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概要

タスク対話システムは，ユーザの要求に応じて適

切なタスク行動を行う．この際，ユーザ発話が明確

な場合のみならず，ユーザ発話が曖昧な場合でも適

切なタスク行動を行うことが求められる．本研究で

提案するシステムは，こうした曖昧なユーザ発話に

対して，そこから推測できる潜在的な要求に対応し

たタスク行動を選択することを目標とする．曖昧な

ユーザ発話に対して気の利いたシステム行動は複数

存在しうるため，これらが一対一で対応付けられた

データから，Positive/Unlabeled (PU)学習による分類
器を学習する．また，学習データセットから因果関

係検出モデルによって因果関係に相当する知識を抽

出・蒸留することで，より精度の高いシステム行動

の識別を実現する．実験の結果，提案する因果関係

検出モデルを用いる手法は，単純に PN学習や PU
学習を用いた場合よりも高精度で気の利いたシステ

ム行動を識別できることが示された．

1 はじめに

音声対話研究において，従来の音声言語理解シス

テムの多くは，ユーザがシステムに対する要求を明

示的に示すことを仮定している [1]．しかし実際に
は，ユーザの要求はしばしば曖昧であり，ユーザ自

身が明示的な要求を自覚していない場合も多い [2]．
こうした場合，人間のコンシェルジュやガイドであ

れば気を利かせてユーザが必要とする補助を提供で

きる．例えば，ユーザが「ここの景色最高だね！」

と発話したとき，「写真を撮りましょうか？」など

と応答することができる．

こうした行動選択を実現する方法のひとつとし

て，特定のシステム行動に対してそれが気が利いて

図 1 ユーザ要求とシステム行動のペア

いると見なすことができる曖昧なユーザ発話を収

集し，これを学習データとして識別に用いる方法が

挙げられる [3]．この方法論では，ある曖昧なユー
ザ要求に対して，気の利いた行動である可能性が高

い行動候補の一つを収集することができる．例えば

図 1 のような「和食に飽きた」というユーザ要求
に対しては，「肉料理店の提案」や「中華料理店の

提案」など複数のシステム行動候補のうち一つだ

けが収集される．つまり，意図が曖昧なユーザ発

話に対して，少数の気の利いた行動候補と，気が

利いているかわからない多数の行動候補が存在す

る，Positive/Unlabeled (PU)分類問題 [4, 5, 6]が定義
される．

本研究ではこうした曖昧なユーザ発話からシステ

ムが取りうる気の利いた行動を識別する問題におい

て，事例から汎化された因果関係のような知識を用

いることを考える．具体的には，学習データから因

果関係に相当する知識を蒸留し，システム行動の選

択においてこの知識を用いる．このため，テキスト

データからの因果関係検出モデルを導入する．この

因果関係検出モデルにおいては，曖昧なユーザ発話

を原因，気の利いたシステム行動を結果とした学習

を行い，因果関係に相当する特徴量抽出を行った．

この抽出特徴量を，PU学習における分類器のラベ
ル伝播に利用し，気の利いた行動の識別に利用した

ところ，識別の精度向上が確認された．
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2 データセット

既存の多くのタスク対話システムは，ユーザの意

図はユーザの中で明確化されており，曖昧性のない

ユーザ発話が与えられることを仮定している．しか

し実際には，システムと対話する時に何を要求した

いか定まっていない場合も多く，そのようなケース

でのユーザ発話は意図が曖昧なものになりやすい．

ARTAコーパス [3]は観光案内のドメインにおいて
ユーザとスマートフォンアプリケーション上の対話

エージェントとの対話を想定し，システムが取りう

る行動 (応答)に対してそれが気が利いていると見な
すことができる曖昧なユーザ発話を付与したもの

である．図 2にこのコーパス中の対話例を示す．こ
こでユーザの「ここの景色最高だね！」という発話

は，必ずしも特定の機能に対する要求として言語化

されているわけではない．これに対して，対話エー

ジェントが「カメラアプリを起動しましょうか？」

という気の利いた応答を返し，実際のカメラ機能を

起動できるようにする．

このコーパス中では対話エージェントの機能 (シ
ステム行動; 応答)はスポット検索，レストラン検
索，アプリ起動の 3つに大きく分けて定義されてい
る．定義された機能のリストを表 1に示す．各機能
はそれぞれ細分化されたカテゴリを持ち，コーパス

中の対話エージェントの応答はこれらのカテゴリに

紐付いて生成される．定義されたカテゴリは全部で

70種類である．本コーパスでは，これらのあらかじ
め定義されたエージェントの応答カテゴリに対し

て，広範なユーザの先行発話をワーカーに入力して

もらう方法により発話-応答ペアが収集されている．
収集されたコーパス中の発話例を表 2に示す．コー
パス中に含まれるユーザ発話と応答カテゴリのペア

は合計 27,230であり，学習データ:検証データ:テス
トデータ = 24,430 : 1,400 : 1,400の割合で分割され
ている．

ARTAコーパスに含まれるユーザ発話は要求が曖
昧であるため，気が利いていると認定される応答が

あらかじめ定義された 1種類とは限らない．しかし
全てのユーザ発話とシステム行動の組み合わせに対

して全応答カテゴリに対応するかどうかラベリング

を行うことは多大なコストが掛かり，現実的ではな

い．そこでこのコーパスは，テストデータに含まれ

る 1,400発話に対してのみ，可能なシステム行動が
網羅的に付与されている (平均 9.55種類)．例えば

図 2 気の利いた対話例

表 1 対話エージェントの機能とカテゴリ: #はカテゴリ
数を表す．

機能 カテゴリ #
スポット検索 遊園地，美術館，など 30
レストラン検索 カフェ，かき氷，など 30
アプリ起動 カメラ，乗り換え，など 10

表 2の「最近は和食が多くて少し飽きてきたんです
よね」というユーザ発話例では，肉料理や中華，イ

タリアンといった複数の応答カテゴリが気が効いて

いる行動と認定されている．つまり，正解となるテ

ストデータには正例・負例となるシステム行動が明

示的にアノテーションされているが，学習データに

は正例の一部のみがアノテーションされており，残

りの部分のアノテーションがない Positive/Unlabeled
(PU)の問題になっている．

3 分類モデル

本論文では，気の利いたシステム行動を識別する

タスクにおいて因果関係に相当する知識を導入す

る．このため，まず問題に対応した PU学習に基づ
く分類モデルについて説明する．このモデルに対し

て，因果関係検出モデルを用いた因果関係スコアを

導入し，学習データの正例中に存在する因果関係相

当の知識を用いて分類精度の向上を目指す．

3.1 PU学習を用いた分類モデル

図 3にユーザ発話の分類タスク及びモデルの概要
を示す．分類モデルは入力されたユーザ発話を，そ

のユーザ発話に紐付けられた対話エージェントの正

解応答 (正例)カテゴリへと分類する．ここで，曖昧
なユーザ発話に対して正解となりうるシステム応答

の候補は一つではない場合も多いため，PU学習を
用いる．具体的には Cevikalpら [6]が提案したラベ
ル伝播 [7, 8]に基づいた PU学習を用いる．この手
法はラベル付けされていない事例に対して，分散表

現上で近傍のラベル付けされた事例のラベルを伝播

するものである．具体的には，事例同士の類似度ス

コア si j を次式のように計算する．

si j = exp
(
−

d(xi, x̄j)
d̄

· |C |
|C | − 1

)
. (1)
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表 2 ARTAコーパス [3]中に含まれるユーザ要求の例
ユーザ発話 (クラウドソーシングを用いて収集) システム応答 (あらかじめ定義)
汗をかいて気持ち悪い 周辺の温泉を検索しましょうか？
最近は和食が多くて少し飽きてきたんですよね． 周辺の肉料理を検索しましょうか？
いい景色だな カメラを起動しましょうか？

図 3 ユーザ要求分類器

x̄j はシステム行動 j が正例とされるユーザ発話の

分散表現の平均ベクトルである．d(xi, x̄j)は xi と x̄j

のユークリッド距離であり，d̄ は全距離の平均で

ある．C は定義されたシステム行動の集合であり，

|C | = 70である．si j の値域は 0 ≤ si j ≤ 1であり，2
つの分散表現間のユークリッド距離が短いほど大き

な値をとる．本研究ではこの手法を PUと呼ぶ．類
似度スコア si j は次式を用いて −1 ≤ si j ≤ 1の範囲に
スケーリングされる．

˜si j = −1 +
2(s − min(si j))

max(si j) − min(si j)
. (2)

スケーリングされた類似度スコア ˜si j が 0 ≤ ˜si j ≤ 1
であるとき，システム行動 j を対象のユーザ発話の

正例として扱い，このサンプルの正例としての重み

を ˜si j とする． ˜si j が −1 ≤ ˜si j < 0のとき，システム
行動 j を対象のユーザ発話の負例として扱い，重み

を − ˜si j とする．
類似度スコア ˜si j を用いたラベル伝播に基づく損
失関数は次式の通りである1）．

Loss =
|Utr ain |∑

i

|C+xi |∑
j=1

|C−
xi

|∑
k=1

˜si j ˜sikL(rj)Rs(wT
j xi − wT

kxi)

+κ

|Utr ain |∑
i

|C |∑
j=1

˜si jRs(yi j(wT
j xi)). (3)

式 (3)において， ˜si j は伝播されたシステム行動の，
損失関数への寄与率を表す重みとして働く．正例と

して元々付与されているシステム行動の類似度スコ

ア ˜si j は 1である．

1） 式の詳細は付録を参照．

3.2 因果関係知識を用いた類似度スコアの
調整

3.1節におけるラベル伝播法は，ユーザ発話同士
の類似に基づいてラベルを伝播している．しかし，

ユーザがある要求を行った場合に一般的にどのよう

な行動を取ることが適切か，学習データにおいて観

測される因果関係を考慮することで，より適切なラ

ベル伝播を行うことができる可能性がある．そこで

本研究では，こうした因果関係を汎化された知識と

して抽出・蒸留しシステム行動の識別に利用するた

めに，ユーザ発話を原因，システム行動を結果とみ

なして構築した因果関係検出モデルを用いる．例え

ば「和食に飽きる」→「肉料理を食べる」というペ
アがあった場合，前者を原因，後者を結果と見なし

てモデルを構築する．この構築されたモデルから出

力された因果関係スコアを，ラベル伝播における新

しい特徴として利用する．

図 4に因果関係スコアを算出する因果関係検出モ
デルの概要を示す．このモデルは [SEP]トークンで
連結された原因，結果を BERTによって実数ベクト
ルに変換し，MLPによって実数値の因果関係スコア
を算出する．因果関係スコアの値が大きいほど，入

力された原因，結果は因果関係として強く結びつく

ことを意味する．

本研究ではユーザ発話，システム行動に含まれる

イベント間の因果関係認定を行いたい．より単純な

イベント同士の関係に着目することで，今回のタス

クにおける因果関係を蒸留した因果関係スコアを算

出できることが期待される．そこで本研究では因果

関係グラフ [9]を用いてユーザ要求を解析し，ユー
ザ要求に含まれる述語項構造をイベントの基本単位

として BERTに入力する．因果関係グラフは「なぜ
なら」などの言語学的な特徴量に基づいて文中の因

果関係を検出するツールであり，前処理として文中

のイベントを述語項構造を基本単位として抽出す

る．また結果として入力するシステム行動に含まれ

るイベントについては，システム行動が「肉料理の

検索」であれば「肉料理を食べる」など，70種類の
各システム行動に対応した述語項構造として定義

する．
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図 4 因果関係検出モデル

表 3 ユーザ要求の分類性能
Model Acc. (%) R@5 (%) MRR
PN 89.04 98.10 0.9304
PU 89.28 97.87 0.9305
PU-causal 90.05 98.27 0.9366

因果関係検出モデルの学習には，ユーザ発話と正

例として紐づけられたシステム行動に含まれるイ

ベントのペアを正例 cxi+，正例として紐づけられて

いないペアを負例 cxi− とした次式の margin ranking
lossを用いる．

Loss(cxi+, cxi−) = max
(
0,−(ci+ − ci−) + 0.5

)
. (4)

ci+, ci− はそれぞれ正例，負例に対してモデルが出力

した因果関係スコアであり，式 (4)は ci+ − ci− ≥ 0.5
のとき 0となる．
学習済みの因果関係検出モデルを用いて，式 (3)
の類似度スコア ˜si j を更新する．具体的には，まず
ユーザ発話 xi に対して紐づけられていないシステ

ム行動 j のイベントの全てのペアについて因果関

係スコア ci j を計算する．ユーザ要求中に複数のイ

ベントが含まれている場合，最も因果関係スコアが

高くなるイベントをユーザ要求 xi としてスコアを

計算する．次に，全体の因果関係スコアについて式

(2)を用いて −1 ≤ ci j ≤ 1の範囲にスケーリングした
上で，式 (5)の通り PU学習における類似度スコア
の更新に用いる．

ˆsi j = max(min( ˜si j + ci j − γ,1),−1). (5)

γ は因果関係スコアの影響を調整するためのハイ

パーパラメータである．アップデートされた類似度

スコア ˆsi j を式 (3)にて用い，分類モデルを学習す
る．本研究ではこの手法を PU-causalと呼ぶ．

4 実験
ARTA コーパスで定義されている通り，曖昧な
ユーザ発話を入力として対応しうる気の利いたシス

テム行動のカテゴリを出力するモデルを評価した結

表 4 ラベル伝播の性能
Model Pre. (%) Rec. (%) F1
PU 62.19 13.51 0.2200
PU-causal 98.03 0.61 0.0121

果を表 3に示す．比較手法としては，論文で述べた
PU学習，PU学習のラベル伝播時に因果関係知識を
用いる提案法の他に，単純に Unlabeledなデータを
負例として扱う PN学習による分類を用いた．評価
指標として，Accuracy (Acc.), Recall@5 (R@5), Mean
Reciprocal Rank (MRR)を用いた2）．このとき，PN学
習や単純にユーザ発話とシステム行動の関係を PU
学習で識別する手法 (PU)よりも，因果関係知識を
用いた PU学習手法 (PU-causal)がすべての指標につ
いて有意な性能差 (t検定;有意水準 0.01)を示した．
実際にラベル伝播法が PU学習にどの程度効果的
に働くかを検証するため，テストデータに対してラ

ベル伝播を実施した場合の性能を表 4に示す．表 3
と表 4を比較すると，ラベル伝播時の誤伝播がモデ
ルへの影響が大きく，より伝播の適合率が重視され

るタスクであることがわかる．また提案する因果関

係知識を用いた手法の方がユーザ要求間の類似度ス

コアのみを用いた場合よりも精度が高いことがわ

かる．

5 おわりに

本研究ではユーザの曖昧な要求と対話エージェン

トの気の利いた応答を対応付ける分類モデルの学習

に因果関係知識を用いた．具体的には PU学習にお
けるラベル伝播に用いる特徴量として，ユーザ要求

とカテゴリ応答が因果関係として結びつくかを判定

する因果関係スコアを提案した．ユーザ要求の分類

実験の結果，提案する特徴が PU学習におけるラベ
ル伝播の適合率を高め，その結果分類器の精度を向

上できることがわかった．

2） 実験設定及び評価指標の詳細は付録を参照．
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付録

式 (3)の詳細

Utrain は学習データに含まれるユーザ発話の集合

であり，C+xi ,C
−
xi
はそれぞれユーザ発話 xi に対応付

けられた正例応答カテゴリの集合，対応付けのない

応答カテゴリの集合である．rj は正例カテゴリ j に

対してモデルが予測した順位であり，L(rj)は次式を
満たす重み関数である．

L(rj) =
rj∑
k=1

1
k
. (6)

式 (6)はモデルが予測した順位が一位から遠いほど
大きな値をとる．wj はカテゴリ j に対応する重み

ベクトル，xi はユーザ発話 xi に対応する分散表現で

ある．Rs(t)は次式で表せられる Ramp lossである．

Rs(t) = min(1 − m,max(0,1 − t)). (7)

m は分類境界を決定するハイパーパラメータであ

る．yi j はユーザ発話 xi に対してカテゴリ j が正例

である場合 1,負例である場合 −1となる．κ は第二
項の重みを表すハイパーパラメータである．

実験設定

モデルの実装には PyTorch [10] を用いた．BERT
モデルとして，Wikipedia記事を対象に事前学習を
行った BERTモデル [11]を用いた．
パラメータの最適化には Adam [12]を使用し，学
習率は 1e−5とした．式 (7)の m, 式 (3)の κ につい
て，Cevikalpら [6]の実装と同様に m = −0.8, κ = 5と
した．本研究では，BERTが出力した分散表現をラ
ベル伝播に必要な分散表現 xi として用いる．因果
関係検出モデルの学習データ,検証データ，テスト
データには ARTAコーパス [3]の学習データを分割
したものを用いた．また因果関係グラフによって抽

出されたユーザ要求中に含まれる因果関係も学習

に用いた．学習した因果関係検出モデルの精度は

91.70であった．式 (5)の γ は 1.0とした．実験に用
いる各モデルのパラメータは，検証データにおける

損失関数の値が最小のものを使用した．

評価指標

R@5は分類モデルが出力した正解カテゴリの順
位が上位 5位以内に含まれている割合である．MRR
(0 < MRR ≤ 1)は次式の通り算出される．

MRR =
1

|Utest |

|Ut est |∑
i

1
rxi
. (8)

ここで rxi はユーザ発話 xi に対応する正解カテゴリ

について分類モデルが出力した順位を意味し，Utest

はテストデータに含まれるユーザ発話の集合であ

る．全ての指標について，数値が大きいほど分類モ

デルの性能が高いことを意味する．各モデルの性能

はそれぞれ 100回の試行の平均より算出した．なお
テストデータに対しては正解となる応答カテゴリが

網羅的に付与されており，それぞれマルチラベルの

スコアについて計算を行っている．
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