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概要
人間同士の会話では，やりとりを重ねるうちに話

者のふるまいが同調するエントレインメント現象
がしばしば発生する．こうした現象を扱う対話シス
テムを構築しようとする場合，どのようなエントレ
インメント尺度を活用するか，どのようなタイミン
グでどのようなエントレインメント度合いを用い
るかの 2点を明らかにする必要がある．本研究では
ニューラル雑談対話モデルをエントレインメント度
合いに応じてリランキングするシステムを用い，複
数の語彙的エントレインメント尺度，および複数の
エントレインメント戦略を網羅的に組み合わせた主
観評価実験を行った．

1 はじめに
対話が進行するにつれて，語彙，構文構造，文体，

韻律など，様々な要素において話者間のふるまいが
類似する現象をエントレインメントとよぶ．エント
レインメントは対話タスクの成功率や自然さと相
関することが報告されており，その追跡を通じて
対話システムの性能を評価しようとする試みがあ
る [1, 2, 3, 4]．
我々はこれまでに，対話文脈においてエント

レインメントを柔軟に考慮するように応答文
を選択する手法を構築してきた [5, 6, 7]．この
中で，Word Mover’s Distance （WMD）に基づく尺
度 [2, 3]と，Bidirectional Encoder Representations from
Transformers（BERT）に基づく尺度 [4]の二種類の
エントレインメント尺度（スコア）を定義して用い
てきた．また，どのような対話文脈でどのようなエ
ントレインメント尺度を持つ応答を選択するか決定

するため，人間による対話コーパスを用いてエント
レインメント予測モデルを学習し，目標とする同調
度合いを決定するエントレインメント戦略を構築
してきた．これらの手法に対してコーパス内の対話
履歴を正解データとみなした定量評価実験を行っ
てきたものの，対話システム構築にあたっては実際
のユーザによる評価が重要である．そこで本研究で
は，各エントレインメント尺度と，エントレインメ
ント予測モデルにその他の戦略を織り込んだ複数の
エントレインメント戦略の組み合わせを用い，エン
トレインメントを行う対話モデルにおける最適な設
定を網羅的に探索する．具体的には，各組み合わせ
によってリランキングされた対話応答に対してクラ
ウドソーシングによる主観評価実験を行う．

2 エントレインメントスコア
エントレインメントスコアは，発話者 𝑆1，応答
者 𝑆2 による発話ペア (𝑈𝑆1 ,𝑈𝑆2 ) に関し，ターゲット
発話 𝑈𝑆2 に与えられる．言語的エントレインメント
を測定するフレームワークとして Local Interpersonal
Distance（LID） [2]が提案されており，このスコア
計算に異なる 2つの指標を用いる．

2.1 WMDに基づくスコア
二つの文の類似度を計算するために提案された

WMD [8]を用いて，発話 𝑈𝑆1 ,𝑈𝑆2 間の単語分散表現
空間上での意味的距離をスコアとする [2, 3]．

LIDWMD,𝑈𝑆2
= WMD(𝑈𝑆1 ,𝑈𝑆2 ) (1)

WMDは単語埋め込みを用いた手法であるため，文
脈埋め込みと比較して単語の構成性を考慮でき，よ
りスタイルに焦点を置いたスコアになっていること
が期待される．
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2.2 BERTに基づくスコア
BERT文脈埋め込み空間におけるコサイン類似度

により二つの文の類似度を計算する手法として提案
された BERTScore [9]を用いて，発話 𝑈𝑆1 ,𝑈𝑆2 間の
埋め込み空間上での意味的距離をエントレインメン
トスコアとする．

LIDBERT,𝑈𝑆2
= 1 − BERTScore(𝑈𝑆1 ,𝑈𝑆2 ) (2)

こちらは発話文全体の内容を考慮したエントレイン
メントスコアとなることが期待される．

3 エントレインメント戦略
エントレインメント戦略の一つとして，人間が

行っているエントレインメント戦略の模倣を考え
る．このため，エントレインメントスコアの予測値

ˆLID𝑈𝑆2
を予測するモデルを構築する（4.2 節）．ま

た，実際に人間が行っているエントレインメント戦
略が最適であるかどうかを確認するため，以下の 2
種類の戦略を試行する．

LIDoracle = LID𝑈𝑆2
(3)

LIDmin = min
𝑅𝑖∈𝑹

(
LID𝑅𝑖

)
(4)

ここで 𝑅𝑖 は応答候補集合 𝑹 から選択された応答候
補の一つである．LIDoracle は実際に人間同士の対話
データに存在するデータから計算したエントレイン
メントスコアであり，人間のエントレインメント戦
略を模倣した場合に相当する．また LIDmin は常に
最大限ユーザ発話に同調する発話を選択することに
相当する．
4 エントレインメントを考慮した
応答リランキング
各エントレインメントスコアおよびエントレイ

ンメント戦略の効果を検証するため，著者らが過去
に提案したリランキング手法 [6]を適用する．手法
の概要を図 1 に示す．以下で各モジュールを説明
する．

図 1 リランキング手法の概要

4.1 ニューラル雑談対話モデル
ニューラル雑談対話モデルは，入力として発話文

𝑈𝑆1 を受け取り，出力として入力発話に対する 𝑛個

の 𝑛-best応答候補集合 𝑹 = {𝑅1, 𝑅2 . . . , 𝑅𝑛}および応
答候補の尤度集合 𝒍𝑹 = {𝑙𝑅1 , 𝑙𝑅2 . . . , 𝑙𝑅𝑛 }を出力する．
ただし，応答候補集合 𝑹 は尤度の降順になってお
り，𝑙𝑅1 ≥ 𝑙𝑅2 ≥ . . . , ≥ 𝑙𝑅𝑛 を満たす．

4.2 エントレインメント予測モデル
エントレインメント予測モデルは，発話文 𝑈𝑆1 が
入力されたとき，その応答文 𝑈𝑆2 が持つべきエン
トレインメントスコア LIDWMD/BERT,𝑈𝑆2

を予測する
ように学習する1）．図 2に示すように，予測モデル
は Gated Reccurent Unit （GRU） [10] を用いた階層
的エンコーダモデルとバイアス項を含む全結合層
（Linear）を用いたエントレインメントデコーダモデ
ルで構成される．

図 2 エントレイメント予測モデルの概要

発話文中の各単語 𝑢𝑆1 ,𝑖 ∈ 𝑈𝑆1 を，式（5）で定
義するエンコーダで発話レベルの特徴ベクトル
𝒉𝑺1 = 𝒉𝑺1 , |𝑼𝑺1 | に変換する2）．

𝒉𝑺1 ,𝒊 = GRUutter (𝒉𝑺1 ,𝒊−1,Embedding(𝑢𝑆1 ,𝑖)) (5)

ここで，Embedding(·)は，𝑈𝑆1 における各単語 𝑢𝑆1 ,𝑖 ∈
𝑈𝑆1 を固定長の密ベクトル表現に変換する単語埋め
込み層である．
本研究では発話文だけではなく，発話に付随する
属性情報を対話エンコーダの追加の入力として用い
ることでエントレインメントの予測性能の向上を期
待する [11, 12]．具体的には，属性情報 𝑴 を発話レ
ベルの特徴ベクトル 𝒉𝑺1 の一部と見なして次式のよ
うに結合する．

𝒉𝑴
𝑺1

= Concat(𝒉𝑺1 ,𝒊 ,𝑴) (6)

ここで，属性情報 𝑴 は 2人の話者 𝑆1，𝑆2 の社会的
関係ベクトル 𝑣𝑢𝑆，𝑣𝑢𝑇 を用いた．
次に，式（7）で定義される対話エンコーダを用い
て，各ターンまでに得られた発話レベルの特徴ベク
トル 𝒉𝑺1 の系列を対話レベルの特徴ベクトル 𝒉′𝑺1

に
統合する3）．

1） “LIDWMD/BERT”は LIDWMDまたは LIDBERTを意味する．こ
れ以降，LIDと略す．

2） 𝒉𝑺1 は発話エンコーダ GRUutter に対する最後の単語
𝑢𝑆1 , |𝑈𝑆1 | の入力に対応する，隠れベクトル 𝒉𝑺1 ,|𝑼𝑺1 | である．

3） 𝒉′
· は発話 𝑆1 の 1ターン前の対話レベルの特徴ベクトルを
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𝒉′𝑺1
= GRUcontext (𝒉𝑴

𝑺1
, 𝒉′) (7)

さらに，デコーダ Linear(·)を用いて，各ターンの
特徴ベクトル 𝒉′𝑺1

から予測値 ˆLID𝑈𝑆2
を得る．

ˆLID𝑈𝑆2
= Linear(𝒉′𝑺1

) (8)

4.3 リランキング機構
リランキング機構では，応答候補集合 𝑹 からエ

ントレインメント戦略に従った候補を選択して利
用する．各エントレインメント戦略から得られた目
標エントレインメントスコア LIDtarget と，応答候補
𝑅𝑖 ∈ 𝑹のエントレインメントスコア LID𝑅𝑖 との差の
絶対値を，エントレインメントの実現距離 𝑑𝑅𝑖 ,target

とする．
𝑑𝑅𝑖 ,target = |LID𝑅𝑖 − LIDtarget |. (9)

この値が小さくなるように応答を選択する．具体
的には，𝑅𝑖 ∈ 𝑹 に対し，正規化した尤度 𝑙𝑅𝑖 と正規
化した実現距離 𝑑𝑅𝑖 ,target の重み付き調和平均を算出
し，最大値をとる応答 𝑅F-beta (𝛽) を選択する．

𝑅F-beta (𝛽) = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥
𝑅𝑖∈𝑹

(1 + 𝛽2)
1�|𝑙𝑅𝑖 |

× 1�𝑑𝑅𝑖 ,target

𝛽2 1�|𝑙𝑅𝑖 |
+ 1�𝑑𝑅𝑖 ,target

 . (10)

·̃ はそれぞれの応答候補リストを基準とした Min-
Max正規化を表し，𝛽は 0以上の実数となる重み係
数である．本研究では，𝛽 = 1と設定した．

5 評価実験
実験では，WMDと BERTに基づく 2種類のエン

トレイメントスコア及び各エントレインメント戦略
の組み合わせと，クラウドソーシングによる対話シ
ステムの主観評価値との関係を調べる．エントレイ
ンメント戦略の設定には次の 5種類がある．

• LID·
predict: 予測されたエントレインメントスコ

アを利用
• LID·

predict𝑤/𝑣𝑆2 : 予測されたエントレインメント
スコアを利用（当該対話コンテキストにおいて
システム側の発話者が持つ属性情報を追加）

• LID·
predict𝑤/𝑣𝑆1 , 𝑣𝑆2 : 予測されたエントレインメ

ントスコアを利用（当該対話コンテキストにお
いて両方の発話者が持つ属性情報を追加）

• LID·
oracle: 対話コーパス上の正解から計算された

エントレインメントスコアを利用（人間のエン
トレインメント戦略の模倣）
表す．ただし，本研究では対話履歴は 1ターンのみであるた
めゼロベクトルを用いた．

• LID·
min: 常に最もユーザ発話に同調した発話候

補を利用

5.1 データセット
実験には Twitterのデータを使用した [13]．Twitter
から，ユーザ間のフォロー・フォロワー（FF）関
係，返信ペア，すべてのユーザとツイートに関連す
るメタデータを得るために，まず 5人のシードユー
ザを選んだ．シードユーザには，Twitter上で多くの
フォロワーを持ち，情報工学に関する有名な日本人
研究者を用いた．次に，彼らの友人とフォロワーの
リストを取得した．これらのリストに含まれるユー
ザから，2次の FF関係であるフォロー及びフォロ
ワー関係のリストを取得する．最初のシードユーザ
と上記の関係リストを用いて，ユーザーをノード，
“フォロー” 関係を有向エッジとするソーシャルグ
ラフを構築した．その後，グラフ内のノード・ユー
ザーから全てのツイート（2018年 3月から 2022年
3 月まで）を取得した．ツイートデータの分割は，
50,000ペア（2018年 3月から 2022年 1月まで）を
学習データ，5,000ペア（2022年 2月）を開発デー
タ，300ペア（2022年 3月）をテストデータとした．
社会的属性情報を表すユーザベクトル 𝑣𝑆1 , 𝑣𝑆2 は先
行研究 [14]に従い，ユーザのフォロワーネットワー
クを node2vecアルゴリズムに入力して計算した．

5.2 実験設定
応答候補集合を生成するニューラル雑談対話モデ
ルには，NTTから公開されている Twitterのデータ
で事前学習済み Transformer Encoder-Decoderモデル
を用いた [15]．リランキング対象の応答候補は 40
個とした．
単語分散表現モデルについては，Akamaらが提案
したスタイルの類似性と統語的・語義的な類似性の
両方を考慮した単語分散表現モデル [16]を用いた．
単語分散表現モデルの学習には学習データセット
内に含まれる発話を用いた．BERTモデルについて
は，学習済み多言語 BERTScoreを用いた [9]．

5.3 クラウドソーシングにおける主観評価
ワーカに発話文 𝑈𝑆1 を提示し，応答について 5つ
の項目に関する 5段階評価の質問を行った．

• 自然性：人間らしい自然な応答ができているか
• 楽しさ：応答文は面白かったか，会話を続けた
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表 1 主観評価と自動評価の実験結果
LIDtarget,予測モデル 主観評価 自動評価

自然性 楽しさ 話題追随性 共感性 スタイル類似性 sMAPE BLEU（×100）
Human 3.65** 3.13 3.72* 3.46 3.39 - -

𝑅1（baseline） 3.27 3.00 3.47 3.34 3.29 24.89%（LIDWMD）
24.78%（LIDBERT） 0.86

LIDWMD
predict 3.34 3.12 3.47 3.39 3.42 11.08% 0.49

LIDWMD
predict（w/ 𝑣𝑆2） 3.30 3.00 3.49 3.33 3.31 11.38% 0.50

LIDWMD
predict（w/ 𝑣𝑆1 , 𝑣𝑆2） 3.25 2.96 3.30 3.34 3.20 11.30% 0.70

LIDWMD
oracle 3.24 3.00 3.37 3.22 3.37 8.24% 0.93

LIDWMD
min 3.32 3.13 3.75* 3.59* 3.64* 40.87% 1.22

LIDBERT
predict 3.34 3.14 3.56 3.46 3.38 10.35% 0.54

LIDBERT
predict（w/ 𝑣𝑆2） 3.30 3.02 3.53 3.46 3.46 9.70% 0.32

LIDBERT
predict（w/ 𝑣𝑆1 , 𝑣𝑆2） 3.32 3.03 3.46 3.39 3.31 9.29% 0.52

LIDBERT
oracle 3.30 3.11 3.47 3.31 3.34 7.00% 0.92

LIDBERT
min 3.46 3.18 3.89* 3.50 3.86* 36.00% 1.03

各項目ごとに 𝑅1（baseline）との両側 t検定を行い有意差がある場合: * : 𝑝 ≤ 0.05, ** : 𝑝 ≤ 0.01

いか
• 話題追従性：人間の話題に沿っていたか
• 共感性：システムは人間と共感・協調できてい
るか

• スタイル類似性：システムは人間と似た口調で
応答ができているか

すべての評価項目において「5」が最も良い評価，
「1」が最も悪い評価であり段階的な評価とした．

5.4 自動評価
応答の評価指標としてテストデータ中に存在する

参照発話との BLEU[17]を用いた．また，選択され
た応答の理想的なエントレインメントスコアとの
誤差の計算には式（11) で表される symmetric mean
absolute percentage error（sMAPE）を用いた．𝑛は評
価データの数である．

sMAPE(LIDRF-beta ,LIDoracle)

=
200
𝑛

𝑛∑
𝑗=1

|LIDRF-beta , 𝑗 − LIDoracle, 𝑗 |
|LIDRF-beta , 𝑗 | + |LIDoracle, 𝑗 |

(11)

5.5 実験結果
表 1 に主観評価及び自動評価の結果を示す．ま

た，比較として Twitterにおける人間の応答とリラ
ンキング前の応答についても評価を行った．sMAPE
については，それぞれのリランキング機構に用いた
エントレインメントスコアによって計算した．
主観評価について注目すると，oracle戦略を用い

たシステムを比較しても，min戦略は各主観評価に
おいて高い評価を得られることが示された．また，
話題追随性，スタイル類似性については BERT尺度
に基づくリランキングが，共感性についてはWMD
尺度に基づくリランキングがより大きく作用するこ

とが示唆された．これは我々の，WMD尺度がより
スタイル類似性に作用し，BERT尺度はより話題追
随性に作用するという予想とは異なる結果となっ
た．また意外なことに，いくつかの主観評価項目に
おいては，人間の応答よりも BERTスコアによるリ
ランキング応答がより高い評価を得ており，これは
必ずしも人間のエントレインメント戦略が対話相手
にとって最適ではない可能性を示している．
次に，自動評価について注目する．エントレイン

メント誤差（sMAPE）はベースラインであるリラン
キング前の応答と比較して，LIDmin を除いて誤差が
小さくなった．一方で，最も同調するようにリラン
キングをする場合の LIDmin では，エントレインメ
ント尺度にかかわらず，エントレインメント誤差が
増加している．これは，人間が対話文脈に合わせて
柔軟に同調度合いを調整していることを示唆してい
る．しかし主観評価で示唆されたように，このよう
な人間の対話戦略を模倣することが対話システムに
とって常に良い戦略とは限らない．

6 おわりに
本研究では，エントレインメント現象を考慮する
対話システムを構築し，その評価実験をした．特
に，異なるエントレインメントスコア及びエントレ
インメント戦略を用いた場合に，各主観評価項目に
どのような影響が出るかを調査した．
クラウドソーシングによる主観評価の結果，当初
の予想と異なり，話題追随性，スタイル類似性につ
いては BERT尺度に基づくリランキングが，共感性
についてはWMD尺度に基づくリランキングが大き
く作用することが示唆された．また，人からの印象
を良くするためには常にエントレインメント度合を
最大化するような戦略が望ましいことが示された．
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