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1 はじめに
用例ベース対話システムは，コーパスから得られた

発話と応答の組である用例を用いてシステムを構築す
るデータ駆動型の対話システムである [8]．この枠組
みでは，用例データベース（以下，用例 DBと呼ぶ）
の品質と，用例DBからの応答選択の精度という二つ
の要素が用例ベース対話システムの品質の決定に大き
な影響を与える．
既存の用例ベース対話システムにおいて，用例 DB

の構築ではヒューリスティクスに基づいて選ばれた一
対一の発話と応答の組が用いられてきた．また，応答
選択ではユーザ発話と用例間の類似度のみを考慮して
応答が決定されてきた．しかし，快適な対話を実現す
るうえで，対話中のユーザの選好を考慮して応答を行
うことは重要である．1つのユーザ発話に対して複数
の応答が存在しうる場合，既存の対話システムでは応
答を一つに限定するが，本来ユーザの選好はユーザご
とに異なるため，最適な応答は一つに定まらない．例
えば，ユーザの「晩ご飯何食べようかな？」という発
話に対して，「別に何でもいいんじゃないですか」や
「ラーメンを食べましょう！」などの様々なシステムの
応答が考えられる．これらの応答は発話に対して間違
いではないが，ユーザの快適度に与える影響は大きく
異なる．そのため，対話システムの応答選択は，ユー
ザの選好を考慮して選択する応答を変更する必要が
ある．
本研究では，この課題に対して，ユーザ発話に適切

な複数応答候補の中から，ユーザの快適度に与える影
響を考慮して応答選択を行う用例ベース対話システム
の枠組みを提案する．具体的には，用例DBを一つの
ユーザ発話に対して複数の応答候補とその快適度を持
ちうるように拡張し，ユーザの選好を推定するための
快適度推定とその結果を考慮した応答選択を行う．ま
ず，ユーザ発話に対して複数のシステム応答候補を提
供するために，複数応答を持つ用例 DBの構築した．
快適度推定では，ユーザのシステム応答に対する反応
であるフィードバック発話からユーザの快適度を推定
し，ユーザの選好を予測する．このユーザの選好に対
して協調フィルタリングの技術を用いて，ユーザに対

して最も快適な応答を適応的に選択する．
評価実験において，提案法は既存の対話システムの

一般的な応答選択手法，すなわちユーザに適応的な応
答を行わなかった場合に比べて快適度が有意に向上し，
最大で 10%の改善が見られた．

2 用例ベース対話システム
用例ベース対話システムにおいて，システムの品質

を決定する重要な要素として，用例 DBの構築手法
と応答選択手法があげられる．
既存の用例 DB構築では，対話コーパスなどから

発話とそれに対する応答の対を集め，クエリ発話 qと
システム応答 rの組，すなわち用例 ⟨q, r⟩として用例
DB eに収集する．先行研究では，人間同士の対話 [8]

や，映画等の書き起こし [1, 9] などを利用している．
しかし，これらの研究では，あるクエリ発話 qに対し
て複数の適切なシステム応答 r =

{
r1, r2, . . . , rn

}
が

考えられるような場合，対話コーパス中での用例の登
場頻度などに基づいて一つのシステム応答を利用する
のみで，対話ログやユーザの選好に基づいて複数の応
答候補からシステム応答を決定してこなかった．
応答選択では，実際の対話において，ユーザから与

えられたユーザ発話 q′ に対して，適当なシステム応
答 rを持つ用例 ⟨q, r⟩を用例 DB eから選択する．一
般的には，ユーザ発話 q′と用例DB中のクエリ発話 q

に対する類似度関数 sim(q′, q)を定義し，最も類似し
ていると判断されたクエリ発話 q̂を持つ用例 ⟨q̂, r̂⟩の
システム応答 r̂が選択される．

r̂ = argmax
⟨q,r⟩∈e

sim(q′, q). (1)

この類似度関数として，TF-IDF重みつきベクトル類
似度 [2]などの様々な尺度が用いられる．
これらの研究では，ユーザ発話 q′ に対して，適当

な単一のシステム応答 rを選択することを想定してお
り，用例の快適度について明示的な考慮は行われてい
ない．これに対して，用例の期待快適度推定 [12] で
は，用例に期待される快適度を推定し，それに基づい
て用例DBを構築することで，対話中のユーザの快適
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図 1: 提案法の全体像

度の向上させた．しかしながら，この手法では対話中
のユーザに対して適応的に応答選択を行うことはして
いない．

3 快適度推定に基づく枠組み
本研究では対話中のユーザに対して適応的な応答選

択が可能な，快適度推定に基づく用例ベース対話シス
テムを提案する．
提案するシステムの用例 DB 構築では，単一の

クエリ発話 q に対して n 個のシステム応答 r ={
r1, r2, . . . , rn

}
が紐付けられた用例 ⟨q, r⟩ を構築す

る．これにより，あるユーザ発話 q′に対して，システ
ムは様々なバリエーションを持った応答候補 r̂から自
由に応答を選択することが可能となる．
応答選択では，既存の応答選択と同様に，ユーザ発

話 q′ に対して，最も類似するクエリ発話 q を持つ用
例 ⟨q̂, r̂⟩を選択し，システム応答候補 r̂を得る．

r̂ = argmax
⟨q,r⟩∈e

sim(q′, q) (2)

そして，選択された用例 ⟨q, r⟩の応答候補 r(∈ r)の
中から，ユーザの期待快適度が最大となるシステム応
答 r̂をユーザの推定された快適度 s(q, r)に基づいた選
択関数 sel(q, r)を用いて決定する．

r̂ = argmax
r∈r̂

sel(q, r). (3)

また，用例の期待快適度推定 [12]は，用例の期待快適
度を選択関数として利用することと等価である．
本研究では，この選択関数を快適度推定によって得

られたユーザの選好に基づいて計算することで，適応
的な応答を行う．まず，本手法の全体像を図 1に示す．
これを実現するためには，ユーザの選好を得るための
フィードバック発話に基づく快適度の推定と，選好を
考慮して次の応答を選択する適応的な応答選択アルゴ
リズムが必要となる．

3.1 フィードバック発話に基づく快適度推定

ユーザの快適度や満足度の推定は，対話によって得
られたログやフローを分析することによって，対話の

満足度を事後評価的に推定する手法が研究されてきた
[6, 10, 11]．また，ユーザから得られる情報を用いず，
用例自身の情報のみからその用例がユーザに与える快
適度を推定する試みも行われている [12]．
本研究では，あるシステム応答に対するユーザの反

応のみから，その時点でのユーザの快適度を推定する
ことにより，対話中のユーザがどの程度の快適度を感
じているかを推定する．そして，推定された快適度を
利用することで，ユーザの選好を推定する．ユーザの
フィードバック発話に基づく快適度推定は以下の素性
を用いて行う．

• フィードバックが行われたかどうかを示すフラグ

• フィードバックmの n-gram頻度ベクトル

• フィードバックmのクラス頻度ベクトル

• フィードバックmに単語極性を持つ語が存在するか

• フィードバックm中の単語極性の最大，最小，平均値

これは用例に対する快適度推定と異なり，実際のユー
ザとシステムとの対話中に行われるフィードバック発
話から得られる素性を利用できる．推定に用いるモデ
ルは，快適度推定に関する先行研究 [12, 10]の結果を
踏まえ，Support Vector Regression[3]を用いた回帰
モデルを用いる．

3.2 協調フィルタリングを用いた応答選択

協調フィルタリング [4]は，推薦システムで広く使
われるユーザに適応的な候補選択方法のひとつであり，
対話システムにおいてはユーザ発話の予測などの研究
に利用されている [5]．本研究では，この協調フィル
タリングをユーザの選好に合わせてシステムの応答を
選択するために利用する．
まず，ユーザは対話においてシステムの応答に対し

て選好を持ち，それに基づき快適度の評価が行われ
ているとする．さらに，ユーザ間の選好の類似性は，
ユーザ間の快適度の評価の傾向の類似性と相関がある
と仮定する．すなわち，対話中のユーザの選好と類似
している選好を学習データから見つければ，その選好
に従って応答を選択することで，対話中のユーザの選
好に合った応答を選択することができる．
本研究では，ユーザの選好を，ある順序に則って

並べられた快適度の系列データ（以下，快適度系列）
として定義した．まず，用例 DB e において，存在
するすべてのクエリ発話とシステム応答を並べた系
列 Le =

{
⟨q1, r1,1⟩, ⟨q1, r1,2⟩, . . . ⟨qv, rv,wv ⟩

}
を定義す

る 1．この定義に従い，対話中のユーザの快適度系列
は sest,t =

{
sest,1, . . . , sest,|Le|

}
のように整列される．

同様に，学習データに含まれる各アノテータ u ∈ U の
快適度系列は su,t =

{
su,1, . . . , su,|Le|

}
となる．快適

1ここでは，クエリ発話 q が v 種類存在し，あるクエリ発話
qi(i ∈ v) に対して，システム応答候補 r が wi 種類存在する．
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度系列は用例DBが持つ全てのクエリ発話 qに対する
全てのシステム応答 rの総数 |Le|だけスロットを持ち，
中にはそれぞれのスロットに対応する用例 ⟨qi, ri,j⟩に
対する快適度の推定値またはアノテーション値が入っ
ている．
対話中のユーザの快適度系列は，対話が進行する度

に，フィードバックに対する快適度推定を利用して推
定された快適度 R(m)によって更新される．例えば，
ある t番目のターンにおいて，ユーザの快適度系列が
sest,t =

{
sest,1, . . . , sest,|Le|

}
であるときに，ユーザ発

話 q′ が与えられ，用例の系列 Le において n番目の
用例がシステムの応答として出力されたとする．これ
に対してユーザがフィードバック発話mtをシステム
に与えたとき，システムはフィードバック発話から新
たにシステムに対する快適度 R(mt)を推定し，次の
ターンにおいて利用されるユーザの快適度系列 sest,t
の n番目の要素を以下のように更新する．

sest,n = R(mt) (4)

こうして得られたユーザの快適度系列を利用して，対
話中のユーザの選好に最も適した応答を選択する．具体
的には，対話中のユーザの快適度系列と学習データ中の
アノテータの快適度系列のコサイン類似度 cos(sest, su)

を重みとして，学習データ中の応答 rに対してアノテー
タが与えた快適度 su,⟨q,r⟩の重み付き平均を計算する．

sadapt(q, r) = s⟨q,r⟩

+
∑
u∈U

(su,⟨q,r⟩ − s⟨q,r⟩)cos(sest, su).
(5)

この快適度 sadapt(q, r)を選択基準として応答を選択
するため，応答選択は式 (3)に以下の関係を代入する
ことで式 (7)のように計算される．

sel(q, r) = sadapt(q, r) (6)

r̂ = argmax
r∈r̂

sadapt(q, r). (7)

4 コーパスとアノテーション
快適度の推定モデルと協調フィルタリングに用いる

データを構築するため，用例に対する期待快適度推定
[12]で利用した用例 DBと対話コーパスの拡張を行っ
た．この拡張では，アノテータ 5人が全用例に対して
システム応答に対するフィードバック発話と快適度を
付与した．ただし，フィードバック発話を行うかどうか
はユーザが任意に決定することが可能であり，システ
ム発話に対してユーザが発話したくない場合はフィー
ドバック発話を行わなくてもよいこととした．
最終的に 5人のアノテータから 2,555個の快適度が

付与された用例と，2,056個のフィードバック発話が
得られた．用例に対するフィードバック発話と快適度
の実例を表 1に示す．
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図 2: フィードバックに対する快適度推定の精度

5 評価実験
まず，3.1節で提案されたユーザフィードバックに基

づく快適度推定の精度を評価した．具体的には，ユー
ザフィードバック発話をアノテーションする際に実際
に付けられた快適度と，ユーザフィードバックに基づ
く快適度推定によって推定された快適度とのMSEを計
算した．その際，信頼区間をBootstrap resampling[7]

を用いて p < 0.05の有意水準で与えた．実験には 10

分割交差検証を用い，ベースラインとして推定値に
アノテーションされた快適度の平均値を利用した．図
2に推定精度を示す．提案法を用いた場合のMSEは
0.69であり，ベースラインの 1.00と比較して有意に
推定誤差が改善している．
次に，3.2節で提案された協調フィルタリングに基

づく応答選択について評価する．応答選択の精度評価
では，コーパスのアノテーションを行ったのとは別の
8人の被験者に，4種類の応答選択によって出力され
る応答を評価してもらった．被験者は提示されたユー
ザ発話に対する各システムの応答を確認した上で，そ
れぞれのシステム応答に対して快適度をアノテーショ
ンする．その後，出力された 4 種類のシステム応答
の中から一つ選択し，フィードバック発話を入力して
もよいこととした．このユーザ発話，システム応答，
ユーザフィードバック発話の三つを合わせて tri-turn

として，各被験者が 42個の tri-turnからなる対話を
行った．
実験では，提案法である協調フィルタリングに基づ

く応答選択（adaptive）に加えて，比較のため三つ
のシステムを用意した．一つ目は，全ての被験者から
収集された用例から，ランダムに抽出した用例DBを
利用した場合である（random）．これは，コーパス
中の応答候補から，何も考慮せずに応答を採用する場
合と等価である．二つ目は，5つの用例 DBの中から
アノテーションされた平均快適度が最大のものを利用
した場合である（maxdb）．これは，優れた用例 DB

作成者が用例DBを作った場合と等価である．三つ目
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表 1: 用例に対するフィードバック発話と快適度の実例
Annotator Utterance Response Feedback Utterance Satisfaction

1 着替えてくるよ スーツはハンガーにかけてね はい 2
2 静かにして さみしいなー 静かにしてって 1
3 今日は何食べようかな ハンバーグとか良いんじゃない？ すきすき！ 5
4 小腹がすいたなー 何か食べる？ ラーメンがいいな 5
5 今何時？ 時計ないからわからないなー 何時？ 1
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図 3: 各応答選択による快適度

は，用例DB作成者の区別なく，用例にアノテーショ
ンされた平均快適度が最大のものを利用した場合であ
る（maxr）．これは，用例の期待快適度推定 [12]に
よって理想的な応答が出力された場合と等価である．
それぞれのシステムを用いた際のユーザの快適度を図
3に示す．
各モデルによる快適度の評価から，提案法である

adaptiveは，既存の用例ベース対話システムと等価
である randomおよび maxdbに比べて有意に快適
度が向上した．また，maxrに対しては有意ではない
ものの快適度が向上する傾向にあった．

6 まとめ
本稿では，ユーザの快適度を向上させることを目的

として，用例ベース対話システムにおける快適度推定
の手法と，推定された快適度を考慮して適応的に応答
選択を行う枠組みを提案した．
評価実験を通して，フィードバックの快適度を利用

した適応的な応答選択を行うことで，既存の応答選
択に比べて快適度は有意に向上した．また，フィード
バックの快適度を利用した適応的な応答選択が，ユー
ザの快適度を考慮しない応答選択，単一の用例製作者
によって快適度が考慮される応答選択，複数の被験者
によって快適度が考慮される応答選択と比較しても最
大の快適度を得た．
本研究では学習データ全てに人手で快適度および

ユーザフィードバックをアノテーションしたコーパス

を利用したが，これを少量のアノテーションから学習
したデータをもとに，対話システムの運用を通して学
習データを増やす枠組みの検討を行う．

謝辞 本研究はシャープ株式会社との共同研究による
ものである．
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