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1 はじめに
音声対話システムでは，対話行為 [1]，ドメイン [2]，

質問種別 [3]など，複数タスクの発話意図推定を組み
合わせることで，精緻な言語理解を行っている．これ
らの発話意図推定は，日本語や英語などの各言語の各
タスクごとに，機械学習により構築されることが一般
的である [4]．しかしながら，各言語の各タスクにつ
いて，学習データを十分に準備することは困難であり，
言語やタスクごとに準備できるデータ量も異なる．そ
こで本稿では，対象の言語，対象のタスクとは異なる
言語・タスクの学習データを効率的に利用することに
より，発話意図推定の性能向上を狙う．
近年，発話意図推定のモデル化には，ニューラルネッ

トワークに基づく手法 (ニューラル発話意図推定)が注
目されている．ニューラル発話意図推定のネットワーク
構造としては，長短期記憶を用いたリカレントニュー
ラルネットワーク (LSTM-RNN) [5] やコンボリュー
ショナルニューラルネットワーク [6]など様々に検討さ
れており，素性エンジニアリングなしに高い性能を実
現できることが知られている．さらに，ニューラルネッ
トワークによるモデル化は，タスク間や言語間で知識
を転移するようなモデル化にも適している．具体的に
は，タスクや言語に依存しない共有部分をネットワー
ク内に準備し，異なる言語間や異なるタスク間でモデ
ルパラメータを共有することで，知識転移を実現でき
る [7–10]．発話意図推定等の文分類おいても，異なる
タスク間で知識転移を行う手法が検討されており，タ
スク非依存のネットワークを設けることにより，各タ
スクの性能改善が報告されている [11–13]．また，異な
る言語間で知識転移を行う手法も検討されており，言
語非依存の表現を獲得することで，特に学習データの
少ない言語についての性能改善が報告されている [14]．
しかしながら，既存の検討における知識転移は，異

なるタスク間，または異なる言語間のどちらかに着目
したものであり，言語間とタスク間の両者で同時に知
識転移を行う検討はなされていない．そこで本稿では，
ニューラル発話意図推定の複数言語・複数タスク間で
の結合モデリングを提案する．提案手法は，多対多の
ニューラル機械翻訳 [15–17]やマルチタスクの系列変
換モデル [18]に関連する．これらのモデル化では，入
力側のネットワークと出力側のネットワークを明確に
区別可能である一方，ニューラル発話意図推定では，
入力側と出力側のネットワークが区分けされていない．
そこで我々は，ニューラル発話意図推定のネットワー
ク構造を，異なるタスク間で共有可能なネットワーク
と，異なる言語間で共有可能なネットワークに分離す
る．このような構造を明示的に設けることにより，複
数言語，複数タスクを同時にサポートして知識転移を
行うことが可能な結合モデリングを実現できる．

さらに本稿では，複数言語間，複数タスク間で質の
高い知識転移を行うためのネットワーク構造を検討す
る．一般的に用いられる全共有ネットワークでは，タ
スク間で共有可能なネットワークを同一言語のデータ
間で完全に共有するような構造，言語間で共有可能な
ネットワークを同一タスクのデータ間で完全に共有す
るような構造が用いられている．しかしながら，異な
る言語間や異なる言語間で完全にネットワークを共有
すると，一部の言語，一部のタスクの性能に劣化が生
じてしまう．そこで本稿では，言語とタスクの組ごと
のネットワークと共有ネットワークの両者を導入した
部分共有ネットワークを提案する．これにより，異な
る言語間や異なるタスク間で共有可能な情報のみが共
有ネットワークに蓄積され，いずれの言語，いずれの
タスクにおいても劣化なしに性能改善が期待できる．
本稿では，提案手法の有効性を評価するために，日

本語と英語の 2言語について，対話行為，拡張固有表
現，質問種別の 3種類の発話意図推定タスクのデータ
セットを用いる．複数言語・複数タスクで評価可能な
発話意図推定や文分類のデータセットは，我々の知る
限り他になく，データセットの構築も本稿の貢献であ
る．評価実験では，複数言語・複数タスク間での結合
モデリングの有効性，および部分共有ネットワークの
有効性を示す．

2 ニューラル発話意図推定
発話意図推定は，入力発話の単語系列 W =

{w1, · · · , wT }から，ラベル l ∈ {l1, · · · , lK}を決定す
る問題である．ニューラル発話意図推定では，入力発
話の単語系列が与えらた際のラベルに対する条件付き
確率 P (l|W,Θ)を直接ニューラルネットワークを用い
てモデル化する．ここで，Θはモデルパラメータを表
す．ニューラル発話意図推定のモデル化には，様々な
モデル構造が利用できるが，本稿では双方向 LSTM-
RNN(BLSTM-RNN)と Attention機構を用いたネッ
トワーク構造を採用する [19, 20]．以下では，モデル
構造の詳細について述べる．
ニューラル発話意図推定では，最初に入力発話W

の各単語を連続値表現に変換する．wt の連続値表現
wt は (1)式で表される．

wt = EMBED(wt;θw) (1)

ここで，EMBED()は単語を連続値表現に埋め込むため
の線形変換関数，θw はモデルパラメータを表す．次
に，BLSTM-RNNを用いて各単語を前後のコンテキ
ストを考慮した隠れ表現に変換する．t番目の単語に
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対応する隠れ表現 ht は (2)式で表される．

ht = BLSTM(w1, · · · ,wT , t;θh) (2)

ここで，BLSTM()は BLSTM-RNNの機能を持つ関数
であり，θhはモデルパラメータを表す．そして，各単
語に対応する隠れ表現を用いて，発話の連続値表現を
構成する．その際，Attention機構により隠れ表現ご
との重要度を考慮した埋め込みを行う．入力発話の連
続値表現 sは (3)-(4)式に従い構成される．

zt = tanh(ht;θz) (3)

s =
T∑

t=1

exp(z⊤
t z̄)

ΣT
j=1 exp(z

⊤
j z̄)

ht (4)

ここで，tanh()は tanhによる活性化を含む非線形変
換関数であり，θzはそのモデルパラメータを表す．z̄
は学習可能なコンテキストベクトルであり，各隠れ表
現の重要度を測る際に用いられる．最後に発話の連続
表現から (5)-(6)式に従い予測確率分布Oを算出する．

o = LINEAR(s;θo) (5)

O = SOFTMAX(o) (6)

ここで，LINEAR()は線形変換関数であり，θo はその
モデルパラメータを表す．SOFTMAX()はソフトマック
ス関数を表し，oを予測確率分布に変換する．Oにお
ける k次元目の値は，P (lk|W,Θ)に対応する．なお，
Θは {θw, θh, θz, z̄, θo}に一致する．
モデルパラメータは，正解の確率分布と予測確率分

布の交差エントロピーを最小化するように，(7)式に
従い最適化できる．

Θ̂ = argmin
Θ

−
∑
W∈D

∑
l

Ôl
W logOl

W (7)

ここで，Ôl
WとOl

Wは，入力発話Wのラベル lに対す
る正解の確率と予測確率を表す．なお，Dは学習デー
タセットを表す．

3 提案手法
本節では，提案手法であるニューラル発話意図推定

の複数言語・複数タスク間での結合モデルについて詳
細を述べる．提案手法は，BLSTM-RNNとAttention
機構を組み合わせたニューラル発話意図推定のネット
ワーク構造を，異なるタスク間で共有可能なネットワー
クと，異なる言語間で共有可能なネットワークに明確
に切り分けることで実現される．また本稿では，ネッ
トワーク構造として，一般的な結合モデリングで採用
される全共有ネットワークに加えて，部分共有ネット
ワークを導入する．

3.1 準備

ニューラル発話意図推定の入力側のネットワークは，
単語系列であるため言語に依存するが，同一言語の異
なるタスク間では共有可能である．そこで，入力発話
の単語系列から BLSTM-RNNにより隠れ表現の変換
する部分を，タスク間で共有可能なネットワークとし
て，(8)式の通り簡略化する．

ht = W2H(W, t;ΘW2H) (8)

ここで，W2H()は (1)-(2)式を含めた関数であり，ΘW2H

は {θw,θh}に一致する．
一方，ニューラル発話意図推定の出力側のネットワー

クは，タスクに依存するが，同一タスクの異なる言語
間では共有可能である．そこで，隠れ表現系列から予
測確率分布に変換する部分を，言語間で共有可能な
ネットワークとして，(9)式の通り簡略化する．

o = H2O(h1, · · · ,hT ;ΘH2O) (9)

ここで，H2O()は (3)-(5)を含めた関数であり，ΘH2O

は {θz, z̄,θo}に一致する．
図 1の (a)に簡略化したモデル構造によるニューラ

ル発話意図推定を示す．このように，通常のモデル化
では，単一言語，単一タスクを扱う．

3.2 全共有ネットワーク

全共有ネットワークでは，タスク間で共有可能なネッ
トワークを同一言語のデータ間で完全に共有，言語間
で共有可能なネットワークを同一タスクのデータ間で
完全に共有する．全共有ネットワークのモデル構造を，
図 1の (b)-(d)に示す．グレーの部分が共有可能なネッ
トワークであり，(b)が単一言語複数タスク，(c)が複
数言語単一タスク，(d)が複数言語複数タスクのモデ
ル構造を表している．
全共有ネットワークでは，i番目の言語の入力発話

W(i) における t番目の単語を，(10)式に従い隠れ表
現に変換する．

ht = W2H(W(i), t;Θ
(i)
W2H) (10)

ここで，Θ
(i)
W2Hは i番目の言語専用のモデルパラメータ

であり，i番目の言語を扱うデータセットはいずれの
タスクであってもこのパラメータを用いる．
次に，j番目のタスクの予測確率分布O(j)の算出は

(11)-(12)式に従う．

o(j) = H2O(h1, · · · ,hT ;Θ
(j)
H2O) (11)

O(j) = SOFTMAX(o(j)) (12)

ここで，Θ(j)
H2Oは j番目のタスク専用のモデルパラメー

タであり，j 番目のタスクを扱うデータセットはいず
れの言語であってもこのパラメータを用いる．

3.3 部分共有ネットワーク

部分共有ネットワークでは，異なる言語間や異なる
タスク間で共有するネットワークと，言語とタスクの
組に対して専用のネットワークの両者を導入する．部
分共有ネットワークのモデル構造を，図 1 の (e)-(g)
に示す．グレーの部分が共有可能なネットワークであ
り，(e)が単一言語複数タスク，(f)が複数言語単一タ
スク，(g)が複数言語複数タスクのモデル構造を表し
ている．
部分共有ネットワークでは，j 番目のタスクの発話

意図推定を行う際の i番目の言語の入力発話W(i,j)に
おける t番目の単語を，(13)-(15)式に従い隠れ表現に
変換する．

h̄
(i,j)
t = W2H(W(i,j), t;Θ

(i,j)
W2H ) (13)

h̄
(i)
t = W2H(W(i,j), t;Θ

(i)
W2H) (14)
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図 1: ニューラル発話意図推定における各結合モデリング手法のモデル構造．

h
(i,j)
t = h̄

(i,j)
t + h̄

(i)
t (15)

ここで，Θ
(i,j)
W2H は i番目の言語と j 番目のタスクの組

のみが用いるモデルパラメータである．また，Θ(i)
W2Hは

全共有ネットワーク同様に i番目の言語専用のモデル
パラメータであり，i番目の言語を扱うデータセット
はいずれのタスクであってもこのパラメータを用いる．
次に，i番目の言語の発話が入力された際の j番目の

タスクについての予測確率分布O(i,j)の算出は，(16)-
(18)式に従う．

ō(i,j) = H2O(h
(i,j)
1 , · · · ,h(i,j)

T ;Θ
(i,j)
H2O ) (16)

ō(j) = H2O(h
(i,j)
1 , · · · ,h(i,j)

T ;Θ
(j)
H2O) (17)

O(i,j) = SOFTMAX(ō(i,j) + ō(j)) (18)

ここで，Θ
(i,j)
H2O は i番目の言語と j 番目のタスクの組

のみが用いる H2O()のモデルパラメータである．また，
Θ

(j)
H2O は j 番目のタスクを扱うデータセットはいずれ
の言語であってもこのパラメータを用いる．

3.4 同時最適化

ニューラル発話意図推定の複数言語・複数タスク間
での結合モデリングの学習は，複数言語・複数タスク
で同時に最適化する．モデル全体のパラメータを Θ
と表す場合，(19)式に従い最適化する．

Θ̂ = argmin
Θ

−
∑
D(i,j)

1

|D(i,j)|
∑

W∈D(i,j)

∑
l

Ôl
W logOl

W

(19)
ここで，D(i,j)は i番目の言語における j番目のタスク
の学習データセット，|D(i,j)|は学習データセットに含
まれる発話数を表す．この同時最適化をミニバッチ学
習で行う場合は，各データセットの各ミニバッチを織
り交ぜながら繰り返し学習することにより，徐々にモ
デルパラメータΘを更新する．なお，データセットご
とに収束のしやすさが異なるため，各データセットご
とに学習率を設定し，エポックごとに各データセット
の開発データを元に学習率を減少させながら学習を行
う．また，学習のアーリーストッピングには，全開発
データセットの平均の交差エントロピーを基準に行う．

4 評価実験
4.1 実験条件

評価実験のために，日本語と英語の 2つの言語につ
いて，全く同一の 3つのタスクの発話意図推定タスク
を準備した．3つのタスクは，対話行為推定，拡張固有
表現推定，および質問種別推定の 3種類であり，いず
れも雑談対話システムで用いられるタスクである [4]．
我々は，各データセットをそれぞれ学習データ，開発
データ，テストデータに分割した．表 1に，各データ
セットの発話数，およびラベル数を示す．
評価実験では，言語とタスクの組ごとに独立して

モデル化を行う共有化なしのモデル化，全共有ネット
ワークによる結合モデリング，部分共有ネットワーク
による結合モデリングの 3手法を比較した．結合モデ
リングでは，複数タスク間のみでの共有，複数言語間
のみでの共有，そして複数言語間・複数タスク間の同
時共有を実施した．単語の連続値表現のサイズは 128，
BLSTM-RNNのユニットサイズは 400，Attention機
構におけるコンテキストベクトルのサイズは 400と，
各手法で統一した．なお，学習データにおける頻度
1以下の単語は未知語として扱った．モデルパラメー
タの学習では，ミニバッチ確率的勾配法により最適化
を行い，開発データを用いてアーリーストッピングを
行った．

4.2 実験結果

我々は各手法の評価において，モデルパラメータの
初期値を変化させて 5個のモデルを作成し，発話意図
推定の平均正解率を評価した．テストセットについて
の正解率を表 2に示す．(a)-(g)は図 1に対応してお
り，共有化を行わない場合の結果が (a)，タスク間の
みでの共有の結果が (b)と (e)，言語間のみでの共有
の結果が (c)と (f)，そして言語間・タスク間の同時共
有の結果が (d)と (g)である．
まず全共有ネットワークでは，共有化を行わない場

合と比較して，いくつかのデータで性能改善が見ら
れるものの，いくつかのデータでは性能劣化が確認で
きる．特に，言語間・タスク間の同時共有を行った場
合は，共有化を行わない場合と比較して一部のデータ
で大きく性能劣化してしまった．これは，言語間やタ
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表 2: 各評価データについての発話意図推定の正解率 (%)．
複数タスク間 複数言語間 日本語 日本語 日本語 英語 英語 英語
での結合 での結合 対話行為 固有表現 質問種別 対話行為 固有表現 質問種別

(a). 共有化なし - - 66.5 79.1 87.7 61.8 64.7 83.5

(b). 全共有
√

- 66.5 79.6 89.3 60.6 64.4 83.7
(c). -

√
66.7 78.7 87.2 61.4 64.3 83.0

(d).
√ √

66.5 79.7 89.3 60.5 65.4 82.6

(e). 部分共有
√

- 66.6 80.9 89.4 62.0 64.8 83.7
(f). -

√
66.9 79.7 88.0 61.9 65.0 83.8

(g).
√ √

66.9 81.8 89.7 62.3 65.8 84.0

表 1: 各データセットの詳細．
言語 タスク ラベル数 学習 開発 評価

日本語 対話行為 28 201,092 4,190 4,190
日本語 固有表現 168 40,350 4,036 4,036
日本語 質問種別 15 55,328 4,257 4,257

英語 対話行為 28 25,171 3,147 3,147
英語 固有表現 168 25,005 3,230 3,230
英語 質問種別 15 22,213 2,777 2,777

スク間で共有化する場合に，完全に同一のモデルパラ
メータを共有して用いることが困難であることを示唆
している．一方，部分共有ネットワークでは，共有化
を行わない場合と比較して，性能劣化がないことが確
認できる．また性能改善が得られる場合においても，
全共有ネットワークよりも大きな改善効果が得られて
いることが分かる．特に，言語間・タスク間の同時共
有により，言語間のみ，またはタスク間のみの共有化
を行った場合よりも高い性能が得られてる．この結果
から，部分共有ネットワークでは共有可能な情報のみ
共有ネットワークに蓄積することができ，効率的に知
識転移ができることが分かった．部分共有ネットワー
クで言語間・タスク間の同時共有を行う事により，日
本語の拡張固有表現推定，日本語の質問種別推定，英
語の拡張固有表現推定において，特に高い改善効果が
確認できた．

5 まとめ
本稿では，音声対話システムで用いる発話意図推定

の高度化を目指して，ニューラル発話意図推定の複数
言語・複数タスク間での結合モデリング手法を提案し
た．提案手法では，BLSTM-RNNと Attention機構
を組み合わせたニューラル発話意図推定のネットワー
ク構造を，言語間で共有可能なネットワークと，タス
ク間共有可能なネットワークに明確に切り分け，異な
る言語間での知識転移と異なるタスク間での知識転移
の両者を可能とした．さらに，言語とタスクの組に対
して専用のネットワークと共有ネットワークの両者を
用いる部分共有ネットワークを提案し，データセット
間で共有可能な情報のみを知識転移できる仕組みを導
入した．日本語と英語の 2言語，対話行為，拡張固有
表現，質問種別の 3タスクで設定した発話意図推定の
評価実験により，部分共有ネットワークを用いた結合
モデリングは，共有化を行わない場合や全共有ネット
ワークと比較して，効率的に性能改善できることを示
した．また，言語間とタスク間の両者の知識転移を同
時にサポートすることにより，言語間のみ，タスク間
のみの結合モデリングと比較して，高い性能を得られ
ることを示した．
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