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1. 研究背景と目的 

より知的な対話システムの実現には，人間と

システムの間で知識が共有されている必要があ

る．特に雑談対話システムのような非タスク志

向型の対話システムは，例えば「仕事から家に

帰る」というイベントの後に「晩御飯を食べ

る」というイベントが発生するというような，

あるイベントが起きた後にどのようなイベント

が起こる可能性が高いのかを知識として扱える

ようにすることでスムーズな会話の実現が期待

される． 

イベントの関係に関する知識を獲得する先行

研究として，新聞記事を対象としたもの[1]や，

ブログを対象としたもの[2]があるが，本研究で

はツイートを対象とすることで人々が日常的に

体験するイベントに関する知識を幅広く獲得す

ることを目指す. 

2. 研究内容 

2.1 イベントの定義 

 本研究において，少なくとも 1 つの格要素を

含み末尾が動詞，形容詞，形容動詞である節を

イベントと定義する．  

例えば，「今日，ラーメンを食べた」という

節であれば，格要素として「ラーメン」が含ま

れており，末尾は述語の「食べる」であるため，

イベントの条件を満たしていることになる．  

2.2 イベントペアの抽出 

 ツイートコーパスから手がかり表現「ので」

と「から」を用いてイベントペアを抽出する．

ツイートに手がかり表現が含まれている場合，

手がかり表現の前にある節をイベント A，後ろに

ある節をイベント B とし， A と B が次の条件を

満たすときイベントペアとして抽出する． 

(1) イベント Aの最後の文字が「た」である 

(2) イベント Aの単語数が 4以上 10 以下 

(3) イベント Bの単語数が 3以上 10 以下 

この条件のもと，最終的に約 20 万件のイベン

トペアを抽出した． 

 

 

 

 イベントペアの抽出例を表１に示す．例えば

「お腹が空いたのでパスタを食べます」という

ツイートから「お腹が空いた」→「パスタを食

べます」というイベントペアが抽出される． 

表 1 イベントペアの抽出例 

 
2.3 イベント間の類似度計算 

抽出したイベントのうち内容が似たものを検

出して統合するためにイベント間の類似度計算

を行う．本研究では以下に述べる 3 つの手法で

類似度計算を行う． 

2.3.1 格要素と述語を用いた類似度計算 

 イベント A とイベント A’の類似度を計算する

場合，Word2Vec[3]を用いて学習したイベントの

格要素の分散表現を獲得し，コサイン類似度を

計算する．また，述語の類似度も同様に求め，

格要素の類似度と述語の類似度の合計をイベン

ト間の類似度とする．格要素の比較は直後の格

助詞が同じ場合のみ行う． 

2.3.2 Doc2Vec, Sentence-BERT を用いた類似度

計算 

Doc2Vec[4]，Sentence-BERT[5]を用いてイベ

ントの分散表現を獲得し，イベントの分散表現

間のコサイン類似度をイベント間の類似度とす

る．Doc2Vec と Sentence-BERT(SBERT)は公開さ

れているモデル[6][7]を使用した． 

2.4 発生しやすいイベントペアの獲得 

本研究は入力したイベントに対し，そのイベ

ントの後に発生しやすいイベントと組にしたイ

ベントペアを獲得することを目的としている．

そこで，「コーパス中に多く出現するイベント

ペア」＝「一般に発生しやすいイベントペア」

という仮説のもと，以下の手順でイベントの入

力からイベントペアの出力を行う． 

① イベント Xを入力する． 

② イベント Xと，手がかり表現を用いて獲得し

たイベント A との間でそれぞれ類似度計算

をする．なお，類似度計算は 3 つの手法ご

ツイート イベントA ⼿がかり表現 イベントB
お腹が空いたのでパスタを

⾷べます
お腹が空いた ので パスタを⾷べます

1時頃に寝たから⽬覚めが
いい

1時頃に寝た から ⽬覚めがいい
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とにそれぞれ行う． 

③ イベント Xとの類似度が表 2 に示す閾値Ⅰを

超えたイベント A とペアになっているイベ

ント B を抽出する．なお，良質なイベント

ペアを抽出するため，抽出されたイベント B

が 300 件を超えた場合は閾値をより高い値

に設定して改めて抽出する． 

④ ③で抽出したイベント B からイベントを 1 つ

選ぶ． 

⑤ ④で選んだイベント B と③で抽出したその他

の全てのイベント B との間で類似度計算を

し，類似度の合計を求めて④で選んだイベ

ント Bのスコアとする． 

⑥ ④〜⑤を③で抽出した全てのイベント B に対

して行う． 

⑦ イベント Bi のスコアが高い順にイベント X 

→ イベント Bi というイベントペアを 5 件

出力する．ただし，似たイベントペアばか

り出力されるのを防ぐため，既に出力済み

のイベントとの類似度が表 2 に示す閾値Ⅱ

よりも高い場合は出力しない． 

「お腹が空いた」というイベントを入力とし

た場合に類似度計算手法 1 を用いて獲得したイ

ベントペアの出力例を表 3に示す． 

表 2 各手法の閾値 

 
表 3 イベントペアの出力例 

 
3. 評価実験 

3.1 評価方法 

 20 件の評価用イベントから獲得したイベント

ペアに対し，因果関係と推移関係の観点で評価

実験を行った．なお，実験は 6 名の被験者に対

してアンケート形式で行う． 

因果関係の評価はイベントペアが「原因と結

果の関係」にあるかどうかを 3 段階で評価し，

「因果関係にある」場合は 3 ポイント，「文脈

依存」の場合は 2 ポイント，「因果関係にな

い」場合は 1ポイントとする． 

推移関係の評価は先行研究[2]を参考に，イベ

ントペアの起こりやすさを「起こりやすい」(5)

から「起こりにくい」(1)の 5 段階で評価する．  

3.2 評価結果 

類似度計算手法ごとの評価点の平均を表 4 に

示す．因果関係と推移関係の両方において手法 3

が最も良い結果であった． 

表 4 イベントペアの評価結果 

 
4. 考察 

 手法 1 と手法 2 において良い結果が得られな

かった要因として閾値Ⅰの設定が適切ではなか

った可能性があげられる．また，コーパスから

獲得したイベントペアの数が少ないことや，評

価用イベントをコーパスから獲得したイベント

ペアの中からランダムで抽出したことによって，

趣旨が曖昧なイベントや一般に発生しにくいイ

ベントといった，評価に適さないイベントが評

価用イベントの中に含まれていたことも評価値

が下がった要因であると考えられる． 

5. おわりに 

 本研究では，ツイートコーパスから一般に発

生しやすいイベントペアに関する知識を獲得す

る手法を提案した．今後は手がかり表現ごとに

獲得できるイベントペアの特徴を分析し,結果の

向上を目指していきたい．また，本研究で獲得

した知識の対話システムなどへの応用も目指し

ていきたい． 
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⼿法 閾値Ⅰ 閾値Ⅱ
⼿法1：格要素と述語 1.5 1.5
⼿法2：Doc2Vec 0.7 0.75
⼿法3：SBERT 0.7 0.75

イベントペア
1 「お腹が空いた」→「今からご飯を⾷べます」

2 「お腹が空いた」→「卵とチーズと納⾖を混ぜて焼きます」

3 「お腹が空いた」→「プリンを⾷べる」

4 「お腹が空いた」→「お酒を飲もう」

5 「お腹が空いた」→「お夜⾷にと軽く蕎⻨を作った」

⼿法 因果関係 推移関係
⼿法1：格要素と述語 2.00 2.94
⼿法2：Doc2Vec 1.96 2.93
⼿法3：SBERT 2.27 3.41
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