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In dialogue systems, dialogue modeling is one of the most important factors contributing to user satisfaction.
Especially in example-based dialogue modeling, effective methods to build and evaluate dialogue example database
are the key to dialogue quality. However, it is difficult to build a high-quality example database. In this paper,
we propose a model predict how users will evaluate examples in example-based dialogue systems. This prediction
model estimates the prospective evaluation score of unknown examples from already-known examples making it
possible to evaluate the quality of examples without subjective evaluation or dialogue experiments. Further, this
example prediction model we perform experiments using this model to select the utterance used to respond to the
user. Experimental results showed that the proposed method approach decreased the prediction error by 10%, and
was able to choose the best or worst response with 40% accuracy, out of average of 14 responses.

1. はじめに

特定のタスクを持たず，雑談を行う非タスク遂行型の対話シ

ステムでは，対話用例を用いた用例ベース対話システムの研究

が盛んに行われている [1]．用例ベース対話システムにおいて，

用例は対話システムの品質を決定する重要な要素である．その

ため，用例の収集と評価では用例ベースの品質を向上させるた

めに様々な手法が提案されている．用例の収集では，人間同士

の対話ログやドラマ・映画等の書き起こしスクリプト，SNS等

から得られた対話ログを用いて大規模な用例データベースを構

築する手法が提案されている [2, 3, 4]．また，用例の評価にお

いては，実際に用例を用いて行われた対話を分析することで，

対話終了後に事後評価を行う手法が提案されている [5, 6, 7]．

しかしながら，これらの手法を用いた場合，新たに用例を評価

したい場合はその都度，人手による評価および人間と対話シス

テムとの対話結果が必要であった．

本研究では，評価がアノテーションされた用例（既知用例）

を学習データとして，評価がアノテーションされていない用例

（未知用例）に期待される評価を推定する手法を提案する．本

手法を用いることによって，対話システム構築以前に著しく評

価を低下させることが予測される用例を除外することや，対話

システム中で動的に本手法を利用することによって未知用例に

対してもユーザの評価を最大化する応答を選択することが可能

になる．

本稿では，実験的評価において，既知用例に対する交差検

証を用いて予測値とアノテーション値との誤差を測ることで

推定の精度を評価する．また，応答選択への有効性を検証する

ため，ある入力に対して複数の応答が期待できる用例のうち，

評価値のアノテーションが最大の用例を提案法を用いて推定す

ることが可能か検証する．
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2. 関連研究

本研究と関連した研究として対話中のユーザ満足度推定が

挙げられる．対話中のユーザ満足度推定では，対話中のユーザ

の対話システムに対する反応から，対話システムへの満足度

を推定する．Schmittらはサポートベクターマシン (Support

Vector Machine; SVM) を推定モデルに用い，音声認識の結

果や認識結果の信頼度，音声から推定されたユーザの感情タ

グ，対話行為タグ，対話ターン数等を入力素性として，5段階

の対話満足度（Interaction Quality）を推定するモデルを提案

している [5]．また，Higashinaka ら，Engelbrecht らは，対

話におけるユーザの状態の移り変わりを隠れマルコフモデル

(Hidden Markov Model; HMM) を用いてモデル化すること

で，満足度のみならず，スムーズさ，親密性，積極性などの推

定も提案している [6, 7]．

これらの研究は，主な目的として既に終了した対話に対し

て，対話システムの事後評価となる満足度を推定するために用

いられてきた．終了した対話を対象とすることで，ユーザの反

応や音声，マルチモーダル情報などの多数の素性を利用するこ

とができる反面，実際に対話を遂行しなければならず，対話以

前に期待できる評価を推定することもできなかった．

これに対して本研究では，対話システムが行った発話に対し

て予測されるユーザの評価を推定するため，対話システムを構

築する際の用例の選別や，応答選択における評価最大化に利用

することが可能である．その反面，対話中のユーザから得られ

る情報を利用することができないため，先行研究で有効とされ

た音声から推定されたユーザの感情タグ等の情報は評価値推定

の素性として利用できない．

3. 対話用例の収集と評価値のアノテーション

3.1 シナリオベース対話用例の収集

本研究では，対話用例に対する評価の推定モデルの構築を

行うために，文献 [8]で提案された対話用例収集を参考として，

新たに複数名の被験者から用例を収集，快適度のアノテーショ
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表 2: 用例収集の詳細
発話の収集

被験者 7名

収集発話数 41発話

（重複は除く）

応答の収集

被験者 15名

収集応答数 511発話

収集用例数 511組
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図 1: アノテータ間の相関

ンを行った．

まず，用例の収集では，一般的な社会人を対象とした自宅で

の生活シーン（例，帰宅時，夕食時，就寝時など）を計 14シー

ン想定し，それに対して 7 人の被験者が各シーンに合致する

発話を書き出し，計 42発話を収集した．さらに，この 42発

話に対して，対話システムは何と応答すれば良いかを 15人の

被験者から収集し，入力と出力をペアとして用例を収集した．

表 1に収集された用例の一部を，表 2に詳細を示す．

3.2 用例のアノテーション

3.1節で収集された 511組の用例に対して，5名のアノテー

タが評価値として快適度を不快:1～快適:6の 6段階でアノテー

ションを行った．なお，アノテーションは 1～6の 6段階で行っ

たが，これ以降の分析，推定モデルの構築においては，アノ

テータ間のずれをできる限り少なくするため，アノテータごと

のアノテーション値に対して Zスコア ∗1 への正規化を行った

ものを用いる．用例にアノテーションされた快適度の分析とし

てアノテータ間の相関係数を散布図行列として図 1に示す．

図 1から，アノテータ 3以外のアノテータ間には正の相関

がみられるものの，全アノテータ間の平均決定係数R2は 0.11

と低い値となった．このことから，用例に対する評価はユーザ

依存性の高いスコアであるものの，アノテータによっては類似

の傾向があると言える．

∗1 Z スコアは集合の平均が 0，分散が 1 となる正規化スコア

4. 用例の評価値推定

2. 節で述べた関連研究である対話中のユーザ満足度推定で

は，対話中にユーザから得られた音声特徴量等の要素を用い

て，ユーザの満足度を推定する．

これに対して本研究ではユーザから得られた情報を用いず，

用例そのものからユーザが感じるであろう快適度を推定する．

そのため，推定に用いることができる素性は限定される．

本研究では，ある用例 ⟨q, r⟩にアノテーションされた快適度
S⟨q,r⟩ を推定する．目的変数としてアノテーションされた快適

度 S⟨q,r⟩ を用い，説明変数に以下の素性を用いる．

• 用例の入力文 q の n-gram頻度ベクトル

• 用例の出力文 r の n-gram頻度ベクトル

• 用例の入力文 r の単語クラス頻度ベクトル ∗2

• 用例の出力文 r の単語クラス頻度ベクトル ∗2

• 用例の入出力文 q, r の単語共起頻度ベクトル

• 用例の入力文 q の中で単語感情極性対応表 [10]に存在す

る単語極性値の平均と最大最小値と存在しない場合のフ

ラグ

• 用例の出力文 rの中で単語感情極性対応表 [10]に存在す

る単語極性値の平均と最大最小値と存在しない場合のフ

ラグ

• 用例 ⟨q, r⟩ に快適度を付与したアノテータが誰かを示す
フラグ

また，回帰モデルは文献 [5]における対話中のユーザ満足度

推定を参考として，サポートベクター回帰 (Support Vector

Regression; SVR)[11]による回帰モデルを学習した ∗3．学習

された回帰モデルを用いて，未知の用例に対して期待される快

適度を推定する．

5. 実験的評価

提案法の評価を行うために，既知の用例を 10組に分割し，1

組ごとに一個抜き交差検証を用いて 4.節の快適度推定を行っ

た．評価の基準には，提案法によって推定された快適度と実際

にアノテーションされている快適度の二乗誤差を求めた．本評

価のベースラインとして，学習データにおける快適度の最頻

値と実際にアノテーションされている快適度の二乗誤差を示

す．なお，それぞれの結果の信頼区間を p < 0.05のBootstrap

Resamplingを用いて求める [12]．

図 2から，アノテータごとに減少量に差はあるものの，ベー

スラインに比べて提案法では誤差は減少し，全体では誤差を

10%減少させることができた．提案法における誤差が最も大き

かったのはアノテータ 3 を対象にした場合であった．図 1 で

示した通り，アノテータ 3 は他のアノテータとは異なるアノ

テーション傾向を持っている．そのため，快適度推定ではこの

傾向の差を学習できず，精度が向上しなかったと考えられる．

∗2 当該の単語に対して，日本語WordNet[9]から単語の持つ Synset

ID を取得し，クラスとして与えた．
∗3 SVR は学習データを 5 分割し，一個抜き交差検証によって最も
誤差が小さくなるパラメータ C, γ と次元数を求めた．また，カー
ネル関数には線形カーネルと RBF カーネルを用いた．
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表 1: 収集された用例の一部
入力（ユーザ発話） 出力（システム応答）

今日は何かあったっけ？ カレンダーを確認してみてください

今日は何食べようかな 寒いし，おでんなんかどうですか？
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図 2: 快適度推定の精度
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図 3: 応答選択の精度

次に，提案法における応答選択の有効性を検証するため，あ

る発話に対して複数の応答が該当する用例に対して，快適度が

最大，最小のものに対して提案法が最大，最小の推定値を与え

られたかどうか，すなわち，快適度最高，快適度最低の応答を

選択することができたか評価する．この快適度最高，快適度最

低の応答を選択する実験では，未知用例に対して快適度最高の

用例を選ぶことで対話中のユーザに対する快適度を最大化した

り，未知用例の中から快適度最低の用例を事前に除外すること

で，著しくユーザの快適度を損ねる用例を排除することを目的

としている．

図 3から，こちらもアノテータごとに差はあるものの，およ

そ 40%の精度で平均 14個の用例の中から快適度最高，快適度

最低の用例を選択することができた．快適度最高の用例を選択

する精度が最も高かったのはアノテータ 4 を対象とした場合

で，快適度最低の用例を選択する精度が最も高かったのはアノ

テータ 3を対象とした場合であった．これに対して，快適度最

高の用例を選択する精度が低かったケースはアノテータ 1，快

適度最低の用例を選択する精度が低かったケースは 4を対象と

した場合であった．同一のアノテータの快適度最高，快適度最

低での選択精度に差が出た原因として，本評価における選択精

度に Precisionを用いたため，快適度最高，快適度最低の用例

が複数ある場合の評価がうまく行われなかったと考えられる．

6. まとめ

本研究では，対話システムに用いる用例に対して，既知用例

から未知用例がユーザに与える快適度を推定する手法を提案

し，実験を通してその性能を示した．

快適度の推定では，全体平均で 10%程度の誤差を減少させ

たが，アノテータによっては減少量が大きく異なることが分

かった．この原因として，アノテータ間におけるアノテーショ

ンの傾向が異なる場合，他アノテータの評価データを学習に利

用出来ず，回帰モデルの精度が低下するためと考えられる．ま

た，アノテータに関する情報も単純なアノテータの識別番号の

みであり，アノテータの特徴を示す情報が存在しなかったこと

が原因であると考えられる．

応答選択における有効性では，最高・最低の評価値を持つ用

例をおよそ 40%の精度で選択することが可能であるが，こち

らもアノテータによって選択精度が大きく異なることが分かっ

た．また，今回は Precisionによる選択精度の評価を行ったが，

最大・最小の評価値を持つ用例が複数存在する場合を考慮し，

今後は Recallおよび F値による評価が必要である．

対話システムにおいて，大規模な用例データベースを構築

することと，ユーザ個々の好みや特徴を考慮して応答の快適度

を推定，応答を選択することは非常に重要である．本研究で提

案した快適度推定モデルに加え，対話中に推定されたユーザの

情報を考慮することで，未知用例に対してもユーザの好みを考

慮した応答文の快適度を推定することが可能であると考えら

れる．
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