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1 はじめに

近年，Twitterなどの SNSから大量に対話データ

を収集し，sequence to sequenceモデル (seq2seq)[1]

を学習することにより，ユーザ発話に対する応答を生

成することができるようになった。

しかし, seq2seqは「そうですね」などの短いよく

ある応答を生成する傾向がある。また，相手の発話内

容を掘り下げた返事を行う Twitterユーザは少数で

あり，システム応答の情報量が少なくなってしまうと

いう問題がある。

本研究では，Twitterに加えてインターネット百科

事典Wikipediaの記事を知識源として使用し，ユー

ザ発話を掘り下げるような，知識を含んだ応答生成

を行うモデルの構築を目的としている。Wikipedia記

事を入力して同じものを生成するオートエンコーダ

タスクと，Twitterユーザ発話を入力してそれに対す

るリプライ発話を生成する対話学習タスクを同時に

学習するマルチタスク学習 [2] を行った。

2 提案手法

LSTM Encoder と LSTM Decoder で構成される

seq2seqモデルを使用する。単語の埋め込み表現には，

Wikipedia記事を用いて Skip-Gramモデルで学習し

た 256次元の word2vecを使用する。

2.1 学習

対話学習タスクとオートエンコーダタスクが，En-

coder と Decoder を共有する model A (Fig. 1) と，

Decoder のみを共有する model B (Fig. 2) を学習

した。

各タスクはバッチサイズ 256で，クロスエントロ

ピー誤差が収束するまで学習を行った。1バッチごと

にタスクを切り替えながら交互にパラメータ更新を

行ってマルチタスク学習をした。

使用した Encoder と Decoder はすべて共通して，

隠れ層は 2層で，各層のノード数は 512とした。最
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Fig. 1 Model A

∗Knowledge embedding to non-task-oriented dialogue system by multitask learning. by ASO, Taisei,
TAKIGUCHI, Tetuya, ARIKI, Yasuo (Kobe University)

適化手法にはAdamを使用し，初期学習率は 5e-4と

した。

2.2 システム応答生成

システム応答を生成する 3 つの手法を比較した。

すべての生成手法において，オートエンコーダタス

クで学習した Encoder を使用してベクトル化した

Wikipedia記事を知識源とした。

生成手法 1 (Fig. 3)では，model Aを使用して応答

を生成する。対話学習タスクで学習した Encoderを

使用してユーザ入力をベクトル化し，知識源から計

算した近傍知識ベクトルと合成して得られたベクト

ルを，Decoderに入力して応答を生成する。

生成手法 2 (Fig. 4) では，model Bを使用して，生

成手法 1と同様に応答を生成する。生成手法 3 (Fig. 5)

では，model Bを使用するが，両タスクで学習した

Encoderを使用してユーザ入力をベクトル化する。そ

のうちオートエンコーダタスクで学習した Encoder

を使用したベクトルを近傍知識ベクトルの計算に使

用する。

ユーザ入力ベクトルを u，知識源のベクトルを

v1,v2...vn とする。距離函数 dを (1)式により定義す

る。このとき，近傍知識ベクトル k は (2)式により

計算される。ここで，N(u, n)は d(u, vi)が小さくな

る順に iの値を n個並べた集合である。最終的にDe-

coderへの入力となるベクトル V は (3)式により計算

される。

d (u, v) := ∥u− v∥2 (1)

k =
∑

i∈N(u,n)

vi
d (u, vi)

/
∑

i∈N(u,n)

1

d (u, vi)
(2)

V = αk + (1− α)u, α ∈ [0, 1] (3)
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Fig. 3 System Response Generation Method 1
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Fig. 4 System Response Generation Method 2

3 実験

3.1 データセット

対話データとして Twitterでのツイートとリプラ

イのペアを収集し，英数字・記号などの特定の文字

や，画像やURLなどの言外の情報を含むペアを除去

し，合計 80万ペアを使用した。知識源となる非対話

データとしてWikipedia記事を使用した。英数字を

含む文や，単語数が 5未満または 31以上の文は除去

し，特定の文字を除去した合計 260万文を使用した。

3.2 結果

幅 15のビームサーチを行って生成したシステム応

答の一覧を Table 1に示す。

生成手法 1ではαによるシステム応答の変化がほ

とんどなかった。これは，両タスクで同じ Encoder

を共有しているため回帰性能が足りず，ユーザ入力の

近傍に関連する知識がないためであると考えられる。

生成手法 2では応答文が短く破綻してしまった。こ

れは，知識源を作った Encoderとは別の Encoderで

ユーザ入力をベクトル化しているため，文のベクト

ル表現に乖離が生じているためであると考えられる。

生成手法 3では，応答文が長くなり含まれる語の

種類が増えた。生成手法 1,2と比較して，ユーザ入力

と意味的に類似した知識を知識源から取り出すこと

ができているが，複数の知識を合わせることで文の

破綻がみられた。取り出すベクトルを 1個だけにし

たときは破綻が少なくなったが，依然としてαの値

を 0,1以外にすると大きな破綻がみられた。オートエ

ンコーダタスクに使用する Encoderを，ドロップア

ウトを行いながら学習することで汎化能力が上がり，

複数の知識を合わせて近傍知識ベクトルを計算した

ときでも，応答文の破綻を低減できると考えている。
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Fig. 5 System Response Generation Method 3

Table 1 System Response

ユーザ入力
日本語には地方ごとに

多様な方言がありますよね

手法 n α システム応答

1 5

0.0 そうなんですね

0.5 そうなんですね...

1.0 そうなんですね

2 5

0.0 そうなんですよ

0.5 ね

1.0 西部椿は

3 5

0.0 そうなんですよ

0.5 にはさらに近いねごとに.

1.0 スペイン語においてには共通葉に

も近い,登山道という影響がある.

3 1

0.0 そうなんですよ

0.5 日本語には多様方言があり,

緑積極が異なりように.

1.0 日本語には多様な方言があり,

地域によってかなりの違いがある.

4 おわりに

本研究では，seq2seqを用いたマルチタスク学習に

より，ユーザ入力に関連する知識を含む応答生成を

行った。応答文は幅広い話題を扱うようになったが，

破綻しやすくなった。今後の課題として，ビームサー

チにより生成した応答候補の中から破綻の少ない文

を選択する方法を研究する予定である。
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