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Resumen. La generacién automatica de didlogos es una parte importante en la
interaccién humano-robot, los didlogos generados deben de garantizar una con-
versacion coherente entre el humano y el robot, se espera que la interaccion sea
lo més natural y eficaz que se pueda, es por eso por lo que en este trabajo se
presenta una revision de algunos modelos que se han utilizado para la genera-
cion de dialogos en la interaccion humano-computadora.
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Models for Automatic Generation of Dialogues:
A Review

Abstract. The automatic generation of dialogues is an important part of the
human-robot interaction, the generated dialogues must guarantee a coherent
conversation between the human and the robot, the interaction is expected to be
as natural and effective as possible, that is why this paper presents a review of
some models that have been used to generate dialogues in the human-computer
interaction.

Keywords. Dialogue system, generation of natural language, human-robot in-
teraction, neural networks.

1. Introduccién

A medida que mejora la comprension del lenguaje y la tecnologia de generacion
automdtica de dialogos, existe un interés creciente en la construccion de sistemas de
conversacion de usuario, que pueden ser utilizados para una variedad de aplicaciones
tales como planificacion de viajes, sistemas tutoriales o soporte técnico basado
en chat.
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La mayoria de los trabajos en este contexto han enfatizado la comprension o la ge-
neracion de una secuencia de palabras asociadas con una sola oracion o turno de un
orador, potencialmente aprovechando el turno anterior. Mas alla del contexto local, el
uso del lenguaje en una conversacion orientada a objetivos refleja el tema global de
discusion, asi como el rol respectivo de cada participante.

En los sistemas de dialogo hablado (SDS Spoken Dialogue Systems), la tarea de
generacion de lenguaje natural (NLG Natutal Language Generation) es convertir una
representacion con significado (MR Meaning Representation) producida por el gestor
de dialogo en una 0 mas oraciones en un lenguaje natural.

En este trabajo se realiza el analisis de algunos métodos utilizados en la generacion
de didlogos, con el objetivo de tener un punto de referencia en este contexto y en el
futuro poder realizar trabajos que permitan proponer nuevas técnicas o mejoras en los
modelos que ya existen de generacién de didlogos.

2. Sistemas de dialogo

Los sistemas de didlogo hablado o sistemas conversacionales (SDS) son una tecno-
logia concebida para facilitar la interaccion natural mediante el habla entre una perso-
na y una computadora. Constituyen como una interfaz o un intermediario entre un
usuario y un sistema de cdmputo, que tiene la ventaja de no requerir el uso de una
pantalla, un teclado o un raton y de recurrir, en cambio, al medio de comunicacién
propio de los seres humanos.
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Fig. 1. Esquema de la arquitectura del sistema de didlogo, Fuente Lison [2].
Un sistema de dialogo consiste de una estructura modular en la que cada modulo se

ocupa de unas determinadas tareas en interaccion con todos los demas. La figura 1
describe una arquitectura de un sistema de dialogo, el cual consta de un médulo de
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reconocimiento de habla que se ocupa de transformar la sefial sonora en una represen-
tacion que pueda procesar el modulo de analisis semantico; una vez realizado este
analisis, interviene el médulo de gestion del didlogo, conectado a una interfaz que
permite la consulta a una base de datos y que envia la informacion recogida al médulo
de generacién de respuestas; este Gltimo, con la intervencién de un conversor de texto
en habla, facilitaria al usuario la informacion deseada. Como elemento central se in-
cluye el contexto del didlogo, que contiene informacion sobre el enunciado que se
esta procesando, la historia del dialogo y el estado actual de la interaccion.

Puede observarse como cada uno de los médulos de un sistema de didlogo esta
asociado a uno o mas modelos que reflejan los conocimientos necesarios para garanti-
zar la interaccion en el usuario y una aplicacién computacional.

3. Algunas técnicas utilizadas en la generacién de didlogos

Dentro de los trabajos que tienen que ver con la generacion de dialogos podemos
citar el trabajo de Konstantopoulos [1], donde se propone una arquitectura novedosa
para los sistemas de didlogo afectivo y multimodal que permite un control explicito
sobre los rasgos de personalidad que se quiere que el sistema exhiba. Mas especifica-
mente, acercarse a la personalidad como un medio de sintetizar diferentes y posible-
mente conflictivos modelos de adaptacion en un modelo general que se utilizara para
impulsar los componentes de interaccion del sistema. Ademas, esta sintesis se realiza
en presencia de conocimiento de dominio, de manera que la estructura del dominio y
las relaciones influyen en el calculo de los resultados.

3.1. Modelos Bayesianos probabilisticos

En esta seccion se describen dos trabajos relevantes con el enfoque bayesiano, el
trabajo de Lison [2] muestra como representar la estructura subyacente de modelos
probabilisticos para el didlogo utilizando reglas probabilisticas. Estas reglas se defi-
nen como asignaciones estructuradas sobre variables del estado de dialogo, especifi-
cadas usando condiciones y efectos de alto nivel. Estas reglas pueden incluir pardme-
tros tales como probabilidades de efecto o utilidades de accidn. Las reglas probabilis-
ticas permiten al disefiador del sistema explotar poderosas generalizaciones en la es-
pecificacion del dominio de dialogo sin sacrificar la naturaleza probabilistica del mo-
delo. EI marco es muy general y puede expresar un amplio espectro de modelos, des-
de modelos clasicos totalmente estimados a partir de datos a aquellos que incorporan
un rico conocimiento previo. La eleccion del modelo dentro de este espectro es, por lo
tanto, esencialmente una decision de disefio dependiente de las disponibilidades rela-
tivas de datos de entrenamiento y conocimiento de dominio. También se presentan
algoritmos para construir redes bayesianas correspondientes a la aplicacion de las
reglas y para estimar sus parametros a partir de datos utilizando la inferencia bayesia-
na como se muestra en la figura 2. El enfoque presentado se ha implementado en un
sistema de didlogo oral para la interaccién humano-robot y se ha validado en una
tarea de aprendizaje de politicas basada en un conjunto de datos de Wizard-of-Oz.
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Los resultados empiricos han demostrado que la estructura de reglas permite que el
algoritmo de aprendizaje converja mas rapido y con mejor rendimiento de
generalizacion.

De igual forma en [3] presenta una evaluacién de un sistema de dialogo oral que
detecta y se adapta a la desconexién del usuario y a la incertidumbre en tiempo real.
Los autores comparan esta version de su sistema con una version que se adapta sélo a
la desconexion del usuario y a una version que ignora por completo la desconexion
del usuario y la incertidumbre. Encuentran un aumento significativo en el éxito de la
tarea al comparar ambas versiones de adaptacion de su sistema a su linea base no
adaptativa, pero solo para los usuarios masculinos. Su evaluacion examina el impacto
de la adaptacion a diferentes numeros de estados afectivos en el éxito de la tarea, y
también examina las interacciones con el género del usuario. Sin embargo, esta eva-
luacion solo se llevo a cabo en un escenario Wizard-of-Oz, donde un humano oculto
reemplazé el reconocimiento de voz, el andlisis semantico y los componentes de de-
teccion de afecto de su sistema de diélogo.

Fig. 2. Red bayesiana con las reglas r1 y rz, fuente Lison [2].

3.2. Modelos estocasticos

En esta seccion se describen algunos trabajos que utilizan el modelo basado en
procesos de decision de markov, tal es el caso de Barlier [4] que propone un marco
original para modelar los didlogos hablados de humano-computadora para tratar la
coadaptacion entre usuarios y sistemas de dialogos hablados en tareas no cooperati-
vas. La conversacion es modelada como un juego estocastico: tanto el usuario como
el sistema tienen sus propias preferencias, pero tienen que llegar a un acuerdo para
resolver una tarea no cooperativa. Ellos son entrenados conjuntamente para que el
gestor del didlogo aprenda la estrategia 6ptima contra el mejor usuario posible. Los
resultados obtenidos por simulacion muestran que se aprenden estrategias no triviales
y que este marco es adecuado para el modelado del didlogo.

Ahora bien, en [5] se plantea que, en los dltimos afios, con la difusion de los robots
domésticos, la necesidad de mejorar las capacidades de comunicacion de esos robots
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con las personas ha ido en aumento. El objetivo de este estudio es construir un marco
para un sistema de didlogo que se ocupe de la informacién multimodal que un robot
observa. Ellos aplican el proceso de decisién de Markov parcialmente observable
(POMDRP por sus siglas en inglés) para modelar la interaccion multimodal entre un ser
humano y un robot. A través de sus experimentos, han confirmado que el marco pro-
puesto funciona correctamente y logran una interaccion multimodal eficaz con un
robot.

En los trabajos [6,7] utilizan el aprendizaje de refuerzo (RL) para aprender las poli-
ticas de didlogo de preguntas y respuestas para una aplicacion del mundo real. En el
trabajo de Misu y Georgila [6] se analiza un corpus de interacciones de visitantes del
museo con dos personajes virtuales que sirven como guias en el Museo de Ciencias de
Boston, con el fin de construir un modelo realista de comportamiento del usuario al
interactuar con estos personajes. Se construye un usuario simulado sobre la base de
este modelo y se utiliza para aprender la politica de dialogo de los personajes virtuales
usando RL. En este trabajo se sigue un enfoque basado en Procesos de Decision de
Markov Parcialmente Observable (POMDP).

En el trabajo de Lison [8] las contribuciones son dobles. En primer lugar, demos-
trar como aplicar el RL Bayesiano basado en modelos para aprender el modelo de
transicion de un dominio de didlogo. También se comparan dos enfoques de modela-
do en el contexto de un escenario humano-robot en el que se instruye a un robot Nao a
moverse y recoger objetos. Los resultados empiricos muestran que el uso de represen-
taciones estructuradas permite al algoritmo de aprendizaje converger mas rapido y
con mejor desempefio de generalizacion. La idea clave es modelar la gestion del dié-
logo como un proceso de decision de Markov (MDP) o un proceso de toma de deci-
siones de Markov parcialmente observable (POMDP), y dejar que el sistema aprenda
por si mismo la mejor accion a realizar en cada posible situacion conversacional me-
diante interacciones repetidas con un usuario (real o simulado). En [9, 10, 11] también
se utiliza aprendizaje de refuerzo como se muestra en la figura 3 donde el modelo de
didlogo vy la politica estan parametrizados y dada una funcion de recompensa adecua-
da, pueden optimizarse utilizando el aprendizaje de refuerzo. Estudios empiricos han
demostrado que las politicas optimizadas a través de RL son generalmente méas robus-
tas, flexibles y adaptables que sus homélogos hechos a mano.
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Fig. 3. Componentes de un sistema de dialogo hablado basado en POMDP, fuente Young [11].
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3.2.1. Proceso de Decision de Markov

Un Proceso de Decision de Markov MDP [7] es formalmente una tupla (S, A, R, T,
v) donde S es el espacio de estado, A es el espacio de accion, R: S — R es la funcion
de recompensa, T: S X A = P(S) es un conjunto de probabilidades de transicién Mar-
koviana y y es un factor de descuento 0 <y < 1. La optimizacion del problema de la
toma de decisiones consiste en encontrar una politica 7: S — P(A) que mapea estados
a acciones de tal manera que las recompensas acumulativas obtenidas siguiendo esta
politica se maximiza. Para ello, la calidad de una politica se mide en cada estado co-
mo la recompensa acumulativa esperada que puede obtenerse siguiendo la politica
que comienza en este estado. Esta medida se denomina funcion de valor V™: S —»%R:

VE(s) = E[ZZ20v' R(s)lso = 5,a; = m(s;)]. 1)

Se puede definir un orden sobre funciones de valor tales como V! > V? si
Vs V1(s) > V2(s). La politica 6ptima m*es el que maximiza la funcion de valor para
cada estado: 7* = argmax, V™.

3.2.2. Proceso de Decision de Markov Parcialmente Observable

Un POMDP [6] se define como una tupla (S, A, P, R, O, Z, v, bo) donde S es el
conjunto de estados (que representan contextos diferentes) en los que el sistema puede
estar (el mundo del sistema), A es el conjunto de acciones del sistema, P:S X A —
P(S, A) es el conjunto de probabilidades de transicion entre estados después de tomar
una accion, R: S x A —» R es la funcion de recompensa, O es un conjunto de observa-
ciones que el sistema puede recibir sobre el mundo, Z es un conjunto de las probabili-
dades de observacion Z:S x A - Z(S,A) y y es un factor de descuento que pondera
las recompensas a largo plazo. En cualquier momento dado el paso i el mundo esta en
algin estado no observado s; € S. Porque si no se conoce exactamente se mantiene
una distribucién sobre estados Ilamados estado de creencia b, asi b(s;) es la probabi-
lidad de estar en estado s;, con estado de creencia inicial by. Cuando el sistema realiza
una accién a; € A basada en b, siguiendo una politica #: S — A, recibe una recom-
pensa r;(s;, a;) €R Yy la transicion al estado s;,, de acuerdo con P(s;,4|s;, @;) € P.
El sistema recibe entonces una observacion o;,, segin P(0;,4ls;+1, @;). La calidad de
la politica 7t seguido por el agente se mide por la recompensa futura esperada también
[lamada Q-funcién, Q™:S x A - R.

3.3. Modelos de redes neuronales

En los trabajos [12, 13] presentan un nuevo sistema de generacidn de lenguaje na-
tural para sistemas de dialogo hablado capaces de incorporar (adaptar) la forma de
hablar de los usuarios, proporcionando respuestas contextualmente apropiadas. El
generador se basa en redes neuronales recurrentes (RNN) y el enfoque de secuencia a
secuencia. Es completamente entrenable a partir de datos que incluyen el contexto
anterior junto con las respuestas que se generaran. Muestran que el generador de con-
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texto genera mejoras significativas sobre la linea base tanto en métricas automaticas
como en una prueba de preferencia por parejas.

En [14] se presenta una arquitectura de red neuronal para la generacion de respues-
tas que son a la vez sensibles al contexto y basadas en datos. Como tal, puede ser
entrenada de extremo a extremo en cantidades masivas de datos de medios sociales.
Comentan que, esta es la primera aplicacion de un modelo de red neuronal a la gene-
racion de respuesta de dominio abierto, y creen que el presente trabajo sentara las
bases para modelos mas complejos por venir. Ademas, introducen una nueva técnica
de extraccion de maltiples referencias que muestra una promesa para la evaluacion
automatizada.

Asi también en [15] se presenta un enfoque simple del modelado conversacional.
El modelo conversa al predecir la oracion siguiente dada la oracion u oraciones ante-
riores en una conversacion. La fuerza de este modelo es que puede ser entrenado de
extremo a extremo y por tanto, requiere mucho menos reglas hechas a mano. Ademas,
este modelo sencillo puede generar conversaciones sencillas dado un gran conjunto de
datos de entrenamiento de conversacién. Los resultados preliminares sugieren que, a
pesar de optimizar la funcién objetivo errdnea, el modelo es capaz de conversar bien.
Es capaz de extraer conocimiento de un conjunto de datos de dominio especifico y de
un conjunto de datos grande, ruidoso y de dominio general de subtitulos de peliculas.
En un conjunto de datos ruidoso de transcripcion de peliculas de dominio abierto, el
modelo puede realizar formas sencillas de razonamiento de sentido comun.

En [16] proponen un enfoque basado en redes neuronales que modela los procesos
de atencion e intencidn. Consiste esencialmente en tres redes neuronales recurrentes
(RNN). La red de codificadores es un modelo de nivel de palabra que representa ora-
ciones origen. La red de intenciones es una red recurrente que modela la dinamica del
proceso de intencién. La red decodificadora es una red recurrente que produce res-
puestas a la entrada desde el origen. Es un modelo de lenguaje que depende de la
intencion y tiene un mecanismo de atencion para atender a las palabras de origen en
particular, al predecir un simbolo en la respuesta. EI modelo esté entrenado de extre-
mé a extremé sin datos etiquetados. Los experimentos muestran que este modelo
genera respuestas naturales a las entradas de los usuarios. En la figura 4 se describe el
modelo atencién con intencion y en la tabla 1 se da un ejemplo del proceso
de dialogo.

Tabla 1. Un ejemplo de proceso de dialogo [16].

user | computer is infected

agent | do you want to retrieve the files that was deleted?

user | the ones that the virus deleted, yes.

agent | i can help you resolve the issue with our virus removal and protection ser-
vice

user | ok

agent | here is a link how to run system restore

user | thank you.

agent | you welcome
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Fig. 4. El modelo de atencién con intencién (AWI). El modelo se desenrolla en tres turnos. En
cada turno tiene RNNs para la red del codificador y la red del decodificador. Cada sesion esta
representada por un vector de dimension fija, que es un estado oculto de una red de intencion
RNN, Fuente Yao [16].
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En [17] se presenta un generador de lenguaje estadistico basado en una estructura
de memoria a corto plazo (LSTM por sus siglas en inglés) controlada semanticamen-
te. El generador de LSTM puede aprender de datos no alineados optimizando conjun-
tamente sus componentes de planificacion de frases utilizando un criterio de entrena-
miento de entropia cruzada simple sin ninguna heuristica y se obtiene una variacién
de calidad de lenguaje simplemente mediante muestreo aleatorio de las salidas de la
red. Con menos heuristica, una evaluacién objetiva en dos diferentes dominios de
prueba muestran que el método propuesto mejoro el rendimiento en comparacién con
los métodos anteriores. Los jueces humanos anotaron el sistema LSTM mas alto en
informatividad y naturalidad y en general lo prefirieron a los otros sistemas.

Utilizando el mismo enfoque de estructura de memoria (LSTM) [18] presenta un
modelo de conversacion que incorpora tanto el contexto como el rol de participante en
las conversaciones de dos partes. Se exploran diferentes arquitecturas para integrar la
informacién de roles y contextos de los participantes en un modelo de lenguaje de
memoria a corto plazo (LSTM). EI modelo conversacional puede funcionar como un
modelo de lenguaje o un modelo de generacion de lenguaje. Los experimentos reali-
zados en el corpus de didlogo de Ubuntu muestran que el modelo puede capturar la
interaccion de mdaltiples turnos entre los participantes. EI método propuesto supera a
un modelo LSTM tradicional medido por la perplejidad del modelo de lenguaje y la
clasificacion de respuestas. Las respuestas generadas muestran diferencias de caracte-
risticas entre los dos roles de los participantes.

En [19] se comenta que los modelos de red neuronal de secuencia a secuencia para
la generacion de respuestas conversacionales tienden a generar respuestas habituales y
seguras (por ejemplo, no sé) independientemente de la entrada. Sugieren que la fun-
cioén objetivo tradicional, es decir, la probabilidad de salida (respuesta) dada entrada
(mensaje) no es adecuada para tareas de generacion de respuesta. En su lugar, propo-
nen utilizar Méaxima Informacion Mutua (MMI por sus siglas en inglés) como la fun-
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cion objetivo en los modelos neuronales. Los resultados experimentales demuestran
que los modelos de MMI propuestos producen respuestas mas diversas, interesantes y
apropiadas, produciendo ganancias sustanciales en las puntuaciones de BLEU4 en dos
conjuntos de datos conversacionales y en evaluaciones humanas.

Tabla 2. Analisis comparativo de los diferentes modelos utilizados en la generacion

automatica de dialogos.

Modelo

Autor

Herramientas, téc-
nicas
y/o modelos

Dominio

Reglas Proba-

Lison (2012)

Redes Bayesianas

Conjunto de datos de izard-of-
Oz.

bilisticas . .
Ritter (2013) SMT, GIZA++ Twitter, WMTO08, WMT09
Barlier et al., (2015) MDP, POMDP y RL 100000,75000 dialogos
lijima y Kobayashi
jimay 4 POMDP, Q-learning
(2016)
. POMDP, Redes Bayes-  Wizard-of-Oz y simulacién de
Lison (2013) . .
ianas usuario
Pietquin (2013) MDP, IRL Simulacién del usuario
Procesos

estocasticos

Misu et al., (2012)
Png (2011)
Mahadik (2017)

Young y Thomson
(2013)

MDP, POMDP, RL

MDP, POMDP, BRL
POMDP, Redes Bayes-
ianas

POMDP y RL

Corpus (Museo de Ciencias de
Boston)
Corpus SACTI1

Redes Neu-
ronales

Dusek y Jurci¢ek
(2016)
Sordoni et al., (2015)

Vinyals (2015)

Yao et al., (2015)

Wen et al., (2015)
Luan et al., (2016)
Li et al., (2016)

Suetal., (2016)

Li et al., (2016)
Shang et al., (2015)

Sutskever (2014)

LSTM y seq2seq
RNN, RLM

RNN (LSTM) y
seq2seq

RNN, seqg-seq
SC-LSTM

LSTM

NN, seg-seq y MMI

NN, SLyRL

LSTM y seq2seq, RL
NN, SMT, GIZA++

RNN, LSTM, seg-seq

Crowdsourcing

Conversaciones de Twitter
OpenSubtitles (dominio abierto).
Conjunto de datos de solucion
de problemas (dominio cerrado)
Dialogos de servicio de chat
Ontologias (SF Restaurant

SF Hotel)

Corpus de didlogo UBUNTU
OpenSubtitles

Conjunto de datos de
Wizard-of-Oz (Amazon Mecha-
nical Turk)

OpenSubtitles

Microblog similar a Twitter en
China

WMT’14
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En la investigacion [20] se describe un enfoque de dos pasos para la gestion del
didlogo en sistemas de dialogo hablado orientados a tareas. Se propone un marco de
red neuronal unificado para permitir al sistema aprender primero mediante supervi-
sion a partir de un conjunto de datos de didlogo y luego mejorar continuamente su
comportamiento a través del aprendizaje por refuerzo, todos utilizando algoritmos
basados en gradiente en un solo modelo. Los experimentos demuestran la efectividad
del modelo supervisado en la evaluacién basada en el corpus, con simulacion de usua-
rios y con sujetos humanos remunerados. El uso del aprendizaje por refuerzo mejora
aun mas el rendimiento del modelo en ambos entornos interactivos, especialmente
bajo condiciones de mayor ruido.

Los recientes modelos neuronales de generacion del diadlogo [14, 16, 17, 18, 19,
21] ofrecen una gran promesa para generar respuestas para los agentes de conversa-
cién, pero tienden a ser miopes, prediciendo enunciados uno a la vez ignorando su
influencia en los resultados futuros. Modelar la direccién futura de un dialogo es cru-
cial para generar didlogos coherentes e interesantes, una necesidad que llevo a los
modelos tradicionales de procesamiento de lenguaje natural (PNL por sus siglas en
ingles) de didlogo a basarse en el aprendizaje por refuerzo. Como en el trabajo [22]
que muestra cémo integrar estos objetivos, aplicando el aprendizaje por refuerzo pro-
fundo para modelar la recompensa futura en el didlogo chat-bot. EI modelo simula
didlogos entre dos agentes virtuales, utilizando métodos de politicas de gradiente para
recompensar las secuencias [23] que muestran tres propiedades conversacionales
atiles: informatividad, coherencia y facilidad de respuesta.

En la tabla 2 se hace un analisis de los modelos, autores, herramientas, técnicas y el
dominio de datos empleados en la generacion automatica de dialogos de los articulos
analizados en este trabajo.

4. Conclusién

En este trabajo se presentd una revision de diferentes modelos para la generacién
de didlogos desde los modelos Bayesianos probabilisticos, los estocasticos hasta los
modelos basados en redes neuronales, como los modelos que utilizan LSTM secuen-
cia-secuencia (SEQ2SEQ) que son un tipo de modelo de generacién neuronal que
maximiza la probabilidad de generar una respuesta dado el turno anterior del dialogo
y actualmente los modelos que buscan integrar SEQ2SEQ vy los paradigmas de apren-
dizaje por refuerzo, aprovechando las ventajas de ambos. Esto da pauta para futuras
investigaciones en donde se puedan generar respuestas cada vez mas diversas e inter-
activas que fomenten una conversacién mas sostenida.
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