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遺伝的アルゴリズムを用いた獲得した変数内の再帰的学習に
よる雑談システムの性能評価

黒田翔悟 1　荒木健治 2

概要：近年，深層学習を用いた雑談システムは Long Short Term Memory(LSTM) や Bidirectional Encoder Representations
from Transformer(BERT) など，大量のデータを用いての研究が盛んに行われている．しかし，目標となるタスクによっては大量の
データを収集することが困難な場合が見られる．そこで，本研究では少数のデータから再帰的に学習を行い，雑談システムを構
築して評価実験を行った.
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Performance Evaluation of Chat Dialogue System using Recursive
Learning in Acquired Variables with Genetic Algorithms
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Abstract: In recent years, chat systems using deep learning(such as LSTM and BERT) have been actively researched using a
large amount of data. However, it is difficult to collect a large amount of data depending on the target task. Therefore, in this
study, we recursively learned from a small amount of data, constructed a chat system, and conducted an evaluation experiment.
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1. はじめに  

近年，深層学習を用いた雑談システムの研究は， Long Short

Term Memory(LSTM)[1]を用いた雑談対話システムの構築や

Bidirectional Encoder Representations from Transformer(BERT)

[2] を用いた雑談対話システムの構築など，様々な試みがなされ

ている．これらの研究では，大量のデータを用いて雑談の内容を

学習し，システムの構築を行う．しかし，目標となるタスクによって

は大量のデータを収集することが困難な場合が見られる．例えば，

少数言語と呼ばれるものは大量のデータを入手することが難し

く，十分な学習が行えないことが考えられる．

そこで，本研究では文の共通部分と差異部分に着目し，少数

の デ ー タ か ら ル ー ル の 生 成 を 行 う 雑 談 シ ス テ ム Spoken

Dialogue  System  using  Inductive  Learning  in  with  Genetic

Algorithms and Word2Vec(以下，GAW-ILSD と呼ぶ)の構築を行

った．GAW-ILSD では学習によって共通ルールと差異ルールと

呼ばれるルールを獲得し，形態素情報などの文法的情報と

Word2Vec[3]を用いた分散表現などの意味的情報を付加する．
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ま た， 獲得 した ル ー ル に遺 伝的 ア ルゴ リズ ム [4](Genetic

Algorithms)を適用することで，新たなルールの生成も行った．前

述したアルゴリズムで構築した GAW-ILSD と LSTM で構築した

深層学習型の雑談システムを比較し，予備実験[5]を行った．

さらに，予備実験によって得られた結果から，獲得したルール

の応答率が低いことが問題点として挙げられたため，変数部分

を可変長に学習して，その内部で再帰的に学習をおこなうことで

獲得したルールの応答率向上を試みた．改良したシステムを

Chat  Dialogue  System  using  Recursive  Learning  in  Acquired

Variables with Genetic Algorithms(以下，GA-RLCD と呼ぶ)シス

テムと呼ぶ．

　本稿では予備実験で用いた GAW-ILSD と GA-RLCD を「ど

ちらの応答が自然であるか」という点に着目し，ユーザとの対話

により比較実験を行い，その結果応答が自然と評価された割合

において 0.34 ポイントの向上が確認された．また， Semantic

Differential method[4](以下，SD 法と呼ぶ)を用いてそれぞれの

システムに対するユーザの印象を計り，可変長学習により獲得し

た応答率の向上がユーザにどのような印象の変化をもたらした

か分析を行い，その結果「単調なー多様な」において 0.9 ポイント

「人工的なー自然な」項目においても 0.8 ポイントの向上が確認

され，より多様で自然な応答の生成が可能となったことが示され

た．

2. GAW-ILSD

木村らの研究[5]では，対話の実例に対し，形態素解析結果の

単語単位での共通部分，差異部分を探索し，差異部分を変数化
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することで応答ルールの生成を行っている．また，荒木らの研究

[6] では性淘汰処理を導入し，質の低いルールを淘汰することで

精度の向上を計った．

そこで，本稿では雑談対話コーパス[7]から文節単位の学習を

行い，変数部分に単語の分散表現による情報の付加を行うこと

で応答率と応答精度の向上を図った．なお，獲得されたルールに

より応答できない場合はキーワード型の応答システム ELIZA を

用いて応答を行う.以下に各ルールの定義とルールの生成例を

示す．

2.1   対話の実例からの学習

　対話の実例から共通部分と差異部分を探索し，ルールの学習

を行う．ルールの学習では 1 箇所以上の共通部分が存在する実

例から共通ルールと差異ルールの 2 種類を生成し，それぞれに

文法的情報と意味的情報を付加する．以下では，共通ルールと

差異ルールそれぞれの定義を示す．

2.1.1   共通ルール

　対話例から文節の差異部分を変数化したものを共通ルール

と呼ぶ．変数部にはどのような文節が代入される可能性がある

かを特徴づけるため，差異部分の文法的特徴と意味的特徴を記

録する．文法的特徴は以下の 2 つに分けられる．

　ⅰ．差異部分の形態素

　ⅱ．差異部分の係り先

意味的特徴は以下の 3 つに分けられる．

　ⅲ．差異部分自身の意味的特徴

　　 parson,location,time タグを付与

　ⅱ．差異部分同士の意味的特徴

 　　差異部分同士の類似度を算出し，閾値以上となる文節を

　　 記録する．類似度計算には Word2Vec を用い，閾値は 0.7

　　 以上とする．

　ⅲ．差異部分と共通部分内の各文節との関係性差異部分と

　　 共通部内の各文節の類似度を算出し，閾値以上となる

　　 文節を記録する.類似度計算には Word2Vec を用いて

　　 閾値は 0.7 以上とする

　これらの定義のもと，対話の実例から共通ルールを学習する．

共通ルールの獲得例を図 1 に示す．

図 1　共通ルール獲得例

　

　図１では共通部分「何をしますか：します」と，差異部分「学校

で：勉強を」「休日は：テニスを」に分けられる．ここから，差異部分

を変数化して得たルール「@0何をしますか：@0 します」を共通

ルールと呼ぶ．

2.1.2   差異ルール

　対話例の差異部分の文節の組み合わせを差異ルールと呼

ぶ.差異ルールでは入力文側の差異部分と応答文側の差異部

分を対応付け，文法的特徴と意味的特徴を記録する．なお，文法

的特徴と意味的特徴の付与は 2.1.1 の共通ルールの変数部と

同様の方法で行う．差異ルールの獲得例を図 2 に示す．

図 2　差異ルール獲得例

　図 2 では，差異部分「学校で：勉強を」と「休日は：テニスを」を

対応付けてルールを獲得している．これらの差異ルールに対して

も共通ルールと同様に文法的情報と意味的情報を付加し，差異

ルールの知識として記録する．

2.2   遺伝的アルゴリズムを用いたルールの生成

　遺伝的アルゴリズム[3]を用いたルール生成は，交叉処理，突

然変異，淘汰処理に分けられる．それぞれの処理についての定

義を以下に示す．

2.2.1   交叉処理

　1サイクルで得た対話と共通ルールを選択し，一点交叉を行う．

一点交叉では各対話の文節を１つ選択し，入れ替えることで新し

いルールを獲得する．共通ルールの中で交叉処理の対象となる

文節の選択優先度は以下のように定義する．

　ⅰ．各ルールの文節のうち，文法的特徴を満たし，Word2Vec に

　　 よる類似度が 0.7 以上の文節

　ⅱ．各ルールの文節のうち，Word2Vec による類似度が 0.7

　　 以上の文節

　ⅲ．各ルールの文節のうち，文法的特徴を満たす文節

2.2.2   突然変異

　2.2.1 の交叉処理で定義した優先度を無視してランダムに交

叉を行う処理を突然変異と呼ぶ．突然変異は文法的制約や意味

的制約を受けずに交叉処理を行ってルールを獲得するため，通

常の交叉処理に比べ淘汰対象になる可能性が高い．したがって

突然変異率は 5％とした．
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2.3.3   淘汰処理

　淘汰処理では，使用頻度の低いルールの淘汰を行う．淘汰処

理を行うために各ルールの適応度を式(1)で定義する．適応度が

75％未満のルールを淘汰対象とした．また，式(1)中の変数 a は適

応度を調整するパラメータとして扱う．変数 a を式(2)で定義する．

対話例から獲得したルールは応答精度が高いことが予想される

ため，a = 1 とした．GA により獲得したルールは対話例から獲得し

たルールに比べ応答精度が低いことが予想されるため「a = 1 -

0.8 × 連続未使用回数」として，対話例から獲得したルールよりも

淘汰対象になりやすいよう定義した．

3. GA-RLCD

　GAW-ILSD は差異部分の文節数を固定長としていたため，学

習によって得られるルールの総数が少ないという問題が存在し

た．そこで，GA-RLCD では差異部分の文節数を制限せず学習

するよう構成した．また，文節数の制限がなくなったことで変数部

内の語彙が長くなってしまうため，変数部内の語彙同士で再帰

的に共通部分と差異部分を探索することで，文法的情報や意味

的情報の付加を行った．

3.1 差異部分の可変長化

GAW-ILSD は差異部分の文節数を固定長に設計していたた

め，共通部分が存在してもルールを獲得できない場合がみられ

た．そこで差異部分の制限を可変長に変更して学習を行う．差異

部分を可変長に拡張した学習例を図 3 に示す．

図 3　変数部内情報

図 3 では差異部分の文節数を制限せず「私が苦労して手に

入れた」(文節数 4)，「限定品の」(文節数 1)を差異部分としてル

ールの生成を行っている．

3.2 変数部内の再帰的学習

図 3 のようにして差異部分を可変長化した学習を行うと，変数

部内の語彙長が大きくなってしまう．そこで変数部内の語彙同士

で再帰的に共通部分，差異部分を探索することで，変数部内で

新たな共通ルール，差異ルールを生成する．再帰的学習のフロー

チャートを図 4 に示す．

変数部に新たな差異部分が入ってきた場合，既に存在してい

る差異部分であれば学習を終え，存在していなければ@を含む

適合ルールの探索に移る(図 4，①)．変数部内の@を含む適合ル

ールの探索を行い(図 4，②)，ルールが見つかった場合一つ下の

階層に変数部情報として記録し(図 4，③)，見つからなかった場合

共通文節の探索に移る(図 4，④)．@を含む適合ルールが存在し

なければ，共通の文節が存在する差異部分を探索し，新たな共

通ルールを生成を行い(図 4，⑤)，共通文節も存在しない場合は，

差異部分を追加して学習を終える(図 4，⑥)．

図 4　再帰的学習フローチャート

これらの処理に関して，変数部内の語彙同士の再帰的学習例

を図 5 に示す．

図 5 変数部内の語彙同士の再帰的学習例
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図 5 では,文章「私が苦労して手に入れた玩具は今でも動い

ている」に対し，差異部分である「私が苦労して手に入れた」を抽

出している．その後差異部分として入ってきた「私が苦労して手

に入れた」と変数部情報「私が子供の頃に買っていた」から共通

ルール「私が@0’」を生成し，@0’の変数部情報として「子供の頃

に買っていた」と「苦労して手に入れた」を記録している．

4.　実験 I : 深層学習型雑談システムとの比較

4.1   実験概要

　 GAW-ILSD と LSTM[1] に よ る 雑 談 対 話 シ ス テ ム ( 以 下 ，

LSTMCD と呼ぶ)を用いて SD 法[4]による実験を行った．以降，

GAW-ILDS と LSTMCD の比較を実験 I と呼ぶ．6名の評価者

の入力に対し GAW-ILSD と LSTMCD の両方を出力することで，

どちらの出力が自然であったか 1 対話ごとに評価する．これを各

評価者に対し，20 ターン行った．なお，評価者の負担と評価され

る対話数のバランスを考慮し対話は 20 ターンとした．評価項目

は，各出力文に対し評価者が

　ⅰ．GAW-ILSD の応答の方が自然だった

　ⅱ．LSTMCD の応答の方が自然だった

   ⅲ．どちらの応答も自然だった

   ⅳ．どちらの応答も自然でなかった

のいずれかに分類してもらうことで評価を行う．なお，GAW-ILSD

と LSTMCD による出力順はランダムに出力することでバイアス

による評価の偏りを避け，公平性を保つこととした．

4.2   比較対象

　GAW-ILSD による雑談対話システムとの比較実験を行うため，

LSTM による雑談対話システムを構築した．学習データには雑談

対話コーパス[7]を使用した．雑談対話コーパスは，NTT ドコモが

一般公開している雑談対話 API[8]を用いた雑談対話システム

とユーザが 21発話からなるやりとりを行った対話データで， 116

名の話者による 1，146 対話が収録されている．本実験では，この

コーパスを利用し seq2seqモデル[9]を使用してシステムの構築

を行った．LSTM のモデル構築におけるパラメーターを以下に示

す．

　・単語べクトル

　・隠れ層:1024次元

　・損失関数:クロスエントロピー

　・最適化:Adam

4.3   実験結果

　表 1 に SD 法実験結果を，表 2 に各システムの応答が自然と

選択された割合を示す．なお，表中の「応答が自然と選択された

数 」 は GAW-ILSD の 場 合 は 評 価 項 目 の ⅰ と ⅲ の総数 ，

LSTMCD の場合は評価項目のⅱとⅲの総数を指し，「選択率」

は全応答数の中で応答が自然と選択された数の割合を指す．

表 1 : GAW-ILSD と LSTMCD の SD 法実験結果

表 2 : 各システムの応答が自然と選択された割合

　実験 I の SD 法を用いた実験では評価者によって最大値

0.75，最小値 0.25 とばらつきが見られた(κ = -0.203)が，GAW-

ILSD による応答の平均値ではベースラインとなる深層学習型

システムを 0.05 ポイント上回った．なお，実験結果の有意差検定

を行ったところ p<0.05 より有意差は見られなかった．統計的な有

意性が得られなかった原因は，GA-ILSD 内の獲得したルールに

よる応答と ELIZA による応答の割合によるものと考えられる．そ

こで，獲得したルールと ELIZA の応答数，応答が自然と選択さ

れた数について分析を行った．表 3 に GAW-ILSD 内の応答数と

応答が自然と選択された数の内訳を示す．

表 3: GAW-ILSD 内の応答内訳

　表 3 では，GAW-ILCD 内の獲得したルールによる応答と

ELIZA による応答の応答数，応答が自然と選択された数，選択

率を示している．表 3 から，GAW-ILSD の応答に関する内容を考

察したところ，ELIZA による応答よりも獲得したルールによる応

答の選択率が 0.16 ポイント高いことが示された．また，任意でも

らったコメントには「シンプルな回答が多かった」のようなものが

散見されたため，ELIZA の単調な応答が GAW-ILSD全体の選

択率を低下させていることが明らかとなった．

5.　実験 II : GAW-ILSD と GA-RLCD の比較

5.1   実験概要

　実験 I の結果から，獲得したルールによる応答率の改善をした

GA-RLCD を構築した．以降，GAW-ILSD をによる雑談対話シス

テムと GA-RLCD による雑談対話システムの比較を実験 II と呼

ぶ．実験 II では，GAW-ILSD による雑談対話システムと GA-

RLCD による雑談対話システムを用いて SD 法[4]による実験を

行った．10名の評価者の入力に対し GAW-ILSD と GA-RLCD

の両方を出力することで，どちらの出力が自然であったか 1 対話
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ごとに評価する．これを各評価者に対し，20 ターン行った．なお，評

価者の負担と評価される対話数のバランスを考慮し対話は 20

ターンとした．各出力文に対し評価者が

　ⅰ．GAW-ILSD の応答の方が自然だった

   ⅱ．GA-RLCD の応答の方が自然だった

のいずれかに分類してもらうことで評価を行う．なお，GAW-ILSD

と GA-RLCD による出力順は，ランダムに出力することでバイア

スによる評価の偏りを避け，公平性を保つこととした．

5.2   実験結果

　表 4 に実験結果を示す．

表 4 : GAW-ILSD による雑談対話システムと GA-RLCD による

雑談対話システムの SD 法実験結果

　表 4 より，GA-RLCD の選択率が 0.34 ポイント向上しているこ

とがわかる．これは変数部分を可変長としたことにより学習によ

って得られたルールが増え，獲得ルールの応答率が上昇したこ

とによるものと考えられる．表 5 に各システムの応答内訳を示す．

表 5 : 各システム応答内訳

　表 5 より，獲得ルール応答数において GA-RLCD が 62回上

回っていることがわかる．このことから，学習によって得られたル

ールを用いることで選択率の向上が確認された．

5.　実験 III : 文脈を考慮した比較

5.1   実験概要

　実験 I と実験 II では，学習したルールと ELIZA の応答を分析

するため，1 応答ごとに「どちらの応答が自然か」を評価した．ここ

では，GAW-ILSD と GA-RLCD に対し，文脈を考慮してそれぞれ

のシステムにどのような印象を持つか分析するため，SD 法[4]を

用いて対話終了後に「明るい – 暗い」など対立する形容詞の対

を 5段階の尺度で設け，各システムの持つ印象を評価した．以降，

文脈を考慮した GAW-ILSD を用いた雑談対話システムと GA-

RLCD を用いた雑談対話システムの比較を実験 III と呼ぶ．実験

III で用いる SD 法の形容詞対の項目を図 6 に示す．

．

図 6 SD 法における形容詞対の項目

実験 III では，10 名の評価者に対して GAW-ILSD と GA-

RLCD それぞれ対話行ってもらい，その後図 6 の各項目に従っ

て評価をした．実験の手順を以下に示す．

ⅰ．評価者はシステム 1 と 20 ターン対話する

ⅱ．評価者はシステム 1 と行った対話を図 7 の各項目ごとに

　 評価する

ⅲ．評価者はシステム 2 と 20 ターン対話する

ⅳ．評価者はシステム 2 と行った対話を図 7 の各項目ごとに

 　評価する

なお，対話順から生じる評価の偏りを避けるため，10名の内 5

名はシステム 1 を GAW-ILSD,システム 2 を GA-RLCD とし，残り

の 5名はシステム 1 を GA-RLCD，システム 2 を GAW-ILSD とし

た．また，評価者の負担と評価される対話数のバランスを考慮し

対話は 20 ターンとした．

6.2   実験結果

　図 7 に各システムの SD 法の結果を示す．図 7 では，各システ

ムごとの印象を図 6 の 15 項目ごとに評価したものを示している．

図 7 文脈を考慮した GAW-ILSD と GA-RLCD の

SD 法実験結果
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　図 7 より，「単調なー多様な」項目において 0.9 ポイントの向上

が確認された．また，「人工的なー自然な」項目においても 0.8 ポ

イントの向上が確認された．これらが向上した要因として，ELIZA

の応答数が起因していると考えられる．そこで，各システム内で

ELIZA による応答と獲得したルールによる応答の分析を行った．

　表 6 に，各システムの応答内訳を示す．表 6 では，各システム

内の ELIZA による応答数と獲得したルールによる応答数を示し

ている．

表 6 : 各システム応答内訳

　表 6 より，GAW-ILSD と GA-RLCD を比較すると GA-RLCD

の ELIZA 応答数が 66回少ないことがわかる．ELIZA の応答の

特徴として，相槌や話題を促す応答内容が多数存在するため，

本実験においても ELIZA の応答率が高すぎると単調な応答が

続き，不自然な会話と捉えられてしまった．したがって，獲得したル

ールでの応答率が高い GA-RLCD の方が「単調なー多様な」項

目において 0.9 ポイント，「人工的なー自然な」項目において 0.8

ポイント高いスコアになったと考えられる．

7.　まとめ

　本稿では，遺伝的アルゴリズ ムを用いた帰納的学習に

Word2Vec を組み込み変数部の情報を付加した雑談対話システ

ム GAW-ILSD と LSTM を用いた深層学習型の対話システムの

比較実験により，応答が自然と選択された割合で 0.05 ポイント

の向上を確認した．さらに，GAW-ILSD の獲得したルールによる

応答率が 22％であったことから，応答率の向上を目標として差

異部分の可変長の学習が可能なシステム GA-RLCD を構築し

た．加えて，差異部分を可変長化した学習を行うと，変数部内の

語彙長が大きくなってしまうため，変数部内の語彙同士で再帰

的に共通部分，差異部分を探索して学習を行うことで変数部内

で新たな共通ルール，差異ルールの生成を行った．その結果，

GAW-ILSD に比べて獲得したルールによる応答数が 62回上回

り，印象評価実験から応答が自然と選択された割合が 0.34 ポイ

ント増加した．

　今後は ELIZA と獲得したルールによる応答比率が与える印

象の変化をより詳細に分析すると共に，データの少ない少数言

語に対し雑談システムを構築するため，形態素などの情報が欠

損している場合の学習機構を構築する予定である．
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