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Abstract

We examined the dialogue generation mod-

els. Specifically, vanilla recurrent neural network,

sequence-to-sequence, and variational autoencoding

models were taken into account. Since these mod-

els are frequently employed in this areas, we tried to

consider the possibility all of them as cognitive mod-

els.
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1. はじめに
会話，あるいは対話には文の理解と生成との両者

が含まれる。したがって会話モデルには自然言語処理

(NLP)と機械学習の知識との両者が必要なると考えら

れる。従来研究では，領域特殊性，領域特化した特定

の領域に限定されたモデルが多かった。従来研究とは

異なり，Vinyals らはニューラルネットワーク言語モ

デル (RNNLM) に基づく短文対話モデルを提案した

([19], 図 1).

図 1 sequece to sequenceモデルの概念図 [19]を改変

このモデルは本質的に翻訳モデル Sequence-to-

sequence[18] の枠組みである。したがって翻訳モデ

ルと同程度には領域に依存しない対話モデルを作成し

うる端緒が開かられたと見做しうる。

図 2 最近の翻訳モデルの性能の発展 https://

github.com/AI-metrics/AI-metricsを改変

図 3 Hutter Prize データセットにおけるモデ

ル性能の発展 https://github.com/AI-metrics/

AI-metrics を改変。赤点線は人間の成績を示して

いる

図 23に近年のモデル性能の進展を示した。ビデオ

ゲームにおいては人間の成績を遥かに凌駕するモデル

が出現している [15]のと同じく，言語理解においても

人間の成績に近づいていることが分かる。そこで以下

では，対話モデルに用いられる基本モデルの幾つかを

概観し整理することを試みる。

2. RNN 参照モデル
Mikolov の RNNLM [12] は NLP における性能評

価の参照モデルとなっている。RNNLM は教師あり学

習モデルであり，機械翻訳 [18, 1]. および画像脚注付
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け課題 [20, 5]における言語材料を符号化可能である。

RNNLM においては，一時刻前の単語と隠れ層の時間

発展による条件付き確率を最大化するように学習が行

われる。モデルは次に来る単語を予測することを学習

する。バニラ RNN 参照モデルによって一定の性能が

期待できるが，このモデルは文章ののベクトル表現を

獲得しているわけではない。このモデルは単語の逐次

入力表現から，中間層の時間発展に基づく分散表現を

獲得し文章生成を行う。RNNLM は事前知識の作り込

みを必要とせず内部表象の確率モデルを獲得し，長期

依存などの複雑な系列のモデル分布を学習することが

できる。しかし，RNNLM ではトピックモデルや高次

の統語特徴などの大域的で解釈可能な特徴を表現する

ことはできない。

3. ベクトル埋め込みモデル
文章の分散表象を獲得するためのベクトル空間モデ

ル (vector space model)には，少なくとも以下に示す

4 つのモデルが提案されている。

1. Paragraph Vector[9]

2. Skip-Thought[8]

3. Variational Autoencoder[7]

4. Sequence Autoencoders[10]

Paragraph Vector モデルは word2vec[14, 13, 11] の枠

組みを用い，単語の意味表象の替わりに，段落の意味

表象を得るモデルである。word2vec と同様 RNN モ

デルではない [9]。Skip-Thought モデルも教師なし学

習モデルであり，ターゲットの隣接文による条件付き

文章生成を行うモデルである [8]。通常の自動符号化

モデルは大域的な意味特徴を効率的に抽出すること

は難しい。変分自動符号化モデルを用いて潜在変数

z を変化させた場合に解釈可能な中間的表現が得ら

れるか否かを評価の難しい問題でもある。Sequence

autoencoders は，教師あり事前訓練を用いる [4]こと

で文章生成が実現されている [10]。このモデルでは，

符号化関数 ϕenc と確率モデル p(x|z = ϕ(x)) とを用

いて所与の例文 x についての尤度 z を最大化する

ように訓練が行われる。このモデルでは encoder も

decoder には RNN が用いられた。

4. 変分自動符号化モデル
変分自動符号化モデル (VAE) は生成モデルである

[7]。事前確率を定める潜在変数 z を用いることで，適

切な分布が生成されるように学習がなされる。VAE

は自動符号化モデルにおける関数 ϕ (x) を学習可能の

事後認識モデル q (z |x ) で置き換えたモデルである。

通常 z は正規分布に従い，分散行列が対角行列である

こと，すなわち各潜在変数が独立であることを仮定す

る。VAE では z がニューラルネットワークによって

定まると仮定する。VAE は文章を固定点として表現

することはせず潜在空間上で任意の分布に従うと考え

る。VAE は q (z |x ) で与えられる変動を小さくする

ように学習が進行する [16]。事後確率分布を事前確率

p (z) ∝ G (µ = 0, σ = 1) を近似するよう，変分下限を

目標関数として以下の式 (2)を用いる。

L (θ;x) = −KL (qθ (z |x ) ∥p (z) )

+Eqθ(z|x) [log pθ (x |z )] (1)

≤ log p (x) . (2)

モデルが事前確率の下で妥当な確率を有する潜在空間

内のあらゆる点から適切な文章を符号化しうるように

する。

VAEモデルを使用した以下の実験では，Kingmaら

は [7]の正規分布のリパラメトライゼーションを提案

した。彼らは確率勾配降下法でモデルを訓練し，各勾

配ステップで、単一のサンプルを用いて再構成コスト

を推定した [7]の事後分布のコスト関数のカルバック

ライブラーダイバージェンス項を計算する。

[3] は大域的特徴を連続的な潜在変数に明示的に取

り込む RNNLM の拡張モデルとしての VAE を提案

した。VAE を用いれば，複雑な推論問題を解く必要

がある。

Bowmman のモデルは変分自動符号化モデルのアー

キテクチャーを使ってこの問題を回避し，変分推論

の技法を用いた。[7, 6, 17]。潜在変数を持つ強力な

ニューラルネットワーク生成モデルのための実践的な

訓練手法が用いられた。

5. 変分自動符号化モデルによる推論
N 個の独立同一分布に従うデータセット X =

f
{

x
(i)
}N

i=1
をなしていると仮定する。x は連続分

布でも離散分布でも良い。x は観測不可能な潜在確率

変数 z から確率的に生成されたものとする。生成過程

は以下の 2 段階からなる:

1. z (i) は事前分布 pθ (z) から生成される

2. x
(i) は同一の条件付き分布 pθ∗ (z) より生成さ

れる

事前分布 pθ∗ (z) と尤度 p∗θ (x |z ) はパラメトリック

な分布族であり pθ (z) と pθ (x |z ) と確率密度関数は

殆ど至る所で θ と z に関して微分可能であるとする。
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生成過程は未知であると仮定する。従って θ∗ と潜在

変数 z
(i) は未知である。

簡単のため，周辺分布と事後分布とは以下のように

求めることが可能であると考える。

1. Intractability: 周 辺 尤 度 の 積 分 pθ (x) =
∫

pθ (z) pθ (x |z ) dz は intractable なので，周

辺尤度に関する微分が不可能である。事後分布

pθ (z |x ) pθ (z) /pθ (x) も intractable であるので

EM アルゴリズムを適用不可能である。積分でき

ないので平均場変分ベイズのアルゴリズムも適用

不可能である。これら intractabilities は複雑な尤

度関数 pθ (x |z ) を持つ非線形項を持つ多層パー

セプトロンなどのような場合は一般的である。

2. 大規模データ t: 確率的勾配降下法を適用するに

は大規模なデータセットにおいては小規模なミニ

バッチに基づくパラメータの更新には不向きであ

る。モンテカルロ EM のようなサンプリング手

法では収束に要する時間が長く，計算コストがか

かる。

これを解決するために以下の 3 点を考える。

1. パラメータ θ の効率的な最尤推定 (ML) または

最大事後推定 (MAP) は，システムの隠れ状態か

ら生成される確率過程を推定し実データを模し

たデータを生成する data that resembles the real

data.

2. パラメータ θ の選択と x 所与の元で潜在変数 z

の効率的な事後推定。データ表象と符号化のため

に有益

3. 変数 x の効率的な周辺化量の推定。x の事前分

布に基づくあらゆる推定問題で効率の良い周辺化

推定量が必要となる。コンピュータビジョン，画

像処理，画像生成などでも頻繁に用いられる。

上記の問題を解くため認識モデル qφ (z |x ) を導入す

る。これは事後確率 pθ (z |x ) の変分推論による平均

場近似と見做しうる。パラメータ φ は明示的に計算す

ることはできないが，再認モデルのパラメータ φ とパ

ラメータ θ の同時分布を導入し学習させる手法を提案

した。

符号化理論によれば，非観測変数 z は符号の潜在

変数による表現であると考えることができる。データ

x が所与のとき，コード z の値から任意の分布 (通常

は正規分布を仮定する)を生成するので，再認モデル

qφ (z |x ) は確率的符号器であると考えることが可能

である。同様に pθ (x |z ) はデータ点 x についての確

率的復号器と見做しうる。

6. 変分下限
周辺化尤度は個々のデータ点の周辺化尤度の総和

(log pθ
(

x
(1), · · · ,x(N)

)

=
∑N

i−1 log pθ
(

x
(i)
)

) からな

り，以下のように表現される:

log pθ

(

x
(i)
)

= DKL

(

qφ

(

z

∣

∣

∣
x
(i)

∥

∥

∥
pθ

(

z

∣

∣

∣
x
(i)

)))

+L
(

θ, φ;x(i)
)

(3)

上式右辺第一項はカルバック=ライブラー情報量で

ある。KL 情報量は非負であるので，右辺第二項

L
(

θ, φ;x(i)
)

は変分下界と呼ばれ，以下のように表

記される:

log pθ

(

x
(i)
)

≥ L
(

θ, φ,x(i)
)

(4)

= Eqφ (z |x ) [− log qφ (z |x )]

+ log pθ (x, z) , (5)

上式は以下のように書くことができる。

L
(

θ, φ,x(i)
)

= −DKL

(

qφ

(

z

∣

∣

∣
x
(i) ∥pθ (z)

))

E
qφ(z|x(i) )

[

log pθ

(

x
(i) |z

)]

(6)

下限L
(

θ, φ;x(i)
)

は変分パラメータ φと生成パラメー

タ θ について微分可能であるので最適化することが

できる。この変分下限を φ について微分するには通常

のナイーブベイズモンテカルロ法による勾配の推定量

は以下のようになる。

∇φEqφ(z) [f (z)] = Eφ(z)

[

f (z)∇qφ(z) log qφ(z)
]

∼
1

L

L
∑

l=1

f (z)∇q(φ) log qφ

(

z
(l)
)

,(7)

ここで z
(l) ∼ qφ

(

z
∣

∣x
(i)

)

である。この勾配の推定量

は分散が大きい [2]ので，計算は簡単ではない。

7. 自動符号化変分ベイズモデル
難しい事後分布を持つ潜在変数と大きなデータセッ

トが存在する場合，有向確率モデルで効率的な推論と

学習が可能であろうか。[7] は大規模データセットに

対応する確率的変分推論の学習アルゴリズムを提案し

た。軽度の微分可能な条件下では，難しいタスクでも

動作する。 彼らは以下の 2 点を強調している：

1. 変分下限のリパラメトリゼーションが通常の確率

的勾配降下法により最適化可能な下限推定量をも

たらすこと

2. 独立な標本点ごとに連続潜在変数を持つデータ

セットに対して事後推論，近似推論モデル（認識

モデルとも呼ばれる）の下限推定を用いて，使用
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して難解な事後確率を効率良く推定可能である

こと

図 4 は変分自動符号化モデルのプレート表記法で

ある。

x

zφ θ

N

図 4 VAE

通常の階層ベイズモデルと異なり可観測変数 x か

ら潜在変数 x へも有向線が伸びている。これにより

変分自動符号化ベイズモデルは推定する手法が限定さ

れる。

8. 変分自動符号化言語モデル
[3] はそれまで画像分類に用いられてきた変分自動

符号化モデルを文章に適用した。画像と文章との相違

から困難であると思われる点を指摘し，標準的な言語

モデルにおいては大域変数が必要ではないことを示し

た。彼らのモデルは大規模コーパスにも適用可能であ

る。再帰的ニューラルネットワークを用いた文章生成

モデル (RNNLM) では逐次的に一語づつ単語を生成

することが行われるが，Bowman らは変分自動符号化

に基づく RNNLM を提案した [3]。このモデルは文章

全体を表象する潜在分布を仮定し，以下の 3 点のよう

な文章の性質を表現することが可能である。

1. スタイル

2. トピック

3. 文全体の統語論的特徴

文章の表象についての分布からのサンプリングによ

り，決定論的で多様な文を生成可能である。潜在空間

上で変数を変化させながら，逐次観察すれば，自然が

文章の変動が観察可能であった。モデルは文章表現の

潜在空間モデルであると見做しうる。加えてこのモデ

ルでは文章の穴埋め問題に対して適切に答えることが

可能であることが示された。Bowman らのモデルを変

分自動符号化言語モデルと呼ぶ。図 5に変分自動符号

化言語モデルの概念図を示した。

ઢܗ

ઢܗ
z

µ

ı

Encoding
LSTM
Cell

Encoding
LSTM
Cell

Decoding
LSTM
Cell

Decoding
LSTM
Cell

Decoding
LSTM
Cell

RNN ࠸ࡈࡍ <EOS>

<EOS>RNN

RNN

great

great

図 5 変分自動符号化言語モデルの概念図

Sequence-to-sequence 翻訳モデル [18] と異なる点

は，ソース文とターゲット文との間に潜在変数を示す

パラメータ µ と σ が存在し，かつ両者が潜在空間へ

射影し z を形成しているコトである。z からターゲッ

ト文が生成される。

9. 考察
大域潜在変数を導入することで変分自動符号化モデ

ルはターゲット文を抽象化し，表現が柔軟になること

が期待される。この特徴は通常の言語モデルは持たな

い。定量的な評価を含めて対話文，物語生成に対する

貢献を評価していく手法の確立が求められている。
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