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1 はじめに
近年，説得・交渉対話に強化学習を適用した研究
が行われている [1]．本論文では，フレーミング（2
節）を用いた協調的説得対話システムの方策の強化
学習に取り組む．「協調的説得対話」とは，説得をし
ながら，被説得者の目標も満足しようとする対話で
ある．強化学習を適用するため，人同士の説得対話
コーパス（2節）を利用し，部分観測マルコフ決定過
程（POMDP）（3，4節）を構築する．そして，学習
された方策の性能を評価 (5節)を行う．

2 説得対話コーパスとフレーミング
本研究では，POMDP構築に，説得対話コーパス

[2]を利用する．本コーパスは，説得対話の一例とし
て，家電販売店でのカメラ販売における販売員（説得
者）と客（被説得者）の対話を想定する．販売員は客
に対して，複数のカメラ（意思決定候補）の中から特
定のカメラ (説得目標)を購入（意思決定）させるこ
とを目的とする．合計 35対話（340分）の模擬対話
コーパスを後節のモデル構築に利用する．
コーパスには，ネガティブ/ポジティブフレーミン
グ [3]が注釈される．これらのフレーミングでは，感
情極性を持った語で意思決定候補を修飾する．具体
的には，ネガティブフレーミングはネガティブな感情
極性を，ポジティブフレーミングはポジティブな感情
極性を持つ語で意思決定候補を修飾する．本コーパ
スでは，フレーミングは 3つ組 ⟨a, p, r⟩で表される．
ai は論証の対象である意思決定候補を表す．pi はフ
レーミングがネガティブの場合 neg，ポジティブの
場合 posの値をとる．ri は論証中に被説得者の嗜好
に合致した決定要因（例：カメラの性能や値段）への
言及が存在するかを表す．ri は言及が存在する場合
true，存在しない場合 falseの値をとる．被説得者
の嗜好に合致する決定要因はアンケート結果に基づ
いて決定する．表 1はフレーミングの例である．
また，一般的な対話行為（例：質問や情報提示）と
して，一般目的機能（GPF）[4]も注釈する．

3 ユーザシミュレータ
強化学習時の報酬計算のため，ユーザ（2節の被説
得者）の以下の振る舞いのシミュレータを構築する：

1. ユーザの一般的な対話行為．
2. ユーザへの嗜好の通知．

ユーザの一般的対話行為はGPFを用いて表わされる．
また，ユーザへの嗜好の通知とは，説得者が代替案の
フレーミングに引用した決定要因が被説得者の嗜好
に合致することである．例えば，表 1では，店員のカ
メラＡのポジティブフレーミングに “性能”が引用さ

Table 1 フレーミングの例. ⟨ai = A, pi = pos, ri =
no⟩. 本例では，客の嗜好はカメラの値段にある．

(カメラＡは)ポケットに入る大きさで一眼並みの性能で撮って
いただけるっていうことが今回のポイントなんですけれども
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れている．もし，“性能”が被説得者の好みに合致 (i.e.
pref=yes)する場合は嗜好の通知がされたとする．
ターン Tt+1 における，ユーザの GPF Gt+1

user と嗜
好の通知Ct+1

alt はそれぞれ以下の式に基づいて計算さ
れる．
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ターンTtにおけるシステムのフレーミングを表す．こ
れらはいずれもシステムのアクションであり，4節で
説明する．Gt

userはターン TtにおけるユーザのGPF，
Ct

altはターン Ttにおける嗜好の通知状態を表す．Salt

は代替案の初期選択である．本研究では，ユーザが最
初に嗜好に合致するとして選んだカメラである．

4 協調的な説得対話方策の学習
本節では，システム（2節の説得者）に関するモデ
ルについて述べる．特に，強化学習を行う上で必要な
情報である報酬や，システムの行動と信念状態につ
いて説明する．
我々はユーザの満足度（被説得者の目標の達成度合
い），システムの説得成功（説得者の目標の達成度合
い）と自然性を用いて報酬を設計する．1節で述べた
ように，我々は協調的な説得対話システムの構築を
目指してる．従って，システムはユーザとシステム両
方の目的を達成するよう対話を進めなければならな
い．各ターンにおける報酬の計算式は以下のとおり
である．

rt = (Sattuser + PSt
sys +N t)/3 (3)

Sattuser は，[0,1] に規格化された，ターン t におけ
る５段階のユーザの満足度の主観評価値の (1: Not
satisfied，3: Neutral，5: Satisfied)を表す．PSt

sysは
ターン tにおける説得の成功 (1: Success，0: Failure)
の期待値である．Nt はターン tにおけるシステムと
ユーザの対話の bi-gram尤度である．なお，Sattuser
と PSt

sysは，先行研究 [2]で得られた予測モデルに基
づき，対話状態（表 2）を利用して計算される．
システムのアクションはフィルタリングされたフ
レーミングとGPFの組 ⟨Fsys, Gsys⟩である．これら
は 2節で述べた店員（説得者）の対話行為を表す．フィ
ルタリングのために，実対話コーパスから店員のユ
ニグラム P (Gsales, Fsales)を構築する．本研究では，
P (Gsales, Fsales)が 0.005以下の ⟨Gsys, Fsys⟩を削除
し，残った 13個組をアクションとして利用する．
システムの信念状態は，報酬計算に用いた特徴量

(表 2)と報酬で表わされる．ただし，本研究では，シ
ステムは Calt を観測できないと仮定し，式 (2)を用
いて計算された推定値を利用する．

5 実験的評価
本節では，ユーザシミュレータと実際のユーザに対
する，フレーミングと学習した方策の有効性検証を
目的とした実験を行う．
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Table 2 報酬計算のための特徴量
Satuser システムの commisive（GPFの一種）の頻度

システムの question（GPFの一種）の頻度
PSsys 経過時間

ユーザへの嗜好の通知 Calt

ユーザの代替案の初期選択 Salt

N システムとユーザの現在のターンの GPF
システムとユーザの直前のターンの GPF
システムのフレーミング

5.1 方策学習とユーザシミュレータ評価
ユーザシミュレータに対して，フレーミング及び学
習効果を検証するために以下の 3つの方策を用いる．

Random ベースラインその１．全てのアクションか
ら当確率でランダムにひとつのアクションが出
力される．

NoFraming ベースラインその２.フレーミングを含
まないアクションのみを用いて学習された方策
に基づいてアクションが出力される．

Framing 提案手法．全てのアクションを利用して学
習された方策に基づいてアクションが出力される．

評価のためにNeural fitted Q Iteration[5]を用いて
方策の学習を行う．学習では，50対話を 1セットと
して，各セットごとに価値関数のパラメータの更新を
行う．学習は 200セット行い，全セットの中で最も高
い報酬を獲得したの方策を評価用の方策とする．そし
て，ユーザシミュレータを用いた対話における 1000
対話の平均報酬に基づいてシステムの評価を行う．
評価結果（図 1）から，1)学習により性能が向上
し，2)フレーミングが有効であることの２点が示唆
される．

Fig. 1 各方策の平均報酬（上図：ユーザシミュレー
タ　下図：実ユーザ）．エラーバーは 95%の信頼区間
を表す．Rewは報酬，Satはユーザ満足度，PSは説
得成功率，Natは自然性をそれぞれ表す．

5.2 Wizard of Oz法に基づいた実ユーザ評価
実際のユーザに対して，フレーミング及び前節の
学習効果を検証する．本節では，5.1節の方策に加え，
以下の方策も評価する．

Human 人間（カメラ販売における説得対話の分析
歴約 1年）がアクションを選択する．

実験的評価はWizard of Ozの枠組みに基づいて行
われる．この評価では，システムは販売員を，評価
者は客をそれぞれ演じる．システムの音声認識・言
語理解，と言語生成はWizardにより行われる．音声
認識・言語理解として，Wizardは評価者の発話を聞
き，適切な GPFGuser に変換して，方策部に引き渡
す．また，言語生成として，Wizardは類似発話に基
づき，システムの応答文を作成し，テキスト音声合成
部に引き渡す．類似発話とは，これまでの対話におけ
るシステムのアクションと Guser の系列に合致する
説得対話コーパス中の店員の発話である．対話の最
後には，評価者は，4節の報酬を計算するために必要
な情報を質問用紙に記入する．
実験参加者は評価者 13 人 (女性 3人，男性 10人)
であり，各方策に従うWizardとそれぞれ 1回ずつ対
話（計 4対話）を行う．
実験結果 (図 1)から，フレーミングは実際のユー
ザに対しても有効であることが示唆される．なぜな
ら，Framingに対する評価はNoFramingとRandom
に比べて高く，Human と同等だからである．なお，
NoFramingについてはRandomとほぼ同等の評価を
得ており，実際のユーザに対しては有効な方策でない
ことが示唆された．
Framingの方策に着目して考察すると，先行研究

[2]での，人間の対話における特徴をいくつか再現し
ていることが分かった．よく見られた特徴のひとつ
は，説得目標であるカメラ Aのポジティブフレーミ
ングを行う際，カメラ Bについても薦めることであ
る．この特徴は，人同士のカメラ販売対話における説
得が成功した場合に，よく見られた．

6 結論
本研究では，フレーミングを用いた協調的な説得
対話システムの方策を強化学習した．強化学習を適
用するため，説得対話コーパスを用いて，ユーザシ
ミュレータと報酬関数を構築した．そして，学習され
た方策とフレーミングの効果を検証するため，ユー
ザシミュレータと実ユーザに対して性能評価実験を
行った．評価実験から，強化学習を適用することはフ
レーミングを用いた協調的な説得対話システムに有
効に働くことが示唆された．今後の予定として，音声
認識・言語理解部と言語生成部を備えた説得対話シス
テムを構築することがあげられる．
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