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Automatic Acquisition of a Speaker Profile Information from Dialogues
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Recently, computerized dialogue agents are studied actively. Non-task-oriented dialogue agents that handle
domain-free dialogues like chats are expected be applied in various fields. The non-task-oriented dialogue agents
are required to talk with same person over and over again. However, existing non-task-oriented dialogue agents
are designed without taking into consideration the function that agents talk with same person and talk about
same topics. To solve the problem, we derive utterances of self-disclosure that state speaker’s self-information in
dialogues.

1. まえがき

近年，ロボットの研究・開発が活発に行われており，今後，
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．そのためには，チケット予
約や道案内などのタスク達成を志向した対話を行うタスク指向
型対話エージェントではなく，日常会話・雑談のような対話が
行える非タスク指向型対話エージェントを実現することが求め
られる．
非タスク指向型対話エージェントは，同じ人間と繰り返し対

話を行うことにより，人間と良好な関係を築くことが要求され
る．しかし，現状の非タスク指向型対話エージェントは，その
繰り返し対話するという点に関して考慮されていないものがほ
とんどである．そのような対話エージェントは，以前に行われ
た対話の内容を一切覚えておらず，以前と同一の話題を話し，
さらには一言一句変わらない発話を平然と行ってしまう．これ
は，人間がエージェントと対話をする意欲を奪うことにつなが
る．さらには自然なコミュニケーションの実現という点におい
ても無視できない問題である．
この問題の解決のためには，エージェントによる話題の獲

得が必要である．そこで本研究では，対話中における話者自身
の情報 (プロフィール情報)を述べた発話である自己開示発話
[1]に着目する．そのような発話は，話者が自ら話した内容で
あるため，話者にとって一定以上の興味・関心を持つ事象であ
ることが期待できる．したがって，そこから抽出した話題を対
話に活用することは，対話を盛り上げ相手を飽きさせないため
に有効であると思われる．

2. 自己開示発話の自動抽出

2.1 概要
本節では，人間同士のテキスト対話中の全ての発話の中か

ら，自己開示発話を自動抽出する手法を提案する．本研究で
は，句点，もしくは使用したチャットソフトにおける「発言」
の操作 (入力した文章を対話相手に送信する操作)がなされた
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箇所によって区切られた長さ 1以上の文字列を 1発話と定義
する．つまり，「こんにちは [発言の操作] 私は〇〇です。よろ
しくお願いします。[発言の操作] 」は 3発話からなるというこ
とになる．また，本研究における対話は，会話の始めから終わ
りまでの発話の系列である．
本研究では，1発話毎にその発話が自己開示発話かどうかを

判定する．自己開示発話の判定には，「自己開示発話」と「非
自己開示発話」の 2 種類のラベルを用いて，それらを発話系
列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を用いる．
本研究における自己開示発話の定義は「話者自身に関する情

報を他者に知らせる発話」とする．この定義に従えば，「私は
カレーが好き」や「今とても眠いです」という発話は自己開示
発話となる．一方，「富士山は美しい」や「私の妹が結婚した」
という発話は外的な出来事や他者に関する事柄であるため，非
自己開示発話となる．

2.2 CRFによる自己開示発話の自動抽出
2.2.1 Conditional Random Fields

自己開示発話の自動判定には 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 の入力系列 x =

x1x2 · · ·xn と出力ラベル系列 y = y1y2 · · · yn の対応関係を条
件付き確率 P (y|x)で表現する．今回の場合は，入力系列は１
要素を発話とする発話系列であり，出力ラベル系列は対応する
発話が自己開示発話かどうかを示すラベルの系列となる．す
なわち，xi は 1つの発話を表し，yi はその発話が自己開示発
話かどうかを示すラベルを表す．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．
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)
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となる．素性関数 fk (x,y, i)は 0,1を返す 2値関数である．発
話中に含まれる単語という素性を用いた場合，例えば，以下の
ような素性関数が定義されることになる．

fk (x,y, i) =


1 if 　 xiが「大学」を含む

and

yi =自己開示発話
0 otherwise

パラメータλは最尤推定で求めることができる [3]．
入力発話系列 xに対する，最適なラベルの系列 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．
2.2.2 使用した素性
本手法では，以下の 4種類の素性を用いた．

　 (1) 発話中に含まれる n-gram

　 (2) 発話行為タグ

　 (3) 話者交替の有無

　 (4) 直前の発話に付与されたラベル

まず，素性 (1)は発話中の単語に関する素性であり，自然言
語処理で頻繁に用いられる素性である．この基本的な素性は本
手法でも有用であると思われる．素性 (2)では，「質問」や「挨
拶」といった発話の行為を表すタグを素性として用いる．発話
行為タグは磯村らの手法 [4]を基に自動付与する，用いるタグ
の種類についても磯村らと同一のタグを用いる．素性 (3)は，
その発話が話者交替のあった発話であるかどうかという素性で
ある．話者交替があった発話は，直前の相手の質問に対する答
えを発言するなど，話者交替が無かった場合とは違った傾向の
発話がなされる可能性が高いと推定される．素性 (4)は CRF

特有の素性であり，CRFを使用する場合には頻繁に用いられ
る素性である．
以下では，各素性の詳細について述べる．

(1) 発話中に含まれる n-gram

　各発話中に含まれる n-gramの素性は，学習データ中に 2回
以上出現した全ての n-gramとする．実験では，最長で 9-gram

が素性として使用された．

(2) 発話行為タグ
　発話行為タグとしては，SWBD-DAMSL(Switchboard Dis-

course Annotation and Markup System of Labeling) タグ
[5]を基に，意味的に近いものをまとめた簡易DAMSLタグ [4]

を用いた．実験で用いた発話タグの一覧を表 1 に示した．タ
グは発話毎に付与され，1発話に対して複数のタグが付与され
る場合もある．発話行為タグは磯村らの手法 [4]により対話中
の全発話に自動付与した．
素性としては，対象となる発話に到るまでの発話に付与され

た簡易DAMSLタグ 1～3-gramを用いる．すなわち，2-gram

の場合は例えば，「対象発話：Statement + 対象発話の 1 つ
前:Question」のような組み合わせが素性となる．

表 1: 発話行為タグ

タグの種類 内容
1 Uninterpretable 意味をもたない発話

「あ～，え～っと」
2 Self-talk 話者に向かう発話

「何言おうとしたんだっけ」
3 3rd-party-talk 第 3者に向かう発話

「彼，はやくこないかな」
4 Statement 思ったこと，説明など
5 Question 質問

「何をしましたか？」
6 Directive 命令

「先に行きなよ」
7 Influencing- 提案

addressee-fut-actn 「～したらどうかな」
8 Committing- 予定

speaker- 「～しないといけない」
future-action

9 Other-forward- 挨拶
function 「こんにちは」「さようなら」

10 Thanking 感謝
「ありがとうございます」

11 Apology 謝罪
「ごめんなさい」

12 Agreement 同意
「はい，そうです」

13 Understanding 理解
「なるほど」

14 Other 引用，曖昧な発話

(3) 話者交替の有無
　話者交替の有無では，話者交替のあった発話には「話者交替
あり」が，話者交替が無かった発話には「話者交替なし」の情報
が付与され，ラベリングの対象となる発話に到るまでの話者交
替情報の 1～3-gramを素性として用いる．すなわち，3-gram

の場合は例えば，「対象発話：話者交替なし + 対象発話の 1つ
前:話者交替なし + 対象発話の 2つ前:話者交替あり」のよう
な組み合わせが素性となる．

(4) 直前の発話に付与されたラベル
　直前に付与されたラベルの素性では，2種類のラベル「自己
開示発話」および「非自己開示発話」のどちらが直前の発話に
付与されたかということが素性となる．

3. 評価実験

3.1 実験に用いた対話データ
提案手法の有効性を示すために，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，話者が双方とも人間である 30対話

と，話者が人間と対話エージェントによるもの 20対話である．
対話はコンピュータを介したチャットにより収集し，以下の制
約を課した．

• 30分のテキスト対話とする
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表 2: 自己開示発話例 (人間同士の対話)

発話者 発話 付与情報
人間 A ほかに何か趣味って 非自己開示

ありますか？
人間 B 趣味ですか。 非自己開示
人間 B う～ん。 非自己開示
人間 B 料理することかな。 自己開示
人間 A 料理いいですね！ 非自己開示
人間 A 私は今一人暮らしで一応 自己開示

自炊しているんですが、
結構楽しんでます。

表 3: 自己開示発話例 (インタビュア型KELDICと人間の対話)

発話者 発話 付与情報
人間 卒業旅行で下呂温泉と 自己開示

岡山に行きました．
インタビュア型 卒業旅行って -

KELDIC どんな感じでしたか？
人間 友達といっぱい 自己開示

しゃべったりして
楽しかったです．

インタビュア型 どんな友達ですか？ -

KELDIC

人間 高校のときの友達です． 非自己開示

• 1対 1で交互に発話する

• 話題は制限しない

• 顔文字や方言は使用しない

人間同士の対話は，互いに面識のない被験者により行われた．
対話エージェントは，インタビュア型 KELDIC(Ken’s Lab-

oratory Dialogue Computer)[6] を用いた．インタビュア型
KELDIC は，対話のプロであるインタビュアを模した対話
エージェントである．インタビュア型KELDICは，ELIZAの
ような発話生成規則を用いて発話を生成することに加え，対話
の前に大量の発話集 (スクリプト集)を用意し，そこから発話
を選択することで対話を行う対話エージェントである．なお，
対話エージェントはWizard of Oz法などの人手を介した手法
を用いずに対話を行ったため，実験に用いた対話には意味的に
不適切な発話が存在する．
全ての発話には，「自己開示発話」もしくは「非自己開示発

話」のいずれかの情報が人手によって付与されている．情報の
付与は大学生３名の評価者により個別に行われ，その多数決に
より最終的に付与される情報を決定した．自己開示発話かど
うかの基準は，前述した「話者自身の情報を他者に知らせる発
話」であるかどうかという定義にしたがって評価した．
表 2と表 3に自己開示発話例を人間同士の対話とインタビュ

ア型 KELDICと人間の対話別に示した．

3.2 人間同士の対話中の自己開示発話抽出
3.2.1 実験設定
まず，人間同士の対話から，自己開示発話抽出実験を行う．

表 4: 人間同士の対話中の自己開示発話抽出実験結果

精度 再現率
提案手法 0.801 0.727

人手 (参考) 0.921 0.905

性能評価には 30分割交差検証法を用いた．すなわち，人間
同士の対話の全 30対話のうち，29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自己開示発
話の判定を行った．自己開示発話の判定を行う対話を順次変更
し，30通りの実験を行った．
提案手法の性能評価は精度，再現率により行う．精度，再現

率それぞれ以下の式で計算される．

精度 =
C

A
　　　再現率 =

C

B

式中の各記号は，A = 提案手法による判定が「自己開示発
話」であった発話数，B = 人手による判定が「自己開示発話
」であった発話数，C = 提案手法による判定と人手による判
定がともに「自己開示発話」であった発話数，である．
3.2.2 実験結果
表 4に実験結果を示した．また，同表に，人手による結果

を参考として示した．これは，自己開示発話抽出手法による判
定結果の代わりに，自己開示発話の手動判定を行った 3名の各
評価結果を用いて，精度・再現率を計算したものである．表中
の値は，提案手法による判定結果と見なす評価者 1名を順次変
更した，3名の平均の値である．ただし，3.1節で示したよう
に，各発話に付与される情報はこの 3 名の多数決により決定
されたため，精度・再現率は高めの値が出ていると思われる．
以上のことを考慮すると，提案手法の精度に関しては，人手

による評価には及ばないものの，それに近い高い値が得られた
と言える．一方，再現率に関しては，人手による評価と比較す
ると低めの値となった．ただし，再現率に関しては，学習デー
タを増やすことにより，ある程度の改善が見込まれると思われ
る．例えば，実験では「最近では、香港とヴェトナムに行きま
した。」や「行きました。」という自己開示発話は正しく抽出
できたが，「清水寺いきましたよ！」は抽出できなかった．こ
れは，本手法では，「行きました」と「いきました」は別の単
語として扱われること，さらに，「いきました」は学習データ
中では出現回数が少なかったため，CRFが正しく学習できず，
抽出ができなかったものと思われる．本手法においては，語彙
的な素性，特に動詞と形容詞が大きく性能に影響しており，こ
のように学習データ中にほとんど，あるいは全く出現しない語
が発話中に含まれる場合は，正しく抽出できない可能性が大
きい．しかし，これは学習データを増やすことにより解決可能
である．学習データが少なくても精度・再現率が 0.7を超える
本手法は，人手による情報が付与されていない対話に適用し，
自己開示発話と判定された発話のみを人手でチェックするとい
う手段を取ることにより，学習データを増やす作業の作業量低
減にも役立つと思われる．

3.3 対話エージェントとの対話中の自己開示発話抽出
3.3.1 実験設定
次に，対話エージェントと人間の対話中の自己開示発話抽出

実験を行う．本研究は，人間の話者にとって一定以上の興味・
関心を持つ事柄を抽出することが目的であるので，抽出対象は
人間による発話である．
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表 5: 対話エージェントとの対話中の自己開示発話抽出結果

精度 再現率
提案手法 0.662 0.619

人手 (参考) 0.895 0.804

表 6: 抽出結果例

発話 人手判定 提案手法
西尾維新の小説は好きです 自己開示 自己開示
僕は中日ファンです。 自己開示 自己開示
疲れた． 非自己開示 自己開示
同じゲームが好きで 自己開示 非自己開示
とても気が合う先輩です

パラメータ推定のための学習データは人間同士の対話の 30

対話を用いる．
性能評価は自己開示発話抽出実験と同じく，精度と再現率に

より行う．精度と再現率の計算式は 3.2.1節で示したものと同
じである．
3.3.2 実験結果
表 5に実験結果を示した．また同表に，人手による結果を

参考として示した．ここから，人間同士の対話からの抽出実験
結果に比べ，精度・再現率ともに低い結果となったことがわか
る．ただし，人手による結果も表 4に示した結果と比べ，低下
していることから，適切な抽出が困難であったことがわかる．
これは，対話エージェントの発話中に，意味的に不適切な発話
が含まれていることが主な要因と思われる．
しかし，このことを考慮しても，提案手法の精度は大きく低

下している．このような結果となったのは，対話エージェント
との対話の際，エージェントが理解しやすいように，人間が簡
潔な発話を行う傾向があるためと考えられる．実際に，人間同
士の対話における単語数の平均は 33個である一方，対話エー
ジェントと人間の対話における単語数の平均は 15個と，約 2

倍の差がある．したがって，対話エージェントと人間の対話は，
人間同士の対話と比べ多くの n-gramに関する素性関数が 0と
なり，CRFが適切な判定を行うための材料が不足する状況が
生まれていると考えられる．
提案手法による抽出結果例と人手による判定結果の比較を

表 6に示した．このように，「～好きです」や「私/僕 は～で
す」のような発話は正しく抽出することができているが，非常
に短い発話に対して適切な抽出が困難であることがわかる．ま
た，第三者に対する感想や意見を自己開示発話と判定してしま
うのは，人間同士の対話に適用した場合においても散見された
傾向の特徴であった．
本実験の結果から，対話エージェントとの対話に提案手法を

適用する場合，エージェントの性能が提案手法の性能に影響す
る可能性があることが確認できた．

4. むすび

本論文では CRF を用い，対話中における話者自身の情報
(プロフィール情報) を述べた発話である自己開示発話の抽出
手法を提案した．実験の結果，人間同士の対話を用いた場合，

高い抽出精度が確認できた．また，対話エージェントと人間の
対話を用いた場合，エージェントの性能が提案手法の性能に影
響する可能性があることが確認できた．
今後の検討課題としては，エージェントとの対話における

人間の自己開示発話の分析とその応用がある．自己開示は心
理学の分野で活発に研究が行われてきており，人間関係と自己
開示の関係性について多数の報告がある．例えば Busseらは，
自己開示の度合は友人関係の深さと正の相関があることを見
いだしている [7]．また，恋人関係を対象とした研究を行った
Hendrickらは，恋人への自己開示の意向は，男女ともに関係
の満足と正の相関があることを報告している [8]．このような
の知見から，自己開示を自動獲得することにより，人間が対話
エージェントに対してどのような感情を抱いているかを自動的
に判定できる可能性がある．これは親密度に応じた話題・言葉
遣いなどの選択を可能にし，エージェントと人間との良好な関
係の形成に寄与することが期待できる．
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