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概 要

計算機による対話システムは，自然言語を用いた情報機器へのアクセス手段，コー

ルセンターなどにおける人間のオペレータの代替手段としての期待から研究が行わ

れてきた．こうした多くの対話システムは情報検索をはじめとする何らかの目的を

達成するためのアプリケーションであり，タスク指向型対話システムと呼称される．

しかし，タスク指向型対話システムに対してもユーザは一定のコミュニケーショ

ン能力を期待することに加えて，対話システムの役割が高度化するにつれて過去の

会話や現在の時間，ユーザの性格といったユーザの発言の背後にある様々な発話状

況を考慮する事が不可欠になる．そのため，雑談対話において不可欠な「空気を読

む」能力はタスク指向型対話システムにおいても非常に重要な能力となる．

本研究では会話データから陽に取得可能な発話状況に加え，発話内容のクラスタ

リングに基づく分類によって獲得した発話状況を対話モデルに導入することによっ

て応答性能の向上を図る．またそうして得られた発話状況をより効果的に活用すべ

く，大域的なモデルに加え発話状況を考慮した局所的なモデルを併用することで状

況に応じた応答が可能なニューラル雑談対話モデルを提案する．

実験ではマイクロブログから取得した会話データを用いた教師あり学習によって

システムを構築し，発話に対する応答候補からの選択タスクによって評価を行った．

その結果，提案手法が平均的に最も良い結果を示すことを確認した．
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第1章 はじめに

1.1 背景

計算機による対話システムは，自然言語を用いた情報機器へのアクセス手段，コー

ルセンターなどにおける人間のオペレータの代替手段としての期待から研究が行わ

れてきた．特に近年では，Appleの “Siri”や NTTドコモの “しゃべってコンシェル”

などといったモバイル機器の操作のための知的エージェントが広く普及しており，

より洗練された対話システムの重要性が高まっている [1]．

こうした対話システムは 2種類に大別される．質問応答や自動案内システムなど

をはじめとした，特定の目的を達成するための対話システムをタスク指向型対話シ

ステムと呼び，一方で子供や老人の話し相手としての対話システムをはじめとした，

コミュニケーションそのものを目的とする対話システムを非タスク指向型対話シス

テムと呼ぶ．

しかし例えば “Siri”が本来，Webサービスや情報端末内のアプリケーションの検

索をはじめとする秘書機能のために設計されたタスク指向型対話システムであるに

も関わらず，「Appleをどう思いますか？」などといった質問によってコミュニケー

ションを取ろうとするユーザが存在する．このように，タスク指向型対話システム

に対してもユーザは一定のコミュニケーション能力を期待するため，知的エージェ

ントの持つコミュニケーション能力がもたらす快適さや生産性の向上についても注

目されている [2]．

また知的エージェントに求める役割が大きくなるにつれ，タスクの達成のために

は以前の会話内容やユーザの意図や好み，時節や場所，今の話題といった様々な発

話状況（ドメインと呼ぶ）を考慮に入れ，雑談を行う上で不可欠な「空気を読む」能
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1.2.本研究の提案

力が必要となる．そのため，非タスク指向型対話における雑談能力の追求はタスク

指向型対話システムのみならず，言語を用いたコミュニケーションを必要とする多

くのシステムにおいて非常に重要である．しかしながら従来の実用的な対話システ

ムは，ルールベース型対話システムと呼ばれる特定の用途・状況を想定してパター

ン等を作りこむ事で実現されているシステムである．そのため，雑談において無数

に存在する発話状況に対応した会話が可能なエージェントの構築は，そのコストの

問題から現実的には非常に困難である．

そのため近年では統計的対話モデルと呼ばれる，Twitterなどのマイクロブログか

ら取得可能な幅広い話題を含む大規模な会話データを用いて，教師あり学習に基づ

き人手のパターンによらない雑談対話を実現しようという研究 [3,4]や，統計的対

話モデルと従来のルールベース対話モデルとの融合に関する研究 [5]が盛んに行わ

れている．しかしこれらの研究においても主に学習データ中の発話・応答のみを考

慮する事が多く，陽に発話状況を考慮したものは我々の知る限り存在しない．

一方で学習データ全体から着目した発話状況における会話を抽出することで発話

状況を考慮し，高品質な対話システムを構築する研究 [6]が存在するが，膨大なデー

タから適切な発話状況を切り出す難しさから，十分にその有効性が検討されている

とは言いがたい．またこうしたある発話状況における会話データのみを用いて学習

を行うというアプローチは，その応答がより発話状況を捉えたものになる一方で学

習データの減少に繋がるため，入手した会話データ全てを有効に活用しきれていな

いという問題点も存在する．

1.2 本研究の提案

本研究では発話内容に基づく話題・文脈といった情報を内的な発話状況，発話時

間・場所や発話者間の人間関係などに基づく情報を外的な発話状況と位置づけて，

発話内容から抽出した内的な発話状況と，自明に取得可能な外的な発話状況を用い

ることによる応答の改善を試みる．

これに加え，ある発話状況下におけるデータから学習を行う局所的なモデルと学
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1.3.論文の構成

習データ全体から学習を行う大域的なモデルを並列に用いる事で発話状況への特化

と学習データサイズとの間のトレードオフを解決するニューラル対話モデルを提案

する．入力としては発話・応答を構成する単語列の組に加え，その発話・応答がお

かれた発話状況を表す IDが与えられた上で，発話に対応する応答の確率を最大化す

るように学習が行われる．

前者については第 4章，後者については第 5章においてその詳細を述べる．評価

については，ある発話に対する応答候補からの選択タスクによって既存手法との比

較を行う．評価の際は入力として発話と複数の応答候補が与えられ，発話とそれぞ

れの応答の組に対し，モデルが推測する応答の確率によって応答候補が順位付けさ

れる．

1.3 論⽂の構成

以降，本論文は以下のように構成されている．

第 2章 本研究の実験において用いた対話モデルに関する基礎知識，特に中心的な

技術となるニューラルネットワークについて述べる．

第 3章 対話応答，またそれ以外の自然言語処理タスクにおけるドメイン適応につ

いての関連研究，また近年の教師あり学習に基づく対話モデルにおける成果につい

て述べる．

第 4章 クラスタリングに基づき発話内容から内的な発話状況の分類を行い，発話

状況ごとに独立にモデルを訓練することでそれぞれの発話状況を考慮した対話モ

デルを得た上で，応答選択タスクによって評価する．また，NTCIR-12ShortText

ConversationJapaneseタスクにおける我々のシステムと他チームの結果についても

比較する．
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1.3.論文の構成

第 5章 ある発話状況下におけるデータから学習を行う局所的なモデルと学習デー

タ全体から学習を行う大域的なモデルを並列に用いる事で，発話状況への特化と学

習データサイズとの間のトレードオフを解決する local/globalSEQ2SEQを提案する．

また，提案モデルに対していくつかの内的・外的な発話状況を用いて，その応答性

能への影響を応答選択タスクによって評価する．

第 6章 本研究のまとめを行う．

第 7章 本研究における実験・分析をもとに，今後の課題と展望について述べる．
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第2章 基礎知識

本節では，本研究のために構築した対話システムの中心となる技術であるニューラ

ルネットワークについて自然言語処理への利用という側面から述べる．機械学習に

おいてニューラルネットワークと呼ばれるモデルはいくつかの種類が存在するが，本

節では本研究に関連するものとして，順伝播型ニューラルネットワーク(Feed-forward

NeuralNetwork)の基礎的な仕組みについて述べ，系列データに対して拡張を行った

再帰型ニューラルネットワーク (RecurrentNeuralNetwork)やその派生モデルとして

の Sequence-to-Sequence(SEQ2SEQ)についても説明を行った後，ニューラルネット

ワークを用いて獲得される語の意味の数学的表現についても述べる．

近年，画像処理におけるニューラルネットワークの成功 [7]をきっかけとしてその

有用性への注目が分野を超えて高まり，それに伴い機械翻訳 [8]や文書要約 [9]，対

話応答 [10]など，多くの自然言語処理タスクにおいてその効果が報告されている．

その理由としてはそのモデルの構造から，目的関数の最適化に伴い入力を表す特

徴量が人手によらず獲得される，という点が大きい．また，画像処理における画素

や自然言語における単語・文字のように，入出力として取りうる要素やその組み合

わせの種類が非常に多い場合，単純にその要素を特徴量とした場合，学習データ中

に存在しない組み合わせに対する性能の低下が懸念される．こうした問題はデータ

スパースネス問題と呼ばれる．しかし，ニューラルネットワークにおいてはその高

い汎化性能によって，この問題に対して頑健であることも大きな利点である．

5



2.1.入出力

Input layer (x)Input layer (x)	
	


Hidden layer (h)Hidden layer (h)	
	


Output layer (y)Output layer (y)	
	


図2.1:Feed-forwardNeuralNetwork

2.1 ⼊出⼒

多層パーセプトロンと呼ばれる分類問題における一般的なニューラルネットワーク

（ここでは簡単のため，隠れ層は1層とする）は入力層(inputlayer)x=(x1,...,xn)
T

と隠れ層(hiddenlayer)h=(h1,...,hd)
T，出力層(outputlayer)y=(y1,...,ym)

Tから

なる（図2.1）．nは入力となる特徴量の次元，mは分類先のクラス数であり，dは

対象とするタスクの複雑さに応じてハイパーパラメータとして与えられる．

隠れ層h，出力層yは以下の式によって計算される．

h=fh(Wxx+bh) (2.1)

y=fy(Wyh+by)

隠れ層は入力を抽象化した内部表現に相応する．隠れ層は1層であることをを前

提としたが，多層に設定する場合隠れ層hlの値を用いて後段の隠れ層hl+1を計算す

ることになる．一般に層を増やすほど抽象化された入力の潜在情報が階層的に獲得

可能であるため，十分に例が存在する場合タスクの精度が向上するとされる．その

上で隠れ層の情報を元に，それぞれのクラスに対する確率が出力層として得られる．

Wh,Wyは重み行列，bh,byはバイアス項と呼ばれ，それぞれの層が持つパラメー

タである．これらをまとめてθとする．

θ=(Wh,Wy,bh,by) (2.2)

多層パーセプトロンの学習においては第2.2節で述べる手法を用いて学習データ

からパラメータθの学習を行うことが目的となる．
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2.2.確率的勾配降下法

また fh,fyは活性化関数と呼ばれ，各層の出力への非線形性の導入や正規化を目

的として用いられる．隠れ層においては標準シグモイド関数

f(z)=
1

1+e−z
(2.3)

や双曲線正接関数

f(z)=tanh(z)=
ez−e−z

ez+e−z
(2.4)

ReLU関数

f(z)=max(0,z) (2.5)

などの非線形関数がよく用いられる．一方，分類問題における出力層では出力とし

てそれぞれのクラスに対する確率を得ることが目的であるため，ソフトマックス関数

f(z)j=
ezj

∑K
k=1ezk

(2.6)

を活性化関数として用いることによって出力の総和を 1とする．

2.2 確率的勾配降下法

続いて，多層パーセプトロンのパラメータ θの学習について述べる．

分類問題を対象とする多層パーセプトロンは K件の学習データが与えられた時，

入力 X =(x1,...,xK)とそれらに対する出力 Y =(y1(x1;θ),...,yK(xK;θ))，目標

となる出力 D=(d1,...,dK)を元に，誤差関数

E(θ)=−

K∑

i=1

m∑

j=1

dijlogyij(xi;θ)) (2.7)

を最小化することでの学習を行う．xiは入力特徴量を表す n次元のベクトル，yi,di

はそれぞれのクラスに対する確率を表す m次元のベクトルであり，目標となる出力

diは

di=(0,...,1,...,0)T (2.8)
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のように正解のクラスを表す次元のみが 1であるベクトルとして与えられる．誤差

関数 E(θ)は交差エントロピー (crossentropy)と呼ばれ，交差エントロピーを最小化

することは出力の確率分布を最適化して目標の確率分布に近づけることに相応する．

ニューラルネットワークにおいてしばしば用いられる確率的勾配降下法 (stochastic

gradientdescent,SGD)と呼ばれる学習法では，学習データのあるサンプルに対する

誤差関数を E(θ)とした時，以下の式によってパラメータ θの更新を行う．

θt+1 =θt−ϵ∇E(θt) (2.9)

一般的には学習データ全体から一部のデータを取り出し，それぞれのサンプルから

得られた結果を用いてパラメータを更新する，という事を繰り返す．この方法はミ

ニバッチ学習と呼ばれる．また，ϵは学習係数 (learningrate)と呼ばれる一度の更新

量の大きさを決めるハイパーパラメータであり，∇E(θt)を勾配と呼ぶ．

2.3 誤差逆伝播法

第 2.2節で述べた手法を用いる際，出力層のパラメータについては誤差関数から

直接微分可能であるが隠れ層，特に多層の場合は入力に近い層になるほどその計算

が困難になる．この問題を解決するため，誤差逆伝播法 [11]を用いる．

以下簡単のため，多層パーセプトロンにおける l層目の隠れ層 (k次元)を

hl=(1,hl1,...,hlk)T (2.10)

l−1層と l層の間の重み行列の i行目を

wl
i=(wl

i0,...,wlij,...,wlik) (2.11)

とすることで，隠れ層の常に 1を取る次元に対する重みとしてバイアス項を統一的

に扱う．この時

zl
i=

∑

j

wl
ijh

l−1
j =

∑

j

wl
ijf(zl−1

j ) (2.12)
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2.4. RECURRENTNEURALNETWORK

とすると，ある重み wl
ijの誤差関数への寄与は l層の i番目のユニットの出力のみで

あることから，勾配は

∂E

∂wl
ij

=
∂E

∂zl
i

∂zl
i

∂wl
ij

(2.13)

と表せる．まず，第 2項については式 (2.12)の定義から以下のように簡単に計算可

能である．
∂zl

i

∂wl
ij

　 =hl−1
j (2.14)

また第 1項については，zl
iの変動による誤差関数への寄与は l+1層目のそれぞれの

出力を変化させることでのみ生じることから以下のように変形可能である．

∂E

∂zl
i

=
∑

k

∂E

∂zl+1
k

∂zl+1
k

∂zl
j

(2.15)

ここで式 (2.15)の左辺を δl
iとおく．この時式 (2.14)から

∂E

∂wl
ij

=δl
ih

l−1
j (2.16)

である．式 (2.12)より，式 (2.15)第 2項が直接計算可能であることに注目すると式

(2.15)は

δl
i=

∑

k

δl+1
k (wl+1

kj f′(zl
j)) (2.17)

と変形可能である．出力層における δl
iは直接微分計算が可能であるため，式 (2.17)

のもと出力層から入力層に向かって順に δl
iの計算を行うことで，式 (2.16)と合わせ

てすべての層における勾配が計算可能となる．

2.4 RecurrentNeuralNetwork

ここまでで説明した多層パーセプトロンは順伝播型ニューラルネットワーク (Feed

ForwardNeuralNetwork)と呼ばれるモデルであり，入力が固定長に限定されるため，

音声やテキストをはじめとする可変長の系列データに対して適用することが困難であ
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2.4.RECURRENTNEURALNETWORK

Input layer (x)Input layer (x)	
	


Hidden layer (h)Hidden layer (h)	
	


Output layer (y)Output layer (y)	
	


図2.2:RecurrentNeuralNetwork

るという問題点が存在する．そうしたデータに対しては，本節で述べる再帰型ニュー

ラルネットワーク(RecurentNeuralNetwork,RNN)を用いる．RNN(図2.2)はモデ

ル内に有向閉路を持つモデルであり，各時刻ごとに入力を受取り隠れ層の更新を行

う事で系列データ全体の情報を考慮可能である．ある時刻tの隠れ層h(t)，出力層

y(t)は以下の式によって計算される．

h(t) =f(Whhh(t−1)+Wxhx(t)+bh)

y(t) =f(Whyh(t)+by) (2.18)

RNNの誤差逆伝播計算においてもRNNを時間方向に展開した順伝播型ニューラル

ネットワークとして捉え，最終時刻から順に勾配計算を行うことで同様にパラメー

タの更新が可能である．

自然言語処理における最も一般的な用途としては，言語モデル[12,13]と呼ばれ

る，ある言語における単語の並び順の自然さを表すモデルが挙げられる．RNN言語

モデルにおいてはn語の単語列に対し，i番目までの単語が入力された時にi+1番

目の単語を推測することが目標となる．このモデルに対する入力として，i番目の

単語x(t)は以下のように与えられる．

x(t)=(0,....,1,...,0) (2.19)

式(2.19)は1-of-K表現と呼ばれるベクトル表現であり，あらかじめ定められた入力

単語を表すIDの次元の値が1，それ以外の次元の値は0を取る．
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2.5.SEQUENCE-TO-SEQUENCE

SoftmaxSoftmax	
	


Encoder-state	
Encoder-state	


RNN	
RNN	


Utterance	
Utterance	


...
	


DeDecoder-state	


Response	


coder-state	


Response	


...
	


RNN	
RNN	


図 2.3:Sequence-to-Sequence(SEQ2SEQ)

多くの場合モデルの学習を行う際にハイパーパラメータとして語彙数 Vが定めら

れた上で，学習データにおける出現頻度順の上位 V単語までを既知語とし，それ未

満の単語はすべて未知語を表す IDに置き換えられる．語彙数 Vを大きく設定する

ほど学習データ中の低頻度語についてより適切に解釈することが可能になる一方で，

語彙数はモデルの計算コストに大きく影響するため，現実的には数万から数十万語

程度に抑えざるを得ない．そうした問題を解決すべく，入力を単語ではなくその異

なり数が小さい文字ベースで行おうとする試みも様々なタスクで存在し [14,15]，計

算コストの低さにも関わらず単語ベースのモデルと同程度，場合によっては上回る

結果を残している．

また，RNNには Long-ShortTerm Memory(LSTM)[16,17]や GatedRecurrent

Unit(GRU)[18]をはじめとする複数の派生モデルが存在し，長期系列データに対

する学習能力の高さからこれらの派生モデルが用いられることが多い．本研究の対

話モデルにおいても，RNNとして LSTMを採用した．

2.5 Sequence-to-Sequence

Sequence-to-Sequence(SEQ2SEQ)[19]モデルは Encoder-Decoderモデル [18]の一

種であり，可変長の入力を受け取りそれに応じた可変長の出力を返すモデルである

（図 2.3）．自然言語処理においては入出力は文であり，実際には文を構成する単語
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2.6.語の意味の数学的表現

列，もしくは文字列が系列データとして与えられる．

SEQ2SEQモデルは Encoder,Decoderと呼ばれる 2つの RNNからなる．まず En-

coderで入力系列をすべて受け取った後，最終時刻の Encoderの出力を Decoderの初

期状態とする．その上で Decoder側で RNNと同様に各時刻の出力の計算を一定回

数，もしくは出力終了を意味するクラスが選択されるまで行うことによって可変長

の出力が可能である．モデルの学習はそれぞれの時刻におけるモデルの出力と目標

となる出力に対し，クロスエントロピーの平均を最小化することで行われる．

これらのモデルは当初機械翻訳のモデルとして提案された [19]が，ある文を入力

として受け取りそれに応じた文を出力として返す，というタスク間の類似点から対

話応答においても多くの研究で採用されている [10][20]．

2.6 語の意味の数学的表現

本研究を含む近年の多くの自然言語処理の研究は言語における単語や文を，その

意味を表す実数値ベクトルとして表現した上で扱うという考えに基づいている．こ

の語の意味表現としての実数値ベクトルは分散表現，または Embeddingと呼ばれ，

Hintonら [21]によって提唱された．

分散表現を構築する手法については単語の共起行列に基づくものをはじめとして

多くの手法が提案されてきたが，そのほとんどは分布仮説 [22]と呼ばれる，「ある

語の意味はその周辺に存在する語の分布によって特徴づけられる」という考え方に

基づく．中でも，Mikolovらの手法 [23,24,25]をはじめとした，ニューラルネット

ワークに基づく手法によって学習された分散表現は自然言語処理における様々なタ

スクで大きく性能向上に寄与している．

多くの場合，ニューラルネットワークにおける分散表現の学習は言語モデルの最

適化によって行われる．以下では，RNN言語モデルを例として分散表現の学習につ

いて述べる．

例えば，以下の文から言語モデルの学習を行う場合を考える．

Ihaveacutedog.
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x(t)x(t)	
	


x(t-1)x(t-1)	
	
 x(t+1)x(t+1)	
	
x(t-2)x(t-2)	
	
 x(t+2)x(t+2)	
	


図 2.4:Skip-gram

ここで，第 2.4節で述べたようにモデルの語彙数を V，隠れ層の次元を dとすると，

ある入力単語の 1-of-K表現は，W xh∈Rd×V によって実数ベクトルに変換された上

で隠れ層に入力される．言語モデルは単語の並び，つまり単語の共起情報を元に次

の単語を推定するモデルであるため，“cute”という単語を入力することで “dog”を

はじめとする何かしらの “cute”なものが周囲に共起するということが学習される．

言い換えると，“cute”の 1-of-K表現が W xhによって変換された実数ベクトル xcute

はその共起情報を表すものとなり，分布仮説によるとそれは単語の意味であると考

えられる．“cute”の分散表現とはこうして得られた d次元のベクトル xcuteを指す．

一般的には dの値としては 50～1000に設定される事が多い．

さらに “cute”に近い意味を持つ “pretty”という単語について考えると，xprettyが

入力されることによる周囲の単語の共起への影響は xcuteと近いものとなる．つまり

類似する単語はその分散表現もベクトル空間上で近いものとなるため，コサイン類

似度などの計算によって単語の意味の近さを数学的に計算可能である．また，分散

表現はその意味の四則演算によって

xKing −xMan +xWoman ≃xQueen

のような，意味的な線形性を持つことが経験的に知られている [23]．

より良い語の意味表現を構築しようとする研究 [26,27]や同様の考え方に基いて

文の分散表現を構築しようとする研究 [28,29]は近年非常に盛んであり，いくつかの

派生モデルが存在する．本研究で主に単語の分散表現として用いた用いた word2vec

は，Mikolovらが提案した Skip-gram[25]と呼ばれるモデルによって構築された分
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散表現を指す．

RNN言語モデルが i番目までの文脈単語から i+1番目の単語を推測するモデル

であったのに対し，逆に Skip-gram(図 2.4)は文中のある単語に対する周囲の文脈単

語の推測を行なうモデルであり，一般に RNN言語モデルによって獲得された分散

表現と比べて高性能なものが得られることが知られている．
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第3章 関連研究

本章では関連研究について述べる．本稿では対話応答タスクにおいて，発話を行

う際の時節・人間関係などを総称して発話状況と定義しているが，それ以外のタス

クにおいては必ずしも対象とするデータが発話であるとは限らない．そのため本章

では，データの背後に存在する様々なある種の一貫した特徴を総称してドメインと

呼称する．

3.1 対話応答・機械翻訳における近年の研究

本節では対話応答・機械翻訳における関連研究について述べる．ここで機械翻訳

に関する研究も紹介する理由としては，入出力が文，実際には文を構成する単語列

や文字列であるという両タスクの共通点から，機械翻訳において有効な手法が対話

応答でも適用可能である場合が多いためである [3,30]．

Higashinakaらは連続した発話の中で，それ以前の文脈を考慮した上で現在の対話

行為（例:挨拶，質問 事実，情報提供など）の種類を決定すべく，高頻度語の bag-

of-words特徴量を用いた無限 HMMによって発話クラスタリングを行っている [31]．

実験では，従来手法である ChineseRestaurantProcess(CRP)に対して，系列的な情

報を考慮することによってより高精度に発話の対話行為を認識することが出来るこ

とを示した．

Ritterら [3]はマイクロブログに含まれる膨大な対話データに着目し、発話から応

答への翻訳と解釈することで統計的機械翻訳手法を用いて対話をモデル化し，統計

的対話モデルの研究の道を開拓した。

Hasegawaらは発話が聞き手に対し喚起させる感情の種類に着目し，人手で作成し
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た少数の規則によって Twitterから取得した大規模な対話データを怒り，喜び，悲し

みなどといった 9つのカテゴリに分類した感情タグ付き対話コーパスを構築してい

る [6]．実験では，そのコーパスから統計的対話モデルを学習することで特定の感情

を喚起するような応答の生成を試みている．

機械翻訳や文生成タスクにおける数々の研究 [32,33,34]においてニューラルネッ

トワークを用いたモデルの有効性が注目されるにつれ，対話応答タスクにおいても

ニューラル翻訳モデルをベースとしたモデルが多くの研究において用いられている．

続いて述べる 2つのニューラルネットワークに基づく研究は，我々の研究にとって

特に重要な位置を占める．

Liらは，統計的対話モデルにおける応答の一貫性の低さを問題とした [20]．統計

的対話モデルは主に不特定多数の発話・応答者による会話データを用いてモデルの

学習を行うことが多いため，「どこに住んでいますか？」と尋ねられた時は「東京

です」と返答し，続いて「どこ住み？」と尋ねられた時は「大阪」と返答してしま

うような例が頻発する．そのため，彼らは会話データをもとにユーザをいくつかの

ユーザタイプへとクラスタリングし，ニューラル対話モデルにおいてある応答があ

るユーザタイプによって行われた，という情報を user-embeddingと呼ばれる実数値

ベクトルとしてモデルに与えた上で応答の最適化を行うことで，ユーザタイプごと

に一貫した応答を得ることに成功している．

Johnsonらは，ニューラル翻訳モデルを用いた多国語の機械翻訳において，翻訳先

あるいは翻訳元の言語を表す embeddingを入力の先頭に加える，というシンプルな

方法によって，複数の言語からなる学習データから単一のモデルの学習を行い，複

数言語間での翻訳を可能にした [35]．

これらの 2つの研究について，Liらの研究では発話者・応答者の性質，Johnsonら

の研究では言語の差異を対象として，我々が対話応答タスクにおいて発話状況と呼

ぶ，入出力文の背後に存在する一貫した特徴をモデルに取り入れることで性能を向

上させている．両者の手法はそのネットワークの構造は異なるものの，発話状況を

embeddingと呼ばれる数百次元の実数ベクトルとして表現した上でモデルに追加し

ている，という点が共通する．
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その一方で我々の本研究における提案手法では，学習データ全体の中に存在する

発話状況の差異に対してモデルを独立に学習させることによって，それぞれのモデ

ルはある発話状況における発話のより細かい差異を捉えた上で，そり適切に発話を

解釈した応答を行うことが可能になる．

前者のアプローチと，後者のアプローチは異なる長所・短所を持ち，どちらが効

果的であるかについては学習データの性質によって異なると考えられるため，定性

的な議論は困難である．そのため，我々は第 5章で行う実験において，彼らの手法

を実装した上で提案手法との比較を行った．学習・評価データとしてはマイクロブ

ログにおける会話データを用いることで，実際の対話応答に近い環境における比較

となるように実験設定を行った．

3.2 ドメイン適応

第 1章では，教師あり学習に基づく対話モデルにおいて，目的とする発話状況（ド

メイン）において為された会話を学習データとして用いることによるシステムの性

能の向上の可能性について述べた．

しかし現実には，対象とするドメインにおける学習データが十分に取得出来ない

場合が存在する．そのため，ドメイン適応と呼ばれる，異なるドメインのコーパス

から得られたモデルをタスクの対象となるドメインに適応させることを目的とした

研究や，あるドメインにおけるデータの中でのサブドメインを形成することを目的

とした研究が行われている．

本研究と基本的な考えを共通するものとして，機械翻訳タスクにおけるドメイン

適応に関する Yamamotoらの研究がある [36]．彼らの手法では，各クラスタにおけ

る言語モデルのパープレキシティを最小化するような形で文の組の再配置を繰り返

すことで，詳細で一貫性のあるクラスタを得た後，それぞれのクラスタごとに翻訳

モデルを構築している．実験では，日英翻訳タスクにおいて BLEUスコアの改善が

得られることを確認した．しかし，異なるドメインに対してモデル単位で独立に学

習を行うことによって，個々のモデルの学習データサイズが減少してしまうという
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3.2.ドメイン適応

問題が残る．

DaumeIIIら [37]の研究，Kimらの研究 [38]は我々の研究と多くの共通点を持つ．

DaumeIIIらの提案した手法は FeatureAugmentationと呼ばれ，学習データが 2種類

のドメイン s,tのどちらかに属し，かつ入力として特徴量ベクトル xが与えられた

時に，x1=x2=xとした上でドメイン sでは

Φs=(x1,x2,0) (3.1)

と，ドメイン tでは

Φt=(x1,0,x2) (3.2)

とモデルへの入力を拡張する．こうすることによって，x1に対応する部分につい

てはドメイン共通の要素を，x2に対応する部分についてはドメイン固有の要素を学

習することが可能になる．実験においては固有表現抽出をはじめとする様々なタス

クによって，提案手法の有効性を確認した．

また DaumeIIIらの研究に基づき，その手法をニューラルネットワークによるも

のに拡張したものが Kimraの研究 [38]である．彼らはドメインに対してそれぞれ学

習を行った独立なネットワークと，ドメイン共通のネットワークによる出力を合わ

せる事でニューラルネットワークにおける FeatureAugmentationを実現した．それ

に加えて，SharedStructureLearningFrameworkと呼ばれるドメイン共通部分の構造

に若干の変更を加えたモデルの提案を行い，様々なドメインにおける系列ラベリン

グにおいてその性能の評価を行っている．

我々の研究とこれらの関連研究の大きな違いは，ドメインの差異を既知とするか

否かにある．つまりこうした既存のドメイン適応の多くは主にコーパスの差異をド

メインの違いとして扱っているのに対し，我々の研究は文書要約タスクにおける談

話構造の利用 [39]や，機械翻訳タスクにおける句構造情報の利用 [40]に関する研究

のように，陽に与えられてはいないがデータ中に存在すると考えられる差異の分類

を行うことで，従来の学習モデルにおいて十分に意識することが出来ていなかった

情報を取り入れ，応答性能の向上を行うものである．
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第4章 発話内容から発話状況を推測す

る応答選択システム

提案手法では，雑談対話（データ）をより細かな発話状況（サブドメイン）に分

割し，得られたサブドメインごとに複数の対話モデルを訓練することで，全データ

を用いた単一の対話モデルよりも良い性能が得られるのではないかという発想に基

づいている．しかし当然ながらデータを分割すればするほど，一つのサブドメイン

あたりの学習データは少なくなる．従って，発話状況を考慮することによる性能の

向上は学習データの減少による個々のモデルの性能の低下をどこまで担保出来るの

かという点がこの研究において注目する点である．

図 4.1に，我々の提案する対話システムの全体図を示す．以降で，順に各コンポー

ネントについて述べる．

4.1 発話内容の分散表現に基づく発話状況のクラスタリ

ング

まず，我々は発話内容をクラスタリングすることで発話状況を得る．しかしオン

ライン対話では一つの発話が短いため，従来の bag-of-words表現に基づき発話をク

ラスタリングするとデータの可塑性のため適切なクラスタリングが難しい．そこで，

我々は word2vecと呼ばれる Mikolovら [25]が提案した単語の分散表現（単語ベク

トル）を用いて発話を密ベクトルで表現し，クラスタリングを行う．

クラスタリングの手順としてはまず，対話モデルの学習データとして，我々が対

象とする Twitterから取得した雑談対話（発話-応答ペア）の各発話を形態素解析器

19



4.1.発話内容の分散表現に基づく発話状況のクラスタリング

図 4.1:システムの全体図

MeCab1を用いて各形態素に分割する．この際，今回対象となるデータには新語が

多く含まれていると予想されるため，それらに対応した辞書である mecab-ipadic-

neologd2を用いた．このようにして得たそれぞれの発話中の形態素（単語）につい

て，（事前に構築した）単語ベクトルの平均を取ることで発話全体のベクトル表現を

構築する．その上で，発話のベクトル表現に対して k-meansクラスタリングを適用

し，発話状況の共通する発話-応答ペアを収集した．

1http://taku910.github.io/mecab/
2https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd
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4.2.SUPPORTVECTORMACHINEを用いた応答候補の選択

4.2 SupportVector Machineを⽤いた応答候補の選択

第??節で述べる手法を用いた提案手法による応答の妥当性の判断は計算コストが

大きく，数十万件ほどの応答候補から応答選択タスクを行う場合，それぞれの発話に

対するその応答候補全ての妥当性を計算するのは現実的ではない．そのため，我々

は二値分類器を用いて応答候補の事前絞込を行った．

具体的には、大量の訓練例からの非線形学習をサポートした kernelslicing[41]を

実装した Opal3を用いて，発話と応答の bag-of-words(BOW)を素性とする分類器を

学習した．この際に，カーネルとして二次の多項式カーネルを利用することで、発

話と応答の BOWの組み合わせを考慮することが可能になり、発話に対する適切な

応答に含まれる単語の組み合わせを捉えている．

学習データとしては，各発話に対して実際の応答との組み合わせを正例とし，応

答候補からランダムに選んだ応答を正例と同じ数だけ負例として与えている．その

後，テストデータの発話に対してそれぞれの応答候補の二値分類を行い，その分離

平面からのマージンの大きさによって順位付けしている．

4.3 RecurrentNeuralNetwork⾔語モデルを⽤いた応答

候補の順位付け

第??節で述べた手法に基いて対話データから得られたサブドメインごとの対話デー

タを学習データとして，第 2.4節で述べた RNN言語モデルを用いて応答選択を行う．

本節で行う実験では，この RNN言語モデルを応用して応答選択モデルを構築して

いる．具体的には，会話データにおけるある発話とそれに対する応答を，区切りと

なるトークンを挟んで繋げた一文を 1つの発話・応答の組として与え，応答を構成

する単語列のソフトマックス損失の平均によって応答候補の順位付けを行った．ソ

フトマックス損失は 2つの異なる確率分布の間に定義される尺度であり，値が低い

ほど適切な応答とみなすことができる．

3http://www.tkl.iis.u-tokyo.ac.jp/̃ ynaga/opal/
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4.4.実験

応答選択の手順としては，まずテストデータに含まれる各発話に対して，第 4.1節

と同様にベクトル表現を与える．次に，第 4.1節で得られたサブドメインとなるク

ラスタのうち，中心がこの発話ベクトルから最も近いものを選択し，発話状況を推

定する．最後に，選ばれたサブドメインのクラスタから作られた言語モデルを応答

選択に用いる．今回我々の応答モデルは長期依存が存在する時系列データに対して

有効な LSTM[16]を用いた．

この際，システムは 2種類の方法で発話に対する応答が可能である．1つが既に

存在する応答候補を与えられた発話と組にして与えることで応答候補からの選択を

行うというものであり，もう 1つが発話と区切りトークンのみを与え，その入力を

前提とした上で最尤の単語を選択し，入力に追加する．これを文の終端記号（EOS）

が登場するまで繰り返して応答を生成する，というものである．後者は多くの応答

候補に対するスコアを計算する必要がない点において低コストであるが，生成され

た応答がどの程度適切であるかを客観的な基準に基いて自動評価するのは困難であ

る．そのため，本節では前者の応答候補からの選択によって評価を行う．

4.4 実験

本章において，我々は主に以下の 2つの実験を行った．

1.人手によらない低コストな評価方法として，小規模な応答候補から選択され

た結果が正解の応答を含む割合による評価実験を行った．応答選択には第 4.1

節，第 4.3節の手法を用いた．

2. NTCIR-12ShortTextConversationタスク [42]においてシステム全体の評価の

ために行った実験であり，膨大な応答候補の中から第 4.1節，第 4.2節，第 4.3

節の全ての手法を使って選択された応答の人手評価を行った．

また予備実験として，発話・応答の間では近い意味の単語が出現しやすいという

経験則から，発話・応答に含まれるそれぞれの単語について word2vecを用いて訓練

した単語ベクトルのコサイン類似度を発話-応答間で計算し，top-n組の単語の類似
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4.4.実験

度平均によって応答のスコアリングを行った．しかし nの値や類似度計算の対象と

する単語の品詞の制限によらず，結果はほとんどランダム選択と変わらないもので

あった．

4.4.1 実験設定

実験にあたって，我々は学習・評価のために3種類のデータセットを用いた．1つは

NTCIR-12ShortTextConversationJapaneseタスク [42]において指定された 500,000

組のツイート・リプライ IDのうち，TwitterAPIを用いて取得できた 421,050組か

らなるデータセットである（以降，NTCIR-devデータセットと呼ぶ）．2つ目は，人

手評価によるテストのために同タスクから配布された，202組のツイート・リプラ

イ IDからなるデータセットである（以降，NTCIR-testデータセットと呼ぶ）．3つ

目は，我々の研究室において 2011年 3月より継続的に収集している Twitterのデー

タセットを元に構築したものである 4．その中でも本節で行う実験で用いたものは，

2011年から 2013年までに収集したおよそ 230,000,000組のツイート・リプライから

なるデータセットである（以降，UTデータセットと呼ぶ）．

我々はまず，分散表現を用いた発話のクラスタリングによって，ツイートデータ

をそれぞれのサブドメインごとに分割するために，word2vec5を用いた skip-gramに

よる単語ベクトルを UTデータセットから学習した．この際，単語ベクトルの次元

数は 200，skip-gramにおける窓幅は 5に設定している．

次に，NTCIR-devデータセットの中から選択した 100,000組のツイート・リプラ

イに対し，そのツイート部分に含まれるそれぞれの単語のベクトルを平均する事で，

そのツイート全体を表すベクトルとする．このベクトルに対して scikit-learn6で実

装されている k-meansクラスタリングを適用した．k-meansのクラスタ数について

は 1から 40までの範囲を試し，その結果として得られた各クラスタのツイートと，

4収集の対象とするユーザとしては，2011年 3月に 30名程度の著名な日本人ユーザを選択し，そ
のユーザのタイムラインを公式 APIで継続的に収集するとともに，それらのユーザがメンション・
リツイートを行ったユーザのタイムラインも収集対象として追加することで拡大していった．

5https://code.google.com/archive/p/word2vec/
6http://scikit-learn.org/stable/
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4.4.実験

それに伴うリプライを発話に対する適切な応答として考え，TensorFlow7を用いて実

装された LSTMの訓練に用いた．また，LSTMのハイパーパラメータについては事

前に NTCIR-devデータセットの中の一部を用いてチューニングを行った．次に，テ

ストデータと評価尺度について述べる．

応答候補の順位付けに対する⾃動評価 テストデータとしては NTCIR-devデータ

セットから選んだ 1000件のツイート・リプライの組を発話に対する正しい応答の

組として選択し，その 1000件のそれぞれに対して UTデータセットからランダムに

選んだ 19応答を応答候補として加えた．そのようにして，問題となる 1000件のツ

イートそれぞれに対する，正解のリプライを含んだ 20応答を得た．

その上で，前述した学習データを用いてクラスタごとに訓練した LSTMを用いて，

その応答候補の応答としての妥当さを順位付けする．評価指標としては Wu ら [43]

の 1intP@kを用いた．これは，t件の応答から k応答選択した時，正解の応答が

含まれている割合を指す．本実験では，t=20,k=3に設定した．この実験に関す

る結果は第 4.4.2節で述べる．

NTCIR-12STCタスクにおける第三者評価 テストデータについて，発話について

は NTCIR-testデータセットの 202件を用いた上で，それぞれの発話に対し，NTCIR-

devデータセット全体から応答候補の選択を行う．この際，NTCIR-devデータセッ

トは NTCIR-testデータセットのそれぞれの発話に対して実際に行われた応答を含ん

でいないため，発話・応答内容を考慮しない何らかの手段で実際に行われた応答を

選ぶという手段は不可能である．

また，応答候補の数が膨大であるため，第 4.2節で述べた分類器を用いて応答候

補を 421,050件から 500件に絞込みを行った上で，その 500件から LSTMを用いて

応答候補の順位付けを行った．このようにして得られた応答に対してそれぞれ上位

5件を提出し，人手評価を行う．

また分類器の訓練については，NTCIR-devデータセットの中からランダムに420,850

7https://www.tensorflow.org/
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4.4.実験

手法 精度 (1in20P@3)

ランダム選択 15.0%

ベースライン (k=1) 30.8%

提案手法 (k=10) 33.2%

提案手法 (k=20) 35.4%

提案手法 (k=40) 35.0%

表 4.1:実験結果:応答候補の精度 (1in20P@3)(kはクラスタ数)

組の発話・応答を正例として選択し，それらの発話に対する同数の応答を UTデータ

セットから負例として選択した（合計で，841,700組の発話・応答を用いた）．NTCIR-

devデータセットのうち分類器の訓練に用いなかった 200組については，分類器に

よる応答の事前絞込性能の評価のために用いた．これについては NTCIR-testデータ

セットに対する実験結果と合わせて，第 4.4.3節で述べる．

4.4.2 応答候補の順位付けに対する⾃動評価

この実験では提案手法のクラスタ数 kに対し，全データを単一のモデルの上で訓

練したベースライン (k=1)と，kを 10,20,40に設定したものとの比較を行った

（表 4.1）．以降，k=1のものを singleモデル，k=10,20,40のものを k-clusterモデ

ルと呼ぶ．実験結果では，いずれの場合も k-clusterモデルの精度がベースラインと

なる singleモデルを上回っている．

その中でも，最も良い結果が得られた 20-clusterモデルについてさらに詳細な分

析を行う．表 4.2に 20-clusterモデルの各クラスタごとの singleモデルとの比較結果

を，表 4.3にベースラインと提案手法の応答選択結果の一部を示す．「サブドメイン」

は，我々が各クラスタに含まれるツイートの内容から判断し，手動でラベル付けし

たものである．「要素数」はそれぞれのクラスタで訓練・テストに用いられた発話-

応答ペアの数であり，「正解数」では同じ 1000問のテストケースに対して，ベース

ラインとなる singleモデルと 20-clusterモデルの正解数を比較している．

まず，各クラスタのサイズと精度の向上率に注目すると，小さなクラスタ (～5000)

については応答のパターンが限られている事から元々の正解率が比較的高い事もあ
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4.4.実験

ID サブドメイン #要素数 #正解数 精度向上

(話題，単語，口調) train test 提案手法 ベースライン ∆#正解数
#要素数(test)

13 - 11801 108 38 27 10.19%
7 - 11524 124 37 32 4.03%

14 政治，経済，社会問題 10294 130 48 38 7.69%
3 - 9743 94 32 23 9.57%

16 アニメ・漫画 6747 56 11 10 1.79%
12 - 6552 66 24 23 1.52%

19 ゲーム 5677 50 13 5 16.00%
10 - 5627 45 14 13 2.22%
1 ’!’,’?’ 5190 63 17 15 3.17%

0 眠い，辛い，愚痴 5064 52 17 21 -7.69%
15 - 4908 50 22 24 -4.00%

17 数字 3803 31 5 7 -6.45%

6 飲食 2630 16 6 4 12.50%

2 フォロー,RTありがとう (フランク) 2252 33 29 30 -3.03%

18 ’!!!’を含む 1869 17 8 8 0.00%

8 フォロー,RTありがとう (丁寧) 1553 13 12 12 0.00%

4 挨拶 1537 21 7 6 4.76%

9 ‘···’を含む 1326 12 3 2 8.33%

5 おはようございます 1174 13 9 6 23.08%

11 叫び，連呼 729 6 2 2 0.00%

合計 100000 1000 354 308 4.60%

表4.2:提案手法(k=20)とベースライン(k=1)のそれぞれのクラスタにおける結

果の比較

り，精度向上はしたものの際立った変化は見られなかった．大きなクラスタ(5000

～)については軒並み精度が上昇しており，件数で比較した全体の精度の上昇への

寄与も主に大きなクラスタによるものである．全体としては，20クラスタ中13ク

ラスタで精度の向上が確認された．

我々が学習データの量とモデルの精度の関係について検証するために行った予備

実験によると，同じテストデータに対して，学習データ数10,000件のsingleモデル

の精度は26.1%であった．学習データ100,000件のsingleモデルと比較するとその

精度は4.7%低下している．それに対しsingleモデルと比較して，k-clusterモデルの

それぞれのクラスタでは1つのモデルあたりの学習データのサイズが0.7%～11.8%

となっている事を考えると，おおむねサブドメインへの分割による効果はデータの

減少を十分に補償していると言える．

これらの結果から，サブドメインへの分割によって自身のドメインと関連性の薄

い応答が学習データから削減され，それぞれのモデルの詳密化によってより良い学
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4.4.実験

発話 応答（正解） 応答（ベースライン） 応答（提案手法） (k=
20)

あ、見るの忘れてた。お
めでとう！

ありー！ 見直してくれ
てありがとう！

今年は 1年ありがとう
ございました

ありー！ 見直してくれ
てありがとう！

映画も見ました？ 僕は
両方見ました！

映画も見ましたよ― あ り が と う ご ざ い ま
す！ よろしくお願いし
ます！

映画も見ましたよ―

一言のやつ相変わらず
バカなんでしょうね

それだけかい！ 笑 おかえりなさい！ お疲
れ様でした

それな！ 楽しみにして
る！！

そちらの学校は楽しい
の？

楽しいよ。 お疲れ様でした！ 楽しいよ。

ベジータが体モノマネ
と対になってたってこ
とだよね。 すごい … 。

それね！ ほんとすごい
ですよね！

おはようございます。
家に帰るのが怖いです
笑

それね！ ほんとすごい
ですよね！ 　

アプリのランキングに
ひどいやつがあって笑
った

◯◯、16日てご飯食べ
いくよね？

うわ、お大事にしてくだ
さい。

たまにありますね。 あ
れ、なんなんでしょう。

俺も九段下の駅をおり
て坂道を人の流れ追い
越して行きてーなー

そこから見えるひかる
た ま ね ぎ 見 た こ と あ
る？？

え？ ええっっ！？ おめ
ですぅぅ！！！

そうそう！ 結構邪魔よ
ね、あれ。

質問です！！ LINEで
話したことない先輩を
ブロックして削除する
のはやめた方がいいで
すか？

やめた方がいいと思う
よ・・・

お つ か れ さ ま で
す・・・！

やめた方がいいと思う
よ・・・

あれ、昨日飲みまくっ
てなんかやらかしたか
な 六万くらい消えてる
まぁいいか

６万飛ばすなんてなん
て大人だ・・・

うわああああ！ なつか
しい!

お疲れ様でした。良い
ライブになったかな？

カントリーマァムのド
リンクのやつが見つか
りません。

ローソン限定じゃなか
ったっけ？

先輩、おはよーございま
す♪

ローソン限定じゃなか
ったっけ？

ロックスターとレッド
ブルを連続で飲むと気
持ち悪いね。 特にね。

当たり前だよね。 今日
はね。 ありがとうね。

来年もよろしくお願い
いたします。

アヤちゃんだね。。 癒さ
れたよね。。

表 4.3:提案手法によってベースラインの典型応答が改善された例 (top-1のものを表

示).

習が行われた，と説明できる．例えば，singleモデルにおける応答選択の失敗例とし

ては「おはよう」などのような高頻度な応答（典型応答）が過剰に学習された結果，

不適切な状況でもそれらの応答を選択してしまうというものであった．しかし提案
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4.4.実験

図 4.2:NTCIR-testデータセットを用いた評価結果

手法によって，「おはよう」と返す事が自然な発話の大部分はサブドメインとして別

のクラスタに分割される．その結果，それ以外のクラスタにおける典型応答の頻度

は下がり，頻出する応答を過剰に選択してしまう問題が緩和されたと考える．一方，

小さなクラスタを構成するサブドメイン，誕生日のお祝いや起床・就寝、フォロー・

RTに関する挨拶，などはある種典型的な応答が存在するような発話であり，そうし

た発話に対する典型的な応答がより適切に学習できている，と解釈可能である．

4.4.3 NTCIR-12STCタスクにおける⼈⼿評価

第 4.4.2節に対し，本節で行う実験は選択された応答に対する人手評価によってシ

ステム全体の評価を行うことを目的とするものである．その際に行われる人手評価

では，選択された応答について 0(inappropriate),1(appropriateinsomecontext),and

2(appropriate)の三段階のラベルが複数のアノテータによって付与される．

これらのラベルに対して，提出した応答の上位 n件に対する評価結果が 2であっ

た割合を 2-rankn，1または 2であった割合を 1,2-ranknとして表す．この 2つに対

して n=1の結果と n=5の結果，計 4通りを図 4.2に示す．

今回我々は 2種類の応答選択結果を提出した．R1は第 4.1節，第 4.2節，第 4.3節
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4.4.実験

図 4.3:分類器による応答絞込性能の評価

で述べた 3つの手法，すなわちクラスタリング，二値分類器による応答の事前絞込，

LSTMによる応答モデルの全てを用いた結果で，R2は二値分類器による事前絞込の

スコアが高いものをそのまま採用した結果である．

それに加えて我々は分類器によって自然絞込された応答候補がどの程度適切であ

るかを確認すべく，順位付けされた応答候補の内、正解の応答が上位 N位以内に存在

する割合によって分類器による応答選択性能を評価した。 NTCIR-devデータセット

からランダムに選択した 200組を正解のセットとし，それ以外の 420K(420850)組の

応答部分を応答候補としている。また、この実験では異なるサイズのデータ（8.4M,

840K）によって訓練された 2つの分類器について比較している． 図 4.3にその結果

を示す。分類器の性能は学習データのサイズに対して良くスケールするため，より

多くのデータを用いることによって質の高い応答の事前絞込が可能であると期待さ

れる一方で，大きな方の分類器であっても上位 500位に正解のツイートが存在する

のは 16%と十分とは言えない割合であり、LSTMを用いた手法の高速化を行い，現

実的に計算可能な応答候補の数を向上させることが必須である。

NTCIR12-STCタスクにおける他チームとの比較結果を図 4.4に示す．他チームの
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図4.4:結果の他チームとの比較(1,2-rank1)

結果については複数提出したもののうち，最も数値が高いものを表示している．現

実的に対話システムに許される計算時間を考慮し，全応答候補から0.1%(500,000応

答から500応答)に事前絞込みを行った上での結果にも関わらず，我々の提案手法

[44]は他チームと比較しても概ね良い結果を残しており，かつ応答候補の絞込のた

めの分類器のみを用いた結果(R2)に対して大きく結果が改善されている．

また，他チームが用いた手法の比較についても述べる．まずteam2[45],team4[46],

team5は[47]それぞれ異なる手法(LatentDirichletAllocation(LDA)，TF-IDF,word2vec)

を用いて発話・応答文の類似度計算を行い，それらを手がかりとして応答選択を行っ

ている．

team3[48]については同様にTF-IDfやword2vecを元に計算した類似度を用いて直

接応答選択を行う手法や，類似度やその他の特徴量を手がかりとした教師あり学習

によってある応答の適切さを計算する手法を用いている．

team6はword2vecに基づく類似度を手がかりとした手法に加え，単語の共起につ

いてのグラフ構造を元に応答選択を行う手法を用いている．

また，最も優れた結果を残したteam1は発話・応答のパターンや構造に注目した

ルールベースの対話モデルであったことは特筆すべきである．本タスクのように，

学習データが比較的小規模であるような場合にはルールベース対話モデルは依然大

30



4.4.実験

きな効果を持つ．また，こうした手法は教師あり学習に基づく場合と比べてエラー

分析が容易であり，多様性を犠牲にする反面で明らかに不自然な応答は抑制される

傾向にある．そのため，現在の実用的な対話システムにおいては統計的対話モデル

とルールベース対話モデルとの融合 [5]を行うことによって，両者の利点を享受す

ることが現実的であると考える．
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第5章 多様な発話状況を考慮した

ニューラル対話モデル

第 4章では発話内容からクラスタリングに基づく内的な発話状況の分類を行い，

独立にモデルを訓練することによって応答性能が向上することを確認した．しかし

その一方で，モデルごとに学習データを分割する事によって発話状況の影響が小さ

い，普遍的な言語的知識の学習が妨げられてしまうという問題点は未解決である．

また，データサイズが小さくなることで 1つのモデルあたりの学習時間は若干軽減

されるものの，複数のモデルを学習するため計算コストが大きいという点も問題で

ある．

そのため本章では SEQ2SEQ対話モデル [30]をベースに，単一モデル内で大域的

な情報と発話状況に応じた局所的な情報を並列に考慮する Local/GlobalSEQ2SEQモ

デルを提案し，その効果の検証を行う．

5.1 提案⼿法

5.1.1 SEQ2SEQ対話モデル

本節で行う実験において，我々は SEQ2SEQ対話モデルを採用した．SEQ2SEQ対

話モデルでは発話を入力とし，まず Encoderと呼ばれる RNNによって発話の単語列

を順次読み込み，発話内容を表現する実数値ベクトルに変換する．続いて，得られ

た実数値ベクトルを Decoderと呼ばれる RNNの初期状態とし，RNNの内部状態に

基づいて単語を一単語ずつ入出力する．
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図 5.1:Local/GlobalSEQ2SEQ

本研究では RNNとして Long-ShortTermMemory(LSTM)[16]を採用し，応答選

択テストの際は応答候補文に対し，各タイムステップにおけるクロスエントロピー

損失の平均を擬似的なスコアとして用いて応答候補の順位付けを行う．また，ソフ

トマックス関数としては Jeanら [49]の sampledsoftmaxを用いることで，高コスト

なソフトマックス関数における計算の高速化を行った．

5.1.2 発話状況を考慮した対話モデル

発話状況を考慮したニューラル対話モデルを訓練するにあたって，発話以外の情

報をモデルで考慮する方法としては

(1)発話状況に応じて一部のパラメタを独立に訓練する

(2)発話状況を特徴量として外部から与える [20,35]

の 2通りが考えられるが，本研究では前者に基づく Local/GlobalSEQ2SEQを提案

する．

提案モデルでは Encoder,Decoder共に 2種類の RNNを同時に訓練する．1つは

発話状況によらず共通して用いる Global-RNN，もう 1つは発話状況ごとに独立な

Local-RNNであり，その 2つの出力を平均することで全体の出力を得る (図 5.1)．ま
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た Local-RNNのみを用いたモデルでの予備実験も行ったが 1，Global-RNNを加えた

場合と比べいずれも低い性能しか得られなかったため，第 5.2節では後者の結果の

みを記す．

5.1.3 着⽬する発話状況

対話に付随する発話状況としては様々なものがあるが，第 1.1節で述べたように，

本稿では発話内容に基づく内的な発話状況と，発話時間・場所や発話者間の人間関

係などに基づく外的な発話状況に分けて，それぞれ用いることを検討する．提案モ

デルは発話状況が所与であると仮定するため，それぞれについて教師無しで（安価

に）得られる発話状況として，以下を用いる．

content 内的な発話状況については第 4章に倣って発話内容を実数値ベクトルで表

現し，それをクラスタリングすることで得る．具体的には，対話モデルの学習データ

を用いて word2vec2で単語のベクトル表現を得た後，発話中の単語のベクトル表現

を平均することで発話のベクトル表現を得る．得られた発話ベクトル表現を yakmo3

による k-meansクラスタリングを用いて分割・分類し，得られたクラスタを発話状

況とみなす．実験では，発話状況の分割数 kは 10に固定した．

season/month/hour-n 外的な発話状況については，今回のデータセットにおいて自

明に利用できるタイムスタンプを用いる．具体的には発話のタイムスタンプを元に

1-12月の 12種類（月ごと）への分割と，3-5月,6-8月,9-11月,12-2月の 4種類（春

夏秋冬）への分割を行った．分割数ごとに季節単位で分けたものを season，月単位

で分けたものを monthと呼ぶ．

また朝や夜といった発話時の時間も応答に影響すると考えられる事から，同じく

外的な発話状況として採用した．具体的には season/monthと同様のタイムスタンプ

1embedding/softmaxlayerを共有しているという違いはあるが，第 4.3節とほぼ同一のモデルであ
る．

2https://code.google.com/p/word2vec/
3http://www.tkl.iis.u-tokyo.ac.jp/̃ ynaga/yakmo/
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を用いて，その時刻について分割を行った．分割は 0時から 6時間ごとに 4種類へ

の分割と，同じく 0時から 3時間ごとに 8種類への分割を行った．それらについて

は hour-nと呼ぶ．

本稿では人間関係や場所のような，現在用いるマイクロブログの対話データでは

陽に与えられず，推定が必要な外的な発話状況の利用については今後の課題とする．

5.2 実験

提案手法の有効性を検証するため，応答選択タスクによって手法の評価を行う．

5.2.1 設定

学習・評価データ 学習・評価のためのデータセットとしては，我々の研究室におい

て 2011年 3月より継続的に収集している Twitterのデータ (第 4.4.1節で述べた UT-

データセットの構築元データを更新したもの)から構築した．具体的には，各投稿

（ツイート）を発話とみなし，あるツイートとそれに対するリプライを 1組の発話・応

答ペアとした上で，学習データとして 2014年から約 23,563,865組，テストデータと

して 2015年の各月から 500組ずつ合計 6,000組を抽出し，それに加えてダミー応答

候補として同年のツイートからランダムに 114,000応答を抽出した．続いて MeCab

を用いて各発話・応答を形態素に分割した．テストに用いたデータはすべて 20単語

以下のものに制限している．また発話は他のツイートに対するリプライとなってい

ないものに限定することで，リプライの連鎖の中に存在する文脈の不足によって回

答不能となるケースを可能な限り減らしている．

488

⽐較モデル 実験では以下の 4つのモデルを比較する．

Baseline(SEQ2SEQ)[19]第 2.5節参照．

Local/GlobalSEQ2SEQ(提案⼿法)第 5.1.2節参照．
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5.2:Domain-Embedding

図 5.3:Domain-Header

Domain-Embedding[20] 入力に加えて発話状況を表現するベクトル(Domain-Embedding)

を RNNの各時刻の入力と結合させる (図 5.2)．この Embeddingについても，

応答の最適化から同時学習が行われる．

Domain-Header[35] 発話を構成する単語列の先頭にその発話の発話状況を表す ID

を加える (図 5.3)．発話状況の IDは他の単語と同様に Embeddingとして入力

され，応答の最適化の際に同時学習される．

以上のモデルを TensorFlow4を用いて実装した．RNNは 3層の多層 LSTMを採用

し，最適化は Adam[50]によって行った．主要なハイパーパラメータは語彙:100,000

word，隠れ層:200次元，dropout率:0.25，初期学習率:1e-5に設定した．

4https://www.tensorflow.org/
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評価⼿順 前述した学習データを用いて訓練した各モデルについて応答選択テスト

を行う．具体的にはあるツイートに対し，実際に行われたリプライとダミー応答候

補から最大 19応答，合計最大 20応答候補から応答としての妥当さを順位付けする．

評価尺度としては Wu ら [43]の 1intP@kを用いる．これは，t個の応答候補の中

から k応答選択し，その中に実際に行われたリプライが含まれている割合を意味す

る．tと kの値については，同じく Wuらの研究にならって 2P@1,5P@1,5P@2,ま

た第 4章における実験と同様に 20P@3を用いた．5P@2,20P@3において kの値を

1より大きなものとする，つまり正解として複数候補選択することを許す理由とし

ては応答候補の数が増えた際に，正解の（実際に行われた）応答では無いが人間の

感覚では同様に適切な応答であると考えられるものが存在する可能性を考慮してい

るためである．

5.2.2 結果と考察

第 5.1.3節で述べた発話状況に対し，第 5.2.1節で述べた 4つの手法を用いて実

験を行った (表 5.1～表 5.5)．結果，我々が提案する Local/GlobalSEQ2SEQがベー

スラインの結果を上回り，平均的に最も良い応答性能を示した．その理由としては

Domain-Embedding,Domain-Headerは発話状況を表現するベクトルを入力するモデ

ルであるため，Embeddingが入力系列もしくは RNN内部で入力とともに繰り返し

行列演算が行われるにつれ，その影響が低くなってしまうからであると考えられる．

こうした発話状況の情報を Embeddingとして与えることの大きな利点の 1つとして，

それぞれの発話状況がベクトルとして表現されることで，類似する発話状況が類似

するベクトルとして表現される，という点が挙げられる．本実験においては発話状

況の分割数は最小で 4分割，最大で 12分割に設定したが，これらの比較手法は例え

ば Liらが行ったようなユーザタイプによる分割 [20]のような，分割数が多くなる

と予想される場合において，発話状況間の類似を効果的に学習可能であると考えら

れる．

また month，hour-4をはじめとして，比較手法が提案手法を上回っている結果も
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散見される．このような結果が得られた原因として，主に次のような理由が考えら

れる．提案手法である local/globalSEQ2SEQは発話状況ごとに独立に訓練したモデ

ルを併用することで，発話状況を考慮するモデルであることを第 5.1.2節において述

べた．このモデルにおいては，学習データが減少してしまう問題を大域的なモデル

を併用することによって軽減しているものの，局所的なモデルについては依然発話

状況ごとに独立なデータによって訓練される．そのため細かく発話状況を分割した

としても，それぞれの発話状況下における発話・応答の変化が十分に得られない場

合，学習データの減少によるデメリットの方が強くなる．こうした理由から，例え

ば local/globalSEQ2SEQの season(4分割)と month(12分割)の結果を比較すると，月

の違いによる発話・応答の変化は季節の違いほど大きなものではなかったため，分

割することがマイナスに働いた例であると考える．

以上を総括すると，発話状況の差異による発話・応答への影響が大きく分割数が

比較的少ない場合は local/globalSEQ2SEQ，その逆の場合は比較手法のいずれかを

用いることが適当であると考える．

次に，表 5.6に各手法の応答例を示す．発話状況については season，評価尺度は

1in5P@1の結果から引用した．Liらが述べるように [51]，マイクロブログなどの

雑談対話コーパスを用いて訓練した一般的なニューラル対話システムでは典型的な

応答が非常によく見られることが問題となる．事実，我々がベースラインとして用

いた通常の SEQ2SEQモデルにおいても「おつかれ」や「ごくろうさま」をはじめと

する典型的な応答が散見された．

この現象は訓練データ中で典型応答の頻度自体が高いこと，また機械翻訳のよう

な入出力間で概ね 1対 1の対応が取れている場合と異なり，雑談対話においては発

話状況のような制約無しには発話に対する応答の自由度が高すぎるため，汎用的な

応答を選びがちであるということに起因すると考えられる．一方で提案手法や比較

手法においては，発話状況がある種の制約として働くことによって，典型応答の出

現が抑制された．

あるテストケースに季節性が存在するか否かについては主観的なものになるため

季節性がどこまで結果に反映されているかについての定量的な評価は難しいが，テ
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表5.1:season:1intP@k
Model 1in2P@1 1in5P@1 1in5P@2 1in20P@3

Baseline 66.7% 37.8% 60.1% 32.7%
Local/GlobalSEQ2SEQ 70.2% 39.9% 64.2% 35.5%
Domain-Embedding 65.4% 36.3% 58.0% 31.7%
Domain-Header 69.1% 39.3% 62.5% 35.2%

表5.2:month:1intP@k
Model 1in2P@1 1in5P@1 1in5P@2 1in20P@3

Baseline 66.7% 37.8% 60.1% 32.7%
Local/GlobalSEQ2SEQ 68.4% 38.9% 62.9% 34.1%
Domain-Embedding 69.6% 40.0% 63.4% 34.6%
Domain-Header 65.7% 36.6% 58.8% 32.3%

表5.3:content:1intP@k
Model 1in2P@1 1in5P@1 1in5P@2 1in20P@3

Baseline 66.7% 37.8% 60.1% 32.7%
Local/GlobalSEQ2SEQ 69.0% 39.5% 62.5% 35.4%
Domain-Embedding 67.3% 37.7% 60.8% 33.1%
Domain-Header 68.2% 38.6% 61.4% 33.2%

表5.4:hour-4:1intP@k
Model 1in2P@1 1in5P@1 1in5P@2 1in20P@3

Baseline 66.7% 37.8% 60.1% 32.7%
Local/GlobalSEQ2SEQ 67.8% 38.2% 61.5% 33.4%
Domain-Embedding 70.0% 40.3% 63.6% 35.8%
Domain-Header 68.9% 39.9% 62.3% 33.4%

スト結果を俯瞰した結果全体としては季節性があると考えられる例についての応答

性能は向上していた．一方で，発話状況が「夏」の例では正解の応答は「寒そう」

という夏にはそぐわないと考えられる表現である．このように，発話状況を考慮す

ることで逆に応答に失敗するような例も存在したことは興味深い．
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表5.5:hour-8:1intP@k
Model 1in2P@1 1in5P@1 1in5P@2 1in20P@3

Baseline 66.7% 37.8% 60.1% 32.7%
Local/GlobalSEQ2SEQ 68.5% 39.8% 61.9% 34.6%
Domain-Embedding 68.6% 39.1% 62.3% 34.4%
Domain-Header 69.1% 39.5% 62.6% 34.1%

表5.6:season,1in5P@1における応答例(太字が正解応答)
Domain 春

Utterance 寒いと思ったら雪降ってた

Baseline おつかれ！

local/globalSEQ2SEQ まじ?この時期にやめてほしいサクラサケ
Domain-Embedding 多分なにも考えてない。こいつはそうだ

Domain-Header おつかれ！

Domain 夏

Utterance アイス界に行ってくる

Baseline 寒そう

local/globalSEQ2SEQ) マチキンもあっただろ!
Domain-Embedding なんでこんなにも起きるのが遅いんですか?
Domain-Header 呼ばれてないけど春ですよ!!

Domain 秋

Utterance 秋の花粉来てるなあ

Baseline ご苦労だった、ゆうこ。

local/globalSEQ2SEQ) もうかなり前から⿐ヤバイです…

Domain-Embedding ご苦労だった、ゆうこ。

Domain-Header 関西以西だと思いますけど、最近は標準語化してるかもですねー

Domain 冬

Utterance 冬らしからぬ紅い髪で除雪するエレノア

Baseline あいこん

local/globalSEQ2SEQ) 冬は⽩髪になろう

Domain-Embedding 冬は⽩髪になろう

Domain-Header 冬は⽩髪になろう
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第6章 おわりに

6.1 本研究のまとめ

本研究では対話応答タスクにおいて，発話内容に加えてその背後に存在する発話

状況を考慮した応答を可能にすることを目的とし，(1)明示的に存在せず，発話内容

から推測を行う事で得られる内的な発話状況を考慮する対話モデルの提案と (2)発話

状況を考慮することによる学習データの減少を解決する対話モデルの提案を行った．

まず，我々は事前に学習を行った word2vecを用いて発話のベクトル化を行った

後，k-meansを用いて発話内容のクラスタリングを行うことによって，内的な発話状

況を得た．そうして得られた発話状況ごとに独立にモデルの学習を行うことで，応

答性能が向上することを応答選択タスクによって確認した．

また，Seq2Seq対話モデルをベースに，大域的な情報と発話状況に応じた局所的な

情報を並列に考慮する Local/GlobalSEQ2SEQモデルの提案を行った．その上で (1)

で述べた内的な発話状況とデータから自明に取得可能な外的な発話状況を考慮した

際の応答性能への影響について応答選択タスクによって既存のニューラル対話モデ

ルとの比較を行った．その結果，ベースラインや比較手法と比べて提案手法が平均

的に最も良い結果を得られた．
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第7章 今後の課題

本研究で行った実験において，提案手法による対話モデルの応答性能の向上が確

認出来たものの，表 5.1～表 5.5に示すようにその応答性能は決して高いとは言えず

多くの改善の余地が残る．本研究において行った実験結果，特に応答に失敗した例

からの分析結果をもとに，今後の課題点について以下に述べる．

7.1 学習データから陽に取得不可能な発話状況の利⽤

本研究で対象としたもの以外にも，人間関係や発話者，応答者の性質など，より

発話・応答に影響しうると考えられる発話状況は数多く存在する．しかし，そうし

た情報は発話・応答を通して間接的にのみ表れる．そのため，そうした発話状況を

直接データとして取得することがほとんどの場合不可能であり，かつ人手によるア

ノテーションのコストも高いことは非常に重要な問題であると考える．

これらの解決法としては，1つは事前に発話状況ラベルを設定し，人手によるア

ノテーションを行った小規模なデータをもとに教師あり学習を行うという方法が挙

げられる．または本研究や Liらの研究 [20]で用いた，クラスタリングをはじめとし

た教師なしによる発話状況の分類手法の改善，もしくは複数の対話システム間で会

話のシミュレーションを行わせることによって，擬似的な人間関係や発話・応答者

の性質を構築するようなアプローチも有望であると考える．
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7.2.語の意味理解

7.2 語の意味理解

また，もう 1つの大きな問題点としては，現状の語の意味表現は大規模なデータ

を用いて分布仮説から学習を行ったものであるため，学習データにおける低頻度語

や未知語についてはその意味を捉えた分散表現を獲得することが困難である．その

結果，発話において低頻度語・未知語が登場した場合，その意味を読み取ることが

出来ず「こんにちは」や「それな」といった，どんな発話にも無難に対応可能であ

る応答が頻発し，また低頻度語を用いた応答を行なうことが困難である原因の 1つ

となっていると考える．

機械翻訳タスクにおいても低頻度語，未知語の問題についての研究は行われてい

る [52]が，分散表現を手がかりとして意味の近い単語に置換するという手法が主流

であるため，粒度の細かい意味の差異が重要となったとき，大域的な意味は共通し

ているが局所的な意味では異なる単語を同一としてみなしてしまうという，分散表

現に基づく手法における問題は依然解決されないと考える．

この問題に対する解決法として，ニューラル対話モデルにおいて一般的な手法で

ある，事前に定めた n語を固定の語彙とし，その分散表現を分布仮説に基づき学習

するというアプローチに加え，局所的な語彙的知識をその文脈や外部知識から動的

に構築することで，未知語や意味の曖昧な語であってもその意味を推測する事が可

能になると考えている．

7.3 視覚的情報の利⽤

我々の知る限り，対話応答タスクに関するほとんどの既存研究の手法は自然言語

を手がかりとして応答を行う．しかし例えば雑談対話において今見ているものにつ

いての会話をする場合であったり，タスク指向型対話システムにおいて画像をもと

に情報検索を行なう場合など，言語情報に付随する視覚的画像を活用することによ

る応答性能向上の可能性は決して少なくないと考える．

以上で述べた課題点について，著者が博士課程進学後に取り組む予定である．
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