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Abstract: Dialogue systems need to attract users’ interest by maintaining coherency of system

responses. In this paper, we propose novel methods to select coherent responses for a given dialogue

context. The methods improve coherency and dialogue continuity using related event pairs, such

as ”be stressed out” and ”relieve stress.” We used two re-ranking methods to estimate coherency.

The first method estimates coherencies of event pairs by matching with event causality pairs, which

are extracted from a large-scale corpus statistically. The second method estimates coherencies of

responses to their dialogue contexts using Coherence Model. Experimental results showed that the

method based on event causality pairs can select responses in the higest coherency and dialogue

continuity.

1 はじめに
Neural Conversational Model (NCM)を始めとする，
ニューラルネットワークで対話のクエリ-応答ペアを学
習する対話モデルが盛んに研究されている．しかし，こ
うした対話モデルはしばしば対話の文脈や論理を考慮
せず，どのような場合にでも当てはまる単純な応答を
生成してしまうという問題が知られている．そこで本
論文では，文脈や論理を考慮した応答を，対話モデル
の生成する応答候補からリランキングにより選択する
手法を提案する．リランキングは，質問応答システム
や対話システムなどの言語生成タスクにおいて様々な
要素を考慮した候補の選択に用いられる．提案手法は
応答候補と対話履歴に存在する事態の一貫性に基づき
リランキングを行う．
本研究では，「ストレスが溜まる」と「発散する」な
ど，関連すると認められる事態ペアが対話履歴と応答
候補の間に存在する場合，対話中の事態の一貫性が高
いと考える．この事態間関係の一つとして，因果関係
がある．因果関係とは 2つの事態間に原因と結果の関
係が成立することと定義され，この定義に従い，「スト
レスが溜まる」が原因，「発散する」が結果，のように
認定する．因果関係はこれまで質問応答システムなど
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で利用されており，質問と応答の間に成立する因果関
係を考慮することで，質問に対する適切な応答を生成
できることが示されている [1]．雑談対話システムにお
いても因果関係を考慮することで，文脈に沿った応答
を生成できることが示されている [2]．本研究では一貫
性に加え，雑談対話システムにとって重要な対話を継
続する働き（対話継続性）が向上することも期待する．
また一貫性推定に関する研究として，Coherence Model

[3] がある．このモデルは文書中に出現する単語の品詞
情報や文の分散表現をもとに，ある文の文書における
一貫性を推定する．対話においてもこの一貫性推定は有
効であることが知られており [4]，これを用いて応答候
補の対話履歴に対する一貫性を推定することを考える．
本論文で提案する手法は，NCMによって生成された

N -best 応答候補より，一貫した，対話継続性の高い応
答を選択するものである．提案手法では，対話履歴に
対し一貫した応答を選択するために，事態の一貫性を
考慮したスコアの計算を行い，これに基づいて応答候
補から応答を選択する．事態の一貫性の考慮を行うた
め，大規模コーパスから統計的に獲得された因果関係
ペア [5] を用いる．この際，単純にこれらのペアを用
いるとカバレージの問題が生じるため，Role Factored

Tensor Model (RFTM) [6] を用いた事態の分散表現に
よって汎化を行う．本論文では，事態を述語と付随す
る格要素のペアと定義する．また上述の事態の一貫性
のみを考慮したリランキングでは応答全体の一貫性が



図 1: Neural Conversational Model+リランキング; 「疲れる」と「リラックスする」が関連した事態であるとい
う知識に基づき応答を選択．

図 2: 因果関係ペアを用いたリランキング; 「疲れる」→「リラックスする」という因果関係が対話履歴との間に
成立する応答がリランキングにより選択される．

低下する可能性があるため，異なるリランキング手法
として Coherence Modelに基づく応答候補の一貫性推
定を提案する．自動評価及び人手評価の結果，因果関
係ペアを用いたリランキングにより応答の一貫性，対
話継続性が最も向上することが示された．

2 事態の一貫性に基づく応答のリラ
ンキング

図 1 に提案手法の概要を示す．提案手法は大きく分
けて 2つのパートから構成される．まず対話履歴をも
とに既存の NCM モデルから N -best 応答候補を生成
する（図 1 1⃝）．次に応答候補を事態の一貫性に基づ
きリランキングする（図 1 2⃝）．このリランキングの
ために，本研究では 2つの異なる手法を用いる．1つ
目の手法は事態の一貫性に関する外部知識として，統
計的に獲得された因果関係ペアを用いるリランキング
である（2.1 節）．2つ目の手法は事態間の関係のみで
なく，Coherence Model によって対話全体の一貫性も
評価するリランキングである（2.2 節）．

2.1 因果関係ペアを用いるリランキング

このリランキング手法では，まず対話履歴と応答候
補に含まれる事態（述語項構造）を事態パーサーを用い
て抽出する（図 2 2⃝-1）．この事態パーサーには KNP1

を用いる．その後，抽出した事態及び因果関係ペアを
事態埋め込みモデルを用いて分散表現に変換する（図

1http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?KNP

表 1: 因果関係の一例

述語 1 項 1 述語 2 項 2 lift

溜まる ガ:ストレス 発散 - 10.02

2 2⃝-2; 2.1.2節）．事態埋め込みモデルとして，RFTM

を利用する．最後に応答候補を因果関係に基づきリラ
ンキングする（図 2 4⃝; 2.1.1, 2.1.3 節）．

2.1.1 因果関係ペア

柴田ら [5]が提案した，共起情報と格フレームに基づ
き自動獲得された因果関係ペアデータセットをリラン
キングに用いる．このデータセットは約 16億文のWeb

テキストから抽出された約 42万件の因果関係知識で構
成されている．表 1 に因果関係ペアの一例を示す．各
事態は述語項構造により表現され，述語 1及び項 1は
原因となる事態を，述語 2及び項 2は結果となる事態
を表す．ここで各事態は述語を必ず含むが，項（ガヲ
ニデ格のいずれか）は含まない場合もある．lift は 2

つの事態の自己相互情報量であり，事態間の因果関係
としての結びつきの強さを表す．lift を用い，リラン
キングのためのスコアの計算を次のように定義する．

score(h, r) = max
<eh,er>

log2 P(r|h)(
log2 lift(eh, er)

)λ . (1)



P(r|h) は対話履歴 h を与えたときに NCM が生成した
各応答候補 r の事後確率であり，λ は因果関係の重み
を決定するハイパーパラメータである．lift(eh, er) は
対話履歴中の事態 eh と応答候補中の事態 er との間の
lift の値である．この事態ペアが因果関係ペアに含ま
れない場合，lift の値は 2 とする．ただし lift(eh, er)

は値域が広い (10 < lift(eh, er) < 10, 000) ため，対数
をとった値を使用する．応答候補と対話履歴との間に
複数の因果関係ペアが含まれる場合，lift(eh, er) の値
が最も大きい因果関係のみを考慮する．このモデルを
“Re-ranking (Pairs)” と呼ぶ．

2.1.2 Role Factored Tensor Model (RFTM)

に基づく事態分散表現

大規模テキストから抽出した大規模因果関係ペアデー
タセットであっても，あらゆる因果関係ペアを網羅で
きるわけではないため，これのみを用いて対話履歴と
応答候補に存在する全ての因果関係を考慮することは
難しい．そこで因果関係ペア，および発話中に含まれ
る事態を分散表現に変換し，ベクトル空間中で因果関
係知識と対話中に出現した因果関係との類似度に基づ
くマッチングを行うことで，表層の一致しない因果関
係に対するマッチングを実現する．
本論文では，事態を述語，もしくは述語と付随する
格要素のペアと定義して用いる．格要素 a は GloVeに
よりベクトル va へと変換される．述語 p は predicate

embedding によりベクトル vp へと変換される．pred-

icate embedding は Skip-gram をもとにした単語分散
表現である．図 3 に predicate embedding モデルの概
要を示す．このモデルは Skip-gram が与えられた単語
の周辺単語を予測するよう学習を行うのと同様に，与
えられた述語に付随する格要素を予測するよう学習を
行う．
vp および va より事態の分散表現を得る手法として，

Weber らが提案した RFTM [6] を利用する．RFTM

は述語と項を次式により事態分散表現 e へと変換する．

e =
∑
a

WaT (vp, va). (2)

述語と付随する格要素の関係は 3階パラメータテンソル
T , パラメータ行列 Wa により計算される．述語が格要
素を持たない場合，e は vp により代替される．RFTM

では学習の目標として連続して起こる事態を予測する．
これは単語における分布仮説同様，似た文脈に出現す
る事態が似た意味を持つことを仮定するものである．こ
れにより，似た文脈を持つ事態を潜在空間上の近い位
置に埋め込むことが出来る．

2.1.3 事態分散表現を用いた因果関係のマッチング

図 4 に事態分散表現による事態のマッチングを示す．
提案手法は事態分散表現に基づき，応答候補と対話履
歴中の発話との間の事態ペアに対し，最も高いコサイ

図 3: Predicate Embedding

図 4: 因果関係のマッチング; 「疲れる」→「リラック
スする」という因果関係の lift は最もコサイン類似度
が高い因果関係である「ストレスが溜まる」→「発散」
の lift から計算される．

ン類似度を持つ因果関係を因果関係ペアより選択する．
ここで 2つの事態間の liftemb を次の式のように定義
する．

liftemb(eh, er) =

lift(ec, ee) ∗mean
(
sim(eh, ec), sim(er, ee)

)
. (3)

eh は対話履歴中の事態，er は応答候補中の事態であり，
ec と ee はそれぞれ因果関係ペア中の原因となる事態，
結果となる事態である．sim はベクトル間のコサイン
類似度である．提案手法では対話履歴中の事態が結果，
応答候補中の事態が原因となる場合も考慮する．ただ
し「風邪を引く」と「目が覚める」を同一とみなすな
ど，事態を過剰に汎化してしまうことを避けるために，
各 sim はしきい値を設定する．式 (1) の lift(eh, er)

を liftemb(eh, er) で更新することで，事態分散表現を
用いたリランキングスコアは次のように定義される．

score(h, r) = max
<eh,er>

log2 P(r|h)(
log2 liftemb(eh, er)

)λ . (4)

このモデルを “Re-ranking (RFTM)” と呼ぶ．

2.2 Coherence Model を用いるリランキ
ング

因果関係の定義の難しさや，RFTM が事態を過汎化
する可能性があることから，“Re-ranking (RFTM)”で



図 5: Coherence Model を用いたリランキング;「疲れる」「リラックスする」という事態ペアの一貫性に加え，対
話全体の一貫性も考慮して応答を選択．

用いられる因果関係は必ずしも正確ではない．また因
果関係ペアを用いたリランキングは応答候補中に出現
する事態ペアの一貫性のみに着目しているため，選択
された応答候補全体が持つ意味が対話履歴に対して一
貫していないことも考えられる．そこで事態ペアのみ
でなく，応答全体の一貫性も評価するリランキングを
実現する．このリランキングでは因果関係ペアを用い
たリランキングと同様，はじめに対話中の事態を事態
パーサーにより抽出する（図 5 2⃝-1）．次に，抽出した
事態，対話履歴，応答候補に基づき，応答候補の対話履
歴に対する一貫性スコアを推定する（図 5 2⃝-2; 2.2.1

節）．一貫性スコアの推定には Coherence Model を利
用する．最後に応答候補を一貫性スコアに基づきリラ
ンキングする（図 5 2⃝-3; 2.2.1 節）．

2.2.1 Coherence Model による対話の一貫性推定

応答候補の対話履歴に対する一貫性を推定するため
に，Xuらが提案した Coherence Model [3]を利用する．
Xu らの研究において，このモデルは Web テキストな
どの文書と文のペアの一貫性推定に使用された．学習
に用いる正例は文書とその文書に連続する一文のペア
であり，負例は文書とその文書に連続しない一文のペア
である．これに対し本研究では，Coherence Model を
応答候補の対話履歴に対する一貫性推定に用いる．モ
デルの学習に用いる正例，負例の例を図 6 に示す．正
例は対話履歴と対話履歴中の発話に対し因果関係を持
つ応答候補のペアである．因果関係のマッチングには
“Re-ranking (Pairs)”と同じく因果関係ペアデータセッ
トを用いる．負例はこれを学習データに出現する他の
発話と入れ替えたペアである．これにより，含まれる
事態と全体の意味の両方が対話履歴に対して一貫して
いる応答候補のみ，一貫性スコアを高く見積もること
が期待できる．
図 7 にモデルの概要を示す．このモデルはまず対話
履歴 h，応答候補 r を BERT を用いて分散表現に変換
する．またこれに加えて，対話履歴，応答候補から抽
出された事態ペアを RFTM を用いて分散表現に変換

図 6: Coherence Model の学習に用いる正例と負例; 負
例の応答に含まれる事態は対話履歴に対して一貫して
いるが，応答全体の意味は一貫していない．

する．このとき事態の一貫性を保証するために，対話
履歴中の事態 eh, 応答候補中の事態 eh のコサイン類
似度はしきい値以上のもののみを用いる．RFTM は同
じ文脈を持つ事態を分散表現上の近い点に埋め込むた
め，連続して起こりやすい，一貫した事態ペアのコサ
イン類似度は高くなると考えられる．得られた分散表
現に基づき，応答候補の一貫性スコア coh を次式のよ
うに計算する．

coh(h, r, eh, er) = σ
(
Wv + b

)
. (5)

v = [h; r; h− r; |h− r|; h ∗ r
; eh; er; eh − er; |eh − er|; eh ∗ er] (6)

ここで σ はシグモイド関数を，W, b はそれぞれパラ
メータ行列，パラメータバイアスを表す．また [; ] は
ベクトルの結合を表し，∗ は要素積を表す．対話履歴，
応答候補から抽出される事態ペアが複数存在する場合，
最も高いコサイン類似度を持つ事態ペアのみを用いる．
この一貫性スコアの計算には図 7のようにMulti Layer

Perceptron (MLP) を使用する．応答候補の一貫性ス
コア (0 ≤ coh ≤ 1) が 0.5 以上であった場合，その応
答候補は対話履歴に対し一貫していると判定し，リラ
ンキングスコアを次式のように計算する．

score(h, r) =
(
1− coh(h, r, eh, er)

)
log2 P(r|h). (7)

このモデルを “Re-ranking (Coherence)” と呼ぶ．



図 7: Coherence Model による一貫性スコアの推定

3 実験
提案手法による事態間関係を用いた対話応答リラン
キングの有効性を検証するため，リランキングの有無
による対話応答の違いを自動評価，人手評価する実験
を行った．実験では NCM として Encoder-Decoder

with Attention (EncDec) と Hierarchical Recurrent

Encoder-Decoder (HRED) を用いる．HRED のモデ
ルは，単純な Encoder-Decoderなどのモデルと比較し
て対話履歴を考慮した応答を生成しやすいと期待され
る一方で，出力結果のバリエーションが対話履歴によ
り制約され，N -best 応答候補のリランキングには不向
きである可能性もある．
対話モデルの学習及びテストに用いるコーパスとし
てマイクロブログ (Twitter) から収集した 2,072,893

対話を使用した．平均対話長は 13.50ターン, 平均発話
長は 22.52 文字である．語彙サイズを削減しモデルの
学習を促進するために，絵文字などはあらかじめ発話
から除外した．対話コーパスを学習データ，バリデー
ションデータ，テストデータとしてそれぞれ 1,969,626

対話，51,573対話，51,694対話に分割した．RFTMが
利用する GloVe, predicate embeddingの学習には日本
語 Wikipedia ダンプデータ2を用い，RFTM の学習に
は因果関係ペア，毎日新聞 2017データ集3に加え，対話
モデルの学習に用いたものと同様の対話データを用い
た．Coherence Modelが用いる BERTモデルには事前
学習済みの公開されているモデル4を用い，Coherence

Model の学習には対話モデルの学習に用いたものと同
様の対話データを用いた．

22018 年 11 月 2 日時点の最新版
3http://www.nichigai.co.jp/sales/mainichi/mainichi-

data.html
4http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?BERT日本語 Pre-

trained モデル

3.1 自動評価

自動評価として，まず提案手法が有効な範囲を測る
ためリランキングされた応答候補の割合 (“re-ranked”)

を用いた．また，応答候補の reference に対する類似
度を測るため，reference に対する BLEU, NIST, また
greedy, average, extremaと呼ばれる 3つの分散表現を
用いた指標 [7] を用いた．また評価指標として，dist-n,

Pointwise Mutual Information (PMI) も用いた．dist-

n, PMI はそれぞれ応答の多様性，一貫性を測るために
用いた．応答と対話履歴の PMI は次式のように計算
される．

PMI =
1

#wr

#wr∑
wr

max
wh

PMI(wr,wh). (8)

wr, wh はそれぞれ応答中，対話履歴中の単語を表す．
表 2 に全テストデータに対するリランキング前後の
自動評価による比較を示す．表 2 の手法名は左から順
に，用いた NCM，用いたリランキング手法を示してい
る．“1-best”はリランキングを行わない，ベースライン
の NCM を表す．“Re-ranking (Pairs)”, “Re-ranking

(RFTM)”, “Re-ranking (Coherence)” はそれぞれ因果
関係ペアのみを用いたリランキング，因果関係ペアと
RFTMを用いるリランキング，Coherence Model を用
いるリランキングを表す．
リランキングされる応答候補の割合は “Re-ranking

(Pairs)”, “Re-ranking (Coherence)” の場合多くとも
10% 前後に留まり，リランキングの効果が限定的とな
る．これに対して，RFTM による分散表現で汎化を
行ったモデルでは，リランキングの割合が 30% 程度に
上昇している．また NIST, dist-2 および PMI は “Re-

ranking (RFTM)” により最も上昇しており，語彙の組
み合わせが多様かつ対話履歴と関連したものになって
いることが分かる．

3.2 人手評価

自動評価のみで対話システムの性能を評価すること
は困難である．そこで，ベースラインモデルと提案モデ
ルを人手評価により比較することで，提案モデルによ
り選択された応答の一貫性，対話継続性を測った．ベー
スラインとして HRED を用い，提案するそれぞれの
リランキング手法と比較した．評価者の負担を軽減す
るため，内容を理解するために外部知識を必要する対
話は評価対象から取り除いた．人手評価にはクラウド
ソーシングを用い，10人のクラウドワーカーに 2つの
システムの応答を比較し，次に挙げる 2点の指標をよ
り満たすものを 2つの応答のどちらか，もしくは「ど
ちらでもない (neither)」の 3択より選んでもらった．
1番目の指標は「どちらの応答に含まれる単語がより
対話履歴に関連しているか (word coherency)」であり，
これはシステム応答が一貫しているかを計測するため



表 2: 全テストデータに対する自動評価のスコア
Method Evaluation
NCM re-ranking re-ranked (%) BLEU NIST greedy average extrema dist-1 dist-2 PMI
reference - - - - - - - 0.09 0.43 2.26

EncDec

1-best - 1.24 0.27 0.46 0.56 0.46 0.07 0.12 1.45
Re-ranking (Pairs) 3,058 (8.86) 1.28 0.27 0.45 0.55 0.45 0.07 0.13 1.50
Re-ranking (RFTM) 11, 354(32.90) 1.46 0.42 0.44 0.54 0.44 0.08 0.16 1.73
Re-ranking (Coherence) 2,667 (7.73) 1.24 0.31 0.46 0.56 0.46 0.07 0.13 1.51

HRED

1-best - 1.58 2.64 0.44 0.56 0.45 0.08 0.19 1.60
Re-ranking (Pairs) 2,608 (7.56) 1.56 2.62 0.44 0.56 0.45 0.08 0.19 1.63
Re-ranking (RFTM) 11,247 (32.59) 1.57 2.73 0.44 0.56 0.45 0.08 0.20 1.75
Re-ranking (Coherence) 3,245 (9.40) 1.53 2.61 0.45 0.56 0.46 0.08 0.19 1.64

図 8: 1-best v.s. Re-ranking (Pairs)

図 9: 1-best v.s. Re-ranking (RFTM)

図 10: 1-best v.s. Re-ranking (Coherence)

に用いる．2番目の指標は「どちらの応答により返答し
たいと思うか (dialogue continuity)」であり，これは
システム応答の対話継続性が高いかを計測するために
用いる．これらの指標は Alexa Prize を参考に決定し
た．また，各比較で対象とした対話数はそれぞれ 100

である．なお，これらの評価は各手法により 1-bestと
異なる応答が選択されたケースのみを評価として用い
たので，評価の対象となったサンプルがそれぞれ異な
る．このため，異なる図間のスコアを直接比較できな
いことに注意されたい．
人手評価の結果を図 8 から 10 に示す．単語の一貫
性は “Re-ranking (Pairs)” で上昇している一方，“Re-

ranking (RFTM)”では減少している．これは因果関係
ペアでもともと因果関係と認められているものは一貫
性の改善に役立つものの，汎化された因果関係には因
果関係と認めにくいものが多く含まれてしまうからだ
と考えられる．また “Re-ranking (Coherence)”でもわ
ずかに一貫性が減少しているが，これは “Re-ranking

(Coherence)” がリランキング対象とする対話は 1-best

の時点である程度高い一貫性を持つためだと考えられる．
これに対し，対話継続性は “Re-ranking (RFTM)”,

“Re-ranking (Coherence)” において向上しており，単
純でつまらない応答の割合が減少していることがわかる．

4 おわりに
本論文では，ニューラル雑談対話モデル (NCM) に
より生成された N -best 応答を，連続する事態の一貫
性に基づきリランキングする手法を提案した．提案手
法は述語項構造で表現された事態に基づいているため，
関連する事態ペアの外部知識を用意すれば構文解析器
を持つあらゆる言語に適用可能である．実験の結果，事
態の一貫性に基づくリランキングにより，一貫した対
話継続性の高い応答が選択できることを確認した．今
後は一貫した対話中の事態を生成した上で応答生成を
行う生成的アプローチについて検討していく．
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