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概要
後処理ネットワーク (post-processing network; PPN)
は，対話システム中の各モジュールの出力を事後修
正することで，システム全体のタスク達成能力を改
善するコンポーネントである．先行研究において，
出力が固定次元のモジュールに対する PPNの有効
性は示されてきたが，言語生成モジュール (NLG)の
出力は後処理できないという制限があった．本研究
では，NLGの後処理を実現するため，言語モデルを
活用した生成的後処理ネットワーク (GenPPN)を提
案する．具体的には，GenPPNをタスク達成に対し
て強化学習で最適化するため，各発話が全体のタス
ク達成に与える貢献度を定量化し，報酬関数に導入
する．シミュレーション評価実験と人間評価実験を
通して，GenPPNによる NLGの後処理が，システム
の性能改善に有効的であることを確認した1）．

1 はじめに
典型的なタスク指向型対話システムは，4つのモ
ジュール，すなわち，言語理解（NLU），状態追跡
（DST），方策（Policy），言語生成（NLG）からなる
パイプライン構造を取る [1, 2]．パイプライン型対
話システム全体としてのタスク達成能力改善のた
め，実際の対話の中でこれらモジュールを直接学習
する強化学習ベースの手法が，これまで多く提案さ
れている [3, 4, 5]．
近年我々は，学習不可能なモジュール（例えば，

ルールベースや API ベース）を含む，任意のモ
ジュールで構成された対話システムの最適化に向
けて，後処理ネットワーク（post-processing network;
PPN）を提案した [6]．この手法では，モジュール
自身を学習する代わりに，モジュールの出力を修
正するコンポーネント PPNを強化学習によって最

1） 本研究で用いたソースコードは https://github.com/

nu-dialogue/GenPPNで公開している．
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図 1 NLU，DST，PolicyのためのMLPベース PPN [6]と，
我々が提案する NLGのための PLMベース GenPPN

適化する．この PPNは，NLU，DST，Policyの 3モ
ジュールに適用され，複数の対話システムのタスク
達成率を改善した．一方，PPNは多層パーセプトロ
ン（MLP）をベースとした分類モデルによって実装
されているため，NLGが出力する自然言語の後処理
は行えないという制限があった．
本研究では，NLGの後処理を実現するため，事前

学習済み言語モデル（PLM）を基盤とした生成的後
処理ネットワーク（GenPPN）を提案する．図 1に，
従来の MLPベース PPNと我々の GenPPNの比較を
示す．GenPPNの学習において，PLMの強化学習フ
レームワーク [7, 8]を適用するには，各ターンにお
ける発話ごとの報酬（発話レベルの報酬）が必要と
なる．しかし，タスク指向型対話における一般的な
報酬設計では，対話の最後に一度だけ得られるタス
ク達成／失敗のみが用いられる（対話レベルの報
酬）．ここで，対話レベルの報酬を発話レベルに分
配できればよいと考えられるが，そのためには，各
発話が最終的なタスク達成にどの程度寄与したかが
分からなければならない．そこで，本研究では，各
発話の意味表現である対話行為 (dialogue act; DA)が
タスク達成にどれだけ影響するかを定量化できる
DA貢献度を考案し，報酬関数に導入する．
提案手法の有効性検証のため，MultiWOZデータ

セット [9]とユーザシミュレータを用いた自動評価
実験を実施し，異なる NLGが含まれる複数の対話
システムのタスク達成能力を，GenPPNが一貫して
改善できることを確認する．さらに，ユーザシミュ
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図 2 GenPPNの最適化アルゴリズムの概念図．GenPPNM は，後処理として，対話システムの NLGによって生成され
た発話 𝑢を 𝑢′に書き換える．このMによる書き換えは，DA貢献度 𝑐 (𝐼,𝑠) に基づいて計算される報酬 𝑟 (𝑢′)を用いて，シ
ステムのタスク達成能力に向けて最適化される．

レータによって最適化された GenPPNが，人間との
対話においても有効であることを示す．

2 提案手法
図 2は，GenPPNとその学習アルゴリズムの概念

図を示している．対話システムがユーザとの対話を
繰り返す中で，GenPPNは強化学習によって最適化
される．各対話において，ターン 𝑡 におけるユーザ
発話から，システムの NLU及び DSTが対話状態を
推定する．その対話状態に基づいて Policy が次の
システムの行動を DA 𝑎𝑡 として決定する．ここで，
DA 𝑎 は，{(Inform, Choice, 21), (Inform, Area,

centre)}のように，意図 𝐼，スロット 𝑠，値 𝑣 のト
リプル 1つ以上で構成される：

𝑎 = {(𝐼𝑖 , 𝑠𝑖 , 𝑣𝑖) | 𝑖 = 1, ..., |𝑎 |} (1)

次にシステムの NLG は，𝑎𝑡 をシステム発話 𝑢𝑡

に変換する．ここで，GenPPN M が後処理，すな
わち 𝑢𝑡 の書き換えを行う．具体的には，対話履
歴 ℎ𝑡，及び 𝑢𝑡 と 𝑎𝑡 から作成されるプロンプト
𝑥𝑡 = Prompt(ℎ𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑢𝑡 ) を入力されたM が，後処理後
の新しい発話 𝑢′𝑡 ∼ M(𝑥𝑡 ) を生成する（詳細は 2.1節
を参照）．ユーザは，𝑢′𝑡 を受け取り，そこから理解
したシステム DA �̂�𝑡 に基づいて次のターン 𝑡 + 1に
おけるユーザ発話 𝑢𝑡+1 を出力する．このやり取り
は，ユーザのゴールが達成されるまで，もしくは最
大ターン数に達するまで繰り返される．
対話終了後，最大ターン数に達するまでにユーザ

がタスク達成できたかどうかが，対話結果 𝑒 ∈ {0, 1}
として評価される（0 / 1 は，成功／失敗を意味す
る）．本研究の目的は，𝑒の期待値を最大化するよう
なM𝜃 の最適パラメータ 𝜃∗を獲得することである：

𝜃∗ = arg max
𝜃

𝔼
𝑈′∼M𝜃 (𝑋)

[𝑒(𝑈′)] (2)

なお，𝑈′ = {𝑢′1, 𝑢′2, ..., 𝑢′𝑇 } は，合計 𝑇 ターンからな
る対話において，M𝜃 が各ターンのプロンプト
𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑇 }からサンプルしたシステム発話集
合を示す．
ここで，式 (2)は，対話最後に得られる一つの評

価値 𝑒 のみを用いて，𝑇 ターン分の全発話の生成を
学習することを示すが，M の最適化においては，
このスパースな報酬は実用的ではない．そこで，各
ターンの発話が対話全体のタスク達成にどの程度寄
与したかを考慮した発話レベル報酬 𝑟 を用いて式
(2)を近似する：

𝜃∗ = arg max
𝜃

𝔼
𝑈′∼M𝜃 (𝑋)


𝑇∑

𝑢′𝑡 ∈𝑈′
𝑟 (𝑢′𝑡 )

 (3)

GenPPNは，𝑟 を報酬とした強化学習によって更新
される（学習の詳細なアルゴリズムは A.1を参照さ
れたい）．以降では，GenPPNと 𝑟 の設計の詳細をそ
れぞれ説明する．

2.1 PLMによる生成的後処理
GenPPNとしては，Transformer [10]ベースの PLM

を仮定する．入力プロンプトには，対話履歴と DA
を考慮して，オリジナルのシステム発話を書き換え
るための指示が含まれる．GenPPNは強化学習を通
して，システム発話の最適化な書き換え 𝑢′ を生成
するように学習されるが，学習の初期時点であって
も最低限プロンプトに従った応答生成ができること
が好ましい．そのため，タスク指向型対話 [11, 12]
を含む多くの NLPベンチマークで，高い指示追従
能力を示している instruction-tuned model [13, 14]を，
GenPPNの基盤モデルとして採用する．
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2.2 DA貢献度による報酬設計
NLGおよび GenPPNの役割は，ユーザに DAを伝

えること，つまり 𝑎 = �̂� となる発話を生成すること
である．したがって，式 (3)における発話レベル報
酬 𝑟 としては，まず 𝑎 と �̂� の一致率が考えられる．
しかし，この計算には対話レベルの評価値 𝑒が考慮
されていないため，式 (2) の近似には不適である．
我々は，各発話の 𝑎が最終的な 𝑒にどれだけ影響し
たかを定量化するための DA貢献度を設計し，これ
を 𝑎と �̂�の一致率に重み付けすることで，対話レベ
ルな評価値を考慮した発話レベル報酬を設計する．
まず，各対話の終了時，𝑎𝑡 と �̂�𝑡，そしてその対話

の結果 𝑒 からなるトリプルを全ターン分，DA履歴
D に追加する．任意の対話数のサンプル後，D に
含まれる全 (𝑎, �̂�) ペアを，それぞれの 𝑒 の値，つま
りタスク達成／失敗に基づいて，タスク成功 DA集
合 Sと，タスク失敗 DA集合 F に分ける：

S = {(𝑎, �̂�) | (𝑎, �̂�, 𝑒) ∈ 𝐷, 𝑒 = 1}

F = {(𝑎, �̂�) | (𝑎, �̂�, 𝑒) ∈ 𝐷, 𝑒 = 0}

そして，各 (𝐼, 𝑠, 𝑣) ∈ 𝑎 の貢献度 𝑐 (𝐼,𝑠) を以下のよう
に計算する：

𝑐 (𝐼,𝑠) =
𝑛Rec,S
(𝐼,𝑠) + 𝑛

Unr,F
(𝐼,𝑠)

𝑛Rec,S
(𝐼,𝑠) + 𝑛

Rec,F
(𝐼,𝑠) + 𝑛

Unr,S
(𝐼,𝑠) + 𝑛

Unr,F
(𝐼,𝑠)

(4)

ここで，𝑛Rec,S
(𝐼,𝑠) は，タスク達成した対話の中で，(𝐼, 𝑠)

がユーザに正しく伝わった回数である：

𝑛Rec,S
(𝐼,𝑠) =

∑
(𝑎,�̂�) ∈S

∑
(𝐼 ′ ,𝑠′ ,𝑣′ ) ∈𝑎∩�̂�

[(𝐼, 𝑠) = (𝐼 ′, 𝑠′)]

同様に，𝑛Unr,S
(𝐼,𝑠) はタスク達成対話の中で (𝐼, 𝑠)がユー

ザに伝わらなかった回数，𝑛Rec,F
(𝐼,𝑠) はタスク失敗対話

の中でユーザに伝わった回数，𝑛Unr,F
(𝐼,𝑠) はタスク失敗

対話の中でユーザに伝わらなかった回数を示す．つ
まり，𝑐 (𝐼,𝑠) は，(𝐼, 𝑠)がユーザに伝わること（又は，
伝わらないこと）とタスク達成（又は，タスク失敗）
の共起確率を示しており，これは，(𝐼, 𝑠)のタスク達
成に対する重要度を定量化していると考えられる．
最後に，𝑐 (𝐼,𝑠) を用いて，GenPPNが生成した発話

𝑢′𝑡 の報酬 𝑟 (𝑢′𝑡 )を以下のように計算する：

𝑟 (𝑢′𝑡 ) = Aggregate(𝑤(𝑎𝑡 , �̂�𝑡 )) (5)

𝑤(𝑎𝑡 , �̂�𝑡 ) = {𝜏 · 𝑐 (𝐼,𝑠) | (𝐼, 𝑠, 𝑣) ∈ 𝑎𝑡 ∩ �̂�𝑡 }
∪ {−𝜏 · 𝑐 (𝐼,𝑠) | (𝐼, 𝑠, 𝑣) ∈ 𝑎𝑡 ∩ ¯̂𝑎𝑡 }

(6)

つまり 𝑐 (𝐼,𝑠) に対して，(𝐼, 𝑠) がユーザに正しく認識
されていれば正のスコア 𝜏が，認識されていなけれ
ば負のスコア −𝜏 が重み付けされる．𝜏 はハイパー
パラメータであり，Aggregate関数は，𝑎𝑡 に対して計
算された重み付きスコア集合 𝑤(𝑎𝑡 , �̂�𝑡 ) をスカラ値
にマッピングするための関数である．Aggregate関
数としては以下の二つを用意し，いずれが良いかは
実験的に検証する：
mean 𝑤(𝑎𝑡 , �̂�𝑡 )の平均を出力する．
absmax 𝑤(𝑎𝑡 , �̂�𝑡 ) における絶対値が最大のスコア
を採用する. これは，貢献度の高い (𝐼, 𝑠)を優先
的に学習する戦略である．

3 実験
MultiWOZ データセット [9] に基づいて実装され
た対話システムとユーザシミュレータを用いて，
GenPPN の有効性を評価した．MultiWOZ には旅行
案内における店員と顧客の対話が収録されている．
本実験を通して，タスク指向型対話システムの
評価用プラットフォームである ConvLab-2 [15]を使
用した．以降で，本実験で使用した対話システム，
NLGベースライン，GenPPNの実装を説明する．
対話システム NLG および GenPPN による発話

生成の性能評価においては，それ以外のモジュール
（つまり，NLU，DST，Policy）の性能は高いことが
望ましい．そこで，ベースとなる対話システムとし
ては，ConvLab-2で実装されたもののうち，最も性
能の高いモジュールの組み合わせである BERT [16]
ベースの NLU，ルールベースの DST，ルールベース
の Policyを採用した．

NLGベースライン 提案手法が，多様な NLGに
対して頑強に機能することを実証するため，アーキ
テクチャの異なる 4種類の NLGモデルそれぞれに
GenPPNを適用して有効性を検証した：(1) Template
NLG，(2) SC-LSTM [17]，(3) SC-GPT [18]，(4) GPT-2
+ RL [19]．各モデルの詳細は A.2を参照されたい．

GenPPN GenPPNのための instruction-tuned PLM
としては，Alpaca 7B [20] を採用した．このモデル
は，52Kからなる instructionデータセットによって
fine-tuningされた LLaMA-7B [21]である．計算コス
ト削減のため，GenPPNの最適化では LoRA [22]を
採用し，Alpacaの self-attentionモジュールに追加さ
れた少量のパラメータのみを学習した．その他の学
習の詳細は，A.3節を参照されたい．
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表 1 各 NLGとそれらに GenPPNを適用した場合の対話
システムの評価結果．GenPPN の添字は学習時に用いら
れた Aggregate 関数を示す．NLG と GenPPN のペアごと
に，最も高いスコアが太字で表されている．∗ と ∗∗ は，
McNemar検定において，それぞれ GenPPNによる Success
の改善が 𝑝 < 0.05と < 0.01で有意であったことを示す．

NLG Success Inform Book Turn ↓ DA F1

Template NLG 77.25 78.44 83.91 7.67 71.73
+ GenPPNmean 77.93 79.75 84.33 7.63 76.98
+ GenPPNabsmax 78.91∗ 79.86 85.19 7.02 78.23

SC-LSTM 54.00 67.45 67.69 11.65 60.56
+ GenPPNmean 60.64∗∗ 81.01 78.74 9.42 79.80
+ GenPPNabsmax 72.95∗∗ 79.46 78.46 7.21 79.08

SC-GPT 64.94 78.06 56.94 7.80 71.53
+ GenPPNmean 73.63∗∗ 76.54 82.08 8.03 73.07
+ GenPPNabsmax 73.34∗∗ 77.34 80.79 7.50 73.72

GPT-2 + RL 72.36 76.70 76.81 7.47 81.17
+ GenPPNmean 74.02 77.10 79.19 7.54 80.98
+ GenPPNabsmax 75.20∗∗ 78.79 79.80 7.15 80.08

3.1 自動評価結果
シミュレータを用いた自動評価では，タスク指

向型対話システムの評価尺度として標準的な 4 つ
Turn（対話終了までに何ターン要したか），Inform
F1（ユーザから要求された情報を適切に提供できた
か）Book Rate（ユーザの条件に合った施設を予約
できたか），Task Success（タスク達成率）を用い
た．加えて，発話レベルの評価を行うために，𝑎 と
�̂�の一致率を F1によって評価する DA F1も用いた．
表 1に評価結果を示す．いずれの NLGについて

も，GenPPN によって，全てのスコアが改善した．
特に SC-LSTMにおいては，GenPPNabsmax によって
タスク達成率が約 19ポイント向上した．その他の
NLGについても，absmaxもしくは meanの少なくと
も一方で，タスク達成率に有意な改善が見られた．
なお，Aggregate関数としては，meanと比べ absmax
を用いた方が，最終スコアは全体的に高性能であっ
た．これは，各発話サンプルについて，全ての DA
を平均的に学習するよりも，より重要な DAを優先
して学習した方が，最終的なタスク達成能力の向上
に効果があることを示している．
なお，GPT-2 + RLにおいては，GenPPNの適用に

よって DA F1が低下していた．これは，GPT-2 + RL
は，発話レベル，すなわち DA F1に最適化されてい
ることを考えると合理的な結果であると言える．そ
して，この GPT-2 + RLに対しても，GenPPNの適用
によってタスク達成率が向上していることから，対
話全体のタスク達成能力向上のためには，発話レベ

表 2 人間評価結果．𝑁 は各システムを評価した対話者
の数である．“Und.”，“App.”，“Sat.”は，それぞれシステ
ムの理解力，システム応答の適切さ，対話満足度に関す
る主観評価を示す．∗ と ∗∗ は，McNemar 検定において，
GenPPNによる Successの改善が，𝑝 < 0.05と < 0.01で有
意であったことを示す．

NLG 𝑁 Success Turns Und. App. Sat.

SC-LSTM 54 33.33 17.72 4.09 4.17 4.04
+ GenPPN 50 52.00∗ 15.08∗∗ 4.04 4.14 3.98

ルだけでなく対話レベルも考慮した報酬設計が重要
であることが示唆された．

3.2 人間評価結果
シミュレーションにより最適化された GenPPN
が人間ユーザに対しても有効であるかを検証し
た．ここでは，3.1節において改善幅が最大であっ
た SC-LSTM + GenPPN𝑎𝑏𝑠𝑚𝑎𝑥 の組み合わせを採用し
た．Amazon Mechanical Turk で合計 100 人以上の対
話者を募集した．各話者は SC-LSTMのみを用いた
システム，又は GenPPNが装備されたシステムのい
ずれかと最大 20ターン対話しタスク達成を判断し
た．また，システムの理解能力，システム応答の適
切さ，対話の満足度を 5段階で主観的に評価した．
表 2に評価結果を示す．GenPPNによって，タス
ク達成能力に関わる 2つの尺度，すなわち Success
と Turnが有意に改善していることがわかる．一方
で，主観評価尺度である，理解力，応答適切さ，満
足度には，有意な差は見られなかった．理由とし
て，GenPPNはタスク達成に関する尺度のみを考慮
した報酬関数によって最適化されたことが考えられ
る．発話の自然性など，よりユーザの主観評価を考
慮した報酬設計を導入することでこれらのスコアが
改善する可能性がある．

4 おわりに
本研究では，タスク指向型パイプライン対話シ
ステムのタスク達成能力強化を NLG の後処理に
よって実現するため，生成的後処理ネットワー
ク（GenPPN）を提案した．MultiWOZ データセッ
トとユーザシミュレータを用いた実験によって，
GenPPNは，異なる NLGで構成される多数の対話シ
ステムに頑強に機能することが示された．また，人
間評価実験によって，シミュレータに対して最適化
された GenPPNが人間に対しても有効であることも
実証された．
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A Appendix

A.1 強化学習による GenPPNの最適化
PLMを強化学習により最適化する先行研究 [8]に倣い，

Proximal Policy Optimization (PPO) [23]をベースとした目的
関数に 𝑟（式 (5)）を導入して，GenPPNを学習する．Value
network として，スカラ値を出力する線形層（ランダム
に初期化されたパラメータ 𝜙 を持つ）を GenPPNに追加
し，全学習可能パラメータを 𝜓 = [𝜃; 𝜙] とする．M𝜓 の確
率分布が元のM から大きく乖離することを避けるため，
Kullback-Leibler (KL) divergfenceによるペナルティを 𝑟 (𝑢′𝑡 )
に足した値 𝑅𝑡 をターン 𝑡 における発話 𝑢′ の最終的な報酬
とする：

𝑅𝑡 = 𝑟 (𝑢′𝑡 ) − 𝛽 log
M𝜓 (𝑢′𝑡 |𝑥𝑡 )
M(𝑢′𝑡 |𝑥𝑡 )

(7)

この 𝑅𝑡 と value networkの出力から advantage estimateを計
算し，これを用いた clipped surrogate objective L(𝜓) [23]に
基づいて GenPPNを最適化する．Algorithm 1に，学習ア
ルゴリズムの要約を示す．
Algorithm 1 Optimization of GenPPN via PPO
Require: Dialogue system A, User simulatorU
Require: GenPPNM

1: Initialize DA historyD by sampling several dialogues
using A andU

2: PrepareM𝜓old with randomly initialized LoRA param-
eters 𝜃 and value network parameters 𝜙

3: for each training iteration do
4: while #turns does not reach batch size do
5: Sample a dialogue and (𝑎𝑡 , �̂�𝑡 ) for each turn 𝑡

using A,M𝜓old , andU
6: Obtain final evaluation result 𝑒
7: Add (𝑎𝑡 , �̂�𝑡 , 𝑒) of each 𝑡 to D
8: end while
9: Calculate reward 𝑅𝑡 using Eq. (7)

10: Compute advantage estimates
11: Optimize L(𝜓) with a certain epoch and mini-

batch size
12: Update 𝜓old ← 𝜓

13: end for

A.2 NLGベースラインの詳細
Template NLG [15] 各 DAを表す発話の人手によるテン

プレート文直接使用する NLGモデル．
SC-LSTM [17] Reading gate機構を用いた LSTMベースの

モデル．DAのバイナリ表現を入力特徴料とする．
SC-GPT [18] MultiWOZを含む，7種類のタスク指向型対

話データセットで学習された GPT-2 [24]ベースのモ
デル．

GPT-2 + RL [19] MultiWOZに基づいて実装されたユーザ
の NLUを用い，𝑎と �̂�の一致率のみ考慮した報酬で
強化学習された GPT-2ベースのモデル．

A.3 GenPPNの学習詳細
GenPPNの基盤モデルである Stanford Alpaca 7Bとして
は，Huggingface Hubで公開されている学習済み重み2）を
用いた．入力プロンプトと出力文の最大トークン数は，
それぞれ 512と 128とした．推論時の生成パラメータは，
beam size，temperature，top-𝑝 を全て 1とした．また報酬
計算で用いる 𝜏（式 (6)）は 1に設定した．
表 3に LoRA及び PPOにおけるハイパーパラメータを
示す．強化学習では，合計 200 iterationの学習を行い，1
iterationにおけるバッチサイズは 512ターン（約 50対話
に相当）とした．Adamオプティマイザ [25]を固定学習率
1e-5で用いた．学習には 16機の V100 32GB GPUを用い，
200 iteration の学習に約 7 時間要した．図 3 に，Template
NLGに GenPPNを適用した場合の学習曲線を示す．

表 3 ハイパーパラメータ設定
Hyperparameter Name Value

LoRA

Target projection matrix of
self-attention module

query, key
value, output

Rank 16
Scaling factor 𝛼 16

PPO

Total iterations 200
Total batch size 512
Epoch 4
Total mini-batch size 32
Learning rate 1e-5
Optimizer Adam
Discount factor 𝛾 1.0
GAE factor 𝜆 0.95
Clipping 𝜖 0.2
Coef. of KL penalty 𝛽 0.01
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図 3 Template NLG に GenPPN を適用し，それぞれの
Aggregate関数で学習した場合における報酬とタスク達成
率の推移

2） https://huggingface.co/tatsu-lab/alpaca-7b-wdiff
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