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Abstract: In recent years, Transformer model have been widely used in interactive systems

to generate response sentences based on knowledge sentences. However, there is a limit to the

number of knowledge sentences that can be referred to simultaneously in the Transformer due to

the computational complexity of the Attention mechanism, since multiple knowledge sentences are

concatenated and treated as one long sentence. To address this problem, we propose Source-Target

Attention with Gate, which can feed multiple encoder outputs to the decoder simultaneously. This

method does not require concatenation of knowledge sentences. We trained the proposed model

using Persona-Chat dataset, and compare with the general Transformer model.

1 はじめに

近年, 知識文に基づいた応答文を生成するモデルと
して, Transformerモデル [1]が多く用いられている [2]

[3]。複数の知識文に基づく応答文の生成を行う場合,

それらの知識文を繋げて 1つの系列としてモデルに入
力することが一般的である。Transformerで用いられ
る Attention 機構の構造上, 入力する系列が長くなる
と計算量が大幅に増加する問題がある。よって, 知識
文を繋ぎ合わせる手法では参照できる知識文の数に制
限ができる。そこで, 我々は複数の知識文をそれぞれ
独立に Encoderへ入力し, 複数の Encoderからの出力
を Decoderに入力することが可能な, ゲート制御付き
Source-Target Attentionを用いる手法を提案する。こ
の提案手法では, 知識文を繋ぎ合わせることなくモデル
へ入力することができるため, 入力する知識文量に制限
がない。
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2 ゲート制御付きSource-Target

Attention

従来手法: n 個の知識文を S = (s1, s2, ..., sn) と表
す。従来手法では, 複数の知識文をTransformerモデル
に入力する際, (1)式のように知識文を繋ぎ合わせたも
のを 1つの文として扱う。

ŝ = [s1; s2; , ..., ; sn] (1)

図 1: 従来手法

従来手法の概略図を図 1に示す。従来手法の場合, 知
識文を繋ぎ合わせるため, 参照する知識文量が増加す
るとモデルへの入力系列が長くなる。Transformerの
Attention機構は入力系列長の 2 次の計算量があるた
め, 参照できる知識文量には制限が出来る。
提案手法: 提案手法では以上で述べた問題点を解決
するために, 知識文は繋ぎ合わせずに独立してエンコー



ドを行う。しかしながら, 通常のTransformer Decoder

は Encoder側の出力を 1つしか入力することができな
い。そこで [4] で用いられている手法を基に, 複数の
Encoder側の出力を Decoderに入力することを可能に
する, ゲート制御付き Source-Target Attentionを提案
する。知識文集合SをEncoderを用いてエンコードした
ものをH = (h1, h2, ..., hn)とする。Decoderへの入力
を yとすると提案手法のDecoder内での Source-Target

Attentionは式 (2)(3)で計算される。

Attention(H, y) =

n∑
i=1

G(hi, y)⊙Attention(hi, y) (2)

G(hi, y) = σ(W [hi, Attention(hi, y)] + b) (3)

ここでW , bは学習可能なパラメータである。提案手
法の概略図を図 2に示す。

図 2: 提案手法

3 実験設定

本研究では Persona-Chat[5]を用い, 提案手法を検証
した。ベースラインとして, 通常の Source-Target At-

tentionを用いた Transformerを用意し比較を行った。
ベースラインでは複数の知識文をつなげて, 1つの文と
して処理を行う。近年は Transformerモデルを用いる
際,大量のコーパスを用いて事前学習を行う手法 [2][3][6]

が主流であるが, 今回の実験では事前学習は行ってい
ない。

3.1 データセット

本研究では, 知識に基づく会話データセットとして,

Persona-Chat[5]を用いる。このデータセットは, それ
ぞれの話者が 4, 5文のプロフィール文 (I like to ski. ,

I like to eat cheetos. など)を与えられ, 話者はそのプ
ロフィール文に基づきながら会話を行ったオープンド
メインの会話データである。本実験では生成する発話
以前の 5発話を対話履歴として用いた。

3.2 評価指標

真の応答文との関連性, 多様性, 知識文との関連性の
3つの観点から評価を行う。
真の応答文との関連性: 生成した応答文と真の応答文
の間で評価を行う。評価指標には PPL[7], BLEU[8],

NIST[9], ROUGE[10]を用いた。
多様性: 生成した応答文内で評価を行う。評価指標に
は Distinct-N[11]を用いた。
知識文との関連性: 生成した応答文とプロフィール文の
間で評価を行う。評価指標にはBLEU, NIST, ROUGE

を用いた。

3.3 ベースライン

Transformerモデルをベースラインとして用いる。対
話履歴, 知識文の入力形式の違いによる複数のベースラ
インを用意した。
model1: 知識文, 対話履歴を繋ぎ合わせたものを En-

coder, 応答文を Decoderに入力する。
model2: 知識文を Encoder, 対話履歴, 応答文を繋ぎ
合わせたものを Decoderに入力する。
model3: 対話履歴を Encoder, 知識文と応答文を繋ぎ
合わせたものを Decoderに入力する。
model4: 知識文, 対話履歴, 応答文を繋ぎ合わせたも
のを Decoderに入力する。
model5: 対話履歴を Encoder, 応答文をDecoderに入
力する。
model6: 対話履歴, 応答文を繋ぎ合わせたものを De-

coderに入力する。
ベースラインの入力形式についてのまとめを表 1 に
示す。Encoder, Decoder共に次元数は 256, Attention

Heads数は 8, 層数は 6とした。

表 1: ベースラインモデルの入力形式
(k: 知識文, h: 対話履歴, r: 応答文)

Model Encoder-Input Decoder-Input

model 1 k + h r

model 2 k h + r

model 3 h k + r

model 4 none k + h + r

model 5 h r

model 6 none h + r

3.4 学習設定

全てのモデルを, optimizer は AdamW[12], 学習率
1e-4, バッチサイズ 16, Epoch数 15で学習した。



4 実験結果と考察

実験結果を表 2, 3, 4に示す。提案手法と同様に, 知
識文のみを Encoderに入力する (知識文はつなぎ合わ
せて 1つの文として扱う)model2と提案手法を比較す
ると, PPLのみが向上しそれ以外の指標では劣化が見
られた。Pesona-Chat は知識文の長さ, 量が比較的少
ないデータセットであるため, 今後は Persona-Chat以
外の知識に基づくデータセットにおいても検証を行い,

提案手法の分析を行う予定である。
ベースライン間での比較を行うと, 対話履歴と応答
文をつなげて入力しているモデル (model2, model4,

model6)がそうではないモデル (model1, model3, model5)

と比較して, 多くの指標で優れていることが分かる。対
話履歴と応答文はどちらも同じ発話文に分類されるた
め, Self-Attentionを行うことが効果的であると考えら
れる。多様性について注目すると, 知識文を Encoder

へ, 対話履歴と応答文をDecoderへ入力するmodel2が
他のモデルと比較して大きく優れていることが分かる。
しかしながら, 同様に知識を分離して入力する提案手法
の場合はmodel2と比較して大きく劣化しているため,

その原因について今後調査を行っていきたい。
また, 本実験では Transformerモデルを事前学習す
ることなく用いたが, 事前学習を行った場合についても
同様の実験を行う予定である。
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表 2 真の応答文との関連度

表 3 知識文との関連度

表 4 多様性

Method PPL BLEU-4 NIST-4 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

model 1 39.96 0.0204 1.1357 0.1239 0.0192 0.1174

model 2 41.18 0.0217 1.1926 0.1304 0.0221 0.1240

model 3 42.33 0.0176 1.0889 0.1242 0.0193 0.1169

model 4 39.14 0.0234 1.2044 0.1359 0.0258 0.1293

model 5 40.45 0.0229 1.1325 0.1236 0.0184 0.1158

model 6 39.55 0.0177 1.0902 0.1264 0.0205 0.1195

Ours 39.28 0.0181 1.1430 0.1255 0.0206 0.1203

Method Dist-1 Dist-2

model 1 0.0070 0.0227

model 2 0.0124 0.0440

model 3 0.0073 0.0235

model 4 0.0089 0.0325

model 5 0.0061 0.0193

model 6 0.0071 0.0246

Ours 0.0080 0.0285

Method BLEU-4 NIST-4 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

model 1 0.0242 1.3013 0.1399 0.0232 0.1249

model 2 0.0352 1.4109 0.1524 0.0261 0.1360

model 3 0.0227 1.4189 0.1381 0.0226 0.1242

model 4 0.0329 1.4094 0.1571 0.0319 0.1403

model 5 0.0239 1.2962 0.1401 0.0216 0.1242

model 6 0.0232 1.2184 0.1469 0.0241 0.1303

Ours 0.0261 1.2908 0.1481 0.0283 0.1355
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