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1 はじめに

我々は，特定ドメインの非タスク指向型対話システ

ムの構築を目指しており，特に食べ物や飲み物に関す

る対話を行うものを開発している．ここで課題となる

のが，システムの知識にない単語，すなわち未知語へ

の対応である．

この課題に対し，我々は暗黙的確認により対話を通

じて未知語を獲得する手法の開発に取り組んでいる．

ここで未知語の獲得とは，システムの知識に登録され

ていない飲食物の，料理ジャンルに関するクラスの獲

得であるとする．「プッタネスカ」が未知語の場合，(1)

所属するクラスが「イタリアン」であることを推定し，

(2)「イタリアンは洒落た料理が多いですよね」といっ

た暗黙的確認要求を出力し，(3)確認要求に含めたク

ラス推定結果の正誤をユーザの応答から判別する [5]．

暗黙的確認により，明示的な質問を用いる手法 [3]よ

りも自然に対話を継続できると考える．

上記の手順 (3)を実現するために，2つの課題に取

り組む．まず，単一ユーザ応答の表現に基づいて，確

認要求に含めたクラスの正誤判別を行う．明示的な質

問の場合とは異なり，システムの暗黙的確認要求に対

して，ユーザが正しい/正しくないことを明示的な同

意や反対の表現で示すとは限らない．そのため，同意

や反対を明示的に示す表現だけでなく，それ以外の表

現も考慮して正誤判別を行う．このとき，確認要求後

のユーザ発話だけでなく，確認要求前のユーザ発話や，

両者の関係も考慮する．次に，同じ確認要求に対する

複数の判別結果によってさらに推定を行う．未知語に

ついての誤ったクラス推定結果を含む確認要求に対し

て，ユーザが投げやりになって同意を示す表現を用い

て応答し，システムが誤った知識を獲得してしまう場

合がある．異なるユーザに対する複数回の暗黙的確

認の結果を用いて，正しい知識のみを獲得することを

狙う．

ルールや機械学習を用いて文が肯定的なものか否定

的なものかを分類する研究が多く行われている．Marn-

effeらは，Yes/No質問に対する応答が，明示的にどち

らかを示すものではなかった場合に，それがどちらを

意図したものか判定するためのルールを作成した [4]．

Gokcenらは，Web上での議論のコーパスから，反対の

立場をとる投稿を識別するための素性を設計した [1]．

これに対して本研究では，応答そのものを分類するた

めではなく，確認要求に含めたクラスの正誤判別を行

う．さらに，複数の判別結果を利用して推定を行う．

2 ユーザ応答に基づくクラス推定結

果の正誤判別

ユーザ応答に基づくクラス推定結果の正誤判別につ

いて，全体像を図 1に示す．本手法は以下の 4ステッ

プからなる．ここで，iの初期値は i = 1である．

1. 未知語wを含む発話を行った i番目のユーザに対

し，クラス推定結果 cを含む暗黙的確認要求を出

力する．

2. 確認要求前後のユーザ応答から判別の確信度

pi(w, c)を算出する（提案手法 1）．

3. p1(w, c), ..., pi(w, c) から素性を抽出し，確信度

Conf(w, c)を算出する（提案手法 2）．

4. Conf (w , c)がしきい値を超えていれば，クラス

推定結果 cは正しいとみなしてシステムの知識に

獲得する．そうでなければ，i = i + 1としてス

テップ 1から再度処理を行う．

ステップ 2では，単一のユーザ発話に基づいてクラ

ス推定結果の正誤判別を行う．正しいクラスあるいは
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図 1: ユーザ応答に基づくクラス推定結果の正誤判別の全体像

誤ったクラスを含む確認要求に対するユーザ応答の傾

向の違いを分析し，確認要求に含めたクラスの正誤判

別に有効と考えられるユーザ発話中の表現を素性とし

て設計する．このとき，確認要求前のユーザ発話も含

めて考慮する．

ステップ 3では，複数のユーザ発話に基づいてクラ

ス推定結果の正誤判別を行う．ステップ 2で得られた

複数の推定結果から素性を抽出し，それを入力として

さらに推定を行う．推定の確信度 Conf (w , c)がしき

い値を超えていれば，未知語とそのクラスをシステム

の知識として獲得する．

2.1 単一のユーザ応答に基づいた確信度
pi(w, c)の算出

単一ユーザ応答の表現から確認要求に含めたクラス

の正誤判別を行うために，11種類の素性を設計した．

その一覧を表 1に示す．U1，S1，U2はそれぞれ，確

認要求前のユーザ発話，確認要求，確認要求に対する

ユーザ発話，を表す．以下に例を示す．

U1: 鍋料理と言えば常夜鍋だよね。

S1: 冬になるとお鍋が食べたくなりますね。

U2: そうですね。

また，素性の名称の後の丸括弧内は，着目する発話を

示す．これらを入力とし，確信度 pi(w, c)を算出する．

ここでは，システムがある単語についての正しいク

ラスあるいは誤ったクラスを用いた確認要求を行った

場合，確認要求前後のユーザ発話間にはそれぞれ異なっ

表 1: 単一のユーザ発話から pi(w, c)を算出するため

の素性
g1 U2が S1への同意表現を含む (U2)
g2 U2が S1への反対表現を含む (U2)
g3 U2が S1への訂正表現を含む (U2)
g4 U1と U2とで共通した単語が出現 (U1, U2)
g5 U2が S1で用いられたクラスを含む (U2)
g6 U2が S1で用いられていないクラスを含み，

かつ S1への訂正表現を含まない (U2)
g7 U2が S1による話題転換を防止する語を含む (U2)
g8 U1が S1で用いられたクラスを含む (U1)
g9 U1が S1で用いられていないクラスを含む (U1)
g10 U1が疑問詞を含む (U1)
g11 U1の表現と S1で用いられたクラスとの不一致 (U1)

た傾向が現れることを仮定している．収集した応答の

データからそれぞれの傾向を分析し，それらを素性で

表現する．設定した表現やクラスについては文献 [5]

を参照されたい．

2.2 複数のユーザ応答に基づいた確信度
Conf (w , c)の算出

本手法の目標は，誤った知識をシステムが獲得する

のを防ぐために，異なるユーザに対する複数回の暗黙

的確認の結果を用いて，正しい知識のみを獲得するこ

とである．複数のユーザ応答を考慮することで，確認

要求に含めたクラスの正誤判別をより正確に行うこと

を狙う．

推定の確信度 Conf (w , c)の算出は，回帰問題とし

て定式化する．異なる n人のユーザからそれぞれ得ら
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表 2: n人分のユーザ応答から確信度Conf (w , c)を算

出するための素性 (1 ≤ i ≤ n)
f1 pi(w, c)の平均値
f2 n
f3 pi(w, c)の最大値
f4 pi(w, c)の最小値
f5 {pi(w, c) ≥ 0.5となる応答数 }/n

れた p1(w, c), ..., pn(w, c)を入力とし，機械学習の手

法により Conf (w , c)を算出する．ここで入力とする

素性を表 2に示す．これらは，pi が n個得られたと

きの素性を表している．機械学習に基づく回帰問題と

して定式化するには，nが変わった場合でも，素性の

数が一定である必要がある．このことを考慮して，n

回の暗黙的確認から得られる情報を表現できるように

した．

3 評価実験

3.1 単一のユーザ応答に基づくクラス推定
結果の正誤判別

本節では，表 1に示す素性を利用した正誤判別の性

能を検証するために行った，評価実験について述べる．

対象とするデータは，クラウドソーシングにより収集

した，1956のやりとりを対象とした [5]．これらはそ

れぞれ U1，S1，U2の 3発話からなる．正しいクラス

あるいは誤ったクラスを含む確認要求 10文ずつに対

し，それぞれ 98人（一部 97人）のワーカから応答を

収集した．まず，収集した 1956のやりとりから，表 1

に示す素性として定義した表現やクラスの有無をそれ

ぞれ検出した．各々の素性値は，設定した表現やクラ

スなどが含まれていれば 1，そうでなければ 0とした．

次に，ロジスティック回帰を用いて 10分割交差検証

により分類を行った．ロジスティック回帰はWeka [2]

(Version 3.8.1)のものを使用し，パラメータはデフォ

ルト値を用いた．

確認要求に対する同意表現，反対表現のみを考慮し

て設計した素性 f1，f2を用いる手法をベースラインと

し，11種類の素性全てを用いた場合の結果との比較

を行った．それぞれの分類結果を表 3に示す．ベース

ライン手法に比べ，11種類の素性を用いることで，正

解率は 0.551(1078/1956)から 0.719(1407/1956)に増

加した．これにより，確認要求に対する同意表現や反

対表現以外の表現を考慮することで，確認要求に含め

たクラスの正誤判別の性能向上が示された．

表 3: 11種類の素性全てを用いた場合と素性 f1，f2の

みを用いた場合との分類結果
正解

用いた素性 出力 正しい 誤り

11種全て 正しい 724 298

誤り 254 680

f1，f2のみ 正しい 391 297

誤り 587 681

未知語の正しいクラスのみを獲得するには，より精

度の高い推定を行う必要がある．そこで本研究では，

2.2節で提案した複数ユーザ応答に基づくクラスの正

誤判別を行う．その有効性を検証するために行った実

験について次節で述べる．

3.2 複数のユーザ応答に基づくクラス推定
結果の正誤判別

3.2.1 学習データの作成

実験における学習および評価は，ワーカ open，確

認要求 openで実施した．3.1節で述べた通り，我々は

正しいクラスあるいは誤ったクラスを含む確認要求 10

文ずつに対し，それぞれ 98人（一部 97人）のワーカ

から応答を収集した [5]．正しいクラスあるいは誤っ

たクラスを含む確認要求 5文ずつに対する 49人（一

部 48人）分の応答を 1グループとし，収集した応答

を 4つのグループに分割した．

学習データには，複数のユーザから得た応答を用い

る．1つの暗黙的確認に対してN 人から応答を得た場

合，n人から応答を得た時点での学習データは，NCn

通りを得ることができる．ここで，nが大きくなると

NCn の値が非常に大きくなってしまうため，組み合

わせの上限値を 1000と定め，NCn が 1000を超える

場合にはランダムで組み合わせを 1000通り選ぶ操作

を行った．組み合わせのそれぞれから表 2に示す素性

の値を計算し，学習に用いる．正解ラベルは，確認要

求に含まれるクラスが正しい場合には 1，そうでない

場合は 0とした．

学習および評価に用いるグループは，ワーカと確認

要求との重なりがないよう選択した．つまり，全 4通

りの学習および評価を行った．確信度 Conf (w , c)の

算出にはWeka [2] (Version 3.8.1)のロジスティック回

帰を使用し，パラメータはデフォルト値を用いた．
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図 2: precision-recall曲線と BEPの直線 (n ≤ 8)

3.2.2 実験結果

まず，複数のユーザ応答を考慮することで，クラス

推定結果の正誤判別の性能が向上するかを調査した．

確信度 Conf (w , c)のしきい値を種々の値に変化させ，

それぞれの場合について正しいクラスを抽出する際の

適合率および再現率を算出した．

図 2に，n ≤ 8における適合率と再現率との変化を

それぞれ示す．図中の直線は，breakeven point (BEP)

を示す．これは，適合率=再現率となる値である．こ

れは nの値が増加するにつれて，BEPも増加してい

ることを示している．よって，単独の応答を用いた分

類（n = 1）よりも複数の応答を用いた分類（n ≤ 2）

の方が性能が良いと言える．

次に，複数の応答を用いて正誤判別を行う際に応答

を得る人数について考察する．図 2より，n ≥ 5の場

合は BEPの増加値が比較的大きく，それ以降は増加

値が小さくなっていくことがわかる．ここから．複数

の応答を用いて分類を行う際には少なくとも 5人から

応答を得る必要があると判断した．

本手法によるクラス推定結果の正誤判別のためには，

適切な Conf (w , c)のしきい値について調査を行う必

要がある．我々は，獲得すべき未知語について，開発

者に提案をする機能を実装予定である．自動で未知語

の獲得を行うのではなく，対話のログに基づいて事後

的に推定を行い，追加すべき未知語の候補を開発者に

示す．自動で未知語の獲得を行うのであれば，誤った

知識の獲得を防ぐため，適合率を重視する必要がある．

一方，開発者に提案を行う場合，未知語を追加するか

どうかの最終的な判断は人が行う．そのため，多くの

候補を見せられるように再現率にも重きを置くことが

求められる．

4 おわりに

本稿では，ユーザ応答に基づいて，暗黙的確認要求

に含めたクラス推定結果の正誤判別を行う手法を提案

した．実験により，(1)単一のユーザ応答に基づくクラ

スの正誤判別には，確認要求前のユーザ発話も考慮す

ることが有効であること，(2)複数のユーザ応答を利

用することで正誤判別性能が向上すること，を示した．

今後は，実際の対話システムに暗黙的確認の機能を

組み込み，提案手法による未知語獲得手法の有効性を

検証する．また，暗黙的確認に基づいた未知語獲得手

法が，明示的確認に基づいたものに比べてユーザに煩

わしさを感じさせないという仮説の検証も検討して

いる．
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