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Summary
Research on human interaction is done actively in recently years. We believe that mutual understanding be-

tween user and system has effective improvement in intimacy to system. In this paper, we propose the system which
can promote mutual understanding by acquiring and reflecting user’s evaluation tendency from interaction of a user
and the system. User and the system expresses a simple symbol by turns, and user evaluates interaction at every eval-
uation phase. Proposal system learns the relation of interaction sequence and user’s evaluation. We propose method
of learning interaction sequence using All-Combinatorial N-grams. Thereby, the system gains interaction-rule which
raises user’s evaluation. We believe that the intimacy to the system improves by offering a better interaction for a user
using the gained interaction-rule. The validity of the proposal system was shown by sensitivity evaluation.

1. は じ め に

近年ヒューマンロボットインタラクションに関する研
究 [小笠原 04,佐藤 95,鴨田 10]が活発に行われ，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
トや子どもと遊ぶためのロボットなど，様々な場面でロ
ボットの活躍が期待されている．その中でもユーザがロ
ボットに抱く印象を向上させる試み [西田 06,稲邑 01,尾
形 99]が注目を浴びている．これは円滑なインタラクショ
ンを継続的に行うためにはインタラクションを行うもの
同士が相手に好印象を持っている必要があるためと考え
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

ラクションに着目した．代表的なものとして即興で行わ
れるジャズセッションや，やりとり遊び [香川 85]などが
考えられ，それらを対象とした研究 [金森 95, Kuriyama
08]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．本稿では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，ユーザの評価を N-gram表現を基に動
的に学習する手法を提案し，有効性を検証する．

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
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図 1 インタラクションモデル

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
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図 2 ACN による分割例 (M=4 の場合)

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．単にユーザが高く
評価したインタラクション系列を記憶・出力するだけで
なく，確率を用いることで意外性の余地を残しつつユー
ザの評価傾向を反映したインタラクションを創発するこ
とが期待できる．

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．2(a)～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
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図 3 インタラクションルール R

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．

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
る評価期待値 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の評価期待値Eαk
を下式にて求める．

Eαk
=

1
#R{αk}

∑
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．なお式 (3)は正規分布の
確率密度関数（式 (4)）を参考に，平均値の確率密度
f(μ(R))を尤度として μ(R)に積算した．

f(x) =
1√
2πσ

exp
(
− (x−μ)2

2σ2

)
(4)

人の感性による評価はあいまいであり，その時の心
情や状況などが影響するため同一のインタラクショ
ンに常に同じ評価が与えられるとは限らない．しか
し，ある程度のばらつきはありつつも好みのインタ
ラクションには平均して高い評価を与えると考えら
れる．本稿では人の評価のばらつきは正規分布に従
うと仮定した．そして対話ルールの持つ評価値履歴
の評価値の標準偏差から決まる値を，評価値の平均
値の尤度とした．分散が大きい対話ルールは尤度が
小さくなり，その対話ルールの評価値の平均値は尤
度を掛けることで絶対値が小さくなり，システムの
出力決定への影響が小さくなる．逆に分散が小さい
対話ルールは尤度が大きくなるため，その対話ルー
ルの評価値の平均値はシステムの出力決定へ大きい
影響を及ぼす．

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 OPk を算出
し，OPk に基づいて確率的に CSt を出力する．

OPk =
Eαk∑

αk∈α
Eαk

× 100 (5)

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．
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図 4 実験に用いた GUI

図 5 評価画面

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 上段に両者の出力履歴
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．本稿ではユーザ評価傾向としてイ
ンタラクション系列内のパターンに対する主観的評価を
扱うため，あらかじめ被験者に評価基準に返答テンポと
リズムを考慮しないよう指示した．

今回，ユーザとシステムの出力記号集合αは {シンバ
ル,ハンドクラップ,太鼓 }の 3つの音（及びそれを表す
アイコン）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．被験者として 20代男性 13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
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図 6 感性評価

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，4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) （システムに対して）良い-悪い
(2) （システムに対して）好き-嫌い
(3) （システムとのインタラクションに対して）楽し
かった-苦しかった

(4) （システムとのインタラクションに対して）成功
した-失敗した

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，誤差棒は標準偏差を表す．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，提案システムはランダムシステムに対
して全ての項目で有意水準 1％で有意にポジティブな評
価がされたことが分かった．また，全体傾向システムに
対して有意水準 5％で有意に「良い」「成功した」と評価
され，ミラーリングシステムに対しては有意水準 5％で
有意に「楽しかった」と評価された．このことから，提
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表 1 被験者 A のインタラクション系列

学習時に最も高い評価を得た
インタラクション系列 DA

　
DA と同一のユーザ出力を与えた場合に
創発確率が最も高いインタラクション系列
提案システム 全体傾向システム

d,d,h,d,h,d,d,h d,d,h,d,h,d,d,h d,h,h,h,h,h,d,d

表 2 被験者 A の感性評価結果
評価項目　 提案システム 全体傾向システム ミラーリングシステム ランダムシステム
良い-悪い 1 -1 -2 -2
好き-嫌い 1 0 -2 -1

楽しかった-苦しかった 2 0 -1 -1
成功した-失敗した 2 -1 -2 -2

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

ここで，提案システムがユーザの評価傾向を反映出来
たかどうか，インタラクションの履歴を用いて考察する．
典型例として図 6の評価平均に最も近い感性評価を与え
た被験者 Aを取り上げる．
表 1に被験者Aが学習時に最高評価を与えたインタラ

クション系列DA，およびDA のユーザの出力を提案シ
ステムと全体傾向システムに与えた場合の創発確率が最
も高いインタラクション系列をそれぞれ示す．表 2に被
験者 Aの感性評価結果を示す．また，表 3と表 4に提案
システムと全体傾向システムがそれぞれ獲得したインタ
ラクションルール集合を示す．なお，表中の hおよび d
はそれぞれ出力記号のハンドクラップと太鼓であり．シ
ステムの出力に相当する部分は太文字で表記する．また，
F (R)は式 (3)と同様に対話ルール Rが持つ評価値履歴
に含まれる評価値の平均値に尤度を積算した値であるが，
評価値履歴が存在しない対話ルールのF (R)は φと表記
した．表 1より，ユーザの出力がDA と同一の時，提案
システムが創発する確率が最も高いインタラクション系
列はDA と同一であることが分かる．それに比べ，全体
傾向システムではユーザの出力が同一であるにも関わら
ず，創発する確率が最も高いインタラクション系列はDA

と異なっていることが分かる．また表 3，表 4の結果か
ら，DA（d,d,h,d,h,d,d,h）の創発確率は提案システムの
場合約 20％であるのに対し，全体傾向システムの場合
約 5％であり，ランダムシステムの場合約 1.2％である．
このことから，提案システムは全体傾向システムに対し
て約 4倍，ランダムシステムに対して約 16.7倍の確率で
DA を創発することが可能であることが分かる．以上か
ら，提案システムは確率による意外性を持ちつつ被験者
Aの傾向を反映したインタラクションを創発することが
できていると考えられる．

ここで，表 3 と表 4 を比較すると，2-gram model の
F (R)が大きく異なることが分かる．また，全体傾向シ
ステムのインタラクションルールには存在するが，被験
者 Aのインタラクションルールには評価値履歴が存在し

ない対話ルールがあることも分かる．インタラクション
系列の創発確率は式 (2)～(5)により算出されるため関与
する対話ルールRの F (R)によって決まると言ってもよ
い．被験者Aの場合，表 4の（d,d,h,d）と（h,d,h,d）と
（h,d,d,h）の F (R)が表 3では大きく増加しており，他
の対話系列とも明確に差が出ている．これらの差が被験
者 Aの評価傾向として，創発されたインタラクション系
列の違いを生んだと考えられる．

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 13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求めた．分析の結果，提案システ
ムにおける相関係数は 0.87であり，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は 0.46で
あり，提案システムと比べて相関係数は明らかに低かっ
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できたこと
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，例えば音楽表現への応用と
しては，ユーザとシステムが自由なタイミングで記号を
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表 3 提案システムのインタラクションルール集合R（表 1 の系列に関連する部分）
インタラクションルールR

1-gram model 2-gram model 3-gram model 4-gram model
対話系列 F (R) 対話系列 F (R) 対話系列 F (R) 対話系列 F (R)

d,d 0.2393 d,d,h,d 1.0592 d,d,h,d,h,d 1.0638 d,d,h,d,h,d,d,h 5
h,d 0.3055 h,d,h,d 1.5957 h,d,h,d,d,h 2.5 d,d,h,d,h,d,d,d 1
d,h 0.0389 h,d,d,h 1.6667 h,d,h,d,d,d 0.5 d,h,h,h,h,h,d,d φ

h,h 0 h,d,d,d 0.3333 d,h,h,h,h,h φ

d,h,h,h -0.3333 h,h,h,h,d,d φ

h,h,h,h φ

h,h,d,d -0.2564

表 4 全体傾向システムのインタラクションルール集合R（表 1 の系列に関連する部分）
インタラクションルールR

1-gram model 2-gram model 3-gram model 4-gram model
対話系列 F (R) 対話系列 F (R) 対話系列 F (R) 対話系列 F (R)

d,d 0.2187 d,d,h,d 0.4135 d,d,h,d,h,d 1.0638 d,d,h,d,h,d,d,h 5
h,d 0.2448 h,d,h,d 0.6708 h,d,h,d,d,h 2.5 d,d,h,d,h,d,d,d 1
d,h 0.0832 h,d,d,h 0.3363 h,d,h,d,d,d 0.5 d,h,h,h,h,h,d,d 4
h,h 0.2249 h,d,d,d 0.1547 d,h,h,h,h,h 0.8865

d,h,h,h 0.3016 h,h,h,h,d,d 2
h,h,h,h 0.1850
h,h,d,d 0.4467

出力できるようにしたり，インタラクションモデルを連
続音を許容できるものに変更することで，音楽的なセッ
ションを行うことが出来るシステムの構築が可能と考え
る．また，行為を記号として捉えて物理的制約を考慮す
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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