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Abstract　Documentgroundedconversationsisanemerginghottaskinthefieldofdialoguesystem．
Differentfrom previoustasks,itneedstoconsiderboththeutterancesandthegivendocument．
However,previousworkfocusedontherelationshipbetweenthetwo,butignoredtheutterances􀆳
differenceintheeffectofresponsegeneration．Tosolvethisproblem,anewdialecticalapproachtothe
dialoguehistory,whichmeanstheutterancesbeforethelastone,isproposedinthispaper．Atthe
encodingstep,itdividesthemodelingofthesemanticinformationintotwoparts:usinghistoryand
ignoringhistory,andthenusesthecomparativeintegrationmethodtosummarizethebranchresults．
Inthisway,whenthedialoguehistoryisnotrelatedtothecurrentutterance,itcanavoidbeing
introducedasnoisewhichwilldamagetheperformanceofthemodel．Besides,italsostrengthensthe
guidingroleofthecurrentutteranceintheinformationfilteringprocess．Experimentalresultsshow
thatcomparedwiththeexistingbaselines,thismodelcangenerateresponsesthataremoreinline
withthecurrentcontextand moreinformative,indicatingthatitcanbetterunderstanddialogue
informationandconductknowledgefiltering．Andthroughtheablationstudy,theeffectivenessof
eachmoduleinthemodelingprocessisalsoverified．
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摘　要　基于文档的对话是目前对话领域一个新兴的热点任务．与以往的任务不同,其需要将对话信息

和文档信息综合进行考虑．然而,先前的工作着重考虑二者之间的关系,却忽略了对话信息中的句子对

回复生成的作用具有差异性．针对这一问题,提出了一种新的辩证看待对话历史的方法,在编码阶段讨

论利用历史和忽略历史２种情况进行语义信息的建模,并采用辩证整合的方式进行分支信息的汇总．由
此避免了在历史信息与当前对话不相关时,其作为噪声被引入进而损害模型性能,同时也强化了当前对

话对信息筛选的指导作用．实验结果表明,该模型与现有基线模型相比,能够生成更为符合当前语境且

信息量更加丰富的回复,从而说明其能够更好地理解对话信息并进行知识筛选．并且通过进行消融实

验,也验证了各模块在建模过程中的有效性．
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　　近年来,随着大数据的发展以及深度学习技术

的兴起,对话系统这一研究领域已经取得了长足的

进步．由于Seq２Seq(sequenceＧtoＧsequence)模型[１]的

出现,许多模型采用了端到端的方式并基于大规模的

人类对话语料进行训练,已经收到了一定的效果．然
而,这些模型的问题在于其总是倾向于生成较为通

用的回复[２],这也是目前该领域面临的一大挑战．
事实上,通过引入外部知识使得模型生成信息

更加丰富的回复,正逐渐成为这一问题可能且可行

的方法之一．并且到目前为止,已经出现了一些富有

建设性的成果．Ghazvininejad等人[３]是对一组候选

事实进行检索,然后将其结果与对话信息相结合．
Zhang等人[４]借助说话人的个人资料,使得模型可以

生成一致性更好且更吸引人的对话．而 Mem２Seq[５]

则通过引入外部知识库的方式,以提升回复内容的

丰富度．但是,这些工作大多是将现有的事实类知识

整合到对话系统中,而此类知识的构建过程费时费

力,且具有较大的局限性,从而在一定程度上制约了

大规模数据的使用,以及现有系统的应用和落地．
基于文档的对话是一项在讨论特定文档的内容

时,生成较自然对话回复的任务．与以往基于知识的

对话不同,该任务采用文档作为知识源,因此能够使

用较为广泛的知识,且无需对其预先进行构建．并且

其与基于文档的问答也有所不同,相较于后者此时

不仅需要考虑对话与文档之间的关系,同时还应考

虑对话内部的联系以对其充分理解．针对这一任务,
我们应主要从３个方面进行考虑:１)理解对话中各

句之间的关系;２)理解对话与文档之间的关系;３)根
据对话上下文,从文档中筛选有关信息以生成相应

回复．
在本文中,我们提出了一种新颖的基于 TransＧ

former[６]的模型,用于更好地构建对话上下文,并利

用其进行信息筛选从而生成更有意义的回复．主要

思想是将信息筛选分为利用历史和忽略历史２种情

况进行讨论:当忽略历史时,只需以当前对话为依

据,对文档信息进行相应筛选;而当考虑历史时,应
先利用其对上下文进行重新建模,然后以所得结果

为依据,进行文档信息的筛选．注意到对话历史事实

上并不总是与语境相关,因此在完成上述过程后我

们需要对其与当前对话的相关程度进行度量,并以

此为依据进行语义向量的整合,以避免引入不相关

的信息作为噪声．实验结果表明,与现有的基线模型

相比,我们的模型能生成语义更加连贯、知识更为丰

富的回复．

本文的主要贡献可总结为３点:

１)提出了一种辩证看待对话历史的方法,用于

文档信息的筛选以及上下文信息的构建．在编码过程

中,以分支的方式同时进行利用历史和忽略历史的信

息筛选,并根据当前语境判断各分支的重要程度．
２)提出了一种新的信息汇总的方式,通过判断

当前对话与历史之间的相关程度,来对各分支所得

到的信息进行整合,以得到在解码过程中所使用的

语义向量．
３)在CMUＧDoG 数据集[７]上进行了模型的验

证,并取得了当前已知的最好效果．同时借助消融实

验,也显示出模型各个部分在语义向量建模过程中

的有效性．

１　相关工作

目前,基于文档的对话已被证明在解决通用回

复、改善回复质量方面能够取得不错的效果[７Ｇ９]．就
现有工作而言,我们可以将其大致分为２类:基于抽

取的方法和基于生成的方法．
基于抽取的方法最初在机器阅读理解(machine

readingcomprehension,MRC)中被提出[１０],其是

在一篇给定的文档中抽取特定的片段,以回答所给

问题的任务．Vinyals等人[１１]提出了一种名为指针

网络(pointernetworks,PtrＧNets)的结构,其使用

注意力机制[１２]从输入序列中选取元素作为输出．
Seo等人[１３]提出了BiDAF模型,其使用双向注意力

流以获得问题感知的上下文表征．Wang等人[１４]提

出了RＧNet模型,其使用一种自匹配注意力机制来

对较长段落的表示进行完善．然而,这种方法实际上

并不适合基于文档的对话．其原因主要有２点:１)在
该任务中,事实上并没有一个明确的问题,这需要在

充分理解对话内容的前提下,自行决定回复句的主

题;２)由于方法本身的限制,只从原文中进行抽取使

得对话的流利度难以得到保证[１５]．
至于基于生成的方法,目前绝大多数模型还是

基于经典的Seq２Seq结构[１]．Lian等人[１６]利用后验

知识来进一步指导知识的筛选过程．Liu等人[１７]引

入知识图谱作为又一知识源,从而与非结构化的文

档相结合起到互为增强的效果．Li等人[１８]提出了一

种增量式 Transformer编码器来对多轮对话及其相

关文档进行联合建模,同时应用２阶段的推敲解码

器以进一步增强对话的连贯性和信息的丰富性．
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但是,之前的工作并没有深入研究对话历史与

当前对话之间的关系．考虑真实的对话场景,由于对

话过程中往往会出现主题的转换,且由于开放域对

话的随意性,后续的主题并不一定总是与历史相关．
在这种情况下,历史便成为了一种噪声,从而对知识

的挑选以及后续对话的生成起到了负面作用．但当

主题较为明晰、对话内容较为集中时,历史信息可以

帮助我们更好地理解当前语境．由此便可生成内容

更加丰富、语义更为连贯的回复．出于以上２点考

虑,本文提出了一种辩证看待对话历史的方法,通过

判断其与当前对话之间的相关程度,以更好地利用

对话历史并避免引入不必要的噪声．

２　基于比较整合的Transformer模型

２．１　问题定义

形式上,我们对基于文档的对话这一任务做如

下定义．令U＝(u(１),u(２),􀆺,u(K))为由K 句话组成

的整段对话,而u(k)＝(u(k)
１ ,u(k)

２ 􀆺,u(k)
l )则表示包

含l个单词的第k 句话,其中u(k)
i 即为第k 句话中

的第i个单词．同样地,对每段对话U 而言,d(k＋１)＝
(d(k＋１)

１ ,d(k＋１)
２ ,􀆺,d(k＋１)

J )表示与第k＋１句话也即

回复相关、包含J 个单词的文档．从而基于文档的对

话则可被定义为在给定相关文档d(k＋１)以及先前k
句话U(≤k)的情况下,生成回复u(k＋１)的概率:

P(u(k＋１) U(≤k),d(k＋１);θ)＝

∏
l

i＝１
P(u(k＋１)

i U(≤k),d(k＋１),u(k＋１)
＜i ;θ), (１)

其中u(k＋１)
＜i ＝(u(k＋１)

１ ,u(k＋１)
２ ,􀆺,u(k＋１)

i－１ )．
２．２　模型架构

模型基于经典的 Transformer结构,各组成模

块如图１所示．可以看出,其主要由３部分构成:

１)自注意编码器(selfＧattentiveencoder,SA)．
SA是经典 Transformer模型[６]中所使用的编码器,
其负责将对话信息和文档信息分别预先进行编码．

２) 筛 选 式 Transformer 编 码 器 (selective
transformerencoder,STE)．STE是一种用于进行

信息筛选的 Transformer编码器,它通过注意力机

制[６]对编码后的对话历史和文档信息分别进行筛

选,以得到更为符合当前语境的向量表示,用于后续

语义信息的构建．
３)推敲解码器(deliberationdecoder,DD)．DD

是一个２阶段的 Transformer解码器,用于生成语

义更为连贯的回复[１８]．在第１阶段,其将经SA编码

后的当前对话u(k)和整合后的语义向量作为输入,
借助对话上下文来生成回复．而第２阶段则是将经

SA编码后的前一阶段输出和相关文档d(k＋１)作为

输入,使用文档知识进一步完善回复．
接下来我们对模型中的各个环节进行详细介绍．

Fig．１　Compositionmodulesofourmodel
图１　本文模型的各构成模块

２．２．１　输入信息的编码

由于文档信息相对较长,因此如何解决长距离

依赖问题,并得到语义更加丰富的单词表示便成为

了首要问题．这里我们基于多头自注意力机制(multiＧ
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headselfＧattention)[６],使用自注意编码器来计算相

关文档信息d(k＋１)的表示．编码器的输入􀭹d(k＋１)是一

个融合了位置编码(positionalencoding)[６]的单词

向量序列:
􀭹d(k＋１)＝(􀭹d(k＋１)

１ ,􀭹d(k＋１)
２ ,􀆺,􀭹d(k＋１)

J ), (２)
􀭹d(k＋１)

j ＝edj ＋PE(j), (３)
其中edj 是d(k＋１)

j 的词向量表示,而PE(􀅰)表示位

置编码函数．
如图１(a)所示,自注意编码器由 Nx 个相同的

层堆叠而成,每层都有２个子层．第１个子层是多头

自注意力子层,而第２个子层则是简单的、位置完全

连接的前馈网络(feedＧforwardnetwork,FFN)．同
时每个子层也都采用了残差连接和标准化机制[６],因
此子层的输出实际为LayerNorm(x＋Sublayer(x)),
其中Sublayer(x)是由子层本身所实现的功能,为
了表述简洁这里故将其省略．下面给出该过程的公

式表示:

A(１)＝MultiHead(􀭹d(k＋１),􀭹d(k＋１),􀭹d(k＋１)), (４)

D(１)＝FFN(A(１)), (５)

FFN(x)＝max(０,xW１＋b１)W２＋b２, (６)
其中,A(１)是经第１个自注意力子层计算出的隐层

状态,而D(１)则是第１层最终得到的文档表示．对每

层而言,重复这一过程,从而我们有:

b(k＋１)＝D(Nx)＝SAdoc(􀭹d(k＋１)), (７)
其中,b(k＋１)是文档信息d(k＋１)的最终表示,而SAdoc(􀅰)

表示上述编码的完整过程．
同样地,我们用u~(k)＝(u~(k)

１ ,u~(k)
２ ,􀆺,u~(k)

I )来表

示融入了位置信息的每句对话u(k)．然后重复上述

过程对其进行编码,所得结果记为c(k)．不过本次编

码过程中所采用的SAu 与SAd 结构相同,但参数

不同．
２．２．２　文档信息的筛选

为了借助注意力机制进行高效地信息筛选,我
们使用了一种结构简单的筛选式 Transformer编码

器．由图１(b)可知,其与２．２．１节中叙述的结构最主

要的区别就是增加了一个用于进行信息筛选的注意

力子层．在这一子层,输入不再满足Q＝K＝V 这一

特征,而是令K＝V 且Q≠K,通过利用投影后Q 与

K 之间的相似关系,来从V(也即是K)中进行信息

的抽取．
出于辩证看待对话历史的考虑,在编码阶段,我

们分利用历史和忽略历史２种情况讨论文档信息的

筛选,整体结构如图２所示．先从忽略历史开始,容
易想到,只需将编码后的当前对话c(k)作为下层输

入,而将编码后的文档表示b(k＋１)作为上层输入即

可,公式表述为

tright＝STEdoc(c(k),b(k＋１),b(k＋１)), (８)
其中STEdoc是用于进行文档信息筛选的编码器．然
后我们将tright,也即忽略历史进行信息筛选的输出

作为右支最终的语义向量．

Fig．２　Overallarchitectureoftheencodingpartofourmodel
图２　本文模型编码部分的整体架构

　　接着考虑对话历史．类比上述过程,首先我们还

是以编码后的当前对话c~(k)为依据,从编码后的对

话历史c~(＜k)中进行信息的筛选,得到符合当前语境

的历史表示h．然后再以其为依据,从编码后的文档

表示b(k＋１)中进行信息的筛选,得到用于回复生成

的语义表示．需要注意的是,这里的c~(k)与c(k)并不

相同．出于借助历史以更好地理解对话信息的考虑,
此处我们将当前对话u(k)与历史信息u(＜k)进行
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拼接,并重新送入自注意编码器中:

c~(＜k),c~(k)＝SAutt([u(＜k);u(k)])． (９)

　　从而考虑对话历史的筛选过程可以表示为

h＝STEutt(c~(k),c~(＜k),c~(＜k)), (１０)

tleft＝STEdoc(h,b(k＋１),b(k＋１)), (１１)
其中STEutt是用于进行对话信息筛选的编码器．同
样地,我们将最终得到的结果作为左支也即借助历

史的语义向量．
２．２．３　语义向量的整合

在得到了左右支的语义向量之后,一个关键的

步骤便是如何将二者进行整合,以得到最终的语义

表示．Sankar等人[１９]指出,当前对话u(k)在回复生

成的过程中起着决定性的作用．因此这里我们需要

保留右支得到的信息,并根据对话历史与当前对话

的相关程度,确定最终表示中是否包含左支信息及

其所占的比重．
我们可以通过注意力机制[１２]并结合最大池化

(maxpooling)的方式,来计算当前对话中的各词与

对话历史之间的相关程度[２０]:

sij＝vTtanh(W１c(k)
i ＋W２c~(＜k)

j ＋b), (１２)

α＝sigmoid(maxcol(S))． (１３)
基于Zheng等人[２１]所给出的形式进行左右支

信息的整合:

ttotal＝α☉tleft＋(１－α)☉tright＋tright, (１４)
此时ttotal即为最终用于进行回复生成的语义表示．
２．２．４　解码与回复生成

受现实世界中人类认知过程的启发,Li等人[１８]

设计了一种２阶段的推敲解码器,以提高知识的相

关性和上下文的连贯性,这里我们同样使用这一结

构．在第１阶段,其将编码后的当前对话c(k)和整合

后的语义向量ttotal作为输入,以学习生成上下文连

贯的回复．而第２阶段则是将编码后的前一阶段输

出和相关文档b(k＋１)作为输入,试图将文档知识进

一步注入到生成回复中．
如图１(c)所示,推敲解码器由第１和第２阶段

解码器构成．２个解码器具有相同的架构,但子层的

输入不同．同样地,其也由 Ny 个相同的层堆叠而

成,每层都有４个子层．这里仅以第１阶段为例,对
相应流程进行详细说明．首先第１个子层同样是多

头自注意力子层:

　H(n)
１ ＝MultiHead(R(n－１)

１ ,R(n－１)
１ ,R(n－１)

１ ), (１５)
其中n＝１,２,􀆺,Ny,R(n－１)

１ 是前一层的输出,并且

有R(０)
１ ＝u~(k＋１)

＜i ,也即融合了位置编码的已生成部分

的向量表示．第２个子层是多头上下文注意力层:

B(n)
１ ＝MultiHead(H(n)

１ ,ttotal,ttotal), (１６)
其中ttotal即为式(１４)所得的整合后的语义表示．第３
个子层是多头对话注意力层:

C(n)
１ ＝MultiHead(B(n)

１ ,c(k),c(k)), (１７)
其中c(k)即为编码后的当前对话．值得一提的是,式
(１６)(１７)分别将文档信息和对话信息融入到生成回

复中,以求在生成信息更加丰富的回复时,不失其连

贯性．第４个子层是全连接的前馈网络:

R(n)
１ ＝FFN(C(n)

１ )． (１８)
在Ny 层之后,我们使用softmax函数获得第１

阶段解码出的单词的概率分布:

P(û(k＋１)
１ )＝softmax(R(Ny)

１ ), (１９)

其中û(k＋１)
１ 即为第１阶段解码器所解码出的回复．

２．３　优化目标

按照Li等人[１８]所给出的方法,这里我们摒弃

了原始推敲解码器所采用的较为复杂的训练算法,
其是一种基于蒙特卡洛思想的联合学习框架[２２]．而
是出于连贯性的考虑,选择对解码器的２个阶段分

别计算损失,并采用加和的方式同时进行训练[２３],
其公式为

Lmle＝Lmle１＋Lmle２, (２０)

Lmle１＝－∑
N

n＝１
∑
I

i＝１
lnP(û(k＋１)

１(i) ), (２１)

Lmle２＝－∑
N

n＝１
∑
I

i＝１
lnP(û(k＋１)

２(i) ), (２２)

其中N 是参与训练的样本总数,而I是参考回复的

长度．

３　实验设置

３．１　数据集

我们 使 用 基 于 文 档 的 对 话 数 据 集 (CMUＧ
DoG)[７]来进行模型的评估．该数据集共包含基于

１２０篇文档的４１１２段对话,平均每段对话的轮数为

２１．４３．文档内容取自维基百科中有关热门电影的文

章,而对话内容不仅可以基于文档,也可以是随意闲

聊的．需要注意的是,这里我们将同一个人的连续对

话视为一整句,并忽略每段对话起始部分的问候语．
每个样例包含一段与回复相关的、平均词数为２００
的文档,最近３句作为上下文的对话和１句参考回

复．数据集的统计信息详见表１,更多细节请查阅文

献[７],在此不再赘述．
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Table１　StatisticsofCMUＧDoGDataset
表１　CMUＧDoG数据集的统计信息

属性 训练集 验证集 测试集

对话总数 ３３７３ ２２９ ６１９

语句总数 １０７７９２ ７０３０ １９３７５

对话平均语句数 ３１．９６±１４．３７ ３０．７０±１３．５５ ３１．３０±１３．００

语句平均长度 １２．５７±３６．８３ １３．８７±１１．９８ １２．４３±１１．６８

样例数目 ６６３３２ ３２６９ １０５０２

３．２　基线模型

我们将所提出的模型与以下２类基线模型进行

比较:基于RNN的模型和基于Transformer的模型．
１)基于RNN的模型

① S２S(Seq２Seq)．S２S是一种经典的编码器

解码器模型[１]．根据Zhou等人[７]给出的方法,这里

我们将编码得到的文档知识,与上一时刻生成的词

拼接起来作为解码器的输入,以向生成回复中添加

文档信息．
②S２SIF(S２Swithinputfeeding)．S２SIF是一

种Seq２Seq模型的变体[２４]．其是利用注意力机制来

对编码结果进行动态汇总,并将其输入到下一时刻

的解码过程．这里我们对编码得到的文档表示进行

这一操作．
２)基于 Transformer的模型

① TＧMemNet(transformer memorynetwork)．
TＧMemNet是 一 种 将 Transformer 与 Memory
Network相结合的模型[９]．首先利用注意力机制对

知识进行预筛选,然后将其与对话信息拼接后送入

编码器中进行二次编码．在这里由于相关知识已经

给定,故省去筛选步骤．
②ITEＧDD．ITEＧDD是一种使用增量式 TransＧ

former编码器和２阶段推敲解码器的模型[１８]．增量

式编码器使用多头注意力机制,将文档信息和对话

上下文合并到每句对话的编码过程中．而推敲解码

器采用２阶段的方式,分别利用对话上下文生成回

复主干以及将文档知识进一步注入回复之中．
３．３　实验设置

我们使用 OpenNMTＧpy[２５]作为代码框架．对于

所有模型,隐层规模均设置为３００．对基于 RNN 的

模型,按照文献[７]中的描述,我们使用２层的双向

LSTM 作为编码器,并使用１层单向的LSTM 作为

解码器．对基于 Transformer的模型,编码器和解码

器的层数均设置为３．多头注意力层中的注意力头数

为６,过滤器(filter)的规模为１２００．我们使用预训练

的 词 向 量,即 在 Google News 语 料 库 上 借 助

Word２Vec训练得到的３００维词向量[２６]对嵌入矩阵

进行初始化．并且这一表示会被文档、对话和回复所

共享．我们使用 Adam 优化器[２７]来对模型进行优化．
在解码阶段,集束规模(beamsize)被设置为５．
３．４　评价指标

１)自 动 评 价．我 们 使 用 BLEU,ROUGEＧ１,

ROUGEＧ２,ROUGEＧL作为生成回复的自动评价指

标．Zheng等人[２１]指出,由于文档中真正有意义的词

往往出 现 频 率 较 小,较 低 的 困 惑 度 (perplexity,

PPL)反而会使得模型倾向于生成通用回复,因此这

里我们没有使用这一指标．BLEU 主要度量生成回

复和参考回复之间的n 元组 (nＧgram)重 叠,而

ROUGE则从召回角度来评测回复的语义完整度．
２)人工评价．我们随机选取了１００个测试样例

并邀请了４位评委,在给定之前３句对话和文档信

息的条件下,从３个方面对回复质量进行评判:①连

贯性(coherence),回复是否符合当前语境,语义逻

辑是否连贯;②信息性(informativeness),回复是否

包含有用信息,是否与所给文档相关而非通用回复;

③自然性(naturalness),回复语义是否通顺,是否符

合语法规定和人类表述习惯．所有指标均被划分为３
个等级:０代表较差;１代表中等;２代表较好．

４　结果分析

４．１　实验结果

表２列出了所有模型在第３节设置下的自动评

价和人工评价结果．
在自动评价方面,我们的模型(CITEＧDD)在所

有的指标上都优于基线模型．其中在BLEU 指标上

模型取得了约３０％(即(１．３１－１．０１)∕１．０１≐３０％)的
性能提升,这也在一定程度上体现了其结果与参考

回复具有更高的重合度,从而表明其能够生成更有

意义的回复．不仅如此,模型在ROUGE指标上也有

不小的进步,由此便可以看出其结果对参考回复具

有更高的覆盖度,也即更为全面地表达了参考回复

的内容．综合来看,模型相较于基线模型,能够生成

质量更高的回复,其结构的有效性也得到了较为显

著的体现．
而在人工评价方面,我们的模型同样表现不错．

值得一提的是,模型在信息性这一指标上相较于基

线模型有着较为显著的提升．从而可以反映出其能

够更好地筛选和利用文档信息,而这也是基于文档
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的对话任务中的一大关键．另外对于连贯性和自然

性而言,模型也显现出了一定的效果．不过在连贯性

上,模型与ITEＧDD相比区别不大,考虑主要是因为

推敲解码器已经大幅提升了生成回复的连贯性,若
要在此基础上取得新的进展,需要对其有针对性的

改进,但本文的重点并不在于此．

Table２　ExperimentalResultsofAllModelsonCMUＧDoGDataset
表２　所有模型在CMUＧDoG数据集上的实验结果

模型 BLEU ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL 连贯性 信息性 自然性

S２S ０．２４ １０．２６ １．３７ ７．４２ ０．７４ ０．２９ １．２５

S２SIF ０．１８ １０．３２ １．２８ ７．３７ ０．７８ ０．１５ １．２９

TＧMemNet １．０１ １３．９７ ２．０９ １０．０５ ０．８７ ０．４８ １．２６

ITEＧDD １．０１ １４．１４ ２．３７ １０．４８ １．１３ ０．６９ １．２９

CITEＧDD(本文) １．３１ １５．７４ ２．６７ １１．５９ １．２０ ０．９６ １．４３

　注:黑体值为最优值．

４．２　消融实验

为了验证模型各部分的有效性,我们还设计并

进行了消融实验,结果如表３所示:

Table３　ExperimentalResultsofAblationStudy
表３　消融实验的结果

模型 BLEU ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL

Ｇleftbranch ０．８８ １３．２９ ２．０９ ９．７５

Ｇrightbranch １．２７ １５．３０ ２．５４ １１．３７

Ｇintegration １．１４ １５．２８ ２．５７ １１．３１

CITEＧDD(本文) １．３１ １５．７４ ２．６７ １１．５９

　注:黑体值为最优值．

在这里,Ｇleftbranch表示将编码部分的左支(式
(１０)(１１)),也即利用历史的部分去掉,此时模型便

退化为基于文档的单轮对话．显然,完全忽略对话历

史会对回复的生成有着极大的影响,这也较为明显

地在表３指标中得以体现．考虑主要有２个原因:１)
其包含了丰富的语义信息,利用其进行文档信息的

筛选可以得到更多、更准确的结果;２)其亦可对更好

地理解当前对话起到一定的帮助作用．当然上面２
点都建立在历史信息与当前对话具有较强相关性的

基础之上．而Ｇrightbranch则表示将编码部分的右

支,也即忽略历史的部分去掉,此时模型便仅能从利

用历史的角度进行文档信息的筛选以及语义信息的

建模．可以看出,回复生成的质量也受到了部分影

响,这也在一定程度上说明了当历史信息与当前对

话不相关时,忽略历史的方法使得模型避免了不必

要噪声的引入,从而可以更为准确地理解当前对话

和构建对话上下文．
另外,Ｇintegration表示将语义向量的整合部分

去掉,这里采用直接加和的方式进行替换,此时模型

便失去了辩证看待对话历史的能力．注意在这种情

况下,模型的性能反倒比只用左支时要差,由此便进

一步印证了本文所提方法的有效性与合理性．
４．３　权重可视化

如图３所示,这里我们将注意力矩阵进行可视

化处理,并以此说明整合方式的合理性．在该例中,
历史信息为“idid!shereallydeliveredaknockout
in meangirls．what wasyourfavoritescenein
meangirls?ipersonallylikethescenewherecady
mettheplastics．􀎮SEP􀎯ilovetherevengeplotthe
bestithink”,而当前对话为“ohyeah!theplanof
revengeagainstregina?thatwasawesome!didyou
knowthat meangirls waspartiallybasedona
book?”．

根据图３中的结果,可以看出模型认为当前对

话标出的部分与历史信息较为相关,而事实也同样

如此．显然,２段文字具有高度的重合性,这时左支

得到的信息才可视为右支对应位置的补充而非噪

声．由此便可说明模型最终的效果与我们的预期相

吻合,从而进一步印证了本文方法的有效性．
４．４　样例分析

我们从测试集中选取了一个例子,以较为直观

地说明所提模型的有效性,内容详如表４所示．可以

看出,对话是一段典型的基于电影知识的闲聊:其没

有明确的问题引出下句,当前对话与历史之间的关

系也并不密切．在这种情况下,历史信息如果不加筛

选反而会成为一种噪声,从而在一定程度上分散了

回复句主题的确定．此时,已有的基线方法就不能很

好地理解对话信息并从文档中提取出相关知识,从
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Fig．３　Visualizationresultsoftheattentionmatrix
图３　注意力矩阵的可视化结果

而倾向于生成通用回复．然而,我们的模型却可以

很好地做到这一点,并利用文档信息生成了正确且

自然的回复,使得当前对话可以顺利地延续下去．由
此便可体现出辨证看待对话历史的重要性．

Table４　ASampleintheTestSetandResponses

GeneratedbyEachModel

表４　测试集中的样例及各模型的生成回复

属性 内容

文档信息

genius,billionaire,andplayboytonystark,who
hasinheritedthedefensecontractorstarkindustries
fromhisfather,􀆺heiscapturedandimprisonedin
acavebyaterroristgroup,thetenrings;􀆺 but
tonyandyinsenknowthatrazawillnotkeephis
word．

U１:yesiagree．ican􀆳tbelievethatrottentomatoes
gavea７．７∕１０ithinkitdeservesa muchhigher
score

对话信息 U２:yesmetooright．itdeservesahigherscore．i
lovepepperpottsacting

U３:yesshewasgreattoo．ican􀆳tbelievethismovie
cameoutin２００８it wasgoodenoughevenfor
todaysage

S２S itwasaverygoodmovie

S２SIF iagree

TＧMemNet ithinkitwasagreatmovie

ITEＧDD yeah,itwasagreatmovieforsure

CITEＧDD
ilikedthescene wherestark wascaptured by
terrorists

　注:黑体文字为本文模型所参考的正文．

５　总结与展望

本文提出了一种新颖的基于 Transformer的模

型,以辩证的观点来看待对话历史,同时充分发挥当

前对话在上下文构建和信息筛选中的指导作用,以
应用到基于文档的对话任务．模型分为利用历史和

忽略历史２种情况进行文档信息的筛选,然后根据

当前对话与历史之间的相关程度,来决定最终是否

包含利用历史的信息及其所占的比重．在公开数据

集上的实验结果表明,与现有的基线模型相比,其可

以更好地理解对话中的主题转移,从而生成在相关

性和信息性上质量更高的回复．
至于后续的研究方向,考虑到目前并没有一种

较好的方式,能够在长文档上对相关知识进行更为

准确和精细的抽取．因此考虑文档本身的结构信息,
同时引入粒度的概念可能是一个有效的改进思路．
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