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1. はじめに 

近年，人間と自然に会話できる雑談対話システム [1-3] 

が開発されつつあり，生成される応答の妥当性や流暢性を

超えて，キャラクタ性などの生成スタイルの制御 [4-6] に

関心が高まっている．発話のキャラクタ性は文末表現や音

変化表現などの言い回しによって特徴づけられ [7]，これ

らの言語表現を制御することで雑談対話システムがユーザ

に与える印象を変化させられる．会話相手として親しみや

すく，ユーザに愛される雑談対話システムを実現するため

に，りんな1やなりきり AI プロジェクト2など，雑談対話シ

ステムへの特定のキャラクタ性の付与が試みられている． 

雑談対話システムにキャラクタ性を付与するために，先

行研究では転移学習 [4] や強化学習 [6] の手法を採用してい

る．つまり，汎用的な雑談対話モデルを訓練した後，一貫

したキャラクタ性を持つコーパスを用いて，教師あり学習

または強化学習の枠組みで fine-tuning を実施している．こ

れらの手法では，比較的小規模の発話-応答パラレルコー

パスまたは特定のキャラクターに関する発話コーパスのみ

を用いて雑談対話システムにキャラクタ性を付与できる．

しかし，ChatGPT3のような通常の環境で訓練できない4 サ

イズの大規模モデルやブラックボックスシステムに対して

は，fine-tuning の適用は難しい． 

本研究では，所与の雑談対話システムに対して fine-

tuning なしでキャラクタ性を付与するために，応答生成と

スタイル変換を組み合わせたパイプラインモデルを提案す

る．提案手法では，ブラックボックスの応答生成モデルを

想定し，任意のモデルが生成できる応答文に対してスタイ

ル変換によってキャラクタ性を付与する．スタイル変換モ

デルは，対象キャラクターの発話に対して折り返し翻訳に

よってキャラクタ性を除去し，それを復元する訓練を通し

て構築する．そのため，我々のスタイル変換モデルは大規

模な発話-応答パラレルコーパスを必要とせず，対象キャ

ラクターの発話コーパスのみを用いて訓練できる．任意の

応答生成モデルを扱える本手法は，ChatGPT などの大規模

言語モデルに基づく高性能な応答生成の恩恵を受けられる． 

複数のご当地キャラクターに関する対話データにおける

実験の結果，自動評価と人手評価の両方において，スタイ

ル変換によって応答のキャラクタ性を改善できた．人手評

価では，ChatGPT は流暢性と妥当性において優れているも

のの，提案手法によってキャラクタ性を改善でき，総合評

価としては応答生成とスタイル変換のパイプラインモデル

が最高性能を達成した．我々が提案するスタイル変換モデ

ルは効率的に訓練できるため，数百件程度の発話さえ入手
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できれば，大規模な事前訓練を経た応答生成モデルの恩恵

を受けつつ，キャラクタ性を持つ雑談対話を実現できる． 

2. 関連研究 

2.1 雑談対話システム 

対話システムは，タスク指向型と非タスク指向型に大別

できる [10]．タスク指向型は，チケットの予約など，特定

のタスクを遂行することを目的とする対話システムである．

非タスク指向型は，特定のタスクを想定しない対話システ

ムであり，雑談対話システムとも呼ばれる．雑談対話シス

テムのアプローチには，ルールベース [11]，用例ベース 

[12]，生成ベース [13] の大きく 3 種類がある．ルールベー

スの手法は，人手で応答文を作成するため，制御性が高い

一方で幅広い話題に対応するためには多くのコストが必要

となる．用例ベースの手法は，既存の発話-応答パラレル

コーパスから応答文を抽出するため，構築コストが低い一

方で制御性や柔軟性に欠ける．生成ベースの手法は，幅広

い話題に対して流暢な応答が可能であり，特に Transformer 

[14] を大規模に事前訓練した生成ベースのモデル [1, 2] は

ルールベースや用例ベースよりも高い性能を達成するため，

現在の主流のアプローチとなっている． 

日本語の雑談対話においても，Transformer に基づく事前

訓練モデル [15, 16] が活用されている．NTT の対話モデル  

[3] は，Twitter の投稿-返信対を用いて事前訓練された 16 億

パラメタの大規模な Encoder-Decoder 型 Transformer を，対

話コーパス [17] 上で fine-tuning したものである．rinna の対

話モデルは，CC-100 [18] などの生コーパス上で言語モデリ

ングの事前訓練を経た 36 億パラメタの大規模な Decoder 型

Transformerを，FLAN [19] などの instruction-tuning用コーパ

スの和訳を用いて fine-tuning したものである．本研究では，

これらの生成ベースの雑談対話システムを対象に，キャラ

クタ性の付与に取り組む． 

2.2 雑談対話システムへのキャラクタ性の付与 

雑談対話システムにキャラクタ性を付与する先行研究に

はルールベースの手法 [5] と fine-tuning ベースの手法 [4, 6] 

がある．前者は訓練を必要としない一方で，キャラクター

ごとにルールを作成するための多くのコストが必要となる．

後者はデータ駆動の効果的な手法であるが，先述のように，

巨大なモデルやブラックボックスシステムなどの fine-

tuning できないモデルに対しては適用できない． 

Fine-tuning ベースの手法のうち，Akama ら [4] は，特定

のキャラクターに限定しない大規模な発話-応答パラレル

4 訓練の効率化に関する研究 [8] も進んではいるが，この

技術を用いても現在の通常の計算環境では GPT-3 [9] など

の大規模言語モデルを fine-tuning することは難しい． 
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コーパスを用いて応答生成モデルを訓練した後，特定のキ

ャラクターによる応答で構成される発話-応答パラレルコ

ーパス上で追加の訓練を行う転移学習の手法を提案した．

また，清水ら [6] は，GPT-2 [15] の事前訓練済み言語モデ

ルを特定のキャラクターに限定しない大規模な発話-応答

パラレルコーパス上で fine-tuning して応答生成モデルを構

築した後，さらに強化学習によってキャラクタ性を付与し

ている．これらの先行研究とは対照的に，本研究では，

fine-tuning できないモデルを含む任意の応答生成モデルに

対してキャラクタ性の付与に取り組む． 

2.3 折り返し翻訳と言い換え 

英語の言い換え文対の収集において，折り返し翻訳に基

づく手法 [20] が研究されている．こうして収集された言い

換えは，スタイル変換のために有用であることが報告 [21] 

されている．本研究でも，折り返し翻訳によって言い換え

を獲得し，スタイル変換モデルの訓練に活用する． 

3. 提案手法 

応答生成モデルの fine-tuning なしでキャラクタ性を持つ

雑談対話を実現するために，本研究では応答生成とスタイ

ル変換のパイプラインモデルを提案する．提案手法では，

応答生成モデルの出力文に対する後編集という位置付けで

スタイル変換を適用し，応答にキャラクタ性を付与する． 

3.1 疑似的なスタイル変換コーパスの作成方針 

特定のキャラクターを想定しない一般的な発話文からキ

ャラクタ性を持つ発話文へのスタイル変換を行うために，

意味を保持しつつキャラクタ性の有無を変化させたパラレ

ルコーパスを収集したい．しかし，このようなパラレルコ

ーパスを大規模に収集可能なキャラクターは稀であるため，

本研究では疑似的なパラレルコーパスを作成する．本研究

では，Twitter などから大規模に発話を収集可能なキャラク

ターを想定し，スタイル変換モデルを訓練するための疑似

的なパラレルコーパスを作成する． 

2.3 節で述べた折り返し翻訳によって入力文の言い換え

を生成できるという報告 [20, 21] および機械翻訳によって

テキストから書き手に特有のスタイル情報を除去できると

いう報告 [22] に着想を得て，本研究では特定のキャラクタ

ーの発話から折り返し翻訳によってキャラクタ性を除去し

た言い換えを生成し，スタイル変換のための疑似的なパラ

レルコーパスを作成する．表 1 に，ご当地キャラクターで

あるキャベッツさんの Twitter上の発話から，折り返し翻訳

によってキャラクタ性を除去する例を示す．このように，

折り返し翻訳したテキストと元の発話との対を，キャラク

タ性の有無を変化させたパラレルコーパスとして用いるこ

とができる．そのため，折り返し翻訳のテキストから元の

発話を復元する訓練を通して，入力テキストにキャラクタ

性を付与するスタイル変換モデルを構築できる． 

 
5 https://github.com/megagonlabs/ginza  

3.2 Twitterの発話からのスタイル変換モデルの学習 

本研究では，対象キャラクターの Twitter上の投稿テキス

トを用いて，スタイル変換のための疑似的なパラレルコー

パスを作成する．Twitter の投稿には，通常の投稿・返信・

引用・リツイートの 4 種類が含まれる．このうち，リツイ

ートは他者による投稿であり，対象キャラクターの特徴を

含まないため除外する．また，返信は発話-応答対として

後述の評価用コーパスに用いるため，ここでは使用しない．

その他の，通常の投稿および引用を用いて，スタイル変換

のための疑似的なパラレルコーパスを作成する．ただし，

引用については，引用されている他者の投稿は除外し，対

象キャラクターの発話部分のみを抽出して用いる． 

対象キャラクターの投稿からキャラクタ性を持たない言

い換えを生成するために，折り返し翻訳を行う．ただし，

複数文からなる投稿を翻訳する際に一部の内容が省略され

てしまう場合が見られたため，投稿を 1 文ずつに文分割5し

て折り返し翻訳を行う．ここで，翻訳誤りを除外するため

に，文長が入力文字数の 0.5 倍未満または 2 倍以上の場合

には，その文対をパラレルコーパスに含めない．このよう

に作成された疑似的なパラレルコーパスを用いて BART 

[16] を fine-tuning し，キャラクタ性を付与するスタイル変

換器を構築する． 

3.3 応答生成モデルの後編集としてのスタイル変換 

本研究では，応答生成モデルとして既存の訓練済みモデ

ルに加えて，Twitterの投稿-返信対を用いてBART [16] を訓

練するドメイン特化の対話モデルも扱う．提案手法では，

所与の発話に対するキャラクタ性を持つ応答を生成するた

めに，これらの応答生成モデルと 3.2 節で構築したスタイ

ル変換モデルを組み合わせる．まず，任意の応答生成モデ

ルに発話を入力し，特定のキャラクターを想定しない応答

を生成する．そして，スタイル変換モデルにこの応答文を

入力し，キャラクタ性を付与した応答文に変換する． 

4. 評価実験 

本研究では，一般人と区別可能なキャラクタ性を持ち，

Twitter において 1 万件以上の投稿履歴を持つご当地キャラ

クターを対象に，評価実験を行う．所与の発話に対して，

対象キャラクターになりきって応答する雑談対話システム

を構築し，その性能の自動評価および人手評価を行う． 

4.1 データセット 

先述の対象キャラクターのうち，本実験への協力に同意

を得た 4 キャラクター（オカザえもん，キャベッツさん，

ちぃたん☆，レルヒさん）の Twitterデータを用いて，スタ

イル変換および応答生成のデータセットを作成した．各ご

当地キャラクターの発話例を表 2 に示す． 

表 1：折り返し翻訳によるキャラクタ性の除去の例 

元の発話 無事に届いてよかったにゃべ 今週もがんばろうにゃべー!! 

英語への翻訳 I’m glad it arrived safely Let’s do our best this week too!! 

折り返し翻訳 無事に届いてよかったです 今週も頑張りましょう！！ 
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4.1.1 スタイル変換コーパス 

スタイル変換のための疑似的なパラレルコーパスの作成

において，前処理として以下の表現の正規化を行う． 

⚫ 半角カナを全角化 

⚫ 英数字などの ASCII 文字を半角小文字化 

⚫ メールアドレスを特殊トークン “<mail>” に置換 

⚫ メンション, URL, 文末ハッシュタグ, 絵文字の除去 

⚫ BART の語彙に含まれない記号を削除 

⚫ 改行を半角空白に置換し，連続する空白を 1 つに結合 

ここで，記号の削除はスタイル変換モデルによって出力不

可能な顔文字を除去することが目的である．具体的には， 

顔文字の検出性能が高い nagisa6を用いて発話を単語分割し，

補助記号という品詞で顔文字を抽出した．この顔文字の中

に，BART の語彙に含まれないトークンが存在する場合は

当該顔文字を削除した．また，ハッシュタグの除去におい

ては，発話を構成する単語としての機能を持つ文中のハッ

シュタグを削除すると文意を損なうため，文末に出現する

ハッシュタグのみを正規表現によって削除した． 

前処理済みの投稿に対して，ノイズを避けるために以下

のフィルタリングを実施した． 

⚫ 半分以上の文字が ASCII文字で構成される投稿を削除 

⚫ Type Token Ratio が 0.2 未満である投稿を削除 

⚫ 4 単語以下または 100 単語以上の投稿を削除 

⚫ 他の投稿との Jaccard 係数が 0.8 を超える投稿を削除 

最後のフィルタリングは，日付のみが異なるような定型表

現を避けることが目的であり，単語単位での Jaccard係数を

求めた．なお，表 2 に示したように，レルヒさんの投稿は

平仮名と片仮名が反転しているのが特徴である．この特徴

のために，前処理およびフィルタリングの中で単語分割に

失敗するため，前処理の前に平仮名と片仮名を反転させ，

フィルタリングの後で再度反転させた． 

前処理およびフィルタリングを経た発話に対して Google

翻訳7を用いた折り返し翻訳によって，キャラクタ性を除

去した言い換えを生成し，スタイル変換のための疑似的な

パラレルコーパスを作成した．なお，折り返し翻訳におけ

る中間言語には英語を使用した．訓練用・検証用・評価用

に分割したスタイル変換コーパスの文対数を表 3 に示す． 

4.1.2 応答生成コーパス 

本節では，ドメイン特化の応答生成モデルを訓練するた

めの発話-応答パラレルコーパスについて述べる．本コー

パスは，2023年 2月 4月から 3月 25日までの期間の Twitter

上の投稿-返信対から作成した．収集対象は日本語を含む

投稿を行うアカウントに限定し，自身への返信は対象外と

した．なお，本コーパスでは表 2 に示したご当地キャラク

ターの投稿は含まれないことに注意されたい． 

 
6 https://github.com/taishi-i/nagisa  
7 https://cloud.google.com/translate 2023/05/26-28 実行 
8 https://huggingface.co/ku-nlp/bart-large-japanese  
9 https://github.com/nttcslab/japanese-dialog-transformers  

投稿および返信のそれぞれに対して 4.1.1節と同様の前処

理およびフィルタリングを実施した．ただし，Jaccard 係数

のみ変更を加えた．他の投稿との類似性ではなく，投稿と

返信の類似性を評価し，閾値を 0.5 に設定した．なお，フ

ィルタリングの際は，投稿または返信の少なくとも片方が

削除の基準を満たす場合に，その文対を削除した．その結

果，約 700 万文対のうち 500 万強の文対が残った．本実験

では，このうち無作為に抽出した 500 万文対を訓練用，

5,000 文対を検証用に使用した． 

4.1.3 パイプライン評価用コーパス 

本節では，キャラクタ性を持つ応答生成を評価するため

の発話-応答パラレルコーパスについて述べる．対象キャ

ラクターによる Twitter上の返信の投稿と，その返信元の投

稿の対を用いて，本パラレルコーパスを作成する．ただし，

対象キャラクター自身への返信は対象外とした．4.1.2 節と

同様の前処理およびフィルタリングを行い．対象キャラク

ターの応答が重複する文対を削除した．収集した文対の中

から，無作為抽出した 1,000 文対ずつを評価用に用いる． 

4.2 実験設定 

4.2.1 訓練の詳細と比較手法 

スタイル変換モデルおよびドメイン特化の応答生成モデ

ルには，事前訓練済みの BART8 [16] を使用した．BART の

fine-tuningにおいては，最適化関数として Adam [23] を使用

し，バッチサイズを 2,048，ラベルスムージングを 0.2，ド

ロップアウト率を 0.3，学習率を 3e-5，Warmup ステップを

2,500 とし，検証用データにおけるクロスエントロピー損

失が 32 エポック改善されなくなるまで訓練した． 

また，その他の既存の応答生成モデルとして，2.1 節で

紹介した NTT の対話モデル9  [3]，rinna の対話モデル10，

ChatGPT3も用いた．ChatGPT は API を用いて，付録 A.1 に

示すゼロショットのプロンプトによって出力を得た．比較

手法として，同じく付録に示す 3 ショットのプロンプトを

用いて ChatGPT の応答生成にキャラクタ性を付与した． 

以降では，ゼロショットの ChatGPT と区別して，比較手法

を ChatGPT（3-shot）と表記する． 

10 https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt-neox-3.6b-

instruction-sft  

表 2：ご当地キャラクターの発話の例 

オカザえもん ありがとうでござる! ご飯に肉が乗ってるだけでござる https://twitter.com/okazakiemon 

キャベッツさん 今日は一緒に歌って踊れて楽しかったにゃべー♪ また遊ぼうにゃべね♪ https://twitter.com/kyabettsusan 

ちぃたん☆ お友達と追いかけっこしましたっ☆ちぃたん☆ですっ☆ https://twitter.com/chiitan7407 

レルヒさん ぶろぐ 書イテタンヤ 秘密ニ シトケッテ 言ッタノニ https://twitter.com/TheodorVonLerch 

 

表 3：データセットの文対数 

 スタイル変換 

 訓練用 検証用 評価用 

オカザえもん 28,000 269 268 

キャベッツさん 2,000 234 233 

ちぃたん☆ 2,000 138 138 

レルヒさん 62,000 163 163 
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4.2.2 評価指標 

本実験では，自動評価と人手評価の両方で生成文の品質

を評価した．自動評価においては，スタイル変換と応答生

成の両方で BLEU [24] を用いた．人手評価においては，本

実験で扱うご当地キャラクターのうち，最も Twitterのフォ

ロワー数が多いちぃたん☆を対象に，キャラクタ性・流暢

性・妥当性の 3 つの観点から応答生成を評価した．具体的

には，日本語を母語とする大学生 3 名が，無作為抽出され

た 100 件の応答文を 5 段階評価した．また，全ての評価観

点において評価者 3名の平均点が 4.0以上である応答を「良

い応答」と定義し，モデルごとの「良い応答」の割合に基

づいて総合評価を行った． 

人手評価における評価者間の一致度を重み付きカッパ値

を用いて求めたところ，キャラクタ性は 0.63-0.82，流暢性

は 0.27-0.52，妥当性は 0.55-0.67 であった．流暢性について

は一部の評価者間で充分な一致とは言えないものの，機械

翻訳の人手評価においても評価者間の一致度は 0.25-0.39 と

の報告 [25] があるため，許容範囲内であると考えられる． 

4.3 実験結果 

4.3.1 自動評価 

スタイル変換の内的評価の結果を表 4 に示す．ここで，

原文という列には，対象キャラクターの発話とその折り返

し翻訳の間の BLEU 値を掲載している．BART という列は，

原文を提案手法によってスタイル変換した際の BLEU 値で

あり，スタイル変換によって全てのキャラクターに対して

キャラクタ性を大幅に改善できることがわかる． 

応答生成とスタイル変換によるパイプラインモデルに対

する BLEU による自動評価の結果を表 5 に示す．4 つの応

答生成モデルの全てにおいて，スタイル変換によってキャ

ラクタ性を持つ応答生成の品質を大幅に改善できることが

わかる．比較手法である ChatGPT の few-shot モデルと比べ

ると，rinna モデルにオカザえもんのキャラクタ性を付与す

る場合を除いて，提案するパイプラインモデルが高い性能

を示した．特に，ドメイン特化の BART ベースの応答生成

モデルを用いると，キャラクターごとに比較手法よりも

1.58 から 4.43 ポイントの BLEU の改善が見られた． 

4.3.2 人手評価 

モデルごとの人手評価の平均値と総合評価の結果を表 6

に示す．キャラクタ性では BART の応答生成モデルにスタ

イル変換を組み合わせた提案モデル，流暢性および妥当性

では比較手法である ChatGPT の few-shot モデルが最も高い

評価を得た．ChatGPT の few-shot モデルは自然な応答生成

ができるものの，キャラクタ性が不充分な場合が多く，全

ての評価観点において 4.0 点以上を獲得できる例は多くな 

かった．上段 2 行の比較からもわかるように，スタイル変

換の処理を加えることによって，流暢性および妥当性をわ 

 

ずかに損ないつつもキャラクタ性を大幅に改善できる．そ

のため，3 つの評価観点を組み合わせた総合評価では，

BART ベースの提案モデルが最高性能を達成した． 

4.4 分析 

4.4.1 スタイル変換モデルの訓練に必要な文対数 

スタイル変換モデルの訓練に必要な文対数を明らかにす

るために，比較的大規模なスタイル変換コーパスを作成で

きたオカザえもんのキャラクターを対象に，訓練データの

規模を縮小しつつパイプライン性能の変化を観察した．具

体的には，16,000 件，8,000 件，4,000 件，2,000 件，1,000

件，500 件，100 件，0 件（表 5 のスタイル変換前に対応）

と訓練データを減らしつつ，BLEU 値を自動評価した．な

お，本実験の応答生成モデルには ChatGPT を用いた． 

図 1に示す実験結果から，8,000文対ほどの訓練データで

スタイル変換の性能は上限に到達し，数百文対ほどの訓練

データでさえ大きな効果が得られることが明らかになった．

また，比較手法である ChatGPT の few-shot モデルの性能に

は，100 文対の訓練データのみで到達可能であることも確

認できた．これらの分析結果から，数百件から数千件ほど

表 5：パイプライン評価（左がスタイル変換前 BLEU，右がスタイル変換後 BLEU） 

 オカザえもん キャベッツさん ちぃたん☆ レルヒさん 

NTT 0.44 → 3.09 0.72 → 4.27 0.37 → 3.87 0.06 → 0.29 

rinna 0.55 → 2.37 0.89 → 4.50 0.43 → 4.34 0.11 → 0.64 

ChatGPT 0.68 → 4.68 1.50 → 7.42 0.43 → 5.00 0.07 → 0.89 

BART 1.89 → 5.40 3.46 → 8.70 0.84 → 5.04 0.44 → 1.98 

ChatGPT（3-shot） 2.65   4.27     3.46 0.18 

 

表 4：スタイル変換の評価(BLEU) 

 原文 BLEU 

オカザえもん 29.19 62.07 

キャベッツさん 26.73 46.00 

ちぃたん☆ 26.32 59.16 

レルヒさん 12.15 32.52 

 

表 6：パイプラインの人手評価（5 段階評価の平均値） 

キャラクタ性 流暢性 妥当性 総合評価 

NTT 1.12 4.30 3.22 0% 

NTT+スタイル変換 3.15 4.14 3.16 5% 

rinna+スタイル変換 3.53 4.28 3.59 24% 

ChatGPT+スタイル変換 3.62 4.38 4.12 34% 

BART+スタイル変換 3.69 4.30 3.96 39% 

ChatGPT（3-shot） 3.46 4.90 4.24 24% 

 

図 1 スタイル変換モデルの訓練に必要な文対数の分析 
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の発話データさえ入手できれば，大規模な事前訓練を経た

応答生成モデルの恩恵を受けつつ，提案手法の枠組みでキ

ャラクタ性を持つ雑談対話を実現できると言える． 

4.4.2 定性評価 

BART および ChatGPT による応答生成の例を表 7 に示す．

特定のキャラクタ性を持たない応答文に対して，スタイル

変換によって各キャラクターの特徴が付与されている．こ

れらの事例からも，提案手法の有効性が確認できる． 

5. おわりに 

本研究では，応答生成とスタイル変換を組み合わせたパ

イプラインモデルによって，キャラクタ性を持つ雑談対話

システムの構築に取り組んだ．ご当地キャラクターの対話

データにおける実験の結果，BLEU による自動評価と人手

評価において，提案手法の有効性を確認できた．本研究で

提案したスタイル変換モデルは効果的に訓練できるため，

数百件程度の発話さえあれば，大規模な事前訓練を経た応

答生成モデルの恩恵を受けつつ，キャラクタ性を持つ雑談

対話を実現できる．  
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付録 

A.1 ChatGPTに入力したプロンプト 

 

 

 

 

人間になりきって雑談してください。 

以下の入力文に 1 文から 2 文で短めに応答してください。 

入力文：（ここに入力文）  

応答文： 

 図 A.1 キャラクタ性を考慮しないプロンプト 

 

以下の入力例と応答例を参考に、入力文に対して  

応答してください。  

入力例：ゆるキャラグランプリの宣伝、お疲れ様で 

ござる～  

応答例：ありがとうでござる～食べたし!  

入力例：オカザえもんって 片手立て枕で寝るの??  

応答例：イメージ画像でございまする、  

入力例：忙しいですか?  

応答例：忙しいでござる!  

入力文：（ここに入力文）  

応答文： 

 図 A.2 オカザえもんの応答例を考慮するプロンプト 

 

以下の入力例と応答例を参考に、入力文に対して 応

答してください。  

入力例：こんにちは 今日も良い１日を  

応答例：良い１日をにゃべー ♪  

入力例：キャベたん。小さなキャベたんも、いっしょ

にケーキたべようね  

応答例：ケーキ美味しそうにゃべ  

入力例：キャベッツさん、2 日間お疲れ様でした  

応答例：2 日間、たのしかったにゃべ ありがとにゃべ

ー!!  

入力文：（ここに入力文） 

 応答文： 

 図 A.3 キャベッツさんの応答例を考慮するプロンプト 

 

以下の入力例と応答例を参考に、入力文に対して  

応答してください。  

入力例：ちぃたんハマってる時期あったなそういえば 

wwwww  

応答例：またお友達になってくださいっ☆  

入力例：格ゲーに興味ありませんか...?  

応答例：ストリートファイター大好きですっ☆  

入力例：えーんちぃたん☆こわいよぉ  

応答例：あやのちゃんっ☆怖くないので今度女子会しま

しょうねっ☆  

入力文：（ここに入力文） 

 応答文： 

 図 A.4 ちぃたん☆の応答例を考慮するプロンプト 

 

以下の入力例と応答例を参考に、入力文に対して  

応答してください。  

入力例：夜中にラーメン、お腹でるでぇ  

応答例：デモ 欲望ニハ かなワナイ  

入力例：レルヒさん 28 歳だったのか 

 応答例：ソーソー 永遠ノ 28 歳  

入力例：アタマ重いからひっくりカエルぞ!  

応答例：重ソーニ見エテ 空ッポヤ  

入力文：（ここに入力文）  

応答文： 

 図 A.5 レルヒさんの応答例を考慮するプロンプト 
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