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概要
既存の深層学習を用いた End-to-Endのタスク指向

対話システムは，応答の生成と外部知識の参照を同
時に行うため，応答全体を通じて外部知識を適切に
参照できない場合がある．本稿では，外部知識とし
て表を用いるタスク指向対話システムを対象に，応
答全体に適した表知識の参照が可能な End-to-Endの
対話システムを目指して，応答の概形を生成した上
で，必要な表知識を参照する手法を提案する．タス
ク指向対話データセットにおける評価の結果，提案
手法は応答全体を利用しないベースラインよりも
BLEUスコア・Entity F1 を向上でき，より正確に表
知識を参照できることを明らかにした．

1 はじめに
タスク指向対話システムは，レストランの予約・

天気予報の照会・飛行機のフライトの予約など様々
な場面での活用が期待されており，産業的に注目を
集めている．対話システムの伝統的なパイプライン
モデルは言語理解・対話状態追跡・言語生成のモ
ジュールによって構築される [1]が，各モジュール
の構築には追加のアノテーションが必要となる場合
が多い．この問題に対して，深層学習を用いて，外
部知識を学習フレームワークに組み込み，明示的な
対話状態や行動などのアノテーションを必要とせず
に応答を生成できる End-to-Endの対話システム [2]
が提案されている．外部知識は表形式で表現できる
ことが多いため，外部知識が表形式で表現された表
知識を参照する対話システムは多く提案されてお
り，本研究でも表知識を参照した対話システムを対
象とする．
これまでに提案された End-to-Endの対話システム
の出力では表知識の参照を誤る場合が多くみられ
る．図 1に示す例は，本研究でベースラインとする
最先端の手法の 1つである DF-Netが表知識を誤っ
て参照した例である．この例では，応答の文脈から

Poi Distance Traffic Poi type Address

Toms house 3 miles heavy friend’s house 580 Van Ness Ave

Valero 5 miles heavy gas station 200 Alester Ave

Chef Chu’s 3 miles no traffic chinese restaurant 394 Van Ness Ave

... ... ... ... ...

ユーザ　：　Find me the nearest gas station .
システム：　The nearest gas station is Valero, 200 Alester Ave away

図 1 表知識を誤って参照した例：正しい応答は “The
nearest gas station is Valero, 5miles away.”

すると，距離を表す 5 milesを参照するのが適切だ
が，実際には誤って住所の情報を参照して応答して
しまっている．
本稿では，このような応答の文脈と参照する表知
識の内容の不整合を減らすことで，表知識の参照を
より正確に行う End-to-Endの対話システムの構築に
取り組む．

2 関連研究
これまで，表知識を End-to-Endの対話システムに
取り込むための様々な手法が提案されている．Yang
ら [3]は表知識をグラフ形式で取り込むモデルを提
案したが，解析の結果，表知識を適切に参照できて
いないことを報告している．Qinら [4]は表知識を
トリプル形式で取り込んだが，生成した応答の文脈
に対して参照している表知識が間違っている問題が
あったことを報告している．

3 DF-Net
ここでは，ベースラインとして用いるモデルであ
る DF-Net [4]の応答生成と表知識の参照について説
明を行う．

3.1 応答生成
注意機構を用いた Seq2Seqモデル [5]を基にして
入力の対話 𝑋 と表知識 𝐵 から応答 𝑌 を生成する．
BiLSTM [6]によりエンコードを行い，長さ 𝐼 の入力
に対して中間表現 𝑯 = (𝒉enc,1, 𝒉enc,2, . . . , 𝒉enc,𝐼 ) を求
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Poi Distance Traffic Poi type Address

Toms house 3 miles heavy friend’s house 580 Van Ness Ave

Valero 4 miles heavy gas station 200 Alester Ave

Coupa 2 miles moderate tea place 394 Van Ness Ave

... ... ... ... ...

: I need gas .
: Valero is 4miles away .
: What is the address ?
: Valero is at 200 Alester Ave .

user
system
user
system

図 2 表知識を参照する対話例

める．
𝒉enc,𝑖 = BiLSTMenc (𝑥𝑖 , 𝒉𝑖−1) (1)

デコードは GRU にて行い，デコーダの中間表現
(𝒉dec,1, 𝒉dec,2, . . . , 𝒉dec,𝑇 )により出力 (𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑇−1)
を生成する．エンコーダの最終時点の中間表現を
デコーダのはじめの時点の中間表現 𝒉dec,0 に利用
する．

𝒉dec,𝑡 = GRUdec (𝑦𝑡−1, 𝒉dec,𝑡−1) (2)

モデルは時点 𝑡 の応答 𝑦𝑡 を生成するために，注意表
現 𝒉′

dec,𝑡 を計算する．𝒉′
dec,𝑡 にはエンコード時の中

間表現 𝑯 の注意を用いる．𝒉dec,𝑡 と 𝒉′
dec,𝑡 から学習

される重み 𝑈 を用いて次の語の生成確率の分布 𝒚𝑡

を計算する．ここで生成する語は，語の属性名を表
現するスケッチタグ（@を用いた語）を含む．図 2
に示す対話の場合，システムはスケッチタグを用い
て，「@Poi is at @Address.」といった応答の概形を生
成するように学習する．スケッチタグは同じ時点 𝑡

でデコーダにて表知識の要素に置き換えられる．
𝒐𝑡 = 𝑼

[
𝒉dec,𝑡 , 𝒉

′
dec,𝑡

]
(3)

𝑝 (𝑦𝑡 | 𝑦1, . . . , 𝑦𝑡−1, 𝑋, 𝐵) = Softmax (𝒐𝑡 ) (4)

3.2 エンコーダでの表知識の参照
表知識を参照する際の精度は，表知識を参照

するためのクエリに大きく依存する．Memory
Networks [7] を適用して表知識 𝐵 と入力の対話
𝑋 に関する専用メモリ 𝑀 を用意する．ここでは
𝑘 ホップの Memory Networks を適用する．Memory
Networksでは，表知識と入力の対話を表現する訓練
される埋め込みベクトル 𝑪 = (𝑪1, ...,𝑪𝑘+1) を各ホッ
プで使用する．これにより情報を持つためのメモリ
が拡張され，適切な情報を保持したクエリを作成す
ることができる．𝑀 は 𝑀 = [𝐵; 𝑋] = 𝑚1, ..., 𝑚𝑏+𝑇 で
表され，𝑚𝑖 が語に関するメモリを表し，𝑏と 𝑇 はそ

れぞれ表知識に含まれる語の数と入力の対話に含ま
れる語の数である．エンコーダでは最後の中間表現
をクエリとする．

𝒒1
𝑒𝑛𝑐 = 𝒉𝑇 (5)

ホップ kにおける注意の重みは以下のように計算さ
れる．

𝒑𝑘𝑖 = Softmax
((
𝒒𝑘enc

)⊤
𝒄𝑘𝑖

)
(6)

𝒄𝑘𝑖 はベクトル 𝑪𝑘 を用いた 𝑖 番目のメモリ位置の埋
め込み表現である．ここでデコード時に用いるグ
ローバルメモリポインタ 𝐺 = (𝑔1, . . . , 𝑔𝑏+𝑇 ) を式 (7)
によって作成する．

𝒈𝑘𝑖 = Sigmoid
((
𝒒𝑘enc

)⊤
𝒄𝑘𝑖

)
(7)

グローバルメモリポインタの正解ラベル 𝐺 label =

(𝑔̂1, . . . , 𝑔̂𝑏+𝑇 )は以下のように定義する．

𝑔̂𝑖 =

{
1 if Object (𝑚𝑖) ∈ 𝑌

0 otherwise
(8)

これによりグローバルメモリポインタ 𝐺は，正解の
応答に出現した語の生成確率が高くなるように訓
練される．最後に 𝒄𝑘+1 に対する注意の重みの和に
よってメモリ 𝒐𝑘 を読み出し，クエリベクトル 𝒒𝑘+1

𝑒𝑛𝑐

を更新する．
𝒐𝑘enc =

∑
𝑖

𝒑𝑘𝑖 𝒄
𝑘+1
𝑖 , 𝒒𝑘+1

enc = 𝒒𝑘enc + 𝒐𝑘enc (9)

𝒒𝑘+1
𝑒𝑛𝑐 はエンコードされた表知識であり，デコーダで
用いられる．

3.3 デコーダでの表知識の参照
各時点では Copy Netにならいデータセット内の
語彙と表知識の語彙のどちらから語を生成するか
を決めるためのモードを選択する．スケッチタグが
生成された時点は複製モードで，そうでなければ生
成モードとなる．各時点で中間表現 𝒉𝑑𝑒𝑐,𝑡 と注意表
現 𝒉′

𝑑𝑒𝑐,𝑡 を連結してクエリ 𝒒1
dec を作り表知識を参照

する．
𝒒1

dec = [𝒉dec,𝑡 , 𝒉
′
dec,𝑡 ] (10)

𝑝𝑘𝑖 = Softmax
((
𝒒𝑘dec

)⊤
𝒄𝑘𝑖 𝑔

𝑘
𝑖

)
(11)

𝑃𝑡 =
(
𝑝𝑘1 , . . . , 𝑝

𝑘
𝑏+𝑇

) は表知識の各語の生成確率であ
り，式 (4)によってスケッチタグが生成された時点 𝑡

では，最も高い確率を持つ語を選択してスケッチタ
グと置き換える．
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POI Distance Traffic POI Type Address

Toms house 3miles heavy friend's house 580 Van Ness Ave

200 Alester Avegas stationheavy4milesValero

Coupa 2miles moderate tea place 394 Vann Ness Ave

図 3 提案手法の概要

4 提案手法
応答の文脈と参照する知識の内容の不整合を減ら
すために，生成する応答の概形の文脈表現を利用し
て知識の参照を行う手法を提案する．提案手法の概
要を図 3に示す．既存手法の中でも比較的高い応答
性能を持つ DF-Net [4]をベースラインとして用い，
応答生成とエンコーダでの表知識の参照については
それぞれ 3.1節, 3.2節と同様に行う．提案手法では
式 (4)でスケッチタグが生成された場合，同じ時点
で表知識の要素に置き換えることはせず，応答の概
形を最後まで生成し終えた後に，デコーダにて表知
識の参照を行う．提案手法のデコーダでの表知識の
参照について以下で述べる．
デコーダでの各時点で中間表現 𝒉dec,𝑡 と注意表現

𝒉′
dec,𝑡 を連結して 𝑞0を作る．

𝒒0dec = [𝒉dec,𝑡 , 𝒉
′
dec,𝑡 ] (12)

表知識参照用のクエリ 𝒒1
dec は 𝑞0とスケッチ応答を

生成し終えた時点 𝑇 での中間表現 ℎdec,𝑇 を用いて作
成する．

𝒒1
dec = 𝑾 [𝒒0dec, 𝒉dec,𝑇 ] (13)

𝑾 は重みである．表知識の参照は式 (14)にて行う．

𝑝𝑘𝑖 = Softmax
((
𝒒𝑘dec

)⊤
𝒄𝑘𝑖 𝑔

𝑘
𝑖

)
(14)

𝑃𝑡 =
(
𝑝𝑘1 , . . . , 𝑝

𝑘
𝑏+𝑇

) は表知識の各語の生成確率であ
り，式 (4)によってスケッチタグが生成された時点
では，スケッチタグを最も生成確率が高い語と置き
換える．

5 実験と考察
5.1 実験に用いたデータセット
データセットは表知識を参照するタスク指向対話

を集録した KVRET [2]を使用した．KVRETはカー

表 1 データセット（KVRET）の統計
対話数 3,031
1対話あたりの発話数 5.25
発話あたりの単語数 9
表知識に用いられる単語数 284
表知識の列属性名の種類の総数 15

表 2 BLEUスコアおよび Entity F1

モデル BLEU(± 𝜎) Entity F1(± 𝜎)
DF-Net 14.0(± 0.8) 60.7(± 1.1)
提案手法 14.4(± 0.6) 61.1(± 1.4)

アシスタントシステムとユーザとの複数回に渡る
対話を扱い，対話の内容は道案内と予定管理，天気
予報の三つのドメインに渡る．図 2に示した対話は
KVRETに収録されている対話の例である．
データセットの詳細を表 1に記す．本実験では，
全 3,031 対話のうち 2,425 対話を訓練用データに，
302対話を検証用データ，残りの 304対話をテスト
用データとした．

5.2 評価手法
提案モデルの出力として得られる応答がどれだけ
正解の応答と関連しているかを BLEU [8]によって
評価する．そして出力される応答がどれだけ対話の
内容に沿って適切に表知識を参照できているかを
Entity F1 で評価する．Entity F1 は，規定の語を応答
で使用した割合を全対話で平均することで算出す
る．本実験では正解の応答で使用している表知識の
要素を規定の語とする．

5.3 結果
提案モデルの応答性能を KVRETを用いて BLEU
スコアと Entity F1 で評価する．テストデータにお
ける各スコアを表 2 に示す．比較のため，基準と
なる DF-Netの各スコアも示す．Entity F1 は 0.4%ポ
イント向上し，上がり幅は 0.7%となった．このこ
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表 3 提案手法と DF-Netの応答例:[]内は表知識から抜き出した要素であり，o と x はそれぞれ表知識を適切に参照でき
たかどうかを表す．
対話
目標: [hotel_keen, 578_arbol_dr, rest_stop, car_collision_nearby, 3_miles]
直前の発話: what is the rest_stop with the quickest route nearby ?
正解の応答: hotel_keen is a rest_stop located 3_miles away there is a car_collision_nearby but should delay you to long.
DF-Net: [hotel_keen]o is [5_miles]x way.
提案手法: the closest rest_stop is [hotel_keen]o , [3_miles]o away.
目標: [Valero, gas_station, road_bloack_nearby, 5_miles]
直前の発話: find me the nearest gas_station.
正解の応答: the nearest gas_station is located 5_miles away need more info ?
DF-Net: the nearest gas_station is [valero]o , [200_alester_ave]x away.
提案手法: the nearest gas_station is [valero]o [5_miles]o away.
目標: [panda_express, 3_miles, pizza_hut, 5_miles]
直前の発話: i need directions to a local fast food restaurant please.
正解の応答: there is a panda _express 3 _miles from you as well as a pizza _hut 5 _miles from you.
DF-Net: [round _table]x is [5_miles]o away.
提案手法: the nearest pizza_restaurant is [pizza_hut]o , it is [5_miles]o away.

とから，今回作成したモデルは DF-Netよりも表知
識を適切に参照できていることが分かった．また，
BLEU も 0.4 ポイント向上し，上がり幅は 2.9% と
なった．これにより，生成する応答全体に適した表
知識を参照することで，より正解に近い応答を生成
できることが分かった．

5.4 解析
提案手法と DF-Netが生成した応答の例を表 3に
示す．1つ目の例では，DF-Netが距離を表す表知識
の要素の参照を誤ったが，提案手法では正しい要素
を参照できていることが分かる．2つ目の例では，
DF-Netが応答の文脈に適さない表知識の要素を参
照しているが，提案手法は文脈に適した要素を参照
できていることが分かる．これにより，提案手法は
応答全体に適した表知識を参照できており，ベース
ラインより適切に表知識を参照できていることが分
かる．しかし，3つ目の例では，提案手法は誤った
知識の参照はしていないが，応答に使用すべき情報
が欠けており，応答そのものの生成能力に不十分な
点があることが分かる．この問題を解決するには，
応答生成時にも表知識を参照し，モデルが出力する
応答に含まれるべき表知識を適切に応答に使用する
ようモデルに学習させる，といったような改善が必
要だと考えられる．

6 おわりに
本稿では，応答全体に適した表知識の参照が可能
な End-to-Endの対話システムの実現を目指して，応
答の概形を生成した上で，必要な表知識を参照する
手法を提案した．タスク指向対話データセットにお
ける評価の結果，提案手法は応答全体を利用しない
ベースラインよりも BLEUスコア・Entity F1 を向上
でき，より正確に表知識を参照できることが明らか
になった．今後はモデルのさらなる改善を目指す，
また，生成した応答を解析した結果，提案手法が応
答を生成する際に応答に十分な情報が含まれない場
合があるという課題が見つかったため，この改善も
行う予定である．
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