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概要 

人間と雑談を行う非タスク指向型対話システムの

性能を簡便に測ることのできる自動評価指標が望ま

れている．対話の応答は多様であり，評価は様々な

観点から多面的に行われることが望ましい．そこで

本研究では，現在最も性能が優れた大規模言語モデ

ル(LLM)と呼ばれる ChatGPT を用いた，日本語対話

応答の多面的な評価を行う．対話の品質を左右する

と考える 6 つの評価項目における日本語対話応答の

主観評価データを収集し，ChatGPT による自動評価

との比較を行う．その結果，ChatGPT と人間の主観

評価の相関は，人間同士の相関に近いことを確認し

た．また，評価対象の文を英語に翻訳することによ

り，主観評価との相関が強まることを確認した． 

1はじめに 

非タスク指向型対話システムの性能評価において

は，人手による主観評価が一般的である[1]．しかし

人手による評価は時間とコストがかかるため，特に

開発段階においては，簡便にシステムの性能を測る

ことが出来る自動評価指標が望まれている． 

対話の自動評価指標には，参照型の指標と非参照

型の指標がある．参照型の指標としては BLEU[2]や

FBD[3]等があるが，対話の応答は多様であり，単一

の正解文との比較では適切に評価することが難しい．

非参照型の指標としては FED[4]や GPTScore[5]など

LLM を用いた手法が近年主流であり，これらは人手

による主観評価との相関が比較的高いことが示され

ている．その中でも，人間のフィードバックにより

学習した報酬モデルを用いた強化学習を行った

LLM である ChatGPT によって対話の評価を行う研

究が特に活発に行われており，従来手法より人手と

の相関が高いことが報告されている[6,7,8]．しかし，

これらは英語のデータセットにより検証されている．

日本語対話データでは FED の検証が行われている

[9,10]が，ChatGPT を用いた日本語対話応答の評価は

著者の知る限り現在行われていない．そこで本研究

では， ChatGPT により日本語対話応答の評価を行

い，日本語対話応答の自動評価における ChatGPT の

活用の有効性を検証する．  

対話の応答は多様であり，評価の際には全体的な

品質だけでなく，複数の側面を多面的に評価するこ

とが望ましいとされる[11]．一方で，評価項目が統一

化されていないという問題点がある[12]．対話には

様々な評価項目が存在するが，統一された定義や名

称がなく，似た意味の評価項目でも研究によって定

義や名称が微妙に異なる．また，人手による主観評

価データを収集する際，コストや評価者の負担を考

慮して特定の評価項目に絞ることが多い．これらの

要因から，対話の評価項目は研究により様々で統一

されていない．この問題点に留意して，本研究では

先行研究をベースに対話の品質を測るうえで重要な

6 つの評価項目を選定し，主観評価データの収集を

行う． 

主観評価データを収集した対話応答について

ChatGPT により同じ評価項目の自動評価を行った結

果，自動評価と主観評価の相関は，人間同士の相関

に近いことを確認した．また，ChatGPT では学習デ

ータの性質上，要約などのタスクにおいて，英語で

の精度が他言語に比べて高いことが報告されている

[15]．本研究では対話の自動評価に関して日本語と

英語間の性能差を比較するために，評価対象の文を

英語に翻訳して検証した．その結果，ほとんどの評

価項目で主観評価との相関が向上した． 

2 関連研究 

FED[4]は DialoGPT[13]を用いて，対話履歴が与え

られた際に評価用に指定したフォローアップ(FU)発

話で強制デコーディングを行い，その FU 発話の対

数尤度を測ることで評価を行う指標である． FED

では計 18 個の細かい評価項目が用いられ，収集し

た主観評価データと中程度の相関があることが報告

されている． 
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表 1 TopicalChat データの評価項目と定義 

 G-EVAL[6]ではChatGPTを用いて対話の自動評価

を行っている．評価を行う際に ChatGPT に与えるプ

ロンプトとして，評価タスクの定義と，各評価項目 

の評価基準に加え，Chain of Thought(CoT)という中間 

命令を与える．G-EVAL は CoT を用いて評価手順

を LLM に詳細化させることで，人手による評価と

高い相関を実現した． 

複数のモデルを組み合わせて対話の評価を行う

USR[14] で は ， 人 間 同 士 の 会 話 を 収 集 し た

TopicalChat コーパスを対話文脈として，複数のシス

テムによって生成された応答文に対して人手による

主観評価が行われている．TopicalChat データにおけ

る評価項目とその定義を表 1 に示す．TopicalChat デ

ータは最新の対話評価に関する研究においてよく用

いられており[6,7,8]，対話における重要な品質を測

定していると考えられる． 

ChatGPT における英語と他言語での性能差の検証

はいくつか行われている．Lai ら[15]は，要約など 7

つの自然言語処理タスクにおいて，日本語を含む 37

の言語で ChatGPT を評価しており，ほとんどのタス

クにおいて英語が他言語に比べて高い性能を示すこ

とを報告している．尚，この研究では対話の自動評

価に関する検証は行われていない． 

3 主観評価データの収集 

3.1 クラウドソーシングによる主観評価 

ChatGPT を用いて日本語対話応答の多面的な評価

を行うために，クラウドソーシングによって評価対

象となる主観評価データを収集する． 

評価対象となる応答文を生成するために，NTT社の 

 

1) elyza/ELYZA-japanese-Llama-2-7b-instruct · Hugging Face 

表 2 主観評価データの評価項目と定義 

Transformer[16]をベースとした対話モデル [17]と，

ELYZA社の日本語 LLM1)，そして rinna社の日本語対

話 GPT2)の 3 種のモデルを用いる．入力文には，NTT

社が公開している日本語版 PersonaChat データから抽

出した 4ターンの対話文脈を与え，それに続く応答文を

モデルごとに 1 文ずつ，計 3 種類生成する．評価者は

分類の定義や方法を示した作業手順書を読んだ後，割

り当てられた応答文を評価する．本研究では 750 種の

対話文脈に対して，3 つのモデルで生成した応答文，

合計 2,250 種の応答文の評価を行う．1 ファイルあたり

の対話文脈が 30種，応答文が 90種となるように均等に

分割し，25種類のファイルを作成した．1つのファイルに

つき 5 人の評価者が評価を行う．評価者による偏りを防

ぐために，1 人あたりが評価できるファイル数の上限を 3

個とした． 

評価項目については，2節で示したTopicalChatデー

タをベースに，対話の品質にとって重要であると考えら

れる 6 項目を評価項目に選定し，主観評価を行う．

選定した評価項目とそれらの定義を表 2 に示す． 

TopicalChat データの評価項目より，「Natural」を

「自然さ」，「Interesting」を「興味深さ」，「Overall 

Quality」を「総合的な品質」として評価項目に選定

した．「Understandable」については近年の対話シス

テムではほとんどの応答文が理解可能であることか

ら G-EVAL[6]において評価項目から除外されてお

り，本論文でも除外した．「Uses Knowledge」につい

ては，対話文脈で何らかの知識が与えられる

TopicalChat の性質に依存した評価項目であり，本研

究では除外した．残る「Maintains Context」について 

2) rinna/japanese-gpt-neox-3.6b-instruction-ppo · Hugging 

Face 

評価項目 定義 

Understandable (0,1) 理解可能であるか 

Natural (1,2,3) 自然な文であるか 

Maintains Context 

(1,2,3)  

対話文脈の続きとして有効

な文であるか 

Interesting (1,2,3) 興味深いか 

Uses Knowledge 

(0,1) 

対話文脈で提示された知識

を利用した応答であるか 

Overall Quality 

(1,2,3,4,5) 

上記 5 項目を踏まえた総合

的な品質 

評価項目 定義 

自然さ(1,2,3) 日本語として自然な文であるか 

文脈的整合性 

(0,1) 

応答文が対話文脈に対して噛み

合っているか 

興味深さ 

       (1,2,3) 

応答文が興味深い文であるか 

話題の関連性 

       (1,2,3) 

応答文がそれまでの対話文脈の

話題に沿った応答であるか 

首尾一貫性 

        (0,1) 

応答文が会話を通して一貫した

内容で矛盾していないか 

総合的な品質 

  (1,2,3,4,5) 

上記 5 項目を踏まえた応答文に

対する全体的な印象 
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は，対話文脈の続きとして有効であるかという項目

であるが，他の項目に比べて，話題に沿っているの

か，それまでの対話の経緯を無視していないかとい

った幅広い観点を含んでおり，FED においては

「Coherent」と「Relevant」といった別の項目として

扱われているため，「文脈的整合性」と「話題の関

連性」の 2 つに分割した． 

 加えて，FED の評価項目に含まれる「Consistent」

（発話に矛盾がないか）については対話における矛盾

を検出する研究もいくつか行われている[18,19]ことから，

発話が一貫して矛盾のないことは対話において重要だ

と考えられるため，「首尾一貫性」として評価項目に選定

した．評価のレベル数は TopicalChat データに準拠した

うえで，新たに追加した項目は各レベルの定義が明瞭

になるように設定した結果，「文脈的整合性」，「首尾一

貫性」を 2 段階，「自然さ」，「興味深さ」，「話題の関連

性」は 3 段階，「総合的な品質」は 5 段階とした．どの項

目も評価値が大きくなるほど良い．（付録 A を参照） 

3.2 主観評価データの分析 

本節では収集した主観評価データの分析を行う．

表 3 に各評価項目間のスピアマンの相関係数を示

す．尚，相関係数の算出には 5 人の評価者の評価値

の平均値を用いている．TopicalChat データの評価

項目を 2 つに分割した「文脈的整合性」と「話題の

関連性」の相関係数は 0.65 であり，他の項目間の

相関係数と比較して高すぎる値では無く，分割は妥

当であるといえる．また，「興味深さ」は他の項目

との相関が突出して低い．これは他の項目が対話の

継続に大きく関わる項目であるのに対し，「興味深

さ」が低い場合，即ち「そうですね」といった汎用

的な応答でも対話は継続する場合が多いためである

と考える．「総合的な品質」との相関は「文脈的整

合性」が最も高く，評価者はこの項目を応答文の品

質を判断する際に重視しているといえる．表 4 に各

評価項目の評価値の平均，標準偏差，評価者間の相

関係数を示す．ここで相関係数は，1 人の評価値と

他 4 人の評価値の平均との相関係数を求め，それを

5 人の評価者全員について行いその平均値を用いて

いる．各項目の相関係数は TopicalChat データと比

較すると少し低い値であるが，どの指標についても

0.4 を上回る相関がある．TopicalChat データでは比

較的少量のデータ（360 文）を対話研究者が評価し

ているのに対して，本研究ではクラウドソーシング

により 2,250 文の評価を行ったことを考慮すると，

ある程度評価者間の評価が一致しているといえる．  

4 ChatGPT による自動評価 

ChatGPT を用いて対話応答文における先述の 6 つ

の項目の評価を行う．プロンプトにおいて，各評価

項目の定義やレベルごとの基準についてはクラウド

ソーシングで用いた評価作業手順書の内容（付録 B

を参照）を用いる．また，「総合的な品質」以外の

5 項目については，各レベルに 1 文ずつ，評価作業

手順書と同様の例文を与える．さらに各評価項目の

評価値のみを出力することを促す文と，フォーマッ

トの指定を加えることで，評価値の集計の簡略化を

図る．評価値は主観評価と同様に各評価項目で定め

られた範囲の整数値を，ChatGPT に直接出力させる． 

日本語と英語での自動評価の性能差を検証するた

め，評価対象の文およびプロンプトを英語に翻訳し

た場合でも評価を行う． 

表 3 各評価項目間の主観評価値の相関係数（スピアマン相関） 

 自然さ 文脈的整合性 興味深さ 話題の関連性 首尾一貫性 総合的な品質 

自然さ ――――― 0.71 0.36 0.63 0.70 0.77 

文脈的整合性 0.71 ――――― 0.25 0.65 0.82 0.87 

興味深さ 0.36 0.25 ――――― 0.57 0.29 0.47 

話題の関連性 0.63 0.65 0.57 ――――― 0.63 0.76 

首尾一貫性 0.70 0.82 0.29 0.63 ――――― 0.81 

総合的な品質 0.77 0.87 0.47 0.76 0.81 ――――― 

 
表 4 各評価項目の平均値，標準偏差，評価者間

の相関係数(rs:スピアマン相関，rp:ピアソン相関) 

評価項目 平均 標準偏差 rs rp 

自然(1,2,3) 2.39 0.48 0.44 0.46 

文脈(0,1) 0.60 0.36 0.58 0.59 

興味(1,2,3) 2.14 0.50 0.45 0.49 

話題(1,2,3) 2.35 0.54 0.52 0.54 

首尾(0,1) 0.68 0.32 0.48 0.49 

総合(1,2,3,4,5) 3.04 1.02 0.63 0.63 
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さらに，本論文ではベースラインとして 2 つの文

のトークン間の BERT[20]による埋め込み表現にお

けるコサイン類似度からスコアを算出する手法であ

る BERTScore[21]を用いるが，トークン間のコサイ

ン類似度を用いるという性質上，BERTScore は「話

題の関連性」を測るのに比較的適していると考えら

れる．そこで，ChatGPT に生成させた評価値に

BERTScoreによる評価値を加算することで人手との

相関の向上を図る．具体的な加算方法は以下の通り

である． 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝑐𝑖 +𝑤(𝑏𝑖 − �̅�) (1) 

ここで𝑐𝑖は ChatGPT による評価値，𝑏𝑖は BERTScore

によるスコア，�̅�は応答文に対する BERTScore の平

均値，𝑤は BERTScore の重みを決定するハイパーパ

ラメータを表す． 

5 実験 

5.1 実験設定 

本実験では，主観評価データの評価値と ChatGPT

による評価値の相関係数を測ることで，日本語対話

応答における LLM による自動評価の有効性を検証

する．ChatGPTのモデルにはgpt-3.5-turboを用いる． 

パラメータはデフォルトの値に従うが，スコアの揺

らぎを減らすため，応答の多様さを制御するパラメ

ータである temperature の値を最も低い 0 に設定す

る．BERTScore は 4 ターンの対話文脈の最後の発話

と，それに続く応答文の 2 文間で算出する．また，

式(1)の重み𝑤の値は 10 とする．応答文やプロンプト 

の英訳には，翻訳ツールである DeepL3)を用いる． 

5.2 実験結果 

 各手法の評価値と主観評価値との相関係数を表 5

に示す．ChatGPT による評価は，表 4 で示した評価

者間の相関に近く，BERTScore による評価を大きく

上回っており，日本語の対話評価においても

ChatGPT を用いることの有効性が確認できる． 

また，評価対象の文やプロンプトを英語に翻訳す

ることで，ほとんどの項目で人手との相関が上がっ

ていることから，対話の自動評価においても日本語

と英語の間で ChatGPT における性能差があること

がわかる．BERTScore においても応答文を英語に翻

訳することで人手との相関が上がっている理由とし

ては，英語は日本語と比べてトークン数が少なく，

英訳することで無駄なトークンが削減されて 1 トー

クンあたりの重要度が増すことや，埋め込み表現の

算出に用いられる BERT の学習データが影響してい

ると考えられる．また，BERTScore と ChatGPT を組

み合わせることで仮説通り「話題の関連性」の相関

が上がっており，各項目に適したモデルを組み合わ

せることで，単一のモデルによる評価よりも人手と

の相関が高まる可能性があることが考えられる． 

6 おわりに 

 本論文では日本語対話の自動評価における

ChatGPT の有効性を検証するため，対話の重要な品

質であると考えられる 6 つの評価項目に関する主観

評価データを収集し，ChatGPT による評価を行った．

その結果，ChatGPT による評価と主観評価データと

の相関が人間同士の相関に近いことを確認し，日本

語においても ChatGPT を対話評価に用いる有効性

を確認した．一方で，応答文を英語に翻訳すること

で相関が高くなることから，対話評価における

ChatGPT の日本語と英語での性能差についても確認

した．今回は ChatGPT を対象に，主観評価で用いた

評価作業手順書に合わせたプロンプトによる評価を

行ったが，今後は別の LLM を用いた評価や，異なる

プロンプトでも評価を行い，主観評価との相関をよ

り向上させたい． 

  

表 5 実験結果（左：スピアマン相関/右:ピアソン相関） 

 自然 文脈 興味 話題 首尾 総合 

BERTScore(日) 0.02/0.02 0.04/0.02 0.22/0.25 0.24/0.24 0.02/0.00 0.11/0.09 

BERTScore(英) 0.13/0.14 0.15/0.14 0.26/0.28 0.32/0.32 0.10/0.08 0.21/0.20 

ChatGPT(日) 0.34/0.35 0.33/0.34 0.46/0.49 0.39/0.41 0.38/0.40 0.38/0.39 

ChatGPT(英) 0.41/0.42 0.39/0.41 0.48/0.49 0.36/0.42 0.25/0.27 0.45/0.46 

BERTScore×ChatGPT(日) 0.26/0.26 0.16/0.20 0.39/0.47 0.39/0.44 0.24/0.27 0.34/0.34 

BERTScore×ChatGPT(英)) 0.38/0.43 0.31/0.40 0.47/0.52 0.44/0.46 0.18/0.24 0.45/0.46 

 

3) https://www.deepl.com/translator 
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A 各評価項目のレベルごとの定義 

①自然さ 

・1（不自然）：応答文が日本語として不自然 

・2（やや不自然）：応答文が日本語として違和感があるもの

の，完全に不自然ではない 

・3（自然）：応答文が日本語として自然 

②文脈的整合性 

・0（噛み合っていない）：応答文が対話文脈と噛み合っていな

い 

・1（噛み合っている）：応答文が対話文脈と噛み合っている 

③興味深さ 

・1（興味深くない）：応答文に具体性がなく，会話が発展しな

いような応答 

・2（やや興味深い）：応答文にある程度具体性があり，会話が

続きそうな応答 

・3（興味深い）：応答文に具体性があり，会話を発展させるよ

うな応答 

④話題の関連性 

・1（関連していない）：応答文がそれまでの話題と全く異なる

話題に関する応答 

・2（どちらでもない）：応答文が特定の話題を含まず，どちら

ともいえない 

・3（関連している）：応答文がそれまでの話題に沿っている 

⑤首尾一貫性 

・0（一貫していない）：応答文が過去の発話と矛盾している 

・1（一貫している）：応答文が一貫していて，過去の発話と矛

盾がない 

図 1:各評価項目のレベルの定義（総合的な品質を除く） 

B ChatGPT のプロンプト（抜粋） 

①自然さ (1~3) 

この項目では応答文が日本語として自然な文であるかどうか

を 1~3 の整数値で評価して下さい， 

・1（不自然）：応答文が日本語として不自然である際は，

スコアを 1 として下さい． 

例：B さん「おなかがすいてきましたね．なにか食べたいも

のはありますか？」 

→A さん「私は私はお寿司がが食べたいですよね？」 

・2（やや不自然）：日本語として違和感があるものの，完

全に不自然ではない際はスコアを 2 として下さい． 

例：B さん「おなかがすいてきましたね．なにか食べたいも

のはありますか？」 

→A さん「私は食べたいですお寿司が」 

・3（自然）：応答文が日本語として自然である際は，スコ

アを 3 として下さい． 

例：B さん「おなかがすいてきましたね．なにか食べたいも

のはありますか？」 

→A さん「私はお寿司が食べたいです．」 

②文脈的整合性(0~1) 

～～～～～中略～～～～～～～～～～～～～ 

それでは評価していただく対話を示します。 

A さん「～」B さん「～」A さん「～」B さん「～」 

A さんの応答（評価対象）「～」 

評価結果は必ず以下の形式で出力してください。 

自然さ：「」文脈的整合性：「」興味深さ：「」 

話題の関連性：「」首尾一貫性：「」総合的な品質：「」 

図 2：ChatGPT のプロンプト（一部） 

C 評価文の例 

例① 

対話文脈 

A さん：「こんにちは！お元気でしたか？」 

B さん：「ああ、久しぶりです。こないだ成人しましたよ。

2000 年ミレニアム生まれなもんで。」 

A さん：「おめでとうございます！2000 年と言うことは平成

生まれですよね。私と一緒だ！」 

B さん：「そうですよね。令和になっちゃったものなあ。急

に老け込んだ感じがしますよ。運動とかされてますか？」 

評価対象の文 

A さんの応答文①：「はい、週に数回ジムに行って、ランニ

ングや水泳をしています。」 

A さんの応答文②：「はい、運動はしていますよ。最近は毎

日ジョギングをしています。この前の土日は 30 キロのウル

トラマラソンに出場してきました。」 

A さんの応答文③：「いや、特にしてないな。あなたは何か

してるんですか?」 

 

例② 

対話文脈 

A さん：「こんにちは。最近の調子はいかがですか？」 

B さん：「最近体調を崩しまして、ただいま休職中なんです

よ。。」 

A さん：「それは、大変ですね。どんなお仕事をなさってい

たんですか？」 

B さん：「北陸に住んでいるので、そこの地方銀行で働いて

いたのですが、地方はいろいろ厳しくて。。」 

評価対象の文 

A さんの応答文①：「こんにちは。そうだったんですね、お

大事に。わたしは派遣社員として働いていますよ。」 

A さんの応答文②：「なるほど。では、復職したくなった

ら、いつでも戻ってきてくださいね。良い一日を!」 

A さんの応答文③：「それは大変ですね。地方銀行というと

ころは、このところ経営が厳しいと聞きますよ。」 

図 3：評価文の例 
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