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1 はじめに

情報網・Web2.0の発展や放送のデジタル化により，

情報整理が困難なメディア，映像，画像，音響などの

普及が，情報の氾濫を招いている．情報量の爆発と

プラットフォームの多様化により，ユーザーがほしい

情 報を入手できない状況にあり，効率的にユーザー

が欲しい情報だけを入手できる環境が，必要とされ

てきている．そこで，我々人同士のコミュニケーショ

ン手 段である音声を介したインタフェースが注目を

集めており，音声インタフェースによる乗換案内シ

ステム [1]や情報案内システム [2, 3] が研究されてき

た．NetTv[4]は，ネットニュース動画において，動

画 インデキシングと音声インタフェースを用いた検

索 システムである．すなわち，ユーザーが快適に動

画 を視聴でき，視聴中に生じた疑問をその場で解決

できるシステムを構築し，ユーザーの検索負担軽減

と ニュースに関する知識の向上を目的としている．

本研究では，ユーザーが NetTv を使用するにあた

り，ニュースに関してユーザーが議論できるシステム

を構築し，ユーザーのニュースに関する理解を深める

ことを目指す．議論に関連する研究 [5, 6] はいくつか

行われているが，我々が構築する議論システムでは，

ユーザーの主張に対して類似する反論意見をシステ

ムが提示することで，ユーザーと議論を行う．その際

のユーザーの主張や根拠の推定については検討を行っ

た．[7]本研究では，類似度をどのような文書のベク

トル化手法を用いて計算するべきかについての検討

を行う．

2 NetTvの概要

NetTvでは，日々変化するダイナミックな環境に

おいて，音声認識により情報検索することを目的と

している．そのため，インターネットニュースの映像

メディアに対して，以下のような機能を円滑に行える

ことに重点を置き，システムを構築している．

• ネットニュースにおける動画インデキシング

• 音声インタフェースによる検索と質問応答機能

本研究では，ユーザの幅広い質問に対して，回答で

きるような QA(質問応答)モジュールを構築した．

∗ Investigation of vectorizing sentence for generating supporting/opposing opinion in debate system, by
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Fig. 1 Debate management

3 議論システム

ユーザーがニュースに関する情報を得るだけでな

く，対話的な行為を通して理解を深めることができれ

ば，見落としていた観点などを得ることができる．そ

こで，QA(質問応答)モジュールの機能の１つとして，

議論システムを構築した．議論とは，互いに対立す

る意見を述べ，論じ合うことである．そのため，本研

究では，Fig. 1に示すように，言語理解部でユーザー

の主張 (賛成/反対/どちらとも言えない)と根拠 (有/

無)を推定し，推定したユーザーの主張に対して反論

する意見 (ユーザーの主張が賛成なら反対の意見) を

データベースから決定し，ユーザーに提示することで

議論を行う．ユーザーに意見を提示するために，あら

かじめ，WWW上で議題に対する賛成意見と反対意

見を自動収集し，ディベートデータベースを構築し，

システム発話として利用する．

3.1 ディベートデータベース

井上らの手法 [8]に基づいてディベートデータベー

スを構築する．井上らは任意の議題に対して，賛成

意見と反対意見を検索 APIを用いて WWW上から

自動で収集している．その方法は，初期検索と再検

索の 2段階にわたる検索手法である．初期検索では，

具体的な検索クエリを検索 APIに入力することによ

り，高精度の検索を行う．例えば， Xを議題とする

とき，検索APIに「Xに賛成 (反対)です」と入力し，

「Xに賛成 (反対)です」という表現が含まれるWeb

ページを取得する．取得されたWebページからテキ

ストを抽出し，検索クエリの表現を中心に前後の文

を取得し，意見候補とする．ここで，初期検索で使

用された検索クエリとして，例に挙げた表現の他に”

X(に or は)賛成 (です or だ or で ある or します)”
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の同義表現を用いる．再検索では，初期検索で取得

した意見の集合から，頻出する単語を関連語として

抽出する．抽出した関連語の集合を「X賛成 (反対)」

の後ろに追加し，検索APIの入力として，Webペー

ジを取得する．取得したWeb ページからテキストを

抽出し，検索クエリに使用した単語のうち，3 語以上

を含むパッセージを意見候補として取得する．上記の

ような初期検索と再検索は，賛成と反対に関してそ

れぞれ行い，意見候補を収集する．しかし，再検索と

して取得した意見は質の悪い文になるため，フィル

タをかけることで，精度が高い意見のみを取得する．

初めに，初期検索で取得した高精度の意見候補を学

習データとして，賛成，反対を分類する 2クラスの

SVM分類器を構築する．構築した分類器に初期検索

と再検索で取得した各意見候補を入力し，スコアを出

力させる．スコアが賛成と反対の中間に近い値の意

見候補を除外することで，高精度な意見のみをデー

タベースに格納する．また，取得された賛成意見と反

対意見は，個別に LDA(Latent Dirichlet Allocation)

を用いてクラスタリングし，各意見のクラスをデー

タベースに格納する．

3.2 議論制御部

議論制御部では，ユーザーの発話に対して，システ

ムの発話を決定する．例えば，推定されたユーザーの

主張が賛成の場合はディベートデータベースに格納

されている反対意見群からシステム発話を選択する．

その際，ユーザー発話と cos類似度が最も高い反対意

見を選択する．また，過去に選択した意見のトピック

(クラス)とは異なるトピックの意見をユーザーに提

示することで，ユーザーに幅広い意見を提示するこ

とを可能にしている．cos類似度の計算に用いるベク

トル化手法については以下の４つの手法を比較・検討

した．

• TF-IDFに基づいたBog-of-Wordsによるベクト

ル化

• Word2vecを用いた特徴ベクトル平均によるベク

トル化

• Doc2vecによるベクトル化

• Sparse Composite Document Vectors (SCDV)

を用いた特徴ベクトル平均によるベクトル化

4 文書のベクトル化手法

4.1 TF-IDFに基づいたBog-of-Words

Bag-of-Words は，文書データを表現するために最

も広く用いられている手法である．BoWでは文書中

に含まれている単語の出現頻度でベクトル化を行う．

本研究では，TF -IDF に基づいて，学習に不必要な

単語を除いている．TF -IDF は，文書中の単語に関

する重要度を示す指標であり，TF と IDF の 2つの

指標の積で計算される．文書 d内で任意の単語 tの出

現回数を ntdとし，d内すべての単語の出現回数の和

を
∑

s nsd としたとき，TF = ntd/
∑

s nsdで計算さ

れる．したがって，TF の値が大きい単語すなわち，

出現頻度が高い単語は重要である．また，任意の単語

tを含む文書数を dftとし，全文書数をDとしたとき，

IDF = log(D/dft)で計算され，IDF が高い単語は

重要である．これは，多数の文書に出現する単語は

重要でないことを意味する．本研究では，TF -IDF

が低い単語，すなわち出現頻度が 3以下で，全体の

7 割以上の文書で出現するような単語は TF が低く，

IDF が低いため削除する．そうして得られたベクト

ルデータに対して，Latent Semantic Indexing(LSI)

を用いて次元削減を行い，200次元の特徴量を分類に

使用している．

4.2 Word2vecを用いた特徴ベクトル平均

Word2vecは，Mikolovら [9]によって提案された，

分布仮説に基づいた単語の分散表現を獲得する手法

である．収集したディベートデータベースの意見群を

用いて，Skip-gramモデルによる学習を行い，各単語

について 200次元の特徴ベクトルを学習した．学習

したword2vecを用い，文章中の各単語の特徴ベクト

ルの平均をその文書のベクトルとして用いた．ただ

し，句読点や感嘆符などといった約物や数字は除去し

ている．

4.3 Doc2vecによるベクトル化

Doc2vec[10]とは，Word2vecを文書単位に拡張し

たものであり，パラグラフや文書全体の意味表現を獲

得するものである．収集した意見群を用いて学習を

行い，各文書に対して 150次元の特徴ベクトルを作

成した．

4.4 SCDVを用いた特徴ベクトル平均

SCDV[11]は，一度学習したWord2vecによる単語

空間上でクラスタリングを行い，その後，各単語が

どのようなトピックに属しているかを考慮して，特徴

ベクトルを拡張させる手法である．クラスタリング

には Gaussian Mixture Model (GMM)が用いられ，

ディベートデータベースに格納した意見群を用いて

作成した word2vec による 200 次元の特徴ベクトル

を，10個のトピックにクラスタリングした．結果と

して，SCDVによる単語の特徴ベクトルは 2000次元

となった．
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Fig. 2 Visualization of opinion with BoW Fig. 3 Visualization of opinion with Word2vec

Fig. 4 Visualization of opinion with Doc2vec Fig. 5 Visualization of opinion with SCDV

5 実験と考察

取り扱う議題として，”カジノ法案”, ”死刑制度”, ”

原発再稼働問題”の３つを設定し，それぞれについて

WWW上から自動で意見収集を行い，データベース

を作成した．各議題で収集した意見数はTable 1のと

おりである．

Table 1 Number of opinions

賛成 反対　

カジノ法案 38 68

死刑制度 158 183

原発再稼動 54 220

獲得した各文書の特徴ベクトルに対して，t-SNEを

用いて次元削減を行い可視化をおこなった．それぞれ

の手法による結果を，Fig. 2∼5に示す．

また，獲得した各意見の特徴ベクトルを用いて，文

書の分類タスクによる比較も行った．LightGBM[12]

を用いて，”死刑制度 (death penalty)”，”原発再稼働

問題 (nuclear power plant)”，”カジノ法案 (casino)”

への分類実験を行った．721個の意見のうち，574個

で LightGBMの学習を行い，174個の意見を分類し

た．結果を Table 2に示す．

Fig. 2より，BoWによるベクトル化では，カジノ

法案に関する意見は他２つの意見から分離されてい

Table 2 Document classification with LightGBM

Accuracy Precision recall f1

BoW 0.867 0.864 0.864 0.863

Word2vec 0.878 0.874 0.878 0.874

Doc2vec 0.626 0.623 0.626 0.615

SCDV 0.952 0.953 0.952 0.952

るが，死刑制度と原発再稼働の意見は，Fig. 3, 5 の

Word2vec, SCDVによるベクトル化に比べ分離され

ていない．Fig. 4より，Doc2vecによるベクトル化で

は，３つの議題が混ざり合っているように見え，Table

2の結果を見ても精度が低いことが分かる．これは，

文書単位を１つのデータとして扱う Doc2vecにおい

て，本研究で収集した意見数が学習データとして少

なかったとからであると考えられる．対して，SCDV

によるベクトル化は最も良い結果を示した．議論制御

部における類似度計算に SCDVを用いた場合のユー

ザーとの議論の例を以下に示す．

Sys : 原発についてどう思いますか．賛成ですか．

反対ですか．

User : 賛成です．

Sys : 何故ですか．詳しく教えてください．

User : 手放しで賛成というわけではありませんが，
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将来的には低いコストで安定した電力を供

給できなければ様々な発展の妨げになると

思われ，技術としては捨てるべきではない

と思うからです．

Sys : どんなに厳しい安全対策をしたところで，自

然には勝てません．また，一旦事故が起き

れば，県内広範囲にわたって人が住めない

地域となることから，島根原発再稼働には

反対します．

User : 前回の事故を受けて，新しい基準が設けら

れていますが，その基準がまだ信用できな

いということでしょうか．

Sys : 原発再稼働に向けた原子力規制委員会の安

全審査で，最も早く再稼働する可能性が高

いとみられている九州電力川内原発（鹿児

島県）．しかし再稼働審査では，大規模な

火山噴火を“想定外“にしていることが判

明しました．福島の...(長文のため省略)

User : そうだったんですね．

Sys : またこんな意見もあります．センター側と

県との間で議論になったのは，原子力発電

所の監視体制など．運転状況に関してこれ

まで事業所はウソをついてきた．専門的な

知見を持った職員を配置するなど監視体制

を抜本的に強化すべきだ．(省略)

User : 新基準を設けても，第三者による監視体制

が整っていないということですね．

Sys : 原発輸出を戦略として掲げている以上，政

府金融機関による支援は間違いではない．

ただし，公金が...(省略)

システムの発話内で，島根原発の話になっていた

り，敬体と常体が統一されていないなど課題が残る

が，ユーザーが知らなかった情報を提示しつつ議論を

行えている部分も見受けられる．最後のシステム発話

に関しては，公金がどのようなどのようなことに使

われているか議論するべきだという意見であったが，

「第三者による監視体制」という文言に関わっている

と思われるものの，論点としてはずれた発話となって

いる．また，意見数が少ないことも課題であり，今後

より大規模なデータベースを作成できる手法の検討

を行う必要がある．
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