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概要
人間と人間の会話では，エントレインメントと呼

ばれる対話の進行に従って話し方が同調する現象
がしばしば発生する．著者らは直近の研究で，対話
文脈に対して理想的なエントレインメント度合い
を自動決定し，それに基づきニューラル雑談対話
モデルの応答リランキングをする手法を提案した．
本研究ではこの枠組みに基づき，新たに BERTScore
に基づくエントレイメント尺度を提案する．また，
従来研究で提案したエントレインメント尺度と本
研究で提案したエントレイメント尺度に基づいて，
ニューラル雑談対話モデルの応答リランキングを行
う．また，このリランキング結果に対する自動評価
を行う．

1 はじめに
エントレインメントは，収束やアラインメントと

も呼ばれ，対話における話者間の話し方が対話の進
行に従い類似する現象を指す．この現象は，語彙
[1]，統語構造 [2]，文体 [3]，韻律 [4]，ターンテイキ
ング [5]，対話行為 [6]など，対話における様々な要
素で観測される．エントレインメントは，対話のタ
スク成功率や自然性，対話意欲と相関することが報
告されており，エントレインメントの分析 [7, 8]を
通して対話システムの性能や対話の質を評価する試
みが行われている．また，エントレインメントを考
慮して，対話システムの応答選択・応答生成を制御
する試みもある [9, 10, 11]．
著者らは直近の研究で，対話文脈に対する応答の

エントレインメント予測モデルを構築し [12]，それ
に基づきニューラル雑談対話モデルの 𝑛-best応答候
補をリランキングする手法を提案した [11]．この研

究では，システムが対話文脈に対して “どの程度”
エントレインメントした応答をするべきかを予測モ
デルによって学習し，“理想的”なエントレインメン
ト度合いをもたらすような応答を自動決定する手法
を提案した．提案したリランキング手法が主観評価
を顕著に悪化させることなく応答のエントレインメ
ントを制御することが可能であることを示した．一
方で，この研究で用いた単語分散表現に基づく尺度
だけではエントレインメント現象を十分に捉えられ
ず，対話システムの応答生成に利用するための十分
な情報量を持っていない可能性が示唆された．
言語的なエントレインメント分析における先行研

究では，様々なエントレインメント尺度が提案され
ている．Nenkovaらは対話コーパス内の頻出単語に
着目し，2名の話者によるそれらの利用傾向に基づ
くエントレインメント尺度を提案した [7]．しかし，
頻出単語のみに着目した尺度では，単語の意味や統
語構造などの複数の側面を捉えきれない可能性が
あった．そこで，Nasirらは単語分散表現の類似度に
基づく尺度を新たに提案した [8]．2つの対話コーパ
スを用いた分析実験の結果，bag-of-wordsに基づく
エントレイメント尺度と比べ，単語分散表現に基づ
く尺度が対人行動情報を把握するために有用である
ことが示された．なお Nasirらは深層学習による文
脈埋め込み表現を用いた尺度の可能性に言及してい
た．その方向性の研究として，Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) [13] によっ
て埋め込まれた文ベクトルの相関に基づくエントレ
イメント尺度が Liuらにより提案されている [14]．
本研究では，著者らが直近に提案した単語分散表
現に基づくエントレイメントスコアを用いたリラン
キング手法に対して，新たに BERTの文脈埋め込み
に基づくエントレインメントスコアを用いることを
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提案する．そして，これらのスコアに基づくリラン
キング手法で得られた応答の自動評価を比較する．
2 エントレインメントスコアを用い
た対話応答のリランキング
本研究では，著者らが直近で提案したリランキン

グ手法 [11]を適用する．手法の概要を図 1に示す．

図 1 リランキング手法の概要

2.1 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，入力に 𝑡 ターン

目の発話文 𝑈𝑡 までの対話履歴 𝑼 = {𝑈1,𝑈2 . . . ,𝑈𝑡 }
を受け取り1），出力として 𝑡 + 1 ターン目の 𝑛 個の
𝑛-best応答候補リスト 𝑹 = [𝑅1, 𝑅2 . . . , 𝑅𝑛] および応
答候補の尤度リスト 𝒍𝑹 = [𝑙𝑅1 , 𝑙𝑅2 . . . , 𝑙𝑅𝑛 ] を出力す
る．ただし，応答候補リスト 𝑹は尤度の降順になっ
ており，𝑙𝑅1 ≥ 𝑙𝑅2 ≥ . . . , ≥ 𝑙𝑅𝑛 を満たす．

2.2 エントレインメントスコアの定義
本研究では，局所的な（固定窓幅における対話文

脈の）言語的エントレインメントを測定するフレー
ムワークである Local Interpersonal Distance (LID) [8]
を用いてエントレインメントスコアを算出する．著
者らの従来手法 [11] では，ある発話者による発話
𝑈𝑡 に関し，その対話相手へのエントレインメント度
合い LID𝑈𝑡 を次式により算出した．

LID(WMD)
𝑈𝑡

= min
𝑈partner∈𝑼partner⊂𝑼

WMD(𝑈partner,𝑈𝑡 ) (1)

ここで，𝑼partnerは𝑈𝑡より過去に観測された発話のう
ち，対話相手による過去 2ターンの発話文集合を表
す．また，WMD(𝑈partner,𝑈𝑡 )はWord Mover’s Distance
(WMD) [16] を用いて計算される発話 𝑈partner,𝑈𝑡 間
の単語分散表現空間上での意味的距離である．
LID(WMD)

𝑈𝑡
は 0以上の値をとる実数であり，値が小

さいほど発話 𝑈𝑡 が対話相手の発話集合 𝑼partner に対
して同調しているとみなせる．
本稿では，式 (1)の代わりに，新たにBERTScore [17]

に基づくエントレインメント度合い LID(BERT)
𝑈𝑡

を
用いることを提案する．BERTScore は単語ごとに
独立して埋め込み表現を獲得するのではなく，
Self-Attentionにより文全体の意味を考慮して埋め込

1） 文献 [15]の実験に従い，実際の入力には直近 4発話の対話
履歴𝑼 𝑡 = {𝑈𝑡−3,𝑈𝑡−2 . . . ,𝑈𝑡 } を用いる．

み表現を獲得する．この文脈埋め込みを発話文間の
類似度算出に用いることで，発話文全体を考慮した
エントレインメントスコアを期待する．

LID(BERT)
𝑈𝑡

= min
𝑈partner∈𝑼partner⊂𝑼

{1 − BERTScore(𝑈partner,𝑈𝑡 )}

(2)

LID(BERT)
𝑈𝑡

は 0 以上 1 以下の値をとる実数であり，
値が 0 に近いほど発話 𝑈𝑡 が対話相手の発話集合
𝑼partner に対して同調しているとみなせる．

2.3 エントレインメント予測モデル
𝑡 ターン目までの対話履歴 𝑼 が入力されたとき，

𝑡 + 1ターン目の発話文𝑈𝑡+1が持つべきエントレイン
メントスコア LID𝑈𝑡+1 を予測するようモデルを学習
する [12]．図 2 に示すように，Gated Reccurent Unit
(GRU) [18] を用いた階層的エンコーダモデルと線
形変換層（Affine）を用いたエントレインメントデ
コーダモデルで構成する．

図 2 エントレインメント予測モデルの概要

発話文中の各単語 𝑢𝑡 ,𝑖 ∈ 𝑈𝑡 を，式 (3)で定義する
エンコーダで発話レベルの特徴ベクトル 𝒉𝒕 = 𝒉𝒕 , |𝑼𝒕 |

に変換する2）．

𝒉𝒕 ,𝒊 = GRUutter (𝒉𝒕 ,𝒊−1,Embedding(𝑢𝑡 ,𝑖)) (3)

ここで，Embedding(·)は，𝑈𝑡における各単語 𝑢𝑡 ,𝑖 ∈ 𝑈𝑡

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．
次に，式 (4)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 𝒉𝒕 の系列を対話レベルの特徴ベクトル 𝒉′𝒕 に統
合する．

𝒉′𝒕 = GRUcontext (𝒉𝒕 , 𝒉′𝒕−1) (4)

2） 𝒉𝒕 は発話エンコーダ GRUutter に対する最後の単語 𝑢𝑡, |𝑈𝑡 |
の入力に対応する，隠れベクトル 𝒉𝒕,|𝑼𝒕 | である．
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さらに，エントレインメントデコーダ Affine(·) を
用いて，各ターンの特徴ベクトル 𝒉′𝒕 からエントレ
インメントの予測値 ˆLID𝑈𝑡+1 を得る．

ˆLID𝑈𝑡+1 = Affine(𝒉′𝒕 ) (5)

2.4 エントレインメントを用いたリランキ
ング機構
まず，対話履歴からみて望ましいエントレ

インメントスコアを式 (5) で予測し，それを
LIDtarget = ˆLID𝑈𝑡+1 とおく．そして，ニューラル雑談
対話モデルによる応答候補 𝑅𝑖 ∈ 𝑹 が実際にもたら
す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度 𝑑𝑅𝑖 ,target として定
義する．

𝑑𝑅𝑖 ,target = |LID𝑅𝑖 − LIDtarget | (6)

著者らのこれまでの手法 [11] と同様に，実現度
𝑑𝑅𝑖 ,targetと応答尤度 𝑙𝑅𝑖 の両方をバランスよく考慮し
て応答候補リスト 𝑹 内をリランキングする．具体
的には，𝑅𝑖 ∈ 𝑹 に対し，正規化した尤度 𝑙𝑅𝑖 と正規
化した実現度 𝑑𝑅𝑖 ,target の F-beta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

 (7)

上式において，̃·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．𝛽が 1より大きいほどエン
トレインメントを重視して応答を選択する．本研究
では，𝛽 = 1と設定した．

3 評価実験
本章では，ニューラル雑談対話モデルの応答リラ

ンキングに提案手法を適用した場合の応答の自然性
を自動評価指標を用いて評価する．

3.1 データセット
評価実験では，感情的な状況下での共感的な対話

を収録した雑談対話コーパス JEmpatheticDialogues
[15] を用いた．コーパス内の対話数は 20,000，1
対話は 4 ターンである．文献 [15] の実験に従い，
16,667対話（83.34%）を学習データ，1,667対話を検
証データ（8.34%），1,666対話（8.33%）を評価デー
タとした．

3.2 実験設定
𝑛-best応答候補リストを生成するニューラル雑談

対話モデルとして，JEmpatheticDialoguesでファイン
チューニングされた Transformer Encoder-Decoderモ
デル [15]を用いた．𝑛-best応答候補リストのサイズ
は 𝑛 = 80に設定した．本実験では，次に示すベース
ライン応答とリランキング応答を自動評価によって
比較する．

• 𝑅1（ベースライン，尤度最大の応答）
• 𝑅(BERT)（提案手法，LID(BERT)

𝑈𝑡
に基づく応答）

• 𝑅(WMD)（従来手法，LID(WMD)
𝑈𝑡

に基づく応答）
また，エントレインメント予測モデルの教師スコア
を用いて，式 (6)について LIDtarget = LID𝑈𝑡+1 として
設定した場合のリランキング応答も比較する．これ
はテストデータ中の対話履歴に存在する実際の応答
発話のエントレインメントスコアを目標とする設定
であり，エントレインメント予測モデルの誤差が無
い場合に相当する．
エントレインメントスコアの計算に使用する単語
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 [19]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．
エントレインメント予測モデルにおけるハイパー

パラメータは，単語埋め込み層の次元を 300，GRU
の中間層の次元を 300，層数を 1に設定した．また，
使用する語彙サイズは 8,000とし，未知語は特殊記
号 “UNK”に置き換えた．予測モデルの訓練におい
てはバッチサイズを 64，学習率を 1 × 10−3 として，
Optimizerには Adam[20]を使用した．

3.3 評価指標
システム応答 𝑅# と対話履歴に対する実際の応
答発話 𝑈𝑡+1 とのエントレインメント誤差を評価す
るために，次式で表される symmetric mean absolute
percentage error (sMAPE)を用いた．

sMAPE(LID𝑅# ,LID𝑈𝑡+1 )

=
200
𝑛

𝑛∑
𝑗=1

|LID𝑅# , 𝑗 − LID𝑈𝑡+1 , 𝑗 |
|LID𝑅# , 𝑗 | + |LID𝑈𝑡+1 , 𝑗 |

(8)

ここで 𝑛 は評価データの数である．また LID には
LID(BERT) と LID(WMD) の 2 種類がありエントレイ
メント誤差はそれぞれの尺度について算出する．
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表 1 自動評価結果（LIDtarget = ˆLID𝑈𝑡+1）
手法 sMAPE(BERT) sMAPE(WMD) BLEU-1 BLEU-2 Distinct-1 Distinct-2 Embedding average
ベースライン 14.28% 20.84% 23.9 7.2 0.891 0.906 0.435
BERTScore 9.71% 19.08% 23.1 6.4 0.886 0.911 0.428
WMD 12.16% 14.72% 23.2 6.6 0.907 0.887 0.430

表 2 自動評価結果（LIDtarget = LID𝑈𝑡+1）
手法 sMAPE(BERT) sMAPE(WMD) BLEU-1 BLEU-2 Distinct-1 Distinct-2 Embedding average
BERTScore 2.92% 18.03% 23.9 7.1 0.885 0.910 0.441
WMD 11.85% 4.29% 24.5 7.2 0.883 0.907 0.453

LID𝑈𝑡+1 はテストデータにおける対話履歴に対す
る実際の応答発話のエントレインメントスコアで
ある．応答の自動評価指標には BLEU [21]，Distinct
[22]，Embedding Average [23]を用いた．

3.4 実験結果
表 1に予測モデル（LIDtarget = ˆLID𝑈𝑡+1 とした場合）

によるリランキング応答の自動評価の結果を示す．
これは提案手法と従来手法による評価実験の結果で
ある．BERTScoreとWMDのどちらの手法において
も，ベースラインに比べてリランキングされた応答
はそれぞれの尺度に対応するエントレイメント誤差
（sMAPE）が減少した．さらに，リランキングで用
いなかった尺度に対応するエントレイメント誤差も
僅かに減少する．これは BERTScore と WMD が埋
め込み表現を獲得する際に，一部は同じ言語特徴量
を捉えている可能性がある．一方で，どちらの尺度
を用いた場合でも自動評価の結果に大きな差はみら
れなかった．特に，埋め込み表現を用いたにも関わ
らず，Embedding Averageは向上しなかった．
次に，表 2に教師スコア（LIDtarget = LID𝑈𝑡+1 とし

た場合）によるリランキング応答の自動評価の結果
を示す．これはエントレインメント予測モデルの誤
差が無い場合に相当する．表 1と比較すると，どち
らの手法においてもベースラインに比べてリランキ
ングされた応答はそれぞれの尺度に対応するエン
トレイメント誤差が大幅に減少した．しかし，リラ
ンキングで用いなかった尺度に対応するエントレ
イメント誤差はそれほど減少しない．このことから
BERTScoreとWMDは異なる言語的特徴を捉えてい
る可能性がある．自動評価の結果については大きな
差はみられない．しかし，表 1と比較すると全体と
して自動評価の結果が僅かに良い傾向にある．この
ことから，エントレインメント予測モデルの精度が
向上することで応答の自然性などが向上する可能性
がある．ただし，雑談対話システムに対する BLEU

などの自動評価指標は人間による主観評価とはほと
んど相関がないことが報告されており [23]，主観評
価は異なる結果が得られる可能性がある．

4 おわりに
本研究では，著者らが直近に提案した単語分散表
現に基づくエントレイメントスコアを用いたリラ
ンキング手法に対して，新たに BERTの文脈埋め込
みに基づくエントレイメントスコアを導入した．ま
た，これらのエントレイメントスコアに基づく応答
を自動評価し，性能を比較した．従来手法と提案手
法によるリランキングはどちらもベースラインに比
べてエントレイメント誤差が減少した．一方，応答
の自動評価の結果は提案手法と従来手法の間でほと
んど違いがみられなかった．
今後は，BERTScoreに基づくリランキング結果に
ついて主観評価を実施する．また，異なるエントレ
イメントスコアが捉える言語的側面（語彙，統語構
造，文体，ターンテイキング，話者の意図など）を
分析し，それらを網羅的に捉える新たなエントレイ
メントスコアの算出方法を検討する．
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付録（Appendix）
A 実際の対話例
本節には，評価実験における実際の対話履歴とリランキング応答について 3つの具体例を示す．各表では

対話者 A，Bによる対話履歴を示した後に，対話履歴に続く実際の応答，𝑅1（ベースライン応答，応答尤度最
大），𝑅(BERT)（提案手法によるリランキング応答），𝑅(WMD)（従来手法によるリランキング応答）を順に示す．

A.1 対話例 1

𝑅(BERT) には 5番目の応答候補が選択され，𝑅(WMD) には 7番目の応答候補が選択された．
表 3 対話例 1

A 今日は、仕事が終わった後に合コンの予定が入ってるんだ。
B 楽しみだね！

実際の応答 うん、夕方から、もう、ワクワクそわそわしてるよ。
𝑅1 うん、今から、わくわくしてるんだ。

𝑅(BERT) = 𝑅5 ずっと前から楽しみにしてたから、早く家に帰りたくてうずうずしてる。
𝑅(WMD) = 𝑅7 うん、合コンって初めてだから緊張するけど、楽しいと良いな。

A.2 対話例 2

𝑅(BERT) には 1番目の応答候補が選択された．つまり BERTScoreに基づく尺度を用いたリランキング手法
を適用しても，リランキングする前と同じ応答が出力された．𝑅(WMD) には 3番目の応答候補が選択された．

表 4 対話例 2
A 中学校転校の日に、教室に入ると黒板にメッセージが書いてあったよ。
B それうれしいね。みんなと離れるのがいやになっちゃうよね。

実際の応答 全員から一言ずつメッセージが書いてあって感動したよ。転校さみしいな。
𝑅1 うん。今でも黒板にメッセージを見ると、青春を思い出すよ。

𝑅(BERT) = 𝑅1 うん。今でも黒板にメッセージを見ると、青春を思い出すよ。
𝑅(WMD) = 𝑅3 うん。あの日はなんだか思い出が蘇ってきて、感傷的になってしまったよ。

A.3 対話例 3

𝑅(BERT) には 8番目の応答候補が選択され，𝑅(WMD) には 2番目の応答候補が選択された．
表 5 対話例 3

A リニア新幹線って大丈夫なのかな？
B たまにニュースで環境への影響が話題になってるよね
A 山を貫通させるわけでしょ？土砂とか水とか不安なんだけど

実際の応答 しっかり調査して進めてほしいよね
𝑅1 そうだよね。リニアが開通する頃にはだいぶ復旧してると思うから、大丈夫だよ

𝑅(BERT) = 𝑅8 と、思うけどどうなんだろうね？とりあえず安全には配慮してるとは思うけど。
𝑅(WMD) = 𝑅2 確かにそうだよね。大きな影響が出なきゃいいんだけど
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