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1 はじめに

近年，人間との雑談を目的とした対話システムが広

く普及している．雑談対話システムが多くのユーザに

長期的に利用されるためには，人間同士の対話と同様

に，円滑な会話の実現が必要であり，そのためには心

理的な働きとして社会的スキル [1]が求められる．社

会的スキルの一つとして，各ユーザに対して出身地や

性格等のユーザ情報に沿った会話を行うことが挙げら

れる．そのようなユーザ情報の中でも，特にユーザが

興味のある話題は有効であると考えられる．雑談対話

システムがユーザが興味のある話題を提供するために

は，ユーザの発話中から興味のある語を特定する必要

があり，既存研究 [2]では発話中の名詞に対するユー

ザの興味推定に取り組んでいる．

一方，対話システムの構築には深層学習が用いられ

ることが多い [3]が，システムが保持できる語彙サイ

ズには制約がある．ユーザが興味を持つような語は，

流行を反映する新しい語や，一般語でないマニアック

な語であることが多く，対話システムの保持する語彙

に入っていないものが多いと考えられる．実際に我々

が構築したアノテーションデータでは，興味ありと判

断された語の 17.2%がWikipediaコーパスにおいて

頻度 100以下の低頻度語であった．対話システムにお

けるユーザの興味対象推定では，このようなシステム

の語彙に存在しない未知語についてもユーザが興味を

持っているかどうかを正しく判定できることが望まし

い．しかし既存研究では，未知語については考慮され

ていなかった．

そこで，本研究では対話文における未知語に対して

ユーザが興味を持っているかを判定する手法を提案す

る．既存研究同様，興味推定の対象は名詞とし，以降

では名詞かつ未知語であるものを「未知語」，それ以

外のものを「既知語」と呼ぶ．興味を持つ語が発話に

現れる場合，「アクション映画もサスペンス映画も面

白かった．」のように興味対象を列挙するケース，「邦

画なんかより洋画が良い．」のように興味対象とそう

でない語を対比するケースが多いと考えられる．そこ

で，深層学習と Conditional Random Fields (CRF)

[4]を組み合わせた系列ラベリングにより，発話テキ

ストに現れる語に興味があるかどうかを周辺文脈を考

慮しながら推定する．さらに，未知語に対して頑健な

興味推定を実現するため，2つの手法を用いる．未知

語はそのベクトル表現がモデル中に存在しないことが

問題となる．そこで未知語のベクトル表現を文字単位

の Bidirectional LSTM (BiLSTM) [5]により生成す

る Character Embedding[6] を適用する．さらに，発

話テキストに現れる名詞をタグに置き換え学習するこ

とで，興味対象について言及する際の表現の特徴を捉

える．上記の「邦画なんかより洋画が良い．」の例では，

「邦画」「洋画」の語が未知語であっても，周囲の「な

んかより」「が良い」という表現から「洋画」にユー

ザが興味を持っていると推定できると期待できる．

対話文におけるユーザの興味をアノテートした既存

データは存在しない．そこで本研究では，Twitterか

ら収集した対話文 7, 433 件について，クラウドソー

シングにより発話テキストに現れる名詞にユーザが興

味を持っているかどうかをアノテーションした．構築

したアノテーションデータを用いて評価実験を行った

ところ，提案手法は未知語に対する興味推定の F値

86.6%を達成し，既存手法と比べて 9.1%改善するこ

とが示された．

2 関連研究

本章ではユーザ発話における興味推定に取り組んで

いる既存研究について述べる．Wangら [7]は音声的

特徴と言語的特徴を用いて話者がどの単語に興味があ

るかを推定している．言語的特徴は TF-IDF を用い

ており，未知語についても興味推定を行うことができ

る．この研究は与えられたスピーチ全体を入力として

興味推定を行っており，十分な長さの文に対して TF-

IDFを計算できる．しかし本研究で対象とするような，
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図 1: 提案手法の全体図

ユーザの 1発話を入力とする場合，TF-IDFの値の信

頼性を担保できない．

縄手ら [2]はユーザ発話外の名詞に対して興味推定を

目的とした手法を提案しており，その過程において発

話中における名詞の興味推定に取り組んでいる．ユー

ザ発話中の名詞とその周辺単語を文脈として抽出し，

ニューラルネットワークに入力することで興味あり・

なしの分類を行う．本研究と異なり，縄手らの手法で

は各名詞に対する興味推定は独立に行っている．また

未知語の影響については考慮されていない．

3 提案手法

3.1 概要

提案手法の全体図を図 1 に示す．図 1 では，⊗ は
ベクトルの結合操作を表す．提案手法では，まず話者

の発話中の名詞をタグに置換した後，入力の単語を

Word Embeddingと Character Embeddingに変換し

結合させたものをその単語の分散表現とする．そして

BiLSTM-CRFモデル [6]に入力しする．正解データ

として，名詞以外の品詞，すなわち動詞，形容詞，副

詞，助詞，助動詞，接続詞，連体詞，感動詞，記号，

接頭詞，フィラーに対してはそれぞれの品詞ラベルを

用い，名詞については「興味あり」「興味なし」どち

らかのラベルを用いる．

LSTM

LST
M

LSTM

LSTM
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Character Embedding ]

図 2: Character Embeddingの概要

3.2 BiLSTM-CRFモデル

提案手法は系列ラベリング問題でよく用いられる

BiLSTMと CRFで構成されている．図 1のように，

発話中の単語を逐次的に順方向の LSTMと逆方向の

LSTMに入力し，各時刻においてそれぞれの LSTM

から得られた出力を結合させ，文脈ベクトルを得る．

文脈ベクトルを CRF層に入力し，推定された前後の

単語の品詞ラベルもしくは興味ラベルを考慮しながら，

推定対象の品詞ラベルもしくは興味ラベルを推定する．

3.3 Character Embedding

提案手法では未知語のベクトルは保持していないが，

文字単位の Embedding を用いてベクトルを生成する

ことで，未知語のベクトルを近似する．図 2のように

単語内の文字を逐次的に双方向LSTMに入力し，順方

向の LSTMと逆方向の LSTMの最終出力を結合させ

たものをCharacter Embeddingとする．これをWord

Embedding と連結し，BiLSTM-CRF モデルの入力

とする．

3.4 名詞のタグ置き換え

例えば，「邦画なんかより洋画が良い．」のような文中

にある名詞の興味推定を行う場合，「邦画」「洋画」の

語が未知語であり，それらが本来持つ分散表現を利用
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表 1: アノテーションデータ例
SENTENCE: 邦画なんかより洋画が良い．

CANDIDATES:

　　邦画: 興味なし

　　洋画: 興味あり

できなくとも，周辺の「なんかより」や「が良い」と

いう表現から，「洋画」にユーザが興味を持っていると

推定できると期待できる．したがって，ある語が名詞

であるという情報とその出現するパターンを学習させ

ることで，興味の推定は可能と本研究では仮定する．

そこで，名詞をタグ「<NOUN>」に置き換え，学習

を行うことで未知語に対しての興味推定の頑健性を向

上させる．

4 評価実験

4.1 興味推定のアノテーション

発話における話者の興味をアノテーションした既存

データは存在しないため，本研究ではクラウドソー

シングによりアノテーションを実施した．アノテート

する対象として，対話システムに対する入力と同様口

語体で記述されるツイートを用いた．Twitter*1から

10単語以上からなるツイート 7, 433件を収集し，ア

ノテーションを行った．Lancers*2でアノテータ 3名

を募集し，ツイート中の全名詞に対してツイートをし

たユーザがその名詞に対して興味があるか否かのアノ

テーションを付与する．名詞の抽出には MeCab*3を

使用し，MeCabの辞書に 2017/05/22時点のmecab-

ipadic-neologd*4を追加して使用する．表 1に実際の

アノテーションデータ例を示す．

アノテータはツイートとツイート内の名詞が与えら

れ，その名詞に対してツイートしたユーザが「興味が

ある」か「興味がない，もしくは日本語として意味を

なさない」の 2 種類のラベルを付与する．アノテー

ションの基準は，ツイートしたユーザに「この名詞に

ついて興味があるか」と質問したときの予想回答とす

る．アノテータ間のラベル一致率を示す Fleiss’ kappa

の値は 0.18 であったが，2 者間のラベル一致率を示

す Cohen’s kappa は各アノテータペアについて 0.13，

0.32，0.33であった．そこで最終的な正解ラベルはア

ノテータ 3名の多数決により決定した．
*1https://twitter.com/
*2https://www.lancers.jp/
*3http://taku910.github.io/mecab/
*4https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd

表 2: 実験データ
発話数（件） 7433

訓練データ
未知語の数（語） 5256

既知語の数（語） 38563

開発用データ
未知語の数（語）　 1267

既知語の数（語） 5681

テストデータ
未知語の数（語） 1227

既知語の数（語） 5382

4.2 実験設定

アノテーションデータを訓練用データ 5, 953 件，

開発用データ 740 件，テストデータ 740 件に分割し

た．また，Embedding層の初期状態はWord2Vecの

学習により得たものを使用する．Word2Vec の学習

には 2017/11/22 時点のWikipedia データを使用し，

Word2Vec のウインドウサイズは 5，最小出現頻度は

100，ベクトルの次元数は 200とした．Wikipediaデー

タ内の語彙に含まれていない名詞を未知語とする．使

用したデータの情報を表 2に示す．

LSTM の中間層は 200次元，ドロップアウト率は

30%とした．バッチサイズは 16とし，Embedding層

の重みの更新は行うものとした．エポック数は 30と

し，開発用データで F値を評価して最も高い F値を

示したエポック数でのモデルを使用した．

4.3 比較手法

実験では提案手法の未知語に対する興味推定の性能，

また既知語に対する興味推定への影響を調査するため，

テストデータ内の未知語のみを推定対象とした場合，

テストデータ内の既知語のみを推定対象とした場合で

比較を行った．

ベースラインとして，縄手らの手法及び単純な

BiLSTM-CRF を用い，提案手法と比較する．縄手ら

の手法においては，未知語は正規分布に基づいた乱数

を用いて生成したベクトルを未知語の単語分散表現と

する．また，提案手法における各コンポーネントの効

果を検証するため，Character Embedding を行わな

いモデルと名詞のタグ置き換えを行わないモデルを用

いて精度の比較を行った．

4.4 実験結果

精度の比較に Precision，Recall，F値の 3つの指標

を用いた．パラメータの初期化による影響を排除する
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表 3: 実験結果（興味対象：未知語のみ）
手法 Precision Recall F値

縄手ら　 67.9± 0.9 90.3± 1.5 77.5± 0.1

BiLSTM-CRF 75.4± 1.4 69.6± 3.9 72.3± 1.6

提案手法 83.4± 1.7 90.1± 2.0 86.6± 0.4

-Character Embedding 75.2± 3.4 52.9± 10.9 61.4± 7.2

-タグ置き換え 85.2± 1.6 83.0± 4.3 84.0± 1.7

表 4: 実験結果（興味対象：既知語のみ）
手法 Precision Recall F値

縄手ら　 69.8± 0.9 88.9± 0.6 78.2± 0.4

BiLSTM-CRF 75.4± 1.7 84.4± 1.5 79.6± 0.4

提案手法 73.2± 2.2 80.1± 3.6 76.4± 0.5

-Character Embedding 52.2± 1.9 56.4± 12.9 53.5± 5.6

-タグ置き換え 76.5± 1.6 81.6± 2.7 78.9± 0.5

ため，各手法を 5回ずつ訓練・評価し，95%信頼区間

を計算した値を結果とする．

未知語の興味推定結果 表 3に興味推定対象が未知語

の場合の Precision，Recall，F値を示す．推定対象が

未知語の場合，提案手法が最も高い F値である 86.6%

を達成した．タグ置き換えを用いない場合，F 値は

2.5%低下した．このことから，タグ置き換えの有効

性が分かる．未知語であっても，興味のある対象を言述

するときの表現のパターンを学習することで，興味推

定を行えることが示された．また，BiLSTM-CRF と

Character Embedding を組み合わせたモデル（タグ

置き換えを行わない提案手法）が BiLSTM-CRFを F

値において 11.7%上回る結果となった．このことより，

Character Embeddingが未知語の興味推定に大きく貢

献していることが分かる．これは，Word Embedding

では分散表現に変換できない未知語の近似がある程度

有効に働いたためであると考えられる．

既知後の興味推定結果 表 4に興味推定対象が既知語

の場合の Precision，Recall，F値を示す．推定対象が

既知語の場合，BiLSTM-CRFが 79.6%の最も高い F

値となった．これより，名詞のタグ置き換えは推定対

象が未知語の場合には精度向上に貢献するが，推定対

象が既知後の場合には精度が低下する傾向にあること

が分かる．これは，推定対象に「今日」や「の」など

の明らかに興味の対象とならない一般語が含まれてお

り，タグ置き換えによってこのような一般語を区別で

きなくなってしまうためと考えられる．また学習した

単語ベクトルが存在する既知語については，Character

Embedding は貢献しないことが分かる．以上の結果

から，既知語については BiLSTM-CRF，未知語につ

いては提案手法を用いることで，既知後における推定

性能を維持したまま，未知語に対する推定性能を向上

できると考えられる．

表 5は提案手法と 縄手らの手法を用いて興味推定

を行った例である．表 5より，提案手法では未知語で

ある「www」，「カミコベ」を正しく興味推定できてい

ることが分かる．一方で，縄手らの手法では「www」

は正しく興味推定できているが，「カミコベ」は誤った

推定をしている．これは，縄手らの手法では文脈中に

存在する未知語（「www」）の情報を用いることがで

きず，興味推定が困難であったためと考えられる．

5 まとめ

本研究では，ユーザ発話中の未知語に対する頑健な

興味推定を目的とし，BiLSTM-CRFにタグ置き換え，

Character Embedding を適用した手法を提案した．

ツイート中の名詞について興味あり・なしのラベル

をクラウドソーシングにより付与した 7, 433件のデー

タを用いて行った評価実験の結果，提案手法により未

知語の興味推定において 86.6%の F値を達成できる

ことを示した．

今後の課題として，Character Embedding をサブ

ワードに拡張したモデルの検討，及び興味推定に基づ

いた応答を生成する対話システムの構築に取り組む予

定である．
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