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概要
購買意欲を向上させるセールス対話システムを

実現するためには多面的なユーザの意欲を考慮し
たデータセットが必要だが、既存データセットには
システムの想定運用環境で収集された信頼性の高
いユーザの意欲に関するデータが含まれていない。
本研究では、想定運用環境に基づいた対話データ収
集環境を開発し、3種類のユーザ意欲データを含む
日本語セールス対話データセットを構築した。ユー
ザ評価実験では、発話レベルでユーザの意欲を考慮
し、さらにデータセット分析で得られたセールス対
話戦略の知見を組み込むことが対話システムによる
対話成功率の向上につながることが示唆された。
§ github.com/CyberAgentAILab/salestalk-dataset

1 はじめに
購買意欲を向上させるセールス対話システムを

実現するためには、(1) 対話継続意欲、(2) 情報提
供意欲、(3) 目標受容意欲の少なくとも 3 種類の
ユーザ意欲を考慮しつつ対話を進行することが重
要だと考えられる。そのようなシステムの開発に
は、生態学的妥当性 (ecological validity) [1, 2]の高い
セールス対話データセットの整備が必要不可欠で
ある。生態学的妥当性とは、現実世界へのユーザへ
の実験結果の適用可能性を意味し、主に心理学や
Human-Computer-Interactionの分野において用いられ
る概念である。しかし、既存のセールス対話データ
セット [3, 4] は、人間同士の対話設定であったり、
販売対象となる商品が事前に固定されているなど、
実際のセールス対話システムの想定運用環境とは乖
離した設定でデータが収集されているため生態学的
妥当性が高いとはいえない。
本研究では、実用的なセールストーク対話シス

テムの実現を目指し、ユーザの多面的な意欲を考
慮した日本語セールス対話データセットを構築す
る。データセットの生態学的妥当性を高めるため、
実際のセールス対話システムの想定運用環境を可
能な限り再現した実験設定下で、自然なユーザの対
話および意欲データを収集することを試みる。具体
的には、ユーザの自然なエンゲージメントを可能な
限り正確に計測するため、実験参加者であるユーザ
役に対して、任意のタイミングで対話を離脱するこ
とを許可し、対話システムのふりをしたセールス経
験者（セールス役）がユーザ役の対話相手となる
Wizard-of-Oz (WOZ)法 [5]の設定で対話データを収
集する。さらに、ユーザの意欲の評価をユーザ役自
身に行ってもらい、かつ対話単位のみならず発話
単位での評価も収集する。本データセットにより、
ユーザの購買意欲を高めるセールス対話戦略のきめ
細やかな分析や、ユーザの反応に応じて柔軟に対話
戦略を切り替える効果的なセールス対話システムの
開発につながることが期待される。
本稿では、構築したデータセットを概説したうえ
で、本データセット上でユーザの購買意欲を向上さ
せるセールス対話戦略を分析した結果を報告する。
さらに、分析により得られた対話戦略を組み込んだ
大規模言語モデルベースのセールス対話システム
が、ユーザ評価実験において高い評価を得ることを
通して，本データセットの有用性を示す。

2 データセット概要
2.1 データセット構築
図 1に、セールス対話データセットの構築プロセ
スの概要を示す。本研究では、我々の過去の収集
[8] で用いた設定に従い、3 種類の架空のワイヤレ
スイヤホンの情報を掲載した Webページに訪れた
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Dialogue-level Evaluation
● 対話前/対話後購買意欲（7段階評価）
● 他16項目

Utterance-level Evaluationようこそ！私はAIアシスタントです。
気になる商品はありますか？

いい感じのワイヤレスイヤホンを
探しています

承知いたしました！ちなみに、
どのようなシチュエーションでお使いに

なる予定でしょうか？

承知いたしました！ちなみに、
どのようなシチュエーションでお使いに

なる予定でしょうか？

3つの観点のユーザエンゲージメント評価
● Q. この発話は少しでも会話を続けたい気持ち

に影響を与えましたか？（対話継続意欲）
→ ネガティブな影響を与えた

● Q. この発話は少しでも情報を提供したい気持ち
に影響を与えましたか？（情報提供意欲）

　→ ポジティブな影響を与えた
● Q. この発話は少しでも商品を買いたい気持ち

に影響を与えましたか？（目標受容意欲）
→ 全く影響がなかった

Expert

SalesBot役

購入します！

User役

任意のタイミングで
対話離脱可能

WOZ法

店頭販売経験者を採用
事前に対話練習を実施
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図 1: セールス対話データセット構築プロセスの概要図

表 1: セールス対話データセットの統計量。トーク
ナイザーにはMeCab[6]+UniDic[7]を使用した。

Total Mean Max Min

# dialogues 109 - - -
# success dialogues 63 - - -
# utterances 3289 30.2 92 11

— User 1144 10.5 41 3
— Sales 2145 19.7 52 7

# tokens 54301 498.2 1406 153

ユーザと、そのWebページ上に設置されたセールス
対話システムがテキストチャットを行うシナリオで
対話データを収集した。構築したデータセットの統
計情報を表 1に示す。

2.2 ユーザ意欲
本研究では、対話レベルのユーザ意欲データ

として、対話実験の前後に 7 段階リッカート尺
度評価の購買意欲データを収集した。また、発
話レベルのユーザ意欲データとして (1) 対話継
続意欲 (Continuing dialogue; CD)、(2) 情報提供意欲
(Providing information; PI)、(3) 目標受容意欲 (Goal-
oriented acceptance; GA)の 3 種類の意欲データを収
集した。対話継続意欲は、ユーザがシステムとの対
話を続けたいと感じる意欲であり、主にオープンド
メイン対話の分野で扱われてきた [9, 10, 11, 12]。情
報提供意欲は、ユーザが自分のニーズや要望をシス
テムに伝える意欲を指す。この意欲を高めること
で、システムはユーザの嗜好に合わせたセールス対
話が可能となり、説得力とユーザ満足度が向上す
ることが期待できる [13, 14, 15]。目標受容意欲は、

ユーザがシステムの対話目標、すなわちセールス対
話の最終目標である商品購入 [16]を受け入れたいと
感じる意欲を指す。発話レベルのユーザ意欲は、そ
れぞれ 3段階 (Positive、Neutral、Negative)で評価し
てもらった。

3 データセット分析
上述の手順で構築した日本語セールス対話データ
セットを用いて、ユーザの購買意欲向上に寄与する
セールス対話戦略について分析する。

3.1 対話レベル分析
各対話に占める各ユーザ意欲評価ラベルの割合
と、ユーザの購買意欲の向上度合い（対話前後の 7
段階リッカート尺度評価の変化量）との間での相関
分析結果を図 2に示す。相関係数を見ると、Positive
および Neutral評価は購買意欲の向上とほぼ相関が
なく、反対に Negative評価との間には負の相関が示
された。この結果から、ユーザの購入意欲を向上さ
せるためには、各種意欲を高めるような発話を試み
るよりも、対話を通じて意欲を低下させる発話を避
けることが重要であることが示唆された。

図 2: 各対話中の意欲評価ラベルの割合と購買意欲
向上度合い間の相関分析結果
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表 2: ユーザ評価実験結果
モデル 学習データ ユーザ意欲の考慮 対話戦略の考慮 対話成功率 平均ターン数

GPT-3.5 成功対話 (63対話) - - 0.23 9.35
GPT-3.5W 全対話 (109対話) ✓ - 0.33 9.23
GPT-3.5WD 全対話 (109対話) ✓ ✓ 0.44 9.08

GPT-4o (reference) - - - 0.58 5.81

3.2 発話レベル分析
対話ターンごとの意欲の推移 図 3a、3bは、それ

ぞれ成功対話（ユーザの購入意向が向上した対話）
と失敗対話（ユーザの購入意向が向上しなかった対
話）の平均意欲スコアの推移を示した図である。こ
こで、平均意欲スコアは、各発話に付与された評価
ラベルについて Positive: +1、Neutral: 0、Negative: −1
のスコアを付与し、意欲スコアの移動平均を計算す
ることで求めた。成功対話の平均意欲スコアの推移
を見ると、対話開始直後と終了直前に各種意欲スコ
アが上昇していることがわかる。特に、対話終盤に
かけて目標受容意欲スコアが大幅に増加している。
一方、失敗対話では、対話開始直後および終了直前
に意欲スコアが減少していることがわかる。特に、
対話開始直後に意欲スコアが大きく減少している。
図 4a、 4bは、それぞれ成功対話、失敗対話にお

ける累計 Negativeラベルの推移を表している。成功
対話と失敗対話を比較すると、全ての種類の意欲に
ついて成功対話の Negative評価数が低く抑えられて
いる。特に、ユーザ意欲の中でも情報提供意欲の
Negative評価数は低く抑えられており、対話中盤に
おいてこの傾向が顕著であることがわかる。
効果的なセールス対話戦略 以上の分析から、

ユーザの購買意欲を高めるためには、対話序盤、中
盤、終盤ごとに以下の対話戦略が有効であると考え
られる。(1)対話序盤：対話継続意欲に Positiveな印
象を与え、早期の対話離脱を防ぐ対話の実施、(2)対
話中盤：情報提供意欲に Negativeな印象を与えない
ユーザヒアリングの実施、(3)対話終盤：目標受容意
欲に Positiveな影響を与える対話（例えば商品推薦）
の実施。

4 ユーザ評価実験
セールス対話データセットの有用性を検証するた

めに、データセットを用いてセールス対話システム
を構築し、ユーザ評価実験を行った。

(a)成功対話 (b)失敗対話
図 3: 対話中のユーザ意欲スコアの推移

(a)成功対話 (b)失敗対話
図 4: 各意欲ラベルの累計 Negative評価数の推移

4.1 実験設定
クラウドソーシングを通じて 48名の作業者を募
集し、複数のシステムと対話および評価を行うよう
指示した。各システムとの対話方法および評価内容
については、データセット構築時の設定と同様であ
る。なお、各システムとの対話順序によってモデル
の評価に順序バイアスが生じる可能性があるため、
作業者間でシステムと対話する順序をランダムに割
り振りバイアスの軽減を図った。

4.2 モデル
以下の 3 種類のシステムを構築した。各モデル
は、OpenAIの GPT-3.5 (gpt-3.5-turbo-0125)および
Fine-tuning API1）を使用して開発した。

GPT-3.5 (baseline): 発話レベルのユーザ意欲を
考慮せず、構築したデータセット中の成功対話 (計

1） https://platform.openai.com.
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(a) GPT-3.5 (b) GPT-3.5W (c) GPT-3.5WD

図 5: ユーザ評価実験における各モデルのユーザ意欲スコアの推移

63件)のみを学習データとして使用して Fine-tuning
したモデルである。

GPT-3.5 with willingness (GPT-3.5W): baselineと
は異なり、ユーザの発話レベルの意欲ラベルを考
慮して Fine-tuningしたモデルである。Fine-tuningの
アプローチとして、Attribute-conditioned Supervised
Fine-Tuning [17] を採用した。具体的には、各ユー
ザ発話の末尾に、次に発話されるシステム発
話の各意欲ラベルの属性名、属性値のペアを
CONTINUING_DIALOGUE:1のように付与して学習する
ことで、属性値に応じたシステム発話が出力される
ことを試みる2）。生成時の各意欲ラベルの属性値は
全て 1(Positive)に設定した。

GPT-3.5 with willingness + dialogue strategy
(GPT-3.5WD): 上記のGPT-3.5Wをベースに、§3.2の
セールス対話戦略を組み込んだモデルである。具体
的には、1-3ターン目は対話継続意欲、4-6ターン目
は情報提供意欲、7ターン目以降は目標受容意欲が
それぞれ Positiveになるよう属性値を指定した3）。

4.3 実験結果・議論
ユーザ評価実験の結果を表 2 に示す。対話成功

率を見ると、発話レベルのユーザ意欲を考慮し
た GPT-3.5W、GPT-3.5WD が baseline モデルよりも
高い。また、§3.2 のセールス対話戦略を反映した
GPT-3.5WDが最も対話成功率が高くなっている。
図 5に、モデルごとの平均意欲スコアの推移を示

す。最も低い成功率を獲得した baseline モデルは、
対話開始時点の意欲スコアは GPT-3.5WDと並んで
いるものの、その後スコアは減少し、対話終盤も向
上することなく終了している。2番目に対話成功率

2） 属性値は Positive=1、Neutral=0、Negative=-1と設定した。
3） その他の意欲ラベルの属性値は 0(Neutral)とした。

が高かった GPT-3.5Wは、対話開始時点の意欲スコ
アは GPT-3.5、GPT-3.5WD と比較して低いものの、
対話終盤には各種意欲スコアが向上している。最も
対話成功率が高かった GPT-3.5WDは、対話序盤の
意欲スコアは減少傾向を示しているものの開始時点
のスコアは GPT-3.5Wよりも高くなっている。対話
中盤においては情報提供意欲のスコアが Positive傾
向で維持されており、対話終盤には各種意欲スコア
が大幅に向上していることがわかる。
これらの結果から、発話レベルのユーザの意欲を
考慮することで、ユーザの購買意欲向上につながる
セールス対話を実現できることが示唆された。ま
た、GPT-3.5WDの各種意欲スコアの推移から、§3.2
のセールス対話戦略がシステムにある程度反映され
ており、その結果最も高い対話成功率を示したと考
えられる。

5 おわりに
本研究では、生態学的妥当性に基づいた対話デー
タ収集環境を開発し、3種類のユーザ意欲データを
含む日本語セールス対話データセットを構築した。
構築したデータセットの分析により、購買意欲向上
につながると考えられるセールス対話戦略の知見が
得られた。また、ユーザ評価実験では、発話レベル
でユーザの意欲を考慮し、さらにデータセット分析
で得られたセールス対話戦略の知見を組み込むこと
が対話成功率向上につながることが示された。今後
は、ユーザの応答に応じて動的にセールス対話戦略
を切り替えることが可能なシステムを開発し、その
有効性を実証実験によって検証する予定である。
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