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Abstract: 本研究では、雑談中の笑い場面においてソーシャルワーカーが行う、身体動作を用いて
大きく反応する非言語行動スキルについて、対話ロボットへ機械学習を用いて実装を行った。そして
自動化した対話ロボットによる非言語行動スキルが人間に対して有効に働くかを雑談対話実験にて
調査した。その結果、対話ロボットのスキルの有効性が示唆され、本研究で構築した機械学習モデル
を使用することでロボットへの不安感が強い人に対してロボットが気を配っているように感じる効果
がより高まる傾向が見られた。

1 はじめに
日本は総人口 1億 2617万人に対して高齢者の割合が

28.4% [1]であり、超高齢社会の基準である 21% を優
に超えている。高齢者の人口は年々上昇傾向で、それ
に伴って認知症有病率も年々上昇しており、2025年に
は高齢者の約 5人に 1人が認知症であるとされている
[2]。認知症の予防や進行の抑制に対して早急な対策が
必要である。認知症予防の方法の一つに対話コミュニ
ケーションがある。介護施設では介護士やソーシャル
ワーカーによる傾聴対話が行われているが、忙しさな
どから十分な人員と時間の確保が難しい [3] [4]。そこ
で高齢者の話し相手になる対話ロボットの活躍が期待
されている [5]。介護施設では介護士やソーシャルワー
カーが高齢者とコミュニケーションを取る際に、身体
動作を用いて大きく反応するような非言語的なコミュ
ニケーションスキルが用いられている。また、人間同
士の対話であれば「大きく反応する」ことで、「話を聞
いてもらえるという実感を与える」ことも明らかになっ
ている。しかし、対話ロボットの身体動作を用いて「大
きく反応する」ことによって人間に与えられる効果は
明らかになっていない。
　そこで本研究では、雑談中の笑い場面においてソー
シャルワーカーが行う「大きく反応する」という身体
動作を機械学習を用いて対話ロボットに実装し、話を
聞いてもらえるという実感を与えることができるか調
査することを目的とする。
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2 ソーシャルワーカーの具体的な非
言語行動スキルの調査

ソーシャルワーカーの具体的な非言語行動スキルを
明らかにするために、科研費研究課題「認知症高齢者に
有効なソーシャルワーク面談のプロトコル開発」の研
究の一環として撮影された対話映像を使用した。ソー
シャルワーカーと認知症高齢者の対話映像から、高齢
者がソーシャルワーカーに対して笑える話を行い、ソー
シャルワーカーがその話に対して反応をするような笑
い場面にて、ソーシャルワーカーが上半身を大きく仰
け反って笑う非言語行動によるスキルを用いて反応し
ていることがわかった。図 1、2にその様子を示す。

図 1: SW：通常場面 図 2: SW：笑い場面

身体動作を用いた非言語行動スキルを使用して高齢者
に配慮を行うことと、職歴の長さには相関があり、職
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歴が長いソーシャルワーカーはそのスキルを使用した
配慮の意識が高い [6]。今回の映像では、10年以上の経
験を持つプロのソーシャルワーカーが、笑い場面で上
半身を大きく仰け反って笑う非言語行動を行なってい
た。以上の理由からその非言語行動をソーシャルワー
カーのスキルとして見做した。

3 対話ロボットへの非言語行動スキ
ルの実装

本研究では対話ロボットのシステム構築を行うにあた
り、シャープ株式会社の開発専用ロボホン (SR-X002)[7]

を採用した。開発専用ロボホンでは標準で搭載されて
いるモーションに加え、使用者が気軽にモーションを
自作することができる「Motion Works for ロボホン」
というアプリケーションを使用することができ、意図
している動きを開発専用ロボホンにプログラムをする
ことが可能である。そして対話ロボットへ以下の２点
を踏まえて振る舞いの実装を行った。

• 対話映像から明らかになったソーシャルワーカー
の上半身を大きく仰け反って笑う非言語行動ス
キル

• 人は笑うときに上下方向に振動する [8]

実際に作成した身体動作を以下に示す (図 3)。

図 3: ロボットによる上半身を大きく仰け反って笑う非
言語行動

　実装した対話ロボットの非言語行動スキルは、WOZ

法を用いた対話実験にて人間に対して有効であるとい
うことが示唆されている [9]。以上から、非言語行動ス
キルの機械学習を用いた自動化を行う。

4 非言語行動スキルの自動化及び雑
談対話ロボットの構築

非言語行動スキルの機械学習による自動化及び雑談
対話を可能にする応答生成モデルを使用した雑談対話
ロボットの構築を行った。システム概要図を以下に示
す (図 4)。なお、音声検出や Cloud音声認識、音声合
成はロボホンに備わっているデフォルトの機能を使用
した。ロボットは、笑い判別モデルによって「大きな反
応」をするかしないかを決定し、実行後、応答生成モ
デルによって生成された応答を返すことで対話を行う。

図 4: システム概要図

4.1 笑い判別モデル
本研究では、自然言語処理のディープラーニングモ
デルである BERT[10]に、名大会話コーパス [11]を使
用して作成したデータセットでファインチューニング
することで笑い判別モデルを作成した。名大会話コー
パスは雑談会話が書き起こしされているコーパスであ
り、笑いのアノテーションが多く使用されている。そ
れらのアノテーションを使用し、笑いを引き起こす発
話を判別できるようにデータセットを作成し、ファイ
ンチューニングを行った。

4.1.1 データセット
以下に名大会話コーパスを使用して作成した笑い判
別データセットの例を示す (表 1)。
入力文章の後に笑いのアノテーションがあるものに
はラベル 1、笑いでないものにはラベル 0としてデー
タセットを作成している。表 1のラベル 1の入力文章
は文脈として、「海外旅行に行ったときに泊まったホテ
ルが最初広くていいなと思ったが、細かいところが掃



表 1: 名大会話コーパスで作成したデータセットの例

除されていなくて汚かったから泊まった本人が掃除し
てきてしまった」という面白い話である。ベル 0の入
力文章は、笑いのアノテーションが含まれない日常的
な会話をかぶりが無いようにプログラムし作成してい
る。
　また、笑いのラベル（ラベル 1）が付いたデータ数は
4836データ、笑いではないラベル（ラベル 0）が付い
たデータ数は 5045データの合計 9881データから成る
データセットを作成した。

4.1.2 前処理
データセットを作成するための前処理として以下を
行った。

• ”@”、”%com”から始まる収録場所や日付、被験
者の付加情報を削除

• ”F001：”、”M001：”などの被験者番号の削除
• ”＊”、”＊＊”、”＊＊＊”などの伏字を BERTの
”[UNK]”トークンに変換

• ”＜間＞”の削除
• ”＜音楽＞”の削除
• ”＜音声中断＞”の削除
• ”＜録音中断＞”の削除
• ”＜テープ反転＞”の削除
• ”＜中　略＞”の削除
• ”（うん）”、”（うんうん）”、”（へー）”などの
（）で囲まれた相槌の削除

4.1.3 BERTによるファインチューニング
作成したデータセットを使用して事前学習済みモデル
に対してファインチューニングを行い、モデル構築を行
った。モデル構築には、機械学習モデルを構築するライ
ブラリである PyTorchとそのラッパーである PyTorch

Lightningを用いた。また、BERTの日本語事前学習済
みモデルには東北大学が公開している cl-tohoku/bert-

base-japanese-whole-word-masking[12]を用いた。作成

したデータセットをランダムに「学習データ：検証デー
タ：テストデータ = 6：2：2」の割合で分割し、ミニ
バッチ学習法にて学習させた。学習時のバッチサイズは
32、検証、テスト時のバッチサイズは 256とした。ま
た、学習には Hugging Faceの Transformersライブラ
リであるBertForSequenceClassification[13]を使用し、
損失関数にはクロスエントロピー誤差、最適化関数は
Adam を用い、学習率は 1e−5 とした。また、学習は
10Epoch行い、その中で最も損失が低かったモデルを
ベストモデルとして用いた。
　作成したデータセットを用いてファインチューニン
グを行ったモデルのテスト結果は以下の通りになった
(表 2)。

表 2: 作成したデータセットでファインチューニングし
たモデルのテスト結果

またラベル 0の分類スコアとラベル 1の分類スコア
を比較してどちらか高い方の値を採用してしまうと、
「こんばんは」という発話入力でも、判別モデルは笑い
である 1を出力してしまう事象が見られた。しかし、1

の分類スコアを観察したところ、笑えるような発話と、
挨拶や本来笑いが生まれない通常の発話ではスコアに
開きが見られた。そこで、1に分類されるスコアに対し
て閾値を 0.5とした所、Recallは 0.71まで下がったも
のの、Precisionを 0.80まで向上させることができた。
以上のようにモデルが笑うと判別した際に面白い発話
である確率の向上が見られたので、本研究では閾値を
設けることで対処した。

4.2 応答生成モデル
応答生成モデルは、NTTコミュニケーション科学基礎
研究所が公開している japanese-dialog-transformers[14]

を使用した。このモデルは現在日本でオープンソース
化されている他の雑談対話システムと比較して応答生
成の精度がかなり高い。よって本研究でもこの応答生
成モデルを用いた。

5 雑談対話ロボットによる対話実験
ソーシャルワーカーの非言語行動スキルである「大
きな反応」を機械学習を用いて自動化した雑談対話ロ
ボットを用いて、人間同士の対話と同様に話を聞いて
もらえるという実感を与える度合い、そして「Agent’s



Attentiveness（あなたは、ロボットがあなたを意識し、
気を配ってくれているように感じた）」についての調査
を行った。Agent’s Attentivenessは、Fitrianieらの人
工ソーシャルエージェントと人間とのインタラクショ
ン研究でよく使用される評価尺度のメタサーベイ [15]

でまとめられた尺度の中に含まれる。本実験を通じて、
話を聞いてもらえるという実感という独自の尺度と既
に確立されて幅広く使用されている尺度を用いて、対
話ロボットの自動化された「大きな反応」が人間に与
える影響の調査も行った。また、話を聞いてもらえる
という実感の得点と、Agent’s Attentivenessの得点の
相関をはかり、独自の尺度の正当性についての調査も
行った。

5.1 仮説
本実験における仮説は以下の 3つである。

1. 笑い場面において「大きな反応」を自動化した対
話ロボットでも人間同士の対話と同様に話を聞
いてもらえるという実感を与える度合いが増加
する。

2. 笑い場面において「大きな反応」を自動化した
対話ロボットは、「大きな反応」を行わない対話
ロボットよりも Agent’s Attentivenessの評価が
高い。

3. 話を聞いてもらえるという実感を与える度合いと、
Agent’s Attentivenessの評価には相関がある。

5.2 実験方法
本実験では、被験者に対話ロボットと雑談対話を行っ
てもらった。その雑談対話の中で被験者が共有する面
白い話に対してロボットが、以下の 3種類の制御方法
により「大きな反応」をするかしないかを決定し、実
行後、応答生成モデルによって生成された応答を返す
ことで対話を行った。

1. 笑い判別モデル

2. 笑い判別モデルで笑いに判別された上でランダム
(以下、ランダム)

3. 笑いに反応しないもの

上記の 3種類の制御を使用した異なる反応による話
を聞いてもらえるという実感を与える度合いの比較、
及びAgent’s Attentivenessの評価の比較を行い仮説を
検証した。上記以外の発話・動作については、全て応
答生成モデルによって生成された内容を発話しながら

ロボホンにデフォルトで備え付けられている自動付与
モーションを行った。
　本実験は被験者内実験での効果を比較をするため、１
つの種類の制御方法につき２回ずつの対話、合計６回
の対話を被験者に行ってもらった。被験者数は 11人、
一回の対話は 15ターン（5分程度）であった。
　また、被験者がロボットに対して抱いている印象が
異なり、評価実験に影響を及ぼす可能性が考えられる。
そこで対話実験を始める前にロボット否定的態度尺度
(NARS)[16]とロボット不安尺度 (RAS)[17]の質問紙へ
回答していただいた。被験者は１つの対話が終わるご
とに、1～100のスケールの話を聞いてもらえるという
実感の度合いと、11段階のリッカート尺度の Agent’s

Attentivenessを評価した。
　対話実験の様子を図 5に示す。

図 5: 対話実験の様子

　また、本実験の流れについては以下の通りである。

1. ロボット否定的態度尺度、ロボット不安尺度質問
紙への回答

2. 対話練習

3. 対話実験

4. 話を聞いてもらえるという実感の度合い、Agent’s

Attentivenessへの回答

5. 3→ 4のサイクルを６回繰り返し

3種類の制御は順序効果を考慮してランダムに行っ
た。
　対話実験は、被験者がロボットに「こんにちは。」と
話しかけて対話を開始し、15ターン経った後対話ロボッ
トから「あ、そろそろ時間だね。お話してくれてあり
がとう。またお話ししようね。」という発話が返ってき
たら終了する。そして、5ターン経ち、ロボットから
「ところで最近何か面白いことあった？」という発話を
行い、被験者から面白い話をしてもらえるようにした。



また、実験で行われた 3種類の制御方法による実際
対話の一部を図 6に示す。図 6の灰色の網掛け部分の
ロボット発話は、被検者からの面白い発話の引き出し
及び対話終了の合図の発話が含まれるものである。

図 6: 3種類の制御方法で行われた実際の対話例

5.3 結果
5.3.1 仮説の検証
被験者 11人による合計 66データを用いて分析を行っ
た。仮説 1を検証するために、3種類の制御方法（「笑
い判別モデル」「ランダム」「笑い反応なし」）を要因
とし、話を聞いてもらえるという実感の度合いの得点
を従属変数とする対応ありの一元配置分散分析を行っ

た。その結果、いずれかの水準間で有意差があること
が分かった (F (2,63)=4.85 , p=.01)。続いて、どの水準
間で差があるのかを調べるために、Tukey法による多
重比較を行った。その結果、「笑い判別モデル」と「笑
い反応なし」の間で有意差が見られた (p=.02)。また、
「ランダム」と「笑い反応なし」の間で有意差が見られ
た (p=.03)。「笑い判別モデル」と「ランダム」の間に
は有意差は見られなかった (p=.9)。また、3種類の各制
御方法の話を聞いてもらえるという実感の度合いの分
布と平均はそれぞれ図 7と図 8のようになった。

図 7: 3種類の制御方法による話を聞いてもらえるとい
う実感の度合いの分布

図 8: 3種類の制御方法による話を聞いてもらえるとい
う実感の度合いの平均

以上の結果から、「笑い判別モデル」と「ランダム」
の間では有意差は得られなかったものの、「笑い反応な
し」と比較して対話中に自動で「大きな反応」を行うこ
とで人間に対して有効に働くことが示唆された。よっ
て仮説１の「笑い場面において「大きな反応」を自動化
した対話ロボットでも人間同士の対話と同様に話を聞
いてもらえるという実感を与える度合いが増加する。」



という仮説は支持された。
　続いて仮説 2を検証するために、3種類の制御方法
（「笑い判別モデル」「ランダム」「笑い反応なし」）
を要因とし、Agent’s Attentivenessの得点を従属変数
とする対応ありの一元配置分散分析を行った。その結
果、いずれかの水準間で有意差があることが分かった
(F (2,63)=11.68 , p<.001)。続いて、どの水準間で差が
あるのかを調べるために、Tukey法による多重比較を
行った。その結果、「笑い判別モデル」と「笑い反応
なし」の間で有意差が見られた (p=.001)。また、「ラ
ンダム」と「笑い反応なし」の間で有意差が見られた
(p=.001)。「笑い判別モデル」と「ランダム」の間には
有意差は見られなかった (p=.9)。また、3種類の各制御
方法の話を聞いてもらえるという実感の度合いの分布
と平均はそれぞれ図 9と図 10のようになった。

図 9: 3種類の制御方法による Agent’s Attentiveness

の得点の分布

図 10: 3種類の制御方法による Agent’s Attentiveness

の得点の平均

以上の結果から、「笑い判別モデル」と「ランダム」
は「笑い反応なし」と比較して対話中に自動で「大きな

反応」を行うことでAgent’s Attentivenessの評価が高
くなる」ことが示唆された。よって仮説 2の「笑い場面
において「大きな反応」を自動化した対話ロボットは、
「大きな反応」を行わない対話ロボットよりも Agent’s

Attentivenessの評価が高い。」という仮説は支持され
た。
　また、仮説 3を検証するために、話を聞いてもらえる
という実感の度合いの得点と、Agent’s Attentiveness

の得点との相関分析を行った。その結果、中程度の正
の相関が見られ (r= 0.45, N=66, p<.001)(図 11)、仮
説 3は支持された。

図 11: 話を聞いてもらえるという実感の度合いの得点
と Agent’s Attentivenessの得点の散布図

5.3.2 被験者特性が結果に与える影響の調査
続いて、被験者特性が話を聞いてもらえるという実感
の度合い及びAgent’s Attentivenessの評価に影響を与
えているかどうかを調査した。「笑い判別モデル」を使
用した際の話を聞いてもらえるという実感の度合いの
合計得点及びAgent’s Attentivenessの合計得点と、被
験者特性を表す NARS及び RASの得点との相関分析
を行った。その結果、Agent’s Attentivenessの合計得点
と、RASの得点との間に強い正の相関が見られた (r=

0.73, N=11, p=.01)。また、Agent’s Attentivenessの
合計得点とRASの下位尺度の「ロボット会話能力不安」
と、「対話不安」の得点との間にそれぞれ強い正の相関
が見られた (r= 0.82, N=11, p<.01、r= 0.77, N=11,

p<.01)。以上から、「ロボットが会話中に的外れなこと
を話すのではないか」といったロボットの会話能力に
不安を抱えていたり、「ロボットに話しかけれた時にど
う答えたらよいのか」といったロボットとの対話への不
安感が強い人に対して、笑い判別モデルを使用してロ
ボットが対話中に「大きな反応」を行うことでAgent’s

Attentivenessの効果をより高めることが示唆された。



6 おわりに
実験結果から、対話中にロボットが人の笑い話に対
して自動で「大きく反応する」ことで、人間同士の対話
同様に話を聞いてもらえるという実感の度合いが増加
すること、及びAgent’s Attentivenessの得点が高くな
ることが分かった。実験終了後に、参加した被験者に
実験の感想を聞いたところ、2人の被験者からは「笑っ
てくれるの嬉しい」ということや、また別の 2人の被
験者からは、「最初は笑いの動作が大きくて少し驚いた
けど、慣れてきたらちゃんと話を聞いてもらえている
ことが伝わってきた」といったポジティブな回答が得
られた。これらの回答は本研究が目指しているロボッ
トの自動化した「大きな反応」が人間に対して有効に
働くことが示唆されており、今回の実験結果と合致す
るものであった。
　しかし、今回は「笑い判別モデル」と「ランダム」
の条件で、話を聞いてもらえるという実感の度合いや
Agent’s Attentivenessの得点に差が無いという結果に
なってしまった。これは、「ランダム」制御の方はあく
までも「笑い判別モデル」で笑いに判別したうえで、笑
う動作を行うかどうかがランダムであったので、笑う
場所としては「笑い判別モデル」と似たような部分で
笑うようになっていたことが、差が出なかった要因で
はないかと考える。
　また、今回の実験で用いた「笑い判別モデル」が、実
験者から見て笑いが生まれるような場所ではない部分
で笑ってしまうことがあった。例えば、被験者発話の
「大阪のたこ焼きはおいしいですか」という発話や、「僕
は天ぷらは好きです」といったような料理の話題に対
して笑ってしまう場面があった。これは、今回笑い判
別モデルを作成するにあたって学習データとして使用
した名大会話コーパスでの会話において、食事の場面
や食事の話題で笑いが生まれている部分が比較的多く、
食の話題が笑いに繋がりやすいと学習してしまったこ
とが原因である可能性が考えられた。
　さらに、実験後、一人の被験者が「ロボットが返答
するまでの待ち時間が怖い。返答がちゃんと返ってく
るのか不安だった。」というネガティブな感想を述べた
ことがあった。確かに今回の実験では、対話ロボット
のハードウェア、ソフトウェアの制約により返答に 5～
8秒という長い時間がかかってしまった。実験前に教
示としてロボットの返答には 5～8秒かかると伝えてお
り、実験開始前に対話練習も行ってはいるものの、や
はり人間同士の対話のように直後にフィードバックを
もらえないことに不安感を覚えるのは想像に難くない。
今後、処理速度を向上させた対話ロボットを使用して
返答への時間を減少させたり、ユーザが話し中に相槌
などのフィードバックを入れる等工夫が必要である。
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