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概要
対話で行われる複雑な共同作業では，各エージェ
ントが自律的に行動することが望まれる．しかし，
従来手法では，エージェントは相手の発話に応答す
るようにモデル化されており，自律性に限界があ
る．本研究では，複雑な共同作業を自律的に行う対
話エージェントの実現を目指し，マルチエージェン
ト強化学習を用いた対話システムの学習手法を提案
する．具体的には，相手の反応が得られなくても自
律的に発話するための工夫として skipトークンを導
入し，2体のエージェントに説得対話を実施させる．
そして，相手が発話しない状況であっても，説得に
最適な発話を行うように各エージェントを強化学習
によって更新する．実験の結果，自然性や自律性に
課題は残るものの，マルチエージェント強化学習に
よって，エージェントが自律的に説得的な発話が可
能なことを確認した．

1 はじめに
近年，対話システムの普及に伴い [1, 2]，より高度
な対話システムの実現を目指して，人間と協調的に
タスクを遂行する対話システムの研究が盛んである
[3, 4, 5]．対話で行われる複雑な共同作業では，各
エージェントが自律的に行動することが望まれる．
しかし，従来手法では，エージェントは相手の発話
に応答するようにモデル化されており，自律性に限
界がある [6, 7, 8]．
本研究では，複雑な共同作業を自律的に行う対話

エージェントの実現を目指し，マルチエージェント
強化学習を用いた対話システムの学習手法を提案す
る．具体的には，相手の反応が得られなくても自律
的に発話するための工夫として skip トークンを導
入し，2体のエージェントに共同作業対話を実施さ
せる．ここで，共同作業として，協調的に対話を行

図 1: 提案手法によって得られる対話例．相手が発
話しなくても（skipをしても）説得的な発話が可能．

うように再設計された説得対話を扱う．対話を実施
させたのち，相手が発話しない状況であっても説得
に最適な発話を行うように，各エージェントを強化
学習によって更新する．図 1に提案手法により得ら
れた対話例を示す．実験の結果，自然性や自律性に
課題は残るものの，マルチエージェント強化学習に
よって，エージェントが自律的に説得的な発話が可
能なことを確認した．

2 関連研究
本研究は，共同作業における対話システムの研究
と関連している．オンラインゲームであるMinecraft
において共同して建物を作成するシステム [5, 7]や
ユーザと一緒に物語・詩等を作成するシステム [9, 8]
等，数多くの研究が存在する．しかし，これらの研
究では，エージェントは相手の発話に応答するよう
にモデル化されており [10, 11]，自律的に発話する
ことができない．本研究では，行動しないことを示
す skipトークンを導入し，自律的に発話を行うよう
に各エージェントをマルチエージェント強化学習に
よって最適化する．
本研究は，説得対話における強化学習の研究と関
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図 2: マルチエージェント強化学習の流れ．事前に定められた数の学習サンプルを生成したのち，対話に対す
る評価をもとに報酬を計算し，PPOアルゴリズムに基づいてエージェントを更新する．

連している．Shiら [12]は，生成された発話につい
て，予測された対話戦略をもとに報酬を与えて強化
学習を行う手法を提案した．Samadら [13]は，発話
に対する対話戦略および感情ラベルをもとに報酬
を計算し，強化学習を行う手法を提案した．これら
の研究は，タスク達成（説得の結果，被説得者が購
入・寄付等を行うこと）の向上のために強化学習を
用いているが，いずれも発話単位でのアノテーショ
ンをもとに報酬を計算している．本研究は，対話全
体に対する評価をもとに各発話の報酬を計算してお
り，アノテーションが不要という特徴がある．

3 提案手法
本研究では，複雑な共同作業を自律的に行う対話

エージェントの実現を目指し，skipトークンの導入
およびマルチエージェント強化学習を用いた学習手
法を提案する．ここでは，skipトークンおよびマル
チエージェント強化学習について述べる．

3.1 skipトークンの導入
従来手法では，エージェントは相手の発話に応答

するようにモデル化されているため，相手の発話に
依存した行動をとる必要があり，自律性に限界があ
る．そこで，相手の反応が得られなくても自律的に
発話するための工夫として，行動しないことを示す
skipトークンを導入する．具体的には，ターン 𝑡 に
おけるエージェント 𝐴𝑖 の発話 𝑢𝑖𝑡 を一文からなる発
話文もしくは skip トークンと定義する．これによ
り，ターン制対話においても相手の発話が得られな
い状況を表現できる．本手法では，模倣学習および
強化学習によって，各エージェントが相手の反応に
依らずに行動できるよう最適化する．

3.2 マルチエージェント強化学習
skipトークンの導入により，エージェントは相手
の反応が得られなくても発話できる．しかし，模倣
学習のみでは，エージェントは対話履歴の次に続く
可能性が高い発話を行うだけであり，説得に最適な
発話を行うためには必ずしも十分でない．そこで，
本研究では，相手が発話しないような状況であって
も，エージェントが説得に最適な発話を行うように
マルチエージェント強化学習による最適化を行う．
図 2に本研究で提案するマルチエージェント強化学
習の流れを示す．以降，具体的な流れを説明する．

3.2.1 学習サンプルの生成
2 体のエージェント 𝐴𝑖 および 𝐴 𝑗 が交互に発話
を行い，対話 𝐷 = {𝑢𝑖1, 𝑢

𝑗
2, 𝑢

𝑖
3, 𝑢

𝑗
4, ..., 𝑢

𝑖
𝑇−1, 𝑢

𝑗
𝑇 }を得る．

ここで，𝑢𝑖𝑡 はターン 𝑡 における 𝐴𝑖 の発話であり，𝑇

は対話の最大ターン数である．各エージェントは言
語モデル 𝑝𝑖𝜃𝑖 および 𝑝

𝑗
𝜃 𝑗
で構成される．𝑝𝜃 は対話履

歴 𝐶𝑡−1 = {𝑢𝑖1, 𝑢
𝑗
2, 𝑢

𝑖
3, 𝑢

𝑗
4, ..., 𝑢

𝑖
𝑡−2, 𝑢

𝑗
𝑡−1}を入力として次

発話 𝑢𝑡 を生成する．ここで，𝑢𝑡 は一文からなる発
話文もしくは skipトークンである．なお，𝜃 は最尤
推定によって模倣学習したものを使用する．

3.2.2 発話の評価
生成されたサンプル (𝐶𝑡−1, 𝑢𝑡 ) に対するスコア 𝑟𝑡

は自然性 𝑟1，冗長性 𝑟2，タスク達成 𝑟3 の線形和と
して計算される．
エージェントが相手の発話に対して自然に応答で
きるように自然性を報酬に加える．自然性は次発話
予測モデルによって判断され，与えられた対話履歴
𝐶𝑡−1 に対して次発話 𝑢𝑡 が自然である場合は 𝑟1 = 1，
自然でない場合は 𝑟1 = −1のスコアが与えられる．
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相手が発話しない状況でエージェントが同じ発話
を繰り返さないように，冗長性のペナルティを報酬
に加える．冗長性は 𝐶𝑡−1 および 𝑢𝑡 をもとに，単語
の n-gramの重複に基づいて以下の式で定義される．

Rep(𝐶𝑡−1, 𝑢
𝑖
𝑡 ) = max

𝑢𝑖𝜏 ∈𝐶𝑡−1
(
Ngram(𝑢𝑖𝜏) ∩ Ngram(𝑢𝑖𝑡 )

Ngram(𝑢𝑖𝑡 )
) (1)

ここで，Ngram(𝑢) は 𝑢 の n-gramの集合である．上
記をもとに，𝑟2は以下の式で計算される．

𝑟2 = 1 − 2Rep(𝐶𝑡−1, 𝑢𝑡 ) (−1 ≤ 𝑟2 ≤ 1) (2)

複雑な共同作業を対象にした強化学習では，重要
な行動（説得対話では，他のユーザが寄付したかど
うかの情報提供等）を知るために対話行為を定義し
アノテーションを行うことがあるが，このようなア
ノテーションには専門性が必要でありコストが大
きい．そのため，共同作業全体の評価は可能であっ
ても，個々の発話に対する評価が困難であることが
多い．そこで，本研究では，対話に対する評価をも
とに発話単位のスコアを計算する．タスク達成は対
話分類モデルにより判断され，タスク達成の場合は
𝑟3 = 1，そうでない場合は 𝑟3 = −1のスコアが基準と
して与えられる．発話単位のスコアは以下の式で定
義される寄与率に基づいて計算される．

𝑤𝑖
𝑡 = Prob(𝐷) − Prob(𝐷 \ {𝑢𝑖𝑡 , 𝑢

𝑗
𝑡+1}) (3)

ここで，Prob(𝐷) は発話の集合である対話 𝐷 を対話
分類モデルによって分類した際の予測確率である．
また，𝑟3 は以下の式で計算される．

𝑟3 =
𝑤𝑡

max𝜏≤𝑇 ( |𝑤𝜏 |)
𝑟3 (−1 ≤ 𝑟3 ≤ 1) (4)

なお，スコアの安定化のため，各対話における寄与
率の絶対値の最大値で割ることで正規化する．
評価終了後，学習サンプル (𝐶𝑡−1, 𝑢𝑡 , 𝑟𝑡 ) を得る．

ここで，𝑟𝑡 は以下の式で定義される．
𝑟𝑡 = 𝛼1𝑟1 + 𝛼2𝑟2 + 𝛼3𝑟3 (5)

3.2.3 PPOによる最適化
事前に定められた数（ホライゾンと呼ぶ）の学習

サンプルを得たのち，各エージェントを強化学習に
よって更新する．強化学習アルゴリズムとしては，
方策ベースの手法であり学習の安定性も高いとい
う理由から，Proximal Policy Optimization（PPO）[14]
を用いた．エージェントごとに得られた学習サンプ
ルを使用し，事前に決められたエポック数だけ PPO
アルゴリズムに基づいて更新を行う．以上を 1回の
学習ループとし，定められた回数だけ繰り返す．

4 実験
4.1 データセット
本研究では，説得対話のデータセットである

PersuasionForGood [15]を用いて提案手法の有効性を
検証した．PersuasionForGoodは慈善団体への寄付を
説得する説得者と被説得者との対話コーパスであ
り，1,017対話，20,932発話が含まれる．

PersuasionForGoodで扱われている説得対話では，
説得者が被説得者に寄付をするよう説得を行う．本
研究では，PersuasionForGoodを用いた一般的な研究
と異なり [12, 13]，説得者と被説得者が互いの意図
を持ちつつも協調的に対話を行うタスクとして再設
計した．具体的には，被説得者が寄付をすることを
説得者，被説得者双方のタスク達成条件とした．
本研究では，相手の反応が得られなくても自律的

に発話するための工夫として skip トークンを導入
し，データセットを拡張している．そのため，複数
文からなる発話は一文ごとに分解し，話者が連続す
る箇所に skipトークンを挿入した．

4.2 実験設定
マルチエージェント強化学習において，発話の評
価に用いる次発話予測モデルおよび対話分類モデル
には RoBERTa [16]を使用した．RoBERTaはテキス
トの分類タスク等に使用されるエンコーダモデル
である．事前学習済みモデル1）を PersuasionForGood
でそれぞれファインチューニングした．学習時の各
種ハイパーパラメータとしては，バッチサイズは
64，Optimizerは AdamW，学習率は 2e–05に設定し
た．損失関数には Cross Entropy Lossを使用した．
エージェントには，言語モデルとして GPT-J [17]
を使用した．GPT-J は大規模言語モデルである
GPT-3 [18]のクローンとして開発・公開されている
テキスト生成モデルである．事前学習済みモデル2）

を skipトークンにより拡張された PersuasionForGood
で模倣学習および強化学習した．模倣学習時の各種
ハイパーパラメータとしては，バッチサイズは 64，
Optimizer は AdamW，学習率は 2e–05 に設定した．
損失関数には Cross Entropy Lossを使用した．
強化学習時の発話生成には Nucleus Samplingを使
用し，最大発話長は 36，temperatureは 1.0，top-pは

1） https://huggingface.co/roberta-large

2） https://huggingface.co/hivemind/gpt-j-6B-8bit
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図 3: 強化学習における報酬とタスク達成のスコア
の推移．実線は 3回の試行の平均を表す．

1.0とした．また，対話のターン数は 54とした．冗
長性の算出には 1-gramを使用し，報酬計算時の重
みはタスク達成（被説得者が寄付をすること）の向
上を重視して (𝛼1, 𝛼2, 𝛼3) = (0.25, 0.25, 0.50) とした．
PPOの各種ハイパーパラメータとしては，ホライゾ
ンは 256，エポック数は 4，学習ループの回数は 48，
学習率は 1e–06 に設定した．公正な評価を行うた
め，異なる 3種類のランダムシードで実験を行い，3
回の試行で報酬が最も高いモデルを評価に用いた．

4.3 学習結果
図 3 に強化学習における報酬とタスク達成のス

コアの推移を示す．説得者，被説得者ともに，学習
が進むにつれて報酬が増加し，最終的に高い値で収
束した．このことから，本手法によって個々のエー
ジェントの報酬を同時に最大化できることが確認で
きた．タスク達成では，学習の初めは値が 0付近に
集まっており，模倣学習のみのモデルではタスク達
成が不安定であることがわかる．一方，学習が進む
につれて値が大きくなり，最終的に高い値で収束し
た．このことから，マルチエージェント強化学習に
よって，エージェントが自律的に説得的な発話が可
能なことを確認した．

4.4 人手評価
人手による評価を行うために，クラウドソーシン

グを用いた主観評価を実施した．具体的には，以下
の 2つのモデル，1）MLE：skipトークンにより拡張
された PersuasionForGoodで模倣学習したモデル，2）
MARL：提案手法を用いて学習したモデル，が生成

表 1: 生成された対話に対する主観評価結果（選ばれ
た割合）．太字は各項目における最高スコアを示す．

項目 MLE MARL
対話の自然性 55.56 44.44
話者の自律性 52.99 47.01
対話の説得性 45.30 54.70

した対話について人手による主観評価を実施した．
2つのパターンについてそれぞれ 20種類の対話を
生成し，MLEと MARLの対話のペアを計 120ペア
作成した．クラウドソーシング3）を用いて，計 40人
の作業者が評価を行った．作業者は MLEと MARL
の 2つの対話を比較し，対話の自然性，話者の自律
性，対話の説得性に関する質問それぞれについて，
どちらの対話がより当てはまるか評価した．
表 1に評価の結果（それぞれの対話が選ばれた割
合）を示す．説得性についてはMARLの方が値が大
きいことから，マルチエージェント強化学習によっ
て，エージェントが説得に最適な発話を行うことが
できることが確認できた．一方，自然性と自律性に
ついては MLEの方が値が大きいことから，本手法
によって自然性や自律性を完全に担保できるわけで
はないことも分かった．特に自然性については，強
化学習時に報酬が増加したものの，報酬計算時に直
前の発話のみを使用したことで長期的な自然性を考
慮できなかったと考えられる．より適切な報酬設定
は今後の課題である．

5 おわりに
本研究では，複雑な共同作業を自律的に行う対話
エージェントの実現を目指し，skipトークンの導入
およびマルチエージェント強化学習を用いた対話シ
ステムの学習手法を提案した．PersuasionForGoodで
扱われる説得対話を対象にマルチエージェント強化
学習を行った結果，本手法によって個々のエージェ
ントの報酬を同時に最大化できることを確認した．
また，実験の結果，自然性や自律性に課題は残るも
のの，マルチエージェント強化学習によってエー
ジェントが自律的に説得に最適な発話が可能なこと
を確認した．
本研究では，話者の双方に役割がある共同作業に
着目したが，今後は双方が等しい立場で行うよう
な，より創造的な共同作業（キャッチコピーの作成
[19]，Minecraftでの建物の作成 [20]等）に本手法を
拡張したい．

3） https://www.mturk.com/
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