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概要
日常的にユーザを支援するような家庭内対話ロ
ボットでは、ユーザが明示的に行動を指示しない場
合であっても、気の利いた行動を実行することが
望ましい。例えば、ユーザが食事を食べ終えて「ご
ちそうさまでした」と発話した場合、潜在的には
「テーブルに置かれたケチャップを片付ける」のよ
うな行動が期待される。こうした気の利いた行動を
行うには、何らかの常識が必要であると考えられ
る。そこで本研究では、常識的な知識生成モデルを
用いることで、発話からユーザが持つ潜在的な要求
を推定し、気の利いた行動選択を行う。これにより
行動選択と同時に推論過程を明確にし、提示するこ
とで気の利いた行動をユーザに受け入れやすいもの
にする。実験の結果、一部の発話では常識推論を用
いることの有効性が示唆された。

1 はじめに
対話システム研究の発展によって、今後日常的に

ユーザの支援を行う対話ロボットの実現が期待され
る。ユーザの支援を行う対話ロボットは、ユーザの
要求に応じて適切な行動を取る必要がある。しかし
ながら、人と共に生活し、日常的にユーザの支援を
行う場合には、ユーザによる明示的な指示が無い場
合であっても、発話や状況から気の利いた行動を推
定し、実施することが期待される。
こうした対話ロボットの実現に向けて田中ら [1]

は、非明示的な指示となり得るユーザ発話と周囲の
状況をクラウドソーシングによって収集し、状況の
再現動画を収録しデータセットを構築している。こ
のデータでは、対話ロボットが一般的なリビングや
キッチンにおいてユーザの家事を手伝うという状況
を想定し、各エントリに対して 40種類の行動候補
から 1種類の気の利いた行動が付与されている。田
中らの深層学習に基づく行動選択実験の結果では、

発話や周辺状況の画像を単に入力する場合の精度
は低いが、周辺状況画像にある物体などをアノテー
ションした情報を含めると精度が大きく改善する
ことが示された。つまり、気の利いた行動の推定に
は、ユーザが手にしている物体の検出といった周辺
状況の細かな認識が重要である可能性が高い。
一方で、人間が気を利かせるような場合には、発
話と周辺状況の詳細を把握するだけでなく、ユーザ
の直前の行動や何らかの背景知識を考慮した上で常
識推論に基づき行動を決定することが考えられる。
そこで、本研究では要求が非明示的なユーザ発話か
ら常識推論によって背景知識を補完して気の利いた
行動選択を行うシステムを構築する。
気の利いた行動はユーザにとっては飛躍した行
動にも見えるため、行動に至った推論過程を同時に
提示することが重要である。常識推論を利用するこ
とで行動決定の根拠を明らかにしつつ気の利いた
行動の選択も実現できる。本研究では常識推論モデ
ルを導入し、発話に関連する将来のユーザの行動な
どのイベントを推論する。常識推論には COMET [2]
を再帰的に用い、この推論結果と行動候補の類似度
を計算し、行動を決定する。例えば、ユーザの発話
として「お腹がすいた」という発話があった場合、
「“お腹がすいた”と言う-(その後)-‌>‌ 食べ物を食べ
る-(その前)-‌>‌食べ物を取る」という常識推論が展開
できた場合を考える。この時、常識推論の結果であ
る「食べ物を取る」と行動候補である「バナナを取
る」は類似しており、何らかの類似度計算によって
「バナナを取る」という行動が「お腹がすいた」とい
う発話に対応する気の利いた行動になるという推論
ができる。
気の利いたロボットの行動選択データセット [1]
を用いて実験を行った結果、ベースライン手法の性
能を上回ることはできなかったが、一部の発話にお
いては、常識推論によって背景知識を用いながら
明確なプロセスで推論を行う有効性が確認された。
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また、現在のデータセットの改善の余地が示唆さ
れた。

2 常識推論に基づく行動選択タスク
本研究では、田中ら [1]が収集した家庭内におけ

るロボットの気の利いた行動選択データセットを用
いる。データセットには、400の発話とその周囲状
況が収録されており、発話それぞれに対し、40の行
動カテゴリ（付録表 3）から 1つの正解行動が付与
されている。例えば、ユーザが食事を終えて「ごち
そうさま」と発話したという状況には「ケチャップ
を片付ける」という行動が正解として与えられてい
る。これは、「ごちそうさま」という発話自体には
要求や行動が明示的に表現されていないが、潜在的
には、ご飯を食べ終えてテーブルの上のケチャップ
が不要になったのでロボットが気を利かせて片付
けて欲しい、という要求が暗に存在すると解釈する
ものである。この例に対して常識推論を当てはめる
と、「“ごちそうさま”と言う」後に「食事に使った
ものを片付ける」という常識推論ができれば、シス
テムは行動を正しく選択できるということになる。
本研究では発話からの推論可能性を模索するため、
ユーザの発話のみを入力とした行動選択を行う。

3 推論システム
本研究では、発話から常識推論を行うために常

識的知識に基づく推論を生成するモデルである
COMET [2]を用いる。ここでは、COMETの利用方
法と、推論システムの詳細について述べる。

3.1 COMETを用いた常識推論と前処理
COMETは、常識的な知識を表現した知識グラフ

（Knowledge Graph; KG）であるATOMIC2020 [2]を用
いて学習された、常識的知識の生成モデルである。
ATOMIC2020は、CONCEPTNET1）[3]のような既存
の KG に比べて多様な知識を含んでおり、特に、
イベントに関する知識が含まれている。例えば、
「PersonX eats dinner」というイベントと、その後に
起きるイベントを予測するための関係 isBeforeを入
力すると、「PersonX goes to bed」などの対応する関
係を持つであろうイベントを出力する。つまり、発
話に関するイベントと関係を入力することで、ユー
ザが発話後に取りそうな行動などを出力することが
できる。さらに、本研究では COMETの出力を新た

1） https://conceptnet.io/
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図 1 関係として [isAfter, isBefore]の 2種類を使用した場
合の推論システムの概要図。COMET は 1 種類の関係に
つき 5 つの生成を行い、最大の推論の深さは 2 である。
Depth1 では、発話イベントを入力とした 1 回目の生成、
Depth2では、Depth1の出力を用いて 2回目の生成を行う。
Phase2では、発話イベントを含む全ての生成結果と行動
候補の類似度に基づいて行動選択を行う。

な入力とすることで COMETを再帰的に用いる。こ
の再帰の数を推論の深さと呼ぶ。

COMETを気の利いた行動選択データセットに適
用するため、次の 4つの前処理を行なう。

• 翻訳：COMETの入出力は英語である必要があ
るため、気の利いた行動選択データセット中の
発話と行動を英語に翻訳する。

•「PersonX says, “発話”」に変換：COMET の入
力はイベントの形式であることが望ましいた
め、ATOMIC2020で人物を表す「PersonX」を主
語に用いたイベント形式に変換する。

•「PersonX行動」に変換：データセット中の翻訳
後の行動は、例えば「put away ketchup」のよう
に主語がないため、「Person X puts away ketchup」
のように「PersonX」を主語に用いたイベント形
式へ変換する。なお、「持ってくる (bring)」は
ユーザ側の行動として「get」に置換する。

• 関係に xWantを用いた場合の出力に「PersonX
wants」を前置き：関係に xWantを用いた場合、
「to go to bed」など to以降が出力されることが
多いため、「PersonX wants」を前置きし、イベン
ト形式へ変換する。
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表 1 実験結果
最大深さ 1 最大深さ 2 最大深さ 3

関係 Acc.(‌%‌) Top5-Acc.(‌%‌) macro-F1 Acc.(‌%‌) Top5-Acc.(‌% ‌) macro-F1 Acc.(‌%‌) Top5-Acc.(‌% ‌) macro-F1
isBefore 35.25 59.75 0.3376 30.25 60.25 0.2906 19.75 57.25 0.1890
isAfter, isBefore 34.00 60.00 0.3136 28.25 62.00 0.2684 17.50 55.75 0.1720
xWant, Causes, HasSubEvent, 33.50 59.00 0.3291 26.25 59.75 0.2517 12.25 53.00 0.1209
HinderedBy, isAfter, isBefore,
xEffect, xReason
ベースライン（発話イベント） 39.50 63.00 0.3778

3.2 推論システムの詳細
常識推論に基づく気の利いた行動選択は、以下の

2段階の処理（Phase1, 2）によって実現した。また、
図 1に、推論システムの動作過程の具体例を示す。

Phase1 発話イベントを始まりとして、COMET
を再帰的に用い、背景知識として次にとりうる行動
などのイベントを複数生成する。この際、最大の推
論の深さや用いる関係はあらかじめ決定しておく。
深さが 𝑡 のとき、COMETの出力 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑖𝑡𝑡 は次のよ
うに表すことができる。

𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑖𝑡𝑡 = 𝐶𝑂𝑀𝐸𝑇 (𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑖𝑡−1
𝑡−1, 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑗 ) (1)

ここで、用いる関係の種類が 𝐽 個、各深さで出
力される推論の数が 𝐼𝑡 個、最大の深さが 𝑇 であ
り、1 ≤ 𝑖𝑡 ≤ 𝐼𝑡 , 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝐽, 1 ≤ 𝑡 ≤ 𝑇 となる。なお、
𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡0 は発話イベントである。図 1の例では、𝑡=1
の時、𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡1は 10個生成される。

Phase2 Phase1 で得られた全ての出力と気の利
いた行動候補との類似度を計算し、最も高い類似
度を持つ行動を予測とする。出力と 40 個の各行
動候補との類似度は SentenceTransformers2）を用いて
計算する。SentenceTransformersは Sentence-BERT [4]
を基として、文同士の意味類似度を計算することが
できる。ここで、最も類似度の高い推論結果と行動
候補のペアを求め、これを発話に対して選択された
行動とする。行動イベントを 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑘

(1 ≤ 𝑘 ≤ 40) 、意味類似度の計算を 𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 とす
ると、選択される行動 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 と対応する推論過程
は次のように求められる。

𝑖𝑡 , 𝑡, �̂� = arg max
𝑖𝑡 ,𝑡 ,𝑘

𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑖𝑡𝑡 , 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑘) (2)

𝐴𝑐𝑖𝑡𝑜𝑛 = 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛�̂� (3)

これにより、𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑖𝑡
𝑡
から遡ることで、発話イベン

トからの一連の推論過程を明示することができる。

2） https://www.sbert.net/index.html

4 実験
実験では提案システムを用い、データセットに含
まれる 400の発話それぞれに対して、40の気の利い
た行動候補から常識推論に基づく行動選択を行っ
た。実験はいくつかの条件に分けて行い、3つの評
価指標で比較した。

4.1 実験設定
推論システムで利用する COMET は BART [5]
ベースの demo モデル3）を利用する。用いる関係
は [isBefore]、[isAfter, isBefore]、[xWant, Causes, Has-
SubEvent, HinderedBy, isAfter, isBefore, xEffect, xReason
] の 3 つの組み合わせを採用した。最大深さは
1 から 3 に設定し、評価指標には Accuracy、予測
の上位 5 クラスまでに正解が含まれるかを反映
した Top5-Accuracy、各カテゴリの F1 Score の平均
（macro-F1）を用いた。SentenceTransformers は高速
な計算が可能な all-MiniLM-L6-v2 モデル4）利用し
た。また、ベースライン手法として、COMETを用
いずに発話イベントのまま、行動候補と類似度を計
算して選択する手法を用いた。

4.2 結果
実験結果を表 1に示す。どの指標においても最も

良い性能であったのは、ベースライン手法であっ
た。提案手法に注目すると、Accuracy、macro-F1は
[isBefore] のみを用い、最大深さを 1 にしたものが
最も良く、Top5-Accuracyは [isAfter, isBefore]で最大
深さ 2が最大であった。Accuracy、macro-F1は、用
いる関係によっても違いが確認されたが、最大深
さが大きくなるにつれての悪化が顕著であった。
Top5-Accuracy の良さはいずれの関係でも、最大深
さ 2‌>‌1 ‌>‌3という順であり、Accuracy、macro-F1の傾
向とは異なった。いずれにしても最大深さを 3 に

3） https://github.com/allenai/comet-atomic-2020

4） https://huggingface.co/sentence-transformers/

all-MiniLM-L6-v2
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表 2 分析結果。C-Simは正解の場合、W-Simは不正解の場合の最大類似度の平均。W-Coverageはベースラインでの不
正解の発話のうち、提案システムで正解した発話の割合。

最大深さ 1 最大深さ 2 最大深さ 3
関係 C-Sim W-Sim W-Coverage(‌%‌) C-Sim W-Sim W-Coverage(‌% ‌) C-Sim W-Sim W-Coverage(‌%‌)
isBefore 0.8515 0.7582 11.57 0.8731 0.8265 10.74 0.8851 0.8803 7.02
isAfter, isBefore 0.8651 0.7811 11.98 0.8960 0.8516 11.16 0.9299 0.9054 5.37
xWant, Causes, HasSubEvent, 0.8890 0.8119 12.40 0.9345 0.8911 10.33 0.9720 0.9633 4.96
HinderedBy, isAfter, isBefore,
xEffect, xReason
ベースライン（発話イベント）0.6999 0.5607 -

isBefore

isBefore

PersonX says, “Iʼm 
done using my phone.”

PersonX puts 
away the 

smartphone.
PersonX puts 

the phone away

PersonX gets the 
smartphone.

PersonX says, “Will this be 
enough to keep me not 
hungry until morning?”

PersonX gets 
snacks.

PersonX eats all 
the food

PersonX puts 
away snacks.

予測

予測

図 2 行動選択の実際の例。上の例は提案システムのみ正
解したケースである。下の例は「Personx gets bananas.」が
正解行動であるため不正解であったが妥当な推論であっ
たケースである。

設定することは望ましくないが、最大深さ 2 では
Accuracy向上の見込みが示された。

5 分析
実験の結果、ベースライン手法は 3つの評価指標

のもとで最良の結果であった。ここではベースライ
ン手法と提案システムの差異について評価指標以外
の観点から分析を行う。
提案システムでは最大類似度のペアに含まれる

気の利いた行動が選択される。各発話に対する最大
類似度について、予測が正解であった場合と不正解
であった場合の平均を表 2に示す。提案システムは
正解、不正解どちらの場合でもベースラインよりも
類似度が高く、提案システムは意味的な類似度の上
では実際の気の利いた行動とより近いイベントを
推論できている。また、ベースラインを含むどの設
定においても正解の場合の方が類似度が高い。つま
り、気の利いた行動との類似度が高いイベントが存
在する時に正解となる傾向である。提案システムで
は不正解の場合にも比較的類似度が高いため、現在
のデータセットでは不正解であるが、実際には妥
当な行動が選択されている可能性がある。一方で
COMETが発話と破綻した関係にあるイベントを生
成している可能性もあり、今後の解析が必要であ

る。次に、ベースラインで不正解であった発話のう
ち、提案システムで正解であった割合についても表
2に示す。最も高い場合は 12.40 ‌%‌ であり、ベースラ
インでは不正解となる発話についても提案手法では
正解できるケースが一定数存在することを確認で
きた。
図 2は実際の推論の例である。提案システムのみ
正解できている例において、ベースライン手法では
「phone」という単語に注目した類似度から行動を選
択していると考えられるが、提案手法では常識推論
を用いることで次の行動を推論し、気の利いた行動
を選択できている。不正解の例では、「Personx gets
bananas.」が正解であるため、予測した行動は不正解
となっているが、尤もらしい常識推論によって気の
利いた行動を選択できているように見受けられる。
類似度の傾向や実際の例からベースライン手法と

提案システムを分析、再評価することにより、常識
推論を用いて行動選択を行う提案システムの有効性
や、利用したデータセットに複数の気の利いた行動
候補を付与するなどの改善の余地が示唆された。

6 終わりに
本稿では、指示が明示的でない発話に対してシス
テムが適切な行動選択を行うことが期待される場面
において、常識推論によってその曖昧性を補完し行
動選択を行う枠組みを構築した。実験の結果、精度
の課題は残るものの、一部の例では常識推論によっ
て気の利いた行動に結びつく推論を実現できてい
ることが確認できた。今後は、COMETのような単
純な常識推論だけでなく、仮説推論に基づく手法
[6]や典型的な一連の行動を推論する手法 [7]にも着
目し、発話の曖昧性の解消を試みる。また、データ
セットに付与された正解行動以外にも妥当な行動が
ある可能性や、あるいはデータセットに付与された
気の利いた行動の難易度なども考慮しつつ、データ
セットについての議論も行う。
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付録
表 3 行動カテゴリ一覧

■持ってくる
バナナを持ってくる,充電ケーブルを持ってくる,
コップを持ってくる,ケチャップを持ってくる,宅
配便を持ってくる,ペットボトルを持ってくる,リ
モコンを持ってくる,スマホを持ってくる,お菓子
を持ってくる,ティッシュ箱を持ってくる,缶切り
を持ってくる,クッキングシートを持ってくる,グ
ラスを持ってくる,おろし器を持ってくる,キッチ
ンペーパーを持ってくる,レモンを持ってくる,オ
リーブオイルを持ってくる,じゃがいもを持って
くる,サランラップを持ってくる,水筒を持ってく
る
■片付ける
充電ケーブルを片付ける, コップを片付ける, ケ
チャップを片付ける,ミニカーを片付ける,ペット
ボトルを片付ける,リモコンを片付ける,スマホを
片付ける,お菓子を片付ける,ティッシュ箱を片付
ける,缶切りを棚にしまう,クッキングシートを棚
にしまう,グラスを棚にしまう,おろし器を棚にし
まう,キッチンペーパーを棚にしまう,サランラッ
プを棚にしまう,水筒を棚にしまう
■その他
ゴミをゴミ箱に入れる,ペットボトルを冷蔵庫に
しまう,タッパーをレンジに入れる,タッパーを冷
蔵庫にしまう
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