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概要
本研究では，対話モデルがユーザーの提示するエ

ンティティを元に対話をより広げられるように、対
話履歴から次の話題となるエンティティとその要
約を外部から取得し、モデルの入力文脈に追加す
る Fine-tune 手法を提案する。学習したモデルを用
いて、発話の自然性、エンティティ応答の妥当性、
話題提供の適切性を評価する実験を行った結果、提
案手法のモデルがベースラインと比べ、自然性スコ
アが 0.66 ポイント、エンティティ応答の妥当性ス
コアが 0.52 ポイント、話題提供の適切性スコアが
0.6ポイントの向上を示し、提案手法の有用性を確
認した。

1 はじめに
近年、Metaの BlenderBot[1]や Googleが発表した

Meena[2]など、生成ベースの対話システムが盛んに
研究されている。対話システムの研究においては、
対話履歴のみを入力とするモデルが多く提案されて
いる。しかし、これらのモデルはやや無難な応答を
多く生成することが報告されている。[3]。その原因
として、学習データ内に、「わからない」や「そうで
すね」、「いいえ」などの文が多く含まれることが挙
げられる。
この問題を解決するため、対話に外部知識トリプ

ルを導入することで、生成ベースモデルが学習した
対話データ以外の情報を取り込むことができること
が報告されている [4][5]。知識トリプルとは、自然
言語処理において、人間の認識や知識を表現するた
めに使用される三つの要素（主語、述語、目的語）
からなるデータの構造である。例えば「猫は動物で
ある」という文章を（猫、分類、動物）で表す。
外部知識トリプルの導入により、知識をモデルの

パラメータとして保持する代わりに、知識を利用し
た応答生成というプロセスそのものをモデルのパラ
メータに保持することができる。その結果、モデル

を再学習する必要がなくなり、学習データに出現し
たことがない知識を用いた応答生成が可能になる。
しかし、これらのモデルは、タスク指向型対話や、
一問一答のような対話では有効であるが、複数ター
ンの雑談対話では、過去の対話履歴を考慮できない
応答の生成や、新たな話題を持ち出せない応答の生
成など、知識トリプルの情報をうまく使っていない
ことが問題点として挙げられている。
そこで、本研究では、対話履歴から、次の話題
となるエンティティとその要約を知識グラフと
Wikipediaから取得し、モデルの入力文脈に追加す
る Fine-tune手法を提案する。実験では、外部知識と
して知識トリプルのみ使って Fine-tuneしたベース
ラインモデルと外部知識として知識トリプルとエン
ティティの要約を使って Fine-tuneした提案モデル
の比較を行った。人手による評価を行った結果、提
案手法で学習したモデルは知識トリプルのみ使うモ
デルよりスコアの向上を確認でき、提案手法の有用
性を確認できた。

2 データ
2.1 対話データ
モデルの学習用対話データとして、[6]の 4つの
コーパスを用いた。各コーパスの構築ソースとデー
タ数を表 1に示す。モデルの学習では、Wikiコーパ
ス、CC-100コーパス、ツイートリプライコーパスを
用いて事前学習を行い、ツイート疑似対話コーパス
を用いて Fine-tuneを行う。

図 1 各コーパスの構築ソースとデータ数
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2.2 知識グラフとエンティティ要約
知識グラフは Wikidata[7] のダンプデータを用い

て構築した。Wikidataは共同編集型の知識ベースで
あり、Wikipedia と同じく Wikimedia Project 群の一
つである。Wikidataから（エンティティ 1、プロパ
ティ、エンティティ 2）のような知識トリプルを抽
出することができる。
しかし、Wikidataのデータは膨大であり、扱いが

困難であると考えられる。そこで、本研究では、計
算量と雑談対話の性質から、知識グラフの構築に以
下の制限を付けた。

• エンティティに日本語名が存在するデータ
• 雑談対話において、有意義なプロパティを含む
データ
ここでは「雑談対話において、有意義なプロパ

ティ」とは、以下の項目とする。
• 人物関連プロパティ
• 人物・組織項目用プロパティ
• 人物項目用プロパティ
• 組織項目用プロパティ
• 私生活関連プロパティ
これらのプロパティの探索には [8]を用いた。結

果として、1,991,103個のエンティティ、224種類の
プロパティ、56,552,434個のトリプルを用いて知識
グラフを構築した。構築した知識グラフの例を図 2
に示す。

図 2 構築した知識グラフの例

また、各エンティティの要約情報は、Wikipediaを
用いて抽出した。その例を表 1に示す。

表 1 エンティティとその要約例
エンティティ名 要約

ポール・オトレ
ポール・マリー・ギスラン・オトレは、
作家、起業家、空想家、法律家、
平和活動家である。...

ポルトガル
ポルトガルは、
南ヨーロッパのイベリア半島に位置する
共和制国家。
ユーラシア大陸最西端の国である。...

3 提案手法
対話履歴から、直近のユーザー発話やシステム発
話の中に含まれるエンティティを抽出する。エン
ティティの抽出には Ginza[9]を用いた。抽出したエ
ンティティを元に、2.2で構築した知識グラフを用
いて、次の話題となるエンティティが存在するかど
うかを確認する。次の話題となるエンティティが複
数存在する場合、ランダムに一つを選び、そのエン
ティティの要約を取得する。次の話題となるエン
ティティが存在しない場合、対話履歴から抽出した
エンティティの要約を取得する。取得したエンティ
ティの要約を知識情報とし、対話履歴と共にモデル
に入力し、知識応答生成を行う。また、対話履歴か
らエンティティ抽出できなかった場合、知識情報の
部分を空欄にし、対話履歴のみモデルに入力し、一
般応答生成を行う。その一連の処理のフローチャー
トを図 3に示す。

図 3 処理のフローチャート
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4 実験
4.1 実験設定
モデルアーキテクチャには、Transformer Encoder-

Decoder を用いた。モデルの詳細な設定を表 2 に
示す。

表 2 モデル設定
アーキテクチャ Transformer
エンコーダ層数 12
デコーダ層数 12
Attention Head数 12
隠れ層の次元数 768
Feed-Forward Networkの次元数 3072

4.2 事前学習
事前学習では、2.1のWikiコーパス、CC-100コー

パス、ツイートリプライコーパスを利用した。ま
た、[6]と同じく 3つの学習：ランダムマスク学習、
シングル応答生成学習、固有名詞マスク学習を行っ
た。ランダムマスク学習では、入力トークンの 15%
を [MASK] トークンに置き換え、元の文を復元す
る。シングル応答生成学習では、入力からターゲッ
ト応答を生成する。固有名詞マスク学習では、入力
文を事前に Sudachi[10]で形態素解析を行い、入力文
にある固有名詞を事前に [MASK]トークンに置き換
えた上で、トークン分割し、元の文を復元する。た
だし、[6]では固有名詞を全部置き換えるに対して、
本研究では 1つの固有名詞のみ置き換えるようにし
た。各事前学習の入出力形式を表 3に示す。学習の
Optimizerには Adafactor[11]を用い、学習率を 1e-4、
warmup stepを 1000にそれぞれ設定し、目的関数に
は label smoothed cross entropyを使用した。

4.3 Fine-tune

Fine-tuneでは、2.1のツイート疑似対話コーパス
を利用した。Encoderへの入力は、話者情報を表す
[USER][SYS] トークン、知識情報を表す [KL] トー
クンを導入し、先頭に「[SYS]の発話を生成する：」
を付け、過去の全発話を入力する。ユーザーの発話
に該当する部分の先頭に [USER]、末尾に [/USER]
トークンをつけた。システムの発話に該当する部分
の先頭に [SYS] トークン、末尾に [/SYS] トークン
をつけた。知識情報に該当する部分の先頭に [KL]
トークン、末尾に [/KL] トークンをつけた。また、
Feed-Forward NetworkおよびAttentionの dropout率を

0.1に設定し、学習の Optimizerには Adafactorを使用
した。学習率を 1e-4、warmupstepを 2000にそれぞ
れ設定し、目的関数には label smoothed cross entropy
を用いた。

4.3.1 ベースライン
知識情報の部分に知識トリプルを入れ、Fine-tune
し応答文を生成するものを、ベースラインとして用
いる。その入力例を表 4に示す。

表 4 ベースラインモデルの Fine-tune時の入力形式のテ
ンプレート
[SYS] の 発 話 を 生 成 す る:[USER] ユ ー
ザ ー の 発 話:𝑈1[/USER] [SYS] モ デ ル の 発 話
𝑆1[/SYS]...[/USER][KL]知識トリプル:𝑇[/KL][SYS]

4.3.2 提案モデル
知識情報の部分にエンティティの要約を入れ、

Fine-tuneし、応答文を生成するものを提案モデルと
して用いる。その入力例を表 5に示す。

表 5 ベースラインモデルの Fine-tune時の入力形式のテ
ンプレート
[SYS] の 発 話 を 生 成 す る:[USER] ユ ー
ザ ー の 発 話:𝑈1[/USER] [SYS] モ デ ル の 発 話
𝑆1[/SYS]...[/USER][KL]エンティティ要約:𝐸[/KL][SYS]

4.4 評価時の応答生成設定
モデルの応答は自然性と多様性の両方を満たすこ
とが望ましい。そこで、本研究では Beam Searchに
よりベースラインモデルと提案モデルから応答を生
成し、以下の処理を行う。同じ表現が繰り返し出現
する応答の生成を防ぐため、生成された系列中にす
でに出現した N-gram を出現させないようにした。
さらに、「そうですね」といった無難な発話を繰り返
し応答しないように、difflibの SequenceMatcherを用
いて、現在の生成候補と過去のモデル応答と比べ、
類似度が 0.7以上の応答は候補から除外した。残り
の候補の中、perplexityが比較的小さな応答を選択す
ることで、自然性と多様性を同時に満たす応答を選
んだ。応答生成設定のパラメータを表 6に示す。

表 6 応答生成設定
デコード方法 Beam Search
ビームサイズ 80
最小出力系列長 5
繰り返し出現防止 N-gram 3
発話候補 80
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表 3 各事前学習学習の入出力形式の例 (トークナイズ後)
事前学習 入力形式 出力形式
ランダムマスク 最近は猫が [MASK]を引くようになったので [MASK]か。 最近は猫がソリを引くようになったのでしょうか。
シングル応答生成 機会があれば、行こうかなでも、東京住みだよ。 なんか勢いで誘っちゃってごめんね
固有名詞マスク [MASK]ビューで表示するフォルダを識別するスキーム。 ニコニコ動画ビューで表示するフォルダを識別するスキーム。

4.5 実験結果及び分析
ベースラインモデルと提案モデルを比較するた

め、評価者 5名でそれぞれ 10対話について評価し
た。評価者と異なる実験参加者に 2 つのエンティ
ティを提示し、モデルを使った対話システムと、10
ターン以上継続した対話となるよう指示した。評価
では、下記の軸について 5段階 (1:とてもそう思わ
ない 5:とてもそう思う)評価をしてもらった。

• 自然性:対話全体が自然かどうか
• エンティティ応答の妥当性:モデルは実験参加
者が提示したエンティティをうまく応答でき
たか

• 話題提供の適切性:モデルは実験参加者が提示
したエンティティから他の話題を提供できたか
その評価結果を図 4に示す。図 4より、提案モデ

ルはベースラインモデルより自然性スコアが 0.66
ポイント、エンティティ応答スコアが 0.52 ポイン
ト、話題提供スコアが 0.6ポイント向上している。

図 4 モデルの評価結果

ベースラインモデルと提案モデルの生成例を表
5に示す。ユーザーが提示した「ユニバーサル・ス
タジオ・ジャパン」というエンティティについて、
ベースラインモデルでは、「ユニバーサル・スタジ
オ・ジャパンはいいですね」といった知識トリプル
を使わずにやや無難な応答を生成した。一方、提
案モデルでは知識要約の情報を含んだ「私はスー
パー・ニンテンド・ワールドに行ったことがありま
す」という応答を生成しており、より踏み込んだ対
話をしている。以上の結果により、実験参加者が提
示したエンティティの情報を入力文脈に挿入するこ
とで、よりそのエンティティに近い文が生成され、
対話全体の自然性も上がったと考えられる。
また、提案モデルの低評価の生成例を図 6 に示

す。対話履歴により、猫と猫砂の話をしているた
め、ユーザーの発話に出現した「ライオン」は「ラ

イオン（企業）」というエンティティのことを指し
てると考えるのが妥当である。しかし、システムは
知識グラフ上の「ライオン（動物）」というエンティ
ティに紐付けた。その結果、誤った知識を使って、
唐突に動物のライオンについて発話してしまい、
ユーザーを困惑させている。対話履歴からユーザー
発話の中に含まれているエンティティを理解し、知
識グラフのエンティティに正しく紐付くことが今後
の課題である。

図 5 ベースラインモデルと提案モデルの応答文生成例

図 6 低評価の生成例

5 おわりに
本研究では、対話履歴から、次の話題となるエン
ティティとその情報を知識グラフとWikipediaから
取得し、モデルの入力文脈に追加する手法を提案し
た。人手評価の結果、知識トリプルで学習したモデ
ルと比較し、自然性、エンティティ応答の妥当性、
話題提供の適切性スコアがともに向上しているこ
とが確認できた。一方、対話履歴から抽出したエン
ティティを知識グラフの違うエンティティと紐付
け、誤った知識を使った応答が生成されるといった
ことも生じた。前後の文脈などからより正確にエン
ティティ抽出することが今後の課題である。
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