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1111．．．．はじめにはじめにはじめにはじめに    
病院等の医療現場では，問診や診察を受けに

れた利用者がどの診療科に行けば

いまま自分で決めてしまい，利用者

を受診しなければならない，間違った診療科での

受診による医師の負担が増えるといった問題が起

きている．適切な診療科を知るためには自分の疾

患を知る必要があり，症状から疾患を知る既存の

システムには症状・疾患ナビ 1)などがある．

本研究では，利用者の症状などの情報から，

能性のある疾患情報を抽出し，それを基に

受診先の情報を取得する手法を提案する
 

2．．．．提案手法提案手法提案手法提案手法    
本手法では，定められた形式の入力

述するアソシエーション分析 2)3)

たルールベース内のルールとをマッチングし

能性のある疾患とその疾患の確信度

さらに外部ソフトウェアを用い，

する診療科がある病院の情報を取得する．そして，

最終的に可能性のある疾患と確信度

科及び病院の情報を出力するシステムの

案する．図１にシステムの概要を示す

 

 

2.22.22.22.2．．．．問診票問診票問診票問診票データデータデータデータ    

 本システムで使用するルールベースは，実際の

問診票から作成された問診票データに対してアソ

シエーション分析を行って抽出したアソシエーシ

ョンルールを格納させる．使用する問診票

は，基本情報や症状などの情報が入力された患者

記入項目，検査結果などの情報が記入された医療

スタッフ記入項目，医師の診察や問診の結果が記

入された疾患項目と転帰項目からできてい

項目は 1または 0の真偽値に変換

のうち，医療スタッフ記入項目は実際に検査を行
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問診や診察を受けに訪

れた利用者がどの診療科に行けばよいかわからな

利用者が別の診療科

間違った診療科での

受診による医師の負担が増えるといった問題が起

適切な診療科を知るためには自分の疾

患を知る必要があり，症状から疾患を知る既存の

などがある． 

，利用者の症状などの情報から，可

能性のある疾患情報を抽出し，それを基に適切な

手法を提案する． 

，定められた形式の入力情報と，後
)を用いて作成し

とをマッチングし，可

能性のある疾患とその疾患の確信度を抽出する．  

，その疾患に適合

する診療科がある病院の情報を取得する．そして，

最終的に可能性のある疾患と確信度，適切な診療

科及び病院の情報を出力するシステムの開発を提

．図１にシステムの概要を示す． 

    

本システムで使用するルールベースは，実際の

問診票から作成された問診票データに対してアソ

シエーション分析を行って抽出したアソシエーシ

ョンルールを格納させる．使用する問診票データ

基本情報や症状などの情報が入力された患者

検査結果などの情報が記入された医療

師の診察や問診の結果が記

入された疾患項目と転帰項目からできている．各

に変換されている．こ

スタッフ記入項目は実際に検査を行

わなければ記入が不可能であり

の項目に死亡が含まれているケースもあり曖昧で

あることから，本研究では患者記入項目と疾患項

目のみを使用することとする

2.32.32.32.3．．．．アソシエーション分析アソシエーション分析アソシエーション分析アソシエーション分析 2)32)32)32)3

    アソシエーション分析とは

スから価値のあるアソシエーションルールを抽出

するデータマイニング手法である

ョンルールとは，ルールベース内の項目間に強い

関係性が見られることを示すルールである

ルは X⇒Y の形式で表され，

論部と呼ばれている． 

 本研究では，システムの入力が症状

患であることから，条件部が患者記入項目

部が疾患項目となるようにルール抽出の際にフィ

ルタリングを行う． 

2.42.42.42.4．．．．アプリオリアルゴリズムアプリオリアルゴリズムアプリオリアルゴリズムアプリオリアルゴリズム

本研究では，アソシエーション分析を行うにあ

たって，アプリオリアルゴリズムを使用する

 アプリオリアルゴリズムとはアソシエーション

分析を行う際に用いられるアルゴリズムの

あり，支持度と確信度と呼ばれる評価指標に対し

て閾値を設け，それを上回るルールのみを抽出す

ることで価値のあるルールを見つけることができ

るアルゴリズムである．支持度は

を示しており，“|X∪Y|/全データ数”で表される．

確信度はルールの条件部と結論部の結びつきの強

さを示しており，“|X∪Y|/|

本研究では，1 件でもルールに該当するデータ

が存在すればルールを抽出するという考えから支

持度の閾値に 0.001 を指定する

な値が現時点で決められない為

評価結果により変更していくこととする

本研究では，確信度を出力結果

2.52.52.52.5．．．．ルールベースの作成ルールベースの作成ルールベースの作成ルールベースの作成    

 膨大なデータに対してそのままアソシエーショ

ン分析を行っても意味のあるルールを発見するこ

とは難しい．さらに，本研究では

を低く設定しているため，膨大なルールが出現す

ることが予想される．そこで

分析をする際に．データの区分と段階分けをした

ルール作成を行う．以下ではこの

いて述べる． 

2.5.1．データの区分 

 医師が問診を行なう際に，年齢と性別

システムの概要システムの概要システムの概要システムの概要    
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が不可能であり，転帰項目は帰宅

の項目に死亡が含まれているケースもあり曖昧で

患者記入項目と疾患項

目のみを使用することとする． 
2)32)32)32)3))))    

アソシエーション分析とは，膨大なデータベー

スから価値のあるアソシエーションルールを抽出

するデータマイニング手法である．アソシエーシ

ルールベース内の項目間に強い

関係性が見られることを示すルールである．ルー

，X は条件部，Y は結

システムの入力が症状，出力が疾

条件部が患者記入項目，結論

部が疾患項目となるようにルール抽出の際にフィ

アプリオリアルゴリズムアプリオリアルゴリズムアプリオリアルゴリズムアプリオリアルゴリズム 4444))))    

アソシエーション分析を行うにあ

アプリオリアルゴリズムを使用する．    

ズムとはアソシエーション

分析を行う際に用いられるアルゴリズムの 1つで

支持度と確信度と呼ばれる評価指標に対し

それを上回るルールのみを抽出す

ることで価値のあるルールを見つけることができ

支持度はルールの出現率

全データ数”で表される．

条件部と結論部の結びつきの強

|X|”で表される． 

件でもルールに該当するデータ

が存在すればルールを抽出するという考えから支

を指定する．確信度は，適切

な値が現時点で決められない為，閾値は設定せず

評価結果により変更していくこととする．また，

，確信度を出力結果として出力する． 

膨大なデータに対してそのままアソシエーショ

ン分析を行っても意味のあるルールを発見するこ

本研究では，支持度の閾値

膨大なルールが出現す

そこで，アソシエーション

データの区分と段階分けをした

以下ではこの 2つの手法につ

医師が問診を行なう際に，年齢と性別を区分し



て疾患を想定しているという考えから，問診票デ

ータを性別項目の男性，女性，年齢項目の小児，

青少年，成人で 6個のパターンに分け，それぞれ

で分析を行う．年齢項目の小児は 0~12歳，青少

年は 13~15歳，成人は 16歳以上にそれぞれ分け

られている．これにより，分析時のデータ数が減

少すると共に，年齢と性別の項目を使用する必要

がなくなる． 

2.5.2．段階分けをしたルール作成 

 それぞれ区分した問診票データからルール抽出

の分析を行う際に 2段階に分けて分析を行う． 

問診票データで使用する症状の項目は大きく分

けると，主訴の項目とそれ以外の項目に分類され

る．1 段階目では主訴と疾患の項目のデータのみ

で分析を行い，ルールを抽出する．2 段階目は 1
段階目で得られたルールの条件部の項目に該当す

るデータのみで分析を行い，ルール抽出の際には，

同項目を含むルールのみを抽出するようにする．

これによりルールの最低支持度が上がる為，ルー

ル発見の効率が良くなる． 

 システム内においては，これらの段階分けをし

て抽出されたルールは，それぞれ別のルールベー

スに格納されるものとする．抽出されたアソシエ

ーションルールの一例を表 1に示す． 

表 1 1段階目のアソシエーションルールの一例 

ルール 支持度 確信度 

{発熱,咳}⇒{呼吸器疾患} 0.07 0.84 

{発熱,呼吸}⇒{呼吸器疾患} 0.03 0.81 

 

2.3.3．競合ルール解消手法 

 本システムでは，入力情報を基に，ルールベー

ス内のルールと照らし合わせてルールの決定をし

ていく．入力情報により複数のルールが選ばれた

場合，結論部の疾患が同じだが条件部や支持度，

確信度の異なるルールが選ばれる可能性がある．

この場合は，本研究が医療関係であり，疾患の可

能性を低く伝えるよりは高く伝えたほうが良いと

いう考えから，確信度に着目し，確信度の高いル

ールを使用することとする． 
 

3333．．．．評価評価評価評価    

3.13.13.13.1．．．．評価方法評価方法評価方法評価方法    

 実際の男性・成人のデータ 144件を評価用データ

として利用する．各データの症状の項目を入力し，

システムから出力される結果の疾患及び確信度と

評価用データに記入されている疾患とを比較して，

一致しているデータの割合で評価を行う． 

 

3.23.23.23.2．．．．評価結果と考察評価結果と考察評価結果と考察評価結果と考察    

 評価結果として評価用データとシステムの結果

が一致していた数を確信度ごとに分類したものを

図 2に示す．システムの出力結果と評価用データ

の疾患が一致しなかったデータは確信度 0に分類

してある． 

 図 2からシステムの結果と評価用データの一致

率が高いことがわかった．しかし，結果の一部に

は一致しなかったものも見られた．これは，ルー

ル作成時に使用したデータに無い疾患が評価用デ

ータにあったこと，分析の際に症状以外の項目を

利用していなかったこと，記入の際の記入漏れや

誤記があったことなどが考えられる．また，確信

度が低いルールと一致するものが多くあることが

見られ，医療に関してアプリオリアルゴリズムを

行う際には確信度の閾値を低く設定する必要があ

ると考えられる． 

    
図 2 評価結果 

4444．．．．おわりにおわりにおわりにおわりに    
本研究では，アソシエーション分析を用いて作

成したルールベースを使用し，疾患の可能性を示

すしシステムを提案した．しかし，疾患を示すこ

とのできなかったケースも存在し，十分な結果は

得られなかった．今後の課題としてルールベース

を様々な症状に対応できるように作り変えていく

こと，最終的には，疾患の結果と外部ソフトウェ

アとの連携も行う必要がある． 
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1. はじめに 

 臨床医学において, 肺音から患者の容態を推

論する聴診は初期の診察において非常に有効な

手段１）である. しかしそれには経験と技量が必

要とされる. それらの問題を解決するために肺

音の異常を判別しようという研究はいくつかあ

る. 例えばスパースコーディングを用いて肺音

の異常を判別するもの２） がある. しかし, 肺音

の異常には連続性のものと断続性のものがあり, 

そのうちの断続性のものにしか対応できない.   

本研究はサンプルの肺音との相関係数を用い

て, 肺音の異常を連続性, 断続性のどちらも判

別することを目的とした.  

2. 相関係数に基づく異常な肺音の判別 

2. 1 判別対象 

 聴診による異常な肺音とされるものはいくつ

かタイプ１).がある本研究ではそのうちの１つ

である副雑音と呼ばれる音の内, 水泡音, 捻髪

音, 笛声音, 類鼾音の 4 種類を対象とする. 前

者 2 つは断続性が, 後者 2 つは連続性がある.  

2. 2 判別方法 

 各種類の肺音のサンプルデータを準備する. 

その中のある肺音のサンプルデータを X, 判別

する肺音のデータを Y とする.  

① 各サンプルとの比較 

(a)FFT(高速フーリエ変換)による解析 

X と Y に対して, 2.3 で示す方法で決定した

Xの最適なフレーム数でFFTを行う. これによ

り , X と Y の周波数特性を表すデータ列

x1, x2, … , xnとy1, y2, … , ymを生成する.  

(b)相関係数の分布生成 

データ列間の相関係数の集合Rxx , Rxy を求め

る. (式(1), (2)参照) 

Rxx =  r xi , xj  1 ≤ i, j ≤ n        (1) 

 Rxy =  r xi , yj  
1 ≤ i ≤ n
1 ≤ j ≤ m

               (2) 

ここで r(a,b)は相関係数３）を示す. 相関係数と

は, 2 組の数値からなるデータ列 a, b がどれほ

ど類似しているのかを表し, 式(3)を用いて求め

る. 式(3)において, a , b は a, b の平均を示し, Sa, 

Sb は a, b の標準偏差を, k は a  =  b  を示す.  

r a, b =
1

k
 

 a i−a   bi−b  

(SaSb )

k
i=0          (3) 

rは-1~1の範囲になり, 1に近ければ aとbは正

の相関関係にあり, 0 に近ければ無相関になる. 

-1 に近ければ, a と b は負の相関関係にある.   

求めたRxxとRxyについて, 小数点第 2 位以下

を切り捨てて幅を 0.01 とした度数分布Dxx , Dxy

を作成する. これは予備実験において, より細

かいデータを扱うと計算量が増大するが, その

結果はほぼ同一のものであったためである. 

(c)分布間の相関係数の算出 

r(Dxx , Dxy )を求め, それを X と Y の相関係数

とする. 

② 異常音の決定 

それぞれの相関係数を比較し, 最大の相関係

数を示したサンプルデータとYは同じ種類の肺

音であるとする.  

2. 3 異常音毎の最適なフレーム数の決定 

 予備実験によって, この手法の結果は FFT

のフレーム数に大きく影響を受けることが分か

った. そこで 1 種類につき 1 つずつのサンプル

を用い, フレーム数を変えながら本提案手法を

用いて互いの相関係数を求めた. その結果とし

て, 他の肺音との相関係数が全て低い値だった

ものを選出した. 選出した各肺音との相関係数

の集合にスミルノフ・グラプス検定４）を用いて

検証した. 本検定はある数字の集合の中で, 最

大あるいは最小の数字がはずれ値であるかを検

定するものである.  これにより, そのフレーム

数において, 1 つだけ大きい値を出したことに

統計学的に意味があることを証明した. 結果と

して選出した各肺音に最適と思われるフレーム

数を表 1 に示す.  

3. 評価実験 

 今回は 4 つの副雑音に加え, 正常な肺音のデ

ータを加えた 5 種類で行った.  

3. 1 肺音のデータ 

 肺音のデータはトレーニング CD１）から, 呼



気と吸気を 1セットとして 1種類につき 5個ず

つ取り出した.  

3. 2 実験方法 

 各種類 5個のデータの内各 1個ずつをサンプ

ルデータとして用い, 残る各 4個, 合計 20個の

データについて相関係数を算出し判別した. 

3. 3 実験結果 

 サンプルデータ毎に出力された結果を表 2 に

示す. 判別結果として, 正常音(表2の1~4)の正

答率が 50%, 捻髪音(表 2 の 9~12)の正答率が

75%, 類鼾音(表 2 の 17~20)の正答率が 25%で

あり,  水泡音(表 2 の 5~8)と笛声音(表 2 の

13~16)正答率は 0%. 正答率全体の平均は 30%

だった.  

4. 考察 

 今回判別に失敗した音声の大半が, 正常な肺

音か捻髪音と判別された. 副雑音は正常な音に

混じって出現するため, 正常音は他の肺音の音

声とも高い相関係数を示してしまったものと考

えられる. また捻髪音は 大きく偏って一部分

にのみ出現するが他の大部分は正常な肺音同然

なので, やはり他との相関係数が高くなってし

まったものと考えられる. 

 また, 今回分布間の相関係数を直接比較した

が, 異なるフレーム数同士での結果にはその数

値の有意性は証明していない. よって, この結

果が本当に正しいかは疑問が残る.  

 5. 終わりに 

 本研究では, 相関係数を用いて 2 つの肺音を

比較することによる, 異常肺音の判別を試みた. 

今回は十分な精度とはいえないが, 分布の作成

の仕方や,相関係数を比較する方法を変えるこ

とで精度の向上を試みる.  
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表 1, 使用した最適なフレーム数の一覧 

肺音の種類 使用した最適なフレーム数 

正常音 11500 

水泡音 33000 

捻髪音 9000 

笛声音 16800 

類鼾音 27500 

 

表 2, 実験において出力された相関係数(%) 

 

＃ 肺 音

の 種

類 

比較したサンプルデータの種類 

正 常

音 

水 泡

音 

捻 髪

音 

笛 声

音 

類 鼾

音 

1 正常

音 

82.2, 71.4 74.5 57.6 18.0 

2 89.4 55.1 70.7 65.5 72.0 

3 74.8 66.3 75.0 63.3 53.0 

4 74.9 66.1 81.3 44.0 53.2 

5 水泡

音 

68.1 71.4 79.3 44.1 53.6 

6 83.1 68.6 78.6 63.1 74.2 

7 78.9 55.1 78.6 43.2 69.2 

8 85.9 67.6 70.4 50.5 62.7 

9 捻髪

音 

78.6 71.4 86.3 74.5 70.2 

10 72.7 66.1 84.9 59.5 32.2 

11 82.1 66.3 80.9 75.4 54.8 

12 75.5 71.4 90.0 51.4 52.8 

13 笛声

音 

65.4 41.4 76.9 51.0 56.1 

14 68.9 63.8 81.3 41.5 46.3 

15 72.4 55.1 84.9 56.9 68.4 

16 50.9 71.4 94.1 68.4 95.4 

17 類鼾

音 

84.8 66.7 74.9 63.9 83.2 

18 74.3 66.7 70.0 64.6 82.8 

19 68.4 66.1 81.1 67.2 11.3 

20 70.6 66.3 83.5 67.9 63.3 
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1. はじめに 

本論文では, 職業面接時における受験者の動作からの

性格の推定を目的とする. 職業面接の現場では, 面接

時に性格を知ることの有用性はよく知られている.  

一方で, 性格推定の方法としては, 主要 5 因子検査
1)（以下 BigFive）や東大式エゴグラムなどによる質問

法が利用されている. これらは解答に時間がかかり,

性格を測られていることを告げることにより, 意識さ

せてしまう. 

そこで, 本手法では受験者に性格を推定されている

ことを告げずに, 面接官による本面接前のシステムに

よるプレ面接時に性格推定を行う. これは, システム

によるプレ面接では受験者の深層心理が動きとして現

れるのではないかという予想のもと, 動きを観測する. 

ここでは, 30人程度の受験者にプレ面接と BigFive の

質問法を実施する. プレ面接で収集したデータからメ

ンバーシップ関数を用いて, ファジィ推論による面接

時の動きと BigFive の質問法の結果を関連付ける. こ

れにより受験者の特定動作を観測することで BigFive

の因子を自動的に推定する方法論を提案する.  

2. 問題領域とアプローチ 

2.1 BigFive 

ビッグファイブ・モデル 1)とは外向性, 協調性, 勤勉

性, 情緒安定性, 知性の主要な因子で性格が記述でき

るという仮説である. 本研究では性格の強弱による動

作の違いがあると予想し, 性格の尺度を観測すること

ができる BigFive を用いて受験者の性格を表現する. 

受験者の性格に最も近いとされる BigFive の因子とそ

の尺度を結果として出力する. 外向性を例とし図 1 の

ように性格と5段階の尺度で表現する. 

外向性

外向的

内向的

外向性高

外交性少

どちらでもない

内向性少

内向性高

+の性格

－の性格

尺度

 

図１．BigFive の因子：外向性とその尺度 

2.2関連研究 

人の性格と関連のある動きや行動は, これまでにもい

くつか研究されている.2) これらは BigFive の性格と 

 

もっとも関連性のある非言語的な動作とはなにかを 

数値で表したものである. 被験者の性格をあらかじめ

知った上で, ジェスチャーや視線, 顔の向きなどの動 

作や, 声のピッチなどといった特徴を観測し, 特定動 

作と最も関連性のある性格とはなにかを示している.  

 しかし, これらの研究は動作そのものとの関連性は

示しているが, その動作がどのようになったらなど,

発生頻度との関係は示していない. また, 性格との関

連性は示しているが, 非言語的な特徴からの性格の推

論には至っていない. 

2.3 アプローチ 

そこで, 本研究では受験者の特定動作の割合から性格

推論を行う. 受験者はシステムとのプレ面接を行い, 

プレ面接中の特定動作を観測する. システムの出力と

して受験者の BigFive の因子とその尺度を推論結果と

する. 動作と性格の関連付けとして, メンバーシップ

関数を用いて, ファジィ推論による関連付けを行う手

法を提案する. 

3. 提案手法 

受験者

④動作（顔）

①説明文
③質問文

ﾀｯﾁﾊﾟﾈﾙ（ﾃﾞｨｽﾌﾟﾚｲ）

ｽﾋﾟｰｶｰ

②開始

Kinect
骨格情報

角度ﾓｼﾞｭｰﾙ

身体の傾き情報

割合ｶｳﾝﾀ

推論ﾓｼﾞｭｰﾙ

Ｓ性格

No

次の質問

質問がある

メンバーシップ
関数

FSE

カメラ
顔画像

顔の向き情報

④動作（身体）

Yes

 
図１.システムのフロー 

3.1割合判定 

観測する動きとして, プレ面接への取り組み方が動作

として現れそうなものを心理学の文献 3)の関連研究や

非言語コミュニケーションから予想した. 本研究では

受験者の面接中の顔の向き, 身体の傾きの２つを観測

する動作とする. これらは物事に対する興味や意欲を

表す. それぞれシステムの方を見ていなかった割合, 

前傾していた割合を計測し, メンバーシップ関数を用

いて BigFive との関連付けをファジィ推論によって行



う. システムの方を向いていたかどうか, 身体の傾き

が前傾していたかどうかの判断についても, メンバー

シップ関数を構築し決定する. 

3.2推論 

  3.2.1ファジィ 

ファジィとは, あいまい性を含むルールをコンピュー

タに扱わせ具体的な数値と結びつける手法である.4)  

本研究では図２のように観測動作ごとに 2.1 節で述べ

た BigFive の各因子のメンバーシップ関数を構築し, 

BigFive の尺度を決定する. 動きと性格との関連性を

尺度に属する度合いを意味するグレードとして取得す

る. メンバーシップ関数の構築には Xi の集合の最小

Xi
min  最大Xi

max 平均 E Xi を用いて動作 Bk ごとに性格

Pi尺度 Siのメンバーシップ関数を構築する. 

1.0

0 1.0

割 合（X）

X0
max

S:性格の尺度
X:動作割合
T:観測データ

X0
min E(X0)

S0

T

G0(T)

G1(T)

・ ・ ・

S1

・・・

S4

X4
min X4

maxE(X4)

グレード（G）

 

図2. 動作 Bi : 性格Pjのメンバーシップ関数 

グレードが複数得られた場合はファジィ論理積(1)

式に従い, 性格 Pjごとの BigFive の尺度 Siを得る.  

   PjSi G =  G1  ∩  G2     (1) 

性格 Pjに対する i 組の BigFive の尺度のメンバーシ

ップ関数を出力の合成をし, ファジィ論理和(2)式を

行うことで観測動作ごとの性格と BigFive の尺度がわ

かる. 

 Bi G =  P0Si G  ∪  P1 Si ∪ … P4Si   (2) 

これらを再び出力の合成として(3)式をすることで, 

受験者の性格とその尺度を最終結論として求める. 

  PjSi G =  B1 G ∪ B2(G)     (3) 

3.3 動作観測 

特定動作の観測として Xbox 360® Kinect™  センサ

を用いて座標を取得する. 頭部座標を(ax, ay) 腰座標

を(bx, by) 角度を θ とし(4)式を用いて角度を計算す

る.  

rx =  ax − bx   

ry =  ay − by  

         θ = ATAN rx, ry ∗  180 / PI  (4) 

顔の向きは, FSE(Face Sensing Engine)5) を用いて

両目座標から(4)式を用いて角度を判定する. 

4. データ収集 

4.1方法 

本学の学生を対象に, メンバーシップ関数の構築に必

要なデータを収集するため, プレ面接を実施する. 実

際にシステムの使用を想定したシチュエーションを設

定しデータ収集を行う.  

4.2質問 

プレ面接時にシステムが受験者に出す質問は, Yes/No

では答えることができず正解がないものとする. これ

は, 受験者に内容を考えさせ, 動きを促すためである. 

質問は複数問あり, それら全てへの解答時の動作が観

測の対象となる. 質問例を次に例示する:  

1.あなたの性格についてどのような性格か理由と共

に話して下さい. 

2.あなたを動物に例えるとなんですか？理由と共に

話して下さい. 

5. 評価実験 

手法の有効性を検証するため, システムの出力した

性格が受験者の性格と一致しているかを確認する評価

実験を行う. BigFive の質問法を受験者に実施し, 性

格と尺度の確認をする. システムとのプレ面接を実施

し特定動作の観測を行う. 実際のシステムの利用場面

を想定し, 部屋には受験者のみを残しシステムを別室

から遠隔操作する. 得られた動作の割合を構築したメ

ンバーシップ関数を用いて受験者の性格とその尺度を

出力する. これらの結果を比較し評価を行う. 

6. おわりに 

本研究では受験者の面接時の顔をそらしていた割合, 

身体を前傾していた割合からメンバーシップ関数を

BigFive の因子ごとに構築し, ファジィ推論を用いて 

受験者の性格の推定をする手法の提案をした. 

 今後の課題として本論文で観測しなかった非言語的

な動作の観測や, より多くのデータによるメンバーシ

ップ関数を構築し精度の高い性格推論を実現させる. 
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1. はじめに 

狭心症は生命の危険のある疾患である. しかし, 

問診だけでは判断をすることは難しいとされてお

り, 検査を行うことで最終的な判断を行っている. 

狭心症の検査に対する支援システムの研究 1)2)は

いくつか研究されているが, 検査を行うかどうか

を支援するシステムは少ない.  

医師が診断において検査を行うかどうかの基準

として検査閾値 3)というものがある. 本研究では, 

この点に着目し, 検査閾値を用いて狭心症検査実

施の判断を支援するシステムの開発を試みる.  

2. 検査閾値を用いた狭心症診断 

 研究協力者の医師より得た狭心症診断方法では, 

最初に, 胸痛を訴える患者に対し, 非狭心症胸痛

に関する10の質問を行う. 一つでもYesの場合に

は, 非狭心症の可能性があると考える. 次に, 冠

動脈疾患の有病率に関する 3 つの質問を行い, Yes

の回答数と年代, 性別から統計データに基づき有

病率を推定する. さらに虚血性心疾患の症状の特

徴に関する 10 の質問を行う. 各質問には有病率

を変更する尤度比が割り当てられており, それを

用いて, 有病率を変更する. 得られた有病率から, 

医師は検査または治療の判断を行う. この時, 検

査の判断に利用されるものが検査閾値となる. 有

病率が検査閾値以上の場合は, 検査を行う. ただ

し, 検査閾値は医師の経験や知識に基づく暗黙値

であり, 明確なものではない.   

3. システム構築  

2 で説明した検査閾値の活用方法を参考にシス

テムを構築した.  

3.1 検査閾値と活用方法の実装 

3.1.1 実装方法 

 入力としては, 「年齢」「性別」および医師が行

う 3 種類の質問の回答を利用する. また, 狭心症

の有病率に関する統計データと 3 つめの質問に対

する尤度比は医師が用いているものをそのまま利

用する. 処理は次の通りである. ①「年齢」「性別」

「冠動脈疾患の有病率に関する質問」の回答から

その患者の狭心症の有病率を求める. ②「虚血性

心疾患の症状の特徴に関する質問」の回答を基に

①で得た有病率に尤度比を掛けて, 数値を変動さ

せることで患者の狭心症の可能性を推定する. ③

「非狭心症胸痛に関する質問」の回答内容および, 

有病率と検査閾値との比較結果により, 狭心症か

否かの判断を行う. その結果に基づき「狭心症の

可能性が高い」「狭心症以外の疾患の可能性が高い」

のいずれかを出力する.  

3.1.2 閾値の決定 

 検査閾値は暗黙値であることから, システムは

事前に事例データを用い, そのデータから閾値を

決定する. 事例データには, 医師の診断結果も含

まれている. 検査閾値としては, 「狭心症の可能性

が高い」と判断された事例データに対し, 本手法

で求めた有病率の最低値を用いる. 最低値を用い

る理由は, 疾患を持つ患者を見逃さないという医

学的な考えの基に決定している.   

4. システムの１次評価 

4.1 情報収集 

今回, 評価を行う為に, 研究に協力していただ

いた医師にアンケートを行い, その結果を訓練デ

ータやテストデータに用いることとした. アンケ

ートはシステムの入力として用いる回答のセット

から「狭心症の可能性が高い」「狭心症以外の疾患

の可能性が高い」「疾患ではない可能性が高い」の

3 つから複数選択可で回答してもらった.  

4.2 問題点とアプローチ 

 アンケートのデータを解析した結果,このシス

テムには 2 つの問題点があった.  

 1つ目は出力結果の不足である. 3で構築したシ

ステムでは出力結果が「狭心症の可能性が高い」, 

「狭心症の以外の疾患の可能性が高い」の 2 つで

あったが, アンケートの結果「狭心症の可能性が

高い」と「狭心症以外の疾患の可能性が高い」の

両方を選択している回答があった為, 出力結果が

足りないのではないかと考えた.  

 2 つ目は閾値と「非狭心症胸痛に関する質問」

の回答だけでは判断できないものがあるというこ

とである. アンケートの結果の中で数値化した値

が高く, 「非狭心症胸痛に関する質問」に対して

該当する回答が無い場合でも「狭心症以外の疾患



の可能性が高い」という回答をしているものがあ

り, 用意した回答のセットの中で他に判断の基準

となるものがあるのではないかと考えた.  

5. 提案手法 

4 で述べた問題の解決の為に, 3で構築したシス

テムに対し, 次に示す出力結果の追加と出力の判

別基準となるルールの追加, 変更を行う. これに

よりアンケートの結果と出力結果の対応が可能と

なる. また, 3で構築したシステムでは判別できな

かった出力に対応し, 間違った判別を行っていた

ものを正しく判断できると考えられる.  

5.1 追加ルールの作成方法・使用方法 

 追加ルールとして設定する項目は訓練データの

中で「非狭心症胸痛に関する質問」の一つである

「30 分以上の長い痛み」を除く 9 項目と「虚血性

心疾患の症状の特徴に関する質問」を用いる. こ

の質問を選んだ理由としてアンケートのデータを

解析した結果, これらの質問の回答が出力に影響

を与えていると判断したためである. また,「30 分

以上の長い痛み」を除いた理由としては, 実験協

力者の医師のアドバイスを参考にした. 訓練デー

タの結果が「狭心症の可能性が高い, かつ狭心症

以外の疾患の可能性が高い」の場合にのみ当ては

まる項目と, 「狭心症以外の疾患の可能性が高い」

の場合にのみ当てはまる項目をそれぞれ用いる. 

この項目に当てはまった場合, 用いた訓練データ

の結果と同じ出力結果を出力する. これにより

「狭心症の可能性が高い, かつ狭心症以外の疾患

の可能性が高い」の出力を行うことが出来るよう

になり, 正確な出力を行うことが出来ると考える.  

5.2 システムのルールの変更 

 3 で構築したシステムでは, 比較する数値が閾

値より高く, 「非狭心症胸痛に関する質問」に 1

つも当てはまらなかった場合に「狭心症の可能性

が高い」と判断し, それ以外を「狭心症以外の疾

患の可能性が高い」と判断していたが, 今回提案

した手法では比較する数値が閾値より低い場合に

「狭心症以外の疾患の可能性が高い」と判別し, 

閾値より高く「非狭心症胸痛に関する質問」に 1

つでも当てはまった場合に「狭心症の可能性が高

い, かつ狭心症以外の疾患の可能性が高い」と判

別することとする. 「狭心症の可能性が高い」の

判別は 3 で構築したシステムと変わらないものを

使用する.  

5.3 本システムの処理の流れ 

  本システムでは数値の決定までは, 3 で構築し

たシステムと同じものを使用し, その後の判別部

分を変更した. ここでは変更した判別部分以降の

流れの説明を行う.  

 3 で構築したシステムと同じ方法で数値が決定

された後, 追加ルールとの比較を行う. 追加ルー

ルに当てはまる項目があった場合それぞれ該当す

る出力結果を表示する. 当てはまる項目が無かっ

た場合は閾値と決定された数値との比較と「非狭

心症胸痛に関する質問」の回答結果から出力を決

定し, 該当する出力結果を表示する.  

6. 評価実験 

評価実験は, 訓練データのバイアスを考慮し, 

クロスバリデーションを用いる.  

医師に回答してもらったアンケート（全 56 件）

を7つのグループに分けて, 1つのグループをテス

トデータ, 残りの 6 グループを訓練データとして

扱う. 各グループが 1 度ずつテストデータとなる

ように 7 回実験を行い, システムの出力結果とア

ンケートの結果を比較して正答率を求める.  

以上の方法を 3 で構築したシステムと改変した

本システムの 2 つで行い, 本システムの正答率が

高いグループが多ければ本システムが有用である

と考える. しかし, 3 で構築したシステムは「狭心

症の可能性が高い, かつ狭心症以外の疾患の可能

性が高い」という出力結果が無いため「狭心症の

可能性が高い」に分類された場合を正解とする.  

この実験の結果については本論にて述べること

とする.  

7. おわりに 

本稿では狭心症検査支援システムの開発につい

て提案した. このシステムを活用することで, 医

師がいない状況でも, 医師と同じ様に狭心症の可

能性を判断することができ, 素早く検査に移るこ

とが出来ると考える. 今後の課題としては, 評価

実験から本システムの有用性を評価することが挙

げられる.  
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1． はじめに 
本論文では，特定の人物を再現した対話システム 1)におい

て，システムと対面している人物の表情等の動作系列に基

づき，再現対象となる人物の感情推定と同様の感情推定を

実現するための手法を提案する． 

 表情などの動作系列から感情推定を行う研究は数多く

提案されているが，広く認知されているものとして感情表

出を行う人種，文化を超えた普遍性 2)に基づいた研究が大

半を占めている．一方で心理学においては，感情の認識能

力は個人の能力によって異なるという知見も存在する 3)．

また感情推定には環境，対話相手，対話内容，対話目的と

いった状況が影響することも知られている 4）が，これらを

実現した研究はまだ尐ない． 

 そこで本研究では，再現対象となる人物の状況を考慮し

た感情推定を再現する．再現対象となる人物の，表情と状

況を考慮した感情推定結果による教師あり学習から，ベイ

ジアンネットワーク 5）を構築し感情推定を実現する．さら

にシステムと，再現対象となる人物の感情推定結果を比較

することで，感情推定結果が同等のものになっているかを

評価する． 

2． 問題領域とアプローチ 

表情から感情を理解する場面は，人間同士の対話では当た

り前に行われ，相互理解に対して重要な役割を果たしてい

る．しかし，その理解能力や状況の影響，それらをどのよ

うに捉えるにも，個人差があると考えられる．つまり特定

の人物を再現するためには，個人差をシステムで再現する

必要がある． 

人間の感情を，コンピュータを用いて推定する試みはこ

れまでに数多く行われてきている（例えば，国弘等 6））．そ

の多くは，FACS（Facial Action Coding System）2）に基

づき，「文化，年齢，民族等に関わらず，特定の感情を表

す表情は同じである」という表情を普遍的に捉え，表情を

体系的に扱っている．そのため，上述のような感情推定に

おける個人差や状況への依存性に着目した研究はそれほ

ど多く行われていない． 

そこで本研究では，再現対象である人物は感情推定時に

それまでの自身の思考とターン内に観測された表情を基

に，感情推定を行っているものと仮定する．さらに自身の

思考を，状況の一部であると仮定する．この仮定のもと自

身の思考には，それまでの感情推定結果が含まれると考え

られる．そこで，システムが考慮する状況の一部として，

感情推定時までに推定した感情を用いることで，特定の人

物の状況を考慮した感情推定の実現を試みる．さらに状況

として利用者の性別，年齢等のプロファイルも取り入れる． 

対話システムは定められた質問を行い，利用者はそれに

タッチパネルなどを用いて答える．この質問－回答の間を

１ターンとして，各ターン終了時に再現対象である人物は

表情からその時点での利用者の感情を推定する．そして１

ターンの間の表情変化と，その時の感情推定結果を関係づ

ける．これを教師データとして利用する． 

3. 提案手法 
提案手法の概念を図1に示す．利用者の対話中の表情をカ

メラで収集する．収集した画像に対して，FSE(Face 

Search Engine)7）により特徴点を設定し，特徴点座標によ

り利用者の表情を認識する．設定した特徴点座標を用いて，

表情のクラスに分類する．分類にはSOM8）を使用し，入

力として特徴点の座標，出力は表情のクラスとなる．この

表情のクラスを値とし，1ターンにおける表情時系列を表

現する．これは，利用者が回答を行うまで続けられる． 

表情時系列を用いて，表情変化のパターンを表すアクシ

ョンクラスに分類する．分類にはSOMを使用し，入力と

して表情時系列，出力はアクションクラスとなる．SOM

は，入力がすべて同次元のベクトルである必要がある．し

かし，各ターンにおける表情時系列は時間長が異なってい

る．そこで，表情時系列を拡大・縮小し時間長を統一する． 

アクションクラスを入力として，ベイジアンネットワー

クによる感情推定を行う．感情推定結果は状況として記録

され，次の感情推定に用いられる． 

再現対象である人物は，各ターンにおいて感情推定を行

う．感情推定結果は7つの感情（怒り，嫌悪，恐怖，幸せ，

悲しみ，驚き，平常）から選択する．その感情推定結果を，

同じターンにおけるアクションクラスと状況にラベリン

グする．これを用いて，入力をアクションクラスと状況，

出力を感情推定結果とした教師データとする．この教師デ

ータを基に，ベイジアンネットワークを構築する． 

3.1. アクションクラスとラベリング 

再現対象である人物は，カメラで撮影された利用者の表情

映像から感情推定を行う．この表情は，システムが認識す

る映像と同一のものである．これにより同じ表情情報から

表情の認識が行えるため，再現対象である人物の認識にお

ける個人差を再現できる． 

 再現対象である人物にとってアクションクラスは，自身

の認識していた表情変化をシステムによる認識で表現し

たものである． 



 

図1 システム概要図 

3.2. ベイジアンネットワーク 

提案手法におけるベイジアンネットワークの構成として，

確率変数をアクションクラスと状況，7つの感情とする．

親ノードはアクションクラスと状況，子ノードは7つの感

情となる．構造は図1に示す． 

 条件付確率の学習のために，教師データを用いて学習を

行う．入力である特定のアクションクラスと状況の事例数

に対し，出力である7つの感情が選択された回数から条件

付確率を求めていく． 

 感情推定を行う際，各ターンにおいてすべての感情の確

率を求め，確率が高かったものを感情推定結果とする．そ

のため，感情推定結果は複数になることもある．またその

推定結果は，次のターンの状況として扱われる．  

4. 評価実験 
システムの感情推定結果が，再現対象となる人物の感情推

定をどれほど再現できているか調査するために評価実験

を行う．今回は，状況として用いる感情が再現に対し有効

であるか調査するため，評価実験において状況を限定する．

システム利用者のプロファイルを，本学の 20 代学生に限

定し実施する．この条件のもと20名を対象に実施する． 

 利用者は，対話システムである VDS(Virtual doctor 

system)1）による対話を行う．VDS は問診を行うシステム

であり，利用者の体調に関する質問を音声により行う．こ

れに対し利用者が，タッチパネルを用いて「はい・いいえ」

で回答する．質問－回答を1ターンとし，利用者の回答を

基準にターンを終了させる．再現対象である人物は，利用

者の表情からターンごとに感情推定を行う． 

 この評価実験で得られた教師データを基に，クロスバリ

デーションにより検証する．システムの感情推定結果と，

再現対象である人物の感情推定結果を比較し評価を行う． 

5. おわりに 
本研究では，再現対象となる人物の状況を考慮した感情推

定を再現した感情推定手法を提案する．今後はシステムの

検証を行う予定である． 
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