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1 はじめに

近年, 自然言語処理において雑談システムの研究
が盛んに行われている. 特に, 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, 様々なシステムが成果
を上げている.奥井らの研究 [1] では,LSTMを用い
て対話を行っている個人に特化した応答アルゴリズ
ムを提案し,その有効性を示している.しかし,深層
学習型システムの問題点としてモデルの中身がブ
ラックボックス化してしまう点が挙げられる. そこ
で, 本稿では学習した中身をブラックボックス化せ
ず, エラーの根本的な原因を人の目で見て理解でき
るアルゴリズムの構築を行い, その有効性を確認す
るために深層学習型の雑談対話システムとの比較実
験を行った結果について述べる.

2 対話の実例からの学習

木村らの研究 [2] では, 対話の実例から単語単位
で共通部分と差異部分を探索し, 応答ルールの生成
を行っている.また,荒木らの研究 [3] ではさらに性
淘汰処理を導入し,質の高いルールの生成を行った.

そこで, 本稿では雑談対話コーパス [4] から文節単
位の学習を行い, 変数部分に意味的特徴の付加を行
うことで応答率と応答精度の向上を図った.また,獲
得されたルールにより応答できない場合は ELIZA

を用いて応答を行う.以下に各ルールの定義を示す.

2.1 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, 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.

1.変数部自身の形態素
2.変数部の係り先
意味的特徴は以下の 3つに分けられる.

1.変数自身の意味的特徴
parson,location,timeタグを付与.

2.変数同士の意味的特徴
差異部分の変数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.

3.変数部と共通部内の各文節との関係性
変数部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,閾値は 0.7以上とする.

2.2 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変数部に対し,

その応答文の各文節を対応付け, 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
の付与は共通ルールの変数部と同様の方法で行う.

2.3 帰納的学習
本手法によって獲得した共通ルール同士で学習を
行い, より抽象化された共通ルール, 差異ルールを
獲得する. その際, 新たに変数部となる文節は上記
と同様の手法でルールを獲得する.

3 遺伝的アルゴリズムを用いたルールの
生成

3.1 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.文
節の選択優先度は以下のように定義する.

1.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
2. 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
3. 各ルールの文節のうち, 文法的特徴を満たす
文節
3.2 突然変異
上記の優先度を無視して完全ランダムに交叉を行
う処理を突然変異と呼ぶ. 突然変異では文法的制約
や意味的制約を受けず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％とする.
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3.3 淘汰処理
淘汰処理を行うために各ルールの適応度を以下の
ように定義する. 適応度が 75 ％未満のルールを淘
汰対象とする.

適応度 [％] =
正応答回数

正応答回数+誤応答回数
× a× 100[％]

a =


1 (対話例から獲得したルール)

1− 0.8×連続未使用回数
(GA処理により獲得したルール)

4 比較対象

提案手法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 [4] を使用した.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

5 実験

5.1 実験設定
提案手法と LSTM による雑談対話システムを用
いて印象評価実験を行った.

6 名の評価者の入力に対し本手法と LSTM 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. 評価項目は, 各出力文に対し評価者
が
1.GAW-ILSDの応答の方が自然だった
2.LSTMの応答の方が自然だった
3.どちらの応答も自然だった
4.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.

5.2 実験結果
表 1に実験結果を示す.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 1と 3の総数,LSTMの場合は評価項目の 2と 3

の総数を指す.

印象評価実験では評価者によってばらつきが見ら
れた (κ = −0.203)が,GAW-ILSDによる応答では
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.し
たがって, 今後は変数部情報付加による応答性度の
向上, 大規模データの学習やアルゴリズムの文節か
ら句単位への拡張によるルール生成数を増加などが
今後の課題として挙げられる.

表 1 :印象評価実験結果

応答が自然と選択された数 選択率

GAW-ILSD 61/120 0.51

LSTM 55/120 0.46

5.3 エラー分析
印象評価実験により得られた結果から「GAW-

ILSDの応答のほうが自然」とみなされなかった応
答 (以下,低印象応答と呼ぶ)についてエラー分析を
行った.表 2に低印象応答例と適用されたルールを,

表 3に適用ルール内の変数部情報を示す.

表 2 :低印象応答例

入力 夏に山に行ったよ
出力 山が来たの？

適用共通ルール @0山に@1→山が@2

適用差異ルール (夏に,行ったよ)→ (来たの？)

表 3 :@2の変数部情報

形態素 係り先 タグ 類似度

@2 動詞 助詞 山が NONE NONE

低印象応答に適用されたルールを分析したとこ
ろ, 変数部分に情報が付加されていないルールが全
体の約 80%であった. これは,今回変数部分に使用
したWord2Vec では網羅できない情報が学習の段
階で欠損し, 不適切な変数を代入してしまったこと
を示している. したがって, 因果関係や文脈上のつ
ながりなど, 変数部分に付加する情報を増やすこと
で精度の向上が期待される.
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