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概要
我々はこれまで，対話状況に応じて対話戦略を適

応する対話システムの実現を目標として，日常会話
を対象とした対話状況の推定と状況ごとの対話の
分析を行ってきた．本研究では，日常会話のように
多様に変化する状況の中で，状況に合わせて応答を
切り替えるための応答変換手法を検討する．本稿で
は，検討手法による応答の変換例を示すとともに，
応答変換モデルのエンコーダ出力とデコーダ出力を
可視化することで，ネットワークがある程度適切に
対話相手との関係を捉えて応答生成できていること
を示す．最後に人間による応答の評価を行い，検討
手法の性能と改善点について議論する．

1 はじめに
スマートスピーカやパーソナルアシスタントの

ような，日常的に使われる対話システムが一般的に
なるつつある．このようなシステムが人間どうしの
日常会話に自然に参与できるようになるためには，
単に自然な応答ができるだけではなく，対話の目的
やシステム自身を含む対話参与者間の関係を正確
に理解し，状況に合わせて応答を調整できる必要が
ある．
我々はこれまで，日本語日常会話コーパス (CEJC)

[1]に含まれる対話を分析し，日常会話が対話の目
的や対話のやり方に相当する 7つの因子の組み合わ
せによって説明でき，かつ状況ごとにそれらの因子
の重みが異なることを示した [2]．図 1は CEJCに含
まれる対話場面の例である．分析では，特に対話形
式や対話相手との関係が対話に大きな影響を与える
ことが示唆された．例えば，家族との雑談において
は物語的な会話が多く行われ，同僚や上司との会議
においては丁寧さの度合いが高く問題解決を指向し
た対話が行われる傾向がある．したがって，対話シ
ステムは，これらの対話状況を考慮した応答生成を
行うことで，より自然にユーザの会話に参与できる
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図 1 日本語日常会話コーパスにおける対話場面の例．写
真は公開のためマスキングしたものである．

ようになると考えられる．
状況に合わせた対話制御に関しては，これまでも
様々に検討されてきた．例えば，対話システムラ
イブコンペティションでは 2019年よりシチュエー
ショントラックが開催され，設定された状況の中で
適切な対話を行う対話システムが様々に構築されて
いる [3]．Utami and Bickmore [4]は，恋人同士のよう
な親密な間柄に特有の会話現象を考慮した会話が可
能なカウンセリング対話システムを構築している．
また，対話相手との物理的距離を認識し，適切な距
離を保つように調整するシステム [5]や，周囲の環
境について対話を行う車載機器用音声対話システム
[6]，与えられたシーンに関する受け答えが可能な対
話システム [7, 8, 9]なども検討されている．しかし
ながら，これらの研究はあらかじめ指定された特定
の状況下でシステムが動作することを想定してお
り，日常会話のように多様に変化する状況の中で，
適切に応答を調整する対話システムに関してはほと
んど検討されてこなかった．
本稿では，何らかの方法で決定されたシステム発

話文を，指定された対話の状況に適した発話文へと
変換する応答変換手法を検討する．この手法によ
り，発話生成のたびに応答変換を行うことで，逐次
変化する対話の状況に合わせた応答が可能となる．
近年，文献 [10, 11, 12]などを筆頭に，大規模対話モ
デルの応答の流暢性と自然性が飛躍的に向上してい
る．したがって，大規模に学習された対話モデルを
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対話状況を表すラベルを付与した対話データで適応
することで，流暢性と自然性が高く，かつ状況に依
存した応答が生成できるようになると期待される．

2 日本語日常会話コーパス (CEJC)
実験データとして，日本語日常会話コーパス

(CEJC) [1]を実験に用いる．CEJCは，日常生活の中
における様々な活動とともに起こる自然な会話を収
録したコーパスである．
音声データは個別の話者が装着した ICレコーダ

(Sony ICD-SX734)と場面中央に置かれた ICレコー
ダ (Sony ICD-SX1000)によって収録されている．ま
た，屋外や移動シーンに関しては Panasonic HX-A500
によって撮影された映像，その他のシーンに関して
は全天球型カメラ (Kodak PIXPRO SP360 4K)と 2台
の GoPro Hero3+で撮影された映像が含まれている．
全ての対話データには書き起こし文が付属してお
り，形態素情報や話者ラベル，発話時間などが詳細
にアノテーションされている．加えて，各対話デー
タには，対話形式，対話が行われた場所，対話とと
もに行われている活動，対話参与者の関係といった
対話状況を表すラベルも付与されている．本稿の応
答変換では，書き起こし文と，それに付随する対話
状況ラベル，会話や話者の属性を記したメタ情報を
用いる．
コーパスには 152時間の対話データが収録されて

おり，全体で 1,462名の話者による 427対話が含ま
れる．発話とトークンの総数は約 40万発話，約 184
万トークンである．

3 状況を制約とした応答変換
3.1 問題設定
本研究の目的は，所与のシステム応答発話を，指

定した状況に適した応答発話へと変換するモデルを
学習することである．そこで，本稿では対話状況ラ
ベルと応答発話文から抽出された内容語を入力とし
て，応答発話文を出力するように応答変換モデルを
学習する．これによって，入力発話文の内容を極力
維持したうえで，状況によって異なる部分のみを変
化させるように学習されたモデルが構築されること
を期待する．また，指定する対話状況は特に対話へ
の影響が大きい対話形式と対話参与者間の関係であ
る．対話形式に関しては，対話に対して付与された
3種類のラベルを用いる．すなわち，会議会合，用

表 1 話者関係行例の例 (会話 ID: T009 020)
　 IC01 IC02 IC03 IC04 IC05 IC06

IC01 本人 親 親 祖父母 祖父母 祖父母
IC02 子 本人 夫婦 親 義父母 義父母
IC03 子 夫婦 本人 義父母 親 親
IC04 孫 子 婿嫁 本人 親族 親族
IC05 孫 婿嫁 子 親族 本人 夫婦
IC06 孫 婿嫁 子 親族 夫婦 本人

談相談，雑談である．対話参与者間の関係には，話
者からみた受け手との関係 (e.g., 「親」や「子」な
ど)を用いる．
応答変換モデルへの入力は下記の通りである．

[状況]𝑠𝑖[SEP]𝑟𝑖[応答]𝑐𝑖1[SEP]𝑐𝑖2[SEP] · · · [SEP]𝑐𝑖𝑛

ここで，𝑠𝑖 は 𝑖 番目の発話に付与された対話形式で
あり，𝑟𝑖 は 𝑖 番目の発話における，話者から見た受
け手との関係である．𝑠𝑖 と 𝑟𝑖 は自然言語によって
表現される．𝒄𝑖 = (𝑐𝑖1, 𝑐

𝑖
2, · · · , 𝑐

𝑖
𝑛) は，発話から抽出

された内容語の系列である．[状況]や [応答]，[SEP]
は，状況や内容語の区切りを示す特殊トークンであ
る．例えば，友人同士の用談相談の「ちょっと寒く
なってきた」という発話からは，“[状況] 用談相談
[SEP]友人知人 [応答]ちょっと [SEP]寒い [SEP]な
る [SEP]くる”という入力が構築される．出力は元
の発話と同一である．学習時には，CEJCから抽出
された自然発話を用いる．

3.2 話者間の関係の認定
対話参与者の関係に関しては，CEJCには情報提
供者を中心にした各話者への関係だけが与えられて
いる．そこで，会話・話者のメタ情報のうち，会話
の説明や，年齢，職業に基づいて対話参与者間の関
係を認定した．この方法で，一部の同僚間の上下関
係などを除き，全ての対話参与者間の関係を概ね一
意に定めることができる．表 1に会話 ID T009 020
の対話における対話参与者間の関係の行列を示す．
また，CEJCに収録された対話は多人数対話が多
く含まれるため，必ずしも発話の受け手が明確では
ない．そこで，本稿では当該発話の次に発話権を取
得した話者を発話の受け手とみなした．表 2に対話
例と話者間の関係を示す．表中太字で示したように
一部の発話で認定された関係に誤りがあるが，概ね
正しい受け手が認定できていることがわかる．
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表 2 実験に用いる対話の例 (会話 ID: T019 005b)．太字
は認定された受け手が誤っている発話を示す．
話者関係 発話文
部下→上司 こないだのその中古の話しで中古車に

結構流れてるってったじゃないですか
部下→上司 だから新車は売れないんじゃないすか
部下→上司 そこの自分たちで首絞めてるってゆう

か
上司→部下 ちょっと頭のいいお客さんだとえー中

古登録済み未使用車
部下→上司 ン全然そっちのほうがお得な感じしま

すもんね
上司→部下 三桁違うらしいからね
部下→上司 すごいすね
上司→部下 だって輸入車の登録台数は過去んー最

高とかって
部下→上司 その裏ではこうやってまディーラーの

にこう無理にこう台数を目標達成だと
か言って

上司→部下 裏がありまくりですよね

4 実験条件
4.1 実験データ
実験データは，文献 [2, 13] と同様の基準で学習

セット，開発セット，テストセットに分割した．す
なわち，状況のラベルの分布がそれぞれのセットで
可能な限り近くなるように分割した．対話数は，そ
れぞれ 299対話，84対話，44対話であった．それ
ぞれの対話から発話文を抽出し，学習に用いた．各
発話は UniDic1）を辞書とした MeCab2）を用いて分割
し，名詞，代名詞，形状詞，副詞，感動詞，動詞，形
容詞と解析された単語の原形を内容語とした．
内容語が 3つ未満の発話と，トークン長が 50を

越える発話は除外した．受け手との関係に関して
は，学習データ中の出現頻度が 𝑁 回未満の関係と，
「本人」となる発話を除外した．ここで，𝑁 = 1, 000
とした．そのうえで，各関係の出現頻度が概ね 1万
発話となるようにアップサンプリングした．

4.2 大規模対話モデルの学習
本稿では NTTが公開する大規模対話モデル [10]

のうち，事前学習モデルをベースのモデルとし
て用いた．学習時のバッチサイズは 64 であった．
損失関数は Cross Entropy 損失とし，最適化手法は
Adafactor とした．学習率は 1e-04，warmup steps は
500とした．また，最大エポック数は 1,000と設定
し，開発セットに対する損失が最少となるモデル

1） https://clrd.ninjal.ac.jp/unidic/

2） https://taku910.github.io/mecab/

表 3 関係のラベルによる変換結果の例 (入力発話文:「た
ぶん世界で一番安い」)
話者関係 変換発話文
部下→上司 でもたぶん世界一安いんですよ
同僚→同僚 たぶん世界一安いですよ
上司→部下 でたぶん世界一安いからね
子→親 たぶん世界一安いじゃん
親→子 たぶん世界一安いじゃん
サービス受領者→提供者 たぶん世界一安いからね
サービス提供者→受領者 たぶん世界一安いからね

を選択した．モデルのファインチューニングに
は fairseq [14] を用いた．生成時には 𝑘 = 50 とした
top-𝑘 サンプリングを行い，ビーム幅は 80とした．

4.3 人手評価
生成したサンプルに関して人間による評価を行っ
た．テストセットのうち，内容語の個数が 3以上 8
未満となるものからランダムに 100文選択し，対話
相手との関係のみ変化させて応答を変換した．変換
には，出現頻度上位 10位までの関係を用いた．こ
の時，言い直しなどで同じ内容語が 2 回以上出現
するサンプルや，内容語の長さが 1 のものは除外
した．
実験では，5人のワーカが評価を行った．5人の
ワーカは，「適切性: システムが関係を反映した応答
ができているか」と「自然性: 日本語としての自然
性」に関して，5段階 (1: 全くそう思わない，5: と
てもそう思う)で評価した．

5 実験結果
5.1 生成例
学習されたモデルによる応答変換の例を表 3 に
示す．入力発話文は「たぶん世界で一番安い」で
あり，抽出された内容語は「たぶん」，「世界」，「一
番」，「安い」であった．また，対話形式については
用談相談を指定した．表より，この例では，応答変
換モデルは入力発話文の内容を維持しつつ受け手と
の関係によって異なる応答を生成していることが
わかる．特に受け手が上司や部下，親子の場合は語
尾に違いが見られ，それぞれ適切な丁寧さの発話が
生成できている．一方で，店員と客の関係を表す，
サービス提供者と受領者の間では同じ発話が生成さ
れている．これは，データの中に床屋など，店員も
カジュアルな発話を行う対話が含まれている影響で
あると考えられる．
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表 4 関係ごとの評価値の平均スコア (5段階)．太字は 4以上，斜体は 3以下のスコアを示す．
友人知人 同級生 夫婦 親 子 同僚 仕事関係者 部下 上司 生徒 平均

適切性 3.97 4.18 4.18 4.10 4.15 3.91 3.06 3.80 2.35 3.33 3.70
自然性 2.93 3.28 3.30 3.35 3.35 3.25 3.23 3.10 2.93 3.13 3.19

図 2 主成分分析によるエンコーダ出力の可視化結果．凡
例は話者から見た受け手との関係を示す．

5.2 エンコーダ・デコーダ出力の分析
エンコーダとデコーダが関係の違いをどのよう

に捉えているかを調査した．テストセットからラン
ダムに選択された 500文に対して，頻度上位 10位
までの関係を用いて応答を変換した．各発話から，
エンコーダとデコーダの隠れ層の出力を取り出し，
可視化した．エンコーダに関しては，最終層の出力
を系列に対して平均した．ベースモデルの隠れ層の
次元数は 1,920次元であるため，抽出される表現ベ
クトルも 1,920次元である．一方で，デコーダに関
しては，最終層の出力についてまずビームに対して
平均をとり，さらに系列に対して平均をとることで
1,920次元の表現ベクトルを抽出した．また，内容
語が共通の発話間で平均をとり，それを減算するこ
とで発話内容の影響を除外した．その後，それぞれ
の表現ベクトル集合に対して主成分分析を行い，2
次元に圧縮した．
エンコーダ・デコーダの出力の可視化結果を図 2，

3に示す．それぞれの図において，関係によって分
布が分かれていることが見て取れる．特に，家族と
仕事関係者・上司はほぼ同軸上の反対の領域に分布
しており，親しみの違いがある程度捉えられている
ことが示唆される．一方で，図 2と図 3を比較する
と，エンコーダ出力では差のあった親や子，夫婦や
同級生などはデコーダ出力では重なっており，これ
らの関係においては発話の表層的な表現にあまり差
がないことが示唆される．また，友人知人と同僚は
その他の関係と直行しており，家族や上下関係のあ
る間柄とは異なった発話表現が得られている可能性
が示唆される．

図 3 主成分分析によるデコーダ出力の可視化結果．凡例
は話者から見た受け手との関係を示す．

5.3 人手評価の結果
表 4に評価の結果を示す．表中の数値は関係ごと
の評価値の平均である．5人のワーカの全体の平均
値は，適切性が 3.70，自然性が 3.19であった．
適切性に関しては，仕事関係者と上司が特に低

かった．これらの関係は図 3上で親しみを表すと考
えられる軸上に存在する．そのため，モデルは受け
手との親しさの違いを捉えてはいるものの，丁寧さ
や敬語の表出は十分にできていないことが示唆され
る．自然性に関しては友人知人や上司において特に
低かった．友人知人への発話ではカジュアルな発話
に現れやすいフィラーの断片が不自然な箇所で出現
しやすく，上司への発話では「です」や「っすか」
といった語尾の接続が不自然になりやすかった．
評価者からは，自然性と適切性を切り分けて評価
するのは難しいといった指摘があり，自然性の改善
が適切性の評価の向上にも貢献すると考えられる．

6 おわりに
本研究では，対話状況に合わせた応答生成が可能
な対話システムの構築を目指し，特に対話形式と対
話相手との関係を制約とした応答変換モデルを学習
した．実験では，モデルの変換例を示すとともに，
エンコーダ出力とデコーダ出力を可視化すること
で，モデルが指定した状況の違いを捉えていること
を示した．人手による評価実験では，ある程度状況
に適した応答ができていることが示唆されたが，自
然性については課題が残った．
今後は，発話スタイル変換 [15, 16]などの技術を
駆使することで，応答の自然性の向上を目指す．
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