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1 はじめに
ニューラルネットワークを用いた対話生成におい
て、Encoder-Decoder(Seq2Seq)モデル [1, 2, 3]の応用
が Vinyalsら [4]により提案されている．対話は一般
的に話者の交代が複数回行われるマルチターンと
なっているが、Encoder-Decoderモデルはひとつの入
力に対しひとつの出力が対応するため、マルチター
ンの対話を扱う場合には複数の発話をひとつにまと
めることで入力としている．このため、発話の始め
のあたりの情報が失われやすく、しばしば会話の流
れに沿わない応答を生成してしまうことが報告され
ている．
これに対し、Serban らによる Hierarchical Recur-

rent Encoder-Decoder (HRED) モデル [5] は Encoder-
Decoder モデルを複数個重ねて階層構造をつくる
ことでマルチターンの対話に対応したモデルと
なっている．更に Serban らは HRED モデルを改
良し、潜在変数を追加することで多様な応答を
生成するモデルとして、Latent Variable Hierarchical
Recurrent Encoder-Decoder (VHRED) モデル [6] を提
案している．
一方で、これらのモデルは発話したユーザを考慮

していないため、同一の対話のなかで一貫性がない
応答を生成することが課題としてあげられる．Liら
[7]や Bakら [8]は、応答の生成時にユーザの埋め込
みベクトルを用いることでユーザごとの発話の一貫
性を持たせる手法を提案している．しかし、ユーザ
の埋め込みベクトルを用意出来ない場合には既存
のモデルと同様に一貫性のない応答を生成してし
まう．
本研究ではユーザの埋め込みベクトルを用いるの

図 1 HREDモデル

ではなく、UserRNN を追加することで話者ごとの
発話情報を保持し、一貫性のある応答生成を行って
いる．

2 関連研究
2.1 HREDモデル

HRED モデルはマルチターンの対話のために
Encoder-Decoder モデルを拡張した対話生成モデル
であり、発話 1から発話 n-1までを入力として発話
nを予測し生成する．

HREDモデルの構造は、Encoder-Decoderモデルを
複数個重ねた階層構造となっており、階層構造中の
各 Encoder-Decoderモデル間は ContextRNNによって
結ばれている．ContextRNNは対話の流れを保持し
ている．これによって過去の発話を考慮した応答の
生成を可能としている．HREDモデルの概略図を図
1に図示する．
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図 2 VHREDモデル

2.2 VHREDモデル
VHRED モデルは HRED モデルを改良したモデ

ルであり、HREDモデルでは“I don’t know”のよう
な無難な応答を生成してしまうことが多かった
が、VHRED モデルでは潜在変数を加えることで
ContextRNNに対して確率的なノイズを与え、多様
な応答を生成することを可能にしている．特に、
HREDモデルに比べて長文の応答を生成しやすいこ
とが報告されている．VHREDモデルの概略図を図
2に図示する．
3 発話者ごとの対話情報を考慮する
ための提案手法
本研究では既存のモデルである HREDモデルおよ

び VHREDモデルに対して、話者の発話情報を保持
する UserRNNを追加することで、話者ごとの発話
の一貫性を保った応答の生成を試みている．

3.1 UserRNNを追加した提案モデル
HRED モデルおよび VHRED モデルに対して

UserRNNを追加した提案モデルについて説明する．
構成の異なる 3種類のモデルを提案する．

(1) ContextRNN と UserRNN の出力の和をデコー
ダの入力とするモデル エンコーダからの出力
を UserRNNおよび ContextRNNそれぞれに入力し、
その出力の和をデコーダへの入力としている．
UserRNN は ContextRNN と同一の構造としている．
(提案モデル 1：HRED (Context RNN + User RNN)図
3および提案モデル 4：VHRED (Context RNN + User

図 3 提案モデル 1：HRED (Context RNN + User RNN)
(HREDモデルの構成を ContextRNNと UserRNNの出力の

和をデコーダの入力とするように変更)

RNN))
(2) UserRNNのみの構成に変更したモデル Con-

textRNNを除き、UserRNNからの出力のみをデコー
ダへの入力としている．(提案モデル 2：HRED (User
RNN only) 図 4 および提案モデル 5：VHRED (User
RNN only))

(3) UserRNNの出力を ContextRNNに入力するモデ
ル 提案モデル 3の概略図を図 5に図示する．エン
コーダからの出力を UserRNNに入力し、さらにそ
の出力を ContextRNNへの入力とする．デコーダへ
の入力は ContextRNN からの出力のみとしている．
(提案モデル 3：HRED (User RNN→ Context RNN)図
5および提案モデル 6：VHRED (User RNN→ Context
RNN))

4 対話の生成実験と評価
各モデルについてマルチターンの対話応答生成
を行う．データセットには Ubuntu Dialogue Corpus
[9] および Cornell Movie-Dialogs Corpus [10] を用い
た．Ubuntu Dialogue Corpusはインターネットリレー
チャットの Ubuntuチャンネルから 1対 1の対話を
抽出したデータセットとなっており、約 100万件の
対話データが含まれている．Cornell Movie Corpusは
映画の対話を抽出したデータセットであり、約 22
万件の対話データとなっている．

― 1576 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 1 各モデルの Embedding-based Metricsによる評価
Cornell Ubuntu

Model Average Greedy Extrema Average Greedy Extrema
1-turn

HREDモデル 0.559 0.412 0.358 0.557 0.404 0.332
提案モデル 1：HRED (Context RNN + User RNN) 0.562 0.415 0.364 0.544 0.392 0.323
提案モデル 2：HRED (User RNN only) 0.560 0.412 0.361 0.538 0.384 0.321
提案モデル 3：HRED (User RNN→ Context RNN) 0.561 0.402 0.381 0.549 0.397 0.327
VHREDモデル 0.553 0.404 0.370 0.553 0.397 0.306
提案モデル 4：VHRED (Context RNN + User RNN) 0.554 0.407 0.359 0.569 0.408 0.305
提案モデル 5：VHRED (User RNN only) 0.552 0.406 0.355 0.571 0.414 0.339
提案モデル 6：VHRED (User RNN→ Context RNN) 0.563 0.407 0.375 0.550 0.394 0.306

5-turn
HREDモデル 0.594 0.436 0.371 0.606 0.425 0.346
提案モデル 1：HRED (Context RNN + User RNN) 0.590 0.434 0.364 0.572 0.389 0.336
提案モデル 2：HRED (User RNN only) 0.579 0.410 0.381 0.570 0.395 0.323
提案モデル 3：HRED (User RNN→ Context RNN) 0.579 0.421 0.372 0.614 0.435 0.352
VHREDモデル 0.581 0.417 0.371 0.599 0.424 0.322
提案モデル 4：VHRED (Context RNN + User RNN) 0.582 0.426 0.359 0.574 0.393 0.301
提案モデル 5：VHRED (User RNN only) 0.571 0.424 0.348 0.497 0.337 0.297
提案モデル 6：VHRED (User RNN→ Context RNN) 0.590 0.426 0.386 0.593 0.417 0.318

図 4 提案モデル 2：HRED (User RNN only)
(HREDモデルの構成を UserRNNのみへ変更)

4.1 評価手法
生成した応答文と実際の応答との関連性を評価す

るため、Liu らが提案した Embedding-based Metrics
[11] を用いて自動評価を行う．Embedding-based
Metricsは事前学習済みの単語ベクトルを用いて文
の類似性を評価するものであり、Embedding Average,

Greedy Matching, Vector Extremaの 3つの算出方法が
提案されている．事前学習済みの単語ベクトルに
は、Google News Corpus で学習させた Word2Vec の
単語ベクトルを用いた．

(1) Embedding Average モデルが生成した発話文
中の単語ベクトルの平均と、実際の応答文中の単語
ベクトルの平均をそれぞれの文のベクトルとして両
者のコサイン類似度を算出しスコアとする．

(2) Greedy Matching 生成文と実際の応答文に含
まれる単語ベクトルを比較した際に、最もコサイン
類似度が高くなる単語の組についてそれぞれコサイ
ン類似度を算出し、その平均をスコアとする．

Greedy Matchingは次の式で表される．

𝐺 (𝑟, 𝑟) =
∑

𝑤 ∈𝑟 max𝑤̂ ∈𝑟 𝑐𝑜𝑠_𝑠𝑖𝑚(𝑒𝑤 , 𝑒𝑤̂ )
|𝑟 | (1)

𝐺𝑀 (𝑟, 𝑟) = 𝐺 (𝑟, 𝑟) + 𝐺 (𝑟, 𝑟)
2

(2)

なお、𝑟 を実際の応答、𝑟 を生成した応答とする．
(3) Vector Extrema モデルが生成した発話文およ
び実際の応答文について、それぞれの文に含まれる
単語ベクトルの各次元ごとの最大値を用いて文のベ
クトルをつくり、生成文と実際の応答文のコサイン
類似度を算出しスコアとする．
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表 2 Ubuntu Dialogue Corpusを用いた各モデルの対話生成例 ("→"は話者の交代を表す)
Context Response
hello, guys! i want to know, if i have a debian vps, how
can i install ubuntu to replace debian? → hmm.. wipe
and reinstall is the safest way to do it. but it’s not the only
way. but it is the only way to be absolutely sure. → i’ve
only got ssh access to it :( → why’re you downgrading
any how ?

HREDモデル:i ’m trying to upgrade from 8.04 to 8.10
提案モデル 1:i want to upgrade to breezy
提案モデル2:i m trying to get my <unk> to work with the
latest version of the kernel and the <unk> <unk> <unk>
提案モデル 3:because i want to install a new version of
ubuntu , and i want to install a newer version of ubuntu ,
and i want to install ubuntu on

hello, guys! i want to know, if i have a debian vps, how
can i install ubuntu to replace debian? → hmm.. wipe
and reinstall is the safest way to do it. but it’s not the only
way. but it is the only way to be absolutely sure. → i’ve
only got ssh access to it :( → why’re you downgrading
any how ?

VHRED モデル because the ubuntu server is only up-
dated, which are you currently in the boot order ?
提案モデル 4:what do you mean
提案モデル 5:because i don’t want to upgrade to edgy ,
because i can’t get it to work
提案モデル 6:because i want to upgrade to the latest
version of apt get , and it ’s just that they have broken
dependencies , so if it fails

図 5 提案モデル 3：HRED (User RNN→ Context RNN)
(HREDモデルの構成を UserRNNの出力を ContextRNNに

入力するよう変更)

Vector Extremaは次の式で表される．

𝑒𝑟𝑑 =


max𝑤 ∈𝑟 𝑒𝑤𝑑 if 𝑒𝑤𝑑 > | min𝑤′∈𝑟 𝑒𝑤′𝑑 |
min𝑤 ∈𝑟 𝑒𝑤𝑑 otherwise

(3)

4.2 実験結果

4.2.1 Embedding-based Metricsによる評価
モデルに入力するコンテキストのターン数が 1

ターンの場合と 5ターンの場合について評価を行っ
た．各モデルの Embedding-based Metricsによるスコ
アを表 1に示す．

1ターンの場合には既存のモデルに比べ、おおむ
ね提案モデルのスコアが上回っている．特にUbuntu
コーパスでは、VHREDモデルの構成を UserRNNの

みに変更を加えた提案モデル 5のスコアが良い．
一方で、5ターンの場合ではスコアの改善はあま
り見られず、提案モデルのスコアが既存のモデル
のスコアを僅かに下回る場合が多い．特に Ubuntu
コーパスにおいて VHREDモデルの構成を UserRNN
のみに変更を加えた提案モデル 5 のスコアは他の
モデルに比べて大きく下回っている．このことは、
ContextRNNがないことによって対話全体の流れを
保持することが出来ず、結果としてコンテキストの
ターン数が増えた場合の応答生成が困難になってい
る可能性を示している．

4.2.2 応答文の生成例について
Ubuntu コーパスを用いた各モデルの応答文の生
成例を表 2 に示す．HRED モデルおよび HRED モ
デルを変更した提案モデル 1,2,3はコンテキストに
まったく沿わない応答や文としておかしい応答が見
受けられる．VHREDモデルおよび VHREDモデル
を変更した提案モデル 4,5,6については、比較的に
コンテキストにふさわしい応答を生成している．一
方で、UserRNNの追加による差は少ない．

5 まとめ
UserRNNの追加によって、生成した応答と実際の
応答との関連性の向上に一定の効果は得られた．し
かしながら、一貫性のある応答の生成という点は、
Embedding-based Metricsでは評価が難しく、コンテ
キストと生成した応答の関連性についての評価や、
人手による評価によって、UserRNNの追加による応
答生成への影響を詳しく調べる必要がある．
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