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概要
ニューラル文章生成において, 文章としては自
然であるが, 内容が事実と異なるという事実不整
合（factual inconsistency）の発生が問題となってい
る. そこで本研究では, BERT（Bidirectional Encoder
Representations from Transformers）の分類タスクを応
用して事実不整合となる生成文を検出することを試
みる. 実験対象として観光地案内をドメインとし,客
の質問に適切な知識を用いて答えるニューラル生成
モデル Hobbyistの出力文を扱う. 料金,営業時間,ア
クセス方法に関する知識情報源と正しい応答文との
対 2,299件をもとにし,そこから整合対 6万件,不整
合対 6万件からなる疑似データセットを作成した.
この疑似データセットを用いて BERTの学習を行っ
た結果,事実不整合を含むニューラル生成文に対し
て recall 0.69の結果を得た. 一方,日本語 SNLIデー
タセットを用いた学習では 0.50であり,不整合検出
におけるドメイン適応の重要性が明らかになった.

1 はじめに
GPT-3（Generative Pre-trained Transformer - 3）[1]や

BART（Bidirectional Auto-Regressive Transformer）[2]
など,現代のニューラルネットを使った文章生成モ
デルは人間の書いた文章と相違ない自然な文章生成
が可能になっている. 生成モデルを用いた質問応答
チャットシステムの実装などができればより人手応
答に近い柔軟な応答ができるようになると考えられ
る. しかし,生成モデルはしばしば図 1のような事実
と異なる内容を含んだ文章を出力してしまう. この

図 1 事実不整合を含んだ出力例

ような出力はユーザの信頼を損なうことにつなが
り,システムを実用レベルにするためにはこの問題
に対策を講じる必要がある.
そこで我々は事実不整合を含む出力を検出し,修
正するため分類モデルと修正モデルを用いた事実不
整合修正の為の機構を提案する. 生成モデルの出力
を分類モデルにかけ不整合検出を行い,もし不整合
が検出された場合さらに下に構えている修正モデル
に引き渡し,事後修正を行うことで文章を正しいも
のにすることが狙いである. 生成モデルの学習用に
作られたデータセットを改変,増強して学習を行う
ことで特定の生成モデルに特化した修正機構を構築
することを試みる. 機構のイメージは図 2に示した
通りである. 本稿では修正モデル部分の話には触れ
ず,提案機構の中の分類モデル部分についてのみ記
述する. 分類モデルには BERT（Bidirectional Encoder
Representations from Transformers）[3]を用いた.
これまでの研究として,例えば, [4]は既存のデー
タセット（ここでは CNN/DailyMail dataset[5]）から
改変例を大量に用意し, BART に学習させ, 他の
ニューラル生成モデルの出力文章を入力として事実
に即した内容に書き換えをするという手法である
が,十分な成果を得られていない. 一方我々は生成モ
デルの学習に用いたデータをテンプレートとして
改変例を作成し,事実不整合検出の為の学習データ
とした. これにより特定の生成モデルに対して高い
精度で事実不整合の検出,修正を行うことを期待で
きる.

2 データセット
今回作成する学習用データセットは観光地情報に
基づく旅行代理店対話コーパス [6]に含まれる基準
対話データセットを利用したものである. これに含
まれる知識情報と,それを使って作られた店員発話
を改変することで疑似的に多くのデータを作成す
る. 知識と店員発話の整合性を保った疑似整合例と,
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図 2 提案する機構のイメージ

図 3 疑似例の作成例（料金情報）

整合性をなくした疑似不整合例を作成し,モデルの
学習に利用する. 知識情報はそれぞれ最大 12件用意
されていたが,今回は特に数値に対してロバストな
モデルになるよう学習を行うため,知識に数値が含
まれている料金情報,アクセス情報,営業時間情報と
いう 3つのカテゴリに絞って学習に用いることとす
る. 数値の含まれているデータに絞る理由としては,
第一に整合性の判定が比較的容易と考えられること
である. これら 3つのカテゴリは観光地情報の中で
もある程度決まったフォーマットになっており,扱
いやすいものと考える. 第二に我々が実際に生成モ
デルを動かした際,数値周りに不整合が多く発見さ
れたことである. 我々の扱うモデルは NTT コミュ
ニケーション科学基礎研究所開発の雑談対話エン
ジン [7]を観光地情報に基づく旅行代理店対話コー
パスでファインチューニングしたもの（以下,これ
を Hobbyistと呼ぶ）であり,これは入力に知識情報
と質問文を入れると,知識情報を用いて質問文への
回答を生成する. Hobbyistに文章生成を行わせたと
ころ,特にこれら 3つのカテゴリを用いて回答生成
した際に数値を誤ったかたちの不整合が多くみられ

図 4 アクセス情報と店員発話の一例

図 5 営業時間情報と店員発話の一例

た. 以上の理由から,我々の提案手法の有効性を見る
ために数値に特化することは有効であると考えた.
疑似例の作成は数値や日付,駅名等を書き換える
ことで行うが,料金,アクセス,営業時間情報につい
て含まれる書き換え対象が異なるため,それぞれに
ついて異なる形でデータの改変を行う. 疑似例作成
の一例を図 3に示す. 疑似例のカテゴリによって改
変方法が異なるため,以下にそれぞれの手順を示す.
•料金情報の疑似例
疑似整合例 知識及び店員発話に含まれる料金を

表す数値の十の位の書き換えを行う.
疑似不整合例 疑似整合例の内容から店員発話部

分のみに対してスワッピングまたは数字の付け足し
を行い知識と店員発話の整合性を消す.

•アクセス情報の疑似例
疑似整合例 知識及び店員発話に含まれる時間表

記及び駅名を同様に書き換える.
疑似不整合例 疑似整合例の内容から店員発話部

分のみに対して数値のスワッピングまたは書き換
え, 及び駅名の書き換えを行い, 知識との整合性を
消す.
•営業時間情報の疑似例
疑似整合例 曜日や日付, 時刻を示す表現に対

し,知識と店員発話の該当する部分を同様に書き換
える.
疑似不整合例 疑似整合例の内容から店員発話の

みに対して時刻の「分」部分の書き換えを行い知識
との整合性を消す.

それぞれ疑似例の元とした知識と店員発話のペア
（テンプレート）数として料金情報は 224件,アクセ
ス情報は 1,607 件, 営業時間情報は 468 件となって
いる.
疑似例を用いた学習用のデータセットとは別に,

Hobbyistの出力を収集した評価用のデータセットも
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表 1 事実整合性判定学習データセットの内訳
整合例数 不整合例数 合計

料金 20,000 20,000 40,000
アクセス 20,000 20,000 40,000
営業時間 20,000 20,000 40,000
合計 60,000 60,000 120,000

表 2 ニューラル生成文データセットの内訳
整合例数 不整合例数 合計

料金 77 14 91
アクセス 144 9 153
営業時間 99 55 154
合計 320 78 398

作成する. Hobbyistへの入力は知識情報と質問文で
あり, Hobbyistの出力は知識情報を用いた質問文へ
の回答である.
以下に今回作成した 2つのデータセットについて

述べる.
事実整合性判定学習データセット 料金,アクセ

ス,営業時間情報について作成した疑似整合例,不整
合例をそれぞれのカテゴリについて同じ件数ずつ集
め,データセットを作成する.
実験においては,この件数を 20,000件とする. 内

訳を表 1に示す.
ニューラル生成文データセット Hobbyistを用い

て生成した文章に対して,知識に即しているか否か
を人手で判定してラベリングを行ったデータセット
を作成する. 料金,アクセス,営業時間情報のみを用
いて 1, 000件の応答を生成し,うち生成文にも知識
にも数値が含まれているもののみを抽出し,まとめ
たデータセットとなっている. 内訳は表 2を参照.

3 実験
3.1 実験設定
分類モデルとして学習を行うのは Laboro社の日

本語 BERT（base）である.[8]
黒橋研究室が公開している日本語 SNLI データ

セット [9]をベースラインデータセットとして我々
の提案データセットである事実整合性判定学習デー
タセットと比較を行う. このデータセットからは
フィルタリングされた学習データからのみ抽出し,
元についていたラベルが entailment（含意）である
ものを整合例,ラベルが contradiction（矛盾）である
ものを不整合例として,表 3の形でデータセットを

表 3 日本語 SNLIデータセットの内訳
整合例数 不整合例数 合計

件数 60,000 60,000 120,000

整形する.
我々の作成したデータと異なりアクセスや料金な
どのカテゴリ分けはできないため,単に学習に用い
たデータ数を整合,不整合で 60,000件ずつに合わせ
る形とする.
モデルの学習には huggingface transformers[10] を
利用してファインチューニングする. このとき,学習
に用いるデータセットを 9：1に分割し,前者を学習
データ,後者を検証データとする. ファインチューニ
ングのパラメータ設定は学習率を 5e-5, lossを cross
entropy,バッチサイズを 64とし, 10エポックの学習
を行う. 評価結果には最良モデルの混同行列を載せ
るが,最良モデルの基準としては評価データである
ニューラル生成文データセットに対する不整合例の
recall が最大であるものとする. 本来であれば検証
データに対する lossが低いエポックについてデータ
を載せることが一般的であると考える. このように
した理由として,学習の際 lossの収束は早く完了し
てしまうことが多く,しかし評価データに対しての
精度は loss収束後のエポック同士でもかなり異なっ
ていることから lossのみを見ても本来の分類対象に
対しての性能が測れないと考えたからである. 加え
て,今回の目的は不整合を含む生成モデル出力の検
出であるため評価データの不整合例に対する recall
が低いモデルは大量の不整合を見逃していることに
なり,目的を果たせていないと考えたことによる.

3.2 実験結果・考察
結果はそれぞれ図 6,7 に示すとおりである.

（positive, negative はそれぞれ整合例, 不整合例を示
す）加えて提案データセットについて学習曲線の上
から評価データの recallをプロットしたものを図 8
に示す.（train, validationはそれぞれ学習,検証データ
である）提案手法では不整合例,整合例の recallとも
にベースラインよりも高い結果を記録した.
学習曲線について,学習,検証データの accuracyは
単調増加をしているような動きで順調に学習が進ん
でいるように見える. そのうえで学習曲線に重ねた
評価データの recallを見ると,特に負例について学習
が進むごとに上がっているように見られ,提案手法
に事実不整合検出に対しての有効性があることを示
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図 6 提案データセットで学習したモデルを用いた評価
結果

している可能性がある.
今回正解できなかった不整合例の内訳は料金 7件,

アクセス 1件,営業時間 16件となっている. 表 2と
見比べると料金,営業時間,アクセスの順で recallが
低い. 今回用意できたテンプレートは料金 224件,営
業時間 468件,アクセス 1,607件であり,テンプレー
トの件数とカテゴリごとの recallの順は同一である.
精度向上にはそれぞれのテンプレート数を増やす必
要が想定され,今後この手法で精度を上げていくた
めにはテンプレートの拡充が必須であると考えら
れる.
今回整合例に対して不整合例の精度が落ちている

のは,整合例は単に知識の内容が生成内容に含まれ
ていれば良いのに対し,不整合例は整合例以上に広
い分布をするからと考える. 今回正解できなかった
不整合例をさらうと,知識内容の一部のみ矛盾して
いる,知識に一切含まれない内容が含まれていると
いうもので占められていた. どちらも今回の作成疑
似例でカバーすることができると考えていたが,実
際にはそういったことを学習させることはできてお
らず,よりバリエーションに富んだ疑似例作成手法
を考える必要がある.

4 おわりに
本稿では, 生成モデルに含まれる事実不整合を

BERTの分類タスクを応用して検出することを試み
た. 分類モデルの学習に生成モデルの学習に用いた
データを改変したデータを用いることで,ベースラ
インの手法に対する提案手法の有効性を示すことが
できた.今後,他の生成モデルに対して同様の手法を
用いた事実不整合検出の可能性についても検討を進
める. また,実際に現れる事実不整合のパターンは無

図 7 ベースラインデータセットで学習したモデルを用い
た評価結果

図 8 提案データセットを用いたモデルの学習曲線,評価
データの recall

数にあり,それらを限られたデータから効率的に検
出する手法の調査も必要となるだろう.
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