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概要
一貫した発話をしない対話システムは魅力的では

ない。本研究では、対話システムに一貫性を持たせ
るため、与えられたキャラクター設定 (ペルソナ)を
考慮した応答を行うことが可能な雑談対話システム
の構築に取り組む。言語モデルの大規模化が進む動
向を踏まえ、学習コストの低い Prompt-Tuningを事
前学習済みの大規模言語モデルに施すことによるア
プローチを提案する。Fine-Tuningと比較して、学習
にかかる時間と計算資源量を抑えた上で、より自然
で個性を持つ応答が可能な対話システムが構築でき
ることを自動評価と人手評価によって示した。

1 はじめに
ニューラルネットワークモデルを用いた生成ベー

スの対話システムでは、様々な話者の発話から成る
大規模な対話コーパスをモデルの学習に用いる。そ
のため、学習したモデルが生成する発話において一
貫性に欠けることが多いという欠点がある [1]。例
えば「私は東京出身です。」と発話した後に、「私は
京都出身です。」等といった一貫性のない発話をす
る可能性がある。
本研究ではこのような一貫性に欠けた発話を減ら

すことを目的とし、ペルソナをモデルに与え、それ
を基に応答を行うことができる対話システムの実現
を目指す。モデルにペルソナを与える単純な手法と
して、モデルへの入力にペルソナを自然言語で付加
する方法 [2]が考えられる。しかし、この手法では
ペルソナ情報が増えれば増えるほど入力文が長く
なるため、入力方法として適しているとは考えられ
ない。そこで、入力トークン列の前に固定長の新た
なトークン列を付加し、そこにペルソナ情報を埋め
込む手法を提案する。具体的には、ペルソナを基に
発話がなされたデータセットを用いて、付加される
トークン列の埋め込みベクトルのみを学習によって
最適化する。

自動評価と人手評価により、ペルソナを活かした
自然な応答ができる対話システムの構築が本手法
によって可能であることを示す。本手法では事前学
習済みモデルのパラメータ更新を行わないため、学
習に要する時間と計算資源の削減が可能である。ま
た、数百個の対話ペアからなる小規模なデータセッ
トを用いたとしても、個性を持った対話システムの
構築が可能であることを示す。本手法は対話システ
ムに個性を持たせること以外にも、感情ごとにトー
クンを用意することで対話システムに感情に応じた
応答をさせること等にも応用が可能である。

2 関連研究
2.1 Prompt-Tuning

BERT [3] などの事前学習済みモデルの登場に
より、事前学習したモデルを Fine-Tuning すること
によって目的タスクに適応させる手法が主流と
なった。しかし、モデルの大規模化が進む現在、
Fine-Tuningのコストの増大と事前学習済みモデルが
持つ知識の増大により、パラメータを更新せずにタ
スクに適応させる手法が注目を浴びている。

Brownら [4]は手作業でタスクの説明といくつか
の例 (まとめて Promptと呼ぶ)を作成することでタ
スクを解く Zero/Few-Shot Learningを提案した。これ
らの改良についての研究 [5, 6]があるが、Fine-Tuning
と比較すると精度は悪い。
自動的に Promptを最適化する Prompt-Tuningと呼
ばれる手法には、離散的な語彙の中から最適な単語
を選択する手法 [7]と、連続的な埋め込みベクトル
を用意してそれを最適化する手法 [8, 9, 10, 11, 12]
が存在する。Prefix-Tuning [9, 10] は入力の先頭に
Prefix-Token と呼ばれるトークン列を追加して、こ
のトークンの埋め込みベクトルのみを最適化する。
画像と自然言語のマルチモーダルな Prompt-Tuning
に関する研究 [13]もなされている。
なお、Liuら [14]によって Prompt関連の研究がま

― 179 ―

言語処理学会 第28回年次大会 発表論文集 (2022年3月)

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



とめられ、ウェブ上に公開されている1）。

2.2 対話システムの個性
対話システムがより自然な対話を人間と行うため

には、一貫した個性を持つこと、知識を持つこと、
感情を持ち対話相手に共感すること、の 3つの観点
からの改善が必要であると Rollerら [15]は述べてい
る。本研究ではこの 3つの観点の中でも、個性に注
目する。

Persona-Chat Dataset [2] は対話システムに個性を
持たせることを目指して作成されたデータセット
である。キャラクター設定が記されたペルソナ文を
約 5 文ずつ与えられた 2 人のクラウドワーカー同
士のマルチターンの対話で構成されている。ペルソ
ナ文には、実際にワーカーが対話を行う際に使用し
た Originalと、それを言い換えた Revisedの 2種類
が存在する。Persona-Chat Datasetの日本語版である
JPersonaChat Dataset [16]も存在する。発話者のペル
ソナ情報が含まれる対話コーパスには、Redditから
対話データを抽出することで作成されたもの [17]
や、PersonalDialog [18]などがある。Zhengら [18]は
PersonalDialog を用いて、エンコードしたペルソナ
情報を入力に付加してから Seq2Seqモデルに入力す
る手法を提案している。

3 提案手法
3.1 提案モデル

Transformerのアーキテクチャを用いた事前学習済
み言語モデルに、ペルソナ情報を埋め込むトーク
ン用の Embedding層を追加したモデルを提案する。
以降、このトークンを Persona Info Tokenと呼ぶ。提
案モデルのアーキテクチャと入出力関係を図 1 に
示す。

3.2 データセット
日常生活における会話は必ずしも個人の情報と

関連したものばかりではない [19]。そこで、ペルソ
ナと無関係な発話もモデルが行えるようにするこ
とを目的とし、1種類のペルソナを基に発話が行わ
れた対話データセットと、ペルソナと無関係な対話
データセットの 2種類を混ぜたデータセットを用意
する。

1） http://pretrain.nlpedia.ai/

図 1 提案モデルのアーキテクチャと入出力関係

3.3 学習方法
Persona Info Tokenを新たに追加した Embedding層
によって、発話と応答のペア (生成時は発話と生成
が完了したところまでの生成文)を事前学習済み言
語モデルの Embedding 層によってそれぞれ埋め込
む。これらの埋め込みベクトルは結合してからモデ
ルに入力される。学習時、モデルからの出力の応答
文にあたる部分で Cross Entropy Loss を計算し、新
たに追加した Embedding層のパラメータのみを更新
する。

4 実験
3節の手法に基づいて、個性を持った対話システ
ムを構築する。システムの構築には Hugging Faceの
Transformers を使用し、計算資源には AI 橋渡しク
ラウドを利用した。使用した GPUは NVIDIA A100
SXM4であり、搭載されている GPUメモリサイズ
は 40GBである。

4.1 データセットの作成
実験には Persona-Chat DatasetとDailyDialog [20]の

2種類のデータセットを用いる。

4.1.1 学習用データセット
まず、Persona-Chat Datasetの複数ターンの対話を

1往復の 2発話ずつに分割する。この 2発話のペア
を以降は対話ペアと呼ぶ。対話ペアの応答側のワー
カーに与えられていたペルソナ種類ごとに対話ペ
アを集計する。なお、Persona-Chat Datasetには 1,155
種類のペルソナが存在するが、本実験では集められ
た対話ペア数の多い上位 3種類のペルソナのみを用
いる。この 3種類のペルソナを基に発話が行われた
対話ペア数はそれぞれ 185, 167, 166である。実験で
は 1つの実験設定につき、3種類のペルソナに対応
した 3つのモデルを学習して評価を行う。集計した
対話ペアを学習用と評価用に 9:1の割合で分割する。
ペルソナとは無関係な一般的対話ペアとして、
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DailyDialogの中でも、挨拶などの一般的な発話が多
い、Topic2）が Relationship の対話ペアを用いる。そ
の中から、発話と応答の両方の長さが 50文字以下
の対話ペアを一定の比率で学習用データセットに混
ぜる。このような条件を設けた理由は、Persona-Chat
Datasetには長さが短い発話やペルソナとは無関係
な発話が少ないため、短くて一般的な発話をデータ
セットに取り入れるためである。DailyDialogから学
習用データセットに追加する対話ペアの比率につい
ては、Persona-Chat Datasetから取得した対話ペア数
に対する比率が 1:0、1:1、1:5となるような 3種類の
加え方を用意する。以降、この比率を学習用データ
セットの比率と呼ぶ。

4.1.2 評価用データセット
評価用データセットは Persona Eval Dataset と

General Eval Dataset の 2 種類を用意した。Persona
Eval Datasetは 4.1.1節で述べた 9:1に分割したうち
の 1 割のデータセットである。General Eval Dataset
は DailyDialogから 4.1.1節と同様の条件で取得した
50個の対話ペアからなる。

4.2 実験設定
4.1節のデータセットを用いて、GPT系の事前学

習済み言語モデルの Fine-Tuningと Prompt-Tuningを
行う。モデルのサイズは GPT2-XLと GPT-J-6Bの 2
種類とする。なお、GPT-J-6Bの Fine-Tuningは GPU
メモリサイズの都合上、実験は行っていない。

Prompt-Tuning のハイパーパラメータについては
Lesterら [10]の設定にならう。Persona Info Tokenの
長さについては予備実験を実施し、100と 200で比
較したところ、200の方がより多様性のある生成を
行うことができた。そのため、本実験では 200 と
する。Persona Info Token用 Embedding層の初期化に
は、Originalのペルソナ文を並べた文章を事前学習
済み言語モデルの Embedding層によって埋め込んだ
ベクトルを用いる。その文章のトークン数が 200に
満たない場合には、長さが 200になるまでペルソナ
文を繰り返し並べる。応答文の生成の戦略は Greedy
Searchを採用している。Epoch数は学習時の lossが
収束するような値に設定した。

Fine-Tuningは対話ペアのみを入力する方法と対話
ペアの発話の前にペルソナ文を付加してからモデル
2） 対話ごとに Topic が付与されており、Attitude & Emo-

tion, Culture & Education, Finance, Health, Ordinary Life, Politics,
Relationship, School Life, Tourism, Workの 10種類がある。

表 1 Distinctによる自動評価. 付加の有無はペルソナ文を
入力文に付加しているかどうかを示す。

学習手法 モデル Distinct-1 Distinct-2
Fine-Tuning (付加有)

GPT2-XL
0.199 0.526

Fine-Tuning (付加無) 0.210 0.568

Prompt-Tuning 0.177 0.494
GPT-J-6B 0.213 0.595

に入れる方法の 2種類を実験した。

4.3 実験結果
学習用データセットを用いて学習を行ったモデル
に、Persona Eval Dataset と General Eval Dataset の対
話ペアの発話を入力する。モデルから生成された応
答に対して、多様性を自動評価し、発話に対する応
答として自然でペルソナを活かしているかどうか
を人手評価する。なお、結果が最も良かった学習用
データセットの比率が 1:1の設定における結果のみ
を本節に載せ、その他の比率の結果については付録
に載せる。

4.3.1 自動評価
生成された文の多様性を Distinct [21]によって評
価する。Distinct-1 と Distinct-2 の値を表 1 に示す。
なお、評価の値は 3種類のペルソナに対応するそれ
ぞれのモデルからの Persona Eval Dataset と General
Eval Dataset の生成結果全ての平均をとっている。
結果から、GPT-J-6Bを Prompt-Tuningしたモデルが
最も多様性のある生成を行うことが分かる。また、
Zhang ら [2] の実験結果と同様に、Fine-Tuning にお
いては入力にペルソナ文を付加しない方が良い結果
となることが分かる。

4.3.2 人手評価
Amazon Mechanical Turk を利用し、生成文が発話
に対する応答として自然で、ペルソナ設定に沿って
いるかどうかを人手評価する。Zhangら [2]の手法
にならい、応答が文法的に正しいか、魅力的である
か、発話に関連しているか、ペルソナを考慮してい
るか、の 4項目を 5段階評価する。1つの応答につ
き 5人のワーカーに回答してもらい、平均を取る。
Persona Eval Dataset と General Eval Dataset の人手評
価結果をまとめて表 2 に示す。Human のスコアは
Zhang ら [2] の結果を引用する。なお、Fine-Tuning
において、入力にペルソナ文を付加した場合の自動
評価結果が、付加しない場合と比較して悪かったた
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表 2 人手評価
評価用データセット 学習手法 モデル 流暢さ 魅力度 関連性 ペルソナ考慮

Persona Eval
Fine-Tuning GPT2-XL 3.52 3.70 3.30 3.54

Prompt-Tuning 3.82 3.74 3.62 3.32
GPT-J-6B 3.90 3.98 3.82 3.76

General Eval
Fine-Tuning GPT2-XL 3.93 3.82 3.77 3.57

Prompt-Tuning 4.04 3.81 3.96 3.81
GPT-J-6B 3.98 3.80 3.89 3.81

Human 4.31 4.25 4.36 -

表 3 応答の生成例
発話 生成された応答
are you tired ? i am a little tired.
cool , i am eating donuts . what do you do ? i am retired, i am a gym teacher. i used to teach gym.
how about the korean restaurant next to it ? i heard it’s very good.
i used to cook paella for a kitchen in spain . i love paella. that sounds great.

i bet it is a hard job to cook it right?
the tv news is reporting a bank robbery . i heard it on the radio. what a shock.
what do you like to do in your spare time ? i volunteer at a local soup kitchen,

helping people in need.
hi , i like to keep fit and work out 5 times a week i like to eat cheeseburgers

and watch war documentaries
stop producing cigarettes . i like the idea, but how can we do that?

表 4 応答生成例で用いたペルソナ
ペルソナ文
i am a retired gym teacher.
i volunteer at a soup kitchen.
i was poor growing up.
cheeseburgers are my favorite food.
i like watching war documentaries.

め、付加しない場合の人手評価のみを行った。
表 2 から、Persona Eval Dataset を用いた人手評

価結果では、すべての項目において GPT-J-6B を
Prompt-Tuning をしたモデルの評価が高いことが分
かる。これは、モデルサイズが大きいほど事前学習
でモデルに蓄えた知識が多く、その知識を生かして
より自然な応答が行えたためと考えられる。流暢
さ、魅力度、関連性については Humanスコアに近
い値を出すことが出来ている。General Eval Dataset
を用いた人手評価では、そこまで大きな差が生まれ
なかった。これは、General Eval Datasetに含まれる
発話には挨拶などの一般的で短いものが多いため、
応答も短い簡単な文になったためであると考えら
れる。

GPU メモリサイズを固定した上で、学習可能な
最大サイズのモデル同士で Fine-Tuning と Prompt-
Tuningを比較すると、Prompt-Tuningの方がより個性
的で自然な応答を行うことのできる対話システムを

構築可能であると言える。
最も人手評価の合計スコアが高かった設定であ
る、GPT-J-6Bを Prompt-Tuningによって学習したモ
デルからの生成例を表 3に示す。なお、生成例は表
4 に示すペルソナのデータセットを用いて学習を
行ったモデルからの生成である。数百ペアの小規模
学習データセットを用いた学習により、表 3のよう
な自然で一貫した個性を持つ応答を行えることが分
かる。

5 おわりに
本論文では、1 種類のペルソナを基に発話が行
われた対話データとペルソナとは無関係な対話
データの 2つを用いて、事前学習済み言語モデルを
Prompt-Tuning する手法を提案した。Fine-Tuning と
比較して、学習にかかる時間と計算資源量を抑えた
上で、より自然でペルソナに沿う応答が可能な対話
システムの構築ができたことを自動評価と人手評価
によって確認した。本実験では数百個の対話ペアか
らなる小規模なデータセットを用いたが、よりサイ
ズの大きなモデルとデータセットを用いることで更
なる精度向上が見込まれると考えられる。また、本
手法は対話システムに個性を持たせることに限ら
ず、1種類の感情を基に発話が行われた対話データ
を用いることで、その感情を持つ対話システムを構
築する等にも応用が可能である。
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A 様々な学習用データセットの比率における評価結果
学習用データセットの比率が 1:0、1:1、1:5のときの評価結果を載せる。

A.1 自動評価
表 5に Distinctによる自動評価結果を示す。太字は同 Ratio内の最高値で、赤字は Ratio間をまたいだ最

高値である。DailyDialogから取得した対話ペアの比率が高いほど学習用データセットが大きくなるため、
Distinctのスコアも高くなる傾向にある。また、同サイズの学習用データにおいて学習手法とモデルを比較す
ると、GPT-J-6Bを Prompt-Tuningしたモデルが最も多様性のある生成を行うことが可能であることが分かる。

表 5 Distinctによる自動評価. 全ての学習用データセットの比率の結果を載せる。
学習手法 モデル データセットの比率 Distinct-1 Distinct-2

Fine-Tuning (ペルソナ文付加有)
GPT2-XL 1:0

0.125 0.319
Fine-Tuning (ペルソナ文付加無) 0.105 0.266

Prompt-Tuning 0.153 0.377
GPT-J-6B 0.183 0.546

Fine-Tuning (ペルソナ文付加有)
GPT2-XL 1:1

0.199 0.526
Fine-Tuning (ペルソナ文付加無) 0.210 0.568

Prompt-Tuning 0.177 0.494
GPT-J-6B 0.213 0.595

Fine-Tuning (ペルソナ文付加有)
GPT2-XL 1:5

0.220 0.502
Fine-Tuning (ペルソナ文付加無) 0.241 0.643

Prompt-Tuning 0.183 0.463
GPT-J-6B 0.240 0.678

A.2 人手評価
人手評価結果を表 6に示す。

表 6 Persona Eval Datasetの人手評価. 全ての学習用データセットの比率の結果を載せる。
評価用データセット 学習手法 モデル データセットの比率 流暢さ 魅力度 関連性 ペルソナ考慮

Persona Eval

Fine-Tuning GPT2-XL 1:0
3.35 3.80 3.52 3.78

Prompt-Tuning 3.49 3.54 3.85 3.75
GPT-J-6B 3.64 3.76 3.64 3.70

Fine-Tuning GPT2-XL 1:1
3.52 3.70 3.30 3.54

Prompt-Tuning 3.82 3.74 3.62 3.32
GPT-J-6B 3.90 3.98 3.82 3.76

Fine-Tuning GPT2-XL 1:5
3.44 3.62 3.68 3.82

Prompt-Tuning 3.89 3.78 3.77 3.81
GPT-J-6B 3.89 3.70 3.68 3.69

General Eval

Fine-Tuning GPT2-XL 1:0
3.33 3.22 3.19 3.60

Prompt-Tuning 3.49 3.64 3.65 3.78
GPT-J-6B 3.77 3.67 4.01 3.61

Fine-Tuning GPT2-XL 1:1
3.93 3.82 3.77 3.57

Prompt-Tuning 4.04 3.81 3.96 3.81
GPT-J-6B 3.98 3.80 3.89 3.81

Fine-Tuning GPT2-XL 1:5
3.52 3.80 3.84 3.83

Prompt-Tuning 4.10 3.60 3.66 3.62
GPT-J-6B 4.11 3.71 3.81 3.77

Human 4.31 4.25 4.36 -
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