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1 はじめに

タスク指向型対話システムとは，ユーザの要求に

対してあらかじめ定義されたシステムの APIなど
を用いて応答するシステムであり，スマートスピー

カーやデジタルサイネージなどの形で実社会へと普

及しつつある．しかしこれまで研究・実用化された

きたタスク指向型対話システム [1, 2]は，ユーザ発
話の中に明確に要求が含まれていることを前提とし

たものが多く，ユーザの要求が曖昧な場合に，適切

な応答を生成することが難しい．

一方で，人間のコンシェルジュやガイドなどは，

曖昧なユーザ発話に対しても気の利いた応答を行

う．例えば，ユーザが「ここの景色は綺麗だね」と

言った場合に，「写真を撮りましょうか？」などと

応答することができる．このように，特定の機能を

要求しておらず，またそもそも何らかの機能を要求

しているかどうかが曖昧なユーザ発話に対しても，

ユーザが望むであろう行動が可能なシステムを構築

することが本研究の目的である．そこでまず，ユー

ザ発話と，それに対する対話エージェントの気の利

いた応答を含むコーパスを収集した．

ユーザとシステムの対話を想定したコーパスの収

集方法としては，2人の被験者をユーザ役とシステ
ム役に割り当てて対話してもらう方法が一般的であ

る [3, 4]．だが，全ての曖昧なユーザ発話に対して
常に気が効いた応答を返すことは，人間であっても

難しい．また，実際に気の利いた応答が認定できた

としても，システムが実行可能な行動はシステム自

身に定義されている APIなどの機能に制約され，そ
の応答を返すことが現実的ではない場合も多い．そ

こで本研究では，システム側の応答 70種類をシス
テムが利用可能な APIに基づいてあらかじめ定義

図 1 気の利いた対話例

し，各応答が気が利いているとみなせるような先行

発話を，クラウドワーカーに入力してもらうことで

コーパスを収集した．これは，APIなどに制約され
るシステム応答に応じてこれらが有効な文脈を収集

する方が，広範な文脈に対して現実的な気の利いた

応答候補を収集できると考えたためである．

こうして収集したコーパスに対し，ユーザの曖昧

な要求に対応する気の利いた応答を分類するモデ

ルを構築した．具体的には，Wikipediaなどのコー
パスを用いて事前学習を行った BERT[5]を用いて，
ユーザ発話を対応するシステム応答へと分類する分

類器を学習させた．学習した分類器を自動評価した

結果，55%以上のユーザ発話を対応するシステム応
答へと分類できることが判明した．また 83%以上の
ユーザ発話に関して，対応するシステム応答を上位

5位以内へと分類できることが判明した．

2 データセット構築

ユーザの要求が曖昧な発話と，そうした発話に対

するシステムの気の利いた応答を含むコーパスを収

集する．本節ではクラウドソーシングを用いた収集

方法について説明する．

本研究で収集するコーパスは，観光案内のドメイ

ンにおいてユーザとスマートフォンアプリケーショ

ン上の対話エージェントとの対話を想定したもので
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表 1 対話エージェントの機能とカテゴリーのリスト
機能 カテゴリー カテゴリー数

スポット検索 遊園地,公園,スポーツ施設,体験施設,お土産,動物園,水族館,植物園,
観光案内所,ショッピングモール,温泉,寺院,神社,城,自然・風景,美
術館,博物館,着物レンタル,紅葉,桜,人力車,駅,バス停,休憩所, WiFi
スポット,静かなところ,綺麗なところ,楽しいところ,広いところ,眺
めが良いところ

30

レストラン検索 カフェ,抹茶,かき氷,和菓子,洋菓子,カレー,おばんざい,豆腐料理,パ
ン屋,ファーストフード,麺類,鍋料理,丼もの・揚げ物,肉料理,寿司・
魚料理,粉もの,京料理,中華,イタリアン,フレンチ,子供向けレストラ
ン・ファミレス,懐石料理,精進料理,ベジタリアン向けレストラン,居
酒屋・バー,レストラン街,朝食,価格帯が安いレストラン,価格帯が普
通なレストラン,価格帯が高いレストラン

30

アプリ起動 カメラ,写真,天気,音楽,乗り換え,メッセージ,電話,アラーム,ブラウ
ザ,地図

10

表 2 収集したコーパスの統計情報
機能 平均ユーザ発話長 発話数

スポット検索 13.44(±4.69) 11,670
レストラン検索 14.08(±4.82) 11,670
アプリ起動 13.08(±4.65) 3,890
合計 13.66(±4.76) 27,230

ある．対話は全て一問一答形式であり，ユーザは要

求が曖昧な発話や独話を行い，対話エージェントは

そのユーザ発話に対して気の利いた応答を返す．図

1にユーザと対話エージェントの対話例を示す．こ
こでユーザの「ここの景色最高だね」という発話は

必ずしも特定の機能に対する要求というわけでは

ない．これに対して，対話エージェントが「カメラ

を起動しましょうか？」という気の利いた応答を返

し，実際のカメラ機能を起動できるようにする．

図 1 のような対話を収集する方法として，クラ
ウドソーシングなどを利用して，2人のワーカーに
ユーザ役と対話エージェント役に分かれて対話して

もらう WoZ対話が考えられる．しかし，先に述べ
たように，意図の曖昧なユーザ発話に対して常に気

の利いた応答を返すことは，人間にとっても難しい

タスクであり，一般的なWoZ対話では期待する気
の利いた応答候補を収集することが難しい．また，

対話エージェントがスマートフォン上などで稼働す

るアプリケーションとして実運用されることを想定

すると，その応答はアプリケーションが利用可能な

APIの機能に紐付いている必要がある．すなわち，
対話エージェントにとって可能な気の利いた応答の

範囲はユーザ発話の範囲と比較して限定的であり，

対話エージェントの行動空間をあらかじめ定義した

方がコーパスの質を担保しやすい．これらのあらか

じめ定義されたエージェントの行動カテゴリーに対

して，広範なユーザの先行発話をワーカーに入力し

てもらう方法により収集する．

本研究では対話エージェントの機能をスポット

検索，レストラン検索，アプリ起動の 3つに大きく
分けて定義した．定義した機能のリストを表 1に示
す．各機能はそれぞれ細分化されたカテゴリーを持

ち，コーパス中の対話エージェントの応答はこれら

のカテゴリーに紐付いて生成される．定義したカテ

ゴリーは全部で 70種類である．スポット検索は特
定のカテゴリーのスポットを検索する機能であり，

「近隣の美術館を検索しましょうか？」といった応

答としてユーザに提示される．レストラン検索は特

定のカテゴリーのレストランを検索する機能であ

り，「近隣のかき氷を検索しましょうか？」といっ

た応答としてユーザに提示される．アプリ起動は特

定のアプリケーションを起動する機能であり，「カ

メラを起動しましょうか？」といった応答として

ユーザに提示される．

定義した対話エージェントの応答カテゴリーに

基づき，日本語コーパスをクラウドワークス1）を用

いて収集した2）．収集したコーパスの統計情報を

表 2に，コーパス中の発話例を表 3に示す．表 3よ
り，定義された応答を気が効いているとみなせるよ

うな，要求が曖昧なユーザ発話を収集できている

ことがわかる．収集した 27,230ユーザ発話を含む
コーパスを，学習データ : 検証データ : テストデー
タ = 24,430 : 1,400 : 1,400の割合で分割した．ここ
で，各データに含まれる各カテゴリーの割合が同一

になるようにコーパスを分割した．

1） https://crowdworks.jp/
2） 収集画面や方法の詳細は A付録に示す．
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表 3 コーパス中のユーザ発話例
ユーザ発話（クラウドソーシングを用いて収集） システム応答（あらかじめ定義）

汗をかいて気持ち悪い 周辺の温泉を検索しましょうか？

歩くと時間がかかるな． 周辺のバス停を検索しましょうか？

子供達がお腹が減っちゃって駄々こねてるね． 周辺の子供向けレストラン・ファミレスを検索
しましょうか？

最近は和食が多くて少し飽きてきたんですよね． 周辺の肉料理を検索しましょうか？

いい景色だな カメラを起動しましょうか？

皆にホテルの部屋番号を伝えないと． メッセージを起動しましょうか？

表 4 使用した事前学習済み BERTモデル
モデル名 公開元 モデルサイズ [5] 学習コーパス トークナイザー 語彙サイズ
Kurohashi 京都大学 BASE

日本語Wikipedia全記事 Juman++[6] & BPE[7] 32,000Kurohashi L 黒橋研究室 [8] LARGE
NICT NICT[9] BASE 日本語Wikipedia全記事 MeCab[10] 100,000
NICT BPE MeCab & BPE 32,000
hottoSNS hottolink[11] BASE SNS中の 85,925,384投稿 sentencepiece[12] 32,000

図 2 ユーザ発話の分類タスクとモデル

3 ユーザ発話分類モデル

前節で収集したコーパスを用いて，ユーザ発話を

対応する応答のカテゴリーへと分類するモデルを構

築・評価した．

3.1 分類モデル

図 2にユーザ発話の分類タスク及びモデルの概要
を示す．分類モデルは入力されたユーザ発話を，そ

のユーザ発話に紐付けられた対話エージェントの正

解応答カテゴリーへと分類する．具体的な手続きと

しては，BERT[5]によってユーザ発話を分散表現へ
と変換した後，1層のMulti Layer Perceptron (MLP)に
よって各カテゴリーに対応する確率値 pを算出し，

全 70カテゴリーのうち最も高い確率値を持つカテ
ゴリーを予測カテゴリーとして出力する．モデルの

学習には Softmax Cross Entropy損失関数を用いる．

表 5 ユーザ発話の分類結果
モデル Acc. (%) R@5 (%) MRR
Kurohashi 58.36 87.14 0.71
Kurohashi L 57.21 86.21 0.70
NICT 55.50 83.93 0.68
NICT BPE 58.50 86.50 0.71
hottoSNS 55.14 84.36 0.68

表 6 トークナイズ後の未知語の割合
モデル 未知語の割合 (%)
Kurohashi (L) 0.44
NICT 2.55
NICT BPE 0.85
hottoSNS 8.73

表 7 ユーザ発話の分類を間違えやすいカテゴリー
順位 正解カテゴリー 誤り数

1 自然・風景 17.00(±2.65)
2 寺院 14.60(±1.67)
3 公園 13.60(±1.52)
4 豆腐料理 13.40(±1.14)
5 ブラウザ 13.20(±1.10)

3.2 実験

本実験では BERTモデルとして，Wikipedia記事
などを対象に事前学習を行った 5つの日本語 BERT
モデル [8, 9, 11] を用いた．表 4に使用した事前学
習済み BERTモデルの一覧を示す．各モデルは隠れ
層の大きさなどのモデルサイズ [5]や学習に用いた
コーパス，文をトークンに分割するためのトークナ
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表 8 正解カテゴリーと誤って分類したカテゴリー
ユーザ発話例 正解カテゴリー 予測カテゴリー

自然に癒やされたいな 自然・風景 植物園

心を清めたいな． 寺院 神社

混雑していたから，少し気分が悪くなってきた． 公園 静かなところ

京都ならではの料理ってなんだろう 豆腐料理 おばんざい

〇〇には行ったことないな． ブラウザ 地図

イザーなどが異なっている．

構築した分類モデルの性能を，テストデータを用

いて評価した結果を表 5に示す．R@5 (Recall @ 5)
は，分類モデルが出力した正解カテゴリーの順位

が，上位 5位以内に含まれている割合である．MRR
(0 < MRR ≤ 1)は Mean Reciprocal Rankの略であり，
次式の通り算出される．

MRR =
1
|U |

∑
u∈U

1
ranku

(1)

ここで ranku はユーザ発話 uに対応する正解カテゴ

リーについて，分類モデルが出力した順位を意味

し，U はテストデータに含まれるユーザ発話の集合

である．Acc. (Accuracy), MRRともに数値が大きい
ほど，分類モデルの性能が高いことを意味する．

表 5を見ると，どのモデルも 55%以上のユーザ発
話に対応する正解カテゴリーを予測できているこ

とがわかる．また R@5の数値より，どのモデルも
83%以上のユーザ発話に対応する正解カテゴリーの
順位を上位 5 位以内に予測できていることがわか
る．全体の傾向として，事前学習に SNSコーパス
を用いた BERTよりも，Wikipediaコーパスを用い
た BERTの方が性能が高い．ここで，学習データ中
のユーザ発話をトークナイズした後の，モデルごと

の未知語の割合を表 6に示す．表 6より，SNSコー
パスから構築したトークナイザーを用いた場合より

も，Wikipediaコーパスから構築したトークナイザー
を用いた場合の方が，未知語の割合が低いことが

わかる．すなわち SNSコーパスよりも，Wikipedia
コーパスの方が本研究にて対象とした観光ドメイン

に関連するテキストが多く含まれていたため，事前

学習にWikipediaコーパスを用いた BERTの方が性
能が高かったと考えられる．

さらに，どのカテゴリー応答に先行するユーザ発

話の分類を間違えやすいのかを調査した結果を表 7
に示す．誤り数は全モデルの平均を算出したものを

使用している．表 7を見ると，正解カテゴリーが自
然・風景である場合の先行発話の分類を最も多く間

違えており，こうした先行発話を正解カテゴリーに

分類することが難しいことがわかる．

ただし，詳細な分類結果を見ると，分類誤りとさ

れているものが実際には分類誤りでない場合があ

る．正解カテゴリーと誤って分類したカテゴリーの

例を表 8を示す．表 8を見ると，これらのユーザ発
話は正解カテゴリーの他に，予測カテゴリーの応答

を用いたとしても誤りというわけではない．つま

り，これらの応答カテゴリーに対応するユーザ発話

はそもそも複数の応答候補を取り得る，マルチラベ

ル問題であり，ユーザ発話と応答カテゴリーを一対

一で対応付ける今回の収集方法は，こうした対応を

収集できていない可能性が示唆される．

4 おわりに
本論文では，対話エージェントの機能に着目し，

ユーザの曖昧な要求と対話エージェントの気の利い

た応答を含むコーパスを収集した．具体的な方法と

して，APIに基づきあらかじめ定義された対話エー
ジェントの応答に対し，その応答が気が利いている

とみなせるような先行発話をクラウドワーカーに入

力してもらった．さらに，収集したコーパスを用い

て，曖昧なユーザ発話を対応する気の利いたシステ

ム応答のカテゴリーへと分類する分類器を構築し

た．構築した分類器を評価した結果，55%以上の正
解カテゴリーを 1位に，83%以上の正解カテゴリー
を 5位以内にランク付けできることが判明した．
一方で，曖昧なユーザ発話は複数のシステム応答

カテゴリーと紐付き得ることが示唆された．今後は

こうした複数の意図として解釈し得るユーザ発話に

対して，マルチラベリングなどの手法を適用するこ

とを検討する．
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A 付録

図 A.1 コーパス収集におけるインストラクションおよび入力フォーム．

図 A.1はコーパス収集におけるインストラクションおよび入力フォームの一例である．本研究で収集する
ユーザ発話は要求が曖昧である必要があるため，良くない例として「周辺の休憩所を検索して．」という要求

が明確な発話を挙げ，そのような発話は入力しないよう注記している．1人のワーカーごとにそれぞれ異な
る 10カテゴリーに対してユーザ発話を入力してもらった．
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