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摘　要　对话模型是自然语言处理的重要方向之一.现如今的对话模型主要分为基于检索的方式和基于生成的方式.然而,

检索方式无法回应语料库中未出现的问句,而生成方式容易出现安全回复的问题.鉴于此,提出融合检索与生成的复合对话模

型,通过将检索方式与生成方式相结合来弥补各自的缺点.首先通过检索模块得到K 个检索上下文以及所对应的K 个检索候

选回应.在多回应生成模块中进一步结合检索上下文得到若干生成候选回应.最后的候选回应排序模块分为预筛选与后排序

两个步骤.预筛选部分通过计算输入问题与候选回应的相似度得到最优检索回应与最优生成回应,后排序部分进一步选出对

于输入问题最合适的回答.实验结果显示,相对于传统模型,复合对话模型在 BLUE指标上提升了６％,在多样性指标上提升

了１２％.
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Abstract　Conversationmodelisoneoftheimportantdirectionsofnaturallanguageprocessing．Today’sdialoguemodelsare

mainlydividedintoretrievalＧbased methodsandgenerationＧbased methods．However,theretrievalmethodcannotrespondto

questionsthatdonotappearinthecorpus,andthegenerationmethodispronetoproblemswithsaferesponses．Inviewofthis,a

compoundconversationmodelthatcombinesretrievalandgenerationisproposed,andtheretrievalmethodandgenerationmethod

arecombinedtomakeupfortheirshortcomings．First,KretrievalcontextsandcorrespondingKretrievalcandidateresponsesare

obtainedthroughtheretrievalmodule．InthemultiＧresponsegenerationmodule,retrievalcontextsarefurthercombinedtoobtain

severalgenerationcandidateresponses．Thecandidateresponserankingmoduleisdividedintotwosteps:preＧscreeningandpostＧ

reranking．ThepreＧscreeningpartobtainstheoptimalretrievalresponseandtheoptimalgeneratedresponsebycalculatingthe

similaritybetweentheinputquestionandcandidateresponses,andthepostＧrerankingpartfurtherselectsthemostsuitableanＧ

swertotheinputquestion．ExperimentalresultsshowthattheBLUEindexincreasedby６％,andthediversityindexincreasedby
１２％．
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１　引言

对话模型(conversationmodel)是自然语言处理的重要研

究领域之一,其任务是对用户输入的问题返回合适的语句作

为回应.使用自然语言进行对话,对话主题多变且语义丰富,

因此传统的基于规则的方法和基于模板的方法很难应用到开

放域的对话模型中.近年来,构建对话模型的技术主要分为

两种:基于检索的方式[１]和基于生成的方式[２].检索式对话

模型根据输入问题在预定义语料库中选择合适的回复[３Ｇ４].

然而对于语料库中未出现的句子,检索式对话模型很难给出

合适的回复.如果依赖人工来收集语料库,将花费大量的时

间、人力和物力,并且这几乎是不可能完成的任务.而生成式

对话模型可以根据预先训练的模型合成语料库中所没有的新

句子[５Ｇ６].在接收到用户输入后,生成模型采用其他技术生成

回复,作为对话模型的输出[７].因为不依赖于预定义的回复

库,所以生成模型并不要求非常精准的语料库,但同时它也存

在着许多亟待解决的问题,如生成的回复可能会出现上下文

不一致、语法错误或语句不通顺等[８].基于以上问题,本文提

出了融合检索与生成的复合对话模型,将检索模型与生成模

型进行融合,提高了回应句子的贴切性.



２　 融合检索与生成的复合对话模型

将检索模型与生成模型应用于对话领域中各有优缺点.

检索模型直接使用语料库中已有的语句进行匹配并做出回

应,因此回应语句质量较高.而生成模型不需要依赖规则,可

以自动从对话语料中学习如何生成文本.本文将检索模型与

生成模型相结合,提出融合检索与生成的复合对话模型,其主

要分为３个模块:检索模块、多回应生成模块和候选回应排序

模块.

２．１　检索模块

检索模型是对话模型中一种常用的方式.给定语料库

D＝{(cn,rn)}N
n ,c表示上下文,r表示上下文所对应的回应.

对于输入问题x,检索模型计算其与语料库的每一个上下文

的相似度.在得到输入问题与每个上下文的匹配得分后,根

据得分进行排序,将得分最高的上下文所配对的回应作为输

入问题的回答.检索模型的示意图如图１所示.

图１　检索模型示意图

Fig．１　Schematicdiagramofretrievalmodel

检索模型使用深度学习模型进行检索,通过深度神经网

络将输入数据进行编码,获得输入数据的隐藏表示,并根据隐

藏表示进一步计算相似度.基于深度学习的方法可以学习出

很多人类难以发现的非线性特征.在自然语言处理中,通常

使用孪生网络来计算输入问题与语料库中上下文的语义相似

度[９].

在判断输入问题与语料库上下文是否相似时,孪生网络

通过定义两个网络结构对输入语句分别进行表征,并通过余

弦相似度来度量输入语句之间的相似程度.孪生网络的两个

网络结构相同且参数共享,当输入的句子结构比较相似且来

自同一领域时,孪生网络更为适用.孪生网络的另一种形式

是伪孪生网络[１０].伪孪生网络的两个网络结构可以不同,也

可以相同,但不共享参数.在计算句子和图片相似度时,或者

输入的两个句子来自不同领域时,可以使用伪孪生网络来计

算相似度.在对话模型中,对输入问题x和上下文cn(１≤n≤

N)进行相似性计算时,一般两句话的领域相同且结构相似.

因此,孪生网络更适合进行对话文本的相似度计算.

循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)可以处

理时间序列数据,使用时序反向传播算法进行学习.根据链

式求导法则,RNN存在梯度消失和梯度爆炸的问题,而长短

期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)通过引入门

控机制,缓解了这一问题.训练正向和反向两个 RNN,最后

连接每个时间步的正向 LSTM 和反向 LSTM 的隐藏状态作

为每个时刻的最终隐藏状态,达到同时记录过去的信息并且

“看到”未来的信息的目的,从而获得更多的语句信息.在标

准的 NLP 任 务 中 (如 文 本 匹 配、命 名 实 体 识 别 等),双 向

LSTM 相比标准LSTM 有很大的提高.而 LSTM 的层数会

极大地影响模型的训练,超过３层 LSTM 的模型往往很难训

练.经过综合考虑,本文在孪生网络中使用两层双向 LSTM
来计算输入问题与上下文之间的相似性.

通过孪生网络分别计算出输入问题与语料库中每一个上

下文的相似性.根据相似性进行排序,将相似度最高的前 K
个上下文作为检索上下文,并将其所对应的回应作为检索候

选回应.在检索模块中,共得到K 个检索上下文以及K 个检

索候选回应.

２．２　多回应生成模块

生成式对话模型在接收到用户输入的问题后,自主地组

织词语生成一句回复作为对话模型的输出.生成式对话模型

可以不断地从已有的对话数据中学习对话规律,并在每次收

到用户输入的问题时,组织词语回答问题.生成模型的示意

图如图２所示.

图２　生成模型示意图

Fig．２　Schematicdiagramofgenerationmodel

在生成模型中,训练数据集以及输入问题中的有用信息

需要转化为模型参数才能用于生成.然而模型的参数数量有

一定限制,并且模型特别依赖于输入问题的质量,如果输入问

题无法提供有效信息会使得模型生成“安全回复”的概率大大

增加.为了解决这个问题,除了输入问题以外,检索模块中得

到的K 个检索上下文同样作为生成模型的输入并进行生成.

这K 个检索上下文与输入问题相似,可以给生成模型提供更

丰富多样的信息,以减小出现“安全回复”的概率.

利用Transformer[１１]代替Seq２seq进行生成,可以完全基

于注意力机制来学习输入序列的相关信息,避免了 RNN 无

法并行化的特性,使得模型可以在更短的训练时间内获得更

好的效果.文献[１１]提出了基于多头注意力机制的编码器解

码器框架并引入位置编码来处理序列位置信息.

Transformer模型的编码器部分由 N 个相同层组成,每

层分为两个部分:多头注意力机制和前馈神经网络.每一部

分都利用残差连接和层正则化进行连接,即每一部分的输出

为LayerNorm(x＋f(x)),f(x)是这一部分本身的实现函

数.与编码器相似,解码器也由 N 个相同层组成,每一层除

了多头注意力机制和前馈神经网络两部分外,还有一个额外

的掩盖注意力机制,这一额外部分是希望在对每一个位置进

行预测时,只考虑这个位置以前的输出.同样,这一部分也使

用了残差连接和层正则化进行连接.

每一个多头注意力机制包含多个自注意力机制,每一个

自注意力机制称为一个头.自注意力机制的输入包含dk 维

的查询和键,以及dv 维的值.查询与所有键进行点乘以计算

相似性,并且除以 dk 以防止结果过大.自注意力机制通过

５３２杨慧敏,等:融合检索与生成的复合对话模型



softmax函数来获得每一个值的权重,最后加权求和得到最

终的输出.在实际运算中,一系列查询可以转化为矩阵Q,键

和值也可以转化为矩阵 K 和V.自注意力机制的输出如

式(１)、式(２)所示:

S＝QKT (１)

A＝Attention(Q,K,V)＝softmax
S
dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (２)

其中,S是Q 和K 的相似度矩阵,A 是注意力函数.为了获得

更多信息,每一个自注意力机制在进行操作之前进行了线性

变化,使得不同的注意力机制可以学习不同的表示.对于每

一个头,即对于每一个注意力机制,其注意力函数如式(３)

所示:

Ai＝Attention(Qi,Ki,Vi) (３)

多头注意力机制最后的输出是由每一个自注意力机制相

连接并经进一步变换而得到的,具体计算公式如式(４)所示:

multiHead(Q,K,V)＝Concat(A１,A２,􀆺,AH )Wo (４)

其中,H 是多头注意力机制中头的数量,Wo∈RHdv×df 是训练

得到的权重矩阵.考虑到计算成本,每一个头的维度减少到

dk＝dv＝df/h.

前馈神经网络主要是由两个线性全连接层组成,第一个

线性全连接层是 Relu激活函数,第二个线性全连接层的具体

计算公式如式(５)所示:

FFN(x)＝max(０,xW１＋b１)􀅰W２＋b２ (５)

其中,W１,W２ 为权重矩阵,b１,b２ 为偏差.前馈神经网络的作

用就是将多头注意力机制得到的向量投影到更大的空间内,

以便于提取重要信息,最后再投影回向量原来的空间.

由于没有使用 RNN 结构,注意力机制无法捕捉输入序

列的顺序信息,因此我们使用位置编码来弥补这一缺陷.位

置编码用于捕捉输入问题序列的相对位置信息或绝对位置信

息.我们使用正弦和余弦函数对位置信息进行编码,位置编

码的维度与输入编码维度相同,通过将位置编码与带有语义

信息的输入编码相加来得到最终向量.位置编码的计算公式

如式(６)和式(７)所示:

PE(pos,２m)＝sin(pos/１０００２m/df ) (６)

PE(pos,２m＋１)＝cos(pos/１０００２m/df ) (７)

其中,pos表示输入问题的词位置,m 表示位置编码维度.

在检索模块中,可以得到与输入问题最相关的 K 个相似

上下文.为了进一步利用检索模型的相关信息,除了输入问

题以外,检索模型检索出的K 个相似上下文也将作为生成模

型的输入,给生成模型提供更多信息.在多回应生成模块中,

对于输入问题和检索上下文,共得到K＋１个生成候选回应.

这K＋１个生成候选回应是生成模型从已有的对话数据中学

习对话规律并组织词语生成的全新语句.

２．３　候选回应排序模块

检索候选回应无法处理语料库中未出现的问题,而生成

候选回应可能会出现语法错误、语义不通等问题.对于输入

问题,只能选择一条语句作为最终回应,因此,需要对检索候

选回应与生成候选回应进行筛选,将与输入问题最贴切的回

应作为输出.

利用检索模块共获得K 个检索候选回应,利用多回应生

成模块共获得K＋１个生成候选回应.由于这些候选回应数

量较多,需要将其分别通过预先过滤与后排序这两个步骤进

行处理.

２．３．１　预先过滤

最终回应是否贴切与输入问题直接相关.因此,与检索

模块中计算输入问题与上下文的相似性不同,为了找出对输

入问题最合适的回应,直接计算输入问题与候选回应的相似

性针对性更强.对于每一个输入上下文,共得到 K 个检索候

选回应与K＋１个生成候选回应.

针对这些候选回应,首先在检索回应和生成回应内部进

行预先筛选,过滤掉相似度较低的回应,从而得到最优检索回

应和最优生成回应以便于进一步的决策.

TFＧIDF(TermFrequencyＧInverseDocumentFrequency)

是最为经典的检索算法[１２].TFＧIDF算法是一种基于统计的

计算方法,用以评估一个词语对于一个文件集或一个语料库

中的其中一份文件的重要程度.某一特定文件内的高词语频

率,以及该词语在整个文件集合中的低文件频率,可以产生出

高权重的 TFＧIDF.因此,TFＧIDF倾向于过滤掉常见词语,保

留重要词语.在计算出所有句子的 TFＧIDF值后,计算两个

句子 TFＧIDF值的余弦相似度,两个句子越相似,则余弦相似

度越大.相比其他检索算法,TFＧIDF更易于理解,计算更简

单,并且对语料库中的所有元素进行了综合考量.

本文使用 TFＧIDF进行相似度计算,对于输入问题和所

有的候选回应分别计算对应的语句向量.得到语句向量后,

将输入问题向量与检索回应向量和生成回应向量分别通过点

积进行相似度计算.再通过对相似度进行排序,将检索候选

回应中相似度最高的回应作为最优检索回应,最后通过同样

的方式得到最优生成回答.

２．３．２　后排序

最优检索回应和最优生成回应是分别在检索模型和生成

模型中筛选出的最优回应,并且经过上一部分的计算,可以得

到这两个回应与输入问题的相似度.如果仅使用相似度作为

选择最终回应的唯一标准,则无法进一步避免这两种不同模

型各自的缺陷.检索模型只能从语料库中选择句子作为回

应,使得回应固定不灵活;而生成模型的缺陷是容易生成无意

义、通用的回应,即“安全回应”.我们发现安全回复如“我也

是”“嗯嗯”“不知道”等通常不超过３个字[１３].基于此考虑,

最优检索回应默认作为对于输入问题的回答.当最优生成回

应的句子长度大于３且与输入问题的相似度大于最优检索回

应时,使用最优生成回应作为最终回答.后排序模块的选择

方式如式(８)所示:

r＝
r＋ , sim(c,r＋ )＞sim(c,rl)orlen(r＋ )＞３

rl, otherwise{ (８)

其中,rl 为最优检索回应,r＋ 为最优生成候选回应.通过这

样的方式,最终回应既有可能来自检索模型,也有可能来自生

成模型,这在一定程度上结合了两种模型.后排序模块进一

步对候选回应进行决策,避免了生成模型带来的安全回应和

语法混乱问题,也减小了检索模型出现对输入问题不相关回

应的概率.

通过这两部分处理,本文得到了与输入问题最贴切的回

６３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．８,Aug．２０２１



应,也就是模型的最终结果.该方法在一定程度上增加了回

应句子的贴切度和延续性.融合检索与生成的复合对话模型

如图３所示.

图３　复合模型示意图

Fig．３　Schematicdiagramofcompoundmodel

３　实验结果与分析

３．１　数据集

生成对话模型适用于开放域对话过程,在训练模型时需

要使用贴近生活的自然语言.由于在中文会话领域中没有标

准的、权威的数据集用于实验,本文从新浪微博中收集对话文

本.本文通过爬虫软件对用户发表的微博进行收集,将微博

用户发表的微博作为上下文,微博下的第一条评论作为上下

文对应的回应.由于微博 API对数据传输量有所限制,我们

最终收集了４０００００条微博数据并对收集到的微博数据集进

行过滤,以去除一些无意义回答,如“...”“emmm”等.

３．２　参数设置

为了处理复杂的中文文本数据,对于数据集中的所有句

子,本文首先使用“jieba”分词工具对文本进行分词操作,之后

使用哈工大中文停用词表去除停用词.为了统一,对于这两

个数据集,我们各随机抽取１０００个上下文Ｇ回应对作为测试

集,将剩下的数据作为训练集.本文使用 word２vec对词向量

进行预训练,词向量大小为３００.对于每一个输入问题,从语

料库中检索出５个与输入问题最相关的上下文,即k＝５[１４].

Transformer生成模型的编码器和解码器相同层的数量 N 为

６,隐藏单元为５１２,多头注意力头数为８,并且本文使用了

０．１的丢弃率以预防过拟合.我们使用学习率为０．０００１的

Adam优化器[１５]来训练模型,并且设置批大小为１２８.为了

防止过 拟 合,我 们 使 用 测 试 集 上 对 数 似 然 的 EarlyStopＧ

ping[１６]作为停止标准,并且应用宽度为５的波束搜索进行文

本生成.本文的实验环境如表１所列.

表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment

CPU E５Ｇ２６８０
GPU ４∗TeslaK８０

Memory １２８GB
Environment Python３．６,Tensorflow１．４

３．３　对比分析

为了评估本文提出的融合检索与生成的复合对话模型,

我们将其与 带 有 注 意 力 机 制 的 序 列 到 序 列 模 型 (Seq２seq

ModelwithAttention,S２SA)[６]、基于 TFＧIDF的检索模型、

Transformer生成模型[１０]、基于 TFＧIDF与Seq２seq的混合模

型[１７]进行了比较.这些基线模型包含本文所提模型的一些

组成部分,以及一些最新模型.带有注意力机制的序列到序

列模型(S２SA)是经典的生成模型,其编码器和解码器都使用

隐藏层为１０２４的两层LSTM,并且加入了注意力机制来进一

步学习信息.其次,基于 TFＧIDF的检索模型是复合对话模

型的一个重要部分,将其作为基线模型可以显示出检索模型

与生成模型结合后生成模型是否起到作用.同理,与 TransＧ

former生成模型进行对比可以明显地观察出检索模型所起

的作用.基于 TFＧIDF检索模型＋Seq２seq与本文模型相似,

是经典的将检索模型与生成模型相结合的方法.但是,它没

有对检索模型和生成模型进行创新,并且结合方式比较简单,

没有进一步对两者进行融合.

在评估指标中,本文使用 BLEU[１８]和 Distinct[１９]来对回

应进行检测.BLEU的核心思想是通过比较预测回应和参考

回应之间的nＧgram 匹配来计算匹配数,这些匹配与位置无

关[２０].匹配越多,回应的得分就越高,质量就越好.BLEU
的计算公式如式(９)和式(１０)所示:

BLEU＝BP􀅰exp(∑
N

n＝１
WnlogPn) (９)

BP＝
１, q＞p
e(１－p/q), q≤p{ (１０)

其中,q表示预测回应长度,p表示标准回应长度,BP 是简短

惩罚,Wn 为权重,Pn 表示nＧgram的精度.本节中,nＧgram取

值为１,２,３,即使用 BLEUＧ１,BLEUＧ２ 和 BLEUＧ３作为评估

指标.除了BLEU 指标,针对对话模型中的安全回复问题,

本文通过 Distinct来衡量回应的多样性.DistinctＧ１,DistinctＧ

２分别由不同的一元词和二元词数量与生成单词总数相除

得到.

表２列出了各模型在数据集中的评估结果.基于TransＧ

former的生成模型在各种指标上的性能优于Seq２seq模型,

这表示 Transformer算法仅依赖于注意力机制也可以很好地

表示句子的语义,生成的回应信息更加丰富且更多样.这进

一步表明了基于 Transformer的模型对安全回复问题有一定

的缓解作用.本文提出的复合模型在 BLEU 指标上的性能

优于其他基线模型,这表明复合模型能很好地将检索模型与

生成模型相结合,模型中的候选回应排序模块通过预选和决

策两个步骤成功地选出了与输入问题最贴切的回应.

表２　实验结果的对比

Table２　Comparisonofexperimentalresults

Model BLEUＧ１ BLEUＧ２ BLEUＧ３ DistinctＧ１ DistinctＧ２
Seq２seq ８．４５７ ４．６６８ ３．５８９ ０．１６７ ０．４１７

Retrieval
model

１１．５３ ７．５０ ６．２４ ０．２８ ０．６５４

Transformer ９．７１ ５．７４ ４．３４ ０．２２ ０．６３０

TFＧIDF＋
Seq２seq

１１．９２ ６．７５６ ５．１６ ０．２０４ ０．４９９

OurMethod １２．７１ ８．１３ ６．４１ ０．２３ ０．６６０

在多样性方面,本文提出的复合模型在 Distinct指标中

略差于检索模型.这是因为检索模型直接选择语料库中的句
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子作为回应,因此相比生成模型获得了较高的多样性.然而

复合模型进一步在检索模型中融入了生成模型,使得多样性

略有欠缺.尽管如此,本文提出的复合模型仍然获得了相对

较高的值.在表２中,本文模型的 DistinctＧ２指标达到了最高

值,这进一步证明了候选回应排序的有效性.我们也尝试将

检索模型与Seq２seq相结合,尽管同样利用了排序机制,但相

比本文提出的模型而言,效果仍有所欠缺,这进一步证明了候

选回应排序模块的有效性.

值得注意的是,利用 Transformer生成回应,在生成的语

句更通顺的同时,可以并行化计算,模型训练时间也显著缩

短.如表３所列,在数据集中,每一回合 Transformer的训练

时间仅仅是Seq２seq的１/６左右.这表示去除 RNN 完全基

于注意力机制进行生成,即使用 Transformer代替传统的

Seq２seq作为生成模块可以极大地提高模型的效率.

表３　模型训练时间的比较

Table３　Comparisonoftrainingtime

Model Dataset
Seq２seq ３０min\epoch

Transformer ５min\epoch

本文使用微博数据集测试集中的１０００条对话数据来展

示候选回应排序中后排序模块选择检索回应和生成回应的数

量.如表４所列,在将检索模型与Seq２seq相结合时,检索回

应与 生 成 回 应 的 数 量 相 差 不 明 显.然 而 将 检 索 模 型 与

Transformer相比较时,选择生成回应的数量比检索回应多了

两倍,这个变化表明从后排序模块的角度来说,Transformer
的性能优于Seq２seq.尽管本文后排序的规则偏向于生成模

型,检索模型仍然占据了相当一部分,这进一步证明了无论是

检索模型还是生成模型都为最后得到的回应做出了相当的

贡献.

表４　后排序模块中选择检索回应和生成回应的数量

Table４　Selectionofnumberofretrievedresponsesandgenerated

responsesinpostＧrerankingmodule

模型 检索数量 生成数量

检索＋Seq２seq ４３７ ５６３
检索＋Transformer ２２６ ７２４

表５列出了本文模型和基线模型的两个例子.可以发

现,由于检索回应从语料库中直接选择,所以检索模型的回应

语义丰富、逻辑完整,不会出现语法错乱的问题.但是从第一

个例子中可以发现,对于语料库中未出现的问题,检索模型不

能很好地进行处理,出现回应句子与输入问题毫不相关的情

况.使用 Transformer生成回应可以对语义进行更加充分的

分析,比起传统的Seq２seq生成模型来说,更少受到安全回复

的影响,因此 Transformer可以生成语义更加丰富的回应.

从表５中也可以观察到,后排序模块起到了至关重要的作用,

对检索回应和生成回应进行决策,过滤掉不合适的回应,为输

入问题选出最为贴切的回应作为最终结果.通过以上分析可

知,本文提出的复合模型将检索模型与生成模型相结合,经过

预筛选和决策来得到最终回应,获得对输入问题更加贴切的

回应,保证对话得以延续.

表５　对话结果展示

Table５　Displayofconversationresults

输入问题 你在哪过年

Seq２seq 对不起我没明白你的意思

检索 手伴抱枕海贼王黑执事

Transformer 在梅州啊一个山清水秀的好地方

复合模型 在梅州啊一个山清水秀的好地方

输入问题 好马上就回来

Seq２seq 哦哦

检索 你别急淡定

Transformer 慢慢来不用急的

复合模型 慢慢来不用急的

结束语　本文提出了融合检索与生成的复合对话模型,

考虑到检索模型回应的语句流畅且无语法错误,而生成模型

可以合成语料库中未出现的新句子,因此将检索模型与生成

模型相结合来融合两者的优点.本文利用检索模块得到若干

检索候选回应.使用基于自注意力机制的 Transformer代替

Seq２seq进行语句生成,在获得更好效果的同时大幅减少了训

练时间.利用多回应生成模块可以得到若干生成候选回应.

在候选回应排序模块中,通过预先筛选和后排序两部分得到

最终回应.实验结果表明,复合模型得到的回应更贴切,语义

更丰富.然而本文提出的模型主要针对单轮对话,在未来的

工作中,可以加入层次结构,同时捕获句子的语义和多轮上下

文的语义,以提高模型的回复准确性和话题一致性.
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