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概要
語学学習やライティング支援など教育分野にお

いて言語処理技術の活用が注目されている．本稿で
は，対話形式の文法学習に向けて，対話の応答文に
特定の文法項目を含める言語生成に取り組む．生成
手法として，強化学習によって生成モデルを訓練す
る手法と，大規模汎用言語モデルに少数サンプルの
入力例を与えて生成する手法を検討する．そして，
強化学習の報酬関数として，文法項目の含有に加
え，多様性と流暢性の観点の導入を検討する．実験
の結果，どちらの手法でも生成が可能であること，
報酬関数としては多様性よりも流暢性の考慮が重要
であることが確認された．

1 はじめに
言語処理技術を教育に活用する一つの方向性と

して，語学学習に対話システムを活用することが注
目されており，多くの研究で語学学習者の対話相手
として導入され，その効果が検証されてきた．先行
研究 [1, 2, 3]からは，対話システムを語学教育に導
入する利点となる特徴として，時間を問わず利用で
き，語学学習をより手軽で身近なものにできるこ
と，多くの人々が慣れ親しんだチャットベースのア
プリケーションなどに容易に組み込み可能であり，
使用の敷居が低いこと，個人の学習状況に合わせて
最適化できることなどが挙げられる．これらの特徴
はいずれも，対話システムが語学学習のパートナー
として有用であり，より良い選択肢の一つとなりう
ることを示唆していると考えられる．
また，Nagataら [4]により，単純な対話システムで

ある ELIZA [5]を用いた場合でも学習者の文産出量
が増加することが示された．さらに，彼らの実験で
は，チャットボットの文に出現する単語を学習者が
採用した結果が報告されており，学習者が知らない
言葉や自分では使わない傾向にある言葉を学習する

のに対話システムが有効であることが示唆された．
本稿では，対話モデルの応答に学習者が習得した
い文法項目を含ませることにより，語学学習におけ
る対話モデルの可用性の向上に取り組む．ここで，
文法項目とは中学・高校の英語学習で扱われる，現
在完了形，仮定法，関係詞節，不定詞などの項目を
指す．対話システムとの対話を通して英文産出量を
増やすだけでなく，学習したい文法項目に触れる機
会を増やすことで優れた学習効果が期待できる．
所望の表現を含む応答文の生成を行う研究とし
て，条件を満たすテキストを生成するように，事前
学習済み言語モデルを誘導する補助モジュールを構
築する手法 [6]や，大規模言語モデルを訓練する際
に，制御コードを一緒に学習させ，それらのコード
を用いて生成を制御する手法 [7]などがある．これ
らの手法は教師あり学習に基づいているため，教師
付きデータセットが必要である．しかし，言語処理
技術の教育応用については多くの資源が整備されて
いるとは言えず，特に，文法項目に関する大規模な
ラベル付き対話データセットが充実していないとい
う課題がある．したがって，教師あり学習を用いる
これらの手法においては，訓練に用いるデータセッ
トの不足が懸念される．
そこで本稿では，大規模なラベル付きデータセッ

トを必要とせず所望の文法項目を含む応答を生成す
る手法として，強化学習を用いる手法と，大規模汎
用言語モデルに，プロンプトと呼ばれるタスクの指
示と少数のサンプルを含んだ入力を与える手法を検
討する．強化学習の報酬関数には，文法項目が含ま
れるかどうかを判定する分類器を用いる．また，学
習が文法項目のみに偏って応答文の質が落ちないよ
うに，応答文の多様性，流暢性に関する報酬関数を
設計し，それらの組み合わせの効果を検討する．

2 関連研究
強化学習による文生成 強化学習は，行動系列に
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対して報酬関数によって与えられる非即時的な評価
に基づき，状態に応じた最適な行動方策を獲得する
機械学習の枠組みである．出力したトークンを行動
と捉えることで，言語生成を強化学習の問題として
扱うことができる．ニューラルネットで生成モデル
を構成する場合，REINFORCE [8]などの方策勾配法
に基づく手法によって，出力に対する報酬の期待値
を最大化するようにパラメータを最適化できる．報
酬関数でベースライン関数との差分を考慮すること
で報酬と確率勾配の分散を減らし学習を安定させ
る，ベースライン付き強化学習がよく用いられる．
報酬関数の設計はタスクによって様々だが，従

来の教師あり学習における誤差関数とは異なり，
微分不可能な関数を利用できることから，BLEU，
ROUGEなどの評価尺度を用いるテキスト生成タス
クでよく利用されている [9, 10, 11]．深層学習に基
づく言語生成では一般に誤差関数に交差エントロ
ピーが用いられ，目的関数と評価尺度が異なること
になるが，報酬関数に評価尺度を取り入れること
で，そのギャップを緩和できる．
大規模汎用言語モデルによる生成 近年，タスク

の説明とその例を含むプロンプトを事前学習済みの
生成型言語モデルに入力として与えることで言語モ
デルの出力を制御する手法が盛んに研究されてい
る [12, 13, 14]．特に，GPT-3 [15]は，タスクを説明
する自然言語の指示のみが与えられる zero-shot，指
示に加えてタスクの例が 1 つ与えられる one-shot，
指示に加えてタスクの例が複数与えられる few-shot，
いずれの場合にも学習データに含まれない例に対
して，勾配の更新や fine-tuneを行わずとも有望な結
果を示した．特に，few-shotの実験設定では，CoQA
や TriviaQA において他の fine-tune されたモデルと
同等，もしくはそれ以上の値を達成している．

3 文生成手法
3.1 強化学習を用いた文生成
3.1.1 Self-critic強化学習
まず，生成モデルの学習に用いる Self-critic強化

学習 [16]について説明する．文生成における強化学
習では，生成モデルによってサンプリングされた文
𝑥 に対して，報酬関数 𝑅による報酬を係数とした尤
度を最適化することで，高い報酬を得られる文が生
成されやすくなるようにする．Self-critic 強化学習
は，ベースライン関数として，生成モデル自身の貪

欲法による生成に対する報酬を設定する手法であ
り，以下の式で定義される．

∇𝜃𝐿SCST ∝ − (𝑅(𝑥) − 𝑅(𝑥∗)) ∇𝜃 log 𝑝𝜃 (𝑥) (1)

ここで，𝑥∗ は生成モデルから貪欲法で生成された出
力を表す．貪欲法により得られた文 𝑥∗ と比較して，
サンプリングにより得られた 𝑥 の報酬の値が大きい
場合，𝑥 の生成がより促進され，報酬の値が小さい
場合，生成が抑制される．
本稿では 3つの異なる報酬関数を検討する．一つ
目は，主目的である文法項目を含めた生成のための
報酬関数である．他に，文法項目のみに偏った学習
を緩和するための関数として生成文の多様性と流
暢性に関する報酬関数をそれぞれ用意する．また，
batch単位で処理を行うため，𝑀 文の入力文集合 𝑪

に対する応答文集合 𝑺に対して報酬を計算する．

3.1.2 文法項目含有のための報酬関数
与えられた文が文法項目を含んでいるかどうかを
判定する分類器を 𝐹g () として，報酬関数 𝑅g () を以
下のように定義する．

𝑅g (S) =
1
|S|

∑
𝑠∈S

𝐹g (𝑠) (2)

この値が大きいほど，S中の文が所望の文法項目を
用いている割合が高いことを示す．

𝐹𝑔 () は，BERT [17]を用いて，入力文が文法項目
を含むかどうかの判定を行う．入力文に [CLS]トー
クンを付与して BERT の入力とし，次式のように
[CLS]トークンの埋め込み表現 𝒉[CLS] に対し文法項
目を含有するスコアを予測する．

𝐹g (𝑠) = 𝜎(𝒘⊤𝒉[CLS] + 𝑏) (3)

ここで，𝜎 はシグモイド関数，𝒘, 𝑏 は学習可能なパ
ラメータである．𝐹g (𝑠) が閾値を上回る場合に文法
項目を含有すると判定し，𝑠を項目含有文とよぶ．

3.1.3 多様性のための報酬関数
テキストの多様性を測る指標として n-gramベー
スの指標である Distinct-N [18]を用いる．値が大き
いほど多様性が高く，以下のように定義される．

𝑅𝑑 (S) =
Count(unique(n-gram(S)))

Count(n-gram(S)) (4)

n-gram(S) は文集合 𝑺中のすべての n-gramを求める
関数であり，uniqueはその集合から重複を除去する
関数である．
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3.1.4 流暢性のための報酬関数
対話の文脈における応答文の流暢性を考えるた

め，𝑪 に対する 𝑺の尤度を，パラメータ 𝜽 を持つ事
前学習済みの対話モデルにより計算し，流暢性のス
コアとして定義する．

𝑅 𝑓 (C, S) = 1
𝑀

𝑀∑
𝑖=1

𝑃𝜽 (𝑠𝑖 |𝑐𝑖) (5)

ここで，𝑠𝑖 は 𝑐𝑖 に対する応答文である．したがっ
て，応答文 𝑠𝑖 の流暢性が高いほど，報酬の値が高く
なる．

3.2 Few-shotプロンプトを用いた文生成
Few-shotプロンプトを用いた文生成では，大規模

言語モデルに対して，図 1のように，タスクの説明
とそのタスクのいくつかの例，最後にタスクの入力
（図 1中の < 𝑐𝑖 >）を与え，モデルがその続きを補
完することでタスクに沿った出力を得る．

4 実験
実験では，SCoRE データセット [19] に含まれる

文法項目のうち，現在完了形，関係詞節，仮定法の
3種類を用いた．実験では，項目含有文生成におけ
る強化学習と few-shotプロンプトの有効性を確認す
る．また，報酬関数の組み合わせ方の優劣と，その
優劣の文法項目との関係を検証する．

4.1 データセット
対話コーパスである Daily dialog1）[20]に収録され

ている対話から各対話の最初の発話を直前の発話と
して抽出し，それに対する応答の生成を行った．こ
れは，応答生成に以前の文脈情報が関わることを避
け，タスクを単純化するためである．
公開されている学習データを分割し，10,618件の

学習データ，500件の開発データ，1,000件のテスト
データとして用いた．

4.2 ハイパーパラメータ
Self-critic 強化学習における生成モデルの初期値

と，流暢性のための報酬関数の 𝜃には DialoGPT [21]
を使用し，サンプリングには top-𝑘 サンプリング
[22]を用いた．early stoppingは開発データによって
10 batchごとに評価し，patienceを 3として学習を停
止した．学習が進むと項目含有文の生成数は増加す

1） https://huggingface.co/datasets/daily dialog

A and B are speaking. Create B’s response using the present perfect.
===
A: Good morning , how are you doing today ?
B: I have been feeling pretty good , Dr . Smith .
===
A: What’s your plan for your future ?
B: I’d like to work in a law firm to enrich my experience and put what
I’ve learned into practice .
===
A: I’m going to Japan this year on vacation.
B: Have you ever been to America?
===
A: < 𝑐𝑖 >

B:

図 1 現在完了形用のプロンプトのテンプレート

るが，同じような文が多く生成され，多様性が失わ
れる結果が得られる．そのため，項目含有率と多様
性はトレードオフの関係にあることを根拠として，
それらの積をとったものを early stoppingの指標とし
て採用した．
また，大規模汎用言語モデルとして GPT-3

davinci 2）[15]を用い，temperature=1とした．現在完
了形の生成に用いたプロンプトを図 1に示す．その
他の設定については付録 Aに詳細を記載する．

4.3 文法項目の含有判定に用いた分類器
3.1.2 節の報酬関数 𝑅𝑔 が用いる分類器には，

SCoREデータセットによって学習されたモデルを
使用した．現在完了形，関係詞節，仮定法のそれぞ
れについて分類器を学習し，含有判定の閾値は 0.5
とした．SCoREデータセットおよび分類器の学習，
性能に関しては付録 Bに詳細を記載する．

4.4 比較手法
強化学習による生成とプロンプトによる生成を
比較し，強化学習においては報酬関数に関して，以
下の 5 つの組み合わせを比較した：𝑅𝑔，𝑅𝑔 + 𝑅𝑑，
𝑅𝑔 × 𝑅𝑑，𝑅𝑔 + 𝑅 𝑓，𝑅𝑔 × 𝑅 𝑓．

4.5 評価尺度
入力文に対して，強化学習による生成において
は，beam幅を 10とした beam searchにより 10通り
の応答文を生成し，プロンプトによる生成において
は，4.2節の設定のもとで 10回生成を行った．その
うち，分類器を用いて項目含有文を判定し，その中
で最も尤度が高い文を出力文とする．そして，テ
ストデータに対する出力文の尤度の平均値を評価

2） https://beta.openai.com/docs/models/gpt-3
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表 1 実験結果: 現在完了
含有割合 Dist.-1 Dist.-2 GOAL

DialoGPT 0.145 0.223 0.490 0.0964
w/ 𝑅𝑔 0.789 0.111 0.279 0.0888
w/ 𝑅𝑔 + 𝑅𝑑 0.781 0.052 0.127 0.1206
w/ 𝑅𝑔 × 𝑅𝑑 0.789 0.112 0.278 0.0931
w/ 𝑅𝑔 + 𝑅 𝑓 0.792 0.133 0.313 0.1078
w/ 𝑅𝑔 × 𝑅 𝑓 0.603 0.136 0.280 0.1479
GPT-3 w/ few-shot 0.753 0.180 0.594 0.0332

値とする．これを GOAL3）と呼ぶ．尤度は DialoGPT
により算出する．なお平均値の算出に際し，出力文
に項目含有文が含まれない場合，その事例は除外す
る．また，含有割合は，項目含有文が出力文に含ま
れる割合である．

5 実験結果
表 1, 2, 3 に文法項目ごとの実験結果を示す．現

在完了形，仮定法については 𝑅𝑔 × 𝑅 𝑓 が最も高い
GOAL値を示し，関係詞節については 𝑅𝑔 + 𝑅 𝑓 が最
も高い値を示した．𝑅𝑔 + 𝑅 𝑓 はいずれの実験設定に
おいても高い GOALを示した．生成例を付録 Cに
示す．強化学習の各設定を強化学習前の DialoGPT
と比較すると，いずれも含有割合は向上しており，
強化学習を用いて項目含有文を生成できることが確
認された．また，いずれの場合においても，学習前
と比べて Distinct-1, 2の値は低下した．
現在完了と関係詞節では，多様性のための報酬関

数 𝑅𝑑 を用いず，流暢性のための報酬関数 𝑅 𝑓 を用い
るほうが高い Distinct値が得られており，𝑅𝑑 の効果
は限定的だと考えられる．理由として以下のことが
考えられる．まず，多様性スコアが高いと判断され
た文が生成されやすくなったとしても，batch単位と
いう狭い範囲における多様性を計算しているため，
モデルの多様性を正しく反映するとは限らない．ま
た，batchに含まれる入力文が似ている場合，出力に
おける多様性スコアは低下するのが自然だが，現状
の報酬関数ではそれを十分考慮していない．また，
流暢性を考慮することで，固定的なパターンの乱用
（固定的なパターンにより 𝑅𝑔 のスコアは上がる）が
抑制される．これらのことから，𝑅𝑑 の値が高い文
を生成するように学習させることは必ずしも多様
性を改善するとは限らず，多様性のための報酬関数
にはさらなる改善が必要と考えられる．すべての文
法項目において，流暢性のための報酬関数 𝑅 𝑓 を適
用した場合に GOAL値の改善が見られた．従って，

3） GOAL: Grammar Oriented Average Likelihood

表 2 実験結果: 関係詞節
含有割合 Dist.-1 Dist.-2 GOAL

DialoGPT 0.822 0.186 0.431 0.1038
w/ 𝑅𝑔 0.911 0.173 0.393 0.1247
w/ 𝑅𝑔 + 𝑅𝑑 0.888 0.156 0.355 0.1192
w/ 𝑅𝑔 × 𝑅𝑑 0.854 0.175 0.415 0.0960
w/ 𝑅𝑔 + 𝑅 𝑓 0.896 0.177 0.394 0.1398
w/ 𝑅𝑔 × 𝑅 𝑓 0.833 0.180 0.423 0.1106
GPT-3 w/ few-shot 0.997 0.162 0.571 0.0363

表 3 実験結果: 仮定法
含有割合 Dist.-1 Dist.-2 GOAL

DialoGPT 0.037 0.228 0.490 0.0840
w/ 𝑅𝑔 0.860 0.091 0.222 0.1143
w/ 𝑅𝑔 + 𝑅𝑑 0.566 0.059 0.172 0.1012
w/ 𝑅𝑔 × 𝑅𝑑 0.794 0.085 0.221 0.0914
w/ 𝑅𝑔 + 𝑅 𝑓 0.941 0.064 0.119 0.2145
w/ 𝑅𝑔 × 𝑅 𝑓 0.949 0.030 0.049 0.2414
GPT-3 /w few-shot 0.535 0.174 0.579 0.0317

𝑅 𝑓 は文法項目含有の制御を果たした上で，生成文
の質の低下を抑止する効果があったと考えられる．
強化学習とプロンプトを比較すると，プロンプ

トによる生成では高い Distinct 値が得られていた．
DialoGPTが基準となる GOAL値では強化学習の方
が高いものの，目視で確認した範囲では GPT-3の出
力も遜色ない．仮定法以外では，含有割合も同程度
得られている．本稿が想定する利用形態では，複数
候補を生成して適当な項目含有文を選択すればよい
ので，0.53程度の含有割合でも問題ない．したがっ
て，本稿の単純な設定下では，学習も不要なプロン
プトによる生成手法に分があるといえる．しかし，
より複雑な生成の制御を行いたい場合には，強化学
習に優位性が生まれる可能性もある．

6 おわりに
強化学習とプロンプトによる応答生成手法を比較
し，どちらの手法でも期待した生成結果を得られる
ことを確認した．多様性の高さと学習が不要である
ことを考慮すると，本稿の設定下ではプロンプトに
よる手法に優位性が認められる．強化学習で用いる
報酬関数については，多様性のための報酬関数の効
果が限定的である一方で，流暢性のための報酬関数
の有効性が示唆された．今後の方向性として，対象
とする文法項目の拡充や，より複雑な制御が可能な
生成手法の検討が挙げられる．本稿では学習者が特
定文法項目を含む発話に触れる機会の増加を目指し
たが，学習者が次発話で文法項目を使用することを
促す先行発話の生成も検討したい．
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入力文 Look at the show on TV. I am watching a food show at a very famous seafood restaurant. I really want
to eat at that restaurant. I am a seafood lover.

Daily dialog Speaking of seafood , my mouth is watering. Let’s go to the seafood restaurant in our neighborhood.
DialoGPT I love seafood!
w/ 𝑅𝑔 × 𝑅 𝑓 I’ve never been to a seafood restaurant.
GPT-3 w/ few-shot I’ve never been to that restaurant for a lunch buffet .

入力文 Do you have a package tour to Hollywood?

Daily dialog Yes, here is the table, which plans do you like best?
DialoGPT I don’t have a package tour.
w/ 𝑅𝑔 × 𝑅 𝑓 I don’t, but I’ve heard of it.
GPT-3 w/ few-shot Definitely . In fact, I have been living in Hollywood for around twenty days .

図 2 比較手法および DialoGPTの出力の比較

A 実験の詳細設定
Self-critic強化学習における top-𝑘 サンプリングでは，𝑘

を 50 とした．𝑅𝑑 における Distinct-N において，𝑁=2 と
した．学習時にパラメータを AdamW [23] によって最適
化し，学習率は 2𝑒−5，L2 正則化の係数を 1𝑒−2 とした．
Distinct-Nを適切に計算するために，最小出力長を 10とし
た．batch sizeは 10，最大 1100イテレーションとした．
B 文法項目の判定に用いた分類器
強化学習の報酬関数として文法を含むかどうかの判定
を行う分類器を用いた．
分類器の構造は，本文の 3.1.2節で述べたように，判定
を行う入力文に対して，BERTの [CLS]トークンの埋め込
みから線形層とシグモイド関数により文法項目を含むか
どうかの推定を行う．
今回作成した分類器には，学習のためのデータセット
が必要である．ただし，必要なデータは対話形式である
必要はなく，言語モデルを教師学習する場合と比べ小規
模でよい．また，データが得られない場合には正規表現
による分類で代替可能である．
ここでは，分類器の学習に用いたデータセットと学習
時の設定について述べ，分類器の性能を正規表現を用
いたルールベースによる分類と比較する．正規表現は
CEFR-Jの正規表現リスト [24]に基づいて作成し，現在完
了形において分類器と性能を比較した．
B.1 SCoREデータセット
文に対して文法項目が人手により付与されている

SCoREデータセット4）[19]を分類器の学習に用いた．し
たがって，文法項目は SCoREデータセットに含まれる用
例について扱うこととする．SCoREデータセットは大分
類としておよそ 20種類の文法項目が付与されており，表
4に今回対象とした文法項目に該当するデータの件数を示
す．また，項目内においても複数の用例が収録されてお
り，例として仮定法では，I wish，if I were，if過去形，if
had過去分詞などが収録されている．
分類器の学習には，対象の文法項目が付与された正例
の他に，対象の文法項目が付与されていない負例が必要
となる．そこで，負例には SCoREデータセット内から対
象の文法項目ではない文法項目が付与されている文を用
いる．ただし，対象の文法項目が付与されていない全て

4） https://www.score-corpus.org/

表 4 SCoREデータセットの統計量
文法項目 例文数
現在完了 547
関係詞節 1,142
仮定法 783

表 5 実験結果: 分類器の精度
文法項目 BERT 正規表現
現在完了 0.9902 0.9641
関係詞節 0.9879 -
仮定法 0.9919 -

の文を負例とすると，適していないデータが含まれる可
能性があり，また，データ中の割合が大きく偏るため，人
手によって負例に適しているかを確認して分類の学習に
用いるデータセットを構築した．得られた分類用のデー
タセットから 80%を学習データ，20%をテストデータに分
割した．最終的に，現在完了には，学習データとテスト
データをそれぞれ 1,222，および 306件とした．関係詞節
と仮定法には，学習データを 1,977件，テストデータ 495
件とした．
B.2 ハイパーパラメータ
分類モデルには BERT (bert-large-uncased)を初期値とし
て使用した．学習時にパラメータを AdamWによって最
適化し，学習率は 2𝑒−5，L2正則化の係数を 1𝑒−2 とした．
Batch sizeは 10，エポック数は 10とした．本実験におい
ては，分類器はテストデータにおいて最も高い性能を示
したモデルを用いた．
B.3 分類性能
表 5にそれぞれの文法項目に対する分類器の分類性能
を示す．評価尺度に正解ラベルと予測ラベルの間の正解
率を用いて評価した．実験では，現在完了において正規
表現よりも BERTの方が分類性能が高かったため，他の
項目についても BERTを用いた分類器を報酬関数として
採用した．
C 出力例
現在完了形の出力例を図 2 に示す．Daily dialog や

DialoGPTと比較して，学習後は現在完了を用いた応答文
となっていることが確認できる．その上，入力に対する
応答として破綻のない応答となっている．

― 204 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


