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Abstract: 面接には主に 2つの課題がある．1つは人的コストがかかることであり，もう 1つは，
面接官の感覚によって評価が変わることである．自動で面接を採点可能な人工知能を開発することを
通して，これらの問題の低減，解消を目指す．本研究では，特に発言の内容を用いて，自然言語処理
を通した面接の採点への応用を目指す．

1 はじめに
現代社会では，コミュニケーション能力が重要視さ
れている．例えば，経団連が毎年行っている「新卒採
用に関するアンケート調査結果」 [1]によると，「選考時
に重視する要素」という項目では 16年連続で「コミュ
ニケーション能力」が 1位となっている．そして，企
業が採用の際にコミュニケーション能力を判断するた
めに行っているのが面接である．
しかし現状，面接には「面接を一人ずつ行うのはコ
ストも手間もかかる」，「面接官によって面接の評価が異
なる」といった課題がある．「面接官によって評価が異
なる」という問題については，仮に全ての就職希望者
に対して全ての面接官が面接すれば解決可能だが，手
間とコストがかかるため，小規模の場合を除いて現実
的ではない．
これらの問題は，機械学習モデルによって面接を評
価させ，面接の自動化或いは面接の補助を行わせる事
ができると解決可能である．
まず，「面接を一人ずつ行うのは手間もコストもかか
る」について，面接の評価を機械学習モデルで行って
補助することで，このコストを抑えられる．動画や文
章で面接の評価が信頼できる精度で推定できるならば
場所や時間を指定して面接官と面接の対象者を集めて
面接を行う必要はない．また，面接の対象者は機械学
習モデルのフィードバックを利用して，コミュニケー
ション能力を向上させる訓練を行うこともできるだろ
う．面接官は，面接の対象者の何を評価すればよいの
か，どういった表情が望ましいのかを，その機械学習モ
デルを利用することで参考にする事ができる．類似の
事例として，接客の際にでいい表情を作れているかど
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うかを評価し，表情の改善に利用する試み [2]がある．
次に，「面接官によって面接の評価が異なる」につい
て，機械学習モデルを用意して評価させるならば，単
一の評価基準で評価された事になる．人間がそれを行
うのは労力がかかりすぎるため困難であるが，機械学
習モデルを利用するならば現実的なコストで実現か可
能である．また，機械学習モデルは時間や場所を問わ
ず利用できるという点も利点である．
これらの問題に対して，面接の評価を適切に行う機
械学習モデルを開発すれば，面接の自動化や人間の面
接官が行う評価の補助を行う事が可能となる．面接に
おける「コストや手間」，「面接官によって面接の評価
が異なる」といった問題を軽減可能である．
また，近年機械学習の技術が高まってきた事で，様々
な分野で活用が進んでいる．活用が進む分野の 1つに
自然言語処理があり，Google検索や Google翻訳の精
度向上，スマートホームアシスタント，電話の自動音
声などへの実用化がなされている．その技術的な背景
として，深層学習を用いた自然言語処理分野の精度向
上があり，BERT[3]や GPT-3[4]の様な技術が注目を
集めている．これらは，以前は出来ていなかった文脈
に対応した応答を可能にしたことにより，自然言語処
理タスクにおける最高スコアを更新するなど [5]成果を
上げている．大規模言語モデルの成果が現実世界への
応用が実現されている [6]．
そこで本研究では，面接の自動化や補助を行える機
械学習モデルの構築を目標として，これらの自然言語
処理の技術を扱い，面接の言語情報を用いて，面接の
評価を推定する研究を行うこととした．
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2 手法について
これまで，分散表現を用いた自然言語処理は，多くの
場合でWord2vecを用いて行われてきた．Word2vecを
用いて文章を扱う場合，文章中の単語の持つWord2vec

で得られた分散表現を合計して，単語数で割ることで
文章の分散表現する．（文章中の単語の分散表現の平均
を取る．）しかし，この手法では，分散表現が文章中に
出現する単語の前後関係を保持できないという問題が
ある．ここで，文章中の単語の前後関係を考慮して分
散表現を獲得可能なモデルを用いることで，この問題
が解消できる．

2.1 Word2vec

言語情報を用いた推定では，Word2vec[7]という手
法が広く使われる．Word2vecは単語の分散表現を得る
モデルである．この手法では，単語が同じ文章に出現
する単語と近い座標となる多次元のベクトルを得るよ
うに学習する．この手法を文章に適応する場合，学習
させた単語の分散表現を用いて文章の分散表現を獲得
する．しかしWord2vecでは，文章中にどの単語が出
現しているかに注目しているため，出現する単語の前
後関係が与える意味への影響を考慮出来ていない．
例：「This is a pen. 」と「Is this a pen?」が同じも
のを意味する．

2.2 Universal Sentence Encoder

Universal Sentence Encoder[8](以下 USE と表記す
る)とは，Googleが公開している事前学習済みモデル
である．このモデルは文章を直接分散表現に変換する事
ができる．本モデルは Transformerモデルの Encoder

部分を利用して学習されており，Attention機構によっ
て文中の単語同士の関係を双方向に学習可能なモデル
となっている．そのため，Word2vecでは保持できない，
文章中の単語の前後関係を考慮した分散表現が得られ
る．Word2vecと比較して高い精度が得られると期待で
きる．

3 学習の手順
Word2vec の場合，以下の手順で分散表現を獲得し
た．
1.全てのスクリプトを文章単位に分割する．
2.Natural Language Tool Kitから得た Stopwordのリ
ストを使って，Stopwordを削除する．
3.全ての文章で word2vecモデルを学習させる．(Gen-

simというライブラリを用いて，200次元と 512次元に

埋め込むモデルを学習させた．)

4.回答 1つずつのスクリプトを，単語単位にそれぞれ
分割する．
5.単語を分散表現に変換する．
6.スクリプトに含まれる単語の分散表現の平均をその
スクリプトの分散表現とする．
ここで得られた分散表現を後述の学習に用いた．
USEを用いる学習では，スクリプトごとに USEの
モデルに文章を読ませて，分散表現が獲得した．そし
てその分散表現を後述の学習に用いた．
分散表現から面接の評価を推定するモデルを学習す
るに当たって，以下のネットワークの構成で学習を行っ
た．各層の詳細とパラメータ数については図 1と図 2

に示した．
・全結合のニューラルネットワーク
・入力：データをUSEで分散表現にしたもの, word2vec

で変換した単語の分散表現の平均
・中間層：4層
・活性化関数：Relu

・epoch：200

・損失関数：最小二乗誤差
・最適化アルゴリズム：adam

・データの 9割を学習、1割をテストとした

3.1 補足
USEは学習済みモデルのため，得られる分散表現の
次元数は 512次元で固定である．対して，Word2vecの
モデルは今回使うデータセットで学習を行うため，出力
される分散表現を 512次元に合わせて学習させた．ま
た，慣習的にWord2vecの次元数は 200～300次元で学
習が行われているため，それに合わせて 200次元のモデ
ルも学習させた．USEと，Word2vecの 512次元のモデ
ルでは共通のネットワークで学習させたが，Word2vec

の 200次元のモデルでは，分散表現の次元の大きさに
合わせてネットワークサイズをチューニングした．

4 学習結果と総括
学習したモデルをテストデータで評価した．表 1の
結果から，時系列を用いて学習してあるモデルである
USEの精度が最も高くなった．また，次元数が高い分
散表現になると精度が向上することが分かる．
今回の研究で，単語の時系列を用いて学習されたUSE

は，そうではないWord2vecに対して優位性があるこ
とが示された．今後は他の有望な手法とも比較検討を
行う．また，分散表現の獲得の手法以外も検討を進め
く事が重要である．また，今回は質問文を入力として



図 1: Word2vec200D

図 2: Word2vec512D USE

表 1: 学習結果
RMSE(※)

Word2vec200dim 0.143804

Word2vec512dim 0.127815

USE 0.112359

　

※ RMSE は、Root Mean Squared Error．
最小二乗誤差 (0～1の値を取る)の平方根．
0～1の範囲を取る．

含めていないが，質問文を何らかの形で与えることで
精度の向上に寄与する可能性がある．今回は言語しか
検討出来ていないが，それ以外マルチモーダルな特徴
量を用いた予測も重要である．
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