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概要 従来のタスク志向型対話システムでは「目的地までの経路を知りたい」等のユーザーからの具体的な要
求には対応できるが、「何か面白い情報を知りたい」といったユーザーの漠然とした要求には対応が難しい。本
研究では、雑談を通してユーザーの漠然とした要求に関する情報を提供する対話システムの構築を目指してお
り、そのために必要となるトピック遷移のリアルタイム検出手法を提案する。提案手法では、先行研究におい
て提案された手がかり語と対話主導権の変化による検出に加え、語彙的連鎖を併用する。雑談コーパスを用い
た検出実験を行い、語彙的連鎖を併用する事で検出精度が高まることを確認した。
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Abstract Research on dialogue systems has focused mainly on ones that are task-oriented, such as planning
a travel itinerary, where users have specific goals and demands within a specific domain. However, user’s
demands are sometimes more ambiguous and vague, e.g. simply desiring interesting information. Our
ultimate goal is to build a dialogue system which provides useful information in response to the user’s vague
demands through chatting. To continue natural chatting, detecting topic shifts by the user in real time is
crucial. In this paper, we propose a method for detecting real-time topic shifts in chat. Our method combines
a method based on cue phrases and initiative change, and a lexical chain-based method. The evaluation of
our method by using a chat corpus showed a decrease in error rates in detecting topic shifts.

1 はじめに
自然言語による対話システムは長年に渡って研究さ

れているが、それら既存の対話システムは大きく以下
の２種類に分類することができる。

• タスク指向型対話システム
• チャットボット
タスク志向型対話システムとは、ユーザーが明確

な情報要求を持っていることを想定したシステムであ
り、その要求を達成するために必要な対話を行なうも
のである。例として目的地までの経路を検索するシス
テムなどが挙げられる。それに対し、チャットボット
とはユーザーへの情報提供を目的とせず、単に対話を

継続することを目的としたシステムである。例として
ELIZA[1]などが挙げられる。
対話システムの応用例として家庭用ロボットが考え

られる。その際、ロボットに必要な機能として、「テレ
ビをつけて」や「明日の天気を教えて」といった明確
な情報要求に対応することが挙げられるが、同時に、
「何か面白い情報を知りたい」といった漠然とした要
求に対応できることが望ましい。しかしながら、従来
のタスク志向型対話システムではユーザーが明確な情
報要求を持っている事を想定しているため、これら漠
然とした要求には対応することが難しい。人間同士の
場合、雑談のように様々なトピックの話を行なうこと



で漠然とした情報要求を解決していると考えられ、こ
のような雑談つまり「探索的でタスク指向性が低い対
話」を [2]は情報探索雑談と定義した。そこで本研究
では、情報探索雑談を通してユーザーの漠然とした要
求に対応できる対話システムの構築を目的とする。こ
の対話システムを実現するためには以下の２つの課題
を解決する必要がある。

1. トピック遷移の検出
2. トピック遷移先の推定

本研究では、特に (1)のトピック遷移検出に焦点をあ
て、検出手法を提案する。

2 関連研究
トピック遷移検出の先行研究として、市川ら [3]が

挙げられる。[3]では、明示的なトピック遷移のキー
ワードと会話主導権の変化を併用した検出手法を提案
している。
また、トピック遷移検出に類似した研究としてト

ピック分割が挙げられる。トピック遷移検出とトピッ
ク分割では、処理の際に用いることができる情報量
に違いがある。トピック遷移検出では対話中にリアル
タイムで処理を行なう、つまりこれから話される未来
の発話内容が未知の状況で検出を行なうのに対し、ト
ピック分割では対話内容が全て既知の状況で分割を行
なう。よってトピック遷移検出の方がトピック分割よ
り難しいタスクと言える。
トピック分割の従来研究として、コサイン類似度を

用いたクラスタリング手法 [4]や語彙的連鎖を用いた
手法 [5][6][7]、サポートベクターマシンを用いた手法
[8]などが挙げられる。特に語彙的連鎖がトピック分割
において有効であることが確認されており、[5]では会
議の内容を書き起こした ICSI Meeting Corpusに対し
てトピック分割を行なったところ、トピック分割の誤
り率を表す評価指標 Pk、WinodwDiff の値はそれぞ
れ 23.0％、25.5％であった (Pk及びWindowDiffに
ついては 6.1節を参照)。[6]ではトピック境界をトッ
プレベルとサブトピックの２種類に分けて語彙的連鎖
を用いた手法による実験を行なった。また、機械学習
を利用した手法も盛んに行なわれており、[8]らは単
語出現頻度を基にベクトルを作成し、サポートベク
ターマシンによってトピック境界検出を行なう手法を
提案し、ICSI Meeting Corpusやニュース放送等から
なる TDT Data(LDC, 2006)を用いて評価実験を行
なった。

3 コーパス
2章で述べたように、従来のトピック分割研究では

コーパスとしてニュース放送や会議の書き起こしが用
いられているが、本研究で使用するコーパスは人間同
士の雑談を収録した Mister 0 コーパスである。これ
は、「びっくりしたこと」をテーマとする２話者によ
る対面対話の記録が合計 26対話収録されているもの
である。それらに対して、3人のアノテータに人手に
よるトピック分割をしてもらい、2者以上のアノテー
タがトピック境界と判断した発話を正解境界とする。
ただし、収録された 26対話のうち、1つの対話にお
いて 1名のアノテータがトピックが全く切れないと判
断したため、その対話はコーパスから除外し、計 25
対話で評価を行なった。25対話のコーパスは 101の
トピック境界からなり、トピック境界間の平均距離は
40発話であった。

4 雑談コーパスにおける語彙的連鎖
の効果
トピック分割において有効である語彙的連鎖を用い

た手法は、類似したタスクであるトピック遷移検出に
対しても有効であると考えられる。そこでまず始め
に、雑談コーパスにおける語彙的連鎖の効果を調べる
ため、[7]において用いられた語彙的連鎖を用いいた
手法 DiaSegを本研究で使用する雑談コーパスに対し
て行なった。

4.1 語彙的連鎖の作成
DiaSegとは、まず始めにテキストを一定のwindow

幅によって等分し、語彙的連鎖を用いて隣接するwin-
dow同士の結びつきの有無を調べる。結びつきが存在
すればそれらをまとめて 1つのトピックとし、結びつ
きのないところをトピック境界とする手法である。そ
のため、望月らの語彙的連鎖計算プログラム Lexical
Chainers[9]を用いて語彙連鎖を作成した。連鎖を作
る際の候補語となる品詞は名詞、動詞、形容詞とし、
分類語彙表を用いて同概念の語をまとめて同一の語と
して扱った。また、除外単語リストとして以下の 5種
類を指定した。
1. 動詞-接尾
2. 動詞-非自立
3. 名詞-非自立
4. 名詞-代名詞
5. びっくり、笑い



Window幅

誤
り
率(%

)

42

43

44

45

46

47

48

49
WindowDiff

Pk

7050403025201510

図 1: 雑談コーパスにおける DiaSegの性能

4.2 結果
DiaSegによる雑談コーパスのトピック分割結果を

図 1に示す。window幅を 10～70までの間で実験し
たところ、window幅が 25のとき誤り率最小となり、
Pkは 42.51％、WindowDiffは 42.72％となった (Pk
及びWindowDiffについては 6.1節を参照)。[7]らに
よる ICSI Meeting Corpusでの実験結果が誤り率 18
％程度であることと比べると、著しく悪い結果と言え
る。その原因として、雑談コーパスでは作成される語
彙的連鎖が少ないことが挙げられる。雑談では、多く
の発話は短く、また、含まれる候補語の数も少ない。
そのため、まったく語彙的連鎖が作成されない区間が
たびたび発生してしまい、それらをトピック境界と誤
検出するようになる。本研究で目的としているトピッ
ク遷移検出では、上述のように未来発話が未知のため、
語彙的連鎖作成時に使用できる情報量がトピック分割
より少なく、語彙的連鎖作成時の候補語の数もより少
なくなる。そのため、雑談コーパスに対してはDiaSeg
のように語彙的連鎖のみによってトピック遷移をリア
ルタイムで検出する事は非常に困難と言える。

5 提案手法
5.1 提案手法の概要

4章において語彙的連鎖のみでは雑談コーパスのリ
アルタイムトピック遷移検出は困難である事を述べ
た。そこで本章では、先行研究である市川らの明示的
なトピック遷移のキーワード及び対話主導権による手
法と語彙的連鎖を併用した手法を提案する。提案手法
の流れを図 2に示す。本手法は以下の 2段階のステッ
プからなる。
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による検出
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図 2: 提案手法の流れ

• ステップ 1： キーワード及び対話主導権に
基づく検出

• ステップ 2：語彙的連鎖に基づくフィルタリング

5.2 キーワード及び対話主導権に基づく検出
まず始めに、発話系列から明示的なトピック遷移の

キーワードと対話主導権の交代を検出する。検出に
は、市川らが用いたキーワードセットに更にキーワー
ドを追加したものを用いた。キーワードを追加した理
由は、市川らの手法と違い、本手法では第 2ステップ
において語彙的連鎖によるフィルタリングを行なうた
め、第 1ステップでより多くのトピック遷移境界候補
を検出しておく必要があるためである。

明示的なトピック遷移のキーワードの検出表 1に市
川らが使用したキーワードと新たに追加したキーワー
ドを示す。それらが表れた発話をトピック境界候補と
して検出する。市川らが使用したキーワードはトピッ
ク境界にのみ表れやすい語であるが、新たに追加した
キーワードは、「ほかに」や「たとえば」などの短く、
かつトピック境界以外でも使われる可能性が高いもの
を含んでいる。これによって、検出精度は悪化すると
思われるが、市川らのキーワードセットでは検出でき
なかった境界も検出できるようになり、再現率が向上
すると思われる。

対話主導権の交代検出表 1に市川らが使用した対話
主導権を表す語と新たに追加した語を示す。これらの
語を発した話者が以降の対話の主導権をとると判定す
る。よって、これまで主導権をとっていた話者と異な
る話者がこれらの語を発した時、対話主導権が交代し
たと判定し、その発話をトピック境界候補として検出
する。

5.3 語彙的連鎖に基づくフィルタリング
4章において語彙的連鎖が全く作成されない区間が

出来てしまい、トピック境界の検出が困難である事を
述べた。しかしながら、対話中には語彙的連鎖が作成
できる区間もあり、その区間内では「語彙的な結びつ
きが存在するためトピック境界とはなりにくい」こと



表 1: キーワード例

種類 例
明示的なトピック遷移のキーワード 「ほかはないの？」

「そういえば」「ところで」
明示的なトピック遷移のキーワード（新たに追加） 「ほかに」「たとえば」「何か～こと」
対話主導権を表す語 「私」「俺」

「さっき」「この前」
対話主導権を表す語（新たに追加） 「最近」「むかし」

は判定できる。そこで第 2ステップでは、第 1ステッ
プにおいて検出されたトピック境界候補の発話と、そ
れ以前の発話との語彙的な結びつきを語彙的連鎖の
有無によって判定し、結びつきがあると判定されたト
ピック境界候補の除去を行なう。そして除去されずに
残ったトピック境界候補を最終的な検出結果とする。
使用した語彙的連鎖は 4.1節において作成したもので
ある。

6 評価実験
6.1 評価指標
評価指標としてRecall、Precision、F値、Pk、Win-

dowDiffの 5つを使用した。PkとはBeefermanら [10]
が提案したトピック分割の誤り率を表す評価指標であ
る。Pkでは、距離 kだけ離れた 2つの発話が同一のト
ピックに属しているかどうかをシステム出力結果と正
解データの両方で計算する。そして、両者の一致しな
い割合がPkのスコアとなる。それに対し、Hearstら
[11]は Pkの False Positiveに対するペナルティが少
なく計算されてしまうという問題点を指摘し、新たな
評価指標WidowDiff(WD)を提案した。WindowDiff
では、距離 kだけ離れた 2つの発話間にいくつのト
ピック境界が含まれるかを計算し、その不一致数をス
コアとする。これにより False Positiveに対するペナ
ルティの問題は解決された。

6.2 実験結果
6.2.1 キーワード追加の効果

まず始めに、市川らのキーワードセットに新たに
キーワードを追加したことの効果を調べた。用いた手
法は以下の 2種類である。

• 市川手法： 市川らが用いたキーワードセットを
用いた手法

• 提案手法 1：市川手法に新たにキーワードを追加
した手法

表 2: キーワード検出パターンの追加による効果

Rec. Prec. F値 Pk WD

市川手法 24.75 21.55 23.04 34.68 38.55

提案手法 1 47.52 20.87 29.00 35.62 51.97

その結果を表 2に示す。トピック境界以外でも使われ
る可能性が高い語を追加したため、Precisionが若干
悪化してしまったものの、Recallは 20％以上改善し、
F値で約 6％の改善が見られた。その一方、トピック
分割での評価指標 Pk及びWindowDiffでは、両者と
も悪化し、特にWindwoDiffでは 13％の悪化が見ら
れた。その原因として、キーワード追加による False
Positiveの増加が考えられる。

6.2.2 語彙的連鎖によるフィルタリングの効果
次に、語彙的連鎖によるフィルタリングの効果を調

べた。その際に用いた 3つの手法は以下の通りである。
• 提案手法 2： 提案手法１に加え、明示的なキー
ワードによって検出されたもののみにフィルタリ
ングを行なったもの

• 提案手法 3：提案手法１に加え、対話主導権の交
代によって検出されたもののみにフィルタリング
を行なったもの

• 提案手法 4： 提案手法１の全出力結果に対して
フィルタリングを行なったもの

その結果を表 3に示す。

表 3: 語彙的連鎖によるフィルタリングの効果

Rec. Prec. F値 Pk WD

提案手法 2 42.57 20.67 27.83 38.39 52.71

提案手法 3 45.54 25.84 32.97 30.66 43.58

提案手法 4 40.59 26.45 32.03 32.55 43.76

まず始めに、手法 1と手法 2 を比較し、明示的な
キーワードに対するフィルタリングの効果を調べた。



手法 2ではフィルタリングによって検出結果の除去が
行なわれたため、Recallは悪化し、Precisionは改善
することが予想されたが、結果は両者とも悪化してし
まった。Pk、WindowDiffによる評価でも手法 2は手
法 1を下回る結果となり、明示的なキーワードに対す
るフィルタリングの効果は見られなかった。
次に、手法 1と手法 3 を比較し、対話主導権に対

するフィルタリングの効果を調べた。手法 3 の結果
では手法 2のときと違い、Precisionの改善がみられ、
手法 1より F値で約 4％の改善がなされた。Pk及び
WindowDiffによる評価でもPkで 5％、WindowDiff
で 8％の改善がみられ、対話主導権に対するフィルタ
リングは有効であることが確認された。
最後に、手法 4の結果から全ての検出結果に対する

フィルタリングの効果を調べた。明示的なキーワード
に対するフィルタリングが悪影響を及ぼし、手法 1と
比べると改善されているものの、手法 3には及ばない
結果となった。

6.3 考察
6.2.2節の結果から、語彙的連鎖によるフィルタリン

グは対話主導権の交代による検出結果のみに対して行
なった方が良いことが分かった。この結果と 6.2.1節
の市川手法の結果を比較すると、Recall、Precision、
F値、Pkの 4指標では提案手法 3の方が上回る結果が
得られた一方、WinodwDiffでは市川手法の方が良い
結果となった。その原因として、6.2.1節でも述べたよ
うに、明示的なトピック遷移のキーワードと対話主導
権を表す語の追加による False Positiveの増加が挙げ
られる。そのため、False Positiveに寛容な評価指標で
ある Pkでは語彙的連鎖によるフィルタリングの効果
によって市川らの手法を上回ることができたが、False
Positiveにより重くペナルティをかけるWindowDiff
では、フィルタリングによって改善はするもののキー
ワード追加による悪影響の方が大きく出てしまったと
考えられる。この問題への対処策として、主に False
Positiveが正解境界周辺で多発してしまっていること
から、トピック遷移検出後は一定期間 (以降、skip数
とする)検出は行なわないという方法が考えられる。

6.4 False Positiveの除去
skip数を設定することで、WidowDiff悪化の原因と

考えられる False Positiveの除去を行なった。skip数
を 3～40までの間で実験を行い、その結果を図 3と図
4に示す。図 3より、skip=15で Pk、WindowDiffと
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図 3: skip数による Pk及びWindowDiffの変化
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図 4: skip数による F値の変化

も誤り率最小となる事が分かる。また、図 4より skip
数 15までは F値の悪化が少なく、skip数 15を境に
悪化の度合いが増すことが分かる。以上のことから、
トピック境界検出後 15発話程度は検出を行なわない
方が良い事が分かる。最も結果の良い手法 3に対して
skip数 15を設定したとき (提案手法 5とする)の全て
の評価指標の結果を表4に示す。skipを設定する前と
比べると Recallが約 10％悪化したものの、全ての指
標で市川らの手法を上回る結果が得られた。

表 4: skip数による False Positiveの除去
Rec. Prec. F値 Pk WD

提案手法 5 35.64 27.91 31.30 29.27 33.54



7 まとめと今後の課題
本研究では、まず始めにトピック分割において有効

性が確認されている語彙的連鎖を用いた手法を雑談
コーパスに対して行い、語彙的連鎖のみでは雑談の
トピック遷移を検出する事は困難である事を示した。
そして、市川らが提案した明示的なトピック遷移の
キーワードと対話主導権の交代による検出と語彙的
連鎖を併用する手法を提案した。その際、明示的なト
ピック遷移のキーワードと対話主導権を表す語を追
加することで Recallの大幅な改善がみられたが、そ
の反面、False Positiveの増加を引き起こし、Pk及び
WindowDiffを悪化させた。また、語彙的連鎖による
フィルタリングは明示的なトピック遷移のキーワード
によって検出されたものに対しては効果がなく、対話
主導権の交代によって検出されたもののみに対して行
なう方が良いことが示された。
キーワードの追加によってFalse Positiveが増加し、

それによって引き起こされた Pk及びWindowDiffの
悪化は、トピック遷移検出後 15発話程度検出を行な
わないようにすることで改善できる事が示された。
今後の課題として以下の項目が考えられる。

1. 本研究では、トピック遷移を全て同一視し、トピッ
ク遷移の種類による分析は行なわなかった。しか
し、「全く異なるトピックに遷移する場合」と「現
在のトピックの詳細化のために遷移する場合」で
は、遷移時の状況は異なると考えられるため、ト
ピック遷移の種類による分析が必要となる。

2. False Positiveを減少させるために一定期間検出
を行なわない方法を行ない、Pk及びWindowDiff
の改善は確認できたものの、それによってRecall
が 10％低下してしまった。そのため、より高度
な False Positive除去方法が必要となる。

3. 本研究ではトピック遷移検出のみを扱ったが、最
終目標である雑談を通じた情報提供システムの構
築にはトピック遷移先の推定も必要となる。
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