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1 はじめに
音声対話システムにおいて，ユーザの入力からシス

テムの応答を生成する過程において，調整が必要な選
択肢が少なからず存在する．これらの選択基準は微少
に変化させるのみであっても，システム全体の挙動に
大きな影響を与えがちであるため，一般に専門家が人
手により調整を行うことが多い．しかしながら，この
ような調整は多大なコストがかかり，知識ベースの追
加・音声認識部の更新などが行われた場合には，その
都度調整をやり直す必要がある．
我々がこれまで提案してきた，観光情報案内を行う
対話システム「京都版ダイアログナビ」においても，
同様の問題は存在する．これまでの研究において，音
声認識誤りや音声入力で多用される省略表現の問題に
対して，N-best候補を利用したりユーザの過去の発
話からコンテキストを補完することにより頑健な検索
を行う方法を提案してきた．しかし，不必要なN-best
候補やコンテキスト情報の利用は性能の低下につなが
ることも確認された [1]．また，一般に音声対話シス
テムにおいて，円滑な対話を実現するために音声認識
誤りに対する確認は不可欠である．しかし，不必要な
確認はユーザに対してわずらわしいものであり，必要
最小限の回数にとどめることが望ましい．このような
効率的な確認生成に関する研究は，関係データベース
を検索するシステムにおいて多くの研究事例 [2, 3, 4]
がある．しかし，これらの枠組みを「京都版ダイアロ
グナビ」のような一般的な文書検索システムに適用す
ることは困難である．
本研究では，文書検索タスクを対象に前述の選択肢

を一定の基準の下に最適化することを目指す．具体的
には，ユーザが所望する情報を提示することによる報
酬と，情報提示に直接関係のない対話時間に基づいて
ペナルティを定義して，文書検索のゆう度や質問応答
の確信度も考慮し，ベイズリスクを最小化する枠組み
を提案する．この枠組みではオンライン学習も可能で

あり，少ないサンプル数で最適な対話戦略を学習する
ことができる．

2 情報検索システムにおける
対話制御・応答生成

2.1 音声による情報案内タスク

本研究では，応答生成の最適化の対象として，京都
観光に関する文書知識ベースを検索・提示を行う音声
対話システム「京都版ダイアログナビ」を用いる．こ
のシステムは，単純な情報提示に加えて，質問応答機
能を利用してユーザの詳細な情報提示要求に対処する
ことができる．知識ベースとして Wikipediaの京都
に関する文書と京都市産業観光局が提供する京都情報
データベースを用いている．
2.2 解釈・応答生成において考慮する項目

我々は，このシステムを京都大学博物館の特別展示
において，約 3ヶ月間の運用を行った [1]．その結果，
応答生成に際に以下の点を改良することにより，シス
テムの性能の改善が得られる可能性があることがわ
かった．

1. 音声認識のN-best候補の利用
京都版ダイアログナビでは，音声認識のN-best候
補中の全ての単語を用いて検索クエリを作成して
いる．しかし，ユーザが発話していない単語がク
エリに含まれる可能性があり，その場合に検索性
能の低下の原因となる．そのため，ユーザ発話の
音声認識のN-best候補から最適な候補を選択して
検索を行うことがより望ましい [1]．

2. コンテキスト情報の補完
一連の対話のコンテキストを考慮したマッチング
を行うために，発話履歴中に含まれる単語を検索
クエリに補完・追加している．しかし，この方法
は，ユーザが話題を変えた場合に，直前の話題の
コンテキストを引きずってしまい，誤った検索を行
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う可能性がある．そのため，発話内容に応じてコ
ンテキストを利用するか判断することが望ましい．

3. 確認・応答方法の決定
誤った内容の情報提示を避けるために音声認識や
マッチングのゆう度が低い場合には，確認を行う
ことが望ましい．また，質問に対する回答抽出の
確信度が低い場合には，質問の回答のみを提示す
るのではなく，文書全体を提示することが有効な
場合もありうる．

3 ベイズリスクに基づく応答生成

3.1 提案手法の概要

本研究では，2.2節の選択肢をベイズリスク最小化
に基づいて適切に選択する手法を提案する．ベイズリ
スクは一般に，ベイズ識別器において用いられ，以下
の式により定義される．

L(wj |x) = E
wi|x

{l(wj |wi)|x}

=
c�

i=1

l(wj |wi)P (wi|x) (1)

ここで，(w1, w2, . . . , wc)は，分類対象のクラスを表
し，P (wi|x)はサンプル xのクラス wiに対する事後
確率である．また，l(wj |wi)は，クラス wi を wj と
間違えた場合の損失であり，損失関数と呼ばれる．こ
こで，最も一般的に用いられる 0− 1損失関数を用い
ると，ベイズリスクは，以下の式になる．

L(wj |x) =
�
i�=j

P (wi|x) = 1 − P (wj |x) (2)

この場合は，最大事後確率 (MAP)で識別を行うこと
と等価である．
このベイズリスクに基づく識別を，文書検索タスク

に適用する．すなわち， (w1, w2, . . . , wc)は，ユーザ
のクエリ xにより検索された文書集合であり，P (wj)
を検索された文書 wj のゆう度であると考える．ここ
で，文書間の誤りのリスクは均一であると仮定し，正
しい識別をした場合に報酬（＝負の損失）を考えるよ
うに拡張をすることで，以下の式を得る．

L(wj |x) = −Reward ∗ P (wj) + Loss ∗ (1 − P (wj))
(3)

式中の Rewardや Lossの値は，応答方法に応じて異
なる．そのため，このベイズリスクが最も小さい応
答を選択することにより，最適な応答を行うことがで
きる．

3.2 応答候補の生成

提案する対話制御は，検索クエリの生成方法や応答
方法を変えることにより複数の応答候補を生成し，そ
れらを比較・選択することにより実現される．
ここで，検索結果の文書Dを用いて生成する応答

Act(D)は，以下の 3つからなるものとする．一つ目
は，文書の確認なしでの提示 Pres(D)であり，文書
Dを要約して応答を作成する．二つ目は文書Dを提
示することに対する確認 Conf(D)であり，文書のタ
イトルを基に「金閣寺でよろしいでしょうか？」のよ
うな確認を生成する．三つ目は，質問に対する回答の
提示 Ans(D)であり，文書Dを基に，ユーザの質問
に対する回答を含む一文を提示する．

3.3 応答候補に対するリスクの計算

応答候補に対するリスクは，(3)式に応答が成功す
る確率と報酬・失敗時のペナルティを代入することに
より計算される．具体的には，ユーザが要求している
情報を正しく提示した場合には，応答内容に応じた報
酬が与える．逆に，誤った内容を提示した場合や，候
補のリジェクトを行った場合には，システムがその応
答を行ったことにより，余分に費やす時間（＝ユーザ
が正しい回答を得られるまでに必要な文数で近似）に
応じたペナルティを与える．ペナルティは正しい候補
を提示した場合には 0であるが，その他の場合には応
答内容に応じた正の値をとる．たとえば，確認を行う
場合には，［システムの確認＋ユーザの回答］の 2発
話分，誤った情報を提示した場合には，［情報提示 (3
文)＋ユーザの訂正＋システムの謝罪＋再発話要求＋
ユーザが再発話をしてからシステムが正しい回答を提
示するまでの期待値文数］のペナルティが与えられる．
なお，正解提示までに必要な文数の期待値 (AddSent)
は，システムが正しい回答を提示できる確率を 60%と
し，ユーザの所望の情報を提示するまでに必要な文数
を求めることにより計算し，8とした．
すなわち，各応答候補のベイズリスクの計算式は，文
書検索の確信度P (D)，ユーザの質問に対する回答の確
信度 PQA(D)，1文に対する単位ペナルティPenalty，
報酬RwdRet，RwdQA (RwdRet < RwdQA)を用いて
以下のように記述できる．

• 文書Dを確認なしで提示

Risk(Pres(D)) =−RwdRet ∗ P (D)
+((6 + AddSent) ∗ Penalty)
∗(1 − P (D))
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ユーザ発話:「銀閣寺は誰が建てましたか？」
応答候補:
→ P (銀閣寺の歴史) = 0.4
→ PQA(銀閣寺の歴史) = 0.2; 1485年？

- Risk(Pres(銀閣寺の歴史)) = 6.4
- Risk(Conf(銀閣寺の歴史)) = 4.8

- Risk(Ans(銀閣寺の歴史; 1485年)) = 6.0
- Risk(Reject) = 9.0

↓
システムの応答:
銀閣寺の歴史を提示することの確認:
「銀閣寺の歴史を説明しましょうか？」

� �

図 1: ベイズリスクの計算例

• 文書Dを提示することに対する確認

Risk(Conf(D)) = (−RwdRet + 2 ∗ Penalty) ∗ P (D)

+((2 +AddSent) ∗ Penalty)
∗(1 − P (D))

• 文書Dを用いてユーザの質問に回答

Risk(Ans(D)) =−RwdQA ∗ PQA(D) ∗ P (D)

+((4 +AddSent) ∗ Penalty)
∗(1 − PQA(D) ∗ P (D))

• リジェクト

Risk(Reject) = (1 +AddSent) ∗ Penalty

Penalty = 1，RwdRet = 5，RwdQA = 40とした
場合のベイズリスクの計算例を図 1に示す．

4 対話戦略のオンライン学習
さらに報酬パラメータをオンラインで学習すること

も考える．提案するオンライン学習手法は，過去のN

発話を学習窓に利用し，それらの発話に対する回答提
示までの文数の期待値ESの合計を最小化することに
より実現される．なお，各発話毎のタスク達成に必要
な文数の期待値 ESは，3.3節と同様の方法により計
算される．すなわち，回答が存在する検索要求・質問
に対しては，システムは可能な限り少ない文数で正し

い回答を提示するための対話戦略を学習する．逆に，
音声認識誤りやシステム想定外発話であるため回答が
存在しない発話に対しては，システムは確認を生成し
たりできるだけ早く対話を切り上げて，再発話を促す
対話戦略を学習する．（このような発話に対するシステ
ムの最適な応答はリジェクトである．）このため，回
答提示までの文数の期待値の合計を最適化することに
より，音声認識精度や検索の成功率を考慮した最適な
対話戦略を学習できると期待される．

3.3節において定義したリスク計算式中の Penalty

の値を 1に固定し，RwdRet と RwdQA の報酬パラ
メータのペアを更新することにより対話戦略の最適化
を行う．具体的な学習の手順は以下の通りである．

1. (t ステップ目において) 現在の報酬パラメータ
Rwdt

Ret, Rwd
t
QAを用いて，直近の N 発話の応答

を生成し，正しい応答提示までに必要な文数の期
待値 (SumEStt)を計算する．

SumEStt =
t�

i=t−N+1

ES(Acti(Rwdt
Ret, Rwd

t
QA))

ここで，Acti(RwdRet, RwdQA) は，報酬ペア
RwdRet, RwdQA を用いて生成される i 番目の
ユーザ発話に対するシステムの応答である．

2. 現在の報酬パラメータを微少に増減させて，同様
に ESを計算する．

SumES++ =
t�

i=t−N+1

ES(Acti(Rwd+
Ret, Rwd

+
QA))

SumES+t =
t�

i=t−N+1

ES(Acti(Rwd+
Ret, Rwd

t
QA))

· · ·
SumES−− =

t�
i=t−N+1

ES(Acti(Rwd−Ret, Rwd
−
QA))

Rwd+
Ret, Rwd

−
Ret, Rwd

+
QA, Rwd

−
QA は α,β を更新

幅の定数として以下のように定める．




Rwd+
Ret = Rwdt

Ret + α, Rwd−Ret = Rwdt
Ret − α

Rwd+
QA = Rwdt

QA + β, Rwd−QA = Rwdt
QA − β

3. 最小の文数 SumES∗∗で正しい応答を提示できる
報酬ペア (Rwd∗Ret, Rwd

∗
QA)を選択する．

4. パラメータを更新し，1. に戻る．
RwdRet, RwdQA ← Rwd∗Ret, Rwd

∗
QA

t← t+ 1

なお，更新幅 α, βは経験的に定めた．

- 27 -



表 1: 従来手法との比較

応答成功率 回答提示までに
必要な文数

従来法 1 59.2% 5.49

従来法 2 63.4% 4.98

提案手法 65.6% 4.71

5 提案手法の評価
提案する対話戦略を評価するために，「京都版ダイ

アログナビ」において収集されたユーザの発話データ
を用いる．企画展前半の 30日間で収集された，ドメ
イン内の検索要求・質問 1416発話 (検索要求 1084発
話，質問 332発話)を人手により書き起こし，回答と
なる文書・NEを付与した．
5.1 クロスバリデーションによるパラメー

タの決定

まず，報酬パラメータをクロスバリデーションによ
り決定した．すなわち，評価データをテストセット 1，
テストセット 2に分割して，一方の応答成功率に基づ
いて他方のしきい値を決定した．比較対象として，以
下の従来法 1,従来法 2を実行した．なお，従来法 1
がベースラインシステム，従来法 2が京都大学博物館
で運用を行ったシステムと同等のものである．

従来法 1（ベースラインシステム）

• 音声認識結果の第 1候補のみから検索クエリ
を作成

• 現在のトピックに関するコンテキストを補完
• 認識結果中の名詞の音声認識信頼度が低い場
合に確認を生成

• ユーザ発話が質問であると判定された場合に
は，質問の回答を提示

従来法 2（博物館システム）

• 音声認識結果の第 1～3候補中の全ての単語
を用いて検索クエリを作成

• 他の条件は従来法 1と同様

比較結果を表 1に示す．提案手法により，ベースラ
イン手法と比較して応答成功率で 6.4%，回答提示ま
でに必要な文数で約 0.8の性能の改善が得られた．
5.2 報酬パラメータのオンライン学習

次に，ランダムに設定した報酬パラメータの初期値
を，学習により最適化する実験を行った．報酬の初期
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図 2: 初期値からの報酬パラメータ学習

値として，Rwdinit
Ret < Rwdinit

QA となるように 10種類
の報酬ペアを用意し，その値から最適化を行う 10回
の試行により評価を行った．なお，それぞれの学習に
おいて，発話データの 10-foldクロスバリデーション
による学習・評価を行った．
学習ステップ数と，その時点の報酬パラメータを用

いて評価セットの応答を選択した場合に正しい応答を
得られるまでの文数の期待値の関係を図 2に示す．な
お，文数の期待値は 10回の試行の平均値である．500
ステップの学習により，提示に必要な文数は，おおむ
ね収束していた．学習に用いる窓を大きくとることに
より，改善幅が大きくなっている．初期値からの学習
により，学習窓として 100を用いる場合で，回答提示
までの文数を約 0.35削減することができた．

6 おわりに
音声入力により情報検索・質問応答を行う対話シス

テムにおいて，ベイズリスクに基づいて最適な応答を
生成する対話戦略の枠組みを提案した．1416発話に
よる評価の結果，従来手法と比較して，効率的な応答
生成が行えることを確認した．また，パラメータのオ
ンライン学習手法を提案し，ランダムに設定した初期
値から適切な値を学習できることを確認した．
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