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摘 要

摘 要

开放域对话系统旨在满足用户的社交需求，比如情感支持、陪伴交流、归属
感获取等，并最大限度地提升用户的长期参与度。目前随着深度神经网络技术的
发展，数据驱动的生成式开放域对话系统逐渐受到了广泛的关注。为了构建高质
量的生成式开放域对话系统，需要考虑其独特的特点，即允许对话有各种各样不
同语义，但又和对话历史语义保持一致的回复。因此，对话系统首先需要具备理
解复杂语义映射关系的基本能力，才能生成语义多样的回复。其中数据驱动的构
建方式要求需要语义内容丰富的训练数据。此外，生成的回复还要满足和对话历
史中的语义内容不能自相矛盾（即保持一致）的约束。然而，现有系统对语义信
息的挖掘与利用还非常有限，使得达成上述目标仍然面临着若干挑战。

本文研究了构建系统中所面临的多个关键性挑战：（1）对话语义映射关系建
模难的问题：开放域对话具有复杂的层级语义映射关系。模型自行从数据中学习
这种复杂映射关系尤为困难，如何显式建模层级语义映射关系是值得探索的问
题；（2）训练数据语义内容不够丰富的问题：人工构建语义内容丰富的训练数据
耗时耗力。现有数据通常包含少量语义角度的回复，如何自动生成多个不同语义
的回复去增强对话语义内容是非常重要的问题；（3）回复语义内容一致性约束
难以满足的问题：现有系统额外训练一致性检测模型来满足回复的一致性约束。
人工标注的训练数据和使用场景的数据存在分布差异，导致模型在使用时性能
下降。如何缓解检测模型在数据分布差异下的性能下降使得一致性约束被更好
地满足是亟待解决的问题。

针对上述三个问题，本文随着问题难度的增加逐步加深对语义信息的挖掘
与利用，从基础的语义建模，到显式的语义转换，再到复杂的语义分解，分别提
出相应的解决方案，并取得了如下成果：

1、基于语义建模的对话回复生成方法
针对语义映射关系建模难的问题，本文提出了一种基于语义建模的回复生

成方法，通过显式建模层级语义映射关系去生成语义多样的回复。该方法沿袭了
利用隐变量增强建模能力的思路，进一步将隐变量与可生成回复的语义侧面一
一对应，并减少隐变量的语义表示间的重叠。最终该方法通过采样不同的隐变量
值即可得到不同语义表达的回复。其中为了得到可生成回复的语义侧面的信息，
该方法额外引入了多语义回复检索模块，它为训练集中每个对话上文额外扩增
多个语义不同的回复。不同语义的回复对应了不同的语义侧面。模型通过监督训
练将回复中蕴含的语义侧面信息与隐变量对应起来。实验结果表明该方法能够
生成更多语义多样的回复。同时分析实验表明该方法能够有效地建模开放域对
话的层级语义映射关系。

2、基于语义转换的对话数据增强方法
针对训练数据语义内容不够丰富的问题，本文提出了一种基于语义转换的
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数据增强方法，为训练数据中每个对话上文扩增更多不同语义的回复。该方法
借鉴了人类生成不同语义回复的过程。首先人关注到对话上文中的某部分内容，
进而转移关注点到一个想要谈论的语义角度去生成一个回复。但随后人会去思
考：如果改变当前关注的语义角度，回复会有什么不同。回答这一问题能够得到
不同语义的回复。因此，针对给定的对话上文，该方法通过转换已观测回复对应
的语义角度，去重新推理一个新的回复。其中为了得到可转换的语义角度，该方
法基于训练数据构建了对话上文关注点与语义角度间的转移关系图，利用转移
关系图保证转换的有效性。实验结果表明该方法能够有效扩增不同语义的回复，
并能提升下游任务的性能，尤其是对话生成的语义多样性。

3、基于语义分解的对话一致性检测方法
针对回复语义内容一致性约束难以满足的问题，本文提出了基于语义分解

的一致性检测方法，用于缓解检测模型在数据分布差异下的性能下降，进而使得
一致性约束被更有效地满足。数据分布差异下的性能下降表明模型鲁棒性差。该
方法借鉴了其他任务提升模型鲁棒性的思想，即构造反事实样本，并与原始样本
混合去训练模型，去提升模型的鲁棒性。反事实样本为和原始样本很相似但标签
相反的样本。该方法根据定义设计了“标记不一致内容-修改最少的不一致内容
使标签反转”的构造方案。其中为了自动标记不一致内容，该方法首先利用语义
分解从复杂对话中分解出多个独立的语义单元，再通过判断哪些语义单元相互
矛盾去标记不一致内容。实验结果表明该方法能够有效提高检测模型的鲁棒性，
从而更好地满足回复语义内容和对话上文中内容保持一致的约束。

综上所述，本文以系统构建中的关键要素“语义”为切入点，通过不断加深
对对话语义信息的理解，不断挖掘与利用更加具体以及细粒度的语义信息，为系
统构建中的多个关键性挑战设计了相应的解决方案。希望本文的研究工作能够
推进这一研究领域的发展。

关键词：开放域对话系统，数据增强，对话生成，对话一致性
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Abstract

Abstract

Open-domain dialogue systems aim to satisfy the social needs of humans, such as
emotional support, companionship, acquisition of a sense of belonging, etc., to max-
imize the long-term connections of users. With the recent development of deep neu-
ral networks, data-driven generative open-domain dialogue systems have gradually at-
tracted extensive attention from researchers. In order to construct a high-quality gener-
ative open-domain dialogue system, it is necessary to consider its unique characteristic,
which allows dialogues to have a variety of different-semantic responses but keep se-
mantically consistent with the dialogue history. Therefore, dialogue systems must first
comprehensively understand complex semantic mapping to generate semantically di-
verse responses. Accordingly, the data-driven construction approach requires dialogue
training data with rich semantic content. Meanwhile, generated responses cannot con-
tradict the semantic content of the dialogue history (i.e., keep consistency). However,
the mining and utilization of semantics in existing systems are minimal, so there are still
several challenges to achieving the above goals.

This thesis studies several key challenges during the construction process: (1) Dif-
ficult modeling of dialogue semantic mapping: Open-domain dialogue has complex
hierarchical semantic mapping. It is particularly difficult for dialogue models to learn
such a complex mapping from training data by itself. How to explicitly model the hi-
erarchical semantic mapping is a problem worth exploring; (2) Insufficient semantic
content of training data: Manually constructing training data with rich semantics is
time-consuming and labor-intensive. Responses from existing datasets usually corre-
spond to only a small number of semantic perspectives. How to automatically generate a
variety of different-semantic responses to enhance the semantic content of the dialogue
is a significant problem; (3) Difficulty satisfying consistency constraints on semantic
content: Existing systems additionally train consistency detection models to meet the
consistency constraints of responses. The training data of detection models are human-
written, which has different distribution from the system-generated data. Thus, detec-
tion models perform poorly in the real-world setting. How to alleviate the performance
decay of detection models under distribution shift for better satisfying the consistency
constraints is an urgent problem.

Aiming at the above three problems, this thesis gradually deepens the mining and
utilization of semantic information as the difficulty of the problem increases. The thesis
then proposes corresponding solutions from basic semantic modeling, to explicit seman-
tic transition, and then to complex semantic decomposition, and achieves the following
results:
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1. Dialogue Response Generation Based on Semantic Modelling
For difficult modeling of dialogue semantic mapping, this work proposes a re-

sponse generation method based on semantic representation for explicitly modeling the
hierarchical semantic mapping and generating semantically diverse responses. This
method follows the idea of introducing latent variables to enhance modeling. This
method further aligns latent variables with different semantic aspects and reduces the
overlap between semantic representations of latent variables. To obtain all semantic as-
pects of the given dialogue history, this method additionally introduces a multi-semantic
response retrieval module, which supplements multiple different-semantic responses for
each dialogue history in the training set. Responses with different semantics correspond
to different semantic aspects. Response generation models associate each semantic as-
pect contained in the response with different latent variables through supervised train-
ing. Experimental results show that this method can generate more semantically diverse
responses, and can effectively model the hierarchical semantic mapping of open-domain
dialogues.

2. Dialogue Data Augmentation Based on Semantic Transition
For insufficient semantic content of training data, this work proposes a data aug-

mentation method based on semantic transition for augmenting more different-semantic
responses. This method inspires by the human process of generating different-semantic
responses. Humans first focus on a certain point in the dialogue, and then shift their
attention to a semantic perspective that they want to talk about to generate a response.
Afterward, humans would think about a question: the response would happen if the
current semantic perspective is changed. Answering this question will infer a differ-
ent response. Thus, given an observed dialogue, this method infers semantically dif-
ferent responses by replacing the observed semantic perspective with alternative ones.
To achieve an alternative, this method constructs a shift graph based on all observed
dialogues, which explicitly represents the shifts between the focuses on dialogue his-
tories and their corresponding semantic perspective respectively. The shift graph en-
sures the validity of semantic transition. Experimental results show that this method
can augment high-quality responses with different semantics and improve performance
on downstream tasks, especially the semantic diversity on response generation.

3. Dialogue Consistency Detection Based on Semantic Decomposition
For difficulty satisfying consistency constraints on semantic content, this work pro-

poses a consistency detection method for alleviating performance decay of detection
models under distribution shift, so that the consistency constraints can be satisfied more
effectively. Performance decay under distribution shift indicates the poor robustness
of models. Drawing inspiration from ideas used to improve the robustness of other
NLP tasks, this method constructs counterfactual samples and then merges them with
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Abstract

the original training samples to improve their robustness. The counterfactual samples
refer to samples that are very similar to the original sample but have opposite labels.
According to the definition, the method designs the construction scheme of ”labeling
inconsistent content - modifying the least inconsistent content to reverse the label”. To
automatically identify the inconsistent content, this method first applies semantic de-
composition to decompose independent semantic units from dialogues and then marks
inconsistent content by judging which semantic units are contradictory. Experimental
results show that this method can effectively improve the robustness of dialogue con-
sistency detection models, to better meet the constraint that the semantic content of the
response is consistent with the content in the dialogue history.

In summary, this thesis takes ”semantics”, the key element in system construction,
as the starting point, through continuously deepening the understanding of dialogue se-
mantics, and continuously mining and utilizing more specific and fine-grained semantic
information, to address multiple key challenges in system construction. Accordingly,
this thesis designs corresponding solutions for more effectively building generative di-
alogue models. It is hoped that the techniques we explore in this thesis can promote the
development of this research branch.

Key Words: Open-domain Dialogue System, Data Augmentation, Dialogue Genera-
tion, Dialogue Consistency
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

1.1 研究背景及意义

语言是人类相互交流和理解的桥梁，也是人与机器沟通的自然纽带。自 1950
年提出图灵测试以后 [1]，基于自然语言的人机交互逐渐受到广泛的关注。简单来
说，基于自然语言的人机交互就是人们期待有一天机器能够像人一样流畅、自
然、富有感情、饱含人设的去和人对话，像人一样思考，并且人类还无法辨认对
方是真实的人还是机器。随着人工智能技术的快速发展，实现基于自然语言的
人机交互成为了可能，于是构建人机对话系统逐渐成为了研究热点。目前，对
话系统在工业和日常生活中需求量也非常大。人机对话系统的市场规模预计将
从 2021年的 26亿美元增长到 2024年的 94亿美元，复合年增长率 (CAGR)为
29.7% 1。近期，随着“ChatGPT”的火热出圈，基于自然语言的人机交互对话再
次成为关注的焦点，也将进入发展的新纪元。

对话系统按照功能可以划分为两类：任务型对话系统（Task-oriented Dialogue
Systems）和开放域对话系统（Open-domain Dialogue Systems）[2,3]。任务型对话
系统面向特定领域解决具体的问题，旨在有效地帮助用户完成车票预订、商品咨
询、餐馆查询等特定的任务。目前，任务型对话系统已经成功落地到了一些实际
应用中，包括搭载在 iPhone上的个人数字助理 Siri 2，搭载在Windows系统的台
式机和移动设备上的智能个人助理 Cortana 3。此外，还有百度推出的度秘机器
人，小米研发的小爱同学，以及天猫的天猫精灵等。相反，开放域对话系统并不
专注于完成特定任务，而是聚焦在和用户建立长期的联系，满足用户的社交需
求，比如陪伴交流、情感支持、归属感获取等 [4]。开放域对话系统的一些典型代
表有：微软小冰（英文名为 XiaoIce） 4，Pandorabots推出的 Kuki聊天机器人 5，
以及 Facebook推出的 BlenderBot聊天机器人 6等。

尽管大型人工智能公司已经研制出了一些开放域对话系统，但因为其开放
式的目标，构建更好的开放域对话系统仍具有挑战性。首先从目标上来看，开放
域对话系统旨在最大化用户的长期参与度，其不够清晰具体的特点使得很难从
数学角度对它进行优化 [5]。因此，需要提出不同的对话技巧作为更清晰具体的优
化目标来提升用户参与度，例如生成有趣有信息量的回复 [6,7]、学会提问 [8]、提
供情感支持 [9] 等。并且它要求对话系统能够充分理解对话上下文，在正确的时
间选择正确的对话技巧，并产生符合一致性要求的对话回复。其次从系统结构上
来看，开放域对话系统需要具备处理开放域知识的能力，这些知识通常没有任

1https:// markets.businessinsider.com
2https://www.apple.com/siri/
3https://www.microsoft.com/en-us/cortana
4https://www.xiaoice.com/
5https://www.kuki.ai/
6https://geo-not-available.blenderbot.ai/
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何预定义的任务信息，也没有特定任务的模式或标签信息。因此，近年来构建开
放域对话系统的趋势变为开发完全由数据驱动的端到端模型，这些模型利用神
经网络直接学习用户输入和系统输出间的映射关系 [10,11]。此外从系统输入来看，
大多数开放域对话系统并不以现实世界为基础，这使得这些系统无法有效地与
用户环境相关的任何内容进行对话。因此，近些年研究人员开始探究如何在现实
世界的知识体系中构建开放域对话系统。他们要求开放域对话系统应该额外考
虑用户的情绪状态、兴趣话题、角色定位等与用户环境相关的内容去提供更合理
的系统回复 [12–14]。

开放域对话系统在实现方式上可以分为两大类，分别是检索式对话系统和
生成式对话系统 [15]。检索式对话系统 [16] 首先从大量选项中选择一个候选回复
集合，然后根据每个候选与对话上下文的匹配程度选出最合理的回复。由于检索
式对话系统的输出源自真实的人类对话，因此它们通常是流畅且易于理解的。同
时，它们也是相对安全的，因为可以提前过滤掉数据集中的有害回复。然而，检
索式对话系统受到数据集规模和质量的限制，有时检索到的回复与对话上下文
的相关性较弱 [17]。相比检索式对话系统，生成式对话系统 [3]可以自由地生成训
练数据集中不存在的回复，即它们不受限于一组预定义的话语。然而生成的回复
不能保证一定正确，有时候它们缺乏和对话上下文的连贯性，并且往往是通用且
无趣的回复。得益于近年来深度文本生成技术的快速发展，以及生成式方法的优
良特性，即能够便捷地引入额外的信息（如结构化知识图谱、个性化角色设定、
以及关注的兴趣话题等）去充分理解对话上下文内容并生成多样且有趣的回复，
生成式对话系统逐渐成为了研究热点。

生成式开放域对话系统通常采用序列到序列（Sequence-to-Sequence，Seq2Seq）
的神经网络模型来构建。模型基于编码器-解码器结构，以对话上文作为模型输
入，模型的编码器对对话上文进行充分的理解，然后解码器逐字逐字地输出对
话回复。在模型训练过程中，模型通常以最大化似然估计（Maximum Likelihood
Estimation，MSE）作为训练目标。在生成式开放域对话研究中，研究课题主要
分为以下三类 [2]：（1）充分理解对话内容。不仅要充分理解输入文本、图像或视
频等信息，还要能够去辨认说话人的人格特点、个性化信息、当前的情绪状态、
关注的兴趣话题，以及所拥有的背景知识等。（2）保持一致性行为。生成的回复
不应该和输入的角色信息，或者它之前产生的回复发生冲突。一致性体现在三个
方面，即要符合预定义的角色信息，要保持相同的说话风格，以及要和上文中已
谈论的内容保持一致。（3）提高交互性。优化对话策略以最大限度的提高用户的
长期参与度，对话策略包括情感检测、话题引导、合理提问、可控回复生成等。

1.2 本文工作

本节详细介绍本文的研究目标与内容，以及针对每个研究目标所取得的研
究成果。研究脉络如图 1-1所示。
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图 1-1研究脉络图
Figure 1-1 The Framework of research flow

1.2.1 研究目标

开放域对话允许对话上文有各种各样不同语义，但又和对话历史语义保持
一致的回复。因此，生成式开放域对话系统首先需要具备能够理解复杂语义映
射关系的基本能力，才能生成语义多样的回复。其中，数据驱动的构建方式需要
语义内容丰富的对话训练数据。同时，生成的回复还要满足和对话历史中的语
义内容不能自相矛盾（即保持一致）的约束。目前生成式开放域对话系统通常以
大规模形如 <对话上文，回复 >的对话样本作为训练数据，使用编码器-解码器
结构的模型建模输入对话上文和输出回复之间的复杂语义映射，进而生成回复。
进一步，系统集成一致性检测模型对生成回复进行一致性评分，选择评分最高
的输出以满足回复语义内容的一致性约束。随着深度神经网络技术的快速发展，
现有系统也取得了不错的成就。但由于开放域对话任务的复杂性，想要对话系统
达到实际可用的水平还有很长一段路要走。本文深入分析了现有系统存在的问
题以及面临的挑战，主要研究了系统在构建过程中所面临的多个关键性挑战：

1、对话语义映射关系建模难的问题：开放域对话允许对话上文有各种各样
不同语义的回复，因此模型需要建模输入对话上文与多个输出回复间的复杂语
义映射关系。从人类对话的角度来看，这种映射关系具有层级的特点：每个回复
都谈论对话上文的一个语义侧面，而谈论相同语义侧面的回复语义相似但用词
表达多样。因此，结构建模也需要采用层级建模：首先一个对话上文可以映射到
多个不同可生成回复的语义侧面，每个语义侧面又进一步映射到多个不同表达
的回复。现有系统通过引入隐变量来增强模型的建模能力：隐变量在监督训练中
隐式地捕捉回复中蕴含的抽象共性信息，可能是说话语气或用词风格等。但这些
系统没有建模对话固有的层级语义映射关系，让其自行从对话数据中学习非常
困难，这导致隐变量更容易学到混合的语义表示。最终尽管采样不同的隐变量
值，系统也只能生成语义相似但表达不同的回复。因此，如何显式地建模层级语
义映射关系，是构建开放域对话系统中值得被探索的一个问题。
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2、训练数据语义内容不够丰富的问题：开放域对话允许对话上文有各种各
样不同的回复。这些回复不仅可以是语义各不相同的，相同语义的回复也可以有
很多不同的表达。基于生成式的对话模型完全是数据驱动的，因此训练数据的
语义内容丰富程度能够很大程度地决定生成回复的语义多样性上限。然而，由
于回复所处的潜在空间无限大，人工编写大规模这样的对话数据是耗时耗力的。
此外，尽管社交媒体上存在大量的对话数据，但它们包含很大比例的低质量对话
样本。这些样本可能不流畅、缺乏信息量、与对话上文不连贯或者不一致。更重
要的是，社交媒体中的回复数据大部分可能来自于相同的语义角度，而其他很多
不同语义角度的回复往往出现频率很低，存在角度不均衡现象。因此从社交媒体
上的对话数据中选择出高质量、拥有各种不同语义回复的样本同样是耗时耗力
的。针对这一问题，如何自动化扩增多个不同语义角度的回复，丰富训练数据的
语义内容，是目前构建开放域对话系统亟待解决的一个问题。

3、回复语义内容一致性约束难以满足的问题：为了获得用户长期的信任和
好感，生成回复和给定对话上文中语义内容不能相互矛盾（即保持一致）是至关
重要的。由于训练数据中可能包含多个谈论相同语义内容的样本，如询问年龄这
样的事实信息，而对应的回复通常各不相同，这导致训练的系统在交互过程中多
次谈论相同语义内容时会输出不同的回复，这是不可接受的。目前对话系统额外
引入一致性检测模型对生成回复进行一致性评分，通过输出得分最高的回复来
满足约束。一致性检测任务主要是判断生成回复包含的语义内容是否和给定对
话上文中的语义内容相互矛盾。从而该任务可以很自然地被建模成自然语言推
理任务（Natural Language Inference，NLI）：通过构造和对话系统训练数据领域
一致的 NLI数据，然后训练检测模型即可。但训练数据是人工构造的，而使用场
景是真实对话系统产生的数据。在这种数据分布差异下模型性能出现显著下降，
进而使得一致性约束难以被有效满足。因此如何缓解检测模型在数据分布差异
下的性能下降是构建开放域对话系统中非常重要的一个问题。

1.2.2 研究内容

针对上述三个挑战，本文随着挑战难度的升级逐步加深对语义信息的挖掘
与利用，从基础的语义建模，到显式的语义转换，再到复杂的语义分解，分别提
出了相应的解决方案。本文的主要工作包括以下三个部分：

1、针对对话语义映射关系建模难的问题，本文提出一种基于语义表示的回
复生成方法，用于显示建模层级语义映射关系，以生成语义多样的回复。这种语
义映射关系来源于：对话上文对应多个可生成回复的语义侧面，每个语义侧面可
生成若干用词表达多样的回复。为此，该方法沿袭了利用多隐变量增强建模能力
的思路。其中模型通过端对端训练让每个隐变量代表不同的语义侧面，并通过训
练学习每个隐变量的分布。最终模型随机采样一个隐变量分布，再进一步从分布
上随机采样一个隐变量值，基于此值去生成回复。由于对话上文中可生成回复的
语义侧面本身是不可知的，并且即使语义侧面已知，受限于训练数据中可观测回
复所对应语义侧面的数量，模型也难以学到所有的语义侧面表示。因此，该方法
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首先引入了多语义回复检索模块为每个对话上文扩增多个表示不同语义侧面的
回复。其次，该方法改进了对话Wasserstein自编码器，将不同语义侧面与不同
隐变量对齐，并保证不同隐变量分布间距离尽可能大。这样可以更加准确地建模
对话上文和回复间的层级语义映射关系，从而保证最终基于采样隐变量值生成
的回复不仅是用词多样的，还是语义多样的。我们将该方法在多个公开数据集上
进行实验验证。实验结果表明该方法能够生成更多语义多样的回复。同时分析实
验表明该方法能够有效地建模开放域对话的层级语义映射关系。

2、针对训练数据语义内容不够丰富的问题，本文提出一种基于语义转换的
数据增强方法，用于为每个对话上文扩增不同语义的回复，以提高训练数据的语
义内容丰富度。由数据驱动的对话系统的质量上限很大程度上由训练数据的质
量来决定。如果训练数据具有人类对话固有的语义内容丰富的特点，那系统则有
可能从中学到更真实的语义映射关系，从而生成更类人的回复，其中回复也会更
加语义多样。为此，该数据增强方法借鉴了人类生成不同语义回复的过程。给定
一个对话上文，人首先关注到对话上文中的某部分内容，进而关注点转移到一个
想要谈论的语义角度去生成一个回复。但随后人会去思考一个问题：如果改变当
前关注的语义角度，回复会有什么不同。人在否定过去发生的事情并进行重新
推理时，会保持当前环境不变，即除了改变语义角度，其他影响回复生成的因素
（如人当前的情绪状态、说话风格等）是不变的。这种在当前环境下的推理就是
所谓的反事实推理，基于一定的事实基础有利于保证推理结果的质量。因此，该
方法借助反事实推理，通过干预可生成回复的语义角度去推理更多语义不同的
回复。首先将回复生成模型转化成可用于反事实推理的结构因果模型（Structural
Causal Model，SCM）。然后利用 SCM中的不可观测变量来建模当前环境。进一
步为了得到可转换的语义角度，该方法基于训练数据构建了对话上文关注点与
语义角度间的转移关系图，然后利用转移关系图去预测有效的语义角度。最终混
合原始数据和增广数据去训练对话模型以提升模型的性能。实验结果表明该方
法能够有效扩增不同语义的回复，并能提升下游任务的性能，尤其是对话生成的
语义多样性。

3、针对回复语义内容不一致约束难以满足的问题，本文提出一种基于语义
分解的一致性检测方法，用于缓解一致性检测模型在数据分布差异下的性能下
降，以使得一致性约束被更有效地满足。模型在数据分布差异下出现性能下降表
明模型鲁棒性差。这主要和模型倾向于探索训练数据中的伪关系有关。为此，该
方法借鉴了其他任务提升模型鲁棒性的思想，即构造反事实样本，并与原始样本
混合去训练模型，以缓解模型对伪关系的依赖，进而提升模型的鲁棒性。反事实
样本是指和原始样本很相似但标签相反的样本。构造反事实样本要保证两件事
情：反转标签和确保与原始样本尽可能相似。因此，该方法首先辨认出所有原始
样本中不一致（矛盾）的内容，然后通过修改最少的不一致内容使得原始样本的
标签反转。具体来说，对于不一致样本，通过删除最少的矛盾内容将样本变得一
致；对于一致样本，通过添加一对相互矛盾的内容是样本变得不一致。为了辨别
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出不一致的内容，该方法利用语义分解思想先将复杂对话分解成多个独立的语
义内容单元，再通过判断哪些语义内容自相矛盾去标记不一致内容。抽取复杂的
对话话语中所有传达的事实观点，通过辨认这些事实观点是否冲突来自动化标
记出冲突内容。该方法在多个检测模型上进行试验验证。实验结果表明该方法能
够缓解模型对伪关系的依赖并有效提升模型的鲁棒性，从而更好地满足回复语
义内容和对话上文中内容保持一致的约束。

1.3 论文结构

本文共分为六章，其具体组织结构如下：

第一章首先介绍了开放域对话系统的研究背景以及重要研究意义，并进一
步指出了目前基于生成式方法的开放域对话系统存在的问题以及面临的重大挑
战，最后简要介绍了本文的主要研究目标与内容，以及相应的研究成果。

第二章主要对开放域对话系统目前的进展进行了梳理。首先介绍了开放域
对话系统的主要建模方法，包括基于检索式的建模方法和基于生成式的建模方
法；其次按照不同改进思路分门别类地介绍了提升开放域对话回复生成质量的
相关工作；最后介绍了开放域对话系统目前主要采用的评价方法。

第三章研究了对话语义映射关系建模难的问题。首先阐述了人类对话固有
的层级语义映射关系，并分析了现有建模方法所面临的主要问题；其次介绍了
本研究的基础模型，对话Wasserstein自编码器；然后详细介绍了本研究设计的
多语义Wasserstein自编码器：首先描述如何获取可生成回复的语义侧面的信息，
其次介绍如何将隐变量和语义侧面一一对齐，以及如何减少隐变量表示间的重
叠；最后介绍了实验所用的数据集、实现细节以及评价指标等，然后给出了模型
在多个开放域对话数据集上实验结果与分析。

第四章研究了训练数据语义内容不够丰富的问题。首先阐述了开放域对话系
统训练数据存在的问题，并指出了已有数据增强方法存在的问题；然后介绍了开
放域对话系统的任务定义，以及回顾了用于反事实推理的结构因果模型（SCM）
的基本概念；之后详细介绍了本文提出的数据增强方法：首先描述如何建模当前
环境，其次介绍如何获得不同且有效的可生成回复的语义角度，然后介绍如何基
于当前环境向量和新的语义角度去生成不同语义的回复；随后描述了数据过滤
方法；最后，介绍了使用的数据集、实现细节以及评价指标等，然后给出了实验
结果与实验分析。

第五章研究了回复语义内容一致性约束难以满足的问题。首先分析了一致
性检测任务的重要性，以及目前的检测模型所面临的挑战；然后阐述了本文方法
提出的动机，以及要面临的重大挑战；随后，详细描述了如何从对话样本中自动
识别出不一致（矛盾）的内容，以及如何通过操作不一致的内容去构造相应的反
事实样本；最后给出在真实使用场景下多个检测模型上的实验结果，并对所设计
的方法进行了分析讨论，验证了方法的有效性。

6



第 1章 绪论

第六章对以上几个研究工作进行了总结，并指出了本文的主要贡献以及创
新点；然后进一步阐述了本文所涉及的多个研究工作之间的联系，以及展望了开
放域对话系统未来值得深入探索的方向。
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第 2章 研究现状

本章详细介绍了开放域对话系统的研究现状与相关研究进展。首先回顾了
开放域对话系统主流的两类建模方法：基于检索的对话建模方法和基于生成的
对话建模方法。其次，本章介绍了目前提升回复生成质量的主要研究方向，以及
每类方向的相关工作。最后，本章介绍了目前基于生成式方法的开放域对话系统
常用的评估方法和相应的评价指标。

2.1 开放域对话系统的主流建模方法

开放域对话系统一般使用端到端的编码器-解码器模型结构实现，其核心是
回复生成。对话模型以对话历史 𝑿 作为输入，输出回复 𝒀 = 𝑌1𝑌2 … 𝑌𝑚，即

̂𝒀 = arg max
𝒀 ∈Ω

𝑃𝜃(𝒀 |𝑿), (2.11)

其中，Ω代表全部候选回复集合，𝑃𝜃 为可学习的候选回复打分函数。模型通过
最大化搜索算法以寻找候选回复集合中得分最高的那一个作为最合适的回复。

上述公式统一解释了构建开放域对话系统的两种主流建模方法：基于检索
的对话建模方法和基于生成的对话建模方法。对于检索式方法，搜索空间 Ω通
过从预定义的人类对话数据集中检索候选集合来获得，这些人类对话都是形如
<对话上文，回复 >的样本。𝑃𝜃(𝒀 |𝑿)则可以由文本匹配模型来实现，该模型计
算每个候选回复和给定对话上文的匹配分数。对于生成式方法，搜索空间 Ω充
满整个 𝑚维词向量空间，即 𝒀 ∈ 𝐕𝑚，其中 𝐕表示词表大小，𝑚表示回复序列长
度。𝑃𝜃(𝒀 |𝑿)通常由自回归的 Seq2seq模型实现，即模型在充分理解对话上文后
逐字逐字地生成回复序列。

接下来，我们详细介绍两类主流建模方法的任务定义，以及相应的研究内
容，面临的挑战，以及目前的研究进展。

2.1.1 基于检索的对话建模方法

基于检索的对话建模方法旨在使用任意检索算法从预定义的人类对话数据
集中找出最适合于给定对话上文的回复 [18,19]。图 2-1中展示了基于检索的对话
建模方法的流程。在这种任务设置下，该建模方法首先利用给定对话上文检索
𝑁 个相似的对话上文，并把这些检索出的对话上文对应的回复作为给定对话上
文的候选回复集合。然后使用文本匹配模型 𝑃𝜃(𝒀 |𝑿)计算候选回复与当前对话
上文的匹配分数，选择得分最高的那个作为回复 𝒀 输出。模型参数 𝜃 通常通过
最小化基于间隔的成对排序损失函数（Margin-based Pairwise Ranking Loss）来优
化，即

ℒ = max(0, 𝛾 + 𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝜃(𝒀−, 𝑿) − 𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝜃(𝒀+, 𝑿)), (2.12)
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图 2-1基于检索式建模方法的流程图
Figure 2-1 The Framework of the retrieve-based dialogue method

其中，𝛾表示间隔大小，是一个超参数。𝒀+为给定对话数据集中的参考回复（正例），
而 𝒀−可以通过随机从数据集中采样得到，或者通过扰动 𝒀+得到。𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝜃(𝒀 , 𝑿)
表示可学习的匹配函数。进一步可以用似然函数来定义损失函数：

ℒ = − log 𝑃𝜃(𝒀+|𝑿),

𝑃𝜃(𝒀+|𝑿) =
exp {𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝜃(𝒀+, 𝑿)}

exp {𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝜃(𝒀+, 𝑿)} + ∑𝑘
𝑖=1 exp {𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝜃(𝒀 𝑖−, 𝑿)}

.
(2.13)

Huang等 [2] 指出 𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝜃(𝒀 , 𝑿)可以分为两类：浅层交互网络（Shallow In-
teraction Network）和深层交互网络（Deep Interaction Network）。浅层交互网络是
指首先独立编码对话上文 𝑿 和回复 𝒀 为固定长度向量，然后对他们进行浅层交
互（例如，相加、点对点相乘等），最后送入分类层输出是否匹配的标签。相比
之下，深层交互网络直接利用交互网络交互 𝑿 和 𝒀 得到一个融合向量，然后送
入分类层进行标签输出。早期的基于检索式的建模方法的工作主要采用浅层交
互网络 [20–22]，这类工作的重点是如何更好地学习对话上文和回复的独立向量表
示。由于浅层交互网络独立编码对话上文和回复，缺乏深入交互匹配过程，因此
深度交互网络逐步取代了浅层交互网络。采用深度交互网络的工作 [23–27]的研究
重点就是如何设计更好地交互网络去充分融合对话上文和回复信息。目前性能
最好的深度交互网络是各种各样基于编码器结构的预训练模型，比如 BERT [28]

和 RoBERTa [29]等。预训练模型通常包含大量的参数，通过在大规模语料上训练
获得良好的上下文理解能力。这一能力正是匹配模型所需要的。因此，后续研究
工作多采用在预训练模型上用对话回复检索语料微调的方式 [30–33] 去建模对话
上文和回复间的交叉注意力或复杂交互。

2.1.2 基于生成的对话建模方法

深度神经生成模型目前已广泛用于开放域对话生成中，其中 Seq2seq 模
型 [10,11,34,35] 已经成为对话生成任务的首要选择。随后，一些生成式模型，例
如条件自编码器（Conditional Variation Auto-Encoder, CVAE） [36–41] 和生成式对
抗网络（Generative Adversarial Network, GAN）[42,43]，也逐渐被用于对话生成中。
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图 2-2基于生成式建模方法的流程图
Figure 2-2 The Framework of the generated-based dialogue method

随着预训练模型的兴起，他们很快成为了主流选择 [44–48]，预训练模型通过在大
规模语料上训练获得了强大的文本理解与生成能力，已经在对话生成领域展现
出强大的性能。生成式对话模型通常可以表示为

𝑃 (𝒀 |𝑿) =
𝑚

∏
𝑖=1

𝑃 (𝑌𝑖|𝒀<𝑖; 𝑿), (2.14)

其中，𝒀<𝑖 为模型在之前时间步生成的回复序列。在 𝑖-th时间步，模型根据分类
概率 𝑃 (𝑌𝑖|𝒀<𝑖; 𝑿)进行采样得到回复的第 𝑖个单词。对话生成模型通常采用编码
器-解码器（Encoder-Decoder）结构，图 2-2中展示了基于生成的对话建模方法的
流程。首先，编码器将输入对话上文 𝑿 转换成固定长度的语义向量，即

𝐗 = Encoder(𝑿). (2.15)

随后，解码器依次在每个时间步更新状态向量 𝐒𝑖：

𝐒𝑖 = Decoder(𝐒𝑖−1, [Att(𝐗;𝐒𝑖−1); 𝒀𝑖−1]), (2.16)

其中 Att(𝐗;𝐃𝑖−1)是前一时刻的状态 𝐃𝑖−1 对输入向量进行交叉注意力操作的结
果。𝒀𝑖−1为前一时刻生成的词语 𝑌𝑖−1的向量表示。最后，模型根据分类概率采样
获得一个生成的词语 𝑌𝑖，即

𝑌𝑖 ∼ softmax(𝐖𝑜𝐒𝑖), (2.17)

其中𝐖𝑜为解码器的权重矩阵，softmax(·)为 Softmax激活函数。
早期用于生成式对话模型的基本单元是循环神经网络结构（Recurrent Neural

Network，RNN）[49]，包括长短时记忆网络（Long Short-TermMemory, LSTM）[50]

和门控循环单元 (Gated Recurrent Unit, GRU) [51]。2015年，Bahdanau等 [52]首次
提出基于 RNN的 Seq2seq模型。它首先将输入句子通过多层 RNN(·)进行编码，
得到一个固定维度的向量表示，然后使用另一个 RNN模型进行解码，解码的目
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标是最大化目标语言句子的生成概率。在生成目标句子的每一个词语时，利用注
意力机制计算它对应输入句子的注意力应该在哪些词语上。随后，Sordoni等 [53]

和 Shang等 [10] 开始将这一模型用于对话生成，生成了质量不错的回复。然而，
基于 RNN结构的 Seq2Seq模型只支持串行训练的结构，难以用于大规模快速并
行训练。

随着 Transformer [54]架构的出现，它凭借着基于自注意力机制和支持并行训
练的架构优势迅速在文本生成领域得到了广泛的应用，对话生成也不例外。该
架构由堆叠了 N个基本块的编码器和解码器组成。对于编码器来说，每块均由
多头注意力（Multi-Head Attention）子层和前馈神经网络（Feed Forward）子层构
成，子层之后都进行了残差（Add）和层正规化（Norm）操作。对于解码器，其整
体结构与编码器保持不变，只是在多头注意力子层和前馈神经网络子层之间引
入了用于与源端进行交互的编码器-解码器多头注意力子层。在训练过程中，为
了防止探测到未来的信息，解码器的多头自注意力子层使用掩码表示（Masked
Multi-Head Attention）。不像 RNN中每一个时间步的结果都基于历史时间步的内
容，Transformer的并行特性导致无法获取时序信息，因此在输入中引入了位置
编码（Positional Encoding）来弥补这一缺陷。

Transformer支持并行训练的特性为大规模预训练模型的出现提供了条件支
撑，预训练模型也给对话生成任务带来了很大的性能提升。对于对话生成而
言，编码器可以是基于 Encoder 结构的预训练语言表示模型（例如 BERT [28]、
RoBERTa [29]、XLNet [55] 等），解码器可以是基于 Decoder结构的预训练语言模
型（例如 GPT系列模型 [45,56,57]）。其中，编码器可以缺失，直接基于预训练语
言模型进行对话生成。此外，还可以利用基于 Encoder-Decoder结构的预训练模
型进行对话生成，包括 T5 [58]、BART [59]等。利用预训练模型做对话生成主要采
用的是“预训练-微调”的范式，即利用预训练模型的参数初始化生成式对话模
型的参数，然后在相应的对话训练语料上微调模型。预训练模型在大规模语料上
通过自监督学习任务习得了良好的上下文理解能力和文本生成能力，在此基础
上，通过少量领域数据微调即可获得质量不错的回复。随着预训练模型参数规
模越来越大，微调大模型的全量参数需要更多的 GPU计算资源和领域数据。因
此，模板学习（Prompt Learning） [60] 逐渐兴起，成为了新的预训练模型使用范
式。模板学习旨在对输入的文本信息按照特定模板进行处理，并将任务重构成一
个能够充分利用预训练语言模型知识的形式。在对话生成任务中，模板学习可通
过不微调或者只微调少量预训练模型的参数，去提升回复生成的质量。

2.2 相关工作

开放域对话的一大特点为它允许对话上文有各种各样不同的回复。因此，基
于生成式的开放域对话系统需要产生各种各样合理的语义丰富多样、并能和对
话上文保持一致的回复。目前常用于对话生成的编码器-解码器结构最早是在机
器翻译领域提出的 [52]，机器翻译利用编码器将源语言编码成向量表示，再利用
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解码器将源语言向量解码成目标语言。机器翻译的源语言和目标语言具有良好
的语义对齐关系（一对一映射关系），因此编码器-解码器结构的模型是可以取得
不错结果的。但是在开放域对话场景下，对于同一个对话上文，不同的人或者同
一个人在不同情境下都会产生不一样的回复。这种语义不对齐且复杂的一对多
关系使得传统的编码器-解码器模型难以充分理解对话上下文，从而产生合理且
和上文保持一致的回复。更多的时候，模型只会产生乏味的通用回复，例如“我
不知道。”、“我也这么觉得”等；或者只会简单地重复用户提到的内容，例如用
户说到“我是学生”，模型则会产生“我也是学生”这样的回复，并不会考虑上
下文语境或者考虑是否和上文保持了一致。为了生成语义丰富多样且和上文能
保持一致的回复，目前的工作主要从数据、模型和约束三个方面进行改进。

2.2.1 增强数据信息

训练高质量的开放域对话生成模型需要大规模对话数据，因此自动化扩增
更多的对话样本受到了很多研究人员的关注。此外，考虑到对话生成模型容易生
成不流畅且质量不佳的回复，而对话检索模型从预定义的人类对话预料中检索
输出回复，此类人工对话流畅、语法正确且质量高。因此，如何利用检索回复用
来增强生成模型输出的回复质量也成为了研究的重要问题。进一步，对话历史中
蕴含着丰富的隐含信息，如何从中挖掘它们并辅助模型提升回复生成的质量同
样是很研究价值的方向。接下里我们详细介绍上述三个方向的研究工作。

数据扩增 训练对话系统需要大规模的高质量的对话数据集。对话数据允许一
个对话上文拥有很多回复。具体来说，一个给定的对话上文可以有很多不同角度
的回复，相同角度的回复也可以有很多不同的表达方式。然而人工收集这种高质
量数据耗时耗力。数据增强是解决这一问题的常用手段，目前数据增强开始广泛
用在各种自然语言处理任务上，已有许多研究者进行了综述 [3,61–64]。在开放域对
话生成领域，早期的数据增强方法主要通过简单扰动现有数据去得到新的样本。
这类工作主要使用启发式规则 [65]或者基于改写的方法 [66–71]扰动现有数据。Du
等 [65] 通过置换和翻转对话历史来增广对话选择任务的数据。 Niu等 [66] 定义了
一系列词语级别的扰动操作，通过强化学习去学习如何选择合适的操作用于数
据增强。类似地， Cai等 [68]也设计了一系列词语级别和句子级别的数据增强方
法，分别利用掩码语言模型 [28]和反向翻译 [72]来实现。Xie等 [70]提出一种序列
级数据增强方法，通过使用解码器输出的软标签来扩增解码器的输入信息。简单
扰动只带来了有限的语义修改，难以扩增出语义丰富多样的对话数据。

后来，一些工作则利用生成模型去合成数据。早期 Li等 [67] 利用条件变分
自编码器 (Conditional Variational Auto-Encoder，CVAE) 作为生成器去产生更多
的数据。随着预训练模型的兴起，近期更多工作 [73–76]利用大规模预训练模型去
扩增数据。 Chang等 [73]和 Yang等 [74]尝试利用预训练语言模型 GPT-2 [56]生成
新的文本样本。Schick等 [75]采用更大的预训练语言模型 GPT-XL合成未见过的
样本。这些工作首先利用对话训练数据微调预训练语言模型，然后给定对话上文
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作为微调后的模型的输入，模型采样出不一样的回复。进一步，Wang等 [76]开
始尝试利用超大规模预训练语言模型 GPT-3 [57]合成数据，该工作利用少量提示
让模型通过上下文学习（In-Context Learning）去合成高质量的数据，整个操作过
程无需人工注释。

检索回复增强 利用检索数据增强对话生成模型可以有效地结合基于检索式方
法和基于生成式方法的优势 [77–79]。这些方法通常采用两阶段建模。在第一阶段
中，模型利用给定的输入对话上文从预定义数据集中检索出相关对话回复 [80]；
在第二阶段中，这些相关的回复被用于帮助模型生成新的回复。 Song等 [81] 使
用额外的编码器来编码检索到的回复集合，并在解码中应用注意力机制 [82]和拷
贝模型（CopyNet）[83]生成新的回复。类似地， Pandey等 [84]首先使用 TF-IDF
模型从训练数据中检索相似的对话。检索到的回复作为参考示例，解码器使用这
些示例来生成新的回复。此外，Wu等 [80]同样先从训练数据中检索出相似对话，
然后根据相似对话上下文和当前上下文之间的差异编辑相似对话的回复。该工
作的动机是检索到的对话回复为生成提供了一个良好的起点，它是语法正确的，
并且包含丰富的信息，后期编辑过程可进一步提高检索回复的相关性和连贯性。
进一步， Zhang等 [85]提出了一种对抗性学习框架，模型由类似于语言模型的生
成器、排序生成器和排序鉴别器组成。该模型鼓励两个生成器生成判别排名更高
的回复，而鉴别器则降低对抗性样本的权重并选择两个生成器都满意的回复。随
后，Cai等 [86]提出了一个新的框架，它通过“骨架到回复（Skeleton-to-Response）”
的范式利用检索结果。首先，从检索对话中提取骨架，然后生成的骨架和原始对
话上文用于通过新的回复。并且 Cai等 [87]认为如何精确提取骨架，以及如何有
效地利用检索结果增强回复生成仍具有挑战性。该工作则提出了一种新颖的框
架，其中骨架提取由可解释的匹配模型完成，随后的骨架指导回复生成则由单独
训练的生成器完成。

隐含信息挖掘 开放域对话的对话上文和回复之间存在复杂的一对多映射关系。
如何从对话中挖掘隐含的信息去辅助对话模型更好地建模一对多映射关系，是
一个很关键的问题。从人类对话角度来思考：日常对话通常会涉及一个主题和目
标。实际上，主题和目标是让每个参与者参与对话的关键，因此对于开放域对话
系统来说也是必不可少的。早期的工作主要关注于挖掘局部的词级别主题信息。
Serban等 [88] 提出使用层级编码器-解码器结构建模对话中隐含的主题信息。该
模型先利用 RNN获取每句话语的表示，然后再利用一个 RNN编码话语表示得
到对话的表示向量，该对话向量则表示隐含的主题信息，进而模型基于该主题信
息生成新的回复。Xing等 [13]使用 LDA提取主题词，并将这些词编码到主题感
知模型中。该模型通过联合关注对话上文和主题词来生成响应。同样的主题词使
用的思路也用在了对话检索任务中 [27]。此外， Chen等 [89]构建了一个开放域对
话系统 Gunrock，它对每个随机分割的文本片段进行“主题”分类，然后分配特
定领域的对话模块以生成响应。和利用主题词类似的还有挖掘对话意图相关的
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工作，这类工作也是挖掘高层次信息辅助对话生成，比如是否有礼貌 [90]，当前
情绪状态 [91]，隐含的个人信息 [92]，以及对话回复意图 [93]等。

开放域对话历史中通常涉及多个主题，并且主题间发生转移是很常见的现
象。因此，只获取单个主题的表示是不够的，如何建模对话主题转移成为一个很
有研究价值的问题。 Zhang等 [94]挖掘了对话上文中隐含的常识信息，并利用常
识知识图谱显式建模对话主题转移关系。利用通用知识图谱节点间的关系来辅
助建模对话主题转移的思路还体现在Wu等 [95] 和Wu等 [96] 的工作中。考虑到
对话中的主体转移关系可能和通用知识图谱间的节点转移存在差异，因此一部
分研究工作尝试从对话上文中抽取关键词代表主题，利用启发式方法构建转移
关系图。 Xu等 [97] 提出将有关对话转换的先验信息构建成图，并学习基于图的
对话策略。随后， Zou等 [98]指出同一主题可能包含多个关键词，因此该工作提
出首先建模多关键词下的主题转移关系图，然后通过从图中适合于当前对话的
关键词去生成回复。

2.2.2 增强模型表示

为了生成语义丰富多样且能和对话上文保持一致的回复，研究者们在传统
的 Seq2seq模型基础上使用更灵活的中间表示（例如，额外的隐变量）去增强模
型的表示能力，旨在解决开放域对话中“一对多映射”的问题。此外，随着预训
练模型的发展，研究者们开始将预训练模型用于开放域对话模型的构建中。预
训练模型能够一定程度上缓解数据稀缺的问题，并且具有优秀的模型表示能力，
这正是开放域对话一对多关系建模所需要的能力。因此，许多研究者进一步基于
预训练模型设计新的对话生成模型，去提升回复生成的质量。除了上述两方面，
还有一些工作通过设计排序模型对输出回复进行后处理，以确保回复是语义丰
富多样的，并且和上文保持一致。接下来我们将介绍中间表示增强、预训练模型
和回复排序三个方面的相关工作。

中间表示增强 不满足于只将输入对话上文编码成固定长度向量，一些研究工
作引入隐变量去增强模型的表示能力，以及对回复生成的控制能力。Zhao等 [41]

提出了 CVAE用于对话生成，限定隐变量服从正态分布，从而通过采样得到不同
的隐变量值去生成更加多样的回复。另外，Serban等 [38]提出在层级编码器-解码
器模型（Hierarchical Recurrent Encoder-Decoder, HRED）中引入隐变量，即变分
层级编码器-解码器模型模型 (Variational Hierarchical Recurrent Encoder-Decoder，
VHRED)。 Chen等 [99] 进一步利用记忆网络对隐变量进行存储，然后通过记忆
网络的匹配结果进行回复生成。 Park等 [100] 在 VHRED模型中继续引入了一个
对话层级的隐变量，用于解决对话后验坍塌的问题，并更好地保证回复和对话上
文的一致性。上述方法主要采用的是连续性隐变量，可解释性不强。Zhao等 [40]

和 Gao等 [101] 使用离散型隐变量，提高了隐变量表示的可解释性。考虑到开放
域对话回复的潜在空间非常复杂，单个隐变量难以进行估计。多隐变量机制逐渐
代替了单隐变量机制。 Gao等 [101] 提出使用多个不同的关键词代表不同的隐变
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量，进行提升模型的多样性。Gu等 [102]提出利用混合高斯分布表示多隐变量机
制，进而建模对话的一对多映射关系去输出多样的回复。 Zhou等 [103] 和 Zhou
等 [104] 假设存在一些潜在的回复机制，每个机制都可以为单个输入对话上文生
成不同的回复。这些回复机制被建模为隐变量，用于将输入转化为不同的回复机
制，从而实现可控回复生成。

预训练模型应用 随着预训练模型的兴起，绝大多数对话生成模型开始采用预
训练表示模型（例如 BERT [28] 模型）代替传统的 LSTM [50] 或者 Transformer [54]

模型获取良好的对话上文表示，或者利用预训练语言模型（例如 GPT 系列模
型 [45,56,57]）或者预训练编码器-解码器模型（例如 T5 [58]模型）直接作为基础模
型，然后使用相关领域数据微调基础模型即可。 Zhang等 [47] 和Wolf等 [105] 通
过在不同规模的社交媒体数据上微调 GPT-2 [56]模型，在对话生成任务上都取得
了可观的进展。随后，一些工作尝试基于预训练模型进行改进，例如与外部知识
结合 [106,107]，融合多输入源 [44,108]，引入隐变量 [109]，以及对话规划 [110]等。这类
工作为了适应预训练模型的数据格式，通过拼接对话上文作为模型输入，忽略了
对话的层级结构。并且为这些预训练模型设计的自监督训练任务更适合于学习
通用文本的理解能力和生成能力，无法匹配对话生成任务。因此，Gu等 [111]提
出 DialogBERT模型，即采用层次化 BERT模型的思想，学习长序列对话上下文
丰富的语义。另一些工作则关注于设计更精妙的自监督任务，在不改变模型结构
的基础上，帮助模型更好地学习对话的语义内容和层次结构信息。Wolf等 [105]

采用额外的无监督目标来预训练对话语言模型。 Huang等 [112] 提出了一个自监
督学习框架，用于从用户的对话历史记录中为个性化聊天机器人捕获更好的表
示，从而确保回复的一致性。

为了更加适应对话任务场景，一些工作开始专注于大规模对话预训练模型，
包括百度的PLATO系列模型 [109,113–115]，微软的DialoGPT [47]，谷歌的Meena [116]，
和 Facebook的 Blender [117] 等。区别于传统的生成式预训练模型，例如 GPT和
BART，对话预训练模型更加适合对话生成任务。明显的区别就是在于传统的生
成式预训练模型的训练数据来自于百科、新闻、小说数据，而对话预训练模型
使用的是对话数据进行训练。目前，对话预训练模型的结构大体分为三类：基
于 Transformer的编码器-解码器结构、基于 Transformer的解码器结构和在 Trans-
former的 Encoder结构基础上改进的UniLM-based结构。对于编码器-解码器结构
而言，代表模型为Meena和第一二代BlenderBot。Meena是一个采用单层 Evolved
Transformer [118] 作为编码器，13层的 Evolved Transformer作为解码器的序列到
序列模型。第一代和第二代 BlenderBot 完全采用基于原始 Transformer 的编码
器-解码器结构。相比第一代，第二代在此结构基础上，引入了长时记忆模块使
得模型具备了记忆较长对话历史的能力，并结合了互联网搜索模块通过调用公
开可用的搜索引擎 API，使模型具备了利用即时更新的世界信息展开对话的能
力。对于解码器结构而言，代表模型有 DialoGPT、CDial-GPT [119]、LaMDA [120]，
以及 ChatGPT。其中，LaMDA在采用基于 Transformer解码器结构的基础上，将
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注意力替换成了和 T5一样的相对注意力形式。LaMDA引入了人类反馈显著地
提升了模型在生成质量和安全性上的表现，并引入了一个工具包（包括一个计
算器、一个翻译器、以及一个信息检索系统）来提升模型生成回复的有根性（即
是否有根据，是否符合事实）。此外，ChatGPT基于 GPT-3.5系列模型，采用了
和 InstructGPT [121]类似的方法，通过从人类反馈中进行强化学习（Reinforcement
Learning from Human Feedback, RLHF）进行微调。在 Transformer的 Encoder结
构基础上改进的 UniLM-based结构而言，代表模型是 PLATO系列模型，该系列
包括 PLATO-1 [109]，PLATO-2 [113]，PLATO-XL [114]和 PLATO-K [115]。这些模型
一直使用的是 UniLM [122] 的模型架构，能够灵活地结合双向的上下文理解和单
向的回复生成。

2.2.3 增强约束限制

为了获得语义丰富多样的回复，集束搜索或者按概率采样（包括随机采样、
Top-𝑘采样和 Top-𝑝采样）经常被用于生成多个候选回复，然后用一个额外的模
型排序候选回复并选择得分最高的输出。引入排序模型通常是因为一些信息无
法在解码中使用（例如，输入和响应之间的互信息），或者在解码中使用成本
太高（例如，大型预训练语言模型，如 BERT）。 Li等 [6] 提出使用最大互信息
（Maximum Mutual Information，MMI）对候选回复进行排序，以促进生成多样的
回复。 Fang等 [123]提出了利用用户的个性信息和满意度历史重新排序以优化个
性化一致性。Challa等 [124]提出使用“生成-过滤-排序”三阶段框架，其中首先
过滤候选以消除不可接受的回复，然后进行排序以选择最佳回复。此外，为了获
得和对话上文尽可能保持一致的回复，一些研究者通过使用一致性检测模型引
入“自然语言推理（Natural Language Inference，NLI）”相关的知识去排序候选回
复。Welleck等 [125] 和 Song等 [126] 通过构造个性化相关的一致性检测数据，并
用这些数据训练相应的检测模型。最终使用检测模型给候选回复进行一致性评
分，选择得分最高的作为最终回复输出。进一步，Nie等 [127]构建开放域对话一
致性检测数据，同样通过该数据训练一个检测模型，并用该模型对开放域对话系
统的回复进行排序，进而选择最优回复输出，以此来提升对话生成的一致性。

2.3 评估方法

评估开放域对话生成的质量一直是一个具有挑战性的问题。因为与任务型
对话系统的评估不同，它没有明确的评价指标，例如任务完成率或任务完成需要
的成本。目前评估主要分为自动评估和人工评估两种方式。

2.3.1 自动评估

由于开放域对话的开放特性，很难用一个指标评估生成回复的质量好坏。实
际应用中，通常使用若干个不同的指标从不同角度来评估生成回复的质量。评估
角度主要包括相关性、多样性和流畅性等。这些评估指标可以分为基于规则的指

17



语义增强的开放域对话生成技术研究

标和基于模型的指标 [128]。其中，基于规则的指标使用启发式规则去评估生成回
复，而基于模型的指标则是使用特定的对话数据训练得到。

基于规则的评估指标 早期，自动评估主要采用基于规则的评估指标。

• 对于相关性评估，使用的指标有基于 𝑛-gram 重叠率的 BLEU 系列指标，
包括 BLEU [129]、METEOR [130]和 ROUGE [131]，以及基于词嵌入向量的语义相似
性指标，包括 Embedding Average、Greedy Matching和 Vector Extrema。

BLEU用于评估生成回复与参考回复中 𝑛-gram重合的比例，具体计算方式
如下：

BLEU = 𝑊𝑏𝑝 exp (
𝑁

∑
𝑖=1

𝑊𝑛 log 𝑃𝑛), (2.31)

其中𝑊𝑏𝑝表示长度惩罚因子（Brevity Penalty），用于惩罚过短的生成回复，计算
方式如下：

𝑊𝑏𝑝 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1, if 𝑙′
𝑟 > 𝑙𝑟

exp (1 − 𝑙𝑟
𝑙′
𝑟
), if 𝑙′

𝑟 ≤ 𝑙𝑟
. (2.32)

𝑙′
𝑟 表示生成回复的长度，𝑙𝑟 为参考回复的长度。𝑊𝑛 表示权重系数，默认采用均
匀加权，即𝑊𝑛 = 1

𝑁，𝑁 的上限为 4。𝑃𝑛 表示修正后的 𝑛-gram的准确率，计算
公式为

𝑃𝑛 =
∑𝑖∈𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚 min(ℎ𝑖(𝑟′), max(ℎ𝑖(𝑟)))

∑𝑖∈𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚(ℎ𝑖(𝑟′)) , (2.33)

其中 ℎ𝑖(𝑟′)表示 𝑖在生成回复中出现的次数，而 ℎ𝑖(𝑟)表示 𝑖在中参考回复出现的
次数。METEOR和ROUGE进一步针BLEU的固有缺陷进行改进，其中METEOR
将词干和同义词合并到其计算中，而 ROUGE则侧重于 n-gram召回率而不是准
确率。然而开放域对话中，相同的对话上文可能有各种各样不同表达的回复。基
于 BLEU系列指标得分低并不一定表示质量差，毕竟合理有效的参考回复的数
量总是有限的。
因此，Liu等 [132]提出了基于词嵌入向量相似性指标，用于评估生成回复与

参考回复间的语义相似度。其中，Embedding Average将回复中每个单词 𝑤的词
向量 𝑒𝑤求平均来作为回复的特征，计算生成的回复和参考回复的特征的余弦相
似度，计算公式如下：

Average(𝑟′, 𝑟) = cos (𝑒′
𝑟, 𝑒𝑟), (2.34)

𝑒𝑟 =
∑𝑤∈𝑟 𝑒𝑤

| ∑𝑤∈𝑟 𝑒𝑤| . (2.35)

Greedy Matching寻找生成的回复和参考回复中最相似的一对单词，把这对单词
的相似度近似为回复间的距离，计算公式如下：

Greedy(𝑟′, 𝑟) = G(𝑟′, 𝑟) + G(𝑟, 𝑟′)
2 , (2.36)
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G(𝑟′, 𝑟) =
∑𝑤′∈𝑟′ max𝑤∈𝑟 cosine-similarity(𝑒′

𝑤, 𝑒𝑤)
𝑙′
𝑟

. (2.37)

由于匹配函数 𝐺(·)是非对称的，因此需要计算 𝑟′ 与 𝑟之间，以及 𝑟与 𝑟′ 之间的
平均值。Vector Extrema对回复中单词词向量的每一个维度提取最大 (小)值作为
回复向量对应维度的数值，然后计算他们的余弦相似度，计算公式如下：

Extrema(𝑟′, 𝑟) = cos(𝑒′
𝑟, 𝑒𝑟), (2.38)

𝑒𝑟𝑑 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

max
𝑤∈𝑟

𝑒𝑤𝑑 , if 𝑒𝑤𝑑 > | min
𝑤′∈𝑟

𝑒𝑤′𝑑|

min
𝑤∈𝑟

𝑒𝑤𝑑 , if 𝑒𝑤𝑑 ≤ | min
𝑤′∈𝑟

𝑒𝑤′𝑑|
, (2.39)

其中 𝑒𝑤𝑑 是单词词向量 𝑒𝑤第 𝑑 维的值，max表示如果该维度中最大的负值的绝
对值大于最大的正值，则应该选择最大的负值。

• 对于多样性，基于规则的指标主要基于 𝑛-gram计算，包括Distinct指标 [6]，
Shannon Entropy 指标 [133]，以及 Self-BLEU 指标 [134]。Distinct 指标计算不同的
𝑛-gram数量占全部 𝑛-gram数量的比例，用来衡量词级别多样性，𝑛通常设置为
1或 2。该指标可以在生成回复内部评估，也可以在多个生成回复之间进行评估。
相应地，Distinct指标可以被细分为 Intra-Distinct和 Inter-Distinct指标。计算方式
如下：

Intra-Distinct =
count(distinct𝑖∈𝑅′(𝑖))

count(all𝑖∈𝑅′(𝑖)) , (2.310)

其中 𝑅′表示生成回复 𝑟′所包含的所有 𝑛-gram的集合。类似地，

Inter-Distinct =
count(distinct𝑖∈𝑅′

𝑁
(𝑖))

count(all𝑖∈𝑅′
𝑁

(𝑖)) , (2.311)

其中 𝑅′
𝑁 表示针对给定对话上文，生成的 𝑁 条回复中所包含的所有 𝑛-gram 的

集合。Entropy指标同样用作衡量词级别多样性。该指标反映了生成回复的经验
𝑛-gram分布的均匀程度。指标数值越大，表明生成的回复多样性就好。其计算公
式如下：

Entropy = − 1
∑𝑖 Freq(𝑖) ∑

𝑖∈𝑅′
log Freq(𝑖)

∑𝑖 Freq(𝑖)) , (2.312)

其中 𝑅′ 为包含生成回复 𝑟′ 中所有 𝑛-gram的集合，Freq(·)表示 𝑛-gram 𝑖出现的
频率。Self-BLEU指标计算了给定对话上文的一个生成回复相对于另一个生成回
复（而不是参考回复）的 BLEU分数。越高的 Self-BLEU表明两个生成回复间越
高的相似性和越低的多样性。

• 对于流畅性，常用的指标是困惑度（Perplexity，PPL）。困惑度衡量了概
率模型与数据的拟合程度，是生成回复是否合乎语法的有力指标。其计算方式如
下：

PPL(𝑟′) =
𝑙′𝑟

√√√√
⎷

𝑙′
𝑟

∏
𝑖=1

1
𝑃 (𝑟′

𝑖 ∣ 𝑟′
0, … , 𝑟′

𝑖−1)
, (2.313)

其中 𝑙′
𝑟 表示生成回复 𝑟′的长度，𝑟′

𝑖 表示生成回复的第 𝑖个单词。
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基于模型的评估指标 与基于规则的指标相比，基于模型的指标提高了评估的有
效性，但它们需要额外的训练过程。近年来，基于模型的评价指标如雨后春笋般
涌现，包括ADEM [135]、RUBER [136]、BERT-RUBER [137]、PONE [138]、MAUDE [139]、
GRADE [140]、PredictiveEngage [141]、FED [142]、FlowScore [48]、DynaEval [143]，以
及 IM2 [144]。不同于基于规则的指标，这类指标并非只针对单一角度进行评估，
而是通常会同时针对多维评估角度，比如连贯性、流畅性、多样性和一致性等，
对生成回复质量进行综合评分。

具体来说，Lowe等 [135]提出ADEM指标，该指标使用循环神经网络（RNN）
计算生成回复和参考回复的句子表示，然后计算两者之间的余弦相似度作为评
估结果。Tao等 [136]提出 RUBER指标，它不依赖于人类判断的分数。RUBER具
体由一个基于参考回复的指标和一个未基于参考回复的指标组成，前者用于测
量生成回复与参考回复之间的重叠比例，后者用于测量生成回复与输入对话上
文之间的相关性。进一步，Ghazarian等 [137]提出 BERT-RUBER指标，其中使用
BERT取代 RUBER指标中的 RNN单元。基于 BERT-RUBER， Lan等 [138]提出
PONE，它使用增强的正样本和有价值的负样本来训练评分模型。之后， Sinha
等 [139]提出MAUDE，它使用噪声对比估计（Noise Contrastive Estimation，NCE）
方法进行训练，进一步提高指标和人类评估间的一致性。此外 Huang等 [140] 提
出GRADE指标，该指标通过构建对话历史的图表示来建模对话中的话题动态转
换，以评估对话的连贯性。PredictiveEngage指标额外引入了一个话语级别的吸
引力分类器，用来评估对话系统的交互能力。Mehri等 [142]提出 FED指标，尝试
了使用对话预训练模型 DialoGPT去评估对话的综合质量。除此之外， Li等 [48]

提出 FlowScore 指标，该指标利用对话预训练模型 DialogueFlow 评估交互式人
机对话质量。 Zhang等 [143]提出 DynaEval指标，该指标不仅可以进行回合级生
成回复的质量评估，还能够全面考虑整个交互对话的质量评估。 Jiang等 [144]提
出一个可解释的、多方面的、可控的评估指标 IM2，该指标综合了大量针对单维
评估角度最优的指标去综合评估回复质量。

2.3.2 人工评估

由于开放域对话具有的开放性和主观性特点，人工评估也更多地用于评估
对话系统的好坏 [4,53]。人工评估需要聘请评估人员根据预定义的评估指标，以及
提供的有据可查的评估说明和评估示例去评估生成回复的质量。评估方式主要
分为两种：对单个回复打分的逐点评估（Point-wise Evaluation），以及回复两两
比较的成对评估（Pair-wise Evaluation）。
对于逐点评估，所有回复都将彼此独立地由评估人员进行评分。评分准则则

由专业人员预定义需要评估的维度，以及相应的评估说明。举例来说，评分准则
可以设置如下：

• 流畅性：回复通顺，衔接自然，无明显语法错误；
• 连贯性：回复和对话上文衔接或转换自然，是对话上文的有效延续；
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• 多样性：回复内容丰富，表达多样，具有信息量；
• 一致性：回复中的语义内容和对话上文中所有的语义内容都不相互矛盾。

其中，评分范围可以设置为 0至 2分，0分表示质量极差，而 2分表示质量极好。
在得到所有回复在各维度的评分后，最终对话系统在各维度的评分按照以下方
式计算：首先对属于相同系统的所有样本回复在特定维度上的分数进行求和平
均，然后再对多名评估人员关于该系统在该维度上的评分进行求和平均，最终的
分数作为评估结果。值得注意的是，不同的工作通常会根据研究工作的目标与类
型而选择不同的评估维度去评估质量。

对于成对评估，待评估系统的回复 𝑟′
𝑠 和各个基线系统的回复 𝑟′

𝑏 会两两组
成一个比较对 < 𝑟′

𝑠, 𝑟′
𝑏 >。和逐点评估相似，评估人员依然根据预定义的评估维

度（例如流畅性、连贯性、多样性和一致性等）从多角度去比较哪个回复质量更
好。与逐点评估相比不同的是，评估结果不再是具体分数，而是“优于（𝑟′

𝑠 更
好）”、“持平（两者一样好）”和“劣于（𝑟′

𝑏 更好）”。最终采用类似的计算方式
去得到对话系统在各维度上的评分，区别在于成对评估使用结果为“优于”、“持
平”和劣于的样本的占比作为评估结果。

人工评估存在的问题是需要雇佣足够多的评估人员。目前主要采用外包模
式尝试解决这一问题，即利用 Amazon Mechanical Turk（AMT） 1平台雇佣有偿
评估人员或无偿志愿者进行评估。相关组织者报告了有偿人员和无偿志愿者之
间的评分差异：无偿志愿者的评估中好的（即长时交互和保持一致约束的）对话
更少，而有偿人员往往对系统的评价高于无偿志愿者。此外，由于人工评估涉及
多位评估人员，因此还需要使用 Fleiss的 kappa 𝜅 指数 [145]来计算不同人员之间
的评估结果的一致性水平。

2.4 小结

本章首先介绍了目前开放域对话系统常用的两种构建方法：检索式方法和
生成式方法。检索式方法的输出源自真实的人类对话，因此回复流畅且易于理
解。但它受到数据集规模和质量的限制，有时检索到的回复与对话上文相关性较
弱。生成式方法能够自由地生成训练数据中不存在的回复，更符合人类生成回复
的过程，它不受限于一组预定义的话语。但生成的回复不能保证一定正确，有时
回复缺乏和对话上下文的连贯性，并且往往是通用且无趣的回复。进一步，本章
介绍了构建更好的生成式开放域系统所做的相关工作，分别包括从数据层面和
从模型层面做的系列研究工作。最后，本章介绍了提升对话系统过程中最重要的
一个步骤：评估对话系统；总结了主要的评估方法：自动评估和人工评估，又进
一步介绍了相应地评估指标。总的来说，现有开放域对话系统相关的研究工作在
训练数据准备、对话结构建模、额外约束满足方面都还存在一定的局限性。本文
将在第三、四、五章中对这些问题进行详细的讨论，并给出针对性的解决方案。

1https://www.mturk.com/
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3.1 引言

在人类对话中，不同的人类会产生不同语义的回复，因为他们通常会关注到
不同的语义侧面。因此，构建对话系统时建模输入对话上文与多个输出回复间的
复杂语义映射关系是至关重要的。复杂语义映射关系体现在层级映射的特点上，
即一个对话上文首先可以映射到多个不同可生成回复的语义侧面，其次每个语
义侧面又进一步映射到多个不同表达的回复。现有系统通过引入隐变量来增强
模型的建模能力：隐变量在监督训练中隐式地捕捉回复中蕴含的抽象共性信息，
可能是说话语气或用词风格等。但这些系统没有建模对话固有的层级语义映射
关系，让其自行从对话数据中学习非常困难，这导致隐变量更容易学到混合的
语义表示。最终尽管采样不同的隐变量值，系统也只能生成语义相似但表达不
同的回复。因此，本章提出一种基于语义建模的对话回复生成方法，用于显式建
模层级语义映射关系，以生成语义多样的回复。具体来说，该方法首先利用多语
义检索模块用于保证相同对话上文具有不同语义的回复，这不仅显式地定义了
不同语义侧面，并且给模型学习不同语义侧面的信息提供了监督信号。其次，该
方法改进了Wasserstein自编码器用于保证将不同语义的回复与相应的隐变量对
齐。此外，引入了额外的语义距离损失函数拉开不同隐变量间的距离，用于保证
模型能够生成不同语义侧面的回复。实验结果表明本章提出的方法能够显著超
过基线模型，并且能够生成更多语义多样的回复。同时分析实验表明该方法能够
有效地建模开放域对话的层级语义映射关系。

3.2 概述

开放域对话允许对话上文有各种各样不同语义的回复 [6]。从人类对话的角
度来看，开放域对话的对话上文与多个输出回复间具有层级语义映射的特点：每
个回复都谈论对话上文的一个语义侧面，而谈论相同语义侧面的回复语义相似
但用词表达多样 [101,146,147]。图3-1给出了对话语义层级映射关系的示例说明，给
定一个对话上文，它存在多个可生成回复的语义侧面，例如给定对话上文中的
“吸烟”，“有害”，“健康”，针对这些不同的语义侧面，又可以对应不同表达的回
复。这些回复的语义涵盖范围广并且语义不重复。由此可见，建模这种复杂的层
级语义映射关系是至关重要的，即首先将一个对话上文映射到多个不同可生成
回复的语义侧面，再从每个语义侧面进一步映射到多个不同表达的回复上。

现有系统主要通过引入隐变量来增强模型的建模能力 [88,100,102,148]：隐变量
在监督训练中隐式地捕捉回复中蕴含的抽象共性信息，比如说话语气 [104] 或用
词风格 [22,103]等。早期，研究者们主要利用单隐变量来增强对话模型的中间表示
能力 [38,100,104,149]，通过学习隐变量的分布，最终从分布上采样不同的值即可去
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表 3-1对话层级语义映射关系示例
Table 3-1 An example showing hierarchical semantic mapping of dialogues

对话上文：吸烟有害健康。

回复 1-1：对于戒烟你有什么好的建议吗？
回复 1-2：我想戒烟，但是一直不成功。
回复 1-3：戒烟真的会带来长期的健康益处么？

回复 2-1：看看这篇文章，它说吸烟会导致肺癌。
回复 2-2：吸烟也会影响人体脑部神经，也就是杀死“脑细胞”。
回复 2-3：的确如此，我最好的朋友因为长期吸烟早早去世了，我好想他。

回复 3-1：我定期体检，身体没有任何疾病。
回复 3-2：我爷爷快 100岁了，每天至少 2根烟，身体依然非常棒！
回复 3-3：烟让我在焦虑的生活中有了片刻安宁，没有它我早就死了。

生成不同的回复。但单隐变量机制过于简单，不具备建模层级语义映射关系的能
力。随后，一些研究工作开始关注多隐变量机制 [102,146,147]，认为多隐变量机制
能够应对真实回复空间复杂多样的问题。但这些工作并没有建模对话固有的层
级语义映射关系，而让模型自行从对话数据中学习层级结构是非常困难的，这导
致隐变量更容易学到混合的语义表示。最终尽管采样不同的隐变量值，系统也倾
向于生成语义相似但表达不同的回复。

因此，本章显式地建模开放域对话的层级语义映射关系，去更好地理解对话
上下文内容，从而生成更加语义多样的回复。本研究沿袭了目前主流的建模对话
映射关系的思路，即引入多隐变量机制。目前，多隐变量机制通常采用混合高斯
模型来建模。若要达成预设的目标，只需要每个隐变量代表不同的语义值，最终
采样不同的隐变量即可生成不同语义的回复。这就需要在训练模型时，将同一个
对话上文的不同语义的回复分别对应到不同的隐变量上。然而，已有的工作在针
对每个回复选择对应的隐变量时，仅考虑了对话上文的信息，这就导致模型没有
办法将不同语义对应到正确的隐变量上。最终，每个隐变量都混合了不同语义的
信息，没有学到语义可区分的隐变量。并且可生成回复的语义侧面是不可知的，
并且即使语义侧面已知，受限于训练数据中可观测回复所对应语义侧面的数量，
模型也难以学到所有的语义侧面表示。总的来说，为了生成语义多样的回复，需
要解决三个挑战：（1）保证可生成不同回复的语义侧面信息可知并能提供监督信
号；（2）保证不同语义侧面能与不同的隐变量一一对齐；（3）保证模型能够生成
不同语义角度的回复。

为此，本章提出了一种基于语义建模的对话回复生成方法，用于显式建模开
放域对话的层级语义映射关系。首先，为了得到关于可生成回复的语义侧面的信
息和监督信号，本研究提出多语义回复检索模块，用 BM25算法选择多个回复，
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然后使用聚类算法保证回复的语义互不相同。进一步本研究提出改进Wasserstein
自编码器用于确保混合高斯建模多隐变量时，每个隐变量都能代表不同的语义
侧面，然后从不同隐变量上采样去得到语义不同的回复。最后为了让模型能够通
过采样不同的隐变量就能生成不同语义的回复，则需要保证代表各个隐变量的
分布尽可能区分开，减少重叠。因此本研究引入额外的语义距离损失，使得分布
之间的距离尽可能大。实验结果表明，本研究提出的方法在保证回复相关性的同
时，极大得提高了回复的语义多样性。同时分析实验表明该方法能够有效地建模
开放域对话的层级语义映射关系。

本章组织如下，第 3.3节中介绍提升对话回复多样性的相关工作；第 3.4节
中介绍回复生成任务的定义，以及本节工作的基础模型 DialogWAE；第 3.5节中
介绍了本研究提出的多语义Wasserstein自编码器模型用于生成语义多样的回复；
第 3.6节中介绍了本工作相关的实验设置，包括使用的数据集情况，对比的基线
模型，使用的评价指标，和实验细节等；第 3.7节中给出了本工作的实验结果，并
进行了相关对比与分析。最后对本章进行了总结。

3.3 相关工作

提升多样性 生成通用回复是开放域对话生成中的一个基本问题。为了缓解这
个问题，已经从不同的角度提出了许多方法来提升回复生成的多样性。一类工作
认为针对给定输入的输出可能性进行优化，神经模型将高概率分配给“安全”响
应。因此，一些工作从改进训练目标的角度来解决这一问题，比如使用最大互信
息作为训练目标 [6]，引入特定需求场景的最大生成可能性和多样化需求场景的
条件风险价值作为训练目标 [7]。还有一类工作从解码策略角度来考虑这个问题，
认为采用贪心解码策略只能选择概率最大的词输出，不利于输出多样的回复。因
此，回复生成中更多尝试集束搜索解码策略。然而，概率靠前的 K个词语通常
非常相似，集束搜索带来的多样性提升就显得非常有限。随后，他们关注如何鼓
励集束搜索产生多样性更高的输出，包括增加相似度约束 [150],增加相似度惩罚
项 [151]，惩罚已经生成过的词语 [152]，引入注意力机制重排序 [153]。还有一些工
作通过引入额外的信息来提升多样性，认为更丰富的输入信息能更好的建模输
入和输出间的映射关系，缓解一对多的映射问题。这一类工作主要包括引入话
题 [13]，引入情感倾向 [9]，引入知识图谱 [154,155]等。后来，研究者们认为建模对
话复杂映射关系有助于更好地充分理解对话上下文内容，从而自然而然就能够
去提升回复多样性。因此，后来引入隐变量机制成为一种常用的提升多样性的手
段，通过学习隐变量的分布，最终从分布上采样不同的值即可去生成不同的回
复 [38,100,104,149]。还有一些研究者认为单隐变量过于简单，进而提出多隐变量机
制 [102]。尽管这些工作建模了对话输入和输出间的映射关系，但忽略了建模对话
固有的层级语义映射关系。相反，本研究关注于显式建模层级语义映射关系，去
生成语义多样的回复。
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多隐变量机制 本章工作借鉴了目前提升多样性的常用思路，引入多隐变量机
制，包括离散隐变量 [101]和连续隐变量 [102]，用多个隐变量建模复杂的回复空间
去生成多样的回复。早期工作 [146,147] 则主要利用类似的思想，多映射机制来关
注对话上文的不同的语义部分并产生不同的回复。已有工作在训练过程中，仅仅
利用对话上文的信息为不同回复选择需要对齐的隐变量。然而对于相同对话上
文的多个回复而言，仅利用对话上文不足以将不同的回复映射到不同的隐变量
上。这样造成的问题就是没有办法学到语义可区分的隐变量分布。最终在采样不
同隐变量时，就难以生成语义不同的回复。相反，本研究在为每个回复选择隐变
量对齐时，直接根据回复所属的聚类编号映射到有相同编号的隐变量上，实现了
不同回复对应到不同隐变量上这一目标。同时，在训练过程中引入了语义距离损
失函数，使得不同隐变量间的距离尽可能大。这样保证了最终采样不同隐变量
时，能够更好地生成不同语义的回复。

增大语义距离 和本研究工作比较相似的工作是 Gao等 [101] 的工作，该工作从
不同语义类别中的关键词集合中抽取关键词，以保持隐变量的语义距离。不同的
是，本研究工作将相同对话上文的不同回复与不同的隐变量一一对齐，然后最大
化代表不同语义的隐变量间的距离，以此来提升语义多样性。

3.4 背景知识

任务定义 对话系统应该根据给定的上下文生成相关的、信息丰富的和多样化
的对话回复。形式化来说，对于单轮对话，给定输入 𝒙 = {𝒙𝑖}𝑁

𝑖=1，对话系统学习
建模回复 𝒚𝑖的概率分布 𝒫𝜙(𝒚𝑖|𝒙𝑖)。模型参数 𝜙可以通过最小化以下损失来学习：

ℒ = − ∑
𝑁
𝑖=1 log 𝑃𝜙(𝒚𝑖|𝒙𝑖). (3.41)

条件变分自编码器 由于 𝒙和 𝒚是离散文本的序列，建模输入和输出间的直接
映射关系并非易事。相反，额外引入了一个连续的隐变量 𝒛作为中间表示则能够
简化映射关系建模。因此，回复生成可以看作是一个两步骤过程，首先从隐空间
𝒵上的分布 𝑃𝜃(𝒛|𝒙)中采样隐变量 𝒛，然后使用 𝑃𝜙(𝒚|𝒛)根据 𝒛解码回复 𝒚。基于
该模型，回复生成的概率为

𝑃𝜃(𝒚|𝒙) = ∫𝒛
𝑃 (𝒚|𝒙, 𝒛)𝑃 (𝒛|𝒙)𝑑𝒛. (3.42)

然而，精确的对数概率很难计算，因为很难计算 𝒛的边缘分布。为此，可以将 𝒛的
后验分布近似为𝑄𝜙(𝒛|𝒙, 𝒚)，然后通过后验神经网络进行估计。使用该近似后验，
回复生成的概率可以转化成计算其证据下界（Evidence Lower Bound，ELBO）：

log 𝑃𝜃(𝒚|𝒙) = log ∫𝒛
𝑃 (𝒚|𝒙, 𝒛)𝑃 (𝒛|𝒙)𝑑𝒛

≥ ℒ(𝒙, 𝒚) = 𝐄𝒛∼𝑄𝜙(𝒛|𝒙,𝒚)[log 𝑃𝜓 (𝒚|𝒙, 𝒛) − KL(𝑄𝜙(𝒛|𝒙, 𝒚))||𝑃 (𝒛|𝒙)],
(3.43)
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图 3-1 MS-WAE模型架构图
Figure 3-1 The overall architecture of MS-WAE

其中，𝑃 (𝒛|𝒙)表示给定 𝒙的 𝒛的先验分布，它可以用先验神经网络来建模。
传统的条件变分自编码器（Conditional Variational Auto-Encoder, CVAE）对

话模型假设隐变量 𝒛服从简单的先验分布，例如正态分布。然而，真实回复的
潜在空间非常复杂，难以用这种简单的分布进行估计。此外，传统 CVAE模型
采用 KL散度逼近先验和后验分布的距离。然而，当先验分布和后验分布不重叠
时，KL散度就会变得无限大，使得 KL项约束非常强，即后验分布𝑄𝜙(𝒛|𝒙, 𝒚)会
退化成先验一样 𝑃𝜃(𝒛|𝒙)的正态分布。这就会导致“后验坍塌 1”问题 [102]。

对话 Wasserstein 自编码器 相比传统 CVAE 模型，对话 Wasserstein 自编码器
（Dialogue Wasserstein Auto-Encoder，DialogWAE）采用Wasserstein距离来逼近先
验分布和后验分布的距离。这个距离在两个分布不重叠的时候也是连续的。因
此，能够很好地解决后验坍塌的问题。并且 CVAE希望每个 𝑄𝜙(𝒛|𝒙, 𝒚)都和 𝑃𝒛
匹配，但DialogWAE是把𝑄𝒛和 𝑃𝒛匹配，相当于放开了对𝑄𝜙(𝒛|𝒙, 𝒚)的约束，一
定程度上也有助于缓解后验坍塌的问题。此外，为了应对真实回复空间复杂多样
的问题，DialogWAE引入多隐变量来显式建模更加复杂的潜在空间。具体来说，
使用混合高斯模型来建模多个隐变量。

DialogWAE通过在潜在空间内训练 GAN来对隐变量的分布进行建模，然后
使用神经网络对先验分布和后验分布的隐变量进行采样。具体来说，先验采样

1在损失计算中，KL散度项趋近于 0，之后 CVAE网络的 Decoder就会忽视 Encoder产生的后验分布而
只从先验分布中采样，从而使 CVAE网络失效，这就出现了后验坍塌的问题。造成这种问题的一个原因是:
根据对话上文生成回复的条件变分自编码器 (CVAE)结构会导致严重的数据稀疏性。即使有一个大规模的
训练语料库，当以对话上文为条件时，也只存在很少的目标回复。
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̃𝒛 ∼ 𝑃𝜃(𝒛|𝒙)由一个先验网络生成，即

𝑃 ( ̃𝒛|𝒙) =
𝐾

∑
𝑘=1

𝑣𝑘𝒩 ( ̃𝒛| ̃𝜇𝑘, 𝜎̃2
𝑘𝑰), (3.44)

⎡
⎢
⎢
⎢
⎣

̃𝑒𝑘
̃𝜇𝑘

𝜎̃𝑘

⎤
⎥
⎥
⎥
⎦

= 𝐖̃𝑘𝑓𝜃(𝒙) + ̃𝑏𝑘. (3.45)

𝒙代表对话上下文，𝒚代表对话回复。𝑣𝑘表示子分布指示器，通过使用 Gumbel-
Softmax重参数化技术采样对 𝑣的一个实例来计算：

𝑣𝑘 = exp(( ̃𝑒𝑘 + ̃𝑔𝑘))/𝜏)
∑𝐾

𝑖=1 exp(( ̃𝑒𝑖 + ̃𝑔𝑖)/𝜏)
, (3.46)

其中 ̃𝑔𝑖表示 Gumbel噪声。后验样本 𝒛 ∼ 𝑄𝜙(𝒛|𝒙, 𝒚)由后验网络 𝑔𝜙生成，即：

[
𝜇
𝜎]

= 𝐖𝑔𝜙([𝒙, 𝒚]) + 𝑏, (3.47)

𝐳 = 𝜇 + 𝜎 ∗ 𝜖, 𝜖 ∼ 𝒩 (0, 𝑰). (3.48)

对话Wasserstein自编码器的训练目标类似于 CVAE的训练目标，即最小化
先验和后验之间的差异，并最大化 𝒛重构回复的对数概率，如下所示：

ℒ(𝐱, 𝐜) = − E𝑞𝜙(𝐳|𝐱,𝐜) log 𝑝𝜓 (𝐱|𝐳, 𝐜) + W(𝑞𝜙(𝐳|𝐱, 𝐜)||𝑝𝜃(𝐳|𝐜)). (3.49)

3.5 多语义Wasserstein自编码器

本节将展示如何显式建模对话上文和多个回复间的层级语义映射关系，从而
生成语义多样的对话回复。首先，为了得到关于可生成回复的语义侧面的信息和
监督信号，本研究设计了多语义回复检索模块（Muti-Semantic Response Retrieval，
MSRR）为每个对话上文扩增多个不同语义的回复，每个回复都代表不同的语义
侧面。其次，本研究改进了对话Wasserstein自编码器（DialogWAE）并提出了多
语义Wasserstein自编码器（Multi-Semantic Wasserstein Auto-Encoder，MS-WAE），
通过将每个对话回复与不同的隐变量对齐，并且控制隐变量间的语义距离来实
现生成语义不同的回复。图 3-1和算法 1展示了多语义 Wasserstein自编码器的
整体架构和详细算法流程。

3.5.1 多语义回复检索

首先通过图 3-2中的示例和算法 1中的回复检索过程（行 1-3）来说明如何
利用已有训练数据为每个对话上文扩增多个不同语义的回复。该过程包括以下
三个步骤：1)词级别粗略检索：为对话上文扩增候选回复。2)语义级别过滤：过
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图 3-2多语义回复检索示例
Figure 3-2 An example showing multi-semantic response retrieving

滤与对话上文不够连贯的候选回复。3)回复聚类：选择具有不同语义且高质量
的回复。

在词级别粗略检索这一步骤，首先对于给定的对话上文，本研究通过 BM25
算法检索到与原始对话上文相似的对话上文，把这些对话上文的回复作为当前
对话上文的候选回复集合（算法 1中的行 2-2）。基于的假设是，相似对话上文的回
复更有可能相互共享。如图 3-2中的 (a)部分所示，在这一步中，获得了𝑀 = 30
个候选回复。然而，该候选集合存在噪音回复，即与对话上文缺乏语义连贯性，
如图 3-2中 (a)部分的回复 3和 8所示。在语义级别过滤这一步骤，本研究使用
余弦相似度来表示候选回复与对话上文间的连贯性。因此，本研究利用相似度
对候选回复进行重排序，并且过滤得分低于阈值 𝜏 = 0.1的回复（算法 1中的行
2）。具体来说，在计算余弦相似度时，该方法使用预训练词嵌入向量的加权平均
值作为句子表示，其中每个词的权重是对应的 TF-IDF值。中间结果如图 3-2(b)
所示。为了进一步选择具有不同语义的回复，本研究引入了回复聚类这一步骤。
具体来说，进一步使用 K-Means聚类算法 [156] 对候选集中的回复进行聚类，最
终分别选择每一类中连贯性最高的回复组成最终的多语义对话数据（算法 1中
的行 3-3）。
最终该模块扩展了原始训练数据，使得每个对话上文拥有多个语义侧面的

回复。如图 3-2(c)所示，标红的回复构成了后续用于训练的最终回复集合。

3.5.2 回复生成模型结构

图 3-1的右侧为本研究模型部分的结构框架，同时算法 1中第 4- 13行描述
了本节模型的训练过程。本节模型相比于对话Wasserstein模型而言，进行了两
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算法 1多语义Wasserstein自编码器
Input: 训练集 𝒟 = {< 𝒙, 𝒚 >}|𝒟|, 𝑀 为待检索的候选回复数量, 𝜏 为连贯性过滤

阈值, 𝐾 为聚类类别数, 𝑛critic为判别器每轮的训练次数
1 𝒟̃ = {}

for 𝒙 ∈ 𝒟 do
2 检索𝑀 个 𝒙相关的对话上文集合 𝑃

𝑅 = {P中所有对话上文对应的回复}
𝑅̃ = {对于所有的𝒓 ∈ 𝑅, 𝑠.𝑡.coherence(𝒓, 𝒙) ≥ 𝜏}

3 将 𝒓 ∈ 𝑅̃聚成 𝐾 类
𝑅̂ = {对于所有的𝒓 ∈ Cluster𝑘, 𝑠.𝑡.∀𝒓𝑗 ∈ Cluster𝑘, coherence(𝒓𝑗 , 𝒙) ≤
coherence(𝒓, 𝒙)} ∪ {𝒚}
𝒟̃ = 𝒟̃ ∪ < 𝒙, 𝑅̂ >

4 Initialize {𝜃Enc, 𝜃Post-net, 𝜃Prior-net, 𝜃Disc, 𝜃Dec}
for 𝑡 < max-step do

5 从 𝒟̃中采样𝑁 个样本 {< 𝑐, 𝑅̂ >}|𝑁|

for 𝒚𝑘 ∈ 𝑅̂ do
6 𝒙 = Enc(𝒙), 𝒚𝑘 = Enc(𝒚𝑘)

从后验网络 Post-net(𝒚𝑘, 𝒙)采样 𝒛𝑘
从先验网络 Prior-net(𝒙, 𝐾 + 1, 𝑘)中采样 ̃𝒛

7 𝜃Prior-net = 𝜃Prior-net − 𝑙𝑟 ∗ 𝜕
𝜕𝜃Prior-net

ℒ𝑑𝑖𝑠𝑐

𝜃Post-net = 𝜃Post-net + 𝑙𝑟 ∗ 𝜕
𝜕𝜃Post-net

ℒ𝑑𝑖𝑠𝑐

𝜃net = 𝜃net − 𝑙𝑟 ∗ 𝜕
𝜕𝜃net

ℒ𝑟𝑒𝑐 , 𝑠.𝑡. net ∈ {Enc, Prior-net, Post-net, Dec}
𝜃Disc = 𝜃Disc − 𝑙𝑟 ∗ 𝜕

𝜕𝜃Disc
ℒ𝑑𝑖𝑠𝑐

8 for 𝐳𝑘, 𝑘 ∈ {0, … , 𝐾} do
9 𝜃Post-net = 𝜃Post-net − 𝑙𝑟 ∗ 𝜕

𝜕𝜃Post-net
ℒ𝑠𝑑

10 for 𝑖 < 𝑛critic do
11 Repeat 5

12 for 𝑥𝑘 ∈ 𝑅̂ do
13 Repeat 6-6

𝜃Disc = 𝜃Disc − 𝑙𝑟 ∗ 𝜕
𝜕𝜃Disc

ℒ𝑑𝑖𝑠𝑐
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点改进，包括先验网络和后验网络的改进，以及训练损失函数的改进。接下来，
本小节将着重介绍改进部分的细节。

先验及后验网络 后验采样 𝒛𝑘 ∼ 𝑄𝜙(𝒛𝑘|𝒚𝑘, 𝒙)主要由后验网络产生，即

[
𝜇𝑘
𝜎𝑘]

= 𝐖𝑔𝜙([𝒚𝑘, 𝒙]) + 𝑏, (3.51)

𝒛𝑘 = 𝜇𝑘 + 𝜎𝑘 ∗ 𝜖, 𝜖 ∼ 𝒩 (0, 𝐼), (3.52)

其中 𝜙、𝐖和 𝑏是可训练参数，𝑔𝜙(⋅)是前馈神经网络。𝒚𝑘, 𝒙分别表示输出对话
回复和输入对话上文，它们都是由编码器（一个 Bi-GRU模块）生成的固定长度
向量。请注意，𝑘 ∈ {0, … , 𝐾}是所选目标回复的索引，𝒚𝑘 可以是参考回复，也
可以是多语义回复检索模块得到的回复。

为了将不同回复代表的语义侧面分别和不同的隐变量对齐，本研究受 Gu
等 [102] 启发采用高斯混合模型（Gaussian Mixed Model，GMM）作为先验分布。
具体来说，先验采样 ̃𝒛 ∼ 𝑃𝜃( ̃𝒛|𝒙)是通过两阶段采样生成的。第一阶段，根据 𝜋𝑗
选择一个子分布，𝜋𝑗 是第 𝑗个子分布的指示符。不同于 Gu等 [102]的工作，本研
究显式地根据当前选定的回复所属的聚类编号 𝑘去选择 GMM的第 𝑗-th子分布，
𝑗 ∈ {0, … , 𝐾}(算法 1中行 3- 3)，具体选择方法如下：

𝜋𝑗 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1, if 𝒚𝑘 belongs to cluster 𝑗
0, otherwise

. (3.53)

第二阶段，从子分布中得到先验采样 ̃𝒛:

𝑝( ̃𝒛|𝒙) =
𝐾

∑
𝑗=0

𝜋𝑗𝒩 ( ̃𝒛| ̃𝜇𝑗 , 𝜎̃2
𝑗 𝑰), (3.54)

[
̃𝜇𝑗

𝜎̃𝑗]
= 𝐖̃𝑗𝑓𝜃(𝒙) + ̃𝑏𝑗 , (3.55)

̃𝒛 = ̃𝜇𝑗 + 𝜎̃𝑗 ∗ ̃𝜖, ̃𝜖 ∼ 𝒩 (0, 𝑰), (3.56)

其中 𝑓𝜃(⋅)是一个前馈神经网络。𝜃、𝐖̃𝑗 和 ̃𝑏𝑗 是可训练的参数。与 DialogWAE相
比，MS-WAE自编码器框架通过在第一阶段采样时提供显式信号来准确选择先
验子分布以匹配指定的后验分布，该信号能辅助建模可区分的多语义分布。

训练目标函数 在训练阶段，MS-WAE从 𝑄𝜙(𝒛𝑘|𝒚𝑘, 𝒙)中采样隐变量 𝒛𝑘，然后
解码器重构 𝒚𝑘。重构损失定义为：

ℒ𝑟𝑒𝑐 = − E𝒛𝑘∼𝑄𝜙(𝒛𝑘|𝒚𝑘,𝒙) log 𝑃𝜓 (𝒚𝑘|𝒙, 𝒛𝑘). (3.57)
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为了拉进后验分布和先验分布的距离，MS-WAE使用对抗式判别器 𝐷 [157] 去优
化Wasserstein距离。判别器损失函数为

ℒ𝑑𝑖𝑠𝑐 = E𝒛𝑘∼𝑄𝜙(𝒛𝑘|𝒙,𝒚𝑘) [𝐷(𝒛𝑘, 𝒙)] − E ̃𝒛∼𝑃𝜃( ̃𝒛|𝒙) [𝐷( ̃𝒛, 𝒙)] , (3.58)

其中 𝐷为前馈神经网络。
进一步MS-WAE引入语义距离损失函数，用来控制给定对话上文 𝒙的每个

对话回复对应的后验分布之间的语义距离。这样主要是为了减少代表不同语义
侧面的子分布间的重叠。具体来说，选定 𝒛𝑘，MS-WAE 需要最大化 𝒛𝑘 和其他
𝒛𝑖, {0, 1, ⋯ , 𝐾} ⧵ {𝑘}间的距离。但为了简化计算，可以将问题转换成：最大化 𝒛𝑘
和其他 𝒛𝑖 的均值（即 𝒛）的距离。具体来说，使用最大平均差异（MMD） [158]

最大化他们之间的距离，即：

𝒛 = 1
𝐾 ∑

𝑖∈𝕀
𝒛𝑖, 𝕀 = {0, 1, ⋯ , 𝐾} ⧵ {𝑘}, (3.59)

ℒ𝑠𝑑 = E𝒛𝑘,𝒛𝑘[GKF(𝒛𝑘, 𝒛𝑘)] − 2 E𝒛𝑘,𝒛[GKF(𝒛𝑘, 𝒛)] + E𝒛,𝒛[GKF(𝒛, 𝒛)], (3.510)

其中，GFK为高斯核函数。
总的来说，模型的训练目标函数包括：

ℒ = ℒ𝑟𝑒𝑐 + ℒ𝑑𝑖𝑠𝑐 + ℒ𝑠𝑑 , (3.511)

主要采用端对端的方式去优化模型参数。

在推理阶段，给定一个对话上文，模型先从先验分布中随机选择一个子分
布，再从子分布上随机采样一个隐变量 ̃𝒛。随后，解码器以 ̃𝒛和对话上文 𝒙作为
输入，去生成回复。此时，从不同子分布上采样的隐变量就具备不同的语义，从
而生成的回复就能很好地保证语义多样性。

3.6 实验设置

本小节主要描述实验相关的设置，包括数据集、实验细节和对比方法，以及
评估指标。

3.6.1 数据集介绍

本研究在两个广泛使用的公开对话数据集 Douban [80] 和 DailyDialog [159] 上
评估了提出的方法。根据任务定义，本研究将数据处理成一种对话上文-回复对
的形式。表 3-2总结了这两个数据集的统计数据。

3.6.2 实现细节

多语义回复检索 多语义回复检索模块中的𝑀 和 𝛼 分别为 30和 0.1。K-means
中的 𝑘通过在验证集上试验，被确定为 4。
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表 3-2数据集统计数据
Table 3-2 Statistics of the datasets

数据集 #train #valid #test

Douban 894,721 15,000 15,000
DailyDialog 68,096 6,895 6,695

模型参数 Douban和DailyDialog对话数据集中的词汇量分别为 20, 000和 10, 000。
MS-WAE 分别使用预训练的 200d Douban 词潜入向量和 GloVe 词嵌入向量 [160]

来初始化词嵌入矩阵。先验和后验网络分别使用两层的具有 tanh非线性的前馈
神经网络计算 𝜇, 𝜎。用来采样 𝒛的非线性变换，以及判别器 𝐷的非线性变换分
别是具有 ReLU的三层前馈神经网络，其维度大小分别为 200和 400。此外，隐
变量的维度大小为 200。所有全连接层的初始权重均从均匀分布 [−0.02, 0.02]中
采样得到。

模型训练 本研究在训练判别器时使用梯度惩罚，并将 𝜆设置为 10。对话话语长
度限制为 40，每一批数据的大小为 32。MS-WAE在 AE阶段使用初始学习率为
1.0和梯度裁剪 1.0的随机梯度下降算法（Stochastic Gradient Descent，SGD）训练
生成模型，并由固定学习率为 5 ∗ 10−5和 1 ∗ 10−5的 RMSprop（Root Mean Square
Propagation）进行训练WGAN阶段的生成器和判别器。本研究利用 PyTorch框架
来实现MS-WAE，并使用 TITAN Xp完成所有实验。MS-WAE有 18, 259, 408参
数。MS-WAE使用一张 GPU卡在 Daily Dialog Corpus上训练需要 150分钟，在
Douban语料上训练需要 1081分钟。

3.6.3 对比方法

为了验证本方法的有效性，本研究提出的方法和以下相关方法进行了对比：

• Seq2Seq-attn [82]：具有注意力机制的标准 Seq2Seq架构;
• DCVAE [101]：基于 CVAE结构的带有离散隐变量机制的方法，通过优化

离散隐变量间的语义距离来提升多样性。其中聚类数量 𝐾 = 10;
• MMPMS [147]：具有多重映射机制的 Seq2seq模型，可以通过建模对话上

文与回复间的语义映射来提升多样性。映射模块的数量为 5;
• DialogWAE [102]：使用混合高斯模型的基于WAE结构的方法，混合高斯

模型的子分布数量为 5。

3.6.4 评价指标

自动评估 本研究跟随 DialogWAE [102]使用了以下自动评价指标：

• BLEU [129]：分别报告了 BLEU的准确率（Precision）、召回率（Recall）和
F1值，用于衡量生成的回复与给定的参考回复间 𝑛-grams的重叠比率；
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• BOWEmbedding [161]：分别报告了 Embedding Average、Vector Extrema和
Greedy Matching三个指标，用来衡量生成的回复与给定的参考回复间的文本相
似性。其中，Embedding Average将回复中每个单词的词向量求平均来作为回复的
特征，计算生成的回复和参考回复的特征的余弦相似度。Vector Extrema对回复
中单词词向量的每一个维度提取最大 (小)值作为回复向量对应维度的数值，然
后计算他们的余弦相似度。Greedy Matching寻找生成的回复和真实回复中最相
似的一对单词，把这对单词的相似度近似为回复间的距离。

• Distinct [6]：在生成的回复中不一样的 n-grams (n=1,2)种类与所有 n-grams
的比率，它衡量 n-gram的多样性。每个测试对话上文抽取 3个回复，将在抽取
的回复内部和抽取的回复之间进行评估。相应地，Dist-n被细分为 Intra-Dist和
Inter-Dist。Intra-Dist计算在采样回复内部计算该比率，Inter-Dist在 3个采样
回复之间计算该比率。

人工评估 本研究跟随 Ke等 [37] 采用以下指标用于人工评估生成的回复，并雇
佣 3位评估人员来评估。

• Informativeness：用于评估生成的回复是否提供了有意义的信息；
• Appropriateness：用于评估生成的回复是否是合理，并且符合当前对话

的逻辑；
• Semantic Diversity：用于评估给定对话上文生成的 3个回复表达了几种

不同的语义。

其中，Informativeness和 Appropriateness用于评估每一条生成的回复，Semantic
Diversity用于评估给定对话上文对应生成的一组回复。评级范围为 0到 2，其中
0表示最差，2表示最好。

3.7 实验结果与分析

本小节对实验结果进行展示和分析，包括对话生成模型在 Douban和 Daily-
Dialog数据集上的性能。本小节还进一步分析了模型各个模块的有效性，以及聚
类类别数量 𝐾 对模型性能的影响。此外本小节还验证了模型建模层级语义映射
关系的能力。

3.7.1 评估模型性能

表 3-3和 3-4分别列出了关于相关性和多样性自动评估的结果。如表中所示，
MS-WAE在多样性指标上，相比对比方法，取得了明显提升。同时，在相关性指
标上，MS-WAE相比对比方法得到了持平的结果。这表明MS-WAE在提升多样
性的同时也保证了回复的质量，说明MS-WAE是有效的。进一步观察发现：（1）
相比所有对比方法，MS-WAE获得了更好的性能，这表明利用多语义检索模块
确保每个对话上文都有多个回复，并且不同回复具备不同语义是有效的。（2）相
比 DialogWAE，MS-WAE获得了更高的 Intra-dist和 Inter-dist指标，这表明从混
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表 3-3自动评估相关性结果
Table 3-3 Results of automatic evaluation for the relevant metrics

模型
BLEU BOW Embedding

Recall Precision F1 Average Extrema Greedy

Douban Corpus

Seq2seq-attn 0.165 0.165 0.165 0.372 0.221 0.544
DCVAE 0.141 0.103 0.120 0.378 0.220 0.285
MMPMS 0.236 0.119 0.158 0.402 0.213 0.331
DialogWAE 0.360 0.218 0.272 0.537 0.341 0.700
MS-WAE 0.356 0.221 0.273 0.556 0.320 0.566

Daily Dialog Corpus

Seq2seq-attn 0.195 0.195 0.195 0.874 0.508 0.706
DCVAE 0.274 0.241 0.257 0.897 0.509 0.758
MMPMS 0.301 0.230 0.261 0.915 0.506 0.758
DialogWAE 0.341 0.245 0.285 0.926 0.600 0.803
MS-WAE 0.348 0.222 0.271 0.933 0.615 0.625

合分布中抽样限制了多样性。并且MS-WAE获得了和 Dialog WAE持平的 BLEU
分数和 BOW Embedding分数，这表明 MS-WAE在提升多样性的同时还能保证
相关性。考虑到 BLEU评估生成的回复和参考回复之间共享的词语的比例，所
以 BLEU指标并不太适合于对话生成任务。BOW Embedding指标只计算生成的
回复和参考回复之间的文本相似度，仅关注几个固定的语义侧面。当存在其他不
同语义但和参考回复不太相关的合理回复时，则无法通过该指标进行合理评估。
多样性的评估指标评价的是词级别的多样性，而不是语义级别的多样性。因此，
本实验进一步通过人工评估来衡量生成回复的质量，尤其是语义多样性。

对于人工评估，评估结果如表 3-5中所示。实验结果表明MS-WAE在所有
评估指标上都要优于基线方法，这表明 MS-WAE能够生成更有信息量、合理且
语义多样的回复。进一步发现，MS-WAE在两个数据集上的语义多样性都显著
优于基线方法，这表明多语义建模有助于生成更多语义多样化的回复，并证明
了MS-WAE针对多语义建模的有效性。信息量和适当性的结果也优于基线方法，
因为从多语义分布中抽样可能会产生具有特定语义方面的回复，这比混合分布
产生的回复更能具备信息量，也更容易产生合理的回复。图 3-8给出了直观的对
比。观察以上结果，可以得出结论，MS-WAE可以提高语义多样性并保持质量。

3.7.2 实验分析

消融性实验 接下来，本研究进行以下消融测试来验证 MS-WAE每个组件的效
果：（1）移除语义距离损失函数，仅使用重构损失函数和判别器损失函数来训练
模型（-sd_loss）;（2）在去掉语义损失函数的基础上，进一步移除不同回复与不
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表 3-4自动评估多样性结果
Table 3-4 Results of automatic evaluation for the diversity metrics

模型
Intra-dist Inter-dist

dist-1 dist-2 dist-1 dist-2

Douban Corpus

Seq2seq-attn 0.849 0.847 0.084 0.084
DCVAE 0.539 0.646 0.090 0.128
MMPMS 0.736 0.860 0.256 0.389
DialogWAE 0.701 0.769 0.345 0.541
MS-WAE 0.872 0.925 0.554 0.879

Daily Dialog Corpus

Seq2seq-attn 0.916 0.969 0.091 0.096
DCVAE 0.857 0.943 0.155 0.207
MMPMS 0.883 0.968 0.304 0.438
DialogWAE 0.869 0.956 0.455 0.773
MS-WAE 0.920 0.984 0.578 0.909

同隐变量一一对齐的操作，仅使用对话上文为回复选择隐变量（-MSDM）；（3）
在去掉语义损失函数的基础上，进一步移除多语义检索模块，仅使用原始对话
数据训练模型（-MSRR）。实验结果如表格 3-6和 3-7所示。经过观察发现：（1）
移除语义距离损失函数（-sd_loss）后，MS-WAE在相关性指标（BLEU、BOW
Embedding）上的分数几乎没有任何变化，而在多样性指标（Intra-dist，Inter-dist）
上的分数有了很明显的下降。这表明本研究提出的语义距离损失函数能够更好
的提升模型的多样性，同时也能保持不错的相关性。（2）移除隐变量和不同语义
侧面的一一对齐操作（-MSDM）后，MS-WAE同样在相关性指标（BLEU、BOW
Embedding）上的分数几乎没有任何变化，而在多样性指标（Intra-dist，Inter-dist）
上的分数有了很明显的下降。这表明将隐变量和不同语义侧面一一对齐能够使
得模型更好地生成不同语义的回复，但同时也会略微牺牲一些相关性。（3）移除
多语义回复检索模块（-MSRR）后，MS-WAE在多样性指标（Intra-dist，Inter-dist）
上的分数下降得非常明显。这也同样表明本研究提出引入多语义回复检索模块
对于提升模型语义多样性是有效的。总的来说，实验结果表明本节设计的所有这
些模块对于提高回复生成的语义多样性都是必不可少的。

聚类类别数量 𝐾 的影响 为了探究超参数聚类类别数量 𝐾 对 MS-WAE模型性
能的影响，本实验分别在不同 𝐾 值设置下去训练MS-WAE，然后观察MS-WAE
在验证集上的性能表现。具体来说，本实验设定 𝐾 ∈ {1, 7}。图 3-3展示了性能
随着 𝐾 值变化的曲线，性能由相关性指标（BLEU、BOW Embedding）和多样性
指标（Intra-dist1,2, Inter-dist1,2）来体现。实验结果表明大多数情况下，MS-WAE
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表 3-5 人工评估结果
Table 3-5 Results of human evaluation metrics

模型 Informativeness Appropriateness Semantic Diversity

Douban Corpus

Seq2seq-attn 0.380 ± 0.012 (8.00%) 0.300 ± 0.003 (30.0%) 0.000 ± 0.000 (0.00%)
DCVAE 0.644 ± 0.144 (35.0%) 0.380 ± 0.170 (39.2%) 0.286 ± 0.054 (8.00%)
MMPMS 0.708 ± 0.180 (36.5%) 0.432 ± 0.035 (42.4%) 0.760 ± 0.180 (24.0%)
DialogWAE 0.982 ± 0.059 (48.6%) 0.460 ± 0.071 (42.6%) 1.020 ± 0.143 (36.0%)
MS-WAE 1.150 ± 0.120 (60.4%) 0.544 ± 0.085 (47.8%) 1.560 ± 0.126 (82.0%)

Daily Dialog Corpus

Seq2seq-attn 0.320 ± 0.019 (16.0%) 0.224 ± 0.003 (38.0%) 0.000 ± 0.000 (0.00%)
DCVAE 0.516 ± 0.043 (25.8%) 0.246 ± 0.089 (46.3%) 0.420 ± 0.100 (14.0%)
MMPMS 0.570 ± 0.047 (30.8%) 0.272 ± 0.043 (50.0%) 0.570 ± 0.078 (32.0%)
DialogWAE 0.914 ± 0.015 (51.0%) 0.292 ± 0.026 (53.6%) 0.714 ± 0.110 (36.0%)
MS-WAE 1.078 ± 0.073 (63.2%) 0.358 ± 0.063 (58.0%) 1.480 ± 0.108 (88.0%)

表 3-6相关性指标上的消融性实验结果
Table 3-6 Evaluation results of the ablation studies on the relevant metrics

模型
BLEU BOW Embedding

Recall Precision F1 Average Extrema Greedy

Douban Corpus
MS-WAE 0.356 0.221 0.273 0.556 0.320 0.566
-sd loss 0.356 0.258 0.299 0.551 0.337 0.563

-MSDM 0.359 0.243 0.290 0.541 0.330 0.683
-MSRR 0.352 0.230 0.278 0.514 0.297 0.551

Daily Dialog Corpus

MS-WAE 0.348 0.222 0.271 0.933 0.615 0.625
-sd loss 0.353 0.223 0.273 0.933 0.614 0.624

-MSDM 0.344 0.237 0.280 0.925 0.585 0.806
-MSRR 0.344 0.234 0.278 0.931 0.618 0.591

的相关性随着 𝐾 值的增加而增加。一旦 𝐾 达到某个阈值，性能会发生下降。结
果也表明最佳的 𝐾 值在 4左右。这可能是因为随着 𝐾 值增加，给定对话上文拥
有语义更加丰富的回复集合，有助于MS-WAE建模到多种语义可区别的隐变量，
从而提升回复生成的质量。然而，当 𝐾 增加到一定值时，不同类别的语义可能
开始发生重合，那么 MS-WAE在训练时，要求不同隐变量间的语义距离尽可能
大可能无法正确训练MS-WAE，从而导致回复生成性能下降。
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表 3-7多样性指标上的消融性实验结果
Table 3-7 Evaluation results of the ablation studies on the diversity metrics.

模型
Intra-dist Inter-dist

dist-1 dist-2 dist-1 dist-2

Douban Corpus

MS-WAE 0.872 0.925 0.554 0.879

-sd loss 0.826 0.913 0.532 0.863
-MSDM 0.830 0.897 0.532 0.817
-MSRR 0.750 0.823 0.505 0.830

Daily Dialog Corpus

MS-WAE 0.920 0.984 0.578 0.909
-sd loss 0.909 0.979 0.558 0.885

-MSDM 0.814 0.948 0.562 0.879
-MSRR 0.889 0.973 0.532 0.875
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图 3-3不同 𝐾 值下模型的性能
Figure 3-3 Performance with respect to the number of clusters in K-means.

层级语义映射关系建模分析 本实验进一步分析 MS-WAE 能否建模出对话上
文和回复间的层级语义映射关系。为此，本实验从 Douban 测试集中随机选择
一个对话上文，可视化 MS-WAE针对该对话上文学习的多语义分布，额外选择
DialogWAE模型针对该对话上文建模的分布作为对比。具体来说，本实验分别
从 DialogWAE和MS-WAE的先验分布中的每个子分布里随机采样 500个隐变量

̃𝒛并使用 t-SNE [162] 对隐变量进行可视化。可视化结果如图 3-4所示。图 3-4b表
明 MS-WAE学到的分布里相同语义的隐变量值是相互聚集的，而不同语义的隐
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图 3-4隐变量的 t-SNE可视化展示
Figure 3-4 t-SNE visualization of latent variables

变量值之间是可区分的。相反，图 3-4a表明 DialogWAE学到的分布里所有的隐
变量值都是混合在一起的，这也就说明 DialogWAE学习的不同隐变量之间是语
义不可区分的。总的来说，可视化结果验证了 MS-WAE能够建模对话上文和回
复间的层级语义映射关系。同时也证明了将给定对话上文的不同回复与不同的
子分布一一对应，并且使得子分布间的距离尽可能的大的改进是有效的。

案例分析 为了分析 MS-WAE生成回复的质量，并和基线方法生成的回复进行
对比，本实验从两个数据集中分别随机选择一条对话样本，然后图 3-8 分别展
示了MS-WAE和基线方法 DialogWAE生成的回复。对于 post-1来说，案例表明
MS-WAE能够捕获不同的语义去生成回复。回复 1与语义侧面“坏事”相关联，
回复 4强调“微笑虽然是坏事”。回复 3和 5则侧重于“许久不联系的人”的语
义侧面。相反，尽管 DialogWAE生成的回复可以捕获一些语义侧面，但它倾向
于从一个全局视角进行生成回复，这可能和 DialogWAE倾向于建模混合分布有
关。对于 post-2来说，案例表明MS-WAE的回复 1和回复 5与语义侧面“来这
儿”相对应，回复 2和回复 4又与语义侧面“爬山”有关联。此外，回复 3则侧
重于“经常”这一语义侧面。同样地，DialogWAE生成的回复关联的语义侧面则
相对单一，比如回复 1、2、3、4都侧重于关注“爬上”这一语义侧面，只有回
复 5关联到了“经常”。总的来说，示例能够表明本研究提出的方法MS-WAE相
比基线方法 DialogWAE确实能够关注到更多不同可生成回复的语义侧面，进而
去生成更多语义多样的回复。
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表 3-8多语义回复示例
Table 3-8 Real Cases of multi-semantic responses

Post-1: 许久不联系的人跟你说话都没好事，勒紧裤腰带，强颜欢笑吧

DialogWAE

Response-1:：脾气不好啊
Response-2：什么时候打的电话
Response-3：我承认你很聪明
Response-4：回想一下这个也没什么啊，只是想通了
Response-5：对我的热情热情啊

MS-WAE

Response-1：哈哈想死
Response-2：哈哈能不联系的人就不要联系，突然之间联系你准没好
事的。这是真理呀
Response-3：你就这么想啊
Response-4：每个人在一起都会开心的。即使不开心了，等过一段时间
彼此冷静下来就好了吧
Response-5：怎么又联系你了

Post-2：不错！我经常来这儿爬山

DialogWAE

Response-1：说实话，还不错。我感觉我应该去看电影的，但我现在又不是
很想去看电影，怎么办？
Response-2：温度还不错呢
Response-3：我知道，但我不认为现在去一个新的地方是个好主意
Response-4：喔，今天天气不错，适合去公园玩
Response-5：你有时间吗

MS-WAE

Response-1：你可以先做 5路公交，然后步行到这儿
Response-2：你计划什么时候去旅行
Response-3：好的，王先生。那我想确认下明天早上 9点的会议您还能
准时参加吗？
Response-4：哇，这需要很长的时间呢
Response-5：我很喜欢在这里工作
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3.8 小结

本章提出了一个基于语义表示的对话回复生成方法，用于显式建模层级语
义映射关系，进而提升回复生成任务的语义多样性。具体来说，本章设计了一个
多语义Wasserstein自编码器，即MS-WAE。首先该方法从数据集中检索 k个有效
回复扩充原始对话数据，确保训练数据中每个对话上文都有多个语义回复侧面。
其次该方法改进了对话 Wasserstein自编码器（DialogWAE）。相比 DialogWAE，
该方法优化了混合高斯子分布选取的方式，不再像前人工作一样随机选择，而是
根据回复所属的聚类编码自动对齐到对应编号的子分布上。进一步，本方法额外
引入了基于 MMD的语义距离损失函数使得子分布间尽可能分得开。实验结果
表明本节方法能够有效地显式建模层级语义映射关系，并有效地提升回复生成
的语义多样性。
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第 4章 基于语义转换的的对话数据增强方法

4.1 引言

开放域对话系统的构建需要高质量的对话训练数据，因为训练数据的质量
很大程度上决定了模型性能的上限。对话数据可以针对给定的对话上文提供多
种不同的回复，尤其是具有不同语义的回复。然而，在大多数情况下，收集这样
高质量的数据集需要耗费大量人力和时间。因为这需要标注人员人工编写大量
各种各样的有效回复。尽管这类数据可以从社交网络爬取，但这样收集的数据集
充满噪音和无意义的回复数据。从中挑选出符合要求的充足的高质量数据也是
非常耗时耗力的。近期一些工作尝试使用数据增强技术来扩增数据。现有方法仅
仅考虑了扩增原始回复词语级别或者句子级别的可替代表达，扩增的数据和原
始数据仅存在有限的语义差异。因此，如何有效地扩增出不同语义的回复是该领
域的一个重要问题。针对这一问题，本文提出了一种反事实数据增强方法，通过
反事实推理自动扩增不同语义的高质量回复。具体来说，针对观察到的对话，该
方法的反事实生成模型首先通过转换观测到的可生成回复的语义角度，然后重
新推理新的不同语义的回复。此外，该方法的数据选择方法可以过滤掉有害的增
强回复。实验结果表明，该方法能够为给定的对话上文扩增出不同语义的高质量
回复，并且显著地提升了下游任务的模型性能，尤其是明显地提升了对话生成任
务中回复的语义多样性。

4.2 概述

开放域对话系统因其潜在的应用价值已经受到了广泛的关注 [2,3,15,163]。一般
来说，训练开放域对话系统需要高质量的对话训练数据。对话数据允许给定的对
话上文有各种各样的回复 [164]。具体而言，对于给定的对话上文，可以存在许多
具有不同语义的回复，每种语义信息的回复也可以具有不同的表达方式 [67]。然
而，人工收集高质量的这类数据集通常是费时费力的。因为这需要标注人员去人
工写大量各种各样的有效回复。尽管这类数据可以从社交网络爬取，但这样收集
的数据集充满噪音和无意义的回复数据。从中挑选出符合要求的充足的高质量
数据也是非常耗时耗力的。

解决这一问题的可行方案是使用数据增强技术。目前已经有一些研究工
作 [65–70,72] 被用于开放域对话中。现有研究工作主要分为两类：对现有数据稍
作修改，以及创建合成数据。具体来说，第一类工作包括置换和翻转对话历史扩
增数据 [65]，或者利用语义不变的扰动、掩码语言模型 [28]和回译 [72]来分别进行
词语级别和句子级别的数据扩增 [66,68,70]。第二类工作包括利用对话数据训练一
个生成模型去产生更多的数据 [67]，以及利用检索方法检索和已有对话数据相似
的样本组成新的对话数据 [69]。然而这些扩增的数据和原始数据相比都只有有限
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图 4-1不同语义回复的生成过程示例
Figure 4-1 An example of response generation with different semantics

的语义不同，因为都只进行了受限的修改。这些已有的方法仅仅考虑了扩增原始
回复词语级别或者句子级别的可替代表达，并没有扩增更多的不同语义角度的
回复。

因此，本研究的目标是为给定的对话上文扩增更多不同语义的回复。本文
借鉴了人类生成不同语义回复的过程。给定一个对话上文，人首先关注到对话
上文中的某部分内容，进而关注点转移到一个想要谈论的语义角度去生成一个
回复。但随后人会去思考一个问题：如果改变当前关注的语义角度，回复会有什
么不同。回答这个问题会推断出不同的回复。图 4-1给出一个示例，如果将已观
测到的语义角度“戒烟”转换成“体检”，重新推理得到的回复也会语义完全不
同。人在否定过去发生的事情并进行重新推理时，会保持当前环境不变，即除了
改变语义角度，其他影响回复生成的因素（如人当前的情绪状态、说话风格等）
是不变的。这种在当前环境下的推理就是所谓的反事实推理 [165]，基于一定的事
实基础有利于保证推理结果的质量 [166]。

受其启发，本文提出了基于语义转换的反事实数据增强方法（Counterfactual
Data Augmentation via Semantic Transition, CAST），用于为给定的对话上文生成
反事实回复。CAST把反事实生成模型解释为一个可进行反事实推理的结构因果
模型（Structural Causal Model, SCM） [165]，用于描述在当前环境下的生成过程。
具体来说，当前环境由 SCM中的不可观测变量建模，该变量捕捉了所有不可观
测但影响回复生成的相关因素，即当前并不关注但会影响回复生成的因素（如
说话人当前的情绪状态和说话风格等）。反事实回复通过在当前环境下干预 SCM
中的语义角度，即把已观测到的语义角度转换为其他有效的语义角度去生成。为
了获得不同且有效的可生成回复的语义角度，该方法首先基于所有观测到的训
练数据构建一个上文关注点-可生成回复的语义角度转移图，它显式地建模了人
类在对话上文上的关注焦点与其相应的语义角度之间的转移关系。然后该方法
从给定的对话上文上随机选择一个关注焦点，并将该关注焦点在转移图中的一
跳邻居节点，即所有观测数据中从关注焦点合理转移到的语义角度，作为候选集
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合。进一步从候选集合中预测出一个有效的回复角度。在得到所有重新推理的反
事实回复后，该方法额外使用数据选择方法去过滤增强数据。最后，该方法将观
测数据与过滤后的增强数据混合，作为下游任务的训练数据。

在开放域对话数据集Weibo [69] 上的实验结果表明，该方法能够扩增出具有
不同语义的高质量回复。并且使用本文丰富语义内容后的训练数据能够有效地
提升对话生成的语义多样性。此外，使用这种更加类人的训练数据不仅能够提升
对话生成任务，还能提升对话检索任务的整体质量。

本章组织如下，第 4.3节中介绍本工作的相关工作；第 4.4节中介绍本文工作
相关的背景知识；第 4.5节中介绍本文提出的基于视角转换的反事实数据增强方
法；第 4.6节中介绍本工作相关的实验设置，包括使用的数据集情况，对比的基
线模型，使用的评价指标，和实验细节等；第 4.7给出了本工作的实验结果，并
进行了相关对比与分析。最后对本章进行了总结。

4.3 相关工作

数据增强 数据增强技术目前已广泛用于各种NLP任务中，并由Ni等 [3], Shorten
等 [61], Wen等 [62], Feng等 [63], Chen等 [64]进行了文献综述。总的来说，数据增强
方法要么对现有数据稍作修改，要么创建合成数据。对于对现有数据稍作修改，
这类工作主要使用启发式规则 [65]或基于改写的方法 [66,68,70,71]。对于创建合成数
据，这类工作正在利用生成模型进行数据扩充。此前，Li等 [67]采用条件变分自
动编码器 (CVAE)作为生成器来输出更多的训练数据。此外，Zhang等 [69] 利用
数据检索的思路扩增数据：以已有对话数据为基准，分别从非平行语料中检索到
和给定对话上文和回复最相似的句子，将其构造出新的对话数据。目前更多的研
究 [73–76,167] 使用大规模预训练模型生成更多数据，比如 GPT-2 [56] 和 BART [59]。
然而，这些现有方法的目标是用多样化的词产生观察到回复的可替代表达，而不
是构建更多的语义上不同的回复。

不同语义的扩增 Gangal等 [168] 利用外部知识源，包括 COMET [169] 和语料库
检索 [170]来增加对话评估过程中的语义多样的参考回复。其中，COMET为常识
知识模型，它学习了在自然语言中生成丰富和多样的常识描述，能够为数据增强
提供常识层面的扩增角度。语料检索库则为已有的对话数据，利用 BM25算法
从中检索出更多和对话上文连贯的回复作为扩增数据，以此去丰富参考回复的
语义内容。这两种方法都只预定义了有限的扩增角度。相比之下，本文工作通过
构建转移关系图能够获得更丰富的可生成回复的语义角度。

反事实推理 反事实推理目前已经在许多 NLP任务中都带来了可喜的成果，包
括问答系统 [171,172]、机器翻译 [173]和故事生成 [174–176]等。这些工作都是借助于
反事实推理技术去产生更多不一样的高质量且更加真实的数据。对于开放域对
话任务， Zhu等 [166] 尝试使用反事实推理进行回复生成。该方法通过反事实离
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线策略训练模型去探索更多潜在的回复。相比之下，本文工作侧重于反事实数据
增强，能够扩增出更多语义不同的回复。并且本文丰富语义内容后的训练数据可
用于提高多个下游任务的整体性能，不仅仅针对回复生成任务。

图构建 一些研究工作 [97,98] 同样通过构建图来建模概念转换以产生对话回复，
使用图旨在生成更连贯和可控的对话。具体来说， Xu等 [97] 提出将有关对话转
换的先验信息构建成图，并学习基于图的对话策略。Zou等 [98]指出同一主题可
能包含多个关键词，该工作提出首先建模多关键词下的主题转移关系图，然后通
过从图中适合于当前对话的关键词去生成回复。相比之下，本文方法构建了一个
转移关系图来预测有效的其他可生成回复的语义角度，这些角度被用作增强具
有不同语义的回复。由于使用目的不同，本文的图构建方法与这些现有工作有很
大的不同。

4.4 背景知识

本节主要描述开放域对话系统相关的任务定义，并回顾用于反事实推理的
结构因果模型的相关概念。

4.4.1 任务定义

回复选择 给定数据集𝒟 = {(𝒙𝑖, 𝒚𝑖, 𝑙𝑖)𝑁
𝑖=1}，基于检索的对话模型学习一个映射函

数，用于从一组负例回复中正确识别出正例回复。具体来说，映射函数 𝑃𝜃(𝑙𝑖|𝒙𝑖, 𝒚𝑖)
预测回复 𝒚𝑖是否匹配对话上文 𝒙𝑖，即是否是一个合理回复。𝑙𝑖 ∈ {0, 1}表示匹配
标签，如果 𝑙𝑖 = 1表明 𝒚𝑖 是 𝒙𝑖 的一个合理回复，𝑙𝑖 = 0则相反。模型参数 𝜃 通
过最小化损失函数来学习，损失函数表示为

ℒ𝑠𝑒𝑙 = −
𝑁

∑
𝑖=1

[𝑙𝑖 log 𝑃𝜃(𝑙𝑖 = 1|𝒙𝑖, 𝒚𝑖) + (1 − 𝑙𝑖) log 𝑃𝜃(𝑙𝑖 = 0|𝒙𝑖, 𝒚𝑖)]. (4.41)

通常，训练过程中的负例回复是从数据集中 𝒟随机选择的。

回复生成 给定数据集 𝒟 = {(𝒙𝑖, 𝒚𝑖)𝑁
𝑖=1}，基于生成的对话模型在给定对话历史

𝒙𝑖时，学习建模回复 𝒚𝑖的概率分布 𝒫𝜙(𝒚𝑖|𝒙𝑖)。模型参数 𝜙可以通过最小化以下
损失来学习：

ℒ𝑔𝑒𝑛 = −
𝑁

∑
𝑖=1

log 𝑃𝜙(𝒚𝑖|𝒙𝑖). (4.42)

然而，一个对话数据集允许每个对话历史有多个语义不同的回复，收集这样
的对话数据集通常非常昂贵。因为它需要标注人员编写各种各样的有效回复。尽
管可以从社交网络中抓取这样的数据集，但它会包含许多嘈杂且无意义的回复。
挑选出足够多的符合要求的高质量对话也是很昂贵的。因此，反事实数据增强旨
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在进一步增强数据集 𝒟中 𝒙𝑖的不同语义回复 ̃𝒚𝑖，而无需手动收集新数据。在以
下部分中，为简单起见，将省略上标 𝑖。

4.4.2 结构因果模型

定义 结构因果模型（SCM）包含若干个可观测变量 𝐕 = {𝑽1, … , 𝑽𝑚} 和若干
服从分布 𝑃 (𝐔)的独立不可观测的随机变量 𝐔 = {𝑼1, … , 𝑼𝑚}。这些变量之间通
过一系列函数 𝐅 = {𝑓1, … , 𝑓𝑚} 进行连接。具体来说，∀𝑖，𝑽𝑖 由以下变量因果
决定：一系列父变量 𝐏𝐀𝑖 和相应的不可观测变量 𝑼𝑖，即 𝑽𝑖 = 𝑓𝑖(𝐏𝐀𝑖, 𝑼𝑖)。其中
𝐏𝐀𝑖 ⊆ 𝐕 ⧵ 𝑽𝑖在因果有向无环图（Directed Acyclic Graph，DAG）中 [177]。

对于反事实生成模型而言，它可以被解释为一个结构因果模型（SCM），包
含三个可观测变量对话历史 𝑿 , 语义角度 𝒁 和回复 𝒀。反事实生成 SCM 将反
事实生成模型学习预测的条件分布 𝑃 (𝒀 |𝑿, 𝒁)转换成学习一个确定性预测函数
𝒀 = 𝑓(𝑿, 𝒁, 𝑼)。其中 𝑼 捕捉了当前环境中所有不可观测但又对反事实生成有
影响的因素，比如人类的说话风格、当前的情感倾向或者所拥有的背景知识等。
函数 𝑓 由训练好的反事实生成模型表示。总体而言，SCM可以根据已知函数 𝑓
和不可观测变量的后验推断反事实回复 𝑃 (𝑼|𝑿 = 𝒙, 𝒁 = 𝒛, 𝒀 = 𝒚)。

干预 在观察可观测变量 𝑽𝑖 会发生什么之前，对其父变量 𝑽𝑗 , 𝑽𝑗 ∈ 𝐏𝐀𝑖 进行干
预，其中 SCM中的干预是通过修改 SCM和改变观测值来采取的一种行动。具
体来说，SCM中变量 𝑽𝑗 设置为 𝑽𝑗 = 𝒗′

𝑗，并且切断 𝑽𝑗 所有父节点到 𝑽𝑗 之间的
边。对于反事实生成 SCM，如图 4-2中的 SCM，由于 𝒁 没有父节点，因此干预
只将语义角度 𝒁 的观测值 𝒛转换成不同的值 ̃𝒛。

反事实推理 给定一个 SCM并观察变量 𝑽𝑖 = 𝒗𝑖，反事实推理回答了以下问题：
如果 𝑽𝑖 的父变量 𝑽𝑗 在保持当前环境不变的情况下被干预，变量 𝑽𝑖 会发生什么
变化？因此，生成反事实回复需要思考一个问题：如果将可生成回复的语义角度
𝒁 设置为不同的值 ̃𝒛，而不是已观测到的值 𝒛，即对其进行干预，回复 𝒀 会发生
怎样的变化。

总的来说，为了产生反事实回复，需要遵循以下三个步骤：

• 外展（Abduction）：预测 SCM 的当前环境，即计算后验分布 𝑃 (𝑼|𝑿 =
𝒙, 𝒁 = 𝒛, 𝒀 = 𝒚)，然后从中采样 𝒖表示当前环境；

• 行动（Action）：执行干预，即用不同的 ̃𝒛替换已观测到的 𝒛;
• 预测（Prediction）：给定后验采样 𝒖，去生成反事实回复 ̃𝒚。

4.5 对话数据增强方法

本节的目标是以给定的对话样本 (𝒙, 𝒚)为输入，去扩增高质量的且具有和 𝒚
不同语义的回复。为此， 4.5.1节介绍了一种称为通过视角转换进行反事实生成
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图 4-2反事实生成的三个步骤
Figure 4-2 The three-step procedure of counterfactual generation

的技术，用于干预已观测到的回复视角，以在当前环境下扩增回复。 4.5.2节描
述了如何训练 4.5.1节中涉及的模型，包括语义角度预测器和反事实回复生成器。
4.5.3节设计了一种名为双向困惑选择的数据选择方法来选择高质量且有趣的扩
增数据。

4.5.1 基于语义转换的回复生成

本研究主要关注于单轮对话。给定一个对话样本 (𝒙, 𝒚)，按照图 4-2中所示的
三个步骤使用 SCM生成一个反事实回复 ̃𝒚。

1、外展 该步骤用于根据已观测到的样本 (𝒙, 𝒛, 𝒚)去估计不可观测变量（更多
关于 𝒛的细节将在“2、行动”小节中介绍）。具体来说，当生成回复 𝒚的第 𝑡个
单词时，反事实生成模型输出的词表分类概率为 𝑃 (𝑌𝑡|𝑿 = 𝒙, 𝒁 = 𝒛, 𝒀<𝑡 = 𝒚<𝑡)，
其中 𝒚<𝑡 为之前时间步已生成的词序列。根据 Oberst等 [178] 的工作，不可观测
变量 𝑼𝑡可以用 Gumbel随机噪音来估计。因此，对该分类概率使用 Gumbel-Max
Trick [179]，即：

𝑝𝑡𝑘 =𝑃 (𝑌𝑡 = 𝑘|𝑿 = 𝒙, 𝒁 = 𝒛, 𝒀<𝑡 = 𝒚<𝑡),
𝑦𝑡 = arg max

𝑘=1,…,|𝑉 |
(log 𝑝𝑡𝑘 + 𝑢𝑡𝑘), (4.51)

其中 𝑢𝑡𝑘 ∼ Gumbel(0, 1)，|𝑉 |表示词表大小。
随后，反事实生成 SCM被转化成Gumbel-Max SCM [178]。不可观测变量能够

通过从这些 Gumbel随机变量的后验分布中采样。一种直观推理后验的方法 [180]

是利用位移 Gumbel 变量 𝑔𝑡𝑘 = log 𝑝𝑡𝑘 + 𝑢𝑡𝑘 的性质: 最大值服从标准 Gumbel

48



第 4章 基于语义转换的的对话数据增强方法

  

�


�
����

�	

  

z̃x

�


�


. . .

�����

X Z

图 4-3行动步骤流程
Figure 4-3 The process of action step

分布，并且和位移 Gumbel 变量的最大值独立。因此，对于 𝑦𝑡 = 𝑘∗（∗ 表示观
测到的词语），采样 𝑔∗

𝑡𝑘 ∼ Gumbel(0, 1)；对于剩下的 𝑔𝑡𝑘，从位移 Gumbel 分布
Gumbel(log 𝑝𝑡𝑘, 1)中采样。然后，𝑢𝑡𝑘 的采样通过从 𝑔𝑡𝑘 中减去 log 𝑝𝑡𝑘 即可获得。
最终 𝒖𝑡 = [𝑢𝑡1, … , 𝑢𝑡|𝑉 |]表示当前环境，将被用于推理反事实回复。

2、行动 该步骤用于把已观测到的语义角度 𝒛转换成不同且有效的语义角度 ̃𝒛，
流程如图 4-3所示。然而有两个问题亟需解决：如何表示语义角度和如何预测一
个不一样且有效的语义角度。通过观察发现，人类对话的不同语义回复可以通过
以下过程得到：人类首先自然地关注到给定对话上文的一个焦点，比如 “吸烟”，
然后会无意识地转移这个关注焦点到另一个焦点，比如“戒烟”。本研究把对话
上文的关注焦点和转移的关注点分别称为上文关注点和可生成回复的语义角度。
当人类有不同的上文关注点时，如图 4-2中的 “健康”，从该上文关注点转移到的
所有想谈论到的语义角度都是不同的。此外，即使人类有相同的上文关注点“健
康”，只要有不同的转移关系也能得到不同的语义角度。

进一步为了获得有效的语义角度，建模从对话上文关注点到可生成回复的
语义角度间的有效转移尤为重要。本文基于所有已观测到的对话样本构造上文
关注点-语义角度转移关系图。其中头节点和尾节点分别是对话上文关注点和语
义角度，通过观察发现二者均可以由关键词来表示，比如图 4-2中的 “戒烟”。而
边代表已观测到的对话上文关注点和语义角度间的真实转移关系。受 Xu等 [97]

和 Zou等 [98]启发，本研究把给定对话上文关注点的一跳节点，即所有在已观测
到的对话数据中从给定对话上文关注点合理转移来的语义角度，作为候选集合，
然后从该候选集合中预测一个即可作为有效的语义角度。这主要是基于一个假
设：如果对话上文和观测数据中某个样本的对话上文相似，并且两个样本具有相
同的对话上文关注点，那么可生成回复的语义角度则可以共享。

为了构建转移关系图 𝒢，主要包括两个步骤：节点构建和边构建。对于节点
构建，本文首先利用基于规则的关键词抽取方法 [181] 分别从已有对话数据集 𝒟
中对话上文和回复中抽取有价值的关键词。进一步，为了从 𝒙的所有关键词中
识别出上文关注点 𝒄，本文使用来自未来信息（即参考回复）的指导来选择语义
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上最接近 𝒚的关键词。而为了识别语义角度 𝒛，本文选择与 𝒄语义最接近的关键
词。更具体来讲，本文使用通过 BERT [28] 计算的的句子嵌入向量之间的余弦相
似度作为语义接近程度的度量，其中每个句子嵌入向量都是通过取每个词嵌入
向量的平均值来表示的。对于边构建，本文通过连接 𝒄和 𝒛来构建一条边。通过
这种方式能够显式地表示观测数据 𝒟中的所有有效的转移关系。
一旦转移关系图构建完成，本文按照以下方式预测 ̃𝒛：

̃𝒛 = arg max ̃𝒛 𝑃 (𝒁|𝑪 = ̃𝒄, 𝑿 = 𝒙, 𝑵 = 𝒩 ( ̃𝒄)), (4.52)

这需要一个已训练的语义角度预测器来实现，其中 ̃𝒄 可以是对话上中的任意一
个对话上文关注点，𝒩 ( ̃𝒄))表示该对话上文的一跳邻居节点，即有效可转移到的
语义角度。

3、预测 该步骤在给定的后验采样 𝒖𝑡 = [𝑢𝑡1, … , 𝑢𝑡|𝑉 |]下生成反事实回复。具体
来说，当生成反事实回复的第 𝑡个词语时，反事实生成模型按照以下公式计算分
类概率分布，

̃𝑝𝑡𝑘 =𝑃 (𝑌𝑡 = 𝑘|𝑿 = 𝒙, 𝒁 = ̃𝒛, 𝒀<𝑡 = ̃𝒚<𝑡),
̃𝑦𝑡 = arg max

𝑘=1,…,|𝑉 |
(log ̃𝑝𝑡𝑘 + 𝑢𝑡𝑘), (4.53)

其中 ̃𝒛是预测出的语义角度，𝒚<𝑡为之前时间步已生成的词序列。

总的来说，通过语义转换的反事实回复生成可以用作开放域对话领域有效
的数据增强方法，以扩增具有更广泛语义覆盖的回复。整个数据增强流程由算
法 2展示。该算法将已观测到的样本 (𝒙, 𝒚)作为输入，并循环遍历 𝒙的每个关键
字作为不同的上文关注点 ̃𝒄。对于每个 ̃𝒄，为了采样多个对应的语义角度，该算
法将候选集合𝒩 ( ̃𝒄)平均划分为 𝐾 个子集，即𝒩1( ̃𝒄), … , 𝒩𝐾 ( ̃𝒄)}，采用嵌套循
环设置。在每次迭代中，该算法预测一个不同的 ̃𝒛用于语义转换以输出反事实样
本 (𝒙, ̃𝒚)。

4.5.2 相关模型训练

CAST依赖于语义角度预测模型和反事实回复生成模型，它们极大地影响了
增强数据的质量。受 Yang等 [74] 和 Schick等 [75] 工作的启发，本文选择大规模
预训练编码器-解码器模型 BART [59]作为主干模型。

语义角度预测模型 本文在数据集 𝒟上微调 BART学习 𝑃 (𝒁|𝑪, 𝑿, 𝑵)。具体来
说，输入是由对话上文 𝑿，对话上文关注点 𝑪 和可生成回复的语义角度的候选
集合𝑵 拼接而成的文本序列。输出是需要预测的可转换的语义角度 𝒁。通过最
大化以下目标函数来训练模型，即

ℒ𝑝 = −
|𝑍|

∑
𝑡=1

log 𝑃 (𝑍𝑡|[𝑪, 𝑿, 𝑵], 𝒁<𝑡), (4.54)
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算法 2反事实数据增强
Input: (𝒙, 𝒚): 观测对话样本

𝒞: 𝒙包含的全部关键词 { ̃𝒄1, … , ̃𝒄|𝒞|}
𝒢: 转移关系图

Output: 反事实对话样本 (𝒙, ̃𝒚)
14 给定已观测到的可生成回复的语义角度 𝒛

for 𝑖 ← 1 to |𝒞| do
15 从 𝒢中获取 ̃𝒄𝑖的一跳邻居节点𝒩 ( ̃𝒄𝑖)

从𝒩 ( ̃𝒄𝑖)中移除 𝒛
将𝒩 ( ̃𝒄𝑖)等分为 {𝒩1( ̃𝒄𝑖), … , 𝒩𝐾 ( ̃𝒄𝑖)}
for 𝑗 ← 1 to 𝐾 do

16 ̃𝒚 ← Trans(𝒙, 𝒚, 𝒛, ̃𝒄𝑖, 𝒩𝑗( ̃𝒄𝑖))

17 Function Trans(𝒙, 𝒚, 𝒛, ̃𝒄, 𝒩 ( ̃𝒄)):
18 从 𝑃 (𝑼|𝒙, 𝒚, 𝒛)中推理代表当前环境的后验采样 𝒖

从 𝑃 (𝒁|𝒙, ̃𝒄, 𝒩 ( ̃𝒄))中预测有效且不同的语义角度 ̃𝒛
在当前环境 𝒖下根据 𝑃 (𝒀 |𝒙, ̃𝒛)推理出反事实回复 ̃𝒚
return ̃𝒚

其中中括号 [⋅, ⋅, ⋅]表示各个输入文本通过标记 [SEP]拼接。候选集合 𝑵 使用逗
号拼接。𝒁<𝑡表示之前时间步生成的语义角度的前缀。|𝑍|表示 𝒁 的长度。

反事实回复生成模型 本文在数据集 𝒟上微调 BART学习 𝑃 (𝒀 |𝑿, 𝒁)。具体来
说，反事实回复生成模型的输入包含对话上文 𝑿 和语义角度 𝒁，模型被训练生
成回复 𝒀。相似地，通过最大化以下目标函数来训练模型，即

ℒ𝑔 = −
|𝑌 |

∑
𝑡=1

log 𝑃 (𝑌𝑡|[𝑿, 𝒁], 𝒀<𝑡), (4.55)

其中 |𝑌 |表示可观测回复 𝒀 的长度。

4.5.3 双向困惑度数据过滤

过滤掉低质量的增强样本可以提高下游任务的性能 [182]。现有方法 [69,183,184]

主要使用已观测到的对话数据训练一个模型，然后让模型挑选出它认为质量最
好的样本。然而，这些模型只见过有限的对话样本，因此它们可能无法从反事实
生成的样本中识别出有效但未见过的样本。受到 Lee等 [185] 的启发，本研究尝
试借助大规模对话预训练语言模型 DialoFlow [48] 而非通用预训练模型，利用其
强大的迁移学习能力去判断样本的质量。由于大规模对话预训练语言模型已经
见过大量的对话样本，所以它可以像“专家”一样通过困惑度 (Perplexity，PPL)
分数来识别有效但未见过的样本。但 PPL分数难以过滤掉那些包含有通用回复
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的样本。受 Li等 [6] 的启发，本研究进一步引入后向 PPL来对生成的若干回复
进行重排序，以便对那些有效且有趣的样本进行优先选择。

具体来说，本研究在 𝒟 上分别微调 DialoFlow 去学习 𝑃 (𝒀 |𝑿) 和 𝑃 (𝑿|𝒀 )，
用来计算前向和后向 PPL分数。一旦获得了所有样本的前向 PPL分数，则需要
找到一个将有效样本与无效样本分开的最佳阈值 𝜂。受 Lee 等 [185] 的启发，本
研究利用验证集寻找最优单阈值参数 𝜂。首先将验证集中观测到的样本视为有效
样本，然后通过用随机采样的回复替换有效样本的回复的方式来构造无效样本。
最终找到一个数值使得前向 PPL分数小于该值的样本中，有效样本的准确率和
召回率是综合最优的，这个数值就是所寻找的最优阈值参数 𝜂。此外，本研究根
据反向 PPL分数对有效样本中每个对话上文的回复进行重新排序。考虑到后向
PPL分数越高，回复越有可能是通用回复 [6]，因此再按照从低到高的顺序选择样
本，直到获得所需数量的增强样本。

4.6 实验设置

本小节主要描述实验相关的设置，包括数据集、实验模型和对比方法、实现
细节以及评估方案。

4.6.1 数据集介绍

本研究在中文微博语料库Weibo [69]上进行了实验。具体来说，数据集𝒟包
含训练集、验证集和测试集，它们分别具有 300K、5K和 10K条对话样本。为了
构建转移关系图，本研究使用YAKE [181]自动提取训练数据中每个话语中最重要
的关键词，YAKE主要依赖于文本统计特征进行自动提取。关键词仅限于名词、
形容词和动词。关键词节点和边的数量分别为 77, 439和 202, 266。此外随机抽
取了 200个回复样本，并雇佣了三位评估人员来评估代表对话上文关注点的关
键词和代表可生成回复语义角度的关键词是否合理。评估人员认为大约 86%关
键词对是合理的。训练阶段和扩增阶段候选语义角度的平均数量分别为 102和
124。在获得增强数据后，本研究类似地评估了回复是否与给定的语义角度共享
相似的核心语义。评估人员认为大约 96.5%的回复是满足要求的。

4.6.2 实现细节

基于语义转换的数据增强方法 对于转移关系图构建，本研究利用文本表示工
具 bert-as-service [186]，通过将可变长度的文本序列映射到固定长度的向量来获
取文本嵌入表示。该方法的语义角度预测模型和反事实回复生成模型分别使用
公式 4.54和公式 4.55微调 BART-large模型 [187]。训练模型的 epoch次数为 10次，
批处理大小为 64，学习率为 1𝑒−5。其他模型超参数设置和 Shao等 [187]的工作保
持一致。模型输入和输出的最大序列长度设置为 512。因此，语义角度转换模型
的候选集合最大被限制为 100。如果候选集合规模大于 100，则从集合中随机抽
取 100个候选语义角度。此外，还过滤掉了那些候选集合小于 5的样本。对于数
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据选择，本研究通过在数据集 𝒟上微调对话预训练模型 DialoFlow [48] 来实现评
分函数。训练模型的迭代次数为 2次，批处理大小为 64，学习率为 1𝑒−5。最佳
阈值 𝜂为 10。
在数据增强阶段，本研究同样将候选集合的大小限定在 5到 100之间。因

此，整个候选集被划分为 𝐾 个子集，并设置每个子集的候选大小为

𝑁 ̃𝑐 = max(min(|𝒩 ( ̃𝒄)|
𝐾 , 100), 5), (4.61)

其中 𝐾 初始化为 20。进一步更新

𝐾 = |𝒩 ( ̃𝒄)|
𝑁 ̃𝑐

. (4.62)

语义角度预测模型通过集束搜索（Beam Search）预测。反事实回复生成模型从
后验 Gumbel噪声中采样反事实回复，温度系数设置为 0.5。

基于检索的对话模型 基于检索的模型通过微调预训练 BERT-base [28] 模型构
建。训练模型的迭代次数为 2次，批处理大小为 64，学习率为 1𝑒−5，并且模型
输入的最大序列长度为 512，本研究采用最后一个检查点进行评估。

基于生成的对话模型 基于生成的模型是通过微调BART-large [187]模型构建。训
练模型的迭代次数为 5次，批处理大小为 64，学习率为 1𝑒−5，并且模型输入的
最大序列长度为 512。在推理阶段，本研究使用 top-k采样（k=10），最大解码长
度设置为 50，并且采用最后一个检查点进行评估。

训练与评估 本研究使用 4个 GPU训练基于检索的对话模型、使用 8个 GPU训
练基于生成的对话模型、使用 8个 GPU训练回复视角预测模型和使用 8个 GPU
训练反事实生成模型。并且使用的是 Nvidia Tesla V100 GPU。基于检索的对话模
型、基于生成的对话模型、语义角度预测模型和反事实回复生成模型的训练时间
分别约为 2小时、4小时、4小时和 5小时。在数据增强阶段，预测可转换的语
义角度需要 55分钟，为所有样本生成反事实回复需要 1小时。计算前向和后向
PPL分数分别需要 40分钟。

4.6.3 对比方法

本研究的方法 CAST与一系列对比方法进行比较：
• Observed：它只使用观察到的数据来微调对话模型；
• Augmented：它只使用本研究的扩增数据来微调对话模型；
• Back-Trans [72]，它通过谷歌翻译回译对话回复；
• MLM [68]，它在𝒟上微调 BERT-large模型以替换对话回复中的一些词语。

替代概率为 0.15。
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• DL [69]，以已观测的对话上文-回复样本为基准，从非平行语料中分别找到
和对话上文与回复最相似的句子，并将它们构建成新的对话上文-回复样本。扩
增的数据进一步被他们的排序模块过滤。

• BM25 [168]，利用 BM25 算法检索 top-k 个与已观测对话上文相似的对话
上文，将检索到的对话上文对应的回复作为已观测对话上文的扩增回复。

• BART [59]，微调一系列 BART-large模型，以对话上文作为输入去生成更
多的回复。不同的模型采用不同的解码策略，其中包括贪心搜索，温度系数为
0.5 的随机采样, 和 top-k 采样 (k=10,25)。这些模型分别被表示为 BART-gree,
BART-samp, BART-k10, and BART-k25。
其中由 BM25和 BART方法扩增的数据对由本研究提出的数据选择方法过滤。

4.6.4 评价指标

在实验中，本研究分别使用了自动指标和人工评价这两种方式来衡量对话
模型的性能。

自动评价 以下指标用于自动评估基于检索的对话模型。

• MAP（Mean Average Precision）：测试样本的平均精度 (Average Precision，
AP)的平均值。AP为找到参考文献的排名的平均精度分数；

• 𝑹10@𝒌：当总共给定 10个候选回复时，前 k个选择的回复（k=1,2,5）中
出现正确回复的百分比。

以下指标用于评估基于生成的对话模型。

• BLEU：生成的回复和参考回复之间的重叠的 n-grams (n<4)比例；
• Dist-n：在生成的响应中不一样的 n-grams (n=1,2)种类与所有 n-grams的

比率，它衡量 n-gram 的多样性。每个测试对话上文抽取 3 个回复，将在抽取
的回复内部和抽取的回复之间进行评估。相应地，Dist-n被细分为 Intra-Dist和
Inter-Dist。Intra-Dist计算在采样回复内部计算该比率，Inter-Dist在 3个采样
回复之间计算该比率。

• BS𝑓 : BERTScore [188] 的 F1值，它衡量 3个采样回复中每 2个回复之间
的语义相似性。分数越低表明语义更多样。

本研究还使用 Dist-n和 BS𝑓 来自动评估扩增数据的质量，它们评估了扩增
的反事实回复间的多样性。此外，还引入了以下指标来评估可观测样本回复与生
成回复之间的多样性。

• Novelty-n：扩增回复中新出现的 n-grams (n=1,2)的比率。相似地，Novelty-
n被细分为 Intra-Novelty和 Inter-Novelty。Intra-Novelty在每个扩增回复内部计
算该比率，即在扩增回复中出现但不在已观测回复中出现的 n-gram比率。Inter-
Novelty在 3个扩增回复中计算该比率。

• BS𝑓𝑜：BERTScore的 F1值，它衡量扩增回复与其对应的已观测回复之间
的语义相似性。
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表 4-1扩增数据质量的自动评估结果
Table 4-1 Automatic evaluation of the quality of augmented data

方法 Intra-Dist Inter-Dist BS𝑓 Intra-Novelty Inter-Novelty BS𝑓𝑜

BART-gree 93.34 98.37 64.83 81.81 66.46 84.42 95.54 60.54 80.38 58.12
BART-samp 94.14 98.79 70.85 89.27 63.60 84.24 95.99 65.84 87.74 58.11
BART-k10 93.08 98.63 70.60 90.07 63.15 85.00 96.23 67.36 89.11 58.08
BART-k25 93.74 98.77 74.63 91.98 61.61 85.76 96.43 71.01 90.90 57.83
CAST 94.64 98.90 79.91 94.79 59.59 85.84 96.63 74.47 92.98 57.31

Observed 94.05 98.90 - - - - - - - -

人工评价 人工评估扩增数据和基于生成的对话模型输出的回复的质量，主要
雇佣 3位评估人员来完成。使用如下指标进行评估：

• 流畅性 (Fluency): 回复的通顺，无明显语法错误
• 连贯性 (Coherence)：回复和对话上文衔接或转换自然，是对话上文的有

效延续；
• 有趣性 (Interesting)：回复具有信息量、非通用回复；
• 丰富性（Richness）：给定对话上文的多个回复由不同的语义角度生成。

评级范围为 0到 2，其中 0表示最差，2表示最好。

4.7 实验结果与分析

本小节对实验结果进行展示和分析，包括扩增数据质量的评估结果，以及对
下游任务的评估结果。此外，本小节还对提出了数据增强方法进行进一步分析。

4.7.1 评估扩增数据

本研究首先评估扩增数据的质量。首先分别从各个数据增强方法产生 900𝐾
条数据用于自动评估。然后进一步选择 600个样本，其中包含 200个随机选择的
对话上文，每个对话上文有 3个相应的回复，去进行人工评估。评估人员之间的
一致性是通过 Fleiss的 kappa 𝜅 [145]指数测量的。Fluency、Coherence、Interesting
和 Richness的 𝜅 值分别为 0.67（中等一致性）、0.46（中等一致性）、0.64（中等
一致性）和 0.69（中等一致性）。
实验结果如表 4-1和 4-2所示。实验结果表明本研究扩增数据的质量超过了

所有对比方法产生的数据的质量。进一步观察到：（1）本研究扩增的数据和已
观测到的数据具有相似的分数，这表明本研究扩增的数据是高质量的。此外，在
图 4-4中展示了一些扩增数据的示例，并呈现了不同语义回复的生成过程。（2）
本研究扩增的数据在指标 BS𝑓 , BS𝑓𝑜和 Richness上获得了更高的分数，这表明本
研究提出的方法能够扩增出更多不同语义角度的回复。其中，CAST相比 BART-
samp仅增加了语义转换，CAST获得了更好的结果表明干预语义角度是有效的。
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表 4-2扩增数据质量的人工评估结果
Table 4-2 Manual evaluation of the quality of augmented data

方法 Fluency Coherence Interesting Richness

BART-gree 1.921 1.507 1.222 0.611
BART-samp 1.833 1.383 1.500 0.926
BART-k10 1.853 1.461 1.506 0.983
BART-k25 1.813 1.333 1.560 1.182
CAST 1.953 1.653 1.707 1.660

Observed 1.941 1.744 1.740 -
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图 4-4不同语义回复的生成过程的真实示例展示
Figure 4-4 Real cases showing the generation process of responses with different semantics

(3) 更进一步，与其他对比方法 (BART-gree, BART-samp, and BART-k25) 相比，
BART-k10在所有指标上都取得了相对较好的分数。这表明 top-k采样 (k=10)优
于其他解码策略 (贪心搜索, 温度系数为 0.5 的随机采样, 和 top-k 采样 (k=25))。
因此，top-k采样（k=10）可用于后续基于生成的对话模型中。

4.7.2 评估对话模型

本研究进一步评估了提出的增强数据对基于检索和基于生成的对话模型带
来的性能提升，用于验证提升对话训练数据的语义内容丰富程度，即准备更加
类人的训练数据，能够提升下游任务的整体性能，不单单是对话生成的语义多
样性。为了和对比方法进行公平比较，本研究为每个方法都选择 300𝐾 增广数
据，在 5𝐾 测试数据进行自动评估，并且在 600条样本上进行人工评估。评估人
员之间的一致性是通过 Fleiss的 kappa 𝜅 [145] 指数测量的。Fluency、Coherence、
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表 4-3基于检索的对话模型上不同数据增强方法的自动评估结果
Table 4-3 Automatic evaluation on data augmentation methods for retrieve-based models

方法 MAP 𝐑10@1 𝐑10@2 𝐑10@5

Observed 80.21 69.72 82.05 94.96
Augmented 76.67 65.14 78.16 92.46
MLM 80.22 69.76 82.05 94.90
Back-Trans 80.26 69.75 82.21 94.99
DL 80.47 70.05 82.41 95.03
BM25 80.07 69.68 81.62 94.82
BART-gree 80.37 70.03 82.17 94.75
BART-samp 80.42 70.17 82.03 94.88
BART-k10 80.38 70.06 82.15 94.79
BART-k25 80.53 70.30 82.21 94.91

CAST 81.08 71.08 82.86 95.14

表 4-4基于生成的对话模型上不同的数据增强方法的自动评估结果
Table 4-4 Automatic evaluation on data-augmented methods for generation-based models

方法 BLEU Intra-Dist-1,2 Inter-Dist-1,2 BS𝑓

Observed 2.22 91.11 98.21 73.83 93.18 60.54
Augmented 1.85 92.29 98.16 77.86 93.28 59.76
MLM 2.16 91.19 98.25 74.41 93.37 60.50
Back-Trans 2.21 91.26 98.26 74.66 93.49 60.45
DL 2.23 92.09 98.35 75.02 93.42 60.35
BM25 1.68 91.55 98.14 76.51 92.02 60.17
BART-gree 3.54 91.54 98.02 64.79 80.87 67.18
BART-samp 2.86 92.12 98.42 69.81 88.91 63.51
BART-k10 2.72 91.71 98.53 70.51 90.02 63.45
BART-k25 2.70 91.93 98.45 71.29 90.46 62.81

CAST 2.11 93.39 98.67 78.03 93.62 59.64

Interesting和 Richness的 𝜅 值分别为 0.71（高度一致性）、0.59（中等一致性）、
0.48（中等一致性）和 0.32（中等一致性）。
数据增强方法在基于检索的模型上评估的结果在表格 4-3中展示，而在基于

生成的模型上的自动评估和人工评估结果分别在表格 4-4和 4-5中展示。实验结
果表明本研究提出的方法在两个对话模型上在几乎所有的评价指标上都超过了
基准模型。这说明了丰富对话训练数据的语义内容对提升下游任务的整体质量
都是有效的。进一步观察发现：（1）和 BART系列模型相比，CAST获得了更高
的分数，尤其是 BART-samp。这表明了干预回复角度能够有效地提高下游任务
的性能。（2）CAST在 BLEU上获得了更低的分数，这可能是因为扩增更多语义
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表 4-5基于生成的对话模型上不同的数据增强方法的人工评估结果
Table 4-5 Manual evaluation on data-augmented methods for generation-based models

方法 Fluency Coherence Interesting Richness

Observed 1.806 1.377 1.645 1.075
Augmented 1.848 1.363 1.652 1.320
MLM 1.813 1.438 1.653 1.095
Back-Trans 1.791 1.443 1.657 1.115
DL 1.823 1.462 1.665 1.135
BM25 1.803 1.155 1.650 1.185
BART-gree 1.841 1.453 1.508 0.895
BART-samp 1.822 1.448 1.582 0.910
BART-k10 1.835 1.480 1.584 0.925
BART-k25 1.812 1.425 1.623 0.935

CAST 1.867 1.492 1.677 1.355

不同的样本数据使得对话模型产生的回复越不像参考回复，从而生成回复和参
考回复间的词重叠率就会下降。（3）但 CAST在指标 BS𝑓 和 Richness获得了更
高的分数，这表明了丰富对话训练数据的语义内容很大程度上能够直接提升对
话生成的语义多样性。

4.7.3 实验分析

进一步，本研究探索了增广回复数量对下游任务的影响以及 CAST每个组
成部分的重要性。此外，本研究还探索了目前大规模对话生成模型在对话生成任
务上的表现，并与全量微调模型进行了对比。

增广回复数量影响 本研究选择 0x、1x、2x、3x的训练样本量来评估提供更多不
同语义的回复对下游任务的影响，并将 CAPT与基线模型（即 BART-samp）进行
比较。请值得注意的是，3x表示选择了 3 ∗ 300𝐾的扩增样本。考虑到按顺序选择
的样本具有不同的有趣程度，本实验通过统一选择 900K个增广样本并从中随机
选择来消除有趣程度的影响。结果如图 4-5所示。经过观察发现：(1) BART-samp
上的 MAP分数在 2x时达到峰值，然后下降，并且在 BS𝑓 分数从 0x增加到 3x
也是不断增加的。这可能是因为 BART-samp仅输出具有词语级别多样的可替代
表达，具备有限的语义变化。因此，大量增加相似的样本反而会对模型训练产
生负面影响。(2)相反，CAST上的MAP分数从 0x增加到 3x是在不断增加，而
BS𝑓 分数在 0x增加到 3x时并没有增加。这表明本研究提出的方法可以扩增具
有不同语义的回复，通过提高原始训练数据的语义内容丰富度去进一步提高下
游任务的整体性能。
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图 4-5不同数量的增广数据对对话模型性能的影响
Figure 4-5 Performance changes on dialogue models with different-amount augmented data

表 4-6在基于检索的对话模型上关于 CAST不同组件的消融实验
Table 4-6 Ablation study on different components of CAST on retrieve-based dialogue models

方法 MAP 𝐑10@1 𝐑10@2 𝐑10@5

CAST 81.08 71.08 82.86 95.14
-Predictor 80.63 70.33 82.65 94.96
-Candidate 80.22 69.90 82.01 94.62
-Selection 80.41 69.92 82.44 95.08
-Dial PLM 80.52 70.19 82.39 94.98
-Back PPL 80.68 70.41 82.51 95.07
-Gumbel 80.83 70.62 82.76 95.02

消融性实验 本研究进行以下消融测试来验证每个组件的效果：（1）移除语义角
度预测模型，仅从候选集合中随机选择一个关键词作为语义角度（-Predictor）；（2）
只将对话上文和上文关注点作为语义角度预测模型的输入，没有 1-hop邻居，即
观测数据中出现过的从对话上文关注点合理转移而来的语义角度作为候选集合
(-Candidate)；（3）不使用数据选择方法过滤增广数据（-Selection）；（4）用没有见
过足够多对话样本的通用预训练语言模型 GPT2 来替换大规模对话预训练语言
模型 DialoFlow (-Dial PLM)；（5）仅使用前向 PPL分数过滤掉低质量样本，不采
用后向 PPL分数进行排序选择 (-Back PPL)；（6）不在当前环境下生成回复，即
回复生成时不考虑后验 Gumbel噪声 (-Gumbel)。消融实验结果如表 4-6所示。经
过观察发现，移除每个组件都会带来不同程度的性能下降。这证明了 CAST中设
计所有这些组件都是有必要的。

大模型提示方法 vs. 全量微调方法 本研究进一步对比了基于大模型（Large
Language Model）提示学习的开放域对话生成和基于全量微调的开放域对话生
成。本实验选择开源大模型 Vicuna-13B，通过设置系统消息的方式告诉模型的
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表 4-7全量微调方法和大模型提示方法对比
Table 4-7 Comparison of full fine-tuning method and prompt learning of LLM

方法 BLEU Intra-Dist-1,2 Inter-Dist-1,2 BS𝑓

Vicuna𝑝=0.5 1.05 81.23 96.07 44.62 62.17 79.54
Vicuna𝑝=0.75 0.98 81.38 96.06 52.65 76.17 71.34
Vicuna𝑝=1 0.95 81.93 96.20 57.19 82.73 66.99
Vicuna𝜏=0.5 1.01 81.39 96.12 54.02 78.46 69.89
Vicuna𝜏=0.75 0.86 81.80 96.08 57.87 84.05 65.93
Vicuna𝜏=1 0.74 81.81 96.10 61.49 88.11 62.14

Obersved 2.22 91.11 98.21 73.83 93.18 60.54
CAST 2.11 93.39 98.67 78.03 93.62 59.64

任务是和用户聊天，并提供对话上文去引导模型生成回复。本实验探究了解码过
程中温度系数（temperature，𝜏）和 Top-𝑝中 𝑝的取值对生成结果的影响，其中温
度系数和 𝑝分别取值 0.5, 0.75, 1。温度系数和 𝑝值越小，生成的回复越确定保守；
取值越大，生成的回复越随机多样。此外，本实验选择全量微调方法 Observe和
Ours进行对比。实验结果在 4-7中给出，结果表明基于大模型提示学习的方法在
所有指标上都没有超过基于全量微调的方法。进一步观察发现：（1）基于大模型
提示学习方法生成的回复的 BLEU值明显低于全量微调方法的 BLEU值。这主
要是因为 BLEU计算生成回复与参考回复之间的词重叠率，而大模型的训练数
据和测试数据分布完全不一样，大模型在没有用领域数据微调时生成的回复和
参考回复词重叠率低使正常现象。（2）基于大模型提示学习方法在 Intra-Dist指
标上同样不如全量微调方法。这可能是因为大模型在经过和人类对齐后更倾向
于生成冗长的回复。过长的回复会导致 Intra-Dist值偏低。（3）在 Inter-Dist指标
上，基于大模型提示学习方法同样不如全量微调方法。这可能是因为目前的大
模型的定位是智能 AI助手，用于解答用户的问题，并非是模仿人类的社交机器
人。因此在开放域对话场景中，大模型在经过和人类对齐后针对日常生活场景比
如用户询问工作、家人、宠物、以及娱乐方式等，会更倾向于强调 AI助手没有
工作、家人，不能养宠物等，而不是多样地回答。这可能极大地限制了开放域对
话场景下的多样性。此外，大模型在和人类对齐后，会偏好生成某一类回复，这
可能也会限制多样性。（4）同样地，在 BERTScore指标上给予大模型提示学习
方法效果不理想，可能也是基于上述原因。

4.8 小结

本章提出了一种基于语义转换的反事实数据增强方法 CAST，以针对给定的
对话上文扩增更多具有不同语义的回复，用于丰富已有训练数据的语义内容。具
体来说，CAST借助反事实推理，通过干预观察到的生成回复的语义角度来生成
反事实回复，通过转换成可替换的语义角度去生成不同语义的回复。首先，当前
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环境由 Gumbel-Max SCM中的后验 Gumbel噪音来建模。其次，为了获得有效的
语义角度，该方法基于所有观测对话数据构建一个转移关系图，它显式地构建
了人类在对话上文中的关注点与其相应的可生成回复的语义角度间的转移关系。
通过从给定的对话上文中随机选择一个关注点，并将该关注点在所有观测数据
中合理转移到的语义角度，作为候选集合。随后从候选集合中预测出一个有效的
语义角度。最终利用得到的有效的语义角度去扩增不同语义的回复。在得到所有
反事实回复后，进一步使用数据选择模块去过滤增广数据。最后，通过将已有训
练数据与所有的扩增数据混合，作为下游任务的训练数据。实验结果表明，本研
究提出的方法可以扩增具有不同语义的高质量回复，并且使用本文丰富语义内
容后的训练数据能够有效地提升对话生成的语义多样性。此外，使用这种更加类
人的训练数据不仅能够提升对话生成任务，还能提升对话检索任务的整体质量。
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第 5章 基于语义分解的对话一致性检测方法

5.1 引言

开放域对话系统生成的回复要满足和对话上文中的语义内容不能自相矛盾
（即保持一致）的约束。现有系统主要利用一致性检测模型对生成回复进行一致
性评分，通过输出得分最高的回复来满足约束。目前一致性检测模型主要通过人
工编写的相关领域数据来训练，但这样训练的模型检测对话系统产生的数据时
出现了性能下降。在这种数据分布差异下出现的性能下降表明模型鲁棒性不够
好。目前其他 NLP领域提升鲁棒性的常用思路是构造反事实样本。然而如何针
对对话一致性检测任务构造反事实样本还未被探索。因此该研究提出一种适用
于对话一致性检测任务的反事实样本构造方法。该方法首先辨认出所有不一致
样本中相互矛盾的内容。然后对于不一致样本，通过删除其中相互矛盾的内容
去构造对应的反事实样本；对于一致样本，通过添加相互矛盾的内容去构造对
应的反事实样本。本研究在两个广泛使用的对话一致性检测模型上进行了实验，
并和其他方法进行了对比，结果表明本研究提出的方法能够有效地提升检测模
型在数据分布差异下的鲁棒性。

5.2 概述

开放域对话系统 [113,189]在生成流畅且有信息量的回复方面已取得显著进步，
但在一致性方面仍存在不足 [127]。为了获取用户对对话系统的长期信任和好感，
生成回复和给定对话上文中语义内容不能相互矛盾（即保持一致）是至关重要
的。因此对话一致性检测任务（Dialogue Contradiction Detection）[127,190,191]逐渐
受到了研究者们的广泛关注。目前对话系统通过额外引入一致性检测模型对生
成回复进行一致性评分，然后输出得分最高的回复来满足一致性约束。已有研究
主要把一致性检测任务建模成自然语言推理（Natural Language Inference，NLI）
任务 [192]，然后人工编写领域相关的 NLI 数据去训练检测模型。然而当这样训
练的模型用于真实场景时，即检测对话系统产生的数据是否包含相互矛盾内容
时，出现了性能下降 [127]。这种数据分布差异下的性能下降表明模型鲁棒性差。
许多研究 [193–195] 已经证实模型鲁棒性差和模型倾向于探索训练数据中的伪关系
有关。所谓的伪关系是指训练集中某些内容片段和标签之间的高频共现关系。举
例来说，假如训练集中“冲突”标签和一对以“我是”开头的句子经常共现（如
图 5-1 A1中“我是莎拉”和 A2中“我是不会画太多头像的”），测试时模型只要
看到对话中有一对以“我是”开头的句子就会输出“不一致”，而不管是否真的
包含相互矛盾内容。

目前其他 NLP领域提升鲁棒性的可行思路是构造反事实样本 [196]。反事实
样本是指和原始样本尽可能相似但标签相反的样本。如图 5-1所示，当该样本移
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图 5-1不一致对话示例
Figure 5-1 An example of contradictory dialogue

除掉红色内容“因为不擅长”和“我以有偿画头像为生”，则转换成了对应的反
事实样本。当混合反事实样本与原始样本训练模型时，伪关系如“不一致”标签
和一对以“我是”开头的句子间的高频共现关系将被消除，从而可以缓解模型对
伪关系的依赖。然而目前如何针对对话冲突检测任务去构造反事实样本还未被
探索。

因此，本研究提出一种反事实样本构造方法用于提升检测模型在数据分布
差异下的鲁棒性（Robustness Improvement via Counterfactual Samples，RICS），进
而更好地满足语义内容一致性约束。从反事实样本的定义来看，构造反事实样本
首先需要反转标签，即使得原始不一致的样本不再有相互矛盾的内容，使原始
一致的样本包含相互矛盾的内容；其次要保证和原始样本尽可能相似，即进行
最小修改即可。为此，本研究首先辨认出所有不一致样本中相互矛盾的内容（如
图 5-1中成对的相互矛盾的内容，由 ①②③④标记所示）。为了自动标记出完整且
简洁的相互矛盾的内容，本研究提出将对话话语分解成多个独立的语义内容单
元，通过辨别出相互矛盾的语义内容单元来标记矛盾的内容。然后对于不一致的
样本，通过删除原始样本中能使标签反转的最少相互矛盾的内容去得到反事实
样本；对于一致的样本，通过向原始样本中添加一对相互矛盾的内容去得到反事
实样本。最终，混合反事实样本和原始样本去训练现有的冲突检测模型。该方法
能自动化地构造反事实样本，能够简单有效地提升模型在真实场景下的鲁棒性。

在开放域对话一致性检测数据集 DECODE [127] 上的实验结果表明，本研究
提出的方法能够有效构造反事实样本去提升检测模型在真实使用场景下的性能，
即提升模型在数据分布差异下的鲁棒性。此外，分析实验也进一步表明本研究构
造的反事实样本能够缓解一致性检测模型对伪关系的依赖，更多关注到真实矛
盾内容去做决策。

本章组织如下，第 5.3节中介绍对话一致性检测任务的相关工作；第 5.4节中
介绍对话一致性检测任务定义，以及代表性检测模型；第 5.5节中介绍了本研究
提出的基于话语分解的反事实样本构造方法；第 5.6节中介绍了本工作相关的实
验设置，包括使用的数据集情况，对比的基线模型，使用的评价指标，和实验细
节等；第 5.7节中给出了本工作的实验结果，并进行了相关对比与分析。最后对
本章进行了总结。
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5.3 相关工作

对话一致性检测 为了对话系统产生的回复是否存在冲突，许多研究者都进行了
探索。早期工作主要关注对话回复是否和提供的个性化信息冲突。 Zhang等 [14]

和 Zheng等 [197] 分别提出包含个性化信息的数据集 PersonaChat和 PersonalDia-
log，旨在帮助对话系统具备一定的人设。Welleck等 [125]和 Song等 [126]分别构
造了相应的一致性检测数据。他们使用人工构造的数据训练检测模型，然后再
用检测模型自动输出每个回复的一致性得分，选择高评分的回复以保证对话系
统的人设一致性。随后， Nie等 [127] 构造了开放域对话领域的冲突检测数据集
DECODE，该数据集包括人工编写的对话，其中标注人员在对话中的某个时刻故
意编写与他们之前所说的内容相矛盾的话语。此外，他们还收集了第一个真实场
景下通用对话系统产生的冲突数据作为测试集。 Qin等 [198] 进一步构造了任务
型对话领域的冲突检测数据集。所有这些工作都关注人工构造特定领域的对话
一致性检测数据，而本研究关注提升现有一致性检测模型在数据分布差异下的
鲁棒性。

使用场景下检测模型性能提升 Jin等 [199]指出对话话语中频繁出现的指代和省
略问题会阻碍一致性检测模型充分理解对话话语的上下文内容，从而导致检测
错误。因此，他们提出通过改写不完整的话语来消除指代和省略现象，进而提升
检测模型在真实场景下的性能。相反，本工作通过构造反事实样本缓解模型对伪
关系的依赖，去提升模型在真实场景下的性能。本研究和此工作是相互独立和不
可互相替代的。实验证实了在此方法基础上，本研究提出的方法仍能提升模型在
真实场景下的性能。

对话冲突诱导 还有研究者关注如何诱导对话系统产生冲突 [190,191]。由于对话
系统更多时候是在不断谈论不同的事情，并不会时常产生冲突。因此为了量化对
话系统的一致性，需要诱导系统去谈论已经谈论过的事情。Li等 [190]和Honovich
等 [191]采用相似的思路，即借助自动化问题生成（Question Generation，QG）随
时在对话系统交互过程中针对特定对话系统提及的实体提问，诱导模型去谈论
重复的事情。不同的是，本工作假设待检测的数据已给定，去提升已知的对话一
致性检测模型在真实场景下的鲁棒性。

反事实样本构造 目前已有一些 NLP 任务探究了如何自动化构造反事实样本，
包括情感分析 [200,201]、性别偏见 [202,203]和视觉问答 [204,205]等。这些任务的构造
思路同样是找到对模型决策影响最大的内容，通过修改这些内容去得到反事实
样本。区别在于这些内容是文本中的某个词语或图片中的某个物体，它们在文本
或图片中很容易标记出来。相反，影响冲突检测任务决策的是包含了多个可能不
连续出现的词语或者短语片段的冲突信息，这种不连续出现使得自动化标记冲
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突极为困难。因此，本工作设计了一种专门适用于对话一致性检测任务的冲突内
容辨认的方法。

冲突内容辨认 冲突内容辨认方法的设计灵感来自于 Welleck等 [125] 人的工作。
该工作主要利用事实三元组标注句子间是否冲突。具体来说，对于给定的句对，
首先人工标注各自所传达的事实三元组，然后通过判断事实三元组是否相互冲
突来判断句对是否相互冲突。三元组相互冲突能够推出它们所关联的句子相互
冲突，这表明冲突主要发生在事实观点之间。受其启发，本文提出了一种可行的
冲突内容辨认方法，即先从话语中抽取出事实观点三元组，再辨认哪些相互冲
突。不同之处在于，该工作人工标注三元组，且三元组中实体与关系都是预定义
的；而本文工作自动化抽取三元组和判断三元组是否相互冲突，且考虑到对话的
多样性，并没有预定义三元组中的实体与关系。

5.4 背景知识

本小节首先描述对话一致性检测任务的定义，然后介绍目前广泛使用的对
话一致性检测模型。

5.4.1 任务定义

对话一致性检测旨在通过建模输入对话和输出间的映射来判断对话是否包
含相互矛盾的语义内容。任务的输入是一组话语 𝑿 = {𝑼0, … , 𝑼𝑖, … , 𝑼𝑚−1, 𝑼𝑚},
表示一个对话或对话片段。输出为 𝒀，用于表明最后一句话语 𝑼𝑚是否和对话上
文 {𝑼0, … , 𝑼𝑖, … , 𝑼𝑚−1}中任何信息相互矛盾。其中 𝒀 为 1或 0，分别代表矛盾
或不矛盾。该任务需要学习映射 𝑃𝜃(𝒀 |𝑿)，𝜃表示模型参数。

5.4.2 对话一致性检测模型

目前广泛使用的对话一致性检测模型 [127] 主要采用以下两种方法，非结构
化方法（Unstructured Approach）和基于话语的结构化方法（Structured Utterance-
based Approach）来学习预测 𝑃𝜃(𝒀 |𝑿)。

非结构化方法 非结构化方法把所有对话上文 {𝑼0, … , 𝑼𝑖, … , 𝑼𝑚−1} 拼接成单
一文本和最后一句话语𝑼𝑚一起作为输入𝑿，把对话是否不一致的标签作为输出
𝒀，其中每句话语前插入特殊符号用于标记不同的说话人。然后训练模型学习处
理 X得到隐层表示 𝐇,通过分类器预测得到 𝑼𝑚和对话上文相互矛盾的概率，即

𝑃𝜃(𝒀 |𝑿) = Classif ier(𝐇), (5.41)
𝐇 = Encoder([𝑼0, … , 𝑼𝑖, … , 𝑼𝑚−1], 𝑼𝑚). (5.42)

基于话语的结构化方法 不同于非结构化方法，基于话语的结构化方法采用依次
判断最后一句话语和对话上文中每句话语是否相互矛盾的方式来预测标签。由
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图 5-2基于语义分解的反事实样本构造框架图
Figure 5-2 Framework of counterfactuals construction based on semantic decomposition

于矛盾发生在相同说话人之间，因此仅考虑对话上文中和 𝑼𝑚同属一个说话人的
那些话语即可。这些话语形成集合𝒰。从而模型的输入𝑿变为 𝑼 中的一句话语
𝑼𝑖和 𝑼𝑚拼接形成的单一文本，输出 𝒀 变为 𝑼𝑖和 𝑼𝑚是否相互矛盾的标签。然
后训练模型去预测 𝑼𝑚和 𝑼𝑖相互矛盾的概率，即

𝑃𝜃(𝒀 |𝑿) = Classif ier(𝐇), (5.43)
𝐇 = Encoder(𝑼𝑖, 𝑼𝑚). (5.44)

因此，在推理阶段，给定待检测对话，模型首先计算每一个 𝑃𝜃(𝒀 |[𝑼𝑖, 𝑼𝑚]), 0 ≤
𝑖 < |𝒰 |，最终对话不一致的概率通过计算 max{𝑃𝜃(𝒀 |[𝑼𝑖, 𝑼𝑚])}得到。

Encoder和 Classifier可以采用任意模型结构。在训练阶段，模型参数 𝜃通过
优化负对数似然损失函数（NLL）学习，即

ℒ = − ∑[𝒀 log𝜃(𝒀 = 1|𝑿) + (1 − 𝒀 ) log 𝑃𝜃(𝒀 = 0|𝑿)]. (5.45)

此外，模型通过比较预测的对话矛盾概率和阈值 𝜂来检测不一致，其中 𝜂为 0.5。

5.5 基于语义分解的反事实样本构造

本节旨在构造和给定样本 (𝑿, 𝒀 )相对应的反事实样本 (𝑿̃, ̃𝒀 )。构造反事实
样本的重点是标记相互矛盾的内容。一种简单的方式是标记相互矛盾的话语。但
话语通常会表达多个信息，而矛盾发生在表达某个信息时，如图 5-1 A2和 A3中
“我不擅长画头像”和“我擅长画头像”。以话语为单位标记相互矛盾的内容无
法保证构造样本时修改最少的内容。因此需要以信息为单位标记更简洁的不一
致内容。然而话语在表达多个语义信息时，如果后表达信息中某个内容在前面
信息中已出现，就容易出现省略。如 A2所示，“我不擅长画头像”中“我”和
“画头像”在前一个信息“我是不会画太多头像的”中已出现，就发生了省略。这
表明一个表达完整的信息可能由句中多个没有连续出现的词或者短语表达，这
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图 5-3语义分解模型训练
Figure 5-3 Training of semantic decomposition

使得标记出完整的矛盾信息很有挑战。受Welleck等 [125]启发，发现发生相互矛
盾的信息主要是传达的诸如事实信息的语义单元。如果能从话语中分解出每一
个表达完整的语义单元，然后从中判断哪些语义单元相互矛盾即可标记完整且
简洁的不一致内容。为此， 5.5.1中提出语义分解方法去抽取话语中的语义单元。
5.5.2中介绍了如何辨认相互矛盾的语义单元。 5.5.3中提出了通过删除或添加冲
突的语义单元的方式去构造反事实样本。构造方法流程如图 5-2所示。

5.5.1 语义分解

本节旨在抽取给定样本𝑿的每句话语 𝑼𝑖中表达完整的语义单元。表达完整
的语义单元由关系三元组（主体；关系；客体）来定义 [125]。举例来说，图 5-1
中 A2传达的语义单元包括：（我；是不会画；太多头像的），（我；不擅长；画头
像），（我；最近专注于；风景图）。因此，本研究实现一个端对端的语义分解模
型用于抽取语义单元。模型结构及训练流程如图 5-3所示。
语义分解模型是一个序列到序列（Seq2Seq）的生成模型。模型输入为话语

𝑼𝑖，输出为语义单元序列 𝑺𝑖，即“我 <t>是不会画 <t>太多头像的 <f>⋯”。<t>
和 <f>分别用于分隔三元组中的成分和不同的三元组。此外，采用 Transformer
编码器-解码器结构。在编码阶段，模型通过 Transformer Encoder将话语 𝑼𝑖编码
成隐层向量表示 𝐇𝑒

𝑖，即
𝐇𝑒

𝑖 = Encoder(𝑼𝑖). (5.51)

在第 𝑗个解码时间步，Transformer Decoder预测序列下一个词语在词表上的概率
分布，即

𝑯𝑑
𝑖,𝑗 = Decoder(𝑒( ̂𝑺𝑖,𝑗−1),𝐇𝑒

𝑖 ,𝐇𝑑
𝑖,0∶𝑗−1), (5.52)

𝑃 ( ̂𝑺𝑖,𝑗|𝑈𝑖, ̂𝑺𝑖,0∶𝑗−1) = softmax(𝑯𝑑
𝑖,𝑗 ⋅ 𝑶), (5.53)
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其中 𝑒(·)表示词语的嵌入向量表示，𝑯𝑑
𝑖,𝑗 为 Decoder第 𝑗时间步的隐层向量表示，

𝑒( ̂𝑺𝑖,𝑗−1)为前一时间步输出的词语。𝑶为输出变换矩阵。最终通过以下方式得到
𝑒( ̂𝑺𝑖,𝑗−1)：

̂𝑺𝑖,𝑗 = arg max
̂𝑺𝑖,𝑗

(log 𝑃 ( ̂𝑺𝑖,𝑗|𝑼𝑖, ̂𝑺𝑖,0∶𝑗−1)). (5.54)

为了训练语义分解模型，需要大量的话语-语义单元平行语料。然而该领域
目前没有相应的语料。理想情况是人工标注这样的训练语料，但是耗时耗力。考
虑到对话中语义单元中提及的关系是无法全部预定义的，本文借助大规模开放
域知识抽取数据 IMoJIE [206] 来训练语义分解模型。但开放域知识抽取数据和对
话数据的数据分布并不匹配，直接使用也会导致性能不佳。为了获得与该领域相
似的数据，本研究采用一种检测域外数据的通用技术。首先用原始数据中的所有
话语来微调预训练语言模型 GPT [56]，然后用该模型计算事实抽取数据中每条待
抽取文本 𝑲 的困惑度（Perplexity，PPL），即

PPL(𝑲) = 𝑟
√√√
⎷

𝑟

∏
𝑖=1

1
P (𝐾𝑖 ∣ 𝐾0, … , 𝐾𝑖−1)

, (5.55)

其中 𝐾𝑖 为 𝑲 中的第 𝑖个词语，𝑟为样本长度。随后将这些文本按照它们的 PPL
从低到高排序，选择 PPL小于阈值 𝜏 的文本对应的事实抽取数据。为了得到最
优的 𝜏，首先从给定对话数据和开放域事实抽取数据各自的验证集中选择等量的
话语和待抽取文本，然后计算它们的 PPL。随后选择一个数值，使得上述数据中
PPL小于该数值的所有数据里话语的正确率和召回率综合最优，该数值即为最
优的 𝜏。
最终，将 𝑿 中每句 𝑼𝑖 依次送入到语义分解模型中，得到对应的语义单元

序列 𝑺𝑖。考虑到后续操作均针对自然语言文本进行，将 𝑺𝑖 转化成自然语言表
达的语义单元。由于语义单元中的关系短语是无固定类别的，所以可以直接按
顺序拼接三元组中的成分去表示，如“我是不会画太多头像的。”。如果抽取
的三元组成分缺失，则过滤该语义单元。因此，话语 𝑼𝑖 传达的语义单元表示为
𝑻𝑖 = {𝑻𝑖,0, … , 𝑻𝑖,𝑗 , … , 𝑻𝑖,𝑛}, 𝑻𝑖,𝑗 为 𝑼𝑖的第 𝑗个自然语言表达的语义单元。从而𝑿
包含的语义单元为 {𝑻𝑖}𝑚

𝑖=0。

5.5.2 矛盾语义单元辨认

接下来标记不一致样本 𝑿 中哪些语义单元是相互矛盾的。考虑到检测的是
最后一句话语 𝑼𝑚是否和对话上文中内容相互矛盾，并且矛盾发生在相同说话人
之间，因此仅判断 𝑼𝑚中语义单元与上文同属相同说话人话语中的语义单元是否
相互矛盾即可。为此，本文用MultiNLI数据集 [207]微调预训练模型 RoBERTa [29]

用作矛盾打分函数 𝑓(·, ·)。该数据包含一对句子和它们是否相互矛盾的标签，其
中原始标签“蕴含”和“中立”转换成“不矛盾”，原始标签“矛盾”保持不变。
理想情况是用对话领域的语义单元一致性检测数据，然而目前没有相应的数据，
所以跟随 Li等 [190]使用大规模通用 NLI数据。
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图 5-4构造的反事实样本示例
Figure 5-4 Examples of Constructed Counterfactual Sample

给定 𝑿，依次拼接 𝑼𝑚 的每个语义单元 𝑻𝑚,𝑘 和上文同属相同说话人的每句
话语 𝑼𝒊 的每个语义单元 𝑻𝑖,𝑗 并送入模型, 由模型输出矛盾的概率 𝑓(𝑻𝑚,𝑘, 𝑻𝑖,𝑗),
(0 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚 − 1, 0 ≤ 𝑘, 𝑗 ≤ 𝑛)。如果概率大于阈值 𝜏 = 0.5就认为是不一致的。最
终辨认出样本中所有的矛盾语义单元 < 𝑻𝑚,𝑘, 𝑻𝑖,𝑗 >，将其组成集合 𝒞。

5.5.3 反事实样本构造

本节将介绍如何通过删除或添加相互矛盾的语义单元去构造反事实样本。构
造反事实样本需要保证最小修改原则，因为这样才能消除样本中尽可能多的伪
关系，并且给模型提供尽可能准确的真实矛盾内容 [201]。此外，样本还需要保证
句子表达完整，因为明显的内容缺失会给模型训练带来噪音 [208]。接下来，分别
介绍如何构造不一致和一致样本对应的反事实样本。图 5-4以非结构化方法的训
练样本为例，给出构造的反事实样本示例。

给定不一致样本 (𝑿, 𝒀 = 1)，删除样本中最少的矛盾语义单元使标签反转即
可构造对应的反事实样本。第一步确定要删除的语义单元集合。具体来说，首先
找到𝑿的相互矛盾的语义单元对集合 𝒞中出现次数最多的语义单元 𝑻𝑖,𝑗 ,(0 ≤ 𝑖 ≤
𝑚, 0 ≤ 𝑗 ≤ 𝑛)，然后从 𝒞中移除包含 𝑻𝑖,𝑗的矛盾语义单元对< ·, 𝑻𝑖,𝑗 >或< 𝑻𝑖,𝑗 , · >。
重复上述过程，直至 𝒞变空为止。其中每一步找到的语义单元 𝑻𝑖,𝑗组成集合 ̃𝒞。第
二步从𝑿中删除 ̃𝒞中所有 𝑻𝑖,𝑗。首先确定每个 𝑻𝑖,𝑗 所属的话语 𝑼𝑖,(0 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚)。直
接从 𝑼𝑖中删除 𝑻𝑖,𝑗，需要删除 𝑻𝑖,𝑗 中每个单词，这会导致移除后的话语表达不完
整。因为 𝑼𝑖 表达某个语义单元时若其中内容已在前文出现可能就会被省略，比
如图 5-4 𝑼2中“我不擅长画头像”的“我”和“画头像”被省略，从𝑼2中删除该语
义单元会导致前文出现相应内容缺失。因此，将𝑼𝑖用 𝑻𝑖 = {𝑻𝒊,0, … , 𝑻𝒊,𝒋, … , 𝑻𝒊,𝒏}
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表示，从中移除 𝑻𝑖,𝑗 即可。移除后的话语 𝑼̃ 为其余语义单元 𝑻𝑖 𝑻𝑖,𝑗 拼接而成的
文本序列。最终，反事实样本为 (𝑿̃ = {𝑼0, … , ̃𝑼𝑖, … , 𝑼̃𝑚}, ̃𝒀 = 0)。
给定一致样本 (𝑿, 𝒀 = 0)，向样本中仅插入一对相互矛盾的语义单元即可得

到对应的反事实样本。第一步确定要插入的相互矛盾的语义单元对。首先混合所
有不一致样本的矛盾语义单元对集合 𝒞，然后从中随机采样一对 < 𝑻𝑠,𝑚,𝑘, 𝑻𝑠,𝑖,𝑗 >,
其中 𝑻𝑠,𝑚,𝑘 为第 𝑠 个不一致样本中第 𝑚 句话语的第 𝑘 个语义单元。第二步将
𝑻𝑠,𝑚,𝑘 和 𝑻𝑠,𝑖,𝑗 插入到 𝑿 中。为了保证随机性，首先从 𝑿 中随机选择一句 𝑼𝑘,
(0 ≤ 𝑘 ≤ 𝑚 − 1)，然后将 𝑻𝑠,𝑚,𝑘和 𝑻𝑠,𝑖,𝑗 分别插入到 𝑼𝑚和 𝑼𝑘中。𝑼𝑚和 𝑼𝑘同样用
𝑻𝑚和 𝑻𝑘来表示，以 𝑼𝑘为例，随机从 {𝑻𝑘,0, … , 𝑻𝑘,𝑗 , … , 𝑻𝑘,𝑛}的 𝑛 + 2个间隙中选
择一个位置插入 𝑻𝑠,𝑖,𝑗。相应地，添加后的话语 𝑼̃𝑘为所有语义单元 𝑻𝑘 ∪ 𝑻𝑠,𝑖,𝑗 按顺
序拼接而成的文本序列。最终，反事实样本为 (𝑿̃ = {𝑼0, … , ̃𝑼𝑘, … , 𝑼̃𝑚}, ̃𝒀 = 1)。

5.6 实验设置

本小节主要描述实验相关的设置，包括数据集、实验细节和对比方法，以及
评估方案。

5.6.1 数据集介绍

本研究选择开放域对话一致性检测数据集 DECODE [127] 来进行实验。DE-
CODE是开放域支持检测生成回复是否与对话上文中语义内容相互矛盾唯一的
数据。为了验证本研究提出的方法能否提升模型在真实使用场景下的性能，即数
据分布差异下的鲁棒性，本文选择DECODE human-bot测试集。该测试集是通过
雇佣标注人员和对话系统交互，并诱导对话系统产生冲突内容收集的。Human-
bot测试集和人工编写的训练集有很大分布差异，模型在 human-bot测试集上的
性能表现能用来衡量模型在数据分布差异下的鲁棒性 [209]。

DECODE包含的训练集、验证集和测试集分别为 27184、4026和 764条，其
中训练数据包含 19699对冲突的事实观点。过滤后训练话语分解模型的数据有
52768条。训练打分函数的数据有 392703条。为了评估是否能够抽取出话语中
所有语义单元，并且抽出的语义单元是否完整，随机选择 200条话语并雇佣 3位
标注人员去评估，分别有 93%的话语和 87.5%的语义单元被所有标注人员同时
接受。类似地进一步评估了辨认相互矛盾的语义单元对的正确率，其中 92.5%被
所有标注人员同时认为正确。此外，本文采用同样的方式评估了构造的反事实样
本是否反转了原始样本标签，其中 91.5%的样本被接受。

5.6.2 实现细节

本研究的实验都是基于 Huggingface的 Transformers库实现的。检测模型使
用 RoBERTa预训练模型，分别实现 base和 large两个版本。语义分解模型基于
T5-large [58]实现，过滤语义分解模型的训练数据的模型基于GPT2-large实现，打
分函数基于 RoBERTa-large实现。所有实验的输入长度限制为 512。对于 large模
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型，学习率 𝑙𝑟 = 1𝑒−5,而 base模型的学习率 𝑙𝑟 = 3𝑒−5。所有实验的批次大小为
64。基于 large的实验使用 8张 Nvidia V100 GPU训练，基于 base的实验使用 4
张。训练冲突检测模型、话语分解模型、数据过滤模型和打分函数的迭代次数分
别为为 5，10，3和 5。

5.6.3 对比方法

为了验证本研究提出的方法的有效性和通用性，在两种对话一致性检测模
型和两种基础模型结构上进行了测试，并和以下方法进行了对比：

• 基础模型（Baseline） [127]：仅使用原始数据训练模型;
• 话语改写（UR）[199]：先针对原始数据的指代和省略部分进行改写，然后

使用改写后的数据训练模型。在测试阶段，对测试数据进行相同的改写操作;
• 回译（BackTrans） [210]：通过谷歌翻译回译对话数据，中间语言为法语;
• 基于重要项删除的构造方法（RM-CT）[201]：利用移除每个单词前后输出

概率变化的显著程度来判断该单词对决策的重要性，然后通过删除对决策影响
最大的那些单词去构造反事实样本;

• 基于话语修改的构造方法（MANI-U）:随机采样其他话语替换不一致样
本中的相互矛盾的话语使样本变得一致；随机往一致样本中添加一对相互矛盾
话语使样本变得不一致;

• 基于局部修改的构造方法（MANI-E）: 对于不一致样本，确定要删除的
相互矛盾的语义单元后，仅删除语义单元三元组中相互矛盾的成分，比如关系；
对于一致样本，确定要添加的相互矛盾的语义单元对后，仅添加语义单元三元组
中相互矛盾的成分;

• 本文提出的方法（RICS）：首先基于语义分解辨认相互矛盾的语义单元。
通过删除不一致样本中的相互矛盾的语义单元使样本变得一致；随机往一致样
本中添加一对相互矛盾的语义单元使样本变得不一致;

• 话语改写 +本文提出的方法（UR+RICS）：首先对原始数据进行改写，然
后再基于改写后的数据构造反事实样本。

5.6.4 评价指标

本文采用以下指标进行评估。其中假设预测矛盾且实际矛盾的样本为 True
Positive（TP）；预测矛盾实际不矛盾的样本为 False Positive（FP）；预测不矛盾实
际也不矛盾的样本为 True Negative（TN）；预测不矛盾实际矛盾的样本为 False
Negative（FN）。

• Accuracy：预测正确的样本比例；

Accuracy = 𝑇 𝑃 + 𝑇 𝐹
𝑇 𝑃 + 𝐹 𝑃 + 𝑇 𝑁 + 𝐹 𝑁 (5.61)

• Precision:预测为冲突的样本是真实冲突的占比；

Precision = 𝑇 𝑃
𝑇 𝑃 + 𝐹 𝑃 (5.62)
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表 5-1基于 RoBERTa-base的模型鲁棒性对比
Table 5-1 Robustness comparison of models based on RoBERTa-base

模型 方法 Accuracy Recall Precision F1

Unstructured
Approach

Baseline 66.11 44.24 78.61 56.62
UR 67.67 48.17 78.97 59.84
BackTrans 66.88 46.59 78.41 58.46
RM-CT 65.96 44.34 78.24 56.52
MANI-U 69.76 54.71 78.27 64.41
MANI-E 67.54 52.88 74.81 61.96
RICS 70.64 59.64 79.22 68.54
UR+RICS 73.42 62.30 80.13 70.11

Structured
Utterance-based
Approach

Baseline 79.06 75.65 81.18 78.32
UR 79.58 78.74 80.71 79.71
BackTrans 79.71 77.48 81.09 79.25
RM-CT 79.05 75.23 81.02 78.02
MANI-U 79.97 76.67 81.32 78.93
MANI-E 79.18 75.91 81.23 78.48
RICS 80.34 80.41 81.25 80.83
UR+RICS 81.03 81.42 80.78 81.10

• Recall：真实冲突中被实际预测出来的占比；

Recall = 𝑇 𝑃
𝑇 𝑃 + 𝐹 𝑁 (5.63)

• F1-score：综合衡量预测出冲突的能力。

F1-score = 2
1/ Precision +1/ Recall (5.64)

5.7 实验结果与分析

本小节对实验结果进行展示和分析，包括检测模型在数据分布差异下的鲁
棒性评估结果，探究模型的决策依据，以及验证本研究提出的方法能否提升检测
模型作为排序模型的性能，进而更好地保证生成式对话系统的一致性。此外，本
小节还进一步进行了消融性实验分析。

5.7.1 评估鲁棒性

本研究首先测试提出的方法是否能够提升模型在真实使用场景下的性能，即
在数据分布差异下的鲁棒性。为了公平比较，本研究对所有方法都扩增原始数
据 1x的数据。实验结果在表 5-1和 5-2中给出，结果显示本研究提出的方法在多
种实验设置下在几乎所有指标上都超过了对比方法。这表明本研究提出的方法
能够有效地提升模型在真实使用场景下的性能，进而表明本方法能够提升模型
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表 5-2基于 RoBERTa-large的模型鲁棒性对比
Table 5-2 Robustness comparison of models based on RoBERTa-large

模型 方法 Accuracy Recall Precision F1

Unstructured
Approach

Baseline 70.54 47.12 88.67 60.53
UR 72.38 51.57 88.34 65.12
BackTrans 71.73 49.48 89.15 63.64
RM-CT 70.68 49.21 86.24 62.66
MANI-U 73.17 54.97 86.42 67.19
MANI-E 70.55 53.66 81.03 64.56
RICS 75.55 58.59 89.43 70.79
UR+RICS 78.79 62.56 92.64 74.69

Structured
Utterance-based
Approach

Baseline 84.81 79.58 88.88 83.97
UR 85.18 81.43 88.51 84.83
BackTrans 84.82 82.46 86.53 84.45
RM-CT 84.16 80.10 87.18 83.49
MANI-U 84.49 81.56 87.65 84.49
MANI-E 84.29 79.84 87.64 83.56
RICS 85.29 82.64 88.19 85.32
UR+RICS 86.26 82.98 88.78 85.78

在数据分布差异下的鲁棒性。进一步观察到：（1）本研究提出的方法获得了更
高的召回率（Recall），并且保持了准确率（Precision）。这表明研究方法能够帮
助模型识别出更多真实的不一致样本。（2）相比以话语为单位标记矛盾内容的
MANI-U，以语义单元为标记单位的 RICS带来了更大的提升，这表明标记简洁
的矛盾内容是有效的。相反，MANI-E提供不完整的相互矛盾内容（即只删除或
者添加语义单元三元组中具体相互矛盾的成分），相比 RICS获得了更差的性能，
这表明标记完整的矛盾内容是有效的。总的来说，这表明使用语义分解方法标
记简洁且完整的矛盾内容是有效的。（3）然而其他领域（如情感识别领域）的
构造方法 RM-CT用于该任务几乎没有带来任何提升，这验证了设计专门适用于
对话一致性检测任务的矛盾内容辨认方法是很有必要的。（4）相比话语改写方
法 UR，进一步使用本研究方法的 UR+RICS带来了更大的提升，这表明本研究
提出的方法和话语改写方式是相互正交的：在话语改写的基础上，本研究方法
仍然是有效的。（5）和传统数据增强方法 BackTrans比较，RICS获得了更高的
分数，这表明良好设计的反事实样本增强比常规的数据增强更能有效提升模型
在数据分布差异下的鲁棒性。（6）相比 Unstructured Approach，本研究提出的方
法给 Structured Utterance-based Approach带来的提升相对小一些。这可能是因为
Structured Utterance-based Approach引入的归纳结构偏置已经部分缓解了模型对
伪关系的依赖 [127]。因此本文方法只能带来相对小的收益。（7）本研究提出的方
法给 RoBERTa-large和 RoBERTa-base结构的模型都带来了提升，这表明本研究
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表 5-3全量微调方法和大模型提示方法对比
Table 5-3 Comparison of full fine-tuning method and prompt learning of LLM method

模型 方法 Accuracy Recall Precision F1

Unstructured
Approach

Zero-shot 54.97 42.41 56.64 48.51
Few-shot 56.15 87.69 53.77 66.66
Baseline 70.54 47.12 88.67 60.53
RICS 75.55 58.59 89.43 70.79

Structured
Approach

Zero-shot 53.14 39.25 51.93 44.65
Few-shot 59.03 70.41 57.35 63.22
Baseline 84.81 79.58 88.88 83.97
RICS 85.29 82.64 88.19 85.32

方法对不同参数量的一致性检测模型都是有效的。

此外本研究还进一步对比了基于大模型（Large LanguageModel）提示学习的
一致性检测和基于全量微调的一致性检测。本实验选择开源大模型 Vicuna-13B，
通过设计不同的提示（Prompt）去指示模型去完成一致性检测任务。具体来说，
设计了以下两种提示：（1）零样本学习：任务是判断回复和对话上文中的内容
是否相互矛盾。只给出“Contradiction”或“Non-Contradiction”作为答案（Zero-
shot）；（2）小样本学习：任务是判断回复和对话上文中的内容是否相互矛盾。参
考下面两个例子给出“Contradiction”或“Non-Contradiction”作为答案。1 - Input:
<对话上文 >，<回复 >，Output：Contradiction。2 - Input: <对话上文 >，<回复
>，Output：Non-Contradiction（Few-shot）。进一步选择以 RoBERTa-large为骨架
模型的 Baseline和 RICS方法作为基于全量微调的一致性检测的代表方法。本实
验分别在 Unstructured Approach和 Structured Approach上进行测试。实验结果在
表格 5-3中给出，结果显示基于大模型提示学习的一致性检测的性能（Zero-shot
和 Few-Shot）目前还无法超越利用领域内数据微调传统预训练模型的方法。这
可能是因为以下几方面原因：（1）大模型对于具体任务理解不是特别清楚，会导
致结果错误；（2）未经微调的大模型无法与特定任务形式对齐，严格输出结构化
信息，导致在后处理步骤中会出现误判；（3）不够精良的提示设计可能还无法
有效地激发大模型在特定任务的表现。进一步观察到，相比 Zero-shot，设计提
示时提供少量的参考样例（Few-shot）能够明显地提高一致性检测的效果，例如
54.97 vs. 56.15（Accuracy）和 48.51 vs. 66.66（F1）。因此，设计更加有效的提示
能够极大提升大模型进行一致性检测的性能。

5.7.2 探究模型的决策依据

本实验测试使用本研究构造的反事实样本能否帮助检测模型消除对伪关系
的依赖，转而通过辨认出真实的矛盾内容去做决策。本实验选择基于 RoBERTa-
large模型的 Unstructured Approach进行实验，并选择 Baseline和 RICS对比。随
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图 5-5探究模型的决策依据
Figure 5-5 Exploration on the decision-making basis of models

后从测试集中选择 2条测试样本，并且跟随 Yang等 [201]采用探究模型对高频共
现内容和真实矛盾内容的敏感性的方法来测试。具体来说，对于给定的测试样
本，每次移除高频共现内容或真实矛盾内容中的一方信息，计算模型在移除前后
预测概率的变化差值。最终取两次结果的均值代表敏感性。敏感程度越高，表明
模型更容易根据该内容做决策。采用每次移除一方信息而非直接移除成对信息
的方式计算是因为模型在影响决策的任意一方信息缺失时就已经表现出极大的
敏感性，无法展示是否对另一方信息同样敏感。

实验结果在图 5-5中给出，其中“移除内容”中第一行是高频共现内容，第二
行是真实矛盾内容。“Baseline”和“RICS”列的数值分别表示对应模型对高频共
现内容和真实矛盾内容的敏感性。对于样本 1而言，移除高频共现内容，Baseline
的预测概率变化差值为 0.683，而 RICS的预测概率几乎不变。相反，移除真实矛
盾内容，RICS的变化差值为 0.976，而 Baseline几乎不受影响。对于样本 2而言，
移除高频共现内容之后，Baseline的预测概率变化差值明显大于 RICS（0.329 vs.
1.18𝑒−5）。而移除真实矛盾内容后，RICS的预测概率变化幅度非常之大（0.996）；
相比而言，Baseline的预测概率几乎没有受到什么影响（0.021）。因此，实验结
果验证了使用本文构造的反事实样本能够消除模型对伪关系的依赖，使得模型
能通过辨认出真实矛盾内容去做决策。
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表 5-4传统对话生成模型一致性评估
Table 5-4 Consistency Evaluation for Conventional Dialogue Generation Model

排序模型 Beam Search Top-𝑘 Top-𝑝

None 29.97% 29.34% 26.83%
Baseline 25.26% 17.28% 17.27%
RICS 18.84% 8.11% 8.76%

表 5-5大规模对话生成模型一致性评估
Table 5-5 Consistency Evaluation for Large Dialogue Generation Model

排序模型 Top-𝑝 (𝑝 = 0.5) Top-𝑝 (𝑝 = 0.75) Top-𝑝 (𝑝 = 1)

None 14.14% 13.21% 13.87%
Baseline 10.21% 7.72% 6.41%
RICS 7.46% 4.97% 3.14%

5.7.3 评估对话生成一致性

本实验评估提升一致性检测模型在真实使用场景下的性能后，使用检测模
型对生成回复进行一致性重排序能否更好地满足一致的约束。本实验跟随 Nie
等 [127] 选择 BlenderBot（BST 2.7B）作为对话生成模型。具体来说，BlenderBot
输出 𝑁 个回复，然后检测模型计算生成回复的一致性得分，选择得分最高的回
复作为输出。最后评估所有样本中输出回复与对话上文中语义内容相互矛盾的
比率。为了公平比较，本实验选择 3种排序模型进行对比：（1）不使用一致性排
序（None）：BlenderBot仅输出 1个回复，直接评估所有样本中出现不一致回复
的比例；（2）使用 Baseline进行一致性排序（Baseline）：BlenderBot输出 10个回
复，使用一致性检测模型 Baseline计算回复的一致性得分；（3）使用 RICS进行一
致性排序（RICS）：BlenderBot输出 10个回复，使用一致性检测模型 RICS计算
回复的一致性得分。此外，对话上文数据来自于 DECODE的 Human-bot测试集。
选择该数据的原因是该数据集中的对话上文已经被标注人员诱导去生成不一致
的回复，能够暴露出模型的不一致问题，从而更好地评估本研究提出的方法对对
话生成模型满足一致性约束的影响。BlenderBot针对给定对话上文解码生成回复
时，考虑了三种解码方式：集束搜索（Beam Search）、Top-𝑘采样、以及 Top-𝑝采
样。对于集束搜索，束大小（beam size）为 10；对于 Top-𝑘采样，𝑘 = 40；对于
Top-𝑝采样，𝑝 = 0.9。本实验的所有一致性检测模型采用 Unstructured Approach，
模型的基础模型为 RoBERTa-large模型。
实验结果如表格 5-4所示，结果显示本研究提出的方法在所有解码方式下都

能明显地降低生成回复的不一致比率。进一步观察到：（1）相比不使用一致性排
序模型时（None），使用一致性检测模型 Baseline使得对话生成模型 BlenderBot
输出的不一致回复比率有所下降，即 29.97% vs. 25.26%（Beam Search）、29.34%
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表 5-6消融实验结果
Table 5-6 Ablation experiment results

模型 Accuracy Recall Precision F1

RICS 75.55 58.59 89.43 70.79
w/o MinChange 72.12 51.05 88.23 64.67
w/o Complete 73.69 57.06 84.15 68.01

vs. 17.28%（Top-𝑘）、26.83% vs. 17.27%（Top-𝑝）。（2）相比 Baseline，提升鲁棒性
后的一致性检测模型 RICS 进一步使得 BlenderBot 输出中不一致的回复明显减
少，即 25.26% vs. 18.84%（Beam Search）、17.28% vs. 8.11%（Top-𝑘），17.27% vs.
8.76%（Top-𝑝）。这表明直接使用人工标注训练语料训练的检测模型（Baseline）
在真实使用场景下检测结果的确不够准确。提升检测模型在真实使用场景下的
鲁棒性，能够为生成回复输出更准确的一致性得分，从而更好地使生成式对话系
统满足一致性约束。

进一步，本实验还选择了 Vicuna-13B作为对话生成模型。Vicuna-13B在生
成回复时的解码方式使用 Top-𝑝采样，本实验分别针对 𝑝 = 0.5，𝑝 = 0.75和 𝑝 = 1
进行测试。实验结果如表格 5-5所示，结果显示：（1）目前的大模型相比传统对
话生成模型输出不一致回复的比例有了明显下降（26.83% vs. 13.87%），但是不
可完全避免。（2）使用一致性检测模型（Baseline和 RICS）对回复进行一致性排
序仍然能够提升对话模型的一致性，这表明集成一致性检测模型使大规模对话
模型更好地满足一致性约束依然是有效的思路。（3）相比 Baseline，RICS仍然
能够进一步使得 Vicuna-13B模型输出的不一致回复有明显减少。这表明本文提
出的方法具有良好的通用性。

5.7.4 消融性实验

为了进一步验证反事实样本构造过程中保证的原则的有效性，本实验进行
了以下消融测试：（1）在现有构造方案基础上，对于不一致样本和一致样本，再分
别随机删除或添加 15%的语义单元，用于验证保证最小修改原则的有效性（w/o
MinChange）；（2）构造反事实样本时，对于需要修改的话语不采用语义单元表
示，直接从原始话语中删除或添加相互矛盾的内容，用于验证保证话语完整性是
否有效（w/o Complete）。所有实验都是基于 RoBERTa-large结构的 Unstructured
Approach上完成的。实验结果在表格 5-6中给出，观察结果发现不保证任何一项
原则都会带来性能下降。不保证最小修改原则（w/o MinChange）时，检测模型
性能在 Accuracy指标上下降了 3.43个点，在 F1指标上下降了 6.12个点。同样，
不保证话语完整性（w/o Complete）时，检测模型在 Accuracy指标上下降了 1.86
个点，在 F1指标上下降了 2.78个点。这验证了反事实样本构造过程中保证最小
修改原则和话语完整性原则是不可或缺的。
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5.8 小结

本章提出了一种适用于对话一致性检测任务的反事实样本构方法。构造的
反事实样本用于缓解一致性检测模型对伪关系的依赖，提升模型在真实使用场
景下的性能，也即提升模型在数据分布差异下的鲁棒性。具体来说，本方法首先
采用语义分解方法将原始对话中的复杂话语分解成多个独立的诸如事实信息的
语义单元，通过判断哪些语义单元相互矛盾去标记矛盾内容。然后对于不一致样
本，通过删除能使样本标签反转的最少的相互矛盾的语义单元去得到对应的反
事实样本；对于一致样本，向样本中随机添加一对相互矛盾的语义单元去得到对
应的反事实样本。最终，混合反事实样本和原始样本去训练现有的对话一致性
检测模型。实验结果表明本文提出的方法能够有效地提升检测模型在真实使用
场景下的性能，即提升检测模型在数据分布差异下的鲁棒性。相应地，这也表明
能够使得生成回复更好地满足与对话上文中的语义内容间的一致性约束。此外，
分析实验还验证本研究构造的反事实样本能够有效地消除模型对伪关系的依赖，
使得模型能通过辨认出真实矛盾内容去做决策。
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第 6章 总结与展望

6.1 研究工作总结

开放域对话系统是自然语言处理领域非常值得关注的研究方向之一。随着
大量真实人类对话数据被收集以及可用的计算资源逐渐增加，基于深度神经网
络技术的开放域对话系统取得了显著的进展。尤其是深度文本生成技术的快速
发展使得生成式开放域对话已具备一定的人机交互能力，展现出足够的智能和
广阔的应用前景。开放域对话具有独特的开放性特点，即允许对话有各种各样从
不同角度生成的回复，尤其是语义内容各不相同的回复。因此，生成式开放域对
话系统需要能够从语义内容丰富的训练数据中充分理解复杂的语义结构，进而
才能生成语义多样的回复。同时，生成的回复还要满足和对话历史中的语义内容
不能自相矛盾（即保持一致）的约束。但由于开放域对话生成任务的复杂性，目
前距离实际可用的水平还有很远一段距离。本文针对系统在构建过程中所面临
的多个关键性挑战展开了研究。具体来说，本文以关键要素“语义”作为切入点，
不断加深对语义信息的理解，并不断深入对语义的挖掘与利用，为多个关键性挑
战都提供了相应的解决方案，并提升了生成式开放域对话系统回复生成的质量。
本文主要完成了三个研究工作：（1）研究建模对话的语义映射关系，提出了基于
语义表示的对话回复生成方法；（2）研究增强训练数据的语义内容，提出了基于
语义转换的对话数据增强方法；（3）研究满足回复语义内容的一致性约束，提出
了基于语义分解的对话一致性检测方法。本文的主要研究内容和贡献总结如下：

1、对于对话语义映射关系建模难的问题，本文提出了一种基于语义表示的
对话回复生成方法，用于显示建模层级语义映射关系，以生成语义多样的回复。
首先，该方法设计了多语义检索模块，为每个对话上文从预定义的对话数据集
中检索出 k个有效的回复来扩充回复集合。这不仅显式地定义了不同语义侧面，
并且给模型学习不同语义侧面的信息提供了监督信号。其次，该方法改进了对话
Wasserstein 自编码器，通过优化对齐方式确保可生成回复的不同语义侧面都能
对应到不同的隐变量上，并且增加额外的语义距离损失函数使得每个隐变量的
分布距离尽可能大。这样保证了每个对话上文首先映射到多个代表不同语义侧
面的隐变量上，每个隐变量服从的高斯分布又建模了回复语义相似但用词多样
的表达。最终在推理阶段，模型首先随机选择代表不同语义侧面的隐变量分布，
再从分布上采样获取不同的隐变量值，基于该值即可生成语义内容多样的回复。
实验结果表明该方法能够生成更多语义多样的回复。同时分析实验表明该方法
能够有效地建模开放域对话的层级语义映射关系。

2、对于训练数据语义不够丰富的问题，本文提出了一种基于语义转换的数
据增强方法，为给定的对话上文扩增更多具有不同语义的回复。具体来说，该方
法借助反事实推理，通过干预当前环境下观察到的用来生成回复的语义角度来
生成反事实回复，通过提供不同的语义角度去生成不同语义的回复。首先，该方
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法将反事实回复生成模型转换成可进行反事实推理的结构因果模型，利用其中
的不可观测变量来模拟当前推理环境。其次，该方法基于所有观测对话数据构建
一个转移关系图去获得有效的可生成回复的语义角度。因为它明确地表示了人
类在对话上文中的关注点与其相应可生成回复的语义角度之间的转移关系。通
过从给定的对话上文中随机选择一个关注点，并将该关注焦点在所有观测数据
中合理转移到的语义角度，作为候选集合。随后从候选集合中预测即可保证得到
的可转换的语义角度的有效性。最终该方法根据新的语义角度在当前环境下重
新推理去扩增出不同语义的回复。在得到所有反事实增广回复后，该方法设计了
双向困惑度数据选择模块进一步去选择出高质量且有趣的数据。最后，该方法将
观测到的数据与所有增强的数据混合，作为下游任务的训练数据。实验结果表
明，该方法可以扩增具有不同语义的高质量回复，并且能够有效地提升对话生成
的语义多样性。此外，使用这种更加类人的训练数据也能够提升开放域对话下游
任务的整体质量。

3、对于回复语义内容一致性约束难以满足的问题，本文提出了一种基于语
义分解的对话一致性检测方法。构造的反事实样本用于缓解检测模型对伪关系
的依赖，提升模型在真实使用场景下的性能，也即提升模型在数据分布差异下的
鲁棒。该方法构造反事实样本的思路为：先自动化标记相互矛盾的内容，再通过
修改尽可能少的矛盾内容反转原始样本的标签。具体来说，该方法首先采用语义
分解方法将原始对话中的复杂话语分解成多个独立的诸如事实信息的语义单元，
通过判断哪些语义单元相互矛盾去标记矛盾内容。然后对于不一致样本，通过
删除能使样本标签反转的最少的相互矛盾的语义单元去得到对应的反事实样本；
对于一致样本，向样本中随机添加一对相互矛盾的语义单元去得到对应的反事
实样本。其中该方法实现了一个语义分解模型抽取语义单元。由于并没有对话领
域的语义单元抽取语料，本研究利用了开放域知识抽取的语料。进一步发现，由
于开放域知识抽取数据和开放与对话数据存在数据分布差异，因此该方法额外
引入了数据排序模型优先选择分布接近对话数据的开放域数知识抽取据作为检
测模型的训练数据。最终，混合反事实样本和原始样本去训练现有的冲突一致性
模型。实验结果表明本文提出的方法能够有效地提升检测模型在真实使用场景
下的性能，即提升检测模型在数据分布差异下的鲁棒性。相应地，这也表明能够
使得生成回复更好地满足与对话上文中的语义内容间的一致性约束。

6.2 未来工作展望

本文针对生成式开放域对话系统所面临的三个关键问题展开了研究，并提
出了相应的解决方案。但生成式开放域对话系统仍存在很多亟待解决的问题。本
文立足于文中工作，结合目前 ChatGPT相关模型的发展，提出如下几点展望：

开放域对话生成的幻觉问题 深度神经网络主要是从海量数据中学习相关模式。
有些事实知识频繁出现，且上下文相对固定，那预测的词语概率就很尖锐，模
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型就容易输出正确的事实知识；相反，一些事实不经常出现，模型没有习得相
关模式，并且上下文结构相对松散，那预测的词语概率就会相对平滑，就容易
产生不确定的输出，从而就出现了幻觉问题。幻觉问题分为内部幻觉 (Intrinsic
Hallucination)和外部幻觉 (Extrinsic Hallucination)两大类。所谓内部幻觉，是指
模型生成的回复与对话历史或与自身已生成回复相矛盾，出现了不一致现象。因
此，如何避免开放域对话系统产生不一致的回复，以及如何简单高效地检测不一
致现象都是值得探索的课题。所谓外部幻觉，是指开放域对话系统生成了输入
中未提及的内容，但无法找出相关证据，也不能断言未提及内容是错误的。尽管
外部幻觉提高了对话生成的多样性和信息量，但可能会提供给用户错误的信息，
长期以往会降低用户对它的信任度和好感度。因此，如何提高生成式开放域对话
系统的事实可靠性是一个亟待解决的问题。其中造成模型产生幻觉的首要因素
是训练数据，那么如何高效简便地构造高质量的数据集仍然是值得关注的问题。
其次，对话一对多的特性也会造成幻觉问题，如何更好地进行可控文本生成也值
得继续深入研究。另外，模型幻觉的评估仍是一个悬而未决的难题，截至目前也
没有标准指标。因此，评估开放域对话的事实可靠性具有重要的研究价值。

对话生成模型的个性设定 开放域对话系统具备一致的个性化能够更好的获取
用户的信任和好感，并提高用户的参与度。目前的个性化一致性主要体现在用户
的基本信息上，例如姓名、性别、年龄、星座、以及住址等信息上。现在所关注
的个性化定义是非常简单的，并不符合人类对话中的个性化一致性。人类对话中
一致性更多地体现在对事件的关注点，对相应关注点的态度上。此外还和用户自
身的人格特点或者情绪状态有关。因此未来的研究方向分为以下几类：（1）任务
定义：如何定义更准确的个性化对话任务，使得对话系统具有更贴近真实人类的
个性化一致性；（2）数据构建：如何快速有效地构建高质量的标注数据；（3）个
性化建模：给定对话上文和用户的历史言论，从中挖掘出用户的个性化信息，并
能够产生保持个性化一致的回复；总的来说，构建个性化一致的开放域对话系统
从任务定义、数据收集、模型设计、数据评估方面都需要进一步探索。

开放域对话生成的评估问题 开放域对话系统的目标在于最大化用户的长期参
与度，其不够清晰具体的特点使得很难评估生成的回复的质量。目前的评估方式
主要是采用一系列评估指标来评估回复的特定方面，比如相关性、流畅性、多样
性等。具体就是通过自动指标或人工标注的方法对回复的不同方面进行打分。自
动评估和人工评估主要采用的是静态评估的方法，即给定对话上文，对生成的回
复进行评估。但静态评估并不能真实反映开放域对话系统在现实世界中的能力，
因此交互式对话评估逐渐受到关注。交互式对话评估可以采用人-机器评估和机
器-机器评估两种方式。对于人-机器评估，需要人和机器进行交互对话，并收集
对话数据进行评估。这一过程非常耗时耗力，如何提高效率并减少人力消耗是值
得研究的问题。对于机器-机器评估，可能需要机器具备一定的策略诱导待评估
机器犯错，例如评估一致性时需要机器具备诱导对方重复谈论同一个问题的能
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力，但如何实现这些策略还有待探索。此外，目前对话评估指标多集中在对话系
统的基础能力上，比如相关性和流畅性等。随着对话系统的发展，对于一些高阶
能力，比如共情能力、可靠程度、安全性等，如何对这些高阶能力进行评估也是
一个有趣的研究课题。
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致 谢

行文至此，感慨万千，曾经以为迈不过去的博士生涯也即将迎来终点。在此
毕业之际，我借此机会衷心地向一直以来所有支持、帮助和关心过我的人表达真
诚的感谢！

首先我要由衷地感谢我的博士生导师冯洋老师。2019年春天，我因为研究
工作在原课题组进展不顺利，想要寻找更相关的研究团队继续进行研究工作。非
常感谢冯老师当时能够接受我进入课题组，给了我一个机会能够学习并掌握到
最前沿的自然语言处理相关知识，并在最前沿的研究领域中进行探索，在最好的
课题组氛围中进行自己的博士课题。冯老师渊博深厚的专业知识、勤奋认真的科
研态度，以及严谨认真的治学精神对我产生了深远的影响，激励着我不断前进，
树立更加远大的科研目标。在科研上，冯老师为课题组创造了浓厚的科研氛围，
无论多忙都会定期与每位同学讨论新的想法。在每一次讨论新的科研想法的过
程中，冯老师总是提前做足功课，对科研想法和研究方案进行深入思考与分析，
听取我的思考方式，并且总是能一针见血地指出想法和方案中的不足之处，及时
纠正我在科研道路上的前进方向。此外，冯老师对待科研极为认真，要求同学们
对于概念的理解、名称的使用，思维逻辑的链条等都要非常的准确与清晰。随着
长时间潜移默化的影响，我在科研上也变得凡事力求准确，并且思维逻辑要缜密
清晰。在生活中，冯老师给予大家充分的人文关怀，提倡大家科研之余要保持健
康的生活习惯，帮助大家解决生活中所遇到的困难。当我在科研受挫时，冯老师
总是能在第一时间给予我充分的关爱与理解，并鼓励我以更好的心态去面对挫
折。感谢冯老师给我提供了优越舒适的科研环境、全方位的指导和极大的信任，
让我可以在学术道路上自由地探索，让我学会从整体思考研究方向和研究内容，
让我学会如何做科研，更学会如何做有价值的科研。在此，谨向冯老师致以我最
诚挚的谢意和最衷心的感谢。

其次我要由衷地感谢我的硕士生导师方金云老师。2015年我进入方老师课
题组开始攻读硕士学位，并在 2017年硕转博继续攻读博士学位。感谢方老师之
前能让我在自己感兴趣的方向上自由探索。之前课题组里的研究方向和自然语
言处理并没有太大关联，方老师也给了我足够的自由度去进行研究与探索。在我
进展缓慢的时候，方老师给了我足够的鼓励与支持，也在帮我考虑应该如何去解
决。方老师为了让我在科研道路上更好地前行，也支持我转去和我研究方向更相
关的团队继续学习。非常感谢方老师对我的理解，以及给了我这样一次机会。此
外，在方老师课题组期间做了大量的横向项目，在方老师的指导下，我的人际沟
通能力与团队合作能力有了非常大的提升。而且方老师为人和善，平易近人，方
老师的性格也对我产生了深远的影响，要做一个让人舒服的人。衷心感谢方老师
在工作态度和为人处世方面对我的谆谆教导，使我受益良多。在此向方老师也致
以我由衷的谢意。
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感谢在腾讯微信模式识别中心三年校企合作期间张金超师兄和孟凡东师兄
对我的帮助。金超师兄博览群书、风趣幽默，对研究有极好的品味和逻辑，教会
我如何去做有价值的研究。无论金超师兄工作多忙，每次想找他讨论问题或者
寻求帮助，师兄总是很耐心地和我讨论，或者帮我分析问题。还记得 2020年投
ACL会议时，金超师兄通宵帮我逐次逐句的修改论文，让我非常感动。在科研
上，金超师兄缜密的逻辑思维能力，对问题的洞察能力给我留下了深刻的印象，
也给我树立了一个学习榜样。金超师兄时常和我讨论科研问题，帮我修改论文，
分析审稿意见，在这个过程中我学到了很多。另外，也非常感谢凡东师兄给予了
我很多学术研究上的指导，指导我如何更好的做研究和写论文。在论文被拒之
后，凡东师兄对我的鼓励和安慰也让我及时的调整好状态，继续前行。三年的校
企合作经历让我受益匪浅。

感谢实验室秘书刘琳老师和程一老师这期间对我科研和生活的帮助。两位
老师帮助我解决了不计其数的各种事项，小到费用报销，大到毕业流程，两位老
师认真负责的工作态度极大地缓解了我在科研之外的压力，让我能够专注于科
研之中。还要感谢教育处李琳、李丹、周世佳、冯钢和李慧等几位老师在日常学
习生活和毕业的各个事项上给予我的帮助和关心。各位老师在工作中所展现出
的兢兢业业、不辞劳苦的精神将会一直激励和鼓舞我。

感谢课题组的各位同学，很感激能有机会与大家度过这一段时光，大家优秀
的品质与突出的能力时刻提醒着我要朝着更高的目标奔跑。感谢李秀星师兄对
我的帮助与关心。虽然秀星师兄来组里时间不长，但师兄在科研论文上以及找
工作上给我提供了非常多的帮助与指导。在生活上，师兄时常关心我们，经常能
吃到师兄分享的各种零食。感谢对话团队的小伙伴们，包括秀星师兄、刘舒曼、
申磊、李泽康、刘龙祥、赵彤钰、张珂豪、雨田，以及实习生田畅，每次和大家
讨论都在不断的扩展我的研究思路，以及对问题有新的看法。大家对待科研认
真的态度，不断产出的成果都在不断督促我继续努力。尤其是要感谢舒曼，舒曼
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