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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

手段である対話を用いたインタフェースが注目を集

めており，対話型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．我々は，ユーザーの批判的思考による物事の理解

を促進する目的で議論システムを構築している．

本研究では，ユーザーが気になるニュースに出会っ

た時に，それに関して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 [4, 5] 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．これまでに

ユーザーの主張や根拠の推定 [6]，意見のベクトル化

手法について検討を行ってきた [7]．今回，意見提示

における用例ベース手法の課題と，用例ベース手法で

対応できない場合に，意見を自動生成する手法につい

て検討を行ったので報告する．

2 用例ベース手法の議論システム

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．

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
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Fig. 1 Debate management

用する．

2.1 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．初期検索で使用する検索ク

エリとしては，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)”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
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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．

2.2 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 Sparse Composite Document

Vectors (SCDV) [10]を用いる．

2.3 SCDVの概要

SCDV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

ようなクラスに属しているかを考慮して，特徴ベク

トルを拡張させ，文章に含まれる単語で特徴ベクト

ルの加算平均を計算する手法である．クラスタリン

グにはGaussian Mixture Model (GMM)が用いられ

る．本研究では，ディベートデータベースに格納した

意見群を用いて，Skip-gramモデルによって作成した

Word2vec[9]による 200次元の特徴ベクトルを，10個

のクラス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．

3 用例ベースによる生成の問題点

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”,“増税”の４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 52 141

死刑制度 228 283

原発再稼動 124 320

増税 126 202

カジノ法案など，議題によって収拾量に差が生まれ

るといった問題がある．また，各議題で，賛成意見が

Fig. 2 提案モデル

収集しづらいといった問題点があり，システムが賛成

の立場にたった議論を行う場合は，反対に比べて候補

文が少なくなり，適切な応答が生成できない場合が

増えるといった課題がある．そこで，用例ベースに加

え，生成ベースを検討する．

4 言語モデルを用いた生成手法

Fig. 2に，提案手法の概要図を示す．近年，RNN

Encoder-Decoderを用いた場合に，入力層に単語に加

え高次元の情報を表すベクトルを連結し，学習を行う

手法が提案されている [11][12]． 本研究では，言語モ

デルとして Long Short-Term Memories (LSTM)[13]

を用い，議題 (topic) と主張 (claim : 賛成または反

対)のベクトルを入力層で加えて連結し，生成を行う

モデルを用いた．

反論意見の生成は，ユーザーの意見文を SCDVで

Document Vectorとして入力し，主張ベクトルを入

れ替えることで行う．それぞれのベクトルの要素は

標準正規分布からサンプリングされ，議題ベクトルは

32次元，主張ベクトルは 50次元で学習を行った．

式 (1)のように SCDVによって作成したDocument

Vectorを初期入力に用いて先頭単語の生成を行い，２

単語目以降は，式 (2)のように議題・主張を用いた計

算を行う．いずれも，出力時の計算は式 (3)のように

表すことができる．ここで，itは入力ゲート，ftは忘

却ゲート，otは出力ゲートを表し，Document Vector

からの入力重みをWDV，t ≥ 1における LSTMへの

入力重みをWin，LSTMからの出力重みをWout と

し，et は単語の分散表現，ti は議題ベクトル，cj は

主張ベクトルである．議題と主張は，入力文ごとにあ

らかじめ推定されている．
i0

f0

o0

l0

 =


σ

σ

σ

tanh

WDV · SCDV (D) (1)
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Fig. 3 SCDVを用いた意見群の可視化（赤：増税　

青：死刑制度　緑：原発再稼働　橙：カジノ法案）
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ft
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σ
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Win ·
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ht−1

et
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cj

 (t ≥ 1) (2)

ht = ot · tanh(ct) (3)

wt = softmax(Wout(ht)) (4)

5 実験・考察

本稿では，収集した意見データを用い，議題ベクトル

と主張ベクトルを用いた提案モデル (SCDV-RNN3)

により，SCDVからの意見の生成能力をBLEUによっ

て評価した．議題や各議題の意見数はTable 1の通り

であり，1328文を学習，148文を評価に用いた．翻訳や

対話などの seq2seqで用いられているRNN Encoder-

Decoderモデル [14]，提案手法の入力層に議題・主張

情報を用いないモデル (SCDV-RNN1)，議題ベクトル

のみを用いたモデル (SCDV-RNN2)を比較した．結

果を Table 2に示す．

SCDV や議題・主張ベクトルを用いたモデルが

最も良い結果を示した．RNN Encoder-Decoder と

SCDV-RNN1を比較しても，SCDV-RNN1が良い結

果を示している．これは，本研究のデータセットの特

徴として，一文当りの単語数が多いのに対しデータ

数が少ないため，Encoderを学習するよりも，SCDV

を用いることで，学習するパラメータ数が削減でき

ていることが要因であると考えられる．また，議題

ベクトルを加えた効果が大きく見られるが，これは

Fig. 3に示すように，収集した意見文を SCDVで変

換し，t-SNEを用いて次元削減を行い可視化した結

果，議題ごとの分離が見られたため，議題ベクトルを

加えることで，各議題で異なる語彙空間が学習しやす

くなったものと考えられる．

6 主張ベクトルを用いた生成例

入力されたユーザの意見文に対して，“賛成”の意

見文であれば主張ベクトルを“反対”に，“反対”の

意見文であれば主張ベクトルを“賛成”に切り替える

ことで，入力された意見文に対し反論意見文の生成を

行った例を Table 3に示す．ただし，入力意見文は，

Web上から収集した意見の中で学習に用いなかった

ものを使用した．

賛成，反対といった明らかに主張と関係する単語が

使い分けられていることがわかる．しかし，関連する

単語が出現することで答えられているものもある一

方，入力文の論点を捉えた反論を必ずしも行なってい

るとは限らず，より高次の処理を行う必要があると考

えられる．また，BLEUでは反論の適切さなどを評

価できないため，今後は主観評価実験を行う必要があ

ると考えられる．
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