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合同エージェントワークショップ＆シンポジウム２００７

Wizard of Oz法を用いた説得支援エージェント

河添麻衣子，成田達哉，北村泰彦，高野敦子

対話エージェントに説得機構を組み込んだ説得エージェントは人間による説得の代役として期待されている．説得
エージェントを開発するためには，大量の対話例を収集する必要がある．そこで本研究では，Wizard of Oz 法を説
得エージェントに組み込むことにより対話例を収集する．Wizard of Oz 法は，Wizard と呼ばれる人間がシステム
のふりをしてユーザと対話する手法であり，エージェントが返答できない場合や返答が適切でない場合，Wizard が
代わりに返答を行う．これにより，ユーザとWizardが対話しながら対話モデルを構築することができ，エージェン
トは対話モデルから返答を提示することで，Wizard の負荷を軽減することができる．説得対話では説得が成功する
ように話を進める必要がある．そこで，対話モデルには説得成功確率を反映可能にし，説得を成功に導くように発話
できるようにした．

Persuasive agent, which is a conversational agent with persuasive mechanism, is expected to be a surrogate

of human persuader in the future. We need to build a large amount of corpus to develop a persuasive agent.

In this work, we build it by incorporating the Wizard of Oz method into the agent. In the method, a person

called Wizard pretends to be a system that talks with a user. When the conversation agent cannot infer

how to reply to the user or it infers an inappropriate reply, the wizard can reply to the user in place of the

agent. A corpus can be built through conversation between a user and the wizard. The agent can reduce

the burdon of the wizard by inferring replies from the corpus. In persuasive conversation, the agent needs

to talk in a way that the user is persuaded. We attach the success probability of persuasion to the corpus

so that the agent may infer an appropriate reply.

1 はじめに

説得とは，コミュニケーションを通して態度や行為

を意図する方向に変化させようとする影響行為である

[2]．近年，コンピュータを説得のためのテクノロジと

して利用するカプトロジ（Computer As Persuasive

TechnOLOGY）という概念が注目を浴びている [3]．

カプトロジの重要な要素として，エージェントがあ
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る．エージェントは，自律的で人間らしい振る舞いが

可能な社会的インタフェースである．エージェントに

説得機構を組み込むことで，ユーザの応答に応じて柔

軟に戦略を変える対話的な説得ができるようになり，

人間による説得の代役として期待されている [4]．

対話エージェントの開発では，大量の対話例を収集

し，収集した対話例から対話モデルを構築する必要が

ある．エージェントはユーザの入力と対話モデルとの

マッチングを行い，返答を決定する．しかしながら，

大量の対話例を収集するのは非常に困難な作業であ

る．また，ユーザの入力に対して常に適切な返答を自

動的に行える対話モデルの構築は容易ではない．

この問題を解決する手法として，Wizard of Oz法

[5] がある．これは，Wizard と呼ばれる人間が，シ

ステムのふりをしてユーザと対話する手法である．

Wizard of Oz法ではシステム全体が完成していない

状態でも，Wizardが未開発の箇所を補完することが
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できる為，システムを動作させることが可能になる．

つまり，エージェントが返答を推論できない，もし

くは推論した返答が適切でない場合，Wizardがエー

ジェントに代わって適切な返答を行うことで対応する

ことができる．

本研究では，この手法を用いた説得エージェントを

開発する．説得対話では，単に過去の対話例とのマッ

チングにより発話を決定するだけでなく，戦略的に対

話を行う必要がある．対話例から返答候補が得られ

ても，その返答が説得に失敗する可能性が高ければ，

その返答をすべきではない．また，説得に成功する可

能性が同程度の候補が複数あった場合，より早く説得

できる候補を選ぶべきである．そこで，収集した対話

例からより早くユーザを説得する可能性の高いもの

学習し，Wizardに提示する説得支援エージェントを

開発する．

本稿では，2章で対話エージェントについて説明し，

3章ではWizard of Oz法とそれを用いた対話システ

ムを紹介し，説得支援エージェントの枠組みについて

述べる．また，説得支援システム開発に必要な目標指

向対話モデルの構築方法を 4 章で，説得成功確率を

付加した対話モデルを学習する手法を 5 章で説明す

る．最後に 6章で試作したシステムを紹介し，7章で

まとめと今後の課題について述べる．

2 対話エージェント

対話エージェントは，擬人化キャラクタや音声対話

インタフェースなどを持ち，ユーザとインタラクショ

ンしながらユーザの情報処理を支援する [7]．対話エー

ジェントはユーザの入力に対して返答を行うが，ユー

ザの入力に対しどのような返答を行うかを記述した

ものを対話モデルと呼ぶ．対話モデルの構造として，

有限状態機械（Finite State Machine:FSM）を用い

たものが多く提案されている [1] [10]．対話モデルを構

築するためには，開発者があらかじめ記述するか，対

話例を収集して構築する．

英語で対話を行う対話エージェントは数多く存在

するが，その中で最も有名なものに A.L.I.C.E.（Ar-

tificial Linguistic Internet Computer Entity）†1 が
ある．A.L.I.C.E.はRichard S.Wallace博士らによっ

て開発されたWWWサーバ上で動作するチャット型

対話エージェントである．A.L.I.C.E.は，ユーザの入

力に対して，XMLベースの対話ルールである AIML

（Artificial Intelligence Markup Language）†2 との
マッチングで返答を決定している．対話エージェント

が自動的に適切な返答を行うためには，大量の対話

ルールを作成する必要がある．

3 Wizard of Oz法

対話モデル構築のための対話例の収集方法として，

Wizard of Oz 法がある．Wizard of Oz 法はシステ

ムのふりをした人間がシステムの一部または全体を

操作し，ユーザと対話する手法である．Wizardが未

開発の箇所を補完することができる為，システム全体

が完成していない状態でも動作させることが可能に

なる．つまり，Wizard of Oz法を用いることでシス

テムが出来ない行為を，Wizardがシステムに代わっ

て行うことが可能になる．

Wizard of Oz法と対話エージェントを組み合わせ

ることで，エージェントが返答を推論できない場合，

もしくはエージェントが推論した返答が適切でない場

合，Wizardがエージェントに代わって返答すること

が可能になる．

3. 1 Wizard of Oz法を用いた対話エージェント

岡本らは，Wizard of Oz法と対話エージェントに

よる返答の推論を組み合わせることで，対話例収集と

対話モデル学習を繰り返しながら対話エージェントを

構築する手法を提案している [8] [9]．

一般に，対話モデルを構築する為に，一度に大量

の対話例を収集するのは非常にコストがかかる．図 1

に示すように，この手法では人間同士の対話例を集

めながら対話モデルを構築する際，エージェントが構

築された対話モデルから返答候補を推論することで，

†1 The A.L.I.C.E. Artificial Intelligence Foundation：
http://www.alicebot.org/

†2 The Elements of AIML Style：
http://www.alicebot.org/join.html
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返答入力にかかるWizardの負荷を軽減し，対話例収

集にかかるコストを減らしている．また，対話例収集

と対話モデル構築を繰り返し行うことで，徐々に対話

モデルの構築を行うことが可能である．初めのうち

は，エージェントはほとんど返答を行うことができ

ず，Wizardが代わりに返答を行うが，対話モデルの

構築を繰り返し行うにつれて，エージェントが自動的

に返答を行えるようになり，Wizardの助けを必要と

しなくなる．

図 1 対話モデル構築の流れ

3. 2 Wizard of Oz法を用いた説得支援エージェ

ント

対話システムの多くは，単に過去の対話例からユー

ザの入力にマッチするものを検索し，発話を決定し

ている．しかし説得では，単に過去の対話例とのマッ

チングで発話内容を決定するだけでは不十分である．

対話例から返答候補が複数選ばれた場合，より成功確

率が高い発話を選択すべきである．また，成功確率だ

けでなく，より早く説得できるほうが望ましい．この

ように，エージェントは過去の対話例とのマッチング

に加えて，成功確率や説得までの長さなどを考慮して

戦略的に発話候補を決定する必要がある．

このような説得対話を実現するためには，説得対話

を反映した対話モデルと成功確率などを考慮した発

話候補を決定するための学習が必要である．

目標指向対話モデル 岡本らの対話モデルは，対話

に明確な目標が存在しない自由展開型のモデル

である．成功確率を考慮した発話を行うために

は，最終的に対話は説得の成功または失敗という

状態に収束しなければならない．そこで，対話モ

デルは説得の成功/失敗という状態を終了状態と

してもつ目標指向の対話モデル [6]を用いる．

成功確率を考慮した発話学習 説得では，より早く

ユーザを説得することが望ましい．システムは単

純なマッチングだけで発話内容を決定するのでは

なく，過去の対話例の成功/失敗という結果から

より説得成功確率が高い発話を学習する．

4 目標指向対話モデル

ここでは，説得を実現するための対話モデルの構築

方法について述べる．ここで言う説得とは，相手の考

えを自分の意図する方へ変えることである．説得を行

い，相手が同意すれば説得成功，しなければ説得失敗

とする．

ここでは，例として“北村研究室への勧誘”を説得

テーマとする．ユーザの質問に答えるなどして説得を

行い，最後にエージェントが「研究室配属の際に北村

研究室を選びますか？」という質問を行った際，ユー

ザが「はい」と答えると説得成功，「いいえ」や「他の

研究室に行きます」と答えると説得失敗とする．

4. 1 対話モデル

対話モデルは，図 2 のような木構造の状態遷移図

を用いる．状態は発話によって遷移し，ノードは交互

にユーザ入力文，Wizard発話文となる．また，終端

ノードは説得の成功もしくは失敗を表す．

4. 2 対話モデルの圧縮

対話例をそのまま処理して一つのモデルとすると，

対話モデルに冗長な部分が多く含まれてしまう．こ

こでは，対話モデルを圧縮する方法として，複数の

フェーズに分割する方法と同意文の処理について説明

する．

4. 2. 1 フェーズの分割

対話の多くは，挨拶から始まり，本題に入り，最後

に別れの挨拶を行う．そこで，ここでは対話を以下の

3つのフェーズに分け，フェーズごとに対話モデルを
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図 2 対話モデル

構築する．

・コミュニケーションの確立 ：挨拶や自己紹介など

を行う

・説得 ：ユーザの質問に答えるなどし，説得する

・コミュニケーションの終了 ：説得が終わり，対話

を終了する

フェーズの分割を行わず対話全体を一つのモデル

とすると，図 3(a)のように説得の流れが全く同じで

あっても，コミュニケーション確立フェーズのユーザ

の入力が「おはようございます」と「こんにちは」と

違うだけで，説得フェーズもそれぞれ別々のものとみ

なされてしまう．このようにコミュニケーションの確

立フェーズの違いだけで全て分岐させてしまうと，対

話モデルが膨大に膨れ上がってしまう．図 3(b)のよ

うにフェーズの分割を行うことで，コミュニケーショ

ンの確立フェーズの内容が異なっていても，説得の流

れが同じであれば説得フェーズ内で一つにまとめるこ

とができる．

4. 2. 2 同意文の処理

2つ目の方法として，同意文の処理を行う．例とし

て次の文を考える．

「北村研ではどんな研究をしていますか？」

「どういった研究をしているのですか？」

このように同じ意味を持つ文は複数存在し，それらを

同一文であると認識することで対話モデルを圧縮す

ることができる．同意文の処理方法として，文を下の

ような述語論理に変換する．

User : 

Suzie: 

User : XX

Suzie: 

User : 

Suzie: 

Suzie: 

User : 

Suzie: 

User : 

Suzie: 

User : 

Suzie: 

User : 

Suzie: 

User : 

Suzie: 

Suzie: 

User : 

Suzie: 

User : 

図 3 フェーズの分割

述語 (主語,目的語)

述語論理への変換は，形態素解析器 Sen†3と構文解
析器 CaboCha†4を用いて主語・述語・目的語を抽出
し，上の述語論理に当てはめる．このようにして，上

記の例は図 4の手順で変換が行われる．

†3 Sen Project．
http://ultimania.org/sen/

†4 CaboCha/南瓜: Yet Another Japanese Depen-

dency Structure Analyzer．
http://chasen.org/ taku/software/cabocha/
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図 4 述語論理への変換

1つ目の例では，「どんな」という疑問詞が目的語と

して抽出され，係り受け情報と名詞という品詞情報か

ら“主語：北村研”と“述語：研究”が抽出される．

ここで「どんな」は疑問詞なので X と置き換え，「研

究（北村研，X）」と変換される．

2つ目の例も同様に主語・述語・目的語を抽出する．

しかしながらこの入力文は文中に主語が存在しない．

日本語では主語を省略した文が頻繁に登場する．こ

のような主語が含まれない文では，前発話のトピック

ワードを代わりに用いる．トピックワードは前発話の

中に含まれる最も重要な名詞とする．この例の前発話

は「北村研について聞きたいことはありませんか？」

なので，トピックワード「北村研」を主語とする．以

上の処理により，2つの例は「研究 (北村研,X)」とい

う述語論理で一意に記述される．

入力文に対しこのような述語論理への変換を行う

ことで，同一文を認識し，対話モデルを圧縮する．

5 成功確率を考慮した発話学習

一般的な対話システムは，単純に過去の対話例との

マッチングで発話を決定している．説得では単に対話

モデルとのマッチングだけでなく，過去の対話例から

より効果的な説得を行う方法を学習する必要がある．

説得では，より説得に成功する確率が高い発話行う

ほうがよい．そこで，エージェントは説得に成功/失

敗したという結果から学習を行い，成功する確率が最

も高い候補をWizardに提示する．このような学習を

行う方法として，Q学習 [11]が考えられる．

5. 1 Q学習

Q学習とは，成功時に報酬を与えることで学習し，

各状態において，最も行動評価値が高い行動をとる強

化学習の手法である．対話モデルのノードである発話

を Q学習での状態とみなすことで，Q学習が適用で

きると考えられる．

Q学習では，状態と行動の組に評価値を付加する．

ある状態から今までにない新しい発話が行われた場

合，ノードが追加され，デフォルトの評価値が付け

られる．説得に成功した場合，「報酬」が与えられる．

ここで状態 st，行動 a，次状態 st+1，報酬 r を用い，

以下の Q学習の更新式により評価値を更新する．

Q(st, a) ← Q(st, a)+α[rt+1 +γ max
p

Q(st+1, p)−
Q(st, a)]

Q(st, a)は状態 st で行動 aを選んだ場合の評価値

であり，max
p

Q(st+1, p) は次状態のうち最も高い評

価値である．α は行動の結果をどれだけ期待値に反
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映するかを表す学習率で，0 ≤ α ≤ 1 と定義される．

また，γ は将来の報酬を割引く割合を表す割引率で，

0 ≤ γ ≤ 1と定義される．割引率を掛けることで，評

価値が前の状態に伝播するたびに報酬は割り引かれ

ていく．つまり，たとえ成功しても，長い会話パスを

持つノードの評価値は小さくなる．

この更新式は現在の状態から次の状態に移ったと

き，評価値を次の状態で最も評価値の高い状態の値に

近づける事を意味している．試行を繰り返すことで，

与えられた報酬が前のノードに伝播し，成功に到達す

る経路の評価値が上昇する．このような手順で成功時

の評価値を更新していくことで，評価値が高い候補を

説得成功確率が高い候補とみなすことができる．

5. 2 対話モデルの学習

Q 学習は報酬の伝播には十分な回数の試行が必要

であり，対話の学習には不向きである．そこで，1回

の試行で全てのノードの評価値を更新する．この手法

は以下の手順で学習を行う．

1. 対話パスの生成

対話モデルにおいて，現ノードから遷移できない

発話が行われた場合，新しいノードが追加され

る．この段階で評価値は付加しない．

2. 評価値の更新

説得に成功もしくは失敗した場合，対話パスを

遡って評価値の更新を行う．

ここでは，成功に対し評価値 1.0を，失敗に対し

評価値 0.0を与える．与えられた評価値から，評

価値の更新式を用いて対話パスの評価値を全て

更新する．

ここで，評価値の更新には Q学習の更新式を単

純化した以下の更新式を用いる．

Q(st, a) ← 1

|P |
∑
p∈P

Q(st+1, p)× γ

ここで 1
|P |

∑
p∈P

Q(st+1, p) は状態 st の子ノード

の評価値の平均を，γ は割引率を表している．

Q学習では，子ノードの最大値を用いて評価値の

更新を行っているが，ここでは子ノードの評価値

の平均を用いる．説得は成功例から学習を行うだ

けでなく，失敗からも学習を行う必要がある．Q

図 5 評価値の更新式

学習は，全ての状態はエージェントの行動から遷

移しているが，ここではエージェントだけでなく

ユーザの発話からも状態が遷移する．エージェン

トは成功するように発話を行ったとしても，ユー

ザの発話から失敗に辿り着く場合が考えられる．

そこで，過去に失敗してしまった発話は評価値を

下げる必要がある．子ノードの最大値を用いて評

価値の更新を行うと，成功した場合の評価値のみ

が反映されるため，評価値は変化しない．よって

説得失敗の場合からも学習を行うよう，ここでは

図 5のように子ノードの評価値の平均を用いる．

なお，割引率は Q学習の場合と同様である．

5. 3 発話の決定

図 6 を用いてエージェントの発話決定と対話モデ

ルの学習について説明する．

エージェントは対話モデルに基づいて発話決定を

決定する．初期状態でエージェントは「北村研につい

て聞きたいことはありませんか？」と発話する．次に

「北村研のメンバーは何人ですか？」とユーザが発話

すると，エージェントは自動的に対話モデルの次の

ノードである「メンバーは 24人です」という返答を

行う．

ここで，対話モデルにない発話が行われると，その

発話をノードとする新たなノードが生成される．図

6(a) では「エージェントの研究をしています」とい

う発話に対し，ユーザが対話モデルにない「面白そう
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図 6 対話モデルの学習：評価値の更新手順

ですね」という返答をした場合を示している．対話モ

デルにない返答であるため，Wizardの応答から新た

なノードが追加される．このとき評価値はまだ付加し

ない．

説得に成功したと判定されると，成功報酬 1.0が与

えられ，図 6(b)のように更新式に基づいて対話パス

の評価値を更新していく．ここでは，割引率として

0.8を用いている．

最終的に図 6(b) のような評価値が得られた場合，

「北村研究室ではどんな研究をしていますか？」とい

うユーザ入力に対し，エージェントは子ノードのうち

最も評価値が高いものを探す．この場合，「エージェン

トの研究をしています」という返答を最も成功確率が

高い返答候補とみなし，Wizardに提示する．

6 説得支援エージェント

ユーザとの対話から対話モデルの学習を行う説得

支援エージェントを開発した．

このシステムはWizard of Oz法に基づき，Wizard

と呼ばれる人間がユーザを説得する場面を想定した

チャットシステムである．ユーザの入力に対し，エー

ジェントはこれまでの対話例から構築された対話モ

デルから発話候補を推論し，Wizard 用に提示する．

Wizardはエージェントの返答候補が適切であればそ

のまま利用し，適切でない場合は自分で返答を入力す

る．ユーザとWizardが発話を行うたびに，対話モデ

図 7 試作した対話システム

ルに新たなノードが追加され，説得に成功または失敗

の判定がなされると，5章で述べた Q学習を拡張し

た学習方法により評価値が更新される．なお，説得成

功/失敗の判定はWizard自身の手で行う．

図 7が試作したシステムである． 図 7はWizard

とユーザが対話を行うチャットシステムで，上がWiz-

aard用クライアント，下がユーザ用クライアントで
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図 8 構築された対話モデル

ある．Wizard用クライアントには通常のチャット画

面に加えて，説得成功もしくは失敗を選択できるプル

ダウンメニューが付いている．説得が成功/失敗した

際に，Wizard はこのメニューから説得の成功/失敗

を選択する．また，エージェントが提示した発話候補

は図 7(a)のように表示され，選択することができる．

対話中は発話の度にノードが追加され，Wizardが

説得成功/失敗を選択すると対話が終了したとみなさ

れる．対話が終了するとその対話パスの評価値が更新

される．図 8 は学習された対話をグラフ化したもの

である．

7 まとめと今後の課題

本研究では，Wizard of Oz 法を用いて説得支援

エージェントを開発する．説得対話では，より説得に

成功する確率が高い返答行うべきである．このよう

な説得対話エージェントを実現するためには，目標指

向対話モデルと成功確率を考慮した発話の学習が必

要になる．本研究では，対話例から目標指向の対話モ

デルへの変換や成功確率を考慮した学習法の開発を

行った．

対話モデルには木構造の状態遷移図を用いた．ノー

ドは交互にユーザ発話文とWizard発話文とし，終端

ノードは説得の成功/失敗という結果とする．ここで

対話モデルを圧縮するために，複数のフェーズへの分

割や形態素解析や構文解析を用いた同意文の処理を

行った．

成功確率を考慮した発話の学習では，Q 学習を用

いることができる．Q 学習では，対話モデルに評価

値を付加し，成功時に報酬を与えることで，成功時の

対話例の評価値を上昇させる．ここでは，デフォルト

の評価値を与えず，1回の試行で全てのノードの評価

値を更新する対話モデルの学習を行った．この手法で

評価値を更新し，評価値が高い発話を説得成功確率が

高い発話としてみなし，Wizardに提示するチャット

システムを開発した．

今後は，商品販売での説得対話例を収集し，説得支

援エージェント利用による説得の成功確率の変化，お

よびWizardの負荷の軽減などを評価する．
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