
A. 意味的一貫性を保って話す
B. 大きい声で話す
C. 長母音をより多く使う

解釈
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対⼈応答性尺度 (SRS-2) [3]

- 65問で構成される質問紙（標準化済み）
-⾃閉症傾向の重症度に関する評価尺度（健常者にも応⽤可）
-治療下位尺度も算出可能（総合スコアはそれらの総和）

1) 社会的気づき (8 項⽬)
2) 社会的認知 (12 項⽬)
3) 社会的コミュニケーション (22 項⽬)
4) 社会的動機付づけ (11 項⽬)
5) 興味の限局と反復⾏動 (12 項⽬)
（⾃閉症傾向が⾼ければSRSは⾼くなる。低いほどソーシャルスキルが⾼い）

背景・⽬的

ソーシャルスキルトレーニング (SST)
-⽬的 : 適切なソーシャルスキルの獲得
-問題点 : SSTセラピストが少ない ->アクセス性が低い
-解決策 : SSTの⾃動化

提案⼿法
-新規特徴量を導⼊-

機械学習モデル：線形回帰
学習データ：１分間の発話動画 (n=27, 健康な被験者) [1]
⼊⼒特徴量：28 (⾳声) [4] + 5 (テキスト) + 22 (視覚) = 55

新規導⼊した特徴量
１）⾯接評価システムで使⽤されていた⾳声特徴量の応⽤
２）BERT埋め込みに基づく発話系列類似性（Seq-similarity）

⼊⼒特徴量は平均０分散１に正規化

BERT埋め込みに基づく発話系列類似性(Seq-similarity )

Step 1)

Step 2)

Step 3)

実験結果
-総合スコア予測-
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提案⼿法ベースライン [1]

考察
-重要特徴量候補を発⾒-

まとめと今後の展望

まとめ
-マルチモーダル特徴量でSRSスコアを相関係数0.52で予測
- BERTに基づく発話系列類似性が重要な特徴量の可能性が⽰唆

今後の展望
-精神疾患患者を対象とした検証
-結果に対する各特徴量の重要度および解釈についての検討
-データ収集時の仮想エージェントによる⼼理的影響

総合スコア予測 (モデル係数, 上位20項目)

A

C

B

予稿から
修正点
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1) 単語埋め込み算出
2) コサイン類似度算出
3) 2)の平均を算出

計算過程

RMSE標準偏差 14.38
平均RMSE 27.34
Pearson相関係数 0.35
p値 0.08

RMSE標準偏差 10.71
平均RMSE 17.41
Pearson相関係数 0.52
p値 0.01

データセット[1]

対象 ：学⽣
被験者数 ：２７⼈（男２１、⼥６）
タスク ：最近の楽しかった出来事について１分間話す
聞き⼿ ：バーチャルエージェント
書き起こし：⼿動
年齢 ：平均25.1、標準偏差2.13
SRS（男） ：平均65.9、標準偏差19.8
SRS（⼥） ：平均61.5、標準偏差21.0

重要なソーシャルスキル
「うれしい気持ちを伝える」
に相当

SRS ：高い→低い
ソーシャルスキル ：低い→高い

Seq-similarity
総合スコア -0.31
社会的コミュニケーション -0.42

想定する応⽤先
・好きなときに使える⾃動SSTアプリ
・簡易スクリーニング

苦手スキルの
明確化

練習したい
スキルの
選択

良い例と
悪い例
を見る

ロールプレイ
フィード
バック

評価

局所的視点（詳細スキル）大局的視点（総合的スキル）

得意・不得意スキルの評価・判断

臨床現場 ：対話を通したコミュニケーション
自動化システム ：標準化された評価指標 + 機械学習

スコアの最⼤幅
0-195


