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Abstract: 複数の対話フロアが互いに作用しつつ同時に存在する場合を複数フロアの対話と呼ぶ．
複数フロアの対話では，共通の目的を志向した対話が，複数の対話参加者の関与により，複数の異な
るフロアにまたがって実行される．複数フロアの対話における構造を理解・認識するモデルを構築す
ることは，複数の人間と協働して実世界の問題を解決する対話ロボットを実用化するうえで重要であ
ると考えられる．複数フロアの対話構造解析は，前件，トランザクション，関係タイプの識別という
3つの相互に関連するタスクを解決する問題である．本研究では，複数フロアの対話の対話構造を自
動解析するために，マルチタスク学習を適用した注意機構を備えたニューラル対話構造解析モデルを
提案した．評価実験の結果，マルチタスク学習を用いた提案モデルは，個別のタスク毎に学習したモ
デルと比較して，対話構造の全体的な解析性能が改善することが確認できた．

1 はじめに
複数フロアの対話では，共通の目的を志向した対話
が，複数の対話参加者の関与により，複数の異なるフ
ロアにまたがって実行される [1]．例えばレストランで
は，あるスタッフがテーブルの顧客と注文の対話を行
い、その内容を厨房に伝達する．厨房では注文内容に
応じた料理を共同で作るための対話が行われる．この
ような意思決定と行動が分散している状況は，実世界
の対話において非常に一般的な設定である．これに対
し，すべての対話参加者が対話の内容を共有している
場合は，複数フロアの対話とは異なり，単一フロアの
対話に該当する．例えば，複数人によるビデオ会議な
どは，対話参加者はそれぞれ物理的に異なる場所から
発話を行うが，対話参加者は対話の内容を共有してい
るため単一フロアの対話とみなすことができる．
複数フロアの対話における構造を理解・認識するモ
デルを構築することは，複数の人間と協働して実世界
の問題を解決するロボットを実用化するうえで重要で
ある [2]．しかしながら，既存の対話構造に関する研究
の多くは単一フロアの対話を取り扱っており，複数フ
ロアの対話に焦点を当てた研究は少ない．特に対話行
為 [3]や談話関係 [4]については標準的な注釈スキーム
があり，これらを利用して対話における構造を自動解
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析するようなモデルが数多く提案されている．一方で，
これらのスキームは単一フロアの対話を想定しており，
複数フロアの対話を扱うような対話構造の自動解析モ
デルは提案されていない．
そこで，本研究では，複数フロアの対話構造の注釈
スキーム [1]にもとづいて，複数フロアの対話の対話構
造を自動解析するための注意機構を備えたニューラル
対話構造解析モデルを提案する．評価実験では，複数
フロアの対話における対話構造解析タスクの性質とマ
ルチタスク学習モデルの親和性，その限界について議
論し，最後に，本研究の今後の方向性について取りま
とめる．

2 複数フロアの対話構造の記述
複数フロアにまたがる対話構造を解析するため，本
研究ではまず，ロボットが自然言語による指示に従って
動作を行うような状況を考える．例えば，都市型探索
救助や軍事偵察のようなドメインにロボットを導入す
る場合，ロボット自体を含む複数の関係者がタスクに
参加し，指揮系統を通じてロボットに対して指示を与
え，その結果を相互に伝達するような状況が想定され
る．すべての関係者がすべてのコミュニケーションを
聞くことができるいくつかのケースでは，これを単一
フロア内のマルチパーティ対話と見なすことができる．
しかしながら，すべての関係者がすべてのコミュニケー
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表 1: 複数フロアの対話例
Left Floor Right Floor Annotations

# CM DM → CM DM → RN RN TU Ant Rel
1 move to where you see

the first cone
1

2 I ’m not sure which ob-
ject you are referring to.
Can you describe it in
another way, using color
or its location?

1 1 request-
clarification

3 move to the cone on the
right a red cone on the
right

1 2 clarification-
repair

4 move to face the
cone on the right

1 3 translation-r

5 executing... 1 3 ack-doing
6 take another picture 2
7 done 1 4 ack-done
8 done 1 7 translation-l
9 image 2 6 translation-r
10 image sent 2 9 ack-done
11 sent 2 10 translation-l

ションを利用できるような状況は限定的であり，複数
フロアの対話を追跡するための枠組みが必要である．
こうした背景のもと，複数フロアの対話状況におい
て，遠隔地にいる人間の参加者と協力して，共同作業
やナビゲーションを行うことができる自律型ロボット
の開発を目的とした長期プロジェクトが実施されてい
る [2, 5]．このプロジェクトでは，人間が司令官となっ
て遠隔地に設置されたロボットを監視し，ロボットは
不慣れな物理的環境の中でナビゲーションタスクを実
行するような場合を想定した対話をWizard-of-Woz法
を用いて収集している．ロボットが設置される環境と
しては住宅をモデルとしており，様々な部屋や物体（部
屋や廊下など）の探索を，人間の司令官，対話マネー
ジャ，ロボットナビゲータの自然言語による対話を通
じて実行する．表 1に実際の対話例を示す．対話には，
二つのフロアがあり，CM（司令官）の意図は，マルチ
コミュニケータ [6]であるDM（対話マネージャ）を介
して，別のフロアにいるRN（ロボットナビゲータ）に
伝達・実行され，その実行結果はDMを通じて CMに
フィードバックされる．ここで，CMと RNは直接的
に対話することはできず，DMがそれらの間の意図伝
達を調整・仲介する．
Traumらはこのような複数フロアの対話がどのよう
に機能するのかを特徴づけるための対話構造の注釈ス
キーマを提案している [1]．具体的には，（1）トランザ
クション単位，（2）前件，（3）関係タイプの注釈スキー
ムの定義を行っている．本研究では，Traumらの複数
フロアの対話データと注釈スキーマを用いて，これら
の自動解析を行うモデルを構築する．以下では，具体
的な注釈スキームの定義について述べる．

2.1 トランザクション単位
トランザクション単位（TU）は，複数フロアの対話
における意図構造の単位である．具体的には，1人の発
話者による開始発話と，それに続くすべてのフロアに
またがる発話者の意図を完了させるための一連の発話

として定義される．各発話は，いずれかのトランザク
ション単位に属し，トランザクション単位は発話の集
合によって定義される．進行中の対話において，複数
のアクティブなトランザクションが並列するような場
合もある．例えば，表 1は対話中に 2つのトランザク
ション単位（ロボットを所定の位置まで移動する命令
と，周囲の写真を取るという命令）が含まれる場合を
示しており，対話中において，両方のトランザクショ
ンが並行して進行していることがわかる．ここで，同
じトランザクション単位に属する発話には同様の番号
が付与されている．

2.2 前件・関係タイプ
トランザクション単位に加えて，トランザクション
単位内の発話間の関係として，前件（Ant）・関係タイ
プ（Rel）を用いることで，トランザクション単位内の
構造をモデル化できる．トランザクション単位内の最
初の発話に続く発話には，その発話の前件（その発話
と関連している過去の発話）と，前件によって関連付
けられた発話間の関係性を示す関係タイプが定義され
る．具体的には，発話を行った参加者と，その発話が
属するフロアの組み合わせによって，各発話とその前
件の関係を表 1のように大別する．また，これらの関
係タイプには，1つ以上のサブタイプが含まれる1．表
1の例では，各発話における前件が存在する場合，その
前件発話に対応する対話番号と関係タイプが付与され
ている．例えば，行 2の発話は行 1の発話を前件とし
て持ち，意図があいまいな前件発話に対して明確化要
求（request-clarification）を行っていることがわかる．

3 提案手法
複数フロアの対話構造を解析するタスクは，トラン
ザクション単位に関連付けられたグラフ構造（前件に
よって紐づけられた発話のリンク関係と，各リンクが

1詳細な定義は原論文 [1] を参照されたい．



表 2: 複数フロアの対話における発話間の関係性タイプ
Type Subtypes
Expansions 同一フロア内の同じ参加者による発話と関連付けら

れている場合．
continue
link-next
correction
summarization

Responses 同一フロア内の異なる参加者の発話と関連付けられ
ている場合．
acknowledgment

done
doing
wilco
understand
try
unsure
can’t

clarification
req-clar
clar-repair
missing info
nack
repeat

processing
question-response

answer
non-answer

other
3rd turn feedback
reciprocal response

Translations 異なるフロアの発話と関連付けられている場合．
transalation-l
transalation-r
comment
quotation

持つ属性としての関係タイプから構成される）を抽出
する問題とみなすことができる．本研究では，まず複
数フロアの対話構造を解析するための概念であるトラ
ンザクション単位と，前件，関係タイプの予測問題を
それぞれ定式化し，それらを統合したニューラル対話
構造解析モデルを提案する．具体的には，複数フロア
の対話の対話構造を記述するための三つの概念の定義
がそれぞれ密接に関連することに着目し，マルチタス
ク学習を用いて，それぞれの予測モデルを単一モデル
に統合することで対話構造の全体的な解析性能の向上
を試みる．

図 1: 提案モデルの構成

我々の提案モデルは，図 1に示すように，対話文脈
の符号化を行う階層的文脈符号化モデルと，各ターン
tにおける発話の周辺文脈から対応する前件を予測す
る前件予測モデル，各発話の周辺の対話文脈からトラ

ンザクション単位の境界位置の予測を行うトランザク
ション単位予測モデル，各発話とそれに対応する前件
の関係タイプを予測する関係タイプ予測モデルの４つ
のモジュールからなる．トランザクション単位予測モ
デルと関係タイプ予測モデルは，前件予測モデルの予
測結果を文脈に対する注意の重みとして共有し，それ
ぞれの予測に利用する．これらの詳細は以下で述べる．

3.1 階層的文脈符号化モデル
階層的文脈符号化モデルでは，N 個の発話を含む対
話履歴 H = {U1, U2, · · · , UN}が与えられたとき，対
話における各時点での発話Utの特徴ベクトルを生成す
る．具体的には，双方向Gated Reccurent Unit（GRU)

にもとづいた，発話レベルの特徴ベクトルを生成する
モデルと，文脈レベルの特徴ベクトルを生成する 2つ
のモデルを適用する．まず各発話 Utは，以下のように
して，順方向・逆方向 GRUを適用することで，最終
的に発話レベルの特徴ベクトル htに変換される．ここ
で，Embeddingは，Utにおける各単語 wt,i ∈ Utから
固定長の密ベクトル表現を生成する単語埋め込み層で
ある．各発話の先頭と末尾には，各発話が属するフロ
アの種類を示す特殊記号を付与し，これらに対しても
単語埋め込みの学習を行う．

−→
ht,i =

−−−→
GRUutt(

−−−→
ht,i−1,Embedding(wt,i)) (1)

←−
ht,i =

←−−−
GRUutt(

←−−−
ht,i+1,Embedding(wt,i)) (2)

ht,i = [
−→
ht,i;
←−
ht,i] (3)

ht =
1

|Ut|

|Ut|∑
i=1

ht,i (4)

次に，計算された発話レベルの特徴ベクトル htの系
列に対して，順方向・逆方向の GRUを適用すること
で，各ターンにおける文脈レベルの特徴ベクトル h′

tを
以下のようにして生成する．

−→
h′
t =
−−−→
GRUhist(

−−→
h′
t−1, ht)) (5)

←−
h′
t =
←−−−
GRUhist(

←−−
h′
t+1, ht) (6)

h′
t = [
−→
h′
t ;
←−
h′
t ] (7)

さらに本研究では，対話文脈に対するソフトな注意
[7]を以下のようにして導入する．ここで，kは注意の
計算に考慮する直前の発話数，Wattn はハイパーパラ
メータである．また，αj ∈ [0, 1]k である．

attention(h′
t−j , h

′
t) = h′T

t−jWanth
′
t (8)

αj =
exp(attention(h′

t−j , h
′
t))∑k

j=1 exp(attention(h
′
t−j , h

′
t)

(9)

h̄attn
t =

k∑
j=1

αj · h′
t−j (10)



さらに，各発話に対応する前件の情報を明示的に考
慮するためのハードな注意を以下のようにして導入す
る．ここで，βj ∈ {0, 1}kである．βj は発話 Ut−j が発
話 Ut の前件であるときに 1の値をとる．

h̄ant
t =

k∑
j=1

βj · h′
t−j (11)

二つの非明示的，明示的な注意の重みに基づいて計
算された h̄attn

t ，h̄ant
t を用いて最終的に以下のベクトル

を得る．

ĥfc
t = tanh(Linearattn([h̄

attn
t ; h̄ant

t ;h′
t]) (12)

3.2 前件予測モデル
表 2の通り，各発話には対応する前件の発話 IDが
付与されている．本研究では，各発話 Ut に対応する
前件を求めるために，各発話とその文脈の発話との間
のスコアを以下のようにして計算する．前件を注意の
重みから求めることで，この情報を後段のトランザク
ション境界及び関係タイプの予測に引き継ぐことができ
る．ここで，kは類似度の計算に考慮する前後の発話数，
Wantはハイパーパラメータである．また，β̂j ∈ [0, 1]k

である．

antecedent(h′
t−j , h

′
t) = h′T

t−jWanth
′
t (13)

β̂j =
exp(antecedent(h′

t−j , h
′
t))∑k

j=1 exp(antecedent(h
′
t−j , h

′
t)

(14)

対応する文脈の発話がそれぞれ前件に該当する場合
に最も β̂j が大きいスコアを示すように，以下のような
交差エントロピー誤差をモデルの訓練に導入する．

Lt,ant = −
k∑

j=1

βj log(β̂j) (15)

3.3 トランザクション予測モデル
発話系列からのトランザクション単位の予測問題を，
対話における各発話がトランザクション単位の境界に
なっているかどうかを判定する分類問題として定式化
する．具体的には，トランザクション単位予測モデル
は，各発話が 1）Start: トランザクション単位の開始
発話に該当するか，2) Continue: 直前の発話と同一
のトランザクション単位に属するか，3) Other: それ
以外に該当するか，を判定する予測問題として定義す
る．3)の場合は，複数のトランザクションが対話にお
いて並列してるような場合に該当する．文脈に対する
ソフトな注意とハードな注意の計算結果を用いて，次
のようにしてトランザクション境界の予測を行う．こ

こで，Linearはバイアス項を含む線形変換層，p̂tut は
トランザクション境界の予測分布である．

p̂tut = softmax(Lineartu pred(ĥ
fc
t )) (16)

モデルの訓練には，以下の交差交差エントロピー誤
差を導入する．ここで，ptut をターゲットのトランザク
ション単位の予測分布である．

Lt,tu = −
∑
j=1

ptuj log(p̂tut,j) (17)

3.4 関係タイプ予測モデル
各発話とその前件の関係タイプを予測するために，ト
ランザクション境界の予測を行う場合と同様に，文脈
に対するソフトな注意とハードな注意の計算結果を用
いて，以下のようにして関係タイプの予測を行う．こ
こで，p̂relt はトランザクション境界の予測分布である．

p̂relt = softmax(Linearrel pred(ĥ
fc
t )) (18)

モデルの訓練には，以下の交差交差エントロピー誤
差を導入する．ここで，p̂relt をターゲットの関係タイプ
の予測分布である．

Lt,rel = −
∑
j=1

prelj log(p̂relt,j ) (19)

3.5 目的関数
前件，トランザクション単位，関係タイプの予測モ
デルを単一モデルに統合したマルチタスク学習により
モデルの訓練を行う．具体的には，以下のような誤差
関数を最小化するようにモデルの訓練を行う．ここで，
γant，γtu，γrel は誤差計算における各予測モデルの影
響を調整するための係数である2．

L =
1

N

N∑
t=1

(γantLt,ant + γtuLt,tu + γrelLt,rel) (20)

4 実験設定
4.1 データセット
2章で述べた Traumのロボットと人間による複数フ
ロアの対話コーパス [1] を用いて対話構造の解析を行
う．本コーパスは，異なる複数の CMによって実行さ
れた 48の対話（合計 1829のトランザクションが含ま
れる）から構成される．本データは，異なる期間に実
施された 2つの実験（Exp.1，Exp.2）において，収集
された対話データから構成されている．

2本研究では，すべて 1 に設定した．



表 3: コーパスに含まれる対話数・発話数・トランザク
ション数

対話数 発話数 トランザクション数
Exp.1 24 4527 780
Exp.2 24 6994 1049

提案モデルの対話構造の解析性能を評価するために，
[5]に従い，Exp.1と Exp.2で収集された対話を 6つの
サブセットに分割し，二重交差検証を適用する．具体
的には，評価用データと検証用データとして，それぞ
れ単一つのサブセットを使用し，残りのサブセットを
訓練用データとして使用する．評価においては，各評
価用データに対応する検証用データと訓練データの可
能な組み合わせを用いて訓練された同一モデルの出力
結果の多数決をとることで最終的な性能を評価する．

4.2 モデル設定
提案モデルの複数フロアの対話における対話構造の解
析性能を評価するために，単一の誤差関数を用いる場合
（Single）と，複数の誤差関数を統合した場合（Multi）
とで複数のモデルを学習する．また，前章で述べた提
案モデルは各ターンにおける予測を行う際に，分脈レ
ベルのGRUに双方向GRUを用いており，発話の前後
の情報を考慮したオフライン予測モデル（Offline）と
なっている．したがって，各ターンにおける予測を行
う際に，直前の文脈のみを使用するオンライン予測モ
デル（Online）の検証も行う．具体的には，文脈レベ
ルの GRUに順方向 GRUのみを使用する．このよう
な，オンラインの予測モデルは，対話ロボットのよう
にユーザとのインタラクションを通じて逐次的に観測
される対話情報のみを用いるようなシステムに適用す
る場合において重要である．

4.3 評価指標
評価指標としては，各発話に対応するミクロな評価
指標として，前件とトランザクション境界，関係タイ
プの予測性能を F値により評価する．前件については，
前件予測モデルによって関連付けられた各発話とその
分脈の発話との相対距離をラベルとして捉え指標を計
算する．また，各タスクで予測された対話構造の一貫
性を評価するためのマクロな評価指標として，以下の
3つの指標を導入する．

• TuAcc: 正解のトランザクション単位に対応する範囲
における，トランザクション境界予測モデルの予測結
果が正解と完全に一致する割合．

• GraphAcc: 正解のトランザクション単位に対応する
範囲における，前件予測モデルの予測結果が正解と完
全に一致する割合．

• GraphAcc w/ rel: 正解のトランザクション単位に
対応する範囲における，前件予測モデルの予測結果と
関係タイプ予測モデルの予測結果の両方が正解と完全
に一致する割合．

5 実験結果
表 4に，誤差関数の組み合わせに応じて学習された
モデルの対話構造の解析性能を示す．ここで，Single

は，3章で述べた 3つのモデル（前件，トランザクショ
ン境界，関係タイプ予測モデル）をそれぞれ別個に学
習した場合，Multiは，3つのモデルを同時に学習し
た場合を示す．また，Offlineは，各ターンにおける認
識の際に前後の文脈を使用する場合，Online は直前
の文脈のみを使用する場合を示す．F1は各予測ラベル
における分類結果の F値をラベルの出現頻度で加重平
均したものである．Majorityは，最も出現頻度が多
いラベルを常に予測する単純なベースラインモデルで
ある．括弧はトランザクション単位と関係タイプの予
測に，オラクルの前件の情報を利用した場合の結果で
ある．
表 4では，Onlineモデルと比較してOfflineモデル
の対話構造の全体的な解析性能がわずかに優れている
ことがわかる．これは，各ターンにおける発話におけ
るラベルを予測するために後続の発話情報が有効であ
ることを示している．また，複数の目的関数を使用す
るモデル（Multi）は，単一の目的関数のみを使用する
モデル（Single）と比較して対話構造の全体的な解析
性能が向上していることが確認できた．特に，Offline

モデルにおける比較では，トランザクション単位の予
測では 3.06ポイント（TuAcc），関係タイプの予測で
は 4.42ポイント（GraphAcc w/rel）の改善が確認でき
た．また，これらの予測にオラクルの前件の情報を利
用する場合では，トランザクション単位では 4.05ポイ
ント（TuAcc），関係タイプの予測では 5.29ポイント
（GraphAcc w/rel）の改善が確認できた．この結果は，
前件予測モデルによって解決される対話のグラフ構造
がトランザクション単位と関係タイプの予測に有効で
あることを示唆している．
表 4によると，提案モデルにおけるラベルの予測性
能は 90%以上の高い F値を示している．一方で，トラ
ンザクション単位内での予測結果の一貫性に着目した
TuAcc，GraphAccによる評価結果には依然として改
善の余地がある．これは，通信の遅延や対話参加者間
でのターンテイキングが円滑に行われないような場合
（特に複数のトランザクションが対話中に並列して存在
するような場合）に対応できていないことに起因する．
この一例として，表 5に提案モデル（Multi-Offline

モデル）の複数フロアの対話構造の解析例を示す．こ
こで，ラベルが誤って予測された場合は，括弧内に正
解のラベルを示している，また，#は、発話に前件が
ない場合を示す．この例では，対話中にはトランザク
ション単位は実際には 2つしかないが，提案モデルは
発話に 3つのTUが存在すると判定した（#8での誤り
の発生）．このような誤りが発生した場合，解析の誤
りは 1つの発話を超えて複数の発話，隣接するトラン



表 4: トランザクション単位，前件，関係タイプの予測性能
TU Ant Rel

Models F1 TuAcc F1 GraphAcc F1 GraphAcc w/ rel

Majority 63.80 - 31.76 - 13.21 -
Single-Online 95.44 81.19 92.34 68.12 92.53 63.80
Multi-Online 95.99 84.25 92.33 70.09 93.80 66.81

(96.26) (85.34) - - (94.77) (67.74)
Single-Offline 95.33 81.46 92.40 68.83 92.91 64.62
Multi-Offline 96.06 84.52 93.21 71.35 93.90 69.05

(96.30) (85.51) - - (94.69) (69.92)

表 5: 複数フロアの対話構造の解析誤りを含む解析例）
Left Floor Right Floor Prediction

# CM DM → CM DM → RN RN TU Ant Rel
1 take a picture Start # #
2 image Continue 1 translation-r
3 image sent Continue 2 response-ack.
4 sent Continue 3 translation-l
5 turn left ninety

degrees
Start # #

6 turn left 90 Continue 5 translation-r
7 executing ... Continue 5 response-ack.

8 take a picture
after each com-
mand

Start
(Continue)

#
(5)

#
(expansion-cont.)

9 done
Other

(Continue)
6 response-ack.

10 take pic after each
command

Other
(Continue)

8 translation-r

11 image
Other

(Continue)
8 translation-r

12 image sent Continue 11 response-ack.
13 sent Continue 12 translation-l

ザクション単位に伝搬する．このような誤りを防ぐた
めには，予測されるグラフ構造の一貫性を考慮した目
的関数の導入や，表層的な言語情報だけでなくロボッ
トの視界や詳細な通信ログなどを考慮する必要がある．

6 まとめ
本研究では，複数フロアの対話の対話構造を自動解
析するために，マルチタスク学習を適用した注意機構
を備えたニューラル対話解析モデルを構築した．評価
実験の結果，マルチタスク学習を用いた提案モデルは，
個別のタスク毎に学習したモデルと比較して，すべて
のタスクにおける解析において精度を向上させた．し
かしながら，訓練データの不足に起因する対話構造解
析性能や，モデルのドメイン依存性などには課題が残
る．したがって，既存の対話コーパス・談話関係のデー
タセットを活用したデータ拡張や，より一般的なドメ
インを対象とした複数フロアの対話データセットの構
築の検討が必要である．また，テキストからのグラフ
構造の抽出に関連する類似タスクとして，依存構造解
析や修辞構造理論に基づいた談話項解析などが挙げら
れ，これらのモデルを導入することも有効である可能
性がある．
本研究では，複数フロアの対話における対話構造の
自動解析を行うモデルを構築した．今後は，複数フロア
の対話における対話構造の自動アノテーションや，対

話マネージャ・ロボットナビゲータの開発に向けた応
用を検討する．
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