
 データ拡張による対話行為分類結果

• Accuracy, F値 (加重平均), F値 (マクロ平均) が改善
• 大幅な性能改善 ×

 直前の発話のみ考慮 → 破たんした応答を生成している可能性
 SWBDは質・量ともに十分なデータセット→ データ拡張の効果は限定的

 対話行為 𝒅 による制約の導入

• Generator (G)：条件付きSeq2Seq
－ 一層のGRUを用いた seq2seqモデルを採用
－ Decoderにおける各入力で対話行為を使用

• Discriminator (D)
－ Multi-class objective
－ 偽物+K次元の対話行為の分類
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提案手法：対話行為による条件付き敵対的応答生成モデル

背景

実験結果-2: データ拡張への応用

実験結果-1：生成文の品質

 対話行為：発話における意図・機能の単位
• 対話システムにおける基本構成要素の一つ

言語理解における対話行為分類の誤りは
対話システム全体のパフォーマンス低下につながる

高精度な対話行為分類器が必要

一方で，分類器の訓練に使用できるリソースには限り

実験方法

 データセット：Switchboard dialogue act corpus

*モデルの訓練には出現上位10K単語を使用

 生成文の品質に対する客観評価
• 関連性 (relevance)

生成発話と正解発話の単語分散表現の類似度 [Liu+2018]

* 正解発話 𝑟，生成発話 Ƹ𝑟，単語𝑤の分散表現 𝑒𝑤

• 多様性 (Diversity) 
𝑑𝑖𝑠𝑡𝑖𝑛𝑐𝑡 − 𝑛 = ユニークな単語𝑛グラム/生成された単語𝑛グラムの総数

• 制御性 (Controllability)

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 指定した対話行為と実際に生成された発話の対話行為の一致率

 敵対的学習による応答文生成 [Li 2017, Tuan 2018]
• Seq2seq を用いた応答生成に敵対的学習の枠組みを導入
• Generator と Discriminator を交互に更新

応答文の多様性・自然性が改善☺

応答文の内容の制御ができない😫

 データ拡張（学習データの水増し）によるアプローチ
 置き換えベース
• シソーラスによる類義語・同義語の置換 [Zhou 2015]

 文脈の考慮△，文構造が変化するような置換×

 生成ベース
• Seq2Seq を用いた対話応答の自動生成 [Hou 2018]
 指定したタグに基づいた生成△，生成文の多様性×

モデル
関連性 多様性

Accuracy*
Average Greedy Extreme Dist-1 Dist-2

正解発話 - - - 0.0995 0.4416 0.7308

条件付き Seq2Seq (greedy) - - - 0.0021 0.0122 0.7650

条件付き Seq2Seq (sampling) 0.2949 90.7342 0.2113 0.0973 0.4539 0.7338

Adversarial (binary objective) 0.2942 90.1862 0.2114 0.0856 0.4535 0.7273

Adversarial (multi-class objective) 0.2988 91.7376 0.2194 0.0964 0.4711 0.8257

 本研究の目的

任意の対話行為タグに対して高品質かつ多様な
発話の自動生成を行う条件付き発話生成モデルの構築

自動生成発話の使用割合 Accuracy F値* (加重平均) F値* (マクロ平均)

p = 0.0（データ拡張無し） 0.7441 0.7300 0.5197

p = 0.1 0.7457 0.7320  0.5333

p = 0.3 0.7451 0.7315 0.5193

p = 1.0（自動生成発話のみ） 0.7395 0.7277 0.4832
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 今後の予定
• 他の小規模データセット・タスクを用いた提案手法の検証
• 対話履歴を考慮した，より高品質な応答生成手法の検討
• 制御可能なニューラル対話モデルへ応用の検討
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まとめ

 敵対的生成学習を用いた条件付き応答生成モデルを提案
• 生成発話の関連性，多様性を維持しつつ，モデルの制御性を改善

 提案モデルを用いたデータ拡張による対話行為分類
• 分類性能の改善が確認できた一方で，データ拡張の効果は限定的

タグ数 語彙サイズ* 訓練 開発 評価

SWBD-DAMSL 42 19K
1003 対話 112 対話 19 対話

173k 発話 22K 発話 4K 発話

e.g.
I don’t know,
I think so,   
sure, etc.

1. Embedding Average 2. Greedy Matching  3. Extreme Matching 

* 各タグにおける分類結果の平均

 対話行為分類モデルの訓練

• D (Multi-class)と同様のモデルを採用
• 確率 p で自動生成した発話を使用して

対話行為分類モデルを更新

𝐺 𝑟, Ƹ𝑟 =
σ𝑤∈𝑟; 𝑚𝑎𝑥ෝ𝑤∈ො𝑟 𝑐𝑜𝑠 𝑒𝑤,𝑒ෝ𝑤

|𝑟|

𝐺𝑀 𝑟, Ƹ𝑟 =
𝐺 𝑟, Ƹ𝑟 +𝐺 Ƹ𝑟,𝑟

2

Ƹ𝑒𝑟 =
σ𝑤∈𝑟; 𝑒𝑤

| σ𝑤∈𝑟; 𝑒𝑤′|

𝐸𝐴 𝑟, Ƹ𝑟 = 𝑐𝑜𝑠 ഥ𝑒𝑟 , ഥ𝑒 Ƹ𝑟

𝑒𝑟𝑑 = ቐ
𝑚𝑎𝑥𝑤∈𝑟𝑒𝑤𝑑 if 𝑒𝑤𝑑 > |𝑚𝑖𝑛𝑤′ 𝑒𝑤′𝑑|

𝑚𝑖𝑛𝑤∈𝑟𝑒𝑤𝑑 otherwise

𝐸𝑀 𝑟, Ƹ𝑟 = 𝑐𝑜𝑠 𝑒𝑟 , 𝑒 Ƹ𝑟

 Generator (G)
－期待報酬を最大化する応答の生成

 Discriminator (D)
－生成文が偽物か本物かを判別

Maximize:  
𝐽𝐺 𝜃𝑔 = 𝐸𝑅~𝑝𝑔(𝑅|𝑀) (𝐷(𝑀, 𝑅)|𝜃𝑔))

Minimize: 

𝐽𝐷 𝜃𝑑 = − 𝐸𝑅~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 log𝐷(𝑀, 𝑅)

− 𝐸𝑅~𝑝𝑔(𝑅|𝑀) log 1 − 𝐷(𝑀, 𝑅)

𝐽𝐺 𝜃𝑔 = 𝐸𝑅~𝑝𝑔 𝑅 𝑀, 𝑑 (𝐷(𝑀, 𝑅, 𝑑)|𝜃𝑔))

𝛻𝐽𝐺 𝜃𝑔 ≈ 𝐷 𝑀, 𝑅, 𝑑 𝛻 log 𝑝 𝑅|𝑀, 𝑑

= 𝐷 𝑀,𝑅, 𝑑 𝛻 σ𝑡 log 𝑝 𝑤𝑡|𝑀, 𝑑, 𝑤1:𝑡−1

𝐽𝐷 𝜃𝑑 = −σ𝑖=1
𝑖=𝑘𝐸𝑅~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 log𝐷 𝑀,𝑅, 𝑑𝑖

− 𝐸𝑅~𝑝𝑔(𝑅|𝑀) log𝐷 𝑀,𝑅, 𝑑𝑓𝑎𝑘𝑒

方策勾配法による更新

[Li+2016]

• Adversarial: Binary objective
－ 性能改善は確認できず

• Adversarial: Multi-class objective
－ 関連性，多様性を維持しつつ，

応答生成モデルの制御性を改善

• 条件付きSeq2Seq 

－ 貧欲的な応答生成 (greedy)
多様性×

－ サンプリングの使用 (sampling)
多様性○，制御性 △

* 対話行為分類モデルによる推定結果を正解として使用

(Binary objective)


