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Abstract: We propose a dialogue breakdown detector based on the Recurrent Neural Netwoek

(RNN). RNN is an extension of the neural network, which can consider old context information in

sequential input. We construct a RNN network that receives utterance pairs of user and dialogue

system as inputs， and outputs the breakdown label for each system’s utterance. The input

utterances are separated into vectors of words，cooccurrence words，and represented distributional

sentence vectors. Finally， we combined these features and detector evaluated the breakdown

detection accuracy.

1 はじめに

対話破綻検出は，雑談対話（非タスク指向型対話）シ

ステムと人間の対話ログから，対話の破綻（文脈上不

適当なシステムの応答 [1, 2]）を検出するタスクであ

る．対話システムの発話に対して，対話が破綻する可

能性を事前に検出できれば，対話システムが対話破綻

を起こす発話を行うことを避けることや，対話破綻後

のエラーハンドリング戦略を準備することが可能とな

る．本研究は，この対話破綻検出の共有タスクである

対話破綻検出チャレンジ [3]の一環として行う．

対話破綻検出のように，対話中に得られる情報から何

らかの対話の状態を推定する研究として対話状態検出

（Dialogue State Tracking; DST）があげられる．DST

では，対話の状態を示す枠組みとしてユーザの意図を

示すフレームとスロットが用意され，これを推定する

ことで対話の状態推定を実現する．このDSTの共通タ

スクであるDST Challenge 2，DST Challenge 3 にお

いて，Recurrent Neural Netwoek (RNN)を用いた対

話状態の推定を行う枠組み [4, 5]が提案され，非常に

高い精度が報告されている．

本研究では，これらの研究を参考として，RNNを利

用し，対話を系列的に取り扱う破綻検出器の構築に取

り組む．
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2 対話破綻検出器の構築

2.1 RNNの概要

RNNはニューラルネットワークの一種であり，その

特徴として，ネットワーク構造に前時刻までの状態を

保持する隠れ層を持つ．前時刻までの状態を保持でき

る隠れ層は，過去の情報を記憶することで，現在の入

力のみでなく過去の入力および出力を考慮した予測を

可能とする．その結果，特に系列データに対して高い

予測精度が期待される．

対話破綻検出において，RNNの隠れ層は対話の文脈

や話題を記憶することができる．その結果，話題に沿っ

ていない発話や，過去に同じ内容の発話など，その時

点で入力される情報のみではわからない対話の破綻を

検出することが期待できる．

2.2 RNNの拡張

先述のRNNの拡張として，Long-Short Term Mem-

ory (LSTM)[6]と呼ばれるニューラルネットワークが

存在する．LSTMは，RNNと同様にネットワーク構造

に前時刻の状態を保持する隠れ層（Memory Block; メ

モリブロック）と，隠れ層の各ノードの入力，出力，消

去を制御する 3種類のゲート（Input Gate， Output

Gate， Forget Gate; 入力ゲート， 出力ゲート， 消去

ゲート）を持つ．

LSTMは従来の RNNと同じく，過去の情報を記憶

することで次の予測の精度を向上させることができる．

加えて，ゲートによる隠れ層の制御によって，RNNと

比較してより長距離の情報を隠れ層に残すことが可能

となる．さらに，系列の変わり目等を学習し，RNNで
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は困難であった系列の切れ目での記憶の消去を実現し

ている．これによって，LSTMは RNNに比べて高い

精度での破綻検出能力を持つことが期待できる．

2.3 入出力の設計

本研究では，対話破綻を検出するための素性として，

これまでの対話破綻の分析 [7, 8]を考慮して，発話表

層上の破綻，発話応答間の破綻，文意の破綻の三つの

観点からそれぞれ効果的であると考えられる素性を提

案する．それぞれの詳細を以下に示す．

単語頻度ベクトル（発話・応答）発話表層上の特徴を

捉える素性として，ユーザ発話およびシステム応

答それぞれにおける単語の頻度をベクトル化して

用いる．

発話・応答の共起単語頻度ベクトル 発話応答間におけ

る話題の遷移ややり取りを捉える素性として，ユー

ザ発話およびシステム応答で共起する単語の頻度

をベクトル化して用いる．

doc2vec（発話・応答・共起単語）出現する単語のス

パース性を考慮し，文意を捉えるための素性とし

て，単語頻度ベクトル，共起単語頻度ベクトルを

圧縮して得られる単語分散表現を用いる．ベクト

ルの圧縮には doc2vec[9]を利用し，1024次元の

ベクトルの単語分散表現を構築した．具体的には，

Pythonライブラリである gensim1 を用いた．

これらの素性を対話のユーザ発話およびシステム応答

ごとに抽出し，対話のターン経過に従って系列データ

として破綻検出器に入力する．破綻検出器は，入力さ

れた素性を入力として，破綻の検出を行う．

対話破綻検出器は，出力として対話破綻ラベルの確

率分布を出力する．破綻ラベルはX（破綻），T（おそ

らく破綻），O（破綻ではない）で表現され，それぞれ

のラベルに対する値の和が 1.0になる．図 1に，提案

する対話破綻検出器の概要図を示す．

2.4 破綻検出器のチューニング

破綻検出器の学習は，対話破綻ラベルがアノテーショ

ンされた 2種類の対話コーパス（Init， Rest）[1, 2]を

用いて行い，チューニング用の対話コーパス（Dev）を

用いてチューニングする．チューニングされた対話破綻

検出器を用いて本評価用の対話コーパス（Eval）の破

綻を検出する．具体的には，InitおよびRestの計 1156

1https://radimrehurek.com/gensim/
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図 1: 対話破綻検出器の概要図

表 1: RNNを用いた対話破綻検出器の評価
Score Detail

Accuracy 0.47 (414/880)

Precision(X) 0.36 (110/307)

Recall(X) 0.44 (110/251)

F(X) 0.39

Precision(X+T) 0.76 (241/318)

Recall(X+T) 0.44 (241/543)

F(X+T) 0.56

対話を用いてRNNの学習を 50Epoch行い，各 Epoch

毎に Devデータに対する性能評価を行う 2．

性能評価は，出力された対話破綻ラベルの割合うち，

最大の値を持つ対話破綻ラベルと，実際にアノテーショ

ンされた対話破綻ラベルの一致率（チャレンジ用評価

プログラムにおける閾値 t = 0.0の場合のAccuracyに

相当）を計算することで得られる．この一致率が最大

となった対話破綻検出器を用いて Evalに対する破綻検

出を行った．

3 評価実験

表 1および表 2に，RNNと LSTMを用いた対話破

綻検出器の評価結果を，表 3にベースライン検出器に

よる評価結果 3を示す．評価指標は，チャレンジ用評価

プログラムに従って，破綻ラベル全体の正解率である

Accuracy，破綻ラベルXと破綻ラベルX+Tに対する適

合率であるPrecision,，再現率であるRecall，Precision

と Recallの調和平均である Fを利用した．4．

これらの結果から，RNNおよび LSTMを用いた対

話破綻検出器はベースライン検出器に比べてわずかに

2LSTM を用いた対話破綻検出器の学習は，時間の都合上，
10Epoch のみ行った．

3ベースライン検出器の学習には Init, Rest, Dev を混合して利
用した．

4評価にはそれぞれチャレンジ用評価プログラムにおける閾値
t = 0.1 の場合を用いた．
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表 2: LSTMを用いた対話破綻検出器の評価
Score Detail

Accuracy 0.47 (414/880)

Precision(X) 0.57 (4/7)

Recall(X) 0.02 (4/251)

F(X) 0.03

Precision(X+T) 0.86 (6/7)

Recall(X+T) 0.01 (6/543)

F(X+T) 0.02

表 3: ベースライン対話破綻検出器の評価
Score Detail

Accuracy 0.46 (405/880)

Precision(X) 0.43 (42/97)

Recall(X) 0.17 (42/251)

F(X) 0.24

Precision(X+T) 0.76 (356/469)

Recall(X+T) 0.66 (356/543)

F(X+T) 0.70

Accuracyを改善した．また，RNNを用いた対話破綻

検出器は，破綻ラベルXに対する F値についてもベー

スラインに比べて改善する傾向があった．

3.1 傾向と分析

RNNを用いた対話破綻検出器の出力傾向を分析する

ため，検出器の出力ラベルとアノテーションされた破

綻ラベルとの混同行列を表 4に示す．

混同行列から，RNNを用いた対話破綻検出器の出力

はおおむねアノテーションされている破綻ラベルと同

じものが最大となっている．一方で，Ｔ（おそらく破

綻）の出力が著しく少なく，ほとんどがＸ（破綻）ま

たは O（破綻でない）として出力されている．これら

のことから，RNNを用いた対話破綻検出器はT（おそ

らく破綻）をＸ（破綻）， O（破綻でない）と検出し

てしまう傾向があると考えられる．

次に，RNNを用いた対話破綻検出器によって検出が

改善した例について表 5に示す．一つ目の例では，ユー

ザ発話とシステム応答に共通して「サラリーマン」と

いう単語が入っており，一見話題を継続して応答を行っ

ているように見えるが，文意が不明であり応答として

不適切である．提案した破綻検出器では，doc2vecを

用いた単語分散表現を用いて文意を捉える素性を用い

ているため，ベースライン検出器では検出できなかっ

た破綻ラベル Xが検出可能となったと考えられる．二

表 4: RNNを用いた対話破綻検出器における付与され

たラベルと正解ラベルの混同行列

Predicted

X T O

X 110 3 138 251

Annotated T 90 4 124 218

O 107 4 300 411

307 11 562 880

つ目の例では，ユーザの質問に対して，システムが答

えているように見えるが，「面白いか」という問いに対

して「時間が足りてない」は正しい応答ではない．提

案した破綻検出器では，質問に対して応答を行うよう

なやり取りを捉える素性として共起単語頻度ベクトル

を用いているため，質問に対する応答の破綻を検出で

きたと考えられる．一方で，三つ目の例では，破綻の

種類としては 2番目に近いと考えられるが，人間が明

らかに破綻であるとわかる発話対に対して破綻ラベル

Xの検出が失敗している．

次に，LSTMを用いた対話破綻検出器の出力した破

綻ラベルはO:873，T:0，X:7となり，ほぼOラベルし

か出力していなかった．この問題の理由として，LSTM

のネットワークの学習不足が考えられる．RNNが一つ

の素性に対してノードの重みのパラメタを 1つ学習す

るのに対して，LSTMは一つの素性に対してノードの

重みと 3つの制御ゲートの重みの計 4つのパラメタを学

習する．そのため，RNNの学習量（6時間/50Epoch）

に比べて多大な時間が必要となり，今回の学習量（6時

間/10Epoch）では十分な学習が行われなかったと考え

られる．

4 まとめ

本研究では，対話破綻検出を行う手法として，系列

データに対して高い識別能力を持つ RNNと，その拡

張である LSTMを用いた対話破綻検出器を提案し，そ

の精度を評価した．評価の結果，RNNおよび LSTM

を用いた対話破綻検出器はベースラインに比べて精度

の改善が確認できた．

今後の課題として，隠れ層のノード数を変化させた

場合の精度の変化と，学習量と破綻検出の精度の関係

の評価を行う．
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