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概要：機械化が進む社会において，小さな子供や高齢者といった普段機械を扱わない人を対象としたシステムとして，

対話システムがある．この対話システムの精度を高めるためには膨大な学習データを扱わなければならず，時間がか

かるうえ，学習データの収集も大変である．そこで，本研究では小さな学習データでも対話システムの精度を高める

手段として，対話システムに入力する文章のうち，学習データにない語句を学習データにある語句に言い換えを行っ

た場合に回答精度が向上することを明らかにした．言い換えを行った場合と言い換えを行わなかった場合の対話シス

テムによる回答を比較した結果，言い換えを行ったときの回答精度が言い換えを行わなかったときの回答精度に比べ

0.4％向上した． 
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1. 緒言 
 近年，機械は生活の中で重要な役割を任せられるよ

うになり，機械が人々にとって身近な存在となってい

る．また，少子高齢化が進む日本において人材不足が

深刻化しており，もともと人が担っていた職業や役割

でさえ機械に任されることが増えている．商品のバー

コードスキャンと精算を購入者自身が行うセルフレジ

の導入や，飲食店での注文をタッチパネルで行うとい

った例が挙げられる．このように，これまでは人が行

っていた単純作業から，車を運転する人工知能など高

度かつ臨機応変な対応を求められる役割でさえ機械に

任せようという動きがあり，こうした様々な人々の生

活に対応した機械の研究，開発が進められている．し

かし，機械化が進む社会において普段機械を扱わず，

機械の扱いに慣れていない高齢者や小さな子供にとっ

ては公共機関や販売店に設置されている，案内を行う

機械や説明書がある家電でさえ扱うのが難しく，こう

したサービスを有効に利用できていないのが現状であ

る． 
このような，機械を扱うことが難しい人々でも機械

を扱いやすくするシステムが対話システムである．他

人とのコミュニケーションをとる手段として最も基本

的なものは言葉であり，機械の扱いに慣れていない人

でも言葉による機械の操作は容易であり，道の案内や

翻訳といった場面においてすでに利用されている．ま

た，機械操作の簡易化だけでなく，心理的に疲弊した

人へ行う対話カウンセリングや一人暮らしの高齢者等

社会的に孤立している人々に対する雑談相手といった，

より人々の生活に関わる重要な役割を任されるように

なり，対話システムの研究，開発も急速に進んでいる．

しかし，人工知能による対話システムは学習データに

より回答精度が大きく左右される．回答精度を高める

ためにはより大きな学習データを扱わなければならな

いが，学習データを収集することは困難であり，大き

な学習データを収集するためには時間がかかる． 
そこで，学習データの量が少なくても回答精度を高

める手段として，本研究では言い換え技術を提案する．

言い換えとは，ある言語表現を意味が近似的に等価な

別の表現形に置換することを指し，与えられた言語表

現の言い換えを生成する言い換え生成技術，および与

えられた言語表現とその言い換えを行った言語表現が

言い換え関係にあるか否かを判定する言い換え認識技

術の総称である[1]．言い換え技術は，難解な文章を簡

易化し，読み手に読み取りやすくするように言い換え

る技術と，機械が受け取りやすくなるように言い換え

る技術がある．後者はすでに，機械処理に適した言語

表現に言い換えて機械翻訳をさせた場合に翻訳精度が

向上することが報告されている[4]．また，機械学習に

よる機械翻訳においても，目的言語を言い換えること

で精度が向上することが報告されている[5]．これらの

ことから，対話システムの回答精度向上には言い換え

技術が有効であると考えられる． 
本研究では，対話システムが受け取りやすい文章に

するために，複数ある言い換え手法の中から最も簡易

的である既存の語彙資源を用いた類義語への言い換え

を行う．語彙資源として用いるのは，言葉を同義語，

意味上の類似関や包含関係などによって分類した辞書

シソーラスであり，対話システムに入力する文章のう

ち学習データにない語句をシソーラスによって得られ

た語句に言い換える．シソーラス等語彙資源を用いた

類義語への言い換えは，直感的には同義的な意味を持



語句言い換えを用いた対話システムの精度向上（渕 洸介） 

2 

つ別の語句への言い換えができると思えるが，文脈に

より何らかの差が生じる場合がほとんどであり，無条

件で言い換えを行うことのできる語句のペアはほとん

どないとされている[1，2，3]．ただし，本研究では文

脈を細部まで読み取ることのできる人間のための言い

換えではなく，対話システムが受け取りやすい文章に

するための言い換えであり，文脈的同義性は重視しな

い．言い換え方法は，対話システムに入力する文章の

うち学習データに含まれていない語句を抽出し，その

語句の類義語の中から学習データに含まれている語句

へ無条件に言い換える． 
本論文では，言い換えを行った場合と言い換えを行

わなかった場合の回答と比較し回答の精度が向上する

のか，検証した． 
本論文の構成は以下のとおりである．第 2 章では本

論文で使用する諸概念と研究の具体的な方法について

述べる．第 3 章では実験結果について述べ，第 4 章で

は実験結果についての考えをまとめる．最後に第 5 章

で本論文の結論を述べる． 
 

2. 実験方法 
本章は本研究の具体的な方法を述べる．2.1 では本

研究で用いた対話システムについて述べ，2.2 では言

い換えに関する具体的な手法と使用する諸概念につい

て述べ，2.3 では評価方法と評価に用いるテキストペ

ア類似度と評価用データについて述べる． 
 

2.1 対話システム 

 本研究で用いる対話システムは，自然言語処理の分

野においてよく用いられている Sequence to 
Sequence モデル[10]（以下 Seq2Seq）である．本研究

は入力文章に対する言い換えによる回答精度の向上を，

入力文章に対し言い換えを行うことで回答精度が向上

するか検証することを目的としているため，対話シス

テムのモデルは既存のプログラム[6，7，8，9]を使用

し，対話システムの部分はブラックボックスとする．

学習データは名大会話コーパス[11]を使用するが，も

ともと人工知能の学習用に作成されたコーパスではな

いため，Seq2Seq で学習できるよう発言者の発言を

Encoder，回答者の発言を Decoder とする[12]．また，

コーパス上の句読点はすべて削除し学習させる．  
 

2.2 言い換え方法 

 第 1 章で述べた通り，対話システムに入力する文章

のうち学習データに含まれていない語句を抽出し，そ

の語句の類義語の中から学習データに含まれている語

句へ，シソーラスを用いて無条件に言い換える．本研

究で用いた語句のシソーラスを出力するシステムは

WordNet[13,14]である．対話システムへの入力文章を

MeCab[15]により分かち書きし，単語ごとに分け学習

データに含まれているかを調べる．なお，学習データ

に含まれているか否かの調査方法は，あらかじめ学習

データをすべて分かち書きし，単語の頻出回数をまと

めたファイルにその単語が存在するか否かで判定する．

学習データに含まれていない単語があった場合，その

単語を WordNet を用いて類義語を得る．得られた類

義語のうち学習データに含まれている語句を抽出し，

そのままの形で元の単語の位置に戻す． 
 
2.2.1 WordNet 
 WordNet は，言葉を同義語や意味上の類似関係，包

含関係などによって分類した辞書，シソーラスにより

ある単語の類義語を得ることができる．python で

WordNet を用いた場合，以下のリスト 2.2.1 のように

出力される． 
 

リスト 2.2.1 “悲しい”の WordNet 出力 

{'dysphoric': ['不幸せ', '憂い', '不幸', '悲しい', '不仕合

わせ', '不仕合せ'], 
 'grieving': ['悲しい'], 
 'sad': ['哀しげ', 
         '心悲しげ', 
         '哀れ気', 
         '悲しげ', 
         'もの悲しい', 
         '悲痛', 
         '心悲しい', 
         'うら悲しい', 
         '悲しい', 
         '物悲しい', 
         '沈痛', 
         '哀しい', 
         '物哀しい', 
         'うら悲しげ', 
         'もの哀しい'], 
 'sore': ['悲壮', 
          '有痛性', 
          '甚い', 
          '苦しい', 
          '辛い', 
          'つらい', 
          '痛い', 
          '悲しい', 
          '心苦しい', 
          '切ない', 
          '心憂い'], 
 'sorrowful': ['悲しい'], 
 'unhappy': ['不幸せ', '不幸', '薄幸', '悲しい', '不仕合

わせ', '薄倖', '不仕合せ']} 
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2.2.2 MeCab 
 MeCabは，形態素解析エンジンである．言語，辞書，

コーパスに依存しない汎用的な設計であり，入力され

た単語ごとに分け，品詞，活用型，活用形，原型，読

み，発音を出力する．以下のリスト 2.2.2 は，“私は大

分高専の学生です”という文章を，MeCab を用いて形

態素解析を実行した例である．また，リスト 2.2.3 は

リスト 2.2.2 の文章を単語ごとに分ける分かち書きを

実行した例である． 
 

リスト 2.2.2  
“私は大分高専の学生です”の形態素解析 

私 名詞,代名詞,一般,*,*,*,私,ワタシ,ワタシ 
は 助詞,係助詞,*,*,*,*,は,ハ,ワ 
大分高専 名詞,固有名詞,組織,*,*,*,大分高専,オオイ

タコウセン,オーイタコーセン 
の 助詞,連体化,*,*,*,*,の,ノ,ノ 
学生 名詞,一般,*,*,*,*,学生,ガクセイ,ガクセイ

です 助動詞,*,*,*,特殊・デス,基本形,です,デス,
デス 
EOS 

 
リスト 2.2.3  

“私は大分高専の学生です”の分かち書き 
私 は 大分高専 の 学生 です 

 
 本研究では学習データを対話システムに学習させる

ときや，学習データ内に含まれている単語とその頻出

回数を計算する際に，リスト 2.2.3 のような分かち書

きを用いる． 
 

2.3 評価方法 

 
2.3.1 テキストペア類似度 
 言い換えを行った出力文章と行っていない出力文章

の比較方法には，goo ラボ(https://labs.goo.ne.jp/)のテ

キストペア類似度 API[16，17]を用いる．この API は
文章や語句をベクトル化し，文章間の意味的な近似度

を定量的に表す．単に文章間の一致度を表すのではな

く，表現が異なる文章の類似度を測ることができる．

類似度の値は 0-1 の範囲で出力される．この API によ

り出力された値をもとに比較する．文章間の意味が近

い場合はおおむね 0.6 以上の値が出力される．以下の

表 2.3.1 は，“今日の天気は晴れです”という文章と

異なる文章の類似度を，テキストペア類似度 API を用

いて出力した値を示している． 
 

表 2.3.1 “今日の天気は晴れです”の類似度 
文章 類似度 

今日の天気は雨です 0.960 
晴れだね 0.917 
明日雪が降るそうですよ 0.750 
好きな食べ物はハンバーグです 0.500 
 
2.3.2 評価用データ 
 対話システムに入力する文章や評価に用いる文章は，

使用する学習データから入力文章とそれも対応する出

力文章を 1 セットとして無作為に抽出し，入力文章を

対話システムに入力する文章とする．得られた出力文

章，言い換えによって得られた出力文章と学習データ

から抽出した出力文章との類似度をそれぞれ出力し，

値を比較する．また，言い換える前の入力文章と言い

換えた後の入力文章の類似度も出力することで，言い

換えを行っても意味的に近似であるか否かを確認する． 
 

3. 実験結果 
 本章は得られた実験結果を示す．3.1 は本研究で用

いた対話システムの学習データや評価用データについ

て述べる．3.2 は実際に得られた結果を分類してまと

め，3.3 は得られた結果の中でも特殊な事例としてま

とめる． 
 

3.1 事前データ 

 本研究に用いた対話システムが学習したデータのサ

イズは，Encoder が 417KB，Decoder が 354KB であ

り，会話文の合計は 10,722 セットであった．また，評

価用データは 712 セットであり，そのうち言い換えを

行った文章は 22 セットであった． 
 

3.2 結果 

 実際に得られた結果の例を分類して以下に示す．な

お，結果は以下の表 3.2 のように示す．入力文章を In，
それに対する評価用データの回答文章を Ans，対話シ

ステムの出力文章を Out．入力文章のうち学習データ

にない単語を UWord，言い換えを行った単語を CWord，
言い換えを行った入力文章を CIn，それに対する出力

文章を COut，Ans と Out の類似度を A-O，In と CIn の

類似度を I-CI，Ans と COut の類似度を A-CO とする．

つまり，言い換えを行った場合と言い換えを行わなか

った場合の回答の比較とは，上記の記号を用いると A-
CO と A-O の比較である． 
 

表 3.2 結果の示し方 

In 入力文章 

Ans 評価用データの回答文章 

Out 対話システムの出力文章 
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A-O Ans と Out の類似度 

UWord 入力文章内の未知単語 

CWord 言い換えを行った単語 

CIn 言い換えを行った入力文章 

I-CI In と CIn の類似度 

COut CIn に対する出力文章 

A-CO Ans と COut の類似度 

 
3.2.1 言い換えできる単語が一つのみ 
 入力文章のうち言い換えできる単語が一つのみだっ

た場合の結果を以下に示す． 
 

表 3.2.1 結果例 1 

In 密かに押してるでしょ 

Ans 押してない押してない 

Out わかってるよーある 

A-O 0.518 

UWord 密か 

CWord 秘密 

CIn 秘密に押してるでしょ 

I-CI 0.795 

COut わかってる出てなかった 

A-CO 0.534 

 
 表 3.2.1 は，入力文章のうち言い換えを行った単語が

一つのみだった例である．In の“密かに押してるでし

ょ”のうち“密か”という単語を“秘密”という単語

に言い換えた場合の類似度は 0.518 から 0.534 と向上

している．なお，“秘密”という単語の学習データ内

の頻度は 2 回であった． 
 
3.2.2 UWord は複数あるが言い換えできる単語

が一つのみ 
 入力文章のうち UWord は二つ以上あったが言い換

えを行った単語が一つのみだった例を示す． 
 

表 3.2.2 結果例 2 

In 私それをお金を集めてそれを贈る係の人が

またいるわけ 

Ans いるわけ 

Out あー 

A-O 0.0 

UWord 贈る，係 

CWord 渡す 

CIn 私それをお金を集めてそれを渡す係の人が

またいるわけ 

I-CI 0.953 

COut いやのああ 

A-CO 0.503 

CWord 上げる 

CIn 私それをお金を集めてそれを上げる係の人

がまたいるわけ 

I-CI 0.944 

COut あー本ああ 

A-CO 0.494 

 
 表 3.2.2 は，In のうち“贈る”と“係”が UWord だ

が，“係”を言い換えることができなかったため“贈

る”を“渡す”と“上げる”に言い換えている．A-O は

0.0 だったが A-CO は 0.503，0.494 と類似度はいずれも

大幅に向上している．  
 
3.2.3 言い換えできる単語が二つ以上 
 入力文章のうち言い換えを行うことのできる単語が

二つ以上ある場合の結果を以下に示す． 
 

表 3.2.3 結果例 3 

In タイのさーなんかとうもろこしにミルクみ

たいなのかけてさーあれあれすっごいおい

しかったねー 

Ans おいしかったね 

Out ほ私 

A-O 0.0 

UWord とうもろこし，ミルク 

CWord 豆 

CIn タイのさーなんか豆にミルクみたいなのか

けてさーあれあれすっごいおいしかったね

ー 

I-CI 0.939 

COut さー私もねー日に本当に 

A-CO 0.496 

 
 表 3.2.3 は UWord が“とうもろこし”，“ミルク”

と二か所ある中，“とうもろこし”を“豆”に言い換

えた例である．A-CO は 0.496 と A-O の 0.0 に比べ大

幅に向上した．次に“ミルク”を言い換えた例を示す． 
 

表 3.2.4 結果例 3 の別の言い換え 

CWord 牛乳 

CIn タイのさーなんかとうもろこしに牛乳みた

いなのかけてさーあれあれすっごいおいし
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かったねー 

I-CI 0.941 

COut 私私も 0 見てってもう 

A-CO 0.487 

 
 表 3.2.4 は表 3.2.3 の“ミルク”を“牛乳”に言い換

えた例である．この場合は，表 3.2.3 の COut と異なる

が，A-CO は 0.487 と向上している．次に“とうもころ

し”と“ミルク”の二つの単語を言い換えた例を示す． 
 
 

表 3.2.5 結果例 3 を二か所言い換え 

CWord コーン,牛乳 

CIn タイのさーなんかコーンに牛乳みたいなの

かけてさーあれあれすっごいおいしかった

ねー 

I-CI 0.878 

COut 私私も 0 見てってもう 

A-CO 0.487 

 
 表 3.2.5 は表 3.2.3 の UWord，“とうもろこし”と“ミ

ルク”の二つの単語を言い換えた例である．一か所言

い換えた場合と比べ I-CI の値が低下したが，その他は

特に変化なかった． 
 
3.2.4 言い換えできる単語が複数あるが UWord
がすべて言い換えられない 
 以下に示す表 3.2.6 は，UWord が複数あり言い換え

を行うことのできる単語も複数あるが，言い換えを行

うことができない単語も含む例である． 
 

表 3.2.6 結果例 4 

In お部屋の模様替えで棚を買うんだけどー私

ほら狙ってた棚がもう載ってたカタログが

期限切れでー 

Ans あこの前買ったやつやろ？ 

Out でも 0 本当に終わりでいろいろいろいろ進

んで進んで 

A-O 0.495 

UWord お部屋，模様替え，棚，棚，カタログ，ー

CWord チェンジ 

CIn お部屋のチェンジで棚を買うんだけどー私

ほら狙ってた棚がもう載ってたカタログが

期限切れでー 

I-CI 0.965 

COut で 00 そこ置いて置いてさー 

A-CO 0.511 

 
 表 3.2.6 の例は UWord が“お部屋”，“模様替え”，

“棚”，“カタログ”と“ー”であり，そのうち“お

部屋”，“模様替え”と“カタログ”が言い換え可能

であり，そのうち“模様替え”を“チェンジ”に言い

換えた．A-O は 0.495 で A-CO は 0.511 と類似度は向

上している．次に，言い換えを行うことのできる単語， 
“お部屋”，“模様替え”と“カタログ”を全て言い

換えた例を示す． 
 

表 3.2.7 結果例 4 を三か所言い換え 

CWord 室,換える,表 

CIn 室の換えるで棚を買うんだけどー私ほら狙

ってた棚がもう載ってた表が期限切れでー

I-CI 0.889 

COut でもそこもいろいろ大きいの 

A-CO 0.541 

 
 表 3.2.7 は表 3.2.6 を三か所すべて言い換えた例であ

る．“お部屋”は“室”に，“模様替え”は“換える”，

“カタログ”は“表”に言い換えた．A-CO は 0.541 と

類似度は向上している． 
 

3.3 類似度が 0 となる例 

 言い換えを行わない出力文章の類似度 A-O が 0 出

ないときに，言い換えを行った出力文章の類似度 A-
CO が 0 となる例がある．以下に示す表 3.2.8 は言い

換えできる単語が一つのみの場合である． 
 

表 3.2.8 結果例 5 

In 私たぶんね何か子供に対してどうもなーん

かこいつらは何をやらかすかわかんないも

んね 

Ans あーっ確かにそはあるけどね 

Out 美容院決めて絶対 

A-O 0.513 

UWord やらかす 

CWord やる 

CIn 私たぶんね何か子供に対してどうもなーん

かこいつらは何をやるかわかんないもんね

I-CI 0.856 

COut そうね 

A-CO 0.0 

 
表 3.2.9 結果例 5 別の言い換え 

CWord する 
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CIn 私たぶんね何か子供に対してどうもなーん

かこいつらは何をするかわかんないもんね

I-CI 0.909 

COut そうね 

A-CO 0.0 

 
 表 3.2.8 は類似度 A-CO が 0.0 となる例を示してお

り，表 3.2.9 は表 3.2.8 の In のうち別の単語に言い換え

た場合の結果を示している．表 3.2.8 より，“やらかす”

という UWord を“やる”という単語に言い換えた．I-
CI の値は 0.856 と高い類似度ではあるが A-CO は 0.0
だった．また，表 3.2.9 より“やらかす”という単語を

“する”という単語に言い換えた場合も，I-CI は 0.909
であったが A-CO は 0.0 であった．“やる”と“する”

はいずれも学習データ内に 79 回，331 回と高頻度であ

るが，類似度は極端に低下した．また，このように A-
CO が 0.0 となる例は，複数言い換えを行った単語があ

る例にもあった．その例を以下に示す． 
 

表 3.2.10 結果例 6 

In そいでああいうやっぱり先生はねあの今金

八先生やってるけど情熱がね子どもに伝わ

るんですよ 

Ans うんうん 

Out あそうですことですね 

A-O 0.0 

UWord 金八先生，熱,，伝わる 

CWord パッション，浸透 

CIn そいでああいうやっぱり先生はねあの今金

八先生やってるけどパッションがね子ども

に浸透んですよ 

I-CI 0.882 

COut あそうのんですね 

A-CO 0.0 

CWord 熱心，普及 

CIn そいでああいうやっぱり先生はねあの今金

八先生やってるけど熱心がね子どもに普及

んですよ 

I-CI 0.884 

COut あそうなんですね 

A-CO 0.0 

 
 表 3.2.10 は UWord の“情熱”と“伝わる”をそれぞ

れ“パッション”，“浸透”と“熱心”，“普及”に

言い換えた例である．I-CI の値は 0.882，0.884 と高い

が，A-CO の値はどちらも A-O と変わらず 0.0 であっ

た． 

次に示す表 3.2.11 は，表 3.2.2 の結果例 2のUWord，
“贈る”をほかの類義語に言い換えたときに類似度が

0.0 となる例である． 
 

表 3.2.11 結果例 2 の別の言い換え 

CWord くれる 

CIn 私それをお金を集めてそれをくれる係の人

がまたいるわけ 

I-CI 0.957 

COut あーなんやああです 

A-CO 0.0 

CWord 与える 

CIn 私それをお金を集めてそれを与える係の人

がまたいるわけ 

I-CI 0.943 

COut ええええじゃんああ 

A-CO 0.0 

 
 表 3.2.11 は UWord を“くれる”と“与える”に言い

換えた例である．A-COはA-Oと変わらず0.0と表3.2.2
の 0.503 に比べ類似度が極端に低下した． 
 表 3.2.2 の例では，A-O が 0.0 の場合でも A-CO の値

が向上した．しかし，同様に A-O が 0.0 の文章 13 セ

ットのうち A-CO の値が向上したのは上記の文章例も

含めた 3 セットのみであった．その 3 セットについて

も複数行った言い換えのうち A-CO の値が向上したの

はごくわずかであり，大半は A-CO も 0.0 と変化しな

かった． 
 以上のことから，言い換える語句によっては類似度

が 0 となる，つまり回答精度が極端に低下する例も少

なからずあった．その原因として考えられることは，

対話システムが出力した出力文章と評価用データの回

答文章の意味的な差である．しかし，用いた評価用デ

ータが少なく，回答精度が極端に低下する法則性を発

見できなかったため，特定できなかった．よって本研

究では，この現象は用いた評価用データに問題がある

と仮定し，次の 4 章で示すデータには A-O が 0.0 だっ

た場合と A-CO が 0.0 だった場合の結果を除いたデー

タを示す． 
 

4 実験結果のまとめと考察  
 本章は得られた実験結果のまとめと考察を述べる．

4.1 では得られた実験結果をまとめたデータとそれに

対する考察を，4.2 では類似度が 0 となった原因に関

する考察を述べる． 
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4.1 実験結果のまとめ 

以下の表 4 は，入力文章と言い換えを行った入力文

章間の類似度 I-CI，評価用データの回答文章と対話シ

ステムの出力文章間の類似度 A-O と，評価用データの

回答文章と言い換えを行った入力文章に対する対話シ

ステムの出力文章間の類似度 A-CO の平均値を示して

いる． 
 

表 4 類似度の平均 

I-CI 0.896 

A-O 0.505 

A-CO 0.507 

 
 表 4 より，A-O と A-CO の平均値はそれぞれ 0.505，
0.507 となり，わずかではあるが言い換えを行った方が

類似度は 0.4％向上している． 
 よって，対話システムに入力する文章のうち学習デ

ータに含まれていない語句を抽出し，その語句の類義

語の中から学習データに含まれている語句へ無条件に

言い換えた場合，言い換えを行わなかった場合の回答

と比較し回答の精度が向上するといえる．  
 だが，予想していたほど回答の精度は向上しなかっ

た．その原因として考えられることは言い換え方法で

ある．本研究で用いた言い換え方法は，2.2 で述べたよ

うに語彙資源を用いた無条件での言い換えである．言

い換えの対象となる単語とその類義語の品詞や活用形

が一致していないときに言い換えを行うと，言い換え

後の文章が正しい構成で成り立っていない．例えば，

表 3.2.10 の結果例 6 のような“伝わる”という動詞を

“浸透”という名詞に言い換えたため， 言い換え後の

文章が正しい構成で成り立っていない．正しい構成で

ない文章に言い換えたときに精度が向上した例もある

が低下した例もあり，このような言い換えに対して言

い換えを行わないことや，品詞，活用形を統一するこ

とでさらに精度が向上すると考えられる． 
 また，学習データに含まれていない単語があるがそ

の類義語が存在しない，もしくは類義語も学習データ

に含まれていないために言い換えることができない例

があった．具体的な例としては表 3.2.2 の結果例 2
“係”のような類義語が無いような単語や表 3.2.10 の

結果例 6“金八先生”のような固有名詞である．この

ような単語に対して本研究ではそのまま言い換えを行

わなかったが，固有名詞や類義語がない単語の言い換

え方法は今後検討する必要がある． 
  

4.2 類似度の変化について 

 3.3 でも述べたように，言い換える語句によっては類

似度が 0 となる，つまり回答精度が極端に低下する場

合も少なからずあった．この原因として考えられるの

が，評価用データである．本研究では，対話システム

に用いた学習データから会話文のセットを無作為に抽

出し，それを評価に用いた．しかし，学習データは会

話文となっており，前の会話文の内容を踏まえた会話

文となっている．抽出した会話文のセットには，それ

ぞれ前の会話文の内容を踏まえた入力文章と出力文章

となっているため，前の会話文を記憶できない対話シ

ステムは，流れを把握していない回答となる．つまり，

評価用データと意味的にも差が生じたと考えられる．

よって，このような対話システムの出力文章と評価用

データの出力文章に意味的な差が生じないためにも，

評価用データは単独の入力文章に対応する出力文章の

セット，つまり，一つの入力文章に対して一つあるい

は複数の出力文章をセットにした対話人工知能用の評

価用コーパスを用意した方が，より目的に適している

ことが明らかになった． 
 

5. 結言 
 本論文では，対話システムに学習させるデータ量が

少なくても回答精度を高める手段として，対話システ

ムに入力する文章のうち学習データに含まれていない

語句を抽出し，その語句の類義語の中から学習データ

に含まれている語句へ無条件に言い換える，語句言い

換えの手法を提案した．また，言い換えを行った場合

の対話システムの回答と言い換えを行わなかった場合

の対話システムの回答と比較し回答の精度が向上する

か実験を行った．なお，評価方法として，あらかじめ

学習データの会話文の中から抽出した入力文章に対応

する出力文章を評価用データとし，評価用データと対

話システムの回答文章の二文章間の意味的な類似度が，

言い換え前より言い換え後の方が高い場合，精度が向

上したと評価した． 
言い換え前の類似度の平均値に比べ言い換え後の類

似度の平均値の方が高く，0.4％向上していた．この結

果から，対話システムに入力する文章のうち学習デー

タに含まれていない語句を抽出し，その語句の類義語

の中から学習データに含まれている語句へ無条件に言

い換えを行った場合，回答精度が向上することがわか

った． 
以上のことから，言い換えを行う方が回答精度は向

上する．しかし，言い換えを行うことで回答精度が極

端に低下することもあり現実的な手法であるとは言え

ないため，対話人工知能用の評価用コーパスを作る等

の課題を解決することが回答精度をさらに向上させる

ためにも必要である．  
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