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概要
雑談対話システムの性能を参照応答に基づいて評

価する際，評価の妥当性を担保するためには，参照
応答集合が評価対象の対話履歴に対して想定される
応答候補を十分に網羅している必要がある．本研究
では，言語モデルが出力する応答の多様性が，評価
に必要な参照応答集合の大きさを予測する指標とし
て有用であるかを検討した．実験の結果，少数の参
照応答でも評価可能と分類された対話履歴は，それ
以外の対話履歴と比較して応答候補の多様性が低い
ことが確認された．得られた結果から言語モデルが
出力する応答の多様性が，必要な参照応答集合の予
測に有用である可能性が示唆された．

1 はじめに
自然言語を用いて人間と意思疎通を行う雑談対話

応答生成システムは医療，教育など様々な分野で注
目され，研究開発が活発に行われている [1, 2]．対
話システムの開発においてシステム同士の性能を
比較する場面は多くあり，そのような場面では評価
の再現性が重要になる．現在 BLEU [3]，ROUGE[4]，
METEOR[5]などの参照応答に基づく評価がその需
要を満たすが，人手評価との相関が弱いことが知ら
れている [6, 7]．ある対話履歴に対する妥当な応答
は無数に考えられる場合があるため，単一の参照応
答のみでは評価を十分に行うことが難しい．
こうした問題を解決する方法として，複数の参照

応答（参照応答集合）を用意する手法 [8, 9]が挙げ
られる．ただ参照応答集合を用いる場合でも，対話
履歴に対して想定される応答候補を網羅する必要が
あるという問題は引き続き存在する．この参照応答
集合の大きさは，対話履歴の種類によって大きく異

なることが考えられる．
近年対話タスクに用いられる言語モデルは，対
話履歴に応じて多様な応答を出力することができ
る [10]．言語モデルから収集できる応答の多様性
も，先述の参照応答集合の大きさ同様に与える対話
履歴に依存して変化する．これらに関係を見出すこ
とができれば，対話評価に必要な参照応答集合の大
きさを，言語モデルを用いることであらかじめ求め
ることができる可能性がある．
そこで本研究では，言語モデルが出力する応答候

補の多様性が評価に十分な参照応答集合の大きさを
予測する指標として利用可能であるかを検討する．
具体的には，ある対話履歴に対して複数の参照応答
が与えられたときに，その参照応答で十分に参照応
答集合が網羅されているかどうかの人手評価を通じ
て，対話履歴の種類を評価に十分な参照応答集合の
大きさごとに分類し，その種類ごとの応答候補の多
様性を言語モデルを用いた応答サンプリングで定量
化することを試みる．
実験の結果，一定数の参照応答でも評価可能と分

類された対話履歴は，それ以外の対話履歴と比較し
て応答の多様性が低くなることが確認された．この
結果から，言語モデルが出力する応答候補の多様性
が評価に十分な参照応答集合の大きさの予測に対し
て有用である可能性が示された．

2 実験設定
2.1 評価に必要な参照応答集合の大きさ
まず本論文では，ある対話履歴に対する参照応答
集合の適切さの評価を試みる．ただし，その大きさ
自体を直接定量化することは困難であるため，一定
数の参照応答が与えられた時に人手評価でどのよう
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表 1: 評価に必要な参照応答集合の大きさによる対話履歴の分類基準と分類結果

クラス 分類基準 個数
クラス 1 参照応答が発話中に出現しうる単語を網羅している 5
クラス 2 参照応答に対して異なる単語表現がありうるが，出現しうる内容は網羅している 24
クラス 3 今の参照応答で網羅しているとは言えないが，内容を網羅すること自体は可能 22
クラス 4 今の参照応答では全く網羅できておらず，また網羅すること自体が不可能 49

なクラスに分類されるかを用いる手法を採用した．
具体的には，一定数の参照応答でどの程度評価可能
かについて基準を作成し，それに基づいて対話履歴
を 4つのクラスに分類した．
分析に用いた雑談対話データセット 複数の参照

応答の付与された対話データとして，本研究では
Guptaらが構築した雑談対話データセット [8]を分
析に用いた．このデータセットは DailyDialog デー
タセット [11]の評価セットから 100個の対話を抽出
し，それぞれの対話を対話履歴と参照応答の組に分
割することで作成されている．それぞれの対話履歴
には人手でさらに 3つ参照応答が付け加えられ，合
計 4つの参照応答が付けられている．
分類基準の作成 一定数の参照応答でどの程度評

価できるかを分類するための 4クラスの分類基準を
作成した（表 1参照）．基準に基づく分類は人手で
行った．1）

2.2 応答候補の多様性
前節の分類結果に基づき，それぞれのクラスに属

する対話履歴に対し言語モデルを用いて応答をサン
プリングした場合の多様性を比較した．言語モデル
の出力する応答の多様性と分類したクラスとの関係
を検証するため，実際に言語モデルにこれらの対話
履歴を入力し，得られた応答の多様性を後に説明す
る指標を用いて定量化した．

2.2.1 応答収集設定
言語モデルには Llama-2-13b-chat-hf [12]を用いた．

1つの対話履歴につき 50の応答を収集した．以下の
応答の多様性に関わる設定を網羅的に調査した．
サンプリング手法 言語モデルが確率分布から次

のトークンを選ぶ際のサンプリング手法は応答の多
様性に大きく影響を与える．以下の 3種類のサンプ
リング手法を試した．

• 多項サンプリング：次のトークンを確率分布に
1） 作成した分類基準の妥当性の検証は付録 A

基づいてランダムに選択した．
• top-𝑘 サンプリング [13]：次のトークンの確率
分布から上位 k件を抽出しそこから確率分布に
基づいてランダムに選択した．k の値は 10 と
した．

• top-𝑝サンプリング [14]：次のトークンの確率分
布から累積確率 p%を抽出しそこから確率分布
に基づいてランダムに選択した．p の値は 0.8
とした．

温度パラメータ 生成される応答の多様性は温度
パラメータによっても変化する．温度パラメータと
クラスごとの対話履歴に対する応答の多様性との関
係を調べるため，これを 0から 1.0まで 0.1刻みで
設定して検証を行った．

2.2.2 応答の多様性を測る尺度
応答の多様性を測る尺度として，以下の 2つの指
標を用いた．

distinct-n 得られた複数の応答における単語の
多様性を見るために，distinct-n [15]を用いた．nの
値は 1および 2とした．
文ベクトルの分散 得られた複数の応答における

distinct-n では観察できない意味の多様性を見るた
めに，それぞれの応答文を BERT [16]に入力し得ら
れた CLSベクトルの分散を調査した．具体的には，
得られた CLSベクトルの各要素に対して応答文間
の分散を計算し，それらの平均をとった．得られる
CLSベクトルは文の意味の情報を反映し，応答文同
士の意味が離れるほどこれらの分散は大きくなると
考える．

3 結果と考察
3.1 評価に必要な参照応答集合の大きさ
作成した分類基準と，我々の人手評価によるラベ
ル付けの結果は表 1のようになった．クラス 1は他
のクラスに比べ数が少なかったため，以降の分析で
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(a)それぞれのサンプリング手法における distinct-2の結果

(b)それぞれのサンプリング手法における文ベクトルの分散の結果

図 1: それぞれの分類クラスにおける応答の多様性．distinct-1と distinct-2における結果は類似していたため
ここでは distinct-2の結果を代表させて載せている．

は他のクラスのサンプル数と同程度になるよう基準
に沿った対話履歴を 20個作成し追加した．

3.2 応答候補の多様性の定量化
distinct-2での結果 応答収集の結果を図 1に示

す．横軸は温度パラメータ，縦軸は各クラスごとに
平均した応答の多様性 (distinct-2，文ベクトルの分
散)を表している．それぞれのサンプリング条件と
多様性の評価指標について 6つのグラフを示す．図
1aの top-k，top-pサンプリングに着目すると，クラ
ス 2，3，4に対しクラス 1は distinct-2が低く温度パ
ラメータが大きくなるほどこの傾向は大きくなっ
た．このことから一定数の参照応答でもそれに対す
る応答の単語表現を網羅可能な対話履歴は，そうで
ない対話履歴に比べ言語モデルが出力する応答候補
の多様性が低いことが言える．
一方でクラス 2，3，4は互いに比較的似たグラフ

を示し，これらの間では顕著な違いは観察されな
かった．これらのクラスは単語レベルで応答候補を
網羅することが難しいと分類されたクラスであり，
このことから内容や意味レベルでの応答候補の多様
性の違いは，distinct-nで評価される単語レベルでの
多様性には大きな影響を及ぼさなかったと言える．

文ベクトルの分散での結果 図 1bを見ると，文ベ
クトルの分散においても top-𝑘 サンプリング，top-𝑝
サンプリングをした時クラス 1はそれ以外のクラス
と比較して応答の多様性が低かった．distinct-2の結
果と合わせて考えると，これらのサンプリング手法
を用いた時，実験に使用した参照応答集合を用いて
単語レベルで評価することのできる対話履歴に対す
る応答は，そうではない対話履歴に比べ単語の面に
おいても意味の面においても多様性が低いことが示
された．

4 議論
それぞれのクラス間の応答の多様性の違い 実際
に応答の多様性がクラス 1 で低く，クラス 4 で高
かった例を表 2に示す．クラス 1，4について温度
パラメータ 0.5，1.0で収集した 50個の応答の最初
の 5つを記載している．それぞれのクラスの温度パ
ラメータ 0.5での応答を比較すると，クラス 1と比
較しクラス 4の方が応答が多様で，distinct-2と文ベ
クトルの分散ともに大きい．また温度パラメータ
1.0での応答を比較すると，クラス 4では大きく多
様性が増しているのに対してクラス 1の方では大き
な変化がないことが確認できる．
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表 2: 温度パラメータを変化させた時の，クラスごとの応答の多様性の違い (top-𝑘 サンプリング)

(a)クラス 1の例
対話履歴 thanks , you too . bye !

温度パラメータ bye!
0.5での応答 bye alice!

bye!
bye alice!
bye!

応答の多様性 distinct-2: 0.05
文ベクトルの分散: 0.002

温度パラメータ bye alice!
1.0での応答 bye!

bye!
bye!
bye!

応答の多様性 distinct-2: 0.048
文ベクトルの分散: 0.005

(b)クラス 4の例
対話履歴 how much do you think we ’ll get ?

温度パラメータ Hmm, I’m not sure.
0.5での応答 Hmm, that’s a tough one!

Hmm, that’s a tough one!
Hmm, that’s a tough one!
Hmm, I’m not sure...

応答の多様性 distinct-2: 0.135
文ベクトルの分散: 0.012

温度パラメータ Oh wow, a pay raise?
1.0での応答 Hmm, that’s a tough one!

Hmm, I’m not sure!
Hey, I heard the boss is gonna ...
Hmm, that’s a tough one!

応答の多様性 distinct-2: 0.353
文ベクトルの分散: 0.022

(a)クラス 1の対話履歴に対する応答 (b)クラス 4の対話履歴に対する応答
図 2: クラス 1および 4の対話履歴に対する応答の最初のトークンの生成確率分布

サンプリング手法による結果の違い 前節におい
て定量的に確認したクラス 1と他のクラス間での応
答の多様性の違いは，多項サンプリングでは見られ
ず top-𝑘 サンプリングと top-𝑝 サンプリングでのみ
観察された．これを説明する要因として，クラス 1
と他のクラスで応答文を生成する際，出力候補の確
率分布の形状が異なることが考えられる．
例として，実際にクラス 1，4それぞれで観察さ

れた，ある対話履歴に対するモデルの応答の最初の
トークンの確率分布を図 2に示す．クラス 1では図
2aのように上位の出力候補に確率が偏っている例が
多く観察された．このような確率分布においては，
多項サンプリングでは多様なトークンが出力され
る可能性があるが，top-𝑘，top-𝑝 サンプリングでは
選択肢が大きく制限されると考えられる．一方で図
2bに示すようにクラス 4では確率が広く分布してい
る例が観察された．このような例では top-𝑘，top-𝑝
サンプリングで出力候補に制約がかかっても多様な
出力が維持されると思われる．

このような傾向が最初のトークンに限らず生成過
程全般において存在し，それが多項サンプリングで
の結果と top-𝑘，top-𝑝 サンプリングでの結果の違い
につながっていると考える．

5 おわりに
本研究では，言語モデルが出力する応答候補の多
様性が評価に十分な参照応答集合の大きさを予測す
る指標として利用可能であるかを検討した．実験の
結果，少数の参照応答でも評価可能と分類された対
話履歴は，それ以外の対話履歴と比較して応答候補
の多様性が低いことが確認された．このことから言
語モデルの出力する応答の多様性が必要な参照応答
集合の大きさを予測する指標として有用である可能
性が示された．
今後の展望として，分類したクラスによって応答
の生成確率分布に違いのある例が観察されたことか
ら，これを利用して評価に十分な参照応答の大きさ
を予測することを考えている．
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A 作成した分類基準の妥当性
作成した基準の妥当性を検証するため，我々によ

る対話履歴の分類結果と別の評価者による分類結果
の比較を図 3に示す．スピアマンの順位相関係数は
0.5108，p値は 0.05を下回ったことから，評価者に
よらず一定の再現性があり，作成した基準に一定の
妥当性があることを確認した．

図 3: 分類基準に基づく対話履歴の人手分類結果
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