
结合对话状态信息的个性化对话回复生成

桂海涛, 王中卿

引用本文

桂海涛, 王中卿.  结合对话状态信息的个性化对话回复生成[J ] .  计算机科学,  2024,  51(6A) :

230800055-7.

GUI Haitao, WANG Zhongqing. Personalized Dialogue Response Generation Combined with

Conversation State Information [J]. Computer Science, 2024, 51(6A): 230800055-7.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于领域知识微调的缺陷报告严重性预测

Bug Report Severity Prediction Based on Fine-tuned Embedding Model with Domain Knowledge

计算机科学, 2024, 51(6A): 230400068-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.230400068

结合预训练的多文档摘要研究

Study on Pre-training Tasks for Multi-document Summarization

计算机科学, 2024, 51(6A): 230300160-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.230300160

基于预训练语言模型的机器翻译最新进展

Recent Progress on Machine Translation Based on Pre-trained Language Models

计算机科学, 2024, 51(6A): 230700112-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700112

基于知识辅助的结构化医疗报告生成

Generation of Structured Medical Reports Based on Knowledge Assistance

计算机科学, 2024, 51(6): 317-324. https://doi.org/10.11896/js jkx.230900076

基于提示学习的轻量化代码生成方法

Prompt Learning Based Parameter-efficient Code Generation

计算机科学, 2024, 51(6): 61-67. https://doi.org/10.11896/js jkx.230400137

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230800055
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.230800055
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230400068
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230400068
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230300160
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230300160
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700112
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700112
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230900076
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230900076
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230400137
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230400137


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３０８０００５５

基金项目:国家自然科学基金(６１８０６１３７,６１７０２１４９)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１８０６１３７,６１７０２１４９)．
通信作者:王中卿(wangzq＠suda．edu．cn)

结合对话状态信息的个性化对话回复生成

桂海涛 王中卿
苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６
　(２９２７４７７５００＠qq．com)

　
摘　要　尽管个性化回复生成模型取得了显著成功,但这些研究都未能很好地考虑到对话状态信息对于个性化对话回复的影

响.针对此问题,基于预训练生成模型提出了结合对话状态的自监督对话回复生成模型,该模型可以有效地对结合对话状态生

成个性化的回复.首先,将对话状态纳入情景喜剧数据集中,以增强模型对上下文信息的理解能力.其次,采用自监督的训练

技术,赋予预训练语言生成模型独特的对话文本特征知识,并采用多种掩码策略合并对话文本和对话状态,进一步提升模型性

能.最后,基于历史对话,使用自监督生成模型生成个性化回复.在自行收集的情景喜剧数据集上进行性实验,结果表明,结合

对话状态的对话回复生成模型在多项指标上优于一些强基准,进而证明了对话状态和个性化回复生成模型的有效性.
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PersonalizedDialogueResponseGenerationCombinedwithConversationStateInformation
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Abstract　Despitethesignificantachievementsinpersonalizedresponsegenerationmodels,existingstudieshavenotadequately
consideredtheimpactofdialoguestateinformationonpersonalizeddialogueresponses．Toaddressthisissue,thispaperproposes
aselfＧsuperviseddialogueresponsegenerationmodelthatincorporatesdialoguestatetoeffectivelygeneratepersonalizedreplies
basedonpreＧtrainedgenerativemodels．Firstly,weintegratethedialoguestateintoasituationalcomedydatasettoenhancethe
model’scontextualunderstanding．Secondly,weemployselfＧsupervisedtrainingtechniquestoimbuethepreＧtrainedlanguagegeＧ
nerationmodelwithuniquedialoguetextfeaturesandemployvariousmaskingstrategiestocombinedialoguetextanddialogue
state,furtherenhancingmodelperformance．Lastly,leveraginghistoricaldialogues,weutilizetheselfＧsupervisedgenerativemodel
toproducepersonalizedresponses．ExperimentalresultsonaselfＧcollectedsituationalcomedydatasetdemonstratethatthediaＧ
logueresponsegenerationmodelincorporatingdialoguestateoutperformsseveralstrongbaselinesacrossmultiplemetrics,thus
validatingtheeffectivenessofincorporatingdialoguestateinpersonalizedresponsegenerationmodels．
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１　引言

对话回复生成是自然语言处理领域中备受关注的研究方

向之一.该项研究旨在利用背景对话上下文生成符合语境的

自然语言回复,以更好地满足用户需求和提高用户体验.与

任务导向型的对话机器人大相径庭,闲聊机器人需要灵活地

交互,并深入理解对话的语义含义,从而更好地为用户提供回

复,进而提升用户体验.

使用数据驱动的方法构建闲聊系统已经取得了成功[１Ｇ３],

但是这些模型一般忽略了对话状态信息的重要性.在对话系

统中,对话状态是十分关键的,因为它能够提供当前对话环境

和对话意图的有用信息,从而使系统能够更准确、更自然地回

复用户.如果在对话回复生成模型中不考虑对话状态信息,

则模型可能会难以理解上下文,并造成生成的回复内容不自

然或不连贯.正如图１所示,回复内容直接关系到前一个人

的对话情感和意图.当前一个人处于伤心情感的状态时,首
要关注的是其为何伤心,然后给予安慰.

因此,本研究探索了如何将对话状态信息纳入到对话回

复生成模型中,以提高模型的性能和用户体验.我们采用额

外的分类器来识别每句对话的情感和意图,用对话情感和

意图代表对话状态,作为对话文本的前缀.通过实验,我
们证明了所提模型能够生成比其他基线模型更自然和连

贯的回复.

PersonA:Ifeelveryunhappytoday．Myworkisveryannoying．(Sorry,noＧ

tice)

PersonB:Really? Whathappenedtomakeyouunhappy?

PersonA:Colleaguesinthecompanyarenotverycooperative,andsomecusＧ

tomersaredifficulttogetalongwith．PersonB:Thatsoundshard．Butyou

didyourbest,didn’tyou? Don’tbeatyourselfuptoomuch．

图１　对话回复样例

Fig．１　Exampleofdialogueresponse
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同时,对话文本的独特结构和表达方式也是另一个需要

考虑的关键因素.就文本的结构而言,对话文本的结构不同

于通用文本,通常由多个人在同一情境下进行交流进而产生,

并且具有明显的交替结构.在表达层面上,对话文本通常使

用非正式的表达方式,更加灵活自如,同时也更加感性,例如

使用俚语和缩写等方式,可以更好地表达情感,与其他人建立

更深入的联系.然而,现有的对话回复生成方法却大多仅考

虑通用语言的特点,并未考虑到对话文本的特殊性.

为解决上述矛盾,本研究提出了一种卓越的对话生成模

型,其结合了用户状态信息和自监督学习,以探究对话文本的

对话状态和语言特性.具体而言,此方案不仅基于 T５预训

练模型,而且致力于通过自监督的预训练任务,学习对话文本

的表现形式,从而加强模型的对话状态理解能力.
本文的主要贡献有:
(１)提出了基于对话情感和意图信息的对话生成模型,将

用户的实时状态信息融入对话中,从而增强了对话回复的个

性化程度.
(２)通过在历史对话文本上自监督的预训练,有助于模型

理解对话文本的特殊表达和结构特征.此外,本方法生成的

回复更符合对话表达方式.

本文第２章主要介绍对话回复的相关工作;第３章介绍

本文提出方法的具体内容;第４章是实验结果的对比与分析

以及实验参数设置的介绍;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

传统的对话系统由多个构建块组成,如对话状态跟踪器

和回复生成器.这些系统通常是目标驱动的,即涉及标记化

内部对话状态和明确定义的用户意图理解与处理[４].最成功

的目标驱动的对话系统将对话建模为部分可观察的马尔可夫

决策过程(PartiallyObservable MarkovDecisionProcesses,

POMDPs)[５].然而,这些方法通常没有考虑聊天环境,更注

重于实现功能性目标(例如预定航班),而非展示个性化.特

别是,许多可用的任务和数据集被限制在狭窄的领域[６].非

目标驱动的对话回复模型主要分为基于排名和基于生成的对

话回复模型.

基于排名的对话回复模型:基于排名的模型更专注于回

复选择任务,即从候选回复中选择最佳的答案.早期的模型

采用单轮的CNN和LSTM 架构基于匹配对话上下文和回复

的表示[７Ｇ８],还尝试了将每个对话与回复匹配得更复杂的神经

网络[９].Whang等[１０]证明了预训练语言模型(如 BERT)在
对话中回复的重新排序方面的有效性;而 Lan等[１１]则表明,

基于 BERT 的密集检索模型优于 BM２５对对话的第一阶段

回复检索.然而,他们的工作局限性在于没有采用在其他检

索任务中已被证明有效的强稀疏检索基线,例如具有对话上

下文扩展的BM２５[１２]或回复扩展的BM２５[１３].

基于生成的对话回复模型:生成类模型则直接根据给定

的输入生成回复.在个性化对话生成领域,构建个性化对话

系统的传统方法侧重于心理特征,如“五大人格特征”[１４].对

心理学特征进行建模并收集相应的对话上下文非常困难,这
使个性化对话系统的发展受到了很大的限制.因此,Li等[１５]

尝试以数据驱动方式构建个性化对话生成模型,首先将人物

信息纳入模型,将人物信息转换为密集的向量,用于后续的对

话生成任务,这可以有效地减少常规回复的数量并增加回复

的多样性.随着预训练模型的发展,Wolf等提出了一种名为

TransferTransfo的新方法[１６],他们使用 Transformer模型来

提高回复的流畅性.为了有效地融合目标人物信息到解码过

程中,并平 衡 其 贡 献,Zheng等 提 出 了 一 种 注 意 力 路 由 结

构[１７],可以在模型训练过程中更有效地利用个性化的稀疏数

据.为了更好地将一致的人物信息纳入到对话生成过程中,

他们还预定义了几个概要键值对,包括姓名、性别、年龄、位置

等,并在回复中明确地表达了概要值.上述方法虽然已经取

得了显著的成果,但大多数模型过于注重模仿人类回复,生成

的回复与人物信息过于相关.Liu等提出了P２BOT[１８],结合

互相的个性认知来提高个性化对话生成的质量.然而,用户

的个性设定是静态的,这些信息不会随着对话而动态变化.

Chen等结合了说话者的详细场景、属性和关系[１９],帮助模型

更深入地了解对话背景信息.而 Wu等则侧重记忆对话环境

中相关的历史评论[２０].Chen等[２１]提出了 DialogVED 预训

练框架,将连续潜在变量引入至增强的编码器Ｇ解码器架构

中,以期提升生成回复的相关性与多样性.Thoppilan等[２２]

通过大规模 Transform模型的预训练,结合特定数据集优化

和引入外部知识源的方法,提出的 Lamda成功提升了对话系

统在安全性和事实依据两大核心挑战上的表现.

３　个性化对话回复生成

对话回复任务的输入为给定一段有k轮的历史对话,记

作X＝{x１,x２,􀆺,xk},其中,xi 代表第i轮对话,对话回复任

务的目标是:根据已有的k轮对话,合理地预测出第k＋１轮

对话,即对话回复Y.

如图２所示,我们以序列到序列模型为框架,并将其分为

３个部分:对话情感和意图识别模型、自监督训练模型,以及

对话回复生成模型.具体而言,本文模型首先使用对话情感

和意图识别模型,对每一轮对话的情感ei 和意图ai 进行分

类,其中ei 属于预先定义的情感集合{悲伤,生气,开心,惊

讶,无感情},ai 属于预先定义的意图集合{通知,询问,指示,

承诺}.然后,模型将对话情感和意图与k轮历史对话相结

合.接着,通过自监督训练,使用噪声函数破坏文本,再训练

模型尝试恢复文本,从而提高其学习对话文本特征的能力.

最后,在微调阶段,将整个历史对话、对应的对话情感和意图

一起作为输入,输出个性化回复.

图２　模型示意图

Fig．２　Diagramoftheproposedresponsegenerationmodel
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３．１　基于T５的对话情感与意图识别

T５[２３]是 基 于 大 规 模 无 监 督 预 训 练 的 思 想、经 典 的

Transformer架构和多任务学习的方法而构建的.该模型将

各种 NLP任务都视为文本Ｇ文本的任务,以共享相同的目标

函数和解码过程来进行训练(包括预训练和微调)和测试.使

用 T５模型,可以简化 NLP任务的训练流程并提高模型的可

迁移性.
本文采用生成模型 T５作为分类器.不同于普通的分类

模型,生成模型能够理解对话内容,并根据理解生成对话的情

感和意图.我们以 DailyDialogue数据集[２４]中k轮历史对话

X＝{x１,x２,􀆺,xk}作 为 一 个 整 体 输 入.其 中,xi ＝ {c１,

c２,􀆺,cn}表示对话中第i轮对话,长为n,而ci 是该轮对话中

的字符.将对应的对话情感和意图作为输出,并训练出一个

能够生成多轮对话情感和意图的模型.接着,利用该模型对

情景喜剧数据集中的历史对话 X＝{x１,x２,􀆺,xk}的情感和

意图进行分类,以得到历史对话的状态信息E＝{e１,e２,􀆺,

ek}和A＝{a１,a２,􀆺,ak}.

３．２　预训练标

３．２．１　自监督学习

针对对话文本不同于通用文本之处,例如多样语言风格、
不规范的缩写和模糊信息等,传统模型通常难以学习对话文

本特点并生成符合对话习惯的文本.因此,本文采用自监督

学习的训练策略对 T５ 模型在对话文本上进行预训练,以强

化其对话文本特征的生成能力,避免了生成过于书面化的回

复.同时,本文还探究了通过对话状态的去噪学习来进一步

鼓励模型捕获对话状态信息.具体而言,我们采用噪声函数

在每个输入中随机遮盖一部分节点,并训练模型恢复缺失的

信息,如图３所示.

　

(a)

　

(b)

图３　预训练策略

Fig．３　PreＧtrainingstrategy

３．２．２　结合文本和状态信息的预训练

上述的预训练策略如表１所列.然而,仅在对话文本或

对话状态上预训练的策略可能存在一个问题,即模型在预训

练阶段未能充分学习到对话文本与对话状态之间的交互影

响.为了更好地解决这个问题,我们考虑使用一种联合训练

方案:将对话文本和对话状态组合为去噪自编码器的输入.
在这个过程中,可以动态遮盖对话文本和对话状态,并将两者

传入自编码器.这样不仅可以指导模型生成个性化对话回复,
还可以敦促其学习如何利用一种信息源来辅助推断另一种信

息源,从而强制学习对话文本和对话状态之间的对应关系.
本文设计了如下４种预训练策略,分别为:

(１)对话状态增强对话文本去噪(X
∧

S２X):通过噪声函数

部分破坏对话文本,在借助对话状态作为辅助信息的过程中,

促进文本恢复效果的提升.

(２)对话文本增强对话状态去噪(XS
∧

２S):通过噪声函数

仅部分破坏对话状态,在借助对话文本作为辅助信息的过程

中,提升状态恢复效果.

(３)噪声对话状态增强对话文本去噪(X
∧

S
∧

２X):同时对对

话文本和对话状态进行噪声函数破坏,利用对话状态提供的

部分信息提升文本恢复效果进行.

(４)噪声对话文本增强对话状态去噪(X
∧

S
∧

２S):同时对对

话文本和对话状态进行噪声函数破坏,利用对话文本提供的

部分信息对状态恢复效果进行优化.

为了连接对话文本和对话状态信息,在本模型中,采用了

“[SEP]”标识符.

表１　预训练辅助任务

Table１　PreＧtrainingauxiliarytasks

阶段 任务 输入 输出

预训练

X
∧
２X x１,􀆺[mask],􀆺,xk x１,x２,􀆺,xk

S
∧
２S s１,􀆺[mask],􀆺,sk s１,s２,􀆺,sk

X
∧
S２X x１,x２,􀆺,xk[SEP]s１,􀆺,[mask]􀆺,sk x１,x２,􀆺,xk

XS
∧

２S x１,􀆺[mask],􀆺,xk[SEP]s１,s２,􀆺,sk s１,s２,􀆺,sk

X
∧
S
∧
２X x１,􀆺[mask],􀆺,xk[SEP]s１,􀆺[mask],􀆺,sk x１,x２,􀆺,xk

X
∧
S
∧
２S x１,􀆺[mask],􀆺,xk[SEP]s１,􀆺[mask],􀆺,sk s１,s２,􀆺,sk

微调 XS２Y x１,x２,􀆺,xk[SEP]s１,s２,􀆺,sk y

３．２．３　噪声函数

本文通过噪声函数破坏对话文本,与使用静态掩码率的

标准掩码不同,XS
∧

２S和X
∧

S２X 采用动态掩码率p:

p＝０．１５＋０．６∗t/T (１)
其中,０．１５是初始的掩码率,T 代表总训练步数.p随着当前

步数t的增加而增长,随着t越来越接近T,预训练任务越接

近微调任务.
对于 未 被 噪 声 函 数 破 坏 的 文 本,将 其 中 的 ５０％ 随 机

替换成其他文本.

３．３　训练

给定历史对话 X＝{x１,x２,􀆺,xk},本文要处理的任务

是,在历史对话的基础上预测回复Y.本文模型应用 Adam
优化器来训练模型,训练目标是最小化交叉熵损失函数来训

练模型参数θ,损失函数定义如下:

L＝－ １
|τ| ∑

(X,Y)∈τ
logp(Y|X;θ) (２)
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其中,(X,Y)是训练集τ中的(历史对话,回复)对,概率为:

logp(Y|XD;θ)＝∑
n

i＝１
logp(ti|t１,t２,􀆺,ti－１,X;θ) (３)

其中,p(ti|t１,t２,􀆺,ti－１,X;θ)由解码器计算.

４　实验设置与实验分析

４．１实验数据集和数据分析

本研究的实验数据基于公开数据集 DailyDialog以及自

行爬取的情景喜剧数据集.值得一提的是,DailyDialog是源

自英语学习网站的数据集,其中包含了许多英语学习者书写

的对话.因此,对话情感和意图识别模型是基于此数据集构

建的.而对于自监督学习和对话回复生成模型,我们选择了

情景喜剧数据集,该数据集包含«生活大爆炸»«宋飞正传»«老
友记»«成长的烦恼»«威尔和格蕾丝»以及«弗雷泽»这６部情

景喜剧的对话.相较于源自社交网站的对话数据集,这两个

数据集具有逻辑清晰、语义丰富等特点.其中,情景喜剧数据

集更贴近于日常闲聊式对话,与 DailyDialog来源于书面对话

的表达方式有所区别.因此,在对话回复生成实验中,本文选

择了情景喜剧数据集作为实验数据.
为了全面分析情景喜剧数据集的特点,本研究从对话轮

数、对话情感分布以及对话长度等方面进行了统计.我们共

收集了２４５９６１句对话,涵盖了１５４２个场景.为了更加方便

训练,我们按照场景对原始语料进行了筛选,并适当分割.在

选取对话时,以确保对话上下文的连贯性为原则,选择８轮左

右的对话作为一组.最终,得到１４８０８条训练数据和１５００
条测试数据.下文对本研究实际使用的 DailyDialog和情景

喜剧数据集进行了统计分析,具体数据分析结果如表２所列.

表２　数据集词汇数据统计

Table２　Basicstatisticsofdataset

数据集 数据集划分 数目
对话

轮次

每个对话的

平均词数

每轮对话的

平均词数

DailyDialogue
训练集 １１１１８ ７．９ １１４．８ １４．６
测试集 ２０００ ７．９ １１３．７ １４．５

情景喜剧
训练集 １４８０８ ８ １０７．２ １３．４
测试集 １５００ ８ １０６．５ １３．３

样本数量方面,该数据集包含５种对话情感和４种对话

意图,对话情感和意图分布如表３和表４所列.数据集中的

对话情感和意图的分布符合日常对话的分布,无特别情感的

对话占据比例最多,而悲伤情感的占比最少.

表３　对话情感分布

Table３　Distributionofdialogueemotion

情感 悲伤 开心 惊讶 生气 无感情

比例 ０．７ １．３ ４．２ ４．０ ８９．８

表４　对话意图分布

Table４　Distributionofdialogueintention

意图 通知 询问 指示 承诺

比例 ５７．８ ２６．２ １０．１ ５．９

４．２　评估策略

本文采用多个广泛应用的指标来评估基线和本文模型在

生成个性化回复方面的性能,其中包括混淆度(Perplexity,

PPL)[２５]、BLEU(BilingualEvaluationUnderstudy)[２６]和一致

性C分数[２０].此外,还采用了人工评估.

PPL:混淆度被用来衡量模型输出与测试数据的匹配

程度.一般来说,混淆分数较低的模型在语法和流畅性方面

会生成更好的文本.

BLUE:一种用于衡量机器翻译或文本生成模型生成的

文本在语义和流畅性方面的质量的指标.BLEU 指标得分越

高,说明生成的文本的质量越好.
一致性C分数:一致性C分数用于评估说话者历史对话

和生成的回应之间的人物角色一致性.对于给定的历史对话

xi 和生成的回复R,一致性分数如下:

NLI(Y,xi)＝

１, ifYentailsxi

０, ifYisindependenttoxi

－１ ifYcontradictsxi
{ (４)

C(Y)＝∑
k

i
NLI(Y,xi) (５)

具有较高一致性 C分数的模型倾向于生成与用户历史

对话更一致的个性化回复.在本文的设置中,k被设置为７,
表示给定历史对话的最大数量.

人工评估:本文采用了几个常用的人工评估指标,包括正

确性、流畅性和人性化[２７],用于评估基线模型和本文提出的

模型.本文从测试样本中随机选取了３００个对话样本,并要

求人类标注员在１~５之间进行评分,以衡量对话回复从低到

高的程度.

４．３　基准模型介绍

为了评估模型效果,本文选取了５种基准模型,包括 AtＧ
tentionＧSeq２Seq, Transformer, DialogGPT, PLATO 和

BART.此外,还选取了３种包含用户信息的基准模型,分别

是Speaker,PerVAE和 GMN.对这些基准模型的简要介绍

如下:

AttentionＧSeq２Seq[２８]:使用标准的带有注意力机制的序

列到序列模型,但不包含任何用户信息.

Transformer[２９]:基于多头注意力机制的一种模型.

DialogGPT[３０]:采用互信息最大化的技术手段,以提高生

成的回复的内容相关性和多样性,提出基于大规模数据预训

练的对话生成模型.

PLATO[３１]:一种基于预训练的对话生成模型,通过采用

离散潜变量的方法来解决响应生成中的一对多映射问题.

BART[３２]:由Lewis提出的一种使用序列到序列模型进

行文本生成和理解的降噪自编码器.

Speaker[３１]:通过学习每个人的特定属性,将这些属性转

化为分散的嵌入向量,并在生成回复过程中使用这些向量.

PerCVAE[３３]:将人物信息嵌入到对话上下文中,利用记

忆增强架构从上下文中获取字符信息,构建了一个条件变分

自编码模型.

GMN[２０]:Wu等提出的一个生成式分离记忆网络,采用

新颖的分离记忆机制将不同用户的信息结合起来.一个记忆

表示用户的元属性(如个人数据),另一个记忆则表示用户的

活动信息(如评论历史).

GPTＧ３．５:OpenAI公司提出的一种自回归模型,训练大

量的文本数据,使用了１７５０亿个参数来预测下一个单词,展
现出了前所未有的语言理解和生成能力,其训练采用无监督

学习,适应多种语言任务,无需任务特定的架构调整.

GPTＧ４:OpenAI发布的最新 GPT 系列模型.它是一个

大规模的多模态模型,可以接受图像和文本输入,产生文本输

出.输出任务依旧是一个自回归的单词预测任务.
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４．４　实验结果与分析

首先,本文将结合情感与意图信息的对话回复模型进行

对比分析,并与基准模型进行比较.接着,对该模型与添加不

同影响因素的模型进行比较分析,以便深入探讨其效果与性

能.

４．４．１　与基准模型比较

表５列出了本文提出的模型与其他对照模型之间的自动

评测指标结果.通过比较不同模型的表现,我们可以更好地

了解本文提出的模型相对于基准模型的优劣势.

表５　情景喜剧数据集上的自动评测指标结果

Table５　Resultsofautomaticevaluationmetricsonsitcomdataset

BLEUＧ１ BLEUＧ２ PPL CＧScore
AttentionＧSeq２Seq １６．７ ３．６ １０８．６ ０．０１１２

Transformer １７．１ ４．４ ３８．３ ０．０１０６
DialogGPT １８．７ ５．３ ３２．３ ０．０２００
PLATO １８．７ ５．３ ３２．３ ０．０２００
BART １７．９ ４．５ ３４．７ ０．０１６２

T５ １９．０ ５．１ ３８．１ ０．０２２７
Speaker １７．３ ３．８ ９１．８ ０．０２１６

PerCVAE １８．６ ５．１ ５９．１ ０．０２０４
GMN １７．８ ４．３ ８６．５ ０．０２３３

GPTＧ３．５ １７．３ ４．６ ３７．７ ０．０１８６
GPTＧ４ １９．５ ５．２ ３９．３ ０．０２３１
OURS ２０．９ ５．８ ３１．７ ０．０２４０

表６列出了本文提出的模型与前述基准模型在人工评测

指标上的表现,并记录了不同模型在正确性、流利性和人性化

得分方面的分数情况.

表６　情景喜剧数据集上的人工评测指标结果

Table６　Resultsofhumanevaluationonsitcomdataset

Model Correct Fluent Humanlike
PLATO ３．２３ ４．１４ ３．８１
BART ３．２３ ４．１３ ３．７６

T５ ３．２７ ４．３２ ３．８３
GMN ２．８９ ３．９２ ３．５８

GPTＧ３．５ ２．８１ ４．２１ ３．７５
GPTＧ４ ３．１９ ４．５１ ３．８３
OURS ３．３１ ４．４２ ３．８６

Human ４．４５ ４．６５ ４．３４

结果显示,本文提出的结合情感与意图信息的个性化对

话回复生成模型,在自动评测和人工评测指标上表现出了明

显的优势.使用PPL,BLUE和 CＧScore指标进行自动评测,
本模型在情景喜剧数据上的表现优于其他所有模型,这表明

本模型在生成对话时具有高质量和多样性.此外,在人工评

测中,本模型在鉴别正确性和人性化指标上明显优于所有基

准模型,在流畅性上优于除 GPTＧ４外的所有基准模型,加强

了我们对本模型的信心.

由表５和表６的结果可以得知,本模型具备比Speaker,

PersonaＧCVAE和 GMN等其他基准模型更佳的测试效果,这
证明了本模型的卓越性能,同时再次论证了将预训练和对话

状态信息结合运用于对话生成任务的有效性.结合对话状态

信息、情感和意图信息,可以更好地理解和响应用户需求和意

图,因此,本模型能够生成更加人性化的对话回复.本研究提

出的模型在流畅度上略低于 GPTＧ４,这种性能差距可能与训

练数据的规模和多样性有关.GPTＧ４使用了比我们的数据

集规模大得多的数据,这自然增强了模型处理各种语言现象

的能力以及语言生成能力;此外,GPTＧ４的模型架构和计算

资源远超本研究使用的模型,这可能解释了其在生成回复的

流畅度方面的优势.

总体来说,本文提出的结合情感和意图信息的个性化对

话回复生成模型表现出了优秀的性能和效果.

４．４．２　消融实验

为了探讨模型中不同因素对模型的影响,设置了以下

实验:
(１)预训练策略:该实验旨在探讨针对模型训练性能的多

种预训练策略,并进行了效果评估.在实验中,我们对比了６
种预训练方法,本文方法表现最为出色,具体结果如表７所列.

表７　不同预训练辅助任务对模型效果的影响

Table７　InfluenceofdifferentpreＧtrainingauxiliarytaskson

modeleffect

Strategy BLEUＧ１ BLEUＧ２
T５ １９．０ ５．１

T５＋X
∧
２X ２０．４ ５．６

T５＋S
∧
２S １９．８ ５．４

T５＋X
∧
S２X ２０．３ ５．５

T５＋XS
∧

２S １９．９ ５．４

T５＋X
∧
S
∧
２X ２０．５ ５．６

T５＋X
∧
S
∧
２S ２０．３ ５．５

Ours ２０．９ ５．８

根据表７结果可知,不同的预训练策略对模型的贡献是

不同的,加入X
∧

２X 预训练任务后,模型在 BLEUＧ１和 BLEUＧ

２指标上的表现优于 T５模型;加入S
∧

２S预训练任务后,模型

的效果也都得到了提升.可以看出,对话文本的自监督训练

策略对BLEU指标的影响相比于对话情感和意图的影响来

说更加显著.而加入 X
∧

S２X,XS
∧

２S,X
∧

S
∧

２X 和X
∧

S
∧

２S 预训练

任务后,模型的性能得到了进一步提升,表明对话情感和意图

信息可以协助对话文本的自监督策略,反之亦然.这证实了

自监督策略在对话回复任务中具有重要意义,且采用联合对

话文本与对话状态的自监督策略更佳.这又进一步验证了本

文介绍的自监督学习方法对于提取对话文本特征是有意义

的,且增加自监督学习可以更好地描述对话文本特征.
(２)对话状态:除此之外,还研究了加入对话状态信息对

模型效果的影响.如表８所列,其中,Ｇact表示不将对话意图

信息加入到模型中,Ｇemotion表示不加入对话情感信息.

表８　对话状态信息对模型效果的影响

Table８　Influencesofdialoguestateinformationonmodeleffect

Algorithm BLEUＧ１ BLEUＧ２
OURS ２０．９ ５．８
Ｇact ２０．４ ５．５
Ｇemotion ２０．６ ５．６

根据表８的结果可知,只加入对话意图信息或者只加入

对话情感信息时,模型的 BLEUＧ１和 BLEUＧ２都得到了显著

提升,而当同时加入对话情感和意图信息后,模型性能得到了

进一步提升.说明对话状态信息有助于模型理解对话内容.

４．４．３　实例分析

为了更好地实现本文的研究目的,本文选择了基线模型

中表现较好的 T５模型作为对照模型,并对图４中的实例进

行了深入分析.
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图４　实例分析

Fig．４　Casestudy

在这个实例中,相较于本文提出的结合对话状态信息的

个性化对话回复生成方法,T５模型忽视了说话人的情感状

态.这种情况在实际对话中也比较普遍,许多机器生成的对

话回复过于机械化,无法充分理解说话人的情感状态,导致回

复缺乏人情味.然而,本文提出的方法则利用对话情感和意

图分类器对对话中的情感状态进行了深刻分析,顺利地把握

了前面说话人的情感,从而生成了更加人性化、具有情感共鸣

的回复.
除此之外,本文提出的对话回复生成方法还能够充分考

虑对话的意图因素,从而把对话回复带入更深入的话题,避免

出现机械回答,使得回复内容更加富有深度.通过示例展示,
本文所提出的对话回复生成方法在不同的对话情境下,都表

现出更好的性能.相较于传统的对话生成方法,本文方法能

够更好地满足人类表达方式的需求.
这证明了本文使用的对话状态信息能够很好地帮助回

复,更好地建立情感联系,并且改善对话氛围.在人机交互领

域,它能提供更加自然、智能化的对话体验,具有广泛的应用

前景.未来,这种方法可以应用于智能客服、智能助理等

领域.
结束语　本文介绍了一种新的个性化对话回复生成模

型,通过自监督任务学习对话文本特征和对话状态信息,辅助

完成对话回复的生成任务.实验结果表明,该模型在情景喜

剧数据集上的表现显著优于目前最先进的基准模型,这证明

了该模型的有效性和优越性.未来,将进一步研究可以结合

用户画像信息,进行更为个性化的对话回复生成,推动对话生

成技术在个性化领域的应用和发展.

参 考 文 献

[１] RITTERA,CHERRYC,DOLAN W B．DataＧDrivenResponse

GenerationinSocialMedia[C]∥Proceedingsofthe２０１１ConＧ

ferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing．

Edinburgh,Scotland,UK．:AssociationforComputationalLinＧ

guistics,２０１１:５８３Ｇ５９３．
[２] LI J,MONROE W,RITTER A,et al．Deep Reinforcement

LearningforDialogueGeneration[C]∥Proceedingsofthe２０１６

ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessＧ

ing．Austin,Texas:AssociationforComputationalLinguistics,

２０１６:１１９２Ｇ１２０２．
[３] PARTHASARATHIP,PINEAUJ．ExtendingNeuralGeneraＧ

tiveConversationalModelusingExternalKnowledgeSources
[C]∥Proceedingsofthe２０１８ConferenceonEmpiricalMethods

inNaturalLanguageProcessing．Brussels,Belgium:Association

forComputationalLinguistics,２０１８:６９０Ｇ６９５．

[４] YOUNGSJ．ProbabilisticmethodsinspokenＧdialoguesystems
[J]．PhilosophicalTransactionsoftheRoyalSocietyofLondon．

Series A:Mathematical,Physicaland Engineering Sciences,

２０００,３５８(１７６９):１３８９Ｇ１４０２．

[５] YOUNGS,GAŠIC＇M,THOMSONB,etal．POMDPＧBasedStaＧ

tisticalSpokenDialogSystems:AReview[J]．Proceedingsofthe

IEEE,２０１３,１０１(５):１１６０Ｇ１１７９．
[６] SERBANIV,LOWE R,HENDERSON P,etal．A Surveyof

AvailableCorporaforBuildingDataＧDrivenDialogueSystems
[J]．arXiv:１５１２．０５７４２,２０１７．

[７] LOWER,POW N,SERBANI,etal．TheUbuntuDialogueCorＧ

pus:ALargeDatasetforResearchinUnstructuredMultiＧTurn

DialogueSystems[C]∥Proceedingsofthe１６thAnnualMeeting

ofthe SpecialInterest Group on Discourse and Dialogue．

Prague,CzechRepublic:AssociationforComputationalLinguisＧ

tics,２０１５:２８５Ｇ２９４．
[８] KADLEC R,SCHMID M,KLEINDIENSTJ．ImprovedDeep

LearningBaselinesforUbuntuCorpusDialogs[J]．arXiv:１５１０．

０３７５３,２０１５．
[９] GUJC,LINGZ H,LIU Q．Interactivematchingnetworkfor

multiＧturn response selection in retrievalＧbased chatbots
[C]∥Proceedingsofthe２８thACMInternationalConferenceon

InformationandKnowledgeManagement．２０１９:２３２１Ｇ２３２４．
[１０]WHANGT,LEED,LEEC,etal．AnEffectiveDomainAdapＧ

tivePostＧTraining MethodforBERTin ResponseSelection
[C]∥Interspeech２０２０．ISCA,２０２０:１５８５Ｇ１５８９．

[１１]LANT,CAID,WANGY,etal．ExploringDenseRetrievalfor

DialogueResponseSelection[J]．ACMTransactionsonInformaＧ

tionSystems,２０２３,４２(３):１Ｇ２９．
[１２]NOGUEIRA R,LIN J．From doc２querytodocTTTTTquery

[J/OL]．https://cs．uwaterloo．ca/~jimmylin/publications/

Nogueira_Lin_２０１９_docTTTTTquery－v２．pdf．
[１３]YANG W,LU K,YANG P,etal．Critically Examining the

“NeuralHype”:WeakBaselinesandtheAdditivityofEffectiveＧ

nessGainsfrom NeuralRanking Models[C]∥Proceedingsof

the４２ndInternationalACMSIGIRConferenceonResearchand

DevelopmentinInformationRetrieval．New York,NY,USA:

AssociationforComputingMachinery,２０１９:１１２９Ｇ１１３２．
[１４]MAIRESSEF,WALKERM．PERSONAGE:PersonalityGenerＧ

ationforDialogue[C]∥Proceedingsofthe４５thAnnualMeeting
oftheAssociationofComputationalLinguistics．Prague,Czech

Republic:AssociationforComputationalLinguistics,２００７:４９６Ｇ

５０３．
[１５]LIJ,GALLEY M,BROCKETTC,etal．ADiversityＧPromoting

ObjectiveFunctionforNeuralConversation Models[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２０１６ConferenceoftheNorthAmericanChapter

oftheAssociationforComputationalLinguistics:HumanLanＧ

guageTechnologies．SanDiego,California:AssociationforComＧ

putationalLinguistics,２０１６:１１０Ｇ１１９．
[１６]WOLFT,SANH V,CHAUMONDJ,etal．TransferTransfo:A

TransferLearningApproachforNeuralNetworkBasedConverＧ

sationalAgents[J]．arXiv:１９０１．０８１４９,２０１９．
[１７]ZHENG Y,ZHANG R,HUANG M,et al．A PreＧTraining

BasedPersonalized DialogueGeneration ModelwithPersonaＧ

SparseData[J]．ProceedingsoftheAAAIConferenceonArtifiＧ

cialIntelligence,２０２０,３４(５):９６９３Ｇ９７００．

２３０８０００５５Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



[１８]LIU Q,CHEN Y,CHEN B,etal．YouImpressMe:Dialogue

GenerationviaMutualPersonaPerception[C]∥Proceedingsof

the５８thAnnualMeetingoftheAssociationforComputational

Linguistics．Online:AssociationforComputationalLinguistics,

２０２０:１４１７Ｇ１４２７．
[１９]CHENN,WANGY,JIANG H,etal．WhatwouldHarrysay?

BuildingDialogueAgentsforCharactersinaStory[J]．arXiv:

２２１１．０６８６９,２０２２．
[２０]WUY,MAX,YANGD．PersonalizedResponseGenerationvia

GenerativeSplitMemoryNetwork[C]∥Proceedingsofthe２０２１

ConferenceoftheNorthAmericanChapteroftheAssociation

forComputationalLinguistics:HumanLanguageTechnologies．

Online:AssociationforComputationalLinguistics,２０２１:１９５６Ｇ

１９７０．
[２１]CHEN W,GONGY,WANGS,etal．DialogVED:APreＧtrained

LatentVariableEncoderＧDecoder ModelforDialog Response

Generation[C]∥Proceedingsofthe６０thAnnualMeetingofthe

AssociationforComputationalLinguistics(Volume１LongPaＧ

pers)．２０２２:４８５２Ｇ４８６４．
[２２]THOPPILAN R,DE FREITAS D,HALL J,etal．LaMDA:

Language Modelsfor Dialog Applications[J]．arXiv:２２０１．

０８２３９,２０２２．
[２３]RAFFELC,SHAZEER N,ROBERTSA,etal．Exploringthe

limitsoftransferlearningwithaunifiedtextＧtoＧtexttransformer
[J]．TheJournalofMachineLearningResearch,２０２０,２１(１):

１４０:５４８５Ｇ１４０:５５５１．
[２４]LIY,SU H,SHEN X,etal．DailyDialog:A ManuallyLabelled

MultiＧturnDialogueDataset[C]∥ProceedingsoftheEighthInＧ

ternationalJointConferenceon NaturalLanguageProcessing
(Volume１:LongPapers)．AsianFederationofNaturalLanＧ

guageProcessing,２０１７:９８６Ｇ９９５．
[２５]SERBANI,SORDONIA,BENGIO Y,etal．BuildingEndＧToＧ

EndDialogueSystems Using Generative HierarchicalNeural

NetworkModels[J]．arXiv:１５０７．０４８０８,２０１５．
[２６]PAPINENIK,ROUKOSS,WARDT,etal．Bleu:aMethodfor

AutomaticEvaluationofMachineTranslation[C]∥Proceedings

ofthe４０thAnnualMeetingoftheAssociationforComputationＧ

alLinguistics．Philadelphia,Pennsylvania,USA:Associationfor

ComputationalLinguistics,２００２:３１１Ｇ３１８．
[２７]ZHANG W,DENGY,LIX,etal．AspectSentimentQuadPreＧ

dictionasParaphraseGeneration[C]∥Proceedingsofthe２０２１

ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcesＧ

sing．OnlineandPuntaCana,DominicanRepublic:Association

forComputationalLinguistics,２０２１:９２０９Ｇ９２１９．
[２８]LUONGT,PHAM H,MANNINGCD．EffectiveApproaches

toAttentionＧbasedNeuralMachineTranslation[C]∥ProceeＧ

dingsofthe２０１５ConferenceonEmpiricalMethodsinNatural

LanguageProcessing．Lisbon,Portugal:AssociationforCompuＧ

tationalLinguistics,２０１５:１４１２Ｇ１４２１．
[２９]VASWANIA,SHAZEER N,PARMAR N,etal．Attentionis

AllyouNeed[C]∥Proceedingsofthe３１stInternationalConＧ

ferenceonNeuralInformationProcessingSystems．２０１７:６０００Ｇ

６０１０．
[３０]ZHANG Y,SUN S,GALLEY M,et al．DIALOGPT:LargeＧ

ScaleGenerativePreＧtrainingforConversationalResponseGenＧ

eration[C]∥Proceedingsofthe５８thAnnualMeetingoftheAsＧ

sociationfor Computational Linguistics:System DemonstraＧ

tions．Online:AssociationforComputationalLinguistics,２０２０:

２７０Ｇ２７８．
[３１]LIJ,GALLEY M,BROCKETTC,etal．APersonaＧBasedNeuＧ

ralConversation Model[C]∥Proceedingsofthe５４thAnnual

MeetingoftheAssociationforComputationalLinguistics(VoＧ

lume１:LongPapers)．Berlin,Germany:AssociationforCompuＧ

tationalLinguistics,２０１６:９９４Ｇ１００３．
[３２]LEWIS M,LIU Y,GOYAL N,et al．BART:Denoising SeＧ

quenceＧtoＧSequencePreＧtrainingforNaturalLanguageGeneraＧ

tion,Translation,andComprehension[C]∥Proceedingsofthe

５８thAnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinＧ

guistics．Online:Association for Computational Linguistics,

２０２０:７８７１Ｇ７８８０．
[３３]SONGH,ZHANGW N,CUIY,etal．ExploitingPersonaInforＧ

mationfor Diverse Generation of Conversational Responses
[C]∥Proceedingsofthe TwentyＧEighth InternationalJoint

ConferenceonArtificialIntelligence．Macao,China:InternationＧ

alJoint Conferenceson ArtificialIntelligence Organization,

２０１９:５１９０Ｇ５１９６．

GUI Haitao,born in １９９９,postgraＧ

duate,is a member of CCF (No．

J１５７８G)．His mainresearchinterests

include dialogue response generation

andsoon．

WANGZhongqing,bornin１９８７,Ph．D,

associateprofessor．His mainresearch

interestsincludeNaturalLanguageproＧ

cessing,sentimentanalysisandinformaＧ

tionextraction．

２３０８０００５５Ｇ７

桂海涛,等:结合对话状态信息的个性化对话回复生成




