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話者継続・交替時における対話行為と視線行動に基づく
共感スキルの推定
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概要：多人数対話における話者継続・交替時の現話者の発話の意図を示す対話行為と視線行動の組合せ情
報が，個人の共感スキルレベルによって異なることを初めて明らかにした．また，個人の共感スキルレベ
ルを推定するために，話者継続・交替時の対話行為，および視線行動を利用することが有用であることを
初めて明らかにした．具体的に，4人対話コーパスデータを分析した結果，話者継続・交替時に，情報提
供，自己開示，共感，そのほかの 4つの対話行為カテゴリを含む発話にともなう視線行動は，個人の共感
スキルレベルに応じて異なることが示唆された．これらの知見から，視線行動と対話行為情報を用いた個
人の共感スキルレベルの推定器を構築し，その性能を評価した．その結果，話者継続・交替時の視線行動
と対話行為の両方の情報を使用することで，1～4点の個人の共感スキルの EC値を平均誤差 0.183という
高精度に推定することが可能であることが示唆された．
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Abstract: We explored gaze behavior that occurs towards the end of utterances and dialogue acts (DAs)
during turn-keeping and changing to estimate empathy skill levels in multi-party discussions. We collected
data on empathy skill levels, utterances that include five DA categories, and gaze behavior from participants
in four-person discussions. The results of an analysis suggest that gaze behavior accompanying utterances
that include the DA categories during turn-keeping and changing differs in accordance with people’s empa-
thy skill levels. The implementation and evaluation results of our proposed model for estimating empathy
skill levels suggest that using both gaze behavior and DAs during turn-keeping and changing is effective for
estimating an individual’s empathy skill level in multi-party discussions.
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1. 序論

近年，人間の言語・非言語的行動を手掛かりに，コミュ
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ニケーションスキルを推定する技術に大きな注目が集まっ
ている．たとえば，演説スキル [1], [2]，説得力 [3]，面接
での会話スキル [4]，リーダーシップ [5]，グループディス
カッションでの会話スキル [6]を定量的に推定するモデル
が提案されている．
我々は，多人数対話における個人の「共感スキル（共感

特性）」を定量的に推定するモデルの構築に取り組んでい
る [7], [8]．他者の感情を理解し共有する能力である共感ス
キルは，最も重要な社会的スキルの 1つであり，心理学分野
では長い間，研究がなされている [9], [10]．これまで，我々
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は対話中の話者継続・交替時の発話末付近の視線行動の情報
を用いて，個人の共感スキルレベルを推定する試みを行って
きた [7], [8]．既存のスキル推定研究 [1], [2], [3], [4], [5], [6]

では，主に会話全体から得られる発話，視線行動，韻律など
の全体量を推定のための特徴量として用いていた．これに
対して，我々は会話の重要な局面である話者継続・交替時
の発話末における 1秒程度のごく短い時間区間の行動に焦
点を当てた [7], [8]．その理由として，話者継続・交替を施
行するために，発話言語だけでなく，視線行動を用いてい
ることが広く知られており [11], [12], [13], [14], [15], [16]，
このような視線行動が個人のコミュニケーションスキルと
関連性があると考えたからである．推定器の構築・評価を
行った結果，話者継続・交替時に起こるミクロな視線行動
のみから，既存研究で用いられる会話全体から得られる特
徴量を用いるよりも，より高精度な共感スキル推定器を構
築できることを明らかにした [7], [8]．
本研究では，より高精度な推定器の実現を目指して，我々

の先行研究で利用した視線行動 [7], [8]に加えて，話者継
続・交替を円滑に行うために重要な役割を行っている，発
話の意図を示す対話行為の情報に焦点を当てる．対話行為
とは，話者が何かしらの意図を持って発話することであり，
その意図の種類について分類がなされている [17], [18]．会
話参加者にとって，会話中の対話行為の情報は，発話の継
続や交替を円滑に行うための重要な情報源であると考えら
れている．たとえば，もし現話者が質問や確認の意図を持
つ発話（本研究では，このような発話の対話行為を “ターン
委譲”と定義する）を行えば，対話相手は次に発話を行うこ
とを現話者から期待されていることを明示的に理解可能で
ある．このような発話による明示的なターン委譲の意図が
現話者から示されれば，話者交替のための視線行動による
ターン授受のための緻密なインタラクションの必要はない
可能性が考えられる．一方で，発話の意図が，ターン委譲
ではなく，自己開示や共感を示すものであった場合であっ
ても，話者交替は生じる．その場合，発話情報のみから明
示的に現話者の話者継続・交替の意思を，対話相手は理解
できないと考えられる．このような際には，適切に視線行
動を用いて，話者継続・交替を円滑に行うのではないかと
考えられる．このように，対話行為と視線行動は，話者継
続・交替時において，複合的に同時に利用されている．そ
して，現話者の対話行為に応じて，話者継続・交替時の現話
者や非話者の視線行動は大きく異なる可能性が考えられる．
このような背景から，本研究では，これまで利用されて

いた視線行動のみ [7], [8]だけではなく，発話の対話行為の
情報にも焦点を当て，2つの情報がどのように利用されて
いるかについて着目する．我々は，発話の対話行為に共起
する視線の利用方法において，共感スキルレベルによって
差異が見られるのではないかと仮説を立てた．もし，この
ような差異を見い出せれば，その情報は先行研究で利用さ

れている視線行動のみの特徴量よりも詳細なパラメータで
あり，それを利用することで，対話行為を用いずに視線行
動の特徴量のみを用いた推定器 [7], [8]よりも，より高精度
な共感スキル推定器を構築できる可能性が考えられる．本
研究では，個人の共感スキルレベルと話者継続・交替時の
対話行為と視線行動の関係性を分析的に検証し，その結果
を基に対話行為と視線行動を用いたスキル推定モデルを構
築する．本研究の取り組みは，視線行動と対話行為の組合
せ情報が，個人の共感スキルとどのような関係性を持つの
かを検証する新たな試みである．
本研究では，4人対話での参加者の Davisの対人反応性

指標（IRI：Interpersonal Reactivity Index）[19]（最も広
く利用されている個人の共感スキルを測る指標），視線行
動，および 5種類の対話行為カテゴリ（情報提供，自己開
示，共感，ターン委譲，そのほか）の分類を含む発話情報
を収集する．次に，対話行為カテゴリごとに，個人の共感
スキルレベルに応じた話者継続・交替時の視線行動の差異
について分析を行う．最後に，分析結果を基に，視線行動
と対話行為情報を用いた個人の共感スキルレベルの推定器
を構築し，その性能を評価する．
本稿は以下のように構成されている．まず 2章では，多

人数対話のコーパス構築について述べる．3章では，話者
継続・交替時の対話行為ごとの視線行動と共感スキルとの
関係性の分析，4章では，推定モデルの実装と評価につい
て述べる．5章では，分析結果，推定モデル，システム化
の可能性についての議論を行い，6章で，本研究から導か
れる結論と今後の展望を述べる．

2. 対話コーパス

対話コーパス収集のための対話の参加者は初対面の同
世代（20代～30代）の女性 4人であり，異なる参加者が
4グループ参加した（参加者は計 16人）．各グループの参
加者は，向かい合うように着席し，与えられた議題に対し
て意見を交わして 10分以内に 1つの結論を出すことが教
示された．与えられた議題は，“男性と女性はどちらが得
であるか”，“恋愛と結婚は一緒であるか別であるか”，と
いった参加者間で意見の分かれやすいものを採用した．発
話の収録のために各被験者の胸につけられた指向性ピン
マイク（SONY ECM-88）を用いた．対話状況の全体的な
外観や参加者の様子の収録として，ビデオカメラ（FLIR

rasshopper2）を用いた．映像は 30Hzで収録された．撮影
されたビデオの一例を図 1 に示す．1つの視点の映像のみ
から，参加者全員の挙動の観察およびアノテーションを可
能とするために，参加者の座席は半円座とした．各グルー
プの参加者を区別するために，座席の左から順に P1，P2，
P3，P4と呼ぶ．収録した音声，ビデオデータおよび，共
感スキルを測るアンケート用紙の結果から下記のコーパス
データを収集した．
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図 1 複数人対話の様子を収めたビデオの一例
Fig. 1 Example video showing multi-party meeting.

• 発話：熟練したアノテータが ELAN [20]を用いて，音
声情報から発話内容の書き起こしを行った．発話単位
として，定めた長さ以上の無音区間によって区切られ
た一連の音声区間である間休止単位 IPU（Inter-Pausal

Unit）を利用した．本研究では 200ms以上の無音区
間を区切りとした．なお，発話の開始・終了時刻は視
線情報の時間分解能と一致させるために，30Hzの時
間分解能で付与された．IPU を抽出した後，あいづ
ち [21]を除外し，同一の人物による継続した IPUを
1つの発話ターンとした．そして，時間的に連続した
IPU のペアを作成し，話者継続および話者交替時の
IPUの組を作成した．作成された IPUの組は，話者
継続時で 1,227，話者交替時で 129であった．

• 対話行為：各発話（IPU）の発話内容を基に対話行為を
付与する．対話行為は，発話文の単語，文字のN-gram，
語彙体系の情報を用いた推定手法 [17], [18]を利用し
て，自動取得した．この手法では，33の細かな対話行
為カテゴリが推定される．本研究で扱うデータ数に対
して，33のカテゴリ数は多すぎるため，これらのカテ
ゴリを少数の主要なカテゴリに統合して扱うこととし
た．本研究で扱うような参加者が自由に発話を行う対
話において，“情報開示”，“自己開示”，“共感”，ター
ン委譲を明示する “質問”に関する対話行為カテゴリ
に該当する発話の出現頻度は高く，主要なカテゴリで
あることが知られている [17], [18]ため，これらのカ
テゴリを利用することを考えた．また，本研究が着眼
する話者交替に関連するターン委譲に類するカテゴリ
は，前述した “質問”のカテゴリ以外に，発生頻度が必
ずしも高くないものとして “確認”，“提案”のカテゴリ
が存在する．これらのターン委譲に関する発話カテゴ
リを網羅的に扱うために，“質問”，“確認”，“提案”の
3つのカテゴリを統合して，“ターン委譲”のカテゴリ
を新たに設定した．さらに，これらの 4つのカテゴリ
に含まれないものは，出現頻度があまり高くないこと
が知られているため，“そのほか”のカテゴリとして統
合した．以上より，本研究では下記の 5つの対話行為

表 1 共感スキル評定値測定時の各因子における質問文の一例
Table 1 Example of questionnaire sentence for measuring

score of each indicator of empathy skill.

因子 質問文の一例
共感的関心（EC） 自分より不運な人たちを心配し，気にかける

ことが多い．
視点取得（PT） 何かを決める前には，自分と意見が異なる立

場のすべてに目を向けるようにしている．
個人的苦痛（PD） 非常事態では，不安で落ち着かなくなる．
想像性（FS） 小説に登場する人物の気持ちに深く入り込ん

でしまう．

カテゴリを利用することとした．
– 情報提供：情報を提供する
– 自己開示：自身の情報を開示する
– 共感：共感したことを伝達する
– ターン委譲：次の発話を促す（質問，提案，確認のカ
テゴリを統合）

– そのほか：上記 4つのカテゴリに分類されないもの
（挨拶，あいづち，非同意，繰返し，いい換え，承認，
感謝，謝罪，フィラー，感嘆，そのほかのカテゴリを
統合）

• 視線：NTT MM-Viewer [22]を利用すると，3次元空
間内に参加者全員の顔のアップ映像をそれぞれの座席
位置に合わせて 3 次元的に配置し，その映像を自由
な視点から観察することが可能である．これを利用し
て，アノテータが動画（30 fps）の各画像フレームに対
して注視対象のラベリングを行った．ラベリングされ
た注視対象は，“4人の各参加者（P1，P2，P3，P4）”
および “人以外”の 5種類である．

• 共感スキル評定値：すべての参加者の IRI の評定
値 [19] を，所定の質問紙によって取得した．個人の
共感性を「共感的関心（EC：Empathic Concern）」，
「視点取得（PT：Perspective Taking）」，「個人的苦
痛（PD：Personal Distress）」，「想像性（FS：Fantasy

Scale）」の 4つの側面（因子）から測定する．具体的
に，4つの各因子に対して 7項目（計 28項目）の質
問を用いて評定値を測定する．各因子における質問文
の一例を表 1 に示す．ECは同情などの他者指向的感
情の喚起されやすさ，PTは他者の視点に立って，そ
の他者の気持ちを考える程度，PDは他者の苦痛の観
察により自己に生起される不安や恐怖にとらわれてし
まう程度，FSは物語などのフィクションの登場人物
に自分を置きかえようと想像する傾向，といった側面
をそれぞれ測定する．表 2 に，取得した 16人の共感
スキル評定値の各因子の平均値と分散，表 3 に，因
子間の相関係数を示す．表 2 を見ると，4つの因子の
平均値は，2.59～3.10であり，1～4点の評定値の平均
値 2.50に比べて極端に大きな差異は見られなかった．
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表 2 共感スキル評定値の各因子の平均値と分散
Table 2 Mean and variance of score of each indicator of

empathy skill.

因子 平均値 分散
共感的関心（EC） 2.59 0.64

視点取得（PT） 3.10 0.50

個人的苦痛（PD） 2.52 0.59

想像性（FS） 2.81 0.48

表 3 共感スキル評定値の因子間の相関係数
Table 3 Correlation coefficient between scores of indicators of

empathy skill.

因子 相関係数
共感的関心（EC）–視点取得（PT） −0.14

共感的関心（EC）–個人的苦痛（PD） 0.37

共感的関心（EC）–想像性（FS） 0.62

視点取得（PT）–個人的苦痛（PD） −0.11

視点取得（PT）–想像性（FS） −0.10

個人的苦痛（PD）–想像性（FS） 0.13

また，分散は 0.48～0.64であり，参加者の評定値の分
散が極端に小さいということはなかった．よって，こ
れらの評定値を用いて分析を行うこととした．また，
表 3 を見ると，ECと PDの相関係数は 0.37で弱い正
の相関，ECと FSの相関係数は 0.62でやや強い正の
相関が見られた．そのほかの組合せでは，相関は見ら
れなかった．

3. 視線行動と共感スキルの分析

3.1 分析方法
日本人は互いの意志や感情を尊重し，他者との争いや過

度な議論を避けようとする傾向にあるため，IRIの 4つの
共感スキル尺度のうち，共感的関心（EC）が日本人の対
話において最も重要なスキルの 1つであると考えられてい
る [23], [24]．このような背景から，共感スキルと視線行動，
対話行為の関連性を検証する最初の試みとして，本研究で
は特に ECに着目をする．
図 2 に 16人の参加者の ECの評定値のヒストグラムを

示す．分析にあたって，ECの評定値の高低に応じて，各
対話行為カテゴリに分類される発話に共起する視線行動の
差異を調査することとした．具体的に，ECの評定値に基
づいて参加者をスキル高，スキル低の 2群に分け，2群間
で対話行為と視線行動の組合せにどのような発生頻度の差
があるかを分析した．2群のサンプル数に偏りが出ないよ
うに，評定値の閾値は ECの全体の平均値 2.50に設定し，
高・低群それぞれ 8名とした．
分析に使用する発話の対話行為情報は，前章で示した 5

種類の対話行為カテゴリを用いる．次に，分析に使用す
る視線行動について説明する．本研究では，任意の時間

図 2 16 人の参加者の EC 評定値の分布
Fig. 2 Distribution of EC scores for 16 participants.

区間内で，現話者，非話者，人以外の注視対象に対して，
どのような順序で視線を向けたか，また人物を注視した
際に相互注視が起きたのかといった視線行動の時系列的
な遷移を N-gram パターンで表現した視線遷移パターン
（GTP：Gaze Transition Pattern）を利用する．我々の先
行研究において，発話末の 1,000ms前から，200ms後ま
での 1,200msの時間区間における GTPが話者交替の次話
者や発話タイミングを予測する手がかりとして有用であっ
た [14], [15], [16]．また，そのような背景から，共感スキ
ルの推定においても同一区間内の視線行動から生成される
GTPを特徴量として用いたところ，共感スキル推定に有用
であった [7], [8]．以上の理由から，本研究においてもGTP

を視線行動の分析パラメータとして採用した．なお，発話
時間が 1,000ms未満の発話については，発話開始時刻を分
析区間の開始時刻とした．また，発話末 200ms後よりも前
に発話が開始された際は，分析区間の終端は発話開始直前
までとした．これに該当するデータは約 10%程度であった．
GTPに含まれる視線行動は，下記の 7つに分類される*1．
• S：現話者を注視し，相互注視が起きなかった．
• SM：現話者を注視し，相互注視が起きた．具体的に，
現話者を注視していた区間で，1度でも非話者と相互注
視が起きれば，その視線行動は SM ラベルとして扱う．

• L1～L3：非話者を注視し，相互注視が起きなかった．
なお，L1，L2，L3は異なる人物を示し，1,200msの分
析区間内で，注視した非話者に対して順番に番号が割
り当てられる．たとえば，現話者P1が，非話者P2，非
話者 P3，非話者 P2の順に注視した際や，非話者 P4，
非話者 P2，非話者 P4を順に注視した際に，いずれの
注視区間内においても相互注視は起きなかったとする
と，注視遷移パターンはどちらも L1-L2-L1となる．

• LM1～LM3：非話者を注視し，相互注視が起きた．

*1 Sは Speaker，Lは Listener，N はNext speaker，M はMutual
gazeの頭文字であり，GTPの構成要素はこれらの注視対象およ
び相互注視の記号の組合せによって表される．
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図 3 話者交替時の GTP の生成例
Fig. 3 Example of GTP generation during turn-changing.

具体的に，非話者を注視していた区間で，1度でも非話
者と相互注視が起きれば，その視線行動は LM ラベル
として扱う．LM1，LM2，LM3は異なる人物を表す．

• N：話者交替時に次話者を注視し，相互注視が起きな
かった．

• NM：話者交替時に次話者を注視し，相互注視が起き
た．具体的に，次話者を注視していた区間で，1度で
も次話者と相互注視が起きれば，その視線行動はNM

ラベルとして扱う．
• X：人以外を注視．たとえば，床や天井など．
図 3 は，P1から P2への話者交替が発生した際の GTP

の生成例を示したものである．発話末付近の分析区間
1,200msにおいて現話者 P1は，人以外を注視した後，次
話者 P2 を注視している．P1 が P2 を注視していた区間
内に，P2も P1を注視しており，相互注視が起きている．
よって，P1の GTPは X-NM となる．次話者 P2は，現
話者 P1と相互注視を行った後，非話者 P4を注視した（相
互注視なし）．よって，P2の GTPは SM -L1となる．非
話者 P3は，現話者 P1を注視してから，人以外を注視して
おり，P3のGTPは S-X となる．非話者 P4は，人以外を
注視した後，次話者 P2および非話者 P3を注視しており，
P4の GTPは X-N -L1となる．
これらの GTPは，話者継続，交替時の参与役割に応じ
て異なることが示されており [7], [8], [14], [15]，次節より，
各参与役割時に応じて，共感スキルの高，低群で，対話行
為ごとに GTPの発生頻度にどのように差異があるかを分
析した結果を示す．

3.2 分析結果
話者交替時の現話者，次話者，非話者，話者継続時の現

話者，非話者の 5つの参与役割時において，スキル高・低
群で各対話行為にともなって出現する GTPの発生頻度に
どのように差異があるかを分析した*2．具体的に，5つの
参与役割条件下において，各対話行為カテゴリごとに，ス
キル高・低群間で GTPの発生頻度に差異があるかを統計
検定を用いて検証した．その結果，話者交替時の非話者，
話者継続時の現話者，非話者の 3 つの参与役割時におい
て，いくつかの対話行為カテゴリにともなった GTPの発
生頻度に，スキル高・低群間で差異が見られた．一方，話
者交替時の現話者，次話者の 2つの参与役割時には差異が
見られなかった．話者交替時の現話者と次話者はターン授
受のために相互注視を行うなど，他の参与役割に比べて，
発話末付近で視線行動に大きな特徴があることが知られて
いる [11], [12], [13], [14], [15], [16]．そのため，スキル高・
低群間で何らかの差異が生じるのではないかと期待される
が，差が見られなかったのは意外な結果であった．これに
ついては，5.1節において議論する．
以降，本章では，差異の見られた 3つの参与役割時の分

析結果について，特に重要な結果が得られたものから順に，
話者交替時の非話者，話者継続時の非話者，話者継続時の
現話者での分析結果を報告する．
3.2.1 話者交替時の非話者における分析
話者交替時の非話者の 258のデータ（129の各話者交替

シーンに 2名の非話者が存在）を分析したところ，全部で 23

種類のGTPが出現したが，19のGTPは発生頻度が全体の
5%未満と少なかったため，Othersカテゴリとして統合した．
最初に，対話行為カテゴリ間で 5つに分類した各 GTP

の発生頻度の分布に差異があるかを，スキル高群・低群別
に，カイ二乗検定を行って検証した．その結果，スキル高
群において有意差が認められた（スキル高群：χ2 = 40.7，
df = 28，p < .05）．よって，対話行為のカテゴリが異なる
と，話者交替時の非話者の GTPの出現頻度の分布が異な
ることが示された．
次に，各対話行為カテゴリにおいて，スキル高・低群

で，GTPに差異があるかを検証した．この際，Family-wise

error rate調整のため，Holm法を用いて p値を補正した．
その結果，対話行為カテゴリが情報提供，自己開示，共感
であったときに有意差または有意傾向が認められた（情報
提供：χ2 = 12.0，df = 4，p < .10，自己開示：χ2 = 15.1，
df = 4，p < .05，共感：χ2 = 16.9，df = 4，p < .01）．対話
行為カテゴリがターン委譲，そのほかであるときは，有意差
が認められなかった．よって，発話の対話行為カテゴリが情
報提供，自己開示，共感であったときの話者交替時の非話者の
GTPは，共感スキル高・低群で差異があることが分かった．
さらに，差異の見られた 3つの対話行為カテゴリにおい

*2 対話行為および GTPの発生頻度には，あるカテゴリのものが増
えればその分，他のカテゴリのものは減るという相互依存関係が
ある．
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て，5つに分類した GTPのうち，どの GTPでスキル高・
低群で差異があるのかを検証するために，残差分析を実施
した [25]．残差分析によって得られる調整済み残差から，
特徴的な個所を抽出する．各対話行為カテゴリにおける
スキル高・低群でのサンプル数，各 GTPの発生頻度と残
差分析の結果を，表 4，表 5，表 6に示す．なお，5つの

表 4 対話行為カテゴリが “情報提供”であった際の話者交替時の非
話者の共感スキル高・低群ごとのサンプル数N，GTPの発生頻
度，残差分析の結果（†：p < .10，∗：p < .05，∗∗：p < .01）

Table 4 Occurrence frequency of GTP and residual analysis

results for listeners who have high/low empathy skill

level during turn-changing for dialogue act category

of information provision (†: p < .10, ∗：p < .05, ∗∗:
p < .01).

GTP

共感スキル
低群（N = 26） 高群（N = 33）

X 0.500（+**） 0.121 （−**）
S 0.077 0.182

S-X 0.077（−*） 0.273（+*）
X-S 0.038 0.091

Others 0.308 0.333

表 5 対話行為カテゴリが “自己開示”であった際の話者交替時の非
話者の共感スキル高・低群ごとのサンプル数N，GTPの発生頻
度，残差分析の結果（†：p < .10，∗：p < .05，∗∗：p < .01）

Table 5 Occurrence frequency of GTP and residual analysis

results for listeners who have high/low empathy skill

level during turn-changing for dialogue act category

of self-disclosure (†: p < .10, ∗：p < .05, ∗∗: p < .01).

GTP

共感スキル
低群（N = 33） 高群（N = 72）

X 0.394（+**） 0.153（−**）
S 0.030（−**） 0.264（+**）

S-X 0.121 (+†) 0.042（−†）
X-S 0.061 0.042

Others 0.394 0.500

表 6 対話行為カテゴリが “共感”であった際の話者交替時の非話者
の共感スキル高・低群ごとのサンプル数 N，GTPの発生頻度，
残差分析の結果（†：p < .10，∗：p < .05，∗∗：p < .01）

Table 6 Occurrence frequency of GTP and residual analysis

results for listeners who have high/low empathy skill

level during turn-changing for dialogue act category

of empathy (†: p < .10, ∗：p < .05, ∗∗: p < .01).

GTP

共感スキル
低群（N = 25） 高群（N = 35）

X 0.480（+**） 0.057（−**)

S 0.080（−*） 0.343（+*）
S-X 0.000 0.029

X-S 0.120 0.114

Others 0.320 0.457

GTPの発生頻度の合計は，スキル高・低群それぞれにお
いて 1となる．残差分析の結果については，有意水準 5%

を採用し，5～10%については有意傾向が見られるものと
解釈する．
表 4～表 6 において，N または NM を構成要素に持つ

GTPは含まれなかった．その理由について述べる．従来
研究において，話者交替時に現話者と次話者が相互注視を
することは，円滑にターン授受を行うことが知られてい
る [12], [13], [14], [15]．また，そのとき非話者は，現話者
が次話者を注視したのに遅れて，次話者の発話を聞くため
に注視を開始する傾向があることが示唆されている [13]．
GTP の分析区間末は発話末直後 200ms までの時間であ
り，この時間内で，話者交替時の非話者がすでに次話者に
視線を向け始めているケースはほとんどなかったためだと
考えられる．
残差分析の結果から，具体的に下記の結果が得られた．
• 表 4 より，対話行為カテゴリが情報提供であったと
き，話者交替時の非話者の S-X の発生頻度が，共感
スキル高群は低群よりも有意に高い．これに対して，
X の発生頻度が，共感スキル低群は高群よりも有意に
高い．

• 表 5 より，対話行為カテゴリが自己開示であったと
き，話者交替時の非話者の S の発生頻度が，共感スキ
ル高群は低群よりも有意に高い．これに対して，X の
発生頻度が，共感スキル低群は高群よりも有意に高く，
S-X の発生頻度が，高いという有意傾向にある．

• 表 6 より，対話行為カテゴリが共感であったとき，話
者交替時の非話者の S の発生頻度が，共感スキル高群
は低群よりも有意に高い．一方，X の発生頻度が，共
感スキル低群は高群よりも有意に高い．

まず，対話行為カテゴリ内の GTPと共感スキルの関係
性に着目した際の興味深い結果として，Sと S-X といった
非常に似たような視線行動を行う GTP間において，共感
スキルとの関係性が逆転していることがあげられる．前述
したとおり，対話行為カテゴリが自己開示であったとき，
話者交替時の非話者の S の発生頻度が，共感スキル高群は
低群よりも有意に高く，S-X の発生頻度は，逆に共感スキ
ル低群は高群よりも高い傾向が見られた（表 5 参照）．S

は分析区間 1,200msにおいて現話者を一方的に注視し続け
ていることを示す．また，S-X は現話者を一方的に注視し
ていたのを止め，人以外に視線を向けたパターンである．
すなわちこの 2つの視線行動の違いは，非常に短い分析区
間内で現話者から視線を外したか否かという微細な視線行
動の差である．この結果から，対話行為ごとに分類した際
の共感スキルと GTPの分析の有用性が示唆された．
次に，対話行為カテゴリ間でのスキル高・低群と GTP

の発生頻度の傾向が異なる顕著な例として，S-X の発生
頻度に着目する．具体的に，対話行為カテゴリが情報提供
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であったときは，スキル高群の方が S-X の発生頻度が高
いのに対して，対話行為カテゴリが自己開示であったとき
は，スキル低群の方が発生頻度が高い傾向にある（表 4 参
照）．すなわち，話者交替の非話者であったときに，現話者
から人以外に視線を向ける（相互注視なし）頻度が，対話
行為カテゴリが情報提供であれば，共感スキルが高い人物
の方が高い傾向にあり，対話行為カテゴリが自己開示であ
れば，共感スキルが低い人物の方が高い傾向にある．この
理由については，5.2節で詳しく議論する．
このように，現話者の発話の対話行為カテゴリが情報提

供，自己開示，共感であったとき，話者交替時の非話者の
GTPは，共感スキル高・低群で差異があることが分かっ
た．これらの結果から，発話の対話行為カテゴリが情報提
供，自己開示，共感であったときの話者交替時の非話者の
GTPの発生頻度は，ECスコアの推定に有用な特徴量とな
る可能性が示唆された．
3.2.2 話者継続時の非話者における分析
3.2.1 項の分析と同様の手順で分析を行った．話者継続

時の非話者の 3,681のデータ（1,227の各話者継続シーンに
3名の非話者が存在）を分析したところ，全部で 66種類の
GTPが出現したが，59のGTPは発生頻度が全体の 5%未
満と少なかったため，Othersカテゴリとして統合した．
3.2.1 項の分析と同様の手順で，対話行為カテゴリ間で 8

つに分類した各GTPの発生頻度に差異があるかを，スキル
高群・低群別に，カイ二乗検定を行って検証した．その結
果，有意差が認められた（スキル高群：χ2 = 40.7，df = 28，
p < .05，スキル低群：χ2 = 39.0，df = 28，p < .05）．よっ
て，対話行為カテゴリが異なると，話者継続時の非話者の
GTPの発生頻度の分布が異なることが示された．
次に，各対話行為カテゴリにおいてスキル高・低群間で，

GTPに差異があるかを検証した結果，対話行為カテゴリが
情報提供，自己開示であるとき，スキル高・低群間で，GTP

の発生頻度に有意差または有意傾向が認められた（情報提
供：χ2 = 16.2，df = 7，p < .10，自己開示：χ2 = 25.5，
df = 7，p < .01）．対話行為カテゴリが共感，ターン委譲，
そのほかであるときは，有意差が認められなかった．よっ
て，発話の対話行為カテゴリが情報提供，自己開示であっ
たときの話者継続時の非話者の GTPは，共感スキル高・
低群で差異があることが分かった．
さらに，差異の見られた対話行為カテゴリ（情報提供，

自己開示）において，8つに分類した GTPのうち，どの
GTPでスキル高・低群で差異があるのかを検証するため
に，残差分析を実施した [25]．対話行為カテゴリが情報提
供，自己開示であった際のスキル高・低群でのサンプル数，
各 GTPの発生頻度と残差分析の結果を，表 7，表 8 に示
す．具体的に下記の結果が得られた．
• 表 7 より，対話行為カテゴリが情報提供であったと
き，話者継続時の非話者の S，SM -X，Othersの発生

表 7 対話行為カテゴリが “情報提供”であった際の話者継続時の非
話者の共感スキル高・低群ごとのサンプル数N，GTPの発生頻
度，残差分析の結果（†：p < .10，∗：p < .05，∗∗：p < .01）

Table 7 Occurrence frequency of GTP and residual analysis

results for listeners who have high/low empathy skill

level during turn-keeping for dialogue act category of

information provision (†: p < .10, ∗：p < .05, ∗∗:
p < .01).

GTP

共感スキル
低群（N = 347） 高群（N = 417）

S 0.424 (−†) 0.477（+†）
X 0.231（+*） 0.163（−*）
SM 0.095 0.103

X-S 0.101（+†） 0.067（−†）
S-X 0.052 0.031

SM -X 0.012（−†） 0.026（+†）
X-SM 0.006 0.012

Others 0.081（−†） 0.120（+†）

表 8 対話行為カテゴリが “自己開示”であった際の話者継続時の非
話者の共感スキル高・低群ごとのサンプル数N，GTPの発生頻
度，残差分析の結果（†：p < .10，∗：p < .05，∗∗：p < .01）

Table 8 Occurrence frequency of GTP and residual analysis

results for listeners who have high/low empathy skill

level during turn-keeping for dialogue act category of

self-disclosure (†: p < .10, ∗：p < .05, ∗∗: p < .01).

GTP

共感スキル
低群（N = 482） 高群（N = 542）

S 0.392（−*） 0.459（+*）
X 0.245（+**） 0.133（−**）
SM 0.095 0.118

X-S 0.062 0.076

S-X 0.025 0.026

SM -X 0.012 0.018

X-SM 0.041（+†） 0.024（−†）
Others 0.127（−†） 0.146（+†）

頻度が，共感スキル高群は低群よりも有意に高い傾向
にある．一方で，話者継続時の非話者の X の発生頻
度が共感スキル低群は高群よりも有意に高い．また同
様に， X-S の発生頻度が共感スキル低群は高群より
も高い傾向にある．

• 表 8 より，対話行為カテゴリが自己開示であったと
き，話者継続時の非話者の S の発生頻度が，共感スキ
ル高群は低群よりも有意に高い．また同様に，Others

の発生頻度が，共感スキル高群は低群よりも高い傾向
にある．一方で，話者継続時の非話者の X の発生頻
度が，共感スキル低群は高群よりも有意に高い．また
同様に，X-SM の発生頻度が高い傾向にある．

対話行為カテゴリ内の GTPと共感スキルの関係性に着
目した際の興味深い結果として，S と X-S といった非常
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に似たような視線行動を行う GTP間において，共感スキ
ルとの関係性が逆転していることがあげられる．前述した
とおり，対話行為カテゴリが情報提供であったとき，話者
継続時の非話者の S の発生頻度が，共感スキル高群は低群
よりも高く，X-S の発生頻度は，逆に共感スキル低群は高
群よりも高い傾向にあるという結果であった（表 7 参照）．
ここで，S は分析区間 1,200msにおいて現話者を一方的
に注視し続けていることを示す．また，X-S は人以外への
注視状態から現話者に一方的に視線を向けたパターンであ
る．すなわちこの 2つの視線行動の違いは，非常に短い分
析区間内で現話者に最初から視線を向けていたか，それと
も分析区間の途中から向け始めたのかという微細な差であ
る．この結果から，対話行為カテゴリごとに分類した際の
共感スキルと GTPの分析の有用性が示唆された．
このように，現話者の発話の対話行為カテゴリが情報提

供，自己開示であったとき，話者継続時の非話者の GTP

の発生頻度は，共感スキル高・低群で差異があることが分
かった．これらの結果から，発話の対話行為カテゴリが情
報提供，自己開示であったときの話者継続時の非話者の
GTPの発生頻度は，ECスコアの推定に有用な特徴量とな
る可能性が示唆された．
3.2.3 話者継続時の現話者における分析
3.2.1 項，3.2.2 項の分析と同様の手順で，分析を行った．

話者継続時の現話者の 1,227のデータ（1,227の各話者継
続シーンに 1名の現話者が存在）を分析したところ，全部
で 32種類のGTPが出現したが，26のGTPは発生頻度が
全体の 5%未満と少なかったため，Othersカテゴリとして
まとめた．
対話行為カテゴリ間で 7つに分類した各 GTPの発生頻

度の分布に差異があるかを，スキル高群・低群別に，カイ
二乗検定を行って検証した．その結果，有意差が認められ
た（スキル高群：χ2 = 37.0，df = 24，p < .05，スキル低
群：χ2 = 40.6，df = 24，p < .05）．よって，対話行為カ
テゴリが異なると，話者継続時の現話者の GTPの発生頻
度の分布が異なることが示された．
次に，各対話行為カテゴリにおいて，スキル高・低群

間で，GTPに差異があるかを検証した結果，対話行為カ
テゴリがそのほかであった際のみに有意差が認められた
（χ2 = 17.1，df = 6，p < .05）．対話行為カテゴリが情報
提供，自己開示，共感，ターン委譲であるときは，有意差
が認められなかった．よって，発話の対話行為カテゴリが
そのほかであったときの話者継続時の現話者の GTPは，
共感スキル高・低群で差異があることが分かった．
さらに，差異の見られた対話行為カテゴリ（そのほか）

において，7つに分類したGTPのうち，どのGTPでスキ
ル高・低群で差異があるのかを検証するために，残差分析
を実施した [25]．各 GTPにおける発生頻度，サンプル数，
残差分析の結果を，表 9 に示す．表 9 を見ると，対話行

表 9 対話行為カテゴリが “そのほか”であった際の話者継続時の現
話者の共感スキル高・低群ごとのサンプル数，GTP の発生頻
度，残差分析の結果（†：p < .10，∗：p < .05，∗∗：p < .01）

Table 9 Occurrence frequency of GTP and residual analysis

results for speakers who have high/low empathy skill

level during turn-keeping for dialogue act category of

others (†: p < .10, ∗：p < .05, ∗∗: p < .01).

GTP

共感スキル
低群（N = 158） 高群（N = 132）

X 0.430（−*） 0.553（+*）
LM1 0.158（+*） 0.076（−*）

X-LM1 0.133（+*） 0.061（−*）
L 0.057 0.045

X-LM1-X 0.038 0.053

LM1-X 0.051（+*） 0.008（−*）
Others 0.133（−†） 0.205（+†）

為カテゴリがそのほかであったとき，話者継続時の現話者
のX の場合の発生頻度が，共感スキル高群は低群よりも有
意に高い．また，Othersの場合の発生頻度が共感スキル
高群は低群よりも高いという傾向にある．一方で，LM1，
X-LM1，LM1-X の場合の発生頻度は，共感スキル低群
が高群よりも有意に高い．
この結果の興味深い点の 1つとして，X，X-LM1，LM1-

X といった非常に似たような視線行動ラベルを持つ GTP

間において，共感スキルとの関係性が異なっていることが
あげられる．X は分析区間 1,200msにおいて，人以外を注
視し続けていることを示す．また，X-LM1は人以外から
非話者に視線を向けて相互注視が起きたパターン，LM1-X

は非話者と相互注視を行ってから人以外に視線を向けたパ
ターンである．X とX-LM1の視線行動の違いは，非常に
短い分析区間内で人以外を注視していた状態から，それを
続けたのか，区間内の途中で非話者と相互注視をしたかの
違いである．また，X と LM1-X の視線行動の違いは，人
以外への注視が，分析区間内で継続的に起こったのか，そ
れとも非話者との相互注視の後に起こったのかの違いであ
る．このような微小な差異にもかかわらず，前述したよう
に，話者継続時の現話者のX の場合の発生頻度が，共感ス
キル高群は低群よりも高く，X-LM1，LM1-X の場合の
発生頻度は，共感スキル低群が高群よりも高いという差異
が見られた．この結果から，対話行為ごとに分類した際の
共感スキルと GTPの分析の有用性が示唆された．
以上より，発話の対話行為カテゴリがそのほかであった

とき，話者継続時の現話者のGTPの発生頻度に，共感スキ
ル高・低群で差異があることから，発話の対話行為カテゴ
リがそのほかであったときの話者継続時の現話者の GTP

の発生頻度は，ECスコアの推定に有用な特徴量となる可
能性が示唆された．
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4. 共感スキルの推定モデル

4.1 推定モデルの構築と評価方法
分析結果から，話者継続・交替時の参与役割および現話

者の対話行為に応じた GTPが，共感スキルの高低によっ
て異なることが明らかとなった．次に，共感スキルの高・
低群間で，発生頻度の差異が見られた対話行為ごとのGTP

の発生頻度の情報を利用して，参加者の共感スキル（EC

の評定値）の推定が可能であるかを検証した．具体的に，
分析で差異の見られた，話者継続時の現話者・非話者，話
者交替時の非話者の 3つの参与役割の状況下で，対話行為
ごとの GTPの発生頻度を各参加者ごとに算出し，その頻
度を特徴量とする共感スキルの推定モデルを構築した．こ
の推定モデルの比較モデルとして，従来研究で利用されて
いるような，会話全体での発話量や注視量を用いた推定モ
デル，対話行為を考慮せずに GTPのみを利用した推定モ
デル [7], [8]，対話行為の情報のみを利用したモデル，会話
全体から得られる情報と対話行為ごとの GTPの発生頻度
のすべての情報を利用した推定モデルの構築を行った．下
記に，実装した予測モデルと使用した特徴量を示す．
• 発話量モデル：グループ内での発話の頻度を特徴量と
して使用．

• 視線量モデル：現話者，非話者に視線を向けていた 2

つの頻度を特徴量として使用．
• 単独 GTP モデル：各参与役割における，GTP の発
生頻度を特徴量として使用．このモデルは，先行研
究 [7], [8]で提案されたものと同一である．なお，デー
タ数に対して次元数が多すぎるため，貢献度を基に 10

次元まで次元削減を行った．
• 単独 DAモデル：各参与役割時の現話者の対話行為の
発生頻度を使用．

• GTP+DAモデル：各参与役割において，3.2 節の分
析で有意差のあった対話行為に応じた GTPの発生頻
度を特徴量として使用．なお，データ数に対して次元
数が多すぎるため，貢献度を基に 10次元まで次元削
減を行った．

• ALLモデル：発話量モデル，視線量モデル，GTP+DA

モデルで使用した特徴量のすべてを使用した．なお，
データ数に対して次元数が多すぎるため，貢献度を基
に 12次元まで次元削減を行った．

推定モデル構築には，データマイニングツールWeka [26]

に実装された SMOregアルゴリズム [27]を利用した Sup-

port Vector Machine for Regression（SVR）を用いた．コ
ストパラメータ C とハイパーパラメータ γ は，最適な値
をグリッドサーチで探索した．目的変数として，各個人の
EC評定値を設定した．また，モデルの構築・評価を行う
手順として，Leave one-person out cross validationを採用
した．これは，15名の参加者のデータで学習を行い，1名

表 10 共感スキルの推定モデルの性能
Table 10 Performance of models for estimating empathy skill.

モデル 平均絶対誤差（MAE）
発話量モデル 0.840

視線量モデル 0.629

単独 GTP モデル 0.220

単独 DA モデル 0.552

GTP+DA モデル 0.183

ALL モデル 0.188

のデータでテストを行う 16分割交差検定法である．

4.2 推定モデルの評価結果
各モデルにおいて，推定された EC評定値と真値の平均

絶対誤差（MAE）を表 10 に示す．結果を見ると，まず，
発話量モデルの誤差 0.840，視線量モデルの誤差 0.629に
比べて，単独 GTPモデル [7], [8]は誤差 0.220，単独 DA

モデルは誤差 0.552であり，誤差が小さかった．この結果
から，参与役割に応じた GTPおよび対話行為の発生頻度
は，会話全体から得られる発話量や視線量を用いた推定モ
デルよりも共感スキル（ECの評定値）の推定に有用であ
ることが示唆された．
GTP+DAモデルは，誤差 0.183であり，すべてのモデル

の中で最も性能が高かった（16分割交差検定結果を用いた，
GTP+DAモデルと単独GTPモデル [7], [8]の対応のある t

検定の結果：t(15) = −6.28，p < .01，GTP+DAモデルと
単独DAモデルの対応のある t検定の結果：t(15) = −77.4，
p < .01）．また，GTP+DAモデルの誤差（0.183）と ALL

モデルの誤差（0.188）に有意な差は見られなかった．よっ
て，各参与役割条件下での対話行為に基づく GTPの発生
頻度情報は，共感スキルの推定に有用であることが示唆さ
れた．

5. 議論

5.1 話者継続・交替時の対話行為・視線行動と個人の共
感スキルレベルの分析結果全体について

3章での分析結果から，話者継続・交替時の現話者の発
話の意図を示す対話行為と視線行動の組合せ情報が，個人
の共感スキルレベルによって異なることを初めて明らかに
した．具体的に，話者交替時に現話者の発話の対話行為カ
テゴリが情報提供，自己開示，共感であった際の非話者の
視線行動（3.2.1項参照），話者継続時に現話者の発話の対
話行為カテゴリが情報提供，自己開示であった際の非話者
の視線行動（3.2.2項参照），話者継続時に現話者の発話の
対話行為カテゴリがそのほかであった際の現話者の視線行
動（3.2.3項参照）が個人の共感スキルレベルによって異な
ることを明らかにした．
一方で，話者交替時の現話者，次話者の 2つの参与役割
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時には差異が見られなかった．話者交替時の現話者と次話
者はターン授受のために相互注視を行うなど，他の参与役
割に比べて，視線行動に大きな特徴があることが知られて
いる [11], [12], [13], [14], [15], [16]．そのため，スキル高・
低群間で何らかの差異が生じるのではないかと期待される
が，差が見られなかったのは意外な結果であった．1つの
見解として，話者交替時の現話者と次話者では，相互注視
をするといった視線のやり取りのルールがある程度，厳守
されるため，共感スキルによる行動の差異が出にくい可能
性が考えられる．
これとは逆に，話者交替時の非話者は，ターン授受の当

事者ではなく，会話の中心的な参与役割ではない．むしろ，
そのようなより周辺的な参与役割のときにこそ現れる視線
行動が共感スキルに大きく関連しているのではないかと考
えられる．

5.2 対話行為と視線行動の共起関係の分析の効果
次に，本研究が着眼した，対話行為と視線行動の共起関

係の分析の効果について議論する．対話行為カテゴリと視
線行動の共起関係の分析によって，共感スキル高・低群間
で差異の見られた顕著な結果の一例として，3.2.1 項にお
ける，現話者の対話行為カテゴリが自己開示と情報提示の
際の，話者交替時の非話者の S-X のGTPの発生頻度の分
析結果に着目する．
共感スキルが高い人物は低い人物に比べて，話者交替時

の非話者であったとき，現話者の対話行為カテゴリが情報
提供である際は，現話者への注視状態から視線を人以外に
外す（GTPは S-X）傾向にあった（表 4参照）．GTPの分
析区間は，発話末の 1,000ms前から，発話末の 200ms後
までの 1,200msであったが，この分析区間の後から，次話
者の発話が開始されるまでの区間内で，およそ半数のケー
スで非話者が次話者に視線を向けていた．従来研究におい
て，話者交替時に現話者と次話者が相互注視をすることは，
ターン授受を行うための相互行為であることが知られてい
る [12], [13], [14], [15]．また，そのとき非話者は，現話者
との相互注視を避けるために現話者から視線を外したり，
現話者が次話者を注視したのに続いて，次話者の発話開始
に注意を向けるために次話者を注視したりする傾向がある
ことが示唆されている [13]．本研究で得られた結果は，こ
のような従来知見で報告された視線行動の傾向と非常に類
似している．よって，共感スキルレベルの高い人物は，話
者交替時の非話者であった際に，現話者が情報提供を行う
発話をした際に，このような従来研究で示されているよう
な典型的な視線行動を行う傾向が高いのではないかと考え
られる．
一方で，現話者の対話行為カテゴリが自己開示である際

は，この傾向は逆転し，共感スキルが低い人物の方が高い
人物に比べて，現話者への注視状態から視線を人以外に外

す（GTPは S-X）頻度が高い傾向にあった（表 5 参照）．
このような逆転が起きた理由の 1つの見解として，2つ

の対話行為カテゴリの性質に基づいて考察する．まず，自
己開示カテゴリの発話は，現話者自身の自己の情報を開示
することである．一方で，情報提供は単に何かしらの情報
を他者に伝達する．したがって，自己開示カテゴリの発話
は情報提供カテゴリの発話よりも，より個人に関する重要
な発話である性質を持つ．一方で，現話者の発話中に視線
を向けることは現話者の話に興味を持っていることを示す
など，重要なフィードバック機能を持っていることが知ら
れている [12]．我々が分析で扱った，IRIの ECスコアは，
他者指向的な感情の喚起されやすさを示しており，このス
コアが高い人物は，より感情的側面の強い自己開示の発話
に対して積極的に聞く姿勢があるのではないかと思われ
る．これを裏付けるものとして，表 5 の結果では，共感ス
キルの高い人物は低い人物に比べて，現話者を注視し続け
ていた（GTPは S）．
以上より，共感スキル ECの高い人物は，話者交替時の

非話者であったとき，現話者の発話の対話行為カテゴリが
情報提供といった単なる情報伝達の際は，話者交替規則に
従って，現話者とのターン授受を行わないために，視線を
現話者から外すことを重視する可能性が考えられる．一方
で，現話者の発話の対話行為カテゴリが感情的側面の強い
自己開示であった際には，話者交替規則を重視して現話者
から視線を外すことよりも，現話者に視線を向け続けて，
現話者の自己開示の発話に興味を持っていることを示す
フィードバックを行っているのではないかと考えられる．
この結果から，同じ参与役割における GTPに着目した

際に，共起している現話者の対話行為カテゴリが異なるこ
とで，異なった（逆の）共感スキル上の効果をもたらすこ
とがありうることが示唆される．
なお，本分析において利用したデータサンプルは，話者

継続シーンで 1,227，話者交替シーンで 129であり，話者
継続時に比べて話者交替時で少量であった．話者交替時の
分析については，より多くのデータで検証を行うことで，
新たな傾向の発見が見られる可能性もある．今後は，デー
タの拡充と詳細な追加検証を実施し，本研究で得られた結
果の信頼性をより高めることにも取り組みたい．
さらに他の結果として，現話者の対話行為カテゴリが

ターン委譲の際は，共感スキルレベルに応じた視線行動の
差異はいっさい見られなかった．この結果から，現話者の
発話によるターン移譲は，非常に明示的な話者交替を行う
シグナルであるため，共感スキルレベルによらず，どの人
物も同様の視線行動を行うのではないかと考えられる．

5.3 話者継続・交替時の非話者の視線行動と共感スキル
レベルの関係性の総括

さらに，3章の分析結果に関して，各参与役割ごとに独立
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表 11 現話者の発話が情報提供・自己開示カテゴリであった際の話者継続・交替時の非話者の
視線行動において，スキル高・低群間の比較によって有意な差が見られた GTP（およ
び視線行動）のまとめ．GTP と視線行動の説明の右側の括弧内は，各条件下における
出現頻度を示す．2 群間で頻度が高かった群側に GTP を掲載

Table 11 Summary of listener’s GTP (a.k.a gaze behaviors) showed significant differ-

ence in occurrence probability when dialogue act category was information

provision/self-disclosure during turn-keeping/changing. Numbers in paren-

theses to right of explanation of GTP and gaze behavior indicate occurrence

frequency under each condition. GTP is posted on group side where fre-

quency was high between two groups.

＜情報提供＞

スキル低群 スキル高群
話者交替 X：人以外を注視（0.500） S-X：現話者⇒人以外を注視（0.273）
話者継続 X：人以外を注視（0.231） S：現話者を注視（0.477）

X-S：人以外⇒現話者を注視（0.101） SM -X：現話者と相互注視⇒人以外を注視（0.026）

＜自己開示＞

スキル低群 スキル高群
話者交替 X：人以外を注視（0.394） S：現話者を注視（0.264）

S-X：現話者⇒人以外を注視（0.121）
話者継続 X：人以外を注視（0.245） S：現話者を注視（0.459）

X-SM：人以外を注視⇒現話者と相互注視（0.041）

的に分析して得られた結果をまとめて，共感スキル高群・
低群間における視線行動の傾向差を俯瞰的な視点で考察す
る．3章での分析結果では，参与役割が話者継続時と交替
時の非話者であった際に共通して，情報提供と自己開示の
対話行為カテゴリ下で，スキル高・低群間での視線行動に
有意な差が見られた．そのため，ここでは特に，現話者の
対話行為カテゴリが情報提供と自己開示であった際に，参
与役割が話者継続・交替時で非話者であった 2つの状況下
で，共感スキル高群・低群における視線行動の差について
着目して包括的に議論する．
まず，より全体的な傾向を掴みやすくするため，3.2.1項，

3.2.2項における，情報提供と自己開示のそれぞれの対話
行為カテゴリ下で，話者継続・交替時で非話者であったと
きに，共感スキル高群・低群における視線行動で差があっ
た GTPについての結果を表 11 のようにまとめた．すな
わち，表 11 は，表 4，表 5，表 7，表 8 にて，スキル高・
低群間で見られた GTPの差異をまとめたものである．な
お，頻度の少ないGTPが統合されたOthersカテゴリの差
については，解釈が困難であるため割愛する．また，表 11

に示された GTPは，スキル高・低群間で有意差または有
意傾向が見られたものについて，頻度が高かったスキル群
側にのみ結果を掲載している．
まず，スキル低群の人物は，2つの対話行為カテゴリ，

話者継続・交替時の 2つの状況のいずれにおいても，スキ
ル高群に比べてX（人以外を注視）が多い傾向にあること
が分かる．すなわち，スキル低群の人物は高群に比べて，
対話行為カテゴリが情報提供，自己開示の違いにかかわら

ず，また，話者継続・交替の状況の違いにかかわらず，非
話者であった際には現話者に視線を向けない傾向が高いこ
とが考えられる．前述したとおり，現話者に視線を向ける
ことは現話者の話に興味を持っていることを示すなど，重
要なフィードバック機能を持っていることが知られてい
る [12]．我々が分析で扱った，IRIの ECスコアは，他者
指向的な感情の喚起されやすさを示している．この ECス
コアが低い人物は，発話末に視線を対話相手に向けない傾
向にあることから，対話相手の感情を含む様子を視線を向
けて積極的に読み取ろうとしていない，また対話相手へ積
極的なフィードバックを行わない傾向にある可能性が考え
られる．
一方，スキル高群の人物は，どちらの対話行為カテゴリ

においても，話者継続・交替時を通じて，スキル低群に比
べて S（現話者を注視）が全体的に多い傾向にあることが
分かる（ただし，情報提供カテゴリにおける話者交替時に
おいては，Sに差は見られない）．これはスキル低群とは対
照的に，発話末においてつねに現話者に注視している傾向
が強いことを示唆する結果である．ECスコアが高い人物
は，話者継続・交替時に非話者である際は，一貫して対話
相手の感情を含む様子を視線を向けて積極的に読み取り，
また対話相手へ積極的なフィードバックを行う傾向にある
可能性が考えられる．

5.4 分析における発展的課題やコミュニケーションロボッ
ト・エージェントへの知見の応用性

本研究では，視線行動を行った本人のみのスキルの高低
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を分類して，現話者の対話行為にともなう視線行動を分析
した．本人だけではなく対話相手のスキルの高低との組合
せによって，対話行為と視線行動に差異がでる可能性も考
えられる．このような，本人と他者の共感スキルと話者継
続・交替時の振舞いを検証することも興味深い．
また，本研究では，IRIの中でも ECの評定値を用いて

分析を実施した．ECと PDの相関係数は 0.37で弱い正の
相関，ECと FSの相関係数は 0.62でやや強い正の相関が
みられたことから（表 3 参照），ECの評定値を基にした視
線行動の分析結果と，PD，FSを基にした視線行動の分析
結果は同様の傾向を示す可能性も考えられる．これについ
ては，今後の検証が必要である．
また，コミュニケーションロボットやエージェントが話

者交替を行うときは，従来知見 [12], [13], [14], [15], [16]を
基に，多くの場合で視線を対話相手に向けることが採用さ
れている．本研究の知見を考慮すると，コミュニケーショ
ンロボットやエージェントが話者交替を行うときは，現話
者の対話行為カテゴリを考慮して，視線行動を制御するこ
とでより人間らしい視線行動の表出が可能になる可能性も
考えられる．

5.5 共感スキル推定器の評価結果
話者継続・交替時の発話末の視線遷移パターン（GTP）

と対話行為（DA）を単体で用いた共感スキル推定器はと
もに，会話全体から得られる発話量や視線量を用いた推定
器よりも有用であった．また，GTPの方が DAよりも単
体で有用であった．また，GTPと DAを組み合わせた推
定器は，単独 GTPモデルを上回る高精度な推定が可能で
あった．よって，本研究で着目した DAと GTPの組合せ
情報が個人の共感スキルを推定するのに有用であることが
明らかとなった．
また，GTP+DAモデルと ALLモデルで性能に差がな

かったことから，我々が着目する GTPと DAの組合せの
みで非常に有用な特徴量であることが示唆された．よっ
て，発話量モデルや視線量モデルといった会話全体から得
られる言語・非言語情報よりも，話者交替といった会話で
重要なイベントから得られるミクロな振舞いこそが，人物
の会話スキルを推定するための特徴量であることが示唆さ
れた．また，本研究では，IRIの中でも ECの評定値を扱っ
て推定器の構築を検討した．IRIの EC以外の 3つの評定
値 PT，FS，PDにおいて，同様の手順で GTP+対話行為
モデルを構築した結果，平均絶対誤差が PTで 0.26，FSで
0.17，PDで 0.21であり，高精度な推定が可能であること
が示唆された．このようなことから，話者継続，交替にお
ける発話末の視線行動と対話行為の情報は多様なコミュニ
ケーションスキルを推定するための特徴量として有用であ
る可能性が考えられる．
今後，本研究で用いた共感スキル IRI指標以外のスキル

評定値と，話者継続・交替時の発話末の対話行為，視線行
動の関係性の分析を実施することや，スキル推定器を構築
して，対話行為と視線行動の特徴量の有用性を広く検証す
ることは非常に興味深い．

5.6 自動推定システム構築の可能性
最後に，本推定技術を用いて，実対話から自動的に共感

スキルを推定可能なシステム構築の見込みについて議論す
る．本研究では，発話区間（IPU）検出，発話テキスト抽出
（音声認識），注視対象（視線）検出を，音声および映像から
人手アノテーションにより実施した．よって，これらが自
動化できれば，対話中の音声，映像情報のみから，共感ス
キルを自動推定できるシステムの構築が可能となる．発話
区間検出および音声認識は，近年，飛躍的に技術革新を遂
げ [28]，雑音環境下でも高精度で検出が可能であり，音声
認識アプリがスマートホン上でも広く利用されている．ま
た，顔画像情報から注視対象を推定する技術においても，
すでに高精度な注視対象推定が実現されている [29]．よっ
て，自動推定システムの実現可能性は高く，これらの技術
を用いた実計測データから，どの程度スキルを正確に推定
できるかを検証することも将来課題の 1つである．

6. 結論と展望

本研究では，多人数対話における話者継続・交替時の現
話者の発話の意図を示す対話行為と視線行動の組合せ情報
が，個人の共感スキルレベルによって異なることを初めて
明らかにした．また，個人の共感スキルレベルを推定する
ために，対話行為，および視線行動の情報を利用すること
の有用性を初めて明らかにした．
4人対話コーパスのデータ分析の結果として，話者継続・

交替時に，情報提供，自己開示，共感，そのほかの 4つの
対話行為を含む発話にともなう視線行動は，個人の共感ス
キルレベルに応じて異なることが示唆された．顕著な結果
の一例として，共感スキルが高い人物は低い人物に比べて，
話者交替時の非話者であったとき，現話者の対話行為カテ
ゴリが情報提供である際は，現話者から視線をより逸ら
す傾向にあった．一方で，対話行為カテゴリが自己開示で
あった際は，この傾向が逆転した．またそのほかの結果と
して，現話者の対話行為カテゴリがターン委譲の際は，共
感スキルレベルに応じた視線行動の差異は見られなかった．
これらの知見から，視線行動と対話行為情報を用いた個

人の共感スキルレベルの推定器を構築し，その性能を評価
した．その結果，話者継続・交替時の視線行動と対話行為
の両方の情報を使用することで，1～4点の個人の共感スキ
ルの EC値を平均誤差 0.183という高精度に推定すること
が可能であることが示唆された．
本研究によって，会話でのスキル推定研究において，会話

全体の言語・非言語行動だけではなく，話者交替時といっ
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た会話における重要な場面におけるミクロな言語・非言語
行動を用いることが重要である可能性が示唆された．従来
研究が扱っている対話場面の様々なスキル推定 [4], [5], [6]

において，参与役割に応じた話者継続・交替の視線行動と
対話行為の情報は有効に利用できる可能性も考えられる．
今後，共感スキル以外の様々なスキル推定へ適用されるこ
とを期待したい．また，これまで個人の共感スキルを測る
ためには，質問紙を用いて測定する必要があったが，本推
定技術を利用することで，今後は会話の状況をセンシング
するだけで共感スキルを自動測定することが可能となる．
今後の取り組みとして，話者継続・交替時の視線行動以

外の非言語行動 [15], [30], [31], [32], [33]も扱い，共感スキ
ルの関連性の解明および，推定器の構築を行う予定である．
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