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1 はじめに 

インターネットが広く普及した現在，その用途は情報

収集であるという割合が最も高い[1]．また，Yahoo! 

JAPANが実施したアンケート調査によると，情報収集手

段として検索システムを利用したという回答が大半を占

めている[2]．このことから，検索システムとは情報収集に

おいて大きな役割を果たしていることが分かる． 

しかしながら，検索システムを使用する際，どのような

検索キーワードを入力すれば求めている情報が手に入

るか，ということを考えるのは難しい．必要な情報を得る

ために何度もキーワードを変更したり，新しくキーワード

を付け加えたりした経験が誰にでも少なからずあるだろう．

「こんな情報が欲しい」という漠然としたイメージはあって

も，情報を手に入れるためには明確なキーワードを入力

しなければならない．このように，既存の検索システムは

必ずしも使いやすいとはいえない状況にある． 

ここで，人間同士の対話を思い浮かべて欲しい．対話

は人間の最も基本的なコミュニケーション手段だ．人間

同士の対話では漠然性を含んだ言葉でも相手に伝わる．

このことから，ユーザにとって最も慣れ親しんでいる対話

という形で要求を入力できれば，前述したようなキーワー

ド入力に対する負担は軽減されると考えられる． 

このような考えに基づき，キーワードを入力するのでは

なく，システムと対話することでユーザが求めている情報

を得られる対話型情報検索システムを取り上げる．だが，

既存のシステムは漠然とした言葉に十分な対応ができ

ず，漠然性を含む発話をした場合，ユーザの求める情

報を適切に絞り込むことができない． 

よって，欲しい情報に対してユーザが漠然としたイメー

ジしか持っていない場合でも，対話を通じて求めている

情報を入手できるような対話型システムを提案する．本

研究では検索時に漠然とした言葉が多く利用される可

能性のある飲食店に検索対象を絞ったが，これは一般

性を失うものではなく，他分野への適応も可能なシステ

ムになっている． 

 

2 検索のキーワードと発話に含まれる漠然性 
 飲食店を検索する際には料理に関する条件や，店に

ついての条件が必要となる．本研究では，自分の目的

に合う飲食店を絞り込む際に入力されるキーワードを， 

a. 何料理か(和食，麺類，ケーキ等) 

b. 料理の特徴(甘い，辛い等)  

c. 店の場所 

d. 店の名前 

e. 店の条件(駐車場が広い，ランチがある等) 

f. ユーザの状況(二日酔い，ダイエット中等) 

といった六つのタイプに分類した．一般的にコンピュータ

には漠然性を含んでいるキーワードが判断できない．そ

のため，漠然性を含む語とはどんなものかを示す必要が

ある．そこで，キーワードを分類し，その中でどれが漠然

性を含んでいる語にあたるかということをコンピュータに

教える．これにより，どんなキーワードが入力された場合

に漠然性解消を図るべきかが把握できるようになる．ここ

で，漠然性とは対話の中で「どんなものが食べたいか，

どんな店に行きたいか」ということが不明確であることと定

義し，分類した中ではb，ｆにあたる． 

既存のシステムの漠然性への対応について，グルメ

情報サイトとして代表的な「ぐるなび1」を考えてみる．この

サイトでは，エリア，料理名はもちろん，目的や予算の条

件を指定することで飲食店を検索できる．しかし，このイ

ンターフェイスでは漠然性を含んだb，fについてのキー

ワードには対応できない．本研究ではシステムが具体的

な意味を持つ言葉（具体語）をユーザへ提示し，その中

からキーワードとなる語を選択してもらう．そして，b，fのよ

うな語をユーザの選択した語と入れ替えることで漠然性

の解消を実現させる． 

 

3 対話事例を利用した対話システム 

3.1 キーワードと検索式 

入力されたキーワードは検索実行のための検索式に

使用されるが，漠然性を含むキーワードが入力された場

合，検索式にどのような影響を与えるかについて述べる．

検索式はキーワード列Kj（j＝1，2，…，n）とし，この時jは
キーワードの指標である．文献[4]では，ユーザの発話文

から直接キーワードを抽出して検索式を生成しているた

め，b，ｆのような漠然性を含むキーワードをそのままキー

ワード列Kjに追加してしまう可能性がある．このような具

体化されていないキーワードからユーザの求める情報を

的確に探し出すことは難しい．しかし本システムでは，漠

然性を含んだ語ではなく，具体語が検索式に追加される

キーワードとなる．その結果，ユーザの求める情報を的

確に探し出すことができると考えられる． 

3.2 システム構成 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図1 対話システム構成図 

                                                  
1 http://www．gnavi．co．jp/ 
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本システムを実現させるにあたり，対話事例DB2を利

用する．対話事例DBとは，システムとユーザによる過去

の対話事例を蓄積したものであり，図1に示すように，検

索式生成の際にこれを利用する[3][4]．単語DBは発話

文から抽出された，意味素を持つキーワードが入ってい

るものとし，ユーザ発話中の漠然とした語を，具体化させ

た上で検索式に追加させるために使用される．なお，意

味素については後述する． 

情報検索実行に必要不可欠となる検索式にはキーワ

ードが使用されることから，具体化されているか否かにか

かわらず，キーワードとして抽出された語はすべて検索

式に追加されてしまう．検索式に具体化されていないキ

ーワードが含まれていれば，情報を的確に絞り込むこと

は不可能だ．このことから情報の絞り込みができるかどう

かは，検索式の構成次第であるといえる．よって，情報

検索において大きな役目を果たす検索式生成は漠然性

の解消において特に重要となる． 

 

4 共起関係強度の算出方法 
 ユーザの漠然とした要求を具体化させるために，共起

という概念を用いて実現させる方法をここでは述べる．コ

ンセプトとしては，ユーザの発話文からキーワードを抽出

し，そのキーワードと共起関係の強い具体語を対話事例

DBから探し出す．そしてその具体語を，漠然性を含む

語と入れ替えることによって漠然性を解消する．具体的

手法を次に述べる． 

 4.1 t-score 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図2 対話事例DB 

一般的に，共起とは一つの文に二つの単語が同時に

出現することであるが，ここでは1対話中に複数の単語が

同時に出現することを共起と定義する．1対話とは，ある

ユーザが発話文を入力してから検索結果に辿り着くまで

の，システムとの対話のことである．共起関係の強さを計

る方法は複数存在するが，本研究ではt-scoreを使用す

る．一般的にt-scoreは式(1)のように定義される[5]． 

共起頻度

総数

個別出現頻度の積
共起頻度－

‐ =scoret   (1) 

本研究において，式(1)の共起頻度は共起が発生して

いる対話数となる．例えば，1対話の中で，ある単語「A」

                                                  
2 データベース． 

とある単語「B」が両方出現した場合，それらは共起関係

にあると見なし，単語「A」と単語「B」の共起頻度は1と数

えられることになる．総数とは対話事例DB内の全対話数

であり，個別出現頻度とは単語「A」が出現している対話

数と，単語「B」が出現している対話数をそれぞれ示して

いる．図2ならば総数＝8，共起頻度＝2となり，個別出現

頻度の積は「Aの含まれる対話数」＝5，「Bの含まれる発

話数」＝4より，5×4＝20となる． 

【仮想データ1】 

• 「疲れた」と「甘い」の両方：22 

• 「疲れた」の数：164 

• 「甘い」の数：532 

• 総数：100000 

「疲れた」と「甘い」のt-score＝4.50 

【仮想データ2】 

• 「疲れた」と「さっぱりした」の両方：5 

• 「疲れた」の数：164 

• 「さっぱりした」の数：369 

• 総数：100000 

「疲れた」と「さっぱりした」のt-score＝1.97 

 実際に「疲れた」と「甘い」のt-scoreを，仮想データ1を

使用して算出し，同時に「疲れた」と「さっぱりした」の

t-scoreも仮想データ2を使用して算出した．t-score計算

で算出された値の大きい方が共起関係が強いとされるこ

とから，「疲れた」と「さっぱりした」のt-score値よりも「疲れ

た」と「甘い」のt-score値の方が共起関係は強いという結

果となる．  

4.2 t-scoreとMI-scoreの比較 

 前述した通り，共起関係の強さを計る計算方法は一つ

ではないが，その中でもt-scoreを使用することにした理

由ついて述べる．ここで実際にt-scoreとMI-scoreを同一

の仮想データを使用して算出し，比較する．MI-scoreの

式は以下の通りである． 

個別出現頻度の積

総数共起頻度 ×
= 2logMI-score      (2) 

 共起頻度が同じでも個別出現頻度が異なる場合，どの

程度の差が生じるかを知るために，仮想データ2と仮想

データ3を使用し，比較する．「疲れた」と「さっぱりした」

の共起関係強度をMI-scoreで算出すると，MI-score＝

3.05となった．次に仮想データ3についてもt-scoreと

MI-scoreをそれぞれ算出する． 

【仮想データ3】 

• 「疲れた」と「しょっぱいもの」の両方：5 

• 「疲れた」の数：164 

• 「しょっぱいもの」の数：93 

• 総数：100000 

t-score＝2.17 

MI-score＝5.03 

MI-scoreに注目すると，「疲れた」と「さっぱりした」の

共起回数と，「疲れた」と「しょっぱいもの」の共起回数が

共に5回であるのにも関わらず，仮想データ2では

MI-score＝3.05，仮想データ3ではMI-score＝5.03と2つ

の値の差が大きい．この差は「さっぱりした」を含む対話

対話事例DB

A A

A

A
A

B

B
B

B

１対話

抽出された
キーワード

「A」を含む発話

「B」を含む発話
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数と「しょっぱいもの」を含む対話数の違いから生じてお

り，MI-scoreは単語の頻度そのものが少ない場合，共起

頻度に関係なく値が高くなってしまうという特徴を持って

いるためである．このことについて，仮想データ4を使用

し詳しく検証する． 

【仮想データ4】 

• 共起頻度：2 

• ある単語「X」の出現頻度：2 

• ある単語「Y」の出現頻度：2 

• 総数：100000 

このデータの場合，100%の確率で共起しているが，共

起回数＝2となっており，100000という総数の中で「X」と

「Y」の共起は滅多に起こらないといえる．それに反して

MI-scoreの値を計算してみると，MI-score＝15.61とかな

り高い値が算出されてしまう．これでは不合理であり，

MI-scoreでは的確な評価付けができないといえる．同様

にt-scoreを計算した結果，t-score＝1.41とそれほど高く

ない値が出た．これにより，目的の単語が含まれている

対話数に左右されずに正しい評価付けを行うことができ

るt-scoreを採用することにした．  

 

5 意味素の概要 

5.1 意味素の役割 

t-scoreの計算は共起関係にある語に対して行うと上

述したが，共起関係にある語同士に，常に関連性がある

とはいえない．そこで，t-scoreはその語と関連性のある

語に対してのみ算出するとし，単語同士の関連付けは

意味素を用いるものとする．意味素とは語を分類するた

めにその語の特徴を表すもの，簡単にいえば単語の特

徴を記した付箋のようなものであり，これをユーザの発話

から抽出されたキーワードに持たせる．ここで，ある単語

とある意味素を関連付けることを，「持たせる」という．既

存の研究では，コンピュータの文法理解を支援するため，

単語の文法的位置付けに使用されているものが多い

[8][9]．この考えを利用して，本システムでは漠然性を含

む語を意味素として具体語に持たせることで，二つの語

の関連性を表現する．例えば，「杏仁豆腐」「パフェ」「ケ

ーキ」といった単語には「デザート」「甘い」という語を意

味素として持たせる．そしてユーザが「甘いものが食べた

い」というような発話をした場合に「甘い」という意味素を

持つ「杏仁豆腐」や「パフェ」を提示するのである．  

5.2 意味素を使用する利点 

単純に共起関係の強い語をユーザへ提示するのでは

なく，入力される各キーワードに意味素を持たせ，目的

の意味素を持つ語の中で共起関係の強い語を提示する

ことの利点を述べる． 

まず，上述したようにt-scoreの計算は共起関係にある

すべての語を対象とするのではなく，共起関係にある語

の意味素を持つ語に限定してt-scoreを算出する．これ

によりt-scoreの計算対象が少なくなり，t-score算出の効

率化が図れるということが利点の一つである． 

 もう一つの利点は，意味素を持たせることによって，「漠

然とした語にはこの語を提示すれば具体化させられる」

という対応関係を定義付けることができるため，入力した

語と関連性がないような語は提示されないようになる．こ

れについて，具体的な例を示す．  

 【対話例1】 

USR1：最近ちょっと疲れ気味なんだけど・・・ 

SYS1：甘いものはいかがですか？ 

USR2：甘いもの・・・パフェとか食べたい。友達と二人で

行く予定なんだ。 

SYS2：喫茶店はいかがですか？  

対話例1を見ると，「疲れ気味」という語と「喫茶店」とい

う語が共起として発生しており，意味素を用いなければ

「疲れ気味なんだけど」とユーザが入力した際，突然「喫

茶店はどうですか？」と提示してしまうような事態が起こり

得る．意味素を用いることで，そのような事態を回避でき

る． 

5.3 具体語と意味素の関連性 

入力されるキーワード(2章参照)を具体語と意味素に分

けると，その対応関係は表1の通りである．具体語は意味

素の語よりも，どんな食べものを示しているかが明確的

になっている．つまり「甘いものが食べたい」とユーザが

入力し，「パフェはいかがですか？」とシステムが応答し

たとすると，意味素に相当する語は「甘い」であり，具体

語に相当する語は「パフェ」である．この時，「甘いものが

食べたい」と言うよりも「パフェが食べたい」と言った方が，

食べたいものに対する要求は明確であるといえる． 

表１ 具体語と意味素の関係 

具体語 意味素 

a b 

b f 

d ｃ，e 

 表1を見ると，bが具体語にも意味素にも出現しているこ

とが分かるが，これは，bが入力される語によって具体語

にも意味素にも成り得るものであることを示している．例

えばユーザが「疲れ気味なんだけど」といった発話をし，

それに対して「甘いものはいかがですか？」とシステムが

応えたとする．システムの提示した「甘い」という語がbに

相当するが，この時はbが具体語として役割を果たしてい

る．また，ユーザが「甘いものが食べたい」と発話したとす

ると，「甘い」という語が先程と同様にbにあたるが，この

場合のbは意味素となる．ここで問題となるのは，ｆに関し

てのキーワードが入力された場合であるが，この時はbに

分類された語を提示し，それに対してユーザが肯定的な

反応をすれば，次にaに分類された語を提示するというよ

うに，逐次的に具体化させる．  

5.4 意味素を持つ条件 

 具体語Wと意味素wが共起関係にある場合，すなわち

1対話中にWとwが同時に出現した場合，Wにwを持たせ

る．意味素は共起が発生したと見なされれば持たせると

するが，持たせる意味素は共起回数の多い順に3つまで

とする．これは，意味素によってt-score値の計算対象を

制限しているのに，一つの語が意味素を多く持っていれ

ば，結局t-score値の計算対象はさして減らないためで
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ある．  

 

6 一連の処理動作 
これまでは，提示するキーワードをどのように決定する

かについて述べてきた．これは図3の具体語提示部分に

相当する．次に，本システムにおける対話例の流れの全

体像について説明する．  

表2 具体語の提示形式 

具体語 提示形式 

a，d (具体語)はいかがですか？ 

b (具体語)ものはいかがですか？ 

システムがユーザの発話に，人間同士の対話のような

自然な形で応答することが最も理想的だが，そのための

課題は多く，実現は困難である．そこで，提示する具体

語の分類によって，具体語提示は表2のような出力形式

とした．具体語を提示するのは，ユーザ発話から抽出し

たキーワードが具体語に分類されなかった場合であり，

入力されたキーワードと共起関係にある具体語のうち

t-score値が大きい語3つを，値が大きい順に一つずつ

ユーザへ提示する．ただし，t-scoreを算出し，入力され

た語と意味素の語の共起関係が一番高いと見なされた

としても，t-score＜2の場合はユーザに提示しないものと

する．なぜならば，そもそもt-scoreとは「共起が発生した

のは偶然ではない」ということを示すものであり，値が0に

近いほど偶然である確率が高く，2以上の値ならば意味

があるとされているためである[10]． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図3 検索式生成における処理の流れ 

図3の具体語提示では，順に提示した3つの具体語す

べてに対してユーザが否定的な反応を返した場合，図3

のαの箇所で 

SYS：具体的に食べたいものはありますか？ 

SYS：他に希望はありますか？ 

と，ユーザに問いかけ，再度入力をしてもらう．これは，

検索式に具体語が追加されるまでユーザへの発話を促

すものとする． 

ユーザの発話文から抽出された具体語，及び肯定的

な反応を返された提示語を，2章で述べた検索式に追加

して検索を実行する．なお，提示した具体語へのユーザ

の返事は「良い」「悪い」の2つのみとし，「良い」と答えた

場合を肯定的な反応と見なす．  

この一連の処理は今後のためすべて対話事例ＤＢに

保存されるが，検索式の修正を行った場合はその修正

回数に限らず，最終的な検索結果が表示されるまでを1

対話として対話事例DBに保存する． 

 

7 むすび 
 情報検索の際に入力するキーワード選択の援助を目

的とした，キーワードを提示するシステムについて提案し

た．この提案によって，ユーザの要求が漠然性を含んで

いる場合でも，その要求の明確化や検索結果の絞込み

が可能となる．これによって，求めている情報に辿り着く

まで何度も入力するキーワードを修正するといったような，

キーワード選択に対するユーザ負担が軽減すると考えら

れる． 

また，今回はシステムの提示語に対するユーザの返

答を「良い」「悪い」の2つに限定したが，今後自然言語

処理技術の研究が進めば，ユーザの発話入力へのシス

テムの応答は人間同士の自然な対話へとより近付くこと

ができると期待される． 

 実証実験を実施することはできなかったが，t-score値

の算出やキーワード提示が正しくされているかについて

検証し，必要であればt-score計算式の改良を図ること

が課題として挙げられる． 
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