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1 はじめに
近年, 企業活動において対話システムを導入すること

が一般的になっている. この対話システムをタスク指向
型対話システムと呼び, ある目的を達成するための対話
システムである. 一方でユーザと雑談するだけの対話シ
ステムを非タスク指向型対話システムと呼ぶ. 対話シス
テム構築に統計手法やルールベース手法が用いられて
た. Vinyalsら [1]は, 単純なモデルと大規模な会話デー
タセットで簡単な会話だが生成を可能にした. 非タスク
指向型対話システムは, 自由な話題でユーザを楽しませ
るの事を目的としており, 対話システムに欠かせない重
要な役割である [2]. 自由な対話システムの実現には, 対
話内容を把握し適切な応答を生成する必要がある. 対話
内容の理解や応答文生成のための情報 [3][4]として対話
行為が用いられる. 対話行為は発話者の発話の「内容」
や「意図」,「役割」を表しており,その種類分けを対話
行為タグと呼ぶ [13]. 対話行為分類は, 発話や応答に対
しての対話行為を分類する問題である. 応答の対話行為
分類を行い, その対話行為タグを応答文生成に応用する
研究 [3]もある. また, Cervoneら [9]や Kumarら [10]
の研究では, 応答生成時に対話行為を用いる事の有効性
を示しており,応答の対話行為タグを分類することで,応
答文生成の精度向上に期待できる. そのため, 本研究で
は応答の対話行為分類問題を扱う.
昨年, 我々が [8] 示した応答の対話行為分類結果では

偏った分類予測となってしまった. 本研究で使用してい
る Switchboard Dialog Act Corpus[5](以下, SwDA)デー
タセットでは,「Statement」タグと「Understading」タ
グが全体の 7 割を占めており, 分類結果もほとんどがこ
の 2つとなってしまった. 本研究ではこの問題を解決す
るために, 多段階分類とコスト考慮型学習の 2 つの手法
を提案する. 多段階分類では, 多数派タグとその他のタ
グを階層的に繰り返し分類する事で, 少数派タグが分類
できる事を期待する. コスト考慮型学習は, 少数派タグ
の損失値を大きくする事で, 少数派タグを多数派タグに
誤分類する事を減らせると期待する. 2 つの手法を応用
するため,損失関数の重みの調整,データセットや分類器
を変更した. これらを通し偏りがない分類が行えるのか
検証する.
2 関連技術
2.1 多段階分類
多段階分類は, 複数の分類器を重ね段階応じて適切な

クラス分類を行う手法である. 本研究では, 多数派タグ
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図 1 本研究で行う多段階分類の概要

とグルーピングしたタグの二値分類を段階的に繰り返し
行い, 多数派タグの特徴量を把握し分類を行えるように
する. そして, 最終層では少数派タグだけの分類を行い,
少数派タグの特徴量を把握できる事を目指す. 図 1では,
本研究で行う多段階分類の例を示す. 分類するタグを多
数派タグと少数派タグ 1/2 とする. 1 段階目は多数派タ
グと少数派タグ 1/2 の二値分類を行い, 2 段階目は少数
派タグ 1,少数派タグ 2の二値分類を行う.
2.2 コスト考慮型学習
一般的な分類問題では誤分類による損失値は全て同等

と扱っているが,現実では「不良品を良品と分類,良品を
不良品と分類」などの分類問題も存在し, 損失値を同等
に扱えない場合がある. 「不良品を良品と分類」した場
合, 不良品を良品として扱ってしまう恐れがある. その
ため,不良品を良品と誤分類した場合,損失値を増加させ
る事で誤分類を起きにくくする. このような場合にコス
ト考慮型学習が用いられている. コスト考慮型学習では,
各クラスの誤分類時のコスト設定を行い学習を通して,
損失値が小さくなるようにする手法である. そのため,
コスト考慮型は偏ったクラスに重みの調整を加える事が
できる. よって, 不均衡なデーターセットの問題に対応
するための提案手法の一つとして扱い, 多段階分類と比
較しながら議論する.
3 先行研究
3.1 応答の対話行為分類
応答の対話行為分類は, 入力された発話文に対し

ての応答文の対話行為タグを予測する問題である.
大原ら [14] は単語系列を処理する Recurrent Neural
Network(以下, RNN) と発話系列を処理する RNN を組
み合わせた階層型 RNNを用いて解いた. 田中ら [11]は
階層型 RNN に対して対話行為系列, 対話行為系列を
考慮する層を提案し, 前後の対話行為の関係性を学習
させ精度向上した. 我々は, 田中らの対して単語系列と
発話系列の箇所に自己注意機構を用いた Combination
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図 2 Cmb Attentionモデルの概要

Attention(以下, Cmb Attention) モデルを提案した [8].
Cmb Attentionモデルを図 2に示す. 自己注意機構を用
いる事で, 重要な単語同士や発話同士の関係性を考慮し
た分類を可能にし, 田中らのモデルより精度が向上した.
しかし, 不均衡なデータセットのため分類が偏ってしま
い, 全てのタグをバランス良く分類できない問題が発生
した. そのため, 偏りのあるタグに対して重みを付け加
えたり, そのタグの特徴量を捉え分割できるようにする
事で問題解決を図る.
4 提案手法
少数派タグの特徴表現を獲得し, 分類が行えるように

するため, 多段階分類とコスト考慮型学習を行う. 以下
のセクションでは, 本研究で提案した多段階分類とコス
ト考慮型学習を示す.
4.1 多段階分類

図 3 本研究の多段階分類手法

本研究での多段階分類手法の概要を図 3 に示す. 図 3
では, 分類器は N個, Otherタグは N-1個, 多数派タグは
N-1個, 少数派タグは T個ある. そして, Otherタグ 1は
多数派タグ 2からN-1と全ての少数派タグをまとめたも
のであり, Otherタグ 2は多数派タグ 3から N-1と全て
の少数派タグをまとめたもの, Other タグ N-1 は全ての
少数派タグをまとめたものとなる. 分類の動作では, 多
数派タグが残っているまでは段階的に複数回の二値分類
を行い, 少数派タグのみの場合多値分類を行う. 図 3 で
は, 分類器 1から N-1までは二値分類, 分類器 Nで多値
分類を行う. 次に,データセットと分類器の提案を示す.

4.1.1 多段階用のデータセット構成

表 1 各段階のデータセットの割合
タグ名 (割合) 何段階目 段階毎の割合
Statement(51.1%)/Other1 1段階目 51.1%/48.9%
Understanding(26.4%)/Other2 2段階目 54.1%/45.9%
Uninterpretable(12.4%)/Other3 3段階目 55.1%/44.9%
Question(6.2%)/Agreement(2.7%)/Apology(0.5%) 4段階目 61.6%/27.1%/4.8%
Greeting(0.3%)/Other(0.2%)/Directive(0.2%) 4段階目 3.0%/1.9%/1.6%

本研究で使用したデータセット SwDA は, 2 者の電話
会話を文字に書き起こしている. また, 本来は対話行為
タグ数は 42個となっているが,我々の研究では 9個にま
とめた. 図 3 の分類を行うため, データセットを新たに
修正し, 各タグ同士のバランスを調整した. 表 1は, 各段
階毎のデータセットのタグとその割合, 段階毎のタグ同
士の割合を示す. 多数派タグは全体数をクラス数で割っ
た値より多いタグと定義し, 少数派タグはそれ以下とす
る. そして, 1段階目から 3段階目まで多数派タグとその
他タグとし, 4 段階目では少数派タグのみのデータセッ
トを作成した.
4.1.2 分類器

図 4 分類器の概要

全てをクラスを同一で扱う Flatな分類では, 全てのク
ラスを分類することである. そのため, Flat な分類では
多段階分類問題を解く事ができない. 本章では, 多段階
分類を行えるための分類器を提案する. 段階的に分類を
行うために, 上位層の表現情報を下位層に受け渡す事が
必要だと考えられるため, Dehong Gaoら [6]が提案した
手法を用いた. 図 4では, 3つの分類器を重ねた分類器の
概要を示す. Cmb Attentionが出力した特徴量表現を各
段階毎の Neural Network(以下, NN)に入力し,段階毎の
表現情報を獲得する. そして, 現在の階層と前の階層の
表現情報を連結させ,次の NNに入力し,前の階層の表現
を考慮した特徴表現を得る. 各段階で出力した特徴表現
から損失値を求め, 段階毎に加算しその値を最終的な損
失値とする.
4.2 コスト考慮型学習
本研究で使用しているデータセットは不均衡なデータ

セットのため, モデルの分類ではほとんどが多数派タグ
になってしまう. そこで, タグによって損失値を変動さ
せ, 予測しにくいタグの学習の重みを大きくする. 使用
した損失関数は CrossEntropyLossであり,各タグに対し
ての重みを設定した. 式.1 は, クラスの重みを含めた損
失関数の式となる. これにより, 各タグに対して重み設
定を行い損失値を変動させる.
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𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑥, 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠) = −𝑤[𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠] log(
exp(𝑥)[𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠]
∑𝑗 exp(𝑥[𝑗])

) (1)

また,各クラスの重みでは

•コスト考慮型学習 v1: log(全体数/各タグ数)
多数派タグの誤分類コストと比べ, 少数派タグの

誤分類コストを上げるため, 全体数を各タグ数で
割った. しかし, そのままではコスト値が膨大なた
め,対数関数を用い扱いやすい値にした.

•コスト考慮型学習 v2: 1.0, 1.0, 2.0, 2.0, 3.0, 3.0, 4.0,
4.0, 4.0
「Statement」タグと「Understading」タグの損失
値は増減させずに, 他のタグを多い順に一定間隔で
コスト値を大きくした. 検証段階で, Recall や F 値
に向上が見られたコスト値を示した. 今後も更なる
改善が見られるか随時変更し検証する.

5 実験
本実験では, 提案モデルを学習させその精度評価を

行う. 提案モデルの有効性を示すため, baseline として
Cmb Attention モデル用いた. 評価手法では, Accuracy
と F値, Recall, Presicionを用いる. 今回の実験は予測精
度が重要な点となるため, Recallに焦点をあてる.
5.1 実験設定
本実験で使用したハイパーパラメータは以下となる.

•単語 Embeddingの次元数: 256
•自己注意機構/RNNの隠れ層の次元数: 512
•対話行為 Embedding/隠れ層の次元数: 128

また,語彙のサイズを 20000とし,未知の単語が出現した
場合は”UNK”と設定した. そして, 多段階分類の損失関
数は 1から 3段階目までは Binary Cross Entropy, 4段階
目では Cross Entropyとした. 最適化関数は, Adam(学習
率 0.00005)を用いた. 本実験では,訓練データ,検証デー
タ, 評価データの比率を 8:1:1 とし, 訓練回数を 30epoch
で行いその際の検証データが最小損失値になったモデル
の重みパラメータを評価データに使用した.
5.2 結果と考察
5.2.1 各モデルの比較結果

表 2 各モデルの分類結果
モデル Accuracy F値 Presicion Recall
CmbAttention 59.53% 19.24% 27.24% 19.95%
コスト考慮型学習 v1 52.52% 21.17% 22.39% 22.83%
コスト考慮型学習 v2 57.94% 21.17% 24.49% 21.77%
多段階分類 47.34% 15.22% 20.73% 15.56%

表 2は各モデルの分類結果を示している. コスト考慮
型学習は精度向上した部分もあるが, 多段階分類は全て
の評価において低下した. コスト考慮型学習は, 期待し
ていた Recall は 2,3%近く向上しており, さらに F 値も
微細だが向上した. このことから, コスト考慮型学習は
不均衡なデータセットでも上手く対応した学習が可能で
あると考えられる. なぜ, 多段階分類が不均衡なデータ
セットに対応できないかその原因の調査するため, 各段
階の精度比較と混同行列を求めた.

表 3 各層の分類結果
評価手法 第 1段階 第 2段階 第 3段階 第 4段階
Accuracy 58.45% 33.27% 3.20% 1.41%
F値 58.42% 22.41% 3.96% 5.66%
Presicion 58.42% 38.08% 46.10% 25.39%
Recall 58.42% 20.95% 2.08% 3.63%

5.2.2 多段階分類の結果の考察
各段階での分類状況を示す事で低下の原因を把握す

る. 表 3では,各段階毎の分類結果である. 第 1段階目は
半数以上が正解となり比較的に高い結果となっている.
しかし,第 2段階目以降から急激に低下し,第 4段階目で
は Accuracyは 1.41%であり Recallは 3.63%である. 段階
を追う毎に精度が落ちている事がわかる. 段階毎の誤分
類の影響を受けているのか調査するため, 各タグの分類
予測と正解を確認する混同行列を求めた.
図 5は,多段階分類の混同行列である. 第 1段階目の分

類では,少数派タグである「Question」タグ,「Apology」
タグ,「Other」タグ,「Directive」タグの半数以上が
「Statement」タグと誤分類している. また,第 2段階目で
も「Understading」タグと誤分類しているタグもある.
そのため, 第 4 段階目の分類を行う前に残っているタグ
が少なく, 少数派タグの Recall 向上につながらない結果
になった. 多段階分類によって, 多数派タグの特徴量を
把握し,分類しやすくする事が目的だったが,結果的には
Cmb Attentionよりも低くなった. 多数派タグの特徴量
の中に少数派の特徴量も含まれていたため, 分類結果が
良くならなかったと考えられる.

図 5 多段階分類の混同行列

5.2.3 コスト考慮型学習の結果と考察
コスト考慮型学習について各タグの Recallを求め表 4

に示す. 少数派タグの分類は CmbAttentionと比べ,どち
らも向上している. 損失値に対して重みを乗算させる事
で, これまで分類しにくかったタグでさえ分類が可能に
なった. つまり, 損失値を大きくする事でそのタグの重
要性を高め, 分類の際に重要となる特徴量を獲得できて
いたからだと考えられる. 少数派タグである「Question」
タグや「Agreement」タグ,「Apology」タグはそれぞれ
向上の余地があると見えるため, それぞれの各タグの
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重み調整を行う必要がある. 一方の「Greeting」タグは,
30%程度付近となっているためこれ以上の向上は難し
い. また,「Directive」タグは 0.10%だが向上しているが,
「Other」タグは 0.00%と向上の余地が見られない. 全体
の特徴量から全てのタグの分類精度が向上するか特徴量
を可視化し判断を行う.

表 4 各タグのRecall
タグ CmbAttention コスト考慮型学習 v1 コスト考慮型学習 v2
Statement 75.27% 58.31% 72.85%
Understanding 76.30% 79.13% 69.30%
Uninterpretable 7.47% 11.12% 17.79%
Question 0.20% 5.24% 1.20%
Agreement 4.01% 6.32% 8.14%
Apology 0.00% 16.63% 0.31%
Greeting 16.34% 30.09% 26.20%
Other 0.00% 0.00% 0.00%
Directive 0.00% 0.00% 0.10%

図 6 は, コスト考慮型学習 v1 で求めた対話特徴量を
tSNE[12] によって可視化した結果である. この結果よ
り, 多数派タグは纏まっているように見えるが少数派タ
グは散り散りとなっており, 多数派タグに隠れてしまっ
ている. そのため, 各タグに重みをつけ学習を行っても,
タグの特徴量を捉える事にも限りがあると考えられる.
また,多段階分類では複数回の分割を通しても,ごく一部
のタグのみしか分類できないため, 多段階分類では精度
が低下したと考えられる. さらなる精度向上を目標とす
るためには, 新たなデータをモデルに入力として与える
必要がある. 発話文の感情表現によって発話者の心理状
態を把握することが挙げられる. しかし, 発話文のみで
は限界があるため, 別案として外部情報を取得しそれを
考慮する手法が考えられる. 例えば, 発話者の表情や仕
草, ペルソナなどから発話者の思考を取り入れる. これ
らの有効な研究について今後調査を行い, 実験に取り入
れていきたい.

図 6 tSNEによる対話特徴量の可視化

6 今後の展望
本研究では応答の対話行為分類の問題となる少数派タ

グの分類しにくさを解決すべく多段階分類とコスト考慮
型学習を提案し, その有効性について検証した. 実験の
結果,多段階分類は全ての評価指標で低下し,コスト考慮
型学習は Recall と F 値の向上を確認した. 多段階分類

の精度低下の原因として, 多数派タグの特徴量を上手く
捉えきれず分割できなかった事が挙げられる. tSNE で
も確認したように, 各タグが一つに纏まらず散り散りに
なっている事が大きな要因だと考えられる. コスト考慮
型学習では, 偏ったデータセットに対して有効的に働く
事が確認できたため, 今後この手法について調査する.
しかし,コスト考慮型学習にも限界があるため,更なる向
上のため発話者情報について有効性の検討を行う.
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