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CNNを用いたレファレンス・インタビュー
における対話行為の推定

河野　誠也1,a) 吉野　幸一郎1,2,b) 鈴木　優1,c) 中村　哲1,d)

概要：対話システムによってユーザの情報検索を補助する場合，相手の意図や知識を適切に推定し，その
意図や知識に応じて適切な補助を行うために，対話行為を用いた対話管理が重要となる．本稿では，対話

システムにおけるユーザの検索意図明確化のための応答戦略を，図書館における書籍検索補助サービスの

一部であるレファレンス・インタビューにおける図書館員の振る舞いからモデル化することを志向して，

レファレンス・インタビューで行われる対話行為についての検討，及び対話行為自動推定法の検証を行っ

た．具体的には，Byte Pair Encodingに基づいた Tokenizerにより，発話を語彙数固定制約のもとでサブ

ワード単位の系列に分割し，Convolutional Neural Networkを用いた分類器の素性として用いることで，

単語単位で分割した場合と比較した．この結果，提案法では使用する語彙数を抑えつつ対話行為推定の精

度が改善されることが確認できた．
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1. はじめに

情報検索をタスクとする対話システムにおいて，ユーザ

の質問はしばしば曖昧であり，その質問のみでは応答する

ことが難しい場合がある．このとき，システム側から何ら

かの聞き返しや情報提示を行い，ユーザの検索意図の明確

化を行うことが重要となる [1]．

人対人で情報検索をタスクとする対話が行われる場面と

して，図書館におけるレファレンス・サービスがある．レ

ファレンス・サービスとは，図書館利用者が学習・研究・

調査を目的として必要な情報・資料などを求めた際に，図

書館員が情報そのもの，あるいはそのために必要とされる

資料を検索・提供・回答することによってこれを助ける図

書館サービスである [2]．レファレンス・サービスにおいて

は，図書館利用者の曖昧な情報要求を明確化することを目

的としてレファレンス・インタビューというインタビュー

が行われる．また，このレファレンス・インタビューを事

前に行った場合，行わなかった場合と比較して簡易な事実
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調査に関するレファレンスサービスの回答の正確さが大幅

に向上することが知られている [3]. こうした機能を対話シ

ステムに導入することができれば，ユーザが必要とする情

報にたどり着く可能性を高めることができると期待できる．

そこで本稿では，対話システムにおけるユーザの検索意

図明確化のための応答戦略を，レファレンス・インタビュー

における図書館員の振る舞いからモデル化することを志向

して，レファレンス・インタビューで行われる対話行為に

ついて，Inoueによるタグセット [4]を基に検討を行った．

また，この対話行為タグの推定について，Convolutional

Neural Networkを用いた分類器を構築し，どのような素

性が有効かについての検証を行った．その結果，Byte Pair

Encodingに基づいた Tokenizerにより，発話を語彙数固定

制約のもとでサブワード単位の系列に分割し機械学習の素

性として用いることで，単語単位で分割した場合と比較し

て，使用する語彙数を抑えつつ対話行為推定の精度を改善

できることを確認した．

2. 図書館におけるレファレンス・インタビュー

レファレンス・サービスにおける図書館員は，レファレ

ンス・インタビューを通じて，利用者の情報要求を明確化し

たうえで回答を提供する．その際，インタビューによって

質問の主題を確定するとともに，要求が生じた状況や背景，

情報利用の目的や動機などを利用者が語る内容から明らか
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表 1 チャットレファレンス・インタビューの例
No. Speaker Utterance

1 Patron here is a current in a metal wire due to the motion of electrons. sketch a possible path for the motion of a single

electron in this wire, the direction of the electric field vector, and the direction of conventional current.

2 Patron you can just describe what they would look like

3 Librarian Just a moment, please....

4 Patron Thanks

5 Librarian Is this for a school assignment and if so what is your grade level?

6 Patron I’m a junior in high school... it’s for a physics class... i have a test tomorrow and this stuff and I’m still shakey

on it

7 Librarian What part of your physics books this question comes from: electricity?

8 Patron ya

9 Librarian Let me check

10 Librarian Hold on please

11 Patron ok

12 Librarian I am still checking

13 Librarian Hold on please

14 Librarian http://www.swansontec.com/set.htm

15 Librarian The source that I just sent has good graphics that shows the electic currents

16 Librarian And the graphic is animated so you can see the movement

17 Librarian Can you see the page?

18 Patron yes

19 Librarian Let me check for more hold on please...

　

にする．また，利用者が対話以前から明確に意識している

ことだけでなく，図書館員のインタビューによってはじめ

て意識し思い起こすようなことや，図書館員に問われその

時点で考えたことも，適切な文献を推薦する上で重要な手

がかりとなる．こうした情報を総合して，ユーザが真に必

要とする文献を見つけるためのインタビューを行う [5]．

Radfordらは，Online Computer Libaray Center，Inc.

（OCLC）が提供するチャットレファレンス・サービス

QuestionPointに記録されたレファレンス・インタビュー

のチャットログをランダムにサンプリングし，サービスの

利用者と被利用者（＝図書館員）を対象とした分析を行っ

た．その結果，チャットレファレンスでは相手との共感を

生み出すことが重要であることを指摘しており，そのため

には図書館員が自分自身についての情報を提供し，安心を

与え，ユーモアのある形式張らない言葉遣いをすることが

勧められるとしている．また，レファレンス・サービスに

おいては，正しい回答を示すだけでなく，図書館が対話を

する能力を発揮することで，利用者のニーズを理解しよう

とし，信頼関係を築き，利用者に安心感を与えることが重

要であり，それが「名前も顔もない白い検索ボックス」と

図書館員を分けるものであると述べている [6]．

2.1 レファレンス・インタビューコーパス

本稿では，Radfordらが用いた QuestionPointにおける

チャットデータをコーパスとして用いる．本データは，800

セッション，約 12,634発話から構成される．また，収録さ

れているすべての発話について，参与者，日時（分単位）

に関する情報が付与されており，個人情報（利用者の名前

やメールアドレスなど）に関わる部分については，匿名化

処理が施されている．

レファレンス・インタビューにおける実際の対話例を表

1に示す．表 1の例では，利用者の質問に対して，単に回

答を提示するのではなく，図書館員がインタビューを通じ

て，次の日に学校で試験があることなどの背景情報や，利

用者の学年，検索履歴などの事項を明らかにしていること

がわかる．

2.2 レファレンス・インタビューにおける対話行為

人間同士が行っているような自然な対話を行う対話シス

テムを構築する上で，システムの全ての振る舞いをルール

で網羅的に記述する方法は非現実的である．そこで，強化

学習などの枠組みを用いてシステムの振る舞いを対話コー

パスから統計的に学習する試みがなされている [7]．しかし

ながら，このようなデータ駆動型のアプローチを用いてモ

デル化を行う場合，学習に用いることができる対話データ

の量は限られるため，入力シンボルとなる発話をある程度

汎化した状態で，記述し取り扱うことが必要となる [1], [8]．

そこで，本稿では発話を汎化し記述するために対話行為タ

グに着目する．対話行為とは，対話において参与者がどの

ような意図を持って発話を行ったかの種類を判断するため

に用いられるタグとして定義される [9]．

レファレンス・インタビューに特化した対話行為タグと
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して，Inoueによるタグセットがある [4]．Inoueは，レファ

レンス・インタビューにおける参与者の行動は，円滑なコ

ミュニケーションの促進と維持のために，1）情報の伝達，

2）情報探索活動におけるタスク管理，3）挨拶や感謝など

による社会的関係の維持，4）通信の物理的側面の管理と

いった 4つの種類に分類可能であるとしている．具体的に

は，発話を機能（Dialogue Act Function; DAF）とドメイ

ン（Dialogue Act Domain; DAD）の 2つの意味的レベル

で取り扱い，対話行為タグの定義を行っている（表 2，3）．

表 2 Dialogue Act Function（5 クラス）
No Dialogue Act Function Description

1 Information Provision To provide informa-

tion

2 Information Request To request informa-

tion

3 Task Management To assign or commit

to tasks

4 Social Relationship Management To manage socio-

emotional aspects of

communication

5 Communication Management To manage physical

aspects of communi-

cation

表 3 Dialogue Act Domain（19 クラス）
No. Function Domain

1 Information Information Problem

2 Search Process

3 Information Object

4 Feedback

5 Other

6 Task Management Librarian’s Task

7 User’s Task

8 Other

9 Social Relationship Management Greeting

10 Valediction

11 Exclamation

12 Apology

13 Gratitude

14 Downplay

15 Closing Ritual

16 Rapport Building

17 Communication Management Channel Checking

19 Pausing

20 Feedback

3. レファレンス・インタビューにおける対話
行為自動推定法の改善

本章では，Inoueによるタグセットを用いてレファレン

ス・インタビューにおける対話行為の自動推定を行った．

推定には，Convolutional Neural Networkによる対話行為

推定器を構築し，Byte Pair Encodingにより，発話をサブ

ワード単位の系列に分割したものを素性として用いた．

3.1 Byte Pair Encoding

Byte Pair Encoding（以下，BPE）では，出現頻度が高

い文字 bigramを使われていない符号に置き換えていくこ

とを繰り返していくことでテキストを圧縮する．Sennrich

らは，ニューラル機械翻訳のタスクにおいて，BPEをテ

キストの単語分割に応用している [10]．具体的には，制約

語彙数を目的関数として，テキストを圧縮し，最終的に得

られた符号に対応する文字列を利用している．これによ

り，低頻度語や未知語をサブワードの系列として取り扱

うことで，語彙数を抑えながら OOVが削減でき，機械翻

訳の評価尺度である BLEUが向上したことを報告してい

る．本稿では，テキスト分類のタスクである対話行為自動

推定のタスクにおいても有効であると仮定して，これを素

性抽出に用いた．Tokenizerには，BPEの拡張実装である

SentencePiece*1を用いた．

3.2 Convolutional Neural Network

本稿では，対話行為推定器に Convolutional Neural Net-

work（以下，CNN）を用いた．具体的には，一層の畳み

込みと Global Max Pooling，512 × 4 の中間層，出力層

で構成されるシンプルなモデルを用いた．畳み込みカー

ネルの数は 512，フィルターサイズは 3，ストライド幅は

1 を設定し，各層において Dropout（比率 0.5）と Batch

Normarizataionを適用した．また，出力層の次元は，対話

行為タグのクラス数であり，推定には Softmax関数を用い

た．単語埋め込みベクトルの初期値については，ランダム

に設定を行い，次元数は 100を設定した．

3.3 評価条件

Radfordらによるチャットコーパスのうち，Inoueにより

アノテーションされた 200セッション，5,327件の発話を用

いて，10分割交差検証により評価を行った．SentencePiece

によるサブワード分割モデルの学習については，コーパスの

うち対話行為タグがアノテーションされていない 600セッ

ション，7,307件の発話を用いて学習を行った．また，比較

のため，発話を単語単位での分割を行い素性として学習した

CNN，従来素性を用いて学習したMulti Layer Perceptron

（以下，MLP），Random Forests Classifier（以下，RF）を

用意した．従来素性については，先行研究 [11], [12]を参考

に以下を用いた．また，すべて実験において，乱数シード

値は固定して行った．

• Bag-of-words(BoW): 各要素は単語の出現頻度

• Bag-of-bigram(BoB):各要素は単語bigramの出現頻度

• Speaker type: 参与者タイプ

• Text segmentation length: 発話を構成する単語の数

• Message position: 対話における発話の出現位置

*1 http://github.com/google/sentencepiece
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表 4 各手法における対話行為推定結果の比較
Methods 語彙数 DAD DAF 平均 OOV 最大単語長 平均単語長 平均発話長

Subword-Level CNN 97 0.8601 * 0.7175 0.0 4 1.5 60.6

Subword-Level CNN 197 0.8684 *** 0.7256 * 0.0 10 2.5 46.3

Subword-Level CNN 295 0.8622 *** 0.7209 * 0.0 10 2.8 41.1

Subword-Level CNN 395 0.8620 ** 0.7130 0.0 12 3.2 37.8

Subword-Level CNN 494 0.8570 ** 0.7122 0.0 13 3.4 35.8

Subword-Level CNN 592 0.8585 ** 0.7141 0.0 13 3.5 34.3

Subword-Level CNN 686 0.8585 0.7092 0.2 13 3.7 33.2

Subword-Level CNN 784 0.8556 0.7091 0.4 13 3.8 32.3

Subword-Level CNN 881 0.8536 0.7040 0.7 13 3.8 31.5

Subword-Level CNN 977 0.8541 0.7046 1.6 13 4.0 30.9

Word-Level CNN 6091 0.8438 0.6937 333.9 80 6.9 16.5

MLP（BoW + BoB） 6091 0.8498 0.7119 333.9 80 6.9 16.5

MLP（全素性） 6091 0.8515 0.7145 333.9 80 6.9 16.5

RF（BoW + BoB） 6091 0.8292 0.6790 333.9 80 6.9 16.5

RF（全素性） 6091 0.8367 0.7008 333.9 80 6.9 16.5

MLP（全素性）との paired t-test の結果　* 5%水準で有意　　　　　　　　

** 1%水準で有意　　　　　　　　

*** 0.1%水準で有意　　　　　　　　

3.4 評価結果

レファレンス・インタビューにおける対話行為を自動

推定した結果を表 4 に示す．表 4 では，100，200，300，

400，500，600，700，800，900，1000の語彙数固定制約

のもとで発話をサブワードの系列に分割した場合（以下，

Subword-Level CNN）と，単語単位の系列に分割した場合

（以下，Word-Level CNN），その他従来手法との比較を行っ

ている．評価の結果，Word-Level CNN（語彙数 6091）と

比較して，Subword-Level CNN（語彙数 100から 1000）を

用いた場合のほうが，DAF，DADのいずれにおいても，精

度が高くなることが確認できた．また，Word-Level CNN

が話者情報や発話の対話における出現位置といった情報を

素性として用いた従来手法の精度より低い結果となった．

これに対して，Subword-Level CNNでは，DAFにおいて，

語彙数を 100，200，300，400，500とした場合で，有意（p

< 0.05）に精度が改善されていることが確認できた．さら

に，DADにおいては，語彙数を 200，300とした場合にお

いて，有意に精度が改善されていることが確認できた．ま

た，単語単位の素性を用いたモデルでは，10分割交差検証

において平均して OOVが 333程度発生しているのに対し

て，サブワードを用いたモデルでは，ほとんど OOVが発

生していないことが確認できた．

表 5 Dialogue Act Function （19 クラス）の推定結果
DA Precision Recall f1-score support

Info Provision 0.8883 0.9328 0.9100 2857

Info Request 0.8422 0.8799 0.8606 758

Social Rel Mgmt 0.8735 0.8316 0.8520 689

Comm Mgmt 0.8599 0.7454 0.7986 593

Task Mgmt 0.7644 0.6488 0.7019 430

avg/total 0.8667 0.8684 0.8663 5331

表 6 Dialogue Act Domain （19 クラス）の推定結果
DA Precision Recall f1-score support

Info:Probrem 0.6582 0.8354 0.7363 1203

Info:Seaech 0.6711 0.5982 0.6326 672

Info:Obj 0.8111 0.8302 0.8205 1184

Info:Feedback 0.2326 0.0901 0.1299 111

Info:Other 0.5688 0.4685 0.5138 393

Task:Librarian 0.5789 0.5238 0.5500 126

Task:User 0.4286 0.2500 0.3158 96

Task:Other 0.0000 0.0000 0.0000 6

Social:Greeting 0.8924 0.9069 0.8996 247

Social:Valediction 0.9444 0.7556 0.8395 45

Social:Exclamation 0.5385 0.3333 0.4118 21

Social:Apology 0.4000 0.0952 0.1538 21

Social:Gratitude 0.8909 0.9456 0.9174 423

Social:Downplay 0.9200 0.7077 0.8000 65

Social:Closing 0.3684 0.2188 0.2745 32

Socail:Rapport 0.4028 0.3537 0.3766 82

Comm:Channel 0.8857 0.4627 0.6078 67

Comm:Feedback 0.7161 0.7229 0.7195 314

Comm:Pausing 0.8981 0.8447 0.8706 219

avg/total 0.7154 0.7256 0.7145 5331

3.5 対話行為の検討

本節では，3.2 節でベストスコアを出した Subword-

Level CNN が推定した対話行為についてのエラー分析

を行う．各対話行為における推定結果を表 5，表 6 に

示す．DAF については，Precision，Recall，F 値におい

て高い値で対話行為を推定できた．一方で，DAD につ

いては，学習データの不足からか，各対話行為推定結

果における F 値の加重平均は，0.72 程度と低い結果に

留まった．特に，Info:Feedback，Task:User，Task:Other，

Social:Exclamation，Social:Apology，Social:Clossing，So-

cial:Rapportといった対話行為では、F値が 0.5を下回る

などさらなる手法の改善が求められる結果となった．これ
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については，例えば，対話履歴の情報を素性として用いる

などして改善が可能であると考えられる．

また，DADにおいて，対話行為分類の精度が低かった

原因としては，対話行為タグのアノテーション作業時にお

ける曖昧性も原因であると考えられる．以下の例に示すよ

うに，通常，ユーザや図書館員の発話は，複数の対話行為

で構成される (カッコ内はアノテーション候補となりうる

対話行為)．しかしながら，Inoueのタグセットでは，一つ

の発話に対して，DAFと DADをそれぞれ一つアノテー

ションしているため，アノテーション作業者によってアノ

テーション結果に齟齬が生じている．このような対話行為

タグのアノテーション時に生じる曖昧性については，作業

者に対するトレーニングによる熟練度の向上はもちろんの

こと，対話行為タグの定義の改良によって解消を行うこと

が必要となると考えられる．

• thank you so much. this looks great. can you find any

reasons why tea would do this? (Social:Gratitude,

Info:Probrem)

• ”Name”, welcome to maryland askusnow! i’m looking

at your question right now; it will be just a moment.

(Social:Greeting, Task:Librarian, Comm:Pausing)

このような問題を防ぐための方法としては，Buntによ

る対話行為タグの定義 ISO24617-2[13]で与えられるタグ

の付与方法が有効であると考える．ISO24617-2では，特

定の課題達成に向け対話内容を進行させる一般目的機能

(General-Purpose Function; GPF)に基づくタグと，発話

順番の決定や対話を構造化するといった，相互に対話を通

じてやり取りを行う上での調整に関する機能を扱う次元特

有機能 (Domain-Specific Function; DSF)に基づくタグが

区別して用意されている点で特徴的である．Inoueが定義

したタグセットをこの ISO24617-2の定義と照らし合わせ，

DSFに相当するものは複数タグの付与を許すなどすること

で，こうしたタグ付与上の問題を解決することができる．

4. まとめ

本稿では，レファレンス・インタビューにおける発話の

対話行為を自動推定するために，CNNを用いたモデルを構

築した．評価実験の結果，従来素性を用いたベースライン

と比較して，高い精度で対話行為推定が可能であることを

確認することができた．また，本研究で用いたモデルでは，

CNNへの入力として，発話を単語単位で分割した場合の

系列と，サブワード単位で分割した場合の系列を素性とし

て用いてその比較を行った．その結果，目標ドメインにお

ける対話コーパスで学習したサブワード分割器により，発

話をサブワード単位の系列に分割したものを CNNの入力

素性として用いることで，単語単位の系列を素性として用

いた場合と比較して精度が改善されることが確認できた．

一方で，本研究で構築したモデルでは，DAFついては高

い精度で対話行為を推定できたものの，DADについては，

比較的低い推定精度に終わった．これはデータの不足と同

時に，一貫したアノテーションが困難な場合がある現行ア

ノテーションスキーマの問題でもあると考えられる．今後

は，学習に用いるデータを増やすことや，対話履歴の情報

を素性として用いるなどしてモデルの改善を行う必要があ

ると考える．また，Inoueによる定義を拡張し ISO24617-2

を参考としたアノテーションスキーマの検討を行って行き

たい．本研究で取り扱ったレファレンス・インタビューで

は，ユーザが求める情報を提供するために必要な情報を提

供するために対話を行うという点でタスク志向型対話であ

るといえる．一方で，自然対話のような目標達成に直接関

係がないような発話も多数行われており，非タスク志向型

対話の側面もある．これらの点を考慮し，それぞれの観点

から情報検索対話に必要となる機能を整理したアノテー

ションスキーマを検討していく必要がある．
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