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橋口 友哉† 山本 岳洋†† 藤田 澄男††† 大島 裕明†,††

† 兵庫県立大学 応用情報科学研究科 〒 650–0047 兵庫県神戸市中央区港島南町 7-1-28

†† 兵庫県立大学 社会情報科学部 〒 651–2197 兵庫県神戸市西区学園西町 8-2-1

††† ヤフー株式会社 〒 102–8282 東京都千代田区紀尾井町 1-3

E-mail: †{aa19j508,ohshima}@ai.u-hyogo.ac.jp, ††t.yamamoto@sis.u-hyogo.ac.jp, † † †sufujita@yahoo-corp.jp

あらまし 本研究では，悩みを抱えているユーザの悩みの環境やその時の感情を含んだ文を入力し，入力からシステ
ム同士がその悩みについて会話を行う悩みの対話コンテンツの生成に取り組む．ピア・サポートは同じ悩みを持って
いる人同士が経験などを伝え合うことで，お互いを支えあうものであり，悩みを抱える人への重要な支援といわれて
いる．本研究では，キャラクタ同士による会話をユーザが観察することでピア・サポートに似た効果が得られるので
はないかと考えた．本研究では，悩みの対話コンテンツの生成のためにマルチターンの会話データセットを作成し，
事前学習モデルのGPTを既存手法である TransferTransfoと同様の手法でファインチューニングする．本研究におけ
る貢献は既存の対話データセットやコミュニティサイトからマルチターンの会話データセットを作成したことである．
本研究では，マルチターンの会話データセットを作成するために，EmpatheticDialoguesと Redditの悩みが投稿され
ている r/offmychestを利用した．また，生成される対話コンテンツの会話が長く続くようにするモデルを作成した．
学習したモデルで生成を行い，生成結果の分析，BLEUと ROUGEといった自動評価を行った．
キーワード 対話生成，GPT

1 は じ め に
同じ悩みや病気を抱える人同士で支え合うピア・サポートは，
アルコール依存症や禁煙などのコミュニティで活用されている．
例えば，Alcoholics Anonymousは，アルコール依存症者の自
助グループとして知られている 12．ピア・サポートについて
小野らは，同じ悩みを持っている人がいることを知ることは重
要であると報告している [27]．さらに，「患者にとって本当の意
味での共感はピア（同じ立場の人間）だからこそ成しえるもの
であり，非常に重要なサポートである」と述べている．また，
臼井らによると，ピア・サポートの効果の一つとして「相手の
悩みを聞いて，気持ちの共有ができるようになる」と述べてい
る [25]．
本研究では，図 1に示すように，悩みを抱えている人と同じ
悩みを持っているキャラクタが悩み相談を行うシステムを提案
する．本研究のシステムはキャラクタ同士が悩み相談を行うこ
とで，擬似的なピア同士の会話をユーザに提供する．
システム同士の会話をユーザに提供するというインタラク
ションは珍しくない．林らはシステムとユーザのインタラク
ションの形式は図 2に示すように 3つあるとしている [30]．ま
た，林らは「システムからの一方的な情報よりもシステム同士
のやりとりを観察する方が自然で分かりやすい」と仮説を立て
ている．本研究では，この仮説にしたがって，システム同士の
悩み相談のやりとりをユーザに提供する．また，ユーザがシス
テムに具体的な悩み相談を行うよりも，自分と同じ悩みを抱え

1：https://aajapan.org/

2：https://aa.org/

図 1 対話コンテンツのイメージ図．

図 2 人とシステムのインタラクション（図は林ら [30] を基に作成）．

ている人同士の会話を観察することでピア・サポートに似た効
果が得られるのではないかと考えた．
本研究では，「システム同士によるマルチターンの悩み相談を

行い，ユーザが観察する」対話コンテンツに取り組む．対話コ
ンテンツのイメージ図を図 1に示す．入力となる悩みの状況は
「修士論文の〆切に追われてしんどい。」や「人見知りで悩んで
いる。」，「旦那が育児に非協力で最近は会話もしなくなってき
た。」といったユーザが抱えている悩みの環境やその時の感情
を含む文である．まず，ユーザは悩みの状況を入力する．その



後，システム内のキャラクタ同士が入力された悩みについて会
話を行う．例えば，「最近，職場での人間関係が上手くいってな
くて，会社を辞めたい。」といったユーザが抱えている悩みの状
況をテキストで入力する．話し手のキャラクタが「今働いてい
る職場やめたいなぁ...」と出力し，その出力に対して，聞き手
のキャラクタが「そうなんだ，大変なんだね．どうして辞めた
いの？」と出力を行う．さらに，この出力に対して，話し手の
キャラクタが「職場の人間関係が上手くいかなくて、居心地が
悪いんだ」と出力を行う．本研究では，このようにキャラクタ
同士が会話を行うことで，ユーザが共感できると感じる悩みの
対話コンテンツの生成を目指す．また，本研究における「ター
ン」は話し手聞き手どちらかの話者による 1発話であり，「マル
チターン」は話者が交互に発話を行うことで形成される会話で
ある．
深層学習生成モデルを利用した対話システムの問題点として，
以下のものが挙げられている [7] [8] [9] [15] [16] [17]．

• 多数の異なる話者の対話データで学習されるため，一貫
性のある人格にならず，発言に一貫性がない．

• 与えられた入力のみで正解の発話を生成するように学習
するため，長期的な履歴を扱わない．

• 「分からない」などの会話として，特に意味のなく，汎
用的な内容を発話する傾向にある．
これらの問題点によって，対話システムを利用するユーザに対
して，満足感が得られないといわれている．本研究では，シス
テムと具体的な悩み相談をするのではなく，自分と同じ悩みを
抱えている人同士の会話を聞くというインタラクションになる
ため，この問題が軽減されると考えた．
深層学習生成モデルは事前学習モデルの GPTを用いること
で，精度向上が達成されている．Wolfらは GPTモデルを用い
て，コンペティションで最高精度を達成した [22]．また，Zhang

らは GPTを改良した GPT2を用いて，対話生成に応用してい
る [23]．このように，GPTを利用する効果は大きく，生成の目
的となるデータが重要であると考えられる．
しかし，目的となる悩み相談を行っているマルチターンの会
話データセットは比較的少ない．本研究で目的とする悩みの
対話コンテンツ生成に適用できるデータの 1 つとして，Em-

patheticDialogues [12] がある．EmpatheticDialogues は対話
システムが共感的な応答を示しているのかを評価するためにク
ラウドソーシングで作成されたデータセットである．しかし，
クラウドソーシングを用いた対話データセットの問題点として，
ワーカはタスクを完了すればいいので，簡潔な応答をすること
があげられる．一方で，CQAコンテンツでの悩み相談は，興
味があるユーザしかコメントしないため，親身な応答が行われ
ていると考えられる．そこで，本研究では，CQAコンテンツ
の悩み相談が行われているデータからマルチターン会話データ
を作成する．
本研究では，悩みの対話コンテンツ生成に用いるデータセッ
トを検討するために EmpatheticDialoguesと，Redditの悩み
相談コンテンツ r/offmychestからそれぞれマルチターンの会話
データを作成し学習する．また，生成を行う際に，より長く会

話を行うための聞き手に悩みの状況を入力しないことで，より
会話が長く続くようになるのかを比較する．本研究では，マル
チターン会話生成モデルの手法として，GPTをファインチュー
ニングする TransferTransfoを利用した．
本研究の貢献は以下の 2点である．
• 悩みの対話コンテンツ生成のためのデータセットの検討
• 学習データと生成を行う時の工夫

2 関 連 研 究
2. 1 ピア・サポートに関する研究
医療分野ではピアとは「同じ病気にかかっている，あるいは

同じ身体障害をもっている人同士」と規定されている [26]．1

節でも述べたように，ピア・サポートを行うことで，患者同
士は精神面や QOLによい影響があるといわれている [14] [27]．
Social comparison理論では，人は自分と似た経験をもつ他者
と自分を比較することで，その経験を常態化し，肯定的なロー
ルモデルを獲得し，自尊心を高めるとされている [1]．
ピア・サポートを情報技術の視点から行う研究としてはRibak

らの研究や Pengらの研究がある．Ribakらはピア・サポート
のコミュニティ構築のためのチャットツールである ReachOut

を用いて，ReachOutの機能がどのように知識共有やコミュニ
ティ構築に影響があるかを議論している [13]．Pengらはチャッ
トボットを用いることで，精神的な問題を抱えている人に対す
る支援を行っている [10]．

2. 2 共感に関する研究
本研究では，悩み相談者が共感できる対話コンテンツを生成

するという問題に取り組む．本研究で用いるデータの一つと
して，Rashkinらが構築した共感を評価するデータセットを利
用する [12]．Rashkinらはクラウドソーシングによって，対話
データを収集した．具体的には，クラウドソーシングのワーカ
2名のうち 1名は特定の感情を抱いた状況を想定し，会話を始
める．もう 1名がその内容に沿って会話を行うことで共感的な
対話データセットを構築している．Zhongらは共感のためには，
感情だけでなく，ユーザの情報となるペルソナも重要と考え，
感情とペルソナ 2つを付与したマルチターンの対話データセッ
トとして PEC（Persona-based Empathetic Conversation）を
作成した [24]．また，雑談において，感情的な反応を理解し，
思いやりのある態度を示すのは多くのタスクで成果を向上させ
るといわれている [6] [21]．
Kimらはうつ病患者への偏見によって適切な支援が出来ない

問題に取り組んでいる [5]．Kimらは支援者に関連するトピック
の悩みを話す仮想キャラクタを作成している．また，Kimらは
仮想キャラクタとの対話によって，得られる効果としてキャラ
クタの悩みに共感し自身の悩みや問題に再構築，困っている人
を助けようとする意欲の向上，うつ病に対する偏見の軽減など
を示した．一方で，ネガティブな話題による支援者の負担につ
いても課題として考えている．本研究では，悩みを抱えるキャ
ラクタとその悩みを聞くキャラクタの対話によって，自身の悩



みを話してもらうことで，ユーザは負担になることなく，利用
することが出来ると考えている．
橋口らは Yahoo!知恵袋から悩みを抱えたユーザが共感でき
る質問を検索する問題に取り組んでいる [29]．本研究との差異
は，インタラクションである．本研究では，ユーザは共感でき
る文書を閲覧するのではなく，共感できる対話コンテンツを閲
覧する．

2. 3 インタラクションに関する研究
本研究では，システム同士の会話をユーザに提供する．この
ようなシステムとユーザのインタラクションを用いた研究はい
くつかある． 1節でも述べたように，林らはユーザとシステム
のインタラクションとして以下の 3つを定義している．

• システムから一方的に情報を受け取るインタラクション
• システムと互いにやりとりを行うインタラクション
• システム同士のやりとりを観察するインタラクション

林らはボケとツッコミを行うロボットを作成することで，ユー
ザに漫才を観察してもらっている．
真下らは，文の感情とは対照的な感情表現を行い，ボケを行
う漫才ロボットを開発している [28]．鈴木はWeb に公開され
ている小説データを用いて，小説内のキャラクタ同士のやりと
りを自動生成している [31]．

2. 4 深層学習モデルを用いた自然言語の生成
深層学習モデルを利用した自然言語生成は RNN を利用
した Sequence to Sequence（Seq2Seq）モデルが代表的であ
る [2] [18]．Vinyals らは対話生成に Seq2Seq モデルを利用し，
有効性を示した [20]．
Sordoniらは単純な Seq2Seqで扱えない文脈を考慮する層を
追加した HRED（Hierarchical Recurrent Encoder-Decoder）
を提案した [17]．Sordoni らが提案した HRED によって，単
純な応答ではなく，過去の履歴を用いた生成が可能になった．
また，Serbanらは HREDを改良したモデルとして，VHRED

（Latent Variable Hierarchical Recurrent Encoder-Decoder）
を提案した [16]．Serbanらは HREDにノイズである潜在変数
を加えることで，同じ入力に対して，多様な出力を行えるよう
にした．
Vaswani らは RNN や CNN ではなく，Attention メカニズ
ムのみで生成を行うモデルとして Transformerを提案し，最高
精度を達成した [19]．Radfordらは Transformerのモデルを利
用した生成モデルとして GPT（Generative Pre-Training）を
提案した [11]．Wolfらは GPTモデルを対話生成のためにファ
インチューニングし，NeurIPS2018 で開催された対話コンペ
ティションの ConvAI2 にて最高精度を達成した [22]．本研究
では，TransferTransfo の学習方法を利用する．また，Zhang

らは GPTを改良した GPT2で対話生成にファインチューニン
グしたモデルとして，DialoGPTを提案している [23]．

3 対話コンテンツ生成手法
本研究における入出力形式を図 3に示す． 1節でも述べたよ

図 3 対話コンテンツ生成のための入出力．

うに，入力となる悩みの状況はユーザが抱えている悩みの環境
やその時の感情を含んだ文である．また，生成される会話の履
歴も入力する．本研究では，出力された発話文を順に並べるこ
とで，対話コンテンツを生成する．

3. 1 自然言語生成モデルGPT

Radfordらが提案した GPT（Generative Pre-Training）は
TransformerのDecoder層を多層に重ねた事前学習モデルであ
る [11]．GPTは言語生成で用いられるモデルである．GPTの
事前学習は 7000冊以上のアドベンチャー，ファンタジー，ロ
マンスなど様々なジャンルのデータが収録された BooksCorpus

を用いて，次の単語を予測する学習が行われる．
また，GPTは Transfomerの Encoder層を重ねた BERT [3]

同様ファインチューニングを行うことでモデルをタスクに適応
することができる．GPTを用いたファインチューニングは次
の単語を予測する言語モデルタスクとファインチューニングし
たい固有タスクのロスを最適化する．GPTをファインチュー
ニングする際のマルチタスクのロス値の計算は

loss = ratelm · losslm + ratetask · losstask (1)

となる．
本研究では，TransferTransfoと同様の固有タスクを用いる．

発話文の生成タスクの loss値を losslm とし，発話が文脈的に
正しいかを判別するタスクの loss値を losstask とすることで，
lossを計算する．また，ratelmと ratetask はハイパーパラメー
タとしてそれぞれ設定した．

3. 2 GPTをファインチューニングする手法
TransferTransfo は NeurIPS2018 で開催された対話コンペ

ティション ConvAI2で最高精度を達成したモデルである [22]．
本研究では，図 4の Situationを入力し，Speakerと Listener

の会話を生成するために TransferTransfoを利用する．本研究
での TransferTransfoは Situationで条件付けされた発話を生
成する．TransferTransfo を学習するための GPT のファイン
チューニングは図 5のように行う．悩みの状況と会話の履歴を
入力し，発話文の次の単語を予測する言語モデルタスクと発話
が適切であるかを分類する固有タスクを学習する．会話の履歴
は Speakerと Listener2つの発話ペアを 1履歴とし，ハイパー
パラメータとして設定した．

4 データセット
本研究のデータセットは，TransferTransfo の入出力形式で



図 4 EmpatheticDialogues データセット．（図は Rashkin ら [12] を
基に作成）

図 5 悩みの対話コンテンツ生成のための学習．

GPT をファインチューニングするために 2 つのデータセッ
トを利用する．既存の共感のための対話データセットとして
EmpatheticDialogues，悩みに親身なデータセットとして悩み
相談が行われている Redditのサブカテゴリ r/offmychestの投
稿とコメントを利用した．

4. 1 EmpatheticDialoguesデータセット
EmpatheticDialogues はユーザの発言に共感を行う対話シ
ステムの評価のために作成された英語データセットである．
EmpatheticDialogues は感情的な状況として，1～3 文入力す
るというタスクがあり，その状況に基づいたテキスト上の会話
を収録している．話し手が感情的な状況について話し，聞き手
が話を聞いて，相槌や返答などを行っている．また，データセッ
トは訓練・検証・テストに分けられている．本研究では感情的
な状況をユーザの入力とし，入力された状況に基づいた会話を
生成するという問題設定でこのデータセットを用いる．

4. 2 Redditの r/offmychestデータセット
EmpatheticDialoguesのデータセットはクラウドソーシング
によって収集されている．そのため，聞き手の対応として，適
切ではない可能性がある．そこで，本研究では，ユーザコミュ
ニティサイトとして Redditのデータも用いた．ここで，投稿
者はスレッドを立てたユーザ，投稿は投稿者のスレッドを立て
た際の文章，コメントはその投稿に送られた文章とする．
Redditのサブカテゴリ r/offmychestはユーザが抱えている
知人に話しにくい悩みが投稿されている．また，このような投
稿に対して興味を持った他のユーザがコメントを行い，そのコ
メントに対して投稿者がコメントを行うマルチターンのやりと
りがされている．本研究では，マルチターンのデータとして，
図 6の赤枠で示している投稿とコメントのデータを利用する．
サブカテゴリ r/offmychest はユーザのネガティブな感情に
対しての共感を行うためとして既存研究で広く用いられてる．
本研究では，Jaidka らが収集した Reddit の r/offmychest の

図 6 Reddit を用いたマルチターンの会話データ．

図 7 マルチターン会話データのターン数ごとの割合

データ 3を利用する [4]．また，既存研究のデータは投稿に対す
るコメントがなかったため，追加で収集した．
入力となる状況は投稿者の 1番初めの投稿から取得した．本

研究では，spaCy 4を用いて，投稿を文単位に分割し，投稿の
先頭 3文を状況の文とした．

4. 3 データセットのマルチターン数
それぞれのデータセットにおけるマルチターンの会話数の割

合を図 7 にしめす．それぞれのデータセットにおけるマルチ
ターンの総数は EmpatheticDialoguesが 19,532件，Redditが
6,636件である．

4. 4 対話コンテンツ生成のためのデータ作成
訓練データは TransferTransfoを利用するために同様の入出

力形式とする．本研究の TransferTransfoの入出力形式はユー
ザの抱える状況と会話の履歴が入力，その次に行われる発話が
出力である．
また，会話の内容を生成するために状況を入力として使うが，

聞き手に状況を入力することで，話し手の発話内容をあまり考
慮しない生成が行われる可能性がある．その結果，話し手の発
話に沿わない会話が行われる可能性がある．一方，入力するこ
とで，より悩みに沿った応答が行われる可能性もある．そのた

3：https://github.com/kj2013/claff-offmychest

4：https://spacy.io/



図 8 聞き手に状況を入力しない場合の入力．

図 9 会話の履歴がない場合の入力．

図 10 会話の履歴がある場合の入力．

め，聞き手に状況を入力するモデルと入力しないモデルそれぞ
れを学習し，評価する．聞き手が状況を入力しない場合のモデ
ルは図 8のような入力が行われる．
TransferTransfoの訓練データの一部を図 9と図 10に示す．
作成されたデータは

convs = (situation1, conv1) · · · (situationn, convn)

となる．ここで，situationi = {s1 · · · sn} は入力として与える
ユーザが抱える状況であり，s1, · · · , sn は situationi に含まれ
る複数文である．また，

convi = (None, u1), (u1, u2) · · · (u1,n−1, un)

は situationi で行われた会話であり，un は nターン目に行わ
れた発話であり，u1,n−1 は nターン以前に行われた会話の履歴
である．はじめの発話には履歴がないため，Noneとした．さ
らに，発話は

ui = (ufalse, · · ·ufalse, utrue)

となっている．ufalseはランダムに取得された発話であり，utrue

は正解の発話である．
学習データは以下の手順で作成した．まず，会話単位にデー
タを分割し，状況と会話のペアを作成する．その後，状況と会
話のペアを訓練，検証，テストとして 8：1：1に分ける．次に，
会話をターン単位で分割し，会話の履歴と正解の発話に分け，
負例として，データ内にあるランダムな発話を抽出することで
作成する．

5 評 価
生成文の評価には自動評価として BLUE，ROUGE値を用い
る．また，生成された対話コンテンツを評価するために，生成文

表 1 ファインチューニングに用いたハイパーパラメータ
ハイパーパラメータ 数値
最大入力履歴数 2

バッチサイズ 2

学習率 6.25× 10−5

エポック数 3

rate lm 2.0

rate task 1.0

の種類，同一の発話を生成し始めたターンを評価する．ユーザ
の悩みの状況を入力として，生成された結果を評価する．ユー
ザの悩みの状況は EmpatheticDialogues のテストデータを用
いる．

5. 1 実験に用いた比較手法
本研究では，比較する生成手法として，既存のデータセット

である EmpatheticDialogues で学習したモデルと，ユーザ投
稿型のコミュニティサイト Redditの投稿とコメントで学習し
たモデルで比較する．さらに，提案手法の TransferTransfoを
用いた対話コンテンツ生成として聞き手に状況を入力するかど
うかも比較する．
学習に用いたハイパーパラメータを表 1 に示す．その他の

ハイパーパラメータは TransferTransfoの実装のデフォルト値
を用いた．TransferTransfoの学習の実装には PyTorch（バー
ジョン 1.3），GPUには Tesla V100(16GB) を 4枚用いた．本
研究の TransferTransfoはWolfらの実装 5を用いた．
5. 1. 1 TransferTransfo EmpatheticDialogues

本研究で作成した EmpatheticDialogues のデータセットで
学習した TransferTransfoのモデルを用いた手法である．聞き
手の学習と生成に状況を入力する場合と入力しない場合それぞ
れで学習した．太字は各手法のラベル名である．

• EmpatheticDialogues[状況あり]: EmpatheticDia-

loguesで学習した聞き手に悩みの状況を入力するモデル
• EmpatheticDialogues[状況なし]: EmpatheticDia-

loguesで学習した聞き手に悩みの状況を入力しないモデル
5. 1. 2 TransferTransfo Reddit

本研究で作成した Redditの r/offmychestのデータセットで
学習した TransferTransfoのモデルを用いた手法である．聞き
手の学習と生成に状況を入力する場合と入力しない場合それぞ
れで学習した．太字は各手法のラベル名である．

• Reddit[状況あり]: Reddit で学習した聞き手に悩みの
状況を入力するモデル

• Reddit[状況なし]: Reddit で学習した聞き手に悩みの
状況を入力しないモデル

5. 2 悩みの対話コンテンツ生成
EmpatheticDialoguesと Redditそれぞれで学習したモデル

で生成を行った．生成にはTop-Kサンプリングを用いた．生成に
用いたパラメータは以下のように設定した．top kは 30，top p

5：https://github.com/huggingface/transfer-learning-conv-ai



は 0，temperature は 0.7，max length は 30，min length は
1，max history は 2 である．モデルにはユーザが抱える悩み
の状況を入力する．全く同一の発話が行われた場合に生成を終
了した．

5. 3 生 成 結 果
EmpatheticDialoguesと Redditそれぞれで学習したモデル
を用いて，対話コンテンツの生成を行った．生成は全く同一の
発話が行われた場合に終了した．入力に用いた状況は Yahoo!

知恵袋の質問から第一著者が複数文を抜粋し，DeepL で翻訳
した．対象にした質問 ID は q11225464071，q14131981724，
q13220589143であり，それぞれの結果を図 11，図 12，図 13

に示す．Input situationは学習を行ったモデルへの入力である．
また，Speakerは入力された状況について話しを行い，Listener
は Speakerの話しを聞く．
まず，全体の結果をみると，はじめに入力された状況の文を
使って生成している．また，会話が進むと，Speaker，Listener

それぞれが繰り返し同じ内容の生成を行っている．このため，
訓練データの違いによって，対話コンテンツとして生成の傾向
は大きく変わらないと考えられる．
次に，結果を個別に分析する．図 11は「私は同じミスを繰
り返し、いつも怒られて精神的に参っている。職場では孤立
して居場所がない。」という悩みである．この悩みに対して，
EmpatheticDialogues のモデルの Listener は「別の職場を見
つけよう」と生成している．一方で，Reddit のモデルの場合
は「別の職場でいい友達を見つけよう」と生成している．ま
た，図 12は「育児で子供と上手くやっていけない。最近は家
事などのやるべきことも出来ていない。」という悩みである．
EmpatheticDialogues のモデルの Listener は「いい方法を探
そう」と生成している．一方で，Redditのモデルの場合は「子
供の扱いが上手な人を探そう」と生成している．これらの結果
は Redditの方がより悩みに寄り添う親身な返答をしているよ
うにみえる．図 13は「人間関係に不安があるため，社会人で
はなく，フリーランサーとして働きたい」という悩みである．
EmpatheticDialoguesのモデルの Speakerは「フリーランサー
になりたくない」と生成している．一方で，Redditのモデルの
場合は「人付き合いを経て，フリーランサーになりたい」と生
成している．この結果から，Reddit はフリーランサーになり
たいと内容を含んでおり，2回目の生成では人間関係に不安が
あるという入力に沿った生成をしているようにみえる．
今回行った結果から EmpatheticDialoguesと Redditどちら
も対話コンテンツとしては入力に沿った生成を行っている．ま
た，今回の結果から Redditを用いることで，より悩みに寄り
添うような返答が得られる可能性があることが分かった．これ
は 4. 2節で述べたように，Redditのコメントは投稿者が共感
することができる内容になっていることが考えられる．

5. 4 評 価 指 標
生成された結果を自動評価によって評価する．自動評価は

BLUE，ROUGEを用いた 6．また，対話コンテンツの生成時
にどのモデルを使うと同一文が生成されにくいのかを評価する．
評価は，話し手と聞き手それぞれに対して行う．1つ目が生成
される文の種類数を評価する．2つ目が一つ前の生成と全く同
一の文を生成するのが何回目の発話なのかを評価する．

5. 5 BLEU，ROUGE

EmpatheticDialoguesのテストデータの悩みの状況を用いた
BLEU，ROUGE値の評価結果を表 2に示す．表 2をみると，
BLEUとROUGEともにすべての手法で比較的低い結果になっ
た．これは，単語のマッチングを評価するため，会話のような
複数の出力が考えられるような評価には適さなかったと考えら
れる．

5. 6 対話コンテンツの自動評価
EmpatheticDialogues のテストデータの悩みの状況を用い

て，話し手聞き手それぞれ 10回ずつ生成された対話コンテン
ツの評価結果を表 3に示す．表 3をみると，Reddit[状況なし]

のモデルが長く会話を行うことが確認できる．一方で，本研
究では，[状況なし] にすることで会話が長くなると考えたが，
EmpatheticDialoguesの結果は会話が短くなっている．

6 ま と め
本研究では，ユーザが共感できるような悩みの対話コンテン
ツ生成に取り組んだ．悩みの対話コンテンツは，生成モデルに
悩みの状況と会話の履歴を入力し，生成される結果を順に並べ
ることで生成した．入力となる悩みの状況は「修士論文の〆切
に追われてしんどい。」や「人見知りで悩んでいる。」，「旦那が
育児に非協力で最近は会話もしなくなってきた。」といったユー
ザが抱えている悩みの環境やその時の感情を含む文である．
本研究では，非常に少ないマルチターンの会話データセッ
トを既存の対話データセットやコミュニティサイトから作成し
た．また，生成される対話コンテンツが長くなるために聞き手
の生成時に悩みの状況を入力しないモデルを考え，データセッ
トとモデルの違いによる生成結果を分析，評価した．生成結果
を分析することで，データの違いによる生成のパターンに大
きな違いはないことが分かった．一方，Redditを用いる場合，
EmpatheticDialoguesよりも悩みに寄り添うような返答をして
いるようにみえた．このことから，Reddit は投稿に興味があ
るユーザがコメントを行っているため，より質の高いデータに
なっていると考えられる．
また，生成された対話コンテンツを自動評価するため，生成
される文の種類や同一の生成が行われるターンを評価した．評
価の結果，Reddit を用いて，聞き手に悩みの状況を入力しな
いモデルが一番長く，多様な会話をすることが分かった．今後
は，クラウドソーシングなどを用いた人手評価と自動評価を行
い，有用性を検証する予定である．

6：https://github.com/chakki-works/sumeval



図 11 「職場の悩み」の生成結果　左：Reddit[状況あり]，右：EmpatheticDialogues[状況あり]

図 12 「育児の悩み」の生成結果　左：Reddit[状況なし]，右：EmpatheticDialogues[状況なし]

図 13 「将来の悩み」の生成結果　左：Reddit[状況なし]，右：EmpatheticDialogues[状況なし]

表 2 EmpatheticDialogues のテストデータを用いた BLEU，ROUGE 値
BLEU ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-BE

EmpatheticDialogues[状況あり] 5.84 0.177 0.086 0.168 0.088

EmpatheticDialogues[状況なし] 5.84 0.178 0.086 0.169 0.088

Reddit[状況あり] 5.97 0.180 0.088 0.171 0.089

Reddit[状況なし] 5.99 0.180 0.088 0.172 0.089
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