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1 はじめに

ニューラルベースの対話システムは，大きく分けて
生成ベース手法と用例ベース手法がある．生成ベース
手法ではEncoder-Decoderで応答を生成し，用例ベー
ス手法では応答候補からユーザ発話に最も適した応答
を選択する．用例ベース手法は流暢で意味のある応答
が可能となる利点がある．
　応答選択に関する初期の研究では、応答を一致させ
るために対話コンテキスト内の最後の発話のみを使用
していた [1]．これをシングルターンの応答選択と呼
ぶ．最近の研究では、対話コンテキスト内の全ての発
話文を考慮することで，次の発話の選択が容易になる
ことが示されている [2, 3]．これをマルチターンの応
答選択と呼ぶ．
　マルチターンの応答選択では，対話コンテキストと
応答候補の関連性を捉えるための表現集約 (Aggerga-

tion)が重要である．Wuらは 2層ずつの Gated Re-

current Unit(GRU)と Linear層を用いる手法を提案
した [4]．Zhou らは 3 次元の Convolutional Neural

Network(CNN)を用いる手法を提案した [5]．Maoら
は文情報の差分など様々な観点の情報を Linear層で
集約するMatching Aggregationと，これをWuらの
手法と組み合わせるHierarchical Aggregationを提案
した [6]．
　このように様々な手法が提案されているが，集約手
法に着目した体系的な比較検討はされていない．その
ため，どの手法がより有効な集約を行っているかが不
明瞭である．そこで本研究では，より有効な集約手法
の明確化を目的とし，同一のフレームワークを用いた
各集約手法の比較実験から，その影響を調査する．

2 モデル

2.1 モデル概要

本研究では，Zhou らが提案した Deep Attention

Matching Network(DAM)をベースに用いる [5]．モ
デルの全体図を図 1に示す．モデルは，Embedding層，
Encoding層，Attention層，Aggregation層，Scoring

層で構成されている．
　モデルは対話データ D = {(c, r, y)Z}NZ=1 を与えら
れる．c = {u0, ..., un−1}は対話コンテキスト，ui

n−1
i=0

は各発話文，r は応答文を表す．また，y ∈ {0, 1}は
バイナリラベルであり，rが cの適切な応答であるか
を示す．
　モデルはDとのマッチングスコア g(c, r)を学習す
る．これにより，コンテキスト cと応答文 rの関連性
をスコア付けできる．

2.2 Embedding層

　発話文 ui = [wui,k]
nui

−1

k=0 と応答文 r = [wr,t]
nr−1
t=0

を共有された Emedding層で埋め込みを行う．それぞ
れ，埋め込まれたベクトルはU0

i = [e0ui,0, ..., e
0
ui,nui

−1]

とR0 = [e0r,0, ..., e
0
r,nr−1]で表す．ここで，e ∈ Rd は

d次元の単語埋め込みを表している．

2.3 Encoding層

L層に積み重ねられたEncoderを用い文表現を獲得
する．各 l番目の層は l−1番目の出力を受け取り，よ
り洗練された文表現を出力する．獲得した文表現は，
Embedding層の出力も併せて，[Ul

i]
L
l=0，[Rl

i]
L
l=0と表

す．lは文表現の粒度を意味する．
　 Encoder には Transformer [7] を利用した．また，
Self Attentionのヘッド数は 1，Encoderの層数 Lは
5とした．
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図 1: モデル概要

2.4 Matching層

[Ul
i]
L
l=0と [Rl]Ll=0から，各粒度 l毎に 2種類の複合

表現Mui,r,l
self ，Mui,r,l

cross を得る．
　Mui,r,l

self は次式で表す．

Mui,r,l
self = {Ul

i[k]T ·Rl[t]}nvi
×nr (1)

　行列の各要素はUl
i[k]とRl[t]の内積であり，各粒

度毎のテキストの関連度合いを表している．
　Mui,r,l

cross は次式で表す．

Ũ
l

i = Attention(Ul
i,R

l,Rl) (2)

R̃
l

= Attention(Rl,Ul
i,U

l
i) (3)

Mui,r,l
cross = {Ũl

i[k]T · R̃l
[t]}nvi

×nr (4)

　 Ũ
l

i と R̃
l
はそれぞれ，Ul

i とRl の Attention重み
を掛けたものである．Attentionには，Encoding層と
同様の Self Attentionを利用した．

2.5 Aggregation層

Matching層で獲得した複合表現Mui,r,l
self ，M

ui,r,l
crossを

集約する．本研究では 4つの集約手法を比較する．

• Encoder Aggregation

• CNN Aggregation

• Matching Aggregation

• Hierarchical Aggregation

2.5.1 Encoder Aggregation

これはWuらが提案した 2層ずつのGRUと Linear

層を用いる手法である．1 層の Linear 層で複合表現
Mui,r,l

self ，Mui,r,l
crossを集約し，1層のGRUで集約ベクト

ルを得る．獲得した集約ベクトルを 2層目のGRUで
Encodeすることで情報を強化し，2層目の Linear層
で最終的な集約を行う．式で表すと次の通りである．

Ai,l = ReLU(W
[
Mui,r,l

self ⊙Mui,r,l
cross

]
+ b) (5)

hi,l = GRU(Ai,l, hi,l−1) (6)

h’l = GRU(h0, h’i−1) (7)

A = W’[h’0, ..., h’n] + b’ (8)

ここで，⊙はアダマール積である．

2.5.2 CNN Aggregation

これは Zhouらが提案した 3次元の CNNを用いる
手法である．CNNは 2層ずつの convolution層とmax

pooling層から構成されており，CNNの優れた情報抽
出を活かした集約を行う．式で表すと次の通りである．

Ai,k,t = [Mui,r,l
self [k, t]]

L

l=0
⊕ [Mui,r,l

cross[k, t]]
L

l=0 (9)

A = {Ai,k,t}n×nvi
×nr

(10)

ここで，⊕は連結操作である．

2.5.3 Matching Aggregation

Maoらが提案した Linear層で複数情報を集約する
手法である．複合表現Mui,r,l

self ，Mui,r,l
cross，複合表現の
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差分，アダマール積，差分同士のアダマール積を用い
ることで様々な観点からの情報を集約に用いることが
可能になる．集約表現から更に密な集約をする必要が
あるため，本論文では 1層の Linear層を用いた．式
で表すと次の通りである．

Ai,l = ReLU(W


M

ui,r,l
self

M
ui,r,l
cross

M
ui,r,l
self −M

ui,r,l
cross

(M
ui,r,l
self −M

ui,r,l
cross)⊙ (M

ui,r,l
self −M

ui,r,l
cross)

M
ui,r,l
self ⊙M

ui,r,l
cross

+b)

(11)

A = W ′Ai,l + b′ (12)

2.5.4 Hierarchical Aggregation

Mao らが提案した Mathcing Aggregation と En-

coder Aggregation を組み合わせた手法である．
Matching Aggregation で集約し，1 層の GRU で集
約ベクトルを得る．獲得した集約ベクトルを 2層目の
GRUで Encodeし，Linear層で最終的な集約を行う．
式は，式 6-8,11で表した通りである．

2.6 Scoring層

集約表現Aから Linear層を用いて最終的なスコア
g(c, r) を算出する．また，算出したスコアから損失
を計算する．本研究では損失関数には Cross Entropy

Lossを使用した．これを次式で表す．

g(c, r) = sigmoid(w∗A + b∗) (13)

L(·) = −
∑

(c,r,y)∈D

[ylog(g(c, r))+ (1− y)log(1− g(c, r))] (14)

3 実験

データセットにはUbuntu Corpus V2.0[8]を使用し
た．これはUbuntuフォーラムから収集されたマルチ
ターンの対話データセットである．学習データは，対
話コンテキストと応答文，応答の正例・負例を表すバ
イナリラベルで 1セットが構成されており，100万セッ
トが含まれている．正例は実際の人間の応答であり，
負例はデータからランダムにサンプリングされたもの
である．検証データとテストデータは，対話コンテキ
ストと 10個の応答候補文で 1セットが構成されてお
り，それぞれ約 19万セットが含まれている．10個の
応答候補文には正例が 1個あり，他の応答候補文は全
て負例である．
　モデルは学習時に対話コンテキストと応答文のマッ

表 1: モデル概要

チングスコアを学習し，検証・テスト時に 10個の応
答候補文をスコア付けし，上位の応答を出力する．
　評価指標には Recall@k =

∑k
i=1 yi∑10
i=1 yi

を用いる．これ
は選択された上位 k個の候補の中に正例が含まれてい
ることを意味し，先行研究でも重要な指標とされてい
る．kの値は先行研究と同様に k = 1, 2, 5とした．
　モデルの実装にはAllennlp [9]を使用した．ハイパー
パラメータはバッチサイズは 32，埋め込み次元数及
び Encoderの隠れ層数は 200，最適化には Adamを
使用した．比較のため，各モデルにおいて共通するパ
ラメータは Scoring層の入力次元を除き統一した．こ
れは集約手法によって集約表現 Aの次元数が異なる
ためである．

4 結果・考察

実験結果を表 1に示す．得られた結果からCNN Ag-

gregationが最も優れていた．CNNの優れた情報抽出
が表現集約において有効であることを示している．次
点でMatching Aggregationが優れており，様々な観
点からの情報が集約に有効であることが分かる．これ
より，2つの手法を組み合わせることでより優れた集
約が行えると考える．
　また，GRUを用いた 2種類の集約手法は精度が低
いことも分かった．これはMatching Aggregationと
Hierarchical Aggregationの結果より，2層のGRUに
原因があると考える．具体的には 2点の原因を挙げる．

1. 集約不十分による集約ベクトルの不完全

2. 集約ベクトルの強化による情報の過剰な複雑化

　 1.の場合，1層目のGRUに原因がある．複合表現
を Linear層で一度集約を行ってから，GRUで更に集
約しベクトルを生成する．Linear層での集約は情報量
が違うがMatching Aggregationでも行われているた
め，精度低下の要因ではない．そのため，GRUによ
る集約が不十分であるために，不完全な集約ベクトル
を生成したと考える．
　 2.の場合，2層目のGRUに原因がある．このGRU
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によって集約ベクトルの情報を強化できるとされてい
る．しかし，この強化によって情報の過剰な複雑化を
起こしているために，集約が困難となり精度が低下し
ていると考える．
　これらは 2層のGRUをそれぞれ用いずに実験を行
うことで証明ができる．この実験は今後の課題とする．

5 おわりに

本研究では，用例ベースの対話システムにおける表
現集約手法の影響調査を行った．集約手法には，先行
研究で提案された Encoder Aggregation，CNN Ag-

gregation，Matching Aggregation，Hierarchical Ag-

gregationの 4種類を用いた．実験結果より，CNNの
情報抽出や，様々な観点からの情報が，表現集約にお
いて有効であると分かった．また，2層の GRUは集
約の不十分や過剰な複雑化を引き起こし精度が低くな
ると考える．今後は，CNN AggregationとMatching

Aggregationを組み合わせた手法の提案や，GRUが
引き起こす精度低下の原因特定を行っていきたい．
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