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"Task"-Oriented Dialogue



"Task"-Oriented Dialogue

1. User�Goal

유저는미리정의된 KB의 특정 Instance�정보를 찾거나,
추가적인정보를제공하여새로운 Instance를 찾고 싶어
한다는가정

2. KB

시나리오에서제공하고자하는정보를담은 DB

3. Task/Domain Schema

User가 원하는정보를찾거나시나리오에맞는정보를줄수
있도록정의된메타정보



"Task"-Oriented Dialogue

TOD는 User�Goal의 파악 및연계된 Task의 성공이목적

User�Goal은 크게 2가지 종류의정보로구성된다고가정

Informable Slot:�특정 KB�instance를 찾거나,�새로운
instance를 write하기 위해 User가 System에게 주거나

맥락에의해 User가 의도할수있는타입의정보
(대화에대한제약사항및 DST의 target)

Requestable�Slot:�특정 KB�instance가 선택된이후,�추가로
정보를요청할수있는타입의정보 (System이 User에게 제공)

이러한정보의 "정의"가 바로 Task�Schema



• 매우좁은커버리지 / 스킬셋(N�intents,�M�slots)
• 극도로제한된대화주도권 (시스템사이드)
• 여러가지가정들..!
• 사전정의된시나리오에대한높은의존도

• 제한된확장성 (시나리오확장의어려움)

Limitations of TOD system



Limitations of TOD system

실제상황에서는시나리오의확장 (새로운 도메인/태스크)이
자주요구된다!

• 매우좁은커버리지 / 스킬셋(N�intents,�M�slots)
• 극도로제한된대화주도권 (시스템사이드)
• 여러가지가정들..!
• 사전정의된시나리오에대한높은의존도

• 제한된확장성 (시나리오확장의어려움)



Bottlenecks of building TOD system



Bottlenecks of building TOD system



Synthetic Dialogue Generation



User Simulation Approaches

https://www.amazon.science/blog/amazon-unveils-novel-alexa-dialog-modeling-for-natural-cross-skill-conversations

1. 클라우드소싱은비싸고시간이많이든다

2. 대화의 다양한분포를컨트롤하기가어렵다

3. 다양한 종류의어노테이션에러및바이어스

=>�Start�with�synthetic�data�from�User�Simulator and�get�feedback�from�real�user�quickly

https://www.amazon.science/blog/amazon-unveils-novel-alexa-dialog-modeling-for-natural-cross-skill-conversations


User Simulation Approaches

1.시나리오정의 (Task�Schema�&�KB)
2.Rule-based�Simulation을 통한 Synthetic�data�생성
3.Paraphrasing�(Crowdsourcing)
4.Dialogue�Agent�학습

M2M

Building�a�Conversational�Agent�Overnight�with�Dialogue�Self-Play�(2018,�Shat�et�al.)



User Simulation Approaches

M2M

Building�a�Conversational�Agent�Overnight�with�Dialogue�Self-Play�(2018,�Shat�et�al.)



Zero-shot Domain Transfer Learning

Transferable Multi-Domain State Generator for Task-Oriented Dialogue Systems (Wu et al., 2019)

Leave-one-out setting

Leave-one-out setting

https://arxiv.org/abs/1905.08743


Zero-shot Domain Transfer Learning



Evaluation of Synthetic Dialogue



Evaluation of Synthetic Dialogue



Abstract Transaction Dialogue Model

Agenda-based�Simulation보다 복잡한형태의
Rule-based�Simulation

* Abstract�State�Transition�Matrix�정의
*�다양한 Template의활용

Zero-Shot�Transfer�Learning�with�Synthesized�Data�for�Multi-Domain�Dialogue�State�Tracking�(2020,�Campagna�et�al.)



Abstract Transaction Dialogue Model

Zero-Shot�Transfer�Learning�with�Synthesized�Data�for�Multi-Domain�Dialogue�State�Tracking�(2020,�Campagna�et�al.)



Abstract Transaction Dialogue Model

Zero-Shot�Transfer�Learning�with�Synthesized�Data�for�Multi-Domain�Dialogue�State�Tracking�(2020,�Campagna�et�al.)



NeuralWOZ: Learning to Collect Task-Oriented 
Dialogue via Model-based Simulation

Sungdong Kim, Misuk Chang, Sang-Woo Lee
@ACL-IJCNLP 2021



Motivation



Motivation: Wizard-of-Oz



Overview



Goal Instruction

대화 D에서의유저행동을제약/가이드하기위한자연어
텍스트

제약사항은 informable 및 requestable slot으로 구성되어
있음

이중명시적으로드러난 Informable slots을 C^G



API Call results

이전에정의한 C^G를이용하여 KB에관련된쿼리결과 A를
미리얻어낼수있고,

각 인스턴스인 C^{a_i}는해당도메인에연관된
informable/requestable�slot으로 구성되어있음



API Call results

이중다시 informable slot들을 모아서그집합을 C^A로정의



State Candidate

두종류의집합 C^G와 C^A의 합집합을 State�Candidate�C로정의

이는대화 D에서등장할수있는모든 Dialogue�State의 slot,�value�pairs의 전체 집합으로볼수있음
=> Labeler가 Labeling을 효율적으로할수있도록meta�정보로 제공



이 State�Candidate의 아이디어는 KLUE benchmark의 WoS 구축에도사용되었음…!!

=>�각 Slot마다 Dropdown�options�을 제공하여작업자들의 annotation�error를 방지하고작업속도증대

State Candidate



Goal�Instruction과 API�Call�Results를 인풋으로
받아 Dialogue를 생성하는 Seq2Seq�model

*�BART 모델을초기파라미터로사용

BART:�Denoising�Sequence-to-Sequence�Pre-training�for�Natural�Language�Generation,�
Translation,�and�Comprehension

Collector

https://arxiv.org/abs/1910.13461


Collector



Labeler

Annotation이란 행위를Multiple�Choice�
Problem으로수행하는모델

*�RoBERTa 모델을초기파라미터로사용



Labeler

Labeling Dialogue State



Labeler

Labeling an�Active�domain



Dataset

MultiWOZ - A�Large-Scale�Multi-Domain�Wizard-of-Oz�Dataset�for�Task-Oriented�Dialogue�Modelling�(2018,�Budzianowski�et�al.)



Synthetic Dialogue Generation



Baseline DST models

Transferable Multi-Domain State�Generator for Task-Oriented Dialogue Systems�(Wu et al.,�2019)

SUMBT:�Slot-Utterance Matching for Universal�and�Scalable Belief Tracking(Lee�et al.�2019)



Zero-shot Domain Transfer

Zeroshot Coverage
• TRADE: 61.2(ATDM) => 66.9�(NeuralWOZ)
• SUMBT: 73.5 (ATDM) => 79.2�(NeuralWOZ)



Few-shot Domain Transfer

X축: 실제 (사람이 annotation한) 데이터의비율 (전체 Training�data�중)
Y축: 5개 도메인의성능(JGA)의 평균 점수



Qualitative Examples



Future Direction

Meta-Domain�Transfer:�Source�Domain과 Target�Domain�사이의 분포차이가클때더욱 Challenging한 transfer 필요



Q & A

발표들어주셔서감사합니다 J

Paper:�https://arxiv.org/abs/2105.14454
Source�code:�https://github.com/naver-ai/neuralwoz
Contact:�sungdong.kim@navercorp.com

https://arxiv.org/abs/2105.14454
https://github.com/naver-ai/neuralwoz
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