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概要
雑談対話を対象とした自動評価手法に関する既

存研究の多くは，実在する会話の応答全てを等しく
妥当な応答として想定し，評価手法を構築している
ため，ユーザが興味を持たない応答であっても高い
評価を行う．そこで本研究では，生成応答がユーザ
の返答を促し会話が継続するかを評価するために，
ユーザの返答の有無を予測するタスクから学習され
た自動評価手法を提案する．この際に同一の発話内
容でも返答可能性は人によって変化しうるため，会
話相手であるユーザのパーソナリティを考慮する．
実験では内的評価により会話初期の継続可能性の判
定において提案手法の有効性が確認された．

1 はじめに
人は一日の約 15%以上の時間を雑談会話に費やす

と報告 [1]されるように，日常的に会話を行い雑談
欲求を満たしている．しかし，個人ドライバーや独
り身の高齢者など適切な会話相手がいない状況や近
年の新型コロナウイルスの影響など，会話自体が困
難で雑談欲求があっても満たせない状況がある．加
えて，人の話し相手となりうるスマートスピーカー
が爆発的に普及したこともあり，雑談対話システム
への関心が急速に高まりつつある．
ユーザの雑談欲求を満たせる雑談対話システム

の構築のためには，その生成応答が応答として妥当
か，そして生成応答により会話が継続するかなどの
多様な観点を考慮して，応答を生成・評価する必要
がある．近年の雑談対話研究では，対話システムが
頻繁に「そうですか」のような汎用的で無難な応答
(dull response) [2]を繰り返すことが問題視されてい
るが，与えられた発話に対する実応答を評価におけ
る参照応答に用いる通常の評価手法では，このよう
な dull responseに高い評価を与えてしまう．この解
決のため，Ghazarian らは応答継続可能性に関する
人手評価を教師データに利用した評価手法により応

図 1 ユーザの返答の有無を予測するタスク

答の妥当性評価以外の評価を行っている [3]．しか
し，少数の人手評価を学習データとした自動評価器
は，その汎用性の低さが問題となる．
本研究ではユーザのパーソナリティを考慮して，

ユーザとの継続的な会話を促す生成応答を高く評価
する自動評価手法を提案する．提案手法では，人手
の評価データを用いることなく評価モデルを学習す
ることで，多様なドメインの応答を評価できる汎用
性の高い手法を目指す．具体的には，ある会話にお
いて次に返答が行われたかどうかを予測する会話継
続可能性評価タスク（図 1）による学習を行う．さ
らに，同一の発話内容でも返答可能性が人によって
変化しうるため，提案手法では会話相手のパーソナ
リティを考慮したモデルを構築する．
本研究で目的とする雑談対話システムのユーザの
パーソナリティを考慮した応答継続可能性評価を
行うには，パーソナリティの明示されたユーザに関
する対話システムとの長期的な会話データが必要
である．しかし対話システムとの長期的な会話デー
タを得ることはコストが高く，さらに対話相手であ
るユーザのパーソナリティを得るのはプライバシ
の観点から非常に困難である．そこで本研究では，
Twitter上の人同士の会話データについて，そのプロ
フィール文をパーソナリティとみなして，実験用の
会話データを構築した．実験ではこの会話データに
関する内的評価から会話初期の継続可能性の判定に
おいてパーソナリティを考慮することにより予測精
度が向上することが確認された．



2 関連研究
本章の 2.1節では自動評価手法に関する既存研究

を，2.2節ではパーソナリティ（個人属性）を考慮し
た既存の雑談対話研究の紹介を行う．

2.1 自動評価手法
雑談対話システムは基本的に人手評価によって

評価されるが，効率的な開発のために人手評価と相
関する自動評価手法の確立が強く期待されている．
実応答を再現することを目的とした雑談対話シス
テムの単純な評価方法として，実応答とのトークン
の重複により計算する BLEU [4]や ROUGE [5]が利
用可能だが，Liuらにより人手評価との相関が低い
ことが指摘された [6]．これらの単純な評価手法か
らの改善として，評価時に利用できる唯一の実応答
だけでなく雑談対話で許容される多様な応答を利
用した，応答多様性を考慮した手法 [7, 8, 9]が提案
されている．一方で，生成応答と入力発話の関連性
に着目した評価手法に関して，人手評価を利用し
た教師あり学習手法や負例サンプリング [10] を用
いた教師なし学習手法なども多数提案されている
[11, 12, 13]．しかし既存研究の多くは実在する会話
の応答全てを等しく妥当な応答として想定するた
め，dull responseのような応答であっても高い評価
を与えてしまう．ユーザの興味を引かない応答で
は，会話が継続せずユーザの雑談欲求を満たすこと
ができないため，これらの評価手法では会話継続可
能性や会話満足度などの評価には適さない．
本研究と同様の動機に基づく研究としては，

Ghazarianらが応答継続可能性に関する人手のアノ
テーションデータを教師データに利用した自動評
価手法を提案している [3]．しかし人手評価を教師
データとして利用するため，そのコストや評価器が
学習データのドメインに対して過学習する可能性
があることが問題点として挙げられる．提案手法で
は，人手のアノテーションデータを利用しない学習
手法により，多様なドメイン上の会話に利用可能な
汎用性の高い手法を目指す．

2.2 個人属性を考慮した雑談対話研究
雑談対話における個人属性（パーソナリティ）を

考慮した研究として，デモグラフィック属性などの
パーソナリティについて会話上で再現する対話シス
テムが提案されている [14, 15, 16]が，これらの研究

はパーソナリティの再現や理解，あるいは会話の一
貫性向上が主体となっている．一方で本研究は個人
ごとの応答の嗜好性が異なるというパーソナリティ
を意識した，会話継続性の評価に関する研究となっ
ており，従来のパーソナリティを考慮した研究とは
利用目的が異なる．また雑談応答生成では与えられ
たパーソナリティを再現する研究 [14, 15]は多くの
研究で古くから行われているが，会話相手のパーソ
ナリティを理解することを目的とした研究は新しく
少数である [16]．本研究は自動評価手法として，特
に会話相手のパーソナリティを考慮するという点で
新規的な研究といえる．

3 提案手法
本研究ではユーザとの継続的な会話を促す生成応
答を高く評価する自動評価手法を提案する．この際
に同一の発話内容でも返答可能性が人によって変
化しうるため，提案手法では会話相手のパーソナリ
ティも考慮する．先行研究 [3]とは異なり，多様な
ドメインにおいて汎用性の高い手法としての構築を
目指すため，人手のアノテーションを利用しない教
師なし学習により分類器を学習する．そこで提案手
法では，会話の特定のターンにおいて次に返答が行
われたかどうかを予測する会話継続可能性評価タス
ク（図 1）として学習を行う．

3.1 会話継続可能性評価モデル
本研究では図 1のように，会話履歴や応答文と同

時に返答予測を行う対象のパーソナリティを入力
し，実際に返答を行うか予測するタスクにより評価
モデルを学習する．提案手法での会話継続可能性評
価を行うモデルには BERT [17]を利用する．

3.2 評価器への会話データの入力形式
BERT を入力の分類タスクに用いる場合には入
力の先頭に [CLS] トークンを，入力中の各文末に
[SEP]トークンを入力するため，図 2のような形式
でデータを入力する．また通常の BERTの利用では
最大 2文のみを入力するが，提案手法では 3文以上
が入力される可能性がある．このため本研究では
BERTに入力する Segment Embeddingsについてプロ
フィール文と会話履歴を同一の分散表現とした．ま
た BERTでは入力長に制限があるため，この制限を
超える場合，古い会話履歴を優先的に省略する．



図 2 評価器（BERT）への入力データの構造

3.3 学習データ
提案手法では，会話の特定ターンにおいて次に返

答が行われるかどうかを予測する会話継続可能性
評価タスクとして学習を行う．本研究で目的とする
雑談対話システムのユーザのパーソナリティを考
慮した応答継続可能性評価を行うには，パーソナリ
ティの明示されたユーザに関する対話システムとの
長期的な会話データが必要である．しかし対話シス
テムとの長期的な会話データを得ることがコスト
が高く，さらに対話相手であるユーザのパーソナリ
ティを得るのはプライバシの観点から非常に困難で
ある．
そこで本研究では，Twitter上の人同士の会話デー

タについて，そのプロフィール文をパーソナリティ
とみなして，実験用のデータを構築した．具体的に
は，大規模会話ログにおける特定の 2話者間の会話
について，片方を対話システム，他方をユーザと想
定する．そして対話システムが発言した後にユーザ
が返答するかどうかを予測するタスクとしてデータ
を構築する．

3.4 会話データにおける正例と負例
本研究で負例として扱われる応答文には返答が行

われない会話データを利用する．このため会話が終
了した時点での最後の応答文を負例として扱う．一
方で，全ての正例には実際に返答が行われない会話
データを利用するため，負例より前のすべての応答
文を利用する．

4 実験
本章では，実験に利用したデータやパラメタ，実

験結果について説明を行う．

4.1 大規模日本語対話コーパス
実験で利用する大規模日本語対話コーパスは，

著者らの研究室で 2011年 3月から継続的に収集し
ている Twitterアーカイブから構築した．本研究で

図 3 訓練データにおける各ターンの会話数と正例割合

は会話が実際に終了したかの判断が重要なため，
Twitter APIを利用して 2021年の時点で実際に応答
が存在しないかを確認した．Twitter上のツイート文
のやりとりを会話データとみなして，メンションも
しくはリツイート以外の投稿を発話，それに連なる
メンションを応答とした対話ツリーを抽出した．但
し，対話を行うユーザは常に 2ユーザのみ存在し，
同一のユーザが自身の投稿に続けてメンションを
行っていない対話ツリーのみを利用した．

4.2 実験に利用する会話データ
実験では 4.1節で説明した会話データから最大 25
ターンまでの会話データを利用した．分類器の学習
データには 2017年 1月中の全データを，評価データ
には 2018年 1月中のデータを，プロフィール文は
2020年 11月時点のデータを利用した．プロフィー
ル文がこれらの中で最新のデータとなっているが，
APIなどを利用して会話データを収集する場合，最
新の情報のみしか利用できないことが多く，過去の
データを利用しない本実験の実験設定は実験の再現
性の観点から問題ないと考えられる．検証用のデー
タは学習データ中の無作為に抽出した 1割のデータ
を利用し，残りを訓練データに利用した．詳細は表
1に記載する．また訓練データのターン数ごとの詳
細を図 3に示す．



表 1 実験に利用したデータの詳細（概算）
種別 会話件数 正例割合
訓練 4M 0.67
検証 450K 0.67
テスト 25K 0.65

表 2 テストデータにおける分類精度
モデル Acc. Prec. Recall F1
提案手法 0.73 0.74 0.91 0.81

ベースライン 0.70 0.71 0.92 0.80

4.3 実験設定
提案手法で利用する BERTには事前学習済みモデ

ルを利用した1）．提案手法の比較手法としてのパー
ソナリティを考慮しない（プロフィール文を入力し
ない）方法をベースラインとして比較する．全て
のモデルは，学習率 1𝑒 − 5，最適化手法 Adam [18]，
損失関数は交差エントロピー，バッチサイズ 8，エ
ポック数 1で学習した．

4.4 実験結果
表 2にテストデータにおける分類精度を示す．こ

の結果から，パーソナリティを考慮した提案手法は
パーソナリティを考慮しないベースラインと比べ
て，F1スコアに関しては同程度だったものの，若干
高い精度で予測できたことが確認できる．
次に実験結果に関する詳細な解析として，訓練

データに出現したユーザを既知ユーザ，その他の
ユーザを未知ユーザに分類した分類精度を示す．同
時にターン2）（会話履歴に応答文を加えた発言回数）
ごとに分類した分類精度を示す．但し 3 ターン以
上の会話については結果が全て同様であったため，
2ターン目と 3ターン以上で分類した結果を示す．
ユーザ・ターン別の分類精度を表 4に示す．なお各
分類時のデータ詳細を表 3に示す．この結果から，
特に 2ターン目に関して，パーソナリティを考慮す
ることによって予測精度と F1 スコアが共に向上す
ることが確認できる．一方で 3ターン以上のデータ
に関しては提案手法とベースラインでほぼ同等であ
ることが確認できる．

4.5 考察
未知ユーザ・既知ユーザ問わず 2ターン目の会話

ではプロフィールを考慮することで分類精度が向上
することが確認できた．一方で，3ターン以上の会
1） https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
2） 例えば図 1のターン数は 2である．

表 3 テストデータ詳細（ユーザ・ターン別）
ユーザ ターン データ数 正例割合
既知 2 7K 0.68
未知 2 4K 0.73
全て 2 11K 0.70
既知 ≥ 3 9K 0.60
未知 ≥ 3 5K 0.64
全て ≥ 3 14K 0.61

表 4 テストデータにおける分類精度（ユーザ・ターン別）
ユーザ ターン モデル Acc. Prec. Recall F1
既知 2 提案手法 0.80 0.80 0.94 0.86

2 ベースライン 0.73 0.73 0.96 0.83
未知 2 提案手法 0.79 0.80 0.94 0.87

2 ベースライン 0.75 0.77 0.94 0.85
全て 2 提案手法 0.79 0.80 0.94 0.87

2 ベースライン 0.74 0.74 0.95 0.84
既知 ≥ 3 提案手法 0.67 0.67 0.89 0.77

≥ 3 ベースライン 0.66 0.66 0.89 0.76
未知 ≥ 3 提案手法 0.70 0.71 0.89 0.79

≥ 3 ベースライン 0.70 0.71 0.90 0.79
全て ≥ 3 提案手法 0.68 0.68 0.89 0.77

≥ 3 ベースライン 0.67 0.68 0.89 0.77

話では分類精度の向上が確認できなかった．これは
Twitter上のプロフィール文は主にユーザの興味のあ
るトピックやコンテンツに関して記載されているた
め，会話初期において評価対象のユーザの興味のあ
る話題かといった判断を行うのに役立ったのだと推
測される．一方で，長期的な会話における相手の話
し方や会話の進め方などに関してはユーザごとの嗜
好性がプロフィール文からは読み取りづらいため，
3ターン以上の会話では精度差がなかったのではな
いかと予想される．

5 おわりに
本研究ではパーソナリティを考慮した応答継続
可能性評価器を構築し，パーソナリティを考慮しな
い手法との比較を内的評価により行った．結果とし
て，会話初期についてはパーソナリティの考慮によ
り応答継続可能性の予測精度が向上したが，長期的
な会話については精度差が確認できなかった．
今後の課題として，評価対象の長期的な会話にお
けるユーザの応答継続可能性を理解するために，過
去の会話履歴などをパーソナリティとして導入す
ることを検討したい．また本研究では，パーソナリ
ティを考慮した手法とそうでない手法を内的評価に
よる比較のみを行った．今後は実践的な環境を想定
するために，実際に雑談対話システムが行った会話
についての評価や，人手評価との比較を検討する．
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