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概要
ペルソナ対話システムでは対話が進むのに従い，

対話の文脈上生成された新しいペルソナに相当する
情報が現れる場合がある．この新しいペルソナを考
慮しない場合，対話文脈と矛盾した応答を生成する
ことがあり得る．そこで本研究では，こうした新し
いペルソナに相当する情報をペルソナプールに保持
し，その中から対話の文脈に合わせて必要なペルソ
ナを選択し利用する枠組みを提案する．このため，
人手によるペルソナ選択データセットの構築を行
い，より良いペルソナ選択手法について分析を行っ
た．構築したデータセットを用いたペルソナ文選択
の評価では,名詞ベース選択の手法が既存の文ベー
ス選択の手法より精度が高いことを確認した.

1 はじめに
近年大規模言語モデルやその周辺技術の発展によ

り，対話システムは与えられた文脈に対して自然な
応答生成が可能となった．この結果，次のステージ
の対話システム研究，例えばシステム自身の発話と
の整合やシステムに与えられた役割の保持などを
目的とするもの，が増えている．例えばペルソナ対
話 [1]は，システムにあらかじめ与えられたペルソ
ナに従った発話を行わせることにより，応答の不整
合問題を解決しようとする研究のアプローチであ
る [2, 3, 4]．ペルソナの表現方法は大きく分けて 2
種類あり，「私は犬を飼っています」のように文形
式で明示的に与える場合 [1, 3, 4]や，特定のユーザ
の対話データを基に学習されるユーザ表現ベクト
ル [2, 5]のような，文によらない暗黙的な表現を用
いる場合がある．ペルソナ対話システムの多くの先
行研究では，Transformer [6]による事前学習済み言
語モデルをペルソナ対話のデータセットで微調整す
る方法が採用されてきた．ペルソナ対話用のデータ
セットには PersonaChat [1]と呼ばれるデータセット
がよく用いられており，PersonaChatの日本語版デー

タセットである JPersonaChat [7]も公開されている．
既存の多くのペルソナ対話システムは，大規模
言語モデルをはじめとする大量の学習データで事
前訓練された学習済み言語モデルを活用する．こ
のような場合，対話システムが生成する内容に，
与えたペルソナに含まれない事実が含まれる幻覚
（Hallucination [8]）という現象が発生することがあ
る．例えば，「私は北陸に住んでいます」というペ
ルソナのみを事前に与えられたシステムが「私は現
在休職中です」のような発話を生成した場合，この
新しい「休職中」という情報もその後の応答生成で
考慮しなければ応答の一貫性が保たれない.
ペルソナ対話システムに関する先行研究では，こ
うした不整合に対応するため，応答生成モデルが生
成した内容に応じてシステムのペルソナを逐次的に
更新する手法が提案されている [9, 10]．これらの手
法では，システムが生成した応答文からペルソナと
みなすことができる部分を抽出し，外部メモリに記
憶する．この際問題となるのは，入力となるペルソ
ナが逐次的に増える点である. 対話が進むにしたが
い，利用しうる新しいペルソナは単調に増加する.
そのため，訓練時に想定されていない数のペルソナ
を扱うことは考慮されておらず，応答生成に悪影響
を及ぼしうる．
この問題に対し，入力されたユーザ発話毎に適切
なペルソナのみを選択し，選択したペルソナを入力
して応答生成を行うことで，システムの応答精度を
高めることが期待できる．対話の文脈に応じて新し
いペルソナから必要なペルソナを選択して利用する
場合，応答に使うべきペルソナの選択は再現率を下
げないようにしつつ，適合率を上げることが必要で
ある．こうした目的では，類似する可能性が高いペ
ルソナ候補をできるだけ網羅できるような基準を用
いることが重要である．この観点から本研究では，
ペルソナ対話システムにおけるペルソナ選択の有効
性を確認すると共に，どのような基準で選択するこ
とがどのような場面で有効か明らかにする．
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図 1 ペルソナ更新可能な対話システムの例

2 ペルソナ更新とペルソナ選択
本節ではまずペルソナ更新システム [5, 9]につい

て説明する．さらに，更新によってプールに蓄積さ
れたペルソナを選択する機構について説明する．ま
た，この選択における選択基準について説明する．
2.1 ペルソナ更新とペルソナ選択機構を持
つペルソナ対話システム
ペルソナ更新機構を持つペルソナ対話システムの

全体像を図 1に示す．まず，ペルソナ対話システム
は，与えられたペルソナと対話履歴を入力として応
答を生成する．この対話の流れの中で，「私は現在
休職中でしてね」のように，新しいペルソナに相当
する情報が応答生成モデルから生成される場合が
ある．このとき，ペルソナ生成器がペルソナ更新と
して，対応するペルソナ文をペルソナプールに保存
する（追加されたペルソナ: 私は現在休職中でして
ね）．ペルソナプールへの追加は先行研究 [3] に従
い，以下のルールを満たすものを抽出・記憶する．

1. 4から 20の単語 (句読点を含む)で構成される
2. ”私”か”わたし”という単語を含む
3. 名詞，代名詞，形容詞のうち少なくともどれか

1つを含む
それ以降の応答生成を行う際に，このペルソナ

プールから現在の対話文脈に合わせて利用するべき
ペルソナを選択する．このペルソナ選択によって選
択されたペルソナのみが応答生成モデルに与えら
れ，次の応答生成に用いられる．

2.2 ペルソナ選択手法
ペルソナ選択においては，文の表層における類似
として Transformerベースの構造を持つ ERNIE [11]
を用いる手法が提案されている（文ベース選択 [9]）．
しかしこの方法では，文構造や表現など表層におけ
る類似が重視され，内容に関する考慮が軽視されが
ちという問題があった．そこで本研究では，特に内
容語に注目し，発話中に生じた名詞を抽出して用い
る手法を提案する．文脈となるユーザ発話とペルソ
ナプール中のペルソナ文からそれぞれ抽出された名
詞を全て word2vec によってベクトル化し，総当た
りでコサイン類似度の計算を行う．このうち各ペル
ソナ文が持つ最大値をそのペルソナ文が持つユーザ
発話に対する類似度として扱う（名詞ベース選択）．
文ベース選択では，入力発話文とメモリに存在す
る全てのペルソナ文について特徴抽出を行い，入力
発話文とペルソナ文間のコサイン類似度を計算し，
閾値以上の類似度となったペルソナ文をすべて選択
する．文からの特徴抽出は bert-large-japanesev2の最
終層の埋め込みの average poolingによって行った.名
詞ベース選択では，まず，入力発話文と各ペルソナ
文を形態素解析器であるMeCab [12]と辞書の ipadic
によって名詞のみを抽出し，word2vecにより単語ベ
クトルとした．続いて，入力発話文とペルソナ文に
含まれる全ての名詞の組の間で単語ベクトルのコサ
イン類似度を計算し，最も高い類似度となる組が持
つ類似度を当該文対の類似度とした．名詞ベース選
択でも文ベース選択と同様に閾値を設定し，閾値を
超えたペルソナ文をすべて選択する．
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3 実験
本研究では，ペルソナ選択器として文ベース選択

と名詞ベース選択の 2種類の選択器について検証を
行う．まず，文ベース選択と名詞ベース選択のペル
ソナ選択器について，それぞれの選択がどの程度適
切に行われているかを人手で構築されたテストデー
タによって評価する．また，それぞれのペルソナ選
択手法に基づいてペルソナ更新・選択を行うペルソ
ナ対話システムを構築し，それらを用いて対話実験
を用いた場合の人手評価を行う．以降ではそれぞれ
の実験設定について説明する．

3.1 ペルソナ選択の評価
JPersonaChatの一部を抽出し，その対話の文脈に

おいて利用可能なペルソナ候補文の中からどの文が
対話応答に利用されたかのアノテーションを付与し
たテストデータを構築した 1）．具体的には，以下の
ような手順によってアノテーションを行った．

1. JPersonaChatから同じ名詞を共有していない発
話 𝑢，ペルソナ文 𝑝𝑛 を事前に選別

2. 𝑢と 𝑝𝑛 を評価者に提示
3. 評価者は各 𝑢と 𝑝𝑛 を比較し，各 𝑝𝑛 に「反映さ
れていない」と「やや反映されている」，「反映
されている」3通りのラベルを付ける

事前に 1000件選別したペルソナに対し，1件あたり
3名がラベル付けを行った．「反映されていない」を
0，「やや反映されている」を 1，「反映されている」
を 2としてラベル付けを行い，3名のラベルの総和
が 3を超えるもののみを「応答生成に用いられたペ
ルソナ文」として付与した．

3.2 ペルソナ対話システムでの評価
3.2.1 自動評価指標
応答生成モデルの正確さを測るために，テスト

データ中の正解応答に対する応答生成モデルの尤度
の代わりに用いられているテストセットパープレキ
シティ (PPL)を用いる．PPLは低いほど，応答生成
モデルがテストデータに近い応答生成を行っている
ことを示す.

3.2.2 人手評価
ペルソナ選択による応答への影響を確認するた

め，複数ターンの文脈が存在する状態での応答生成
1） https://github.com/riken-grp/PersonaSelection

を行い生成結果を評価する．ここでは，JPersonaChat
に含まれる会話文を用いて，疑似的に複数ターンが
与えられた場合の応答生成を行った．具体的には，
JPersonaChatであらかじめ定義されている 5つのペ
ルソナ，対話履歴として 12ターン（6応答ペア）の
履歴を提示し，それらを入力として生成されたシ
ステム応答をあわせて評価者に提示した．この際，
1 手法あたり 4 件，計 16 件を 1 セットとして，各
1,000件のデータに対して 250名の評価者をクラウ
ドソーシングで以下の 3件を付与した．
自然性 自然な応答をしているか
会話履歴の反映度 生成した応答に与えた対話履歴
の内容が反映されているか

ペルソナ文の反映度 生成した応答に対話履歴の内
容が反映されているか

対話実験は次の 4通りのモデルで実験を行った．
1.ベースライン Japenese Transformer [7]
2.更新のみ Japenese Transformer +ペルソナ更新
3.文ベース選択 Japenese Transformer +ペルソナ更
新 +文ベース選択

4.名詞ベース選択 Japenese Transformer + ペルソナ
更新 +名詞ベース選択

4 実験結果
4.1 ペルソナ選択の精度
最初に，文ベース選択，名詞ベース選択それぞ
れの手法で選択を行った場合の ROC 曲線および
Precision-Recall 曲線を図 2 および図 3 に示す．こ
れらの図から，全体の傾向として名詞ベース選
択が文ベース選択よりも Recall/FPR に対して高い
Precision/TPR を達成していることが確認でき，よ
り良いペルソナ選択ができていることがみて取れ
る．また，このテストデータによって F1値が最大
となるような値を選択することで最適な閾値を設定
し，文ベース選択が 0.72，名詞ベース選択が 0.39と
なった．
最適な閾値を設定した際の，文ベース選択と名詞
ベース選択の選択精度を表 1に示す．結果から，提

表 1 選択の評価
手法 Accuracy Recall Precision F1
文ベース選
択

0.184 0.971 0.158 0.272

名詞ベース
選択

0.692 0.458 0.244 0.319
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案する名詞ベース選択は 7割近い Accuracyを達成
した．また，文ベース選択は Recallは高いものの，
Accuracy や，F1 が低い結果となった．この結果か
ら，全体の傾向として名詞ベース選択は文ベース選
択よりも良い選択を実現可能であることが示せた．
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図 2 名詞ベース選択 (青) と文ベース選択 (橙) の
Precision-Recall曲線
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図 3 名詞ベース選択 (青) と文ベース選択 (橙) の ROC
曲線

4.2 生成された応答の評価
4.2.1 自動評価

4.1節で得られた閾値を用いて実際にユーザ発話
によって使用するペルソナ文を選択し，評価した結
果を説明する．まず，自動評価におけるテストセッ
トパープレキシティ（PPL）を表 2に示す．
表 2 応答生成における PPL．𝑝𝑎𝑣𝑔 は応答生成に使用さ
れたペルソナの数の平均を表す．

PPL 𝑝𝑎𝑣𝑔
ベースライン 13.3 5
更新あり 13.63 6.57

文ベース選択 12.93 5.78
名詞ベース選択 12.01 1.6

文ベースと名詞ベース選択によってベースライン
よりも PPLの低下が確認できた．また，更新のみの
手法では応答に使用するペルソナ数が増加している
が，更新と選択を導入した手法では更新のみの手法
よりも応答に使用するペルソナ数を削減できた．特

に名詞ベース選択は，入力するペルソナ数を大幅に
削減しつつ，最も低い PPLを達成できた．

4.2.2 人手評価
人手評価の結果を表 3に示す．

表 3 人手評価
手法 自然性 対話履歴の

反映度
ペルソナの
反映度

ベースライン 3.856 3.831 3.483
更新あり 3.960 3.941 3.455
文ベース選択 3.929 3.860 3.484
名詞ベース選択 3.921 3.866 3.477

ベースラインと比較して，更新を取り入れた手法
はすべて自然性と対話履歴の反映度が向上している
ことが確認できた．また，更新あり手法に選択を加
えた場合は自然性と対話履歴の反映度が低下する
反面，ペルソナの反映度が向上する結果となった．
しかし,手法間の有意差を示すためにマンホイット
ニーの U検定により，名詞ベース選択とその他の手
法での評価指標ごとの有意差の確認を有意水準 5%
で行った．その結果，各手法間の有意差は確認でき
なかった．

5 まとめ
本研究では，ペルソナ対話システムが自身の過去
の応答内容に対して一貫性を持った応答を行うこと
を目的として，ペルソナの更新と選択を取り入れた
対話システムを提案しその評価を行った．応答文と
利用されたペルソナの対応について人手で紐づけた
テストデータを構築し評価した結果，提案する名詞
ベース選択手法はより良いペルソナ選択を実現でき
ていることがわかった．さらに，ペルソナ選択を導
入した応答生成ではペルソナ選択によりペルソナ
数を削減した上で PPLを改善できることが確認さ
れた．
対話実験では、ペルソナ選択を行う場合と行わな
い場合（更新のみ）で人手評価値に大きな差がつか
なかった. 今回，実験に用いた対話履歴はそれほど
長くなく,結果として既存の対話モデルでもうまく
応答生成が行える設定になっていた可能性が考えら
れる．こうした問題について議論するためには，さ
らに長い対話履歴や特定の個人との長期間にわたる
対話において，提案したようなペルソナ選択に基づ
く手法がうまく動作するかを議論する必要がある．
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A ペルソナ選択の評価者への教示
内容
この作業では，発話文 1文とプロフィール文 9文

を比較して，発話文に使われていると考えられるプ
ロフィール文を選択していただきます．
【選択の条件】

-発話文の根拠となっていそうなプロフィール文を
選択してください
-発話文にプロフィール文が含まれない場合は選択
しないでください
-発話文にプロフィールが複数含まれる場合は複数
選択してください
-発話文とプロフィール文に部分一致がある場合は
それを選択してください
- 発話文から容易に連想できる場合はそのプロ
フィール文を選択してください

B 発話評価者への教授内容
1.自然な応答ができているか

・会話履歴の最後の発話に対して自然な応答ができ
ている場合は「5」を選択してください
・明らかに不自然な応答の場合は「1」を選択して
ください
・それ以外の場合は，応答の自然さに応じて「2～
4」を選択してください
2.会話履歴を反映した応答ができているか
・ここでは，会話履歴にたいして自然な応答ができ
てるかは関係なく，応答文に会話履歴の内容が反映
されているかで選択を行ってください
・応答文の中に会話履歴の中に登場するキーワー
ド，もしくはそれに関連する情報が含まれている場
合は「5」を選択してください
・応答文に会話履歴の内容が含まれない場合は「3」
を選択してください
・過去の応答と矛盾した応答をしている際は「1」を
選択してください
3.プロフィール文を反映した応答ができているか
・ここでは，応答文にプロフィール文が反映されて
いるかで選択を行ってください
・応答文の根拠となっていそうなプロフィール文が
1つでも応答文に反映されていれば「5」を選択して
ください
・応答文にプロフィール文が含まれない場合は「3」
を選択してください

・プロフィールと矛盾した発話をしている際は「1」
を選択してください

C 評価の分布
各評価値の分布を図 4と図 5，図 6に示す．
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図 4 自然性の分布
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図 5 対話履歴の反映度反映度の分布
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図 6 ペルソナの反映度の分布
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