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For a personalized dialogue system, we need a method to extract user information in a structured form. Assum-
ing that an user information can be represented as a quadruplet 〈predicate-argument structure, entity, attribute
category, topic〉, we focus on the task of predicate argument structure analysis and propose a method to extract
the structures from question-answer pairs in which arguments and predicates are frequently omitted. Experimental
result shows that the proposed method improves the overall performance when compared to a baseline method.

1. はじめに

近年，エンターテイメントやカウンセリングなどを目的とし
た，雑談を行う対話システムの研究が増加している [Ritter 11,

東中 15]．また，市場でも Cayla ∗1や Hello Barbie∗2など，子
供と対話する玩具が登場して注目を集めている．これらの対話
システムは同じユーザが繰り返して利用することが想定され，
ユーザがより使いたくなるシステムを実現するためには，ユー
ザとの信頼関係を築くことが重要であるが，そのためにはユー
ザとシステムがお互いのことをよく知る必要がある．
この背景に基づき，我々は，雑談対話で述べられる話者自身

に関する情報（ユーザ情報）を記憶し活用する対話システムの
実現を目指し，ユーザ情報を 〈述語項構造, Entity, 人物属性,

トピック 〉の 4つ組で構造化することを進めている [平野 15]．
本研究では，ユーザ情報のうち述語項構造を抽出するタス

クに取り組む．述語項構造は「何がどうした」を表現するもの
で，この形式で保持することより，システムは理解内容を直接
発話生成に利用でき，有用である．たとえば，ユーザの過去の
発言「イギリスに行ってきたよ」を 〈行く, ニ:イギリス 〉∗3と
いう述語項構造として保持しておくことで，次にユーザと会話
するときに「この間イギリスに行ったとおっしゃっていました
ね」というようにユーザの前の会話を覚えていることを伝える
ことが可能となる．
述語項構造解析はすでに多くの先行研究があり（たとえば

[Taira 10, 吉川 13, 林部 14]），我々も対話への適用について
進めてきた [今村 15]．しかしながら，システムの質問に対す
るユーザの回答においては，回答側に述語や項が省略されてい
るケースが多く，従来の述語項構造解析では正しく述語項構造
が抽出できないという問題がある．例えば，「何か本を読みま
したか？」という質問に対して「SFかな」という回答が得ら
れた場合，回答に「読む」という述語が省略されており，この
回答のみから 〈 読む, ヲ:SF〉という述語項を得ることはでき
ない．そこで本稿では，システムの質問とユーザの回答のペア
（以下，質問回答ペア）を対象に述語項構造を抽出する手法に
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∗1 http://myfriendcayla.co.uk/
∗2 http://www.newsweek.com/meet-hello-barbie-wi-fi-doll-

talks-children-307482
∗3 本稿では述語項構造を 〈 述語, 格:項 〉の形で記載する．

ついて検討する．以下では，まず質問回答ペアを対象とした場
合の従来の述語項構造解析の課題について分析し，その結果に
基づいて述語項構造解析手法を提案する．

2. システム質問とユーザ回答の分析

解くべき課題と範囲を明らかにするために，杉山らが作成
した PersonDataBase [Sugiyama 14] と我々が収集した人間
同士の対話データ 93件に出現する質問回答ペア 301対を分析
した．杉山らのデータは，あらかじめ設定した 6種類のキャラ
クタに対して，作業者がキャラクタ毎に作成した質問と回答の
ペア 26,595対から成っており，ユーザ自身の情報を聞く質問
とその回答がある程度網羅されているデータである．
まず，PersonDataBaseに含まれる質問文を，質問が想定す

る回答の種類によって分類したところ「○○したことあります
か」など，「はい」「いいえ」を回答として想定する真偽質問と，
「好きな○○は何ですか」など，具体的な名称や数量などを回
答として想定するエンティティ質問が約 9 割を占め，残りは
説明や意見を求める質問であった．人間同士の対話データにお
いてもこれら二つのタイプが 267 対（301 対中）と約 9 割を
占めており，同様の傾向があることを確認した．以上の観察に
基づき，質問回答ペアのうち，真偽質問とエンティティ質問に
絞って話を進める．
次に，上記の人間同士の対話データ中に出現した真偽質問

とエンティティ質問 267 対の回答文を分析したところ，回答
のタイプとしておおきく以下の 4つがあることがわかった．

• 完結型: 述語と項に省略がない回答
（e.g. 「趣味はありますか？」「映画鑑賞が趣味です」）

• 項省略型: 述語が存在するが項に省略がある回答
（e.g. 「趣味はありますか？」「あります」,「趣味は何
ですか」「映画鑑賞です」）

• 述語省略型: 述語に省略がある回答
（e.g. 「何か本を読みました？」「SFとかですね」）

• YES/NO型: 「はい/うん」「いいえ/いや」など，真か
偽かの回答
（e.g. 「趣味はありますか？」「はい」）

各タイプとその割合を表 1に示す∗4．述語と項がそろった

∗4 267 対のうちその他（質問に対応しない回答など）を除いた 246
件で割合を算出
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表 1: 回答文のタイプと割合
回答タイプ 割合

完結型 0.47(115/246)

項省略型 0.28 (69/246)

YES/NO 型 0.17 (41/246)

述語省略型 0.08 (19/246)

完結型は約半数であり，残り半数は回答文に何らかの省略があ
り補完が必要であることが分かった．
項省略型は，動詞などの述語の項が省略されているケース

で，いわゆるゼロ照応として知られている問題である．ゼロ照
応解析は述語項構造解析の範囲であるが，ゼロ照応解析には自
動解析が困難な例が多数存在しており，すべての問題を対象に
自動解析を試みた場合に解析精度が極端に低くなることが報告
されている [飯田 12]．特に，今回は省略された項が述語と異
なる文に出現する文間ゼロ照応の問題となっているが，文間ゼ
ロ照応の自動解析は文内ゼロ照応と比較して精度が極端に低く
（例えば [今村 15]）依然大きな課題である．

YES/NO型は対話に特徴的なケースであり，回答文に述語
項構造解析を行っても得たい述語項は得られない．例えば，「趣
味はありますか？」「はい」という質問回答ペアの場合，抽出
したい述語項構造は 〈ある,ガ:趣味 〉であるが，そのためには
回答文ではなく質問文を解析する必要がある．
述語省略型は従来の述語項構造解析手法では対応できない

ケースである．述語項構造解析の対象範囲は動詞などの述語が
存在して項が省略される場合であり，述語が省略されるケース
がスコープ外であるためである．
以上の調査を踏まえ，本研究では真偽質問とエンティティ質

問を対象に，項省略型，述語省略型，YES/NO型の回答文か
ら正しく述語項構造を抽出するための手法について検討する．

3. 提案手法

まず基本的な戦略について述べる．「好きな○○は何ですか？」
「□□です」のように，質問回答ペアに典型的なパタンについ
てはあらかじめ抽出規則を定義しておくことで，高い精度で
抽出できると考えられる．規則に当てはまらない場合，項省
略型については質問文と回答文に述語項構造解析を行った上
で両者のアライメントをとることで抽出できると考えられる．
YES/NO型は，回答文の述語項構造がまるごと省略されてい
るケースとみなせるため，質問文の述語項構造を回答文の述語
項構造とすればよい．述語省略型については述語部分が正しく
抽出できていないことが予想されるため，質問文中の質問表現
を回答となるエンティティで置き換えて完結型の回答文を生成
して従来の述語項構造解析を行うことで正しい述語項構造が得
られると期待できる．
以上を踏まえ，質問回答ペアからの述語項構造抽出を，（1）

典型パタン，（2）項省略型，（3）YES/NO型，（4）述語省略型
のタイプごとに処理を行う手法を提案する．全体の構成図を
図 1に示す．まず，入力された質問回答ペアに対して形態素
解析を行った後，回答文から回答となるエンティティを抽出す
る．エンティティは固有表現に相当するため，固有表現抽出に
よってエンティティを抽出する．ここでは広いエンティティを
とらえるために関根の拡張固有表現階層∗5 に基づく固有表現
抽出器 [貞光 13]を採用する．次に，典型パタンを用いた述語
項構造抽出を行い，述語項構造が得られた場合はそこで終了

∗5 https://sites.google.com/site/extendednamedentityhierarchy/
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図 1: 述語項構造解析の流れ

する．得られなかった場合，質問文と回答文それぞれに対し，
既存の述語項構造解析器を用いて述語項構造を抽出した上で，
さらに回答文に対し，回答タイプの判定に利用するため対話行
為推定 [目黒 13]を行う．その後，質問文と回答文の述語項構
造を比較し，述語が同じであれば項省略型の処理を行なう．述
語が異なる場合，回答文の対話行為が「共感・同意」もしくは
「非共感・非同意」であれば YES/NO型，質問文に質問表現
が存在し，かつ回答となるエンティティが存在すれば述語省略
型としてそれぞれの処理を行う．質問表現の抽出方法について
は 3.4で述べる．

3.1 典型パタンを用いた述語項構造抽出
質問文に典型的なパタンを抽出するために，パタンマイニン

グの手法 [Pei 01]により PersonDataBase 中の質問文から頻
出文字列を獲得し，得られた文字列を人手でチェックして 20

個の正規表現パタンとしてまとめあげた．例えば「好きなXX

は（誰 |どこ |何）」のようなパタンとなっており，XX は任
意の文字列が入る．回答文は，「お寿司です」のように「エン
ティティ＋助動詞」の形をとるものが多いため，上述したエン
ティティ抽出により述語項を抽出する．
上述の手順に基づいた述語項構造抽出を「好きな食べ物は

何ですか？」「お寿司です」という質問回答ペアを例に説明す
る．質問文からは「食べ物」が XX にマッチするため，修飾
語「好きな」を含めた「好きな食べ物」をガ格の項として抽出
する．回答文からは「お寿司」がエンティティとして抽出され
るため，ガ格とあわせて 〈お寿司,ガ:好きな食べ物 〉を述語項
構造として抽出する．

3.2 項省略型からの述語項構造抽出
質問文と回答文の述語項構造を比較し，述語が同じであれば

質問文にあって回答文にない項を回答文の述語項に補完する．
たとえば，「横須賀に行きましたか？」「友達と行きました。」の
場合，質問文の述語項構造 〈行く, ニ:横須賀 〉と回答文の述語
項構造 〈行く,ト:友達 〉を比較し，質問文にのみ存在する「ニ:

横須賀」を回答文に補完し，〈行く, ニ:横須賀 ト:友達 〉を回
答文の述語項構造として生成する．ここで，機能表現のゆれを
吸収するため，述語が同じか否かは正規化された述語を比較す
ることで判定する．述部の正規化には今村らの手法 [今村 11]

を使用する．これにより，「横須賀に行きましたか？」「いきま
した」という質問回答ペアの場合も同じ述語として処理が可能
となる．
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表 2: 実験結果（太字は各タイプで最も良かった数値を表す）
ベースライン（係り受け） 従来法（対話用述語項構造解析） 提案手法

回答タイプ 精度 再現率 精度 再現率 精度 再現率
完結型 0.45 (71/158) 0.42 (71/170) 0.89 (149/167) 0.88 (149/170) 0.85 (139/163) 0.82 (139/170)

項省略型 0.02 (3/161) 0.02 (3/162) 0.43 (66/153) 0.41 (66/162) 0.63 (94/149) 0.58 (94/162)

YES/NO 型 0.02 (1/49) 0.01 (1/107) 0.40 (30/75) 0.28 (30/107) 0.67 (61/91) 0.57 (61/107)

述部省略型 0.00 (0/22) 0.00 (0/26) 0.26 (5/19) 0.19 (5/26) 0.42 (10/24) 0.38 (10/26)

その他 0.00 (0/13) 0.00 (0/13) 0.33 (4/12) 0.31 (4/13) 0.50 (6/12) 0.46(6/13)

全体 0.19 (76/403) 0.16 (76/478) 0.60 (254/426) 0.53 (254/478) 0.70 (310/439) 0.65 (310/478)

3.3 YES/NO型からの述語項構造抽出
YES/NO型の回答は，「はい/いいえ」「うん/いや」などの

同意もしくは非同意を表す感動詞がほとんどであり，述語項構
造としては基本的に空となる．そのため，質問文の述語項構造
を回答文の述語項構造として返せばよい．例えば「横須賀に
行きましたか？」「はい」の場合，質問文の述語項構造 〈行く,

ニ:横須賀 〉を述語項構造として抽出する．

3.4 述語省略型からの述語項構造抽出
述語省略型では質問文中の質問表現を回答文中のエンティ

ティで置き換えて完結型の文を生成する．ここで質問表現は，
エンティティと置き換え対象となる表現であり，「何」「どんな」
「どちら」のような疑問詞だけではなく，「メートル」「食べ物」
のような名詞や助数詞の部分も含む．例えば「どんな食べ物
が好きですか」「お寿司ですかね」という質問回答ペアの場合，
「どんな食べ物」が質問表現となり，回答文中のエンティティ
「お寿司」と置き換えることで「お寿司が好きです」という正
しい日本語文を生成できる．
質問表現の抽出は，あらかじめ用意した疑問詞の辞書と以

下の抽出規則により行う．疑問詞は種類が限られており，辞書
として網羅的に用意することが可能であるが，後続する名詞や
助数詞はバリエーションが多くあらかじめ書き尽すことが困難
なためである．

• 疑問詞が「何」「いくら」「いつ」など数に関する場合
→ 直後形態素の品詞が「助数詞」であればまとめて候補
とし，候補の直後形態素表記が「の」でなければ質問表
現として抽出
例）身長は 何センチですか → 何センチ

• 疑問詞の品詞が「連体詞」の場合
→ 直後形態素の品詞が名詞もしくは名詞接尾辞であれば
候補としてまとめ，候補の直後形態素の表記が「の」で
なければ質問表現として抽出
例）どんな 仕事をされているのですか →どんな仕事

ここで，疑問詞が「どちらが」「どっちが」のように選択を
促すものであれば質問表現より前の部分は削除して文を生成
する．例えば「ご飯とパンならどっちが好きですか」「パンで
す」という質問回答ペアの場合，「ご飯とパンなら」の部分は
削除し，質問表現「どっち」をエンティティ「パン」で置き換
えた「パンが好きです」を回答文とする．これらの生成された
完結型の回答文に対して述語項構造解析を行うことで最終的に
述語項構造を得る．上述の 2例からは 〈好き,ガ:お寿司 〉と 〈
好き,ガ:パン 〉を得られる．

4. 評価実験

提案手法の有効性を検証するために，従来の述語項構造解
析器を利用した手法との比較実験を行った．

4.1 実験設定
本実験では，対話システム [Higashinaka 14]と人間がテキ

ストチャット形式で雑談した 480対話（7,444発話）に出現し
た質問応答ペアのうち，質問タイプが真偽かエンティティのい
ずれかであった 478 対を対象に述語項構造が正しく抽出でき
たかどうかを評価した．評価指標には以下に示す精度と再現率
を用いる．今回のタスクは述語項構造が抽出できない場合も存
在するため，どれくらい漏れなく抽出できたかもあわせて評価
するためにこの指標を採用した．

精度 =
システムが正しく抽出できた述語項構造の数

システムが出力した数
,

再現率 =
システムが正しく抽出できた述語項構造の数

人手で述語項構造を抽出した数

比較手法として，述語と係り受け関係にある表層格を抽出
するベースライン手法と，従来手法である対話解析用の述語
項構造解析手法 [Higashinaka 14]を用いる．この手法は今村
ら [今村 15]の手法をベースとし，ト・デ・カラ・マデ格を抽
出できるように拡張したものである．

4.2 結果・考察
全体の精度と再現率，回答タイプごとの精度および再現率を

表 2に示す．表 2から，係り受けのみではほとんど抽出でき
ず，完結型に対しても半分程度の精度・再現率にとどまってい
るが，従来の対話解析用の述語項構造解析手法により 9 割近
くと大きく改善していることが分かる．さらに提案手法によっ
て，従来の手法で抽出が難しかった YES/NO型と項省略型で
大きな改善が見られ，全体のパフォーマンスを絶対値で 10%向
上できた．従来手法と提案手法の差について有意水準 5%のマ
クネマー検定を行ったところ，その差が有意であることを確認
した．提案手法により改善した例として「最近は本を読んでお
られますか？」「最近、読んでないですね。」という質問回答ペ
アがあった．従来手法では 〈読んでない,ガ:外界一人称 ヲ:外
界照応 〉となっていたが，同じ述語「読む」の格のアライメン
トを取ることで「ヲ:本」を正しく補完できていた．
一方，完結型については従来手法よりも精度と再現率がや

や低下しているが，提案手法では完結型か否かを判定せずに項
省略型の処理を行うため不要な項を補完したことが原因であっ
た．たとえば「ご家族とは一緒に暮らしていますか？」「一人
で暮らしています」という質問回答ペアにおいてニ格が質問文
から補完され，〈暮らす, ニ:一緒 デ:一人 〉という述語項構造
が誤って抽出されていた．

3節で，典型パタンについては規則で抽出することで高い精
度が望めると述べたが，今回設定した抽出パタンで処理された
ケースを調査したところ，対象となったのは全体の約 6%程度
であったが，その精度は約 9 割と高精度に抽出できているこ
とを確認した．
最後に残っている課題を分析したところ，項の抽出に失敗し

ているケースが誤りのうち約 4割を占めていた．たとえば「今
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晩は夕食とりましたか？」「さっき食べました」という質問回
答ペアの場合，述語が「とる」と「食べる」で異なっていたた
めアライメントがとられず抽出に失敗していた．この問題につ
いては，述語が同一と見なせるかどうかを判断する枠組みを追
加することで解決をはかっていきたい．

5. 関連研究

ユーザ発話からユーザ自身に関する情報を抽出する研究とし
て [Weizenbaum 66, Kim 14]等がある．[Weizenbaum 66]の
ELIZAや ALICE[Wallace 04]に代表されるチャットボットで
は，雑談対話をパーソナライズするためにユーザ発話から名前
や趣味等の情報をあらかじめ用意した抽出規則により抽出して
いる．これらの研究では，抽出されるユーザ情報は，事前に設
定した抽出規則に合致する情報に限定されており，新しい情報
を抽出するためには規則を追加しなければならないという問題
がある．[Corbin 15]の同僚の情報を提供する対話システムは，
ユーザ発話からユーザの座席の位置情報を抽出し，その位置情
報を用いて DB 検索を行うことでパーソナライズされた情報
提供を実現している．しかしこの研究でも，抽出可能なユーザ
情報は座席位置情報に限定されているという問題がある．
この問題に対し，Open Information Extraction（OpenIE）

[Banko 07] によりアプローチした研究に [Kim 14] がある．
OpenIEは，抽出したい関係をあらかじめ定義しておく従来の
情報抽出とは異なり，関係をあらかじめ定義せずに関係を表す
表現も含めて 〈名詞句, 関係, 名詞句 〉の 3つ組で抽出しよう
というものである．Kimらはこの枠組みを使うことで，たと
えば “I like apples”というユーザの発話から 〈I, like, apples〉
という形でユーザ情報を抽出しておき，システム発話の生成に
用いている．我々も Kimらと同様にさまざまなユーザ情報を
抽出することを目的としており，「横須賀に行ったんですね」だ
けではなく「友人と横須賀に行ったんですね」のように複数の
項から成るシステム発話も生成可能な述語項構造を採用した．

6. おわりに

本稿では，システムの質問とユーザの回答のペアから述語項
構造を抽出するタスクについて，実際の対話データ分析に基づ
いて解くべき課題と範囲を明らかにした．次に回答文に省略の
ある 3つのケース（項省略型，述語省略型，YES/NO型）に
ついてそれぞれ述語項構造を抽出する手法について提案し，評
価実験で従来の述語項構造解析手法と比較して，特に項省略型
および YES/NO型の精度・再現率を大きく改善でき，全体の
精度・再現率も絶対値で 10%以上向上できたことを確認した．
今後は，[平野 15]の人物属性等も含めたユーザ情報抽出全

体の精度の評価を行うとともに，抽出したユーザ情報に基づい
てパーソナライズ可能な対話システムを実装し，対話システム
としての評価を実施していく予定である．
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