
対話行為の分布を利用した雑談対話システムの評価指標
榮田亮真　井手竜也　村田栄樹　河原大輔

早稲田大学理工学術院
{s.ryoma6317@akane.,t-ide@toki.,eiki.1650-2951@toki.,dkw@}waseda.jp

概要
本論文では，雑談対話システムのふるまい全体を
考慮して評価を行うための新たな指標として，発話
が持つ役割である対話行為の分布を利用することを
提案する．人間とシステムの各発話に対話行為が付
与された対話コーパスの分析から，人間は多様な対
話行為を使い分けていること，また，対話相手の発
話を踏まえて対話行為を決定していることがわかっ
た．分析に基づき，対話行為のエントロピーと，発
話の対話行為が，対応する応答の対話行為の決定に
与える相互情報量で雑談対話システムを評価する．
提案指標を様々な雑談対話システムに適用した評価
実験によって，指標の妥当性が確認された．

1 はじめに
現在の雑談対話システムの評価方法は課題が残っ

たまま利用されている．評価は人手評価と自動評価
に分けることができ，人手評価はクラウドソーシン
グによるもの，自動評価は BLEU [1]，Distinct [2]な
どの指標によるものが一般的である．さらに近年で
は，BERT [3]などの事前学習モデルを人手評価デー
タで Fine-tuningしたモデルが提案されている [4, 5]．
既存の評価指標の多くは，雑談対話システムの 1

ターンや 1対話の応答を評価するものである．この
ような評価指標はシステムのふるまい全体を見てい
ないため，決まった数パターンの応答しか返すこと
ができないシステムを高く評価することがある．ま
た，Distinctはふるまい全体を評価する指標だが，表
面的な語彙の多様性をはかるだけである．
本論文では，既存手法の問題点に鑑み，雑談対話

システムのふるまい全体を見て，Distinctよりも適
切に，システムを評価することのできる評価指標を
提案する．新たな評価指標は，対話における各発話
の役割を表す対話行為 [6]の分布に注目したもので
ある．指標の考案のためまず，人間とシステムの発
話に対話行為が付与された対話コーパスを構築し，

分析を行う．コーパスの分析により，システムと比
べて人間は対話行為を多様に使い分けていること，
また，対話相手の発言を踏まえて，対話行為を決定
していることがわかった．分析に基づき，対話行為
の多様性を表すエントロピー (DAE)1）と，どれだけ
相手の発言の対話行為を考慮しているかを表す相互
情報量 (DAMI)2）に注目することで，システムを評価
することを提案する．DAE は Distinct とは異なり，
おうむ返しばかりをするシステムに低いスコアを与
える．DAMIは応答だけでなく，その直前の発話に
も注目したもので，対話の評価として Distinctより
も適切であると考えられる．DAE，DAMIの算出に
は発話に対話行為を付与することが必要だが，付与
方法として，人手付与と対話行為分類モデルによる
自動付与の両方を検討する．
提案指標の妥当性検証のため，様々な雑談対話シ
ステムに対して，提案指標を算出する実験を行っ
た．実験から，提案指標の DAE，DAMIが対話シス
テムの性能を反映した指標であることがわかった．

2 関連研究
既存の雑談対話システムの評価方法の多くが，1
つのユーザ発話とそれに対応するシステム応答を見
て評価を行うターンレベルの評価である．ターンレ
ベルの関連度の人手評価 [7]は，おうむ返しやあり
きたりでつまらない応答についても高い評価を与え
る．これは，おうむ返しやありきたりな応答を多く
返すことで知られている深層学習による雑談対話シ
ステム [8]の評価指標として不適切である．
対話行為（Dialog Act）とは，対話において各発話
が持つ役割である．Stolcke ら [6] は 42 種類の対話
行為を提案し，対話行為を付与した対話コーパス
である SwDA を構築した．対話行為が付与された
他のコーパスとしては，日常的な対話を収集した
DailyDialog [9]などが存在する．また，深層学習モ

1） Dialog Act Entropy
2） Dialog Act Mutual Information
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図 1: 対話行為の体系（Inform、Question、Directiveは
DailyDialogで提案されたもの）
表 1: 対話行為の分布（太字は各対話行為について
人間とシステムのどちらが多いかを示している）

対話行為 人間発話 　システム発話
あいさつ 366 737
うなずき・おうむ返し 446 827
リアクション 1,080 646
知識 115 83
身の回りに関する事実 790 595
意見 3,116 3,245
質問 132 57
命令・お願い 162 135
アドバイス・注意 199 252
提案 223 119
その他 79 33

デルによって対話行為を分類することを目指した研
究も存在する [10, 11, 12]．
3 対話行為データセットの構築
雑談対話システムの評価指標の考案のため，人間

とシステムの各発話に対話行為が付与された対話
コーパスを構築する.このコーパスを対話行為デー
タセットと呼ぶ.

3.1 対話行為の体系
本論文では，10種類の対話行為で構成される体系

を提案する (図 1)．能動的な発言は、DailyDialog [9]
で提案された対話行為をもとに分類した．

3.2 応答生成モデル
対話システムによる発話の対話行為を収集する

ために，T5 [13]の日本語版3）を Fine-tuningしたシス
3） Hugging Face Hub: sonoisa/t5-base-japanese

テムを用いてシステム発話を得る. Fine-tuningに用
いるデータセットは Twitterから Twitter APIを用い
て収集したツイートリプライ対で，800,000ペアで
ある.

3.3 対話行為のアノテーション
3.1 節に示した対話行為の体系に基づき， クラ
ウドソーシングでアノテーションを行う.アノテー
ションの対象は，ある発話に対する人間の応答とシ
ステムの応答それぞれ 6,820文である．発話と人間
による応答は Twitter から TwitterAPI を用いて収集
したマルチターン対話で，システムによる応答は
3.2節の応答生成モデルから得たものである．対話
をクラウドワーカに見せ，最後の発話に関して，当
てはまる対話行為を全て選択してもらう. 1つの発
話につき 5人に尋ね，2票以上かつ最多の票を集め
た対話行為を採用する.複数の対話行為が採用対象
になった場合，それらの中からランダムに 1つ選択
する.収集したデータセットの分布を表 1に示す.人
間の方が多様に対話行為を使い分けていることがわ
かる.

3.4 対話行為の遷移
対話においては，ある対話行為の後には特定の対
話行為が現れやすいといった傾向が存在すると考え
られる．その傾向における人間とシステムの違いを
見るため，構築したデータセットにおいて対話行為
の遷移を分析する．遷移を示したヒートマップを図
2に示す．ヒートマップの各行は，その行名の対話
行為の後にどの対話行為が来るかの条件つき確率分
布を，事前確率分布で補正した値 𝑃 (𝑎𝑡+1 |𝑎𝑡 )

𝑃 (𝑎𝑡+1 ) を表して
いる．𝑎𝑡 は対話における t番目の発話の対話行為を
表す．事前確率分布による補正をすることで，それ
以外の状況と比較したときに，特定の状況下で，あ
る対話行為が現れやすいことを表現した値となる．
ヒートマップから，人間はシステムに比べて，対話
相手の対話行為を踏まえてどんな対話行為を返すべ
きかを決定しているという傾向がわかる．

4 対話行為分布を利用した雑談対話
システムの評価
3節の対話行為データセットの分析を踏まえて，
雑談対話システムを評価するための 2つの指標を提
案する.
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図 2: 対話行為遷移を示したヒートマップ

表 2: 人手付与された対話行為に基づく評価指標に
よる評価結果と Distinct（太字はそれぞれの比較対
象についてスコアが最大のものを示している）

システム DAE 　DAMI Distinct

T5-8k 2.24 0.0709 0.0377
T5-80k 2.27 0.0703 0.0855
T5-400k 2.34 0.107 0.0819
T5-800k 2.41 0.104 0.0961
mT5-small 1.96 0.063 0.0446
mT5-base 2.15 0.076 0.0539
おうむ返し 0 0 0.151
Human 2.48 0.237 0.160

4.1 エントロピー (DAE)

3.3節による分析から，人間は対話の中で，さま
ざまな対話行為を使い分けていることがわかる．そ
のため，対話システムの評価指標としてシステム発
話の対話行為の多様性が利用できると考えられる．
分布の多様性は，エントロピー4）で計算される．

4.2 相互情報量 (DAMI)

3.4節の分析から人間は，相手の発言の内容に応
じて対話行為を使い分けていることがわかる．この
ことは，直前の発話の対話行為が対象発話の対話行
為の決定に与える相互情報量5）を用いて定量的に表
現することができる．

5 評価指標の検証
対話行為を付与する方法として人手付与と対話行

為分類モデルによる自動付与の 2つがあり，それぞ
れにおける評価指標の妥当性を検証する．

4） 定義は付録に示す．
5） 定義は付録に示す．

5.1 人手付与による評価

5.1.1 実験設定
本実験では，対話行為を 3.3節と同様に，クラウ
ドソーシングで収集する．評価指標算出のためのシ
ステム発話は 6,000 文であり，3.3 節でシステム発
話を得た Twitter 上のマルチターン対話 6,820 文の
うち，6,000文の応答として得たものである．対話
システムの構築は事前学習モデルである T56）[13]，
mT57）[14]を Fine-tuningして行う．Fine-tuningに用
いるデータセットは，3.2節で用いたものと同じツ
イートリプライ対である．日本語 T5は単一のモデ
ルサイズしか公開されていないため，学習データ
量をシステムの性能とみなし，提案指標の比較を
行う．データセット全量を用いたシステムに加え
て，8,000ペア, 80,000ペア, 400,000ペアを使用して
Fine-tuningしたシステムも構築する．なお，データ
セット全量を用いたシステムとはすなわち，3.2節
のシステムである．mT5 については，モデルパラ
メータの多さをシステムの性能とみなす．また，入
力をそのまま返すおうむ返しシステムと人間による
発話についても提案指標を算出する．

5.1.2 実験結果
実験結果を表 2に示す．T5について，Fine-tuning
に用いたデータ量が多いシステムの方が高いスコア
を得た．また，mT5について，パラメータ数が多い
baseモデルの方が高いスコアを得た．これらの結果
から，提案指標は妥当なものであると言える．さら
に，人間はどちらの指標においても最も高いスコア

6） Hugging Face Hub: sonoisa/t5-base-japanese
7） Hugging Face Hub: google/mt5-small, mt5-base
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図 3: バッチサイズに対する比較結果の変化

表 3: 自動付与された対話行為に基づく対話
システムの評価結果

システム DAE

T5-8k 2.46
T5-80k 2.72
T5-400k 2.71
T5-800k 2.77
mT5-small 2.58
mT5-base 2.45
Human 2.89

を得た．Distinctはおうむ返しだけを返すシステム
に対しても高いスコアを与えたが，提案指標の値は
0である．

評価に一貫性はあるか
評価指標においては，異なるテストコーパスを用

いても一貫した結果であることが重要であるため，
検証を行う．比較したい 2つのシステムについて，
クラウドソーシングで収集した 6,000発話からバッ
チサイズ分の発話をサンプリングし，エントロピー
を計算する．サンプリングを繰り返し，エントロ
ピーの大小が一貫しているかを確認する．サンプリ
ング時には，同一の発話に対応する 2つのシステム
の発話をサンプリングすることに注意する．比較は
以下の 3ペアに関して行う．

• mT5-base vs mT5-small
• T5-800k vs T5-400k
• human vs T5-800k

バッチサイズを 500, 1000, 1500, 2000と変更させる．
サンプリングの繰り返し回数は 20,000回とする．実
験結果を図 3に示す．2,000文のテストコーパスを
用いれば，一貫した結果が得られることがわかる．

5.2 自動付与による評価
発話の対話行為の分類モデルを構築し，5.1節と
同様の実験を行う．

5.2.1 実験設定
モデルの構築は事前学習モデル BERT8）を Fine-

tuning して行う．学習コーパスは対話行為データ
セットで，人間の発話とシステムの発話の両方を用
いる．表 1から，学習データ数は対話行為ごとに偏
りがある．データ数の偏りは学習に悪影響であると
考えられるため，各対話行為のデータ数を，最多の
対話行為である「意見」に合わせるアップサンプリ
ングを行う．学習用と検証用にデータセットを 4:1
に分割し，検証用のデータセットに対してクロスエ
ントロピーロスが最小であったエポックを採用す
る．テストコーパスは Twitter上のマルチターン対
話を各対話システムに入力して得た応答で，学習に
用いたデータセットとは異なる 3,880文である．

5.2.2 実験結果
自動付与した対話行為を利用して評価指標を計算
した結果を表 3に示す．T5と人間については妥当
な結果が得られているのに対し，mT5 は正しく評
価できなかったことがわかる．これは学習データの
発話が T5と人間によるものであることが原因と考
えられる．自動付与による評価を実用化するために
は，分類モデルの改善が必要である．

6 おわりに
本論文では，雑談対話システムのふるまい全体を
評価することのできる指標を提案した．提案指標
は，システム発話の対話行為の分布から算出される
エントロピーと相互情報量であり，データセットの
分析によって得た人間とシステムの発話の特徴に基
づくものである．様々な対話システムを対象に提案
指標を算出する実験によって，提案指標がシステム
の良さを反映した妥当な指標であることがわかっ
た．提案指標は応答の対話行為だけを見ており，内
容の質を見ていない．応答がその対話行為の応答と
して質が高いかを評価する手法を確立し，統合する
ことが今後の課題である．

8） HuggingFace Hub: cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-
masking
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表 4: 意見の分布
意見の対象 属性 人間発話 　 システム発話
対話相手 ポジティブ 1,127 38% 1,467 47%

ネガティブ 320 11% 391 13%
ニュートラル 792 27% 648 21%

それ以外 ポジティブ 308 10% 311 10%
ネガティブ 237 8% 151 5%
ニュートラル 181 6% 129 4%

A 意見の細分化
表 1から，人間とシステムどちらにおいても，「意

見」の発話が多いことがわかる.そこで，「意見」を
細分化して，さらなる特徴の違いを見る.「意見」を，
「意見の対象」と，「意見の属性」によって 6種類に
分類する.分類の詳細を表 4に示す.アノテーション
の対象は 3.3節の収集で「意見」の対話行為が付与
されたものである.マルチターンの対話をクラウド
ワーカに見せ，最後の発話に関して，6種類の選択
肢から 1つを選択してもらう. 1つの発話に関して 5
人に尋ね，2票以上かつ最多の票を集めた対話行為
を採用する.複数の対話行為が採用対象になった場
合，ランダムに 1つの対話行為を選択する.収集し
たデータセットの分布を表 4に示す.システムは対
話相手に対するポジティブな意見を多く生成するこ
とがわかる.これはシステムからは同意の発話が多
いことを示している.また，システムが対話相手以
外に対する意見を生成することは少ないことがわか
る.これは，対話相手以外に対する意見を生成する
には，直前の発話に含まれないが対話相手との間で
共有している知識や，世界知識が必要であるためと
考えられる.意見という 1つの対話行為を詳細に見
ても，人間の方が対話行為に多様性があることがわ
かる.

B 対話行為遷移の例
図 2aに示したヒートマップにおける，頻出の遷

移の会話例を以下に示す．
(1)質問→質問
a.なんか小さい頃公園で飲んだ水道みたいな味し
ました

b.鉄の味するってやつすか (質問)
c.カルキなんですかね．ネバっとする感じの

(質問)

お互いがわからないことについて話している状況

表 5: 対話行為分類モデルの性能
対話行為 　Precision Recall F1
あいさつ 0.80 0.90 0.85
うなずき・おうむ返し 0.22 0.39 0.28
リアクション 0.29 0.29 0.29
知識 0.05 0.05 0.05
身の回りに関する事実 0.27 0.52 0.35
意見 0.73 0.39 0.51
質問 0.30 0.46 0.37
命令・お願い 0.26 0.42 0.32
アドバイス・注意 0.24 0.36 0.29
提案 0.19 0.29 0.23

(2)提案→提案
a.音声録音して送ってくれ
b.土日飯行くならその時にでも (提案)
c.土曜は無理だから日曜なら (提案)

お互いに提案を繰り返し，約束を決めているような
状況

(3) 命令・お願い→命令・お願い
a.　久しぶりのお休みだから娘達にご飯行こうっ
て誘ってもフラれてしまった私．．あちこち生
誕準備買いにいこ

b.　たまにはご馳走して (命令・お願い)
c.じゃあ今すぐ日本橋に来てください (命令・お
願い)

お願いされたことについて交換条件を提示している
ような状況

C 評価指標の数学的定義
DAEは以下で定義される．

𝐷𝐴𝐸 = −
∑

𝑝(𝑎𝑢) log 𝑝(𝑎𝑢) (1)

DAMIは以下で定義される．
𝐻 (𝑎𝑢𝑡+1 |𝑎𝑢𝑡 ) = −

∑
𝑝(𝑎𝑢𝑡 )

∑
𝑝(𝑎𝑢𝑡+1 |𝑎𝑢𝑡 ) log 𝑝(𝑎𝑢𝑡+1 |𝑎𝑢𝑡 )

(2)

𝐷𝐴𝑀𝐼 = 𝐻 (𝑎𝑢𝑡+1 ) − 𝐻 (𝑎𝑢𝑡+1 |𝑎𝑢𝑡 ) (3)

D 対話行為分類モデルの性能
5.2.1節で構築した対話行為分類モデルの性能を
表 5に示す．
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