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概要
自然言語処理技術の進展に伴い，対話システムが

多様なユーザと対話を行う場面が増加している．し
かし，特殊な話者スタイルを示す小規模のユーザグ
ループに対しては，データ不足がシステム性能向上
を妨げる要因となっている．本研究では，話者スタ
イルと対話行為の流れを組み合わせたデータ拡張手
法を提案する．大規模言語モデル（Large Language
Model; LLM）を用いて話者スタイルを抽出し，事
前学習済み言語モデル（Pre-trained Language Model;
PLM）を活用して対話行為系列を生成することで，
その話者に特化した豊かな対話データを生成する．
実験により，提案手法が低リソースユーザグループ
に適応可能な対話システムの開発に寄与することを
示した．

1 はじめに
近年の自然言語処理技術の進歩により，対話シス

テムは大きな関心を集めている [1, 2, 3]．LLMが強
力な生成能力を示している一方で，人間同士の対話
データを用いてファインチューニングされた対話
システムに関する研究は，その優れた制御性と解釈
可能性により依然として重要である [4]．しかし，
ユーザごとのスタイルの違いは，システムの設計に
課題をもたらす．図 1に示すように，成人（ユーザ
A）と比べて未成年（ユーザ B）は，意図が明確でな
い場合や曖昧な応答が多く，円滑な対話の実現には
オペレータによる確認や追加の質問がより多く求め
られる．このスタイルの違いにより，オペレータは
異なるユーザと対話する際，状況に応じて戦略を調
整する必要がある．こうした適応的アプローチは，
現実世界における対話システムの有効性や使いやす
さを高めるうえで不可欠である．
このような特殊な話者スタイルにシステムを適応

ユーザAのスタイル : 
・⽬的地やアクティビティに関して明確な意図を持っている．
・より詳しい情報や具体的な提案を求められる．(…)
[⽅⾯・県・サブエリアを聞く質問] えっと，ご旅⾏の予定とゆーか，
あの，どちらの⽅⾯に⾏きたいとか，あの，ございますか︖
はい，えーと，北海道に⾏きたいんですけれども．
[希望する季節を聞く質問] はい．えーと，季節とか，ご希望
ございますか︖
えーと，秋頃ですかね．
[旅⾏⼈数・⼈間関係を聞く質問] えーと，お客様は何名様で，
ご予定されてらっしゃいますか︖
あ，私，私⼀⼈だけなんですけれども．
[希望を聞く質問] えーと，特にあのー，何かやりたいこと，
とゆーかー，あの，ご希望ございますか︖
そうですね．えーと，ちょっと紅葉が綺麗な所に⾏きたいんですけども．
[観光地に対する要望・条件の確認,探す意思の表明] はい．あ，
紅葉の綺麗なところ，で，まずじゃあ，お調べしますね．
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ユーザBのスタイル : 
・⽬的地やアクティビティに関して明確な意図がない．
・質問や提案に対して簡潔に答える傾向がある．(…)
[⽅⾯・県・サブエリアを聞く質問] では早速なんですけど，えー．
どちらか⾏きたい所，えーござい，もうお決まりですか︖
はい．
[⽅⾯・県・サブエリアを聞く質問] はい．どちらでしょうか︖
広島．
[観光地に対する要望・条件の確認,⽅⾯・県・サブエリアを聞く
質問] はい．広島ですね．広島県のどこまでとか，って細かい場所
まで決まってますか．
いや，決まってないです．
[希望を聞く質問] うん．例えば何かしたい，とか，遊びたいとか．
遊びたい，⾷べたいとか．何かあったりしますか︖
おじいちゃんとおばあちゃんに会いたいです．
[観光地に対する要望・条件の確認] あー，おじいちゃんと
おばあちゃん．あー，そこら辺に住んでいるんですね．
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図 1 実際の人間同士の観光地推薦対話 [5, 6]

させるには，膨大な注釈付きデータが必要となる．
一方で，特に少数の特殊な話者スタイルを示すユー
ザに関するデータは収集が難しい場合も多い．その
結果，こうしたユーザグループに対応するシステム
の性能向上が妨げられている．したがって，リソー
スが限られたユーザグループに特化した学習データ
を効率的に生成するデータ拡張手法が求められる．
本研究では，特殊な話者スタイルを持つ低リソー
スユーザグループに対応するためのデータ拡張フ
レームワークを提案する．未成年の特殊な話者スタ
イルやデータ収集の難しさ [7]を考慮し，本研究で
は未成年向けのデータ拡張に着目した．図 1に示す
ように，ユーザの話者スタイルは，相手の対話行為
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(1) 話者スタイル抽出 (2) 対話⾏為履歴⽣成

👦‍

🤖
[None] 本⽇はご利⽤いただきありがとう
ございます．お客様，ご相談の内容は観光
に関することでよろしいでしょうか．

はい，宜しくお願いします．

[⽅⾯・県・サブエリアを聞く質問]まず⾏先の
ほうはどちらになりますでしょうか︖

対話履歴

次の対話⾏為:
[観光地に対する要望・条件の確認,

旅⾏⼈数・⼈間関係を聞く質問]

えーと，⻑崎県で．

[観光地に対する要望・条件の確認,希望
する季節を聞く質問]九州の⻑崎県です
ね．⾏く季節はお決まりですか︖

はい．春で．

様々な年齢層の
ユーザとの対話

ChatGPT

Input

Output

Finetune

Pre-trained Model

話者スタイル
⼆⼈の対話参加者の話し⽅ New (𝒂𝒕, 𝑯𝒂

𝑨𝒖𝒈)

Finetune

Input : (𝑯𝒅
𝑨𝒖𝒈, 𝑯𝒂

𝑨𝒖𝒈) 
Gold Answer : 𝒂𝒕

👦👧👵🧓👨🦳‍‍‍‍‍‍‍
👨👨🦱👱👩🦱👱‍‍‍‍‍‍‍‍‍‍‍‍‍

対話⾏為予測 データ拡張

(3) 学習⽤対話⽣成

ChatGPT

対話⾏為
予測モデル

Pre-trained Model

𝒂𝒕, 𝑺𝒕

𝒎 対話

図 2 提案したデータ拡張フレームワーク

（Dialogue Act; DA）や応答内容に影響する．そのた
め，本研究では，話者スタイルと対話フローの両方
に注目したデータ拡張フレームワークを構築した．
LLMで対象ユーザと相手の話者スタイルを抽出し，
PLMを低リソース環境でファインチューニングし
て多様な DA履歴を生成する．得られた話者スタイ
ルと DA履歴を LLMに入力することで，対象ユー
ザに特化した学習データを生成する．このデータを
限られた学習データに追加することで，発話生成の
前段階における重要なタスクである DA予測の性能
を向上させることが可能となる．

2 関連研究
注釈付きデータの不足とデータの不均衡は，人工

知能分野で依然として問題である [8, 9, 10, 11]．こ
れらの問題に対処するために，データ拡張が使用さ
れており，異なるタスクにおける先行研究でも示さ
れている [12, 13]．例えば，Schickらは，PLMを用
いてテキスト類似性データセットを生成した [14]．
また，個々の発話操作によるデータ拡張で対話要約
タスクの性能を向上させる研究 [15, 16]が提案され
ているが，いずれも個別の文生成に焦点を当ててい
る．一方で，本研究では複数の発話文からなる一貫
した対話の生成を目指している．
対話のデータ拡張に関する研究も盛んに行われて

いる，Mohapatraらは，GPT-2を用いてユーザとエー
ジェントのボットを開発し，低リソースシナリオで
の性能改善を示した [17]．最近では，LLMを活用し
たデータ拡張が注目され，Kimらは知識グラフを用
いて社会的対話を生成し [11]，Panらはドメイン外

の会話から抽出した対話パスを基にタスク指向の対
話を生成した [18]．しかし，Panらが既存データか
ら対話パスを抽出するのに対し，本研究はターゲッ
トユーザに特化した DA履歴を新たに生成する．

3 提案フレームワーク
対話の進行中に直近の対話履歴を基に次のターン
の DAを予測するタスクは，適切な応答生成を可能
にし，対話の一貫性と精度を高める．また，これに
より誤応答の発生が抑えられ，ユーザ体験およびシ
ステムの信頼性向上に寄与する [19]．本研究では，
特殊な話者スタイルを持つ低リソースユーザグルー
プに対する DA予測性能の向上のための新たなデー
タ拡張フレームワークを提案する．
図 2の左側に示すように，DA予測タスクは，次
の対話ターン 𝑡 に対し，直近 𝑛 ターンの対話履歴
𝐻𝑑 = (𝑆𝑡−𝑛,𝑈𝑡−𝑛, ..., 𝑆𝑡−1,𝑈𝑡−1) とシステムの DA 履
歴 𝐻𝑎 = (𝑎𝑡−𝑛, ..., 𝑎𝑡−1) を入力し，次のターンのシス
テムの DA 𝑎𝑡 を出力するものとして定義される．こ
こで，𝑆はシステム，𝑈 はユーザの発話を表す．
対話と DA履歴に基づいて次のターンの DAを予

測するためには，ターゲットユーザの話者スタイ
ルや対話フローを正確に反映したデータが必要で
ある．本研究では，対話参加者の話者スタイルを
捉え，ターゲットユーザグループとの対話フロー
を模倣することで，多様な学習データを生成する．
図 2 の右側に示すように，提案するデータ拡張フ
レームワークは以下の 3 つのコンポーネントで構
成される：(1) ChatGPT1）を用いて話者スタイルを抽

1） https://openai.com/blog/chatgpt
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出する，(2) PLMをファインチューニングしてシス
テムの DA履歴 𝐻

𝐴𝑢𝑔
𝑎 = (𝑎𝐴𝑢𝑔

𝑡−𝑛 , ..., 𝑎
𝐴𝑢𝑔
𝑡−1 ) を生成する，

(3)抽出した話者スタイルと生成したシステムの DA
履歴 𝐻

𝐴𝑢𝑔
𝑎 を ChatGPT に入力し，学習対話データ

𝐻
𝐴𝑢𝑔
𝑑 = (𝑆𝐴𝑢𝑔

𝑡−𝑛 ,𝑈
𝐴𝑢𝑔
𝑡−𝑛 , ..., 𝑆

𝐴𝑢𝑔
𝑡−1 ,𝑈

𝐴𝑢𝑔
𝑡−1 )を生成する．

3.1 話者スタイル抽出
対象ユーザグループ特有の話者スタイルは会話内

容に大きな影響を与えるため，それを正確に捉える
ことが重要である．本研究では，対象ユーザグルー
プと非対象ユーザグループをそれぞれ半数ずつ含む
𝑚 個の対話セットを比較し，対象ユーザグループ特
有の話者スタイルを抽出する手法を採用する．具体
的には，ChatGPTを用いて対話セットを入力し，比
較を通じて対象ユーザグループの顕著な話者スタイ
ルを識別し，対象ユーザグループおよびその対話相
手の話者スタイルを抽出する．
特に，対象ユーザが「目的地や活動に対して曖昧

な意図を示す」などの抽象的なスタイルの抽出に注
力する．このスタイルは会話の方向性に影響を与
え，生成される対話を実際の人間の会話に近づける
うえで重要である．プロンプトと抽出結果の例は付
録 Aに示す．

3.2 対話行為履歴生成
図 1に示すように，対象ユーザ特有の話者スタイ

ルは，対話フローに影響を与える．そこで本研究で
は，対象ユーザグループを模した多様な DA 履歴
𝐻

𝐴𝑢𝑔
𝑎 を生成することを目的とし，図 3に示す PLM
のファインチューニング手法を提案する．
まず，次のターン 𝑡 の DA 𝑎𝑡 および発話 𝑆𝑡 を入力

し，直近 𝑛ターンの DA履歴 𝐻𝑎 を出力とする学習
データを構築する．学習フェーズでは，全学習デー
タで PLMをファインチューニングし，DA履歴生成
を学習させる．次に，対象ユーザグループのデータ
に限定した二次ファインチューニングを行い，モデ
ルを対象ユーザグループ特有の話者スタイルに適
応させる．この二段階のファインチューニングによ
り，モデルは人間らしい DA履歴を生成しつつ，対
象ユーザグループの特徴に対応可能となる．
生成フェーズでは，次のターン 𝑡 の DA 𝑎𝑡 および

発話 𝑆𝑡 を入力し，複数のDA履歴 𝐻
𝐴𝑢𝑔
𝑎 を生成する．

多様性を確保するため，元のデータセットで観測さ
れていない (𝑎𝑡 , 𝐻𝐴𝑢𝑔

𝑎 ) の組み合わせを選択する．

様々な年齢層の
ユーザとの対話

👦👧👵🧓👨🦳‍‍‍‍‍‍‍
👨👨🦱👱👩🦱👱‍‍‍‍‍‍‍‍‍‍‍‍‍

Pre-trained
Model

Input : 𝒂𝒕, 𝑺𝒕
𝒂𝒕: 希望を聞く質問
𝑺𝒕: えーと，特にあのー，何かやりたいこと，
とゆーかー，あの，ご希望ございますか︖
Output : 𝑯𝒂 = 𝒂𝒕#𝒏, … , 𝒂𝒕#𝟏
⽅⾯・県・サブエリアを聞く質問 -> 
希望する季節を聞く質問 -> 
旅⾏⼈数・⼈間関係を聞く質問

学習データに整形

全データを使⽤した
1回⽬のFinetune

👦👧‍‍
対象ユーザグループデータのみ
を使⽤した2回⽬のFinetune

図 3 DA履歴生成のための 2段階ファインチューニング

3.3 学習用対話生成
対象ユーザグループに合わせた話者スタイルと

DA履歴を取得した最終目標は，これらを基に対話
を生成し，DA予測の学習データを充実させること
である．本研究では，ChatGPT の生成能力を活用
し，Few-shotプロンプトに抽出した話者スタイルと
DA履歴 𝐻

𝐴𝑢𝑔
𝑎 を入力して，対象ユーザグループの話

者スタイルを反映した対話 𝐻
𝐴𝑢𝑔
𝑑 を生成する．生成

した 𝐻
𝐴𝑢𝑔
𝑑 と 𝐻

𝐴𝑢𝑔
𝑎 を用い，𝑎𝑡 を正解ラベルとして

学習データを構築する．プロンプトの詳細は付録 B
に記載している．

4 評価実験
提案したデータ拡張フレームワークの有効性を
評価するため，未成年者の会話スタイルを反映した
データを用い，低リソース環境下で異なるデータ規
模のモデル性能を比較した．

4.1 データセット
本研究では，日本語データセット「旅行代理店タ
スク対話コーパス」を使用した [5, 6]．このデータ
セットには，様々な年齢層のユーザとの 330 件の
対話（合計 115時間，平均 20分）が含まれ，DAの
注釈が施されている．対話は Zoomを介して実施さ
れ，6人のオペレータと 55人のユーザ（未成年 20
名，成人 25名，高齢者 10名）が参加した．先行研
究 [5] では，未成年が特殊な話者スタイルを用い，
独立した意見を表明する頻度が少ないことが確認さ
れている．DAの注釈は 29の事前定義されたラベル
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表 1 実験結果
モデル 日本語 GPT-NeoX 日本語 T5-base

完全一致率 部分一致率 完全一致率 部分一致率
Minors-Only 0.2352 0.3438 0.2477 0.3452
Zero-Shot 0.2950 0.4054 0.2984 0.4069
Low-Resource 0.3012 0.4199 0.3038 0.4207
Low-Resource + Aug (Ours) 0.3085 0.4278 0.3071 0.4240
- w/o DA History Generation 0.3052 0.4263 - -
- w/o Second Finetune 0.3072 0.4269 - -
- w/o Speaker Style 0.3027 0.4274 - -
Full-Resource 0.3117 0.4431 0.3136 0.4378

で行われ，セグメント単位2）で注釈付けされている．
DAの種類については付録 Cに示す．

4.2 低リソース設定
低リソース環境をシミュレーションするため，未

成年 3人の 18対話を学習，10人の 60対話を評価に
使用した．実験では，規模が異なるデータで 5種類
の DA予測モデルをファインチューニングし，各モ
デルの学習データの設定は以下である：

• Minors-Only：未成年 3人からの 18対話のみを
使用した．

• Zero-Shot：成人および高齢者からの 210対話を
使用した．

• Low-Resource：Minors-Onlyの 18対話に，成人
および高齢者からの 210対話を加えた計 228対
話を使用した．

• Full-Resource：未成年 10人からの 60対話に成
人および高齢者の 210対話を加えた計 270対話
を使用した．

• Low-Resource+Aug (Ours)：Low-Resourceの 228
対話に，提案手法で生成したデータを追加した．
直接比較のため，データ規模を Full-Resourceと
同等になるまで拡張した．

4.3 モデルと評価指標
DA履歴の生成には日本語 T5-Large3）を使用した．

また，DA予測には T5-Base4）と GPT-NeoX5）を用い，
それぞれ異なる未成年からの対話を学習・評価デー
タとして用いて 4回の実験を行い，完全一致率と部
分一致率に基づく評価を行った．これらの指標を採
用した理由は，一つの発話が複数セグメントに分か
れ，複数タグが付く可能性があるためである．

2） コミュニケーション機能を持つ最小単位の対話行動
3） https://huggingface.co/retrieva-jp/t5-large-long
4） https://huggingface.co/retrieva-jp/t5-base-long
5） https://huggingface.co/stockmark/gpt-neox-japanese-1.4b

4.4 実験結果とアブレーション
表 1 は，異なる未成年データを使用して 4 回

実行し，シード 1～5 を用いた平均結果を示す．
Minors-Only は未成年データのみを使用するため，
学習データが限定的で，Zero-Shot モデルより性能
が劣った．提案した Low-Resource + Aug (Ours) は，
Low-Resourceを上回る性能を示し，未成年特有の話
者スタイルを効果的に捉えたデータを生成できたこ
とを示している．一方で，データ量を Full-Resource
と同等に拡張しても，Full-Resourceには一貫して劣
る結果となった．生成データの質の管理不足や，実
際の対話に含まれるフィラーなどの口語的な要素に
対し，ChatGPT生成データがより構造化され過度に
流暢であることが要因となった可能性がある．
また，提案フレームワークの有効性を評価する

ため，日本語 GPT-NeoX を用いたアブレーション
実験を実施した．既存の (𝑎𝑡 , 𝐻𝐴𝑢𝑔

𝑎 ) を用いてデータ
拡張する w/o DA History Generation と，拡張時にス
タイルを利用しない w/o Speaker Styleは，いずれも
Low-Resourceを上回り，スタイル抽出や DA履歴生
成の単独利用でも性能向上が可能であることを示し
た．w/o Second Finetuneは，2回目のファインチュー
ニングなしでも性能向上に寄与する結果を示し，新
しい (𝑎𝑡 , 𝐻𝐴𝑢𝑔

𝑎 ) の組み合わせの有用性が確認され
た．提案手法（Ours）は完全一致率と部分一致率で
最良の性能を達成し，話者スタイル抽出と DA履歴
生成の統合，および対象ユーザグループに特化した
2段階ファインチューニングの有効性を示した．

5 おわりに
本研究では，データが限られ，特殊な話者スタイ
ルを持つユーザグループに対する DA予測モデルの
性能向上を目的としたデータ拡張手法を提案した．
実験結果により，提案手法の信頼性とその構成要素
の有効性が確認された．
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A 話者スタイル抽出のためのプロ
ンプトと抽出結果
==タスク説明==
三つの未成年の客に対する観光地案内対話と三つの⼀般の客に対する観光地案内
対話が与えられる．与えられた対話に⽐べて，未成年話者の特徴と，未成年話者に
対する店員の特徴をまとめて出⼒してください．
箇条書きで，できるだけ多く，細かくまとめてください．

==未成年対話1==
[Minor_Dialogue_1]

==未成年対話2==
[Minor_Dialogue_2]

==未成年対話3==
[Minor_Dialogue_3]

==⼀般対話1==
[Non-minor_Dialogue_1]

==⼀般対話2==
[Non-minor_Dialogue_2]

==⼀般対話3==
[Non-minor_Dialogue_3]

==未成年話者の特徴==
・⾏き先ややりたいことについて具体的なイメージがない，曖昧な表現を使う
・具体的なプランよりも感覚的な要望を持ちやすい．例えば「⾃然を楽しみたい」「⼈が
少ない静かな場所がいい」など
・詳細な計画を⽴てるよりも⼤まかな希望を述べることが多い
・アクティビティよりも⾃然の景⾊や少し変わった体験に興味を⽰すことがある
・「なんか」「うーん」などと考えながら話すことが多い
・「はい」だけで応答する場合が⾮常に多い
・未成年話者の発⾔は，短く，ためらいがちで，何を⾔いたいのか明確でないことがある
・観光地の名前や地理的な位置にあまり詳しくない
・⾷べ物の好みについて曖昧な回答をすることがある（「⾁もいいけど，海鮮もいいかも」
等）

==未成年話者に対する店員の特徴==
・親しみやすい⾔葉遣いを使う
・レジャーやアクティビティに焦点を当てた提案をすることが多い．景⾊や体験を重視する
提案をすることが多い
・動機や興味に合った提案を⼼がけ，具体的なスポット名を挙げる
・観光地の特⾊や⾒どころを詳細に説明する
・話者の反応を確認しながら提案を⾏う
・未成年話者に対しては，店員が複数の選択肢を提⽰して，興味に合ったものを選ぶ
ように促すことが多い
・店員は，未成年話者の興味やニーズを汲み取ろうとする姿勢で，より多くの情報を
提供し，質問を繰り返して確認することが多い
・質問を多くして話者の興味や希望を引き出そうとする
・若い話者の興味を想定した活動（例︓体験型アトラクション，写真撮影スポットなど）
を提案する
・季節や時間帯に適した提案をすることを⼼掛ける
・話者が不明確な要望を出した時にも，柔軟に対応し提案を⾏う

プロンプト

抽出結果

図 4 プロンプトと抽出結果

B 対話生成のためのプロンプト
==タスク説明==
与えられた未成年話者特徴に基づき，対話⾏為から観光地推薦対話を⽣成してください．
==話者スタイル==
未成年話者の話者スタイル:
・⾏き先ややりたいことについて具体的なイメージがない，曖昧な表現を使う
・具体的なプランよりも感覚的な要望を持ちやすい．例えば「⾃然を楽しみたい」「⼈が少ない静かな場
所がいい」など (…)
未成年話者に対する店員の話者スタイル:
・親しみやすい⾔葉遣いを使う
・レジャーやアクティビティに焦点を当てた提案をすることが多い．景⾊や体験を重視する提案をすること
が多い (…)
# 例1
==対話⾏為==
希望する季節を聞く質問 -> 観光地に対する要望・条件の確認 -> 旅⾏⼈数・⼈間関係を聞く質問
==対話==
店員︓[希望する季節を聞く質問]ご旅⾏になる季節はもうお決まりでしょうか︖
お客︓季節は冬がいいですね．
店員︓[観光地に対する要望・条件の確認]冬でございますね．
お客︓はい．
店員︓[旅⾏⼈数・⼈間関係を聞く質問]かしこまりました．では何名様でご旅⾏になりますか︖
お客︓えっと，兄弟2⼈で旅⾏したいです．
# 例2~7
(…)
# ⽣成⽬標
==対話⾏為== 
𝒂𝒕"𝒏, … , 𝒂𝒕"𝟏
==対話==

図 5 対話生成のためのプロンプト

C データセット対話行為タグ
旅行代理店対話コーパス [5, 6]では，対話中のオ
ペレータとユーザに対してそれぞれ DAタグが注釈
されているが，本研究では，表 2に示すオペレータ
の DAタグのみを使用した [20]．

表 2 オペレータ役タグ一覧
None

方面・県・サブエリアを聞く質問
希望する季節を聞く質問

旅行人数・人間関係を聞く質問
年齢を聞く質問
経験を聞く質問
希望を聞く質問

検索に関連する質問・提案
観光地に対する要望・条件の確認

目的地の確認
チェックリストへの追加
最終的な旅行計画のまとめ
共有画面上の観光地の提案

共有画面上の観光地に関する質問
探す意思の表明

写真や地図の情報提供
検索条件の情報提供
観光地名の情報提供

検索結果の説明に基づく観光地の説明
営業時間と閉店日の情報提供

料金の情報提供
特徴条件の情報提供
アクセスの情報提供
電話番号の情報提供
駐車場の情報提供

検索結果がない意思表明
観光地の情報の誤りの訂正

特定の観光地についての主観評価や推測
検索結果全体の報告
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