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Abstract. ロボットなどのエージェントと，人間との間にコミュニケーションを成立させることを目的とし
た HAI (Human-Agent Interaction) の研究が注目を浴びている．しかし，現在の HAI 研究は，ユーザとエー
ジェントの 1 対 1 の適応の設計の段階であり，複数のユーザに対しての方法論は確立されていない．本研究で
は，複数の他者との相互作用とその類似性から学習を行い，実際の体験以上の体験を学習者に対して実現する社
会的学習システムを提案し，HAI における社会性の実現を目指す．これにより効率のよい学習を行うことがで
き，また，類似性を逐次計算することによって，多数のユーザによる動的な報酬の変化をもつタスクにも適切に
対応することができると考えられる．本稿では，本システムを適用したロボットが，複数のユーザに対するイン
タラクション（行為-評価）の類似性から，対象のユーザに対するインタラクションの方法を学習するタスクにお
いて実験した例を紹介する．
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1. は じ め に

複数の人間に対する学習に関連して，最近の認知科

学や文化人類学の研究によると，人間は一人で学習す

るのではなく，相互に学び合う存在であることが指摘

されている [Lave 91,Suchman 87]．つまり，学習に

おいては，複数の他者との相互作用（インタラクショ

ン）による問題理解と解決が重要であるといえる．

最近では，ロボットなどのエージェントと，人間と

の間にコミュニケーションを成立させることを目的と

した HAI (Human-Agent Interaction) の研究 [Ya-

mada 02,Komatsu 02] が注目を浴びている．現在の

HAI研究は，ユーザとエージェントの 1 対 1 の適応

の設計の段階であり，複数のユーザに対しての方法論

は確立されていない．人間の学習と同様に，エージェ

ントが前述の様な社会的学習を実現するためには，従

来のエージェントと人間という二元的な系でのインタ

ラクションではなく，エージェントを取り囲む複数の
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他者を含めた系でのインタラクションについて考える

ことが重要である．つまり，社会的知識や情報は一人

の人間とのインタラクションにより創発されるのでは

なく，複数の人間とのインタラクションにより生まれ

るものだと言えよう．しかし，現状では，エージェン

トを取り囲む複数の他者を含めた系での HAIについ

ての研究はあまり行われていない．関連研究の一つと

して，複数のユーザと会話をし学習する Cobot [Isbell

01] と呼ばれるチャットエージェントがある．しかし，

報酬源が複数になること，学習過程を通して動的に報

酬が変化するため与えられる報酬に一貫性がないこと，

それにより学習の収束に時間がかかることなどの問題

が生じている．

そこで本研究では，複数の他者との相互作用とその

類似性から学習を行い，実際の体験以上の体験を学

習者に対して実現する社会的学習システムを提案し，

HAI における社会性の実現を目指す．これにより効

率のよい学習を行うことができ，また，類似性を逐次

計算することによって，多数のユーザによる動的な報

酬の変化をもつタスクにも適切に対応することがで

きると考えられる．本稿では，本システムを適用した
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図 1 2 重モデル (dual process model) [Brewer88]

ロボットが，複数のユーザに対するインタラクション

（行為-評価）の類似性から，対象のユーザに対する社

会的インタラクションを実現するタスクにおいて実験

した例を紹介する．

2. 社会的インタラクション

通常，人間は他の人間とコミュニケーションを行う

場合，過去に積み重ねた経験を学習し，それをもとに

現在の行動を決定している．社会心理学 [亀田 00] に

よると，人間は，外集団（自分が含まれない集団），

特に自分と深く関わらない集団を認知する際，個人個

人を識別するというよりは，その集団の成員がもつ

属性のカテゴリを使用する傾向（印象形成 (impres-

sion formation)）がある．印象形成の古典的研究と

しては，ボトムアップ的なゲシュタルト心理学やトッ

プダウン的な社会的スキーマの研究があるが，近年

では，それらの過程を統合した Fiske の連続体モデ

ル (continuum model) や Brewer の二重処理モデル

(dualprocess model) [Brewer 88]（図 1）が有名であ

る．共に，カテゴリ化した集団に基づいて行動を処

理するカテゴリ依存処理 (categorybased processing)

と，個々の成員の持つ属性をそのまま処理する個人依

存型処理 (person-based processing)（または，ピース

ミール処理 (piecemeal processing)）という，トップ

ダウン処理とボトムアップ処理の両方を統合的に用い

ている．従来エージェントの学習では，ピースミール

的処理を用いた学習が一般的であったが，動的環境へ

の適応や，Life-long Learningなど，複数の環境に適

応すべき技術が求められており，特に人間の生活空間

に入り込んだエージェントやロボットにとっては，カ

テゴリ依存的処理は重要であると考える．

例えば，初めての人とコミュニケーションを行うこ

とを考えてみる．何回かインタラクションを行うこと

で，過去にコミュニケーションを行った人達と似たタ

イプ（カテゴリ）だと判断できれば，その時直接行っ

た経験を利用することで，初めての人にも間接的に経

験を積むことができ，自分の中で相互にこれらの経験

を利用することで学習の促進と十分な対応を行うこと

ができる．学習心理学によると，前者の経験を直接経

験（学習者が試行錯誤を重ね，体験すること），後者

の経験を代理経験 (vicarious experience)（他者の体

験を見聞きすること）と呼ばれる．

本稿では，（他者を介した）代理経験によるエージェ

ント間もしくはエージェントと人間（注1）との相互作用

を社会的インタラクションと呼び，これを用いた学習

システムを紹介する．ここでは，ユーザとエージェン

ト間のインタラクションの類似性によりカテゴリ依存

的処理を行い，前述のような代理経験による学習の促

進を行っている．図 1の意識的処理の停止の部分にお

ける処理に相当する．

3. インタラクションの類似性を用いた代理
経験による行動学習

本研究では，2.章のような社会的インタラクション

に基づき，個々のインタラクションをユーザの嗜好と

してユーザのインタラクションの類似性に基づく社会

的行動学習システムを構築した．本システムでは，学

習アルゴリズムとして学習クラシファイアシステム

（以下 LCS）を実現の手法として用いた．LCSに前章

のような社会的学習機能を実装することで，HAIにお

ける社会性の実現を目指している．以下，学習アルゴ

リズム，拡張した各機能とシステムの概要について説

明する．

3. 1 学習アルゴリズム

本システムの基本的な学習アルゴリズムには LCS

のひとつである XCS [Wilson 95] を用いる．XCSは

Wilsonによって考案されたものであり，現在最も使い

やすい LCSのうちの一つである．従来の LCSと異な

る点は，（1）未来の報酬予測のために accuracy κ′ と

呼ばれるパラメータを導入している（2）GA をルー

ルリスト全体ではなくマッチセットにかける点などが

あげられ，これにより複雑なタスクを扱うときに生じ

る過度の一般化状態を防ぐことができる．また，XCS

（注1）：人間はすでにこのような学習を行っていると考える．
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図 2 個 別 変 数

ではクラシファイアの強度パラメータの代わりに各ク

ラシファイアに 3つの新しいパラメータが用いられて

いる．

予測値 p： pj = pj + β(|P − pj |)
クラシファイアの行動部がシステムを動かしたときに

受け取った内部または外部の報酬数回分の平均．クラ

シファイアの評価値として用いられる．

予測誤差 ε： εj = εj + β(|P − pj | − εj)

予測値 pと実測値との誤差．

適応度 F： Fj = Fj + β(κ′
j − Fj)

κ′
j =

κj∑
[A]−1

κj
κj =

⎧⎨
⎩α(

εj

ε0
)−n (ε > ε0)

1 (ε <= ε0)

予測誤差 εにより計算．GAによるルールの作成の

評価値として用いられる．

3. 2 個 別 変 数

複数の人とインタラクションを行うためには，通常

対応する人毎にルールを用意するのが一般的である．

本研究では，クラシファイア自体ではなく，クラシ

ファイアに関する変数，予測値 p, 予測誤差 ε, 適応度

F をそれぞれインタラクションを行う各ユーザごとに

用意をする．それぞれ個別予測値，個別予測誤差，個

別適応度と呼ぶ．また，ユーザ毎のインタラクション

の類似度を計算するために，過去のインタラクション

の評価を記録する個別評価値 Rを新たに用意する．こ

の値は各クラシファイアにそれぞれ設定されており，

正の評価を受けたときに 1増加し，負の評価を受けた

ときに 1減少する．

これらの値を個別変数（図 2）と呼ぶ．つまり，シ

ステムは，インタラクションを行うユーザ毎に個別変

数を持つことになる．

3. 3 プロファイル

前節で述べた個別変数である個別評価値 R を成分

として持ったベクトルをプロファイルと設定する．そ

のため対応する人 Aに対するプロファイルにおける個

別評価値 Rは存在するルール（クラシファイア）の数

だけ存在する．プロファイルは次節の類似度の計算で

用いるものである．ここで，クラシファイアが多すぎ

ると適切な類似度が求められないことがあるため，適

切なフィルタリング方法によりプロファイルを作成す

る必要がある．これについては，4. 1 節，4. 2節で詳

しく説明する．

3. 4 類似度の計算

本稿では，類似度計算の最も単純な方法のひとつと

してベクトル空間法を用いる．システムは，システム

が出力した行為に対して，ユーザの「好き」「嫌い」と

いった，インタラクションの評価を個別評価値として

クラシファイア毎に獲得する．ユーザ A とユーザ B

の類似度 Sは，個別評価値をまとめた各ユーザのプロ

ファイルを，以下の計算式の f，g として当てはめる

ことで，求めることができる．この手続きは，

S(f ,g) =
(f , g)

||f ||||g|| =

∑K
m=1 fmgm√∑K

m=1 f2
m

√∑K
m=1 g2

m

f，g は比較する 2 つのベクトル（プロファイル）で

ある．このとき f，gはK 個の成分（個別評価値）を

持つベクトルである．

3. 5 システムの概要

本研究で提案するシステムの概要図を図 3 に示す．

基本的な学習機構は 3. 1節の XCSを用いている．シ

ステムは 3. 2節で説明した個別変数を各ユーザに対し

て用意し，個別評価値以外の個別変数は通常の XCS

と同様に更新をする．ただし，個別予測値 pにおいて

は，例えば，個別予測値 pb に対応しているユーザ（仮

にユーザ Bとする）以外がインタラクションを行った

（ユーザ Aとする）際にも，インタラクションを行っ

たユーザ A と対象ユーザ B との類似度に従い更新さ

れる．また，個別評価値は，ユーザのインタラクショ

ンの評価に基づき更新され，それによって，その都度

類似度が計算される．

ここで，プロファイルの作成にシステムが持つ全て

のクラシファイアの個別予測値を用いると，冗長性が

高く正確な類似度を計算できないといった問題が起こ

ることが容易に想像される．本稿では，適切な類似度

を作成するために、システムの入力である環境の条件

とシステムが出力する行為に注目した 2通りのフィル

タリング方法を提案する．
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図 3 プロファイルと個別予測値を用いたクラシファイア
システム

4. フィルタリング手法

4. 1 新しい行為の評価を予測するためのフィルタ

リング

まだ行ったことのない行為の評価に対して，正確な

予測するために，状態を基準としてフィルタリングを

行う．ここでは，その時の「状態」で選び出したマッ

チセットの評価値をプロファイルとする．これにより

その状態に関係のないクラシファイアを類似度計算よ

り省くことになり，より正確な類似度を生成すること

が可能である．図 3の (1)の類似度に対応している．

具体的な例を図 4に示す．これは，Aは行為「踊る」

と「歌う」を好んでおり，「歩く」を嫌っている．また，

B は「踊る」を好み，「歩く」を嫌い，「歌う」に関し

ては未経験である．状態「たたく」で固定したセット

（マッチセット）で類似度を計算することにより，Bが

「歌う」を好むことが予想される．

4. 2 新しい状態に対して適切な行為を予測するた

めのフィルタリング

まだ経験したことのない状態に対して，適切な行為

の評価を予測するために行為を基準としてフィルタリ

ングを行う．ここで使用するプロファイルは，その時

に選択された「行為」で選び出されたクラシファイア

セットの評価値により作成する．これにより，その行

為に関係のないクラシファイアを類似度計算より省く

ことができ，正確な類似度を生成できる．図 3 の (2)

の類似度に対応している．

具体的な例を図 5 に示す．これは，状態「たたく」

インタラクション
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B

図 4 新しい行為の評価の予測

インタラクション

B
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図 5 新しい状態に対しての行為の評価の予測

と状態「なでる」，状態「つつく」がある．Aは，「たた

く」のときに「踊る」を好み，「なでる」のときに「踊

る」を嫌い，「つつく」のときに「踊る」を好んでいる．

B は，「たたく」で「踊る」を好み，「なでる」のとき

「踊る」を嫌い，状態「つつく」のとき「踊る」は未経

験である．この場合，行為を固定したセットで類似度

を計算することにより，B は A と類似度が高くなり，

Bと似たタイプだと判断される．この結果 Bは Aと

同様，状態「つつく」のとき「踊る」を好むことが予

想される．

4. 3 個別予測値の更新

クラシファイアの個別予測値 pが，人間とロボット

のインタラクションによって更新する方法を図 3を見

ながら説明する．

(1) 人Aとインタラクションを行うことによりセ

ンサ情報を獲得する．

(2) センサ情報よりマッチセット [M ] が生成さ

れる．

(3) 行為選択法より行為 aが選択され，行為 aを

出力する．

(4) 人 Aから評価をもらい予測値 p，個別変数を

更新する．

(5) 人Aの更新されたプロファイルとその他の人

のプロファイルを利用して類似度 S を計算する．

(6) 他の人の個別予測値 pを類似度 S に従って以

下のように更新する．
予測値 pの更新は類似度が正のときと負のときで異
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図 6 AIBO「EPS-220A」

なり，以下のような式で行う．ここで，pk
n−1 は人 kに

対する step n − 1における予測値，β は係数，Emax

は最大報酬，Ek
n−1 は step n− 1における人 kからの

報酬，Sk
n−1 は step n− 1における人 kとの類似度と

する．

pk
n =

{
pk

n−1 + β · Sk
n−1 · (Ek

n−1 − pn−1) (S > 0)

pk
n−1 − β · Sk

n−1 · (Emax − Ek
n−1 − pn−1) (S <= 0)

5. 実 験

5. 1 実 験 設 定

本研究は人間の活動空間で共に活動するエージェン

トおよびロボットを対象としている．そこで実験には

人間の活動空間に浸透しつつあるペットロボットを用

いる．使用するロボットは SONYのエンタテインメ

ントロボット（図 6）である．AIBOは無線 LANを通

じて PCと通信を行うことができる．そこで，PC 上

にサーバを立てシステムは PC上で設計する．ロボッ

トはクライアントとなりサーバに接続する．

全ての実験は，被験者とAIBOのインタラクション

を通して行う．インタラクションの流れを次に示す．

(1) 被験者が AIBO のボタンを押し，AIBO が

適切な行為を出力する．

(2) AIBOの行為に対して被験者の好みで「ほめ

る」「しかる」の 2種類のうちどちらかの評価を与える．

(3) AIBOが評価に対してリアクションをとる．

(4) (1)にもどる．

上記の手続きを一回のインタラクションの手続きとす

る．またすべての実験において更新パラメタは β = 0.2，

Emax = 100とする．

5. 2 実験 1：新しい行為の評価を予測

同一の状態で選び出したクラシファイアのセット

（マッチセット）からプロファイルを作成しそこから類

似度 S を作成して，新しい行為の嗜好を予測すること

が目的である．被験者は表 1のように A～Dの 4タイ

プに分ける．これにより，B と D を比較することで，

新しい行為の評価を予測するフィルタリングの効果を

見ることが可能である．また，Bと Cの学習後の個別

予測値を比較することで，Aとの類似度に応じた影響

表 1 被験者の分類
タイプ 内容

A
新しい行為を先に学習し，他の人に影響
を与える人．

B
Aと類似度 S が高い人．Aの行為によっ
て大きな影響をうける．

C
Aと類似度 S の低い人．Aの行為によっ
て小さな影響をうける．

D
A の新しい行為の学習フェイズに影響を
受けない人．

によって正しく学習できたかどうかを解析することが

可能である．

実験は 3段階に分かれている．ここで，被験者から

のインタラクションは，AIBO の背中のボタン１つの

入力とする．行為は「吠える」「ダンス」「挨拶」など

15 種類用意した．

（ 1） プロファイル作成フェイズ

被験者：全員

状態（固定）：1種類（背中のボタン）

行為：No.1～10の 10種類（ランダム）

学習回数：30回

（ 2） 新しい行為の学習フェイズ

被験者：A

状態（固定）：1種類（背中のボタン）

行為：No.11～15の 5種類（ランダム）

学習回数：30回

（ 3） テストフェイズ

被験者：B，C，D

状態（固定）：1種類（背中のボタン）

行為：No.11～15の 5種類（ルーレット選択）

プロファイル作成フェイズの終了後，行為 No.11～

15の評価値をプロファイルとして，被験者の全組み合

わせの類似度を算出する．その値よりタイプ A～Dの

どこに分類するかを決定する．新しい行為の学習フェ

イズでは，まず A となった人が新しい行為を学習す

る．そのフェイズ中に，類似度に応じて B，Cの個別

予測値が更新される．最後にテストフェイズにおいて，

B～Dのインタラクションの手続きを行い評価とする．

ここで，一人の被験者 A からの影響を調べるため

に，プロファイルから被験者 A，B，C，D のグルー

プを 2組作成し，実験を行った．

5. 3 実験 1結果

行為 13における個別予測値の変化を図 7に示す．A

と類似度の高い Bは初期値が 70あたりから始まって

いる．それに比べ，C，Dの予測値の初期値はほぼ 50

研究会temp
テキストボックス

研究会temp
テキストボックス
－29－



Proceedings of JAWS2004

図 7 実験 1：個別予測値の変化（行為 13）

図 8 実験１：個別予測値の変化（行為 14）

である．B と D を比較すると収束速度が明らかに B

のほうが速いことがわかり，類似度により提案した学

習の効果がでているといえる．

ここで，あまり学習のうまくいっていない行為 14に

ついての，予測値の変化を図 8 に示す．行為 13 と同

様 Bは予測値の初期値があがっており，C，Dにおけ

る予測値の初期値はほぼ 50のままである．しかし B

の予測値は正の値に収束しようとしていない．これは

Aとの類似度の影響が正しく働かなかったといえる．

5. 4 実験 2：新しい行為の評価を予測における複

数人の影響の効果

新しい行為の嗜好を予測において，複数人の影響の

効果を測ることが目的である．ここでは，複数人の被

験者 A1，A2 からの影響を調べるために A，B，C 各

二人ずつ，D を一人の合計 7 人を 1 組として実験を

行った．基本的な実験方法は実験 1と同じとする．

5. 5 実験 2結果

複数人数から影響を受ける環境下での個別予測値の

変化を図 9 に示す．ここで，A2 は影響を与える側と

受ける側の二つをかねることができるため，本実験で

は A2 と一人の B は同一人物で実験を行った．C，D

に比べ B の 2 人が圧倒的に早く収束しようとしてい

図 9 実験 2：個別予測値の変化（行為 13）

図 10 予測値の初期値

るのがわかる．この実験でも Bにおいて学習が促進さ

れているといえる．

これらの結果をすべての B において確認するため

に，すべての B においての行為と予測値のグラフを

図 10に示す．それぞれの予測値が正に近づくものと，

負に近づくものに分けた．正に近づくものを「評価値:

大」とし，正方形でプロットする．また，負に近づく

ものを「評価値:小」とし，ひし形でプロットした．

「評価：大」の（予測値が正に近づく）行為で，予

測値の初期値が 40 以下の行為はなく，予測が成功し

ているといえる．「評価：小」の（予測値が負に近づく）

行為で，予測値の初期値が 60 以上になっているもの

が 2件あった．ここで，閾値を+10以上，-10以下と

すると，予測が成功し学習を促進させた行為が 40%

であった．また，逆に予測がうまくいかなかった行為

は 10% であった．ユーザの嗜好の類似度により新し

い行為を予測できたと言える．

5. 6 実験 3：新しい状態に対して適切な行為を予

測する実験

同一の行為で選び出したクラシファイアセットでプ

ロファイルを作成しそこから類似度 S を作成して，未

知の状態に対して適切な行為を予測することが目的で
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図 11 実験 3：個別予測値の変化（行為 16）

ある．インタラクションの流れは実験 1と同様である．

被験者は a, b, c, d, e, fの 6人で行う．実験は 2段

階に分かれており，始めにプロファイル作成フェイズ

を全員行う．その後，被験者 aから順番にテストフェ

イズに入り，一人が終了したら次の人が開始する．テ

ストフェイズでは，その人より前にこのフェイズを行っ

た人の影響を受ける．被験者 bは被験者 aの影響を受

け，被験者 f は被験者 aから被験者 eの 5人の影響を

受けることになる．状態は背中，頭，あごのボタンの

3種類を使用する．

（ 1） プロファイル作成フェイズ

被験者：全員

状態：2種類（背中，頭のボタン）

行為（固定）：16～20の 5種類（ランダムで出力）

学習回数：命令ひとつにつき 15回，全部で 30回

（ 2） テストフェイズ

被験者：全員

状態：1種類（あごのボタン）

行為（固定）：16～20 の 5 種類 (ルーレット選択で

出力)

5. 7 実験 3結果

テストフェイズ中における，個別予測値の変化を図

11に示す．図 11を見てみると，bと cの初期値と予

測値の収束の向きが異なっていることがわかる．bは

aの学習により間違ったほうに初期値を変動されたこ

とになり，予測がうまくいっていない．また cも同様

なことが言える．

実験 1，2と同様に，学習の効率を確認するために

b～f のそれぞれの行為の予測値を調べた．それぞれ

「行為を好む」（予測値が正に近づくもの）と，「行為を

嫌う」（負に近づくもの）と，「どちらでもない」（どち

らにも収束しないもの）に分けた．「行為を好む」もの

で予測値の初期値が 60 以上のものは 7件あり，「行為

図 12 実験 2 の a, b の類似度の変化

を嫌う」もので予測値の初期値が 40 以下のものは 9

件あった．これらは予測が正しかったものであり学習

を促進させている．また，「行為を好む」もので予測値

が 40以下のものはなく，「行為を嫌う」もので予測値

が 60 以上のものは 1 件であった．これらは予測がう

まくいかなかったといえる．学習を促進させたものが

74%であり，うまくいかなかったものは 9%であった．

切な行為を予測できたと言える．

また，b，cに比べ e，fのほうが的確な学習の促進

を行っている．これは，より多くの人からの影響を受

けたほうが学習の促進につながり正しい行為を強化す

ることができることを示している．

以上より，ユーザの嗜好の類似度により新しい状態

に対して適切な行為を予測でき，また複数人の影響を

利用することによりさらに効果を増すことが可能であ

ると言える．

6. 考 察

6. 1 類似度の変化に対する追従性

本稿では，類似度はロボットとユーザのインタラク

ションによって常に動的に変化している．実験 3の行

為 19 における a, b の予測値の変化の様子を図 12 に

示す．この図は，初めは類似度が低かったものがイン

タラクションを重ねるたびに高くなっていることを示

しており，類似度が初めと終わりで大幅に変化してい

ることがわかる．このように，本システムでは類似度

の変化に追従するため，最終的に実験結果のような正

確な予想ができたと考えられる．特に，人間のインタ

ラクションのような嗜好が動的に変化することが予想

される場合は特に効果があると考えられる．

6. 2 予測失敗に関する考察

本システムでは高い確率で予測を成功させ学習を促
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進させたが，予測がうまくいかないケースも 1割程度

であるがあった．原因として（1）ユーザの嗜好にばら

つきがない行為が存在し正確な類似度が作成できない

（嗜好の分散性）．（2）人間の嗜好が一定に定まらない

ため類似度で対応できないものがある（嗜好の動性）．

（3）他の行為の嗜好が似ていたとしてもその行為の嗜

好が同じとは限らない（嗜好の関連性），といったこ

とが考えられる．

(1)に対して，本研究では，行為自体の嗜好に関し

て評価実験の結果よりほとんどの人が好む行為と，逆

にほとんどの人が嫌う行為があることがわかっている．

このようなケースは嗜好にばらつきがないため，類似

性の計算にほとんど貢献しておらず，このような行為

が多いと正確な類似性の算出に影響を与える場合があ

る．Nakamuraらは逐次的二項関係学習法 [Nakamura

98] により，ユーザ間の相関だけでなく，アイテムの

相関性も考慮した二項関係を逐次的に学習する手法を

取り入れて高い嗜好予測性能を達成している．本研究

では類似度の計算に，ベクトル空間法を用いているが，

このような仕組みにより，対応することができると考

える．(2)について，本手法は類似度の変化に対する

追従性により，インタラクションを重ねることで動的

に対応することが期待できる．(3) については，情報

フィルタリングの分野においても，行為間での類似性

を検証し，これを考慮した類似度計算による解決が期

待されている．Montanerら [Montaner 02]は，自分

との嗜好，興味，スタイルの類似性から信頼性のモデ

ルに基づいて推薦を行う手法により，この問題を解決

し多くの人に対して適切な推薦を行っていると言える．

本手法では，2種類のフィルタリング方法を用い学習

に効果があったが，嗜好の関連性についての完全な対

応は，今後の課題と言える．

7. ま と め

本稿では，HAIにおける社会性の実現に向けて，カ

テゴリ依存的処理により社会的インタラクションの実

現を目指した．アプリケーションの一つとしてユーザ

のインタラクションの類似性を見つけることで，複数

人に対して効率の良い学習をすることができる手法を

紹介した．また，正確な類似性を計算するために，2種

類のフィルタリングの方法を提案し，それを実ロボッ

トに実装した．そして，複数ユーザとのインタラク

ションを行う実験により，ロボットの行為への各ユー

ザの嗜好の類似性を測り，対象ユーザとのインタラク

ションの際に他ユーザへの学習（代理経験による学習）

もその類似性に応じて行うことで学習の促進を行い，

複数の人間に対して効率よくユーザの嗜好の予測が可

能となることを確認した．特に，複数のユーザの影響

を受けるほど効果が高いこと，動的な嗜好の変化にも

対応が可能なこと，学習の効率化を行っていることを

確認した．
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