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マルチドメイン音声対話システムにおける
トピック推定と対話履歴の統合によるドメイン選択手法

池 田 智 志†1 駒 谷 和 範†1

尾 形 哲 也†1 奥 乃 博†1

本論文では，マルチドメイン音声対話システムにおいて，システム想定外発話に対
しても頑健に，応答すべきドメインを決定する方法について述べる．想定外発話は言
語理解誤りを引き起こし，ドメイン選択誤りの原因となる．そこで本論文ではまず，
ユーザが意図したドメインをトピックとして定義し，Web から大量に収集した学習
文書と，Latent Semantic Mapping を用いてトピックを推定する．次に，対話履歴
とトピック推定を決定木を用いて統合し，想定外発話に頑健なドメイン選択器を構成
した．対話履歴とトピック推定は相補的な情報であり，これらの統合により高精度な
ドメイン選択が実現できる．つまり我々が開発したトピック推定は，1 発話のみを対
象とするが，想定外発話に頑健である．一方で対話履歴は，対話の流れを考慮できる
が，想定外発話による悪影響を強く受ける．話者 10 名 2,191 発話を用いた評価実験
により，従来手法と比較してドメイン選択誤りを 14.3%削減した．
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We present a method of robust domain selection against out-of-grammar
(OOG) utterances in multi-domain spoken dialogue systems. We first define
a topic as a domain from which the user wants to retrieve information, and
estimate it as the user’s intention. This topic estimation is enabled by us-
ing a large amount of sentences collected from the Web and Latent Semantic
Mapping (LSM). The topic estimation results are reliable even for OOG utter-
ances. We then integrated both topic estimation results and dialogue history to
construct a robust domain classifier against OOG utterances. The experimen-
tal results using 2,191 utterances showed that our integrated method reduced

domain selection errors by 14.3%.

1. は じ め に

電話などのインタフェースを通して，一般ユーザが音声対話システムを使用する状況が増

加している．このとき，システムを初めて使うユーザは事前教示を受けておらず，システム

に関する知識が十分ではない．以下では，このようなユーザを初心者ユーザと呼ぶ．音声対

話システムが広く一般に用いられるようになるには，このような状況にも対処できる必要

がある．初心者ユーザの発話は，システムが受理できないシステム想定外発話を多く含み，

音声認識誤りによるシステムの誤動作を引き起こす場合がある．システムがユーザの多様な

発話をすべて言語理解できるよう，語彙や文法を網羅的に記述するのは事実上不可能である

ため，システム想定外発話は不可避な問題である．

システム想定外発話は，マルチドメイン音声対話システムではさらに重要な課題となり，

初心者ユーザがシステムを扱いにくい一因となっている．マルチドメイン音声対話システム

は一般に，独立に設計された単一ドメインを統合して構築される．ここでドメインを，マル

チドメインシステム内のサブシステムと定義する．このようなアーキテクチャでは，ユーザ

の要求がどのドメインでなされているかを推定する処理—ドメイン選択—が必要不可欠で

ある．ドメイン選択誤りはユーザとの円滑な対話を著しく阻害するため，ドメイン選択には

想定外発話に対する頑健性が求められる．従来のドメイン選択手法1)–3) は，発話の言語理

解結果や対話履歴のみを利用しており，想定外発話からドメイン選択に有効な情報を取得で

きなかった．

本研究では，以下の 2つのアプローチにより，想定外発話に対処する．

( 1 ) Webからの文書収集と Latent Semantic Mapping（LSM）4) を用いたトピック推定

（3 章に対応）

( 2 ) トピック推定と対話履歴との統合（4 章に対応）

まず，『ユーザが本来意図していたドメイン』をトピックとして定義し，想定外発話に対

してこれを推定する．これにより，想定外発話からもドメイン選択に有効な情報を取得でき
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表 1 トピック推定結果と対話履歴の関係
Table 1 Relationship between topic estimation and dialogue history.

想定外発話に対する頑健さ 文脈情報の考慮
トピック推定結果 ○ ×

対話履歴 × ○

る．次に，このトピック推定結果と，我々が以前に開発した手法で得られる対話履歴1)を統

合することで，想定外発話に頑健なドメイン選択器を構築する．我々は以前に，対話履歴を

ドメイン選択に反映させるために，現発話の音声認識結果に加えて，システムの内部状態

やそれまでのユーザ発話に関する特徴を用いて，決定木学習によりドメイン選択を行った．

表 1 に示すように，トピック推定と対話履歴の利用は相補的な関係になっている．すなわ

ち，トピック推定結果は想定外発話に対しても比較的信頼できるのに対し，対話履歴の利用

は想定外発話に起因する言語理解誤りの悪影響を受ける．一方で，トピック推定は一発話か

ら得られる情報のみを用いて行われるのに対して，対話履歴の利用は文脈を考慮できる．ト

ピック推定と対話履歴の利用という相補的な手法を統合することで，より高精度なドメイン

選択手法を開発する．

以下，2 章では，想定外発話に関する我々のシステム構成法であるアーキテクチャについ

て概観し，3 章では，Webからの学習データ収集法と LSMを用いたトピック推定について

詳述し，4 章で，トピック推定と対話履歴の統合法について詳述する．5 章で，本システム

の評価を行い，6 章で本論文をまとめる．

2. マルチドメイン音声対話システムにおける想定外発話への対処

2.1 マルチドメイン音声対話システムのアーキテクチャ

マルチドメイン音声対話システムは，バス運行案内やレストラン検索などの複数のタスク

ドメインを単一のシステムで扱える．このようなシステムは，ユーザの多様な要求に単一イ

ンタフェースで応答できるため，ユーザにとって利便性が高い．一方，多数の話題を扱う必

要があるため，構築に多大な労力がかかるという問題がある．したがって，新たなドメイン

の構築の容易さや，構築したドメインをシステムに追加する容易さが求められる．本研究で

はこれをドメイン拡張性と呼ぶ．ドメイン拡張性を満たすために，マルチドメイン音声対

話システム構築アーキテクチャとして個々のドメインを独立に統合してシステムを構築する

手法が提案されている2)．多くのマルチドメインシステム2),5),6) がこのアーキテクチャに基

づいて開発されている．このアーキテクチャでは，システムは複数のドメインとそれらを統

図 1 マルチドメイン音声対話システムのアーキテクチャ
Fig. 1 Architecture of multi-domain spoken dialogue system.

括するシステム本体からなる．システム本体は各ドメインの内部状態には関知しないため，

ユーザの要求がどのドメインに対するものかを推定する処理—ドメイン選択—が必要不可

欠となる．

本研究が想定する 5ドメイン音声対話システムのアーキテクチャ（図 1）を例にとり，具

体的な処理を説明する．ユーザ発話が入力されると，まずシステム本体で音声認識を行い，

結果を各ドメインに送信する．各ドメインでは音声認識結果から言語理解，対話状態の更新

を行い，ドメイン選択に必要な情報をシステム本体に返す．システム本体では各ドメインか

ら送信された情報をもとに，応答すべきドメインの選択を行う．選択されたドメインは，対

話状態に基づき次発話を決定する．システム本体はその情報を受け取って音声合成を行い，

ユーザに出力する．

上述のアーキテクチャにおいて，ドメイン選択には以下の要求条件が存在する．本研究で

は，これを満たすドメイン選択器を構築する．

要求条件 1 拡張性を損なわないドメイン選択の枠組み

ドメイン選択も本アーキテクチャの一部となるため，ドメイン拡張性は同様に課せられ

る．すなわち，たとえばドメイン選択器の構築後に新たにドメインが追加された場合に，

拡張後のシステムに少ない労力で選択器を適用できるフレームワークが要求される．

2.2 想定外発話への対処のためのトピック

マルチドメイン音声対話システムにおいて，初心者ユーザの発話は想定外発話になりやす

いという問題がある．ここで，マルチドメインシステムのいずれのドメインにおいても受
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理・解釈できない発話の集合を “システム想定外発話”と定義する．この問題は，マルチド

メインシステムのアーキテクチャに起因する．まず，システムは独立に開発されたシステム

を統合して構築されるため，各ドメインの言語理解文法が一貫しているとは限らない．この

ため，ユーザにとって各ドメインで受理される発話を推測しにくい．さらに，マルチドメイ

ンシステムでは扱うタスクが広く，ユーザの発話が多様になるからである．このため，ドメ

イン選択において，以下の要求条件を満たす必要がある．

要求条件 2 想定外発話に対する頑健性

想定外発話はドメイン選択誤りの原因となるため，ドメイン選択において重大な課題で

ある．これは，想定外発話は言語理解誤りを引き起こすからである．音声対話システム

では，ある発話を受理・解釈できる言語理解文法が存在しない場合，そのような発話に

対して正しい言語理解結果が得られない．想定外発話に対する頑健性として，具体的に

は以下の 2点が要求される．

( 1 ) 想定外発話に起因する誤ったドメイン遷移を防ぐ必要がある．正しいドメインが

推定できない場合を検出し，発話を棄却すれば，システムの誤動作を防ぐことが

できる．

( 2 ) さらに，多くの発話に対して一意にドメインを決定できるのが望ましい．一意に

ドメインを決定できれば，具体的な応答が可能になる．

本研究では，想定外発話への対処として，ユーザの意図推定を行う．具体的には，システ

ム想定外であっても，その発話内容に最も関連したドメインを “トピック”と定義し，これ

を推定する．ドメインとトピックの関係およびその具体例を図 2 に示す．あるドメインの

受理できる発話範囲は，システム開発者が用意した言語理解文法の範囲によって定められ

る．これに対して，あるトピックを指し示す発話の範囲は言語理解文法の範囲を越えて定義

される．このため，トピックはつねにドメインを包含する．たとえば，「お手ごろ価格でお

いしいランチがあるお店」という発話は，発話を理解するための文法規則が規定されておら

ずレストランドメイン外であっても，そのトピックはレストラントピックとなる．

要求条件 1を満たすため，本研究ではドメインの拡張性を損なわないトピック推定を行

う．具体的には，

( 1 ) 学習データのWebからの大量収集

( 2 ) Latent Semantic Mapping（LSM）4) を用いた学習データのノイズの影響の除去

というアプローチをとる．Webからの学習データの収集はあらゆるトピックに対して容易

であり，収集に労力がかからないため，ドメイン拡張性を損なわない．その反面，求めるト

図 2 ドメインとトピックの関係およびその具体例
Fig. 2 Relationship between domains and topics.

ピックに強く関連する文書のみを含むとは限らないため，事前に対話コーパスを用意した場

合のような質の高い学習データは得られない．そこで，2 つ目のアプローチとして，LSM

を用いる．LSMは，単語と文書との関係を低次元の空間に圧縮して写像することで，文書

の潜在的な意味をベクトル空間として表現できる．これにより，学習データに混在するノイ

ズの影響を取り除いたトピック推定が可能となる．

トピック推定に関する関連研究として，対話コーパスからの学習により発話の話題を推定

し，Support Vector Machine（SVM）や線形判別を用いることで，システムの扱っていな

い話題を検出する研究がある7)．また，文献 8)では，トピック推定の方法として，SVM，

Latent Semantic Analysis（LSA）およびトピック依存 N-gramの 3種類の手法が比較評

価されている．これらの手法には，あらかじめ収集された対話コーパスの存在を前提とし

ており，ドメイン拡張性を満たさないという問題がある．初心者ユーザの想定外発話は多

種多様であるため，頑健なトピック推定を行うためには，大量の学習データが必要となる．

ドメインを追加する際に対話コーパスを新たに収集するのでは，多大な労力がかかるため，

ドメイン追加が容易ではないからである．これに対して本研究では，Webから自動的に大

量の学習データを収集することで，この問題に対処した．

想定外発話への対処に関する関連研究として，シングルドメインシステムを対象としたヘ

ルプ生成の研究がある．Gorrelらは，想定外発話に対して，人手で分類した誤り原因を判

別する決定木を対話データから学習している9)．Hockeyらは，2つの音声認識結果を比べ

ることで，想定外発話を発話区間誤り，未知語誤り，文法誤りの 3つのクラスに判別してい

る10)．これらの研究は，想定外発話の誤り原因推定に基づきヘルプの内容を決定しており，

Targeted Helpと呼ばれる．これに対して本研究では，ユーザ発話のトピックを推定し，当

該発話に対する応答生成をどのドメインに割り当てるべきかを判別している．マルチドメイ

ンシステムにおいて具体的なヘルプを提示するには，想定外発話の誤り原因を推定するだけ
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では不十分であり，当該発話に応答すべきドメインを決定する必要がある．

2.3 システム想定外発話に頑健なドメイン選択

我々が開発したトピック推定と対話履歴は相補的な情報であり，これらの統合により，想

定外発話に頑健なドメイン選択が可能となる．つまり，対話履歴は想定外発話による話題の

遷移に追従できないのに対し，トピック推定は想定外発話からドメイン選択に有効な情報を

取得できる．たとえば，「おいしいご飯が食べたいです」という想定外発話に対して，対話

履歴は言語理解結果に基づいているため，言語理解誤りによる悪影響を受ける．このような

発話に対して正しいドメインを選択するには，想定外発話に頑健なトピック推定を用いる必

要がある．一方で，我々が開発したトピック推定は 1発話のみに対して行われるため，文脈

を考慮していない．たとえば，「お手ごろな値段のところがいいです」という発話は，本質

的に文脈に依存する．そのため正しいドメインを選択するには，トピック推定だけでなく対

話文脈を考慮する必要がある．

本研究では，システム想定外発話に対するトピック推定と対話履歴から得られる特徴量を

用いてドメイン選択器を学習する．本手法の概略を図 3 に示す．まず，ドメイン選択を以

下の 4クラス判別とした．すなわち，

(I) 1つ前の応答を行ったドメイン

(II) 言語理解結果に関して最尤のドメイン

(III) トピック推定用認識器の認識結果のトピック推定に対して最尤のドメイン

(IV) それ以外のいずれかのドメイン

と定義した．これら 4クラスは，ドメインが追加された際にも一様に定義でき，ドメイン

拡張性を損なわない枠組みとなっている．次に，ドメイン選択器に用いる特徴量として，文

献 1)で用いられていた，対話文脈に関する特徴量や言語理解結果に関する特徴量に加えて，

トピック推定から得られる情報をともに用いる．これにより，想定外発話に対しても高精度

なドメイン選択が可能となる．

磯部らは，トピックごとに音声認識器を用意し，その認識スコアを比較することでドメイ

ンを選択した11)．言語モデルを，言語理解文法から生成された文書やトピック推定用に収

集された文書から学習することで，選択肢 (II) や (III)を考慮したドメイン選択を実現でき

る．しかし，音声認識器のスコアを単に比較するだけでは，対話文脈を考慮することができ

ない．

一方で，マルチドメイン音声対話システムにおいて対話履歴を反映させる場合には，しば

しば直前の発話と同じドメインの継続が仮定される．Linらはドメイン選択に際して前ター

図 3 ドメイン選択の概略
Fig. 3 Overview of our domain selection.

ンのドメインを選択しやすくする制約を設けた2)．O’Neillらはタスクが達成されるまでド

メイン遷移を許さない戦略をとった3)．Laneらは想定外発話検出の特徴量として，前発話

までの特徴量や検出結果をともに用いて判別を行った12)．これらは，ユーザが同じ話題で

の発話を続ける限りは有効な戦略であるが，対話中のトピックの変化や前発話までのドメイ

ン選択誤りを想定していない．これに対して我々は以前，トピックの変化や直前のドメイン

選択の信頼度を表す特徴量を導入して，ドメイン選択に対話履歴を反映させた1)．しかし依

然，想定外発話からドメイン選択に有効な情報を得ていないため，想定外発話に対する音声

認識誤りの影響を受けやすいという問題点があった．さらには，そのような音声認識誤りを

正しく棄却した場合でも，システム応答を行うドメインを一意に選択できない．

本手法では，従来のドメイン選択手法1)–3) と比べて以下の 2点の改善が期待される．

( 1 ) ドメイン選択精度の改善

本手法では，ドメイン選択にトピック推定結果を考慮している．想定外発話から得ら

れる有効な情報をドメインの判別に導入することで，想定外発話に対してもドメイン

選択精度の向上が見込める．

( 2 ) 具体的な正解ドメインを選択できる発話の増加

本手法では，選択肢 (III)を導入することで，より多くの発話に対して一意に応答す

べきドメインを決定できる．手法 1)では，想定外発話は (IV)もしくは誤ったクラス

に判別される．これにより，想定外発話に対して具体的な応答が可能になる．
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� �
U1：明日の京都の天気を教えて (ドメイン：天気)

S1：明日の京都の天気は，晴れです．
U2：京都の 夜景がきれいな場所 (ドメイン：観光)

(下線部が文法外．「京都外大前より競馬場」と誤認識)⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎩

S2 (言語理解結果のみを利用)：京都外大前から競馬場までですか？ (ドメ
イン：バス)

S2 (文献 1) の手法)：理解できませんでした． (ドメイン：その他)

S2 (本手法)：理解できませんでした．観光については，場所，観光施設タ
イプなどが指定できます．たとえば，「祇園周辺の寺を検索」などとおっ
しゃってください．(ドメイン：観光)� �

図 4 システム想定外発話を含む対話例
Fig. 4 Example of dialogue including out-of-grammar utterances.

本手法により可能となる対話例を図 4 に示す．U2でユーザは観光に関する発話を行うが，

想定外発話であったため正しく認識されず，言語理解結果に対する最尤のドメインはバスド

メインとなる．このとき，正解である観光ドメインは，1つ前に応答を行ったドメイン（天

気ドメイン）でも言語理解結果に対して最尤のドメイン（バスドメイン）でもない．S2（文

献 1)の手法）では，「その他のドメイン」という正しい判別結果を得たとしても，具体的

なドメインが得られず，具体的な応答ができない．これに対して本手法では，S2（本手法）

のように，トピック推定を用いることで，システムの言語理解部では解釈できない表現を含

む発話に対しても正解ドメインを推定できる．想定外発話に対しては言語理解結果が信頼で

きないため，S2（本手法）では言語理解結果を棄却し，当該ドメインに応じたヘルプを提示

している．このように，対話の履歴から得られる情報に加えて，トピック推定から得られる

情報を統合することにより，ドメイン選択精度の向上とともに，ドメインに応じた具体的な

応答を行えるようになる．

3. Webからの大量文書の自動収集と LSMに基づくトピック推定

トピック推定は，ユーザ発話とWeb収集の学習データとの近さを LSMを用いて計算す

ることで行う．トピック推定の概略を図 3 のトピック推定モジュールに示す．以降，レスト

ラン，観光，バス，ホテル，天気の 5ドメインを扱うマルチドメインシステムを例として説

明を進める．このシステムには，それぞれのドメインに対応する 5つのトピック（レストラ

ン，観光，バス，ホテル，天気）と，「はい」や「もどる」など，どのドメインにも共通す

表 2 ホテルトピックのキーワード
Table 2 Keyword sets for the hotel topic.

ホテル 泊ま
旅館 泊
旅館 一泊
ホテル 泊
ホテル 部屋

る発話の集合に対応するコマンドトピックがある．トピック推定は，以下の 2つの手順によ

り行われる．

3.1 学習データの収集

コマンド以外の 5つのトピックに関して，各トピックにつき 10万文をツール13) を用いて

Webから収集した．このツールにより，具体的に以下の処理が行われる．まず，人手で 10

個前後の検索キーワードを指定し，5,000程度のWebページから文書を収集する．たとえ

ばホテルに関するキーワードは，表 2 に示した 6つのキーワードセットを用いた．これら

のキーワードは，各トピックごとの検索結果が互いに大きく異なるように選定した．また，

システムの機能を考慮し，その機能を扱う言語表現を含む検索結果が収集できるようにし

た．たとえば，ホテルトピックのキーワードに「予約」が入っていないのは，本システムの

ホテルに関するタスクが検索のみであり，予約タスクを扱っていないからである．

次に，収集したWeb文書から，学習データとして適したものを選択する．文書選択のた

めに，Wikipedia �1から文書を集め，数百文程度の文書集合（seed data）を作成する．seed

dataは，トピックに関連のあるWikipediaのページの文章をそのままコピーすることで構

築した．ホテルトピックにおいては，seed dataの単語総数は 9,517であった．次に，seed

data をもとに統計的言語モデルを作成し，その言語モデルをもとに収集したWeb ページ

の文書に対してパープレキシティを計算する．統計的言語モデルには，trigramモデルを用

いた．取得したWebページの文書のすべてが学習データとして適しているとは限らないた

め，単語パープレキシティを用いてフィルタリングを行う．Webから収集したテキストの

各文に対して，このモデルによる尤度を計算する．その尺度として，単語パープレキシティ

を用いた．単語パープレキシティは，ある単語 1個が出現する確率の相乗平均の逆数で定

義される．パープレキシティの低いものから順に 10万文を学習データとして選択する．ホ

�1 http://ja.wikipedia.org/
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テルトピックにおいては，単語パープレキシティが 1,156.83以下となる文のみを学習デー

タとして選択した．コマンド発話の学習データに関してはWebから収集するのは困難であ

るので，175文を人手で準備した．また，システムの言語理解用文法から各トピックにつき

1万文を生成し，学習文書に加えた．この際，システムの言語理解用文法から生成した文の

集合と，Webから収集した文の集合のバランスを考慮し，前者の頻度を 3倍した後に混合

し，学習文書とした．

以上の作業で各ドメインごとに収集した 13万文をランダムに d個に分割し，学習文書を

構成した．各トピックを 1点で表現するのではなく，複数の点として表現することでトピッ

クの広がりを表現した．これらの学習文書は対話コーパスを収集するほどの多大な労力を必

要とせずに収集可能であるため，ドメイン拡張性を損なわないという利点がある．一方で，

求めるトピックに強く関連する文書のみを含むとは限らず，ノイズを含んでいるという問題

点もある．

3.2 LSMを用いたトピック推定

各トピックに対する学習文書集合と入力発話との近さを計算することで，トピック推定を

行う．本研究では，学習データに含まれるノイズの影響を除去するために，LSM 4) を適用

する．LSMは自然言語処理分野において，文書分類や要約14) などに用いられる．LSMを

用いたトピック推定手法を以下に示す．

まず，各学習文書に対する単語の頻度をもとに得られるM × N 共起行列W を求める．

ここで，M は学習文書集合に現れる異なり単語数，N は学習文書数である．また，推定の

対象とするトピック数を n，トピックごとの学習文書数を dとすると，N = n × dと表さ

れる．ここで，dは 3.1 節で学習文書集合の分割に用いたものと同一である．具体的には，

共起行列W の (i, j)成分 wi,j の求め方は，以下の式で与えられる．

wi,j = (1 − εi)
κi,j

λj
(1)

ここで，κi,j は学習文書 docj に現れる単語 ri の出現回数，λj は学習文書 docj の単語数で

ある．また，εi は学習文書全体における単語 ri のエントロピーである．

その共起行列に対して特異値分解と次元縮約を行い，共起行列の階数を k に減じる．こ

の次元縮約により，学習データのノイズの影響を除去する．まず，W に特異値分解を行い，

行列 U，S，V を得る．

W = USV T (2)

ここで，W の階数を rankとすると S は特異値 s1 > s2 · · · > srank からなる対角行列であ

る．次に，s1, s2, · · · , sk のみを使い，W を Ŵ で近似することで，次元縮約を行う．ただ

し，k < rank とする．

W ≈ Ŵ = Û ŜV̂ T

=

⎡
⎢⎢⎣

u11 · · · u1k

...
. . .

...

uM1 · · · uMk

⎤
⎥⎥⎦

⎡
⎢⎢⎣

s1 0

. . .

0 sk

⎤
⎥⎥⎦

⎡
⎢⎢⎣

v11 · · · vN1

...
. . .

...

v1k · · · vNk

⎤
⎥⎥⎦ (3)

以上で得られたを Ŵ もとに，N 個の学習文書それぞれに対して k 次元空間のベクトル

表現を得る．具体的には，学習文書 docj の k 次元空間でのベクトル表現 v̄j は，

v̄j = v̂j Ŝ (4)

によって与えられる．ここで，V̂ の列ベクトルを v̂j（1 ≤ j ≤ N）とする．本研究で作成

した共起行列は，M = 67,533，N = 120，n = 6，d = 20 である．次元縮約に関しては

k = 50とした．

次に，入力発話の認識結果に対しても，k次元ベクトル v̄input を求める．入力発話の音声

認識には，システムの言語理解に用いる言語モデルとは別に，3.1 節で収集したデータをも

とに作成した統計的言語モデルを用いる．本研究では，実時間で v̄input を計算するために，

近似手法を採用する4)．まず，音声認識結果に対応するM 次元ベクトル cを，式 (1)を用

いて求める．次に，M 次元ベクトル vinput = cT U を計算する．v̄input は，vinput の k 次

元成分までを用いることで得られる．

トピックに属する d個の学習文書と入力発話とのコサイン距離の最大値を，トピックと入

力発話の近さと定義する．この尺度に基づき，入力発話に最も近いトピックを，推定結果と

して出力する．

4. トピック推定と対話履歴の統合によるドメイン選択

本研究では，トピック推定結果と対話履歴の統合により，想定外発話に頑健でドメイン拡

張性を損なわないドメイン選択を行う．図 3 に示すように，ユーザ発話の言語理解結果や対

話履歴，トピック推定から得られる特徴量を入力として，ドメインを判別する決定木を対話

データから学習する．本手法は，ドメイン選択の特徴量にトピック推定結果を用いており，

想定外発話に対して頑健である．また，ドメイン拡張性を損なわないために，特定のドメイ
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ンに依存しない特徴量を用い，出力とするラベルも個々のドメインに依存しないように設計

している．

まず，決定木が判別するクラスについて述べる．本研究では，対話データに対して，正解

クラスを発話ごとにラベル付けし，決定木を学習する．図 3 に示すように，以下の 4クラ

スを定義した．この際，正解クラスが一意に定義できるように設計した．

クラス (I)： ユーザ発話に対する正解ドメインが，1つ前の応答を行ったドメインと同じ

場合

クラス (II)： (I)以外の場合で，正解ドメインが，N-best 音声認識結果の中で最も認識

スコアの高い音声認識結果を解釈できたドメインである場合

クラス (III)： (I)，(II)以外の場合で，正解ドメインが，トピック推定結果に対して最尤

のドメインである場合

クラス (IV)： その他の場合

これらの選択肢は，個々のドメインの判別ではなく，ドメイン間の時系列上での相対的な

関係を表すため，ドメイン数が増減しても一様に定義できる．そのため，得られた選択器は

ドメインの数に依存せず利用でき，保守性・拡張性が高いドメイン選択を実現できる．まず，

対話履歴，言語理解結果，トピック推定結果に対応して，(I)，(II)，(III)を定義した．また，

(IV)は，ドメイン選択には誤りが不可避である点を考慮して定義した1)．これにより，1つ

前のユーザ発話でドメイン選択誤りが起こった状況を検出でき，誤ったドメインを選択し続

ける問題を回避できる．たとえば，(IV)が選択された場合は，1つ前で応答したドメインへ

の遷移を禁止したうえで，1つ前のユーザ発話のドメイン選択をやりなおすといった対話戦

略が考えられる．

次に，ドメイン選択のために利用する特徴量について述べる．本研究では，4種類の特徴

量を設計する．1つ前の応答を行ったドメインに関する特徴量（表 3），言語理解用音声認

識器による認識結果に関する特徴量（表 4），各ドメイン選択を行った場合にどのような履

歴・状態になるかを表現する特徴量（表 5）は，文献 1)で用いられたものである．これら

に加えて，トピック推定に関する特徴量（表 6）を新たに導入する．これにより，システム

想定外発話に対しても正しいトピックが推定可能となる．

以下，新たに導入した表 6 の特徴量について詳しく述べる．T1～T6 は，トピック推定

結果がどの程度信頼できるかの指標である．ここで，トピック T の信頼度は，CMT =

closenessT /
∑

t
closenesst として定義する．t はシステムに存在するドメインであり，

closenesst はトピック t と入力発話の近さである．T1 と T3 は，当該トピックに認識結

表 3 1 つ前の応答を行ったドメインに関する特徴量
Table 3 Features representing confidence in the previous domain.

P1： そのドメインに遷移した後のユーザの肯定応答回数
P2： そのドメインに遷移した後のユーザの否定応答回数
P3： そのドメインに遷移する前に，同じドメインでタスク達成（データベー

ス検索の場合，情報提示があったか）されたことがあるか．
P4： そのドメインに遷移する前に，同じドメインであったことがあるか．
P5： そのドメインに遷移してから現在までに変化したスロット数
P6： そのドメインに遷移してから現在までのターン数
P7： スロットの変化の度合（=P5/P6）
P8： システムからの質問への応答における否定応答の割合（=P2/(P1+P2)）
P9： 対話におけるユーザの否定応答の割合（=P2/P6）
P10： タスクの状態

表 4 言語理解用音声認識器による認識結果に関する特徴量
Table 4 Features of ASR results.

U1： (I) で言語理解できた音声認識結果の音響スコア
U2： (I) で言語理解できた音声認識結果の文としての事後確率
U3： (I) で言語理解できた音声認識結果に含まれる単語の信頼度の相加平均
U4： (II) が受理した音声認識結果の音響スコア
U5： (II) が受理した音声認識結果の文としての事後確率
U6： (II) が受理した音声認識結果に含まれる単語の信頼度の相加平均
U7： 音響スコア（対数尤度）の差（=U1−U4）
U8： 事後確率の比（=U2/U5）
U9： 単語信頼度相加平均の比（=U3/U6）

果がどれだけ関連しているかを表現するために定義した．これに対して，T2と T4は，当

該トピックに対してどれだけ文脈に依存した発話であるかを表現するために定義した．たと

えば，「上限予算 5千円」という発話は，レストランとホテルの両方に強い関連があり，そ

れぞれのトピックに対する近さは高い値を，信頼度は低い値を示す．このように，近さが高

い値を示すのにもかかわらず，トピック信頼度が低い発話は文脈に強く依存していると判断

できる．さらに，T5と T6のように，近さと信頼度の差を定義することで，(I)と (III)の

どちらを優先すべきかを判断している．次に，ラベル (I)，(II)，(III)の関係を表すために，

T7～T9を導入した．たとえば，トピック推定で最尤のドメインと 1つ前のドメインが一致

する場合は，1つ前のドメインはより信頼できると考えられるからである．T10は，音声認

識結果があまりに短い発話のトピック推定結果は信頼できない場合が多いという傾向がある

ため定義した．また，T11～T13を定義することで，ユーザ発話が想定外発話かどうかの情
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表 5 各ドメイン選択を行った場合にどのような履歴・状態になるかを表現する特徴量
Table 5 Features representing situations after domain selection.

C1： (I) を選択した場合の，そのドメインのタスクの状態
C2： (I) で言語理解した場合，肯定応答かどうか
C3： (I) で言語理解した場合，否定応答かどうか
C4： (I) で言語理解した場合，変化するスロット数
C5： (I) で言語理解した場合，変化する共有スロット数
C6： (II) を選択した場合の，そのドメインのタスクの状態
C7： (II) で言語理解した結果が，肯定応答かどうか
C8： (II) で言語理解した結果が，否定応答かどうか
C9： (II) を選択した場合に変化するスロット数
C10： (II) を選択した場合に変化する共有スロット（地名）数
C11： (II) が，それまでに存在したか

表 6 トピック推定に関する特徴量
Table 6 Features of topic estimation result.

T1： (III) に対応するトピックと発話の認識結果との近さ
T2： (III) に対応するトピックの信頼度
T3： (I) に対応するトピックと発話の認識結果との近さ
T4： (I) に対応するトピックの信頼度
T5： ユーザ発話と (I)，(III) の近さの差（=T1−T3）
T6： (I) と (III) のトピック信頼度の差（=T2−T4）
T7： (III) と (II) が一致するか
T8： (III) と (I) が一致するか
T9： (III) がコマンドトピックかどうか
T10： トピック推定用音声認識器による認識結果の長さ（音素数）
T11： トピック推定用音声認識器による認識結果の音響スコア
T12： T11 と U1 の一音素あたりの音響尤度差（=(T11−U1)/T10）
T13： T11 と U4 の一音素あたりの音響尤度差（=(T11−U4)/T10）

報を表す15)．ユーザ発話が想定外発話であれば，ラベル (II)よりも (III)の方が信頼性が高

いと考えられる．

5. 評 価 実 験

本論文では，トピック推定のみの推定精度についてまず 5.2 節で評価する．続いて 5.3 節

でそれを用いたドメイン選択精度の評価を行う．

5.1 評価対象の対話データ

評価データには，2種類の対話データを用いた．以降それぞれを教示あり対話データ，教

示なし対話データとする．

教示あり対話データは，被験者 10名から収集した 2,191発話からなり，文献 1)でのド

メイン選択精度の評価に用いられたデータである．被験者は，音声入力のタイミングに慣れ

るため簡単なシナリオに基づき 10分ほど練習を行った後，ドメインを 3～4回変更するこ

とを想定した状況シナリオに基づいて対話を行った．データ収集時のシステムは，10-best

音声認識結果のうち最も音響尤度の高い認識結果を言語理解できたドメインを選択した．た

だし，1つ前の応答を行ったドメインには，音響尤度に 40を加算して比較している1)．被

験者は練習を行った後に文献 1)のシステムを用いているので，システム想定内発話が多く

含まれる．

一方で，教示なし対話データは，模擬対話により収集された，被験者 8名の 272発話で

ある．システムが受理できる発話パターンなどの教示を与えないでデータを収集したため，

この対話データを教示なし対話データと呼ぶ．そのため，事前教示を受けていない一般ユー

ザによるシステムの使用条件に近く，想定外発話が多い．

音声認識は，言語理解用とトピック推定用の 2 つの認識器を用いて行った．言語理解用

音声認識器には Julian 16) を用いた．音声認識用文法は，各ドメインの言語理解部で用いた

言語理解用文法と同等であり，語彙サイズは 7,373 である．トピック推定用音声認識には

Julius 16) を用いた．言語モデルは，トピック推定の際に使用した学習データを用いて構築し

た trigramモデルである．また，学習に用いた文書の単語総数は 11,866,432であった．語彙

サイズは 56,453である．音響モデルは 3,000状態不特定話者 PTMトライフォンモデル16)

を用いた．教示あり対話データにおける単語正解率は，言語理解用音声認識器（Julian）で

63.3%，トピック推定用音声認識器（Julius）で 69.6%であった．教示なし対話データにお

いては，それぞれ 26.6%，67.3%であった．なお，トピック推定用音声認識器の方が単語認

識率は高いが，その認識結果がシステムの言語理解部で受理できるキーワードやフレーズで

あるとは限らないため，現状では Julianの認識結果を言語理解に用いている．Juliusの音

声認識結果に対する頑健な言語理解は，今後の課題である．

また，教示なし対話データはトピック推定の評価のみに用いる．このデータは模擬対話に

より収集されたため，初心者ユーザによるシステムの使用条件に近く，想定外発話が多く含

まれる．このため，教示なし対話データを用いることで，想定外発話に対するトピック推定

の頑健性を評価できる．一方，教示なし対話データはシステムを用いずに収集されており，

システムの内部状態・履歴に関する特徴量が取得できない．このため，ドメイン選択の評価

には用いていない．
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5.2 トピック推定精度の評価

上述の 2つの対話データに対して，トピック推定精度を評価した．実験条件を以下に述べ

る．2種類の対話データに対して，人手でトピック推定の正解ラベルを与えた．正解ラベル

として．レストラン，ホテル，観光案内，バス運行情報案内，天気情報，コマンド，トピッ

クが不明な発話の 7つのいずれかを付与した．この際，発話断片や雑音のみからなる 63発

話を取り除いた，計 2,400発話に対してラベル付けを行った．トピックが不明な発話という

正解ラベルを用意したのは，1発話のみからではトピックを決定できない場合があるからで

ある．たとえば，「上限予算五千円」という発話は，その発話のみではホテルトピックとレ

ストラントピックの両方の可能性があり，文脈によってトピックが異なる．また，ホテルや

レストランの検索システムに対する「昨日のプロ野球の結果を教えて」という発話は，シス

テムが持つどのトピックにも該当しない．本論文では，トピック信頼度がある閾値 θ以下の

場合に，トピックが不明な発話であると判定した．

学習データのWeb収集，LSMによる次元縮約ともに用いない場合をベースライン手法

として，トピック推定の精度を比較評価した．

ベースライン手法 1：各ドメイン文法により生成された文書のみを学習データとし，ベクト

ル空間モデル17) を用いてトピックを推定する．具体的には，語彙サイズ次元からなる

ベクトル空間を構成し，出現単語の頻度を要素として持つベクトルで音声認識結果やト

ピックを表現する．トピック推定結果は，音声認識結果のベクトルに対して最もコサイ

ン距離の小さいトピックとして出力する．トピックを表すベクトルは，ドメイン文法か

ら生成された文の集合内の出現頻度をもとに計算する．このベースラインは，各トピッ

クに近い単語の数が最も多いトピックを出力とするような，単純なルールベース手法に

おおよそ対応する．

ベースライン手法 1，Web収集のみを用いた手法，LSMのみを用いた手法，本手法の 4

つの場合でトピック推定正解率を比較評価した．ここで，ベースライン手法 1の場合の言語

モデル作成には，Web収集データを使用している．これは，すべての手法で同一の音声認

識結果を用い，純粋にトピック推定手法の違いによる推定精度の変化を比較評価するためで

ある．トピック推定の正解率を表 7 に示す．また，すべての発話に対して本手法を適用し

た場合の Confusion matrixを表 8 に示す．ここで，θ はそれぞれの場合で，10-fold cross

validationにより決定した．

ベースライン手法 1では，教示なし対話データに対する正解率が教示あり対話データよ

り 19.8ポイント低い．これは，教示なし対話データには想定外発話が多く含まれるからで

表 7 各手法におけるトピック推定精度
Table 7 Correctness of topic estimation for each method.

教示あり 教示なし
対話データ 対話データ

ベースライン手法 1 56.2% 36.4%

+ (1) Web 収集 48.9% 43.8%

+ (2) LSM 61.3% 44.9%

+ (1) + (2)（本手法） 62.2% 59.6%

表 8 本手法によるトピック推定の Confusion matrix

Table 8 Confusion matrix in topic estimation based on our method.

正解ラベル
出力 レストラン ホテル 観光 バス 天気 コマンド 不明 計 （精度）

レストラン 128 8 10 3 8 1 114 272 (0.47)

ホテル 3 144 5 2 5 0 28 187 (0.77)

観光 5 14 138 4 7 1 90 259 (0.53)

バス 4 1 19 65 4 2 43 138 (0.47)

天気 5 1 3 3 140 1 22 175 (0.80)

コマンド 7 13 35 1 22 574 183 835 (0.69)

不明 27 47 98 20 43 3 296 534 (0.55)

計 179 228 308 98 229 582 776 2,400 (0.619)

ある．Web収集のみを用いた手法では，Webから大量の学習データを収集し，システムの

知識を拡張している．このため，教示なし対話データに対して正解率が 7.4ポイント改善さ

れた．一方で，Webデータにはノイズが含まれるため，教示あり対話データに対しては 7.3

ポイント悪化している．これに対して，LSMとWeb収集の両方を導入する本手法では，2

つの対話データそれぞれにおいて最も良い精度でトピックを推定している．この大幅な正解

率の改善は，Webから収集したデータに含まれるノイズの影響を，LSMを用いて取り除い

ているためである．これらの事実は，

• 学習データのWeb収集と LSMの両方を用いることによる相乗効果

• 想定外発話に頑健なトピック推定の実現
を示している．

5.3 ドメイン選択の評価

教示あり対話データに対する本手法のドメイン選択精度を比較評価した．

以下に実験条件を述べる．決定木の構築には C5.0 18) を用いた．特徴量は，Backward

stepwise selectionにより選択したものを用いる．本手法に関しては，表 3，4，5，6 に示
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表 9 特徴選択の結果得られた特徴量
Table 9 Surviving features after feature selection.

本手法 P2, P3, P4, P5, P6, P7, P9, P10, U2, U3, U5, U6, C3, C6,

C8, C10, C11, T2, T3, T4, T5, T7, T8, T9, T10, T11, T12

ベースライン
手法 2

P1, P4, P5, P8, P9, P10, U1, U2, U3, U5, U6, U7, U9, C8,

C9, C11

表 10 本手法でのドメイン選択の Confusion Matrix

Table 10 Confusion matrix in four-class classification.

識別結果
(I) (II) (III) (IV) 計（再現率）

1 つ前 (I) 1,348 34 23 37 1,442 (93.5%)

正 言語理解最尤 (II) 93 258+10† 14 5 380 (67.9%)

解 トピック推定最尤 (III) 81 7 37 6 131 (28.2%)

その他 (IV) 130 11 13 84 238 (35.5%)

計 1,652 310 87 132 2,191

（適合率） (81.6%) (83.2%) (42.5%) (63.6%) (78.8%)

†：複数のドメインで最も高いスコアが得られた場合のランダムな選択による 10 の誤りを含む

した 43の特徴量から選択を行った．選択された特徴量を表 9 上段に示す．評価は 10-fold

cross validationを用いて，発話ごとに行った．また，最高スコアのドメインが複数存在し

た場合，その中からランダムに 1つのドメインを選択して正解判定を行った．教示あり対話

データは，2.3 節で述べた (I)，(II)，(III)，(IV)のいずれかを発話ごとに人手でラベル付け

されている．

5.3.1 ドメイン選択精度の評価

本手法におけるドメイン選択精度を示す．表 10 は，本手法における正解ラベルと識別結

果の Confusion Matrixである．対角成分が正しく判別された数を表す．本手法におけるド

メイン選択誤り数は 464（= 2,191− 1,348− 258− 37− 84）となった．トピック推定結果

の導入による影響をより詳しく見ると，正解ラベルが (III)の発話のうち，37発話が正しく

選択されているが，この 37発話は従来手法では正しいドメインを選択することができない

発話である．たとえば，この 37発話には，「京大正門前へ行くバスは動いていますか」（下

線部が文法外）などの，システム想定外発話が含まれていた．また，ラベル (III) の再現率

が 28.2%と低いのは，ラベル (III)の総発話数がラベル (I)に比べて大幅に少ないため，ほ

とんどの発話を (I)に識別するよう決定木が学習されたことが要因と考えられる．

また，ドメイン選択の際に有効だった特徴量を調査した．ここでは，特徴量を 1つ取り除

表 11 各特徴量を除いた場合のドメイン選択誤りの増加数
Table 11 Increase in number of errors when feature was removed.

特徴量 U8 P9 T7 U6 T2 C8 U3 P5 T10 T12

誤り増加数 86 67 62 58 47 43 40 40 37 33

表 12 3 クラス判別における Confusion Matrix（ベースライン手法 2/本手法）
Table 12 Confusion matrix in three-class classification (Baseline/Our method)

識別結果
(I) (II) (III)+(IV) 計（再現率）

正 1 つ前 (I) 1,303/1,348 71/34 68/60 1,442 (0.90/0.93)

解 言語理解最尤 (II) 104/93 238+14†/258+10† 24/19 380 (0.63/0.68)

その他 (III)+(IV) 191/211 47/18 131/140 369 (0.36/0.38)

計 1,598/1,652 370/320 223/219 2,191

（適合率） (0.82/0.82) (0.64/0.81) (0.59/0.64) (0.764/0.797)

†：複数のドメインで最も高いスコアが得られた場合のランダムな選択による 10 の誤りを含む

いた後にドメイン選択誤り数がどれだけ増加するかを調査した．ドメイン選択誤りの増加

が上位 10個の特徴量とその増加数を表 11 に示す．トピック推定に関する特徴量が上位 10

個のうち 4個（T7，T2，T10，T12）を占めており，トピック推定から得られる情報が効

果的であることを示している．

5.3.2 ベースライン手法 2との比較

トピック推定を用いない場合をベースライン手法として，ドメイン選択精度を比較評価

した．

ベースライン手法 2：文献 1)での提案手法によりドメイン選択を行う．すなわち，トピッ

ク推定に関する特徴量や出力を取り除いた場合に相当する．対話データのラベル (III)

と (IV)を同一（その他のドメイン）と見なした後，3クラス判別の決定木を学習した．

ドメイン選択器の構築に用いた特徴量は，表 6 にあるものを用いず，表 3，4，5 に示

した特徴量から選択した．選択された特徴量を表 9 下段に示す．

表 12 は，ベースライン手法 2における正解尺度（3クラス判別）を適用した場合の，本手

法とベースライン手法 2のドメイン判別結果を示している．表 10 と同様に対角成分が正し

く判別された数を表す．表中の各セルの左側の数字はベースライン手法 2の出力結果，右側

は本手法による出力結果を表す．本手法による出力は表 10 と同じであるが，(III)と (IV)の

ラベルについては表 10 の対応するセルの和になっている．また，表 13 は，本手法とベース

ライン手法のドメイン判別精度の比較結果を示している．ドメイン選択誤り数，具体的なド
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表 13 本手法とベースライン手法 2 との比較
Table 13 Comparison between our method and baseline method.

3 クラス判別における 具体的なドメインが
ドメイン選択誤り数 正しく選択できた発話数

（誤り率） （再現率）
本手法 445 (20.3%) 1,643 (75.0%)

ベースライン手法 2 519 (23.7%) 1,541 (70.3%)

メインが正しく選択できた発話数という 2つの観点から，ドメイン選択精度を比較評価した．

表 10より，ベースライン手法 2のドメイン選択誤り数は 519（= 2,191−1,303−238−131）

であり，本手法では 445（= 2,191− 1,348− 258− 140）である．また，具体的なドメイン

が正しく選択できた発話数は，「その他のドメイン」以外のラベルにおける正解発話数を求

めることで算出した．本手法においては，表 10 より 1,643発話（= 1,348 + 258 + 37）で

あり，ベースライン手法 2においては，表 12 より 1,541発話（= 1,303 + 238）であった．

まず，ベースライン手法 2 における正解尺度を適用した場合の，ドメイン選択誤り数の

比較結果について述べる．表 13 より，ベースライン手法 2におけるドメイン選択誤り数は

519で，ドメイン選択誤り率は 23.7%（= 519/2,191）である．一方，ベースライン手法 2

における正解基準を適用した場合における本手法のドメイン選択誤り数は，表 13 より 445

となり，ドメイン選択誤り率は 20.3%（= 445/2,191）である．ドメイン選択誤り削減率は

14.3%（= 74/519）となる．表 12 によると，すべてのクラスにおいて，正解率の改善が見

られる．(I)や (II)の場合も正解率の改善が見られるのは，T7や T8の特徴量が，(I)と (II)

の判別において効果的な情報となったためと考えられる．

次に，システムが一意に正しいドメインを決定できた発話数を比較する．ベースライン手

法 2では，1つ前の応答を行ったドメイン（ラベル (I)）と言語理解結果に対応するドメイン

（ラベル (II)）で，一意に応答するドメインが選択できる．これに対して本手法では，ラベ

ル (III)に相当する発話でも，トピック推定により応答すべきドメインが選択できる．表 13

によると，具体的なドメインが正しく選択できた発話数は，ベースライン手法 2において

1,541発話であり，再現率は 70.3%（= 1,541/2,191）である．一方で，本手法では表 10 よ

り 1,643発話であり，その再現率は 75.0%（= 1,643/2,191）である．よって，システムが

一意に正しいドメインを決定できない発話の削減率は 15.7%（= 102/650）である．これ

は，ベースライン手法 2より本手法の方が，より広範囲のユーザ発話に対して具体的なドメ

インを推定できることを示している．

6. ま と め

本研究では，マルチドメイン音声対話システムにおいて，システム想定外発話に対して

も，応答すべきドメインを頑健に選択する手法について述べた．10名の被験者から収集し

た対話データ1) を用いた評価実験により，従来手法と比べドメイン選択誤りが 14.3%削減

されることを確認した．

本研究の意義を以下に述べる．

( 1 ) マルチドメイン音声対話システムにおける想定外発話に頑健なドメイン選択の重要

性を指摘し，これを実現した．これまでは，対話履歴と発話の言語理解結果のみを考

慮しており，想定外発話からはドメイン選択に有効な情報を取得できなかった．本研

究は，トピック推定により想定外発話に対しても有効な情報を取得し，さらに相補的

な情報である対話履歴と統合した．これにより，想定外発話に頑健なドメイン選択手

法を開発した．さらに，想定外発話に対しても正しいドメインを一意に決定すること

で，より多くの発話に対して具体的な応答を可能にした．

( 2 ) 想定外発話に頑健なドメイン選択手法を，ドメイン拡張性を損わない枠組みで実現し

た．マルチドメインシステムは構築に多大な労力がかかるため，ドメインの追加や修

正が容易に可能であることが求められる．ドメイン選択に関しても同様に，その再

利用性が求められる．そのため本研究では，トピック推定を行う際にWeb収集デー

タを利用した．これにより，学習データを人手で収集する必要がなく，ドメイン拡張

性を損なわないトピック推定が可能となった．次に，トピック推定と対話履歴の利用

を，ドメイン拡張性を損わない枠組みで統合した．具体的には，特定のドメインに依

存しない特徴量を用い，特定のドメインを出力ラベルとしないドメイン選択器を構

築した．これにより，ドメイン選択器の構築後に新たにドメインが追加された場合で

も，少ない労力で拡張後のシステムに適用可能である．

現在，本論文において開発したドメイン選択手法が，ドメイン数を増加させた場合でも有

効であることを実験的に検証中である．また，今後は本手法を実際のシステムへと実装し，

その有効性を評価する．

謝辞 LSMの学習データの収集には京都大学河原研究室で開発されたWebcollect 13) を

用いた．また，評価用対話データは，ホンダ・リサーチ・インスティチュート・ジャパンの

中野幹生氏らとの共同研究において，神田直之氏らとともに構築したシステムにより収集し

た．本研究の一部は，科研費，グローバル COE，SCAT研究助成の援助を受けた．
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