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Twitterコーパスに基づく雑談対話システムにおける多様性の獲得
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あらまし Sequence-to-sequence（Seq2Seq）[1]生成型ニューラルネットモデルは，雑談対話のタスクで優れた結果を

出している．しかし，現在 Seq2Seqは汎用的で意味のない返答をする傾向にあり，対話者の体験を損ないやすくなっ

ている．Twitterのツイートなどノイズの多い文をコーパスとして使用した場合などは，この傾向が顕著である．本研

究では，システムの返答の多様性を獲得するために，訓練中の損失関数に着目した手法の提案を行う．また，Twitter

の日本語のツイートをコーパスとした，日本語雑談対話システムを作成し，評価を行う．実験の結果，多様性を測る

ために使用した評価指標 distinct-N のもとで，提案システムは提案手法を使用しない baselineを上回った．また，翻

訳の評価指標 BLEUによる評価のもとでも，提案システムは baselineを平均的に上回り，前者に対する差は統計的に

有意であった（p ≈ 0.0000）．
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1 は じ め に

Seq2Seq [1]の生成型ニューラルネットモデルは，雑談対話の

タスクで優れた結果を出している．しかし元来 Seq2Seq は機

械翻訳で用いるために提案されたモデルである．このモデルで

は，モデルが入力文に対する正しい出力文を生成する確率につ

いて最大化することを目標としている．その目標を達成するた

めに最尤推定を目的関数に使用することが多い．そのため現在

Seq2Seqは雑談対話のタスクで使用する際，汎用的で意味のな

い返答（e.g.，それはそう思う。）をする傾向にあり，対話者の

体験を損ないやすくなっている．また，使用するコーパスにお

いて未知語が多い場合や，口語のような文法が正確でない場合

など，ノイズの多いときに，この傾向は顕著に現れる．

これに伴い，多様な返答をさせるための研究が増えてきてい

る [2] [3] [4] [5] [6]．これらの手法はモデルを作成するためのそ

れぞれの工程で，より多様な返答を得るための工夫がされてい

る．ここでは，機械学習のモデルを作成する工程を前処理，訓

練，推論で分けて考える．

前処理の段階で Liuらはコーパスの個々の対話について重要

度が異なると考え，統計的な手法を用い重み付けを行った [6]．

訓練の段階で，Liらは相互情報量の理論に着想を得て，最尤推

定の目的関数を再構築し直した [2]．しかし，この手法を用いた

際，文法上正しくない返答を返しやすくなった．推論の段階で，

Liらはデコーダの出力の決定によく用いられる beam searchに

注目し，多様な返答を返すように，返答候補の re-rankを行っ

た [3]．各工程で様々な研究がされているが，現在訓練時の目的

関数やそれに対して使用される損失関数を再構築する有効な手

法が確立されていない．よって，訓練時に適用できる返答の多

様性を獲得するための手法が求められる．

また，日本語で Seq2Seq を用いたモデルを作る際には異な

る課題が存在する．一般的に，人対人の対話データは非常にプ

ライベートなデータであることが多い．そのことから，大量の

オープンドメインな対話データは公開されにくい．現在，デー

タが潤沢に公開されていない言語で Seq2Seq を使用する際に

Twitterなどの SNSを利用して，擬似的に対話データを作成す

ることが行われている．しかし，多くの場合において SNSを

使用した対話データはノイズが多く，このデータをコーパスと

してモデルを作成した場合，汎用的で意味のない返答をしやす

くなる．よって，ノイズが多いデータを用いた際に多様な返答

をするための有効な手法が求められる．

本研究では，ノイズが多い条件下で，システムが返答の多様

性を獲得するために，訓練中の損失関数に着目した手法の提

案を行う．また，Twitterの日本語のツイートをコーパスとし

て，提案手法を使用した日本語雑談対話システムを作成し，評

価を行う．実験の結果，多様性を測るために使用した評価指標

distinct-N のもとで，提案システムは提案手法を使用しない

baselineを上回った．また，翻訳の評価指標 BLEUによる評価

のもとでも，提案システムは baselineを平均的に上回り，前者

に対する差は統計的に有意であった（p ≈ 0.0000）．

2 従 来 研 究

本節では，本研究に関連する研究について説明をする．まず，

本研究で使用している，Seq2Seqを対話データで使用できるよ

うに拡張した手法について紹介をする．次に，Seq2Seqにおけ

る返答が多様性を獲得するために提案された現在までの手法を

紹介する．

2. 1 Seq2Seqの対話モデル

2. 1. 1 Seq2Seqの言語モデル

Seq2Seqは再帰ニューラルネットワーク（Recurrent Neural

Network; RNN）[7] である．文（sentence） のような可変長

の文字列をシーケンスデータとして扱う．可変長のシーケンス



図 1 ニューラルネットワーク対話モデル（文献 [8] より引用）

データを入力とし，可変長のシーケンスデータを出力すること

ができるニューラルネットワークモデルである．まず，Seq2Seq

を言語モデルとして利用するための処理を行う．入出力ベクト

ルの次元数（語彙数）と処理系内部での次元数を合わせるため

に，以下の式が導入される．

xt = Wx′xx
′
t (1)

yt = softmax(Whyht) (2)

入力シーケンス（単語列）は {x′
1, x

′
2, ..., x

′
Ti
}で，x′

∗ は語彙

数と同じ次元数のベクトルである．語彙を表現するために，該

当するインデックスの次元の値のみが 1となり，それ以外の値

は 0になるような one-hotベクトルになっている．出力シーケ

ンスは {y1, y2, ..., yTo}で，y∗ は，時系列における各時刻の予

測単語の確率分布ベクトルである．softmaxはソフトマックス

関数であり，出力値を正規化し，確率分布として扱うことがで

きるようにする．

上記の言語モデルの学習では，入力シーケンスは単語列に

該当し，{x′
1(= ⟨bos⟩), x′

2, ..., x
′
Ti
} を入力することにより，そ

れぞれの次の単語が何であるかを順番に予測していく．⟨bos⟩
（beginning of sentence）は文頭を表現するためのシンボル

単語である．言語モデルの場合，期待される出力単語列は

{y′
1 = x′

2, y
′
2 = x′

3, ..., y
′
Ti

= ⟨eos⟩} となる．これは，入力単
語の次の単語が何であるかを予測していることになる．⟨eos⟩
（end of sentence）は文末を表現するためのシンボル単語であ

る．本研究ではこれに加え，語彙の中に存在しない単語のシン

ボル単語として ⟨unk⟩（unknown）を導入している． ⟨bos⟩や
⟨eos⟩，⟨unk⟩といった特殊なシンボル単語は使用される語彙と
して事前に one-hotベクトルの次元として組み込まれる．出力

単語列 y′
∗は予測出力単語の確率分布を表すベクトルのため，期

待される出力単語列の出力確率は以下のような同時確率となる．

p(y′
1, y

′
2, ..., y

′
T |x′

1, x
′
2, ..., x

′
T ) =

T∏
t=1

p(y′
t|ct−1, ht−1, x

′
t)(3)

2. 1. 2 Seq2Seqの対話モデルへの拡張

Seq2Seq [1]を元に，Vinyalsらは，対話データを使えるよう

に一部拡張をし，ニューラルネットワークを用いた対話モデル

として提案した [8]．以下に，その提案手法での拡張部分の詳細

を述べる．

対話モデルの構造の概要は 2.1.1の言語モデルと同様である．

対話モデルの構造について図 1に示す．

拡張部分は，主に以下の 2点である．

I 発話者の切り替えを示すためのシンボル文字の導入

II 学習時に予測する出力単語列を返答文のみとする

Iは，対話には発言者と返答者がいるが，入力単語列で発話

者の切り替えを表現するために発言終了のシンボル単語 ⟨eos⟩
を導入する．入力単語列中にこのシンボル単語が出現した場合，

それは発話者の切り替えを意味し，返答者が発話を開始する．

IIは，学習時に予測する出力単語列は返答文のみであり，発

言文に関しては無視をするということである．相手の発言文

を {xi∗} とし，それに対するシステムの返答文を {xo∗} とす
る．入力単語列は以上のことから {xi∗, ⟨eos⟩, xo∗, ⟨eos⟩}とな
る．これに対して，対話モデルでは { □, ...,□, xo∗, ⟨eos⟩} を
予測すればよく，□に関しては評価をしない．

2. 2 多様性を獲得するための手法

ここでは，Seq2Seqが多様性を獲得するために提案されてい

る代表的な手法について紹介する．Liuらはコーパスの個々の

対話について学習時の重要度が異なると考え，統計的な手法を

用い重み付けを行った [6]．この手法では，Seq2Seqの返答の多

様性が損なわれる原因は，コーパスのデータを等価として最尤

推定を行うことであると考えている．そのため，2つの観点で

コーパスに重み付けを行い，最尤推定後に多様性を損なわない

ようにしている．1つ目は，ある返答がコーパス中に多数出現

する場合は，その返答は汎用的なものであると考える．また，

2つ目はシステムの返答は短すぎたり，長過ぎることを避ける

べきであると考える．つまり，コーパス中に存在する返答の内，

繰り返し使用されず，平均的な長さであるものが重要であると

いうことである．重みは以下の式で定義される．

w(y|x,R,C) =
Φ(y)

maxr∈R Φ(r)
(4)

ここで，xが入力発話．y がそれに対する返答．Rが xに対す

る返答として，コーパス C に存在するものの集合である．ま
た，個々の返答の重みは以下のように推測される．

Φ(y) = αE(y) + βF(y) (5)

E と F は各観点の重みを推測するための関数である．αと βは

ハイパーパラメータであり，使用者が任意に設定を行う．

E は返答のコーパス中での出現頻度に関する重み付けの関数
である．式は以下のようになる．

E(y) = e−af(y) (6)

f(y) = max{0,Count(D(y, yj) >= τ)− b} (7)

∀j ∈ |C|

Countは集合の個数を数え上げる関数．D はコーパスの各返

答間の距離を計算する関数である．この研究では，n-gramsで

の一致度を用いた．aはスケール因子，τ は閾値，bはバイアス

に当たるハイパーパラメータである．F は返答のコーパス中で
の長さに関する重み付けの関数である．式は以下のようになる．

F(y) = e−c||y|−|ŷ|| (8)

|ŷ| = 1

|C|
∑
r∈R

|r| (9)



cはスケール因子に当たるハイパーパラメータである．

以上の式を用いて，コーパス中の各返答の重み付けを行い，

その重みを学習時のパラメータ更新に反映をさせる．

3 提 案 手 法

本節では，ノイズが多い条件下で，システムが返答の多様性

を獲得するために，訓練中の損失関数に着目した手法の提案を

行う．この提案手法には 2つの観点が存在する．それぞれの観

点に対応して 3.1 では，未知語へのペナルティに関する手法，

3.2では文頭の多様化に関する手法を提案する．

3. 1 未知語へのペナルティ

ノイズが多い条件下では，モデルは汎用的で多様性が損なわ

れた返答をする傾向にある．SNSをコーパスとする場合のノイ

ズには，特に未知語の問題が存在する．SNSではユーザーのコ

ミュニケーションのために返答内でユーザー名などがよく使用

される．個人名に当たるものは，コーパス全体で見たときに個

別には使用頻度が少なく，情報も得にくいため，未知語として

まとまって扱う場合が多い．しかし，SNSでは返答の対象者を

特定するために，コーパス内で個別での使用頻度は少ないが，

ユーザー名という集合で見た際には，使用頻度が非常に高い．

そのため，コーパス内で未知語が多くなりやすい傾向にある．

また，日本語の場合は単語分割の問題が存在し，SNSなどの文

の形態素解析は精度が落ちやすい．そのため，単語が正確に分

割できないことから，実際に使用している単語のユニーク数よ

り，使用単語のユニーク数が多くなる傾向にある．実装をする

際，メモリの都合で使用単語数を制限する場合が多いので，こ

のことも未知語を多くする原因となっている．

以上のことを受けて，未知語への対策をするために，以下の

損失を導入する．

ℓunk(x,B, θ) =
∑
y∈B

∑
w∈y

log p(w = ⟨unk⟩|x; θ) (10)

Bは訓練中のバッチ全体である．つまり，バッチごとに見た際
に，すべての返答の各単語で未知語を意味する ⟨unk⟩を使用す
る確率が高い場合，損失が大きくなるようにした式になる．

3. 2 文頭の多様化

Seq2Seqは最尤推定を行った結果，コーパス内に多く現れる

表現を使いやすくなり，どのような場面でも使いやすいような

汎用的な表現を多用する傾向にある．これに対して，従来研究

では，コーパス内に多く現れる文について，重み付けを軽くす

ることにより対処していた [6]．本研究では，訓練の段階で使用

することのできる手法として，損失関数の拡張に関する手法を

提案する．この手法では，Seq2Seqのデコーダ部分に着目をす

る．デコーダは推論時には ⟨bos⟩を最初の入力とし，各単語の
出力について自分の生成した前の単語を入力として出力を生成

する．そのことから，Seq2Seqはデコーダがネットワークとし

て表現力の高いものである場合，エンコーダでの入力文の解釈

を無視し，自らの出力に依存する傾向にある．ここでは，その

傾向を活用する手法を提案する．

デコーダの出力は ⟨bos⟩を入力した際の出力から始まる．デ
コーダはここでの出力を次の入力としてその後の文を生成する

ため，この手法は入力文の最初の単語を多様化させるためのも

のである．ここで，文頭だけでなく文全体で多様化するための

拡張を行わないのは，訓練時に損失として，文全体の多様化を

目指してしまうと，Liらの研究 [2]で確認されたような，文法

上正しくない返答をしてしまう危険があるためである．以下に

導入した損失を示す．

ℓhead(x,B, θ) =
∑
V

∑
y∈B

p(y0|x; θ)

2

(11)

Vはすべての語彙を意味する．バッチごとに見た際に，文頭単
語の確率のノルムが大きい場合，損失が大きくなるようにした

式になる．つまり，文頭の単語の使用頻度が偏ることを避ける

方向の損失関数である．

上記の 2つの観点の損失を元の最尤推定をするための損失関

数と合わせると次のような式になる．

loss(x, ŷ,B, θ) =

−
∑
y∈B

log p(y = ŷ|x; θ) + αℓunk + βℓhead (12)

ŷは正解データ，α, βはスケール因子に当たるハイパーパラメー

タである．

式 (12) を損失関数として，Seq2Seq における返答の多様性

の獲得を行う．

4 評価・実験

提案手法の性能を評価するために比較実験を行った．比較実

験では，同一のニューラルネットワーク構造を持つ Seq2Seqに

ついて，提案手法を使用した場合と使用しなかった場合のモデ

ルで比較を行った．4.1では評価に使用したデータセットの説

明，4.2では評価を行う上で設定をした各種数値等の説明，4.3

では実験結果の説明を行う．

4. 1 データセット

対話の学習データとして，Twitter のツイートを利用した．

Twitterは現在，日本国内で幅広く利用されており，数多くの

ジャンルの会話が行われている．よって，Twitterのツイート

で構成されるコーパスは雑談対話システム作成し得ると考えら

れる．また，ツイートは日本語の文法的な乱れやネットスラン

グが含まれていることが多いため，Seq2Seqの返答の多様性が

損なわれやすいコーパスである．

本研究では任意のツイートと，そのツイートに対するリプ

ライというペアを対話データとして扱った．学習データ全体

は 2014/01/01 から 2014/12/31 までに取得された 1,000,000

(1M) ツイートを対象としており，500,000 ペアの対話のデー

タを用意した．

評価を行うために，上記の学習データを train, test, valの 3

つのデータセットに分割した．分割をする際，今回のデータは



1年間のデータを取得しているため，日付に対してランダムに

抽出を行った．これは，例えば年始の挨拶のようなツイートが

train, test, valのいずれかに偏るような状況を避けるためであ

る．trainはモデルの学習のために用いる．testはモデルの評

価のために用いる．val はモデルが学習をする際に，モデルが

trainに対して過学習を行わないようにするために，一定バッ

チ数ごとにモデルを検証し，学習を制御するために用いる．各

データセットのサイズについて，表 1に示す．

表 1 データセットのサイズ

種類 割合 サイズ

ALL 100 500,000

train 76.5 344,250

val 13.5 60,750

test 10 50,000

4. 2 実 験 設 定

以下，本研究での実験条件詳細について述べる．

まず，入力シーケンスである {xw∗} を得るための日本語テ
キストデータの形態素解析については Janome [9]を使用した．

文字列長 T については，テキストチャットは一般的に文字列長

が短い傾向にあると考えられる．よって，長いものについては

チャット以外の用途で用いられると仮定し，T = 30とした．シ

ンボル文字 ⟨pad⟩は後ろ詰めで調整をした．
実験に使用したモデルについて説明を行う．式 (12) におけ

るハイパーパラメータは α = 1.0，β = 0.5 とした．Seq2Seq

における embedding layer には，日本語のWikipedia [10] の

記事を元に学習した fastText [11] を使用した．encoder には，

Bidirectional LSTM [12]を 2層重ねたものを使用し，decoder

では，LSTMを highway connections [13]したものを使用した．

また，これらの実装には AllenNLP [14]を用いた．推論の段階

では，beam searchを使用した．その際の widthは 5とした．

学習の際，100 batchごとに val データセットを用いて，学習

中のモデルの検証を行った．そのとき，val データセットへの

損失が上昇した場合，trainに対して過学習をしていると考え，

学習を止めるようにした．

4. 3 実験結果の算出手法

本研究では，各手法を比較するために Liらが多様性を測る

ために用いた distinct-N [2]と BLEU [15] [16]を使用する．

distinct-N は以下の式により計算される．本研究では，

N ∈ {1, 2}とする．

distinct-N =

#distinct N -grams of generated tokens

total number of generated tokens
(13)

この式はシステムが生成した全ての返答のN -gramでのユニー

ク数と総単語数の比となる．

また，BLEUは以下の式により計算される．

BLEU = BP ∗ PREC (14)

BP = exp(min(0, 1− SBML

SY SL
)) (15)

SBML =
∑
s

BML(s) (16)

=
∑
s

argmin
len(s∗)

|len(s)− len(s∗)| (17)

SY SL =
∑
s

len(s) (18)

len(s) = 文 sの長さ (19)

PREC = exp(
1

2

∑
N∈{1,2}

lnPrecN ) (20)

PrecN =

∑
s

∑
e∈gramN (s) Clip(c, s)∑

s

∑
e∈gramN (s) C(e, s)

(21)

Clip(e, s) = min(max
s∗

C(e, s∗), C(e, s)) (22)

C(e, s) = sの中に含まれている単語 eの個数 (23)

今回の場合はそれぞれ，sはシステムの返答文，s∗ はテスト

データの返答文，gramN (s)は文 sから得られるN -gramの集

合，eは文 sを形態素解析をした単語である．また，N ∈ {1, 2}
とした．すなわちユニグラムとバイグラムのみを考慮した．

4. 4 実 験 結 果

Twitterのデータから作成した対話のデータセットを用いて，

提案手法の比較を行った．評価には testデータセットを使用し

た．baselineとして，提案手法を使用していない Seq2Seqを用

いる．

まず，各システムが生成した返答を用いて distinct-N を算出

する．testでの distinct-N について表 2に示す．

表 2 各システムの distinct-N の比較

システムの種類 distinct-N

baseline 0.000489

proposed model 0.001564

distinct-N において，提案手法は baselineより優れた数値を

示した．これは提案手法が baselineよりも多様な単語を使用し

て，返答を生成していることを意味する．

次に，baselineと提案手法に関して，testに対してのシステ

ムの返答と，実際のユーザーの返答を用いて BLEU を算出す

る．testでの BLEUの平均について表 3に示す．

表 3 各システムの BLEU の比較

システムの種類 Mean BLEU

baseline 0.002932

proposed model 0.008416

システム間の平均の差について，上記の差が統計的な有意な

差であるかを確かめるために t検定を行った．α = 0.05とした

とき，この結果の p値は p ≈ 0.0000であった．よって，シス

テム間の平均に差がないという帰無仮説は棄却され，統計的に

有意な差であることが確認された．



表 4 各システムの出力例

発言文 フォローありがとうございます！！

正解 ⟨usr⟩ サンキュー
baseline いえいえ

proposed model こちらこそよろしく

発言文 おはよう、みんな！きょうも、がんばるです！

正解 おはよー ⟨usr⟩…今日も早いわねぇ
baseline フォロバしまし

proposed model おはよう

発言文 おやすみなさいませ

正解 おやすみなさい…

baseline ⟨unk⟩
proposed model おやすみなさい

発言文 デスティニーやりたいけどお高いから買えない…

正解 余裕あるときに買うと良いと思うの

baseline ⟨unk⟩ さんです
proposed model 大敵です

各システムが出力した例を表 4に示す．

出力例では，⟨bos⟩ と ⟨eos⟩ は省略している．また，実際の
データでは ⟨usr⟩に Twitter上のユーザー名と推測されるもの

が入っている．

上記の出力例でも一部確認ができるように，baselineと比較

して，提案手法は ⟨unk⟩を使用する頻度が少なくなっていた．
beam searchにおける，確率の高い返答候補の中で，出力単語

に ⟨unk⟩を含む割合は，baselineでは 0.8174に対し，提案手

法は 0.5864 であった．これは，システムができる限り ⟨unk⟩
を使用せずに返答を生成するように学習を行っていることを意

味する．

5 考 察

本研究の実験では，Twitterのツイートを対話のデータセッ

トとして扱ったが，BLEUの値が提案手法も含め非常に低い数

値となった．この原因は，ツイートとそれに対するリプライだ

けでは，任意の発話に対しての適切な返答を学習するためには

情報が少ないことであると考えられる．一般的に SNSで行わ

れる会話等のコミュニケーションをする際には，何らかのドメ

インを共有していること多いが，今回のデータでは文脈に相当

する情報がなかったため，適切な返答をすることが困難な会話

も多かった．そのため，挨拶や Twitterのフォローなどの機能

に関するやりとり等，返答がある程度定型化しているものにつ

いては比較的適切な返答が得られたが，それ以外の会話につい

ては不適切な返答も多かった．

返答の多様性の獲得について，未知語へのペナルティをする

ことにより ⟨unk⟩が使用されることを抑制し，文頭の多様化に
より返答を結果的に多様化させることに成功した．しかし，現

状では文頭の多様化の重みを強くし過ぎると，文意の通らない

文を生成することが多くなるので，ハイパーパラメータの調整

が重要となっている．これはシステム作成時の計算コストが大

きくなる原因の一つであり，今後の改善が求められる点である．

本研究では対話システムの返答の妥当性を評価をするために，

評価指標として BLEU を用いた．しかし，非タスク指向の対

話システムを評価する上では BLEU は最適な評価指標である

とは言い難い [17]．よって，適切な評価指標自体を検討する必

要がある．

6 ま と め

本研究では，システムの返答の多様性を獲得するために，訓

練中の損失関数に着目した手法の提案を行った．また，Twitter

の日本語のツイートをコーパスとした，日本語雑談対話システ

ムを作成し，評価を行った．多様性を測るために使用した指標

機械 distinct-N のもとで，提案システムは提案手法を使用しな

い baselineを上回った．また，翻訳の評価指標 BLEUによる

評価のもとでも，提案システムは baselineを平均的に上回り，

前者に対する差は統計的に有意であった（p ≈ 0.0000）．今回

提案した手法は関連研究と組み合わせて使用することができる

ため，今後は複数の手法を組み合わせて，多様性があり妥当な

返答が得られるシステムについて研究を行う必要がある．
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