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1 はじめに
深層ニューラルネットワーク (以下、DNN)を利用

した自然言語処理が盛んになっており、分類、生成
など、様々なタスクで高精度を達成している。大規
模なコーパスで DNNを学習することで、どんな言
語的情報を特徴量として扱うかを人が指定せずとも
期待の結果が得られるというのが DNNの強みであ
り、対話システムについてもこれは同様である。
しかし、日本語の対話システムを DNNを用いて
作ろうとすると、日本語の対話コーパスは規模が
限られており、DNNの学習に十分な量が存在する
とは言えない。これを原因の一つとして、現在の
ニューラル対話システムは、応答が発話に対して自
然なものではない、多様な応答ができないという課
題を持っている。特に多様性に関しては、「そうだ
ね」などの、どんな発話に対しても破綻はしない
が、おもしろみに欠ける応答が多くなってしまうと
いう問題が挙げられる。
本研究では、対話コーパスの量の少なさを克服す

るため、少量のコーパスで学習したシステムの出力
を学習データとして用いる。ただし、少量のコーパ
スで学習したシステムは性能が低く、出力はノイズ
を多分に含むため、フィルタリングを行い、コーパ
スの質を高める。具体的な手法は以下のとおりであ
る。まず、機械翻訳で有効性が示されている逆翻訳
[1]の考え方を対話に応用する。つまり、少量の対話
コーパスで学習した逆対話システムに非対話コーパ
スを入力し、その出力を用いて擬似対話コーパスを
生成する。この擬似コーパスは「あー」など、意味
のない表現、同じ表現の無意味な繰り返し、入力と
ほとんど同じ出力など、質の悪いペアが多い。その
ため、このコーパスをそのまま学習に用いるのでは
なく、いくつかのルールに基づきフィルタリングを
行うことで、コーパスの質を高めてから利用する。

なお、対話システムとして、複数ターンの対話を扱
うもの、発話以外の感情や Persona [2]などを扱うも
のも存在するが、本研究では、発話のみを入力し、
応答を出力する 1ターンの対話システムを扱う。
生成した擬似対話コーパスを利用して学習した対
話システムをクラウドソーシングにより評価したと
ころ、システムの応答が発話に対して関連している
と判断される割合が、擬似対話コーパスを利用しな
いものより、8ポイント向上した。また、フィルタ
リングをしないコーパスを用いると、擬似対話コー
パスを利用しないものより 2ポイント低下し、フィ
ルタリングの必要性も示された。

2 関連研究
対話コーパスではないデータセットを利用して、
ニューラル対話システムの出力を多様にする試みと
して、Suら [3]の研究がある。これは、機械翻訳で
用いられる逆翻訳 [1]の考え方に基づくものである。
Sennrichら [1]の研究ではまず、少数の対訳コーパ
スで、ターゲットとなる言語を入力し、ソースの言
語を出力する逆システムを学習する。その逆システ
ムにターゲット言語のコーパスを入力して擬似的な
対訳コーパスをつくり、真の対訳コーパスと混ぜて
学習を行うことで、BLEUの向上を達成している。
逆翻訳についてはその後、Poncelasら [4], Edunovら
[5]が、擬似コーパスの生成方法やそのコーパスを
利用した学習方法を研究している。
逆翻訳を受けて、Suら [3]の研究では、発話を入
力すると応答を出力する順対話システムと、応答を
入力すると発話を出力する逆対話システムを用意
し、一方に非対話コーパスを入力したときの出力
を、もう一方のシステムの学習データとすることを
繰り返すことで、Distinct [6]の向上を達成している。
Distinctとは、生成文の全 n-gram数に対する n-gram
の種類数の割合であり、Distinctの向上は生成され
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表 1: フィルタリングのルールとその対象
フィルタリングルール フィルタリングの対象
正規表現 ((あー*)| (あああ*)| 「あー」など、無意味な表現の繰り返し
(ぁぁ*))が発話に含まれるペア
発話と応答を構成するサブワードの オウム返し重複数が、短いほうの文長の n%より多いペア
発話に同じ trigramが複数回出現するペア 同じ表現が無意味に繰り返されるもの
一種の発話は一回のみ残す 「おはようございます」など、ありきたりな表現
発話と応答いずれかを構成する 長過ぎる文サブワードが 200以上であるもの

た応答の多様性が向上していることを示している。

3 提案手法:逆翻訳の対話への応用
とフィルタリング
提案手法は以下の 2つの要素で構成される。1つ

めの要素は逆翻訳の対話への応用である。これは、
応答を入力して発話を生成するように学習したシス
テム (以下、逆対話システム)に非対話コーパスを入
力して、擬似対話コーパスを得ることを意味してい
る。2つ目の要素はルールベースのフィルタリング
である。これは、逆対話システムから得た擬似対話
コーパスの質を高めるために行う。

3.1 逆翻訳の対話への応用
擬似的な対話コーパスの生成を目的として、

ニューラル逆対話システムの学習を行う。このシス
テムに非対話コーパスを入力することで、その入出
力ペアが、非対話コーパスを応答とする擬似対話
コーパスとなる。その様子を以下の (1)に示す。文
(1a)が非対話コーパスに含まれる文であり、これを
逆対話システムに入力することで、(1b)の出力を得
る。

(1) a.おかず少ない。
b.今日の晩御飯はカレーです。

この擬似対話コーパスの応答文は自動生成したも
のではなく既存の文であるため、質が保証されてい
る。このコーパスを利用することで、ニューラル対
話システムが、非対話コーパスに含まれるような応
答を生成できるようになることが期待される。

3.2 フィルタリング
3.1節で述べた方法で擬似対話コーパスを生成す

ると、「あー」、「あああ」など、意味のない言葉の羅

表 2: 逆対話システムの学習に利用した対話コーパ
ス

コーパス ペア数
名大 26,689
BTSJ 23,100
Twitter 200,000

列、同じ単語の繰り返しなど、ノイズの多い生成結
果が得られる。これは対話システムの学習を行うう
えで悪影響をもたらすと考えられる。そこで、表 1
に示すルールを設けてフィルタリングを行うこと
で、擬似対話コーパスの質の向上を目指す。

4 擬似対話コーパスの生成
4.1 逆翻訳
ニューラル対話システムのモデルとして fairseq
の MBART [7] を用いる。これは、英語だけではな
く、多言語で事前学習された BART [8]である。対
話コーパスを用いて、MBART を Fine-tuning する。
ここで用いる対話コーパスは以下の 3種類である。

• 名大会話コーパス [9]
• BTSJ自然会話コーパス [10]
• Twitterコーパス

Twitterコーパスは、Tweet-Reply対を、Twitter API
を用いて我々が収集したものである。
これらの対話コーパスを用いて、入力が応答、出
力が発話になるような学習を行う。利用したコーパ
ス量を表 2にまとめる。学習した逆対話システムに
Web コーパス [11] を入力し、擬似対話コーパスを
得た。
生成した擬似対話コーパスの例を表 3に示す。3.2
節で述べたように、生成結果はノイズが多い、「お

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



表 3: 擬似対話コーパスの生成例
発話 応答
おはようございます closeされました。
あああああああああ winterと？
おはようございます。 Twitterに関しては。
フォローありがとうございます！ UPされ！
今日の晩御飯はカレーです。 おかず少ない。
おはようございます。 授業いっぱい。
IBMもおすすめです。 IBMもおすすめです。
テストは終わった。 ちなみに合格だった
あーはいはいはいはいはいはい 1は可能だった。
おはようございます！ BBQも出来ます!

表 4: フィルタリングの実行結果の例
発話 応答
プログラミングってどんなもんなの？ Web制作なら。
今日の試合は 交代することができます。
明日の夜はアニサマ行きますか？ 今日は行ける気がします！
明日の夜はお疲れ様です！ お待ちしておりますね！
公園なのかなあ。 公園ってどこだっけ。
豆腐なべ。 豆腐食べたい。
7時間は欲しいところ。 明日の朝から仕事。
我が家の愛犬! 愛犬に会いたい。
だから公園へ。 雨降ってきました。
今年虫多くない？ 虫多くて死にそう。

はようございます」などのありきたりな表現が多
い、などの問題がある。このコーパスをそのまま利
用して対話システムの学習をすることは、対話シス
テムの性能を下げると考えられる。

4.2 フィルタリング
4.1節で生成した擬似対話コーパスに対して、3.2

節で述べたルールに基づき、フィルタリングを実
行する。発話と応答のサブワードの重複数に関す
る条件については、n=50, 40の 2パターンを設定し
た。フィルタリングの実行により、n=50%のときは
3.5%、n=40%のときは 2.1%のペアが残った。フィル
タリングを実行した結果の例を表 4に示す。フィル
タリングにより、多くのノイズが取り除けているこ
とがわかる。また、ペア中には、「プログラミング」
と「Web」、「試合」と「交代」など、関連する単語が
含まれており、対話システムの学習に効果があるこ
とが期待できる。ただし、本研究のフィルタリング
ルールは意味的な情報は全く扱っていないため、対
話ペアとして不自然なものも残っている。この点の
改善は今後の課題である。

表 5: 対話システムの学習に用いた対話コーパス量
コーパス ペア数
名大 26,689
BTSJ 23,100
Twitter 200,000
MBART-50 250,000
MBART-40 250,000
MBART-w/o filter 250,000

5 対話システムの学習
5.1 擬似対話コーパスを利用した対話シス
テムの学習

4.1 節, 4.2 節で生成した擬似対話コーパスと、3
種の対話コーパスを用いて、fairseq の MBART を
Fine-tuningする。学習は以下の 6パターンで行った。

• GOLD
• GOLD+MBART-50
• GOLD+MBART-50 → GOLD
• GOLD+MBART-40
• GOLD+MBART-40 → GOLD
• GOLD+MBART-w/o filter

ここで GOLD は 4.1 節で述べた 3 種の対話コーパ
ス、MBART-50、MBART-40は 4.1節, 4.2節で生成し
た擬似対話コーパスのうちそれぞれ、フィルタリン
グの nを n=50, 40と設定したもの、MBART-w/o filter
は 4.1節で生成した擬似対話コーパスをフィルタリ
ングせずにそのまま用いたことを表す。また→は、
矢印の左側のコーパスで学習したのちに、右側の
コーパスで再度学習したことを表す。これは、逆翻
訳を利用した翻訳タスクにおいて、擬似対訳コーパ
スを利用した後、対訳コーパスで再度学習している
[5]ことに由来する。
学習に用いた各コーパスの量を表 5に示す。対話
システムの評価は、BLEU [12], Distinct-N [6]に基づ
く自動評価と、クラウドソーシングによる人手評価
で行った。BLEUは翻訳タスクでよく用いられる評
価手法であり、応答文と参照文を構成する N-gram
の一致度を表す。

5.2 対話システムの評価

5.2.1 自動評価
テストコーパスは名大会話コーパス 7,172 文、

BTSJ 自然会話コーパス 3,000 文、Twitter コーパス
30,374文から構成され、計 40,172文である。5.1節
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表 6: 対話システムの自動評価結果
コーパス BLEU Distinct-1 Distinct-2

GOLD 0.029 0.024 0.35
GOLD+MBART-50 0.029 0.024 0.29
GOLD+MBART-50 → GOLD 0.030 0.25 0.34
GOLD+MABRT-40 0.0030 0.024 0.29
GOLD+MBART-40 → GOLD 0.026 0.022 0.26
GOLD+MBART-w/o filter 0.00016 0.0029 0.0088

で学習した対話システムを、BLEU、Distinct の指
標を用いて評価した結果を表 6 に示す。BLEU、
Distinct共に、ベースラインである GOLDと比べて
上がる事も下がる事もあるという結果であった。し
かし、Liuら [2]によって、BLEUと対話システムの
人手評価には相関がほとんどないことが指摘されて
いる。よって、この結果からは、提案手法で対話シ
ステムがどう変化したか結論づけることができず、
5.2.2節で述べる、クラウドソーシングによる人手評
価を行った。

5.2.2 人手評価
人手評価は Yahoo!クラウドソーシングを用いて

行った。観点は関連度、おもしろさ、流暢さの 3観
点とし、各対話ペアの各観点を Yes/Noで 3人に評価
してもらい、多数決をとった。各学習パターンにつ
き 400文を評価した。発話と応答をそれぞれ Aと B
の発言とし、Aの発言に対して Bの応答が各観点を
満たしているかを尋ねた。各観点を尋ねる質問は以
下である。

1. 関連度　「Bの応答は Aの発言に関係したもの
ですか」

2. おもしろみ　「Bの応答はおもしろいですか」
3. 流暢さ　「Bの応答は日本語として自然ですか」
5.1節で学習した対話システムの人手評価を行っ

た結果を表 7に示す。スコアは、400文のうち Yes
と判断されたものの割合である。
関連度については、GOLDに比べて、提案手法の

評価が高くなった。また、GOLD+MBART-w/o filter
では評価が低くなっており、フィルタリングの必要
性がわかる。よって、提案手法が対話システムの応
答の発話に対する関連度を上げていると言える。
おもしろさについては、提案手法によってどのよ

うな影響があるかは一概には言えない結果となっ
た。おもしろさの向上には、外部知識の導入、感情
の考慮など、本研究では扱っていない工夫が求めら
れると考えられ、今後の課題といえる。

表 7: 対話システムの人手評価結果
コーパス 関連度 おもしろさ 流暢さ
GOLD 0.63 0.15 0.46
GOLD+MBART-50 0.68 0.20 0.55
GOLD+MBART-50 → GOLD 0.67 0.18 0.50
GOLD+MBART-40 0.65 0.13 0.60
GOLD+MBART-40 → GOLD 0.71 0.16 0.53
GOLD+MBART-w/o filter 0.61 0.14 0.65

GOLDペア自体1） (0.63) (0.33) (0.60)

流暢さについては、提案手法の評価が GOLDより
高くなっているが、GOLD+MBART-w/o filterについ
ても高くなっている。GOLD+MBART-w/o filterのど
んな対話ペアが流暢であると評価されているか見て
みると、GOLD+MBART-w/o filterの応答のほとんど
が「そうだね」という応答であり、流暢であると判
断されることが多かった。これはニューラル対話シ
ステムの問題点である、どんな発話に対しても、問
題はないが、つまらない応答である。よって、流暢
さという評価指標は、対話システムの評価指標とし
て適切ではないと考えられ、評価の観点についても
再考が必要である。

6 おわりに
本研究では、多様で自然な応答が可能なニューラ
ル対話システムを構築するうえで課題となってい
る、対話コーパス量の少なさの克服を目指した。逆
翻訳とフィルタリングによって生成した擬似対話
コーパスをニューラル対話システムの学習に用いる
ことで、発話との関連度が高い応答を生成できるよ
うになることがクラウドソーシングによる人手評価
によって示された。
本研究では、逆対話システムは GOLD コーパス
で学習しただけであり、工夫はしていない。また、
フィルタリングには表層的な条件しか用いていな
い。今後の課題として、逆対話システムの性能の向
上、意味的な情報を考慮したフィルタリングが挙げ
られる。
本研究を応用することで、大規模な対話コーパス
を持たない言語での対話システムの実現や、対話
コーパスに含まれていないドメインをトピックとす
る対話への応用が期待される。

1） 「GOLDペア自体」は、3種類の対話コーパスそのものをク
ラウドソーシングで評価したものである。
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表 8: 学習で用いたハイパーパラメータ
学習アルゴリズム Adam

学習率 1.0 × 10−6

𝛽1, 𝛽2 0.9 , 0.98
dropout 0.1

エンコーダ層数 12
エンコーダヘッド数 16
デコーダ層数 12
デコーダヘッド数 16

A 付録
5.1節で対話システムの学習に用いた主なハイパーパラメータを表 8に示す。エポック数としては、検証

データに対するロスが最小となるエポックを採用した。
表 9: 擬似対話コーパスを用いて学習した対話システムによる対話例

発話 応答
上野まで歩いた、ここから、宿までウォーキングなぅ　 上野まで歩いたの？
行くけど、行くけど行くのめんどくさいな新栄 新栄ってどこ？

風邪のせいか今日の晩御飯は味がとても薄く感じました お大事になさってください
なんか凄い弱くなったから引退します。引きニートになります。 おめでとうございます!

みんなログアウトされてパスワードわからなくなって新しいの作ってるねー... パスワード忘れたの？
お久しぶりです!今日は成人式です!では美容院いってきます おめでとうございます!

昨夜のチキンラーメンを後悔している。胃が重い。 チキンラーメン食べたい
くそう全部拾いたいのに時間が足りないよ!!午後頑張ってきます!! いってらっしゃい!
ぜんたい的にセンセーション歌うためだけにカラオケ行きたい カラオケ行こうぜ!

食べ放題のとこだよねー うん

5.2節で評価したテストコーパスの発話応答ペアの例を表 9に示す。モデルは GOLD+MBART-50 → GOLD
である
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