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1. はじめに 

近年, コンピューターの処理速度の加速度的な

進化に伴い, AI の技術が進歩している. しかし, 

技術進歩していく中で企業の開発はクローズド

イノベーションで行われることが多い. このため, 

特定分野毎の対話システムのように裾野の広い

応用が可能なサービスに対しても技術は秘匿さ

れ, 広く普及しない要因となっている. そこで本

研究では,日本語音声対話システムに対し, オー

プンな技術でシステム構築を図るための技術所

見の取得を目的とした.  

本研究は, レンタカーサービスの日本語音声対

話システムの開発を対象とする. 開発したシステ

ムは音声認識・音声合成・対話管理の 3つで構成

されている. 対話管理は幾つかアルゴリズム的な

検討の余地があることから, 本研究ではこの点を

中心に議論する. 柔軟に対応できるかどうかを検

証するためにルールベースや機械学習による対

話分類精度を比較した.  

 

2. システムの概要 

本研究で開発した日本語音声対話システムの

構成を図 1に示す. このシステムの構成は①音声

認識, ②対話管理, ③音声合成の大きく 3つに分

けられる. 全体の処理フローとしては以下のよう

に行う. 

 

I. 入力された音声を①音声認識で文章に変換

して②対話管理に受け渡す.  

II. ②対話管理で受け取った文章を各アルゴリ

ズムで解析を行い, 適切な応答文を③音声合

成に受け渡す.  

III.③音声合成で受け取った文章を音声に変換

して出力する.  

 

①音声認識, ③音声合成は Microsoft Azure の 

 

 
図 1. システム構成図 

 

Speech Services の中で Speech to Text（STT）, 

Text to Speech（TTS）をそれぞれ用いた. 音声

認識・音声合成に関しては, STT や TTS を用いる

ことで遅延が少なく, 変換ミスが少ないため, 採

用した. 

②対話管理で用いるアルゴリズムとして, ルー

ルベースによる手法と機械学習による 2つの手法

を採用した. まず, ルールベースは発話-応答の

ルールを記述する必要があり, 本研究ではキーワ

ードマッチングによるルールを設定した. キーワ

ドマッチングでは, 入力文で期待されるキーワー

ドが 2つ以上含まれている場合に, 対応する応答

文を返すアルゴリズムとした.  

機械学習の手法は Word2vec + Random Forest, 

Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers（以下, BERT）［1］を採用した. 

Word2vec + Random Forest では, Word2vec の

Wikipedia学習済みモデルを用いて, 入力された

文章をベクトルに変換し, それを元に Random 

Forest で学習・分類を行う. Word2vec は単語の

ベクトル化しか行えないため, 文章ベクトルを

「単語ベクトルの相加平均」とした. 一方, BERT

は自然言語処理の分野でブレイクスルーと言わ

れており, 文脈を考慮した文章のベクトル化や文

章分類を行うことができる. 事前学習モデルに対

して Fine-tuningを行うことで様々なタスクへの

応用が期待されている. 本研究では, 事前学習モ

デ ル と し て 東 北 大 学 で 公 開 さ れ て い る
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Pretrained Japanese BERT models を用いた. こ

のモデルにレンタカーサービスに関する対話デ

ータで Fine-tuningを行った.  

各アルゴリズムを適用した対話管理は, レンタ

カーサービスで想定される 30 パターンの一問一

答［2］形式の対話への対応を可能とした. 入力文

を分類する際に, ルールベースでは返答可能・不

可能の二値分類で行う. 機械学習では 30 パター

ンの中でどの分類が最も確率が高いかを判断し,  

入力文を 30 パターンに分類を行う. 本システム

に適用したアルゴリズムごとに対話分類精度を

比較する実験を行った.  

 

3. 実験結果 

本実験は, ルールベースおよび機械学習によっ

て対話データの分類を行い, 対話分類精度の比較

を行った. 対話データ例を表 1 に示す.  

 

表 1. 対話データ例 

 
 

表 1 のように, 対話データは入力文と応答文が対

になっている. 入力文の言い換えを行った文章を

ルールベースで分類を行った. ルールベースでの

分類精度が 50%程度の対話データ 90 件用意した. 

これらをテストデータとし, 機械学習の手法を用

いて正確に分類できるか以下の手順で実験を行

った.  

 

I. 30 パターンに分かれたレンタカーサービス

に関する対話データを 1332件用意した.  

II. 対話データを学習用データ 8 割と検証用デー

タ 2割に分割した.  

III.Word2vec, BERT を用いてそれぞれのデータ

を入力し, 文章ベクトルに変換した. 

IV. ベクトル化したデータを Random Forest で学

習, BERT で Fine-tuningを行った.  

V. それぞれの学習済みのモデルを用いてテス

トデータ 90 件を 30 パターンで分類した. 

 

本実験で用いたテストデータ例を表 2, 対話

分類の結果を表 3 に示す. テストデータは各文

章に正解ラベルが割り振られており, これによ

り予測ラベルと正解ラベルとの正誤判定を行い, 

分類精度を算出した. 表 3 より BERT の精度が

Word2vec + Random Forest と比べ 0.10 上がって

いることがわかった. Word2vec + Random 

Forest では, 文章ベクトルは単語の順序を考慮

していない. 一方, BERT で取得した文章ベクト

ルは文脈を考慮しているため, 精度が上がった

と考えられる. 本実験を通して, BERT が他のア

ルゴリズムと比べ, 正確に対話分類を行うこと

が可能だと示された. 

 

表 2. テストデータ例 

 
 

表 3. 対話分類結果 

 
 

4. まとめ 

 本研究は日本語音声対話システムに対し, オー

プンな技術でシステム構築を図るための技術所

見の取得を目的とし, 技術検討を行ってきた. 開

発したシステムの音声認識・音声合成は Speech 

Services, 対話管理は BERT を用いた. 実験結果

より, 構築したシステムが一問一答形式の対話を

一定程度分類できることが示された. 本研究では, 

レンタカーサービスを題材としたが, 同様のシス

テム構築とすることで, 分野の異なるサービスに

対しても適用可能だと考える. 

今後は, 「頑健性」と「柔軟性」の 2つの観点

でシステムの改善を念頭に置いている.「頑健性」

では, 関係ない話題を省くフィルタリング機能を

実装する予定である.「柔軟性」では, 類義語置

換機能を実装する予定である. これらの機能を実

装することで, より正確で柔軟な対応が可能とな

ることを期待している.  
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