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结合情感信息的个性化对话生成

徐　晖 王中卿 李寿山 张　民
苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６
　(２０２０４２２７０６３＠stu．suda．edu．cn)

　
摘　要　如今,人机对话系统受到了越来越多的关注,但目前主流的人机对话系统很少考虑说话者的个性化特征.对话系统的

一个重要且有待探索的方面是根据交互人员的个性来提升对话的响应质量.个性化是创建智能对话系统的关键,可以最大程

度地适应到人类的生活中.然而,在自然语言处理中体现人物个性是很困难的,在个性化对话生成中,情感也是一个很重要的

因素,因此文中提出了融合属性级情感的个性化对话生成模型.该模型使用 BERTＧMRC模型抽取人物个性和历史对话的情

感词属性词信息,采用改进的 UNILM 神经网络模型对人物个性以及历史对话进行编码,同时在编码表征时结合情感词信息和

属性词信息,最终生成符合人物个性的对话.实验证明,结合情感信息的个性化对话生成方法能够有效地提升个性化对话生成

的质量,增加生成回复的多样性.
关键词:自然语言处理;对话生成;个性化;神经网络;情感;属性
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PersonalizedDialogueGenerationIntegratingSentimentalInformation
XU Hui,WANGZhongＧqing,LIShouＧshanandZHANG Min
SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

　
Abstract　Nowadays,moreandmoreattentionhasbeenpaidtothemanＧmachinedialoguesystem．However,thecurrentmainＧ
streammanＧmachinedialoguesystemrarelyconsidersthepersonalizedcharacteristicsofthespeaker．Animportantaspectofthe
dialoguesystemistoimprovetheresponsequalityofdialogueaccordingtothepersonalityofinteractivepersonnel．PersonalizaＧ
tionisthekeytocreateintelligentdialoguesystem,whichcanbewelladaptedtohumanlife．Emotionisaveryimportantfactorin
thegenerationofpersonalizeddialogue．Therefore,apersonalizeddialoguegenerationmodelintegratingattributelevelemotionis

proposedinthispaper．TheBERTＧMRCmodelisusedtoextracttheemotionalandattributeinformationofcharacterpersonality
andhistoricaldialogue．TheimprovedUNILMneuralnetworkmodelisusedtoencodecharacterpersonalityandhistoricaldiaＧ
logue．Atthesametime,theemotionalwordinformationandattributewordinformationarecombinedinthecodingrepresentation
tofinallygenerateadialogueinlinewithcharacterpersonality．ExperimentsshowthattheproposedmethodcaneffectivelyimＧ

provethequalityofpersonalizeddialoguegenerationandincreasethediversityofgeneratedresponses．
Keywords　Naturallanguageprocessing,Dialoguegeneration,Personality,Neuralnetwork,Emotion,Attribute
　
　　人机交互(HumanＧComputerInteration,HCI)[１]是互联

网信息时代人类与机器之间进行信息流通的基础技术.人机

对话是人机交互技术的核心技术,其应用场景广泛,具有较高

的研究价值和商业价值.由于人与机器的交流是有时间顺序

的,我们可以把它视为序列.端对端学习框架下的序列到序

列模型(Seq２Seq)[２Ｇ３]用在人机对话生成场景上是非常有效

的.Bengio[４],Mikolov[５]等将神经网络语言模型应用于文本

的生成任务中.之后LSTM[６]模型开始成为文本生成任务的

主流,但 是 其 仍 然 无 法 解 决 并 行 处 理 问 题.最 近 提 出 的

Transformer模型[７]成功解决了以往普遍存在的问题,引发了

新一轮的研究热潮.尽管在自然语言处理和对话研究方面取

得了许多成功,但人与机器之间的交流仍然存在着很多问题.

聊天模式的常见问题包括:１)缺乏一致的个性,模型通常接受

过多个对话的训练,每个对话都有不同的说话人;２)缺乏明确

的长期记忆,模型通常只接受过最新对话历史的训练;３)倾向

于产生非特定的回答,如“我不知道”[８],这样的聊天模式会让

用户产生一种不好的体验.因此,赋予对话系统以特殊的人

格特征[９]对于进行更人性化的对话至关重要.

属性词和情感词[１０]是对话中话语的语义标签,用于简明

地描述说话人话语中的关键信息.原则上,对情感词和属性

词的识别有助于对话语内容的理解.以往的对话生成模型中

往往忽视了情感词和属性词倾向的重要性,在没有进行情感

词和属性词识别的情况下生成了回复.

表１列出了一组对话示例,在第一轮对话中,“外观”和
“速度”是属性词;“好看”“给力”是带有积极色彩的情感词,用
来描述手机的外观和速度.第二轮对话中,“耐用”“棒”是具

有积极色彩的情感词,用来描述手机的电池质量由回复“外观

好”“运行快”“电池耐用”可见,在一整轮对话中,其情感主基

调没有改变,前３句话的情感词和属性词对第四句话回复产

生的情感词和属性词有着很大的关联;并且在大多数日常对

话中,情感主基调和属性相关性不会轻易改变,因此通过结合

整轮对话的情感词和属性词,能够生成更好的回复.在本文
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的研究中,同时考虑对话双方对话的情感词和属性词,结合对

话双方人物个性信息以及对话上下文的语境信息,生成上下

文联系紧密并且符合对话者个性化特征的对话内容.具体来

说,本文使用 BERTＧMRC模型对人物个性以及对话内容进

行情感词和属性词识别,将抽取出来的属性词和情感词标记

出来,用 UNILM 模型对个性化信息和多轮对话文本信息作

为输入进行编码,编码时对人物个性和对话用分隔符进行区

分,在输入表征中添加用于区分每一句输入的轮次表征,并且

将识别到的情感词和属性词作为输入表征的一部分结合到对

话中进行训练,目的在于更好地学习对话者的个性以及对话

上下文之间的影响.通过相关实验,验证了这种网络结构能

够有效地提升对话生成的质量.本文的主要工作内容和贡献

包括以下几个方面.
(１)用BERTＧMRC构建情感词属性词抽取模型,对人物

个性以及对话进行情感词和属性词识别.
(２)以 UNILM[１１]模型为基础,通过对人物个性以及历史

对话编码,结合历史对话以及人物个性中的情感词和属性词

信息作为输入表征,能够有效考虑人物个性信息和上下文情

境内容,实现结合情感的个性化多轮对话过程.

表１　对话示例

Table１　Dialogexample

说话人 对话

A 昨天刚买了一个新手机,外观特别好看,运行速度也很给力.

B 听起来很不错,手机的电池质量怎么样呢?

A 目前这个手机电池很耐用,非常棒!

B
哇,这也太棒了吧,我也想买一个外观好看,运行速度快而且电

池还耐用的手机.

在测试阶段,我们将人物个性以及历史对话信息作为模

型输 入,利 用 BERTＧMRC 属 性 词 情 感 词 抽 取 模 型 以 及

UNILM 模型,生成有特定的情感和属性倾向的个性化回复,
赋予生成回复的多样性.在PersonaChat[１２]数据集上的实验

显示,结合情感的个性化对话生成模型明显优于基线模型.
本文第１节介绍了对话生成以及个性化对话生成领域的

相关工作;第２节阐述了结合情感信息的个性化对话生成方

法;第３节是实验相关参数设置的介绍和实验结果对比分析;
最后总结全文并望未来.

１　相关工作

１．１　对话生成

近年来,人机对话系统迎来了计算机工作者的关注热潮,

已经可以逐渐实现[１３].Sordoni[１４]和 Vinyals[１５Ｇ１６]等构建了

基于神经网络的端到端应答生成模型,但在实际应用中,面对

较长的上下文,其效果仍然不是很好.文献[１７]提出多层循

环 编 解 码 模 型 (HierarchicalRecurrent EncoderＧDecoder,

HRED),该算法是分层的 RNN结构,多层编码结构相比单层

结构能更加全面地捕获历史信息,实现多轮对话过程.Shang
等[１８]引入了注意力机制,注意力机制模仿了人类的神经认知

功能,使得网络能够学习到更加重要的信息,忽略其他不重要

的信息,取得了很好的效果.谷歌在２０１７年提出了 TransＧ
former模型.Transformer模型采用了多头自注意力模块,能
够高效地进行并行计算,解决了 RNN 网络中的长期依赖关

系.最近 几 年,热 门 的 大 型 预 训 练 模 型 如 GPT 模 型[１９]、

BERT模型[２０]的基本结构均为 Transformer.在多个自然语

言处理任务测评中,Transformer模型都取得了极佳的成绩.

１．２　个性化对话生成

以往的对话生成模型通常不会考虑对话者的个性化信

息[２１].Li等[２２]提出新的个性化对话生成模型,用词向量表

征方法将人物个性编码到高维隐空间中,完成个性化对话生

成任务.Wang等[２３]赋予用户显示的结构化角色信息(键值

表),设计一个配置文件检测模块来选择角色信息并将其注入

到解码过程中.Liu等[２４]通过用户的交互对话内容来隐式学

习用户的个性化特征.Luo等[２５]提出了基于记忆网络的个

性化目标驱动型对话系统.之后,由于缺乏大规模的人物标

记数据集,Zheng等[２６]引入了一个数据集,其中角色信息描

述为对话内容中的键值对,他们设计了两种技术来捕获和处

理与特征相关的信息.Lin等[２７]提出了一个模型,不使用显

式的角色信息,而是通过元学习算法学习不同角色作为不同

的任务.Zheng等[２８]提出的基于人物稀疏数据的预训练个

性化对话生成模型,能够在解码的过程中控制是否在回复中

展现发话者的个性化信息.
不同于先前对个性化对话生成的研究,我们认为人物的

个性以及对话中的情感词和属性词与生成的对话有着内在关

系,因此设计了一个结合情感和属性的个性化对话生成模型,
既考虑了对话历史和人物个性,还引入了情感词和属性词

信息.

２　结合情感信息的个性化对话生成方法

２．１　任务定义

我们的任务旨在生成结合属性情感且符合人物个性的对

话.表２列出了一些个性化对话实例.

表２　PersonaＧChat数据集示例

Table２　PersonaＧChatdatasetexample

PersonaA PersonaB

ilikecanningandwhittling．
tostayinshape,ichasecheetahsatthezoo．
inhighschool,icamein６thinthe１００meterdash．
ieatexclusivelymeat．

iliketoremodelhomes．
iliketogohunting．
iliketoshootabow．
myfavoriteholidayishalloween．

Dialogue:

A１:hi,howareyoudoing ?iamgettingreadytodosomecheetahchasingtostayinshape．

B１:youmustbeveryfast．huntingisoneofmyfavoritehobbies．

A２:iam !formyhobbyiliketodocanningorsomewhittling．

B２:ialsoremodelhomeswheniamnotoutbowhunting !

B３:idonot．butidohaveafavoritemeatsincethatisallieatexclusively．
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　　在表２中,先给出对话双方的人物个性(PA,PB),个性语

句用于描述对话双方的一些基本信息,(PA,PB)可以展开为

C＝(X１X２X３X４Y１Y２Y３Y４),其中X 和Y 分别用来描述对话

双方的个性.其次,给定对话双方的多轮历史对话,如表２所

列,给定对话双方前５句对话(A１B１A２B２A３),目标是生成第

六句话B３,即B３＝(B３|C,A１B１A２B２A３),这３轮对话都是围

绕人物个性展开的,例如 B的回复“huntingisoneofmyfaＧ
voritehobbies．”是与B的个性信息“iliketogohunting．”相
关的.我们的任务是在生成对话时,既要考虑对话双方的人

物个性,还要结合个性和历史对话的属性和情感信息,在对话

生成前,识别出人格个性和历史对话的情感词和属性词,将其

作为对话生成模型的输入表征放入模型,生成结合属性情感

且符合人物个性的对话.

２．２　模型

本实验提出了一个结合情感和属性的个性化对话生成模

型(UNIPEA),模型整体结构如图１所示.实验分两部分进

行:１)利用BERTＧMRC(见图３)模型抽取人物个性和历史对

话的情感属性信息,将人物个性以及历史对话作为抽取模型

的输入,通过BERT网络层以及 GRU 层对输入的每一个词

进行情感词属性词识别,将识别到的情感词和属性词用于对

话训练;２)采用 UNILM 模型对人物个性以及历史对话进行

编码,在输入表征时,本文采用 TokenEmbedding区分每一

句输入,采用EmotionEmbedding和 AttributeEmbedding融

合人物个性以及对话的情感词和属性词信息,其中情感和属

性信息来自于BERTＧMRC抽取模型,最后通过 Decoder生成

目标对话语句.

图１　UNIPEA模型整体结构图

Fig．１　OverallstructurediagramofUNIPEAmodel

２．２．１　对话生成模型

首先把个性信息C＝(X１X２X３X４Y１Y２Y３Y４)、历史对话

信息(A１B１A２B２A３)以 及 情 感 词 和 属 性 词 抽 取 信 息 作 为

UNILM 对话生成模型的输入,将个性信息和历史对话拼接

到一起,每一句话用[SEP]标记隔开,在输入的起始处会添加

一个[CLS]标记,在结尾处添加[EOS]标记.在模型的输入

表征中,我们使用了原来 BERT 的 TokenEmbedding,PosiＧ

tionEmbedding.其次,本次实验还添加了 EmotionEmbedＧ

ding以及 AttributeEmbedding,其中 EmotionEmbedding和

AttributeEmbedding来源于 BERTＧMRC模型,我们将情感

词和属性词标记为１,非属性词和情感词的标记为０,将B３ 作

为输出,进行训练.训练时,输入经过 Embedding层之后,送

入 UNILM 网络.其中,UNILM 模型编码模块如图２所示.

图２　UNILM 编码模块

Fig．２　UNILMencodingmodule

２．２．２　基于BERTＧMRC情感词和属性词识别模型

使用BERTＧMRC模型在semeval数据集上进行训练,然

后在本文数据集上抽取出每句对话的情感词和属性词.本文

使用BERTＧMRC模型,当要抽取情感词时,该模型的输入是

一个由原文和属性词组成的句子序列,原文和属性词之间用

[SEP]分隔,在输入前添加[CLS]标记.在输入末尾添加

[SEP]标记.输入经过 BERT后分别经过两个 GRU 层以及

全连接层,最后会获得两个输出,一个是情感词的首索引,另
一个是情感词的尾索引,根据得到的索引来抽取情感词.抽

取属性词时,与抽取情感词的步骤相同,唯一的不同就是与原

文拼接的应该是情感词而不再是属性词.BERTＧMRC模型

结构图如图３所示.

图３　BERTＧMRC模型结构图

Fig．３　BERTＧMRCmodelstructurediagram

２．２．３　训练目标

UNILM 是微软公司提出的改进 Transformer模型,在自

然语言生成任务上有着极佳的表现.针对序列到序列语言模

型的训练目标,UNILM 会随机选择一些词替换为[MASK],

UNILM 参数优化的目标就是最小化被[MASK]token的预

测值和真实值之间的交叉熵.
以图４举例说明,UNILM 按S１ 和S２ 将矩阵拆分为４部

分:１)BidirectionalLM,即S１ 区域,白色左上角区域,每个toＧ
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ken都与其他token有直接的attention联系,确保 UNILM 天

生支持 NLU任务;２)LeftＧtoＧrightLM,即S２ 区域,即右下角

黑白交替的部分,白色为下三角矩阵,表示tokeni只能与

tokeni自身以及之前token(上文)建立联系,确保 UNILM 支

持 NLG任务;３)S２ 和S１ 交叉左下角矩阵(白色),表示S２ 的

token与S１ 的所有token之间的attention联系,表示S１ 能影

响到S２token的生成,能起到校对和指向的作用;４)而S１ 和

S２ 交叉右上角矩阵(黑色),表示S１ 的token与S２ 所有token
之间的attention联系,由于元素全黑,表示S２ 不应该参与S１

部分的 AttentionScore的计算.

图４　UNILM 的 mask表示图

Fig．４　MaskrepresentationofUNILM

在个性化对话任务中,S１ 是人物个性以及历史对话,S２

是要生成的目标对话,UNILM 模型可以很好地学习到生成

对话与人物个性以及历史对话之间的关系.

３　实验设置与结果分析

３．１　数据集

本实验使用PersonaＧChat对话语料,该语料由亚马逊提

供,其中共包含１１５５组个人格,每个人格至少包含４句个性

化描述.随机匹配两个工人,并且随机给予他们两个人格,让

他们分别扮演对应人格去聊天,并且要求他们聊天时不仅仅

谈论自己,也会去提问.同时,扮演人格时不能简单利用人格

的描述性语言(使用字符串匹配来监督),每个dialogue最少

由６~８轮构成.整个 PersonaＧChat语料共包含１０９８１组多

轮对话以及人物个性化信息,平均每组对话轮数为１４．９轮.

把数据集切分成训练集、验证集和测试集,表３给出了PersoＧ

naＧChat的划分结果.

表３　PersonaＧChat数据集划分

Table３　PartitionofPersonaＧChatdataset

数据集 对话组数 平均对话轮数

训练集 ７６８７ １４．９
验证集 ２１９６ １５．０
测试集 １０９８ １４．８

为了更好地设计实验,本实验只取前３轮(６句)对话和

人物个性进行实验设计,语料样例如表２所列.

本文使用 BLEU(BilingualEvaluationUnderstudy)作为

生成回复质量的评价指标,主要使用 BLEUＧ１,BLEUＧ２和

BLEUＧ３来评测实验效果.

３．２　实验参数设置

为了获取最优模型,调整本实验设置的相关参数,如表４
所列.

表４　模型参数设置

Table４　Modelparameterssetting

参数 取值

maxlen ２５６
lr １×１０－５

batchsize ８
beamsize ３
epoches ３００
dropout ０．２

３．３　与基准模型比较

在前人个性化对话生成研究的基础上,选用了以下方法

进行实验对比分析.

LSTM 模型:将人物个性和历史对话作为输入,为其构建

一个LSTM 模型,此LSTM 模型的输出作为中间语义向量,

将回复对话与人物个性和历史对话进行 Attention,然后解码

生成对话回复.此模型为一个单输入模型.

BiLSTM 模型:将人物个性和历史对话作为输入,为其构

建一个双向LSTM 模型.

GPMN(Generative Profile Memory Network)[１２]:在

Seq２Seq模型的基础上,每个个性信息都是记忆网络中的单

独的记忆表示来进行编码,将个性信息加到解码器上.

DialogGPT[２９]模型:将人物个性和历史对话作为输入,将

生成对话作为输出,训练一个 GPT模型.

UNILM:将 人 物 个 性 和 历 史 对 话 作 为 输 入,采 用

UNILM 网络,考虑人物个性.

UNIPEA:将人物个性和历史对话作为输入,首先对输入

进行情感词和属性词识别,在 UNILM 的基础上构建一个考

虑人物个性、上下文信息以及情感属性信息的 UNIPEA 模

型,提升对话的生成质量.

对比实验结果如表５所列,从表中可以看出:

(１)与基准系统 LSTM 模型以及 BiLSTM 模型相比,

GPMN模型考虑了人物个性信息,结果稍有提升;

(２)DialogGPT[２９]模型是基于 Transformer架构,生成对

话的BLUE值相较于 GPMN模型有较大提升;

(３)UNILM 和 UNIPEA 在 DialogGPT的基础上进一步

提升,其中 UNIPEA相较于 UNILM 也有明显提升.

在以上６个模型中,UNIPEA 在个性化对话生成上获得

了最佳的性能,因此本文提出的结合情感属性的个性化对话

生成模型的确能够充分利用对话的个性信息和情感属性信息

提升生成对话的质量.

表５　与基准模型的比较

Table５　Comparisonwithbenchmarkmodel

模型名称 BLEUＧ１ BLEUＧ２ BLEUＧ３
LSTM ０．１２８ ０．０２２ ０．００２

BiLSTM ０．１３１ ０．０２１ ０．００３
GPMN ０．１３３ ０．０２４ ０．００６

DialogGPT ０．１４５ ０．０３０ ０．０１７
UNILM ０．１５９ ０．０４１ ０．０２７
UNIPEA ０．１７７ ０．０４８ ０．０３７

３．４　不同影响因素的比较

为了验证模型的有效性,考虑网络不同组合的影响,我们

将几种不同模型组合与基准系统 LSTM 模型进行对比实验,

实验结果如表６所列.
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表６　不同影响因素的比较

Table６　Comparisonofdifferentinfluencingfactors

模型名称 BLEUＧ１ BLEUＧ２ BLEUＧ３
LSTM ０．１２８ ０．０２２ ０．００２
UNILM ０．１４１ ０．０３３ ０．０２０
UNIP ０．１５９ ０．０４１ ０．０２７
UNIPE ０．１６６ ０．０４３ ０．０３０
UNIPA ０．１７０ ０．０４３ ０．０３４
UNIPEA ０．１７７ ０．０４８ ０．０３７

(１)LSTM 模型:３．３节中有所介绍,此次不再赘述.
(２)UNILM 模型:采用 UNILM 网络,将个性信息以及前

５句话作为输入,第六句话作为输出.
(３)UNIP模型:将个性信息以及前５句话作为输入,第

六句话作为输出,投入到 UNILM 中训练.
(４)UNIPE 模型:在 UNIP的基础上,融合了情感词识

别,对输入的个性以及对话进行情感词识别,在输入表征中加

入EmotionEmbedding.
(５)UNIPA模型:在 UNIP的基础上,融合了属性词识

别,对输入的个性以及对话进行属性词识别,在输入表征中加

入 AttributeEmbedding.
(６)UNIPEA模型:在 UNIP的基础上,融合了情感词和

属性词识别,对输入的个性以及对话进行情感词和属性词识

别,在输入表征中加入 EmotionEmbedding和 AttributeEmＧ
bedding.

通过对比实验可以看出:
(１)UNILM 的所有模型相比于 LSTM 模型,在BLEUＧ１

上有一点提升,BLEUＧ２和BLEUＧ３效果提升都很明显,我们

猜想是因为LSTM 模型将所有历史句子信息拼接作为输入

序列,导致前面子句的语义信息被逐渐稀释掉,生成的中间语

义向量不能充分提取历史信息中的特征.而 UNILM 模型相

比LSTM 模型,经过多个自注意力模块对特征提取得更充

分,能够生成质量更高的对话回复.
(２)UNIPE和 UNIPA模型相比于 UNIP,生成效果也有

一点提升,这是因为 UNIP只是在对话中加入了个性化信息,

并没有考虑到情感级和属性级层面,UNIPE和 UNIPA 分别

考虑了对话中的情感词信息和属性词信息,这样使得生成的

回复对话能够考虑得更加全面.
(３)UNIPEA模型是效果最好的,相比 LSTM 基线模型,

在BLEUＧ１,２,３上都有很明显的提升,因为它不仅使用了

UNILM 模型,加入了个性化信息,而且考虑了对话和个性的

情感词和属性词,所以生成的对话质量是最高的.

从上述实验可以得出结论:结合情感属性的个性化对话

生成模型能够充分利用对话的个性信息和情感属性信息,提
升生成对话的质量.

３．５　错误分析

我们对基线 LSTM 模型和 UNIPEA 模型生成的对话回

复进行对比分析.

表７列出了LSTM 模型生成的对话示例.可以看出,模
型生成的对话往往都比较通用,也比较简单,大多时候会生成

不相关的回复,很少能够捕捉到个性化信息.比如A 说“iam

great,howareyou?”,B回答“iliketoworkout．”这个回复是

毫不 相 关 的;A 说 “ihaveadognamedcharlie．”,B 回 答

“good．”,这两句话看起来似乎能够衔接,但是B 的回答过于

通用,会给用户一种不好的体验.模型的错误回答可能是由

于历史对话信息的输入引起的,还有可能由对话的情感词权重

不同造成的,情感词和普通词所占权重应该有所区别.

表７　LSTM 模型生成对话示例

Table７　ExampleofLSTM modelgenerationdialog

序号 模型输入 模型输出

１ iamgreat,howareyou? iliketoworkout．
２ ilikethebeatles,howaboutyou? metoo．
３ ihaveadognamedcharlie． good．
４ iamdoingwellhowareyou? iamdoinggreat．
５ letusgotogethernexttime． thatisgreat．

表８列出了 UNIPEA 模型生成的对话示例.从表中可

以看出,融入了情感所生成的对话,前后相关性有了不错的提

升,例如A 问“doyouhavechildren?”,B回答“ihaveadaughＧ
ter．sheislovely．”,对话没有生成通用回答,而是具有多样

性,且前后联系紧密,比基准模型生成的对话更加符合日常对

话要求.

表８　UNIPEA模型生成的对话示例

Table８　ExampleofdialoguegeneratedbyUNIPEAmodel

序号 模型输入 模型输出

１ doyouhavechildren?
ihave a daughter．sheis

lovely．
２ thisismycat． itissocute．ilikeit．
３ hello,doyoulikemusic? idoenjoyjazzmusic．
４ iamjack．howareyoudoingtoday? hijackidoinggoodtoday．
５ Whatisyourfavoritegood? iloveitalianfood．

结束语　在大数据不断发展的今天,开放域聊天机器人

的研究受到了广泛关注.这使得提高对话回复的质量显得尤

为重要.本文主要探讨了个性化对话生成技术.模型对历史

对话以及人物个性化特征编码,将对话和个性的属性词和情

感词作为输入表征,实现考虑人物个性以及上下文信息的多

轮对话,生成较为个性多样的对话内容.实验结果表明,本文

设计的 UNIPEA 模型在BLEUＧ１,２,３评价指标中取得了对

比实验的最好结果,能够进行持续的多轮对话,前后逻辑较为

通顺,能够有效地考虑对话者的人物个性以及对话内容的属

性词和情感词.本文实验过程中直接将所有历史对话内容和

个性的情感词以及属性词作为输入表征来实现多轮对话,可
能导致模型不能全面有效地捕捉人物的个性化信息和人物的

情感信息,因此在未来的研究过程中,需要考虑如何更加高效

地捕捉对话者的人物个性以及对话的情感特征.
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