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1 はじめに

本研究では，高齢者を対象に，「社会参加をどのよ

うに考えているか」について聞き取るインタビュアー

エージェントの構築を目標としている．本稿では，イ

ンタビュアーエージェントの中核である，言語理解部，

対話管理部，言語生成部に関して述べる．言語理解部

では，LSTM Encoder-Decoderを用いてユーザーの

発話意図をフレーム，発話文中に現れるキーワードを

スロットとして推定する．また，言語生成部では，言

語理解部と同じく LSTM Encoder-Decoderを用いて，

フレーム，スロット形式で表されたシステムの発話意

図から，システムの発話を生成する．現在，高齢者を

対象としたインタビューのデータを収集している．

本研究では，言語理解部，言語生成部に関して，ベー

スとなるシステム「オセロゲーム中にユーザーを支援

する質問応答システム」[1]を用いている．このシス

テムは，ユーザーがオセロゲームを行う際に生じる質

問に，ゲームシステム自体が対話的に回答をすること

で，ユーザーの理解を促進させることを目標としてい

るものである．この質問応答システムにおいても，イ

ンタビュー対話システムにおいても，ユーザーの発話

意図と発話中のキーワードを理解し，それらを基にシ

ステムの発話意図の決定，ユーザーに対する発話生成

を行うことは共通している．従って，まず [1]の研究

で構築したシステムについて述べ，次に，このシステ

ムをインタビュー対話に用いる方法について，5. 以

降で述べる．

2 これまでの研究

システムの構成としては，まず，ユーザーの質問が

音声認識され，文字列の形で言語理解部に渡される．

言語理解部ではユーザーの発話意図を推定し，これを

対話管理部に送る．対話管理部では，ユーザーの発話

意図をシステムの発話意図に変換し，最後に言語生成

部において，システムの発話意図からシステム発話を

生成する．このシステムにおける言語理解部，言語生

成部について述べる．

3 提案システム

3.1 言語理解部

言語理解部では，ユーザー発話のフレーム，スロッ

トを推定する．フレームはユーザーの大まかな意図を

表す「質問タイプ」として定義している．また，スロッ

トは，質問文中のキーワード（以下，「質問キーワード」

と呼ぶ）の種類を「質問キーワードクラス」として定

義している．例えば，質問キーワードが「X打ち」な

ら，質問キーワードクラスは「オセロ用語」になる．質

問タイプは，計 15種類を定義した．以下に例を示す．

• 理由: システムの回答などに対して生じる疑問に

関する質問
• 場所: 盤面上の場所、座標に関する質問
• 勝敗: 勝敗や形勢に関する質問

質問キーワードクラスは，計 13種類を定義した.以下

に例を示す.

• 用語: X打ち、開放度など、オセロの専門用語
• 座標: b8、f7など、オセロ盤面のマスの呼び方

3.2 言語理解部

言語理解部は図１のような，LSTM Encoder-

Decoderで実装している (以下，ModelSLU とする）．

ユーザーからの質問文を形態素に分解し，それぞれ

を one-hot な単語ベクトル (x1 . . . xm) に変換して

word embeddingを行い，LSTMに入力する．文末記

号 <eos>が入力された時点の隠れ層 hqtype から質問

タイプの推定値が出力され，<go>が入力された後，
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図 1: ModelSLU の概略図

図 2: ModelSLG の概略図

質問キーワードクラス (y1, y2 . . .,yj)が順番に出力さ

れる [2]．また，このモデルでは Attention 機構を導

入している [3]． 各デコードステップの隠れ層ベクト

ル h̃j(j=0,1,2,...,m)と，質問文入力時に保持しておい

た，エンコーダの隠れ層ベクトルhi(i=1,2,...,m)を利

用して、図 2の αj
i を計算する．jはデコードステップ

を表す．

αj
i =

exp(W T
1 tanh(W2hi +W3h̃j))∑m

n=1 exp(W
T
1 tanh(W2hn +W3h̃j))

(1)

W1，W2，W3 は学習するパラメータである．αj
i を

hiの重みとし，コンテキストベクトル cを計算する．

c =

m∑
i=1

αj
i h̃j (2)

c, h̃j から，以下の式により yqtype，yj を計算する．

W4，W5 は学習するパラメータである．

yqtype = argmax(softmax(tanh(W4c+W5h̃0)))

yj = argmax(softmax(tanh(W4c+W5h̃j))) (3)

ModelSLU の特徴は，デコーダでの各時間ステップ

における入力に hqtypeを加えている．また，現在の時

間ステップ jの出力 yj の計算に，2つ前の時間ステッ

プ j − 2の出力 yj−2 も利用している．

3.3 言語生成部

言語生成部では，システムの発話意図からシステム

の発話を生成する．モデルは図 2のような Encoder-

Decoderで構築している (ModelSLG)．エンコーダは，

表 1: 質問タイプ，質問キーワードクラス推定に関す

る結果. （推定率の単位：%）
モデル 質問タイプ 質問キーワード

推定率 再現率 適合率 クラスの推定率

ModelQT 85.3 0.81 0.83 -

ModelQK - - - 81.4

ModelSLU 85.3 0.79 0.83 83.6

発話意図のスロット (y1 . . . ym)とフレームをエンコー

ドする部分と，スロットの値 (v1 . . . vm)をエンコード

する部分に分かれる．デコーダでは，<sos>が入力さ

れた後，システム発話の形態素 (w1, w2 . . . , wn)が順

番に出力される．質問キーワードクラス（スロット）の

各エンコードステップで，質問キーワード（スロット

の値）の各エンコードステップの隠れ状態 (h1 . . . hm)

を入力している理由は，両者のエンコードのアライメ

ントをとるためである．デコーダへ入力される隠れ状

態は，学習パラメータW6，W7を用いて，hvalueと

hqtype を連結したベクトルである．

W6hvalue ⊕W7hqtype (4)

4 実験

4.1 言語理解部の実験概要

データセットは，実際にオセロゲームをプレイする際

に生じるユーザーの質問文データ集合 1788文であり，

各文に対して，教師データとして，質問タイプ，質問

キーワードクラス，質問キーワードを人手でアノテー

ションした．1788文の内，1605文を学習データ，183

文をテストデータとして使用した．また，ModelSLU

のエンコーダ部分は共通で，質問タイプのみを推定す

るModelQT，質問キーワードクラスのみを推定する

ModelQK [1]も構築し，比較を行った．

4.2 言語理解部の実験結果

実験結果を表 1に示す．質問キーワードクラスに関

しては，ModelQK に比べModelSLU では推定率が向

上したが，質問タイプに関しては，ModelQT と比べ，

推定率の向上は見られなかった．質問キーワードクラ

スは質問タイプに比べて推定が複雑になるので，推定

の信頼度が低くなる．よって，両者を組み合わせて推

定すると，質問タイプの推定に影響が出たのではない

かと考えられる．
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図 3: 言語生成部のモデルの出力結果

4.3 言語生成部の実験について

言語理解部で使用したデータセットを使用し，質問

タイプ，質問キーワードクラス，質問キーワードを入

力として，ユーザーの質問文が再現出来るかを調べた．

図 3に言語生成部の出力例を示す．correctが正しい

文で，predictedが出力された文である．２つ目まで

の結果は，正しい文に近いものが生成された結果であ

る．３つ目の結果は，文構造としては正しいものが出

力されているが，「座標」（スロットの値）が間違ってい

る．このような出力が生成された原因としては，文構

造だけでなく，スロットの値も含めてLSTM Encoder-

Decoderで一度に出力しようとしたことが考えられる．

４つ目の結果は，正しい文とは全く違う文が出力され

た結果である．テストデータ 183文中，104文で正し

い文に近いものが生成された．

5 インタビュー発話の生成に向けて

5.1 インタビュー対話データ

質問応答システムの研究で構築してきたモデルを，

高齢者のインタビュー対話データに適用する方法に

ついて述べる．インタビュー対話データは，何らかの

社会参加活動に参加している高齢者にインタビューを

行っているもので，高齢者（複数人の場合もある）と

インタビュアーの発話で構成されている．高齢者の発

話は，既にラベル付されており，このラベルを発話意

図のフレームとスロットとして取り扱う．このラベル

は，高齢者の発話が本人の社会参加に関連しているか

どうか，という観点から付けられている．発話意図の

フレームに当たるラベルを以下に示す．

• OBJ1: 高齢者が所属しているグループに対する

参加に明示的に関連している発話
• OBJ2: 高齢者が所属しているグループの他の社

会参加活動に関する発話

• OBJ3: 高齢者が勤めている，もしくは勤めてい

た会社に関する発話
• OBJ4: 上記のカテゴリに入らない，活動以外の

ことに関する発話

発話意図のスロットに当たるラベルの例を以下に示す．

ラベルの数は 48である．

• 利己的志向: 自己の楽しみ，生きがい，健康志向

などについての内容
• 性格の固さ: 現役時代の地位へのこだわりやプラ

イドについての内容
• ボランティア認知: ボランティアの有用性に関す

るイメージについての内容
• genderの問題: 男性が女性中心のグループに入れ

ない，など

インタビュアーの発話意図のフレーム，スロットの

ラベル付けを現在行っている．このラベル付けは，複

数人で人手で行っている．インタビュアーの発話意図

のフレームに当たるラベルの例を以下に示す．ラベル

の数は 8である．

• 相槌: 相手発話に対して，相槌を入れる．共感や

感想なども含まれる．
• 質問: 相手に質問をする．
• 意見: 相手発話に対して，自分の知識や意見，考

察を述べる．

インタビュアーの発話のスロットに当たるラベルの例

を以下に示す．ラベルの数は 27である．

• 共感: 相手発話に共感，同意をする．
• 理由: 相手に，出来事や行動に関する理由や原因

を質問する．
• 社会参加活動: ボランディア，シニアクラブなど，

社会参加活動について言及している．

5.2 言語理解部

高齢者の発話意図のスロットに当たるラベルは，単

語や表現単位ではなく，文章単位で付けられているの

で，3.2 の ModelSLU を直接適用出来ない．そこで，

高齢者発話を句点，読点で区切り，これらを「一文」

として，一文ごとにラベルを対応させる．具体的には，

高齢者発話に関して，句点と読点を<eos>に変換し，

一文ごとに単語レベルのエンコードを行う．これらの

エンコード結果をさらに時系列的に文レベルのエン

コードを行うことで，高齢者の 1 発話をエンコード

― 1135 ― Copyright(C) 2019 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



図 4: 高齢者発話の言語理解部モデルの概略図

する．このエンコードの実現に，3.2のModelSLU の

エンコーダ部を階層的にした階層的Encoder-Decoder

を用いる [4]．

現在実装しているモデルを図 5に示す．x11, . . . , <

eos > は，<eos> で区切られた高齢者発話の一文で

ある．これらがまず，単語レベルでエンコードされ，

<eos>がエンコードされた時点でのLSTMの隠れ状態

ベクトルが，文レベルのエンコーダの入力になる．次の

ステップで，高齢者発話の次の一文 (x21, . . . , < eos >)

がエンコードされ，その結果と，前の文レベルのエン

コーダの隠れ状態が現時点での文レベルのエンコーダ

の入力になる．このようにして，単語レベルと文レベ

ルで階層的にエンコードを行う．高齢者発話の終端に，

発話終了を表す <eou>を付ける．高齢者発話のエン

コードが終了した次のステップからデコードが始まり，

<eou>が入力され，発話意図のフレームが出力され

る．その次のステップから，時系列的に発話意図のス

ロットが出力される．

5.3 対話管理部と言語生成部

対話管理部と言語生成部に関しては現在構想段階で

ある．インタビュー対話データにおける，インタビュ

アー発話のラベル付けがある程度進んだ段階で実装に

移る予定である．

対話管理部では，5.1で定義した高齢者の発話意図か

らインタビュアーの発話意図への変換を行う．最終的

には，回答に必要な情報を得るためのデータベース検

索や，インタビュアーのスキル，対話フローの反映な

どを構想しているが，現在，その土台として，ディー

プニューラルネットワークを用いて，どれだけインタ

ビュアーの発話意図が正しく変換されるかを調査して

いる [5]．言語生成部では，インタビュアーの発話意

図を基に，3.3で述べたModelSLGを用いてシステム

の発話生成を行うことを想定している．

6 終わりに

本稿では、インタビュワーエージェント構築に向け

て，ベースとなる研究である「オセロゲーム中にユー

ザーを支援する質問応答システム」において，言語理

解部と言語生成部を LSTM Encoder-Decoderで構築

し，実験を行った．言語解析部の実験結果としては，

質問タイプの推定率が 85.3%，質問キーワードクラス

の推定率が 83.6%という結果が得られた．結論として，

質問タイプ（フレーム）推定を行う場合は単独のモデ

ルを，質問キーワードクラス（スロット）推定を行う

場合はModelSLU を用いた方が良い，ということが分

かった．また，言語生成部の結果としては，キーワー

ドの部分だけ間違って生成される結果が見受けられた

ので，キーワードの部分をブランクの状態で言語生成

を行い，後でキーワードを埋め込む，という形をとる

ことを検討している．

インタビュー対話については，インタビュアーの発

話に対してラベル付けを完了させ，言語生成の実験と

対話管理の実装を行う予定である．
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