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Summary
In dialogue systems, dialogue modeling is one of the most important factors contributing to user satisfaction.

Especially in example-based dialogue modeling (EBDM), effective methods for dialog example databases and select-
ing response utterances from examples improve dialogue quality. Conventional EBDM-based systems use example
database consisting of pair of user query and system response. However, the best responses for the same user query
are different depending on the user’s preference. We propose an EBDM framework that predicts user satisfaction
to select the best system response for the user from multiple response candidates. We define two methods for user
satisfaction prediction; prediction using user query and system response pairs, and prediction using user feedback
for the system response. Prediction using query/response pairs allows for evaluation of examples themselves, while
prediction using user feedback can be used to adapt the system responses to user feedback. We also propose two
response selection methods for example-based dialog, one static and one user adaptive, based on these satisfaction
prediction methods. Experimental results showed that the proposed methods can estimate user satisfaction and adapt
to user preference, improving user satisfaction score.

1. は じ め に

用例ベース対話システムは，コーパスから得られた発
話と応答が組になっている用例を用いてシステムを構築
するデータ駆動型の対話システムである [Murao 03, Lee
09, Kim 10]．用例ベース対話システムの枠組みにおいて
は，用例データベースの品質と，用例データベースから
の応答選択の精度という二つの要素が用例ベース対話シ
ステムの品質の決定に大きな影響を与える．
これまでの用例ベース対話システム（2章）の用例デー

タベースの構築および応答選択は，多くの場合ではユー
ザ発話と用例間の類似度を測るヒューリスティクスなど
に基づいており，被験者実験の結果によりその手法が対
話の総合的な品質に与える影響が評価されてきた．言い
換えれば，対話システムの用例データベースや応答選択
の品質はシステムに対する事後評価として得られるのみ
であった．また，事後評価においても，その評価指標は
システム応答の自然性や，対話が満足に行われたかを示
す満足度によって評価されるのみであった．しかし，対
話システムが日常的に用いられるための重要な要素とし
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て，対話システムからユーザにとって快適な応答が得ら
れるかを示す要素，すなわち快適度を考慮することは必
要である．また，従来の対話システムにおいては快適度
や満足度などの評価指標が高いかをシステム構築や運用
の段階で考慮することはなかった．
しかし，事後評価ではなく，応答選択の段階でユーザ
の快適度を考慮することは必要である．例えば，1つの
ユーザの発話に対して複数の応答が存在しうる場合があ
げられる．具体的には，ユーザの「晩ご飯何食べようか
な？」という発話に対して，「別に何でもいいんじゃない
ですか」や「ラーメンを食べましょう！」などの様々な
システムの応答が考えられる．この応答はどちらを採用
しても発話と応答の対としては間違いではなく，従来の
用例ベース対話システムの枠組みではいずれも「発話に
対して適切な応答」となるものとして獲得される．しか
し，選択する応答によってユーザの快適度に与える影響
は大きく異なる．対話システムがユーザに与えた影響は，
対話システムに対する評価や印象としてユーザに認識さ
れるため，このような応答がユーザに与える影響を考慮
することが必要となる．
本研究では，この問題に対して，用例データベースの複
数応答への拡張と，応答がユーザの快適度に与える影響
を直接考慮した応答選択を持つ用例ベース対話システム
の枠組みを提案する（3章）．具体的には，用例ベース対
話システムのためのユーザの快適度推定手法とそれを利
用した応答選択手法を提案し，対話システムに組み込む．
快適度推定では，対話システムおよびユーザから得られ
る情報を利用して，快適度を推定する（4章）．具体的に
は，クエリ発話とシステム応答の対である用例を用いた
快適度推定（4 ·1節）と，システム応答に対するユーザ
フィードバックを対象とした快適度推定（4 ·2節）の二つ
の手法を提案する．用例に対する快適度推定では，アノ
テータが用例に与えた快適度を用いて，用例が利用され
た際のユーザに期待される快適度を推定するモデルを構
築する．この手法は，用例から得られる情報のみで推定
を行うため，対話中のユーザの反応などの情報を利用で
きない一方で，用例さえあれば対話システム運用前の用
例データベース構築などでも利用できる．ユーザフィー
ドバックに対する快適度推定では，システム応答に対し
てユーザが起こした反応を利用して，システム応答に対
する事後の快適度を推定する．この手法は，対話中のユー
ザの情報を利用できるため，高精度な推定が期待できる
一方で，応答に対する反応から快適度を推定するため，応
答を行う以前に快適度を推定することはできない．
次に，快適度推定をシステムの応答選択に反映する手
法を 2種類提案する（5章）．一つ目の手法は，用例に対
する快適度推定を用いることで，最も快適度が高い用例
の応答を選択する手法である（5 ·1節）．この手法は，用
例の快適度推定を用いるため，非常に運用が容易である．
その一方で，ユーザに対する適応が困難なため，ユーザ

の好みに合わせた応答を行うことは難しい．二つ目の手
法は，フィードバックに対する快適度推定を用いて，ユー
ザの快適度の履歴を快適度系列として推定し，協調フィ
ルタリングを用いて次の応答を選択する手法である（5 ·2
節）．この手法は，対話中に得られたシステムの応答に対
するユーザのフィードバックを利用して快適度系列を推
定し，快適度の評価の傾向が近いユーザが高い快適度を
付けた応答を選択する．対話中に得られるユーザのフィー
ドバック情報を対象とした動的な快適度推定モデルが必
要となるが，対話中のユーザの快適度の傾向に合わせた
適応的な応答が期待できる．
提案法の評価を行うために，1つのクエリ発話に対し

て，複数のシステム応答を備えた用例データベースを構
築した（6章）．用例の収集は日常生活シーンを対象とし
て，複数の被験者から多様な発話と応答を集め，計 511
種類の用例を収集した．これらの用例は，各クエリ発話
に対して平均で 12種類のシステム応答を持つ．これに
対して 5人の異なるアノテータが快適度をアノテーショ
ンした．
最後に，提案手法の精度及びその効果について，実験

的評価を行った（7章）．実験では，次の三つの観点か
ら評価を行う．まず，提案した快適度推定手法によって
得られた快適度の推定値が実際にアノテーションされた
快適度とどの程度離れているかを “快適度推定の精度”と
して評価する．次に，快適度推定に基づいて行われる応
答選択がユーザにとって最も快適な応答を選択できるか
どうかを “応答選択の精度”として評価する．最後に，応
答選択によって選ばれた応答がユーザに対して実際にど
の程度の快適度を与えたかを “応答選択による快適度”と
して評価する．本論文の目標は提案法を用いた応答選択
による快適度を，既存の手法に比べて向上させることで
ある．

2. 既存の用例ベース対話システム

既存の用例ベース対話システムの品質を決定する重要
な要素として，用例データベースの構築手法と応答選択
手法があげられる．
用例 DB構築では，対話コーパスなどからある発話と

それに対する応答の対を集め，クエリ発話 qとそれに対
するシステム応答 rの組，すなわち用例 〈q,r〉として用
例 DB eに収集する．先行研究では，人間同士の対話ロ
グ [Murao 03]や，映画やドラマの書き起こしスクリプト
[Banchs 12a, Nio 12]，Twitterの会話ログ [Bessho 12]な
どを利用して用例 DBを構築していた．しかし，これら
の研究ではシステムの応答候補の質を考慮せず，その結
果発話と応答の対として適切であっても，対話システム
の応答として適切でない用例が収集されることがあった．
また，あるクエリ発話 qに対して複数の適切なシステム
応答 r =

{
r1, . . . , rn

}
が考えられるような場合，これら
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の枠組みでは対話コーパス中での用例の登場頻度などに
基づいて一つのシステム応答を利用するのみで，対話ロ
グやユーザの選好に基づいて複数の応答候補からシステ
ム応答を決定してこなかった．
応答選択では，実際の対話において，ユーザから与え

られたユーザ発話 q′に対して，適当なシステム応答 rを
持つ用例 〈q,r〉を用例 DB eから選択する．一般的には，
ユーザ発話 q′と用例DB中のクエリ発話 qに対する類似
度関数 sim(q′, q)を定義し，最も類似していると判断さ
れた q̂ を持つ用例 〈q̂, r̂〉のシステム応答 r̂がシステムの
選択した応答となる．

r̂ = argmax
〈q,r〉∈e

sim(q′, q). (1)

類似度関数として，TF-IDF重みつきベクトル空間類似度
[Banchs 12b] や，WordNet に基づく意味的類似度 [Nio
12]，再帰的ニューラルネットワークに基づく言い換え検
出を利用した類似度 [Nio 14]などが用いられてきた．用
例 DB構築で述べたとおり，用例 DB eはクエリ発話 q

とそれに対する単一の応答 r によって構成されるため，
ユーザ発話 q′が与えられた場合，システム応答 r̂は一意
に決定される．しかし，実際のシステム応答は適切な候
補が存在し，それらの中から文脈に応じた最適な応答を
選択することが重要である．また，これらの枠組みでは
ユーザ発話とクエリ発話の類似性を測るのみで，クエリ
発話や対話履歴，ユーザの選考などに依存するシステム
の応答の品質を考慮した先行研究はない．

3. 快適度推定に基づくフレームワーク

本研究では快適度推定に基づく用例ベース対話システ
ムを提案する．このシステムでは，対話中のユーザがど
の程度快適に対話を行っているかを推定し，ユーザの快
適度を最大化するように対話を進行する．快適度は，総
合的に快適度を判断する質問に対して返答された，1–6の
6段階の値と定義される．この定義は，タスク対話におけ
る快適度を考慮する枠組みであるPARADISE [Hajdinjak
06, Walker 97]で利用されていた快適度を算出するため
の質問群から，Yangらの研究 [Yang 10]に従って，タス
ク成功率，対話システムの応答の遅れなど，雑談対話に
不要な質問を除外したものとなる．
提案するシステムの用例DB構築は，既存の用例ベー

ス対話システムとは異なり，単一のクエリ発話 qに対し
て n個のシステム応答 r =

{
r1, . . . , rn

}
が紐付けられた

用例 〈q,r〉を構築する．これにより，あるユーザ発話 q′

に対して，システムは様々なバリエーションを持った応
答候補 r̂から自由に応答を選択することが可能となる．
応答選択では，既存の用例ベース対話システムと同様

に，ユーザ発話 q′ に対して，最も類似するクエリ発話 q

を持つ用例 〈q̂, r̂〉のシステム応答候補 r̂を得る．

r̂ = argmax
〈q,r〉∈e

sim(q′, q) (2)

提案手法では，ここでさらに用例 〈q,r〉の応答候補とし
て存在する r(∈ r)の中から何らかの基準で応答として出
力する r̂を決定する．本研究では，ユーザがシステムに
対して快く対話が進められるか，すなわち快適度を提案
し，これをユーザに対する最適なシステム応答の選択に
用いる．具体的には，あるユーザ発話 q′に対して適した
システム応答候補 r̂から，ユーザの期待快適度が最大と
なるシステム応答 r̂をユーザの推定された快適度 s(q,r)
に基づいた選択関数 sel(q,r)を用いて決定する．

r̂ = argmax
r∈r̂

sel(q,r). (3)

従来の応答選択が，ユーザ発話に対して類似度が最大で
ある用例によってユーザの快適度を考慮せず一意に応答
を決定する手法であるのに対して，この応答選択の手法
は類似度が最大である用例の中で，ユーザの快適度を最
大化する応答をさらに選択する．すなわち，従来の応答
選択で実現可能な応答の品質を担保した上で，よりユー
ザにとって快適な応答を選択することが可能であり，ど
のような選択関数 sel(q,r)を与えても，従来の応答選択
で実現される快適度より低くなることはない．
快適度に基づく選択関数 sel(q,r)は，さまざまな方法

で定義することができるが，本研究では異なる二つの目
的に基づいて，以下の 2種類の選択関数を用いた応答選
択法を提案する．

(1) 用例自体の快適度推定に基づく応答選択．
この手法は，快適度のアノテーションを持たない未
知の用例や応答においても，ユーザの快適度を考慮
して応答を選択する目的を持っている．そのため，あ
る用例 〈q,r〉に対して期待される快適度を推定し，最
大となるものを応答として選択する．用例そのもの
に対して快適度を直接推定して応答を選択するため，
快適度のアノテーションのない未知の用例に対して
も快適度を考慮して応答を選択することが可能とな
る．これを実現するためには，用例に対する快適度
を推定するモデルが必要となる．本手法の全体像を
図 1に示す．

(2) フィードバックの快適度推定を利用した協調フィ
ルタリングに基づく応答選択．
この手法は，十分に快適度がアノテーションされた
用例を持っている場合に，対話中のユーザの選好に
合わせて適応的に応答を選択することで，ユーザを
より快適にすることを目的としている．そのため，応
答選択は，対話中に得られたユーザのフィードバッ
クから推定された快適度をユーザの選好として，学
習データ中の類似の選好を持つアノテータが高い快
適度を与えた応答 rをシステム応答として選択する．
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図 1 用例自体の快適度推定に基づく応答選択
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図 2 フィードバックの快適度推定を利用した協調フィルタリング
に基づく応答選択

ユーザの選好を考慮して応答を選択するため，ユー
ザに対して適応的な応答を選択することが可能とな
る．これを実現するためには，ユーザの選好として
の快適度を推定するための，対話中のフィードバッ
クに対する快適度の推定手法が必要である．また，
複数のユーザから集められた用例に対する快適度の
アノテーション，そして，選好を考慮して次の応答
を選択するアルゴリズムが必要となる．本研究では，
フィードバックに対する快適度の推定手法の提案と，
複数のユーザによる用例へのアノテーションを行い，
選好を考慮した選択では協調フィルタリングの技術
を用いることで応答を選択する．本手法の全体像を
図 2に示す．

4. 快 適 度 推 定

快適度を考慮した用例ベース対話システムを実現する
上で，どのような応答がユーザにとって快適であるかを，
快適度として定義する．本研究において，快適度はシス
テムの応答に対してどの程度快適であるかを示す要素で
ある．客観的視点から対話として十分満足であるかを評
価する満足度と違い，客観的な視点からではなく，対話
中のユーザ自身が快適であるかというユーザごとに異な
る選好に基づいた評価基準によって評価される．この快
適度を，本研究ではユーザまたは対話システムから得ら
れる情報を利用して推定する．
ユーザの快適度や満足度の推定は，対話によって得られ

たログやフローを分析することによって，対話の満足度を
事後評価的に推定する手法が研究されてきた [Engelbrech
09, Higashinaka 10, Schmitt 11, Ultes 14]．これらの研究
では，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，発話行為タグ，対話ターン
数など，ユーザ発話とシステム応答の対以外から得られ
る情報を利用して，ユーザの満足度を推定している．
これに対して本研究では，対話中に得られた情報から

快適度推定を行い，応答選択に用いる手法を提案する．こ
の快適度推定として，推定に利用する情報が異なる 2種
類の快適度推定手法を提案し，それを用いた用例ベース
対話システムの枠組みを提案する．

4 ·1 用例に対する快適度推定

用例に対する快適度推定は，対話コーパスから得られ
た用例から，それに対するユーザの快適度を計算するこ
とで，直接用例の質を評価する．用例から得られる情報
のみを快適度推定の対象とすることで，対話システムの
運用以前，例えば用例 DBの構築などにもこの手法を利
用することができる．また，用例に対して直接ユーザの
快適度を予測することで，実際に快適度がアノテーショ
ンされていない用例に対しても快適度を推定することが
可能である．例えば，用例 DBに新たな用例が追加され
た際や，応答文生成などの他の方法で得られたシステム
応答に対しても快適度を推定できる．一方で，関連研究
で利用されているような “対話中のユーザから得られる
情報”を推定を行う際に用いることはできない．用例に
対する快適度推定は，対話やユーザに適応的ではないも
のの，快適度がアノテーションされた用例が少しでもあ
れば利用でき，頑健で運用しやすい手法であると言える．
この手法は，あるクエリ発話 qとシステム応答 rから

なる用例に対して快適度 sex(q,r)を推定するため，回帰
問題として解くことができる．推定は用例から得られる
クエリ発話 q とシステム応答 r のみから行われるため，
用例のクエリ発話 qとシステム応答 rから得られる素性
で行う必要がある．本研究では，単語表現に加えて，発
話 qで生じた単語と応答 rで生じた単語の関係を示す共
起単語，WordNet[Bond 09]によって与えられる単語クラ
ス∗1，単語感情極性表によって与えられる単語極性のス
コア [Takamura 05]などを用いる．推定に利用した素性
を以下に列挙する．

•用例の発話 qと応答 rの n-gram頻度ベクトル
•用例の発話 qと応答 rのクラス頻度ベクトル
•用例の発話 qと応答 r間の共起単語頻度ベクトル
•用例の発話 qと応答 rに単語極性を持つ語が存在す
るかどうかを示すフラグ

•用例の発話 q と応答 r に存在する単語極性の最大，
最小，平均値

∗1 当該の単語に対して，日本語WordNetから単語の持つ Synset
IDを取得し，クラスとして与えた．
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•快適度をアノテーションしたアノテータを示すフラグ
ここで，n-gram頻度ベクトルは単語表現の快適度に対す
る影響を学習するために利用し，クラス頻度ベクトルは
それを汎化したものである．共起単語頻度ベクトルは発
話と応答の間において共起する単語の関係，例えばクエ
リ発話中の「ただいま」とシステム応答中の「おかえり」
のような共起する単語の組の頻度を列挙したものである．
共起単語は話題の遷移や，やり取りの尤もらしさの影響
を学習するために利用する．単語極性スコアは，対話中
に登場する単語の極性が，ユーザの快適度に影響を与え
るという仮定により利用する．アノテータ情報は，快適
度をアノテーションしたアノテータがいずれであるかを
明示することで，アノテータの快適度の評価傾向を学習
するために利用する．
これらの素性に基づいて，サポートベクター回帰（Sup-

port Vector Regression; SVR）[Basak 07] を用いた快適
度の推定モデルを学習した．これは SVRが先行研究に
おいて，対話の品質評価の一つである “Interaction Qual-
ity”の推定に最も効果があったことを考慮したものであ
る [Schmitt 11]．

4 ·2 フィードバックに対する快適度推定

4 ·1節で述べた用例に対する快適度推定が，用例自体
の限られた情報から快適度の推定を行う一方で，対話シ
ステムの動作中にはユーザのシステムに対する反応（以
下，フィードバック）などの快適度を推定する手がかりが
得られる．このフィードバックに基づいて推定される快
適度は，システム応答に対するユーザの選好を含んでい
る．学習データに十分な用例と快適度のアノテーション
を持つ場合，フィードバックに基づいて推定されたユー
ザの選好を考慮してシステム応答を選択できれば，対話
中のユーザにとって最適な応答を選択することが可能で
あると考えられる．この応答選択法実現のため，フィー
ドバックに基づいて対話中のユーザの快適度を推定する
手法を提案する．
このような，対話中に得られたフィードバックを対象と

して快適度を推定する手法はいくつか提案されている．例
えば，対話履歴のn-gramに基づいて快適度の推移を推定
する手法 [Hara 10]や，協調フィルタリングを用いて対話
の満足度を推定する方法 [Yang 10]，システムの適性や確
実性を分析することで快適度を推定する方法 [Engelbrecht
10]がある．これらの手法も，対話終了後に得られる一
連の対話ログやフローに基づいて快適度を推定しており，
対話の途中での快適度・満足度の推定と，その対話シス
テムへの利用は行っていない．
これに対して本研究では，あるシステム応答に対する

ユーザの反応のみから，その時点でのユーザの快適度を
推定することにより，対話中でユーザがどの程度の快適
度を感じているかを推定することが可能となる．ユーザ
フィードバックに基づく快適度推定は以下の素性を用い

て行う．これは 4 ·1節で述べた用例に対する快適度推定
と異なり，実際のユーザとシステムとの対話中に行われ
るフィードバックから得られる素性を利用できる．

•ユーザフィードバックが行われたかどうかを示すフ
ラグ

•ユーザフィードバックmの n-gram頻度ベクトル
•ユーザフィードバックmのクラス頻度ベクトル
•ユーザフィードバックmに単語極性を持つ語が存在
するかどうかを示すフラグ

•ユーザフィードバックmに存在する単語極性の最大，
最小，平均値

4 ·1節の用例に対する快適度推定と同様に，これらの素
性に基づいて，SVRを用いた快適度の推定モデルを学習
する．
ここで注意するべきことは，フィードバックに基づく

快適度推定によって得られる快適度は，システム応答に
対する快適度 s(q,r)を直接推定したものではなく，シス
テム応答 rに対するユーザの反応mから推定されるユー
ザの快適度 s(m)である点である．すなわち，4 ·1節の
用例に対する快適度推定では用例そのものの一般的な快
適度評価を行っているのに対し，ここでは対話中のユー
ザの快適度を推定するので，そのユーザが対話における
ある時点での快適さを求めることとなる．

5. 快適度推定に基づく応答選択

4章で述べた快適度推定手法に基づいて，ユーザの快
適度を考慮した応答選択を行う用例ベース対話システム
を提案する．

5 ·1 用例の快適度推定に基づく応答選択

まず，ユーザが快適に感じるであろうシステム応答を
選択するために，用例の快適度推定に基づく応答選択を
提案する．この手法は，システム応答によるユーザの快適
度への影響が用例によってのみ決定されると仮定し，用
例に対して推定された快適度 sex(q,r)を選択基準として
システム応答 rを選択する．4 ·1節で提案した用例に対
する快適度推定を用いることで，快適度がアノテーショ
ンされていない用例や応答に対しても快適度を考慮して
システム応答を選択することが可能となる．
用例の快適度推定に基づいてユーザの快適度を最大化

する応答を選択することは，用例の快適度推定によって
得られた sex(q,r)を最大化する用例 〈q,r〉を選ぶことに
他ならない．すなわち，応答選択は式 (3)に以下の関係
を代入することで式 (5)のように計算される．

sel(q,r) = sex(q,r) (4)

r̂ = argmax
r∈r̂

sex(q,r). (5)

また，ユーザの快適度が対話によらず独立に推定され，
推定に用例のみを用いるということは，この手法は用例
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DB eを快適度を考慮して構築することと等価である．こ
のことから，用例の快適度推定に基づく応答選択は用例
DB構築において，単一のクエリ発話 q に対して複数の
システム応答 rを持つ用例を，以下の式を用いて単一の
クエリ発話 qと単一のシステム応答 r̂に再定義すること
と等価である．

〈q, r̂〉 = argmax
r∈r

sex(q,r) (6)

5 ·2 フィードバックの快適度推定に基づく協調フィルタ

リングを利用した応答選択

5 ·1節で述べた用例の快適度推定に基づく応答選択は，
快適度がアノテーションされた用例さえあれば学習する
ことが可能であり，対話中に得られる情報も利用しない
ため，非常に簡単に適応可能である．しかしその反面，
対話中のユーザに適応的な応答選択を行うことができな
い．そこで，よりユーザに適応的な快適度推定を用いた
応答選択手法として，快適度系列と協調フィルタリング
に基づく応答選択を提案する．協調フィルタリングは，他
の類似したユーザの選択に基づいて対象のユーザの選択
を推定するモデルであり，推薦システムで広く使われる
[Herlocker 99]．対話システムにおいては，協調フィルタ
リングを用いてユーザ発話またはユーザ快適度のモデル
化が提案されている [Higashinaka 09, Yang 10]．これら
の先行研究は対話システムの性能評価や，次のユーザ発
話を推定するために用いられてきたが，本研究ではユー
ザにとって適したシステム応答を選択するために協調フィ
ルタリングを利用する．
まず，ユーザは対話において，システムの応答に対し
て選好を持ち，それに基づき快適度の評価が行われてお
り，ユーザ間の選好の類似性は，ユーザ間の快適度の評価
の傾向の類似性と相関があると仮定する．すなわち，対
話中のユーザと快適度の評価の傾向が類似しているアノ
テータを学習データから見つければ，類似している学習
データ中のアノテータの選好に従って応答を選択するこ
とで，対話中のユーザの選好に合った応答を選択するこ
とができる．しかし，ユーザ間の快適度の評価の傾向が
類似しているかを判別するためには，快適度の評価傾向
を何らかの類似度で計算できる形式にする必要がある．
本研究では，快適度の評価傾向を，ある順序に則って
並べられた快適度の系列データ（以下，快適度系列）と
して定義した．まず，用例 DB eにおいて，存在するす
べてのクエリ発話とシステム応答を並べたリスト Le ={〈q1, r1,1〉, 〈q1, r1,2〉, . . . 〈qv, rv,wv

〉}を定義する．ここで
は，クエリ発話 qが v種類存在し，あるクエリ発話 qi(i ∈
v)に対して，システム応答候補 rがwi種類存在する．こ
の定義に従い，対話中のユーザの快適度系列は sest,t ={
sest,1, . . . , sest,|Le|

}
のように整列される．同様に，学

習データに含まれる各アノテータ u ∈ U の快適度系列は
su,t =

{
su,1, . . . , su,|Le|

}
となる．図 3に，快適度系列の
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図 3 快適度系列の例（初期状態）

例を示す．快適度系列は用例 DBが持つ全てのクエリ発
話 q に対する全てのシステム応答 r の総数 |Le|だけス
ロットを持ち，中にはそれぞれのスロットに対応する用
例 〈qi, ri,j〉に対する快適度が入っている．学習データに
含まれるアノテータの快適度系列は，用例に対してアノ
テータがアノテーションした快適度が入っている．また，
対話中のユーザの快適度系列は，初期状態では全て快適
度のレンジの中央の値（この場合は 3.5）で埋められて
いる．
対話中のユーザの快適度系列は，図 4に示すように，対

話が進行する度に，フィードバックに対する快適度推定
を利用して推定された快適度R(m)によって更新される．
具体的には，対話システムが用例 〈q,r〉を応答として利用
した際に，それに対するユーザのフィードバックm〈q,r〉
が得られたとする．得られたフィードバックm〈q,r〉 から
推定されたユーザの快適度R(m〈q,r〉)を快適度系列の該
当部分に代入することで，快適度系列は更新される．つ
まり，ある t番目のターンにおいて，ユーザの快適度系
列が sest,t =

{
sest,1, . . . , sest,|Le|

}
であるときに，ユーザ

発話 q′が与えられ，用例のリストLeにおいて n番目の
用例がシステムの応答として出力されたとする．これに
対してユーザがフィードバック発話mt をシステムに与
えたとき，システムはフィードバック発話から新たにシ
ステムに対する快適度R(mt)を推定し，次のターンにお
いて利用されるユーザの快適度系列 sest,t を以下のよう
に更新する．

sest,(t+1)

=
{
sest,1, . . . , sest,n−1,R(mt), sest,n+1, . . . , sest,|Le|

}

(7)

このように，対話が進行し，ユーザがシステムの応答に
対してフィードバックを送るほど，快適度系列がもつ対話
中のユーザの快適度の情報が多くなり，結果としてユー
ザの選好が対話システムの応答に反映される．
対話を通して得られたユーザの快適度系列を利用して，

対話中のユーザの選好に最も適した応答を選択する．こ
の応答選択手法では，対話中のユーザの快適度系列と類似
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図 4 ユーザの快適度系列の更新

した快適度系列を持つアノテータの付けた快適度を信頼
し，次の応答に期待される快適度 sadaptを推定する．具
体的には，協調フィルタリングに基づき，対話中のユーザ
の快適度系列と学習データ中のアノテータの快適度系列
のコサイン類似度 cos(sest,su)を重みとして，学習デー
タ中のアノテータが応答 rに対して与えた快適度 su,〈q,r〉
の重み付き平均を計算する．

sadapt(q,r) =s〈q,r〉

+
∑

u∈U

(su,〈q,r〉 − s〈q,r〉)cos(sest,su). (8)

この快適度 sadapt(q,r) を選択基準として応答を選択す
るため，5章の用例の快適度推定に基づく応答選択と同
様に，応答選択は式 (3)に以下の関係を代入することで
式 (10)のように計算される．

sel(q,r) = sadapt(q,r) (9)

r̂ = argmax
r∈r̂

sadapt(q,r). (10)

フィードバックの快適度推定に基づく協調フィルタリ
ングを利用した応答選択は，対話中のユーザに適応的に
快適であると予測されるシステム応答を選択することが
可能である一方で，最低でも全てのシステム応答に 1つ
以上の快適度がアノテーションされている必要がある．
つまり，ユーザの選好に十分に適応するためには複数の
ユーザから集められた快適度系列，すなわち用例に対す
る快適度のアノテーションが多数必要である．そのため，
5 ·1節で提案した用例の快適度推定に基づく応答選択に
比べて対話中，学習に必要となる情報は増加する．

6. コーパスとアノテーション

提案法の評価を行うために，快適度付きのコーパスが
必要である．このコーパスを収集するために，Muraoら
の手法にならい，人手による用例の収集を行った [Murao
03]．用例は日常的な対話を対象として，帰宅時，夕食時
といった 14のイベントを定義し，それぞれのイベントが
生じたときに行うであろう発話を 7人の被験者に記述し
てもらった．これらの発話をクエリ発話として，それに
対して応答を与えるために，先の 7人とは異なる 15人
の被験者が先のクエリ発話に対して “自分が快適である

と考える応答”をシステム応答として記述した．最終的
に，発話内容が 42種類あるクエリ発話と，各クエリ発話
に対して平均で 12種類のシステム応答を組とした用例
が得られた．これは，一つのクエリ発話に対して一つの
システム応答が紐付けられている用例，すなわち用例リ
スト Le として解釈すると，511種類の用例となる．
これに対して，さらに別の 5人のアノテータに，快適

度推定に用いるための用例に対する快適度と，システム
応答に対するフィードバック発話を全ての用例を対象と
してアノテーションしてもらった．快適度は，Yangらの
研究 [Yang 10]に従って，「システムの応答をどの程度快
適であると感じたか」という質問に対して 1–6の 6段階
で返答される値を用いる．最終的に 5人のアノテータか
ら 2,555個の快適度が付与された用例が得られた．用例
の一部とそれに対する快適度の実例を表 1に示す．用例
全体における快適度の平均値は 4.04であり，用例は比較
的高い快適性を持っていると言える．その一方で，ある
同じ用例に対してアノテータによって評価が大きく異な
る用例も存在した．アノテータ間の用例に対する評価の
傾向を分析するために，アノテータ間の相関係数を散布
図行列とともに図 5に示す．図 5から，アノテータ 3を
除くすべてのアノテータの相関係数は0.3–0.5であり，評
価傾向はおおよそ類似していることを示しているものの，
評価の分散はある程度存在していることがわかる．この
ように，“快適さが期待される応答”を持つ用例であって
も，実際にその応答が利用された際に感じる快適度は人
によって異なる．従って，快適度を向上させるためには，
単一の応答のみでなく，ユーザの選好にあわせて快適度
を高める応答を行うことが必要である．
また，快適度と同様に，アノテータにはシステム応答

に対するフィードバック発話もアノテーションしてもらっ
た．フィードバック発話は，先の快適度を付与した用例に
対して「もし自分がその用例と同じユーザ発話，システム
応答のやり取りをしたら，次にどのような返答をするか」
を記述したものである．フィードバック発話を行うかど
うかはユーザが任意に決定することが可能であり，シス
テム発話に対してユーザが発話したくない場合はフィー
ドバック発話を行わなくてもよいこととした．アノテー
ションによって，2,555個の用例に対して，2,555個の快
適度と 2,056個のフィードバック発話が得られた．これ
らの収集された用例，快適度，フィードバック発話はそ
れぞれが紐付けられており，用例に対する快適度推定の
際は用例と快適度，ユーザフィードバックに基づく快適
度推定の際はフィードバック発話と快適度が学習データ
として利用される．用例に対するフィードバック発話と
快適度の実例を表 2に示す．
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表 1 用例と用例に対する快適度の実例

Utterance Response Annotations
今日は何食べようかな？ 寒いし、おでんなんかどうですか？ 5 6 4 5 6
今日は何食べようかな？ 食べすぎに注意ですよ。 4 4 4 2 4

元気？ 私は元気ですよ。 4 3 4 2 4
今何時？ 時計がないからわからないなー 1 3 5 2 1

表 2 用例に対するフィードバック発話と快適度の実例

Annotator Utterance Response Feedback Utterance Satisfaction
1 着替えてくるよ スーツはハンガーにかけてね はい 2
2 静かにして さみしいなー 静かにしてって 1
3 今日は何食べようかな ハンバーグとか良いんじゃない？ すきすき！ 5
4 小腹がすいたなー 何か食べる？ ラーメンがいいな 5
5 今何時？ 時計ないからわからないなー 何時？ 1
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図 5 アノテータ間の相関係数と散布図行列

7. 実 験 的 評 価

本研究の有効性を示すため，快適度推定の推定精度と，
快適度推定に基づく応答選択による快適度の改善につい
て実験を通して検証する．7 ·1節，7 ·2節ではそれぞれ
4 ·1節，4 ·2節で提案した快適度推定の精度を評価する．
7 ·3節，7 ·4節ではそれぞれ 5 ·1節，5 ·2節で提案した
快適度推定に基づく応答選択の有効性を示すため，快適
度の改善度合いを評価する．

7 ·1 用例に対する快適度推定の精度

4 ·1節で提案した用例に対する快適度推定の精度を評
価するため，快適度がアノテーションされた用例DBに対
して推定値とアノテーション値との平均二乗誤差（Mean
Squared Error; MSE）を計算した．評価には，10分割交
差検証を用いた．また比較のため，ベースラインとして
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図 6 用例に対する快適度推定の精度

アノテーション値の平均値を利用し，提案法と比較した．
これ以降の全ての評価において，信頼区間は Bootstrap
resampling[Koehn 04]を用いて p < 0.05の有意水準で与
えた．
図 6に推定精度を示す．提案法の期待快適度推定モデ

ルによる MSE は 0.90であり，ベースラインの 1.00と
比較して，有意に推定誤差が改善した（p < 0.05）．特
に，誤差量が 1.0を超えるような推定結果の割合はベー
スラインを用いた場合の 40.7%から大きく減少しており，
22.5%となった．アノテータごとに結果を見ると，アノ
テータ 3をテストセットとした場合は提案法とベースライ
ンの間には有意な差はないことがわかる．他のアノテー
タにおいて有意に推定誤差が改善しているのに対して，
アノテータ 3 の推定誤差が改善しなかった原因として，
アノテータ間の評価傾向の大きな差があると考えられる．
図 5で示したアノテータ間の相関においても，アノテー
タ 3は他の話者と相関を持たず，異なる評価傾向を持っ
ていたことがわかる．
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図 7 フィードバックに対する快適度推定の精度

7 ·2 ユーザフィードバックに対する快適度推定の精度

4 ·2節で提案されたユーザフィードバックに対する快
適度推定の精度を評価するため，ユーザフィードバック
発話をアノテーションする際に実際に付けられた快適度
と，ユーザフィードバックに基づく快適度推定によって
推定された快適度とのMSEを計算した．実験には 10分
割交差検証を用いた．比較のため，ベースラインとして
アノテーションされた快適度の平均値を利用した．
図 7に推定精度を示す．提案法を用いた場合のMSEは

0.53であり，ベースラインの 0.92と比較して有意に推定
誤差が改善している．ユーザフィードバックに対する快
適度推定に効果的な素性を調査するため，各素性を抜い
た場合の交差検証を行った．この交差検証の結果を図 8
に示す．図 8より，最も誤差が増加した素性は w/o word
（n-gram頻度ベクトル）であり，このことから，ユーザ
フィードバックに対する快適度推定では，単語自体を表
す n-gramを用いた素性が効果的であることがわかる．ま
た，w/o class（クラス頻度ベクトル）および w/o lexicon
（単語極性のスコア）を抜いた場合でも誤差が増加してい
ることから，単語クラスおよび単語極性を用いた素性も
効果があることがわかる．

7 ·3 用例の快適度推定に基づく応答選択の精度

5 ·1節で提案された用例の快適度推定に基づく応答選
択について検証する．用例の快適度推定に基づく応答選
択の精度評価では，6章で得られたコーパスを対象に，41
種類のそれぞれのクエリ発話 q̂に対して紐付けられた応
答候補 r̂の中から，応答選択を用いてシステム応答 r̂を
選択した．その選択された用例 〈q̂, r̂〉にアノテーション
された快適度を応答選択の評価とする．評価には，10分
割交差検証を用いた．また，提案法と比較を行うベース
ラインとして，応答候補 r̂からランダムにシステム応答
r̂を選択した場合を利用した．
図 9に用例の快適度推定に基づく応答選択の評価を示
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図 8 各素性一個抜き交差検証による推定精度の変化
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図 9 用例の快適度推定に基づく応答選択の評価

す．提案法の用例の快適度推定に基づく応答選択を用い
た場合の快適度は 4.26であり，ベースラインの快適度の
4.04と比較して有意に向上した．また，図 6と比較して，
用例の快適度推定の精度と応答選択によって向上する快
適度は非常に強く関係していることがわかる．用例の快
適度推定に基づく応答選択の効果を分析するために，応
答選択によって応答候補 r̂から最大の快適度を持つ応答
を選択する精度を図 10に示す．
提案法の用例の快適度推定に基づく応答選択を用いて

選択された応答が，応答候補の中で最大の快適度を持つ確
率は 40%であり，ランダムに選択した場合の確率 31%と
比較して有意に高くなっている．また，用例の快適度推
定に基づく応答選択によって選択された用例にアノテー
ションされた快適度は，49.7%がベースラインと同じで
あり，ベースラインに比べて低い場合は 18.4%であった．
これらのことから，用例の快適度推定に基づく応答選択
は，応答候補 r̂の中からユーザ全体において快適度が向
上するシステム応答 r̂を選択することに成功している．
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図 10 用例の快適度推定に基づく応答選択における最良の応答の
選択精度

7 ·4 フィードバックの快適度推定を用いた協調フィルタ

リングに基づく応答選択の精度

5 ·2節で提案されたフィードバックの快適度推定を用
いた協調フィルタリングに基づく応答選択について検証
する．フィードバックの快適度推定を用いた協調フィル
タリングに基づく応答選択の精度評価では，コーパスの
アノテーションを行ったのとは別の 8人の被験者に，4種
類の応答選択によって出力される応答を評価してもらっ
た．被験者は提示されたユーザ発話に対する各システム
の応答を確認した上で，それぞれのシステム応答に対し
て快適度をアノテーションしてもらう．また，被験者は，
快適度のアノテーション後に，出力された 4種類のシス
テム応答の中から一つ選択し，フィードバック発話を入
力してもよいこととした．これを 6章で用いたものと同
様の 42種類のユーザ入力において試行し，最終的に 42
個の tri-turnを 1対話とした．評価には，10分割交差検
証を用いた．
実験に用いるシステムは，提案法であるフィードバッ
クの快適度推定を利用した協調フィルタリングに基づく
応答選択（ADAPTIVE）に加えて，三つのモデルを比較の
ために用意した．一つ目は，全ての被験者から収集され
た用例から，ランダムに抽出した用例DBを利用した場
合である（RANDOM）．これは，ある応答に対して複数の
応答候補がある場合に，何も考慮せずに用例を採用する
場合と等価である．二つ目は，ある一人の被験者（用例
DB作成者）から得られた用例DBのうち，アノテーショ
ンされた快適度の平均が最大となるものを利用した場合
である（MAXDB）．これは，快適度の高い用例を作る被
験者が用例DBを作った場合と等価である．三つ目は，全
ての被験者（用例 DB作成者）から得られた用例におい
て，アノテーションされた快適度の平均が最大となる用
例のみを集めた用例DBを利用した場合である（MAXR）．
これは，5 ·1節で提案した用例の快適度推定に基づく応
答選択によって，理想的な応答が出力された場合と等価
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図 11 フィードバックの快適度推定を利用した協調フィルタリン
グに基づく応答選択による快適度

である．
まず，これらのモデルに対して期待する結果を述べる．

RANDOMは快適度を考慮せず，得られた応答候補の中か
ら応答を決定しており，従来の快適度を考慮しない既存
の用例ベース対話システムとほぼ等価であると言ってよ
い．MAXDBは，人手で用例を作ることに対して，信頼の
おける被験者から用例を収集し，それを用例ベースとし
て利用した用例ベース対話システムと等価である．その
ため，MAXDBは RANDOMに比べて快適度が向上するこ
とが期待できる．次に，MAXRは複数の被験者から収集
された用例に対して，さらに別の被験者らが最も良い用
例を選択した場合と等価である．MAXDBより高い精度で
用例に対する快適度が考慮されており，MAXDBに比べて
快適度が向上することが期待される．最後に，ADAPTIVE

は複数の被験者から収集された用例に対して，対話中の
ユーザにとって最も快適であると考えられる用例を選択
する．これにより，ADAPTIVEではユーザに適応しない
MAXRおよび MAXDBに比べて高い快適度が得られるこ
とが期待できる．これらの四つのモデルを用いた用例選
択によるユーザの快適度を評価として図 11に示す．
先述のモデルに対する主張を検証するため，各モデル

によって得られた快適度に対して，それぞれ検定を行っ
た．まず RANDOM と MAXDB を比較すると，RANDOM

に比べて MAXDBは快適度が有意に向上しており，用例
の品質を考慮することが応答の品質を向上させることが
わかる．次に，MAXDBと MAXRを比較すると，MAXDB

に比べて MAXRは快適度は向上する傾向にあった．これ
は，従来の用例ベース構築で行われるような快適度の高
い用例の製作者による用例を集めることに比べ，複数の
製作者から得られた用例を対象に，快適度推定に基づい
て最も快適度が高くなるように用例を選択することが応
答の品質を向上させることを示している．最後に，提案
法である ADAPTIVEとその他の手法を比較すると，提案
法である ADAPTIVEによる応答選択は，既存の用例ベー
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図 12 クオートごとの平均快適度の推移

ス対話システムと等価である RANDOM および MAXDB

に比べて有意に快適度が高くなっている．また，MAXR

に対して，ADAPTIVEの快適度は p < 0.05において有意
ではないものの向上する傾向にあった．これらのことか
ら，用例ベース対話システムの構築において用例DBの
構築や応答選択を製作者の主観やヒューリスティクスに
基づいて行うよりも，複数の被験者から集めた応答候補
からユーザに適した応答を行った方が快適度が向上する
ことが示された．
提案法であるフィードバックの快適度推定を用いた協

調フィルタリングに基づく応答選択（ADAPTIVE）では，
対話を持続することによって用例に対するユーザフィー
ドバック発話を複数獲得し，よりユーザの選好に沿った
応答を行うことが可能になると考えられる．これを検証
するため，それぞれのユーザの対話をターン基準で 4分
割，すなわち 10ターンごとに切り分け，それぞれを 1–4
クオーターとして定義した．図 12に各手法によるクオー
ターごとの平均快適度を推移として示す．提案法である
ADAPTIVEは 2.3クオーターにおいてMAXRとほぼ同程
度の平均快適度を示しているが，4クオーターにおいて
は MAXR よりも高い平均快適度を出している．これは，
提案法が対話を進めることによって，ユーザの選好に対
して適応した応答を選択するようになり，ユーザの快適
度が高くなったものであると考えられる．
最後に，本実験の結果をまとめると，一般的な用例ベー

ス対話システムと同様の応答選択基準である RANDOM

および MAXDB に比べて，提案法である MAXR および
ADAPTIVEは快適度を向上させた．また，ADAPTIVEは
MAXRに比べて快適度が向上する傾向にあった．これら
のことから，快適度を考慮した応答選択および用例 DB
構築を行うことで，快適度は向上し，これに加えて，ユー
ザフィードバックを利用した協調フィルタリングに基づ
くユーザに適応的な応答選択を行うことで，快適度はさ
らに向上する傾向が確認できた．

8. ま と め

本論文では，ユーザの快適度を向上させることを目的
として，用例ベース対話システムにおける快適度推定の
手法と，推定された快適度を考慮して応答選択を行う枠
組みを提案した．
実験的評価を通して，快適度推定では，用例の快適度，

フィードバックの快適度共にベースラインに比べて有意
にアノテーション結果と比較したときの推定誤差を減少
させた．また応答選択において，既存の用例ベース対話
システムの応答に比べて，提案法である用例の快適度に
基づく応答選択によって快適度は有意に向上した．加え
て，フィードバックの快適度を利用した適応的な応答選
択を行うことで，既存の応答選択に比べて快適度は有意
に向上し，ユーザの快適度を考慮しない応答選択，単一
の用例製作者によって快適度が考慮される応答選択，複
数の被験者によって快適度が考慮される応答選択と比較
して最大の快適度を得た．これらのことから，本論文で
提案した用例ベース対話システムにおける快適度を考慮
した応答選択は有効であると考えられる．
今後の課題として，より高精度な推定を行うための素

性の設計があげられる．さらに，本論文では類似度と快
適度推定をそれぞれ別に計算していたが，両者を同時に
考慮して応答を選択する枠組みへの拡張を行う．また，
本論文では学習データ全てに人手で快適度およびユーザ
フィードバックをアノテーションしたコーパスを利用し
たが，これを少量のアノテーションから学習したデータ
をもとに，対話システムの運用を通して学習データを増
やす枠組みの検討を行う．
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