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概要
日常生活や社会活動における対話において，対話相手が自分の話を理解しているか否か
を推測することが重要である．これは，人と人の対話だけでなく，人とエージェントの対話
においても重要である．対話相手の理解度を自動的に予測することができれば，対話エー
ジェントはユーザの理解度に応じたコミュニケーションを行うことが可能となる．ユーザ
の内部情報を推定する対話エージェントを開発するために，対話参加者のマルチモーダル
情報から対話相手の内部情報を推定する研究事例は数多く存在する．しかし，ユーザの
マルチモーダル情報から対話における聞き手の理解度を推測することができるのかは明
らかではない．そのため，ユーザの理解度を考慮してコミュニケーションを行う対話エー
ジェントを開発することが困難であると考えられる．本研究では，理解度を聞き手が話し
手の発話を理解している様子の度合と定義し，対話参加者のマルチモーダル情報から聞き
手の理解度を推測できるのか明らかにする取り組みを行う．具体的には，はじめに対面の
2者対話データと第三者による聞き手の理解度の評価が記録されている対話コーパスから
対話参加者の視覚的，韻律的，言語的特徴量を抽出する．次に対話コーパスから抽出した
特徴量を用いて聞き手の発話時の理解度を推定する機械学習モデルを構築した．このと
き，聞き手の発話時の理解度を推定する二種類のモデルを作成した．1つ目は，聞き手の
視覚的，韻律的，言語的特徴量から，聞き手の発話時の理解度を回帰タスクで推定する機
械学習モデルである．2つ目は，聞き手と話し手の双方の視覚的，韻律的，言語的特徴か
ら，聞き手の発話を理解をしている発話，中立の発話，理解をしていない発話に分類する
機械学習モデルである．回帰モデル構築の結果，聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴が
聞き手の発話時の理解度の推定に有効であることが確認された．クラス分類モデル構築の
結果，聞き手と話し手の視覚的，韻律的，言語的特徴が聞き手の発話を理解をしている発
話，中立の発話，理解をしていない発話の分類に有効であることが確認された．さらに，
聞き手の視覚的，韻律的，言語的情報と，話し手の情報を組み合わせることが推定性能を
向上するためには重要であることが示唆された．
本研究の貢献は下記の通りである．

• 聞き手のマルチモーダル情報が聞き手の発話時の理解度の推定に有効であること．

• 聞き手と話し手のマルチモーダル情報が聞き手の発話を理解をしている発話，中立
の発話，理解をしていない発話の分類に有効であること．
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1.1 研究の背景
日常生活や社会活動での対話において対話相手（聞き手）が自分（話し手）の話を理解
しているか否かを推測することが重要である．対話では，話し手が聞き手の理解度を判断
し，次に行うアクションを決めている．話し手が自分の話を聞き手が理解していると推測
した場合，話し手は次の話に移る，関連する話題に発展させるなどのアクションを取る．
一方，話し手が自分の話を聞き手が理解していないと推測した場合，話し手は同じ話題を
繰り返す，発話内容を単純化するなどのアクションを取る．
聞き手の理解を推測するという行為は，人間と人間のインタラクションだけでなく，人
間とエージェントのインタラクションでも重要であると考える．近年，対話エージェント
とコミュニケーションを行う機会は増加している．対話エージェントは，買い物シーン，
学習シーン，医療現場といった，さまざまな日常生活のシーンで導入されている [1]．対
話エージェントが人間のように対話相手であるユーザの理解度を推定することができる
ならば，より自然なコミュニケーションを取れるようになることが期待される．反対に，
対話エージェントがユーザの理解度を推定することができないことで，人と様々なミスコ
ミュニケーションが生じてしまう可能性がある．

1.2 研究の目的
理解度を考慮したコミュニケーションを行う対話エージェントの開発を実現するために
は，対話における聞き手の理解度を推定できるのか明らかにする必要がある．現在，教育
現場，ポスター発表などの様々なシーンにおける理解度を推定する取り組みが行われて
いる [2, 3, 4, 5]. しかし，対話における理解度を推定する研究は行われておらず，対話に
おける聞き手の理解度を推定できるのかは明らかになっていない．現在，対話参加者の表
情，発話音声，発話内容などのマルチモーダル情報を用いて，人間の発話意欲や興味度と
いった内部情報を推定する様々な取り組みが行われている [6, 7, 8, 9]．上記の取り組みか
ら，対話参加者のマルチモーダル情報から，内部情報の一つである聞き手の理解度も推定
できるのではないかと考えられる．
本研究では，理解度を聞き手が話し手の発話を理解している様子の度合と定義し，対話
参加者のマルチモーダル情報から対話における聞き手の理解度を推定することができるの
かを明らかにすることを研究目的とする．具体的には，対面の 2者対話データと第三者に
よる聞き手の理解度の評価が記録されている対話コーパスから聞き手と話し手の双方の視
覚的，韻律的，言語的特徴を抽出する．次に，抽出した聞き手と話し手の双方の視覚的，
韻律的，言語的特徴から聞き手の発話時の理解度を推定する機械学習モデルを構築し，対
話参加者のマルチモーダル情報と聞き手の理解度の関係を明らかにする取り組みを行う．
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1.3 本論文の構成
本論文の構成は次のとおりである．

2章では，理解する行為に関連する研究事例と内部情報推定に関連する研究事例につい
て述べる．
3章では，本論文における問題の定義と研究課題について述べる．
4章では，本研究で用いた対話コーパスについて述べる．
5章では，聞き手の理解度の推定について述べる．
最後に 6 章にて，本論文の結論を述べる．
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本研究では，対話における話し手と聞き手のマルチモーダル情報を用いて, 聞き手の理
解度を推定する取り組みを行う．本章では，この取り組みを行うにあたり，理解する行為
に関連する研究事例と内部情報推定に関連する研究事例について述べる．本研究が属する
研究領域を表 2.1に示す．2.1節では，理解する行為に関連する研究事例について紹介す
る．これらは，人間の理解に着目しているという点で本研究と関連している．2.2節では，
対話における人間の内部情報を推定する研究事例について紹介する．これらは，人間の言
語，非言語行動を用いて，対話中の人間の内部情報を推定するという点で本研究と関連し
ている．

表 2.1: 本研究が属する研究領域

研究分野 研究事例
理解する行為に関する研究 ・講義や e-Learningなどを受講している

　生徒の理解度を推定する研究
内部情報推定に関する研究 ・人間の言語・非言語行動を用いて

　対話における人間の内部情報を推定する研究

2.1 理解する行為に関連する研究事例
本節では，理解する行為に関連する研究事例 [10, 2, 3, 11, 4, 5]について述べる．これ
らの研究事例では，教育現場，プレゼンテーションなどの様々なシーンにおける理解度を
推定する取り組みを行っている．
Sathikら [10]は仮想教室において，生徒の感情を表現する表情と生徒の理解度の関係
を明らかにする研究を行っている．感情を伝える表情には眉を上げる，額に皺を寄せる，
目を丸くする，唇を丸めるなどの筋肉の動きが含まれる [12, 13]．この事例では，生徒の
感情を表現する表情と生徒の理解度の関係を明らかにするために，学生へのインタビュー
調査が行われた．その結果，学生が講義を理解している，講義に満足している，講師の考
え方を理解することができている，講義に対する反応を積極的に反応させたい時などに，
ポジティブな感情表現を学生が行うことが明らかになった．ポジティブな感情は，目を大
きく開き，眉を上げることで表現される．反対に，学生が講義を理解できない，講師にも
う一度言ってもらいたい，講師に助けを求めようとする，講師のスピードについていけな
い，理解できず混乱している時などに，ネガティブな感情表現を学生が行うことが明らか
になった．ネガティブな感情は，眉を下げて目を細める，額にしわを寄せる，眉を上げて
目を大きくする，唇を丸めるといった動きによって表現される．
Holmesら [2, 3]は，e-Learningを受講する学習者の理解度の推定を行っている．彼らは

COMPASSと名付けられたリアルタイム理解度評価モデルを構築した．COMPASSは学
習者の頭の動きや回転，視線の方向，瞬きの回数，肌の色の変化，性別や民族を含む 5つ
のメタデータなどの 37の非言語行動から, 1秒ごとの理解度を推定する機械学習モデルで
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ある．COMPASSのモデルは選択問題に回答する学習者の録画映像と学習者が選択した
答えの正解/不正解が記録されたデータセットを元にトレーニングされており，構築した
モデルの分類正解率は 75.8%を達成している．彼らは実際に COMPASSを用いた会話型
インテリジェント個別指導システムを作成し, 実際の e-Learningの現場で理解度が推定で
きるのか実験を行った．実験の結果，答えを簡単に推測できないような難しい問題が出題
された際は学習者が考える際の非言語行動が顕著に出現するため，モデルトレーニング時
と同等の精度で理解度を推定できていた．それに対し，答えを簡単に推測できるような問
題では，難しい問題での理解度の推定と比較し分類の正確性が低かった．
Curtisら [11]は，プレゼンテーションにおいて聴衆の理解度を推定する機械学習モデル
の構築を行っている．彼らは，International Speech Conference Multi-modal Corpus [14]

と呼ばれるコーパスを使用している．このコーパスには 31回の学術発表の講演者と聴衆
の録画データが含まれている．講演者のデータにはプレゼンテーションのスライドを録
画したデータも含まれている．聴衆の潜在的な理解度の評価は第 3者のアノテータ 3名に
よって行われた．アノテータ間の一致度の評価するために，検者間信頼性の信頼性を確認
する指標となる級内相関係数（ICC:intraclass correlation coefficients）を求めた．その結
果，ICC(1, 1) = 0.6034 であり，タスクの特殊性を考慮もふまえると，理解度の評価は良
好の一致度であったといえる．彼らは，上記のデータセットから，プレゼンテーションス
ライドの内容，講演者の視覚的，韻律的特徴と感情特徴，聴衆の視覚的特徴を抽出した．
その次に，抽出した特徴量を用いて，聴衆の理解度を推定するクラス分類モデルを構築
した．各特徴量を組み合わせたモデルの性能を比較すると，7クラス分類モデルでは，講
演者の視覚，韻律的特徴を組み合わせたモデルの正解率が 52.9%と，最も高い結果となっ
た．2クラス分類モデルでは，全ての特徴を用いたモデルの正答率が 85.4%と，最も高い
結果となった．また，2つの分類モデルにおいて講演者の韻律的特徴を用いたモデルの性
能が高い結果となっていた．この結果から，講演者の韻律的特徴が聴衆の理解度を推定す
るのに最も重量な特徴であることが示唆されている．
Buckinghamら [4]は，インフォームド・コンセントのプロセスにおける参加者の表情
から参加者の理解度の推定を行っている．データセットはフィールド調査に基づいて作成
された．フィールド調査では，80人の女性参加者が，インフォームド・コンセントのプ
ロセスにおける理解しやすい話題と理解しにくい話題についての学習課題に関する説明
を聞き，インタビューに答えるタスクが行われた．データセットには，インフォームド・
コンセントのプロセスにおける理解しやすい話題に関するインタビューを受けている参加
者の様子と，理解しにくい話題に関するインタビューを受けている参加者の様子が記録さ
れている．彼らは，このデータセットから参加者の表情を視覚的特徴量として抽出した．
その次に，インタビューを行っている間の表情を用いて，参加者がインフォームド・コン
セントのプロセスを理解しているか否かを推定する機械学習モデルを構築した．機械学習
モデルは心理プロファイリングシステムである Silent Talkerを応用したNeural network

（NN）を用いて構築された．Silent Talker[15]は，人間の表情から真実または欺瞞なのか
を検出するNNベースの心理プロファイリングシステムである．構築したモデルは，参加
者がインフォームド・コンセントのプロセスを理解しているか否かを 85%を超える正解率
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で推定できることが確認された．さらに，参加者がインフォームド・コンセントのプロセ
スを理解しているか否かを推定するタスクでは，表情に理解と非理解を検出可能な特徴が
存在することが示唆された．
Kawaharaら [5]は，ポスター発表における聴衆の発話時の理解度を推定している．彼
らは多数のポスター発表の会話を記録したデータセットを用いている [16, 17]．収録され
ているポスター発表では，1人の発表者が自分の学術研究に関するポスターを用いて 2人
の聴衆に対し発表するタスクが行われている．上記のデータセットには，全ての参加者の
視線情報と音声データが記録されている．ポスター参加者全員に各発表の理解度を尋ねる
のは困難なため，観察が容易な聴衆の質問の種類と理解度の関係に着目した．質問の種類
と聴衆の理解度の関係を分析し，理解度が低い場合に説明内容を確認するための質問（確
認質問）が多く行われていることが確認された．彼らは，上記のデータセットから，特徴
量として質問が行われた話題内の相槌の出現頻度と聴衆の視線情報が抽出した．そのつ
ぎに，抽出した特徴量を用いて理解度の低い質問か予想する機械学習モデルを構築した．
モデル構築の結果，全ての特徴量を用いたモデルで 75.7%の正解率が確認された．上記の
結果より，ポスター発表における聴衆の理解度の推定には相槌や視線情報などの特徴を組
み合わせることが効果的であることが示唆された．

2.2 内部情報推定に関連する研究事例
本節では，視覚的，韻律的，言語的情報などのマルチモーダル情報を用いて，対話にお
ける人間の内部情報を推定する研究事例 [6, 7, 8, 9]について述べる．これらの研究事例で
は，はじめに，人間の言語・非言語行動を記録した対話コーパスを利用もしくは作成し，
対話コーパスから人間の視覚的，韻律的，言語的特徴の抽出を行なっている．そのつぎ
に，抽出した特徴量から対話における人間の内部情報を推定する機械学習モデルを構築し
ている．さらに推定する際に重要な特徴量の分析を行っている．
Hiranoら [6]は，音声対話システムにおけるユーザの感情に基づいた適応メカニズムを
実装するために，対話エージェントを使用するユーザの視覚的，韻律的，言語的情報か
ら興味度，感情レベル，話題継続度を推定する機械学習モデルを構築している．データ
セットは，Osaka University Multimodal Dialogue Corpus （Hazumi）[18]を用いている．
このデータセットは，WoZ法によって操作されたエージェントと人との対話が収録され
たマルチモーダルコーパスである．エージェントの発話開始時刻から，エージェントの
次の発話開始時刻までを一つのターンとし，ターン毎にユーザの内部情報が評価されて
いる．評価されているユーザの内部情報は，対話の話題に対する興味度，エージェント
の発話に対して肯定的な感情，または否定的な感情を持っているのかといった感情レベ
ル，エージェントが現在の話題を継続するべきかといった話題継続度などである．彼ら
は，上記のデータセットから，エージェントと対話する人の視覚的，韻律的，言語的特徴
を抽出した．そのつぎに，抽出した特徴量を用いて，興味度，感情レベル，話題継続度
を予測するクラス分類モデルを構築している．モデル構築に用いた機械学習アルゴリズ
ムは，Support-vector machine（SVM），Single-Task Deep Neural Network（ST-DNN），
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Multitask Deep Neural Network（MT-DNN）である．構築したモデル同士の性能を比較
した結果，興味度推定タスクでは，視覚的，韻律的，言語的特徴の全てモダリティに関
する特徴量を説明変数として利用し，MT-DNNで構築したモデルが最も分類精度が高く，
感情レベル，話題継続度推定タスクでは，韻律的特徴と言語的特徴を説明変数として利用
し，MT-DNNで構築したモデルが最も分類精度が高いことが確認された．
Ishiiら [7]は，2者対話における話し手と聞き手の視覚的，韻律的，言語的情報を用い
て，話し手と聞き手の双方のターンマネジメントの意欲と対話の話者交代タイミングの予
測する機械学習モデルを構築している．モデル構築に用いた対話データセットには，初対
面同士の対面対話データと話し手と聞き手のターンマネジメントの意欲に関するアノテー
ションが記録されている．彼らは，上記のデータセットから，話し手，聞き手それぞれの
視覚的，韻律的，言語的特徴を抽出した．そのつぎに，抽出した特徴量を用いて，話し手
の発話意欲と傾聴意欲，聞き手の発話意欲と傾聴意欲，といった 4つのターンマネジメン
トの意欲の推測と，話者交代が行われるか否かの予測を行うマルチタスクモデルを構築し
た．機械学習アルゴリズムは，Deep neural networkを用いている．構築したモデルの性
能を比較したところ，話し手と聞き手の全てのマルチモーダル情報を使用したモデルが，
ターンマネジメントの意欲と話者交代を最も正確に予測できることが確認された．また，
話者交代タイミングの予測を個別で推定するシングルタスクモデルの性能に比べ，マルチ
タスクモデルの性能がより正確であることが確認された．この結果は，人間の行動を予測
する際に，人間の心理状態に関連する情報を推定するタスクを組み合わせることで，人間
の行動をより正確に予測できる可能性を示唆している．
Ohbaら [8]は，面接者のコミュニケーションスキルと自己効力間の関係を明らかにする
ことを目標とし，エージェントとの面接での対話におけるユーザの視線，韻律，言語的特
徴と生体情報を用いて，面接を行う人のコミュニケーションスキルと自己効力感の推定す
る機械学習モデルを構築した．彼らは面接時のデータセットを作成するために，独自の面
接システムを開発した．面接システムは，ユーザがHMDを使用し，VR空間上の 3体の
面接官エージェントからの質問に答える面接体験を行う仕様である．データセットには，
面接システムを用いて面接体験を行うユーザの音声，視線情報，生体信号と，ユーザの
回答ごとに，ユーザ自身によって評価された自己効力感データと，第 3者の専門の面接ト
レーナによってアノテーションされたコミュニケーションスキルのデータが記録されてい
る．また，自己効力感とコミュニケーションスキルの差によって求められるギャップデー
タも記録されている．彼らは，上記のデータセットから，ユーザの視線，韻律，言語的特
徴と生体情報を抽出した．そのつぎに，抽出した特徴量を用いて，面接を行う人の自己効
力感，コミュニケーションスキル，ギャップデータを推定するモデルを構築した．機械学
習モデルは，線形回帰モデルと Sequentialモデルの二つのモデルを構築している．構築し
たモデル同士の性能の比較を行った．モデル構築の結果，それぞれの推定タスクによって
有効な特徴が異なることが確認された．自己効力感の推定の場合，生体特徴のみを用いて
推定する Sequentialモデルの精度が最も高かった．コミュニケーションスキルの推定の場
合，視線，韻律，言語的特徴を用いて推定する Sequentialモデルの精度が最も高かった．
ギャップデータの推定の場合，韻律，言語的特徴を用いて推定する線形回帰モデルの精度
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が最も高かった．この結果から，第三者に評価されるコミュニケーションスキルは，韻律
や言語的情報といった観察可能な特徴を用いて推定することができ，ユーザ自身によって
評価される自己効力感は，外部観察が不可能な生体情報を用いて推定することができる可
能性が明らかになった．
Pellet-Rostaingら [9]は，2者対話における話し手の視覚的，韻律的，言語的情報を用
いて，話し手のエンゲージメントの推定する機械学習モデルを構築している．彼らは，モ
デル構築にはPaco-Cheeseコーパス [19, 20]を使用している．このデータセットには，フ
ランス語での 2者対面対話のデータが収録されている．対話参加者には，対話前に短い
物語を読み，その後，自由に対話を行うよう指示がされている．アノテーションは 2人の
第三者の専門家によって行われ，参加者のエンゲージメントの度合いが 5段階で評価され
ている．彼らは，上記のデータセットから，話し手の視覚的，韻律的，言語的特徴を抽
出した．韻律的特徴は，発話音声に関する特徴と発話時間に関する特徴を抽出している．
そのつぎに，抽出した特徴量を用いて，話し手のエンゲージメントを推定する機械学習
モデルを構築した．機械学習モデルは，Logistic regression，SVM，K-nearest neighbors

（KNN）, Ada Boost，Naive Bayes, Random forest, Multilayer perception の異なる 7つ
のアルゴリズムを用いて構築され，それぞれのモデルの推定性能の比較を行っている．モ
デル構築の結果，SVMを用いたモデル，Logistic regressionを用いたモデルのF値が 0.58

であり，ベースラインや他のアルゴリズムを用いたモデルの性能を上回り，他のモデルと
比較し最良の性能を確認することができた．話し手のエンゲージメント推定に重要な特徴
を明らかにするため，ユニモーダル情報を説明変数としたモデルとマルチモーダル情報を
説明変数としたモデルの性能比較を行った．性能比較の結果，発話音声に関する特徴量，
発話時間に関する特徴量，視覚的特徴量を組み合わせたモデルが他のモデルと比較し，最
も高いF値を確認することができた．また，言語的特徴は，他のモダリティと組み合わせ
ても，有意な性能の向上にはならないことが確認された．



第3章 研究課題



第 3章 研究課題 11

本章では，本研究における問題の定義と研究課題について述べる．

3.1 問題の定義
日常生活や社会活動での対話において対話相手（聞き手）が自分（話し手）の話を理解
しているか否かを推測することは重要である．上記の点は，人と人のインタラクションだ
けでなく，人と対話エージェントのインタラクションにおいても重要であると考える．対
話エージェントが人間と同じようにユーザの理解度を推測できるようになれば，ユーザの
理解に応じた適切なコミュニケーションを行うことが期待できる．理解度を考慮して円滑
にコミュニケーションを行う対話エージェントの開発を実現するためには，対話シーンに
おける人間の理解度を推定することが可能なのかを明らかにする必要がある．
2.1節で述べたように，医療現場，ポスター発表などの様々なシーンにおける理解度を
推定する取り組みが行われている．Buckinghamら [4]は，インフォームド・コンセントの
プロセスにおける参加者の表情から参加者の理解度を推定しており，参加者の表情から，
参加者がインフォームド・コンセントのプロセスを理解しているのか否かを推定できるこ
とを明らかにしている．Kawaharaら [5]は，ポスター発表における聴衆の理解度を推定
しており，聴衆の相槌や視線情報から，聴衆の発話時の理解度を推定できることを明らか
にしている．これらの研究より，表情や音声といった人間の言語・非言語行動が人間の理
解を推定することに役立つことが示されている．しかし，上記の研究では，医療行為の
説明やポスター発表といったフォーマルなシーンに限定した理解度を推定しており，対話
シーンにおける理解度を推定する研究は行われておらず，対話における聞き手の理解度を
推定できるのかは明らかになっていない．対話シーンにおける理解度が推定されていない
ことにより，ユーザの理解を考慮して円滑にコミュニケーションを行う対話エージェント
を開発することが困難であると考えられる．上記をふまえ，本研究における問題は，対話
における対話参加者のマルチモーダル情報から聞き手の理解を推定することができるの
か明らかではないことであると定義できる．

3.2 研究課題の設定
3.1節で述べたように，対話における対話参加者のマルチモーダル情報から聞き手の理
解を推定することができるのか明らかではないという問題があり，ユーザの理解を考慮し
てコミュニケーションを行う対話エージェントを開発することが困難であると考えられる．
この問題を解決するためには，対話における聞き手の理解を推定することができるのか
明らかにする必要がある．2.2節で述べたように，マルチモーダル情報を用いて，対話に
おける人間の内部情報を推定する取り組みが行われている．Hiranoら [6]は，音声対話シ
ステムを使用するユーザの興味度，感情レベル，話題継続度を推定しており，ユーザの言
語・非言語情報から，ユーザの興味度，感情レベル，話題継続度を推定できることを明ら
かにしている．Ishiiら [7]は，2者対話における話し手と聞き手の双方のターンマネジメ
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ントの意欲を推定しており，話し手，聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴から，双方の
ターンマネジメントの意欲を推定できることを明らかにしている．Pellet-Rostaingら [9]

は，2者対話における話し手のエンゲージメントを推定しており，話し手の視覚，韻律的
特徴から，話し手の発話時のエンゲージメントを推定できることを明らかにしている，こ
れらの既存研究から，対話参加者のマルチモーダル情報から，内部情報の一つである聞き
手の理解度も推定できるのではないかと考えられる．そこで本研究では，聞き手が話し手
の発話を理解している様子の度合を理解度と定義し，対話参加者のマルチモーダル情報と
聞き手の理解度の関係を分析する取り組みを行う．2者対話は，話し手と聞き手のインタ
ラクションで成り立っているため，聞き手自身だけでなく，話し手の振舞いも聞き手の理
解度に影響があることも考えられる．さらに，マルチモーダルインタラクションの研究分
野では，対話における話者のスキルや内部情報を推定する際に，対話相手の情報も取り入
れる研究も数多く存在する [7, 21, 22]．話し手の振舞いが聞き手の理解度に与える影響が
明らかになることで，よりユーザが理解しやすいアクションを取る対話エージェントの設
計が期待できる．そこで本研究では，聞き手のマルチモーダル情報だけではなく，話し手
のマルチモーダル情報も分析の対象とする．上記の取り組みを行うことにより，対話参加
者のマルチモーダル情報から聞き手の理解度を推定することが明らかになり，人間のよう
にユーザの理解を考慮して円滑にコミュニケーションを行う対話エージェントの開発が期
待される．
本研究では，対話参加者のマルチモーダル情報と聞き手の理解度の関係を分析する取り
組みとして，聞き手と話し手の双方のマルチモーダル情報から，聞き手の発話時の理解度
を推定する機械学習モデルを構築する．具体的には，対面の 2者対話データと第三者によ
る聞き手の理解度の評価が記録されている対話コーパスから聞き手と話し手の双方の視
覚的，韻律的，言語的特徴量を抽出する．抽出した特徴量を用いて聞き手の発話時の理解
度を推定する機械学習モデルを構築する．構築する機械学習モデルは聞き手の発話時の理
解度を推定する回帰モデルと，聞き手の発話を理解をしている発話，中立の発話，理解を
していない発話に分類する 3クラス分類モデルである．さらに，理解度を推定するために
重要なマルチモーダル情報を明らかにするため，重要な特徴量の算出や，説明変数として
用いる特徴を組み合わせた複数のモデルを構築し，構築したモデル同士の性能の比較を
行う．
上記をふまえ，本研究では，聞き手と話し手の双方の視覚的，韻律的，言語的特徴から
聞き手の理解度を推定することができるのかを明らかにすることを研究課題として設定
する．



第4章 対話コーパス
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本章では，本研究で用いた対話コーパスについて述べる．対話コーパスには，対面の 2

者対話データと第三者による聞き手の理解度の評価が記録されている．

4.1 2者対話データ
本節では，本研究で用いた対話コーパスに含まれる対面の 2者対話データについて述べ
る．本研究では，聞き手と話し手の双方のマルチモーダル情報から，聞き手の理解度を推
定する機械学習モデルを構築するために対面における 2者対話データを利用する．2者対
話データは，既存の対話データセット [23]と，上記のデータセットを拡張した対話データ
セットを使用する．それぞれの対話データセットの情報を表に示す．

表 4.1: それぞれの対話データセットの情報

データセット 収録対話数 聞き手の IPU 話し手の IPU 合計 IPU

既存の対話データセット [23] 26対話 2,865件 4,940件 7,805件
拡張した対話データセット 94対話 15,892件 24,687件 40,579件

既存の対話データセットには 26件の対話が記録されているのに対し，拡張された対話
データセットには 94件 (既存対話 26件，新規対話 68件) の対話が記録されている．
2者対話の参加者は，初対面の 20代から 50代の日本人男女である．対話データの収録
には，ストーリテリングと呼ばれる手法が用いられている．ストーリーテリングは，対話
前に話し手がアニメーションなどを鑑賞し，その後，聞き手に鑑賞した内容を自由に説明
する手法である．この手法は，話し手の発話に伴う聞き手の反応に関するデータを多く収
集することができ，対話データを用いて機械学習モデルを構築する類似研究でも用いられ
ている [24, 25, 26]．対話参加者は対話の前に，アニメーション「トムとジェリー」を鑑
賞した．その後，一方の参加者（話し手）が他方の参加者（聞き手）に，対話の前に鑑賞
したアニメ内容の説明を行っている．1つの対話は 10分程度で行われている．聞き手は
話し手の発話に対し自由に質問することが許可されている．話し手と聞き手の対話例を表
4.2示す．対話データは，話し手，聞き手の正面に設置されたビデオカメラによって撮影
された動画データと話し手，聞き手の音声データ聴き手と話し手の発話内容から構成され
ている．
発話の単位は Inter-pausal units（IPU）[27]を用いており，沈黙時間が 200ms未満の連
続した音声区間を 1つの発話としている．本研究と同様に日本語の対話コーパスを用いる
研究事例でも発話を区切る時間として 200msを閾値とし設定している研究が数多く存在
する [28, 29, 30, 7]．既存の対話データには，合計 7,805件（話し手：4,940件，聞き手：
2,865件）の IPUが記録されている．拡張した対話には，合計 40,579件（話し手：24,687

件，聞き手：15,892件）の IPUが記録されている．
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表 4.2: 話し手と聞き手の対話例

発話開始時 発話終了時間 話し手 聞き手
01:58.104 01:59.900 ネズミのほうはー次はちゃんと
02:00.087 02:00.400 うん
02:00.822 02:03.620 ネズミをー袋に閉じてーぐるぐるに巻いて
02.02.636 02.02.900 うん
02:03.857 02:05.160 で動けない状態にして
02:05.184 02:06.200 かわいそううん
02:06.040 02:06.754 でバーッて
02:06.971 02:07.640 遠くに投げて
02:07.011 02:07.320 うん
02:07.753 02:08.080 うん
02:08.313 02:08.900 でめちゃ
02:09.232 02:11.660 怖い魚がいんのでかくってワニみたいな
02:10.605 02:12.340 うんうんうんうんうんうん
02:13.092 02:14.988 そいつに食べられそうになりつつも
02:15.120 02:14.420 うん
02:15.838 02:16.280 なんとか
02:16.640 02:17.586 逃げられるみたいな

4.2 理解度の判定
本節では，聞き手の理解度の評価方法について述べる．本研究では，第三者が聞き手の
理解度を評価する方法を採用した．理解度の評価は聞き手自身に評価してもらう方法も考
えられる．例えば，対話を行っている最中に聞き手自身にリアルタイムで理解度を評価す
る方法である．しかしこの方法では，聞き手が自身の理解度をリアルタイムで評価するこ
とに集中してしまい，自然な対話が成立しない可能性が生じる．また，対話後に聞き手自
身に対話時の理解度を評価してもらう方法も考えられる．しかしこの方法では，聞き手は
すでに対話内容を知ってしまっているため，対話後に対話中の各発話時点などの任意のタ
イミングに対して聞き手自身が正確な理解の評価を行うことは難しい．したがって，聞き
手自身に対話時の理解度を評価することは困難である．そこで本研究では，第三者が参加
者の理解度を評価する方法を採用した．内部情報を第三者が評価する方法は，多くの内部
情報推定の類似研究で用いられている [7, 31, 32, 33, 34]．また，第三者による客観的な観
察に基づく評価と参加者本人による主観的な評価には，一定の相関関係があることも報告
されている [35]．
理解度の評価は，1つの対話に対して第三者のアノテータ 3名によって行われている．

4.1節にあるように，使用した対話データは，既存の対話データセットを拡張した対話デー
タセットを用いている．拡張した対話データセットに含まれる新規収録した対話データ
セットでは理解度の評価がアノテータ 2名によって行われていた．そこで，本研究ではア
ノテータの人数を 3名に合わせるため，新規収録した対話データに含まれる対話に対し
て，追加でアノテーションを行った．
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図 4.1: 3名のアノテータによる理解度の評価の一例

アノテータによる理解度の判定は「相手の話をどれだけ理解できているのか」という観
点で評価を行った．アノテータは，聞き手の発話毎に理解度の評価を行っているのではな
く，対話を通して聞き手の理解している様子が変化したという任意のタイミングで評価を
変更している．図 4.1は一つの対話における 3名のアノテータの理解度の評価の一例を可
視化したものである．図 4.1から，各アノテータの理解度の評価が変更されるタイミング
は，アノテータ同士で一致していないことがわかる．理解度の評価は，理解の度合いを-2

（全く理解していない），-1（あまり理解していない），0（中立の状態），+1（少し理解
している），+2（とても理解している）の 5段階で行なわれた．
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本章では，聞き手の理解度の推定について述べる．本研究では，対話参加者のマルチ
モーダル情報から聞き手の理解度の関係を分析する取り組みを行う．そのため，聞き手と
話し手の双方の視覚的，韻律的，言語的特徴から，聞き手の理解度を推定する機械学習モ
デルを構築し，理解度が推定できるのか検証する必要がある．具体的には，話し手と聞き
手の発話時の視覚的，韻律的，言語的特徴を抽出し，聞き手の発話時の理解度を推定する
機械学習モデルを構築する．本研究では聞き手の発話時の理解度を推定する二種類のモデ
ルを作成した．1つ目は，聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴から，理解度を回帰タス
クで推定するモデルである．2つ目は，聞き手と話し手の双方の視覚的，韻律的，言語的
特徴から理解度を 3クラスに分けクラス分類タスクで推定するモデルである．さらに，本
章では，構築したモデルの結果から，対話参加者のマルチモーダル情報と聞き手の理解度
の関係に関する考察について述べる．理解度を推定するために重要なマルチモーダル情報
を明らかにするため，重要な特徴量の算出や，説明変数として用いる特徴を組み合わせた
複数のモデルを構築し，構築したモデル同士の性能の比較を行う．

5.1 発話時の理解度
本節では，機械学習モデルの目的変数として用いる聞き手の発話時の理解度について述
べる．聞き手と話し手の双方のマルチモーダル情報から，聞き手の理解度を推定する機械
学習モデルを構築するために，4.2節で判定した理解度を目的変数として用いる．理解度

図 5.1: 目的変数に用いる聞き手の理解度

のアノテーションは図 4.1のように対話全体を通して評価されている．アノテータの評価
が対話全体を通して行われているため，発話内でアノテータが評価を変更している発話も
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存在する．本研究では，発話区間中の行動が発話終了時点での理解度に貢献すると考え，
発話終了時点でのアノテータが評価した理解度（図 5.1）を発話時の理解度する．

図 5.2: 聞き手の発話時の理解度の分布

既存のデータセットと拡張したデータセットでアノテータ 3名が評価した発話時の理解
度の分布を図 5.2に示す．聞き手の発話時におけるアノテータ間の理解度の一致率を評価
するために，検者間信頼性の信頼性を確認する指標となる級内相関係数（ICC）[36]を算
出した．聞き手の発話時における 3名のアノテータが評価した理解度の検者間信頼性は既
存のデータセットでは ICC(2, k)＝ 0.546，拡張したデータセットでは ICC(2, k)＝ 0.640

であった．それぞれの評価，本研究と同じように第三者が評価している研究 [14, 37]の検
者間信頼性を用いた評価と同程度であり，既存のデータセットと拡張したデータセットの
理解度の評価データは，どちらも信頼性の高いデータであることが示唆された．

5.2 特徴量の抽出
本節では，話し手と聞き手の発話時の視覚的，韻律的，言語的特徴の抽出について述べ
る．これらの特徴量はマルチモーダルインタラクションの分野でよく使われている特徴量
である [38, 39, 6, 7, 8, 9, 26]．

5.2.1 視覚的特徴量の抽出
本項では，話し手と聞き手の視覚的特徴の抽出について述べる．本研究では，話し手
と聞き手の双方の頭部・顔部の振舞いに関連する特徴量を，顔画像処理ツールである
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OpenFace[40]を用いて抽出した．具体的には，参加者の正面に設置したカメラで撮影し
た映像データから，頭部の向き，視線の角度，筋肉群の基本的な行動の単位を表すAction

Units（AU）[41]に関する特徴量の抽出を行った．頭部の向きは，カメラ側から顔を見て，
左から右の方向を x軸，下から上の方向を y軸，手前から奥の方向を z軸とした．聞き手
の発話時における頭部の x軸，y軸，z軸回りの回転角度（pose Rx，pose Ry， pose Rz）
の分散（ var），中央値（ med），10パーセンタイル値（ p10），90パーセンタイル値
（ p90）を用いた．視線の角度は，カメラ側から顔を見て，左から右の方向を x軸，下か
ら上の方向を y軸とした．聞き手の発話時における視線の向きの x軸，y軸回りの回転角
度（gaze Ax，gaze Ay）の分散，中央値，10パーセンタイル値，90パーセンタイル値を
用いた．Action Unitsは，聞き手の発話時における各Action Units（表 5.1）の強度の分
散，中央値，10パーセンタイル値，90パーセンタイル値を用いた．

表 5.1: Action Units の内容

項目 内容 項目 内容
AU01 眉の内側を上げる AU14 笑窪を作る
AU02 眉の外側を上げる AU15 唇の両端を下げる
AU04 眉を下げる AU17 顎を上げる
AU05 上瞼を上げる AU20 唇の両端を横に引く
AU06 頬を持ち上げる AU23 唇を固く閉じる
AU07 瞳を緊張させる AU25 顎を下げずに唇を開く
AU09 鼻に皺を寄せる AU26 顎を下げて唇を開く
AU10 上唇を上げる AU45 瞬きをする
AU12 唇の両端を引き上げる

5.2.2 韻律的特徴量の抽出
本項では，話し手と聞き手の韻律的特徴の抽出について述べる．本研究では，話し手，
聞き手の双方の音声データから，音声の韻律の代表的な特徴量，発話に関する代表的な特
徴量を，音声情報処理ツールである openSMILE[42]を用いて抽出を行った．表 5.2に示
した音声の韻律の代表的な特徴量につき，表 5.3で示した統計量を算出し，336次元の特
徴量を抽出した．さらに，音声データに含まれる 1つの発話の継続時間も特徴量として用
いる．

5.2.3 言語的特徴量の抽出
本項では，話し手と聞き手の言語的特徴の抽出について述べる．話し手と聞き手の双方
の発話内容から，発話単語数と品詞に関する言語的特徴と発話内容をベクトル表現に変換
した言語的特徴を用いた．
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表 5.2: 韻律的特徴量の内容

特徴量 内容
pcm intensity sma 正規化された強度の値
pcm loudness sma 正規化された強度に 0.3 乗した値
mfcc sma[1]–[12] 1～12 次のメル周波数ケプストラム係数
lspFreq sma[0]–[7] 8 つの LPC 係数から計算される周波数
pcm zcr sma ゼロ交差率
voiceProb sma 声である確率
F0 sma 基本周波数
F0env sma 基本周波数のエンペローブ

表 5.3: 抽出した統計量

統計量 内容 統計量 内容
max 最大値 linregc1 線形近似の勾配
min 最小値 linregc2 線形近似のオフセット
range 最大値と最小値の差 linregerrA 線形近似と実際の値の誤差の差
maxPos 最大値の絶対位置 linregerrQ 線形近似の二乗誤差
minPos 最小値の絶対値位置 skewness 歪度
amean 平均値 kurtosis 尖度
stddev 標準偏差

品詞の出現頻度と単語数に関する言語的特徴
品詞の出現頻度と単語数に関する言語的特徴は，日本語形態素解析システムである

MeCab[43]を用いて抽出を行った．各品詞の出現頻度と単語数を特徴量とした．単語数
は，1つの発話内容に含まれる単語数である．各品詞の出現頻度は．発話内容から抽出し
た各単語を表 5.3で示した 35種類の品詞に分類し，品詞ごとに利用された数を単語数で
除算することで求めた．
高次元ベクトル表現に変換した言語的特徴
話し手と聞き手の双方の発話から，自然言語処理モデルであるBERT[44] を用いて言語
的特徴量を抽出した．具体的には，日本語事前学習済みの BERTモデルを利用し，発話
を 768次元のベクトル表現に変換し，言語的特徴量とした．

5.3 機械学習モデルの構築
本節では，理解度を推定する機械学習モデルの構築について述べる．本研究では，対話
参加者の視覚的，韻律的，言語的特徴から聞き手の理解度を推定することができるのか明
らかにするために理解度を推定する機械学習モデルを構築する．このとき，聞き手の発話



第 5章 理解度の推定 22

表 5.4: 抽出した品詞

大分類 小分類
フィラー フィラー
感動詞 感動詞
形容詞 形容詞
助詞 助詞（格助詞），助詞（副助詞），助詞（連体化），

助詞（接続助詞），助詞（特殊），助詞（副詞化），
助詞（副助詞），助詞（副助詞／並立助詞／終助詞），
助詞（並立助詞），助詞（連体化），

助動詞 助動詞
接続詞 接続詞
動詞 動詞（自立），動詞（接尾），動詞（非自立）
名詞 名詞（サ変接続），名詞（ナイ形容詞語幹），名詞（一般），

名詞（引用文字列），名詞（形容動詞語幹），名詞（固有名詞），
名詞（数），名詞（接続詞的），名詞（接尾），名詞（代名詞），
名詞（動詞非自立的），名詞（特殊），名詞（非自立），
名詞（副詞可能）

連体詞 連体詞
副詞 副詞
接頭詞 接頭詞

時の理解度を推定する二種類のモデルを作成した．1つ目は，聞き手の視覚的，韻律的，
言語的特徴から，聞き手の発話時の理解度を推定する回帰モデルである．2つ目は，聞き
手と話し手の双方の視覚的，韻律的，言語的特徴から聞き手の発話を理解をしている発
話，中立の発話，理解をしていない発話にクラス分類するモデルである．
回帰モデルは，聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴量から聞き手の発話時の理解度を
推定するモデルである．このモデルは，本研究の初期検討 [45] として構築したため，4章
で述べた，既存のデータセットのみを用いている．また，説明変数として 5.2節で抽出し
た聞き手のマルチモーダル情報のみを用いている．クラス分類モデルでは，聞き手と話し
手の双方の視覚的，韻律的，言語的特徴から聞き手の発話を理解をしている発話，中立の
発話，理解をしていない発話に分類するクラス分類モデルである．聞き手の発話時の理解
度の分布 5.2を確認すると，本研究の理解度データは全体的に高めに評価されていること
がわかる．そのため，回帰モデルでは理解していない発話を推測することが難しいと考え
られる．理解していない発話を推定するために，理解度を 3群に分け，クラス分類モデル
を構築する．回帰モデルでは，本研究の初期検討という理由で聞き手の振舞いのみに着目
していたが，聞き手だけでなく，話し手の振舞いも聞き手の理解度に影響があることも考
えられるため，クラス分類モデルでは話し手の振舞いも説明変数として用いる．さらに，
構築した各モデルの結果から，対話参加者のマルチモーダル情報と聞き手の理解度の関係
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に関する考察についても述べる．理解度を推定するために重要なマルチモーダル情報を明
らかにするため，重要な特徴量の算出や，説明変数として用いる特徴を組み合わせた複数
のモデルを構築し，構築したモデル同士の性能の比較を行う．

5.4 回帰モデル
5.4.1 回帰モデルの構築
本項では，聞き手の理解度を推定する回帰モデルの構築について述べる．回帰モデル
は，聞き手の発話時の視覚的，韻律的，言語的特徴量から聞き手の発話時の理解度を推定
するモデルである．モデルの概要を図 5.3に示す．このモデルは，聞き手のマルチモーダ

図 5.3: 回帰モデルの概要

ル情報を用いて聞き手の理解度を推定できるのか明らかにする取り組みの初期検討 [45]と
して作成した．そのため，データセットは 4.1節に示した 2つのデータセットのうち，他
の既存研究で用いられているデータセットのみを用いている．モデル構築の手法は，理解
度を推定するためにどのような振舞いが重要なのかを分析するために，人間による解釈が
容易である特徴量や特徴量の重要度を評価することができる機械学習アルゴリズムを採
用した．
目的変数
目的変数は 5.1節で述べた聞き手の発話終了時点 (図 5.1)でのアノテータ 3名が評価し
た理解度の平均値である．
説明変数
説明変数は 5.2節で抽出した聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴である．言語的特徴
は人間による解釈が容易であるMecabを用いて抽出した品詞の出現頻度と単語数に関す
る特徴を用いた．
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モデルの構築方法
モデル構築には重要な特徴量が把握しやすいアルゴリズムである Gradient Boosting

（GB）[46]，Random Forests（RF）[47] の 2つを採用した．それぞれのアルゴリズムは，
scikit-learn [48] を用いて実装した．それぞれのモデルの決定木の数や深さ，学習率など
のハイパーパラメータは，Hyperopt[49]を用いて最適化を行った．

5.4.2 回帰モデルの推定結果
本項では，5.4.1項で構築した聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴量から聞き手の発
話時の理解度を推定する回帰モデルの推定結果について述べる．モデルの推定結果を分析
するため，次のタスクを 100回ずつ行った．

(1) 特徴量が含まれているデータセットを訓練データとテストデータを 9：1に無作為に
分割する．

(2) 訓練データで構築したモデルを構築したモデルを用いてテストデータにおける目的
変数を推定するタスクを行う．

本研究の回帰モデルで用いる Baselineモデルは，シーン全体の発話終了時理解度の平均
値（0.570）を推定結果として出力するモデルである．上記で述べたタスクを 100回行っ
た結果を表 5.5に示す．

表 5.5: 回帰モデルの推定結果の平均値（N = 100）

Indicators Baseline GB RF

MSE 0.257 0.197 0.198

R2 -0.003 0.243∗ 0.231∗

∗ p < 0.01

各アルゴリムで構築したモデルの決定係数とBaselineモデルの決定係数で，1%水準で
Holm法による補正を用いて対応のない t検定を行った．その結果，本研究で作成したす
べての回帰モデルで Baselineモデルと有意差を認められることが確認できた．このこと
から，聞き手のマルチモーダル情報が聞き手の発話時の理解度の推定に有効であることが
示された．

5.4.3 回帰モデルに関する考察
本項では，5.4.2項で述べた回帰モデルの結果から聞き手のマルチモーダル情報と聞き
手の理解度の関係に関する考察を述べる．具体的には，聞き手の発話時のマルチモーダル
情報から聞き手の発話時の理解度を推定するモデルでの特徴量の重要度を算出する．算出
した特徴量の重要度を分析し，聞き手の理解度を推定する際に重要な聞き手の振舞いを明
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らかにする．GB，RFを用いて実装したそれぞれのモデルでの特徴量の重要度をGain∗を
用いて算出した．各特徴量の重要度を図 5.4と図 5.5に示す．
どちらのモデルでも，重要度の高さが上位3件の特徴量は，Pose Rx VAR，AU06 r P90，

AU12 r P90であった．これらは，頭部の x軸回りの回転角度，頬を持ち上げる動き，唇
の両端を引き上げる動きに該当する．理解度の高さによって，重要度の高かった 3つの動
きの振舞い方に違いがあるのかを明らかにするために，理解度の高さを理解度の分布（図
5.2）を元に 3群に分けて特徴量を分析する．3名のアノテータが評価した理解度の平均値
が 1以上のデータを理解度高群（938件），平均値が-1より大きく 0.333未満のデータを
理解度中群（1,335件），平均値が 0.333以下のデータを理解度低群（588件）とする．理
解度高群での特徴量の平均値と理解度低群での特徴量の平均値の間で 5%水準で対応のな
い t検定を行い，得られた p値を表 5.6に示す．

表 5.6: 理解度高群と低群における重要度の高い特徴量の平均値

特徴量 理解度高群（N = 938） 理解度低群（N = 588） p値
pose Rx VAR 0.0042 0.0031 0.1398

AU06 r P90 0.9673 0.6511 2.42E-25*

AU12 r P90 1.0770 0.6721 2.50E-33*

∗ p < 0.05

理解度高群と低群を比較した結果，AU06 r P90とAU12 r P90の特徴量で有意差を確
認することができた．このことから，理解度を推定するためには，頬を持ち上げる動き，
唇の両端を引き上げる動きの 2つの振舞いが特に重要であると考えられる．さらに，2つ
のAUの振舞いは理解度高群の時に強度が高く，理解度低群の時に強度が低いことを確認
することができた．この 2つAUは人間が笑顔を表す際に動かされる部分であり，人間の
笑顔を調査している研究 [50]で用いられている振舞いである．そのため，理解度が高いと
より笑顔の表情になることが示唆される．今回の対話コーパスでは，アニメーション「ト
ムとジェリー」の内容を説明するタスクを用いて収録されている．アニメーション「トム
とジェリー」は内容がコミカルという点が特徴である．聞き手は話し手からアニメーショ
ンのコミカルな内容を伝えられているため，話し手の話の内容が面白いという感情が生ま
れ，笑顔が表出していると考えられる．しかし，例えば，話し手からシリアスな説明をさ
れているタスクでは，聞き手が面白いという感情にならず，さらには聞き手が笑顔を表出
しにくい状況のため，違う振舞いが理解度の推定をするために重要となるかもしれない．
品詞頻度に関する特徴量がGBモデル，RFモデルの上位 20件には含まれなかった．実
際の対話データを確認したところ，聞き手の発話内容が「うんうん」，「はい」，「ああ」な
どの一つの品詞で構成されている．これらは，品詞分類を行うと感動詞に分類される．そ
のため，多くの発話が別々の発話内容だったとしても特徴量に変換すると同一の特徴量と
なってしまっていた可能性がある．このようなことが要因となり，品詞に関する特徴量の
重要度が低くなってしまったと考えられる．BERTなどを用いて発話内容を高次元ベクト
ルに変換した特徴量を説明変数として用いることで，言語的特徴量の重要度が上がり，理

∗ある特徴量がある決定木の分岐により得た目的変数の改善幅の評価
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図 5.4: GBモデルにおける特徴量の重要度上位 20件
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図 5.5: RFモデルにおける特徴量の重要度上位 20件
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解度の推定精度も向上するかもしれない．

5.5 クラス分類モデル
5.5.1 クラス分類モデルの構築
本項では，聞き手の発話を理解度を理解をしている発話，中立の発話，理解をしていな
い発話に分類するクラス分類モデルの構築について述べる．クラス分類モデルは，聞き手
と話し手の双方の視覚的，韻律的，言語的特徴から聞き手の発話が理解をしている発話，
中立の発話，理解をしていない発話なのかを分類するモデルである．クラス分類モデルの
概要を図 5.6に示す．聞き手の発話時の理解度の分布（図 5.2）を確認すると，本研究の
理解度データは全体的に高めに評価されていることがわかる．そのため，回帰モデルでは
理解していない発話を推測することが難しいと考えられる．理解していない発話を推定す
るために，理解度を 3群に分け，クラス分類モデルを構築する．回帰モデルでは，初期検
討として重要な特徴量を解釈することに重きを置き，言語特徴量として解釈しやすい品詞
の出現頻度と単語数に関する特徴や，決定木ベースのアルゴリズムをモデル構築に用い
ていた．クラス分類モデルではより推定性能の高いモデルを構築するするため近年のマ
ルチモーダルインタラクションの関連研究 [6, 7, 26]で多く用いられている手法を参考に
した．言語特徴量としてBERTを用いて抽出した高次元ベクトル表現に変換した特徴や，
ニューラルネットワークベースの機械学習手法を用いる．
回帰モデルでは，聞き手の振舞いのみに着目していたが，聞き手の発話だけでなく，話
し手の発話も用いる．そのため，推定する聞き手の発話に対応する話し手の発話の選定
を行う．抽出する発話の選定は，話し手の発話開始時よりも聞き手の発話開始時が遅いと
いう条件で行った．選定された発話は 3つの発話パターン存在した (図 5.7)．Pattern 1

は，聞き手の発話開始時が話し手の発話終了時よりも遅い発話パターンである．Pattern

2は，聞き手の発話開始時が話し手の発話途中であり，聞き手の発話終了時が話し手の発
話終了時よりも遅い発話パターンである．Pattern 3は，聞き手の発話開始時と発話終
了時が話し手の発話途中である発話パターンである．
本研究では，5.1節に記載したように，聞き手の発話終了時点の理解度を推定する．そ
のため，聞き手の発話終了より前の話し手のマルチモーダル情報のみを用いることが適切
だと考えた．本研究では聞き手の発話終了時よりも前に話し手の発話が終了するPattern

1と Pattern 2の発話パターンを分析対象とする．発話の選定を行った結果，本研究で用
いる聞き手の IPUは 11133件となった．
目的変数
聞き手の発話を理解をしている発話，中立の発話，理解をしていない発話に分類する
モデルを構築するために，5.1節で述べた聞き手の発話時の理解度をもとに，理解クラス，
非理解クラス，中立クラスの 3つのクラスに分割した．3クラスに分類した条件とそれぞ
れの群のデータ数を表 5.7に示す．この 3つのクラスを目的変数とする．
説明変数
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図 5.6: クラス分類モデルの概要

説明変数は 5.2節で抽出した聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴である．回帰モデル
では，言語的特徴として品詞の発話頻度に関する特徴量を用いていた．しかし，5.4.3項
で述べたように，品詞の発話頻度に関する特徴量は理解度の推定に適さない可能性もあ
る．そこでクラス分類モデルでは，より推定性能の高いモデルを構築するするため近年の
マルチモーダルインタラクションの研究事例でも用いられている手法を参考にし，BERT

を用いて抽出した高次元ベクトル表現に変換した特徴を用いた．
モデルの構築方法
モデルの構築は近年のマルチモーダルインタラクションの研究事例でも用いられてい
る手法を参考にし．全結合型のニューラルネットワークで行った．全結合型のニューラル
ネットワークでは，まず，各特徴を全結合（FC）層を通じて 32次元の埋め込みベクトル
に変換する．次に，それぞれの変換された 32次元のベクトルを結合し，192次元のベク
トルに融合する．最後にFC層を通じて 3種類の発話時の理解度のクラスを出力する．表
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図 5.7: 発話パターン

5.7を確認すると，理解度の各クラスのデータ数は不均衡である．そのため，各クラスに
対し各クラス数に反比例した値を元にした重みを付与した．本研究では，対話参加者のマ
ルチモーダル情報と聞き手の理解度の関係を分析し，理解度を推定するために重要なマ
ルチモーダル情報を明らかにする．そのため，聞き手と話し手の双方のそれぞれのモダリ
ティを組み合わせた 63種類の機械学習モデルを構築した．

表 5.7: クラスの分類条件と件数

クラス 分割条件 件数 割合
理解クラス アノテータ 2名以上が

6,684件 60.04%理解している (+1以上の評価)と評価された発話
非理解クラス アノテータ 2名以上が

460件 4.13%理解していない (-1以下の評価)と評価された発話
中立クラス 理解群，非理解クラスの

3,989件 35.83%どちらの条件にも該当しない発話



第 5章 理解度の推定 31

5.5.2 クラス分類モデルの推定結果
本項では，5.5.1項で構築した話し手と聞き手の双方のマルチモーダル情報から聞き手
の発話時の理解度を 3クラスに分類するモデルの推定結果について述べる．モデルの推定
結果を分析するため，次のタスクを 100回ずつ行った．
(1) 特徴量が含まれているデータセットを訓練データとテストデータを 9：1に無作為に
分割する．

(2) 訓練データで構築したモデルを構築したモデルを用いてテストデータにおける目的
変数を推定するタスクを行う．

本研究のクラス分類モデルで用いるBaselineモデルは，表 5.7で示した各クラスの割合に
応じてランダムにクラスを予測するモデルである．上記で述べたタスクを 100回行った結
果を表 5.8に示す．
BaselineモデルのF値とそれぞれのモダリティを用いたモデルのF値で，1%水準でHolm

法による補正を用いて対応のない t検定を行った．その結果，本研究で作成したすべての
クラス分類モデルで Baselineモデルと有意差を認められることが確認できた．このこと
から，本研究で作成した全てのクラス分類モデルが，Baselineモデルよりも性能を向上さ
せることができたと判断できる．この結果から，聞き手と話し手のマルチモーダル情報が
聞き手の発話を理解をしている発話，中立の発話，理解をしていない発話の分類に有効で
あることが示された．

5.5.3 クラス分類モデルに関する考察
本項では，5.5.2項で述べたクラス分類モデルの結果から話し手と聞き手の双方のマル
チモーダル情報と聞き手の理解度の関係に関する考察を述べる．具体的には，聞き手と話
し手の双方のそれぞれのモダリティを組み合わせた 63種類のクラス分類モデルを構築し
それぞれのF値の比較を行う．F値の比較は，単一のモダリティに関する情報を用いたユ
ニモーダルモデル，聞き手のマルチモーダル情報を用いたモデル，F値が高かった上位 5

件のモデルに着目する．
聞き手と話し手のそれぞれの単一のモダリティに関する情報を用いたユニモーダルモデ
ルの結果の比較を行う．ユニモーダルモデルの結果を表 5.9に示す．全てのモデルのF値
が Baselineモデルの F値を上回る結果が確認できた．このことから，聞き手と話し手の
双方の単一のモダリティに関する情報だけを用いても，聞き手の発話を理解をしている発
話，中立の発話，理解をしていない発話に分類することができることが示唆された．聞き
手の単一のモダリティに関する情報を用いたモデル同士の F値を比較したところ，聞き
手の韻律的特徴を用いたモデル（M02）のF値が最も高いことが確認できた．この結果か
ら，聞き手の発話を理解をしている発話，中立の発話，理解をしていない発話に分類する
タスクにおいて，聞き手の韻律的特徴が重要であることが示唆された．話し手の単一のモ
ダリティに関する情報を用いたモデルに着目すると，話し手の韻律的特徴を用いたモデル
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表 5.8: クラス分類モデルの推定結果の平均値（N = 100）
Listener Speaker

Model Visual Acoustic Linguistic Visual Acoustic Linguistic precision recall f1-score

Baseline 0.461 0.520 0.452

M01 ✓ 0.583 0.444 0.491

M02 ✓ 0.606 0.536 0.563

M03 ✓ 0.577 0.513 0.531

M04 ✓ 0.540 0.414 0.459

M05 ✓ 0.544 0.476 0.503

M06 ✓ 0.519 0.465 0.487

M07 ✓ ✓ 0.615 0.550 0.574

M08 ✓ ✓ 0.597 0.550 0.567

M09 ✓ ✓ 0.596 0.482 0.522

M10 ✓ ✓ 0.577 0.517 0.541

M11 ✓ ✓ 0.558 0.512 0.531

M12 ✓ ✓ 0.606 0.564 0.580

M13 ✓ ✓ 0.604 0.540 0.564

M14 ✓ ✓ 0.601 0.556 0.573

M15 ✓ ✓ 0.584 0.548 0.563

M16 ✓ ✓ 0.578 0.530 0.546

M17 ✓ ✓ 0.579 0.539 0.554

M18 ✓ ✓ 0.563 0.529 0.542

M19 ✓ ✓ 0.552 0.494 0.516

M20 ✓ ✓ 0.532 0.485 0.504

M21 ✓ ✓ 0.535 0.493 0.510

M22 ✓ ✓ ✓ 0.621 0.584 0.598

M23 ✓ ✓ ✓ 0.618 0.560 0.582

M24 ✓ ✓ ✓ 0.615 0.573 0.589

M25 ✓ ✓ ✓ 0.597 0.565 0.578

M26 ✓ ✓ ✓ 0.600 0.556 0.572

M27 ✓ ✓ ✓ 0.602 0.563 0.578

M28 ✓ ✓ ✓ 0.586 0.560 0.571

M29 ✓ ✓ ✓ 0.581 0.530 0.550

M30 ✓ ✓ ✓ 0.560 0.517 0.534

M31 ✓ ✓ ✓ 0.567 0.531 0.546

M32 ✓ ✓ ✓ 0.615 0.578 0.593

M33 ✓ ✓ ✓ 0.612 0.581 0.593

M34 ✓ ✓ ✓ 0.602 0.577 0.587

M35 ✓ ✓ ✓ 0.605 0.563 0.579

M36 ✓ ✓ ✓ 0.589 0.556 0.569

M37 ✓ ✓ ✓ 0.587 0.558 0.570

M38 ✓ ✓ ✓ 0.582 0.544 0.559

M39 ✓ ✓ ✓ 0.574 0.544 0.555

M40 ✓ ✓ ✓ 0.570 0.545 0.555

M41 ✓ ✓ ✓ 0.544 0.506 0.522

M42 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.619 0.585 0.598

M43 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.622 0.593 0.604

M44 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.612 0.589 0.598

M45 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.614 0.575 0.590

M46 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.604 0.572 0.585

M47 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.599 0.573 0.584

M48 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.606 0.570 0.584

M49 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.593 0.568 0.578

M50 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.593 0.570 0.579

M51 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.570 0.535 0.549

M52 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.617 0.587 0.599

M53 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.608 0.585 0.594

M54 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.603 0.583 0.591

M55 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.588 0.562 0.573

M56 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.579 0.554 0.564

M57 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.624 0.598 0.608

M58 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.614 0.595 0.602

M59 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.613 0.593 0.601

M60 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.601 0.575 0.585

M61 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.597 0.577 0.585

M62 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.610 0.589 0.597

M63 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.615 0.596 0.604
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表 5.9: ユニモーダルモデルの結果の平均値（N = 100）

Listener Speaker

Model Visual Acoustic Linguistic Visual Acoustic Linguistic precision recall f1-score

Baseline 0.461 0.520 0.452

M01 ✓ 0.583 0.444 0.491

M02 ✓ 0.606 0.536 0.563

M03 ✓ 0.577 0.513 0.531

M04 ✓ 0.540 0.414 0.459

M05 ✓ 0.544 0.476 0.503

M06 ✓ 0.519 0.465 0.487

（M05）の F値が話し手の視覚，言語的特徴を用いたモデル（M04，M06）よりも高いこ
とが確認できる．2.1節で述べたプレゼンテーションにおける聴衆の理解度を推定する研
究 [11]では，聴衆の理解度推定には講演者の韻律的特徴が重要である結果が示されてい
る．上記の研究では，本研究と同じように，説明を聞いている聴衆 (聞き手)の理解度の
推定を行っている．そのため，話し手から説明を受けるシーンにおいて聞き手の理解度を
推定する際には，対話参加者の韻律的特徴が重要である可能性が示唆される．この知見は
他者から説明を受ける対話シーンに限定されているため，ディベートや雑談といった他の
対話シーンでも理解度の推定に韻律的特徴が重要であるのかは明らかではない．
5.4.3項で重要だと示した，笑顔の表情などの特徴を含む，聞き手の視覚的特徴を用い
たモデル（M01）は，聞き手の韻律，言語的特徴を用いたモデル（M02，M03）よりもF

値が低い結果となった．回帰モデルの目的変数で用いる理解度は，聞き手の理解度のア
ノテータ 3名の平均値を使用している．それに対し，クラス分類モデルでは，5.5.1項で
述べたように，目的変数で用いている理解度は，アノテータの評価の方向に注目した多
数決で決めており，+1（少し理解している）と+2（とても理解している）や，-1（あま
り理解していない）と-2（全く理解していない）の評価が統合されてしまっている．その
ため，クラス分類モデルでは，どの程度理解しているのか推定していない．したがって，
5.4.3項で着目した笑顔の振舞いは，どの程度理解しているのか推定するタスクにおいて
特に重要であるが，聞き手の発話を理解をしている発話，中立の発話，理解をしていない
発話なのかを分類するタスクでは重要ではない可能性が示唆される．
聞き手のマルチモーダル情報のみを用いたモデルの結果の比較を行う．聞き手のマルチ
モーダル情報のみを用いたモデルの結果を表 5.10に示す．聞き手のモダリティに関する情
報を組み合わせたマルチモーダルモデル（M07，M08，M12，M22）のF値と聞き手の単
一のモダリティに関する情報のみを用いているユニモーダルモデル（M01，M02，M03）
の F値を比較したところ，全てのマルチモーダルモデルがユニモーダルモデルよりも F

値が高いことが確認された．対話における興味度や発話意欲やエンゲージメントを推定す
る研究事例 [6, 7, 9]においても，複数のモダリティを組み合わせたモデルの推定性能が単
一のモダリティを用いたモデルの推定性能よりも向上していることを示している．このこ
とから，聞き手の複数のモーダル情報を組み合わせることで聞き手の発話を理解をしてい
る発話，中立の発話，理解をしていない発話に分類するモデルの性能が向上することが示
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表 5.10: 聞き手のマルチモーダル情報を用いたモデルの結果の平均値（N = 100）

Listener Speaker

Model Visual Acoustic Linguistic Visual Acoustic Linguistic precision recall f1-score

Baseline 0.461 0.520 0.452

M22 ✓ ✓ ✓ 0.621 0.584 0.598

M12 ✓ ✓ 0.606 0.564 0.580

M07 ✓ ✓ 0.615 0.550 0.574

M08 ✓ ✓ 0.597 0.550 0.567

M02 ✓ 0.606 0.536 0.563

M03 ✓ 0.577 0.513 0.531

M01 ✓ 0.583 0.444 0.491

唆される．

表 5.11: F値が高かった上位 5件のモデルの結果の平均値（N = 100）

Listener Speaker

Model Visual Acoustic Linguistic Visual Acoustic Linguistic precision recall f1-score

Baseline 0.461 0.520 0.452

M57 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.624 0.598 0.608

M43 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.622 0.593 0.604

M63 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.615 0.596 0.604

M58 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.614 0.595 0.602

M59 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 0.613 0.593 0.601

F値が高かった上位 5件のモデルに使用されているマルチモーダル情報に着目する．F

値が高かった上位 5件のモデルの結果を表 5.11に示す．全てのモデルに共通する点は，聞
き手の視覚的，韻律的，言語的特徴を用いていること，話し手のモダリティに関する情報
を用いていることである．この結果から，聞き手の視覚的，韻律的，言語的情報の全ての
情報を用いることで聞き手の発話を理解をしている発話，中立の発話，理解をしていな
い発話に分類するタスクの分類精度が向上することが示唆される．さらに，対話におけ
るターンマネジメントの意欲を推定する研究 [7]や対話における重要発言を推測する研究
[22]においても，本研究と同様に，複数参加者のモダリティを用いたモデルの推定性能が
参加者一人のモダリティのみを用いたモデルの推定性能よりも向上していることを示し
ている．そのため，聞き手の視覚的，韻律的，言語的情報だけではなく，話し手のマルチ
モーダル情報を組み合わせることにより聞き手の発話を理解をしている発話，中立の発
話，理解をしていない発話に分類するタスクの分類精度が向上することが示唆される．
本研究で構築したモデルの各クラス毎の推定性能を確認する．構築したモデルの中でF

値が最も高かったモデル（M57）のConfusion Matrix を表 5.12に示す．正解データが理
解発話の推測結果に着目すると，M57のモデルは 65%程度の確率で正しく理解発話を推
定することができており，中立発話と誤って推定する傾向があることを確認できる．正解
データが中立発話の推測結果に着目すると，M57のモデルは 55%程度の確率で正しく中
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表 5.12: F値が最も高かったモデル（M57）のConfusion Matrixの平均値（N=100）

Predicted

理解発話 中立発話 非理解発話

Actual

理解発話 306.51 139.62 25.66

中立発話 105.11 166.89 27.93

非理解発話 9.31 17.04 8.93

立発話を推定することができていることが確認できる．上記の結果から，M57のモデル
は理解発話と中立発話を 55%以上の確率で分類できていると確認できる．本研究で構築
したモデルは，ユーザが理解できない発話を検出し，ユーザの理解度に応じて適切なコ
ミュニケーションを行う対話エージェントの開発に貢献することが期待される．しかし，
正解データが非理解発話の推測結果に着目すると，M57のモデルは非理解発話を他のク
ラスと同程度の精度で推定することができていないことが確認できる．非理解発話の推定
性能が低い理由として，理解度の各クラスのデータ数が不均衡であることが考えられる．
クラス分類モデルで使用した対話コーパスは，表 5.7で示したように，非理解発話のデー
タが他のクラスデータよりも少ない．そのため，非理解発話を他クラスと同程度の精度で
推定することができないモデルとなってしまったと考えられる．非理解発話も他クラスと
同程度の精度で推定できるモデルを構築するためには，各クラスのデータ数の調整や各ク
ラスに付与する重みの再調整を行う必要があると考えられる．

5.6 本研究で得られた知見
本節では，本研究で得られた知見を述べる．

• 聞き手のマルチモーダル情報が聞き手の発話時の理解度の推定に有効であること．

• 話し手が聞き手にコミカルなアニメーションの内容を説明する対話において，聞き
手の理解度を推定するためには，聞き手の笑顔に関するAction Unitsが重要であり，
聞き手の理解度が高いとき，聞き手はより笑顔になることが示唆されたこと．

• 聞き手と話し手のマルチモーダル情報が聞き手の発話を理解をしている発話，中立
の発話，理解をしていない発話の分類に有効であること．

• 聞き手の視覚的，韻律的，言語的特徴と話し手の視覚的，韻律的，言語的特徴のい
ずれか一つの情報から，聞き手の発話が理解をしている発話，中立の発話，理解を
していない発話なのか推定できること．

• 聞き手の発話を理解をしている発話，中立の発話，理解をしていない発話に分類す
るタスクでは対話参加者の韻律的特徴が重要であることが示唆されたこと．
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• 聞き手のモダリティに関する情報を組み合わせることにより聞き手の発話を理解を
している発話，中立の発話，理解をしていない発話に分類するタスクの分類精度が
向上することが示唆されたこと．

• 聞き手の視覚的，韻律的，言語的情報の全ての情報を用いることで聞き手の発話を
理解をしている発話，中立の発話，理解をしていない発話に分類するタスクの分類
精度が向上することが示唆されたこと．

• 聞き手の視覚的，韻律的，言語的情報と，話し手のマルチモーダル情報を組み合わ
せることが聞き手の発話を理解をしている発話，中立の発話，理解をしていない発
話に分類する際に重要であることが示唆されたこと．
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本研究では，対話における聞き手と話し手の双方のマルチモーダル情報から聞き手の
理解度を推定できるのか明らかにする取り組みを行った．具体的には，対話コーパスから
聞き手と話し手の双方の視覚的，韻律的，言語的特徴と発話時の理解度を抽出し，聞き手
の視覚的，韻律的，言語的特徴から聞き手の発話時の理解度を推定する回帰モデルと，聞
き手と話し手の双方の視覚的，韻律的，言語的特徴から聞き手の発話を理解が話が理解し
ている発話，理解していない発話，中立した発話なのかを推定するクラス分類モデルを構
築した．回帰モデル構築の結果，聞き手のマルチモーダル情報が聞き手の発話時の理解度
の推定に有効であることが示された．さらに，聞き手の理解度を推定するためには，聞き
手の笑顔に関する Action Unitsが重要であり，聞き手の理解度が高いとき，聞き手はよ
り笑顔になることが示唆された．クラス分類モデル構築の結果，聞き手と話し手のマルチ
モーダル情報が聞き手の発話を理解をしている発話，中立の発話，理解をしていない発話
の分類に有効であることが示された．さらに，聞き手の視覚的，韻律的，言語的情報と，
話し手の情報を組み合わせることが推定性能を向上するためには重要であることが示唆
された．
本研究では，対話参加者のマルチモーダル情報から対話相手の理解度を推定できる知見
が得られたが，いくつかの制約がある．1つ目は，理解度の判断を聞き手本人が評価して
いないことである．聞き手が自認している理解度を正確に取得するためには，聞き手自身
が理解度を評価を行う必要があると考えられる．そのため，本研究で得られた知見は，聞
き手が話し手の発話を理解している様子を推定することに限定される．上記の知見でも，
人間の理解度を考慮した対話エージェントの開発に期待できる．しかし，実際の聞き手自
身が自認している理解度を推定できるのかは明らかになっていない．この問題を解決する
には，聞き手自身が理解度の評価を行った対話コーパスを構築し，実際の聞き手自身が自
認している理解度を推定できるのかは明らかにする必要がある，2つ目は，今回の研究が
対話エージェントの開発を行っていないことである．今回の研究では，理解度の推定する
機械学習モデルの構築を行った．しかし，構築したモデルを搭載した対話エージェントの
開発は行っていない．そのため，構築したモデルを搭載した対話エージェントがユーザに
どのような影響を与えるのかは明らかになっていない．今後は，理解度を推定しながら対
話を行うエージェントがユーザにどのような影響を与えるのか明らかにする必要がある．
3つ目は，聞き手に対し話し手が説明を行う対話シーンに限定されていることである．本
研究で用いた対話データは参加者がステーリーテリングと呼ばれる物語の内容を説明す
るタスクを行っている．ストーリーテリングの性質上，対話データは話し手が聞き手へ説
明を行っている様子となっている．そのため，本研究で得られた知見は他者から説明を受
ける対話シーンに限定されており，ディベートや雑談など他の対話シーンにおいて有効で
あるかは明らかではない．今後は，様々な対話シーンにおいて本研究で明らかになった知
見が有効なのか分析する必要がある．
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