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1 はじめに
対話行為認識は、対話の分析において基礎となるタ

スクである。対話行為は、発話における意図を抽象化
し、ラベルで表現したものである。対話行為は音声対
話のみではなく、インスタントメッセージ、SNS や
twitterなどのソーシャルメディアのタイムライン上で
のユーザ間のインタラクションを分析する上でも有効
であると考えられる [1, 2, 3]。また対話システムにお
いても、ユーザの意図を正しく理解し、その意図に応
じて適切な応答を生成するためにも、対話行為による
対話制御は非常に重要になる [4]。その他、音声認識、
話題推定、自動翻訳などへの応用もある。
これまで対話行為推定には、変換ベース学習、事

例ベース、決定木、ニューラルネットワーク、隠れマ
ルコフモデルなどの機械学習の手法が用いられてき
た [5, 6]。教師あり学習では、大量のラベル付きの学
習データを用意する必要がある。しかし、データの入
力空間全体に渡って十分な密度で学習データを用意す
ることは容易ではない。仮に大量のデータを入手でき
たとしても、それらへのラベル付けには多くのコスト
を要する。
後者の問題については、学習データの一部にのみラ

ベル付けを行い、半教師あり学習を行うという手法が
ある。自然言語処理の分野では、これまでこのような
アプローチがしばしば適用されてきた [7]。一方、画像
認識などの問題では、各学習データに拡大・縮小、回
転、オクルージョンなどの摂動を加えることで、見か
け上のデータ数を増大し、汎化性能を向上させるデー
タ拡張 (data augmentation)の方法が多く用いられてい
るが、自然言語処理においては、このような試みはま
だあまり利用されていないように思われる。これは自
然言語では画像に比べて摂動の与え方が難しいことや
どのような摂動を与えるべきかということは、適用す
る問題に大きく依存し、画像の場合のような汎用的な
摂動がそれほど自明ではないことなどが考えられる。
これまでに筆者らは、クラウドソーシングを利用し、

テキストによる雑談データの収集とそれらへの固有表
現や対話行為などのアノテーション付けを行ったテキ
スト雑談コーパスの構築を行ってきた [8, 9]。この雑
談コーパスによって対話行為の学習を行った識別器を
音声対話システムに適用したとき、たとえ音声認識に
よる誤認識がない場合でも、話し言葉に特有の文末に
おける言い回しや省略などにより、しばしば誤認識が
発生した。そこで、本稿では書き言葉的な表現から話
し言葉的な表現への言い換え変換によるデータ拡張を
テキスト雑談コーパスに適用し、対話行為の学習を行
うことで、音声対話にも適用可能な対話行為の識別器
を構築することを試みる。
本稿の構成は以下の通りである。まず、2節で我々

のテキスト雑談コーパスを用いた対話行為の学習、3
節で書き言葉から話し言葉への言い換え変換、4節で
言い換え変換を用いたデータ拡張を行った場合の汎化
性能の違い、5節でデータ拡張を行わない場合と行っ
た場合での音声対話における対話行為認識結果の違い
について述べる。6節では関連研究について簡単に触
れる。最後に、7節で結論を述べる。

2 対話行為認識
2.1 テキスト雑談コーパス
本稿で用いるテキスト雑談コーパス [8, 9]には、表 1

に示すような 8種類の対話行為がアノテーション付け
された約２万件の発話がある。これらの対話行為は、
対話の詳細な分析には不十分ではあるが、最低次の近
似的な分析が行えると考えられる最小限のものに簡略
化されている。
インスタントメッセージによる対話と同様に [3]、

我々が収集したテキスト雑談においても、ある話者が
発話を入力後、相手がテキスト入力に遅延している場
合などに、相手の応答を待たずに、同じ話者が複数の
発話を続けて入力し、その後、相手が前の発話から順
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に応答を返すという非同期な対話が起こる現象が少な
いが見られた。主に、質問に対して回答を行う場合に
発生し易く、他の場合にはほぼこのような非同期は見
られなかった。これは質問の前の発話内容について強
く関心があった場合に、先に前の発話へ応答し、質問
に対しても応答義務を強く感じ、無視することはでき
ず、後から質問への回答を返すために発生していると
考えられる。
我々のテキスト雑談コーパスでは、このような非同

期が発生していると考えられる箇所については発話の
順序を入れ替えて同期したように補正してある。

ラベル 対話行為
: da1 greeting: 挨拶
: da2 yes no question: 真偽質問
: da3 yes no answer: 真偽回答
: da4 info: 情報提供／自己開示
: da5 change topics: 話題転換
: da6 question: 質問
: da7 answer: 回答
: da8 feedback: 感想／意見

表 1: テキスト雑談コーパスにおいてアノテーション
付けされている対話行為の種類 [8, 9].

2.2 素性
対話行為の認識には、主に表層的な情報、韻律的な情

報、対話履歴などの情報が利用される。韻律情報は、音
声対話では非常に重要であるが、テキスト対話では利
用できない。本稿では表層素性として、bag-of-words,
bag-of-bigramsを利用した。但し、単語として名詞、前
置詞は対話行為推定にあまり寄与しないと考え、省略
した。また、後で音声対話に応用することを考えて、
句読点などの記号も省略した。また、バイグラムにつ
いては、これらの単語を排除した後に残った単語列を
用いて構成した。対話履歴素性としては、直前の発話
の話者と対話行為ラベルを用いた。話者素性について
は、現在の話者と直前の話者とが同じか否かの 2値と
した。

2.3 対話行為学習
対話行為の識別モデルには、決定木、サポートベク

トルマシン、ロジスティク回帰の 3つを考えた。また、
これらの学習にはWekaを利用した [10]。識別精度の
評価には、10-分割交差検定を用い、Cohen κ 係数で

示してある。評価結果を表 2に示す。サポートベクト
ルマシンとロジスティック回帰については、パラメタ
についてグリッドサーチを行って、もっとも結果が良
かったものを示している。またサポートベクトルマシ
ンについては、多項式カーネルと RBFカーネルとを
比べて、RBFカーネルを用いた場合にもっとも良い結
果が得られたので、その値を示している。対話行為数
が少ないことから、どのモデルでも比較的良い値が得
られているが、特にロジスティック回帰で良い結果が
得られている。以降の議論では、識別器としてロジス
ティック回帰を用いる。

識別モデル Cohenκ係数

決定木 0.6564
サポートベクトルマシン 0.6693
ロジスティック回帰 0.7258

表 2: 対話行為の識別性能

3 話し言葉変換
本稿では書き言葉的な表現から話し言葉的な表現へ

の言い換えについて考える。特に、フレーズ単位での
言い換えと文末表現の言い換えについて考える。言い
換えは、変換前の表現パターンとそれに一致する部分
の置き換えとの組からなる規則を定義して行う。同じ
変換前の表現パターンに対して複数の言い換えが可能
な場合には、それぞれについて規則を定義する。また、
今回、規則は人手で定義した。
フレーズ単位での言い換え規則の事例を表 3 に示

す。フレーズ単位での言い換え規則は、あいさつやあ
いずちなど 8種類のフレーズについて言い換え規則を
定義した。

変換規則
変換前 → 変換後

おはようございます → おはよう
おはようございます → おは
おはようございます → おっはー
どっちなのですか → どっちなの
どっちなのですか → どっち

表 3: フレーズ単位での言い換え規則の事例

文末表現の言い換え規則の事例を表 4に示す。規則
の事例とその規則による変換事例を示した。文末表現
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の言い換え規則については、173種類の言い換え規則
を定義した。

4 言い換え変換によるデータ拡張
言い換え変換では、与えられた発話文に対して、3

節で定義した言い換え規則のパターンで適用できるも
のがあるかどうかマッチングを行い、マッチした部分
について表現の置き換えを行う。もし、どのパターン
にもマッチしない場合には、何も変更は行わない。
データ拡張では、発話文にマッチするパターンが

あった場合に、そのパターンについて定義されている
すべての規則ごとに言い換え変換を行ったものを学習
データに追加する。また、一つの発話文について複数
のパターンがマッチする場合には、各マッチする部分
ごとに、独立に規則による言い換えを行った結果を学
習データに追加する。
このような言い換え変換によってデータ拡張を行っ

た結果、学習データにおける発話数は仮想的に、約 2
万件から約 3万件に、約 1.5倍に拡大された。
表 5に、データ拡張を行わない場合と行った場合に

おける識別性能の違いを示す。識別器はロジスティッ
ク回帰である。データ拡張を行うことで、識別性能が
向上していることがわかる。

ロジスティック回帰 Cohenκ係数

データ拡張なし 0.7258
データ拡張あり 0.7685

表 5: データ拡張による識別精度の向上

5 音声対話への応用
テキスト雑談コーパスで学習した対話行為識別器を

音声対話による雑談システムに対して適用した場合、
音声対話では、テキスト対話に比べて、非常に発話が
短いことに加えて、表層的な情報よりも、韻律的な情
報の方が役割が大きいため、識別に韻律的な情報を素

性として利用していないことから、音声認識に誤りが
ないとしても、しばしば誤認識が発生する。特に、質
問を行う発話においては文末で声が高くなるというよ
うな韻律的な特徴と同時に「ですか」のような文末表
現が省略される傾向が高くなる。このような文末表現
の省略はテキスト対話では発生しないことから、認識
に失敗すると考えられる。
表 6に、音声対話における対話行為推定結果の事例

を示す。表における発話文は、音声対話システムにお
けるユーザ発話の音声認識結果を示している。これら
はどちらの発話でも、音声では文末で声が高くなって
おり、質問の発話であることがわかる。これらの発話
文に対してテキスト雑談コーパスにおいてデータ拡張
を行わないで学習した識別器による識別結果を見ると
(表には発話の話者、直前の発話などの情報は省略し
てあるが、識別にはそれらを使っていることに注意)、
質問ではなく、情報提示や感想などの間違った結果が
認識されてしまっている。一方、データ拡張を行った
識別器では正しく質問と認識されている。

6 関連研究
これまで自然言語処理の分野では、主にデータ拡張

として、ラベル付きデータの数が十分でない場合に、
ラベル無しデータを含めた半教師あり学習により、精
度を向上する手法が主に考えられてきた。例えば、文
書分類などの問題への適用がある [7]。
音声処理の分野では、音声の生成モデルを考えて、

学習データに無いデータを補うという手法が考えられ
ており、中国語の方言の発音をサポートベクトルマシ
ンを用いて予測する問題などに応用されて、その有効
性が報告されている [11]。
テキスト対話に対する対話行為の推定については、

インスタントメッセージでの対話において、n-グラム
を用いた表層的な素性によりナイーブベイズ推定を利
用した研究がある [3]。ここではタスクベースの対話
が扱われており、対話行為は 12種類からなる。素性
は単語ユニグラム、バイグラム、トライグラムの場合

変換規則
変換前→変換後 例

形容詞-ですね→形容詞-ね 暑いですね→暑ね
ですよね→ですもんね 好きですよね→好きですもんね
ですか→ ” (空文字列) 右ですか→右

表 4: 文末表現の言い換え規則の事例
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発話文 正解 データ拡張なし データ拡張あり

手塚氏ってだれ : da6 question: : da4 info: : da6 question:
どれくらい打ってるの : da6 question: : da8 feedback: : da6 question:

表 6: 音声対話における対話行為推定結果の比較

について評価され、バイグラムでの精度がもっとも良
く約 80%である。
人同士の雑談対話における対話行為の推定について

は、単語ユニグラム、バイグラムと文字トライグラム、
クアッドグラムを素性としてロジスティック回帰を用
いた研究がある [12]。雑談での発話文は、とても短い
ものがあり、単語 n-グラムが素性に取り入れられてい
るものと考えられる。ここで用いられた雑談コーパス
は、1,259件の対話からなり、67,801件の対話行為ア
ノテーションが含まれている。33種類の対話行為が
定義されている。1000対話が学習に利用され、259件
の対話が評価用に利用され、約 61%の精度が得られて
いる。

7 おわりに
本稿では、言い換え変換を利用したデータ拡張に

よって、対話行為推定の精度を向上する手法を提案し、
その有効性をこれまでに筆者らが構築した対話行為ア
ノテーション付きテキスト雑談コーパス [8, 9]を用い
た学習によって示した。また、音声対話に特有の言い
換えを用いたデータ拡張を行うことで、テキスト対話
の学習データで学習した対話行為識別器であっても、
音声対話の対話行為を正しく識別できるようになる可
能性を示した。
今後、この対話行為推定を利用し、音声対話による

雑談生成への応用を進めていきたい。
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