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概要
大規模言語モデルが顕著な発展を遂げる中，出力

の事実性の担保が課題となっている．しかし対話と
いう分野では，システム応答中の全ての内容が与え
られた知識に基づいていることが必ずしも良いこと
であるとは限らない．我々は対話としての魅力度と
事実性担保の両立を目標とし，その第一歩として相
槌や同意，個人的な意見/感情といった事実正誤の判
定が不要である文を予測することをタスクとして設
定した．本研究では，このタスクのための学習・評
価データセットをクラウドソーシングを通じて収集
し，複数の分類モデルを用意して実験を行った．実
験の結果，最も分類精度が高いモデルで約 88ポイ
ントの正解率で分類できることを確認した．

1 はじめに
昨今，大規模言語モデル (LLM) が顕著な発展を
遂げ，それに伴って様々な自然言語処理のタスク
を解く能力が向上している．しかしその一方で，
LLM が事実と異なる内容を出力してしまう現象
（Hallucination; 幻覚）が観測され，出力の事実性の
担保が課題となっている [1, 2, 3]．
この課題を解決するために様々な研究が行われ

てきているが，これまで行われている LLMを用い
た対話システムの幻覚問題に関する研究のほとん
どは，幻覚を検出・抑制する手法や発生する原因を
調査することに主眼を置いている [4, 5, 6]．Dinanら
が作成した知識に基づく対話データセットである
Wizard of Wikipedia (WoW) [7]には話者の主観的な意
見や感情が多く含まれている．DziriらはWoW中の
主観的な意見や感情を含む発話に幻覚であることを
示すラベルをつけ，このようなデータセットで追加
学習したモデルは幻覚を多く生成する傾向があると

図 1 本研究と，収集したデータセットである DDFCの
概要．知識に基づく既存の対話応答を文単位に分割する．
その各文に対し，文のタイプに応じてラベル付けを行っ
た．このラベルを用いて分類タスクに取り組んだ．

いうことを示した [8]．
しかし雑談対話等のオープンドメインの対話シス

テムに関しては，要約や機械翻訳といった他の分野
のシステムとは異なり，応答中の全ての出力が与え
られた入力や知識に基づいていれば良いわけではな
い．円滑に対話を進めてエンゲージメントを高める
には，個人的な感情や意見，相槌等を発することも
重要であり [9]，これらの内容の応答に関する事実
正誤性の許容度は高いと考えられる [10]．
以上のことから，我々は対話システムの応答生成

における事実正誤の判定（幻覚の検出）の前に判定
が不要である文を検出し，取り除くべきであるとい
う立場を提案する．我々は事実正誤の判定が不要と
なる箇所を先に検出し，それ以外の箇所についての
み事実正誤の判定を行うことで，対話としての魅力
度を保持しつつ事実性も担保された応答の生成が実
現できると考えている．
そのための第一歩として，本研究では事実正誤の
判定が不要となる文の検出をタスクとして設定し，
学習・評価データセットを新たに作成した上で，複
数の分類モデルを用いて実験を行った．作成した
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データセットである Dialogue Dataset annotated with
Fact-Check-needed label（DDFC）の概要を図 1に示し
た．DDFCの構築方法と内容は 3章で述べる．

2 関連研究
幻覚の検出 LLMの出力から幻覚を検出するこ

とは，生成された出力の信頼性を高め，実社会へ応
用していくための非常に重要な課題となっている．
機械翻訳の分野において，Guerreiroらは幻覚を含

む応答はソース文とはかけ離れた内容になるという
洞察から，最適輸送を用いた定式化によって検出を
試みている [11]．また，Daleらも同様の洞察をもっ
て，生成された文に対するソース文の寄与率を評価
することで幻覚の検出を試みている [12]．この他，
要約や質問応答等多くの分野で幻覚検出の手法が提
案されている [13, 14]．
対話システムにおける幻覚 対話システムの構築

においても，幻覚の検出・抑制は重要な研究課題と
なっている [8]．Shusterらは，関連知識を検索する
モジュールで対話システムを補強することで幻覚を
抑制することを提案した [15]．また，Dziriらは知識
グラフに問い合わせることで，生成された応答中の
幻覚を修正できる対話システムを提案した [16]．
知識に基づく対話応答データセット 外部知識

の活用により，情報量に富んだ信頼性の高い応答
応答を生成することを目的として，知識に基づく
対話応答データセットが作成されてきた [17]．有
名なものとして，情報探索者である Apprenticeと，
Wikipediaの知識に基づいて応答を行うWizardによ
る対話データセットである Wizard of Wikipedia [7]，
映画についてのWikipediaの記事が知識として与え
られ，それに基づく会話を収集したデータセット
である CMU-DOG [18]，8つの広範なトピックから
なる知識をベースとした対話データセットである
TOPICAL-CHAT [19]等が挙げられる．

3 DDFCデータセット
本研究で作成した DDFCデータセットは，外部知

識，外部知識に基づく応答，応答を文単位で分割し
たもの，談話行為に基づく文ラベル，事実正誤の判
定が不要か否かのラベルから構成されている．

3.1 アイデア
Dziriらによって作成された FaithDialデータセッ

トは WoW をベースとして，その応答中に与えら

れた知識に裏付けされない情報が含まれていれば
幻覚というラベルが付けられる [8]．したがって，
FaithDialでは話者の主観的な意見や個人的な経験，
考え，感情等が応答に含まれていた場合は基本的に
幻覚というラベルが付けられてしまっている．
しかし，WoWのデータセットが作成された時の

インストラクションには「与えられた知識を単にオ
ウム返しするのではなく，適切な返答をするために
使うこと，そして可能であれば，関連する知識を楽
しく魅力的な方法で提示すること」という記述があ
る [7]．また，雑談対話システムの出力を評価する
ための指標として，情報提供等による「有益性」だ
けでなく，「もう一度話したいか」や「興味を引いた
か」といった項目がある [20]．
これらから，対話においては単に与えられた知識
に基づいて発話を生成するだけではなく，個人的な
意見や感情等も含めて発話することで相手の共感や
興味を生み出すことが重要になると示唆される．以
上のことを根拠に，我々は知識に基づく対話データ
セットに，事実正誤の判定が不要であるかどうかの
ラベルを新たに付与する必要があると考えた．

3.2 DDFCデータセットの作成
ベースとなるデータセット 我々は Dziriらが作
成した FaithDialデータセットにおける外部知識に
基づく対話応答をベースとして，文分割をした後に
ラベル付けを行った．FaithDialは，知識付きの対話
データセットである Wizard of Wikipedia において，
Wizard（与えられた Wikipediaの記事に基づいて応
答を生成する役）の応答に，幻覚等のラベルと対話
行為のラベルを付与したデータセットである．
ラベル付けのための文分割 本データセットで
は，1文単位でラベル付けを行うため，FaithDialの
応答を「.」，「!」，「?」，「...」のいずれかで分割した．
ラベルの種類 国立国語研究所によって作成され

た『日本語日常会話コーパス』における談話行為タ
グ [21]を参考にして文のラベルを作成した．
ラベルは，(i) 同意・非同意・相槌等，(ii) 提案・
アドバイス等，(iii) 主観的な意見・個人的な経験/考
え/感情等，(iv) 客観的な情報等の 4種類とした．
これらのラベルのうち，(i)，(ii)，(iii)は相手の興
味を引いたり対話応答の魅力度を高めたりするた
めの談話行為であり，与えられた知識に基づいてい
なくても許容される発話であると考えている．よっ
て，これらの文には事実正誤の判定が不要であると
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図 2 AMTのフローチャート

いうラベルを付与した．対して，客観的な情報の提
供を表す (iv) は与えられた知識に適切に基づいてい
なければならないと考え，事実正誤の判定が必要に
なるというラベルを付与した．

AMT によるアノテーション Amazon Mechanical
Turk (AMT)を用いて文のラベルのアノテーションを
行った．クラウドワーカのタスクは，提示された 1
つの文に関する質問に答えることで (i)～(iv) の文の
ラベルの分類を行うことである．我々は FaithDialの
データセット作成の手法と同様に，YES/NOで回答
できる質問に答えていくことでラベルの分類を行う
YES・NOチャートの形式を採用した．なお，デー
タの信頼性を高めるため，1文あたり 3人のクラウ
ドワーカを割り当て，そのうち 3人もしくは 2人の
ラベルが一致した文のみをデータセットに含めた．
我々は 4つのラベルの分類を行うため，次の 3つ

の質問を用意した．1つ目の質問は，「文が，同意/
非同意もしくは相槌のみを表しているか」で，この
質問への回答が YES であれば (i) のラベルが振ら
れ，NOであれば 2つ目の質問に進む．2つ目の質
問は，「文が新たな情報を提供しているか」で，こ
の質問への回答が NOであれば (ii) のラベルが振ら
れ，YESであれば 3つ目の質問に進む．3つ目の質
問は，「文中の内容全てが主観的な意見や個人的な
経験/考え/感情に基づいているか」で，この質問へ
の回答が YESであれば (iii) のラベルが振られ，NO
であれば (iv) のラベルが振られる．ここまでの流れ
をフローチャートで表したものを図 2に示した．な
お，図 2はクラウドワーカにも提示した．

3.3 データセットの分析
データ収集方法の妥当性 表 1に，本研究のデー

タ収集において，各文に割り当てられた 3人のクラ
ウドワーカのラベル一致率を示した．

表 1 クラウドワーカのラベル一致率
件数 割合 (%) データセットに含めるか

3人一致 815 60.0 ✓
2人一致 502 36.9 ✓
一致なし 42 3.1 ×

表 2 データセットのラベルの内訳
ラベルの説明 件数 割合 (%)

(i) 同意/非同意，相槌等 141 10.7
(ii) 提案，疑問等 110 8.4
(iii) 主観的な意見，個人的な経験等 540 41.0
(iv) 客観的な情報提供等 526 39.9

各文に割り当てられた 3 人のクラウドワーカの
うち，3人全員のラベルが一致していた文の割合が
60.0%，2人が一致していた文の割合が 36.9%，全員
のラベルが異なり一致がなかった文の割合が 3.1%
であった．全員のラベルが異なっていた文の割合は
小さいため，データ収集方法の妥当性は高いと考え
られる．なお，全員のラベルが異なっていた文につ
いてはラベルの付与ができないため，データセット
から排除した．
各ラベルの件数 表 2に，収集したデータセット
の各ラベルの件数と割合を示した．

(iv) 客観的な情報提供等を表すラベルは約 40%に
留まり，(iii) 主観的な意見や個人的な経験等を表す
ラベルも同じく 40%程度の割合を占めていた．これ
は，我々がベースとした FaithDialの元となるデータ
セットであるWizard of Wikipediaの作成時のクラウ
ドワーカがインストラクション中の「関連する知識
を楽しく魅力的な方法で提示すること」という記述
に則って，自己に関する情報を開示して魅力的な対
話応答の生成を目指していることが影響していると
考えられる．
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表 3 各モデルにおける事実正誤の判定が不要となる文の分類（二値分類）の結果．評価指標は正解率，適合率，再現
率，F1値とし，各指標で最も高い値を太字で示した．

モデル名 アーキテクチャ パラメータサイズ 追加学習 正解率 適合率 再現率 F1値
GPT-3.5 デコーダ 非公開 × 57.73 58.17 96.74 72.65
GPT-4 デコーダ 非公開 × 57.73 58.99 89.13 71.00
Llama 2Chat 7B デコーダ 7B × 58.99 58.60 100.0 73.90
Llama 2Chat 7B デコーダ 7B ✓ 88.33 91.53 88.04 89.75
DeBERTa v3large エンコーダ 434M ✓ 86.75 85.83 81.95 83.85
RoBERTalarge エンコーダ 355M ✓ 84.23 87.39 72.93 79.51
BERTlarge エンコーダ 335M ✓ 83.28 80.77 78.95 79.85

4 実験
4.1 実験設定
学習・評価データセット 3 章で収集した全

1, 317件のデータを，1, 000件の学習データと 317件
の評価データに分割した．
分類モデル アーキテクチャ，パラメータサイズ，

追加学習の有無による分類精度の差異を調査するた
めに，GPT-3.5 [22]，GPT-4 [23]，Llama 2Chat 7B [24]，
DeBERTa v3large [25]，RoBERTalarge [26]，BERTlarge [27]
を用意して実験を行った．追加学習の学習設定につ
いては付録に記載した．
評価指標 各モデルにおける事実正誤の判定が不

要となる文の分類（二値分類）の結果を評価するた
め，正解率，適合率，再現率，F1値を算出した．適
合率は事実正誤の判定が不要であるとモデルが予測
した文のうち，判定が不要であるというラベルがつ
いていた割合を表す．再現率は事実正誤の判定が不
要であるというラベルがついた文のうち，不要であ
るとモデルが正しく予測できた割合を表す．

4.2 実験結果
実験の結果を表 3に示した．最も精度良く分類で

きたのはデコーダモデルである Llama 2Chat 7Bに追加
学習を施したものであり，正解率が約 88ポイント，
F1 値が約 90 ポイントであった．GPT-3.5，GPT-4，
Llama 2Chat 7B（追加学習なし）については，ほとん
どの予測が事実正誤判定不要のラベルであり，再現
率は非常に高いが正解率，適合率，F1 値が低かっ
た．エンコーダモデルについては DeBERTa v3large

の分類精度が最も高く，RoBERTalargeと BERTlargeに
ついては同等の分類精度であった．追加学習を施し
たデコーダモデルとエンコーダモデルを比較する
と，パラメータサイズはエンコーダモデルが非常に
小さくなっているが，大きな正解率の差はないこ

とが分かる．最も高精度で分類できた Llama 2Chat 7B

の分類結果のエラー例については付録に記載した．

5 今後の展望
分類モデルの精度向上 本実験では 1, 000 件の
データで追加学習を行ったが，これはベースとした
データセットである FaithDial の学習データサイズ
(約 18, 400応答)と比べて少数であり，拡充の余地が
ある．より多くのデータを用いることで更なる予測
精度の向上が見込まれる（追加学習データ数と正解
率の関係についての調査は付録に記載した）ため，
より大規模なデータ収集に取り組みたい．
また，本実験ではデータの少なさから (i)，(ii)，

(iii) のラベルをひとまとめにして二値分類のタスク
に取り組んだが，十分な量のデータ収集後は 4つの
ラベルでの分類ができるかを調査したい．
分類モデルの対話応答システムへの適用 与えら

れた知識ないし事実に基づかない応答を全て排除し
てしまうと，対話の魅力度が低下してしまうことが
懸念される．本実験で用いた分類モデルを活用し，
個人的な感情や意見といった事実正誤の判定が不要
である文を取り除いたうえで対話システムの応答の
事実正誤の判定を行うことで，対話としての魅力度
と事実性の担保を両立した応答の生成が可能になる
かどうか調査したい．

6 おわりに
本研究では，LLMを用いた対話システムの幻覚
問題を背景として，事実正誤の判定が不要である文
を検出するタスクを提案し，AMTを用いて計 1, 317
文にラベルを付与したデータセットを作成した．こ
のタスクのベースラインとしていくつかの分類モデ
ルを用意し，最も分類精度が高いモデルで約 88ポ
イントの正解率で分類できることを確かめた．今後
はより大規模なデータ収集と，作成したモデルの活
用に取り組んでいきたい．
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A エラーの例
本実験で作成したモデルのうち最も分類精度の高

かった Llama 2Chat 7B に追加学習を施したモデルが
正しく分類できなかった文の例を記載する．実際は
事実正誤の判定が不要だが，必要だと予測された文
の例を表 4に，実際は事実正誤の判定が必要だが，
不要だと予測された文の例を表 5に示した．
表 4 実際は事実正誤の判定が不要だが，必要だと予測し
てしまった文の例
文 文ラベル 予測
My symptoms for low back pain
usually improve within a few weeks if
I take it easy.

(iii) 1

Another interesting fact about the
term Blond. (ii) 1

its just ashort moment of darkness
before the twilight and its
so inpirational

(iii) 1

表 5 実際は事実正誤の判定が必要だが，不要だと予測し
てしまった文の例
文 文ラベル 予測
That means a bigger crowd. (iv) 0
Reading with comprehension is
very important process to learn@ (iv) 0

I don’t know, but bamboo is the fastest
growing plant in the world so I’d
expect there is more than enough
around to fill them up.

(iv) 0

B 追加学習データ数と分類精度の
関係の調査
デコーダモデルの Llama 2Chat 7B とエンコーダモ

デルの DeBERTa v3large について，追加学習の学習
データ数を {100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900,
1, 000} として 4.1 章と同様の設定で実験を行って
Accuarcyを算出した結果をそれぞれ図 3，図 4に示
した．
図 3より，Llama 2Chat 7B では学習データ数が 800

件を超えたあたりから正解率の大幅な上昇が見ら
れ，データの追加によるさらなる精度向上が見込
まれる．図 4 より，DeBERTa v3large では全体的に，
Llama 2Chat 7B と比べて緩やかに正解率が上昇してい
ることが分かった．

C モデルの追加学習の設定
本実験のエンコーダモデル，デコーダモデルの追

加学習の設定をそれぞれ表 6, 7に示した．

図 3 Llama 2Chat 7B の学習データ数と正解率の関係

図 4 DeBERTa v3large の学習データ数と正解率の関係

表 6 エンコーダモデルの追加学習時の学習設定
エポック数 5
グローバルバッチサイズ 64
最適化関数 AdamW
初期学習率 5.0 × 10−4

スケジューラー cosine
最大系列長 256

表 7 デコーダモデルの追加学習時の学習設定
エポック数 2
グローバルバッチサイズ 32
最適化関数 AdamW
初期学習率 5.0 × 10−5

スケジューラー cosine
最大系列長 1, 024
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