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∗

Abstract

Dialogue systems interact with a user by returning the appropriate response

to the user’s utterance. Recently, with the development of deep learning technol-

ogy, neural dialogue systems have achieved great success, and there are various

research directions toward generating higher-quality responses. One of the hot

topics is achieving proactive behavior in dialogue systems. Previous studies have

addressed goal-oriented dialogue tasks, in which a system is given a goal and

interacts with a human to achieve it. However, it is not easy to directly measure

the planning ability of a system because humans influence the results of existing

tasks.

In this study, we propose the Target-Guided Open-Domain Conversation Plan-

ning (TGCP) task to evaluate whether neural dialogue systems have goal-oriented

dialogue planning abilities. Using the TGCP task, we investigate the planning

abilities of existing retrieval models and recent strong generative models. The

experimental results reveal the challenges facing current technology.

Keywords:

Dialogue, Dialogue system, Evaluation, Planning

∗Master’s Thesis, System Information Sciences, Graduate School of Information Sciences,

Tohoku University, C1IM2013, February 6, 2022.
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内容梗概

雑談対話応答生成システムとは，ユーザから入力された発話に対して適切な応
答を返すことによりユーザと対話をおこなうシステムのことである．近年，深層
学習技術の発展により，ニューラルネットワークを用いた対話応答生成システム
が大きな成功を収めており，より高品質な応答を生成するために様々な方向性で
研究が進められている．その中の主流なトピックの一つに，対話システムにおけ
る能動的な振る舞いを実現するという方向性がある．このトピックでは，多くの先
行研究は対話システムに目標を与え，その達成を目指して人間と対話するといっ
た目標指向対話タスクに取り組んでいる．しかしながら，このような既存のタス
クはいずれもタスクの実施結果が対話相手の人間の影響を受けることから，シス
テムのプランニング能力を直接測定することは難しい．
そこで本研究では，ニューラル雑談対話応答生成システムが目標指向対話にお

けるプランニング能力を保有しているかどうかを評価するためのタスク，「Target-

Guided Open-Domain Conversation Planning」（以降TGCP）を提案する．この
タスクは，事前に定義された目標を達成するような対話計画をシステムが一人二
役となって生成することを要求するものである．システムは自身の発話だけでな
く対話相手の発話も生成するため，対話相手の影響を受けずにシステムのプラン
ニング能力が測定できる．さらに，提案するタスクを用いて既存の対話モデルや
近年提案された高性能な対話モデルのプランニング能力について調査し，これら
のモデルが現在直面している課題を明らかにする．

キーワード

対話，対話システム，評価，プランニング
∗東北大学 大学院情報科学研究科 システム情報科学専攻 修士学位論文, C1IM2013, 2022年

2月 6日.
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1 はじめに
雑談対話応答生成システム（以降対話システム）とは，ユーザから入力された

発話に対して適切な応答を返すことによりユーザと対話をおこなうシステムのこ
とである．このようなシステムは外国語学習支援 [1, 2, 3]や高齢者の話し相手，
介護支援 [4, 5, 6]などさまざまな応用先が考えられることから盛んに研究が進め
られている．特に近年は深層学習技術の発展により，ニューラルネットワークを
用いた対話システムの研究・開発が盛んにおこなわれている．これらの研究では，
システムがより高品質な応答を生成できるよう，様々な方向性で研究に取り組ん
でいる．例えば，知識の活用 [7, 8, 9, 10, 11]，感情 [12, 13, 14, 15, 16]やペルソナ
情報の考慮 [17, 18, 19, 20, 21]，大規模な事前学習モデルの利用 [22, 23, 24, 25, 26]

などが挙げられる．
しかしながら，一般的にこれらの対話システムは与えられた対話文脈に対して

自然な応答を返すことのみに着目しており，システムが能動的に対話を主導する
ような振る舞いをすることは少ない．そのため，近年は対話システムにおける能
動的な振る舞いの実現を目指す研究がおこなわれるようになってきている．例え
ば，Tangら [27]は「Target-Guided Open-Domain Conversation」というタスク
を提案している．このタスクは対話システムに対して，事前に定義したターゲッ
ト単語が対話中に言及されるよう，対話を積極的に主導することを要求するとい
うものである．また，Wuら [28]は対話システムに対して，事前に定義した目標
エンティティが対話中に言及されるよう，知識グラフを利用しながら対話を積極
的に主導することを要求するタスクを提案している．様々な研究がシステムに対
して目標指向な対話を課すこれらのタスクに取り組んでおり，能動的な振る舞い
実現に向けて研究が進められている [29, 30, 31, 32, 33]．このように，対話システ
ムに目標を与え，その目標を達成できるような対話を生成していくという課程は，
人工知能における重要な研究分野の一つである「プランニング」 [34, 35, 36, 37]

に類似していると考えることができる．プランニングは，与えられた初期状態と
目標から，その目標を達成するまでの行動計画を生成するような問題を扱う分野
であり，近年対話システムの研究領域にも取り入れられつつある [38, 39, 40]．し
たがって，Tangら [27]やWuら [28]が提案しているような目標指向対話タスク

1



は，対話におけるプランニングが必要なタスクと捉えることもできる．
しかしながら，既存の目標指向対話タスクは，いずれも対話相手の人間の影響

によりシステムのプランニング能力を直接測定することは難しい．例えば，人間
が偶然目標の単語やエンティティに言及した場合，システムのプランニング能力
に関係なく目標達成と判定されてしまう．一方，システムが目標達成のためにど
んなに計画立てて対話をおこなっていても，人間が対話に非協力的な場合（「そう
ですね」のような発話の多用など），目標を達成することは難しい．このような
背景から，本研究ではニューラル雑談対話応答生成システムが目標指向対話にお
けるプランニング能力を保有しているかどうかを評価するためのタスク，「Target-

Guided Open-Domain Conversation Planning」（以降TGCP）を提案する．図 1

は TGCPの概要を示している．TGCPとは，事前に定義されたターゲット単語
が最終的に言及されるような対話計画を生成するというタスクである．システ
ムは，自身の発話だけでなく対話相手の発話も生成することによって対話計画の
生成を行う．このタスクの特徴は，システムが次に言うべき発話だけでなく，そ
の先に続く数ステップ先までの未来の対話の生成を考えている点である．これは
「Target-Guided Open-Domain Conversation」のような目標指向な対話タスクの
文脈においてこれまで取り組まれていなかった問題設定である．この設定は，本
来であれば予測不可能であるはずの対話相手の発話をシステム自身が自由に生成
できるという点で，実世界の対話における設定とは異なっている．しかしながら，
システム自身で目標を達成できるような対話を計画することにより，対話相手の
影響を受けることなくシステムのプランニング能力を測定することが可能になる
と考える．
本研究の貢献は以下の 3点である．

• 目標指向対話におけるプランニング能力を評価するタスクであるTGCPを
提案し，タスクを実施するためのスクリプトおよびデータセットを公開し
た1．

• 既存の対話モデルや近年の高性能な対話モデルを用いて提案するTGCPを
実施した．

1https://github.com/y-kishinami/TGCP
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𝑢!: Hi, What do you do for living?
𝑔!: book

𝑢": I work as an engineer.
𝑢#: That sounds nice. How do you learn coding? 

Conversational agent

𝑢$: I read and learn from technical books.

( Target word )

Input

Output

(Initial utterance and target word)

(Conversation plan)

図 1: 目標指向対話計画タスクの概要図

• 現在のモデルの性能および直面している課題を明らかにした．
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2 関連研究
本章では目標指向対話システム，プランニングに関する論文と，それらと本研

究の関連性について述べる．

2.1 目標指向対話システム
近年，対話システムにおける能動的な振る舞いの実現を目指す研究が盛んにお

こなわれるようになってきている．この研究領域には，大きく二つの主要な目標
指向対話タスクが存在し，さまざまな研究がこれらのタスクを解くことを通して
能動的な振る舞い実現のための技術を醸成している．一つは，Tangら [27]が提
案している「Target-Guided Open-Domain Conversation」というタスクである．
このタスクは対話システムに対して，事前に定義したターゲット単語が対話中に
言及されるよう，対話を積極的に主導することを要求するタスクである．Tang

ら [27]はタスクを提案するだけでなく，このタスクを解くためのシステムも複数
提案し，実験でそれらのシステムの性能を評価している．その後，より高性能に
タスクを解くことができるよう，複数の研究がTangら [27]のシステムを改良し
ている [30, 32]．
もう一つは，Wuら [28]が提案しているタスクである．このタスクは対話シス

テムに対して，事前に定義した目標エンティティが対話中に言及されるよう，知
識グラフを利用しながら対話を積極的に主導することを要求するタスクである．
Wuら [28]はこのタスクを人間におこなわせることでDuConvというデータセッ
トを構築している．さらにこのタスクを解くためのシステムも提案しており，そ
の後複数の研究でより高性能にタスクを解けるようなシステムが提案されてい
る [29, 31, 33]．
これらの主要なタスクはどちらも事前に与えられた目標を達成できるような人

間との対話を生成するというものである．一方，本研究ではこのようなタスク，
特に Tangら [27]が提案しているタスクについて，対話相手の人間を切り離し，
システム自身で目標を達成できるような対話を計画させることで，システムのプ
ランニング能力を測定するタスクを提案する．
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2.2 プランニングと対話システム
プランニングは人工知能における伝統的な分野の一つであり [34, 35, 36, 37]，

近年対話システムの研究分野にも取り入れられつつある [38, 39, 40]．Jiangら [40]

はプランニングの概念に触発され，未来に続く発話を予測するようなモジュール
を適用することにより，効率的にタスク指向対話を遂行できる対話システムを提
案している．既存の研究では主にレストランの予約などといったタスク指向対話
をおこなうシステムにプランニングの概念が適用されている．一方本研究では 2.1

節で述べたような目標指向対話システムの研究領域で取り組まれているタスクに
対してプランニングの概念を導入する．
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3 提案タスク
本研究では「Target-Guided Open-Domain Conversation Planning」（TGCP）

と名づけるタスクを提案する．このタスクは，目標指向対話システムがプランニ
ング能力を保有しているかを評価するためのタスクである．本章ではこのタスク
の定義および評価指標について述べる．

3.1 タスク定義
図 1はTGCPの概要を示している．本研究では対話の目標として，dogや pizza

のようなターゲット単語を与えることとする．ターゲット単語 g0と初期発話 u0

が与えられた時，TGCPはシステムに対し，最終発話にターゲット単語 g0が含ま
れるような対話全体の計画 (u1, . . . , uN)を生成することを要求する．つまり，M

単語で構成される最終発話 uN = (wN,1, . . . , wN,M)のいずれかのm ∈ Mについて
wN,m = g0が成立する．このタスクはTangら [27]が提案したタスクと入出力の形
式は同一である．しかしながら，これらの設定は対話相手として人間が関与して
いるかどうかが異なる．Tangら [27]が提案したタスクはシステムと人間の対話
を考えている一方で，TGCPではシステムが対話全体の全ての発話を生成する．

3.2 評価指標
TGCPの評価は以下の 3つの指標で行われる．

• 目標達成率: 対話計画でターゲット単語が言及されているかどうか

• 対話の自然性: 対話計画における発話の遷移が自然であるかどうか

• 対話の実現可能性: 対話計画が実際の対話で発生し得るかどうか

本研究では，目標指向対話におけるプランニングには，これらの 3つの観点全てを
満たすことが重要であると考えている．例えば，ターゲット単語として computer，
初期発話として “What sports do you like?”が与えられた時，“I love computer.”
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のような発話は目標を達成しているが，対話として不自然であり，かつ対話にお
いてもそのようなやりとりは滅多に発生しないと考えられる．同様に，“I don’t

like sports because my friend who likes sports broke my computer.”のような発話
は目標を達成し，かつ発話遷移としても自然であるが，実際の対話では滅多に発
生しないと考えられる．本研究ではシステムによるこのような発話生成はシステ
ムがプランニング能力を保有していることを示していないと考える．各指標の評
価方法について，目標達成率は，生成された対話計画でターゲット単語そのもの
が言及されているかどうかを自動で算出する．Tangら [27]はターゲット単語の
言及だけでなく，ターゲット単語の同義語の言及についても目標の達成として許
容している．しかしながら，Zhongら [32]は目標達成率を測る上で同義語は信頼
できないものと指摘し，Tangら [27]が目標達成判定に使用しているスクリプト2

を一部修正したものを使用している．したがって，本研究でもZhongら [32]に倣
い，ターゲット単語そのものの言及のみを目標の達成として扱う3．また，対話の
自然性および実現可能性については，人手評価を実施する．

2https://github.com/zhongpeixiang/CKC/blob/master/util/data.py
3Zhongら [32]が目標達成の判定に使用しているスクリプトは，いくつかの設定においてター

ゲット単語が適切に言及されているにもかかわらず失敗と判定されてしまっていた．従って本研
究ではこれらの設定でも目標達成と判定されるようスクリプトを一部修正した．
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4 実験
TGCPを用いて，いくつかの既存の対話モデルと，近年対話応答生成分野にお

いて提案されている高性能な対話モデルのプランニング能力を調査する．

4.1 TGCPにおける設定
4.1.1 データセット

TGCPのデータセットとして，ターゲット単語と初期発話のペアで構成される
1000設定を用意した．Tangら [27]が提案したタスクに取り組んでいる先行研究
に従い，本研究ではConvAI2データセットの対話における初期発話，および各発
話に含まれるキーワード集合から無作為に抽出することによってこれらのペアを
作成した4．

4.1.2 評価

3.2節で述べたように，TGCPでは，対話モデルによって生成された対話計画
は目標達成率，対話の自然性，対話の実現可能性の 3つの指標で評価される．目
標達成率は自動で算出される．モデルは逐次的に次の発話を生成するため，目標
単語が生成されない場合，永遠に対話計画を生成し続けることになってしまう．
これを防ぐために，本研究では対話計画の最大ターン数を 8に設定した5．対話の
自然性と対話の実現可能性については，Amazon Mechanical Turk6を用いて人手
評価を実施した．各モデルに対し，無作為に抽出された 100個の対話計画7が英語
母語話者によって評価された．評価の際，チェック設問を使用することで低品質
な作業者を除去した．各対話に対して 5人の作業者が対話の自然性（5 is Strongly

good and 1 is Strongly bad）および対話の実現可能性（5 is Frequently and 1 is

4先行研究 [27, 30, 32]に従った方法である．加えて，ConceptNet5 [41]に概念として存在し
ない単語はキーワードから除外した．

5Tangら [27]が提案するタスクに取り組んでいる先行研究 [30, 32]と同一の設定である．
6https://www.mturk.com/
74.5節で述べる人間については 50個の対話計画全てを評価した．
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図 2: 人手評価の説明画面

Rarely）を 5段階で評価した．1人の作業者には無作為に抽出された合計 10個の
対話計画の評価と 1個のチェック設問への回答を要求した．したがって，合計の
作業者は 525人となる 8．実際に作業者に提示された説明画面を図 2に示す．

4.2 既存の対話モデル
本研究では，Tangら [27]が提案する Target-Guided Open-Domain Conversa-

tionに取り組む先行研究で使用されていた 7個の対話モデル（Retrieval [42]，
Tangら [27]のRetrieval-St.，PMI，Neural，Kernel, Qinら [30]のDKRN，
Zhongら [32]のCKC）を用意した．Retrievalを除くすべてのモデルは対話の
各ターンに次に言及するべきキーワードを予測し，予測したキーワードと対話履

8チェック設問によって除去された低品質な作業者の人数を除く．
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𝑢!: I’m going to my friend’s house now.

𝑢": Nice! What are you planning to do?
𝑢#: I’ll play video games with my friend.

𝑢$: Oh! Sounds like fun.
𝑢%: Yeah! My friend is a gamer and has lots of games.

( Target word )

(1) Generating subgoal sequences

(2) Subgoal-guided generation

𝑐!

𝑐" 𝑐#

𝑢&: Hello. What are you doing?𝑐& =

𝑔" 𝑔!
𝑔&

図 3: Blender+PreDes.による対話計画生成

歴に基づいて次の発話を決定する On-the-fly戦略を用いている9．これらの実行
には先行研究の著者らが公開しているコードを用いた10,11．キーワード予測モデ
ル，および発話選択モデルの学習はそれぞれ著者らの設定に従った．具体的には，
CKCは Zhongら [32]によって前処理された ConvAI2のデータセットを，それ
以外のモデルはTangら [27]によって前処理されたConvAI2のデータセットを用
いた．

4.3 近年の高性能な対話モデル
既存のモデルに加え，本研究では，近年対話応答生成分野で高性能な応答生成

モデルとして知られているBlender [24]と，目標に辿り着くまでに対話中で言
及すべきキーワード系列を事前に設計する Pre-design戦略（PreDes.）を結び
つけたモデル（Blender+PreDes.）を用意した．このモデル（図 3）は本研究
で新たに導入するモデルである．本論文では TGCPというタスクが本研究で提
案する新規タスクであるためにこのモデルを新規モデルとして言及しているが，
TGCPを解くためのモデルを設計する方法は多数存在することに注意されたい．
しかしながら，本研究で用意したBlender+PreDes.のような，現状の対話応
答生成分野における最新技術を使用したモデルの性能を調査することは，TGCP

というタスクの性質を知る上でも有益であると考える．
Blender+PreDes.では，はじめにConceptNet5 [41]を使用してキーワード

9Retrievalはキーワード予測モデルを使用しないモデルである．
10https://github.com/James-Yip/TGODC-DKRN
11https://github.com/zhongpeixiang/CKC
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系列（subgoal sequence）を生成する．具体的には，ターゲット単語 g0を表現す
る概念から初期発話 u0に関連する概念まで知識グラフのエッジを辿ることによっ
て通過した n個の概念の系列を，キーワード系列G = g0, g1, · · · , gn−1として取
得する．nはターゲット単語 g0を含むキーワード系列の長さである．このように
事前にキーワード系列を設計することは，部分最適なキーワードを選択すること
によって特定の地点からターゲット単語に近づくことができなくなるような場合
を防ぐことができる．キーワード系列を生成したのち，Blenderを用いて以下
のように部分対話の系列C = c0, c1, · · · , cnを生成する．

ci = f(gn−i, (c0, · · · , ci−1)) (1 ≤ i ≤ n) (1)

ここで，ciはその直前の対話 ci−1に続く部分対話を示し，ciの最終発話内にはキー
ワード gn−iが含まれる．f(·)は与えられた部分対話とキーワードから，キーワー
ドを含む部分対話を生成する関数である．

4.3.1 PreDes.の詳細設定

本論文では，n = 3，つまり，ConceptNetを 3段階まで辿ることによってキー
ワード系列を生成した12．ConceptNetを辿ることによって生成されたキーワー
ド系列のうち，キーワード系列の末尾 gn−1が初期発話 u0と関連度合いが高い上
位 30個を保持した．関連度合いには，u0の SIF embedding [43]と gn−1のGlove

word embedding [44]のコサイン類似度を使用した．30個のキーワード系列から
生成された対話計画の中から，Blenderによって部分対話を生成する際の生成
確率の平均が最も高い対話計画を最終的な出力として選択した．

4.3.2 Blenderの学習設定

Blenderとして，HuggingFace transformersライブラリによって一般公開さ
れている BlenderBot-3Bを使用した13．Blenderは入力された対話履歴に対して

12キーワード系列の生成に不要な単語を包括的に除去するために，NLTKおよび spaCyライブ
ラリにおけるすべてのストップワードを除外した．加えて，wordfreqによって算出されるスコア
がターゲット単語のスコアを下回る概念についても除外することとした．

13https://huggingface.co/facebook/blenderbot-3B
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次に続く応答を生成するモデルであるため，入力された部分対話とキーワードに
基づきそれに続く部分対話を生成する f として使用するためにファインチューニ
ングを実施した．Blenderの学習データとして，Zhongら [32]によって前処理さ
れた ConvAI2データセットを使用した．さらに，このデータセットにおける各
対話を，入出力がそれぞれ複数発話から構成されるように分割し，出力の発話列
から無作為に抽出したキーワードを入力に付加した14．最終的に，学習データは
117877ペア，検証データは 6425ペアとなった．学習時のハイパーパラメータに
ついては，バッチサイズを 32，学習率を 7.0× 10−6，warmup stepsを 100，評価
ステップ数を 1,000，最大更新回数を 50,000とした．その他のパラメータについ
てはHuggingFace transformersの初期設定を採用した．学習終了後，検証データ
における損失が最小となるチェックポイントを f として採用した．

4.4 アブレーションモデル
本研究で新たに導入した Pre-design戦略の効果を分析するために，対話戦略

を持たない Blender（Blender），既存モデルのOn-the-fly戦略を持つ Blender

も用意した．特に，On-the-fly戦略として，CKCによって使用されていた On-

the-fly戦略を適用することとした（Blender+CKC）．これらの 2つのモデル
はBlender+PreDes.で使用されているものと同様のBlenderを使用した．た
だし，Blender，つまり対話戦略を持たないBlenderについては，学習時および
推論時の入力にキーワードを付加しないこととした．

4.5 人間によるタスクの実施
タスクの上限値として，4.1節で述べたデータセットから無作為に抽出した 50

ペアについて，3人の作業者にタスクを実施させた．

14Zhongら [32]に従ってキーワードを抽出した．出力側の発話列からキーワードを一つも抽出
できなかったペアについては学習データから除外することとした．
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モデル名 対話戦略 発話生成 目標達成率 ターン数 自然性 可能性
Retrieval [42] - 抽出 0.034 3.71 3.52 3.37

Retrieval-St. [27] on-the-fly 抽出 0.851 5.04 3.50 3.29

PMI [27] on-the-fly 抽出 0.531 4.97 3.33 3.17

Neural [27] on-the-fly 抽出 0.535 2.83 3.14 3.00

Kernel [27] on-the-fly 抽出 0.596 2.79 3.24 3.05

DKRN [30] on-the-fly 抽出 0.968 2.91 3.28 3.12

CKC [32] on-the-fly 抽出 0.353 3.60 2.81 2.69

Blender [24] - 生成 0.024 5.04 3.99 3.90

Blender+CKC on-the-fly 生成 0.247 7.00 3.90 3.71

Blender+PreDes. pre-design 生成 0.425 6.29 4.05 3.90

Human - - 1.000 3.50 4.11 3.89

表 1: TGCPにおける対話モデルの性能

5 実験結果
表 1にTGCPによる評価結果を示す．

5.1 目標達成率
表 1から，抽出ベースの対話モデルについては目標達成率が高い傾向にある

ことが確認できる．特に，DKRNの目標達成率は人間と同等の水準となってい
る．また，生成ベースの対話モデルは抽出ベースの対話モデルと比較して目標
達成率が低めである．しかしながら，Blender+PreDes.はBlender+CKC

と比較して目標達成率が高いことが確認できる．この結果は，On-the-fly戦略を
Pre-design戦略に置き換えることが生成ベースの対話モデルの目標達成率向上に
有効であることを示している．

5.2 対話の自然性と実現可能性
抽出ベースの対話モデルは，人間と比較しても対話の自然性，実現可能性が低

いことが確認できる．表 2は，人間を除くすべての対話モデルのうち最も目標
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u0 hey how is it going ?

u1 i’m doing ok . i have mass this week (school : 0.64)

u2 i just got done sewing a new shirt (shirt : 1.00)

表 2: DKRNによって生成された対話計画．（）内はモデルによって予測された
キーワードと，そのキーワードとターゲット単語との類似度を示す．（ターゲット
単語: shirt）

達成率が高かったモデルであるDKRNの生成した対話計画例である．この例に
おいて，モデルはターゲット単語の言及には成功しているものの，u1から u2へ
の発話遷移が明らかに不自然である．一方，生成ベースの対話モデルの対話の
自然性および実現可能性は抽出ベースの対話モデルよりも高いことが確認でき
る．特に，同一の戦略を使用しているCKCとBlender+CKCを比較すると，
Blender+CKCが両方の指標で上回っていることがわかる．したがって，最近
の高性能な対話応答生成モデルの使用は自然性や対話の実現可能性の向上に有効
であると考えられる．表 3は，人間を除くすべての対話モデルのうち最も対話の
自然性，実現可能性が高かったBlender+PreDes.によって生成された対話計
画例を示している．この例において，モデルは適切なキーワード系列を生成し，
さらにそれに従って自然な対話計画を生成することができている．
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u0 hello how are you ?

u1 not too bad, how about you?

u2 i am good thanks for asking

u3 what do you do for a living, if you don’t mind me asking? i am a nurse

u4 that’s cool. i work in a grocery store.

u5 do you like it

u6 yeah, it pays the bills, but i want to be a dental hygienist

u7 wow that’s a great career choice. how long have you been doing that

u8 for as long as i can remember

u9 what do you like to do in your spare time

u10 i love to take pictures and photography is a hobby of mine

u11 what kind of pictures do you take?

u12 mostly landscapes, i love nature

表 3: Blender+PreDes.によって生成された対話計画．予測されたキーワード
系列は remember → picture → landscapeである．（ターゲット単語: landscape）
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5.3 総合評価
本研究で提案したTGCPは既存の抽出ベースの対話モデルや，本研究で新たに

導入した対話モデルのプランニング能力を明らかにした．抽出ベースの対話モデ
ルは，目標達成率は高いが，対話の自然性や実現可能性は低い傾向にあった．一方
で，生成ベースの対話モデルはその逆の傾向を示していた．これらの結果は，現
在の技術が直面している目標達成率と対話の自然性・実現可能性とのトレードオ
フを示していると考えることができる．一方で，Pre-design戦略を持つ生成ベー
スの対話モデルは，On-the-fly戦略を持つモデルと比較して，高い自然性，実現
可能性を保持したまま目標達成率を向上させることを確認した．この結果から，
本研究で導入したPre-design戦略をより洗練させていくことは，現状の技術が直
面するトレードオフの解消に効果的である可能性が示唆される．
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6 分析
6.1 人手評価における作業者間の一致度
対話の自然性と実現可能性の人手評価における作業者間の一致度について，Liu

ら [45]の手法に倣い調査した．具体的には，同一の対話計画について評価した 5

人を無作為に 2人と 3人のグループに分割し，それぞれの評価値に基づいて比較
するモデル群の順位を作成したときの 2グループ間のスピアマン順位相関係数を
算出した．グループの分割方法には複数選択肢が存在するため，100回の試行の
平均値を算出した．その結果，対話の自然性については 0.971，対話の実現可能
性については 0.970となり，どちらの評価指標も作業者間で一定の合意が取れて
いることが確認できた．

6.2 目標達成に要したターン数
本研究では，各モデルが目標達成に要したターン数についても調査した．その

結果，生成ベースの対話モデルと人間は対話の自然性や実現可能性の観点では同
等であったが，ターン数の観点では大きな差があることを確認した．表 1から，
Blender+CKCやBlender+PreDes.が目標達成に要したターン数の平均は，
人間よりもかなり多いことがわかる．このことから，人間は高い自然性，実現可
能性を保ちながら，効率的に目標を達成していることがわかる．表 4は，人間に
よって生成された対話計画例を示している．この例では，短いターン数にもかか
わらず目標を達成する自然な対話計画を生成することができている．仮に人間を
模倣するようなモデルの実現を目指していく場合には，このようなターン数の観
点が今後の課題の一つとなる可能性がある．

6.3 対話の自然性と実現可能性の関係
本節では，実験結果における対話の自然性と実現可能性の相関関係について調

査する．これら 2つの観点の評価値のピアソン相関係数は 0.828であり，強い相
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u0 Not a big fan of talking face to face . How about you?

u1 Me too. I prefer texting.

u2 I truly understand. People love to comment on your behaviors when talking

face to face. But talking online does not have such problems.

u3 It sounds like you have experienced such comments. What did people accuse

you of?

u4 Well, I am a vegetarian, but they said vegetarians are incomprehensible.

Rude people, aren’t they?

表 4: 人間によって生成された対話計画．（ターゲット単語: vegetarian）

関を示していた．したがって，少なくとも本研究で実施した実験においては，対
話の実現可能性という観点は対話の自然性に内包されている可能性が考えられる．
そのため，対話の自然性を評価することは対話の実現可能性の傾向もおおよそ指
し示す可能性がある．

6.4 On-the-fly戦略の課題
表 5は，On-the-fly戦略を持つ既存の対話モデルであるRetrieval-St.の生成

した対話計画例を示している．この例では，y6のタイミングで catchというキー
ワードを予測したのち，u7から u16まで同じ発話を繰り返し生成し続けている．
そして，最終的に目標の達成に失敗している．このように，On-the-fly戦略が部
分最適を選択することによってそれ以上目標に近づくことができなくなるという
課題が，実際の例から確認することができた．
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u0 Today I am annoyed about not being able to drive.

u1 That’s horrible. My friend is also paralyzed. (horrible: 0.20)

u2 I am sorry to hear of your injury. (hear : 0.43)

u3 I feel like dump and skeleton but just wasting my hours here. (waste: 0.48)

u4 I don’t understand people with egos. (people: 0.50)

u5 I think happiness is an illusion which money can help with. (money : 0.53)

u6 I don lie, its bad when you get caught. (catch: 0.54)

u7 I guess that’s why the constantly keep calling me. (catch: 0.54)

u8 I guess that’s why the constantly keep calling me. (catch: 0.54)

...

u16 I guess that’s why the constantly keep calling me. (catch: 0.54)

表 5: Retrieval-St.によって生成された対話計画の一部．（ターゲット単語:

chase）
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7 議論: 今後の課題
7.1 本タスクでの性能向上に向けて
本研究では現状の対話応答生成分野における最新技術を用いたモデルとして

Blender+PreDes.を導入した．したがって，よりTGCPを高性能に解くため
に改善できる点は多数存在すると考える．その一つとして，Pre-design戦略にお
けるキーワード系列の生成方法の洗練が挙げられる．本研究ではキーワード系列
をターゲット単語から知識グラフのエッジを辿ることによって生成していたが，自
然なキーワード系列の生成方法として最適かどうかは議論の余地がある．例えば，
既存の対話データの共起情報や単語分散表現の類似度に基づいて作成することも
可能である．このような手法も含め，より自然なキーワード系列の生成方法につ
いて模索することは，より高性能なシステムの実現に有効である可能性がある．
また，より最近ではタスクに関する少数の事例を提示することによって，追加

学習せずともさまざまなタスクを解くことができる大規模言語モデルが注目され
ている [46]．したがって，このようなシステムの本タスクへの適用も今後の課題
の一つである．

7.2 他の目標指向対話タスクへの応用について
本研究で提案したTGCPにおける対話の目標は，Tangら [27]の提案するタス

クに倣い dogや pizzaのような事前に定義されたターゲット単語への言及として
いた．率直にはこの目標をタスクに応じて置き換えることで，他の目標指向対話
タスクへの応用が可能である．そのため，他の目標指向対話タスクのために提案
されているシステムのプランニング能力も評価することができる．また，既存タ
スクでなくとも，例えば「対話相手から健康状態を聞き出す」などのように，よ
り実応用に近いような目標に置き換えることも可能である．したがって，仮に本
研究で扱ったような目標を人間と同程度に達成できるようなシステムが実現した
場合でも，より難易度の高い目標を設定することにより，実応用に向けてシステ
ムのプランニング能力を測定するタスクとして機能し続けることが期待できる．
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7.3 Target-Guided Open-Domain Conversationとの関連
本研究で提案したTGCPは，システムが事前に定義されたターゲット単語へ言

及できるような対話を生成することで，システム自身で目標を達成する対話をプ
ランニングする能力の評価が可能である．一方でTangら [27]が提案するTarget-

Guided Open-Domain Conversationというタスクは，システムが人間との対話の
なかでターゲット単語への言及を目指すため，人間の発話にうまく対応しながら
プランニングをおこない，目標を達成する能力の評価が可能である．この点で，
両タスクは異なる観点でシステムの能力を測定していると捉えることができる．
本研究では複数の対話モデルのTGCPにおける性能を調査したが，これらのモデ
ルのTarget-Guided Open-Domain Conversationにおける性能の調査まではおこ
なっていない．したがって，本研究の実験で用いた対話モデルのTarget-Guided

Open-Domain Conversationにおける評価，分析を実施することも今後の課題の
一つである．

21



8 おわりに
本研究では，ニューラル雑談対話応答生成システムの目標指向対話におけるプ

ランニング能力を直接評価することが可能なタスクとして「Target-Guided Open-

Domain Conversation Planning」（TGCP）を提案した．本研究は目標指向対話
システムの研究領域において，人間の影響を排除した状態でシステムが将来の複
数発話の計画，つまり対話計画を生成する能力を測定した初の研究である．さら
に，提案した TGCPというタスクを用いて実験を行った結果，現状の対話モデ
ルは対話の自然性，実現可能性を保ちつつ目標も達成するにはまだ課題が残るこ
とを明らかにした．また，実験結果から，生成ベースの対話モデルに対して，目
標達成までに言及するべきキーワード系列を事前設計するような戦略を適用する
ことは，現状のモデルが抱える課題を克服するのに効果的である可能性が示唆さ
れた．
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