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概要
タスク指向型対話システムの性能は改善している

ものの，すべてのユーザが自身のタスクを完全に達
成できるわけではない．システムについての知識の
少ないユーザは，システムに対しての話し方が分か
らず，対話破綻を引き起こしたり，タスクが達成で
きなかったりする．この問題を解決するためには，
システムはユーザのタスク達成能力を推定し，ユー
ザの能力に合わせて対話することが望ましい．本研
究では，教育分野で受験者の能力推定によく用いら
れる項目反応理論をタスク指向型対話システムに適
用し，ユーザのタスク達成能力を推定する手法を提
案する．推定したタスク達成能力を用いてスロット
の正答確率を予測する実験を行った結果，提案手法
はベースラインよりも高い精度でスロットの正答確
率を予測できることが分かった．

1 はじめに
タスク指向型対話システムの性能は改善してい

るものの，すべてのユーザが自身のタスクを完全に
達成できるわけではない [1]．例えば，OpenAI社の
GPT-4 [2]などの大規模言語モデルを用いたタスク
指向型対話システムにおいてもその性能は高くはな
い [3, 4]．特に，システムについての知識の少ない
ユーザは，システムに対しての話し方が分からず，
対話破綻 [5]を引き起こしたり，タスクが達成でき
なかったりする．システムがユーザのタスク達成能
力を推定し，ユーザの能力に合わせて対話すること
は，この問題の解決策の一つである．
本研究では，教育分野でよく用いられる項目反応

理論 (Item Response Theory, IRT)を用いて，ユーザの
タスク達成能力を推定する手法を提案する．具体的
には，まず，タスク指向型対話システムとユーザの
対話を収集する．対話収集時には，ユーザに対話

ゴールを提示し，ユーザには当該対話ゴールに基づ
いて対話をさせる．次に，所定のスロットを適切に
埋められるかどうかを問題だと見做し，IRTを用い
てスロットの項目特性を推定する．最後に，能力を
推定したいユーザに対話ゴールに基づいて対話をさ
せ，IRTを適用することで，ユーザのタスク達成能
力を推定する．

MultiWOZ データセット [6] を用いて構築したタ
スク指向型対話システムにおいて，推定したタスク
達成能力からスロットの正答確率を予測する実験を
行った結果，提案手法はベースラインよりも有意に
高精度でスロットの正答確率を予測可能であること
が分かった．また，タスク達成能力を推定するため
の適切な対話ゴールの作成のため，推定した項目特
性を用いてMultiWOZデータセットにおけるスロッ
トの困難度や識別力などの特徴の分析を行った．

2 項目反応理論
本研究で用いる項目反応理論 (以降，IRT)を簡単
に説明する．IRTとはテストで受験者の能力を数値
化する測定の理論である [7]．従来のテストでは受
験者が正答した問題の配点を足し合わせた点数を受
験者の得点とする．しかし，あらかじめ決められた
配点によって正しく受験者の能力を表すことができ
るとは限らない．

IRT を用いたテストでは，大量のユーザの正誤
データを使用して，問題ごとに受験者の能力 𝜃 と正
答率 𝑝𝑟𝑜𝑏 の関係を計算する．受験者の能力と正答
率の関係は，次式の通り識別力 𝑎，困難度 𝑏，当て
推量 𝑐の項目特性で表される．

𝑝𝑟𝑜𝑏 = 𝑐 + 1 − 𝑐

1 + 𝑒−𝑎 (𝜃−𝑏)
(1)

識別力は問題が受験者の能力の高低を識別する度合
いを表す．困難度は項目の難しさの度合いを表す．
当て推量は受験者が偶然に正解できる確率を表し，
多肢選択問題では選択肢数の逆数が当て推量の目安
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図 1 提案手法の全体像

となる．項目特性を用いて，受験者の回答の正誤パ
ターンが最も起きやすい能力の値が受験者の能力と
して推定される．

3 関連研究
ユーザの能力を推定する研究として，human-

computer interactionの分野では，Ghazarianらがユー
ザのスキルに適応的なインタフェースの開発のた
め，デスクトップアプリケーションのマウスの動き
などを用いた自動スキル分類器を構築した [8]．ま
た，Loらは学習者の認知スタイルを推定し，認知ス
タイルに適応的なウェブベースの学習システムを開
発した [9]．

Voice user interface (VUI)や音声対話システムにお
いては，Wardらがユーザの発話の速度に合わせて
システムの発話の速度を変化させるシステムを提
案した [10]．Myersらはユーザの VUIとの対話にお
ける行動をクラスタ化した [11]．駒谷らはユーザの
「システムに対する習熟度」，「ドメインに関する知
識レベル」，「性急度」を推定してユーザに応じてシ
ステムの振る舞いを変化させるシステムを提案した
[12]．しかし，これらの研究ではユーザの能力の推
定時に対話内容を考慮していない．
対話システムにおける IRT の利用については，

Sedocらがチャットボットの評価に IRTを導入した
[13]．この研究では，チャットボットのペアを IRT
における受験者，入力文を IRTにおける問題と見做
し，入力文とモデルの両方の評価を可能とした．し
かし，この研究はモデルの性能や入力文の質を推定
しており，ユーザの能力は推定していない．

4 提案手法
タスク指向型対話システムに IRTを適用し，ユー
ザのタスク達成能力を推定する手法を提案する．図
1に提案手法の全体像を示す．まず，対話ゴールに
基づいたシステムとユーザの対話を収集する．次
に，対話ゴールと対話終了時の信念状態を比較して
スロットの正誤判定を行う．そして，周辺最尤法
[14, 15]を用いてスロットごとに項目特性 (困難度，
識別力，当て推量)を推定する．周辺最尤法は受験
者の能力の分布を標準正規分布と仮定して項目特性
のみを推定する手法であり，受験者数が増えても安
定した結果が得られることが知られている．
タスク指向型対話システムの対話ゴールには，
ユーザがシステムに伝えるべきスロットの内
容 (inform ゴール)，および，尋ねるべきスロット
(requestゴール)が含まれる．本研究では，1つの対
話を 1つのテストとし，所定のスロットを適切に埋
められるかということを問題だと見做し，問題ごと
に正誤判定を行うことで IRTを適用する．

informゴールのスロットでは，ユーザがスロット
の値を適切にシステムに伝えることができれば正答
とする．𝑣 をゴールにおけるスロットの値，𝑏[𝑑] [𝑠]
を対話終了時におけるドメイン 𝑑，スロット 𝑠の信
念状態とすると，正誤 𝑎𝑛𝑠 ∈ {0, 1}は 𝑣 = 𝑏[𝑑] [𝑠] の
とき 𝑎𝑛𝑠 = 1で，𝑣 ≠ 𝑏[𝑑] [𝑠] のとき 𝑎𝑛𝑠 = 0となる．

requestゴールのスロットでは，ユーザがシステム
から適切に情報を聞き出せたら正答とする．𝑠を対
話ゴールに含まれるスロット，𝑆[𝑑] を対話中でドメ
イン 𝑑 についてシステムがユーザに情報を伝えたス
ロットの集合とすると，正誤 𝑎𝑛𝑠 ∈ {0, 1}は 𝑠 ∈ 𝑆[𝑑]
のとき 𝑎𝑛𝑠 = 1で，𝑠 ∉ 𝑆[𝑑] のとき 𝑎𝑛𝑠 = 0となる．
タスク達成能力を推定したいユーザには，所定の

対話ゴールに基づいて対話をさせる．そして，各ス
ロットの正誤を判定し，Expected A Posteriori (EAP)
推定 [16] によってタスク達成能力を推定する．式
(1)を用いることで，タスク達成能力からスロット
の正答確率を求めることができる．

5 実験
実際に対話を収集し，IRTを用いてユーザの能力
を推定した．そして，推定したユーザの能力を用い
てスロットの正答確率の予測精度を評価した．ス
ロットを正しく埋める能力がタスク達成能力に対応
するとした仮定の下で，提案手法が各スロットの正
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答確率を正しく推定できれば，提案手法はユーザの
タスク達成能力を正確に推定可能といえる．
また，タスク達成能力を推定するための適切な対

話ゴールの作成のため，推定したスロットの困難度
や識別力といった特徴や，ユーザの能力とタスク達
成回数の関係の分析を行った．なお，本実験におけ
る対話データ収集については，事前に倫理的観点に
おける承認を所属組織から得ている．

5.1 対話システム
実験に使用する対話システムは MultiWOZ 2.1

データセット [6, 17]を用いて構築した．MultiWOZ
は旅行案内タスクにおける，人間同士の英語の対話
データセットである．ユーザがシステムに観光地を
尋ねたり，ホテルや飲食店などの予約を依頼した
りする対話が含まれている．ドメインは restaurant，
hotel，attraction，taxi，train，hospital，police の 7 つ
で，対話数は 10,438である．
対話システムには，4つのモジュールからで構成

されるパイプラインシステムを使用した．パイプラ
インシステムは BERT [18]をベースとした発話認識
モジュール (NLU)，ルールベースの対話状態追跡モ
ジュール (DST)，ルールベースの行動決定モジュー
ル (Policy) [19]，それに，テンプレートを用いた発話
生成モジュール (NLG)が連結されている．システム
の構築にあたっては，タスク指向型対話システムの
実装のためのツールキットである ConvLab-2 [20, 21]
を使用した．パイプラインシステムは ConvLab-2に
よって実装することが可能なシステムの中で最もタ
スク達成率が高い [20]．

5.2 実験手順
クラウドソーシングのプラットフォームである

Amazon Mechanical Turk1）上で対話の収集を実施し
た．369人のワーカに対話ゴールを提示し，システ
ムと対話させた．1人のワーカは 3回連続で対話を
行った．369人のうち，190人には対話ごとにラン
ダムで生成された対話ゴール (ランダムゴール)を提
示し，179人にはあらかじめ決められた 3つの対話
ゴール (固定ゴール)をランダムな順で提示した．1
つの対話ゴールに含まれるドメイン数は 3以上 4以
下で，スロット数は 15以上 20以下である．
収集した対話の統計量は表 1の通りである．トー

クン数の計測にあたっては，Pythonのライブラリで
1） https://www.mturk.com/

表 1 収集した対話の統計量．発話数，トークン数はシス
テムとユーザの合計の値である．

ランダムゴール 固定ゴール
ユーザ数 179 190
対話数 537 570
発話数 24,340 23,474
トークン数 311,043 289,792
平均タスク達成率 47.5% 66.0%

ある NLTK [22]を使用した．固定ゴールは平均タス
ク達成率がランダムゴールよりも高く，ゴールの難
易度が若干低かった．

5 分割交差検証で結果を評価した．具体的には，
収集した対話データをユーザの重複がないように 5
分割し，そのうち 1つをテストデータ，残りの 4つ
を学習データとした．まず，IRTを用いて学習デー
タの各スロットの項目パラメータを推定した．推定
には Pythonの IRTのライブラリである GIRTH 2）を
用いた．続いて，学習データから推定した項目パラ
メータとテストデータの 1対話目から推定したユー
ザのタスク達成能力を用いて，テストデータの 2対
話と 3対話目の各スロットの正答確率を予測した．
この操作は各分割に対して実施した．

5.3 ベースライン
スロットの正答確率の求め方が異なる 2 種類の

ベースラインを用意した．
ベースライン (スロット) 対象スロットの正答率
の平均をスロットの正答確率とする手法．すなわ
ち，学習データにおける全ユーザのスロット 𝑠の正
解確率がテストデータにおけるユーザ 𝑢のスロット
𝑠の正答確率となる．
ベースライン (ユーザ) テストデータの 1対話目
における対象ユーザの正答率の平均をスロットの
正答確率とする手法．すなわち，1対話目における
ユーザ 𝑢の全スロットの正答確率の平均値が，ユー
ザ 𝑢のスロット 𝑠の正答確率となる．

5.4 評価指標
評価指標には，正答確率の推定精度を用いた．こ
れは，推定された正答確率でスロットの正誤を予測
する試行を無限回行った時の平均推定精度に相当
する．具体的には，推定したスロットの推定確率を
𝑝𝑟𝑜𝑏，実際のユーザによる正誤を 𝑎𝑛𝑠 ∈ {0, 1} とす

2） https://github.com/eribean/girth
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表 2 正答確率の予測精度 (ランダムゴール)．太字は各カ
ラムで最も値が大きいスコアを示す．

2対話目 3対話目
提案手法 0.732 0.736
ベースライン (スロット) 0.704 0.703
ベースライン (ユーザ) 0.678 0.690

表 3 正答確率の予測精度 (固定ゴール)．太字は各カラム
で最も値が大きいスコアを示す．

2対話目 3対話目
提案手法 0.762 0.759
ベースライン (スロット) 0.701 0.699
ベースライン (ユーザ) 0.663 0.658

ると，各スロットの正答確率の推定精度は次式の通
りである．

𝑎𝑐𝑐 =


𝑝𝑟𝑜𝑏 (𝑎𝑛𝑠 = 1)
1 − 𝑝𝑟𝑜𝑏 (𝑎𝑛𝑠 = 0)

(2)

5.5 結果
ランダムゴールの結果を表 2に，固定ゴールの結

果を表 3に示す．Bonferroni補正を用いた Wilcoxon
の符号順位和検定を行ったところ，ランダムゴール
と固定ゴールのいずれにおいても，提案手法は他の
手法よりも推定精度が有意に大きいことが分かった
(𝑝 < .01)．
また，2対話目と 3対話目の結果を比べると，い

ずれの手法においても推定精度の差はほぼなく，対
話回数による対話の性質の違いはほとんどないこと
が分かった．さらに，ランダムゴールと固定ゴール
の結果を比べると，固定ゴールの方が推定精度が高
かった．これは，固定ゴールでは学習データ内に同
一のスロットについての正誤の情報を多く含み，よ
り正確にスロットの項目特性を推定できているため
であると考えられる．タスク指向型対話システムに
IRTを適用して項目特性を得るときには，1つのス
ロットあたりの正誤の情報を多く収集し項目特性を
推定する方が良いといえる．

5.6 項目特性の分析
図 2にスロットごとの識別度と困難度の分布を示

す．ランダムゴールと固定ゴールのいずれにおいて
も，ほぼ全てのスロットは識別力が 0より大きく，
ユーザのタスク達成能力を推定に有用である．この
ため，識別力の高いスロットを適切に選択すること
でユーザの能力を推定するための適切な対話ゴール
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2，3対話目でタスク達成した回数の関係

を作成することが可能になると考えられる．

5.7 ユーザの能力の分析
図 3に 1対話目から推定されたユーザのタスク達
成能力と 2対話目と 3対話目におけるタスク達成回
数の関係を表す．ランダムゴールと固定ゴールのい
ずれにおいてもタスク達成する回数が多いユーザほ
どタスク達成能力が高い傾向にあり，推定した能力
がユーザのタスク達成能力を適切に表しているとい
える．

6 まとめと今後の課題
本研究ではユーザの能力に適応的なタスク指向型
対話システムの構築に向けて，タスク指向型対話シ
ステムに IRTを適用しユーザのタスク達成能力を推
定する手法を提案した．予測したタスク対話能力を
用いてスロットの正答確率を予測する実験を行っ
た結果，提案手法のユーザの能力を推定する手法は
ベースラインよりも有意に高精度でスロットの正答
確率を予測することができた．
今後は，英語のデータセットだけでなく日本語の
データセット [23, 24]にも提案手法を適用し，適切
にユーザのタスク達成能力を推定できるかを検証し
たい．さらに，推定したユーザのタスク達成能力に
基づいてユーザに適応的な振る舞いをする対話シス
テムの構築を行いたい．
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