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1 研究背景

近年，自然言語処理分野において翻訳や対話を行う

システムが盛んに研究されており，特に文章データか

ら直接目的とする文章データの生成を行う Seq2seqモ

デルの登場により，その性能が飛躍的に向上している．

しかし，そのようなシステムをユーザに使用してもら

うにあたり，「標準語と方言」「話し言葉と書き言葉」

「敬体と常体」などといった発話スタイルのギャップが

学習に用いたデータと実際のデータとの間に存在する

場合，Seq2seqモデルが適切な符号化が行えなくなる

ことで性能が低下する問題がある．

パラレルデータコーパスなど，高品質な言語資源が

存在する場合は，特異なスタイルを標準的なスタイ

ルに変換することで対応が可能となるが，特に日本

語ではそのようなコーパスは入手が困難である．方言

データやノイズデータを対象とした研究も存在するが，

データごとに人手によるラベル付けや変換辞書を必要

としておりコストが高い．そこで本研究では，比較的

入手が容易なノンパラレルコーパスを活用して，発話

スタイルにロバストな Seq2seqモデルを作成する手法

を提案する．

文章を発話スタイルに非依存な文章表現（意味ベク

トル）と発話スタイル情報を表すベクトル（スタイル

ベクトル）に分解するために敵対的生成ネットワーク

を利用し，Seq2seqモデルにはTransformer Encoder-

Decoderを拡張し利用した．

2 文章情報の分解

Romanovらによって提案された ADNet[1]を参考

に，文章情報の分解を行なった．図 1に ADNetの概

略図を示す．

ADNetでは，スタイルの異なる２つのコーパスを

用いて，GRUエンコーダの隠れ状態から意味ベクト
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図 1: 相互情報量誤差を導入した ADNet

ルとスタイルベクトルを生成する．Discriminatorは，

分離の不完全性から意味ベクトルに含まれるスタイル

情報を元に，元の文章がどちらのコーパスのものかの

識別を試みる．Motivatorは，スタイルベクトルから

元の文章がどちらのコーパスのものかを識別する．こ

の際，Discriminatorの誤差関数には負の係数をかけ

て損失関数とする．この理由は，Discriminatorが正

しい識別を行えないようにすることで，スタイル情報

を含まない意味ベクトルを生成するためである．また，

Motivatorの識別誤差については，識別が可能になる

ようなスタイルベクトルを生成する必要があるため，

正の係数をかけて誤差関数とする．

しかし，Romanovらも述べている通り，これだけ

ではスタイルベクトルに意味情報が含まれてしまうこ

とを防ぐことができない．そこで我々は，意味ベクト

ルとスタイルベクトルが情報を共有しないことを促す

ために，生成される意味ベクトルとスタイルベクトル

をそれぞれ確率変数と見なし，それらの間で計算され

る相互情報量を誤差とする損失関数を新たに加えた．

異なるスタイル a, bを持つ文章群 Xa，Xb から生

成される意味ベクトル，スタイルベクトル群をそれぞ

れma,mb, sa, sbとする．ma,mb, sa, sbを確率変数

とみなすと，相互情報量誤差 Lmi は以下のように表

される．
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Lmi(θE) = I(ma; sa) + I(mb; sb)

=
∑
i=a,b

(H(mi) +H(si)−H(mi, si))

ただし，I(ma; sa)はmaと saの相互情報量，H(mi)

はmi のエントロピー，H(mi, si)はmi と si の結合

エントロピーである．ここで，mと sの真の確率分布

関数は未知であるため，直接エントロピーの計算を行

うことはできない．そこで本研究ではKraskovらが提

案した推定手法 [2]を用いる．

3 意味ベクトルを用いた Seq2seq

モデルの拡張

Seq2seqモデルとして，近年翻訳や対話タスクでも

用いられているTransformer Encoder Decoder[3]を用

いた．図 2のように，DecoderのMulti-head attention

からの出力において入力文章の意味ベクトルを結合し，

その後線型結合層を経て Softmax関数によりトーク

ンの予測を行う．ここで意味ベクトルは入力単語系列

からADNetによって生成されたものであり，L2正規

化を行なったもの用いている．
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図 2: 意味ベクトルを用いた Transformer Encoder-

Decoder

4 実験

相互情報量誤差の効果と，意味ベクトルによる拡張

の効果をそれぞれ実験によって確認した．本節では，各

実験に用いた評価指標とデータセットについて述べる．

4.1 評価指標

ADNetについて，相互情報量誤差を用いた場合と

用いなかった場合の比較のため，Shenらが提案した

“Transfer Strength”，“Content Preservation”[4]とい

う 2つの客観評価指標を用いた．これは言い換えタス

クにおける評価のために提案された指標であり，文章

の変換強度と内容の保持具合を評価するものである．

まず，各文章のスタイルベクトルを変換先のコーパ

スからランダムに 10文サンプリングし，それらのスタ

イルベクトルを平均したものと交換し，Decoderで再

構成されることによって言い換えられた文章群を作成

する．“Transfer Strength”については，ADNetの学

習に用いたそれぞれのスタイルのコーパスを教師デー

タとしてLSTMによる識別器を学習し，それを用いて

先ほど作成した言い換え文章群の識別を行い，変換先

のスタイルだと識別できたAccuracyをスコアとする．

“Content Preservation”については，事前学習され

た単語の分散表現を用いて文章ベクトルを作成して計

算する．文章ベクトルは，文章に含まれる単語それぞ

れの分散表現の各次元の平均と最大と最小を結合した

ベクトルである．言い換え元，言い換え後の文章それ

ぞれで文章ベクトルを作成し，それらのCos類似度を

スコアとする．

また，拡張した Seq2seqモデルの評価のために翻訳

実験を行ない，BLEUで評価を行なった．対話応答文

生成も行い，その生成例を示す．

4.2 データセット

まず，言い換えタスクで用いられているYelp Open

Dataset1に対して，Positive, Negativeの２つのスタ

イルを付与したデータセットを用いた．ここで，Yelp

データセットは店舗に対する１点から５点の得点評価

付きのレビューデータセットであり，positiveデータ

は評価が 3点より高いもの，negativeデータは評価が

3点より低いものを指す．また，方言データとして関

西弁コーパス [5]，対話タスクのためにおーぷん２ちゃ

んねる対話コーパス [6]，標準語かつ翻訳データとし

て田中コーパス2を用いた．

1https://www.yelp.com/dataset
2http://www.edrdg.org/wiki/index.php/Tanaka_Corpus
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5 結果と考察

意味ベクトル，スタイルベクトルはいずれも 128次

元で生成し実験を行なった．

5.1 相互情報量誤差の評価

表 1: positiveと negativeの言い換え実験
TS(%) CP

Original 0.786 0.868

Proposed 0.844 0.893

表 2: 関西弁と標準語1の言い換え実験
TS(%) CP

Original 0.923 0.771

Proposed 0.987 0.768

表 3: 「なんでも実況（ジュピター）」と「ニュー速

VIP」の言い換え実験（おーぷん２ちゃんねる対話コー

パス ）
TS(%) CP

Original 0.513 0.450

Proposed 0.895 0.829

各データセットの組み合わせによる “Transfer

Strength”（TS），“Content Preservation”（CP）の結

果を表 1から表 3に示す．“Original”が相互情報量を

用いなかった場合，“Proposed”が相互情報量を用いた

場合を表す．“Transfer Strength”と “Content Preser-

vation”はトレードオフの関係となりやすいが，どち

らの指標でも上回っている場合が確認され，表 2に関

しても “Content Preservation”に関して差は少なかっ

た．また，表 3に関しては，相互情報量を用いなかっ

た場合はADNetの学習がうまくいかなかった．“Pos-

itive”，“Negative”について，生成した意味ベクトル

とスタイルベクトルを t-SNEで 2次元に圧縮し可視

化したところ（図 3）、スタイルベクトルがより分離

されている様子が確認できた．

5.2 意味ベクトルを用いたSeq2seqモデル
の評価

意味ベクトルを用いた Seq2seq モデルの評価のた

めに，翻訳と対話タスクで実験を行なった．田中コー
1標準語として田中コーパスの日本語を用いた

(a) Original: meaning (b) Original: style

(c) Proposed: meaning (d) Proposed: style

図 3: 意味ベクトル，スタイルベクトルの比較

パスを用いた翻訳実験に関する BLEUを表 4に示す．

Transformer Encoder-Decoderに関して，エンコーダ・

デコーダは共に 4層，モデルサイズは 128次元，フィー

ドフォワード層は 256 次元とした.

表 4: 田中コーパスを用いた翻訳実験
Model 1-gram 2-gram 3-gram 4-gram

Original 64.62 53.96 45.28 38.65

Proposed 65.50 55.21 46.77 40.35

表 4の翻訳実験は，方言などを入力したものでなく，

通常通り田中コーパスのみを用いたものであるが，そ

れらの意味ベクトルを追加するだけでも性能が向上す

ることが確認できた．

関西弁コーパス内の関西弁文章を入力した場合の翻

訳例を表 5に示す．ここで，Aが意味ベクトルを用い

た Seq2seqモデル，Bが通常の Seq2seqモデルによる

出力である．田中コーパスの日本語と関西弁コーパス

の間には，方言というギャップに加え，話し言葉と書き

言葉というギャップも存在するため翻訳が難しくなっ

ているが，それでも意味ベクトルを用いた Seq2seqモ

デルがより適切な翻訳を生成する傾向が確認できた．

次に，「なんでも実況（ジュピター）」と「ニュー速

VIP」コーパスで対話システムの学習を行なった．「な

んでも実況（ジュピター）」では，特有のスタイルが認

められる発話がネットスラングとして流行している．

「ニュー速 VIP」への書き込みを学習データとし，「な

んでも実況（ジュピター）」への書き込みを入力とし

て生成した例を表 6に示す．Aが意味ベクトルを用い

た Seq2seqモデル，Bが通常の Seq2seqモデルによる
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表 5: 関西弁の翻訳文生成例（A：意味ベクトル有，B：意味ベクトル無）
入力 出力

外国で働いたほうが良いんちゃうん。 A) It’s nice to work in foreign countries.

B)Work is a good deal.

慣れたらそれでええのかな A)I wonder if I could get used to

B)You get used to your own way

試験難しかったんちゃん？ A) Did you enjoy your examination?

B) You’re in the examination.

どれぐらいしゃべれるん？ A) How long can you talk?

B) How long is it?

表 6: 「なんでも実況」板の書き込みに対する応答文生成例（A：意味ベクトル有，B：意味ベクトル無）
入力 出力

シュールストレミング試食会した人のブロ

グ超おもろいで

A)ググってみるわ

B)ありがとう！

まぁ今ワイが考えた適当な嘘やけどな A)嘘つくな。嘘つきは無理

B)はいはい。

そマ？数年後頑張るンゴ。ちな公務員志望 A)公務員ってどんな仕事？

B)<num>年後半年くらい前から、

お疲れ様や、めげずに頑張るんやで A)ありがとう！頑張ります！

B)ありがとう。ありがとう

出力である．特殊なスタイルが入力された場合でも，

スタイルに非依存な単語を反映した応答をある程度生

成できていると考えられる．

今後の課題として，これら生成例を用いた主観評

価実験や相互情報量誤差の推定手法の比較を行う必

要がある．また，ADNet において Discriminaotr や

Motivatorの出力を多次元とし，交差エントロピー誤

差を用いることで複数のスタイルを一度に扱えるよう

拡張することが考えられる．
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