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We propose an improvement of the label propagation method for chat generation proposed by authors so that
the system can make better responses which are in accord with the previous dialogue act of user’s utterance and
the current topics of a dialogue. Learning machines are used to recognize the dialogue act of a user’s utterance and
to estimate the distribution of topics of a dialogues. The candidates of system responses generated by the label
propagation are filtered so that the response is in accord with the recognized previous user’s dialogue act and the
topics of a dialogue. We analyzed the effectiveness of the proposed algorithm by creating examples of dialogues
between a user and the system.

1. はじめに
近年、スマートフォンのアプリや家庭用ロボットなどで人と

テキストあるいは音声で雑談を行う製品が多く出てきている。
従来からある質問応答などのタスク指向の対話システムと違
い、雑談システムではユーザは明確な目的もなく、勝手気儘に
発話を行うため、非常に多様な話題について応答できることが
要求される。また、タスク指向の対話システムでは、目的を達
成するために対話はできるだけ短くなるように設計されるのに
比べ、雑談ではむしろ対話自体を楽しみたいため、長く対話を
維持することが求められる。
ウェブ上のニュース記事、Wikipedia、Twitterなどのソー

シャルメディアでは、多くの人々により様々な話題が大量にや
りとりされており、これらの大量データを利用し、雑談を生成
する手法がこれまで多く研究されてきた [1, 2, 3, 4, 5]。但し、
ニュース記事やWikipediaは事実の羅列になり雑談で対話を
楽しむという観点では、やや面白みに欠ける。一方、Twitter

などのソーシャルメディアは文体が口語的でニュース記事など
に比べて自然言語処理が難しく、かつ公序良俗的に不適切な表
現も多くあることが問題となる。
筆者らは、これまでにクラウド上のチームコミュニケーショ

ンプラットフォームを利用することで、クラウドソーシング
で集めたワーカー同士によるテキストでのチャットデータに、
固有表現、対話行為、トピックのアノテーション付けを行った
対話コーパスを効率良く構築するフレームワークを提案し、実
際に約 2 万発話からなる対話コーパスを構築した [6]。以下、
この対話コーパスを単に雑談コーパスと呼ぶ。また、この雑談
コーパスから単語と対話パターンとの相関グラフを抽出し、こ
のグラフ上のラベル伝搬によって雑談を生成する手法を提案し
た [7, 8]。
図 1 に、ラベル伝搬による対話生成事例を示す。この図に

おいて、「U ＞」から始まる発話は、人によって入力されたも
のであり、「S ＞」から始まる発話がラベル伝搬による応答で
ある。ラベル伝搬では、前の発話における固有表現と対話パ
ターンを入力として対話コーパスから抽出された相関グラフ
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上で拡散し、それらと同じ意味カテゴリに属すると考えられ
る他の固有表現と対話パターンとが出力される。それらを合
成することで、応答文が生成される。図 1の 5行目における
ユーザからの質問に対するシステムの応答を見ると、NHKに
関する話題について応答しているという点で、意味的な繋がり
のある応答を生成できていると見なすことができるが、質問に
対してまた質問で応答してしまっているという違和感がある。
このように、ラベル伝搬によって意味的に繋がりのある応答を
返すだけでは、質問などのユーザの発話意図に対して、適合し
ない応答を返しやすいことがわかる。

図 1: ラベル伝搬による雑談生成事例 1

図 2 に、ラベル伝搬による別の対話生成事例を示す。こち
らの事例では、広島への旅行に関する雑談がなされているとい
う点では意味的に合ってはいるが、観光名所の話題に対して地
元で獲れる魚料理、お好み焼きの話題に対して牡蠣の話、牡蠣
の話題からまたお好み焼きの話というように比較的すぐに話題
が変わってしまい、文脈的に応答が安定していていないように
感じられる。このように、ユーザから振られた話題について、
意味的な繋がりがあったとしても、次から次に別の話題が展開
されてしまうと、話をはぐらかすような対話になってしまう問
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題があることが分かる。

図 2: ラベル伝搬による雑談生成事例 2

以上のようなラベル伝搬による雑談生成の問題点に対して、
本研究では以下のような改良を考える。まずユーザ意図に合
う応答を生成するためのもっとも基本的な制御として隣接発
話対における対話行為の連鎖が自然となる応答が生成できる
ように、ユーザ発話に対する対応行為推定 [?]を追加する。ま
た、話題の展開がある程度文脈的に安定するように、ラベル伝
搬で伝搬する固有表現と対話パターンに対してトピックによる
フィルタリングが行えるようにする。こうすることで、指定さ
れたトピックに関する対話を維持できるようにする。ここでの
トピックは雑談コーパスでアノテーション付けされたトピック
から選択する。

2. ラベル伝搬による対話生成
図 3 は、従来のラベル伝搬による対話生成に、上記の改良

を加えた対話生成の流れ図である。ラプラシアンラベル伝搬
法は、グラフ構造を利用して, 意味カテゴリを抽出する手法と
して知られている [9]。この図では、我々が構築した雑談コー
パス [6]からあらかじめ抽出しておいた固有表現と対話パター
ンとの相関グラフにおいて、入力発話中の固有表現と対話パ
ターンをシードとしてスコアを伝搬させて、それらと同一の意
味カテゴリに属する他の固有表現と対話パターンを抽出する。
従来手法 [7, 8]では、ラプラシアンラベル伝搬法で伝搬した固
有表現と対話パターンを用いて、すぐに応答文候補を生成して
いた。応答文候補には、その生成に用いられた固有表現と対話
パターンのラベル伝搬によって伝搬したスコアと用いて、その
スコアが計算され、スコアがもっとも高いものが最終的な応答
として選択される。本研究では、入力発話に対する対話行為認
識及びトピック推定の結果を用いて、これらをフィルタリング
し、残ったものを用いて応答文候補を生成する。

3. 対話行為による対話フィルタリング
実際の対話におけるユーザの発話意図には多様かつ微妙な

違いのあるものがあると考えられるが、ここでは対話分析にお
いてもっとも基礎となる対話行為のレベルにおいて、隣接発話
対の連鎖が自然となるように制御することを考える [10]。
我々が構築した雑談コーパス [6] では、表 1 にあるような

8種類の対話行為がラベル付けされている。このラベルを利用
し、人同士の雑談における隣接発話対での対話行為の遷移確率
を抽出するとともに、発話からの対話行為認識を学習し [?]、
ユーザ発話に対して推定された対話行為と対話行為の遷移確率

図 3: 対話生成の流れ

に従って確率的にシステム応答の対話行為を決定し、ラベル伝
搬で抽出された対話パターンから、その対話行為に適合するも
のを選択するようにする。ある対話パターンがどの対話行為
と適合するかは、雑談コーパス中における対話パターンの元に
なった発話にそのような対話行為が付与されていたかで決定す
る。以降、これを対話行為による対話フィルタリングと呼ぶこ
とにする。この対話フィルタリングにより、隣接発話対での繋
がりがスムーズになることが期待できる。

ラベル 対話行為
: da1 greeting: 挨拶
: da2 yes no question: 真偽質問
: da3 yes no answer: 真偽回答
: da4 info: 情報提供／自己開示
: da5 change topics: 話題転換
: da6 question: 質問
: da7 answer: 回答
: da8 feedback: 感想／意見

表 1: 雑談コーパスにおける対話行為の種類

3.1 対話行為推定
対話行為推定には、決定木、ロジステック回帰、サポートベ

クトルマシン、ランダムフォレストなどの学習器を用いて、こ
れらを雑談コーパスにあるデータに文末表現などの言い換え変
換によるデータ拡張を行ったデータを合わせたもので学習させ
たものによって行う [11]。これらの学習にはWeka を利用し
た [12]。交差検定による性能評価で、Cohenの κ 係数で、ど
れも 0.9 以上の認識性能が得られた。データ拡張を行った時、
もっとも κ 係数が高かったのは、サポートベクトルマシンで
あったが、処理速度を考慮し、対話生成では、ロジスティック
回帰を利用した。

4. トピックによる対話フィルタリング
図 2 に示したように、ラベル伝搬による対話生成では直前

の発話と何らかの関係を持った応答を返すことができるが、各
応答ごとに話題が色々と展開される傾向があり、文脈的な繋
がりが悪い。我々が構築した雑談コーパスでは、各発話にはそ
れがどのようなトピックについて話されているかがアノテー
ション付けられている。この情報を利用することで、どの固有
表現、対話パターンがどのようなトピックと共起しやすいかと
いうことを知ることができる。この共起頻度が所定の閾値 (例
えば 5回)以上であるとき、その固有表現、対話パターンにつ
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いて、そのトピックを紐づけることにする。このようにして固
有表現と対話パターンとにトピックとの紐付けが定義される
ことで、ラベル伝搬後に、所定のトピックと紐付けられている
もののみをさらに抽出し、それらから応答文候補を生成するこ
とを考えることができる。このような応答文候補の絞り込み
を以降トピックによる対話フィルタリングと呼ぶことにする。
この対話フィルタリングにより、話題の展開がある程度文脈的
に安定化させることができると期待できる。

4.1 トピック推定による動的な対話フィルタリング
雑談は、どのような話題が話されるか事前に分からないた

め、コーパス全体において規格化されたトピック名をあらかじ
め決めておくことは容易ではない。また、各発話にどのトピッ
クが当てはまるかは、アノテーターと校正者によって多重に検
討されているとは言え、主観が入っていることは否めない。さ
らに、上記の方法で対話生成においてトピックフィルタリング
を用いるには、あらかじめコーパス内で定義されているトピッ
ク名を知っていなけれなばらないという問題がある。
そこで文書分類などで利用されているトピック推定モデルを

対話コーパスに適用し、人手ではなくデータからトピックの割
り当てを行うことが考えられる。ここではトピック推定モデル
として、潜在的ディリクレ分配法 (LDA) [13]を用いる。LDA

を適用し、対話のトピック推定する場合、談話単位を一つの文
書単位と見なすことが考えられる。但し、談話単位を見極める
ことは必ずしも容易でない。ここでは簡易的な方法として一
つの対話セッションを談話単位として考えることにする。こ
れはもっとも大きく談話単位を解釈することになるであろう。
但し、この対極として各発話を一つの文書単位として LDAを
適用することも可能であろう。

LDAによってコーパス全体でどのような話題があるかを推
定することで、コーパス全体で比較的客観的に、共通のトピッ
ク IDを定義できる。トピック ID自体では、どのようなトピッ
クかは分からないが、どのような単語がそのトピックで頻出す
るか、あるいはトピックアノテーションとの共起関係を見るこ
とでトピックの内容を推察することができる。我々の雑談コー
パスには全部で 462の対話セッションがあり、LDAの学習で
はトピック数を 100から 600まで 100刻みで変化させて、最
終的な対数尤度がもっとも高くなった 500 を採用した。本研
究では LDA によるトピック推定には、Mallet ライブラリを
利用した [14]。実際に対話セッションの内では、あるトピック
IDの組が頻出し、対話セッションの境界では、そのトピック
ID組が切り替わっていることが確認された。
推定されたトピックモデルを雑談コーパス内の各発話に適用

し、確率値が所定の値 (例えば 0.1以上)に高いトピックがあ
る場合に、その発話のトピックアノテーションに、その LDA

のトピック IDを追加し、トピックによる対話フィルタリング
に利用する。
トピックモデルを用いるメリットとして、ユーザ発話から話

題を推定し、動的に対話フィルタリングをすることができるこ
とである。雑談コーパスにあるトピック名による対話フィルタ
リングでは、途中でユーザが話題を切り替えた場合に、追従で
きなかったが、トピック推定を利用することで、話題に追従す
るように対話フィルタリングができると期待できる。実際に
は、ユーザ発話に対して、雑談コーパスで学習されたトピック
モデルを用いて、トピックの分布を推定し、所定の確率値以上
のものを対話フィルタリングに利用する。但し、LDAで学習
されたトピックモデルにおいて、トピックの出現頻度が突出し
て高いものは、話題として広すぎるため、対話フィルタリング
の対象外とする。

5. 対話生成事例
図 4 に、対話行為推定と雑談コーパスにおけるトピック名

により対話フィルタリングを行って生成した対話事例を示す。
ここでは、トピックとして「お好み焼き」が設定されている。
２行目のユーザの自己開示の発話に対して、3行目のシステム
応答は共感的な応答が返されている。また 5 行目では、シス
テム側の方からも質問を振ったりしている。対話行為推定に
よる対話フィルタリングにより、対話の繋がりが良くなってい
ると考えられる。また、トピックによる対話フィルタリングに
よって、一貫してお好み焼きに関する話題が話されており、文
脈的に安定した対話になっている。

図 4: 対話行為及びトピックによる対話フィルタリングで生成
された対話事例

図 5 に、対話行為による対話フィルタリングのみを行って
生成した対話事例を示す。この場合にもユーザからの情報提供
に対して、感想的な応答を返えすなどの雑談コーパスにおける
対話行為遷移確率に応じた対話行為の遷移が見られる。但し、
トピックによるフィルタリングがないため、ユーザが「球団契
約」に関する話題を行っているにも関わらず、「企画商品」の
話題や「阪神ファン」の話題などへ展開がしている。

図 5: 対話行為のみによる対話フィルタリングで生成された対
話事例

一方、図 6 には対話行為とトピック推定による動的な対話
フィルタリングによって生成された対話事例が示されている。
ここでは図 5の場合と異なり、ユーザ発話から「球団契約」に
関するトピックが動的に推定されて、システム側からも「球団
契約」に関する話題に関する応答が生成されていることがわ
かる。但し、6行目のシステム応答は急に話題が切り替わって
いるが、これは 5行目のユーザ発話において「マートン選手」
というキーワードによって、「外国人選手」というトピックが
勝ってしまったために、その話題へと変わってしまったと考え
らえる。今回はトピック推定を直前のユーザ発話のみを使って
行っているため、このような話題の切り替えが起こっていると
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考えられ、今後はより過去の発話も取り入れてトピック推定を
行う必要があると考えられる。

図 6: 対話行為とユーザ発話のトピック推定による対話フィル
タリングで生成された対話事例

6. まとめ
対話行為とトピックによる対話フィルタリングによって、

我々が提案したラベル伝搬による雑談生成手法における隣接発
話対での繋がりの悪い応答や話題展開が頻繁に起こり文脈的に
安定した対話ができないという問題点を改善する手法を提案し
た。実際に、これらの改良によって、従来手法で起きていた問
題が改善される事例が見られた。但し、トピック推定ではある
発話が複数の話題に跨っている場合には、直前のユーザ発話だ
けではなく、より長い文脈も考慮しないと、意図した話題以外
への話題展開が起こる問題もあることが分かった。トピック推
定においては、文脈をどこまで取り入れるべきかを適応的に判
定する必要があるであろう。今後さらに提案手法の効果を検証
するために、被験者によるユーザ評価を進めたい。
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