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概要
対話システムが人間社会で活用されるためには，
高い信頼と長期的な関係を構築するための記憶と
学習の能力が必要である．具体的には，過去の対話
を記憶し，記憶をもとに様々な経験から知識を更新
し，将来の対話で応用する能力が必要である．特に
2回目以降の対話では，過去の対話履歴を想起する
だけでなく，対話履歴から想起して利用する外部知
識が持つ情報量が重要であることがわかっている
[1]．そこで，システムが対話履歴に基づいて想起
を行う際，外部知識が持つ情報量を考慮した話題お
よび知識選択のモデルを構築し，大規模言語モデル
（GPT-4）のプロンプトとして活用する対話システム
を開発した．対話実験から，情報量を考慮した話題
選択が，有益な知識の抽出に有効であることを明ら
かにした．また，情報量を考慮した知識選択が情報
提供の側面だけでなく，対話の継続性やエンゲージ
メント向上といった側面でも有効であることを確認
した．

1 はじめに
自然言語を用いて人間と対話をする対話システム

は，医療や教育，生活支援をはじめとした様々な分
野で注目され [2, 3, 4]，研究開発が活発に行われて
いる．一方で，実際に活用されるために改善すべき
課題は依然として存在する．例えば，現在の対話シ
ステムの多くは，単一セッションで毎回異なる話者
と初対面の対話を行うことを想定している [5]．し
かし人間社会でより活用されるためには，長期間に
渡って特定のユーザと以前の対話内容を踏まえて対
話を行う能力が必要となる [6]．我々人間は，複数
回行われる対話の内容を記憶し，またその内容に関
する知識を自身の様々な経験から深めて次回以降の
対話に活用することで長期間に渡る対話を可能とし

ている．対話システムもこのように，対話履歴から
知識を想起し，様々な経験から深化して次回以降の
対話で活用することが望まれる．
本研究では，対話における知識の想起と深化をモ
デル化することで，特定のユーザーと長期に渡って
対話し，成長していく対話システムの開発を目指す.
具体的には，我々の過去の研究 [1] から得られた，
過去の情報を適切に想起し深化するためには対話履
歴のみでなく想起対象である知識が含む情報量を考
慮することが必要である，という知見を活用し，情
報量に基づいた話題及び知識選択モデルを構築し
た．そして，大規模言語モデル（GPT-4）を発話生
成に用いた対話システムに組み込んだ．評価では，
同じ被験者に期間を空けて複数回システムと対話を
してもらう被験者実験を行った．

2 関連研究
2.1 外部知識に基づく応答生成

Dinanら [7]は，応答に必要な外部知識を選択し，
選択した外部知識に紐づいた応答を生成する対話
応答生成モデルを提案した．また，このモデルを
実際に学習・評価するために，Wikipedia の知識に
基づくオープンドメインの対話の大規模なコーパ
スであるWizard of Wikipedia(WoW)を収集してモデ
ルを構築・評価した．Komeiliら [8]は，対話文脈か
ら生成したクエリでインターネット検索を行い，
その結果を知識として利用して応答を生成する
対話応答生成モデルを提案した．Shusterら [9]は，
neural-retrieval-in-the-loop構造を知識ベース対話に利
用して，会話能力を維持したまま知識を最大化する
モデルを構築・評価した．これらの研究では，過去
数ターンの発話から外部知識を検索して応答生成
に使用する．これに対して本研究では，過去の対話
セッションから知識を想起し，新たな経験から知識
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の深化を行い，それによってモデルが動的に変化す
る対話モデルを構築することを志向する．

2.2 長期間の文脈を考慮した応答生成
Xu ら [10] は，過去の対話セッションの要約が

注釈されたマルチセッション対話のデータセット
Multi-Session Chatを収集し，過去の対話セッション
を要約して応答生成に使用するモデルを構築した．
Xuら [11]は，ユーザとシステム双方のペルソナ情
報（テキストで記述された個人の情報）を過去セッ
ションの対話履歴から抽出・更新・参照し，応答を
生成する対話応答生成モデルを提案した．Bae ら
[12]は，ペルソナ同士が矛盾を生まないように情報
を動的に更新する手法を提案した．Takasakiら [13]
は，現在の対話セッションとの類似性に基づいて，
過去の対話セッションの一部を抽出する手法を提案
した．これらの研究では応答生成に過去の対話セッ
ションの一部や要約を考慮するが，本研究では過去
の対話セッションの考慮に加えて，過去の対話セッ
ションに基づいて知識を想起し，新たな経験から知
識を深化して対話システムの応答生成に活用するこ
とを志向する．

3 想起と深化を行う対話モデル
これまでの研究 [1]から，過去の情報を適切に想

起し深化するためには対話履歴のみでなく，想起対
象である知識が含む情報量を考慮することが必要で
ある可能性が示唆された．この知見に基づいて，実
際に対話システムを構築し，そのシステムの話題選
択に想起対象知識の情報量を考慮するモデルを組み
込んで実験を行う（図 1）．

図 1 システム設計の概要

3.1 情報量を考慮する話題選択
本研究では想起先の知識源が持つ情報量を考慮す

る話題選択モデルを提案する．情報量の指標として
は，Herdan’s C[14]，選択肢数 (CN)，トークン数 (TN)，
Perplexity(pp)を使用する．C と TN を算出するため

の，テキストのトークン化にはMeCab[15]を，ppを
算出するための言語モデルには，GPT-21）[16] を用
いる．それぞれの指標はスケールが異なるため，重
みを均一化するために順序尺度を用いて Informetion
Content Score (ICS)を以下のように定義する．

𝐼𝐶𝑆𝐴𝑛 =
1

𝑟𝑎𝑛𝑘𝐶𝐴𝑛

+ 1
𝑟𝑎𝑛𝑘𝐶𝑁𝐴𝑛

+ 1
𝑟𝑎𝑛𝑘𝑇𝑁𝐴𝑛

+ 1
𝑟𝑎𝑛𝑘𝑝𝑝𝐴𝑛

(1)

𝑨 = {𝐴1, 𝐴2, . . . , 𝐴𝑛}は過去の対話セッションに紐づ
けられた記事，𝑟𝑎𝑛𝑘 ·は集合における降順の順位を
表す．

3.2 使用知識を考慮した過去発話抽出
継続的な対話を行う場合，対話セッションを跨ぐ
ような文脈も考慮した応答を生成することが望ま
しい．しかし，膨大な履歴を全て入力するのは困難
なため，過去の対話セッションのうち，進行中の対
話と関連性の高いものを選択する必要がある [13]．
本研究ではこの知見に加えて，使用する知識との関
連性の高さを考慮することで，より応答生成に必要
な過去の対話セッションの要素を抽出できると考
えた．これらを実現するために，進行中の対話セッ
ションと使用する知識をベクトルで表現し，それぞ
れとのコサイン類似度の合計が高い過去の対話セッ
ションの発話を選択する．各要素の Embedding に
は，OpenAI社の text-embedding-ada-002を使用した．

3.3 システムの概要
応答生成のための LLM には GPT-4[17] を使用し
た2）．また，発話の自然性を担保するために，コサ
イン類似度の合計から上位 3 つの過去の対話セッ
ションの発話をプロンプトに入力し，それぞれ
の出力と直前の発話ペアの Perplexity を算出して，
最も低い値となった出力をシステム発話とした．
Perplexityを計算する言語モデルには Twitterリプラ
イペアデータセットで Fine-tuningした GPT-2[18]を
使用した．

4 対話実験
4.1 実験の手順
まず，日本語を母語とする大学院生 15名に対話
履歴のみを入力とした GPT-4と初対面の対話（1回
目の対話）を行ってもらった．対話の話題には，「エ
ンタメ」「スポーツ」「IT・科学」「ライフ」「経済」

1） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-medium
2） パラメーターの設定：temperature:1.0, top p:1.0
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のいずれかをこちらから指定した．1回目の対話は
合計 14ターンとした．その 1週間以上後，同じ話
者に提案手法とベースラインを用いた各システム
と 2回目の対話を行ってもらった．2回目の対話は
各 10ターンとした．対話後，2回目の対話内容を評
価してもらった．人手評価の項目を表 1に示す．評
価尺度には 5段階のリッカート尺度を使用し，1が
最も悪く，5が最も良いとした．自動評価の指標と
しては応答の平均トークン長（ave.N），平均語彙数
（ave.V），応答の自然性を測定する Perplexity（pp），
応答の多様性を測定する distinct-n[19]を用いた．

表 1 人手評価の項目
評価項目 説明
自然性 対話履歴に沿って自然な応答ができているか
弾み度 対話は弾んでいるか
話題選択 適切な話題を選択出来ているか
想起性 過去の対話セッションをふまえて対話出来ているか
一貫性 過去の対話セッションとの矛盾はないか

情報提供性 新たな情報を提供しているか
真実性 デマやミスリードの情報は無いか
継続性 対話をもっと長く続けたいと感じるか
親密度 システムとの関係性は親密になったと感じるか

4.2 外部情報の設定
過去の対話セッションには 1回目の対話，話題に

は過去の対話セッションに含まれている 10個の名
詞，知識源には各話題と関連した Yahooニュースの
記事を使用した．話題及び知識源は過去の対話セッ
ションの内容に基づいて人手で選択を行った．1回
目と 2回目の対話の間に知識を更新するという設定
に従って，記事は 1回目の対話以降に更新された記
事のみを選択した．知識のチャンク分けは，Yahoo
ニュース内での空白区切りに従った．

4.3 比較システム
ICS+CS+TFIDF 話題選択モデルのパラメーター

に ICSに加えて，既存手法であるCosine Similarity(CS)
と TF-IDF を使用．各パラメーターのスケールが異
なるため，順序尺度を使用して最終的なスコアは以
下のように定義．

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐴𝑛 =
1

𝑟𝑎𝑛𝑘 𝐼𝐶𝑆𝐴𝑛

+ 1
𝑟𝑎𝑛𝑘𝐶𝑆𝐴𝑛

+ 1
𝑟𝑎𝑛𝑘𝑇𝐹-𝐼𝐷𝐹𝐴𝑛

(2)

ICS 話題選択モデルに ICSのみを使用．
ICS+CS+TFIDF w/ 話題選択には ICS+CS+TFIDF

を使用．加えて，知識選択にも ICSを考慮したモデ
ル．知識選択のスコアを順序尺度を用いて以下のよ
うに定義．𝒔 = {𝑠1, 𝑠2, . . . , 𝑠𝑚} は選択された記事 𝐴𝑛

に含まれる知識の集合を表す．

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑚 =
1

𝑟𝑎𝑛𝑘 𝐼𝐶𝑆𝑠𝑚
+ 1
𝑟𝑎𝑛𝑘𝐶𝑆𝑠𝑚

(3)

CS+TFIDF 話題選択モデルのパラメーターに既
存手法である CSと TF-IDFのみを使用．

CS+TFIDF w/o 過去発話抽出モデルには提案手
法ではなく，ユーザー発話とのコサイン類似度のみ
を考慮．

4.4 実験結果

4.4.1 システム発話のクラス分類
システム発話を，「1.過去の経験の想起と知識の
深化を活用した発話」「2.過去の経験の想起だけを
活用した発話」「3.知識の深化だけを活用した発話」
「4.いずれも活用していない発話」の 4クラスに分
類を行った．この分類は訓練したアノテータ 1名に
よって行った．アノテーションの結果を表 2 に示
す．全体では，「1.過去の経験の想起と知識の深化
を活用した発話」が半分を超えていた．また，想起
及び深化のいずれかを活用し発話を行っている割合
は，82.4 %であった．この結果から，本実験におい
て選択して与えた知識が GPT-4の出力に大きく影響
を与えていると考えることができる．

表 2 発話クラスの割合（%）
1.想起と深化 2.想起のみ 3.深化のみ 4.両方なし

ICS+CS+TFIDF 41.3 6.7 30.7 21.3
ICS 49.3 16.0 16.0 18.7

ICS+CS+TFIDF w/ 53.3 14.7 16.0 16.0
CS+TFIDF 54.7 6.7 18.7 20.0

CS+TFIDF w/o 65.3 5.3 17.3 12.0

All 52.8 9.9 19.7 17.6

4.4.2 人手評価
人手評価の結果を，表 3に示す．すべての評価項
目において CS+TFIDFは CS+TFIDF w/oを上回って
いる．このことから，使用する知識を考慮する過去
発話抽出モデルが有効に働いたと考えられる．
また，ICS+CS+TFIDF w/は ICS+CS+TFIDFをすべ
ての指標で上回っている．このことから，情報量を
考慮した知識選択が有効に働いたと考えられる．

4.4.3 自動評価
自動評価の結果を表 4 に示す．自動評価の結果
から，発話の多様性に大きな差は見られなかった．
Perplexityに関しては，話題選択に ICSを使用したモ
デルが使用していないモデルよりも小さくなった．
平均トークン長は CS+TFIDF w/oが有意に大きい．
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表 3 人手評価の結果
自然性 弾み度 話題選択 想起性 一貫性 情報提供性 真実性 継続性 親密度

ICS+CS+TFIDF 3.400 3.600 3.733 3.267 3.867 4.067 3.933 3.000 3.200

ICS 3.467 3.467 3.867 3.600 4.067 4.267 4.267 3.267 3.467

ICS+CS+TFIDF w/ 4.000 4.000 4.267 3.667 4.133 4.467 4.200 3.533 3.533

CS+TFIDF 4.333 4.200 4.333 4.200 4.600 4.600 4.667 3.867 3.933

CS+TFIDF w/o 3.467 3.867 3.800 3.667 4.200 4.267 4.200 3.467 3.600

これは Perplexityによるリランキングが原因だと考
えられる．

表 4 自動評価の結果
ave.N ave.V pp distinct-1 distinct-2

ICS+CS+TFIDF 120.6 70.6 14.6 0.183 0.539
ICS 111.1 67.0 8.9 0.180 0.544

ICS+CS+TFIDF w/ 111.1 66.8 13.1 0.177 0.538
CS+TFIDF 113.8 67.3 16.4 0.181 0.549

CS+TFIDF w/o 147.5 81.0 20.3 0.174 0.540

4.4.4 有益な知識の抽出性能の比較
対話履歴に沿っている，かつユーザーにとって有

益な知識をどれくらいの割合（%）で抽出できてい
たのかアノテーションを行った．この分類は訓練し
たアノテータ 1名によって行われた．アノテーショ
ンの結果を表 5に示す．表 5から，提案手法である
ICS+CS+TFIDFが最も高い割合でユーザーにとって
有益な知識を抽出できていることが分かる．このこ
とから，有益な知識の抽出において提案手法が有効
であると考えることができる．

表 5 有益な知識を抽出できている割合（%）
抽出できている

ICS+CS+TFIDF 41.3

ICS 18.6

ICS+CS+TFIDF w/ 24.0

CS+TFIDF 10.7

CS+TFIDF w/o 20.0

4.4.5 GPT-4の発話生成における再現性の評価
今回の対話実験における GPT-4の発話の再現性を

確認した．具体的には，対話実験時と同じ内容のプ
ロンプトを GPT-4に与えて 3つの発話を生成し，生
成された発話が実験時に生成された発話とどの程度
一致するかを BERT Score[20]と Cosine Similarity3）を
用いて算出した．結果を表 6に示す．表 6から，全
体で BERT Scoreは 0.772，Cosine Similarityは 0.947

3） 各発話の Embedding には OpenAI 社の text-embedding-ada-
002を使用した

と生成される発話の内容は概ね一致していることが
分かる．したがって，GPT-4による発話生成にはあ
る程度再現性があると考えることができる．

表 6 生成する発話の内容の一貫性の評価
BERT Score Cosine Similarity

ICS+CS+TFIDF 0.779 0.952

ICS 0.774 0.949

ICS+CS+TFIDF w/ 0.768 0.944

CS+TFIDF 0.763 0.940

CS+TFIDF w/o 0.778 0.953

All 0.772 0.947

4.5 システム発話のエラー類型
システム発話における不適切なエラー類型の分
析を行った．主なエラー類型を表 7に示す．矛盾は
1件のみであったことから，1回目の対話との一貫
性は保たれていたと考えられる．情報不足に関して
は，ユーザーが求める記事及び情報が知識源に無い
ときに確認された．

表 7 主なシステム発話のエラー類型
エラー類型 説明 全体
矛盾 1回目の対話の内容と矛盾した発話 1（0.0027%）
誤情報 間違った情報を含む発話 30（0.0800%）
情報不足 分からないという旨の発話 5（0.0133%）
構文エラー プロンプトの構文を出力した発話 2（0.0053%）

5 おわりに
本研究では，保有する知識の情報量を考慮する話
題・知識選択モデル及びそれらを組み込んだ対話シ
ステムを構築した．そして，対話実験から，情報量
を考慮した話題選択が，有益な知識の抽出に有効で
あることを明らかにした．また，情報量を考慮した
知識選択が情報提供の側面だけでなく，対話の継続
性やエンゲージメント向上といった側面でも有効で
あることを確認した．今後は，各パラメーターの動
的な設定手法の模索と 2回目以降の対話実験，知識
源の規模拡大を行う予定である．
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A 過去の対話セッションからの想起と深化を活用した発話例
表 8 過去の対話セッションの内容を想起した発話例

話者 発話 入力した過去の対話セッションの発話
ユーザー ありがとうございます。これからも知識を蓄え、より良い

未来を創れるように努力いたします。
システム ○○様、こちらこそありがとうございました。おっしゃる

通り、具体的な知識と理解が重要となる投資の世界では、
常に学び続ける姿勢が大切です。お客様のように前向きに
取り組まれている方を見ると、私たちも励みになります。
何かご不明な点や質問がございましたら、いつでもお気軽
にお申し付けください。今後ともよろしくお願い申し上げ
ます。どうぞ、良い一日をお過ごしくださいませ。

システム:○○様、こちらこそありがとうございました。
質問やご相談がございましたら、いつでもお気軽にお申し
付けください。今後ともよろしくお願いいたします。何
卒、良い一日をお過ごしくださいませ。

ユーザー ありがとうございます。他に生活が豊かになるために何か
するべきことはありますか

システム それは素晴らしい質問ですね、△△さん。フィットネスは
もちろん重要ですが、全体的な生活の質を向上させるため
には、バランスの取れた食事や十分な睡眠も非常に重要で
す。これらが健康的な身体を維持し、エネルギーを一日中
保つための基盤となります。また、ストレスマネージメン
トも重要で、適度な休息やリラクゼーションをとることで
心身の健康を維持します。

ユーザー:こんにちは。△△と申します。よろしくお願い
いたします。最近、筋トレをはじめたんですよね。

表 9 過去の対話セッションの内容から深化した知識を活用した発話例
話者 発話 入力した知識
ユーザー ワンピースの作者はだれですか？
システム 『ワンピース』の作者は尾田栄一郎さんです。1997年から始

まった連載で、2022年 7月にはなんと連載 25周年を迎えま
した。さらに、ワンピースのコミックスの全世界での累計
発行部数は 2022年 8月時点で 5億 1000万部を突破してい
ます。その人気と影響力は計り知れません。他に何か知り
たいことがありますか？

『ワンピース』は、1997年 7月 22日発売の「週刊少年ジャ
ンプ」34号より連載が開始され、2022年 7月に連載 25周
年を迎えた、尾田栄一郎が描く“ひとつなぎの大秘宝（ワ
ンピース）”をめぐる海洋冒険ロマンだ。主人公の少年モ
ンキー・D・ルフィが、固い絆で結ばれた「麦わらの一味」
の仲間たちとそれぞれの“能力”や技を磨きつつ、海賊
王を目指して世界中の海で冒険していく物語を描く。コ
ミックスの全世界での累計発行部数は、2022年 8月時点
で 5億 1000万部を突破する。

ユーザー そうですね、最近だとアイドルが話題ですよね
システム その通りです。「アイドル」は、TVアニメ『推しの子』の

オープニング主題歌で、ストリーミングとデジタルシング
ルの両方で大ヒットを記録しました。また、この曲は「オリ
コン年間ランキング作品別売上数部門」で「デジタルシン
グル (単曲)ランキング」「ストリーミングランキング」「合
算シングルランキング」の 3つの部門で、見事なトリプル
クラウンを達成しました。この成功は、YOASOBIの一貫し
た努力と独自性が評価された結果と言えますね。これから
も彼らの更なる飛躍が楽しみです。

ストリーミング、デジタルシングルともに、TV アニメ
『推しの子』のオープニング主題歌「アイドル」が大ヒッ
ト。同曲は「オリコン年間ランキング作品別売上数部門」
で「デジタルシングル (単曲)ランキング」「ストリーミン
グランキング」「合算シングルランキング」の 3冠を達成
した。

ユーザー そうですね！スポーツにおいてコミュニケーションはとて
も重要ですからね。絆を深めて連続優勝してほしいもので
す。

システム 私も全く同感です。コミュニケーションはチーム力の向上
に欠かせませんね。阪神タイガースはハワイでの休息を十
分に楽しみ、新たなシーズンに向けての準備を進めている
ようです。18年ぶりのセ・リーグ制覇と 38年ぶりの日本一
という快挙を成し遂げた彼らがどのように連覇に挑むのか、
今から楽しみですね！また何か新しい情報がありましたら、
お知らせください。

１３日に南国へチャーター機などでチームは降り立ち、セ
レモニーや祝賀会などで岡田虎はお祝いムードに包まれ
ている。１８年ぶりのセ・リーグ制覇、３８年ぶりの日本
一を達成したチームが休息をとり、連覇のかかる来季へ備
える。
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