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1 はじめに

本研究では,料理に取り組むユーザを補助する“料

理アシスト対話システム”の構築を目的とした,ユー

ザ発話のクラス分類を行う. この対話システムは,料

理の手順や材料の分量といった料理に関する発話 (質

問) に対して応答する. システムは発話の種類毎に,

手順データベース（DB）や材料 DB等の異なる DB

を参照する. この点から, より適切な応答を生成す

るために,ユーザ発話のクラス分類を行い,参照すべ

き DBを特定する. このクラス分類について, RNN

Encoder-Decoder等の手法を用いて比較実験を行う.

2 料理アシスト対話システム

2.1 料理アシスト対話システムの構成

近年,料理の補助を目的とする対話システムについ

ての研究が重視されている [1]. 例えば, Fig.1のよう

に, システムは料理の手順や材料の分量等, 料理に関

する質問に対して応答する. 料理中, ユーザは食材や

調理器具を手に持つため, このような音声でのシステ

ム操作が求められる.

この対話システムは,手順DBや材料DB等の複数

の DBを参照する. 各 DBの詳細を Fig.２に記載す

る. 各DBは模擬対話から得たコーパスや楽天レシピ

を用いて構築される. システムは,“手順に関する質

問”,“材料に関する質問”や“雑談”等, ユーザ発話の

種類毎に異なる DBを参照し,応答を生成する. 従っ

て, より適切な応答を生成するために, ユーザ発話が

どの DBに対応する発話であるかを分類する必要が

ある. このような発話の分類は, 「DSTC (Dialogue

State Tracking Challenge)」において, 対話の内容を

解析することと同様に, より正確な対話の実現のため

に重要である [2]. このユーザ発話のクラス分類を行

うために, 模擬対話から得たコーパスに含まれるユー

ザ発話を, 学習データとテストデータに分割し, ラベ

ル付を行い, 分類手法の比較実験を行った. そして,

最も良い結果が得られた分類手法を用いてシステム

を構築する.

システムの構成を Fig.3に記載する. 初めに, ユー

ザの発話を発話解析部でベクトルに変換する. 次に,

得られた発話ベクトルに対して, 模擬対話のユーザ発

話を用いてクラス分類部で発話クラスを特定する. そ
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Fig. 1 対話例

して, ユーザ発話や発話クラス, 各種DBを用いて, 応

答生成部にてシステム発話を出力する.

2.2 学習データ

楽天データセット (提供 : 楽天株式会社, 国立情報

学研究所)内の楽天レシピには約 80万のレシピが存

在し, 各レシピは料理手順に関するデータや材料に関

するデータで構成されている. 模擬対話では, ユーザ

役とシステム役に分かれ, 楽天レシピを基に料理に取

り組みながら対話を行う. ユーザ役は, 実際に料理を

行い,料理の過程で分からないことがあればシステム

役に質問する. システム役は,ユーザ役の質問に対し

て,楽天レシピのデータや web検索を基に応答する.

今回,楽天レシピに含まれるレシピの中から 20品目

を選び, 1名の料理経験者であるシステム役と, 10名

の料理経験者もしくは未経験者であるユーザ役で模

擬対話を 20回行い, 1218文のシステム発話と 1218

文のユーザ発話を得た. システム発話は応答を生成す

るDBの構築に用いられ, ユーザ発話はクラス分類の

学習データとテストデータとして用いられる. ラベル

付は, 各ユーザ発話に対して, Fig.2の 8種の DBの

中のどのDBで応答可能であるかを, ラベル付与経験

者 3名が判別し, 1から 8のラベルを付与した.

3 ユーザ発話のクラス分類

ラベル付されたユーザ発話に対してクラス分類を

行う. 初めに, Bag-of-Words (BoW)もしくは Recur-

rent Neural Network (RNN) Encoder-Decoderを用

いて, ユーザ発話をベクトルに変換する. その後, 発

話ベクトルをDeep Neural Network (DNN)もしくは

Support Vector Machine (SVM)を用いて分類する.
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Fig. 2 DB一覧

3.1 ユーザ発話のベクトル化

3.1.1 Bag-of-Words

BoWは, テキスト化した発話を形態素解析を用い

て単語に分解し, 各単語の頻出回数を並べることで,

ベクトルを生成する [3]. 今回得られた 1218文のユー

ザ発話には, 1094種の単語が含まれており, それらの

頻出回数を基に 1094 次元のベクトルに変換できる.

しかし, 頻出回数が極端に少ない単語は, 有効な発話

の特徴量にならず, クラス分類の妨げとなる. この様

な単語を取り除くことで, 低次元且つ有効な特徴量を

持つ発話ベクトルが得られる.

3.1.2 RNN Encoder-Decoder

RNN Encoder-Decoderを用いた発話のベクトル変

換を Fig. 4に示す [4, 5, 6]. x1 から xT は, ユーザ発

話 1文に含まれる各単語に対応した one-hotのベクト

ルであり, T は発話内の単語数を表す. Encoder部の

RNNでは, 入力系列 x1:T を順に受け取り, 式 (1)に

従って隠れ層 h<t>
e を更新し, h<T>

e を Decoder部の

入力とする. Decoder部のRNNでは, h<T>
e を h<1>

d

Fig. 3 システム構成

Fig. 4 RNN Encoder-Decoderを用いた発話のベク

トル変換

の入力として受け取り, t > 1において式 (2)に従っ

て隠れ層 h<t>
d を更新し, x′

1:T を出力する.

h<t>
e = LSTM(h<t−1>

e , xt) (1)

h<t>
d = LSTM(h<t−1>

d , x′
t−1) (2)

隠れ層における活性化関数には Long Short Term

Memory (LSTM) を用いる. 式 (3)の Mean-Square-

Error (MSE) 1を用いて, Encoder 部の入力 x1:T と

Decoder部の出力 x′
1:T の誤差を求め, 誤差逆伝播よ

り各ユニット間のパラメータを更新し, x′
1:T が x1:T

に近づくように学習を行う. このパラメータ学習を

ユーザ発話 1218文より行い,学習後のRNN Encoder-

Decoderに再びユーザ発話を 1文ずつ入力して得ら

れる, 各 h<T>
d を発話ベクトルとする.

MSE =
1

T

T∑
t=1

||xt − x′
t||

2
(3)

1||・||2 は L2 ノルムを表す.
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Fig. 5 BoWを用いたクラス分類の結果

Fig. 6 RNN Encoder-Decoderを用いたクラス分類

このように, Encoder部の入力にユーザ発話を設定

し, Decoder 部の出力が Encoder 部の入力に近づく

ようにパラメータの学習を行い, そのパラメータを

用いて, 再び順伝播をすることで得られる隠れ層の値

h<T>
d を発話ベクトルとする.

3.2 クラス分類

3.1より得られた発話ベクトルと, 各発話ベクトル

に付与された 1から 8のラベルを基にクラス分類を

行う. SVM では one-vs.-restを適用する. 特定の 1

クラスに属するか, 他の 7クラスのいずれかに属する

かを識別する 2クラス分類器を, 学習データから 8個

構築し, テストデータのラベルを推定する. DNNで

は入力を発話ベクトル, 出力をラベルに設定し, 学習

データを用いてパラメータを学習し, テストデータの

ラベルを推定する. 活性化関数にはソフトマックス関

数, 誤差関数には交差エントロピーを用いる [7].

また, 形態素に基づくクラス分類も行う [8]. まず,

各発話データに対して形態素解析2を行う. テストデー

タの発話を Si, 学習データの発話を Sj とすると, Si

のラベル Li は, 式 (4)を用いて, Si と最も類似する

Sj に付与されたラベルと同一とする.

Li = Lĵ , ĵ = arg max
j

2Mij

Mi +Mj
(4)

Mi, Mj はそれぞれ Si, Sj の形態素数, Mij は Si

と Sj で一致する形態素の数を表す.

2MeCab http://taku910.github.io/mecab/

4 比較実験

クラス分類により推定されたラベルとラベル付与

経験者が付与したラベルを比較し, 分類器の精度を測

定する. BoW もしくは RNN Encoder-Decoderによ

るベクトル変換と, SVMもしくは DNNによるクラ

ス分類を組み合わせた 4種の手法. また, 形態素に基

づく手法を加えた, 計 5種の分類器について比較する.

4.1 実験設定

BoWは, 頻出回数が n回未満の単語を取り除き, n

を 1から 7に設定することで, 1094次元から 159次元

の間の発話ベクトルを生成する [10]. RNN Encoder-

Decoderは, epochを 20, Encoder部とDecoder部の

隠れ層のユニット数を共に 500に設定し, 各 epoch毎

に 500次元の発話ベクトルを生成する. SVMのハイ

パーパラメータはグリッドサーチを基に選択する. 今

回, 分類精度が最も高くなる様に, コストパラメータ

C=1, RBF カーネルのパラメータ:γ=0.001 に設定

した. DNNは, 入力層-隠れ層-隠れ層-出力層で構成

され, 2層の隠れ層のユニット数を 100-100, 200-200,

500-500, epochを 20に設定し, 学習を行う. 実験結

果では, 20回の学習の中で, 最も正解率が高い結果を

表示する. また, Cross-Validationを基に, ユーザ発

話 1218文を, 学習データ 1097文とテストデータ 121

文に分割し, 学習とテストを行う.

4.2 実験結果

Fig. 5はBoWから発話ベクトルを生成し, SVMと

DNNを用いてクラス分類を行った結果を示す. SVM

は発話ベクトルの次元数が少ないほど正解率が上昇

し, DNNは次元数と正解率の相関性が低いことが分

かった. Fig. 6はRNN Encoder-Decoderから発話ベ

クトルを生成し, SVMと DNNを用いてクラス分類

を行った結果を示す. epoch 2で生成されたベクトル

に対し, DNNの隠れ層を 200-200に設定し, 分類を

行った場合に, 最も高い正解率を得た.

Table 1は, 形態素に基づくクラス分類も含め, 各

クラス分類の結果の中で, 最も正解率が高い結果を

示す. SVMより DNNの方が分類精度が高く, RNN

Encoder-DecoderとDNNを組み合わせた手法が最も

有効であった. しかし, 最高正解率が 62.14% と, 他

のクラス分類 [9, 10]と比較して低い正解率を示した.

その原因としては, ユーザの発話を制限しなかったた

めに, 発話内容が多様であったこと, また, 収集した

ユーザ発話のデータが 1218文と少量であり, 学習が

不十分であったことが考えられる. この点から, さら

にデータを収集し, より大きなデータを用いて分類器

の検証を行う必要がある.
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Table 1 比較実験結果
正解率（%)

形態素 51.23

BoW + SVM 50.50

BoW + DNN 61.15

RNN Encoder-Decoder + SVM 48.19

RNN Encoder-Decoder + DNN 62.14

5 おわりに

本研究では, 料理アシスト対話システムの構築に必

要である, ユーザ発話のクラス分類について, いくつ

かの手法を用いて比較実験を行った. 実験結果より,

RNN Encoder-Decoderを用いて発話ベクトルを生成

し, 発話ベクトルに対してDNNを用いて分類を行う

手法が最も有効であることが分かった. 今後の課題と

して, 今回の結果を基にユーザ発話の分類を行い, 分

類結果に応じて適切なDBを参照し, 応答を生成する

対話システムを構築する. そして, 対話システムの応

答の精度を測定する予定である.
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