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All-Combinatorial N-gramに基づく擬人化エージェント
によるボールを使ったやりとり遊び

佐久間拓人1,a) 加藤昇平1,b)

概要：我々はやりとり自体を楽しむことを目的としたインタラクションに着目した．このようなインタラ
クションを通してよりユーザがシステムに対してポジティブな印象を抱くには，インタラクションにユー
ザの好みを反映する必要があると考える．そこで本研究では，ユーザの好みを反映しユーザにとってより
良いインタラクションを創発することで，ユーザのシステムに対する印象が向上し，継続的に使用可能
なヒューマンインタラクションシステムの開発を目指す．ユーザとシステムはインタラクションを行い，
ユーザはシステムと行ったインタラクションに対し評価を与え，システムはそれを動的に学習する．これ
によりシステムはユーザにとってより良いインタラクションを創発できるインタラクションルールを獲
得する．本稿では擬人化エージェントを用いた「ボールを使ったやりとり遊び」を題材としたインタラク
ション実験を行い，感性評価によって提案システムが最も良い印象を得たことを示す．

1. はじめに

人とロボットの間におけるインタラクションは技術の発
展に伴い，多種多様に発展してきた．最近では人型ロボッ
トも増え，QRIOや Robovieなど人と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 [1], [2], [3], [4]．
このようなインタラクションを目的としたロボットの多
くはユーザとのインタラクションの継続のため，「人を飽き
させない」ように行動指針を設けられていると考える．は
じめは興味深々でもインタラクションが単調であれば，人
が次第に飽きてゆき，やがてロボットとのインタラクショ
ンそのものを行わなくなってしまう．この問題に対し，栗
山らは子どもを模したロボットを相手にやりとり遊びを
し，やりとりルールを共創するしくみを提案している [5]．
栗山らは人間同士のやりとりにみられる性質に着目し，人
間同士のようにやりとりを通じてやりとりを広げ，共有感
を持ちながら，飽きずに長く付き合っていけるロボットを
目指している．
我々はインタラクションにおける重要な要素として「相
手に与える印象」があると考える．インタラクションを行
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う相手が不快な印象を抱けば，インタラクションに支障を
きたす可能性は高い．逆に相手が良い印象を抱くことに
よって，例え稚拙なインタラクションであっても継続して
行われる可能性は高いと考える．阿部らは子どもの心理状
態を推定し，適切な行動を選択することで子どもを飽きさ
せず長い間インタラクションを続けることが出来る遊び相
手ロボットモデルを構築している [6]．しかし，これらの研
究の多くはあくまで人の心理状態を推定しており，扱うイ
ンタラクションによって推定モデルを変更する必要がある．
本研究はユーザの評価を正確に学習し，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のロボットに対
する印象を向上させることを目的としている．そのため，
ユーザの評価は推定ではなく，ユーザに明示的に与えさせ
ることとした．ユーザとロボットはインタラクションを行
い，ユーザは自分の好みに従いインタラクションを評価す
る．ロボットは評価を基にユーザの好みを学習し，次のイ
ンタラクションに反映する．
我々はこれまでにユーザ評価傾向の学習の第一段階とし
て，All-Combinatorial N-gram（ACN）[7]を提案してきた．
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，ユーザの評価を基に動的に学習
する手法であり，感性評価実験，およびユーザの与えた評
価とシステムの獲得した評価予測値との相関分析から有効
性を確認している．しかし，想定したインタラクションは
ロボットのふるまいに適用するには単純なものであった．
そこで本稿では「ボールを使ったやりとり遊び」をインタ
ラクションに用いることで，これまでとは異なる方面から
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図 1 ロボットの行動決定プロセス

提案手法の有効性を検証することを目的としている．本稿
では「ボールを使ったやりとり遊び」における学習モデル
の提案，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被験者による感
性評価を基に有効性を示す．

2. ユーザ評価傾向の獲得

2.1 インタラクションの流れ

本稿ではユーザ評価を取り入れたインタラクションモデ
ルを使用する．図 1にユーザ評価を取り入れたインタラク
ションを行うロボットの行動決定プロセスを示す．なお，
本稿ではユーザとロボットの姿勢（手先位置）やボールの
位置情報などインタラクションにかかわる情報を「状況」
と呼び，ロボットは 1ステップ毎に状況を取得可能である
とする．ロボットは直前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．インタラ
クションルールの更新はユーザ評価を基に行われる．ユー
ザ評価が行われた場合，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
ザが評価を与えるまでの状況の系列をインタラクション系
列と呼ぶ．

2.2 All-Combinatorial N-gram
ユーザが与えた評価をインタラクション系列全体への評
価としてのみ捉えると，評価時にユーザがどの状況に注目
して評価を与えたのか，どのような意図で評価を与えた
のかをロボットは把握出来ない．よって，ユーザの評価傾
向を詳細に獲得する手法として，All-Combinatorial N-gram
（ACN）[7]を導入する．ACNとは N-gram表現に基づきイ
ンタラクション系列をパターン系列へ分割する手法である．

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 2 ACN による分割例 (T = 4 の場合)

パターンルール

パターン系列 評価履歴

.

.

.

.

R11

D11

パターンルール

パターン系列 評価履歴

R1j

D1j

.

.

.

.

パターンルール

パターン系列 評価履歴

.

.

.

.

Ri1

Di1

パターンルール

パターン系列 評価履歴

Rij

Dij

.

.

.

.

.  .  .  .

1-gram model i-gram model

パターンルール

パターン系列 評価履歴

.

.

.

.

RM1

DM1

パターンルール

パターン系列 評価履歴

RMj

DMj

.

.

.

.

M-gram model

.  .  .  .

図 3 インタラクションルール概要

そのためパターン系列はインタラクション系列の部分系列
となる．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 [8]．本稿では N-gram表現に
よって生成可能な組み合わせを全て出力するために，Nの
値は 1から T まで変化させ，それぞれにおいてインタラ
クション系列を分割する．そのため，パターン系列は最大
T (T +1)/2通り出力される．なお，T はインタラクション
系列長である．図 2(a)から 2(d)に T = 4の場合の分割例
を示す．このようにインタラクション系列を分割し，分割
後の系列を学習することで，ユーザの評価傾向を詳細に獲
得出来ると考える．

2.3 インタラクションルールの更新

本稿では ACNの分割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の概要を
図 3に示す．Rは今までの経験を保持しており，ユーザが
評価を与える度に更新される．また，Rの更新とはN-gram
ルール内の各パターンルールの評価履歴を更新することと
する．ここでパターンルールRij とは，ACNによって分割
されたパターン系列Dij とDij の過去の評価履歴を格納し
ているものとする．N-gramルールはパターンルールの長
さ毎の集合である．パターン系列 Dij のある評価値 P は
パターン系列の長さおよび評価時からの近さで重みを算出
される．式 (1)，(2)にそれぞれパターン系列の長さによっ
て評価値 P を決定する式，評価時からの近さによって評価
値 P を決定する式を示す．

P =
U ×Aij

(1 + eT−||Dij ||−Tmax/2)
． (1)
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P =
U ×Aij

(1 + eT−Kij−Tmax/2)
． (2)

ここで iはNの値を表し，jは i-gramモデル内のDの識
別子，U はユーザが与えた評価を表す値，Aij は Dij がイ
ンタラクション系列に出現した回数，T はインタラクショ
ン系列長，||Dij ||は Dij のパターン系列長，Tmax は最大
インタラクション系列長，Kij は評価時から Dij の末尾ま
での距離（記号数）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評価を意味する．
なお X は任意の非負整数であり，本稿における具体的な
値および評価方法は 4.1章にて述べる．式 (1)によってパ
ターン系列 Dij の評価値 P を決定することでより長い系
列，すなわち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 (2)によってパターン系列 Dij

の評価値 P を決定することでより評価時に近い系列，すな
わち評価タイミングに重きをおいた学習を行うことができ
る．本稿では式 (1)，(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評価値 P を算出す
る．式 (3)に本稿で使用する評価値 P の算出式を示す．

P =
U ×Aij

(1 + eT−||Dij ||−Tmax/2)(1 + eT−Kij−Tmax/2)
． (3)

3. 目標状況の決定

ロボッ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．次ステップにおけるロボットの
目標状況は獲得したインタラクションルール R及び，直
前のステップまでのパターン系列によって決定される．ロ
ボットはユーザからの評価を最大化するような状況を目標
とする．
ロボットが選択可能な状況の集合を αとし，目標状況の
候補を αk ∈ αとすると，ロボットは αk に対する総評価
予測値 Eαk

を以下の手順で決定する．
( 1 ) パターン系列に αk を含むパターンルールの内，αk 以
前の系列が存在しない，あるいはやりとりにおける直
前のステップまでの状況の系列と一致するパターン
ルール，および後方一致するパターンルールの集合
R{αk} を求める．

( 2 ) αk の総評価予測値 Eαk
を下式にて求める．

Eαk
=

∑
R∈R{αk}

F (R)． (4)

F (R) =

{
µ(R)× 1√

2πσ(R)
(σ(R) ̸= 0)，

µ(R) (σ(R) = 0)．
(5)

ここで µ(R)は Rが持つ評価履歴に含まれる評価値の
平均値を，σ(R)は標準偏差を表す．なお式 5は正規
分布の確率密度関数（式 6）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．

被験者役 ロボット役

ボール

図 4 インタラクションに用いた擬人化エージェント

Agent Robot

図 5 手の位置
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図 6 手を移動できる場所

f(x) =
1√
2πσ

exp

(
− (x− µ)2

2σ2

)
． (6)

以上の手順を状況集合 α内の要素全てに対して行い，算
出された目標状況の候補 αk の総評価期待値 Eαk

から相対
的に αk の生起確率 OPk を算出，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． (7)

これにより決定した目標状況に基づき行動を出力する
ことでユーザから高評価が得られる確率の高い行動とな
る．なお，抽出されたパターンルールが一つも無い場合
（R{αk} = ϕ for ∀αk ∈ α）はランダムに目標状況を決定
する．

4. 感性評価実験

人－ロボット間のインタラクションにおいて本稿で提案
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．

4.1 計算機実装

本稿では人とロボットと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 [5]が使用した環境を参考
に同様の環境を用意した．すなわち，ボールを使った遊び
に場面を設定し，シミュレータ上に擬人化エージェントの
体を二体構築し，向き合う形で被験者が操作するエージェ
ントとシステムが操作するエージェントを配置した．なお
本稿では被験者が操作するエージェントを「被験者役」，シ
ステムが操作するエージェントを「ロボット役」と呼称す
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図 7 評価付与中の様子

る．被験者役とロボット役の間にはボールを配置した．図
4に実験に用いた擬人化エージェントおよびボールの外観
を示す．
被験者役は被験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，各エージェントの手とボール
の位置は矢状面（両者にとって上下前後の面）に拘束する．
ロボット役と被験者役は手の位置，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．
本稿では被験者役とロボット役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 5）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 6）．なお，本
稿における「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無いとする．手の握りは
「握っている」，「握っていない」の 2状態とする．ロボッ
ト役が選択できる行動の種類は｛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種類とする．ボールの状態数は「被験者役が
ボールを掴んでいる」，「ロボット役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
掴むことが出来る．システムは 1秒毎に状況を取得する．
取得する状況に含まれる情報は，被験者役の手の状態，ロ
ボット役の手の状態，ボールの状態の 3次元とした．シス
テムは状況を取得後，1秒後の目標位置を決定し，目標位
置を達成するようロボット役の手を操作する．システムは
インタラクション中，取得した状況を最新 8（Tmax = 8）
個を記憶する．よってインタラクション系列の最大長は 8
となり，被験者から与えられた評価は最新 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．
図 7 に被験者がロボット役に評価を与えている様子を

図 8 「ボールの受け渡し」の様子

図 9 「ボールの押し合い」の様子

図 10 「バレーのようなやりとり」の様子

示す．本稿ではロボット役とのインタラクションについて
「良いパターン」であると感じた場合に高い評価を与える
よう被験者に指示する．どのようなパターンを「良い」と
思うかは被験者の主観に任せるものとする．被験者からの
評価値 U は-5（とても悪い）から+5（とても良い）の間の
11段階（X = 5）とする．

4.2 創発されたインタラクション

本稿におけるインタラクション環境は先行研究 [7]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．図 8，図 9，図 10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 8はボールを被験者役が持ち，そのボールをロボット
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役が受け取り．その後ロボット役が被験者役にボールを渡
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．「ボールの受け渡し」は多くの被験者で見られた．
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
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出来ていることがわかる．

「ボールの押し合い」

図 9はボールを被験者役が握った状態の手でロボット役
に向かって押し，ボールはロボット役のもとへ転がり，ロ
ボット役が握った状態の手で被験者役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出来るため，「ボールの受け
渡し」とは発生する条件が明確に異なる．また，「ボール
の押し合い」は被験者役とロボット役の手の位置および両
者の体の位置の関係上，ボールが転がる距離が短く，被験
者が意図して「ボールの押し合い」を学習させることが難
しい問題が見られた．この問題は各エージェントの位置関
係，体の構成などを工夫することで解消出来るため，今後
改良していきたい．

「バレーのようなやりとり」

図 10はボールを被験者役が握った状態の手で上方向に
飛ばし，それをロボット役が握った状態の手で弾き，被験
者役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「バレーのようなやりとり」と呼ぶ．「バレー
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稿におい
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．

4.3 感性評価

被験者には 5つのシステムとやりとりさせ，各システム
とのやりとり終了後に感性評価をしてもらった．評価実験
に用いたシステムを以下に示す．
• 提案システム（システム DL）：
提案手法によりユーザ評価傾向を学習したシステム

• 長さ優先システム（システム L）：
提案手法のうちインタラクションルール更新時に式 (1)
を使用するシステム

• 近さ優先システム（システム D）：
提案手法のうちインタラクションルール更新時に式 (2)

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

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

なお，長さ優先システムおよび近さ優先システムは本稿で
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)）の有効性の検証のため採用した．それぞれ更新時に式
(1)（計算時に系列の長さのみを考慮する式）を用いるシス
テム，式 (2)（評価時からの近さのみを考慮する式）を用
いるシステムとなっている．また，ミラーリングシステム
はロボットの状況取得時における被験者役の手の状態と同
じ状態になるよう出力を決定する．すなわち，状況取得時
の被験者役の手の状況が「NU・握っていない」であれば，
ミラーリングシステムは「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
( 10 )自然な－違和感のある
また，全システムとのインタラクション後に「最も印象
が良かったシステム」および「最も印象が悪かったシステ
ム」を聴取した．
図 11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．また各シ
ステムの評価に対して Tukeyの多重比較検定による有意差
検定を行った．検定の結果，有意水準 1％および 5％にて
システム間に有意差を確認できたものを「＊」で示す．
図 11より提案システム（システム DL）は多くの形容詞
対でミラーリングシステム（システム M）に対して有意
差を確認できたことが分かる．ランダムシステム（システ
ム R）に対しては「賢い」，「敏感な」，「感じの良い」，「面
白い」，「好きな」という評価において提案システムの方が
高いことを確認した．しかし，有意差検定における有意差
は確認できなかった．ミラーリングシステムは全形容詞対
に対してネガティブな評価をされており，本稿におけるイ
ンタラクションには向いていないシステムであったと考え
る．我々が以前行ったインタラクション実験 [7]において
はミラーリングシステムが必ず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
大きく変わるシステムであると考えられる．
表 1に被験者が「最も印象が良かった，または悪かった
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図 11 感性評価実験の結果

表 1 最も印象が良かった・悪かったシステム
被験者 最も良い 最も悪い

A システム DL システム M

B システム D システム M

C システム D システム M

D システム DL システム M

E システム M システム R

F システム D システム R

G システム R システム M

H システム DL システム M

J システム DL システム D

K システム DL システム D

システム」というアンケートに回答した結果を示す．表 1
より，提案システム（システム 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システム（システム R）との有意
な差は確認出来なかったものの，被験者の中では「最も印
象が良かった」システムである傾向がみられることから提
案システムの有効性が示せたと考える．なお，近さ優先シ
ステム（システム D)は提案システムについで多く「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，被験者によっては評価時に近い系列
であるほど評価への影響が大きいとは限らないと考えられ
る．また，ミラーリングシステム（システム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．

5. おわりに

本稿では，ユーザの評価傾向を学習し，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，ボールを実装し，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

を基に感性評価実験を行い，多様なインタラクションが創
発できること，提案システムが最も良い印象を得たことを
確認した．今後はロボットの選択できる行動の種類を拡大
したより複雑なインタラクションを扱えるシステムを構築
するとともに，既存の機械学習手法などとの性能比較を行
なっていく．
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