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In recent years, research on dialogue system is prosperous. we developed spoken dialogue system as the previous
research. One of the challenges of the system that we developed in previous research is that temporal relation
cannot be considered. In order to solve this problem, we consider a system which automatically judges whether
the temporal relation is contained in robot response sentences. We used two methods as the classification method.
The first is simple classification by word pattern matching. The second is classification using MLP ( Multi-Layer
Perceptron. ) As a result, the classification method using MLP was more useful than the word pattern matching.
However, it was not practical with current precision. We found that more training data is necessary.

1. はじめに
近年，対話ロボットの研究が盛んに行われている．対話ロ

ボットには大きく分けてタスク指向型対話を目的としたロボッ
トと非タスク指向型対話を目的としたロボットの二つの種類に
分類される．タスク指向型対話とは受付の案内や電話でのカス
タマー対応等，特定の目的を達成するための対話である．非タ
スク指向型対話とは雑談のように，特定の目的がない対話の事
である．我々は先行研究として非タスク指向型対話を目的とし
た音声対話システムを開発した．[1] 先行研究で開発したシス
テムの概要を図 1に示す．対話にはロボットの応答文を格納し
たデータベースを用いる．話者の発話に対する返答として適切
な応答をデータベースから選択してロボットが発話する事で，
話者と会話を行う．ロボット応答文を格納したデータベースは
端末内のホームサーバとクラウドサーバによって管理される．
会話を行う際には，ホームサーバ内にあるデータベースを用い
てロボットは会話を行い，その会話のログデータは逐次ホーム
サーバに蓄積される．そして，その日の終わりに全ての端末に
蓄積した会話のログをクラウドサーバにアップロードし，会話
データから得られる新しい情報をデータベースに追加した後，
各端末のホームサーバ内のデータベースを更新するシステムを
構築した．しかし，現状の対話システムでは話者との雑談が成
立しているとは言い難い．我々はより人間らしい雑談を行う音
声対話ロボットの実現を目指す．

2. 雑談時における時節の影響
先行研究で構築した対話システムを用いて高齢者を対象と

して，6月，7月に会話実験を行った．その実験において，被
験者からロボットの応答に違和感を感じるという評価が得られ
た．具体的に被験者が違和感を感じた会話の例を表 1に示す．
表 1より，ロボットが「今日は寒くて氷が張っていました」と
応答を返している．しかし，この会話実験を行った時期は 6，
7月であり，暖かい時期に行っている．実際の会話の環境にそ
ぐわない応答をロボットが返している事が分かった．光田らの
研究 [2]では，ロボットが人と会話を行う上で考慮すべき言外
の情報は多様であり，また，言外の情報が会話に与える影響は
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図 1: 先行研究として開発した音声対話ロボット

大きいと述べている．我々は会話に影響を与える言外の情報の
一つとして時節情報に着目した．単語，または文に適切な時節
情報（四季，日中の時間帯，日付など）を推定する研究は行わ
れている．[3][4] しかし，これらの研究ではテキストに対し時
節情報を推定しているが，そもそもそのテキストが時節情報を
付与する必要があるのかは考慮していない．光田らの時期を判
定するシステム [5]では，新聞記事からあらかじめ時節情報が
含まれる表現，文を人手で抽出し，抽出したデータに対しどれ
だけ適切な時節情報を付与できるかを評価している．ロボット
の応答文に対し時節情報を含む文であるかどうかを自動で判
定する事ができれば，ロボットが時節にそぐわない発話をする
ことを回避できる．時節情報を含む文を本論文では「時節文」
と定義し，本論文では以降，時節文と呼ぶ．また，ロボットの
応答文が時節文と判定される要因となる単語を時節語と定義す
る．本論文ではロボットの応答文を時節文かどうかを判定する
分類問題を検討することを目的とする．
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表 1: 時節にそぐわない発話をした場合の雑談履歴.
U: ユーザ, R: ロボット 発話文

U: こんにちは
R: こんにちは
U: 今日は暖かいね
R: 今日は寒くて氷が張っていました (時期にそぐわない応答)

U: そうねー 氷が張ると寒いねー
R: 春が好きです。桜が咲いてきれいですよね。
U: 早く春がくるといいね 私も春は大好きです
R: 一人暮らしですか？
U: 父と二人です
R: 今は小学校からパソコン習っているんですよね

3. 提案手法
時節文かどうかを判定する手法として，二つの手法を本論

文で提案する．一つ目の手法として，時節語を用いた単語マッ
チングによる分類を提案する．また，二つ目の手法として多層
パーセプトロン（MLP: Multi Layer Perceptron）を用いた分
類を提案する．

3.1 単語マッチングによる分類
一つ目の手法として時節語を用いた単語マッチングによる分

類を行う．時節語の例を表 2に示す．時節語は 1～12月のい
ずれかの範囲，またはある特定の日を連想させる単語である事
がわかる．

表 2: 時節語の例
時節語
盆踊り
花火
梅雨
コタツ
熱中症
冬至
スイカ

単語マッチングの処理を図 2 に示す．入力となる発話を
MeCab [6] によって単語毎に分割する．そして，分割した単
語リストの中に時節語が 1 単語以上含まれる場合，その文を
時節文と分類する．また，分割した単語リストの中に時節語を
含まな場合，その文を非時節文と分類する．上記のように，単
語マッチングはシンプルな条件判定処理によって構成する．

図 2: 単語マッチングの概要

3.2 MLPによる分類
3.2.1 時節文の特徴抽出・学習
特徴抽出と学習の処理を図 3 に示す．単語マッチングと同

様に，入力となる文をMeCabによって単語毎に分割する．そ
して，単語リストの先頭と末尾に空文字を二つずつ追加し，各
単語を中心として 5単語ずつ抽出する．そして抽出した 5単語
のリストに対し，各単語をWord2Vec[7]を用いて 100次元の
ベクトルに変換した後，100次元ベクトルを連結する事で 500

次元のベクトルを生成する．この 500 次元の特徴ベクトルを
入力として学習を行う．また，その特徴ベクトルを生成した 5

単語の中に時節語を含む場合，その特徴ベクトルを正例として
学習する．時節語を含まない場合は，その特徴ベクトルを負例
として学習する．

図 3: 特徴ベクトルの生成

学習器として用いた MLP の構成を図 4 に示す．入力層の
ノード数は 500，中間層はノード数が 355，隠れ層は 5層，出
力層のノード数は 500 である階層型ニューラルネットワーク
を構築した．活性化関数には ReLU（正規化線形関数），最適
化手法には SGD（確率的勾配降下法）を用いた．出力層では
入力の文が，どの程度時節文であるかを示す尤度と，どの程度
時節文でないかを示す尤度を，それぞれ 0から 1の範囲で出
力する．
3.2.2 時節文の判定処理
時節文の判定処理を図 5 に示す．未知の文に対し，前節で

述べた特徴抽出方法と同様に，一文から複数の 500 次元ベク
トル生成する．この 500 次元のリストを MLP の入力とする
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図 4: MLPの構成

ことで，各ベクトルに対する時節文である事を示す尤度を出力
する．その中で時節文である尤度が最も高い値が閾値をより大
きい場合，その文を時節文と判定する．今回は閾値値を 0.1と
設定した．

図 5: MLPによる時節文判定の処理

3.3 提案手法に用いるデータ
提案手法における入出力の概要を図 6 に示す．評価データ

にはロボットの応答文が格納されている．学習データには時
節文かどうかのアノテーションがされた文が格納されている．
また，学習データにある時節文とアノテーションされた文から
時節語を抽出する．単語マッチングには，抽出した時節語と評
価データを入力として分類を行う．MLPの学習には，時節語
と時節文かどうかのアノテーションを入力として生成した正例
データ・負例データを使用する．MLPを用いた判定処理では，
評価データとMLPの学習モデルを入力として分類を行う．
また，各提案手法において使用するデータ，処理の相違を

表 3 に示す．単語マッチングでは時節語を必要とするのに対
し，MLPでは時節語，時節文，学習モデルを必要とする．また，
単語マッチングではMeCabを用いて単語分割したリストを入
力とするのに対し，MLPでは単語分割した後にWord2Vecに
よって変換した特徴ベクトルを入力とする．このような相違点
があげられる二つの提案手法を比較し，評価する．

図 6: 提案手法における入出力データ

表 3: 各提案手法における使用するデータの相違点
単語マッチング MLP

時節語 必要 必要
時節文 不要 必要

学習モデル 不要 必要
MeCabによる単語分割 必要 必要

Word2Vecによる特徴ベクトル変換 不要 必要

4. 提案手法の評価実験
4.1 学習データと評価データの設計
ロボットの応答文として使用している 2,478 件の文を評価

データとして用いる．この 2,478 件の各応答文に 7 名の被験
者が時節文かどうかのアノテーションを行った．7名の被験者
の内，過半数の被験者が時節文と判定した文を時節文と定義
し，提案手法の評価を行った．また，時節文のアノテーション
を正確に行う信頼性が高い特定の被験者 3名を用意し，同様に
2478件の評価データに時節文のアノテーションの作業を行っ
た．この 3 名がアノテーションを行った 2,478 件のデータを
学習データとして用いる．その際，信頼性の高い 3 名の被験
者の中で，誰も時節文と判定しなかった文を重要度 0，1名が
時節文と判定した文を重要度 1，2名が時節文と判定した文を
重要度 2，3名全員が時節文と判定した文を重要度 3と定義す
る．それによって，三つの学習セット A，B，C を設計した．
学習セット Aは重要度 1以上の時節文を正例として使用した
場合，学習セット Bは重要度 2以上の時節文を正例として使
用した場合，学習セット Cは重要度 3の時節文を正例として
使用した場合の学習データとする．また，三つのデータセット
全てに共通して，負例には重要度 0 の文を用いた．それぞれ
の学習セットのデータ件数を表 4に示す．

表 4: 各学習セットのデータ件数の内訳
学習セット A 学習セット B 学習セット C

正例の文数 176 74 24

負例の文数 2,302 2,302 2,302

時節語 106 62 28
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4.2 時節文判定の結果
評価指標として，再現率（Recall）と適合率（Precision）の

二つの指標を用いた．二つの提案手法における各学習データを
用いた場合の時節文判定結果を表 5，表 6に示す．そして，各
分類の再現率と適合率をまとめたグラフを図 7をに示す．

表 5: 単語マッチングによる分類結果
予測結果

学習セット A 学習セット B 学習セット C

pos neg pos neg pos neg

真の結果 true 156 2 128 30 103 55

false 610 1,710 279 2,041 165 2,155

表 6: MLPによる分類結果
予測結果

学習セット A 学習セット B 学習セット C

pos neg pos neg pos neg

真の結果 true 143 15 115 43 72 86

false 133 2,187 69 2,251 46 2,274

図 7: 各分類結果の比較

表 5より，単語マッチングでは学習セット Aを用いた場合
の再現率の値が最も高い事がわかる．これは学習セット Aに
含まれる時節語の種類数が最も多い事が起因している．その
ため，学習セット Aを用いた場合の適合率は最も低い．表 6

より，MLPでも学習セット Aを用いた場合の再現率が最も高
い．適合率に比べ再現率の値の方が高い理由として，時節文と
判定する閾値が低い事が考えられる．本論文では再現率を目標
値として使用しているため，閾値を低くした結果として適合率
が下がってしまった．図 7 より，単語マッチングでは全ての
学習セットにおいて適合率の値がMLPより大きく下回ってい
る．また，MLPにおいて学習セット Aを用いた場合の再現率
は 90%を超えている．これらのことから，MLPは単語マッチ
ングに比べ再現率を大きく損なわずに，より高い適合率で時節
文判定を行うことができる．
また，MLPの分類では全ての学習セットの場合において再

現率の値が単語マッチングより下回っている．その原因として，
学習データの不足が考えられる．表 4より，特に重要度 3の
時節文は 28件と圧倒的にデータ数が少ないことがわかる．そ
のため，特に学習セット Cでは十分な学習を行えていないと

考えられる．それぞれ学習セット Aを用いた場合の単語マッ
チングによる分類とMLPによる分類において目標値を達成し
た．また，適合率においては学習セット Aを用いた単語マッ
チングより，学習セット Aを用いた MLPによる分類の方が
高い精度を出している．よって，現状では学習セット Aを用
いたMLPによる分類が最も有効である．

5. おわりに
本論文で使用した学習データが少ないことが課題として挙

げられた．しかし，普段の会話で使用する発話のほとんどが時
節文でないため，時節文の件数を大量に取得するにはさらに多
くのロボットの応答文を生成する必要がある．また，本論文の
提案手法では入力となるロボットの応答文が時節文かどうかの
2値分類を行った．しかし，時節文の重要度毎に分けて学習す
る事で 2 値分類ではなく他クラス分類を行う事ができる．そ
れによって，時節文判定の中間値を表現する事ができると考え
られる．今後は対話データの収集と多クラス分類による時節文
判定システムを検討する．
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