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概要
人間同士の対話では，言外の情報が重要である．

昨今の対話システムには，対話履歴から応答を直接
生成する手法が広く用いられているが，対話履歴内
の述語の項は頻繁に省略されるため，統計的なパ
ターンを学習するのみでは，言葉には表れない発話
意図を汲み取ることが難しい．そこで，対話履歴内
の省略された情報を推測し，明示的に補完した対話
履歴から応答を生成する Dialogue Completion using
Zero Anaphora Resolution framework (DCZAR) を提案
する．自動評価及び人手評価の結果，DCZARが応
答の首尾一貫性と魅力度を大幅に向上させることを
確認した．

1 はじめに
人間同士の対話は，常識的知識や共有認識から

なる共通基盤に依存している [1, 2]．表 1の対話で
は，多くの情報が省略されているが，2人の話者は
常識的知識や文脈をもとに相手の意図を汲み取るこ
とができている．昨今の対話システムは深層学習技
術の発展により，着実に性能が改善されているもの
の [3, 4, 5]，表 1のような発話の意図を正確に捉える
ことはできていない [6, 7]．これは，人間とシステ
ムの間に共通基盤が存在しないことに起因すると考
えられる．既存の対話システムは，対話履歴から応
答を直接生成する手法が広く用いられており，共通
基盤構築の過程を明示的に扱っていない．また，対
話履歴には多くの省略があるため，発話の意図を学
習することが困難となっている．この問題に対し，
外部知識を導入し，人間の常識的知識をモデルに与
えることで，人間とモデルのギャップを埋める知識
ベース (KB)を用いる手法が数多く提案されている
が [8, 9, 10]，KBの構築にかかるコストは大きく，異
なるドメインやモデルへの転用も容易ではない．

表 1 対話例． highlight は省略された情報．
話者 A: 最近、友人が学校に来ていません。

私は 友人に 連絡して良いですかね？
話者 B: 友人が 1人で悩んでいるかもしれない

ので、 あなたは 友人に 連絡すべきです。

本研究では，外部知識を利用せずに，発話の意
図を捉える手法を検討する．対話相手の発話意図
を汲み取るためには，登場する人物や事物の役割
とその変遷を把握することが重要である．そのた
め，それら人物や事物とその役割を推測し，明示
的に取り入れることで，相手の意図に沿った応答
を生成できるようになり，首尾一貫した対話が実
現できると期待される．そこで，省略された照応
を推測するゼロ照応解析の考えから着想を得て，
対話履歴内の省略された情報を推測し，明示的に
補完した対話履歴から応答を生成するゼロ照応解
析に基づく対話応答生成フレームワーク (Dialogue
Completion using Zero Anaphora Resolution framework;
DCZAR)を提案する．DCZARは，述語項構造解析
(Predicate Argument Structure analysis; PAS)モデル，対
話補完 (Dialogue Completion; DC)モデル，応答生成
(Response Generation; RG) モデルの 3 つのモデルで
構成する．PASモデルは対話履歴内の省略された項
を解析し，DCモデルは補完する項と補完位置を決
定し，明示的に補完する．その後，RGモデルは補
完された対話履歴から応答を生成する．PAS モデ
ル，RGモデルは事前学習済みモデルを各タスクに
対応するデータセットで fine-tuningしたモデルで，
DCモデルは事前学習済みモデルを fine-tuningせず
に利用する．本研究では，2 種類の事前学習タス
ク (Cloze [11]，PZERO [12])と 2種類のデータセット
(Wikipedia，Twitter)を組み合わせ，計 4種類の事前
学習済みモデルを構築し，各タスクにおいてどのモ
デルが優れた性能を達成するか検証した．
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本研究の主要な貢献は以下の三点である．
• ゼロ照応解析に基づく項省略補完を応答生成モ
デルに取り入れることで，応答の首尾一貫性と
魅力度が大幅に向上することを示した (4.5節)．

• 対話データに類似した特徴を持つ Twitterデー
タにより事前学習することで，ゼロ照応解析の
性能を向上させた (4.3節)．

• 対話補完モデルが対話に含まれる省略を十分な
性能で補完できることを確認した (4.4節)．

2 関連研究
2.1 対話応答生成
対話応答生成は，対話履歴に続く応答を生成する

タスクであり，ソース文からターゲット文を生成す
る系列変換問題として定式化できる [7, 13]．

2.2 ゼロ照応解析
ゼロ照応解析は，与えられた文章に対し，述語の

省略された引数 (ガ格，ヲ格，ニ格)を検出し，その
先行詞を同定するタスクであり，述語項構造解析タ
スクの一部として定式化できる．ゼロ照応は述語と
その項の位置関係に応じて，文内ゼロ1）(intra),文間
ゼロ2）(inter),外界ゼロ3）(exo)に分類される [14]．ま
た，述語の引数が述語と直接係り受け関係にある場
合，その引数は構文従属引数 (dep)である．
日本語ゼロ照応解析に関して，様々な研究が行わ

れてきた [15, 16, 17]．Konnoら [12]は，ゼロ照応解
析にはゼロ代名詞と先行詞の文脈的なつながりを理
解するための常識的な知識が重要だと考え，以下の
事前学習タスクと fine-tuning手法を提案した．
擬似ゼロ代名詞解析 (PZERO) 入力系列に 2 回以
上出現する名詞句のうち 1 つを [MASK] に置換し，
[MASK]に埋まるべき名詞句を入力系列 𝑋 から選択
する事前学習タスクである．[MASK]を系列 𝑋 から
選択するタスクは，ゼロ代名詞に対応する先行詞を
同定するタスクと類似しているため，モデルがゼロ
照応解析に必要な知識を獲得できると期待される．
類似ゼロ代名詞に基づく項選択 (AS-PZERO) PZERO

で訓練されたパラメータを用いて，PZERO と同様
の形式で述語項を解析する手法である．モデル

1） 先行詞が同一文中に存在する．
2） 先行詞が述語の文より前方に存在する．
3） 先行詞が文中に存在しない．

は，系列 𝑋 及び 𝑋 に含まれる述語を入力として
受け取り，述語の項となる単語を 𝑋 から選択す
る．述語の項が入力系列に存在しない場合は，モデ
ルに [CLS] を選択させ，項をさらに 4 つのカテゴ
リ4）(author,reader,general,none)へ分類する．

3 提案手法
我々が提案する DCZARの概要を図 1に示す．

PAS モデル 長さ 𝑇 の対話履歴 𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑇 }
に対して，述語項構造解析を行い，𝑋 に含まれ
る 𝑛 個の述語 𝑃 = {𝑝1, 𝑝2, . . . , 𝑝𝑛} の 𝑙 格5）の項
𝐴𝑙 = {𝑎𝑙,1, 𝑎𝑙,2, . . . , 𝑎𝑙,𝑛}を予測する．
DCモデル 対話履歴 𝑋 と述語 𝑃，PASモデルが予
測した述語の項 𝐴𝑙 を用いて，𝑋 内の省略を明示的
に補完する．補完を行う際には，補完する項とその
補完位置を決定する必要がある．ある述語 𝑝𝑖 とそ
の直前の述語 𝑝𝑖−1の間 (探索範囲 𝑟𝑖)に項 𝑎𝑙,𝑖 の先行
詞が出現しているかを確認し，現れていなければ，
その項は補完の対象とする．その後，項 𝑎𝑙,𝑖 を 𝑟𝑖 内
の各トークン間に挿入する場合と項 𝑎𝑙,𝑖 を挿入しな
い場合の文を作成し，文章の自然さを表す指標で
ある Pseudo-log-likelihood scores (PLLs) [18]を算出す
る．そして，最もスコアが高い文を適切な位置に補
完された文とみなし，RGモデルの入力に利用する．
RGモデル DCモデルに補完された対話履歴とそれ
に続く応答により訓練されたモデルであり，推論の
際は対話履歴のみを入力とし，応答生成を行う．

4 実験
4.1 事前学習

2 種類のタスク (Cloze [11]，PZERO [12]) と 2 種
類の日本語データセット (Wikipedia，Twitter) を
組み合わせ，計 4 種類の事前学習済みモデル
(wiki-cloze，twitter-cloze，wiki-pzero，twitter-pzero)を
構築した．また，モデルの初期パラメータとして，
bert-base-japanese-whole-word-maskingを用いた．

4.2 比較モデル
4.1 節に示した事前学習済みモデルを PAS，DC，

RGの各モデルに使用し，性能比較を行った．比較
パターンを表 2に示す．例えば，(e)の RGwiki-cloze

4） author,reader,generalは外界ゼロの細分類，noneは項が
存在しないことを表す．

5） 𝑙はガ，ヲ，ニのいずれかを表す．
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図 1 DCZARの概要．PASモデルは対話履歴内の省略された項を解析し，DCモデルは補完する項と補完位置を決定し，
省略を明示的に補完する．RGモデルは補完された対話履歴から応答を生成する．

表 2 PAS，DC，RGモデルの比較パターン
ID PAS Model DC Model RG Model
(a) N/A N/A wiki-cloze
(b) N/A N/A twitter-cloze
(c) N/A N/A wiki-pzero
(d) N/A N/A twitter-pzero
(e) wiki-cloze wiki-cloze wiki-cloze
(f) twitter-cloze twitter-cloze twitter-cloze
(g) wiki-pzero wiki-cloze wiki-pzero
(h) twitter-pzero twitter-cloze twitter-pzero

表 3 PASモデルの自動評価結果 (𝐹1)

ID Model
ZAR

dep All
All intra inter exo

(e) PASwiki-cloze 62.27 68.39 44.63 67.77 94.17 83.67
(f) PAStwitter-cloze 62.21 68.04 40.68 70.34 94.15 83.73
(g) PASwiki-pzero 62.68 68.35 43.02 69.99 93.96 83.75
(h) PAStwitter-pzero 63.25 68.68 42.07 72.04 93.81 83.87

は前処理として，PASwiki-clozeと DCwiki-clozeを用
いる．また，(a)から (d)は補完を一切行わないベー
スラインモデルであり，(h)は提案する事前学習済み
モデル (twitter-pzero) のみを組み合わせたモデルで
ある．なお，DCモデルで利用する PLLsは Clozeタ
スクが解けるモデルを必要とするため，(g)と (h)の
DCモデルは，wiki-pzeroと twitter-pzeroの代わりに
wiki-clozeと twitter-clozeをそれぞれ適用している．

4.3 実験 1：PASモデル単体の性能評価
本実験では，表 2に示した (e)から (h)の PASモ

デルの述語項構造解析の性能 (𝐹1)を評価した．PAS
モデルは事前学習済みモデルに対し，NAIST Text
Corpus 1.5 [14]を用いて，AS-PZEROによる fine-tuning
を行ったモデルである．PASモデルへの入力は，述
語を含む文とその前方文で，述語に対応する先行詞

表 4 DCモデルの人手評価結果
ID Model 適切さの評価
(e) DCwiki-cloze 74.80% (187 / 250)
(f) DCtwitter-cloze 77.20% (193 / 250)
(g) DCwiki-pzero 72.40% (181 / 250)
(h) DCtwitter-pzero 84.80% (212 / 250)

と格情報を出力するように学習される．
実験結果を表 3に示す．提案した PAStwitter-pzero

がゼロ照応解析において，最も高い性能を達成した．
Twitter データで事前学習したモデルは，Wikipedia
データで事前学習したモデルと比較して性能が高
く，特に外界ゼロ (exo)で大きな向上を示している．

4.4 実験 2：DCモデル単体の性能評価
本実験では，表 2に示した (e)から (h)の DCモデ
ルの補完性能を人手評価により評価した．人手評価
には，JPersonaChatと JEmpatheticDialogues [19]から
4 つのモデルごとにランダムサンプリングした各
250件を用いた．5人の評価者に対し，補完前の対
話履歴と補完後の対話履歴を提示し，補完した項と
補完位置の双方が適切かを決定してもらった．
表 4に実験結果を示す．提案した DCtwitter-pzero

が対話補完において，最も性能が高かった．Cloze，
PZERO ともに，Wikipedia データではなく，Twitter
データを事前学習に用いることで，性能が向上して
いる (74.80→ 77.20，72.40→ 84.80)．また，表 3に
おいても，(h)が最も優れた性能を示していること
から，対話補完の性能は述語項構造解析の性能に関
連していると考えられる．

4.5 実験 3：DCZARの性能評価
本実験では，表 2に示した (a)から (h)の対話応答
生成の性能を自動評価及び人手評価により評価し
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表 5 RGモデルの自動評価結果
ID Model

BLEU
ROUGE-L

DIST BERT
1 2 3 4 1 2 Score

(a) RGwiki-cloze 25.29 6.14 2.02 0.69 9.57 12.20 29.32 69.70
(e) + DCZAR (ours) 24.50 5.65 1.78 0.55 14.50 11.72 28.50 69.45
(b) RGtwitter-cloze 25.65 6.50 2.10 0.70 9.79 12.04 29.02 69.84
(f) + DCZAR (ours) 25.72 6.16 1.96 0.66 11.65 12.14 28.95 69.73
(c) RGwiki-pzero 25.59 6.31 2.09 0.72 13.72 12.09 28.96 69.90
(g) + DCZAR (ours) 25.45 6.08 1.96 0.63 6.49 12.06 29.14 69.75
(d) RGtwitter-pzero 25.00 6.08 2.02 0.69 11.99 12.17 29.31 69.74
(h) + DCZAR (ours) 25.50 6.17 2.11 0.73 9.41 11.72 28.54 69.77

表 6 RGモデルの人手評価結果．*/**は，カイ二乗検定
で 𝑝 < 0.05/0.01 での統計的有意差があることを示す．
N/Aは，多数決で「分からない」が選択された場合と 3人
の評価者で評価が割れた場合の件数である．

ID Model
文法的 首尾 魅力度流暢性 一貫性

(a) RGwiki-cloze 30 45 44
(e) + DCZAR (ours) 28 54** 55**

N/A 42 1 1
(b) RGtwitter-cloze 30 43 46
(f) + DCZAR (ours) 34 57** 54**

N/A 36 0 0
(c) RGwiki-pzero 34 45 51
(g) + DCZAR (ours) 33 52** 47

N/A 33 3 2
(d) RGtwitter-pzero 32 38 41
(h) + DCZAR (ours) 38 62** 59**

N/A 30 0 0

た．RGモデルは，BERTを Encoder及び Decoderに
利用する BERT2BERT [20] に対し，JPersonaChat と
JEmpatheticDialoguesを用いて，fine-tuningを行った
モデルである．(a)から (d)はベースラインモデル，
(e) から (h) は DCZAR を適用した提案モデルであ
り，ベースラインモデルの入力には，データセット
に含まれる対話履歴 𝐻をそのまま利用し，提案モデ
ルの入力には，𝐻 内の省略を補完した対話履歴 𝐻′

を用いた．
自動評価には，BLEU [21]，ROUGE-L [22]，DIST-

N [23]，BERTScore [24] を採用した．人手評価は，
JPersonaChatと JEmpatheticDialoguesから，4種類の
事前学習済みモデルごとにランダムサンプリング
した 100件，計 400件を全ての評価者が全件評価し
た．3人の評価者に対し，対話履歴とベースライン
モデル，提案モデルが生成した 2 つの応答を提示
し，異なる評価基準 (文法的流暢性，首尾一貫性，魅

力度)に基づいて 1つを選択するか，「分からない」
を選択するペアワイズ比較を行った．最終的な評価
値は，3名の多数決によって決定した．
表 5 に自動評価結果を示す．BLEU-1, 3, 4 及び

ROUGE-Lにおいては，提案モデルがベースライン
モデルを上回ることを確認したが，有意な差は見ら
れなかった．提案手法は，項を補うことによって，
より首尾一貫した応答が生成できると期待される
が，その貢献は単語統計の結果には変化をもたらさ
ないと考えられるため，これら自動評価尺度は必ず
しも適切な評価尺度とは言えない．
表 6に人手評価結果を示す．文法的流暢性は，全
てのモデルにおいて有意差が認められなかったが，
RGtwitter-cloze+DCZAR と RGtwitter-pzero+DCZAR
はベースラインモデルの性能を上回った．有意差
が認められなかった原因は，他の観点と比較して，
N/A の件数が多いことが考えられる．首尾一貫性
は，全ての提案モデルがベースラインモデルと比較
して，有意に向上している．これは，応答を生成す
る際に，省略を明示的に補完した対話履歴を用い
ることが首尾一貫性の評価に寄与することを示し
ている．魅力度は，RGwiki-pzero+DCZAR 以外の全
てのモデルにおいて，ベースラインモデルと比較
して，有意に向上している．人手評価の結果より，
DCZARはより首尾一貫した，魅力的な応答の生成
に貢献することが示された．

5 おわりに
本研究では，対話履歴内の省略された情報を推測
し，明示的に補完した対話履歴から応答を生成する
DCZARを提案した．実験の結果，DCZARを適用す
ることで，より首尾一貫した，魅力的な応答を生成
できることが分かった．今後の展望として，異なる
タスクや他の言語への適用などが挙げられる．
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A データセットの統計情報
Wikipedia 日本語 Wikipedia のダンプデータ6）を訓
練/検証セットに含まれる事例数が 15M/3k(トークン
数は 763M/220k)になるように分割した．本データ
を PZEROに用いる際には，名詞句を同定する必要が
あるが，Konnoら [12]と同様の手法で行った．
Twitter Twitter API7）を用いて収集したツイートを訓
練/検証セットに含まれる事例数が 70M/30k(トーク
ン数は 504M/200k)になるように分割した．名詞句
の同定は，Wikipediaと同様の手法を採用した．
NAIST Text Corpus 1.5 述語と表層格の関係などが
付与されたコーパスである．Tairaら [25]の手法に
従って，訓練/検証/評価セットに分割した．
JPersonaChat PersonaChat [26] の 日 本 語 版 で，
Sugiyama ら [19] の手法に従って，対話履歴と応
答のペアを作成し，訓練/検証/評価セットに含まれ
る対話数が 50k/3k/4kになるように分割した．なお，
本研究ではペルソナ記述文は利用していない．
JEmpatheticDialogues EmpatheticDialogues [27]の日
本語版で，Sugiyamaら [19]の手法に従って，対話履
歴と応答のペアを作成し，訓練/検証/評価セットに
含まれる対話数が 50k/3k/7kになるように分割した．

B 生成応答例の分析
表 7に生成した応答例を示す．

文法的流暢性で評価に差が無かったのはなぜか？
文法的流暢性8）において，有意差が認められなかっ
たのは，他の観点と比較し，N/Aが多いことに起因
すると考えられる．対話例 1は 3人の評価者が「分
からない」を選択して，N/Aに分類された例である．
この例では，2つのモデルが異なる内容の応答を生
成しているものの，どちらの応答も文法的には誤っ
ておらず，このような場合には判断が難しいと考え
られる．
提案手法は首尾一貫性の向上に寄与しているか？
対話例 2 は，提案モデルの応答がより首尾一貫9）

していると評価された例の 1 つである．対話例 2
の対話履歴には，「夫」，「ご主人」，「妻」，「専業主

6） https://dumps.wikimedia.org/jawiki/latest/

jawiki-latest-pages-articles.xml.bz2

7） https://developer.twitter.com/en/products/

twitter-api

8） どちらの応答が文法にかなっているか，日本語として流暢
か (対話履歴の内容は考慮しない)．

9） どちらの応答が対話履歴の内容を考慮しているか，対話履
歴と応答の内容が一貫しているか．

表 7 生成応答例． highlight は提案モデルにより補完さ
れた項を表す．

対話例 1
話者 A: 親の老後が不安。
話者 B: この世代になると、

老後が 不安になってくるよね。
話者 A: そうなんだよね。離れて暮らしてるし、

親の意向も分からないしでね。
RGwiki-cloze: 心配だよね。

+ DCZAR (ours): 不安になるよね、何か考えておかないとね。
対話例 2

話者 A: 専業主婦をしてると、
夫に感謝する場面がとても多いわ。

話者 B: きっと優しいご主人なんだろうね。
話者 A: お歳暮も、夫の親戚と同じように、

妻側の親戚にも嫌な顔ひとつせずに
夫が 歳暮を 親戚に 贈ってくれるのよ。

RGtwitter-pzero: 貴方の奥さん優しいなあ。
+ DCZAR (ours): それは素晴らしい旦那さんね。

対話例 3
話者 A: 母に具合が悪いことを伝えたら、

母が 病院まで車で送ってくれました。
RGtwitter-cloze: それはありがたいね。
+ DCZAR (ours): お母さま、優しいですね。

婦」といった人物の役割を表す名詞が多く存在し
ており，さらに「贈る」に対応する項が省略されて
いるため，誰に関する話をしているのかが判断し
づらい．RGtwitter-pzeroは妻に関する話だと誤った
解釈をして，応答を生成しているが，提案した RG
twitter-pzero+DCZAR は夫に関する話だと正しく解
釈をして，応答を生成している．これは，省略され
た項を明示的に補完することが首尾一貫性の向上に
寄与していることを示唆している．
魅力的な応答の特徴は何か？ 対話例 3は，提案モ
デルの応答がより魅力的10）であると評価された例の
1つである．対話例 3より，魅力的だと評価される
応答は，より具体的で首尾一貫した応答であると考
えられる．そこで，首尾一貫した応答ほど魅力的な
応答であるという仮説を立て，各指標間の相関につ
いて分析した．その結果，「文法的流暢性」と「魅
力度」における相関係数は 0.223であり，「首尾一貫
性」と「魅力度」における相関係数 0.850であった．
このことから，首尾一貫している応答と魅力的な応
答には強い相関があることが示され，内容が一貫し
た話者と対話を継続したいと感じる傾向にあること
が明らかになった．

10） どちらの応答がより魅力的か，どちらの応答をする相手
と対話を継続したいと感じるか．
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