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本研究における問題意識

条件付き応答生成

はじめに

① 条件付き応答生成における
条件反映を保証する損失の導入

➡ 条件が反映されたかを見る項

[Vinyals 15, Serban 16, Eric 17] 

• 条件と対話文脈を元に応答生成を
行うニューラル言語生成モデル

• 条件によって生成内容を制御
• 対話文脈も考慮し適切な応答を生成

② Gumbel Softmax の利用

➡ 条件が反映されるかを
サンプリングで測定

課題解決のためのアプローチ

既存研究のモデルと問題

• 対話コンテキスト・意図
などを反映した
ニューラル応答生成

与えた条件が生成に反映
される保証がない

条件付き応答生成での
制御性の向上

背景

目的

実験条件

• 応答文の内容がフレーム形式で付与
されたコーパスを利用した生成実験

• DSTC2: レストランガイド対話
• MultiWOZ: マルチドメインのタスク
達成対話（レストラン、ホテルなど）

提案手法

アイディア

モデル1: ナイーブな実装

• デコーダの直後に条件の
再予測器を構築

• 問題1: エンコーダからのリークが起きる可能性
• 問題2: 単語生成と条件予測が独立に学習される可能性 (=保証として不十分)

モデル2: Gumbel Softmax による誤差伝搬

• 生成結果から与えた条件を再予測
• 再予測結果を損失関数に反映

𝑳𝒑𝒓𝒆𝒅 + 𝜶𝑳𝒈𝒆𝒏

実験結果

• 生成結果が指定された情報を含むことを保証する応答生成モデルの提案まとめ

今後の課題

• 条件の再予測を目的関数として追加し複数のモデルを提案

• 実験の結果提案手法では大きな改善は見られず

• 敵対的学習などを用いた応答全体に対する最適化

課題
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いつ発車しますか？

• 既存の条件付き言語生成では
• デコード時に各ステップに制御条件を与える
• エンコーダに制御条件を与える

といった方法が一般的
• これらの方法では

与えた制御条件が生成に反映される保証がない
• 学習の損失関数が単語単位の

Softmax Cross-entropy Loss
• ネットワークの学習に損失関数レベルで
保証を与えることが必要
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𝑞𝑖: 入力単語, 𝑘𝑖: 条件のkey, 𝑣𝑖:条件のvalue, 𝑟𝑖: 生成単語

言語生成の誤差 𝑳𝒈𝒆𝒏

• 言語生成結果のみから条件予測を行う
• 問題: argmax でサンプリングしてしまうと
ネットワークの誤差伝搬が不可能

• Gumbel Softmax を利用した疑似サンプリング

𝒓𝒊 =
𝐞𝐱𝐩((𝒍𝒐𝒈(𝝅𝒊 + 𝒈𝒊)/𝝉)

σ𝒋 𝐞𝐱𝐩((𝒍𝒐𝒈(𝝅𝒋 + 𝒈𝒋)/𝝉)

対話数 総ターン #slot #value

DSTC2 3,235 25,501 8 221

MultiWOZ 10,438 71,524 25 4,510

コーパス

評価

• 自動評価
BLEU: 正解への n-gram 一致率
Entity.F1: 指定された value を文中
に含むか

• 人手評価 3名から5段階評価の中央値
情報反映の適切さ
文の自然性
応答としての自然性

自動評価 人手評価

DSTC2 BLEU Entity.F1 再予測率

ベースライン 41.63 65.91 -

再予測 (naïve) 42.14 65.92 99.87

再予測 (GS) 36.41 65.92 98.43

MultiWOZ BLEU Entity.F1 再予測率

ベースライン 24.95 85.93 -

再予測 (naïve) 24.35 86.21 98.40

再予測 (GS) 23.36 86.37 77.98

• ベースライン: エンコーダに条件・対話文脈を入力し応答のみをデコード

• Entity.F1 は MultiWOZ では若干改善
• 再予測率はナイーブな実装が高い（隠れ層が
共有されており入力条件にアクセス可能）

• BLEU は微減（単語予測以外の目的関数が入
るため）

DSTC2 情報反映 文の自然性 応答の自然性

ベースライン 3.902 3.122 3.360

再予測 (naïve) 3.962 3.272 3.410

再予測 (GS) 3.960 3.136 3.442

MultiWOZ 情報反映 文の自然性 応答の自然性

ベースライン 4.386 4.318 3.824

再予測 (naïve) 4.370 4.318 3.926

再予測 (GS) 4.378 4.274 3.790

• 再予測を行うことで自然性が向上傾向
• 手法としては Gumbel Softmax を使うより
ナイーブに再予測をマルチタスクで解くのが
よい

• 実験的な Gumbel Softmax のパラメータ最適化


