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1 はじめに

情報社会である現代では、職種を問わず機械やプ

ログラムなどのシステムを使う機会が多い。最初の

段階ではマニュアルと顔を突き合わせることになる

が、それだけで十分使えるようになるのは困難であ

る。機械や情報技術に疎い人ならなおさらである。そ

こで実際に動かしながら、使いながら慣れていくこ

とが多いと思われる。この際に熟練者のアドバイス、

サポートを得ることが出来れば、習熟が早い。

本研究では、このようなサポートを質問応答の形で

行うシステムを考える。すなわち、ユーザーがシステ

ムを使う上で生じる質問に、システム自体が対話的に

答えていくことで、より早く、より深く、人間の理解

を助けて習熟を可能にするシステムである。本研究で

はこのように、ユーザーがシステムを使う上で生じる

質問に、システム自体が対話的に答えていくことで、

ユーザーの理解を促進させる事を目的としている。

本研究では、その前段階として、オセロゲームを対

象とした対話的なサポートを考える。オセロのよう

なボードゲームも、実際にプレイしながら上達して

いくものである。ボードゲームでこのようなシステ

ムを完成させることが出来れば、次のステップとして

は、ボードゲームの枠組みを超えたシステムに展開

出来る。

2 従来研究

従来研究では、システムをオセロゲームと質問応答

システムで構成していた [1]。ユーザーがオセロゲー

ムのプレイ中に質問が生じた場合、質問応答システ

ムを起動し、質問をするという形であり、現在の研究

も引き継ぎこの構成で行っている。

2.1 オセロプログラム

ユーザーとコンピュータが順番に打ち合うが、その

際に打てる手が評価され、評価値の一番高い手を打

つ。打てる手の評価には評価関数が用いられ、評価

する手を打った後の局面（盤面）を評価する。評価値

は、その局面の特徴に重みを掛け合わせて計算する

[2]。今回考慮する特徴の一部を以下に述べる。

• 着手可能数（打てる箇所）
• 開放度（自分の石の周りの空きマスの数）の合計
• 確定石（返されない石）の数
• 打った手が危険な X打ちになるか
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Fig. 1 ルールベースの仕組み

2.2 質問応答システム

従来研究では、質問応答システムは、ルールベース

で構築しており、質問解析のために、以下に示す質問

タイプ、質問キーワードを定義していた [1]。

1. 質問タイプ: 「なぜ」（質問タイプ「理由」）、　

「どの手」（質問タイプ「場所」）、「何」（質問タ

イプ「定義」）、　「どうですか？」（質問タイプ

「提案」）、「どうすれば」（質問タイプ「方法」）、

雑談や、挨拶、相打ち（質問タイプ「その他」）

の 6タイプ

2. 質問キーワード: 「f7」（「場所・座標」に分類）、

「打つ」（「動詞」に分類）、「開放度」（「ルール・

用語」に分類）、「良い」（「形容詞」に分類）など

入力文からこれらをキーワードスポッティングの形

で抽出し、オセロプログラムからのパラメータと合

わせて回答生成部に渡す。

回答生成部では、渡されたパラメータを条件として、

それらにマッチする回答テンプレートを選択し、そこ

にパラメータを埋め込む形で回答を生成する (Fig.1)。

2.3 従来研究の問題点

実際に構築したシステムを使用して評価してもらっ

たところ、様々な問題が生じた。プレイ中になされた

質問を分析すると、質問や回答に多様性が求められ、

if-thenルールで質問を解析、回答を生成するには限

界があることが分かった。また、将来的にオセロでは

ないドメインも扱えるようにする事を考えているの

で、ルールベースの場合、ドメイン毎にルールを作ら

なければならなくなる。以上の問題を解決するには、

オセロの知識を与えるだけで、システムが自動で質

問を解析し、回答出来る必要がある。
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Fig. 2 システム想定図

Fig. 3 モデルの概略図

3 提案システム

3.1 システム概要

従来研究の問題を解決するために、新しく構築し

ているシステムの想定図を Fig.2に示す。なお、オセ

ロプログラムについては、従来研究で用いて来たも

のを引き続き使用している。

ユーザーの質問が音声認識され、文字列の形で質

問解析部に渡される。そして、質問解析の結果とオセ

ロプログラムからのパラメータ、オセロの知識データ

ベースの情報を用いて、推論エンジンにより、最適な

回答を生成する。一度生成した回答はデータベース

に格納しておき、同じような質問が来た際は推論エ

ンジンを用いずにデータベースから回答する。

3.2 質問解析部

現在、質問解析部の構築に取り組んでいる。質問

の解析方法として、音声認識の結果より、質問文のフ

レーム、スロットを推定し、抽出する。本研究では、

フレームは質問の概要、ユーザーの大まかな意図を表

すものとし、ユーザーの質問タイプと定義している。

また、スロットは、質問中に出現するキーワードの種

類（「b8」なら「場所」など）と定義している。質問

タイプに関しては、従来研究で定義していた「その

他」以外の質問タイプの 5種類に加え、9種類を追加

して、合計 14種類とした。以下に追加した質問タイ

プの一部を示す。

• 雑談: 挨拶や相打ちなど
• 戦略: オセロ用語や戦略についてのより深い質問

Fig. 4 LSTMブロックの詳細

• 相手: コンピュータの手に関する質問
• 勝敗: 勝敗や形勢に関する質問

また、質問のキーワードの種類は、従来研究の定義と

同じである。フレーム、スロットの抽出には、LSTM

を時系列的に並べたモデルを用いた [3,4]。

モデルはFig.3のようになっている。まず、質問文を

形態素に分割し、それぞれを one-hotな単語ベクトル

に変換する。これら単語ベクトルが時系列的にLSTM

ブロックに入力されていく。中間層である LSTMブ

ロックでは、その時点までの文脈情報を次の時刻の

LSTMブロックへ渡す。最後に<eos>（文末記号）を

入力する。<eos>を入力した時刻の LSTMブロック

の出力がフレーム、スロットの推定値（フレーム、ス

ロットのベクトル）となる。フレームのベクトルは、

1質問に対し質問タイプは 1つなので、one-hotベク

トルになるが、スロットのベクトルは質問中にキー

ワードが複数あれば、その部分が「1」になるベクト

ルである。

LSTMブロックの詳細は Fig.4のようになる。単語

ベクトルを質問文データに対する埋め込み行列 (Em-

bed)により分散表現に変換し、LSTMレイヤーに入

力される。<eos>が入力される LSTMレイヤー以外

は、出力層へ渡す出力は無い。<eos>が入力された

LSTMレイヤーの出力が線形変換され、softmax関

数により全フレーム、全スロットに対するベクトル

の出力確率が求められる。その中の最大のものから、

出力するフレーム、スロットのベクトルが決まる。

4 実験

4.1 実験概要

本稿では、質問タイプだけを推定するモデルを構

築し、学習を行った。学習データとしては、従来研究

で構築したルールベースの質問応答システムを実際

に使用してもらった際に、ユーザーの質問とその解析

結果（質問タイプ、質問のキーワード）を収集してい
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Fig. 5 学習データ数を変えることによる認識率の変

化の比較

るので、それらを用いた。ユーザーの質問文データ

は全部で 487文あり、その内の 452文を学習データ

として、残り 35文をテストデータとし、それらに対

応する質問タイプを教師データ、正解データとして用

いた。

学習したモデルにテストデータ 35文を入力し、モ

デルから出力された質問タイプの推定値と正解データ

とが一致していた数を、テストデータの文の数 (35)

で割った値に 100を掛けた値をモデルの認識率 (単位

は 100%)として実験を行った。実験としては、以下

の 3つを行った。

1. 学習データ数を変えることによる認識率の変化
2. LSTMレイヤーの中間層のノード数を変えるこ

とによる認識率の変化
3. Attentionの導入による認識率の変化

4.2 学習データ数を変えることによる認識率の変化

この実験では、学習に用いるデータ数を 250文、350

文、452文と変化させて認識率がどのように変化する

のかを調べた。学習はそれぞれ 100エポック行い、１

エポック終了する毎にモデルを出力する。100個のモ

デル全てにテストデータ 35文を入力して、認識率を

求めた結果が、Fig.5である。

Fig.5より、学習データを増やした方がより少ない

エポック数で高い認識率を出すモデルが学習出来て

いることが分かる。しかし、高い認識率を出すことが

出来るモデルを学習出来るという点では、どの学習

データ数でもあまり差が無かった。

4.3 LSTMレイヤーの中間層のノード数を変える

ことによる認識率の変化

この実験では、学習に用いるデータ数は 452文と

し、LSTMレイヤーの中間層のノード数を 100、200、

300、400と変化させて認識率の変化を調べた。この

際、単語ベクトルの embeddingも、中間層のノード

数に合わせている。4.2と同じように、100エポック

Fig. 6 中間層のノード数を変えることによる認識率

の変化の比較

Fig. 7 Attention を導入したモデル

学習時に出力された 100個のモデルに、テストデー

タを入力した結果が Fig.6である。　 Fig.6より、中

間層のノード数を増やすほど認識率が上がっていく

が、ノード数が 400の時は 300の時に比べて全体と

して見ると認識率が良くなく、ノード数が 300の方

が少ないエポック数で認識率の高いモデルを学習出

来ている。ノード数が 300、400の時に、エポック数

が 100に近いモデルの認識率が落ちているが、これ

は、学習データの形態素数が 400程度しかないこと、

学習データ数自体が少ないことから、過学習が起き

ていると考えられる。

また、より認識率が高いモデルを学習出来ている

のは、ノード数が 400の時であり、83%となっている

が、ノード数が 300の時でも 81%の認識率のモデル

が学習出来ており、あまり差はない。

4.4 Attentionの導入による認識率の変化

Attentionとは、Encoder-Decoderモデルなどでよ

く利用されている手法で、Encoder側で中間層の情報

を大域的に取っておいて、Decoder側で利用するとい

う形を取ることで、Decoderがエンコードすべき箇所

を制御している。本研究では、Fig.7の形でAttention

を導入している [5,6]。各 xiに対して、中間層の出力

である h̄i を大域的に保持している。
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Fig. 8 Attentionの導入による認識率の変化

Attention部分について述べる。モデルの出力に対

する中間層の出力をhoとする。モデルの入力時に保持

しておいた h̄iを利用して、Fig.7のα(i) (i=1,2,...,m)

を計算する。

α(i) =
exp(h̄i · ho)∑m
j=1 exp(h̄j · ho)

(1)

α(i)、̄hiを用いてコンテキストベクトル cを計算する。

c =

m∑
i=1

α(i)h̄i (2)

cと ho を連結したベクトル [c;ho]を作り、線形作用

素W で重みを付けて、活性化関数 tanhを作用させ

ることで、モデルの出力に対する中間層の出力 h̃oを

作る。
h̃o = tanh(W [c;ho]) (3)

これに対して、線形作用素で重みを付けて、softmax

を通すことで、出力層の確率値を求める。

構築したモデルについて、4.2、4.3と同じような実

験を行い、Attention なしの中間層のノード数 300、

Attentionありの中間層のノード数 100、300の 3つ

のモデルを比較した。結果は Fig.8のようになった。

Fig.8を見ると、Attentionなしのノード数 300より

も、Attentionありのノード数 100の方がより少ない

エポック数で良い認識率のモデルを学習出来ている

ことが分かる。また、Attentionありのノード数 300

では、少ないエポック数でも十分よい認識が出来る

モデルが学習出来ており、最も良いモデルの認識率は

86%にまで向上した。

以上より、Attentionを導入することで、学習デー

タが少なくても、より少ない中間層のノード数で、ま

たより少ないエポック数で良いモデルが学習出来る

ことが分かった。

4.5 従来研究との比較

従来研究のルールベースのシステムと、今回の結

果を比較する。ルールベースシステムの認識率は、学

習データ 487文の解析ログを見て、正しく質問タイ

プを解析出来ていたものの割合とする。実際に計算

すると、正しく質問タイプを解析出来ていたのは 372

文であり、ルールベースシステムの認識率は 76%で

ある。対して、今回の結果の中で一番認識率が高いモ

デルでは 86%であり、また、attentionなしのノード

数 300、400、attentionありのノード数 100、300の

モデルで、ルールベースシステムよりも高い認識率

のモデルが学習出来ている。

5 おわりに

本稿では、従来研究でのルールベースの質問応答

システムに変わるシステムの構築に向けて、ユーザー

からの質問を LSTMを用いて解析し、質問タイプを

推定するモデルの構築を行った。結果としては、学習

データ数がまだまだ少なく、十分な学習が行えていな

いことが分かった。学習データ数をもっと増やすこと

が出来れば、より少ないエポック数で、またより少な

い中間層のノード数で良いモデルが学習でき、学習

にかかる時間を短縮出来ると考えている。

また、Attentionを導入した結果、少ないエポック

数、中間層のノード数でも、Attentionを導入せずに

ノード数を増やしたモデルより認識率の高いモデルが

学習でき、Attentionの有効性を示すことが出来た。

本稿では質問タイプを推定するモデルのみを構築

したので、今後は質問のキーワードを推定するモデ

ルの構築に取り組みつつ、学習データ数を増やして

いきたいと考えている。
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