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第 1章 序論 1

第1章

序論

1.1 はじめに

ロボットエンターテインメント [1]が提唱されて以来，AIBO[2]を始めとした様々な
ペットロボットや遊ぶためのロボットが研究・開発されてきた．最近では人型ロボットも
増え，QRIO[3]やRobovie[4]，Pepper[5, 6]などのインタラクションを目的としたロボッ
トも数多く開発され，そのようなロボットとのインタラクションを題材とした研究もま
た数多く見られる [7, 8, 9]．これらの研究は主にヒューマンロボットインタラクション
（HRI：Human-Robot Interaction）に分類されてきたが，近年，インタラクション相手を
機械の身体を持つロボットに限定せず，コンピュータ上の存在，あるいは家具家電にも対
象を拡大した分野であるヒューマンエージェントインタラクション（HAI：Human-Agent

Interaction）が活発に研究されている [10]．最近では観光地などの案内役 [11]としての
エージェント開発，家電 [12]や自動車への搭載 [13]に向けたエージェント開発が多く見
られる．本研究もHAIを研究対象とし，より良いエージェント開発のための一助となる
ことを究極の目標とするものである．

1.2 インタラクション

ここでHAIと従来のヒューマンコンピュータインタラクション（HCI：Human-Computer

Interaction）およびHRIとの違いについて整理したい．

1.2.1 HCI

まず，HCIは人間が使用するための対話型コンピュータシステムのデザイン，評価，実
装に関する研究を含む学問分野であると言われている．HCIが積極的に研究され始めた
時期はAppleがMacintoshを発売した時期と近く，専門家だけではなくより多くの人が
コンピュータに触れ始めたことが契機であったと考える．そのため，どのようにすればコ
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ンピュータを人間にとってより良いものとできるか，がHCIの大きな焦点である．一方
でHAIはエージェントの設計において人間とエージェントがどのように関わっていくか，
どのようにより良いインタラクションを構築できるか，といった点が焦点であると考え
る．これはコンピュータなどのシステムを擬人化する人間の特性（media equation[14]）
をHAIでは積極的に取り扱っており，情報学や工学分野のみならず，人間同士の関係を
扱う社会学や社会心理学的知見がエージェント設計に用いられることからも示唆される．

1.2.2 HRI

HRIはロボットそのものを開発している研究も多く見られる．有名なロボットとして
は本田技研工業のASIMO[15]やNECのPapero[16]などがある．家庭用ロボットとして
は，セラピーロボット「パロ」[17]，支援ロボット「wakamaru」[18]など使用用途・目
的に特化したロボットの研究・開発が盛んに行われている．また，宇宙空間 [19]・海中
[20]や災害現場でのレスキュー用 [21]といった極限環境作業用ロボットや医療用 [22]と
いった人々の目に触れにくい領域で活動するロボットも研究・開発されている．

一般にHRIでは物理的身体をもつロボットのみをインタラクションの対象としており，
扱うインタラクションもまた身体性に着目している研究が多く見られる [23, 24, 25, 26]．
一方，HAIにおける「エージェント」は山田 [10]が「人間という外界とインタラクショ
ンを持つ自律システム」と述べているように，インタラクション相手は物理的身体を持
つモノに限定されず，仮想的な存在やシンボリックな表象，さらに人間もエージェント
とみなしインタラクションの対象としている．そのため，HRIはHAIに内包された分野
であると考える．また，HAIの特徴的な視点として，なぜロボットでなければいけない
のか（なぜ物理的身体が必要なのか）といった問いがあるが，HRIにおいてはそもそも
提起すらされないであろう．

1.2.3 HAI

HAIが扱うインタラクションには大きく分けて三種類ある．一つは「人間とロボット
のインタラクション」であり，これは従来のHRIと一致する分類である．次に「人間と仮
想エージェントのインタラクション」である．これまで，ロボットのように実体を持たな
い仮想的なエージェントとして，ソフトウェアエージェント，インタフェースエージェン
ト，ビリーバブルエージェント [27]，ECA（Embodied Conversational Agents）[28, 29]，
擬人化エージェント [30, 31]など様々な名称が用いられてきた．本稿ではソフトウェア
エージェント，ECA，擬人化エージェントをまとめたものを「仮想エージェント」と呼
称する．人間と仮想エージェントのインタラクションを対象とした研究がHAIでは活発
に行われており [32, 33, 34, 35]，本研究も人間と仮想エージェントとのインタラクショ
ンを主として取り扱う．最後に「エージェントを介した人間と人間のインタラクション」
であり，エージェントメディエイテッドコミュニケーション（AMC：Agent-Mediated

Communication）[36]とも呼ばれる．AMCは単純に仮想エージェントを通じて多数の
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人々がコミュニケーションを行う形式 [37]から，未知の存在に対して人格性（人らしさ）
を帰属させる過程を，未知の存在をエージェントとして仮定していると捉え，AMCと
する研究も見られる [38]．すなわち，物理的な実体をもったロボット，あるいはCGなど
によって視覚的な実体をもった仮想エージェントといったように存在が客観的事実とし
て定義されるもの以外にも，人自身による認識に基づいて定義される存在も「エージェ
ント」としてHAIは許容すると言える．

多種多様な仮想エージェントの中でも，本研究は特に遊び相手としてのエージェント
に着目している．遊びを目的としたエージェントには何が求められており，どう自律的
に行動すべきだろうか．

馬場ら [39]は人とロボットが相互に「遊び合う」関係の形成に着目し，ロボットが人
に遊ばれるだけでなく，ロボットも人で遊ぶようなプラットフォームを開発している．
人が一方的にロボットで遊ぶのではなく，ロボットも自身の目的へのアプローチとして
人を利用することで，インタラクションは作りこみの域を超え創発されるようになり，
より遊びを楽しめるのではないかと指摘している．栗山ら [40]は子どもを模したキャラ
クターをシミュレータ上に構築し，キャラクターとのやりとり遊びを通じて，やりとり
を共創するしくみを提案している．人の応答を観察し，応答予測を形成し，予測した応
答を確かめるように行動することでやりとりが繰り返される．十分に応答が確認できた
場合は異なる行動を取るようにすることで多様なやりとりが生まれることを栗山らは確
認している．これらを踏まえ，遊び相手としてのエージェントにはインタラクションの
創発性が求められていると考える．加えて，人は遊び相手を自由に選べる場合，自身に
とって良好なインタラクションができる相手を選ぶのではないだろうか．

本研究では遊びを目的としたエージェント開発において良い印象（好みである，楽し
いなど）を感じるインタラクションの創発が重要であると考える．では「ユーザが良い
印象を感じるインタラクション」とは具体的にどのようなインタラクションだろうか．
音声を用いたインタラクションであれば会話内容，身体を用いたインタラクションであ
ればエージェントの動きなどが印象に大きな影響を与えるだろう．しかしながら，エー
ジェント設計者はユーザがどのようなインタラクションに対して好印象を抱くかについ
て事前に把握できない．そのため，本研究ではユーザ自身にエージェントへ報酬を与え
てもらうことで，ユーザの好みをエージェントに学習させることとした．

1.3 本稿におけるインタラクション

本稿では人-エージェント間のインタラクションとして「やりとり」の後に人が「報
酬」をエージェントに与えるものを対象としている．人同士のインタラクションにおい
て「やりとり」の後に「評価」を互いに与え合うインタラクションがある．例えばジャ
ムセッション後，「あそこは惜しかった」「あの音はすごく良かった」の感想を言い合い，
再度ジャムセッションを行った際に先ほどの評価を反映したセッションを行うことでよ
り良い「やりとり」となる．これによりお互いに良い印象を抱き，やりとり相手と良好
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図 1.1: 人同士のインタラクション

な関係となるのではないかと考える．

図 1.2: 人-エージェント間のインタラクション

我々はこの人同士のインタラクション構造を人-エージェント間のインタラクション
に適用することで，インタラクション相手であるエージェントに対する印象向上を狙え
ないかと考えた．すなわち，人は自身の好みをインタラクションの評価という形でエー
ジェントに伝え，エージェントは人からの評価を「報酬」として学習に用いる．これに
より，人が好むインタラクションを創発することが出来る学習エージェントとなる．な
お，エージェントからも自身の好みを人に伝える形が人同士のインタラクションに近く，
将来的には目指すべきであると考えるが，本稿においては「報酬」は人からエージェン
トへ一方的に与えられるものであるとする．

なお，より具体的なインタラクション内容に関しては 2章，3章にて述べる．

1.4 本研究の目的

本研究では，ユーザが与えた報酬を学習し，インタラクションにユーザの好みを反映
することでユーザが好むインタラクションを創発し，遊び相手であるエージェントに対
する印象を向上させることを目的としている．ヒトの好みは非常に抽象的であり，分析
においては「ある場面において好むモノ・コト」を対象とすることで具体化される．本研
究では特に「やりとり遊び」に着目し，ユーザの好みを具体化，分析の対象とする．ま
た，「やりとり遊び」の特徴としてRatnerらは，登場する要素が少なく型にはまってい
ること，明確な繰り返し構造を持つことを挙げている [41]．本研究ではインタラクショ
ン中に出現するパターンの学習手法としてAll-Combinatorial N-gram（ACN）を提案す
る．これはパターン性のあるインタラクションに対してユーザが持つ好みのパターンを，
ユーザからの報酬を基に動的に学習する手法であり，ACNを用いてインタラクション中
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のパターンを抽出し，ユーザの好みを反映したインタラクションルールを作成する．

本稿では提案した手法およびシステムに対する評価として，感性評価実験及び提案手
法の一部を変更したシステムによる複数の検証実験を行った．また，提案手法の有効性
を生成されたインタラクションルール及び検証実験の結果から総合的に評価・検証する．

1.5 本稿の構成

以下に本稿の構成を示す．

1章：序論
本研究の背景，目的，アプローチなどを述べるとともに，本稿の構成を示す．

2章：インタラクションの嗜好パターン学習および創発手法
本研究において提案するパターン学習手法，All-Combinatorial N-gram（ACN）の詳細
を述べる．また，本研究で取り扱うインタラクションにおける適用方法を述べる．ACN

の有効性を確認する実験を，単純なやりとり遊びを題材としたインタラクション環境で
行い，その結果と考察を述べる．やりとり遊びとして，両者が記号を交互に選び繋げてい
く遊びに着目する．本稿では最終的に出来上がった記号の系列を評価の対象とし，ユー
ザが好む系列を創発すること目的とする．記号は短音を用いたものと図形を用いたもの
の 2種類用意し，それぞれにおいて実験を行った．インタラクション相手であるエージェ
ントに対する印象評価，提案手法が獲得した実験参加者の報酬付与傾向の検証および創
発されたインタラクションへの提案手法の寄与などを基に提案手法の有効性を述べる．

3章：ACNおよびインタラクションモデルの拡張
2章において提案してACNをより一般的なインタラクションへ適用可能なよう拡張した
ものを提案する．また，2章と比べより複雑かつ自由度の高いインタラクション環境を基
に実験を行い，拡張されたACNの有効性を検証する．3章ではボールを使ったやりとり
遊びを題材としたインタラクション環境に着目し，ユーザとエージェント間でどのよう
にボールがやりとりされるか，その状況の遷移を評価の対象とし，ユーザが好むやりと
りを創発することを目的とする．実験では実験参加者とエージェントが自由にやりとり
を行い，一定時間後にエージェントに対して抱いた印象を調査する．印象調査の結果お
よび両者間で行われたインタラクションを基に提案手法の有効性を述べる．特に，創発
されたインタラクション，実験参加者の報酬付与頻度に着目して考察する．また，比較対
象として用意したランダムに行動を決定するエージェントに対する謎の好印象の原因を
追求する追実験も行った．追実験の結果を基に，本稿で取り扱っているようなユーザが教
師としてエージェントに接するインタラクションにおいて重要な要素である Scaffolding

についても考察する．

4章：結論
本研究の結論および今後の課題を述べる．
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第2章

インタラクションの嗜好パターン学習お
よび創発手法

2.1 はじめに

本章ではインタラクションにおけるパターン学習手法All-Combinatorial N-gram（ACN）
の提案および単純なやりとり遊びを題材としたインタラクション環境における有効性の
検証を目標とする．やりとり遊びとして，両者が記号を交互に選び繋げていく遊びに着
目し，記号は「短音」を用いたものと「絵」を用いたものの 2種類用意し，それぞれに
おいて実験を行った．

2.2 インタラクションモデル

本章ではなるべく単純なインタラクション環境を用意し実験に用いることとした．イ
ンタラクション自体の複雑さが調査対象に与える影響を抑えるためである．本稿におけ
るインタラクションモデルは以下の条件を満たす．

• ユーザとエージェントは記号を出力とし，インタラクションを行う

• ユーザはエージェントと行ったインタラクションに対し報酬を与え，エージェン
トはそれを動的に学習し，インタラクションルールを作成

• エージェントはインタラクションルールを基にユーザにとってより良いインタラ
クションを創発

図 2.1に本研究におけるインタラクションモデルを示す．本研究ではユーザの出力及
びエージェントの出力はインターフェースを通して両者に伝わるものとする．

このユーザとエージェントの出力の系列をインタラクション系列とする．また，本章
ではインタラクションに以下の制約を設けた．
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ユーザ

の出力

エージェント

の出力

All Combinatorial N-gram

インタラクション

ルール

ユーザ

エージェント

ユーザ

からの報酬

インターフェース

図 2.1: インタラクションモデル

• ユーザ，エージェントのどちらもあらかじめ設定された出力記号集合の中から記号
を選び出力する

• ユーザとエージェントは交互に記号を出力する

• ユーザとエージェントは同じ回数だけ記号を出力する

これらの制約を満たすインタラクション例として音楽セッションにおける掛け合いが考
えられる．すなわち，記号を何らかの楽器の音とし，お互いが交互に音を出すことで制
約を満たす．エージェントにはAll-Combinatorial N-gramを実装し，ユーザ毎のインタ
ラクションルールを保持するものとする．エージェントはユーザの出力とインタラクショ
ンルールに基づき出力を決定する．またユーザは一定回数の出力毎にエージェントとの
インタラクションに対して報酬をインターフェースから与える．なお，本章ではユーザ
とエージェントが順番に 1回ずつ出力することを 1対話と呼び，規定（Tmax）回対話を
行うことを 1インタラクションと呼ぶ．Tmaxは 1インタラクションの長さであり，任意
の非負整数である．Tmaxの本章における具体的な値は 2.4章にて述べる．

図2.2にエージェントにおけるインタラクションの流れを示す．本章では t対話目におけ
るユーザの出力をCUt，エージェントの出力をCStとする．また，最大インタラクション
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回数Smaxは任意の非負整数であり，インタラクション回数を表す変数S（1 ≤ S ≤ Smax）
が Smaxと同値になった時インタラクションを終了する．Smaxの本章における具体的な
値は 2.4章にて述べる．

インタラクションは大きく分けてインタラクションフェーズと報酬フェーズの 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エージェントは記号によるインタ
ラクションを行う．インタラクションフェーズ後の報酬フェーズにおいて，ユーザが与
えた報酬を基にインタラクションルールの更新を行う．本章では，ユーザは創発された
記号系列中のパターンに対して報酬を与えるとした．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，ユーザは高い報酬値をエージェントに与え
る．報酬値 U（−X ≤ U ≤ X）は整数であり，U の値が大きいほど良い報酬を意味す
る．なおXは任意の非負整数であり，本章における具体的な値及び報酬付与方法は 2.4

章にて述べる．このように，インタラクションフェーズと報酬フェーズを繰り返すこと
で，エージェントはユーザの報酬付与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報酬フェーズの度に更新され，ユーザの報酬付与傾向を
動的に獲得する．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エージェントの出力CStを決定する．単にユー
ザが高い報酬を付与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
いることで過学習を回避しつつユーザの報酬付与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．また，佐藤ら [42]は「面白さ」の演出には適度なランダム性
が必要であると指摘しており，完全にランダムでも完全に適応してもユーザからの印象
は下がる傾向にあると考えられる．そのため，本研究では確率的にエージェントの出力
を決定できる学習モデルを提案する．
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ユーザの出力

エージェントの出力

ユーザがインタラクション系列に報酬値Uを与える

インタラクションルール更新

t ≧ M

START

Yes

No

t ← t+1

S ← S+1

インタラクションフェーズ

報酬フェーズ

1対話

Yes

No

END

CUt

S ← 1

CSt

S ≧ Smax

t ← 1

図 2.2: インタラクションの流れ
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2.3 All-Combinatorial N-gram

ユーザはTmax対話毎にユーザの好みに従いエージェントに報酬を与える．ユーザが与
えた報酬値を 1インタラクション全体への報酬としてのみ捉えると，報酬付与時にユー
ザがどの対話系列に注目して報酬を与えたのか，どのような意図で報酬を与えたのかを
エージェントは把握出来ない．よって，ユーザの報酬付与傾向を詳細に獲得する手法と
して，All-Combinatorial N-gram（ACN）を使用する．ACNとはN-gram表現に基づき
インタラクション系列を分割し，学習する手法である．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 [43, 44]．ACN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ことにより，ユーザの報酬付与傾向を詳細に獲
得することが出来ると考える．本章では，ACNによる学習は対話単位で行うものとし
た．すなわち，最小単位 1対話としNの値は 1から Tmax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 Tmax(Tmax + 1)/2通り
出力される．図 2.3(a)から 2.3(d)に Tmax = 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．
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CU1 CS1 CU2 CS2 CU3 CS3 CU4 CS4

D11 D12 D13 D14

(a) 1-gram

CU1 CS1 CU2 CS2 CU3 CS3 CU4 CS4

D21

D22

D23

(b) 2-gram

CU1 CS1 CU2 CS2 CU3 CS3 CU4 CS4

D32

D31

(c) 3-gram

CU1 CS1 CU2 CS2 CU3 CS3 CU4 CS4

D41

(d) 4-gram

図 2.3: ACNによる対話系列分割例 (Tmax = 4の場合)
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2.3.1 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，報酬フェーズの度に更新される．Rの概要を図 2.4

に示す．

パターンルール

パターン系列 報酬履歴

.

.

.

.

R11

D11

パターンルール

パターン系列 報酬履歴

R1j

D1j

.

.

.

.

パターンルール

パターン系列 報酬履歴

.

.

.

.

Ri1

Di1

パターンルール

パターン系列 報酬履歴

Rij

Dij

.

.

.

.

.  .  .

1-gram model i-gram model

パターンルール

パターン系列 報酬履歴

.

.

.

.

RTmax1

DTmax1

パターンルール

パターン系列 報酬履歴

RTmax j

DTmax j

.

.

.

.

Tmax-gram model

.  .  .

図 2.4: インタラクションルールR

また，Rの更新とはN-gramモデル内の各対話ルールの報酬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の過去の報酬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のある報酬値 P は式 (2.1)で算出される．

P =
U × Aij

Tmax − ||Dij||+ 1
(2.1)

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はユーザが与えた報酬
値，AijはDijが 1インタラクションに出現した回数，Tmaxは規定対話数，||Dij||はDij

の対話系列長を表す．

ユーザからの報酬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報
酬付与されやすい特性上，対話系列の報酬値の振れ幅が大きくなり，ユーザの報酬付与
傾向を正確に捉えることが出来ない．また，1インタラクション中に何度も出現した対
話系列はそれだけユーザからの報酬への影響が大きいと考えられる．そこで，式 (2.1)は
対話系列の短さ（Tmax − ||D||）によって対話系列への報酬の絶対値が割引かれ，1イン
タラクション中の出現回数だけ割増されるように定義されている．これにより，対話系
列長の違いによる報酬値の振れ幅を減らし，かつ出現回数の多い対話系列へはより大き
い報酬値 P を与えるため，正確にユーザ報酬付与傾向を捉えることが出来ると考える．

なお，本インタラクションモデルにおいてユーザが報酬を与えるタイミングは一定で
あるため，ユーザが報酬を与えたタイミングに応じて報酬値に重み付けをする手法は採
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用しなかった．インタラクションモデルを変更し，ユーザが自由なタイミングでエージェ
ントに報酬を与えることが出来る場合においては，ユーザが報酬を与えたタイミングに
近い対話系列ほど報酬値を大きくする手法が有効であると考えられる．これらの検証に
ついては 3.4節にて述べる．
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2.3.2 エージェントの出力

エージェントの出力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．エージェントは報酬フェーズにおける
ユーザからの報酬を最大化するような出力記号を選ぶ．

ユーザとエージェント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，エージェントは αkに対する総報酬予測値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}

(2.2)

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．式 (2.2)

によりCStまでの対話系列と一致する部分がある対話ルールの集合が記号毎に出力
される．

2.出力記号 αkの総報酬予測値Eαk
を下式にて求める．

Eαk
=

∑
r∈R{αk}

F (r) (2.3)

F (r) =

{
µ(r)× 1√

2πσ(r)
(σ(r) ̸= 0)

µ(r) (σ(r) = 0)
(2.4)

ここで rはR{αk}の要素の対話ルールを表し，µ(r)は rが持つ報酬履歴に含まれる
報酬値の平均値を，σ(r)は標準偏差を表す．なお式 (2.4)は正規分布の確率密度関
数（式 (2.5)）を参考に，平均値の確率密度 f(µ(r))を µ(r)に積算した．

f(x) =
1√
2πσ

exp

(
−(x− µ)2

2σ2

)
(2.5)

人の感性による報酬はあいまいであり，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報酬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報酬を与えると
考えられる．本稿では人の報酬のばらつきは正規分布に従うと仮定した．確率密度
を対話ルールの持つ報酬履歴の標準偏差から求め報酬値の平均値に積算することに
より，標準偏差が大きい対話ルールは報酬値の平均値の絶対値が小さくなり，エー
ジェントの出力決定への影響が小さくなる．相対的に標準偏差が小さい対話ルール
は報酬値の平均値の絶対値が大きくなるため，エージェントの出力決定へ大きい影
響を及ぼす．
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以上の 2ステップで算出された出力記号候補 αkの総報酬予測値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 (2.6)

これにより，CStはユーザから高報酬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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2.4 「短音」の記号を用いた実験

本章で提案したエージェントの有効性を確認するため，感性評価実験を行った．感性
評価実験で取り扱う記号は 2種類用意し，それぞれ十分な期間を空けて実験を行った．
本章では取り扱った記号の種類毎に実験を取りまとめて記述する．なお，各実験におい
て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，
次に実験時のインタラクション系列の検証によってインタラクションを通じてユーザ報
酬付与傾向を獲得出来るかを確認する．

本実験ではユーザとエージェントの出力記号集合αを {シンバル,ハンドクラップ,太
鼓 }の 3つの短音（及びそれを表すアイコン）からなる集合とした．ユーザとエージェ
ントのインタラクションにはGUIを用いた．図 2.5に本実験で用いたGUIを示す．

図 2.5: 実験に用いたGUI

図 2.6: 報酬付与中のGUIの様子
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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（短音）を出力し，ユーザの出力から一定時間後にエージェントが
出力する．ユーザ及びエージェントが出力を行うとGUI上部に両者の出力履歴が描画さ
れる．また，規定回数の Tmax対話が終了すると 1インタラクションが終了し，報酬付与
画面に移行する（図 2.6）．ユーザが下段に表示されている数字の描かれたボタンを押す
ことで，上段に表示されている 1インタラクションに対して報酬を与えたとする．ユー
ザからの報酬値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．

なお報酬付与画面に遷移した直後に，画面上部に描画された直前のインタラクション
系列をリズム的特徴を持たせずに再生し，実験参加者に聴取させることでインタラクショ
ンに対して報酬を与えさせた．リズム的特徴を排除した理由は，本稿ではユーザ報酬付
与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である．
そのため，インタラクションにおけるリズム的特徴であるユーザ及びエージェントの応
答時間の影響を排除した．

実験参加者として 20代男性 13名にエージェントとインタラクションを行わせた．イ
ンタラクション回数に制限は設けず，実験参加者は自由な回数エージェントとインタラ
クション出来るものとした．なお，提案エージェント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，あらかじめ各実験参加者に未学習の提案エージェントとやりとり
させ，提案エージェントに各実験参加者のインタラクションルールを獲得させた．なお，
実験参加者には「良いインタラクションだと思ったら高い報酬値を，悪いと思ったら低
い報酬値を押して下さい．」と指示し，インタラクションフェーズと報酬フェーズを 20

回繰り返し（Smax = 20）てもらった．また，感性評価実験は学習時に受けた印象の影
響を考慮し，学習時から数日間空けた上で行った．
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2.4.1 感性評価

実験参加者には 4つのエージェントとやりとりをしてもらい，やりとり終了後に感性評
価をしてもらった．なお，本節における実験では 1インタラクションは 4対話（Tmax = 4）
とした．感性評価実験に用いたエージェントを以下に示す．

• 提案エージェント（エージェント P）:

提案手法によりユーザ報酬付与傾向を学習したエージェント

• 全体傾向エージェント（エージェントW）:

実験参加者全員の報酬付与傾向を学習したエージェント

• ミラーリングエージェント（エージェントM）:

ユーザの出力をそのまま返すエージェント

• ランダムエージェント（エージェントR）:

ユーザの出力によらずランダムに出力するエージェント

感性評価には SD法 [45]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.良い-悪い（エージェントに対して）
2.好き-嫌い（エージェントに対して）
3.楽しかった-苦しかった（エージェントとのインタラクションに対して）
4.成功した-失敗した（エージェントとのインタラクションに対して）

なお，これらの形容詞対はOsgoodら [45]が作成した評価性因子に分類される形容詞
対から感性工学に携わる研究者と協議の末決定した．
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2.4.2 感性評価の結果について

図 2.7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 2.7より，提案エージェントは感性評価の全ての項目において，他の
エージェントよりも高い評価を得ていることが分かる．また，各エージェントの評価に
対して t検定による有意差検定を行った．検定の結果，提案エージェントはランダムエー
ジェント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
わかった（「良い」：t = 5.096，p < 0.001．「好き」：t = 4.552，p < 0.001．「楽しかった」：
t = 5.156，p < 0.001．「成功した」：t = 6.187，p < 0.001）．また，全体傾向エージェント
に対して有意水準 1％で有意に「良い」「成功した」と評価され，有意水準 5％で有意に
「好き」「楽しかった」と評価された（「良い」：t = 3.032，p = 0.006．「好き」：t = 2.504，
p = 0.019．「楽しかった」：t = 2.686，p = 0.013．「成功した」：t = 2.928，p = 0.007）ミ
ラーリングエージェントに対しては有意水準 5％で有意に「良い」「楽しかった」と評価
された（「良い」：t = 2.442，p = 0.022．「楽しかった」：t = 2.648，p = 0.014）．このこと
から，提案手法による学習を行ったエージェントは他のエージェントよりもユーザにポ
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．なお，こども
同士のインタラクションにおいて模倣が重要な役割を持つことを示している研究 [46][47]

は多いが，本実験におけるミラーリングエージェントの評価は提案エージェントと比べ
有意に低い．本実験の実験参加者が全員 20代男性だったことから，今回実験で扱った単
純なインタラクションでは模倣遊びに対して「良い」印象や「楽しい」印象を抱くこと
が困難だったことが推察される．
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図 2.7: 感性評価
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2.4.3 創発されたインタラクション

ここで，本実験環境においてどのようなインタラクションが創発されたか，抜粋して
紹介する．なお，記号として用いた「シンバル」，「ハンドクラップ」，「太鼓」は便宜上
それぞれ「c」，「h」，「d」と表記し，エージェントの出力は太字とする．

2対話毎の繰り返し

図 2.8: 2対話毎の繰り返し例 1

図 2.9: 2対話毎の繰り返し例 2

図 2.8，図 2.9にインタラクションの例を示す．図 2.8は（c,d,d,d,c,d,d,d）であり，図
2.9は（h,d,d,d,h,d,d,d）と，2対話毎に同じ記号が出力されていることがわかる．これ
を「2対話毎の繰り返し」と呼ぶ．「2対話毎の繰り返し」は音楽における 1小節を意識
したインタラクションであると考える．本実験ではエージェントの記号出力は実験参加
者の出力後一定時間の間を空けて行われる．また，最終的に 4対話終了後にインタラク
ション系列を最初から一定のテンポで再生するため，実験参加者は自然と一定のテンポ
に引き込まれると考える．そのため，2対話が 1小節であると感じ，1小節毎のインタラ
クションを意識して報酬を与えたのではないだろうか．

「2対話毎の繰り返し」インタラクションは多くの実験参加者で創発が見られた．特
に図 2.9のようなハンドクラップと太鼓を組み合わせたものが多く，実験参加者から高
い報酬を与えられていた．また，インタラクション系列中の全対話が同一なインタラク
ションの創発も多数見られた．図 2.10，図 2.11にインタラクションの例を示す．

図 2.10: 全対話同一例 1
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図 2.11: 全対話同一例 2

図 2.10は（h,d,h,d,h,d,h,d）であり， 図 2.11は（h,h,h,h,h,h,h,h）である．図 2.10，
図 2.11は提案手法におけるACNの性質上非常に学習しやすい系列であり，一度高い報
酬を付与されるとエージェントの出力が偏りやすくなる．実験参加者によっては，はじ
めは高い報酬を付与したもののエージェントが極端に同一の出力しかしなくなったため
に低い報酬を付与し続けた様子も観測した．図 2.11におけるインタラクション系列は特
にミラーリングエージェントとのインタラクションにおいてもよく観測されており，あ
まり高い報酬は付与されない系列であった．

ハンドクラップ・ハンドクラップ・ハンドクラップ・太鼓

図 2.12: ハンドクラップ・ハンドクラップ・ハンドクラップ・太鼓例 1

図 2.13: ハンドクラップ・ハンドクラップ・ハンドクラップ・太鼓例 2

図 2.12，図 2.13に図 2.8，図 2.9とは異なるタイプのインタラクション例を示す．図
2.12，図 2.13はそれぞれ（c,d,h,d,h,h,h,d）と（h,d,h,h,h,h,h,d）となっており，小節を
意識して 2対話毎に区切ると 2小節目がどちらも（h,h,h,d）であることがわかる．なお，
どちらもある一人の実験参加者とのインタラクション中に創発したものである．「2対話
毎の繰り返し」同様，実験参加者が小節を意識したために学習されたインタラクション
系列であると考えられる．1小節目が異なるにも関わらず 2小節目は同じ系列となって
おり，どちらのインタラクションに対しても高い報酬が与えれられていたことから，実
験参加者の好みを捉えた創発が出来ていると考える．
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2.4.4 ユーザ報酬付与傾向の検証

感性評価実験時の自由記述の回答において，提案エージェントに対して「自分のパター
ンを反映しているように感じた」「自分の好みのパターンがよく出てきた」と記述した
実験参加者がみられた．そこで，提案エージェントがユーザの報酬付与傾向を反映出来
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 2.7の評価平
均に最も近い感性評価を与えた実験参加者Aを取り上げる．

表 2.1に実験参加者Aが学習時に最高報酬を与えたインタラクション系列DA，及び
DAのユーザの出力を提案エージェントと全体傾向エージェント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．図 2.14に実験参加者Aが学習時に
最高報酬を与えたインタラクション系列DAのGUI上の表示を示す．表 2.2に実験参加
者Aの感性評価結果を示す．また，表 2.3と表 2.4に提案エージェントと全体傾向エー
ジェントがそれぞれ獲得したインタラクションルール集合のうち，表 2.1の系列に関連
する部分を示す．なお，表中の「h」及び「d」はそれぞれ出力記号の「ハンドクラップ」
と「太鼓」であり．太文字はエージェントの出力を意味する．また，F (R)は式 (2.4)と
同様に対話ルールRが持つ報酬履歴に含まれる報酬値の平均値に尤度を積算した値であ
るが，報酬履歴が存在しない対話ルールの F (R)は ϕと表記した．

表 2.1: 実験参加者Aのインタラクション系列

学習時に最も高い報酬を得た
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
提案エージェント 全体傾向エージェント

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

図 2.14: 実験参加者Aが学習時に最も高い報酬を与えたインタラクション系列DA

表 2.2: 実験参加者Aの感性評価結果

評価項目 　
提案

エージェント
全体傾向

エージェント
ミラーリング
エージェント

ランダム
エージェント

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

表 2.1より，ユーザの出力がDAと同一の時，提案エージェント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，全体傾向エー
ジェント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
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表 2.3: 提案エージェントのインタラクションルール集合R（表 2.1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 2.4: 全体傾向エージェントのインタラクションルール集合R（表 2.1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

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 2.3，表 2.4の結果から，DA

（d,d,h,d,h,d,d,h）の創発確率は提案エージェントの場合約 20％であるのに対し，全体
傾向エージェントの場合約 5％であり，ランダムエージェントの場合約 1.2％である．こ
のことから，提案エージェントは全体傾向エージェントに対して約 4倍，ランダムエー
ジェントに対して約 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，提案エージェントは実験参加者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．なお，実験の際に実験参加者の出力が学習時と同様
であった割合は約 38％であった．このことから実験参加者らは一つの理想的な系列を事
前に想定してインタラクションを行っていないことが推察される．このため，単純に学
習時に最大の報酬値が得られた記号系列を最長一致で検索する方策では対応できないと
考える．また，本手法はインタラクションを続けることでより良い記号系列の創発を目
的としており，動的に学習し続けることを想定しているため，その時点までの最高報酬
が与えられた系列を出力する方策ではユーザからより高い報酬が与えられる系列の出力
は不可能であり，発展が望めないと考えられる．そのため，ユーザの報酬付与傾向を獲
得し，ユーザの出力に応じてエージェントの出力を確率的に決定できる本手法が有効で
あると考える．

ここで，表 2.3と表 2.4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，全体傾向エージェントのインタラクションルールには存在するが，実験
参加者Aのインタラクションルールには報酬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 (2.2)～(2.6)により算出されるため関与
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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．実験参加者Aの場合，表 2.4

の（d,d,h,d）と（h,d,h,d）と（h,d,d,h）のF (R)が表 2.3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．これらの差が実験参加者Aの報酬付与傾向として，
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．

表 2.5: ピアソン相関係数
実験参加者　 提案エージェント 全体傾向エージェント

A 0.684 -0.256

B 0.967 0.755

C 0.896 0.773

D 0.592 0.296

E 0.857 0.149

F 0.704 0.496

G 0.922 0.828

H 0.865 0.236

I 0.879 -0.679

J 0.894 0.335

K 0.920 0.577

L 0.834 0.679

M 0.824 0.437

all 0.843 0.500

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．学習時に実験参加者から報酬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，実験参加者が与えた報酬値U

との相関分析を行った．分析には実験参加者 13名全員の学習データを用いて，ピアソ
ン相関係数を求めた．表 2.5に実験参加者 13名の個々のピアソン相関係数および全員の
データを使用したピアソン相関係数を示す．分析の結果，提案エージェントにおける全
員のデータを使用した相関係数は 0.84であり，ユーザ報酬値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エージェントに対して行ったところ相関係数
は 0.50であり，提案エージェントと比べて相関係数は明らかに低かった．各実験参加者
のデータにおいてもそれぞれ相関係数を求めたところ，全実験参加者において全体傾向
エージェントにくらべ提案エージェントの相関係数が高いことがわかった．さらに提案
エージェントにおける相関係数は 13名中 12名が 0.6を超えているが，全体傾向エージェ
ントにおける相関係数は 13名中 4名のみが 0.6を超えていることがわかった．以上から，
提案エージェントはユーザ報酬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．
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2.4.5 記号出力傾向の検証

表 2.6: 記号毎の出力回数（実験参加者）
実験参加者の出力 合計（全実験参加者） 割合
シンバル 263 27.3%

ハンドクラップ 386 37.1%

太鼓 391 37.6%

全記号 1040

表 2.6に記号毎の全実験参加者合計出力回数を示す．表 2.6より，実験参加者自身の出
力は太鼓が最も多く，シンバルが最も少なかったことがわかる．シンバルの数が目立っ
て少ないことに関しては，本実験における実験参加者の好みの偏りであると考える．本
実験で用いた各記号の内，ハンドクラップ，太鼓と比べてシンバルは連続で鳴らす性質
の楽器ではない．これはシンバルのアイコンとして用いた絵がクラッシュ・シンバル（あ
るいはハンドシンバル）と呼ばれる物を模したものとなっていることからも，頻繁に鳴
らすものではないという印象が強くなったと考えられる．そのため，表 2.6のような出
力回数の偏りが生じたと考える．あるいは単純に，ハンドクラップ，太鼓とくらべシン
バルの音をうるさく感じたために出力が抑えられたとも考える．

表 2.7: 記号毎の出力回数（提案エージェント）
提案エージェントの出力 合計（全実験参加者） 割合
シンバル 292 28.1%

ハンドクラップ 351 33.8%

太鼓 397 38.2%

全記号 1040

表 2.7に事前学習時における提案エージェントの記号毎合計出力回数を示す．表 2.7よ
り，太鼓が最も多く，シンバルが最も少ないことがわかる．提案エージェントの出力は，
実験参加者から与えられた報酬を基に決定されるため，表 2.7のような出力の偏りは本
実験参加者における記号毎の好みの偏りであると考えられる．



第 2章 インタラクションの嗜好パターン学習および創発手法 28

2.4.6 インタラクション長の違いにおける有効性の検証

前節の実験では 1インタラクションを 4対話（Tmax = 4）で固定していたが，1イン
タラクションの長さを変化させた実験を提案エージェント，全体傾向エージェント，ミ
ラーリングエージェントを対象に行った．ランダムエージェントは 2.4.2節の感性評価
において全項目で評価平均値が低かった（図 2.7）ため，実験の比較対象から除外した．

図 2.15，図 2.16，図 2.17に Tmax = 2, 4, 6, 8における提案エージェント，全体傾向エー
ジェント，及びミラーリングエージェントの評価結果をそれぞれ示す．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．なお，実験参加者は 20代男性 13名で
あり，実験に使用したGUI，出力記号，及び各パラメータは 2.4節のものと同一である．

良い

Tmax = 2

Tmax = 4

Tmax = 6

1

2

3

0

-1

-2

-3

Tmax = 8

悪い 苦しかった 失敗した

好き 楽しかった 成功した

嫌い

図 2.15: インタラクション長の違い（提案エージェント）
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良い

Tmax = 2

Tmax = 4

Tmax = 6

1

2

3

0

-1

-2

-3

Tmax = 8

悪い 苦しかった 失敗した

好き 楽しかった 成功した

嫌い

図 2.16: インタラクション長の違い（全体傾向エージェント）

良い

Tmax = 2

Tmax = 4

Tmax = 6

1

2

3

0

-1

-2

-3

Tmax = 8

悪い 苦しかった 失敗した

好き 楽しかった 成功した

嫌い

図 2.17: インタラクション長の違い（ミラーリングエージェント）
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図 2.15から図 2.17より，提案エージェントはインタラクション長 Tmaxによらず全項
目で他のエージェントより高い評価平均値を出していることが分かる．これにより，提
案エージェントは様々な長さのインタラクション系列においてもユーザにとってポジティ
ブな印象を与えるインタラクションを創発することが分かった．

図 2.15より，「成功した」の項目において Tmaxの増加に伴い評価平均値が減少してい
ることが分かる．実験参加者の自由記述においても Tmax = 8における学習時のインタ
ラクションは「学習させづらい」，あるいは「あまり学習しなかった」との意見が得ら
れた．実験参加者には学習のためにエージェントと 20回（Smax = 20）インタラクショ
ンさせているが，この学習のためのインタラクションが Tmax = 6や Tmax = 8の場合 20

回では少なかったと考えられる．学習回数を増やすことである程度は対処可能と考える
が，ユーザの負担を考慮すると無闇に学習回数を増やすことは好ましくないと考える1．

また，Tmax = 6の実験においては実験参加者からの印象が特に低かった．この要因と
して，「音楽的に不自然」「1.5小節なので中途半端で気持ち悪い」との意見が得られたこ
とから，音楽的な要素を考慮しなかった点が考えられる．本実験は音楽の創発ではなく，
あくまで「短音」のインタラクションという想定ではあったが，エージェントが出力す
るテンポが一定であること，報酬付与直前にインタラクションが再度再生される際のテ
ンポも一定であったことから，自然と 1小節の区切りを実験参加者が意識するに至った
と考える．

1本エージェントにおけるインタラクションパターンの場合の数は (#α)Tmax である
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2.4.7 確率的な出力

本稿では 2.2章において述べた通り，確率を用いた出力によって過学習の回避を想定
している．出力を決定的に行うエージェントの場合，本手法の出現した系列にのみ報酬
が与えられる特性上過学習になりやすい．このことに対する検証実験として，最も高い
総報酬予測値Eαk

となる記号を決定的に出力するエージェント（エージェント D）に対
して学習実験を行った．実験参加者は 20代の男女 13名であり，エージェント Dを用い
てインタラクションフェーズと報酬フェーズを 20回繰り返してもらった．その結果，三
名の実験参加者において明確な過学習が観測された．うち一名の実験参加者は 20回のイ
ンタラクション中の 4回目以降 17回同一の系列を生成しており（表 2.8），このような
場合学習時に出現した 4種類の系列にのみ報酬が与えられているため，異なる系列への
対応は難しいと考えられる．なお，表中の c，h，d はそれぞれ出力記号の「シンバル」，
「ハンドクラップ」，「太鼓」であり．太文字はエージェントの出力を意味している．この
ように決定的に出力することは過学習をまねく危険性があり，確率的に出力を決定する
ことで過学習を回避することが出来ると考える．

表 2.8: 実験参加者とエージェントDとのインタラクション
S エージェントDとのインタラクション履歴 実験参加者が与えた報酬
1 d,h,h,c,h,d,h,c -4

2 d,c,h,h,h,h,h,h -5

3 d,d,h,d,h,d,h,d -5

4 d,h,h,d,h,c,h,c 2

5 d,h,h,d,h,c,h,c 3

6 d,h,h,d,h,c,h,c 1

7 d,h,h,d,h,c,h,c 2

8 d,h,h,d,h,c,h,c -2

9 d,h,h,d,h,c,h,c -2

10 d,h,h,d,h,c,h,c -2

11 d,h,h,d,h,c,h,c -2

12 d,h,h,d,h,c,h,c -4

13 d,h,h,d,h,c,h,c -3

14 d,h,h,d,h,c,h,c -3

15 d,h,h,d,h,c,h,c -3

16 d,h,h,d,h,c,h,c -3

17 d,h,h,d,h,c,h,c -3

18 d,h,h,d,h,c,h,c -5

19 d,h,h,d,h,c,h,c -5

20 d,h,h,d,h,c,h,c -5
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2.4.8 確率密度の積算

2.3.2章の式 (2.4)において本手法では正規分布の確率密度を用いている．確率密度を使
用しない場合，報酬値のばらつきによる過度の影響が考えられる．この検証実験として，
提案手法の式 (2.4)において確率密度を積算しない式を使用するエージェント（エージェ
ント N）の学習実験を行った．実験参加者は 20代の男女 13名であり，エージェントNを
用いてインタラクションフェーズと報酬フェーズを 20回繰り返してもらった．その結果，
四名の実験参加者において報酬値の影響を過度に受け学習が安定しない様子が見られた．
うち一名の実験参加者とエージェントNとのインタラクションの結果を表 2.9に示す．本
研究では「実験参加者は好みの系列には平均して高い報酬を与え，ばらつきは正規分布
に従う」と仮定しており，本来同一の系列には同一の報酬が与えられることが望ましい．
しかし，表 2.9における 1回目，2回目のインタラクションに対する報酬は大きく違うに
も関わらず前半の系列（c,d,d,c）は同一であるため（c,d,d,c）への報酬値はばらついた
ものとなる．同様に 6回目，7回目のインタラクションでは（d,h,c,d,d,h）の系列が共通
しているにもかかわらず実験参加者の与えた報酬値が大きく違うため（d,h,c,d,d,h）に
対する報酬値はばらついてしまう．このような場合，共通している系列はユーザにとっ
てどの程度の価値があるか判断できないため，報酬値の標準偏差を考慮せず平均値のみ
を用いることでばらつきの大きい報酬値の影響が過度に考慮された出力になる危険性が
考えられる．
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表 2.9: 実験参加者とエージェントNとのインタラクション
S エージェントNとのインタラクション履歴 実験参加者が与えた報酬
1 c,d,d,c,c,h,h,c 2

2 c,d,d,c,h,c,d,c -4

3 c,h,h,c,d,h,h,d -2

4 h,h,d,d,c,c,h,h -5

5 c,h,d,h,h,c,c,d -1

6 d,h,c,d,d,h,c,d 2

7 d,h,c,d,d,h,h,c -3

8 c,c,d,c,c,d,h,d -3

9 c,h,d,d,h,c,c,h -1

10 c,d,d,h,h,d,d,h -1

11 h,d,d,h,c,d,d,d -2

12 c,d,d,d,h,c,c,d -5

13 c,c,d,h,c,h,h,c -2

14 c,h,d,c,c,c,h,c -4

15 d,c,h,h,d,h,c,c -3

16 h,d,d,d,c,h,h,c -2

17 d,h,h,c,c,h,c,c -4

18 h,c,d,d,c,d,h,c -3

19 c,c,h,d,c,h,d,h 2

20 c,c,d,h,h,d,d,c -2



第 2章 インタラクションの嗜好パターン学習および創発手法 34

2.5 「絵」の記号を用いた実験

本実験ではユーザとエージェントの出力記号集合αをビーズを模した 3色の丸い図形
からなる集合とした．2.4章の実験では「短音」を記号として用いたためにテンポを考
慮しないことの影響が懸念された．

本実験で想定されるインタラクションのパターンとは図形の並び順からなる「絵」で
ある．そのため，インタラクション系列内のパターンをより分かりやすく，明確にする
ことを目標にGUIを設計した．図 2.18に本実験で用いたGUIを示す．

図 2.18: 実験に用いたGUI

図 2.19: 報酬付与画面
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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（絵）を出力し，ユーザの出力から一定時間後にエージェントが
出力する．ユーザおよびエージェントが出力を行うと GUI上部に両者の出力履歴が円
形に描画される．なお 1インタラクションは 4対話（Tmax = 4）とし，円形の左半分は
右半分の上下左右反転コピーが描画される．円形であることで直線に記号が並んだ状態
とは異なるパターンの創発が期待出来る．これは 2.4章の実験に参加した実験参加者が，
本実験においても同一のパターンを創発することによる主観評価への影響を考慮してい
る．なお，2.4.6節における結果から，1インタラクションの長さは 4対話（Tmax = 4）
が最適であると判断した．また，規定回数の Tmax対話が終了すると 1インタラクション
が終了し，報酬付与画面に移行する．表示される報酬付与画面を図 2.19に示す．ユーザ
からの報酬値 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．

実験参加者として 20代男性 13名にエージェントとインタラクションを行わせた．イ
ンタラクション回数に制限は設けず，実験参加者は自由な回数エージェントとインタラ
クション出来るものとした．なお，提案エージェント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，あらかじめ各実験参加者に未学習の提案エージェントとやりとり
させ，提案エージェントに各実験参加者のインタラクションルールを獲得させた．なお，
実験参加者には「良いインタラクションだと思ったら高い報酬値を，悪いと思ったら低
い報酬値を押して下さい．」と指示し，インタラクションフェーズと報酬フェーズを 20

回繰り返し（Smax = 20）てもらった．また，感性評価実験は学習時に受けた印象の影
響を考慮し，学習時から数日間空けた上で行った．
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2.5.1 感性評価

実験参加者には 4つのエージェントとやりとりさせ，やりとり終了後に感性評価をし
てもらった．評価実験に用いたエージェントを以下に示す．

• 提案エージェント（エージェント P）:

提案手法によりユーザ報酬付与傾向を学習したエージェント

• 全体傾向エージェント（エージェントW）:

実験参加者全員の報酬付与傾向を学習したエージェント

• ミラーリングエージェント（エージェントM）:

ユーザの出力をそのまま返すエージェント

• ランダムエージェント（エージェントR）:

ユーザの出力によらずランダムに出力するエージェント

感性評価には SD法 [45]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（エージェントに対して）
2.親しみやすい-親しみにくい（エージェントに対して）
3.面白かった-つまらなかった（エージェントに対して）
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）

なお，これらの形容詞対は 2.4節の実験において使用した形容詞対，およびエージェン
トの評価に多く用いられる形容詞対から，感性工学に携わる研究者と協議の末決定した．

図 2.20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 2.20より，提案エージェントは感性評価の全ての項目において，
他のエージェントよりも高い評価を得ていることが分かる．また，各エージェントの評
価に対して t検定による有意差検定を行った．検定の結果，提案エージェントは全体傾向
エージェントに対して有意水準 1％で有意に「良い」「親しみやすい」「思い通りだった」
と評価された（「良い」：t = 5.564，p < 0.001．「親しみやすい」：t = 4.591，p < 0.001．
「思い通りだった」：t = 5.062，p < 0.001）．ミラーリングエージェントに対しては有意
水準 1％で有意に「良い」「面白かった」「自由だった」と評価され，有意水準 5％で有
意に「親しみやすい」と評価された（「良い」：t = 4.010，p = 0.001．「親しみやすい」：
t = 2.343，p = 0.029．「面白かった」：t = 5.343，p < 0.001．「自由だった」：t = 4.667，
p < 0.001）．ランダムエージェントに対しては有意水準 1％で有意に「良い」「親しみ
やすい」「思い通りだった」と評価され，有意水準 5％で有意に「自由だった」と評価
された（「良い」：t = 3.722，p = 0.001．「親しみやすい」：t = 2.778，p = 0.010．「自由
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図 2.20: 感性評価

だった」：t = 2.309，p = 0.033．「思い通りだった」：t = 3.090，p = 0.005）．これによ
り，提案エージェントはユーザの与えた「良い-悪い」の報酬付与傾向を学習し，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，比較対象の全エージェン
トに対して有意に「親しみやすい」と評価されたことから，提案手法による学習を行っ
たエージェントは他のエージェントよりもユーザにポジティブな印象を与えることが確
認された．なお，ミラーリングエージェントが「思い通り-思い通りでない」項目に関
して提案エージェントと並び高い評価を得ているが，提案エージェントはミラーリング
エージェントに対して有意水準 1％で有意に「自由」であると評価されている．このこと
から，提案エージェントはユーザにとって自由でかつ思い通りのビーズパターンを創発
することが出来るが，ミラーリングエージェントは思い通りではあるがユーザにとって
不自由なビーズパターンを創発することが分かる．これはミラーリングエージェントが
持つ直前のユーザの記号と同じ記号を出力する挙動の単純さから，ユーザが容易にエー
ジェントの出力を予測できるためと考えられる．
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2.5.2 創発されたインタラクション

ここで，本実験環境においてどのようなインタラクションが創発されたか，抜粋して
紹介する．なお，記号として用いた「白い丸」，「黄色い丸」，「黒い丸」は便宜上それぞ
れ「w」，「y」，「b」と表記し，エージェントの出力は太字とする．

単一色

図 2.21: 単一色例

図 2.21に黒い丸のみで構成されたインタラクション例を示す．文字で表現すると（b,b,

　b,b,b,b,b,b）である．このような単一色となるインタラクションは，ミラーリングエー
ジェントとのインタラクションで多く観測出来るものだが，提案エージェントとの学習
インタラクションにおいても観測している．そして提案エージェントとの学習インタラ
クション時には実験参加者から高い報酬を付与されていた．これは本インタラクション
環境では最終的に出来上がる図形から数珠を連想しやすいことが影響していると考える．

数珠のような並び

図 2.22，図 2.23，図 2.24により数珠を意識したと考えられるインタラクション例を
示す．図 2.22，図 2.23，図 2.24はそれぞれ（w,w,b,y,b,w,w,w），（w,w,w,b,w,w,w,w），
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図 2.22: 数珠のような並び例 1

（b,w,w,y,w,w,w,w）である．このような数珠を意識したと考えられるインタラクション
は，まずメインの色として白か黒が選ばれ，残りの色を一つか二つ入れるといった形式
が見られた．特に図 2.23のような白をメインに黒を間に置いたもの，あるいは黒をメイ
ンに白を置いたものがよく見られた．また，図 2.24のような図 2.23を回転した形式の
インタラクションも見られた．興味深いことに，図 2.23および図 2.24のインタラクショ
ンが一人の実験参加者から観測できたことである．実験参加者の真の狙いが例えば「数
珠のように白を多めに黒を挟んだもの」であったとしても，本提案手法では直接その狙
いを考慮してインタラクションを創発することは出来ない．しかし，パターンの解析に
より「白を多めに，稀に黒を出力」することが実験参加者から高い報酬付与が期待出来
ると学習できたことによって，図 2.23，図 2.24のような回転図形にも対応できたことは
提案手法の有効性を示せたと考える．
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図 2.23: 数珠のような並び例 2

図 2.24: 数珠のような並び例 3
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3色をバランスよく配置

図 2.25: 3色をバランスよく配置した例 1

図 2.25，図 2.26，図 2.27に 3色のバランスを意識したと考えられるインタラクション
例を示す．図 2.25，図 2.26，図 2.27はそれぞれ（b,w,y,b,w,y,b,w），（b,y,y,w,w,w,b,b），
（b,w,y,b,b,y,w,b）である．これらのインタラクションは上記の数珠を意識したものと
は異なり，3色の数をバランスよく揃えることを意識していると考える．実際，ある実
験参加者は「エージェントの出力に合わせて最終的なバランスが整うよう出力を調整し
た」と実験後のアンケートで回答していた．図 2.25は黒い丸，白い丸，黄色い丸の順に
繰り返し出力された結果である．図 2.25のような 3色の繰り返しは他にも白い丸，黄色
い丸，黒い丸のGUI上の順番に従ったものや，黒い丸，黄色い丸，白い丸とGUI上の
右から左に向かった順番に従ったものも観測した．図 2.26は色同士がまとまるように意
識されて出力されたと考える．即ち最終的に出来上がる図形を強く意識して行われたイ
ンタラクションであったと考える．特に，4対話目が黒い丸，黒い丸であることによっ
て 1対話目に実験参加者が出力した黒い丸と繋がった点から隣接する色を意識している
点が伺える．図 2.27は図 2.26よりもより最終的に出来上がる図形を強く意識して行わ
れたインタラクションであったと考えられる．ある実験参加者はシンメトリーを強く意
識しており，図 2.27のような上下左右どのように見てもシンメトリーな図形に対して高
い報酬を付与していた．提案手法は最終的な図形の形式は学習できないため，このよう
な図形が創発出来たことは 1対話目の実験参加者の出力である黒い丸と，3対話目の出
力である黒い丸では次に出力すべき記号が異なることを学習できていたと考える．なお，
この図 2.27のインタラクションに関しては次節にてより詳細に検証する．
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図 2.26: 3色をバランスよく配置した例 2

図 2.27: 3色をバランスよく配置した例 3
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2.5.3 ユーザ報酬付与傾向の検証

ここで，提案エージェントがユーザの報酬付与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 2.20の評価平均に最も近い感性評価
を与えた実験参加者Bを取り上げる．

表 2.10に実験参加者Bが学習時に最高報酬を与えたインタラクション系列DB，およ
びDBのユーザの出力を提案エージェントと全体傾向エージェント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．実験参加者Bが学習時に最高報
酬を与えたインタラクション系列DBのGUI上の表示は図 2.27に示したものと同じであ
る．表 2.11に実験参加者Bの感性評価結果を示す．また，表 2.12と表 2.13に提案エー
ジェントと全体傾向エージェント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w，y，bはそれぞれ出力記号の「白い丸」，「黄色い丸」，「黒い丸」で
あり．エージェント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 2.4と
同様に対話ルールRが持つ報酬履歴に含まれる報酬値の平均値に尤度を積算した値であ
るが，報酬履歴が存在しない対話ルールの F (R)は ϕと表記した．

表 2.10: 実験参加者Bのインタラクション系列
学習時に最も高い報酬を得た
インタラクション系列DB

　
DB 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
提案エージェント 全体傾向エージェント

b,w,y,b,b,y,w,b b,w,y,b,b,y,w,b b,b,y,y,b,b,w,b

表 2.11: 実験参加者Bの感性評価結果

評価項目　
提案

エージェント
全体傾向

エージェント
ミラーリング
エージェント

ランダム
エージェント

良い-悪い 1 -1 -1 -1
親しみやすい-親しみにくい 1 -1 1 -1
面白かった-つまらなかった 1 1 -2 -1
自由だった-不自由だった 1 1 -2 1

思い通りだった-思い通りでなかった 1 -1 -1 -2

表 2.12: 提案エージェントのインタラクションルール集合R（表 2.10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)
b,w 0.6649 b,w,y,b 1.5958 b,w,y,b,b,y 0.9575 b,w,y,b,b,y,w,b 5
y,b 1.5032 y,b,b,y 1.4361 y,b,b,y,w,b 2.5 b,b,y,y,b,b,w,b ϕ
b,y 0.1794 b,y,w,b 0.6678 b,b,y,y,b,b ϕ
w,b 0.6258 b,b,y,y ϕ y,y,b,b,w,b ϕ
b,b -0.2261 y,y,b,b ϕ
y,y ϕ b,b,w,b -0.3333

表 2.10より，ユーザの出力がDBと同一の時，提案エージェントが創発する確率が最
も高いインタラクション系列はDBと同一であることが分かる．それに比べ，全体傾向
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表 2.13: 全体傾向エージェントのインタラクションルール集合R（表 2.10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)
b,w 0.1710 b,w,y,b 0.2713 b,w,y,b,b,y 0.9575 b,w,y,b,b,y,w,b 5
y,b 0.1026 y,b,b,y 0.3025 y,b,b,y,w,b 3.1915 b,b,y,y,b,b,w,b 3
b,y 0.1838 b,y,w,b 0.7658 b,b,y,y,b,b 0.1995
w,b 0.2384 b,b,y,y 0.2736 y,y,b,b,w,b 0.0278
b,b 0.2356 y,y,b,b 0.1407
y,y -0.1268 b,b,w,b 0.4091

エージェント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DBと異なっていることが分かる．また表 2.12，表 2.13の結果か
ら，DB（b,w,y,b,b,y,w,b）の創発確率は提案エージェントの場合約 27％であるのに対
し，全体傾向エージェントの場合約 19％であり，ランダムエージェントの場合約 1.2％で
ある．このことから，提案エージェントは全体傾向エージェントとランダムエージェン
トに対して，高い確率でDBを創発することが可能であることが分かる．以上から，提
案エージェントは確率による意外性を持ちつつ実験参加者B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 2.12と表 2.13を比較すると，1-gram modelと 2-gram modelの F (R)が
大きく異なることが分かる．また，全体傾向エージェントのインタラクションルールに
は存在するが，実験参加者Bのインタラクションルールには報酬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 2.2～2.6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．実験参加者
Bの場合，表 2.4の（y,b）と（b,w,y,b）と（y,b,b,y）のF (R)が表 2.12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．これらの差が実験参加者Bの報酬付
与傾向として，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．
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表 2.14: ピアソン相関係数
実験参加者　 提案エージェント 全体傾向エージェント

A 0.796 0.661

B 0.905 0.358

C 0.721 0.583

D 0.920 -0.153

E 0.865 -0.009

F 0.772 0.575

G 0.866 0.708

H 0.806 0.498

I 0.832 0.151

J 0.828 0.695

K 0.595 0.455

L 0.849 0.835

M 0.823 0.818

all 0.662 0.572

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．学習時に実験参加者から報酬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，実験参加者が与えた報酬値U

との相関分析を行った．分析には実験参加者 13名全員の学習データを用いて，ピアソン
相関係数を求めた．表 2.14に実験参加者 13名の個々のピアソン相関係数および全員の
データを使用したピアソン相関係数を示す．

分析の結果，提案エージェントにおける全員のデータを使用した相関係数は 0.662で
あり，ユーザ報酬値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
向エージェントに対して行ったところ相関係数は 0.572であり，提案エージェントと比
べて相関係数は低かった．各実験参加者のデータにおいてもそれぞれ相関係数を求めた
ところ，全実験参加者において全体傾向エージェントにくらべ提案エージェントの相関
係数が高いことがわかった．さらに提案エージェントにおける相関係数は 13名中 12名
が 0.6を超えているが，全体傾向エージェントにおける相関係数は 13名中 5名のみが 0.6

を超えていることがわかった．以上から，提案エージェントはユーザ報酬値と相関の高
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．
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2.5.4 記号毎の出力傾向

表 2.15: 記号毎の出力回数（実験参加者）
実験参加者の出力 合計（全実験参加者） 割合
白い丸 366 35.2%

黄色い丸 197 18.9%

黒い丸 477 45.9%

全記号 1040

表 2.15に記号毎の全実験参加者合計出力回数を示す．表 2.15より，実験参加者自身
の出力は黒い丸が最も多く，黄色い丸が最も少なかったことがわかる．2.4.5節における
「短音」を用いた実験時の記号と比べ，記号間の出力数に大きな偏りが見られた．これ
に関しては，実験参加者の好みの偏り以上に要因があったと考える．要因の一つとして
最終的に出来上がる絵が「数珠」のように見えることが挙げられる．2.5.2節で紹介した
ように数珠を意識したインタラクションも多数観測している．ある実験参加者は報酬付
与の方針として「数珠っぽくなるようにしたかった」と述べ，特に実験参加者自身は黒
い丸を出力していた．数珠は黒色のみならず，多種多様なものが存在し，かつ色に対す
る厳密な決まりも無い．しかし，一般的に葬式は黒を基調としているため，数珠の色も
黒である印象が強く，表 2.15のような出力回数の偏りが生じたと考える．

表 2.16: 記号毎の出力回数（提案エージェント）
提案エージェントの出力 合計（全実験参加者） 割合
白い丸 311 29.9%

黄色い丸 309 29.7%

黒い丸 420 40.4%

全記号 1040

表 2.16に提案エージェントにおける記号毎の合計出力回数を示す．表 2.16より，エー
ジェントの出力は実験参加者と同じく黒い丸が最も多く，黄色い丸が最も少なかったこ
とがわかる．しかし，表 2.15に示した実験参加者の出力傾向ほど極端な偏りにはなって
いない．エージェントの出力傾向は実験参加者からの報酬付与によって決まることから，
本実験の参加者は自身の出力には黒い丸を選びつつも，エージェントの出力が黒い丸と
なること，あるいは黄色い丸を選ばないことには強いこだわりがなかったことが伺える．
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2.6 おわりに

本章では，ユーザの好むインタラクションを創発するためのユーザ報酬付与傾向を動
的に学習する手法としてAll-Combinatorial N-gram（ACN）を提案した．ACNではイ
ンタラクション系列の分割および，インタラクションルールを生成，生成されたインタ
ラクションルールに基づきインタラクションを創発する．GUIを用いた感性評価実験に
よって，提案手法を搭載したエージェントは他のエージェントと比べ，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．感性評価実験は「音」
および「絵」の記号を用いて行い，記号の差異が提案手法の有効性に影響を与えないこ
とを確認した．創発されたインタラクションに関しても特徴的なものを取り上げ，それ
らの創発に提案手法が有効に働いていることを確認した．また，インタラクションの長
さの違いによる検証実験により一回のインタラクションが長い時の評価値の下がり方を
検証し，最適な長さを考察した．また，提案エージェントのインタラクションの創発に
関して，確率的に行なっていることの有効性を決定的に出力するエージェントとの比較
によって検証した．さらに被験者の報酬のずれを考慮し，インタラクションルール内の
対話ルールに対して確率密度による重み付けをおこない方式に対して，確率密度を考慮
しない方式との比較実験を行い有効性を検証した．

インタラクションルールの検証により，ユーザ報酬と相関の高いルールであること，
ユーザ報酬が高いインタラクションの創発確率が比較対象よりも高いことを各記号毎に
確認した．しかし，被験者の内部に存在すると考えられる真のインタラクションルール
と提案エージェントが生成したインタラクションルールとの差異は検証出来ておらず，
最終的に出力された系列ではなく，ルールそのものに対する主観評価実験を行う必要が
あると考える．

また，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エージェントが交
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．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はモデルを改良しより高度なインタ
ラクションを扱える必要がある．さらに，2.4.6節で確認したようにインタラクション系
列が長い場合は学習回数が 20回では足りない可能性が高く，学習回数に制限がある実験
形式では長いインタラクション系列に対する提案手法の有効性が確認できていない．イ
ンタラクション系列長が固定である点はインタラクションの創発性も減少させている．
2.4.3節および 2.5.2節で確認したような特徴的なインタラクションは明確なパターンで
あったために観測が容易だったが，インタラクションの創発性とはインタラクションを
行う両者が予想すら出来ないものが出来上がることであり，本実験にて創発されたイン
タラクションでは創発性の確認が十分に行なえたとは言えないと考える．

このように，提案手法の有効性を検証するためには検証に用いるインタラクションの
改良および実験設定の見直しが必要である．次章ではこれらを考慮したインタラクショ
ンモデル，および実験について述べる．
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第3章

ACNおよびインタラクションモデルの
拡張

3.1 はじめに

2章におけるインタラクション環境は非常に単純であり，All-Combinatorial N-gram

（ACN）の挙動を検証する際には適していたが，その応用性は十分に議論できなかった．
本章ではACNの応用性への議論の第一歩として「ボールを使ったやりとり遊び」を題材
とする．「ボールを使ったやりとり遊び」とは乳児と養育者間でよく行われる「やりとり
遊び」の一種であり，本稿では特に「ユーザとエージェントがボールを両者間でやりと
りする遊び」とする．具体的にはボールを相手に向かって差し出す，差し出されたボー
ルを受け取る，ボールを相手に向かって投げる，などの行動をユーザとエージェント間
で行うインタラクションである．そのため本章におけるエージェントとは，ボールを掴
むことが可能であり，エージェントがボールを掴んでいることをユーザが容易に認識出
来るよう，擬人化エージェントを採用する．

図 3.1に本章におけるエージェントの外観を示す．本章では Player Charactorとエー
ジェントが手先を動かし，ボールを介してやりとりすることを「ボールを使ったやりと
り遊び」と呼称する．

本章では「ボールを使ったやりとり遊び」を扱えるよう，より一般化したACNを提案
し，および提案手法を用いたインタラクション実験を行い，創発されたインタラクショ
ンおよび実験参加者による感性評価を基に有効性を示す．
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Player Character Agent

Ball

図 3.1: エージェントの外観
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3.2 本章におけるインタラクション

現在の状況を取得

インタラクションルール更新

ユーザから報酬を与えられた

START

Yes

No

Yes

No

END

終了判定

次ステップにおける目標状況を決定

状況，ステップ数をリセット

行動を出力

図 3.2: エージェントの行動決定プロセス

本章ではユーザがいつでも報酬付与を行えるインタラクションを題材とする．図 3.2に
本章におけるエージェントの行動決定プロセスを示す．なお，本章ではインタラクショ
ンにかかわる情報を「状況」と呼び，エージェントは 1ステップごとに状況を取得可能
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であるとする．エージェントは現在のステップまでの状況とインタラクションルールか
ら次ステップにおける目標状況を決定し，目標状況に移行するための行動を出力する．
目標状況の決定方法に関しては 3.3.2にて述べる．

例として，「ボールを使ったやりとり遊び」の場合，ユーザとエージェントの姿勢（手
先位置）やボールの状態などが「状況」であり，エージェントは目標状況決定後，目標状
況内のエージェントの姿勢に一致するように自身の姿勢を変化させる．インタラクショ
ンルールの更新はユーザが与えた報酬を基に行われる．ユーザから報酬付与が行われた
場合，状況，ステップ数をリセットし初期状況からやりとりを再開するとする．初期状
況からユーザが報酬を付与するまでの状況の系列を「インタラクション系列」と呼ぶ．
ユーザとエージェントは非同期的に行動を決定し，状況はリアルタイムに変化するもの
とする．

2章ではインタラクションに以下の制約を設けた．

• ユーザ，エージェントのどちらもあらかじめ設定された出力記号集合の中から記号
を選び出力する

• ユーザとエージェントは交互に記号を出力する

• ユーザとエージェントは同じ回数だけ記号を出力する

上記制約と比較して，本章で扱うインタラクションは以下のようになる．

• ユーザ，エージェントはあらかじめ設定された行動集合の中から行動を選び出力
する

• ユーザとエージェントは非同期的に行動を決定する

• ユーザとエージェントの出力回数に制限は無い
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3.3 ACNの改良

S2 S4

D11

S1 S3

D12 D13 D14

(a) 1-gram

S2 S4

D21 D23

S1 S3

D22

(b) 2-gram

S2 S4S1 S3

D31

D32

(c) 3-gram

S2 S4S1 S3

D41

(d) 4-gram

図 3.3: ACNによる状況系列分割例 (4ステップ目までの場合)

2.3節にて提案してACNは 2章におけるインタラクションに特化していたため，本章
ではまずACNを改良し，抽象度を上げることとする．まず，本章では 2章とは異なり
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「対話」ではなく「状況」の系列をACNによって学習する．Stを tステップ目の状況で
あり，4ステップ目までの状況系列は図 3.3のように分割される．このように分割された
後，ユーザから付与された報酬を基にそれぞれ学習する．

なお，本章ではインタラクション系列の部分系列である，報酬付与時点から遡ってTmax

個の状況までの系列に対して報酬を付与するものとする．これを「報酬付与対象系列」
と呼ぶ．インタラクション系列長が Tmax未満の場合，報酬付与対象系列はインタラク
ション系列と等しい．本章では報酬付与対象系列をACNによって分割し，分割後の系
列を「パターン系列Dij」と呼ぶ．i（1 5 i 5 Tmax）はパターン系列の長さを表し，jは
i-gramモデルごとのパターン系列を表す添字である．すなわちパターン系列は報酬付与
対象系列の部分系列であり，系列長が 1～Tmaxである「状況」の系列である．Tmaxはイ
ンタラクションの種類，状況に含む情報量などに応じて決定するのが望ましい．本章に
おける具体的な値は 3.4節にて述べる．
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3.3.1 インタラクションルールの更新

本章ではACNによって生成されたパターン系列の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N-gramルールとして保持しており，ユーザが報酬を与える
度に更新される．本章におけるN-gramルールはパターンルールの長さごとの集合であ
り，Rの更新とはN-gramルール内の各パターンルールの報酬履歴を更新することとす
る．パターンルールRijは，パターン系列DijとDijの過去の報酬履歴を格納している．

パターン系列Dijのある報酬値P はパターン系列の長さおよび報酬付与時からの近さ
で重みを算出される．式 3.1，3.2にそれぞれパターン系列の長さによって報酬値 PLを
決定する式，報酬付与時からの近さによって報酬値 PDを決定する式を示す．

PL =
U × Aij

(1 + eT−||Dij ||−Tmax/2)
． (3.1)

PD =
U × Aij

(1 + eT−Kij−Tmax/2)
． (3.2)

ここで iはNの値を表し，jは i-gramモデル内のパターン系列の識別子，U はユーザ
が与えた報酬値，Aij は報酬付与対象系列内にDij が出現した個数，T は報酬付与対象
系列長，||Dij||はDijのパターン系列長，Tmaxは最大パターン系列長，Kijは報酬付与
時からDijの末尾までの距離（ステップ数）を表す．本稿ではU（−X ≤ U ≤ X）は整
数であり，U の値が大きいほど良い報酬を意味する．なおX は任意の非負整数であり，
本章における具体的な値および報酬付与方法は 3.4にて述べる．式 3.1によってパター
ン系列Dij の報酬値 PLを決定することでより長い系列に対して大きな値となり，やり
とり全体の流れに重きをおいた学習を行うことができる．同様に式 3.2によってパター
ン系列Dij の報酬値 PDを決定することでより報酬付与時に近い系列に対して大きな値
となり，タイミングに重きをおいた学習を行うことができる．

本章では式 3.1，3.2を複合し，長さによる重み，近さによる重みの双方を考慮した式
によって報酬値 PDLを算出する．式 3.3に本章で使用する報酬値 PDLの算出式を示す．

PDL =
U × Aij

(1 + eT−||Dij ||−Tmax/2)(1 + eT−Kij−Tmax/2)
． (3.3)
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3.3.2 目標状況の決定

θ

θ ω

θ ω ω

δ
インタラクションルールの一部

現状況

R{ω}

ω,δ,θ：ある状況

R{ω}：状況ωを目標状況とするルール集合

Dij：i-gramモデルj番目のパターン系列

目標状況

δ

θ ωδ δ

D21

ωδ δδ

δ

δ

D41

D51

D42

StSt-1St-2

報酬

付与

・・・

St+1

図 3.4: αk以前に状況が存在するDijの場合のR{αk}選出例

エージェントはユーザからの報酬を最大化するような状況を目標とする．次ステップ
におけるエージェントの目標状況は獲得したインタラクションルールR及び，現在のス
テップから遡ってTmax個までの状況系列によって決定される．なお，ステップ数がTmax

未満の場合は初期状況から現状況までの状況系列が目標状況の決定に用いられる．目標
状況は以下の手順で決定する．

エージェントが学習済みの状況の集合をαとし，目標状況の候補をαk ∈ αとすると，
エージェントは αkに対する総報酬予測値Eαk

を以下の手順で算出する．

1.パターン系列Dijに状況αkを含むパターンルールRijの内，以下の条件を満たすも
のをパターンルールの集合R{αk}として求める．なお，DijはパターンルールRijの
持つパターン系列を，∗は任意の状況を表す．

• αk以前に状況が存在しないDijの場合

R{αk} = {∀Rij ∈ R | (αk, ∗, · · · , ∗) = Dij}． (3.4)
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• αk以前に状況が存在するDijの場合
αk以前の状況の系列を β，βの系列長を ||β||とすると，初期状況 S0から現状
況 Stまでの状況の系列は以下のように表現できる．

S0, · · · , St−||β||+1, · · · , St (3.5)

またR{αk}は以下の条件のもと求める．

R{αk} = {∀Rij ∈ R | (St−||β||+1, · · · , St) = β ∧
(β, αk, ∗, · · · , ∗) = Dij}．

(3.6)

図 3.4に前回の報酬付与後，状況が δ, δ, θと遷移した現状況におけるαk = ωの
場合のR{αk}選出例を示す．図 3.4では，上記条件に基づきパターン系列D21，
D41，D51を持つパターンルールR21，R41，R51をR{ω}の要素として選出して
いる．D42は β = (δ, δ)が現状況までの系列（St−1, St = (δ, θ)）と一致しない
ため選出されない．

2. αkの総報酬予測値Eαk
を下式にて求める．

Eαk
=

∑
R∈R{αk}

F (R)． (3.7)

F (R) =

{
µ(R)× 1√

2πσ(R)
(σ(R) ̸= 0)，

µ(R) (σ(R) = 0)．
(3.8)

ここで µ(R)は Rが持つ報酬履歴に含まれる報酬値の平均値を，σ(R)は標準偏差
を表す．なお式 3.8は正規分布の確率密度関数式 3.9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

)
． (3.9)

以上の手順を状況集合α内の全要素に対して計算し，算出された目標状況の候補 αk

の総報酬期待値Eαk
から相対的にαkの生起確率OPkを算出する．そしてOPkに基づい

て確率的に目標状況を決定する．

OPk =
Eαk∑

αk∈α

Eαk

× 100． (3.10)

エージェントは目標状況を決定したのち，その状況に移行するための行動を出力する．
なお，抽出されたパターンルールが一つもない場合（R{αk} = ϕ for ∀αk ∈ α）は目標
状況を決定できないため，ランダムに行動を出力する．
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3.4 感性評価実験

人－エージェント間のインタラクションにおいて本章で提案した学習手法の有効性を
確認するため，感性評価実験を行う．

3.4.1 計算機実装

Player Character Agent

Ball

図 3.5: シミュレータ上のキャラクターとボールの外観

本章では人－エージェント間のインタラクションに使用するインターフェースとして
栗山ら [48, 40]が使用したものを参考に用意した．栗山らは「親と子のボールを使ったや
りとり遊び」をモチーフとした環境をインターフェースとして構築し，インタラクショ
ン実験の中で多彩なやりとりが人－ロボット間で創発されたこと，および栗山らが想定
していなかったやりとりも創発されたことを確認している [40]．我々は栗山らのインター
フェースを参考にインターフェースを構築することで，2章と比較してより複雑で多様
なインタラクションが創発できる環境において提案手法の有効性を検証できると考えた．
なお，構築したインターフェースは [48, 40]を参考に我々が作成したものであり，栗山
らが用いたものと厳密には一致しない．以下に実装の詳細を述べる．
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Player Character Agent

図 3.6: 手の位置

NU
(FarUpper)

FU

(Near

Upper)

FL

(FarLower)

NL

(NearLower)

図 3.7: 手を移動できる場所

-5〜5の間で報酬を入力してください

（何度でも入力し直せます）

Enterを押すと確定します

図 3.8: 報酬付与中の様子

ボールを使った遊びに場面を設定し，シミュレータ上に人型キャラクターを二体構築
し向き合う形で配置した．本章では実験参加者が操作するキャラクターを「PC（Player

Character）」，もう片方を「エージェント」と呼称する．PCとエージェントの間には
ボールを配置した．図 3.5に実験に用いた人型キャラクターおよびボールの外観を示す．
なお図 3.5における人型キャラクターの手先位置およびボールの位置は初期状態であり，
インタラクションは毎回この状態から始まる．

PCは実験参加者がキーボードで特定のボタンを押すことで操作する．簡単のため，各
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キャラクターの手とボールの位置は矢状面（両者にとって上下前後の面）に拘束する．
エージェントとPCは手の位置，手の握りを変えることができ，手を握っていないときは
手は黄色に表示，手を握ってボールを掴んだ場合は赤く表示，手を握ってボールが手に
触れていなかった場合はオレンジ色に表示される．また，物理現象をインタラクションに
利用できるようにするため，動力学シミュレータであるODE（Open Dynamics Engine）
を導入した．

本章では PCとエージェントの手の位置の状態数は 4であるとする．すなわち，両者
の手先位置は予め定めた 4箇所（図 3.6）にのみ移動できるものとする．また 4箇所の
名称はそれぞれ，NearUpper（NU），NearLower（NL），FarUpper（FU），FarLower

（FL）とする（図 3.7）．初期手先位置は両者とも FUである．なお，本章における「手
の位置」とは「両手の位置」である．すなわち，両者の左右の手は拘束されており，左
右の手それぞれが異なる状態に移動することはないとする．手の握りは「握っている」，
「握っていない」の 2状態とする．すなわち，PCおよびエージェントが選択できる状況
の種類は｛NU，NL，FU，FL｝の手の位置 4つそれぞれに対し手を握っているかどうか
の 2値を考慮した 8種類である．ボールの状態数は「PCがボールを掴んでいる」，「エー
ジェントがボールを掴んでいる」，「誰も掴んでいない」，「どちらも掴んでいる」の 4状
態とした．ボールは手がボールに触れている時に手を握ると掴むことができる．

エージェントは 1秒ごとに状況を取得する．取得する状況に含まれる情報は，PCの
手の 8状態，エージェントの手の 8状態，ボールの 4状態の 3次元であり，計 256通り
である．エージェントは状況を取得後，1秒後の目標状況を決定し，目標状況を達成す
るようエージェントの手を操作する．エージェントはインタラクション中，取得した状
況を最新 8（Tmax = 8）個記憶する．よって報酬付与対象系列の最大長は 8となり，実
験参加者から与えられた報酬は最新 8個の系列に対して与えられる．なお，やりとり開
始時は何も記憶していないとする．

身心共に健康な 20代男性 10名の実験参加者が実験に参加した．事前に PCの操作方
法を説明し，インタラクションに必要な動きを練習させた上で実験に臨んだ．本実験環
境はリアルタイムに動作するものであるため，特に任意のタイミングで任意の場所にPC

の手先が移動できること，報酬付与のためのボタン操作をスムーズに行えることを確認
できるまで練習させた．本実験ではエージェントとのインタラクションについて「良い」
と感じた場合に高い報酬を与えるよう実験参加者に指示する．どのようなインタラクショ
ンを「良い」と思うかは実験参加者の主観に任せるものとする．実験参加者からの報酬
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）とする．図 3.8

に実験参加者がエージェントに報酬を与えている様子を示す．報酬を与える際はまずシ
ミュレータを一時停止させた上で，数字をキーボードから入力する．シミュレータはボ
タン一つで停止できるよう設計したため，リアルタイムにインタラクションが進行する
中でも任意のタイミングで報酬を与えやすい環境となっている．なお，報酬付与とエー
ジェントの目標状況決定タイミングが衝突した場合は，報酬付与後に更新後のインタラ
クションルールを用いて新たに目標状況を決定する．
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3.4.2 感性評価

実験参加者には 5つのエージェントと 5分間やりとりさせ，各エージェントとのやり
とり終了後に感性評価をしてもらった．順序効果を考慮し，やりとりするエージェント
の順番は実験参加者ごとにランダムに決定した．なお，各エージェントとのやりとりご
とに 5分程度の休憩を挟んだ．評価実験に用いたエージェントを以下に示す．

• 提案エージェント（エージェントDL）：
提案手法（式 3.3）によりユーザ報酬付与傾向を学習するエージェント

• 長さ優先エージェント（エージェント L）：
提案手法のうちインタラクションルール更新時に式 3.1を使用するエージェント

• 近さ優先エージェント（エージェントD）：
提案手法のうちインタラクションルール更新時に式 3.2を使用するエージェント

• ランダムエージェント（エージェントR）：
ユーザからの報酬を無視し，ランダムに動くエージェント

• ミラーリングエージェント（エージェントM）：
ユーザの動きを真似するエージェント

なお，長さ優先エージェントおよび近さ優先エージェントは本章で提案したインタラ
クションルール更新時に用いる重み（式 3.3）の有効性の検証のため採用した．それぞれ
更新時に式 3.1（計算時に系列の長さのみを考慮する式）を用いるエージェント，式 3.2

（報酬付与時からの近さのみを考慮する式）を用いるエージェントとなっている．また，
ミラーリングエージェントはエージェントの状況取得時におけるPCの手の状態と同じ
状態になるよう出力を決定する．すなわち，状況取得時のPCの手の状態が「NU・握っ
ていない」であれば，ミラーリングエージェントは「NU・握っていない」を目標状況と
し行動を出力する．

感性評価には SD法 [45]を用い，以下の形容詞対について 7段階評価で行う．実験に
用いる形容詞対を以下に示す．

1.賢い－愚かな
2.人間的な－機械的な
3.敏感な－鈍感な
4.派手な－地味な
5.複雑な－単純な
6.感じの良い－感じの悪い
7.面白い－つまらない
8.積極的な－消極的な
9.好きな－嫌いな
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10.自然な－違和感のある

上記形容詞対は，神田ら [49]などのエージェントに抱く印象研究および SD法につい
てまとめている書籍 [50]などを参考に感性工学に携わる研究者と協議の末に決定した．
また，全エージェントとのインタラクション後に「最も印象が良かったエージェント」
および「最も印象が悪かったエージェント」を聴取した．

賢い

エージェントDL

エージェントL
エージェントD

1

2

3

0

-1

-2

-3

エージェントR

*
**

愚かな

人間的な

機械的な

敏感な

鈍感な

派手な
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ない
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のある
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*

エージェントM

**:有意水準1％
*:有意水準5％

t検定

図 3.9: 感性評価実験の結果

図 3.9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．また，各エージェントの評価に対して t検定による有意差検定を行っ
た．検定の結果，有意水準 1％および 5％にてエージェント間に有意差を確認できたも
のを「＊＊」および「＊」でそれぞれ示す．

図 3.9より，提案エージェント（エージェントDL）は「賢い」「人間的な」「敏感な」
「複雑な」「面白い」「積極的な」「好きな」「自然な」でミラーリングエージェント（エー
ジェントM）に対して有意差を確認できたことがわかる（「賢い」：t = 4.796，p < 0.001．
「人間的な」：t = 5.182，p < 0.001．「敏感な」：t = 3.376，p = 0.003．「複雑な」：t = 4.070，
p = 0.001．「面白い」：t = 2.764，p = 0.013．「積極的な」：t = 3.737，p = 0.002．「好
きな」：t = 2.391，p = 0.028．「自然な」：t = 2.449，p = 0.025）．ランダムエージェン
ト（エージェント R）に対しては「賢い」「敏感な」「感じの良い」「面白い」「好きな」
という形容詞対において提案エージェントの方が高い評価であることを確認した．しか
し，t検定における有意差は確認できなかった（「賢い」：t = 0.922，p = 0.372．「敏感
な」：t = 0.812，p = 0.428．「感じの良い」：t = 1.043，p = 0.311．「面白い」：t = 0.512，
p = 0.615．「好きな」：t = 0.566，p = 0.579）．

ミラーリングエージェントは全形容詞対に対してネガティブな評価をされており，本
章におけるインタラクションには向いていないエージェントであったと考える．2章に
て行ったインタラクション実験においてはミラーリングエージェントがネガティブな評
価をされることは稀であり，扱うインタラクションによって有効性が大きく変わるエー
ジェントであると考えられる．
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表 3.1: 最も印象が良かった・悪かったエージェント
実験参加者 最も良い 最も悪い

A エージェントDL エージェントM

B エージェントD エージェントM

C エージェントD エージェントM

D エージェントDL エージェントM

E エージェントM エージェントR

F エージェントD エージェントR

G エージェントR エージェントM

H エージェントDL エージェントM

I エージェントDL エージェントD

J エージェントDL エージェントD

表 3.1に実験参加者が「最も印象が良かった，または悪かったエージェント」というア
ンケートに回答した結果を示す．表 3.1より，提案エージェント（エージェントDL）が
最も多く「最も印象が良かった」と評価されたことがわかる．これにより，感性評価実
験ではランダムエージェント（エージェントR）との有意な差は確認できなかったもの
の，実験参加者の中では「最も印象が良かった」エージェントである傾向が見られること
から提案エージェントの有効性が示せたと考える．なお，近さ優先エージェント（エー
ジェントD)は提案エージェントについで多く「最も印象が良かった」と評価されたが，
「最も印象が悪かった」とも評価されており，実験参加者によっては報酬付与時に近い
系列であるほど報酬への影響が大きいとは限らないと考えられる．また，ミラーリング
エージェント（エージェントM）が最も多く「最も印象が悪かった」と評価されており，
感性評価実験の結果と同等の結果であることを確認した．
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3.4.3 エージェントごとの報酬付与頻度の違い

表 3.2: エージェントごとの報酬付与頻度
報酬付与頻度（全実験参加者平均）

提案エージェント 1.72

長さ優先エージェント 1.3

近さ優先エージェント 1.42

ランダムエージェント 1.58

ミラーリングエージェント 0.88

本章で構築したインターフェースではユーザは好きなタイミングでエージェントに報
酬を与えることができる．我々は実験参加者がインタラクション相手のエージェントに
対して学習することを期待しているかどうかによって報酬付与頻度1が変化するのではな
いかと考え，感性評価実験に用いたエージェントごとの報酬付与頻度の違いに着目した．
表 3.2にエージェントごとの報酬付与頻度における全実験参加者平均を示す．表 3.2よ
り，ミラーリングエージェントに対する報酬付与頻度が最も低いことがわかる．これは
ミラーリングエージェントに対して学習を期待していないからではないかと考える．ミ
ラーリングエージェントの「ユーザの動きを真似する」仕組みには全実験参加者がイン
タラクション中に気づいており，ミラーリングエージェントが学習することに期待を持
てなくなったと考えられる．なお，提案エージェントに対する報酬付与頻度は最も高かっ
たため，提案エージェントに対しては学習を期待する実験参加者が多かったと考える．

1各エージェントとのインタラクションにおける 1分間当たりの報酬付与回数の平均値
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3.4.4 創発されたインタラクション

本章におけるインタラクション環境は 2.4節および 2.5節で構築した環境よりも複雑か
つ多様なインタラクションが創発されることを目的として構築している．本節では感性
評価実験のなかで実験参加者－提案エージェント間で実際に創発されたインタラクショ
ンを例に本環境について考察する．以下に本実験にて創発されたインタラクションの例
を示す．

「ボールの受け渡し」

図 3.10: 「ボールの受け渡し」の様子

図 3.10はボールをPCが持ち，そのボールをエージェントが受け取り，その後エージェ
ントがPCにボールを渡すやりとりを示している．これを「ボールの受け渡し」と呼ぶ．
なお，より厳密には最初にエージェントがボールを持ち，そのボールをPCが受け取り，
その後PCがエージェントにボールを渡した場合も「ボールの受け渡し」であり，ボール
を受け渡す手の位置は FUまたは FLである．また，ボールを渡された側（図 3.10にお
いてはエージェント）が 1秒以上ボールを保持せずに渡した側（図 3.10においてはPC）
に返した場合はボールの受け渡しとはみなさないこととした．これはPCおよびエージェ
ントの手先が共に FUまたは FLの位置にあり，瞬間的にボールを握って離すを繰り返
した場合を「ボールの受け渡し」であると認めないためである．

「ボールの受け渡し」は多くの実験参加者で見られた．ボールを使ったやりとり遊び
としても一般的であり，創発された事自体は自然であると言える．しかし，ボールを渡
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すだけ，あるいは受け取るだけなどの一方通行のやりとりとは異なり，「ボールの受け渡
し」は双方向のやりとりである．双方向のやりとりはやりとりの時間的変化も考慮する
必要があるため，提案手法による学習は時間的変化も踏まえたインタラクションの学習
ができていることがわかる．

「ボールの押し合い」

図 3.11: 「ボールの押し合い」の様子

図 3.11はボールをPCが握った状態の手でエージェントに向かって押し，ボールはエー
ジェントのもとへ転がり，エージェントが握った状態の手でPCに向かって押しだす様子
を示している．これを「ボールの押し合い」と呼ぶ．「ボールの押し合い」はボールを掴
まずに相手に渡すインタラクションであり，「ボールの受け渡し」の一種であるとも考え
られる．ただし，本環境においては握った状態の手でのみボールを押すことができるた
め，「ボールの受け渡し」とは発生する条件が明確に異なる．具体的にはボールを掴めな
い位置であらかじめ手を握っておき，握った状態のままボールに接触し相手の下へボー
ルを転がしあうこととする．また，「ボールの押し合い」はボールが地面を転がること
が条件であり，握った状態の手でPCとエージェント間をボールが行き来したとしても，
ボールが空中であった場合は下記の「バレーボールのようなやりとり」であるとする．

「バレーボールのようなやりとり」

図 3.12はボールをPCが握った状態の手で上方向に飛ばし，それをエージェントが握っ
た状態の手で弾き，PCが握った状態の手で受け止めるやりとりを示している．これを
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図 3.12: 「バレーボールのようなやりとり」の様子

「バレーボールのようなやりとり」と呼ぶ．「バレーボールのようなやりとり」はボール
の物理的制約を考慮した上で行われる極めて難しいインタラクションであると我々は考
える．「バレーボールのようなやりとり」はボールを使ったやりとり遊びという枠を超
え，スポーツやゲームに近いと考えられ，このようなやりとりを創発できることは本章
において構築したインタラクション環境は十分に多様なインタラクションを生み出す可
能性を持つと考える．特に，ボールを地面に落とさず常に空中にあるよう手で弾くこと
は，ボールの移動範囲をPCとエージェントの矢状面に固定した本環境においても非常
に難しい．そのため，偶然地面に落ちずにPC－エージェント間を往復することはあれ
ど，狙ってそのようなやりとりを学習させることはできないだろうと筆者は実験開始前
考えていた．しかし，ある実験参加者は「バレーボールのようなやりとり」を狙って報
酬を付与し，実際に何度も「バレーボールのようなやりとり」の創発に成功した．この
ようなやりとりを学習できたことは，提案手法が本実験環境における多様性に基づき多
種多様なインタラクションを学習可能であることを示していると考える．

「ボールの引っ張り合い」

図 3.13はボールをPCとエージェントの双方が掴んでおり，引っ張り合っているやり
とりを示している．これを「ボールの引っ張り合い」と呼ぶ．「ボールの引っ張り合い」
はやりとりの膠着状態であるともいえるが，人間同士の場合においてはこれもボールを
使ったやりとり遊びであると言える．すなわち，「ボールの引っ張り合い」においてはボー
ルそのものではなくボールを引っ張る力をやりとりしている．また，力の大小関係から
ボールは両者の間を移動するため，全くの膠着状態ではない．しかし，本インタラクショ
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図 3.13: 「ボールの引っ張り合い」の様子

ン環境においては PCとエージェントの引っ張る力等は同一に設定されており，ボール
は左右方向には一切動かない．上下方向には動くため，完全な膠着状態ではないのだが，
人間同士の場合と比べて相手のボールを引っ張る力がボールを通して伝わることもない
ため，やりとり遊びとして捉えることは難しい．「ボールの引っ張り合い」に関しては実
機ロボットを用いた場合にやりとり遊びとして有効である可能性が考えられる．

「ボールをぶつける」

図 3.14はPCがボールをエージェントに向かって投げ，エージェントの体に当たった
様子を示している．逆に，エージェントが PCに向かってボールを投げて PCの体に当
たる様子も観測している．これを「ボールをぶつける」と呼ぶ．「ボールをぶつける」こ
とも双方向のやりとりとして捉えることが出来る．ボールを投げた側はボールに当たる
側がボールを掴むことを期待していない．しかし，何度もボールを投げるために自身に
ボールを返してくれることは期待している．ある実験参加者はエージェントに向かって
ボールを投げ，体に当たったボールを PCに返すような動きをしたエージェントに対し
て高い報酬を与えていた．一方，エージェントがPCに向かってボールを投げたことに対
して高い報酬を与えていた実験参加者もみられた．これはボールを掴んで渡すよりも高
度な投げる動作の達成に対して実験参加者が好印象抱いたためと考えられる．エージェ
ントがボールを投げるためには，基本的にエージェントの手先の状態が「NL・握ってい
る（ボールを掴んでいる）」から「FU・握っていない」へ遷移するか，「NU・握ってい
る（ボールを掴んでいる）」から「FU・握っていない」へ遷移する必要があり，非常に
限られた状況系列を学習する必要がある．そのため，エージェントがボールを投げるこ
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図 3.14: 「ボールをぶつける」様子

とは稀であり，出現時には実験参加者に強い印象を残したと考えられる．

「ボールを防ぐ」

図 3.15: 「ボールを防ぐ」様子



第 3章 ACNおよびインタラクションモデルの拡張 70

図 3.15はPCが投げたボールをエージェントが握った状態の手で弾いている様子を示
している．これを「ボールを防ぐ」と呼ぶ．「ボールを防ぐ」やりとりは「ボールをぶつ
ける」やりとりとは違い，エージェントが投げられたボールに反応して握った状態の手
で弾く，すなわちエージェント自身の体にボールが当たらないように手先で防ぐことを
期待されているやりとりである．一部の実験参加者において「ボールをぶつける」やり
とりから「ボールを防ぐ」やりとりに発展している様子を確認した．「ボールを防ぐ」こ
とが出来れば高い報酬を与えており，特にボールを握った状態の手で弾いた場合よりも，
エージェントがボールを掴むことによって防いだ場合に高い報酬を与えていることを確
認した．なお，上記の逆パターン，すなわちエージェントが投げたボールを PCが防ぐ
やりとりに関しては，偶然そのように見える状況の変化だった場合を除き，意図的に学
習した様子は見られなかった．エージェント側がボールを投げることは先述の通り非常
に稀であり，学習そのものが難しかったと考える．

「エージェントの一人遊び」

図 3.16: 「エージェントの一人遊び」の様子

図 3.16はエージェントがPCの手が届かない範囲でボールを持ち上げたり降ろしたり
している様子を示している．これを「エージェントの一人遊び」と呼ぶ．「エージェント
の一人遊び」については双方向のやりとりであるとは言い難い．多くの実験参加者は図
3.16のような「エージェントの一人遊び」が見られたら負の報酬を与えていた．しかし，
一部の実験参加者はエージェントの一人遊びに対して即座に負の報酬は与えず，じっと
様子を観察していた．あるいは，正の報酬を付与する実験参加者も見られた．これは，
エージェントを幼児とみなし，幼児の一人遊びを見守る保護者としてPCを操作してい
たと思われる．エージェント自体の年齢設定および性格などは一切設定していないが，
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エージェントとのやりとりから一種のロールプレイへ発展することはメディアイクエー
ション [14]の観点からも妥当であり，「エージェントの一人遊び」を助長するような報酬
付与を行う実験参加者が現れたことも不思議ではない．このように本実験環境は，筆者
が想定しなかったやりとりをも創発できる枠組みであり，提案手法は十分にそれを学習
出来るものであると考える．

「エージェントのフェイント」

図 3.17: 「エージェントのフェイント」の様子

図 3.17はエージェントがボールを持った状態でPCに向かって手を伸ばすものの，PC

の手から逃げるように手を動かしボールを PCに渡さない様子を示している．これを
「エージェントのフェイント」と呼ぶ．「エージェントのフェイント」は「エージェントの
一人遊び」と同様，多くの実験参加者が負の報酬を与えるやりとりではあったが，イン
タラクション相手の存在があって初めて成り立つ双方向のやりとりである．また，「エー
ジェントのフェイント」の逆，すなわちPCがボールを持った状態でエージェントに向
かって手を伸ばし，エージェントの手から逃げるように手先を動かす，いわば「PCの
フェイント」とも呼べるやりとりも見られた．「PCのフェイント」はそれのみが何度も行
われることは無く，例えば「ボールを防ぐ」やりとりを頻出させた実験参加者がボール
を投げる前にフェイントをかける，といった形で観測した．このような「エージェント
のフェイント」も「エージェントの一人遊び」と同様，本実験環境が多様なやりとりを
創発できる枠組みであり，それを学習出来る提案手法の有効性を示すものであると考え
る．なお，「エージェントのフェイント」に関しては本実験環境構築の際に参考にした栗
山ら [40]の実験においても創発が確認されており，全く同一の環境ではないにせよ，同
等の創発性を確認できたのではないかと考える．
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3.4.5 まとめ

以上の結果から，提案手法が実験参加者の好みを学習し，好むインタラクションを創
発し，実験参加者がエージェントに対して好印象を抱く，という本研究の目的達成に成
功したと考える．提案手法は「状態と行動の対」を学習する一般的な強化学習と異なり，
「状況」というインタラクション相手の行動，自分の行動，環境から得られる観測情報
などからなる情報表現を考え，その系列を学習するものである．すなわち，インタラク
ションの流れ，過去の状況の系列を考慮した行動選択が可能である．これにより，「ボー
ルの受け渡し」や「バレーボールのようなやりとり」といった双方向やりとりが創発さ
れ，ひいては実験参加者から「最も印象が良かったエージェント」と評価されるに至っ
たと考える．

なお，3.4.4節では提案エージェントにおいて創発されたやりとりを主に紹介したが，
「バレーボールのようなやりとり」は近さ優先エージェントでも創発されており，提案
エージェントに次いで多く「最も印象が良かったエージェント」と評価された一因では
ないかと考える．一方，長さ優先エージェントはあまり良い評価をされなかった．また，
ランダムエージェントへの高評価は我々の予想を上回るほどのものであった．これらの
印象評価要因を探るため，次節では実験参加者間の報酬付与頻度の違いに着目した．
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3.5 実験参加者間の報酬付与頻度の違い

表 3.3: 実験参加者の報酬付与頻度
実験参加者 報酬付与頻度 群

A 0.96 消極
B 2.92 積極
C 0.68 消極
D 1.52 積極
E 1.28 消極
F 0.88 消極
G 1.92 積極
H 1.12 消極
I 2.08 積極
J 0.44 消極

平均 1.38

3.4.3節にて述べた通り，本実験では実験参加者は好きなタイミングでエージェントに
報酬を与えることができる．そのため実験参加者ごとに報酬を与えるタイミングや回数
が異なる．表 3.3に感性評価実験において各実験参加者がエージェントに与えた報酬の
頻度を示す．報酬付与頻度が実験参加者平均よりも高い実験参加者は積極的にエージェ
ントに報酬を与えていると考えられるため「積極群」に分類し，報酬付与頻度が実験参
加者平均以下の実験参加者は「消極群」に分類する．

3.5.1 感性評価の違い

図 3.18に群ごとの感性評価の結果を示す．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し，t検定における有意水準 1％および 5％にてエージェント間に
有意差を確認できたものを「＊＊」および「＊」で，Mann-WhitneyのU 検定における
有意水準 1％および 5％にて群間の分布に有意差を確認できたものを「‡」および「†」
でそれぞれ示す．

図 3.18より，積極群は消極群に比べ全体的にポジティブな評価に偏っていることがわ
かる．特に「派手な」「自然な」の形容詞対に関しては消極群に対して積極群の評価は有
意に上昇していることを確認した（「派手な」：U = 165， p = 0.006．「自然な」：U = 195，
p = 0.035）．エージェント間の差に着目すると，長さ優先エージェント（エージェント
L）の評価に著しい差が確認できる．図 3.19にエージェント Lにおける積極群および消
極群の結果を示す．図 3.19からわかるように，「派手な」「積極的な」の形容詞対に関し
ては t検定により有意差を確認した（「派手な」：t = 2.484，p = 0.038．「積極的な」：
t = 3.050，p = 0.016）．
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図 3.18: 積極群，消極群の感性評価実験の結果
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図 3.19: エージェント Lにおける積極群，消極群の感性評価実験の結果

本実験における全てのエージェントは学習できる系列の長さに制限がある（Tmax = 8）．
すなわちインタラクションルール更新に用いられる系列はユーザが報酬を与えた時点か
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らさかのぼって最新 Tmax個までである．一方で，消極群の実験参加者は報酬付与頻度
が低いため報酬の間隔は長くなる．本実験の場合，消極群に属する全ての実験参加者に
おいて報酬付与間隔は全て Tmaxを超えており，常に T = Tmaxとなるため式 3.1の影響
が低くなると考える．逆に積極群においては報酬の間隔が短いために更新時の系列も短
くなり，式 3.1の影響が大きくなると考えられる．これによりエージェント Lに対する
群間の差が生じたのではないかと考える．

またランダムエージェント（エージェントR）に着目すると，積極群においてランダ
ムエージェントは最も評価が高い．しかし消極群においては「派手な」「積極的な」の形
容詞対以外の評価が低くなっている．この群間の差は観測するインタラクションの長さ
の違いが影響していると考える．積極群は報酬付与頻度が高く，報酬の間隔が短い．す
なわち報酬と報酬の間で行われるインタラクションは短く，例えランダムに動いていて
もそれをランダムと認知し難いと考える．逆に消極群は観測するインタラクションが長
く，エージェントRの動きに学習している様子が見られないことを認知しやすいのでは
ないかと考える．これは「賢い」の形容詞対におけるエージェントRの評価が，積極群
と消極群で大きく違うことからも示唆される．
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3.5.2 インタラクションの違い

ここで，各実験参加者群で顕著に見られたインタラクションの様子を述べる．積極群
はPCが差し出したボールをエージェントが受け取ったら報酬を与える，あるいはエー
ジェントが地面に落ちているボールを拾い，PCに向かって差し出してきたら報酬を与
えるなど，一方通行のやりとりが成立したときに報酬を与える様子が見られた．それに
比べ消極群は，積極群に比べ長い間やりとりを続け，主に双方向のやりとりが成立した
時に報酬を与える様子が見られた．このように一方通行のやりとりは積極群で多く，双
方向のやりとりは消極群で多く見られたことが，感性評価へ影響を与えたと考える．特
に双方向のやりとりは通常一方通行のやりとりよりも成立しづらいため，成立したとき
実験参加者がポジティブな印象を持つことが考えられる．

典型的な双方向のやりとり例として「ボールの受け渡し（図 3.10）」が挙げられる．こ
のやりとりは本実験で行われた全 50回のやりとり中，14回のやりとりで成立が確認さ
れた．「ボールの受け渡し」を成立させたやりとりを行っていた実験参加者は 10名中 6名
（実験参加者E，F，G，H，I，J）であり，特に実験参加者Fはミラーリングエージェン
ト以外のエージェント全てにおいてこのやりとりを成立させていた．これは実験参加者
Fが消極群であったためと考える．なお，「ボールの受け渡し」はボールを使ったやりと
り遊びとして一般的であり比較的成立しやすいため，このやりとりの成立がそのまま感
性評価にポジティブな影響を与えている実験参加者は 2名（実験参加者G，J）のみで
あった．

成立しづらい双方向のやりとり例として「バレーボールのようなやりとり（図 3.12）」
が挙げられる．本実験で行われた全 50回のやりとり中，成立が確認されたのは 6回で
あった．この「バレーボールのようなやりとり」は実験参加者Cと Jにおいてよく観測
された．共に消極群の実験参加者である．特に実験参加者Cは「バレーボールのような
やりとり」の成立を狙って報酬を与えていたと実験後のインタビューで答えており，実
際にこのやりとりが成立したエージェントへの感性評価は非常にポジティブであった．

3.5.3 まとめ

以上の結果から実験参加者ごとに異なる報酬付与頻度がインタラクションおよび感性
評価に対して大きな影響を持っていることを確認した．本実験では各々の実験参加者の
性格，例えば他人に物事を教えるようなインタラクションにおいて積極的に振る舞うか
どうかなどを事前に調査・分類していない．本節における「積極群」「消極群」といった
群分けは事後的なものであるため，今後は実験参加者属性を加味した調査を実施したい．
また本節および 3.4.3節における結果から報酬付与頻度は本研究において重要な要素で
あることがわかったため，最適な報酬付与頻度やユーザの報酬付与頻度に合わせた学習
を行うエージェント，あるいは表情やジェスチャーなどによってエージェントの学習度
合いを示すことで，ユーザに報酬付与を促すエージェントを考案していきたい．
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3.6 ランダムに振舞うエージェントに対してなぜ好印象を
抱くのか

3.4節，および 3.5節の結果から着目すべき事象が観測されている．それはランダム
エージェントに対する謎の高評価である．ランダムエージェントは 2章における二種類
の実験ではどちらでも実験参加者から著しくネガティブな評価を受けていた．これは実
験の都合上，ユーザの好みを学習するエージェントであると実験参加者に説明した上で
実験参加者がエージェントとやりとりを開始するために起こる一種の「適応ギャップ」
であり，いわば当然の結果であるとも言えた．なお，適応ギャップとは「ユーザがエー
ジェントに対して期待した機能と実際のインタラクションにおいてユーザが感じた機能
の差」であると小松ら [51]が定義している．一般的にはエージェントの外見，事前情報
からユーザが期待を生成するため，3.4節における実験のように擬人化エージェントを用
いて，かつ実験者から「学習する機能を持つ」と事前情報を与えられることによりユー
ザがエージェントに対して大きな期待を抱くことは容易に想像できる．このことから，
本章における実験計画時にランダムエージェントが提案エージェントと同等に良い評価
を受けることは予想出来なかった．

本節では人－エージェント間のインタラクションにおいて，ランダムに行動を決定す
るエージェントに対して人が抱く印象およびその要因を確認するため，感性評価実験を
行い，検証する．

3.6.1 実験設定

実験に用いたインタラクション環境は 3.4節と同一である．実験参加者にはいつでも
好きなタイミングでエージェントに報酬を与えるよう指示した．報酬値は-5（とても悪
い）から+5（とても良い）の間の 11段階とし，本実験では「ボールの受け渡し」に関す
る行動が創発されたと認められる場合ほど高い報酬を与えるよう実験参加者に指示した．
「ボールの受け渡し」とは図 3.10に示すように，ボールをPC（Player Character）が持
ち，そのボールをエージェントが受け取り，その後エージェントがPCにボールを渡す，
という一連のやりとりの呼称である．「ボールの受け渡し」はボールを使ったインタラク
ションにおいて一般的であり，比較的成功しやすいものである．3.4節における実験にお
いても多くの実験参加者で「ボールの受け渡し」が確認されており，実験参加者によっ
ては「ボールの受け渡し」が創発されるようにエージェントに報酬を与えていた者もい
た．本実験ではこの「ボールの受け渡し」を目標行動として設定することで，実験参加
者間の報酬付与基準を統一した．これは 3.4節における実験参加者に見られた「予測で
きない動きの方が面白い」という印象を排除するためであり，本実験においてエージェ
ントは学習性能を重点的に評価される．実験参加者は 20代男性 10名．事前に PCの操
作方法は説明し，インタラクションに必要な動きを練習させた上で実験に臨んだ．エー
ジェントとのインタラクションは 30分間とし，10分毎にエージェントに対する印象を
評価させた．
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3.6.2 印象評価

実験参加者はエージェントに対する印象を SD法 [45]による感性評価および自由記述
により回答する．感性評価は各形容詞対（図 3.20参照）について 7段階評価で行う．自
由記述は「エージェントの学習具合についてどう思いますか」という質問項目に回答さ
せた．

賢い

10分経過

20分経過

30分経過

**:有意水準5％

1

2

3

0

-1

-2

-3

*:有意水準10％

愚かな

人間的な

機械的な

敏感な

鈍感な
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地味な

複雑な

単純な
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感じの
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つまら

ない
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消極的な

好きな
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自然な

違和感

のある

** *

*

**

図 3.20: 感性評価実験の結果

表 3.4: 自由記述における内容別回答人数（実験参加者数 10）
10分経過 20分経過 30分経過

学習できていない 6名 3名 1名
学習できている 2名 6名 6名
その他 2名 1名 3名

図 3.20に感性評価の結果を示す．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．また各時点の評価に対して t検定による有意差検定を行った．検定の結
果，有意水準 10％および 5％にて有意差を確認できたものをそれぞれ「＊」および「＊
＊」で示す．

図 3.20より時間の経過に伴って各形容詞の印象がポジティブに変化していることがわ
かる．「感じの良い」以外の形容詞対では単調増加であることも確認した．また，10分経
過時と比べて 30分経過時の感性評価は「賢い」「積極的な」「好きな」「自然な」の 4つ
の形容詞対に関して有意に増加していることを確認した（「賢い」：t = 1.819，p = 0.086．
「積極的な」：t = 2.144，p = 0.046．「好きな」：t = 1.744，p = 0.098．「自然な」：t = 1.922，
p = 0.071）．このことから実験参加者は，与えられた報酬を考慮せずランダムに行動を
選択するエージェントにも関わらず，インタラクションによって好印象を抱いたと考え
られる．

次に，「エージェントの学習具合についてどう思いますか」の質問項目に対する自由記



第 3章 ACNおよびインタラクションモデルの拡張 79

述の回答内容に着目し，「学習できている」旨の回答をした実験参加者，「学習できていな
い」旨の回答をした実験参加者，その他前述の二種類に分別出来ない回答をした実験参
加者の 3群に分類し人数をカウントした．表 3.4に自由記述における内容別回答人数を
示す．10分経過時点では「学習できていない」旨の回答は 10名中 6名であり，「学習で
きている」旨の回答は 2名であったが，30分経過時点では「学習できていない」旨の回
答は 10名中 1名であり，「学習できている」旨の回答は 6名であった．このことから実験
参加者は，報酬を与え続けることによってエージェントが学習しているような印象を受
けており，インタラクション時間の経過に伴い同様な印象を抱く実験参加者が増えたと
考えられる．
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3.6.3 タスク成功回数と印象

表 3.5: ランダムエージェントにおけるタスク成功回数と自由記述（実験参加者数 10）
0 分～10 分 10 分～20 分 20 分～30 分

実験参加者 成功回数 自由記述の分類 成功回数 自由記述の分類 成功回数 自由記述の分類
A 5 回 学習できていない 6 回 学習できている 3 回 学習できている
B 4 回 学習できている 1 回 学習できていない 3 回 学習できている
D 1 回 学習できている 3 回 学習できている 0 回 学習できている
E 2 回 学習できていない 3 回 学習できていない 4 回 その他
F 2 回 その他 5 回 その他 4 回 その他
C 0 回 その他 0 回 学習できている 4 回 学習できている
G 2 回 学習できていない 4 回 学習できている 7 回 学習できている
H 4 回 学習できていない 3 回 学習できていない 3 回 学習できていない
I 2 回 学習できていない 3 回 学習できている 2 回 学習できている
J 0 回 学習できていない 12 回 学習できている 3 回 その他

平均 2.2 回 4 回 3.3 回
全平均：3.17 回

表 3.5に本実験において設定したタスク「ボールの受け渡し」がインタラクション中
に成功した回数を 10分ごとに集計した結果および表 3.4の実験参加者別内訳を示す．

ここで，与えられた報酬に応じて学習を行い行動を変化させるエージェント，すなわ
ち 3.4節における提案エージェントに対して同様の実験を行った結果を示す．実験条件
はインタラクション相手をランダムエージェントから提案エージェントに変更した以外
は 3.4節と同じである．実験参加者は 20代男性 10名．このうち 5名はランダムエージェ
ントに対する実験にも参加している2．

表 3.6: 提案エージェントにおけるタスク成功回数と自由記述（実験参加者数 10）
0 分～10 分 10 分～20 分 20 分～30 分

実験参加者 成功回数 自由記述の分類 成功回数 自由記述の分類 成功回数 自由記述の分類
A 3 回 学習できていない 2 回 学習できている 0 回 学習できている
B 0 回 その他 0 回 その他 1 回 学習できていない
D 7 回 その他 8 回 学習できていない 10 回 学習できていない
E 1 回 学習できていない 3 回 学習できている 6 回 その他
F 7 回 その他 5 回 その他 8 回 その他
K 7 回 学習できている 5 回 学習できている 7 回 学習できている
L 2 回 学習できていない 8 回 学習できていない 9 回 学習できている
M 0 回 その他 2 回 学習できている 1 回 学習できている
N 17 回 その他 10 回 学習できている 1 回 学習できていない
O 2 回 学習できている 1 回 学習できている 7 回 学習できている

平均 4.6 回 4.4 回 5 回
全平均：4.67 回

表 3.6は表 3.5同様タスク成功回数と自由記述の結果を示したものである．表 3.5，表
3.6より，提案エージェントがランダムエージェントに比べタスク成功回数が多いことが
わかる．全平均値はランダムエージェント 3.17，提案エージェント 4.67であり，t検定
によって 10％水準で差が有意であることを確認した．しかし自由記述における「学習で
きている」印象をもった実験参加者の数に着目するとランダムエージェントはのべ 14，
提案エージェントはのべ 13とほぼ差が無い．すなわちランダムエージェントは提案エー
ジェントと比べ有意にタスク成功回数が少なかったにも関わらず提案エージェントと同
等の「学習できている」印象を実験参加者が抱いたと言える．

2実験参加者 A，B，D，E，Fの 5名が両実験に参加している
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3.6.4 報酬付与頻度

表 3.7: ランダムエージェントにおける報酬付与回数と頻度（実験参加者数 10）
実験参加者 0分～10分 10分～20分 20分～30分 平均（1分あたり）
A 32 32 24 2.93

B 21 25 26 2.4

D 37 31 23 3.03

E 36 36 44 3.87

F 39 39 36 3.8

C 21 23 30 2.47

G 18 30 30 2.6

H 38 52 49 4.63

I 16 8 10 1.13

J 35 32 39 3.53

全被験者平均 29.3 30.8 31.1 3.04

表 3.8: 提案エージェントにおける報酬付与回数と頻度（実験参加者数 10）
実験参加者 0分～10分 10分～20分 20分～30分 頻度（1分あたり）
A 15 15 22 1.73

B 26 18 14 1.93

D 35 25 20 2.67

E 46 58 62 5.53

F 41 35 35 3.7

K 24 22 30 2.53

L 23 13 11 1.57

M 17 24 23 2.13

N 46 56 51 5.1

O 7 17 12 1.2

全被験者平均 28 28.3 28 2.81

表 3.7，表 3.8に実験参加者が実験中ランダムエージェントまたは提案エージェントに
付与した報酬の回数および頻度をそれぞれ示す．表 3.7，表 3.8より，3.4節における実
験時の報酬付与頻度（表 3.3）と比べて，ランダムエージェント，提案エージェント共に
増加していることがわかる．3.4節においては実験参加者の主観に基づき「良い」と思
うやりとりに対して高い報酬を与えるよう指示したが，自由に与えられるが故にどのよ
うなタイミングで報酬を与えれば良いのか分からなくなってしまった実験参加者が見ら
れた．一方で，本節における実験はあらかじめ用意されたタスクを達成したかどうかが
報酬付与基準であり，実験参加者にとって報酬付与への抵抗が少なくなったのだろうと
考える．

表 3.7と表 3.8を比較すると，提案エージェントと比べてランダムエージェントに対
する報酬付与頻度が高いことが分かる．この結果は 3.4節における実験時の報酬付与頻
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度（表 3.3）と異なるものであるが，これについては実験時間が影響していると考える．
3.4節における実験にて，ユーザの行動を真似するだけのエージェントとのインタラク
ションにおいて報酬は頻繁に与えられない傾向があることを確認した．報酬付与頻度は
報酬付与対象の様子に応じて変化すると考えられる．本稿における報酬はあくまで学習
のために与えられるものであり，付与対象が与えられた報酬に鈍感で様子や行動に変化
が見られなければ報酬は次第に与えられなくなると考える．3.4節の実験および本節の
実験では人型エージェントをインタラクションに用いてはいるが表情や仕草は表出され
ず，それらからエージェントが学習しているかどうかは読み取れないため，実験参加者
はエージェントが学習しているかどうかはエージェントが行った行動のみから推測して
いると考えられる．つまり，エージェント内部の学習の有無に関わらず行動に明確な変
化が見られれば報酬は数多く与えられ，頻度は高くなると考えられることから，本実験
で使用したランダムエージェントは実験参加者にとって報酬を与えやすいエージェント
であったといえる．一方で，提案エージェントは長時間実験参加者から報酬を与えられ
ることである程度行動選択が決定的に近くなり，次第に表出される行動の変化が少なく
なると予想される．これにより，30分間の平均報酬付与回数は提案エージェントと比べ
てランダムエージェントに対してのもののほうが多くなったと考えられる．
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3.6.5 ポジティブな印象を抱いた要因

感性評価の結果および自由記述の結果から，実験参加者はランダムに行動を決定する
エージェントに対して，報酬によって学習している印象を受け，その印象がポジティブ
な感性評価に繋がったと考える．実験参加者が本来エージェントは学習できていないに
も関わらず「学習できている」という錯覚を起こした要因として考えられるものを挙げ
る．一つは指示による思い込み，もう一つはピーク・エンドの法則 [52]である．実験参
加者は実験者から「ボールの受け渡し」をエージェントが学習できるように報酬を与え
るように指示を受けている．必然的に実験参加者はエージェントがなにかしらの方法で
与えられた報酬を学習すると思い込み，たとえエージェントの動きがランダムであって
も学習した上での動きであると感じてしまうのではないかと考える．同様の現象として，
浅田らは実際にはプログラムが確率的に行動を決定するにも関わらず，「人間が行動を決
定している」と実験参加者に教示を与えることで実験参加者が人間を想定した思考とな
ることを指摘している [53]．岡田らはエージェントに関する事前刺激がユーザの持つ印
象に与える影響を検証し，継続的なインタラクションを通じて事前刺激の影響が強まる
ことを指摘している [54]．すなわち実験参加者の抱く印象は，実際に行われた行動その
ものよりも実験者が与えた指示や教示，事前情報に大きな影響を受けてしまう危険性が
ある．また，本実験環境におけるエージェントが選択できる行動は 8種類であり，「ボー
ルの受け渡し」が成功する瞬間も存在する．そのため，偶然「ボールの受け渡し」が成
功することにより実験参加者がエージェントは学習しているという印象を強めると考え
られる．また，このような偶然の成功はピーク・エンドの法則によって最終的なエージェ
ントへの印象に大きな影響を与えると考える．ピーク・エンドの法則は，自分自身の過
去の経験の判定においてピーク時にどうだったか，どう終わったかが重要であるとする
ヒューリスティクスである．「ボールの受け渡し」の成功をピークとして考えると「ボー
ルの受け渡し」が成功した瞬間の「賢い」，「学習できている」といった印象が最終的な
感性評価に繋がっていると考えられる．また印象調査は 10分ごとに行われた結果であ
るため，調査直前のやりとりがどのような印象であったか，すなわちエンド付近の印象
が感性評価に大きな影響を与えたと考えられる．

興味深い結果としてランダムエージェントおよび提案エージェントその双方ともにタ
スク成功回数が 0であったにも関わらず「学習できている」印象を抱いた実験参加者が
いることが挙げられる．また逆に成功回数が経過時間に伴って上昇しているにも関わ
らず「学習できていない」印象を抱いた実験参加者もみられる．これらの要因としては
Scaffoldingが考えられる．Scaffoldingはその時々の学習者の能力に応じて簡単な学習課
題から徐々に難しい学習課題を与えていく方法であり，人が人とのインタラクションを
通じて学習する場合に有効であることが知られている [55]．田中らは人がエージェント
に教示を与える場面においても Scaffoldingが見られること確認しており [56]，本実験に
おいても多くの実験参加者で Scaffoldingが見られた．特に見られた場面としては，PC

が持っているボールをエージェントが掴んだ瞬間に報酬を与えるといったものである．
図 3.21にPCがボールを持っている状況からエージェントがそのボールを掴んだ状況を
示す．
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図 3.21: 本実験における Scaffoding例

報酬付与は「ボールの受け渡し」に関する行動が創発された場合に限る，と実験参加
者に指示しており，どのような行動が「ボールの受け渡し」に関するか，と言った点に
実験参加者の主観が入る．図 3.21は「ボールの受け渡し」の中でも最初の場面であり，
まずはこの場面を学習させる，すなわちPCがボールを持ってエージェント側に差し出
していたらエージェントはそのボールを受け取りに行くという流れを学習させることが
重要である．この場面の重要さに気づいた実験参加者はこれだけの状況系列を学習する
ために何度も高い報酬を与えていた．そして安定してエージェントがPCの持つボール
を取るようになってから次の場面の学習へと進んでいた．このような Scaffoldingはい
わば実験参加者が設定した小さいタスクであり，小さいながらもタスクの達成は実験参
加者へ好印象を抱かせる要因となり得ると考える．すなわち，タスクである「ボールの
受け渡し」の成功のみがピークとなるわけではなく，実験参加者が独自に設定した別の
小さいタスクの成功あるいは失敗がピークとなり，感性評価へ影響を与えたと考えられ
る．そしてタスクが小さければ小さいほど，行動決定がランダムであることの影響は小
さくなるため，ランダムエージェントであっても「学習できている」印象を抱く要因に
なっていると考える．実際，表 3.5における実験参加者Cは，10分～20分時には多数の
Scaffoldingと見られる報酬付与を行なっており，10分～20分時の「ボールの受け渡し」
タスク成功回数 0であるにも関わらず「学習できている」という印象を抱いている．
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3.6.6 実験参加者Cの報酬付与の推移とScaffolding
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図 3.22: 0分～10分における実験参加者Cの報酬付与および足場タスク発生時間
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図 3.23: 10分～20分における実験参加者Cの報酬付与および足場タスク発生時間
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図 3.24: 20分～30分における実験参加者 Cの報酬付与，足場タスクおよび「ボールの
受け渡し」発生時間

前節では実験参加者Cを取り上げ，タスク成功回数 0であるにも関わらず「学習でき
ている」という印象を抱いている原因について多数の Scaffoldingと見られる報酬付与
の存在を示した．本節ではより具体的に，実験参加者 Cがどのように報酬付与を行い，
時間経過に伴って Scaffoldingと見られる報酬付与がどのように変化したか検証する．図
3.22，図 3.23，図 3.24に各時間帯における実験参加者Cの報酬付与および Scaffoldingと
思われる足場タスクが見られた時間を示す．図 3.22，図 3.23，図 3.24における横軸は実
験開始からの経過時間を表している．なお，10分，20分，30分経過時にはそれぞれ実験
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参加者に印象調査を行なっているため，各図中の経過時間は実験参加者Cとエージェン
トがインタラクションを行なっている間の経過時間となっている．また，各図中の縦軸
は報酬値を表しているが，「足場タスク」および「ボールの受け渡し」に関しては発生時
間を示すことを目的としているため報酬値は 0としてプロットしてある．実際に「足場
タスク」および「ボールの受け渡し」に対して実験参加者Cが付与した報酬値はそれぞ
れの発生直後にある「報酬付与」プロットを参照していただきたい．「足場タスク」に関
しては，本節では実験者が設定したタスクである「ボールの受け渡し」が創発されてい
ないにも関わらず，高い報酬（4または 5）が付与されたインタラクションとする．ただ
し，明らかに「ボールの受け渡し」に関する足場タスクではないインタラクションに関
しては，高い報酬を付与されたとしても「足場タスク」として扱わない．例として，図
3.22における 578秒あたりで実験参加者Cは報酬値 4と高い報酬を付与しているが，そ
れ以前に行われていたインタラクションは図 3.13に示した「ボールの引っ張り合い」に
近く，「ボールの受け渡し」に関する足場タスクではないと判断した．

では具体的に順を追って見ていく．以下の記述におけるPC（Player Charactor）とは
実験参加者Cが操作するPCのことであり，エージェントとはランダムエージェントの
ことである．

0～60秒：PCはエージェントに向かってボールを差し出している．ボールを掴んだ状
態でFUまたはFLに手先を移動し，エージェントがボールを掴むまで静止する様
子が見られる．エージェントがボールを掴んだ時点でPCが手を離し，実験参加者
Cはすぐに報酬を付与している（図 3.22中の 14秒，43秒，58秒）．しかし，エー
ジェントがすぐさまボールから手を離しているからか報酬値は低めである．

60～150秒：なかなかボールに触ろうとしないエージェントの様子に実験参加者 Cは
負の報酬を与えている．

150～270秒：実験参加者Cが多数の Scaffoldingを行なっている様子が確認できる．図
3.25に図 3.22中の 163秒経過時において観測された Scaffoldingを示す．図 3.25で
示したように，PCがFLでボールを拾いそのままFUへ移動，FUで静止していた
エージェントにボールを渡しPCがボールを離した．その直後に実験参加者Cは高
い報酬（図 3.22中の 165秒では 4）を付与した．このような「ボールの受け渡し」
が創発されていないにも関わらず，高い報酬（4または 5）が付与されたインタラ
クションを「足場タスク」と呼ぶ．189秒経過時にも図 3.25と同様の Scaffolding

を観測した．225秒経過時には図 3.26に示すような Scaffoldingを観測した．これ
はPCがボールを掴んだ状態でFUで待機し，エージェントがFUに手先を移動し
ボールを掴んだ所で PCが手を離し，直後に高い報酬を与えた様子を示している．
図 3.26に示したような足場タスクは前節でも述べたように「ボールの受け渡し」
の前半部分として重要であり，実験参加者 C以外にも多くの実験参加者で見られ
た．266秒経過時にも図 3.26と同様の Scaffoldingを観測した．

270～360秒：PCはボールをエージェントに向かって差し出すように動いている．エー
ジェントの手先に合わせ FUまたは FLに動かし，エージェントがボールを掴ん
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図 3.25: 図 3.22中の 163秒経過時において観測された Scaffolding

図 3.26: 図 3.22中の 225秒経過時において観測された Scaffolding

だらすぐに離している．しかしエージェントもまた即座に手を離しているためか，
Scaffoldingには至っていない．

360～390秒：PCがボールを掴んだ状態でNLから FLに動かし，エージェントが FL
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でボールを掴んだ後 PCがボールを離した．その直後に高い報酬を付与したため
Scaffoldingであるとする．FUとFLという高さの違いはあるものの，図 3.26とお
およそ同じ足場タスクである．

390～570秒：PCが差し出したボールをエージェントが掴んだ場合においても即座に
報酬を付与せずエージェントの動きを待つような様子を観測した．実験参加者 C

はこれまでに 5回ほど Scaffoldingと見られる報酬付与をしており，かつ 390秒ま
でに累計 12回の報酬付与をしている．すなわち，Scaffoldingでいうところの次の
足場へエージェントが進むことを期待し，報酬付与を遅らせたと考える．しかし，
インタラクション相手のエージェントは一切学習しないランダムエージェントで
あるため，当然これまでの報酬付与に意味はない．あまりボールに触れようとし
ない，あるいはボールを掴んだとしてもPCに向かって渡そうとしない様子に負の
報酬を与えている様子も観測した．

570～600秒：PCが差し出したボールをエージェントが掴み，ボールを持ったままエー
ジェントがNLへ手先を移動した直後に高い報酬を与えている．これを二回繰り返
していた．

600～810秒：PCはボールをエージェントに向かって差し出すように動いているボー
ルを持ったままFLで静止し，エージェントがボールを取りに来ることを期待して
いるような動きも観測した．図 3.23中の 609秒経過時の足場タスクは図 3.26と同
様であり，714秒経過時は 373秒経過時の足場タスクと同様の足場タスクであった．
600秒以前と比べ明らかに報酬付与頻度が下がっているため，エージェントがこれ
まで与えた報酬を学習できているか観察しているように見える．

810～840秒：図 3.26と同様の足場タスクが見られた．

840～870秒：図 3.26と同様の足場タスクが見られたが，実験参加者Cが付与した報酬
値が最高の 5であった．810～840秒間との明確な違いはインタラクションの成立
の早さが挙げられる．850秒，857秒時の足場タスクはこれまでと比べスムーズに
成立したように見える．すなわち，余分な状況を挟むことなく遷移したと考えられ
るため，実験参加者Cは高い報酬を与えたと考える．また，810～840秒間に与え
た報酬を学習し，840～870秒間においてスムーズに成立したことに対して，エー
ジェントを褒める意味合いで高い報酬を与えたとも考えられる．なお，繰り返し
になるがランダムエージェントであるためスムーズに成立したことは偶然である．

870～930秒：　 PCはボールをエージェントに向かって差し出すように動いている．
エージェントの手先がFLとFUを往復するように動いた際，ボールを持ったまま
追いかけるように動く様子を観測した．897秒経過時の足場タスクは図 3.26と同
様であったが，ボールをFLで掴んだエージェントの手先がFUへと移動し，FLへ
と戻ろうとする直前に報酬が付与された．これまでの実験参加者Cの報酬付与傾
向から，FUまたはFLで掴んだボールをNU，NLへとエージェントの胴体に近く
なるように手先を引く動きをした場合に高い報酬を付与している．FLまたは FU

で掴んだボールを引かずにFUやFLへと移動した場合には実験参加者Cは低い報
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酬を付与していた．900秒時の報酬は 4と高めであり，実験参加者Cが一度手を引
かない場合を許容し始めたのではないかと推測する．

930～975秒：　図 3.26と同様の足場タスクを観測した．

図 3.27: 図 3.23中の 980秒経過時において観測された Scaffolding

975～990秒：　図 3.27に図 3.23中の 980秒経過時において新たに観測された Scaffold-

ingを示す．エージェントがボールを掴んだ状態で NUから FLへと手を移動し，
PCがそれを追うように FLへと手を移動．FLから FUへ手を移動しようとした
エージェントを押さえる形でボールをPCが掴み，エージェントがボールを離した
後に高い報酬を付与した．これは「ボールの受け渡し」において後半部分ともいえ
る受けとったボールをエージェントが返すインタラクションであると言える．最も
理想的な形としては PCの手先位置に向かってエージェントがボールを差し出し，
それを PCが受け取る状況遷移であるが，図 3.27に示したようなボールを PCが
積極的に取りに行く形でも問題はない．一方，「ボールの受け渡し」をエージェン
トからスタートしたとも考えられる．どちらの場合でも「ボールの受け渡し」の
部分タスクであり，実験参加者が高い報酬を与えた点からも Scaffoldingである．

990～1080秒：　 993秒経過時に図 3.25と同様の足場タスクを観測した．ただし，ボー
ルはFLで渡された点が異なる．1011秒，1042秒，1070秒経過時に図 3.26と同様
の足場タスクを観測した．
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図 3.28: 図 3.23中の 1081秒～1086秒において観測されたインタラクション

1080～1095秒：実験参加者 Cは 1087秒経過時に最も高い報酬 5を付与している．し
かし，その直前に行われたインタラクションは「ボールの受け渡し」でも「足場
タスク」でもない．図 3.28に図 3.23中の 1081秒～1086秒において観測されたイ
ンタラクションを示す．流れとしては，
（1）PCがボールを掴んだ状態で FLに手先を移動．
（2）エージェントが FLでボールを掴む．
（3）その後PCはボールを離し，エージェントもNUへ手先を移動すると同時に
ボールを離した．この時ボールには勢いがついたため，エージェントの NUに向
かって飛んだ．
（4）エージェントはNUで手を握った際にボールを掴む．
（5）掴んだまま FLへ移動．
（6）PCもFLへ手先を移動しボールを掴むが，一瞬早くエージェントが手を離し
た．
（7）その後，エージェントが FUへ手先を移動し，それを追うようにボールを掴
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んだ PCが移動する．
（8）PCは FU到着後にボールを離したため，ボールは自由落下を始める．
（9）エージェントがボールを掴む．
上記のインタラクションで重要なのはPCとエージェントの両者がボールを掴んで
いる状況が（2）しか無い点である．すなわち，（5）から（6），および（8）から
（9）ではボールは「投げ」渡されていることになる．よって図 3.28に示したイン
タラクションは「ボールの受け渡し」には相当しないが，（5）から（6），および
（8）から（9）の遷移が一瞬であったために実験参加者Cが「ボールの受け渡し」
が成立したと勘違いし高い報酬を付与したと考えられる．

1095～1200秒：PCはボールをエージェントに向かって差し出すように動いている．
1140秒経過時に図 3.26と同様の足場タスクを観測した．

1200～1350秒：PCボールをエージェントに向かって差し出すように動いている．図
3.24中の 1254秒経過時，1339秒経過時に図 3.26と同様の足場タスクを観測した．

1350～1415秒： 1364秒経過時に図 3.27と同様の足場タスクを観測した．ただし，エー
ジェントはボールを掴んだままNLからFUへと手を動かし，PCはFLへと移動し
ようとするエージェントを押さえる形で FUでボールを掴んだ．その後，1374秒，
1393秒，1409秒で図 3.26と同様の足場タスクを観測した．また，1383秒，1398

秒で図 3.25と同様の足場タスクを観測した．非常に短い間隔で Scaffoldingが見ら
れたが，おそらく 1095秒以降エージェントの行動に進歩が見られないことから学
習を強めるために行われたと考える．

図 3.29: 図 3.24中の 1422秒経過時において観測された「ボールの受け渡し」
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1415～1455秒：図 3.29に図 3.24中の 1422秒経過時において観測された「ボールの受
け渡し」を示す．PCはボールを掴んだ状態で FUから FLへと手先を移動し，FL

にいたエージェントはボールを掴んだ．その後，PCがボールを離し，エージェン
トはボールを掴んだままFUへと手先を移動．そのままNU，NLと移動し，FLへ
移動した際に PCもボールを掴んだ．その後エージェントがボールを離したため，
「ボールの受け渡し」成立とする．図 3.29に示した「ボールの受け渡し」は，タス
クとして実験参加者に提示した「ボールの受け渡し」（図 3.10）と比べ，エージェ
ントがボールを受け取ってから冗長な状況遷移が含まれている．しかし，エージェ
ントはボールを離しておらず，かつ最短手順のみを「ボールの受け渡し」と設定
していないため，間違いなく「ボールの受け渡し」である．タスク成立を受け，実
験参加者Cも最高報酬を付与している．1435秒経過時において観測された「ボー
ルの受け渡し」も，図 3.29同様ボールを受け取った後のエージェントの行動に冗
長さが見られた．

図 3.30: 図 3.24中の 1466秒経過時において観測された「ボールの受け渡し」

1455～1500秒：図 3.30に図 3.24中の 1466秒経過時において観測された「ボールの受
け渡し」を示す．PCがボールを掴んだ状態でFLからFUへ手先を移動し，FLにい
たエージェントの手先がボールを掴んだ．その後，PCはボールを離しNLへ移動．
エージェントは 1秒ほど FUのままだったが，その後 FLへ移動し，同じく FLへ
移動したPCがボールを掴んだ．その後エージェントがボールを離したため「ボー
ルの受け渡し」成立である．図 3.29とは違い，図 3.30に示した「ボールの受け渡
し」は冗長さがほぼなく，スムーズに成立まで状況遷移したといえる．タスクと
して提示した「ボールの受け渡し」（図 3.10）と比べ，エージェントが自身の体側
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（NUまたはNL）へ移動しなかったという差異があるものの，「ボールの受け渡し」
としての条件は満たしている．また，このようなエージェントの手先が縦移動のみ
の「ボールの受け渡し」は成立しやすいため，ランダムエージェントであっても多
く観測されている．1477秒経過時に観測した「ボールの受け渡し」はエージェン
トがボールを受けとりPCに向かって差し出すまでは順調に遷移したものの，最後
にエージェントがなかなかボールを離さず，「ボールの引っ張り合い」のようなイ
ンタラクションも見られた．そのため，実験参加者 Cからの報酬が一つ低い 4と
なったと考える．なお，1415秒～1500秒間に連続して「ボールの受け渡し」が成
立しているがランダムエージェントであるため偶然である．あるいは，実験参加
者Cが本実験環境に十分に慣れた結果，エージェントがボールを離す前にすばや
くボールを掴むことで，図 3.28に示したような両者がボールをつかんでいない時
間が存在することによる「ボールの受け渡し」不成立が無くなったとも考えられ
る．すなわち，エージェントではなく実験参加者Cの適応が進んでいると考える．

1500～1575秒：実験参加者 Cの報酬付与頻度が明確に下がった．これまでと同様に
PCはボールをエージェントに向かって差し出しているが，エージェントがボール
を掴んでもすぐには報酬を付与せず様子を観察している．これは 1415秒～1500秒
間に連続して「ボールの受け渡し」が成立したために，エージェントの学習が進
行していると実験参加者Cが思い込んでいるためと考える．

1575～1800秒：頻繁に報酬付与を行なっており，Scaffoldingも見られる．おそらく実
験参加者Cが期待するほどの進歩がエージェントの行動から見られなかったため
に学習を強めるために行なっていると考える．1589秒，1654秒経過時は図 3.27と
同様の足場タスクを，1630秒，1727秒，1753秒経過時は図 3.26と同様の足場タ
スクを観測した．

このように，Scaffoldingは数多く見られ，その成立が実験参加者Cに「学習できてい
る」印象を与えたと考える．実験参加者Cに記述してもらったアンケートには，10分経
過時には「少しずつ進んでいるように感じる」，20分経過時には「意味のありそうな行
動が増えてきた」，30分経過時には「ボールの受け渡し的な行動が最終的には成功する
回数がかなり増えたように感じた」とあった．また，600～810秒間，1200～1290秒間，
および 1500～1575秒間は明確に報酬付与頻度が低下し，それまで与えた報酬からのエー
ジェントの学習を期待し，エージェントの行動を観察する様子が見られた．Scaffolding

は段階的に与えるタスクを難しくすることで，より難しいタスクの学習を効率的に行え
る手法であるが，足場タスクを被学習者がきちんと学習できているか確認してから次の
足場タスクを与える必要があるため，上記のようなようすが見られたのだと考える．ア
ンケートはそれまでのインタラクションを改めて思い出してから回答していると考えら
れ，600～810秒間，1200～1290秒間のようなアンケート回答直後のインタラクション
でエージェントの行動を観察するような様子が見られたのは，自身がアンケートで回答
した内容の正当性を無意識に確認していた可能性がある．
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3.6.7 まとめ

本節ではランダムに振舞うエージェントに対してなぜ好印象を抱くのか，実験を通し
て検証した．結果として，学習していないランダムエージェントにも関わらず「学習で
きている」という印象を抱いた実験参加者を確認し，さらにインタラクション時間の増
加と共に「学習できている」印象が強化されたことを確認した．これらの要因として実
験者による教示，ピークエンドの法則，Scaffoldingなどの影響が示唆され，ある実験参
加者では多くの Scaffoldingが「学習できている」印象に強い影響を与えていることが分
かった．特に実験参加者Cの報酬付与履歴および付与されたインタラクションを検証す
ることで，タスクとして設定された「ボールの受け渡し」が成立していないにも関わら
ず「学習できている」という印象を抱いた経緯を確認した．上記影響の排除方法，ある
いは効果的な利用方法に関しては今後も検証していきたい．
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3.7 おわりに

本章では，ユーザの報酬付与傾向を学習し，インタラクションに反映する学習モデル
の提案を行った．シミュレータ上に擬人化エージェントとボールを実装し，提案モデル
を持つ擬人化エージェントとボールを用いたインタラクションを行える環境を構築した．
構築した環境を基にインタラクション実験と感性評価を実施し，提案エージェントが比
較対象と比べて良い印象を得たことを確認した．また提案エージェントにおいて，2章
における実験と比べ多様なインタラクションが創発できることも確認した．

提案手法は系列のパターンを学習するものである．自己・他者や媒介物などのインタ
ラクション環境を想定し，同環境下で相応しい情報表現を「状況」と設定し，状況の系
列を提案手法で学習することで創発されるインタラクションに一般性が生じると考える．
具体的には，本実験で想定したインタラクション環境下では，エージェントおよび PC

の手の状態，ボールの状態を「状況」として表現することで「ボールを使ったやりとり
遊び」を実現した．これ以外にも例えば，案内エージェントの会話制御を想定し，ユー
ザとの会話履歴を「状況」として表現することで，ユーザが望む会話パターンを学習・
生成できると考える．

本実験におけるランダムエージェントに対する印象は想定外に良いものであったが，
単に「ランダムだから面白かった」わけではなく，人の心理的特性から「学習できてい
る」印象が増幅された可能性があることが示唆された．特に Scaffoldingやピーク・エン
ドの法則に関しては印象への影響が大きいと考えられるため，エージェントおよびイン
タラクションの設計時にはこれらを考慮する必要があると考える．特に Scaffoldingに
関しては，本研究の目標とするユーザの好みを学習するエージェントの設計において避
けて通れない問題である．ユーザから与えられた報酬は「足場」として与えられたもの
なのかどうなのか．被学習者としてのエージェントがそれらを厳密に判別することで学
習効率の向上も考えられる一方，人間側が Scaffoldingによって工夫をするのであれば，
エージェントは愚直に学習を進めれば良いとも言える．エージェントはユーザから与え
られた報酬によってユーザに適応し，ユーザはエージェントの学習具合に応じて報酬付
与を調整することでエージェントに適応する．いわゆる「相互適応」を前提としたモデ
ルを構築することで，エージェント設計における学習アルゴリズムの単純化，ひいては
設計者の負担軽減に繋がる可能性も模索したい．
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第4章

結論

4.1 本稿のまとめ

本稿では，HAIの中でも人間と仮想エージェントのインタラクションに着目し，かつ
遊ぶことを目的としたエージェント開発を目指して，ユーザの嗜好を学習しインタラク
ションに反映する手法を提案した．

2章にてユーザの好むインタラクションを創発するためのユーザ報酬付与傾向を動的
に学習する手法としてAll-Combinatorial N-gram（ACN）を提案した．ACNはN-gram

モデルを基としたパターン学習手法であり，その有効性を単純なやりとり遊びを通して
検証した．やりとり遊びとして，両者が記号を交互に選び繋げていく遊びに着目し，記
号は「短音」を用いたものと「絵」を用いたものの 2種類用意し，それぞれにおいて実
験を行った．結果として，「短音」「絵」の双方において提案手法を搭載したエージェン
トは他手法よりも実験参加者から好印象であったことを確認した．また，「短音」のイン
タラクション実験において，提案手法が実験参加者の嗜好をどのように獲得したか詳細
に検証し，個人適応としての有効性を示した．一方で，扱ったインタラクションそのも
のの単純さから提案手法の応用性，一般性への議論が不十分であったため，ACNおよび
インタラクションモデルを拡張したものを 3章にて提案した．

3章では，より一般化したACNを提案し，2章におけるインタラクションモデルを拡
張したインタラクションモデルにおいて有効性を示した．多様で連続性のある環境とし
てボールを用いたやりとり遊びを行えるインタラクション環境を構築し，実験を行った．
結果として，提案エージェントは他手法を搭載したエージェントと比べ有意に良い印象
を実験参加者が抱いたことを確認し，多種多様なインタラクションを創発したことを確
認した．基本的な「ボールの受け渡し」だけでなく，筆者が予想しなかった「バレーボー
ルのようなやりとり」をも学習し創発することが出来たことで提案手法の応用性を示せ
た．また，ランダムに行動を決定するエージェントに対する好印象の要因を追実験にて
調査した．これにより，ピークエンドの法則，Scaffoldingなどの影響が示唆され，今後
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のエージェント開発における重要項目であることを示した．特に Scaffoldingは，本研究
が対象とする「人間がエージェントを教育するインタラクション」において避けては通
れない現象であり，Scaffoldingの影響を排除するのではなく，積極的に利用することで
エージェントの学習コストの軽減，あるいはより高速な学習へと発展させることができ
る可能性がある．

4.2 今後の課題

今後の課題として，大きく三つ考えられる．

一つ目に「Scaffoldingの誘発」．本稿における実験では，Scaffoldingに対する配慮が行
われていない．Scaffoldingとはあくまで指導方法の一つであり，指導対象の理解度に応
じて適切な足場タスクを設定する必要がある．すなわち，教師であるユーザがエージェ
ントの理解度を把握する必要があるが，本稿におけるエージェントは全て表情や言葉を
表現出来ない．ユーザはエージェントが選出した記号，あるいは手先の移動からエージェ
ントの学習度合いを推し量る必要があった．3.6節においてランダムエージェントがラ
ンダムに行動を選出していることに実験参加者が気づかなかったことはエージェントか
ら得られる情報が少なかったことも挙げられる．よって，エージェントの現在の理解度
を表情，インタラクション以外の身体動作（首をひねるなど）によって表現することに
よって Scaffoldingを誘発，あるいは抑制することによってユーザからの報酬付与をより
効果的に学習に繋げていきたい．

二つ目に，「報酬付与方法」．本エージェントはユーザからの報酬を，ユーザが整数値を
入力することにより取得している．これはあくまでGUI上でインタラクションが完結し
ているために可能な状態であり，今後扱うインタラクションの発展・多様化に伴い，よ
り抽象的な枠組みでユーザからの報酬を受け取る必要があると考える．例として，ユー
ザの表情，音声が挙げられる．関連研究として宮越らはヒトの表情から感情を判別する
手法 [57]を考案しており，Choらは表情から感情を判別する手法 [58]を考案している．
これらの手法のように感情のような数値化できないものを判別する手法はこれまでに多
く提案されており，ユーザの好みを表情や音声から推定し，学習することが可能なエー
ジェントは実現可能であると考える．このようなエージェントはより実社会に則してい
るため，有用性が高いと考える．

三つ目に，「実験参加者の増加」．本稿における実験は性差の影響を排除するために参
加者を全て男性に限定しているが，各実験において性差の影響がどの程度表出するかに
関しては検証すべき項目であり，今後は男女混合で十分な実験参加者数を揃えた実験を
行いたい，同時に，各実験参加者の特性を調査し，特性毎に検証すべきであると考える．
特に，3.5節にて示したように，他人あるいはエージェントに対して教示する場面にお
いて，積極的に教示を与える人と与えない人といった違いはその後のインタラクション
および相手に対して抱く印象に大きな影響を与えると考えられるため，あらかじめ参加
者の特性をビッグファイブモデル [59, 60]等を用いて調査した上で実験を行いたい．
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