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深層強化学習による
対話メディアのモデリング

竹原　一彰

リクルート住まいカンパニーは，不動産・住宅に関する総合情報サイト「SUUMO（スーモ）」を運営してい
る．理想の住まい探しは，検討すべきポイントが多岐にわたり，かつ大きな金額を伴うため，意思決定が困難に
なりがちである．そのため，人間のアドバイザーが行うようなきめ細やかな対話機能，たとえば，ヒアリングに
よる要望整理と提案，不安解消に向けた Q&A などが求められている．本稿では，インターネットメディアに対
話機能が求められるようになった背景から，実装における技術的課題を示しつつ，その解決策の一つである深層
強化学習によるモデリング事例を紹介する．
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1. はじめに

理想の住まいに出会うためには，多くのことを検討
しなければならない．将来のプラン，希望するライフ
スタイル，予算制約などの抽象度の高い事項から検討
をはじめ，段階的に詳細化していく．そのような検討
を繰り返しながら，徐々に理想の住まいがイメージで
きるようになり，ようやく，建物種別，価格，エリア，
間取りなどの具体的なスペックにまでブレイクダウン
できるのである．
人生において住み替えを経験する機会は限られてお

り，ほとんどのカスタマーは知識と経験が十分ではな
いため，上述の検討事項の洗い出し自体が困難である．
たとえ，うまく検討を進めることができ，具体的なス
ペックにまでたどり着いたとしても，家を建てるには
どの施工会社に依頼するのがよいのか，資金はどのよう
に獲得するのかなど，実行面でも課題が存在している．
このような背景から，専門家のような対話機能，た

とえば，ヒアリングによる要望整理，効率的な段取り
の提案，不安解消に向けた Q&Aなどを備え，カスタ
マーの課題にタイムリーに伴走できるようなインター
ネットメディア（以降，対話メディア）が求められる
ようになってきており，弊社でも検討を進めている．

2. 対話メディア

対話メディアの主な機能を紹介し，その実装におけ
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る技術的課題を取り上げる．
2.1 主な機能
本稿で取り上げる対話メディアのシステム（以降，シ

ステム）は，
1. ヒアリング
2. 提案
の二つの機能のみ備えているとする．
システムとその利用者（以降，カスタマー）は，選

択式のチャットユーザインタフェースを通じてやりと
りを行う（表 1）．対話は，大きくヒアリングフェーズ
と提案フェーズで構成されている．
ヒアリングフェーズでは，システムは住み替えのきっ

かけ，将来のプラン，希望するライフスタイル，予算
などの制約事項，物件のスペック（間取り，広さ，立
地など）について，複数の項目をヒアリングする．ヒ
アリング項目は，あらかじめ用意しておいた定型の文
言である．カスタマーは [はい]，[いいえ] のように該
当するボタンをクリックすることで回答する．
提案フェーズでは，システムはヒアリングした内容

に従って，物件や施工会社の提案，検討の段取りや注
意ポイント，相場や周辺施設など，さまざまな情報提
供を行う．カスタマーは [内見したい]，[ほかの物件を
推薦]などのボタンをクリックすることで反応をフィー
ドバックする．

2.2 技術的課題
対話メディアを構築するにあたって，主な技術的な

課題を三つ取り上げる．
一つめは，ヒアリング項目（表 2）の選別である．

表 2に示した項目以外にも，会社への要望，担当者へ
の要望，提案内容への要望など，ヒアリング種別の拡
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表 1 対話メディアにおけるやりとりのイメージ

話者 内容
（ヒアリングフェーズ）

システム 最適な物件をご案内するため，いくつか
ヒアリングさせていただいてもよろしい
ですか？
[はい] [いいえ]

カスタマー [はい].

システム ありがとうございます．それでは，10問
ほど質問させていただきます．
賃貸，物件の購入どちらを検討されてい
ますか？
[賃貸] [購入]

カスタマー [賃貸] を検討しています．
システム 承知しました．賃貸物件をお探しですね．

今回の住み替えのきっかけはどのような
ものですか？
[就学] [就職] [結婚] [家族が増えた]· · ·

カスタマー [就職] です．
...

（提案フェーズ）

システム こちらの物件はいかがでしょうか．職場
へのアクセスも 30 分以内，スーパー・コ
ンビニも徒歩 5分以内と，おすすめの環
境です．
[内見したい] [ほかの物件を推薦]

カスタマー [ほかの物件を推薦] してください．
...

表 2 ヒアリング項目の例

大区分 中区分
基本情報 性別，年齢，家族構成 · · ·
住替え動機 不満，ライフイベント · · ·
検討状況 予算，スケジュール · · ·
物件への要望 希望エリア，価格，間取り · · ·
周辺環境への要望 自然，通勤，レジャー · · ·

...

張が考えられる．また，ヒアリング文言自体に婉曲表
現や直接表現などのバリエーションをもたせることを
考慮すると，そのパターンは，数百～数千のオーダー
となってしまう．一人のカスタマーに対して，すべて
のパターンを試すわけにはいかないため，適切なヒア
リング項目を取捨選択する必要がある．
二つめは，対話の順序と長さの制御である．ヒアリ

ングフェーズは，抽象的な質問からはじめ，徐々に個
人的かつ具体的な質問へと深めていくようにQ&Aを
構成する必要がある．たとえば，対話の初回が「予算

はいくらですか？」のような質問では，カスタマーは，
その意図がわからず，回答を拒否しサイトを離脱して
しまう可能性がある．また，フェーズ間の行き来も考
慮する必要がある．最初に全部ヒアリングしてから提
案するのがよいのか，早い段階で提案を行い，フィー
ドバックを獲得しながら対話するのがよいのかという
ことである．さらに，なるべく短い対話で，理想の住
まいを提案できるほうがよいので，対話の長さも考慮
する必要がある．
最後は，教師データの獲得である．過去のデータを

用いて最適な対話行動を獲得するにあたり，システム
リリース当初や，新しいヒアリング項目やほかの機能
を追加した場合には，どのヒアリング項目やどの機能
が，どのくらいよかったのかという教師データが存在
しない．そのため，システム自身が，カスタマーとの
やりとりを通じて，教師データとなる情報を集め，行
動を最適化するような枠組みが必要となる．

3. 深層強化学習

上述の技術的課題を解消するための理論的枠組みと
して，深層強化学習を取り上げる [1–3]．単に理論を紹
介するのではなく，本稿の問題設定とのつながりを意
識した解説を試みる．

3.1 強化学習
強化学習とは，ある環境におかれたエージェントが，

環境との相互作用を通じて，教師データとなる情報を
自律的に獲得しながら，最適な行動規則を獲得するた
めの枠組みである [4]．
各時点 t = 1, 2, 3, . . . において，エージェントは，
・環境の状態 st を観測する
・方策 π に従い，行動 at を選択する
環境は，
・行動 at を受け取り，状態を st+1 に遷移させる
・報酬関数 rに従い，報酬 rt+1 ∼ r(st, at, st+1)を
計算し，エージェントに送信する

というステップを繰り返すことで相互作用する．
本稿の問題設定では，エージェントがシステム，環境

が一人ひとりのカスタマーに，相互作用がヒアリング
や提案というシステムが選択した行動と，それに対す
るカスタマーの反応で構成される対話に相当している．
環境の状態は，カスタマーの要望を表している．し

かし，エージェントはその要望を直接観測することは
できず，ヒアリングや提案に対するカスタマーの反応
を通じて観測する．
方策 πは，エージェントの行動選択規則を表す条件
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付き確率 π(a|s)である．この π(a|s)により，エージェ
ントはどの項目をヒアリングするのか，または，どう
いう提案をするのかという行動選択をする．
報酬は，行動の即時的なよさを表す値である．エー

ジェントの行動に対して，カスタマーが好意的な反応
を示したら+10など，反応の良し悪しに応じて報酬の
大小を設定する．
将来にわたってできるだけ多くの報酬を獲得するよ

うにエージェントの行動規則を最適化するというのが
強化学習の課題である．

3.2 Q-learning

時点 tから将来にわたって獲得できる報酬の総和を
収益といい，Gt と記す．遠い将来の報酬より，すぐに
獲得できる報酬のほうが価値が高いという考え方で，
割引率 γ（0.9など 1に近い値を設定することが多い）
を導入し，下式で表現する．

Gt = rt+1 + γrt+2 + γ2rt+3 + · · ·

Gtを最大化する π(a|s)を決定したいのだが，Gtは，
現在の状態と行動，方策に依存しており，そのままだ
と評価が難しい．そのため，それらを条件にした期待
値 E[Gt|st, at, π]を利用する．これをQπ(st, at)で表
し行動価値関数と呼ぶ．整理すると下式となる．

Qπ(st, at) = E[Gt|st, at, π]

= E[rt+1 + γrt+2 + · · · |st, at, π]

Qπ(s, a)を最大化させる最適方策 π∗ を求めるのが
Q-learningが対象とする課題である．最適方策に基づ
く行動をとる場合の行動価値関数を，最適行動価値関
数と呼び，Q∗(s, a)で表す．すなわち，

　 Q∗(s, a) = Qπ∗
(s, a) = max

π
Qπ(s, a)

とする．greedy方策では，

　 a∗ = argmax
a

Q∗(s, a)

により，エージェントは行動を選択する．
Q∗(s, a) を求めるアルゴリズムの一つである Q-

learning では，下記のように逐次更新することで
Q∗(s, a)を獲得する．

　 Q(st, at)← (1− α)Q(st, at)
︸ ︷︷ ︸

第一項
+ α(rt+1 + γmax

at+1

Q(st+1, at+1)

︸ ︷︷ ︸

第二項

)

第一項が現時点でのQ値，第二項が 1時点進んだQ値と
なっている．学習が収束してくると第一項と第二項は同
じ値になってくるはずである．αは学習率 (0 < α < 1)

であり，第一項に対して，第二項をどれだけ更新に用
いるかを制御している．

3.3 深層学習の導入
Q(s, a)はすべての状態とすべての行動の組み合わせ

で定義されている必要がある．そもそも状態 sが非常
に多い，または，数え上げが困難な場合，すべての組み
合わせを定義するのは不可能である．そこで，深層学
習の技術を導入し Q(s, a)をパラメータ θ のニューラ
ルネットワークで関数近似 (Q(s, a) ≈ Q(s, a; θ))する
ことで，すべての (s, a)の組み合わせを定義することを
回避する．深層学習を導入した Q-learningは，Deep

Q-learningと呼ばれている [3]．
損失関数 L(θt)は下式で定義する．

　 L(θt) = E[{rt+1 + γmax
at+1

Q(st+1, at+1; θt−1)

︸ ︷︷ ︸

第一項

−Q(st, at; θt)
︸ ︷︷ ︸

第二項

}2]

第一項は，第二項に対する教師データの役割を果たし
ているため targetと呼ばれ，特にQ(st+1, at+1; θt−1)

の部分は target Q-networkと呼ばれる．
3.4 学習効率化のテクニック
Q(s, a; θ)をうまく学習させるための三つのテクニッ

クを紹介する．Deep Q-learningに，これらテクニッ
クを搭載したものは，Deep Q-networks (DQN)と呼
ばれる [2, 3]．

3.4.1 Experience replay

エージェントの試行錯誤の結果の組 dt = (st, at,

st+1, rt+1) をメモリー D に記録しておく．損失の計
算は，D からランダムにいくつかサンプリングし，ミ
ニバッチという単位の訓練データを構成して行う．式
で表現すると次のようになる．

　 L(θt) = Edt∼D[{rt+1 + γmax
at+1

Q(st+1, at+1; θt−1)

−Q(st, at; θt)}2]

下線部 dt～Dが，ランダムサンプルを表している．サ
ンプルを増幅させる効果と，サンプル間の相関を排除
する効果がある．限られたサンプルを最大限活かし，
効率的に学習を進めることができる．

3.4.2 Fixed target Q-network

サンプルごとに θt−1を更新する方式だと，targetが
振動してしまい，学習がうまく進まない場合がある．
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表 3 エージェントの行動

区分 行動
ヒアリング 1．家族構成をヒアリング

2．予算をヒアリング
提案 3. 1K の物件を提案

4. 1DK の物件を提案
5. 1LDK の物件を提案
6. 2LDK の物件を提案
7. 3LDK の物件を提案
8. 4LDK 以上の物件を提案

表 4 環境（カスタマー）の状態とその存在比率

カスタマーの状態 存在比率
家族構成 シングル = 0.6

ファミリー = 0.4

予算制約 低価格 = 0.7

高価格 = 0.3

表 5 カスタマーの状態と希望間取りの関係

家族構成 予算制約 希望間取り
シングル 低価格 1 K

シングル 高価格 1 LDK

ファミリー 低価格 2 LDK

ファミリー 高価格 3 LDK

そこで，ミニバッチの学習中は θt−1 を固定する．θt−1

を θ−, θt を θ で書き直すと，損失関数は，

　 L(θ) = Edt∼D[{rt+1 + γmax
at+1

Q(st+1, at+1; θ
−)

−Q(st, at; θ)}2]

と書け，勾配 ∇θL(θ)は，L(θ)を θ で微分し，

　 ∇θL(θ)=Edt∼D[{rt+1 + γmax
at+1

Q(st+1, at+1; θ
−)

−Q(st, at; θ)}∇θQ(st, at; θ)]

となる（係数−2はパラメータ推定に影響がないため省
略した）．target Q-networkであるQ(st+1, at+1; θ

−)

は，一つ前までのミニバッチで求められたパラメータ
により計算された教師データに相当するので，微分対
象ではないことに注意が必要である．ミニバッチ完了
後は θ− ← θ で更新する．ミニバッチ内では，target

の一貫性を担保することができ，学習自体が安定する
ことが期待できる．

3.4.3 Reward clipping

報酬の範囲を限定することにより，損失のばらつき
を抑え学習を進みやすくする手法である．負の報酬は
−1，正の報酬は 1，報酬 0は 0のように，報酬を [−1, 1]

表 6 観測できる状態の表現

区分 行動
ヒアリング 1． 家族構成をヒアリング

2． 予算をヒアリング
提案 3. 1K の物件を提案

4. 1 DK の物件を提案
5. 1 LDK の物件を提案
6. 2 LDK の物件を提案
7. 3 LDK の物件を提案
8. 4 LDK 以上の物件を提案

ヒアリングへの反応 9． シングルと回答
10．ファミリーと回答
11．低価格と回答
12．高価格と回答

提案への反応 13．閲覧
14．無視
15．内見予約
16．サイト離脱

に限定する．ただし，ゴールの種別ごとに報酬を設定
した場合に大小を区別できなくなるデメリットもあり，
ケースバイケースで使い分ける必要があると思われる．
本稿 4節にて，その効果について実際に確かめてみる
ことにする．

4. 評価実験

以上の理論の有効性を確認するためシミュレーショ
ンによる評価実験を行った．実装はOpenAI Gym [5]，
Chainer RL [6]を利用した．
エージェント（=システム）は，環境（=カスタマー）

とのやりとりを繰り返しながら，最適な対話行動を獲
得できるかというのが論点である．
シミュレーションのシーンとしては，カスタマーが

賃貸物件を探している場面を想定した．エージェント
はヒアリングを行い，カスタマーの要望を満たす物件
を提案する．カスタマーは，提案された物件について
気に入れば，内見予約などの反応，気に入らなければ，
サイト離脱などの反応をする．
評価は，訓練フェーズとテストフェーズに分けて行

うことにした．
訓練フェーズでは，学習が収束するまでにどのくらい

のエピソード（システムと一人のカスタマーの一連のや
りとりの開始から終了まで）が必要なのかと，Reward

clippingの効果を確かめることにした．
テストフェーズでは，訓練フェーズで獲得した対話

行動がランダムな行動選択と比較してどの程度よいの
かを確かめることにした．
評価指標としては，カスタマーが「内見予約」するこ
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表 7 評価対象のエージェントの種類

No. 方策 概要
1 ランダム ・各時点でランダムに行動を選択する．
2 完全行動 ・環境（カスタマー）の状態を把握しており，毎回希望にあった提案行動を選択する．

・本来このようなエージェントを構成することはできないが，比較のために利用する．
3 DQN (Clip ON) ・a = argmaxa Q(s, a; θ) により，行動選択を行う．

・訓練フェーズは，ε=0.3 の ε-greedy 方策を採用する．
・テストフェーズは，greedy 方策を採用する．
・Reward clipping を行う．

4 DQN (Clip OFF) ・Reward clipping を行わない以外は，No. 3 のエージェントと同様の設定とした．

表 8 報酬の設定

行動 反応パターン 確率 報酬
ヒアリング 回答する 1.0 0

提案 （希望する間取りと一致している場合）
閲覧 0.6 +5

無視 0.2 −5

内見予約 0.2 +1000

サイト離脱 0.0 −50

（希望する間取りと一致していない場合）
閲覧 0.1 +5

無視 0.5 −5

内見予約 0.0 +1000

サイト離脱 0.4 −50

とを対話のゴールとし，下記の内見予約率を採用した．

　内見予約率 = 総内見予約数÷総エピソード数

4.1 シミュレーション設定
3節で説明した強化学習の各要素のシミュレーショ

ン設定について述べる．
4.1.1 エージェントの行動の設定
エージェントは，表 3に記載の 8パターンの行動が

とれるとした．本稿では，問題をシンプルにするため，
ヒアリング行動は家族構成と予算の 2 パターン，提案
行動は，物件の間取りのみの 6 パターン，合計 8 パ
ターンとし，その他バリエーションをもたせないこと
にした．

4.1.2 環境の状態の設定
エージェントが相互作用する環境であるカスタマー

は，家族構成と予算制約の状態をもつとし，表 4 の比
率で存在するとした．
たとえば，家族構成が「ファミリー」かつ予算制約

が「高価格」であるカスタマーは 0.4× 0.3 = 0.12，す
なわち 12％存在する．
カスタマーの希望の間取りは，家族構成と予算制約

の状態のみから決まり，表 5 の対応関係を定義した．
また，各時点で状態は変化しないことにした．

4.1.3 観測できる状態の設定
エージェントは，上述の環境の状態を直接参照する

ことができず，環境（カスタマー）の反応を観測するこ
とで状態を把握するものとした．そこで，状態の観測
値は，エージェントが選択した行動と，その行動に対
するカスタマーの反応を結合し，表 6のそれぞれの項
目に {0, 1}を割り当て，16 次元の one-hot-encoding

で表現することにした．
たとえば，時点 tで，エージェントが「家族構成を

ヒアリング」を選択し，時点 t + 1 で，カスタマーが
「ファミリーと回答」した場合，

st+1 =（1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0
︸ ︷︷ ︸

エージェントが選択した行動

, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0
︸ ︷︷ ︸

カスタマーの反応

）

という状態を観測する．
4.1.4 方策の設定
性能を比較するため方策の異なる 4 種類のエージェ

ントを用意した（表 7）．DQN 方策をもつエージェ
ントの Q(s, a; θ) は，3 層のニューラルネットワーク
で関数近似した．訓練フェーズでは，ε-greedy 方策
(ε=0.3)を採用した．比率 0.3でランダムに，比率 0.7で
argmaxa Q(s, a; θ)によって greedyに行動選択をする．
テストフェーズでは，単に greedy方策を採用した．

4.1.5 報酬関数の設定
エージェントの行動に対する，カスタマーの反応パ

ターンとその確率，報酬を表 8のように設定した．
さらに，カスタマーの反応が，「内見予約」か「サイト

離脱」の場合，その時点でエピソードが終了する．1エ
ピソードは最大 20 回のやりとりで打ち切られるとい
う制限を設けた．

4.2 評価結果（訓練フェーズの性能）
各エージェントの学習曲線を図 1に示す．y 軸に内

見予約率，x軸にエピソード数を取っている．エピソー
ド数は 20000とした．なお，1．ランダム，2．完全行動
のエージェントは訓練の必要がないため，グラフには
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図 1 Reward clipping ON/OFF の違いによる学習曲線の
比較

図 2 テストフェーズにおける各エージェントの内見予約率

表示していない．
DQN (Clip ON)エージェントのほうが，立ち上が

りのタイミングが早く，素早く対話行動を獲得してい
る様子がうかがえる．しかし，4000エピソード付近よ
り後は，内見予約率の改善がほとんど止まり，12000 エ
ピソード付近より後は，DQN (Clip OFF) エージェ
ントに追い抜かれている．本稿のシミュレーション設
定では，Reward clippingは，学習スピードにはプラ
スに寄与するものの，最適な対話行動の獲得という面
では，やはり Reward clipping OFFのほうが優位で
あった．

4.3 評価結果（テストフェーズの性能）
テストフェーズの様子を図 2に示す．さきほどと同

様に，y 軸に内見予約率，x 軸にエピソード数を取っ
ている．ここでは，ボトムライン（1．ランダム），トッ
プライン（2．完全行動）との性能比較を行いたいため，
表 7記載の四つのエージェントの結果を載せた．DQN

エージェントは，訓練フェーズで獲得したQ(s, a; θ)を
用いた greedy方策の結果となっている．
想定どおり，1．ランダム，2．完全行動のエージェント

が下限と上限を与え，DQN (Clip ON) / DQN (Clip

OFF)エージェントがその間に収まっているグラフと
なっている．
訓練フェーズと同様に，DQN (Clip ON)のエージェ

ントより，DQN (Clip OFF)のエージェントのほうが
性能がよく，内見予約率 0.7 付近まで到達しているこ
とがわかる．1．ランダムのエージェントの内見予約率
が 0.1程度にとどまることと比較すると，うまく対話
行動を獲得できていることが確認できた．

5. おわりに

本稿では，インターネットメディアに対話機能が求
められるようになった背景から，実装における技術的

課題を示しつつ，その解決策の一つである深層強化学
習を用いたモデリング事例を紹介した．また，評価実
験によりその有効性を確認することができた．
しかし，実際のサービスに適用していくためには，

まだまだ検討が不足している．シミュレーション設定
を現実の複雑度に合わせていくこと，Experience Re-

playなどの学習の効率化 [7]，状態表現や関数近似の洗
練 [8]，エージェントの行動パターン自体の自動獲得，
行動への制約の与え方など，さまざまなテーマが考え
られる．
弊社では，対話メディアの確立に向け，それらの検討・

評価を進めている最中である．改めて機会があれば，そ
のアップデート状況について報告したいと考えている．
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