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概要
外部知識を検索・参照して応答を生成する知識

指向対話では，検索拡張生成（Retrieval-Augmented
Generation; RAG）の普及により流暢性は向上した一
方，(i)ハルシネーション，(ii)取得知識の不完全な
活用，(iii)汎用的・冗長な応答が依然として課題で
ある．本研究では，対話穴埋め型枠組み DialFillを
基盤に，複数知識スニペットからの知識選択とマ
スク範囲決定を統合する DialFill-Selectを提案する．
提案手法はデコーディング時に <GOOD>／<BAD>を導
入し，候補スパンを単一パスでスコアリングするこ
とで，アンカー（キーワード）とマスク範囲を同時
に最適化して応答を生成する．OpenDialKGによる
評価により，既存手法と比べてノイズ耐性を高めつ
つ，事実整合性と情報量を維持できることを確認
した．

1 はじめに
近年，外部知識を参照しながらユーザ発話に即し

た応答を生成する知識指向対話システムが盛んに研
究されている [1, 2]．知識指向対話システムは，対話
履歴に加えて外部知識を検索し，知識に基づく応答
生成を行う枠組みである．近年は LLMと外部知識
を統合する Retrieval-Augmented Generation (RAG) [3]
の組み合わせにより流暢な応答が得られる一方，ハ
ルシネーション，取得知識の部分的利用，汎用的で
冗長な応答といった問題が残る．これらは，検索結
果のどの情報を応答に反映するかが生成モデルに暗
黙的に委ねられやすいことに起因する．

DialFill [4]は応答生成を「対話穴埋め」として定
式化し，知識に基づいてテンプレートの一部をマス
クし補完することで，知識利用の明示化と多様性の
両立を目指したものである．しかし複数スニペット
を扱う場合，知識選択（どのスニペット／エンティ

ティを採るか）やマスク範囲の決定がヒューリス
ティックに依存しやすく，ノイズ混入や重要事実の
取りこぼしが生じ得る．
本研究では，複数スニペットからの知識選択と
マスク範囲決定を生成モデル内部で一貫して行う
DialFill-Selectを提案する．<GOOD>／<BAD>に基づく
生成確率をスコアとして再利用し，アンカーとマス
ク範囲を単一の推論手順で同時に最適化すること
で，ノイズ耐性の高い応答生成を，追加分類器なし
で実現することを目指す．
本稿の貢献は以下のとおりである．(1) 複数ス
ニペットを前提とした DialFill-Selectを提案し，知
識選択とマスク範囲決定を統合した．(2) 単一パ
スのスコアリングにより推論を簡潔化した．(3)
OpenDialKGの評価で有効性を示した．

2 関連研究
2.1 知識指向対話と検索拡張生成
知識指向対話システムは，対話履歴に加えて外部
知識を検索・参照し，知識に基づく情報量の高い応
答を生成することを目的とする．外部知識の形態
は，テキスト文書に限らず，知識グラフ（Knowledge
Graph; KG）やその部分グラフとして与えられる場
合もある．特に KG を対象とする設定では，エン
ティティ同定や部分グラフ抽出に基づく知識取得
の上で，応答生成を行う枠組みが議論されてきた
[5, 6, 7]．
近年は，大規模言語モデル（Large Language Models;

LLMs）と検索拡張生成（Retrieval-Augmented Gener-
ation; RAG）を組み合わせた手法が広く用いられて
いる [3]．典型的には，(i)対話文脈から外部知識を
取得し，(ii)取得した知識を条件として応答を生成
する二段構成をとる．ただしこの構成では，取得知
識集合（複数スニペット）のうち「どの知識を」「ど
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の粒度で」応答に反映するかが生成過程に暗黙的に
委ねられやすく，知識利用の不完全さやノイズ混入
を招くことがある．
2.2 知識選択・対話穴埋め・ハルシネー
ション抑制
知識指向対話における重要な論点の一つは，取得

した知識集合から適切な知識を選択する知識選択で
ある．例えば Kimら [8]は，対話履歴に沿って逐次
的に知識を選択する枠組みを提案し，応答に有用な
知識の抽出を目指した．また，取得知識と対話の相
互作用をより明示的に扱うモデルも提案されている
[9, 10]．一方で，多くの知識選択手法は「どの知識
を選ぶか」に主眼が置かれ，選択された知識を応答
のどの位置・どのスパンに反映するかは，条件付き
生成に委ねられる場合が多い．
この点に対し，DialFill [4]は応答生成を「対話穴

埋め（Dialogue Filling）」として再定式化し，取得知
識に基づいて応答テンプレートの一部をマスクした
上で補完することで，知識利用を明示化しつつ自然
性・多様性を確保する枠組みを提示した．しかし，
複数スニペットを前提とする場合，(i)どのスニペッ
ト／エンティティをアンカー（キーワード）として
採用するか，(ii)どの範囲をマスクとして残すかと
いった決定がヒューリスティックに依存しやすく，
ノイズを含む取得知識集合では重要事実の取りこぼ
しや不要な情報の混入が生じ得る．
また，LLMのハルシネーション抑制を目的とし

て，対照学習等を通じて知識整合性を高める研究も
報告されている [11, 12]．これらは事実整合性の観
点で有効である一方，取得知識集合の中からの知識
選択と，応答内での反映位置（スパン）を同一の推
論過程で同時に最適化することは必ずしも想定して
いない．
本研究の DialFill-Selectは，複数スニペットからの

知識選択（アンカー決定）とマスク範囲の決定を，
生成モデルの出力確率に基づいて統合的に行う点に
特徴がある．

3 提案手法
本研究では，DialFill [4]を拡張し，複数スニペッ

トからなる取得知識集合に対して知識選択（アン
カー／キーワード決定）とマスク範囲決定を生成
モデル内部で一貫して行う対話穴埋め型知識選択モ
デル DialFill-Selectを提案する．

DialFill-Select の中核は，語彙に <GOOD> と <BAD>

の 2種類の制御トークンを追加し，デコーダがこれ
らを生成する確率をスコアとして再利用する点にあ
る．これにより，追加の分類器やアーキテクチャ変
更を導入することなく，(i)知識スニペット／エン
ティティの選択，(ii)マスク範囲の選択，(iii)対話穴
埋めによる応答生成を単一の Transformerデコーダ
に統合できる．
具体的には，対話履歴 𝑥 と取得知識集合 {𝑟𝑘}

を入力とし，(1) 取得知識内エンティティに対す
るキーワードスコアリング（Keyword Classification;
KC），(2)応答側マスク範囲に対するマスク範囲ス
コアリング（Mask Classification; MC），(3)対話穴埋
め（Dialogue Filling; DF）による応答生成を，単一デ
コーダの条件付き言語モデリングとして学習・利用
する．以下では，まず学習目的を簡潔に述べた上
で，MC/KCのスコアの扱いと推論時フローを説明
する．

3.1 学習目的
DialFill-Selectは，DialFill [4]と同様に，対話穴埋
め（DF）に対応する損失に加えて，マスク範囲ス
コアリング（MC）およびキーワードスコアリング
（KC）の損失を組み合わせたマルチタスク学習を行
う．まず，マスク付き応答テンプレート 𝑚から最終
応答 𝑦を復元する対話穴埋め損失を

LDF = −
𝑇∑
𝑡=1

log 𝑝𝜃 (𝑦𝑡 | 𝑦<𝑡 , 𝑥, {𝑟𝑘}, 𝑚) (1)

と定義する．
一方，MCではマスクトークン列中の各位置に対

して <GOOD>／<BAD>を予測するトークン単位のクロ
スエントロピー損失LMC を，KCではエンティティ
列中の各位置に対して <GOOD>／<BAD>を予測する損
失 LKC をそれぞれ定義する．具体的なラベル付与
手順は，後述のマスク範囲スコアリングおよびキー
ワードスコアリングの説明に従う．
最終的な目的関数は，これら 3つの損失を重み付
きで結合した

L= 𝛼1LDF + 𝛼2LMC + 𝛼3LKC (2)

とし，開発セットに基づき重み 𝛼1, 𝛼2, 𝛼3 を決定す
る．なお，実験では，LMC および LKC を順に無効
化した設定（-w/o LMC，-w/o LKC）との比較を行う．
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図 1 DialFill-Selectにおける推論時の処理フロー．取得知識中の各エンティティを <GOOD>確率でスコアリングしてキー
ワード（アンカー）を選択し，左右のマスク長候補を同様に評価してマスク範囲を決定する．最後に，マスク付き応答を
対話穴埋めで補完し最終応答を生成する．

3.2 マスク範囲スコアリング（Mask
Classification; MC）

MCは，応答中の「どの範囲を穴埋め対象として
残すか」を判定するためのスコアを定義するタスク
である．教師応答 𝑦とキーワード 𝑘𝑤を用い，𝑘𝑤以
外を [MASK]に置換した系列 𝑚 を構成する．このと
き，𝑘𝑤 の左側・右側に連続する [MASK]の長さを候
補として列挙し，各候補に対して <GOOD>／<BAD>を
生成する確率を比較することで，マスク範囲の妥当
性を評価する．
例えば左側マスク長 𝑖 に対して，[MASK]𝑖 の直後

に制御トークンを生成させるようなシーケンスを構
成し，

𝑠MC (𝑖) = log 𝑝𝜃 (<GOOD> | 𝑥, {𝑟𝑘}, 𝑖) (3)

をスコアとする．学習時には正解マスク範囲に対応
する位置に <GOOD>を埋め込んだシーケンスを教師
として与え，LMC の一部として <GOOD>の尤度が高
くなるように最適化されるため，推論時には 𝑠MC (𝑖)
が「そのマスク長が妥当かどうか」の指標として機
能する．右側マスクについても同様に定義する．
3.3 キーワードスコアリング（Keyword

Classification; KC）
KC は，複数スニペットからなる取得知識集合

{𝑟𝑘} の中から，現ターンの応答に有用なエンティ
ティ（ひいてはスニペット）を識別するためのスコ
アを定義するタスクである．学習時には，各エン
ティティ表現の直後に <GOOD>もしくは <BAD>を挿
入したシーケンスを教師として与え，実際に応答で

参照されているエンティティには <GOOD>，それ以外
には <BAD>を割り当てる．これらもすべて LKC の
中で一括して学習される．
推論時には，各エンティティ 𝑒について

𝑠KC(𝑒) = log 𝑝𝜃 (<GOOD> | 𝑥, {𝑟𝑘}, 𝑒) (4)

を有用性スコアとみなし，スコアの高いエンティ
ティをスニペットごとのキーワード候補 𝑘𝑤𝑘 とし
て選択する．

3.4 推論時の知識選択と対話穴埋め
推論時の全体像を図 1に示す．まず KCのスコア

𝑠KC(𝑒) に基づき，各スニペット内のエンティティ
をスコアリングし，最もスコアの高いものをキー
ワード候補 𝑘𝑤𝑘 として選択する．次に MCのスコ
ア 𝑠MC (𝐿left), 𝑠MC (𝐿right) を用いて，左右マスク長候
補 (𝐿left, 𝐿right) ごとにスコアを計算し，スニペット
とマスク長の組 (𝑟𝑘 , 𝐿left, 𝐿right) の中からスコアが最
大となるものを選択する．
この選択結果に基づきマスク付き応答 𝑚 を構成
し，最後に対話穴埋めデコーディングによりマスク
部分を補完して最終応答 𝑦̂を生成する．学習・推論
の両段階で同じモデル・同じ目的関数LDFを用いる
ことで，DialFill-Selectは複数スニペットにまたがる
知識選択とマスク範囲制御を同一の対話穴埋め枠組
みに自然に統合し，ノイズを含む取得知識集合に対
しても頑健な応答生成を実現する．
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表 1 OpenDialKGにおける自動評価結果（Test Seen / Test Unseen）．

Type Methods Test Seen Test Unseen

F1 RL B4 MT KF1 EF1 F1 RL B4 MT KF1 EF1

KB-based

DiffKG 17.5 18.0 1.2 14.8 14.2 8.1 17.9 17.8 1.2 14.8 14.1 7.2
NPH 24.1 23.3 3.2 21.4 14.8 15.9 22.5 21.9 2.5 19.8 12.4 11.4
GATE (Top-1) 25.1 23.9 4.2 22.1 20.5 23.5 24.3 23.2 3.7 21.6 19.2 21.1
GATE (Top-5) 25.6 24.8 4.6 23.3 18.7 21.5 25.7 24.5 4.2 23.2 18.1 22.7

DF-based DialFill 26.7 25.8 5.0 24.1 22.3 22.5 25.3 24.7 4.2 23.3 21.1 19.4
DialFill-Select 27.5 26.9 5.6 27.1 23.3 27.2 26.4 26.1 4.9 26.0 22.4 25.1

表 2 DialFill-Selectのアブレーション実験結果
Methods Test Seen Test Unseen

F1 B4 KF1 F1 B4 KF1

Base model 27.5 5.6 23.3 26.4 4.9 22.4

-w/o LKC 25.5↓2.0 4.6↓1.0 19.2↓4.1 24.7↓1.7 4.4↓0.5 18.6↓3.8
-w/o LMC 26.0↓1.5 4.8↓0.8 20.8↓2.5 25.4↓1.0 4.5↓0.4 19.9↓2.5
-w/o AKC 27.1↓0.4 5.3↓0.3 21.2↓2.1 26.1↓0.3 4.7↓0.2 20.2↓2.2
-w/o AMC 26.7↓0.8 5.2↓0.4 23.3↓0.0 25.7↓0.7 4.4↓0.5 22.1↓0.3

4 実験
本研究では，知識グラフに基づく知識指向対話

ベンチマークである OpenDialKG [6] を用いて，提
案手法 DialFill-Selectの有効性を評価する．評価は
OpenDialKGテストセットで行う．データ前処理お
よび取得知識の構成は DialFill [4]に準拠した．
評価指標には，応答品質の指標として F1，ROUGE-

L (RL)，BLEU-4 (B4)，METEOR (MT)を用い，知識と
の整合性を測る指標として Knowledge-F1 (KF1)およ
び Entity-F1 (EF1)を用いる．生成モデルには GPT-2
Small を採用した．ハイパーパラメータは DialFill
[4]に従う．比較手法として，KBベース手法である
DiffKG [7]，NPH [12]，GATE [9]，および DialFill [4]
を用いる．

4.1 全体結果
表 1に OpenDialKGにおける自動評価結果を示す．

KBベース手法の中では GATE (Top-5)が相対的に高
い F1・B4を達成している一方，KF1・EF1は十分に
伸びておらず，ノイズを含む取得知識に対する知識
利用の難しさが示唆される．DialFillは GATEと比
べて F1・B4と KF1を改善しており，対話穴埋めに
よる知識利用の明示化が有効であることが確認で
きる．
提案手法 DialFill-Select は，Test Seen / Test Unseen

の両設定で，F1・B4・KF1・EF1を含む主要指標にお

いて DialFillを一貫して上回る．とくに KF1は Test
Seenで 23.3，Test Unseenで 22.4と改善しており，複
数スニペットからの知識選択とマスク範囲制御を統
合的に最適化することが，情報量と事実整合性の両
立に寄与することが分かる．

4.2 アブレーション
DialFill-Selectを構成する要素の寄与を分析するた
め，OpenDialKGにおいて損失項および推論手順を
順に無効化したアブレーション実験を行った（表
2）．まず，キーワード分類損失 LKC を除去すると
KF1 が大きく低下し，学習段階で有用なエンティ
ティ／スニペットを識別することが知識整合性の向
上に不可欠であることが示される．同様に，マスク
分類損失 LMC を除去した場合も KF1が一貫して低
下しており，マスク範囲の学習が「どの知識をどの
位置で反映するか」に直接影響することが分かる．
一方，推論時の KC手順 AKCまたはMC手順 AMC

を無効化した場合，性能低下は損失項の除去に比べ
て小さいものの，F1・B4・KF1はいずれもフル構成
（Base model）を下回る．学習で獲得したスコアを用
いてスニペット選択とマスク長探索を行う推論手順
が，ノイズを含む取得知識集合に対して安定した性
能を得る上で有効であることを示唆する．

5 まとめ
本稿では，対話穴埋め枠組み DialFill を拡張し，
知識選択とマスク範囲制御を生成モデル内部で統
合的に行う DialFill-Selectを提案した．提案手法は，
デコーダの <GOOD>/<BAD>生成確率を用いてアン
カーエンティティとマスク範囲を単一パスでスコア
リングし，追加の分類器を用いることなくノイズを
含む取得知識に対して頑健な応答生成を実現する．
OpenDialKGにおける実験の結果，DialFill-Selectは
既存の KBベース手法および DialFillを事実整合性
と情報量の両面で一貫して上回ることを確認した．
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