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1 はじめに
エントレインメント（Entrainment）は，同調傾向

やシンクロニー（Synchrony）とも呼ばれ，対話中の
話者間において，話し方や声の調子などの振る舞いが
同調，類似する現象を指す．この現象は，語彙 [2, 10]，
統語構造 [15, 16]，文体 [13, 5]，韻律 [11, 4, 16, 7]，発
音 [14]，ターンテイク [3, 1]，対話行為 [10]など，対話
中の多様な要素で観測されることが知られている [8]．
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（Engagement）と相関することが報告され
ており [12]，エントレインメントの分析を通して対話
システムの性能や対話の質を測る試みが行われている．
一方で，エントレインメントを対話中に考慮し，対話
行為選択や応答文選択に利用する取り組みは未だなさ
れていない．
そこで本研究では，エントレインメントを考慮した
用例ベース対話システムの応答文選択手法を提案，評
価する．具体的には，対話行為によって語彙のエント
レインメントの度合いが変化する現象に着目し，ユー
ザの現在の対話行為とそれに対する応答におけるシス
テムの対話行為から次の発話のエントレインメントの
度合いを推定し，適切なエントレインメントが生じて
いる応答を選択する．対話中の各発話の対話行為に合
わせてエントレインメントの度合いを変化させること
で，ユーザと対話システム間でより高い自然性と対話
意欲を持った対話の実現する．

2 関連研究
対話のエントレインメントを分析する研究として，
聞き役対話における聞き役側の相槌（Backchannel）の
エントレインメント傾向の分析がある．具体的には，
ピッチ（F0）や声量（Power）の相関関係を示す研究

[7]や，発話のタイミングのみでなく，対話のターン管
理や主導権についてエントレインメントが起きること
を示す研究 [9]である．
著者らは，対話において重要な要素として，発話の
意味や役割を示すに対話行為に着目した分析 [10] を
行っている．この研究によって，対話行為の選択傾向
においてもエントレインメントが生じ，また，語彙の
エントレインメントが生じる度合いには発話の対話行
為が非常に強く影響していることが分かっている．こ
れらのことから，対話におけるエントレインメントで
は対話行為を考慮してエントレインメントを行うかど
うかを決定する必要があることがわかっている．
また，エントレインメントの分析を通して得られた
知見をモデルや戦略に組み込む研究もなされている．
例えば，エントレインメントを考慮することで発話タ
イミングを高精度に予測する研究 [3]や，エントレイ
ンメントを誘発することで，より音声認識の成功率を
高める対話戦略を栄養する研究 [6]がある．さらに，こ
れらを統合し，エントレインメントを利用して音声認
識とターン管理の性能を向上する研究 [8]もある．
このように，ユーザのエントレインメントのモデル
化や予測が行われる一方で，対話システムがユーザに
対してエントレインメントを行うようなシステムは提
案されてこなかった．

3 エントレインメントを考慮した応
答文選択モデル

本論文では，対話行為と語彙のエントレインメント
分析の結果に着目し，非タスク指向の対話システムが
ユーザに対して自然なエントレインメントを行うため
の応答文選択モデルを構築する．まず，応答文選択モ
デルの全体像を図 1に示す．この応答文選択モデルで
は，用例ベース対話モデル [17]の枠組みに沿って応答
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図 1: 提案法の全体図

文選択を行うが，応答文選択の際に入力文との類似度
のみでなく，エントレインメントの度合いを考慮して
応答文を選択する．応答文選択はユーザから与えられ
たユーザ発話 q′に対して，適当なシステム応答 rj を
持つ用例 ⟨qj , rj⟩を用例データベース eから探索する
処理である．この際，提案手法ではユーザ発話 q′ と
クエリ発話 qj とのコサイン類似度Cos(q′, q)と，その
応答文のユーザに対するエントレインメント度合いの
妥当性 Entr(rj |d)の二つに対してパラメータ λdによ
る重み付けを行い，最大化を行うことで応答文を決定
する．

r̂ = argmax
⟨qj ,rj⟩∈e

λdaCos(q
′, qj) + (1− λd)Entr(rj |d). (1)

このエントレインメント度合いの妥当性 Entr(rj |d)
は，対話行為 d に応じた理想のエントレインメント
指標比率と，対話中の話者とのエントレインメント
指標比率の差から計算する．具体的には，ある応答
候補 rj ごとに計算されたエントレインメント指標比
率R(V |d, Puser, Psystem+rj )と，事前に計算された理
想とするエントレインメント指標比率 Rideal(V |d)と
の差を最大が 1 になるように正規化し，その絶対値
を 1 から引くことで，エントレインメントの妥当性
Entr(rj |d)とする．

Entr(rj |d) = 1−
∣∣∣∣R(V |d, Puser, Psystem+rj )− Rideal(V |d)

max{1− Rideal(V |d),Rideal(V |d)}

∣∣∣∣
(2)

この指標は，理想とするエントレインメント指標比率
に近い応答ほど 1に近くなり，逆に過剰にエントレイ
ンメントを起こした場合やエントレインメントしな
かった場合に 0に近くなる．
エントレインメントの妥当性を計算するために
は，応答候補ごとのエントレインメント指標比率
R(V |d, Puser, Psystem+rj )を計算する必要がある．ま
ず，応答文選択を行う際，応答候補群の発話 rjを対話
システムの言語モデルにそれぞれ追加し，応答候補ご
との条件付き言語モデル確率 Psystem+rj (w|d)を計算
する．そして，応答候補ごとの条件付き言語モデル確
率 Psystem+rj (w|d)と，対話中のユーザの条件付き言

語モデル確率Puser(w|d)からユーザとのエントレイン
メント指標Enparticipants(V |d)を求める．なお，指標計
算に利用する語彙 V は先行研究と同様に 25MFC(コー
パス中で出現頻度の高かった 25単語)とした．

Enparticipants(V |d) =

−
∑
w∈V

∣∣Puser(w|d)− Psystem+rj(w|d)
∣∣ (3)

同様に，応答候補ごとの条件付き言語モデル確率
Psystem+rj (w|d)と，事前に用意された対話および無
関係な話者の発話から学習されたN個の条件付き言語
モデル確率群Pnon−partneri(w|d)（i ∈ N）から非ユー
ザとのエントレインメント指標Ennon−partneri(V |d)を
計算する．

Ennon−partneri(V |d) =

−
∑
w∈V

∣∣Pnon−partneri(w|d)− Psystem+rj(w|d)
∣∣ (4)

最後に，ユーザおよび非ユーザのエントレインメント
指標を比較することでエントレインメント指標比率
R(V |d, Puser, Psystem+rj )を求める．

R(V |d, Puser, Psystem+rj ) =

1

N

∑
i∈N


1 Enparticipants(V |d) > Ennon−partneri(V |d)

0.5 Enparticipants(V |d) = Ennon−partneri(V |d)

0 Enparticipants(V |d) < Ennon−partneri(V |d)
(5)

これにより，理想的なエントレインメントの度合いに
近いかどうかを判断することが可能になる．

4 実験
4.1 モデルの学習とコーパス
実験では，分析に用いたものと同じ Switchboard

Dialogue Act Corpus を用いる．これには各発話に
DASMLタグセットに従ってDAタグが与えられてい
る．このコーパスをテスト用データ 115対話と学習用
データ 1045対話の 2つのデータに分割する．
まず，学習用データから，応答文選択モデルを構築
する．はじめに，理想的なエントレインメント度合い
を示す Rideal(V |d)を，対話行為と語彙のエントレイ
ンメント分析の手法に基づいて計算する．次に，対話
システムの用例データベース eを学習し，応答文選択
モデルで必要なパラメータ λd を算出する．具体的に
は，学習用データの発話と応答のペアとして，クエリ
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発話 q′i とそれに対する応答 r′i を eから取得し，それ
に対して以下の数式を解くことでパラメータ λd を対
話行為ごとに算出する．

λd = argmin
λ

∑
⟨q′i,r′i⟩∈etest

∑
⟨qj ,rj⟩∈ci{(

λCos(q′i, qj) + (1− λ)Entr(rj |d)
)
− Cos(r′i, rj)

}2

(6)

ここで，式中の応答候補 ciは，クエリ発話 q′iに対する
類似度 Cos(q′i, qj)が高い順に 20個を用例データベー
ス eの中から選択する．ただし，選択の際は応答 rjと
実際の応答 r′ が同じ対話行為であること，対象とし
ているペア ⟨q′i, r′i⟩は選択しないことを条件として追
加した．実験は，この学習用データから構築された応
答文選択モデルを用いて行う．

4.2 評価指標
本実験では，テスト用データの中のあるクエリ q′が
与えらえた際に，応答文選択モデルが選択した応答 rj

とテスト用データの実際の応答 r′ を比較し，客観評
価指標を計算する．また，応答文選択の客観評価とし
て以下の二つの指標を利用する．
一つ目は，応答の選択関数

(
λdCos(q

′, qj) + (1 −
λd)Entr(rj |d)

)
と，選択された応答 rj と実際の応答

r′との類似度Cos(r′, rj)の二乗誤差であり，以下の式
で表される．

EVALMSE =
∑

⟨qj ,rj⟩∈ci{(
λCos(q′, qj) + (1− λ)Entr(rj |d)

)
− Cos(r′, rj)

}2

(7)

この評価は，選択関数がどれだけ実際の応答と類似し
ているかを示す指標となる．
二つ目は，提案法によって選択された応答と実際の
応答との類似度である．提案法によって選択される応
答 r̂は，以下の式に従って選択関数が最大となる応答
を探すことで得られる．

r̂ = argmax
⟨qj ,rj⟩∈ci

(
λdCos(q

′, qj) + (1− λd)Entr(rj |d)
)

(8)

また，評価指標は選択された応答 r̂と実際の応答 r′の
コサイン類似度を計算することで得られる．

EVALCOS = Cos(r′, r̂) (9)

この評価は，提案法によって選択された応答がどれだ
け実際の応答に近いかを示す指標となる．

最後に，選択された応答のエントレインメント指標
比率を示す．

EVALENTR = Entr(r̂|d) (10)

これは応答文の評価となる指標ではないが，選択され
た応答がどの程度エントレインメントしているかを
示す．

4.3 評価実験
提案法による有効性を検証するため，テスト用デー
タの各対話に対して，順にクエリに対する応答を推定
し，各評価指標の平均を計算した．また，提案法であ
るエントレインメントの適切さを考慮した応答文選択
に加え，比較のためのベースラインとして，応答文選
択モデルのパラメータ λd を常に 1（クエリの類似度
のみを考慮する場合に相当）と，λdを常に 0（エント
レインメントの適切度のみを考慮する場合に相当）に
設定した場合の評価尺度を示す．結果を表 4.3に示す．
評価実験の結果，相槌，ノンバーバル発話，yes/no

返答，ヘッジなどのエントレインメント分析で高いエ
ントレインメント指標比率となった対話行為において，
λdが 0に近くなり，エントレインメントの適切度を強
く考慮することで精度が向上することがわかった．特
に，ヘッジにおいては，エントレインメントの適切度
を考慮することで，実際の応答との類似度 EVALCOS

が 0.25となり，クエリ発話の類似度のみを考慮した
場合の 0.20に比べて 25%向上した．
一方で，謝罪，軽視，第三者に対する言及などの対
話行為を持った応答を行う際には λdが 1に近くなり，
エントレインメントの適切度よりも，用例とクエリ発
話との類似度 Cos(q′i, qj が精度に強く影響を与えるこ
とがわかった．
全体としてエントレインメントの適切度を考慮し
て応答を選択することで，平均 EVALMSEは 0.079と
なり，ベースラインの 0.10に比べて改善した．平均
EVALCOSはベースラインの 0.66から，提案法を用い
ることで 0.67となり，平均 EVALENTRはベースライ
ンの 0.56から，提案法を用いることで 0.59となった．
これらのことから，提案法であるエントレインメント
の適切度を考慮した応答文選択モデルを用いることに
よって，特にエントレインメント指標比率が高い対話
行為において，ベースラインに比べて高い精度で応答
を選択することが可能となったと言える．
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EVALMSE EVALCOS EVALENTR

類似度のみ考慮（ベースライン，λ = 1） 0.10 0.66 0.56

エントレインメントのみ考慮（λ = 0） 0.23 0.67 0.59

提案法（λd を対話行為 dごとに設定） 0.079 0.67 0.59

表 1: 応答文選択モデルの評価

5 まとめ
本稿では，対話におけるエントレインメント分析の

結果に基づいて，対話中のユーザに適切にエントレイ
ンメントすることが可能な応答文選択モデルを提案
した．
評価実験を通して，エントレインメントの適切さを
考慮した応答文選択を行うことで，選択関数と応答文
の類似度間の事情誤差が減少し，選択された応答と実
際の応答の類似度が向上した．これらの結果は，既存
の応答文選択モデルに比べて提案法がより実際の応答
に近い出力が可能であることを示している．また，提
案法によって選択された応答は，エントレインメント
分析の結果と同様に，ユーザに適切に同調した応答と
なった．
本研究の今後の課題として，客観評価尺度のみでな
く，実際の対話と主観評価を通して提案法の有効性を
検証する．
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