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基于变分自编码器的多隐变量双向推理模型

赵雁斌 苏锦钿

华南理工大学计算机科学与工程学院　广州５４１００１
　(zhaoyanbin９８＠foxmail．com)

　
摘　要　开放域对话系统的关键任务之一是生成丰富多样且连贯的对话回复,但是仅从上文信息进行单向推理无法达到这一

目标.针对该问题,提出了基于多隐变量的双向推理模型 MLVBI(MultipleLatentVariablesBidirectionalInference).首先,在

语言模型中结合变分自动编码器并将单向推理扩充到双向推理,将语料分割为上文、查询与回复后,使用正向推理从查询中推

理出回复用于学习正常语序信息,同时使用反向推理从回复中推理出查询用于学习额外主题信息,最后融合成双向推理,使得

模型生成更连贯的回复.其次,针对双向推理过程中单个隐变量解释能力不足的问题,引入多个隐变量进一步提高生成对话的

多样性.实验结果表明,MLVBI在两个开放域数据集 DailyDialog和 PersonalChat上的准确性和多样性都达到了当前最佳的

效果,并且消融实验也证明了双向推理和多隐变量的有效性.

关键词:对话生成;变分自动编码器;隐变量;双向推理;长短时记忆网络
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BidirectionalInferenceModelwithMultipleLatentVariablesBasedonVariationalAutoＧencoders
ZHAOYanbinandSUJindian
SchoolofComputerScienceandEngineering,SouthChinaUniversityofTechnology,Guangzhou５４１００１,China

　

Abstract　OneofthekeytasksofopenＧdomaindialogsystemistogeneratediverseandcoherentdialogresponses．However,oneＧ
wayinferencefromaboveinformationalonecannotachievethisgoal．Tosolvethisproblem,thispaperproposesabidirectionalinＧ
ferencemodelMLVBI(multiplelatentvariablesbidirectionalinference)basedonmultiplelatentvariables．First,variationalautoＧ
encoderisincorporatedintothelanguagemodelandoneＧwayinferenceisextendedtotwoＧwayinference．Thatis,afterthecorpus
isdividedintocontext,queryandresponse,forwardinferenceisusedtoinfertheresponsefromthequerytolearnthewordorder
information,andreverseinferenceisusedtoinferthequeryfromtheresponsetolearnadditionaltopicinformationatthesame
time．Finally,themodelisintegratedintobidirectionalinferencetogeneratemorecoherentresponses．Then,inordertosolvethe

problemofinsufficientexplanationabilityofasinglelatentvariableinthetwoＧwayinferenceprocess,thispaperintroducesmultiＧ

plelatentvariablesintheinferenceprocesstofurtherimprovethediversityofgeneratedconversations．Experimentalresultsshow
thatMLVBIobtainsthebestaccuracyanddiversityontwoopenＧdomaindatasets,DailyDialogandPersonalChat,andablationexＧ

perimentsalsoshowtheeffectivenessoftwoＧwayinferenceandmultiplelatentvariables．
Keywords　Dialoguegeneration,VariationalautoＧencoder,Latentvariable,Bidirectionalinference,LongshortＧtermmemory
　

１　引言

开放域对话系统的一项关键任务是能产生类人的回复,

即回复不仅要具有多样性和丰富性,而且语义要连贯且相关.

通常,在给定对话历史后,传统的方法如Seq２Seq[１]和 TransＧ

former[２]会学习如何通过最大似然估计来预测回复[３].但是

在传统编码器解码器中,只根据上文信息进行单向推理容易

产生“我不知道”或者“我不确定”之类无意义的和枯燥的回

复[４Ｇ５].针对该问题,一些学者直接在对话模型中引入基础变

分自动编码器(VariationalAutoencoders,VAE)和隐变量,取

得了明显优于传统编码器解码器的效果[６Ｇ７].

随后,许多学者陆续对 VAE与对话模型的结合提出了

一系列的改进,尝试引入更多额外信息.为了更好地重建对

话场景,Feng等[８]利用模仿学习框架,使用教师模型指导



当前模型更好地生成隐变量和回复.为了避免生成单一的问

题,Zhou等[９]提出了对比学习方法,使得模型在生成相同回

复的同时能够进行惩罚并对语料进行扰乱,从而得到更丰富

的回复.为了利用上下文中的主题联系,Li等[１０]提出了倒退

推理,将隐变量空间作为桥梁,使得生成的回复更连贯.近年

来,随着预训练语言模型的流行,一些学者开始将其与 VAE
结合,并结合预训练和下游任务微调的方法来提高回复的生

成质量,典型的工作有PLATOＧ２[１１],Optimus[１２].

在上述工作中,模仿学习的教师模型需要先学习未来句

子的信息,并将信息转移给学生模型,对比学习需要构造扰乱

的数据集并进行对比,而预训练则需要预先学习大规模文本

中的语法和语义信息等.为了避免过多依赖外部信息而造成

的过拟合问题,并在有限信息的条件下保证回复的生成效果,

本文受Li等[１０]工作的启发,提出了一种基于多隐变量的双向

推理模型 MLVBI.MLVBI假定相邻的对话轮次应该具有紧

密的主题联系,即相邻对话轮次可以互相推理,并且引入隐变

量能存储更多上下文信息.具体来说,本文的主要贡献包括:

１)为了让模型从上文信息中学习到连贯的内容并更好地

生成高质量的回复,提出了基于多隐变量的双向推理模型.

其中正向推理从查询推理出回复,而反向推理从回复推理出

查询,最后融合正反向的推理效果.

２)针对双向推理过程中单个隐变量解释能力不足的问

题,提出在每个推理步骤中都引入隐变量的方式用于存储更

多的上文信息,从而提升生成回复的多样性和准确性.

３)在两个公开数据集 DailyDialog和 PersonalChat上证

明了本文提出的 MLVBI是有效的,并在自动评价上取得了

当前最佳的效果.

２　相关工作

结合变分自动编码器(VAE)[１３]的对话模型是最流行的

对话建模框架之一,它能够有效地缓解对话生成中的枯燥回

复问题.很多学者在对话生成任务中针对 VAE与对话模型

的结合提出了改进.

例如,Sun等[１４]提出了SepaCVAE,通过关系增强,在隐

变量空间中扩大不同组对话的差异,增强同一组对话的相似

性,使得生成的回复在具有高度多样性的同时保持相关性.

Zhao等[１５]提出了DBＧVAE,将隐变量空间转化为由共享可学

习词本组成的离散空间,并学习选取词本的一个词来表示语

义建模,同时还加入了词本切分和预训练.还有第１章所述

的Feng等[８]提出的模仿学习方法、Zhou等[９]提出的对比学

习方法,以及Li等[１０]提出的反向推理,都有效地提高了生成

回复的质量.

近年来,一些学者将预训练语言模型与 VAE相结合,利
用大型预训练语言模型中预先学习的额外信息在对话领域中

生成更自然的回复.例如,百度提出的 PLATOＧ２[１１]采用离

散的隐变量来解决回复生成中固有的一对多映射问题.Li
等[１２]提出了 Optimus,并证明了在大规模的预训练之后模型

可以通过学习更多的信息来减缓后验崩溃[１６].虽然这些工

作均证明了基于预训练语言模型的对话模型能够取得不错的

效果,但是预训练语言模型与 VAE的结合方式和 LSTM[１７]

与 VAE的结合方式并没有本质的区别.另外,预训练语言

模型容易因微调语料不足而出现过拟合问题.

与上述工作不同,本文的主要目标是在不引入额外信息

的情况下,通过多隐变量的双向推理模型生成高质量的回复.

为了仅探究推理过程和隐变量对结果的影响,本文将工作重

点放在了 VAE和隐变量上,语言模型仍采用传统的 LSTM
结构.

３　模型架构

３．１　任务定义

在许多会话场景中,对话上文相对较长且包含大量信息,

而回复较短,这使得仅依靠回复难以反推上文中的信息.所

以本文引入双向推理并把语料分为３部分,即上文C、查询

X、回复Y,反向推断是从回复推断到查询.本文的最终目标

是给定对话上文C 和查询X 后,预测回复Y.在一段有t句

话的对话中,假定s为开始句,e为结束句,那么C为第[s,e－
２]句,X 为第e－１句,Y 为第e句.分割示例如图１所示.

图１　上文、查询、回复的分割示例

Fig．１　Segmentationexampleofcontext,queryandresponse

本文提出的 MLVBI采用双向推理和４个隐变量空间,

分别用不同的隐变量空间Z１,Z２,Z３,Z４单独优化正向和反向

的重构损失和 KL散度(KullbackＧLeiblerDivergence).语料

及其对应的隐变量空间如图２所示.其中,c,x,y分别代表

上文、查询、回复经过编码后的隐藏状态,Z 代表对应的隐变

量空间,c对应Z１,c,x,y联结对应Z４,而c和x 联结对应Z２,

c和y 联结对应Z３.

图２　语料及其对应的隐变量空间

Fig．２　Corpusanditscorrespondinglatentvariablespace

３．２　模型架构

当以对话作为条件时,VAE可以转变成 CVAE,即条件

变分自编码器(ConditionalVariationalAutoＧEncoders).在

基础的CVAE中,假设给定上文c为条件,可确定一个隐变

量的先验分布为p(z|c).先验网络可以从这个先验分布中

采样出隐变量z,再通过解码器生成回复隐状态y.那么训练

的目标为:最小化真实回复y和生成回复y 之间的重构损失

以及最小化后验分布q(z|c,y)和先验分布p(z|c)的 KL散

度,公式如下:

logp(y|c)≥Εqϕ(z|c,y)[logpθ(y|c,z)]－
DKL(qϕ(z|c,y)‖pθ(z|c)) (１)

MLVBI在式(１)的基础上,将原始上文拆分成上文c和

７７１赵雁斌,等:基于变分自编码器的多隐变量双向推理模型



查询x,对联合条件进行分解,分为正向推理和反向推理.公

式前半部分是重构损失,后半部分是 KL散度,优化目标公式

如下:

logp(x,y|c)＝１
２

[logp(x|c)＋logp(y|x,c)＋

logp(y|c)＋logp(x|y,c)]

≥１
２

{Εqϕ
(z１|c,x)[logpθ(x|c,z１)]－

DKL(qϕ(z１|c,x)‖pθ(z１|c)) ①

＋Εqϕ
(z２|c,x,y)[logpθ(y|c,x,z２)]－

DKL(qϕ(z２|c,x,y)‖pθ(z２|c,x)) ②

＋Εqϕ
(z３|c,y)[logpθ(y|c,z３)]－

DKL(qϕ(z３|c,y)‖pθ(z３|c)) ③

＋Εqϕ
(z４|c,x,y)[logpθ(x|c,y,z４)]－

DKL(qϕ(z４|c,x,y)‖pθ(z４|c,y))} ④
(２)

根据式(２),MLVBI模型的总体架构如图３所示.

图３　MLVBI的总体架构

Fig．３　OverallframeworkofMLVBI

　　图３左侧为LSTM 编码器,c,x,y分别表示上文、查询和

回复分别经过 LSTM 编码器编码之后得到的编码隐状态.

图３中间为后验和先验网络,生成方差σ和均值μ 后,采样得

到隐变量z.隐变量之间的虚线箭头表示先验隐变量z′与后

验隐变量z相对应.图３右侧的解码器 Decoder与编码器类

似,不同的解码器会生成不同的目标.

在图３中的后验隐状态和先验隐状态中,①和②代表正

向推理阶段,③和④代表反向推理阶段.MLVBI假设z是从

容易理解的遵循正态分布的连续分布中采样,并且假设后验

分布为qφ~N(μ,σ２I),先验分布为pθ~N(μ′,σ′２I).在解码

过程中,４个解码器分别将隐变量z和各自不同的输入组合

后解码得到查询或者回复.

接着,为了鼓励后验分布逼近先验分布,即最小化 KL散

度,需要计算后验和先验之间的 KL散度.因为各阶段的分布

不同,所以 MLVBI将４个隐变量之间的 KL散度加和求平均

值.接下来将阐述正向推理和反向推理的流程以及公式.

３．３　正向推理

正向推理如图４所示,MLVBI将在①中从上文C推理出

查询X(见图４右侧),接着在②中推理出回复Y(见图４左

侧),分阶段求条件似然.

在阶段①中,MLVBI将上文隐状态c和隐变量z１结合,

通过解码器１来生成查询x:

logp(x|c)≥Εqϕ
(z１|c,x)[logpθ(x|c,z１)]－

DKL(qϕ(z１|c,x)‖pθ(z１|c)) (３)

在阶段②中,MLVBI将上文隐状态c、查询隐状态x和

隐变量z２结合,通过解码器２来生成回复y:

logp(y|c,x)≥Εqϕ
(z２|c,x,y)[logpθ(y|c,x,z２)]－

DKL(qϕ(z２|c,x,y)‖pθ(z２|c,x)) (４)

图４　正向推理两阶段

Fig．４　Twostagesofforwardinference

　　
３．４　反向推理

本文假设反向推理能帮助模型学到更多的主题信息,并
且训练 方 法 也 与 正 向 推 理 类 似.反 向 推 理 如 图 ５ 所 示,

MLVBI将在③中从上文C推理出回复Y(见图５右侧),接着

在④中推理出查询X(见图５左侧).
在阶段③中,MLVBI将上文隐状态c和隐变量z３结合,

通过解码器３来生成回复y:

logp(y|c)≥Εqϕ
(z３|c,x)[logpθ(y|c,z３)]－

DKL(qϕ(z３|c,y)‖pθ(z３|c)) (５)

在阶段④中,MLVBI将上文隐状态c、回复隐状态y和

隐变量z４结合,通过解码器４来生成查询x:

logp(x|c,y)≥Εqϕ
(z４|c,x,y)[logpθ(x|c,y,z４)]－

DKL(qϕ(z４|c,x,y)‖pθ(z４|c,y)) (６)

８７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１０,Oct．２０２３



图５　反向推理两阶段

Fig．５　Twostagesofreverseinference

３．５　模型训练

在训练中,模型将根据对应阶段序号的输入经过对应的

编码器生成对应阶段序号的输出.以正向推理阶段②为例,

MLVBI将从上文隐状态c和查询隐状态x 推理出回复隐状

态y.MLVBI的训练步骤如下:

１)将上文、查询和回复送入编码器.

c＝LSTM (c１,c２,􀆺,cn)

x＝LSTM (x１,x２,􀆺,xn)

y＝LSTM(y１,y２,􀆺,yn)

(７)

２)通过先验和后验网络分别生成方差σ和均值μ,其中

后验网络需经过线性网络,先验网络需要经过一层非线性网

络 MLP.

μ
log(σ２)[ ] ＝W

x

y
c

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＋b μ′

log(σ′２)[ ] ＝MLP(c,x) (８)

３)采样出隐变量z:MLVBI使用重参数技巧[１３](RepaＧ
rameterizationTrick)从标准正态分布 N(０,１)中采样出ε,结
合方差和均值计算出后验隐变量z.

z＝μ＋ε×σ (９)

４)通过编码后的隐状态和后验隐变量解码生成目标隐状

态计算损失,从解码器得到回复隐状态y.

y~LSTM(pθ(z,c,x)) (１０)

３．６　模型测试

MLVBI的测试部分如图６所示,目的为给定上文C和查

询X 后,生成回复Y.

图６　测试部分

Fig．６　Testsection

１)https://www．nltk．org/_modules/nltk/translate/bleu_score．html

MLVBI在测试时遵循传统的方法,直接利用上文隐状态

c和查询隐状态x 生成的先验隐变量z′.通过解码器得到隐

状态y后,为使随机性完全来自隐变量,MLVBI采用贪婪采

样从解码器得到回复Y.推断步骤与３．５节类似,公式如下:

c＝LSTM (c１,c２,􀆺,cn)　x＝LSTM(x１,x２,􀆺,xn)

①

μ′

log(σ′２)[ ] ＝MLP(c,x) ②

z′＝μ′＋ε×σ′ ③

y~LSTM(pθ(z′,c,x)) ④
(１１)

４　实验

本文的实验将分成３个部分进行.为了缓解 VAE特有

的后验崩溃问题,即 KL值降到０,MLVBI引入beta退火[５]

和PID[１８]比例积分微分(ProportionIntegrationDifferentiaＧ

tion)来控制 KL值的权重.实验一的目的是得到各模型 KL
散度的收敛值与收敛过程.该实验使用beta退火[５]简单地

减少 KL值的权重,目的是让模型在前期学到更多知识,并且

在 KL值收敛后计算出合适的 KL值.实验二的目的是避免

后验崩溃对各模型的影响,经过训练后得到生成对话的最终

结果.该实验从实验一得到合适的 KL值后,将其作为超参

数,引入PID对 KL值权重进行动态控制,使 KL值稳定在该

值.最后,本文对 MLVBI进行了消融实验,验证了双向推理

和多隐变量的有效性.

４．１　数据集

本文使用的两个数据集分别是 DailyDialog[１９]和 PersoＧ

nalChat[２０].DailyDialog提供１３１１８个英语学习者的日常对

话,PersonalChat数据集是通过亚马逊劳务众包平台“AmaＧ

zonMechanicalＧTurk”收集的,包含１６２０６４个对话语句,单个

语句最多１５个词,不使用里面的个性部分.将这两个数据集

分成训练、验证和测试集,它们的比例与之前的研究相同.数

据集的详细信息如表１所列.本文将对话窗口设置为３~１０,

即一段对话的最少句子数为３,最多句子数为１０.

表１　两个数据集的详细信息

Table１　Detailsoftwodatasets

数据集 训练集 验证集 测试集 总段落 词数 平均句长

Dailydialog １１１１８ １０００ １０００ １３１１８ ２００００ １４．４７
PersonalChat ９１７２ １０００ ９６８ ２４３８ ２２０００ １２．５１

４．２　评价方法

为了评价 MLVBI的有效性,本文选择了３个广泛使用

的标准度量:BLEU[２１],BOW Embedding[２２]和 Distinct[２２].

１)BLEU(Bilingualevaluationunderstudy):所生成回复

的nＧgram重叠程度.本文使用nltk３．４．５包１)中的平滑技术

９７１赵雁斌,等:基于变分自编码器的多隐变量双向推理模型



(平滑７)[２３]计算nＧgram＝３的 BLEU得分,简称为BLEUＧ３.
在每次测试的语料中生成 １０ 个回复,然后计算出它们的

BLEUＧ３分数.遵循 CVAE[５]的做法,本文将１０个回复的

BLEU平均值和最大值分别作为精确率P 和召回率R.

２)BOW Embedding(BagＧofＧwordEmbeＧdding):计算预

测回复与参考回复之间的词向量相似性.本文使用３个度量

来计算词向量的相似度:
(１)贪婪度量[２４]:根据两个句子中的所有词的词向量两

两匹配求余弦值,并对得到的分数进行平均,主要用于判断两

个句子中各词的相似性.
(２)平均度量[２５]:两个句子中单词的词向量相加后再平

均得到的余弦值,适合用于判断整个句子的相似性.
(３)极值度量[２６]:在两个句子的词中最大的词向量之间

的余弦距离.这种方法优先考虑信息量大的词语,适合用于

判断句子多样性.
本文使用 Glove向量[２７]作为词向量.对于每次测试推

理,本文在１０个预测回答中取最大的 BOW Embedding作为

得分.

３)Distinct:计算生成回复的多样性.DistＧn被定义为生

成回复中唯一nＧgram(n＝１,２)与所有nＧgram 的比值.本文

将IntraＧDist和InterＧDist分别定义为在单个回复内和不同回

复内的比值.

４．３　基准与训练细节

本文将以往研究中使用相似评价方法的模型作为基线进

行比较.相关基线模型包括:１)CVAE[５],具有单调Beta退火

的基础CVAE模型;２)MIRROR[１０],引入倒退推理并具有单

个隐变量的 VAE模型;３)IVAE[２８],具有对偶形式 KL散度

的 VAE模型;４)DialogWAE[２９],将 KL散度替换成 WasserＧ
stein距离并且结合了 GAN 的 VAE模型;５)DBＧVAE[１５],引
入两个词本并且对词本进行切分和预训练的 VAE 模型;

６)TWRWAE[３０],具有时间步正则化的 VAE 模型;７)OptiＧ
mus[１２],结合预训练语言模型的 VAE模型.

本文将基线模型分成两类,其中,CVAE和 MIRROR使

用了传统的 KL散度,能引入 Beta退火和 PID控制权重,所
以将它们与 MLVBI进行同条件实验;IVAE,DialogWAE,

VAE,TWRWAE和 Optimus未采用传统的 KL散度,故结果

均直接来源于各文献.

MLVBI遵循CVAE和 TWRVAE的实施细节,３个实验

中的相同参数如表２所列,其他参数如训练轮数等将在对应

实验中列出.

表２　实验的具体参数

Table２　Specificparametersofexperiments

参数名称 参数值

隐藏层维度 ３００
隐变量维度 ２００
词向量维度 ２００

初始权重采样 均匀分布[－０．０２,０．０２]
词汇表大小 １００００

批大小 ９６
优化器 AdamOptimizer
学习率 ２×１０－４

权重衰减 １×１０－５

最大句子长度 ４０
对话窗口大小 [３,１０]

４．４　实验一:引入beta退火以获取KL
在该实验中,MLVBI将用简单的beta退火方法对 KL值

进行控制,beta将从０．１开始,随着每轮中的batch数缓慢变

大,beta逐渐保持在１.

本实验将CVAE[５],MIRROR[１０],MLVBI这３个模型分

别训练２００轮,并对 KL值的变化进行统计,从图７可以直观

地看出各模型 KL值的收敛过程.图７(a)为 DailyDialog数

据集,图７(b)为PersonalChat数据集.

(a)DailyDialog

(b)PersonalChat

图７　CVAE/MIRROR/MLVBI在两个数据集上 KL值的

收敛过程

Fig．７　ConvergenceprocessofKLvalueofCVAE/MIRROR/

MLVBIontwodatasets

在图７中,３个模型在两个数据集的曲线均呈现出先快

速升高再缓慢下降的趋势.在初始阶段,因为得到的信息很

少,KL值的增长速度很快.而在第十轮之后,因为模型已经

学到足够的信息,所以逐渐趋于生成相同的回复,并且 KL值

越来越小直至为０,即后验崩溃.而在具体数值上,可以看到

MIRROR的峰值最大,下降的速度也最快;而 MLVBI的峰值

最小,下降更为平缓.从表３中也能看出,MIRROR 最后收

敛的 KL值略大于其他两个模型.

表３　３个模型 KL的收敛值和合适的选取值

Table３　ConvergencevalueandappropriateselectionvalueofKL

valueofthreemodels

模型
DailyDialog

KLvae 最大 KL 合适 KL
PersonalChat

KLvae 最大 KL 合适 KL
CVAE １．６２９ ６．１２６ ５ １．５２４ ６．０２３ ５

MIRROR ２．３９９ ６．８１５ ５ １．８２９ ６．３１６ ５
MLVBI ２．４３７ ６．８４７ ５ １．９９２ ６．４６４ ５

故通过分析图７可以得出结论:虽然３个模型的 KL变

化趋势一致,但与 CVAE和 MIRROR 相比,MLVBI的特征

是最高值更小,最低值更大,下降曲线更缓.这证明了多个隐

变量能学到更多信息.接下来,为了使各模型避免受到后验

崩溃的影响,本文引入了ControlVAE[１８]中的PID.

ControlVAE提出了收敛的 KL值和合适的 KL值之间
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的关系,若用d(d＞０)表示KL散度的最佳范围,KLvae表示基

本 VAE收敛时KL散度的值,那么引入PID后的 KL散度范

围可以表示为:

０≤d≤２＋２ ２KLvae＋１ (１２)

因为生成回复的多样性很重要,当 KL值越大,隐变量空

也间越大且存储信息越多.但一般而言,生成回复的多样性

与准确性之间存在一定的对抗.因此,根据式(１２),本文不取

理论最大值为合适的 KL值,而是取最大值减１再往下取整

后的值作为合适的 KL值.对各模型计算并选择的 KL值如

表３所列,合适的 KL值将被用于实验二中,作为超参数进行

控制.

４．５　实验二:引入PID得到最终结果

本实验根据实验一中的结果,引入 PID 控制各模型的

KL值权重,将 KL值稳定在合适的范围.从实验一可以得知

３个模型的 KL值将被控制在５.在３个模型都引入PID后,

分别训练３００轮.训练结果如表４所列,粗体数字表示同一

数据集中所有模型的最优值.

表４　CVAE/MIRROR/MLVBI在两个数据集上复现的结果

Table４　ResultsofCVAE/MIRROR/MLVBIreproducedontwo

datasetsrespectively

评价指标
DailyDialog

CVAE MIRROR MLVBI

PersonalChat

CVAE MIRROR MLVBI

BLEUＧR ０．３７８ ０．４０３ ０．４３３ ０．３７７ ０．３６７ ０．３７６
BLEUＧP ０．２５７ ０．２６２ ０．２７６ ０．２９７ ０．２８６ ０．３０１

F１ ０．３０６ ０．３１８ ０．３３７ ０．３３３ ０．３２２ ０．３３５
BowGre ０．８７７ ０．８５１ ０．８６４ ０．８６９ ０．８７０ ０．８７５
BowAvg ０．９５５ ０．９５４ ０．９５７ ０．９５４ ０．９５２ ０．９５４
BowExt ０．６３６ ０．６３３ ０．６５３ ０．６０８ ０．５９６ ０．６０３

IntraDist１ ０．９０７ ０．９１５ ０．９１８ ０．８８１ ０．９１４ ０．９０３
IntraDist２ ０．９８５ ０．９９０ ０．９９１ ０．９６８ ０．９８６ ０．９８２
InterDist１ ０．４５０ ０．４６４ ０．４８３ ０．３９６ ０．４６８ ０．４６３
InterDist２ ０．７５９ ０．７６０ ０．８０４ ０．６６４ ０．７５０ ０．７６２

通过分析表４的结果,可以得出以下结论:

１)BLEU指标表明,MLVBI在两个数据集的召回率和

F１值方面均处于领先地位,F１值分别为０．３３７和０．３３５,综

合准确率达到了最佳的效果.说明 MLVBI能够在合适的数

据集上生成更符合目标的响应.

２)BOW Embedding指标表明,MLVBI在两个数据集上

的平均BOW 值最佳,并且贪婪BOW 值和极值 BOW 值各有

领先.这体现了 MLVBI生成的句子具有最好的平均相似

度,整体相似性和多样性达到了与基线相当的效果.

３)Dist指标表明,３个模型在句子层面上都能生成不同

的词,没有太大的差异.而在段落层面上,通过生成１０个回

复,更能看出模型的多样性.MLVBI的多样性在两个数据集

上最高,证明 MLVBI更能生成多样的回复,生成的句子长度

也更长.

对于IVAE[２７],DialogWAE[２８],DBＧVAE[２９],TWRVAE[３０],

OPTIMUS[１２]这些模型,由于它们仅在 DailyDialog数据集上

使用了相同的评价指标,故本实验直接将它们的实验结果在

DailyDialog数据集上与 MLVBI进行比较.比较结果如表５
所列,粗体数字表示所有模型的最优值.

表５　其他模型在 DailyDialog上的结果

Table５　ResultsofothermodelsonDailyDialog

评价指标
DailyDialog

DialogWAE IVAE DBＧVAE TWRVAE Optimus MLVBI
BLEUＧR ０．３４１ ０．３５５ ０．３７３ ０．４０７ ０．３６２ ０．４３３
BLEUＧP ０．２７８ ０．２３９ ０．２７６ ０．２８１ ０．３１３ ０．２７６

F１ ０．２８６ ０．２８５ ０．３１７ ０．３３３ ０．３３６ ０．３３７
BowGre ０．８４６ ０．８７２ ０．８３９ ０．８６５ － ０．８６４
BowAvg ０．９４８ ０．９５１ ０．９４４ ０．９５２ － ０．９５７
BowExt ０．５７８ ０．６０９ ０．６１５ ０．６０３ － ０．６５３

IntraDist１ ０．８３０ ０．８９７ ０．９５４ ０．９２１ － ０．９１８
IntraDist２ ０．９４０ ０．９７５ ０．９９７ ０．９９０ － ０．９９１
InterDist１ ０．３２７ ０．５０１ ０．４６７ ０．４９７ － ０．４８３
InterDist２ ０．５８３ ０．８６８ ０．７８７ ０．８１７ － ０．８０４

通过分析表５的结果,可以得出以下结论:尽管 MLVBI
在某些指标上并不优于最先进基线,但差异很小.从 BLEU
和BOW Embedding指标来看,MLVBI的准确率优于所有基

线,特别是优于使用预训练语言模型的 Optimus,证明 MLVＧ

BI能生成更连贯的回复.而在 Dist指标上,MLVBI略差于

IVAE,但是IVAE的准确率不高,综合准确率和多样性来看,

这个差异是可以接受的.

总体来看,MLVBI在这两个数据集上在大多数指标上相

比基线模型均有较大的提升,尤其是 BLEU 指标和 BOW

Embedding指标得到了显著改善,并且在 Dist指标上达到了

与基线相当的效果.

４．６　消融实验

本消融实验研究正向推理、反向推理、隐变量个数等因素

对生成效果的影响.其中,在推理层面分别只采用正向推理

和反向推理,即模型只包含一个方向的分步推理,单步推理即

为CVAE.而在隐变量层面分别只用一个隐变量空间和两个

隐变量空间,前者指将隐状态C,X,Y 共处一个隐变量空间,

后者指在正向两阶段和反向两阶段各用一个隐变量表示.本

文将这些模型在PersonalChat数据集上分别训练３００轮,KL
散度控制在５,其他参数与４．３小节一致.训练结果如表６
所列.

表６　消融实验

Table６　Ablationexperiment

评价指标

MLVBI(Forward＋Reverse＋Z∗４)

ALL
Forward＋

z∗２
Reverse＋

z∗２
F＋R＋
z∗２

F＋R＋
z∗１

BLEUＧR ０．３７６ ０．３８１ ０．３６４ ０．３７０ ０．３６６
BLEUＧP ０．３０１ ０．３０３ ０．２９２ ０．２８９ ０．２８６

F１ ０．３３５ ０．３３７ ０．３２５ ０．３２５ ０．３２１
BowGre ０．８７５ ０．８７８ ０．８６７ ０．８７２ ０．８６７
BowAvg ０．９５４ ０．９５５ ０．９５０ ０．９５２ ０．９５２
BowExt ０．６０３ ０．６０９ ０．５８１ ０．５９５ ０．５９３

IntraDist１ ０．９０３ ０．８９４ ０．９１９ ０．９１７ ０．９１３
IntraDist２ ０．９８２ ０．９７８ ０．９７６ ０．９７７ ０．９８０
InterDist１ ０．４６３ ０．４３６ ０．４５９ ０．４２０ ０．４７２
InterDist２ ０．７６２ ０．７３０ ０．７５５ ０．６５９ ０．７５４

通过分析表６的结果,可以得出如下结论:

１)在推理层面,仅 正 向 推 理 模 型 的 BLEU 值 和 BOW

Embedding值较高,但是 Dist较低;仅反向推理的模型 Dist
尚可,但是BLEU 和 BOW Embedding较低.说明在正向推

理中,因为模型推断回复的顺序与训练时一致,所以模型更能
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生成相近且单调的回复.而在反向推理中,因为模型相当于

只是在学习上文信息,所以模型更能生成多样的回复.因此

结合了正向和反向推理的 MLVBI在BLEU和BOW EmbedＧ

ding上处于较高水平且在 Dist上处于最优,在准确性和多样

性上取得了均衡,满足同时提高准确性和多样性的目标.

２)在隐变量层面,有两个隐变量空间的模型与有一个隐

变量空间的模型相比,准确率更高、多样性更低,但与 MLVBI
相比仍有一定差距.从结果上看,MLVBI在所有指标上都处

于最优,证明 MLVBI的多隐变量能学习到更多信息,更能生

成多样和连贯的回复.

结束语　为了解决从对话上文信息进行单向推断不能生

成高质量回复和在双向推理中单个隐变量解释性不足的问

题,本文提出了一个基于多隐变量的双向推理模型 MLVBI.

MLVBI结合了正向推理和反向推理,并且在每个推理步骤中

都加入了隐变量.本文进行了３个实验,MLVBI在生成回复

的大部分 指 标 上 都 获 得 了 比 所 有 基 线 更 好 的 结 果,证 明

MLVBI可以生成更相关的、更丰富的回复.

在下一步工作中,一方面将继续研究变分自编码器与预

训练语言模型的结合,另一方面将研究对后验崩溃的处理并

提升模型的效果.
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