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概要
近年，対話システムの進化に伴い，生成される回

答の質の向上が重要な課題となっている．本研究で
は，知識グラフを対話システムに記憶させることに
より，回答の質を向上させると同時に，回答中の幻
想問題を軽減する方法を探究する．具体的には，知
識グラフを記憶するための 3種類の学習タスクを提
案し，その有効性を検証する．実験結果から，一般
的な知識検索対話システムと比較して回答の生成品
質は向上しなかったものの，新たな可能性を探る一
歩となった．本研究は，対話システムの質的向上と
知識グラフの活用における新たな方向性を示唆して
いる．

1 はじめに
オープンドメイン対話システムは，人工知能と自

然言語処理の分野で重要な進展を遂げてきたが，依
然として重大な課題に直面している．具体的には，
これらのシステムにはしばしば一貫性のない回答
や，事実上の誤りを含む回答を生成するという問題
がある．この問題の原因は，文脈の深い理解不足
や，特定の知識に基づく正確な回答の生成が困難で
あることに由来する．
このような背景のもと，知識ベース対話システム

が提案され，注目を集めている．これらのシステム
は，特定の知識ベースに基づいて情報を提供するこ
とで，回答の質と正確性を向上させることができ
る．たとえば，Youngら [1]や Huangら [2]の研究で
は，知識ベースを活用することで，対話システムの
回答精度が向上することが示されている．このアプ
ローチは，情報量を増加させると共に，対話の一貫
性を保つための重要な手段ともなっている．．
一方で，知識検索対話システムは，Dinanら [3]や

Ghazvininejad ら [4] などの研究で示されるように，
広範な情報源からのデータ検索に基づいて回答を生
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図 1 二種類の知識ベース対話システム

成する．これにより，様々なトピックに対応する能
力が向上するが，検索エラーや非効率性，関連性の
低下などの問題も伴う．
これらの課題に対処するため，言語モデルのパラ
メータに直接知識を組み込む知識記憶対話システム
の研究が進められている．Sunら [5]の研究は，こ
の新しいアプローチが知識検索プロセスを必要と
せずに，高品質な対話を生成できることを示してい
る．このようなシステムは，対話の自然さと応答性
を大幅に向上させることが期待できる．
特に，知識グラフに基づく知識ベース対話システ

ムは，構造化された知識形式を活用することで，よ
り洗練された情報提供を可能にする．知識グラフを
対話システムに記憶させることは，回答の正確性と
関連性を大幅に向上させることができ，ユーザー体
験の質を高めることが期待される．本研究では，こ
の分野での新たな進展として，対話システムが知識
グラフを効果的に記憶するための 3つの異なる学習
方法を提案し，その実用性と効果を検証する．
本稿では，まず知識検索対話システムと知識記憶

対話システムについて述べる．次に提案する対話シ
ステムについて述べる．最後に提案する対話システ
ムの実験と評価について報告する．
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Task 1: 対話応答の予測

Task 2: ランダム知識グラフの予測

Task 3: 関連知識グラフの予測

Task 4: 誤った知識グラフの識別

Mark Boal wrote Zero Dark Thirty. 
Mark Boal wrote Triple Frontier 
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図 2 対話応答生成のための予測タスクと，提案された三つの学習タスクにおけるデータ処理の流れ．

2 関連研究
本章では，二種類の知識ベース対話システムにつ

いて述べる．

2.1 知識検索対話システム
オープンドメインの知識ベース対話 (KGD) にお

いて，人々は知識統合により意義ある対話を行って
いる [6, 7]．知識統合を実現するための KBベース
手法が数多く研究され [8, 6, 9]，知識選択 [10, 11]や
応答生成 [12, 13]に焦点が当てられている．しかし，
これらの手法は検索エラーや非効率性 [14]，多粒度
知識の統合問題 [15]などの課題に直面している．

2.2 知識記憶対話システム
言語モデル (LM)は，大量の知識をパラメータに

記憶し，会話において有益な応答を生成する能力を
有している [16]．LMが知識ベースとして機能する
ことは Petroniらによって示され [17]，これは質問応
答タスクなどにおいても有効であることが明らかに
なっている [18]．その一方で，LMベースの手法は
誤情報，いわゆる「幻覚」の問題を引き起こす可能
性があり，これは対話システムの信頼性に影響を及
ぼす．MixCL[5]は，主にテキストベースの知識デー
タにおける幻覚を低減する効果があるが，構造化さ
れた知識グラフデータに対しては十分な効果を発揮
できない．本研究では，知識グラフデータを用いた

知識記憶対話システムの性能向上を目指し，幻覚問
題を軽減するための異なる学習手法を提案する．

3 提案学習アプローチ
本章では，知識グラフを知識記憶対話システムに
覚えさせるために，提案する対話システムが用いる
四つの学習アプローチについて述べる．

3.1 Task 1：対話応答の予測
対話履歴を 𝐶，目標とする応答を (𝑥1, . . . , 𝑥𝐿) と
した場合，モデルの学習は，以下の負の対数尤度を
最小化することにより行われる．

𝐿LM = −
𝐿∑
𝑖=1

log 𝑃(𝑥𝑖 | 𝐶, 𝑥1, . . . , 𝑥𝑖−1)

学習された生成言語モデルを利用し，対話システム
は適切な応答を生成する能力を獲得する．

3.2 タスク 2：ランダム知識グラフの予測
このタスクでは、知識グラフ 𝐺から抽出されたサ
ブグラフ 𝐺subを注目し、このサブグラフを知識トリ
プルのテキスト形式の集合として表現する。各知識
トリプル 𝑔𝑖 は (𝑤𝑖1, 𝑤𝑖2, 𝑤𝑖3) として表され、ここで
𝑤𝑖1、𝑤𝑖2、𝑤𝑖3はそれぞれトリプルの要素（エンティ
ティや関係）を表す単語である。サブグラフの長さ
を 𝐿とし、モデルの入力はサブグラフ𝐺subの先頭か
らランダムに選択された位置 𝑟 − 1までの知識トリ
プルの集合 (𝑔1, . . . , 𝑔𝑟−1)となる。目標はこの入力に
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基づいて、続く知識トリプルの集合 (𝑔𝑟 , . . . , 𝑔𝐿) を
予測する。ここで、𝑟 は 1と 𝐿 の間でランダムに選
ばれるインデックスである。モデルの学習は，以下
の負の対数尤度を最小化することにより行われる．

𝐿RKG = −
𝐿∑
𝑖=𝑟

log 𝑃(𝑔𝑖 | 𝑔1, 𝑔2, ..., 𝑔𝑖−1)

3.3 タスク 3：関連知識グラフの予測
本タスクでは，対話データと関連する知識グラフ

を組み合わせることにより，与えられた対話コンテ
キストに基づいて最も関連性の高いサブグラフを予
測することを目的としている．対話履歴を 𝐶，関連
する知識グラフのサブグラフ 𝐺sub を知識トリプル
のテキスト形式の集合 (𝑔1, . . . , 𝑔𝑟−1) として表現す
る．タスクの入力として対話履歴 𝐶 が与えられ，目
標として知識グラフから関連するサブグラフ 𝐺sub

を予測する．モデルの学習は，以下の負の対数尤度
を最小化することにより行われる．

𝐿CKG = −
𝐿∑
𝑖=1

log 𝑃(𝑔𝑖 | 𝐶, 𝑔1, 𝑔2, ..., 𝑔𝑖−1)

3.4 タスク 4：誤った知識グラフの識別
このタスクでは，Sunによる研究 [5]を参照し，対

話システムにおける「幻覚」の問題を緩和するため
に，対照学習手法を採用している．タスク 3で生成
された関連知識グラフ 𝐺subから，エンティティや関
係をランダムに別のエンティティや関係に置換し，
その結果得られる誤った知識を負の例として使用す
る．モデルは，誤った知識 (負の例)の対数尤度を最
小化し，同時に正しい知識 (正の例)の対数尤度を最
大化するように学習される．
このプロセスを数式化すると，次のようになる．

𝐿CL = −
𝐿∑
𝑖=1

[
log 𝑃(𝑔𝑖 | 𝐶,𝐺pos) − log 𝑃(𝑔𝑖 | 𝐶,𝐺neg)

]
ここで，𝐶 は対話コンテキスト，𝐺pos は正しい知

識の集合，𝐺neg は誤った知識の集合を表している．
このようにして，モデルは誤った情報を識別し，正
しい情報を強化することを学習する．
全体の損失関数は，各タスクに対する損失の加重

和である．

𝐿Total = 𝛼𝐿LM + 𝛽𝐿CKG + 𝛾𝐿RKG + 𝛿𝐿CL

ここで，𝛼，𝛽，𝛾，𝛿は各損失関数の重要度を調整す
る超パラメータである．

4 実験と評価
本章では，以下２つの角度から提案手法の性能を
考察するための実験について述べる：

• 異なる対話システムの性能比較: 4.2節
• 提案する異なるタスクの性能比較: 4.3節

4.1 実験設定
実験データセットは OpenDialKG [19] を用いる．

OpenDialKGは，本と映画についての推薦対話が含
まれている雑談対話データセットである．話者は常
に構造化知識中のエンティティを含む発話を行い，
関連知識に基づいた推薦対話が行われている．実験
で用いたハイパーパラメータの設定を表 1に示す．
実験評価では，正解性と多様性の二つの角度から

応答文の質を評価する．応答正解性の評価指標と
しては，応答と正解文の F1スコア（F1），応答文と
正解文の類似度を表す BLEU-n (B2,B4) [20]，Meteor
[21]を用いる．応答多様性の評価指標として，応答
文に含まれる n-gram の種類数を表す DIST-n（D2，
D3）[22] を用いる．応答に含まれる知識の正解性
の評価指標としては，応答知識と正解知識の F1ス
コア（KF1）と，応答エンティティと正解エンティ
ティに対する F1スコア（EF1）を用いる．

4.2 対話システムの比較実験
本実験では以下三つの対話システムを比較対象と
する：

• 知識なし対話システム：知識データを使用せず，
対話の自然さと流暢さを重視したシステム．

• 知識検索対話システム：目標知識データに基づ
いて学習と推論を行い，知識を取り入れたシス
テム．

• 知識記憶対話システム：本研究で提案するアプ
ローチであり，知識グラフのデータを直接言語
モデルのパラメータに組み込むことで，推論時
の知識検索を必要としない．

表 1 ハイパーパラメータ
モデル BART
最適化アルゴリズム AdamW
最大対話履歴長 256 tokens
Epochs 10
Beam Size 12
Learning Rate 6.0e-5
𝛼,𝛽,𝛾,𝛿 0.4,0.2,0.2,0.3
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表 2 各モデルによって生成された応答文の評価結果．

System Model
応答正解性 応答多様性 知識正解性

F1 ↑ B2 ↑ B4 ↑ ME ↑ D2 ↑ D3 ↑ KF1 ↑ EF1 ↑
知識なし BART 23.11 10.77 3.26 21.52 15.42 25.69 6.73 12.76
知識検索 KG-BART 27.82 13.83 5.29 25.14 18.18 29.33 17.31 28.42
知識記憶 Ours 23.24 10.91 3.51 21.63 18.44 31.03 7.50 15.42

知識記憶
w/o 𝐿𝑅𝐾𝐺 23.00 10.83 3.44 21.31 16.91 27.60 8.28 14.67
w/o 𝐿𝐶𝐾𝐺 23.24 11.05 3.36 21.97 14.94 24.92 6.58 12.66
w/o 𝐿𝐶𝐿 23.47 10.95 3.26 21.65 16.24 26.61 7.97 14.82

表 3 各モデルによる対話例．赤字は応答中にある問題単語．

生成例 1

Knowledge None.
User A Can you recommend work by Jason Statham?
User B I can recommend you the movie Wild Card or The Transporter
User A Sure, I would like to know more about Wild Card please.
User B Wild Card has genre Crime/Action and was directed by Simon West
User A Okay cool, do you know when it was released?

BART Sorry I do not have that information.
KG-BART Sorry I don’t have that information.

Ours It was released in 2012.

生成例 2
Knowledge Becca Fitzpatrick written by Silence

User A Do you know Becca Fitzpatrick?
BART Yes, she is a great author. Have you read any of her books?

KG-BART Yes, she wrote Silence. Have you read it?
Ours Becca Fitzpatrick wrote Silence and Hush, Hush.

各対話システムの応答文生成評価結果を表 2に示
す．提案システムは，特に応答多様性の指標（D2,
D3）で優れた性能を発揮しており，これはシステ
ムが生成する応答の幅広さと創造性を反映してい
る．知識正解性（KF1, EF1）においては，現段階で
は知識検索対話システムに劣るものの，構造化され
た知識ベースとの連携強化など，今後の改良が期待
できる．
表 3の対話例 1において，知識がない状態では，

知識検索対話システムは「Sorry I don’t have that
information.」と回答し，利用可能な情報がない場合
の限界を示している．一方，提案システムは検索に
依存しないが，不正確な情報を生成することがあ
り，「2012」という幻覚に陥っている．この問題は，
提案システムが知識を内部化しているものの，正確
性を保証するメカニズムがまだ不十分であることを
示しており，今後の改善が必要であることを示唆し
ている．生成例 2では、知識検索対話システムは提
供された知識を利用して適切な応答を生成し、提案
システムは学習で得た知識を活用して、検索を必要
とせずに関連する回答を生成している。

4.3 アブレーション実験
本実験では，3章で述べた異なるタスクの性能を
比較した．表 2下半部分に，異なるタスクの構成で
学習されたシステムによって生成された応答文の評
価結果を示す．𝐿𝑅𝐾𝐺 を除外した場合、応答正解性
と知識正解性の両方で性能が低下しており、この損
失がシステムの全体的な性能向上に寄与しているこ
とが示されている。また、𝐿𝐶𝐾𝐺 を除外すると、応
答多様性が低下し、知識正解性にも悪影響を与えて
いることが観察される。一方で、𝐿𝐶𝐿 を除外した場
合は、応答正解性にはあまり影響がないものの、応
答多様性と知識正解性には若干の低下が見られる。

5 おわりに
本研究では，知識検索に依存せずに動作するオー
プンドメイン対話システムの知識記憶アプローチを
探求した．提案システムは応答の多様性と流暢さを
向上させるものの，実験結果は幻覚の問題を浮き彫
りにした．これは知識統合の過程での課題であり，
今後の改善の必要性を示している．
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