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概要
人間は何らかの外部知識を参照しながら話す場合

でも，自身の知識や意見を適度に織り交ぜながら魅
力的に発話を行う．本研究ではそういった人間の振
る舞いを，既存の外部知識に基づいた対話コーパス
に追加で情報源のアノテーションをすることで分析
する．具体的には，発話中の各エンティティに対し
て，そのエンティティが外部知識に由来する（外部
知識由来）か，話者の知識や意見に由来する（話者
由来）かをアノテーションする．分析の結果，話者
由来情報を含む発話は応答の魅力度が高いことが分
かった．また，既存の外部知識に基づく対話応答生
成モデルが生成する応答は人間の応答より話者由来
情報の割合が少ないことを実験的に確認した．

1 はじめに
対話システムに情報性の高い応答を生成させ

るために外部知識を活用する研究が増加してい
る [1, 2, 3, 4, 5]．そうした研究では与えられた外部
知識を正確に応答に反映させる方法に注目すること
が多い [6, 7]．
しかし外部知識に基づく対話において，図 1に示

すように，人間は単に外部知識による情報を相手に
知らせるだけでなく，話者自身が持っている知識や
意見を有効に織り交ぜる [8]ことで，発話を魅力的
なものにしている．与えられた外部知識を応答に正
確に反映することに特化したモデルが，そのような
魅力的な振る舞いをどの程度実現できるかはこれま
で定量的に確認されていない．
そこで本研究ではまず，外部知識に基づいた対話

コーパスの発話に情報源のアノテーションを追加
で施すことで，人間が話者由来情報をどの程度発話
に取り込んでいるかを分析する．具体的には，発話

⾒どころですか︖2003年の古い映画なのですが今⾒ても
古さを感じず⾒れるとこですかね。

海賊の争いがテーマなんですけど裏切りもあるのですが
それを超え絆を深めて⾏くとこがなんとも⼤好きです。

製作年度︓2003年
レビュー︓世界的にヒットした海賊たちの

争いがテーマの映画の１作⽬

いちばんの⾒どころはどこですか︖

被推薦者

推薦者

図 1 Japanese Movie Recommendation Dialogue [9]の対話
例．推薦者発話中の青字と赤字の箇所がそれぞれ外部知
識由来情報と話者由来情報を指す．推薦者発話の上部の
四角部分には推薦者が該当発話で使用している外部知識

を示す．

中の各エンティティに対して，そのエンティティが
外部知識に由来する（外部知識由来）か，話者自身
の知識や意見に由来する（話者由来）かをアノテー
ションする．アノテーションされたデータセットを
分析した結果，魅力的な発話は話者由来情報を多く
含むことを確認できた．
次に，パープレキシティを最小化するという一般
的な手法で訓練した，BARTベースの応答生成モデ
ルが話者由来情報をどの程度使用できているかを調
査した．その結果応答生成モデルは人間ほど頻繁に
は話者由来情報を使用できていないことが明らかに
なった．以上の分析と実験結果より，外部知識に基
づく応答生成における魅力度を高めるにはパープレ
キシティを最小化するだけでは不十分であり，学習
フレームワークに改善の余地があることが示唆さ
れた．

2 情報源のアノテーション
本節では情報源ラベルのアノテーション方法とそ
の結果について説明する．

2.1 アノテーション方法
外部知識に基づいた対話コーパスである Japanese

Movie Recommendation Dialogue (JMRD) [9]に追加で
情報源のアノテーションを行う．JMRDは映画推薦
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についての日本語対話コーパスで，推薦者は発話を
行う際に，参照した映画情報にアノテーションを
行っている．この手続きにより推薦者の全ての発話
に，外部知識として映画情報が紐付けられている．
各知識は知識タイプ（タイトル，製作年度，監督，
キャスト，ジャンル，レビュー，あらすじ，知識な
しの 8つ）と対応する知識コンテンツから構成され
ている．表 7に JMRDの対話例を，表 8に JMRDで
使用されている外部知識の例を示す．
本研究では推薦者の発話中の全ての体言，用言，

形容詞をアノテーションの対象とし，これらをエン
ティティと呼ぶ．エンティティの抽出には，形態素
解析器 Juman++ [10]を使用する．抽出の際にはエン
ティティの意味を捉えやすくするため，エンティ
ティを修飾している形容詞や副詞も含めて抽出す
る．アノテータは抽出されたアノテーション対象を
以下に示す情報源のタイプのいずれかに分類する．
外部知識由来：対象のエンティティがその発話で使
用されている外部知識に基づいている．
話者由来：対象のエンティティが推薦者が推薦映
画について元々持っている知識や意見に基づいて
いる．
その他：上記 2つに該当しない．
以下に分類の実例を示す．

(1) 発話：アクションシーン (外部知識由来) は
見ごたえ (話者由来) 抜群です

使用されている知識：{ジャンル,アクション}

アノテーションはプロのアノテータに依頼した．１
人のアノテータが１つの対話を担当し，アノテー
ション後に別のアノテータが内容を確認した．アノ
テーションにかかった費用は約 140万円だった．

2.2 アノテーション結果
表 1にアノテーションの統計を示す．推薦者は外

部知識を参照しながら発話をしているため，その性
質上外部知識由来のエンティティが多いものの，話
者由来のエンティティも約 6万個存在した．この結
果は，人間は外部知識を伝えるための対話であって
も，自身の知識や経験，意見を発話に取り入れてい
ることを示している．

表 1 情報源のアノテーションの統計
学習 開発 テスト 合計

対話 4,575 200 300 5,075
推薦者発話 51,080 2,244 3,347 56,671
エンティティ 235,771 10,320 15,734 261,825
外部知識由来 166,958 7,223 10,476 184,657
話者由来 51,170 2,303 4,095 57,568
その他 17,643 794 1,163 19,600

81.29 79.75 79.04 72.27 67.97

12.48 14.64 14.63 20.84 24.63

6.23 5.61 6.33 6.89 7.4
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図 2 アンケート結果と各情報源ラベルとの関係

3 人間の応答の分析
本節では人間の発話の魅力度と話者由来情報の関
係を対話レベルと発話レベルに分けて分析する．

3.1 対話レベルの分析
JMRD の一部の対話（4,317 対話）には対話終了
後に取った 5段階評価のアンケート（5が最良）が
付随している．そのアンケートの中から，被推薦者
側の，対話魅力度（質問文：「対話を楽しめたか」）
と，推薦成功度（質問文：「推薦された映画を見たく
なったか」）の 2つのアンケート結果と各情報源ラ
ベルの割合との関係について分析する．
図 2 にアンケートのスコア別に各情報源ラベル

の割合を示す．この図より対話魅力度，推薦成功度
ともに，評価の低い対話では話者由来情報が少なく
（または外部知識由来情報が多く），評価の高い対話
では話者由来情報が多い（または外部知識由来情報
が少ない）傾向が見て取れる．JMRDではクラウド
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表 2 人間の応答に対する発話魅力度1）．括弧内の数値は
応答数を指す．

発話魅力度
話者由来情報あり (230) 3.31
話者由来情報なし (266) 3.07

合計 (496) 3.18

ワーカーに一定量の外部知識を提示し，その知識を
使いながら対話をするように教示している．ただ，
対話相手からの評価が高い推薦者は，与えられた外
部知識だけではなく，話者由来の知識をある程度
（統計的には約 25%程度）混ぜながら発話をしてい
ることが分かった．

3.2 発話レベルの分析
JMRDには発話単位では応答の魅力度が付随して

いないため，新たにクラウドソーシングで応答の魅
力度（発話魅力度）について評価を行った．まずテ
ストデータの中から 500個の対話文脈（4発話）と
その文脈に対する応答を抽出し，クラウドワーカー
にその応答の発話魅力度（質問文：「この応答をし
た人と話してみたい」）を 5段階評価（5が最良）で
評価してもらう．各応答につき 3名のクラウドワー
カーに評価してもらい，スコアはその平均とする．
表 2に結果を示す．話者由来情報を含む応答の平

均スコアが 3.31であるのに対し，含まない応答の平
均スコアは 3.07であった．この結果より，話者由来
情報を含む応答の方がより魅力的であることが発話
レベルでも示された．

4 システム応答の分析
本節では一般的な手法で訓練した応答生成モデル

が生成した応答中の情報源ラベルの分布を調査す
る．まず対話文脈と外部知識から応答を生成する応
答生成器（4.1節）を訓練する．次に応答と外部知
識を入力，情報源ラベルの BIO タグを出力とする
情報源分類器（4.2節）を訓練する．最後に応答生
成器が生成した応答（システム応答と呼ぶ）に対し
て，訓練した情報源分類器によって情報源ラベルを
推測して付与し，その分布を確認する．

4.1 応答生成器
応答生成器は日本語 Wikipedia を使用して事前

学習された BART𝑙𝑎𝑟𝑔𝑒 [11]を fine-tuningして作成す
1） 情報源ラベルのない 4発話についてはこの結果から除外し
ている．

表 3 情報源分類器による系列ラベリング結果
Prec Rec F1

外部知識由来 94.92 95.61 95.27
話者由来 80.88 84.39 82.60
その他 82.93 64.15 72.34

マイクロ平均 90.52 90.48 90.50

る2）．モデルへの入力は以下のように定める．

[𝐶𝐿𝑆]𝑢𝑡−4 [𝑆𝐸𝑃]𝑢𝑡−3 [𝑆𝐸𝑃]𝑢𝑡−2 [𝑆𝐸𝑃]
𝑢𝑡−1 [𝑆𝐸𝑃] [𝐶𝐿𝑆𝐾 ]𝑘𝑡1 [𝑆𝐸𝑃]𝑘𝑐1 [𝑆𝐸𝑃] ...

[𝐶𝐿𝑆𝐾 ]𝑘𝑡𝑀 [𝑆𝐸𝑃]𝑘𝑐𝑀 [𝑆𝐸𝑃], (1)

𝑡 は対話ターン，𝑢𝑡 は 𝑡 番目の発話，𝑘𝑡𝑖 と 𝑘𝑐𝑖

(1 <= 𝑖 <= 𝑀) は応答 𝑢𝑡 に紐付けられている知識タ
イプと知識コンテンツである（𝑀 は応答に紐付けら
れている知識の最大数）．[𝐶𝐿𝑆𝐾 ] は特殊トークンで
ある．実運用時は知識選択も行う必要があるが，本
研究では知識が応答にどのように反映されているか
に注目するため，知識選択タスクは行わず，モデル
には常に正解の知識を入力する．モデルは応答 𝑢𝑡

のパープレキシティ最小化を目的関数として学習
する．
システム応答の評価には SacreBLEU [12] を使用
した．正解の知識を与えているため，BLEU-1/2/3/4
は 81.1/73.5/71.0/69.9と非常に高いスコアとなった．
3.2節で行った，発話魅力度の評価をシステム応答
に対しても同様に行った．平均スコアは 3.09 であ
り，人間と比較するとやや低いスコアとなった．

4.2 情報源分類器
情報源分類器は日本語Wikipediaと CC-100を使っ
て事前学習された RoBERTa𝑙𝑎𝑟𝑔𝑒 [13]を fine-tuningし
て作成する3）．情報源分類器は，情報源の BIOラベ
ルを推定する系列ラベリングタスクを解く．モデル
への入力は以下のように定める．

[𝐶𝐿𝑆]𝑢𝑡 [𝑆𝐸𝑃] [𝐶𝐿𝑆𝐾 ]𝑘𝑡1 [𝑆𝐸𝑃]𝑘𝑐1 [𝑆𝐸𝑃] ...
[𝐶𝐿𝑆𝐾 ]𝑘𝑡𝑀 [𝑆𝐸𝑃]𝑘𝑐𝑀 [𝑆𝐸𝑃] (2)

表 3に各ラベルの適合率 (Prec)，再現率 (Rec)，F1
スコア (F1)とそれぞれのマイクロ平均スコアを示
す．マイクロ平均 F1スコアは 90.50であり，後段の
分析に使用するには十分な精度である．
2） https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?BART%E6%97%A5%E6%

9C%AC%E8%AA%9EPretrained%E3%83%A2%E3%83%87%E3%83%AB

3） https://huggingface.co/nlp-waseda/

roberta-large-japanese-seq512
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表 4 人間とシステムの応答例．外部知識の行では，波括弧内の左側が知識タイプ，右側が知識コンテンツである．
発話魅力度

...
文脈 推薦者: 2015年のアニメです．

被推薦者: なるほど～～
外部知識 {監督,京極尚彦}, {キャスト,新田恵海}, {キャスト,南條愛乃}

応答 人間: 監督は京極尚彦，声は新田恵海，南條愛乃です．この二人，歌手もやってます． 4.00
システム: 監督は京極尚彦，声は新田恵海，南條愛乃です． 2.33

表 5 人間とシステム応答の情報源ラベルの分布．gold
はアノテータによって付与されたラベルを，predは情報

源分類器で推定したラベルを指す．
分布 (%) Human (gold) Human (pred) System (pred)

外部知識 66.22 66.75 85.48
話者 26.33 27.49 10.66
その他 7.45 5.77 3.86

表 6 知識タイプ別の話者由来情報の割合
割合 (%) Human (gold) Human (pred) System (pred)

タイトル 30.21 34.12 27.09
製作年度 16.41 22.31 6.56
監督 13.94 11.96 4.50
キャスト 36.11 45.34 23.45
ジャンル 10.47 15.14 5.49
レビュー 27.72 31.42 6.32
あらすじ 13.98 13.68 2.32
知識なし 57.49 63.08 55.99

4.3 推定ラベルに対する分析
4.2節で訓練した情報源分類器を用いて，システ

ム応答の情報源ラベルを推定する．表 5に人間とシ
ステム応答の情報源ラベルの分布を示す．人間の応
答にはアノテーション（2節）ですでに正解ラベル
が付与されている（Human (gold)）が，公平な比較
のため人間の応答についても情報源分類器で推定ラ
ベルを付与する（Human (pred)）．Human (gold)と
Human (pred) は似た分布になっており，分類器の
精度が十分高いことを示している．
推定したラベルが付与されたシステム応答である

System (pred)は，Human (pred)と比較すると，外部
知識由来の割合が大きく増加（66.75%→85.48%）し，
話者由来の割合が大きく減少（27.49%→10.66%）し
た．この結果より，一般的な手法で訓練した応答生
成モデルは人間より話者由来情報の使用量が減少し
てしまうことが明らかになった．
表 4に，人間とシステムの応答例を発話魅力度と

ともに示す．システムは外部知識を適切に反映し
ているものの，人間の応答中の「この二人，歌手も

やってます．」のような，話者由来情報を追加する
といった振る舞いはできていない．
さらなる分析として，表 6に知識タイプ別の話者
由来情報の割合を示す．人間の発話と比較すると，
システム発話の話者由来情報の量はすべての知識
タイプで減少した．特にレビュー（31.42%→6.32%）
やあらすじ（13.68%→2.32%）では大きな減少が見
られた．レビューやあらすじは誰かの知識や意見を
記述した外部知識であり，システムはこうした外部
知識を参照することで，他に話者由来情報を追加す
る必要がなかったためであると考えられる．
話者由来情報が応答の魅力度を向上させるという

分析と合わせると，現在の主流のモデルは話者由来
情報を効果的に取り込むことができないため，その
魅力度が低下してしまっている可能性がある．こう
した能力は応答生成のパープレキシティを最小化す
るようにモデルを最適化するだけではほとんど学習
されないため，新たな学習フレームワークが必要で
あると考えられる．

5 おわりに
本研究では，外部知識に基づいた対話における，
人間およびシステム応答に含まれる話者由来情報に
ついて分析した．分析の結果，外部知識だけでなく
話者由来情報を用いることで，より魅力的な応答が
得られることが分かった．また標準的な方法で学習
した応答生成モデルは，人間よりも話者由来情報の
生成量が少ないことを定量的に確認した．
対話に出現する話者由来情報は多種多様であり，
単純に応答のパープレキシティを最小化するだけで
は話者由来情報をうまく活用することは困難であ
る．今回施したアノテーションは公開予定であり，
このアノテーション付きコーパスがこの問題に取り
組む上での良い出発点となることを期待する．
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表 7 JMRDの対話例．話者列の Rと Sはそれぞれ推薦者と被推薦者を指し，添字の番号は対話のターン数を示す．「知
識なし」は推薦者が外部知識を使用しなかったことを示す．

話者 対話 知識タイプ 知識コンテンツ
R1 こんにちは 知識なし -

S2 こんにちは．よろしくお願いします！
R3 アベンジャーズ/エンドゲームは知っていますか？ タイトル アベンジャーズ/エンド

ゲーム
S4 タイトルを聞いたことがある程度です・・・
R5 この映画は 2019年に公開された映画です 製作年度 2019

S6 なるほど，アメリカの映画ですか？
R7 アメリカのアクション映画です ジャンル アクション
S8 見どころはどのようなところでしょうか？
R9 悪役のサノスという星人がいるのですが，大集結してサノスに立ち向かうところがみどころ

です
レビュー 大集結してサノスに立

ち向かうところ
S10 なるほど！宇宙で戦いが繰り広げられるストーリーなのですか？
R11 いや，舞台は地球です 知識なし -

S12 となると，地球に悪役が攻めてくるのですね・・・．
R13 そうですね，結構怖い場面もあります 知識なし -

S14 怖いのですか・・・私はホラー系は苦手ですが，アクション系は好きです．私のような場合
でも楽しんで見られるでしょうか？

R15 ホラーのような怖さはないので，楽しんで見られると思います 知識なし -

S16 なるほど！サノスとヒーローとの闘い，ワクワクしそうですね！
R17 ぜひ見てください！ 知識なし -

S18 はい！近々レンタルビデオ店に行く機会があるので，アベンジャーズ/エンドゲームをレンタ
ルしてみたいと思います！

R19 ありがとうございました 知識なし -

S20 こちらこそ，貴重な情報ありがとうございました！

表 8 JMRDで使用されている外部知識の一例．監督とキャストには名前と説明がそれぞれ存在する．
知識タイプ 知識コンテンツ
タイトル アベンジャーズ/エンドゲーム
製作年度 2019

監督 名前 アンソニー・ルッソとジョー・ルッソ
説明 アメリカ合衆国のテレビ及び映画の監督，プロデューサー，脚本家，俳優，編集技師．

キャスト
キャスト 1 名前 ロバート・ダウニー・Jr
キャスト 1 説明 アメリカ合衆国の俳優・声優・ミュージシャン・プロデューサー
キャスト 2 名前 クリス・エヴァンス
キャスト 2 説明 アメリカ合衆国の俳優．マサチューセッツ州サドベリー出身．

ジャンル アクション，アドベンチャー
レビュー 「インフィニティーサーガの最終章でサノスとの決戦が描かれている注目作品」など 5文

あらすじ 「2018年，タイタン星人サノスによるデシメーション（インフィニティ・ストーンの力を使った大量殺戮）で全宇宙の
生命の半分が消し去られてから 3週間．」など 10文

表 9 応答生成器と情報源分類器のハイパーパラメータ
パラメータ名 応答生成器 情報源分類器

エポック数 50 20

Early stoppingの patience 3

バッチサイズ 512 64

最大入力トークン長（対話文脈/外部知識/応答） 256 / 256 / 128 - / 384 / 128

オプティマイザ AdamW [14]

学習率 5e-5

ウォームアップのステップ数 1000

勾配クリッピングの閾値 0.5

ビームサイズ 3 -
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