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Abstract: In instrumental instruction, there exists a unique form of interaction where musical

performance and verbal communication intersect. Particularly, when multiple lessons are con-

ducted for a piece of music, there may be specific trends and patterns in the process in terms

of the student’s progress and the teacher’s perspective. In this study, we analyzed audio data

recorded from one-on-one classical guitar lessons to visualize the implicit aspects of instructional

processes.

1 はじめに
本稿では，楽器指導における非明示的な指導過程の
可視化を目的として，複数回にわたって実施されたギ
ターレッスンの音声データを対象とした分析について
述べる．通常，楽器指導 (以降，レッスンと呼ぶ)は生
徒の目的に合わせて選定された特定の楽曲に対して何
度も行われる．そのレッスン過程では，生徒の上達や
教師の着眼点などの側面で特徴的なパターンや変化が
見られる可能性がある．特に，レッスン特有の演奏と
発話によるインタラクションや教師の指導内容に着目
することによって，レッスンの様相を明らかにするこ
とが期待できる．
このような背景から，我々はこれまでクラシックギ
ターの個人レッスンを対象として，実際のレッスン現
場で録音された音声データの収集と分析を進めてきた
[1, 2]．現在，音声データは対面レッスンとオンライン
レッスンを合わせて 100件を超えるが，簡易的に収録さ
れたデータであるために，音声区間や発話の情報を適
切に抽出することが難しいという問題がある．中でも人
手による発話の書き起こしは人的コストが大きく，これ
までの先行研究で扱ったデータ数は極めて少なかった．
そこで本研究では，データの拡充とレッスン内の状
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態を可視化することを試みた．データの拡充では，教
師と生徒のペアを増やし，既存の音声区間検出フレー
ムワークや音声認識モデルを用いて分析データを作成
した．レッスンの分析では，教師の発話に焦点を当て，
指導内容の意味的要素を表現したラベルを定義・付与
し，レッスン内で起こる発話と演奏の状態遷移を調査
した．さらに状態遷移については，要素間の因果関係
や包含関係を体系化するために，ISM法を適用した構
造分析も実施した．結果として，レッスンのフェーズ
や楽曲によって様相が変化することが明らかとなった．
楽器の個人レッスンにおけるインタラクションに関
する既存研究は，ピアノを対象としたものが多く見ら
れる．グループレッスンに比べて個人レッスンは教師
が支配的であり，生徒の相互作用は限定的であること
を示した研究 [3]や，教師と生徒によって演奏表現が協
働的に構築されていくことを明らかにした研究 [4]など
がある．また，ジャズピアノの即興レッスンでは，教
師によってフレーズが再構成されていくことをが示さ
れている [5]．このような教師と生徒のバランスについ
て，複数回のレッスンを考慮した研究は少ない．その
ため，本研究は教師と生徒のインタラクションの変遷
を明らかにするという点で新しく，かつ挑戦的な試み
と言える．
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表 1: 分析対象であるレッスンデータの概要
ID ペア 形態 回数 合計時間 曲名/作曲者 時代 フェーズ
1

T1–S1 対面 2 0:11:14 8度のエチュード/A. Cano 古典派 初期
2 2 0:07:38 6度のエチュード/F. Sor 古典派 初期
3

T2–S2 対面
4 1:35:00 アメリアの遺言/M. Llobet ロマン派 後期

4 3 0:57:47 魔笛の主題による変奏曲/F. Sor 古典派 後期
5 5 2:00:49 スペインの城よりオリーテ/F. M. Torroba ロマン派 初期
6

T2–S3 オンライン 5 2:17:19 盗賊の歌/M. Llobet ロマン派 後期
7 3 1:15:46 マリアルイサ/J. S. Sagreras ロマン派 後期

2 分析用データの作成
本章では，クラシックギターの個人レッスンで収録

された音声データから，音声区間や発話情報といった
基本的な情報抽出を行う．さらに，指導の変遷を調査す
るために，抽出した発話情報に対して意味付加を行う．

2.1 音声区間検出と発話の書き起こし
表 1に，データの概要を示す．1曲につき 2回以上

のレッスンが実施された 7曲を対象として，全 24件の
音声データである．各ペアの音声データは，T1–S1は
Youtubeに公開されているレッスン動画1から，T2–S2

は対面レッスン時に IC レコーダーで録音された音声
ファイルから，T2–S3は Zoomで記録された動画から，
それぞれ収集した．ここでのフェーズとは，レッスン
が実施された時期，あるいは生徒の楽曲に対する取り
組み具合を意味し，初期は新しく取り組み始めた楽曲
を扱ったレッスン，後期は生徒が過去に演奏したこと
がある楽曲のレッスン，あるいは本データ以前にも指
導が行われていた場合のレッスンと位置付けた．
本研究ではまず，新たに追加した ID1，２，６，7の
音声区間検出を行った．レッスンにおいて主要素であ
る演奏区間を検出するために，CNNベースの音声区間
検出ライブラリである inaSpeechSegmenter[6] を用い
て，演奏（Music），発話（Speech），ノイズ（Noise），
無音（NoEnergy）の４つの区間を検出した．ただし，
楽器レッスンのような演奏と発話が重複する場面にお
いては，Speech が Music に分類されるという問題が
あった．
そこでより適切な Speech情報を獲得すべく，次に発
話の書き起こしと区間（セグメント）情報の抽出を行っ
た．書き起こしの自動化を進めるために，予備調査と
してYouTube，Google Cloud Speech-to-Text，Whis-

per，Amazon Transcribeの精度を比較した.その結果，
Whisperの精度が 80%を超え，それ以外は 5割を下回っ

1【クラシックギター レッスン】のえレッスンより Vol.3，4
https://www.youtube.com/watch?v=ZPjGTsHYwho&list=PL_
lN47mmXpTad57CmFKvXIZU9LJMqRU79&index=7

た．Whisperは，OpenAIが開発した音声認識モデル
であり，セグメント情報の取得も可能である．そのた
め，本研究ではこのモデルを採用して書き起こしを実
施した．ただし，話者分離には対応しておらず，かつ
既存モデルと組み合わせた場合も精度が低かったこと
から，手動で教師と生徒の発話を分離した．結果とし
て，総セグメント数は，教師（T-Speech）は 1669件，
生徒（S-Speech）は 981件となった．

2.2 教師の発話に対する意味的要素の付加
教師は，演奏あるいは演奏者の現状を整理し，目標と
する演奏に向けた改善点や練習方法を示す．我々は，こ
のような教師の指導における思考過程を体系化すべく，
指導コンテンツラベル (Instructional Content Label,

ICL)と名付けたラベルを定義した．これは，既存研究
[7]に基づいて定義したものであり，以下の 6つのラベ
ルで構成され，発話の内容がどのような意味を持つか
を分類できる．

• Giving Objective Information (GSI)：教師の主
観に基づく一般的，あるいは特定の概念の情報提
供．感想や印象に加え，独り言や雑談を含む．

• Giving Subjective Information (GOI)： 楽譜や
音楽関連の知識など，参照可能な事象や概念に基
づく客観情報の提供．

• Asking Question (AQ)：質問，予測，問いかけ．
「ここから弾いて」などの指示も含む．

• Giving Feedback (GF)：生徒の演奏に対する具
体的な情報提供．くせなどに関する評価・分析・
見立て．

• Giving Practice (GP)：特定のパッセージの練習
方法の提示．部分的な改善・改良に関するコメ
ント．

• Giving Advice (GA)：目標提示，アドバイス．特
定の目標達成へ導くための具体的な意見や推奨．
演奏全体へのコメント．
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表 2: 各種音声区間における発話と指導コンテンツラベル（ICL）の一例
種類 開始時間 終了時間 発話内容 ICL

Music 18:30 20:22

T-Speech 18:35 18:43 あとねもうちょっとなんかこの，あの，はっきり音を出せない，欲
しいな．

GSI

T-Speech 19:00 19:05 これもちゃんとあの 4分音符分伸ばしてください． GP

S-Speech 19:06 19:09 あそうか，伸びてない．
T-Speech 19:13 19:14 そうそう． GSI

T-Speech 19:56 20:00 今までより音確りクリアで良かったです． GSI

T-Speech 21:32 21:34 変な音出さない． GF

S-Speech 21:41 21:43 消えちゃうな．
T-Speech 21:48 21:50 3ですよ． GOI

T-Speech 22:00 22:19 もうちょいね，あの，調整を，していただければ．いやでも素晴ら
しい，いやだからあの，弾くのがどうこうじゃなくて，音楽的な部
分，伝えなきゃいけないので，聴衆の人に，

GA

Music 22:08 22:19

ICLをセグメントごとに付与した一例を表 2に示す．
セグメントの一部には，相槌だけなど明確に分類でき
ない発話や，一つのセグメント内に複数のラベルが該
当する発話があった．前者に関しては，前のトピック
を引き継いでいたり，暗に示している場合があるため，
全てのセグメントに対して前後を考慮してラベルを付
与した．後者に関しては，ラベルの優先順位をGSI＜
GOI＜AQ＜GF＜GP＜GAと定め，優先されるラ
ベルを付与した．そのほか，(a) GPは変化を促すもの
として，「～してみるのもあり」といった表現の提案を
含む，(b) 右手の弾き方は部分的な要素が強いためGP

とする，などいくつかのルールを設けた．ラベルの付
与は，本著者を含む 2名が吟味し一意に定め，二者間
のアノテーション一致度は 94.5%であった．

3 ギターレッスンの状態遷移の観察
前節で作成した分析用データを用いて，レッスンの
様相を可視化する．

3.1 レッスン内の ICLの変化
図 1は，ID3における指導コンテンツラベル（ICL）

の時系列変化を示している．例えば，GF（例：なって
しまっている）とGP（例：～したほうがよい）が隣接
するパターンが多くみられた．また，レッスンの最初
と最後は，GSIになる傾向があった．他のレッスンにお
いても，生徒がまず楽曲を通して演奏することが多く，
それに対して教師はいきなり具体的な指導（GP）をす
るのではなく，パフォーマンス全体に関するコメント

（GA）をする様子が多かった．また，１回目のレッス
ンではラベルが短い区間で頻繁に変化する傾向が見ら
れたが，レッスンが進むにつれてラベルの変化が少な
くなった．このようなレッスンの回数に関係する変化
は，レッスンのフェーズに着目することで特徴を捉え
ることができると考えられる．

図 1: 教師の発話における ICLの時系列変化の一例

3.2 演奏と発話の状態遷移
本節では，レッスンのフェーズにおける演奏および発
話区間の共起関係を調査した．教師の発話（T-Speech）
を 6種に分類した ICLに加え，演奏 (Music) および生
徒の発話 (S-Speech) による合計 8つの要素を対象と
して，bigramを抽出し，Pythonのライブラリである
NetworkXを用いて有向グラフを生成した（図 2）．矢
印に傍近の数値は，割合である．S-Speechについては，
発話の割合が少ないことや指導の意味的要素を含まな
いことから，ラベルによる分類は行わなかった．
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初期では，Music，S-Speech，GSIの 3つの要素間が
強い共起関係にあり，次いで S-Speechと GF，Music

とGP，MusicとGFの結びつきが強かった．Musicと
S-Speechは，教師の発話のように分類されていないた
め，必然的に共起する割合が高くなる．しかし，GFと
の共起関係も強かったことや，GFと GPそれぞれが
連続する割合が高かったことから，初期のレッスンは
演奏に対する問題提起（GF）や解決方法の提示（GP）
が中心の指導であることが示唆された．
後期では，GFと他の要素が共起する割合が少なく
なった一方で，Music，S-Speech，GSI，GPの共起関係
が強くなった．また，Music間の割合が 13.16%と高く，
かつMusicを中心として上記の 3要素との強い結びつ
きがあった．つまり，レッスンが進むにつれて，演奏
（Music）を主軸に細かな指摘（GP）や印象評価（GSI）
の指導に変化することが明らかとなった．
以上のように，状態遷移の可視化によってレッスン
の変遷を捉えることができた．しかし，有向グラフで
はレッスンの様相を適切に読み取ることが難しく，よ
り直感的な表現方法が必要である．

図 2: 教師の発話における ICLの有向グラフ

4 状態遷移結果の構造分析
本節では，前章で述べた指導コンテンツラベル (ICL)

の状態遷移結果に対する構造分析をおこなう．我々は，
ISM法 (Interpretive Structural Modeling) による構造
化モデリング手法を用いて，ラベル間の因果関係を客
観的かつ視覚的に構造化することを試みた．ISM法と
は，グラフ理論の応用として，J.N.Warfield によって
提唱された手法の 1つであり [8]，システムのユーザビ
リティの問題解決手法や設計仕様の因果関係の分析な
どで利用されている．要素間の相互関係を一対比較に
よる binary値の置き換えにより，様々な要素間の相互
関係が多階層有向グラフとして図示できる．

4.1 ISM 法の適用手順
ISM法の適用手順は，(1)要素の抽出，(2)隣接行列
の作成と行列計算，(3)構造化である．本手法を用いて，
教師の発話における要素間の因果関係や包含関係を可
視化する．

(1) 要素の抽出
前章で生成した有向グラフの 8つの要素 S= { s1, s2,

... s8 } を対象として，状態遷移を表現する “binary

relation” R を定義する．例えば，要素 si が要素 sj に
直接関係している場合，siRsj と表現される．そして，任
意の要素 si, sj , sk の間に，siRsj and sjRsk ⇒ siRsk
が成立する場合，関係 R は “transitive” である．グラ
フ理論を用いると，各要素は頂点 (vertex) に対応し，
任意の要素間に関係 R が存在する場合は，辺 (edge)

でこれを表現できる．ただし，8要素の場合は有効辺
の数が多いため，特徴的な関係性の正確な理解が難し
い．そのため，本分析では状態遷移の割合に関する閾
値を 5.0%と設定し，この閾値を満たす上位項目に対し
て ISM法の適用した．
(2) 隣接行列の作成と行列計算
関係 Rは，二値行列として表現できる．集合 Sの各
要素を行と列に持つ行列を考えると， siRsj が成立し
ていれば，行 i と列 j の交点に “1” を記入し，そうで
ない場合 “0” を記入する．閾値を設定した有向グラフ
D に等価な二値行列 A は次の通りである．

A =



0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 1 1

0 0 0 0 0 0 1 1

0 0 1 0 1 1 0 1

0 0 0 0 0 1 1 0
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この行列 Aは，有向グラフ Dの随伴行列 (adjaceney

matrix) と呼ばれる．隣接行列 A のべき乗 A2 , A3 ...

Am から直接，間接的な因果関係の全てをあらわす可
到達行列 Tをブール代数演算則に従い，次式により求
める．

T =
n∑

k=1

Ak + I, Am = O

この時，O は零行列，I は単位行列，m は n 次元の正
方行列で Am = O を満たす n-1 より小さい自然数で
ある．

T = (A+ 1)2 =



1 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0

0 0 1 1 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0 0 0

0 0 1∗ 1∗ 1 1∗ 1 1

0 0 1∗ 1∗ 1∗ 1 1 1

0 0 1 1∗ 1 1 1 1

0 0 1∗ 1∗ 1∗ 1 1 1


ここで，*印のついた “1” は，もとの行列 A+ I に

はなかった要素を示している．例えば，要素 s3 から
s5 には直接的な関係はないが，要素 s7 を通して間接
的に関係しているため，その transitiveな関係を示し
ている．従って，行列 T には，もとの行列 A におけ
る全ての直接的関係と共に，関係 R の推移性によって
得られる間接的関係も同時に表現される．

(3) 構造化
行列計算で得られた可到達行列 T の各項目について
行和 d と列和 r を求め，関連度 (d+r) および影響度
(d-r) を算出する．関連度は他項目に与える影響 d と
他項目から受ける影響 r の和であるため，当該項目と
他項目との関係の深さを示す．一方，影響度は他項目
に与える影響 d より他項目から受ける影響 r を差し引
いたものであるため，当該項目が他項目に与える影響
の強さを示す．これらを 2次元の散布図で示し，クラ
スター分析により，関連度と影響度に基づく類似性を
分類する．最後に隣接行列の関係に従い有向枝で連結
する．

4.2 分析結果と考察
前節で詳述した ISM法の適用により，前章の状態遷

移結果に対する多階層有向グラフを獲得した (図 3，4)．
図 3に示すように，グラフは階層構造を持ち，上位の
階層（Level 3）が他の要素へ影響をより強く与え，下
位の階層（Level 2，1）が他の要素から影響をより強
く受けることを表現している．具体的には，全要素の
中で Level 3のMusic, S-Speech, GSI, GPが要素間で

Level 3

Level 2

Level 1

図 3: すべてのレッスンにおける多階層有向グラフ

図 4: フェーズごとの多階層有向グラフ

互いに影響を及ぼし合い Level 2の GFに影響を与え，
さらに Level 2から Level 1のGA, AQ, GOIに影響を
与えるという関係を示している．
図 4のフェーズごとの構造を見ると，初期ではGFが
起点となり，Music，そしてGP他に影響を与えている
ことがわかった．そして，後期ではMusicが上位にな
り，GFは影響を受ける要素に変化した．また，Music，
S-Speech，GSIの３つの要素は常に影響を及ぼし合う
ことが示された．これらは，前章の状態遷移結果から推
察した結果と同じである．つまり，ISM法を適用する
ことによって，有向グラフだけでは不明瞭な要素間の
関係を適切かつ直感的に構造化できることがわかった．
上記の結果を受けて，新たに作曲時代とペアによる
構造化を試みた結果を図 5，6に示す．作曲時代に関し
ては，古典派ではGSIとGPが上位であったが，ロマ
ン派は教師の発話がすべて下位の階層に分類され，両
者ともにMusicと S-Speechが他の要素に影響を与える
ことが明らかになった．ロマン派の楽曲の場合は，よ
り演奏中心のレッスンになることを示唆している．ペ
アによる比較では，3ペアとも類似しており，T1–S1と
T2–S3においては同じ構造であった．これらの特徴と
して，S-SpeechあるいはGPが起点となりレッスンが
展開されることが示唆されるが，基本的にほとんどの
要素が同一階層だったことから，ペアによる特徴的な
傾向はないと言える．今後，データ数やバリエーショ
ンを増やした分析を実施することで，楽器の指導過程
の定式化が期待できる.

人工知能学会 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(第31回) 

SIG-AM-31-05

32ー　　　ー



図 5: 作曲時代ごとの多階層有向グラフ

図 6: ペアごとの多階層有向グラフ

5 おわりに
本稿では，複数回にわたる楽器の指導過程の可視化

を目的として，クラシックギターの個人レッスンを対
象とした音声データの分析結果について報告した.収録
音源から音声区間や発話情報を抽出し，さらに教師の
発話に対する意味的要素を表現したラベルを付加した
結果に基づいてレッスン内の状態遷移を観察したとこ
ろ，レッスンのフェーズによって指導の様相が異なる
ことが示された.また，構造化モデリング手法を用いた
状態遷移結果の構造分析を試みたところ，レッスンの
特徴をより直感的に表現できることがわかった．今後
は，より詳細な議論を通じて，レッスンの振り返りや
指導ノウハウの体系化につなげたい.
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