本稿の分析対象とする．ここでいうチュー

タリングロールプレイは，学習支援組織メタ学習ラボ所属

チューターの教育を目的とした模擬チュータリングのこと

である．本稿におけるチュータリングでは，教える側の人

をチューター，教えられる側の人をチューティと呼ぶ．

3.2 着目する非言語情報

本稿で着目する非言語情報は，発話と作業空間への手の

入り込み，頭部方向の 3つである．発話から導き出せる発

話交替という現象は，複数人会話の中で，会話参加者の会話

への主導権を推定する際によく利用されるモダリティであ

る．さらに，本稿では発話交替と同様に，チュータリング

という場面においては，2人の作業空間への手の入り込みも

チュータリングの評価するために重要であると考える．共

同作業を行う複数人の間に生まれる空間に注目した研究は

以前にもなされている．共同作業において Scottは，テー

ブル上の領域には personal，group，storageの 3つの領域

が存在することを提唱した [23]．Scottは，3つの領域をう

まく活用しながら共同作業者はお互いのインタラクション

を構築していることを示唆した．ここでは，主に共同作業

を行う場であるとされている group領域に着目して，発話

（会話空間へのアクセス）と同様に作業（作業空間へのアク

セス）についても考慮する．そこから，作業に対する主導

権や積極性も表せると考える．ここで扱うチュータリング

において作業空間は，チュータリングに利用する教材や，

ノート・ホワイトボード等の書き込むもの周辺であるとす

る．さらに，ただ作業空間への手の入り込みに着目するの

ではなく，チューターとチューティの注視方向についても

考える．具体的には，2人が作業空間へ共同注視している

場合（これを共同作業空間と呼ぶことにする）について着

目する．つまり，共同作業空間とは，チューターとチュー

ティの共同注視が行われている作業空間を指す（図 1）．

図 1 作業空間と共同作業空間

4. チュータリングデータ収集

ここでは，チュータリングビデオの収集からチュータリ

ングをシーンごとに区切り，そのシーンについてスコア付

けを行うまでの手法について述べる．さらに，チュータリ



ングビデオに付与した非言語情報に基づいたラベルデータ

についても説明する．

4.1 チュータリングビデオの収集

チュータリングビデオの撮影は，図 2に示した環境で

行う．撮影に使用するカメラは GoPro HERO7 Black と

するが，特にカメラの画角を広角とせず通常の画角で撮

影する．また音声の録音のために ICレコーダー（SONY

ICD-UX560F）をチューターとチューティそれぞれに身に

着けてもらう．

図 2 データ計測環境

本稿では，公立はこだて未来大学内に設置された学習

支援組織メタ学習ラボに所属するチューターが実施した

チュータリングロールプレイを対象にチュータリング動画

の撮影を行う．各チュータリングセッションの長さは，メ

タ学習ラボで通常行われているセッションの時間と同じ

60分とする．収集するチュータリングビデオは 4本とし，

チュータリングのトピックは数学とプログラミング 2つず

つとした．

4.2 シーン抽出を目的としたチュータリングワーク

ショップ

チュータリングをシーンごとに区切るために，チュータ

リング振り返りワークショップを実施する．このワーク

ショップは，実際にチュータリングを行っているチュー

ターに参加してもらい，チューターのチュータリング技術

向上を図りつつ，注目できるチュータリングシーンを得よ

うとする試みである．具体的には，撮影したチュータリン

グビデオに対してシーンの頭出しを行い，シーンとそれに

対するコメントを書き込み，チューター間で共有できる取

り組みである．この取り組みによってチューターには頭出

しされたチュータリングシーンとそれに対するコメント

が得られ，チュータリング事例集として活用できると考え

る．また，研究実施者は，実際にチュータリングを実施す

るチューターによって区切られたチュータリングシーンが

得られる．

収集したチュータリングビデオを筆者が個人的に区切っ

て評価を行う方法に比べて，チュータリングに対する専門

性を持った複数のチューターが関わることで，よりチュー

タリングの評価に適したシーンの抽出が可能であると考

える．さらに，ただ機械的にチュータリングのシーン抽出

を行う方法に比べて，チューターの技術向上を目指した

チュータリングワークショップを実施する方法のほうが，

研究実施者とチューターの双方にメリットがあり持続可能

なデータ収集ができる可能性があると考えられる．以下に

今回実施したチュータリング振り返りワークショップの概

要を述べる．

チュータリング振り返りワークショップは，メタ学習ラ

ボのチューターに集まってもらい，チュータリングビデオ

に対して頭出しやコメントができるプラットフォームを利

用してもらう場とした．チュータリングの振り返りができ

るプラットフォームは，チャットサービスと動画共有サー

ビスを利用した，チュータリング動画に対してコメントが

できるものである．このプラットフォームの目的は，撮影

されたチュータリングビデオにおいて気になったシーンの

頭出しを行いコメントをすることで，チュータリング事例

集の作成をすることである．

具体的な利用例を以下に述べる．

( 1 ) 動画共有サービスにあるチュータリング動画を閲覧

する．

( 2 ) チュータリングビデオの中で気になるシーンの頭出し

を行いチャットサービスへ共有する（図 3左）．

( 3 ) 頭出しされたチュータリングシーンの投稿に対してコ

メントをする（図 3右）．

( 4 ) 他の人が頭出ししたシーンへのコメントや，自身のコ

メントへの返信を行い議論をする（図 3右）．

( 5 ) 上記を繰り返す．

図 3 チュータリングシーンの頭出しとそれに対するコメントの例

今回実施したワークショップには 10人のメタ学習ラボ

チューターが参加した．振り返りの対象としたチュータリ

ングセッションは前節で述べた 4本であった．また，ワー

クショップの全体の長さは 120分とし，内訳はシーンの頭

出し（40分）・頭出しされたシーンへのコメント（50分）・



ワークショップに関するアンケート回答（30分）であった．

このワークショップで得られるチュータリングシーンへ

のスコア付けは，アンケート形式で収集する．アンケート

の構成は，ある一定の長さに区切られたチュータリングビ

デオに対して質問を 1つとした．各ビデオに対して，この

チュータリングを他のチューターへ勧めるかどうかを 5段

階のリッカート尺度で質問する．ここで得られたリッカー

ト尺度の値（5に近い方が良いと判断された高いスコア）

をそのシーンのスコアとみなす．ただし，チューター間で

の評価が分かれるシーンはチュータリングシーンのデータ

セットから除くことにする．つまり，本稿で用いるチュー

タリングシーンはチューター間評価の分散が小さいものを

利用する．

4.3 作成するラベルデータ

本稿では，チュータリングにおける非言語情報をハンド

ラベリングで収集する．最初に，チュータリング内で観察

できる基本的な非言語情報をラベリングする．今回作成す

るラベルは以下のとおりである．

• チューターとチューティの発話ラベル
• チューターとチューティの作業ラベル
• チューターとチューティの注視方向ラベル
なお，注視方向ラベルについては，作業空間を注視してい

る場合と相手の顔を注視している場合を記録する．

さらに，Sumiらが提案した iCorpusStudio[17]を用いて，

上記ラベル同士の演算を行う．本稿では以下の非言語情報

やラベルをラベル同士の演算から得る．

• 共同作業空間ラベル
• チューターとチューティが共同作業空間で作業をして
いるラベル

• チューターとチューティが沈黙（1000ms）を破った

回数

• チューターとチューティが発話と作業を同時に行って
いるラベル

• チューターがチューティの顔を見た回数
• 発話交替の回数
• チューターとチューティの平均発話長
• チューターとチューティの平均作業長

5. チュータリングワークショップの結果

実施したチュータリングワークショップの結果とそこで

得られたチュータリングシーンについて述べる．今回ワー

クショップに参加したメタ学習ラボのチューターは 10人

であった．ワークショップ内で頭出しされたシーンは 21

シーンであり，シーンへのコメント投稿数は 54であった．

ここで用意したチュータリングビデオは 4 本の間に頭出

しされたシーンの数に大きな違いは見られなかった．つま

り，各チュータリングビデオそれぞれに，ある程度頭出し

図 4 ワークショップ実施の様子

されたシーンが存在したということである．

このチュータリングワークショップは，ただ機械的に

チュータリングのシーンを抽出するのではなく，チュー

ターのチュータリングスキル向上を図りつつ，注目できる

チュータリングシーンを得ようとする試みであった．そこ

で，このワークショップに参加したチューターの印象の概

要を以下に述べる．はじめに，この試みがチュータリング

スキル向上につながりそうか質問したところ，図 5に示

した通りおおむね良い評価が得られた．次に，このワーク

ショップの所感を質問した．参加したチューターからは，

「単純に他のチューターの考えを知ることができる機会が

貴重で，さらにそれが目に見える形で残ることが良い」と

いう意見や「チャットサービスを使うため議論に時間的制

約がないことがじっくりコメントができる環境を作り出せ

ている」といった意見が得られた．しかし，「頭出しされた

シーンだけを見てもチュータリングの流れがわかりにくい

ため戻る必要がある」という意見や「対面での議論で感じ

る緊張感や手軽さが，文章で表現しないといけないこの試

みでは薄い気がした」といった意見も得られた．これらの

結果から，ただ機械的にチュータリングのシーン抽出を行

う方法に比べて，チューターのチュータリングスキル向上

を図りながら注目できるチュータリングシーンの抽出がで

きたと考える．

図 5 ワークショップに対する印象を 5 段階のリッカート尺度で質

問した結果



得られたチュータリングシーン 21シーンの中から，シー

ンの重複を除いた 15シーンを選び，後日，メタ学習ラボ

のチューターにスコアをつけてもらった．前章で述べた通

り，アンケート形式でメタ学習ラボのチューター 6人にス

コア付けを行ってもらった．さらに，チューター間で評価

が分かれるチュータリングシーンは分析の対象外とした．

その結果，10シーンのチュータリングシーンが得られた．

また，それぞれのシーンの長さは 1分程度から 2分程度で

あった．

6. 非言語情報とチュータリング評価

6.1 各非言語情報とチュータリングスコアの間に見られ

る相関

チュータリングの中で観察できる非言語情報とチュー

タリングスコアそれぞれの関連性を明らかにするために，

チュータリングスコアと 4.3節で示した非言語情報の相関

分析を行った．チュータリングスコアについては 1から 5

までの整数で表された値，各非言語情報についてはそれぞ

れの値をチュータリングシーンの長さで割りチュータリン

グシーン間で正規化したものをそれぞれ利用した．相関分

析の結果は図 6に示した．図 6の中で赤色に塗られた部

分は負の相関が認められる値（r < −0.4），緑色に塗られ

た部分は正の相関が認められる値（r > 0.4）を示した．

はじめに，チュータリングの評価に良い影響を与えると

考えられる要素について議論する．チュータリングスコ

アと正の相関が認められた要素は，チューティの作業量・

チューティが沈黙を破る発話の回数・チューティが発話と

作業を同時に行う量・発話交替の回数の 4つであった．こ

れらから，チューティが多く会話の主導権を確保すること

やチューティ自身の作業が多いことが，チュータリングへ

良い影響を与えられると考えられる．つまり，チューティ

が主導的なチュータリングシーンに対して良いチュータリ

ングであると評価されることが示唆された．このことは，

チュータリングが学びの場であり，課題を解決したい側

（つまり，チューティ）がチュータリング内で積極性を望ま

れていることと直感的に合う結果が得られたと考える．

また，発話交替の回数にスコアと正の相関が認められた

ことについて述べる．発話交替の回数と，チューティの作

業量・チューティの発話と作業を同時に行う量に正の相関

が認められ，チューターの作業量・チューターがチューティ

の顔を見た回数に負の相関が認められた．これらから，発

話交替が多く行われるシーンはチューティが教材に対して

作業を行うシーンが多いと考えられる．つまり，発話交替

が多いシーンはチューティ主導となっている場合が多いた

めチュータリングのスコアが高くなると考える．

つぎに，チュータリングの評価に悪い影響を与えると考

えられる要素について議論する．チュータリングスコア

と負の相関が認められた要素は，チューターが沈黙を破

る発話の回数であった．このことは，沈黙が存在する（発

話をするチャンスがある）にもかかわらず，その沈黙を

チューターが破り，会話の主導権を握るシーンが見られる

と，悪いチュータリングと評価されると考えられる．つま

り，チューターが主導的なチュータリングシーンに対して

悪いチュータリングであると評価されることが示唆された．

6.2 チュータリング評価モデルの作成

6.1節で，チュータリングスコアと各非言語情報それぞ

れの関連性を明らかにするために相関分析を行ったが，相

関分析では各要素同士にある 1対 1の関連性しかわからな

い．ここでは，目的変数をチュータリングスコアとし，説

明変数をチュータリング内でみられる非言語情報の要素と

してチュータリング評価モデルとなる回帰式を得る試みに

ついて述べる．回帰式を得るための手段として重回帰分析

を検討したが，図 6に示した相関分析の結果の通り，説明

変数間にかなり相関が認められた．つまり，説明変数間に

多重共線性がみられると考える．そこで本稿では，4.3節

で示した非言語情報で主成分分析を行った．

表 1 主成分の寄与率と累積寄与率（累積寄与率が 0.8を超えた後の

主成分は省略した）
第 1 主成分 第 2 主成分 第 3 主成分

標準偏差 2.58 1.73 1.24

寄与率 0.477 0.214 0.109

累積寄与率 0.477 0.691 0.800

主成分分析を行った結果，チュータリング内で観察でき

る非言語情報を説明する主成分は 3つ得られた（表 1）．た

だし，今回利用する主成分は，説明率 0.1以上の主成分と

した．また各主成分と非言語情報との主成分負荷量を表 2

に示した．

得られた各主成分が何を表しているか，主成分負荷量か

ら考察する．はじめに，第 1主成分はチュータリングに対

する積極性を表していると考える．第 1主成分において，

正の値をとる主成分負荷量はすべてチューターが行う動作

に見られた．一方で，負の値をとる主成分負荷量はチュー

ティが行う動作と発話交替の回数に見られた．このことか

ら，第 1主成分はチューターが行動するほど正の値をとり，

チューティが行動するほど負の値をとると考えられる．つ

まり，この主成分はチュータリングにおける積極性を表し，

チューターが積極的な場合は正の値，チューティが積極的

な場合は負の値をとる主成分であると考える．

つぎに，第 2主成分は 1回に行う発話や作業の長さを表

していると考える．第 2主成分において，チューター平均

発話長・チューター平均作業長・チューティ平均発話長に

顕著な値の主成分負荷量が見られた．つまり，この主成分

は 1回に行う発話や作業が長いほど負の値をとると考えら

れる．



図 6 相関分析の結果

表 2 主成分負荷量
第 1 主成分 第 2 主成分 第 3 主成分

チューターの発話量 0.839 0.380 0.345

チューティの発話量 -0.692 -0.645 -0.120

チューターの作業量 0.858 -0.181 0.230

チューティの作業量 -0.930 0.209 0.150

チューターによる

沈黙を破る発話回数 0.364 0.285 -0.178

チューティによる

沈黙を破る発話回数 -0.843 -0.023 0.370

チューターの

作業発話同期 0.848 0.247 0.189

チューティの

作業発話同期 -0.922 0.189 0.114

チューターが相手の

顔を見た回数 0.626 -0.347 -0.428

発話交替の回数 -0.655 0.293 0.586

チューターの

平均発話長 0.326 -0.560 0.537

チューターの

平均作業長 0.244 -0.845 0.339

チューティの

平均発話長 -0.130 -0.964 -0.002

チューティの

平均作業長 -0.694 -0.142 -0.412

第 1 主成分の解釈
チューターが積極的な場合は正の値，

チューティが積極的な場合は負の値をとる

第 2 主成分の解釈 1 回の発話や作業が長いほど負の値をとる

第 3 主成分の解釈 チューティの会話への積極性を表す

最後に，第 3主成分はチューターの発話が多い中でチュー

ティが多く発話したかを表していると考える．第 3主成分

において，注目できる主成分負荷量はチューター発話量・

チューティ発話量・チューティが沈黙を破る発話回数・発話

交替の回数・チューター平均発話長と考えられる．チュー

ターの発話量とチューターの平均発話長が正の値でなおか

つ，チューティの発話量が負の値であることが確認できる．

また，チューティが沈黙を破る発話回数と発話交替の回数

が正の値であることが確認できる．このことから，この主

成分はチューター主導の会話の中でチューティが多く会話

のターンを取ろうとしたかを表す主成分であると考える．

つまり，第 3主成分はチューティの会話への積極性を表す

と考えられる．しかし，ここで着目した主成分負荷量は第

1主成分や第 2主成分における主成分負荷量に比べて絶対

値が小さいため，そもそも影響が少ない主成分である．

表 3 主成分を説明変数とした回帰分析の結果
係数 標準誤差 t 値 p 値

切片 3.72 0.125 29.74 0.000

第 1 主成分 -0.412 0.127 -3.25 0.002

第 2 主成分 -0.240 0.127 -1.90 0.066

第 3 主成分 0.261 0.127 2.06 0.046

表 4 回帰分析の統計データ
重決定 R2 0.321

補正 R2 0.269

観測数 43

有意 F 0.002

主成分分析を行った後，目的変数をチュータリングスコ

アとし説明変数を主成分分析で得られた 3つの主成分とし

た回帰分析を行った．チュータリングのスコアを y，第 1

主成分から第 3主成分までを x1 から x3 とした場合，以下

の回帰式

y = −0.412x1 − 0.240x2 + 0.261x3 + 3.72

が得られた．回帰分析の結果は表 3に示した．また，回



帰分析の統計データを表 4に示した．この回帰分析の観

測数は 43であり決定係数 R2 は 0.321，有意 F は 0.002で

あった．

得られた回帰式それぞれの係数に着目すると，第 1主成

分と第 2主成分は負の相関が，第 3主成分は正の相関があ

る．つまり，チューターの積極性と 1回の発話や作業の短

さに負の相関が，チューティの会話への積極性に正の相関

がそれぞれチュータリングスコアとの間に見出される．

得られた式の中で注目すべき傾向について議論する．ま

ず，第 1主成分とその係数に注目する．第 1主成分はチュー

タリングに対する積極性を表す主成分であり，チューター

が積極的な場合は正の値，チューティが積極的な場合は負

の値をとる主成分であった．この第 1主成分の係数は負の

値であったため，チューターが積極的な場合はスコアが下

がると考えることが可能である．つまり，チューティが積

極的なチュータリングのほうがチュータリングスコアが高

くなる傾向が示唆された．さらに，この傾向は 6.1節で議

論した内容とそこまで相違は無いように見られる．また第

1主成分の係数は 1%水準で有意差が確認できたため，強

い傾向であると考える．つぎに，第 3主成分とその係数に

着目する．第 3主成分はチューティの会話への積極性を表

す主成分であった．この第 3主成分の係数は正の値であっ

たため，チューティが会話への積極性をみせるとスコアが

上がることが示唆された．この結果は，先ほど述べた第 1

主成分に関する傾向と同じ傾向であった．しかし，得られ

た回帰式に対する決定係数 R2 が低いことや，第 2主成分

に対応する偏回帰係数が 0 である帰無仮説を棄却できて

いないことから，この回帰式でチュータリングのスコアと

非言語情報の関連性をすべて表したとは考えにくい．ただ

し，チュータリング評価は非言語情報のみでなく言語情報

も含めて行うものであることを鑑みると，非言語情報のみ

で求めた回帰式の決定係数 R2 が低いことはそこまで的外

れではないと考える．

最後に，本稿で行った回帰分析で当てはまりの良い結果

が得られなかった原因について議論する．原因の 1つ目と

して，チュータリングを説明する説明変数の不足が考えら

れる．本稿では 4.3節で述べた要素を説明変数として主成

分分析を行った．しかしながら，主成分を説明変数とした

回帰分析で得られた式では，チュータリングのスコアに影

響を与える要素の説明が完全にはできなかった．今後，新

たな説明変数の候補を言語情報（例えば，発話の中でもあ

いづちは区別する）を含めて検討していく必要がある．原

因の 2つ目としては，今回チュータリングワークショップ

で得たチュータリングシーンの内容に大きな差があったこ

とである．本稿で対象としたチュータリングは，導入・実

装・まとめ 3つのフェーズで構成されている．ここで問題

となることは，3つのフェーズ間でチューターに期待され

るふるまいが異なることである．例えば，導入フェーズに

おいてチューターはチューティの課題に対する問題やそ

の背景を聞き出してチュータリング全体の計画を立てる

必要がある．そのため，導入フェーズにおいてチューター

はチューティに対して多くの質問を行い，メモを取るなど

の作業をする．一方で，実装フェーズにおいてチューター

は，チューティの課題解決の補助をする立場になるため，

チューターが積極的に発話や作業をしないことが求められ

る．本稿で分析に利用したデータセットのフェーズ別内訳

は，導入が 3シーンで実装が 7シーンであった．つまり，

同じ高スコアのチュータリングシーンであっても，チュー

ターに求められるふるまいの違いから，チューターが積極

的なシーンとそうでないシーンが混ざったと考えられる．

今後は，各フェーズごとに分析を行い，フェーズ間で得ら

れる回帰式に差が生まれるかを確かめていきたい．

7. おわりに

本稿では，非言語情報の観点からチュータリングの評価

をするためにチュータリングの質（スコア）に影響を与え

る非言語情報について議論した．まずチュータリングの中

で注目できるシーンとそのシーンに対するスコアを得る

ためにチュータリングワークショップを行った．つぎに，

チュータリングスコアとそのチュータリング内でみられる

非言語情報との関連性を調べるために主成分分析と回帰分

析を行った．主成分分析と回帰分析を行った結果，高い決

定係数をもった回帰式は得られなかったが，チューティに

積極性が見られるチュータリングに高いスコアがつけられ

る可能性が示唆された．

今後は，より統計的に有意なチュータリング評価モデル

を作成するために，チュータリングの質に影響を与える非

言語的ふるまいや要素を検討する．その際，チュータリン

グ全体の平均モデルを作るのではなく，チューターの役割

に応じたフェーズに分割して検討することが重要であると

考える．

次に，非言語情報から作成したチュータリングの質評価

式を実際のチュータリング現場で利用し，その評価式で得

られたチュータリングスコアをチューターに評価しても

らうことで，チュータリングの質評価式の妥当性を評価し

たい．また，Higuchiら [24]が提案した振り返りシステム

のように，チュータリングに影響を与える非言語情報を手

掛かりとした，チュータリング振り返りシステムを実現し

たい．
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