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要旨: ペチャットはぬいぐるみにつけるボタン型スピーカーである。養育者がアプリを操作す

ることでぬいぐるみを通して子どもと音声対話することができる。我々は、養育者によるセリ

フ選択履歴と子どもの反応に基づいて、セリフ選択を自動化することを目指している。本論文

では、１）セリフ選択履歴からの教師付き学習と、２）子どもの音声応答の有無を報酬としたセ

リフ選択の強化学習を試みたので、その結果を自動化検討の第一報として報告し、教師付き学

習と強化学習を併用することを提案する。 
 

はじめに 

ペチャット 1は、市販されているボタン型スピー

カー（直径 4.5 cm×奥行 2.1 cm）である。ペチャッ

トをぬいぐるみに装着しておくと、養育者がスマー

トフォン上のアプリを操作することで、ぬいぐるみ

を通して子どもと音声対話することができる。ペチ

ャットには、呼びかけ／質問／ごはん・おやつ／お

片づけ／じゃんけんなどテーマごとに可愛らしい声

でセリフが収録されており、養育者はその中からペ

チャットが発話するセリフを選択する。 
我々の目標はこのセリフ選択を自動化することで

ある。この課題の特徴は以下の通りである： 
1. 養育者によるセリフ選択履歴が利用できる。 
2. 対話相手が子どもである。 
3. 子どもからの非定型な応答が多発することが

予想される。 
4. 入力デバイスは内蔵マイクだけである。 
5. 応答候補が用意された非タスク指向対話であ

る。 
音声対話システムの研究は、 

 タスク指向対話と 
 雑談等の非タスク指向対話を対象とするもの 
に大別される。また、 
 自然言語理解、対話戦略の学習、自然言語生成

などのモジュールで構成されたシステムを構

築するアプローチ 
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 応答候補から選択するアプローチ 
 end-to-end で学習するアプローチ 
がある。本研究では上記の 5 番目に記した特徴を有

する課題を扱うため、対象は非タスク指向対話であ

り、応答候補から選択することにより対話するアプ

ローチをとる。 
また、特徴 1 から、養育者によるセリフ選択履歴

からの教師付き学習が考えられるが、本研究ではこ

れに加えて、子どもの応答を報酬とした強化学習を

試み、教師付き学習と強化学習を併用することを提

案する。 
 

セリフ選択履歴からの教師付き学習 

学習データ 

 本論文で使用した学習データは、市川らの観察実

験[1]により収録されたものである。データ収録実験

の概要を以下に記す。なお、実験が行われた京都工

芸繊維大学の倫理審査委員会から実験実施の承認を

得ており、参加した母親全員から書面にて参加の同

意を得ている。 
3 歳から 6 歳までの年少児から年長児の子ども（男

児 8 名、女児 12 名）と母親、計 20 組が実験に参加

した。全員、家庭ではペチャットは所有していなか

った。実験は京都工芸繊維大学内の実験室で実施さ

れた。実験の様子は 2 台のビデオカメラにて撮影さ
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れ、アノテーションソフト ELAN2を用いて、子ども

の発話を含むインタラクションの様子が記録された。 
実験手続きのうち、本研究の目的と関連する部分

の概要は次の通りであった。まず、実験室に来た母

親は子どもに気付かれない状態でペチャットの操作

練習を行い、その間、子どもは実験者と遊んでいた。

その後、母子の自由遊びを経て、対話実験を実施し

た。対話実験では、実験者が指定したテーマ（（1）
はじめまして（2）あいさつ（3）くしゃみ（4）週末

（5）頑張っていること）で、順に対話操作をしても

らった。原則、全ての指定したテーマで対話を行っ

てもらい、一区切りがついたと母親が判断するまで

10 分程度実施した。 
テーマ（1）はじめまして の操作インタフェース

は、22 種類あるセリフの一覧から 1 つ選択するもの

で、この固定された一覧からのセリフ選択を何回か

繰り返すことになる。これに対して、テーマ（2）あ

いさつ（3）くしゃみ（4）週末（5）頑張っているこ

と の操作インタフェースは、提示される 3～5 個の

セリフから 1 つ選択すると次の画面に遷移し、新た

な選択肢が提示される―という流れを 6～7 回繰り

返すものであった。 
以上の実験により収録した対話データのうち、本

論文では、テーマ（1）はじめまして におけるデー

タを学習・分析対象とした。これを対象とした理由

は、このテーマの操作インタフェースが、固定した

同一の選択画面からの選択を繰り返すものであった

ため、選択の傾向を学習・分析するために必要なデ
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ータを比較的短い実験時間で得ることができたから

である。 

教師付き学習の方法 

どのようなときに、どのセリフを選択するとよい

かを、母親の選択をお手本に学習して自動化するこ

とがここでの目標である。後述の強化学習での用語

と一致させると今後の議論に都合がよいので、「状態」

「行動」という語句を用い、この目標を書き直すと、

各状態でとるべき行動を教師付きで学習する―とな

る。 
基本的には 22 種類のセリフの中から 1 つを選ぶ

ことが「行動」であり、本論文ではこれを行動とし

た場合の学習・分析結果について報告する。ただし、

ペチャットの操作インタフェースではセリフの選択

以外に、別の選択画面に遷移する操作も可能である

ため、これも行動の一つとして拡張することは今後

の課題である。 
一方、「状態」をどう定義するかについては、様々

な可能性がある。最も大ぐくりすると、はじめまし

て のテーマ全体で状態は一つだけで状態遷移しな

いと見ることである。この場合の教師付き学習は単

純であり、はじめまして のテーマ全体を通しての母

親のセリフ選択確率と同じ確率でセリフを選択すれ

ばよい。この場合の母親のセリフ選択確率を図 1 に

示した。横軸は 22 種類のセリフ、縦軸がセリフ選択

確率である。3 本並んだ 3 色の棒グラフのうち、左

側の紺色が全体を一状態とみたときの選択確率を示

図 1: 母親によるセリフの選択確率 
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す。「お名前は？」「友だちになってくれる？」のよ

うに多く選択されたセリフと、「大好きだよ」のよう

にあまり選択されなかったセリフがあることが分か

る。教師付き学習により、母親の選択頻度に応じた

選択が可能となる。 
状態を細分化して学習すると、より絞り込んだ選

択ができるようになる。一例として、ペチャットの

一つ前のセリフに対する子どもの音声応答の有無に

より、状態を 2 つに分けることを考えよう。図 1 に

は、この場合の母親のセリフ選択確率を併記してあ

る。3 本並んだ 3 色の棒グラフのうち、真ん中の赤

色が直前の子どもの応答が無かった場合のセリフ選

択確率を示し、右側の灰色が直前の子どもの応答が

あった場合の選択確率を示す。「はじめまして」「こ

んにちは」「びっくりした？」のような、子どもの反

応が無かった場合に選択されやすいセリフと、「何歳

ですか？」「よろしくね」のように、子どもの反応が

有った場合に選択されやすいセリフがあることが分

かる。これらの選択傾向の違いは、教師付き学習に

より再現できると考えられる。 
さらに、我々は、子どもの音声応答の有無に加え

てその韻律情報により状態を細分化することで、お

母さんの選択をよりきめ細かく再現できる可能性が

あると考えている。この検討結果については、[2]で
報告する。さらに、応答内容による状態分割も考え

られる。 
以上の他にも、直前のペチャットのセリフが何で

あったかにより状態を分割することが考えられる。

ただし、これを精度よく実現するためには、細分化

の程度に応じた量の学習データが必要となるため、

どのように分割するかを自動制御することも含めて

検討中である。 
 

子どもの応答からの強化学習 

学習データ 

 上述の教師付き学習で用いたインタラクションデ

ータをここでも使用する。ただし、強化学習では報

酬を利用するため、報酬の値を求める必要がある。

本論文では、行動（セリフの選択）に対する報酬を、

そのセリフに対する子どもの音声応答の有無で定義

した。具体的には、応答があった場合の報酬を+1と
し、無かった場合を−1とした。 
 報酬の算出においても、子どもの応答の韻律情報

を加味することで、よりきめ細かい報酬情報を利用

できると考え、その効果を検討中である。この結果

についても、[2]で報告する。子どもの応答は音声だ

けでなく、うなずきなどの仕草や表情などにも表れ

るため、これらを利用することでさらに精度良く報

酬を求めることができるが、ペチャットの入力デバ

イスは内蔵マイクだけであるため、本研究では子ど

もの音声応答だけから報酬を算出する方針とした。

また、実際の使用場面を考えると、対話相手の子ど

もの音声とそれ以外の音や音声（たとえば養育者の

声）を区別する必要があるが、本論文では、これが

区別できた場合の学習性能を評価することとし、人

手により子どもの音声応答の有無をタグ付けしたデ

ータを学習に用いた。 
 

強化学習の方法 

 標準的な強化学習の手法である Q 学習[3]を採用

した。Q 値の更新式を次に示す： 

𝑄𝑄(𝑠𝑠, 𝑎𝑎) ← 𝑄𝑄(𝑠𝑠, 𝑎𝑎) + 𝛼𝛼 �𝑟𝑟 + 𝛾𝛾max
𝑎𝑎′

𝑄𝑄(𝑠𝑠′, 𝑎𝑎′) −𝑄𝑄(𝑠𝑠,𝑎𝑎)� 

ここに、𝑄𝑄(𝑠𝑠, 𝑎𝑎)は、状態𝑠𝑠で行動𝑎𝑎をとった場合の行

動価値、𝛼𝛼は学習率、𝑟𝑟は報酬、𝛾𝛾は割引率である。 
 教師付き学習と同じく、状態としては、はじめま

して のテーマ全体で状態は一つだけとする場合と、

ペチャットの一つ前のセリフに対する子どもの音声

応答の有無により、状態を 2 つに分ける場合を検討

した。また、行動についても、教師付き学習と同じ

く、22 種類のセリフの中から 1 つを選ぶことを行動

とした。 
 ペチャットのセリフ（行動）に対する子どもの音

声応答の有無を報酬と定義したため、報酬は行動ご

とに毎回即時報酬として与えられることになる。こ

のため、本論文では割引率𝛾𝛾 = 0として、即時報酬の

みを考慮した。今後は、別の選択画面に遷移する操

作を行動として含むように拡張する計画であるため、

遅れのある報酬も考慮した Q値の更新式を使用する

予定である。 
 行動は、次式の通り、softmax で確率的に選択する

こととした： 

𝑒𝑒𝑄𝑄(𝑠𝑠,𝑎𝑎) 𝜏𝜏⁄

∑ 𝑒𝑒𝑄𝑄(𝑠𝑠,𝑏𝑏) 𝜏𝜏⁄𝑛𝑛
𝑏𝑏=1

 

本論文では温度定数𝜏𝜏 = 1とした。 

強化学習の結果 

 上述のインタラクションデータを用いて Q値を更

新していくが、十分に学習を繰り返すと Q 値は報酬

の期待値に収束することが知られている。本データ

の場合は、𝑄𝑄(𝑠𝑠, 𝑎𝑎)は、状態𝑠𝑠で行動𝑎𝑎をとった場合の

報酬𝑟𝑟の期待値に収束するため、Q 値の収束先は、イ

ンタラクションデータから求めることができる。こ

の収束した Q 値を用いて softmax で行動を選択した



場合の選択確率を図 2 に示す。図 2 は図 1 との比較

を容易にするため、図 1 の棒グラフ（母親の選択確

率 3 本）はそのまま再掲し、その右側に、強化学習

による選択確率の棒グラフ 3 本を追加した。追加し

た 3 本は左から順に、黄色：強化学習（全体を一状

態とみたもの）、深緑色：強化学習（子どもの応答が

無かった場合の選択）、浅緑色：強化学習（子どもの

応答があった場合の選択）―である。 
 図 2 から次のことが分かる。母親の選択確率と強

化学習による選択確率（期待報酬に基づく選択確率）

が似ているセリフもあるが、大きく異なるセリフも

ある。「はじめまして」「こんにちは」「びっくりした

よね」「よろしくね」などは、全体を一状態とみなし

た場合も 2 状態に分割した場合も、母親と強化学習

による選択確率が似ている。これは、母親がほぼ期

待報酬に沿った選択をしていたことを意味する。こ

れに対して、「こっちこっち」「おーい」「だれの声か

な？」「お名前は？」などのセリフは、母親の期待に

反して子どもが応答しにくいものであったことが分

かる。これは子どもが初めての実験室や雰囲気で緊

張していつもと異なっていたであろうことや、ぬい

ぐるみに話しかけられる状況での子どもの応答が母

親にとっても初めてで予測しにくいものであったこ

とが原因の可能性がある。逆に、「おしゃべり楽しい

ね」や「いえーい！」のように母親の予想より子ど

もが応答しやすいセリフもあったことが分かる。な

お、「大好きだよ」の選択確率も大きく異なるが、こ

れは、母親の選択回数が 2 回しかなく、たまたまそ

の 2 回とも子どもが応答したことによると考えらえ

るため、データが増えたときに、同様の結果が出る

とは限らない。 

 

教師付き学習と強化学習の併用 
以上の結果と考察から、次のことが分かる。 

 母親の選択は常に最適（子どもの応答があると

いう意味で）とは限らないため、母親の選択を

教師信号とした教師付き学習により、子どもの

応答の確率を最大化する選択ができるとは限

らない。 
逆に、次のことも言える。 
 子どもの音声応答の有無を報酬として学習す

ることは、子どもの応答の確率を最大化する選

択には必ずしもつながらない。これは、音声応

答の有無の認識誤り、韻律情報の不使用、音声

以外の身振りや表情などの情報の不使用に起

因して、報酬の最大化が子どもの応答の良さの

最大化には必ずしもならないからである。 
以上のように、 

1. 教師信号は最適ではない 
2. 報酬も最適なものは与えられない 
この条件の下に、教師信号と報酬を利用した学習を

行う場合は、教師付き学習と強化学習を併用する

[4][5][6]ことが望ましいと考える。具体的には、教師

付き学習による行動の選択確率と強化学習による行

動の選択確率の平均をとった確率で行動するという

解が考えられる。どちらがより信頼できそうかの情

報が得られる場合は、重み付きの平均を使うことが

できるだろう。以上のような、教師信号も報酬も最

適とは限らないという状況は、本論文で対象とした

ペチャットの発話選択に限らず、一般的に見られる

と考えらえるため、そのような状況での学習手法を

図 2: 母親によるセリフ選択確率と強化学習によるセリフ選択確率の比較 
 



開発することは、有意義であろう。 
 

まとめと今後の展望 
 本論文では、子ども向け選択式音声対話システム

におけるセリフ選択自動化を目指して、１）養育者

によるセリフ選択履歴からの教師付き学習と、２）

子どもの音声応答の有無を報酬としたセリフ選択の

強化学習を試み、その結果を報告した。この課題は、

養育者によるセリフ選択が最適であるとは限らず、

また、報酬の算定も正確であるとは限らない、とい

う性質を持つことを示し、そうした状況においては

教師付き学習と強化学習の併用が必要であることを

結論とした。 
 今後は、状態の自動分割、行動（発話）の選択肢

を変更する行動の導入などにより、実用レベルの学

習システムを構築し、さらに、使用履歴からのオフ

ライン学習だけでなく、ユーザの使用場面でのオン

ライン学習を試みる計画である。 
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