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1 はじめに

対話システム研究には主にタスク指向型と非タスク

指向型の二つの方向性が存在する．タスク指向型対話

システムは飲食店の検索など，特定のタスクを解決す

ることを目的とするシステムである．それに対して非

タスク指向型対話システムは，特定の目的を伴わない，

雑談などを行うシステムである．近年これらの非タス

ク指向型対話システムに関する開発研究が盛んになっ

ている [1–4]．

対話を行う際に話し相手がどんな人物なのかという

ことは大変重要な問題になると考えられる．特に雑談

のような特定の目的をもたない対話では，話し相手が

身近な相手である方がより円滑に会話を行えることが

予想される．個々のユーザーのニーズにあわせた個性

や性格をシステムに付与することによって，より円滑

な対話を行えることが期待できる．

雑談対話を行うシステムは現在までに多くのものが

提案されている [3, 4]．しかし，システム自身の個性

や性格は多くの場合考慮されていない．数少ない研究

の中では，語尾の一貫性や性格などを考慮した研究と

して [5–7] が挙げられる．しかし，これらに関しても

ルールベースを用いて手作業で処理を行うものが多く

システム構築に手間や時間がかかるという問題点があ

る．またそれらの研究においても語尾などの言語にお

ける表面的な特徴のみを考慮している場合が多く，シ

ステムの発話傾向を制御しているものは少ない．

ここで，システムの発話傾向とはシステム自体の考

え方の傾向のことを指す．一例として「犬って可愛い

よね」とユーザーが発話した場合にシステムが「僕も

そう思う」と返答するか「猫の方が可愛いと思う」と

返答するかのような違いが挙げられる．このようなシ

ステム自体の発話傾向を特定話者のものに近づけるこ

ともユーザーの満足度向上に関して重要な要素である

と考えられる．

そこで，本稿では再帰型ニューラルネットワークと

文章の分散表現を用いた機械学習によって特定話者の

個性を学習することの出来る対話システムを提案する．

本提案の特色として特定話者の対話データのみを用い

ることで，人手でルールを作成することなく容易にシ

ステムが構築出来るという点が挙げられる．具体的な

手法としては対話コーパスの訓練データ (話し相手の

発話文)と教師データ (個性を学習させたい人物の発

話文)をそれぞれ分散表現に変換し，再帰型ニューラ

ルネットワークを用いて非線形回帰モデルを構築する．

応答文は応答文候補中から，モデルの出力に対して最

も類似度の高い文を選び使用する．

提案システムの特長として，以下が挙げられる．

• 特定個人の個性や発話特性が学習可能である．
• ルールベースの処理を人手で加えることなく応答
文が生成可能である．

• 学習用データを変更するだけで，容易に異なる発
話文や個性を持つシステムを構築可能である．

2 関連研究

システム自身の個性や性格などを考慮した先行研究

として，水上らの研究 [5] や宮崎らの研究 [6]，Traum

らの研究 [7] などがある．水上らの研究 [5]では，特

徴語の抽出と統計的機械翻訳の技術を応用し，話者ご

との特徴をシステムの発話文に反映させている．宮崎

らの研究 [6]では，対話エージェントへのキャラクタ

付けをコーパスから成形した規則と出現確率に従った

変換を用いて実現している．Traumらの研究 [7]では，

time-offset interactionというすでに亡くなっている人

物や，現在対話することが難しい人物との対話を可能

にするシステムの構築とその評価方法の提案が行われ
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ている．

ニューラルネットワークや分散表現を利用した対話

システム，発話文生成手法の先行研究としてはVinyals

らの研究 [8] や Sordoniらの研究 [9] 等が挙げられる．

Vinyalsらの研究 [8]は Long short term memoryを

用いて対話システムを構築し応答文まで自動生成する

ものである．この手法では多量のコーパスを用いるこ

とでより自然な発話文を生成している．Sordoniらの

研究 [9]は Recurrent Neural Network(RNN)を用い

て発話文生成を行う手法である．この研究では，RNN

を用いて発話の流れを時系列的に処理することで，文

脈の変化に対して柔軟な応答文生成を実現している．

このモデルでは RNN を発話文生成に応用しており，

話者の個性や特徴の学習には焦点が当たっていない．

本研究では再帰型ニューラルネットワークと文章の

分散表現を用いて学習を行うことで，特定話者の個性

や発話文生成時の特徴をより確実に捉え学習すること

を目指す．

3 提案システムの概要

図 1に提案システムの構成を示す．ユーザーの発話

文に対して形態素解析を行い，解析後の文から文章の

分散表現としてParagraph vector [10]を生成する．そ

の後，生成された Paragraph vectorを再帰型ニュー

ラルネットワークを通すことによって非線形変換を行

う．再帰型ニューラルネットワークについては RNN

を用いる．変換後のベクトルとのコサイン類似度の値

が最も大きくなる文をデータベースに蓄積してある応

答文候補中から選択し，システムの応答文として返す．

データベース中に蓄積されている応答文候補は再帰型

ニューラルネットワークの学習を行った際に教師デー

タとして用いた文を使用する．

3.1 Paragraph vectorの生成

Paragraph vectorは Leらによって提案された文章

の分散表現の一つである．図 2にParagraph vectorの

学習機構を示す．Paragraph vectorはMikolovらによ

る単語分散表現 [11] を基に生成される．Mikolovら

による単語分散表現は，周辺の単語から特定の単語位

置の穴埋めを行うタスクを解く中で教師なし学習が行

われ，生成される．Paragraph vectorの学習はこのフ

レームワークを拡張して行われる．拡張の方法として

図 2に示すように単語ベクトルと同様に文章ベクトル

を用意し，単語分散表現を生成する際と同様のタスク
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図 1: 提案システムの構成
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図 2: Paragraph vectorの学習

を解く中で，文章ベクトルの値を平文コーパスと学習

済みの単語分散表現から決定する．

3.2 RNNの構造と学習

図 3にRNNの構造を示す．RNNは時刻 tでの入力

と時刻 t−1での中間層から時刻 tの際の出力を決定す

るネットワークになっている．本提案手法での学習方

法を図 4に示す．対話コーパスを用い，話し相手の発

話文とそれに対する特定話者の発話文を一対一で対応

づける．対応付けた文をそれぞれParagraph vectorに

変換して学習する．特定話者の発話文を教師データと

し，その話し相手の発話文を訓練データとして Back

Propagation Through Time [12]を用いて誤差逆伝播

計算を行う．図 4の太い矢印で示されている方向に，

誤差逆伝播を行って学習する．
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図 3: RNNの構造
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図 4: 提案手法における学習

4 評価実験

提案システムの有用性や特定話者の個性が反映され

ているかを検証するために，主観評価実験を行った．

評価実験を行うにあたって，著者 (三上)自身のLINE1

の対話履歴を学習データとして用い，著者自身の個性

を学習させたシステムを作成した．比較対象として，

従来のルールベース型の手法を用いた非タスク指向型

対話システムである小林らのシステム [13] を用いる．

4.1 実験設定

Paragraph vectorはPythonライブラリである gen-

sim2 を用いて実装した．Paragraph vectorの学習は

日本語版 wikipedia3 コーパスを用いて行い，ベクト

ルの次元数は 1,000とした．形態素解析にはMeCab4

を用いた．RNNの中間層のノード数は 1,200に設定

し，学習に関しては著者自身の LINEの対話履歴を用

いた．話し相手の発話文とそれに対する著者自身の発

話文とを合わせて 1組として計 20,610組の対話デー

タを学習用データとして用いた．RNN学習時には学

習用データを 5組ずつに分割し，それぞれを一つのミ

ニバッチとした．epoch数は 1,000に設定した．最適

1http://line.me/ja/
2http://radimrehurek.com/gensim/
32015 年 4 月 2 日時点のデータを使用
4http://taku910.github.io/mecab/

表 1: 主観評価実験の結果
評価項目 提案 小林ら [13]

話題の選び方は適切か 2.4 2.9

応答に多様性があるか* 3.6 2.9

会話は楽しかったか 2.3 2.6

話しの流れは自然か 3.7 3.5

話を聞いてもらえたか 2.9 3.1

話相手として満足か 3.3 3.2

また使いたいか 3.9 3.7

著者が返しそうな応答か* 4.1 1.5

著者の口調と似ているか* 4.5 1.6

　（* p < 0.05で有意差）　

表 2: 対話例
話者 発話文

ユーザー 眠い
システム まじか、大丈夫なん？
ユーザー うん、なんとか
システム うん!!(。・ω・。)
ユーザー それな！！
システム いやなんか、人って変わるなと思って笑
ユーザー 俺そんなに変わったかな…？
システム んー、まあはなしてみたら普通だったな
ユーザー それな！！
システム わからんけど、危ないんかな？満喫って

化のアルゴリズムは AdaGrad [14] を用い，パラメー

タの値は学習率を 0.001,ϵ = e−8 に設定した．システ

ムの応答文候補については学習の際に用いた教師デー

タから固有名詞の除去，改行毎の文章分割などの前処

理を行い 23,525文を候補文として使用した．

実験は 10名の被験者を対象に提案手法と小林らの

システム [13]とでそれぞれ 10回以上対話を行っても

らい，それぞれのシステムに関して同様の 9つの項目

について 5を最高評価とした 5段階評価で測定を行っ

た．実験の評価項目については以下の二点を測定する

ことを目的としてそれぞれの項目を設定した．

• 対話システムとしての対話の満足度
• 特定個人の発話傾向や個性を捉えられているか

4.2 実験結果,考察

実験結果を表 1に，対話例を表 2に示す．

対応のある二群に対する両側 t検定を行った結果，

「応答の多様性」と「著者の発話傾向に似ているかど

うか」，「著者の口調と似ているかどうか」の三つの

項目で有意水準 5%で有意差が見られた．逆に，それ

以外の項目については対応のある二群に対する両側 t

検定では有意水準 5%で有意差があるとは確定できな

かった．これらの結果からシステム全体の満足度とし

ては従来手法と同程度であり，特定個人の個性の学習

については提案手法の方が優れていると考えられる．
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対話の満足度における考察として，学習用データに関

するものが挙げられる．今回は学習用データがチャッ

トのデータであったため，学習用データの一文が長く

なってしまう傾向があった．それらのデータが学習の

際に有効でなかった可能性が考えられる．また，RNN

の学習に関しても系列データをより厳密に分割するこ

とや，epoch数を最適に調整することによっても，よ

り適切な応答文を選択することが可能になると考えら

れる．

また表 2からはユーザーが同じ発話文を入力した際

でも，RNNを用いることで異なる応答文が選択され

ていることが見て取れる．これはルールベースでは難

しい処理であり，この部分が主観評価実験における応

答文の多様性の項目を向上させた一因であると推測で

きる．また，対話例から考えられる考察としては，シ

ステム発話文中の接続詞の自然さが応答文としての自

然さと深く関係があることが挙げられる．このことか

らユーザーの入力文に対して構文解析などを行い，そ

の情報を応答文の選択に生かすことでより自然な対話

を成立させることが可能になると考えられる．

5 おわりに

本稿では特定個人の個性を学習可能な対話システム

の提案を行った．再帰型ニューラルネットワークと文

章の分散表現を用いて学習を行い非線形回帰モデルを

構築し，そのモデルを用いて応答文を候補から選択し

出力する．評価実験では著者自身の対話履歴を用いた

システムを構築し主観評価で行った．従来システムと

比べて同程度の満足度を得られること及び個人の性格

や個性を捉えたシステムを構築可能であることが示唆

された．

今後の展望として，対話の文脈を確実に捉えるよう

な機構の構築が考えられる．具体的にはキーワードス

ポッティングやトピックモデルなどの手法を用いるこ

とであらかじめある程度の応答文の候補を絞り，応答

の質を向上させるなどの方法が考えらえられる．
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