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Abstract: In text and speech, there are various features that express the individuality of the

writer or speaker. We proposed a method for transforming individuality using a technique inspired

by statistical machine translation (SMT), and showed the effectiveness. In previous work, we

proposed a method for paraphrasing for characteristic words using n-gram clustering. However,

the method can be improved, because it considers only short context. In this paper, we propose

a model of transforming individuality that considers longer contexts. To achieve this, we suggest

adaptation of the language models and expansion of paraphrasing for characteristic words.

1 はじめに

円滑な意思疎通を行う上で，伝えたい内容のみなら

ず，その内容を伝えるために用いる語彙や，発話の際に

用いる韻律や声質など，内容に直接影響しない要素も

重要な役割を果たす．これらの要素は人間とコンピュー

タのコミュニケーションにおいても重要であると考え

られる．例を挙げれば，対話システムにユーザの望む

性格や性別，または特定の有名人，キャラクターの話し

方を再現することで，より良い印象を与えられる．そ

のため，対話システムにおいて，話し方を適切に制御

する技術の構築が望まれる．

対話システムの話者性に関して，個人性を考慮した

音声合成の研究等が進んでおり，その発展として，話

者の声質を考慮した音声翻訳システムなども実現され

ている．その一方で，話し言葉特有の言語表現や，文

章における話者ごとの特徴（以下，言語的個人性と呼

ぶ）までも制御する研究は少なく，社交性や知性など，

個人性のごく一部の要素を考慮し，ルールベースの文

章生成でその特徴を再現する研究 [1] などに限定され

る．個人性を扱うに当たって，このような心理学的要

素を個人性の表現モデルとして汎化した場合，目的の

個人性を柔軟に制御できるものの，特定の個人を再現

することや架空のキャラクターなどのステレオタイプ

な個人性を再現できない問題がある．

我々は，統計的機械翻訳の技術を用い，話し言葉の

書き起こし文章に対して言語的な個人性を変換する手

法（以下，言語的個人性変換と呼ぶ）を提案している
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[2, 3]．言語的個人性変換は，文章生成ではなく文章変

換を行うことで既存の対話システムの内部に変更を加

えることなく個人性が制御可能となる．また，対訳コー

パスを必要とせず，言語モデルおよび言い換えモデル

を学習するための少量の目標話者コーパスのみで利用

できる．しかしながら，現状では，ごく少量の目標話

者コーパスから言語モデルを構築するため，高い精度

を保証できない問題があった．また，言い換えモデル

においても，話者依存性のない一般的な言い換えデー

タか，事前に選ばれたわずかな特徴語に対して，前後

の n-gram分布から置き換え可能な単語を探すのみで

あった．

本稿では，より高精度な言語的個人性変換を行うた

めに，言語モデルの適応と，より広い文脈を考慮できる

ように特徴語の言い換え手法の拡張を提案する．言語

モデルの適応では，目標話者のコーパスから学習され

た言語モデルと，目標話者に類似するドメインのコー

パスで学習された言語モデル，そして，一般的な日本

語コーパスから学習された言語モデルをそれぞれ適応

し，目標話者に最も近い言語モデルを構築する．言い

換えモデルの拡張では，今まで前後１単語の n-gram分

布のみを考慮していた言い換え抽出を，より広い範囲

の n-gram分布を考慮する手法を提案する．

なお，本稿では複数の言語モデル，言い換えモデル

を組み合わせて個人性変換モデルを構築し，評価を行

う．評価を効率よく行うため，人手によってつくられ

た特定の入力に対する理想的な変換結果（以下，参照

文）を用意し，参照文ベースの自動評価を行う．また，

自動評価を用いて，個人性変換モデルの変換パラメー

タをチューニングし，最も自動評価において高い評価

を得られた変換モデルを用いた個人性変換結果を対象



に，被験者による主観評価実験を行う．

2 言語的個人性変換

言語的個人性変換 [2, 3]では，与えられたテキスト

V を目的の話者の個人性を持つテキストW へと変換

する．基本となる変換のモデルは，統計的機械翻訳に

おいて代表的なモデルである雑音のある通信路モデル

を用いる．雑音のある通信路モデルは，同言語間にお

ける翻訳の関連研究である話し言葉の整形 [4]でも利用

されている．

一般的な統計的機械翻訳においては，変換する要素

を対としたコーパス（以下，対訳コーパス）を利用し，

学習を行う．しかしながら，言語的個人性変換におい

て翻訳モデルの学習を行うためには「同じ意味を持ち，

異なる個人性を持つ」特殊な対訳コーパスを必要とす

る．個人性を再現したい各個人に対して，この対訳コー

パスを収集するのは労力がかかるため，我々は今まで，

n-gramやシソーラス，日英対訳コーパス等から学習さ

れた言い換え資源を用いて構築した擬似的な翻訳モデ

ルを構築している [2, 3, 5]．特に，文献 [5]で提案され

た特徴語の言い換えモデルは，固有のキャラクターや

特殊な話し方をする話者の個人性を変換するために非

常に効率的であることが示されている．

言語的個人性変換のモデル化では，十分な量が確保

可能な目標話者の個人性を持つ言語モデル確率 P (W )

と，言い換え抽出によって得られる言い換えモデル確

率 P (V |W )の二つを用いて，事後確率 P (W |V )を以

下のようにモデル化する．

P (W |V ) =
P (V |W )P (W )

P (V )
(1)

与えられた V に対して P (W |V )が最大となる Ŵ を探

索する．P (V )はW の選択によらず変動しないため，

以下のように表せる．

Ŵ = argmax
W

P (V |W )P (W ) (2)

しかしながら，翻訳モデルにおいてW と V が異な

る文章長を持つような変換が行われる場合，言語モデ

ル確率を最大化するために文章を短くするような変換

候補ばかりが選択され，不当に短い変換結果が出力さ

れることがしばしばある．これを防ぐために，機械翻

訳では出力単語数に比例してスコアに加算されるワー

ドペナルティを導入し，文章の単語数を制御している．

本研究でも，変換モデルにおける候補 Ŵ のスコアを，

対数スケールで表現される事後確率 P (W |V )とワード

ペナルティWP と Ŵ の単語数N の積を用いて，以下

のように定義する．

Ŵ = argmax
W

logP (V |W ) + λLM ∗ logP (W ) + λWP ∗N

(3)

なお，変換モデルに存在する λLM は言語モデルに対

する重み，λWP は文章長に対する重みを示すパラメー

タである．先行研究においては，これらのパラメータ

には経験的に一意な値を与えていたが，本稿では 6.4節

で説明する参照文を用いた自動評価指標を利用し，尤

もらしい変換が行われるパラメータを推定する．

3 言語モデルの適応

言語モデルは言語的個人性変換において，変換候補

の文章がどの程度目標話者らしいかを評価するために

用いられる．言語モデルを構築する上で問題となるの

は，一人の話者から集めることのできる発話は限られ

ており，内容も限定的である点である．このような少量

の目標話者の発話のみから構築された言語モデルを用

いて正確に言語モデル確率 P (w)を推定することは困

難である．これらの問題を解決するために，先行研究

では，少量の目標話者コーパスから学習された言語モ

デル Pt(w)と，大量の全話者混合コーパスから学習さ

れた言語モデル Pg(w)を，与えられた目標話者のテキ

ストに最も一致するように線形結合を行っていた．ま

た，目標話者コーパスが少量であることから，非常に短

い文脈のみを考慮する n-gramモデルを利用していた．

本稿では，先行研究で利用した目標話者の言語モデル

Pt(w)と大規模な全話者混合の言語モデル Pg(w)に加

えて，目標話者に類似したドメインの言語モデルPd(w)

を結合することで，少量の目標話者データから高精度

で長い文脈を考慮できる言語モデルを構築する．なお，

言語モデルを線形結合する際には，与えられた文章に

対して最適な結合係数 λt, λd, λg をそれぞれ求める．

P (w) = λtPt(w) + λdPd(w) + λgPg(w)

λt + λd + λg = 1
(4)

4 言い換えによる翻訳モデル

先行研究 [2, 3]では，言語的個人性変換に利用可能

な対訳コーパスを収集する労力を考慮し，対訳コーパ

スを用いずに学習可能な一般的な言い換えとその言い

換え確率を用いて擬似的に翻訳モデルを構築している．

しかしながら，一般的な言い換えのみでは，特徴的な

話者や固有のキャラクターの個人性を変換できないと

いう問題があった．

これに対して文献 [5] では，ごく少量の目標話者の

コーパスと大規模な全話者混合のコーパスを比較する

ことで，単言語のコーパスから話者特有の語彙（以下、

特徴語と呼ぶ）の言い換えを抽出する手法を提案し，特

徴的な個人性を持つ目標話者への言語的個人性変換を

可能にしている．



表 1: 特徴語の言い換えの一例 (文脈長m = 3)

v w P (w|v)
だ 。 だ モン ！ 0.15

だ モン 。 0.08
だ モン ☆ 0.06
か モン ？ 0.06
モン ！ 0.05
計 13語

この手法では，目標話者の言語モデルと全話者混合

の言語モデルの n-gram確率から，言語モデル間の差

異に寄与する量を示す χ2 値を計算し，χ2 値が大きい

語を対象として言い換えの抽出を行った．言い換えの

抽出，言い換え確率の計算では，単語間の n-gram分

布の類似性 [6]を用いて，類似の文脈で登場する単語対

は言い換えられるという仮定から，言い換え可能な語

を抽出している．しかしながら，この手法は前後 1単

語の n-gram分布のみを考慮するため，大域的な文脈

は考慮できていなかった．

本稿では，この手法を拡張し，任意の前後 m 語の

n-gram分布の類似性を考慮した言い換え確率を計算す

る手法を提案する．また，文献 [5]においては，類似性

を JS ダイバージェンスを負の乗数とした指数関数と

して計算したが，本稿ではコサイン類似度を利用する．

この理由として，計算量の問題が挙げられる．JSダイ

バージェンスは言い換えの候補となる任意のフレーズ

vおよびフレーズwの持つ全ての n-gramを考慮して

計算するが，これは考慮する文脈 mを大きくすると，

組合せ爆発が起こり，実時間内の計算は不可能となる．

これに対してコサイン類似度は，各要素の積として表

現されるため，どちらか一方でも 0となる要素は計算

しなくてよい．すなわち，任意のフレーズ vおよびフ

レーズwの持つ全ての n-gramのうち少ない方を要素

数のみで計算が終了する．

以下に特徴語言い換えの抽出手法を示す．

1. 一般的コーパスから出現頻度の高いフレーズの集合 V
を，目標話者コーパスから出現頻度の高いフレーズの
集合W を抽出する．

2. あるフレーズ v ∈ V，w ∈ W の前後m単語における
n-gram分布仮定を両コーパスから計算する．

3. あるフレーズ v ∈ V，w ∈ W 間の n-gram分布仮定
のコサイン類似度 Cos(w,v)を計算する．

4. あるフレーズ v ∈ V に対して，言い換え候補 w ∈ W
について以下の式を用いて周辺化を行い，言い換え確
率 P (w|v)を求める．
P (w|v) = Cos(w,v)∑

w′∈W Cos(w′,v)

5. 言い換え確率 P (w|v)が閾値 1 以上のフレーズ v，w
を言い換えとして抽出する．

本手法によって得られた言い換えの例を表 1に示す．

1本稿では，経験的に閾値を 0.01 とした．

表 2: 参照文の一例
入力文 見てるだけです。

参照文 見てるだけだモン☆

見てるだけだモン。

見てるだけだモン。

見てるだけだモン！

入力文 ありがとう。

参照文 ありがとうだモン！

サンクマー☆

ありがとうだモン！

サンくまー☆

5 参照文の収集

2節で述べたとおり，言語的個人性変換における対訳

コーパスを変換モデルの学習が可能な量を収集するこ

とは労力がかかる．そのため，文献 [2, 3, 5]では言い

換え資源を用いて擬似的な翻訳モデルを構築している．

本稿では，人手で作られた理想的な入力文と，入力文

に目標話者の言語的個人性を与えた対訳コーパス（以

下，参照文と呼ぶ）をモデルの学習ではなく，評価と

チューニングのみに用いることで，少量の参照文から

高精度な言語的個人性変換のモデルを構築する手法を

提案する．言語的個人性変換のモデルのチューニング

は，6.4節にて説明する．参照文の収集は以下の手順で

行われる．

1. 作業者に目標話者の発話を集めたコーパスを熟読して
もらい，目標話者の言語的個人性を学習する．

2. 作業者に全話者混合の一般的な話し言葉コーパスから，
ランダムに抽出した 20文章を与える．

3. 作業者は，与えられた文章を先に学習した目標話者の
言語的個人性を持つように書き換える．

4. 作業者によって書き換えられた，目標話者の言語的個
人性を持つ文章を入力文と対にして参照文として収集
する．

今回は，4 名の作業者に対して参照文の収集を行っ

た．表 2に与えた入力文と被験者から得られた参照文

を例として示す．

6 評価的実験

6.1 実験条件

実験条件として，先行研究 [5]と同様に，特定のキャ

ラクターを目標話者として設定した．また，参照文収

集には、目標話者の言語的個人性を十分に理解した作

業者が複数人必要であり，複数のキャラクターの参照

文を収集することは難しい．そのため，本稿では目標

話者を 1つのキャラクターに限定した．

評価実験に用いる言語的個人性変換の言語モデルの

学習と適応，言い換えモデル，チューニングに用いる



表 3: 変換用言語モデルの緒元
コーパス名 種類 文数 単語数

Character 目標話者 1304 16.0k
Twitter ドメイン 390k 5178k
BTEC[7] 旅行会話 186k 1645k
REIJIRO 一般例文 169k 3560k

Dev 目標話者 326 4.2l

表 5: 評価用言語モデルの緒元
コーパス名 種類 文数 単語数

Character 目標話者 1304 16.3k
Twitter ドメイン 7371k 83724k
BTEC[7] 旅行会話 186k 1648k
REIJIRO 一般例文 169k 3555k

Dev1 目標話者 326 4.1k
Dev2 一般例文，旅行会話 88.9k 1029k

評価用の言語モデルの学習と適応の手順を次節よりに

示す．

6.2 言語モデルの構築と適応

言語的個人性変換に用いる言語モデルを学習，適応

する．なお，目標話者と類似のドメインのコーパスと

して，Twitterから収集したコーパスを利用する 2．学

習に用いたコーパスの緒元を表 3に示す．なお，結合

の際はDevコーパスを利用して適応する．適応の結果

を 4に示す．また，言い換えモデルも表 3のコーパス

を用いて，4節の手法で構築する．

6.4節において，言語的個人性変換の結果を自動評価

するために，目標話者の言語モデルと，話者混合の一般

的な言語モデルの二つの評価用の言語モデルが必要と

なる．評価用の言語モデルの学習に用いたコーパスの

緒元を表 5に示す．評価用の目標話者の言語モデルは

表 5の全てのコーパスから学習した言語モデルをDev1

を用いて適応，一般言語モデルは，BTECとREIJIRO

から学習した言語モデルを Dev2を用いて適応するこ

とで得られる．

6.3 言語モデル適応の評価

6.2で構築した言語モデルの評価として，適応によっ

て構築されたそれぞれの組合せの言語モデルを用いて，

目標話者の学習に利用していないテストコーパス 3 に

対するパープレキシティを計算した．言語モデルの組合

せ，文脈長 n，パープレキシティの関係を図 1に示す．

2ノイズを除去するために，Twitterから得られたコーパスは，リ
プライ，RT，ハッシュタグ，URL を除外した．

3326 文，合計単語数 4.1k．
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図 1: 各言語モデルとパープレキシティ

図 1から，全ての言語モデルにおいて長い文脈を考

慮することでパープレキシティは減少することが分かっ

た．また，適応に用いる言語モデル数を増やすことで

パープレキシティは減少することが明らかになった．全

言語モデルのパープレキシティを比較したところ，最小

のパープレキシティとなった言語モデルはTarget-Tw-

Ja言語モデルの 5-gramであった．この結果を踏まえ，

6.4節で利用する評価用の言語モデルは Target-Tw-Ja

言語モデルの 5-gramとした．

6.4 自動評価とチューニング

パラメータのチューニングを行うために，先行研究

[8, 5]基づいて自動評価手法を行う．自動評価の指標は

以下の二つを選択した．

言語モデル指標 (LMM) Xuらによって提案された話

し方に関する自動評価指標の一つで，目標話者ら

しさと高い相関を示す指標である [8]．変換前の

言語モデル確率 Pg(W )と目標話者の言語モデル

確率 Pt(W )を用いて以下のように表現される 4．

P (style = target|W ) = Pt(W )
Pt(W )+Pg(W )

BLEU 先行研究 [8] において自然性と高い相関を示

す指標であり，統計的機械翻訳の自動評価で最

も頻繁に利用される自動評価指標の一つである．

BLEUは参照文と出力文においてどれだけn-gram

が一致するかを計算する [9]5 ．

2節で述べたとおり，先行研究においては，言語的個

人性変換で利用されるモデルのパラメータは経験的に

決定されていた．本稿では 5節で得られた参照文と 6.2

節で得られた評価用の言語モデルを用いて，言語的個

人性変換の最適なモデル構成とパラメータをチューニ

ングする．

4この指標は目標話者の言語モデルと一般言語モデルを必要する
が，これは 6.2 節で示した評価用の言語モデルを利用する．

5一般的に，BLEU を計算する際の n-gram は n=4 とされる．
本稿でも，n=4 として BLEU を計算した．



表 4: 言語モデル適応の組合せ
言語モデル 利用コーパス (結合係数 λ)

Target+Tw+Ja Character(0.61) Twitter(0.35) BTEC(0.01) REIJIRO(0.03)
Target+Tw Character(0.62) Twitter(0.38) - -
Target+Ja Character(0.76) - BTEC(0.06) REIJIRO(0.18)
Target Character(1.00) - - -

チューニングの際は，先述の自動評価指標であるLMM

とBLEU，そして LMMとBLEUの幾何平均を最大化

する．このような自動評価指標を用いたチューニング

手法はMERT[10]と呼ばれ，統計的機械翻訳の分野で

は幅広く利用されている．

6.5 チューニングと分析

6.4節で説明した自動評価を用いたチューニングを行

い，その結果を表 6に示す．

チューニングの結果，全ての指標において，言い換

えモデルにおける文脈長をmを長く考慮した方が評価

指標は向上した．BLEUでは，変換なしに比べてわず

かに向上したが，LMM値も変換無しに比べてわずか

に向上するのみであった．LMM値の向上値が小さい

ことから，変換はあまり行われなかったと考えられる．

LMMでは，LMM値が向上したが，BLEU値は低下し

た．これらの値から，多くの単語が変換によって追加さ

れたと考えられる．BLEUと LMMの幾何平均である

BLEU+LMMでは，変換無しに比べてBLEU値はわず

かに低下したが，LMM値のは向上した．BLEU+LMM

は BLEUを低下させないように，LMMを最大化する

ような変換結果が得られたと考えられる．

6.6 主観評価実験

先行研究 [5]と同様に，被験者による主観評価を通し

て変換結果の目標話者らしさと変換精度の評価を行った．

主観評価の対象となる文は，BTECおよび REIJIRO

のコーパスから，言語モデルの学習に用いられなかっ

た文からランダムに 10 文選択され，言語的個人性変

換は 6.4節で得られたモデル，パラメータを用いて行

われる．なお，今後はそれぞれ言語的個人性変換に利

用したモデル，パラメータをチューニング時に利用し

た評価指標名（BLEU，LMM，BLEU+LMM）で表記

する．

得られた変換結果，計 30文に対して，被験者 5名が

目標話者らしさおよび変換で生じた単語誤り率を評価

する．評価結果に対して信頼区間を有意水準 p < 0.05

の Bootstrap Resampling[11] を用いて求める．また，

文献 [5] と同様の手法で個人性変換を行った文章に対

しても同様の評価も行い，ベースラインとしてそれを

示す．

�

���

�

���

�

���

�

���

�

���� �������� ��	
 ��� ��	
����

��
�
��
��
�
�
��
	


�����

図 2: 変換モデルと目標話者らしさ
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図 3: 変換モデルとWER

6.7 主観評価実験結果

図 2に変換モデルと目標話者らしさの関係を，図 3

に変換モデルとWERの関係を示す．

変換前の目標話者らしさは 1.0（目標話者らしくな

い）であり，ベースラインの目標話者らしさは 2.79ま

で向上した．提案法による目標話者らしさは，LMMを

用いた際に 2.22，BLEU+LMMを用いた際に 3.13ま

で向上したが，BLEUを用いた際には変換が行われな

かった．

また，WERはベースラインが最小で 1.2%，提案法中

では変換が行われなかったBLEUを除いて，BLEU+LMM

を用いた際に最小となり，5.3%となった．LMMでは，

言語モデル確率のみを考慮するため，しばしば過剰な

変換が行われ，WERが大きくなる．Xuらの研究 [8]

において，LMM値は目標話者らしさと高い相関を示

すことがすでに明らかになっているが，本手法におい

ては，非常に単語誤りの多い文章が生じるため，LMM



表 6: チューニングとパラメータ
Model LM n TM m λLM λWP BLEU LMM BLEU+LMM

変換無し - - - - 0.894 0.267 0.489
BLEU 7 3 0.1 0.2 0.903 0.305 0.525
LMM 7 3 0.1 5.3 0.071 0.995 0.266

BLEU+LMM 7 3 0.6 1.6 0.790 0.841 0.815

表 7: 変換結果の一例
モデル 変換結果

入力文 食べ たい もの は あり ます か 。

ベースライン 食べ たい もの は あり ます モン 。

提案法 食べ たい もの は あり ます か モン ？

入力文 参加 し て い ます 。

ベースライン 参加 し て い た モン ！

提案法 　参加 し て き た モン 。

値のみを最大化しても，目標話者らしさは最大化され

なかった．これに対して，BLEUは n-gram一致と単

語数を考慮するため，個人性を最大化するために過剰

に特徴語を言い換えたり，文章長を変化させることは

少なくなり，結果として BLEU+LMMを用いた場合，

LMMに比べて低いWERになり，BLEUのみを用い

た場合は変換が行われなかったと考えられる．

BLEUをチューニングに用いた際に変換が行われな

かった原因として，変換前の BLEU値が 0.894と高い

値であり，変換を行って誤った文章を得るよりも，変

換を行わないようなパラメータがチューニングによっ

て得られたと考えられる．

主観評価実験の結果から，提案法 BLEU+LMM は

ベースラインに比べて目標話者らしさが向上したが，

WERもベースラインに比べて増加した．

最後に，表7にベースラインと提案手法（BLEU+LMM）

の変換結果の一例を示す．

7 まとめ

本稿では，言語的個人性変換の高精度化を目標とし，

言語モデルの適応とより大域的な文脈を考慮した特徴

語の言い換え，参照文を用いたチューニングを行った．

言語モデルを適応することにより，従来よりも高精度

で長い文脈を考慮可能な目標話者言語モデルを獲得し

た．また，より大域的な文脈を考慮した特徴語の言い

換えでは，先行研究に比べて長い文脈を考慮すること

により，高精度な特徴語言い換えモデルを獲得した．こ

れらを組み合わせた言語的個人性変換モデルとチュー

ニングの有効性を主観評価実験を通して示した．

今後は，文脈のみでなく，語彙を形成する内部構造

の類似性を用いた言い換え抽出や既知の言い換え規則

を利用した特徴語の言い換え抽出手法を提案する．
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