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概要
近年，生成ベースの雑談対話システムにおいて，

対話履歴のみではなく，検索してきた外部知識を参
照することで，情報に富んだ応答文の生成が可能と
なっている．しかしながら，既存の生成手法では，
検索してきた知識を利用せず応答文を生成してしま
う場合がある．本研究では，外部知識として知識グ
ラフを用いた応答文生成モデルにおいて，検索して
きた知識の利用を促す手法として，エンティティ名
制約付きデコーディングを提案する．デコーディン
グの際に，知識に関する語彙を生成する場合は，検
索した知識に含まれるエンティティ名のみを生成す
るように制約をかけることで，検索した知識の利用
を促す．自動評価の結果，提案手法は既存手法と比
較し，検索してきた知識をより多く利用できている
ことが分かった．

1 はじめに
雑談対話 AIの画期的な課題は，ユーザーに対し
て単に一般的な文章を応答するのではく，より情報
や知識に富んだ応答を行うことである．その際に，
生成する応答文に含まれる情報や知識が正しいこ
とが求められる．近年では，応答生成を学習する際
に，対話履歴のみではなく，外部から検索してきた
知識を入力しながら学習を行うことで，正しい知識
を含んだ，情報に富んだ応答の生成が可能になって
いる [1]．このような形で学習を行うことで，知識
自体をモデルのパラメータに保持するのではなく，
検索してきた知識を利用しながら応答文を生成する
仕組みをパラメータに保持することができる。これ
により，事実知識に反する尤もらしい文を生成しま
う「Hallucination」といった問題を軽減することが
でき [2]，さらには，学習データに含まれていない，

表 1 知識グラフに基づく対話の例
対話履歴 What can you tell me about Betty Smith ?

知識 [A Tree Grows In Brooklyn, release_year, 1943]

[A Tree Grows In ..., written_by, Betty Smith ]

応答文 she is an author who released a book

in 1943 called A Tree Grows In Brooklyn

知識グラフ

新たな知識を用いた応答文の生成が，モデルの再学
習を必要とせず可能になるといった利点がある．
しかしながら，既存の応答文生成モデルは，参照
すべき知識が与えられているにも関わらず，その知
識を用いることができない，もしくは，間違った使
い方をしてしまうといった現象があることが報告さ
れている [3]．
本研究では，知識グラフを外部知識として用いる
応答生成モデルが，検索してきた知識をより利用す
るよう促すための手法として，エンティティ名制約
付きデコーディング (ENCD: Entity Name Constrained
Decoding)を提案する．ENCDは，デコーディング時
に，モデルが知識に関する語彙を生成しようとした
場合，参照している知識に含まれるエンティティ名
のみを生成するように，モデルが出力する確率分布
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図 1 Entity Name Constrained Decoding

に対し，制約を行う．提案手法は，学習データに対
する簡単な処理と，デコーディング時の処理のみを
含んでいるため，多くのモデルに適用可能である．
自動評価を用いた比較実験の結果，提案手法は既

存の手法と比較し，より多くの参照知識を利用でき
ていることが分かった．また，提案手法は，既存手
法と比較して，より正しい知識の用い方を学習でき
ている可能性があることを示した．

2 知識グラフに基づく応答文生成
知識グラフに基づく対話例を表 1 に示す．知識

グラフに基づく応答文生成は, 知識グラフから検
索された，応答生成の際に参照する知識トリプル
𝑇 = (𝑡1, 𝑡2, ..., 𝑡𝑛),対話履歴 𝐷 = (𝑑1, 𝑑2, .., 𝑑𝑚),応答文
𝑟 を用いて式 1のように定義できる．𝜃 は学習され
るパラメータである．

𝑃𝜃 (𝑟 |𝐷,𝑇) = 𝑃(𝑟 |𝑑1, 𝑑2, .., 𝑑𝑚, 𝑡1, 𝑡2, ..𝑡𝑛) (1)

近年では，事前学習済み言語モデルに対して,対
話履歴と知識トリプルを繋ぎ合わせ 1つのテキスト
として表現したものを入力し，応答文を生成するよ
うにファインチューニングすることでモデル化を行
う手法が広く用いられている．[4, 5]．このようにし
て学習されたモデルは，与えられた知識トリプルを
参照しながら応答文を生成することが可能である
ため，間違った知識を生成するような現象を防いだ

り，学習データに含まれないような新たな知識を用
いた応答文の生成が可能になる．

3 提案手法
提案手法である ENCDは「エンティティタグ付き
学習」と「エンティティ名制約モジュール (ENCM:
Enity Name Constraint Module)」の 2 つの要素で構成
される．1 つ目は学習段階で適用されるものであ
り，2つ目はデコーディング段階で適用されるもの
である．それぞれの要素について詳しく述べる．

3.1 エンティティタグ付き学習
ENCDはデコーディングの段階で，モデルが知識
に関する語彙を生成する場合，参照する知識トリプ
ルに含まれるエンティティの名称のみを出力するよ
うに制限する手法である．しかしながら，従来の学
習方法で学習されたモデルは，デコーディングのど
のタイムステップで知識に関する語彙を生成しよう
としているのかを明示的に知ることは難しい．そこ
で，本研究では，この問題に対処する手法として，
エンティティタグ付き学習を提案する．
この手法は，学習データの応答文において，参照
する知識トリプルに含まれるエンティティ名の前後
を"["と"]"で囲うようにタグを挿入する．アノテー
ションの具体例を表 2に示す．学習の際は，挿入し
たタグも含めて生成を行うように学習を行う．これ
によって，モデルは知識を参照する際には"["トーク
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図 2 Entity Replace Sentence Scoreの算出手順

表 2 エンティティタグの挿入例

応答文 she is an author who released a book

in 1943 called A Tree Grows In Brooklyn

知識 [A Tree Grows In Brooklyn, release_year, 1943]

タグ付き
応答文

she is an author who released a book

in [ 1943 ] called [ A Tree Grows In Brooklyn ]

ンを,参照が終わると"]"トークンを生成するように
モデルを学習することが可能になり，デコーディン
グ時に，どのタイムステップで知識に関する語彙を
生成しようとしているかが判別できるようになる．
今回の実験では，エンティティタグの挿入処理に，
文字列マッチングを用いた．
3.2 エンティティ名制約モジュール
（ENCM）
先ほど述べた，エンティティタグ付き学習を行う

ことで，デコーディングの際に，現在のステップで，
モデルが知識トリプルを参照しているかどうかが明
示的に分かるようになる．そこで，モデルが知識ト
リプルを参照している場合は，ENCMを用いて，ト
リプル内に含まれるエンティティ名のみを生成でき
るように,モデルが出力する確率分布に制約を加え
る．提案手法の全体図を図 1に示す．

4 実験設定
4.1 データセット
学習と評価には，OpendialkG[6]を用いた．91Kの

マルチターンの会話からなり，それぞれが，タスク
指向 (推薦) の会話，または与えられたトピックに
関する雑談の会話である．それぞれの発話は，話者
が発話をする際に、知識グラフ上のどのトリプルを
参照したかがアノテーションされている．知識グ
ラフには freebase[7] のサブセットが用いられてお

り，100,813個のエンティティ，1,358種類のエッジ，
1,190,658 個のトリプルで構成されている．データ
の中には，発話の際に知識を参照していないような
ものがあるため，今回の実験ではそれらは前処理と
して取り除き, 80%を学習データ, 10%を開発データ.
10%をテストデータとして用いた．

4.2 評価指標
モデルが知識を用いながら応答を生成できている
か, 3つの自動評価手法を用いて評価を行った．

BLEU[7] モデルが生成した応答文と，真の応答
文との間で評価を行う．真の応答文は，モデルが参
照する知識グラフと同じものを，人間が参照しなが
ら応答したものである．

Entity Score モデルが生成した応答文の中に，参
照した知識トリプルを構成するエンティティが，ど
れほど含まれているかで評価を行う．

Enity Replaced Sentence Score ただ単に知識を
利用するのではなく，モデルがどれほど知識の用い
方を学習しているかを評価するため，新たな評価指
標として ERSS: Entity Replacement Sentence Scoreを
提案する．モデルが知識をそのまま記憶しているの
ではなく，知識の利用方法を学習できている場合，
与える対話履歴をそのままにして，与える知識トリ
プルの一部を変更してモデルに入力すると，変更さ
れた知識に対応する部分のみが変化した応答文が生
成されるはずである．図 2に提案する評価手法の全
体図を示す．
はじめに，評価対象の学習済み応答文生成モデル

に対して，対話履歴 𝑑と参照する知識トリプル 𝑡1を
入力し，応答文 𝑟1を生成する．次に，𝑑と，知識ト
リプル 𝑡1の一部を，別のエンティティに置き換えた
𝑡2を入力とし，応答文 𝑟2を生成する．そして，置換
されたエンティティに対応する 𝑟1中のスパンを特
定し，新たなエンティティに置き換えることで 𝑟3を
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表 3 応答文生成例. ENCMを用いることで，間違った知識を用いずに応答を生成することができている．

対話履歴 Assistant: That ’s correct . John Heard also starred in The Guardian and The Great Debaters .
Both are drama if you like that genre .
User: No I do n’t really like dramas . I liked John Heard in White Chicks though !
Who else was in that ?

知識トリプル [ White Chicks, starred_actors, John Heard ]
[ White Chicks, starred_actors, Lochlyn Munro ]

T5-small John Heard also starred in White Chicks.
+ ENCD He also starred in [ White Chicks ] with [ Lochlyn Munro ].
+ ENCD-w/o ENCM He also starred in [ White Chicks ] with [ Glenlyn Munro ].

生成する．最後に 𝑟2と 𝑟3の一致度を BLEUスコア
を用いて算出することで，最終的な評価値を得る．
今回の実験では，エンティティを置換する方法と

して，2通りの手法を用いる．1つ目は，同じ属性
を持つエンティティに置き換えるものである．例え
ば，"Japan"というエンティティを置換する際は,同
じ，国の属性を持つ，"America"や"Germany"といっ
たエンティティに置き換える．２つ目は，エンティ
ティの属性を考慮せず，ランダムに置き換える．
本研究において，前者を ERSS-1,後者を ERSS-2と
する．

4.3 ベースライン
応答文生成モデルとして，事前学習済み言語モデ

ル T5[8]の smallモデルをファイン・チューニング
したものを用いて，通常のデコーディング手法で応
答文を生成するものをベースラインとして用いる．

4.4 実装
ベースライン，提案手法ともに，Python の

OSS ライブラリ, Transformers(https://github.com/
huggingface/transformers)を用いて実装を行った．
最適化手法は AdamW[9],学習率 1e-3,バッチサイズ
16で学習を行い，推論時はビーム幅 3でビームサー
チを行った．

5 実験結果
実験結果を表 4に示す．表から分かる通り，従来

手法 (T5-small)と比較し，全ての指標で提案手法が
優れていることが分かる．アブレーション・スタ
ディとして ENCMを用いない場合，すなわち，学習
段階でエンティティタグを挿入するが，デコーディ
ング時は通常のデコーディング手法を用いる場合
についても評価を行った．その結果，ENCMを用い

表 4 実験結果
Model BLEU Entity ERSS-1 ERSS-2

T5-small 12.58 59.16 50.32 41.22

+ ENCD 12.88 66.58 56.84 44.73

+ ENCD-w/o ENCM 12.89 66.16 56.77 44.84

ない場合でも，従来手法と比較し優れていることが
分かり，学習段階でのエンティティタグの挿入が，
モデルの学習に大きな影響を与えていることが分
かる．詳しい理由はまだ解析できていないが，エン
ティティタグを挿入することで，応答文生成の際に
知識を参照するステップとそれ以外のステップの
切り替えをうまく学習できていることが要因であ
ると考えている．この原因特定については今後の課
題である．ENCMを用いる場合と用いない場合の比
較では，自動評価の観点から見ると，ほぼ同じで
あるが，表 3に示す，実際の生成例を見てみると，
ENCMを用いることで，エンティティ名を間違って
出力することを防ぐことが出来ている．このことが
ENCMを用いた場合の Entity Scoreに表れていると
考えられる．

6 おわりに
本研究では，知識グラフに基づく応答文生成にお
いて，検索してきた知識の利用を促す手法として
ENCDを提案した．自動評価の結果，従来手法と比
較し，より多くの検索知識を利用できていることが
分かった．また，提案手法は正しい知識の利用方法
を学習できている可能性があることを示した．
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