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摘　要　随着自然语言处理技术的飞速发展以及互联网上对话语料的不断积累,闲聊导向对话系统(简称聊天机器人)取得了

令人瞩目的进展,受到了学术界的广泛关注,并在产业界进行了初步的尝试.当前,聊天机器人分为检索式聊天机器人和生成

式聊天机器人,而检索式聊天机器人由于其生成的回复流畅且计算资源消耗小,仍然是目前工业界聊天机器人的主要实现手

段.文中首先简要介绍了检索式聊天机器人的研究背景、基本架构以及组成模块,重点阐述了回复选择模块的约束要求和相关

数据集;然后,针对检索式聊天机器人中最为核心的回复选择技术,进行了深入分析与详细梳理.文中将近年来经典的回复选

择技术归纳为如下４类:基于统计模型的方法、基于表示的神经网络模型的方法、基于交互的神经网络模型的方法以及基于预

训练技术的方法,并指出了这４类方法的优点和不足.在此基础上,分析了目前检索式聊天机器人技术研究所面临的问题,并

对其未来的发展趋势进行了展望.
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Abstract　WiththerapidprogressofnaturallanguageprocessingtechniquesandthemassiveaccessibleconversationaldataonInＧ

ternet,nonＧtaskedorienteddialoguesystems,alsoreferredtoasChatbots,haveachievedgreatsuccess,anddrawnattentionfrom

bothacademiaandindustry．Currently,therearetwolinesinchatbotsresearch,retrievalＧbasedchatbotsandgenerationＧbased

chatbots．Duetothefluentresponsesandlowlatency,retrievalＧbasedchatbotsisacommonmethodinpractice．Thispaperfirst

brieflyintroducestheresearchbackground,basicstructureandcomponentmodulesofretrievalＧbasedchatbots,andthenillusＧ

tratestheconstraintsoftheresponseselectionmoduleandrelateddatasetindetails．Subsequently,wesummarizerecentpopular

techniquesforresponseselectionproblem,including:statisticmethod,representationＧbasedneuralnetworkmethod,interactionＧ

basedneuralnetworkmethod,andpreＧtrainingＧbasedmethod．Finally,weposethechallengesofchatbotsandoutlinepromising

directionsasfuturework．
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１　引言

聊天机器人研究历史悠久,早在２０世纪６０年代,MIT
实验室的研究人员便研制出了著名的聊天机器人 Eliza[１].

该聊天机器人主要依赖于模板,如果用户所说的话与已经编

写好的模板匹配,便可得到很好的回复,否则会得到一些万能

回复,例如:“我不知道”等.随后,在２０世纪末期,基于规则

的聊天机器人层出不穷,并设立了两个年赛,分别为:“罗布能

奖”(TheLoebnerPrize)和“话匣子挑战赛”(TheChatterＧ

boxChallenge).为了在比赛中夺冠,较为智能的聊天机器人

层出不穷,其中具有代表性的有 Parry和 Alicebot.然而,人

类语言变化多样,单纯依赖模板技术并不能枚举所有情况,因



此聊天机器人的发展一度处于瓶颈期.

进入２１世纪之后,随着机器学习技术的发展,以及可得

到的互联网对话语料越来越多,数据驱动的聊天机器人技术

愈发成熟[２].其中,最有代表性有基于检索的聊天机器人[３]

和基于生成的聊天机器人[４].基于检索的聊天机器人指利用

信息检索技术,为用户的会话请求匹配一个已经事先储存好

的对话语料作为回复.基于生成的聊天机器人指利用自然语

言生成技术自动回复用户的会话请求.目前主流的算法是借

鉴在机器翻译领域取得成功的序列到序列的模型[５].基于检

索的聊天机器人和基于生成的聊天机器人各有优劣.检索式

聊天机器人的优点主要包括:１)易于搭建,可依靠成熟的搜索

引擎技术;２)计算开销小,可以快速给出回复;３)回复流畅且

信息量较大,原因是检索式聊天机器人回复的候选集是通过

抓取人类之前在网上的对话语料得到的.基于以上３个特

点,检索式聊天机器人也是目前工业界的主流方案[６].

本文聚焦于检索式聊天机器人,首先介绍了检索式聊天

机器人的基本架构以及组成模块,并重点阐述了回复选择模

块的约束要求和相关数据集.然后,针对检索式聊天机器人

中最为核心的回复选择任务,详细介绍了近年来４种经典的

回复选择技术,并探讨了其各自的优点和不足.最后,对检索

式聊天机器人的未来发展趋势进行了展望.

２　检索式聊天机器人任务概述

本节描述了检索式聊天机器人的架构,以及不同模块所

解决的问题,并具体阐释了回复选择模块时所遇到的挑战,以

及研究领域针对这些挑战所构建的公开数据集.

２．１　概述

检索式聊天机器人通过文本匹配和排序学习技术[７],从

对话语料库中寻找最适合当前输入的回复,其架构如图１所

示[３].一个完整的检索式聊天机器人主要由３个模块构成:

１)候选索引检索模块;２)相似度特征计算模块;３)排序学习模

块.各个模块均包含线上和线下两部分.

图１　检索式聊天机器人架构

Fig．１　StructureofretrievalＧbasedchatbot

对于线下部分,候选索引检索模块事先搜集大规模人类

对话语料,并把语料整理成一问一答的形式,之后利用信息检

索中的索引技术将这些对话进行索引,以便线上模块进行快

速检索.相似度特征计算模块利用大量未标注或少量已标注

的数据,事先训练多个不同的回复选择模型.排序学习模块

则利用标注数据的标签以及相似度特征计算模块所给出的特

征,训练排序学习模型.

而针对线上模块,图１给出了一个例子,对工作的具体流

程进行更详尽的说明.给定一个用户输入,首先从大规模对

话数据中快速检索数个候选回复,此处回复的召回率和模型

效率至关重要,是检索式聊天机器人的第一步粗粒度筛选.

由于对话数据往往上千万,因此候选索引检索模块使用倒排

表或者向量检索的方式进行快速地回复召回.然后,这些回

复选择模型为每个候选回复生成一个得分,并将这些模型所

生成的得分拼接成一个向量.最后,排序学习模块将这些特

征进行组合,从而得到最终的候选回复排序.相似度特征计

算和排序学习两个模块对精度的要求极高,希望可以将最相

关的候选回复放在排序结果的前列,因此往往采用一些比较

复杂的模型.这里值得注意的是,相似度特征计算模块需要

考虑当前的上下文和候选回复在多个维度的相似度,如相关

性、逻辑一致性和风格一致性.

由于候选索引检索模块和排序学习模块与传统信息检索

十分相似,并已得到较为充分的研究,因此往往可以采用已有

的信息检索技术来实现相关模块.而相似度特征计算模块由

于输入的是多轮对话,且具有复杂的句间依赖关系,与传统信

息检索中的候选文档迥然不同,因此目前的主要研究热点和

难点为相似度特征计算模块(也称为回复选择模型).下文

将给出相似度特征计算模块的经典任务和研究中所使用

的数据集.

２．２　回复选择任务和数据集

表１列出了当前较为流行的回复选择任务数据集.

表１　检索式聊天机器人数据集概览

Table１　OverviewofdatasetsofretrievalＧbasedchatbots

数据集名称
是否考虑

多轮

是否人工

标注

数据集

语言

数据集规模

(训练/开发/测试)

UbuntuDialogue
数据集[７] 是 否 英文

１００００００/５０００００/
５０００００

新浪微博数据集[８] 否 是 中文 １５３４８７６/－/１２４２７
Douban对话

数据集[９] 是 是 中文
１００００００/５００００/

１００００

EＧcommerce[１０] 是 是 中文
１００００００/１００００/

１００００
PersonaDialogue

数据集[１１] 是 是 英文 １０９０７/１０００/９６８

DialogueNLI
数据集[１２] 是 是 英文

３１０１１０/１６５００/
１６５００

２．２．１　单轮回复选择任务

在检索式聊天机器人的研究初期,研究者将回复选择简

化为单轮回复选择任务.单轮回复选择任务指,只考虑前一

轮的对话历史c＝un(忽略更早的对话历史u１􀆺un－１)和候选

回复集合R＝(r１􀆺rm),从候选集中选出与对话历史相关的

回复.单轮回复选择任务将对话简化为单轮问答的任务

(questionanswering),虽然失去了对话复杂的上下文信息,但

最后一轮对话内容往往至关重要,已经可以为很多对话提供

充分的信息.为了构建单轮对话选择数据集,Wang等[８]抓

取了新浪微博的相关数据集.为了限制微博话题不要太过发

９７２吴　俣,等:检索式聊天机器人技术综述



散,该数据集在搜集数据时主要抓取了 NLP学者和学生的微

博以及相关回复,将微博当做对话历史c,将微博回复当做单

轮对话的回复.

在测试时,通过信息检索技术,为一个微博构建了３０个

回复作为候选,并让人进行标注,为每个回复标注相关性,然

后通过传统信息检索指标 MAP[１３]和P＠１来进行自动评测.

该数据集中的训练集一共有４６３４５个微博,对应有１５３４８７６
条回复,测试集一共有４２２个微博,对应有１２４２７条回复,平

均每个微博对应２９．３３条回复.

２．２．２　多轮回复选择任务

由于单轮回复选择任务忽视了对话复杂的多轮历史,

２０１５年之后,研究者们逐渐转向多轮回复选择任务的研究.

多轮回复选择任务定义为:给定多轮对话历史c＝(u１􀆺un)和

候选回复集合R＝(r１􀆺rm),从候选集中选出和多轮对话历

史相关的回复.由于多轮对话的轮数较多且句间关系复杂,

如何准确理解多轮对话的上下文关系是一大难题.为了解决

这个问题,目前已经有多个数据集被提出,其中最具有代表性

的数据集是 UbuntuCorpus[７],该数据集抓取了大量 Ubuntu
论坛的帖子,将一个帖子视为一段对话,其中对话主题往往是

围绕 Ubuntu系统的技术.其中,人类真实的对话数据作为

正样本(１,ci,ri).为了构建负样本,该数据集随机采样一个

其他对话中的回复,构成(０,ci,ri).在测试集中正负样本比

例为１∶９.该数据集包含１００万个训练集,５０万个开发集和

５０万个测试集.Ubuntu数据集是第一个多轮对话数据集,

由于其负例都是随机采样得到的,使得任务过于简单,并且与

真实场景存在显著差异.

为了解决这个问题,Wu等提出了豆瓣数据集[９],该数据

集的测试集模拟真实的检索式对话场景,从豆瓣社区进行数

据的抓取.如图２所示,在豆瓣社区中有很多群组会针对某

一个特定话题发起讨论,将跟帖和回复视为不同轮次的对话,

能更好地模拟真实的对话.抓取对话上下文和回复后,为了

构建高质量的测试集,给定一段对话历史,首先从数据库中寻

找与之相似的对话历史,并将这些历史的回复当做候选,作为

待标注的候选回复.

图２　豆瓣回复样例

Fig．２　ExampleofDoubanresponse

然后,邀请３位专家进行相关性标注,判断回复是否与上

下文相关,以此提高测试集的质量和难度.最终,豆瓣数据集

得到５０万条训练数据及１万条经过标注的测试数据.此后,

Zhang等 针 对 电 商 数 据,也 提 出 了 相 应 的 数 据 集 EＧcomＧ

merce[１０],并将其作为多轮回复选择的评测数据集.

２．２．３　回复选择的一致性

检索式聊天系统的回复选择模块长期存在的一个问题是

回复的一致性.如表２所列,用户两次抛出你的职业是什么?

但机器却给出了完全不同的回答,机器第一次回答的职业是

律师,第二次却变成了医生,产生了自相矛盾的问题.类似的

问题在其他情境下也经常出现,例如“你今年多大了?”以及

“你妈妈是谁”这种问题都会出现自相矛盾的情况.

表２　对话不一致的例子

Table２　Exampleofaninconsistentdialogue

对话内容

用户 你的职业是什么?
机器人 我是个律师

用户 你的职业是什么?
机器人 我是医生

为了解决这个问题,Welleck等[１２]提出了一个对话推断

的数据集,该数据集研究的问题是:给定上下文c和一个相关

的候选回复r,该回复与上下文c的关系是矛盾的、中性的还

是自然的? 例如,上文说到律师之后,“我是医生”这个句子与

上文存在矛盾,而“我是法律从业者”与上文一致.该数据集

的训练集包含大约３０万条数据,测试集包含１６５００条数据.

２．２．４　个性化回复选择

之前的多轮对话选择模型并没有很好地考虑用户个人的

个性化信息.为了解决这个问题,Zhang等[１１]构建了一个基

于个性化的多轮对话数据集,用于研究如何把用户的信息融

入回复之中.此时,模型在回复选择时,不仅需要考虑之前的

上下文c,还需要考虑对话者的个性化信息p.由于数据集均

为人工生成,因此规模不大,一共包含１０９０７段对话,对话中

的分句总共有１６２０６４个.PersonaＧChat是构建的第一个基

于个性化的多轮对话数据集[１１],让模型在回复选择的同时考

虑用户的一些基础信息,例如:如果用户喜欢猫,它的回复更

可能是“猫很可爱”,而不是“猫很惹人厌烦”.

然而,该数据集自身也存在一些问题,如对话数据集中几

乎每句话都与用户的自身资料强相关,这与真实场景有所不

同.在真实的场景中,用户往往只在个别时刻的对话内容是

个性化的,而大部分情况下的对话是没有个性化信息的.

３　检索式聊天机器人经典回复选择模型

回复选择任务可以表示为给定句对(c,r)的分类任务,即

g(c,r).已有工作的研究大多集中在如何设计分类函数

g(􀅰,􀅰),下文将给出几种具有代表性的解决方案.

３．１　统计模型

最初,为了解决对话中的相关性问题,Wang等[８]使用传

统的统计模型对该问题进行建模.其中,最为直接的是通过

tfidf[１４]的方法,计算回复和对话历史的相关度.具体而言,首

先通过oneＧhot方法,将两句话利用tfidf分别表示成向量c,

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



r,之后通过cosine相似度计算两句话的相似度,g(c,r)＝

cTr
|c||r|

.然而,由于对话上下文的相似度往往并不高,基于

tfidf的方法对于对话相关任务的表现不如信息检索有效.为

了解决这个问题,翻译模型[１５]被引入,翻译模型可以计算候

选回复与对话上下文中同现词的频率,例如上文出现“生病”

之后,回复有很大的概率出现词语“医院”.

PTransLM ＝∏
w∈c

PTransLM (w|r)

PTransLM (w|r)＝(１－α)Pmx(w|r)＋αPml(w|C)

Pmx(w|r)＝(１－β)[(１－γ)Pml(w|c)＋γ∑
t∈c

T(w|t)

Pml(t|p)]

其中,Pml(w|c)代表语言模型从对话历史c中生成词语w 的

概率;T(w|t)代表翻译模型中 词 语 w 与t 的 转 移 概 率;

PTransLM (w|r)代表给定回复r时,对话上下文中词语 w 的生

成概率.除了翻译模型,主题模型也是检索式聊天机器人中

最常用的模型.主题模型可以把一句话投射到主题空间,我

们可以在主题空间进行相似度的计算.然而,主题模型往往

需要长文本才可以很好地进行主题空间的映射,为了解决这

个问题,往往使用 TwitterLDA[１６]或者只抽出句子中的命名

实体等词汇进行主题的预测.

除了上述３种非常常用的模型,最长公共子序列[１７]、基

于交叉熵的模型[１８]等均被应用到检索式聊天机器人的回复

选择任务中.基于统计的模型是传统信息检索经典算法[１９]

在聊天机器人上的应用,其优点是简单易实现.然而,随着神

经网络算法的快速发展,基于统计的模型在表现上已经与神

经网络模型相距甚远.下文将介绍基于神经网络模型的代表

算法.

３．２　基于表示的神经网络模型

基于神经网络的算法可以分为基于表示的方法和基于交

互的方法,两种方法各有优缺点.首先介绍基于表示的神经

网络模型.基于表示的神经网络将对话上下文和回复分别用

神经网络表示成固定维度的向量,之后进行向量相似度的计

算,主要的探索方向是如何设计神经网络模型对句子进行建

模,并将其压缩成向量.

图３给出了基于表示的神经网络模型的大体框架.这个

框架包含４个重要的组成部分:句子表示函数f(􀅰),回复表

示函数f′(􀅰),上下文表示函数h(􀅰)以及匹配度计算函数

m(􀅰,􀅰).给定上下文c＝{u１,􀆺,un}和一个候选回复r,

f(􀅰)和f′(􀅰)将c中的每个句子ui和候选回复r投影到向

量空间.之后,将对话历史中的所有句子表示f(ui)ni＝１传递

给函 数 h(􀅰),并 学 习 上 下 文 c 在 向 量 空 间 中 的 表 示

h(f(u１),􀆺,f(un)).最终,函数 m(􀅰,􀅰)将h(f(u１),􀆺,

f(un))和f′(r)当做输入,计算最终的匹配得分.从宏观角

度来看,原有的框架首先学习对话历史的表示以及候选回复

的表示,然后计算对话历史和候选回复的匹配得分.我们在

这里给出已有框架的数学形式化.

g(c,r)＝m(h(f(u１),􀆺,f(un)),f′(r))

而这些研究工作的不同之处在于如何设计函数f(􀅰),

h(􀅰),f′(􀅰)和 m(􀅰,􀅰).在传统的自然语言处理问答任

务中,基于表示的匹配模型已经被探索过,其中具有代表性的

工作有 TreeLSTM[２０],AnswerNetwork[２１],DCNN[２２]等.而

在检索式聊天机器人领域,Lowe等[７]简单地将词向量进行拼

接并将其作为句子表示,Zhou等[２３]利用 RNN 来学习句子表

示,Yan等[２４]的 DL２R模型利用CNN与 RNN的组合来学习

句子表示.在建模对话全部历史时(即函数g(x)),RNN 和

带有注意力的 RNN 均已被尝试.针对最后的匹配度计算,

MLP模型、Bilinear模型和基于 Tensor[２５]的匹配模型均取得

了良好的效果.

图３　基于表示的神经网络模型结构图

Fig．３　RepresentationＧbasedneuralnetworkmodel

３．３　基于交互的神经网络模型

传统的基于表示的神经网络模型会丢失上下文中的重要

信息,为了解决此问题,Wu等提出了基于交互的序列匹配模

型(SequentialMatchingNetwork,SMN)[９],并进一步将其拓

展到基于交互的序列匹配框架(SequentialMatchingFrameＧ

work,SMF)[２６].该框架既可以捕获上下文和回复中的重要

信息,也可以建模对话历史中各句的句间关系,这是对话领域

中首个基于交互的序列匹配框架.

图４给出了SMN模型,该模型由３个模块组成,分别为:

对话分句Ｇ回复匹配计算f(􀅰,􀅰)(utteranceＧresponsemaＧ

tching)、匹配累积h(􀅰)(matchingaccumulation)以及匹配预

测m(􀅰)(matchingprediction).这３个模块由神经网络的

不同层来实现.给定对话历史c＝{u１,􀆺,un}和一个候选回

复r,该方法首先利用f(􀅰,􀅰)计算对话历史中每一句话和

候选回复的匹配向量{f(u１,r),􀆺,f(un,r)}.Wu等提出利

用２DCNN 模型来实现该模块[９],之后 Zhou等[２７]提出用

SelfＧattention[２８]的机制,并取得了更好的效果.在得到这些

匹配向量之后,将向量传递给第二层进行下一步的计算,并让

函数h(􀅰)建模对话历史中不同句子的依赖关系,Wu等[９]使

用 GRU进行该模块的建模,Qiu等[２５]使用 CoＧattention[２８]对

该模块进行建模.第三个模块计算最终的匹配度得分,可以

直接求各向量的算术平均,也可以对不同分句进行加权平均.

除针对多轮对话任务所涉及的模型,传统自然语言处理领域

也对基于交互的神经网络模型进行了探索,代表性的工作有

ABCNN[２９],PyramidMatch[３０],ESIM[３１]以及ECIM[３２].
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图４　基于交互的神经网络模型结构图

Fig．４　InteractionＧbasedneuralnetworkmodel

基于交互的和基于表示的方法有两个主要的不同点.首

先,基于交互的方法让对话历史中的每个句子和候选回复在

一开始就进行匹配度的计算,而不是先对整个对话历史进行

表示学习.通过这种方法,我们能尽可能地避免有效信息的

丢失,让文本最原始的信息在匹配层体现出来.其次,基于交

互的方法将对话间的依赖关系和匹配程度进行共同建模,并

利用对话各句的依赖关系指导最终匹配度的计算.因为这些

显著的不同,基于交互的方法有如下两个优势:１)首先计算候

选回复和对话历史中各句的相似度,而不是首先将对话历史

压缩成一个向量,通过该方法,可以让对话历史中的每一句话

和候选回复进行充分的交互,据此可以提取对文本匹配最有

用的信息并计算最终匹配得分;２)从不同的粒度对重要信息

进行抽取,从而更好地识别有用的语义结构.

３．４　基于预训练的神经网络模型

近年来,预训练模型在 NLP的各个任务上大显神威.预

训练的历史要追溯到 ELMo[３３]的提出.ELMo预训练语言

模型提出了一种上下文相关的动态文本表示法,可以很好地

解决已有的 Word２Vec[３４]模型在一词多义表示方面的不足.

其后,GPT[３５],BERT[３６],RoBERT[３７]和 XLNET[３８]等预训练

语言模型相继被提出.其中,最引人注目的是BERT,它利用

Transformer模型[２８],可以看到双向所有词语的优势,训练双

向的语言模型,并通过完形填空任务在大规模语料上进行预

训练,在多个典型下游任务上效果得到显著提升,极大地推动

了自然语言处理领域的技术发展,自此开创了动态预训练技

术的时代.

在对话领域中,预训练模型也展现出优秀的效果.预训

练模型将对话上文c和回复r 拼接起来,形成向量[CLS,c,

SEP,r]并将其作为输入.与上述两种方案不同,预训练模型

较为简单,直接通过一个基于 Transformer的模型便可以算

出最终得分g(c,r).如图５所示,其中CLS,EOU 和SEP 为

预训练模型的保留字,分别为对话开始符号、上下文分隔符和

历史结束符.Transformer模型可以利用注意力机制将全局

的信息融合到模型表示之中.预训练模型使检索式聊天机器

人在各 数 据 集 上 的 表 现 达 到 了 当 前 最 高 水 平.例 如,在

Ubuntu数据上,之前模型在R１０＠１的最高水平约为７６,而百

度通过ERNIE[３９]模型,将在该数据集上的表现提高到了８６,

这是一个质的飞跃.与此同时,Whang等[４０]探讨了如何在预

训练模型的基础上更好地进行微调来提升回复选择模型的

性能.

图５　回复选择任务中的神经网络预训练模型

Fig．５　PreＧtrainedmodelinresponseselection

３．５　已有方法的对比

上文介绍了４种经典的回复选择模型,这些模型各有优

缺点,因此在不同场景下,我们应有不同的取舍.从３方面对

比已有模型,如表３所列.可以看到在准确率上预训练模型

是最高的,然而预训练模型需要大规模的计算资源,以及少量

回复选择任务的标注数据进行训练.例如,RoBERTa模型需

要大约１０２４块 V１００GPU进行数天的训练才可以收敛.而

简单的神经网络模型仅用数张卡就可以在一天内收敛.统计

模型只需要在CPU上进行运算,计算开销比基于神经网络的

模型更小.

表３　已有４类模型优缺点的对比

Table３　Comparisonoffourmodels

准确率 计算速度
是否需要标注

数据训练

统计模型 低 快 否

基于表示的神经网络模型 中 一般 是

基于交互的神经网络模型 中 慢 是

预训练模型 高 很慢 是

基于统计的模型往往是无监督的,即不需要大规模对话

标注数据,甚至不需要对话数据就可以进行训练.在一个数

据丰富并且计算资源足够的领域,我们可以使用预训练模型.

然而,如果计算资源有限,则可以使用其他方法来解决问题.

４　面临的主要挑战及未来的研究方向

检索式聊天机器人是目前工业界最为主流的聊天机器人

实现方式,上文已经总结了任务定义以及目前最先进的技术.

虽然当前检索式聊天机器人已经取得了初步成果,但依然面

临着一些严重的问题和严峻的挑战.

４．１　常识和知识

虽然检索式聊天机器人已经可以应对很多问题,但是对

于客观的事实类问题,仍然无法准确地回答.例如,对于“羽

绒服在冬天穿吗?”“美国总统是谁?”等问题,聊天机器人往往

会给出一些与客观事实相悖的答案.造成这个问题的主要原

因是,当前的检索式聊天机器人没有很好地与常识和知识相

结合.在计算回复的适合程度时,仅仅考虑了语义的相关性,

而没有考虑与客观世界的知识和常识进行很好的结合.
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因此,未来一个很有意义的研究方向就是如何在对话中

引入外部知识.为了完成这个任务,有两个问题需要重点研

究.１)如何收集和对话相关的知识库? 目前很多知识库,例

如ConceptNet和FreeBase,都是为搜索引擎设计的,但并没

有考虑对话的种种特性.２)在有了知识库之后,如何将其融

入检索式聊天机器人的回复选择算法之中也是需要攻克的

难题.

４．２　模型推理

当前的检索式聊天机器人主要考虑上下文和候选回复的

相关性,但是当其需要作出简单的模型推理时则表现得不好.

例如,对于“这里比纽约晚六个小时,现在纽约是下午五点”,

机器往往难以推断出当前的时间,也无法针对此时间进行继

续对话.此外,机器也无法很好地推理出用户对一些事物的

情感极性,从而无法针对用户的态度和情感展开对话.因此,

当前的机器人仍然只能进行简单的相关性回复,无法像人一

样进行对话的推理.

聊天机器人模型推理的问题目前主要受限于没有很好的

数据集进行评测,以致难以开展研究.当前针对推理的数据

集仍然主要局限于问答领域,例如 CommonsenseQA[４１]以及

DROP[４２]等数据集.因此,为了推动聊天机器人推理问题的

相关研究,一个好的数据集是必不可少的,有了数据集之后相

关的研究才可以开展.当前数据驱动的算法往往对推理一筹

莫展,如何设计更好的推理模型不仅是检索式聊天机器人研

究的难题,也是整个自然语言处理领域的一大难题.

４．３　多轮对话理解

当前,如果只考虑单轮对话,则检索式聊天机器人可以取

得很好的效果,大约在８０％的情况下回答流畅且与输入相

关.然而,当输入的轮数增多,问题从单轮对话回复变为多轮

对话回复时,检索式聊天机器人的表现不够理想.其主要原

因是,多轮对话的句间关系十分复杂,其中可能包含着顺承、

转折等多种关系.有时,由于话题的转移,多轮对话历史的内

容对当前回复已经不起作用,甚至起到反作用.同样,也有可

能由于顺承的关系,多轮对话历史对当前的回复选择起着不

可替代的作用.

目前,为了解决这个问题,已经有一些多轮对话改写数据

集和方法[４３]出现,其目标是将多轮对话改写为一句单轮对

话,以此来评测模型对多轮对话的理解能力.在未来,如何更

好地建模多轮对话仍然是一个极具挑战的问题.

４．４　多模态对话

除此之外,当前的聊天机器人仅仅考虑了文本信息,然而

人与人之间的对话往往包含更多模态的信息,而且这些信息

对于对话的理解十分关键.例如:“我哪儿有你这么聪明”,如

果语气是讽刺的,则说话者当时是持有负面情感;而如果语气

是高兴的,则说话者当时是持正面情感.除了语气,面部表情

和肢体语言也可以更好地帮助对多轮对话的理解.例如:如

果面部表情十分狰狞,则代表说话者情绪十分愤怒;如果喜笑

颜开,则代表说话者很开心.这时,无论说话者的语言是什

么,其附带的情感都可以被更好地判断.因此,在构建聊天机

器人时,引入多模态对话可以更好地帮助对多轮对话的理解,

进而改善聊天机器人的用户体验.

４．５　模型迁移

目前检索式聊天机器人在数据量大的情况下已经表现较

好,然而在很多情况下,某个领域只有少量数据.此时构建一

个与大数据环境下的检索式聊天机器人表现类似的模型,则

具有很大的挑战性,往往会因为数据量不够,导致训练出的模

型不鲁棒,并且在小领域数据上表现不佳.为了解决这个问

题,检索式聊天机器人的模型迁移便是一个值得研究的方向.

小领域上的数据往往数据量不够,并且有很强的内容和风格

的偏向,使得重新训练一个模型具有相当大的挑战.目前迁

移学习的方法在问答领域已经被探索过[４４],我们相信迁移学

习对检索式聊天机器人领域也会有很大帮助.因此,设计迁

移算法是对话系统中一个很有前途的领域.

结束语　本文首先简要概述检索式聊天机器人的基本概

念以及各个组成模块,并详细介绍了检索式聊天机器人回复

选择模块的约束要求和相关数据集.然后重点阐述了近年来

具有代表性的４类模型.最后分析了目前检索式聊天机器人

研究所面临的问题,并对其未来的发展趋势进行了展望.
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