
 

 

1 はじめに 

人々が日常生活で行う雑談対話は、頻繁に行われる

話者交替によって、複数のターンから成る。このマル

チターンの雑談対話では、返答のきっかけとなる直前

の相手の発話より過去の発話の対話履歴が文脈として

返答に利用される。本研究では、マルチターンの雑談

対話において、自然で首尾一貫性のある返答を行う対

話生成を目指す。マルチターン対話の応答文を生成す

るニューラル対話モデルである Hierarchical Recurrent 

Encoder Decoder (HRED) [1]の RNN部分を Transformer[2]

に置き換えた階層型 Transformer をベースにし、各発話

のエンコード時において過去の発話情報を用いた手法

を提案する。BLEU-N および DIST-N[3]を評価基準とし

た自動評価実験と、文の自然性と首尾一貫性を評価基

準とした人手評価実験により、その効果を確認する。 

2 関連研究 

マルチターンのニューラル対話モデルとして、RNN

を 用 い た Hierarchical Recurrent Encoder Decoder 

(HRED)[1] が提案された。HREDは Seq2Seq を拡張した、

階層的な構造をもつモデルである。各ターンの発話は

分けて Encoder に入力される。Encoder RNN と Decoder 

RNN に加え、新たに追加した Context RNN で文レベル

での文脈も学習する。 

他方、マルチターン対話に関連する研究において

Attention[4, 5]や Transformer を用いたモデルも提案され

ている。Hierarchical Recurrent Attention Network[6]では

HREDにAttentionを導入した。Liら(2019)は特定の分野

の文書を入力の一つとし、その分野に関する対話を行

う Document Grounded Task のモデルのベースとして

Transformer を用いた[7]。また Su ら(2019)はマルチター

ン対話において、単語の省略を補完するように応答文

を書き換えるモデルで Transformer を用いた[8]。いずれ

のモデルも RNNを用いたモデルと比較し、自動評価や

人手評価の結果より性能の向上が示された。なお雑談

対話以外のタスク指向システムにおいても、Vlasov ら

(2019)はスロットとシステムの行動を入力とする対話

モデルに Transformerを用いるなど[9]、Transformerを用

いたニューラル対話モデルが多く提案されている。 

3 階層型 Transformer  

本研究では、HRED の RNN 部分を Transformer に置

き変えたモデルを階層型 Transformer と呼び、階層型

Transformer をベースにしたモデルによるマルチターン

対話の応答生成を行う。階層型 Transformer は 2 つの

Encoder と 1 つの Decoder から成る。トークン列を処理

する Encoder を Utterance Encoder、文の文脈を処理する

Encoderを Context Encoderと定義する。図 1にモデルの

概要を示す。 

n-1 回のターンから構成される発話列 U = 

{𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑛−1}の各発話をトークン列として入力し、1

ターン分の発話𝑢𝑛のトークン列を出力するニューラル

対話モデルである。まずUtterance Encoderに複数の発話

を入力し、各発話の文ベクトルを得る。次に Context 

Encoder に文ベクトルを入力し、文の文脈を表すコンテ

キストベクトルを得る。最後に、Decoder は前の単語と

コンテキストベクトルを用いて、単語確率分布を計算

する。 

3.1 Utterance Encoder 

Utterance Encoderは、Transformerの Encoderと同一で

あり、1文単位でトークン列をエンコードするモジュー

ルである。発話𝑢𝑚の時刻 i におけるトークンの単語ベ

クトルを𝑥𝑚𝑖とすると、入力ベクトル𝑥𝑚𝑖
𝑢 は以下のよう

に計算される。 

𝑥𝑚𝑗
𝑢 = 𝑥𝑚𝑖 + 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑖)  

PositionalEncoding(t)は Transformer の機構で用いられる

positional encodingと同一である。Utterance Encoderの入

力は単語ベクトルと positional encoding を足し合わせた

ベクトルである。Self-Attention 𝑎𝑚
𝑢 および Utterance En-

coderの出力ベクトル𝑠𝑚
𝑢は、トークンの系列長が𝐿𝑚のと

再帰的にエンコードを行う階層型 Transformer による 
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き、以下のように計算される。なお文ベクトルの算出

は Memory Networks[10]の手法を参考とした。 

𝑎𝑚
𝑢 = 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑥𝑚

𝑢 , 𝑥𝑚
𝑢 , 𝑥𝑚

𝑢 )  

𝑠𝑚
𝑢 = tanh(∑ FFN(𝑎𝑚𝑗

𝑢 )

𝐿𝑚

𝑗

)   

MultiHead(Query, Key, Value)はクエリ、キー、バリュー

の 3種類の入力によって計算される Multi-Head Attention

である。FFN(x)はフィードフォワードニューラルネッ

トワークである。 

3.2 Context Encoder 

Context Encoderの各モジュールはUtterance Encoderと

同一である。したがって発話 m の文ベクトルを𝑠𝑚
𝑢とす

ると、入力ベクトル𝑥𝑚
𝑐 は以下のように計算される。 

𝑥𝑚
𝑐 =   𝑠𝑚

𝑢 + 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑚)  
また Self-Attention 𝑎𝑐および Context Encoder の出力𝑠𝑐は

以下のように計算される。 

𝑎𝑐 = 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑥𝑐, 𝑥𝑐 , 𝑥𝑐)  

𝑠𝑐 = FFN(𝑎𝑢)  

3.3 Decoder 

モジュールの構成は Transformer の Decoder に等しい。

発話𝑢𝑛の時刻 i におけるトークンの単語ベクトルを𝑥𝑛𝑖

とすると、入力ベクトル𝑥𝑖
𝑑は以下のように計算される。 

𝑥𝑖
𝑑 =   𝑥𝑛𝑖 + 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑖)  

Self-Attention  𝑎𝑑𝑠𝑒𝑙𝑓およびコンテキストベクトルとの

Source-Target Attention 𝑎𝑑𝑠𝑡の出力𝑠𝑐は以下のように計算

される。 

𝑎𝑑𝑠𝑒𝑙𝑓 = 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑥𝑑 , 𝑥𝑑 , 𝑥𝑑)  

𝑎𝑑𝑠𝑡 = 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑎𝑑𝑠𝑒𝑙𝑓, 𝑠𝑐 , 𝑠𝑐)  

最終的な単語ラベルの確率分布𝑃𝑤は以下のように計算

される。 

𝑠𝑑 = FFN(𝑎𝑑𝑠𝑡)  
𝑃𝑤 = softmax(𝑤g𝑠𝑑 + 𝑏𝑔)  

3.4 特徴 

HRED や階層型 Transformer では、各ターンの発話の

エンコードを独立して行う。HRED や階層型 Trans-

former では n 回のターンの対話に続く応答を生成する

際、1ターン目から nターン目までの各発話を独立した

文としてUtterance Encoderでエンコードする。つまり各

発話の文ベクトルの算出時には、各発話同士が干渉し

ていないものとされている。 

4 提案手法 

普段の会話において、n 回のターンにわたって会話

をした際、過去のターンの発話はそれ以前のターンの

発話の文脈の影響を受ける。たとえば過去の 2 ターン

目や 3 ターン目の発話は 1～2 ターン目の発話に影響を

受けていると考えられる。また n ターン目以前の各タ

ーンの時点においても会話としてみなすことができる。

一方、HRED や階層型 Transformer の Utterance Encoder

では、過去の n ターン分の発話は独立した文としてま

ずエンコードされていた。以上を踏まえ、本研究では、

各ターンの発話のエンコードを該当ターンより前のす

べての発話エンコード結果も用いて再帰的に行う手法

を提案する。 

Utterance Encoderに Source-Target Attentionを導入し、

以前のターンまでで計算された文ベクトルとの

Attentionを計算する。図2にモジュールの概要を示す。

提案手法の Utterance Encoder において、発話𝑢𝑚のエン

図 1:  階層型 Transformerのモデル概要 
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コード時における Self-Attention 𝑎𝑚
𝑢𝑠𝑒𝑙𝑓

および 1ターン目

から直前のターンまでで計算された文ベクトルを連結

した𝑠𝑚−1
𝑢 との Source-Target Attention𝑎𝑚

𝑢𝑠𝑡、Utterance En-

coderの出力𝑠𝑚
𝑢は以下のように計算される。 

𝑎𝑚
𝑢𝑠𝑒𝑙𝑓

= 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑥𝑚
𝑢 , 𝑥𝑚

𝑢 , 𝑥𝑚
𝑢 )  

𝑎𝑚
𝑢𝑠𝑡 = 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑎𝑚

𝑢𝑠𝑒𝑙𝑓
, 𝑠𝑚−1

𝑢 , 𝑠𝑚−1
𝑢 )  

𝑠𝑚
𝑢 = tanh(∑ FFN(𝑎𝑚𝑗

𝑢𝑠𝑡)

𝐿𝑚

𝑗

)  

なお 1ターン目のエンコード時に Source-Target Attention

の計算に用いるベクトル𝑠0
𝑢は零ベクトルである。 

5 評価実験 

本研究では、ベースラインおよび提案手法による自

動生成文を用いた自動評価および人手評価実験を実施

した。また入力となる発話のターン数による影響を調

べるため、入力に用いる対話のターン数が 5 ターンと

10ターンからなる 2種類のデータを用いた。 

5.1 データセット 

本研究では Twitter API を用いて収集した日本語のマ

ルチターン対話データを用いる。自身へのリプライ、

botによるツイート、2文字以上かつ 50文字以下でない

ツイートは除外した。前処理として、ツイート内に含

まれるリプライ先のスクリーンネーム、URI、ハッシ

ュタグ、改行を正規表現で除去した。トークンへの分

割には訓練データを用いて学習した SentencePiece1を用

いた。入力が 5 ターンの対話データは 170 万件、10 タ

                                                           
1https://github.com/google/sentencepiece 
2https://pytorch.org 

ーンの対話データは 94 万件用いた。そのうち 1 万件を

テストデータ、1,000 件を検証データに用い、その他を

訓練データに用いた。 

5.2 訓練設定 

モデルの入力および出力に用いる語彙数は 30,000 に

設定した。単語埋め込みの次元数は 256 次元、フィー

ドフォワードネットワークの次元数は 1,024次元に設定

した。Utterance Encoder、Context Encoder、Decoderのレ

イヤーは 6層とした。Multi-Head Attentionのヘッド数は

8に設定した。最適化関数には Adamを用い、学習率は

1e-4 に固定した。訓練時には Label Smoothing を導入し、

ε=0.1 に設定した。バッチサイズは 64 に設定した。モ

デルの実装には PyTorch (ver.1.1.0)2を用いた。訓練は

20Epoch行い、各 Epochで検証データに対する損失を算

出し、評価時に用いるモデルを選択した。推論時の探

索手法として、ビーム幅が 4の Beam Searchを用いた。

なお評価時に生成結果から文末を表す EOS タグや文頭

を表す SOSタグ、未知語タグを除外した。 

5.3 自動評価 

自動評価の指標として、N-gram の適合率をもとに参

照文との一致度を表す BLEU-N (N=1, 2, 3, 4)および、系

列長に対する語彙数の割合によって多様性を表すDIST-

N (N=1, 2)[3]を用いた。表 1に自動評価の実験結果を示

す。なおベースラインは階層型 Transformer であり、

Human は実際に行われた発話を表す。5 ターンの発話

からなる入力を用いた評価では、ベースラインと比較

して提案手法の BLEU スコアの上昇がみられ、特に

BLEU-2,3,4 において 0.2～0.4 ポイント上昇した。他方、

10 ターンの発話からなる入力を用いた場合では、提案

手法の BLEU スコアはベースラインとほぼ同じであっ

たが、DIST-N のスコアは上昇した。自動評価では、入

力となる発話のターン数によって傾向が異なる結果と

なった。 

5.4 人手評価 

Li ら[7]が実施した対話システムに対する人手評価を

参考にし、1～4 の 4 段階のリッカート尺度を用い、評

価基準として文の自然性と首尾一貫性の 2 種類を設定

した。文の自然性は、生成文の日本語文としての流暢

性を表す。これは対話履歴にかかわらず、生成文のみ 

図 2:  提案手法における Utterence Encoder 
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表  1:  各モデルの入力ターン数ごとの BLEU-Nスコアおよび DIST-Nスコア 

 

表  2:  各モデルの入力ターン数ごとの人手評価結果 (括弧内は標準偏差) 

 5 ターン 10 ターン 

 文の自然性 首尾一貫性 文の自然性 首尾一貫性 

Baseline 3.29 (±0.56) 2.51 (±0.79) 3.11 (±0.57) 2.44 (±0.64) 

提案手法 3.34 (±0.90) 2.46 (±0.80) 3.41 (±0.27) 2.33 (±0.66) 

Human 3.35 (±0.56) 2.93 (±0.72) 3.57 (±0.29) 3.01 (±0.47) 

 

を見て評価する。首尾一貫性は、生成文の内容が文脈

を考慮しているかどうかを表す。なおスコアは、各評

価基準に合致しているほど高い。 

人手評価には、テストデータから無作為に抽出した、

入力となる発話が 5 ターンと 10 ターンの各 10 件、計

20 件のデータを用いた。評価者には各 20 件について 5

ターンおよび 10 ターンの対話を提示し、それに続く 2

種類の自動生成文および実際に Twitter 上でユーザがお

こなった発話の計 3 種類の応答文を提示した。表 2 に

人手評価の平均値を示す。入力の発話数が 5 ターンと

10 ターンの双方において同様の傾向を示し、特にベー

スラインと比較して提案手法の文の自然性スコアは上

昇した。入力が 5 ターンの場合では実際の発話と同程

度のスコアであり、10 ターンの場合では 0.3 ポイント

上昇した。一方、首尾一貫性のスコアは上昇しなかっ

た。またベースラインと比較して単語の繰り返しが抑

制される傾向がみられた。 

6 おわりに 

本研究では、マルチターン雑談対話の応答文の生成

において、HREDのRNN部分を Transformerに置き換え

た階層型 Transformer を、各発話のエンコード時に過去

の発話情報を用いて再帰的なエンコードを行う手法を

提案した。提案手法はベースラインと比較し、自動評

価では、ターンの短い対話において BLEU スコアが上

昇し、長い対話では多様性が向上した。また人手評価

では、文の自然性の向上がみられた。今後は、テキス

トだけでなく知識ベースなどを入力に用いる Document 

Grounded Task や雑談対話ではないタスク指向のシステ

ムに対して提案手法を適用した場合の効果を検証して

いきたい。また首尾一貫性の向上に効果的な文脈情報

の生成手法についてさらに検討していきたい。 
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 5 ターン 10 ターン 

 
BLEU-N DIST-N BLEU-N DIST-N 

1 2 3 4 1 2 1 2 3 4 1 2 

Baseline 13.00 7.54 4.66 2.73 3.87 13.84 13.48 8.08 5.18 3.18 3.98 14.35 

提案手法 13.03 7.75 4.97 3.13 3.83 13.05 13.26 8.03 5.16 3.13 4.11 15.11 

Human - - - - 21.12 83.79 - - - - 21.67 83.99 
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