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概要
対話の人手評価には時間とコストがかかるため,
人手評価と自動評価の相関を向上し自動評価の信頼
性を高めていくことは重要である. 本稿では, フォ
ローアップ発話が生成される尤度を利用して対話を
評価する FEDと FULLという自動評価指標に着目
し検証と改善を行う. 日本語対話データを利用した
実験の結果, FEDと FULLは人手評価との相関があ
まり見られなかったが,我々の改善した手法の相関
係数は 0.58で最も高い値となった. また,我々の改
善した手法を用い,対話データから対話システムの
順位を予測した結果,高い相関を示し,特にオープン
ドメインの対話は正解の順位と完全に一致した.

1 はじめに
近年の事前学習済み言語モデルによる性能向上に

伴い,年々優れた対話システム [1, 2, 3, 4]が発表され
ているが,対話システムの優劣を評価するためには
最終的に人手評価を行うことが一般的である [5]. し
かし,人手評価には時間とコストがかかるため,開発
段階では自動評価を利用して評価できれば効率的で
ある. 本研究では,対話の人手評価と相関があり信頼
性の高い自動評価指標を提案することを目指す.
対話の自動評価指標には正解の応答が必要な指標

と不要な指標がある. 正解の応答が必要な指標とし
ては BLEU [6], FBD [7]等が挙げられ,正解の応答が
不要な指標としては Perplexityや USR [8]等が挙げ
られる. 正解の応答が必要な指標は,多様な応答が許
容される対話の性質上適切に評価ができなかった
り,正解の応答を作成するための時間とコストがか
かるという問題がある. よって本稿では,正解の応答
が不要な指標の 1つであり,人手評価との相関が高
いことが報告されている [5], FED [9]と, FEDを発展
させた FULL [10]に着目する. FEDと FULLが日本
語対話に利用できるか検証し,先行研究から考えら

れる問題点（3節参照）を改善することを試みる. 実
験の結果,我々の改善した手法は先行研究より人手
評価との相関が高いことを確認した. さらに, 対話
データから対話システムの順位を予測したところ,
オープンドメインの対話とシチュエーションに特化
した対話それぞれで高い相関を示し,特に,オープン
ドメインの対話は正解の順位と完全に一致した.

2 先行研究
本節では,対話の自動評価指標である FEDと, FED
を発展させた FULLについて説明する. FEDは,対話
履歴が与えられたときに,それに続くフォローアッ
プ発話の対数尤度を測ることによって評価を行う指
標である. FEDの評価項目とフォローアップ発話の
例を図 1に示す. 評価項目は大きく分けてターンレ
ベルと対話レベルの 2種類があり,ターンレベルで
は,対話において評価したい話者の発話の後にフォ
ローアップ発話を付与し対数尤度を算出する. 一方,
対話レベルでは,対話の最後にフォローアップ発話
を付与し対数尤度を算出する. 各レベルごとに評価
項目は複数あり,ターンレベルでは 8個,対話レベル
では 10 個, 計 18 個の評価項目が使われている. 各
評価項目には,平均 4.05個のフォローアップ発話が
設定されており, フォローアップ発話は, ポジティ
ブとネガティブの 2種類に分けられる. 図 1に示す
ように, フォローアップ発話の例として, Interesting
の項目に当てはまるポジティブの発話は”Wow that
is really interesting.”といった,前の発話が面白い場合
に尤度が上がる発話を利用し, ネガティブの発話
は”That’s really boring.”といった, 前の発話が面白く
ない場合に尤度が上がる発話が利用されている. 対
数尤度の計算には, 公開されている DialoGPT [11]
を使用している. 追加でデータの準備やモデルの
訓練をする必要がないため, 他の対話自動評価指
標 [12, 13]と比べて比較的手軽に評価を行うことが
できる. また, Tianboら [5]が行った自動評価と人手
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Interesting Wow that is really interesting.
That’s really boring.

Engaging Wow! That's really cool!
Let's change the topic.

Specific That's good to know. Cool!
That's a very generic response.

Relevant Don't change the topic!

Correct You're not understanding me!

Semantically
Appropriate

You have a good point.
That makes no sense!

Understandable You have a good point.
I don't understand at all!

Fluent You have a good point.
Is that real English?

Coherent You're making no sense at all.

Error Recovery I am so confused right now.

Consistent Stop saying the same thing repeatedly.

Diverse That's really boring.

Depth Stop changing the topic so much.

Likeable Great talking to you.
You're not very nice.

Understand You're not understanding me!

Flexible You're very easy to talk to!
I don't want to talk about that!

Informative Thanks for all the information!
You're really boring.

Inquisitive You ask a lot of questions!
You don't ask many questions.

評価項⽬ フォローアップ発話

タ
ｌ
ン
レ
ベ
ル

対
話
レ
ベ
ル

図 1 FED の評価項目と各項目に設定されているフォ
ローアップ発話の例. フォローアップ発話のうち, ポジ
ティブを青色,ネガティブを赤色で示している. ネガティ
ブ発話しか表示されていない評価項目はポジティブ発話
が定義されていないことを示す.

評価の相関を測る実験で FEDと人手評価の相関が
0.59と報告されており,彼らの論文中で使われた自
動評価指標の中では最も高い相関を得ている.

FULLは FEDを発展させた指標であり, FEDとの
差分としては, (1) FEDでは対話履歴とフォローアッ
プ発話を含めた対数尤度を算出していたが,対話履
歴が与えられた場合のフォローアップ発話の条件
付き対数尤度に変更したこと, (2) 各評価項目を撤
廃し, 5つのフォローアップ発話のみに限定したこ
と, (3)複数の言語モデルで比較を行い, DialoGPTか
ら BlenderBot [14]に変更したことである. FEDデー
タセットで人手評価との相関係数を計った結果,
state-of-the-artとなる 0.69が報告されている.

3 先行研究の問題点と調査
本節では, FED・FULL から考えられる問題点と,

問題点を改善するための手法を説明する. 2節で述
べたように FED は, 18 個の評価項目を用いている
が, Semantically Appropriate, Understandable, Fluent の
3 つの項目のポジティブのフォローアップ発話は

全く同じ発話が使用されている. それ以外にもフォ
ローアップ発話が同一である評価項目が存在し,全
ての評価項目が独立した項目として測れているか疑
わしい. そのため,我々は対話評価を行う際に, 18項
目全てを用いるよりも,一部の評価項目を用いたほ
うが優れているのではないかと仮説を立てた. 具体
的には,検証データで最も高かった評価項目の組み
合わせのみを選択し,その組み合わせを使ってテス
トデータで相関係数の評価を行った.
一方, FULLで限定された 5個のフォローアップ発
話は, FEDデータセットで相関が高かった発話が選
ばれており,別のデータセットでも適切なフォロー
アップ発話なのか不明であるため, FULLで 5発話に
限定しない手法も比較する. さらに,限定された 5発
話は全てネガティブのフォローアップ発話なので,
ポジティブの発話のみや,ネガティブの発話のみを
使って評価を行う. それ以外にも, GPT [15]のような
基盤モデル [16]を用いて対数尤度を算出するため,
フォローアップのテキストが発話である必要はない
可能性があり,評価項目名をそのままフォローアッ
プとした手法の評価も行う.

4 実験
4.1 実験設定
本実験では,対話ごとにつけられた人手評価と各
手法によって得られる自動評価の相関係数を比較
することで自動評価指標を評価する. 評価データ
には, 対話システムライブコンペティション 3 [17]
(以降, 対話コンペ 3) で行われた予選のデータ1）を
使用する. 対話コンペ 3にはオープントラックとシ
チュエーショントラックの 2 種類のトラックがあ
り,オープントラックではオープンドメインの対話,
シチュエーショントラックではシチュエーション
に沿った対話が行われている. どちらのトラックも
ワーカとシステムがチャットベースで対話を行って
おり,人手評価は対話を行ったワーカが行う. オープ
ントラックの評価指標は以下の 3つでそれぞれ 5段
階で評価している.

• 自然性：対話が自然かどうか
• 話題追随：システムはユーザが選択した話題に
関して適切に応答できたかどうか

• 話題提供：システムはユーザが選択した話題に
1） https://dialog-system-live-competition.github.io/

dslc3/data.html
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表 1 対話コンペ 3データセットのサイズ.
オープン シチュエーション

対話数 239 296
チーム数 5 6
1チームの平均対話数 47.80 49.33
1対話の平均発話数 30.00 30.00

関して新たな情報を提供できたかどうか
これら 3指標の平均点を各対話における人手評価の
スコアとした. シチュエーショントラックの評価指
標は以下の 1項目で,同様に 5段階で評価している.

• どれくらいシチュエーションに適しており、か
つ、人らしい会話か

データセットのサイズを表 1に示す. 対話コンペ 3
に参加した一部のチームのデータは公開されておら
ず,公開されているデータのみを実験の対象とした.
尤度を計算するための言語モデルは日本語で学

習された GPT2）を利用した. フォローアップ発話は
FED・FULLのフォローアップ発話を第一著者が人
手で日本語に翻訳した. 対話ごとの人手評価と自動
評価の相関は Spearmanの順位相関係数と Pearsonの
相関係数を利用し算出する. 2分割交差検証を行い 2
つの相関係数の平均を最終的な結果とする.

4.2 手法
実験では以下の手法を比較する.
FED FEDを日本語に適応した手法.
FULL FULLを日本語に適応した手法.
FED-Cond FEDに 2節で説明した FULLとの差

分, (1)条件付き対数尤度を適用した手法.
FED-Cond-Pos FED-Cond のポジティブのフォ

ローアップ発話のみを用いた手法.
FED-Cond-Neg FED-Cond のネガティブのフォ

ローアップ発話のみを用いた手法.
FED-Cond-Tag FED-Condのフォローアップとし

て,発話の代わりに評価項目名を用いた手法.
FED-Selected FEDの評価項目から検証データで

選ばれた項目のみを用いた手法.
FED-Cond-Selected FED-Cond の評価項目から

検証データで選ばれた項目のみを用いた手法.

4.3 実験結果
実験結果を表 2 に示す. 先行研究である FED と

FULLの相関係数は,オープントラックではマイナ
2） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt-1b

表 2 実験結果. Spear.は Spearmanの順位相関係数, Pear.
は Pearsonの相関係数を示す.

オープン シチュエーション
Spear. Pear. Spear. Pear.

FED [9] -0.283 -0.244 0.278 0.339
FULL [10] -0.018 -0.008 0.279 0.311

FED-Cond 0.279 0.277 0.297 0.333
FED-Cond-Pos 0.302 0.257 -0.010 0.005
FED-Cond-Neg -0.296 -0.251 0.258 0.262
FED-Cond-Tag 0.040 0.038 0.001 -0.041

FED-Selected 0.485 0.476 0.249 0.312
FED-Cond-Selected 0.585 0.576 0.315 0.371

スで相関がないこと,シチュエーショントラックで
は, Spearmanの順位相関係数が 0.27と多少の相関は
あることがわかったが,英語対話の評価結果とは大
きく乖離があることを確認した. 先行研究をそのま
ま日本語対話の評価に適用することは難しいことが
わかった.

FEDを条件付き対数尤度に変更した FED-Condは,
FEDより高い相関を得ていることから, 2節で説明
した FULLとの差分である, (1)の条件付き対数尤度
は効果的であることを示しており, FULLより高い
相関を得ていることから, (2)の 5発話に絞ることは
日本語対話の評価に悪影響を与えていることを示し
ている. FED-Cond-Posと FED-Cond-Negを比較する
と,オープントラックにおいては,ポジティブのフォ
ローアップ発話のほうが効果的であるが, シチュ
エーショントラックにおいては,ネガティブのフォ
ローアップ発話のほうが効果的であった. 効果的な
発話が 2つのトラックで異なったのは,シチュエー
ショントラックの設定が ”先輩からの「同窓会の幹
事の依頼」を断りたい状況”であるため,システムの
発話がネガティブに当てはまる場合が多かったこと
が理由として考えられる. その上で, FED-Condの方
が高い相関係数を得ていることから,ポジティブと
ネガティブどちらの発話も使ったほうが効果がある
と考えられる. FED-Cond-Tagは,どちらのトラック
でも相関は見られず,基盤モデルで実験を行う場合
も評価項目名をフォローアップとして与えるより,
評価項目の意図を反映するような発話を用いたほう
が良いことがわかる. その上で,検証データを用いて
評価項目を選ぶ FED-Cond-Selectedは他の手法と比
較してどちらのトラックでも最も高い相関係数を得
た. よって, 18個の評価項目から一部の項目を使用
することで相関係数が向上することを確認した.
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表 3 オープントラックのランキング結果. 結果は ”チー
ム名 (スコア)”で表記する. 赤が正しく順位を予測できた
チーム,青が誤って順位を予測したチームを示す.
順位 正解 FED FULL FED-Cond-Selected

1. A (3.83) C (1.55) E (3.55) A (9.86)
2. B (3.11) E (1.34) B (3.45) B (9.25)
3. C (2.64) B (1.19) C (3.44) C (9.14)
4. D (2.10) D (1.18) A (3.43) D (8.92)
5. E (1.45) A (1.09) D (3.38) E (8.71)

Spear. - -0.50 -0.30 1.00

4.4 ランキング
本稿で提案した手法 FED-Cond-Selectedは最も高

い相関があることを確認したが,今回使用したデー
タセットである対話コンペ 3予選の本来の目的は,
チームのランキングを決めることである. よって,対
話それぞれの自動評価スコアをチームごとに平均す
ることでチームのランキングを試みる.
ランキング結果とその Spearmanの順位相関係数

を,オープントラックは表 3に,シチュエーショント
ラックは表 4に示す. チーム名はわかりやすさのた
めに順位の高い方からアルファベット順で表記し
た. オープントラックで, FED・FULLが正しく順位
を予測したのはそれぞれ 1, 2チームだけであったが,
FED-Cond-Selectedは正解の順位と完全に一致した.
一方で,シチュエーショントラックでは,どの手法も
正しく順位を予測したのは数チームであり,相関係
数は FULLが最も高かったが, FED-Cond-Selectedも
0.77と高い相関を示した.

4.5 考察
実験結果から,オープントラックで行われたオー

プンドメイン対話に関しては比較的高い相関が見ら
れ,ランキングが正解と一致したことから,本稿で提
案した手法は対話の自動評価を行える可能性がある
ことを示唆している. 一方,シチュエーショントラッ
クに関してはオープントラックと比べて相関係数が
低く,ランキングが一致するチーム数も少なかった.
これは,シチュエーショントラックの指標である ”ど
れくらいシチュエーションに適しており、かつ、人
らしい会話か”の前半部分であるシチュエーション
に適しているかを今回使用したフォローアップ発話
では測れなかった可能性があり,シチュエーション
に特化した評価項目とそのフォローアップ発話を新
たに作成することで対応できる可能性がある.

表 4 シチュエーショントラックのランキング結果.
順位 正解 FED FULL FED-Cond-Selected

1. A (4.26) D (1.49) A (3.94) A (8.09)
2. B (3.92) A (1.40) C (3.65) C (7.48)
3. C (3.76) E (1.39) B (3.61) B (7.40)
4. D (3.76) B (1.33) E (3.54) F (7.20)
5. E (3.63) C (1.24) D (3.52) D (7.07)
6. F (3.28) F (1.20) F (3.47) E (7.03)

Spear. - 0.37 0.89 0.77

また, FED-Cond-Selectedにおいて, 2分割交差検証
で最も高い相関係数を得た評価項目の組み合わせ
は,オープントラックでは Specific, Relevant, Fluentの
3項目と Interesting, Specific, Correct, Fluentの 4項目,
シチュエーショントラックでは Interesting, Engaging,
Specific, Fluent, Depth の 5 項目と Specific, Relevant,
Semantically Appropriate, Depth, Understand の 5 項目
であった. 評価する対話の性質や目的,状況により必
要な項目は変化すると考えられるが,今回使われた
項目数は最大で 5項目であることから, 18項目全て
を利用する必要はないことを確認した. 選ばれた評
価項目で互いのトラックを評価すると,オープント
ラックの組み合わせを使用したシチュエーショント
ラックの Spearmanの順位相関係数は 0.320,シチュ
エーショントラックの組み合わせを使用したオープ
ントラックの Spearmanの順位相関係数は 0.529とな
り,性能の劣化はあまり見られなかった.

5 おわりに
本稿では,対話の自動評価指標である FED・FULL
が日本語対話の評価に利用できるか検証した結果,
人手評価とはほとんど相関がないことを確認した
が,一方で 18個の評価項目からいくつかの項目だけ
を選んで利用することで相関係数が向上することを
示した. その上で,選んだ項目のみを用いる手法でシ
ステムの順位を予測したところ,オープンドメイン
の対話とシチュエーションに特化した対話のどちら
も高い相関を示した. 今後の展望としては, 今回提
案した手法をさらに発展させて,使用するフォロー
アップ発話を対話ごとに動的に選んで自動評価を行
う枠組みを構築したい. また,今回選ばれた評価項目
を他の対話データに適用したときに,同様の結果を
得られるか検証を行っていきたい.
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