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概要
現在の対話システムは，人間と円滑に対話できて

いるとは言い難い．それは，人間と対話システム間
における発話の意味理解が十分ではないからであ
る．本研究では，対話中の話題を焦点と定義し，連
想情報と時系列を加味した文章ベクトルで表した．
この焦点とファインチューニングされた BERTの出
力を特徴量として学習し得られた出力の結果，対話
破綻検出において精度の向上を確認し，本研究の有
効性を確認した．

1 背景と目的
近年，スマートデバイスの高性能化や移動通信技

術の発展により，誰もが手軽に IT技術を利用する
ようになった．しかし，IT技術への慣熟度によって
利用までのハードルの高さが違い，大きな格差が発
生している．そこで，音声アシスタントやチャット
ボットによる操作案内等，IT技術に不慣れでも IT
機器を操作できる技術が注目されている．
また，そのような流れの中で，非タスク指向型対

話 (いわゆる雑談対話)の対話システム上への実装が
模索されている．対話システムと人間との対話は，
しばしば継続不可能な状況へ陥ることがある．そう
いった状況は，対話破綻 [1]と名付けられ，回避の
手法が模索されている．
しかし，現状の対話システムはまだ発展途上であ

り，対話システムが話題の遷移を理解できず，対話
破綻が引き起こされることも多い．そこで本研究で
は，対話が焦点としている概念の単語ネットワーク
上での移動の推移を利用し対話破綻検出を行う．

2 先行研究
対話破綻の特徴に応じた回避手法の提案 [2]では，
短期的な頻出語を話題と仮定し，それに関連する発

話を行うことで対話破綻の回避を試みた．しかし，
頻出語では話題推定の精度が低く，対話によっては
元の発話よりも破綻感が高まってしまう等の結果が
得られた．
松本・藤田らの研究 [3]では，Sugiyamaらの研究

[4]の手法の再現性がない点に着目し，日本語 BERT
モデルと他の特徴量を使った手法を再現性を持って
実装し比較を行った．日本語 BERTモデルは対話破
綻検出を破綻，軽微な破綻，破綻ではないの 3種類
に分類する文書分類タスクとして fine-tuningされて
いる．その BERTモデルからの出力と，各発話の特
徴量を結合した．低次元の特徴量を結合することで
精度向上が期待できるということを明らかにした．
豊嶋の研究 [5]では，各発話文をWord2Vecによっ
て発話ベクトルに変換し，素性を作成して SVMで
対話破綻の検出を行っている．各発話の発話ベクト
ルの差分から得られたベクトル遷移の方向と大きさ
を利用したが，話題の遷移が見られた会話にのみ適
応している等，課題点も見られる．

3 提案手法
3.1 概要
本研究では，出現した単語と，出現した単語を
刺激語とした連想語の単語ベクトルを取得し，単
語ネットワークを作成する．処理の流れを図 1 に
示す．
作成したシステムは出現単語リストを持ち，それ
に操作を行うことで焦点を推定する．発話が行われ
ると，発話された文章を分かち書きし，出現単語リ
ストに追加する．また，追加された単語の連想され
る語を出現単語リストに追加する．この段階で，重
み付けを行う．重みは連想されやすさと単語の特殊
さを利用して算出する．その後，リスト内の単語
の単語ベクトルを，Word2Vecを利用して取得する．
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表 1 焦点の推移類似度は焦点との類似度を指す
Word2Vec 50次元 Word2Vec 200次元

ターン数 発話者 発話 話題 類似度 話題 類似度
1 S 気持ちがえいですけどねぇ 気持 0.867 気持ち 0.737
2 U 潮風が気持ちいいし、海がきれい。 気持 0.804 気持 0.675
3 S 海は穏やかですね 海 0.848 海 0.821
4 U 昨日までの嵐が嘘みたいですね。 荒波 0.793 海 0.751
5 S 嵐は優しいですね 荒波 0.806 海 0.760
6 U 海岸を散歩しませんか？ 海 0.913 海 0.883
7 S 海岸で貝殻を拾うのです 波打ち際 0.871 海 0.763

各単語の重みと取得したベクトルの加重平均を焦点
ベクトルとする．また，システムは次の発話を受け
取る前に，出現単語リストに付与された重みの減衰
を行う．そして，重みが 0未満となった単語を出現
単語リストから削除し，発話待ち受け状態となる．
単語ベクトルを取得する単語は名詞，形容詞，動詞
に絞った．なお，「する」などの補助動詞は会話の
焦点には関係ないと考え，除外した．ここで得られ
た加重平均を焦点，Word2Vecのモデル上で最も類
似度の高い単語を話題として扱う．類似度は，コサ
イン類似度とした．

図 1 処理の流れ

3.2 焦点ベクトルの抽出

3.2.1 単語ベクトルの抽出
発話中の出現単語をリスト化し，リスト内に含ま
れる単語の単語ベクトルを wikipedia-jumanpp.model
から抽出する．wikipedia-jumanpp.modelは wikipedia
を juman++で分かち書きし，出力された結果から学
習させたWord2Vecのモデルである．

jumanppは非常に精度が高い形態素解析器である
が，軽量と言われている形態素解析器であるMeCab
と比べて動作が遅い．そのため，Wikipedia 等の巨

大なデータの分かち書きに使われる例は少ない．し
かし，MeCabで分かち書きし学習させた Word2Vec
モデルよりも高精度が期待できる．

3.2.2 興味値
表 2 変数の定義

説明 変数
出現によって加算される重み N
連想された語の重み RN＝ N/連想距離
会話の進行で減衰する重み SN＝ N/M

会話の進行によって，会話中の概念への興味が変
動すると推測し，各単語に重み付けを行った．今回
の研究では，重みを興味値と定義した．興味値の算
出は発話がされる度に行わる．各数値は，表 2のよ
うに定義した．
人間が会話をする際，一度出現した単語でも会話

が進むにつれて忘れられることから，何度も出てき
た単語や連想されやすい単語，あまり一般的に利用
されない単語が話題の焦点に近いと考えられる．そ
こで今回，対話中での出現回数，出現した単語と
の連想距離，日本語 Wikipedia全文中の出現回数を
利用して，以下のような方法で興味値を作成した．
まず，単語の出現 (N)は，日本語 Wikipedia上での
出現回数を Xとした場合に，N=1/logXで計算され
る．またこの時，出現回数 Xが 10未満であった場
合は，出現回数 X=10として扱う．これは，数ギガ
バイトの日本語Wikipedia上での出現回数は，一定
回数以下であれば十分少ないと言えるからである．
会話中で出現した単語については，Nをそのまま興
味値として扱う．連想距離は，連想概念辞書 [6][7]
から抽出する．出現した単語を刺激語として連想さ
れた語は，Nと出現した単語からの連想距離の逆数
の積（N/連想距離）を興味値として加算する．これ
は，出現した単語が連想距離の原点にいると仮定し
て連想距離が遠いほど加算される重みを小さくする
ためである．N/連想距離は，RNとした.
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また，興味値は加算が終了した後に減衰し，興味
値が 0未満になった単語は出現単語リストから削除
される．興味値の減衰率は SNとした．SNは N/M
であり，M≦Nである．例えば，N=3,M=1とした場
合，1度出現した単語は 3発話分影響を及ぼすこと
になる．今回は，N=4,M=1として実験を行なった．
これは，後述する BERTの fine-tuningの際，破綻か
どうかを判定されるターゲットになる発話を含めた
直前 4発話を利用するからである．

3.2.3 出力例
出力例を表 1 に示す．50 次元の Word2Vecでは，

海の話が進んでいるが，ターン数 4の発話に含まれ
た「嵐」という単語から，焦点が「荒波」に寄った
ことがわかる．次元数が低い場合，分散表現上の単
語同士が近づくことで未出現の単語が話題とされや
すい．

200次元のWord2Vecでは，ターン数 4でも話題は
海となっている．これは，次元数が増えることで，
海と荒波の距離が広がり引き起こされたと考えられ
る．しかし，焦点との類似度は下がっており，話題
が海から離れかけていることがわかる．
今回，Word2Vecの次元数は中間の 150 次元とし
た．これは，アンケートによって決定した．アン
ケートの参加人数は 5名で，いずれも大学生となっ
ている．

3.3 対話破綻検出
松本・藤田らの研究 [3]と同様に，対話破綻検出
タスクに fine-tuningされた BERTモデル [8]から得
られた出力に，焦点ベクトルを結合することで行
う．BERTモデルへの文章の入力は，BERTモデル
を事前学習する時に利用したトークナイザでトーク
ン化して行う必要がある．作成した焦点推定システ
ム内では発話を jumanpp[9] で形態素解析している
ため，同じ形態素解析器で形態素解析を行ってトー
クン化したモデルを利用する必要がある．そこで今
回利用する BERTモデルは，黒橋・褚・村脇研究室
から公開され日本語 BERTモデル [10]である．今回
は，LARGE-WWM版の BERTモデルを利用した．

3.3.1 BERTの fine-tuning
対話破綻検出を回帰問題として BERT の fine-

tuningを行う．対話破綻検出チャレンジ [11]では，
平均二乗誤差が評価指標として取り入れられている

図 2 BERTモデルの概形

ため，fine-tuning時の損失関数は，一般的にマルチ
クラス分類に利用されるクロスエントロピー誤差で
はなく，平均二乗誤差を利用した．正解ラベルは，
各発話での付与されたラベルの割合を利用する．例
えば，20人のアノテータがおり，そのうちの 10人
が破綻であると判断した場合は，破綻を表すラベル
は"0.5"となる．対話破綻検出タスクに fine-tuningす
るために利用する発話は，ターゲット発話を含む直
前 4発話である．BERTモデルの概形は図 2に示す．
今回利用した BERTモデルは入力できる token数が
128に限られている．しかし，4発話を用いるため，
token数が 128を越える可能性がある．そこで，各
発話を [CLS]token1つと [SEP]token3つが収まるよう
に，31tokenになるように末尾を切り取った．また，
最後の発話の token_type_idを 1にすることで，ター
ゲット発話を明確化した．学習率は 9.5e-5であり，
epochは 2000epoch中で最も検証時の平均二乗誤差
が低くなったモデルを利用した．学習の結果は表 3
である．

表 3 BERT fine-turning
precision recall f1-score support

破綻していない 0.76976 0.66191 0.71177 1192
破綻の可能性あり 0.37778 0.20238 0.26357 588
破綻している 0.46512 0.81081 0.59113 592
accuracy 0.58516 2372
Macro avg 0.53755 0.55837 0.52216 2372
MSELoss 0.04159

3.3.2 誤差予測モデルの作成
誤差予測モデルは，中間層が 3層，活性化関数が

selu，第 3層を dropout層とした FFNを対話破綻検出
タスクに fine-tuningされた BERTモデルからの出力
と，BERTモデルに入力した発話の特徴量を concat
して学習データとしてトレーニングしたモデルで
ある．図 3今回，入力する特徴量を焦点ベクトルと
することで本システムの有効性を検証する．モデ
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表 4 特徴量毎の結果　10回平均
焦点 BertVec Word2Vec

precision recall f1-score precision recall f1-score precision recall f1-score support
破綻していない 0.75406 0.69295 0.72160 0.76148 0.67718 0.71570 0.76703 0.66544 0.71111 1192
破綻の可能性あり 0.37011 0.20102 0.25532 0.37208 0.20425 0.25848 0.36894 0.19184 0.24619 588
破綻している 0.48443 0.77905 0.59602 0.47870 0.79426 0.59633 0.46752 0.81115 0.59264 592
accuracy 0.59250 0.58917 0.58440 2372
Macro avg 0.53620 0.55768 0.52431 0.53742 0.55856 0.52350 0.53450 0.55614 0.51665 2372
MSELoss 0.03991 0.04078 0.04174

図 3 誤差予測モデルの概形

ルの概形は図 3である．学習率は 6e-4，epoch数は
20000epochの中で最も検証時の平均二乗誤差が低く
なった epochのモデルを利用した．

3.3.3 実験設定
実験設定は DBDC4[12] に準拠した．学習データ
は DBDC4 の Development data として公開されてい
るデータと，それ以前の対話破綻検出チャレンジ
[11][13][14] の開発用データと検証用データを利用
する．この中で，init1046というデータに関しては
アノテータが 2人か 3人と少なく，平均二乗誤差を
損失関数として扱った場合，学習に悪影響を及ぼす
ため除外してある．検証データは，DBDC4で検証
データとして公開されたデータである，DBDC4_eval
を利用した．また，誤差予測モデルの学習結果は学
習ごとにかわるため，今回は 10回学習を行い各数
値の平均を結果として扱う．

3.3.4 結果
結果は表 4のようになった．BertVecは BERTモ
デルの最終隠れ層の出力を各発話で平均した 768次
元のベクトルである．Word2Vec は，焦点と同じく
150次元のモデルに単語埋め込みを行い，各発話で
平均を計算した．

accuracy，MSELoss，”破綻している”の f値が共
に先行研究で使用された特徴量を上回った．また，
ベースラインである BERT fine-tuningモデルを

4 考察
焦点を利用した対話破綻検出では，BERT fine-

tuningモデルと比べて，"破綻している"の Recallが
下がり，"破綻していない"の Recallが上がった．破
綻した会話であると判定した数が増えたということ
は，焦点ベクトルが破綻していない会話の話題の推
移を反映した特徴量であったからと考えられる．ま
たこの結果から，破綻していない会話の焦点には，
破綻した会話よりも特徴的な部分がある可能性が
示された．しかし，対話破綻検出タスクでは，破綻
する可能性が高い発話を確実に見つけられる方が，
実際のシステムとして利用しやすい．破綻していな
い会話を破綻していると判断してしまった場合で
も，より破綻していない発話を別で出力することに
なるだけであるためである．つまり本来は，"破綻
している"会話を多く発見する必要がある．その場
合は"破綻している"の Recallを向上させる必要があ
り，元の BERTの方が Recallが高く，目的を達成す
る可能性が高い．
焦点ベクトルを利用した対話破綻検出では，破綻

類型によって結果が大きく変わる可能性が考えられ
る．例えば，ターゲット発話が非文であった場合の
対話破綻は，焦点の推移による特徴量としては現れ
にくいと考えられる．また，発話の流れによる破綻
でも，発話中に名詞，動詞，形容詞のいずれかが含
まれない限りは，焦点推定の性質上直前の発話と焦
点が大きく変わる可能性は低いため，特徴量として
は現れにくい．

5 今後の課題
まず今後の課題として，焦点推定の精度向上が挙
げられる．焦点推定を行う上でのパラメータがま
だ定まっておらず，現状はタスク毎にヒューリス
ティックに決定している．焦点自体の定量的な評価
は難しいため，タスク毎に定量的な評価を行いパラ
メータを設定するなどが考えられる．
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