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概要
対話システムのユーザ本人にとって好ましい応答

生成に向け，ユーザの嗜好等を発話内容に反映する
試みが盛んに行われている．一方，生成する発話の
スタイルもシステムへの印象に影響を与える可能性
が先行研究で示唆されている．本研究では，ユーザ
の過去発話に対するシステム発話のスタイル類似度
を自動評価する手法を提案し，システム発話のスタ
イル類似度とユーザによるシステムの主観評価との
相関を調査する．両者の間で正の相関を確認し，発
話スタイルの類似がユーザ個人にとっての対話の好
ましさの一側面となっていることを明らかにした．

1 はじめに
対話型大規模言語モデル (LLM)の発達を背景に，

内容や一貫性のある応答を生成できる対話システ
ムが構築可能となりつつある [1, 2, 3]．これにより，
一般的な応答の質を高めるだけではなく，ユーザ本
人にとって好ましい応答の生成にも注目が集まって
いる．特に先行研究では，長期的な文脈やユーザ情
報を記憶すること [4]やユーザの感情を推定するこ
と [5]で，ユーザ本人にとってより好ましい内容を
含む応答を生成するための研究が行われている．
一方，応答の内容に限らず，システムの発話スタ

イルがユーザ本人にとっての対話の好ましさに影響
を与える可能性も報告されている．特に，話者間の
同調が対話の好ましさと相関することが示唆されて
いる．同調とは，対話の進行に伴い，互いの発話ス
タイルや語彙選択，間合いなどが類似する現象であ
る．システムの発話がユーザの発話に類似している
例，していない例を表 1 に示す．Giles らは，人同
士の対話において，同調が相手話者に対する印象や
共感度の向上に寄与することが示した [6]．さらに，
Kanezakiらは，内容と語彙のスタイルに関する同調
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表 1 発話スタイル類似性の有無の例．有が太字．
話者 発話例
User Hey, my phone’s broken.
System A Oh no, what’s up with it?
System B Please explain the issue in detail.

User Super slow.
System A Maybe clear out some apps or junk files.
System B Check storage and apps.

を考慮し，シングルターンのシステムとユーザ間の
対話において，発話間の類似度をもとに応答候補を
選択する手法を提案した [7]．人手評価から，発話
スタイルの類似性が高い応答において，応答の面白
さや対話意欲が高くなる傾向が示された．
本研究では，マルチターンの対話に対して，シス

テムの発話とユーザの文脈における発話スタイルの
類似度を算出し，主観評価との相関を測ることで，
発話スタイルの類似度が本人による好ましさに影響
を与えるかを検証する．実験の結果，両者の間に正
の相関が確認でき，発話スタイルの類似がユーザ自
身におけるシステムへの好ましさの一側面となって
いることが明らかになった．この結果から，ユーザ
個人にとって好ましい応答生成の実現には，発話内
容だけではなく発話スタイルも考慮する必要がある
ことが示唆される．

2 関連研究
2.1 同調による話者への影響
同調とは，対話の進行に伴い，互いの発話スタ
イルや語彙選択，間合い，声の高さなどが徐々
に類似していく現象を指し，収束やエントレイ
ンメントとも呼ばれる．Gilesらは，Communication
Accommodation Theory (CAT)の枠組みの中で，人同
士の対話における同調の具体例とその効果について
言及しており [6]，同調が魅力度 [8]や親密度 [9]，信
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頼感 [10]など，相手話者に対する印象を向上させる
ことを示している．また，Nenkovaらは，人同士の
対話における頻出単語に着目した同調の定量化手法
を提案し，同調が対話の自然さや対話を介したタス
クの成功率に影響を与えることを示した [11]．
これら先行研究を踏まえ，同調を対話システムに

応用する研究がなされている [7]．本研究でも，対
話システムによる同調が人に与える影響を考える．

2.2 言語的同調の定量化
Nasirらは，話者間の語彙的同調を定量化する手

法として CLiD を提案した [12]．語彙的同調とは，
各話者の語彙選択の傾向やその意味が類似してい
く現象を指す．この手法では，ある発話をアンカー
発話とし，アンカー発話に対する相手話者の後続の
複数発話を文脈として考慮する．アンカー発話と文
脈中の発話の全ペアにおいてWord Mover’s Distance
(WMD)を計算し，その最小値をアンカー発話と相
手話者との語彙的距離として定義する． 𝑁 ターン
の対話における話者 aの発話系列 (𝑢a

1, 𝑢
a
2, · · · · · · , 𝑢

a
𝑁 )

と話者 b の発話系列 (𝑢b
1, 𝑢

b
2, · · · · · · , 𝑢

b
𝑁 ) からなる

対話 (𝑢a
1, 𝑢

b
1, 𝑢

a
2, 𝑢

b
2, · · · · · · , 𝑢

b
𝑁 ) において，話者 aの 𝑖

ターン目の発話 𝑢a
𝑖 をアンカー発話とし，話者 bの 𝑘

ターン分の後続発話 𝑢b
𝑗 を文脈として考慮したとき，

その語彙的距離は以下のように表す：
LID𝑖

WMD = min
𝑖≤ 𝑗< 𝑗+𝑘

WMD(𝑢a
𝑖 , 𝑢

b
𝑗 ) (1)

このようにして計算した話者 a の全発話に対する
距離の平均値を，話者 aによる話者 bの発話への語
彙的距離 CLiD (Conversational Linguistic Distance) と
定義し，語彙的同調の度合いとした．この CLiDに
よって定量された同調とカウンセリングにおける共
感度との間に正の相関があることが示された．

Kanezakiらは，単語間だけでなく，文全体の意味
的類似性を考慮するため，Nasirらが提案した CLiD
を拡張し，新たに BERTScoreによる意味的距離を導
入した [7, 13]．この手法では，意味的距離を以下の
ように定義している：

LID𝑖
BERT = min

𝑖≤ 𝑗< 𝑗+𝑘
(1 − BERTScore(𝑢a

𝑖 , 𝑢
b
𝑗 )) (2)

また，LID𝑖
WMD の算出には後述する単語スタイルベ

クトルを用いることで，単語のスタイル類似性も考
慮した同調の定量化を行った．これらの LIDBERT と
LIDWMD を用いて，シングルターンの対話における
次の発話が持つべき同調の度合いを予測するモデル

を構築し，応答候補の中から同調を重視した発話を
選択する手法を提案した．その結果，従来手法と比
較して，人の主観評価が高い応答候補を選択できる
ことが示された．
本研究では，上述のシングルターンの対話におけ
る語彙や内容に基づく同調とは異なり，マルチター
ンの対話における発話文や文脈全体における発話ス
タイルの同調を定量化する新たな手法を提案する．

2.3 発話スタイルを捉えた単語ベクトル
対話を行う話者には，それぞれ固有の発話スタ
イルが存在する．方言や敬語などがその例である．
Akamaらはこのようなスタイルを定量化する手法と
して，スタイル類似性を捉えた単語ベクトル空間を
提案した [14]．本稿では，これを単語スタイルベク
トルと呼ぶ．単語の意味をモデリングしたベクトル
空間である Countinuous Bag-of-Words (CBOW) [15]で
は，近傍の単語集合を入力として，ターゲット単語
の予測確率が最大化するように学習が行われる．一
方，単語スタイルベクトルでは，CBOWの考え方を
逆転させ，近傍の単語集合を取り除くことで意味を
排除し，発話スタイルのみを捉えることを可能にし
た．具体的には，ある単語 𝑤に対し，この手法で学
習したスタイルのみを捉えたベクトル 𝒙𝑤 と CBOW
と同様の手法で学習したベクトル 𝒚𝑤 を連結するこ
とで，発話スタイルと意味の両方を反映した単語ス
タイルベクトル 𝒗𝑤 を得る：

𝒗𝑤 = 𝒙𝑤 ⊕ 𝒚𝑤 (3)

本研究では，この単語スタイルベクトルを用い
て，発話スタイルの類似度を評価する．

3 話者間の発話類似度評価
2節で述べたように，Kanezakiらの先行研究では，

シングルターンの対話において，内容や語彙に基づ
く類似度を測定することで同調のモデリングを行っ
た．しかし，実際の対話はマルチターンで進行する
ため，一つの発話に対する類似性だけでなく，相手
の過去の文脈との類似性を考慮したモデリングが求
められる．本研究では，発話スタイルを捉えた単語
ベクトル空間を用いて，話者の発話文および文脈を
埋め込みとして表現し，それらの類似度を測定する
ことで同調の度合いを評価する．このアプローチに
より，内容に依存せずユーザの話し方に基づく発話
スタイルの類似性を考慮することが可能になる．
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図 1 システムの各発話に対する類似度評価範囲．発話ス
タイルの類似度はシステムの各発話ごとに算出し，その
発話以前のユーザの過去文脈全体との間で計算を行う．

具体的には，図 1のように，着目するシステム発
話とそれ以前のユーザの全発話との類似度を測定す
る．また，発話スタイルの類似度評価手法の比較対
象として，語彙的同調を定量化するWMDおよび意
味的同調を定量化する BERTScoreを用いる．

3.1 スタイルベクトル類似度
単語スタイルベクトル（2.3節）の平均により，着

目する発話や文脈のスタイルベクトルを得る．話
者 𝑥 の 𝑖 ターン目の発話に含まれる全単語の集合を
𝑊 𝑥

𝑖 ，𝑖 ターン目までの発話に含まれる全単語の集合
を 𝑊 𝑥

≤𝑖 と表記する．また，単語集合 𝑊 𝑥
𝑖 ，𝑊 𝑥

≤𝑖 に含
まれる全単語スタイルベクトルの平均をそれぞれ
𝒗𝑊𝑥

𝑖
，𝒗𝑊𝑥

≤𝑖
と表記する．

本研究では，システムの各発話に対してユーザの
過去発話全体との類似度を算出する．𝑖 ターン目の
対話システムの発話の類似性スコアは，𝒗𝑊sys

𝑖
とこれ

以前のユーザの全文脈 𝒗𝑊user
≤𝑖
に対するスタイルベク

トルのコサイン類似度を用いて算出する．
Sim𝑖

Vec = cos(𝒗𝑊sys
𝑖
, 𝒗𝑊user

≤𝑖
) (4)

3.2 WMD，BERTScoreによる類似度
2節で言及した CLiDは発話間の距離を表してお

り，その値が小さいほど発話間の類似性が高いこ
とを示す．一方，本研究では，値が大きいほど類似
性が高いことを表す類似性スコアを用いる．具体
的には，WMDおよび BERTScoreにより算出される
CLiDを 1から引くことで，𝑖ターン目のシステムの
発話に対する類似性スコアを定義する．なお，話者
𝑥の 𝑖ターン目の発話を 𝑢x

𝑖 とする．
Sim𝑖

WMD = min
1≤ 𝑗≤𝑖

BERTScore(𝑢sys
𝑖 , 𝑢user

𝑗 ) (5)

Sim𝑖
BERT = min

1≤ 𝑗≤𝑖
(1 − WMD(𝑢sys

𝑖 , 𝑢user
𝑗 )) (6)

以上の手法では，ユーザとシステムの発話ペアに
対して類似度を算出している．一方で，発話間の類
似性だけでなく，システムの発話に対するユーザ文
脈全体の類似性を考慮することも重要である．そこ
で，ユーザ文脈中の全発話を結合した 𝑢

sys
𝑖 に対する

類似性スコアを導入する．1から 𝑖 ターン目までの
ユーザの発話文をつなぎ合わせたものを 𝑢user

≤𝑖 と表
記し，この文脈全体に基づく類似性スコアを以下の
ように表す．なお，BERTScoreを用いて算出する場
合，[SEP]トークンによって発話文を結合する．

Sim𝑖
BERTcat

= BERTScore(𝑢sys
𝑖 , 𝑢user

≤𝑖 ) (7)

Sim𝑖
WMDcat

= 1 − WMD(𝑢sys
𝑖 , 𝑢user

≤𝑖 ) (8)

4 実験設定
実験では，発話スタイルに関する類似性スコアと
ユーザ本人の主観評価との相関を測定し，このスコ
アがユーザ本人による好ましさに影響を与えるかを
検証する．さらに，類似性スコアを好ましさに関連
する他の自動評価手法の評価値に足し合わせること
で，ユーザ本人による好ましさをより高精度に評価
できるかを検証する．
データセット． 本研究では，2018 年に行わ
れた ConvAI2 competition の対話データを収集した
ConvAI2データセットを使用した [16]．このデータ
セットには，システムとユーザによる対話のテキス
トデータと，ユーザが対話終了後に付与した主観評
価ラベルが含まれている．評価ラベルは，fluency，
consistency，engagingnessの観点に基づいて 1-5の 5
段階で総合評価したスコアである．このようにユー
ザが付けた評価値を用いることで，発話スタイルの
類似性とユーザ本人による好ましさとの関連性を測
ることができると考えられる．
ベースライン評価． 類似性スコアとユーザ本
人の主観評価との相関の強さを評価する基準とし
て，LLM-Eval [17] とユーザ主観評価との相関を算
出した．LLM-Evalは，BLEU-4[18]や ROUGE-L[19]
などの従来の自動評価指標と比較して，より人手評
価に近い対話評価が可能であることが示されてい
る [17]．本実験では LLM-Evalの算出に用いる LLM
として GPT-4o-mini1）を採用した．プロンプトには
出力形式，対話文脈，およびそれに続く対話システ

1） https://platform.openai.com/docs/overview.
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表 2 類似性スコアと主観評価スコアとの相関
評価スコア スピアマン相関係数
Base 0.28
SimVec 0.28
SimWMD 0.21
SimBERT 0.14
SimWMD,ctx 0.19
SimBERT,ctx 0.00

ムの発話を与え，指定した観点についてターンごと
に 0から 100のスコアを出力させた．なお，類似性
スコアの範囲に合わせるため，出力スコアを 100で
割り正規化した値を最終的な評価値（以下，ベース
ラインスコア）として使用した．本研究では，好ま
しさの一観点として発話スタイルの類似性に注目
しているため，LLM-Evalを用いて各発話に対する
“preference”の評価を行った．𝑖 ターン目のベースラ
インスコアを Base𝑖 と表記する．
重み付きスコア． スタイルに関する類似性スコ

アをベースラインスコアと組み合わせることでユー
ザの主観評価とより強い相関を持つ評価が可能かを
検証した．各発話に対しベースラインスコアと類似
性スコアを重み付きで足し合わせたときのスコアを
算出した．類似性スコアの重みを 𝛼としたときの 𝑖

ターン目の重み付きスコアは以下の式で表される：
Weighted Score𝑖 = Sim𝑖 ∗ 𝛼 + Base𝑖 ∗ (1 − 𝛼) (9)

主観評価との相関の測定方法． データセットの
評価ラベルは対話単位で付与されているため，各
ユーザの発話に対する類似性スコアの平均値を計
算し，それを対話レベルの類似性スコアとして算出
した．これを用いて，評価ラベルとの相関を測定し
た．なお，測定にはスピアマン相関係数を用いた．

5 結果および考察
5.1 類似度と主観評価との相関
結果． 表 2にベースラインスコアおよび類似性

スコアと対話に付与されたユーザ本人の主観評価ス
コアとのスピアマン相関係数を示す．ベースライン
スコア Baseでは 0.28の正の相関を示した．類似性
スコアに関しては，スタイルベクトル類似度 SimVec

が 0.28の正の相関を示し，ベースラインと同等であ
り，最も高い相関を示した．
考察． 4節で述べたように，ベースラインとし

て採用した LLM-Evalによるスコアは，人手評価と
高い相関を持つことが確認されている．結果から，

図 2 重み付きスコアとユーザの主観評価スコアの相関

今回新たに提案した発話スタイルに関する類似性ス
コアの相関係数はベースラインスコアと同等であ
り，発話スタイルの類似がユーザ本人にとっての好
ましさの一側面である可能性が示唆された．

5.2 重み付きスコアと主観評価との相関
結果． 図 2 に 𝛼 を変化させたときの重み付き
スコアと主観評価との相関を示す. スタイルベクト
ル類似度 SimVec を用いた重み付きスコアの相関を
見ると，重み 𝛼 が上昇するに従って相関が上昇し，
𝛼 = 0.40付近で最大となることが分かった．このと
き，ベースラインの相関係数から 0.09ほど向上して
いることが確認された．
考察． ベースラインスコアと発話スタイルによ

る類似性スコアを重み付きで足し合わせ，適切な重
みを選択した場合，両者を単独で用いるよりも高い
相関が得られた．このことから，発話スタイルの類
似性を考慮することで，ユーザによる好ましさをよ
り高精度に自動評価できる可能性が示唆された．

6 おわりに
本研究では，ユーザ本人が対話システムに対して
対話の好ましさを感じるための一要素として，発話
スタイルの類似性に注目した．実験では，システム
の発話に対するユーザの過去文脈とのスタイル類似
を定量化し，これがユーザの主観評価と相関すると
いう結果を得た．このことは，発話スタイルの類似
性がユーザ本人による好ましさに影響を与える可能
性を示唆する．また，既存の自動評価指標に類似性
スコアを組み込むことで，主観評価との相関がさら
に向上することも確認した．今後の研究では，発話
スタイルの定量化精度の向上や他モダリティの同
調，話者間の類似性と異なる観点から好ましさを解
明する新たなアプローチの模索を計画している．
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表 3 主観評価ラベル 5の対話に対する評価の実例
話者 発話文 Base Base+SimVec

システム That is great. I want to be
an accountant.

ユーザ Yes, it is a very safe job.
I have broken my arm last
week.

システム I am sorry to hear that. 0.80 0.76

ユーザ I was skating and fell down,
so pity!

システム Wow, that sounds so cool! 0.75 0.73

ユーザ Not so cool as it might be.

システム I will have to try it. 0.60 0.70

ユーザ All my friends are skate-
boarders. Do you like ...

システム I like to play sports. 0.70 0.71

ユーザ And do you have a hat? I
wear mine everywhere and
everytime!

システム I have a few, that is a great
idea!

0.70 0.75

ユーザ Let’s take our hats and have
a walk!

システム I love the smell of the trees
and it is a beautiful day

0.75 0.72

ユーザ Yes, sounds great! What is
your job?

システム I work at a bank, and I work
at a local place.

0.70 0.71

A 具体的な対話評価例
ベースラインスコアおよびスタイルベクトル類似

度を用いた重み付きスコアによる評価結果を，実際
のデータセット中の対話例を用いて表 3に示す．今
回用いた重み 𝛼は，図 2において相関係数が最大と
なった 𝛼 = 0.4を採用している．
この対話では，主観評価ラベルとして最高値の 5

が付与されており，評価スコアが高くなることが
望ましい．システムの発話 I have a few, that is a great
idea!に着目すると，ベースラインスコアと比較して
重み付きスコアの方が高い評価を示している．この
発話以前のユーザの文脈では，“!”が 2度使用され
ているなど，ユーザの発話とスタイルが類似してい
ると考えられる．このような観点から，類似性スコ
アが向上し，重み付きスコアも上がったと考えられ

図 3 重み付け前後の主観評価との相関

る．以上のように，ユーザの主観評価に近いスコア
を算出できている事例が確認された．

B 重み付け前後の相関の変化
図 3にベースラインスコアおよび重み付きスコア
とデータセットに付与された主観評価ラベルとの相
関の分布を示す．今回用いた重みは 𝛼 = 0.4である．
分布の相関係数は，ベースラインスコアが 0.28，重
み付きスコアが 0.37であり，重み付きスコアの方が
高い相関を示している．
両者を比較すると，評価ラベル 1の場合，重み付
きスコアの方がより低い値に分布しており，これが
相関の向上に寄与していると考えられる．一方で，
重み付きスコア単体で見ると，評価ラベル 5よりも
4のほうが高い値に多く分布しており，この点にお
いては想定とは異なる結果となった．
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