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主題性にもとづく雑談対話システムの構築

吉越 卓見1,a) 児玉 貴志1,b) 新　隼人1,c) 坂田 亘2,d) 田中 リベカ1,†1,e) 黒橋 禎夫1,f)

概要：人間の対話は、文脈中に出現した語句のうち、その場において最も意識の向いた話題に沿って展開
される。本研究では、各語句に向けられる意識の度合いを主題性と呼ぶ。既存の雑談対話システムは、文
脈についてはそれを言語モデルへの入力とすることで考慮しているが、話題は陽に意識することなく応答
を生成する。そのため、話題に沿わない応答をしてしまうことが少なくない。本研究では、主題性の最も
高い語句にもとづいて応答を生成することで雑談対話システムが話題に沿った自然な応答をすることを目
的とする。この対話システムは、文脈中の主題性の最も大きい語句を推定する主題性推定モジュールと、
与えられた語句にもとづいて応答を生成する応答生成モジュールからなる。主題性推定モジュールは、対
話データにもとづいた自己教師あり学習により各語句の主題性を定量化し、主題性の最も高い語句を選択
する。応答生成モジュールは、与えられた語句が応答に含まれるように生成モデルを学習することで実現
する。人手評価により、主題性を考慮した対話システムは、主題性を考慮しないときより自然な応答をす
ることが確認された。
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1. はじめに
人間の対話は、複数出現する語句の中からその場におい

て最も意識の向いた話題に沿って展開されていく。本研究
では、語句を名詞または複合名詞として、各語句に向けら
れる意識の度合いを主題性と呼ぶ。また、文脈中の語句の
中で最も主題性の高い語句を主題語と呼ぶ。
図 1が主題性のイメージを示した図である。円の大きさ
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が各語句の主題性の大きさを表す。システムの最初の発話
において、主題語は「ゴルフ」である。図左の Aさんの発
話では、主題語が「ゴルフ」から「タイガーウッズ」へと
変わっている。ここで、システムの次の応答としては、主
題語である「タイガーウッズ」に関連した話をするのが自
然な応答となる。一方で、図右の Bさんの発話では、主題
語が「ゴルフ」から「サッカー」へと変わっており、次の
システムの応答としては主題語である「サッカー」に関連
した話をするのが話題に沿った応答となる。このように主
題性を推定することはシステムが話題に沿った応答をする
のに有用である。
近年、オープンドメインの雑談を目的とした対話システ

ムの研究が盛んに行われている。特に、より柔軟な応答が
可能な End-to-Endの雑談対話システムは著しく発展して
おり、相槌などの単調な応答だけでなく多様な応答の生成
が可能となってきている [1] [2]。現状の雑談対話システム
は、文脈についてはそれを言語モデルへの入力とすること
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図 1: 主題性のイメージを表した図。円の大きさが発話時
点での各語句の主題性の大きさを表す。左の対話では、「ゴ
ルフ」から「タイガーウッズ」に話題が遷移していくが自
然な一方、右の対話では、「ゴルフ」から「サッカー」の話
題に遷移するほうが自然となる。

で考慮しているが、話題を陽に意識して応答を生成するこ
とはしない。したがって、多様な応答をすることにより、
話題に沿わない応答となってしまうことがしばしば起こ
る。話題に沿わないような応答はユーザーを困惑させてし
まう。
こうした背景から、本研究では主題性を踏まえ、話題に

沿った応答を行う対話システムを提案する。提案システム
は主題性推定モジュールと応答生成モジュールの 2つから
なる。主題性推定モジュールは、文脈中の各語句の主題性
を定量化し、主題語を推定する。本研究では、文脈中の語
句がその直後の応答中にも出現していれば、その語句の主
題性は高いという仮説にもとづいて自己教師あり学習を行
い、各語句の主題性を定量化するモデルを構築する。応答
生成モジュールは、主題語が応答中に含まれるように生成
モデルを学習する。推論時には、文脈中の語句から主題性
推定モジュールによって推定された主題語をもとに応答を
生成することで、話題に沿った自然な応答を行う。
結果として、この主題性を考慮した提案システムは、従

来の文脈のみを考慮した対話システムよりも人手評価にお
いて高い評価を得た。また、主題語を含む応答と含まない
応答では、主題語を含む応答の方がより高い評価を得た。
したがって、主題性を考慮することは、対話システムが話
題に沿った自然な応答を実現する上で有用であることが確
認された。

2. 関連研究
近年、オープンドメインの雑談を目的とした対話システ

ムの研究が盛んに行われている。特に、より柔軟な応答
が可能な End-to-Endの雑談対話システムは著しく発展し

ている。従来のシステムは、自然な応答を実現しようと
するあまり、相槌などの中身のない応答を多く生成する
という課題があった [3]。そうした課題の中で提案された
のがMeena [1]である。Meenaは、パブリックドメインの
ソーシャルメディアでの会話から抽出された 400 億語の
単語を使って学習された、生成ベースの対話システムで
あり、より具体的で質の高い応答を実現している。さら
に、Meenaを超えるモデルとして提案されたのが Blender

Bot [2]である。Blender Botは、Wizard of Wikipedia [4],

ConvAI2 Dataset [5], Empathetic Dialogues [6]の 3つで
Fine-tuningすることにより、知識、個性、共感の 3つの
能力を学習する。日本語においても、Blender Botと同規
模の対話システム [7]が構築されている。これらの対話シ
ステムは、中身のある応答の生成を可能としている。一方
で、話題を意識することなく応答を生成するため、話題に
沿わない応答となってしまうことがしばしば起こる。
検索ベースの対話システムにおいては、話題を意識した

対話システムがいくつか提案されている。Target-Guided

Open-Domain Conversation [8] では、オープンドメインの
雑談から特定の話題に誘導する対話システムが提案されて
いる。この対話システムは次に続きそうなキーワードの確
率分布を求め、ターゲットに近づくようなキーワード候補
から最も確率分布の高いキーワードを選び、そのキーワー
ドにもとづいて応答を検索する。その手法をさらに拡張し
た手法としてキーワードの遷移をグラフ化した手法 [9]や、
ConceptNet [10]を利用した手法 [11]が提案されている。
検索ベースでの手法は、予め決められた応答候補の中から
しか応答を選ぶことができないため、柔軟性に欠けるとい
う欠点がある。本研究では、検索ベースで行われている話
題を意識した手法を生成ベースの手法に適用し、話題を意
識しながら応答を生成する対話システムを提案する。

3. 提案手法
本研究では、主題性にもとづいて応答を生成する雑談対

話システムを提案する。この対話システムは主題性推定モ
ジュールと応答生成モジュールの 2つからなる (図 2) 。
主題性推定モジュールは文脈中の各語句の主題性を定量化
することによって主題語を推定する。応答生成モジュール
は、推定された主題語をもとに応答を生成することで話題
に沿った自然な応答を実現する。

3.1 主題性推定モジュール
本研究では、対話データにもとづく自己教師あり学習に

より主題性推定モデルを構築する。対話の中で、ある文脈
中の語句がその直後の応答にも出現していれば、その文脈
においてその語句に向けられている意識の度合いは高いと
考えられる。したがって、対話データから、文脈中の語句
のうちその直後の応答に含まれる語句を正解として学習
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図 2: 提案システムの概要図。主題性推定モジュールでは、各語句の主題性を推定し主題語を選択する。図中では、主題語
として「散歩」が選択されている。応答生成モジュールでは、文脈と選択した主題語をそれぞれエンコードしてから結合
し、デコーダに入力することで応答を生成する。

データを構築する。この学習データを汎用言語モデルに学
習させることにより、主題性推定モデルを構築する。
3.1.1 学習データの構築
まず、対話データから文脈と応答のペアを抽出する。

ある 1対話の発話数を k とすると 1発話目から n発話目
(1 ≤ n ≤ k− 1)までを文脈として n+1発話目をその応答
とする。次に、対話データの文脈中の名詞を文脈末尾から
順に最大 8個、候補語句として抽出する。同一文節内の連
続する名詞は複合名詞としてまとめて抽出する。文脈中に
重複して出現する語句は、最後の出現のみ抽出し、それ以
外は考慮しない。候補の語句のうち文脈直後の応答中に出
現した語句に正解ラベルを付与する。正解となる語句が複
数ある場合は、文脈中の最も後ろに出現した語句を正解と
する。*1
対話において、主題となるような重要な語句が省略され

ることがよくある。そこで、正解、不正解のラベルを付与
する際、応答中の省略された語句を省略解析器 [12]により
補う。文脈中に出現する語句が 5個未満の場合、もしくは
文脈中の語句が応答中に出現しなかった場合は学習データ
から削除する。学習データの例を図 3に示す。
3.1.2 主題性推定モデルの学習
汎用言語モデルとして BERT [13] を用いる。BERT

は Self-attention機構をベースとしたモデルであり、Pre-

*1 正解の選び方として、応答中に含まれる語句を全て正解とする手
法も考えられるが、これは予備実験で精度が高くないことを確認
した。

図 3: 主題性推定学習データセットの例。赤色の語句が正
解、青色の語句が不正解、灰色の語句は重複のために候補
から取り除かれた語句。

trainingと各タスク固有の Fine-tuningを施すことで、様々
なタスクで State-of-the-artを達成している。本研究では、
入力は先頭に [CLS]トークンと候補の語句 1つを入力し、
その後ろに 1発話ごとに [SEP]トークンと対話履歴を新し
いものから順に挿入する (図 2) 。候補の語句それぞれに
対して計算した BERTの出力を結合し、ソフトマックスに
より確率分布として出力する。この確率分布と正解の確率
分布とのクロスエントロピー誤差を最小化することにより
主題性推定モデルを学習する。推論時は、主題性推定モデ
ルの出力が最も大きい語句を主題語として出力する。
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3.2 応答生成モジュール
応答生成モジュールは、文脈と主題語を入力として、そ

の主題語にもとづいて応答を生成する。学習時は、主題語
が応答中に含まれるように学習するため、応答中の語句を
主題語とする。推論時は、主題性推定モジュールによって
推定された、主題性が最も高い語句を主題語とする。
3.2.1 モデルアーキテクチャ
生成モデルのベースとして Transformer [14]を用いる。
主題語にもとづいて応答を生成するため、エンコーダで
は、通常の Transforer エンコーダによって文脈と主題語
をそれぞれエンコードし、それらを結合して出力する。デ
コーダでは、通常の Transformerデコーダに加え、Copy

mechanism [15]と Rewarding [16]の機構を用意し、これ
らを組み合わせて使用する。
入力する文脈のトークン列を x = (x1, ..., xM ) (M は文
脈の系列長) 、主題語のトークン列を s = (s1, ..., sN ) (N

は主題語の系列長) 、生成モデルが出力する応答のトー
クン列を y = (y1, ..., yT ) (T は応答の系列長) とする。x

と s は、単語埋め込み行列 E ∈ Rd×|w| (d は単語ベクト
ルの次元数、|w|は語彙数とする) によって、ベクトル列
x = [x1, ...,xM ]T ∈ RM×d と s = [s1, ..., sN ]T ∈ RN×d に
変換される。この Eは学習を行うパラメータで、ランダ
ムに初期化して用いる。文脈の中で主題語が重要であるこ
とをモデルに学習させるため、x中の主題語のトークンの
埋め込みにのみ学習可能なベクトル ttopic ∈ R1×d を足し
合わせ、x

′ を得る。x
′、 sはそれぞれエンコーダに入力さ

れ、隠れ状態 hsrc
x ∈ RM×dと hsrc

s ∈ RN×dに変換される。
それらを結合することで hsrc

xs ∈ R(M+N)×d を得る。
エンコーダ側からの隠れ状態 hsrc

xs をもとに、デコーダ側
でトークン yt (1 ≤ t ≤ T )を出力する際の、wの確率分布
Pt(w)を算出する。以下、Transformerデコーダのみを使
用する場合 (Transformer)、Copy mechanismを導入す
る場合 (Copy mechanism)、Rewardingを導入する場合
(Rewarding) の 3つに分けて説明する。
Transformer t − 1 番目までに出力された応答のトー
クン列 y<t として、E を用いてベクトル列 y<t を得る。
hsrc
xs , y<t を Transformer デコーダに入力することで出
力 htgt

t = decoder(hsrc
xs ,y<t) ∈ Rt×d を得る。線形層を

Wout ∈ Rd×|w|とすると Transformerデコーダによって予
測される wの確率分布 P gen

t (w)は次のように求まる。

P gen
t (w) = softmax

(
htgt
t Wout

)
(1)

Wout は学習によってパラメータを更新する。
最終的な yt を生成する際の w の確率分布 Pt(w) は

P gen
t (w)である。

Copy mechanism Copy mechanismを使用したのは、入
力した文字列を出力にコピーできる機構を取り入れること

で主題語の出現確率を上昇させるためである。
入力した文脈及び主題語から得られた確率分布を

P copy
t (w)と表すとき、Transformerデコーダから得られた

w の確率分布 P gen
t (w) と P copy

t (w) を重み αcopy
t ∈ [0, 1]

で混ぜ合わせることで最終的な確率分布 Pt(w)を求める。

Pt(w) = (1− αcopy
t )P gen

t (w) + αcopy
t P copy

t (w) (2)

P copy
t (w)は、htgt

t に対する hsrc
xs の Attentionの重みを求

め、softmaxによって確率分布とすることで求まる。線形
層をWq ∈ Rd×d、Wk ∈ Rd×d、Wv ∈ Rd×d として、 以
下のように求める。

qt = htgt
t W⊤

q , K = hsrc
xs W

⊤
k V = hsrc

xs W
⊤
v (3)

P copy
t (w) = softmax (qtK) (4)

式 (3) において、Attentionにおけるクエリが qt、キーが
K、バリューがVにそれぞれ対応している。αcopy

t は、V

と P copy
t (w)から、Wcopy ∈ Rd×1を線形層として、式 (5)

のように求まる。

αcopy
t = sigmoid

(
W⊤

copy

∑
P copy
t (w) ·V

)
(5)

各線形層Wq, Wk, Wcopy, Wq は学習によってパラメー
タを更新する。
Rewarding Rewardingは竹林ら [16]の手法にもとづく。
Transformerデコーダもしくは、Copy mechanismによっ
て予測された確率分布 P dec

t (w) (Transformerデコーダの
場合は式 (1)、Copy mechanismの場合は式 (2))に対して、
トークン wi ∈ w (1 ≤ i ≤ |w|) が主題語のトークン列 sに
含まれる場合のみそのトークンの生成確率を上昇させる。
P dec
t (w)におけるwiの生成確率を pdect (wi)、Pt(w)におけ
るwiの生成確率を pt(wi)とする。リワードスコア λreward

をハイパーパラメータとすると、最終的な生成確率 pt(wi)

は式 (6)により表される。

pt(wi) = pdect (wi) exp(λrewardrwi
) (6)

where rwj =

1 (wi ∈ s)

0 (otherwise)

3.2.2 生成モデルの学習
pt(w) (w ∈ w) を t 番目のトークン生成時の w の生
成確率とする。生成モデルは正解の応答のトークン列
y

′
= (y

′

1, ..., y
′

T ′ ) (T
′ は正解応答の系列長)に対して以下の
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表 1: 各コーパスの統計情報
コーパス 対話数 発話数
趣味雑談コーパス 2,772 46,279

Twitter 疑似対話コーパス 約 2.5 億 約 6.7 億

損失関数を最小化するように学習される。

L = −

∣∣∣T ′ ∣∣∣∑
t=1

log pt(y
′

t) (7)

3.2.3 デコード
デコードには Sample-and-rank [1]を使用する。Sample-

and-rankは、温度 Tのランダムサンプリングを使用して
N個の独立した応答候補を生成し、最終出力として各トー
クンの生成確率の積が最も高い応答候補を選択する手法で
ある。
本研究では、主題語に含まれるトークン sn ∈ s (1 ≤ n ≤

N)の出現確率を上昇させるため、ある応答候補のトーク
ン列を ycand = (ycand1 , ..., ycandT )として、ycand が sn を含
む場合は、生成スコア sgen に報酬を加える。sgen は主題
語スコア λtopic をハイパーパラメータとして式 (8)のよう
に表される。

sgen =

|T |∑
t=1

log pt(y
cand
t ) + λtopicrycand

(8)

rycand
=

1 (sn ∈ ycand)

0 (otherwise)

最終的にはこの sgen が最も大きい応答候補を応答として
出力する。
また、その他の設定として、主題語が応答中に複数回出

現するのを防ぐため、一度出現した主題語の生成確率は 0

に設定する。また、語句が重複して出現することを防ぐた
め、N-gram penalty [17] [18]を採用する。

4. コーパス
主題性推定モデルの学習データとして、趣味雑談コーパ

スを用いる。応答生成モジュールの学習データには、Pre-

trainigに Twitterのリプライを繋げて構築された Twitter

疑似対話コーパスを用い、Fine-tuningには趣味雑談コー
パスを用いる。各対話コーパスのサイズは表 1の通りで
ある。

4.1 趣味雑談コーパス
日本語話者同士の雑談対話を収集した利用可能な対話

コーパスは非常に少ない。そこで、クラウドソーシングで
2人のユーザの趣味に関する雑談を収集した趣味雑談コー
パスを構築した。ユーザとシステム間の雑談対話におい
て、通常システム側が自らの趣味等について話すことはな

図 4: 趣味雑談コーパス収集用のWebアプリ画面

表 2: 趣味雑談コーパスの対話例
話し手: 私の趣味は映画です
聞き手: どんな映画が好きですか？
話し手: 昔の映画が好きですね。
聞き手: なるほど。一番好きな作品は？
話し手: 難しいですが、「風と共に去りぬ」ですかね。
聞き手: 有名な恋愛の映画ですね。最近の映画などは見ま

すか？
話し手: 今年はコロナの影響であまり見れていませんが、

「パラサイト」とかは見ました
・・・

い。したがって、ユーザ側を「話し手」、システム側を「聞
き手」として学習を行えるように立場を明確にして雑談を
収集した。
Yahoo!クラウドソーシング *2から対話収集用のWebア

プリ [19]に誘導し、2人のユーザをマッチングさせる。ユー
ザのうち 1人を「聞き手」、1人を「話し手」の役割に振り
分ける。「話し手」は、自身の趣味について相手に伝えるよ
うに話してもらい、「聞き手」は「話し手」が話した趣味
についてうまく話を広げるように話してもらう。ただし、
「聞き手」は自身の行動に関する発言は行わないようにし
てもらう。マッチング後は、Webアプリ上で「話し手」と
「聞き手」交互に 1発話ずつ、一人当たり 8-10発話程度行
なってもらう (図 4)。
結果として、2,772対話、46,279発話のサイズのコーパ
スを構築した。表 2が実際の対話例である。

4.2 Twitter疑似対話コーパス
2015年の Twitterの日本語ツイートからツイートとそ

のリプライに該当するツイートをつなげることで作成され
た擬似的な対話コーパスである (表 3)。Twitterの元デー
タで lang=‘ja’以外のツイートを除去した。また、杉山
ら [7]の手法にしたがい、文中でひらがな・カタカナの割
合が 3割以下のツイートは除去した。

*2 https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/
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表 3: Twitter疑似対話コーパスの対話例
A: 目の前立ったのに自動ドアが開きませんでした。
B: それ俺もよくある……
A: やっぱりありますよね。 最近ないなぁって安心

してたらこの様です笑
B: あれなんなんだろうね？

5. 主題性推定モジュール
主題性推定モデルには、NICT BERT日本語 Pre-trained

モデル BPE あり *3 を使用し、趣味雑談コーパスから構築
された学習データを用いて Fine-tuningすることで、モデ
ルを学習する。その結果をクラウドソーシングにより作成
した Goldデータをもとに評価を行う。

5.1 実験設定
Baselineとして文脈中の一番後ろの語句を主題語とす
る手法を考える 。
学習データの構築手法として、学習データ構築の際に省

略を補うかどうかの 2つの設定で実験を行う。
Hobby w/o ZAR 省略を復元していない趣味雑談コーパ
スにより Fine-tuningを行う。
Hobby w/ ZAR 省略を復元した趣味雑談コーパスによ
り Fine-tuningを行う。

5.2 評価手法
主題性推定モデル評価のため、趣味雑談コーパスのテス

トデータからランダムに 57対話 608件を抽出し、クラウド
ソーシングで Goldデータを作成した。ここでは、Yahoo!

クラウドソーシングから独自で作成したWebアプリ (図 5)

に誘導してタスクを行ってもらう。10人のワーカーに文脈
を見せ、次に続きそうな話題 (= 語句) を選択してもらう
(複数選択可) 。5人以上のワーカーが選択した語句全てを
Goldデータとする。5人以上選択した名詞句が 1つもない
場合はGoldデータから取り除く。以上の手順により、525

件の Goldデータを得た。
評価基準としてP@1, R@K (K=1,3)を用いる。P@1は、
スコアがトップの Precision、R@K (K=1, 3) はトップ K

での Recallである。

5.3 結果と考察
評価結果を表 4に示す。まず、Baselineは単純な手法で
あるが、高い精度を出している。一般的に、日本語におい
ては、主題が助詞「は」を伴って主語位置に生起することが
多いため、文脈の中でより後ろに出現する語句ほど次の話
題として選ばれやかったと考えられる。一方で、人間の対
*3 https://alaginrc.nict.go.jp/nict-bert/

図 5: クラウドソーシングのインストラクション画面。こ
の画面では「散歩」が主題語として選択されている。

表 4: 主題性推定モデルの評価
モデル P@1 R@1 R@3

Baseline 0.561 0.440 0.777

Hobby w/o ZAR 0.594 0.457 0.796

Hobby w/ ZAR 0.606 0.484 0.815

話においてはそのような単純な場合だけでなく、主題が継
続して続く場合や主題と焦点がはっきりしないような複雑
な場合も多くある。そうした複雑な場合も含めて、Hobby

w/o ZAR、Hobby w/ ZARは Baselineを超える結果とな
り、提案手法がより高い精度で主題性を推定できているこ
とを示している。*4
Hobby w/o ZARと Hobby w/ ZARを比較すると省略

の復元によって Precision、Recall ぞれぞれにおいて精度
が上昇している。これは、文脈直後の主題となるような重
要な語の省略を復元することにより主題性推定モデルの精
度が上昇したと考えられる。
主題性推定モデルによって主題性を推定し、主題語を正

しく推定できた例を表 5に示す。Baselineでは、一番後ろ
に出現した語句である「毎週」を選んでいるのに対し、H

w/ ZARモデルは Goldと同じ「映画」を選んでおり、正
しい主題語を選択できている。

6. 応答生成モジュール
杉山ら [7]の手法を参考に、事前学習済み Transformer

を用意し、それを各設定で Fine-tuningすることで実験を
行う。入力する文脈と主題語は、Juman++ [20]で形態素
分割したのち、黒橋研究室で公開されている BERT日本語
Pretrainedモデル (LARGE WWM版) *5の BPEを適用
し、トークン列に分割する。単語埋め込み行列 Eは、事前
学習時は初期化した行列を学習よって更新し、Fine-tuning
も行列を学習してパラメータを更新する。
*4 モノローグデータを対話形式に変換して主題性推定モデルを学習
する実験も行なったが、その結果はベースラインよりも精度が低
かったため詳細には記載しない。

*5 https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?ku_bert_japanese
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表 5: 主題語を正しく推定できた例
文脈

聞き手: こんにちは
話し手: こんにちは。よろしくお願いします。

(中略)

聞き手: 映画は週に何回くらい見られますか？
話し手: テレビでの放送など含めたら、多くて週に 3、4

本の映画を見ています。少ない時でも毎週一本
は見ていますね。

モデル 選択した主題語
Baseline: 毎週

Hobby w/ ZAR: 映画
Gold: 映画

表 6: エンコーダへの入力例 ([LST]が「聞き手」を表す特
殊トークン、[SPK]が話し手を表す特殊トークン)

[LST] よろしく お 願い し ます 。 [SEP] [SPK] こちら こそ よ
ろしく お願い し ます 。 [SEP] [LST] あなた の 趣味 は 何 で
す か ？ [SEP] [SPK] 私 の 趣味 は 映画 です 。 [SEP]

6.1 事前学習
事前学習では、4.2節のTwitter疑似対話コーパスを使用
する。エンコーダには文脈中の発話を [SEP]トークンでつ
なげて入力する。全トークン wの語彙数は 32,015トーク
ンである。モデルパラメータは、エンコーダ 2層、デコーダ
24 層、各隠れ層 2560次元、Attention head 数 32とした。
モデルサイズは 28億パラメータであり、State-of-the-art

の雑談対話システムである Blender Botの 27億と同程度
の規模をもつモデルである。

6.2 Fine-tuning

Fine-tuningには、4.1節の趣味雑談コーパスを使用する。
エンコーダの入力形式は、文脈中の各発話を [SEP]トーク
ンと話し手と聞き手を表す特殊トークンで区切ってエン
コードを行う (表 6)。
入力する語句は、応答中の語句を候補として Hobby w/

ZARの主題性推定モデルにより選択する。本研究では以
下の 5つの設定で実験を行う。
Baseline 文脈のみをエンコードする。デコーダは Trans-

formerデコーダを使用する。
Concat 文脈と主題語をそれぞれエンコードし結合する。
デコーダは Transformerデコーダを使用する。
Concat (Copy) 文脈と主題語をそれぞれエンコードし結
合する。デコーダは Transformerデコーダに Copy mech-

anismを導入する。
Concat (Reward)文脈と主題語をそれぞれエンコードし
結合する。デコーダは Transformerデコーダに Rewarding

を導入する。
Concat (Copy+Reward) 文脈と主題語をそれぞれエン

表 7: クラウドソーシングの選択肢と点数の対応表
選択肢 点数
そう思う 5

ややそう思う 4

どちらとも言えない 3

あまりそう思わない 2

そう思わない 1

コードし結合する。デコーダは Transformer デコーダに
Copy mechanismと Rewardingを導入する。

6.3 デコード設定
Baselineを含む全てのモデルで Sample-and-rankを用い

てデコードを行う。ランダムサンプリングには、top-k サ
ンプリング、top-pサンプリングを適用し、k=40、p=0.9

とする。各パラメータは温度 T=1.2、応答候補数 N=50、
主題語スコア λtopic = 100、リワードスコア λreward = 1.5

とする。N-gram Penaltyは Bigramのみを対象とする。

6.4 評価手法
自動評価では、趣味雑談コーパスのテストデータ 1,756

件に対して BLEU-1/2/3/4と Perplexityを算出する。自
動評価においては、主題語にもとづいて応答を生成できて
いるかを評価するため、応答中の語句を入力とする。応答
中の語句が複数存在する場合は Hobby w/ ZARのモデル
によって推定された主題性の最も高い語句を選択する。
人手評価では、趣味雑談コーパスのテストデータ 1,756

件から次の応答が「聞き手」側となるような文脈 100件を
抽出し、その文脈に対して生成した応答を Yahoo!クラウ
ドソーシングにより評価する。文脈から主題性モジュール
(Hobby w/ ZAR) によって選択された主題語を入力として
応答を生成する。各設定ごとに文脈とそれに続く応答を提
示し、1つの応答に対して 5人のクラウドワーカーに話題
に沿った応答であるかを 5段階で評価してもらう。5段階
をそれぞれ 1-5点とした点数の平均値をその設定でのスコ
アとする (表 7)。

6.5 結果と考察
自動評価の結果を表 8 に示す。BLEU は、Concat

(Copy+Reward) が最も精度が高かった。全体としては、
Concat (Copy)が他の手法に比べやや低い精度となったが、
その他の設定では手法による大きな違いは見られなかっ
た。Perplexityは、Concat以外の全てのモデルで Baseline

を上回る結果となった。最も精度が良かったのは Concat

(Copy+Reward) であった。また、Concat (Copy)と Con-

cat (Reward)では、Concat (Reward) の方が精度が良いと
いう結果となった。
人手評価の結果を表 9に示す。全体のスコアとしては
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表 8: 応答生成モデルの自動評価
モデル BLEU-1/2/3/4 Perplexity

Baseline 10.0/6.37/3.73/1.94 72.6

Concat 10.0/6.38/3.70/1.91 72.6

Concat (Copy) 9.47/6.20/3.83/2.07 71.7

Concat (Reward) 9.93/6.37/3.77/1.71 66.3

Concat (Copy+Reward) 10.2/6.56/3.89/1.93 62.9

表 9: 応答生成結果の人手評価と応答中に主題語が出現し
た応答の割合

モデル スコア 主題語の出現割合
Baseline 2.11 0.12

Concat 2.30 0.45

Concat (Copy) 2.37 0.40

Concat (Reward) 2.63 0.64

Concat (Copy+Reward) 2.59 0.61

2～3の値をとっており、クラウドワーカーの回答として
は、「どちらとも言えない」から「ややそう思う」の間が
平均的な回答であった。全体的に評価が低かった原因とし
て、杉山ら [7]の手法と比べて、モデルのパラメータ数は同
程度だが、事前学習に使用したコーパスの対話数が約 1/8、
発話数が約 1/12、Fine-tuningに使用したコーパスの対話
数が約 1/4、発話数が約 1/9であり、コーパスのサイズが
モデルの精度に影響していると考えられる。
各設定の結果を比較すると、主題語を入力して応答を生

成する手法全てが Baselineを上回る結果となった。また、
応答中に主題語が出現しているような応答の割合を調査し
た結果、主題語の出現割合が高いものほど、スコアも高く
なる傾向が見られた (表 9) 。提案手法の中では、Concat

(Reward)が最もスコアが高く、主題語の出現割合も最も高
かった。Concat (Reward)と Concat (Copy+Reward)の
結果を見ると Copy mecahnismを追加した場合の方がスコ
アが低くなっており、本実験では Copy mechanismは人手
評価の観点では、それほど有効に働かなかった。
主題語を含む応答と含まない応答のスコアを比較するた

め、各設定ごとにそれぞれのスコアの平均値を表 10に示
す。主題語を含む応答のスコアは 2.5～3.0の評価を得てい
るのに対して、主題語を含まない応答のスコアは 1.9～2.2

の評価しかない。この結果からユーザは主題語を含む応答
の方がより話題に沿った応答であると思っていることがわ
かる。
表 11, 表 12, 表 13に実際にシステムが主題語にもとづ
いて応答を生成した例を示す。表 11は提案システムが主
題語にもとづいて話題に沿った応答をしている例である。
Baselineでは、話題を意識して応答を生成していないため、
話題を無視して「旅行」に関する話をしてしまっている。
一方で、提案システムは、文脈中の語句から「読書」を主
題語として選択し、「読書」にもとづいて話題に沿った自

表 10: 主題語を含む応答と含まない応答の比較
モデル 主題語を含む 主題語を含まない
Baseline 2.50 2.05

Concat 2.77 1.94

Concat (Copy) 2.93 2.03

Concat (Reward) 2.92 2.11

Concat (Copy+Reward) 2.85 2.13

表 11: 主題語を用いて話題に沿った応答を生成できた例 1

文脈
話し手: こんにちは
聞き手: こんにちは。
話し手: よろしくおねがいします。
聞き手: 宜しくお願い致します。
話し手: 私の趣味は読書です。
モデル 生成した応答

Baseline: 私の趣味は旅行とか行けないので、家族
で旅行に行ってきました。

Concat (Reward): 読書ですか。どんなジャンルの本を読む
のですか？？ (読書)

然な応答をしている。表 12においても、提案システムは
「反応」という主題語から話題に沿った自然な応答をして
いる。表 13は、主題語にもとづいて応答を生成している
が不自然な応答となっている例である。「効果」という主
題語を使えてはいるが、文脈ではサプリメントの「効果」
を表しているのに対し、応答ではマスクの「効果」につい
て話しており、文脈に沿った応答になっていない。このよ
うに、主題語にもとづいて応答をしているが、応答の内容
そのものが文脈に沿っていない例も一定数見受けられた。

7. 結論
本研究では、主題性にもとづいて話題に沿った自然な応

答を生成する対話システムを提案した。提案システムは、
主題性推定モジュールと応答生成モジュールの 2つからな
る。主題性推定モジュールは、対話データにもとづく自己
教師あり学習により主題性を推定し、主題性の最も高い語
句を主題語として出力する。応答生成モジュールは主題語
にもとづいて応答を生成することで話題に沿った応答を生
成する。
提案システムは、従来の文脈のみを考慮した対話システ

ムよりも人手評価において話題に沿った応答であることが
示された。一方で、全体として人手評価のスコアは低く、
ベースラインの精度の底上げが今後の課題である。
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表 12: 主題語を用いて話題に沿った応答を生成できた例 2

文脈
聞き手: こんにちは
話し手: こんにちは

(中略)

話し手: 長年気功法を習っています
聞き手: 名前しか知らないので教えて下さい
話し手: ３つの要素があって基本はゆっくり行う

腹式呼吸です
聞き手: そうですか
話し手: ２つめはストレッチの様な一連の動作で

全身を緩めます
聞き手: 身体に良さそうですね
話し手: その通りです。３つめは指導員と対気を

行って気を入れ合います。
聞き手: 何だか本格的ですね
話し手: 対気では様々な反応があって面白いです。
モデル 生成した応答

Baseline: はい。一度、二度目はストレッチの様な
一連の動作で全身を緩めながら筋トレを
したりしてます

Concat (Reward): へぇー。そうなんですね。どんな反応で
すか？ (反応)
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