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1 はじめに

観光案内や切符の予約システムといった，ある特定

のタスクを遂行する課題遂行型の対話システムはこれ

までにも多く研究されており，少しずつ実用化もされ

始めている [5]．その一方で，高齢者や子どもの話し相

手 [4]，あるいはエンターテイメントとして，話すこと

自体を目的とした雑談対話を行う非課題遂行型の対話

システムの必要性も高まっている．

本研究ではユーザにとって未知の情報を提供する

雑談対話を行うために，Web 上のニュース記事や

Wikipedia などの知識，および質問応答などの技術

を用いた応答生成モジュールを複数用意し，ユーザ入

力に対してそれらから適切なものを選択することで対

話を実現するシステムを構築する．多様な対話を行え

るシステムを構築するためには複雑な選択規則が必要

となり，そのような対話戦略を人手で記述することは

難しい．そこで本研究では，強化学習の枠組みである

マルコフ決定過程（MDP）を用いて過去の対話から最

適な対話戦略を学習する．またユーザとシステムとの

実際の対話から学習を行うため，個別のユーザに適応

した対話戦略を獲得できるという利点も存在する．

2 関連研究

Levin らは飛行機の対話型フライト案内システムの

制御にMDPを用い，「どのようなユーザ発話に対して

どのようなシステム発話をとるか」といった対話戦略

について最適なものを自動獲得することに成功してい

る [1]．

また，YoungらはMDPに隠れ状態を適用し曖昧性

を考慮できるように拡張した部分観測マルコフ決定過

程（POMDP）を対話制御に用いることで，認識誤りの

存在する音声対話システムにおいてより高い精度で対
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図 1 システムの概要

話を行うことができると示している [3]．

Meguroらはこの POMDPをシステムが聞き役とな

る雑談対話に利用し，学習によって獲得した対話戦略が

雑談対話にも有用なものであることを示している [2]．

しかし Meguro らの研究では生成された対話行為タグ

の列のみを扱っており，実際にユーザとシステムが対

話を行う本研究とは異なる．本研究では音声入力を扱

わず，ユーザの意図の曖昧さも一つの状態として扱う

ため，POMDPではなくMDPの枠組みを用いる．

3 システムの概要

本システムでは，通常の発話生成や質問応答などの各

機能を個別の応答生成モジュールとして扱い，ユーザ発

話に対してそれらを適切に選択することで雑談対話を

実現する．それぞれの機能を独立な応答生成モジュー

ルとして構築することで機能追加や修正の利便性を確

保できる．また，ユーザにとって未知の情報を提示する

ために，発話を生成するための主な情報源としてWeb

上の最新のニュース記事を用いる．例えば「あるイベ

ントが開催される」という情報についての日時や場所

といった情報や固有名詞の定義に関する質問に，質問

応答やWikipediaの知識を用いてシステムが回答する
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図 2 対話例

ことで，雑談的な対話を行いつつユーザに情報を提供

することができる．

システムの概要を図 1 に，対話例を図 2 に示す．シ

ステムはユーザの発話を入力として受け取り，入力解

析器においてそれがどのような種類の入力であるかを

判断する．そして各応答生成モジュールにおいて入力

に応じた発話が生成できるかどうかを検査し，それら

の結果を総合したシステムの状態に対して，最適なシス

テム発話を出力できる応答生成モジュールを選択する．

対話を終了する際にユーザはその対話が良かったか

否かの評価を行い，システムはその評価と対話の長さ

をもとにして対話戦略を更新する．強化学習の特性に

より，良い評価が与えられればその対話で選択された

モジュールが選択されやすくなり，逆に悪い評価であ

れば選択されにくくなる．このようにして次回からの

対話における対話戦略が改善される．

4 応答生成モジュール

本システムで用いる応答生成モジュールを表 1 に示

す．システムはあらかじめ獲得しておいたニュース記

事とその解析を行ったデータ，Wikipediaの定義文デー

タベースなどを保持しており，各応答生成モジュール

ではこれらの知識をもとに文の検索や質問応答などの

処理を用いてシステム発話を生成する．各応答生成モ

ジュールは相互に依存せず独立にシステム発話を生成

するため，修正や追加が容易である．また，入力に対し

てあまりにも的はずれな発話を行わないように，例え

ば質問応答モジュールでは入力が疑問文でなければ発

話を生成しないといった判断を，各応答生成モジュー

ルで行っている．

表 1 応答生成モジュール一覧

応答生成モジュール 機能

Greeting 挨拶を行う

NewsInformation ニュース記事中の一文を表示する

ProposeTopic システムから話題を提案する

SearchTopic ユーザが希望する話題の検索を行う

Wikipedia Wikipedia定義文の検索を行う

QA ユーザの質問に対し回答を提示する

AskUser ユーザに問いかける

知識として用いるニュース記事は可能な限り新しい

ものを利用するために，Web上のニュースサイトより

一定時間ごとに取得し，発話生成に必要となる形態素

解析，構文解析，固有表現解析などの処理を行う．また

各記事にはその内容をよく示しているキーワードを設

定し，記事を話題として提案する際に利用する．

5 強化学習による対話戦略の獲得

ユーザとの対話を行ううえで重要になるのは，どのよ

うな入力に対しどのような出力を行うかという対話戦

略である．従来の対話システムにおいては人手でルー

ルを記述することが一般的であった．しかし「日本シ

リーズについて教えてください」という発話のように “

日本シリーズの結果が知りたい”あるいは “日本シリー

ズという語句そのものの定義を知りたい” といった複

数の意図が考えられる場合において，文脈などの状況に

対応したルールを全て記述するのは大変である．ユー

ザごとに発話に込めた意図や期待する応答が異なって

いることも考えられる．また，記述されるべきルール

は応答生成モジュールに強く依存するため，機能の追

加や修正に伴うルール修正に多大な労力を必要とする

といった問題点も存在する．

そこで本研究ではこれらの問題に対処するため，対

話戦略をシステムの状態に対する応答生成モジュール

選択の問題とみなし，強化学習により自動獲得する．

5.1 MDP

強化学習では環境の状態 s を観測し，それに対応し

た行動 aをとって報酬 r を獲得するといったサイクル

を繰り返す．そして 1 回の試行，ここでは一連の対話

における獲得報酬を将来的に最大化するように対話戦

略 π を更新することで最適な戦略を獲得する．本研究

ではある応答生成モジュールを選択することを行動 a

と定義する．

強化学習においてマルコフ性が満たされていると仮

定した場合をMDPと呼び，その状況下では時刻 t+ 1
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における環境の状態 st+1 は時刻 t における状態 st と

システムによる応答生成モジュールの選択 at のみに依

存することになる．対話に関しては，長い文脈などを

考慮するとマルコフ性が完全に満たされていると言え

ないが，本研究では簡単のために MDP の枠組みで対

話戦略を考える．

5.2 状態

本研究では，時刻 tにシステムが観測する状態 st を

{UserInput , PreviousAction, ActionCandidate} の 3

つの素性の組として扱う．

■UserInput UserInput はユーザの入力を表 2に示す

属性の集合で表したものである．従来研究では対話制

御部において発話に相当する各文はそれぞれ一つの対

話行為タグに関連付けがなされていた．しかし雑談対

話上では発話の意図について曖昧性を含む発話文を 1

個のタグに関連付けることは難しい．また，そのよう

な発話文の持つ曖昧性を含めてシステムの取るべき行

動を判断することで柔軟な対話を行うことができるた

め，本研究ではこのような属性の集合として表現する

手法を取る．

■PreviousAction PreviousAction はシステムが直前

に行った選択である．この値により，マルコフ性を満

たしつつも仮想的に直前より前の文脈を考慮すること

ができる．

■ActionCandidate 応答生成モジュールが発話を生成

するかどうかの判断を対話制御部とは独立に行う本シ

ステムにおいては，同じ UserInput で表現されるユー

ザ発話に対しても，どの応答生成モジュールで発話が

生成可能かという点でいくつかの組合せが考えられる．

そのため各応答生成モジュールが発話を生成できたか

どうかというフラグの集合である ActionCandidate を

状態に加える．これにより複数の応答生成モジュール

において発話の生成が可能である場合に，どれを優先

的に選択するか学習できる．

5.3 報酬

時刻 t においてシステムが応答生成モジュールの選

択 at を行ったことで得られる報酬として，まず各時刻

tごとに +1の報酬を設定する．これはシステムが少な

くともユーザが許容できる発話を行うことができたと

判断するためである．

対話終了時にユーザから良い対話であったと評価さ

れた場合には，満足できる対話を行うことができたと

して +20の報酬を得る．一方で対話が悪評価であった

表 2 UserInputの属性一覧

属性 内容

Declarative 平叙文

Question 疑問文

ChangeOtherTopic 話題の変更を求める

SearchOtherTopic 話題の検索を求める

Positive 肯定

Negative 否定

場合には，ユーザに対して不適切な反応をとる選択を

行ったと判断し，特別な報酬は得られない．

5.4 学習アルゴリズム

本研究では状態 s の遷移確率 P (st+1|st, at) を定義
することが難しいため，行動価値Q(s, a)に対するモン

テカルロ法を用いて対話戦略 π を学習する．行動価値

とは状態 s を観測したシステムが応答生成モジュール

の選択 a を行うことで将来的に得られる報酬の期待値

である．このアルゴリズムでは任意の対話戦略 π を用

いて一度対話を行い，その結果得られた報酬をもとに

行動価値 Q(s, a)を更新，さらにその Q(s, a)の値から

新たな対話戦略 π を獲得する．

Q(s, a)の値は，各時刻 tで状態 st に対し行った選択

at に対する将来的な報酬 Rt の期待値として以下のよ

うに計算する．

Q(s, a) = E (Rt|st = s, at = a)

Rt は時刻 t以降に得られた報酬であり，次の式で表さ

れる．

Rt =
T−t∑
k=0

γkrt+k

ここで rt はターン tにおいて獲得した報酬で，T は対

話が終了した時刻である．これらの値は対話の履歴か

ら容易に知ることができる．γ は未来に獲得されるで

あろう報酬の不確定さを導入するための割引率であり，

本研究では γ = 0.9とする．

行動価値 Q の初期値 Q0 は 10 とする．本研究の報

酬設定では，時刻 tが対話の終了時刻 T よりも遠くな

るほど Rt の値は 10に収束する．そのため，評価が良

い対話の中で行われた選択は次回以降優先的に選択さ

れ，逆に悪い対話の中で行われた選択は選択されにく

くなるという動作を効果的に実現できる．

6 実験

実験参加者 4 名がそれぞれ初期値からの対話戦略を

用いて本システムと対話を行い，各 50回の対話データ

を収集した．n回目の対話までの，4名のユーザ発話数
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図 3 n回目の対話までの平均ユーザ発話数と良評価の割合
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図 4 4回目の対話における選択
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図 5 39回目の対話における選択

の平均をとったものと，良いと評価された対話の割合

を図 3 に示す．このグラフにより，対話を重ねること

によりユーザの満足のいく対話を行うことができるよ

うな対話戦略を学習できていることがわかる．また平

均ユーザ発話数もゆるやかに増加し，対話を長く続け

られる戦略を獲得している．最終的には 9 回程度の発

話数に収束しているが，これは発話の主な情報源であ

るニュースの記事が 10文程度で構成されており，対話

を行ったユーザが長くとも話の区切りの良いところで

対話を終了するためにこのような結果になっていると

思われる．

また，実際に適切な戦略を学習できている例を図 4

と図 5により示す．図 4はあるユーザの 4回目の対話

の一部である．図 4 の状態 s にあるときのシステムの

選択 ProposeTopic に対してこのユーザは不適切な発

話であると感じ，悪い対話であったとして終了した．

その後 39 回目の対話である図 5 においても同じ状態

sが出現したが，それまでの対話から AskUser を選択

する方がこのユーザに対して有効であると学習できて

おり，ユーザもそのまま対話を継続した．一方で別の

ユーザによって学習された対話戦略においては，同じ

状態 s に対して ProposeTopic を選択する方が好まし

いと学習されていた．このような例から，ユーザに応

じて適切な応答生成モジュールを選択する学習ができ

ていると言える．

7 おわりに

本研究では複数の応答生成モジュールを組み合わせ

て雑談対話を行うシステムにおいて，その選択のため

に強化学習を用いることで適切な対話戦略を獲得する

ことを提案した．実際に対話を重ねることで，適切に

応答生成モジュールを選択するような対話戦略を獲得

できることを示した．
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