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論文要旨

本論文では特定の発話者に対する言語モデルの構築手法を提案する。現在、Siri

などの対話エージェントが盛んに利用されていたり、RPG などのゲームで大量の
セリフが必要になったりする。それらの発話はキャラクタらしさを含んでいるこ
とが求められる。しかし、特定のキャラクタに特化した言語モデルの構築を行うに
は学習データが限られており、性能の向上は困難である。そのため本論文では対
象の発話者と同作品に出てくる別人物の発話を、T5 を用いて対象発話者の発話風
に変換し、学習データを増補する。その学習データを「ドメイン」の学習データ、
対象の発話者の発話を「タスク」の学習データとし、DAPT（domain adaptive

pretraining）+TAPT（task adaptive pretraining）の手法でベースの言語モデル
となる GPT-2 に fine-tuning を行った。比較対象として、T5 で変換していない
対象発話者と同作品に出てくる別人物の発話や、CSJ（日本語話し言葉コーパス）、
CSJ を T5 を用いて対象の発話者風の発話に変換したものを「ドメイン」の学習
データとして同様の手法で言語モデルの作成を行った。また T5 の学習データを選
ぶ手法として、TFIDFを用いることを提案する。TFIDF値の高い発話をそれぞれ
の発話者らしい発話群として捉え、これらの発話から手作業で発話者の特徴を除い
て対応する一般的な発話を作る。これらのペアを T5 の学習データとして用いて、
一般-対象変換モデルと同作品-一般変換モデルを作成した。その結果、GPT-2に対
象の発話者の発話のみで学習を行った場合のパープレキシティが 46.23 であったの
に対し、この手法で行った場合のパープレキシティは 43.93 となり、性能が向上し
た。また、提案手法で作成した言語モデルで発話の生成を行った。その結果、提案
手法で作成したモデルの方が、対象の発話者の発話のみで fine-tuning を行い作成
したモデルより発話者の特徴を表す発話が多く生成された。しかし、提案手法で作
成したモデルのほうが不自然な発話を生成してしまう側面も見られた。そのため今
後の課題として、より自然な発話を生成させること、そのため T5 モデルの学習方
法の見直しがあげられる。
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Abstract

This paper proposes a method for building language models for specific

speakers. Currently, interactive agents such as Siri are being actively used,

and games such as RPGs require large amounts of dialogue. Those utterances

must contain characterization. However, the accuracy of constructing a lan-

guage model specific to a particular character is difficult to improve due to

the limited training data. For this reason, this paper uses T5 to transform the

speeches and the speech of other characters who appear in the same literature

where the target speaker appears into the target speaker’s speech style to aug-

ment the training data. Using the transformed training data as the ”domain”

training data and the target speaker’s original utterances as the ”task” train-

ing data, we used the DAPT (domain adaptive pretraining) + TAPT (task

adaptive pretraining) method to finetune GPT-2, the base language model.

We also propose to use TFIDF to select the training data for T5. The ut-

terances with high TFIDF values are taken as a group of utterances that are

typical of each speaker, and from these utterances, the corresponding general

utterances are created by manually removing the speaker’s characteristics.

Then, pairs of extracted utterances and utterances from which the speaker’s

features were manually removed were used. The experiments showed that

the parplexity was 46.23 when the GPT-2 was trained with only the target

speaker’s utterances, whereas it was 43.93 when this method was used. In

addition, we evaluated the language model created by the proposed method.

The proposed model produced more utterances that expressed the charac-

teristics of the speaker than the model fine-tuned with the target speaker’s

utterances alone. However, the proposed method tended to generate more

unnatural speeches. Therefore, our future work is to generate more natural

speeches and to revise the learning method of the T5 model.
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第 1章

序論

本論文では、小説、アニメあるいはゲームなどに登場する特定のキャラクタを発話者と
した言語モデルの構築手法を提案する。
小説、アニメあるいはゲームなどの登場人物は、仮想的にではあるが、ある特徴を有し
ており、その人物による自然な発話にはその特徴を有したものにする必要がある。高度
化された対話システムにおいても、ディスプレイに表示される仮想的な発話者あるいは
実際のロボットの発話では、その見た目から想起される発話者らしい発話が自然である。
このような背景から発話者の特徴を反映した発話文を生成する研究がいくつか行われて
いるが、それらはみな規則ベースの手法である（ [1] [2]など）。規則ベースの手法は規則
の構築が手作業となるためその構築コストが高く、また対象を別の発話者に変更するこ
とが困難という問題もある。
本論文では発話者の特徴を有した発話文を生成するために、その発話者の言語モデル
を構築することを試みる。発話者の言語モデルはその発話者の発話文を大量に収集する
ことで自動的に構築できる。ただしその発話者は、通常、仮想的な発話者であるため収集
できる発話文の量は限られる。そのため本論文では GPT-2 [3]をベースの言語モデルに
設定し、対象発話者の少量の発話文によって、そのベースの言語モデルを fine-tuning す
ることで目的の言語モデルを構築する。更に fine-tuning により構築される言語モデルの
性能を上げる（パープレキシティを下げる）ために T5 [4]を利用して別人物の発話文を
対象発話者風の発話文に変換するモデルを学習し、対象発話者の発話文を増補する。こ
のとき増補された発話文を対象発話者の発話文を含む「ドメイン」の発話文、対象発話者
の発話文を「タスク」の発話文と捉え、DAPT (domain adaptive pretraining)+TAPT

(task adaptive pretraining) [5]の手法を利用することで効果的な fine-tuning を目指す。
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実験では株式会社スクウェア・エニックスのゲームであるドラゴンクエスト IV内のセ
リフをコーパスとし、コーパス内で現れるマリベルを対象発話者に設定した。このコーパ
スから取り出した対象発話者の発話文を訓練データとテストデータに分け、テストデー
タに対する言語モデルのパープレキシティから構築した言語モデルの評価を行った。訓
練データを用いて GPT-2を fine-tuningした言語モデルのパープレキシティは 46.23で
あったが、本論文の提案手法を用いることで 43.93まで改善できた。
本論文の貢献は以下である。

(1) 　汎用的な大規模言語モデルの fine-tuningを行うことで、特定のキャラクタの特
徴をとらえた発話を自動的に作成する言語モデルを構築した

(2) 　対象のキャラクタの登場する作品の別の登場人物の発話をドメインのデータ、対
象のキャラクタの発話をタスクのデータとして利用して、DAPT+TAPT の手法
を用いて fine-tuningを行う手法を提案した

(3) 　対象のキャラクタの登場する作品の別の登場人物の発話を大規模言語モデルに
よる変換器を用いて対象キャラクタ風に変換し、ドメインのデータとして利用す
る手法を提案した

(4) 　ドメインのデータとしてさまざまなデータを利用した実験を行い、言語モデル
の性能をパープレキシティにより比較した

(5) 　 (2)と (3)を組み合わせた提案手法により作成した特定のキャラクタの発話の言
語モデルの作成した発話を示し、考察を行った

(6) 本研究は学習データが少ない他のドメインに特化した学習を行う際にも応用でき
る可能性がある。
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第 2章

関連研究

Suchin Gururangan ら [5]は、言語モデルを構築する際にドメインに適応させる事前
学習である DAPT（domain adaptive pretraining）のみ、タスクに適応させる事前学習
である TAPT（task adaptive pretraining）のみ、DAPT+TAPTを利用した場合をそ
れぞれ比較し、DAPT+TAPTが最もよい性能であることを示している。DAPTのみの
実験では、生物医学の論文、コンピュータサイエンスの論文、ニュース、レビューの 4つ
をドメインとし、それぞれのドメインのデータで RoBERTaに追加学習を行い分類実験
を行った。その結果、ニュース以外のドメインで性能の向上が見られた。ニュースドメ
インで改善が見られなかったのは、事前学習のデータにニュースデータが含まれているか
らと述べている。また、対象のタスクのドメイン以外のデータを使って DAPTを行った
場合、性能が悪くなることも示した。TAPTのみの実験では、DAPTの実験と同様のド
メインのタスクのデータで追加学習、分類実験を行った。その結果、少量のデータである
にも関わらずニュースドメインのタスクである AGNewsやレビュードメインのタスクで
ある Helpfulness など、一部のタスクで DAPT の性能を上回っていた。また勝又ら [6]

は話し言葉 BERTの作成に DAPT+TAPT の手法を利用し、DAPT+TAPT の２種類
の追加学習を組み合わせることで、文境界推定、重要文抽出などの様々なタスクで安定し
て高い性能のモデルを作成した。また同時に話し言葉においてもこの手法は有効である
ことを示した。彼らは DAPTを行うことで BERTのパラメータが TAPTを行うのによ
い初期値となり、少ない学習ステップで高い性能になったのではないかと述べている。
また、キャラクタ性についての研究も盛んにおこなわれている。MairesseとWalker [7]

によって開発された PERSONAGE (personality generator)は最初の高度なパラメータ
化された会話生成器である。彼らは PERSONAGEが外向性の度合いに沿ってバリエー
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ションのある発話を作成できることを示した。Walkerら [8]は映画の対話コーパスを収
集し言語構造やキャラクタの原型のアノテーションを行った。さらに彼らはジャンル、性
別、ディレクタ、映画の年代のようなグループによって言語のスタイルを分類するために
キャラクタの言語モデルの実験を行った。宮崎ら [9]は日本語の会話を特徴付ける言語表
現を基礎的に分析し、部分的に言い換えることで会話を特徴付ける技術を開発した。ま
た、宮崎ら [10]は、日本のフィクションの登場人物の言語的特徴のカテゴリーを報告し
た。さらに会話の特徴づけやバリエーションを豊かにする方法として、各文の機能部分
を対象人物に適した確率で言い換えて、読者が対話者の特徴づけを理解できるかどうか
を確認する実験を行った [11]。また、日本の架空の人物の発話を特徴付けるために、日本
語の音変化表現に着目し、これらの表現を収集し、分類した研究もある [1]。さらに、奥
井・中辻 [12]は、日本語の対話システムにおいて、ポインタ生成機構を用いて、複数の
異なるキャラクタの応答を参照し、様々な応答を生成した。彼らは、少ないデータ量で応
答の特徴付けを学習した。また岸野ら [2] [13] [14]の研究では、SentencePieceを用いて
単語分割を行い、TFIDFを用いてキャラクタの特徴と考えられる単語を抽出した。
また、意味を保持したまま、テキストのスタイルを変換する「テキストスタイル変換」
の研究も本研究と深い関係がある。キャラクタ性を変換する論文 [9] をはじめとして、
シェークスピアの時代の文への変換 [15] や、散文調への変換 [16]、さらにテキスト音声
合成を目的とした、流暢性や方言の変換を行った論文 [17]がある。本研究は、人手によ
り意味を保持したままキャラクタ性の削除の処理を行い、そのデータを利用して T5を用
いて自動的なテキストスタイル変換を利用しているが、本研究は最終的に特定のキャラ
クタの発話の言語モデル作成を目的としている点で異なっている。
　また、応答生成ではキャラクタ性を反映した応答を行う研究も行われている。Jiwei Li

ら [18]は、話者の一貫性の問題に対応するため、人物の背景情報や話し方などの個人の
特徴を捉えた enbeddingとして表現することで人物像ベースのモデルを作成した。これ
らは 2人の発話者のモデルから、発話者同士の関係の特性を捉えることができる。この
モデルはベースラインである sequence-to-sequenceモデルに対してパープレキシティと
BLEUスコアの両方で性能を向上させ、さらに人による話者の判定でも同様に向上させ
た。Stephen Rollerら [19]は、人間らしい魅力的な応答生成に必要なものの一つとして
人物像の一貫性をあげており、キャラクタのプロフィールを与えて応答文を生成する方
法を提案した。これらの研究もキャラクタ性を反映させた発話の生成ではあるが、本研
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究は特定の人物像のみでなく特定のキャラクタ（個人）に限定した発話の生成を目的とし
ていること、またそのキャラクタが実在しないため、存在する学習データに限りがあると
いう点で異なっている。
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第 3章

T5と GPT2

本章では本論文で利用する T5と GPT2について説明する。

3.1 事前学習モデル
事前学習モデルは、特定タスクに特化しない大量のデータを使用して学習したモデル
のことである。その後、その事前学習モデルに fine-tuningを行うことで、タスク特化の
モデルを高精度に構築することができる。自然言語処理タスクにおいて、事前学習モデ
ルとして大量のテキストデータを使用して学習した言語モデルを使用し、その後タスク
に応じて、そのモデルに fine-tuningを行い、質問応答タスクや機械翻訳タスクなどに特
化させることができる。これにより、事前学習モデルは、自然言語処理タスクにおいて高
精度なモデル構築に貢献することができる。

3.2 T5

T5 (Text-To-Text Transfer Transformer) とは、入出力をテキストに統一し、fine-

tuning を行うことで様々なタスクを解くことができるモデルである。T5 は、Trans-

former をベースに構築されている。Transformer は、自然言語処理タスクにおいて高
精度なモデルを構築するために広く使用されているアーキテクチャである。T5 は、
Encoder-Decoder を使用している。Encoder は、入力テキストを理解するために使用
され、Decoder は、出力テキストを生成するために使用される。Encoder は、多層の
Transformer ブロックから構成され、各ブロックは、Self-Attention と Position-wise
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表 3.1: GPT2モデルの種類

small mediam large XL

パラメータ数 117M 345M 762M 1542M

レイヤー数 12 24 36 48

次元数 768 1024 1280 1600

Feed-Forward Network を組み合わせたものである。これにより、入力テキスト中の各
位置の関係性を学習することができる。Decoderは、Encoderと同様に、多層の Trans-

formerブロックから構成され、Self-Attentionと Position-wise Feed-Forward Network

を組み合わせている。T5モデルは、大量のパラメータを持ち、これらのパラメータを使
用して、入力テキストから出力テキストを生成するためのマッピングを学習する。また、
T5は、文脈タスクに対応するために、タスクスペシフィケーション文字列を入力テキス
トの先頭に付与する。これにより、モデルは入力テキストのタスクを理解し、適切な出力
を生成することができるようになる。

3.3 GPT2

GPT2とは、OpenAIが開発した文章生成を行うことができる事前学習モデルである。
大規模なコーパスを使うことで zero-shotや few-shotの追加学習でも高精度で汎用的に
使用できる。事前学習に用いられたデータセットは、Redditというソーシャルメディア
からリンクされているページのデータを収集し、文章の質や内容の重要性を考慮するた
め、その中でも一定以上の評価を得ている投稿に絞った。その結果収集された 800万文
書を事前学習に用いた。GPT2のモデルは 4段階公開されており、それぞれの違いを表
3.1に示す。GPT2の構造は transformerの decorder部分を何層にも重ねたものである。
transformer の masked multi-head attention を使用することで GPT2は与えられた単
語を元に逐次的に次の次に出てくる単語を予想することで文章を生成することができる。
本研究では GPT2の smallモデルを使用した。
GPT2 のインプット時には、BPE（Byte Pair Encoding）が使われている。BPE と
は、文書内の低頻度の単語をバイト単位まで分割することで未知語を扱うことを減らす
ことができるアルゴリズムである。本実験ではゲームのキャラクターの発話を利用した
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ため、辞書には載っていない語尾などに使われる単語や「アルス」などの固有名詞が多く
使われているが、BPEによってそれらをひとまとまりの単語として扱うことができる。
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第 4章

T5と GPTを用いた特定キャラクタ
風発話の言語モデルの構築

4.1 DAPT+TAPTの手法を用いた特定キャラクタ風発話の
言語モデルの構築

本論文では特定キャラクタ風発話の言語モデルを構築するために、DAPT+TAPTの手
法を利用する。DAPTとは Domain-Adaptive Pretrainingの略であり、ターゲットが属
するドメインのデータで学習を行うものである。TAPTとはTask-Adaptive Pretraining

の略であり、対象のタスクのデータで学習を行うものである。DAPT+TAPTの学習方
法とは、既に一般的なコーパスで事前学習された言語モデルに対し、対象のドメインの
データで追加の事前学習を行い、さらに対象のタスクのデータで追加の事前学習を行う
方法である [5]。
本研究では DAPT+TAPT の基となる言語モデルに GPT-2の smallサイズのモデル*1

を使用し、TAPT と DAPT の実験を行う。このモデルはウェブサイトから集められた
800万文書のデータセットを利用し、学習させたものである。
本研究の提案手法を図 4.1に示す。本研究では TAPTと DAPT の手法を用いて特定
キャラクタ風発話の言語モデルの構築を行う。この際、特定キャラクタ風発話を行う言
語モデルを構築することを目的としているため、TAPTに用いる「対象のタスクのデー
タ」を、特定キャラクタの発話とする。DAPTに用いる「対象の属するドメインのデー

*1 https://github.com/tanreinama/gpt2-japanese
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図 4.1: 提案手法の流れ

タ」には、そのキャラクタが登場する作品（以降、同一作品と表記する）の別の登場人物
の発話を利用することが考えられる。そのまま利用することも可能であるが、本研究で
はさらに、これらの発話を対象の発話者風の発話に変換して、対象の発話者の発話の疑似
データを作成する。この疑似データの作成により、対象の発話者の発話を増補したとみ
なすことができる。本研究では、このデータを DAPT用の学習データとすることで、対
象の発話者の発話の言語モデルの性能を上げることを試みる。ここで対象の発話者風の
発話への変換には T5モデル*2を利用する。本研究では、以下の手順を用いて対象発話者
の発話を増補し、GPT2の fine-tuninegを行う（図 4.1）。

Step-1 T5モデルを用いて同一作品の別の登場人物の発話を一般的な発話に変換する
Step-2 Step-1 で作成した一般的な発話を T5 モデルを用いて対象発話者風の発話に変

換する
Step-3 Step-2で作成した対象発話者風の発話を DAPTの疑似的な学習データとして扱

い、GPT-2の fine-tuningを行う
Step-4 （変換で得たものではない）実際の対象発話者の発話を TAPT の学習データと

して扱い、さらに GPT-2の fine-tuningを行う

*2 https://huggingface.co/sonoisa/t5-base-japanese/discussions
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図 4.2: 一般-対象変換モデル作成フロー（左）と、同作品-一般変換モデル作成フロー（右）

4.2 T5による発話文変換モデルの構築
学習データを増補するため、以下の 2種類の T5モデルを作成した（図 4.1参照）。

1. 同作品-一般変換モデル：同一作品の別の登場人物の発話を一般的な発話に変換す
る。同一作品の別の登場人物の発話を入力、一般的な発話に修正したものを出力
として学習した。

2. 一般-対象変換モデル：一般的な発話を対象の発話者風の発話に変換する。対象の
発話者の発話を一般の発話に修正したものを入力、修正前の対象発話者の発話を
出力として学習した。

それぞれのモデルの作成のフローを図 4.2に示す。
一般-対象変換モデルは、まず対象の発話者の発話から TFIDFを求め、それを用いて
より対象キャラクタの特徴を捉えていると考えられる発話を 100発話抽出した。詳しい
抽出方法は 3.3 節で述べる。抽出した 100発話を、そのキャラクタの特徴をなくした一
般的な発話に手作業で修正した。この修正により得られた一般的な発話 100 発話を T5
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学習時の入力データ、対象の発話者の発話を出力データとして T5 モデルの学習を行っ
た。得られた T5モデルが一般-対象変換モデルである。
　同作品-一般変換モデルも同様に、同作品の 5名の発話者の発話から 100発話ずつ、合
計 500発話抽出し、一般的な発話に修正した。そして同作品の発話者の発話を入力デー
タ、一般的な発話を出力データとして学習を行った。
　ここでの一般的な発話とは、性別、年代、人物像を想像させないような発話である。例
えば、対象発話者であるキャラクタの一人称である「あたし」から「私」、発話の末尾に
つけられる口癖である「だわ」や「よね」から「です」に修正することで作成した。これ
は「私」や「です」の方が使用者として考えられる人物や使われるシチュエーションが広
いと考えられるからである。ここでの修正作業はルールに基づいたものではなく、筆者
の主観で行われた。また修正に際して、砕けた雰囲気からフォーマルな雰囲気になる、元
の発話は語気の強いものだが、それがなくなるなど、若干のニュアンスが変わることは
容認した。これは発話の持つ雰囲気が発話者の雰囲気でもあると考えたためである。「あ
ら」や「まぁ！」のような感嘆詞はキャラクタの特徴を表していると考えたが、代わりの
一般的な表現が思いつかなかったこと、無くても発話の意味が変わらないことから削除
した。ここでの手作業での対象発話者の発話の修正例を表 4.1に、対象発話者と同作品に
出てくる人物の発話の修正例を表 4.2示す。
この 2 つのモデルを使って変換した文章例を表 4.3 に示す。変換した際に同じ単語が
何度も繰り返されている文章は GPT-2の学習データからは排除した。不自然な文章であ
るもの、変換前の発話と若干意味が異なるものはそのまま利用した。

4.3 T5学習データの抽出方法
T5 の学習に用いる発話データは、よりキャラクタの特徴を含んだものがよいと考え
た。そのため、T5の学習に用いた発話データの抽出を以下の方法で行った。
まず、対象の発話をそれぞれ T5で用いられているトークナイザーを用いて単語に分割
した。そして単語ごとに以下の式で TFIDF値を求めた。

tf(t, d) =
n(t,d)∑
s∈d n(s,d)

(4.1)

ここで、tf(t, d)は文書 dのサブワード tにおける tf値、n(t, d)は文書 dにおけるサブ
ワード tの出現回数、∑

s∈d n(s, d)は文書 dにおける全サブワードの総出現回数を示す。
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表 4.1: マリベル（対象発話者）の発話の手作業での修正例

元の発話 修正後の発話

あたしのがまん強さに感謝しなさいよね。 私の我慢強さに感謝してください。
……あたしたちがだからやるしかないの
よね。

私たちだからやるしかありません。

今回はあたしたちもいい経験しちゃった
よね。

今回は私たちもいい経験してしまいまし
た。

ゼボットさんのとこなんてあたしあんま
り行きたくないけどしかたないわよね。

ゼボットさんのところにはあまり行きた
くありませんが仕方ありません。

ここ村のそばよね？あたしたち生きてる
のよね？……助かった！

ここは村のそばですよね？私たちは生き
ていますよね？助かりました。

アイツってば相変わらず情けないヤツよ
ねー。

彼は相変わらず情けない人です。

あたしといっしょに旅ができるなんて光
栄に思いなさいよね。

私と一緒に旅が出来ることを光栄に思っ
てください。

ここであたしに化けた敵を見てるとよく
分かるわ。あたしって美人よねえ～。

ここで私に化けた敵を見ているとよく分
かります。私は美人です。

あたしもいっしょにいくわ！いいわよ
ね？

私も一緒に行きます。いいですね？

あたしの状態がどうなっているのかちゃ
んと確認してからやりなさいよね！

私の状態がどうなっているのか確認して
からやってください。

idf(t) = log
N

df(t)
(4.2)

ここで、idf(t)は文書 dのサブワード tにおける idf値、N は総文書数、df(t)はサブ
ワード tが出現した文書数を示す。

TFIDF = tf(t, d) ∗ idf(t) (4.3)

TFIDF値は tf値と idf値を掛け合わせることで求められる。ここで TFIDF値が高い
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表 4.2: 対象発話者と同作品に出てくる人物の発話の手作業での修正例

発話者名 元の発話 修正後の発話

アイラ さあアルスわたしたちはわたし
たちの旅を続けましょう。

さあアルス私たちは私たちの旅
を続けましょう。

アイラ わたしたちも自分自身にしかで
きない戦いを始めましょう。

私たちも自分自身にしかできな
い戦いを始めましょう。

ガボ えーオイラ食いたいぞー！ 私は食べたいです。
ガボ そうだぞ。オイラたちは強えー

んだぞ。
そうです。私たちは強いのです。

キーファ でもオレはオレさ！いつかきっ
とオレにしかできないことを見
つけてやるぞ！

でも私は私です。いつかきっと
私にしかできないことを見つけ
ます。

キーファ どうかオレたちを受け入れてく
れ！！オレたちに新たな道を開
いてくれ！！

どうか私たちを受け入れてくだ
さい。私たちに新しい道を開い
てください。

メルビン 老人でござるか？わわしではな
いでござるよ！

老人ですか。私は老人ではあり
ません。

メルビン アルスどのメルビンでござる。
聞こえるでござるか？

アルスメルビンです。聞こえま
すか。

リーサ姫 まあっお兄さまお帰りなさい！ 兄さんお帰りなさい。
リーサ姫 いつまでもお兄さまっ子じゃお

兄さまに笑われてしまうもんね。
いつまでも兄さんっ子では兄さ
んに笑われてしまいますから。

単語はそのキャラクタの特徴を表していると考える [2]。対象発話者の TFIDF 上位 10

発話、下位 10発話を表 4.4に示す。
続いて、これらの単語の TFIDF値を用いて発話ごとの平均 TFIDF値を求める。これ
は発話内に出てくる TFIDF 値の合計を出現単語数で割ることで得た。また単語数が少
ない発話だと、「あ、アルス。」のような名前を呼んでいるだけの発話など、TFIDF値は
高くなるが発話者の特徴を含まない発話が多く含まれる可能性があるため、10単語以内
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表 4.3: T5での発話文変換例

別人物の発話 同作品-一般変換モデルを
で変換した一般的な発話

一般-対象変換モデルで変
換した対象発話者風の発
話

あらな～んだ。さっき私
たちの村をたずねてきて
た旅の人ね。

さっき私たちの村をたず
ねてきた旅の人ですね。

さっきあたしたちの村を
たずねてきたのよね。

ありがとうございます。
あなたがたのおかげでこ
の牢ごくから出られまし
た。

ありがとうございます。
あなた達のおかげでこの
牢獄から出られました。

ありがとう!あんた達のお
かげでこの牢獄から出獄
したのよね。

こらーっ！オイラこのま
まのカッコでいいんだっ
てばー！

私はこのままの格好でい
いと言ってるでしょう。

いやあたしはこのままで
いいっていうのよね。

おっアルスやっと来た
か！

アルスやっと来ました。 アルスようやく来たわよ
ね。

最後の決戦をまえにして
神がわしを封じたのでご
ざった。のちの世のため
に……。

最後の決戦をまえにして
神が私を封じたのです。
のちの世のために。

最後の決戦をまえにして
神があたしたちを封じた
のね。

お父さまはお兄さまとい
ちばん親しいあなたから
お話を聞きたかったのね
きっと。

父さんは兄さんと一番親
しいあなたから話を聞き
たかったのですきっと。

あんたといちばん親しい
ひとから話を聞きたかっ
たのよね。
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表 4.4: マリベル（対象発話者）の TFIDF値上位・下位 10発話

上位順
位

上位発話 下位順
位

下位発話

1 あたしのがまん強さに感謝しなさいよね。 1 な…なんなのよ！ここは！
2 ……あたしたちがだからやるしかないのよ

ね。
2 ……たいくつ……なのよう。すう……すう…

…。
3 今回はあたしたちもいい経験しちゃったよ

ね。
3 ……。な…なによアルス。文句でもあるわ

け！？
4 ゼボットさんのとこなんてあたしあんまり行

きたくないけどしかたないわよね。
4 うう……やだなあこういうの……。

5 ここ村のそばよね？あたしたち生きてるのよ
ね？……助かった！

5 ……さっそく出たわね。いくわよアルス！

6 アイツってば相変わらず情けないヤツよ
ねー。

6 クモやトカゲ……。うげげっだわね！

7 あたしといっしょに旅ができるなんて光栄に
思いなさいよね。

7 なによあの人アルスたちの知り合いなの？

8 ここであたしに化けた敵を見てるとよく分か
るわ。あたしって美人よねえ～。

8 すぐなんにでも名前をつける人だわね……。

9 あたしもいっしょにいくわ！いいわよね？ 9 なにがって？いろいろよ。いろいろ。
10 あたしの状態がどうなっているのかちゃんと

確認してからやりなさいよね！
10 なに？王さまどうかしたのアルス？

の発話は除外した。その中で平均 TFIDF 値が高い発話ほどキャラクタの特徴を含んだ
発話と考え、平均 TFIDF値が高い上位 100発話を T5の学習に利用した。
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第 5章

実験

5.1 コーパスの収集
本実験の提案手法モデルの学習や評価時に用いられたコーパスは以下の方法で収集、作
成した。

(1) インターネットから発話を収集する。*1

(2) 「」（鍵括弧）や、発話者を示すキャラクター名表記を削除
(3) 文末に「！」や「？」などの記号がない場合、文末が分かりやすくなるよう、「。」

を入れる。
(4) 鍵括弧内を１つの発話として区切る。

本研究では対象の発話者としてゲーム、ドラゴンクエスト IIVのキャラクタであるマリ
ベルを利用し、同一作品の別の登場人物にはドラゴンクエスト IIVのキャラクタであるキ
ーファ、ガボ、メルビン、アイラ、リーサ姫を利用した。マリベルを対象としたのは、セ
リフを収集したキャラクタの中でもセリフ量が多かったためと、性別や人物像を表す特
徴的な話し方をしているためである。
ここで収集した各キャラクタと発話数を表 5.1に示す。

5.2 DAPT と TAPT のためのデータ作成
本研究では以下の 5種類のデータを利用した。

*1 http://sutton-kyouwa.com/g/dq7mari.htm
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表 5.1: 収集コーパス

発話者名 発話数
マリベル 4131

キーファ 1614

ガボ 3062

メルビン 2172

アイラ 1815

リーサ姫 148

• 対象の発話者の発話
• 同一作品の発話者の発話：同一作品の別の登場人物の発話
• CSJ：日本語話し言葉コーパス (Corpus of Spontaneous Japanese: CSJ) [20]

• 対象風同作品の発話：「同一作品の発話者の発話」を「対象の発話者の発話」風に
T5を用いて変換したもの

• 対象風 CSJ：「CSJ」を「対象の発話者の発話」風に T5を用いて変換したもの

本研究では「対象の発話者の発話」を TAPT に使用する対象タスクのデータとする。
また、「同一作品の発話者の発話」、「対象風同作品の発話」を DAPTに利用する対象ド
メインのデータとする。さらに、比較対象として「CSJ」、「対象風 CSJ」を DAPTに用
いる対象ドメインのデータとして利用した。
「対象風同作品の発話」は、まず「同一作品の発話者の発話」を同作品-一般変換モデル
を使い一般の発話に変換する。続いて一般-対象変換モデルを使い先ほど変換した一般の
発話から「対象風同作品の発話」に変換する。以上の 2段階の変換を行い「対象風同作品
の発話」を作成した。「対象風 CSJ」は一般-対象変換モデルを使い CSJを対象発話者風
の発話に変換させて作成した。
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5.3 実験の設定
5.3.1 TAPT,DAPTを利用した GPT-2の学習方法

GPT-2 をそれぞれ以下の方法で fine-tuning を行い、モデルごとに平均パープレキシ
ティを求めた。

(a) TAPTのみ
(b) DAPTのみ
(c) DAPT+TAPT

(a)TAPT のみの手法を用い、「対象の発話者の発話」のみで学習したものをベースラ
インとする。(b)DAPTのみの手法では、「同一作品の発話者の発話」、「対象風同作品の
発話」をそれぞれ学習データとして GPT-2に fine-tuningを行い、パープレキシティを
求めた。このうちの「対象風同作品の発話」は T5による変換によって作成した疑似デー
タである。また、比較対象として「CSJ」、「対象風 CSJ」を DAPT用の対象のドメイン
データとして利用する手法についてもそれぞれ実験した。比較手法の「対象風 CSJ」も、
T5によって変換されたものである。(c)DAPT+TAPTの手法では、(b)DAPTのみの手
法で作成したモデルにさらに「対象の発話者の発話」で GPT-2に fine-tuningを行った。
GPT-2の学習は 20エポックずつ 100エポックまで行い、検証データを用いてパープ
レキシティを算出し、最も性能がよかった学習回数でテストを行った。この時、最も性能
がよかった学習回数が 100エポックだった場合、追加で 200エポックまで学習、検証を
行った。
「対象の発話者の発話」の 9/10を学習データとし、GPT-2と T5の学習に用いた。残
りの 1/10をパープレキシティの算出に利用した。そのうち 1/5を検証データとし、4/5

をテストデータとした。

5.3.2 T5の学習データセット

T5の学習データセットには以下の 3種類を利用した。

A TFIDF値上位 100発話
B TFIDF値上位 200発話
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C ランダムな 100発話

データセット A,Bは、3.3節で説明した方法で抽出した。またデータセット B,Cは

•「対象風同作品の発話」をドメインの学習データとし (b)DAPTのみの手法で学習
•「対象風同作品の発話」をドメインの学習データ、「対象の発話者の発話」をタスク
の学習データとし (c)DAPT+TAPTの手法で学習

の 2パターンの検証を行った。Aに関しては、上記 2パターンを含む 8パターン行った
（表 6.1の 2～9行目参照）。



26

第 6章

結果

6.1 学習方法と学習データによるパープレキシティの変化
TFIDF 値上位 100 発話を利用した場合の (a)TAPT のみ、(b)DAPT のみ、

(c)DAPT+TAPTの手法の学習データを変えた際のパープレキシティの変化を表 6.1に
示す。ベースライン（(a)TAPTのみ）よりよい評価値のもの（パープレキシティが低い
もの）を太字で表す。
まず、表 6.1 において、同一作品の発話者の発話をドメインのデータ、対象の発話
者の発話をタスクのデータとして (c)DAPT+TAPT の手法で学習を行った場合と、対
象風同作品の発話をドメインの学習データ、対象の発話者の発話をタスクのデータと
して (c)DAPT+TAPT の手法で学習を行った場合がベースラインを超える結果となっ

表 6.1: 学習データによるパープレキシティ（PPL）の変化

学習方法 T5の学習データの抽出方法 ドメインの学習データ タスクの学習データ PPL

(a)TAPTのみ 対象の発話者の発話 46.230

(b)DAPTのみ TFIDF値上位 100発話 同一作品の発話者の発話 59.419

(b)DAPTのみ TFIDF値上位 100発話 CSJ 136.737

(b)DAPTのみ TFIDF値上位 100発話 対象風同作品の発話 72.903

(b)DAPTのみ TFIDF値上位 100発話 対象風 CSJ 110.846

(c) DAPT+TAPT TFIDF値上位 100発話 同一作品の発話者の発話 対象の発話者の発話 45.606

(c) DAPT+TAPT TFIDF値上位 100発話 CSJ 対象の発話者の発話 48.245

(c) DAPT+TAPT TFIDF値上位 100発話 対象風同作品の発話 対象の発話者の発話 44.173

(c) DAPT+TAPT TFIDF値上位 100発話 対象風 CSJ 対象の発話者の発話 49.750
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ている。このことから、T5 の利用にかかわらず、同一作品の発話者の発話を用いて
(c)DAPT+TAPTの手法で fine-tuingすることが有効であることが分かる。また、提案
手法が最もよい結果となっており、同一作品の発話者の発話の T5を利用した変換が有効
だったことが分かる。
さらに、それぞれの手法の有効性を見ていく。まず、ドメインの学習データが「同一作
品の発話者の発話」、「CSJ」、「対象風同作品の発話」、「対象風 CSJ」の全ての場合におい
て、(b)DAPTのみの手法で学習するよりも、(a)TAPTのみのベースラインの方が良い
ことが見て取れる。また、同じく全ての場合において、(b)DAPTのみの手法で学習する
よりも、タスクの学習データとして対象の発話者の発話を用いた (c)DAPT+TAPTの手
法で学習を行った場合の方がパープレキシティが低くなっていることが確認できる。こ
のことから、特定キャラクタ風発話の言語モデルの作成において、対象の発話者の発話を
利用する重要性が分かる。
次に、T5による疑似データの効果を網羅的に見る。まず、学習手法 (b)DAPTのみで

「同一作品の発話者の発話」と「対象風同作品の発話」を比較した場合、T5を使って対象
の発話者風の発話に変換したはずの「対象風同作品の発話」のほうがパープレキシティが
高かった。これは、T5を使って２回変換を行っており、対象の発話者の特徴を掴んだ発
話にはなっていても不自然な日本語になってしまったものが多くあったためだと考える。
しかし、学習手法 (c)DAPT+TAPTで学習した場合同士で比較すると「対象風同作品の
発話」の方が良い結果になった。これは後で「対象の発話者の発話」で学習することで発
話の不自然さから受ける影響が少なくなったためではないかと考えられる。
次に、CSJを対象とした場合の T5による変換の効果に注目する。学習手法 (b)DAPT

のみで「CSJ」と「対象風 CSJ」を比較した場合、T5 による対象の者風に変換した
モデル、「対象風 CSJ」の方がパープレキシティが下がっている。しかし、学習手法
(c)DAPT+TAPTで学習した場合同士で比較すると「対象風 CSJ」より「CSJ」のパー
プレキシティが低い。このため、CSJ を対象とした場合の T5 による変換は (b)DAPT

のみの手法を利用した際には有効であるが、(c)DAPT+TAPTの手法で学習する場合に
は有効ではないことが分かる。これは「同一作品の発話者の発話」を T5で変換した場合
とは逆の結果となった。
さらに見てみると、「CSJ」や「対象風 CSJ」を学習データに利用したモデルは、ベー
スラインと比較してパープレキシティが改善されなかった。これは「CSJ」には物語に出
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表 6.2: T5用の学習データの抽出方法によるパープレキシティ（PPL）の変化

学習手法 T5の学習データの抽出方法 ドメインの学習データ タスクの学習データ PPL

(b)DAPTのみ TFIDF値上位 100発話 対象風同作品の発話 72.903

(b)DAPTのみ TFIDF値上位 200発話 対象風同作品の発話 69.881

(b)DAPTのみ ランダムに選んだ 100発話 対象風同作品の発話 72.622

(c) DAPT+TAPT TFIDF値上位 100発話 対象風同作品の発話 対象の発話者の発話 44.173

(c) DAPT+TAPT TFIDF値上位 200発話 対象風同作品の発話 対象の発話者の発話 43.930

(c) DAPT+TAPT ランダムに選んだ 100発話 対象風同作品の発話 対象の発話者の発話 47.892

てこない学術的な単語が多く出てくるため、語尾や一人称が対象の発話者風になっても、
その他の部分でパープレキシティが下がらなかったためだと考える。この文書としての
性質が、疑似データの有効性についての振る舞いも分けた可能性がある。

6.2 T5の学習データの抽出方法によるパープレキシティの
変化

T5用の学習データの抽出方法によるパープレキシティの変化を表 6.2に示す。表 6.1

同様、ベースライン（(a)TAPTのみ）よりよい評価値のもの（パープレキシティが低い
もの）を太字で表す。
表 6.2の学習手法 (b)DAPTのみ、(c)DAPT+TAPTのみ、のそれぞれについて、T5

の学習データの抽出方法でのパープレキシティの変化を見ていく。
　 (b)DAPTのみの手法の場合、もっともよい結果になったのは TFIDF値上位 200発
話を T5の学習データとした場合である。これは単純に学習データ量が多いことが原因の
可能性がある。学習データに TFIDF 値上位 100発話を使った場合とランダムに選んだ
100 発話を使った場合の結果の差は 0.281 と大差ではないが、ランダムに 100 発話選ん
だ場合のほうがよい結果になった。このことから、学習手法 (b)DAPTのみ　の場合は、
T5の学習データを TFIDFを用いて選ぶことの有効性は見られなかった。
　次に、学習手法 (c)DAPT+TAPTの手法の場合を見ていく。このとき、もっともよい
結果になったのは T5 の学習データに TFIDF 値上位 200 発話を選んだ場合であり、ま
た TFIDF 値上位 100 発話を選んだ場合がそれに僅差で続く結果になった。TFIDF 値
上位 100 発話を選んだ場合とランダムに 100 発話選んだ場合を比較すると、TFIDF 値
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上位 100発話を選んだ場合、ランダムの時よりも、パープレキシティが 3以上下がって
いる。このことから、学習手法 (c)DAPT+TAPTの手法では、T5の学習データとして
TFIDF値を利用することは有効であること、特に学習データ数を増やすよりも効果的で
あることが確認できた。
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第 7章

考察

7.1 作成したモデルでの文章生成
最も結果がよかったモデルは、T5の学習データの抽出方法として TFIDF上位 200発
話を選び、ドメインの学習データとして対象風同作品の発話、タスクの学習データとし
て対象発話者の発話を用いて作成したものである。このモデルを提案手法モデルと呼ぶ。
このモデルでランダムに 100発話の生成を行い、生成された文に対して主観的な評価を
行った。評価は、以下に分類して行った。

1. 日本語として不自然な文章
2. 違和感がある文章
3. 文章としては問題ないが、対象キャラクタの発話とは思えない文章
4. 対象キャラクタの発話とも見なせる文章（はっきりとした特徴はないが、場面に
よっては対象キャラクタの発話として考えられる）

5. 明らかに対象キャラクタの特徴を含む文章

また比較対象として、対象の発話者の発話のみで学習を行ったモデルでも同様に 100

発話生成し、評価した。このモデルをベースラインモデルと呼ぶ。これら評価結果を図
7.1に示す。
その結果、提案手法モデルの方が、キャラクタの特徴がはっきり表れている発話を多
く生成した。また、提案手法モデルの方が、キャラクタらしくない発話の生成数が少な
かった。
生成例の一部を表 7.1に示す。表 7.1の 1～5番の例が提案手法モデルで生成したもの、
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図 7.1: ランダムに生成した発話の評価

表 7.1 の 6～10 番の例がベースラインモデルで生成したものである。3 番と 8 番の例の
ように、キャラクタらしくない発話に大きな違いがある。提案手法モデルでは、人によっ
てはキャラクタらしいと思うような発話が生成されたが、ベースラインモデルでは明ら
かに対象キャラクタとは異なる特徴の発話も生成された。
　 4番、9番のような、敬語など、対象の発話者のセリフとしてありえるものの、対象発
話者の特徴を含まない発話はどちらのモデルからも同程度に生成された。これは、対象
の発話者も場面や話している相手によっては敬語で話すことがあり、TAPTの学習デー
タである対象発話者の発話にそのようなものが含まれていたためだと考える。
　 1番、6番のような日本語として明らかに不自然な発話は提案手法モデルの方が若干で
はあるが増加していた。これは、T5で変換された疑似的な学習データの中に不自然な日
本語のものが含まれていたことが原因だと考える。
　次に、テストデータから 100発話抽出し、その前半部分を使ってそれぞれのモデルで
文章生成を行った。生成に使用した部分が丁度発話の区切りにある場合、新たに文章が
生成されないことがあったため、区切りの悪い部分までを生成に使用した。明らかにお
かしい文法がないか、意味が通じる文章であるか、キャラクタらしさを含んでいるか、等
の観点で、生成された文章を比較した。比較した結果を以下に分類した。

1. どちらのモデルもよい文章が生成されなかった
2. どちらのモデルもよい文章が生成された
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表 7.1: ランダムに生成された文章

モデル 生成された発話 評価
1 提案手法 なに？あんた今までのどの辺りにあんた一人も残ってなかったとで

もしないとね。
(1)

2 提案手法 こんなところで眠ってちゃあ心配しないでね。 (2)

3 提案手法 ふしぎみたいだね。これ以上は見てられないの。 (3)

4 提案手法 ……え。そういうことですか？ (4)

5 提案手法 ……ちょっと早すぎない？さすがにちょっと心配になっちゃうわ。 (5)

6 ベースライン 今でもあんたとあたしとの関係を気にしている？あんたは？あたし
とあたしとっても大切な幼馴染が大切なのね。

(1)

7 ベースライン ……ねえ。その人たちってどれだけあの人たちのせいなんでしょう
ね。

(2)

8 ベースライン アルス。こんなとこまで来てもらってどうせ魔物に追いつかれるん
じゃあねえの？

(3)

9 ベースライン これが伝説の精霊神さまと言われている方ですか？ (4)

10 ベースライン ちょっと待ちなさいよ！これほどの者がこの国にいると思うわけな
いじゃない！

(5)

3. ベースモデルの方がよい文章を生成した
4. 提案手法モデルのほうがよい文章を生成した

　結果を図 7.2に示す。その結果、提案手法の方がよい文章を生成することが多かった。
生成例を表 7.2に示す。表 7.2の 1番の例のように、生成に使用した発話の中に学習デー
タにはない表現があった場合特に不自然な発話を生成することが多かった。また 5番の
ように、ベースラインモデルを使用した方はキャラクタのセリフ調ではなく、小説調の文
章が生成されることもあった。このような例はベースの言語モデルである GPT-2で生成
を行った場合にも見られるため、GPT-2を作成する際の学習データに含まれる小説調の
文章が影響していると考える。
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図 7.2: 発話の一部を利用して生成した発話の評価

7.2 今後の課題
本研究の提案手法により構築できた言語モデルを用いて、キャラクタらしい発話を生
成することができたが、不自然な発話もいくつか生成されている。これは T5モデル で
発話文の変換を行った際に不自然な発話が生成されたことが原因として考えられる。こ
のため今後は、より自然な発話に変換するように T5 モデルを改善する必要があると考え
ている。そのための 1 つの方法としては、T5 モデルの学習データを増やすことがある。
本研究で利用する T5 の学習データはキャラクタの発話を一般の発話へ修正することで
作成されるが、この修正作業は筆者のみの主観で行われた。そのため量も十分ではなく、
修正方法もある程度パターン化されており、学習データに現れないような一般の発話に
は対応できていない可能性がある。複数人で学習データを構築することで、これらの問
題に対処できる可能性がある。
　また現在のシステムでは、長い発話に不自然なものが多い。この点を考察するために、
生成する最低文字数を指定し、テストデータの一部を利用して長い発話の生成を行った。
その生成例を表 7.3に示す。1番～3番は提案手法モデルを用いて生成した発話、4番～6

番は 1番～3番と同じ発話の一部からベースラインモデルで生成した発話である。
　表 7.3の 1番の例は、発話内の 1文ずつを見れば自然だが、生成された発話全体を読
むとまとまりのない内容になってしまっている。これは学習データに長い発話が少なく、
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表 7.2: テストデータの一部を使用して生成した発話例

モデル 生成に使用した
発話の一部

生成された発話 評価

1
提案手法 かたやあんた

と
かたやあんたと 同じ気持ちよ。

(1)
ベースライン かたやあんたと 違ってあたしはおぼえでも

ないし！

2
提案手法 アルスと違っ

てあたし
アルスと違ってあたし 魔力がないの。みん
なこんな状態だし早く回復していきましょう
よ！

(2)

ベースライン アルスと違ってあたし 体力ないみたいね。

3
提案手法 まったくなん

であたしたち
まったくなんであたしたち は今こんなに大
変なんだってのっ！

(3)

ベースライン まったくなんであたしたち の味方してんの
よ。ねえアルス！あたしはさっきアイリーン
の魔力を感じたけど？なんで戦いに参加して
ないのよ。

4
提案手法

うちの船より
うちの船より も大きいわね。

(4)
ベースライン うちの船より もデカいんだ。

5
提案手法 ガボを回復さ

せた
ガボを回復させた 姿に神の復活は間違い無
いのね？

(4)

ベースライン ガボを回復させた 。そして魔力を使い果た
したのか消えつつある大鷲の体を見つめる。
大鷲の傷が治っていったが……。

文末の後に更に出力する文の予測が難しかったためであると考えられえる。また T5モデ
ルを用いて変換を行う時に発話の意味が変わってしまたことで、不自然な流れの発話も
生成されていたため、その影響を受けていることも考えられる。そのため、学習データに
長い発話を含ませること、T5の変換時に意味が変わってしまうことを防ぐことで改善す
ることができる可能性があると考えている。ここで、同じ発話の一部からベースライン
モデルで生成した 4番と比較すると、1番と同様に、4番にも意味的なまとまりはない。
また、4番は小説の地の文のような文や、叫び声のような表現が生成されている。
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表 7.3: 長い発話の生成例

モデル 生成された発話

1 提案手法 あたしとしてはさっき のようなことは言わない方がいいかと思ってさ！今
のはたしかにおどると悪いこと考えちゃうもんね。さあ行きましょアルス。
ここは良いけどさ。

2 提案手法 そう！あたしこそ 気を付けるようがんばり屋さんなのね。みんなに会った
らきっとお礼を言ってくれるよ！！アルス！！！！！！！！！！！あたし
が生き残ってよかったよね！

3 提案手法 まあたしには 関係ないんじゃないかな！？……というかさっさと帰ってア
イラに言いたい事でもあるのだろうなぁ。アルス！アルスに頼まれてる物
なんとかしてくれる？

4 ベースライン あたしとしてはさっき まで感じていた暗さはもうなくなっていた。きっと
ずっと先になっていたんだわ。こんなに暗かったのにちゃんとここにいる
のね。あーあーっ。あの人たちは何を考えてる人なの？

5 ベースライン そう！あたしこそ 役に立てなくてごめんね！！やっぱりあたしの人生は決
まった道だわ。あたしがここで倒れても関係ないよ！！！！！！！！！

6 ベースライン まあたしには ちょうどよかった。さっさとこの船に乗り込みましょう。ア
ルス。早くアルスと一緒に船に乗って逃げましょ！アルス！！！ わかり合
えるってもんよ！！

　また、表 7.3の 2番、3番では、発話内で文が途切れた後には「アルス」という単語と
「。」や「！」などの文末記号のみの文が多く生成された。これは、学習データ内に「アル
ス」という単語が多く含まれ、特に文の開始時、文末に出現する確率が他の単語より高く
なってしまったことが原因であるとと考えられる。5.3節でランダムに発話を生成したと
きも、提案手法モデルでは 100発話中 10発話が「アルス」ではじまっていた。この問題
への対処としては、学習データに極端に多く出現する単語を他の単語に変換することを
考えている。これによって長い発話でも自然になると予想している。また 2番、3番にみ
られる問題は 5番、6番にも同様に見られることから、どちらのモデルの学習に使用され
た対象発話者の発話の中の頻出単語を一部変えることが有効である可能性がある。
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第 8章

結論

本研究では、DAPT+TAPT の手法を利用して GPT-2 の fine-tuning を行うことで、
特定の話者の発話の言語モデルを構築する方法を提案した。この際、対象の発話者の発
話をタスクのデータとみなし、対象の発話者の登場する作品の他の登場人物の発話をド
メインのデータに利用した。また、対象の発話者の登場する作品の他の登場人物の発話
はそのまま利用するだけでも有用であるが、これを T5を用いて対象の発話者風に変換す
ることで対象の発話者の発話の疑似データを作成し、DAPTのデータとして利用する方
法を提案した。ベースの言語モデルには GPT-2を利用した。その結果、T5を用いて対
象の発話者と同作品のキャラクタの発話を対象の発話者風に変換したものをドメインの
データセットとして学習し、その後対象の発話者の発話をタスクのデータセットとして
学習したものが最もよい結果となった。この結果から、提案手法が有効であることを示
した。また、T5の学習データとして TFIDFを用いてキャラクタの特徴を表していると
考えられる発話を選ぶことで、より結果を改良することができた。
また構築した言語モデルを使って発話の生成を行い、生成される発話の自然さやキャラ
クタらしさについて考察した。その結果、提案手法により構築した言語モデルでは、不自
然な発話を生成することも確認できた。これは構築した T5 モデルの性能に由来とする
と考えられる。今後は T5 モデルの学習データを増強することで、T5 モデルの性能を高
めたい。
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