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摘　要　相比传统的一问一答,交互式问答增加了对话上下文和背景等信息,这为理解用户输入和推理答案带来了新的挑战.
首先,用户输入不再局限于问题,还可以是告知问题细节、反馈答案可行与否等带有意图的语句,因此需要理解对话中每个语句

的意图.其次,交互式问答允许多个角色同时参与一个问题的讨论,为每个角色生成个性化的答案,因此需要理解对话中存在

的角色.再次,当交互式问答围绕一段背景文本展开时,需要理解这段背景文本,并从中抽取出问题的答案.文章对交互式问

答的发展及前沿动态进行了调研,分别对无背景交互式问答、有背景交互式问答以及迁移学习在交互式问答的应用３个子方向

的新方法和新发现进行了介绍,并对交互式问答的研究前景进行了分析和展望.
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Abstract　Comparedtothetraditionalquestionanswering(QA),interactivequestionanswering(IQA)considersdialoguecontext
andbackgroundinformation,whichbringsnewchallengestounderstanduserinputandreasonanswers．Firstofall,userinputis
notonlylimitedtoquestions,butcanalsobeutterancesthatinformthedetailsofthequestionandgivefeedbackonwhetherthe
answerisfeasibleornot．Therefore,itisnecessarytounderstandtheintentofeachutteranceinthedialogue．Secondly,IQAalＧ
lowsmultiplecharacterstodiscussaquestionatthesametime,generatingpersonalizedanswers．So,itisnecessarytounderstand
differentcharactersandidentifythemfromeachother．Thirdly,whenIQArevolvesaroundabackgrounddocument,itisnecessary
tounderstandthisdocumentandextractanswersfromit．Thispaperreviewsrecentdevelopmentinthreesubareas:IQAwithout
background,IQAwithbackground,andtheapplicationoftransferlearninginIQA,andfinallydiscussesthefutureperspectiveof
interactivequestionanswering．
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　　智能互联时代的到来让智能语音助手、智能客服机器人、
智能音箱等系统蓬勃发展,成为新的交互方式和流量入口.
以 AppleSiri１)、百度 DuerOS２)为代表的智能语音助手进入了

人们的日常生活,这些系统广泛应用了交互式问答(InteracＧ
tiveQuestionAnswering)技术,通过自然连续的对话,为用户

解答各类问题.相比传统的一问一答,交互式问答增加了对

话上下文和背景等信息,这为理解用户输入和推理答案带来

了新的挑战.
区别于之前各类问答系统的一问一答,交互式问答系统

采用多轮对话机制,更符合人类交流习惯,也能为用户提供更

加多元的服务:主动预测用户需求,提醒即将发生的事件或推

荐有价值的内容[１].交互式问答可以看作对话与问答的一个

结合,因此也有学者称其为对话问答[２](ConversationalQuesＧ
tionAnswering).从对话的角度来看,交互式问答与任务型

(taskＧoriented)对话[３Ｇ４]和闲聊(chitchat)对话[５Ｇ６]的区别在

于,交互式问答要求返回答案给用户.而任务型对话的目标

是帮助用户完成某项事务,如安排会议、规划行程;闲聊对话

则关注与用户之间的交流.从问答的角度来看,交互式问答

不再是“用户提出一个问题,系统返回一个答案,问题之间彼

此独立”这种单次、无交互的形式[７],而是在问题与答案之间

存在多轮交互,问题与问题之间、问题与答案之间互相联系,
构成紧密的上下文关系[８].正因如此,交互式问答表现出了



足够的多样性和复杂性.
本文对交互式问答的发展及前沿动态进行了调研,分别

从无背景交互式问答、有背景交互式问答以及背景迁移的交

互式问答３个子方向梳理和介绍了最近发表的新方法和新发

现.最后,本文对交互式问答的研究前景进行了分析和展望.

１　任务的定义

不同角度的研究对问答分类不一,本文认为交互式问答

的多样性主要体现在形式上.本文依据问答是否围绕某一背

景进行,将交互式问答分为无背景交互式问答和有背景交互

式问答两种,并分别对其进行阐述.借鉴 Mitchell等[９]将阅

读区分为微观阅读(microＧreading)和宏观阅读(macroＧreaＧ
ding)的思想,本文将问答分为无背景交互式问答和有背景交

互式问答.无背景交互式问答可以依赖任何资源,包括结构

化的知识库、半结构的表、非结构化的文本等,其交互场景如

图１所示.有背景交互式问答强调对背景的理解,回答所需

的信息都来自背景本身,不需要其他信息作支撑,其交互场景

如图２所示.

图１　无背景交互式问答示意图

Fig．１　InteractiveQ&Awithoutbackground

图２　有背景交互式问答示意图

Fig．２　InteractiveQ&Awithbackground

１)https://answers．microsoft．com/
２)https://stackoverflow．com/

无背景交互式问答允许一名或多名用户参与,如图１所

示,其中相同颜色的对话框表示同一人所述,蓝色线段表示男

士与对话系统的对话,红色线段表示女士与对话系统的对话.
通常,先由一名用户发起提问,短时间内若其他用户碰到相同

问题,其他用户不重新提问,而是直接参与已有问答.遇到用

户提问不明确、系统无法回答时,系统会要求用户补充问题的

细节,直至找到一个可能的答案返回给用户,如图１中“询问

细节Ｇ细节１Ｇ答案１”和“询问细节Ｇ细节２Ｇ答案２”过程所示.
具体地,以“电脑蓝屏了怎么办?”这个问题为例,系统会首先

询问操作系统版本、错误代码等信息,再给出可能的解决方

案.补充细节的过程中,系统变成了提问者,用户变成了回答

者,因此无背景交互式问答模糊了问与答的界限.对于系统

给出的答案,用户还会进行验证,并反馈成功与否,方便系统

构建知识库以及其他用户参考.如果答案可行,问答结束

(“答案２Ｇ成功”);如果问题未解决,系统会根据用户反馈信息

生成新的答案,直至问题解决或用户主动结束问答(“答案１Ｇ
失败Ｇ答 案 ３Ｇ成 功”).上 述 过 程 在 技 术 问 答 社 区 (如 MiＧ
crosoftCommunity１),StackOverflow２))十分普遍,许多无背景

交互式问答语料[９Ｇ１２]也采集自这些社区.
有背景交互式问答(见图２)因为围绕一段背景文本展

开,问答过程比无背景交互式问答简单许多,只是重复多轮的

问与答,参与用户也只有一名.此外,与无背景交互式问答系

统尽可能给出答案不同,有背景交互式问答系统在无法回答

问题时会直接告知用户答案不存在.虽然问题有多个,但除

第一个问题外,其余问题不能独立看待,因为它们使用代词指

代之前的问题或答案中已出现内容或省略问题中相同部分,
使语言变得简洁.比如问题１是“姚明多高?”,接着问题２在

对科比身高提问时可以省略身高而简单地表达为“科比呢?”.
如果还想询问科比的出生地,可以使用“他”指代科比,将问

题３表达为“他出生在哪?”.有背景交互式问答的典型应用

场景是课堂上的师生问答.
交互式问答的复杂性主要体现在技术上.无背景交互式

问答除了用户提问和系统回答之外,还包括询问与告知细节、
反馈答案可行与否等功能,准确识别这些功能是系统作答的

基础.此外,多用户参与还增加了辨析用户的工作,通过理解

不同用户的发言内容,生成有针对性、个性化的答案.
表１列出了交互式问答中的一些基本概念及其定义.

表１　交互式问答中的一些基本概念

Table１　BasicconceptsofinteractiveQ&A
概念 定义

发言者 每个交互式问答最少有两名发言者:提问者和回答者

语句 切换其他发言者之前,当前发言者所说的全部内容

轮次
无背景交互式问答中,一轮即一个语句

有背景交互式问答中,一轮指连续的问题和答案对

对话
多个轮次构成一个对话.一个对话等价于一次完整的交互式问

答过程

上下文 也称对话历史.指到当前为止,已出现的所有语句

意图 交互式问答的一种分类标准,表示语句的功能

角色 包括对话的发言者以及对话中提及的所有人名

背景
发言者围绕某件事物展开交互式问答,可以是一段文本或一张

图片

其中,大多数概念都借鉴自对话系统,并就交互式问答做

了一些新的定义.后续行文将使用这些概念统一表述,避免

前后不一致、含义模糊等问题.

２　无背景交互式问答

因为无背景交互式问答系统的回复除答案外,还可能是

７８２黄　欣,等:基于深度学习的交互式问答研究综述



询问细节、澄清表述等功能的语句,所以,当前系统的自动回

复研究主要集中在响应选择(responseselection)和响应生成

(responsegeneration)两个方向上.响应选择利用文本匹配

模型[１３]从一个候选集中找出与问题最相关的响应,响应生成

利用seq２seq模型[１４]从头开始构造一个响应.

在响应选择方面,主要的模型有:将对话上下文所有语句

作为一段长文本拼接在一起,并通过计算对话上下文与候选

响应匹配得分进行选择的 MatchＧLSTM[１５];首先使用不同方

法重构最后一个语句,然后获得该语句与候选响应的循环神

经网络[１６](RecurrentNeuralNetwork,RNN)和卷积神经网

络[１７](ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)联合表示,由此

计算匹配得分的 DL２R[６];从词序列和语句序列两个角度进

行匹配的 MultiＧView[１８];先获得每个对话语句与候选响应的

匹配矩阵,然后用 CNN 将其转换为向量,最后用 RNN 聚合

出匹配得分的SMN[１９];网络结构与SMN 类似,但匹配矩阵

是由基于 Transformer[２０]的自注意力[２１]表示和交叉注意力

表示堆叠得到的 DAM[２２];着重考虑对话语句间关系,并通过

深度聚合以获得细粒度对话上下文表示的 DUA[２３];融合对

话上下文和候选响应之间单词、nＧgrams[２４]和语句子序列等

多 种 表 示 的 MRFN[２５];基 于 多 种 表 示 和 层 次 聚 合 的

HAMR[２６];通过 堆 叠 将 浅 层 匹 配 信 息 扩 展 到 深 层 匹 配 的

IoI[２７].上述模型综合应用 RNN、CNN、Transformer、注意力

机制等进行对话上下文和候选响应的匹配研究,其目标都是

捕捉与放大匹配信号.

上述模型均使用 UbuntuＧv１[１０]和 UbuntuＧv２[２８]语料进行

验证,虽然训练集有５０００００个不同的对话,验证集和测试集

的对话数也各有５００００个,但每个对话只有１０个候选响应,

与真实情况相差甚远.为此,Gunasekara等[２９]提出了 UbunＧ

tuＧv３和 Advising语料,他们将单个对话的候选集大小扩展

到１００,还额外构造了一个大小为１２００００的候选集,模拟从

海量候选响应中进行选择的情况.此外,他们还设计了两个

测试模型灵敏度的数据集,一个数据集中每个对话包含多个

正确响应,另一个数据集中某些 对 话 可 能 没 有 正 确 响 应.

为了考查模型利用外部知识的能力,他们还提供了一个由

Ubuntu帮助文档、课程信息和学生个人 信 息 构 成 的 外 部

知识库.

针对上述任务,Chen等[３０]提出了序列注意力匹配模型,

Gu等[３１]提出了序列推理模型,Sun等[３２]提出了基于记忆网

络[３３]的 GSMN模型,Chiang等[３４]提出了能捕捉语句级别和

对话级别信息的 HighwayRecurrentTransformer模型,Lu
等[３５]提出了基于时空匹配的STM 模型,Whang等[３６]提出了

基于句子嵌入、语句位置嵌入和用户嵌入的增强序列表示模

型.上述模型虽然提出了一些新的解决思路,但未脱离对话

上下文和候选响应之间匹配的本质,且越来越多的模型强调

多种表示的重要性.

在响应生成方面,大量的工作是从不同角度增加响应的

多样性,如引入隐含变量[３７]、主题信息[３８]、动态词汇表[３９]、重

排序[４０]等.也有一些工作关注对话上下文建模[４１Ｇ４２]及其有

效性研究[４３].此外,强化学习同样被应用于响应生成的研究

中,Li等[４４]采用对话中的信息性、连贯性以及易答性３个属

性作为指标,并使用策略梯度方法对模型进行奖励,实验表明

该算法产生了更多的互动响应.在强化学习的基础上,Li
等[４５]进一步引入生成对抗网络,所提方法中包含了两个系

统,一个是用于生成响应序列的生成模型,另一个是用于区分

人类的对话和机器生成的对话的鉴别器,其中鉴别器的输出

作为生成模型的奖励,使用强化学习进行训练.与之相似的

研究还有文献[４６]等.还有一些研究并不拘泥于响应选择和

生成的界限,而是将它们结合在一起[４７Ｇ４９],将选择结果和对

话上下文一起作为解码器的输入.

在细节问题生成方面,一些研究者做了积极探索.Li
等[５０]使用对话上下文相关的词级注意力来获得更准确的语

句表示,以及用问题引导的句级注意力来获得更好的对话上

下文表征.利用这些注意力机制,他们的模型能准确地理解

何时输出答案,何时生成细节提问.Gao等[５１]提出使用共指

对齐和对话流建模来生成问题.具体地,共指对齐通过关联

对话上下文中的指称与生成问题中对应的代名词,使问题与

对话上下文联系更加紧密,而对话流建模可以使对话更连贯.

Cao等[５２]引入一个二分类器来控制细节问题生成.区别于

前３个生成方向的工作,Rao等[５３]提出使用排序的方法获得

要回复的细节问题,排序的依据是它们对用户问题的有用性.

Aliannejadi等[１２]公开了一个细节问题选择数据集 Qulac,并

提出一个检索框架,包括问题检索、问题选择和文档检索３部

分,其中问题选择考虑了用户提问和对话上下文.表２列出

了无背景交互式问答方法.

表２　无背景交互式问答方法

Table２　Interactivequestionandanswermethodswithoutbackground

任务 方法核心 文献 数据集

响应选择

通过不同方式对上下文的语句、语序以及候选词进行不

同表示后聚合匹配得分

文献[６]、文献[１５]、文献[１９]、
文献[２２Ｇ２３]、文献[２５Ｇ２７]

使用不同的匹配模型进行增强,如注意力、时空信息以

及多参数等
文献[３０]、文献[３５Ｇ３６]

基于记忆网络、Transformer或推理模型 文献[３１]、文献[３３Ｇ３４]

UbuntuＧv１和

UbuntuＧv２

UbuntuＧv３和

Advising

响应生成

选择生成混合

细节问题生成

不同角度增加响应的多样性 文献[３７Ｇ４０]
充分考虑上下文信息,利用其建模 文献[４１Ｇ４３]
基于强化学习和对抗学习 文献[４４Ｇ４６]
忽略选择和生成的区别,结合不同方法优势 文献[４７Ｇ４９]

通过不同建模方式理解上下文信息,包括注意力、对齐

指称以及分类器等,目标是使对话更连贯
文献[５０Ｇ５２]

以用户问题有用性为指标进行排序 文献[１２]、文献[５３]

UbuntuＧv１、
UbuntuＧv２、
UbuntuＧv３和

Advising

８８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１２,Dec．２０２１



２．１　意图理解

Qu等[５４]认为开展交互式问答意图理解研究的目的有３
点:第一,只有准确识别用户意图,交互式问答系统才能对语

句内容进行有效处理,并以此为基础向用户提供答案或调整

之前的答案.这在智能客服机器人系统中极其有用,因为需

要根据意图将用户问题划分到不同的处理模块;第二,通过学

习不同意图的应用场景,知道何时询问用户细节、如何请求更

多信息,交互式问答系统可以模仿人类作答行为.第三,相关

的意图理解模型可以用来自动标注更多的对话语句,进行数

据分析或完成响应选择等任务.

Yu等[５５]认为意图理解的好处有:一个好的意图理解模

型可以减少训练整个交互式问答系统所需的标注样本;对于

响应选择式交互式问答系统,意图理解可以缩小搜索空间,加

快响应选择.除了交互式问答,其他领域也有意图理解研究,

如对话系统[５６Ｇ５８]、信息检索[５９Ｇ６０]、社交网络[６１Ｇ６２]等.这些领

域将意图理解看作二分类或多分类问题,而交互式问答因为

语句功能多样,其意图理解是一个多标签分类问题,难度也更

大.传统的意图理解模型大多基于最大熵[６３]、隐马尔可夫模

型[６４]、深度置信网络[６５]、条件随机场[６６]、支持向量机[６７]等

技术.

这些模型使用了不同的特征,包括词汇特征、句法特征

等.特别地,上下文特征被重点考虑.例如,Venkataraman
等[６８]使用的隐马尔可夫模型中隐藏状态是意图标签,它生成

可观测的单词序列.观测概率由基于意图特定词的语言模型

得到,而基于意图标签的nＧgram语言模型给出了各意图标签

之间的转移概率.Ji等[６５]和 Dielmann等[６９]使用深度置信网

络进行序列解码,并检验生成和条件建模方法.条件随机场

作为一种强大的序列标注方法,已被广泛用于集成上下文信

息的意图分类[６６,７０Ｇ７１].Ribeiro等[７２]在支持向量机分类器中

使用了不同设置来捕捉上下文信息,如 nＧgrams、意图预测

值.随着深度学习的兴起,基于卷积神经网络[７３]、循环神经

网络[７４]或两者混合[７５]的意图理解模型成为研究的主流.

虽然上下文信息在当前意图理解研究中占据着重要地

位,但语句内容之外的辅助信息与意图之间具有很强的关联

性,如纳入语句内容之外的发言者类型和语句位置等辅助信

息.然而,目前的研究对此涉猎较少,如何有效利用这些信息

来提升意图理解能力将是未来研究的方向.

２．２　角色理解

角色理解最初被设计成完形填空式阅读理解(clozeＧstyle

readingcomprehension)任务,要求机器根据一篇文档回答出

问题中被替换掉的单词或实体.角色理解的数据集较多,包

括不同领域,具有代表性的有 CNN/DailyMail[７６],WhoＧdidＧ

What[７７](WDW),Children’sBook Test[７８](CBT),BookＧ

Test[７９]和 CLOTH[８０].CNN/DailyMail的文档选自美国有

线电视新闻网(CNN)和«每日邮报»新闻,问题生成自新闻末

尾附带的要点总结,答案为要点总结中的实体.

WDW 的文档也来源于新闻语料,但文档和问题是来自

同一事件的两篇不同的报道,以此增加机器理解的难度,扩大

其与人类水平之间的差距.另一方面,WDW 中的人名实体

未做匿名处理,因而可以利用外部资源来提升模型性能.

CBT选取儿童读本中任意连续的２１句话,将前２０句话

作为文档,将去除某一单词的第２１句话作为问题.BookTest
与CBT类似,但规模比 CBT大６０倍.因为训练样本更多,

在不改变网络结构的前提下,BookTest模型也能获得较大的

性能提升.相比前面几个自动生成的数据集,CLOTH 则构

造自老师精心设计的初、高中英语完形填空试题,选项之间的

混淆性更大,对语言理解的要求也更高.

MultipartyＧDialogＧRC[８１]数据集与上述几个数据集最大

的区别在于将口语对话作为文档.相比书面文本,口语对话

有其独特的结构和语言现象.通常,一个口语对话有两个或

多个发言者参与其中,而每个发言者有自己的表达习惯.对

话过程中,这些发言者围绕同一个目的或主题陈述自己的想

法,每次发言可能是一句话,也可能是多句.因此,口语对话

中的信息往往更加分散,有时多句话或多次发言才能完整地

表达某一信息,对应到书面文本,可能只是一句话.此外,处

理书面文本时,只需要关注内容本身,而口语对话除了对内容

的理解之外,还需要明确发言者和内容之间的关系.如果不

能做到这一点,对话中的指代消解就无从谈起,对细节的理解

也会发生错误,亦对整个对话主旨的掌握产生消极影响.

综上,口语对话理解更具挑战性.以口语对话为主体,研

究者还提出了面向抽取式阅读理解(extractivereadingcomＧ

prehension)任务的FriendsQA数据集[８２],以及面向有背景交

互式问答的 Molweni数据集[８３].

角色理解的模型方面,Chen等[８４]提出了基于人工提取

特征及传统机器学习的 EntityCentric模型,以及基于自注意

力的双向LSTM[８５]模型.Trischler等[８６]提出了结合推理器

和抽取器的 EpiReader模型,其能够同时使用 CNN 和 RNN
编码文档和问题.Dhingra等[８０]提出了关注文档和问题乘法

交互的 GatedＧAttention模型.Cui等[８７]引入 AttentionＧoverＧ

Attention模型,分别计算文档到问题的注意力和问题到文档

的注意力.

上述模型有一个共同特点,即直接匹配问题和对话.但

将这些模型直接应用在角色理解任务上不太合适,因为它们

忽视了角色在匹配中的中心地位,并且无法捕捉角色之间的

差异性.

３　有背景交互式问答

背景信息包含了领域知识,是理解对话的重要信息.经

过整理后,我们总结了目前研究中较为常见的公开数据集,具

体如表３所列.其中,ShARC[８８]数据集的背景为政府网站发

布的规则文本,任务形式类似无背景交互式问答(回复有两

种,一 种 是 询 问 细 节 的 问 题,另 一 种 是 答 案 Yes/No);

QBLink[８９]数据集的形式类似智力竞赛,竞赛的答案则为维

基百科词条;DREAM[９０]数据集的背景为日常对话,其任务形
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式为多项选择的;RC２[９１]数据集的背景为商品评论,且答案

是开放的;VisualDialog[９２]数据集的背景为图片;SQA[９３]数据

集的背景为表格;背景为知识图谱的数据集有 CSQA[９４],DiaＧ

logＧtoＧAction[９５],ConvQuestions[９６]等.

表３　包含背景的问答数据集

Table３　Questionandanswerdatasetswithbackgroundinformation

数据集 背景信息

CoQA 多领域背景

QuAC 维基百科

ShARC 政府发布文本

QBLink 智力竞赛

DREAM 日常对话

RC２ 电商评论

VisualDialog 图片

SQA 表格

CSQA 知识图谱

DialogＧtoＧAction 知识图谱

ConvQuestions 知识图谱

有背景交互式问答可以看作机器阅读理解[９７](machine

readingcomprehension)任务的延续,将一问一答扩展为多轮

问答.典 型 的 机 器 阅 读 理 解 数 据 集 有 SQuAD[９８Ｇ９９],MS

MARCO[１００]等.借鉴SQuAD的构建和评价方法,研究者提

出了两个有背景交互式问答数据集:CoQA[２]和 QuAC[１０１].

它们的任务形式基本相同,只在某些方面有所区别:１)CoQA
背景对问答双方都可见,而 QuAC背景仅对回答者可见,因

此 QuAC 对话主题切换得更加频繁,也包括更多的细节问

题;２)CoQA允许答案是自由文本(freetext),而 QuAC 要 求

答案必须是背景文本的一个片段(span),这导致 QuAC答案

的平均长度是CoQA的５倍;３)CoQA背景体裁多样,包含维

基百科、标准化考试阅读理解、儿童故事书、新闻报道等多个

领域,而 QuAC背景只来源于维基百科.根据我们对不同数

据集研究的基数统计,本文主要介绍基于 CoQA 和 QuAC这

两个数据集的研究成果.

下面对两类背景理解模型进行概述.一类是传统模型,

它们大 多 使 用 了 RNN 和 注 意 力 机 制;另 一 类 是 基 于

BERT[１０２]等的预训练模型[１０３].Ma等[１０４]从对话上下文建模

方法、推理策略、响应生成、评价指标等角度对这些模型进行

了系统研究.

３．１　传统背景理解模型

在CoQA数据集上,Reddy等[２]提出了一个结合机器阅

读理解和seq２seq的混合模型:DrQA[１０５]＋PGNet[１０６Ｇ１０７].他

们首先将历史问答对和当前问题按语句顺序拼接在一起,将

其看作机器阅读理解中的问题序列,然后由 DrQA 从背景文

本中抽取片段形式的答案依据(rationale),以此为 PGNet输

入,生成自由文本形式的答案.Zhu等[１０８]提出了 SDNet模

型,利用互注意力和自注意力来更有效地理解背景文本和对

话上下文.在处理历史问答对和当前问题之间的关系上,

Zhu等发现拼接２轮历史问答对效果最好.Su等[１０９]针对一

般疑问句和特殊疑问句,提出了一个自适应框架,以不同的方

式来处理这两种类型的问题.他们首先抽取答案依据,然后

利用一个门控(gated)组件来判断问题类型,最后由 MatchＧ

Net[１１０]和 DistillNet[１０７]分 别 回 答 一 般 疑 问 句 和 特 殊 疑 问

句.Gu等[１１１]提 出 了 TTＧNet模 型,利 用 时 间 卷 积 网

络[１１２]捕捉问答过程中的话题迁移特征.Mandya等[１１３]提

出了 QANet模型,检验共指消解对不同领域文本和对话

长度的影响.

在 QuAC数据集上,Choi等[１０１]提出了BiDAF＋w/nＧctx
模型,在 BiDAF[１１４]的 基 础 上 增 加 了 自 注 意 力[１１５]和 ELＧ

Mo[１１６]上下文嵌入,并且每个问题之前拼接了n轮历史问答

对(n＝２时效果最好).Yatskar[１１７]还将 BiDAF＋w/nＧctx应

用在 CoQA 数据集上,取得了非常好的效果(n＝３).由于

CoQA中９７．８％的答案内容与背景文本重叠,有一些工作将

CoQA和 QuAC放在一起进行研究.如 Huang等[１１８]提出的

FlowQA模型,引入流机制,通过交替并行处理结构,将回答

之前问题得到的中间表示集成到当前问题的处理上来.他们

认为之前模型采用的拼接方法忽略了历史问答对的推理过

程,而流机制通过中间表示捕获短语、事实等相关信息,可以

弥补这一缺陷,为回答当前问题提供了额外线索.又如 Chen
等[１１９]提出的 GraphFlow模型通过动态构建稀疏图来捕获对

话流,并以此为基础进行显式的答案推理.

３．２　基于预训练的背景理解

在 CoQA 和 QuAC 数 据 集 上,Ohsugi等[１２０]为 突 破

BERT对输入序列长度的限制,提出了 BERTw/nＧctx模型,

分别编码背景、问题和答案,获得基于 BERT的上下文表示,

然后拼接在一起进行预测.Yeh等[１２１]扩展 FlowQA 并提出

了BERTＧFlowDelta模型,通过对问答推理中的信息增益进

行建模,让模型获得更多推理线索.

Qu等[１２２Ｇ１２３]先后提出了 BERT＋HAE 和 HAM 模型.

BERT＋HAE引入了一个语句选择模块来获取对话上下文

中与当前问题最相关的一些语句,并且在 BERT输入表征中

增加 了 一 个 历 史 答 案 嵌 入 (History AnswerEmbedding,

HAE),用 于 标 记 背 景 文 本 中 作 为 之 前 问 题 答 案 的 词 汇.

HAM 从３个方面完善了 BERT＋HAE:改进语句选择为基

于注意力的方法;在历史答案嵌入中加入语句位置信息;增加

两个对话行为预测辅助任务.区别于前两个工作,他们只在

QuAC上进行了模型验证.

Ju等[１２４]面向CoQA提出了 RoBERTa＋AT＋KD模型,

以更先进的 RoBERTa[１２５]作为预训练模型,并结合对抗训

练[１２６](AdversarialTraining,AT)和知识蒸馏[１２７](Knowledge

Distillation,KD),将性能良好的模型作为额外的微调信号.

此外,他们还设计了一个答案依据标注(rationaletagging)任

务,用于预测每个词是否为答案依据.

综上,早期有背景交互式问答研究主要使用传统模型.

随着预训练模型的兴起,研究者纷纷改用微调预训练模型的

方法进行训练,并且通过调整输出层结构、增加词嵌入信息、

改进训练目标等方式提升模型性能.表４列出了有背景交互

式问答方法.
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表４　有背景交互式问答方法

Table４　Interactivequestionandanswermethodswithbackground

任务 方法核心 文献

传统背景理解

基于seq２seq的架构,设计不同的编码器和解码器模型,通过不同

方式的文本拼接进一步表示上下文的关系

文献[２]、文献[１０８]、
文献[１１１]、文献[１１３]

对一般疑问句和特殊疑问句,提出了一个自适应框架,以不同的方

式来处理这两种类型的问题
文献[１０９]

对BiDAF＋w/nＧctx进行优化 文献[１０１]、文献[１１７]

引入流机制,通过不同的方式表示对话流,如交替并行处理结构、动
态构建稀疏图等

文献[１１８Ｇ１１９]

基于预训练

基于BERT的预训练模型,根据对话的特性对模型进行改进,如获

取与问题相关的语句以及背景信息等
文献[１２０Ｇ１２３]

结合对抗学习以及知识蒸馏技术进行微调 文献[１２４]

４　背景迁移的交互式问答

最近,不少研究开始将迁移学习[１２８]应用于交互式问答.

根据目前研究的任务性质、领域和学习顺序的不同,大致可以

将研究分为领域适应(domainadaptation)、跨语言学习(crossＧ

linguallearning)、多任务学习(multiＧtasklearning)和序列迁

移学习(sequentialtransferlearning)４种.

除跨语言学习之外,其他３种在交互式问答中都有应用.

例如,Qiu等[１２９]使用领域适应将资源丰富领域中的交互式问

答知识迁移到电子商务领域,解决标注数据不足的问题.

Whang等[１３０]结合领域适应和顺序迁移学习,提出了一个适

用于交互 式 问 答 响 应 选 择 的 后 训 练 (postＧtraining)方 法.

UbuntuＧv１和 Advising两个数据集上的验证实验表明,后训

练方法能有效提升特定领域模型的性能.Yan等[１３１]提出联

合学习响应选择和用户输入建议两个任务,使对话更主动并

保持用户参与的积极性.

Tao等[１３２]为解决直接集成 ELMo到响应选择模型效果

不佳的问题,提出利用大规模响应生成语料训练一个层次

EncoderＧDecoder[１３３]网络,让其学习语句级别和对话级别的

上下文词表示,然后将这两种表示分别集成到响应选择模型

的输入层和输出层,实现响应生成知识到响应选择知识的迁

移.Wolf等[１３４]提出了一个微调 GPT[１１５]的响应生成模型,

微调过程中引入了语句分类和语言模型学习两个辅助任务.

类似地,Qu等[１２３]在微调BERT时引入了两个对话行为

预测辅助任务;Ju等[１２４]在微调 RoBERTa时引入了一个答案

依据标 注 辅 助 任 务.Yatskar[１１７]应 用 顺 序 迁 移 学 习 先 在

SQuAD语料上训练,再在CoQA和 QuAC上微调,以此提升

有背景交互式问答模型的性能.

５　总结与展望

５．１　总结

总体上,随着深度学习技术的发展以及标记数据集的不

断丰富,交互式问答的研究得到了突飞猛进的发展.

在无背景交互式问答研究中,由于对话可能回复答辩或

询问细节、澄清表述,所以研究主要分为响应选择和响应生成

两个方向.对于响应选择,主要是通过不同方式对上下文的

语句、语序以及候选词进行不同表示后,聚合匹配得分;对于

响应生成,上下文信息是多数研究的重要关注点,就效果而言,

强化学习和对抗学习的加入可以明显提升对话系统的性能.

在有背景交互式问答研究中,技术上的进展可以分为两

个阶段:第一阶段主要基于seq２seq架构,设计不同的编码器

和解码器模型,通过不同方式的文本拼接进一步表示上下文

的关系;第二阶段则主要基于 BERT 等预训练模型,根据对

话的特性对模型进行改进,如获取与问题相关的语句以及背

景信息等.总体上,基于预训练模型的方法提高了对话系统

的性能.

背景迁移交互式问答旨在融合不同领域的数据集特征,

以达到跨领域、跨语言对话的目的.其方法包括预训练模型、

知识蒸馏以及多任务学习等技术的综合应用.背景迁移交互

式问答属于新兴的研究方向,就目前的实验结果而言,依旧有

较大的进步空间.

５．２　展望

虽然交互式问答研究方兴未艾,亦取得了阶段性的成果,

但仍有以下问题亟待解决:１)意图识别不准.现有意图理解

模型强调语句上下文的重要性,忽视了语句内容之外的发言

者类型和语句位置等辅助信息.经分析,这些辅助信息与意

图有着很强的关联性,影响着意图识别的准确率.因此有必

要研究如何利用这些辅助信息来提升意图理解性能,让交互

式问答系统更加智能.２)角色辨析不清.现有角色理解模型

直接匹配问题和对话的做法,忽视了角色在匹配中的中心地

位,也没有考虑角色之间的差异性,导致容易预测出与对话内

容背离或使问题前后矛盾的角色.因此有必要改进匹配思

路,以更好地辨识对话中出现的不同角色,让交互式问答系统

更具个性化.３)模型过大难以部署.预训练模型凭借优异的

自然语言理解能力,已成为当前交互式问答研究的主流.但

因其参数量巨大和计算复杂度高,使得模型训练和预测时间

成倍增长,资源消耗也越来越大.因此有必要提出更轻量的、

适用于交互式问答的预训练模型,使其在低资源消耗的情况

下也能有优异的性能表现,让交互式问答系统的运行更加

高效.

参 考 文 献

[１] SARIKAYA R．ThetechnologybehindpersonaldigitalassisＧ

tants:AnoverviewofthesystemarchitectureandkeycompoＧ

nents[J]．IEEE Signal Processing Magazine,２０１７,３４(１):

６７Ｇ８１．
[２] REDDYS,CHEND,MANNINGCD．CoQA:AConversational

QuestionAnsweringChallenge[J]．TransactionsoftheAssociaＧ

１９２黄　欣,等:基于深度学习的交互式问答研究综述



tionforComputationalLinguistics,２０１９,７:２４９Ｇ２６６．
[３] LI X,CHEN Y N,LI L,etal．EndＧtoＧEnd TaskＧCompletion

NeuralDialogueSystems[C]∥ProceedingsoftheEighthInterＧ

nationalJoint Conferenceon NaturalLanguage Processing．

２０１７:７３３Ｇ７４３．
[４] WEIZ,LIU Q,PENG B,etal．TaskＧorienteddialoguesystem

forautomaticdiagnosis[C]∥Proceedingsofthe５６th Annual

MeetingoftheAssociationforComputationalLinguistics．２０１８:

２０１Ｇ２０７．
[５] SERBANIV,SORDONIA,BENGIOY,etal．BuildingendＧtoＧ

enddialoguesystemsusinggenerativehierarchicalneuralnetＧ

workmodels[C]∥ThirtiethAAAIConferenceonArtificialInＧ

telligence．２０１６．
[６] YANR,SONGY,WUH．Learningtorespondwithdeepneural

networksforretrievalＧbasedhumanＧcomputerconversationsysＧ

tem[C]∥Proceedingsofthe３９thInternationalACM SIGIR

ConferenceonResearchandDevelopmentinInformationReＧ

trieval．２０１６:５５Ｇ６４．
[７] WANGBX．Researchonsemanticminingforonlinecommunity

Q&Apairs[D]．Harbin:HarbinInstituteofTechnology,２０１７．
[８] ZHOU X Q．ResearchoninteractivequestionansweringtechＧ

nologybasedondeeplearning[D]．Harbin:HarbinInstituteof

Technology,２０１７．
[９] MITCHELLT M,BETTERIDGEJ,CARLSONA,etal．PopuＧ

latingthesemanticwebbymacroＧreadinginternettext[C]∥InＧ

ternationalSemanticWebConference．２００９:９９８Ｇ１００２．
[１０]LOWER,POW N,SERBANIV,etal．TheUbuntuDialogue

Corpus:A LargeDatasetforResearchinUnstructured MultiＧ

TurnDialogueSystems[C]∥Proceedingsofthe１６thAnnual

MeetingoftheSpecialInterestGrouponDiscourseandDiaＧ

logue．２０１５:２８５Ｇ２９４．
[１１]QUC,YANGL,CROFT W B,etal．AnalyzingandcharacteriＧ

zinguserintentininformationseekingconversations[C]∥The

４１stInternationalACMSIGIRConferenceonResearch & DeＧ

velopmentinInformationRetrieval．２０１８:９８９Ｇ９９２．
[１２]ALIANNEJADIM,ZAMANIH,CRESTANIF,etal．Asking

clarifyingquestionsinopenＧdomaininformationＧseekingconverＧ

sations[C]∥Proceedingsofthe４２ndInternationalACMSIGIR

ConferenceonResearchandDevelopmentinInformation ReＧ

trieval．２０１９:４７５Ｇ４８４．
[１３]WANGS,JIANGJ．AcompareＧaggregatemodelformatching

textsequences[C]∥５thInternationalConferenceonLearning

Representations(ICLR)．２０１９．
[１４]SUTSKEVERI,VINYALSO,LE Q V．Sequencetosequence

learningwithneuralnetworks[C]∥AdvancesinNeuralInforＧ

mationProcessingSystems．２０１４:３１０４Ｇ３１１２．
[１５]WANGS,JIANGJ．LearningNaturalLanguageInferencewith

LSTM[C]∥Proceedingsofthe２０１６ConferenceoftheNorth

AmericanChapteroftheAssociationforComputationalLinguisＧ

tics:HumanLanguageTechnologies．２０１６:１４４２Ｇ１４５１．
[１６]SCHUSTER M,PALIWALKK．Bidirectionalrecurrentneural

networks[J]．IEEE TransactionsonSignalProcessing,１９９７,

４５(１１):２６７３Ｇ２６８１．
[１７]LECUNY,BOSERB,DENKERJS,etal．BackpropagationapＧ

pliedtohandwrittenzipcoderecognition[J]．NeuralComputaＧ

tion,１９８９,１(４):５４１Ｇ５５１．
[１８]ZHOUX,DONGD,WU H,etal．MultiＧviewresponseselection

forhumanＧcomputerconversation[C]∥Proceedingsofthe２０１６

ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcesＧ

sing．２０１６:３７２Ｇ３８１．
[１９]WUY,WU W,XINGC,etal．SequentialMatchingNetwork:A

NewArchitectureforMultiturnResponseSelectioninRetrievalＧ

BasedChatbots[C]∥Proceedingsofthe５５thAnnualMeetingof

theAssociationforComputationalLinguistics．２０１７:４９６Ｇ５０５．
[２０]VASWANIA,SHAZEER N,PARMAR N,etal．Attentionis

allyouneed[C]∥AdvancesinNeuralInformationProcessing

Systems．２０１７:５９９８Ｇ６００８．
[２１]BAHDANAUD,CHOK,BENGIOY．NeuralmachinetranslaＧ

tionbyjointlylearningtoalignandtranslate[C]∥３rdInternaＧ

tionalConferenceonLearningRepresentations(ICLR)．２０１５．
[２２]ZHOU X,LIL,DONG D,etal．MultiＧturnresponseselection

forchatbotswithdeepattentionmatchingnetwork[C]∥ProＧ

ceedingsofthe５６th Annual Meetingofthe Associationfor

ComputationalLinguistics．２０１８:１１１８Ｇ１１２７．
[２３]ZHANGZ,LIJ,ZHUP,etal．ModelingMultiＧturnConversaＧ

tionwithDeepUtteranceAggregation[C]∥Proceedingsofthe

２７thInternationalConferenceon ComputationalLinguistics．

２０１８:３７４０Ｇ３７５２．
[２４]ZONGCQ．Statisticalnaturallanguageprocessing(SecondEdiＧ

tion)[M]．Beijing:TsinghuaUniversityPress,２０１３:８３Ｇ８５．
[２５]TAO C,WU W,XU C,etal．MultiＧrepresentationfusionnetＧ

workformultiＧturnresponseselectioninretrievalＧbasedchatＧ

bots[C]∥ProceedingsoftheTwelfthACMInternationalConＧ

ferenceonWebSearchandDataMining．２０１９:２６７Ｇ２７５．
[２６]MAOG,SUJ,YUS,etal．MultiＧTurnResponseSelectionfor

ChatbotsWithHierarchicalAggregationNetworkofMultiＧRepＧ

resentation[J]．IEEEAccess,２０１９,７:１１１７３６Ｇ１１１７４５．
[２７]TAOC,WU W,XUC,etal．Onetimeofinteractionmaynotbe

enough:Godeep withaninteractionＧoverＧinteractionnetwork

forresponseselectionindialogues[C]∥Proceedingsofthe５７th

AnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinguisＧ

tics．２０１９:１Ｇ１１．
[２８]LOWERT,POW N,SERBANIV,etal．TrainingendＧtoＧend

dialoguesystemswiththeubuntudialoguecorpus[J]．Dialogue&

Discourse,２０１７,８(１):３１Ｇ６５．
[２９]GUNASEKARA C,KUMMERFELD J K,POLYMENAKOS

L,etal．Dstc７task１:NoeticendＧtoＧendresponseselection
[C]∥ProceedingsoftheFirstWorkshoponNLPforConversaＧ

tionalAI．２０１９:６０Ｇ６７．
[３０]CHEN Q,WANG W．SequentialattentionＧbasednetworkfor

noeticendＧtoＧendresponseselection[J]．arXiv:１９０１．０２６０９,

２０１９．
[３１]GUJC,LINGZH,RUANYP,etal．BuildingsequentialinfeＧ

rencemodelsforendＧtoＧendresponseselection[J]．arXiv:１８１２．

００６８６,２０１８．
[３２]SUNS,TAMYC,CAOJ,etal．EndＧtoＧendGatedSelfＧattentive

MemoryNetworkforDialogResponseSelection[C]∥ WorkＧ

shoponDSTC７．２０１９．

２９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１２,Dec．２０２１



[３３]SUKHBAATARS,WESTONJ,FERGUSR,etal．EndＧtoＧend

memorynetworks[C]∥AdvancesinNeuralInformationProＧ

cessingSystems．２０１５:２４４０Ｇ２４４８．
[３４]CHIANG TR,HUANGC W,SUSY,etal．Learning MultiＧ

LevelInformationforDialogueResponseSelectionbyHighway

RecurrentTransformer[J]．arXiv:１９０３．０８９５３,２０１９．
[３５]LU J,XIE Z,LING G,etal．SpatioＧTemporal Matching NetＧ

workfor MultiＧTurn ResponsesSelectionin RetrievalＧBased

Chatbots[C]∥WorkshoponDSTC７．２０１９．
[３６]WHANGT,LEED,LEEC,etal．EnhancedSequentialRepreＧ

sentation Augmented with UtteranceＧlevelAttentionforReＧ

sponseSelection[C]∥WorkshoponDSTC７．２０１９．
[３７]SERBANIV,SORDONIA,LOWER,etal．AhierarchicallaＧ

tentvariableencoderＧdecoder modelforgeneratingdialogues
[C]∥ThirtyＧFirstAAAIConferenceonArtificialIntelligence．

２０１７．
[３８]XINGC,WU W,WU Y,etal．TopicawareneuralresponsegeＧ

neration[C]∥ThirtyＧFirstAAAIConferenceonArtificialIntelＧ

ligence．２０１７．
[３９]WUY,WU W,YANGD,etal．Neuralresponsegenerationwith

dynamicvocabularies[C]∥ThirtyＧSecondAAAIConferenceon

ArtificialIntelligence．２０１８．
[４０]LIJ,GALLEY M,BROCKETTC,etal．ADiversityＧPromoting

ObjectiveFunctionforNeuralConversation Models[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２０１６ConferenceoftheNorthAmericanChapter

oftheAssociationforComputationalLinguistics:HumanLanＧ

guageTechnologies．２０１６:１１０Ｇ１１９．
[４１]TIANZ,YAN R,MOU L,etal．Howtomakecontextmore

useful? anempiricalstudyoncontextＧawareneuralconversaＧ

tionalmodels[C]∥Proceedingsofthe５５thAnnualMeetingof

theAssociationforComputationalLinguistics．２０１７:２３１Ｇ２３６．
[４２]ZHANG W,CUIY,WANGY,etal．ContextＧsensitivegeneraＧ

tionofopenＧdomainconversationalresponses[C]∥Proceedings

ofthe２７thInternationalConferenceonComputationalLinguisＧ

tics．２０１８:２４３７Ｇ２４４７．
[４３]SANKARC,SUBRAMANIANS,PALC,etal．DoNeuralDiaＧ

logSystemsUsetheConversationHistoryEffectively? AnEmＧ

piricalStudy[C]∥Proceedingsofthe５７thAnnualMeetingof

theAssociationforComputationalLinguistics．２０１９:３２Ｇ３７．
[４４]LI J,MONROE W,RITTER A,et al．Deep Reinforcement

LearningforDialogueGeneration[C]∥Proceedingsofthe２０１６

ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcesＧ

sing．２０１６:１１９２Ｇ１２０２．
[４５]LIJ,MONROE W,SHIT,etal．AdversarialLearningforNeuＧ

ralDialogueGeneration[C]∥Proceedingsofthe２０１７ConfeＧ

renceonEmpiricalMethodsin NaturalLanguageProcessing．

２０１７:２１５７Ｇ２１６９．
[４６]XUZ,LIUB,WANGB,etal．Neuralresponsegenerationvia

ganwithanapproximateembeddinglayer[C]∥Proceedingsof

the２０１７ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguage

Processing．２０１７:６１７Ｇ６２６．
[４７]SONGY,LICT,NIEJY,etal．AnensembleofretrievalＧbased

andgenerationＧbased human computerconversation systems
[C]∥Proceedingsofthe２７thInternationalJointConferenceon

ArtificialIntelligence．２０１８:４３８２Ｇ４３８８．
[４８]YANR,ZHAOD．CoupledcontextmodelingfordeepchitＧchat:

towardsconversationsbetweenhumanandcomputer[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２４th ACMSIGKDDInternationalConferenceon

KnowledgeDiscovery& DataMining．２０１８:２５７４Ｇ２５８３．
[４９]WU Y,WEIF,HUANGS,etal．ResponsegenerationbyconＧ

textＧawareprototypeediting[C]∥Proceedingsofthe AAAI

ConferenceonArtificialIntelligence．２０１９,３３:７２８１Ｇ７２８８．
[５０]LIH,MIN M R,GE Y,etal．AcontextＧawareattentionnetＧ

workforinteractivequestionanswering[C]∥Proceedingsofthe

２３rd ACM SIGKDDInternationalConferenceon Knowledge

DiscoveryandDataMining．２０１７:９２７Ｇ９３５．
[５１]GAO Y,LIP,KINGI,etal．InterconnectedQuestionGeneraＧ

tionwithCoreferenceAlignmentandConversationFlow ModeＧ

ling[C]∥Proceedingsofthe５７thAnnualMeetingoftheAssoＧ

ciationforComputationalLinguistics．２０１９:４８５３Ｇ４８６２．
[５２]CAOYT,RAOS,DAUMÉIIIH．ControllingtheSpecificityof

ClarificationQuestionGeneration[C]∥Proceedingsofthe２０１９

WorkshoponWideningNLP．２０１９:５３Ｇ５６．
[５３]RAOS,DAUMÉIIIH．LearningtoAskGoodQuestions:RanＧ

kingClarification Questionsusing NeuralExpected Valueof

PerfectInformation[C]∥Proceedingsofthe５６thAnnualMeeＧ

tingofthe AssociationforComputationalLinguistics．２０１８:

２７３７Ｇ２７４６．
[５４]QUC,YANGL,CROFT W B,etal．Userintentpredictionin

informationＧseekingconversations[C]∥Proceedingsofthe２０１９

Conferenceon HumanInformationInteractionandRetrieval．

２０１９:２５Ｇ３３．
[５５]YUY,PENGS,YANGGH．ModelingLongＧRangeContextfor

ConcurrentDialogueActsRecognition[C]∥Proceedingsofthe

２８thACMInternationalConferenceonInformationandKnowＧ

ledgeManagement．２０１９:２２７７Ｇ２２８０．
[５６]JUDYD,RONZ．Pragmaticdeterminantsofintonationcontours

fordialoguesystems[J]．InternationalJournalofSpeechTechＧ

nology,１９９７,１(２):１０９Ｇ１２０．
[５７]STOLCKEA,RIESK,COCCARON,etal．DialogueactmodeＧ

lingforautomatictaggingandrecognition ofconversational

speech[J]．Computationallinguistics,２０００,２６(３):３３９Ｇ３７３．
[５８]PARKS,KIM D,OH A．Conversation ModelFineＧTuningfor

ClassifyingClientUtterancesinCounselingDialogues[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２０１９ConferenceoftheNorthAmericanChapter

oftheAssociationforComputationalLinguistics:HumanLanＧ

guageTechnologies．２０１９:１４４８Ｇ１４５９．
[５９]SONG W．Researchontopicbasedqueryintentionrecognition

[D]．Harbin:HarbinInstituteofTechnology,２０１３．
[６０]LU W,ZHOUHX,ZHANGXJ．ReviewofResearchonQuery

Intent[J]．JournalofLibraryScienceinChina,２０１３,３９(１):１００Ｇ

１１１．
[６１]CHEN H C．Miningconsumptionintentionbasedonmicroblog

[D]．Harbin:HarbinInstituteofTechnology,２０１４．
[６２]JIA Y L,HAN D L,LIN H Y,etal．ConsumptionIntention

RecognitionAlgorithmforWeiboUsers[J]．ActaScientiarum

NaturaliumUniversitatisPekinensis,２０２０,５６(１):６８Ｇ７４．
[６３]ANGJ,LIU Y,SHRIBERGE．AutomaticdialogactsegmentaＧ

３９２黄　欣,等:基于深度学习的交互式问答研究综述



tionandclassificationinmultipartymeetings[C]∥Proceedings．
(ICASSP’０５)．IEEEInternationalConferenceon Acoustics,

Speech,andSignalProcessing．２００５．
[６４]SURENDRAND,LEVOW G A．DialogacttaggingwithsupＧ

portvectormachinesandhiddenMarkovmodels[C]∥NinthInＧ

ternationalConferenceonSpokenLanguageProcessing．２００６．
[６５]JIG,BILMESJ．Dialogacttaggingusinggraphicalmodels[C]∥

Proceedings．(ICASSP’０５)．IEEEInternationalConferenceon

Acoustics,Speech,andSignalProcessing．２００５．
[６６]KIM S N,CAVEDON L,BALDWIN T．Classifying dialogue

actsinoneＧonＧonelivechats[C]∥Proceedingsofthe２０１０ConＧ

ferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing．

２０１０:８６２Ｇ８７１．
[６７]FERNANDEZR,PICARDR W．DialogActClassificationfrom

ProsodicFeaturesUsingSupportVectorMachines[C]∥Speech

Prosody２００２,InternationalConference．２００２．
[６８]VENKATARAMAN A,FERRER L,STOLCKE A,etal．

TrainingaprosodyＧbaseddialogacttaggerfromunlabeleddata
[C]∥２００３ IEEE International Conference on Acoustics,

Speech,andSignalProcessing．２００３．
[６９]DIELMANN A,RENALS S．Recognitionofdialogueactsin

multipartymeetingsusingaswitchingDBN[J]．IEEETransacＧ

tionsonAudio,Speech,andLanguageProcessing,２００８,１６(７):

１３０３Ｇ１３１４．
[７０]QUARTERONIS,IVANOVAV,RICCARDIG．Simultaneous

dialogactsegmentationandclassificationfrom humanＧhuman

spokenconversations[C]∥２０１１IEEEInternationalConference

onAcoustics,SpeechandSignalProcessing(ICASSP)．２０１１:

５５９６Ｇ５５９９．
[７１]CHENL,DIEUGENIOB．MultimodalityanddialogueactclasＧ

sificationintheRoboHelperproject[C]∥Proceedingsofthe

SIGDIAL２０１３Conference．２０１３:１８３Ｇ１９２．
[７２]RIBEIROE,RIBEIRO R,DE MATOSD M．Theinfluenceof

contextondialogueactrecognition[J]．arXiv:１５０６．００８３９,

２０１５．
[７３]BARAHONA L M R,GASIC M,MRKI N,etal．Exploiting

SentenceandContextRepresentationsinDeepNeuralModels

forSpokenLanguageUnderstanding[C]∥ProceedingsofCOLＧ

ING２０１６,the２６thInternationalConferenceonComputational

Linguistics:TechnicalPapers．２０１６:２５８Ｇ２６７．
[７４]KHANPOURH,GUNTAKANDLA N,NIELSENR．Dialogue

actclassificationindomainＧindependentconversationsusinga

deeprecurrentneuralnetwork[C]∥ProceedingsofCOLING

２０１６,the２６thInternationalConferenceonComputationalLinＧ

guistics:TechnicalPapers．２０１６:２０１２Ｇ２０２１．
[７５]LIU Y,HAN K,TAN Z,etal．Usingcontextinformationfor

dialogactclassificationindnnframework[C]∥Proceedingsof

the２０１７ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguage

Processing．２０１７:２１７０Ｇ２１７８．
[７６]HERMANN K M,KOCISKY T,GREFENSTETTE E,etal．

Teachingmachinestoreadandcomprehend[C]∥Advancesin

NeuralInformationProcessingSystems．２０１５:１６９３Ｇ１７０１．
[７７]ONISHIT,WANG H,BANSAL M,etal．Whodid What:A

LargeＧScalePersonＧCenteredClozeDataset[C]∥Proceedingsof

the２０１６ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguage

Processing．２０１６:２２３０Ｇ２２３５．
[７８]HILLF,BORDESA,CHOPRAS,etal．ThegoldilocksprinciＧ

ple:Readingchildren’sbookswithexplicitmemoryrepresentaＧ

tions[C]∥ProceedingsoftheForthInternationalConferenceon

LearningRepresentations．２０１６．
[７９]BAJGAR O,KADLEC R,KLEINDIENST J．Embracing data

abundance:Booktestdatasetforreadingcomprehension[J]．arＧ

Xiv:１６１０．００９５６,２０１６．
[８０]DHINGRAB,LIU H,YANGZ,etal．GatedＧAttentionReaders

forTextComprehension[C]∥Proceedingsofthe５５thAnnual

MeetingoftheAssociationforComputationalLinguistics．２０１７:

１８３２Ｇ１８４６．
[８１]MAK,JURCZYKT,CHOIJD．ChallengingReadingCompreＧ

hensiononDailyConversation:PassageCompletionon MultiＧ

partyDialog[C]∥Proceedingsofthe２０１８Conferenceofthe

NorthAmericanChapteroftheAssociationforComputational

Linguistics:HumanLanguageTechnologies．２０１８:２０３９Ｇ２０４８．
[８２]YANG Z,CHOI J D．FriendsQA:OpenＧdomain question

answeringonTVshowtranscripts[C]∥Proceedingsofthe２０th

AnnualSIGdialMeetingonDiscourseandDialogue．２０１９:１８８Ｇ

１９７．
[８３]LIJ,LIU M,KANMY,etal．Molweni:AChallengeMultiparty

DialoguesＧbasedMachineReadingComprehensionDatasetwith

DiscourseStructure[J]．arXiv:２００４．０５０８０,２０２０．
[８４]CHEND,BOLTONJ,MANNINGCD．AThoroughExaminaＧ

tionoftheCNN/DailyMailReadingComprehensionTask[C]∥

Proceedingsofthe５４thAnnualMeetingoftheAssociationfor

ComputationalLinguistics．２０１６:２３５８Ｇ２３６７．
[８５]HOCHREITERS,SCHMIDHUBERJ．LongshortＧtermmemoＧ

ry[J]．NeuralComputation,１９９７,９(８):１７３５Ｇ１７８０．
[８６]TRISCHLERA,YEZ,YUANX,etal．NaturalLanguageComＧ

prehensionwiththeEpiReader[C]∥Proceedingsofthe２０１６

ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcesＧ

sing．２０１６:１２８Ｇ１３７．
[８７]CUIY,CHENZ,WEIS,etal．AttentionＧoverＧAttentionNeural

NetworksforReadingComprehension[C]∥Proceedingsofthe

５５thAnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinＧ

guistics．２０１７:５９３Ｇ６０２．
[８８]SAEIDI M,BARTOLO M,LEWIS P,etal．Interpretation of

NaturalLanguage Rulesin Conversational Machine Reading
[C]∥Proceedingsofthe２０１８ConferenceonEmpiricalMethods

inNaturalLanguageProcessing．２０１８:２０８７Ｇ２０９７．
[８９]ELGOHARY A,ZHAO C,BOYDＧGRABERJ．Adatasetand

baselinesforsequentialopenＧdomainquestionanswering[C]∥

Proceedingsofthe２０１８ConferenceonEmpiricalMethodsin

NaturalLanguageProcessing．２０１８:１０７７Ｇ１０８３．
[９０]SUNK,YU D,CHENJ,etal．DREAM:AChallengeDataSet

and ModelsforDialogueＧBased Reading Comprehension[J]．

TransactionsoftheAssociationforComputationalLinguistics,

２０１９,７:２１７Ｇ２３１．
[９１]XU H,LIU B,SHU L,etal．Review conversationalreading

comprehension[J]．arXiv:１９０２．００８２１,２０１９．
[９２]DASA,KOTTURS,GUPTAK,etal．Visualdialog[C]∥ProＧ

４９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１２,Dec．２０２１



ceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVisionandPatＧ

ternRecognition．２０１７:３２６Ｇ３３５．
[９３]IYYER M,YIH W T,CHANG M W．SearchＧbased neural

structuredlearningforsequentialquestionanswering[C]∥ProＧ

ceedingsofthe５５th Annual Meetingofthe Associationfor

ComputationalLinguistics．２０１７:１８２１Ｇ１８３１．
[９４]SAHAA,PAHUJAV,KHAPRA M M,etal．ComplexsequenＧ

tialquestion answering:Towardslearningtoconverse over

linkedquestionanswerpairswithaknowledgegraph[C]∥ThirＧ

tyＧSecondAAAIConferenceonArtificialIntelligence．２０１８．
[９５]GUOD,TANGD,DUAN N,etal．DialogＧtoＧaction:ConversaＧ

tionalquestionansweringoveralargeＧscaleknowＧledgebase
[C]∥Advancesin NeuralInformation Processing Systems．

２０１８:２９４２Ｇ２９５１．
[９６]CHRISTMANNP,SAHAROYR,ABUJABALA,etal．Look

beforeyouhop:ConversationalquestionansweringoverknowＧ

ledgegraphsusingjudiciouscontextexpansion[C]∥Proceedings

ofthe２８thACMInternationalConferenceonInformationand

KnowledgeManagement．２０１９:７２９Ｇ７３８．
[９７]LIZJ,WANG C B．Surveyon DeepＧlearningＧbased Machine

ReadingComprehension[J]．ComputerScience,２０１９,４６(７):

７Ｇ１２．
[９８]RAJPURKAR P,ZHANG J,LOPYREV K,et al．SQuAD:

１０００００＋ QuestionsforMachineComprehensionofText[C]∥

Proceedingsofthe２０１６ConferenceonEmpiricalMethodsin

NaturalLanguageProcessing．２０１６:２３８３Ｇ２３９２．
[９９]RAJPURKAR P,JIA R,LIANG P．Know WhatYouDon’t

Know:UnanswerableQuestionsforSQuAD[C]∥Proceedings

ofthe５６thAnnualMeetingoftheAssociationforComputatioＧ

nalLinguistics．２０１８:７８４Ｇ７８９．
[１００]NGUYENT,ROSENBERG M,SONGX,etal．MSMARCO:A

humangeneratedmachinereadingcomprehensiondataset[C]∥

CoCo２０１６ＧProceedingsoftheWorkshoponCognitiveComputaＧ

tion:IntegratingNeuralandSymbolicApproaches２０１６,coＧlocaＧ

tedwiththe３０th AnnualConferenceon NeuralInformation

ProcessingSystems,NIPS２０１６．２０１６．
[１０１]CHOIE,HEH,IYYERM,etal．QuAC:QuestionAnsweringin

Context[C]∥Proceedingsofthe２０１８ConferenceonEmpirical

MethodsinNaturalLanguageProcessing．２０１８:２１７４Ｇ２１８４．
[１０２]DEVLINJ,CHANG M W,LEEK,etal．Bert:PreＧtrainingof

deep bidirectionaltransformers forlanguage understanding
[C]∥Proceedingsofthe２０１９ConferenceoftheNorthAmeriＧ

canChapteroftheAssociationforComputationalLinguistics:

HumanLanguageTechnologies．２０１９．
[１０３]QIU X,SUN T,XU Y,etal．PreＧtrained ModelsforNatural

LanguageProcessing:ASurvey[J]．arXiv:２００３．０８２７１,２０２０．
[１０４]MA L,ZHANG W N,LI M,etal．A SurveyofDocument

GroundedDialogueSystems(DGDS)[J]．arXiv:２００４．１３８１８,

２０２０．
[１０５]CHEN D,FISCH A,WESTONJ,etal．Reading Wikipediato

AnswerOpenＧDomainQuestions[C]∥Proceedingsofthe５５th

AnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinguisＧ

tics．２０１７:１８７０Ｇ１８７９．
[１０６]GUJ,LUZ,LIH,etal．IncorporatingCopyingMechanismin

SequenceＧtoＧSequenceLearning[C]∥Proceedingsofthe５４th

AnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinguisＧ

tics．２０１６:１６３１Ｇ１６４０．
[１０７]SEEA,LIUPJ,MANNINGCD．GetToThePoint:SummariＧ

zationwithPointerＧGeneratorNetworks[C]∥Proceedingsof

the５５thAnnualMeetingoftheAssociationforComputational

Linguistics．２０１７:１０７３Ｇ１０８３．
[１０８]ZHU C,ZENG M,HUANG X．SDNet:ContextualizedAttenＧ

tionＧbasedDeepNetworkforConversationalQuestionAnsweＧ

ring[J]．arXiv:１８１２．０３５９３,２０１８．
[１０９]SUL,GUOJ,FANY,etal．AnAdaptiveFrameworkforConＧ

versationalQuestionAnswering[C]∥ProceedingsoftheAAAI

ConferenceonArtificialIntelligence．２０１９:１００４１Ｇ１００４２．
[１１０]MIN S,ZHONG V,SOCHER R,etal．Efficientand Robust

Question Answeringfrom MinimalContextover Documents
[C]∥Proceedingsofthe５６th Annual Meetingofthe AssoＧ

ciationforComputationalLinguistics．２０１８:１７２５Ｇ１７３５．
[１１１]GUY,GUIX,LID．TTＧNet:TopicTransferＧBasedNeuralNetＧ

workforConversationalReadingComprehension[J]．IEEEAcＧ

cess,２０１９,７:１１６６９６Ｇ１１６７０５．
[１１２]BAIS,KOLTERJZ,KOLTUN V．Anempiricalevaluationof

genericconvolutionalandrecurrentnetworksforsequencemoＧ

deling[J]．arXiv:１８０３．０１２７１,２０１８．
[１１３]MANDYAA,BOLLEGALAD,COENENF．EvaluatingCoＧreＧ

ferenceChainsbased Conversation Historyin Conversational

QuestionAnswering[C]∥InternationalConferenceofthePaciＧ

ficAssociationforComputationalLinguistics．Springer,SingaＧ

pore．２０１９:２８０Ｇ２９２．
[１１４]SEO M,KEMBHAVIA,FARHADIA,etal．BidirectionalatＧ

tentionflowformachinecomprehension[C]∥５thInternational

ConferenceonLearningRepresentations(ICLR)．２０１７．
[１１５]CLARK C,GARDNER M．Simpleand Effective MultiＧParaＧ

graphReadingComprehension[C]∥Proceedingsofthe５６th

AnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinguisＧ

tics．２０１８:８４５Ｇ８５５．
[１１６]PETERSM,NEUMANN M,IYYER M,etal．DeepContextuaＧ

lizedWordRepresentations[C]∥Proceedingsofthe２０１８ConＧ

ferenceoftheNorthAmericanChapteroftheAssociationfor

Computational Linguistics:Human Language Technologies．

２０１８:２２２７Ｇ２２３７．
[１１７]YATSKAR M．AQualitativeComparisonofCoQA,SQuAD２．０

andQuAC[C]∥Proceedingsofthe２０１９ Conferenceofthe

NorthAmericanChapteroftheAssociationforComputational

Linguistics:HumanLanguageTechnologies．２０１９:２３１８Ｇ２３２３．
[１１８]HUANG H Y,CHOIE,YIH W．FlowQA:GraspingFlowin

HistoryforConversationalMachineComprehension[C]∥７th

InternationalConferenceonLearningRepresentations(ICLR)．

２０１９．
[１１９]CHEN Y,WU L,ZAKIMJ．Graphflow:ExploitingconversaＧ

tionflowwithgraphneuralnetworksforconversationalmachine

comprehension[J]．arXiv:１９０８．０００５９,２０１９．
[１２０]OHSUGIY,SAITOI,NISHIDA K,etal．ASimplebutEffecＧ

tiveMethodtoIncorporateMultiＧturnContextwithBERTfor

ConversationalMachineComprehension[C]∥Proceedingsofthe

５９２黄　欣,等:基于深度学习的交互式问答研究综述



FirstWorkshoponNLPforConversationalAI．２０１９:１１Ｇ１７．
[１２１]YEH YT,CHENYN．FlowDelta:ModelingFlowInformation

GaininReasoningforConversationalMachineComprehension
[C]∥Proceedingsofthe２ndWorkshoponMachineReadingfor

QuestionAnswering．２０１９:８６Ｇ９０．
[１２２]QU C,YANG L,QIU M,etal．BERT with History Answer

EmbeddingforConversationalQuestionAnswering[C]∥ProＧ

ceedingsofthe４２ndInternationalACM SIGIRConferenceon

ResearchandDevelopmentinInformationRetrieval．２０１９:１１３３Ｇ

１１３６．
[１２３]QUC,YANGL,QIU M,etal．AttentiveHistorySelectionfor

ConversationalQuestion Answering[C]∥Proceedingsofthe

２８thACMInternationalConferenceonInformationandKnowＧ

ledgeManagement．２０１９:１３９１Ｇ１４００．
[１２４]JUY,ZHAOF,CHENS,etal．TechnicalreportonConversaＧ

tionalQuestionAnswering[J]．arXiv:１９０９．１０７７２,２０１９．
[１２５]LIUY,OTT M,GOYALN,etal．RoBERTa:ARobustlyOptiＧ

mizedBERT Pretraining Approach[J]．arXiv:１９０７．１１６９２,

２０１９．
[１２６]GOODFELLOWIJ,SHLENSJ,SZEGEDYC．Explainingand

harnessingadversarialexamples[J]．arXiv:１４１２．６５７２,２０１４．
[１２７]HINTONG,VINYALSO,DEANJ．Distillingtheknowledgein

aneuralnetwork[J]．arXiv:１５０３．０２５３１,２０１５．
[１２８]RUDERS．NeuralTransferLearningforNaturalLanguageProＧ

cessing[D]．Galway,Ireland:NationalUniversityofIreland,

２０１９．
[１２９]QIU M,YANG L,JIF,etal．TransferLearningforContextＧ

AwareQuestionMatchinginInformationＧseekingConversations

inEＧcommerce[C]∥Proceedingsofthe５６thAnnualMeetingof

theAssociationforComputationalLinguistics．２０１８:２０８Ｇ２１３．
[１３０]WHANGT,LEED,LEEC,etal．Domainadaptivetrainingbert

forresponseselection[J]．arXiv:１９０８．０４８１２,２０１９．
[１３１]YANR,ZHAOD,E W．Jointlearningofresponserankingand

nextutterancesuggestioninhumanＧcomputerconversationsysＧ

tem[C]∥Proceedingsofthe４０thInternationalACM SIGIR

ConferenceonResearchandDevelopmentinInformation ReＧ

trieval．２０１７:６８５Ｇ６９４．
[１３２]TAOC,WU W,XU C,etal．Improvingmatchingmodelswith

contextualizedwordrepresentationsformultiturnresponseseＧ

lectioninretrievalＧbasedchatbots[J]．arXiv:１８０８．０７２４４,２０１８．
[１３３]CHO K,VAN MERRIËNBOER B,GULCEHRE C,etal．

LearningPhraseRepresentationsusingRNN EncoderＧDecoder

forStatistical Machine Translation[C]∥Proceedingsofthe

２０１４Conferenceon Empirical Methodsin NaturalLanguage

Processing(EMNLP)．２０１４:１７２４Ｇ１７３４．
[１３４]WOLFT,SANH V,CHAUMONDJ,etal．TransferTransfo:A

transferlearningapproachforneuralnetworkbasedconversaＧ

tionalagents[J]．arXiv:１９０１．０８１４９,２０１９．

HUANGXin,bornin１９８４,lecturer,isa

memberofChinaComputerFederation．

HismainresearchinterestsincludemaＧ

chinelearning,naturallanguage proＧ

cessingandbiologicalinformation．

LEIGang,bornin１９７４,associateproＧ

fessor,mastertutor．Hismainresearch

interestsincludenaturallanguageproＧ

cessing,knowledgediscoveryand maＧ

chinelearning．

６９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１２,Dec．２０２１


