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1 はじめに

対話行為認識（Dialogue Act Recognition; DAR）

は，対話文の各発話に対して，対話行為ラベルを識別

するタスクである．対話行為ラベルは，対話文書の各

発話がどのような意図を含むか，もしくはどのように

機能しているかを判断する為のラベルであり，対話シ

ステムにおける話題や発話意図の推定，対話文書要約

での重要文抽出などに用いられる．近年の DARの研

究では，再帰型ニューラルネットワークと条件付き確

率場（Conditional Random Field; CRF）を組み合わ

せたモデルが高い識別性能を実現している [1, 2]．

本稿は，注意機構 [3] を用いて，階層型 BiLSTM-

CRFモデル [1]に，対話文書における各発話の位置情

報を組み込む新しい対話行為認識モデルを提案する．

対話行為ラベルの設計は，コーパスによって異なって

おり，対話文書内でのラベルの種類や出現位置の分布

もそれぞれ異なっている．特に，コンタクトセンター

業務などで行われる問い合わせなど，対話に特有の流

れがある場合には出現位置の分布に偏りがある傾向が

強い．関係抽出の研究において，注意機構を介して系

列の位置情報を組み込む手法 [4]が提案されているが，

彼らの研究は非階層型の系列データを扱う関係抽出

に対して行っており，DARなどの階層型の系列デー

タを扱う手法とはなっていない．本研究では，階層型

BiLSTM-CRFモデルに注意機構を介して系列の位置

情報を組み込む手法を適応する．

実験では，標準的な DAR のデータセットである

SwDA コーパスに加え，トランスコスモス株式会社

が行っているコンタクトセンター業務及びヘルプデス

ク業務で蓄積された問い合わせデータに，対話行為ラ

ベルを付与した TCIDAコーパスを用いて性能評価を

行う．評価実験の結果，位置情報を考慮することで，

階層型BiLSTM-CRFモデルと比べて正解率が SwDA

では 0.08%，TCIDAでは 0.36%向上することを示す．

2 階層型BiLSTM-CRF

階層型 BiLSTM-CRFモデル [1]は，単語層と発話

層の双方向 LSTM（BiLSTM）によって発話の表現を

獲得し，その発話の表現から CRFで対話行為を識別

するモデルである．このモデルでは，対話文書をD =

(u1, u2, · · · , uN )，発話文を ui = (wi1, wi2, · · · , wiSi
),

とする．N は対話文書に含まれる発話の数，Siは i番

目の発話の単語の数を表す．まず， i番目の発話の j

番目の単語 wij を単語埋め込み層によって，埋め込み

ベクトル eij に変換する．その後，埋め込みベクトル

eij を単語層 BiLSTMへ入力し，最後の隠れ状態を発

話 uiの表現ベクトル viとする．この一連の操作を次

に示す：

eij = fembed(wij) (1)

hij = BiLSTMword(hij−1, eij) (2)

vi = hiSi (3)

vi は発話の前後を考慮しない i番目の発話のみに

依存した発話表現である．この発話表現 vi を発話層

BiLSTMへ入力して，対話全体を考慮した発話表現 zi

へ更新する：

gi = BiLSTMutt(gi−1,vi) (4)

zi = Wggi (5)

　Wg ∈ Rd×|C| は，重み行列であり，d は発話層

BiLSTMの次元数と |C|は対話行為ラベルの種類数で
ある．
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階層型 BiLSTMによってエンコードされた発話表

現 ziを CRFに入力し，ラベル系列を得る．まず，発

話表現 Z = (z1, z2, · · · , zN ) をスコア行列に変換した

P = ZT と，i 番目のラベルから j 番目のラベルに

遷移するスコア行列 Ai,j を用いて，ラベル系列 y =

(y1, y2, · · · , yN ) に対するスコア関数を次の様に定義

する．

score(Z,y) =

N∑
i=0

Ayi,yi+1 +

N∑
i=1

Pi,yi (6)

上記のスコア関数を用いて，入力した発話表現 zに

対して出力されるラベル系列は次式で計算される．

p(y|Z) = exp(score(Z,y))∑
ỹ∈Yz

exp(score(Z, ỹ))
(7)

ここでYzは，入力系列Zに対するすべての可能な

ラベル系列である．

CRFは対数線形モデルの一種であるから，学習時

には正解ラベル系列を用いて次式を最大化する．

log(p(y|Z)) = score(Z,y)−log(
∑

ỹ∈YZ

exp(score(Z, ỹ)))

(8)

識別を行う時は，次式の最大化問題を解くことで出

力ラベル系列y∗が得られる．また，計算の際にビタビ

アルゴリズム [5]を用いて，最適なラベル系列を得る．

y∗ = arg max
ỹ∈Yz

score(Z, ỹ) (9)

3 提案手法

DARと異なる系列ラベリング問題である関係抽出

の研究において，注意機構を介して系列の位置情報を

組み込む手法が提案されている [4]．しかし，この研

究は非階層型の系列データを扱う関係抽出に対してで

あって，階層型の系列データを扱う DARでの有効性

は示されていない．

本稿では，注意機構 [3]を介して系列の位置情報を

組み込む手法を，階層型BiLSTM-CRFモデルに適応

したモデルを提案する．提案手法を加えたモデルの全

体像を図 1に示す．

位置情報を考慮するために注意機構を介する場合，

発話表現を獲得する式 (5)を次式に変更する．

zi = Wc[gi; ci] (10)

表 1: コーパスのラベルの種類数と構成
Dataset |C| Training Dev. Testing

SwDA 42 1003(173K) 112(22K) 19(4K)
TCIDA 38 880(129K) 147(22K) 147(22K)

　Wc ∈ R2d×|C|は，重み行列であり，ciは位置情報

を考慮した文脈ベクトルである．文脈ベクトル ciは，

次の手順で算出する：

sij = vT
attn tanh(W

HgN +Wphp
i +Whgi) (11)

aij =
exp(sij)∑N
k=1 exp(sik)

(12)

ci =

N∑
j=1

aijgj (13)

WH ,Wp,Wh,vattnは学習可能なパラメータである．

アライメントスコア aij の計算時に，発話表現 giと対

話全体の表現 gN および位置表現 hp
i を使用している．

hp
i は，次式によって得られる発話の絶対的な位置を

埋め込んだ発話位置のベクトル表現である．

hp
i = fp

embed(i) (14)

4 実験

4.1 コーパス

モデルの性能評価には，DARのタスクで標準的に

使用される SwDAコーパスに加え，トランスコスモ

ス株式会社（TCI）が独自に設計，蓄積した TCIDA

コーパスを使用する．それぞれの対話行為ラベルの種

類数と，学習，開発およびテスト時に使用した対話の

件数を表 1 に示す．表 1 中の |C| は，コーパスの対
話行為ラベルの種類数，括弧内の数字は発話の総数で

ある．

• SwDA: Switchboard Dialogue Act コーパス [6]

は，電話音声での会話に対話行為ラベルを付与し

たコーパスである．DARタスクで広く利用され [1,

2]，タスクの標準コーパスとして，様々なアルゴ

リズムを比較するベンチマークデータとして用い

られる．対話行為ラベルの例として，「Statement-

non-opinion（意見のない陳述）」，「Backchannel

（相槌）」，「Yes-No-Question（Yes/Noを問う質

問）」などがある．

― 1082 ― Copyright(C) 2020 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



� − 1
0

�11 �12 �1�1

�11 �12
�1�1

�11 �12
�1�1

�1 �2

�21 �22 �2�2

�21 �22
�2�2

�21 �22
�2�2

⋯

⋯

⋯

⋯

��

��1 ��2 ����

��1 ��2 ����

��1 ��2 ����

⋯

⋯

�1 �2 ��

�1 �2 ��

��

�1 �2 ��

��
1

��
2

1

��
�

�1 �1 ��

⋯

入力単語

単語埋込み層

単語層BiLSTM

発話層BiLSTM

CRFによる識別

対話行為ラベル

注
意
機
構

発話位置表現

文脈ベクトル

発話表現

対話表現

⋯ ⋯
⋯

⋯

⋯

⋯

発話表現

図 1: 注意機構を介して位置情報を考慮するモデル

表 2: TCIDAのオペレータ（OP）と顧客（CU）の対話サンプル

　

id 発話 対話行為

1 OP: お電話ありがとうございます．####ご相談センターでございます． 機能なし
2 CU: えーと修理のことで教えて欲しいんですけど 用件
3 OP: かしこまりました．どのようなご相談でございますか 機能なし
...

...
...

50 OP: それでは，修理料金についてご説明させていただきます． 料金案内 開始
51 CU: はい 料金案内 IN
...

...
...

60 OP: 詳しい料金は，訪問したときにお見積りを提示しますので，そこで確認していただきます． 料金案内 IN
61 CU: はい． 料金案内 終了
62 OP: はい．では本日の件，#日に訪問させていただきますのでどうぞよろしくおねがいします． 機能なし
63 CU: はい．失礼します． 結論
64 OP: ありがとうございました． 機能なし

• TCIDA: トランスコスモス株式会社では，一部

のコンタクトセンター業務及びヘルプデスク業務

において，応対品質の向上やVoC分析のために，

音声認識器を用いて問い合わせの会話音声をテキ

ストデータに変換し記録している．TCI Dialogue

Act コーパスは，この問い合わせ内の結論や顧客

の要件にあたる発話などに，対話行為ラベルを付

与したコーパスである．

TCIDAの対話文の例を表 2に示す．このコーパ

スの対話行為ラベル設計の特徴として，問い合わ

せの記録として機能しない相槌などの発話に対し

ては，「機能なし」の対話行為ラベルを付与してお

り，全体の約 63%を占めている．また，複数の発

話にわたって，ある機能をもつ場合，開始， IN，

終了をラベルの末尾に付与して，複数の発話を

チャンキングしている．

4.2 実験設定

SwDA と TCIDA の 2 つのコーパスを用いて，表

1に示した学習データ，開発データ，テストデータの

件数で提案手法の有効性を検証する．英語文である

SwDA では NLTK tokenizer 1を用いて単語分割し，

日本語文の TCIDA では，KyTea 2 で単語分割した

後，subword-nmt 3を用いて，BPEに基づくサブワー

1https://www.nltk.org/
2http://www.phontron.com/kytea/index-ja.html
3https://github.com/rsennrich/subword-nmt
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表 3: コーパスごとの正解率 (%)の比較
モデル SwDA TCI TCI*

BiLSTM-CRF 76.73 82.25 51.76
提案手法 76.81 82.61 52.09

　

ド化を行う．なお，BPEの結合回数は 4000回とする．

いずれのモデルにおいても，バッチサイズを 16，最大

エポック数は 20とし，単語埋め込み，発話位置埋め

込み，単語層 BiLSTM，発話層 BiLSTMの次元数は

すべて 300とする．

評価指標である正解率は，開発データに対して正解

率が最も高い epochのモデルパラメータを用いて，テ

ストデータによる実験の結果で比較する．TCIDAの

場合は「機能なし」ラベルを持つ発話が全体の約 63%

を占めているため，「機能なし」ラベルの発話を除いた

場合の正解率の評価も併せて行う．

4.3 実験結果

表 3に従来の BiLSTM-CRFモデルと提案手法で 2

つのコーパスの対話行為ラベルを識別した結果を示す．

表 3中の TCI*の列は「機能なし」ラベルの発話を除

いた場合の正解率である．提案手法によって，SwDA

コーパスでは 0.08%，TCIDAコーパスでは 0.36%の

正解率向上が確認できた．また，TCIDAは「機能な

し」ラベルの発話を除いた場合の正解率においても，

0.33%の向上が見られた．

4.4 考察

提案手法による識別性能の向上が，SwDA よりも

TCIDAのほうが大きかった要因として，コーパス間

で，対話行為ラベルが出現する発話の位置の傾向が異

なっていることが挙げられる．

表 4は，対話行為ラベルが出現した発話の位置を対

話全体の長さで 0から 1の範囲に正規化し，各ラベル

ごとにその位置の分散をまとめた結果である．出現位

置の分散が大きいラベルは，対話全体で偏りなく出現

するラベルであり，反対に分散が小さいラベルは，対

話中のある位置で多く出現するラベルである．SwDA

と TCIDAを比べると，TCIDAの方が分散の小さい

ラベルが多く存在することがわかる．このことから，

TCIDAは，発話の位置に依存するラベルが多く，本

稿の提案手法である位置情報を考慮する仕組みが効果

表 4: 発話位置の分散に対する対話行為ラベル数
範囲 SwDA TCIDA

0.00 ～ 0.02 2 19
0.02 ～ 0.04 0 12
0.04 ～ 0.06 0 5
0.06 ～ 0.08 13 0
0.08 ～ 0.10 25 2
0.10 ～ 2 0

的に作用する設計であったことから，SwDAよりも大

きな識別性能の向上が見られたと考える．

5 おわりに

本稿では，発話の位置情報を注意機構によって従来

の階層型BiLSTM-CRFモデルに組み込む事で，対話

行為認識の正解率を向上する手法を提案した．特に，

対話に一連の流れを持ち，対話行為ラベルの出現位置

にある程度偏りのあるコーパスにおいて有効性を示

した．

今後は，考慮する位置情報を絶対位置から相対位置

を利用することで，更なる識別性能の向上を目指す．
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