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1. はじめに
マルチドメイン音声対話システムは，構築に多大な労

力がかかる．そのため，ドメインの追加，修正が容易で
あること (ドメイン拡張性)が必要であり，独立に設計さ
れたドメインを統合するアーキテクチャが提案されてい
る [1]．このようなアーキテクチャでは，想定外発話が
重要な課題となる．まず，各ドメインの文法が一貫して
おらず，ユーザが各ドメインで受理できる発話を推測し
づらい．さらに，システムの扱うタスクが広く，ユーザ
の発話が多様になる．このため，ユーザ発話が想定外発
話となりやすい．本研究では，『ユーザが本来意図してい
たドメイン』をトピックと定義し，これを推定する．こ
れにより，当該ドメインにおけるヘルプ生成など，想定
外発話への適切な応答が可能となる．
このトピック推定において課題となるのは，ドメイン

の拡張性である．関連研究 [2]では，あらかじめ用意され
た対話コーパスを用いたトピック推定に基づき，システ
ムの扱わない話題を検出している．しかし，対話コーパ
スが存在しない場合，ドメインを追加するには対話コー
パスを新たに収集する必要がある．これは，ドメイン拡
張性を満たさない．本稿では，ドメイン拡張性を損わず
に，想定外発話に対処する方法を新たに開発したので，
これについて述べる．

2. ドメイン拡張性を備えた想定外発話の対処
本研究では，マルチドメインシステム中の１つのサブ

システムを “ドメイン” と定義し，ドメインで受理・解釈
できる発話の集合を “ドメイン内発話” と定義する．ま
た，システムのいずれかのドメイン内発話に含まれる発
話をシステム想定内発話とする．一方，システム想定外
であっても，あるドメインの内容を意図した発話の集合
を “トピック” と定義する．ドメインとトピックの関係
及びその具体例を図 1に示す．
本研究では，学習データの Webからの収集と Latent

Semantic Mapping (LSM)[3]を用いることで，ドメイン
拡張性を備えたトピック推定を実現する．Webから学習
データを収集することで，あらゆるトピックに対して大
量の文書を容易に収集できる．これにより，ドメイン拡
張性が満たされる．しかし，収集された文書には求める
トピックに強く関連する文書のみが含まれるとは限らず，
ノイズが混在する．そこで，単語と文書の関係を低次元
の空間に写像することで，文書の潜在的な意味を表現で
きる LSMを用いる．これにより，学習データのノイズ
の影響を取り除いたトピック推定を可能とする．
トピック推定に基づきヘルプを提示する対話例を図 2

に示す．U1はシステムにとって想定外発話であるため，
U1の言語理解結果を棄却1し，トピック推定を行う．こ
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1発話の受理，棄却の判断には検証用言語モデルとの音声認識の対

数音響尤度差などを用いる [4].

レストランレストランレストランレストラン

ドメインドメインドメインドメイン

レストランレストランレストランレストラン

トピックトピックトピックトピック

レストランサブシステムの文法で受理可能

例：「祇園近くのレストラン」

レストランを意図したがシステムは受理できない

例：「個室のある静かな感じの和食のお店」

ホテル

トピック

図 1:ドメインとトピックの関係及びその具体例

U1： 京都のお勧めスポットを教えて．
(『お勧めスポット』が言語理解文法語彙外．言語
理解結果を棄却し，観光案内トピックと推定． )

S1： 理解できませんでした．観光案内については寺社，
公園，博物館，名所などの検索ができます．例え
ば，「祇園近くの寺社」のように答えてください．
(トピック推定に基づき，観光案内のヘルプを提示．)

U2： 左京区にある観光名所．

図 2:トピック推定により可能となる対話

の結果，U1のトピックが観光案内と推定され，システム
は S1で観光案内ドメインの詳細なヘルプを提示できる．

3. Webからの大量データの自動収集と LSM
を用いたトピック推定

以降，レストラン，観光案内，バス，ホテル，天気の 5
ドメイン音声対話システムを例として説明を進める．こ
れらの各ドメインに加えて，「はい」など，どのドメイン
にも共通した発話をコマンドとする．トピック推定の概
略を図 3に示し，以下で順に説明する．

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，ツール [5]
を用い，学習データを収集する．各トピックごとに人手
で 10個前後のキーワードを指定し2，5000程度のWeb
ページから学習データとして 10万文を収集した．コマ
ンドの学習データはWebから収集せず，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は各ト
ピックにつき 1万文を生成し，学習データに加えた．以
上の作業で収集した文書をトピックごとに d個に分割し，
学習文書を構成した．ここで dはトピックごとの学習文
書の数である．

3.2 Latent Semantic Mapping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 LSM[3]を用いて計算することで，トピック推定を行
う．具体的な手法を以下に示す．
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，トピッ

2本研究では，各トピックごとに，キーワードを数セット試し，主
観的に最も適切なキーワードを採用した．
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図 3:トピック推定の概略

クの数を 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．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．ま
た特異値分解をもとに，N個の学習文書それぞれに対し
て k次元空間でのベクトル表現を得る．本研究で作成し
た共起行列は，M = 67533，N = 120，n = 6，d = 20で
ある．次元縮約に関しては k = 50とした．
入力発話の音声認識には，LSMの学習データから学

習した言語モデルを用いる．その音声認識結果に対して，
単語の頻度と特異値分解の際に算出した行列を用いて k
次元ベクトルを求める．このベクトルと学習時に求めた
N個の k次元ベクトルとのコサイン距離を計算すること
で，トピック推定を行う．ここで，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．

3.3 トピックが不明な発話の処理
入力発話のみからでは，トピックが不明な場合がある．

例えば，「上限予算五千円」という発話は，その発話の
みではホテルとレストランの両方のトピックの可能性
があり，文脈に依存している．トピックが不明な発話を
“unknown topic” とし，以下の手順に従って推定する．
まず，入力発話に最も近いトピック Tを求める．次に，

トピック T の信頼度を CMT = closenessT/∑t closenesst
としてCMT を求める．ここで，closenesst はトピック t
と入力発話の近さである．CMT > θ1ならトピックの推
定結果を Tとする．それ以外の場合，トピックの推定結
果を unknown topicとする．unknown topicには，文脈情
報等をもとに，対話管理や発話誘導を行っていく．

4. 評価実験
4.1 評価用対話データ
評価には教示あり対話データと教示なし対話データの

2種類を用いた．教示あり対話データは，10分間の練習
後，実際のシステム [6]を用いて収集した話者 10名 2129
発話からなる．これは，「あさっての祇園の天気」などの
想定内発話を多く含む．教示なし対話データは，模擬対
話により 8名の被験者から 272発話を新たに収集したも
ので，初心者ユーザによるシステムの使用条件に近い．
このため，「京都で紅葉のきれいなお勧めスポットはあり
ますか．」などの想定外発話を多く含む．
音声認識には Julius3を用いた．言語モデルは LSMの

学習データから構築し，音響モデルは性別非依存 3000
状態 PTMを用いた．単語正解率は，教示あり対話デー
タに対しては 69.6%であり，教示なし対話データに対し
ては 67.3%であった．

4.2 トピック推定の評価
ベースライン手法として，各ドメイン文法により生成

された文章のみを学習データとして共起行列を作成し，

3http://julius.sourceforge.jp/

表 1:各手法におけるトピック推定の正解率
教示あり 教示なし

対話データ 対話データ

ベースライン 53.5% 37.9%

+ (1) Web収集 51.2% 44.5%

+ (2) LSM 60.8% 45.6%

+ (1) + (2) (本手法) 60.4% 61.0%

次元縮約を行わずにトピックを推定する．これは，Web
からの学習データの収集 (以後，Web収集)と LSMの両
方を用いずにトピック推定を行った場合に相当する．
ベースライン手法，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手法を比較評価した．音
声認識結果に対する，各手法のトピック推定の正解率を
表 1に示す．ここで，正解ラベルは発話ごとにレストラ
ン，観光案内，バス，ホテル，天気，コマンド，unknown
topicのいずれかに人手で付与されている．
ベースライン手法では，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 15.6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
るからである．Web収集を用いた手法では，Webから大
量の学習データを収集し，システムの知識を補強するこ
とで，教示なし対話データに対して正解率が 6.6ポイン
ト改善した．一方で，Web収集と LSMを用いる本手法
ではさらに 16.5ポイント改善した．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を，
LSMを用いて取り除いているためである．これは，Web
収集と LSMの 2つのアプローチを同時に行うことの有
効性を示している．
正解率が全体的に低いのは，本研究が一発話のみから
より多くの情報を得ることを目的としており，文脈情報
などを一切用いていないからである．実際，対話データ
から unknown topicを除いた場合，本手法では，教示あ
り対話データ (1663発話)に対しては 70.7%，教示なし対
話データ (202発話)に対しては 67.8%の正解率でトピッ
クを推定した．音声認識における単語正解率が 70%程度
であることを考慮すると，これは妥当な値であり，本手
法が想定外発話に対しても頑健なトピック推定を実現し
たといえる．対話における文脈情報 [6] との統合は今後
検討を進める．
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