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If a chat-oriented dialogue system can estimate user’s latent interest, it can communicate him/her more smoothly.
In this paper, we propose a method to estimate speaker’s latent topic of interest using dialogue data. The model
receives a dialogue and nouns that do not appear in the dialogue, and estimates speaker’s interest to the nouns
The model consists of multiple neural networks and they are updated by one loss function. Experimental result
indicated that the performance of the proposed model could estimate latent interest appropriately in comparison
with baseline models.

1. まえがき

近年，エンターテイメントなどを目的とした雑談対話システ
ムの研究が増加している．こういったシステムが人間の生活に
浸透するためには円滑なコミュニケーションが不可欠であり，
そのための心理的な働きを表す概念として社会的スキルがあ
る [大坊 06]．その構成要因として，人をどう見るかという対
人認知や感情の察知・推測をはじめとしたメタ・コミュニケー
ションなどが挙げられる．システムがこの社会的スキルを駆使
してユーザの情報を良く知ることができれば，システムと人間
とが円滑な関係を築けるだろう．
人間どうしの雑談では，会話に出現した情報やそこからの推

測によって，出身地や性格など相手の情報を抽出している．こ
ういった対話相手の情報の中でも，特に「興味をもっているこ
と」についての話題はコミュニケーションをより円滑にしやす
いと考えられる．そこで本研究では，対話システムによるユー
ザの興味対象の推定に焦点を当てる．
人の対話から話者の興味を推定した研究は Schullerらによ

るものが知られている [Schuller 06]．この研究では，ある製品
に関して紹介する話者と，その聞き手の 2者間の対話で，聞き
手側の製品に対する興味を推定するというタスクを対象として
いる．音響的特徴と言語的特徴を用い，SVMにより 3段階で
興味を推定した．また，同じタスクを対象とした研究として，
Wangらの研究もある [Wang 13]．ただし，これらの研究では
興味を推定する対象はあらかじめ決められており，任意の話題
に関する興味推定は対象としていない．
平野らは対話から任意のユーザに関する情報を <述語項構

造，エンティティ，人物属性，トピック>の構造化された形で
機械学習を用いて抽出する手法を提案している [平野 16]．ま
た，Bangらは対話を通じて <エンティティ1，エンティティ
2，エンティティ1 と 2 の関係 > の形式でユーザ情報を獲得
し，獲得した情報から応答を生成する対話システムを提案した
[Bang 15]．しかし，これらの研究において興味の有無は考慮
しておらず，また，抽出可能なのは対話中に出現したエンティ
ティについてのみである．一方，対話中に登場しない話題に対
しても興味推定ができれば，より円滑なコミュニケーションに
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つながると考えられる．そこで，本論文では特に，ユーザが興
味をもっているものの直接会話には現れていない潜在的興味対
象を推定することを目的として，ニューラルネットワークを用
いたモデルを提案する．
なお，本研究では対話データとして，2名の話者による人間

同士のテキスト対話ログを用いる．

2. 潜在的興味対象推定手法

2.1 概要
話者 u1 に対応する潜在的興味推定対象の単語集合を wu1 =

(wu1
1 , wu1

2 , ..., wu1
n )，および u2 に対応する単語集合を wu2 =

(wu2
1 , wu2

2 , ..., wu2
m )とする．nとmはそれぞれ単語数であり，

話者ごとに異なる．本研究における潜在的興味推定とは，話者
u1 と u2 による対話ログ cu1,u2 が与えられ，潜在的興味推定
対象単語集合 wu1 と wu2 におけるそれぞれの単語に対し，各
話者が興味を持つか否かを 2 クラスで正しく分類することと
定義する．ただし，今回は wu1 と wu2 はあらかじめ与えられ
るものとし，潜在的興味推定対象の生成については扱わない．
提案モデルの概観を図 1 に示す．モデルはまず，対話ログ

中の全名詞に対して話者が興味を持っているか否かを推定す
る．そのために，対象名詞を含む発話を LSTM(Long Short-

Term Memory) を中間層に用いた Recurrent Neural Net-

work(RNN) によってベクトル化し (図の 1⃝)，この文ベクト
ルを対話ログ中の名詞のための Neuwal Network(NN)(図の
2⃝)に入力して興味推定する．ここで「興味あり」と判定され
た単語は対話外名詞の興味推定の手掛かりとするため，当該文
ベクトルを保存する．最後に，保存した文ベクトルの平均ベク
トルと対話外名詞を潜在的興味対象推定のための NN(図の 3⃝)

に入力して興味推定を行う．
以下で，提案モデルについて詳しく説明する．

2.2 対話ログ中の単語の興味推定
対話ログに現れていない潜在的興味対象を推定するために

は，対話ログ中の話題に対する話者の興味が手がかりとなると
考えられる．そこで，モデルはまず対話ログ中の全名詞に対し
て話者が興味を持っているか否かを推定する．話者がある単語
に興味があるか否かは，その単語の前後の文脈が重要であると
考えられる．
そこでまず，興味推定対象の名詞を含む発話を形態素解析し，
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図 1: 潜在的興味推定モデル

図 2: RNNによる文章のベクトル化

各単語をWord2Vec[Mikolov 13] により d 次元のベクトルに
変換することで，単語ベクトル系列 x = (x1, x2, ..., xt, ..., xk)

を得る．ここで，興味推定対象の名詞を xt とする．形態素解
析にはMecab∗1を使用した．興味推定に有用なのは名詞 xtの
周辺の単語であると考えられることから，単語ベクトル xt の
前後 l 個の単語ベクトルを文脈として用いる．すなわち，提
案モデルは，x における推定対象名詞より前の単語ベクトル
系列 xf = (xt−l, xt−(l+1), ..., xt−1) と後の単語ベクトル系列
xs = (xt+1, xt+2, ..., xt+l) をそれぞれ RNN により文脈ベク
トルに変換する. ここで，RNNへの入力時には，各系列の終
端を意味する <EOS>を挿入する．この <EOS>もベクトル
であり，その要素は 1次元目から d次元目までが 0，d+ 1次
元目が 1のベクトルである．各系列は逐次 RNNに入力してい
き，<EOS> ベクトルを入力した時点の RNN の出力を文脈
ベクトルとする．
この xf と xs をそれぞれ RNNによって文ベクトル化する

(図 1の 1⃝)．例として，「寝る前 SNSを見ます」というユーザ
発話から文ベクトルを作成する例を図 2 に示す．この発話に
おける興味推定対象名詞は「SNS」である．なお，図中の単語
は日本語で表記しているが，実際には word2vecで変換済みの
ベクトルである．

∗1 http://taku910.github.io/mecab

モデルは最初に単語ベクトル系列 xf (「寝る」，「前」，
「<EOS>」) を文頭から 1 単語ずつ RNN に入力していき，
<EOS> が入力された時点での RNN の出力を前文脈ベクト
ル vf とする．同様に，単語ベクトル系列 xs(「を」，「見」，「ま
す」，「<EOS>」)から後文脈ベクトル vsi を得る．推定対象名
詞 (「SNS」)は RNNに入力せず，単語ベクトルをそのまま
xt として利用する．
次に vf，xt，vs を連結した文ベクトル vsent = [vf ;xt; v

s]

を用いて，名詞 xt に対する興味有無の推定を行う (セミコロ
ンはベクトルの連結を表す)．そこで，vsent を全結合ニューラ
ルネットワークに入力する (図 1の 2⃝)．この全結合ニューラ
ルネットワークの出力 2 次元の確率分布であり，それぞれ名
詞 xt に興味がある確率と興味がない確率を意味する．この確
率分布をもとに，対象名詞に関するユーザの興味有無を判定す
る．このとき「興味あり」と判定された vsent は，主目的であ
る潜在的興味推定のための手掛かりと見なせる．そこで，推定
結果が「興味あり」であった場合，vsent を保存し，次節で述
べる潜在的興味推定に用いる．

2.3 平均文ベクトルを用いた潜在的興味推定
対話ログに出現していない名詞に対してそれぞれの話者が

興味を持っているか否かを推定するため，前節で述べた方法
により保存した vsent を話者別に平均する．ここで，ユーザ
uj(j = 0, 1)に関する平均文ベクトルを auj とする．
対話ログに出現していない潜在的興味対象の名詞 wuj =

(w
uj

1 , w
uj

2 , ..., w
uj
n )に対してそれぞれの話者が興味を持ってい

るか否かを推定するため，auj と興味推定したい名詞のベクト

ル w
uj

i を連結した [auj ;w
uj

i ]を全結合ニューラルネットワー
クに入力する (図 1の 3⃝)．このニューラルネットワークの出
力は対話ログ中の名詞の興味推定時と同様，興味の有無に関す
る 2次元の確率分布を出力する．こうして得た確率をもとに，
名詞 w

uj

i に対する潜在的興味有無を推定する．

2.4 モデルの学習
本モデルでは 3 つのニューラルネットワークを内包してお

り，各ニューラルネットワークは互いに独立ではなく，発話を
文ベクトルに変換する RNN，および対話ログ中の名詞に対す
る興味推定を行うニューラルネットワークの出力に応じて，潜
在的興味推定を行うニューラルネットワークの入力が変化する
関係となっている．このモデルを効率良く学習させるため，対
話ログ中の名詞に対する興味推定における正解との誤差と潜在
的興味推定における正解との誤差の和を損失関数とする．提案
モデルは損失関数を用いて全てのニューラルネットワークを同
時に最適化することで，対話ログからの適切な文ベクトルの抽
出，および潜在的興味対象の推定が実現できる．

3. 評価実験

提案手法を評価するため，2人の話者による対話データを用
いて性能評価実験を行った．対話データ中の全ての名詞には興
味の有無を意味するラベルを付与した．実験では，対話データ
を 1対話に含まれる発話数で 2等分し，前半部をモデルに与え
る対話ログ，後半部の名詞を潜在的興味の推定対象とした (後
半部の対話データはモデルには与えない)．潜在的興味推定対
象の名詞は，後半部の対話データにおいて，どの話者の発話に
含まれていたかという観点から話者別に与えられ，その名詞を
含む発話を行った話者が興味を持つか否かを推定することでモ
デルを評価する．
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表 1: 使用データ
対話数 100

1対話あたりの発話数 53.87

1発話あたりの単語数 40.06

対話前半部の名詞数 6279

対話前半部の興味あり名詞数 1530

対話後半部の名詞数 6257

対話後半部の興味あり名詞数 1084

Fleiss’ Kappa 0.50

3.1 使用データ
対話データはクラウドソーシングサービスのCrowdworks∗2

で被験者を募集し，1対話 1時間のデータを 100件収集した．
収集には Skypeインスタントメッセンジャーを用いた．
学習および評価のため，収集した対話データに含まれる全

ての名詞に対して話者が興味を持っているか否かのアノテー
ションを付与した．名詞の抽出は形態素解析器により自動で
行った．
アノテータは対話データと対話中で使用された名詞が与え

られ，各名詞に対し，「興味あり」もしくは「判断不能 or興味
なし」の 2 種類のラベルのいずれかを付与した．付与基準は
「アノテーション対象の名詞を含む発話をした話者に「あなた
は「○○ (当該名詞が入る)」に興味がありますか？」もしくは
「あなたは「○○ (当該名詞が入る)」に関する話題に興味があ
りますか？」という質問をした際の，その話者の予想回答」と
した．名詞の抽出は形態素解析器により自動で行ったため，抽
出ミスも含まれている．そのため，質問の「○○」に名詞を入
れた際，日本語として意味が通らない場合は「判断不能・興味
なし」のラベルを付与することとした．
以上の基準により，Crowdworksで募集したアノテータ 10

名が個別にアノテーションを行い，多数決により正解ラベルを
決定した．「興味あり」と「判断不能 or興味なし」がそれぞれ
同数 (5名ずつ)だった場合は「判断不能 or興味なし」とした．
使用したデータの統計情報を表 1 に示す．アノテータ間の

アノテーションの一致度を示す Fleiss’ Kappaは 0.50であり，
中程度の一致を示した．

3.2 実験設定
Word2Vecはウインドウサイズは 5，最小出現頻度は 10，ベ

クトルの次元数は 1000とし，約 100GBの Twitterデータを
用いて SkipGramで学習を行った．
文脈ベクトルへのエンコードには，興味推定対象名詞の前

後 5個ずつを用いた (l = 5)．文脈ベクトルへのエンコードを
行う RNNの入力層は 1001次元，対話中の名詞の興味推定の
ためのネットワークの入力層は 3000次元，潜在的興味推定の
ためのネットワークの入力層は 4000次元，その他の中間層の
次元は全て 1000次元とした．また，全ての中間層に dropout

を適用し，dropout率は 30%とした．学習エポック数は 30と
し，10分割交差検定で「興味あり」判定の精度，再現率，F値
により評価した．

3.3 比較手法
提案手法の評価のため，2.4 節で述べた 2 つのニューラル

ネットワークを同時に更新する uniteモデルと，潜在的興味推
定のためのニューラルネットワークを分離した separateモデ
ル，およびニューラルネットワークの層の数を全て 1 層とし

∗2 https://crowdworks.jp/

表 2: 実験結果
手法 精度 再現率 F値

単語類似度 0.294 0.393 0.336

SVM 0.479 0.797 0.598

separate shallow 0.517 0.732 0.606

separate deep 0.523 0.709 0.602

unite shallow 0.539 0.716 0.615

unite deep 0.546 0.712 0.618

た shallowモデルと全て 8層のResNet[He 16]とした deepモ
デルを用意した．separate モデルは，文脈ベクトルへのエン
コードのための RNN，および対話データ中の名詞の興味推定
のためのネットワークと，潜在的興味推定のためのネットワー
クを分離し，損失関数も別とした．また，ネットワークを分離
するため，潜在的興味推定のために RNNの出力 (文脈ベクト
ル)を使用せず，平均文ベクトルの代わりに平均単語ベクトル
を用いる．平均する単語ベクトルの選択には，uniteモデルと
同じく，対話データ中の名詞の興味推定のためのネットワーク
の結果を用いる．
実験では，上記のそれぞれを組み合せた separate shallow，

separate deep, unite shallow, unite deep の 4 つの設定で実
験を行った．またベースライン手法として，以下の 2つの手法
による実験を行った．

3.3.1 ベースライン 1：単語類似度
ベースラインとして，対話ログ中の名詞との類似度により，

潜在的興味の推定を行う．本手法は，対話ログに含まれる全名
詞をWord2Vecにより単語ベクトルに変換し，その単語ベク
トルの平均と，潜在的興味推定対象名詞のベクトルとのコサイ
ン類似度により「興味あり」か「判断不能 or興味なし」かを
判定する．類似度のしきい値は 0.0から 1.0まで 0.1刻みで変
更させて評価を行い，F値が最大となった結果をこの手法の結
果とする．

3.3.2 ベースライン 2：SVM

もう一つのベースラインとして，Support Vector Ma-

chine(SVM)による推定を行う本手法では，比較手法 1の単語
類似度で用いた平均ベクトルと，潜在的興味推定対象名詞のベ
クトルを連結したベクトルを入力ベクトルとし，潜在的興味の
有無を SVMにより 2値分類する．

3.4 実験結果
実験の結果を表 2に示す．表より，unite deepの F値が最も

高く，続いて unite shallow，separate shallow, separate deep
の順となり，提案手法のすべての設定においてベースライン手
法の単語類似度と SVMよりも優れた性能を示した．
単語類似度の手法では，対話ログに含まれる全名詞を用い

たため，平均単語ベクトルの計算に興味の有無とは無関係の単
語も多く使用されることになったため，低い性能に留まったと
考えられる．
提案手法が SVMよりも優れていた理由としては，ニューラ

ルネットベースの 4 つのモデルが RNN を用いて発話の文脈
情報を利用しているのに対し，SVMモデルが発話中の名詞の
みに注目して推定していることが考えられる．
ニューラルネットベースのモデル同士で比較すると，separate

shallowモデルと saparate deepモデルに対して，unite shallow
モデルおよび unite deepモデルが優れた推定結果を示してい
る．このことから，2つの累積誤差を統合してモデル全体を学
習させるという提案手法が有効であったことが分かる．simple
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表 3: 対話ログ前半の一部
ユーザ 1 最近漬物にハマっています。
ユーザ 2 漬物ですか。漬物なら、

私はたくあんが好きです。
ユーザ 1 いいですね。お酒にもよく合います。
ユーザ 2 お酒飲まれるんですね。何が好きですか？
ユーザ 1 ウイスキーが一番好きです。
ユーザ 2 私もたまにウィスキー飲みますよ。

よく飲むのが赤ワインを少々です。
ユーザ 1 ワインなら白より赤ですか？

表 4: 潜在的興味推定結果 (unite deep)

ユーザ 1 ユーザ 2

正解 推定 正解 推定
チーズ ○ ○ チーズ ○ ○
燻製 ○ ○ 生ハム ○ ○
楽器 ○ ○ 楽器 × ×
ギター ○ ○ ギター × ×

アコーディオン × ○ 鉄琴 × ×
用事 × × ワイン ○ ○
経験 × × 大人 × ×

ヘビーメタル ○ ○ 実感 × ×

表 5: 潜在的興味推定結果 (SVM)

ユーザ 1 ユーザ 2

正解 推定 正解 推定
チーズ ○ ○ チーズ ○ ○
燻製 ○ ○ 生ハム ○ ○
楽器 ○ ○ 楽器 × ○
ギター ○ ○ ギター × ○

アコーディオン × ○ 鉄琴 × ○
用事 × × ワイン ○ ○
経験 × × 大人 × ×

ヘビーメタル ○ ○ 実感 × ×

と deepの違いに注目すると，separateモデルは simpleの方
が deepより F値が大きくなっているが，一方で uniteモデル
では shallowより deepの方がわずかに良い結果になっている．
特に，unite deep モデルは全ての手法の中でも最良の結果と
なっている．このことから，多くの層を持つニューラルネット
と uniteモデルの組み合わせが有効であったことが示唆された．

3.5 考察
表 3は実験で用いた 1対話の前半から一部を抜き出したも

のである．この対話中の後半から抽出した潜在的興味の推定対
象名詞に対して，uniteモデルで潜在的興味の推定を行った結
果の一部を表 4に，SVMで推定を行った結果の一部を 5に示
す．表では「興味あり」を○，「不明・興味なし」を×で表す．
対話例より，ユーザ 1とユーザ 2はともにお酒に興味を持っ

ていることがわかる．ここから，酒のおつまみに対して一定の
興味があると考えられるが，提案モデル，SVMともに「チー
ズ」，「燻製」，「生ハム」に対して正しく興味推定ができている
ことがわかる．また，提案モデルではユーザ 1 は「楽器」や
「ギター」など音楽に関するものに興味があり，ユーザ 2はあ
まり興味が無いことも正しく推定できている．一方，SVMで

は話者別の推定に失敗しており，ユーザ 1 とユーザ 2 で共通
している単語「チーズ」，「楽器」，「ギター」は両者とも全て興
味ありと推定されていることがわかる．以上の結果から，提案
モデルは話者別に正しく潜在的興味が推定できていることが確
認できた．

4. まとめ

本研究では，ユーザが興味をもっているものの直接会話には
現れていない潜在的興味対象を推定することを目的に，ニュー
ラルネットベースの手法を提案した．提案手法では，まず対話
ログ中の発話を RNNを用いて文ベクトル化し，対話ログ中の
名詞に対してユーザが興味を持っているか否かを推定する．そ
の結果を平均して対話外名詞とともにニューラルネットに入力
することで，対話に登場しない名詞に対してもユーザの興味の
有無を推定した．また学習においては，対話ログ中の名詞に対
して興味推定したときの累積誤差と，対話外名詞に対して潜在
的興味を推定したときに累積された誤差を足し合わせて統合
してモデル全体の重みを同時に更新する手法を用いた．実験に
よって，提案手法による推定性能が，対話ログ中の単語のみに
注目した SVMによるモデルを上回ることが示された．
今回の研究では，潜在的興味の推定対象となる名詞は与え

られており，これら対象名詞に対してユーザが興味を持ってい
るか否かを推定した．今後の課題として，こういった対話外名
詞が与えられていない場合で潜在的興味対象を提案することな
どが挙げられる．
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