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概要 

本稿は大規模言語モデル(Large Language Model; 

LLM)を用いて，時々刻々変化する実世界を考慮した

タスク指向対話を実現する手法について述べる． 

近年，LLM は人間に近い品質の対話生成ができる

までに発展してきているが，対話モデルは汎用利用

を想定して構築されており，個別のユーザの状況に

応じた対話ができるわけではない．たとえば，自動

走行車との対話を想定したとき，車の位置が時々

刻々と変化するにつれ，最寄りのコンビニやガソリ

ンスタンド，道路の混雑状況が変化するため，個別

の状況に整合した対話を生成する必要がある．Bing 

Chatなど検索エンジンを組み込んだLLMも存在する

が，個別のユーザが存在している実世界と LLM がリ

アルタイムにリンクされているわけではない． 

そこで本研究では，実世界知識をプロンプトに組

み込むことにより実世界対話を実現する手法を提案

する．また，KVRET 対話データセットを用いて，GPT-

4o や Llama 3 を含む各種 LLM におけるファイン

チューニングおよび ICL の効果を比較する． 

1 はじめに 

ChatGPT 等の大規模言語モデルの出現により，商

用レベルの対話システムの構築が容易になってきて

いる．対話研究には，タスク指向対話 [1]と非タスク

指向対話 [2]の研究が存在する．ここでは，タスク指

向型対話は，ホテルの部屋を予約するといった具体

的な達成目標を持った対話とし，人間関係を良好に

するといった心理的な達成目標は考えない．実用的

な用途として，レストラン予約，ホテル予約，航空

券予約，天気予報の照会など数多くのアプリケー

ションが考えられる．一方，非タスク指向型対話は，

世間話しのような特段の達成目標を持たずに，対話

を継続すること自体を目標とする対話である． 

現実問題を対象としたタスク指向型対話では，常

識知識以外に，現在時刻や現在位置に対応した実世

界知識を使って対話する必要がある．実世界知識に

基づくタスク指向対話の研究は，これまでいくつか

行われている．DF-Net [3] は，対話の学習の際に表

形式で与えられた実世界知識項目に対する表現ベク

トルを用いて文を生成することで，実世界対話に対

応しようとした．モデルアーキテクチャは，LSTM と

GRU を用いたエンコーダ・デコーダモデルである．

しかし，表中の別情報を誤って答える場合があると

いう問題点が存在した．深谷ら [4]は，対話の文脈と

参照する表知識の内容の不整合を減らし，表知識の

参照をより正確に行うタスク指向型対話システムの

構築を目的として，表中の対象タイプを含む応答テ

ンプレートを生成し，その文脈表現を利用して対話

文を生成する手法を提案したが，複雑な表参照の

ケースには対応できていなかった．そこで，本稿で

は LLM により実世界知識に基づく対話を実現する． 

２ タスク設定 

表１ 表形式の実世界知識の例 

対象 距離 交通状況 タイプ 

Shell 3 miles heavy gas station 

Valero 4 miles no traffic gas station 

… … … … 

 

本稿で想定するタスク指向対話は，ユーザの持つ

目標を達成する対話を実世界知識に整合する形で実

現することである．たとえば，表１の実世界知識の

下で次のような対話を実現する． 

 

User: I need gas. 

System: There is the Shell and Valero. 

User: Which one is the closest to my position? 

System: Valero is the closest, considering the 

heavy traffic around the Shell. 

User: Okay, please navigate me to Valero. 
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この例のように，単なる表からの項目の抜き出し

ができる大規模言語モデルを実現しようとしている

のではなく，現実の世界の状況に合わせて，常識的

な対話をすることを目標としている．距離的に近い

Shell を推薦するのではなく，交通状況と距離の両

方を考慮して，ユーザにとってより適切な Valero を

推薦することが対話の成功とする．ただし，従来研

究の評価法に従い，タスク成功率ではなくシステム

の生成文と想定する参照対話文との類似度により性

能を評価する．  

 

本研究の貢献は以下の 4 点である． 

• 大規模言語モデルを用いて実世界情報を考慮し

たタスク指向型対話の実現する手法を提案する．

実世界情報をプロンプトに与えることで，実世界

知識を参照するタスク指向型対話が実現できる

ことを示した． 

• 様々な LLM について，実世界対話の品質を評価

指標 BLEU および Sentence Similarity により評

価し，性能を定量的に評価し比較した． 

• 実世界知識を含むプロンプトにより，大規模言語

モデルに対するファインチューニングおよび In-

Context Learning (ICL) [5]の効果を明らかにした．

特に，GPT 系の LLM は学習データが明記されて

いないため，実世界情報がなくても想定する対話

を生成できる可能性があったが，評価実験でその

ようなことは起きていないことを示した． 

• 大規模言語モデルに対して，ファインチューニン

グに用いる対話数の効果を示した． 

3 LLM 

現時点で，オープンソース，クローズドソースの

いくつかの大規模言語モデルが利用可能である．

OpenAI による LLM として，GPT-4o，GPT-4o mini，

GPT-3.5-Turbo が利用可能である．パラメータサイズ

は公開されていないが，GPT-4o は 1.76T 程度，GPT-

4o mini が 8B 程度との説もある．これらはソース

コードを公開していないが，有料の機能とし，指定

した学習データによりファインチューニングを適用

したモデルを API を通して利用することができる． 

オンプレミスで実行可能な大規模言語モデルとし

て，Meta の Llama 3, 3.1, 3.2 が利用可能である．パ

ラメータ数が 3B, 8B, 70B など異なるサイズのモデ

ルが存在する．深層状態空間モデルに基づく LLM と

して Mamba が存在する．これらのモデルはオープ

ンソースであり，直接ファインチューニングを適用

することができる． 

4 提案手法 

LLM を用いた実世界対話を実現するために，以下

の手法を提案する．①プロンプトのインストラク

ションに実世界知識を含め，これを参照するような

プロンプトを設計する．対話毎に実世界知識を変え

ることでその時点の状況に合わせた実世界対話を実

現することができる．②インストラクションを含む

対話例を訓練データとして与えて LLM をファイン

チューニングする． 

4.1 プロンプトの設計 

実世界知識の表現法としてオントロジーや知識グ

ラフなど様々な様式が想定できるが，本研究では単

純に実世界知識が表形式で与えられているとする．

このように設定したのは，実世界知識を表形式で与

えた対話データセット KVRET [6]が存在することが

理由のひとつである．ただし，2 節で説明したよう

に表形式の実世界知識であるからといって，

PhoneBook [7]のような単純な表からの項目の抽出

問題を対象タスクとしているのではなく，表に書か

れている項目間の関連性や比較などを通して，人間

が行うのと同様な常識に基づく対話を想定する． 

 

Chat プロンプトのインストラクションである 

{"role": "system", "content": …} 

の contentは次のように設計した． 

"You are a helpful <TARGET SYSTEM>. Please 

concisely reply based on the following information. 

<KNOWLEDGE>" 

<TARGET SYSTEM> は，ナビゲーションタスク

では”car navigation system with an integrated GPS”，天

気予報タスクでは ”weather forecast system”, スケ

ジュール管理タスクでは，”personal scheduling system”

とした． 

これに続き,対話ごとにインストラクション中に

実世界知識<KNOWLEDGE>を与える．大量の実世

界知識をすべて与えるのではなく，現在の状況に

あった実世界知識が選択されていることを想定する．

たとえば，カーナビゲーションであれば，近隣の施

設やユーザの家の位置が外部システムにより選択さ

れ，表形式で与えられていると想定する．スケジュー

ル管理では，数日のユーザのスケジュールが抽出さ
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れており，天気予報では近隣の天気情報が選択され

ているとする．ICL の場合はこれに続いて学習デー

タのうちの 10 件を対話例として与える． 

表 1 の実世界知識は，JSON 形式の文字列に変換

してインストラクションに組み込む．具体的な例を

挙げる． 

{"distance": "2 miles", 

 "traffic_info": "road block nearby", 

 "poi_type": "parking garage", 

 "address": "550 Alester Ave", 

 "poi": "Dish Parking"} 

インストラクションに続いて，ユーザとアシスタ

ントの対話を交互に与える．アシスタントの発話が

生成対象である． 

[{"role": "user", "content": …} 

{"role": "assistant", "content": …} 

{"role": "user", "content": …} 

{"role": "assistant", "content": …} 

 … 

{"role": "user", "content": …}] 

これで１つの対話に対するプロンプトが完結する．

なお，対話実験においては，最初のユーザの発話を

与えたときのシステムの生成文を評価した次の対話

生成では，生成された文ではなく，参照文を生成し

たとしたときのユーザの発話を与えて文を生成する．

つまり，システムが生成すべきアシスタントの対話

文の前までの正しい対話を埋め込んだプロンプトを

作成し，次の対話文を生成させ評価するというス

テップをアシスタントの発話の数だけ繰り返す． 

4.2 ファインチューニング 

大規模言語モデルに対するファインチューニング

は対象の大規模言語モデルによって多少異なる．基

GPT-4o，4o Mini は OpenAI のサーバ上でファイン

チューニングを行った．Llama は SFT+unsloth を用

いて LoRA (Low Rank Adaptation) [8]を適用した． 

提案のプロンプトの設計のとおり，各対話に対し

て，インストラクションから最後の対話文までを含

むプロンプトを{10, 100, 2243}件，train set から抽出

して使用した． 

ファインチューニングを行わなくても，大規模言

語モデル自体の学習の過程で評価用のデータセット

を学習してしまっている可能性があるため，ファイ

                                                           
1 torchmetrics.functional.text 

ンチューニング前の性能，および実世界知識を与え

ない場合の性能とファインチューニング後の性能を

比較することで，LLM の事前学習時における dev お

よび test データの漏洩(Leakage)を検証する． 

5 実験 

5.1 実験設定 

大規模言語モデルとして下記を比較する． 

• GPT-4o, GPT-4o Mini, Llama 3, Mamba, Claude 

3.5 Opus/Sonnet/ Haiku  

KVRETデータセットは，train, dev, testが 2243, 301, 

303 件（不完全なデータ削除後）．下記の 4 つの実

験設定で性能を比較する．再現性を確保するためサ

ンプリングなし，または temperature=0，最大生成トー

クン数 40 とした． 

• 実世界を含むプロンプトによる対話生成：提案

手法のプロンプトを用いて実世界知識を与え

るが，ファインチューニングは行っていない． 

• 実世界知識なし(—WK)：単に対話履歴のみから，

対話文がどの程度生成できるかを調査する．も

し，LLM の学習時に KVRET データセットを記

憶していれば，実世界知識がなくても対話を再

現できる可能性があるために設定した実験． 

• ファインチューニング(+FT): GPT 系は OpenAI

のサーバ上でファインチューニングを実施．

Llama は SFT＋unsloth を用いて LoRA ファイン

チューニングを実施した．GPT も 2243 対話に

対する学習が約 35 分で完了したことから，軽

量ファインチューニングであると推察される． 

• In-Context Learning (+ICL)：提案手法のプロン

プトのインストラクション部分に 10 対話例を

追加し，プロンプトチューニングを行った． 

評価尺度として BLEU1および Sentence Similarity2

モデルによる文の埋め込みベクトル間の cos 類似度

を用いる．BLEU は n-gram の上限を n=1～4 で変え

たときの結果をそれぞれ報告する． BLEU では単語

の表層の n-gram の一致を取るため，内容的には同じ

でも表現が異なることでスコアが低く見積もられる

ため Sentence Similarity も計算した．実験には A6000 

(48GB)×2 搭載の GPU サーバを用いた． 

2 sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2 

表 2 実験結果(dev) 表 2 KVRET(test set)での結果 
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5.2 実験結果 

 test set データについての実験結果を表 2 に示す．

各種パラメータは dev set でチューニングしたもの

を使用．表中の表記は，GPT-4o, GPT-4o Mini (4o 

Mini)， Llama 3.2 3B Instruct, 3 8B Instruct, 3,1 70B 

Instruct (llama32 3b, Llama3 8b, Llama31 70b), Claude 

3.5 (Opus, Sonnet, Haiku), Mamba 7b，実世界情報なし

（—WK），10 対話による In-Context Learning (ICL10)，

N 対話チューニング(FT N), 1～4-gram BLEU (BLEU1

～4)，Sentence Similarity (Sim). 

従来法 DF-Net の BLEU 14.4 に対し，GPT-4 系に

ファインチューニングを行うことで BLEU4 が約 23

という高い性能を達成できた.ファインチューニン

グや ICL を適用していない時点では性能は低く，世

界知識を与えないとさらに性能が低下することから，

LLM の事前学習において対話データを記憶してい

るわけではないと考える． Llama 3.1 70B もファイ

ンチューニングにより GPT-4o に迫る性能が得られ

た．全般的に ICL の効果はファインチューニングを

下回ることが確認できた．Mamba7b は Llama 70b に

近い性能を示したが unsloth が対応していないため，

GPU メモリの範囲ではファインチューニングを実

行できなかった．また，Mamba +ICL の性能が低下

したのは，1000 トークン近い長いプロンプトに弱く、

生成文が空になったり，プロンプトの一部をそのま

ま生成したりする現象が発生したためである． 

開発データに対する結果（付録 B 表 3）の生成文

を目視で分析した結果，ファインチューニングによ

り，返答の長さなどのデータセット特有の表現に適

応したことと，実世界知識の参照の正確性が高く

なったことの両面が存在した．特に，ファインチュー

ニングされた GPT-4o の BLEU 値は 23 程度である

が，内容的には正解の対話文と遜色ない． 

6 おわりに 

 実世界知識に基づいて対話を行う大規模言語モデ

ルを提案し，KVRETデータセットにより検証を行っ

た．実験の結果，GPT-4o にファインチューニングを

行うことで，高い性能が得られることがわかった．

Llama 70B モデルもファインチューニングにより，

GPT-4o Mini に近い性能を得ることができることが

分かった．今後の課題として，Mamba 7B や Llama 

405B モデルなどをファインチューニングすること

でGPT-4oを超えられるどうかを検証していきたい．  

 

 

 

  

Model BLEU1 BLEU2 BLEU3 BLEU4 Sim. 

GPT-4o 24.61 17.38 12.55 9.14 61.88 

—WK 11.41 6.12 3.72 2.49 50.01 

+ICL10 32.56 23.95 17.93 13.60 66.94 

+FT10 29.77 21.88 16.48 12.59 64.36 

+FT100 39.15 29.61 22.85 17.96 70.38 

+FT2243 42.24 34.18 28.05 23.28 72.42 

4o Mini 21.61 15.10 10.79 7.81 61.04 

—WK 12.68 6.93 4.24 2.78 51.58 

+ICL10 28.86 20.88 15.49 11.49 66.66 

+FT10 32.87 24.39 18.47 14.15 65.95 

+FT100 40.81 31.08 .24.11 19.01 70.52 

+FT2243 42.49 33.83 27.26 22.19 71.71 

Llama32 3b 12.98 7.93 5.02 3.32 49.02 

—WK 8.39 4.01 2.20 1.27 44.63 

+ICL10 16.30 10.50 6.94 4.70 54.66 

+FT10 28.83 20.15 14.14 9.99 59.30 

+FT100 32.48 23.14 16.86 12.48 65.10 

+FT2243 33.22 23.74 17.05 12.43 65.57 

Llama3 8b 15.13 9.51 6.25 4.19 50.76 

—WK 12.87 7.13 4.24 2.66 57.09 

+ICL10 22.76 15.36 10.63 7.55 60.14 

 +FT10 27.18 18.08 12.35 8.46 59.28 

+FT100 34.35 24.47 17.94 13.39 67.35 

+FT2243 36.54 27.25 20.46 15.59 67.81 

Llama31 70b 17.22 11.41 7.82 5.51 53.60 

—WK 9.45 4.50 2.50 1.45 43.09 

+ICL10 28.92 20.73 15.20 11.18 66.98 

+FT10 29.26 20.43 14.74 10.79 61.95 

+FT100 36.77 27.53 20.82 15.90 69.02 

+FT2243 40.03 30.52 23.41 18.06 70.37 

Claude Opus 15.68 10.55 7.30 5.16 53.95 

Sonnet 18.32 12.37 8.44 5.74 62.31 

Haiku 17.11 11.66 8.01 5.52 59.73 

Mamba 7b 18.47 11.95 7.95 5.45 56.79 

—WK 12.89 7.48 4.70 3.10 49.42 

+ICL10 14.88 8.86 5.49 3.50 47.84 

表 2  KVRET(test set)での結果 
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付録 A 

KVRET の(dev set)を開発用データセットとして開

発・デバッグ・ファインチューニングを行った．開

発用データセットに対する結果を表 3 に示す． 

付録 B 

KVRETの(dev set)の中から対話例を示す．Generated

が生成された対話．それ以外は参照対話． 

 

(GPT-4o Mini +FT2243) 

(n0) User: i'm looking for a place to eat can you show me 

directions to the nearest fast food restaurant 

(n1) Generated: The nearest restaurant is Pizza My Heart, 

6 miles away. 

(n1) Assistant: There is Pizza My Heart 6 miles away: is 

it okay for you? 

(n2) User: Sure, let's go there, just pick a route with no 

traffic please 

(n3) Generated: There is moderate traffic on our way but 

I sent on your screen another route that will allow you to 

reach faster 

(n3) Assistant: I highlighted its address on the map, drive 

carefully!  

 

(Llama 3.1 70B +FT2243) 

(n0) User: i'm looking for a place to eat can you show me 

directions to the nearest fast food restaurant 

(n1) Generated: We're 6 miles away from Pizza My Heart, 

would you like directions? 

(n1) Assistant: There is Pizza My Heart 6 miles away: is 

it okay for you? 

(n2) User: Sure, let's go there, just pick a route with no 

traffic please 

(n3) Generated: Setting navigation for Pizza My Heart, 

528 Anton Ct, with moderate traffic. 

 (n3) Assistant: I highlighted its address on the map, drive 

carefully! 

付録 C 

ファインチューニングのパラメータ．Random 

seed=3407．GPT: バッチサイズ 4, エポック数 3, 10，

LR 乗数 1.8, Llama: LoRA α=16，r=16，dropout=0, 

target=q_proj, k_proj, v_proj, o_proj,                                                 

gate_proj, up_proj, down_proj, unsloth: 

load_in_4bit 

 

 

Model BLEU1 BLEU2 BLEU3 BLEU4 Sim. 

GPT-4o 24.64 17.42 12.16 8.76 61.88 

—WK 12.27 7.03 4.44 2.96 50.80 

+ICL10 31.97 23.35 17.16 12.76 66.43 

+FT10 30.39 22.47 16.82 12.76 64.61 

+ FT100 38.18 28.85 22.25 17.40 70.28 

+FT2243 40.51 32.35 26.29 21.51 71.55 

4o Mini 21.97 15.33 10.87 7.79 60.70 

—WK 13.32 7.68 4.87 3.27 52.11 

+ICL10 29.27 21.14 15.65 11.73 66.22 

+FT10 32.95 23.94 17.80 13.63 64.71 

+FT100 38.52 30.31 23.91 19.15 70.62 

+FT2243 41.27 33.11 26.95 22.16 70.90 

Llama32 3b 12.46 7.31 4.53 2.89 48.54 

—WK 10.11 5.08 2.89 1.69 47.56 

+ICL10 17.81 11.57 7.77 5.33 55.17 

+FT10 28.31 19.74 13.81 9.75 59.39 

+FT100 31.93 23.02 16.89 12.55 64.68 

+FT2243 32.22 22.99 16.49 12.13 63.91 

Llama3 8b 17.95 11.56 7.76 5.49 62.12 

—WK 12.53 7.24 4.56 3.04 56.43 

+ICL10 22.17 14.99 10.45 7.42 58.78 

 +FT10 27.75 18.99 13.09 9.02 58.61 

+FT100 33.86 24.38 17.84 13.26 67.08 

+FT243 33.92 25.11 18.91 14.33 67.00 

Llama31 70b 17.01 11.23 7.81 5.58 53.50 

—WK 10.44 5.58 3.43 2.26 44.38 

+ICL10 28.29 20.00 14.43 10.35 65.92 

+FT10 30.67 21.50 15.69 11.50 61.89 

+FT100 35.37 26.67 20.56 16.25 67.50 

+FT2243 38.68 29.27 22.48 17.45 69.42 

Claude Opus 15.27 10.09 6.76 4.62 53.67 

Sonnet 17.74 11.65 7.71 5.16 61.12 

Haiku 16.44 10.97 7.36 5.02 58.60 

Mamba 7b 19.01 12.47 8.40 5.82 56.69 

—WK 13.86 8.45 5.41 3.65 51.05 

+ICL10 16.08 10.52 7.22 5.24 48.32 

表 3 KVRET(dev set)での結果 
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