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We propose a novel neural responding machine. In this model, batch normalization is applied to attention
mechanism to help optimization. We also build a system can collect enormous amount of conversational tweet
for training the model. Experiments result show that the model achieves lower perplexity with at least 1.4 times
faster in training time, and outperforms a state-of-the-art attention-based model. Furthermore, qualitative analysis
reveals that the model can generate natural responses to unseen tweet.

1. 序論
人工知能の研究領域において,深層学習を用いた end-to-end

で訓練されたモデル [Bahdanau 14, Xu 15, Amodei 15]が,従来
は困難とされてきた問題に対して, 一定の成果を収め, 専門知
識にもとづいた人手による特徴量設計を組み合わせた古典的な
モデルを置き換えつつある. これには,従来の機械学習の手法
に対して,深層学習はデータ量とパラメータ数双方に対してス
ケールする性質をもつ,という背景が存在する.
オープドメインな会話の理解もまた,人工知能分野における

最も困難な問題のひとつとして広く知られている. しかし,幸
いなことに, Twitter ∗1 をはじめとするマイクロブログサービ
スの台頭により,会話データは激増している. このことから,深
層学習により,単語の概念と会話の応答規則を同時に学習する
ための手法 [Sordoni 15, Wen 15, Shang 15] が提案されている.
しかし,ここには幾つかの問題が存在している.
まず,会話データは膨大に存在すると考えられているが,実際

には, 研究者がそれを利用するための手段は乏しい. 先行研究
では,クローズドコミニティから特定のユーザに関してサンプ
リングされた会話データ [Ritter 11, Shang 15], あるいは, 少量
の特定タスクの対話コーパス [Sordoni 15, Wen 15]を用いて学
習を行っている. また,一般的に,実データを用いて深いニュー
ラルネットワーク (DNN) を訓練することは, 長時間の訓練と
困難な最適化を必要とする.
これらの問題に取り組むために,我々は,一般利用可能な API

のみを用いて,リアルタイムに,会話ツイートを大規模収集する
システム ∗2を開発した. また,収集された会話ツイートの学習に
対して,安定的な最適化と高速な訓練を行える batch normalized
attention-based neural responding machineを提案する.

2. 会話ツイートの大規模収集
statuses/sampleによりツイートデータのグローバルストリー

ムからサンプリングされたツイートがリプライであるとき,ツ
イートオブジェクトをエンキューする. ツイートオブジェクト
は非同期にデキューされ, statuses/lookupにより 100リプライ
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を同時にリプライ先に向かってトラバースする. 葉ノードに
到達したシーケンスは,会話オブジェクトとしてデータベース
(DB)に格納される. ここで,リプライ先が Least Recently Used
にマッチした場合, トラバース中のシーケンス, あるいは直接
DBに格納された会話オブジェクトに結合される. したがって,
現在進行中のリプライも含めてひとつのユニークな会話として
処理される.

DNN をより良く訓練するためには, データの継続的な大規
模収集は必要不可欠である. 我々の知る限り, 不特定多数の取
得できうる限りの会話ツイートを全て処理可能 ∗3 なシステム
は公開されていない. サンプリングされたツイート数が増加す
るにつれて, その統計的性質が, グローバルストリームに近づ
くことが指摘されている [Morstatter 13] .

3. アテンションメカニズムにもとづく
ニューラルネットによる応答生成

本研究では, attention mechanism[Bahdanau 14]にもとづいた
neural responding machine (NRM)をベースラインとする.
エンコーダは,入力シーケンス x = (x1, · · · , xS)をアノテー

ションシーケンス h = (h1, · · · , hS) に変換する. そして, デ
コーダは,各時間ステップ tにおいて適切に重み付けられたア
ノテーションシーケンス hに着目することで,出力シーケンス
y = (y1, · · · , yT )を生成する. エンコーダとデコーダ双方には,
recurrent neural networks (RNNs)が用いられる.
アフィン変換 y = Wx + bを Tp,q : Rp → Rq とする. ここ

で, W , x, y, bはそれぞれ重み行列,層への入力,出力とバイア
スベクトルとする. さらに,要素ごとのある非線形変換 ϕを伴
うアフィン変換を Fϕ(·)とする.

3.1 エンコーダ
エンコーダは bidirectional RNN (BiRNN, [Schuster 97]) に

よって表現される. BiRNNは, 前向き h⃗ = (h⃗1, · · · , h⃗S)と後
ろ向き ⃗h = ( ⃗h1, · · · , ⃗hS)双方向の隠れ層を結合することで,ア
ノテーションシーケンス h = [h⃗, ⃗h]T を求める. アノテーショ
ンシーケンスは, 各時間ステップ s において, 入力シーケンス
x全体の情報を異なるダイナミクスで保持する.
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シーケンス中の複雑なパターンを捉えるために, RNNsの活
性化関数には, long short-term memory (LSTM, [Hochreiter 97])
や gated recurrent unit (GRU, [Cho 14])が典型的に用いられる.
LSTMを用いて,エンコーダは次式で表される.

is
fs
os
m̃s

 =


σ

σ

σ

tanh

 Tl+n,n

(
Éxs

hs−1

)
(1)

ms = fs ⊙ms−1 + is ⊙ m̃s (2)

hs = os ⊙ tanh(ms) (3)

ここで, is, fs, os, m̃s, ms, hs はそれぞれ LSTMの入力門, 忘
却門, 出力門, 記憶素子候補, 記憶素子と隠れ層である. l, nは
それぞれ単語埋め込みと隠れ層の次元数, そして, É ∈ Rl×K

は語彙サイズ K のエンコーダの単語埋め込み行列である. ま
た, σと ⊙はそれぞれロジスティックシグモイド関数と要素積
である.

3.2 デコーダ
デコーダは, 1 ステップ前の隠れ層 ht−1, 1 ステップ前に生

成されたトークン yt−1,そして重み付けられたアノテーション
シーケンス hの総和であるコンテキストベクトル zt にもとづ
いた隠れ層 ht を計算することで,トークン yt を生成する. デ
コーダは次式で表される.

it
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 (4)

mt = ft ⊙mt−1 + it ⊙ m̃t (5)

ht = ot ⊙ tanh(mt) (6)

ここで, È はデコーダの単語埋め込み行列である. コンテキス
トベクトル zt は時間ステップ tごとに次式で計算される.

zt =

S∑
s=1

αtshs (7)

αt· = Fsoftmax(et·) (8)

ets = Ftanh(ht−1, hs) (9)

時間ステップ tにおける各アノテーション hs の重要度を表す
エネルギー ets を, softmax関数で正規化することで,アノテー
ションシーケンス hに対する重み αt を得る. αts は,入力 xs

が yt に変換される,あるいは関係する確率として解釈できる.
また, デコーダの初期状態は, アノテーションシーケンス h

の算術平均を用いて,次式で与えられる.

m0 = Ftanh(
1

S

S∑
s

hs) (10)

h0 = Ftanh(
1

S

S∑
s

hs) (11)

そして, 生成されるトークン yt の確率は, 隠れ層 ht, 1 ステッ
プ前に生成されたトークン yt−1,コンテキストベクトル zt の
条件付き確率で与えられる.

p(yt|ht, yt−1, zt) = Fsoftmax(D(Fmaxout(ht, yt−1, zt))) (12)

ここで, D は Dropout[Srivastava 14] 演算子である. read-
out 層の活性化関数には, 区分線形関数である maxout 関数
[Goodfellow 13]を用いる.

4. RNNsのためのバッチ正規化
DNNにおいて,訓練中に各層への入力分布が変化すると,各

層はそのつど新しい分布に適応しようとする. その結果, ネッ
トワーク全体としての最適化が妨げられることになる. batch
normalization [Ioffe 15]は, internal covariate shiftと呼ばれるこ
の分布の変化を削減する.

m 個のサンプルからなるミニバッチ B が与えられたとき,
バッチ軸に沿った k個の特徴量の標本平均と標本分散は,次式
で計算される.

Bk =
1

m

m∑
i=1

Bik (13)

σ2
k =

1

m

m∑
i=1

(Bik − Bk) (14)

各特徴量は,このバッチ統計情報を用いて,次式で正規化される.

B̂k =
Bk − Bk√
σ2
k + ϵ

(15)

ここで ϵは,数値的安定性のための小さな正の定数である.
しかしながら, 単純に正規化するだけでは, 各層は非線形性

による表現能力を失ってしまう. そこで, 表現能力を復元でき
るように,学習可能なスケールパラメータ γ とシフトパラメー
タ β を導入する.

BN (Bk) = γkB̂k + βk (16)

ここで, BN は Batch normalization演算子である. 要素ごとの
ある非線形変換を伴うアフィン変換 Fϕ(·)に対して, BN は次
のように適用される. ここで,バイアスベクトルの影響は,正規
化により無効化されるので,バイアス項は取り除かれる.

y = ϕ(BN (Wx))

= ϕ(T (BN (x)))

= Fϕ(BN (x)) (17)

テスト時には,バッチ統計情報を求めることができないので,代
わりに,訓練時の移動平均を用いて正規化する.
一般的に, RNNs は可変長が固定長にパディングされたミ

ニバッチを扱うので, (13, 14) 式でバッチ統計情報を求めるこ
とができない. 代わりに, バッチ軸と時間軸双方に沿って, 各
特徴量の標本平均と標本分散を求める. これは, sequence-wise
normalization[Laurent 15]と呼ばれる.

Bk =
1

n

m∑
i=1

T∑
t=1

Bitk (18)

σ2
k =

1

n

m∑
i=1

T∑
t=1

(Bitk − Bk) (19)

ここで, n と T はそれぞれ非パディングトークンの総数と各
シーケンス長である.

5. バッチ正規化を適用した
アテンションメカニズム

我々は,batch normalization を attention mechanism に対して
適用する. エンコーダとデコーダ双方の LSTMに対して, BN
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は時間ステップ tに依存しない非再帰結合のみに適用する.
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同様に,(9)式に BN を適用する.

ets = Ftanh(ht−1,BN (hs)) (22)

readout層に対しては, (ht, yt−1, zt)の線形結合に対して, BN
を適用する. ただし,非線形関数が maxoutであるとき, BN は,
maxoutのグループごとに適用する必要性があることが実験的
に判明した.

p(yt|ht, yt−1, zt) = Fsoftmax(Fmaxout(BN (ht, yt−1, zt))) (23)

したがって,提案する attention mechanismは,ネットワーク全
体を通して, 層間の結合がバッチ正規化されている. このとき
Dropout Dを適用する必要性はない.

6. 実験
我々は, (4) 式からコンテキストベクトル項を除いた no-

attention NRM, attention-based NRM, BNattention-based NRM,
BNattention-based NRM without Dropout の 4 つのモデルを評
価する.

6.1 データ
本実験では, 2015年 8月 19日から 2015年 11月 19日の 3ヶ

月間に収集された英語の会話ツイートを用いる. ツイートの前
処理には下記のスクリプト ∗4 を修正して用いた. 数字,エクス
クラメーションやクエスチョンマークなどの記号の繰り返し,
長音符を用いない長音はそれぞれ<NUMBER>, <REPEAT>,
<LONG>のタグトークンに置換される. 修正点は, 1) ユーザ
名,URL,emoticon,ハッシュタグのタグトークンの除去, 2)機種
依存文字を含む絵文字及び異体字セレクタの除去, 3)HTMLエ
ンティティの除去, 4)連続するタグの除去である. また,オウム
返しを含む会話, 3人以上のユーザが関連する会話は除去する.
前処理後, spaCy∗5を用いて各ツイートをトークナイズした. 最
頻出の 38398トークンを学習する語彙として扱う. 未知語は全
て<UNK >に置き換えられる.
最大シーケンス長を 32 に設定する. このとき, データ全体

の 99.9%をカバーできる. また,シーケンス長の短いツイート
が,コンテキストを理解した応答生成の学習を阻害しているこ
とが実験的に判明したので, 最短シーケンス長を 12に設定し
た. 会話は重複のないように時間軸に沿ってペアに分割した.
さらに,25%以上を<UNK >が占める,あるいは 50%以上をタ
グトークンが占めるツイートを含むペアも除去した.
我々はデータを訓練,検証,テストそれぞれ 95, 2.5, 2,5%の割

合で分割し, 2743270, 144412, 144110のツイートペアを得た.

∗4 http://nlp.stanford.edu/projects/glove/preprocess-twitter.rb
∗5 https://spacy.io/

Table 1: 学習結果
Perplexityは低い方が良い性能であることを示す. 訓練時間 H
は Early stoppingまたは, 10 エポック終了時の累算である. た
だし, no-attentionおよび attention NRMは収束していない.

NRM Perplexity 訓練時間 (H)
no-attention 19.24 35.5
attention 18.74 52.1
BNattention 18.37 49.7
BNattention without Dropout 17.26 37.1
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Figure 1: 学習曲線
縦軸は検証データに対する Perplexity
横軸は訓練に用いたツイート数

6.2 訓練
単語埋め込み,隠れ層と readout層の次元数をそれぞれ, 512,

1024, 1024 とする. 各重み行列は, 標準偏差 0.0001 のガウス
分布から初期化される. ただし, 再帰結合の重みは, 直交に初
期化する [Saxe 13]. 最適化には, 確率的勾配法の一種である
Adam[Kingma 14]をデフォルトパラメータで用いる. また, L2
荷重減衰項の係数 λを 0.00001とする. [Krizhevsky 12]と同様
に,我々は,この小さな荷重減衰項が,ただの正則化のためだけ
でなく, DNNにおいて安定した継続的な訓練と誤差削減に寄与
することを実験的に発見した. Dを適用するモデルの保持確率
は 0.5とする. また,gradient clipping[Pascanu 12]を閾値 1.0で
適用する. バッチサイズは 128で固定する. ただし,各ミニバッ
チは 4刻みのシーケンス長でランダムにシャッフルされる. ミ
ニバッチ内の非パディングトークン数を可能な限り減らすこと
は, RNNsの訓練時間削減に対して非常に有効である.

6.3 評価手法
応答生成の自動評価は, 未解決問題のひとつである. 機械

翻訳で用いられる BLEUは有効でないことが指摘されている
[Ritter 11]. 本実験では,統計的言語モデルの Perplexityを用い
る. ただし, Perplexityは,生成された応答の自然さを評価する
には不十分であることには留意しなければならない. 我々は現
在,単語埋め込み行列と隠れ層のにもとづく, semantic similarity
の評価を検討している.

6.4 結果
表 1から,提案する BNattention-based NRM without Dropout

は, attention-based NRMと比べて, 少なくとも 1.4 倍以上高速
に,そして,およそ 1.5低い Perplexityを獲得できたことがわか
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Table 2: テストデータに対する応答生成の例

Query1 <NUMBER> th , and yes , i recently had my first trip there <EOS>
Response1 aw <REPEAT> that ’s so exciting ! <REPEAT> <EOS>
Response2 i ’m glad you enjoyed it ! <REPEAT> <EOS>
Response3 i ’m glad you had a good trip <EOS>
Query2 i just spent <NUMBER> minutes of my life watching joe sugg play a video game . <REPEAT> and i ’m

about to do it again . <EOS>
Response1 i ’m watching it right now . <REPEAT > <EOS >

Response2 do you have a link to the video ? <EOS >

Response3 do you have a link to the game ? <EOS >

Response4 i ’m so glad i ’m not the only one watching this <EOS >

る. また, 検証データに対する学習曲線を図 1に示す. さらに,
窓幅 30のビームサーチによるテストデータに対する応答生成
の例を表 2に示す.

7. 結論
我々は,会話ツイートを大規模収集するシステムを開発し,収

集した会話データに対して,安定的な最適化と高速な訓練を行
える batch normalized attention-based neural responding machine
を提案した. 現在, リアルタイムでの学習手法, そして, batch
normalized attention mechanismを活かしたより深いネットワー
ク,より大量の会話ツイートでの学習を検討している.
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