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Abstract: 本研究では，学生の就職活動の支援を目的とした面接官エージェントシステムを開発

する．面接官エージェントシステムは，ユーザと面接官エージェントが一対一の対話的なコミュ

ニケーションを行い，面接の練習を行うシステムである．本システムでは面接練習の際，ユーザ

の言語，韻律，動作，視線情報といったマルチモーダルな情報を抽出する，抽出したマルチモー

ダル情報を基に，ユーザに対しフィードバックを行う，SVM を用いた評価実験の結果，「実行力」

の項目においては，言語・動作・頭部特徴量セットは 0.9 の評価推定精度を示し，他 8 つの項目

において約 0.7 の推定精度を示した．また，各評価項目において優れた推定精度を示した特徴量

セットの特徴量の重みを調べ，推定に寄与した特徴量を明らかにした．この結果に基づき，低群

に分類されたユーザに対して高群に見られる特徴をフィードバックすることで，適切な面接支

援を行うことが可能である． 

 

１．はじめに 

仮想的なエージェントとのインタラクションを通

して，人の社会的スキルの成長を目的とした研究が

注目されている[1]．Aylett ら[2]と Sapouna ら[3]は，

仮想的なエージェントとのコミュニケーションによ

り，子供のいじめ被害率を減らす効果を示し，Pan ら

[4]は仮想的な女性エージェントとのコミュニケー

ションにより，若い成人男性の対人不安を軽減する

可能性を示唆した．Chollet ら[5]は仮想的なオーディ

エンスに向けたプレゼンテーション練習を提案し，

ユーザに安全で効果的な練習の場を提供した． 

これらの仮想的なエージェントとのインタラクシ

ョンの利点は主に三つ上げられ，一つはユーザのニ

ーズに合わせたシミュレーションを提供できること，

二つ目は失敗のリスクが無いこと，三つ目に，繰り

返しトレーニングを行えることが上げられる．以上

の理由から社会的スキルの向上を目的とした研究の

アプローチとして仮想的なエージェントがしばしば

用いられている． 

社会的スキルは，人が社会で暮らす中で欠かすこ

とのできないスキルであり，特に社会的スキルが求

められる場面として面接が挙げられる．就職活動に

おいて面接は避けて通ることのできない工程であり，

就活を控えた求職者の面接対策は主にキャリアカウ

ンセラーとの模擬面接に依存している． 

本研究では，面接官エージェントとの模擬面接を

行い，面接対策や社会的スキルの向上を目的とした，

面接官エージェントシステムを開発する． 

 

２．関連研究 

自閉症スペクトラムやニートといった就職困難者

の支援として，仮想的なエージェントを用いた社会

的スキルの向上を目的とした研究[6]や，学生をター

ゲットとした面接練習の研究[7]が行われており，仮

想的なエージェントとの面接練習が，プロのキャリ

アカウンセラーとの練習を上回る効果が報告された

例も存在する[8]． 

面接場面を対象として仮想的なエージェントを用

いた研究に見られる点として被面接者の非言語情報

が重視され，言語情報については考慮されていない

ことが多い．他者とのインタラクションにおいて，

非言語情報は言語情報に比べ相手に与える印象への
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影響が大きく，話す内容より話し方が重視されてき

た[9][10]．  

本研究においては，面接官エージェントとの模擬

面接の際に抽出された話す内容，話し方の両方を含

めたマルチモーダル情報と，評定者による評定を基

に機械学習を行い，ユーザに模擬面接内容のフィー

ドバックを行う．仮想的な面接官エージェントとし

て Live2D エージェントを用いる．面接官エージェン

トとの対話シナリオは，ユーザによってシステムに

入力された「長所」，「学生時代に力を入れていたこ

と」，といったユーザ情報に基づき生成される． 

 

３．面接官エージェントシステムの

開発 

面接官エージェントシステムは，ユーザと面接官

エージェントが一対一の対話的なコミュニケーショ

ンを行い，面接の練習を行うシステムである(図 1)．

面接官役のエージェントには，Live2D モデルのハル

を用いる． 

３．１．マルチモーダル情報の抽出 

本システムは，面接練習の際，ユーザの言語，動

作，視線情報といったマルチモーダルな情報を抽出

する．抽出する特徴量は以下の通りである． 

・言語特徴量： 

ユーザの発話をマイクの音声入力により取得する．

取得した発話に対し，形態素解析器の MeCab[11]を

用い，ユーザの発話内容の品詞情報を得る．名詞数，

動詞数，感動詞数，フィラー数，形容詞数，副詞数，

同一名詞・動詞繰り返し最大数と名詞・動詞出現種

類数の計 10 項目を言語特徴量として用いる． 

・韻律特徴量： 

ユーザの声のピッチ，インテンシティをマイクの

音声入力により取得し，発話内容の韻律情報を得る．

ピッチ平均，最大・最小ピッチ，抑揚，インテンシ

ティの平均，最大・最小インテンシティ，話速の計

8 項目を韻律特徴量として用いる． 

・動作特徴量： 

ユーザの腕部座標を取得し，座標の時系列データ

から動作量の平均を計算し，動作特徴量として用い

る．動作特徴量は LeapMotion を用いて両手の X,Y,Z

座標を取得する． 

・視線特徴量： 

Tobii Pro Fusion を用いて，ユーザの両目の視線座

標(X,Y座標)を取得する．取得した視線座標の時系列

データから，視線座標の平均と動作量の平均を計算

し，特徴量として用いる． 

・頭部特徴量 

ユーザの顔座標を取得し，座標の時系列データか

ら動作量の平均を計算し，頭部特徴量として用いる．

顔座標は OpenCV, Dlib Face Landmark Detector を用

い，Web カメラで顔認識を行い，鼻(Nose)，上唇

(Upperlip)，下唇(Lowerlip)，顎(Chin)の X,Y 座標を取

得する． 

３．２．面接シナリオ 

本システムは，面接練習を始める前にユーザにユ

ーザ情報を入力してもらい(図 2)，ユーザに合った面

接シナリオが作成される．例えば長所に”協調性”

と入力した場合は，「あなたの長所は”協調性”だそ

うですが，そのように考える理由を教えてください．」

といった面接シナリオが作成される．作成された面

接シナリオを基に，CeVIO AI 小春六花を用いて音声

 

図 1．面接官エージェントシステム概要図 

 
図 2．面接官エージェントシステムタイトル画面．

緑の点は Tobii Pro Fusion により取得したユーザの

視線 



ファイルを作成し，面接官エージェントが発話を行

い，面接シナリオが進行する． 

 

４．面接官エージェントシステムを

用いたデータ集め実験 

東京工芸大学学生 11 人に面接官エージェントシ

ステムを使用してもらい(図 3)，マルチモーダル情報

の抽出と，模擬面接を行っている様子の撮影を行っ

た．実験は東京工芸大学倫理審査委員会の承認を得

て行っている． 

クラウドワークスを通じて人事採用担当経験者 5

名と契約を結び，撮影されたデータ 11 件の学生を評

価してもらった．学生を評価する指標として，社会

人基礎力，JAVADA の定める就職基礎能力の目安に

基づいた評価項目に，印象を評価する項目を加えた

計 13 項目を設定した[12,13]．使用した評価項目を以

下にまとめる． 

(1) 主体性：物事に進んで取り組む力 

(2) 実行力：目的を設定し確実に行動する力． 

(3) 課題発見力：現状を分析し目的や課題を明らか

にする力． 

(4) 計画力：課題の発見に向けたプロセスを明らか

にし準備する力． 

(5) 発信力：自分の意見をわかりやすく伝える力． 

(6) 柔軟性：意見の違いや相手の立場を理解する力． 

(7) 意見の主張：発言の道筋が明確で論理的な主張

ができる． 

(8) 明確な説明：筋道の通ったわかりやすい表現で

自己表現できる． 

(9) 挨拶と話し方：話し方，聞き方のコツをつかみ，

相手から好感のもたれる対応ができる． 

(10) 第一印象：良い第一印象を与えたか． 

(11) 姿勢と態度：面接に臨む姿勢，態度は適切だっ

たか． 

(12) 視線：適切なアイコンタクトが行われたか． 

以上の 12 項目に加えて，総合的な評価を設定した． 

(13) 総合評価：全 12 項目を総合的に判断して評価

する． 

5 人の人事採用担当経験者に模擬面接動画の評定

を Google フォーム上で行ってもらった．各模擬面接

動画を見てもらい，その後，評価項目に従い，総合

評価以外の項目を 7 件法，総合評価のみ 3 件法で学

生(被面接者)評価してもらった．総合評価において

は，fleiss’s kappa[14]を用いて，回答の一致度を算出

した．その結果，κ=0.369 の値が得られ，評価者間

で総合評価の値に大きな差は見られないことが確認

された．また，評価項目ごとに平均値を基準に本シ

ステム使用者を高群・低群に分類した．なお，模擬

面接動画には，学生の氏名や年齢などの個人情報は

含まれていない． 

 

５．評価実験 

抽出したマルチモーダル情報と人事採用担当経験

者による評定結果を用いた評価実験を行う．抽出し

たマルチモーダル情報の評価推定精度や，各特徴量

の寄与を調査し，マルチモーダル情報と評価項目と

の関係を明らかにする． 

５．１．比較対象の特徴量セット 

各モダリティの推定性能への寄与を検証するため，

言語特徴量，韻律特徴量，視線特徴量，動作特徴量，

頭部特徴量の計 31 通りの組み合わせの特徴量セッ

トを用いて，推定精度の比較を行う． 

５．２．評価実験手順 

分類学習には，線形カーネルの SVM を用い，模擬

面接参加者の特徴量セットを入力 X，人事採用担当

経験者の評定値をYとして，入出力関係を学習する．

以下の処理を各評価項目，特徴量セットごとに 1000

回繰り返し，推定精度の平均をまとめる． 

11個の模擬面接データをランダムに 2個のデータ

と 9 個のデータに分類する．9 個のデータに対し，3

分割交差検証を行い，{0.001,0.01,0.1,1,10,100}の範囲

でハイパーパラメータ C のグリッドサーチを行う．

得られた最適なパラメータ C を用い，9 個データで

学習した後，2 個のテストデータに対する推定精度

を確認する． 

５．３．評価実験結果 

学生(被面接者)を評価する 13個の各評価項目にお

いて最も優れた推定精度を示した特徴量セットによ

 

図 3．面接官エージェントを使用している様子 



る推定結果を図 4 に示す．推定精度は小数点第 2 位

で四捨五入した． 

５．３．１．単一モダリティ特徴量セットのモデ

ルの精度 

「視線」の項目においては視線特徴量が 0.7 の精

度を得た．「主体性」においては視線特徴量が 0.7 の

精度を得た．「課題発見力」においては視線特徴量が

0.71 の精度を得た．「計画力」においては視線特徴量

が 0.69 の精度を得た．「発信力」においては言語特

徴量が 0.68 の精度を得た．「柔軟性」においては視

線特徴量が 0.71 の精度を得た．「意見の主張」にお

いては視線特徴量が 0.69 の精度を得た．「明確な説

明」においては視線特徴量が 0.69 の精度を得た． 

５．３．２．マルチモーダル特徴量セットのモデ

ルの精度 

「実行力」においては言語・動作・頭部特徴量セ

ットが 0.9 の精度を得た． 

 

６．考察 

６．１．SVM を用いた推定精度結果 

実行力の項目では，言語・動作・頭部特徴量セッ

トが 0.9 の精度を示した．多くの項目において 0.7 に

近い精度を得ており，特徴量と評価との間に相関が

見られたが，総合評価，あいさつと話し方，姿勢と

態度，第一印象の項目においては，2 クラスの分類タ

スクのチャンスレベル（0.5）に近い値が示され，特

徴量との相関が見られなかった． 

６．２．特徴量の寄与率 

各特徴量の持つ重みを分析し，各評価項目の識別

に寄与した特徴量を調査する．学習で構築されたモ

デル 10 個の寄与率の平均を採る．寄与率が正の値で

あれば高群の識別に寄与し，負の値であれば低群の

識別に寄与する．特徴量の寄与率を表 1，表 2 にま

とめる．チャンスレベルに近い評価項目 4 つ(第一印

象，姿勢と態度，あいさつと話し方，総合評価)を除

いた計 9 個の評価項目の特徴量の重みについて考察

する． 

６．２．１．視線，主体性，課題発見力，計画力，柔

軟性，意見の主張，明確な説明 

これらの評価項目の推定には視線特徴量が有効で

あった．共通する点として L_Eye_Y，R_Eye_Y が大

きく負例の推定に寄与している点が挙げられる．こ

れは下を向いている程評価が悪くなることを示して

おり，多くの評価項目において同様の結果を示して

いることから，目線を上げて相手と目を合わせるこ

とが重要だと考えられる． 

６．２．２．実行力 

「実行力」の推定には言語・動作・頭部特徴量セ

ットが有効であった．Lowerlip_Y_M や Chin_Y_M が

正例の推定に寄与していることから，口を大きく開

け，ハキハキと話すことが重要と考えられる．反対

に，L_Hand，R_Hand が負例の推定に寄与しており，

ジェスチャの多用が落ち着きの無さを与え悪印象に

繋がった可能性が考えられる．また，フィラー数も

負例の推定に寄与しており，フィラーが多いと悪印

象に繋がると考えられる． 

６．２．３．発信力 

「発信力」の推定には言語特徴量が有効であった．

正例の推定には感動詞数，副詞数，名詞出現種類数

が大きく寄与していた．感動詞には「はい」などの

返事が含まれており，適切な返事が良い評価に繋が

ったと考えられる．動詞の意味を強調させる副詞も，

被面接者のエピソードを話す際に効果的に作用した

可能性が考えられる．反対に，名詞の意味を強調さ

せる形容詞と，フィラーは負例の推定に大きく寄与

した．形容詞は話の冗長さに繋がった可能性が考え

られる．フィラー数は「実行力」においても負例の

推定に寄与しており，相手に悪い印象を与えないた

めにはなるべく減らすよう心がける必要があると考

えられる． 

 

７．おわりに 

マルチモーダル情報を用いた面接官エージェント

システムの開発を行い．システムで抽出したマルチ

モーダル情報と，評定者による評定との関係を機械

学習によりモデル化し，評価の自動推定を行った．

「実行力」の項目においては，言語・動作・頭部特

徴量セットが 0.9 の精度を示し，他 8 つの項目にお

いて約 0.7 の推定精度を示した．また，特徴量の重

みを調べ，推定に寄与した特徴量を明らかにした．

この結果に基づき，低群に分類されたユーザに対し

て高群に見られる特徴をフィードバックすることで，

適切な面接支援を行うことが可能である． 

 
図 4．最も優れた推定精度の特徴量セットの結果 
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L_Eye_X 0.205 0.481 0.443 0.482 0.377 0.383 0.401 

L_Eye_Y -0.818 -0.660 -0.627 -0.625 -0.531 -0.627 -0.623 

R_Eye_X -0.219 0.650 0.634 0.672 0.597 0.634 0.684 

R_Eye_Y -0.900 -0.443 -0.476 -0.432 -0.367 -0.458 -0.434 

L_Eye_X_M -0.414 -0.290 -0.250 -0.277 -0.230 -0.321 -0.298 

L_Eye_Y_M -0.533 -0.063 -0.101 -0.059 -0.085 -0.079 -0.038 

R_Eye_X_M 0.127 0.132 0.113 0.124 0.072 0.144 0.139 

R_Eye_Y_M 0.119 -0.177 -0.169 -0.167 -0.252 -0.134 -0.190 

 
表 2．(2/2)特徴量の寄与率．赤字は負の値を表す．

L，R はそれぞれ左手，右手を表す．X，Y，Z はそ

れぞれ X 座標，Y 座標，Z 座標を表し，M は動作量

の平均を表す 

特徴量 実行力 発信力 

名詞数 0.056 0.124 

動詞数 0.064 0.143 

感動詞数 0.075 0.276 

フィラー数 -0.126 -0.904 

形容詞数 -0.083 -0.347 

副詞数 -0.034 0.235 

同一名詞繰り返し最大数 0.074 -0.022 

同一動詞繰り返し最大数 -0.052 0.062 

名詞出現種類数 0.104 0.194 

動詞出現種類数 0.091 0.189 

L_Hand_X_M -0.130 - 

L_hand_Y_M 0.004 - 

L_Hand_Z_M -0.125 - 

R_Hand_X_M -0.164 - 

R_Hand_Y_M -0.150 - 

R_Hand_Z_M -0.156 - 

Nose_X_M 0.108 - 

Nose_Y_M 0.117 - 

Upperlip_X_M 0.109 - 

Upperlip_Y_M 0.094 - 

Lowerlip_X_M 0.118 - 

Lowerlip_Y_M 0.140 - 

Chin_X_M 0.099 - 

Chin_Y_M 0.128 - 
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