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Wisdom of Crowds を用いた音声言語理解の精度向上

吉野 幸一郎1,2,3,a) 池内 加奈2 須藤 克仁2,3 中村 哲2,3

概要：音声言語理解（SLU）とは、音声言語で与えられるユーザ発話を機械が解釈できるフレームなどの

形へ変換するタスクである。既存の音声言語理解モジュールは統計的手法に基づいており、特に新しいド

メインで音声言語理解モジュールを構築する場合には学習データの不足が問題であった。本論文では、こ

の問題を二つの「Wisdom of Crowds」によって解決する方法を提案する。一つ目はクラウドソーシングに

よるデータ収集であり、二つ目はユーザの質問に他のユーザが回答するオンライン QAサイトである。ク

ラウドソーシングによって新規ドメインのシードデータを収集し、このシードデータに類似するユーザ発

話をオンライン QAサイトから獲得することで学習データを拡張する。この拡張データを用いて音声言語

理解モジュールを構築した結果、シードデータが少量であっても音声言語理解の精度が向上することが確

認された。

1. はじめに

スマートフォンやスマートスピーカーなどで動作する音

声アプリケーションの研究開発が進展し、音声言語理解の

重要性が増している。音声言語理解とは、ユーザからこれ

らのシステムに発せられた自然言語による要求から、どの

機能をどういった形で呼び出すか識別するタスクである。

古典的な空港乗り換え案内 [1]、レストラン案内 [2]に始ま

り、様々な音声言語理解タスクが研究されている [3]。

音声言語理解タスクにおいて、新しい機能の追加がされ

た場合の適応は重要な問題である [4]。一般に音声言語理

解モジュールは機械学習を用いた統計的手法によって構築

される。特に近年はニューラルネットワークを用いて理解

器を構築するが、ニューラルネットワークを用いる場合、

学習データの量が精度に直結する。新規機能や新規ドメイ

ンが追加された場合、異なるドメインで学習されたモデル

を新規ドメインに適用する、転移学習 [5]などが代表的に

用いられてきた。しかし、対象ドメインの学習データがほ

とんど存在しない状況で高精度の言語理解モジュールを構

築することは容易ではない。これに対し近年、対象ドメイ

ンに対して作成された学習データ以外のデータから疑似的

に学習データを作成するデータ拡張の手法が議論されて
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いる [6], [7]。しかし、こうした手法ではしばしば不自然な

文が生成され、言語理解の精度低下の原因となる。また、

ユーザの発話にはしばしば遠回しな言い方などが含まれる

が、こうした言い回しを生成ベースの手法で作成すること

は難しい。いくつかの先行研究は、言い換え表現の生成モ

デルなどを用いてこうした多様な表現をカバーしようとし

ている [8], [9]。

これに対して、Webテキストなどから関連するテキス

トデータを収集する枠組みは、音声認識のための言語モデ

ル構築などで用いられてきた [10], [11], [12], [13]。Webに

存在するテキストは人間によって記述されていることが多

く、疑似生成されたテキストと比較して自然で、実際にあ

りうるテキスト候補が取得されやすい。Webに存在するテ

キストの大部分はデータ拡張に用いても精度低下を招くた

め、こうした手法では、少量のシードデータに対するパー

プレキシティ [14]や意味的な類似度 [15], [16]によって関連

する文を選択していた。対話システムの研究においても、

主に用例対話のために様々なデータ拡張手法や距離尺度が

提案されている [17], [18]。

また、Webテキストのように不特定多数が記述したテ

キストを用いる手法は、クラウドソーシング（一つ目の

「Wisdom of Crowds」）を用いる手法として一般に用いら

れている [19], [20]。クラウドソーシングを用いる場合、必

要とする条件に適合するような学習データを低コストで収

集できることが期待されるものの、機械学習に用いる大規

模データセットを構築しようとする場合には依然としてコ

ストの問題が存在する。

そこで本研究では、クラウドソーシングによって少量の
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ユーザ発話サンプルを収集し、これをシードとしてWebテ

キストから同等の表現を獲得する手法を提案する。この際、

クラウドソーシング以外の「Wisdom of Crowds」として

特にオンラインQAサイトに着目した。オンラインQAサ

イトの質問文は良質な質問形式のユーザ発話が大量に存在

し、音声対話システムのための音声認識用言語モデル構築

などに有効であることが示されている [16]。そこで、オン

ライン QAサイトの質問文から音声言語理解の精度向上に

有効なサンプルを選択するため、クラウドソーシングで収

集された小規模のシードデータとの類似度に応じた選択を

行った。実験の結果、オンライン QAサイトから抽出した

質問文によって、音声言語理解の精度が向上することが示

された。具体的には、7,600文のシードデータから 120,000

文の拡張データを抽出することができ、音声言語理解の精

度が最大で 35ポイント向上した。

2. クラウドソーシングを用いた音声言語理解
データの収集

本研究では、学習用の対話データなどが全くない状態か

ら音声言語理解モジュールを構築する状況を想定する。ま

ずクラウドソーシングによって少量データを構築し、これ

をシードとしてデータ拡張を行う。本節では、用いた音声

言語理解タスクのデザインと、シードデータを作成するた

めのクラウドソーシングの過程について述べる。

2.1 音声言語理解のタスク設定

音声言語理解とは、音声認識やテキスト入力の結果であ

る単語列 x1, x2, ..., xn から入力発話 X が与えられた場合

に対話フレーム F を予測する問題である。対話フレームは

ドメイン、カテゴリ、クエリからなる [2]。ドメインは対話

タスクの種類を示すもので、本研究では “動画”、“天気”、

“ニュース”、“地図情報”、“店舗情報”、“レシピ”の 6ドメ

インを設定した。カテゴリは、ドメインを細分類化したも

のである。例えば “動画”のドメインでは、“映画”、“ライブ

映像”などの複数のドメインが設定されている。クエリは、

ドメイン・カテゴリから決定されたフレームに入力される

スロットとその値である。本研究では “keyword”、“date”、

“location”、“state”、“from”、“to”、“use”、“not use”の

スロットを定義した。本研究で取り扱う音声言語理解モ

ジュールのタスクとしてはスロットに値が入る、入らない

の二値について予測に限定した。なお、これらのドメイン、

カテゴリ、クエリについては、Yahoo!JAPAN社の音声ア

シスト*1で定義されている機能から選択した。

2.2 クラウドソーシングを用いたシード収集

定義された意図に対応する多様なリクエスト文のシード

*1 https://v-assist.yahoo.co.jp/, 2020 年 10 月 23 日現在

を収集するため、クラウドソーシングで状況を与えた上で

発話パターンの収集を行った。作業ではユーザ発話を直接

例示しない 3 文程度からなる状況説明を与え、クラウド

ワーカに自身ならどのような発話を行うかについて回答し

てもらった。以下に与えた教示と例を示す。� �
教示: 3文程度からなる日常生活のシチュエーション

が提示されます。それぞれのシチュエーションに置か

れた場合にあなたならどのように発言するかを入力し

て下さい。

例: あなたは猫の動画が見たいです。あなたのお母さ

んがテレビのリモコンを持っています。あなたはお母

さんに何とお願いしますか。� �
このような説明を 120種類作成し、クラウドワーカーに対

応するリクエスト発話を入力してもらった。例のようなや

や曖昧な指示をすることで、様々なユーザ発話のバリエー

ションが収集されることを期待した。用意した意図は、ド

メインごとにビデオが 24個、天気が 19個、ニュースが 18

個、地図が 18個、買い物が 18個、レシピが 19個である。

各種類に対して 100人の作業者に依頼を行い、1つの意図

に対して 100種類、合計 12,000発話のユーザ発話バリエー

ションを収集した。

3. オンラインQAサイトを用いたデータ拡張

クラウドソーシングはある程度の量のデータを収集する

のに有効であるものの、そのコストは収集データ量に線形

に比例する。新しいドメインに対して機械学習を用いた音

声言語理解モジュールを構築するにあたり、毎回全ての

データをクラウドソーシングで収集することは現実的では

ない。そこで本研究ではもう一つの「Wisdom of Crowds」

である、オンライン QAサイトの質問文を用いてデータ拡

張を行う。オンライン QAサイトではユーザ同士が話し言

葉調の表現を用いて会話をするため、音声アシスタントに

話しかけるようなクエリに類似する質問文が存在する。特

に音声対話用音声認識の言語モデル構築にはこうしたデー

タが有効であることが知られており [16]、音声言語理解モ

ジュールの学習データに対しても有効であることが期待さ

れる。この際、どの質問文がどのクエリに対応するかを獲

得するため、各質問文とクラウドソーシングで収集された

ユーザクエリとの類似度を計算し、類似度が閾値以上のも

のを言語理解モジュールの拡張データとして利用する。本

節ではこのデータ拡張手法について説明する。

定義された音声言語理解モジュールにおける i種類目の

ユーザの意図 fi に対して、クラウドソーシングで収集さ

れた対応する表現 qi,j(1 ≤ j ≤ J)が割り当てられている。

ここで、J は意図 fiに対してクラウドソーシングで収集さ

れたクエリの種類数である。これらの qi,j に対して、オン
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ライン QAサイトの質問文から抽出された各文 ck との距

離を計算する。qi,j に対して近いと判定された ĉk を、fiの

意図に対応する学習データとして用いる。

文同士の類似度を計算する際、文をベクトル表現に変換

して用いることが一般的である。古典的なベクトル空間

モデル [21] をはじめ、発話中の単語に対する単語分散表

現の平均ベクトル [22], [23]、双方向 LSTMによる発話埋

め込み [24], [25]など様々なベクトル作成法が試行されて

きた。これに対し、近年 Transformerの構造を持つネット

ワークで文の周辺単語を予測する Bidirectional Encoder

Representations from Transformers (BERT) [26]という手

法が広く利用されるようになっている。BERTを用いる場

合、文の予測モデルに対して文頭記号である [CLS]を文ベ

クトルと見なして利用することが一般的に行われている。

そこで本研究では、日本語Wikipediaコーパスを用いて

周辺単語予測を目的として学習した BERTモデル [27]を

用いて各文に対応する [CLS]ベクトル表現を獲得した。こ

れは、本研究で獲得したい類似する文が、単なる言い換え

ではなく、語用論的意味が類似する文であるためである。

BERTは周辺語の予測を行うタスクに基づいて学習されて

いるが、これは分布仮説 [28]により、類似する意味の文同

士が潜在空間上で近い点に写像されていることを期待する

ものである。この BERTにより、文 qi,j に対して獲得され

たベクトル表現を qi,j とする。文のベクトル表現 qi,j と

ck は固定長ベクトルであるため、ベクトル同士の類似度

をコサイン類似度によって求めることができる。この類似

度は、

sim(qi,j , ck) = cos(qi,j , ck) =
qi,j · ck
|qi,j ||ck|

(−1 ≤ sim(·) ≤ 1) (1)

として計算することができる。距離尺度は定義できたが、

シードとなる各クエリ文に対してどの程度近い文を学習

データに用いればよいかについては明らかでない。そこで

実験では、いくつかの閾値を試行して最適な閾値を模索

する。

4. 音声言語理解の実験

本研究はクラウドソーシングとオンライン QA サイト

を使ったデータ拡張によって言語理解精度の向上を狙う。

そこで、それぞれの拡張手法による精度向上の度合いと、

データ拡張の程度による精度への影響を明らかにする。本

章ではまず実験に用いた言語理解モジュールについて説明

し、実験の設定と結果を述べる。

4.1 音声言語理解モジュール

2.1節で説明したように、本研究では音声言語理解の形

式としてドメイン、カテゴリ、クエリの推定を行う。この

ため、以前に我々が提案した LSTMに基づく音声言語理解

モジュール [29]*2を用いる。この音声言語理解モジュール

は入力単語に応じて漸進的な解析を行い、DSTC2[2]のタ

スクにおいて高い精度を実現している。本研究ではこの漸

進的言語理解モジュールを収集したタスクに合わせて学習

し、音声言語理解モジュールがユーザ発話の最終単語に合

わせて出力する対話状態を言語理解の結果として用いた。

なお、今回定義したドメイン・カテゴリ・クエリは階層的

だが、今回用いた音声言語理解モジュールではそれぞれが

別々の最終層を持つため、必ずしも予測結果は連動しない。

4.2 実験設定

実験条件として、学習データにデータ拡張を行わない場

合（120種類の意図に対してそれぞれあらかじめ設定され

たユーザ発話例が 1種類）、学習データをクラウドソーシ

ングによって拡張した場合、クラウドソーシングで拡張し

たデータに対してさらにオンライン QAサイトからの拡張

を行った場合の比較を行った。オンライン QAサイトから

得られるユーザ発話を取得するため、Yahoo!知恵袋データ

セット*3を用いた。120の意図は 5分割し、3セットを学

習データ、1セットを開発データ、1セットをテストデー

タとした。評価を行う開発データおよびテストデータとし

ては、いずれのケースもクラウドソーシングで拡張された

ユーザ発話 2,000発話（20意図 ×100発話、開発データ）

と 2,600発話（26意図 ×100発話、テストデータ）に対す

る精度評価を行った。この分割の際、同一の意図について

は同じ部分に属するように分割し、同じ意図が異なるセッ

トに含まれないようにした。評価指標としては、対話状態

推定の評価に一般に用いられる正解精度（Accuracy; 大き

い方が良い）および、推定器が出力した各仮説に対する尤

度と正解の one-hot表現を比較する距離尺度（L2; 小さい

方がよい）を用いる [2]。各評価スコアはドメイン、カテゴ

リ、クエリそれぞれに対して計算する。ただし、ドメイン、

カテゴリについてはそれぞれの内容を予測する多値分類、

クエリについてはクエリ値が存在する、存在しないの二値

分類のスコアである。

4.3 実験結果

まず、データ拡張なし（拡張なし）、クラウドソーシング

を用いた場合（+crowd）、そこからさらにオンライン QA

サイトで拡張をした場合（+crowd+Web）のデータ量を表

1に示す。#tは学習データのサンプル数であり、#thはオ

ンライン QAサイトからデータ拡張を行う場合の類似度の

閾値である。また、各手法で収集したデータに基づき構築

*2 https://github.com/ahclab/iDST iTTD, 2020 年 10 月 23 日
現在

*3 https://www.nii.ac.jp/dsc/idr/yahoo/chiebkr3

/Y chiebukuro.html, 2020 年 10 月 23 日現在
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表 1 データ拡張の結果得られた学習データ量

拡張なし +crowd
+crowd+Web (th =)

0.90 0.88 0.86 0.84 0.82 0.80

#t 74 7,400 8,048 9,868 23,312 129,093 773,874 3,592,743

表 2 各手法の精度と L2 スコア (D=ドメイン, C=カテゴリ, Q=クエリ).

評価指標 拡張手法
開発 テスト

D C Q D C Q

精度: 拡張なし 0.28 0.40 0.84 0.30 0.46 0.83

(大きい方が +crowd 0.70 0.56 0.90 0.47 0.66 0.89

良い) +crowd+Web (th=0.84) 0.89 0.57 0.92 0.82 0.72 0.89

L2: 拡張なし 0.81 0.82 0.25 0.82 0.75 0.28

(小さい方が +crowd 0.47 0.72 0.15 0.47 0.53 0.16

良い) +crowd+Web (th=0.84) 0.24 0.61 0.15 0.26 0.43 0.16

した言語理解モジュールの評価について表 2に示す。この

結果から、ドメイン、カテゴリ、クエリのいずれについて

も、クラウドソーシングを使ったデータ拡張により、デー

タ拡張を行わない場合よりも精度が向上している。また、

ここからオンライン QAサイトからのデータ拡張を行った

場合さらに精度が向上し、特に開発データにおけるドメイ

ンの評価では 19ポイント、テストデータにおけるドメイ

ンの評価では 35ポイントの大幅な改善を見せている。

オンライン QAサイトを使ってデータ拡張を行う場合、

データ拡張の閾値をどうするかが問題となる。そこで閾値

を変化させ、それぞれから得られた学習データから学習し

た言語理解モジュールの精度評価をした結果を図 1 に示

す。なお、w/oはクラウドソーシングによる拡張データの

みを用いる場合を示す。この結果から、開発データの傾向

として閾値は th=0.84を用いることが適当であり、これを

テストデータに適用した場合ももっともよい精度が達成さ

れることがわかる。

また、クラウドソーシングのみを利用する場合（w/o）

と比較すると、いくつかのケースでは精度の向上が見られ

ず、場合によっては悪化している。この点について、表 1

に示したデータサイズを見ると、大幅に拡張データサイズ

が向上する閾値 0.86以下において、拡張なしよりもオンラ

イン QAサイトを用いたデータ拡張のスコアが上回ってい

る。これは、提案するオンライン QAサイトを用いたデー

タの全てが音声言語理解の改善に貢献するデータではな

いものの、閾値を緩めに取りデータ拡張を大幅にすること

によって精度が改善されるということを示唆している。こ

の定性的な分析として、いくつかクラウドおよびオンライ

ン QAサイトからの抽出によるデータ拡張の例を表 3に示

す。この結果を見ると、クラウドソーシングはほぼ意味的

に同じ意図を指す発話を収集することができている。これ

に対してオンライン QAサイトを拡張に用いた場合は、対

話フレームは類似するものの、エンティティが異なるよう

なものや、近い言い回しではあるが異なる意味を持つもの

が拡張されている。この結果から、語用論的に同じ意図を

指す様々な言い回しを収集する際にはクラウドソーシング

の方が有効であることがわかるが、クラウドソーシングに

よってある程度の言い換え表現を獲得した後では、オンラ

イン QAサイトから類似する言い回しを疑似的な学習デー

タとして収集することが有効であることがわかる。また、

これらの結果はWebから獲得可能な拡張データ全てが統

計モデルに有効なわけではなく、適切なデータを選択する

ための手法が重要であるという既存研究の結論の通りであ

る [14], [16], [30]。

5. まとめ

本研究では、クラウドソーシングとオンライン QAサイ

トという 2種類の「Wisdom of Crowds」を用いて言語理解

モジュールのデータ拡張を行った。オンライン QAサイト

から言語理解のための拡張データを獲得するため、BERT

を用いて各発話を文ベクトルへと変換して、文ベクトル同

士の類似度を選択尺度として用いた。実験の結果、クラウ

ドソーシングとオンライン QAサイトからのデータ拡張双

方を利用することで、様々な言い方に頑健な音声言語理解

モジュールを低コストで構築できることがわかった。

今回提案法はクラウドソーシングで収集されたデータ、

つまり記述されたデータで評価したが、音声アプリケー

ションを目標とする場合、音声で発話されたユーザクエリ

に対して音声認識を適用した結果に対する評価が必要であ

る。特に近年は音声言語理解モジュールを End-to-end で

構築しようとする手法が試みられているが、こうした手法

では音響特徴が重要となる。しかし、提案するようなWeb

テキストを用いる手法では音響特徴を得ることができない。

この問題を解決するための方法の一つは、マシンスピーチ

チェイン [31]を用いることである。マシンスピーチチェイ

ンでは、拡張されたクエリテキストから音響特徴を疑似生

c⃝ 2020 Information Processing Society of Japan 4

Vol.2020-NL-246 No.9
Vol.2020-SLP-134 No.9

2020/12/2



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

0.45

0.50

0.55

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

W/O 0.90  0 .88  0 .86  0 .84  0 .82  0 .80  

Domain Acc.

Category Acc.

Query Acc.

0.45

0.50

0.55

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

W/O 0.90  0 .88  0 .86  0 .84  0 .82  0 .80  

Domain Acc.

Category Acc.

Query Acc.

0.10

0.20

0.30

0.40

0.50

0.60

0.70

0.80

W/O 0.90  0 .88  0 .86  0 .84  0 .82  0 .80  

Domain L2

Category L2

Query L2

0.10

0.20

0.30

0.40

0.50

0.60

0.70

0.80

W/O 0.90  0 .88  0 .86  0 .84  0 .82  0 .80  

Domain L2

Category L2

Query L2

図 1 データ拡張の閾値に応じた開発、テストセットそれぞれの精度と L2スコア。左から開発

セットにおける精度、テストセットにおける精度、開発セットにおける L2、テストセッ

トにおける L2。

表 3 各手法で拡張された学習データ例。スコアは argmaxjsim(qi,j , ck)。

Added on: 文 スコア

Original 君の名は。を見たいんだけど -

domain=“video”, category=“movie”, keyword=“Your Name.”

+Crowd 君の名は。ってもう見た？ -

君の名は。面白いんだってよ。 -

+ Web 君の名は。は見ましたか？ 0.88

君の名は。は面白かったですか？ 0.87

Original 東京の天気を教えて？ -

domain=“weather”, category=“forecast”, location=“Tokyo”

+Crowd 東京って今日雨降りそう？ -

東京の降水確率教えて -

+ Web 明日って横浜市雨降りますか？ 0.87

今札幌で雪降ってるって本当ですか？ 0.84

成することができる。また、今回は単純な距離尺度を用い

たが、より発話の内容を考慮した距離尺度を検討すること

も必要である。例えば RoBERTa[32]のような異なる発話

ベクトル変換の手法や、意味構造の利用 [16]が考えられる。
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