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Abstract: 本研究では, しりとりをしているという状況が「準」自然言語 (自然言語の各音を「ド」
と「ラ」に変換した音)で発せられた単語の推測に与える影響を調べた. 参加者はエージェントが
「準」自然言語を発する動画を視聴した後, エージェントが発した音声が意味する単語を回答し, それ
に対する自信度を報告した. 実験参加者は, しりとりを想定させる・頭文字を知らせる・知らせない
の 3群に分けられた. 結果, しりとりを想定させる群は, 他の 2群に比べて, 正答率と自信度が有意に
高いことが示された. つまり, 「準」自然言語で表現された単語の推測に対して, しりとりをする状
況から得られる情報が重要だと考えられる.

1 はじめに
エージェントデザインにおいて, 人間とエージェント
のコミュニケーションの継続は重要な課題である. 近
年, 対エージェントのコミュニケーションを対人間のコ
ミュニケーションに近づけることを目指し, 自然言語
(人間が生活の中で一般的に使っている言語）処理の研
究が盛んに行われている [1].

ただし, 自然言語を用いたエージェントと人間とのコ
ミュニケーションにおいては, 技術的課題も多い. 対話
システムや音声認識などには技術的限界があり, あら
ゆる状況であらゆる話題の対話を人間と同等に行える
システムの構築が難しいためである [2][3]. 実際, ボイ
スユーザインタフェースとのやりとりの中で最も多い
障害は, 自然言語処理の失敗によるものであり, 人間に
多くのフラストレーションや混乱を引き起こす [4]. 例
えば, 駅で経路案内エージェントを使用した実験では,

エージェントが案内に 30%以上失敗し, その主な原因
は音声認識のミスであった [5]. また, 病院で Pepperを
使用した実験では, Pepperの音声認識や顔認識がうま
くいかず, 会話が失敗するケースが多く, 対面から 30

分後には全ての患者がPepperとのコミュニケーション
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において退屈する様子が観察された [6].

近年, 人間とエージェントのコミュニケーションを継
続させるために, 自然言語を発話しないエージェントを
用いることが提案されており, ある特定の状況ではそれ
が有効であることも報告されている [7]. 本研究の目的
は, 先行研究で提案された自然言語を発話しないエー
ジェントとのコミュニケーションが成立するために, ど
のような要素が重要かを明らかにすることである.

2 背景
2.1 適応ギャップ
エージェントとのコミュニケーション継続に関わる
要素として, 適応ギャップがある. 小松ら [8]は, エー
ジェントに対して期待する能力の大きさ (Fbefore) と
実際のコミュニケーションを通じて感じたエージェン
トの能力の大きさ (Fafter) との差 (Fafter − Fbefore)

を適応ギャップと定義した. そして, Fbefore と比べて
Fafter が非常に小さいとき, すなわち適応ギャップが大
きな負の値となるとき, 人間はエージェントとのコミュ
ニケーションをやめる傾向があると報告した. このこと
から, 人間とエージェントとのコミュニケーションの継

 

HAIシンポジウム 2023 

Human-Agent Interaction Symposium 2023                                   

 

G-15



続には, 適応ギャップが正の値であること (あるいは負
の値であっても 0に近いこと)が重要だと考えられる.

負の適応ギャップを回避する一つの方法は, 人間の期
待以上のコミュニケーション能力を有するエージェン
トを構築する（Fafter を大きくする）ことである. そ
の一例として, 自然言語処理性能の向上がある. ただし,

マイクが拾ったノイズ・残響音の除去が不完全である
ことによる音声入力の問題や, 対複数人との会話におけ
る, 話しかけた相手の判定など様々な点において, 解決
すべき課題が残されている [2][3]. また, 現在の技術レ
ベルで最大限能力の高いエージェントを構築しても, 人
間とエージェントの間でコミュニケーションに失敗す
ることも多い [4][5][6][9]. 能力を高くしたエージェント
に対する人間の期待が大きくなってしまうことが一因
である. つまり, Fafter を大きくするのに伴い, Fbefore

も大きくなるため, 期待以上の能力を持たせること自体
が困難である.

適応ギャップが負の値になることを回避するアプロー
チとして, 期待される能力の大きさ Fbefore を小さくす
ることも考えられる. 実際に, 能力を低く見せるため,

非対称な言語コミュニケーション (本論文では, 人間は
自然言語を発話し, エージェントは自然言語ではない
音で意図伝達を試みるコミュニケーションと定義する）
を行うことで, 人間の能力への期待を下げるアプロー
チが試みられている. 例えば, 小林ら [10]は, システム
が相槌だけを返すようなコミュニケーションにおいて,

明滅光源やビープ音でユーザに同じパターンを繰り返
し提示するシンプルな相槌表現を行った. 自然言語で
「はい」と応答される相槌表現と比較して, 明滅光源や
ビープ音による応答の方が, 反応が過多ではない, つま
りしつこくないと肯定的に評価された. つまり, 明滅光
源やビープ音は, 人間とエージェントとの非対称な言語
コミュニケーションに効果的である可能性がある.

2.2 「準」自然言語を用いた非対称な言語コ
ミュニケーション

非対称な言語コミュニケーションにおいて, エージェ
ントが自然言語ではない音を発することで自然言語の
意味を人間に伝えようとする試みがされている. 人間
は文章を理解する際に, それまでの文脈から次に現れる
単語を予測している [11][12]. 日常生活でも, 「ただい
ま」に対する返事は「おかえり」だという予測が行わ
れる場面も多い. そのため, エージェントが自然言語で
はない音声を発したとしても, 何らかの手がかりがあれ
ば, それを聞いた人間がその意味を推測し, 自然言語を
用いた会話に近いコミュニケーションが可能になるか
もしれない.

清丸ら [7]は, ユーザの発話する自然言語を正しく理

解できるが, 自然自身は自然言語の単語からアクセン
トと音韻数を維持して「ド」と「ラ」のみの音で読み
上げたもの （これを「と呼ぶ）を発するエージェント
を提案し, それを用いた非対称な言語コミュニケーショ
ンについて調べた. 彼らの研究では, 状況や文脈, 事前
知識をもとにして,「準」自然言語に対して自然言語的
な意味を推測することができると仮説を立てた.

この仮説を検証するために, 清丸ら [7]は人間とエー
ジェントとでしりとりを行わせ, 人間がしりとりを通し
たコミュニケーションに対してどのような印象を持つ
かを調査した. このしりとりにおいて, 実験参加者は,

下記の手順でシステムとのやりとりを行うよう制約を
設けられた. まず直前にシステムが発した「準」自然
言語（例えば最初は「しりとり」に対応する「ドララ
ラ」という音声）の意味を推測し, 「（推測した単語・
例では「しりとり」）と言ったの？」とシステムに聞き
返す. それに対し, システムは, ポジティブな反応を返
す. システムと実験参加者がお互いに 1単語ずつ発話
することを 1往復とし, 実験では 5往復繰り返すか, 5

分が経過するとしりとりが終了した. その結果, 実験
参加者 5名中 4名は 5分以内に 5 往復のしりとりを完
了した. また, しりとり終了後に, そのシステムとのコ
ミュニケーションが成立したと思うかを評定した. そ
の結果, 多くの参加者がコミュニケーションができて
いたと回答し, 自然言語を用いないシステムとも, 非対
称な言語コミュニケーションが成立しうることが示唆
された. また, この実験では, システムの操作者（実験
者）が, しりとりに沿うように単語を選択し, それをシ
ステムに「準」自然言語で発声させていた. しかし, 実
験参加者の多くは, コミュニケーションができていた
と思ってはいたものの, システムが発した「準」自然言
語が示す単語を必ずしも正しく推測できていたわけで
はなかった. そのため, 「準」自然言語を用いたコミュ
ニケーションでは, 相手が発した単語をわかった気にな
ることによって, ユーザの立場から見ればコミュニケー
ションが成立するのかもしれない.

2.3 先行研究での課題・本研究の目的
清丸ら [7]の研究では, 人間がシステムが発する「準」
自然言語の推測に用いる手がかりを与えるために, しり
とりを用いた. また, そのしりとりにおいて, システム
が幼稚園児程度の語彙しか持たないことを参加者に教
示した. 加えて, エージェントの発した言葉の意味を確
認しフィードバックを求めさせた．これらの様々な工
夫や教示の中には,「準」自然言語の自然言語的な意味
を推測することに影響した要因もあれば, 影響しなかっ
た要因もあると考えられる. そこで本研究では, しりと
りをすることに着目し, それが「準」自然言語として発



せられた単語を正しく推測できているという自信に及
ぼす影響を検討する.

具体的には, しりとりを行うことで, 何らかの手がか
りが与えられ, それが「準」自然言語の発話を推測す
ることに有効であるかを検討する. そこで, しりとりを
するという状況を設定することで, 実験参加者が「準」
自然言語で発話された単語の推測ができるようになる
かを調べる. また, しりとりでは自分が先に単語を発す
ると相手が発する単語の頭文字がわかる. それにより
相手が発する単語の候補を絞り込める. そのため, 頭文
字を知っていることが, その単語を正しく推測できてい
るという自信を持ちやすくなる要因かもしれない. そ
のために, 実験参加者を, ロボットとしりとりを行うこ
とを想定させる群（以後, しりとり想定群）, あらかじ
め発せられる音声の単語の頭文字を知らせる群（以後,

頭文字既知群）, ロボットの発する単語についての情報
を与えない群（以後, 無情報群）に分け, それぞれの群
における単語推測に対する回答を比較した. 「準」自
然言語の発話の推測に対し, 手がかりを与えることが有
効かを検証するために, 無情報群を設定した. もし手が
かりが有効であるならば, しりとり想定群と頭文字既知
群の自信度は, 無情報群よりも高くなると予想される.

3 方法
3.1 参加者
20 歳以上の日本語を母語とする男女をクラウドソー
シングサービス1で募集し, 356 名がWebアンケートを
用いた実験に参加した. 本実験は日本大学文理学部研
究倫理委員会の承認を得て実施した．全員が実験内容
に同意したうえでアンケートへの回答を行った.

3.2 刺激
アンケートは webアンケート作成システム2を用い
て作成された. 実験参加者がエージェントが「準」自
然言語を発する動画を視聴し, その後その動画で発せら
れた音声に関する質問に回答した.

実験で使用した動画は, 映像として表示する静止画
(図 1, [13]) と音声データを組み合わせることで作成し
た. 音声データは以下の手順で作成した. まず, 清丸ら
[7]が用いた音声のもととなった単語の中から, アクセ
ントと音韻数の異なる 12種類の自然言語の単語を選ん
だ (表 1). それぞれの単語に対し, アクセントと音韻数
を維持したまま各音を「ド」あるいは「ラ」の音に置
き換えて, ロボットが発する音声とした. 画像と音声を

1「CrowdWorks」：https://crowdworks.jp/
2「SoSciSurvey」：https://www.soscisurvey.de/

図 1: 「準」自然言語エージェント. 動画に表示する画像と
して使用した.

表 1: 動画で再生される音として使用した単語の単語親密度

単語 単語親密度
あめ 6.469

かも 5.781

くに 6.406

もり 5.688

ねずみ 6.281

ひよこ 6.156

まんが 6.406

らくだ 5.875

うめぼし 6.125

きつつき 5.875

しまうま 6.094

みそしる 6.406

組み合わせる際, 動画中音声が発せられる前に 1秒間,

後に適切な空白時間 (3秒 － 音声時間 [秒])を設け, 各
動画の再生時間を 4秒間に統一した.

実験後に, 選んだ単語について音声に関する単語親
密度 [14]を調べたところ, すべて 7段階中 5.6以上で
あった（表 1）. 天野ら [14]に記載されている 69,084

個の単語における単語親密度の平均値が約 4.3, 標準偏
差が約 1.3 であり, これらは比較的親密度の高い単語
だったと考えられる.

3.3 手続き
各実験参加者は, 自分の持つ PCで webアンケート
ページにアクセスし実験に参加した. その際, 彼らは,

しりとり想定群, 頭文字既知群, 無情報群にランダムに
振り分けられた. 各群の参加者は, アンケートの前に,

動画の音声が問題なく聞こえることを確認するために,

確認用動画で再生される音声 (自然言語で「かくれん
ぼ」という単語を提示)を聞き, それを入力するように
求められた.



各群の参加者は, 動画の再生ボタンを自分でクリック
してロボットが「準」自然言語を発する動画を視聴し
た. その際, しりとり想定群では自分がしりとりで発し
た単語が画面上に表示された（例：このロボットとし
りとりをしている状況を想定してください. そのやり
取りの途中で, あなたは「たぬき」と言いました）. 頭
文字既知群ではロボットが発する単語の頭文字が画面
上に表示された（例：動画内でロボットは「き」から
始まる単語を言います）. これらの群の参加者は, その
情報を確認したうえで, 動画を再生した. 無情報群の参
加者は, 何の情報も与えられない状態で動画を再生し
た. 動画を一度再生すると動画が非表示となり, 各群の
参加者は「次へ」のボタンをクリックし回答画面に進
んだ.

回答画面では, 動画で発せられた音声は何の単語を
意味していたかを推測し,それをひらがなで回答欄に入
力した. その際,「準」自然言語として発せられた音声
は, 広辞苑に含まれる名詞を意味しており, 固有名詞で
はないことと, また実験中に広辞苑に含まれる単語か
どうか調べる必要はないことが教示された. 単語の回
答後, その回答に対する自信度を 7段階（1: 全く自信
がない～7: とても自信がある）で評定した. これを 12

種類の動画に対してランダムな順で行った.

3.4 データ分析
表 2に示す基準をすべて満たす参加者を, 実験の教
示に従って回答した実験参加者として, データ分析の対
象とした. その結果,しりとり想定群 116名（39.2±10.2

歳,男性45名,女性71名）,頭文字既知群89名（41.9±10.4

歳,男性 35名,女性 53名）,無情報群 84名（42.0±10.4

歳, 男性 37名, 女性 47名）が分析対象となった.

各群の回答の正答率 (参加者の回答した単語と,「準」
自然言語のもとになった単語が合致した場合を正答と
定義した), その回答に対する自信度評定値を比較した.

正答率, 自信度評定値に対して, それぞれ一要因分散分
析を行った.

4 結果
各群における自信度評定値と正答率を図 2に示す. 自
信度評定値において, 群の主効果が有意であった (F (2,

286) = 11.33, p < 0.001, η2 = 0.073). Holm法による
多重比較の結果, しりとり想定群, 頭文字既知群, 無情
報群の順に自信度評定値が高かった (すべての水準間
で ps < 0.035). しりとりは, 「準」自然言語で発話さ
れた単語を「わかった気にさせる」影響があると考え
られる. エージェントが発する「準」自然言語が示す
単語について, 頭文字を知っていると「準」自然言語が

表 2: 分析対象とする参加者を選ぶ基準. 全てを満たす参加
者のデータを分析対象とする.

基準 1 年齢の質問に対して半角で 20以上の数字を
入力している

基準 2 動画再生確認の質問に対して正しく回答し
ている

基準 3 動画を一度だけ再生している
基準 4 ひらがなで回答している
基準 5 指定した頭文字の単語を 9回以上回答して

いる (無情報群を除く)

基準 6 広辞苑に含まれる名詞で 8回以上回答して
いる

意味する単語の候補が大幅に限定されるため,「準」自
然言語が意味する単語についての自分自身の推測が正
しいという気になりやすいと考えられる. さらに, しり
とり想定群では, 頭文字既知群よりも自信度評定値が高
いため, しりとりにおける頭文字を知っていること以外
の他の要因による影響も考えられる. 例えば, しりとり
をしていて自分がある単語を言ったという認識が重要
である可能性がある. つまり, 自身が発話した単語と,

しりとりでよく現れる典型的な単語対のパターン (例：
「リンゴ」と言われたら次は「ゴリラ」)に基づき, 次
に発話される単語を推測したのかもしれない.

また, 正答率においても, 群の主効果が有意であった
(F (2, 286) =183.07, p < .001, η2 = 0.561). 多重比較
の結果, しりとり想定群, 頭文字既知群, 無情報群の順
に正答率が高かった (ps < 0.001). しりとりでよく現
れる典型的な単語対のパターンに基づき, 次に発話さ
れる単語を推測し回答したことで, 自信度の向上と同
様にしりとり想定群が頭文字既知群より正答率が高く
なったのかもしれない. また, 無情報群では, 単語に関
する手がかりとなる情報が無いため推測自体が難しく,

76名は 12問全て不正解だったが, 8名は 12問中 1問
正解だった. 本実験で用いた単語全ての単語親密度が
高かったことから, アクセントと音韻数が一致している
単語の中でも, 一部の参加者にとって推測しやすい単語
が含まれていたのかもしれない.

しりとり想定群, 頭文字既知群ともに正答率 50%以
上であった「らくだ」, 「ねずみ」は, しりとり想定群
では, それぞれ自信度評定値が 3.48, 3.21 であり, 頭文
字既知群では, 2.94, 2.64であった. 一方, 正答率が 5%

以下であった「かも」, 「くに」は, しりとり想定群で
は, それぞれ自信度評定値が 3.79, 3.72 であり, 頭文字
既知群では, 3.19, 3.15であった. つまり, しりとり想
定群, 頭文字既知群に関係なく, 正答率が高い単語を必
ずしも自信を持って回答しているわけではない.
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図 2: 実験結果. 図における箱は四分位範囲, ひげの上端と下端は外れ値を除く最大値と最小値を示す. また, ドットは外れ値,
×印は平均値, *は p<0.05を示す.

5 考察
5.1 本研究の有効性
1章で述べたように, 人間とエージェントが自然言語
を用いた会話を試みる場合, 現状の技術レベルで最大
限能力の高いエージェントを構築しても, エージェント
の振る舞いがその期待と乖離し, コミュニケーションが
失敗するケースが多い. 清丸ら [7]は, 自然言語を発話
しないことで, エージェントに対する期待を下げつつ,

「準」自然言語を発し, 自然言語の意味を人間にわかっ
た気にさせるコミュニケーション手法を提案したが, コ
ミュニケーションが成立する理由については, 十分に検
討されていなかった. 本研究では, コミュニケーション
の成立を相手の発話した単語を推測できることと定義
し, 検討を行った.

本研究において, しりとり想定群, 頭文字既知群, 無
情報群の順に自信度評定値が高かったことから, しり
とりをしている状態の, 頭文字を知っているという要
素や, それ以外の要素の影響で, 「準」自然言語を正し
く推測できているという自信を持ちやすくなったと言
える. また, しりとり想定群, 頭文字既知群に関係なく,

正答率が高い単語を必ずしも自信を持って回答してい
るわけではなかった. これらの結果より, 何らかのヒン
トがある状態で, エージェントが「準」自然言語を発話
することで, 人間に対して, 単語の意味を「わかった気
にさせる」可能性があると考えられる. 自分自身が推
測した単語に対する自信を持ちやすくなると, エージェ
ントの発話内容にミスがあった場合でも, 人間がエー
ジェントの発話内容を推測し, エージェントとのコミュ
ニケーションをとれるようになるかもしれない. つま
りエージェントの発話内容のミスによって, 人間のエー
ジェントに対する期待が下がる機会を減らすことがで
きる可能性がある. 本研究は, 人間とエージェントの非
対称な言語コミュニケーションをうまく成立させるた

めの, 一つのヒントとなる知見を提供していると考えて
いる.

5.2 本研究の限界
実験において, しりとり想定群が, 頭文字既知群より
も自信度評定値, 正答率が高かったことから, 「準」自
然言語を聞く前に頭文字の情報を得ること以外に, し
りとり特有の要因による影響があると考えられる. し
りとり特有の要因として, 自身が発話した単語と, しり
とりにおける典型的な単語対のパターン (例：リンゴ,

ゴリラなど)に基づき, 次に発話される単語を予測する
ことが考えられる. しかしながら, 典型的な単語対のパ
ターンが多くの人間で一致しているのか, 個人間に大き
なばらつきがあるかはわからない. しりとりにおける
典型的な単語対のパターンによって,「準」自然言語音
声が表す単語の推測への自信度が変わるかを調べるた
めには, しりとりにおける単語対のパターンを詳細に調
べる必要があるだろう.

本研究のしりとり想定群の参加者は, 動画教示前に,

自身が発話した単語が表示され, しりとりを想定するよ
うに教示された. 一方で, 清丸ら [7]の実験では, エー
ジェントと対面し, 実際にしりとりによる非対称な言
語コミュニケーションをしていた. また, 本研究では,

「準」自然言語が示す単語の推測に焦点を当てたため,

しりとりというコミュニケーションの一部についてし
か検討できていない. しりとりでは, 相手が言った単語
の理解だけでなく, それに対して自分自身の単語の発
話も重要である. 実験参加者がエージェントと対面し,

実際にしりとりを行いながら自身の考えで単語を選定
し, 一回のやりとりごとに自信度を調査することで, し
りとりを繰り返すことによるコミュニケーションの時
系列的な変化を明らかにできると考えられる.

本研究では「準」自然言語を発するエージェントと



の非対称な言語コミュニケーションの成立に重要な要
素を検討するために, しりとりをするという要素に着
目し調査した. 一方, 清丸ら [7]の実験では, それ以外
にもさまざまな教示やエージェントの振る舞いに関す
る工夫がされていた. そのため, 他の教示や工夫もあわ
せて詳細に検討することで, エージェントデザインやコ
ミュニケーション方法を設計する必要がある.

6 まとめ
本研究では,「準」自然言語を発するエージェントと
のコミュニケーションに関連して, しりとりをすること
が有効かを調べた. その結果, しりとりをしている状況
から得られる手がかりによって,「準」自然言語を正し
く推測できているという自信を持ちやすくなったこと
が示唆された. つまり, しりとりは「準」自然言語を用
いた非対称なコミュニケーションをスムーズにするの
に有効だと考えられる.
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