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関連語知識獲得のための
対話システム上の連想ゲームのデザイン

町田 雄一郎1,†1,a) 河原 大輔1,b) 黒橋 禎夫1,c) 颯々野 学2,d)

受付日 2015年7月2日,採録日 2015年12月7日

概要：本論文では，高品質な関連語知識を獲得するために対話システム上に構築したゲーミフィケーショ
ンの枠組みについて述べる．本枠組みは，大規模コーパスから自動獲得した関連語知識の質を，連想ゲー
ムを利用して評価する．連想ゲームは，プレイヤに関連語集合をヒントとして提示し，キーワードを当て
てもらうというものであり，多くのプレイヤがキーワードを当てることができるのであれば，その関連語
集合の質が高いと考える．これまでに 100万ダウンロード以上されているスマートフォン上の対話システ
ムに連想ゲームを実装し，関連語知識の質を評価した．1.5カ月分の大規模なゲームログを分析したとこ
ろ，高品質な関連語知識を判別できることが分かった．
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Abstract: We present a design for acquiring word association knowledge of high quality on the basis of a
game with a purpose (GWAP). We evaluate automatically acquired word associations using a word asso-
ciation game as a GWAP. In the word association game, a player is given a set of associated words as a
hint and is asked to answer a word that can be associated with the hint. If many players can answer the
correct keyword, we judge the set of associated words to be of high quality. This word association game
was implemented in a smartphone-based dialog system, which has been installed into more than one million
smartphones. Our analysis of numerous game logs demonstrated that our framework can effectively select
word associations of high quality.
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1. はじめに

近年，テキストの意味解析が活発に研究されるようにな

り，意味解析のためのリソース構築が重要となっている．

1 京都大学
Kyoto University, Kyoto 606–8501, Japan

2 ヤフー株式会社
Yahoo Japan Corporation, Minato, Tokyo 107–6211, Japan

†1 現在，株式会社リクルートライフスタイル
Presently with Recruit Lifestyle Co., Ltd.

a) machida@nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp
b) dk@i.kyoto-u.ac.jp
c) kuro@i.kyoto-u.ac.jp
d) msassano@yahoo-corp.jp

そのようなリソースの 1つに，語と語の関係を扱った知識

（関連語知識）があり，質の高い関連語知識を獲得・整理

することが必要である．たとえば，「ガラス」に対する関

連語は「透明」「窓」「割れる」などである．このように語

（キーワード）は自身と関連のある語（関連語）の集合を

持っている．

関連語知識を扱ったリソースとしては，古くからWord-

Netなどのシソーラスを専門家が整備する研究が行われて

おり，様々な研究に貢献してきた．しかしながら，大規模

なシソーラスを専門家が人手で整備するには金銭的，時間

的にも大変なコストがかかってしまうことが問題である．
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また，作成後の長期間の継続的な整備も難しいため，一度

作成したリソースの内容を更新するには困難がともなう．

近年では大規模コーパスを利用して，関連語知識を自動

獲得する研究も行われている．自動獲得により大規模な関

連語知識を獲得可能であるが，精度は人手によるものより

も低く，アプリケーションに応用する場合には悪影響を与

える場合がある．

これらの問題は，人手による手法，機械的手法がそれぞ

れ持つ潜在的な問題であり，両者の利点をうまく合わせた

手法をとる必要がある．本論文では，コーパスから自動獲

得した関連語知識を集合知によって評価し，高品質な関連

語知識を大規模に獲得する手法を提案する．集合知を利用

することによって，大規模な関連語知識を多人数に評価し

てもらうことが可能となる．

集合知を利用する方法として，クラウドソーシングが最

近よく使われる．クラウドソーシング*1ではWebサービ

スを通じて低コストかつ大規模に作業者（ワーカ）を確保

し，機械には難しい判断を人間に行わせることができる．

しかし，大規模なタスクを実施するにはクラウドソーシン

グといえども金銭的コストの問題は避けることができず，

またワーカの品質を確保するための仕組みを整備すること

も必要である．そこで，本研究では，集合知として，作業を

ゲームとして提供するゲーミフィケーションという形態を

利用する．ゲーミフィケーションは，ゲームを遊ぶ行為そ

れ自体が何か別の作業となっている仕組みのことであり，

ゲームを遊ぶプレイヤは金銭的な利潤を目的とせず，楽し

みを享受することを目的としている．そのため，クラウド

ソーシング以上に金銭的コストを抑えることができる．

本研究ではスマートフォン上の対話システムを通じて連

想ゲームを実施し，プレイヤから得られたログを利用する

ことで，自動獲得した関連語知識の妥当性を評価する．た

とえば，「ガラス」に対して「透明」「窓」「割れる」「薄い」

などの関連語を自動獲得し，これらを連想ゲームの問題と

して提示した場合にプレイヤが正しく「ガラス」と回答で

きるなら，この関連語は妥当なものであると考える．この

ようなゲームを利用し，関連語の自動獲得結果の評価を

行う．

このような対話システムにおけるゲーミフィケーション

の利用は，ゲーミフィケーション研究と対話システム研

究の相互に貢献できるものである．対話，特に雑談対話の

「会話の楽しみ」はゲーミフィケーションを促進する要素

となり，またゲーミフィケーションの「ゲームの楽しみ」

は雑談対話を促進する要素となる．本研究の主旨は，ゲー

ミフィケーションの利用による，自動獲得した関連語集合

の評価であるが，ゲームの楽しみを付加することによって

雑談対話を促進できるという点において，雑談対話の分野

*1 本論文では，簡単な作業を低価格で依頼するマイクロタスク型の
クラウドソーシングを指す．

にも有用な知見を与えることが可能であると考えている．

この手法によって高品質かつ大規模な関連語知識を獲得

することができ，これらは語義曖昧性解消や比喩理解など

の意味解析タスクに役立つリソースとなる．また，本手法

によって妥当ではないと判断された関連語知識は，別途ク

ラウドソーシングなどを利用することによって修正するこ

とが考えられる．

2. 関連研究

2.1 関連語知識の獲得

コンピュータ上で高度な自然言語処理を行うためには，

人間が言語理解に利用している常識的な関係の知識を整理

する必要があり，これまで様々な手法で，整理，獲得が行わ

れてきている．単語間には上位・下位，部分・全体といっ

た関係の種類があり，これらによって単語を分類した辞書

であるシソーラスに関する研究は古くから行われている．

たとえば，WordNet [2]は同義関係にある単語を synsetと

してまとめ，定義や他の集合との関連を人手で整備してい

る．このような構造化された言語資源は，他の言語処理タ

スクにしばしば応用されている．

WordNetやWikipediaなどを利用して関連語知識を自

動的に獲得する手法も提案されている．DBpedia [10] は

Wikipedia の Infobox の情報を利用して固有名に対する

属性を抽出している．YAGO2 [6]はWordNetの synsetと

Wikipediaの記事やページカテゴリを利用してオントロジ

を構築している．Matsuoら [9]は，検索エンジンを利用し

カイ二乗値を利用して関連度を定義し，ネットワークに対

してグラフクラスタリングを行うことで関連語を獲得して

いる．進ら [20]はWebコーパスとWikipediaの 2種類の

知識源から，名詞の共起情報を計算し，名詞関連語を獲得

している．進らは，上位・下位や部分・全体といった関係

の種類は特に規定せず，「各名詞は，自身と関係がある名詞

（関連語）の集合を持つ．それぞれの関連語との関係の強

さを 0～1の実数値で表す」という単純なモデルで関連語

を定義している．Rapp [13]は，関連語集合が与えられた

ときに，キーワードを推定するという reverse association

タスクの手法を提案している．この手法は，コーパス中の

共起情報から計算した関連語知識に基づいており，7語程

度の関連語が与えられたときに，最も精度良くキーワード

が推定できることを報告している．

2.2 自然言語処理における集合知の利用

近年では，インターネットサービスを介して世界中の不

特定多数の人間に安価に作業を依頼することのできるクラ

ウドソーシングサービスの出現により，多くの研究でクラ

ウドソーシングが利用されている．自然言語処理において

は，Snowら [14]が様々な自然言語処理のアノテーション

タスクをクラウドソーシングで獲得し専門家によるものと
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比較したところ，クラウドソーシングでも高い精度のアノ

テーションが獲得できることを示している．クラウドソー

シングでは，ワーカは金銭的な報酬をモチベーションとし

て作業を行うことに対し，ゲーミフィケーションでは，プ

レイヤがゲームを行うその行為自体が何か別の作業となっ

ており，プレイヤのモチベーションはゲームで遊ぶことで

得られるゲームの楽しみの享受である．そのため，金銭的

なコストを抑えることができる点と，クラウドソーシン

グに比べ，スパムワーカが少ないという点で優れている．

ゲーミフィケーションの仕組みは von Ahn [17]によって

提案され，Game with A Purpose（GWAP）という言葉で

表現されており，様々な研究で，ゲーミフィケーションの

有効性が示されている．たとえば，Foldit [1]ではタンパク

質の構造解析を立体パズルとしてユーザに行わせた．参加

したユーザは数十万人規模で，研究者の作成したタンパク

質の構造解析プログラムを短期間で上回る結果を出した．

ESPゲーム [18]は 2人のプレイヤが参加し，画像のラベル

を同時に入力し，互いに同じラベルをつけることができれ

ば得点が獲得できるというものである．

自然言語処理でもゲーミフィケーションを活用した研

究がいくつか行われている．照応解析 [5]，いい換え [12],

Semantic Networkの作成 [8]，語義のラベル付け [16]，が

テキストベースのゲームで行われている．また，単語間の

関係をスロットマシンで評価する研究 [4]や，ESPゲーム

をもとにした，2人プレイヤゲーム [19]が提案されている．

また，ビデオゲームを用いて言語リソースを構築する研究

も行われている [7], [15]．これらの研究では，関連研究に

多いテキストベースのゲームではなく，現代では馴染み深

いビデオゲームによってアノテーションを獲得している．

また，報酬型クラウドソーシングでアノテーションを行っ

たときよりもゲーミフィケーションを利用した方が精度が

向上したことが報告されており，ゲーム設定によっては，

ゲーミフィケーションは非常に有効なものであることが示

されている．

しかし，テキストベースのゲームは作業としての側面が

強くゲームとしての楽しみが少ない．また，複数プレイヤ

の参加が必要な仕組みは，ゲーム性は高いものの，つねに

アクティブユーザを一定数かかえておく必要がある点が問

題である．本格的なビデオゲームでの実施は，これらの点

を克服しているが，簡単なアノテーションであれば，空き

時間に簡単に遊べるゲームの方が多くのプレイヤを獲得で

きる可能性がある．

ゲーミフィケーションを利用した先行研究と，提案手法

との大きな違いは対話システムを利用している点である．

先行研究では，プレイヤのモチベーションとしては「ゲー

ムの楽しみ」という部分にあった．しかし，本研究ではプ

レイヤのモチベーションとして対話システムと雑談を楽し

む「会話の楽しみ」という，雑談欲求も利用しており，こ

のような雑談対話を利用したモチベーション形成もゲーミ

フィケーションには有効であると考えられる．

3. 関連語知識の自動獲得

本章では，関連語知識を自動獲得する手法について説明

する．獲得された関連語知識は 4 章で示す連想ゲームを

用いて評価する．まず，本研究で扱う関連語知識に関して

3.1 節で定義し，名詞・動詞・形容詞の関連語知識を獲得

する．さらに 3.2 節では，連想ゲームにおける効率的な出

題を目的とした関連語知識のクラスタリングを行う．

3.1 関連語の定義と自動獲得

単語間の関連を整理する方法は，次のように大別できる．

( 1 ) シソーラスなど，あらかじめ上位・下位などの関連の

種類を定義しそれに合わせて分類するもの

( 2 ) 分布類似度の利用などで，特に同義関係に着目しコー

パスから同義語を抽出するもの

( 3 ) 関連の種類によらず，関連の度合いを定義し，分類す

るもの

本研究で扱う関連語知識は上記 ( 3 )であり，キーワード

を最も一般的に使われる意味ととらえたときに，何らかの

観点（たとえば，同義，類義，反義，同位，上位下位，全体

部分，手段，材料など）で，キーワードから想起されやす

い語を関連語とする．もし偏りのない理想的な大規模コー

パスが存在するならば，そのコーパス中においてキーワー

ドと強く共起する語を抽出すれば関連語になると考える．

どの程度までを関連語と見なすかはあらかじめ定義しない

が，連想ゲームのプレイヤの回答を集約した結果によって

関連語の範囲を決めることができるのも本手法の強みと考

えられる．

本研究では，進ら [20]が提案するモデルを利用して関連語

知識を自動獲得する．進らは，Webテキストと，Wikipedia

の第 1段落（重要説明箇所）での共起情報から，単語間の関

連の種類にかかわらず，2つの単語間の関連の強さを次の

ように定義されたスコアで測っている．ここで共起とは，

1文内に w1，w2 が出現した場合をカウントしたものであ

る．キーワード w1 とその関連語候補 w2 が与えられたと

き，まず，Webテキストにおける単語ペア (w1, w2)の共起

頻度と，w1 の重要説明箇所における w2 の出現頻度の和を

とり，これを f(w1, w2)と表す．f(w1, w2)は w1 に関係す

る文脈の集合における w2 の頻度と見なすことができ，w1

の関連語獲得時に用いる．次に，このように獲得した共起

頻度から以下のような CoScore(w1, w2)を計算する．

CoScore(w1, w2) = f(w1, w2) · PMI(w1, w2)

= f(w1, w2) · log
f(w1,w2)
f(ALL)

f(w1)
f(ALL) · f(w2)

f(ALL)
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ここで，f(wi)は単語 wiの頻度を，f(ALL)はすべての単

語の頻度の合計をそれぞれ表す．PMI は w1と w2の自己

相互情報量である．ここで，CoScoreは単語どうしが相対

的によく共起し，かつコーパス全体にわたる出現頻度もあ

る程度大きいときに高くなる．そのため，ある単語から簡

単に連想できるような単語の関連度が高くなるようなモデ

ルとなっている．進らはこの CoScoreが高いものから 25

個を関連語として獲得し，さらに最大値が 0.9となるよう

に以下のように CoScoreを正規化した NormalizedScore

を関連度として用いている．

NormalizedScore(w1, w2) = 0.9 · CoScore(w1, w2)
CoScoreMax(w1)

ここで，CoScoreMax はキーワード w1 に対して計算され

た CoScore の中で最大のものである．

進らは名詞に対する関連語を獲得していたが，本研究で

は，名詞・動詞・形容詞に対して関連度を計算することで，

あるキーワードに対する名詞関連語・動詞関連語・形容詞

関連語を獲得した．たとえば，「ガラス」の形容詞関連語と

して，「透明だ」「美しい」「モダンだ」「特殊だ」などが獲得

された．コーパスは 4.2億文のWebテキストとWikipedia

の第 1段落を使用した．また，進らは関連語に対してクラ

スタリングをしていないが，本研究では，連想ゲームにお

ける効率的な出題を目的として関連語のクラスタリングを

行う．クラスタリングについては次節で詳説する．

3.2 関連語のクラスタリング

次に自動獲得した関連語を意味のまとまりでクラスタリ

ングする．たとえば，「りんご」の名詞関連語には「果物」

「バナナ」「みかん」のような「果実」に関するものもあれ

ば，「味」「蜜」など「味覚」に関する関連語が混在してい

る．これらをまとめて，「果実クラスタ」，「味覚クラスタ」

を作成することで関連語集合の構造化を行う．

このような構造化を行う理由は，知識を構造化するとい

う本来の目的に加えて，連想ゲームによる関連語自動獲得

結果の評価において，効率的な出題を行うためである．た

とえば，「りんご」の関連語に「果物」「果実」「バナナ」「み

かん」という「果物クラスタ」ができていれば，すべてを

ゲームに出題しなくても，「果物」「バナナ」などの一部の

単語を出題するだけで，「りんご」と「果物クラスタ」の関

連がおおむね妥当かどうかを調べることができる．もし，

「りんご」の関連語の多くが「工場」「製品」や「食品」「生

産」などであれば，このうちの数語を出題するだけでも「り

んご」を連想することが難しくなり，自動獲得結果の妥当

性が低いことを判定できる．このように，関連語をクラス

タリングすることによって，ヒントとして提示する関連語

数を減らすことができ，効率的な出題が可能となる．

このような構造化を行うため，本研究では自動獲得した

関連語集合からグラフ構造を構築しクラスタリングを行

う．たとえば，「ガラス」の形容詞関連語として「透明だ」

「クリアだ」が獲得されているが，「透明だ」をキーワード

として形容詞関連語を獲得すると，「クリアだ」が獲得さ

れている．このように，意味の近い単語どうしは互いに関

連語の関係にあることが多く，この構造を利用してグラフ

構造を構築することが可能である．構築したグラフ構造に

対しては，Girvan-Newmanアルゴリズム [3]を使用する．

Girvan-Newmanアルゴリズムは，グラフ上のエッジの密

度が高くなるようにクラスタリングを行う手法であり，分

割尺度にModularityを用いることで，事前に分割するク

ラスタ数を与えなくてもよいという特性がある．また，自

動獲得した関連語集合の情報のみによって実現できる．

3.2.1 グラフの構築手法

あるキーワードの関連語集合と，さらにそれぞれをキー

ワードとしたときの関連語集合までを利用し，次の手順で

グラフを構築する．

( 1 ) 単語をノードとし，それぞれ関連語の関係にあれば

エッジを張る．エッジの重みとして関連度を用いる．

( 2 ) 次数が 1のノードを削除する．

( 3 ) キーワードの直接の関連語間の重みに 1を加える．

このようにして構築されたグラフは，互いに関連のある

単語間にエッジが密に張られている構造を持っており，こ

の構造を利用してクラスタリングを行う．次数 1のノード

を削除し，キーワードの直接の関連語の重みを増やしてい

るのは，このような操作を行うことで，キーワードの直接

の関連語が効果的にクラスタリングされることが期待され

るからである．

3.2.2 Girvan-Newmanアルゴリズム

Girvan-Newmanアルゴリズムでは，ネットワーク中の

エッジの媒介中心性に着目し，分割結果の良さの指標であ

るModularityが最も高くなる分割を出力とする．具体的

なアルゴリズムを次に示す．

( 1 ) 各エッジの媒介中心性を計算する．

( 2 ) 媒介中心性が最大のエッジを除去する．

( 3 ) Modularity Qを計算する．

以上のステップを，ネットワーク内のエッジの数だけ実

行する．このとき，各段階で計算されたModularity Qが

最大となる分割を最終的な出力とする．

3.2.3 エッジの媒介中心性

エッジの媒介中心性は，そのエッジが，どれだけ多くの

最短経路上にいるかで定義され，あるネットワーク上の

エッジ e の媒介中心性 g(e)は以下のように定義される．

g(e) =
∑

s �=t

σst(e)
σst

ここで σst(e)はノード s，t 間の最短経路中，エッジ e を

通るものの数であり，σst はノード s，t 間の最短経路の総

数である．
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表 1 「ガラス」の形容詞関連語クラスタリング結果

Table 1 Clusters of associated adjectives with “glass”.

クラスタ 1
明るい，綺麗だ，透明だ，鮮やかだ，白い，
美しい，繊細だ，クリアだ，色取り取りだ

クラスタ 2
無機質だ，シンプルだ，モダンだ，おしゃれだ，

高級だ，スタイリッシュだ

クラスタ 3 洒落だ，オリジナルだ

クラスタ 4 厚い，強度だ，粉々だ，脆い，薄い，微細だ，特殊だ，丸い

クラスタ 5 涼しい

3.2.4 Modularity

Modularityは分割結果の良さの指標であり，ここではQ

と表す．エッジの総数がM で，{g1, · · · , gN}というクラ
スタがあるグラフを考えたとき，Qは以下のように定義さ

れる．

Q =
N∑

i

(eii − a2
i )

ここで，eii は総エッジ数に対する両端がクラスタ gi に含

まれるエッジの割合で，ai は少なくとも一方が gi に含ま

れるエッジの割合であり，以下のように定義される．

eij =
∑

s∈gi

∑

r∈gj

Asr

2M

ai =
N∑

j

eij

ここで s，rはそれぞれクラスタ gi，gj 内のノードであり，

Aは隣接行列である．また，隣接行列の各成分をエッジの

重みとし，M をグラフ中のエッジの重みの合計値とするこ

とで重み付きグラフに対するModularityを定義すること

ができる．

このようにして構築した関連語グラフに対して Girvan-

Newman アルゴリズムを適用した．実装には python-

igraph *2を利用した．例として「ガラス」の形容詞関連

語に対するクラスタリング結果を表 1 に示す．100個の

キーワードに対するクラスタリング結果をクラウドソー

シングを用いて評価したところ，purity が 0.87，inverse

purityが 0.91であった．この結果から，クラスタリングの

精度は十分に高く，連想ゲームの効率的な出題が可能であ

ると考えられる．

4. 連想ゲームのデザイン

本章では，自動獲得した関連語知識の妥当性を評価する

ための連想ゲームのデザインについて述べる．

基本的なアイデアは，人間であれば，関連語の自動獲得

結果が妥当ならば関連語集合を見るだけで，キーワード，も

しくはそれに近いものを連想できるだろうというものであ

る．そこで，プレイヤに自動獲得した関連語集合をヒント

として提示し，キーワードを当ててもらうという連想ゲー
*2 http://igraph.org/python/

ムを実施する．プレイヤの回答とキーワードを比較し，一

致している，もしくは類似しているものが多ければ，自動

獲得結果は妥当であると判断できる．

このように，本手法は，キーワードとその関連語 1つ 1

つを対象に妥当性を評価するのではなく，あるキーワード

に対する関連語の自動獲得結果全体の妥当性を判断する．

このような手法をとることによって，1つのキーワードの

評価に多くの判定を必要としないという利点がある．本手

法によって妥当ではないと判断された関連語集合について

は，別途クラウドソーシングなどを利用することによって，

関連語 1つ 1つを確認，修正することが考えられる．

連想ゲームの出題は，スマートフォンアプリの対話シス

テム上で行う．これは，1章で述べたように，対話システム

の利用による「会話の楽しみ」がゲームを促進する要素と

なり，また逆に，「ゲームの楽しみ」が対話を促進する要素

となるからである．対話システムの詳細は次節で述べる．

4.1 対話システムを利用した出題

近年の音声認識技術の向上とスマートデバイスの普及に

より，音声対話システムが日常的に利用されるようになっ

た．たとえば，Siri *3はスマートフォンやタブレットなど

のモバイル端末上で動作する対話システムとして，多くの

ユーザに使用されている．一般的に，対話はタスク指向対

話と雑談対話に大別することができる．タスク志向対話は

アプリの起動など，あるタスクを遂行することを目的とし

ており，雑談対話は，特定の情報を提供するわけではなく，

ユーザと雑談を行うことを目的としている．人間の日常の

対話はタスク指向対話と雑談対話が混在したものである

といえる．近年の音声対話システムにおいても，システム

にはタスク指向の発話だけでなく，多くの雑談が投げかけ

られることが分かっており，ユーザは音声対話システムに

便利さを求めているだけでなく，会話を楽しむことを目的

としても話しかけることが明らかになっている．現在の雑

談対話はエンタテイメントの側面が強いが，将来的には商

取引などでの信頼感の醸成や嗜好獲得，医療や介護の場面

での癒しや安らぎなどへの応用が期待されている．そこで

ユーザの雑談欲求を満たすために様々な機能が搭載され始

めており，挨拶を返したり，相槌を打つことや，Webから

獲得した知識を利用した返答を行うなどの試みがなされて

いる．また，「話をして」や「歌って」といった幅広い発話

にも対応することでユーザとの対話を活性化させている．

そこで本研究では，連想ゲームを Yahoo! JAPANが提

供している音声対話スマートフォンアプリである Yahoo!

音声アシスト*4（以下では音声アシストと呼ぶ）の雑談対

話機能の 1つとして提供する．音声アシストは，対話エー

ジェントを通じて検索などのタスク指向対話や，占いなど

*3 http://www.apple.com/jp/ios/siri/
*4 http://v-assist.yahoo.co.jp/
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の雑談対話機能も備えており，ダウンロード数も 100万件

を超えている．連想ゲームはユーザが問題を見て回答を発

話するだけの簡単なものであるため，プレイするための作

業的ハードルは低い．また，音声アシストはテキスト入力

にも対応しているため，発話することが憚られるような場

面でも遊ぶことができ，テキストベースのゲームとしても

遊ぶことができる．

4.2 出題方法

連想ゲームの出題は，まず最初に，名詞関連語クラスタ，

動詞関連語クラスタ，形容詞関連語クラスタのそれぞれか

ら 2語ずつ，合計 6語をヒントとして表示する．これは，

一度にたくさんの関連語をスマートフォンの画面上に表示

すると，読むのに時間がかかるためである．ここでプレイ

ヤの回答がキーワードと一致していないならば，関連語を

追加し，合計 12語を表示して再度出題する．本ゲームで

は，この 2回で正しいキーワードを回答できなれば，連想

ゲームを終了する．この 2回という設定は，1回だけでは

正答するのが難しい，ゲームはテンポよく進めることが望

ましいという点を考慮して決定した．

連想ゲームは以下の手順で出題する．

( 1 ) 音声アシストの通常の対話処理状態で，プレイヤが

「連想ゲームしよう」などと話しかけることで出題処

理に入る*5．

( 2 ) キーワードを 1語ランダムに選択する．

( 3 ) 名詞関連語クラスタ群，動詞関連語クラスタ群，形容

詞関連語クラスタ群のそれぞれからクラスタを 1つず

つランダムに選択する．

( 4 ) 選択された 3つのクラスタから，関連度が高い順に 2

語をヒントとして採用し，問題を出題する．

( 5 ) プレイヤが回答する．

( 6 ) 回答の判定を行う．プレイヤの回答がキーワードと一

致していたら終了し，通常の対話処理に戻る．一致し

ていない場合は，もう一度，手順 ( 3 )と ( 4 )を実施し

てヒントを増やし，問題を再出題する．なお，ここで

追加するヒントは，( 3 )で出題したヒント（クラスタ）

以外から選択する．

( 7 ) プレイヤが回答する．

( 8 ) 回答の判定を行う．いずれの判定でも終了し，通常の

対話処理に戻る．

以下では，連想ゲームの 1つの出題をプレイと表す．各

プレイは最大 2回の回答からなる．

実験では，関連語知識のキーワードのうち，Web上での

頻度で上位 3,000位～10,000位のもののうち，自動獲得さ

れた関連語集合が「妥当である」と著者が判断したものを

85語，「妥当でない」と判断したものを 15語の合計 100語

*5 音声アシストで連想ゲームが遊べることはユーザには広報されて
いる．

図 1 実際の連想ゲーム：正解のとき（青はプレイヤの発話）

Fig. 1 Word association game. Blue balloons mean utterances

of the player.

を出題した*6．これは，自動獲得結果が良質なものの割合

を高くすることによってゲーム性を高め，多くの人に連想

ゲームをプレイしてもらうための設定である．連想ゲーム

を実際に連続運用するときには，これまでに妥当性が高い

と判明したキーワード集合と未評価のキーワード集合を 1

対 1程度の割合で出題すれば十分であると考えている．

4.3 回答の判定基準

プレイヤの回答は「Exact」，「Near」，「Bad」の 3種類で

判定する．プレイヤの回答と，キーワードが完全に一致し

ていた場合が「Exact」であり，回答とキーワードが類似し

ていた場合が「Near」である．なお，以降では類似性の高

い語を類義語と表現する．類似性は以下の 2つの基準で評

価する．まず 1つは分布類似度を利用した類似性の評価で

ある．本研究では，柴田ら [21]によって 6億ページのWeb

コーパスから作成された分布類似度データベースを利用し

ており，類似度 0.1以上であれば類義語であると判断した．

2つ目は word2vecを利用した基準である [11]．本研究で

は，1,000万文のWebテキストから 500次元の単語ベクト

ルを推定したものを利用し，キーワードと Cosine類似度

の高い上位 30個を類義語であると判断した．この 2つの

基準のいずれかで，類義語であると判断された回答に対し

てシステムは「Near」と見なす．

図 1 に，実際のアプリ上での連想ゲームのやりとりを提

示する．この図では，プレイヤの回答が 1回目に「Near」，

2回目に「Exact」であった場合である．プレイヤの回答

「ジュース」はキーワード「ビール」の類義語であると判断

され，システム上でもプレイヤのモチベーションを上げる

*6 実験ではシステム上の問題で，このうち 87語のみが出題された．

c© 2016 Information Processing Society of Japan 1063



情報処理学会論文誌 Vol.57 No.3 1058–1068 (Mar. 2016)

表 2 1.5 カ月分の連想ゲームログの統計情報

Table 2 Statistics of game logs for a month and a half.

プレイヤ数 14,823 人

実プレイヤ数 9,997 人

プレイ回数 19,438 回

Exact 回答数 6,930 回答

Near 回答数 4,470 回答

Bad 回答数 10,895 回答

回答時間最頻値 20.0 秒

1 人あたりの平均プレイ回数 1.9 回

最大プレイ回数 59 回

ように反応している．

5. 連想ゲームによる関連語知識の評価

本章では，連想ゲームのプレイヤから収集したログを分

析することによる関連語知識の評価について述べる．

連想ゲームは 2014 年 12 月中旬から本番環境で動作し

ており，今回は，87語のキーワードに対する関連語を連

想ゲームとして出題した．以下では，現時点で取得できた

約 1.5カ月分の大規模なログを分析した結果について説明

する．

5.1 ログから得られる情報

連想ゲームのログからは，発話時刻，プレイヤ ID，プレ

イヤの発話内容を取得することが可能である．まとめたも

のを表 2 に示す*7．プレイヤは 14,823人いたが，1回目の

回答で不正解したままゲームを止める（タイムアウトする）

プレイヤもおり，1回以上最後までプレイしたプレイヤ数

（実プレイヤ数）は 9,997人であった．実プレイヤ 1人あた

りが連想ゲームをプレイする平均回数は 1.9回であった．

また，1人あたりの最大プレイ数は 59回であり連想ゲーム

を大量にこなす人もいる．「Exact」「Near」「Bad」回答数

は，1回目と 2回目の出題での回答を含んでいるため，そ

の和はプレイ回数と一致しない．

ゲームログからは発話時刻が取得でき，プレイヤが回答

にかける時間を計算することもできる．本研究ではゲーム

ログ取得の都合上扱うことができなかったが，連想ゲーム

で遊ぶ前後の発話まで分析することで，より詳細にプレイ

ヤの傾向を分析することや，連想ゲームを行うプレイヤの

モチベーションを知ることができる可能性もあり，今後，

詳細な分析を行う必要がある．

5.2 回答の集約方法

関連語集合の評価には，各キーワードごとのプレイヤの
*7 プレイヤ ID はゲームログから獲得した端末 ID から識別し，プ
レイヤ数はプレイヤ ID の数とした．システムの仕様により端末
ID の付与に失敗する場合があり，実際の 1 人あたりのプレイ数
はより多い可能性がある．また，プライバシ上，プレイヤ ID か
らプレイヤの詳細は取得できず，プレイヤ数には本論文の著者も
含まれている．

回答で，頻度の高い上位 5つの回答を利用する．これは音

声対話を利用しているために発生する，意図しない発話

や，音声認識のミスなどを除外するためである．これらに

加え，「わからない」のような回答は事前に削除した．「わ

からない」を削除した理由は，具体性のある回答を優先的

に採用するためである．採用した 5つの回答に対して以下

のように定義した正答率を計算した．

正答率 =
|Exact | + |Near |

|Exact | + |Near | + |Bad |
ただし，|Exact |は「Exact」と判定された回答の頻度であ

り，他も同様である．また，1回目と 2回目の回答は区別

せずに集約した．

連想ゲームは，関連語知識の性質上，プレイヤからの回

答はキーワード以外にもキーワードの類義語も多く含まれ

る．実際に，キーワードの類義語が回答の多くを占める場

合であっても，関連語集合の質が悪くない場合が多々ある

ため，|Near |を用いて正答率を計算することによって，そ
のような場合を考慮するようにした．

たとえば，キーワード「アイスクリーム」に対するプ

レイヤの回答で頻度の高い上位 5つの回答が，「アイスク

リーム：55，ケーキ：33，アイス：32，プリン：19，ソフ

トクリーム：17」であり（数字は頻度），そのうち「ケー

キ」「アイス」「プリン」が Near と判定されたときは，

Exact = 55，Near = 33 + 32 + 19 = 84，Bad = 17とな

り，正答率 = 55+84
55+84+17 = 0.891となる．正答率に着目し

てログを分析することで，自動獲得結果の妥当性を評価

した．基準として，認識ミスなど除外しきれなかったノイ

ズ*8や，類義語として正しく判定できなかった語の存在を

考え，正答率が 0.3よりも大きいキーワードの関連語集合

を「妥当である」，正答率が 0.3以下のキーワードの関連語

集合を「妥当でない」と定義した．この 0.3という閾値は，

予備実験において，ランダムに設定した問題セットに対し

ていくつかの閾値を試した結果，最も妥当だと判断して決

定した．0.3という低い閾値になった原因は，本来は類義

語であるものが「Near」と判定できないケースが多かった

ためである．今後，「Near」と判定するカバレッジを改善す

る手法を検討する必要がある．この点については，5.4 節

においても述べる．

上記のようにプレイヤの回答を正答率を利用してまとめ

る作業を，回答集約と表現する．

5.3 人手評価との一致度

回答集約によって得られた判定が，人手で付けたラベル

とどれだけ一致するかを測定した．4.2 節で示したように，

出題したキーワード 87語の関連語集合に対しては，著者が

人手で「妥当である」，「妥当でない」の 2値のラベルを付
*8 キーワード「ガラス」に対する「カラス」など，音声認識が高頻
度に間違える回答は除外しきれなかった．
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表 3 人手ラベルとの評価

Table 3 Comparison with human annotations.

人手評価

妥当である 妥当でない

ログ
妥当である 70 6

妥当でない 6 5

表 4 正答率が高かった例

Table 4 Examples of players’ answers with a high precision.

キーワード 出題例の一部 プレイヤの回答 正答率

イベント

会場　ライブ　情報　各種
知らせる　盛る　祭る　盛り上げる

スペシャル　ビッグ　オフィシャル　最新 イベント，41

パーティー，19

コンサート，16

祭り，12

運動会，9

0.907記念　企画　情報　各種
楽しむ　楽しめる　祭る　盛り上げる

ワンマン　盛大　無事
記念　企画　情報　各種

知らせる　盛る　祭る　盛り上げる
スペシャル　ビッグ　オフィシャル　最新

アイスクリーム

チョコレート　ケーキ　氷菓子　ミルク
味わう　薫る　添える　焼く
美味しい　甘い　新鮮　たっぷり アイスクリーム，55

ケーキ，33

アイス，32

プリン，19

ソフトクリーム，17

0.891牛乳　生クリーム　デザート　ヨーグルト
混ぜる　溶ける　食べる　作る
濃厚　滑らか　冷たい　暑い

チョコレート　ケーキ　牛乳　生クリーム
味わう　薫る　混ぜる　溶ける
美味しい　甘い　濃厚　滑らか

けている．「妥当である」を正例として Precision，Recall，

F値を計算したところ，Precision：0.92，Recall：0.92，F

値：0.92であった．内訳を表 3 に示す．この結果は，回答

集約によって得られた判定が人手のラベルと 90%以上一致

することを示しており，連想ゲームによって関連語の自動

獲得結果の質が判定できることを示唆している．次節で，

回答の実例をふまえて連想ゲームに対する考察を行う．

5.4 正答率の高いものに対する分析

正答率の高さは基本的には関連語集合の妥当性の高さを

表していると判断できる．表 4 に正答率が高かった回答を

示す．ここで，プレイヤの回答のうち太字のものは「Exact」

と判定されたもので，下線のものは「Near」と判定された

ものである．キーワード「アイスクリーム」に対するプレ

イヤの回答は，「アイスクリーム：55，ケーキ：33，アイ

ス：32，プリン：19，ソフトクリーム：17」であり，「アイ

スクリーム」の同義語である「アイス」「ソフトクリーム」

や「ケーキ」「プリン」などの関連語が回答されている．自

動獲得された関連語集合を見てみても，「アイスクリーム」

の関連語として妥当なものが多くとれており，正答率の高

さをもって関連語集合の妥当性の高さを評価できると考え

られる．また，現状の基準では「アイスクリーム」の類義

語である「ソフトクリーム」を「Near」として判定するこ

とができなかったため，類義語判定のカバレッジは今後向

上させる必要がある．

また，正答率がある程度高い問題セットでは，プレイヤ

の回答集合から同義語，類義語以外の新たな関連語を獲得

することができると考えられる．たとえば，表 4 のキー

ワード「イベント」では，最多回答が「イベント」となって

いるが，「イベント」以外の回答にある「パーティー」「コ

表 5 正答率が低かった例

Table 5 Examples of players’ answers with a low precision.

キーワード 出題例の一部 プレイヤの回答 正答率

直線

距離　馬　曲線　脚
伸びる　結ぶ　抜け出す　差す
垂直　ジグザグ　長い　速い 競馬，101

足，7

馬，7

競馬場，6

マラソン，5

0.0番手　馬身　距離　馬
向く　走る　伸びる　結ぶ

シンプル　丸い　垂直　ジグザグ
番手　馬身　曲線　脚

向く　走る　抜け出す　差す
シンプル　丸い　長い　速い

テーマ

講演　今回　作品　展示
沿う　誤る　纏める　掘り下げる

永遠　重要　身近　主要 大学，29

宇宙，10

stap 細胞，10

海，7

化学，6

0.0講演　今回　共通　討論
沿う　誤る　取り組む　学ぶ
永遠　重要　様々　幅広い
研究　論文　講演　今回
決める　描く　沿う　誤る
壮大　深い　永遠　重要

ンサート」「運動会」は「イベント」の関連語でもある．事

前に「パーティー」や「コンサート」といった語は自動獲

得されていたが，「運動会」は関連語とは見なされていな

かった．このように連想ゲームを行うことで新たな関連語

を獲得することができる．

5.5 正答率の低いものに対する分析

表 5 に，正答率が 0.3以下であったキーワードを示す．

これらの例の回答においては，「Exact」と「Near」に判定

されたものは存在せず，正答率は 0であった．基本的には

正答率の低さは関連語の自動獲得結果の妥当性の低さを表

している．たとえば，キーワード「直線」は正答率が低い．

プレイヤの回答を見てみると，「競馬：101，足：7，馬：7，

競馬場：6，マラソン：5」と「競馬」関連の単語を回答し

ていることが分かる．このことから，「直線」の関連語の

自動獲得結果は「競馬」を連想させるものであり，これは

「直線」の関連語としての妥当性が低かったことが分かる．

このように正答率が低かったものに着目することで，質の

低い関連語集合を特定することが可能である．

また，妥当性の低い関連語集合を特定するだけでなく，

プレイヤの回答を獲得手法に対するエラー分析と見なすこ

ともできる．自動獲得により，「競馬」を連想させる単語

が獲得されてしまった理由として，テキストのドメインが

「競馬」に関するものに偏っていたためであると考えられ

る．ゲーミフィケーションのログを利用することで単なる

妥当性の評価だけではなく，プレイヤの回答からどのよう

な文脈の単語が獲得されているのかという情報も得ること

ができるため，エラーの傾向を判断することができる．

5.6 プレイヤに関する分析

連想ゲームを行うプレイヤの傾向を分析する観点として

回答時間と回答数を考え，人手評価との F値を計算するこ

とで分析を行う．たとえば，クラウドソーシングでは回答

時間が短い場合や，回答数が多い場合にはそのワーカが作

業を真剣に行っていない可能性が高い．そのため連想ゲー

ムに参加したプレイヤの回答傾向を知ることは，ゲーミ
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図 2 回答時間別に集計した回答数と F 値（棒グラフは人数，折れ

線グラフは F 値を示す）

Fig. 2 Number of plays and F-score for each response time bin.

The bar graph represents the numbers of plays, and the

line graph represents the F-scores.

フィケーションとしての連想ゲームの有効性を分析するう

えで重要である．

まず，プレイヤが回答にかけた時間別に「妥当である」

を正例とし，人手評価との F値を計算し分析を行った．あ

るプレイヤの連続する発話の間隔を回答時間と呼び，10秒

刻みにして分析を行った．ここで回答時間が 120秒を超え

るような場合は回答数が少なかったため，120秒以下の場

合のみを対象として分析した．回答時間別の回答数と，回

答時間別の F値を結果を図 2 に示す．横軸は回答時間で，

棒グラフは回答数を示し，折れ線は F値を表している．ま

ず，棒グラフで示した回答時間と回答数の関係に着目する

と，多くの場合は 20秒程度で回答を行うが，60秒程経過

してから回答する人も見られ，2つの傾向があることが見

て取れる．これは連想の早さにはプレイヤ個人の能力や，

キーワードの連想しやすさが影響しているからであると考

えられる．一方，折れ線で示した F値の変化を見てみると，

80秒あたりまでは F値にはそれほど大きな変化はないが，

それ以降は減少する傾向にある．このことからプレイヤの

能力や，問題によって回答時間には変化があるが，回答に

かかる時間が一定時間内であれば，妥当性の評価にはあま

り影響しないことが予想される．そのため回答に時間がか

かりすぎてしまう場合は評価の精度が下がるため，評価に

は利用しないことや，回答に制限時間を設けることで，テ

ンポ良くゲームを進めたり，ゲーム性を上げたりするよう

な工夫を行える可能性がある．

次にプレイヤ 1人あたりの回答数と，「妥当である」を

正例として計算した F値の関係に着目して分析を行った．

プレイヤ 1人あたりの回答数別の F値を図 3 に示す．F

値にはばらつきが見られるが，回答数が多くなるほど減少

するという傾向は見られない．ゲーミフィケーションと同

様に群衆の知識を利用しているクラウドソーシングでは，

ワーカのモチベーションが金銭であるため，回答数が多い

図 3 回答数別に集計した F 値

Fig. 3 F-score for each number of plays per player.

ワーカは作業を真剣に行っていない可能性が高い [14]．一

方，連想ゲームのログからは回答数が多くても，作業を不

真面目に行っている様子は見られず，ゲームに真剣に取り

組んでいると思われる．これは連想ゲームのモチベーショ

ンが「ゲームの楽しみ」の享受であることが大きな要因と

して考えられ，連想ゲームからは質の高い判定を獲得でき

る枠組みであると考えられる．

6. まとめと今後の展望

本研究では，意味のまとまりで構造化された関連語知識

を自動構築し，それをゲーミフィケーションを利用して評

価した．関連語知識に関しては，コーパスからの共起情報

を利用して獲得する既存手法を拡張し，名詞関連語・動詞

関連語・形容詞関連語を自動獲得した．また，関連語の相

互の関係に着目したグラフ構造の構築法を提案し，グラフ

クラスタリングアルゴリズムを適用することで，大まかな

意味ごとにまとまった関連語知識の構築を行った．さらに，

構造化された関連語知識を評価するため，音声対話を利用

した連想ゲームを考案した．連想ゲームをスマートフォン

上の対話システムに実装し，多くのプレイヤからゲームロ

グを収集した．このゲームログを集約することで，自動獲

得された関連語知識の妥当性の評価ができることを示し，

また，評価以外にも新たな関連語の獲得や，エラー分析が

可能であることを示した．提案した連想ゲームの結果か

ら，単純にクラウドソーシングを利用してアノテーション

をする方法よりも金銭的なコストを削減することが可能で

あることも明らかになった．

本論文の実験では，100キーワード（実際には 87キー

ワード）の関連語についての評価しか行わなかった．今後

は，ある程度ログが貯まって確からしい評価が得られるた

びに，キーワード・関連語を入れ替える枠組みにすること

によって，関連語知識の評価を大規模に行う予定である．

また，本手法によって妥当ではない判断された関連語知

識について，別途クラウドソーシングなどを利用すること

によって修正することを検討したいと考えている．
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[4] Herdağdelen, A. and Baroni, M.: Bootstrapping a Game
with a Purpose for Commonsense Collection, ACM
Trans. Intell. Syst. Technol., Vol.3, No.4, pp.59:1–59:24
(2012).
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