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概要
コンピュータに常識を与えるため，多くの常識知
識グラフが提案されているが，文脈を考慮したもの
は少ない．本論文では対話における文脈に注目し，
常識に基づく対話応答生成に向けた対話常識グラフ
を提案する．カテゴリと時系列，対象といった次元
を考慮し，提案するグラフを日本語で構築した．構
築したグラフをもとに対話応答生成を行い，心情に
関する推論を明示的に与えることによって生成され
る応答の特徴が変化することを示した．日本語で構
築した対話常識グラフは公開予定である．

1 はじめに
人間は対話において，状況や相手が思うことを暗

黙的に推論 [1]する．いわば人間は，対話の常識1）を
もつと言える．それに対して，ニューラル雑談対話
システムには対話の常識が足りず，普遍的な応答ば
かりを生成するという指摘 [2]がある．コンピュー
タに常識を与える研究は盛んになされており，その
一環として常識知識グラフ [3]が構築されている．
常識に関する推論は状況や文脈によって異なる

が，既存の常識知識グラフは文脈を無視 [4]してい
る．したがって，システムが文脈に依存した常識を
推論するための，文脈を考慮した常識知識グラフが
必要となる．英語にはいくつか存在 [5, 6, 7]してい
るが，日本語にはない．
本論文では，より人間らしい対話システムの実現

に向けて，対話の常識を集めた対話常識グラフを提
案する．カテゴリと時系列，対象といった次元に注
目し，推論すべき関係を定義する．また大規模言語

1） 常識にはWikipediaに記載されるような知識に該当するも
のと，社会的相互作用にまつわるものがある．本研究では対
話に関して，後者の常識を対象とする．

図 1 発話ごとにタグ付けする推論の例

モデルを用いた対話応答生成に対して，対話常識グ
ラフを適用する手法も提案する．
提案する対話常識グラフを，日本語で構築2）した．

Twitter APIを用いて対話を収集し，Yahoo!クラウド
ソーシングを用いて発話ごとに推論を付与した．対
話常識グラフの分析では，対話の常識における推論
の傾向を明らかにした．さらに，構築したグラフを
用いて対話応答生成を行った．HyperCLOVA JP [8]
の In-Context Learning [9]において，心情の推論をプ
ロンプトとして明示的に与えた．推論を与えること
によって，生成される応答の特徴が変化することを
示した．

2 関連研究
2.1 常識知識グラフ
イベントに関する常識を集めた常識知識グラフに

ATOMIC [3]があるが，それぞれのイベントは文脈
を伴わない．それに対して PARA-COMET [4]は，物
語における一連の文に対して推論を付与する．

2） 日本語で構築した対話常識グラフは，https://github.

com/nlp-waseda/dcsg-jaにて公開予定である．
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(a) 出来事

(b) 心情

図 2 対話常識グラフで推論すべき関係

GLUCOSE [5] は物語の文に関する推論，CIDER
[6]は対話における発話同士の推論を扱う．CICERO
[7]も対話に関する常識知識グラフだが，テキスト
を超えた範囲の推論まで考慮する．

ATOMIC の関係は，対象がイベントの当事者か
その他かを Xと Othersによって区別する．一方で
CICEROの次元は，出来事か心情かと時系列の前後
を区別しているが，推論の対象となる話者を区別し
ない．本研究では，さらにどの話者に向けた推論か
という次元に注目する．

2.2 大規模言語モデルと対話応答生成
In-Context Learning [9]では，解くべきタスクの例

をいくつかプロンプトとして大規模言語モデルに与
え，そのタスクを解かせる．In-Context Learning を
用いた対話応答生成 [10]の研究もなされている．特
定の状況に基づく応答を生成する試み [11]や，共感
的な応答を生成する試み [12]がある．
大規模言語モデルの生成は，与えられるプロンプ

トに大きく影響を受けること [13]が知られている．
タスクを解くにあたって，その過程をあえてプロン
プトに列挙する Chain of Thought Prompting [14]も提
案されている．

3 対話常識グラフの構築
本研究では，対話の常識に特化したグラフを構築

する．テキストに書かれているものから暗黙的なも
のまで，発話ごとに推論を付与する．発話ごとの推
論は，より人間らしい対話応答生成に役立つと考

表 1 推論の統計
関係 数 平均数 平均文字数
原因 3,060 1.44 6.24
前提 2,728 1.29 5.87
後続 3,001 1.41 8.65
影響 3,276 1.54 9.33
動機 3,567 1.68 10.58
忖度 1,679 0.79 10.34
反省 1,591 0.75 9.94
反応 3,564 1.68 8.90

(a) 記述 (b) フィルタ

図 3 推論を獲得するクラウドソーシングの例

える．

3.1 マルチターン対話の収集
Twitter API3）を用いて，マルチターン対話のテキ
ストを収集する．あるツイートとそれに対する一連
のリプライを対話と見なす．収集した対話のうち，
二人の話者が交互に話す例のみを抽出する．またテ
キストの品質を保証するため，フィルタ4）を施す．

352対話（発話にして 2,121）を獲得した．対話あ
たりの発話数は平均 6.03であった．

3.2 推論の付与
Yahoo!クラウドソーシング5）を用いて，発話ごと
に推論を付与する．推論すべき関係として，次の 3
次元をもとに 23 = 8関係を定義する．

1. 発話のまわりで起こったこと（出来事）か，そ
のとき思ったこと（心情）か

2. 発話の前にあったことか，その後にあったこ
3） https://developer.twitter.com/en/products/

twitter-api

4） Yahoo!クラウドソーシングを用いて，対話の内容が理解で
きるかを尋ねる．第三者が内容を理解できる対話は，専門用
語なども含まず高品質だと仮定する．

5） https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/
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とか
3. 発話を言った人（話し手）についてか，それを
聞いた人（聞き手）についてか

8関係はそれぞれ，図 2のように名付ける．例えば
(出来事,前,話し手)の組合せによる関係は原因と呼
び，発話の原因となる事象の推論をテキスト形式で
付与する．
記述 発話とその履歴を与え，ある関係につい

て推論を記述してもらう．関係ごとに 3人に尋ね，
まったく同じ回答は除去する．動機の推論を記述す
るタスクの例を図 3(a)に示す．延べ 5,581人のクラ
ウドワーカを雇い，177,276円を支払った．
フィルタ 記述してもらった推論に対して，クラ

ウドソーシングに基づくフィルタを施す．発話とそ
の履歴，および発話に対する推論を与え，推論が適
切かどうかを判定してもらう．推論ごとに 3人に尋
ね，多数決によって採否を決定する．動機の関係
を評価してもらうタスクの例を図 3(b) に示す．延
べ 4,524人のクラウドワーカを雇い，171,236円を支
払った．
対話常識グラフの統計を表 1に示す．このクラウ

ドソーシングを行った結果，時系列や対象の話者に
関する誤りが多く見られた．とくに話し手と聞き手
のどちらに関する推論かが混同されていることが多
かった．これらの解消は，今後の課題である．

4 グラフを用いた対話応答生成
大規模言語モデルの In-Context Learning [9]を用い

た対話応答生成に対して，構築した対話常識グラフ
を適用する．In-Context Learning に基づく対話応答
生成では，いくつかの対話をショットとしてモデル
に与える [12] が，モデルはテキスト上に表れたこ
と以外を動的に知ることができない6）．一方で人間
は，あえてテキストに書かないことも考慮しながら
対話を行う．より人間らしい対話応答生成に向け
て，テキスト上に表れない常識をあえてモデルに与
える．
本研究では，次元のうち心情のみに注目する．心

情に関する推論を明示的に与えることによって，話
者が発話を投げかける際の根拠をモデルに教える
ことができる．すなわち「相手はこう思っただろう
し，自分はこう思ったから，こう言おう」といった
具合である．これは Chain of Thought Prompting [14]

6） モデルのパラメータには，事前学習で得た潜在的な知識が
あると考えられるが，それらは静的なものである．

(a) 推論なし

(b) すべての推論

図 4 対話応答生成におけるショットの例

とも言える．

4.1 問題設定
対話常識グラフに含まれる対話について，最後か
ら二番目までの発話を履歴とし，最後の発話を生成
する．この生成について，プロンプトとして心情の
推論を与える場合と，とくに推論を与えない場合を
比較する．
ショットは生成対象の対話を除いたすべての対
話から，ランダムに選択する7）．各ショットは，状
況の説明と一連の発話からなる．状況の説明では，
話者の名前8）を紹介する．発話はそれぞれ話者の名
前と鉤括弧に挟まれたテキストからなる．生成対象
の対話では，最後の発話における開き鉤括弧までを
履歴とする．とくに推論を与えない場合における
ショットの例を図 4(a)に示す．
構築した対話常識グラフは，すべての発話が推論
を伴う．それらを用いて，ショット中の発話に関す
る推論を明示的に与える．最後の発話を言った話者
についてのみ，すなわち最後から奇数番目の発話に
おける心情の推論のみを与える．これは人間の対話
と同じように，相手の発話に関する相手の推論は知
りえないという仮定に基づく．なお前の推論（動機
と忖度）は発話の前，後の推論（反省と反応）は発

7） In-Context Learningでは，モデルを Finetuningする必要がな
い．訓練データとテストデータを区別する必要もないため，
リークは発生しない．

8） 日本でもっとも多い 20 個の名字から，2 個ずつをラン
ダムに選択する．名字の一覧は https://myoji-yurai.net/

prefectureRanking.htmから引用した．
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表 2 グラフを用いた対話応答生成の自動評価
モデル PPL BLEU distinct-2
推論なし 8151.92 1.29 63.75
動機と反省 5785.54 1.38 66.54
忖度と反応 8328.78 1.35 65.93
すべての推論 5252.39 1.37 67.49
正解応答 4046.46 - 82.64

表 3 グラフを用いた対話応答生成の人手評価
モデル 勝ち 負け 引き分け
動機と反省 VS推論なし 43.37 49.84 6.80
忖度と反応 VS推論なし 51.26 39.94 8.81
すべての推論 VS推論なし 40.95 52.70 6.35

話の後に挿入する．心情の推論を与える場合におけ
るショットの例を図 4(b)に示す．
大規模言語モデルには，HyperCLOVA JP 39Bモデ

ル [8]を用いる．プロンプトのショット数を 2とす
る9）．応答は対話ごとに 3回ずつ生成する．

4.2 評価
生成した応答に対して，モデル自体の絶対評価と

モデル同士の相対評価を行う．心情に関するすべて
の推論を与えるモデルに対して，推論を明示的に与
えないベースラインモデルを比較対象とする．また
心情に関する推論のうち話し手に対するもの（動機
と反省）だけを与えるモデルと，聞き手に対するも
の（忖度と反応）だけを与えるモデルも評価する．
自動評価 絶対評価として，パープレキシティ

（PPL）と BLEU [15]，distinct [2] を計算する．これ
らは，日本語形態素解析システム Juman++10）を用い
て分かち書きした応答に対して計算する．PPL は
GPT-2日本語 Pretrainedモデル11）を用いて計算する．
人手評価 Yahoo!クラウドソーシングを用いて，

2つの応答どちらを生成するモデルとより会話を続
けたいかを相対的に評価する．応答あたり 5人に尋
ね，多数決を行う．延べ 763人のクラウドワーカを
雇い，15,350円を支払った．

4.3 実験結果
自動評価の結果を表 2 に示す．BLEU と distinct

は，推論を明示する方が高くなる傾向がある．つま
りあえて推論を明示的に与えた方が，モデルはより
人間に近い応答を生成する．人手評価の結果を表 3

9） すべての推論を明示的に与えようとすると，トークン数は
大きくなる．本研究では HyperCLOVA JPの最大系列長に鑑
みて，推論の有無にかかわらずショット数を 2で統一した．

10） https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?JUMAN%2B%2B

11） https://huggingface.co/nlp-waseda/gpt2-xl-japanese

に示す．忖度と反応だけを与えるモデルはベースラ
インモデルに勝っているが，それ以外は負けてい
る．したがって，聞き手に対する推論を与えるとモ
デルはより魅力的な応答を生成するが，話し手に対
する推論はむしろ与えない方がよい．
表 2と表 3を比較すると，正解応答との類似度を
表す BLEUでは動機と反省のスコアが高いが，人手
評価では忖度と反応の勝ち数が大きい．つまり人間
をよく模倣するよりも，より相手を慮った応答を生
成させる方が，ユーザのエクスペリエンスは高くな
る．また実験に用いた対話が Twitterのテキストに
基づくことも，人間に近い応答が魅力的でないと判
定される原因と考えられる．
自動評価と人手評価の齟齬は，人手評価が十分で
ない可能性を議論させる．人手評価では，対話の履
歴とモデルが生成した応答を，独立に評価した．つ
まりクラウドワーカは，本来すべきコミュニケー
ションのうち一部を切り取って判定している．した
がって，自分のことばかりを話したり相手を慮って
ばかりだったりするモデルでも，魅力的と思われう
る．もっと会話を続けたいと思えるモデルを正しく
評価するためには，モデルとの長期的なやりとりに
注目するような，よりよい人手評価の開発が求めら
れる．

5 おわりに
常識を理解する対話システムの実現に向けて，対
話に基づく常識知識グラフを提案した．対話におけ
る 3 つの次元に注目し，推論すべき関係を定義し
た．Twitter APIと Yahoo!クラウドソーシングを用い
て，対話常識グラフを日本語で構築した．
さらに構築したグラフを，大規模言語モデルを用

いた対話応答生成に適用した．HyperCLOVA JPを用
いた In-Context Learningにおいて，暗黙的な推論を
モデルに与える実験を行った．話し手や聞き手の心
情に対する推論を明示的に与えることで，生成され
る応答の特性が変化した．
本研究で行った対話応答生成の実験は，正解とな

る推論が手元にある前提のもと行ったが，その前提
は実用的でない．推論を行う手順も含めたパイプラ
インの構築は，今後の課題である．
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表 4 付与された推論の例
関係 推論
原因 {暑い暑い }
前提 {確かに全然外に出てない }
後続 {宿題が終わらない }
影響 {じゃあ家で宿題すればちょうどいいじゃん,

外に出ないでエアコンが効いた部屋で過ごす
}

動機 {暑すぎてキツイ,夏が終わらないと困る }
忖度 {暑くない,夏がすぐ終わると宿題が終わらな

くて困る }
反省 {暑さには何も勝てないよ }
反応 {そうかもね,その通りだ }

A 対話常識グラフの詳細
A.1 推論の例

3.1節において，Twitterから収集した対話の例を
次に示す．

1. 早く夏終わってくれ頼む
2. 夏がすぐ終わったら宿題おわらないぜ
3. それはそうだけど流石に外暑すぎるんよ
4. それなマジで暑い
5. これは地球温暖化が悪いわ
このうち 3番目の発話について，3.2節で付与した
推論を表 4に示す．

A.2 グラフの分析
ある発話における動機の推論と直前の発話におけ

る反応の推論は，同一の心情を指す．同様に，ある
発話における反省の推論と直後の発話における忖
度の推論も，同一の心情を指す．いわば動機と反省
は話し手が実際に思ったことで，忖度は反省，反応
は動機に対する聞き手からの予測である．話し手が
実際に思ったことと，それらに対する聞き手の予測
が，どれくらい一致するかを調べる．
結果として，動機や忖度が対話のテキストに書か

れている場合，忖度と反応のそれぞれは動機と反省
に一致しやすいことがわかった．

B 対話応答生成の詳細
B.1 ハイパパラメータ

Twitterに投稿可能なテキストの最大文字数が 140
であることにに鑑みて，生成の最大トークン数を
140 とする．トークンあたりの文字数は 1 以上な
ので，発話あたりのトークン数は必ず 140 以下と

表 5 生成された応答の例
モデル 応答
推論なし {でも店員さん気づいてなかったし大丈

夫!笑,しかも今日友達と遊ぶ約束してた
し笑,めっちゃ笑われたし今日寝れない
ねこれ絶対!!!}

動機と反省 {まあでもこれぐらいなら別に大丈夫や
ろ!笑,自分でも思った www,しかもこの
店来るの初めてだったから道間違えたし
www}

忖度と反応 {いやだってさ私この格好で外歩いてた
しね?笑,そんなこと言われても笑,でも
なんか逆に面白く感じてきた笑 }

すべての推論 {まじで笑えんねんけど爆笑,何回も確
認したのになーーー!!!,そんなんで笑わ
れたら私なんてもっとやばいもんね!?}

正解応答 いやほんとはずかしかった www

図 5 相対評価のためのクラウドソーシングの例

なる．デコードでは Softmax の Temperature を 0.5，
Top-Pと Top-Kをそれぞれ 0.8と 0とする．さらに
Repeat Penaltyを 5.0とする．

B.2 応答の例
次に示す対話について，4番目までの発話を履歴，

5番目の発話を応答として生成する例を考える．
1. まって www 服裏表反対でご飯食べに来てた

www
2. ええなんで笑笑
3. 夕飯行く前に寝てたから服替え直したんだけど
その時にミスって www

4. 気づいた時恥ずかしい笑笑
5. いやほんとはずかしかった www

このとき，HyperCLOVA JP 39Bモデルによって生成
された応答を表 5に示す．

B.3 評価
Yahoo!クラウドソーシングに基づく相対評価の例
を図 5に示す．
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