
魅力的な対話応答生成のための複数教師による知識蒸留
Ritvik Choudhary　河原大輔
早稲田大学理工学術院

{ritvik@fuji.,dkw@}waseda.jp

概要
オープンドメイン対話応答生成は、未だに人間の

精度には及ばないタスクの一つである。近年の生成
モデルの発展にもかかわらず、モデルは知識を活用
することができず、一般的で無味乾燥な応答が多く
みられる。先行研究では、感情や知識ベースなどの
外部文脈をモデルに付加することでこの問題に対処
している。本論文では、対話応答生成にモデルのパ
ラメータ内知識を利用した新たなアプローチを提案
する。魅力的な対話応答を生成するための 2つの能
力を定義し、それぞれを持つ複数の教師モデルを構
築する。教師モデルから関連する知識を蒸留するこ
とによって、より魅力的な対話応答生成が可能な生
徒モデルを学習する。学習された生徒モデルの自動
及び人手評価を行った結果、提案手法の有効性を確
認した。

1 はじめに
人工知能が日常生活に普及するにつれ、単純な受

け答えを超えた魅力的な対話ができる対話システム
の実現が期待されている。オープンドメイン対話応
答生成タスクは、そのような対話を生み出す可能性
を秘めており、これまでにも多くの研究がなされて
いる [1, 2]。特に最近では、数千億パラメータに及
ぶ超大規模言語モデル (LLM)の登場により、大きな
進展がある [3]。しかし、LLMはサイズが大きく、
アクセスも制限されているため、さらなる学習やス
ケーラビリティに問題がある [4]。
そのため、本論文ではより広く使われている中

規模モデル [5]に焦点を当てるが、これらのモデル
は生成された応答において魅力的でないという問
題がある [6]。根本的な原因の一つは、学習中にモ
デルが関連する知識を持たないことにあり、その
結果、無味乾燥な応答が多くなってしまうことに
なる。
この問題に対処するため、先行研究ではペルソナ

情報の追加 [7]、外部知識ベースの利用 [8]、また情
報検索の応用 [9]が検討されている。これらの先行
研究の多くは、生成モデルに知識を補うことで応答
の品質を高めることに焦点を当てている。一方、モ
デルのパラメータ内知識を直接活用する手法の一つ
として知識蒸留 [10]があり、対話生成にも適用され
ている [11]が多くない。本研究は、上記の対話応答
生成の問題を解決するために、知識蒸留に基づく新
たなアプローチを試みる。人間の学び方に倣い、魅
力的な対話応答生成というタスクに必要な能力を複
数の教師モデルに分割し、各教師のパラメータに保
持されている関連知識を蒸留しながら、生徒モデル
に応答生成を学習させることを目指す。
魅力的な対話応答を生成するには、以下の 2
つの能力が必要であると考える。(1) 会話能力
(conversational ability, 対話応答の発話に対する関連
性)、(2) 情報提供能力 (informativeness, または知識
性)。まず、それぞれの能力に対応する 2 つの教師
モデルを学習する。次に、2つの教師モデルから知
識蒸留を行い、応答生成のタスクにおいて生徒モデ
ルを学習する。このアプローチにより、生徒モデル
は、より魅力的な対話応答生成に必要な複数の能力
を効果的に学習することができる。オープンドメイ
ンの対話データセットを用いた実験の結果、様々な
ベースラインを上回り、提案手法の有効性が示さ
れた。

2 関連研究
知識に基づく応答生成モデル 自然言語生成にお
いて、知識に基づく seq2seqモデルの分野では様々
な研究が行われている。近年の研究ではペルソナや
共感情報を考慮する手法 [12]や、より適切で魅力的
な応答を生成するために、知識に基づくオープンド
メイン対話生成 [8]を発展させた手法もある。また、
外部の知識ベースを照会し、応答を生成するように
情報検索とテキスト生成を統合したアプローチもあ
る [13]。外部知識ベースを取り込むことを意図した
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図 1 提案手法の概要

既存の研究 [8]とは異なり、本研究はモデルのパラ
メータ内に蓄積された知識を利用することに焦点を
置く。この点に関する先行研究には、言語モデルの
内部知識の更新に注目しているもの [14]はあるが、
提案手法は対話応答生成のタスクに内部知識を利用
することを目的としている。
知識蒸留と対話応答生成 知識蒸留 (Knowledge

Distillation, KD) [10]は、当初コンピュータビジョン
の分野で提案されたが [15]、最近では様々な言語処
理タスクで利用されている [16]。しかし、対話応答
生成における知識蒸留の利用は比較的少ない。近年
では、知識蒸留を用いたデータ拡張 [11]の他、対話
生成のためにカリキュラム学習と KDを組み合わせ
るアプローチ [17]が提案されている。本研究は、こ
のアプローチ [17]と同様の分野ではあるが、より魅
力的で情報量の多い応答を生成するために、複数の
専門教師の学習と蒸留に焦点を当てている点が異
なる。

3 提案手法
本節では、オープンドメインの対話応答生成にお

いて、複数の教師モデルから効果的に知識蒸留を行
い、生徒モデルの生成結果の魅力度を向上させるた
めの手法について述べる。まず、対話応答生成タス
クを定式化し、次に提案手法を述べる。

3.1 対話応答生成
対話応答生成のタスクは、入力発話 u が与え

られたときの応答 r = (𝑟1, 𝑟2, ..., 𝑟𝑚) を予測する。
入力発話 u が与えられたときに、モデルが確率

𝑝(𝑟𝑖 |𝑟<𝑖 , 𝑢; 𝜃) に従って応答 r を生成できるように、
モデルのパラメータ 𝜃 を学習する。モデルパラメー
タは次の損失関数、すなわち負対数尤度 (NLL)を最
小化することで学習できる。

LNLL (𝜃) = −
∑
𝑖

log 𝑝(𝑟𝑖 |r<𝑖 , u) (1)


3.2 複数教師による知識蒸留を用いた応答
生成


本研究では、魅力的な応答生成に必要な 2つの能
力に着目する。会話能力と情報提供能力である。ま
ず、オープンドメインと知識関連の対話データに対
して、それぞれ Ex(D)と Ex(K)という 2つのモデル
を、 3.1節の NLL lossに従って学習する。これらの
モデルは知識蒸留 (KD)を通して、生徒モデルの教
師として機能する。図 1に提案手法の概要を示す。

KD [10]は、ある教師と生徒モデルが与えられた
とき、それらの出力確率分布間の Kullback-Leibler
(KL)距離を最小にすることによって、生徒の確率分
布を教師に近づける手法である。生徒 𝑆と教師 𝑇 の
予測分布 (r𝑠 と r𝑡 とする)に対して、KDは次の距離
を最小化する。

L(T)𝐾𝐷 = KL(r𝑠 | | r𝑡 ) (2)

複数の教師モデルが存在する場合、生徒には各教
師からの得る知識を最適化することが重要になる。
また、知識蒸留の先行研究 [18]では、生徒と教師モ
デルの出力確率分布の差が大きい場合、生徒モデル
の学習に悪影響を及ぼすという、容量ギャップの問
題が指摘されている。
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そこで、カリキュラム学習やアクティブラーニン
グにおける生徒中心の学習方法 [19]にならい、学習
中に教師モデルの蒸留信号を効果的に調整するた
めの指標として、生徒による応答の難易度を考慮す
る。先行研究 [19]に従い、本研究では生成された応
答に対する生徒モデルのエントロピー 𝐻 を難易度
の指標とみなす。

𝐻 = −
∑
𝑖

𝑝(𝑟𝑖 |r<𝑖 , u) log 𝑝(𝑟𝑖 |r<𝑖 , u) (3)

難易度を生徒モデルの自信としても考えることもで
きる。
上記の指標に基づき、バッチ内の応答を簡単なも

のから難しいものへと並び替え、各教師からの蒸留
信号はその順序に従って分割する。例えば、難しい
応答の場合、生徒 𝑆は学習しやすい教師の指導を受
け、もう一方の教師から、より簡単な応答について
指導を受けることになる。よって、教師モデルから
蒸留信号の分割を以下のように定式化する。

LEx = 𝛾L(Ex(D))𝐾𝐷 + (1 − 𝛾)L(Ex(K))𝐾𝐷 (4)

ここで、𝛾 は教師モデル間のバランスをとるための
パラメータとする。
式 (1)と (4)を組み合わせることで、生徒モデルの

対話応答生成タスクで最適化すべき全体の損失関数
Lを以下のように定義する。

L = LNLL + 𝜆LEx (5)

4 実験
本研究では、多様なオープンドメインの対話デー

タセットを用いて提案手法を評価する。様々なベー
スラインモデルの組み合わせと比較し、本研究のア
プローチの有効性を確認する。

4.1 実験設定
本研究では様々なオープンドメインと知識的対話

で fine-tuningされた BARTベースの seq2seqモデル
を教師と生徒モデルとして採用する。モデルの学習
には Adam optimizerを用い、学習率 3e-5のデフォル
トパラメータで学習する。実装には Hugging Faceラ
イブラリを使用する。

4.1.1 教師モデル
3.2節で述べたように，会話能力を表す Ex(D)と、

情報提供能力を表す Ex(K) という 2 つの教師モデ

表 1 蒸留に用いる教師モデル

モデル Arch (BART) 学習データ 合計ターン数
Ex(D) Large ODD 200,000
Ex(K) Base WikiDialog 500,000
Ex(KR) Base Reddit 500,000

ルを学習する。Ex(D) はオープンドメインの対話
データセットで学習した BART-largeモデルであり、
Ex(K)は情報や知識が多い疑似対話データセットで
学習した BART-base1）モデルである。Ex(D) の単純
な日常会話に比べ、Ex(K)はより情報量の多い（多
様な）データセットで学習される。そのため、知識
の教師である Ex(K)は Ex(D)よりも難しいタスクを
学習した教師であると想定される。すなわち、生徒
にとって、Ex(K)が Ex(D)よりも学習が困難な教師
である。なお、提案手法では学習時、生徒による学
習サンプルの難易度に基づいて教師を選択する。し
たがって、学習の過程では生徒にとって難易度の高
いサンプルは、学習しやすい教師 Ex(D)の信号を受
け、その逆も同様である。本研究では、𝛾 = 0.5に設
定し、教師モデルは均等にバランスされている。

4.1.2 データセット
本研究では様々なオープンドメインの対話と知識
に基づく対話データセットを用いて、教師と生徒モ
デルの fine-tuningを行う。

Open-domain dialogue datasets (ODD) 高品質な
日常対話データセットとして DailyDialog [20]、
DailyDialog++ [21]、Cornell Movie-Dialogs Corpus [22]
の 3種類をマージして教師 Ex(D)と生徒モデルの学
習に用いる。各モデルの学習サンプル数を 200,000
に固定する。
知識疑似対話データセット 知識教師 Ex(K)の学
習では、Wikipediaから抽出した擬似対話データセッ
トである WikiDialog [23]を用いる。さらに、Reddit
から抽出した対話データセット [13]を用いて別の教
師 Ex(K𝑅)を学習し、比較する。
なお、知識の対話データがより複雑であるため、
教師モデルの学習サンプル数を 500,000に設定する。

1） BART-baseは、Ex(K)について比較的安定した学習ができ
ることから選択。
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表 2 生成された応答の自動評価結果。ODDは 4.1.2節の
Open-Domain Datasetの集合である。
モデル Arch 蒸留 学習 自動評価

(BART) 教師 データ BLEU-4 PPL

Vanilla Base - ODD 1.56 190.4

Ex(D) Distill Base Ex(D) ODD 1.64 33.55
Ex(K) Distill Base Ex(K) ODD 1.85 44.67

ME-Ex(KR) Base Ex(KR) + Ex(D) ODD 1.71 30.60
提案手法 Base Ex(K) + Ex(D) ODD 1.88 35.37

表 3 各評価観点において提案手法の勝率 (%)

比較相手 評価観点
Engagement Informativeness

Vanilla 83 67
Ex(D) Distill 79 78
Ex(K) Distill 75 84
ME-(w/ Ex(KR)) 79 84

4.2 評価
提案手法の有効性を確認するため、ODDテスト

セットで生成された応答について自動評価と人手評
価を行う。なお、教師モデルによって学習条件が異
なるため、比較対象は同規模のベースラインに限定
する。
ベースライン 4つの異なるベースラインを学習

し、比較する。まず、4.1.2節で述べた ODDで直接
学習したバニラ BART-baseモデル (以下「バニラ」)
は提案手法の同サイズの生徒モデルと直接比較す
る。次に、複数教師の効果を確認するため、どちら
か一つの教師モデルのみで学習したベースライン
(標準的な知識蒸留に相当、以下「Ex(D)-Distill」と
「Ex(K)-Distill」)を比較する。最後に、Wikipediaベー
スのモデルを知識教師として使用する効果を測る
ため、Reddit ベース (4.1.2 節) の教師モデル Ex(K𝑅)
を学習し、Ex(K)と入れ替えた組み合わせ (「Multi
Expert (w/ Ex(KR))」以下、「ME-Ex(KR)」) を提案手
法と比較する。
自動評価 生成された応答に対して自動評価を

行う。先行研究に従い，BLEUとパープレキシティ
(PPL) [24]のスコアを算出する。
人手評価 自動評価指標は、生成された対話応答

の質とあまり相関がないことが先行研究で報告さ
れている [25]。そこで、ACUTE-Evalの手法 [2]に従
い、提案手法とベースラインモデルの応答をペア

ごとに人手評価を行う。評価は、Amazon Mechanical
Turk を介して 2 つの指標で行う。一つは会話能力
(Engagement)であり、その応答をした相手とさらに
会話を継続したいかどうかを表す。もう一つは情報
提供能力 (Informativeness)であり、その応答が知識
に富んでいるかどうかを表す。評価者となるクラウ
ドワーカーには、テストデータから無作為に選んだ
100個の応答を上記の各指標に基づいて比較するよ
うに求める。各応答は 7人の評価者による多数決で
勝敗を決定し、提案手法の勝率を算出した。

4.3 結果
評価結果を表 2、表 3にまとめる。BLEUでは提
案手法が各ベースラインを上回ることが確認され
た。さらに、提案手法の PPL も低い値となってい
る。なお、提案手法の PPL が最小値ではない原因
は、生成された応答が多様であるためだと考えられ
る。しかし、前述したように、n-gramからなる指標
は応答の品質を正確に表現していないことが示され
ている [25]。そのため、生成された応答の人手評価
も実施した。人手評価では、提案手法によって全て
のベースラインに対して双方の指標が改善した。さ
らに、単一教師 (通常の KD)のベースラインより提
案手法が全体として勝率が高いため、会話能力と情
報提供能力の双方がより魅力的な回答を生成する上
で重要な役割を果たすことも示された。提案手法と
ベースラインによる生成応答の例を付録 Aに示す。

5 おわりに
本論文では、モデルのパラメータに含まれる知識
を学習、活用することで、より魅力的な対話応答生
成のためのアプローチを提案した。具体的には、2
つの異なるドメインの対話について学習した複数の
教師モデルから知識蒸留を行う手法を提案した。こ
れにより、対象となる生徒モデルは両方の教師ドメ
インから学習することができ、自動評価と人手評価
の双方で、より魅力的で情報量の多い対話応答生成
ができることが確認された。
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表 4 各モデルにおける応答生成の例
発話 応答 (提案手法) 応答 (ME-Ex(KR)) 応答 (バニラベースライン)

Removal Point? What’re you
talking about!

It’s Removal Point. That’s
where they put the boat.

I’m not talking about anything.
I’m talking

I’m not talking I’m not talking

I know why you broke up with
me in college. Can you forgive
me?

I know, but I cannot forgive
you.

I don’t forgive you. I don’t know what you are talk-
ing about.

I live in Haitian District where
there are lot of universities .

That’s great! What kind of
universities do you like in
Haiti?

Congrats! Do you have a good education?

Shes very striking, don’t you
think? Are these glasses
a fashion where she comes
from?

No, I don’t think so. Its prob-
ably just fashion.

No. I don’t know. I don’t think so.

A 対話応答生成結果の例
主なベースラインと提案手法による発話に対する生成応答の例を表 4に示す。
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