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1 はじめに

2015年に開催された対話破綻検出チャレンジでは，

人間と対話システムの対話ログから，対話が破綻した

(対話システムが不適切な応答を行った)箇所を推定す

るタスクが行われた．事前に対話が破綻する可能性を

推定できれば，それを回避できる可能性が高まる [1]

ことから，対話破綻箇所の検出技術は対話システムの

対話能力底上げのための有用な技術である．

本稿では，現状の破綻検出手法の課題と改善点を見

出すため，我々が文献 [2]で提案した 3つの破綻検出手

法のうち，最も性能の高い Bidirectional Long Short-

Term Memory Recurrent Neural Network (BLSTM-

RNN)を用いた手法における検出エラーの分析を行う．

なお，対話破綻検出チャレンジ，および配布されて

いる対話データの詳細は文献 [3]を，我々が提案した破

綻検出手法の詳細は文献 [2]をそれぞれ参照されたい．

また，本稿で分析を行ったデータは，チャレンジで提

出した runと同一のものであり，対話破綻検出チャレ

ンジのホームページ 1 ですでに公開されている．

2 破綻検出手法

2.1 概要

本章では，エラー分析の対象とする BLSTM-RNN

を用いた対話破綻検出手法の概要について述べる．

対話破綻検出チャレンジで提供されている対話デー

タでは，全ての対話システムの発話に対し，対話破綻

のアノテーションが行われている．アノテーションは

○・△・×の 3分類で行われており，それぞれ「破綻で

はない」，「破綻とは言い切れないが違和感を感じる」，

「破綻」を意味する．我々の提案した破綻検出手法は，

複数のアノテータが○・△・×のそれぞれに対し，ど

1https://sites.google.com/site/dialoguebreakdowndetection/

のような割合でアノテーションを行ったかという分布

を推定する．

本手法では，破綻検出対象となる対話システムの発

話と，その直前のユーザ発話の 2発話のみを入力とし

て用いる．まず，各発話をMecab[4]を用いて単語に

分割し，単語の系列を得る．次に単語の系列を単語の

分散表現の系列に変換し，この系列を BLSTM-RNN

の入力とする．分散表現への変換はMikolovらの手法

[5]を実装した word2vecを用いる．

2.2 Bidirectional LSTM-RNN

Recurrent Neural Network(RNN)は系列データを

扱うためのモデルであり，前時刻の中間層を現時刻の

入力としても用いることで，内部状態を保持しながら

学習を行う．しかし，通常の RNNは逆誤差伝播によ

る学習を行う際，勾配が減衰するという問題 (勾配消

失)が存在する．

Long short-term memory(LSTM)[6]は勾配消失の

問題を解決するために提案されたユニットの 1つであ

る．LSTMはConstant Error Carousel(CEC)と呼ば

れる記憶素子にエラーを選択的に取り込み，保持する

ことで勾配の消失を防ぐ．

LSTMでは通常，時刻 t−1の隠れ状態を時刻 tの隠

れ状態の入力として用いるが，時刻 t+1の隠れ状態を

tの隠れ状態の入力として用いる逆方向の LSTMを同

時に中間層に用いるBidirectional LSTM (BLSTM)[7]

が提案されている．このBLSTMは，タスクによって

は LSTMよりも高い性能を示すことが知られており，

本手法でもこれを用いる．

2.3 分布の推定

対話が破綻するケースは様々であるが，生成した発

話文が文法的に誤っており，意味不明の発話が出力さ
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図 1: BLSTM-RNNによる対話破綻検出

れてしまうというように，ユーザ発話の内容に依存せ

ず破綻が発生する場合も多い．また，システムの過去

の発言に関する質問など，システムが適切に応答する

のが難しいユーザ発話も存在する．そこで提案手法で

は，ユーザ発話用，システム発話用の 2つのBLSTM-

RNNを用いる．それぞれがユーザ発話・システム発

話を個別に学習することで，破綻検出につながる情報

を効率よく処理可能となることが期待できる．また，

それぞれのRNNは，順方向と逆方向の LSTMを 2層

ずつ，計 4層の中間層を持つ構成とする．

各 BLSTM-RNNは入力系列の最後の要素が読み込

まれた時点で固定長のベクトルを出力する．ユーザ発

話用BLSTM-RNNの出力を out，システム発話用の出

力を ost′ とすると，アノテーションの分布 yは以下の

式により求める．

y = softmax(Wuo
u
t +Wso

s
t′ + bus) (1)

損失関数には，正解の分布との間のMean squared

errorを用いる．

表 1に提案する BLSTM-RNNを用いた破綻検出の

例を示す．ユーザ発話とシステム発話はそれぞれ別の

BLSTM-RNNに順に入力される．それぞれの出力は

式 (1)により統合され，最終的に○・△・×のそれぞ

れに対応する 3次元の確率分布を得る．出力ラベルは

最も確率の高いものとする．以降，本稿ではこの出力

ラベルを用いて分析を行う．

3 エラー分析

本稿で分析対象とするデータは，対話破綻検出チャ

レンジで配布された評価用データ 80対話である．1対

話につき対話システムは 11回発話しているため，破

綻検出対象の発話は合計 880個である．これらの発話

表 1: 推定したラベルと正解ラベルの混同行列
推定ラベル

○ △ × 合計
○ 467 18 68 553

正解ラベル △ 76 11 42 129

× 99 11 88 198

合計 642 40 198 880

に対し，前章で述べた破綻検出手法により破綻ラベル

を推定し，そのデータを分析する．

3.1 検出傾向

BLSTM-RNNによる破綻検出手法の出力傾向の分

析のため，検出手法の出力から決定したラベルと正解

ラベルとの間の混同行列を表 1に示した．表より，提

案手法は○，×，△の順に多くラベルを出力している

ことがわかる．これは，正解ラベルの分布とも一致し

ているが，正解と比べると，提案手法は△を出力する

割合が小さい．よって，提案手法は正解がラベル△で

ある場合，誤って○もしくは×と推定することが多い

事がわかる．また，提案手法は○を多く出力する傾向

にあり，推定エラーが発生した場合は，正解が×であ

るのにもかかわらず，○と推定してしまうケースが最

も多くなっている．

3.2 破綻分類別の分析

提案手法の推定エラーがどのような状況で発生しや

すいのかを確認するため，破綻の種類を分類し，それ

に基づいて分析を行った．破綻の分類は，文献 [8]で

提案された対話破綻の類型化案に基づいて行った．こ

の類型化案では，発話，応答，文脈，環境の 4つの大

分類と，大分類に紐づく 3～5つの小分類が提案され

ており，破綻はそれらを組み合わせた 16種類のいず

れかに分類される．

そこで我々は，パラメータ t = 0.5における正解ラ

ベルが△および×の 327発話に対し，分類を行った．

1つの破綻箇所について，複数の分類が当てはまると

考えられる場合は，その中で最も妥当と考えられる 1

つに分類することとした．
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表 2: 大分類
分類数 エラー数 エラー率

発話 53 31 0.585

応答 227 108 0.476

文脈 40 30 0.750

環境 7 6 0.857

3.2.1 大分類

表 2 に 4 つの大分類の分類発話数，提案手法にお

ける検出エラー数，およびエラー率を示した．検出エ

ラー数とは，正解ラベルが△および×である発話に対

し，提案手法により○と推定された発話の数である．

まず，分類数を見ると，直前のユーザの応答に関す

る破綻である「応答」が全体の 7割程度を占めている

ことがわかる．その次に多いのがシステム発話の生成

過程に問題があるため生じた破綻である「発話」，次

に話の流れに関する破綻である「文脈」，その他の原

因で生じた破綻である「環境」と続く．エラー率を見

ると，分類数と同じ順でエラー率が低くなっているの

がわかる．「応答」が最もエラー率が低いのは，応答に

関する破綻は学習データ中でも多く存在し，適切な学

習ができたためと考えられる．そのため「発話」に関

してはより多くの学習データを用いることで，性能が

改善する可能性があると考えられる．

一方，「文脈」と「環境」に関しては，「発話」と「応

答」に比べ，エラー率が非常に高い．その最大の原因

は，提案手法では破綻検出対象となるシステム発話と，

その直前のユーザ発話のみを素性としており，文脈や

環境に関する素性を全く使用していないためであると

考えられる．これらの検出率を高めるためには，文脈

と環境を考慮した素性を導入することが必須である．

3.2.2 小分類：発話

発話の小分類に関する結果を表 3に示した．小分類

はそれぞれ，「構文制約違反」は文法エラーを，「意味

制約違反」は文法エラーは無いが，語の組み合わせに

より意味が理解できないもの，「不適切発話」は「み

んっ」などの無意味な発話を意味する．3つの小分類

のうち，文法エラーを意味する構文制約違反のエラー

率が最も小さくなった．これは，提案手法は単語の系

列を順に BLSTM-RNNに入力していく手法であるこ

とから，単語の前後関係の不備を捉えやすく，比較的

精度よく破綻を検出できたと考えられる．例えば，評

表 3: 小分類：発話
分類数 エラー数 エラー率

構文制約違反 17 7 0.412

意味制約違反 34 23 0.676

不適切発話 2 1 0.500

表 4: 小分類：応答
分類数 エラー数 エラー率

量の公準違反 30 18 0.600

質の公準違反 12 10 0.833

関係の公準違反 175 73 0.417

様態の公準違反 8 5 0.625

誤解 2 2 1.000

価データ中には「自身はゆいます」という発話が存在

するが，「は」と「ゆい」という単語が並ぶことは日本

語ではあまり見られないことから，正しく破綻が検出

できている．一方，意味制約違反の場合，隣り合う単

語だけでは破綻が検出し辛いため，エラー率が大きく

なったと考えられる．

3.2.3 小分類：応答

応答の小分類に関する結果を表 4に示した．量，質，

関係，様態の公準違反はいずれも Griceの公準 [9]に

基づく分類である．また，誤解は多義語の意味の取り

違いなどによる破綻である．

表より，「関係の公準違反」の分類数が非常に多く，

またエラー率も最も低いことがわかる．関係の公準違

反の典型的なパターンは，ユーザの質問に対し，シス

テムが適切に応答できないというものである．対話破

綻検出チャレンジで採用された対話システムは，ユー

ザの質問に適切に応答できないことが多い．そこで提

案手法は，ユーザの質問の後のシステム発話に対して

△・×のラベルを推定することが多くなり，結果的に

それがエラー率が低くなった要因と考えられる．

3.2.4 小分類：文脈・環境

文脈の小分類に関する結果を表 5に，環境の小分類

に関する結果を表 6に示した．文脈の小分類の「話題

展開不追随」はユーザからの話題の展開が起こってい

るにも関わらず，それに追随できていないことから生

じる破綻である．また，環境の小分類「無根拠」は根
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表 5: 小分類：文脈
分類数 エラー数 エラー率

量の公準違反 14 11 0.786

質の公準違反 6 5 0.833

関係の公準違反 11 7 0.636

様態の公準違反 2 2 1.000

話題展開不追随 7 5 0.714

表 6: 小分類：環境
分類数 検出エラー数 エラー率

無根拠 3 2 0.667

矛盾 4 4 1.000

非常識 0 0 0.000

拠の無い受け入れがたい断定を，「矛盾」は一般常識と

の矛盾を，「非常識」は悪口など，社会規範から外れる

発話により生じる破綻をそれぞれ意味する．

表より，それぞれどの小分類も分類数が少なく，エ

ラー率が大きい．これは前述したように，提案手法は

文脈・環境を考慮していないことが原因であると考え

られる．また，破綻を特定するために参照しなければ

ならない範囲が大分類の発話・応答と比べ広く，より

検出が困難であると考えられる．一方，完全に同一の

発話をシステムが何度も繰り返すことで破綻となって

いる箇所もあり，比較的簡単に検出可能なものも含ま

れている．

4 おわりに

本稿では，Bidirectional Long Short-Term Memory

Recurrent Neural Network (BLSTM-RNN)を用いた

対話破綻検出手法における検出エラーの分析を行った．

分析のため，対話破綻の発生した発話を 16種類の類

型に分類し，検出エラーとの関係を調査した．分析の

結果，提案した対話破綻検出手法は，直前のユーザの

発言とそれに対する応答の関係性に関する破綻の検出

精度が高いことが判明した．一方で，過去の発言との

矛盾など，文脈に関する破綻や，会話の文脈以外で発

生した破綻に関しては，検出精度が非常に低いことも

明らかとなった．

今後は今回の分析を踏まえ，文脈に関する素性を扱

えるように手法を改良し，対話破綻検出の精度を高め

ていく予定である．
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