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複数言語複数タスクを扱う発話意図推定モデリング
のための敵対的学習の検討

増村亮1,a) 篠原雄介1 東中竜一郎1 青野裕司1

概要：本研究では，音声対話システムを構築する上で必要となる発話意図推定モジュールについて，複数
の言語のデータ，および，複数の意図推定タスクのデータを同時に用いてモデル化することで，各言語，

各タスクでの性能向上を狙う．複数のデータを用いて同時にモデル化する場合，各言語，各タスクで集め

られるデータ量がそれぞれ異なるため，しばしばデータ量が多いタスクや言語にモデル全体が依存してし

まうことが課題である．この課題を解決するために，本研究では特定の言語に依存しない結合モデリング，

および，特定のタスクに依存しない結合モデリングを同時に実現するための敵対的学習手法を提案する．

提案法では，異なる言語間で共有可能なタスク依存ネットワークと異なるタスク間で共有可能な言語依存

ネットワークから構成される結合ネットワークに対して，言語種別についての敵対的ネットワークとタス

ク種別についての敵対的ネットワークを導入する．これにより，言語やタスクの異なりに不変な特徴抽出

と，発話意図推定の性能向上を両立させるモデル化が可能となる．評価実験では，日本語と英語の 2言語
について，対話行為推定，話題種別推定，質問種別推定の 3つの意図推定タスクのデータを用いて，提案
手法の有効性を示す．
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1. はじめに

音声対話システムでは，入力されたユーザの発話の意

味を精緻に理解するために，発話意図推定が広く用いら

れている．音声対話システムを対象とする場合，対話行

為 [1], [2]，ドメイン [3]，質問種別 [4]等の様々な意図推

定タスクが検討されており，複数の発話意図推定を同時に

用いて音声対話システムを構成することも一般的である．

発話意図推定における課題の 1つとして，意図推定タスク

ごとに，また，扱う言語ごとに大量のデータを準備しなけ

ればいけないことが挙げられる．この課題に対して，本研

究では複数の言語のデータセットや複数のタスクのデータ

セットを効率的に利用することで，各言語，各タスクにお

ける性能を改善させる手法の確立を目指す．

機械学習分野において，ネットワーク共有に基づく結合

モデリングが近年広く注目されている．自然言語処理分野

における結合モデリングは，複数の言語のデータセットや，

複数のタスクのデータセットを同時に用いてモデル化する

ことで実現でき，異なる言語間で共有可能な知識や，異な
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るタスク間で共有可能な知識を効率的に獲得することが可

能である．この結合モデリングを用いることで，個々の言

語や個々のタスクにおける性能を改善可能であることが報

告されている [5]．

そこで本研究では，複数言語，複数タスクのデータセッ

トを同時に用いた発話意図推定の結合モデリングを試み

る．発話意図推定のモデル化には，ニューラルネットワー

クに基づく手法 [6], [7], [8]が数多く検討されており，結合

モデリングとも相性が良いことが期待される．複数言語，

複数タスクでの結合モデリングは，異なるタスク間で共有

可能な言語依存ネットワークと，異なる言語間で共有可能

なタスク依存ネットワークを組み合わせることで実現でき

る [9], [10]．しかしながら，このような複雑な結合モデリ

ングでは，各言語，各タスクで集められるデータ量がそれ

ぞれ異なるため，学習データが比較的少ない言語やタスク

に対しては，個別でモデル化する場合よりもしばしば性能

劣化してしてしまう問題が知られている．この問題は，異

なるタスク間で共有可能な言語依存ネットワークがデータ

量の多いタスクに依存してしまうこと，および，異なる言

語間で共有可能なタスク依存ネットワークがデータ量の多

い言語に依存してしまうことに起因する．

これらの問題を解決するために，本稿では複数言語複数
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タスクを扱う結合モデリングのための敵対的学習手法を提

案する．我々のアイデアは，ドメイン敵対的学習 [11]に着

想を得たものであり，言語依存ネットワークが特定のタス

クに特化しないようにするための学習基準，および，タス

ク依存ネットワークが特定の言語に特化しないようにする

ための学習基準を結合モデルに導入することである．これ

により，言語やタスクの異なりに不変な特徴抽出と，発話

意図推定の性能向上を両立させるモデル化が期待できる．

本稿では，長短期記憶に基づくリカレントニューラル

ネットワーク (LSTM-RNN)と注意機構 [12], [13]を組み合

わせた発話意図推定に対して，複数言語複数タスクを扱う

結合モデリング，およびその敵対的学習手法について詳細

を述べる．日本語と英語の 2言語，および対話行為，話題

種別，質問種別の 3種類の意図推定タスクを対象とした評

価実験において，敵対的学習を導入した結合モデリングに

より，各言語，各タスクにおける発話意図推定性能が改善

できることを示す．

2. 関連研究

結合モデリング: 自然言語処理分野において，結合モデリ

ングは，複数タスクを同時に扱うモデリングと，複数言語を

同時に扱うモデリングの 2種類に大きく分けられる．複数

タスクを同時に扱うモデリングでは，同一言語の異なるタ

スク間でネットワークを共有することにより，各タスクの性

能を改善させることを目的とする [5], [14], [15], [16], [17]．

一方，複数言語を同時に扱うモデリングでは，異なる言語

間で意味が同一の言語表現に対して同様のベクトルが割り

当てられるようにモデル化を行うことで，同一のタスクを

同一の識別器で扱うことを可能とする [18], [19], [20], [21]．

さらに，両者の結合モデリングを同時に扱う手法も近年検

討が始まっており，複数の言語のデータセットと複数のタ

スクデータセットを同時に用いることで，各言語，各タス

クの性能改善を目的としている [9], [10]．これらの結合モ

デリングでは，複数のデータセット全体に対しての最尤基

準の学習が通常導入されている．これに対して本研究で

は，複数言語複数タスクを扱う結合モデリングのために敵

対的学習を導入する．

敵対的学習: 敵対的学習は，敵対的生成ネットワーク [22]

の登場以来，機械学習の様々な技術領域で導入が試みられ

ている．敵対的学習は，テキスト分類において様々な検討

がなされている [11], [23], [24], [25], [26]. 自然言語処理分

野においては，言語の違いに不変となるような敵対的学

習 [23], [27]，および，タスクの違いに不変となるような

敵対的学習 [11], [24], [26]の 2種類に分類できる．本研究

は，この両者の敵対的学習を両立させるという立ち位置で

あり，複数の入力種別，複数の出力種別を想定したネット

ワークのための敵対的学習は，我々の知る限り本研究が初

出である．
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図 1 2 層 BLSTM-RNN と注意既往を用いたネットワーク構造．

3. 発話意図推定

本節では，結合モデリングを行わない場合の発話意図推

定，つまり，単言語単タスクを扱う発話意図推定について，

ニューラルネットワークに基づくモデル化手法と学習方法

を説明する．

発話意図推定は，入力発話の単語系列W = {w1, · · · , wT }
から，ある意図推定タスクのラベル l ∈ {l1, · · · , lK}を決
定する問題である．ここで意図推定タスクとは，対話行

為，話題種別，質問種別などを表し，それぞれ異なるラベ

ルセットを持つ．

ニューラル発話意図推定では，入力発話の単語系列が与

えらた際のラベルに対する条件付き確率 P (l|W,Θ)を直接

ニューラルネットワークを用いてモデル化する．ここで，

Θはモデルパラメータを表す．ニューラル発話意図推定

のモデル化には，様々なネットワーク構造が利用できる

が，本稿では図 1に示すような 2層の双方向 LSTM-RNN

(BLSTM-RNN)と注意機構を用いたネットワーク構造を採

用する．

3.1 ネットワーク構造

ニューラル発話意図推定では，最初に入力発話W の各

単語を連続ベクトルに変換する．wt の連続ベクトルwt は

(1)式で表される．

wt = EMBED(wt;θw) (1)

ここで，EMBED()は単語を連続ベクトルに変換するための

線形変換関数，θw はモデルパラメータを表す．次に，2層

の BLSTM-RNNを用いて各単語を前後のコンテキストを

考慮した連続ベクトルに変換する．t番目の単語の連続ベ

クトルに対する変換は，(2)-(3)式に従う．

ht = BLSTM({w1, · · · ,wT }, t;θh) (2)
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ut = BLSTM({h1, · · · ,hT }, t;θu), (3)

ここで，BLSTM() は BLSTM-RNN の機能を持つ関数であ

り，θh，θuはモデルパラメータを表す．さらに，これらの

連続ベクトルを用いて，発話単位の連続ベクトルを構成す

る．その際，注意機構により個々のベクトルの重要度を考

慮した埋め込みを行う．発話単位の連続ベクトル sは (4)

式に従い構成される．

s = ATTENSUM({u1, · · · ,uT };θz) (4)

ここで，ATTENSUM()は注意機構に基づき入力ベクトル系列

の重み付き和をとるための関数であり，θzはそのモデルパ

ラメータを表す．最後に発話単位の連続ベクトルから (5)

式に従い予測確率分布 o ∈ RK を算出する．

o = SOFTMAX(s;θo) (5)

ここで，SOFTMAX()は線形変換後にソフトマックス関数を

適用するものであり，θo はそのモデルパラメータを表す．

O における k 次元目の値は，P (lk|W,Θ)に対応する．な

お，Θは {θw，θh，θu，θz，θo}に一致する．

3.2 学習

ニューラルネットワークに基づく発話意図推定のモデル

パラメータ Θは，発話とラベルのペアの集合であるデー

タセットDから学習できる．学習では，正解の確率分布と
予測確率分布の交差エントロピーに基づく損失関数を (6)

式として定義する．

L = −
|D|∑
n=1

K∑
k=1

ôn,k log on,k (6)

ここで，ôn,k，on,k は，学習データにおける n番目の発話

についての k 番目のラベルの正解確率と予測確率を表す．

このモデルパラメータは，確率的勾配法に基づき (7)式に

従い更新される．

Θ← Θ− ϵ
∂L

∂Θ
(7)

ここで，ϵは学習率を表す．

4. 提案手法

本節では，ニューラルネットワークに基づく発話意図推

定について，複数言語複数タスクを扱う結合モデリング，

およびその敵対的学習手法について説明する．

ここでは，i ∈ {1, · · · , I} 番目の言語の入力発話を
W (i) = {w(i)

1 , · · · , w(i)
T }，j ∈ {1, · · · , J} 番目の意図推

定タスクの意図ラベルを l(j) ∈ {1, · · · ,K(j)}と表す．な
お，I は結合モデリングで扱う言語の種類数，J は結合モ

デリングで扱う意図推定タスクの種類数を表す．

この条件下において，複数言語複数タスクを扱う結合

モデリングでは，iと j の組み合わせごとに，条件付き確

率 P (l(j)|W (i),Θ(i,j))をそれぞれモデル化する．ここで，

Θ(i,j) は，i番目の言語，j 番目の意図推定タスクを扱う際

のモデルパラメータを表し，I 種類の言語，J 種類の意図推

定タスク内で部分的に共有化されている．複数言語複数タ

スクを扱う結合モデリングでは，{Θ(1,1), · · · ,Θ(I,J)}を，
I 種類の言語ごとの J 種類のタスクのデータを用いて同時

に学習する．

敵対的学習を行う際の結合モデリングは，結合ネット

ワークと敵対的ネットワークを組み合わせにより構成され

る．以下ではそれぞれの詳細を述べる．

4.1 結合ネットワーク

結合ネットワークは，I 個の言語依存ネットワーク，J 個

のタスク依存ネットワーク，および J 個の意図推定ネット

ワークにより構成される．ここでは 3節で説明したニュー

ラル発話意図推定を結合ネットワークとして扱う場合につ

いて説明する．

言語依存ネットワークは，特定の言語についての異なる

タスク間で共有可能なネットワークであり，ある言語の単

語系列を前後の文脈を考慮した連続ベクトル系列に変換す

る役割を担う．i番目の言語に依存した変換は，(8)-(9)式

に従う．

w
(i)
t = EMBED(w

(i)
t ;θ(i)

w ) (8)

h
(i)
t = BLSTM({w(i)

1 , · · · ,w(i)
T }, t;θ

(i)
h ) (9)

ここで，θ(i)
w ，θ

(i)
h は，i番目の言語についての言語依存ネッ

トワークのモデルパラメータを表す．

一方，タスク依存ネットワークは，特定の意図推定タス

クについての複数の言語間で共有可能なネットワークであ

り，言語依存ネットワークの出力である連続ベクトル系列

から対象の意図推定タスク向けの連続ベクトル系列に変換

する役割を担う．j 番目のタスクに依存した変換は，(10)

式に従う．

u
(j)
t = BLSTM({h(i)

1 , · · · ,h(i)
T }, t;θ

(j)
u ) (10)

ここで，θ
(j)
u は，j 番目の意図推定タスクについてのタス

ク依存ネットワークのモデルパラメータを表す．

最後に意図推定ネットワークでは，タスク依存の連続ベ

クトル系列から意図推定タスクのラベルについての事後確

率を出力する．j 番目の意図推定タスクについての事後確

率 o(j) ∈ RK(j)

への変換は，(11)-(12)式に従う．

s(j) = ATTENSUM({u(i)
1 , · · · ,u(i)

T };θ
(j)
z ) (11)

o(j) = SOFTMAX(s(j);θ(j)
o ) (12)

ここで，θ
(j)
z ，θ

(j)
o は j 番目の意図推定ネットワークのモ

デルパラメータを表す．

以上をまとめると，結合ネットワークにおける i番目の
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言語，j 番目のタスクを扱うコンポーネントのモデルパラ

メータΘ(i,j)は，{θ(i)
h ，θ

(i)
h ，θ

(j)
u ，θ

(j)
z ，θ

(j)
o }として表さ

れる．

4.2 敵対的ネットワーク

提案手法では，タスク種別についての敵対的ネットワー

クと言語種別についての敵対的ネットワークを組み合わせ

ることにより，結合モデリングの敵対的学習を実現する．

タスク種別についての敵対的ネットワークは，タスク種別

に関する情報を浄化するために導入される．一方，言語種

別についての敵対的ネットワークは，言語種別に関する情

報を浄化するために導入される．

前述の結合ネットワークと敵対的ネットワークの両者

を確率的勾配法に基づく学習で同時に最適化するために，

Gradient reversal layer (GRL) [11] を用いる．GRL はフォ

ワードプロパゲーション時は恒等変換関数として動作し，

バックプロパゲーション時は勾配の符号を反転する関数と

して動作するものであり，敵対的学習を効率的に実現する

ことができる．

タスク種別についての敵対的ネットワークは，言語依

存ネットワークごとに準備される．i番目の言語依存ネッ

トワークに対応するタスク種別についての敵対的ネット

ワークでは，タスク種別についての事後確率 x(i) ∈ RJ を

(13)-(15)式に従い算出する．

h̃
(i)
t = GRL(h

(i)
t ) (13)

h̃(i) = ATTENSUM({h̃(i)
1 , · · · , h̃(i)

T };θ
(i)
x ) (14)

x(i) = SOFTMAX(h̃(i),θ(i)
x ) (15)

ここで，GRL() は GRL を表し，θ
(i)
x は i 番目の言語依存

ネットワークに対応するタスク種別についての敵対的ネッ

トワークのモデルパラメータを表す．

同様に，言語種別についての敵対的ネットワークは，タ

スク依存ネットワークごとに準備される．j 番目のタスク

依存ネットワークに対応する言語種別についての敵対的

ネットワークでは，言語種別についての事後確率 y(j) ∈ RI

を (16)-(18)式に従い算出する．

ũ
(j)
t = GRL(u

(j)
t ) (16)

ũ(j) = ATTENSUM({ũ(j)
1 , · · · , ũ(j)

T };θ
(j)
y ) (17)

y(j) = SOFTMAX(ũ(j),θ(j)
y ) (18)

ここで，θ
(j)
y は j 番目のタスク依存ネットワークに対応す

る言語種別についての敵対的ネットワークのモデルパラ

メータを表す．

2言語 2タスクで全体をモデル化する場合の結合ネット

ワークと敵対的ネットワークの関係を図 2に示す．
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図 2 2 言語 2 タスクを扱う場合の結合ネットワークと敵対的ネット

ワーク．

4.3 敵対的学習

複数言語複数タスクを扱う結合モデリングのための敵対

的学習について述べる．ここで，i番目の言語の j番目のタ

スクの学習データ (単語系列とラベルの組の集合)を D(i,j)

として表す場合，全体の学習データは {D(1,1), · · · ,D(I,J)}
として表される．この時，3つの交差エントロピーに基づ

く損失関数を定義できる．

1つ目は意図推定ネットワークにおける損失関数であり，

(19)式で表される．

Lo = −
I∑

i=1

J∑
j=1

|D(i,j)|∑
n=1

K(j)∑
k=1

ô
(j)
n,k log o

(j)
n,k (19)

ここで，ô(j)
n,k，o

(j)
n,kは，学習データD(i,j)における n番目の

データについての j 番目の意図タスクの識別器ネットワー

クにおける k番目ラベルの正解確率と予測確率を表す．

2つ目はタスク種別についての敵対的ネットワークの損

失関数であり，(20)式で表される．

Lx = −
I∑

i=1

J∑
j=1

|D(i,j)|∑
n=1

J∑
j′=1

x̂
(i)
n,j′ logx

(i)
n,j′ (20)

ここで，x̂
(i)
n,j′，x

(i)
n,j′ は，学習データ D(i,j) における n番

目のデータについての i番目の言語依存ネットワークに対

応するタスク種別についての敵対的ネットワークにおける

j′ 番目ラベルの正解確率と予測確率を表す．

3つ目は言語種別についての敵対的ネットワークの損失

関数であり，(21)式で表される．

Ly = −
I∑

i=1

J∑
j=1

|D(i,j)|∑
n=1

I∑
i′=1

ŷ
(j)
n,i′ log y

(j)
n,i′ (21)

ここで，ŷ
(j)
n,i′，y

(j)
n,i′ は，学習データ D(i,j)における n番目

のデータについての j 番目のタスク依存ネットワークに対
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表 2 各意図推定タスクごとの入力発話例と意図ラベル例．
意図推定タスク 入力発話 意図ラベル

対話行為 Hello, how are you today? GREETING

I am so sorry to hear of your son’s accident. SYMPATHY/AGREE

Lets go to school an hour early today. PROPOSAL

話題種別 What is the highest mountain in the world? MOUNTAIN

Who is president of the united states? PERSON

What is the name of the most recent Star Wars movie? MOVIE

質問種別 Do you like egg salad? TRUE/FALSE

How do you correct a hook in a golf swing? EXPLANATION:METHOD

Why is blood red? EXPLANATION:CAUSE

応する言語種別についての敵対的ネットワークにおける i′

番目ラベルの正解確率と予測確率を表す．

次に，3つの損失関数に基づく各モデルパラメータの確

率的勾配法による更新について述べる．意図推定ネット

ワークのモデルパラメータは (22)-(23)式に従い，発話意図

推定の性能を向上させるように更新される．

θ(j)
o ← θ(j)

o − ϵ
∂Lo

∂θ
(j)
o

(22)

θ(j)
z ← θ(j)

z − ϵ
∂Lo

∂θ
(j)
z

(23)

タスク依存ネットワークに対応する言語種別についての

敵対的ネットワークでは，言語種別の識別性能を向上させ

るようにパラメータが更新される．一方，タスク依存ネッ

トワークでは GRLを加味することで，発話意図推定の性

能を向上させるように，かつ，言語種別に対して識別しづ

らくなるようにパラメータが更新される．j 番目のタスク

依存ネットワーク対応する言語種別についての敵対的ネッ

トワークのモデルパラメータ θ
(j)
y ，および j 番目のタスク

依存ネットワークのモデルパラメータ θ
(j)
u のパラメータ更

新は (24)-(25)式に従う．

θ(j)
y ← θ(j)

y − ϵβ
∂Ly

∂θ
(j)
y

(24)

θ(j)
u ← θ(j)

u − ϵ(
∂Lo

∂θ
(j)
u

− β
∂Ly

∂θ
(j)
u

) (25)

ここで，β は敵対的学習を調整するためのハイパーパラ

メータを表す．

同様に，言語依存ネットワークに対応するタスク種別に

ついての敵対的ネットワークでは，タスク種別の識別性能

を向上させるようにパラメータが更新される．一方，言語

依存ネットワークではGRLを加味することで，発話意図推

定の性能を向上させるように，かつ，タスク種別や言語種

別に対して識別しづらくなるようにパラメータが更新され

る．i番目の言語依存ネットワークに対応するタスク種別

についての敵対的ネットワークのモデルパラメータ θ
(i)
x ，i

番目の言語依存ネットワークのモデルパラメータ θ
(i)
h ，θ

(i)
w

のパラメータ更新は (26)-(28)式に従う．

表 1 各データセットの発話数，およびラベル数．
言語 意図推定タスク ラベル数 学習 開発 評価

日本語 対話行為 28 201 K 4 K 4 K

話題種別 168 40 K 4 K 4 K

質問種別 15 55 K 4 K 4 K

英語 対話行為 28 25 K 3 K 3 K

話題種別 168 25 K 3 K 3 K

質問種別 15 22 K 2 K 2 K

θ(i)
x ← θ(i)

x − ϵα
∂Lx

∂θ
(i)
x

(26)

θ
(i)
h ← θ

(i)
h − ϵ(

∂Lo

∂θ
(i)
h

− α
∂Lx

∂θ
(i)
h

− β
∂Ly

∂θ
(i)
h

) (27)

θ(i)
w ← θ(i)

w − ϵ(
∂Lo

∂θ
(i)
w

− α
∂Lx

∂θ
(i)
w

− β
∂Ly

∂θ
(i)
w

) (28)

ここで，α は敵対的学習を調整するためのハイパーパラ

メータを表す．

なお，α，βを 0と設定することにより，この学習は通常

の結合ネットワークに対する最終基準の学習となる．

5. 評価実験

評価実験のために，日本語と英語の 2つの言語について，

3つの意図推定タスクのデータセットを準備した．3つの

意図推定タスクは，対話行為推定，和田種別推定，および

質問種別推定の 3種類であり，いずれのタスクにおいても，

日本語と英語で共通のラベル集合となっている．我々は，

各言語の各タスクデータセットをそれぞれ学習データ，開

発データ，評価データに分割した．表 1に各データセット

の発話数，およびラベル数，表 2に各意図推定タスクにつ

いての英語の発話例とラベル例を示す．

5.1 実験条件

評価実験では，言語と意図推定タスクの組ごとに独立な

モデリングを行う場合，同一タスクについて複数言語の

データを同時に用いた結合モデリングを行う場合，同一言

語について複数タスクのデータを同時に用いた結合モデリ

ングを行う場合，そして複数言語複数タスクのデータを同

時に用いた結合モデリングを行う場合の 4種類のモデリン
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表 3 各評価データに対する発話意図推定の正解率 (%)．
結合ネットワーク 敵対的ネットワーク 日本語 英語

複数タスク 複数言語 タスク種別 言語種別 対話行為 話題種別 質問種別 対話種別 話題種別 質問種別

(1). - - - - 66.6 79.1 87.7 61.8 64.5 83.4

(2)
√

- - - 66.5 79.6 89.3 60.6 64.4 83.7
(3)

√
-

√
- 66.5 80.6 89.5 61.6 65.7 83.7

(4) -
√

- - 66.7 78.7 87.2 61.4 64.3 83.0

(5) -
√

-
√

66.9 79.8 88.2 61.8 64.8 83.3

(6).
√ √

- - 66.6 79.7 89.3 60.5 65.4 82.6

(7).
√ √ √

- 67.3 81.1 89.6 61.5 66.1 83.5

(8).
√ √

-
√

66.7 80.7 89.5 60.9 66.7 83.0

(9).
√ √ √ √

67.6 81.3 90.0 61.9 66.7 83.7

グを準備した．そして，各結合モデリングについては，敵

対的学習を行う場合と行わない場合の両者を準備した．

ネットワーク構造の詳細について述べる．単語単位の連

続ベクトルの次元数は 128，それぞれの BLSTM-RNNのユ

ニットサイズは 400，発話単位の連続ベクトルの次元数は

400とした．学習時は，単語連続ベクトルに対して 50%の

ドロップアウト，BLSTM中の再帰的な連続ベクトルに対

して 50%のドロップアウトを適用した．また，学習データ

中の頻度 1の単語に対して未知語トークンを与えることと

した．最適化には，ミニバッチ確率的勾配法を用い，初期

学習率を 0.1として設定し，各開発セットに対する損失を

各エポック後に観測することで調整した．敵対的学習を行

わない場合は，α，β の値を 0に設定し，敵対的学習を行

う場合は，0.001から 1.0までの値を変更させながら，開発

データで調整した．

5.2 実験結果

表 3に評価データに対する発話意図推定の正解率の評価

結果を示す．なお，各実験条件において学習時の初期値を

変化させた上で，学習，評価の施行を 5回実施し，その平

均の正解率を評価した．

(1)が言語と意図推定タスクの組ごとに独立なモデリン

グを行った場合の結果であり，本稿におけるベースライン

である．(2)-(3)が同一言語について複数タスクのデータを

同時に用いた結合モデリングによる結果，(4)-(5)が同一タ

スクについて複数言語のデータを同時に用いた結合モデリ

ングによる結果，そして (6)-(9)が複数言語複数タスクの

データを同時に用いた結合モデリングによる結果である．

また，(3)，(5)，(7)，(8)，(9)が敵対的学習を導入した場合

の結果であり，タスク種別にチェックが入っている場合は

タスク種別についての敵対的ネットワークを用いた場合，

言語種別にチェックが入っている場合は言語種別について

の敵対的ネットワークを用いた場合を表す．

最初に，(2)や (4)において，結合モデリングを行うこと

により，(1)と比較して性能が改善する場合と性能が劣化

する場合の両者が観測できる．劣化する理由は，結合モデ

リングを行うことにより，異なる言語間や異なるタスク間

で共有するネットワークが，特定の言語やタスクに依存す

ることに起因すると考えられる．一方，(3)や (5)において

敵対的学習を導入することにより，(2)や (4)よりも性能改

善できることが見て取れる．このことから，敵対的学習が

結合モデリングにおいて有効であることが示唆された．

次に，(6)において，複数言語複数タスクについて結合

モデリングを行うことにより，日本語の話題種別，日本語

の質問種別，英語の話題種別で改善効果を示した一方，英

語の対話行為，英語の質問種別で性能劣化が見られた．こ

のことから，複数言語複数タスクについての結合モデリン

グを様々な学習データを用いて最尤基準で学習するのみで

は，不十分であることが示唆された．特に，学習データが

比較的少ない場合においで性能劣化が見て取れ，異なる言

語間や異なるタスク間で共有するネットワークが，特定の

言語やタスクに依存してしまうことが理由であると考えら

れる．これに対して，(7)，(8)において，言語種別につい

て敵対的ネットワークやタスク種別について敵対的なネッ

トワークを導入することにより，(6)と比較して改善効果を

示した．さらに，(9)において両者の敵対的ネットワーク

を併用することにより，最高性能が得られ，いずれの評価

データに対してもベースラインよりも高い性能を示した．

この結果から，複数言語複数タスクを同時に扱う場合には，

両者の敵対的ネットワークの併用が有効であることが示さ

れた．

6. まとめ

本稿では，発話意図推定の複数言語複数タスクを同時に

扱う結合モデリングのための敵対的学習手法を提案した．

提案法のポイントは，異なる言語間で共有可能なタスク依

存ネットワークと異なるタスク間で共有可能な言語依存

ネットワークに基づく複数言語複数タスクの結合ネット

ワークに，言語種別についての敵対的ネットワークとタス

ク種別についての敵対的なネットワークを組み合わせるこ

とである．これにより，特定の言語や特定のタスクに共有

ネットワークが依存してしまう問題を緩和し，各言語，各
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タスクにおける発話意図推定の性能向上を効率的に改善す

ることを可能とした．評価実験により，複数言語複数タス

クを扱う結合モデリングに対して提案手法の敵対的学習を

導入することが有効であることが示された．
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