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摘要

任務型導向對話 (TOD) 系統面臨著語料
收集、標記和模型架構及訓練等挑戰。過
去使用 Wizard-of-Oz (WOZ) 方法進行語
料蒐集，透過人與人互動標記以訊息傳遞
為主的對話語料。然而，使用 WOZ 方法
時需要同時產生自然語言對話及標記對
話中提及的槽值，這會影響整體資料集品
質且難以迅速建立對話語料。本研究提出
專注於訊息傳遞的 messageSGD 語料集，
利用 Schema-Guided Dialogue (SGD) 產
出對話的框架，再由標記人員進行改寫，
加速語料庫的生成。另外我們也使用 T5
模型和 Instruction Prompt 建置 NLU、
DST、DPL、NLG 四個任務模型，分別
達到 91.36、80.08、70.54 及 78.18 的 F1-
Score。透過本研究，我們能夠以較少資源
快速建立對話系統，並期望提供額外的對
話系統建置方法。

關鍵字：任務導向對話系統、語料建構
Keywords: Task-orient dialogue, Corpus

construction

1 Introduction
在過去，業界專注於建構任務型導向對話系統
（task-oriented dialogue systems），以幫助完成
特定任務，例如飛機航班預訂 (Seneff and Po-
lifroni, 2000) 或公車訊息 (Raux et al., 2005)。
而隨著智慧型系統及虛擬助理的普及，建構可
跨不同應用領域處理任務的對話系統變得越來
越重要。
任務導向對話系統，也稱為目標導向對話系
統（goal-oriented dialogue system），主要通
過與使用者之間的自然語言交互來執行特定任
務。依據 (Chen et al., 2017) 的研究分類，對
話系統本質必需理解人類語言時的歧義；整合
第三方服務和對話環境；最後，產生自然和引
人入勝的回覆。現有任務導向對話系統將以上
問題分為四個子任務來解決，如圖1所示。自
然語言理解（Natural Language Understand-
ing, NLU）解析使用者的話語（utterance），

了解這句話的需求及意圖（intention）。對話
狀態追蹤（Dialogue State Tracking, DST）則
記錄 NLU 模組所分析的對話意圖和對話中
的實體（entity）與槽值（slot value），以利
TOD 系統將使用者所提到的資訊輸入資料庫
進行查詢。最後再由對話策略學習（Dialogue
Policy Learning, DPL）及自然語言生成（Nat-
ural Language Generation, NLG）將資料庫回
傳的查詢結果轉換為系統的回覆策略（policy）
並以自然語言回饋給使用者。

Figure 1: 任務導向系統架構圖

而隨著 ChatGPT 及 InstructGPT(Ouyang
et al., 2022) 的發佈，大幅降低了建構對話機
器人的難度，也拉近了整合任務導向對話與開
域對話（Open-domain dialogue）的距離。透
過大量的文本資料和 RLHF（Reinforcement
Learning from Human Feedback）進行訓練，
ChatGPT 能更加的了解如何根據使用者的輸
入輸出更恰當的回覆。為了解決任務導向對話
需要串接外部 API的問題，ChatGPT也提供
了上百種的外掛程式（Plugin），用來與市面
上的各種應用進行互動。
本論文以綱要引導（Schema-Guided）的方
式進行機器對機器（machine-to-machine）的
對話蒐集，通過定義清楚的對話綱要和對話模
擬器（Dialogue Simulator）來快速的產生對
話。而標記人員只需要將模擬器產生出的對話
做對話改寫即可，如此便可大幅降低語料標記
上所需要的時間及成本。
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在實驗部份，我們以 T5（Text-To-Text
Transfer Transformer）(Raffel et al., 2020) 為
基底架設如圖1的四個模組，並整合為一完整
的對話系統。我們為了使各個模組在對話的解
析及回覆的決策能有更進一步的提升，我們還
在各模型的訓練階段加入了提示學習（Prompt
Learning），使模型能依據各個任務的定義
來更了解該如何對資料進行解析並輸出。準
確度在對話理解的任務上，相較於無提示的
76.03，以提示學習進行微調可提升到 83.36。
對話生成中的 BLEU-Score 也從 25.89 提升
至 32.43。為了能讓對話狀態追蹤及對話決策
能對對話做更精確的解析，我們透過增加 in-
context 來讓 DST 的準確度從 41.65 提升至
51.69。
雖然現在能透過 ChatGPT 快速開發各個智
慧助理，但由於使用該服務需要依照生成的字
詞數量（tokens）來計費，故長期下來也會形
成不少的營運及維護成本。因此透過自動標記
方法來快速蒐集任務對話語料，訓練任務導向
對話系統仍是減少建構對話系統的時間及成本
的重要方式。本研究以電子郵件和通訊軟體等
訊息領域為範例，希望建立一自動標記方法來
快速蒐集任務對話語料，減少建構對話系統的
時間及成本。

2 Related Work

當前語料蒐集可以分為 Machine-to-Machine
及 Human-to-Human 二種蒐集方式。這二
種方式都需要模擬真實的人機互動對話情
境。在 Human-to-Human 的語料蒐集方式
中，Wizard-of-Oz 是目前最為流行的方法。
而在 Machine-to-Machine 語料蒐集方式中，
Schema-Guided Dialogue 則被廣泛使用來模
擬對話和進行資料蒐集。本章將對 Wizard-of-
Oz和 Schema-Guided Dialogue兩種語料蒐集
方法的演進進行回顧和探討。

2.1 Wizard-of-Oz
為了建立任務導向對話的溝通語料庫，過
去常使用 Wizard-of-Oz(WOZ) 方法 (Kelley,
1984)。這種方法需要一人扮演機器角色，另
一人扮演人類角色，進行特定情境和任務的對
話，以收集人機對話的語料。最早的語料庫是
ATIS (Hemphill et al., 1990)，用於航班口語
理解任務。後來改進的 WOZ2.0 (Wen et al.,
2017) 建立了餐廳訂位的任務語料。在標記方
面，系統需記錄使用者對話狀態和意圖，並標
記自身的對話。儘管這些語料奠定了任務導向
對話研究的基礎，但仍有多領域和跨領域對話
的限制。

為增加對話的複雜性和多樣性，Multi-
WOZ(Budzianowski et al., 2018) 採用了類似
的方法來擴充語料。MultiWOZ 使用基於模
板的方式，結合資料庫綱要中的槽生成任務敘
述，以幫助對話標記人員更好地理解對話主題
和任務目標。使用者角色的人員根據生成的任
務進行對話，而系統角色的操作人員則對使用
者的要求進行資料庫查詢並回報結果。
MultiWOZ提供了詳細的任務描述，使對話
語料更具體，協助研究人員進行更有效的對話
研究。然而，由於 MultiWOZ 使用 Amazon
Mechanical Turk 進行人工標記，標記一致性
仍然存在問題。因此，CrossWOZ(Zhu et al.,
2020) 提供了中文對話語料，使用自動標記來
標記對話意圖和狀態，並強調使用者每輪對話
中選擇的領域是相互依賴的，以增強模型對上
下文的理解，從而減少對話標記的不一致性。
(葉丞鴻 et al., 2022) 使用 Wizard-of-Oz 方
式，仿照 CrossWOZ 的方法，建立了 mes-
sageWOZ 語料集，如圖2所示，以深入了解
中文訊息服務的對話語料收集方式。該語料集
包含了涉及電子郵件、行事曆和通訊軟體三個
服務的使用者互動對話。我們聘請兩位標記人
員，一人擔任使用者提出需求，另一人擔任助
理解決需求。使用者根據目標提出需求，助理
則查詢資料庫並以自然語言回饋結果，對話持
續進行直到目標完成。我們使用 INFORM、
REQUEST、SOM和 SELECT等規則進行對
話行為標記，引入跨領域對話，使模型理解不
同但相關的槽值。

Figure 2: messageWOZ 資料蒐集方法

2.2 Schema-Guided Dialogue
為了降低對話語料的標記成本，研究人員嘗
試了機器對機器的方法。這些方法使用對話
代理取代人類來擔任使用者端和助理端的角
色，完成特定任務對話。對話代理可以使用
傳統的機器學習架構或深度學習模型。例如，
M2M(Shah et al., 2018) 利用自動化框架和自
我對話 (self-play) 機制建立對話代理，在餐
廳和電影院情境中模擬客戶與服務人員的對
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話。該方法從資料庫綱要 (schema) 中提取槽
位 (slot) 和槽值 (slot value)，並將槽值隨機
抽樣插入預設的對話模板，生成初步的任務型
對話。最後，通過眾包 (Crowdsourcing) 的方
式對對話進行人工改寫，以提高其真實度。
另一種方法是使用 SGD 語料 (Rastogi

et al., 2020)，這是一種符合語音助理需求
的 Schema-Guided Dialogue的大量對話語料。
SGD 是目前世界上最大的任務對話語料，包
含各種領域和大量的對話數據。SGD 使用資
料庫 API(Application Programming Interface)
獲取綱要，每個綱要都包含服務、意圖和槽
值。SGD 使用兩個機率自動機 (Probabilistic
Automaton) 作為系統和使用者，構建對話模
擬器 (Dialogue Simulator)，並使用對話大綱
和對話模板生成對話。由於大綱已包含每輪對
話的意圖和槽值，使用 SGD 可以減少對話狀
態和意圖的標記成本。
我們發現 Wizard-of-Oz 人對人對話蒐集方
法很少提供資料庫或 API 查詢結果。同時，
在定義對話行為時，我們需要使用自動標記規
則，因此無法涵蓋過於複雜的行為，也導致對
話行為標記的數量不足。鑒於上述困境，我們
的研究採用綱要引導的方式收集與訊息相關的
服務，建立了 messageSGD 的任務導向對話
語料。我們希望透過機器對機器的自動標記方
法，能夠快速建立語料集並搭建完整的對話系
統。

3 messageSGD

我們參考了 (Rastogi et al., 2020) 的方法，以
綱要引導對話 (Schema-Guided Dialogue) 自
動蒐集語料。但由於 SGD 資料集並未提供對
話模擬器架構等相關資訊，我們將分析 SGD
語料中的對話行為與綱要，添加訊息服務的對
話語料。

3.1 服務及意圖

服務 (service)，或稱為領域 (Domain)，是指
對話系統所提供的功能或服務。在過去的對話
系統中常見的服務有餐廳訂位、購物、旅遊景
點查詢等。本研究為了更好地掌握相關領域的
語言使用情況，我們將服務分為郵件（Mail）、
行事曆（Calendar）和通訊軟體（Message）。
對話意圖 (intention) 代表了使用者在與系
統進行對話時想要達成的目標或意圖。不同的
服務領域可能有不同的對話意圖。例如，在郵
件服務中，可能會有發送、查看郵件等意圖。
在行事曆服務中，可能會有新增、查詢活動等
意圖。而在通訊軟體服務中，可能會有發送訊
息、查看聊天紀錄等意圖。了解使用者的對話

意圖可以幫助對話系統更好地理解和回應使用
者的需求，提高對話的效果和效率。

3.2 綱要建構

綱要建構是根據使用者需求和各個 API 定義
服務綱要，讓對話代理能夠存取和改寫資料庫
中的資料。在 (Rastogi et al., 2020) 所提的方
法中，綱要清楚地定義了對話語料的本體 (on-
tology)，也就是定義了對話中會使用到的服
務 (service)、插槽 (slot) 和意圖 (intent)。我
們依據常用的郵件、行事曆和通訊軟體 API
定義了資料庫綱要，如表1所示。表中每個服
務的第二列為該服務會使用到的插槽，我們明
確定義了每個插槽的敘述，並為每個插槽添加
權重，讓對話代理了解插槽間的優先權。第三
列則為該服務所擁有的意圖，每個意圖都有事
務性 (transactional)標籤。事務性意圖如添加
活動、寄送郵件等非查詢的行為 (在表中以粗
體表示)，可協助對話代理存取和使用不同特
性的意圖。

Mail Domain
Recipient, Subject, Sender, Content,
Copy recipient
SendMail, FindMail
Calendar Domain
Name, Date, Time, Participant,
Content, Location
AddEvent, LookupEvents
Message Domain
Contact, Group, Message
SendMessage, FindMessage

Table 1: 綱要中所使用到的插槽及意圖

3.3 對話行為

相較於期望助理達成使用者目的的對話意圖，
對話行為 (Dialogue actions) 著重於助理和使
用者在對話過程中所採取的行動，即對話系
統在理解使用者的對話意圖後，根據系統的
設計和能力所執行的動作。對話行為可以包
括問答、確認、請求資訊、提供資訊、提醒、
建議等。我們參照 (Rastogi et al., 2020) 來
定義更多樣的對話行為。在進行對話交互時，
我們以（對話行為、服務、插槽、槽值）對
話元組表示，使對話代理輸出能夠格式化。
在表中可得知，INFORM、CONFIRM、OF-
FER、OFFER_INTENT 及
INFORM_COUNT 為告知類的對話行為，當
代理輸出該行為時，代理需標記當時所提及
之插槽及槽值。而 REQUEST 為請求類的行
為，需標記提及之插槽。其餘行為由於未有任
何告知及請求訊息，故插槽及槽值皆留空。
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3.4 資料庫建構

在任務導向對話系統中，話語會被解析為對話
狀態並輸入至資料庫進行查詢，而系統會依據
查詢結果去決定回覆策略。而由對話代理組成
的 Machine-to-Machine 語料蒐集方法中，助
理代理也必須藉由存取資料庫來決定下一個狀
態的對話行為。由於真實的資料難以取得，故
研究人員常以網頁爬蟲搭配統計抽樣來使資料
庫逼近真實的環境，為了使資料庫更趨近現實
的情境，本研究在政府資料開放平台 (Open
Data) 抓取 1408 個活動並建構行事曆資料，
通訊軟體則爬取 Line OpenChat 中的 4896 條
訊息來建立服務資料庫，至於電子郵件服務，
我們爬取 1926 則 PTT 網路論壇上的文章來
模擬信件資訊。

3.5 對話模擬器

根據 SGD 的對話模擬器框架，本研究所使
用的對話模擬器由用戶和助理二個代理組成，
而此二代理皆由機率自動機 (probabilistic au-
tomaton) 來互相溝通並轉移彼此的對話行為。
在開始對話模擬前，模擬器會將各個服務初
始化並選擇一個當前服務綱要的意圖，且初
始化助理行為 (assistant_actions)為 GOOD-
BYE，使用戶代理能夠進行第一輪的交互。
開始進行交互時，用戶代理會根據系統行為進
行狀態轉移，並回傳當前輪次的對話行為序列
(user_actions)。與用戶代理相同，助理代理
也須根據用戶的對話行為進行狀態轉移，生成
一個助理行為序列。待二個對話代理皆完成對
話交談後，我們會將目前輪次的對話大綱更新
到對話歷史中，同時也會檢查本輪次的大綱是
否重複出現在對話歷史中，若曾在歷史中被提
及，則會讓代理重新進行當前輪次的交談。
二個對話代理將會持續進行交談直到

GOODBYE 行為再次出現在
assistant_actions 中，即可完成一次完整的
對話模擬。在整個對話生成過程中，我們會檢
查對話歷史，以確保每輪生成的對話行為、槽
及槽值是唯一且不重複的。一旦生成的對話包
含在歷史中，我們就會再次生成對話，直到產
生一個全新的對話。最終，我們會將產生的對
話轉換為自然語言文本，以便進一步處理。

3.6 對話改寫

透過對話模擬器，我們可以獲得對話大綱。為
了方便標記人員使用大綱進行對話改寫，我們
定義了任務敘述模板，將對話行為轉換為機械
式對話，接著進行以下對話改寫步驟：(a) 模
擬器生成對話大綱後，我們使用模板轉換時間
類的槽值，使其更符合口語表達。(b) 根據對

話行為和槽位設計不同的對話模板，並將槽值
插入模板中，形成機械式對話。(c) 將機械式
對話交給標記人員進行改寫。
對話改寫的範例如圖3所示。我們根據前一
章所定義的各個行為描述來建構對話模板。
對於需要告知槽值的行為，如 INFORM、IN-
FORM_COUNT 和 OFFER，我們將模板中
的槽位標籤替換為當時抽樣到的槽值。而對
於需要提及某一槽位的行為，如 REQUEST、
INFORM_INTENT，我們在模板中加入該槽
位的相關訊息。
獲得機械式對話後，我們設計了一個改寫系
統，並聘請了兩位工讀生進行改寫。我們要求
標記人員將原本分為兩句的對話改寫為一句，
同時保持原始文意不變。我們還要求人員對每
組大綱進行連貫性評分，以評估這種對話生成
方法的品質。

Figure 3: 對話改寫示意圖

4 統計與分析

本節比較 messageSGD 和 messageWOZ 這兩
個資料集在數量統計方面的差異。我們分析
了兩個資料集中的對話數量、對話輪次、平
均對話輪次，並依據每組對話的輪次來得出
messageSGD 的平均行為數量，並提供了相關
結果和比較，如表2所示。
根據分析結果，在完整資料的比對上，雖
然二者語料集在一組對話中的平均對話輪次
相近，但在使用者及助理的平均行為數量上
（Avg. u-acts & Avg. s-acts）皆明顯高於 mes-
sageWOZ，表示此方法產生之資料提供足夠
多的資訊，讓模型理解及學習如何回覆現實生
活上使用者各種可能的要求。
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Dataset messageSGD messageWOZ
Single Multiple ALL ALL

Dialogues 383 212 595 339
Turns 3634 4436 8070 4714

Avg. Turn 9.72 21.02 13.80 13.90
Avg. Acts 7.43 16.25 10.61 8.00

Avg. u-acts 3.49 7.65 4.99 3.06
Avg. s-acts 3.71 8.35 5.38 4.96

Table 2: messageSGD & messageWOZ 比較表

圖4為 messageSGD 的對話行為分佈，在圖
中我們也可得知除了 INFORM、REQUEST
和 GOODBYE 等行為外，其餘對話行為皆
平均涵蓋在各組對話中。而 OFFER、IN-
FORM_COUNT 及 CONFIRM 針對不同事
務性意圖的對話行為也反映了使用者 IN-
FORM 行為的數量。

Figure 4: messageSGD 對話行為標籤分佈

我們分析了 messageSGD 的對話輪次分佈
和對話行為分佈，如圖5所示。結果顯示，在
我們的數據集中，單領域的對話平均有 9.72
個回合，多領域的對話平均有 21.02 個回合。
此外，除了特定的對話行為外，其他對話行為
均勻地分佈在各組對話中。

Figure 5: messageSGD 對話輪次分佈

由於我們使用對話模擬器進行對話大綱的
生成，對話使用者和助理的行為難免會有不連
貫的疑慮。因此我們讓標記人員進行對話改寫
時，也順便對當前改寫的整組對話進行連貫性
評估，圖6為標記人員對單領域、多領域及完

整語料進行評估的平均分數。由圖可觀察到，
當單領域的對話輪次增加，整組對話會越不連
貫。

Figure 6: messageSGD 連貫性評估

本節比較了 messageSGD 和 messageWOZ
這兩個資料集在數量統計上的差異。我們發現
這兩個資料集在對話數量、對話輪次、平均對
話輪次和行為數量等方面存在顯著差異。研究
者在使用這些資料集進行對話系統相關研究時
應該考慮這些差異的影響。

5 任務導向對話系統

以下章節將會由資料前處理開始分別介紹我
們是如何建構任務導向的對話系統的，以及設
定各個模組間的輸入輸出，使整個系統的四個
TOD 任務能夠正確的完成任務，並能依據使
用者話語給予適當的回覆。

5.1 資料前處理

在 messageSGD 及圖7中，所有的對話行為和
對話狀態皆以字典及串列的資料格式進行儲
存，但由於 T5 為以 Transformer 為基底的文
字對文字（Text-To-Text）模型，我們必須將
輸入輸出轉換為序列格式，才能使各個任務
的 T5 模型進行學習。我們使用 (Zhu et al.,
2022) 提出的方法來將語料中的標記資料進行
序列化，如表3所示。序列化的對話行為格式
為 [行為][服務]([槽][槽值],...)，序列化的對話
狀態格式為 [服務]([槽][槽值],...)，若同一輪對
話中包含多個行為及狀態，我們則用分號分隔
不同的行為或不同服務的狀態。

5.2 Model Tuning
由於序列化結構性資料，本文採用了 (Zhu
et al., 2022) 的方法，使用 mT5（multilingual
T5）(Xue et al., 2020) 模型來微調四個 TOD
任務。mT5 是一種多語言的預訓練模型，具
有強大的自然語言處理能力，可以應用於包
含中文在內的 101 種語言和任務。圖7展示了
這四個 TOD 任務的輸入和輸出的對照關係。
為了能讓模型能更了解和更精確的處理任務
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Figure 7: TOD 系統在 messageSGD 訓練下的輸出範例

user: 請問今天下午三點有活動嗎?
system: 我沒有找到任何結果
user: 那明天下午一點有嗎? 謝謝
DA-U: [INFORM][Message]([date][明天],

[time][下午一點]); [THANK_YOU][ ]([ ][ ])
State: [Message]([date][明天],[time][下午一點],

[intent][LookupEvent])
DA-S: [INFORM_COUNT][Calendar]([count][1])
system: 我有找到一則活動喔

Table 3: 序列化對話行為和狀態

導向的對話，我們參考了 InstructDial(Gupta
et al., 2022)的方法。InstructDial為一個用於
對話的指令調整框架，使用 48 種不同的對話
任務進行訓練，為增加模型在不同對話任務上
的跨任務泛化能力，該方法在每個任務的輸入
之前添加了任務定義 (指令)、特殊標記，使
模型能依據定義了解當前所要執行的任務，也
能根據特殊標記了解各個輸入的用途。
本研究更換了 InstructDial 的基底模型，使
用 PromptCLUE(?) 來分別對四個 TOD 任務
進行微調。PromptCLUE 是一個基於 T5 的
生成式預訓練模型，它使用了千億中文 token
的語料，累計學習了 1.5 萬億中文 token，並
且在數百種不同類型的 NLP 任務上進行了
Prompt 任務式訓練。它具有較好的零樣本學
習能力和少樣本學習能力，可以自定義標籤體
系和採樣方式，支持理解、生成和抽取等多種
任務。我們將每個模組需要的輸入資料整理成
表4的格式進行微調:
自然語言理解任務為對話行為的預測，其
輸入是對話的上下文（Context），即對話歷
史，包含了對話中先前助理通知、用戶的請求

等信息。而輸出是用戶當前的對話行為（User
Dialog Act，簡稱 DA-U），它是對用戶的發言
進行解析和分類，以便整個系統能夠理解用戶
的意圖和需求。
其次，對話狀態的輸入輸出映射。對話狀態
追蹤任務是依據對話的上下文來紀錄對話狀態
（State）。對話狀態包含了有關對話進展和系
統內部知識的信息，它被用於跟踪和更新對話
中的重要參數和資訊。
為策略生成輸入包括對話狀態（State）、對
話的上下文（Context）和資料庫的查詢結果
（DB）。我們期望該模型能夠決定下一步系統
的對話行為序列（System Dialog Act，簡稱
DA-S），在完整的 TOD 系統中，它指示對話
系統在對話中做出合適的回應和行為。
最後，自然語言生成任務的輸入包括助理的
對話行為（DA-S）和對話的上下文（Context），
而輸出是系統生成的回應（Response）。這一
任務旨在生成符合對話情境和要求的自然語言
回應。

6 指標與結果

本研究使用 Text-to-Text 模型進行任務導向
對話，將對話行為、對話領域和槽值皆進行序
列化，並將同一輪次的對話視為一個元組（對
話行為、對話領域、槽和槽值）。

6.1 評估指標

在評估 NLU、DST 與 DPL 模型時，我們除
了分開計算對話行為、對話領域、槽和槽值的
召回率、精確度及 F1-score 外，我們也將預
測元組（Predicted tuples）與正確答案（Golden
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Task Standard Input Instruction Prompt

NLU Ut−3\nUt−2\nUt−1\nUt

對話理解: 依據對話歷史預測對話行為。

[HISTORY ] Ut−3\nUt−2\nUt−1\nUt

[QUESTION ] 對話行為:

DST Ut−3\nUt−2\nUt−1\nUt

對話狀態追蹤: 依據對話歷史預測對話狀態。

[HISTORY ] Ut−3\nUt−2\nUt−1\nUt

[QUESTION ] 對話狀態:

DPL State\nUt−3\nUt−2\nUt−1\nDBresult

對話決策: 依據對話狀態、對話歷史和資料庫結果
來決定系統的對話行為。

[STATE] State[HISTORY ] Ut−3\nUt−2\nUt−1

[DATABASE] DBresult [QUESTION ] 系統行為:

NLG DA− S\nUt−3\nUt−2\nUt−1\nUt

回覆生成: 依據對話行為及對話歷史來產生回覆。

[ACTION ] DA− S [HISTORY ] Ut−3\nUt−2\nUt−1

[QUESTION ] system:

Table 4: Standard 與 Instruction Prompt 輸入資料比較表

tuples）進行評估，計算全面的 F1（overall F1）
與正確率（Accuracy）。
由於本研究所使用的對話模型皆產生序列
輸出，我們需計算模型預測的文本是否與參
考文本相同，故我們使用精準匹配度（Exact
Match，EM）來評估序列生成模型的效能。
Exact Match 是一種二元指標，衡量模型生成
的文本與參考文本之間是否完全相同，即計算
預測文本與參考文本相同的比例。
在 NLG 任務中，模型輸入為對話歷
史，輸出為助理回覆，由於這種任務為
類似機器翻譯的文本對文本生成任務，
我們採用 BLEU(Papineni et al., 2002) 和
BERTScore(Zhang* et al., 2020)來進行評估。
BERTScore 是一種用於評估自然語言生成任
務的指標，例如文本摘要和機器翻譯。它通
過比較預測文本和參考文本的上下文嵌入
（embedding）來計算。嵌入是使用預先訓練
的 BERT 模型生成的。兩個句子之間的相似
度是通過預測文本和參考文本嵌入之間的餘弦
相似度來衡量的。

6.2 實驗結果

我們將 messageSGD 使用 k 折交叉驗證（k-
fold cross-validation）的方式分為 5 個資料集
進行訓練、驗證和測試。每個驗證和測試集包
含 100 組對話，其餘對話用於訓練。每個輸
入資料包含最近的 5 輪對話（上下文大小 =5）
以進行模型訓練和預測。每個任務訓練 10 個
epochs，訓練和測試的批次大小設定為 10。
我們使用標準輸入和指令提示兩種方法來訓
練四個 TOD 任務，並進行比較，如表5所示。
從比較結果中可以看出，在自然語言理解任務
中，對話行為、領域和槽值的預測效果優於標
準輸入方法。正確率和精確匹配度也顯示出指

令提示方法能夠幫助模型更好地理解當前任務
的執行。

在對話狀態追蹤任務中，指令提示的輸入方
法仍然優於標準輸入。儘管效果有所提升，但
正確率和精確匹配度並不突出。我們觀察到
DST 模型的輸入和輸出後發現，由於語料中
的每個槽值都是非類別型的，即沒有固定的數
值或數值範圍，因此模型難以準確提取每段對
話中的狀態資訊。

策略學習任務的效果與 DST 類似。儘管對
話領域的 F1-score 略低於標準輸入方法，但
其他指標仍優於後者，能夠根據當前對話提
供更適當的回覆策略。由於策略回覆受當前
對話情境的影響而產生多變性，因此在整體
F1-score 和準確率等綜合指標上的效果並不理
想。

在自然語言生成部分，指令提示方法在
BLEU Score 上比標準輸入方法高出 6.54。然
而，在 BERT-Score上的差異不大，這表明經
過指令提示微調的模型使得回覆更接近參考文
本，但對於 BERT 等預訓練模型來說，兩種
方法所生成的回覆差異不大。

在對 T5 模型進行微調的過程中，我們發現
對話歷史的多寡對各個對話任務的效能有顯著
影響。以 fold-1的資料集進行實驗時，我們加
入了 5、10 和 20 輪次的對話歷史，觀察每個
任務的效能變化，如表6所示。
在對話理解任務中，我們觀察到隨著輸入對
話的增加，T5 模型在該任務上的分類表現明
顯下降。這是因為對話理解任務需要根據相鄰
的對話上下文進行行為分類和槽填充，當輸入
歷史過多時，模型的判斷容易混淆，導致錯誤
的預測。

對於對話狀態追蹤任務，模型不僅需要根據
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NLU F1 Acc EM
STD 84.23 76.03 74.34

Instruct 89.37 83.36 82.05
DST slot F1 Acc EM
STD 70.40 38.73 35.54

Instruct 70.52 41.44 39.66
DPL F1 Acc EM
STD 66.85 54.55 53.13

Instruct 69.88 56.93 55.07
NLG BLEU BERT-F1
STD 25.89 78.54

Instruct 32.43 78.45

Table 5: TOD 任務結果比較

當前對話更新對話狀態的資訊，還必須追蹤和
保留先前對話中提及的資訊。增加輸入對話歷
史的長度可以幫助模型更好地掌握需要追蹤和
記錄的對話歷史資訊。但加入的對話歷史過多
時，模型可能因為對話歷史資訊過多而產生混
淆，導致效能下降。

在過去的回覆策略生成任務中，研究人員未
將對話歷史視為模型的參考。然而，本研究認
為對話的決策往往會受到過去對話提及的資訊
影響。我們在本研究中比較了加入對話歷史的
影響。實驗結果證明，增加對話歷史的輪次能
更好地使模型做出適當的決策。

對話生成任務需要根據對話歷史和當前助理
行為將助理行為轉換為自然語言。與對話理解
任務相似，輸入的參考歷史越多，模型越容易
混淆，產生與當下對話情境不符的回覆。表中
更清楚地展示了對話生成任務中對話歷史對
模型的影響。隨著加入的對話歷史數量增加，
BLEU 和 BERT-Score 也相應降低。

根據本章節的分析結果，我們比較了 mes-
sageSGD 和 messageWOZ 這兩個資料集在數
量統計方面的差異。結果顯示，相較於 mes-
sageWOZ，messageSGD 在對話行為數量上
有明顯的優勢，提供了更豐富的資訊，讓模型
能夠更好地理解和學習回覆現實生活中使用者
各種可能的要求。

在實驗中我們使用不同的輸入方法進行四個
對話任務的比較，還觀察了輸入對話歷史的多
寡對模型性能的影響。結果顯示，使用指令提
示的輸入方法在自然語言理解（NLU）、對話
狀態追蹤（DST）和策略學習（DPL）任務上
的效能優於標準輸入方法。

NLU F1 Acc EM
context-5 91.36 86.50 85.63
context-10 89.08 83.16 81.71
context-20 89.64 84.33 83.02

DST Slot F1 Acc EM
context-5 71.28 41.65 39.04
context-10 80.08 51.69 47.90
context-20 78.82 44.41 46.73

DPL F1 Acc EM
context-5 70.54 58.13 56.03
context-10 70.79 57.83 57.10
context-20 70.98 57.69 56.52

NLG BLEU BERT-F1
context-5 29.40 78.18
context-10 27.24 78.04
context-20 21.17 76.50

Table 6: 各 TOD 任務在 context 多寡之差異

7 結論

本研究使用綱要引導建立了一個任務導向的
語料蒐集環境。通過綱要引導建立的對話模
擬器提供了一種有效的方式來生成任務導向
的語料，該語料可用於訓練和評估智慧助理
系統。與人工對話和標記相比，我們比較了
messageSGD和 messageWOZ，發現透過綱要
和模擬器生成的語料能夠產生多樣化的對話場
景，並能夠控制對話的內容和流程，從而提高
對話系統的性能和適應能力。
在實驗部份，我們使用 T5 為基底的文字對
文字模型來建構對話系統。我們在模型的輸入
文本中加入每個任務的定義及特別標記，使對
話系統能在訓練參數較少的情況下，也能更準
確的分析對話。
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