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1 はじめに
対話システムを構築する上で, 話題に対するユーザ
の興味を推定する事は, 話を盛り上げる, ユーザに対
して何かしらの推薦を適切に行う [1]など, ユーザと
システムが良好な関係を築くために重要な要素技術
の一つである. このような興味推定を行う手法とし
て, 語の共起情報 [2]や聴衆の反応 [3]などの情報に着
目した手法が提案されている. さらに, 画像, 音響, 言
語などの情報を組み合わせた統合的な枠組みも提案
されている [4]. 本稿では, カメラ販売対話において,
ユーザである顧客の興味推定に取り組む. 音響・言語
情報に加えて, さらに対話行為と話者の特性を表す素
性を導入し, それぞれの情報の相乗効果について調査
する.

2 線形分類による話題に対する興味推定
様々な情報を興味推定に取入れる枠組みとして線形
分類を用いる. 興味推定に用いる素性ベクトルxと重
みベクトルwを基に, 式 (1)の分類関数を定義する.

f(x) = w · x (1)

f(x) ≥ 0ならば正クラス (興味あり)に, f(x) < 0な
らば負クラス (興味なし, もしくはわからない)に分
類する. 本稿では, 発話単位で興味推定を行う. 重み
ベクトルの学習には SVMを用いる.

3 興味推定のための素性
上記の分類器の入力として音響的特徴量, 言語的特
徴量, 対話行為, 話者の特性を考慮した素性を用いる.
発話から素性ベクトルを抽出する流れを図 1で示す.

3.1 音響的特徴量
音響的特徴量として,基本周波数 (F0)と対数パワー
を用いる．各発話に対して, 対数 F0の平均と分散, お
よび, 対数パワーの平均と分散を算出する. 話者の違
いがもたらす影響を取り除くため, これらの値は発話
者ごとに Zスコア（平均 0, 分散 1）に正規化する.

3.2 言語的特徴量
言語的特徴量として, 単語頻度ベクトルを用いる.
書き起こされた発話文に対して, 形態素解析を行い,
各形態素の頻度を計算し, 単語頻度ベクトルを求める.
また, 発話の長さが興味状態に関与する可能性がある
ため, 発話内の形態素数も素性として加える, なお, 本
稿では, 書き起こしは人手で行う.

3.3 対話行為
対話行為を表す指標として, ISO 国際標準規格

(ISO/DIS 24617-2)[5] で規定された対話行為タグを
用いる. 各発話に対して, 必ず一つのタグのみが付
与される一般目的機能 (General purpose functions:
GPF) タグを付与する. 例えば, GPFタグの一つで
ある “Request”は, 話し手が聞き手に対して, 述べら
れた作法の実現要求を意図する際の発話に付与され
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Fig. 1 対話からの素性ベクトル抽出例

Table 1 実験に用いたデータセット
対話の組 ラベル 発話数客 店員 興味あり その他
客 1 店員 1 46 33 79
客 1 店員 2 34 17 51
客 1 店員 3 5 21 26
客 2 店員 1 58 79 137
客 2 店員 2 53 79 132
総数 196 229 425

る. このようなタグが全部で 25種類存在し, 本稿で
は, その内 17種類が対話データに付与された. また,
GPFタグでは, 相づちは合意や確認などに分類され
るが, 自分が相手の発話を聞いていることを示す相づ
ちや発話の間を保つための相づちなどは, 区別されず
に別のタグとひとまとめにされる. しかし, 相づちは
対話の興味状態推定で重要な要素の一つであると考
え, 相づちタグを独自に定義する. 本稿では, 人手で
GPFタグを付与する.

3.4 話者の特性を考慮した素性
音響的特徴量や言語的特徴量, 対話行為は各発話者
の性格などによって, 意図する意味合いが異なること
は容易に想像できる. しかし, 発話データだけでは,
これらの意味合いの違いまでを考慮することは困難
である. そこで, 発話者に応じて意味合いが異なるよ
うな発話にも対応できるように, 誰が誰に対して発話
をしているのかという話者情報も素性として用いる.

4 興味推定の判定実験
4.1 実験設定
本研究の実験を行うために, 平岡らにより分析され
たカメラ販売コーパス [6] の店員役 3 名と客役 2 名
のコーパスを利用した. 客役 2名が自身の発話デー
タに対して, 2節で述べた興味状態ラベルを付与した.
F0 抽出には STRAIGHT[7]を用いた. パワーの抽出
には, Snack[8] を用いた. 形態素解析エンジンには
MeCab[9]を使用した. 実験に用いたデータセットを
表 1に示す. 興味状態の推定率の評価には, 424発話
を学習用のデータにし, 残り 1発話をテスト用のデー
タにする 425分割交差検定を用いた.



Table 2 各特徴量による話題に対する興味推定率
特徴量 興味推定率

話者情報なし 話者情報あり
なし 53.88% 60.94%
音響 60.47% 65.88%
言語 66.35% 66.12%
対話 62.59% 68.47%

音響+言語 65.65% 65.88%
音響+対話 64.00% 68.47%
言語+対話 67.06% 66.82%

　音響+言語+対話 67.06% 65.88%
F0+言語+対話 68.24% 66.12%

人間による推定 68.47%

また, 本研究では音響, 言語の枠組みに対話行為と
話者の特性を追加し興味推定を行ったが, 発話データ
に対するGPFタグの付与は人手で行ったため, GPF
タグの付与誤りが少ない. しかし, システムによる興
味推定をリアルタイムで行うことを想定するとGPF
タグをシステムが予測する必要があり, これには人で
あれば付与しないGPFタグが付与されると考えられ
る. そこで, 人手で付与した GPFタグを, 17種類の
GPFタグと相づちタグの合計 18種類のタグにラン
ダムに置き換えることで話題に対する興味推定率が
どのように変化するのかを調べた.

4.2 実験結果と考察
表 2に各特徴量を用いた際の発話者の話題に対す
る興味推定率を示す. “人間による推定”とは, 発話者
と別の人間に同じ対話データを聞いてもらい, 興味状
態の推定を行ってもらった数値である. 話者情報なし
の場合に, 最も推定率が高かった素性の組み合わせが,
F0を単体で利用して, 言語, 対話と組み合わせたもの
であったため, この結果も表 2に載せた. Schullerら
[4]は, 今回使用した実験セットとは違う枠組みではあ
るが, 画像, 音響, 言語などの情報を組み合わせ, SVM
による学習で 63%の精度で興味推定を行えたと報告
しており, 今回の研究で同程度の推定精度が出せてい
る. また, システムが常に話者情報を利用できるとは
限らないが, 話者情報がなくとも特徴量を組み合わせ
る事で 68.24%と人間による推定率に近い推定精度を
出せる事がわかった. 次にフィッシャーの正確確率検
定の 1%水準を用いて手法間の違いを比較した. 話者
情報なしの場合で手法間の比較を行うと, 特徴量なし
と音響以外の他の特徴量の間に有意差が確認された.
話者情報ありの場合は特徴量なしと他の特徴量の間
に有意差は見られなかったが, 音響+対話の組み合わ
せで p値が 0.03と推定率の向上傾向が見られた. こ
のことから今回使用した特徴量は興味状態を推定す
る上で有効であると言える. 話者情報の違いによる手
法間の違いの比較も行ったが, 有意差を確認すること
はできなかった. 今回の実験では話者情報なしの場合
に特徴量を組み合わせる事で推定率が向上する傾向
が見られたが, 話者情報ありの場合には特徴量を組み
合わせると推定率が低下する事が多かった. これは使
用したデータが小さいために適切な学習が行えてい
ないと考えられる.

4.3 GPFタグの付与誤りによる興味推定率の推移
図 2は横軸がGPFタグの変換率であり, 100%は全
てのGPFタグを別のタグに入れ替えた事を表す. こ
れより, 25%程度の付与誤りでも推定精度が低下し,
対話行為の認識精度の重要性がわかった.

Fig. 2 ノイズデータ挿入による興味推定率の推移
5 おわりに
本稿では, 従来法の枠組みの中で, さらに対話行為
と話者の特性を表す素性を導入し, それぞれの情報の
相乗効果について調査することを目的に議論を進め
てきた. 結果的に今回使用した特徴量は興味推定率
を向上させる事に役立ち, 話者情報なしでも, 特徴量
を組み合わせる事で人間に近い推定率を行えること
を示した. しかし, 今回調査に用いたデータは小さく,
先行研究 [4]では人間による興味推定で 84%の精度が
報告されており, これと比較すると今回の結果では推
定精度も低い. 今後は, さらなる推定精度の向上を目
標にデータと手法の改良と改善を目指す.
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