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概要
タスク指向対話システムのサブタスクの 1 つで

あるスロットフィリングにおいて，学習データと異
なるドメインで推論を行うクロスドメインスロッ
トフィリングが研究されている．先行研究では，
BERTや BARTといった事前学習済みモデルを利用
した手法が提案されている．このうち，BARTを用
いた先行研究では，抜き出したエンティティをその
まま出力するように学習を行っていた．本研究で
は，出力が自然な文章になるようなテンプレートを
用いることで先行研究の性能の改善を目指した．実
験の結果，提案手法が，事前学習を用いた先行研究
の性能を上回る結果となった．

1 はじめに
近年，人間のように会話を行うことのできる対話

AIが普及しつつある．こういった対話システムの
研究は，タスク指向対話システムと非タスク指向対
話システムの 2つに大別される．このうち、タスク
指向対話システムは、なんらかの目的を持ったユー
ザーと会話をすることで、その目的を達成すること
を補助する対話システムであるが，そのサブタスク
としてスロットフィリングがある．スロットフィリ
ングとは、ユーザーの発話から必要な情報を抜き出
すタスクである．スロットフィリングの例を図 1に
示す．スロットフィリングでは，抜き出さなくては
いけない情報（スロット）の種類があらかじめ定義
されており，図 1の city，country，cuisineなどがそれ
に相当する．そして，モデルはそれぞれのスロット
に対応する語句（エンティティ）である “Falmouth”
や “fast food restaurant”を発話から抜き出す．従来は
ドメインに特化した学習データを用いてモデルの学
習を行っていた．しかし実際にタスク指向対話シス
テムを構築しようとしたとき、ドメインによっては

図 1 スロットフィリングの例

ラベル付き学習データが用意できないことも珍しく
なく，そのような状況でもスロットフィリングを行
うことのできるモデルを学習する必要がある．
上述の課題を踏まえて，学習したいドメインとは
異なるドメインの学習データを用いて学習を行うク
ロスドメインスロットフィリングが近年研究され
ている．クロスドメインスロットフィリングにおい
ては，ドメインによってスロットが異なるため，推
論時には，学習データには存在しなかったスロット
について扱う必要がある．先行研究 [1, 2, 3] では，
事前学習済みモデルをファインチューニングする
手法が提案されており，以前の研究と比べて高い性
能が報告されている．その 1つである AISFG [3]と
いう手法では，BARTを使い，他の先行研究とは異
なり seq2seqのアプローチをとっている．AISFGで
は，発話文やスロット説明を組み込んだ文章を入力
として，エンティティの文字列のみを出力する方法
をとっている．しかしこのデコード方法は，文を出
力するように学習している BARTの事前学習と乖離
しており，事前学習で BARTのデコーダ部分が獲得
した言語的な知識を，タスクに活かすことができて
いない可能性があると考えた．
そこで本研究では，AISFGと同様に BARTをベー
スとしながら，シンプルなテンプレートを用いて，
エンティティだけでなくスロット説明やエンティ
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図 2 AISFGのフレームワーク

ティ例もデコード系列に含める手法を提案する．

2 関連研究
Bapnaら [4]や Shahら [5]は，スロットの説明文

やエンティティの具体例を使って，スロットの意味
的な情報をモデルに与える手法を提案した．
また，Liu ら [6]が提案した手法である Coach で

は，エンティティを見つける第一段階と，エンティ
ティごとにスロットタイプで分類をする第二段階の
2つの段階に処理を分けることでタスクの簡略化を
図った．
近年の研究では，事前学習済みモデルをファイン

チューニングする手法が提案されている．Duら [1]
が提案した QASFや，Yuら [2]が提案した RCSFで
は，スロットフィリングを質問応答タスクとして
定式化し，事前学習済みモデルである BERT [7]を
ファインチューニングすることで，以前の手法より
も高い性能を達成した．

Yan ら [3] が提案した AISFG は，seq2seq の事前
学習済みモデルである BART [8] をベースとした
手法である．図 2 に AISFG のフレームワークを
示す．この例は発話文である “please book highly
rated restaurant with food truck Tuscan for me and Adela
in Hallam Indiana.”から，restaurant typeのスロットに
対応するエンティティを抜き出す様子を表して
いる．入力文には，ドメインを表している “book
restaurant”，スロット説明である “restaurant type”，
発話文の例である “I’d like to reserve a buffet for my
family.”とその発話における restaurant type のエン
ティティである “buffet”を組み込んでいる．デコー
ダーは，抜き出した restaurant typeのエンティティ
である “restaurant”と “food truck”をカンマ区切りで出
力するように学習を行う．これは，複数のエンティ
ティを発話中から抜き出した場合の例だが，一方

で，エンティティが 1つである場合はそのエンティ
ティがそのまま出力となり，スロットに対応するエ
ンティティが存在しない場合についてはピリオドの
みを出力する．

3 提案手法
3.1 定式化
スロットフィリングは，ドメイン 𝑑 ∈ 𝐷 におい
て，発話文 𝑥 が与えられたとき，あらかじめ定義さ
れているスロットタイプ 𝑠 ∈ 𝑆𝑑 のそれぞれに対し
て，あてはまるスパンの集合 𝑦 = {𝑦1, 𝑦2, ..., 𝑦𝑖}をを
予測するタスクである．本研究では，入出力文のテ
ンプレートである 𝑡𝑖𝑛 と 𝑡𝑜𝑢𝑡 を作成し，seq2seqタス
クとして，スロットフィリングに取り組んだ．学習
時は，発話文 𝑥 とスロットタイプ 𝑠から作成した入
力文 𝑡𝑖𝑛 (𝑥, 𝑠) と，𝑠 及び抜き出したエンティティの
集合 𝑦から作成した出力文 𝑡𝑜𝑢𝑡 (𝑦, 𝑠)を用いて，入力
文 𝑡𝑖𝑛 (𝑥, 𝑠) に対して 𝑡𝑜𝑢𝑡 (𝑦, 𝑠) を出力するように学習
を行う．推論の際には，入力文 𝑡𝑖𝑛 (𝑥, 𝑠) に対する出
力 𝑟 が，𝑟 = 𝑡𝑜𝑢𝑡 (𝑦, 𝑠) の様式を満たしていると仮定
した上で，出力文から 𝑦を取り出し，それをスロッ
トタイプ 𝑠に対するエンティティの予測とする．も
し 𝑟 が 𝑡𝑜𝑢𝑡 (𝑦, 𝑠)の様式を満たしておらず 𝑦を取り出
せなかった場合には，エンティティが存在しないと
予測したものとして処理する．

3.2 エンティティ例の利用
先行研究 [5, 2, 3]では，スロットの情報をモデル
に与える手段としてそのスロットに対応するエン
ティティの具体例を利用することで，性能が向上す
ることが示されている．提案手法と先行研究の公正
な比較のためにエンティティ例の利用に関する設定
はそろえる必要がある．そこでエンティティ例の利
用に関して以下の 3つの設定で比較を行う．
w/o example エンティティ例を使用しない設定．
exp × 2 2つのエンティティ例を使用する設定で，

RCSF [2]で採用されている手法である．
exp + context 1つのエンティティ例と，そのエン
ティティが含まれていた発話文の組み合わせを
利用する設定で，AISFG [3]で使われている．
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図 3 w/o exampleのテンプレート

3.3 テンプレート
3つの設定のそれぞれに対して，テンプレートを

作成した．図 3は，w/o exampleのテンプレートであ
り，(sentence)には発話文を，(slot)にはスロット説
明を，(entity)には抜き出したエンティティを当ては
めて，入出力文を作成する．ただし，スロットに対
応するエンティティが発話中にない場合は (entity)
に “unknown”と入れることにし，エンティティが複
数の場合はカンマ区切りでエンティティを連結した
ものをいれるものとする．入力文のテンプレートは
発話文と出力文のテンプレートをつなげて構成さ
れており，このように maskトークンを用いて出力
文の形式を入力として与えることで，テンプレート
通りの出力文をモデルに出力させている．図 4は，
exp × 2のテンプレートであり、(exp1)及び (exp2)に
関しては抜き出したいスロットタイプのエンティ
ティ例を入れる．図 5は exp + contextのテンプレー
トであり，(exp)と (context)には，目的とするスロッ
トタイプのエンティティ例とそのエンティティを抜
き出したもととなった発話文を当てはめる．

図 4 exp × 2のテンプレート

提案手法では，エンティティ例やスロット説明と
いった情報を入力文として与えるだけでなく，抜き
出したエンティティと一緒に出力文にも含まれるよ
うに学習を行っており，それによりモデルの持つデ
コーダ由来の知識をタスクに活用できることが期待

される．

図 5 exp + contextのテンプレート

4 実験
4.1 データセット
データセットは，先行研究 [5, 6, 1, 2, 3]と同様に

SNIPS [9]を用いた．SNIPSは，クラウドソーシング
によって収集された発話理解のデータセットであ
り，7 つのドメインにそれぞれ約 2000 の発話が収
録されており，スロットは全部で 39種類ある．実
験では，7つのドメインのうち 6つをソースドメイ
ンとして学習に用い，残りの 1つのドメインをター
ゲットドメインとした．また，ターゲットドメイン
の発話のうち，500 をバリデーションデータとし，
その他の発話をテストデータとした．

4.2 ベースライン
ベースラインとして，以下の先行研究を，提案手
法との比較に用いた．

RCSF Yu ら [2]が提案した RCSF は，スロット
説明から作った質問文を使って，抽出型質問応答タ
スクのようにクロスドメインスロットフィリングを
行っている．事前学習済みモデルである BERT-large
を質問応答用にファインチューニングしたものを、
さらにファインチューニングして使用している．
w/o exampleと exp × 2の設定で提案手法と比較する．

AISFG AISFGは，2節で述べたように seq2seqの
手法であり，本研究のもととなった手法である．
BART-baseをファインチューニングして利用してい
る．w/o exampleと exp + contextの設定で比較する．

4.3 実験設定
公平な比較のためにベースライン手法とモデルの
アーキテクチャをそろえて実験を行った．つまり，
AISFGとの比較には BART-baseを，RCSFとの比較
には BART-large をファインチューニングして使用
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した．エンティティ例や発話例についても，ベース
ラインモデルと同様のものを使用した．
実験は，無作為に選ばれた 3つのランダムシード

を用いて行い，その平均のスコアをそのモデルのス
コアとした．
評価指標としては F1を用いる。それぞれのドメ

インをターゲットドメインとしたときの F1スコア
を算出し，その平均を最終的な評価に用いた．

4.4 実験結果
表 1 提案手法（BART-base）と AISFGの比較（単位%）

setting w/o exp exp + context
domain↓ model→ AISFG proposed AISFG proposed

AddToPlaylist 54.57 58.51 56.20 61.12
BookRestaurant 63.48 69.01 65.94 66.38

GetWeather 61.09 71.94 67.66 75.28
PlayMusic 44.41 44.01 50.12 51.04
RateBook 30.67 33.81 41.05 42.62

SearchCreativeWork 65.60 66.24 67.46 58.70
SearchScreeningEvent 30.33 46.23 35.05 50.84

Average F1 50.02 55.68 54.78 58.00

表 2 提案手法（BART-large）と RCSFの比較（単位%）
setting w/o exp exp × 2

domain↓ model→ RCSF proposed RCSF proposed
AddToPlaylist 68.70 59.80 70.35 61.18

BookRestaurant 63.49 72.56 72.68 76.57
GetWeather 65.36 74.44 83.17 82.34
PlayMusic 53.51 48.64 53.84 57.64
RateBook 36.51 44.44 50.08 62.97

SearchCreativeWork 69.22 66.49 66.59 69.98
SearchScreeningEvent 33.54 48.33 65.81 58.99

Average F1 55.76 59.24 66.08 67.10

表 1及び表 2に，ベースラインと提案手法を比較
した結果を示す．
まず AISFG との比較では，w/o example と exp +

contextの 2つの設定において，どちらも，7つのう
ち 6つのドメインにおいて提案手法が上回る結果と
なった．平均 F1スコアは，w/o exampleでは 5.66%，
exp + contextでは 3.22%の差で提案手法が上回って
おり，提案手法が AISFGよりも高い性能を達成し
ている．
次に，RCSF との比較について，平均 F1 スコア

では w/o exampleの設定で 3.48%，exp × 2の設定で
1.02%の差で提案手法が上回る結果となっている．
しかし，ドメインごとの結果を見てみると，どちら
の設定においても，7つのうち 4つのドメインでは
提案手法が上回っているが，残り 3つで RCSFが上
回っており，ターゲットドメインや設定によって優

劣が異なる結果となった．

4.5 出力文の効果
提案手法の出力形式の効果を検証するために，

exp × 2の設定において，図 6の 3つの出力テンプ
レートで比較を行った．

図 6 出力形式の比較

表 3 出力文の形式による性能の比較（単位%）
simple slot slot + exp

Average F1 61.74 66.54 67.10

結果を表 3 に示す．AISFG の出力形式である
simpleと比べて，提案手法の出力形式である slot +
expは 5.36%高いスコアになっており，提案手法の出
力文の形式が，性能の向上に大きく寄与しているこ
とが示された．また，simpleと slotの間には 4.80%
の差があり，スロット説明を出力文に組み込んだこ
とが，性能の向上において特に重要であることが分
かった．slotでは，“is”という単語を介してスロット
説明によるエンティティの条件付けを行っており，
これによってデコーダのもつ言語的な知識を引き出
したことが性能向上につながったのではないかと考
えている．

5 おわりに
本研究では，クロスドメインスロットフィリング
において，seq2seqでエンティティを文章に組み込
んで出力する手法を提案した．実験の結果，提案手
法はベースライン手法よりも高い性能を達成した．
また，抜き出したエンティティのみでなく，タスク
の手がかりとなる情報を出力に組み込み，文章形式
で出力させたことが，性能の向上に寄与しているこ
とが分かった．本研究の結果は，事前学習済みモデ
ルをファインチューニングする際に，入出力文の
フォーマットがモデルの性能に大きな影響を持ちう
ることを示している．
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A ハイパーパラメータ
学習に使用したハイパーパラメータを表 4 に

示す．
表 4 ハイパーパラメータ

optimizer Adam
batch size 16

learning rate 5 × 10−6

beam search size 2
patience 5

B 評価指標
F1スコアは以下のように計算される．

𝑇𝑃 =正しく抜き出せたエンティティの数
𝐹𝑁 =抜き出さずに見逃してしまった数
𝐹𝑃 =誤った箇所を抜き出してしまった数

𝐹1 =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃

ここで正しく抜き出すとは、スロットとエンティ
ティともに正しいことを指しており、エンティティ
が正しく抜き出せていてもスロットタイプが誤って
いたり、また抜き出したエンティティが長すぎたり
短すぎたりする場合は不正解（FP）として数える。

C SNIPSの補足
スロット説明は先行研究 [3]と同じものを用いた

が，基本的にはスロット名のアンダーバーをスペー
スで置き換えたものになっている．表 5にそれ以外
のスロット説明を示す．

表 5 スロット説明
スロット スロット説明
timeRange time range

party size number number
poi position
sort type

party size description person
geographic poi geographic position

condition temperature temperature
condition description weather

object part of series type series
object select this current

object location type location type

また，表 6に snipsの構成も示しておく．

表 6 SNIPSの構成
ドメイン スロット

AddToPlaylist music item
playlist owner
entity name

playlist
artist

BookRestaurant city
facility

timeRange
restaurant name

country
cuisine

restaurant type
served dish

party size number
poi
sort

spatial relation
state

party size description
GetWeather city

state
timeRange

current location
country

spatial relation
geographic poi

condition temperature
condition description

PlayMusic genre
music item

service
year

playlist
album
sort
artist
track

RateBook object part of series type
object select
rating value
object name
object type
rating unit
best rating

SearchCreativeWork object name
object type

SearchScreeningEvent timeRange
movie type

object location type
object type

location name
spatial relation
movie name
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