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1 はじめに
従来，タスク指向型の対話システムが盛んに研究され

てきた [4]．しかし近年ではタスクを重視せず，チャッ
トのような雑談に近い対話システムの社会性やエン

ターテイメント性の機能が注目されてきている．また，

カウンセラーや傾聴ボランティアの重要性が認識され

てきている．このような状況を踏まえ，本研究では対

話参加者の一人がもう一方の参加者の話を積極的に聞

く対話 (以後，聞き役対話)を扱う．本研究の目的は，
ユーザの話を聞くことによって「話したい」「聞いて

もらいたい」というユーザの欲求を満たすシステムの

構築である．図 1は典型的な聞き役対話の例である．
本システムは対話全体を通して「聞いてもらえた」

という感覚を与えることを目的としており，そのよう

な感覚を与えるためには，対話制御，言語生成の両面

を考慮する必要があるが，今回は，特に対話制御に着

目する．なぜなら，対話制御は話の流れを決定するよ

り大きな要素と考えられるからである．

従来，非タスク指向型の対話システムにおける対話

制御には人手でルールを記述していた．しかし，ルー

ルベースの対話制御では，タスクによる制約が少ない

状況下において，すべての対話状態に対応したルール

を書ききることは難しい．この問題を解決するために，

本研究では部分観測マルコフ決定過程 (POMDP) の
枠組みを用いて，平均獲得報酬を最大化させるように，

聞き役エージェントの対話制御部をデータから自動構

築する．聞き役エージェントが行うような非タスク指

向型対話では，タスク指向型のようなはっきりとした

ユーザ目的を定義できず，妥当な報酬関数を設定する

ことが難しく，非タスク指向型対話への POMDPの
応用例はない．

本手法では，POMDP を聞き役対話に適用するた
めに，「ユーザがシステムに話を聞いてもらえている

と感じているか (以後，ユーザ満足度)」と「システム
が自然な対話を生成できているか (以後，自然性)」を

発話 対話行為
S: こんばんは 挨拶
「食事」でお願いします 挨拶

L: はい，よろしくお願いします 挨拶
S: 今日の夕飯はカレーでした 自己開示 (sub: 事実)
Ｂさんはカレーは好きですか？質問 (sub: 評価)

L: 好きです． 共感・同意
S: おお，お好きですか． 繰り返し
私も好きなんです． 共感・同意

L: 外食が主ですか？ 質問 (sub: 習慣)
S: いえ，自宅で作ります． 自己開示 (sub: 習慣)
特に隠し味はありませんが，か
つおだしでのばしてうどんに
もします

自己開示 (sub: 習慣)

L: うわー，それすっごい美味し
そうです！

自己開示 (sub: 評価
(ポジティブ))

図 1: 典型的な聞き役対話例. 対話テーマは「食事」
で，一文毎に対話行為タグが一つずつ付与されている．
Sは話し役，Lは聞き役.

最大化するポリシーをデータから学習する．はじめに

学習のための大量の聞き役対話を収集し，対話行為タ

グと主観評価による対話満足度を付与した．そのデー

タから報酬を計算し，POMDP のポリシーを学習す
る．その後学習したポリシーを用い対話行為タグ列を

シミュレーションで生成し，実験参加者による主観評

価を行った．

2 関連研究
聞き役対話を扱った先行研究としてMaatmanらの研
究 [1]があげられる．この研究では，バーチャルエー
ジェントのジェスチャーや頷き，頭部の動きによって

ユーザに「聞いてもらえている」という感覚を与えて

いる．これに対して，我々は言語的に「聞いてもらえ

ている」という感覚を与えることを目的としている．

下岡らの研究 [6]では，聞き役の返答生成に着目し研
究している．この研究では音声認識結果から信頼度を

判定し，高い信頼度のときには「繰り返し/問い返し
発話」または「共感」を行い，低い信頼度のときには，
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「相槌」を行う．また横山らの研究 [7] は，対話エー
ジェントとのインタラクションを長く保持させるため

に，傾聴モードと話題提示モードを切り替える．これ

らのシステムはルールを用いて制御しているが，我々

の目的は，ユーザに「聞いてもらえている」と感じて

もらえるシステムを自動的に対話データから学習し構

築することである．

POMDPはWilliamsらが，タスク指向型対話 (チ
ケット購入タスク)に適用している [5]．これに対して，
本稿では聞き役対話のようにユーザの目的がはっきり

としていない対話への適用を行う．先行研究として他

の非タスク指向型対話システムへの適用がある [3]．こ
の研究ではシミュレーションで生成したエージェント

とユーザの疑似データからシミュレータを学習してい

る．本稿では，実際の人同士が行った聞き役対話デー

タから学習しているという点で異なる．

3 POMDPを用いた対話制御
先行研究 [2]で聞き役対話で聞き役は積極的に質問を
行うだけでなく，間に自己開示を挟むことによって，

社会的関係を構築しようとしていることがわかってい

る．このような聞き役の特徴的な流れを実現する対話

システムの対話制御部を自動的に構築するため，統計

的に POMDPの報酬とポリシーを大量の聞き役対話
データから学習する．POMDPによって将来的に得ら
れる報酬を最大化するアクション系列を選択するポリ

シーを学習することができる．そのため，報酬の設定

が POMDPの中では最も重要である．
本稿では満足度と自然性の 2つの報酬を提案する．

POMDPを構築する前に，統計的構造を得るためDBN
を学習する．DBNの確率変数は次のように設定した．
Soは対話状態，Saはアクションの状態，oは話し役の

観測値，aは聞き役のアクション，dはユーザ満足度

の評価値の変数である．評価値は，アンケートから得

られた値で，変数は POMDPでユーザ満足度を計算
するために使われる．図 2内のDBNの矢印は出力確
率と遷移確率を表現している．Pr(o’|so’)は o′ の出
力確率，Pr(d|so)は dの出力確率，Pr(so’|so, a)は
so から s′o への遷移確率である．DBNは EMアルゴ
リズムを用いて学習した．得られた変数を用い，二つ

の報酬を以下のように計算した．

(1)ユーザ満足度 ：この報酬は，変数 dから次の式

を用いて得られる．
r1((so, ∗), a) =

max∑

d=min

d × Pr(d|so, a),

*は任意の sa，min, maxはそれぞれ評価値の最小値

と最大値である．
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図 2: 提案手法の DBNと POMDPの構造. POMDP
内の aが独立しているのは，学習したポリシーによっ
て決定されるためである.

(2) 自然性 ：本稿では自然性を高めるために，アク

ションと観測値の履歴から得られるアクションの予測

確率を最大化する報酬 r2を用いる．Saを用いてアク

ションの予測確率を見積り，一定の r2 をかけること

によって，予測確率を最大にするアクションを選択す

ることができる．

これら二つの報酬を用いて満足度と自然性の高いア

クションを選択するポリシーを得るための目的関数を

構成する．

3.1 POMDPからDBNへの変換

POMDPを DBNに変換する (図 2)．遷移確率と出力
確率を用いて，上記 (1)のように dから rに変換する．

システムは部分観測状態にある．つまり，状態は一意

に求まるものではなく，belief state bt と呼ばれる確

率分布で表わされる．確率分布を用い，時間 tの時点

で将来得られる平均報酬を下の式によって計算する．

Vt =
∞∑

τ=0

γτ
∑

s

bτ+t((so, sa))r((so, sa), aτ+t),

τ は減衰関数で，将来的な報酬は τ によって減らさ

れる．ポリシーは Vtの平均を最大にするアクションが

選ばれるように value iterationによって学習される．
r((so, sa), a)は以下のように定義した．

r((so, sa), a) = r1((so, ∗), a) + r2((∗, sa), a)

この二つの報酬のバランスをとることで，満足度が高

く自然性の高いアクションを選択できるようになる．

4 評価実験
4.1 対話データ

聞き役 10人 (男女比同)と話し役 37人 (男性 18人女
性 19人)の実験参加者による聞き役対話を収集した．
実験参加者は 20代から 60代の日本語母語話者で，聞
き役と話し役にわかれ，インターネット上のチャット
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表 1: 収集データの統計情報
対話数 1260
一対話あたりの平均発話数 28.2
聞き役一人当たりの対話数 126
話し役一人当たりの対話数 34
総対話行為数 67801
アノテーションの一致率 0.57

システム上で対話を行った．対話ではテキストのみを

用い，音声，動画像，顔文字等の使用は禁止した．聞

き役には，「話し役が話しやすいようにふるまうこと」

とインストラクションを与え，計 1260対話を収集し
た．データの情報は表 1のようになった．
次に収集した対話データに 32個の対話行為タグを

二人のアノテータが一文につき対話行為タグを一つず

つラベル付けを行った．一発話中に複数の文章が発話

されることがあるため，ひとりのアノテータがまず発

話を一文ごとにわけ，その後二人のアノテータが独立

してそれぞれの文にラベル付けした．また，対話参与

者ではない第三者がユーザ満足度を付与した．それぞ

れの対話において，話し役が「聞いてもらえた」と感

じるか 7段階の Likert尺度で評価した．対話全体に
ひとつの満足度を評価したため，その評価スコアがそ

の対話内のそれぞれのアクションに与えられたと設定

し，POMDPを学習した．

4.2 実験手法

実験は 3つの手順で行う．

(STEP1) 前述の提案手法の POMDPと 5つの比較
用システム (後述)を構築し，それぞれから評価用の
対話行為列をシミュレーションによって出力する．学

習用データは収集データの中で最も多かった「食事」

の対話のみを用いた．これは，まずひとつのテーマで

検証するためである．

(STEP2) 評価用の対話行為列を見て，直接主観評

価を行うことは難しいため，一度自然な発話文に直し，

評価する．自然文に直す際には，指定された日常的と

思われる状況を設定し，対話を作成する．この対話作

成は，19～39歳の 16人の実験参加者 (男女比同)が 6
システムの出力それぞれに 2対話ずつ (計 12対話)作
成した．

(STEP3) STEP2とは異なる実験参加者を 3人 (男
性一人，女性二人)がそれぞれ STEP2で作成された
すべての対話について「もしあなたが話し役だった場

合，いい聞き役であると感じたか」という軸で 7段階
で評価を行う．

典型的
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人-人
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(提案手法)
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Even

POMDP 

1.16

0
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4
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7
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図 3: システムの平均満足度

4.3 評価用システム

提案手法を用いたシステムと，5つの評価用システム
計 6つのシステムを以下のように構築した．

(提案手法)POMDP 提案手法によりポリシーを学習

した．ユーザ観測値はシミュレータの出力確率に，シ

ステムアクションはポリシーに従い生成される．アノ

テートに使用した 32対話行為タグに，スキップを加
えた 33タグを使用した．スキップは，聞き役と話し役
の対話行為が交互になるようにするために使用する．

Soと Saの状態数はそれぞれ 16，33，r2((∗, sa), a)は
10とした．

(1)EvenPOMDP このシステムは満足度は使わず，

自然性の報酬のみ使用した POMDPである．その他
の条件は提案手法の POMDPと同じである．このシ
ステムの目的は，満足度が報酬として必要がどうか評

価するためである．

(2)HMM 先行研究 [2] の SpeakerHMM を用いる．
システムアクションは最も高い確率のもの，ユーザア

クションはユーザの対話行為の確率分布に従いランダ

ムに選択する．

(3)典型的な聞き役対話の系列 この系列は先行研究

で得られた知見をもとにルールを作成し，ユーザ，シ

ステム両方のアクションがルールによって生成される．

(4)人–人対話行為列 この系列は収集した人同士の対

話データの中に実際にあった対話行為列を抽出してき

た系列である．

(5)ランダム ランダムに対話行為列を生成する．

4.4 評価結果

主観評価は図 3のようになった．HMMとPOMDP間
を除き，すべてに有意な差 (p < 0.01)があった．この
結果から，他の統計的手法を用いたシステムよりも提

案手法がより「聞いてもらえた」と感じられるシステ

ムが構築できていることがわかる．
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図 4: 人–人対話の対話行為の分布との相関

発話文 対話行為
L: 今日の夕飯はどこで誰と食べまし
たか？

質問 (sub: 事実)

S: 今日は自宅で家族と肉じゃがを食
べました

自己開示 (sub: 事実)

L: ありがとうございます 感謝
何人兄弟ですか？ 質問 (sub: 事実)
今度，兄夫婦が遊びに来るんです 自己開示 (sub: 予定)
今度，兄夫婦と一緒に肉じゃがを
作るんです

自己開示 (sub: 予定)

S: そうなんですね 共感・同意

図 5: POMDPが出力した対話行為列から作成した自
然文作成例

対話例を図 5に示す．聞き役は質問や自己開示を行
い，先行研究で見られた聞き役対話の分析結果に見ら

れた聞き役の典型的な行動がある程度再現され，話し

役の話を引き出していることがわかる．しかし，3発
話目のように不自然に「感謝」の対話行為を生成して

しまうということも見られた．これは，対話に含まれ

るすべての対話行為に対して一律に同じ評価値を与え

ているため,本来は「いい対話行為」ではなくても，高
い評価を得られている場合があり，起こってしまった

問題であると考えられる．

人–人対話における対話行為タグの出力分布の類似
性をタグの出現確率の相関係数で求めたところ，図 4
のようになった．最も高いのは典型的な対話行為列で，

人–人対話を適切に再現したルールを用いたことが，主
観評価の高さにもつながったと思われる．次に相関の

ある POMDPは他の統計的手法に比べ，人間の対話
行為の出力分布を再現できていることがわかる．

5 まとめ
我々は,ユーザの話を聞くことによって「話したい」と
いう欲求を満たす聞き役対話システムの構築を目的に

している．本稿では,聞き役対話システムの対話の流
れを制御する対話制御部を自動的に構築する手法を提

案した．人同士による聞き役対話を大量に収集し，そ

れぞれの対話にユーザ満足度を付与し，このデータを

用いて POMDPで満足度の高い対話の流れを学習し
た．実験では，我々の提案手法である POMDPを用
いたシステムと，比較用システムを実験参加者が評価

した．結果として POMDPは他のシステムよりも主
観評価において，有意に満足度が高いことがわかった．

今後は，今回のようなシミュレーションではなくリ

アルユーザに対話制御部の評価を行い，より実システ

ムに近い状態での評価を行う．その際には，満足度の

報酬を使わない EvenPOMDPだけでなく，自然性の
報酬を使わない POMDPも評価する．また，対話行
為ごとに適切な評価値を割り振る手法，一発話内で複

数の対話行為を行う手法などの検討を行い，より柔軟

に対応ができる POMDPによる対話制御を構築する．
その後は，ユーザの発話文理解や，システムの表層生

成などを行っていく予定である．
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