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Abstract: インスタントメッセージ（IM）が他者とのコミュニケーションにおいて重要な役割を
果たすようになったことにより，チャットメッセージを分析することで人々のコミュニケーションを
支援することを目的とした研究が増え始めている．チャット内では，メッセージ間の関係（返信関係
など）が明示されていない．グループチャットにおけるメッセージ間の関係性を明らかにすることが
重要となる．本稿では，ラベル付けされていないテキストデータから，グループチャットにおける
「返信関係」（reply-to）を，Next Sentence Prediction (NSP)の手法を用いて判別する手法を提案す
る．まずは，学習データの準備として，ラベル付けされていない対話スクリプトから，「reply-to」関
係を持つメッセージと持たないメッセージを自動的にサンプリングする方法を提案する．次に，準
備した学習データを用いて，二つのチャットメッセージ間の「reply-to」関係を判別するための NSP

モデルを三つのセッティングとパラメータで構築する．構築する NSPモデルは，日本語の事前訓練
BERTモデルに基づいている．最後に，学習したモデルを手作業でラベルを付けた実際のテキスト
グループチャットのメッセージにより評価した．構築した三つのモデル評価した結果，検証セットで
最大 88.82%，テストセットで 69.64%の精度を得られた．

1 はじめに

在宅ワークやリモート学習の普及が進行している現
在，オンラインコミュニケーションツールを用いたコ
ミュニケーションが活発に行われるようになっており，
実況配信サイト，テレビ会議システム，音声会話ルー
ムなど，様々なものが提供されている．その中，イン
スタントメッセージ（IM）ソフトウェアは，オンライ
ン時代のコミュニケーションにとって不可欠な存在と
なっている．人々の情報交換が IMに依存するようにな
り，IM上での人々のコミュニケーション活動を支援す
ることを目的とした研究も多く見られるようになった．
例えば，コミュニケーションメッセージを通して人々
の関係を分析し，良好な関係の維持に役立てる研究 [1]
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や，IMアプリケーション上の雑談の話題をサポートす
る研究 [2]などがある．
これらの研究はすべて，詳細的な解析や適用をする

前に，各チャットメッセージ間の正しい対応を判別す
る必要がある．特に「返信関係」の判別が重要となる．
チャットソフトウェアのテキストメッセージは，文章
や新聞記事などのように，順序付けられて構成されて
いない場合が多い．チャットメッセージはほとんどの
場合において，自由な順序で発言されている．図 1に
示すように，最後のメッセージ「私もです」は最初の
メッセージ「土曜日のイベント」に対して返信してお
り，隣接する 2番目のメッセージに対する返信ではな
いことが明らかである．
従来の電子メールなどのオンラインコミュニケーショ

ン手段に比べ，テキストのグループチャットには以下
のような特徴がある：
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図 1: 自由な順序のチャットメッセージ. 3番目のメッ
セージは，隣接の 2番目メッセージではなく，1番目

のメッセージに対して返信している

� 短文内容で複数回送信
IMのチャットメッセージは，返信速度を上げる
ために各メッセージの内容は短く書かれることが
多い．結果として，IMチャット，特にグループ
チャットでは，連続しないあるいは順序性のない
メッセージが発生しやすくなる．

� ランダム化と断片化
グループチャットの中で，人々は各自のトピック
や自分のペースで発言し，チャットのメッセージ
は不規則な順序や断片的なパターンで流れていく．

これらの課題に取り組むために，グループチャット
のメッセージと類似したテキスト上の特徴を持ちなが
ら，順序立てて構成された「対話スクリプト」を学習
データとして利用する．

本稿では，BERTモデルのNSP（Next Sentence Pre-

diction）手法を活用し，グループチャットのテキスト
メッセージ間の複数の「返信関係」の判別手法を提案
する．提案手法では，主に以下の三つの処理を行う：

1. ラベルなしの対話スクリプトのテキストデータか
ら，「返信関係」を持つメッセージペアと持たな
いメッセージペアを自動的に取得する方法を提案
する．

2. 「返信関係」の識別の効果を検証するために，三
つの構造で NSPモデルを構築し，訓練とテスト
を行う．

3. 実際のグループチャットからテキストメッセージ
の履歴を三つ収集し，各メッセージ間の「返信関
係」を人手でラベル付けて提案手法を評価した．

2 関連研究

2018 年に Google が BERT（bidirectional encoder

representation from transformers）モデルを提案して以
来 [3]，それに関する研究，またそのサブ機能や構成パー
ツに関する多くの研究が行われてる．Next Sentence

Prediction（NSP）に関する研究もその中の一つであ
る．本来のNSPタスクは，BERTモデルの学習を強化
するために提案されたものである．NSPタスクは，2

文のペアを受け入れ，そのペアの 2番目の文が 1番目
の文に対して論理的または意味的に続くかどうかを予
測することを学習する．NSPタスクにより，事前訓練
した BERTモデルが文ペアの直接入力を受け取る仕組
みが提供されたため，自然言語処理の分野で注目され
ている．2019年，ShiらはNSPを暗黙の談話関係分類
（implicit discourse relation classification）のタスクに
活用し [4]，LiuらはNSPを用いて長文の自動要約を支
援する手法を提案した [5]．2021年に Fengらは，NSP

を利用して子供の言語教育における読解問題の難易度
を調整することを試みた [6]．Liらは 2022年にマルチ
モーダルなエンティティ・リンキングにNSPを利用し
た [7]．これらの研究は，NSPが文ペアの入力に対す
る処理能力を持つことを示している．
一方で，テキストチャットの分析に関する研究も幅

広く行われている．例えば，チャットメッセージ中の
代名詞の共参照解析などを含んでいる「chat disentan-

glement」はその中の代表的な一つである．このタスク
では，大量の順序が揃っていないチャットメッセージの
処理や分析をするために，多数の人手でアノテーショ
ンされた特徴を使用する必要がある [8–11]．2017年，
Mehriらは人手でアノテーションされた特徴のあるデー
タセットを使用して，オンラインのチャットメッセージ
における返信関係の判別を試した [12]．Mehriらは，オ
ンラインのグループチャットから 524件のメッセージ
に対して手動で返信関係を表す特徴をアノテーション
した．そして，ランダムフォレスト分類器とリカレン
トニューラルネットワークの 2つの方法を用いて，返
信関係の判別を行った．しかし，このような提案手法
は，多くの事前アノテーション作業が必要であるため，
チャットメッセージ記録のデータセットが少なくなり，
チャットメッセージの内容もより多様なトピックや領域
を含みにくくなる．
2019年に Guoらが最初に人手特徴量を使用しない

プレーンテキストのグループチャットメッセージから
「返信関係」を判別する手法を発表した [13]．彼らは，
グループチャットにおけるメッセージ間の返信関係を
入力されたプレーンテキスト情報のみから判別するた
め，LSTM（Long Short-Term Memory networks）に
基づく三つのモデルの提案や検証を行った．その中の
一つにエンドツーエンドモデルも含まれる．Guoらが
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表 1: 複数の「返信先」のある例.

（新着メッセージ Dは，過去メッセージの A，
B，Cの全部に対する返信である）

過去メッセージ:

A: 次の旅行について検討しよう．
B: 美味しい食べ物のある所がいい
C: すてきな景色が見たい
新着メッセージ:

D: じゃ，◯◯◯はどうでしょうか？

提案したモデルは，新着のメッセージの「返信先」と
なる可能性が最も高い一つの過去メッセージを出力す
る．或いは，新着メッセージが新しいトピックの始ま
りとして，すべての過去メッセージに返信していない
場合には，新着メッセージが自身の「返信先」として
判別し，新着メッセージ自身を出力する．Guoらは実
際の中国語のテキストグループチャットのデータを用
いて提案モデルを検証し，最大 60%に近い精度を得る
ことができた．しかし，Guoらのモデルは各新着メッ
セージに対して，「返信関係」のある過去メッセージは
一件しか出力できないため，複数の返信先がある場合
に対応が難しい．表 1が示すように，Dからの新着メッ
セージ 「じゃ，◯◯◯はどうでしょうか？」 の 返信
先対象は，過去の 3つのメッセージ全てになると考え
られる．この場合，一つのメッセージに対して複数の
「返信先」を持つと考えられる，これはグループチャッ
トにおいてよく見られることである．また，Guoらの
研究では，同一のデータセットを用いてモデルの訓練
と評価を行なっている．検証用のデータセットを新た
に用意し，モデルの汎化性能を評価するべきと考えら
れる．
そこで，NSPを用いて二文のメッセージペアに「返

信関係」を持つかどうかを判別する手法を提案する．ま
た，モデルが特定のデータセットに限定されることを
避けるため，ラベルなしのデータから自動的にチャッ
トメッセージペアを収集する手法を提案し，多様なト
ピックのメッセージデータを取得できるようにする．

3 提案手法

3.1 タスク定義

本稿の課題は，テキストのグループチャットにおい
て，二つのチャットメッセージが内容的に「返信関係」
を持っているかどうかを判別することを目的とする．具
体的には，Aと Bの二つのチャットメッセージが与え
られて，メッセージ BがメッセージAの内容に対する

返信であるかどうかを判別する．内容的にメッセージ
B がメッセージ A に返信する確率は，NSP モデルに
よって式 (1)により計算される：

P (reply(B|A)) = Softmax(NSP (A,B)). (1)

3.2 対話スクリプトからの「返信関係」メッ
セージの自動サンプリング

前述したように，一般的なチャットメッセージは，順
序と内容のロジックに一貫性がないため，過去の研究
で「返信関係」の判別のためのデータセットを準備す
る時に，各チャットメッセージに対して人手で返信関係
を付けることが必要である．本研究では，チャットの
テキストメッセージと類似する特徴を持ちながら，か
つ順序立てて構成された一つテキストのデータとして
映画，ドラマ，舞台劇などの「台本・対話スクリプト」
を「返信関係」の学習データとして利用することを提
案する．対話スクリプトには以下のような特徴がある
ことを分析・考察した：

� 簡潔で短い.

文章や新聞記事などに書かれる内容と違って，役
者の演出や観客への理解を容易にするため，対話
スクリプトの台詞は通常に簡明である必要があ
る．そのため，使用する言葉は十分に考えられ，
台詞のテキストは簡潔になっている．そして，対
話スクリプトは考えられて作られた文であるた
め，普通に考えながら喋る話し言葉とも違って，
より短くてわかりやすい文面ではっきりと情報を
伝えている．これはチャットのテキストメッセー
ジと類似する特徴である．

� 順序的かつ連続的.

チャットメッセージと違い，対話スクリプトは，
内容に応じてロジカルな順序で構成する必要があ
る．そのため，一つの対話シーンにおいて，直後
の発話が直前の発話内容に対する「返信」である
可能性が高くなる．

以上の理由から，「返信関係」を持つメッセージペア
を取得するためのソースデータとして，対話スクリプ
トを採用する．ポジティブ（「返信関係」あり）とネガ
ティブ（「返信関係」なし）のメッセージペアをサンプ
リングする時に実行する具体的な方法は以下に示す：

1. 対話スクリプトに含むシーン転換のマークを利用
して各対話シーンを分割する．

2. 同じ対話シーンで隣接する二つの対話（メッセー
ジ）はすべて「返信関係」を持つと仮定し，それ
らを「ポジティブ」のペアとして保存する．
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表 2: 収集したデータセットの統計データ.

項目 数値
対話スクリプト件数 5

対話シーンの数 49

総発言数 3,043

一発話の平均長さ（文字） 21.24

ポジティブペアの数 1,698

ネガティブペアの数 3,396

3. 異なる対話シーン或いは異なる対話スクリプトに
ある二つの発話（メッセージ）は，「返信関係」を
持たないと仮定した．そこで，異なる台本スクリ
プトからランダムに二つの発話台詞を選び，「ネ
ガティブ」のペアとして作成する．

ポジティブペアの信頼性の確保とノイズの削減のた
めに，本研究では，話し手が二人しかいない対話スク
リプトのみをサンプリングの対象とした．この場合，話
し手が変わるときには，概ねに前の話し手の台詞に対
する「返信」が出てくる．
本稿では，インターネットから日本語の対話スクリ

プトを五件収集した，合計 49の対話シーンがあり，発
話の総数は 3,043である．収集したデータセットの統計
情報を表 2に示す．合計 1,698組のポジティブの対話
ペアが得られた（一部のノイズの入った対話データ（例
えば，沈黙を表す「……。」や表情を説明する「（笑）」
など）は除去された）．各ポジティブペアに対して二
つのネガティブペアを作成し，ネガティブペアの数は
3,396である．

3.3 NSPモデルの構築

本研究では，三つのNSPモデルを構築し（Orig-NSP，
NSP-FA-1L，NSP-1L），「返信関係」判別の効果を検
証する．

3.3.1 Orig-NSP: オリジナルのNSPモデル

はじめに，一般的な BERTの構造からオリジナルの
NSPモデルを作成し，検証を行った．図 2に示すよう
に，事前学習したBERTモデルに [A, B]のメッセージ
ペアを入力し，オリジナルのNSPプーリングを使って
[A, B]の「返信関係」を判別する．

図 2: Orig-NSP: オリジナルの NSPモデル

3.3.2 NSP-FA-1L: NSPモデルでメッセージペア
の分散表現を取得

オリジナルのNSPプーリングの後に 128ユニットを
持つ隠れ層を追加し，隠れ層の出力を使って入力メッ
セージペアの「返信関係」を判別する．このセッティン
グでは，図 3に示すように，オリジナルのNSPプーリ
ングと事前学習の BERTモデルを凍結し，追加した隠
れ層のみを訓練する．つまり，オリジナルのNSPプー
リングからの出力は，入力メッセージペア [A,B]の分
散表現（embedding）を取得することのみに使用され
る．この仕組みは既存研究を参考にし導入する [14]．

3.3.3 NSP-1L: オリジナルのNSPモデル＋一つ隠
れ層

「NSP-FA-1L」の構造と同様に，オリジナルのNSP

出力の後に 128ユニットの隠れ層を追加し，オリジナ
ルの NSP層と事前学習した BERTモデルも凍結しな
い．図 4に示すように，この設定では，追加の隠れ層
をオリジナルの NSPと BERTモデルとともに，作成
したメッセージペアの訓練データを用いて訓練させる．

訓練のセッティングを表 3に，訓練の結果を表 4に
示す．訓練データ数は 5,094件（ポジティブ 1,698件＋

図 3: NSP-FA-1L: NSPモデルでメッセージペアの分
散表現を取得.
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図 4: NSP-1L: オリジナルの NSPモデル＋一つ隠れ
層.

表 3: 訓練のセッティング.

項目 数値
訓練メッセージペア数 5,094

形態素分割レベル 文字
最大入力長さ 128

Batchサイズ 64

エポック 10

検証セット割合 0.1

学習率 5e-5

最適化アルゴリズム Adam

ネガティブ 3,396件）のメッセージペアである．入力す
るメッセージペアは全部文字レベルに区切り，最大長
さは 128文字（Aと Bの合計長さ）である．検証セッ
トのサイズは 10％である．三つの NSPモデルは，東
北大学により公開された事前学習済みの日本語 BERT

モデル 1で初期化した．10エポックの訓練を行った後，
検証セットにおけるOrig-NSP，NSP-FA-1L，NSP-1L

の精度はそれぞれ 87.06%，78.24%，88.82%であった．

4 評価実験

4.1 評価実験手順

実際的なグループチャットの記録を用いて，学習し
たモデルの評価実験を行った．評価実験の手順は以下
の通りであった：

1. 三つのグループチャットからチャットメッセージ
の記録を収集し，各メッセージ間の「返信関係」
を人手でアノテーションした．三つのチャットは
全て 30分程度の長さであった．

2. チャット記録中の各メッセージとその前の N 個
のメッセージを二つずつペアに組んで，訓練済み

1https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese/tree/v2.0

表 4: 訓練結果.

モデル 訓練セット
での損失

訓練セット
での精度

検証セット
での損失

検証セット
での精度

Orig-NSP 0.0389 95.56% 0.6259 87.06%
NSP-FA-1L 0.4974 76.20% 0.4594 78.24%
NSP-1L 0.0807 97.25% 0.3888 88.82%

NSPモデルに入力する．NSPモデルにより各メッ
セージペアの「返信関係」を予測する．例えば，チ
ャットメッセージの系列がSeq = [mi−N , ...,mi−2,

mi−1,mi]である場合，与えられたメッセージmi

に対して，各 [mi−n,mi](n ∈ [1, N ])を一つのメッ
セージペアとして組み合わせる．

3. 人手でアノテーションされたメッセージペアのラ
ベルと NSPモデルの予測結果から，精度を算出
する．各メッセージペア [mi−n,mi]が「返信関
係」を持つかどうかについて，事前にチャットの
文脈内容によりアノテーションを行った．（miが
mi−nへの返信である場合は 1を，ではない場合
は 0にする．）

表 5は，収集された評価実験用のグループチャット
記録の統計データである．三つのグループチャットか
ら収集したメッセージの総数は 444件，各グループの
チャットメンバーは 3名であった．本研究では，手順 2.

の N を 5に設定し，2,052件のメッセージペアの評価
データを取得した（複数「返信先」のペアは 388件）．
N は，あるメッセージに対して「返信」可能なメッセー
ジの範囲を表す．N の大きさは，チャットグループの
メンバー数と正の相関があると考えられる．チャット
グループのメンバーが増えれば増えるほど，二つ「返
信関係」のあるメッセージ間の「距離」が長くなる可
能性が高くなる．今回収集したグループチャットのメッ
セージでは，各チャットグループのメンバーが 3名で
あり，すべてのメッセージの「返信先」が過去 5通以
内であることが確認された．故に，N を 5に設定して
訓練済み NSPモデルの評価を行った．
評価結果を表 6に示す．また，対話スクリプトのデー

タで訓練を行わないオリジナルの事前学習 BERTモデ
ルの効果も評価した．その結果を「No-Training」とし
て記載する．評価実験の結果により，「NSP-FA-1L」の
モデル構築が最も高い精度の 69.64%が得られた．

5 考察

評価実験の結果により，対話スクリプトのデータセッ
トで訓練した三つのNSPモデルは全て，訓練を実行し
ていないオリジナルの事前学習 BERTモデルより精度
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表 5: 評価実験のグループチャットの統計データ.

グループ メッセージ数 メンバー数
グループ 01 237 3

グループ 02 115 3

グループ 03 92 3

合計 444 9

表 6: 評価結果.

モデル 精度
No-Training 49.8%

Orig-NSP 56.63%

NSP-FA-1L 69.64%

NSP-1L 62.77%

が高いことが分かった．この結果から，対話スクリプ
トを利用してグループチャットメッセージの「返信関
係」を判別する提案手法が有効であることが示された．
提案した三つのモデルは全て，評価データでの精度

が検証セットでの精度より低くなった．これは，主に
訓練データが不足しているためと推測される．提案手
法の試行として，本研究ではより小規模なデータセッ
トのみを収集してモデル訓練を行った．学習データに
は，1,698組のポジティブと 3,396組のネガティブのメッ
セージペアしか含まれておらず，BERTのような巨大
なモデルを十分に学習させるのは困難なものと考えら
れる．今後も，より多くの対話スクリプトを収集し，訓
練データの量を増やすことを目指している．
モデル NSP-FA-1Lは，検証セットでの精度は一番

低かったが（78.24%），評価データでは最も高い精度
を得た（69.64%）．これは，モデル NSP-FA-1Lの効
果を反映したものではなく，訓練セットのデータ分布
が原因であると考えられる．訓練セットにはネガティ
ブのペアがポジティブのペアの 2倍であるので，隠れ
層 1つだけの訓練では過剰適合になりやすくと考えら
れる（NSP-FA-1Lモデルは元の BERTモデルと NSP

の部分を全部凍結している）．そのため，NSP-FA-1L

モデルは他の二つのモデルに比べて，より多くなネガ
ティブの判別結果が出やすくなる．
NSP-1Lモデルの精度は，検証セットと評価データの

両方で Orig-NSPモデルの精度より上回った．このこ
とから，元のNSPプーリングの後により小さな隠れ層
を追加する手法が，モデル訓練の補助に有効であるこ
とが示された．BERTモデルにあるオリジナルの 768

個の隠れユニットを持つNSPプーリング（図 2，3，4

にある「NSP Pooling」の部分）のノイズを軽減し，モ

表 7: 正解・不正解の判別結果についての分析.

一番目メッセージ
（A）の平均長さ

二番目メッセージ
（B）の平均長さ

入力メッセージ
ペアの平均長さ

正解結果 12.72 14.28 27.0
不正解結果 11.05 9.89 20.95

デルがより特定のタスクに集中できるようになったと
考えられる．
検証セットでの精度が最も高い NSP-1Lモデルを選

択し，それが「返信関係」を正しく判別した/判別しな
かったメッセージペアに対して分析した．表 7には，正
解と不正解の結果における入力ペアの一番目メッセー
ジ（A）と二番目メッセージ（B）の平均長さ（単位：
文字）をそれぞれ示している．誤って判別されたペア
の二番目メッセージ（B）の平均長さは，正しく判別さ
れたペアの二番目メッセージより短くなることが確認
された（9.89文字と 14.28文字）．これは，今回定義し
たタスクが，独立した二つのメッセージだけを入力と
して「返信関係」を判別していて，文脈情報を含んで
いないためと考えた．そのため，「はい」，「オッケー」，
「もちろん」，「賛成」，あるいは「www」などのような，
共通の応答として使える短いメッセージたちは，前の
メッセージに「返信関係」を持つと判別されやすくなる
と考えられる．この問題を根本的に解決するには，文
脈情報を追加する必要があると考えられ，今後，この
方向でモデルの改善を進めていく予定である．

6 結論

本稿では，ラベル無し対話スクリプトのデータセット
と Next Sentence Predictionタスクを用いて，グルー
プチャットのテキストメッセージにおける「返信関係」
を判別する手法を提案した．グループチャットにおけ
るメッセージは，複数の「返信先」を持つ可能性があ
ると考えられ，それに応じて複数返信先のメッセージ
を判別できる NSPモデルを活用する手法を提案した．
小規模なデータセットで提案手法を検証した．データ
セットとしては，対話スクリプトから作成した訓練デー
タが 5,094件のメッセージペアと実際のグループチャッ
ト記録からの検証データが 444件である．三つのセッ
ティングでモデルを構築して検証を行った結果，検証
セットで最大 88.82%，検証データで 69.64%の精度を
得た．
引き続き，訓練データの収集を続けて，モデルの性

能改善を行う予定である．
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