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1 はじめに
近年，IT人材の不足が深刻化する中で，人手をかけ
ずにシステムを活用して，さまざまなレベルのプログ
ラマを幅広く支援する取り組みには重要な意義がある．
我々はこれまで，ユーザの発話に応じて相槌を打つア
ヒル人形型システム（以下，uh-huh duck）を実装し，
情報整理の支援における相槌機能の有効性を明らかに
した．その一方で，作業者が自発的に困惑状態を報告
し，それを契機として支援するシステムであったため
に，支援すべきタイミングを逃す事例が見られた [1]．
そこで，困惑検出時にシステム契機で支援を実行する
ことを目指して，既報 [2]にて困惑状態推定モデルの
作成を試みた．本稿では，リアルタイムで動作する推
定モデルを構築し，uh-huh duckに組み込んで評価した
結果を報告する．
2 uh-huh duckシステム
2.1 概要
提案システムの概要を図 1に示す．ユーザからデバ
イスを介して，打鍵情報や目の動き，感情を取得し，そ
れぞれ訓練済みの分類器にて，困惑度合を 5段階で推
定する．これらの推定結果を一つのデータベースに記
録し，定期的に加重平均にて 1つの結果に統合し，uh-
huh duckの相槌制御部に送信する．推定結果に応じて
uh-huh duckは起動する．本システムはマイクを介して
ユーザの発話の切れ目を検出すると，モータとスピー
カによって相槌の動作と音声を実現する．以下，推定
モデルの作成と組み込みの過程について説明する．
2.2 困惑状態推定手法
複数のデータ源から個別に分類器を作成し，それぞ
れの推定結果を統合するアンサンブル分類の形を採用
する．以下，個別の分類器作成から評価データの収集，
および分類器の性能向上を図った内容を記す．
2.2.1 個別の分類器作成
性能向上が最大限見込まれる個人内での訓練を実施
し，個人ごとに 3つの分類器を作成した．既報 [2]で収
集したデータのうち，図 1にある 3種類の生データを
用いて特徴量を計算し，訓練データとした．なお，検証
の結果から，打鍵情報および目の動作に関しては，そ
れぞれスライディングウィンドウを用いた特徴量算出
を行い，そのウィンドウサイズは 25秒および 6秒とし
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図 1: システム概要図
た．一方，感情データ [3]については，サンプリングさ
れた値を直接利用した．
2.2.2 評価データの収集
個人内で訓練した分類器の実使用時の性能を評価す
るため，既報 [2]と同様の環境で新たに評価データを収
集した．被験者は，情報系の学部及び大学院に所属す
る平均 22.8歳 ±1.8の 12名（男性：5名，女性：7名）
である．デバイスを卓上に配置した状態でプログラミ
ングタスクを与え，1分間隔でポップアップ表示される
アンケートから，現在の困惑度合と，誰かに話すこと
で思考を整理したいか否かを回答させた．これにより，
3.1節における評価データを収集するとともに，3.2節
の実験で使用する uh-huh duck起動の閾値を調査した．
2.2.3 各分類器のチューニング
分類器はマクロ平均 F値が最大となるようハイパー
パラメータの調整を行った．分類モデルには Random
Forestを採用し，弱分類器の数，木の最大の深さ，分
割基準の 3つのハイパーパラメータを最適化した．な
お，2.2.2項で収集したデータを評価に用いた．
2.3 uh-huh duckへの組み込み
サーバから推定困惑度合を受け取り，その度合に応
じてシステムを起動させるか否かを判定する．判定に
は，2.2.2項で収集した，“誰かに話して整理したい”項
目の，困惑度合に対する分布を用いることとした．具
体的に，困惑度合が 5段階中の 5であった際に“話して
整理したい”と回答した割合が 80%であった場合，推定
の困惑度合が 5と出力された際には，80%の確率でシ
ステムを起動させる仕様とした．
また，既報 [1]と同様に，スイッチの押下で起動する
仕様は残しつつ，音声が一定時間検知されない場合は，
プログラムを停止するよう設計した．
3 評価
3.1 個別の分類器の出力統合方法
各分類器が推定した困惑度合は，１つのデータベー
スに集約される．しかし，各分類器で最適なウィンド
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ウサイズは異なるため，一定区間内の推定結果の数は
分類器によって大きく異なる．加えて，分類器に性能
差があったり，結果の統合方法も複数考えられるため，
以下の項目に関して検証を行った．
• 直近 30秒の推定結果全てを使用する場合と
各分類器の最新の推定結果のみを使用する場合
• 分類器の性能差を考慮して重みを付ける場合と
付けない場合
• 多数決による場合と平均による場合

これらを個人ごとに検証し，マクロ平均をとった結果
を表 1に示す．なお，性能差を考慮する条件では，各分
類器のマクロ平均 F値を正規化した値を重みとし，多
数決の場合は，推定されたクラスに分類器の重みを加
算，平均の場合は，各クラスの事後確率に重みを乗算
した．なお，多数決で推定結果が複数のクラスに分か
れた場合は，平均をとった．

表 1: 統合方法の検証結果 (マクロ平均 F値)
直近 30秒分全て使用 最新の結果のみ使用

性能差考慮 性能差無視 性能差考慮 性能差無視
多数決 平均 多数決 平均 多数決 平均 多数決 平均
0.236 0.239 0.237 0.232 0.229 0.218 0.237 0.224

次節の実験では，最も高い F値を示した，直近 30秒分
の推定結果を全て使用し，分類器の性能差に応じて加
重平均をとる手法を採用する．なお，統合前の各分類
器のマクロ平均 F値は，打鍵分類器が 0.234，瞳分類器
が 0.238，感情分類器が 0.224であり，いずれも統合後
のスコアに劣るため，統合の有効性が確認できる．
さらに，提案手法の有効性を検証するために，scikit-

learn（バージョン 1.2.2）の DummyClassifierを用
いてクラスごとのデータ数の分布に従うランダムな分
類器を作成し，同じ評価データに対して推定を行った．
その結果，マクロ平均 F値が 0.163となった．この結
果と提案手法との間でWilcoxonの符号順位検定を行っ
たところ，有意水準 5%で有意差が認められた．このこ
とから，提案手法は少なくともランダムな分類器より
有意に高い F値で困惑度合を推定できることがわかる．
なお，本稿では 3種類の分類器の結果を統合してい
るが，統合する分類器の数に制限はない．そのため，将
来的には異なるデータ源から構築した分類器を追加し
て活用することも可能である．
3.2 システム利用による思考整理効果
3.2.1 実験設定
システム起動契機と思考整理効果の関係を調査する
ため，以下の 3条件で実験を行った．
• ユーザ契機：スイッチ押下時のみ起動
• システム契機：困惑検出時および

スイッチ押下時に起動
• ランダム：ランダムなタイミングおよび

スイッチ押下時に起動
全システムにおける返答内容は，「何か悩んでいるの？」
等，実験者がWizard of Oz法にてその都度適切に決定
した．ランダム条件については，1分に 1度，50%の確
率でシステムを起動する判定プログラムを実施するよ
う設計した．また，ユーザ契機条件のみ事前に被験者
に条件を伝え，他の 2条件は盲検法で実施した．
被験者は，2.2.2項と同じ 12名を対象とし．順序効
果を相殺するため，各条件の順序を変えた 6通りの順
序で各 2人ずつ実施する．卓上に実験用 PCおよび感
情センサ [3]，uh-huh duckを配置した環境（図 2参照）
で，各条件 1問ずつ，コーディングスキルチェックWeb

サイト [4]にてプログラミングタスクを与えた．また
実験後の評価のため，各条件間でシステムの印象や使
用感，および SUS（System Userbility Scale）を調査す
るアンケートを実施した．

図 2: 実験環境
3.2.2 実験結果
現在までに 12名中 10名を対象に実験を終えた．得
られたアンケートの結果を図 3に示す．有意水準 5%で
ライアン法にて多重比較を行ったところ，Q1と Q2に
有意な違いが見られた．
また SUSは，ユーザ契機条件で 79.0，システム契機
条件で 83.3，ランダム条件で 83.5となった．SUSの平
均値は 68とされており，全条件で上回ったため，いず
れも高いユーザビリティを示すことを確認した．

図 3: アンケート結果（5段階）
（Q5 はユーザ契機条件では質問せず）

（1：当てはまらない 3：どちらでもない 5：当てはまる）
4 考察
アンケートの結果について，Q2，Q3で，有意差はな
かったものの，システム契機条件が他条件を上回って
いることが確認できる．要因として，困惑発生を適切
に検出して起動できたことが考えられる．ただし，3条
件で問題難易度は同程度に設定したはずが，Q1の主観
的難易度の回答結果には有意差があった．本システム
は既報 [1]でも示した通り，主観的難易度が高いほど，
有効性が高まるとされており，今回の結果もそれに起
因する可能性がある．そのため，困惑検出による起動
が直接の要因であったことは断定できない．
5 おわりに
本研究では，困惑状態を推定し，困惑度合に応じて
システム側から使用を促すアヒル人形型システムを開
発し，契機の違いによる影響を調査した．実験の結果
から，困惑検出による起動が有効である可能性が示さ
れた．今後は，条件ごとのシステムの使用回数や，シ
ステム使用直後の気付き，およびタスクの成績などに
もとづいて，結果の解析を進める．
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