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1 はじめに
ソーシャルスキルは他者とのコミュニケーションに

おいて重要な要素のひとつである。通常、私たちは幼
少期にこれらのスキルを習得するが、自閉症スペクト
ラム症候群（ASD）や統合失調症などの影響で大人に
なってから困難に直面する人もいる [1]。ほとんどの
日常生活はいくつかのソーシャルスキルの複合的な応
用を必要とするため、そのようなスキルがなければ日
常生活は非常に難しいものとなる。
この難しさを軽減する方法のひとつとして、ソー
シャルスキルトレーニング（SST）がある。Bellackら
によると SSTは「条件付き反射療法」と「相互抑制に
よる心理療法」、「社会的学習理論」に基づいており、
様々な分野で広く使用されてきた [2, 3, 4, 5, 6]。また、
SSTは特定の疾患だけを対象としているわけではない
ため、精神疾患を抱える人だけではなく、ソーシャル
スキルに悩みを抱える健常者でもソーシャルスキル
レベル向上の効果が期待できる点も特徴のひとつで
ある。

SST は一般的な手法になりつつあるが、効果的な
SSTを行えるようになるまでのトレーニングのハード
ルの高さなどの理由によりセラピストの数が不足して
いるため、受けたいと思った人がすぐには受けられな
いのが現状である [7]。この状況を改善するために、
先行研究において SST自動化が提案されてきた。
一般的な SSTは「苦手スキルの明確化」「練習スキ
ルの選択」「いい例と悪い例を見る」「ロールプレイ」
「評価」「フィードバック」の順で行われる。SST の
効果を最大化するためには「苦手スキルの明確化」
が特に重要である。人対人の SSTにおいてこの段階
は口頭のコミュニケーションにおいて行われるが、
現状の自動対話エージェントでの実現はまだまだ難

しい。そのため著者らは先行研究において、マルチ
モーダル特徴量を入力として解釈性の高い線形回帰を
用いてきた [8, 9]。本稿では既存手法に言語特徴量と
して BERT 埋込類似性（単語間・内容語間・文間）、
Word2Vec 埋込類似性（単語間・内容語間・文間）、
フィラー・代名詞・接続詞割合、隣接文間内容語一致
割合を加え、特徴量選択を行うことでソーシャルスキ
ルレベル推定性能の向上を目指す。

2 先行研究
先行研究において、誰でも SSTを利用できるような
環境実現を目指し、いくつかの仮想エージェントによ
る自動化が提案されている。

Tanaka らは仮想エージェントによるマルチモー
ダル対話システムを使用して、SST の自動化を試み
た [10]。彼らの研究では、ユーザのスピーキングスキ
ル向上を目的に設定し、スピーキングレベルを測定す
るための評価指標としてスピーキングスキルスコアを
用いている。このスコアは経験豊富な数人のセラピス
トによってつけられた点数の平均値で、ユーザのソー
シャルスキルレベルの推定モデルを学習させる際の正
解ラベルとして用いられた。しかし、このスコアはセ
ラピストの主観に基づいているため、個人のバイアス
がかかっている可能性を含んでいる。

Voleti ら は Social Skills Performance Assessment
(SSPA) タスクにおいて撮影された動画から書き
起こされたテキストのみを用いて、SSPAスコアを相
関係数 0.752 で予測できることを示した [11]。しか
し、使用したデータの SSPAスコアは 1人のアノテー
タの主観に基づいているため、Tanakaらの場合と同様
の問題を含む可能性が存在する。
これらの問題を解決するために本研究ではセラピス

トの主観に依存しない評価指標、対人応答性尺度に基
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づいてモデルの学習・性能評価を行った。

3 対人応答性尺度 (SRS-2)
対人応答性尺度（SRS-2）は、65項目の質問で構成
される評価指標である。SRS-2は元々、自閉症スペク
トラム障害（ASD）を潜在的に抱えている人を評価す
るために設計されたが、統合失調症などの精神疾患を
区別することもできることが報告されている [12]。ま
た、健康な人々を対象とした実験においても被験者の
ASD 傾向を判別できることが確認されているため、
本尺度は信頼性の高い総合的評価指標として使用でき
ると期待される。他者評定版と自己評定版が存在する
が、本研究では自己評定版を使用した。
本研究では、SRS-2の「総合スコア」とその治療下
位尺度である「社会的コミュニケーション（65項目の
うち 22項目）」を学習時の目的変数として利用した。
SRS-2の総合スコアには、純粋なコミュニケーション
スキルだけではなく生活スタイルなどに関する項目も
含まれるため、ユーザのソーシャルコミュニケーショ
ンスキルをより明確に示している社会的コミュニケー
ションスコアも使用することとした。
社会的コミュニケーションスコアと総合スコアは、
相関係数 0.92と高い相関であった。その一方で、先
行研究で使用されていたセラピストの主観評価値
であるスピーキングスコアとの相関係数は、それぞ
れ-0.19と-0.29という弱い負の相関であった [13]。ま
た、SRS-2は ASD傾向を評価する目的で開発された
ため、SRSスコアが高い人ほどソーシャルスキルレベ
ルは低いことを意味する点に注意が必要である。

4 マルチモーダル特徴量
ソーシャルスキルは発言内容だけではなく表情や声
の抑揚などの複合的な要素によって構成されているた
め、本研究では機械学習モデルへの入力としてマルチ
モーダル特徴量を使用する。基本的な特徴量は先行研
究の特徴量セットをベースとし、言語特徴量を新しい
ものに入れ替えた。

4.1 音声・画像特徴量
先行研究と同様に、28項目の音声特徴量と 26項目
の画像特徴量を使用している [9]。28項目の音声特徴
量は類似タスクである自動面接評価システムに使用さ
れていたものを応用したものである [14]1）。

1） 使用した各特徴量の詳細は付録を参照

表 1 言語特徴量
Feature name Description

BERT_word 隣接単語間 BERT埋込類似性
w2v_word 隣接単語間Word2Vec埋込類似性
BERT_sent 隣接文間 BERT埋込類似性
w2v_sent 隣接文間Word2Vec埋込類似性

BERT_cont 内容語間 BERT埋込類似性
w2v_cont 内容語間Word2Vec埋込類似性

Conj% 総単語数に対する接続詞割合
Filler% 総単語数に対するフィラー割合

Pronoun% 総単語数に対する代名詞割合
Neighbor_cont 隣接文間での内容語一致割合

4.2 言語特徴量
先行研究の入力特徴量において、音声特徴量・画像
特徴量の数に比べて言語特徴量の数が少なかったた
め、予測に必要な言語情報を十分に抽出できていない
可能性があった [9]。その問題を解決するため、アル
ツハイマー病の検出に使用されていた言語特徴量を参
考に表 1に示した特徴量を導入した [15]。元論文では
Word2Vec埋め込みに基づいた隣接発話間コサイン類
似度の平均・最大・最小値を特徴量の一部として用い
ていたが、本研究では埋め込みを BERT 由来のもの
に、発話間類似度を文間・単語間・内容語間類似度に
拡張している。
具体的な特徴量の算出方法は以下の通りである。実
装にあたり BERT埋込の算出には Transformersライブ
ラリのWhole-word-maskingで事前学習された日本語
BERTモデルを使用し、Word2Vec埋込算出には chiVe
を使用している [16, 17, 18]。

4.2.1 BERT_word、w2v_word
まず、BERTとWord2Vecによって各単語に対する
埋込ベクトル（単語レベル埋込）を算出する。その
後、隣接単語間でコサイン類似度を計算する。それら
類似度を発話テキスト全体の総単語数で平均すること
でこれらの特徴量は算出された。

4.2.2 BERT_cont、w2v_cont
まず、BERTとWord2Vecによって各内容語に対す
る埋込ベクトル（内容語レベル埋込）を算出する。事
前学習済み BERTでは、前処理で入力文が Subwordに
分割されるため、そのままでは内容語と BERT埋込ベ
クトルとの対応が取れない。そのため、形態素解析
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器 Sudachiで分かち書きされた単語と BERT-tokenizer
で分割された sub-wordで文字レベル一致度を算出し、
内容語に対して 0.25を超えたものを内容語 BERT埋
込ベクトルとして使用した [19]。そして、隣接内容語
間でコサイン類似度を計算し、それらを発話テキスト
全体の総内容語数で平均することでこれらの特徴量は
算出された。

4.2.3 BERT_sent、w2v_sent
単語レベル埋込の隣接単語間コサイン類似度を算出
後、各文に含まれる総単語数で平均をとる（文レベル
類似度）。それら文レベル類似度を発話テキスト全体
の総文数で平均することでこれらの特徴量は算出さ
れた。

4.2.4 Conj%、Filler%、Pronoun%
まず、Sudachiによって文を単語に分割した後、原
型に戻す。その後、発話テキスト全体における総単語
数に対する接続詞・フィラー・代名詞の割合を算出す
ることでこれら特徴量は得られた。

4.2.5 Neighbor_cont

まず、Sudachiによって文を単語に分割した後、原
型に戻す。その後、隣接文間での内容語の一致割合を
算出することでこれら特徴量は算出された。

5 実験
5.1 学習データ
学習データには、先行研究によって得られた日本語
の 1分間スピーキングビデオを使用した [13]。まず、
被験者はノートパソコンの画面を介して MMDAgent
（http://www.mmdagent.jp/）で作成された仮想エー
ジェントに対して、最近あったうれしかった出来事に
ついて 1分間話す。被験者が話している間、被験者の
顔の映像と声が記録され、後日、アノテータによっ
てテキストに書き起こされた。１分間の発話終了後、
SRS質問紙を用いて、被験者の生活スタイルやコミュ
ニケーションスタイルなどについて記入してもらっ
た。以上のような手順によって 27人の健康な被験者
のデータセットは作成された。うち 1名のデータにて
特徴量抽出における外れ値が確認されたため、それを
除外した 26名のデータを今回は使用している。

表 2 SRSスコアと特徴量との相間係数
Name SRS Com

BERT_word 0.16 0.18
w2v_word -0.20 -0.12
BERT_sent -0.14 -0.03
w2v_sent 0.03 0.08
Conj% 0.10 0.09
Filler% 0.22 0.21

Pronoun% -0.08 -0.08
BERT_cont 0.19 0.31
w2v_content -0.07 -0.11

Neighbor_cont -0.03 -0.02

5.2 相関分析
まず、各特徴量と SRSとの間の関連性を調べるた
めに相関分析を行った。その結果を表 2 に示す。こ
こで SRSは総合スコア、Comは社会的コミュニケー
ションスコアを示している。いずれの特徴量におい
ても、SRSスコアとの有意な相関は見られていない
(p>0.05)。
単語レベルの BERT_word や内容語レベルの

BERT_cont、Filler%で比較的高い正の相関が確認でき
る。その一方で単語レベルの w2v_wordは比較的強い
負の相関を示しており、BERTを用いた特徴量とは異
なる言語的特徴を取得している可能性が示唆される結
果となった。

5.3 特徴量選択
一般に線形回帰のような単純な機械学習モデルに対
して特徴量選択を行うことで推定精度が向上するこ
とが知られている。本研究でもそれに倣い、各特徴
量と SRSスコアの Pearson相関係数に基づいた Filter
Methodによって特徴量選択を行った後、線形回帰で
SRSスコア予測を試みた。先行研究において 10個の
特徴量で線形回帰を行っていたため、それに倣い本研
究では上位 10個の特徴量選択を行うこととした [10]。
提案手法に対する特徴量選択によって選ばれた特徴量
を表 4に示す。また、特徴量選択を行う場合と行わな
かった場合の特徴量セットを用いた線形回帰による予
測結果を表 3に示す。ここで RMSEは真値と予測値
のずれを表す二乗平均平方根誤差、Correlは Pearson
相関係数を示している。比較のために従来手法に対し
て同様の操作を行った場合の結果も示している [9]。
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表 3 SRSスコア予測結果
SRS Com

Method RMSE Correl p-value RMSE Correl p-value

先行手法 [9] 18.66 0.45 0.02 8.19 0.56 0.003
先行手法 [9]＋特徴量選択 15.03 0.72 2.60e-5 8.15 0.66 2.55e-4

提案手法 20.44 0.28 0.17 10.08 0.29 0.15
提案手法＋特徴量選択 13.49 0.76 6.82e-6 10.53 0.44 0.024

表 4 特徴量選択結果（上位 10個）
Rank SRS Com

1 F0_SD F0_SD
2 AU17 AU45
3 AU45 F3_SD
4 F3_SD AU17
5 Pose_Rx_CV AU28
6 Pose_Rx AU23
7 AU28 Pose_Rx_CV
8 AU15 F3_freq_mean
9 AU01 BERT_cont
10 Pose_Rz_CV AU15

特徴量選択をしなかった場合、いずれの指標におい
ても性能が低下する結果となった。その一方で特徴量
選択を行った場合、総合スコア予測において性能が向
上し、今回試した全ての手法の中で最も高い相関と低
い RMSEを達成した。参考までに特徴量選択後の提
案手法で SRS総合スコアを予測した場合の真値と予
測値の散布図を図 1に示す。

6 考察
相関分析において Filler%が比較的高い正の相関を
示しており、ソーシャルスキルと関連している特徴量
である可能性が示された。先行研究のスピーキングス
コア予測でもフィラーは重要特徴量として挙げられて
おり、今回の結果によって SRSスコア予測でも同様
のことが言えることがわかった [10]。
表 3において相関係数が向上していることから、特
徴量選択が推定性能の向上に大きく寄与していること
が確認できる。特に、SRS総合スコア予測においては
提案手法に対して特徴量選択を行った場合が最も高い
相関係数となっており、有効性が示唆されている。一
方で、社会的コミュニケーションスコア予測に関して
は、提案手法に特徴量選択をおこなった場合よりも既
存手法に対して特徴量選択を行った場合のほうが有効

図 1 提案手法による総合スコア予測（r : 0.76）

であることが確認された。
表 4に示されている上位 10個の選択された特徴量
を比較すると、社会的コミュニケーションスコア予測
を行った場合にのみ、言語特徴量の BERT_contが現
れていることが確認できる。このことから全体のスコ
ア予測には言語的内容が重要ではない可能性が示さ
れた。

7 おわりに
本研究では既存手法に新たな特徴量を追加し、特徴
量選択を行うことで SRSスコア推定性能向上を実現
した。また、特徴量選択の結果、ソーシャルスキルレ
ベル推定において重要特徴量となりうる候補が挙げら
れた。今後は実例と照らし合わせながらより詳細な分
析を行う必要がある。
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A 付録：使用した特徴量一覧
表 A.1に使用した特徴量一覧を示す。

表 A.1 使用した特徴量（上から音声・画像）
Feature name Description

Energy 平均スペクトルエネルギー
F0, F1, F2, F3 Mean F0,F1,F2,F3の平均周波数
F0, F1, F2, F3 SD F0,F1,F2,F3の標準偏差

F0 Min, Max F0周波数の最小・最大値
F0 range F0周波数の最大最小値の差

F1, F2, F3 BW F1,F2,F3の平均バンド幅
F2/F1, F3/F1 Mean F2-F1, F3-F1の平均比率
F2/F1, F3/F1 SD F2-F1比, F3-F1比の標準偏差

Int mean,SD 音声強度の平均・標準偏差
Int Min, Max 最小・最大音声強度

Int range 最小最大音声強度の差
Jitter, Shimmer F0周波数・音声強度のゆらぎ

Unvoiced, Breaks % 無声区間・短時間無声区間の比率
AU01, AU02 眉の内側・外側を上げる

AU04 眉を下げる
AU05 上瞼を上げる
AU06 頬を持ち上げる
AU07 瞼を緊張させる
AU09 鼻にしわを寄せる
AU10 上唇を上げる
AU12 鼻唇溝を深める
AU14 えくぼを作る
AU15 唇両端を下げる
AU17 オトガイを上げる
AU20 唇両端を横に引く
AU23 唇を固く閉じる
AU25 顎を下げずに唇を開く
AU26 顎を下げて唇を開く
AU28 唇を吸い込む
AU45 まばたく

AU06+12 幸せな感情と相関する AUの組み合わせ
Pitch,Yaw,Roll 頭の回転角度
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