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非タスク指向型対話における盛り上がり箇所の抽出
Automatic Extraction of ”Enthusiasm” in Non-task-oriented Dialogues
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Recently, computerized dialogue agents are studied actively. However, most of the studies of the dialogue agents
are related to the task-oriented dialogue agents. That is, there are few studies of non-task-oriented dialogue
agents. The analysis of dialogues between humans is necessary to make a practical system that can present
enthusiastic dialogues. In this paper, we propose an automatic method that evaluates ”enthusiastic” utterances
in a dialogue using Conditional Random Fields(CRF). As a result, our method indicates as much performance as
human determinations.

1. まえがき

経済産業省は 2009 年 3 月，介護・福祉の現場で役立つロ
ボットの実用化に向けた支援策を講じるという方針を打ち出し
た．また，ASIMOに代表されるようなヒト型ロボットの開発
も活発に進められている．今後はこのような流れが加速し、ロ
ボットの社会進出は急速に進むと考えられる．ロボットが人間
社会に溶け込むためには，人間と円滑なコミュニケーションが
行えることが必要不可欠である．人間の命令を正確に理解し，
それを実行するということはもちろん重要である．しかし，真
に人間とロボットが共存する社会の実現のためには，挨拶や日
常会話も人間と同じように行い，人間と良好な関係を築くこと
が可能なロボットである必要がある．
しかしながら，人間と対話を行うコンピュータ（対話エー

ジェント）の研究は道案内など，特定のタスク達成を目的とし
たタスク指向型対話に関するものがほとんどである．一方，人
間同士の対話において大部分を占める日常会話・雑談のような
非タスク指向型対話に関する研究は少なく，活発に研究が行わ
れているとは言い難い．
タスク指向型対話エージェントは，特定のタスクをいかに迅

速かつ確実に達成するかが求められる．一方で，特定のタスク
が存在しない非タスク指向型エージェントは，話を盛り上げ，
相手を楽しませることにより，人間が対話を続けたいと思える
ような対話を展開することが求められる．しかし，どのように
すれば盛り上がる対話が展開できるのかは自明ではない．それ
を明らかにするためには，人間同士の対話を分析し，対話の盛
り上がりに関する何らかの知見を得ることが必要である．その
知見は対話エージェントの設計に役立つだけでなく，人間同士
のコミュニケーションの支援にも有効であると思われる．
しかし，対話の盛り上がりを人手で判定するのは極めてコ

ストが高い．また，盛り上がりの判定基準は個人差が大きいと
思われるため，首尾一貫した判定を行うためにも，自動判定法
が必要である．
そこで本研究では対話中における，盛り上がりの度合い (盛

り上がり度)の高い発話をConditional Random Fields(CRF)

を用いて自動判定する手法を提案する．本手法では，出現する
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語に関する素性及び，大規模コーパスから獲得した共起情報に
基づく，発話と発話の間の意味的な関係の強さを用いる．これ
により，対話中の各部分発話系列において，どの程度の密なや
りとりがなされたのかや，話題ごとのまとまりを把握すること
が可能となる．
本手法を適用することより，大量の対話データを，盛り上が

り度の高い箇所とそれ以外の箇所に弁別することが可能とな
る．その 2つを比較分析することにより，人間同士の対話の盛
り上がりのメカニズム等に関する定量的な解析が期待される．
また，人間同士の対話を学習する対話エージェントに，盛り上
がり度の高い対話のみを学習させる，といった手法も適用可能
となる．
過去に対話の盛り上がりの自動抽出行った研究としては，

Gatica-Perezらによる研究がある．Gatica-Perezらは，会議
中の動画と音声を用いて，議論の盛り上がった部分の抽出を
行った [1]．ただし，素性として用いられたのは，体の動きや
声のトーン・大きさなどの表層的な情報であり，対話の内容に
は踏み込んでいない．そこで本研究では，対話の内容に踏み込
んだ評価法を提案する．
なお，本論文では，問題を言語処理に特化するため，テキス

ト対話のみを対象とする.

2. 盛り上がり箇所抽出法

2.1 概要
本章では人間同士のテキスト対話を取り上げ，盛り上がり度

の高い箇所の自動抽出法を提案する．なお，ここでいう対話と
は，一回の発言を発話と定義したときに，会話の始まりから終
わりまでの発話の系列である．
本研究では，1発話ごとに対話の盛り上がり度を判定する．

ただし，対話の盛り上がりは話者同士のインタラクションの結
果生じるものであることから，発話単体だけでなく，その発話
に至るまでの文脈も考慮する．
対話の盛り上がり度は「話者がある発話を行った時点での、

対話を継続することに対する積極性」と定義する．
例えば，話者がある事柄について非常に話したいことがあ

る場合や，その対話を楽しんでおり，対話を続けたいと考えて
いる場合は，盛り上がり度の高い状態である．
本手法では，発話ごとの盛り上がり度の判定を，盛り上が

り度の強さを示す複数のラベルを用いて，それらを発話系列
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表 1: 語彙的結束性が強い２発話

発話者 発話
A サントリーニ島全体が本当にすてきなんですよ。

でもニュージーランドも
大自然でいいとこそうですよね？

B エーゲ海って響きがすでになんか良い感じですね。
　 ニュージーランドも自然が多くて良い所ですよ！

人より羊が多かったり、民家にペンギンがいたり、
ホントに良いところでした。

に付与する系列ラベリング問題として定式化する．そして，そ
の系列ラベリング問題を解く手法として CRF (Conditional

Random Fields) を用いる [2]．学習に用いる素性は，各発話
中の情報だけでなく，発話間の語彙的結束性を用いる．語彙的
結束性は，結束性を持つ語の出現により，テキストの意味的な
つながりを明示する表層的な情報である．発話間の語彙的結束
性を素性として用いることにより，対話中で，どの程度の密な
やりとりがなされたのかや，話題ごとのまとまりを把握するこ
とが可能となる．
表 1 に語彙的結束性が強い対話例を示す．この例では，海

外旅行の話題で話が進んでおり，２発話の間に「サントリーニ
島↔エーゲ海」や「ニュージーランド↔羊」など，意味的に
関連する語 (結束性を持つ語)のペアが複数確認でき，密なや
り取りがなされていることが分かる．また，対話が盛り上がっ
ており，双方の話者が対話を楽しんでいることが読み取れる．
このように，語彙的結束性は対話の盛り上がりと密接に関連

していると考えられることから，本研究では語彙的結束性を，
盛り上がりを判定するための素性として用いる．

2.2 共起情報の獲得
語彙的結束性の判定には，類義語辞典やシソーラスが用いら

れることが多いが [3]，それらは収録語彙数が数千～数万語程
度と十分な数であるとはいえず，ドメインが限定されない非タ
スク指向型対話には適さない．そこで本研究では，大規模コー
パスから共起語を獲得する．その語彙数は非常に多く（今回使
用したコーパスでは約 256万語），「りんご」から「青森」「赤」
のような連想語や，「地震」から「火災」「津波」のような原因
と結果の関係にある語も獲得できるという利点がある．
本研究では共起情報の獲得のための大規模コーパスとして

Web 日本語 N グラム [4] を使用した．Web 日本語 N グラム
はグーグル株式会社から提供されている約 200 億文の日本語
データから作成された n-gramデータであり，長さ 1～７の単
語 n-gramデータが収録されている．
本研究では，Web 日本語 N グラムに収録されている単語

n-gramのうち最短の 1-gramと，最長の 7-gramを使用する．
1-gramは単独での語の出現頻度を獲得するために，7-gramは
２語の共起頻度を獲得するためにそれぞれ使用した．なお，共
起頻度を獲得する語の品詞は名詞，動詞，形容詞とした．共起
関係の強さを測る指標には対数尤度比 [5]を使用した．対数尤
度比は 2語が従属している度合が強いほど大きい値を取る．実
験では，対数尤度比の値が 10000以上となった 2語を共起語
対として獲得した．

2.3 CRFによる盛り上がりの自動判定
2.3.1 Conditional Random Fields

盛り上がり度の自動判定には Conditional Random

Fields(CRF) を用いる [2]．CRF は系列ラベリング問題を解
くために設計された識別モデルであり，長さ n の入力発話
系列 x = x1x2 · · ·xn と盛り上がり度を表すラベルの系列
y = y1y2 · · · yn の対応関係を条件付き確率 P (y|x) で表現す
る．ここで，xi は 1つの発話を表し，yi はその発話の盛り上
がり度を表す．CRFでは素性を素性関数 f，それに対応する
重みパラメータをλで表し，k番目の素性に対する素性関数を
fk，重みパラメータを λk とする．素性関数は，0，1の 2値
を返す関数である．このとき，P (y|x)は次式で表される．

P (y|x) = 1

Zx
exp

( n∑
i=1

∑
k

λkfk (x,y, i)

)
(1)

ただし，Zx は全系列を考慮したとき，確率の和が 1になるよ
うにするための正規化項であり，

Zx =
∑
y

exp

( n∑
i=1

∑
k

λkfk (x,y, i)

)
(2)

となる．パラメータをλは最尤推定で求めることができる [6]．
入力発話系列 xに対する，最適な盛り上がり度の系列 ŷは，

ŷ = argmax
y

P (y|x) (3)

により求めることが出来る．ここで，ŷの計算には Viterbiア
ルゴリズムを用いる．
2.3.2 使用した素性関数
本手法で用いた素性は大まかに分けると以下の 4種類である．

　 (1) 各発話中に含まれる語彙に関する素性

　 (2) 発話の長さ

　 (3) 発話間の語彙的結束性

　 (4) 1つ前の発話の盛り上がり度

この中で (4)の素性については特殊であり，それ以外の 1つ
の素性と組み合わせても用いる．つまり，これらの素性から，
(1),(2),(3),(4),(1)+(4),(2)+(4),(3)+(4) の計 7 種類の素性関
数を定義する．
以下では，各素性の詳細と，定義される素性関数について述

べる．
(1) 各発話中に含まれる語彙に関する素性　
　各発話中に含まれる語彙に関する素性は，

• 学習データに 3回以上出現した 1-gram

• 学習データに 3回以上出現した 2-gram

の２つである．ここから定義する素性関数は，発話中にある語
彙が含まれれば 1，含まれなければ 0を返す関数である．つま
り，学習データに 3回以上出現した 1-gramおよび 2-gramの
種類数だけ素性関数が定義されることになる．例えば，「大学」
という 1-gramが学習データ中に 3回以上出現した場合，定義
される素性関数は，発話 xi の中に「大学」が含まれる場合に
は 1を，含まれない場合には 0を返す関数である．
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表 2: 語彙的結束性に関する素性関数

番号 素性関数の種類
1 <(a) xi>

2 <(b) xi>

3 <(c) xi>

4 <(a) xi+1>

5 <(b) xi+1>

6 <(c) xi+1>

7 <(a) xi>,<(b) xi>

8 <(a) xi>,<(c) xi>

9 <(b) xi>,<(c) xi>

10 <(a) xi−1>,<(a) xi>

11 <(a) xi>,<(a) xi+1>

12 <(a) xi+1>,<(a) xi+2>

13 <(a) xi>,<(b) xi>,<(c) xi>

14 <(a) xi−2>,<(a) xi−1>,<(a) xi>

15 <(a) xi−1>,<(a) xi>,<(a) xi+1>

16 <(a) xi>,<(a) xi+1>,<(a) xi+2>

17 <(a) xi+1>,<(a) xi+2>,<(a) xi+3>

(2) 発話の長さ　
　発話の長さでは，学習データ中の全発話と評価発話を形態素
数順に並べたとき，評価発話が 10% 刻みで上位何% に含まれ
るかを素性とする．すなわち，発話の長さに関する素性関数は
計 10個定義される．
(3) 発話間の語彙的結束性　
　発話間の語彙的結束性には，

(a) ある発話とその 1つ前の発話との語彙的結束性

(b) ある発話とその 2つ前の発話との語彙的結束性

(c) ある発話とその 3つ前の発話との語彙的結束性

の 3つがある．各素性がとる値は｛強い結束性,弱い結束性,結
束性無し,該当発話無し｝の 4つである．値は，2発話間に含
まれる共起語対の数によって決定する．共起語対の数が 5 よ
り大きい場合“強い結束性”，1～5の場合“弱い結束性”，0

の場合“結束性無し”とした．“該当発話無し”は，前の発話
が存在しない場合に付与される．
語彙的結束性に関する素性関数の種類を表 2に示す．表中の

各<>は 1つの値を指す．例えば，番号 1の<(a) xi>は，評価
発話が xi のときの (a)，つまり発話 xi と，その１つ前の発話
である xi−1 の語彙的結束性の値となる．取り得る値は 4種類
なので，ここからは 4つの素性関数が定義されることになる．

<>が 2 つ以上並んでいる場合は，その組み合わせである．
例えば，表中の番号 10では，発話 xi−1 と xi−2 の語彙的結束
性と，発話 xi と xi−1 の語彙的結束性の組み合わせを意味す
る．これは，xi−2, xi−1, xi という，評価発話を含む 3発話か
らなる部分発話系列において，隣接する発話間の語彙的結束性
の強さ，すなわち，発話間の意味的な繋がりの強さを素性関数
とすることを示す．番号 10からは，全ての値の組み合わせで
ある 4 ∗ 4 = 16個の素性関数が定義される．
これらの複数の素性関数により，発話間の繋がりの強さの分

布と盛り上がりの関係も学習可能となる．例えば，図 1 の評
価発話は，話題の切り替えを行っている発話である．図では評

図 1: 意味的な繋がりの強さの分布

価発話を挟む形で，前後に発話間の意味的な繋がりが強い発話
系列 (実線内)が存在しており，評価発話をまたぐ発話系列 (破
線内)では，意味的な繋がりが弱い．この上から順に「強→弱
→強」という発話間の繋がりの強さの分布は，話題を切り替え
を行っている発話が存在するときに生じる分布であると考えら
れる．話題の切り替えを行っている発話は，盛り上がり度が高
くなりにくいと考えられることから，分布と盛り上がり度の関
係は非常に大きい．また，発話間の繋がりの強さの分布を使う
ことにより，話題が切り替わっている箇所と盛り上がり度の関
係を，「ところで」のように話題を切り替える明示的な語が無
かったとしても，CRFに学習させることが可能となる．
ただし，以上で説明したのは非常に単純な例である．これま

で説明した語彙的結束性に関する素性関数により，さらに複雑
な分布と盛り上がり度の関係も網羅的に学習可能である．
(4) 1つ前の発話の盛り上がり度　
　評価発話の 1つ前の発話の盛り上がりに関する素性では，素
性関数は盛り上がり度を表すラベルの種類数ぶん定義し，加え
て前述した素性 (1)～(3)と組み合わせた素性関数を定義する．

3. 盛り上がり箇所抽出実験

3.1 実験に用いた対話
提案手法の有効性を示すために，人間同士のテキスト対話

データを用いて実験を行った．
実験で使用した対話は合計 40 対話である．1 対話は 30 分

とし，コンピュータを介したチャットにより収集した．また，
対話は互いに面識のない被験者により行われた．
全ての発話には，評価情報が人手によって付与されている．

評価は大学生 12人によって個別に行われた．評価は前述した
「話者がある発話を行った時点で，対話を継続することに対し
てどの程度積極的であるか」という盛り上がり度の定義に従
い，評価者が最も適切だと考えるものを以下の３つから選択
し，得点を付与した．

• 対話が盛り上がっている (1点)

• 対話が盛り上がっていない (-1点)

• どちらともいえない (0点)

なお，評価の際には，評価発話に至るまでの対話も考慮する．
最終的に各発話に付与され，学習に使用されるラベルは，12

人の平均得点に応じて決定する．実験では，付与するラベルの
種類数を変化させてそれぞれ実験を行う．
付与するラベルは以下のそれぞれとした
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表 3: 判定実験結果

ラベルの種類数 精度 再現率 F値
2 0.77 0.86 0.81

3 0.75 0.85 0.80

4 0.75 0.88 0.81

人手 (参考) 0.72 0.80 0.76

• 平均得点が 0.7以上のとき「盛り上がり度：高」，それ以
外は「その他」とする計 2種類

• 上の条件における「その他」を 0.3で 2分割し，「盛り上
がり度：中」「盛り上がり度：低」とする計 3種類

• 上の条件における「盛り上がり度：低」を-0.1で 2分割
し，低い方を「盛り上がり度：最低」とした計 4種類

3.2 実験設定
提案手法の性能評価には 40分割交差検証法を用いた．すな

わち，全 40 対話のうち，39 対話をパラメータ推定のための
データとし，残り 1 対話の発話系列に対して盛り上がり度の
判定を行う．盛り上がり度の判定を行う対話を順次変更し，40

通りの実験を行う．
提案手法の性能評価は F値で行う．F値は精度と再現率の

調和平均である．精度，再現率は，盛り上がり度の高い発話を
抽出するという観点から，それぞれ以下の式で計算される．

精度 =
|A ∩B|
|A| 　再現率 =

|A ∩B|
|B| 　

式中の A,B は，
　 A =識別結果が「盛り上がり度：高」であった発話
　 B =人手で「盛り上がり度：高」と判定された発話
である．

3.3 実験結果
表 3 に結果を示す．同表に，人手による結果を参考として

示した．これは，評価者 12人による評価結果のうち，11人の
評価の平均値を正解データ，残りの１人のものを評価法による
判定結果と見なし，各値の計算を行ったものである．表には，
判定結果と見なす 1人を順次変更した，全 12人の平均を示し
た．この結果より，提案手法はラベルの数によらず，人間が 1

人で盛り上がり度の判定を行った場合と同程度以上の性能を示
すことが確認された．
盛り上がり度の高い発話を抽出するという観点からは，ラ

ベルの種類数によらずほぼ同等の性能を示したが，盛り上がり
度をより詳細に判定するという観点からは，ラベル数 4 が最
も優れているといえる．
図 2は１対話中の人手による評価の平均得点 (点線)と，ラ

ベル数 4 における判定結果 (実線) をプロットした図である．
横軸の番号は各発話に対応した発話番号である (つまり，この
例で用いた対話は 20発話からなる)．
ここから，提案手法の判定は，人手による評価と同様の傾向

を示していることが読み取れる．このように，本手法を用いる
ことで，自動判定した盛り上がり度の高い箇所を視覚的に捉え
ることも可能となる．

図 2: 人手による評価と提案手法による判定の比較

4. むすび

本論文では CRFを用いて，人間同士の対話における，盛り
上がり度の高い発話を自動抽出する手法を提案した．本手法で
は，発話間の語彙的結束性を素性として用いることにより，対
話中の各部分発話系列において，どの程度の密なやりとりがな
されたのかや，対話中の話題ごとのまとまりの分布を把握する
ことを目指した．実験の結果，提案手法は人手による評価と同
等の性能を示すことを確認した．
今後の課題としては，本手法の音声対話への拡張が挙げら

れる．本手法では，様々な素性を柔軟に用いることができる
CRFを用いたため，声の大きさ・トーンなどを素性とするこ
とは容易である．ただし，音声対話の場合には，「はい」「そう
です」などの単純な頷きや肯定を示す発話がテキスト対話と比
べて多くなるため，語彙的結束性を確認する発話間の距離の範
囲を，より大きくとる必要があると思われる．
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