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In recent dialogue research, many models have been proposed in which sentences describing the speaker’s infor-
mation are input into a encoder with dialogue sentences to generate a response sentence that reflects the speaker’s
information. However, such models have a problem that they generate responses that are strongly conditioned on
the words appearing in the persona description. In this study, we aimed to alleviate this conditioning by inputting
distributed representations obtained by encoding Persona Descriptions with VAE. As a result, we were able to
generate a response that is not contradict the persona description while relaxing the conditioning.

1. はじめに
近年の対話モデルの研究では，ニューラルネットワークを用

いた返答文生成手法が数多く提案されている．特に SNSから
収集した大量のデータを用いて事前学習した大規模な Trans-

former [Vaswani 17]ベースのモデルを，高品質な対話データ
セットを用いて finetuneすることで，人間と同程度に自然な対
話や魅力的な対話を実現している [Roller 20][杉山 20]．この
ような手法では，対話の入力文を Encoderへ入力し，Decoder

で入力文に対する返答文を生成する．また話者の情報を反映し
た返答生成を行うようにモデルを学習させる際には，Encoder

に「話者の情報を記述した文（以下，ペルソナ記述文）」及び
「対話の入力文」を連結して入力する．これによりペルソナ記
述文に則った返答文を生成するように学習させる．実際に杉山
らが公開している日本語 Transformer Encoder-decoder対話
モデル [Sugiyama 21]を，JPersonaChat [Sugiyama 21]を使
用して finetuneした場合には話者情報に準拠する応答を生成
するようにモデルを学習できた．
その一方で，ペルソナ記述文に登場する単語に強く条件づけ

られている返答文が散見された．表 1 に示すように，ペルソ
ナ記述文の一部である「香水の匂いが苦手」といった部分が，
前後の文脈とは関係なしにそのまま反映された返答文が生成さ
れてしまう現象も見られた．このような返答文はペルソナ記述
文の内容を反映している一方で，日本語として不自然なものに
なってしまっている．また入力文に対する一貫性が低く，対話
モデルとして適切な生成文とは言い難い．また一般に，与えら
れるペルソナ記述文の数は限られているため，含まれる単語に
強く条件づけられた返答文を生成するモデルでは，返答文の多
様性が低下することが危惧される．
このようにペルソナ記述文に強く条件づけられた返答文の

生成してしまう問題は，文を直接入力してコピーするように
モデルが学習してしまっているからであると考えている．よっ
て本研究では対話生成モデルがペルソナ記述文の単語を直接
参照できない形で話者の情報を入力することで，この問題を緩
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和することを目指す．具体的には，対話文の Encoderとは別
にペルソナ記述文をエンコードするモデルとして Variational

Autoencoder（VAE） [Kingma 14]を導入する．VAEを使用
してペルソナ記述文を話者情報に圧縮してから利用する事で，
与えられたペルソナ記述文からの条件づけを緩和し，多様な応
答を生成する事を目指す．
本研究ではDistinct-N [Li 16]を用いた生成文の多様性の評

価及び，BLEUを用いたペルソナ記述文と生成文の被覆率の評
価を行った．またベースラインモデルにおいて主観評価実験を
行い，ペルソナ記述文と生成文の矛盾度合いについて調べた．

2. 関連研究
2.1 大量の発話を用いた話者埋め込み表現の獲得とそ

の反映
ニューラル対話モデルにおいて初めて返答文に現れるペル

ソナの制御を目指した Li らの研究 [Li 16] では，ある話者の
大量の発話から話者の情報を分散表現として獲得し，それをデ
コーダでの返答文生成の際に利用する Speaker Modelを提案
している．このモデルでは話者 IDを付与した対話データセッ
トを使用して，単語の分散表現と同様の形で話者の分散表現を
獲得する．そして返答文生成デコーダへ話者の分散表現と入力
文と連結して入力する事で，明示的に表現できない話者らしさ
を反映した返答文を生成している．しかしこのモデルにおいて
話者に関する情報として与えられる話者 IDには，話者の性質
についての情報が含まれておらず，話者の分散表現の学習は対
話文からしか行えない．本研究では VAEを用いてペルソナ記
述文をエンコードしたものを話者の分散表現として用いること
で，ペルソナ記述文及び対話文から話者の分散表現を学習し，
デコーダでの返答文生成の際に利用する．
2.2 明示的なプロフィールに基づく話者情報の反映
話者の埋め込み表現を用いる研究では，大量のデータセット

を用いて話し方のような明示的に表現できない情報を学習す
る事に重きを置いていた．一方で Zhangらの研究 [Zhang 18]

では話者の情報を明示的に記述したペルソナ記述文を含んだ
対話データセットである PersonaChatを用いて話者の情報を
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表 1: ペルソナ記述文に登場する単語に強く条件づけられた返答文の例（ベースラインモデル）と条件づけを緩和した返答文の例
（提案モデル）．

ペルソナ記述文 私は鹿児島から引っ越してきました。私は専業主婦です。私は手が小さいです。
私は焼肉が大好物です。私は香水の匂いが苦手です。

対話入力文 もう、すっごいかわいいんですよ。人懐っこいのでモフモフ出来ます！
ベースラインモデル モフモフいいですね 。私は香水の匂いが苦手なので、モフモフできないのが残念です。

提案手法 モフモフしたいです!私の実家の猫も人懐っこいですよ。

返答文へ反映させるモデルを提案している．このデータセット
は，5 文程度のペルソナ記述文で構成されたセットを作成し，
それに則ってクラウドワーカーに対話させる事で収集したもの
である．このように話者の情報を記述した文章とそれに関係す
る内容を含んだ対話データを用いて，ペルソナ記述文と入力文
を与えられた際に話者の情報に基づいた返答文を生成可能な
モデルを提案している．また近年の事前学習済み対話モデル
を Finetuneする研究 [Roller 20][Song 21] では，対話の入力
文と連結して同じ Encoderへ入力することでペルソナ記述文
に基づく返答を生成するように学習するモデルが提案されて
いる．本研究では，VAEによってペルソナ記述文をエンコー
ドすることで獲得した話者の分散表現を用いて話者情報を反
映した返答文を生成するモデルを提案する．このようにペルソ
ナ記述文の内容を直接参照できない構造にすることによって，
ペルソナ記述文に登場する単語からの条件づけを緩和すること
を目指す．

3. モデル
3.1 ベースラインモデル
本研究では，ベースラインモデルとしてシンプルな Trans-

former Encoder-Decoderモデル [Vaswani 17]を使用した．モ
デルの構造を図 1に示す．

Transformer Encoder

対話入力文

生成文

Transformer Decoder

対話入力文

図 1: ベースラインモデルの図．ペルソナ記述文と対話入力文
を同じ Encoderへ入力し，Decoderで返答文を生成する

JPersonaChatから対話の入力文，返答文，返答者の性質を
記述したペルソナ記述文のセットを作成してモデルの訓練を
行った．ペルソナ記述文と対話の入力文を [SEP]トークンで連
結して Transformer Encoderの入力とし，返答文を正解デー
タとした．
3.2 提案モデル
話者の分散表現 zを獲得するVAEと，Transformer Encoder

Decoder を用いて返答文を生成する対話モデルの二つを用い
て提案モデルを構築した．モデルの構造を図 2に示す．

VAE（図 2左側）は図 3のようにして構成した．
まず Transformer Encoder を使用してペルソナ記述文

Pin をエンコードして出力 EP
out を獲得する．次にランダム

に初期化したベクトル c を利用して次の形で Multi Head

Transformer Encoder

対話入力文

生成文

Transformer Decoder

ペルソナ記述文

Variational Encoder

Variational Decoder

復元文

図 2: 提案モデルの全体図．復元文は，話者表現 z から VAE

によって復元されたペルソナ記述文を表す．

ペルソナ記述文

Transoformer Encoder

Transformer Decoder

復元文

Multi Head Attention Layer

C Variational Encoder

Variational Decoder

図 3: VAEモデルの図．cはランダムに初期化されたベクトル
を示す．

Attention[Vaswani 17] の出力 hを得る．ここで Queryを c，
Key及び Valueを EP

out とした．

h = MultiHeadAttetion(c,EP
out,E

P
out)

この hに基づき，話者を表現する潜在変数 z が従う母平均 µ

と分散 σ を以下の式で求める．(
µ

log(σ2)

)
= hWq + bq

ここで reparameterization trick [Kingma 14] を用いて h

から話者を表現する潜在変数 zを求める．これは VAEにおい
て End to Endな学習を行うために提案された手法である．z

を N (µ, σ2I) からランダムサンプリングする代わりに，ラン
ダムノイズ ϵ ∼ N (0, I)を用いて，潜在変数 zを z = µ+σ⊗ ϵ

で求め，VAEの Transformer Deocderへ入力することで復元
文 Pout を生成する．
対話モデル（図 2右側）では，対話の入力文Dinを事前学習

済み対話モデルの Transformer Encoderでエンコードして獲
得した出力 ED

out を Transformer Decoderの各層へ入力する．
また VAEを用いて獲得した話者の分散表現 zを，各トークン
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及び位置情報の埋め込み表現と加算してTransofrmer Decoder

へ入力し，話者の情報を反映した返答文 Dout を生成する．

4. 実験設定
本研究では提案モデルと従来モデルが生成する文章につい

て比較分析を行う．両モデルが生成する文章の多様性及びペル
ソナ記述文からの条件づけの度合いを検証するために，生成文
の多様性とペルソナ記述文と生成文の被覆率について自動評価
を行った．また提案モデルにおいてペルソナ記述文と矛盾した
返答文を生成していないかの主観評価実験も行った．本章では
モデルの学習に関わる事項や評価手法について記述する．
4.1 使用データセット
本研究では，JPersonaChat [Sugiyama 21]を使用した．こ

のデータセットは Zhangら [Zhang 18]と同様の形で構成され
ており，ペルソナ記述文とそれに則って行われた対話がセット
になっている．その例を表 2に示す．
データセットにはペルソナ記述文のセットが 100 セット含

まれており，それぞれを与えられたクラウドワーカーが対話を
行っている．またワーカーは与えられたペルソナ記述文の内容
について触れるようにしながら交互に雑談を行う．1発話は最
大で 100文字，全体で最低 12発話，最高 15発話となるよう
に収集されている．本研究ではこの内の 8 割の対話を用いて
訓練を行い，残りの 1 割を検証データ，残りの 1 割をテスト
データとした．
4.2 損失関数
提案手法の訓練には，VAEについての損失関数と，対話モ

デルについての損失関数を用いる．
まず VAEにおける損失関数を説明する．VAEにおける潜

在変数の生成に関する損失関数 LKL と入力文の復元に関する
損失関数 LR をそれぞれ次の式で求める．

LKL = −1

2
(1 + log(σ2)− (µ2)− (σ2))

LR = −log(pθ(Pout|Pin))

VAEの学習では Lkl の項が消失しやすいことが問題となる
ため，cyclical annealing[Fu 19]を用いる．これは Lkl の重み
を一定の間隔で上下させることで，Lkl の項の減衰を抑えるこ
とができる．この重みWA は，サイクルの間隔 T とその間隔
内での第 N ステップによって，次のように定義する．

WA = min(
2N mod T

T
, 1.0)

また返答文生成に関する損失関数 LD を次の式で求める．

LD = −log(pψ(Dout|Din))

以上より，モデル全体の損失関数 LModel は，各損失関数の
重みを λKL，λR，λD として，次の式で求める．

Lmodel = WAλKLLKL + λRLR + λDLD

4.3 モデル学習の設定
杉山らが公開している日本語Transformer Encoder-decoder

対話モデル [Sugiyama 21] を使用する．このモデルは 2層の
Encoder と 24 層の Decoder を持つ．また隠れ層の次元数が
1920次元，Attention headが 32である．

提案手法では，対話モデルに組み合わせる VAEのモデルパ
ラメータとして，潜在変数の次元数を 1920次元とした．また
学習のOptimizerにはAdafactor[Shazeer 18]を使用し，学習
率は 5e-6とした．損失関数の重みは λKL = 0.001，λR = 1.0，
λD = 1.0 とし，cyclical annealing のサイクル間隔を 10000

ステップとした．
モデルの実装，学習には Pytorchをベースとしたニューラ

ル系列モデリングライブラリである Fairseq∗1 を利用した．学
習データには同様に公開されている JPersonaChatを用いた．
4.4 評価手法
本研究では三つの観点から評価を行う．
提案モデルとベースラインモデルが生成する文章の多様性

を評価するために Distinct-N [Li 16]を用いた．また両モデル
におけるペルソナ記述文からの条件づけの度合いを比較するた
めに BLEUを用いた．更に提案モデルの生成する文章がペル
ソナ記述文と矛盾していないかを評価するために，ペルソナ記
述文と生成文の間の矛盾度を測る主観評価実験を行った．

5. 実験結果と考察
4.4節で述べた手法を用いて，提案手法と従来手法の評価を

行った．本章ではその結果を示す．
5.1 生成文の多様性の評価
生成文の多様性について比較するために，Distinct-N（N =

1, 2）を用いた．本研究では，辞書に mecab-ipadic-NEologd

を用いたMeCab∗2[Sato 17]を使用して生成文を分かち書きし
た後に Distinct-Nの計算を行った．結果を表 3に示す．

Distinct-1，Distinct-2の双方で提案手法がベースラインモ
デルよりも高い値を記録し，生成する返答文の多様性が提案手
法を上回る事が示された．
5.2 ペルソナ記述文からの条件づけ度合いの評価
生成文がペルソナ記述文にどの程度条件づけられているか

を評価するために，ペルソナ記述文と生成文の BLEUを計算
した．また実際のデータセットにおける被覆率とも比較するた
め，テストデータにおけるペルソナ記述文と返答文の被覆率も
計算した．本研究では，BLEU3及び BLEU4を用いた．結果
を表 4に示す．
ベースラインモデルでは，BLEU3 及び BLEU4 でテスト

データを大きく上回る値を記録した．これは，ベースライン
モデルが生成する返答文にはペルソナ記述文に含まれている
N-gramが過剰に登場している事を意味している．その一方で
提案手法はテストデータを下回る値を記録した．ペルソナ記述
文からの条件づけを弱める事はできた一方で，ペルソナ記述文
の内容を反映する能力も低下していると考えられる．
5.3 ペルソナ記述文と生成文の矛盾度合いの評価
提案手法の生成文において，VAEによって強い条件づけを

緩和していることは確認できた．しかし条件づけの緩和により
ペルソナ記述文と矛盾した文章を生成していると大きな問題が
ある．そこで提案モデルにおけるペルソナ記述文と生成文の矛
盾度合いについて検証するために主観評価を行った．実験参加
者に「ペルソナ記述文」「対話の入力文」「生成文」のセットを
渡し，生成文がペルソナ記述文として与えられた五つの文章全
てと矛盾していないかについて評価してもらった．実験参加者
は五名であり，上述のセット 100セットを渡した．

∗1 https://github.com/pytorch/fairseq
∗2 http://taku910.github.io/mecab/
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表 2: Persona Chatの例
話者 1に与えられたペルソナ記述文 話者 2に与えられたペルソナ記述文
私は北海道で生まれました。 私は青森で生まれました。
私は東京に住んでみたいです。 私は山のそばに住んでいます。
私は一軒家に住んでいます。 私は昭和生まれです。
私は介護福祉士です。 私は広告代理店勤務です。

私は彼氏いない歴が長いです。 私の趣味は写真撮影です。
対話

話者 1 こんにちは。お元気ですか？
話者 2 はい、元気です。広告代理店での仕事が忙しいですが。
話者 1 お疲れさまです。私は介護福祉士をしています。
話者 2 介護福祉士として働いていらっしゃるんですね。大変なお仕事ですよね。

表 3: Distinct-Nを用いた評価
Distinct-1 Distinct-2

ベースラインモデル 0.029 0.1197

提案モデル 0.0336 0.1415

表 4: テストデータの応答文及び生成モデルの生成した文と，
ペルソナ文の重複度の比較

応答文 BLEU3 BLEU4

テストデータの応答文（参考値） 0.035 0.017

ベースラインモデルの生成文 0.135 0.094

提案モデルの生成文 0.017 0.005

結果，矛盾していると判断されたセットは五名の平均で 4.8%

に留まった．また全員から矛盾があると評価されたセットは存
在しなかった．このことから，提案モデルはペルソナ記述文と
矛盾するような返答文を生成することは少ないと言える．
5.4 まとめと考察

Distinct-N，BLEU，主観評価の結果をまとめ，考察を行う．
ベースラインモデルでは，ペルソナ記述文の単語に強く条件づ
けられた文章を生成しており，多様性が低下していた．一方で
提案モデルでは多様な文章を生成できるようになったが，ペル
ソナ記述文の内容の反映度合いが低くなっているように見受け
られた．これは，ペルソナ記述文を直接モデルに与えずに抽象
化した分散表現を用いてモデルに与えていることで，ペルソナ
記述文に含まれる固有名詞などの具体的なコンテンツの反映が
難しくなっている事が原因であると考えられる．
一方で主観評価の結果，ペルソナ記述文の内容と矛盾した

返答文の生成はほとんど行っていないことがわかった．よって
ペルソナ記述文から無関係に返答文を生成している訳ではない
と言える．

6. おわりに
本研究では，文章で与えられた話者の情報に条件づけられた

対話モデルにおいて話者情報を抽出する方法について比較分析
を行った．具体的には，ペルソナ記述文を対話の入力文と同じ
エンコーダへと入力する手法と，対話のエンコーダとは異なる
VAEを用いてペルソナ記述文をエンコードする手法を使用し
た．BLEU を用いた評価により，従来手法ではペルソナ記述
文に強く条件づけられた返答文を生成してしまっている事が示
された．また提案手法では，ベースラインよりも多様であり，

ペルソナ記述文からの条件づけが緩和された返答文を生成でき
る事もわかった．
その一方で生成結果を見ると，具体的なコンテンツの反映

が難化しているといった難点があるように感じた．今後はペル
ソナ記述文に登場する単語からの条件づけを緩和しながら，言
及する必要がある時には言及できるようなモデルの構築に取り
組みたいと考えている．
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