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Room D

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-6

人工知能と倫理[4D2-OS-6]
神崎 宣次（南山大学）、久木田 水生（名古屋大学）、服部 宏充

（立命館大学）
12:00 PM - 1:20 PM  Room D (301B Medium meeting room)

Trust in Medical AI

〇Arisa Ema1, Katsue Nagakura2, Takanori

Fujita3 （1. The University of Tokyo, 2. M3, Inc.,

3. Keio University）

12:00 PM - 12:20 PM

[4D2-OS-6-01]

A Study on Constructing the Ethical

Design Sciences

〇Kaira Sekiguchi1, Koichi Hori1,2 （1. Graduate

School of Engineering, The University of Tokyo,

2. Center for Advanced Intelligence Project,

RIKEN）

12:20 PM - 12:40 PM

[4D2-OS-6-02]

Practice of a support for creating self-

regulations on profiling

〇Fumiko Kudo1 （1. Institute of Economics

Chukyo University）

12:40 PM -  1:00 PM

[4D2-OS-6-03]

AI in Sci-fi Movies from the Viewpoint of

Human Centered Design

〇Shigeyoshi IIZUKA1 （1. Kanagawa

University）

 1:00 PM -  1:20 PM

[4D2-OS-6-04]

Room E

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-7

AIの法学の応用(1)[4E2-OS-7a]
佐藤 健（国立情報学研究所）、新田 克己（国立情報学研究所）
12:00 PM - 1:40 PM  Room E (301A Medium meeting room)

(Invited talk) Offender profiling for

criminal investigation and application of

machine learning

〇Zaitsu Wataru1 （1. Forensic Science

Laboratory, Toyama Prefectural Police

Headquarters）

12:00 PM - 12:40 PM

[4E2-OS-7a-01]

Extracting Important Sentences with

Random Forest for Statute Summarization

〇Yasuhiro Ogawa1,2, Michiaki Satou2, Takahiro

[4E2-OS-7a-02]

Komamizu1,2, Katsuhiko Toyama1,2 （1.

Information Technology Center, Nagoya

University, 2. Graduate School of Informatics,

Nagoya University）

12:40 PM -  1:00 PM

Legislation Supporting Systems by AI

〇Tokuyasu Kakuta1 （1. Chuo University）

 1:00 PM -  1:20 PM

[4E2-OS-7a-03]

People's Expectation and Attitude toward

AI-assisted Courts

〇Shozo Shozo OTA1 （1. The University of

Tokyo）

 1:20 PM -  1:40 PM

[4E2-OS-7a-04]

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-7

AIの法学の応用(2)[4E3-OS-7b]
佐藤 健（国立情報学研究所）、新田 克己（国立情報学研究所）
2:00 PM - 3:40 PM  Room E (301A Medium meeting room)

Question Analysis and Rule Design for

Generating PROLEG Rules towards

Automatic Legal Bar Exam Solver

〇Ryuji Hayashi1, Yoshinobu Kano1 （1.

Shizuoka University）

 2:00 PM -  2:20 PM

[4E3-OS-7b-01]

Problem classification of legal bar exam

and structured dictionary design for

human relationships in legal documents

〇Naoki Kiyota1, Yoshinobu Kano1 （1.

Shizuoka University）

 2:20 PM -  2:40 PM

[4E3-OS-7b-02]

Reasoning on a bipolar argumentation

framework for a law

〇Tatsuki Kawasaki1, Sosuke Moriguchi1,

Kazuko Takahashi1 （1. Kwansei Gakuin

University）

 2:40 PM -  3:00 PM

[4E3-OS-7b-03]

Towards expanding the scope of trials via

machine learning

〇Tatsuro Kawamoto Kawamoto1, Masami

Yasumoto1, Yoichi Motomura1 （1. National

Institute of Advanced Industrial Science and

Technology）

 3:00 PM -  3:20 PM

[4E3-OS-7b-04]

Implementation of Criminal Procedure

using PROLEG Technology

〇Ken Satoh1, Yoshiaki Nishigai2 （1. National

[4E3-OS-7b-05]
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Institute of Informatics, 2. Nihon University）

 3:20 PM -  3:40 PM

Room F

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-11

社会的信号処理と AI(1)[4F2-OS-11a]
岡田 将吾（北陸先端科学技術大学院大学）、石井 亮（NTT）
12:00 PM - 1:40 PM  Room F (302B Medium meeting room)

The Interaction between Dancer and DJ

in Performance Scene of Breakdance

〇Daichi Shimizu1, Takeshi Okada1 （1. The

University of Tokyo）

12:00 PM - 12:20 PM

[4F2-OS-11a-01]

Estimating Verbal・ Nonverbal Skills in

Business Presentation

〇Yagi Yutaro1, Okada Shogo1, Shiobara

Shota2, Sugimura Sota2 （1. Japan Advanced

Institute of Science and Technology, 2.

SoftBank Corp.）

12:20 PM - 12:40 PM

[4F2-OS-11a-02]

Measuring affective sharing between

two people from simultaneously

recorded EEG signals

〇Taiki Kinoshita1, Hiroki Tanaka1, Koichiro

Yoshino1, Satoshi Nakamura1 （1. Nara

Institute of Science and Technology）

12:40 PM -  1:00 PM

[4F2-OS-11a-03]

Estimating performance of group

interaction based on product dimension

〇Go Miura1, Shogo Okada1 （1. Japan

Advanced Institute of Science and

Technology）

 1:00 PM -  1:20 PM

[4F2-OS-11a-04]

Use of Dialogue History for User's

Interest Level Estimation Based on

Multimodal Information

〇Haruto Nishimoto1, Ryu Takeda1, Kazunori

Komatani1 （1. The Institute of Scientific and

Industrial Research (ISIR), Osaka University）

 1:20 PM -  1:40 PM

[4F2-OS-11a-05]

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-11

社会的信号処理と AI(2)[4F3-OS-11b]
岡田 将吾（北陸先端科学技術大学院大学）、石井 亮（NTT）
2:00 PM - 3:00 PM  Room F (302B Medium meeting room)

Considering Idling Motion Generation[4F3-OS-11b-01]

using RNNs for Virtual Conversational

Agents

〇Hung-Hsuan Huang1,2, Masato Fukuda1,

Toyoaki Nishida1,2 （1. RIKEN Center for

Advanced Intelligence, 2. Graduate School of

Informatics, Kyoto University）

 2:00 PM -  2:20 PM

Identifying Discourse Boundaries in

Group Discussions using Multimodal

Features

Ken Tomiyama1, 〇Fumio Nihei1, Yutaka

Takase2, Yukiko Nakano2 （1. Graduate

School of Science and Technology, Seikei

University, 2. Faculty of Science and

Technology, Seikei University）

 2:20 PM -  2:40 PM

[4F3-OS-11b-02]

A corpus-based typology of reactions to

apologies in Japanese}

〇Masashi Inoue1, Kaori Suzuki1 （1. Tohoku

Institute of Technology）

 2:40 PM -  3:00 PM

[4F3-OS-11b-03]

Room G

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-8

マイニングと知識創発(1)[4G2-OS-8a]
砂山 渡（滋賀県立大学）、加藤 恒昭（東京大学）、西原 陽子

（立命館大学）、森 辰則（横浜国立大学）、高間 康史（首都大学東

京）
12:00 PM - 1:40 PM  Room G (302A Medium meeting room)

Proposal of Summarization Support

System Based on Mixed-Initiative

Interaction

〇Hiroto Kato1, Yasufumi Takama1 （1. Tokyo

Metropolitan University）

12:00 PM - 12:20 PM

[4G2-OS-8a-01]

differential PLSA

〇Koji Nomori1 （1. Analytics Design Lab

Inc.）

12:20 PM - 12:40 PM

[4G2-OS-8a-02]

Basic Analysis of Descriptions on

Medicine-care in Nursing Records

〇Seiya Uesaka1, Yoshinori Hijikata1, Muneou

Suzuki2 （1. Kwansei Gakuin University , 2.

University of Miyazaki Hospital ）

12:40 PM -  1:00 PM

[4G2-OS-8a-03]

Extraction of Classification Patterns from[4G2-OS-8a-04]
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Deep Learning Networks

〇MASAYUKI ANDO1, Yoshinobu Kawahara3,4,

Wataru Sunayama2, Yuji Hatanaka2 （1.

Graduate School of Engineering, The

University of Shiga Prefecture, 2. School of

Engineering, The University of Shiga

Prefecture, 3. Institute of Mathematics for

Industry, Kyushu University, 4. RIKEN Center

for Advanced Intelligence Project）

 1:00 PM -  1:20 PM

Attachment of “ Cuteness” to Dialogue

Sentences Using Deep Learning

〇Yusuke Goto1, Wataru Sunayama2, Yuji

Hatanaka2, Kazunori Ogohara2 （1. Graduate

School of Engineering, The University of Shiga

Prefecture, 2. School of Engineering,The

University of Shiga Prefecture）

 1:20 PM -  1:40 PM

[4G2-OS-8a-05]

Organized Session | Organized Session | [OS] OS-8

マイニングと知識創発(2)[4G3-OS-8b]
砂山 渡（滋賀県立大学）、加藤 恒昭（東京大学）、西原 陽子

（立命館大学）、森 辰則（横浜国立大学）、高間 康史（首都大学東

京）
2:00 PM - 2:40 PM  Room G (302A Medium meeting room)

AI Player Creation Reflecting Personal

and Characters in PvP Games

〇Toshinobu Sakata1, Wataru Sunayama1, Yuji

Hatanaka1, Kazunori Ogohara1 （1. The

university of shiga prefecture）

 2:00 PM -  2:20 PM

[4G3-OS-8b-01]

Predictability of Number of Visitors from

GPS Location Big Data

Hirotoshi Yanagi1,3, 〇Yoshitoshi Nakahara2,

Takahiro Hoshino2,3 （1. Keio University,

Graduate school of Economics, 2. Keio

University, Faculty of Economics, 3. Riken

AIP）

 2:20 PM -  2:40 PM

[4G3-OS-8b-02]
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Trust in Medical AI 
〇Arisa Ema1, Katsue Nagakura2, Takanori Fujita3 （1. The University of Tokyo, 2. M3,
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〇Kaira Sekiguchi1, Koichi Hori1,2 （1. Graduate School of Engineering, The University of

Tokyo, 2. Center for Advanced Intelligence Project, RIKEN） 
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AI  
Trust in Medical AI 

 *1  *2                                  *3 
 Arisa Ema  Katsue Nagakura Takanori Fujita 

 *1  *2             *3  
 The University of Tokyo  M3, Inc.                             Keio University 

Discussion on AI principles related to privacy, security and accountability are important along with the usage of artificial 
intelligence (AI) at various fields. There are expectations as to build "trustworthy AI system." We investigated what are the 
bottleneck on medical AI by creating a workflow diagram of medical treatment by doctors and questioned medical-related 
experts participated to seminars. As a result, issues on some dilemma situation as well as usefulness (accuracy) of technology, 
safety, convenience, security, cost were pointed out. In the future, we plan to deepen this qualitative data further by 
questionnaire survey targeting a large number of people. 
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A Study on Constructing the Ethical Design Sciences

∗1
Kaira Sekiguchi

∗1∗2
Koichi Hori

∗1
Graduate School of Engineering, The University of Tokyo

∗2
Center for Advanced Intelligence Project, RIKEN

In the 21st century, further contribution to solving social problems is required for academic professionals. There-
fore, we set our research question as “Can engineering contribute more to solving social problems?” We consider
that the answer is positive, and proposed the ethical design sciences which is a new interdisciplinary field including
engineering. The ethical design sciences will contribute to systematically solving social problems through re-defining
representations in design such as perspectives and description methods, positioning creative activity support tools
also as experimental devices and demonstrating the effects through user studies etc. In this paper, after describing
practical examples, we derived a positive answer to the question.

1.

SDGs

AI AI

[ 09]

2.

ethical design theory ∗1

[Sekiguchi 18a]

:

kaira @ dfrome.com
∗1

1

2

– –

– LIGO –

[ 09] pp.6–7 p.86

3.

3.1

[Sekiguchi 18a]

1

3.2

1

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4D2-OS-6-02



Orthogonal representation of personal concerns

Effects
on me

Personal
reasons

Ethics level
Interaction (Field) level

System (User interface) level
Subsystem level

Sub-subsystem level
Parts level

Material level

Hierarchical representation of artifacts

1: Simplified version of the three-dimensional representa-

tion of artifacts which contains hierarchical and orthogonal

representation of artifacts [Sekiguchi 18a, Sekiguchi 18b]

B
=> CA

F
=> G

Transitions of personal concerns

Hierarchical representation
 of artifacts Effects on mePersonal

reasons

(1)

(3)

Target level

Parameter level

D
=> E

(2)

2: Hierarchical and orthogonal grammar of design with

discourse [Sekiguchi 18a, Sekiguchi 18b]

1. Since A is a personal reason, I/we generate a design

that will change B to C in the hierarchical representa-

tion of artifacts.

2. If B is changed to C at the parameter level, then D

will change to E at the target level in the hierarchical

representation of artifacts.

3. If D is changed to E in the hierarchical representa-

tion of artifacts, then F will change to G as effects on

me/us.
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3: Overview of the expansion of the dimensions in design
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4.

Dfrome Design FROM the Ethics level

Dfrome

4 Dfrome browser

editor cloud

investigation engine [Sekiguchi 18b]

4.1
Dfrome

5.1

∗2 Kaira Sekiguchi, The sixth and the seventh

rules of “design with discourse” for design from the ethics level,
January 1, 2011. ethics-level.com
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This tool aims to clarify the interpretive 
pluralities among users and give new 
awareness to each other by making use 
of the difference.

*

4: Overview of Dfrome [Sekiguchi 18b]

4.2
Dfrome

[Sekiguchi 18a]

[Sekiguchi 18b]

4.3
Dfrome

[Sekiguchi 18a]

4.4 Dfrome
Dfrome 2019 2 7 122

Asilomar AI Principles Ethically

Aligned Design EAD Principles [IEEE 17]

RIKEN AIP

[RIKEN]

5.

5.1 AI
AI

AI

5

1 2 Google Scholar

machine learning

[Baltrus̆aitis 19] social problems

[McIntyre 19]

2019

5

A B

A) Multimodal machine learning => aim to build models

that can process and relate information from multiple

modalities

B) Results => reveal that discussing an effective solution

to a social problem in a news story caused readers to

feel less negative and to report more favorable atti-

tudes toward the news article and toward solutions to

the problem than when no solution or an ineffective

solution was mentioned

AI

dfrome.com

5.2

Google

Dfrome

6.

[Verbeek 11]

4 2

freedom 2 3

mediation

3

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4D2-OS-6-02



“Our experience of the world is multimodal - we see objects, hear sounds, feel 
texture, smell odors, and taste flavors. Modality refers to the way in which something 
happens or is experienced and a research problem is characterized as multimodal 
when it includes multiple such modalities. In order for Artificial Intelligence to make 
progress in understanding the world around us, it needs to be able to interpret such 
multimodal signals together. Multimodal machine learning aims to build models that 
can process and relate information from multiple modalities. It is a vibrant 
multi-disciplinary field of increasing importance and with extraordinary potential. 
Instead of focusing on specific multimodal applications, this paper surveys the recent 
advances in multimodal machine learning itself and presents them in a common 
taxonomy. We go beyond the typical early and late fusion categorization and identify 
broader challenges that are faced by multimodal machine learning, namely: 
representation, translation, alignment, fusion, and co-learning. This new taxonomy 
will enable researchers to better understand the state of the field and identify 
directions for future research”. [Baltrušaitis 19]

“The media contribute to compassion fatigue—or public apathy toward human 
tragedy—in part by failing to present solutions to the social problems ubiquitous in 
today’s conflict-based news coverage. Some journalists have attempted to address 
this issue through a style of news labeled solutions journalism. This experiment tests 
the effects of this increasingly popular approach. Results revealed that discussing an 
effective solution to a social problem in a news story caused readers to feel less 
negative and to report more favorable attitudes toward the news article and toward 
solutions to the problem than when no solution or an ineffective solution was 
mentioned. Reading about an effective solution did not, however, impact on readers’ 
behavioral intentions or actual behaviors. This suggests that solution-based 
journalism might mitigate some harmful effects of negative, conflict-based news, but 
might not inspire action”. [McIntyre 19]

1) Mapping a document on machine learning 
and drawing arrows

2) Additionally mapping a document on social 
problems and drawing arrows

A

B

There was an arrow indicating an 
interesting and underlying relation 
between the document of the machine 
learning and that of the social problem

5: Image of a process of the generation of items and arrows [Baltrus̆aitis 19, McIntyre 19].
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Practice of a support for creating self-regulations on profiling 

*1 
Fumiko Kudo 

*1  
Institute of Economics Chukyo University 

This report discusses a policy making process about automated processing, including profiling. Our project team provided an 
analysis of social issues on the use of personal data to evaluate certain aspects related to the individual and published our 
recommendations on that. The key finding was that some companies and industry groups address these issues from the 
standpoint of reputation management. 
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[ICDPPC 2018] CNIL et al.: Declaration on Ethics and Data Protection in 
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SF AI

AI in Sci-fi Movies from the Viewpoint of Human Centered Design

∗1
Shigeyoshi IIZUKA

∗1
Kanagawa University

Due to the rapid development of recent AI technology, how society accepts AI and robot has emerged as a realistic
and big problem. If not only the robot becomes close to human beings but also human beings are replaced by
human beings and human beings depend heavily on it, there is a possibility that the human-centered society should
be reconsidered about it. Therefore, in this paper, as materials to consider how we can design from the perspective
and the future society where human beings and AI coexist, Sci-fi movies including relevant scenes about “Three
principles of robot engineering”, “What is a human?”, “heart”, and ethical issues are picked up. It is thought that
studying AI and robot design from such viewpoints have great significance as HCD(Human Centered Design).
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AIの法学の応用(1)
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(Invited talk) Offender profiling for criminal investigation and
application of machine learning 
〇Zaitsu Wataru1 （1. Forensic Science Laboratory, Toyama Prefectural Police

Headquarters） 

12:00 PM - 12:40 PM   

Extracting Important Sentences with Random Forest for Statute
Summarization 
〇Yasuhiro Ogawa1,2, Michiaki Satou2, Takahiro Komamizu1,2, Katsuhiko Toyama1,2 （1.

Information Technology Center, Nagoya University, 2. Graduate School of Informatics,

Nagoya University） 

12:40 PM -  1:00 PM   

Legislation Supporting Systems by AI 
〇Tokuyasu Kakuta1 （1. Chuo University） 

 1:00 PM -  1:20 PM   

People's Expectation and Attitude toward AI-assisted Courts 
〇Shozo Shozo OTA1 （1. The University of Tokyo） 

 1:20 PM -  1:40 PM   
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12:00 PM - 12:40 PM  (Fri. Jun 7, 2019 12:00 PM - 1:40 PM  Room E)

(Invited talk) Offender profiling for criminal investigation

and application of machine learning
〇Zaitsu Wataru1 （1. Forensic Science Laboratory, Toyama Prefectural Police Headquarters）

Keywords: support of criminal investigation, offender profiling, machine learning

 
犯人が不明である未解決事件の早期解決を目的として、1970年代米国 FBIより登場した犯罪者プロファイリン

グ、中でも犯人像推定の方法論は精神医学や臨床心理学の知識を基にした分析手法から、1980年代には多変量

データ解析を駆使したものと変遷し、今現在の主流となっている。そのような中、近年は我が国においても機械

学習を応用した犯人像推定研究が始まる兆しがみられている。また、講演者においては、テキストマイニング技

術を用いて、文章情報から犯人像を推定するといった研究も行っている。 

　本セッションでは、従来の手法の変遷と現在の犯罪者プロファイリングの紹介、そして今後の展望について議

論していくこととする。



Extracting Important Sentences with Random Forest for Statute Summarization

∗1∗2
OGAWA, Yasuhiro

∗2
SATOU, Michiaki

∗1∗2
KOMAMIZU, Takahiro

∗1∗2
TOYAMA, Katsuhiko

∗1
Information Technology Center, Nagoya University

∗2
Graduate School of Informatics, Nagoya University

Our purpose is to provide an automatic summarization for Japanese acts and we propose a sententence extraction
method with Random Forest. While the traditional automatic summarization methods have used the information
of summarizing source data, in recent years, the methods based on machine learning use the summarization results.
However, in such a method, the amount of learning corpus is small, especially in Japanese text. In this research,
we solve this problem by using “Outlines of Japanese Statutes,” which are official summaries of statutes published
by the Japanese government. Furthermore, we show that the sentence extraction method with Random Forest has
higher performance rather than with decision trees or with support vector machines.

1.

1

48 4

31 1

1,156

1

[1, 2] SVM [3]

•
•

: yasuhiro@i.nagoya-u.ac.jp
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AI  
Legislation Supporting Systems by AI 

 *1 
Kakuta, Tokuyasu 

*1   
Research and Development Initiative, Chuo University 

 
This paper reports our legislation supporting system adopting AI technology researched and developed by the 

author. The system is extended from "eLen" system as a result of our previous research. "eLen" system has been 
provided as a web database system including about 90% regulations of all of local governments in Japan. 
Furthermore, the system can generate comparing tables among similar regulations and find clusters of similar 
regulations. In this research, we have implemented a new function for automatically generating templates of 
regulation based on the clusters. This report shows the outline of the function and the short history of the systems. 
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People's Expectation and Attitude toward AI-assisted Courts 

*1

 OTA Shozo 

*1

The Univ. of Tokyo/Meiji Univ. 

Abstract: This paper presents the preliminary results of my nation-wide internet survey on people's expectation and attitude 
toward AI-assisted Courts which uses experimental research design. Section 1 & 2 explains the components and their AI-
models of legal decision-making and the merits and demerits thereof respectively. Section 3 reports the preliminary results 
which was conducted in February 2019. 

1.

 1
 2
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Question Analysis and Rule Design for Generating PROLEG Rules  
towards Automatic Legal Bar Exam Solver 

 

     
   
 rhayashi@kanolab.net kano@inf.shizuoka.ac.jp 
 

There have been COLIEE competitions held, which aim to extract legal information and to resolve legal textual entailments by answering 
Japanese legal bar exams. We analyzed 72 past legal bar exam problems to examine possibility of automatic solver. In order to construct 
such an automatic solver, we use logical programming language called PROLEG, which performs legal reasoning by defining logical rules. 
While PROLEG rules are normally defined manually, our ultimate goal is automatic generation of PROLEG rules as the first research. Our 
approach combines natural language processing and logical inference by PROLEG. Assuming that the natural language processing part 
could be available in future, we implemented programs for other parts that do not perform natural language processing. We performed 
subjective evaluation for easiness of associating PROLEG rules with problem sentences. Furthermore, we suggest new rule design that 
makes rules fitting better with natural language processing. This design should allow solving more problems automatically. 

 
1.  
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Problem classification of legal bar exam and structured dictionary design for human relationships in 
legal documents

*1 *1

NAOKI KIYOTA YOSHINOBU KANO

*1

Abstract: Legal document processing is one of promising applications of natural language processing. However, legal sentences are
very complicated and require various difficult analysis techniques. We focus on the competition workshop COLIEE (Competition for 
Legal Information Extraction and Entailment) that aims to automatically answer the legal bar exam. Firstly, we manually classify the past 
legal bar exam data distributed in COLIEE by required analysis techniques such as conditional sentence extraction and negative form
interpretation. Secondly, we focus on person relationships among our classifications, propose a dictionary design for legal document
processing based on verbs and their arguments with roles of persons.

1.

2. COLIEE
3.
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Reasoning on a bipolar argumentation framework for a law

Tatsuki Kawasaki Sosuke Moriguchi Kazuko Takahashi

Kwansei Gakuin University

We describe a method to construct a bipolar argumentation framework (BAF) from the logical structure of a
law. A law consists of a set of ultimate facts to make the conclusion effective, and the defense to make it ineffective.
We construct a BAF by considering them to the relations of attacks and supports between arguments, respectively.
Moreover, we show a method of reasoning on the BAF that derives the conclusions, that is, the applicable laws,
from given facts. The reasoning works bidirectionally: we derive the conclusions from given facts in a bottom-
up manner, and find the required facts from these conclusions in a top-down manner to derive new applicable
conclusions.

1.

1. Y

X X

Z X Z

Y

a.

b. a

c. b

d. a a

a c

: 2-1

dxk96093@kwansei.ac.jp

1

PROLEG

[4] PROLEG 1

PROLEG

(BAF)[1] [2] BAF

BAF

BAF

[3]

BAF

BAF

2

3

4

5

2. (BAF)

2.1 BAF
Cayrol 2

[1] BAF

1. BAF baf =

〈AR,ATT ,SUP〉 AR

ATT SUP ATT ⊆ AR × AR

SUP ⊆ (2AR\{∅})×AR (B,A) ∈ ATT att(B,A)

(A, A) ∈ SUP sup(A, A)

BAF

1
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BAF

1

baf = 〈{a, b, c, d}, {(b, a)}, {({b, c}, a)}〉

1: BAF

2.2
BAF

BAF

2. baf = 〈AR,ATT ,SUP〉 L
AR {in, out} A ⊆ AR

∀A ∈ A,L(A) = in L(A) = in

L(A) = out

BAF

3. baf = 〈AR,ATT ,SUP〉 A ∈ AR

L

• (∀B ∈ AR,¬att(B,A)) ∧ (∀A ⊆ AR,¬sup(A, A))

L(A) = in

• (∀B ∈ AR, att(B,A) ⇒ L(B) = out) ∧ (∃A ⊆
AR, sup(A, A)∧L(A) = in) L(A) = in

• L(A) = out
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out undec

2 undec
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2

a ex(a)
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x
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4. BAF

BAF

2

BAF

∗baf = 〈∗AR, ∗ATT , ∗SUP〉
4.1

Ex

1

AR SUP

AR = Ex ∪ {a|ex(a) ∈ Ex}
SUP = {({ex(a)}, a)|ex(a) ∈ Ex}

1. a ∈ ∗AR, a ∈ AR,A ⊂ AR, (A, a) ∈ ∗SUP

a A AR a SUP (A, a)

a

2. ATT = ∗ATT ∩ (AR × AR)

3. 1 AR SUP 2 ATT baf =

〈AR,ATT ,SUP〉 BAF

S = {s|L(s) = in ∧∀t∀A(s ∈ A ⇒ (A, t) ∈
SUP)} S Ex

3. 4 S = {S1, S3}

4:

4.2
.

1. S 3

(a)∗baf (b)

∗baf (c)

∗baf

s

(a) (∀(A, a) ∈ ∗SUP , s ∈ A) ∧ (  ∃b, (s, b) ∈ ∗ATT )

(b) (∀(A, a) ∈ ∗SUP , s ∈ A) ∧ (∃b, (s, b) ∈ ∗ATT )

(c) ∃(A, a) ∈ ∗SUP , {s} � A

2. (c) a b ∈ A [3]

L(b) = in

4. 5 S4 c

L( ) = in

5:

[3] S s

5.

BAF BAF
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Towards expanding the scope of trials via machine learning

∗1
Tatsuro Kawamoto

∗1
Masami Yasumoto

∗1
Yoichi Motomura

∗1
National Institute of Advanced Industrial Science and Technology, Artificial Intelligence Center

We investigate the possibility of expanding a trial process to the cases that are not usually considered in a court.
Our central question is whether it is possible to extract points of argument on each case from the public opinions.
To this end, for a few hypothetical cases, we conduct a free-response survey using a web application. The data is
collected as a graph (network) so that the public opinions can be summarized using a graph clustering algorithm.
As a result, we found that extracted points of argument sensitively reflect details of the cases.

1.

1.1

“ ”

2.

: kawamoto.tatsuro@aist.go.jp

2.1

web [2]

2.2
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子供の安全・経済力・親子関係

子供の幸せ・気持ち

子供の安全・経済力

成育環境

子供の気持ち

ショートストーリー１のopinion graph ショートストーリー２のopinion graph

1: opinion graphs.

betweenness [1]

1000
∗1

2.3

[3]

opinion graph

3.

1

∗1

4.
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PROLEG

Implementation of Criminal Procedure using PROLEG Technology

∗1
Ken Satoh

∗2
Yoshiaki Nishigai

∗1 /
National Institute of Informatics/Sokendai

∗2
Nihon University

In this paper, we show a possibility to implement Japanese criminal procedure including Japanese penal code
in PROLEG (PROlog-based LEGal reasoning support system). PROLEG has been orginially used to formalize
only civil procedure but it is also generally applicable to laws which include general rules and exceptions. Japanese
penal code consists of general rules and exceptions so it is possible to formalize it in PROLEG. This paper discusses
a concern about how we represent conditions of concepts in criminal law domain using PROLEG.

1.

PROLEG(PROlog-

based LEGal reasoning support system) [ 11, 11]

PROLEG

( )

[Satoh12]

PROLEG

2. PROLEG
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: , , ksatoh@nii.ac.jp
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¬∃ (H,E) ∈ ΠE

s.t. H = head(R) and E ∈ M}
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Dancer-DJ  
The Interaction between Dancer and DJ in Performance Scene of Breakdance 

 *1 *1 
 Daichi Shimizu Takeshi Okada 

*1  
Graduate School of Education, The University of Tokyo 

Abstract: In performing arts like dance and music performance, performers interact with each other actively and present their 
fascinating performances to audiences.  This study aims to investigate this complicated interaction among performers by 
applying a prominent theory of communication, synchrony. We conducted a case study to examine the interaction between 
the dancer and the DJ in the performance scene of breakdance. The results suggested that the dancer and the DJ coordinated 
their performances in a complicated fashion, like coordinating their movements of multiple body parts and changing their 
coordination patterns as time proceeds. We suggest the importance to develop the framework and analysis methods of 
synchrony to fully capture these complicated features of the interaction among performers.  

1. Introduction 
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2.3 Analysis 
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[Okumura 2012]  
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2.4 Results and Discussion 
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Estimating Verbal Nonverbal Skills in Business Presentation

∗1
Yutaro Yagi

∗1
Shogo Okada

∗2
Shota Shiobara

∗2
Sota Sugimura

∗1
School of Information science, Japan Advanced Institute of Science and Technology (JAIST)

∗2
SoftBank Corp.

This paper focuses on developing a model for estimating presentation skills of each participant from multimodal
(verbal and nonverbal) features. For this purpose, we use a multimodal presentation dataset including audio signal
data and body motion sensor data, text data of speech contents of participants observed in 58 presentation sessions.
The dataset also includes the presentation skills of each participant, which is assessed by two external observers
of the Human Resources Department. We extracted various kinds of features such as spoken uttetances, acoustic
features, and the amount of body motion to estimate the presentation skills. We created a regression model to
infer the level of presentation skills from these features using support vector regression to evaluate the estimation
accuracy of the presentation skills. Experiment results show that the multimodal model achieved 0.59 in R2 as the
regression accuracy of effective production elements.
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3: SVM

R2
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EEG 2

Measuring affective sharing between two people from simultaneously recorded EEG signals

Taiki Kinoshita Hiroki Tanaka Koichiro Yoshino Satoshi Nakamura

Nara Institute of Science and Technology, Graduate School of Science and Technology

Empathy has been studied intensively in the field of human-machine interaction and human-human interaction. In
many of these studies, empathy is subjectively measured by questionnaire. We propose a method to directly measure
human empathy from neural potential activity. In this research, EEG signals were recorded simultaneously from
two subjects engaged in emotional communication. After time frequency analysis was performed on the recorded
Electroencephalogram (EEG) signals, a cross correlation functions between EEG signals of two subjects were
calculated. To investigate the significance of cross correlations, paired t-test and false discovery rate correction
were performed. As a result, there was a significant cross correlation in the gamma frequency band in the joy
condition. In addition, there was a marginally significant correlation in the sadness condition. From these results
we showed the possibility to measure empathy from cross correlation of EEG signals recorded from two subjects.
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Estimating performance of group interaction based on product dimension

∗1
Go Miura

∗1
Shogo Okada

∗1
School of information Science Japan Advanced Institute of Science and Technology(JAIST)

This paper focuses on developing a model for estimating the quality of discussion using multimodal features. For
this purpose, we use a group meeting corpus including audio signal data of participants observed in 30 meeting
sessions. Also, four annotators watch conversation transcripts and annotate the score about quality of discussion
using product dimension which is a sociological criteria. We extracted various kinds of features such as spoken
utterances, acoustic features, speaking turns. First, binary (high or low) classification models are trained to infer
the annotated score from these features using support vector machine. Second, binary classification models are
developed to infer the quality of unknown discussion task. Experiments results show that multimodal model
archived 0.92 as the classification accuracy and task independent model archived 0.73.
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Use of Dialogue History for User’s Interest Level Estimation Based on Multimodal Information

Haruto Nishimoto Ryu Takeda Kazunori Komatani

The Institute of Scientific and Industrial Research (ISIR), Osaka University

Estimation of a user’s mental states including his/her interest level for the current topic is a key component to
realize user-adaptive multimodal dialogue systems. Multimodal sensing provides helpful information for that, but
its results are often incorrect because the user’s subtle behaviors need to be captured. We incorporate a dialogue
history when estimating the user’s interest level to make the results more stable. Specifically, we formulate the
estimation by using the partially observable Markov decision process (POMDP). The multimodal sensing results
are used as likelihoods of input observation and the estimated interest levels are tracked as states. Experimental
results showed the estimation performance by considering the dialogue history. We used two kinds of annotation
results for each exchange: the interest levels and the next desirable system actions, which were given by multiple
annotators. We also confirmed a correlation between the estimated interest levels and the next desirable system
actions.
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[3] J. D. Williams and S. Young. Partially observable Markov de-
cision processes for spoken dialog systems. Computer Speech
& Language, Vol. 21, No. 2, pp. 393–422, 2007.

[4] , , , , , ,

.
. SIG-SLUD, Vol. B5, No. 02, pp. 20–25, 2017.

[5] , , , , .

. SIG-SLUD, Vol. 5, No. 02, pp. 45–50, 2018.

[6] C. Busso, Z. Deng, S. Yildirim, M. Bulut, C. M. Lee,
et al. Analysis of emotion recognition using facial expres-
sions, speech and multimodal information. In Proc. ICMI,
pp. 205–211, 2004.

[7] B. Schuller, S. Steidl, and A. Batliner. The interspeech 2009
emotion challenge. In Proc. Interspeech.

[8] P. Ekman and W. V. Friesen. Facial Action Coding System:
A Technique for the Measurement of Facial Movement. Con-
sulting Psychologists Press, 1978.
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社会的信号処理と AI(2)
岡田 将吾（北陸先端科学技術大学院大学）、石井 亮（NTT）
Fri. Jun 7, 2019 2:00 PM - 3:00 PM  Room F (302B Medium meeting room)
 

 
Considering Idling Motion Generation using RNNs for Virtual
Conversational Agents 
〇Hung-Hsuan Huang1,2, Masato Fukuda1, Toyoaki Nishida1,2 （1. RIKEN Center for

Advanced Intelligence, 2. Graduate School of Informatics, Kyoto University） 

 2:00 PM -  2:20 PM   

Identifying Discourse Boundaries in Group Discussions using
Multimodal Features 
Ken Tomiyama1, 〇Fumio Nihei1, Yutaka Takase2, Yukiko Nakano2 （1. Graduate

School of Science and Technology, Seikei University, 2. Faculty of Science and

Technology, Seikei University） 

 2:20 PM -  2:40 PM   

A corpus-based typology of reactions to apologies in Japanese} 
〇Masashi Inoue1, Kaori Suzuki1 （1. Tohoku Institute of Technology） 

 2:40 PM -  3:00 PM   



Considering Idling Motion Generation using RNNs for Virtual Conversational Agents

∗1∗2
Hung-Hsuan Huang

∗1
Masato Fukuda

∗1∗2
Toyoaki Nishida

∗1
RIKEN Center for Advanced Intelligence

∗2
Graduate School of Informatics, Kyoto University

This work aims to develop a model to generate fine grained and reactive non-verbal behaviors of the virtual
character when the human user is talking to it. The target micro non-verbal idling behaviors are micro facial
expression, head movements, and postures. We explored the use of recurrent neural network (RNN) to learn these
behaviors in reacting to the human communication interlocutor’s corresponding micro non-verbal behaviors. The
models are trained on an active listening data corpus which features elderly speakers talking with young active
listeners and was collected by ourselves.

1.

[Huang 11]

(Recurrent Neural Networks,

RNN)

( )

( )

RNN

Long Short-term Memory (LSTM)

[Hochreiter 97]

: hhhuang@acm.org

Gated Recurrent Unit (GRU)[Cho 14]

(MLP)

2.

4 ( 2

2 69 73 71 ) 4 ( 2

2 21 )

15 30 4x4 16

Skype Skype

Web HD

( 1)

OpenFace∗1 Ekman

Facial Action Coding System

(FACS)[Ekman 02] Action Unit (AU)44 17

(3 ) (8 ) 30 fps

. OpenPose ∗2 2

(30 fps).

OpenSmile ∗3 Interspeech 2009

∗1 https://github.com/TadasBaltrusaitis/OpenFace
∗2 https://github.com/CMU-Perceptual-Computing-

Lab/openpose
∗3 https://www.audeering.com/what-we-do/opensmile/
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1:

Emotion Challenge[Schuller 09]

energy (1 ), mfcc (12 ), zero-crossing rate of

time signal (1 ) voicing probability (1 ) F0(1

) 16 100 fps

Elan[?]

(OpenFace 28

OpenSmile 16 )

(OpenFace 28 OpenSmile 16

OpenPose 2 )

OpenPose

20

1 2

1

4.5 1

1: 2
(s)

On 69,818 2,334 1.4GB

Off 169,387 5,663 13.6GB

On 82,261 2,750 1.7GB

Off 147,165 4,920 11.8GB

3.

3.1

MLP, GRU,

LSM 3 1 2

fps

LSTM/GRU ( 8 28 x 8, 16 x 8

)

(2 x 128 ) 1

(512 ) 4

( 2) 0 1

MLP

1

2:

(Root Mean

Squared Error, RMSE)

3

4 leave-one-subject

out

3.2
2 GRU

( RMSE ) LSTM

MLP

GRU 2

1

LSTM

GRU

4.

LSTM GRU

MLP 0 1

0.15

[Cho 14] Cho, K., Merrienboer, van B., Gulcehre, C., Bah-

danau, D., Bougares, F., Schwenk, H., and Bengio, Y.:

Learning Phrase Representations using RNN Encoder-

Decoder for Statistical Machine Translation, CoRR, Vol.

abs/1406.1078, (2014)

[Ekman 02] Ekman, P., Friesen, W. V., and Hager, J. C.:

Facial Action Coding System (FACS), Website (2002)
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2:

LSTM 1 sec 0.1335 0.1439 0.1219 0.1219 0.1356 0.1081

LSTM 2 sec 0.1416 0.1415 0.1343 0.1271 0.1357 0.1185

GRU 1 sec 0.1299 0.1369 0.1187 0.1174 0.1282 0.1065

GRU 2 sec 0.1323 0.1343 0.1278 0.1207 0.1264 0.1150

MLP 1 sec 0.1377 0.1513 0.1263 0.1278 0.1393 0.1162

MLP 2 sec 0.1514 0.1525 0.1442 0.1354 0.1406 0.1303

[Hochreiter 97] Hochreiter, S. and Schmidhuber, J.: Long

Short-term Memory, Neural Computation, Vol. 9, No. 8,

pp. 1735–1780 (1997)

[Huang 11] Huang, L., Morency, L.-P., and Gratch, J.: Vir-

tual Rapport 2.0, in 11th International Conference on

Intelligent Virtual Agents (IVA 2011), pp. 68–79 (2011)

[Schuller 09] Schuller, B., Steidl, S., and Batliner, A.: The

INTERSPEECH 2009 Emotion Challenge, in 10th An-

nual Conference of the International Speech Communi-

cation Association (Interspeech 2009), Brighton, United

Kingdom (2009)
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A corpus-based typology of reactions to apologies in Japanese

Masashi Inoue Kaori Suzuki

Tohoku Institute of Technology

We proposed a typology of reactions to apologies base on the analysis of dialogue corpus. Our typology regards
forgiving as the default reaction to the apologies. The responses are classified into two categories: the case when
forgiving expressions are explicitly used and the case when forgiving expressions were left out. Then, non-default
reactions were categorized based on the possible reasons why the apologies were not accepted.

1.

Kitao

[Kitao 14]

2.

100

[ 11] MD

30

2 95

3.

3.1

6

: m.inoue@acm.org

[ 12]

3.2
3.2.1

9

1.

2.

3.

4.

5.

6.

7.

8.

9.

3.2.2

:

:

1:

2 :
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3:

4 :

3

9 3

4.

4.1
1

3

1:

4.2

70.6% 22.5%

3.9%

4.3

9

1. 1

2. 1

3.

4.

5.

6.

7.

8.

9.

4.4
9

1 F130 data112

data110 data111

1: ID

5.

9

9

[ 08]

[Kitao 14] Kitao, S. K. and Kitao, K.: A corpus-based

study of responses to apologies in US English, Journal

of culture and information science, Vol. 9, No. 2, pp. 1–

13 (2014)

[ 08] , (2008)

[ 11] , ,

,

, , ,

pp. 43–72, (2011)

[ 12]

: , ,

Vol. 49, pp. 124–98 (2012)
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マイニングと知識創発(1)
砂山 渡（滋賀県立大学）、加藤 恒昭（東京大学）、西原 陽子（立命館大学）、森 辰則（横浜国立大学）、高間

康史（首都大学東京）
Fri. Jun 7, 2019 12:00 PM - 1:40 PM  Room G (302A Medium meeting room)
 

 
Proposal of Summarization Support System Based on Mixed-
Initiative Interaction 
〇Hiroto Kato1, Yasufumi Takama1 （1. Tokyo Metropolitan University） 

12:00 PM - 12:20 PM   

differential PLSA 
〇Koji Nomori1 （1. Analytics Design Lab Inc.） 

12:20 PM - 12:40 PM   

Basic Analysis of Descriptions on Medicine-care in Nursing Records 
〇Seiya Uesaka1, Yoshinori Hijikata1, Muneou Suzuki2 （1. Kwansei Gakuin University ,

2. University of Miyazaki Hospital ） 

12:40 PM -  1:00 PM   

Extraction of Classification Patterns from Deep Learning Networks 
〇MASAYUKI ANDO1, Yoshinobu Kawahara3,4, Wataru Sunayama2, Yuji Hatanaka2 （1.

Graduate School of Engineering, The University of Shiga Prefecture, 2. School of

Engineering, The University of Shiga Prefecture, 3. Institute of Mathematics for Industry,

Kyushu University, 4. RIKEN Center for Advanced Intelligence Project） 

 1:00 PM -  1:20 PM   

Attachment of “ Cuteness” to Dialogue Sentences Using Deep
Learning 
〇Yusuke Goto1, Wataru Sunayama2, Yuji Hatanaka2, Kazunori Ogohara2 （1. Graduate

School of Engineering, The University of Shiga Prefecture, 2. School of Engineering,The

University of Shiga Prefecture） 

 1:20 PM -  1:40 PM   



Proposal of Summarization Support System Based on Mixed-Initiative Interaction

Hiroto Kato Yasufumi Takama

Graduate School of System Design, Tokyo Metropolitan University

This paper proposes a text summarization support system based on mixed-initiative interaction. Automatic
summarization is used to generate sentences useful as a clue for information gathering. However, the quality of
the generated summary is still lower than that generated by humans. Furthermore, it does not consider users’
interest and knowledge. To solve the problems, the proposed system dynamically suggests what is useful for
writing a summary, such as important sentences, in response to users’ input. The effectiveness and challenges of
the proposed approach are discussed based on the result of the experiment using a prototype system.

1.

2.

LexRank[Erkan 04]

BEAR[Narita 02]

CoPoeTryMe[Oliveira 17]

3.

1

IDF

:

191-0065 6-6

ytakama@tmu.ac.jp

IDF

1:

2:

IDF

Wikipedia Dump ∗1

2

LexRank [Erkan 04]

∗1 https://dumps.wikimedia.org/jawiki/20181001/jawiki-
20181001-pages-articles-multistream.xml.bz2
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1
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5.

SUMM Editor

[Erkan 04] G. Erkan, D. R. Radev, LexRank: Graph-based Lex-

ical Centrality as Salience in Text Summarization, Journal of

Artificial Intelligence Research, Vol. 22, pp. 457–479 (2004)

[Narita 02] M. Narita, K. Kurokawa, and T. Utsuro, A web-
based English abstract writing tool using a tagged E-J par-
allel corpus, LREC 2002, pp. 2115–2119 (2002)

[Oliveira 17] H. G. Oliveira, T. Mendes, and A. Boavida, Co-

PoeTryMe: a Co-Creative Interface for the Composition of

Poetry, ICNL 2017, pp. 70–71 (2017)
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differential PLSA 
 

differential PLSA 
A Method of Extracting not Representative Topics but More Individual Topics from Text Data 

*1 
Koji Nomori 

*1  
Analytics Design Lab Inc. 

Abstract: This study proposes a new method extracting topics from text data named differential PLSA. The method applies 
PLSA to a differential co-matrix computed by logarithm of the ratio of an observed co-matrix to expected one. It enables to 
extract not representative topics but more individual ones. This paper showed the effectiveness by applying the method to 
patent document data and comparing with results using normal PLSA. As a result, topics extracted by the method were 
composed of less frequent and more concrete elements, and they were more individual. 

1.  
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[Kameya 2005] Kameya, Y., and Sato, T.: Computation of probabilistic 

relationship between concepts and their attributes using a statistical 
analysis of Japanese corpora Proceedings of Symposium on Large-
scale Knowledge Resources pp.65-68 2005  

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4G2-OS-8a-02



看護記録における医療－介護連携に関する記述の基礎調査

上坂 静耶 土方 嘉徳     鈴木 斎王
     

関西学院大学商学部 宮崎大学医学部附属病院

近年，医療と介護をとりまく現状は大きく変動しており，疾病

構造の変化，医療ニーズの多様化，医療提供体制の機能分化

によって，「病病連携」，「病診連携」，「医介連携」などの動きが

広がっている．このような医療連携システムや在宅医療におい

ては，大学病院など高度な機能を有する中核病院，市立病院

など地域密着型の一般病院，かかりつけ医など地域診療所，老

人ホームやデイサービスなどの介護施設，さらには患者の家庭

まで含めた情報共有が重要となる．

電子カルテによって集められた情報は，院内の医療従事者

間で共有されるだけでなく，地域の医療従事者との間でも共有

されたり，さらに患者の転院や退院後に地域の医院や介護施設

において活用されたりすることも期待されている．

しかし，各医療機関における電子カルテには，記載される病

院以外の施設や家庭での患者の様子に関する記載など，各種

連携にとって有益な情報がどれほど存在するのか分からないの

が現状である．そこで中核となる大学病院の看護記録に，どれ

だけ上記のような各種機関の連携に関する情報の記載がある

のかを明らかにする．

看護記録について，日本看護協会は「看護記録および診療

情報の取り扱いに関する指針」にて以下のように述べている．

必要なことは漏れなく記述する

必要でないことは一つも書かない

無防備な看護記録の現実を改める

 個人的感情の記載

 感想，憶測，個人的見解

［大原則］重大医療事故発生時には，記録方式を経時的記

録に変える

看護記録の様式には，基礎情報（データベース），看護計画，

経過記録，要約（サマリー）等がある．このうち経過記録にはいく

つかの記述方法があり，そのひとつが と呼ばれるもので

ある．これは以下の 項目にそって記載していく方式である．

（ ）：主観的情報 患者の話から得られた情報

（ ）：客観的情報 身体診察・検査から得られる患者

の様子や認識の状態

（ ）：評価 診断， と から考えられること

（ ）：計画（治療） 治療方針・内容，生活指導

しかし，看護記録は生活歴や検査歴，予約などのメモとして

使用されていることもある．テキストデータである経過記録に明

確なルールは存在しないため，細かい記述方法は記載者によ

って異なる．看護師は，患者が述べた言葉を覚えてメモを取り，

最後にまとめて電子カルテに入力している 串間 ．

本研究では，宮崎大学医学部附属病院で運用されているクリ

ニカルパスの看護記録を分析した．入手した時点でデータ内の

患者氏名および記載者氏名は匿名化されている． 年

月 日～ 年 月 日の期間に に分けずにフリー

テキストで書かれた看護記録と， 年 月 日～ 年

月 日の期間に の形式で書かれた看護記録があり，こ

の両方を分析の対象にした．フリーテキストのデータでは，記録

数が 件，記録者総数が 名，患者総数が 名

である． 形式のデータでは，記録数が 件，記録

者総数が 名，患者総数が 名である．各データには，

定型項目もあり，患者 ，患者氏名，患者診療科，患者の性別，

生年月日，文書番号，文書名称，タイトル， ， ，

， ，フリーテキスト，入院 外来区分，記載日付，

記載者氏名，記載者所属部署，修正者氏名，修正者所属部署

が記録されている（ただし，個人情報は匿名化されている）．

対象データの および

に分けずにフリーテキストで記載された記録において，関

連機関との連携に関する以下の情報が書かれているかどうかを

人手で調査する．

他施設との連携に関する記述が存在するかどうかを調査者

が判断しタグ付けする．具体的には，転院前に治療していた病

院や入院前に入所していた介護施設における患者の様子に関

する記述や，退院後の自宅における患者の生活状況に関する

記述，患者の家族が発した言葉の記述などが挙げられる．

連絡先：土方 嘉徳，関西学院大学 商学部， 

兵庫県 西宮市 上ケ原一番町 1-155  ，0798-54-6205， 

contact soc-research.org 

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4G2-OS-8a-03



また，上記情報と関連のある情報（看護師の記録の特徴）として，

以下のものを人手または計算機により調査する．

看護師による主観的な記述が存在するかどうかを調査者が

判断しタグ付けする．

医療関係の専門用語がどれだけ使用されているかを計算機

により調査する．具体的には，看護記録中のテキストに対して，

医療用語辞書（ライフサイエンス辞書 金子 ）中の単語で検

索を行い，適合した単語の数を記録する．

主観的記述に用いられることの多い形容詞がどれだけ使用さ

れているかを計算機により調査する．具体的には，看護記録中

のテキストに対して，形態素解析を行い形容詞の数を記録する．

看護記録の記載量（テキストサイズ）を調査する．

病診連携・医介連携に関する情報を書くかどうかは，看護師

のキャリアや経験に依存するかもしれない．そこで，記録した看

護師の年齢と勤続年数も調査する．これらの情報は，職員リスト

のデータ（個人情報は匿名化されている）から得た．

本分析は人手によるタグ付けが含まれるため，全データを対

象とするには時間が必要である．そのため，まずは内科（ 階西

病棟・第 内科）で受診しているある患者に対して，看護師 名

（それぞれ ， ， ， ）がフリーテキスト形式で記述した記録を

対象に分析を行った．全員が女性で，それぞれの勤続年数は

が 年， が 年， と は 年であった．

調査結果を表 に示す． 人の看護記録においては，他医

療機関における患者の様子についての記述は見られなかった．

しかし退院指導に関する記述の中で，次回外来日時およびそ

の病院，紹介状の有無に関する記述が 件見られた．各看護

師の記述総数に占める，自宅での患者の様子が書かれた割合

については，どの看護師も ％に満たなかった．家族の言葉の

記述数は が最も多い 件， ， ， はそれぞれ ， ， 件

であった．

表  第 内科の医介連携に関する記述の数

看護師

勤続年数

記録総数

他施設での

患者の様子

他施設との

連携情報

自宅での

患者の様子

自宅での様子

記述割合

家族の言葉

家族の言葉

記述割合

まずは他医療機関における患者の様子についての記述が見

られなかったことについて考察する．今回の記録は，ある病棟

（ 階西病棟）の入院患者に関するものであった．入院にいたる

までの経緯はそれまでのカルテに記載されているはずなので，

本人に確認するまでもなかった可能性がある．今後は外来患者

についての記録も分析する必要がある．

次に，医介連携に関する情報が記載されていることについて

考察する．今回の記載者はほぼすべて大学病院で勤務する看

護師である．患者が大学病院を退院し他の施設や自宅で治療・

介護を進める際には看護師が退院指導を行う．このときの記録

として次回外来日時およびその病院，紹介状の有無に関する

情報を記載する．また，看護師は病診連携に関する知識を持ち

合わせており，患者が大学病院を退院し他の施設で治療・介護

を進める際に活用できることを理解して記述していると考えられ

る．

次に，患者の家族が発した言葉に関する記述数が目立って

多かったことについて考える．看護師 が記述した 件のうち

件がインフォームドコンセントについての記録だった．看護師

は医師が説明する際に同席することも多く，このときの様子や反

応を細かく記録している．インフォームドコンセント以外にも，看

護師は訪室の際に面会に来ていた家族とコミュニケーションを

図っていることがわかった．患者本人の意思や家族の思いにつ

いて詳細を記録していたこともあった．

最後に，各特徴をもつ記述数と看護師の属性について考察

する．今回このような記述を行っていた看護師は勤続年数が最

も長い看護師 であった．実施した処置や観察初見の記載に

終始することなく家族とのやりとりまで記録していたのは，長年の

勤務経験によるものが大きいと考えられる 山崎 ．

今回の調査では，医療―介護連携に関する情報は，日付や

紹介状の有無など，事務的な内容に限られて記載されていた．

また，他医療機関における患者の様子に関する記載は見られ

なかった．一方，退院後に有益になりそうな家族の発した言葉

に関する記述は存在した．今回の調査結果から，大学病院に

おいては，医療－介護連携に関する有用な記述は看護記録に，

ほとんど残されていない可能性があることが分かった．しかし，

病院での診療行為だけでなく，患者の家族の言葉が記録として

残されていたことについては，医療－介護連携を進める上で，

助けとなるかもしれない．今後は，主観的記述に関連する項目

にも注目し，データ数を増やして分析していく予定である．

本研究は 科研費 の助成を受けたものです．

串間  串間宗夫ほか 子カルテテキストデータに関する

一考察．人工知能学会第 回インタラクティブ情報アクセス

と可視化マイニング研究会

山崎  山崎友義，串間宗夫，荒木賢二，鈴木斎王 論文

を用いた電子カルテテキストデータ分析．第 回

人工知能学会全国大会

金子  金子周司ほか ライフサイエンス辞書プロジェクト．
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深層学習における学習ネットワークからの分類パターンの抽出
Extraction of Classification Patterns from Deep Learning Networks

安藤 雅行 ∗1
Masayuki Ando

河原 吉伸 ∗2∗4
Yoshinobu Kawahara

砂山 渡 ∗3
Wataru Sunayama

畑中 裕司 ∗3
Yuji Hatanaka

∗1滋賀県立大学大学院工学研究科
Graduate School of Engineering, The University of Shiga Prefecture

∗2九州大学 マス・フォア・インダストリ研究所
Institute of Mathematics for Industry, Kyushu University

∗3滋賀県立大学工学部
School of Engineering, The University of Shiga Prefecture

∗4理化学研究所 革新知能統合研究センター
RIKEN Center for Advanced Intelligence Project

In deep learning, there is a problem that concrete classification patterns for deriving reasons for classification are
often incomprehensible. In this paper, we propose a classification patterns extraction system from deep learning
networks and verified the effectiveness of the system. The proposed system takes out learning networks from the
learning result of deep learning and extracts classification patterns from the learning networks. Then the system
displays the extracted classification patterns so that users of the system can interpret the learning networks. In
verification experiments, the significance of the extracted classification patterns was estimated by chi-square test.
The results showed that users of the system can extract classification patterns effective for interpretations of the
learning networks by using the proposed system.

1. はじめに
インターネットの普及などによって世の中で増大する文章

データへの対処方法として，深層学習を用いたテキストマイ
ニングシステムが注目されている [1][2]．深層学習は，一般に
多層から構成されるニューラルネットワークを用いた学習を
指す．
その一方で，深層学習は，その出力を導いた根拠についての

解釈が困難であることも知られている．テキスト分野において
も，学習ネットワークの解釈を行うことで深層学習の分類基準
をより深く理解できれば，例えば医療分野において新人とベテ
ランの書いた電子カルテの違いから，良い電子カルテを書く方
法を容易に理解したり，企業においても良い報告書や企画書を
書く方法を短時間で習得できるなど，深層学習の新しい活用が
期待できる．
深層学習の分類基準を示す研究としては，アテンションと

呼ばれる手法を用いた研究 [3][4] が注目されている．しかし，
アテンションは内部でどのような学習が行われているかは考
慮していない．一方で画像に関してだが，深層学習の学習ネッ
トワークの解釈に注目したものがある [5]．また，ニューラル
ネットワークを用いた研究では，中間層の役割と重みの持つ
意味について考察したもの [6]や中間層が学習から，入出力の
様々な関係を得ることを目指したもの [7]があり，中間層に注
目すれば，出力に関して意味のある情報が得られることを示し
ている．また，重みに注目した研究として，重みを用いて入力
データ間の相関関係を抽出する研究 [8]があるが，分類基準を
提示する目的で重みに注目したものは存在しない．
そこで本研究では，RNN（Recurrent Neural Network）を

使用し，テキスト集合の学習によってネットワークの層に付け

連絡先: 安藤 雅行，滋賀県立大学大学院工学研究科先
端工学専攻，〒 522-8533 滋賀県彦根市八坂町 2500，
oh23mandou@ec.usp.ac.jp

られた重みの値を取り出し，学習ネットワークに対する解釈を
行うために，それぞれの出力特有の特徴となる分類パターンの
抽出を行うシステムを提案する．

2. 深層学習の重みを用いたテキストの分類パ
ターン抽出システム

本章では，本研究で開発した深層学習の重みを用いたテキ
ストの分類パターン抽出システムについて，システムの構成と
その詳細について述べる．

2.1 分類パターン抽出システムの構成
分類パターン抽出システムでは，まず，図 1に示すように，

各分類先ごとにラベル付けしたテキスト集合を RNNにて分類
し，その分類先を導いた学習ネットワークと，学習ネットワー
ク上の重みから，提案システムの分類パターンの抽出・可視
化処理によって各出力 (分類先)を導くネットワーク上のパス
と，パス上の各ノードの情報（そのノードで学習された単語）
の決定，表示を行う．最後に，システムの利用者は，システム
によって得られた学習ネットワークの表示を自分が見やすいよ
うに調整し．分類パターンを抽出する．そして分類パターンの
意味を理解しやすくするための機能を利用できる．

2.2 深層学習による学習ネットワークの形成
2.2.1 文中の単語のベクトル化
深層学習で学習を行う前に，テキストデータは文中の単語

を抽出したあと，単語はOne hot法 [9]と呼ばれる手法に従い
単語ベクトルの羅列に直される．そして，文中の各単語を単語
ベクトルに置き換え，深層学習への入力データとする．なお，
抽出される単語は名詞する．これは，文章の特徴とその順序関
係をより学習・抽出しやすくするためである.

2.2.2 学習によるネットワークの重み付け
One hot 法によって単語ベクトルの羅列に変換され，さら

にラベル付けされたテキストデータは，RNNの学習にて，そ

1
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図 1: 分類パターン抽出システムの構成

図 2: RNNの学習ネットワークと学習の様子

れぞれの出力ラベル（分類先）を導くネットワークへの重み付
けがされていく．その様子を図 2に示す．入力文章は各単語が
ベクトル化され，タイムステップごとに単語ベクトルが順番に
入力されていく．また，RNNでの分類時は，最後の単語が入
力されたタイミングで，出力層から出力される．

2.3 学習ネットワークからの分類パターンの抽出・可
視化処理

本提案システムの分類パターンの抽出・可視化処理では，RNN

によって得られた学習ネットワークから，各出力を導く最も関
係が強いパス（ネットワーク上のエッジの繋がりの線）を決定
する処理を行う．この出力と繋がりが強いパス（重要パスと呼
ぶ）の決定について，図??に示した 4層全結合型ネットワー
クモデルを例として，具体的な手順を述べる．
まず，ある分類先（図??の例では層Dのノード b）に到達す

るパスについて，パス上のエッジについた重みの積で定義され

図 3: 4層全結合型ネットワーク

る，重要度と呼ばれる値を算出する．図??の入力層のノード i

からの太矢印のパス上のエッジに付いた重みをW1a,i，W2i,j，
W3j,b とすると，このパスの重要度 Ba,i,j,b は以下の式 (1)で
導かれる．

Ba,i,j,b = W1a,i ×W2i,j ×W3j,b (1)

そして，式 1 で出力 b に到達する全てのパスの重要度を計
算して比較し，最も値の大きいパスを，重要パスと決定する．
出力 bの重要パスの重要度をMBb として，その計算式 (2)を
以下に示す．図 2 の右図のように，出力層と中間層間の重み
Wo のあと，中間層間の重みWr を繰り返し辿ることで，過
去の中間層を遡ることになる．

MBs = max
i,j,b

Ba,i,j,b (2)

次に，重要パス上のノードについて，ノードの情報を決定の
処理を行う．ノード情報の決定方法は，出力ごとの重要パスを
決定した時と同様に，入力層からノード情報を決定したい中
間層ノード間の重みWi の大きさから，ノード間の結びつき
の強さを求める．ただし，図 2 に示す様に，各中間層にはそ
れぞれ個別の入力層が対応している．ここで，RNNの入力に
は One hot法による単語ベクトルを用いているため，入力層
ノードにはノードごとに 1 種類の単語が対応していることに
なる．そこで，重要パス上の入力層ノードの単語を参照し，そ
の単語をノードの情報と決める．最後に，ノード情報の単語に
ついて，前後の中間層ノード情報の単語と，原文中でその順番
で表示されているかどうかを確認し，されていないなら単語の
重要度を下げる．
こうして各出力を導く重要パスとパス上のノード情報を表

示した学習ネットワークから，過去の中間層の重要ノードから
現在の中間層の重要ノードの単語より，時系列を考慮した特徴
の並びとしての分類パターンを抽出することができる．
2.3.1 出力ラベルを導く分類パターンの表示
本研究で開発した分類パターンの抽出システムでは，分類先

に強く結びつく，重要パスの集合としての学習ネットワーク上
に重要ノードの情報が表示される．例として，5種類のお菓子
の作り方に関するテキストの分類を行った場合の，システムの
メイン画面を図 4に示す．表示分類先は「マカロン」とする．
このネットワークは，RNNが学習した情報を，過去から順番
に中間層上に表示したものである．過去から出力層直前までの
中間層の重要ノード情報（単語）の並びは，分類パターンを示
し，重要パス 1本につき 1つの分類パターンが表示されてい
ることになる
図 4では，入力層を除いて選択したステップ数（図 4では

2）だけ中間層と，出力層が表示され，出力層には分類された
分類先を示す出力ノードが表示されている．また，分類先を
示す出力ノードには，そこから選択したステップ数の長さで，
選択した重要パス数だけ重要パスが表示されている．そして，
重要パス上の各中間層ノードには，ノード情報として単語が表
示されている．

2.4 システム上での学習ネットワーク表示機能
システムには，利用者が分類パターンの抽出・理解を行いや

すいように，その表示内容を変更できる機能がある．その主な
ものを表 2に示す．

2
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図 4: システムの画面

表 1: 学習ネットワーク表示機能
機能名 効果
表示するステッ
プ数の選択

RNNにおいて，何ステップ過去まで
の中間層を表示するか決定する

重要パスの表
示数の選択

分類先ごとに，何本の重要パスを表示
するか決定する

原文表示機能 分類パターン（順序を考慮した単語の
組み合わせ）が，原文中でどのように
出現しているかを表示する

3. 分類パターン抽出システムの有効性の検証
実験

本章では，深層学習の重みを用いた分類パターンの抽出シ
ステムにより，学習ネットワークから抽出できる分類パターン
が，テキストデータを理解する（学習ネットワークの解釈を行
う）ために有効かを検証した実験について述べる．なお，本実
験では，分類パターンを「2種類の異なる単語の，順序を考慮
した組み合わせ」と定義する．単語を 2種類にした理由は，最
も基本的な分類パターンであるためである．

3.1 実験準備
3.1.1 使用テキストデータと学習モデル
分類パターン抽出の対象とするテキスト「童話 5 種類」に

ついて，詳細を表 2に示す．また，計算上の分類パターンの総
数（抽出単語数 ×抽出単語数 −抽出単語数）とその中で「あ
る分類パターンが，ある分類先に特有のものである」という仮
説を有意水準 5%で検定したカイ二乗検定で，有意性があると
推定された分類パターン数を表 3に示す．
続いて，深層学習として使用した RNN モデルの概要を表

4に示す．システム上での表示設定は，学習ネットワーク表示
機能により，表示ステップ数 2，重要パス数 20とする．また，
テキスト「童話 5種類」に対する RNNの分類精度は 100%で
あった．

3.2 実験手順
実験の対象者は著者 1 名とした．対象者はテキスト「童話

5種類」について，本研究で開発したシステムを用いて，全て
の分類先で分類パターン抽出システムによって抽出された分類
パターン 20個について，カイ二乗検定で有意性があるかどう
か，ある場合，カイ二乗検定の順位で何位にあたるのかも調べ
考察を行った．なお，カイ二乗検定の順位とは，カイ二乗検定

∗1 Google：https://www.google.co.jp で「童話名　あらすじ」と
検索し，表示された上位 50 位のサイトの本文をテキストとして利
用

表 2: テキストデータの詳細
データ名 内容
童話 5種類 日本の童話「かぐや姫」「鶴の恩返し」「さる

かに合戦」「桃太郎」「浦島太郎」の，それぞ
れの概要やあらすじなどについて書かれたテ
キストをネット上 ∗1から 1種類あたり 50テ
キストずつ用意した．

表 3: 有意性のある分類パターンの総数
分類先名 カイ二乗検定での分類

パターン総数
分類パターン
総数

かぐや姫 93,211 15,527,540

鶴の恩返し 9,208 15,527,540

さるかに合戦 24,839 15,527,540

桃太郎 46,749 15,527,540

浦島太郎 53,334 15,527,540

平均 45,468 15,527,540

で有意性のあると推定された分類パターンの集合を，カイ二乗
値が高い（より強く有意性があるとされる）順に並べた時の順
位である．

3.3 結果と考察
抽出された分類パターンで，有意性がないとされた分類パ

ターンについての考察を行うため，有意性がある・ないとされ
た分類パターンの個数を図 5に示す．
図 5 より，まず有意性があるとされた分類パターンの個数

と，有意性がないとされた分類パターンの個数の比率は，4対
6ほどであることがわかる．その中で，有意性があるとされた
分類パターンについて見ると，どちらのテキストも，ほとんど
がカイ二乗検定での分類パターンの上位 50%以上に含まれる
ことがわかる．これは，カイ二乗値の高い，より有意性がある
とされた分類パターンと，有意性が全くないとされた分類パ
ターンが混ざって抽出されていると言える．
その中で，有意性がないとされた分類パターンが 60%以上

と最も多い「浦島太郎」を例に考察する．「浦島太郎」の抽出
された分類パターン上位 10個を表 5に示す．有意性がないと
判断される要因は，他のテキストでも頻度が高い，もしくはそ
のテキスト内での頻度が低いことが原因である．しかし，それ
でもシステム上で重要度の高い分類パターンとして抽出され
たということは，有意性があるとされた分類パターンと合わさ
ることで，よりテキストへの理解を深めることができる補助的

図 5: 抽出された分類パターン

3

The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

4G2-OS-8a-04



表 4: 学習モデルの詳細
データ名 抽出した単

語集合
入力層
ノード
数

中間層
ノード
数

出力層
ノード
数

童話 5種類 名詞 3,941

種の単語
3,941 50 5

表 5: 抽出された分類パターン（「浦島太郎」）
抽出された分類パターン

順位 分類パターン 「 浦 島
太 郎 」
内の頻
度

「 浦 島
太 郎 」
以外で
の頻度

カイ二
乗検定
での順
位

1位 世界→気 12 4 34,300

2位 日→展開 6 3 0

3位 風土記→日本 12 0 2,118

4位 物語→日本 18 11 0

5位 日→日本 16 10 0

6位 長 期 間 → ス
トーリ

3 0 0

7位 集→嶋 3 0 0

8位 漁師→共通 3 0 0

9位 年→日本 19 11 0

10位 亀→女性 16 0 964

な役割を持つと考えれる．なお，表 5 で有意性がない分類パ
ターンのカイ二乗検定での順位は 0と表記している．
表 5をみると，まず単語「日本」が，4つの分類パターンで

共通しており，そのうち 3つの分類パターンに有意性がなく，
1つが有意性があるとわかる．また，表 3より，有意性のある
分類パターンのカイ二乗検定での順位は，53,334中 2,118，つ
まりカイ二乗検定での順位の上位 4%以内と高い順位であり，
ここから，強い有意性を持つ 1つの分類パターンを基準に，3

つの有意性のない分類パターンがテキストへの理解の補助を
行なっていると仮定する．例として，順位 3 位の「風土記→
日本」（有意性あり）から原文表示機能を用いて得られるテキ
ストへの理解「丹後国の風土記など，日本各地で逸文されてい
る」に，順位 4位の「物語→日本」から得られる「浦島太郎物
語は，日本書紀にも記述が見られる」と順位 9「年→日本」（有
意性なし）から得られる「明治 29年に巌谷小波氏が書いた物
語をきっかけに日本中に広まった」を合わせることで，「浦島
太郎物語は丹後国の風土記や日本書紀など，日本各地で逸文さ
れており，明治 29年に書かかれた物語をきっかけに，日本中
に広まった」という理解が得られる．そして，この理解は「浦
島太郎」特有のものである．よって，システムでは，有意性の
高い分類パターンと，有意性がないが，それらを補助する役目
を持つ分類パターンが得られていると言える．
以上より，実験結果から，本研究で開発したシステムでは，

深層学習の学習ネットワークから，学習ネットワークの解釈に
役立つ，分類先に対して特有の特徴を表す，有効性のある分類
パターンの抽出が可能であると言える．そして，カイ二乗検定
での分類パターンと比較することで，カイ二乗検定では有意性
がないとされた分類パターンでも，有意性のある分類パターン
の補助として役立っていることが考察によって判明し，カイ二
乗検定では得られない隠れた有効性のある分類パターンを抽出

することができると結論つけた．

4. おわりに
本研究では，複数のテキストデータの分類を深層学習である

RNNで行い，学習ネットワークの解釈を行うための，分類パ
ターンの抽出システムの開発を目的とした．本研究の特徴とし
て，重みを辿ることで，RNNの学習ネットワーク内の情報の
伝達を過去に向かって探索している点が挙げられる．システム
の有用性を確かめる検証実験では，があると推定された分類パ
ターンと，本システムで抽出した分類パターンをのカイ二乗検
定で有意性を検定することで，本研究で開発したシステムによ
り分類パターンの抽出が容易になり，テキストの特有の特徴な
どを理解しやすくなったと結論づけた．今後の研究では，理解
した内容からより容易にテキスト自体への解釈を行えるよう，
分類パターンの抽出・可視化アルゴリズムや，システム上での
表示を検討していきたい．
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Attachment of “Cuteness” to Dialogue Sentences Using Deep Learning
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Nowadays, automatic generation of dialogue sentences using deep learning has been conducted. Automatic
generation systems of dialogue sentences require not only sequences of conversation but also characteristics of con-
versation partner. Because, it makes users feel charms and personalities in conversation. However, previous studies
often transformed the sentence’s characteristics to another one which easy to define transformed vocabularies, for
example, the dialect and the style of samurai. Therefore, this study will transform the sentence’s characteristics to
another one which hard to define transformed vocabularies. Especially, the purpose of this study is that give the
cuteness to sentences. We considered how to give the cuteness to sentences, and evaluate sentences that can give
the cuteness or not.
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AI Player Creation Reflecting Personal Abilities and Characters in PvP Games

∗1
Toshinobu Sakata

∗2
Wataru Sunayama

∗2
Yuji Hatanaka

∗2
Kazunori Ogohara

∗1
Graduate School of Engineering, The University of Shiga Prefecture

∗2
School of Engineering, The University of Shiga Prefecture

Nowadays, PvP online games for playing with many players are very popular. Among them, we can feel more
pleasure to playing with friends and players who became friends by online games. It is considered to be able to
perceive player s abilities and characters.
In this study, we aim to construct environment playing with AI players who have any personality within a

settable range. We can be set freely AI player s abilities and characters parameter. In experiment, we verified
how to reflect personality to In-game action. And we investigate the difference of easiness in perceive AI player s
personality.
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