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あらまし 本研究では，議論の発話内容から話者の主張の抽出と，その主張の中に誤った情報が含まれている場合は訂
正文を，不足情報がある場合は補足文の生成に取り組む．学生が行うアウトプット型学習を目的としたプレゼンテー
ションにおける発話には，誤った理解や不足した背景情報を含む主張が見られることがあり，これらは学生の学習の
妨げの要因となる．提案システムでは，発表音声から大規模言語モデル（LLM）を用いて発表者および質問者の主張
を抽出する．また，その後発表の根拠となる文書を外部データとした検索拡張生成（RAG）を用いて訂正文と補足文
を生成する．実験のため，大学生または大学院生 11名を対象に実施した論文紹介のプレゼンテーションを用いてデー
タを収集した．収集したデータに対して音声認識モデルの違いによる主張抽出精度の差と訂正文および補足文の生成
精度を，適合率，再現率，F1値を用いて評価した．その結果，主張抽出の精度は音声認識の精度に影響されることを
確認した．また，提案システムは主張抽出を行わない場合と比較して，訂正文および補足文の生成において，適合率，
再現率，F1 値のいずれも向上することを示した．
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1 は じ め に
近年の中等教育および高等教育においては，学習者が主体的
に学習活動に参加することで，知識の理解を深め，思考力や表
現力を育成することを目的とした学習方法であるアクティブ・
ラーニングが盛んに行われている [1] [2]．具体的には，授業で
習った内容を生徒が各自でまとめて他の生徒に発表するプレゼ
ンテーションなどのアウトプット型学習がある．このような学
習方法は授業を聞き知識を身に着けるインプット型学習よりも
学習者の知識の獲得に役立つと考えられる．
しかし，アウトプット型学習には課題も存在する．特に，指
導教員などの学習を支援する立場にある者が存在しない場合，
あるいは指導教員が生徒の発表分野に関する知識を十分に有し
ていない場合，学習者が発表した知識が間違っていたり，議論
の最中に突発的に発言をしてしまうことがあると考えられる．
このような学習者が突発的に発言する場面では，学習者が自律
的に調べた情報の正確性を即座に判断することは困難であり，
誤った情報や十分ではない情報を共有してしまうリスクがある．
さらに，このような誤情報は発表を聞いている他の学習者にも
共有されてしまう可能性があり，学習内容全体の理解に悪影響
を及ぼす恐れがある．
そこで本研究では，アウトプット型学習を支援することを目
的として，発表および質疑応答の音声から外部文書を用いた検
索拡張生成（RAG）に基づいて訂正文および補足文を生成する
システムを提案する．
本システムの実現にあたり，実際の発話には曖昧な表現や言

い直しが多く含まれるため，発話全体を対象として正確な訂正
または補足を生成することは困難であると考えられる．そこで
発話の中から話者が伝えようとしている主張を抽出することに
より，訂正文および補足文生成の精度向上を目指す．本システ
ムにより，学習者が共有した情報の誤りの訂正や不足情報を補
足することで，より正確で理解の深い学習環境の実現を目指す．
例えば，大学の研究室にて情報検索における nDCGという評

価指標についてプレゼンテーション形式で発表を行い，学生の
みで学習した情報を共有したとする．その際，図 1のように発
表者が誤った情報を発信した際に，「nDCGの算出式における
対数の底を変更するとスコアが変化する．」という主張を抽出し
た後，誤りの認識と訂正を行い，「発表で用いている nDCGの
算出式の対数の底を変化させると DCGのスコアは変わります
が nDCGのスコアは変化しません．」という訂正文や，「nDCG
の定義は 2種類ある」という補足文を画面に返すシステムを実
現する．
提案システムでは，まず発表および質疑応答の音声に対して

音声認識を行い，得られた文字起こしテキストから大規模言語
モデル（LLM）を用いて話者の主張を抽出する．次に，抽出さ
れた主張を入力として，発表の根拠となる文書を外部データと
した RAG を用い，主張に誤りが含まれる場合には訂正文を，
不足情報がある場合には補足文を生成する．
本研究では，研究室内で実施された論文紹介プレゼンテー

ションを対象として実験を行い，発話内容からの主張抽出精度
と主張抽出の有無が訂正文および補足文生成の精度に与える影
響を評価した．実験の結果，主張抽出の精度は音声認識の精度
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図 1 提案システムの概要．

に影響されることを確認した．また，主張抽出を導入すること
で，訂正文および補足文の生成精度が向上することを確認した．

2 関 連 研 究
2. 1 LLMを用いた議論支援

LLM を用いた議論支援システムは，多く提案されている．
Imamuraらは，ブレインストーミング中の議論の書き起こしか
ら埋め込みベクトルを生成し，関連論文を提示する Serendipity
Wallを提案している [3]．木下らは，市民参加型Web議論を対
象に，情報提示の必要性を判定したうえで，LLMによる関連
情報の検索・要約とファクトチェックを行う情報推薦システム
を提案している [4]．
教育分野では，Steinertらが，教育学的理論に基づくプロン
プトを用いて学習者の回答に形成的フィードバックを生成する
学習支援システム LEAP を提案している [5]．また，Kirstein
らは，LLMと RAGを組み合わせ，議事録と補足資料を統合す
る要約パイプラインを提案し，要約の質向上を示している [6]．
加えて，Yun らは，教育理論に基づく専門家ルールベースと
LLM を統合したハイブリッド AI エージェントを開発し，教
室内の複雑な対話シーケンスを自動分析する手法を提案してい
る [7]．
さらに，創造的協調作業を支援する研究として，Shi らの

IdeaWall [8]，Andolinaらの InspirationWall [9]，中らの AIR-
VAS [10]，Fedeらの The Idea Machine [11]，および IdeaEx-
pander [12]が提案されており，議論内容に関連する情報や刺激
を提示することで参加者を支援している．
しかしながら，教育分野において，議論の発話内容に基づい
て訂正情報や補足情報を提示することを目的とした議論支援シ
ステムの提案は少ない．

2. 2 LLMを用いた主張抽出やファクトチェック
発話や文章から主張を抽出する研究や，ファクトチェックに
関する研究が行われている．

Panchendrarajanらは，自動ファクトチェックにおける主張
検出を対象に，単言語・多言語・クロスリンガル設定における
既存手法を，検証可能性や優先度などの観点から体系的に整理
している [13]．Ullrichらは，文脈付きテキストから事実確認対
象となる主張を生成的に抽出する手法を整理・比較し，主張抽
出の品質を評価する自動評価指標 Ffact を提案している [14]．
また，Tranらは教室内ディスカッションを対象に，LLMを用

図 2 提案システムの流れ．

いて主張構造のエンドツーエンド抽出を行い，少量のアノテー
ションでも高い性能を示している [15]．
ファクトチェック支援に関して，Gupta らは日常会話中の

誤情報をリアルタイムに検知し，ウェアラブル端末による非
言語的フィードバックを行うシステム Factuallyを提案してい
る [16]．さらに，Venktesらはライブ音声ストリームを対象に，
発言の書き起こしと話者同定を行い，主張の真偽を数秒以内に
検証するシステム LIVEFCを提案している [17]．
一方で，Rashkinらが示すように，既存研究の多くは書き言

葉を中心に，真偽判断に有効な言語的特徴の分析に焦点を当て
ている [18]．そのため，人間の発言，特に発表や議論といった口
語的な発話から主張を抽出し，その内容に対して体系的にファ
クトチェックを行う研究は著者らの知る限り少ない．また，発
話内容は冗長表現や言い直しを含むことが多く，発話全体から
正確な訂正情報や補足情報を生成することは困難であるため，
正確な訂正情報や補足情報を提示するには，発話から話者の主
張を正しく抽出する必要がある．本研究は，この点に着目し，
議論に対する訂正および補足を行う新たな支援手法を提案する
ものである．

3 主張抽出に基づく訂正文および補足文の生成
3. 1 システムの流れ
本研究ではアウトプット型学習を支援するために，発言に対

する訂正と補足を行うシステムを提案する．提案システムの流
れを図 2に示す．まず，発表や質疑の音声の文字起こしを行い，
文字起こしテキストから LLMを用いて主張の抽出を行う．そ
の後，得られた主張を入力として，RAGより発表内容におけ
る補足が必要な箇所や訂正が必要な箇所を自動的に検出し，対
応する訂正文および補足文を生成して画面上に出力する．

3. 2 音声認識による発話内容のテキスト化
提案システムにおける主張抽出と訂正文および補足文の生成

の入力として用いるため，発話音声に対して音声認識を行い，
発話内容をテキスト化する．音声は，話者が一つの発話を話し
終えたタイミングで音声ファイルを区切るために，無音区間に
基づいて分割した．具体的には，音量が 45dB以下の状態が 2
秒以上継続した区間を無音区間と定義し，音声ファイルを無音
区間ごとに wavファイルとして分割した．その後，分割された
各音声ファイルに対して音声認識モデルを適用し文字起こしを
行う．
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3. 3 発話内容からの主張抽出
発表内容に含まれる誤りや不足情報に対して適切な訂正文お
よび補足文を生成するためには，発話全体から検証対象となる
情報を特定する必要があると考えられる．そのため，発話内容
から話者が提示している重要な説明や断定的な内容を抽出し，
訂正文および補足文生成の対象となる単位を明確にする．
無音区間ごとに分割された発表音声から得た文字起こしデー
タに含まれる話者の主張を自動で取り出すために，LLMを使
用する．本研究における主張とは話者が発表の中で「伝えたい
中心的な内容」や「説明したいポイント」をまとめた文のこと
であり，訂正文および補足文生成における基本的な単位となる．
例えば，nDCGには複数の定義が存在するが，そのうち一般
的に用いられている Burges らによる nDCG の定義 [19] につ
いて発表が行われたとする．その際，「nDCGの算出式におけ
る対数の底を変更するとスコアが変化する」といった性質に関
する主張や，「nDCGでは対数の底は定義によると後ほどキャ
ンセルされるのでなんでもよい」といった主張などを，発話内
容から取り出すことを想定している．
以下は, 実際に LLM に与えたプロンプトであり，以下のプ
ロンプトにおいて文字起こしデータは変数 transcription に格
納されている．

主張抽出のプロンプト� �
あなたは発表会の記録を整理する専門アシスタントです．
以下は，発表者と質問者の途中の会話を文字起こししたテ
キストです．
このテキストから，実際に述べた要点だけを抽出してくだ
さい．
推測や補完は禁止です．話されていないことを想像して書
かないでください．

【出力形式】
- 発話者が説明・主張・条件・前提・結果・評価・意見・
補足として述べた内容を箇条書きにして下さい．
- 箇条書きの結果のみを出力してください．

【制約条件】
- 実際の発話に存在しない情報を補完・推測しないこと．
- 言い換えはしてもよいが，意味を変えない．
- 発表者や質問者など役割ごとにまとめることはせず一括
で出力すること．
-可能な限り多く，重複しない主張を抽出すること．

=== 文字起こし ===
transcription� �
主張抽出プロンプトは，発話内容から実際に述べられた要点
のみを安定して抽出するため以下の特徴を持つように設計した．
• 推測と補完の禁止

「推測や補完は禁止」と明示することによって，入力テ

キストに存在しない情報が LLMの憶測によって出力され
ることを防ぐ．

• 意味の保持を重視した言い換えの許可
意味を変えない範囲での言い換えを許可することによっ
て，発話の冗長性を減らし，要点を簡潔に表現できるよう
にする．

• 役割ごとに分けない一括出力
発表者や質問者といった役割で分けずに一括で出力させ
ることで，質問文のみを主張として抽出することを防ぎ，
発話全体の文脈に基づかない不必要な補足の生成を減らす．

例えば，「提示する応答っていうのがそのまま表示するものが 1
つで事実性が低い情報にハイライトしたものが 1つで事実性が
高い情報にハイライトしたものが 1つでその提案手法である事
実性が低い情報を隠したものっていうのが 1つで最後事実性が
低い情報っていうのを曖昧な表現に変更したものっていうのを
1つで用意しています」という発話から「提示する応答は、そ
のまま表示するもの、事実性が低いものまたは高いものにハイ
ライトしたもの，隠したもの，曖昧な表現に変えたものである」
という主張を抽出する．

3. 4 主張に対する関連文章の取得
主張に対する関連文章を取得するために根拠となる文書を埋

め込みベクトルに変換し，RAGを用いる際に検索できるよう
にする．RAGに用いる外部データとして今回の研究では論文
の PDF ファイルを対象とした．まず，PDF を読み込みテキ
ストチャンクに分割する．チャンク分割を行うことで，主張内
容と対応する局所的な文脈を含む記述を効率的に検索でき，発
表内容を根拠となる文書の記述に基づいて検証したうえで，訂
正文および補足文を生成することが可能となる．次に，得られ
たテキストチャンクに対して，埋め込みモデルを用いて埋め込
みを行う．各チャンクは独立してベクトル化され，論文内の内
容を表現する検索用ベクトルとして保存される．検索時には，
入力となる主張文の埋め込みベクトルとのコサイン類似度を用
いて各チャンクとの適合度を算出し，適合度の高い上位 k件の
チャンクを取得する．

3. 5 訂正文および補足文の生成
主張抽出によって得られた主張文に対して，発表内容の誤り

や情報不足を明らかにするため RAGを用いて訂正文および補
足文の生成を行う．例えば，「nDCGの算出式における対数の
底を変更するとスコアが変化する．」という主張に対し，nDCG
の算出式の対数の底を変化させても nDCGのスコアは変化し
ないという点を示した訂正文を提示する．また，nDCGの定義
は 2種類存在することなどを補足文として示すことを想定して
いる．
本研究では，訂正と補足を同一の処理として扱わず，訂正用

および補足用に別々のプロンプトを設計し，個別に処理を行う．
これは，誤りの修正と情報の追加では判断基準や出力内容が異
なるため，個別のプロンプトで生成した方が訂正文および補足
文生成の精度が高くなると考えたからである．
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以下は訂正文および補足文の生成のために与えたプロンプ
トである．以下のプロンプトにおいて生成された主張は変数
claim に，埋め込みベクトルに変換された外部データは変数
contextに格納されている．

訂正文生成のプロンプト� �
対象テキスト:
claim
参照可能な外部情報:
context
このテキストは論文紹介のプレゼンテーションの内容を音
声から書き起こし，主張をまとめたものです．
発表者の主張が外部データである論文の情報と明らかに異
なっている場合や，一般的な知識や常識と異なる場合訂正
が必要な箇所とみなし，以下を簡潔に示してください：

・誤っている箇所の抜粋
・誤りの理由
・正しい情報

【制約条件】
-文章が異なっていても意味が同じ場合は訂正箇所とはみ
なさないでください．
-誤字がある場合でも意味が通じる場合は訂正箇所とはみ
なさないでください．
-訂正が不要な場合は「（何も出力しない）」で返してくだ
さい．
-可能な限り多く，重複しない訂正を抽出すること．� �

補足文生成のプロンプト� �
対象テキスト:
claim
参照可能な外部情報:
context
このテキストは論文紹介のプレゼンテーションの内容を音
声から書き起こし，主張をまとめたものです．
外部データの論文を紹介するにあたって重要な前提知識・
定義・根拠・背景説明が欠けている場合，以下を含む補足
情報を簡潔に示してください：

・補足が必要な箇所の抜粋
・補足情報

【制約条件】
-補足を行う際、誤った情報の訂正は行わないでください．
-補足が不要な場合は「（何も出力しない）」で返してくだ
さい．
-可能な限り多く，重複しない訂正を抽出すること．� �

訂正文の生成では，抽出された主張が外部データである論文
の内容，あるいは一般的な知識や常識と明らかに異なる場合に，
訂正が必要な箇所として検出する．プロンプトでは，誤ってい
る箇所の抜粋，誤りの理由，および正しい情報を簡潔に出力す
るよう指示する．一方で表現が異なっていても意味が同じ場合
は訂正対象としない．もし訂正が不要な場合には何も出力しな
いように指示している．
補足文の生成では，主張自体に誤りはないものの論文を理解

する上で重要な前提知識，定義，根拠，背景説明が不足してい
る場合に補足文を生成する．プロンプトでは，補足が必要な箇
所の抜粋と対応する補足文を簡潔に示すよう指示する．また補
足生成では誤った情報の訂正は行わず，訂正文の生成の際と同
様に補足が不要な場合には何も出力しないものとする．

4 実 験
本研究では，提案手法の有用性を検証するため，主張抽出の

精度評価と，主張抽出を行うことによって訂正文および補足文
の生成精度が向上するかどうかを評価した．

4. 1 実験に用いたデータ
研究室内で行われた発表を対象にデータを収集し，実験に用

いた．具体的には，著者らが所属する兵庫県立大学山本研究室
に所属している大学生または大学院生 11名を対象とし，各自
が選んだ論文に関する発表を実施した．実験の際，すべての参
加者から研究目的およびデータの利用に関する説明を事前に行
い，同意書への署名を得た．データの収集は，2025年 11月 7
日に実施した．
発表者には，質疑応答を含めて約 10分間で発表を行うよう

求め，その際に作成したスライドを基に内容を説明してもらっ
た．この発表において，発表および質疑応答における音声デー
タ，スライド映像，ならびに発表資料（スライド）と各自が選
んだ対象論文を取得した．実験では，収集した発表および質疑
応答の音声データから音声を文字起こししたテキストを入力と
して，提案手法による訂正文および補足文の生成を行った．

4. 2 実 験 設 定
本実験では，3節で述べた提案システムを用いて，主張抽出

と訂正文および補足文生成の性能を評価した．
音声認識モデル: 音声認識モデルには，OpenAI が提供する

Whisper（API）1およびローカル環境で動作するWhisper
（Local）2（Multilingual model，medium）の 2種類を使
用した．Whisper（API）は，著者らが試した限り高い文
字起こし精度を示した一方で，APIを利用するためコスト
が発生する．一方，Whisper（Local）はローカル環境で動
作するため利用コストはかからないが，文字起こし精度は
Whisper（API）と比較して低い傾向がある．このような
精度とコストのトレードオフを考慮し，本研究では両者を

1：https://openai.com/ja-JP/index/introducing-chatgpt-and-

whisper-apis/

2：https://github.com/openai/whisper
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比較対象として採用した．
主張抽出のモデル: 主張抽出には，Googleが開発したローカ

ルで動作する LLMである gemma3:12b [20]を使用した．
エンベディングモデル: RAGにおける外部データの埋め込み

の際，PDF からのテキスト抽出には Python ライブラリ
fitzを用いた．抽出したテキストは，文脈のまとまりを考
慮しつつ 200 字ごとに分割し，各テキストを 1 チャンク
として扱った．各チャンクは Googleによる埋め込みモデ
ルであり多言語に特化している embeddinggemma:300m3

を用いて埋め込みベクトルに変換し，検索用データベース
として保存した．検索時には，入力となる主張文を同様に
埋め込みベクトルに変換し，各チャンクとのコサイン類似
度に基づいて適合度を算出し，上位 5件のチャンクを取得
した．

訂正文および補足文生成のモデル: 訂正文および補足文の生
成には，gemma3:12b と OpenAI の GPT-4o-2024-11-20
（GPT-4o）4の 2 つのモデルを使用した．GPT-4o は，文
脈を安定して理解でき，訂正文および補足文生成において
プロンプトにより忠実に出力を生成できると考えたため，
本研究ではGPT-4oを採用した．一方で，gemma3:12bは
ローカル環境で動作可能なモデルであり，外部 API を利
用せずに運用できるという利点を有する．本研究では，提
案手法が特定のモデルに依存せず有効に機能するかを検証
するため，性能特性の異なるこれら 2種類のモデルを用い
て比較を行った．

4. 3 評 価 指 標
4. 3. 1 主張抽出の評価指標
主張抽出の性能を評価するため，人手により作成した理想
的な主張の集合と，システムによって抽出された主張の集合
を用いて評価を行った．まず，発話内容から抽出されるべき
m 個の理想的な主張の集合を A = {a1, a2, . . . , am} と定義す
る．ここで，各要素 ai（1 <= i <= m）は，人手により作成され
た主張の 1 単位を表す．なお，理想的な主張の集合は，著者
が作成したものである．次に，実際に抽出された n 個の主張
の集合を B = {b1, b2, . . . , bn} と定義する．ここで，各要素 bj

（1 <= j <= n）は，システムが出力した主張の 1単位を表す．集
合 Aと B の要素間で，意味的に同一であると人手で判断され
た対応関係の集合を A ∩ B とする．なお，文面が完全に一致し
ない場合であっても，意味が同一であると判断できる場合は一
致とみなす．この一致判定は，理想的な主張の集合とシステム
出力の集合が対応しているかどうかを著者が人手で判断するこ
とにより行った．
このとき，主張抽出における適合率（Precision），再現率

（Recall），および F1 値をそれぞれ以下の式で求める．

Precision = |A ∩ B|
|B|

3：https://huggingface.co/google/embeddinggemma-300m

4：https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o?snapshot=gpt-

4o-2024-11-20

Recall = |A ∩ B|
|A|

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

4. 3. 2 訂正および補足文生成の評価指標
訂正文および補足文生成の性能を評価するため，主張抽出と

同様に，人手で作成した理想的な出力例と，システムによる生
成結果を比較する．訂正文と補足文は異なるタスクであるが，
同一の評価方法を用いた．まず，理想的な o個の訂正文または
補足文の集合を C = {c1, c2, . . . , co} と定義する．ここで，各
要素 ck（1 <= k <= o）は，人手により作成された訂正文また
は補足文の 1 単位を表す．なお，理想的な訂正文および補足
文の集合は，著者が作成したものである．次に，提案手法また
は比較手法によって生成された p 個の訂正文または補足文の
集合を D = {d1, d2, . . . , dp} と定義する．ここで，各要素 dl

（1 <= l <= p）は，システムが生成した訂正文または補足文の 1
単位を表す．集合 C と D の要素間で，意味的に同一であると
人手で判断された対応関係の集合を C ∩ Dとする．文面が完全
に一致しない場合であっても，訂正内容や補足内容の意味が同
一であると判断できる場合は一致とみなす．この一致判定は，
理想的な訂正文および補足文の集合とシステム出力の集合が対
応しているかどうかを著者と指導教員が人手で判断することに
より行った．このとき，訂正文および補足文生成における適合
率，再現率，および F1 値を 4.3.1節と同様に求めた．

4. 4 比 較 手 法
実験では，提案手法の有用性を検証するため，主張抽出を行
うことで訂正文および補足文生成の精度が向上するかという点
と，使用するモデルの違いが生成精度に与える影響という 2点
に着目し，主張抽出と訂正文および補足文生成の各段階におい
て条件を整理した比較を行った．

4. 4. 1 主張抽出の比較手法
主張抽出の比較手法として，音声認識手法の違いによる影響
を検証するため，Whisper（API）とWhisper（Local）の 2種
類の音声認識結果を用いて主張抽出を行い，それぞれの抽出精
度を比較した．この際，主張抽出に用いる LLMやプロンプト
は同一の条件とした．

4. 4. 2 訂正および補足文生成の比較手法
訂正文および補足文生成の比較では，以下の手法を対象と
した．
はじめに，主張抽出の有無による比較を行った．一つ目は，

Whisper（API）およびWhisper（Local）によって文字起こし
されたテキストから主張抽出を行い，得られた主張を入力とし
て訂正文および補足文を生成する手法である．二つ目は，主張
抽出を行わず，音声を文字起こししたテキストを直接入力とし
て訂正文および補足文を生成する手法である．主張抽出を行わ
ない手法は，発話内容全体をそのまま入力として生成を行う一
般的な方法に相当するため，提案手法の有効性を検証する比較
対象として適切であると考えられる．この比較により，発話内
容から主張を抽出することが，訂正文および補足文生成の精度
向上に寄与するかを明らかにする．
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表 1 主張抽出の評価結果．
音声認識のモデル 適合率 再現率 F1 値

Whisper（Local） 0.55 0.60 0.56
Whisper（API） 0.65 0.71 0.67

次に，使用するモデルの違いが生成精度に与える影響を検証
する．訂正文および補足文生成に用いる LLMとして GPT-4o
および gemma3:12bを使用し，同一条件下で比較を行った．こ
れにより，提案手法の性能が特定のモデルに依存するか，ある
いは複数のモデルにおいて一貫した傾向が得られるかを分析
する．
また，これらの比較においては，使用する外部データや RAG
の設定など，主張抽出およびモデル以外の条件を可能な限り統
一することで，各要因が生成精度に与える影響を個別に評価で
きるようにした．

4. 5 実 験 結 果
提案手法による実験結果について述べる．主張抽出の精度評
価には，研究室内で実施した論文紹介プレゼンテーションに参
加した 11名分のデータを用いた．一方で，訂正文および補足文
の生成精度の評価については，評価データの作成に詳細な評価
が必要なことから，2名分のデータを対象として評価を行った．

4. 5. 1 主張抽出の精度の結果
表 1に，主張抽出の評価結果を示す．表中の値は 11名分デー
タそれぞれについて主張抽出の評価を行いマクロ平均をとった
ものである．Whisper（API）を用いた場合，適合率 0.65，再
現率 0.71，F1 値 0.67となり，Whisper（Local）を用いた場合
の適合率 0.55，再現率 0.60，F1 値 0.56と比較して，すべての
指標において高い値を示した．

4. 5. 2 主張抽出の有無による訂正および補足生成の結果
表 2および表 3に，訂正文および補足文生成の評価結果を示
す．表中の値は 2名分データそれぞれについて訂正文および補
足文生成の評価を行いマクロ平均をとったものである．
まず訂正文生成について見ると，主張抽出を行わずに文字起
こしテキストを直接入力した場合はモデルを問わず適合率，再
現率，F1 値はいずれも 0.00となり，有効な訂正文を生成でき
なかった．一方で，主張抽出を行った場合，GPT-4oを用いた
条件において，適合率 0.17，再現率 0.25，F1 値 0.20となり，
訂正文生成が可能であることが確認された．
次に補足文生成については，表 3に示すように，主張抽出を

行った条件で高い精度が得られた．特に，GPT-4oを用いた場
合には，適合率 0.65，再現率 0.58，F1 値 0.59と最も高い値を
示した．これに対し，主張抽出を行わない場合や，補足文生成
に gemma3:12bを用いた場合には，F1 値が低下する傾向が見
られた．

5 議 論
5. 1 主張抽出の議論
表 1の結果より，主張抽出の精度は音声認識結果の品質に大

表 2 訂正文生成の評価結果．
主張抽出 音声認識モデル 訂正文生成のモデル 適合率 再現率 F1 値

なし Whisper（Local） gemma3:12b 0.00 0.00 0.00
あり Whisper（Local） gemma3:12b 0.00 0.00 0.00

なし Whisper（API） GPT-4o 0.00 0.00 0.00
あり Whisper（API） GPT-4o 0.17 0.25 0.20

表 3 補足文生成の評価結果．
主張抽出 音声認識モデル 補足文生成のモデル 適合率 再現率 F1 値

なし Whisper（Local） gemma3:12b 0.07 0.06 0.07
あり Whisper（Local） gemma3:12b 0.33 0.29 0.28

なし Whisper（API） GPT-4o 0.34 0.29 0.32
あり Whisper（API） GPT-4o 0.65 0.58 0.59

きく影響されることが分かる．Whisper（API）を用いた場合
は Whisper（Local）と比較して，適合率，再現率，F1 値のす
べてが高く，特に再現率が高い傾向が見られた．これは，音声
認識の誤りが少ないほど，発話中の重要な説明や断定的な内容
を LLM が正確に把握しやすくなるためであると考えられる．
一方で，Whisper（API），Whisper（Local）のいずれにおい
ても，発話内容に論文由来の専門用語や略語が多く含まれる場
合には，単語の認識誤りが増加する傾向が確認された．このよ
うな音声認識の誤りは，主張抽出において主張の欠落や意味の
誤解釈を引き起こす要因となっていた．例えば，発表において
「低リソース言語に対応した指示追従モデルを構築したい」と
いう内容の発話が行われた場合，音声認識モデルによる文字起
こしでは「この論文何をしているかと言いますとペリソース言
語に対応した市立移住モデルを構築したいという論文になりま
す」といった誤認識が生じることがあった．このような誤った
文字起こし結果に基づいて主張抽出を行うと，本来の意味とは
異なる，「ペリソース言語に対応した市立移住モデルを構築し
たい」といった意味の通らない主張が抽出されてしまった．
また，発表者が事前に作成した資料を基に，論文の背景，提

案手法，実験設定，結論などを説明している発話においては，
主張抽出が質疑応答の発話よりも高い精度で行われていること
が確認された．これらの発話は，スライド構成に沿って論理的
に説明されることが多く，定義や結果に関する断定的な表現が
明確である一方で，言い直しや曖昧な言い回しが少ないという
特徴を持つ．そのため，音声認識結果が一定の品質を満たして
いる場合，LLMが発話の要点を把握しやすく，主張として抽
出すべき内容を安定して取り出すことが可能であったと考えら
れる．
一方で，Whisper（API）を用いた場合でも F1 値は 0.67に

とどまっており，すべての主張を完全に抽出できているわけで
はない．特に，質疑応答における発話では，主張が正しく抽出
されないケースが確認された．例えば，「論文の実験は倫理審
査を通していたか」という質問に対し，発表者は複数の発話を
経た後に「分からない」と回答していた．しかし，発話の途中
に含まれる言い直しや曖昧な表現に加え，音声認識の誤りの影
響により，会話の文脈が十分に反映されず，抽出された主張で
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は Whisper（API）および Whisper（Local）のいずれにおい
ても「この論文の実験は倫理審査に通っている」という誤った
内容が出力された．このように，質疑応答のような対話的で断
片的な発話に対しては，音声認識の誤りと文脈理解の困難さが
重なり，誤抽出が生じる可能性があることが示唆される．事前
に内容を整理した発話と突発的な発話とでは，主張抽出の難易
度に差があると考えられる．

5. 2 主張抽出の有無による訂正文および補足文生成の議論
表 2および表 3の結果より，主張抽出を行うことで，訂正文
および補足文の生成精度が向上することが確認された．特に補
足文生成においては，主張抽出を行った条件で適合率，再現率，
F1 値が大きく改善しており，発話内容から主張を抽出すること
が，補足対象の明確化に有効であることが示唆される．これは，
発話内容全体をそのまま入力とする場合と比較して，重要な説
明や断定的な内容のみが入力として与えられることで，RAG
による情報検索および生成が適切に機能したためであると考え
られる．
訂正文生成においても，全体として精度は高くないものの，
主張抽出を行うことで有効な訂正文が生成された事例が確認さ
れた．具体的には，発表中に「評価実験 1と評価実験 2の違い」
について説明する場面において，発表者が不明確な情報を発言
していた事例が挙げられる．この場面での文字起こしされた具
体的な発話は「1と 2差がトピックと人数以外にあるのかどう
か論文を見た感じでは，えーっと人数とテーマと，あと，参加
している人が，評価実験 1は結構大学とかその 身内で，2はそ
れ以外の一般の人に参加を募ってやっているっていう差があっ
て，他は多分ほとんど同じ内容で実験していると思います．」と
なっている．この発話において発話中に言い直しや補足的な説
明が含まれていたため，主張抽出を行わずに文字起こしテキス
トを直接入力した場合には，訂正すべき主張が明確にならず，
訂正文は出力されなかった．一方で，主張抽出を行った場合に
は，「評価実験 1と 2は，人数とテーマ以外に、評価実験 1は
身内，2は一般の人に参加を募っている点が異なる．」という主
張が抽出されており，この主張を入力として RAGによる照合
を行うことで，「評価実験 1の参加者はファシリテーション協
会の会員とその知り合いであり，評価実験 2の参加者は外部委
託業者によって募集された一般の人々である．」という適切な
訂正文が生成された．この結果は，主張抽出が訂正文生成にお
いても重要な前処理として機能することを示唆している．一方
で，訂正文生成の全体的な評価値が低くなった要因として，訂
正文生成のプロンプトにおいて「誤字の訂正は行わない」と指
示していたにもかかわらず，音声認識の過程で生じた誤字を訂
正対象として検出してしまうケースが多く見られた点が挙げら
れる．例えば，「正例」という語が音声認識により「精霊」と誤
認識されていた場合，この誤字が訂正対象として出力される事
例が確認された．このような出力は人手評価において不正解と
判定されるため，適合率および再現率の低下につながったと考
えられる．
また，訂正文生成の評価値が低くなったもう一つの要因とし

て，一回の発表において訂正が必要な理想的な訂正文の数自体
が少ない点が挙げられる．訂正すべき誤りがほとんど含まれな
い発表に対しても，システムが訂正文を生成しようとすること
で，相対的に誤検出の影響が大きくなり，評価指標が低下した
可能性がある．このことから，訂正文生成においては，訂正が
本当に必要かどうかを事前に判定する仕組みの導入も重要であ
ると考えられる．
モデル間の比較では，gemma3:12bを用いた場合に，GPT-4o
と比較して訂正文および補足文生成の精度が低くなる傾向が見
られた．この原因として，gemma3:12bはGPT-4oと比べてモ
デルサイズが小さく，複雑なプロンプトの意図を十分に理解で
きていなかった可能性が考えられる．特に，訂正と補足を厳密
に区別する必要がある本タスクでは，プロンプト理解能力の差
が出力精度に影響したと考えられる．
さらに，主張抽出を行わなかった場合には，訂正や補足を行
うべき範囲が不明確となり，不適切な訂正文や補足文が生成さ
れるケースが確認された．例えば，発表中で「例えば『1日に
何 mlの水を飲むべきですか』というクエリに対して，大人は
3000mlの水を飲むべきといったコーパスを生成したい」とい
う説明がなされていた時に，主張抽出を行わない条件では，こ
の例示部分に対して「男性は 3000ml，女性は 2100mlの水を飲
むべきです」といった訂正文が生成された．これは，例として
提示された仮定の内容が主張として誤って扱われたことによる
ものである．一方で，主張抽出を行った場合には，このような
例示は主張として抽出されないため，不適切な訂正文および補
足文の生成を防ぐことができた．この結果は，主張抽出が訂正
文および補足文生成の前処理として重要な役割を果たしている
ことを示していると考えられる．
一方で，本研究では RAGにおける検索性能やエンベディン
グ手法そのものの評価は行えておらず，訂正文および補足文の
生成精度が，どの程度検索結果の品質に依存しているかについ
ては明らかにできていない．また，訂正文および補足文生成に
用いたプロンプト設計や，外部データの検索方法，エンベディ
ングの粒度や単位についても，さらなる検討の余地がある．こ
れらの要素を体系的に評価することが，訂正文および補足文生
成の精度向上につながると考えられる．

5. 3 学習支援への適用に関する課題
本研究では，発話内容から主張を抽出し，訂正文および補足
文を生成する手法を提案し，主張抽出と訂正文および補足文生
成の精度に関する基礎的な有用性を示した．しかしながら，本
手法を実際の学習支援に適用するためには，生成された情報を
どのような形で学習者に提示するかという点について，さらな
る検討が必要である．
フィードバックのタイミングは学習成果形成に決定的な役割
を果たす [21]．このことから訂正文や補足文を提示するタイミ
ングも学習効果に大きな影響を与えると考えられる．例えば，
発表中にリアルタイムで提示する場合には，発表者や聴講者の
注意を分散させ，内容理解を妨げる可能性がある一方で，誤り
や不足に即座に気づかせるという利点もある．一方で，発表後
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にまとめて提示する場合には，誤った理解がその場で修正され
ないまま進行してしまう可能性がある．このように，提示タイ
ミングの設計は，学習者の理解度や発表の目的に応じて慎重に
検討する必要がある．
また，提示する情報量や表現方法も重要な課題である．訂正
や補足が過剰に提示されると，学習者にとっては情報量が多く
なりすぎ，どの点が重要なのか分かりにくくなる恐れがある．
特にアウトプット型学習の場面では，学習者自身が考えながら
説明を行うことが重要であるため，訂正や補足が一方的に与え
られすぎると，主体的な学びを阻害する可能性も考えられる．
そのため，訂正と補足の重要度に応じて提示量を調整したり，
簡潔な要約として提示したりするなど，情報の取捨選択が求め
られる．
さらに，本研究では生成された訂正文および補足文の正確性
を評価しているが，それらが実際に学習者の理解や学習成果に
どのような影響を与えるかについては検証できていない．例え
ば，訂正文を提示された学習者が，自身の誤りをどの程度理解
し，その後の学習に活かすことができているか，あるいは補足
文が理解の深化につながっているかといった教育的効果につい
ては，別途評価が必要である．
このように，本手法を学習支援システムとして実運用するた
めには，主張抽出や訂正文および補足文生成の精度向上に加え
て，提示タイミング，提示量および学習者への影響といった観
点から総合的な検討が必要である．今後は，実際の教育現場で
の利用を想定したインタフェース設計や運用方法の検討を行い，
学習者の理解促進や主体的な学びにどのように寄与するかを実
証的に評価していくことが課題である．

6 まとめと今後の課題
本研究では，アウトプット型学習における発表内容の理解支
援を目的として，発話音声から話者の主張を抽出し，RAG に
基づいて訂正文および補足文を生成するシステムを提案した．
提案手法では，音声認識によって得られた文字起こしデータか
ら LLMを用いて主張を抽出し，抽出された主張を単位として
根拠となる文書との照合を行うことで，発表における発話に含
まれる訂正文および補足文を生成する．
研究室内で行われた論文紹介のプレゼンテーションを対象と
した実験の結果，主張抽出を導入することで，訂正文および補
足文の生成精度が向上することを確認した．特に，主張抽出を
行わずに文字起こしテキストを直接入力した場合と比較して，
主張を抽出した場合には，訂正および補足の対象が明確化され，
RAGによる情報検索および生成が効果的に機能することが示
された．また，発表資料に基づいて論理的に説明される発話に
おいては，主張抽出が質疑応答の際の発話よりも高い精度で行
われることも確認された．
一方で，本研究にはいくつかの課題が残されている．主張抽
出と訂正文および補足文生成の精度は，音声認識結果の品質に
大きく依存しており，特に専門用語や略語を含む発話や，質疑
応答における断片的で言い直しの多い発話に対しては，誤った

抽出が生じる場合があった．また，訂正文生成においては，音
声認識の誤りによる誤字が訂正対象として検出されてしまうな
ど，訂正が本当に必要な主張を見極めることの難しさも明らか
になった．
さらに，本研究では生成された訂正文および補足文の正確性

を中心に評価を行ったが，それらの情報が学習者の理解や学習
成果にどのような影響を与えるかについては検証できていない．
訂正や補足を提示するタイミングや提示量，提示方法によって
は，学習者の注意を分散させたり，主体的な学びを阻害したり
する可能性も考えられる．
今後の課題としては，質疑応答のような対話的な発話に対し

て複数の発話を統合して主張を抽出する手法の検討や，訂正が
本当に必要かどうかを事前に判定する仕組みの導入が挙げられ
る．また，実際の教育現場での利用を想定し，訂正文および補
足文の提示タイミングやインタフェース設計を含めた運用方法
についても検討する必要がある．これらの課題に取り組むこと
で，アウトプット型学習をより効果的に支援する実用的な学習
支援システムの構築を行っていきたい．
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