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1 はじめに

メールはビジネスにおける主要なコミュニケーショ
ンツールであり、メールデータの中には様々な知識が
蓄積されている [1]。ただその知識は整理されて存在す
るのではなく、メッセージのやりとりの連鎖であるス
レッド内に分散されている。個々のメールメッセージ
はそれぞれ役割、例えば、「依頼」、「質問」、「回答」、
「情報提供」などを持っており、役割を通してメッセー
ジに分散されている知識を結びつけることができる。
ここでいう「役割」は、一般には Dialogue Actと

呼ばれており、Speech Actを対話に発展させたもの
である。ISOでも標準化がすすめられている [2, 3]。
メールコミュニケーションの分析にDialogue Actは
有力なツールとなると考えている。そのような研究に
は、メールにDialogue Act情報が付与されたコーパス
が不可欠である。DailyDialog [4]は Dialogue Act情
報が付与されているものの、英語学習者用にサンプル
対話 (口頭での会話) を集めたもので目的にそぐわな
い。QAに特化したDialogue Actと言える Intentが付
与されたMSDialog [5] は、サポートフォーラム (QA
掲示板) のコーパスである。メールに対してアノテー
ションを付与したものとして、W3Cコーパス [6]があ
るが、ここで付与されている情報は Speech Actであ
り、対話に適した Dialogue Actと異なる。Cohenら
の研究 [7]もメールを対象にしており、“email speech
act” という分類体系を使っているが、応用は個別の
メールの分類にとどまっている。
このため我々は、オフィスメールに対して、Dialogue

Act情報を付与したコーパスを作成することにした。
本稿では、まずビジネスにおけるメールの利用状況
調査に関して報告し、データセット構築に関して説明
し、得られたデータセットの分析を行う。また、機械
学習の学習データとして利用した場合の評価を行う。

2 メールの利用状況調査

オフィスにおけるコミュニケーションの実態を知る
ため、ネットアンケートを行った。1000 名の回答を
得、そのうちの 475名がオフィスワーカーであった。
主要なコミュニケーションツールについて質問した

(重複回答を許す) 結果、メールが 443名で、電話の
396名を抑えトップになっていることがわかった。ま
た、別の質問でメールの使用状況を問うたところ、343
名が「常に使う」、113名が「時々使う」と答えた。

メールを常にまたは時々使う 456名のうち、376名
(82.5%) がメールでの依頼があると答えている。依
頼された業務を行う上で、他の人に必要な知識を問
い合わせ、有益なメールを転送してもらった人が 302
名 (66.2%)、直接メール返信でもらった人が 316 名
(69.3%) いた。一方、自分の過去メールから探したと
いう人が 393名 (86.2%) であった。
この結果は多くの知識がメールを媒介して交換され、
蓄積されていることを示している。

3 コーパスの作成

3.1 メールの収集
ある企業で働くオフィスワーカー 11名に同意を得て
メールの収集を行なった。これまでに収集したメール
メッセージ 7600通のうち、スレッド (ある話題に関し
て、利用者間で取り交わされた一連のメッセージの集
合) に属するメッセージ数の平均値は 2.41、中央値は
2であった。メッセージあたりの平均文字数は 1057、
中央値は 402であった。メッセージ当たりの情報量が
多い一方で、一連のスレッド中のメッセージ数 (ター
ン数)が少ないというメール固有の特徴が見てとれる。

3.2 Dialogue Actアノテーション

このようにして集めたメールメッセージに対して、
Dialogue Act情報のアノーテーションを行った。アノ
テーションする内容はDialogue Act Typeだけである
が、この際に、その判断を行なったメッセージの断片
20文字程度を「エビデンス」として残してもらった。
日本語学を学んだアノテーター 3名に、最初は同じ
ものに対してアノテーションしてもらい、共通点と差
異を見て、マニュアルを精緻化していった。

Dialogue Act 分類 ここで用いる Dialogue Act
Typeは ISO分類 [2]から絞った。図 1は、ISO分類
の上に我々の分類範囲を示し、その上に白抜き文字で
名前をつけたものである。ISO分類との違いを表 1に
示す。
このアノテーションは、前の投稿を参照する必要が
ある。例えば、Answerとそれ以外の Informは、前の
投稿がQuestionであるかによって決まる。同意 (「そ
れでいきましょう」)は、前の投稿が Request または
Suggest の場合は Commissive (= そのように進めま
す)、前の投稿が Commissive で何らかの価値提供の
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図 1: メールコーパスで用いる Dialogue Act Type (白抜き文字) (背景は ISOの分類)

表 1: Dialogue Act Typeの分類 (ISO分類との差異)
ISO分類 我々の分類との対応
Directives 受け手の行動を影響を与えるもの。大きく話し手が行って欲しい依頼 Requestと、受

け手の利益に繋がる提案 Suggestionに分ける
Commissives 話し手が行う行動に関する言明。自分から発する約束だけでなく、Request/Suggestion

に対する受諾/拒絶を含み、全体をそのまま Commissiveとする
Information-providing functions 情報を提供する。Questionに対する回答である Answerと、それ以外の Informに分

ける
Information-seeking functions 情報を求める。答えを求める Question と、話し手が答えを持っていてその確認を求

める Check-Questionに分ける

申し出の場合は Request (= そのように進めてくださ
い)、 Commissive だが自分がやることの宣言・約束
の場合は Inform (= 賛同します)となる。

Dialogue Actを与える単位 Bunt[2]は文よりさら
に小さく Dialogue Actの単位を切っているのに対し
て、我々は、メッセージ単位を基本として Dialogue
Act Typeを付与することにした。
一つのメッセージが複数の Dialogue Actを含む場
合があるが、それらに主となるものと補助的なものの
関係がある場合には、主となるDialogue Act Typeを
選択するようにした。例えば、現在の仕様を確認しな
がら要求を出している場合、Check-Questionはつけ
ず、Requestだけ記載する。
途中で話題やトーンが変わった時のように、複数の

Dialogue Act Typeがそれぞれ重要である場合、次の２
つの対応策が考えられる。1) メッセージ全体に複数の
Dialogue Actを与える、2)メッセージ本文をDialogue
Actの切れ目で分割し、それぞれに Dialogue Actを
与える。本稿の分析では (1)の方法を用いている。

4 Dialogue Act分析

ここでは、付与された Dialogue Act Type の割合
(Dialogue Act分布)、あるDialogue Act Typeの応答
としてどのようなDialogue Act Typeが来るか (応答

の分布)、本来期待される応答がどの程度充足される
か (期待と充足) を示す。また、主要な Dialogue Act
に対して、その特徴を示すパターンを分析する。

4.1 Dialogue Act分布

Dialogue Act Type別出現頻度を図 2に示す。メー
ルでは圧倒的に Informが多く、Request、Commissive
が続く。
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図 2: Dialogue Act Type別出現頻度

メ ー ル と 通 常 の 会 話 の 違 い を 見 る た め 、
DailyDialog[4]の 10種類のトピックのうちWork (仕
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事上の会話) のみを抽出して比較する。DailyDialog
の Dialogue Actの分類 4つに揃えて図 3に示す。
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図 3: Dialogue Act Type割合のDailyDialogとの比較

DailyDialogは、questionが多く informが少ないこ
とがわかる。DailyDialogの発話あたりの語数は 14.6
で一連の会話あたりのターン数は 7.9となっており [4]、
3.1で示したメールより短い単位でターンが切り替わ
りやりとりが継続する傾向があることがわかる。この
ため質問がしやすいと考えられる。また、メールメッ
セージは複数文で構成されるため、例えばRequestで
状況を確認するための質問などは独立して Question
を与えず、Requestの一部にしている我々のアノテー
ション方法もこの差をうむ一因であろう。

4.2 応答の分布/期待される応答とその充足

会話のやりとりで、あるDialogue Act Typeのメッ
セージがあったときに、それに応答するメッセージに
どのような Dialogue Act Type が来るのかを調べた
(図 4)。

図 4: 応答の分布 (赤枠は期待される応答)

縦軸は元 Dialogue Act Type、横軸はその応答の
Dialogue Act Typeである。ただし、Informはどのよ
うな場面でも応答となりうるため、応答Dialogue Act
Typeから除いた。会話の最初と最後を示す Start と
Endを加えた。
ある Dialogue Actが発せられた時に、その応答に
期待されるDialogue Actがある。例えば質問 (Ques-
tion, Check-Question) に対する応答は回答 Answer

であることが望ましい。そのような応答に期待される
Dialogue Act Typeを赤枠で示す。
Question, Check-question に対してはAnswerが多
く、これは期待通りである。一方、Request、Sugges-
tionに対しては Commissive (「承知しました」、「～
します」など) が、Commissive に対しては Request
(「それでお願いします」など) が多く、 それぞれ期
待に合っているが、それ以上に End (= 会話がそこで
終わる場合) が多い。
その理由は、メール以外で (直接対面で) 返したり、
返さなくとも依頼事項を実施することで事足りること
が多いためという可能性がある。Suggestionに対して
Requestが低いのは、Suggestionが個別のメッセージ
であるのに対して、Requestでは全員への依頼も多い
からと考えられる。Commissive が低いのも同様に、
全体に対しての実行宣言で、返す必要がない場合が多
いと考えられる。

4.3 テキストパターン

ぞれぞれのDialogue Act TypeごとにそのDialogue
Actを特徴付ける表現のパターンを調べた。アノテー
ション時に「エビデンス」となる部分を抜き出してい
たが、それをさらに一般化し、「パターン」という項
目を設けた。パターンの抽出にあたっては、終助詞の
排除、常体/敬体の差の吸収 (全体をどちらかに吸収す
るのでなくそのパターンで多い方に統一) を行った。
結果の一部を表 2 に示す。Question, Check-

Questionは文型から疑問形であることがほとんどで
あり、ここでの分析の対象から外した。
それぞれの上位はその Dialogue Actの役割にあっ
たパターンが抽出されていることがわかる。「～(さ)
せてください/(さ) せていただきます」が Requestと
Commissiveに現れているが、Requestの場合は、「変
更させてください (=変更しますので合わせてくださ
い)」など暗に依頼を示すものであった。
少ないパターンにもこのような特徴的な表現が見
られる。Requestで「ありがとう」が８件あったが、
Commissiveに対して「それで進めてください」の意
であった。Commissiveの「お願いします」(8件) は
「参加でお願いします (=参加します)」のような表現
で意志を表している。このように表層上の表現では判
断できないものも多い。

5 Dialogue Actの自動分類

作成したコーパスは、Dialogue Act の分類モデル
を訓練するための教師データとしての活用が期待され
る。そこで、機械学習モデルによる Dialogue Actの
分類性能を評価した。

モデル 談話の構造素性を用いた談話分類手法で用い
られる Conditional Random Field (CRF) モデルと
Logistic Regression (LR) モデルを評価対象に選定し
た [8]。メールによる会話は談話の一種であり、メール
によって伝達されるメッセージの構造は、談話構造と
類似する。そのため、これらの手法により高い分類性
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表 2: Dialogue Actを特徴付けるテキストパターン
Request 個数 Suggestion 個数 Commissive 個数
～お願いします/できますか 627 ～ (の/する) ほうがよい 44 ～ (し) ます 346
～ください 361 ～ (し) ましょう 32 ～ (さ) せてください/～ (さ)

せていただきます
104

～いただけないでしょうか/～
いただけますか

180 ～がいい/～もいい 28 了解しました/了解です 62

～いただけると～ 67 いかがでしょう/どうでしょう 26 承りました/承知しました 62
～ (さ) せてください/～ (さ)
せていただきます

64 ～可能でしょうか 9 大丈夫です/OKです/問題あり
ません

30

能が期待される。[8]と同様に分類対象のメッセージ
に含まれる「本文」と「件名」からそれぞれ作成した
n-gramと、その付帯情報値 (会話の深さ、文数、単語
数、文字数) に加えて、親メッセージの付帯情報を素
性として選んだ。さらに、これらの付帯情報を標準化
した素性を追加した。

実験設定 [8]に従い、平均 F1値を評価指標とした。
平均 F1値はスレッド毎に算出した F1値の平均で定
義される。Dialogue Actコーパスを 8:1:1の割合で分
割して、訓練・開発・テストデータを作成した。訓練
データでモデルを学習させ、開発データで正則化パラ
メータを探索した。CRFには L1正則化を、LRには
L2正則化を適用した。

評価結果と考察 テストデータにおける分類した際の
平均 F1値とラベルごとのデータ数の関係を図 5に示
す。データ量が多い Informや Requestで分類性能が
高いことがわかる。また、Questionで 27.8pt、Answer
で 33.8ptと CRFが LRを大きく上回った。メッセー
ジの系列情報を考慮することが、Dialogue Act を分
類する上で重要であることがわかる。
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図 5: Dialogue Actの分類性能とデータ量の関係：LR
と CRFは左軸、データ量は右軸で表す。

6 おわりに

Dialogue Act 情報を加えたメールコーパスを作成
し、分析の結果以下のような知見を得た。
・口頭での会話に比べ Inform=情報提供が多く、Ques-
tion=質問は少ない。(4.1)

・オフィスでは対面での情報交換も多いため、必ずしも
メールで期待される応答が得られる訳ではない。(4.2)
・それぞれのDialogue Act Typeに特有のテキストパ
ターンはあるものの、Dialogue Actが暗黙的に示され
ているものも多い。(4.3)
・このコーパスを学習に用い、Dialogue Act Type の
予測に応用可能である。(5)
今後、Dialogue Act Type の予測から、メールの推
薦 [1]に対するユーザーの要求を捉えることに発展さ
せたい。
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