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1 はじめに
論証のやり取りによって対話を行う論証対話システム
は説得や交渉といった場面で有用であり，近年広く研究
されている [1, 11, 12, 8]．論証は主張とその根拠から構
成され，システムの主張を対話相手が受け入れるために
は，システムは適切な根拠に基づいて合理的な論証を構
築する必要がある．しかし，実際の対話においては，シ
ステムが事前にそのような根拠をすべて保持しているこ
とは稀である．そこで，システムが対話中に，その主張
の根拠となる情報を必要に応じて対話相手から収集する
ことができれば，不足している根拠を補って，合理的な
論証を構築することができる．こうした対話は，例えば
裁判において裁判官が，合理的な判決を下すために必要
な情報を証人に問い合わせるような場面でみられる [7]．
対話中に必要な情報を収集する形式の対話は情報探索
対話に分類される [13]．すなわち，論証対話システムに
おいては，システムが質問者となり，情報探索対話を通
して，合理的な論証構築に必要な根拠を収集するために
回答者に対して質問を行う．この際，実際の対話におい
ては，収集すべき根拠の候補はしばしば多岐にわたり，
回答者の知識の欠落によって収集が失敗する場合や，限
られた時間の中で根拠の収集を行う必要があるなどの制
約を考慮する必要がある．このため，人手で合理的な論
証構築のための情報探索対話の洗練された戦略を構築す
ることは非常に困難である．
関連研究として，自律型エージェント間の情報探索対
話における最適対話戦略に関する研究 [5, 6, 11]が存在
するが，これらの研究では，上述の要因を考慮せず，対
話戦略のルールを手作業で構築している．例えば，質問
者の戦略は候補となりうるすべての事実に関して網羅的
に質問を行うように構築されている．これに対して本研
究では，情報探索対話における事実のやりとりをマルコ
フ決定過程によって定式化し，深層強化学習によって情
報探索対話の対話戦略最適化を行う．

2 論証構築のための情報探索対話
本研究では，対話を通じた合理的な論証構築を目的と
した情報探索対話における対話戦略を強化学習によって

構築する．本章では，合理的な論証構築のための情報探
索対話のマルコフ決定過程を用いた定式化と，その定式
化において深層強化学習によって最適対話戦略を学習す
る方法について説明する．

2.1 合理的な論証構築のための情報探索対話
本研究では情報探索対話として，質問者であるシステ
ムQueが合理的な論証構築のために回答者Ansから必
要な事実を収集する対話を取り扱う．
論証は主張 αとその根拠Φの 2つ組 ⟨Φ, α⟩によって
表現される．Φは事実と推論規則の集合によって構成さ
れ，αは単一の事実で構成される．なお，本研究では原
子論理式 q1, . . . , qn, qを用いて q1∧ . . .∧ qn → qと表現
できるもののうち n = 0のもの，すなわち qを事実と呼
び，それ以外のものを推論規則と呼ぶ．さらに， [4]ら
の論証の枠組みに従い，論証には収集した事実だけでな
く，適宜補完された仮説も事実として根拠に含めること
を許す．仮説された事実は記号 asmを用いて表現する．
図 1にある時刻 tでの論証の例を示す．ここで，主張は，
「少年は無罪である．」という事実であり，収集した事実
は，「少年は若い．」と，「女性は少年が被害者をナイフで
刺しているところを目撃していない．」という 2つの事
実である．そして，ここから 2つの推論規則によって，
「少年は危険な殺人犯ではない．」と，「老人は被害者の
叫び声を聞いていない．」という 2つの事実が仮説され，
これらによって主張が支持されている．
主張 αと仮説推論モデル Lが与えられたとき，論証
⟨Φ, α⟩は Φ = KQ ∪H として構築される．ただし，KQ

は質問者が保持している事実と推論規則の集合からなる
知識で，H は仮説された事実の集合である．また，今
回は合理的な論証構築に必要な推論規則はすべて予め与
えられているものとする．ここでH は次を満たすよう
な仮説である．

arg minH∈HE({α} ∪KQ ∪H),

s.t., KQ ∪H |= α, {α} ∪KQ ∪H ̸|= ⊥.

なお，Hは仮説候補である1．またEは推論モデルにおけ
るコスト関数を表す．例えばE({x, y, . . .})は，x, y, . . .が

1|=は右項が左項から導出可能であること，∪は和集合をそれぞれ



図 1: 質問者 Queが構築する論証の例

同時に真となる蓋然性を表す [3]．なお，本研究では [10]
に従い，論証の合理性を次のように算出する．

R(Φ, α) = (min
H′

E({α} ∪H ′)+

min
H′′

E(KQ ∪H ′′))− E({α} ∪ Φ) (1)

本研究では図 2に示すように，システムは事前に論
証の主張 αを与えられ，次の (1)～(4)の手順に従い事
実を収集する．(1) Queは Ansから事実を収集するた
めに問い合わせを行う．(2) AnsはQueの問い合わせに
応じた事実が自身の知識に含まれていればそれを返す．
(3) Queは収集した事実 q を自身の知識 KQ に加える．
(KQ ← KQ∪ q) (4) Queは事実が追加された知識に基づ
いて論証を構築し，その合理性が評価される．この (1)
～(4)のプロセスは，R(Φt, α)があらかじめ定められた
閾値ΘRを上回るまで，もしくは，Queの問い合わせの
回数があらかじめ定められた回数に達するまで繰り返さ
れる．なお，本研究では質問者であるシステムが収集の
対象とするのは事実のみに限る．

2.2 合理的な論証構築のための情報探索対話
の深層強化学習を用いた最適化

2.1節で定義した情報探索対話をマルコフ決定過程を
用いて定式化する．まず，時刻 tにおけるKQ,tをQue

の知識，Φt を KQ,t から Lによって導出される論証の
根拠，そして，qtをQueの問い合わせによってAnsか
ら収集された事実とする．
Queの行動 at は Queが Ansに問い合わせる質問に
対応する．本研究では，Queは収集する事実に対応す

示す．また，KQ に含まれる推論規則のうち α の導出に不要な推論
規則は適宜 Φ から除外される．

図 2: 合理的な論証構築ための情報探索対話の概要．

る問い合わせ候補のリストをあらかじめ保持しており，
at はそのインデックスとして表現される．
Que の内部状態 st は (1) 時刻 t までに Que がとっ
た行動 (問い合わせ) の履歴，(2) 時刻 tまでに Queが
Ansから収集した事実からなる集合，(3)時刻 tにおけ
るQueが構築する論証の合理性から構成される．(1)の
行動の履歴は vh,t ∈ {0, 1}|A|となるようなバイナリベク
トルとして表現される．(2)はQueが収集した事実の集
合 {q1, q2, ..., qt}をベクトル vf,tに変換して表現される．
本研究では，vf,tの作成には，bag-of-facts表現 (BoF)を
利用した．BoFベクトルの各次元は，bag-of-wordsと同
様に，対応する事実が存在するかしないかのバイナリで
表現され，vf,tはバイナリベクトルとなる．システムに
は，対話中に出現しうるすべての事実を登録した辞書が
あらかじめ与えられる．vf,tの次元数はこの辞書に登録
された事実の数で，ベクトルの各要素は 0で初期化され
る．事実が収集された場合，収集された事実の辞書のイ
ンデックスに応じたベクトルの要素を 1とする．(3)は
[R(Φt, α)]としてスカラー値を取る 1次元ベクトルの形
で表現される．すなわち，(1)～(3)より，システムの内
部状態は st = [vh,t ⊕ vf,t ⊕ [R(Φt, α)]]と表現される．
また，Queは下記のように報酬を得る．

rt =

{
rtime + rgoal (ΘR ≤ R(Φt, α)

rtime (otherwise)
,

3 評価実験
本研究では強化学習によって学習された最適対話戦略
の評価を法廷審理ドメインとコンプライアンス違反検知
ドメインの 2つのドメインにおいて行った．

3.1 法廷審理ドメイン
本ドメインでは，最適対話戦略の学習と評価のために，
およそ 20種類の異なる事実から構成されるKAと 72種



類の推論規則から構成されるKQを，Twelve Angry Men
dataset [2]より構築し，最適対話戦略の学習と評価に使
用した．なお，KAについては，学習用に 500パターン，
評価用に 50パターンを用意した．

Twelve Angry Men datasetはテレビドラマ「12人の怒
れる男」の作中で，12人の陪審員が殺人事件の犯人と
して起訴された少年の無罪を結論付けるまでの議論を
基に作成された論証データセットで，議論の過程で出現
した発言のうち 80ペアの発言について，支持もしくは
反論の関係をアノテーションしたものである．本研究で
は，回答者 Que (システム)の主張である「少年は無実
である」という事実も含めて，ここから 122種類の事実
と 72種類の推論規則を抽出した [9]．
抽出された 72種類の推論規則の集合は KQ として，
各対話の開始時にQueに与えられ，Queの質問候補は
主張を除く 121種類の事実となる．また，121種類の事
実からランダムに最大 20種類の事実を選択してKAと
したものを 550パターン作成し，そのうち 500パター
ンを最適対話戦略の学習に，残りの 50パターンを学習
された最適対話戦略の評価に使用した．

3.2 コンプライアンス違反検知ドメイン
本ドメインにおける評価実験では，コンプライアンス
違反検知データセット [14]から抽出された 20～30種類
の事実で構成される 250パターンの KA と 106種類の
推論規則で構成されるKQ を学習と評価に使用した．

3.3 実験設定
評価実験においては，DDQNによって最適化された
最適対話戦略をヒューリスティックによって作成した 3
つの比較手法と比較した．本節ではこれらのベースライ
ン手法と実験設定について述べる．

ランダム戦略: Ansにランダムに質問を行う対話戦略．
深さ優先探索 (DFS)に基づく対話戦略: 推論規則の深
さ優先探索結果に従って行動選択を行うヒューリスティッ
クに基づく対話戦略 [5]．本対話戦略では，システムは
事実グラフに対して深さ優先探索を行って行動選択を行
う．ここで，事実グラフはシステムに KQ として与え
られた推論規則に出現する事実をノードとし，推論規則
における導出関係をエッジとするような無向グラフであ
る．例えば，KQ中に p1 ∧ p2 → qという推論規則が含
まれるとき，事実グラフ上には p1，p2，qの 3つのノー
ドが含まれ，p1 と qの間，p2 と qの間にそれぞれエッ
ジが張られる．図 3に法廷審理ドメインにおける評価実
験で使用した事実グラフの一部を示す．本研究では，シ
ステムの主張に当たる事実に該当するノードを探索の始
点とした．なお，深さ優先探索中に各ノードにおいて次
に探索対象とする隣接ノードはランダムに決定した．

図 3: 法廷審理ドメインにおける評価実験で使用した事
実グラフ (FG)の例の一部.

幅優先探索 (DFS)に基づく対話戦略: DFS に基づく対
話戦略と同様に事実グラフの幅優先探索結果に従って
質問を行うヒューリスティックに基づく対話戦略．なお，
幅優先探索中に同一の深さのノードの展開順序はランダ
ムに決定した．
DDQN: DDQNによって学習された最適対話戦略．Q-
network は 2 層の非線形隠れ層と行動価値関数の値を
出力する 1層の線形出力層から構成され，st(= [vh,t ⊕
vf,t ⊕ R(Φt, α)])を入力として受け取る．2層の隠れ層
はそれぞれ hyperbolic tangentを活性化関数とする 50の
ユニットから構成される．ε-greedy探索は学習開始時は
ε = 0.1 として開始し，2500 アクションを経て線形に
ε = 0.01まで減少させた．強化学習の期待報酬和の計
算における忘却率 γは 0.95で固定し，学習は 5000エピ
ソード (対話)を通じて行った．

MDPsにおける報酬は，rgoal = 100，rtime = −1に設
定した．論証の合理性の閾値は，法廷審理ドメインにお
いては ΘR = 0.5，コンプライアンス違反検知ドメイン
においては ΘR = 0.7とし，学習時の各エピソードの質
問の上限回数は Tlimit = 10とした．

DDQNの学習はシステムを質問者Queとし，シミュ
レータである回答者Ansと対話させることによって行っ
た．AnsはQueから事実に関する質問を受けたとき，該
当する事実が対話開始時の初期化で与えられた KA に
含まれていればそれを返し，含まれていなければ「知ら
ない」という答えを返す．なお，学習時の各対話の開始
時にはそれぞれのドメインにおいて 500パターンもし
くは 200パターンのKA から一つを選んで Ansの知識
KAを初期化し，評価時は，同様に各ドメインにおいて
50パターンのKAから一つを選んでKAを初期化した．



4 結果
表 1にDDQNによって学習された最適対話戦略とベー
スライン手法との比較結果を示す．評価は「テストスコ
ア」，「成功数」，「平均質問回数」の 3つの尺度で行った．
「テストスコア」は各評価対話終了時の累積報酬の 50回
平均を取ったものであり，スコアが高いほど対話戦略の
性能が良いことを示す．「成功数」は 50回の評価対話の
うち，質問回数の上限 (Tlimit)に達するまでにシステム
が構築する論証の合理性が閾値を上回った回数 (すなわ
ち，合理的な論証の構築に成功した回数)で，回数が多
いほど対話戦略の性能が良いことを示す．「平均質問回
数」はシステムが対話終了までに質問を行った回数で，
回数が少ないほど対話戦略の性能が良いことを示す．表
の上段は法廷審理ドメインにおける結果を示し，下段は
コンプライアンス違反検知ドメインにおける結果を示
す．表 1で示されるように，DDQNに基づく対話戦略
がベースライン手法と比較して最も高い性能を持つこと
が両方のドメインにおいて確認された．

表 1: 表の各セルの数値は，それぞれの対話戦略に基づ
くシステムを 5つずつ並列に構築，学習したときの，平
均値であり，括弧内に 1標準誤差を示している．

テストスコア 成功数 平均質問回数

法廷審理ドメイン

ランダム
-2.684
(1.88)

3.6
(0.92)

9.884
(0.04)

深さ優先探索
7.176
(8.46)

8.4
(4.14)

9.624
(0.18)

幅優先探索
0.66

(3.30)
5.2

(1.61)
9.74

(0.08)

DDQN
45.456
(5.74)

26.6
(2.75)

7.744
(0.26)

コンプライアンス違反検知ドメイン

ランダム
-10

(0.00)
0

(0.00)
-10

(0.00)

深さ優先探索
-10

(0.00)
0

(0.00)
-10

(0.00)

幅優先探索
-10

(0.00)
0

(0.00)
-10

(0.00)

DDQN
65.304
(2.37)

35
(1.13)

4.696
(0.12)

5 まとめ
本研究では論証構築のための情報探索対話をマルコフ
決定過程を用いて定式化し，深層強化学習の手法の一つ
であるDDQNを用いて質問者Queの最適対話戦略を学
習した．また，DDQNによって学習された最適対話戦

略を，ルールベースで作成した対話戦略，ランダムに行
動選択を行う対話戦略と比較し，DDQNによって学習
された最適対話戦略が最も高い性能を示すことを確認し
た．今後は，学習された最適対話戦略が，エピソードご
とに変化する回答者の知識の変化に正しく対処できてい
るかについて詳細な分析を行う必要がある．また，実際
の対話において発生しうる回答者からの応答の音声認識
誤りや，応答を論理式に変換する際の自然言語理解の誤
りを考慮するため，情報探索対話の定式化を部分観測マ
ルコフ決定過程に拡張する必要がある．さらに，情報探
索対話のやりとりの対象を現在の原子論理式で表される
事実だけでなく，推論規則にも拡張させることを検討し
ている．
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