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1 はじめに

非タスク指向型の対話応答文生成研究において, どの

ような応答文を生成すれば対話システムの利用者が満

足するのかは様々考えられるが, その指標を考える上で

徳久らの研究 [14]は重要な知見であると考える. 徳久

らは雑談における人間同士の対話について分析を行い,

相手の発話に対し質問を行う問い返しと相手の発話に

付加情報つけた応答を行う間接応答が雑談の継続性に

寄与することを示した. 加えて, 問い返しと間接応答に

対し先行発話との修辞関係を分析したところ, 因果関

係が多く出現することを示した. この知見を利用し下

岡ら [12]は, Web上で集めた事象間の因果関係知識を

システムの応答とする非タスク指向型の対話システム

を開発した. 例えば, 人間の “風邪を引いたんだ”とい

う発話に対し, その発話に最も関連した “風邪を引いた

→病院に行く”という事象間の因果関係知識を用いて

“じゃあ病院に行くのね？”とテンプレートを利用した

応答を生成するようなものである.

ところで, 近年では非タスク指向型の対話研究におい

て Sequence-to-sequenceモデル [9]と呼ばれるニュー

ラルネットモデル (seq2seq) が, 応答文生成研究の基

礎として広く利用されている [10, 8, 5, 7]. seq2seqは

End-to-endで発話と応答の対応を学習できるため, 学

習が容易で規模をスケールさせやすく, 人間にとって

自然な応答文を生成することができる.

本研究では徳久らの研究と seq2seqを組み合わせる

ことで, 人間にとって自然な文と感じられる因果関係に

基づいた応答を生成する手法を提案する. 加えて, 因果

関係という外部知識を seq2seqに盛り込む新たな方法

として, 訓練データのサンプリングによる方法を試み

る. 先行研究では seq2seqに外部知識を入れる方法とし

て文献 [11]のように, seq2seqのモデルネットワークと

目的関数の改良を行うことが殆どである. しかし, 外部

知識に基づいた訓練データを用意できれば seq2seqは

自動で外部知識の対応関係を学習し, それに基づいた

自然な応答ができると考える.

そこで本研究では, 因果関係の知識を訓練データを

サンプリングするためのフィルタとして利用すること

で, 大規模な発話対 (発話と応答の対)集合から因果関

係に基づいた発話対を大量に抽出し, それらを訓練デー

タとして seq2seqに学習させた. そして訓練データサ

ンプリングにより因果関係に基づいた応答が可能であ

るかを定量的・定性的に評価した. その結果, 提案手法

表 1: 因果関係知識の事例
前件 学校に行く 仕事が出来る 投薬を続ける デパートに行く

後件 友人に会う 帰りが遅い 病気が治る 親戚に会う

によって因果関係に基づく応答生成が可能であること

を示すとともに, 通常の訓練データで学習した seq2seq

よりも対話の継続性に優れた応答を生成できることを

示した.

2 因果関係に基づく訓練データサンプリング
2.1 基本的なアプローチ

本研究では大規模な発話対集合に対し, 因果関係知

識をフィルタとして利用することで因果関係に基づい

た訓練データをサンプリングする. 図 1に提案手法の

概観を示す. 具体的には, 因果関係知識集合内の前件と

後件に含まれるストップワード1を除いた内容語が発話

対にそれぞれ出現した場合は因果関係に基づいた発話

対であると判定するフィルタを作成し, それを大規模発

話対データに適応する. 例えば, 図 1の「発話: 最近う

がいする習慣が身についてきた！」,「応答: 何喉が痛

いの？」という発話対ではそれぞれ文中に, “うがい”,

“喉,痛い”という因果関係が含まれているためフィル

タを通過させる. なお本研究では因果関係の前件・後

件と発話対の発話・応答の対応関係はとらない. なぜ

ならば人間の対話において, 原因から結果を推測する

応答を行うこともあれば, 結果から原因を推測する応

答を行うことがあるためである. また本研究では発話

対中の因果関係の特定に, 高速に探索可能なトライ木

を利用した.

2.2 因果関係知識の収集

本研究では, 下岡ら同様に事象間の因果関係を因果

関係知識とする. 事象間の因果関係とは, “風邪を引

く”→“病院に行く”のような因果関係の認められる文

と文の対である. また非タスク指向型の対話における

因果関係の定義は様々考えられるが, 本研究では佐藤

らが定義した因果関係 [13]を利用する. 佐藤らの研究

で因果関係の種類には “習慣”や “目的”といった様々

な関係が定義されており, この定義を利用してクラウ

ドソーシングにて収集した. なお本研究では因果関係

知識の収集はトヨタ自動車株式会社に行っていただき,

その成果物を利用した. 加えて本研究では因果関係の

種類による違いを利用しないため, 因果関係の種類を

1フィルタの条件を緩くするために, “父”, “母” などの人称代名
詞や, “する”, “ある”といった因果に関係のない動詞など計 50種設
定した.
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大規模な発話対集合 フィルタリング 高品質な発話対集合因果関係知識集合

喉が痛い マスクをする
喉が痛い うがいをする
喉が腫れる

発話: 毎朝起きたら喉が痛いんだけど
応答: マスク付けて寝たら？
発話: 最近喉がめっちゃ痛いんだけど, 風邪かな
応答: まじか
発話: 最近うがいする習慣が身についてきた！
応答: 何喉が痛いの？

�
�

発話: 毎朝起きたら喉が痛いんだけど
応答: マスク付けて寝たら？
発話: 最近喉がめっちゃ痛いんだけど, 風邪かな
応答: まじか
発話: 最近うがいする習慣が身についてきた！
応答: 何喉が痛いの？

�
�

�
�

フィルタリング

トローチを
買う

喉が荒れる ガムを噛む

図 1: 因果関係に基づく訓練データサンプリングの概観

区別せずまとめて因果関係知識集合とした. 提供して

いただいた因果関係知識の事例を表 1に示す. また, 因

果関係知識の数は 49,815個であった.

3 実験

実験では, 因果関係に基づいた訓練データサンプリ

ングの効果について以下の観点で検証する.

(1). 訓練データサンプリングが seq2seqに対しどのよ

うに応答生成に影響するのか (データサンプリングの妥

当性)

(2). 徳久らの知見と同じく対話の継続性に優れた応答

を提案手法によって生成できるか (提案手法の妥当性)

(1)と (2)について検証するために, 本研究では提案

手法で作成した訓練データ (提案訓練データ)と, ベー

スライン用の訓練データ (ベースライン訓練データ)で

それぞれ同パラメータの seq2seqモデルを学習し比較

する.

3.1 データセット

実際に学習・比較評価に使用したデータの作成方法

概要を図 2に示す.

大規模発話対データの収集: 本研究ではTwitter2で re-

ply(応答文)が付いている tweet(発話文)をクロールし

て大規模発話対データを作成した. Twitterからクロー

ルした tweetには, URLや hashtagが文中に含まれる

もの, 文中の殆どが絵文字や顔文字であるもの, tweet

の文長が短い・長いため雑談に見えないものなどがあ

る. 本研究では, 以下のルールを定めて tweet 集合を

クリーニングした. クリーニング後の発話対は約 7億

1,741万対になった.

• 日本語が含まれない発話対は削除.

• 言外情報が含まれるため, URLや hashtagが含まれ

る発話対は削除.

• 数字表現の含まれる発話対は削除.

• 5文字未満, 31文字以上の文を含む発話対の削除.

• 繰り返し文字の正規化. 例えば, “wwwwwww”,

“wwwww” → “www”など.

• 記号や絵文字・顔文字の除去.

2https://twitter.com/

大規模発話対データ
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発話対
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70万文対
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フィルタ
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フィルタ

ランダム

図 2: (a)データセット作成概要と (b) seq2seqに学習

させるための前処理

ベースライン訓練データ作成: 比較対象であるベース

ライン訓練データは, 提案訓練データのトピック分布

と同じになるように, 因果関係知識の前件だけが発話

対に含まれるものを大規模発話対集合から抽出して作

成した.

評価用データの作成: 評価用データは, 提案訓練データ

には含まれないが, 提案手法を使って大規模発話対集合

から取得した発話対の一部に対し, 人手によるクリー

ニングを行った発話対とした3. クリーニングを行う理

由は, 大規模発話対集合から取得した発話対の中には,

言外知識がなければ応答出来ないようなものが存在す

るためである.

3.2 モデル設定

比較実験で利用する seq2seqの設定は以下の通りで

ある. 単語ベクトル・隠れ層を 1024次元, LSTM[3]を

2層, Dropout確率を 0.2, GradientClippingを 5.0と

した. 最適化にはAdam[4]を利用した. また, 訓練デー

タ中の発話文と応答文それぞれに対し単語の出現頻度

を計算し, 5回以上出現した単語を seq2seqの語彙とし

た. 語彙に含まれなかった訓練データ中の単語は “unk”

3実際に利用するのは発話文の部分だけである
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表 2: 提案訓練データで学習した seq2seqとベースライン訓練データで学習した seq2seqの応答事例
入力発話文 提案訓練データ ベースライン訓練データ

痒いーッ ! しばらく 、エビ カニ 食べ ませ ん えーっ ! カニ アレルギー ! でしょ ー y ー
ってか 、 食べれません (カニを食べる → アレルギーが出る) (知識なし)
明日 も 頑張り ます 、 あ くさん 今週 は 試合 も 見 ます ね よろしく です !
応援 宜しく お願い 致し ます ! (試合を見る → 息子を応援, 試合を見る → 妹を応援) 体調 に 気 を 付け て ください !

(知識なし)
風邪 引い た 大丈夫 です か ? お 薬 を 飲ん で 無理 を なさら ず に 俺 の うつっ た の ね

早く 寝 て ください ね (風邪を引く → 家族にうつる
(兄が風邪を引く → 薬を飲む 家族が風邪を引く → 私がうつる)
夫が風邪を引く → 薬を飲む など)

はい 寝 ます 薬 飲ん で 寝 ます ノ おやすみなさい ゆっくり おやすみ ください 。 その 方 が よい ! おやすみ !
眠く なっ て き た zzzZZ (知識なし) (知識なし)
久々 に 体調 崩し た 吐き そう 看病 し に 行か なきゃ お 大事 に です !

(母が体調を崩す → 看病をする) (知識なし)

表 3: 提案訓練データで学習した seq2seqとベースライン訓練データで学習した seq2seqの応答破綻事例
入力発話文 提案訓練データ ベースライン訓練データ

マスク 久々 に し た ー 風邪 引い てる の ? 髪 切っ た ?
(家族が風邪を引く→ マスクをする など) (知識なし)
1. 破綻なし 2. 文脈不適合

服 を 買う ため に 貰っ た お金 で ゲーム 買う 話 嫌い 一緒 に 遊ぼ う な ! え 、 買わ ない の ?
(ゲームを買う → 兄と遊ぶ など) (知識なし)
2. 文脈不適合 1. 破綻なし

もう いろんな 意味 で 頭 痛い よ かき氷 食べ たい 次 の イベント 行っ て くる
(かき氷を食べる → 頭が痛い) (知識なし)
2. 文脈不適合 2. 文脈不適合

表 4: 応答の破綻の判定結果
評価指標 提案訓練データ ベースライン訓練データ

A. 破綻なし 129/200 116/200
0.65 0.58

B. 文脈不適合 62/200 64/200
0.31 0.32

C. 非文 1/200 11/200
0.01 0.06

D. 判定不能 8/200 9/200
0.04 0.05

という特殊トークンに変換した. なお, “unk”が高頻度

で出現する発話対は学習の妨げになるとして訓練デー

タから削除した. さらには, 学習スピードを速くするた

めに, 単語ベクトルの初期値として大規模発話対デー

タからword2vec[6]で学習したベクトルを利用した. 最

後に, 応答文生成時のビームサーチ幅は 20とした.

3.3 実験 1, データサンプリングの妥当性

訓練データサンプリングによる seq2seqへの影響を

以下の観点で検証する.

1. 因果関係に基づいた応答をどの程度生成できるのか.

2. 訓練データサンプリングによって, 応答の破綻率は

どうなるのか.

3. seq2seqは因果関係に基づいた応答をどのように生

成しているのか.

まず, 提案訓練データで学習した seq2seqとベースラ

イン訓練データで学習した seq2seqそれぞれの評価デー

タに対する応答事例を表 2に示す. 表 2からは, ベース

ライン訓練データで学習した seq2seqモデルに比べ, 提

案訓練データで学習した seq2seqモデルがより因果関

係に基づいた応答を行っていることがわかる. 実際に

因果関係に基づいた応答数を調べたところ, ベースラ

イン訓練データの seq2seqでは評価データ 200個中 21

個因果関係に基づいた応答を行っているのに対し, 提案

訓練データの seq2seqでは 200個中 168個因果関係に

基づいた応答を行っていた. これは提案手法により, 因

図 3: Alvarez-Melisらの手法による依存関係の可視化.

縦軸が発話文で横軸が応答文である. なお (a)では, “雨

が降る”→“洗濯する”が知識として使われている. (b)

では “雨に降る”→“風邪を引く”が知識として使われて

いるはずだが, “風邪を引く”という応答のための重み

は “傘”に掛かっている.

果関係に基づいた応答を生成できていると解釈できる.

訓練データをサンプリングすることで因果関係に基

づいた応答を生成できることを示せたが, 破綻してい

る応答が増えてしまっては意味がないので, 次に応答

の破綻率を検証する. 本研究では, 応答の破綻の判定に

クラウドソーシングを利用した人手での評価を行った.

具体的には, クラウドワーカー 10人に対し, 評価デー

タの発話文と各モデルの応答文をそれぞれペアとして

見せ, 表 4の選択肢 A～Cから 1つ直感で判定しても

らった. 最終的な応答の破綻の判定は, クラウドワー

カー 10人による多数決で行った. なお, 多数決で結果

が 1つに決まらない場合は, 「D.判定不能」という判

定した.

各モデルの応答破綻事例を表 3に, 破綻評価結果を

表 4に示す. 表 4からは, 両訓練データともに破綻率は

大きな違いがないことがわかる. ここから, 提案手法は

応答の破綻率の悪化に影響しないことがわかる.
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表 5: 応答の対話継続性の比較
A. どちらの応答も返答しやすい 12/81
B. 提案訓練データの方が返答しやすい 44/81
C. ベースライン訓練データの方が返答しやすい 9/81
D. どちらの応答も返答しにくい 2/81
E. 判定不能 14/81

提案訓練データで学習した seq2seqの応答が破綻し

た原因を調査したところ, 主たる原因として表 3の下

2つの例のように, 文脈に関連した因果関係知識を利用

できなかったことが確認できた. 破綻の更なる調査は

今後の課題とする.

最後に, 提案訓練データで学習した seq2seqが因果関

係に基づいた応答をどのように生成しているのかを確

認するために, Alvarez-Melisら [1]の手法を用いて提

案訓練データで作成した seq2seqを分析した. Alvare-

Melisらは encoder-decoderモデルへの入力文の一部を

VAE[2]を利用して破綻しない形で変更し, その変更に

よって encoder-decoderモデルの応答がどのように変

化するのかを分析することで, 発話と応答の依存関係を

可視化する手法を提案した. この手法による可視化の

事例を図 3に示す. 図 3からは, 因果関係に応答できて

いるものもあれば, できてないものもあることがわか

る. 実際に, 実験 1で因果関係に基いて応答を生成して

いると判定された 168個の応答について, 表 3の 2つの

パタンに該当する数をそれぞれ調べたところ, (a)のよ

うに明確に因果関係に重みが掛かっていた事例は 128

個存在することがわかり, 40個は (b)のように, 因果関

係に重みが掛かっていなかったことがわかった. つま

り因果関係に基づく訓練データサンプリングでは, あ

る程度まで因果関係の対応を seq2seqで学習できると

考える.

以上の実験をまとめると, 提案手法によって因果関

係に基づいた応答を破綻に影響なく生成できることが

わかった. しかし訓練データサンプリングだけでは限

界があり, seq2seqに因果関係を陽に盛り込むための改

良が必要であることもわかった.

3.4 実験 2, 提案手法の妥当性

提案した因果関係に基づいた訓練データサンプリン

グは徳久らの知見を再現できているか確認する. 再現

出来ているならば, ベースライン訓練データと比較し

て提案訓練データの方が, より対話の継続性に優れた

応答をしているはずである.

そこで本研究では, クラウドソーシングを利用した人

手での評価を行った. 具体的にはクラウドワーカー 10

人に対し, 実験 1で提案訓練データ, ベースライン訓練

データ共に破綻なしと評価されたトリプル (発話, 提案

訓練データの応答, ベースライン訓練データの応答)を

見せ, 対話の継続性について表 5のように A～Dの選

択肢から 1つ選択して判定してもらった. なお対話の

継続性の判定は,「どちらの応答が簡単に返答を思いつ

くか」「どちらの応答が人間の発話をより親身に聞いて

いるか」という指標を提示し, これに即して直感で評価

を行ってもらった. 実験 1同様に, 最終的な判定は多数

決で行い, 1つに定まらない場合は,「E.判定不能」と

いう判定にした.

表 5に判定結果を示す. 表 5からは, ベースライン訓

練データで学習した seq2seqよりも提案訓練データで

学習した seq2seqの方がより対話の継続性に優れた応

答を生成できていることがわかる. 表 2の一番下の “看

病しに行かなきゃ”という応答は, クラウドワーカーに

よって対話の継続性に優れていると判定された事例だ

が, この事例を見てもわかるように因果関係を用いて

徳久らの言うところの間接応答を生成できている.

4 おわりに
本研究では, 訓練データサンプリングという外部知

識を seq2seqに盛り込む新たな方法で, 因果関係に基づ

く雑談応答を行う手法を提案した. 実験により提案手

法は, 因果関係に基づく応答ができることと対話の継

続性に優れた応答が生成できることを示した.

しかし本研究により訓練データサンプリングだけで

は限界があることがわかったため, 今後の課題として

因果関係を盛り込んだモデルの開発, そして提案手法

とモデルとの比較調査・組み合わせによる影響調査を

行っていきたい.
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