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1 はじめに

近年，エンタテインメントの分野で，非タスク指向型

対話システムが注目を集めている．対話システムにお

いては，ユーザに長期間利用したいと感じさせるデザ

インが求められている [1]．このようなデザインの実現

には，対話システムとユーザの仲の良さ（親密度）を定

義し，それに合わせて発話内容を変化させることが有

効であるとされている [2]．

対話システムで親密度を扱うためには，ユーザの発

話やシステムの発話候補文から，その親密度を推定す

る手法が必要となる．対話システムにおける対話の方

法には，音声ベースと，テキストベースが存在する．こ

のため，双方の対話システムに搭載するためには，テ

キストデータから親密度推定を行う手法が必要である．

また，親密度推定の既存手法では，テキスト化された対

話を事後的に推定するが，親密度の変化を捉えるため

には，発話ごとに親密度を推定し直し，その値を更新す

る方法（逐次的親密度推定）が必要となる．

そこで，本稿では逐次的親密度推定の実現に向けて，

一つの発話とそれに対する応答（発話対）の親疎判別を

実現する手法を提案する．ここで，親疎判別とは，仲の

良さを親密と疎遠の 2値で判別することを意味するが，

発話対の親密度推定に対する客観的評価が困難である

ことを考慮し，親密度推定の前段階として親疎判別が

必要であるとしている．

2 関連研究

本節では，既存の親密度推定手法と，その問題点を説

明する．次に，親密度と関係する言語要素を網羅的に

選出するため，心理学における代表的なテキスト分析

手法を述べる．最後に，本稿で利用する doc2vec とそ

の基礎技術である word2vecについて説明する．

2.1 テキストデータからの親密度推定手法

Matsumotoらは，感情表出の頻度と発話と応答の比

率を説明変数として，テキストデータから親密度を求

める手法が存在する [3] ．この手法では，感情のみを説

明変数とした場合は，推定手法における予測値とアン

ケート調査より得られた値の相関が 0.86と述べられて

いる．

文献 [3] では，発話と応答の比率が説明変数として

使用されている．しかし，対話システムがユーザとの

対話において，発話と応答の比率を制御するためには，

ユーザの意図に反して発話を行う処理や，ユーザの発

話を無視する処理が必要となる．したがって，対話シ

ステムがこの変数を制御することは困難だと考えられ

る．また，上述した二つの推定手法は，テキスト化され

た対話を事後的に分析しているが，対話システムにお

いては，ユーザと対話システムの対話を逐次的に分析

する必要がある．

2.2 心理学におけるテキスト分析手法

心理学におけるテキスト分析手法で利用される言語

要素は，ユーザ定義辞書，表層的特徴，トピック分析の

三つに分類されている [4]．

ユーザ定義辞書とは，心理学的な観点から語彙を分

類した辞書を利用して分析を行う手法である．日本語

で利用可能な辞書には，日本語感情表現辞書（JIWC）

[5]がある．JIWCは，「驚き」「怒り」などの 7カテゴリ

に，857個の単語を分類したものである．また，JIWC

に類似した辞書として，感情表現辞典 [6]がある．感情

表現辞典は，2,200語の単語を 10感情に分類した辞書

である．

表層的特徴とは，特定の基準に基づいて文を分割し，

分析を行う手法である．ここで使用される特徴量には，

形態素，文字 n-gram，品詞情報などが存在する．

トピック分析とは，単語同士の関係性を踏まえた分

析手法であり，Latent Semantic Analysis (LSA) と，

Latent Dirichlet Allocation (LDA)を用いて行われて

いる．

2.3 文書の特徴ベクトル生成手法

文書の特徴ベクトルを生成する手法として

doc2vec[7] が挙げられる．これまで特徴ベクトルの

生成手法として広く利用されて来た Bag of Words

(BoW) には， 1)語彙の順序が失われる 2)語の意味が

無視される，という二つの問題点が存在する．しかし，

doc2vecでは，word2vec[8]と呼ばれる手法を利用する
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表 1 各コーパスにおける対話数

友人 初対面 合計

日本語話し言葉 103 139 242

名大会話 13 5 18

合計 116 144 260

ことで，これらの問題点を解決している．

word2vecとは，テキストデータにおいて，単語の周

辺語の出現確率を学習することで，単語のベクトル表

現を出力する手法である．doc2vec では，入力に単語

IDを付加することで，文書の特徴ベクトルを得ること

が可能である．また，文単位から文章まで，幅広い文書

長に対応することが可能である．また，doc2vec から

出力された特徴ベクトル同士のコサイン類似度を算出

することで，語の意味を考慮した文書同士の類似度計

算が可能である．

3 予備分析

本稿では，親疎判別に必要な言語要素を明らかにし，

その後，それらの言語要素を使用した発話対の判別手

法を提案する．そのため，心理的現象と関連を持つ多

様な言語的要素に関して，どの要素が親疎と関連があ

るのかを分析する必要がある．このために，話者同士

の関係性が異なるコーパスに対する予備分析を行う．

3.1 使用コーパス

本稿では，親疎両方の対話を含むコーパスが必要と

なるため，話者同士の関係として初対面と友人の双方

が含まれる二つのコーパスを利用する．

一つ目は，日本語話し言葉コーパス（トランスクリプ

ト・音声）2011年版 [9]である．このコーパスは，言語

学研究を目的として多様な場面での自然対話を 66時間

分収録し，テキストデータに書き起こしたものである．

二つ目は名大会話コーパス [10] である．このコーパ

スは，129会話分の日本語母語話者同士の雑談を文字化

したコーパスである．

表 1 に，これら二つのコーパスにおける対話数を

示す．

ただし，初対面同士の対話と友人同士の対話の数が

異なるため，分析を行う際は，友人同士の対話より 116

件を無作為抽出し，対話数を揃える．

3.2 言語要素の数値化

本分析では，2.2節で述べた言語要素を全て数値化す

る．まず，言語要素のうち，n-gram，単語，品詞情報

については BoW を構築する．ただし，文書長の影響

を排除するため，BoWの要素は，出現割合とする．ま

た，n-gramに関しては，nの値を 1ずつ増加させ，判

別性能が極大となる値を採用する．また，言語要素の

うち品詞情報，単語に関しては，JUMAN++ *1による

形態素解析を行い，その解析結果を利用する．

一方，単語共起については，形態素を入力とした時の

LDA, LSA の出力を利用する．また，双方について，

トピック数を 1 から順に 1 ずつ増加させ，判別性能が

極大となる値を採用する．

最後に，JIWCについては，まず，コーパスと辞書の

双方に対して JUMAN++ による形態素解析を行った

上で，辞書の各カテゴリに属する単語の出現頻度を集

計し，全単語数で割ることで割合を算出する．

3.3 分析手法

3.2 節で述べた手法によって特徴量を算出した場合，

分析対象となるデータ数と比較して特徴量の数が多く

なる．したがって，過学習に対処する手法が必要とな

る．また，説明変数間に相関が存在すると考えられる

ことから，これに対処する手法が必要となる．

そこで，本稿では，Elastic Netロジスティック回帰

分析を用いる．この手法は，過学習を防ぎながら変数

選択を行うことが可能であり，かつ，説明変数間の相関

に対処することが可能である [11]．目的変数を初対面

同士の対話とその他の対話の 2値とし，説明変数を 2.2

節で述べた言語要素全てとして行い，変数選択を行う．

なお，判別性能の評価は，10分割交差検証法により適

合率と再現率の調和平均（F 尺度）を算出することに

より行う．なお，Elastic Netによる変数選択を適切に

行うため，全ての変数を平均 0，標準偏差 1に標準化す

る必要がある．

3.4 分析結果と考察

3.2節で述べた分析を行った結果，3,207個の変数が

選択され，F 尺度の平均値は 0.98だった．また，モデ

ルにおいて影響力の強い変数は，「だよ」「です」などの

敬語の有無に関係する形態素だった．

以上の結果から，F 尺度の平均値が 1に近いため，網

羅的に言語要素を選出できたと考えられる．また，親

疎の判別は主に敬語の有無によって行われていると推

察できた．

4 提案手法

本稿の目的である発話対の親疎判別では，親疎判別に

必要な言語要素の多くが一度も出現しない．そのため，

判別モデルにおいて影響力を持つ説明変数のうちほと

んどが 0となり，判別性能が低下する問題が生じる．

この問題を解決するため，発話対を格納したデータ

（QADB）より，親疎が類似している発話対（類似発話

対）を取得し，特徴ベクトルを算出する手法の提案を

行う．これにより，0でない説明変数を増加させること

*1 日本語形態素解析システム JUMAN++ : http://nlp.ist.
i.kyoto-u.ac.jp/?JUMAN++ （2018/1/16閲覧）
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が可能となる．本稿では，類似度計算に利用する手法

に応じて二種類の手法を提案する．提案手法の処理は，

QADB内の発話対との類似度を算出，類似発話対を利

用した特徴ベクトルの算出，という順に行う．本節で

は，これらの処理を順に説明する．

4.1 QADB内の発話対との類似度算出

本節では，QADBより，親疎判別の対象となる発話

対と親疎が類似した発話対を取得する方法を述べる．

本稿では，類似度の算出に二種類の手法を利用する．

共起による類似度算出： 一つ目は，QADBに対する

類似度計算として一般的によく利用される文書ベ

クトル同士の内積である [12]．親疎判別の対象と

なる発話対のうち発話文の文書ベクトルを xQ と

し，QADB内の発話対 iにおける発話文の文書ベ

クトルを yQ
i とする．この文書ベクトルは，3.4節

で選択された 3,207 個の変数の値を要素に持つ．

この時，類似度 sQi は，式 (1) で算出される．

sQi = (xQ)t(yQ
i ) (1)

また，親疎判別の対象となる発話対のうち応答文

の文書ベクトルを xR とし，QADB 内の発話対 i

における応答文の文書ベクトルを yR
i とすると類

似度 sRi は，式 (2) で算出される．

sRi = (xR)t(yR
i ) (2)

doc2vecによる類似度算出： 二つ目は，2.3節で述べ

た doc2vec を利用して類似度を算出する手法であ

る．本稿において文書ベクトルは，3.4節で選択さ

れた 3,207 個の変数のみを要素として持つことか

ら，共起する場合が少ない．そのため，共起頻度

を利用した類似度計算が困難な可能性がある．そ

こで，doc2vec を利用し，意味を考慮した類似度

を算出する．具体的には，類似度 sQi は，xQ，yQ
i

を doc2vec で特徴ベクトルに変換し，コサイン類

似度を算出したものとする．ただし，doc2vec の

学習には，QADBを利用する．また，sRi は同様の

処理を xR と yR
i を利用して行ったものとする．

4.2 類似発話対を利用した特徴ベクトルの算出

一般に，対話において，応答は発話の親疎を反映し

ていると考えられる．例えば，親密度の高い発話に対

しては，親密度の高い応答が行われる場合が多いと考

えられる．したがって，4.1節において算出した類似度

sQi が高い発話対を QADB内から抽出し，その応答文

における言語要素の出現傾向を変数化することで，0で

ない説明変数を増加させることが可能であると考えら

れる．親疎と関係を持つ各言語要素を j とし，QADB

内の応答文における言語要素の出現傾向を表す変数を

表 2 各コーパスにおける発話数

友人 初対面 合計

日本語話し言葉 43,263 47,892 91,155

名大会話 2,176 1,345 3,521

合計 44,608 50,068 94,676

fA
j とする時，この値は，式 (3) で計算される．

fA
j =

∑m
i=1 s

Q
i y

A
ij

m
(3)

ここで，式 (3)における iは，QADB内の各発話対を

表しており，m が QADB 内の発話対の数を表してい

る．また，yAij は，3.2節で述べた手法を用いて，QADB

内の応答文における各言語要素 j を変数化したもので

ある．同様に，QADBの発話文における言語要素の出

現傾向を fQ
j とすると，この値は，sRi を使用して，式

(4) で計算される．

fQ
j =

∑m
i=1 s

A
i y

Q
ij

m
(4)

式 (5) に示すように，これらの値を説明変数ベクトル

xの要素とする．これにより，0でない説明変数を増加

させることが可能であると考えられる．

x = [fQ
1 , ..., fQ

j , ..., fQ
n , fA

1 , ..., fA
j , ..., fA

n ] (5)

5 評価実験

本節では，提案手法の有効性を評価する．そのため，

評価のために使用するデータの概要，評価実験の方法，

結果と考察を順に述べる．

5.1 評価実験の使用データ

提案した発話対の親疎判別手法を評価するため，ま

ず，3.1節で述べたコーパスより発話対を抽出する．表

2に，抽出された発話対の数を示す．ただし，初対面の

発話対と友人同士の発話対の数が異なるため，初対面

の発話対より 44,608 件を無作為抽出することにより，

各発話対の数を揃えた．この結果，合計して 89,216件

の発話対が抽出された．さらに，本稿の提案手法では，

親疎のラベルがついたデータの他に，ラベルなしデー

タである QADBを用意する必要がある．そこで，コー

パスから抽出した発話対のうち，半数をラベル付きデー

タ，半数を QADB とする．これらの操作をすること

で，親疎のラベルがついた発話対が 44,068件，ラベル

がついていない QADBが 44,068件用意できた．

5.2 評価手法

提案手法の有効性を評価するため，3.4で選択された

言語要素を説明変数とする場合（既存 1），doc2vecを

利用して生成した特徴ベクトルをそのまま説明変数と
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表 3 評価実験の結果

既存 1 既存 2 提案 1 提案 2

F 尺度 0.820 0.812 0.769 0.800

する場合（既存 2），4.1 節で述べた式 (1) と式 (2) で

算出される類似度を利用して算出した特徴ベクトルを

説明変数とする場合（提案 1），doc2vecによって算出

された類似度を利用して特徴ベクトルを算出し，説明

変数とした場合（提案 2）を比較する．

判別手法は，目的変数を初対面の発話対を 0，友人の

発話対を 1とした 2値変数に設定し，Elastic Netロジ

スティック回帰分析を行う．また，判別性能の評価指

標として，F 尺度を算出する．

5.3 評価実験の結果と考察

表 3に，評価実験を行った結果を示す．表 3より，既

存手法と比較して，提案手法の方が判別性能が低い結

果となった．

以上の結果より，提案 2 の F -尺度が，提案 1 の F -

尺度と比較して高かったことから，提案手法の判別性

能は，発話対の類似度算出方法に影響を受けると考え

られる．したがって，提案手法の判別性能が低かった

原因として，類似度の算出法が適切でなかったことが

挙げられる．

6 おわりに

本稿では，逐次的親密度推定の実現に向けて，発話対

の親疎判別を実現する手法を提案した．しかし，提案

手法は，既存手法よりも低い評価を得た．

今後の課題として，doc2vec のハイパーパラメタ

チューニングを行い，より正確に類似度計算を行うこ

とや，類似度に閾値を設定し，ノイズとなる発話対を除

去することが挙げられる．
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