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Abstract: 接客を行う対話システムの研究は数多く行われているが，既存研究では推薦や質問と
いった行動単位での最適化に留まり，長期的な戦略に基づく接客は実現されていない．本研究では，
接客対話データを収集し，店員役の発話に戦略アノテーションを付与した．そして，これらの戦略を
長期戦略と短期戦略に分類し，両者を組み込んだ接客対話システムを構築した．人間との対話実験お
よび第三者評価を通じて，長期・短期戦略の組み込みによる効果の検証を行った．

1 はじめに
人間と自然言語で会話を行うコンピュータである対
話システム [1]は，近年，実サービスにおいて普及が進
んでいる．対話システムの応用例の一つとして，人間
のユーザに対してアイテムを推薦する接客対話システ
ムに関する研究が数多く行われている [2, 3]．これらの
研究では，推薦を機械的に行うのではなく，人間の店
員が行うような戦略的な推薦を実現することで，ユー
ザ満足度などを向上させることの重要性が指摘されて
いる．
この一方で，既存の接客対話システム研究の多くは，
推薦や質問といった行動単位での最適化に主眼を置い
ており，人間の店員が暗黙的に用いているような戦略
単位での最適化については，十分に検討されていると
は言えない．また，人間の意思決定やマーケティング
などの他分野に目を向けると，異なる時間幅に基づく
視点を併存させて意思決定を行うという考え方が一般
的である．たとえば Daw らは，人間の意思決定にお
いて，将来状態を明示的に展開しない即時的な選択過
程と，将来を見越して選択を行う計画的な過程とが併
存することを報告している [4]．このことからすると，
既存の研究は，単一の時間軸上で定義された行動の最
適化にとどまっており，戦略そのものを短期・長期と
いった異なる時間幅に基づいて明示的に分離し，併存
させる枠組みには至っていないと言える．
そこで本研究では，まず接客対話データセットを収
集し，接客場面において人間の店員が用いる戦略を分
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析・整理することで，異なる時間軸に基づく戦略を分離
して扱うことの重要性を明らかにする．次に，ユーザ
発話直後の 1発話のみを対象とする短期的な戦略，数
発話にわたって最適化を行う長期的な戦略，さらには
対話全体を通して永続的に機能する定常的な戦略とい
う異なる時間スケールの戦略を使い分ける接客対話シ
ステムを構築する．最後に，構築したシステムと人間
のユーザとの対話評価実験を行い，時間軸の異なる戦
略を導入することの有用性を検討する．

2 関連研究
戦略的にアイテムを推薦する接客対話システムに関
する研究は数多く存在する．
Kang らは，ユーザの過去履歴に基づく静的な推薦
の課題に対し，2人の人間が協力して目標を達成する
データセットGoRecDialを構築した [5]．Liuらは，推
薦と質問応答など複数タイプの対話を通じて能動的に
推薦目標を達成するデータセットDuRecDialを提案し
た [3]．Dengらは，複数の対話目標やトピックを通じ
て能動的に対話を進めるマルチゴール対話型推薦シス
テム（MG-CRS）において，Seq2Seqやプロンプトベー
ス学習を活用し，全てのタスクを統一モデルで処理で
きる UniMINDを提案した [6]．Liらは，LLMに知識
検索エージェントとゴール計画エージェントを統合す
るフレームワーク ChatCRSを提案し，ドメイン特化
知識の活用と能動的なゴール誘導を改善した [7]．
しかし，既存研究の多くは，行動単位で定義された最
適化に基づき，行動列の選択や並び替えを行うにとど
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まっており，各行動の背後に存在する「戦略」という単
位での制御や最適化は行われていない．さらに，戦略
を異なる時間スケールに基づいて区別し，明示的に扱
う枠組みも十分に検討されていない．本研究では，時
間スケールの異なる複数の戦略を組み込んだ接客対話
システムを構築し，人間のユーザとの対話実験を通じ
て，満足度や理解しやすさなどの複数の主観的評価指
標に基づいた評価および分析を行う．

3 戦略収集
人間が接客対話において利用する戦略を明らかにす
るため，接客対話を収集し，店員役の発話について戦略
のアノテーションを行った．ここでは，接客対話デー
タセット，データセットを利用した戦略収集実験，戦
略収集結果および分析について述べる．

3.1 接客対話データセット
本研究では，Zoomを用い，人間の客と店員による模
擬対話を行う接客対話データセットを収集した．結果
として，10個の商品カテゴリを含む 240対話の Zoom

映像および音声データを取得した．1対話は約 15分で
あり，すべての発話は書き起こされている．

3.2 戦略収集実験
本研究では，多くの人間にとって馴染みのある商品
カテゴリを対象とするのが望ましいと考え，スマート
フォンと化粧水のドメインの対話に着目して戦略を収
集した．その際，戦略の定義を「店員がより良い接客
対話を行うために，特に工夫しているポイント」と定
めた．これは，より具体的なポイントとして以下に分
解される．

• 店員が商品をわかりやすく説明するために工夫し
ているポイント

• 店員が質問において工夫しているポイント

• その他、客が接客を快適に感じるように工夫して
いるポイント

クラウドソーシング1を用い，戦略を大規模に収集し
た．具体的には，接客対話データセットの一部をクラ
ウドワーカーに提示し，店員がどのような戦略を用い
ているかを自由記述形式で記述させた．その際，各戦
略と，その戦略が用いられている発話をすべて対応付け

1https://crowdworks.jp/

図 1: 各戦略における使用発話数の分布（スマートフォ
ン対話）

図 2: 各戦略における使用発話数の分布（化粧水対話）

るよう指示した．最終的に，1ドメイン当たり 1152個
の戦略，合計で 2304個の戦略が収集された．例えば，
「いらっしゃいませ。アクセスいただきありがとうござ
いまーす。」という発話に対し，「客が来店時に挨拶と
お礼をして客の気分が良くなる雰囲気づくりをしてい
る。」という戦略が紐づけられた．また，「本日はスマー
トフォンをお探しでよろしいでしょうか?」および「ち
なみに今お使いのスマートフォンってあのー iPhoneと
Androidどちらをお使いですか?」などの複数の発話に
対して「客が欲しい機種の確認や客に合った機種を探
して案内する親しみやすさがある。」という戦略が紐づ
けられた．

3.3 戦略収集の分析
収集した戦略について，それらが短期的に使用され
る戦略か，あるいは長期的に使用される戦略かという
時間的構造の観点から分析を行った．具体的には，各
戦略に紐づけられた発話の個数に着目し，2発話以上
にわたって使用されている戦略がどの程度存在するか
を調査した．



図 3: 構築する接客対話システムの概要図

スマートフォン対話における各戦略の使用発話数の
分布を図 1に，化粧水対話における各戦略の使用発話数
の分布を図 2に示す．いずれのドメインにおいても，2
発話以上にわたって使用されている戦略が 60%以上を
占めており，これは直後の 1発話のみに用いられる短
期的な戦略だけでなく，複数発話にわたって使用され
る長期的な戦略が多く存在することを示している．さ
らに，5発話以上にわたって使用されている戦略も一
定数確認され，対話全体を通して継続的に用いられる
定常的な戦略も存在すると考えられる．この分析から，
本研究では短期・長期・定常戦略の 3種類を想定し，こ
れらを対話システムに組み込むこととする．

4 接客対話システムの構築
本研究で提案する接客対話システムの概要を図 3に
示す．本システムは，ユーザ発話，戦略履歴および対
話履歴を入力として受け取り，戦略を検索し，発話を
生成する．本研究では，短期戦略（「指紋認証ができる
ことの便利さを印象付けた。」など）・長期戦略（「お客
さんの悩みを聞きだして、それの解決策を提案する。」
など）・定常戦略（「頻繁に相槌を打っている」など）の
3種類を想定し，それぞれに対して異なる検索システ
ムを実装した．
定常戦略については，代表的な戦略を 10件あらかじ
め固定して与える．
短期戦略および長期戦略については，対話状況に応
じて動的に戦略のプール（前節で収集したもの）から戦
略を選択する．短期戦略の検索には，クエリとの関連

性を保ちつつ多様性を考慮した検索を可能とする手法
である Maximal Marginal Relevance（MMR） [8] を
用い，10件の戦略を取得する．長期戦略の検索プロセ
スは，(1) 戦略の続行判定，(2) MMRによる戦略候補
の絞り込み，(3) 戦略の選択，(4) 戦略の分割の 4段階
から構成される．まず，現在使用している戦略を継続
するか否かを判定する．戦略を変更する場合には，短
期戦略と同様に MMRを用いて戦略候補を 10件に絞
り込む．次に，これらの候補の中から最適な戦略を 1

件選択する．最後に，選択した戦略を 3つのステップ
に分割し，発話生成に用いる．
なお，本研究で使用する大規模言語モデル（LLM）
として，OpenAIの gpt-5-2025-08-072 を採用した．ま
た，推論深度のパラメータには medium を用いた．

5 対話評価実験
構築した接客対話システムを用いて，人間のユーザ
との対話実験および評価を行った．ここでは，対話実
験の概要を述べるとともに，その結果について述べる．
また，短期・長期・定常戦略の組み込みによる効果を
検証する．なお，本実験については，名古屋大学にお
いて倫理的な観点からの審査を経ている．

5.1 対話実験
対話実験では, 人間のユーザに接客対話システムとの
対話を行ってもらい, その対話ログを収集した．比較

2https://platform.openai.com/docs/models/gpt-5



対象とするシステムは, 使用する戦略が異なる以下の 5

つのシステムとした．

ベースライン 戦略を一切与えないシステム
定常 定常戦略のみを与えるシステム
短期 短期戦略と定常戦略を与えるシステム
長期 長期戦略と定常戦略を与えるシステム
全入れ 短期戦略・長期戦略・定常戦略のすべてを与え

るシステム

人間のユーザはクラウドソーシングを通して募集し
た．各参加者は 1つのシステムとのみ対話を行い，一
つのシステムについて 30名が対話した．結果として，
1つのドメインにつき 150対話を収集した．
収集したスマートフォンの対話例と，その際に使用
された戦略の一部を，ベースライン，長期システムの
順に，表 1および表 2に示す．戦略を一切導入してい
ないベースラインであっても，顧客に対して説明や質
問を積極的に行っていることが分かる．一方で，商品
情報を機械的に読み上げている印象も具体例から確認
できる．長期戦略を用いたシステムでは，複数発話を
通じて段階的に戦略を実施していることが確認できる．
なお，短期戦略を用いた対話システムでは質問や説明
が局所的に具体化する傾向が見られた．また，定常戦
略を用いた対話システムでは説明が比較的丁寧になり，
相槌や共感表現が多く用いられる傾向が確認された．

5.2 第三者評価
対話を行った本人とは異なる人間が評価を行う第三
者評価を行った．第三者評価を行う理由は，システム
によって応答時間が大きく異なり，それがシステムの
利用体験に影響を与えている可能性を考慮したためで
ある．また，システム間の差分を明確にするため，2つ
の対話を 1組として比較させるペアワイズ評価方式を
採用した．
クラウドソーシングで募集したワーカーに対し，収
集した対話をペアで提示し，どちらの対話が優れてい
るかを評価させた．具体的には，以下の 8つの評価指
標に基づき，どちらの対話がより優れているか，ある
いは同点であるかを回答させた．

• 一貫性：どちらの店員 (チャットボット)の発話が、対
話を通して一貫していましたか？

• 情報量：どちらの店員 (チャットボット)の発話が、対
話を通して十分な情報量を含んでいましたか？

• 理解しやすさ：どちらの店員 (チャットボット)の発話
が、対話を通して理解しやすかったですか？

• 寄り添い：どちらの店員 (チャットボット)の推薦が、
客 (ユーザ)の気持ちや状況に寄り添っていましたか？

• 利用・購入意図：どちらの店員 (チャットボット) が
推薦した商品を、実際に利用・購入したいと思いまし
たか？

• 話運び：どちらの店員 (チャットボット)の話の運び方
が、対話を通して戦略的でしたか？

• 表現：どちらの店員 (チャットボット)が、対話を通し
て表現に戦略的な工夫をしていましたか？

• 満足度：どちらの店員 (チャットボット)が、満足度の
高い対話をしていましたか？

本研究では，第三者によるペアワイズ評価結果の統
合に Bradley-Terry（BT）モデル [9]を用いた．BTモ
デルは，勝ち・負けのデータから，各システムの相対強
度（ability）を推定する確率モデルである．推定された
ability はスケール不定性を持つため，総和が 1となる
よう正規化し，その対数値（log-ability）を用いて比較
を行った．log-ability を用いることで，システム間の
相対的な強さを一元的かつ解釈しやすい形で比較でき
る．また，点推定値のみでは推定の不確実性を評価で
きないため，本研究では行単位の復元抽出によるブート
ストラップ [10]（N = 1000）を用い，log-ability-mean

に基づいて推定値の不確実性を評価した．
両ドメインにおける全ての設問をプールした全体平
均の結果を，表 3および表 4に示す．なお，表中の ∗

は，ベースラインの log-ability の 95% 信頼区間と重
ならないシステムを示す．これは Bradley-Terry 推定
値のブートストラップ分布に基づく記述的な比較であ
り，厳密な仮説検定に基づく有意差を意味するもので
はないことに注意されたい．以降の表についても，∗の
表記の意味は同様である．
スマートフォン対話では，短期，長期，全入れの各
システムがベースラインを上回っており，短期が最も
高い log-ability-mean を示した．一方で，ベースライ
ンに対する勝ちオッズの倍率は，短期で 1.14倍，全入
れで 1.08倍，長期で 1.04倍にとどまっており，いず
れのシステムもベースラインに対して大きな差を示し
ているとは言い難い．
化粧水対話については，長期および全入れの両シス
テムがベースラインを上回っていた．スマートフォン
対話とは異なり，ベースラインに対する勝ちオッズの
倍率は，全入れで 1.42倍，長期で 1.31倍と比較的大き
く，スマートフォン対話よりも勝つ傾向が強いことが
分かる．次に信頼区間に着目すると，長期および全入
れはいずれも，ベースラインの log-ability の 95% 信
頼区間と重ならない値を示しており，相対強度におい
て明確な差がみられた．
以上の結果から，戦略，とりわけ長期戦略は，一定程
度有効に機能していた可能性が示唆される．また，こ
れらの傾向はドメインによって異なっており，ドメイ
ンと短期・長期・定常戦略との間に相互作用的な関係
が存在する可能性も示唆される．



表 1: ベースラインの対話例（スマートフォン対話）
店員の戦略 店員 客
なし いらっしゃいませ。 スマホの買い換えを検討しています

が，おすすめはありますか？
なし ありがとうございます。まずコスパ重視なら iPhone

SE（128GB）がおすすめです。47,800円で手にな
じむ 4.7インチ，ホームボタンのTouch IDでロッ
ク解除や Apple Pay が素早く，安全に使えます。
動画は最大 13 時間再生できるので外出先でも安心
ですよ。5Gや大きめ画面を重視されますか？

安いですね。今持っているのは SEで
すが，バッテリーの持ちがわるいの
で，別の機種を考えています。

表 2: 長期戦略を用いた対話例（スマートフォン対話）
店員の長期戦略 店員 客
なし いらっしゃいませ。 スマートフォンを探しているのです

が，おすすめの機種はどれですか？
戦略：ちゃんと相手にふさわしいスマ
ホを探すために質問をしている
Step1：OS の希望（iOS か An-
droid）を一問で確認する，Step2：予
算の目安を一問で確認する，Step3：
回答に基づき 3 機種から最適な 1 台
を提案する

ご相談ありがとうございます。おす
すめはお好みや使い方で変わりますの
で，まずOSのご希望だけ教えてくだ
さい。iPhone の iOS と Android
のどちらをご希望ですか？

iPhoneでお願いします。

表 3: スマートフォン対話における「全体平均」の相対
強度
システム 相対強度 95% CI 下限 95% CI 上限
短期 −1.522 −1.649 −1.397
全入れ −1.574 −1.709 −1.448
長期 −1.609 −1.743 −1.476
ベースライン −1.649 −1.794 −1.522
定常 −1.715 −1.856 −1.576

表 4: 化粧水対話における「全体平均」の相対強度
システム 相対強度 95% CI 下限 95% CI 上限
全入れ ∗ −1.341 −1.467 −1.225
長期 ∗ −1.418 −1.546 −1.289
ベースライン −1.692 −1.835 −1.559
短期 −1.749 −1.888 −1.622
定常 −1.996 −2.133 −1.863

5.3 分析と考察
ここでは，第三者評価について，より詳細な分析と
考察を行う．
まず，全設問をプールした全体平均ではなく，評価
指標ごとの推定結果に基づいて，各戦略の有効性およ
びドメインによる影響を検証した．その結果，長期戦
略が特に高い評価を獲得した指標として，「寄り添い」
および「理解しやすさ」の 2項目が確認された．本稿
では，システム間で最も明確な差が観測された指標の
一つである「寄り添い」を例に，詳細な分析を示す．両
ドメインに対する Bradley-Terry（BT）モデルの推定
結果を表 5および表 6に示す．
結果より，いずれのドメインにおいても長期システ

表 5: スマートフォン対話における「寄り添い」の相対
強度
システム 相対強度 95% CI 下限 95% CI 上限
長期 ∗ −1.168 −1.480 −0.839
短期 −1.572 −1.958 −1.213
全入れ −1.605 −2.023 −1.216
ベースライン −1.990 −2.489 −1.603
定常 −2.078 −2.526 −1.699

表 6: 化粧水対話における「寄り添い」の相対強度
システム 相対強度 95% CI 下限 95% CI 上限
長期 ∗ −1.252 −1.585 −0.929
全入れ ∗ −1.360 −1.759 −0.974
短期 −1.578 −1.996 −1.172
定常 −1.960 −2.377 −1.584
ベースライン −2.407 −2.942 −1.934

ムが最も高い相対強度を示した．さらに信頼区間に着
目すると，両ドメインにおける長期および化粧水対話
の全入れは，いずれもベースラインの 95%信頼区間と
重ならなかった．このことから，これらの条件におい
ては記述的に明確な差が見られたと言える．長期シス
テムが優れていた要因として，それぞれのユーザに合
わせた対話ができていたという点が挙げられる．長期
戦略の，数発話をかけて最適化していくスタイルによっ
て，より一人一人のユーザに沿った接客をできていた
と考えられる．
次に，各戦略がドメインに応じてどのような影響を
受けたかどうかを調査した．「満足度」において，両ド
メインの結果を，それぞれ表 7と表 8に示す．スマー



表 7: スマートフォン対話における満足度の相対強度
システム 相対強度 95% CI 下限 95% CI 上限
短期 −1.368 −1.713 −1.015
長期 −1.583 −1.971 −1.229
ベースライン −1.727 −2.151 −1.371
全入れ −1.727 −2.130 −1.344
定常 −1.800 −2.223 −1.402

表 8: 化粧水対話における「満足度」の相対強度
システム 相対強度 95% CI 下限 95% CI 上限
全入れ ∗ −1.126 −1.532 −0.777
長期 −1.407 −1.815 −1.059
定常 −1.933 −2.367 −1.525
短期 −1.966 −2.467 −1.519
ベースライン −2.083 −2.591 −1.643

トフォン対話では短期が最も良い結果を示した一方で，
化粧水対話では全入れが最も良い結果を示し，長期戦
略を使用する 2システムが特に高い評価を受けたと言
える．
2つのドメインの違いとしては，スマートフォンが高
関与商品であり，化粧水が比較的低関与な商品である
点が挙げられる．先行研究において Pettyらは，説得
において受け手の関与度が情報処理のあり方に影響し，
関与度が高い場合には内容の質が重視されやすく，関
与度が低い場合には親しみやすさや場の雰囲気といっ
た要因も態度形成に影響しやすいと報告している [11]．
実際に，本研究でも商品の関与度に応じて，重視された
項目の違いを観察することができた．スマートフォン
対話では短期戦略の局所的な最適化によって，説明的
な意味での満足度が重視された一方で，化粧水対話で
は短期戦略の効果に加えて，長期戦略のユーザのペー
スに合わせた最適化によって，情緒的な意味での満足
度が評価された結果，このような順位になった可能性
が高いと考えられる．

6 まとめと今後の課題
本研究では，接客対話データを収集し，店員役の発
話に戦略アノテーションを付与した．そして，これら
の戦略を短期・長期・定常戦略に分類し，これらの戦
略を組み込んだ接客対話システムを構築した．人間と
の対話実験および第三者評価を通じて，各種戦略の効
果の検証を行った．実験結果より，今後の接客対話シ
ステムの設計においては，目的やドメインに応じて 3

種類の戦略を使い分ける必要があると結論づけた．今
後の課題として，実運用を見据え，戦略の自動収集に
よるアノテーションコストの低下，LLMの一部処理を
より軽量な外部モジュールなどで代替することによる
発話生成の高速化が挙げられる．
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