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知識獲得・対話研究チーム
Knowledge Acquisition & 
Dialogue Research Team

奈良先端大
ロボット対話知能研究室

Intelligent robot dialogue 
laboratory, NAIST

その研究 ChatGPT でいいんじゃないですか？
～LLM時代の対話システム研究～

理化学研究所GRP/奈良先端科学技術大学院大学

吉野 幸一郎
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言語処理学会

人工知能学会
情報処理学会

電子情報通信学会
ロボット学会

対話研究

音響学会

MIRU

◆理化学研究所 ガーディアンロボットプロジェクト チームリーダー

◆奈良先端科学技術大学院大学 ロボット対話知能研究室（連携） 教授

◆専門は音声対話システム・ロボット対話システム

⚫最近自分でも何の専門家なのかよくわからない…

⚫ YANSは2015年以来
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よく勘違いされますが…

◆私は理研@東京ではなく理研@京阪奈にいます
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～
～

～
～

GRPのオフィスはけいはんなATR内
• 奈良先端大、阪大、京大に連携研究室

• 知能ロボット学研（中村、港、石井）
• ロボット対話知能研（吉野）
• マルチモーダル環境認識研（川西）
• 計算論的認知神経科学研（佐藤）

～
～
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2024年2月某日
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Transformerを使って○○という
対話システムができました！

素晴らしい！

ところで素人質問ですが、
ChatGPTではできないんですか？

うっ…

LLMで本質的に何が解けたか
何が解けていないのか、

一緒によく考えてみましょう
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問題

◆ACL2011でタイトルに dialog と入っている論文の件数は？

      0件 5件               10件               20件以上

◆ACL2023でタイトルに dialog と入っている論文の件数は？

         10件             33件               66件             100件以上

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 
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なぜ対話研究は流行らなかったか

◆関連する技術が多過ぎた

⚫例えば音声対話システムを動かそうとする場合、モジュール
として「音声認識」「言語理解」「対話制御」「言語生成」
「音声合成」を動かさないといけない

◆動かなさ過ぎて何にフォーカスしていいかわからない

⚫音声認識だけでも（当時は）エラー率が20%くらいあった

⚫対話制御も言語生成もまともに動かない

⚫諦めて強化学習のアルゴリズムをイチから書く（！？）

◆一部のモジュールを改善して対話が良くなった気がしない

⚫モジュールの改善と対話の質的改善が遠い

⚫入試で「どこにフォーカスした研究を説明すればいいか」
わからない

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
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なぜ対話研究は流行ったか

◆基盤技術が統一化された・パッケージ化された

⚫ニューラルネットワークで何でもできる

⚫研究用ソースコード・プラットフォームの共通化

⚫NN framework + Huggingface

◆とにかく動くようになった

⚫音声認識をはじめとするE2Eモデルの隆盛

⚫何でもそこそこの精度でとにかく動く

⚫Transformerをはじめとする言語モデルの普及

⚫流暢な言語生成ができるようになったのは重要

◆ネットワークの改善=モデルの改善

⚫「どういう目的」で「ネットワークのどの部分」を「どのよ
うな構造」にするか、「どのような目的関数を与える」か

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 7

Siriの登場
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A new hope: Transformer 型 LM

◆Transformer 型ネットワークによる自己注視構造

⚫注視（Attention）によって「入力要素同士の関係」を扱う

◆入力要素同士の相互依存性を
陽に扱えるようになった

◆層を積み重ねることで

second-order dependencies
も扱えるようになった

⚫文の構成性を暗に扱っている？

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 
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とにかく文の意味※の埋め込みと流
暢な文（自然な単語連接）が可能に

※意味とは…？理解とは…？
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Neural Networks Strike Back

◆Transformer 型ネットワークはよく出来ている

⚫言語生成が非常に流暢にできるようになった

◆Transformer を使った LLM もよく出来ている

⚫非常にシンプルな目的関数 (Masked Language Model; MLM) 

だが scaling law はまだ収束していない

⚫シンプル故に「データ・パラメータ数の勝負＝お金の勝負」
になってしまった

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
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参考: 言語モデルタスク

◆生成AI（大規模言語モデル; LLM）がやっていることは
確率的言語モデルそのもの

⚫文の生成確率 𝑃 𝑠 = 𝑃 𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛
= 𝑃 𝑤1 𝑃 𝑤2|𝑤1 …𝑃(𝑤𝑛|𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛−1)

◆文の構成要素の意味は周辺要素から理解可能（分布仮説）

⚫𝑃 𝑤𝑚 𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑚−1, 𝑤𝑚+1, … , 𝑤𝑛−1, 𝑤𝑛

◆文の生成は文脈を与えられた言語モデルで可能（生成AI）

⚫𝑃(𝑤𝑛|𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛−1)

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 
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参考: 分布仮説

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 
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I saw a girl with shoes

◆同じ文脈で出現する語が同様の意味を持つ傾向があるという仮説

red

I saw a lady with shoesred

• 今日の分散意味論の基礎

– CBOW, Skip-gram, masked LM などはこの考えに基づく

𝑤𝑡

𝑤1

𝑤2

𝑤3

𝑤𝑡

𝑤1

𝑤2

𝑤3
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参考: 分布仮説の研究の歴史

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 
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◆Harris, Z. (1954). Distributional structure. Word, 10(23): 146-162.

◆Firth, J.R. (1957). A synopsis of linguistic theory 1930-1955. In 
Studies in Linguistic Analysis, pp. 1-32. Oxford: Philological Society. 
Reprinted in F.R. Palmer (ed.), Selected Papers of J.R. Firth 1952-1959, 
London: Longman (1968).

◆McDonald, S., and Ramscar, M. (2001). Testing the distributional 
hypothesis: The influence of context on judgements of semantic 
similarity. In Proceedings of the 23rd Annual Conference of the 
Cognitive Science Society, pages 611-616.

◆Sahlgren, Magnus (2008) The Distributional Hypothesis. Rivista di 
Linguistica (Italian Journal of Linguistics), 20 (1). pp. 33-53.

最初の論文には何が書かれているのか？

https://aclweb.org/aclwiki/Distributional_Hypothesis

https://aclweb.org/aclwiki/Distributional_Hypothesis
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参考: 分布仮説を提唱した言語学者

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
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https://ja.wikipedia.org/wiki/ゼリグ・ハリス
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参考: 分布仮説の基礎

1. 言語の各要素は任意の順序・相対位置では発生しない
⚫ 単語の生成順序、生成内容には制約がある

2. あらゆる要素の生成はその出現位置に制約を持つ
⚫ この制約は確率的に議論することができる

3. 文中の他の要素との相対状態を見ることで、
その要素が文法規則に従うか知ることが出来る
⚫ スラングなど従来は文法規範に当てはまらないと考えられて

きた現象も他の語との相対位置で説明できる

4. 共起する他の要素の分布を見ることで語の説明ができる
⚫ もちろん等確率にはならない

※ element を言語の要素、文中の要素と訳しているが、典型的には単語や音素を指す

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 14
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参考: 分布仮説の基礎

1. 言語の各要素は任意の順序・相対位置では発生しない

→言語の順序・相対位置には何らかの意味がある

2. あらゆる要素の生成はその出現位置に制約を持つ

→ 確率的言語モデルそのもの

3. 文中の他の要素との相対状態を見ることで、
その要素が文法規則に従うか知ることが出来る

→ 言語モデル尤度に対する考え方

4. 共起する他の要素の分布を見ることで語の説明ができる

→今日の分布意味論 (distributional semantics) の基礎

※ element を言語の要素、文中の要素と訳しているが、典型的には単語や音素を指す

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
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参考: 分布で意味を捉える

◆周辺語の分布で形態素の意味（語義）を捉えることは可能

◆ただしスパーシティの問題は大きい

⚫形態素同士の組み合わせは使われ方に依存

⚫neighbor → neighborhood はあらゆる場合に成り立つか？

⚫形容詞は名詞を修飾するが、あらゆる形容詞と名詞の
組み合わせが存在するわけではない

⚫音素の組み合わせに関しても同様

⚫日本語における q u e など

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 16

これら組み合わせの偏りを意味のクラスとして捉える
e.g., suffix に “hood” を持つ単語群
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参考:語の意味から文の意味へ

◆文中の任意の部分に対して分布仮説が成り立つ
⚫文の順序それ自体も意味を持つ

⚫Masked Language Model (MLM), Next Sentence Prediction (NSP)

◆MLM: 周囲の文脈から単語の
穴埋め予測を行う
⚫単語予測を行うネットワーク
が文脈の意味を学習する

⚫ Self supervised learning に
より学習事例を無限に自動
生成可能

◆NSP: 文全体から前後の文を
予測する
⚫愚直な分布仮説の拡張
⚫そこまでうまくいっていない

⚫データ量の問題？問題設計
が悪い？

⚫文同士で分布仮説成り立つ？

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 17

BERT: Pre-training of Deep Bidirectional 

Transformers for Language 

Understanding, ArXiv 2018.
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参考: 言語モデルの評価・perplexity

◆任意のテストセットに対して
モデルパラメータから対数尤度を計算

⚫MLM（またはNSP）で訓練したニューラルネットワークの
パラメータ 𝜽 によってテストセットに出現する単語列の
尤度を計算

𝑬𝑵𝑻 = −
𝟏

𝒏


𝒊

𝒏

𝐥𝐨𝐠𝑷(𝒘𝒊; 𝜽)

𝑷𝑷 = 𝟐𝑬𝑵𝑻

⚫テストセットを予測しようとしたときにどれくらい別の候補
と迷うか（テストセットを再現するために何ビット必要か）

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
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結局 LLM ができて

◆入力した文の意味※がよく埋め込めるようになった

⚫文の構成性も学習できているかもしれない

◆言語生成が非常に流暢にできるようになった

⚫特に与えられた情報にある程度一意に対応するような文は
かなり流暢に生成できるようになった

◆対話の研究はこれを使えば何でもできる（！？）

⚫ある意味では真かも

※意味とは…？理解とは…？

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 19
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研究の目的

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 20

ある医療情報処理の先生の言葉

医療情報処理の研究目的とは何でしょうか？

医療情報処理は医学の一部です。
医学の研究目的は最後は

「患者が何人良くなったか」
「患者の寿命がどれだけ伸びたか」

しかありません
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対話研究の研究目的曖昧がち問題

◆今の対話システムの評価は対話システムによる社会変革に
直結しているのか？

⚫Perplexity が下がることにどういう意味があるのか

⚫発話の魅力度が 0.1 上がることに何の意味があるのか

◆そもそも対話研究の目的って？

⚫目的が決まらないと評価も決まらない

⚫何のために対話システムを作るのか？

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 21

機械と会話できて
何が嬉しいの？
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主たる研究の目的（スタンス）

工学的立場

◆研究によって解決したい
何らかの問題が存在する

◆研究の主評価は「その問題
がどの程度解決されたか」

◆いくつかのサブゴールが
設計し得るが、サブゴール
は研究の主評価に
結びつかなければならない

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 22

理学的立場

◆研究によって明らかにした
い未知の現象が存在する

◆研究の主評価は「その現象
をどの程度明らかにしたか」

◆いくつかのサブゴールが
設計し得るが、サブゴール
は対象とする現象に
結びつかなければならない
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対話研究にはどういう目的があるか？

工学的立場

◆対話システムを作ることで
何らかの問題を解決する

◆タスク対話

⚫タスク達成率がどれだけ
上がったか

◆雑談対話

⚫雑談対話のゴール？

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 23

理学的立場

◆対話における何らかの現象
を仮説ベースで明らかにする

◆ACTの分析

⚫特定の対話における行動レ
ベルでの振る舞いが明らか
になったか

◆雑談の分析

⚫雑談における何らかの振る
舞いがモデル化できるよう
になったか
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言語モデルで科学をする

◆AI for Science

◆例えば言語モデルが与える尤度と言語モデルに与える条件
からある文のサプライザル（文処理に掛かる負荷）を
計測することができるのでは？

⚫[S5-P28] ニューラル言語モデルのサプライザルに基づいた会
話におけるスタイルシフトの評価

⚫言語モデルが与える尤度が低=その言語モデルから外れた文

◆言語モデルの振る舞いを分析することで「一般的なテキス
ト生成」の振る舞いを明らかにすることができるのでは？

◆その他「対話のモデル」の正当化・反証を言語モデルに
よって行うことができるのは？

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 24
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Return to the Task-Oriented Dialogue

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 25

◆言語理解を通じてユーザ
発話を対話状態に当てはめ
⚫履歴も考慮

◆対話状態に応じて次の
システムの行動を決定
⚫システムの行動に応じて
発話を生成

言語理解

発話生成

知識ベース
モデル

対話制御

$TO_GO=浅草,
$FROM=???
$TIME=now

1 ask $TO_GO

2 inform $NEXT

…東京から浅草で行く電車
でよいですか？

$FROM=東京, 
$TO_GO=浅草, 
$TIME＝now次の浅草へ行く

電車
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言語理解と対話制御

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 26

◆言語理解

⚫ユーザの発話を機械が理解可能な形に変換

◆対話制御

⚫言語理解の結果と過去の履歴から次の行動を決定

次の浅草へ行く
電車

次の 浅草へ行く電車
Time TO_GO    Train_info

Train_info{$TO_GO=浅
草,$FROM=???

$TIME=now}

Train_info{
$FROM=東京, 

$TO_GO=浅草, 

$TIME＝now}

1 ask $TO_GO

2 inform …

…

言語理解 履歴を考慮した対話状態

履歴

行動の決定

$FROM=東京

Train_info{$TO_GO=浅
草,$FROM=???

$TIME=now}
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認識誤りの利用

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 27

$FROM=東京

◆最後のタスク達成率を最大化することが目標

⚫音声認識や言語理解が間違っている可能性がある →聞き返す

⚫教師信号が遅れて与えられる →強化学習

Train_info{
$FROM=東京, 

$TO_GO=浅草, 

$TIME＝now}

1 ask $TO_GO

2 inform …

…

言語理解 (尤度0.4) 履歴を考慮した対話状態

履歴

行動の決定
Train_info{$TO_GO=浅
草,$FROM=???

$TIME=now}

言語理解 (尤度0.3)

Train_info{$TO_GO=浅
草橋,$FROM=???

$TIME=now}
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対話状態とシステム行動のデザイン

◆対話状態はフレームとフレームが持つSlot-Valueで管理

⚫フレームがドメインを表わす

⚫フレームに記述されたSlotとValueの組により状態を記述

◆システムの行動＝対話システムの挙動

⚫基本的な挙動が定義できれば
あとはフレーム＋Slot-Valueの組に対応させる

⚫基本的な行動: 実行、確認など

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 28

Train_inform{
$FROM=東京
$TO_GO=浅草

$TIME=???

}

フレーム名{

Slot1=Value1

Slot2=Value2

Slot3=Value3

}
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対話状態推定と対話制御の数理モデル

◆問題定義: 言語理解の系列が与えられた場合の
現時刻における最適行動の決定
⚫最適行動＝早く正確に情報を提供する

⚫𝑠𝑡 ∈ 𝐼𝑠 ターン 𝑡 のユーザ状態（ゴールを含む）

⚫𝑎𝑡 ∈ 𝐾 システムの行動

⚫𝑜𝑡 ∈ 𝐼𝑠 観測状態

⚫𝑏𝑠
𝑡 = 𝑃(𝑠|𝑜1:𝑡) ユーザ状態が 𝑠である信念（確率変数）

◆どう 𝒃𝒔
𝒕 を更新するか → Belief update

◆どう 𝒂𝒕 を見つけるか →強化学習

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 29
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Belief update

◆言語理解の結果は全時刻分与えられる

⚫過去の履歴も考慮

𝒃𝒕+𝟏 = 𝑷 𝒔𝒕+𝟏 𝒐𝟏:𝒕+𝟏 =
𝑷(𝒔𝒕+𝟏, 𝒐𝒕+𝟏|𝒐𝟏:𝒕)

𝑷(𝒐𝒕+𝟏|𝒐𝟏:𝒕)

∝

𝒔

𝑷 𝒐𝒕+𝟏, 𝒔𝒕+𝟏 𝒔 𝑷 𝒔 𝒐𝟏:𝒕 ∝

𝒔

𝑷 𝒐𝒕+𝟏, 𝒔𝒕+𝟏 𝒔 𝒃𝒕

= 𝑷 𝒐𝒕+𝟏 𝒔𝒕+𝟏, 𝒔𝒕 

𝒔𝒊

𝑷 𝒔𝒋
′ 𝒔𝒊 𝒃

𝒕

≈ 𝑷(𝒐𝒕+𝟏|𝒔𝒕+𝟏)

𝒔𝒊

𝑷 𝒔𝒋
′ 𝒔𝒊 𝒃

𝒕

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 30

観測確率 状態遷移確率 belief
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対話状態推定: 実際の動作や変数の中身

◆対話状態推定
⚫そのターンにおける適切な対話状態（スロット値つきフレー
ム）を
どれだけ尤度高く（または1-bestで）予測できるか

⚫言語理解の出力する事後確率𝑷(𝒐𝒊|𝒔𝒊) 

⚫RNNに現在のユーザ発話を入力した結果の出力
2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 31

𝒔𝟏

Bus_info{

$album=$ALBUM

$artist=NULL

$goal=3

}

Train_info{

$album=$ALBUM

$artist=NULL

$goal=3

}

Train_info{

$album=$ALBUM

$artist=NULL

$goal=3

}

Train_info{
$FROM=東京
$TO_GO=浅草

$TIME=now

}

𝒔𝟐
𝒔𝟑
𝒔𝟒 𝒃

𝑏1 = 0.70
𝑏2 = 0.05
𝑏3 = 0.03
𝑏4 = 0.11

…
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Belief update から RNN へ

◆Belief update

⚫𝒃𝒕 ≈ 𝑷(𝒐𝒕|𝒔𝒕)σ𝒔𝒊𝑷 𝒔𝒋
𝒕 𝒔𝒊

𝒕−𝟏 𝒃𝒕−𝟏

◆RNN: 与えられた発話の系列から対話状態を出力

⚫𝒉𝒕 = 𝐭𝐚𝐧𝐡(𝑾𝑿𝒉𝑿
𝒕 +𝑾𝒉𝒉𝒉

𝒕−𝟏 + 𝒃𝒉)

⚫𝑿𝒕 は時刻 𝒕における単語系列

⚫隠れ層 𝒉𝒕−𝟏 が過去の履歴を集約したもの

⚫𝒚𝒑
𝒕 = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐚𝐱 𝐬𝐨𝐟𝐭𝐦𝐚𝐱 𝑾𝒉𝒚𝒑𝒉𝒕 + 𝒃𝒚𝒑

⚫対話状態 𝒚𝒑
𝒕 を尤度に基づいて出力

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 32

観測確率 状態遷移確率 belief

観測確率 状態遷移確率 belief
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部分観測な状況での行動決定

◆信念 𝒃𝒕 が入力された時の行動 𝒂𝒕 を決定

◆強化学習で決定

⚫報酬: 対話のゴールに到達する (+), 時間が経つ (-)

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 33

Bus_info{

$FROM=Ikoma

$TO_GO=Bamba

$LINE=Kintetsu

}

1 inform $NEXT_TRAIN

2 ask $TO_GO

…

Belief of dialogue states

Action decision

次の浅草へ行く
電車

?

𝒃𝒕

𝒔𝟏
𝒔𝟐
𝒔𝟑
𝒔𝟒

Train_info{

$FROM=Ikoma

$TO_GO=Bamba

$LINE=Kintetsu

}

Train_info{

$FROM=Ikoma

$TO_GO=Bamba

$LINE=Kintetsu

}

Train_info{
$FROM=東京
$TO_GO=浅草

$TIME=now

}

𝒂𝒕
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強化学習による行動決定

◆ある状態 𝒔 のときに行動 𝒂 を選ぶ確率 𝝅 𝒔, 𝒂

⚫強化学習で 𝐸 𝑟 = σ𝑡=0
∞ γ𝑡𝑟𝑡+1 を最大化する方策 𝝅 を見つける

⚫Q学習やSARSAが用いられてきた（2000年代）

⚫𝑄 𝑠, 𝑎 ← 1 − 𝛼 𝑄 𝑠, 𝑎 + 𝛼(𝑟 + γmax
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′))で

高いQ値を出す行動を求める

◆Belief のスパースさの問題

⚫与えられるのは状態 𝒔 ではなく確率変数 𝒃 

⚫𝒃の組み合わせは無限にあり求めるのは難しい

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 34

γは割引率
αは学習率

𝑠 = 𝑠1 𝑠 = 𝑠2

行動1 行動3

行動2
Q値
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深層強化学習の登場

◆関数近似と深層強化学習
⚫Q値を求めるニューラルネットワークを学習する (Q-network)

⚫高いQ値を出すかどうかNNに聞いてみよう！

⚫NNは入出力の対応が与えられれば学習できる

⚫状態などを入力して値を出力する回帰モデル

◆この回帰に深層学習を使うのが Deep Q-network (DQN)

⚫ℒ 𝜃𝑖 = 𝐸 𝑦 − 𝑄 𝑠, 𝑎
2

⚫𝑦 = 𝑅 𝑠, 𝑎, 𝑠′ + 𝛾max𝑎′𝑄 𝑠, 𝑎

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 35

𝑸𝝅∗ 𝒔, 𝒂

𝒔

𝒂

関数近似器
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対話制御の全体像（旧）

◆𝒔 ∈ 𝑰𝒔 ユーザ状態

◆𝒂 ∈ 𝑲 システムの行動

◆𝒐 ∈ 𝑰𝒔 観測状態

◆𝒃𝒊 = 𝑷(𝒔𝒊|𝒐
𝟏:𝒕) 𝒔 = 𝒔𝒊 である信念 (確率変数)

◆𝝅 𝒃, 𝒂 政策関数

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 36

𝒔 = 𝒔𝟏: 𝟎. 𝟏
𝒔 = 𝒔𝟐: 𝟎. 𝟕

𝒔 = 𝒔𝒏: 𝟎. 𝟎

𝑷(𝒐′|𝒔′)

…

信念の更新

…

𝒔 = 𝒔𝟏: 𝟎. 𝟖
𝒔 = 𝒔𝟐: 𝟎. 𝟐

𝒔 = 𝒔𝒏: 𝟎. 𝟎

𝒃

政策関数
𝝅 𝒃 = 𝒂

𝒂

強化学習
で学習

音声言語理解
の結果

𝒔 = 𝒔𝟏: 𝟎. 𝟎
𝒔 = 𝒔𝟐: 𝟎. 𝟗

𝒔 = 𝒔𝒏: 𝟎. 𝟎

𝒃′

…

…
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対話制御の全体像（新）

◆Belief update を RNN (LSTM) で置き換え

◆行動決定部分を深層強化学習 (DQN) で置き換え 

⚫LSTM と DQN を直結すれば belief も考慮可能

→ 𝒔 を 𝒉 で置き換えてDQNに直接入力

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 37

LSTM

𝒂𝒕

𝒉𝒕−𝟏
𝒔𝒕

𝑸(𝒔𝒕, 𝒂𝒕,𝟏), …, 𝑸(𝒔𝒕, 𝒂𝒕,𝒏)

DQN

𝒐𝒕

LSTM

𝒂𝒕+𝟏

𝒉𝒕
𝒔𝒕+𝟏

𝑸(𝒔𝒕+𝟏, 𝒂𝒕+𝟏,𝟏), …, 𝑸(𝒔𝒕+𝟏, 𝒂𝒕+𝟏,𝒏)

DQN

𝒐𝒕+𝟏

𝒉𝒕+𝟏
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対話状態はいらないのでは？

◆Modular-based → E2E

⚫全体の fine-tuning はDQNの目的関数で最適化

⚫入口と出口が決まっていればそれでよい

⚫タスク対話でE2Eの論文も出るようになっている

⚫エンコーダは Transformer や事前学習モデルの出力でもよい

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 38

LSTM

𝒂𝒕

𝒉𝒕−𝟏
𝒔𝒕

𝑸(𝒔𝒕, 𝒂𝒕,𝟏), …, 𝑸(𝒔𝒕, 𝒂𝒕,𝒏)

DQN

𝒐𝒕

LSTM

𝒂𝒕+𝟏

𝒉𝒕
𝒔𝒕+𝟏

𝑸(𝒔𝒕+𝟏, 𝒂𝒕+𝟏,𝟏), …, 𝑸(𝒔𝒕+𝟏, 𝒂𝒕+𝟏,𝒏)

DQN

𝒐𝒕+𝟏

𝒉𝒕+𝟏
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入力モダリティの拡張

◆あらゆるモダリティの特徴量を入力

⚫𝑜𝑙 : 言語特徴

⚫𝑜𝑎: 音響特徴

⚫𝑜𝑙 : 画像特徴

◆中間の対話状態を
アノテーションし
なくても学習可能

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 39

𝑎𝑡−1 𝑜𝑡
𝑙 𝑜𝑡

𝑣𝑜𝑡
𝑎

階層テンソル結合

LSTM

方策

𝑎𝑡 𝑜𝑡+1
𝑙 𝑜𝑡+1

𝑣𝑜𝑡+1
𝑎

階層テンソル結合

LSTM
st

方策

st-1 st+1

at

st-1

at+1

DM model DA selection 

Modular 71.2%

E2E 69.95%

The Tung Nguyen, et al., Policy 

Reuse for Dialog Management 

Using Action-Relation Probability

IEEE Access, 2020.
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中間状態とpre-training

◆中間状態を用いた Pre-training は有効

⚫中間状態を用いた Pre-train をして E2E で Fine-tune する

⚫例: 言語理解、対話制御、言語生成を Pre-train してから
E2E 対話モデルで Fine-tune

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 40

言語理解 発話生成対話制御

$TO_GO=浅草,
$FROM=???
$TIME=now

1 ask $TO_GO

2 inform $NEXT

…

東京から浅草
で行く電車で
よいですか？

次の浅草へ
行く電車

Pre-train

Fine-tune

Lubis, Nurul, et al. "LAVA: Latent 

Action Spaces via Variational Auto-

encoding for Dialogue Policy 

Optimization." Proc. COLING 2020.



K
n
o
w

le
dge Acquisition

&
D

ia
lo

g
u

e
R

e
search

Team

システムの『意図』の存在意義

◆E2Eで対話状態などの中間状態は意味がなくなったのか？
⚫アノテーションと精度向上のコストの見合い

⚫真に必要なアノテーションを定義する必要

◆システムがどの行動をするのか、なぜその行動をするのか
⚫E2Eのシステムでは意図は隠蔽化

◆説明可能であるためには意図は重要

◆何のための『意図（状態）』かの再考
⚫そのタスクにその状態が真に必要かどうか

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 41

えーと次の電車

浅草へ行く電車でいいですか？

浅草橋やったわ…
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LLM とタスク対話

◆E2E（ユーザ発話を入力してシステム発話を出力）でも
タスク指向対話はそこそこ解ける

⚫End-to-end task-oriented dialogue

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 42

Wan, Fanqi, et al. "Multi-

Grained Knowledge Retrieval 

for End-to-End Task-Oriented 

Dialog." Proc. ACL(2023).

Task-oriented なのに 

BLEU で評価するとは
…？？？

システムの意図は
…？？？

でもLLMがすごいのは
Zero-shot でそこそこできること
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LLMの学習

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 43

テキスト
ベース
モデル

自己教師あり
学習

(CLM)

インストラ
クション

チューニング
モデル

インストラクショ
ンチューニング

SFT

チャット
モデル

強化学習

RLHF

評価者

or

報酬モデル

フィードバック

事例

柴田さんの指摘を受けてMLM

をCLM (causal language 

modeling) に修正しました。
MLMとCLMの違いは予測の方
向の違い（MLMは双方向から
マスクされた単語を予測、
CLMは単方向（左から右）に
単語を予測するもの）で、
GPT系はCLMを使った学習を
しています。
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目的関数を理解する

◆モデルは教師信号を与えられているタスクに強い
⚫当たり前だが忘れがち

⚫ LLM がそれっぽくやってしまうので…

⚫MLM/CLM 単体で学習したモデルより
「後で当該タスクの目的関数が入っているモデル」の方が強い

◆MLM/CLM のタスクで解かれる問題は何か考える
⚫言語モデリングのタスクと類似するタスクはシンプルに
言語モデルを使う方が強い
⚫E.g., 翻訳、要約、儀礼的な対話、音声認識…

⚫パターン認識で入出力いずれかがテキストになっている問題
⚫言語モデリングのタスクから遠いタスクは（LLMのバック
アップを得られるとはいえ）FTした方がよい
⚫E.g., 知識推論、（一般的内容でない）QA

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
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目的関数にないことはFTには勝てない
テキストに書かれていないことはできない
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これはなんでしょう？

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 45

「ご視聴ありがとうございました！」

「チャンネル登録よろしくね！」

「最後まで視聴してくださって本当に
ありがとうございます。」



K
n
o
w

le
dge Acquisition

&
D

ia
lo

g
u

e
R

e
search

Team

The Embodied Dialogue Awakens

◆言語の origin は実世界で使われていたところから

⚫もちろん「言語だけの世界」があることは否定はしない

⚫言語は実世界におけるコミュニケーション・知識構築のツール

◆本来実世界性（身体性）と言語は強く結びつくもの

⚫例えば動作動詞は人間が可能な動作に強く紐づく

⚫文化的背景で考慮される動作主にも紐づく（例: gallop）

◆実世界と言語の関係について考える時

⚫GPT をはじめとする言語処理ツールの進展

⚫特に動作+言語の研究はこれまであまりうまくいってない

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 46
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ユーザが置かれた状況

◆人間との対話でのコンテキストを理解しなければならない

◆対話コンテキストとは「何を話したか」と「どういう状況
にあるか」の両方を指す

⚫対話コンテキストと実世界の事物との「接地」が必要

⚫観測したものの何について話しているか「選択」が必要

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 47

高さは？

東京スカイツリーです

あの建物は？

634mです

言語+マルチモーダル情報を使った状況の理解
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実世界の観測と記憶

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 48
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Planning における課題

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 49

◆自然言語による動作指示から動作を生成

⚫曖昧性を含む言語指示を曖昧性のないアクチュエーション
系列に落とし込むことができるか

⚫そのアクチュエーション系列は実施可能か

⚫実世界における事物とのインタラクションを織り込んだ
動作の設計 (planning) ができるか

動作（アクチュエーション）

キッチンのテーブルからウサギ
の置物を取ってきて

言語（動作指示・動作説明）

Yoshino et al., “Caption Generation of Robot 

Behaviors based on Unsupervised Learning 

of Action Segments.” Proc. IWSDS, 2020.
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SayCan で解けたんじゃないの？

◆SayCanなどは動作と一意に変換できる動作プリミティブを
あらかじめ用意し、言語→動作プリミティブの問題を解い
ている

⚫思い出して下さい、LLMは言語が入出力にある系列変換が得意

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 50

Saycan by Google TidyBot by Princeton & Stanford
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LLM がどのように動作の問題を解くか

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 51

動作（アクチュエーション）

キッチンのテーブルからウサギ
の置物を取ってきて

言語（動作指示・動作説明）

MOVE from START to KITCHEN → PICK RABBIT ORNAMENT 

→ HOLD RABBIT ORNAMENT → MOVE from KITCHEN to START

確実に動作可能な基本行動の系列予測問題に変換

基本行動単位（細かい動作単位の系列）
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LLM による行動プランニング

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
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実世界における動作と常識

◆常識 (commonsense) は当たり前過ぎると言語化されない

⚫「コーヒーが上にのった物体を持ち上げると
コーヒーがこぼれる」という当たり前のことを
誰も（テキストとして）書かない

◆しかしこれまでロボットの課題で詰まってきたのは
こうした実世界における当たり前の知識

◆LLM により確実に出来ることは増加

⚫ただラストワンマイルが遠いのも事実（ラスト5cm問題）

⚫知識 →事物の接地も課題

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 53
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LLM と推論

◆この推論をすることは LLM に可能か？

◆LLM は仮説推論みたいなことはできるのか？
⚫ [S5-P04] 家庭内ロボットの気の利いた行動の実現に向けて

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 54

ごちそうさまでした

机の上のケチャップを片付けましょうか？

ごちそうさまと言う

推論

ご飯を食べ終える

食器を片付ける

Is after

Is before

行動候補
食器を持ってくる
ゴミを捨てる

…
ケチャップを片付ける
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Dialog System Technology Challenge 
(DSTC)

◆2013年から開催される対話システム関連シェアードタスク

◆世界における問題意識とは？
⚫ MOD: Internet Meme Incorporated Open-domain Dialog

⚫ Knowledge-grounded Task-oriented Dialogue Modeling on Spoken 
Conversations 

⚫ SIMMC 2.0: Situated Interactive Multimodal Conversational AI

⚫ Reasoning for Audio Visual Scene-Aware Dialog

⚫ Automatic Evaluation and Moderation of Open-domain Dialogue 
Systems

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 55

General Chair:
Koichiro Yoshino
RIKEN,  Japan

Workshop Co-Chair:
Yun-Nung (Vivian) Chen
National Taiwan
University, Taiwan

Workshop Co-Chair:
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Yoshino, Koichiro, et al. "Overview of the Tenth Dialog System 

Technology Challenge: DSTC10." IEEE/ACM Transactions on 

Audio, Speech, and Language Processing (2023).
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Knowledge-grounded Task-oriented Dialogue 
Modeling on Spoken Conversations

◆非構造化データへの対話的
アクセス

⚫案内情報を記述した文書
を利用した対話

⚫タスク対話的な評価 

◆音声対話の利用

⚫認識誤りへの対応 (n-best)

⚫Joint goal は最高で 46%

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 56
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SIMMC 2.0: Situated Interactive 
Multimodal Conversational AI

◆VR空間でのお買い物対話

◆マルチモーダル情報の利用

⚫「それ」が何を指すか

⚫実空間に接地された対話
という文脈で非常に興味深い

◆いくつかの部分タスク

⚫マルチモーダル曖昧性解消 (95%)

⚫マルチモーダル共参照解析 (76%)

⚫マルチモーダル対話状態推定 (96%)

⚫応答選択・生成 (R@5 で 95%程度)

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
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Reasoning for Audio Visual Scene-
Aware Dialog

◆ビデオからの状況理解を行う対話
⚫ Visual question answering のビデオ+対話コンテキスト

⚫ ビデオと対話コンテキスト双方を正しく理解しないと
答えられない対話

⚫ Q1: 女性はビデオ開始時に映っていますか？

⚫ A1: はい、女性はシーン開始時に映っています。

…

⚫ Q6: 女性は壁にあるものをずっと触っていましたか？

⚫ A6: ずっとではなく10秒くらい、頭の上にあるものを直していました
⚫ Q7: 彼女はビデオの中で何か言いましたか？

⚫ A7: 全体を通して会話はありませんでした。

◆BLEU-4 0.385, LOUGE_L 0.539

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 58
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タスクに合わせた注視

◆人間に求められるタスク=人間の注意・注視の考慮が必要

⚫「何の情報に着目すればよいか」は自明ではない

⚫まだ LLM にも出来ていないところ（のはず）

◆マルチモーダル事前学習モデルはまだこれという事前学習
の目的関数がきまっていないように見える

⚫CLIPのような対照学習では「テキストに書かれていない部分」
に注視ができない

⚫EfficientNet のような物体名を扱うものでも画像中の物体間
関係を扱うのは結構難しいのでは？

⚫お前の情報古い、これが定番、とかあったら教えて下さい

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 59

言語は MLM/CLM の目的関数がすごい
MLM/CLM で何ができないか考えるのがいいのでは？
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言語生成の観点を与える

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
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Current state (A)

Target state (B)
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Attention on images

(A) diff

(B) diff S
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𝑙(B)

𝑙(diff)

Dynamic attention

Arrange the  forks  by  the  plates  on  the  table  .

Captioning model

Main task: operative action captioning

Auxiliary task: scene graph prediction

person putting fork, dish next_to fork …

Scene graph prediction model

Dynamic attention

支援動作前の状態 (A) 支援動作後の状態 (B)

ベースライン
IH機を洗っている
シーングラフ（全体）
食洗機にコップを入れた
シーングラフ（差分）
食洗機のかごを引き出している
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The Last Problem: 雑談対話

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 61

◆雑談の研究は本当に難しくてわかりません…

⚫雑談の目的、評価指標、とにかくわからない…

⚫まずは評価指標を作らないとどうにもならないと思っている

⚫単一リファレンスのBLEUはダメ

◆重要だと思っているのは記憶について

⚫前話したことを覚えている、前話した内容から深堀りできる
というのは人間の重要な機能では

⚫重要な機能の割に今まで手薄だったのでは

⚫最近は prompt tuning の流れで記憶も注目される
ようになっていると思う

⚫[S4-P08] 経験に基づく知識の想起と深化を伴う対話システム
の構築に向けて
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The Rise of Dialogue System Research

◆対話研究が ChatGPT でいいかどうか

⚫ある部分はYes: 与えられた情報に対応したテキスト生成は
非常に流暢なので活用すればよい

⚫ある部分はNo: LLM で解けない問題はいくらでもある

◆（当たり前だが） LLM にも得手不得手はある

⚫LLM が得意なタスクは適切に LLM に任せる

⚫専門家は「LLMがどういう仕組み・どういう背景理論を
持っているか」をきちんと学んで活用すべき

⚫解くべき問題にフォーカスするため LLM を使う

◆LLM の振る舞い自体にも謎は多い

⚫ただしかなり色々解明されつつある

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
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研究で大事なこと

◆研究の目的をよく考えよう
⚫自分の研究は工学なのか理学なのか

⚫最終的なゴールは何なのか

⚫それが社会にどのような変革をもたらすのか

◆先人の知恵を借りよう
⚫温故知新

⚫大事なことは昔の論文に
書かれている

◆病みの魔術に対する防衛術

⚫研究活動は心に負荷がかかる

⚫過度に負荷がかからないように

⚫ビックテックの研究にあまり振り回されても仕方ない
⚫今後10年で自分が解くべき問題をきちんと考える

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
その研究ChatGPTでいいんじゃないですか？ 63
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最後に

◆LLM で広がった対話研究の世界を存分に楽しみましょう

◆May language model be with you

2023/08/31 ⒸKoichiro Yoshino, 

Guardian Robot Project, RIKEN
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