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1. はじめに 
 

音声対話システムとは，音声を用いて機械が人と

コミュニケーションを図るためのシステムである．

たとえば音声入力を受け付ける案内システムでは，

ユーザはシステムに話しかけるだけでユーザが知り

たい案内情報を得ることができる．このように，音

声対話システムでは発話というごく簡単な操作で機

械に指示や要求を与えることができる．このシステ

ムを実現するためには音声認識技術だけでなく，認

識された音声，すなわちユーザの要求に対して適切

な応答を返すための対話処理技術並びに大量の質問

応答データベースが必要となる[1]． 

たとえば，この質問応答データベース（QADB）

に対してユーザがシステムに対して同じ意味で別の

表現をすることがある．たとえば天気を尋ねる表現

として，「天気予報を教えてください」，「今日は晴れ

ますか？」のようにいくつもの表現が考えられる．

このような時，質問応答データベースが小規模であ

る場合には，入力と同様な質問例が存在しないため，

適切な質問例を選択できるとは限らない．この問題

点を解決させるために，pLSA（Probabilistic Latent 

Semantic Analysis）学習を用いる手法を提案した[2]．

しかしこの手法は pLSA 学習での次元縮約に左右さ

れやすいという問題点が指摘されている． 

そこでこの問題点の解決のために，次元縮約にお

ける次元数が質問例選択の精度にどのような影響を

与えるか，また，計算時間はどのように変化するか

を予備的に調査した．その結果，pLSA 学習の次元

数を増加させると精度向上が見られる．反面，計算

時間の増大に繋がることが判明した．応答までにか

かる時間が増大するということは，一問一答型の質

問応答システムでは致命的なことであり，また，

pLSA 学習による質問例選択手法の限界であるとい

える． 

そこで本稿では，実環境下における質問例選択の

頑健な手法，すなわち，質問応答対の増加に対して

精度低下及び速度低下を軽減する手法を提案する．

具体的には，拡張された質問応答データベースに対

しクラスタリングを行い，入力の属するクラスタを

決定する．そして入力の属するクラスタのみに限定

して形態素マッチング手法を適用することで計算速

度の向上を狙いつつ適切に質問例を選択できる．こ

の手法により実環境下での質問応答システムにおけ

る精度低下及び速度低下を軽減させることを目指す． 

2. 先行研究 
 

本研究に関連する研究及び先行研究について紹介

する．一点は一問一答型質問応答データベースにお

ける質問例選択の基本となる形態素マッチングによ

る手法，もう一点は，大規模な言語資源を用いた

pLSA 学習による選択手法である． 
 

2.1. 形態素マッチングによる質問例選択手法 
 

用例ベースの応答選択では，質問例の応答データ

ベースを用いて，入力に最も近い質問例から応答を

生成する．具体的には，質問例と正解応答の対を QA

ペアとしてデータベースに登録しておき，入力が生

じるとデータベースから類似した質問例を選択する

ことで，対応する正解応答をユーザに提示する． 

質問例の選択手法として，先行研究[1]では，入力

に対して最も類似した一例のみを質問例から参照し，

適切な質問例を取得するという簡便な最近傍法が用

いられている．この際，文章間の類似度を求める手

法として，文章を単語に分割した上で一致した単語

数を比較するという単語マッチングの手法が考えら

れる．日本語の文章においては単語に分割すること

はすなわち形態素に分割することと同義となるので，

これは形態素マッチングとも呼ばれる．この手法を

拡張し，単語数の平均をとり，更に音声入力にはあ

る一定の誤り傾向が存在すると仮定すると，この誤

り傾向を質問例に含めることで，一定の誤り傾向に

対して対応することが可能になる．これらの手法を

用いてシステム応答の適切さを向上させる． 
 

 2.2. pLSA 学習を用いた応答選択手法 
 

 先述の形態素マッチングを中心とした手法に対し，

pLSA 学習を用いる質問例選択手法[2]が挙げられる． 

先述の手法では一定の音声入力の誤りには対応でき

るが，小規模な質問応答データベースの元では，質

問者の多彩な発話表現に対応できない問題点があっ

た．そこで，小規模な質問応答データベースである

という条件下でも質問例選択をより適切に行うため

に，pLSA 学習を用いた手法が提案された．この手

法は，新聞記事という大規模な言語資源を小規模な

質問応答データベースとともに学習させることによ

り，類似する表現を同一表現として取り扱うことに

よって質問例選択精度を向上させるという戦略をと

っている．これにより従来の形態素マッチングを中

心とした手法と比較して精度向上が可能となる． 
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2.3. pLSA 
 

pLSA とは，確率的潜在意味解析（Probabilistic 

Latent Semantic Analysis）のことで，基本的には

LSA と同様に次元の圧縮を行うだけでなく，次元圧

縮を確率的に行う手法である[3]． 

潜在変数 Zz を考えて，文書 d における単語 wの

生起確率は以下のように表せる． 





Zz

zwPzdPzPwdP )|()|()(),(  

 また，潜在変数モデルにおける最尤推定のために，

EMアルゴリズムにより以下のように定式化できる． 

 まず，E ステップとして次式が定式化される． 
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次に M ステップとして以下が定式化される． 
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 ここで， ),( wdn は文書 d における単語 wの出現回

数とする． 

 pLSA では E ステップと M ステップを反復させ，

生起確率 ),( wdP を最大化させるようなモデルが作成

される．また，E ステップの右辺全体を  乗するよ

うな温度パラメータ  )0.10(   を与えると，

0.1 に近ければ近いほど，生成される確率モデル

の確率分布は鋭いピークを持つようになり，逆にこ

の値を小さくすると，平滑化される． 
 

 2.4. 従来手法の欠点 
 

pLSA 学習を用いた応答選択手法では，学習の際

に次元縮約を行う．この際，N 次元に縮約する必要

があるがこの縮約次元数の最適なパラメータが確定

していないという問題点が残されている．そこで，

次元数パラメータを変更して実験を行った．結果，

次元数を増加させれば増加させるほど精度が向上す

ることが判明した．反面，計算時間が増大すること

となった．一般的に，一問一答型質問応答システム

においては質問に対して素早く応答を返すことが非

常に重要である．そのため，計算時間の増加は致命

的であるといえる． 
 

3. 提案手法 
 

前節より，pLSA 学習を用いた場合，質問応答デ

ータベースの拡張に加えて更なる精度向上を求めた

場合，計算時間の増加を招くという問題点が生じた．

この問題は質問応答データベースの増加による質問

例の多彩化により顕著になると考えられる． 

そこで，本研究では次のような手続きにより，問

題点の解消を試みる． 
 

1. 質問例のクラスタリング 

2. マッチング手法 
 

質問応答データベースを拡張により，更に広範な

意図の質問に対して適切に応答を返せるようになる．

しかし，データベースを拡張することにより，既存

手法では精度低下及び計算時間の増加の懸念がある．

そこでこの手続きを適応することにより問題点の解

決を図る．具体的には，各質問例の属しているクラ

スタを取得し，入力の属するクラスタに限定してマ

ッチング処理を行う．クラスタリング処理により質

問例の属するクラスタを確定し，後のマッチング処

理における計算時間の減少が期待できる．更に，マ

ッチング処理を加えることにより質問例を適切に選

択できると期待される． 

ここで，以下のような入力例並びに質問例が与え

られていたとする． 
 

入力 

Input. 今日の天気予報は 

質問例 

 1. 天気は 

 2. 空模様は 

 3. 今日の空模様は 

 4. 今週の天気予報は 
 

この例について各手法について検討する．形態素

マッチングを基本とした手法では，入力に対し，形

態素マッチング処理により候補が２つ挙げられるこ

とになる．そのため，類似度が同一となってしまう

ことで適切に正解となる質問例を選択できない可能

性がある．また，新聞記事による pLSA 学習を用い

た手法の場合，この例における質問例全てが同じ意

味の質問として縮約されてしまう可能性がある．ゆ

えに，適切に質問例を選択できない可能性がある．

これに対して，提案手法ならば，まず，質問例と入

力を合わせてクラスタリングを行う．すると，[1, 4, 

Input], [2, 3]というクラスタに分けることができる

と考えられる．そして入力が属しているクラスタ内

で形態素解析を行った上で形態素の一致数元に類似

度を算出するという形態素マッチング手法により質

問例選択を行う．これにより，精度の向上だけでな

く，計算時間の減少すなわち応答速度の向上が期待

される． 

それぞれの手続きを次に述べる． 
 

3.1. 質問応答データベースの拡張 
 

本研究では初めに，既存のデータベース（既存

QADB）に新たなデータベース（追加 QADB）を追
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加した拡張データベース（拡張 QADB）の作成を行

うこととした．（表１）これにより，より多種多様な

質問例に対応可能になる．なお，今回追加した質問

応答データベースは NICT 提供の京都の観光案内対

話コーパス[4]より質問に対して応答を返しているよ

うな会話のセットを抽出し，質問応答対を作成する

ことで質問応答データベースを作成した．この質問

応答データベースは京都の観光情報が主となってい

るため，広島の観光情報に書き換えた上で作成した． 
 

表１：質問応答データベースの拡張 

 既存 QADB 追加 QADB 拡張 QADB 

件数 141 70 211 
 

3.2. 質問例のクラスタリング 
 

本研究では質問例クラスタリングには先述の

pLSA 学習による選択手法と同様に，pLSA を用いて

クラスタリングすることとした．また，pLSA の問

題点である次元縮約における次元数は 70 とした．こ

れは，本研究における既存の質問応答データベース

に加え新規に追加する既存のデータベースとは異質

なデータベースの質問例数が 70 件であるため，既存

のデータベースで一つのクラスタ，そして追加した

異質なデータベースが各々一つのクラスタを形成す

ることを期待している．この質問例クラスタリング

の際にユーザから渡された音声入力結果もまとめて

クラスタリングを行うことで，入力の属するクラス

タを検出，クラスタが決定した場合に質問例選択手

法を適用することとした．pLSA を用いたクラスタ

リングでは先述の温度パラメータ  の設定によりク

ラスタリングの性質を変更することが可能である．

例えば，温度パラメータ 0 に近付けると分布が平

滑化され，ソフトクラスタリングに似た結果が得ら

れる．また， 0.1 に近付けると分布がより鋭くな

り，ハードクラスタリングに似た結果が得られる．

今回は曖昧なクラスタリング結果では質問例選択に

おいて入力の属するクラスタを決定させることが難

しい．入力が属する可能性のあるクラスタ全てにお

いて計算等を行うと計算時間の増大を招く．よって

曖昧なクラスタリングは不利であると考えたため，

よりハードクラスタリングへ近付けるため， 0.1

とした．なお，pLSA の計算等には提供されている

計算ツール[5]を用いた． 

具体的には，拡張された質問応答データベースの

質問例と入力をまとめて pLSA による計算を行う．

その前段階として形態素解析を行い各質問例に対し

て単語の出現回数を記した単語文書行列を作成する．

この際，形態素解析は品詞による区別を行わずに単

語文書行列を作成した．これは，今回利用する品詞

を動詞や形容詞といった品詞に限定した場合に，短

い質問例では単語が１つだけとなってしまい，その

ような質問例が増加した場合に pLSA ではクラスタ

リング結果に影響を受けやすいと考えた．品詞に関

わらず単語文書行列を作成し pLSA により計算する． 

これにより，pLSA を用いて質問例及び入力をクラ

スタリングすることで，入力の属するクラスタを抽

出することが可能となる． 
 

3.3. マッチング手法 
 

クラスタリングのみでは適切な質問例を選択でき

るとは限らないため，クラスタリングを行った上で

形態素マッチングによる質問例選択を行う．入力と

同じクラスタに属する質問例に対してのみ行うこと

で，形態素マッチングを行う必要のある質問例の総

数が限定されるため，計算量の削減が見込める上，

誤選択率も低下すると期待される．なお，本研究で

は形態素マッチングにおいて pLSA によるクラスタ

リング時の計算同様，全ての品詞を利用した．また，

形態素マッチング手法に関しては先行研究と同様な

手法を用いることで，pLSA を用いたクラスタリン

グがどの程度有効かを検討するための材料とした．  
 

3.4. 提案手法と先行研究の比較 
 

提案手法の利点として，大量の言語資源を必要と

しないことにより計算時間の短縮が見込める点，ま

た，既存の質問応答データベースに対して新たに質

問応答データベースを追加しても初めにクラスタリ

ングを行うため質問例選択にある程度効果的である

という点が挙げられる．しかしクラスタリングの結

果に左右されやすく，クラスタの誤分類の懸念が残

る．この点については，実験を行って検証する． 
 

4. 実験結果 
 

4.1. 実験 
 

既存の質問応答データベースに新たに異質な質問

応答対を追加した質問応答データベースに対して，

システム応答の適切さを評価する実験を行った． 

使用する音声データとして，本学の 2009 年度オー

プンキャンパスの際に本システムのプロトタイプを

設置して収集した音声データを使用する．このプロ

トタイプシステムは広島市と広島市立大学及び対話

エージェントに関する情報のやり取りが可能である

質問応答データベースを使用している．これを既存

の質問応答データベースとし，それに広島市に関す

る観光情報等，既存のデータベースとは質問の性質

が異なる質問応答対を追加し実験を行う． 

評価に用いる音声データは先述の 2009 年度本学

のオープンキャンパスで収集された音声データとし，

その件数は 355 件である．音声認識エンジンには

Julius[6]を用いてクローズドテストを行った． 

応答正解率の算出方法には，その音声に対する正
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解文書を用意しておき，その正解文書とシステムが

選択した質問例を比較し，正解かどうかを判断する． 
 

4.2. 実験結果 
 

本実験では同じ条件下でいくつかの手法について

実験を行う．形態素マッチングを基本とした先行研

究の手法（①），pLSA 学習を用いた先行研究の手法

（②，③）．①と②については既存の質問応答データ

ベースでのみ実験を行い，③については既存の質問

応答データベースを拡張した，拡張質問応答データ

ベースを対象とした．また，本研究における提案手

法を④とした．これらの実験結果を示す．（表２） 
 

表２：性能評価実験 

 ① ② ③ ④ 

正解数 168 180 151 199 

正解率 47.3 50.7 42.5 56.1 

時間(sec) 4.99 9.87 10.1 3.87 
 

表２から，質問応答データベースを拡張すること

により，既存の手法では精度低下の危険性が生じる

ことが分かる．また，拡張された質問応答データベ

ースに対し，本研究で提案した手法を用いると精度

が向上していることが分かる． 

また，１つの入力データに対して応答を返すまで

の計算時間1に関しては②や③に比べて④の手法で

は計算時間が短くなることが分かった．計算時間の

点でも提案手法が有効性が確認された．特に，①と

④を比較すると，マッチング手法が同じであるにも

関わらずクラスタリングにより精度向上及び計算時

間の短縮が達成されていることからも，提案手法の

有効性が確認された． 
 

5. まとめと今後の課題  
 

本研究ではこれまでの小規模な質問応答データベ

ースに対し，新たに質問の性質が異なる質問応答対

を追加した拡張された質問応答データベースに対し，

精度低下並びに計算時間の増大を軽減するための手

法の検討を行った．質問例のクラスタリングの後に

質問例選択手法を適用することにより，これまでの

手法のように精度低下や計算時間の増大を軽減でき

ることが実験により確認された．特に大規模な言語

資源を必要としない提案手法は計算時間の削減に大

いに貢献しており，提案手法の有効性が確認された． 

特に，先行研究で用いられた，pLSA 学習による

質問例選択手法では，質問応答データベースを拡張

すると精度が低下していることが確認された．これ

は，追加した質問応答対に単語数が長い質問例が存

在することによって，新聞記事を利用した学習に影

                                                      
1 形態素解析器 MeCab[7]の計算時間含む 

響を与え，また，形態素解析でも類似すると判断さ

れたことが原因ではないかと考えられる． 

また，精度が全体的に低い原因として，本実験で

実験に用いている音声データが不十分なことが挙げ

られる．音声データを音声認識すると音声認識結果

が適切でない場合が多く，新たに音声データの収集

が必要であると考えられる．また，音響モデル等に

改良を加えることでも更なる性能向上が期待される．

更に，アルゴリズム等の改良を行う事によって計算

時間の短縮も期待される． 

しかし提案手法の問題点として，拡張された質問

応答データベースに対してクラスタリングを行う際，

今回は pLSA を用いたが，pLSA はパラメータによ

って結果に差が生じ，また，表層単語のみを元にク

ラスタリングを行っているため，正確なクラスタリ

ングであるとは限らない．故に，より正確なクラス

タリングが行える手法の検討が必要であるといえる． 

また，今回既存の質問応答データベースに新たに

観光に関する対話から抽出した質問応答対を追加す

ることで拡張したデータベースを用いて実験を行っ

たが，この際に追加しているデータベースがどのよ

うなデータベースでも本研究での報告のようにより

良い精度が得られるのかどうかは疑問が残る．例え

ば，観光に関する対話ではなく病院等で行われてい

るような対話から抽出した質問応答対を用いた場合

に同様な結果が得られるのだろうか．そのようなデ

ータを追加して拡張したデータベースに対して同様

な結果が得られるかどうか，今後の課題とする． 

今後は実験のためにより多くの音声データの手法

とともにクラスタリング手法の検討等を行い，より

実用的な一問一答型質問応答システムの構築を行う． 
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