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融合情感和常识知识的对话生成模型

程金凤 蒋宗礼

北京工业大学信息学部　北京１００１２４
　(９９６２２６５０８＠qq．com)

　
摘　要　随着深度学习技术的发展,开放域对话系统作为人机对话系统的重要分支也得到了快速发展.但目前开放域对话模

型生成的回复语句依然存在同理心较差、多样性较低等问题.对此,提出一种融合情感和常识知识的对话生成模型.首先依据

情感词典和常识知识图谱获取每个单词对应的常识知识向量,然后将该向量和单词本身的词嵌入向量一同输入编码器中进行

编码,接着通过两阶段解码来生成回复语句:第一个解码阶段预测要生成单词的情感强度,并据此获得该单词对应的情感向量,

第二阶段解码结合第一阶段编码的结果和已生成单词的词嵌入向量及其对应的常识知识向量作为输入,预测要生成的单词.

实验结果表明,该模型生成的回复语句更具同理心和多样性,并且在 PPL,BLEU,ACC和 DISTINCT 等指标上相比基线模型

都有一定提升.
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DialogueGenerationModelIntegratingEmotionalandCommonsenseKnowledge
CHENGJinfengandJIANGZongli
FacultyofInformationTechnology,BeijingUniversityofTechnology,Beijing１００１２４,China

　

Abstract　Withthedevelopmentofdeeplearningtechnology,asanimportantbranchofhumanＧmachinedialoguesystem,opendoＧ

maindialoguesystemhasalsodevelopedrapidly．However,therearestillproblemssuchaspoorempathyandlowdiversityinreＧ

sponsesentencesgeneratedbyexistingdialoguemodelsinopendomains．Toaddresstheseproblems,adialoguegenerationmodel

integratingemotionalandcommonsenseknowledgeisproposedinthispaper．Commonsenseknowledgevectorcorrespondingto

eachwordisfirstlyobtainedbasedontheemotiondictionaryandcommonsenseknowledgegraph,andthevectorisinputintothe

encoderforencodingalongwiththewordembeddingvectoroftheworditself．ThenatwoＧstagedecodingprocessisusedtogeＧ

nerateresponsesentence:thefirstdecodingstageistopredicttheemotionalintensityofthewordtobegeneratedandobtainthe

correspondingemotionalvectorforthatwordbasedonit,theseconddecodingstagecombinestheencodingresultofthefirst

stagewiththewordembeddingvectorofthegeneratedwordanditscorrespondingcommonsenseknowledgevectorasinputto

predictthewordtobegenerated．Experimentalresultsshowthattheresponsesentencesgeneratedbytheproposedmodelare

moreempatheticanddiverse,andithasacertainimprovementinPPL,BLEU,ACCandDISTINCTevaluationcomparedwiththe

baselinemodels．

Keywords　Dialoguemodel,Emotionaldictionary,Commonsenseknowledgegraph,TwoＧstagedecoding,Emotionalintensity
　

１　引言

开放域对话作为对话系统的一个重要分支,有着非常

广泛的应用前景,其特点是没有明确的主题和目标,可以

表现为闲聊或者回答相关领域的问题等形式[１].由于人

与人之间的 对 话 具 有 明 显 的 时 间 特 征,可 被 视 为 一 个 序

列,因此 Vinyals等[２]提出了一个序列到序列(Seq２Seq)模
型.此模型在编码阶段将对话上下文中的所有单词编码

为一个向量,并在解码阶段对该向量进行逐单词解码,以
得到回复语句.

但是Seq２Seq模型不能很好地利用上下文信息[３],为

解决此问题,学者们进行了多方面的改进.２０１７年,谷歌团

队提出了一种基于自注意力机制的 Transformer模型[４],该
模型可同时提取所有单词的信息,再将这些信息经过加权平

均后融入到当前位置的单词信息中,效果较之前的研究有较

大提升,并且由于其可以进行并行运算,模型训练的时间也相

对较短,因此成为新的主流研究模型.

尽管上述对话模型取得了一定进步,但目前的对话模型

依然存在很多困难和挑战,主要表现为生成的回复语句多样

性较低,倾向于生成如“我听到这些很难过”“我很高兴你做到

了”等通用回复,主要原因在于此类回复语句在数据集中出现

的频次较高,因而经过训练后,生成这种回复的概率相应



较大.另外,目前的对话模型着重于在对话上下文和回复语

句之间建立语义关系,模型生成的回复语句缺乏情感,很难与

人们产生情感共鸣[５].通过对开放域对话的进一步分析发

现,在人们的日常对话过程中,情感交流与信息交流占据同样

重要的地位,情感交流有助于增强人们对模型的认可度与好

感,提升模型的共情能力对于提升模型生成回复语句的质量

起着十分关键的作用.

共情指通过理解他人的感受,作出合理回复的能力[６].

这要求对话模型在对话过程中主动感知说话者的情感,并在

回复语句中对感知到的情感进行合理的回应.在对共情的理

解和表达中,情感是一个重要因素,但不是唯一因素.常识知

识同样重要,人们往往依赖常识等外部知识来理解对话的语

义信息.图１展示的对话示例分析了在对话语句中所包含的

情感和常识知识信息.

图１　对话示例(电子版为彩图)

Fig．１　Dialogueexample

图１中红色单词为对话语句中具有常识知识的单词,蓝

色单词为红色单词所关联的常识知识单词,在蓝色单词旁边

扩号中的数值为红色单词和蓝色单词的情感相似度值,绿色

单词为情感单词.从图中可以看出,对话历史中的单词和回

复语句中的单词通过常识知识关联在一起.

综合上述分析,本文提出了一种融合情感和常识知识的

对话生成模型(EmotionalCommonsenseDialogueModel,ECＧ
DM),以 Transformer框架为基础,并在编解码的过程中融合

情感和常识知识等信息.本文的主要工作如下:

１)依据常识知识图谱 ConceptNet[７]和情感词典 NRC_

VAD[８]构建情感知识表,并在此基础上计算得到每个单词对

应的常识知识向量.

２)以 Transformer模型为基础,在编码过程中融入常识

知识向量,使模型充分融合常识知识中的隐藏信息,从而更准

确地识别上下文的情感类别.为更加充分利用情感信息,将

解码分为两个阶段进行:第一阶段解码用于预测单词的情感

强度,进而得到单词的情感向量;第二阶段解码将此情感向量

结合常识知识向量一同输入解码器中,最终生成情感丰富且

与上下文联系更加紧密的回复语句.

３)基于 EmpatheticDialogues[９]数据集进行实验测试,结
果表明,本文所提出的对话模型生成的回复语句通顺连贯且

更具同理心,并且相比基线模型,其在 PPL,BLEU,ACC和

DISTINCT等指标上都有一定提升.

２　相关工作

２．１　对话生成

随着深度学习技术的快速发展,其相关方法已被广泛

应用于对话生成技术研究中.传统的Seq２Seq模型[２]为对话

生成技术的发展提供了一个很好的思路,但其因对上下文信

息的依赖有限,生成的回复语句普遍存在通用回复等问题.

HRED模型[１０]通过额外增加一个上下文编码器,对句子级别

的信息进行编码,提升了对上下文信息的关注程度,因而在一

定程度上缓解了Seq２Seq模型的问题.VHRED模型[１１]通过

增加一个隐变量,并利用该隐变量使模型更好地追踪上下文

信息,从而生成更加流畅的回复语句.Li等[１２]提出在对话模

型中使用强化学习的方法,以Seq２Seq模型为基础框架,设计

３种不同的奖励函数来评估生成的回复语句,在一定程度上

减少了Seq２Seq模型的通用回复问题,使模型的多样性得到

提高.２０１７年谷歌提出了一种基于多头自注意力机制的

Transformer模型[４],该模型可以同时关注当前单词和其他单

词,并通过分配不同的权重使上下文信息得到有效提取,取得

了较好的效果.

２．２　共情对话生成

将情感引入到对话模型中,能够有效地提升用户的对

话体验[１３Ｇ１４].Zhou等[１５]通过指定情感类型来生成符合该

情感的回复语句.Lin等[１６]提出了 MOEL模型,为每种情

感设计一个 解 码 器,并 按 概 率 融 合 多 个 解 码 器 的 输 出 结

果,从而得到混合多种情感的回复语句.Majumder等[１７]

提出了 MIME模 型,将 情 感 分 为 积 极 情 感 和 消 极 情 感 两

种,通过重采样技术提高积极情感并降低消极情感,使得

模型可以生成更积极的回复.Li等[１８]认为常识有助于理

解对话中隐藏的情感信息,提出的 KEMP模 型 先 构 建 一

个情感上下文图,然后将此图融入到改进的编解码器中.

Sabour等[１９]提出的 CEM 模型使用常识知识进行 推 理 训

练,使模型具有一定的推理能力,并从情感和认知两个方

面来提高模型 的 共 情 能 力.Wang等[２０]提 出 的 SEEK 模

型通过分析对话上下文中每个语句的情感变化,提出了一

种基于情感 和 知 识 的 交 互 方 法 来 提 高 对 话 生 成 的 质 量.

Liu等[２１]提出的P２BOT模型通过感知对话双方的角色特

征,给出了符 合 人 物 个 性 的 回 复.Che等[２２]提 出 的 EmＧ

pHi模型将意图融入共情对话中,通过预测潜在的共情意

图,生成与之相对应的回复.

上述模型虽取得了较好的效果,但都没有考虑解码器

已生成单词的常识知识信息,而这些信息对于回复语句的

生成同样 重 要.基 于 这 一 考 虑,本 文 通 过 在 Transformer
的编码和解码过程中同时融合单词对应的常识知识信息,

并通过两阶段解码生成回复语句,进一步提升对话生成的

质量.

３　ECDM 模型

本文提出的 ECDM 模型整体结构如图２所示,该模型

包括４部分:１)情感知识表,由情感词典和常识知识图谱

构成;２)编码器,该编码器基于情感知识表,实现对融合情

感和常识知识信息之后的上下文进行编码;３)解码器１,

用于预测回复语句单词情感强度;４)解码器２,用于预测

回复语句单词.
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图２　ECDM 模型整体结构

Fig．２　OverallarchitectureofECDM

　　ECDM 模型需完成如下任务:将对话上下文 H 中所有语

句的单词按顺序串联成一个由m 个单词组成的序列,标记为

H＝[x１,x２,􀆺,xi,􀆺,xm],通过查询常识知识图谱得到单词

对应的常识知识,标记为 K,通过查询情感词典,得到单词对

应的三维情感向量值(ValenceArousalDominance,VAD),标

记为V,将对话上下文的情感标签标记为e∗ .在给出上述信

息的基础上,生成语句连贯且具有一定同理心的回复语句Y,

其概率表示为:

P(Y|H,K,V,e∗ ;θ)＝∏
n

j＝１
P(yj|y＜j,H,K,V,e∗ ;θ) (１)

其中,θ为模型中的可训练参数,n为回复语句Y 中单词的个

数,y＜j为回复语句Y 中已生成的前j－１个单词,yj 为回复

语句Y 中要生成的第j个单词.

３．１　情感知识表

本文通过融合常识知识图谱 ConceptNet和 NRC_VAD
情感词典来构建情感知识表.ConceptNet使用自然语言描

述人类所熟知的一般性常识知识,核心概念由三元组构成,即

‹头实体,关系标签,尾实体›,如flower单词对应的其中一个

常识三元组为:‹flower,RelatedTo,beautiful›.NRC_VAD是

一个三维向量集合,即从３个不同的维度[Valence(态度),

Arousal(唤起),Dominance(支配)]描述一个单词,如flower
单词对应的 VAD值为:[０．８０２,０．１８９,０．２５４],这３个维度的

含义如表１所列.

表１　NRC_VAD维度说明

Table１　InterpretationsofNRC_VADdimension

Dimensions Values Interpretations
Valence [０Ｇ１] NegativeＧPositive
Arousal [０Ｇ１] CalmＧExcited

Dominance [０Ｇ１] SubmissiveＧDominant

基于上述两种外部知识,本文以 EmpatheticDialogues对

话数据集中所有单词构成的词汇表为核心,构建情感知识表

.若词汇表中的单词为ConceptNet三元组中的实体,则三

元组中对应的另一个实体称为该单词的概念单词.情感知识

表 的构建过程为:对词汇表中的每个单词x,首先查询ConＧ

ceptNet得到该单词所对应的三元组集合,对这些三元组按照

关系标签进行过滤,优先选择包含Synonym,SimilarTo,HasＧ

Context,HasSubevent,UsedFor,MotivatedByGoal,HasPropＧ

erty,CapableOf,Causes,Desires,HasPrerequisite,ReceivesＧ

Actions关系标签的三元组,若不存在包含上述关系标签的三

元组,则接着选择 RelatedTo关系标签对应的三元组:若经过

９０３程金凤,等:融合情感和常识知识的对话生成模型



关系标签过滤后,匹配到l个三元组,则提取这些三元组中对

应的概念单词C＝[c１,c２,􀆺,cj,􀆺,cl];然后计算这些概念单

词与当前单词x的情感相似度Sim.

Sim(x,cj)＝softmax(η(cj)＋１－Dist(x,cj)) (２)

其中,η(cj)为基于 NRC_VAD的三维向量计算得到的单词的

情感强度.

η(cj)＝min－max Va(cj)－
１
２

,Ar(cj)
２ ２

( ) (３)

其中,min－max(􀅰)为 最 小 值 最 大 值 标 准 化 处 理 函 数,

Va(cj)和Ar(cj)分别为 NRC_VAD 三维向量中 Valence和

Arousal这两个维度对应的数值,‖􀅰‖２ 表示使用 L２范式

正则化.若三元组中概念单词不在 NRC_VAD 中,则η(cj)

的值默认为０．５.

在式(２)中,Dist(x,cj)为词汇表中的单词x和其概念单

词cj 的情感距离.

Dist(x,cj)＝abs(Va(x)－Va(cj))/２＋abs(Ar(x)－

Ar(cj))/２ (４)

其中,abs(􀅰)为取绝对值函数;Va(􀅰)和Ar(􀅰)分别为单词

在 NRC_VAD 三维向量中对应的 Valence和 Arousal维度

值,如果词汇表中的单词x 或概念单词cj 不在 NRC_VAD
中,则Va(􀅰)和Ar(􀅰)的值分别为０．５和０.

将词汇表中的单词x对应的l个情感相似度Sim(x,cj)

按从大到小排序后,选择前k个概念单词,以及这些单词对应

的情感相似度值,共同构成情感知识表 ＝[matrixC,maＧ

trixsim].该情感知识表由两个二维矩阵构成,matrixC 描述词

汇表中每个单词x 所关联的概念单词cj 在词汇表中的索引

值,matrixsim 描述单词x 和概念单词cj 的情感相似度.因此,

这两个矩阵的形状是相同的,均为ℝv×k,其中v为词汇表中

单词的个数,k为选择的概念单词的个数.

３．２　基于情感知识表的编码器

在编码阶段,首先获取对话上下文 H 中每个单词xi 的

向量表示v(xi),包括词嵌入向量、位置嵌入向量、状态嵌入向

量以及常识知识向量４部分.

v(xi)＝Ew(xi)＋Ep(xi)＋Ew(S(xi))＋v􀅰(xi) (５)

其中,Ew∈ℝd 为词嵌入层;Ep∈ℝd 为位置嵌入层;d表示嵌

入层的维度;S(xi)表示当前单词所处的状态,若当前单词所

在语句为用户所说,则其值为‹USER›,若当前单词所在语句

为系统所说,则其值为‹SYS›.v􀅰(xi)为单词的常识知识向

量,计算方法如式(６)所示:

v􀅰(xi)＝∑
k

j＝１
Ew(cj)☉sj (６)

其中,☉为点乘运算;cj 为查询情感知识表 中的matrixC 矩

阵后,得到的单词所关联的概念单词列表[c１,c２,􀆺,cj,􀆺,

ck]中的元素;sj 为查询情感知识表 中的matrixsim 矩阵后,

得到的概念单词对应的情感相似度值列表[s１,s２,􀆺,sj,􀆺,

sk]中的元素.概念单词列表中的单词cj 经过词嵌入层后,得

到概念单词的词嵌入向量Ew(cj),将所有概念单词的词嵌入

向量与其对应的情感相似度相乘后再进行相加,得到单词xi

对应的常识知识向量.

使用VH 表示对话上下文H 中所有单词向量的集合,即

VH ＝{v(xi)}i＝１,􀆺,m,并将其送入 Transformer的编码器中进

行编码.

V
~

H ＝TransformerEncoder(VH ) (７)

经过 Transformer的编码器对单词的向量进行编码后,

每个单词的向量都发生了变化,此时单词的向量表明了单词

在当前对话上下文中的含义.

３．３　预测对话上下文的情感标签

在完成对上下文单词向量的编码后,接着预测对话上下

文的情感标签e~,进而可以使用预测情感标签去指导回复语

句的生成.首先通过计算单词的情感强度,得到单词在预测

情感标签时的权重,并使用softmax函数对得到的权重进行

归一化处理.

AH ＝softmax({η(xi)}i＝１,􀆺,m) (８)

其中,η(xi)为式(３)中计算单词情感强度的方法.

本文认为,对话上下文中单词的情感强度对于预测情感

标签起着重要作用,情感强度越强的单词,对情感标签的影响

越大.对于得到的每个单词权重,将其和单词的向量表示进

行相乘,再将所有单词的向量进行相加操作,即可得到进行预

测情感标签的向量v(e~).

v(e~)＝∑
m

i＝１
a(xi)☉v~(xi) (９)

其中,a(xi)表示在AH 集合中单词xi 对应的权重,v~(xi)为

V
~

H 集合中单词xi 对应的向量.

v(e~)经过一个全连接输出层和一个softmax激活函数之

后,得到具体的情感标签预测分布.

p(e~)＝softmax(wev(e~)) (１０)

其中,we∈ℝq×d为情感全连接输出层,q为情感标签个数,在

EmpatheticDialogues数据集中,q为３２.

在训练时,本文使用负对数似然函数作为情感标签预测

损失函数,以对模型参数进行调整.

emo＝－logp(e~＝e∗ ) (１１)

３．４　基于情感知识表的解码器

在解码过程中,实际上是依据已生成的前j－１单词及头

部添加的‹SOS›标签单词,即使用y＜j＝{yi}i＝０,􀆺,j－１,y０ 为

‹SOS›,来预测第j个单词.本文的解码过程可以分为两个

部分:第一部分预测回复语句中单词的情感强度,第二部分预

测回复语句中的单词.

３．４．１　预测回复语句中单词的情感强度

对于第一阶段编码,首先获取回复语句中已生成单词

y＜j中的每个单词yi 的向量表示v(yi),其由两部分构成,即

词嵌入向量和位置嵌入向量.

v(yi)＝Ew(yi)＋Ep(yi) (１２)

其中,Ew∈ℝd 为词嵌入层,Ep∈ℝd 为位置嵌入层,d表

示嵌入层的维度.

使用Vy＜j 表示y＜j中所有已生成单词向量的集合,即

Vy＜j＝{v(yi)}i＝０,􀆺,j－１,并结合前面 Transformer编码器的输

出结果V
~

H ,一起送入 Transformer的解码器中进行解码,从

而得到被解码后的单词向量表示.

V
~
y＜j ＝TransformerDecoder(Vy＜j ,V

~
H ) (１３)
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解码后得到的向量集合再经过一个全连接输出层和一个

sigmoid激活函数,即得到情感强度预测值集合.

η
∧
y＜j ＝sigmoid(wηV

~
y＜j ) (１４)

其中,wη∈ℝ１×d表示情感强度全连接输出层.

要生成的第j个单词的情感强度预测值η
∧(yj)为η

∧
y＜j 集

合中最后一个位置对应的情感强度值.

在训练过程中,使用均方差函数作为单词情感强度的预

测损失函数,以对模型参数进行调整.

intensity＝１
n ∑

n－１

i＝０
(η

∧(yi)－η(yi＋１))２ (１５)

其中,η
∧(yi)为η

∧
y＜j 集合中第i个位置(即单词yi)对应的预测

情感强度值,η(yi＋１)为数据集给出的标准回复语句中第i＋１
个位置对应单词的情感强度值,其计算方法如式(３)所示,n
为标准回复语句中单词的个数.

３．４．２　预测回复语句中的单词

对于第二阶段编码,首先获取回复语句中已生成单词

y＜j中的每个单词yi 的向量表示v′(yi),其由四部分构成:词

嵌入向量、位置嵌入向量、常识知识向量,以及情感向量.

v′(yi)＝Ew(yi)＋Ep(yi)＋v􀅰(yi)＋v(yi) (１６)

其中,Ew∈ℝd 为词嵌入层,Ep∈ℝd 为位置嵌入层;v􀅰(yi)为
单词的常识知识向量,其计算式如式(６)所示;v(yi)为单词的

情感向量,其计算式如式(１７)所示.

v(yi)＝η
∧(yi)☉Ee(e~) (１７)

其中,η
∧(yi)为单词yi 对应的预测情感强度值,Ee(e~)表示情

感词嵌入向量,Ee∈ℝd 为情感词嵌入,d表示嵌入层的维度,

e~ 表示在第３．３章节中预测的对话上下文情感标签.情感强

度越大的单词,其获得的情感标签向量的值也应该越大,因此

将情感词嵌入向量Ee(e~)和预测单词的情感强度值η
∧(yi)做

点乘,即可得到单词的情感向量.

使用V′y＜j 表示y＜j中所有单词向量的集合,即V′y＜j ＝
{v′(yi)}i＝０,􀆺,j－１.将其与前面 Transformer编码器的输出结

果V
~

H 一起送入另一个 Transformer解码器中进行解码,从而

得到被解码后的单词向量表示.

V
~
′y＜j ＝TransformerDecoder(V′y＜j ,V

~
H ) (１８)

解码后得到的单词向量经过一个全连接输出层和一个

softmax激活函数,得到单词的概率分布.

p(yj)＝softmax(wvv~′(yj－１)) (１９)

其中,wv∈ℝv×d为单词全连接输出层,v为词汇表中总的词

汇个数,v~′(yj－１)为V
~
′y＜j 集合中最后一个单词对应的向量.

在训练过程中,使用 LabelSmoothing函数作为单词预测

损失函数,以对模型的参数进行调整.

word＝LabelSmoothing(p(yj＝y∗
j )) (２０)

其中,y∗
j 为数据集中给出的标准回复语句中的单词.

为加快训练速度,在计算单词yi 对应的情感向量时,即针

对式(１７),首先以较大的概率选择数据集中给出的标准回复中

单词的情感强度值η(yi);随着训练的进行,逐步提高使用预测

得到的情感强度值η
∧(yi)的概率,当训练超过１８０００个批次后,

以６０％的概率选择η
∧(yi),以４０％的概率选择η(yi).

最终,使用多任务学习模型,实现情感标签预测误差、情

感强度预测误差及单词预测误差的同时学习.模型的总损失

函数为:

＝γ１ emo＋γ２ intensity＋γ３ word (２１)

其中,γ１,γ２,γ３ 为超参数,在训练过程中,其值分别为０．６５,

０．１,０．２５.

４　实验与结果分析

４．１　数据集

本文在实验过程中使用 EmpatheticDialogues数据集,该

数据集包含约２５０００个开放域对话及３２种情感标签.每个

对话均包含两个角色,一个是说话者,一个是倾听者.说话者

首先说出符合特定情感标签的语句,倾听者通过理解说话者

的语句,推测其要表达的情感,并据此给出符合该情感的回复

语句.

４．２　基线模型

为验证本文方法的有效性,选取了以下基线模型作对比.

Transformer[４]:标准 Transformer模型.该模型只使用

标准的 Transformer的编码器层和解码器层进行训练,仅使

用对话上下文来预测输出语句.

TransformerＧmulti[９]:在标准 Transformer模型 的 基 础

上,增加对情感标签预测的训练,使得模型可以感知到当前对

话的情感,从而生成合适的回复语句.

MoEL[１４]:融合多个情感解码器的对话模型,即通过为每

种情感标签分别独立设置与其相对应的解码器,从不同的情

感角度预生成回复语句,并将这些预生成回复语句进行统一

汇总,最后生成真正的回复语句.

KEMP[１６]:融合外部知识的对话模型,通过外部知识来

丰富对话上下文,并据此构建一个情感知识上下文图,然后使

用改进的编码器和解码器从该图中预测情感标签信息,并指

导回复语句的生成.

４．３　实验参数设定

对EmpatheticDialogues数据集中的所有对话语句进行

分词、转小写等处理之后,得到一个包含２２３３５个单词的词汇

表,使用预训练的３００维 Glove向量来初始化词汇表对应的

词嵌入向量.

本文模型以 PyTorch框架为基础,对模型训练时使用一

张 RTX３０６０ 显 卡,基 础 Transformer模 型 的 配 置 参 数 和

CEM 模型[１７]中的配置保持一致,其他超参数配置如表２所

列.在实际生成回复语句时,回复语句最多包含３０个单词,

整个训练过程花费约３０min,总共执行３６０００个训练批次.

表２　模型参数设置

Table２　Modelparametersettings

参数 取值

pointer_gen False

batch_size １６

Smoothing ０．１

Dropout ０

Concept_num ８
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４．４　评估指标说明

本文使用自动评估和人工评价相结合的方式对模型效果

进行验证.

４．４．１　自动评估指标

ACC:情感标签预测准确度,即依据对话上下文预测的情

感标签与数据集中给出的情感标签的匹配程度,其值越大,说

明模型识别情感标签的准确性越好.

Perplexity:困惑度,用于检测模型生成的回复语句相对

于数据集中给定的回复语句的平均生成质量,其值越小,表明

模型生成的回复语句质量越好.

BLEU:也是一种评价当前模型生成回复语句与数据集

中给定的回复语句相似度的指标,其值越大,说明模型生成的

回复语句与数据集中给定的回复语句的相似度越高,模型性

能也就越好.

DistＧ１和 DistＧ２:评估模型生成回复语句的多样性,主要

从单个单词和两个单词组成的词组在对应的整个词组中所占

的比例来计算,其值越大,说明模型生成的回复语句的单词越

丰富,模型的多样性也越好.

４．４．２　人工评价指标

自动评估指标虽然可以验证模型的效果,但并不能完全

模拟人们的主观感受.为弥补这种缺陷,本文从语义相关、流

畅度和情感匹配３个方面对模型生成的回复语句进行人工评

价,评分采用１０分制(１~１０).

语义相关:用于评估回复语句与对话上下文的关联程度,

关联程度越高则得分越高.

流畅度:用于从可读性角度评估回复语句,可读性越好则

得分越高.

情感匹配:用于评估回复语句中的情感和对话上下文中

的情感是否匹配,匹配程度越高,则得分越高.

４．５　实验结果及分析

４．５．１　自动评估

从表３的结果可以看出,本文提出的 ECDM 模型在各项

指标上均显著优于基线模型,这体现了 ECDM 模型的优越

性.具体地,与基线模型的最佳实验结果相比,本文模型的

PPL指标降低了３８％,BLEU指标提升了１３％,ACC指标提

升了３％,DistＧ１和 DistＧ２指标分别提升了１０％,３８％.总的

来看,相对于基线模型,本文提出 ECDM 模型能更准确地识

别对话上下文的情感,生成的回复语句在相似度和多样性等

方面的性能提升比较明显.

表３　ECDM 模型与基线模型自动评估结果对比

Table３　AutomaticevaluationresultscomparisonbetweenECDM

andbaselinemodels

methods PPL BLEU/％ ACC/％ DistＧ１/％ DistＧ２/％
ECDM ２２．９７ ３．１２ ３８．８６ ０．５５ ２．６６

Transformer ３７．６４ ２．６７ － ０．４１ １．７２
TransformerＧmulti ３７．４７ ２．３１ ３１．１３ ０．５０ １．８９

MOEL ３７．１８ ２．７１ ２９．６１ ０．３９ １．９２
KEMP ３８．２５ ２．７５ ３７．６４ ０．３６ １．４６

４．５．２　人工评价

从测试集中随机抽取５０组对话样本,使用本文提出的模

型和基线模型分别生成回复语句,并邀请３名受过良好高等

教育的人员作为评审员依据人工评价指标对上述回复语句进

行人工打分.为确保公平性,生成回复语句的模型名称对评

审员完全匿名.人工评价结果如表４所列.与基线模型相

比,本文提出的 ECDM 模型在各个指标中均取得了最高分,

这表明本文提出的模型在对话上下文语义相关和情感匹配等

方面都有一定提升,可以生成高质量的回复语句,有效提升人

机对话体验效果.

表４　ECDM 模型与基线模型人工评价结果对比

Table４　HumanevaluationresultscomparisonbetweenECDM

andbaselinemodels

模型名称 语义相关得分 流畅度得分 情感匹配得分

ECDM ５．７ ６．３ ５．７
Transformer ４．１ ５．１ ４．８

TransformerＧmulti ４．０ ５．４ ４．３
MOEL ５．２ ６．０ ５．５
KEMP ４．８ ５．９ ５．３

４．５．３　消融实验

为更好地分析ECDM 中各个部分的作用,本文做了以下

消融实验:１)w/oec在编码阶段将单词的常识知识向量部分

去掉,即针对式(５),将v􀅰(xi)部分去掉;２)w/odc在第二阶段

解码时将 已 生 成 单 词 的 常 识 知 识 向 量 部 分 去 掉,即 针 对

式(１６),将v􀅰(yi)部分去掉;３)w/ode在第二阶段解码时将情

感向量部分去掉,即针对式(１６),将v(yi)部分去掉,相当于

取消第一阶段解码,将两阶段解码改为仅使用 Transformer
解码器进行解码.

从表５可以看出,ECDM 模型的结果整体比较有优势,

消融实验的模型(w/o)结果部分较好,但与 ECDM 模型的实

验结果相比,并没较明显的优势.

从PPL指标结果数据来看,在第二阶段解码过程中是否

使用情感向量对结果的影响较大,如果去掉情感向量,则

PPL结果会有较大上升(w/ode的实验结果).该结果表明,

准确地识别对话上下文的情感标签以及预测当前要生成单词

的情感强度对于提升模型生成回复语句的质量十分关键.

表５　消融实验

Table５　Ablationexperiment

模型名称 PPL BLEU/％ ACC/％ DistＧ１/％ DistＧ２/％
ECDM ２２．９７ ３．１２ ３８．８６ ０．５５ ２．６６
w/oec ２３．３２ ２．７５ ３７．８５ ０．５５ ２．６１
w/odc ２２．９０ ２．４６ ３９．９０ ０．５３ ２．４５
w/ode ３６．０９ ２．６７ ３８．２５ ０．４８ ２．１５

从BLEU指标结果数据来看,在第二阶段解码过程中是

否使用已生成单词的常识知识向量对结果的影响较大,若不

使用,则BLEU会有明显下降(w/odc的实验结果).该结果

表明,已生成单词的常识知识对于后面要生成单词的影响较

大.在模型生成回复语句时,不仅要考虑编码阶段单词的常

识知识,还应同时考虑在解码阶段时已生成单词的常识知识.

从 ACC的结果数据来看,在编码阶段是否使用单词的常

识知识向量对结果的影响较大,如果不使用,则 ACC会有明

显下降(w/oec的实验结果).分析其原因是在预测情感标

签时,当前模型仅依赖于编码器的输出结果.因此,在编码阶

段融合外部知识,会使模型在进行训练时更偏向于提高情感
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标签的预测准确性.

从 DistＧ１和 DistＧ２指标来看,在编码和解码的过程中使

用单词的常识知识向量,以及在解码过程中使用情感向量对

其都有影响,缺少其中任何一个因素,这些指标都会降低.其

中,在解码阶段使用情感向量这个因素影响较大,分析其原因

是这两个指标的主要作用为评价生成语句的多样性,无论哪

个阶段都会影响到生成语句的质量,而解码阶段对生成语句

的影响更大.

４．５．４　PPL指标分析

从４．５．１节自动评估的实验结果可以看出,本文模型的

PPL指标相对于基线模型明显降低,结合４．５．３节中 w/ode
消融实验的结果进行分析可以看出,本文模型提出的在第一

阶段解码对要生成单词的情感强度进行预测是导致此结果的

重要原因.

由于在第一阶段解码中需要对要生成单词的情感强度进

行预测,因此模型新增了一个解码器.为验证增加解码器对

PPL值的影响,本文在 w/ode消融实验的基础上进行实验,

即仅使用 Transformer解码器预测单词本身,通过增加解码

器中的解码层数,验证不同解码层数对 PPL指标的影响,实

验结果如表６所列.

从表６可以看出,只增加解码层数PPL指标明并不会出

现显降低,而本文模型提出的两阶段解码相当于是从两个

不同方面对要生成的单词进行预测,一个是直接预测要生成

的单词本身,另一个是通过预测情感强度来间接预测要生成

的单词.通常来说,回复语句都是包含情感的,本文模型相当

于从单词本身和单词情感两方面对要生成的单词进行预测,

因而效果比单一对单词本身进行预测更好.

表６　解码层数对PPL值影响

Table６　EffectofthenumberofdecoderlayeronPPLvalue

解码层数 PPL值

２ ３５．２７

３ ３４．４６

４ ３４．３７

５ ３４．１４

６ ３４．６９

４．６　案例分析

ECDM 模型和基线模型生成的回复语句如表７所列,其

中,标准回复为对话数据集给出的回复语句.可以看出,ECＧ

DM 模型生成的回复语句内容丰富,且更具有同理心.

从第一个例子来看,本文模型生成的回复语句表达了和

说话者相同的情绪,在情感上更容易和说话者产生共鸣,而

Transformer模型生成的回复语句在语义上和对话上下文不

一致,其他３种模型生成的回复语句虽然也表达了相同的情

感,但回复语句的内容偏向于通用回复.

表７　ECDM 与基线模型生成的回复语句对比

Table７　ComparisonofresponsestatementsgeneratedbyECDMandbaselinemodels

情感标签 terrified

对话上下文

Speaker:onenight,iwashomealone,whensuddenly,iheardaloudbang !
Listener:ohgoodness,whatwasit?
Speaker:itwasaghost !iranintothekitchentoinvestigate,andisaw what
lookedlikeawhitedressflappingoutthewindow．

标准回复 wow,thatmusthavebeenaterribleexperience．
Transformer iamgladyouwereabletogetalittlescary !

TransformerＧmulti ohno !ihatewhenthathappens．
MOEL ohno !ihopeyoudidnothurtyourself!

KEMP iwouldbetoo !iamgladyouareokaynow !

ECDM ohwow,thatisterrifying !iwouldhavebeensoscaredofthesamething．
情感标签 hopeful

对话上下文 Speaker:iamhopefulthatmyfriendwillbeabletomakeittomyparty
标准回复 That’sgood,isitveryimportantthatthisfriendbethere?

Transformer thatisgreat!iamsureyouwillgetbetter!

TransformerＧmulti thatisgood．ihopeyouhaveagoodtime．
MOEL whatkindoffriendyouarein ?

KEMP thatisgoodtohear．ihopeyouguyscanfinditsoon．
ECDM thatisgreat．whatareyougoingtodowithyourfriend ?

　　从第二个例子来看,ECDM 模型生成的回复语句在情感

上与说话者保持一致,同时对话题进行了进一步扩展,有助于

引导对话的继续进行.而 MOEL模型生成的语句是使用反

问的方式,虽然可以引导进一步对话,但在情感上很难引起说

话者的共鸣.其他３种模型生成的回复在情感上和说话者相

近,但生成的回复语句仍然偏向于通用回复.

结束语　本文提出的融合情感和常识知识的对话生成模

型ECDM 通过融合情感词典和常识知识图谱等信息,使得模

型更容易识别对话上下文中的情感标签,生成的回复语句流

畅且更具同理心.实验结果表明,ECDM 模型在各个指标上

都优于基线模型.另外,实验还验证了模型中的各个功能

模块在整个模型中的作用.实验发现,如果可以提升第一次

解码过程中对单词情感强度准确性的预测,那么整个模型的

性能会有更进一步的提升,这也是后续提升模型性能的一个

方向.
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