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1 はじめに
スマートフォンやタブレットの普及により，音声を

入力とし音声により検索結果を返す，音声検索システ
ムの需要が高まっている [7]．その理由として，音声
検索は物理的な操作を必要とせず，他の行動をしなが
らでも可能であるため，モバイル機器を用いた検索方
法として適しているからである．
一方で，音声検索にはいくつかの課題が残っている．

第一に，音声クエリはデスクトップ環境で入力された
クエリよりも平均的に短いことから正確にユーザの意
図を反映できていない可能性が高い事 [11], 第二に，
現在の検索エンジンが備えている，クエリ補完やクエ
リ推薦などの機能が音声では利用できない事，第三に，
モバイル機器の画面サイズの制約や，何らかの別の行
動を行いながら検索結果を閲覧する場合が多いことか
ら，検索結果の閲覧が制限される事が挙げられる．こ
れら 3つの問題が存在するため，音声検索には，短い
クエリに対して，物理的な操作 (例えばスクロールや
クリック，タッチ等)を必要とせずに，上位数件のう
ちに適合結果を表示する，という大きな課題の達成が
求められている．
そこで本論文はこれらの課題を解決する新しい対話

的検索システム，会話的適合フィードバック (CRF)
システムを提案する．CRFシステムは与えられたクエ
リに対して質問を生成し，ユーザから得られた回答に
よって自動的にクエリを修正する．この仕組みによっ
て，ユーザは検索結果や推薦クエリを見ることなく対
話的にクエリ修正を行うことができる．CRFはユー
ザは画面を注視したりタッチすることなく，短いクエ
リを修正することで，より上位に適合した結果を得る
ことが可能になることから，先に挙げた 3つの音声検
索における問題を解決している
CRFを実現するための主な課題の 1つとして，与え

られたクエリに対して「良い」質問を生成することが
挙げられる．質問の質は質問への回答によって行われ
るクエリ修正の効果によって測ることが可能であり，
さらにクエリ修正後の検索結果から得られる利得に
よって近似することが可能である．言い換えれば，取
り組むべき課題は高い利得を持つ可能性を最大化する
ような質問を発見する事である．
本論文では，質問応答を確率的にモデル化し，質問

への回答可能確率，回答確率，検索結果利得の期待値
に基づき質問を生成する手法について報告する．また，

同提案手法をレストラン検索タスクを用いて評価実験
をした結果について報告する．

2 関連研究
本節では対話システムや対話的情報検索システムの

手法を含む関連研究について述べる．最も関係のある
研究として，MisuとKawaharaによって提案された，
対話システムと情報検索 (IR) システムの統合に関す
る研究が挙げられる [8]．彼らの対話戦略では，与え
られたクエリに対して質問を与えることで明瞭化を行
い，得られる検索結果の情報量の増分によって質問を
選択する．CRFとは異なり，彼らのモデルにはユー
ザとシステム間の対話は含まれておらず，ブーリアン
モデルによる検索を前提としている．
対話システムに対する最も最近の統計的モデルの 1

つとして部分観測マルコフ決定過程 (POMDP)が挙
げられる [12]．MDPとは異なり，POMDPでは現在
の状態を完全に観測することはできない．代わりに，
現在の状態を推定するために，現在の状態に依存する
観測値を用いることができる．POMDP が対話戦略
の学習に用いられる際には，行動 aがシステムの発話
に，状態 sがユーザの状態（もしくは目的）やシステ
ムへの応答意図に，そして，ユーザの曖昧な発話が観
測値 oに対応付けられる [12]．
IRではセッション検索の研究においてPOMDPが用

いられるようになってきている．Jin，Sloan，Wang
は複数の検索結果ページでの検索精度を最大化する
ために，新しい適合フィードバックの方法を提案して
いる [6]．彼らは文書（質問ではない）へのユーザの
フィードバックと利得の期待値をモデル化することで，
強化学習に基づき最適なランキング方法の決定を行っ
ている．

3 会話的適合フィードバック
本節では会話的適合フィードバック (CRF) システ

ムを提案する．さらに，CRFにおける質問応答の確
率的モデルも提案する．
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図 1: CRFの動作

3.1 システム動作

ユーザは単語集合である初期クエリ qを CRFに入
力として与える．初期クエリ qに対して，CRFは質問
Qをユーザに与える．質問Qは質問集合Qの中から任
意のアルゴリズムによって選択される．質問Qが与え
られると，ユーザは回答 a ∈ AQを返すことができる
（AQは質問Qの回答候補である）．もしユーザが質問
Qに答えられない場合には，別の質問が与えられ，質
問Qに対する回答は空として記録される．ユーザが回
答を止めるまで質問応答は繰り返される．計 t回の質
問応答の結果，質問列Qt = (Q1, Q2, . . . , Qt)がCRF
により生成され，回答列 at = (a1, a2, . . . , at)がユーザ
によって提供される．回答列 atに対して，CRFは初
期クエリを拡張することで新規のクエリ qat = e(q,at)
を生成する．ただし，eはクエリ拡張関数であり，初期
クエリと回答列を受け取り拡張された初期クエリを出
力する．システムはランキング関数 f(qat , d)（d ∈ D
でありDは全文書集合）の降順で文書集合Dをユー
ザに提示する．CRFの動作を図 1に示す．
次の小節では質問応答を確率的にモデル化し，何が

「良い」質問であるかを明確にする．

3.2 モデル

質問応答はユーザと CRFシステム間の確率的なや
り取りとしてモデル化することができる：

1. ユーザが初期クエリ qを CRFに与える；
2. 以下のプロセスをユーザが回答を止めるまで繰り
返す：

(a) ユーザは CRFからの t番目の質問 Qt に確
率 P (yt|Qt)で回答することができる（ytは
Qt への回答可能性を表す二値変数）；

(b) もし質問 Qt が回答可能（yt = 1）ならば，
i. ユーザは質問Qtに対して確率P (at|Qt)
で回答 at ∈ AQt を行う；

ii. ユーザは初期クエリ q と回答列 at =
(a1, . . . , at)に対して得られた検索結果
から確率P (ut|at)で利得utを得られる；

(c) もし質問Qtが回答不可能（yt = 0）ならば，
ユーザは利得を得ることができない．

3. 計 T 回の質問応答の後，CRFはユーザに質問す
るのを止める．

上記の確率モデルの主な目的は最も効果的な質問Qt

を選択することであり，すなわち，質問 Qt が与えら
れたときにユーザが利得 ut を得られる確率をもっと
も最大化するQを選択することである．同利得 utを
最大化するような質問については以下の式で表される:
Q∗

t ≃ arg max
Qt∈Q

E[Ut|at−1, Qt],

= arg max
Qt∈Q

P (yt = 1|Qt)
∑

at∈AQt

P (at|Qt)E[ut|at],(1)

ただし．UT は累積利得．またE[Ut|at−1, Qt]は期待累
積利得である．この式は直感的に言えば，答えやすく，
結果的に利得が高くなりそうな質問が最も効果的であ
ることを示している．また，回答可能確率P (yt|Qt)と
回答確率 P (at|Qt)，および，期待利得 E[ut|at]が推
定できれば解くことができることを示している．以下
の小節ではこれらの確率および期待値を推定する手法
について述べる．

3.2.1 回答可能確率の推定

我々はユーザの回答可能性履歴を用いることによっ
て，各個人の回答可能性確率を推定する方法を提案す
る．この手法の考えは協調フィルタリングに似ており，
似たような質問に回答できるユーザは違う似たような
質問にも回答できる事を仮定している．
具体的な回答可能確率の導出方法は，まず，アンケー

ト等を通じて集めた質問集合の回答履歴を利用して各
クラスターにおける回答可能確率を求める．次に，特定
のユーザの質問履歴を利用して，質問がどのクラスタに
属するかを推定した上で回答可能確率を推定する．ユー
ザの回答履歴を ht = (Qt,yt) ( yt = (y1, . . . , yt)),と
した場合，回答可能確率は以下の式で表される:

P (y|Q,ht,µ,θ) =
∑
z

P (y|µzQ)P (z|ht,µ,θ), (2)

ただし，P (z|ht,µ,θ)は，htにおけるユーザがクラ
スター zに属する確率を示しており，同値はベイズ定
理によって以下のように展開する事ができる:

P (z|ht,µ, θ) = P (yt|Qt, z,µ)P (z|θ)/
∑
z′

P (yt|Qt, z
′,µ)P (z′|θ), (3)

ただし，
P (yt|Qt, z,µ) =

∏t
i=1 P (yi|µzQi) は，回答可能 yiが

与えられた Qi,z に対して条件付きで独立していると
仮定している．なお，式 (2)における確率推定モデル
は混合ベルヌーイ分布によるものである．µ と θ に
ついては EMアルゴリズムを利用して推定する．

3.2.2 回答確率の推定

回答確率の推定においては，以下の仮定に基づき求
める手法を取る:
もしユーザにとって適合率が高いドキュメントを予測
することができれば，質問に対する回答は適合率が高
いドキュメントに関連するものになる．
同仮定に基づき，初期クエリを q，回答列を at，質問
を Qとした場合，回答 aと回答する確率は以下の式
で表される．

P (a|q,at, Q) =
∑
d∈D

P (a|Q, d)P (d|qat), (4)
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ただし，Dはドキュメント集合，拡張クエリ qat は回
答列 at と初期クエリ qを入力とする拡張クエリ関数
e(q, at)によって導出する．式 (4)における P (d|q)の
導出は確率的言語モデルに基づく順位付きドキュメン
ト検索モデルを利用する [1, 9]．
一方，P (a|Q, d)についてはベイズの定理に基づき

P (a|Q, d) = P (d|Q, a)P (a|Q)/
∑

a∈AQ

P (d|Q, a)P (a|Q), (5)

と展開した上で，P (a|Q, d)については同様にドキュ
メント検索モデルを利用し推定する手法を取る．また
P (a|Q)については，アンケートに基づき収集したデー
タ集合 (4.1節参照)を利用し最尤法にて推定する手法
を取る．

3.2.3 期待利得の推定

期待利得E[ut|at]においては，初期クエリ qと回答
列 atを用い qat を導出した後に，各ドキュメントに対
する適合率 P (d|q)を推定することによって導出する
手法を取る．なお，適合率の導出は，任意の評価指標
を利用することができる。
簡易的な評価指標としては，二値成功度 (BS)@N

を利用する手法が挙げられる．同手法は上位 N件中
に適合するドキュメントが存在した場合は BS = 1
とし，それ以外の場合は BS = 0とする手法であり，
EBS[ut|at] =

∑N
r=1 P (dr|qat)と定義する．ただし dr

は f(qat , d)によって r位にランク付けされたドキュメ
ントである．
他の手法としては，クエリ性能予測を利用する方法

が挙げられる. 我々は検索結果のランキングスコアー
の標準偏差に基づきをクエリ性能の予測を行う手法を
利用した [3]:

EQPP[ut|at] =

√√√√ 1

|Dx|
∑

d∈Dx

(
f(qat , d)− f̄

)2
, (6)

ただし，Dx は最上位のランキングスコアに対して
x%以上のスコアを持つドキュメント集合であり，f̄ =∑

d∈Dx
f(qat , d)/|Dx|である．

4 実験

4.1 実験手順

提案手法の評価については，レストラン検索タスク
を用いて行った．検索タスクで利用したレストランに
関するドキュメント集合 D は食べログ 1 から収集し
た (4695件). 検索意図に対する初期クエリ q，質問集
合Q，質問Qに対する回答可能性，質問Qへの回答
AQ をアンケートに基づき収集した. 件数は検索意図
50件，初期クエリ qは各検索意図に対して平均 89.21
件，質問Qは 50件，質問Qに対する回答AQは各質
問 Qに対して平均 2.78件である. 同上のデータを利
用し，確率モデルに基づき行動する仮想ユーザを作成
した後，同仮想ユーザを通じ CRFを利用し対話検索

1http://tabelog.com/
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図 2: 評価結果 (nDCG@10)

させた上で，各セッション毎に得られた検索結果を評
価指標を利用して評価した．
評 価 指 標 に つ い て は DCG [4], Q-

measure [10],ERR [2] を利用した．また，セッ
ション系の評価指標として nsDCG [5]，および，
Q-measureと ERRをセッション対応させた上で利用
した．

4.2 比較手法

NextPage 初期クエリの入力後，システムからの
質問を考慮せずひたすら適合するドキュメントが
発見されるまで 10件づつ検索結果を閲覧する手
法である．“next page”をクリックするユーザを
シミュレートしたモデルであり，ベースラインモ
デルとする.

QueryRef クエリ修正．ユーザが入力した初期ク
エリに適合するドキュメント集合から言語モデル
に基づき，次のセッションに対するクエリを追加
する．ベースラインモデルとする．

HighAns 回答確率が最も高い質問を提示するモデ
ル．我々の提案フレームワークにおけるベースラ
インモデルである．

CRF 提案するモデル．期待利得の算出方法に二値
成功度を利用するモデルを (CRFBS)．クエリ性
能予測を利用したモデルを (CRFQPP)とする．

Oracle 回答確率，回答可能確率，期待利得の推定
において理想値を与えたモデル (各推定のみにお
いて理想値を与えた場合をそれぞれ Oracle-y,
Oracle-a, Oracle-uとする)．

5 実験結果
図 2に nDCG@10で評価した結果について示す．or-

acleにおいては，Oracle-y がもっとも上位の結果を
示し，次いでOracle，Oracle-a， Oracle-uという
順位であった．Oracle-yがOracleを nDCGの結果
において上回った理由としては，1)今回のテストセッ
トにおいて大部分の質問が回答可能であったこと，2)
シミュレーションベースの評価は，確率が確定的では
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表 1: 評価結果 (nsDCG@10, nsERR@10， nsQ (T =
10)). (()内は平均値の標準誤差)

Method nsDCG@10 nsERR@10 nsQ

NextPage 0.308 (0.0272) 0.420 (0.0369) 0.395 (0.0306)
QueryRef 0.343 (0.0227) 0.475 (0.0296) 0.322 (0.0247)
HighAns 0.326 (0.0267) 0.448 (0.0340) 0.501 (0.0271)

CRFBS 0.337 (0.0238) 0.477 (0.0330) 0.511 (0.0274)
CRFQPP 0.362 (0.0235) 0.496 (0.0304) 0.534 (0.0265)

Oracle-y 0.587 (0.0167) 0.749 (0.0190) 0.628 (0.0191)
Oracle-a 0.496 (0.0191) 0.683 (0.0233) 0.607 (0.0199)
Oracle-u 0.382 (0.0206) 0.517 (0.0271) 0.611 (0.0198)
Oracle 0.563 (0.0170) 0.746 (0.0199) 0.647 (0.0188)

なかったこと，等があげられる．その結果，Oracleに
おいては期待利得が高いが回答可能確率が低い質問を
避ける場合においても，Oracle-y においてはより積
極的に質問を提示したと考えられる．Oracle以外の
手法においては，CRFQPPが一番良い結果を示した．
また，セッションを考慮した評価指標であるnsDCG，

nsERR， nsQ (T = 10) を表 1に示す．一元配置分
散分析による反復評価によると，F (8, 392) = 96.0,
p < 0.01, と η2 = 0.297となることから，nsDCGの
結果に有意差があることが確認できる．また，我々は
テューキーの範囲検定を実施し，その結果 α = 0.05
という結果を得た．これゆえ，nsDCGにおいて次の
結果に対するペア {Oracle-y，Oracle-a，Oracle}
と {NextPage，QueryRef，HighAns，CRFBS，
CRFQPP，Oracle-u}に対して有意差を認められた．
これらの結果から，私たちは提案フレームワークが

ベースラインよりも有意に優れた性能を達成している
事，特に期待利得の推定が我々の提案手法における性
能改善に寄与することが確認された．

6 おわりに
本論文では，与えられたクエリに対して質問を生成

し，その質問への回答を元にクエリを自動的に修正す
る，CRFという対話的検索システムを提案した．我々
は CRFの実現のために最も重要な課題である効果的
な質問生成に，質問回答を確率的モデルによって扱う
枠組みを構築することで取り組んだ．また，我々は上
記の枠組みに従い，質問選択問題をCRFを用いたユー
ザの期待利得の最大化問題として定式化した．また，
我々はシミュレーションによる実験を行い，オラクル
データを用いた提案手法はベースライン手法よりも統
計的有意に高い性能を示すことを明らかにした．さら
に，推定手法と共に提案手法を用いた場合には，ある
程度，高い性能を得られることを示すとともに，CRF
の有効性を高めるためには期待利得の推定が最も重要
な課題であることを明らかにした．今後の研究課題と
して，長期に渡る期待利得を考慮する方法の開発，質
問の自動生成，一般的なWeb検索への応用を検討し
ている．
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