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1 はじめに
深層ニューラルネットワーク（DNN）技術は，自然
言語処理における文生成の発展を大きく牽引してきた．
DNNを用いた機械翻訳分野では，モデルの改善と同様
に，あるいはそれ以上に大規模で高品質な訓練データが
性能向上に大きく寄与することが実証されている [8]．
対話応答生成分野でも SNS や映画字幕などの大規模
対話データがニューラル対話応答生成の発展に貢献し
てきたが，これらは一般に高品質とは言い難い．たとえ
ば，研究用途で最も広く使用される大規模対話コーパス
OpenSubtitles [10]は，慣習的に，話者情報が付与されて
いない映画字幕の 1 行分が 1 発話に相当するという粗
い仮定の下で，連続する 2発話を発話–応答ペアと見做
し対話データを獲得する．当然ながら，これには対話と
して明らかに許容できない低品質な発話–応答ペア*1が
含まれること（表1参照）が指摘されている [3, 9]．しか
し，こうした低品質な発話-応答ペアを効果的に除去す
る方法論は確立されておらず，従来研究ではこれらを含
んだままのデータを用いて研究がおこなわれてきた．
本研究では，低品質な発話–応答ペアを除去すること
を目的として，各発話–応答ペアに対し対話としての品
質の良さを算出するスコア関数を提案する．提案する関
数は，対話研究で「良い対話」の要素として言及されて
きたふたつの観点 (i)発話と応答が対話らしく自然に繋
がっているか，(ii)発話と応答の内容が互いに関連して
いるか，をスコアとして反映するように設計する．提案
法は，特定の教師データを必要とせず，またドメインや
言語などデータの特性に依存しないため，任意の対話デ
ータに適用可能である．
実験では，提案法により算出したスコアが人間の主観
と相関を持つことを示す．また，提案法を用いて低品質
な発話–応答ペアを除去する訓練データフィルタリング
が対話応答生成モデルの性能向上に有効であることを，
自動評価および人手評価により検証する．
*1シーンを跨ぐ無関係の発話同士がペアとして繋がってしまう，等．

2 発話–応答ペアの良さをどう判断するか？
本研究の目的は，対話データから低品質な発話–応答

ペアを自動的に検知し，除去することである．発話–応
答ペアの対話としての良さの計算方法を，既存研究にお
ける人手評価基準と，実データの観察を通して探る．
2.1 既存研究における人手評価基準
連続するふたつの発話が与えられたとき，人間は何を

もって「良い対話である」と判断するのだろうか．我々
は，対話応答生成タスクにおける人手評価の観点を参考
に，その判断基準を探る．調査の結果，対話の良さに寄
与する観点は以下のふたつに集約さることがわかった．
ひとつめは，先行する発話に対して応答が対話らしく

自然に（適切に）繋がっていることである（以下，対話
らしい繋がりと表記）．評価者に発話–応答ペアの対話と
しての良さを判断させる際，Shangらは “an appropriate
and natural response to the post” [16] を，また Xing ら
は “the response can be used as a reply” [20]を基準とす
るよう指示した．他にも様々な先行研究が同様の観点，
“natural to”, “appropriate for” や “coherent with”から
対話の良さを判断するよう求めていた [1, 11, 12, 17]．
ふたつめは，発話と応答の内容が互いに関連してい

ることである（以下，内容の関連性と表記）．Galleyら
は “evaluate responses in terms of their relevance” を評
価者に求めた [7]．発話と応答間の relevanceを評価する
研究は多い [11, 12, 21]. また，Li らは先行する発話に
対し “more specific to” な応答を高く評価するよう評価
者に指示した [9]．Ritter らは “an appropriate response
should be on the same topic”と評価者に教示した [13]．
自然言語処理分野で対話応答生成の人手評価基準を集

約したこのふたつの観点は，社会言語学分野でも対話の
重要な要素と考えられている [14, 18]．
2.2 実際の対話についての観察
前節で述べたふたつ観点が対話データにどのような形

で現れるかを，人手評価*2を通して観察する（表1）．
*2OpenSubtitles から作成した発話–応答ペアのうち無作為に抽出した
100ペアについて，4.1節と同様の方法で人手評価を実施した．評価
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表1 人手評価で高評価または低評価を得た発話–応答ペアの例．⻘色部は対話らしい繋がりに寄与すると考えら
れる発話応答間で呼応関係にある句を表す．各発話および応答から推定されるトピックを文末に記す．

発話 応答 人手評価

1 : It’ll be like you never left. [topic:??] I painted a white line on the street way over there. [topic:painting] 1.4

2 : You’re gonna get us assimilated. [topic:??] Switch to a garlic shampoo. [topic:??] 1.8

3 : I probably asked for too much money. [topic:money] Money’s always a problem, isn’t it? [topic:money] 4.2

4 : You’ve been borderline stalking Angela as long as
we’ve been friends . [topic:friendship]

We’ve been friends since we were five. [topic:friendship] 4.6

まず対話らしい繋がりについて，人手評価で高評価
を得たペアでは，発話内の特定の句に呼応する句が応
答内に登場した．たとえば，表1の 3 行目では，何かを
依頼する表現 “ ask for ” とそれに対し確認を返す表現
“ isn’t it? ”が呼応関係にある．他にも (why, because)や
(what do you want, I want)など，たとえば言語学分野の
cohesive devices [15] のような，対話における典型的な
応酬が句の対応として現れる傾向にあった．
次に内容の関連性について，高評価を得たペアでは，
多くの場合で発話と応答の両方が同一のトピックについ
て言及していた．共通の場面や話題を示唆する表現は，
文全体に渡って観察された．
以上より，本論文では (i)発話応答間で呼応する句の
存在，(ii)発話と応答それぞれが言及するトピックの共
通性を基準に，対話の品質が計算可能という仮説を置く．

3 提案: スコア関数の設計
前章の仮説に基づき，対話らしい繋がりと内容の関連
性の両方を尺度として反映するスコア関数を提案する．
問題設定 n組の発話–応答ペア集合を対話データ D と
おく．D は低品質な発話–応答ペアも含む．

D = {(xi, yi)}ni=1． (1)

我々は，各発話–応答ペア (xi, yi) ∈ D に対し，品質の
良さをスコアとして与える関数 SI+R を設計する．
対話らしい繋がり 呼応する典型的な句ペアの存在を手
がかりに，連続する 2発話 (x, y)が対話らしく繋がって
いるかを，SI(x, y)として，計算する．
まずはじめに，Dに含まれる「呼応する典型的な句ペ
アの集合」P = {(fj , ej)}を獲得する*3．P の獲得には，
統計的機械翻訳研究の IBMモデルに基づくフレーズテ
ーブル抽出技術，たとえばMoses*4を利用する．統計的
機械翻訳ではできるだけ全ての句の間に一対一の対応を
者は「対話として許容できるか」を直感的に判断した．

*3各フレーズペア (fj , ej)は，いずれかの文ペア (xi, yi) ∈ Dに含ま
れるとする：fj ∈ xi，ej ∈ yi．

*4http://www.statmt.org/moses/．

つけることが目的となるが，前節の観察より，対話の繋
がりに寄与するのは一部の句ペアに過ぎない．この性質
を考慮し，実験では，IBMモデル上の null-alignment確
率を 0.5に設定し，またフレーズ抽出アルゴリズム上の
句の範囲を貪欲に広げる設定を解除した上で，フレーズ
テーブルを作成した．
次に，呼応する句ペアの集合 P を用いて，発話–応答

ペア (x, y)繋がりの自然さ（どの程度多くの呼応する句
ペアを含むか）を算出する:

SI(x, y) :=
∑

(f,e)∈ϕ(x,y)∩P

nPMI(f, e)× |f |
|x|

× |e|
|y|
． (2)

ここで，ϕ(x, y) は文ペア (x, y) から抽出可能なすべて
の句（n-gram）ペアの集合，|·| は発話または句に含ま
れるトークン数を表す．正規化された自己相互情報量
（nPMI） [4] は，低頻度の句ペアが極端に大きな情報量
を持つことを防ぐ．また，|f |/|x|，|e|/|y|によって，呼
応する句ペアが文に占める割合をスコアに反映する．
内容の関連性 トピックの共通性を手がかりに，ふたつ
の発話 x, y の内容の関連性 SR(x, y)を計算する:

SR(x, y) := cos(v(x),v(y)). (3)

ここで，v(·)は発話に対応するベクトル表現（文ベクト
ル）を表す．2文間の関連性は，文を構成する単語の単
語ベクトルから文ベクトルを構築し，それらのコサイン
類似度で計算できることが既存研究で示されている [5,
19]．対話応答生成においても発話応答間の関連性を考
慮する手段としてしばしば用いられる [21]．
まとめ ふたつの観点の足し合わせにより，最終的なス
コアを算出する:

SI+R(x, y) := αSI(x, y) + βSR(x, y)． (4)

ハイパーパラメータ α, β ∈ R≥0 は，各観点の重みを決
定する．我々の実験では，ふたつの観点が同じスケール
の下で足し合わさるよう，次のように定めた:

α = 1/
(

1
n

∑
(x,y)∈D SI(x, y)

)
， (5)

β = 1/
(

1
n

∑
(x,y)∈D SR(x, y)

)
． (6)

― 1508 ― Copyright(C) 2020 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



(a) Entropy TRG [6] (b) Dual-cond. [8] (c)提案 SI+R

図1 各手法で算出したスコア（縦軸）と人手評価スコア（横軸）の関係．左下が低評価，右上が高評価を表す．

4 実験
提案したスコア関数が (1)人間の主観と相関を持つこ
と (4.1節)，(2)対話応答生成のための訓練データフィル
タリングに有効であること (4.2節)をそれぞれ示す．
4.1 対話データのスコアリング
発話–応答ペアの品質評価において，提案スコアが人
間の主観と相関を持つことを示す．
データセット 本研究では，対話データDとして Open-
Subtitles [10] （英語字幕約 441M 行）から作成した約
80Mの発話–応答ペア集合を用いた*5．
スコア算出 繋がりの自然さ SI の算出のために，統計
的機械翻訳ツールMosesと D を用いてフレーズテーブ
ルを学習し，句ペア集合 P を獲得した．このとき，アラ
イメントポイントの計算には FastAlign*6を採用した．共
起頻度が 200 未満の句ペア (e, f) はテーブルから除去
し，最終的な句ペア集合 |P| = 68,891を獲得した．内容
の関連性 SR を算出する際には，単語ベクトルとして訓
練済み fastText*7を用い，Aroraらの手法 [2]により文ベ
クトルを作成した．彼らの手法は 2文の関連度合いを計
算するタスクにおいて高い精度を達成しており [19]，本
研究の 2発話間のトピックの共通性を判断するという目
的に適する．D 内の全ての発話–応答ペアについて，提
案スコア SI+R を算出した（表3）．
比較手法 提案法の効果を相対的に検証する目的で，実
験では以下 2通りの既存手法を用いた結果も報告する:
• Entropy: 発話の汎用性をエントロピーとして算出し，
この値が大きいものを訓練データから除くことで多様
性のある対話応答生成を実現 [6]．

• Dual-cond.: エンコーダデコーダモデルを用いて双方
向条件付きクロスエントロピーに基づくスコアを算出
し，これが小さいものを訓練データから除くことで翻
訳性能の向上を実現 [8]．WMT2018の Noisy Parallel

*5前処理として，他言語の発話・オウム返し・ペアの重複を除去した．
*6https://github.com/clab/fast_align．
*7https://fasttext.cc/．

表2 各手法が算出したスコアと人手評価スコアの相関.
スコアリング手法 Spearman’s ρ p値
Entropy SRC [6] −0.1173 9.8× 10−2

Entropy TRG [6] 0.0462 5.2× 10−1

Dual-cond. [8] 0.2973 1.9× 10−5

提案 SI+R 0.3751 4.4 × 10−8

提案 SI 0.2044 3.7× 10−3

提案 SR 0.3007 1.5× 10−5

Corpus Filtering Taskで最高性能を達成．
評価結果 提案法および比較手法が発話–応答ペアにつ
いて算出したスコアと人手評価スコアとの関係を図1に，
相関係数を表2に，それぞれ示す．評価には D から無作
為に抽出した 200ペアを用いた．各ペアについて 5人の
評価者が「連続するふたつの発話が対話として許容でき
るか」の問いに 5段階で回答し*8，その平均値を人手評
価スコアとした．表2より，提案法はペアの品質評価にお
いて人間の主観と最も高い相関があった．また，図1(c)
より，提案法はペアの品質を人間の主観より低く見積も
ることはあれど高く見積もることは少ない，という傾向
にある．これは，低品質なペアを確実に除去することが
求められるフィルタリングに適した性質と考えられる．
4.2 対話応答生成のための訓練データフィルタリング
事例研究として，提案法が訓練データフィルタリング

に有効であることを示す．
低品質ペアの除去 提案法により検知した訓練データ中
の低品質な発話–応答ペアを除去することで，訓練デー
タの品質向上と，これに起因する生成モデルのパフォー
マンスの向上が期待できる．対話データ D のうち提案
法によるスコアリングで下位約 50%に該当した発話–応
答ペアを除去し，40,000,000ペアから成るフィルタリン
グ済み訓練データを獲得した．さらに，前述の比較手法
たち（4.1節参照）を用いて D から獲得したフィルタリ
ング済み訓練データも，それぞれ同規模で準備した．
*8スコア 1: strongly disagree〜5: strongly agree の 5 段階．評価には
Amazon Mechanical Turkを利用．評価者は英語⺟語話者に限定．
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表3 発話–応答ペアについて提案法が算出したスコアと人手評価スコアの例．SI および SR は α，β により正規化済み.

発話 応答 SI SR SI+R 人手評価
1 : Pushers won’t let the junkie go free. Across 110th Street. 0.00 0.42 0.42 2.4
2 : It started when I was 17. They’d make a cash drop, 0.63 0.00 0.63 2.0
3 : A big nail should be put in your head Who are they 0.74 0.00 0.74 1.2

4 : He told me so. Oh, he did, huh? 2.21 0.00 2.21 4.8
5 : Then if I win, what are you going to do? When you win? 1.04 7.01 8.05 4.2
6 : But what do you want me to do? We want you to kick her off the team. 10.20 1.53 11.72 5.0

表4 生成応答の自動評価および人手評価結果．太字は各評価尺度における最良の結果を表す．
フィルタリング手法 訓練データサイズ 平均単語⻑ (差分) distinct-1 distinct-2 BLEU-1 ROUGE  人手評価 
（フィルタリングなし） 79,445,453 8.44 (−0.60) 127/0.030 238/0.064 8.8 7.71 3.37

無作為サンプル 40,000,000 8.66 (−0.38) 123/0.028 223/0.058 9.1 8.10 3.36
Entropy SRC [6] 40,000,000 7.97 (−1.07) 165/0.041 329/0.094 9.1 7.76 3.56
Entropy TRG [6] 40,000,000 18.25 (+9.21) 213/0.023 591/0.069 5.4 6.86 2.85
Dual-cond. [8] 40,000,000 8.63 (−0.41) 206/0.048 478/0.125 9.4 8.32 3.43
提案 SI+R 40,000,000 7.13 (−1.91) 345/0.097 853/0.278 9.4 7.50 3.73

参照応答 9.04 (±0.00) 1301/0.288 3244/0.807 - - -

学習設定 応答生成モデルには Transformer を使用し
た*9．トークン分割には Byte Pair Encodingを用いた*10．
評価結果 それぞれの訓練データで学習したモデルによ
り生成された応答について，自動評価および人手評価の
結果を表4に示す．自動評価および人手評価には，テス
トセットから無作為に抽出したそれぞれ 500および 100

の発話–応答ペアを用いた．提案法によるフィルタリン
グ済み訓練データで学習したモデルは，生成応答の異な
り n-gram数/率を表す自動評価尺度 distinct-nおよび人
手評価において，フィルタリングなしの場合よりも良い
結果となり，さらには他のフィルタリング手法と比較し
ても最良の結果となった．以上より，提案法による訓練
データフィルタリングは，多様性を保持した適切な応答
生成の促進に有効であることが実験的に示された．

5 おわりに
本研究では，ニューラル対話応答生成のの訓練データ
に含まれる低品質な発話–応答ペアを検知するためのス
コア関数を提案した．提案法は，発話–応答ペアに対し
「対話らしく自然に繋がるか」と「内容的に関連するか」
のふたつの観点を反映したスコアを与える．提案法はド
メインや言語などデータの特性に依存しないため，任意
の対話データに適用できる．実験では，発話–応答ペア
の品質評価において提案法のスコアが人間の主観と相関
を持つこと，提案スコアによる訓練データフィルタリン
*9https://github.com/pytorch/fairseq．
学習パラメータは’--arch transformer_wmt_en_de_big’ のデフ
ォルト設定．最大訓練ステップ数 100K．生成時のビーム幅 10．

*10https://github.com/rsennrich/subword-nmt．語彙数 16K．

グはニューラル対話応答生成モデルの性能向上に有効で
あることをそれぞれ示した．今後は異なるドメインや言
語の対話コーパスにおける提案法の効果を検証したい．
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