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概要

近年，対話システムが身近な存在になってきた

が，同じ内容の質問を繰り返す，事実と異なる発言

をする，などの対話破綻が依然として生じている．

そのため，対話破綻検出の研究が行われているが，

ユーザの対話破綻に対する反応の個人差については

考慮されていない．そのような個人差は破綻検出精

度を低下させる恐れがあるため，生じる個人差を明

らかにし，その要因を追求することは重要である．

破綻時には怒りや困惑などの感情変化を引き起こす

可能性があるため，本研究では，感情変化と関連の

考えられる個人特性に着目し，対話破綻時のユーザ

の反応の個人差を分析した．分析の結果，開放性が

低い人は，破綻時に怒りや嫌悪の表情を強く表出す

るなど，破綻に対する反応の個人差がどの個人特性

に現れるかが明らかとなった．

1 はじめに

近年，自然言語処理や音声認識の技術の発展によ

り，対話システムが身近なものとなった．しかし，

現状の対話システムでは，人間同士の対話と同じよ

うに自然な対話ができているとは言い難い．特に，

ユーザがシステムの発話に対して不適切な発話をし

てしまう「対話破綻」が発生している [1]．対話破
綻はユーザの対話意欲を低下させ，システムに対す

る信頼感を損う可能性があるため，対話破綻を検出

することで，破綻を事前に回避し，修正する必要が

ある．これまで，テキストチャットにおける対話破

綻を検出することを目的とした「対話破綻検出チャ

レンジ」 [1]が開催され，関連した研究が行われて
いる．また，マルチモーダル情報を用いた対話破綻

検出も研究されており，対話破綻後のユーザのマル

チモーダル情報から，対話破綻か否かを識別してい

る [2]．しかし，従来のマルチモーダル情報を用い
た対話破綻検出では，ユーザの個人差が考慮されて

こなかった．先行研究において，対話破綻に対する

非言語特徴には個人差が存在すると報告されている

[3, 4]．マルチモーダル情報の表出が個人によって異
なれば破綻検出に大きな影響を及ぼす．

システムが破綻すると，ユーザは怒りや困惑の感

情を示す可能性がある．そこで本研究では，破綻に

対する感情変化と関連の考えられる個人特性に着目

し，対話破綻に対するユーザの反応の個人差を分析

する．これまで我々は，非言語情報の個人差を性格

特性に着目して分析を行ってきた [5]．本研究では，
非言語情報に加えて言語情報の個人差も分析した．

また，個人差の要因として，性格特性以外にも感情

変化と関連の考えられる，性別と社会的スキルも含

めた．

以降，2 章では収集したデータについて述べる．
次に，3 章で収集したデータから，対話破綻後の
ユーザのマルチモーダル特徴量の抽出を行う．4章
では，マルチモーダル特徴量と個人特性との関連を

分析し，5章で本稿をまとめる．

2 収集データ

本章では，収集した対話データについて述べる．

対話実験の参加者は，愛知県立大学の学生 33名（男
性 19名，女性 14名）である．

対話実験では実験参加者 1 名につき 3 セッショ
ン，合計 99 セッションの対話を収録した．1 セッ
ションにつき，10発話以上発話することを実験参加
者に指示した．対話は雑談対話である．対話はシス

テム発話から開始され，実験参加者が対話を終了し

たいと思ったタイミングで「さようなら」と発話す
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図 1 構築した対話システム

ることで対話を終了した．なお，実験は，愛知県立

大学の研究倫理審査委員会の承認を得て実施して

いる．

2.1 実験に用いた対話システム

対話実験のために構築したシステムの概要を図 1
に示す．本実験では，オンライン会議システムZoom
を用いて遠隔で音声対話を行うため，実験参加者

の Zoomの音声を入力とする．実験参加者の Zoom
の音声を仮想ミキサーにより抽出し，Google Cloud
Speech-to-Text APIにより音声認識を行う．音声認識
結果は対話応答生成モデルの入力となる．応答生成

モデルには，日本語 Transformer Encoder-decoder対話
モデル「japanese-dialog-transformers」 [6] を用いた．
応答生成モデルにより応答候補を生成した後，過去

と同じ応答の繰り返しを避けるため，フィルタリン

グを行った．具体的には，応答候補に含まれる単語

の集合とそれ以前にシステムが行った発話のひとつ

ひとつに含まれる単語の集合の Jaccard係数を計算
し，それらの最大値の類似スコアが 0.20以上となる
候補を除外した．閾値 0.20 は先行研究を参考にし
た [7]．以上のように生成された応答発話テキスト
は対話エージェント（MMDAgent [8]）に送られ，音
声合成が出力される．Zoomでは対話エージェント
の動きと音声を画面共有により実験参加者に配信し

ている．

2.2 対話の収録

対話実験では，Zoomの録画機能により，実験参
加者と対話システムとの対話を録画した．また，実

験参加者の発話の音声認識結果とシステムの発話，

それらの発話時刻を対話ログとして記録した．さら

に，対話終了後に実験参加者本人がシステムの各発

話に対して対話破綻か否かのラベルを付与した．ア

ノテーションの基準は，システム発話に対して違和

感や不適切さを感じた場合は「破綻」，それ以外は

「非破綻」と判断してもらった．

実験では，1,085発話のシステム発話とユーザ発
話のペアを収集した．セッション毎の平均発話数は

11.0発話であった．全体の破綻割合は，24.3%（264
発話）であったが，個人毎の平均破綻割合は最小で

0.0%，最大で 63.0%であった．従って，実験参加者
毎の破綻割合に大きなばらつきがあることがわか

る1）．どのシステム発話に対しても破綻と感じない

実験参加者や半数以上の発話に対して破綻と感じ

る実験参加者がおり，実験参加者によって破綻の起

こりやすさや破綻への感度が異なることが示唆さ

れる．

2.3 個人特性に関するアンケート

3セッションの対話が終了した後，実験参加者の
個人特性に関するアンケートを行った．具体的に

は，BigFive性格特性と社会的スキルに関するアン
ケートを行った．

2.3.1 BigFive性格特性
BigFive2）[9]の 5つの特性を 10項目で測定する日

本語版 Ten Item Personality Inventory（TIPI-J） [10]の

1） より詳しい分析を付録 A，Bに掲載した．
2） パーソナリティの全体的構造を外向性 (Extroversion)，協
調性 (Agreeableness), 勤勉性 (Conscienciousness)，神経症傾向
(Neuroticism)，開放性 (Openness) の 5 つの次元で捉えるモデ
ル．
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質問文を利用した．このアンケートにより，BigFive
の各項目に対して 2から 14点の得点が得られる．

2.3.2 社会的スキル

実験参加者の社会的スキルを測定するために，

KiSS-18（Kikuchi’s Scale of Social Skill: 18 items）[11]
を用いてアンケートを行った．このアンケートでは

18項目のアンケートにより，社会的スキルを測るこ
とができる。

3 マルチモーダル特徴量の抽出

本章では，対話破綻に対する反応を分析するた

め，収集した対話データから，対話破綻後の実験参

加者のマルチモーダル特徴量の抽出を行う．マルチ

モーダル特徴量として，言語特徴量，音響特徴量，

画像特徴量を抽出する．

3.1 言語特徴量

破綻したシステム発話の直後のユーザ発話から

言語特徴量を抽出する．まず，日本語形態素解析器

MeCab3）により，ユーザ発話を形態素に分解し，品

詞毎の割合を求める．品詞には，感動詞と接続詞を

選択した．これらの特徴量を選択した理由は，対話

破綻時にユーザが話題を切り替えようとしたときに

接続詞が増加したり，破綻に対して感情を示す感動

詞やフィラーが増加したりすると考えられるためで

ある．

3.2 音響特徴量

対話システム発話終了後から次のシステム発

話開始までの音声区間に対して音響特徴量を抽

出した．音響特徴量の抽出には OpenSMILE [12]
を用いた．本研究では INTERSPEECH2009 Emotion
Challenge feature set [13] で使用された音響特徴量
セットから，音声の大きさに関する RMSenergyの平
均，声の高さに関連する F0の平均を用いる．これ
らの特徴量により，破綻に対してユーザが驚いたり

怒ったりしたときの韻律の変化を捉える．

3.3 画像特徴量

画像特徴量は，Zoomの機能により録画した動画
から抽出を行う．抽出区間は，システム発話開始か

ら次のシステム発話開始までの区間である．画像特

徴量の抽出には OpenFace [14] を用い，フレーム毎

3） https://taku910.github.io/mecab/

の ActionUnit特徴量と頭の動きに関する特徴量を抽
出した．ActionUnit（AU）は，顔の表情を記述する
ための動作単位で，P. Ekman & W.V. Friesen により
提案された Facial Action Coding System（FACS）で採
用されている特徴量である [15]．本研究では，先行
研究 [16]で対話破綻検出に有効とされる AU2（眉の
外側を上げる），AU4（眉を下げる），AU6（頬を上げ
る），AU12（唇両端を上げる）を分析に用い，これら
の AUの強度に対して，全フレームの平均値を求め
た．AU2は驚き，AU4は怒りや嫌悪，AU6と AU12
は喜びの表出に関わる．また，頭の動きに関する特

徴量には，頭のピッチとヨーの全フレームの標準偏

差偏差を求めた．これは，頭の動きを用いて対話破

綻検出を行っている先行研究 [4]を参考にした．

4 特徴量と個人特性との関連の分析

本章では対話破綻時の特徴量と個人特性との関連

を分析する．本研究では，対話における反応の個人

差が現れると考えられる，性別，性格特性，社会的

スキルの 3つを個人特性として扱う．
まず，非破綻時のデータを含む全データに対し

て，個人毎に標準化を行った．これは，非破綻時

（すなわち，違和感のない通常の対話時）にも特徴

量には個人差が含まれると考えられるが，この影響

を取り除き，破綻時における個人差を分析するため

である．その後，対話破綻時のマルチモーダル特徴

量について各個人特性の得点上位群と下位群（性別

は男性群と女性群）に分け，マン=ホイットニーの
U検定を行った．
表 1に，検定の結果を示す．また，検定の結果，
有意差または有意な傾向が確認された特徴量につい

て，各特徴量の上位群と下位群（性別は男性群と女

性群）の平均値を表 2に示す．社会的スキルについ
ては，どの特徴量にも有意差が確認できなかったた

め，表からは除外している．

言語特徴量では，接続詞において，開放性を除く

4つ BigFive性格特性の項目と性別との間に有意差
が認められた．接続詞は言い換えたり，話題を切り

替えたりする役割を持つ．すなわち，システムが破

綻したときに，実験参加者はシステムが前の実験参

加者の発話を理解していないと考え，接続詞を用い

ることで，言い換えたり別の話題に切り替えたので

はないかと推察される．よって，この結果は，実験

参加者の性格によって，システムの破綻後に実験参

加者が取る対話戦略が異なることを示唆するもので
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表 1 対話破綻に対する反応の個人差（表の数値は 𝑝値である．なお，0.00004以下は 0.000と表示している．）

特徴量 性別 外向性 協調性 勤勉性 神経症傾向 開放性

言語
接続詞の割合 .0000 *** .0000 *** .0000 *** .0000 *** .0009 *** .7937 n.s.
感動詞の割合 .0037 ** .2558 n.s. .0592 + .1026 n.s. .1801 n.s. .0068 **

音響
RMSenergyの平均 .3096 n.s. .8515 n.s. .6207 n.s. .6933 n.s. .5561 n.s. .9708 n.s.
F0の平均 .4961 n.s. .0998 + .2523 n.s. .9096 n.s. .6885 n.s. .2481 n.s.

AU

AU2の平均値 .8557 n.s. .3047 n.s. .8637 n.s. .3837 n.s. .8444 n.s. .6160 n.s.
AU4の平均値 .5728 n.s. .4687 n.s. .4447 n.s. .6575 n.s. .1258 n.s. .0945 +
AU6の平均値 .0405 * .7616 n.s. .5762 n.s. .8864 n.s. .9461 n.s. .1744 n.s.
AU12の平均値 .1164 n.s. .7506 n.s. .8020 n.s. .5561 n.s. .7098 n.s. .1585 n.s.

頭
頭のピッチの標準偏差 .9004 n.s. .7481 n.s. .6302 n.s. .1320 n.s. .9461 n.s. .6149 n.s.
頭のヨーの標準偏差 .4359 n.s. .5910 n.s. .5901 n.s. .9447 n.s. .7338 n.s. .1032 n.s.

+: 𝑝 < 0.1, *: 𝑝 < 0.05, **: 𝑝 < 0.01, ***: 𝑝 < 0.001, n.s.: 有意差なし

表 2 有意差が確認された個人特性の上位群と下位群の平
均値（個人特性が性別の場合は，女性群と男性群）

特徴量 個人特性
上位/女性
平均

下位/男性
平均

接続詞

性別 -0.051 0.080
外向性 0.051 0.013
協調性 0.021 0.050
勤勉性 -0.034 0.079

神経症傾向 0.066 -0.034

感動詞

性別 0.028 0.125
協調性 0.065 0.134
開放性 0.109 0.074

F0 外向性 -0.102 0.075
AU4 開放性 -0.060 0.125
AU6 性別 0.356 0.116

ある．また，感動詞では，性別，協調性，開放性に

ついて有意差または有意傾向が確認された．性別で

は男性が，協調性では下位群が，開放性では上位群

が破綻時に，より感動詞を用いる傾向にある．女性

や協調性が高い人は，破綻してしまったシステムに

対して気を使って感情的な言葉を使わない傾向にあ

ると考えられる．また，開放性が高い人は好奇心が

高い可能性があるが，システムの破綻に対して感情

的な語彙を用いて応答すると推察される．

音響特徴量では，声の高さを表す F0と外向性の
間に有意傾向が確認された．外向性上位群の方が

F0 の値が低くなっており，外向性が低い人は，シ
ステムが破綻したときに声が上ずることが示唆さ

れる．

ActionUnit特徴量では，怒りや嫌悪を表す AU4と
開放性との間に有意傾向が確認された．開放性上位

群の方が AU4の表出が小さいことから，好奇心の
ある人は破綻に対して不快感を抱きにくいと考えら

れる．また，喜びの表出にかかわる AU6と性別と
の間に有意差が確認された．システムの破綻時に，

女性は男性より喜びの表出を強める傾向にある．

頭の動きに関する特徴量については，どの個人特

性についても有意差が認められなかった．高齢者を

対象とした破綻検出において，頭の動きの周波数に

個人差があることが報告されている [4]．本研究で
は大学生を対象としているが，本研究で対象とした

個人特性以外に実験参加者の年齢が破綻に対する反

応の違いを引き起こす可能性がある．

5 おわりに

本研究では，対話破綻に対する実験参加者の反応

を個人特性の観点から分析を行った．まず，対話

データの収集を行い，収集したデータからマルチ

モーダル特徴量を抽出した．マルチモーダル特徴量

と個人特性（性別，性格特性，社会的スキル）との

関連を分析した結果，破綻に対する反応の個人差が

どの個人特性に現れるかが明らかとなった．今後

は，個人差の要因として，年齢や文化による違いに

ついても新たにデータを収集し分析を行う．また，

個人特性を考慮することで対話破綻検出精度の向上

を目指す．
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A 個人毎の破綻割合
実験参加者毎の破綻割合を図 2に示す．図より，実験参加者毎の破綻割合に大きなばらつきがあることが

わかる．また，破綻割合は最小で 0.0%，最大で 63.0%であった．どのシステム発話に対しても破綻と感じな
い実験参加者や半数以上の発話に対して破綻と感じる実験参加者がおり，実験参加者によって破綻の起こり

やすさや破綻への感度が異なることが示唆される．

図 2 実験参加者毎の破綻割合

B 破綻割合と個人特性との関連
個人特性毎に得点の上位群（性別の場合は女性），下位群（性別の場合は男性）の 2群に実験参加者を分割

し，群毎の破綻割合を求めた（図 3）．図 3の縦軸は破綻割合を表している．各個人特性の左側（赤色）の箱
ひげ図は得点上位群（性別の場合は女性），右側（青色）の箱ひげ図は得点下位群（性別の場合は男性）であ

る．各個人特性に対して 2群間でマン=ホイットニーの U検定を行った結果，性別に対して有意な傾向がみ
られた（𝑝 = 0.089）．また，神経症傾向に対して有意差が確認された（𝑝 = 0.012）．性別では，男性の方が破

綻割合が高い傾向にあることがわかった．神経症傾向では，神経症傾向が高いグループの方が統計的に有意

に破綻しやすいことがわかった．

図 3 破綻割合と個人特性の関係（† : 𝑝 < 0.1, ∗ : 𝑝 < 0.05）
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