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1 はじめに
近年，人間と自然言語によってコミュニケーションを
行う対話システムが注目を集めている．対話システム
は，ユーザが明確な目的を持つか否かによって「目的指
向対話」と「雑談対話」に分類されることが多い．これ
らの中間的な対話として，その目的が漠然としている
対話に焦点を当てた研究もある (Stede and Schlangen,

2004;市川, 2007)．Stede and Schlangen (2004)はユー
ザの目標が漠然とした対話を “information-seeking

chat”と名付け，そのような対話には雑談のように様々
な話題が出現し，次々に遷移していくと述べている．
このような対話では，各時点での話題を判断し，話
題に基づいて対話を進めることで，対話システムがよ
り自然な対話を行える．しかし，対話中に出現する話
題はドメインによって大きく異なるため，ドメインの
知識なしに話題を判断することは難しい．そこで，予
め対話システムの想定するドメインに出現する話題を
抽出しておくことが考えられる．
話題に基づいて対話を進める従来の対話システム
では，予め話題を人手で定義している (谷津ら, 2013;

Lane and Kawahara, 2005)．我々は，対話システムの
想定する実際の対話例中の発話をクラスタリングする
ことでより効率的に話題の抽出を行うことができると
考えている．なぜなら，対話例を用いることによって，
実際に対話を行わなければ思い付かないような話題を
発見しやすくなり，またクラスタリングによって類似
した発話を整理することで，話題が抽出しやすくなる
と考えるためである．
本稿では，対話コーパス中の発話をクラスタリング
することによって話題を抽出するという目標を達成す
るための第一歩として，発話クラスタリングの精度向
上を図る．

2 関連研究
テキストをクラスタリングすることにより，有用な
知識を発見する研究はこれまで数多くなされている．
東中ら (2011)は，対話中の発話を無限 HMMによっ
てクラスタリングすることにより，対象ドメインの対
話にどのような対話行為が現れるかを発見しようとし
ている．対話中の発話をクラスタリングし，何らかの
知識を発見するという点で本研究と類似しているが，
本研究では話題を対象としている．

菊池ら (2008)はニュース記事などのテキストから，
階層型クラスタリングを用いることによって話題を抽
出する手法を提案している．クラスタリングによって
話題を抽出するという点で本研究と類似しているが，
本研究では対話中の発話を対象としている．
佐藤ら (2016)は Twitter上の雑談対話をクラスタ
リングすることにより，対話データをサブドメインに
分割し，サブドメインごとに対話モデルを学習してい
る．対話中の発話をクラスタリングし，対話データを
分割するという点で本研究と類似しているが，佐藤ら
のサブドメインは，「“!!!”を含む」など発話の表層的
な特徴のみによってまとまっているクラスタも含んで
おり，必ずしも話題には対応しない．また，発話クラ
スタリングの結果を評価していない．
本稿では，ガイドと旅行者が観光プランについて対
話するコーパスについて，特にユーザの質問発話から
話題を抽出することを試みる．
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図 1: 提案手法の概要

3 提案手法
3.1 概要
提案手法では，話題を導入することが多いと考えら

れるコーパス中のユーザの質問をクラスタリングし，
各クラスタの特徴的な語をラベルとして付与する．そ
して，各クラスタのラベルとなる単語の idfを計算し，
ラベルの idfが小さいクラスタは，一般語が原因でま
とまっていると判断する．そのようなクラスタ中の発
話の特徴を明確にするために，クラスタ中の発話に文
脈を追加し，再度クラスタリングを行うことで，これ
らの発話がより適切なクラスタに含まれることを狙う．
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図 1に我々が提案するクラスタリング手法の概要を示
す．以降では，各処理の詳細について述べる．

3.2 ユーザの質問の抽出
対話コーパス中の発話から，「～ですか」，「～ます
か」など予め設定した 16のキーワードを含む発話を
ユーザの質問発話として抽出する．ユーザの質問のみ
を用いる理由は，ユーザの質問が新たな話題を導入す
ると考えたからである．また，ユーザの質問は対話シ
ステムが対処すべき発話であるため，ユーザの質問に
よって導入される話題を抽出することは優先度が高い
と考える．

3.3 発話クラスタリング
抽出したユーザの質問を整理し，話題を抽出するた
めに群平均法によってクラスタリングする．意味内容
の近さで発話をクラスタリングをするために，単語と
して 2回以上出現する内容語 (名詞，動詞，形容詞，副
詞)のみからなる bag-of-wordsモデルで発話を表現す
る．固有名詞はNumberや Personなどの意味カテ
ゴリに変換し，その他の単語は正規形を用いる．Bag-

of-wordsのベクトルの各要素は，1発話を 1文書とし
て tf-idfにより重み付けを行う．また，発話同士の距
離尺度には，ベクトル間のコサイン距離を用いる．

3.4 クラスタラベルの生成と idfの計算
各クラスタを形成するのに特徴的な語を 1語選び，
それをクラスタのラベルとする．具体的には，各クラ
スタに含まれる発話中の各単語の相互情報量を計算し，
これが最大となる語をラベルとする．
各クラスタのラベルについて事前に分析したところ，
ラベルが「する」「ある」のような一般語になる場合，
そのクラスタは話題というよりはそのような一般語を
含むためにクラスタにまとまっているという傾向が見
られた．たとえば，「ありますか?」という発話だけで
は何の話題なのかわからないが，このような発話が，
話題として適切なクラスタに含まれるようにすること
で，クラスタリング精度の向上が期待できる．そのた
めに，まず一般語がラベルとなるクラスタをラベルの
idfを基準として抽出する．一般語は，どのクラスタに
も出現しやすいので，idfが小さくなるはずである．各
クラスタについてクラスタを文書としてラベルの idf

を計算し，ラベル idfが小さいクラスタを抽出する．

3.5 先行文脈の追加と再クラスタリング
ラベルの idf が小さいクラスタに含まれる発話が，
話題としてより適切なクラスタに含まれるようにする
ために，その発話に先行文脈を追加し，再クラスタリ
ングを行う．先行文脈を追加する理由は，その発話に
関する情報が増え，一般的な単語以外でまとまるクラ
スタに含まれやすくなると考えたからである．ここで
は，文脈として，その発話の直前のユーザの一発話を
加える．たとえば，前述の「ありますか?」という発
話の直前のユーザの発話「おいしいお店って．」を追加
することによって食事に関する話題であることがわか

る．再クラスタリングを行う際は，文脈を加えた発話
だけでなく，全ユーザ質問を再びクラスタリングする．

4 実験
4.1 実験設定
コーパスとして，京都観光案内対話コーパス (大竹
ら, 2008)を使用する．このコーパスは，京都観光案
内のエキスパートガイドと模擬旅行者 (ユーザ)が，京
都市内の一日観光の計画立案を行う対面対話を書き起
こしたものである．100対話が収録されており，1対
話 30分，総発話数は 62,835発話である．設定として
は，京都観光について充分な知識を持っておらず，明
確なプランも持っていないユーザがガイドと相談をし
ながら一日のプランを決定する際の対話である．

4.2 評価方法
正解データを人手で作成し，クラスタリング結果か
ら正規化相互情報量 (NMI:Normalized Mutual Infor-

mation)，精度，再現率を計算する．
NMIは相互情報量を正規化した尺度であり，計算
式は以下の式で表される．

NMI(Ω,C) =
I(Ω;C)

(H(Ω) +H(C))/2
(1)

I(Ω;C) =
∑
k

∑
j

|ωk ∩ cj |
N

log2
N · |ωk ∩ cj |
|ωk| · |cj |

(2)

H(Ω) = −
∑
k

|ωk|
N

log2
|ωk|
N

(3)

H(C) = −
∑
j

|cj |
N

log2
|cj |
N

(4)

ここで，Ω = {ω1, · · · , ωK},C = {c1, · · · , cJ}であり，
ωk はクラスタリング結果の k 番目のクラスタ，cj は
正解データの j番目のクラスタ，Kはクラスタリング
結果のクラスタ数，J は正解データのクラスタ数，N

はユーザ質問の数である．
また，精度，再現率は，発話のペアに着目し計算す
る．精度はクラスタリングの結果で同じクラスタに含
まれる任意の発話の組が，正解データでも同じクラス
タに含まれるか割合を表す．一方，再現率は，正解デー
タで同じクラスタに含まれる任意の発話の組が，クラ
スタリングの結果でも同じクラスタに含まれる割合を
表す．計算式は以下の式で表される．

精度 =
TP

TP + FP
(5)

再現率 =
TP

TP + FN
(6)

ここで，TPは正解データでも，クラスタリングの結
果でも同じクラスタに含まれる発話の組の数，FPは
正解データでは異なるクラスタに属するにも関わらず，
クラスタリングの結果では同じクラスタに含まれる発
話の組の数，FNは正解データでは同じクラスタに含
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まれるにも関わらず，クラスタリングの結果では異な
るクラスタに属する発話の組の数である．
評価に用いる正解データの作成は次のように行った．
まず，予め対話に現れる話題をいくつか人手で抽出す
る．各話題について，その話題を表すと判断したユー
ザの質問を人手で集めてクラスタを作成し，これを正
解データとする．正解データでは，1つのクラスタが
1つの話題に対応する．
正解データを作成する際は，「何を尋ねているか」が
同じだと判断したユーザの質問を一つのクラスタにま
とめる方針をとった．このとき，「何を尋ねているか」
はできるだけ汎化する．例えば，「南禅寺の拝観料は，
いくらぐらいですか？」と「で，東寺は拝観料とかい
くらぐらいですか？」という発話は，それぞれ南禅寺
と東寺の拝観料を尋ねているが，これを汎化して「観
光地の料金」という話題に含める．また，その発話だ
けではなく，その前後の文脈も見て話題を判断する．
例えば，同じ「で，おいくらぐらいなんですかね？」
という発話が文脈によってはバスなどの交通手段の料
金を聞いている場合と，観光地の料金を聞いている場
合がありうるが，「観光地の料金」という話題には後者
の発話のみを含める．この方法で 11個のクラスタを
作成した．正解データに含まれる発話数は合計 287発
話であった．

4.3 実験手順
実験は，正解データに含まれていない発話を含めて
ユーザの質問全体を用いて行った．クラスタリングア
ルゴリズムとして階層型クラスタリングを用いている
ため，閾値を定めてクラスタリング結果を分割する必
要がある．分割するクラスタ数を 1ずつ変化させ，全
ての場合について評価を行う．
ラベルの生成と先行文脈の追加を行うためには，あ
る一つのクラスタ数でのクラスタリング結果を使用す
る必要がある．クラスタ数を決定する基準として，1

回目のクラスタリング結果の評価を用いる．1回目の
クラスタリング結果の NMIが最大となるクラスタ数
を，以降のラベルの生成とコンテキストの追加を行う
ために用いる．

4.4 実験結果
ユーザの質問を抽出した結果，全 62,835 発話中

2,796発話がユーザの質問として抽出された．そのう
ち 100発話をランダムサンプリングし，各発話につい
て質問か否かを人手で判断してユーザの質問抽出の精
度を計算した．その結果，100発話中 75発話をユー
ザの質問であった．誤った発話の多くは，相手の言葉
を繰り返して相槌を行う「○○ですか」や，「本当です
か」のような相槌，相手の発言を補う「○○ですよね」
など，質問というよりもコミュニケーション上の機能
を持つ発話であった．
再クラスタリングを行った際の評価結果の変化を示
す．ここで，ラベルの生成と先行文脈の追加のために
用いるクラスタ数は 468であった．各回のNMIが最大

表 1: 各回で NMIが最大となるときの評価結果
回数 クラスタ数 NMI 精度 再現率
1回目 468 0.550 0.916 0.090
2回目 431 0.553 0.938 0.092
3回目 420 0.556 0.935 0.092
4回目 421 0.556 0.935 0.092

となるときの評価結果を表 1に示す．また，精度，再
現率の変化を表す再現率–精度曲線を図 2に示す．再
現率–精度曲線はクラスタリングの回数ごとに描いて
いる．
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図 2: クラスタリング回数ごとの再現率–精度曲線

5 考察
ユーザの質問の抽出精度は 75%であり充分な精度と

は言えない．質問と同じ形で相槌の機能を持つような
発話をキーワードによる抽出では区別することができ
なかったことが原因である．このような発話は，直前
の発話などの文脈を考慮することで区別ができると考
えられる．
表 1を見ると，各回で NMIが最大となるときの評
価結果は，精度が高く，再現率が低くなっていること
がわかる．これは正解クラスタが 11個であるのに対
し，クラスタ数が 400個以上生成され，まとまるべき
クラスタが分割されてしまったのが原因だと考えられ
る．回数ごとの評価の変化を見ると，1回目と比較し
て 2回目以降は精度が上昇している．また，NMIが最
大となるクラスタ数は減少している．一般にクラスタ
数を減らすと精度は低下するため，クラスタ数が減少
し精度が上昇したという結果から，再クラスタリング
によってクラスタの純度が向上したと考えられる．一
方，再現率は 2回目以降もほとんど変化していない．
図 2に示した再現率–精度曲線を見ると，3回目，4

回目のクラスタリング結果では曲線が 1回目よりも上
に位置し，全体的に精度が向上したことがわかる．特
に，1回目と 3回目を比較すると再現率が 0.3以上の
場合に，精度が大きく向上していることがわかる．
次に，実際のクラスタリング結果を見て，一般的な
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単語でまとまっているクラスタ中の発話に先行文脈を
追加し，再クラスタリングを行う効果を確かめた．た
とえば，「五百円ですか．」という発話は，1回目のク
ラスタリングでは，idfの小さいNumberという意味
カテゴリをラベルとするクラスタに含まれており，一
つの話題でまとまっていなかった．この発話に直前の
ユーザ発話「ここは，入館料は．はい．」を追加し再
クラスタリングすることで，ラベル「料」を持つ「観
光地の料金」という話題を表すと考えられるクラスタ
に含まれるようになった．これは，もともと「五百円
ですか．」という発話には数を表すNumberというシ
ンボルと「円」という名詞のみが内容語として含まれ
ていたが，直前の発話を追加することによって「料」
という話題を表しやすい単語が含まれるようになった
のが要因だと考えられる．
一方，この方法で効果がない，あるいはむしろ精
度が悪化した場合もある．たとえば「六百円ですか．」
という発話は，1回目のクラスタリングでは，先程の
例と同様の Numberをラベルとするクラスタに含ま
れていた．この発話に直前のユーザ発話「はい．」を
追加し再クラスタリングを行っても効果はなく，再び
Numberをラベルとするクラスタに含まれた．これ
は，直前のユーザ発話が有益な情報を含んでいないこ
とが原因である．この問題は単純に直前のユーザ発話
を用いるのではなく，相槌など内容語を含まない発話
を除くことによって解決できると考えられる．
また，「何かお勧めはありますか，近くに．」という
発話は，1回目のクラスタリングでは，「ある」という
idfの小さい単語をラベルとするクラスタに含まれて
いた．しかし，このクラスタは，「そういうお勧めのス
ポットはありますか？」や「なにかお勧めの所あります
か？」のような何かについてガイドのお勧めを尋ねる
発話でまとまっていた．これらの発話に直前のユーザ
発話を追加し再クラスタリングを行うことで，何につ
いてのお勧めなのかという点で分かれることが期待さ
れたが，実際は全く異なるクラスタに分かれてしまっ
た．特に「何かお勧めはありますか，近くに．」という
発話は，直前の「二時．二時十五分．」という発話を追
加して再クラスタリングした結果，前述の Number

というシンボルをラベルとするクラスタに含まれてし
まった．これは，直前のユーザの発話が，ガイドのお
勧めという話題に関係のない発話だったことが原因で
ある．「何かお勧めはありますか，近くに．」という発話
は直前のガイドの発話，「あと，こっからどこへ向かっ
て行きましょう．まだ，四条戻るには早い，もう一ヶ
所ぐらい行けそうですよね．」という発話を受けての
発話であるため，文脈として追加するにはガイドの発
話のほうが適切であった．
またガイドのお勧めを尋ねる発話でまとまっていた
クラスタを，ラベルの idfが小さかったことから話題
としてまとまっていないと判断してしまったことも原
因だと考えられる．提案手法では，クラスタ内の発話
中の語のうち相互情報量が最大の語をラベルとしてい
るが，この例では相互情報量が 2番目に大きい単語は

「勧め」であった．このことから，相互情報量が最大
となる単語だけではなく，2番目以降の単語もそのク
ラスタの意味的なまとまりを表すと考えられるため，
この情報を利用することを検討する必要がある．

6 おわりに
本研究では，話題抽出のための発話クラスタリング
の精度向上を図った．発話クラスタリング後に各クラ
スタにラベルを付与し，その idfを用いることで一般
語でまとまっているクラスタを抽出した．そして，そ
のようなクラスタに先行文脈を追加し，再びクラスタ
リングを行った．以上の方法によって，発話クラスタ
リングの精度が向上することが確認できた．
現在は素性として表層の情報だけを用いているが，
より意味内容を表すような素性を使用することで，話
題がクラスタとしてまとまりやすくなると考えられる．
また，今回ユーザの質問のみを使用したため，利用可
能な発話数が大幅に減ってしまった．したがって，今
後は，ユーザの質問以外の発話も話題抽出のために使
用したいと考えている．また考察から，先行文脈とし
てユーザの直前の発話だけでは不充分であることと，
クラスタの意味的なまとまりを表すためには相互情報
量が最大となる単語だけでは不充分であることが示唆
された．この点について，今後より深く検討していき
たい．さらに，現在は大量のクラスタを人が見て，そ
の中から話題を発見する必要があるため，人の負担を
減らす提示方法を検討する予定である．
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