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内容梗概

本研究では，人手による規則の記述や特定の大量の対話データの収集を必要と
せずに，特定の発話者のキャラクタを印象づける表層的な表現（スタイル）を持っ
た応答を生成する手法として，sequence to sequenceによる応答生成モデルに転
移学習を組み合わせた手法を提案する．具体的には，特にスタイルを制限しない
大規模な対話データで事前に学習したモデルを用いて，特定のスタイルのみに制
限した小規模な対話データを用いてさらに学習を行うことで，対話応答に一貫し
たスタイルの付与を試みる．提案手法の有効性を確かめるため，実際に入力を与
えてそれに対する応答生成実験を行い，さらに生成された応答について人間の評
価者によるスコア付けを実施した．実際に生成された応答や人手評価の結果より，
提案手法は，転移学習を行わないベースライン手法と比較して，入力された発話
に対する応答としての適切さを保持しつつ，一貫したスタイルの応答を生成する
ことを確認した．
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A Study on a Style Control for Dialogue

Response Generation∗

Reina Akama

Abstract

We propose a new dialogue response generation model combining sequence

to sequence and metastasis learning for controling a STYLE, which impresses a

character of a specific speaker. To generate consistent style responses, most of

priviouse works for collected text pairs by handmade rules or human annotation.

However, thier costs were too expensive to learn response generation models with

a consistent style. In our methods, after learning pre-training model with a large-

scale copora without restriction styles, we learn a response generation model with

a small-scale copora with a style restriction and the pre-training model. Com-

pared with responses between our proposed model and baseline models without

metastasis learning, our model generated consistent style and appropriate re-

sponses to input texts.
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response generation, dialog, style control, newral network, transfer learning
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1 はじめに

近年，Twitterを始めとするソーシャルネットワーキングサービス (SNS) に存在
する膨大な対話データを用いて，機械学習ベースの対話システムを構築する研究
が盛んに行われている．中でも，高性能な言語モデルの 1つとして知られている
Recurrent Neural Network (RNN)言語モデルを活用した sequence to sequenceモ
デル (seq2seq) は，ユーザの発話に対して流暢な応答を生成することができる手
法として，対話システムの応答生成モデルとして注目を集めている [18]．
しかし，SNSから獲得した対話データを seq2seqで学習させるだけでは，生成

される応答に語尾など言葉遣いに一貫性を持たせることが難しいという問題が生
じる．たとえば表 1の対話例では，2)のように親しげな印象を受ける応答を出力
する場合もあれば，4)のようにです・ます調の丁寧な言葉遣いを出力する場合も
ある．さらに，その後の 6)では，優しい印象の語尾「～わ」を含んだ応答をして
おり，各応答内で言葉遣いの印象が異なることが確認できる．本研究では，この
ような言葉遣いの丁寧さや親密さによる表現方法の違いなど，発話者のキャラク
タを印象づける表層的な表現の違いを，発話のスタイルと呼ぶ．表 1のように応
答のスタイルが一貫しない原因は，学習した対話データに不特定多数のユーザの
発話が混合しており，生成する応答を特定のスタイルに固定することが困難なた
めと考えられる．
システムが生成する発話に特定の一貫したスタイルを付与する試みは，これま

でにもいくつか研究がある．既存研究では，発話のスタイルに関する規則を人手
で作成する手法 [19, 20]，特定のキャラクタの対話データを大量に作成して学習
させる手法 [10]などが提案されているが，これらの手法には規則の記述やデータ
の作成にかかるコストが高い．

Table 1: スタイルに一貫性のない対話システムの応答例

対話例
1) User: こんにちは
2) System: 今日も元気いっぱいでいこうな
3) User: 今日は雪です
4) System: 雪降ってるんですか
5) User: 寒いです
6) System: よしよし手をつないであげますわ　　
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そこで本研究では，人手による規則の記述や大量のキャラクタ別の対話データ
の作成を必要とせず，従来よりも低いコストで生成される応答にスタイルを付与
する試みとして，seq2seqによる応答生成モデルと転移学習を組み合わせた手法
を提案する．まず，SNSから抽出したスタイルについて特に制限を設けない大規
模な対話データを用いて，応答生成モデルを学習する．その後，生成される応答
に一貫したスタイルを付与することを目的として，大規模な対話データで学習し
た応答生成モデルをもとに，特定のスタイルに制限した少規模な対話データを用
いた転移学習を行う．提案手法の有効性を確かめるために，入力に対する応答生
成実験と生成された応答についての人手によるスコア付け評価を行ったところ，
提案手法は，転移学習を行わないベースライン手法と比較して，入力された発話
に対する応答としての適切さを保持しつつ，一貫したスタイルの応答を生成する
ことを確認した．
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2 関連研究

2.1 Sequence to sequenceモデル

高性能な機械学習ベースの応答生成モデルの 1つとして，seq2seqが存在する [4,

18]．Sutskeverらの seq2seqは，たとえば図 1のように，入力として可変長の単語
列「あした/筑波/へ/出張/だ」を受け取ると，可変長の単語列「お/土産/よろし
く」を出力する．

筑波 に 出張 だ <eos> お 土産 よろしく

お 土産 よろしく <eos>
エンコーダ デコーダ

あした

Figure 1: seq2seqによる応答生成モデル

seq2seqはRNNの枠組み用いており，RNNは入力単語列 (x1, ..., xT )が与えら
れると，時刻 tにおいて式 (1)により隠れ層 htの状態を更新し，式 (2)により出
力単語 ytを計算する．これを時刻 T まで繰り返すことによって，最終的な出力単
語列 (y1, ..., yT )を得る．ここで，Whx，Whh，Wyhはそれぞれ入力層から隠れ層，
隠れ層から隠れ層，隠れ層から出力層への重み行列である．

ht = sigm(W hxxt +W hhht−1) (1)

yt = W yhht (2)

入力と出力の長さが一定でなく，複雑で非単調な関係がある場合，単純なRNN

を適用することは難しい．このような場合は，まず任意の長さ T の入力単語列を
RNNを用いて固定次元のベクトル vにマップし (エンコーダ) ，その後マップし
たベクトルと別のRNNで，任意の長さ T ′の出力単語列にマップする (デコーダ)

．さらに Seq2seqでは，従来のRNNでは学習することが困難であった長期依存
関係を扱えるようにするため，Long Short-Term Memory (LSTM) [7] を利用す
ることが多い．
Sutskeverらの seq2seqモデルは，単語列のエンコーダおよびデコーダとして 2

つのLSTMを持ち，入力単語列から固定次元のベクトルを生成し，そのベクトル
を用いて出力単語列を 1単語ずつ生成する．LSTMは式 (3)により，入力単語列
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(x1, ..., xT )から出力単語列 (y1, ..., yT ′)の条件付き確率 p(y1, ..., yT ′ |x1, ..., xT )を算
出する．

p(y1, ..., yT ′|x1, ..., xT ) =
T ′∏
t=1

p(yt|v, y1, ..., yt−1) (3)

vは入力単語列を固定次元で表したベクトルであり，エンコーダとしてのLSTM

の最終的な隠れ層の状態で与えられる．また，1つ目の出力単語 y1を生成する際
には直前に生成された単語が存在しないため，デコーダとしてのLSTMの最初の
隠れ層に vのみを与える．
seq2seqを用いた生成は，機械翻訳 [5, 18]や自動要約 [14]などのタスクで有効で

あることが報告されている．また，対話における応答生成タスク [15]でも，seq2seq
は入力発話に対して適切かつ言語的に流暢な応答を生成できることが確認されて
いる．なお，seq2seqを用いて十分な精度の生成を行う場合，一般的には 100万
オーダの大規模な学習データが必要とされており，上述した生成に関する研究で
も同様の規模の学習データが使用されている．

2.2 キャラクタ付与に関する研究

システムが生成する発話に一貫したスタイルを付与する試みとして，特定のキャ
ラクタの発話に見られる表層的な特徴をパラメータとして記述し，このパラメー
タを参照しつつルールベースに発話の生成を行うことで，生成された発話に特定
のキャラクタの特徴を再現するというWalkerらの研究が存在する [19, 11, 12, 13]．
たとえば，Walkerらは映画字幕から各キャラクタの発話を収集した各コーパスを
作成した後，心理学的知見をもとにした社会性や誠実さなどのキャラクタらしさ
を表す要素について，コーパス中のキャラクタの発話に見られる特定の特徴をパ
ラメータとして表した．このパラメータに依存して，生成された発話の表層的特
徴が変化するような発話生成規則を記述した．発話の生成は，発話を通じて伝達
することを内容を表現した「発話意図」をもとにルールベースで行う．発話意図
を満たすように発話の生成を行うが，このときに付与するキャラクタの特徴を表
したパラメータを参照しつつ発話生成規則を適用することで，生成される発話に
特定のキャラクタ性を持たせることに成功した．
また宮崎らは，一般的な発話を特定のキャラクタ性を持つ発話に書き換えるこ

とで，キャラクタ性を付与する手法を提案している [20]．宮崎らは一般的な発話
を収集してコーパスを作成し，コーパス中の発話文における各文節の機能表現部
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分について，特定のキャラクタ性を持つ発話となるよう人手で書き換えを行うこ
とで，通常の発話にキャラクタ性を付与する際の書き換え規則を抽出した．ここ
で抽出した書き換え規則を一般的な発話に適用することで，一般的な発話を特定
のキャラクタが付与された発話へと変換する．この手法は，人手による書き換え
にコストがかかるものの，言語的に流暢かつ内容に広いバリエーションを持った
発話に特定のスタイルを付与することを可能にした．
一方で，人手での規則の記述や書き換えを必要としない研究として，対話デー

タの発話者をベクトル空間上で表現し，seq2seqで対話データと発話者を合わせ
て学習することで，特定の発話者のキャラクタ性を持つ応答を生成する手法が提
案されている [10]．具体的には，Twitterから特定のユーザの発話データをそれ
ぞれ収集し，学習時に発話データとその発話者を同時に学習する．この学習によ
り，発話者情報をベクトル空間上にマッピングすることができ，各単語の生成時
にこの発話者情報を単語ベクトルと同時に入力することで，その発話者らしい応
答を生成する．この手法によって生成された応答は，発話者の出身地や職業など
で表される人物像が一貫したものとなっており，特定のキャラクタ性が生成され
る発話の内容に反映されている．

2.3 転移学習

データの十分な質と量が確保できないタスクにおいて，モデルの精度を向上させ
るための機械学習の手法の 1つに転移学習がある [1]．転移学習では，本来の目的
と関連する他のデータで事前に学習し，事前の学習で得られた知識を目的のデー
タでの学習に適用することで，目的のデータでの学習を効果的に行う．転移学習
は，固有表現抽出 [2] や商品レビューの極性分類 [3]，機械翻訳 [9, 6] などのタス
クで有効であることが確認されている [16]．また，GloVe[17]などで事前学習した
単語ベクトルは，様々なタスクで広く活用されている.
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3 提案手法

3.1 転移学習を用いた応答のスタイル付与

図??に提案手法の概観を示す．応答生成モデルとして Sutskeverらの seq2seq [18]

を利用する．seq2seqのデコーダでは，RNN言語モデルの枠組みで各単語の生成
確率を算出することで，単語列を生成する．

3.1.1 Transfer モデル

本研究では，まず，特定のスタイルの付与を考慮する前に，事前学習としてスタ
イルに制限のない大規模な対話データ (以降，事前学習コーパスと呼ぶ) で，応
答生成モデルを学習する．その後，事前学習コーパスで学習したモデルと，特定
の話者による応答を収集した小規模な対話データ（以降，スタイルコーパスと呼
ぶ）を用いて，転移学習を行う．具体的には，スタイルコーパスを学習データと
して応答生成モデルを学習する際に，事前学習コーパスにより学習したモデルを
スタイルコーパスによる学習のモデルパラメータの初期値として用いる．以降，
事前学習コーパスに含まれる出現頻度上位Ns個の単語を用い、事前学習とスタ
イル付与のための転移学習を実施して作成したモデルをTransfer と呼ぶ．

seq2seq seq2seq

スタイル
コーパス

事前学習 スタイル付与のための学習

コーパス内
の単語

学習で扱う

語彙

頻度上位単語を
用いて学習

①事前学習の単語そのまま
②出現頻度で入れ替え
③cos類似度で入れ替え

初期値
として利用

事前学習
コーパス

コーパス内
の単語

Figure 2: 提案モデル
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3.2 転移学習時の単語の扱いに関する問題と解決案

Seq2seqによる学習を行う場合，学習時の計算時間や消費メモリの削減，過学習
の防止などを目的として，扱う単語数に制限を設けることが多い．一般的には，
コーパス中の出現頻度が高い単語のみで学習し，他の単語は一括して　特殊な記
号 (たとえば，⟨unk⟩)として扱う．しかし，2種類以上のコーパスを用いて転移学
習を行う場合，スタイルコーパス中で出現頻度の高い単語が，事前学習コーパス
中の出現頻度の上位の単語に含まれず，スタイルコーパス中で特有な単語が扱え
なくなる可能性が生じる．この問題を防ぐため，本研究ではスタイルコーパスを
用いて転移学習を行う際に，2種類の方法で学習で扱う単語の再構築を行う．単
語の再構築を行うことでスタイルコーパスにのみ出現する単語を扱うことを可能
し，特定のスタイルの模倣力の向上を図る．扱う単語の再構築手法の違いにより
Transfer+freqとTransfer+simの 2つのモデルを作成した．

3.2.1 Transfer+freq モデル

Transfer+freq では，事前学習コーパスに出現しないかつスタイルコーパスに出
現する単語のうち，出現頻度上位Ns個と事前学習で扱ったNp個の単語のうち
の出現頻度下位Ns個の入れ替えを行う．このモデルは図 2において，スタイル
付与のための学習で扱う語彙を構築する際にの処理を行なった場合である．この
語彙再構築手法は，スタイルコーパスに特有かつ出現頻度上位である単語はそ
のスタイルをよく表現している，という仮定に基いて，スタイルをよく表現する
単語を学習で扱えるようにすることを目的にしている．たとえばNp = 25, 000,

Ns = 1, 000とすると，事前学習コーパスの学習時には事前学習コーパスの出現
頻度上位 25,000単語，スタイルコーパスの学習時には事前学習コーパスの頻度上
位 24,000単語とスタイルコーパスの頻度上位 1,000単語を学習で扱う．

3.2.2 Transfer+sim モデル

Transfer+sim では，事前学習コーパスに出現しないかつスタイルコーパスに出
現する単語のうち，Glove [17]で学習した単語ベクトル上で，事前学習コーパス
内の単語と一定以上のコサイン類似度を持つ語をスタイルコーパスに出現する単
語で置き換えを行う．このモデルは図 2における語彙構築時に，の処理を行なっ
た場合である．このとき，コサイン類似度の高い単語から優先して置き換えを行
い、置き換えた単語は事前学習コーパスで学習した単語ベクトルを引き継いでス
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タイル付与のための学習を行った．
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4 データセット

本研究では，事前学習コーパスとしてTwitterから抽出した対話データと，スタ
イルコーパスとしてTV番組字幕データから抽出した対話データを学習に使用し
た．使用した 2種類のコーパスの内容を表 2に示す．なお，コーパス全体の 95%を
学習データ，5%を開発用データとして実験に用いた．

Table 2: 実験に使用したコーパス

発話者 番組 発話-応答ペア数 語彙数
事前学習コーパス - - 3,688,162 591,880

スタイルコーパス
黒柳徹子 徹子の部屋 12,564 12,102

おじゃる丸 おじゃる丸 1,476 2,137

4.1 事前学習コーパス

事前学習コーパスとして，Twitterから対話データを大規模に収集した．Twitter

の対話データは，2015年 1月から 12月の間に投稿されたリプライ付きの投稿か
ら，リプライとしてのツイートを ⟨応答 ⟩，⟨応答 ⟩に先行するツイートを ⟨発話 ⟩
として発話-応答ペアを抜き出した．その後，抽出した発話-応答ペアにフィルタ
処理を行い，ノイズとなるハッシュタグやURLなどの自然言語でない文字列，日
本語以外の言語を除去した後，ランダムに抽出した約 370万ペアを事前学習コー
パスとして利用した．

4.2 スタイルコーパス

TV番組字幕データは，2015年 9月から 2016年 5月の期間に放送されたテレビ
番組の字幕から話者情報・発話情報を抜き出したものである．本研究では，付与
するスタイルとして，黒柳徹子とおじゃる丸の 2種類の発話スタイルを採用した．
表 2該当する番組の字幕から黒柳徹子やおじゃる丸の発言を ⟨応答 ⟩，⟨応答 ⟩に
先行する黒柳徹子やおじゃる丸以外の発言を ⟨発話 ⟩として発話-応答ペアを作成
し，スタイルコーパスの対話データとして利用した．表 3に，スタイルコーパス
として収集した発話-応答ペアのうち，黒柳徹子とおじゃる丸の応答の例をそれぞ
れ示す．
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ここでスタイルコーパスのデータ量を事前学習コーパスと比較すると，黒柳
徹子スタイルコーパスは事前学習コーパスの約 0.3%，おじゃる丸コーパスは約
0.04%と非常に小規模であることが分かる．

Table 3: スタイルコーパスの応答の例

(a) 黒柳徹子スタイルコーパス 　 (b) おじゃる丸スタイルコーパス
黒柳徹子の応答 　 おじゃる丸の応答
そうそうそうそう． 　 マロはぐうたらしておらぬ．
覚えていらした? 　 散歩でおじゃる．
召し上がるんですって? 　 教えてたも．
そうそうそうそう． 　 おじゃっおいしいでおじゃる!

お奇麗ね． 　 オホホソチらまだまだあまいの．
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5 実験

5.1 モデル設定

5.1.1 提案手法モデル

3つの提案手法Transfer（図 3(c)），Transfer+freq（図 3(d)），Transfer+sim（図
3(e)）では，事前学習コーパス内の頻度上位 25,000単語を用いて，事前学習を実施
した．事前学習コーパスを 5周学習した後，各周の学習終了時点のモデルに対して
開発用データでパープレキシティを算出し，パープレキシティが最低値のモデルを
スタイルコーパス学習時の初期値として利用した．その後，Transferモデルでは，
単語の入れ替えを行わずにスタイルコーパスで再度学習した．Transfer+freqモデ
ルでは，黒柳徹子スタイルコーパスでは頻度上位 1,000単語，おじゃる丸スタイ
ルコーパスでは頻度上位 500単語を用いて単語の入れ替えを行い，Transfer+sim

モデルでは，Twitterから抽出した発話をGloVeで学習した 128次元の単語ベク
トルを用いて、コサイン類似度が 0.6以上の単語の置き換えを行った．各モデル
はそれぞれのスタイルコーパスを 10周学習した後，各周の学習終了時点のモデ
ルに対して開発用データでパープレキシティを算出し，パープレキシティが最低
値のモデルを提案手法のモデルとして評価に利用した．

5.1.2 ベースラインモデル

提案手法との比較に用いるベースライン手法として，転移学習を行わない seq2seq

のモデルBase（図 3(a)）, Mixed（図 3(b)）の 2種類のモデルを用意した．Base

は，事前学習コーパスのみで学習した応答生成モデルであり，事前学習コーパス
内の出現頻度上位 25,000単語を扱う．このBaseは，3つの提案手法においてスタ
イルコーパスの学習の初期値として利用したモデルと同一である．Mixed は，事
前学習コーパスとスタイルコーパスを混合したコーパスで学習した応答生成モデ
ルである．Mixed の学習では，混合するスタイルコーパスとして黒柳徹子スタイ
ルコーパスを採用した場合，事前学習コーパスとスタイルコーパスからそれぞれ
頻度上位 24,000単語と 1,000単語，おじゃる丸スタイルコーパスを採用した場合，
事前学習コーパスとスタイルコーパスからそれぞれ頻度上位 24,500単語と 500単
語を学習で扱う．各モデルは、それぞれ学習データを 5周学習した後，各モデル
について開発用データでパープレキシティを算出し，パープレキシティが最低値
のモデルを評価に利用した．

11



seq2seq seq2seq

スタイル
コーパス

事前学習 スタイル付与のための学習

コーパス内
の単語

学習で扱う

語彙

頻度上位単語を
用いて学習

①事前学習の単語そのまま
②出現頻度で入れ替え
③cos類似度で入れ替え

初期値
として利用

事前学習
コーパス

コーパス内
の単語

(a) Base モデル

seq2seq seq2seq

スタイル
コーパス

事前学習 スタイル付与のための学習

コーパス内
の単語

学習で扱う

単語

頻度上位単語を
用いて学習

①事前学習の単語そのまま
②出現頻度で入れ替え
③cos類似度で入れ替え

初期値
として利用

スタイル
コーパス

事前学習
コーパス

コーパス内
の単語

+

(b) Mixed モデル

seq2seq seq2seq

スタイル
コーパス

事前学習 スタイル付与のための学習

コーパス内
の単語

学習で扱う

語彙

頻度上位単語を
用いて学習

事前学習の単語そのまま

初期値
として利用

事前学習
コーパス

コーパス内
の単語

(c) Transfer モデル

seq2seq seq2seq

スタイル
コーパス

事前学習 スタイル付与のための学習

コーパス内
の単語

学習で扱う

語彙

頻度上位単語を
用いて学習

出現頻度で入れ替え

初期値
として利用

事前学習
コーパス

コーパス内
の単語

(d) Transfer+freq モデル

seq2seq seq2seq

スタイル
コーパス

事前学習 スタイル付与のための学習

コーパス内
の単語

学習で扱う

語彙

頻度上位単語を
用いて学習

cos類似度で入れ替え

初期値
として利用

事前学習
コーパス

コーパス内
の単語

(e) Transfer+sim モデル

Figure 3: 生成実験を行う 5種のモデル
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5.1.3 全てのモデルに共通の学習設定

提案手法及びベースライン手法の全てのモデルに共通する設定は以下のとおりで
ある．学習にはミニバッチ学習を採用し，ミニバッチサイズを 64とした．Seq2seq
による応答生成モデルは，単語ベクトルを 1024次元，LSTMを 2層，それらの
隠れ層を 2048次元，dropout rateを 0.2とした．また，学習時のパラメータの最
適化には，Adam [8]を利用した．なお転移学習の際には，スタイルコーパス時の
学習効率を高めるため，Adamの全てのパラメータを引き継がずに学習した．

5.2 結果

5.2.1 人手による評価

各モデルそれぞれの生成結果を比較するために，

1. 応答として言語的かつ内容的に適切であるか

2. 意図したスタイルが付与されているか

の 2つの観点から人手による評価を実施した．評価者は，各応答を 1) 応答の適
切さについては「入力に対して適切/不適切」の 2値，2) スタイル付与について
は「成功/失敗」の 2値に分類し，スコア付けを行った．なお，評価者が生成され
た応答と生成モデルとの対応を知らない状態で，評価を実施した. 各モデルへの
入力には，学習データと重複しないようにTwitterから獲得した対話データのう
ち，ノイズとなる文字列を取り除いた 50対の先行する発話部分を用いた．なお，
各モデルは幅 10のビームサーチによって応答を生成した．
表 4と表 5に評価結果を示す．表中の数字は，評価者の過半数が「応答が適切」

または「スタイル付与成功」と回答した応答の個数を表し，続く括弧内はその割
合を表す．
表 4より，黒柳徹子スタイルを付与した場合は，3種の提案手法全てがBaseと

変わらず 80%程度の精度で適切な応答を生成したことが確認できた．さらに，提
案手法は 3種全てが 80%程度の精度でスタイルの付与に成功した．Transfer+freq

モデルはMixedモデルと学習に使用したデータとスタイルコーパス内の単語が同
じであるにも関わらず，スタイルの付与に関する評価がMixedモデルを上回る結
果となったことから，転移学習を用いた提案手法は小規模な学習データでのスタイ
ル付与に有効であるといえる．一方，表 5より，おじゃる丸スタイルを付与した場
合は，提案手法Transfer，Transfer+freqはスタイルの付与の成功が 90%を超える
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Table 4: 黒柳徹子スタイルでの評価結果

1.応答が適切 2.スタイル付与成功
Base 39 (78%) 18 (36%)

Mixed 39 (78%) 23 (46%)

Transfer 41 (82%) 39 (78%)

Transfer+freq 38 (76%) 39 (78%)

Transfer+sim 39 (78%) 38 (76%)

*評価者：4人

Table 5: おじゃる丸スタイルでの評価結果

1.応答が適切 2.スタイル付与成功
Base 43 (86%) 0 (0%)

Mixed 40 (80%) 16 (32%)

Transfer 29 (58%) 45 (90%)

Transfer+freq 31 (62%) 47 (94%)

Transfer+sim 32 (64%) 44 (88%)

*評価者：2人

結果となったが，応答の適切さは提案手法 3種全てが 60%程度と，Baseを大きく
下回る結果となった．入力に対して不適切と判断した応答として，Transfer+freq

による実際の生成応答例を示した表 7の 2) 「おじゃ！」のような相づちに相当
する表現が多数見られた．この原因として，おじゃる丸という番組は低年齢向け
のアニメであり，使用される単語の種類が少ないため，スタイルコーパスと事前
学習コーパスの間に単語や対話内容の重複がほとんど存在しなかった可能性があ
る．その結果，事前学習で得た知識を十分に活用できずに，適切な応答が生成さ
れる割合が乏しかったと考えられる．

5.2.2 一貫したスタイルが付与された応答

2種類のスタイルを高い精度で付与することに成功した提案手法Transfer+freqを
用いた対話システムの応答生成結果の一例を，表 6と表 7に示す．システムへの
入力は，表 1と同一のものを用いた．対話システムとして，応答に広いバリエー
ションを持たせるため，デコード時には生起確率をもとにした確率的な単語選択
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により応答を生成した．このとき，非常に低い確率の単語列が偶然生成されるこ
とを防ぐため，幅 3でビームサーチを行った．なお，1章の表 1は同様の設定を
Baseに適用した際の生成結果である．表 3と比較すると，それぞれの発話スタイ
ルが正しく付与されていることが分かる．特に，おじゃる丸スタイルを付与した
場合を見ると，スタイルコーパスとして約 1,400の発話-応答ペアしかないにも関
わらず，おじゃる丸特有の語尾「～かの」が付与されていることが確認できる．

Table 6: 黒柳徹子スタイルを付与した応答例

対話例
1) User: こんにちは
2) System: こんにちは．
3) User: 今日は雪です
4) System: あらびっくりしました　　
5) User: 寒いです
6) System: そりゃそうですよね

Table 7: おじゃる丸スタイルを付与した応答例

対話例
1) User: こんにちは
2) System: おじゃ！
3) User: 今日は雪です
4) System: 寒いのかの？
5) User: 寒いです
6) System: そんな薄着をしてたのかの？
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6 おわりに
本研究では，人手による規則の記述や特定の大量のデータを必要とせずに特定の
スタイルを持った対話応答を生成する手法として，従来の seq2seqを用いた応答
生成モデルに転移学習を組み合わせる手法を提案した．提案手法は，転移学習を
行わないベースライン手法と比較して，入力された発話に対する応答の適切さを
保持しつつ，特定のスタイルを応答に付与することができた．
今後の課題として，提案手法に必要となる学習データ量の調査，TV番組以外

のコーパスをスタイルコーパスとして用いての評価などが考えられ，将来的には，
特定のスタイルを模倣するだけでなく，任意のスタイルを持った対話システムの
実現を目指していきたい．
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