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概要
過去情報の整合性を維持しながら応答を生成する

「長期一貫性」能力は，人間らしい対話システム構
築において重要な要素の一つである．これを可能に
する手法として，人間の長期記憶を模したメモリモ
ジュールを用いる手法がある [1]．最も単純な方法
は，対話履歴をメモリに保存し，次の応答生成時に
その対話履歴をユーザの応答とともにプロンプト入
力に加えることだが，入力可能なシーケンス長の制
限や V-RAM消費量の増大など，様々な問題が発生
する．本研究では，これらの問題を解決するため，
長期一貫性を持ったオープンドメイン対話が可能な
Memochat[2]と対話圧縮モジュールを組み合わせて，
高効率なメモリモジュールを持った対話システムを
提案する．対話履歴を保存する際，トピックごとに
対話履歴を分割し，それらの要約と対話，トピック
名を三つ組にしたメモを生成する．さらに，単純な
対話圧縮モデルを用いて対話内容を短縮してメモリ
に保存し，後の応答生成の際にそれを利用すること
で，モデルへの入力トークン数を抑えつつ，過去記
憶に忠実な応答生成を可能にする．公開されたデー
タセット及び [2]で採用されたデータセットを基に
訓練用データセットを再構築し，メモ生成，検索，
長期一貫性を持った応答能力の向上を図る．また，
メモ生成時に分割した対話履歴内の助詞，助動詞を
除去するモジュールで対話を圧縮することで，メモ
リモジュールの記憶効率性を上げる．最後に，対話
ターンが長い対話データセットを用いて長期一貫性
及びメモリ効率を検証し，その有効性を確認した．

1 はじめに
人間のように自然な応答を行う対話システムの

研究は以前から盛んにおこなわれ，大規模言語モデ
ル (LLMs: Large Language Models)の登場により，さ

らに加速している. より人間らしい応答生成の方法
として，対話履歴をプロンプト入力に加え，過去に
交わした対話やその中で出現したユーザ，システム
の情報を活用することが挙げられる．しかし，現在
主流の Transformerモデルを用いた対話システムで
は，入力可能なシーケンス長の制限や KV キャッ
シュによる V-RAM消費量の増大などの問題で，今
までの全ての対話履歴をプロンプト入力として追加
するのは現実的ではない．
この問題を解決するアイデアの一つに，人間の長
期記憶を模したメモリモジュールを用いる手法があ
る．対話システムがユーザから得られた情報やシス
テム自身の経験を蓄積し，現在の対話文脈に即した
情報を検索してプロンプト入力に追加することで，
効率よく合理的で一貫性のある振る舞いが可能にな
る [1]．例えば，MemoryBank[3] は対話とその要約
をベクトルにした記憶保存，直近の対話文脈のベク
トルによる記憶検索，「エビングハウスの忘却曲線」
に基づいた記憶更新メカニズムを対話システムに実
装した．また，Memochat[2]は対話履歴をトピック
ごとに分割，要約しメモとして保存，また，それを
用いた記憶検索，応答生成を特別なモジュールを作
らず LLMを Fine-Tuningすることで可能にした．
この手法の課題は記憶の保存方法である．情報を
柔軟かつ理解しやすい形で保存できる最も直接的
な手法は，自然言語で直接メモリに記述する方法だ
が，豊富な意味表現をもち情報量が多い分，メモリ
必要量も多い．また，自然言語の冗長性も非効率な
記憶保存の一因となる．
本研究では，[2]に対話履歴を圧縮するモジュール
を組み合わせることで，記憶効率のより高いメモリ
モジュールを有した対話システムの実装手法を提案
する．さらに，先行研究は英語だけの実装なのに対
し，性能が未知数である日本語での実装，適用を目
指す．
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2 提案手法
図 1 に提案するシステムの概要図を示す. 3 つ

の機能があり，1.記憶メモの生成，2.記憶メモの検
索，3.記憶メモを参考にした応答生成である．
まず 1.では，ユーザと LLMベースのシステムが対
話し，対話が一定の長さに達したとき，それまでの
対話履歴が対話システムに入力され，システムがそ
れをトピック毎に分割し，トピック名と分割した対
話の要約を生成する．その後分割されたサブ対話は
圧縮モデルによって圧縮され，トピック，要約と共
に保存される．
次に 2.では，ユーザからの応答とトピック名をも
とに，関連する任意の数のトピック・要約ペアを
LLMが推論し，関連トピック群とする．
最後の 3.は，2.でヒットした関連トピック群と直
近の対話履歴，ユーザからの応答を入力とし，シス
テム応答を生成する．
これらのタスクは特別に設計したモジュールを
用いるのではなく，対話システムとして使用する
LLM を Instruction-tuning してタスク能力を向上さ
せ，LLMが全てのタスクを実行する．
2.1 インストラクションデータセットの
構築
先に説明したタスク能力向上のために，インスト

ラクションデータセットを作成した．各タスクの詳
細を説明する．メモ作成では，タスク説明と対話履
歴が入力として与えられる．タスク内容は，対話履
歴から考えられるトピックの生成，それらに基づい
た対話分割，分割した対話の要約である．理想的な
出力は，トピック名，トピック毎に分割した対話の
開始行，終了行，分割対話の要約をまとめた JSON
データである．メモ検索は，LLM が現在の対話文
脈から関連するトピック．要約ペアを選ぶタスクの
説明と対話文脈，これまで記録したメモのトピッ
ク・要約ペア群を入力として与える．ただし，ユー
ザが新しいトピックの対話を開始する可能性を考
慮し，トピック・要約ペア群に加えて，"NOTO"(関
連トピックなし)という選択肢も追加する．最終的
に LLMが推論した関連トピック候補のインデック
スが出力される．メモを活用した応答生成は，メモ
検索で取得した関連メモと直近の対話履歴，直前の
ユーザ対話，それらを考慮した応答を生成させるタ
スク説明を入力として，LLMはタスク説明に則っ
た応答を出力する．

以上の 3 タスクのデータセットを構築するのに，
DialogSum[4]，ja_conv_wikipedia_orion14B_100K1），日
本語日常対話コーパス [5] を使用した．DialogSum
は 1つのトピック名と，それに関した日常対話，人手
で書かれた要約を 1データとし，計 13,000個のデー
タセットである．ja_conv_wikipedia_orion14B_100K
は日本語版 Wikipedia データセットを使用し，
Orion14B-Chat2）で生成された 100,423 個のマルチ
ターン対話データセットである．日本語日常対話
コーパスは，5 つのトピックの日常対話を扱った
マルチターン対話データセットで，5,261 個ある．
メモ作成データセットは日本語日常対話コーパ
スや DialogSum の異なるトピックのデータを 2 つ
組み合わせ，1 つの対話データとし，それぞれを
分割対話とみなす．そしてトピック，要約，分割
対話の開始行，終了行を JSON 形式でまとめ，教
師データとした．ただし，日本語日常対話コーパ
スは対話の要約とトピック名がないため，1340 個
を人手でアノテーションした．メモ検索データ
セットは，まず DialogSumから LLMが選択すべき
正解のトピックと要約のペアと，ダミーのトピッ
クと要約のペアを用意し，そこに"NOTO"を加え
て LLM の選択候補となるトピック・要約ペア群
を作成する．次に正解とするペアに対応する対
話とダミー対話を組み合わせて，クエリ文とし，
LLM はそれに関連するトピック．要約ペアのイ
ンデックスを推論する．最後に，正解のインデッ
クスを教師データとした．ダミー対話は日本語日
常対話コーパス，ja_conv_wikipedia_orion14B_100K
から選択した．応答生成データセットは，初めに
ja_conv_wikipedia_orion14B_100Kのデータを 4つ組
み合わせて長いターンの対話を疑似的に生成する．
次に DialogSumから 3つデータを用意し，それらを
メモ検索で得られたメモと見立てる．その中から教
師データにする応答作成のために使用するものを一
つ選び，その対話内のことが答えとなるような質問
と答えを GPT-4oで生成する．最後に生成した質問
を直前のユーザ対話とし，生成した答えをメモを活
用した応答 (教師データ)とした．
最終的に，(メモ作成):(メモ検索):(メモを活用した応
答生成)=1970:1482:1977，計 5429個のデータセット
を作成した．そして，それぞれ 150個をテストデー
タ，40個を検証データとした．

1） https://huggingface.co/datasets/shi3z/ja_conv_wikipedia_orion14B_100K
2） https://github.com/OrionStarAI/Orion?tab=readme-ov-file
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図 1 対話システムの概要図

2.2 対話圧縮モジュールの構築
本研究では二つのモジュールを作成した．

1) At Random. 対話履歴を LLMのトークナイザーで
エンコードし，その中のトークンをランダムで削除
する．
2) Rm Particle and Auxverb. Mecab[6]を用いて対話
履歴を形態素解析し，その中の助詞，助動詞を一
定の割合削除する．形態素解析辞書は UniDicを用
いる．

3 実験
3.1 実験設定
検証データセット. 2.1 で作成した検証データ

セット以外に，対話システムの長期一貫性を検証
するためのデータセットとして，[2]で用いられた
MT-Bench+を日本語訳したものを使用する．
ベースライン. 日本語への適用を目指すため，
日本語に特化した LLM である Llama-3.1-Swallow-
8B/70B-Instruct-v0.1,Swallow-13b-instruct-v0.1[7, 8] を
使用した．Fine-Tuningには LoRA[9]を用い，70Bモ
デルはパラメータを 4bitに量子化して行った [10]．
詳細なハイパーパラメータは A.1に示す．また，実
験中の LLMのコンテキストウィンドウを疑似的に
4kに設定して実験した．
評価指標. メモ作成タスクは，トピック，要約生
成，対話分割の 3つを評価した．トピックと要約は
precision, recall, F1-Scoreで評価した．トピックは検
証データと完全マッチした時のみ True Positiveとし，
その要約と検証データの要約を BERTScore[11]で評

価した．対話分割は与えられた対話が取りこぼしな
く分割できているかを見た．メモ検索タスクは，生
成されたトピックオプションと正解のトピックオプ
ションを用いて F1-Scoreで評価した．メモを活用し
た応答生成タスクは，生成された応答と検証データ
の応答との BERTScoreを算出した．
長期一貫性. [2]を参考に，MT-Bench+を基に作成さ
れた平均 28.6ターンの対話を GPT-4oに 11̃00点の
間で評価させた．評価するタスクは，対話履歴の用
語に関連した質問 (Retrospection)，過去の対話で出
てきた知識を基にしたタスク (Continuation)，複数の
トピックの内容を組み合わせた質問 (Conjunction)の
3つである．
圧縮モデルを用いた長距離対話. 圧縮割合を 25%，

50%，75%(Rm Particle and Auxverbは 100%も測る)と
し，gpt-4oと提案したメモ機構を組み合わせてそれ
ぞれ長期一貫性を調べた．

3.2 メモ関連能力の評価結果
表 1に Fine-Tuningしたモデルの評価結果を示す．
能力の向上が見られたのは，トピック毎の対話分

割と要約，メモ検索タスクだった．特に 70Bモデル
の能力向上が顕著にみられる．一方，トピック生成
と応答生成は有意差がみられなかった．特に応答
生成は同じ文を何度も繰り返す事象が見られたの
で，対策として，応答生成のデータセットを増やし
たり，各タスクのデータセットの割合を考えたりす
る必要がある．また，一般的にモデルのパラメー
タ数に比例して性能が上がるが，8Bより 13Bのほ
うが結果が悪いことがしばしば見られた．これは
Swallow13Bが LLaMA2ベースのため，基のモデル
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表 1 メモ関連能力の評価結果
Memo Generating Memo

Retrieval
Chat

with Memotopic summary split
Setting Model Rec. Pre. F1 Rec. Pre. F1 % F1 F1

baseline
Swallow-8B 0.066 0.109 0.082 0.519 0.677 0.586 0.275 0.310 0.747
Swallow-13B 0.100 0.0612 0.0759 0.616 0.508 0.556 0.125 0.135 0.662
Swallow-70B 0.123 0.147 0.134 0.527 0.648 0.578 0.800 0.244 0.794

LoRA(r=8)
Swallow-8B 0.0898 0.0593 0.0717 0.648 0.530 0.582 0.425 0.517 0.732
Swallow-13B 0.089 0.058 0.070 0.666 0.528 0.588 0.175 0.147 0.658
Swallow-70B 0.129 0.141 0.134 0.772 0.753 0.758 0.975 0.629 0.747

LoRA(r=32)
Swallow-8B 0.0581 0.0328 0.0420 0.642 0.531 0.579 0.425 0.327 0.732
Swallow-13B 0.0689 0.0357 0.0470 0.517 0.616 0.560 0.000 0.000 0.668
Swallow-70B 0.0581 0.0609 0.0595 0.838 0.752 0.792 0.975 0.635 0.764

LoRA(r=128)
Swallow-8B 0.0357 0.0243 0.0289 0.707 0.596 0.646 0.275 0.527 0.746
Swallow-13B 0.0357 0.0128 0.0188 0.695 0.501 0.575 0.100 0.096 0.668
Swallow-70B 0.0581 0.0588 0.0584 0.771 0.695 0.730 0.975 0.604 0.765

の性能差が表れた結果だと考える．

3.3 長期一貫性の評価
表 2 対話システムの長期一貫性の検証結果

Model Retro. Cont. Conj. Ave.
gpt-4o(4k) 48.05 76.38 69.44 64.62

gpt-3.5-turbo(4k) 43.61 57.22 50.55 50.46
gpt-4o(4k)+memo 58.05 73.33 58.61 63.33

gpt-3.5-turbo+memo 51.38 54.44 43.88 49.90
Swallow8B+LoRA(r=8) 26.38 56.66 45.00 42.68
Swallow13B+LoRA(r=8) 25.00 45.00 38.33 36.11
Swallow70B+LoRA(r=8) 25.83 38.61 24.16 29.53

結果を表 2に示す．メモ機構を導入することで，
Retrospectionは向上したが，その他のタスク性能は
上がらなかった．特に Conjunctionタスクのポイン
トが他と比較して大幅に減っているため，関連メモ
を複数持ってくるのが難しい，もしくは複数のメモ
を入力することでモデルのコンテキストウィンド
ウを圧迫し，うまく応答を生成できなかったことが
考えられる．また，メモ関連の能力が最も高かった
70Bモデルが最も性能が悪いという結果になった．
3.4 対話圧縮によるメモリモジュールの
性能の変化
表 3,4に圧縮モジュールで対話を圧縮して記憶し

た場合の性能比較を示す．
表 3 圧縮モジュールによる性能の変化 (At Random)

cmpression ratio / % Retro. Cont. Conj. Ave.
25 51.11 69.72 59.72 60.18
50 56.94 71.11 68.33 65.46
75 48.33 73.44 56.38 59.38

どちらの手法も非圧縮時の結果とあまり変わらな
いか上がっており，圧縮の有効性が示された．特に
Conjunctionの性能が上がっており，これはトークン

表 4 圧縮モジュールによる性能の変化 (Rm Particle and
Auxverb)

cmpression ratio / % Retro. Cont. Conj. Ave.
25 54.16 77.50 74.44 68.70
50 52.22 70.27 69.44 63.98
75 55.55 70.55 61.11 62.40
100 54.16 75.27 65.0 64.81

を削除した分タスクに影響する重要なトークンをさ
らに入力することが可能になったためだと考えられ
る．また，ランダムでなく，助詞・助動詞だけを削
除対象にしたほうが性能が高いことも分かった．

4 おわりに
本研究では，対話システムの長期一貫性能力向上
のため，LLMが対話履歴をメモとして構造化する
能力，メモ検索能力，引き出した記憶を活用した応
答生成能力を instruct-tuning によって付与し，性能
を評価した．また，対話履歴を圧縮することで，メ
モを効率よく保存し，制限されたシーケンス長でも
効率よい応答生成が可能になり，性能が未知数だっ
た日本語への適用の可能性も示せた．今後の展望を
述べる．まずメモリモジュールについて，リストに
追加する操作でメモを保存するため，対話が長期化
するとメモもそれに応じて膨れ上がる．これを抑制
するために，類似メモをマージしたり，古いメモを
削除したり，保存方法を効率化していく．また，タ
スク能力をさらに向上させるためデータセットを増
強する必要がある．特にトピック生成の能力を向上
させるためにトピック生成に特化したデータを増や
していく．次に圧縮モデルについて，単純な操作の
みで実現しているので，今後，高性能な LLMから
対話圧縮タスクを蒸留したモデルを作成していく．
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A Appendix

A.1 訓練の詳細設定
表 5に Swallowの LoRA-Tuning時の詳細な訓練設

定を示す．
表 5 ハイパーパラメータ設定

Swallow-8b Swallow-13B Swallow-70B
Batch 8 8 1

Accumulation 8 8 16
Epoch 4

lr 2.0e-5
max_seq_len 2048

LoRA-r 8,32,128
LoRA-𝛼 16
LoRA-

target-module
gate_proj,w_proj,down_proj,v
v_proj,k_proj,up_proj,o_proj
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