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1 はじめに
Transformer[1]の登場により、大規模な言語モデルを
用いることで人間のような自然な応答が行える対話シス
テムが登場している [2]。対話システムには特定タスク
に関する対話に特化したタスク指向対話システムと、複
数のジャンルに渡って対話を行う雑談対話システムが存
在する。この Transfomerを用いた雑談対話システムは
大量の対話データを学習させることにより履歴を考慮し
た流暢な対話が行えるようになる。しかしこの雑談対話
システムの問題の一つに、応答文のキャラクタを一貫さ
せることの難しさが挙げられる。この問題により、対話
の途中でキャラクタが変化してしまうことで対話の継続
意欲が下がる可能性が考えられる。
また、我々は、様々な人に雑談対話システムを用いて
もらうために、各個人の趣味嗜好に合った雑談対話シス
テムを提供することを目的として研究を進めている。そ
のために、単一モデルで複数のキャラクタ性を持ち、適
切なキャラクタでの応答ができるモデルの開発を行って
いる。
そこで、本研究では、性別属性を付与した雑談対話シ
ステムを構築することを目的とし、データの収集とモデ
ルの学習を行った。今回、モデルにキャラクタ性が付与
できているか確かめるために本システムにより複数回応
答を生成し、その可能性を目視により検証した。

2 関連研究
特定のキャラクタ性を対話システムに学習させるため
には、そのようなキャラクタ性を持つ対話形式のデータ
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を用いて訓練を行う手法が考えられる。しかし、特定の
キャラクタ性を持つ対話形式のデータの収集には膨大な
時間がかかるとともに、対象のキャラクタ性によっては
データが十分に得られない事も考えられる。この問題に
対して、清水ら [3]はキャラクタらしさをモデルに付与
するために、対話形式のデータではなく、個々の独立し
た発話データを使用できることを示した。

3 データセットの構築
基本的には清水ら [3]が実施した手法に基づいてデー
タセットを構築した。
3.1 データの収集と雑談対話データセットの構築
データの収集には Twitter API を利用し、2021 年 9

月から 2022 年 4 月まで実施した。Twitter では、ある
ツイートに対してリプライをすることで対話が行えるよ
うになっている。今回このツイートとリプライの連鎖を
雑談対話として収集した。雑談対話データセットの構築
手法を以下に示す。

1. Twitter APIを用いてツイートデータを収集
2. ツイートに対してデータ整形を適用（3.1.1項）
3. ツイート、リプライ連鎖から対話データを構築
4. 不適切な対話データをフィルタリング（3.1.2項）

フィルタリング前の対話データ数は 1億 4030万件で
あり、フィルタリング後は 2143万件となった。
3.1.1 発話データ整形処理
発話データの整形には以下の処理を行った。また、こ
こでの顔文字判定には風間ら [4]の手法を用いた。

1. URL、ハッシュタグ、メンションの削除
2. html特殊文字（&gt;など）の置換
3. NFKC正規化
4. 英小文字化
5. 絵文字および顔文字を句点に置換
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6. 特定文字の 2回以上の繰り返し短縮（っぁぃぅぇぉ!?

など）
7. 同一文字の 3回以上の繰り返し短縮
8. 不必要な空白の除去
9. 句読点や記号の不適切な重複除去

3.1.2 対話データのフィルタリング処理
対話データのフィルタリングには以下の処理を行
った。

1. 句点が 3つ以上
2. 公序良俗に反する単語を含む [5]

3. 対話に参加するユーザ数が 3名以上
4. ASCII文字コード領域の文字が 50%以上
5. 異なり文字の割合が 50%以下
6. 形態素数が 5未満か 30より多い

3.2 男女判別データセットの構築
Twitterから得られるデータには性別情報が付与され
ていない。そこで、wikipedia の男性語*1、女性語*2の
項を参考に以下の方法で男性らしさ、女性らしさをスコ
ア化した。

1. 女性語および男性語を形態素解析器にかけ、語のリ
ストを取得

2. ツイートに対して女性語を含む場合は正のスコア
を、男性語であれば負のスコアを付与

3. ユーザごとにツイートのスコアの平均を取り、女性
らしさ、男性らしさのスコアとして付与

使用した女性語と男性語のリストを表 1に示す。付与す
るスコアは品詞によって異なり、代名詞は 2pt、終助詞
と感動詞は 1ptとした。上記の手順で得られたユーザご
との性別スコアから 0pt より大きいものを女性らしい
ユーザ、0ptより小さいものを男性らしいユーザとする
用にバイナリ化した。この時点で女性らしいツイートが
638万件、男性らしいツイートが 63万件得られた。デー
タ数に 10 倍ほどの差があるため、女性らしいツイート
のデータをスコアが高い方からサンプリングし男性らし
いツイートのデータ数と合わせた。最終的に 126万件の
データセットを構築した。

*1 https://ja.wikipedia.org/wiki/男性語
*2 https://ja.wikipedia.org/wiki/女性語

表 1 女性語と男性語のリスト
(a) 女性語

品詞 単語
代名詞 あたい、わたくし、あなた、わたし、あたく

し、あたし、あんた
終助詞 わ、かしら、よ、ね、かしらん
感動詞 きゃーっ、あら、ん、おほほ、きゃー、きゃっ、

いやー

(b) 男性語

品詞 単語
代名詞 俺、おれ、僕、ぼく、儂、わし、己等、おいら、

自分、じぶん、お前、おまえ、てめぇ、あいつ
終助詞 ぜ
感動詞 おい

4 日本語版 DialoGPTの学習
日本語版 DialoGPT[2] には rinna 社が公開している
事前学習済み GPT-2 モデル*3[6] を使用した。また、
fine-tuning には 3.1 節で構築した Twitter 雑談対話
データセットを用いた。
batch size を 512、gradient accumulation steps を

16、learning rate を 1 × 10−5、num optim steps を
7× 105 に設定し、それ以外は [2]に準拠した。今回は学
習時間の制約から 28,000 ステップ時点のモデルを用い
ることにした。
表 2に学習した DialoGPTの応答例を示す。Sys+数
字となっているのは、モデルに応答を複数回生成させた
ものであり、どれも同じ入力で生成したものを掲示して
いる。

5 強化学習による DialoGPTの fine-tuning

本研究では雑談対話システムにキャラクタ性として性
別を付与することを目的としている。そのため、報酬と
して女性らしさを選択し fine-tuningを行った。
5.1 報酬モデルの構築
報酬モデルには rinna社が公開している RoBERTa[6]

を用い、性別判別データセットを利用して classification

task で fine-tuning を行った。ハイパーパラメータは
HuggingFace[7]の TrainingArgumentsのデフォルト値

*3 https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-medium

FIT2022（第 21 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2022 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 330

第2分冊



表 2 学習した DialoGPTの応答例

User おはよう！
Sys0 おはようございます。今日は暖かいですね。
Sys1 おはよう!(今更)

Sys2 おはようございます.unk .unk

Sys3 おはようございます。今日も 1日前進しましょ
う!

Sys4 おはよう!メンションありがと。
User 今日は天気良くて暖かいな
Sys0 うん!晴れてて良かった!

Sys1 え、そうなん?

Sys2 うんうん!いいね!

Sys3 そうよね!今日は曇ってないからいいよね
Sys4 うん!お出かけしてますー?
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図 1 報酬モデルの学習過程

を用いた。
報酬モデルの学習経過を図 1 に示す。図 1 を見る
と 15,000 step 時点で Accuracy が最大の 0.8659 にな
り、Loss が十分に下がっていることが確認できる。そ
こで、本実験での報酬モデルには 15,000step 時点の
RoBERTaモデルを用いることにした。
5.2 Proximal Policy Optimization (PPO) での fine-

tuning

Proximal Policy Optimization (PPO)[8]は強化学習
アルゴリズムの 1つであり、長期的な報酬を最大化する
ように方策を直接最適化するアルゴリズムである。特徴
として、クリッピングを用いることで過去の方策から大
きく変更されることを防ぎ、学習を安定化させている。
batch size を 64、foward batch size を 64、learning

rateを 1× 10−6、stepsを 600とし、その他のパラメー
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図 2 PPOでの学習過程

表 3 PPOで fine-tuningした後の応答例

User おはよう！
Sys0 usernameさん!おはようございます。
Sys1 おはようございます。今日も、いい日ですね。
Sys2 おはよう御座います!今日も 1 日頑張っていき

ましょうね。
Sys3 おはよう、そしておやすみ～
Sys4 usernameおはよう。今日も可愛いね。
User 今日は天気良くて暖かいな
Sys0 今日は今日はお祭りだね。
Sys1 今日はめちゃくちゃ眠いよ。
Sys2 いいね!体調気をつけてね。
Sys3 そうね。
Sys4 これから寒くなるね。

タは trl*4のデフォルト値を使用した。
PPO での fine-tuning の学習過程を図 2 に示した。
また、PPOでの学習後の応答例を表 3に示した。user-
nameとなっている箇所は人名が入っていたためマスク
したものである。

6 結果と考察
今回、雑談対話データセットで学習させた DialoGPT

モデル（ベースモデル）と性別判別データセットで fine-

tuning した DialoGPT モデル（新規モデル）を用い、
同様の入力に対してどのような応答が得られるか確認し
た。その結果、ベースモデルでは時々男性らしい応答が
生成されていたが、新規モデルではほとんどの場合女性
らしい応答となっていることが確認できた。また、ベー

*4 https://github.com/lvwerra/trl
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スモデルと新規モデルで共に入力に対して妥当でないと
思われる応答をすることが多々あった。この問題に対し
ては、両モデルの学習が足りていない可能性と、我々が
考慮している文脈がモデルに対して十分に与えられてい
ない可能性が考えられる。これらについては今後より詳
しく調査・実験を行う必要がある。

7 おわりに
本研究では性別属性を付与した雑談対話システムを構
築するために、清水らの研究 [3]を参考に Twitterから
収集したデータを整形し、それを用いて DialoGPT に
女性らしい応答を学習させた。我々の本実験においては
女性らしい応答が多く生成されることが確認できたが、
その有効性などを客観的データにより示すことはできて
いない。今後はモデルや学習手法の有効性をアンケート
などによる調査で検証し、より多様なキャラクタ性を備
えたモデルを構築する。
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