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タスク指向対話におけるユーザ要求の理解とその根拠の抽出

福永隼也1,a) 西川仁1,b) 徳永健伸1,c) 横野光2,d) 高橋哲朗2,e)

概要：本論文は，データベース検索を行うタスク指向型対話を対象として，ユーザ発話中で明示的に述べ
られていないユーザ要求の解釈をおこなう手法を提案する．ユーザ発話において，検索条件としてデータ

ベースフィールドとその値が明示的に指定されない場合，その発話を直接データベースへのクエリに変換

することはできない．しかし，そのような発話中にも明示的に述べられないユーザ要求が含まれる場合が

あり，それを解釈することは，対話システムがより自然で効率的なデータベース検索対話をおこなうため

に重要である．本論文ではこのように明示的に述べられないユーザ要求を非明示的条件と呼ぶ．また，非

明示的条件の解釈を，ユーザ発話を関連するデータベースフィールドに紐づけ，また同時にその根拠とな

るユーザ発話中の文字列を抽出する課題として定式化する．このような新しい課題を提案するとともに，

課題に対する 2つの手法として，サポートベクターマシンに基づく手法と，分類と根拠となる部分文字列
の抽出を同時に行うニューラルネットワークによる手法を実装した．不動産に関する対話のコーパスを利

用した評価実験の結果，サポートベクターマシンに基づく手法がより良好な結果を示すことがわかった．

Interpretation of Implicit Conditions in Database Search Dialogue

FUKUNAGA SHUN-YA1,a) NISHIKAWA HITOSHI1,b) TOKUNAGA TAKENOBU1,c) YOKONO HIKARU2,d)
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1. はじめに

対話システムがユーザ発話から抽出するべき情報は，背

後にあるアプリケーションによって異なる．対話システム

をデータベース検索のための自然言語インタフェースとし

て用いる場合，対話システムはデータベースへのクエリを

作成するために，ユーザ発話中で検索条件として指定され

るデータベースフィールドとその値を抽出する必要がある．

データベース検索対話において，ユーザ発話中からこのよ

うな情報を抽出する研究はこれまで多くなされてきた．例

えば，文献 [1], [2], [3]は，ATIS (The Air Travel Information

System)コーパス [4], [5]を用いて，ユーザ発話からデータ
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ベースフィールドの値を抽出する研究を行っている．ATIS

コーパスは Wizard-of-Ozによって収集された，ユーザと

航空交通情報システムとの対話コーパスであり，各ユーザ

発話中の表現には，出発地や到着日などのデータベース

フィールドに対応するタグが付与されている．しかし，実

際の対話には，データベースフィールドには直接対応しな

いものの，クエリを作成するために有用な情報を含む発話

が出現する．対話システムがこのような情報を利用するこ

とで，より自然で効率的なデータベース検索を行うことが

可能である．例えば，不動産の検索対話において，家族の

人数は物件の広さを決める上で有用な情報である．しか

し，家族の人数は物件の属性ではなく客の属性であるため，

不動産データベースには含まれない．我々はこのように，

データベースフィールドには直接対応しないものの，デー

タベース検索をおこなう上で有用な情報を非明示的条件と

呼ぶ [6]．

非明示的条件を利用する対話システムを実現するために

は，以下の 2つの課題に取り組む必要がある．

(1) 非明示的条件を含むユーザ発話から，データベース
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して，検索をおこない，その結果を提示することが可能な

End-to-Endの対話システムを提案している．彼らのシステ

ムは NLUを陽にはおこなわない．このシステムは，与え

られたユーザ発話に対し，その検索結果が得られた理由に

ついて考慮しておらず，システムの出力に対する説明をお

こなわない．我々のシステムでは，非明示的条件が与えら

れた際，データベースへのクエリを作成するために推論が

必要となる．システムが必ず正しい推論をおこなう保証は

無いため，自然で効率的な対話を実現するためには，シス

テムによる推論理由の説明やユーザへの確認を行う発話を

用意することが必要である．しかし，現在の End-to-Endの

枠組みでは，それらを実現することは難しい．

3. データと問題設定

本論文では，対話コーパスとして不動産検索対話コーパ

ス [20]を用いる．このコーパスは物件を探す客と不動産屋

を演じる 2名の作業者間で行われる日本語テキストチャッ

ト対話を収集している．対話の目的は客の物件に対する希

望を不動産屋が聞き出すことである．不動産屋は実際に

データベースの検索をおこなうことはしないが，検索に必

要な情報が十分得られたと判断した場合に対話を終了する．

それぞれの対話において，客は 10種類のプロファイルの

うち 1つが割り当てられ，そのプロファイルに合致する条

件の物件を希望するよう指示されている．客のプロファイ

ルは不動産屋には開示されない．実際のプロファイルのひ

とつの例として，「2年ほど付き合った彼氏と同棲すること

になり，これまでのワンルームから引っ越すことになった

女性．これを機に料理に力を入れたいため，コンロが多く

使いやすいキッチンがある物件を希望している．」がある．

コーパス中の対話数は 986対話，総発話数は 29,058発話

であり，そのうち不動産屋の発話が 14,571発話，客の発話

が 14,487発話である．また，1対話あたりの平均発話数は

29.5発話である．

我々は，このコーパス中の各発話に対し，表 1に示すデー

タベースフィールドタグをアノテーションした [6]．これ

らのデータベースフィールドタグは，日本の不動産情報サ

イト SUUMO*1で不動産検索をおこなう際に指定可能な検

索条件をもとに設計された．また，これら 38種類のタグ

に加え，どのデータベースフィールドタグにも該当しない

発話に付与する【その他】タグを定義した．この【その他】

タグが付与された発話に非明示的条件が含まれていること

を期待している．さらに，アノテータが【その他】タグを

付与する際には，同時に，その意味内容を自由記述するよ

う指示した．

本論文の課題は，【その他】が付与された客の発話を 38

種類のデータベースフィールドタグに分類し，同時に，そ

*1 http://suumo.jp

場所に関するタグ 部屋に関するタグ

-【沿線】 -【室内設備】

-【駅徒歩】 -【冷暖房】

-【駅利便性】 -【収納】

-【エリア】 -【バス・トイレ】

-【周辺環境】 -【キッチン】

-【土地特徴】 -【テレビ・通信】

-【目的地からの時間】 物件の情報に関するタグ

建物に関するタグ -【物件種別】

-【築年数】 -【賃料】

-【間取りタイプ】 -【価格】

-【専有面積】 -【入居条件】

-【部屋の位置】 -【入居時期】

-【一部屋の広さ】 -【物件のターゲット】

-【構造】 -【販売状況】

-【日当たり】 -【提示可能情報】

-【建物設備】 -【所有権】

-【セキュリティ】 -【賃料の割引】

-【建物の階数】 -【補助金】

-【戸数】 -【証明書類】

-【リフォーム・リノベーション】 -【瑕疵保証】
表 1 データベースフィールドタグ

の分類の根拠を表す客の発話中の表現を抽出することであ

る．対象となる客の発話は，その直前の不動産屋側の発話

と結合し，ひとつのテキストして扱う*2．これは，【その他】

タグが付与された客の発話の中に単なる肯定のような発話

が含まれるためである．例えば，不動産屋からの「奥さん

とお住いになるということですか？」という発話に対する

「はい，そうです．」という客の発話がこれに該当する．こ

の場合，客の発話単体では何の情報も得られないが，直前

の不動産屋の質問と組み合わせることにより「住む人数」

という情報が得られ，【間取りタイプ】のようなデータベー

スフィールドへの分類が可能になる．このように，分類に

必要な情報を集めるために，客の発話だけでなく直前の不

動産屋の発話も含めてひとつのテキストとして扱う．本論

文ではこの発話のまとまりを，発話チャンクと呼ぶ．発話

チャンクは全部で 2,642個作成された．

4. 提案手法

本論文では，サポートベクターマシン (SVM)による手

法と Recurrent Convolutional Neural Network（RCNN）によ

る手法の 2つを提案する．

4.1 SVMによる手法
それぞれのデータベースフィールドタグについて，入力

*2 【その他】タグが付与された客の発話の直前の発話が【その他】
タグが付与されていない客の発話であった場合にも，それらをひ
とつの塊とする．
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の発話チャンクからそのデータベースフィールドが抽出で

きるか否かを分類する 2値分類器を線形 SVMによって作

成する．すなわち，全部で 38個の 2値分類器が作成され

る．入力の発話チャンクが与えられたとき，システムの最

終的な出力は分類器が正と判断したデータベースフィール

ドのリストとなる．SVMの素性として，発話チャンクの

bag-of-wordsを用いる．素性に使用する単語はコーパス中

で 2回以上出現する名詞，動詞，形容詞，副詞である．発

話チャンクの形態素解析には，MeCab*3を使用する．また，

数と固有名詞については，抽象化のためにそれぞれ NUM

と PROPという記号に置き換える．素性ベクトルの次元数

は 1,730である．

分類の根拠抽出には，各データベースフィールドタグの

分類器で学習された素性の重みを用いる．入力の発話チャ

ンク中で，ある閾値以上の重みを持つ単語を全て抽出し，

それらを分類の根拠とする．

4.2 RCNNによる手法
我々は，文献 [7]によって提案された手法を拡張するこ

とによって，我々の課題に対する手法を提案する．彼らの

手法は，商品レビューのテキストが入力として与えられた

とき，それぞれの評価項目についてのユーザ評価を回帰に

よって推定し，また，その結果の根拠となる部分を入力テ

キストから抽出する．彼らのシステムは，回帰問題を解く

ニューラルネットワーク（エンコーダ）と根拠の抽出をお

こなうニューラルネットワーク（ジェネレータ）の 2つの

要素からなる．エンコーダの学習はレビューテキストに対

する真のユーザ評価を用いた教師あり学習によっておこな

われる．一方，ジェネレータの学習は教師なし学習でおこ

なわれる．彼らは，より短く，より連続した単語列が根拠

として好ましいという仮定のもと，ジェネレータがそのよ

うな根拠抽出をおこなうよう損失関数を設計している．ま

た，エンコーダは，ジェネレータが正しく根拠を抽出して

いると仮定し，ジェネレータによって抽出された単語のみ

をユーザ評価の推定に用いる．彼らは，教師あり学習でエ

ンコーダの性能を向上させることで，間接的にジェネレー

タの性能を向上させることを狙っている．エンコーダと

ジェネレータのネットワークをそれぞれ図 2,図 3に示す．

彼らの手法を我々の課題に対して拡張するために，エ

ンコーダの損失関数を変更する．彼らのシステムでは回

帰のために二乗損失を用いていたが，我々は 2 値分類を

おこなうため，代わりに交差エントロピーを使用する．

ỹi = enci(zi,x) ∈ {0, 1}を i番目のデータベースフィール

ドタグに対する 2値分類の結果とすると，エンコーダの損

失関数 Li(zi,x, yi)は式 (1)のように定義される．

Li(zi,x, yi) = −(yi log(ỹi) + (1− yi) log(1− ỹi)). (1)

*3 http://taku910.github.io/mecab/
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図 3 ジェネレータ

ここで，xは長さmの入力単語列，zi = (zi1, zi2, . . . , zim)

は各単語がジェネレータによって根拠として選択されたか

どうかを示す 2値ベクトルを表し，enci(zi,x)は，zi の要

素が 1である位置に対応する単語のみをエンコーダに入力

して得られた結果を意味する．また，yi は 2値分類の正解

を表す．ジェネレータの損失関数は，文献 [7]で使用され

ているものと同様であり，式 (2)で表される．

Ωi(zi) = λ1||zi||+ λ2

m∑
t=1

|zit − zi(t−1)|. (2)

ここで，z0 = 0とする．式 (2)の第 1項は根拠が短くなる

ことを，第 2項は根拠が連続することを，それぞれ促す罰

則項である．これら 2つの罰則項のバランスを調整するた

めに 2つのハイパーパラメータ λ1 と λ2 がある．i番目の

データベースフィールドに対するシステム全体の目的関

数は，

costi(zi,x, yi) = Li(zi,x, yi) + Ωi(zi) (3)

となる．

5. 評価実験

5.1 データ

我々は，コーパス中の 986対話を，客のプロファイルの

4ⓒ 2018 Information Processing Society of Japan

Vol.2018-NL-236 No.12
2018/7/10



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

分布が変わらないように 10分割し，そのうち 9つを学習

データ，残り 1つをテストデータとして用いた．そして，3

節で説明したように発話チャンクを抽出した．その際，発

話チャンク内のユーザ発話が，挨拶や対話の開始，終了の

ような対話管理レベルの発話であるような発話チャンクは

除いた．学習データは 2,379個，テストデータは 263個の

発話チャンクからなる．

それぞれの発話チャンク内のユーザ発話には，3節で説明

したように，【その他】タグとその意味内容の記述が付与さ

れている．我々は，意味内容の記述をデータベースフィー

ルドタグに写像することで，分類の正解を発話チャンクに

付与した．例えば，「一人暮らしをしたいのですが．」とい

う発話に付与された「住む人数」という意味内容の記述は，

【間取りタイプ】と【専有面積】の 2つのタグに写像され

る．このように複数のデータベースフィールドタグが 1つ

の発話チャンクに付与されることもある．また，分類の正

解として付与されたデータベースフィールドに対して，発

話チャンク中の各単語がそのフィールドへの分類の根拠に

含まれるか否かを付与し，これを根拠抽出の正解とした．

これらのアノテーションは著者のうち 1人がおこなった．

5.2 評価尺度

各データベースフィールドの 2値分類の評価尺度として

精度，再現率，F値を使用する．また，分類の根拠抽出を

評価するために，単語ごとの F値，および BLEU [21]と

ROUGE [22]を用いる．なお，根拠抽出の評価は，分類に

正解した例に対してのみおこなう．z̃ = (z̃1, z̃2, · · · , z̃m)と

z = (z1, z2, · · · , zm)を，それぞれ推定された根拠と正解

の根拠を表す 2値ベクトルとする．ここで，これらのベク

トルの要素が 1となることは，対応する位置の単語が根拠

として選択されることを意味する．z̃と zが与えられたと

き，単語ごとの F値は式 (7)によって計算される．

TP =

m∑
t=1

z̃tzt, (4)

FP =

m∑
t=1

z̃t(1− zt), (5)

FN =

m∑
t=1

(1− z̃t)zt, (6)

F =
2TP

2TP + FP + FN
. (7)

BLEUと ROUGEの計算のために，推定された根拠と正

解の根拠に含まれる n-gramの集合をそれぞれ G̃n，Gn と

し，式 (8)，(9)によって定義する．

G̃n =
{
{j}t+n−1

j=t

∣∣1 ≤ t ≤ m− n+ 1

∧
t+n−1∏
j=t

z̃j = 1

}
, (8)

Gn =
{
{j}t+n−1

j=t

∣∣1 ≤ t ≤ m− n+ 1

∧
t+n−1∏
j=t

zj = 1

}
. (9)

これらの n-gramの集合を用いて，BLEUと ROUGEを

それぞれ式 (10)，(11)のように計算する．今回は，uni-gram

と bi-gramを用いるため，n ≤ 2までの G̃nとGnを用いる．

BLEU =

(
2∏

n=1

Pn

)1/2

, (10)

ROUGE =

(
2∏

n=1

Qn

)1/2

. (11)

ここで，

Pn =


|G̃n ∩Gn|

|G̃n|
(|G̃n| > 0 ∧ n = 1)

|G̃n ∩Gn|+ 1

|G̃n|+ 1
(otherwise)

, (12)

Qn =


|G̃n ∩Gn|

|Gn|
(|Gn| > 0 ∧ n = 1)

|G̃n ∩Gn|+ 1

|Gn|+ 1
(otherwise)

, (13)

である．

式 (12)，(13)において，共通の n-gramが存在しない場

合に全体の値が 0となることを防ぐために，n = 1の場合

を除き，分母と分子に 1を足す平滑化をおこなっている．

また，BLEUには短すぎる出力に対する罰則として brevity

penaltyを導入することが一般的であるが，本論文での評価

では，短すぎる出力に対しては ROUGEの値が小さくなる

ため，BLEUに対する罰則は導入していない．

5.3 実験設定

データ数の制約から，本論文では【周辺環境】，【間取り

タイプ】，【専有面積】の 3つのデータベースフィールドタ

グについてのみ評価をおこなう．これらは，最も多くの発

話チャンクに付与された 3つのタグである．学習データ中

でそれぞれのタグが付与された発話チャンク数は，【周辺

環境】について 1,033，【間取りタイプ】について 974，【専

有面積】について 964である．

RCNNによる手法には，抽出する根拠の単語長と根拠の

連続性のバランスを調整する 2 つのハイパーラパメータ

λ1，λ2 が存在する．これらのハイパーパラメータを決定

するために，学習データ中から【周辺環境】が付与された
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発話チャンクをランダムに 200個抽出し，開発データとし

た．そして，残りの学習データで RCNNによる手法の学

習をおこない，開発データによって評価をおこなった．そ

の結果，開発データにおいて，λ1 = 0.021，λ2 = 0.003の

ときに最も良い性能を示すことがわかった．これらのハイ

パーパラメータを 3 つのタグについての評価実験で使用

した．また，開発データで学習されたネットワークのパラ

メータを，評価実験における学習時の初期パラメータとし

て用いた．単語埋め込みベクトルとして，学習済みの日本

語Wikipediaエンティティベクトル*4を用いた．各単語ベ

クトルの次元数は 200である．

SVMによる手法にも，根拠単語の抽出に使用する閾値が

ハイパーパラメータとして存在する．この手法では，その

閾値よりも大きな重みを持つ単語を根拠として抽出する．

この閾値を決定するために RCNNによる手法で使用した

ものと同じ開発データを用い，同様の方法で最適な閾値を

求めた．単語の重みは，式 (14)によって正規化される．結

果的に求められた閾値は 0.58であった．

ŵ =
w − wmin

wmax − wmin
(14)

5.4 実験結果と考察

表 2と表 3はそれぞれ，データベースフィールドへの分

類と，根拠抽出の評価結果を示す．表 3には，比較のため

に，SVMによる手法において，発話チャンク中で最も重

みの大きい 1単語を根拠として抽出するように変更した手

法（SVM1）の評価結果も含めている．両方の課題におい

て，SVMによる手法が RCNNによる手法よりもより良好

な結果を示した．

データベースフィールドへの分類

表 2は，全ての評価尺度において，SVMによる手法が

RCNNによる手法に勝っていることを示している．RCNN

による手法は，データベースフィールドへの分類を学習

する際，発話チャンク全体ではなく，分類の根拠として抽

出された単語のみを使用している．これは，データベース

フィールドへの分類の性能が，分類の根拠抽出の性能に大

きく依存することを意味する．表 3に示すように，分類の

根拠抽出の単語ごとの F値は 0.5未満である．このことは，

RCNNによる手法が，誤った根拠という不十分な情報のみ

を用いてデータベースフィールドへの分類をおこなわなけ

ればならないことを示している．

分類の性能と根拠抽出の結果との間の関係をより詳しく

調べるために，データベースフィールドへの分類結果のう

ち，真陽性である例と偽陰性である例の数をそれぞれ数え

た．表 4は，推定の根拠と正解の根拠との間に少なくとも

1単語の重なりがあるかどうかによって，真陽性と偽陰性
*4 http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/˜m-suzuki/

jawiki_vector/

の例をそれぞれ分割した結果を示す．「有り」の行は，少な

くとも 1単語が，推定と正解の根拠とで重複している例の

数を示し，「無し」の行は，1つも単語の重なりのない例の

数を表す．例えば，【周辺環境】において，重なりが「有

り」である 90例のうち 73例（81%）は分類結果が正しい

（真陽性である）のに対し，重なりが「無し」であり分類結

果が正しい例は 23例中 14例（60%）にとどまっている．

この傾向は他の 2つのデータベースフィールドタグについ

ても同様である．このことから，根拠抽出の性能がデータ

ベースフィールドへの分類性能に大きな影響をもたらすこ

とがわかる．

しかし，表 4は同時に，RCNNによる手法の根拠抽出が

完全に誤っているにも関わらず，分類に成功している例が

存在することも示している．我々は【周辺環境】タグにつ

いて，推定の根拠と正解の根拠の重なりがないものの，分

類に正解している 14例（表 4中の，重なりが「無し」で真

陽性である例）について分析をおこなった．その結果，分

類の手がかりとなっているものの，根拠の正解には含まれ

ない単語が存在することがわかった．例えば，14例中 3例

で根拠として抽出されていた「近く」という単語は，学習

データ中の正例において，負例よりも 2倍多く出現する．

この単語は，正解において分類の根拠には含まれていない

ものの，【周辺環境】タグへの分類の手がかりと考えるこ

とができる．データベースフィールドへの分類性能を向上

させるためには，このような，根拠の正解としてアノテー

ションされていないものの，分類に役立つ情報を利用でき

るよう手法を拡張する必要がある．

我々はさらに，【周辺環境】への分類において誤った例

について個々に調査した．その結果，RCNNによる手法に

おいて偽陽性であった 25例中 10例，および SVMによる

手法において偽陽性であった 24例中 11例について，アノ

テーションの不一致があることを発見した．例えば，「場

所の希望はありますか？—-郊外を希望します。」という発

話チャンクは負例とアノテーションされている一方，ほぼ

同様の内容である「どのような物件をお探しですか？—-

将来のことを考えて，少し郊外へ越そうと思うのですが。」

という発話チャンクは，正例としてアノテーションされて

いる．我々は，発話チャンクに対してデータベースフィー

ルドタグを正解としてアノテーションする際，発話そのも

のを参照せず，【その他】タグが付与された発話に同様に

付与されている内容の記述のみからデータベースフィール

ドタグへの写像をおこなった．上記の例では，前者の発話

チャンクには「大まかなエリア」という内容が付与されて

いるが，後者には「住環境」という内容が付与されている．

元々の発話の内容はおおよそ同じであるにも関わらず，内

容の記述が異なったことにより，このようなアノテーショ

ンの不一致が引き起こされた．より安定して一貫したアノ

テーションが可能となるように，より頑健で具体的なガイ
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【周辺環境】 【間取りタイプ】 【専有面積】

手法 精度 再現率 F値 精度 再現率 F値 精度 再現率 F値

SVM 0.789 0.796 0.793 0.918 0.865 0.891 0.891 0.874 0.882
RCNN 0.777 0.770 0.773 0.881 0.856 0.868 0.873 0.864 0.868

表 2 データベースフィールドへの分類の評価結果

【周辺環境】 【間取りタイプ】 【専有面積】

手法 単語ごと

の F値

BLEU ROUGE 単語ごと

の F値

BLEU ROUGE 単語ごと

の F値

BLEU ROUGE

SVM1 0.514 0.768 0.467 0.440 0.808 0.364 0.420 0.763 0.345

SVM 0.530 0.787 0.552 0.533 0.802 0.467 0.507 0.773 0.462

RCNN 0.458 0.534 0.576 0.452 0.625 0.475 0.436 0.521 0.485
表 3 根拠抽出の評価結果

ドラインを作成することは今後の課題である．

根拠抽出

表 3は，全てのデータベースフィールドの ROUGEを除

いた評価尺度において SVMによる手法が RCNNによる手

法よりも良好な結果を示したことを示す．

表 5はそれぞれの手法での推定の根拠と正解の根拠にお

いて抽出された単語数と区間数を示す．ここで，区間とは，

連続して抽出された単語列のことを指す．

3つのデータベースフィールドについて，どちらの手法

も正解よりも少ない単語を根拠として抽出している一方，

抽出された区間数は正解よりも多い．その結果，1区間あ

たりの単語数（単語数/区間数）は，両手法で正解の半分未

満となっている．SVMによる手法では，1区間あたりの

単語数がほぼ 1である．一方，RCNNによる手法の推定結

果では，1区間あたりの単語数は SVMによる手法のそれ

よりも若干多く，より長い根拠を抽出していることがわか

る．表 3で RCNNによる手法が ROUGEにおいて SVMに

よる手法を上回ったのはこれが要因である．また，このこ

とは，より連続した根拠を選ぶように設計したジェネレー

タの損失関数が期待通りのはたらきをしていることを示し

ている．しかし，推定された区間の長さは正解と比較する

と依然短い．

表 3中の SVM1 と SVMの結果を比較すると，ほぼ全て

の BLEUと ROUGEにおいて SVMのほうが SVM1よりも

高い性能を達成している．素性の重みが閾値以上である単

語を全て根拠として抽出する SVMのほうが ROUGEが高

くなることは必然であるが，BLEUも 3つのタグのうち 2

つにおいて高いことから，閾値以上の重みを持つ単語には

根拠となる単語が多いことがわかる．

根拠抽出は，発話チャンク中の各単語に対する，根拠に

含まれるか否かの 2 値分類として定式化することができ

る．表 6は【周辺環境】タグにおける混同行列である．こ

の行列は，両手法において偽陰性の誤りのほうが偽陽性の

誤りよりも多いことを示している．偽陰性の誤りのうち，

最も多い単語は「が」や「に」のような助詞であった．言

い換えれば，両手法はこれらの助詞を飛ばし，名詞や動詞

のような内容語を抽出する傾向にある．これらの助詞はど

のようなデータベースフィールドにおいても出現するため

分類に重要な素性ではない．しかし，対話システムが，後

の処理として，データベースフィールドへの分類に対する

確認発話を生成する際には，これらの助詞も分類の根拠に

含まれることが望ましい．

RCNN による手法によって出力された【周辺環境】タ

グに対する根拠について，個々に分析をおこなったとこ

ろ，この手法は，全てのテストケースにおいてクエスチョ

ンマーク（「？」）の直後の単語を根拠として抽出するこ

とがわかった．このクエスチョンマークは，ほとんどの場

合において，不動産屋の質問の最後の単語である．【周辺

環境】タグへの分類の強力な手がかりとなる語として「治

安」という単語があるが，この単語は学習データにおいて，

41.3%が，クエスチョンマークの直後に出現する．RCNN

による手法のジェネレータはこの共起を学習したと考えら

れる．しかし，実際のテストデータにおいて，クエスチョ

ンマークの直後の単語が根拠の正解に含まれる例は全体の

40.4%しかなく，これによって根拠抽出の性能が低下して

いる．．

RCNNによる手法はデータベースフィールドタグへの分

類とその根拠抽出の両方において，SVMによる手法よりも

性能が劣っている．本論文では，学習データに 2,379個の

発話チャンクのみを使用したが，RCNNによる手法の元と

なる論文 [7]では，約 8万から 9万のレビューテキストを用

いており，RCNNによる手法でより高い性能を達成するた

めにはより多くのデータが必要であることが推測される．

6. Conclusion

本論文は，データベース検索を行うタスク指向型対話を
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【周辺環境】 【間取りタイプ】 【専有面積】

重なり 真陽性 偽陰性 真陽性 偽陰性 真陽性 偽陰性

有り 73 17 86 10 75 11

無し 14 9 3 5 14 3

表 4 推定された根拠と正解の根拠との間に単語の重なりがあるかに基づいて真陽性の例と偽

陽性の例を分割した結果

【周辺環境】 【間取りタイプ】 【専有面積】

単語数 区間数 単語数/区間数 単語数 区間数 単語数/区間数 単語数 区間数 単語数/区間数

SVM 1.60 1.54 1.04 2.48 2.33 1.07 2.49 2.32 1.07

RCNN 3.21 2.39 1.34 2.97 2.06 1.44 3.57 2.12 1.69

正解 3.42 1.23 2.78 4.58 1.20 3.81 4.58 1.20 3.81

表 5 根拠区間の大きさ

正解

正 負

推
定

正
SVM 102 64

RCNN 92 144

負
SVM 193 2,353

RCNN 165 2,038
表 6 根拠抽出の混同行列

対象として，ユーザ発話中で明示的に述べられていない

ユーザ要求の解釈をおこなう手法を提案した．我々はこの

ように明示的に述べられないユーザ要求を非明示的条件

と呼び，その解釈を，ユーザ発話を関連するデータベース

フィールドに分類し，また同時にその根拠となるユーザ発

話中の文字列を抽出する課題として定式化した．この課題

に対する 2つの手法として，サポートベクターマシンに基

づく手法と，分類と根拠となる部分文字列の抽出を同時に

行うニューラルネットワークによる手法を実装した．不動

産に関する対話のコーパスを利用した評価実験の結果，サ

ポートベクターマシンに基づく手法がより良好な結果を示

すことがわかった．この結果は，使用したコーパスが小さ

く，ニューラルネットワークによる手法を学習するのに十

分でなかったことを示唆している．また，エラー分析を通

して，いくつかの誤りは，アノテーションの不一致によっ

て引き起こされていることがわかった．今後の課題とし

て，より安定して一貫したアノテーションが可能となるよ

うに，より頑健で具体的なガイドラインを作成する必要が

ある．

本論文では，ユーザ発話をデータベースフィールドに分

類することと，発話からその根拠を抽出することにのみ焦

点を当てていたが，実際にユーザ発話からデータベースク

エリを生成するためには，データベースフィールドの値も

抽出することが必要となる．この問題に取り組むことは今

後の課題である．
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