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概要 

近年，対話的なアプリケーションにおいて，パー

ソナライズドチャットボットの普及が進んでいる．

パーソナライズドチャットボットを学習させる場合，

質問への回答方法を学習させるためには，大量のチ

ャットデータが必要となる．しかし，このデータの

入手は困難な場合が多い．特に，特定人物に対して，

歴史上に残ったデータが不足している．また，パー

ソナライズド対話データへの獲得は，手作業による

アノテーションが必要な場合が多くて，時間とコス

トをかかる．本研究では，これらの問題点を探り，

歴史上に残る僅かな少量の対話データから BERT を

基礎として事前学習 UNILMモデルを実装し，ディー

プランニングのメタ学習技術により，ロボットが他

の対話タスクを解く際に過去に学習した知識を利用

することで，中国古代思想家チャットボットのシス

テムを構築する手法を提案する．実験結果によって，

チャットボットの中国古代思想家にパソナライド度，

語彙の正確性，応答の多様性，において提案手法の

有効性が示された． 

1はじめに 

近年，ソーシャルメディアやインスタントメッセ

ージのアプリケーションにおいて，チャットボット

の普及が進んでいる（図 1）．チャットボットは人々

がより簡単にコミュニケーションをとるのを助け，

情報やサービスを提供する．言語学習モデルによっ

てチャットボットを構成する場合，学習する人間の

会話データの量と質がチャットボットの会話能力の

決め手となる． 

特に，パーソナライズドチャットボットを設計す

る場合，その傾向が顕著である． パーソナライズド

チャットボットは，そのキャラクターの会話履歴や

嗜好に基づいて学習し，言葉遣いを改善する必要が

ある． しかし，十分なデータがないと，ボットに十

分な学習機会が与えられず，結果として個人の言葉

や考え方をうまくモデル化することができない． 

この問題に対処するため，本研究では，メタラー

ニングの手法を用いて，パーソナライズドチャット

ボットの学習を行う． メタ学習とは，機械が新しい

課題をより速く学習できるようにすることを目的と

した機械学習の手法である[1]． 過去のタスクの大

量のデータから新しいタスクの解法を学習するメタ

学習アルゴリズムを用いることで，十分なデータが

ないにもかかわらず，よりパーソナライズドされた

シミュレーションの学習結果を得ることができると

期待される． 

中国古代の思想家の思想は，中国文化の発展に重

要な役割を果たしてきた． 古代中国語が複雑な文字

体系であることも相まって，言語研究には多くの課

題がある． そのひとつが，データの不足である． 中

国の古文書は保存状態が様々で，多くの古代思想家

の著作があまり残されていない．また，古代中国の

思想家の著作には，当時は特定の意味を持っていた

ものの，現代ではあまり当てはまらない用語や概念

が多く含まれている．古代思想家にパーソナライズ

ドチャットボットと会話することで，ユーザーが古

代言葉の意味をより正確に理解することが期待され

る． 

本研究では，残された少ない会話データをもとに，

メタラーニングの手法により中国古代思想家として

図 1 パーソナライズドチャットボット対話システム 
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パーソナライズドされたチャットボットを実現する

ことを目指す．このようなチャットボットは古代中

国語と思想家の研究問題の解決案の一つの手法とし

て活用が期待できる． 

2関連研究 

メタ学習（Meta Learning）[2]は，新しい課題をよ

り速く学習することを目的とした機械学習の手法で

ある． メタ学習アルゴリズムは，通常，過去の多数

のタスクから得たデータを用いて，新しいタスクの

解法を学習する． この手法により，学習効率を向上

させ，新しい環境でも機械がより良いパフォーマン

スを発揮できるようになる． 一般的なメタ学習アル

ゴリズムには，モデル共有，学習ストラテジー，マ

ルチタスク学習などがある． 

(1)モデル共有は，複数の課題を解決するために共

通のモデルを用いるメタ学習アプローチである．モ

デル共有は，通常，モデルのパラメータを調整する

ことで新しいタスクに適応させるパラメトリックモ

デルを使用する． 

(2)学習ストラテジーも，学習アルゴリズムを用い

て複数の課題を解決するメタ学習手法として一般的

なものである．MAML（Model-Agnostic Meta-Learning）

[3]，Reptile[4]など，学習ストラテジーの具体的な実

装方法は存在する． 

(3)マルチタスク学習も，複数の課題を同時に解決

するメタ学習手法の一つである．マルチタスク学習

法は，一般的にニューラルネットワークを用い，複

数のタスク間で情報を共有することで学習効率を向

上させる． 

最近，MAML を自然言語処理の文章生成に適用し，

低リソース環境において，少ない学習例で新しいタ

スクでの文章を生成する手法が提案されている[5]．

MAML は，モデルが新しいタスクに素早く適応でき

るように，勾配降下アルゴリズムを用いてモデルの

パラメータを調整する．通常，少量のサンプルデー

タを使用してモデルを学習するため，大量のデータ

がない場合でも良い結果を得ることが可能である．

MAML の利点は，新しいタスクに素早く適応できる

ことと，必要なデータが少ないことである． 

本研究では，MAML を使って少量学習データから

の対話システムを構築した． 

3 提案手法 

現代中国語の対話データをソース会話データとし

て，初期の会話タスクのモデルを作成．少量の中国

古代対話データを用いて，対話システムの作成の方

法をモデルに学習させために，パーソナライズドチ

ャットボットの応答スタイルに素早く適応できる対

話モデルの初期パラメータを学習することを

MAML の目標タスクとして設定する． 

言語モデルは BERT[6]を基礎として発展した

UNILM（Unified Language Model Pre-training）[7]とい

うモデル事前学習方法を用いている．UNILM は，は

多層 Transformer ネットワーク，事前学習によって自

然言語処理タスクのパフォーマンスを向上させるよ

うに設計された．言語モデルの事前学習では，大量

のテキストデータを使って言語モデルを事前学習し，

そのモデルを他の自然言語処理タスクに使用する． 

 

図 2 UNILM の Seq2seqLM 概要図 

UNILM モデルは，マルチタスク学習の概念に基づ

き，複数の自然言語処理タスクに同時に対応するも

のである．UNILM の事前学習は言語モデリングの単

方向 LM，双方向 LM，Seq2seqLM（図 2）に共有

Transformer ネットワークが最適化された．予測され

る単語の文脈情報を異なるものにするために，異な

る Attention マスクを使用した．このアプローチによ

り，UNILM は言語の文脈情報をよりよく捉え，複数

のタスクを解く際によりよいパフォーマンスを発揮

することができる．UNIML モデルを基本的な対話シ

ステムとして，パラメータ学習に MAML を用いる．

MAML では現代中国語の対話データをソースデー

タとして，初期の個別タスクの基本モデルを作成．

モデル初期化パラメータを∅とし，n 番目のテスト文

字で学習した後のモデルパラメータを𝜃̂𝑛と定義し，

全損失関数を以下のように定義する． 

𝐿(∅) = ∑ 𝑙𝑛
𝑁

𝑛=1
(𝜃̂𝑛)                                (1) 

  初期化パラメータの更新は： 

∅ ← ∅ー𝜂∇∅𝐿(∅)                                (2) 
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図 3 システムパラメータの更新 

初期化時のソース会話データを用いて，タスクご

とに対話モデル全体の微調整を行い，目標モジュー

ルのパラメータに L-1 正則化を追加します．ここで

の L-1 正則化の目的は，パラメータを疎にし，タス

ク固有の文の生成に有益なパラメータのみをアクテ

ィブにすることである．初期化されたパラメータが

更新された後，メタ学習時のパラメータは，学習タ

スクの各ステップを通じてより強い汎化能力を持つ

ようになる． MAML を利用してパラメータの更新

は図 3 に示す。 

4 実験 

4.1 データ 

メタ学習のソースデータとして，既存のオープン

ソースの中国語対話データセットを使用した．

KdConv[8] ， 知 識 領 域 の 会 話 が 含 ま れ る ． 

CrossWOZ[9]，会話の種類や，ユーザーの会話状態の

注記も含まれる．DoubanCorpus[10]，複数ラウンドの

日常会話を含まれる． 

目標のデータセットは低リソースの古代中国の年

代順に分類された古代中国思想家の中短編文章集，

例えば論語，老子，戦国策，孫子兵法などを使用す

る，その中でおよそ半分は対話データ，半分は独白

データとみられる．古代中国語データを Classical と

表記する． 

データの会話文数は表 1 に示す．現代中国語と古

代中国語の両方に，Jiayan というパッケージを使っ

て漢字の文をトークン化した．メタ学習のトレーニ

ングセットとテストセットの比率は 9：1 である． 

 

表 1 対話システムデータの文体数 

 言語 文数 

KdConv 現代中国語 6k 

CrossWOZ 現代中国語 4．5k 

DoubanCorpus 現代中国語 5k 

Classical 古代中国語 535 

 

4.2 実験設定 

モデルは UNILM をベースに実装し，対話ロボッ

トの表現を使用するように改良した．一般化するこ

とを確認するために，さまざまなメタ学習のパラメ

ータで学習を行なった．本研究で学習率 2e－5，バ

ッチサイズ 32，ドロップアウトが 0.1，重み減衰が 

0.0001，最大 seq 長さ 128 に固定し，事前に学習し

た中国語モデルを用いて学習を行った．事前学習モ

デルは epoch（学習回数）を 10 になった，結果を記

録する．ソースタスクの選択の効果を調査するため

に，様々な会話データセットを用いてメタ学習する． 

各エピソードでは，デフォルトでは，Adam の単一勾

配ステップを用いて，メタ勾配を計算するための計

算を行っている．  

4.3 評価手法 

本実験で生成応答に対し，自動評価および人手評

価を行う．モデルについて，すべての訓練タスクの

データを用いて統一的な対話生成モデルを事前学習

し，その後，テストタスクで直接テストする．ベー

スとなる生成モデル Seq2seq を試した．各テストタ

スクで事前学習を微調整 Finetune して，モデル

Seq2seq-F と表記する．コンプリートモデルに対して

MAMLアルゴリズムを適用し，MAMLと表記する． 

自動評価指標としては，応答の流暢度を測定する

PPL，参照応答との類似度を測定する BLEU[11]，応

答の多様性を測定する dist-1[12]． 

人手評価では古文を読むことができる大学卒業生

3 名を招きた．各モデルで作成された応答が混ぜ合

わられて採点された．各応答を正確さ，流暢さとパ

ーソナライズド度 3 つの尺度で独立して採点する．

評価範囲は 0～2 で，回答の適切さを測り，2 を合格

とする，0 は無関係な内容である 

正確さ：ロボットが質問に答える際に使用する言

葉に，よく使う古代中国語を参照語彙と比較し，ロ

ボットが使った語彙のうち，いくつが正しいかを評
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価する． 

流暢さ：ボットがいかにうまく会話に入り込むか

を測定するために，流暢さを評価する． 

 パーソナ度：ロボットが質問に答える際に，ど

の程度パーソナライズされているかを測定するため

に，ボットが応答する際に使用した中国古代思想家

の言葉っぽいかと評価する． 

5 実験結果 

5.1 自動評価 

モデルの性能は表 2 に自動評価による結果を示す． 

表 2 自動評価の結果 

Model PPL BLEU Dist-1 

Seq2seq 92.15 16.11 0.0021 

Seq2seq-F 74.30 41.02 0.0046 

MAML 73.36 38.97 0.0070 

 

 自動評価の結果によって Finetune の Seq2seq-F は

Seq2seq 法より優れている． MAML 法は BLEU ス

コアでは Finetune 法に及ばないが，Dist-1 スコアは

比較的高い値を示した． このことから，MAML は

応答の多様性を向上させるのに役立つことが表現さ

れた．BLEU の類似度指標は，生成された応答と参

照応答の類似度を比較することを指す．これは，

Finetune 法に生成された応答が参照応答との類似度

が高ければ，より冗長性が高いと考えられる． 

5.2 人手評価 

モデルの性能は表 3 に人手評価による結果を示す． 

表 3 人手評価の結果 

Model 正確さ 流暢さ パーソナル度 

Seq2seq 0.63 0.35 0.61 

Seq2seq-F 0.71 0.45 0.70 

MAML 0.77 0.42 0.83 

 

異なる学習方法を用いたチャットロボットを比較

した結果，MAML 技術を用いたロボットの方が，質

問に答える際の語彙の正確さが高いことがわかた． 

これは，メタ学習技術により，ロボットが他のタス

クを解く際に過去に学習した知識を利用することで，

タスクを解く際に適切な語彙をよりよく選択できる

ようになるためと考えられる．また，パーソナライ

ズ度を比べて，MAML の性能が高いことがわかる．

この結果から，現在の対話に関連したパーソナライ

ズ情報が，応答生成に有用な情報を与えていると考

えられる． 

5.3 考察 

対話システムで現代中国語の対話内容に対して，

生成された回答は古代中国語で，応答の多様性が高

くて，対話内容との関連で文字通り理解できる程度

であった． しかし，期待されたレベルに達していな

い会話要素も多く見受けられた． たとえば，「毎年

七月三十九日」といって時間を答えるという常識の

誤りがあった． また，経営，会計，博士など古今で

意味が変化した漢字の知識も正確さに欠ける． 最後

に，古代中国語は少ない単語で意味を伝える傾向が

あるため，生成される対話コンテンツは長さが短く

なりがちで，判断文形式の頻度が高い． 例えば，そ

れはできない，これはいい，それは聞いていない，

などである（表４）． 

表 4 古代思想家対話システムの対話案例の一つ 

User： 有朋自远方来，不亦乐乎 

Bot： 有朋者，则无敌，必有其乐也 

User： 何以待之 

Bot： 朋友之间，不可相为利也 

User： 四海之内皆朋友 

Bot： 四海，吾不知其所在 

 

結果を改善するため，いくつかの課題があること

を認識した．まず，より性能がいいパーソナライズ

ドチャットボットを学習させるためには，高品質な

データを使用する必要がある．さらに，適切なタス

クを制定して，学習処理の有効性を上がる必要があ

る．また，モデルの汎化能力にも注目する必要があ

る． メタ学習技術を用いてパーソナライズドチャッ

トボットを訓練する場合，モデルが新しいタスクで

より良いパフォーマンスを達成できるようにする必

要がある． 

6 おわりに 

 本稿では，メタ学習を使用して，少量の対話デー

タでパーソナライズド中国古代思想家チャットボッ

トの対話システムを提案した．今後は，続けて研究

を通じて，機械学習に不可欠なデータ問題に向けた

新しいアイデアや方法を提供したいと考えている． 
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