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We paid our attention to the interaction for purpose of enjoying turn-taking. We believe that it is necessary to
reflect the preference of the user for an interaction so that a user has a positive impression for the system through
such an interaction more. This research aims at development of the human interaction system which a impression
for the system of a user improves by the system reflect a preference of the user, and emergence does a better
interaction for the user. The user gives an evaluation to the interaction that the user and the system performed,
and the system learns it dynamically. The system carries out emergence of a better interaction for a user. This
report pays attention to beads pattern play as simple interaction by the sight, and inspects effectiveness of the
proposal method in interaction using simpler symbol.

1. はじめに
ヒューマンロボットインタラクションに関する研究分野では，

人間とコミュニケーションを取りながら施設を案内するロボッ
ト [尾形 99]や子どもと遊ぶためのロボット [阿部 11]など，扱
うインタラクションの種類が異なることが多い．本研究で扱う
インタラクションはやりとり自体を楽しむことを目的としたイ
ンタラクションである．ペットロボットの AIBO[Fujita 04]や
アザラシ型メンタルケアロボットの PARO[Wada 06]などを代
表例として様々なプラットフォームが開発されているが，これ
らのロボットが扱うインタラクションもやり取り自体を楽しむ
ことを目的としていると考えられる．このようなインタラク
ションを扱うロボットやシステムには何が求められているだろ
うか．
インタラクションを行う相手に対し，良い印象を持てなけれ

ば継続してインタラクションを行う事は困難であると考えら
れる．そのため，ユーザがロボットに抱く印象を向上させるよ
うなインタラクションを行う必要性があると考える．小野らは
ユーザがロボットに対して信頼感や親近感を抱くことでユーザ
とロボットがより円滑にインタラクションすることが出来る可
能性を指摘している [小野 00]．
我々はやりとり自体を楽しむことを目的としたインタラク

ションの中でも特にやりとり遊び [香川 85]に着目した．これ
は一般的に乳児と養育者の間で行われる遊びで，いないいない
ばぁをはじめ，ボール遊び，物の受け渡しなどを代表例とし，
これらを対象とした研究 [大井手 07,栗山 10]も行われている．
このようなインタラクションを通してよりユーザがシステムに
対してポジティブな印象を抱くには，インタラクションにユー
ザの好みを反映する必要があると考える．そこで本研究では，
ユーザの好みを反映しユーザにとってより良いインタラクショ
ンを創発することで，ユーザのシステムに対する印象が向上
し，継続的に使用可能なヒューマンインタラクションシステム
の開発を目指す．ユーザはシステムと行ったインタラクション
に対し評価を与え，システムはそれを動的に学習し，ユーザに
とってより良いインタラクションを創発する．我々はこれまで
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図 1: インタラクションモデル

にヒューマンインタラクションシステムの第一段階として，イ
ンタラクションのユーザ評価傾向を N-gram表現を用いて動的
に学習する手法 [佐久間 13]を提案し，有効性を検証するため
に音（および対応するアイコン）を用いたインタラクションに
より感性評価実験を行ってきた．そこでは，インタラクション
におけるユーザの応答時間の影響を排除するために生成された
音系列にリズム的特徴を持たせずに旋律的特徴のみを聴取さ
せ感性評価を実施した．本稿では視覚による単純なインタラク
ションとして「ビーズパターン」遊びに注目し，より単純なイ
ンタラクションにおける提案手法の有効性を検証する．
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2. インタラクションモデル
本稿ではごく単純なインタラクションモデルを使用する．イ

ンタラクションモデルを原始的なものとすることで，構築する
システムが汎用的なものとなり，他のインタラクションモデル
を扱う場合に構築したシステムを応用することが可能となる．
図 1 に本稿で使用するインタラクションモデルを示す．な

お，本稿では t 対話目におけるユーザの入力を CUt，システ
ムの出力を CSt とし，M および Smax は任意の非負整数とす
る．インタラクションモデルはインタラクションフェーズと評
価フェーズの 2つから成る．インタラクションフェーズにおい
てユーザとシステムはインタラクションを行う．また，本稿で
はインタラクションに以下の制約を設けた．

• ユーザ，システムのどちらもあらかじめ設定された出力
記号の中から記号を選び出力する

• ユーザとシステムは交互に記号を出力する

• ユーザとシステムは同じ回数だけ記号を出力する

インタラクションフェーズ後の評価フェーズにおいて，ユー
ザは直前のインタラクションフェーズにおいて創発したイン
タラクション系列の評価を行う．本稿では，ユーザは創発され
た記号系列中のパターンに対して評価するとした．創発され
た系列にユーザが主観的に良いと思うパターンが含まれてい
た場合，ユーザは高い評価値をシステムに与える．評価値 U

（−X ≤ U ≤ X）は整数であり，U の値が大きいほど良い評
価を意味する．なお X は任意の非負整数であり，本稿におけ
る具体的な値および評価方法は 5.章にて述べる．このように，
インタラクションフェーズと評価フェーズを繰り返すことで，
システムはユーザの評価傾向を反映したインタラクションルー
ルを獲得する．インタラクションルールは評価フェーズの度
に更新され，ユーザの評価傾向を動的に獲得する．そのため，
ユーザの評価傾向の変化や，未学習の記号においてもシステム
は動的に対応できる．なお，本稿ではユーザとシステムが順番
に 1回ずつ出力することを 1対話と呼び，規定（M）回対話
を行うことを 1インタラクションと呼ぶ．CSt までの対話系
列（CU1, CS1, · · · , CUt）を，獲得したインタラクションルー
ルに入力することで確率的にシステムの出力 CSt を決定する．

3. ユーザ評価傾向の獲得
3.1 All-Combinatorial N-gram
ユーザはM 対話毎にユーザの好みに従いシステムに評価を

与える．ユーザが入力した評価値を 1 インタラクション全体
への評価としてのみ捉えると，評価時にユーザがどの対話系列
に注目して評価を与えたのか，どのような意図で評価を与えた
のかをシステムは把握出来ない．よって，ユーザの評価傾向を
詳細に獲得する手法として，All-Combinatorial N-gram（ACN）
を提案する．ACN とは N-gram 表現に基づきインタラクショ
ン系列を分割する手法である．N-gramを用いた学習は bi-gram
や tri-gramなど，Nの値を固定するものが多い [徐 03]．本稿
では N-gram表現によって生成可能な組み合わせを全て出力す
るために，最小単位 1対話とし Nの値は 1からM まで変化
させ，それぞれにおいて 1インタラクションを分割する．その
ため，対話系列は最大M(M + 1)/2通り出力される．図 2(a)
から 2(d)にM = 4の場合の分割例を示す．ただし，この例で
は対話系列 D が重複する場合は考慮していない．このように
1インタラクションを分割することで，ユーザの評価傾向を詳
細に獲得出来ると考える．
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図 2: ACNによる分割例 (M=4の場合)
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図 3: インタラクションルールR

3.2 インタラクションルールの更新
本稿では生成された N-gram モデルの全集合をインタラク

ションルールRと呼ぶ．Rは今までの経験を全て保持してお
り，評価フェーズの度に更新される．Rの概要を図 3に示す．
また，Rの更新とは N-gramモデル内の各対話ルールの評価値
履歴を更新することとする．ここで対話ルールRij とは，ACN
による分割において出力された対話系列 Dij と Dij の過去の
評価値履歴を格納しているものとし，N-gramモデルとは対話
ルールの集合である．対話系列 Dij のある評価値 P は式 (1)
で算出される．

P =
U ×Aij

M − ||Dij ||+ 1
(1)

ここで i は N の値を表し，j は i-gram モデル内の D の識別
子，U はユーザが与えた評価値，Aij は Dij が 1インタラク
ションに出現した回数，M は規定対話数，||Dij ||はDij の対
話系列長を表す．
ユーザの評価をそのまま対話系列 Dij に与えた場合，短い

対話系列ほど何度も評価されやすい特性上，対話系列の評価の
振れ幅が大きくなり，ユーザの評価傾向を正確に捉えることが
出来ない．そこで，式 (1)は対話系列の短さ（M − ||D||）に
よって対話系列への評価の絶対値が割引かれるように定義され
ている．これにより，対話系列長の違いによる評価値の振れ幅
を減らし，より正確にユーザ評価傾向を捉えることが出来ると
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図 4: 実験に用いた GUI

考える．

4. システムの出力
システムの出力 CSt は獲得したインタラクションルールR

及び，CStまでの対話系列（CU1, CS1, · · · , CUt）によって決
定される．システムは評価フェーズにおけるユーザからの評価
を最大化するような出力記号を選ぶ．
ユーザとシステムの出力記号の集合を αとし，出力 CSt の

候補を αk ∈ αとすると，システムは αk に対する総評価予測
値 Eαk を以下の手順で決定する．

1. 下式を満たす集合 R{αk} を求める．

R{αk} = {∀Rij ∈ R | t− ||Dij || ≥ 0 ∧

(CUt−||Dij ||, CSt−||Dij ||, · · · , CUt, αk) = Dij}

∪ {∀Rij ∈ R | t− ||Dij || < 0 ∧

(CU1, CS1, · · · , CUt, αk, ∗, · · · , ∗) = Dij}
(2)

なお，Dij は対話ルール Rij の持つ対話系列を，∗ は任
意の出力記号を表す．

2. 出力記号 αk の総評価予測値 Eαk を下式にて求める．

Eαk =
∑

R∈R{αk}

F (R)

F (R) =

{
µ(R)× 1√

2πσ(R)
(σ(R) ̸= 0)

µ(R) (σ(R) = 0)

(3)

ここで µ(R)は Rが持つ評価値履歴に含まれる評価値の
平均値を，σ(R)は標準偏差を表し，#R{αk}はR{αk}の
要素数を表す．

以上の 2ステップで算出された出力記号候補 αk の評価期待
値 Eαk から相対的に αk の生起確率を算出し，確率的に CSt

を出力する．これにより，CSt はユーザから高評価が得られ
る確率の高い記号となる．なお，抽出された対話ルールが一つ
も無い場合（R{αk} = ϕ for ∀αk ∈ α）はランダムに CSt を
出力する．

5. システム評価
本稿で提案したシステムの有効性を確認するため感性評価

実験を行った．まず，感性評価によってユーザの好むパターン
のインタラクションを創発出来るかを検証し，次にユーザ評価

図 5: 評価画面

傾向の検証によってインタラクションを通じてユーザの個性を
獲得出来るかを確認する．
ユーザとシステムのインタラクションには GUI を用いた．

図 4に本実験で用いたGUIを示す．インタラクションフェーズ
においてユーザは GUI下段に描かれているアイコンをクリッ
クすることで記号を出力し，ユーザの出力から一定時間後に
システムが出力する．ユーザおよびシステムが出力を行うと
GUI 上部に両者の出力履歴が描画される．また，規定回数の
M 対話が終了すると 1インタラクションが終了し，評価画面
に移行する．表示される評価画面を図 5に示す．ユーザからの
評価値 U は-5（とても悪い）から+5（とても良い）の間の 11
段階（X = 5）とした．
今回，ユーザとシステムの出力記号集合 αはビーズを模し

た 3色の丸い図形からなる集合とし，1インタラクションは 4
対話（M = 4）とした．1インタラクションは円の半分に相当
し，残りの半円は点対称で作成した．被験者として 20代男性
12名にシステムとインタラクションを行わせた．なお，提案
システムは本来動的に学習するものであるが，この実験では比
較対象として動的に学習出来ないものを含むため，実験は静
的環境で行った．すなわち，あらかじめ各被験者に未学習の提
案システムとやりとりさせ，提案システムに各被験者のイン
タラクションルールを獲得させた上で実験を行った．学習はイ
ンタラクションフェーズと評価フェーズを 20回繰り返すまで
（Smax = 20）とした．

5.1 感性評価
被験者には 4 つのシステムとやりとりさせ，やりとり終了

後に感性評価をしてもらった．評価実験に用いたシステムを以
下に示す．

• 提案システム（システム P）:
提案手法によりユーザ評価傾向を学習したシステム

• 全体傾向システム（システム G）:
被験者全員の評価傾向を学習したシステム

• ミラーリングシステム（システムM）:
ユーザの出力をそのまま返すシステム

• ランダムシステム（システム R）:
ユーザの出力によらずランダムに出力するシステム

感性評価には SD法を用い，5つの形容詞対について 7段階
評価で行った．評価に用いた形容詞対を以下に示す．

1. 良い-悪い（システムに対して）

2. 親しみやすい-親しみにくい（システムに対して）
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図 6: 感性評価

3. 面白かった-つまらなかった（システムに対して）

4. 自由だった-不自由だった（ビーズパターンに対して）

5. 思い通りだった-思い通りでなかった
（ビーズパターンに対して）

図 6 に感性評価実験の結果を示す．棒グラフはユーザの感
性評価の平均を，誤差棒は標準誤差を表す．図 6より，提案シ
ステムは感性評価の全ての項目において，他のシステムよりも
高い評価を得ていることが分かる．また，各システムの評価に
対して Tukey の多重比較検定による有意差検定を行った．検
定の結果，提案システムはミラーリングシステムとランダムシ
ステムに対して有意水準 1 ％，全体傾向システムに対して有
意水準 5％で有意に「良い」と評価されたことが分かる．これ
により，提案システムはユーザの与えた「良い-悪い」の評価
傾向を学習し，インタラクションに反映することが出来ている
と考えられる．また，他の全てのシステムと比べ有意に「面白
かった」「思い通りだった」と評価されたことから，提案手法
による学習を行ったシステムは他のシステムよりもユーザにポ
ジティブな印象を与えるインタラクションを創発することが確
認された．

5.2 ユーザ評価傾向の検証
ユーザの傾向はインタラクションルール中の対話ルール R

から算出される F (R) の傾向として表現されると考える．学
習時に被験者から評価を与えられた系列に対して，その系列の
創発に関与する対話ルール Rの F (R)を求め，被験者が与え
た評価値 U との相関分析を行った．分析には被験者 12 名全
員の学習データを用いて，スピアマンの順位相関係数を被験
者毎に求めた．分析の結果，提案システムにおける相関係数は
全被験者 12名で 0.6を超えており，ユーザ評価値 U と F (R)

の高い相関が確認された．一方で，同様の分析を全体傾向シス
テムに対して行ったところ相関係数が 0.6を超える被験者は 1
名のみであり，7名の被験者で負の相関が確認された．以上か
ら，提案システムはユーザ評価値と相関の高いインタラクショ
ンルールを生成することが分かる．

6. おわりに
本稿では，ユーザの好むインタラクションを提供するための

ユーザ評価傾向を動的に学習する手法を提案した．また，ユー

ザ評価傾向を詳細に獲得する手法として All-Combinatorial N-
gram（ACN）を用いたインタラクション系列の分割を提案し
た．GUI を用いた感性評価実験によって，提案システムは他
のシステムと比べ，ユーザにポジティブな印象を与えるインタ
ラクションを創発することを確認した．本手法は出現パターン
の学習であるが，現段階ではユーザとシステムが交互に記号
を出力するだけの原始的なインタラクションしか扱うことが出
来ない．今後の課題として，実環境における様々なインタラク
ションに応用するためにモデルを改良しより高度なインタラ
クションを扱えるシステムを考案することがあげられる．具体
的なアプローチとしてボールを渡す，受け取るなどの「行為」
を記号として捉えて物理的制約を考慮したプラットフォームを
開発することで，やりとり遊びのように子供が遊べるような，
あるいは育児の練習として大人が使えるようなインタラクショ
ンシステムの構築が可能であると考える．
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