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概要
大規模対話コーパスで学習された End-to-End対話モ
デルは非常に自然な文章を生成できることが知ら
れている。一方，文生成時に与えた外部知識と異な
る内容を持つ発話文を生成してしまう，hallucination
error(以降，HE)が課題となっている．そこで本研究
では，HEを含むデータを疑似的に作成し，BARTや
transformer などのニューラルモデルを用いて，HE
の事後修正 (postfix)を試みた．旅行対話タスクにお
ける自動発話生成において発生した HEの中で重要
性が高く，且つ，比較的扱いが容易であると考えら
れる，3つの情報源 (アクセス，営業時間，料金)を
対象に検討を行った．その結果，transformerでは実
際にニューラル生成モデルで生成した HEを含む文
章 52件中 29件を修正した．

1 はじめに
GPT-3（Generative Pre-trained Transformer-3）[1]など
大規模ニューラル文章生成モデルの研究が進み，可
読性が高く且つ自然な文章が生成できるようになり
つつある．それによって，雑談対話のように非目的
指向型の対話も実現可能になった。しかし，こうし
たニューラル生成モデルによる文章生成では，生成
した文章が事実と異なる HEが発生するという問題
が指摘されている [2]．例えば，「新宿三丁目駅から
徒歩 5分」という事実があるのにも関わらず，生成
モデルが「新宿駅から徒歩 5分」など誤った文章を
生成することがある．この HEの問題に対し，文章
生成モデルと TruthfulQAを用いた検証が行われてい
るが，モデルの規模が大きくなるほど事実と異なる
生成を行う傾向がある [3]．
文章要約の対象となる原文と要約文のいずれか

人工的に書き換えることで HEを含む疑似不整合例
を作成し，これを学習データとして用いることで

postfixモデルを構築する．具体例として，要約文中
のエンティティを書き換えることにより作成した
疑似不整合例を BART（Bidirectional Auto-Regressive
Transformer）[4]を用いて修正する [5]．また，要約文
の代名詞や数字の入れ替え，要約文中にある単語を
追加，削除することで疑似不整合例を作成し，スパ
ン選択ヘッドを追加した BERT(Bidirectional Encoder
Representations from Transformers )[6]を用いて HEの
検出と修正の両方を行う手法も提案されている [7]．
本論文では，HE を検出し修正する機構 [8] のう
ち，HE を修正する postfix モデルの検証を行った．
旅行対話タスクにおける生成発話において発生した
HEの中で重要性が高く，且つ，比較的 HEの修正を
学習するためのデータセットの作成が容易であると
考えられる，3つの情報源 (アクセス，営業時間，料
金)を対象に検討を行う．
知識源を参考に記述された文章にあるエンティ

ティの書き換える手法と知識源とは無関係の文を
追加する手法のそれぞれを用いて HEを含むデータ
を作成し，BARTや trandformersを finetuneすること
で postfixモデルを構築した．また，旅行対話データ
で finetuneした大規模雑談対話モデル [9]を利用し，
HEを含むデータセットで学習した postfixモデルが
どの程度事実と異なる内容を正しく書き換えられる
かを評価した．

2 データセット
2.1 データの収集
クラウドソーシングを利用して収集した観光地情報
に基づく旅行代理店対話コーパス [10]を対象にして
実験を行った．このコーパスは旅行代理店における
客と店員の対話ログで構成されており，12種類の知
識情報を有する 600箇所の観光地がある．店員の発
話文は知識源にある内容を参考に記述されており，
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知識文: “大人：300円，子供：100円”
発話文: “大人は100円子供は300円ですね”

擬似整合例

擬似不整合例

HE修正データ

知識文: “大人：300円，子供：100円”
発話文: “大人は300円子供は100円ですね”

知識文: “大人：300円，子供：100円”
修正対象: “大人は100円子供は300円ですね”
ターゲット: “大人は300円子供は100円ですね”

発話文のみを書き換え

図 1 HE修正データの作成手順

表 1 知識カテゴリごとの書き換え対象エンティティ
知識カテゴリ 書き換え対象 (エンティティ)

アクセス 駅名，路線名，分
営業時間 時分，曜日，日付
値段 値段

12種類の知識源のうちどの知識源を参考にしたか
が明記されている．

2.2 事後修正のための学習用データセット
知識源に数値や固有名詞がある場合ニューラル生成
モデルが HEを起こしやすいという傾向に基づき，
コーパスにある 12種類の知識源のうち，営業時間，
アクセス，料金のいずれかを参考に記述された店員
の発話文と知識源のペアを抽出した．収集した発話
文と知識源のペアは営業時間が 468件，アクセスが
1,600件，料金が 224件と知識カテゴリで数が異な
るだけでなく，最も多いアクセス情報で約 1,600件
と数が少ないため，一つの発話文と知識源のペアを
テンプレートとして複数のデータを疑似的に作成す
ることで，各知識カテゴリごとに 40,000件の発話文
と知識源のペアを作成した．
抽出した発話文と知識源のペアに存在する同一の

エンティティを書き換えることで疑似整合例を作成
し，疑似整合例の発話文にあるいずれかのエンティ
ティを書き換えることで疑似不整合例を作成した
[8]．表 1 に示すように，書き換え対象となるエン
ティティは知識源に割り当てられているカテゴリに
よって異なる．図 1に示すように疑似整合例と疑似
不整合例を組み合わせることで，HEを含む発話文
とその HEを修正した発話文で構成される HE修正
データを作成した．postfixモデルは HEを含む発話

引用対象候補：[北千住から徒歩10分、]， [綾瀬からだと5分です。]
付与対象：[18時からですね。]，[年中無休で営業しています。]

引用文：綾瀬からだと5分です。
付与対象：18時からですね。年中無休で営業しています。

追加データ：綾瀬からだと5分です。18時からですね。年中無休で営業しています。

追加データ候補
・綾瀬からだと5分です。18時からですね。年中無休で営業しています。
・18時からですね。綾瀬からだと5分です。年中無休で営業しています。
・18時からですね。年中無休で営業しています。綾瀬からだと5分です。

引用対象候補から一つ選択

付与対象に引用文を追加

追加データ候補から一つ選択

図 2 無関係な発話を含むデータの作成手順

文と参考にした知識源を入力として受け付け，HE
を修正した発話文を出力するように学習する．これ
により，postfixモデルは知識源に則していないエン
ティティを書き換える．

2.3 無関係な発話を含むデータの追加
ニューラル生成モデルは事実と無関係な文章を生
成する場合がある．これを考慮し、エンティティの
書き換えだけでなく，無関係な発話を含んだデータ
を作成した．データを追加することで事実と不整合
な文を削除し、HEを修正することを期待した．こ
のデータセットは 2.2で作成した HE修正学習デー
タセットに 40,000件の無関係な発話を含むデータ
を追加したものである．エンティティの書き換えを
行って集めた 90,000件の HE修正データから二つの
異なる発話文を抽出した後に，抽出した一方の発話
文を句読点で分解し，分解したうちの一つの文をも
う一方の発話文に加えることで無関係な発話を含む
データを作成した．無関係な発話を含むデータの作
成手順と具体例を図 2に示す．

2.4 評価用データの収集
HE修正学習データセットはルールベースで作成さ
れており，同じデータを拡張することで件数を増や
しているためデータに偏りが存在する．これを考慮
し，作成した HE修正学習データセット以外で評価
用のデータを収集した．評価用データはニューラル
生成モデルからの出力データ（ニューラル生成デー
タセット）と人の手で作成した知識源と発話文のペ
アで構成される評価用データ（handmadeデータセッ
ト）の二種類を作成した．
ニューラル生成データセットはニューラル生成モ
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表 2 各種データセットの件数と概要
データセット名 件数
HE修正学習データセット (baseline) 120,000
HE修正学習データセット (add_unrelated) 160,000
ニューラル生成データセット 52
handmadeデータセット 42

デルから出力された HEを含む生成文と文章生成に
用いた知識源で構成される．データセットを作成す
るために，旅行対話データで fine-tuningしたニュー
ラル生成モデルを用いて発話文を生成し，人の目で
HEを含むかどうかを判定した．

handmadeデータセットの一部は表 1の書き換え
対象を踏まえて，知識源と HEを含む発話文を作成
した．これは HE修正データがルールベースの書き
換えで作成されたことを考慮している．また，表 1
の書き換え対象とは異なるデータを加えている．こ
れは，モデルのロバスト性を評価する意図がある．

handmadeデータセットは作成時にターゲットと
なる教師データを加えているが，ニューラル生成
データセットにはターゲットとなる教師データは存
在しない．

3 実験
3.1 実験設定
事前学習済みの Transformer，BARTを今回作成した
HE修正学習データセットでファインチューニング
することで postfixモデルを構築した．事前学習済み
モデルとして NTTコミュニケーション科学基礎研
究所が公開している japanese-dualog-transformers1），
黒橋研究室が公開している BART日本語 Pretrained
モデル [11]2）を使用した．それぞれのパラメータ数
は japanese-dialog-transformersは 1.6B，BARTは 0.12B
である．HE修正学習データセットは 2.3で作成した
無関係な発話を含むデータセット（add_unrelated）と
含まないデータセット（baseline）の 2種類を用意し
た．また，ニューラル生成データセットと handmade
データセットを用いて、それぞれのモデルを評価し
た．学習，評価に使用したデータセットの件数を表
2に示す．
モデルの学習，評価にはシーケンスモデリング

ツールキットである fairseq3）を利用した．
1） https://github.com/nttcslab/japanese-dialog-transformers
2） https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?BART日本語 Pretrainedモデル
3） https://github.com/pytorch/fairseq

表 3 ニューラル生成データセットによる評価結果
モデル 学習用データ Faithfulness(%)

transformer baseline 53.8
add_unrelated 55.8

BART baseline 42.3
add_unrelated 44.2

表 4 handmadeデータセットによる評価結果
モデル 学習用データ BLEU-4 Faithfulness(%)

transformer baseline 88.7 83.3
add_unrelated 78.5 92.8

BART baseline 88.7 45.2
add_unrelated 67.4 59.5

モデルへの入力は知識源と HE を含む発話文を
セパレーショントークン（[SEP]）で繋げたもので
ある。しかし，事前学習済みの BARTではこのトー
クンに対応していない．これを回避するために
Fusion-in-Decoder[12] を BART に実装し，知識源と
修正対象を入力した．

3.2 評価指標
修正結果の評価指標として，修正結果の内容が知識
源の内容と一致しているかを一手において評価した
Faithfulness[13] と BLEU-4 score[14]を用いた．モデ
ルの生成文に知識源と無関係な文，または知識源と
矛盾した文のいずれかが一つも含まれない場合、モ
デルは HEを修正したと判定する．
モデルの出力を得るために fairseqのCommand-line

Toolsを利用し，beam sizeを 10に設定した．これに
より一つの入力に対して 10個の出力候補を得られ
る．Faithfulnessでは，10個の出力候補の中に一つで
も HEを修正したと判定されるものがあればその入
力を修正できたとして評価している．

3.3 結果・考察
表 3，4より，BLEU-4 scoreと Faithfulnessの結果が比
例するとは限らないことが分かる．入力に用いた発
話文とターゲットが似ているため BLEU-4 scoreが高
くなりやすいと考えられる．この結果は，BLEU-4
score では数値が異なるといった単純な HE を正し
く評価することができないことを示唆している．
BARTと transformerで結果に大きな差がでたのはパ
ラメータ数と事前学習に用いたデータセットの差に
よるものだと考えられる．
評価用データを用いて得られたいくつかの出力例
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表 5 transformerにおけるデータセットごとの出力例
知識源 修正対象 データセット 出力
料金: 大人:1800 円中学生以
下:350円

中学生以下は 180円，大人は
350円ですね

baseline 中学生以下は 1800円，大人
は 350円ですね

add_unrelated 大人は 1800円ですね
大人:900円，大学生:600円，
高校生:500 円，中学生以
下:200円

大人は 800円，大学生は 900
円，高校生は 500円，中学生
以下は 500円です

baseline 大人は 900円，大学生は 500
円，高校生以下は 200 円で
す，中学生以下は 200円です

add_unrelated 大人は 900円，大学生は 600
円，中学生以下は 200円です

東京駅から徒歩 20分、新宿
駅から徒歩 15分

新宿駅から歩いて 15分、東
京駅からなら 12分ですね

baseline 新宿駅から歩いて 20分、東
京駅からなら 15分ですね

add_unrelated 東京駅から歩いて 20分、新
宿駅から歩いて 15分ですね

営業時間:7:45～18:00 18 時閉店です。開いている
のは 18時からです

baseline 7 時 45 分から閉店です。開
いているのは 18 時からで
す。

add_unrelated 7時 45分閉店です。

を表 5に示す．HE修正データの書き換え対象であ
るエンティティに着目すると，一部のデータでは正
しく書き換えられていない．特に知識源に出現する
エンティティ順序と発話文に出現するエンティティ
の順序が異なる場合，postfixモデルは正しく書き換
え出来ていない．モデルは"大人"と"500 円"のよう
なエンティティの関連付けが出来ていないと言え
る．また，知識源に出現するエンティティの順序と
モデルの出力に出現するエンティティの順序が同じ
であることから，エンティティが出現する順序に注
目して対象となるエンティティの書き換えを行って
いると考えられる．

baselineでは発話文にあるエンティティのみ書き
換えるのに対し，add_unrelatedでは発話文にある一
文を削除して出力する傾向が見られた．モデルは入
力にある発話文の一部を削除することを学習したと
考えられる．しかし，無関係な一文に限らず知識源
に則っている一文についても削除するものもある．
これらから，発話文の削除とエンティティの書き換
えを行うことで知識源との整合性を取るように学習
したと考えられる．発話文の削除は無関係な一文に
関わらず，知識源と矛盾，または含意の一文にも行
うことで生成文全体が知識源に則るように文章を生
成すると考えられる．

4 おわりに
本研究では，特定のエンティティのみを書き換えた
データ，無関係な発話を追加したデータなどで構成
される HE修正学習データセットを用いて，知識源

を使用する文章生成における HEを修正する postfix
モデルの学習を行った．
学習データとは独立に用意したデータセットによ
り評価実験を行い，学習時に使用する HE修正デー
タを変えることで HE修正データに沿ってモデルの
挙動が変化することを示した．また，HE修正学習
データセットと似たデータがあるにも関わらず HE
を修正できない例も存在した．．今後は，HE修正学
習データセットの基となるデータの収集，書き換え
ルールなど作成手法の拡張が必要である．また，拡
張した結果モデルの出力が変化し，HEの修正に貢
献したかを手法ごとに検証すべきである．
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