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Q2SM:基于BERT的多领域任务型对话系统状态跟踪算法
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摘 要:基于管道的 方 法 是 目 前 任 务 型 对 话 系 统 的 主 要 构 建 方 式,在 工 业 界 具 有 广 泛 应 用,而 对 话 状 态 跟 踪

(dialoguestatetracking,DST)是任务型对话系统中的核心任务。面对传统的方法在多领域场景下表现较差的问

题,该文结合语言模型预训练的最新研究成果,该文提出了一种基于BERT的对话状态跟踪算法 Q2SM(queryto
statemodel)。该模型的上游使用了基于BERT的句子表征与相似度交互的槽判定模块,下游使用了一种面向对

话状态跟踪任务的自定义RNN:DST-RNN。在 WOZ2.0和 MultiWOZ2.0两个数据集上的实验表明,Q2SM 相

比于之前的最好模型,分别在联合准确率和状态F1值两个评价指标上提升了1.09%和2.38%。此外,模型消融实

验验证了,DST-RNN相比于传统的RNN或LSTM,不仅可以提升评价指标值,还可以加快模型的收敛速度。
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Abstract:DialogueStateTracking(DST)isthecoretaskintask-orienteddialoguesystem.Formulti-domaintaskdi-
aloguesystem,thispaperintroducesanovelmodelnamedQ2SM(QuerytoStateModel)basedonBERT.Theup-
streamofQ2SMisamodelbasedonsentencerepresentationwithBERTandsimilarity,whilethedownstreamisa
newtypeofRNNnamedDST-RNN.ExperimentsonWOZ2.0andMultiWOZ2.0datasetsshowthatthemodelout-

performstheexistingstate-of-the-artmodelby1.09%injoint-accuracyand2.38%inF1score.Andthemodelabla-
tionstudyshowthattheDST-RNNcouldalsospeedupmodelconvergence.
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0 引言

对话系统是当前自然语言处理领域的研究热点

之一。任务导向型对话系统(task-orienteddialogue
System),以下简称任务型对话系统,是对话系统领

域里的重要研究方向,在业界具有非常广泛的应用

场景,如苹果Siri、小度助手等智能服务,京东Jimi、
阿里小蜜等导购机器人。任务型对话系统在研究领

域通 常 有 两 种 构 建 方 法,一 种 是 基 于 管 道 的

(pipeline),这种方法将对话系统分为自然语言理解

(naturallanguageunderstanding,NLU)、对话管理

(dialogue management,DM)、自 然 语 言 生 成

(naturallanguagegeneration,NLG)三 个 级 联 模

块[1],用户的文本输入依次经过三个模块处理,最终

生成文本回复,这种方法也是业界的主流处理方法;
另一种是端到端的(end-to-end),即直接根据用户

输入产生输出,这种方法目前仍停留在研究阶段[2]。
对话状态跟踪(dialoguestatetracking,DST)

是基于管道的任务型对话系统里的重要任务,其主

要目标是在人机对话过程中维持对话的上下文信

息,并以预定义好的状态的形式展示出来。图1展
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示了一个典型任务型对话场景和对应的状态变化

过程。

图1 典型对话场景与状态变化过程实例

对话状态跟踪任务通常有两种做法,一种是先

对用户语句进行自然语言理解(NLU),识别用户输

入的关键信息(一般是意图和槽),再根据规则或模

型进行状态跟踪;另一种则是局部端到端的,直接根

据用户的输入和历史状态,得到当前的状态,这种方

法可以减少级联模块中的中间损失。
虽然基于管道的构建方法在业界已经得到广泛

应用,但该方法仍面临着严峻的数据匮乏问题和领

域间迁移困难的问题[2]。一方面,领域知识是限定

领域的对话系统所必须的;另一方面,如果对一个全

新领域构建对话系统,则需要重新构造知识,训练模

型。因此,如何合理利用对话数据,同时能够在多领

域场景中共享信息,提升识别准确率,是任务型对话

系统的重要研究方向。
近两年来,预训练(pre-train)方法在NLP任务

中展示了强大的能力,当前在绝大部分NLP经典任

务中,最佳方法(state-of-the-art)都是以预训练模型

为基础的。在这些预训练模型中,BERT[3]是迄今

为止应用范围最广、效果最佳的预训练模型。使用

预训练模型处理任务型对话系统中的子任务,有助

于缓解数据缺失的问题。
本文在面向多领域的情景下,以管道式的任

务型对话系统中的对话状态跟踪任务为研究对

象,采用基于BERT预训练模型的方法,对管道式

任务对话系统中的关键组件和模块进行重新设

计,提出了基于BERT的面向多领域的对话状态

跟踪模型Q2SM-BERT(querytostatemodelbased
onBERT),该模型以BERT预训练模型为基础,利
用了槽与句子编码向量的交互关系,直接根据当

前轮的用户输入和历史状态预测当前轮的实际状

态。实验表明,该模型在 WOZ2.0和 MultiWOZ
2.0两个数据集上都取得了更优的结果。此外,模

型消融实验显示,本文提出的面向对话状态跟踪

的DST-RNN,相比于经典的RNN,能够使模型更

快收敛。
本文的组织结构如下:第1节介绍对话状态跟

踪任务的相关研究和预训练模型的当前工作;第2
节介绍基于BERT的 Q2SM 模型的模型细节和构

建方法;第3节介绍模型相关的实验设计及实验结

果;最后一节对本文的工作进行总结。

1 相关工作

本文的研究涉及基于管道的任务型对话系统中

的对话状态跟踪任务以及基于语言模型的预训练两

个方向,下面分别介绍这两个研究方向的相关工作

和当前进展。

1.1 基于管道的任务型对话系统中的对话状态

跟踪任务

  基于管道的多模块级联方法的设计雏形来自

于SteveYoung[1]发表于2000年的论文,通常包括

语音识别(ASR)、自然语言理解(NLU)、对话管理

(DM)、自然语言生成(NLG)、语音合成(TTS)五
个模块。因为对话状态跟踪(DST)任务既可以是

对话管理模块的一个子任务,也可以是结合自然

语言理解和对话管理的端到端模型,所以自然语

言理解和对话管理是与对话状态跟踪任务联系最

紧密的两个模块。下面简要回顾一下这两个模块

上的研究工作和面向多领域的对话状态跟踪任务

中的主流算法。
早期的自然语言理解主要使用人工设计的模板

与规则[4-5],这种方法需要大量的领域知识和人工标

注,无法应对复杂的场景。后续的研究主要分为两

个方向,一个是研究更复杂的语义解析技术;另一个

则是数据驱动的基于统计的方法,如经典的机器学

习算法条件随机场[6]、支持向量机[7]等,都被应用于

自然语言理解中的分类和序列标注任务中。此外,
深度学习模型也在自然语言处理任务中取得了较好

的效果,如 Hashenmi[8]使用 CNN 做句子向量表

示,Peters[9]使用Bi-LSTM和CRF做槽识别任务,
均取得了较好效果。

传统的对话管理模块同样多使用基于规则的

方法,如 Harald等人[10]设计一个有限状态自动机

来指导模型进行状态跟踪,David等人[11]设计了基
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于表格的(form-based)的对话管理模型,通过可选

的和强制的两种槽位种类来控制状态。然而随着

一批公开数据集的发布,如 DSTC[12]、DSTC2[13]

等,一大批数据驱动的基于深度学习的对话状态

跟踪算法被先后提出,并成为主流研究方向。文

献[14]首先使用朴素的深度神经网络(DNN),通
过最大化在训练数据上的似然概率来优化参数模

型;接着 Henderson[15]等人使用双向循环神经网络

(RNN)来处理状态跟踪问题,并通过一些无监督

数据来增强效果。
传统的对话状态跟踪模型通常要先得到自然语

言理解模块的输出,再结合历史状态更新自己的状

态,因此往往无法进行领域间的信息共享和扩展。
结合自然语言的表示学习的最新进展,Mrkšic等

人[16]提出了不使用自然语言理解模块和预定义词

典,而直接从自然语言和词嵌入表示中对对话状态

进行预测的思路,该工作提出的神经信念跟踪模型

(NBT)在两个经典数据集上均达到或超过了传统

的方法,这为端到端的对话状态跟踪任务的研究思

路开辟了新的方向。之后Ramadan等人[17]提出的

MDBT模型,计算了用户输入语句与领域实体间的

语义相似度,并以此为重要特征来计算对话状态的

概率分布,目前该方法在端到端对话状态跟踪任务

上取得了最佳结果。

1.2 基于语言模型的预训练与BERT

近两年来,基于语言模型的预训练方法在自然

语言处理领域取得了巨大成功,推动了许多自然语

言处理领域经典任务的研究进展。

Dai和Le[18]最早提出了通过微调预训练语言

模型进行后续任务,该工作提出了预测序列下一个

词和将序列编码为向量再通过向量解码两种无监督

训练方法。在训练得到一个预训练模型后,通常有

两种方法将模型应用到下游任务中,一种是基于特

征的(feature-based),另一种是基于微调的(fine-
tuning)。

基于特征的典型应用是ELMo[19],该模型首先

在双向语言模型上进行预训练。得到预训练模型

后,输入一个句子,即可得到句子中的每个词的词嵌

入表示,然后在目标任务中将词嵌入表示作为额外

特征拼接到传统特征里,这种额外的特征可以有效

提升模型效果。

基于微调的典型应用是基于转换器[20](trans-
former)的双向编码表示模型BERT[3],该模型的预

训练是同时进行掩码语言模型和后句预测两个子任

务,优化目标函数是这两个任务评测指标的结合。
预训练完成后,只需根据特定任务在预训练模型后

加一个额外的输出层,即可进行微调训练。基于

BERT的模型在一大批自然语言处理基础任务中得

到最佳结果[3]。

2 模型设计

2.1 对话状态跟踪任务形式化描述

  首先将对话状态跟踪任务进行形式化描述如

下:用户在时刻t的输入语句(query)为qt,系统回

复为rt,则整轮对话可以表示为Q={q1,r1,…,qt,

rt,…,qT,rT},其中T 为对话轮次;目标则为获得

用户在任意t 时刻的对话状态s→t=(v1
t,v2

t,…,

vN
t ),其中vi

t∈Vi,Vi 为第i个槽预定义好的状态

集,N 是多个领域中槽的总数量。
在对话从时刻1进行到时刻T 时,模型会预测

出T 个状态s→1,s→2,…,s→T,这T 个状态与真实状

态越接近,则该对话状态跟踪任务完成得越好。常

用的衡量指标包括联合准确率和F1 值。

2.2 基于BERT的用户输入与对话状态的端到

端模型Q2SM-BERT

  将该模型命名为Q2SM(querytostatemodel)
的原因在于,该模型利用BERT预训练模型里的丰

富信息,直接从用户输入query中学习特征,通过和

槽嵌入矩阵进行交互,直接预测对话状态。该模型

的核心思想主要有两个方面。
(1)利用BERT的编码能力,对输入句子进行

句子层级的特征表示;使用槽嵌入将每个槽的语义

用特征向量表示;然后将句子特征表示与槽特征表

示进行相似度交互,得到该句子在这些槽中的表示

向量。
(2)使用自定义的RNN对槽识别结果进行时

间序列建模,得到每个时间步下每个槽的状态分布,
进而可以获得每个槽的状态。

模型的基本结构如图2所示,其中两个子模块

的细节则分别在2.3节和2.4节中介绍。
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图2 Q2SM模型结构简图

2.3 基于BERT的句子表征与基于相似度交互的

槽判定模块

  BERT的基本结构是多层双向transformer结

构的叠加,其细节可以参考文献[3]。BERT输入序

列中的第一个元素(即CLS标识符)对应的输出可

以作为句子级别的特征表示。设用户当前轮的输入

为qt,上轮系统回复为rt-1,则按BERT要求将输

入拼接为[CLS,qt,SEP,rt-1],经过分词得到token
序列{t1,t2,…,tn},依次输入到BERT模型中,取

CLS标签的输出作为句子的特征表示,设为c→,该特

征向量的维度为BERT的隐层元的个数,设为 H。
另一方面,对于槽的信息表示,设共有K 个槽,

第i个槽的特征表示为v→i,则这K 个槽的特征可以

表示为一个矩阵VD×K=(v→1,v→2,…,v→K),其中 D
为槽特征向量的维度。

对于交互矩阵M,其矩阵大小为 H×D,H 为

query特征向量的维度,也是BERT的隐层单元数,

D 为槽特征向量的维度;经过交互矩阵乘,可以得

到槽识别结果向量s→,该向量维度为K,其中每个元

代表在一个槽上的预测结果。
基本的数学公式表示如式(1)~式(4)所示。

t1,t2,…,tn =Segment(q) (1)

c→=BERT(t1,t2,…,tn) (2)

VD×K =(v→1,v→2,…,v→K) (3)

s→=c→TMV (4)

  最后得到的槽识别结果向量s→,按照状态集的

定义被分割成对应各个槽的状态集大小的的向量,
如式(5)所示。

s→t=x→1‖x→2‖…‖x→N (5)

  其中,‖为连接操作,N 为多领域里槽的数量;
x→n 是后续自定义状态跟踪RNN的输入,其长度即

第n 个槽的状态数的数量。

2.4 面向对话状态跟踪的自定义RNN:DST-RNN

循环神经网络RNN常用于序列模型构建,普
遍应用在时间序列建模、NLP语言模型等场景中。
对于一个典型的RNN,设当前时间步为t,模型输

入为xt,历史状态为ht-1,可训练参数为W,则当前

状态ht 遵循:
ht=f(xt,ht-1,W) (6)

  其中,不同的映射规则f 对应不同的RNN,也
相应在不同的场景中发挥不同的作用。

在对话状态跟踪这个特定场景中,我们使用一

个自定义的RNN模型,在时间维度上建模用户状

态,研究槽识别结果与历史状态如何影响当前时间

步的状态。设当前的时间步为t,则有输入x→t 和历

史状态h→t-1;取输入x→t 的最后一个元e=x→(-1)t ,并
将其扩展为向量,则有e→=(e,e,…,e)T,使用如下

的状态更新公式,如式(7)所示。

h→t=x→t☉(1
→
-e→)+h→t-1☉e→+b→ (7)

  预测结果yt 是当前时间步t在状态空间上的

概率分布,满足:

yt=softmax(ht) (8)

此外,我们预设置初始状态h→0 设置如式(9)所示。

h→0=(0,…,0,1) (9)

3 实验

3.1 数据集

  本文实验建立在数据集 WOZ2.0[17]和 Multi-
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WOZ2.0[21]上。WOZ2.0是面向餐馆预定场景的

单领域数据集,在 WOZ1.0[16]版本的600轮对话基

础上扩展到1200轮。该数据集可以有效检验模型

在单领域上的建模效果;而 MultiWOZ2.0数据集

是目前领域内最大的面向多领域的任务型对话数

据,共有超过8000轮对话,且平均每轮对话的轮数

为13.68。
为了与之前的模型NBT[16]和MDBT[17]进行客

观公平的对比,我们并没有使用 MultiWOZ2.0数

据集中的全部领域(domain)和槽(slot),而如文献

[17]中一样,选择了数据较多的7个领域中的5个

(attraction、hotel、restaurant、taxi、train)和30个槽

中的27个,共663个槽值,经过上述筛选,共得到

5921轮对话作为训练数据。

3.2 评测指标

本实验主要通过联合准确率和状态F1 值两个

角度来对模型效果进行评价。
设N 为对话的总数,Tn 为第n 组对话的轮数,

S 为预定义好的对话状态总数,ŷ(s)
n,t为模型在第n

组对话的第t轮中对第s个状态的预测值,y(s)
n,t则为

对应的正确值。
联合准确率(joint-accuracy)以轮为单位,每轮

对话中所有状态均正确才认为状态识别是准确的,
联合准确率衡量正确轮次占所有轮次的比例,如
式(10)所示。

joint=
∑
N

n
∑
T

t
I ∀s,ŷ(s)

n,t=y(s)
n,t[ ]

∑
N

n
Tn

(10)

  F1 值是针对所有槽的,因为每个槽都有一个默

认的无意义值,因此将之视为负例,而其他所有有实

际意义的值视为正例,则F1 值可以衡量槽个体识

别准确程度。首先定义:

TP=∑
N

n
∑
Tn

t
∑
S

s
I ŷ(s)

n,t=y(s)
n,t=1[ ] (11)

TN=∑
N

n
∑
Tn

t
∑
S

s
I ŷ(s)

n,t=y(s)
n,t=0[ ] (12)

FP=∑
N

n
∑
Tn

t
∑
S

s
I ŷ(s)

n,t=1,y(s)
n,t=0[ ] (13)

FN=∑
N

n
∑
Tn

t
∑
S

s
I ŷ(s)

n,t=0,y(s)
n,t=1[ ] (14)

  F1 值则定义为:

P=
TP

TP+FP
,R=

TP
TP+FN

(15)

F1=
2PR
P+R

(16)

3.3 超参配置

本次实验使用BERT-Base版本,学习率设为

5E-5,学习率热身系数为0.1(前10%的训练,学习

率从0线性递增至设定值,之后再线性递减,在所有

epoch训练完毕时降至0),槽嵌入的维度为384,

epoch数为10,批次大小为4,使用均值为0、方差为

0.1的高斯分布初始化参数,其余超参使用BERT-
Base模型自带的默认值。

3.4 单领域数据集实验结果

WOZ2.0数据集是面向餐馆预定的单领域数

据集,可以衡量模型在单领域中对数据进行建模和

拟合的能力。在该数据集上各模型的主要表现如

表1所示。

表1 WOZ2.0数据集各模型联合准确率表现

模型 联合准确率/%

NBT[16] 84.2

MDBT[17] 85.5

Q2SM 87.3

  从表1中可以看出,在餐馆预定这个领域中,本
文提出的Q2SM 模型在联合准确率这个指标上相

比于 之 前 的 基 线 模 型 NBT 和 之 前 的 最 佳 模 型

MDBT 有 较 大 的 提 升。提 升 的 主 要 因 素 在 于

BERT模型的加入,引入了外部数据,得到更有效的

特征表示。

3.5 多领域数据集实验结果

选用 MultiWOZ2.0数据集中跨5个领域的多

领域数据集,该数据集上的结果反映了模型在面向

多领域时的对话状态跟踪能力。训练结果列于

表2。

表2 MultiWOZ2.0数据集各模型联合

准确率及F1 值表现

模型 联合准确率 F1 值

NBT[16] — —

MDBT[17] 0.6815 0.8501

Q2SM 0.6924 0.8729

  从表2可以看出,Q2SM 模型在多领域数据集
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上依 然 普 遍 超 出 之 前 的 state-of-the-art 模 型

MDBT,而 NBT模型则不支持多领域下的状态跟

踪。Q2SM模型的优势可能来源于两个方面:
(1)BERT预训练模型的初始参数中包含许多

文本信息,能够有效地对用户的输入query进行编

码表示;
(2)自定义的RNN模型,使用更精巧的状态更

新规则,能够更有效地降低误差,提升精度。但自定

义的DST-RNN单元的有效性需要进一步的消融实

验(ablationstudy)来进行验证。

3.6 DST-RNN消融实验

为了验证面向对话状态跟踪的DST-RNN单元

的有效性,设计如下消融实验:新模型的前半部分

使用2.3节所述的基于BERT的句子表征与基于相

似度角度的槽判定模块,而后半部分分别用传统

RNN和LSTM进行对话状态跟踪。在记录联合准

确率和状态F1 值这两个指标的同时,还记录了模

型的收敛速度,收敛速度定义为模型验证集上F1

值达到最优解50%时,模型训练量占总量的比例。
表3展示了不同的RNN单元的不同结果。首

先,从联合准确率和F1 值的角度看,面向对话状态

跟踪的自定义RNN,相比于LSTM,在联合准确率

和F1 值都有一定的提升。此外,DST-RNN在模型

收敛速度方面优势较明显;而最基本的BaseRNN,
因为梯度消失的问题,收敛速度极慢,在有限调节超

参的情况下几乎不能收敛。

表3 针对自定义RNN的消融实验结果

RNN单元 联合准确率 F1 值 收敛速度/%

BaseRNN — — 不收敛

LSTM 0.6911 0.8702 28.79

DST-RNN 0.6924 0.8729 9.46

4 总结

本文提出了一种基于BERT的对话状态跟踪

模型Q2SM,旨在解决面向多领域的任务型对话系

统中的状态跟踪任务。Q2SM 模型的上游是基于

BERT的句子表征和相似度交互的槽判定模块,下
游则为本文新提出的用于对话状态跟踪的自定义

RNN:DST-RNN。
在 WOZ2.0和 MultiWOZ2.0两个数据集上

的实验显示,Q2SM 模型在联合准确率和状态F1

值 两 个 关 键 指 标 上 都 超 过 了 原 有 的 最 佳 模 型

MDBT;此外,消融实验还验证了DST-RNN相比于

传统RNN或LSTM单元,不仅在评测指标上占优,
而且具有更快的收敛速度。

参考文献

[1] YoungSJ.Probabilisticmethodsinspoken-dialogue
systems[J].PhilosophicalTransactionsoftheRoyal
SocietyofLondon.SeriesA:Mathematical,Physical
andEngineeringSciences,2000,358(1769):1389-
1402.

[2] ChenH,LiuX,YinD,etal.Asurveyondialogue
systems:Recentadvancesandnewfrontiers[J].ACM
SIGKDDExplorationsNewsletter,2017,19(2):25-
35.

[3] DevlinJ,ChangM W,LeeK,etal.Bert:Pre-training
ofdeepbidirectionaltransformersforlanguageunder-
standing[J].arXivpreprintarXiv:1810.04805,2018.

[4] WeizenbaumJ.ELIZA:Acomputerprogramforthe
studyofnaturallanguagecommunicationbetweenman
andmachine[J].CommunicationsoftheACM,1966,

9(1):36-45
[5] DahlDA,BatesM,BrownM,etal.Expandingthe

scopeoftheATIStask:TheATIS-3corpus[C]//Pro-
ceedingsoftheworkshoponHumanLanguageTech-
nology.Associationfor ComputationalLinguistics,

1994,43-48.
[6] WangYY,AceroA.Discriminativemodelsforspo-

kenlanguageunderstanding[C]//Proceedingsofthe
9thInternationalConferenceonSpokenLanguagePro-
cessing,2006.

[7] PradhanSS,WardW H,HaciogluK,etal.Shallow
semanticparsingusingsupportvectormachines[C]//

ProceedingsoftheHumanLanguageTechnologyCon-
ferenceoftheNorthAmericanChapteroftheAssocia-
tionforComputationalLinguistics:HLT-NAACL,

2004.
[8] HashenmiHB,AsiaeeA,KraftR.Queryintentde-

tectionusingconvolutionalneuralnetworks[C]//Pro-
ceedingof2016 International Conference on Web
SearchandDataMining,WorkshoponQueryUnder-
standing,2016.

[9] PetersME,AmmarW,BhagavatulaC,etal.Semi-
supervisedsequencetagging with bidirectionallan-
guagemodels[J].arXivpreprintarXiv:1705.00108,

2017.
[10] AustH,OerderM.Dialoguecontrolinautomaticin-

quirysystems[C]//Proceedingsofthe1995ESCA

49

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



7期 张家培等:Q2SM:基于BERT的多领域任务型对话系统状态跟踪算法

WorkshoponSpokenDialogueSystems.1995:121-
124.

[11] GoddeauD,Meng H,PolifroniJ,etal.Aform-
baseddialoguemanagerforspokenlanguageapplica-
tions[C]//Proceedingsofthe4thInternationalCon-
ferenceonIEEE,1996,2:701-704.

[12] WilliamsJ,RauxA,RamachandranD,etal.Thedi-
alogstatetrackingchallenge[C]//Proceedingsofthe
SIGDIAL2013Conference,2013:404-413.

[13] HendersonM,ThomsonB,WilliamsJD.Thesec-
onddialogstatetrackingchallenge[C]//Proceedings
ofthe15thAnnualMeetingoftheSpecialInterest
GrouponDiscourseandDialogue(SIGDIAL),2014:

263-272.
[14] HendersonM,ThomsonB,YoungS.Deepneural

networkapproachforthedialogstatetrackingchal-
lenge[C]//ProceedingsoftheSIGDIAL2013Confer-
ence,2013:467-471.

[15] HendersonM,ThomsonB,YoungS.Robustdialog
statetrackingusingdelexicalisedrecurrentneuralnet-
worksandunsupervisedadaptation[C]//Proceedings
ofSpokenLanguageTechnologyWorkshop(SLT),

2014IEEE.2014:360-365.
[16] Mrkšic'N,SéaghdhaDO,WenTH,etal.Neural

belieftracker:Data-drivendialoguestatetracking[J].
arXivpreprintarXiv:1606.03777,2016.

[17] RamadanO,BudzianowskiP,Gašic'M.Large-scale
multi-domainbelieftrackingwithknowledgesharing
[J].arXivpreprintarXiv:1807.06517,2018.

[18] DaiAM,LeQV.Semi-supervisedsequencelearning
[C]//Proceedingsofthe29thAnnualConferenceon
NeuralInformationProcessingSystems,2015:3079-
3087.

[19] PetersME,NeumannM,IyyerM,etal.Deepcont-
extualizedwordrepresentations[J].arXivpreprint
arXiv:1802.05365,2018.

[20] VaswaniA,ShazeerN,ParmarN,etal.Attentionis
allyouneed[C]//Proceedingsofthe31seAnnual
Conferenceon NeuralInformationProcessingSys-
tems,2017:5998-6008.

[21] BudzianowskiP,WenTH,TsengBH,etal.Multi-
woz.Alarge-scalemulti-domainwizard-of-ozdataset
fortask-orienteddialoguemodelling[J].arXivpre-
printarXiv:1810.00278,2018.

张家培(1995—),硕士研究生,主要研究领域为

自然语言处理与对话系统。

E-mail:zhangjiapei@buaa.edu.cn

李舟军(1963—),通信作者,博士,教授,博士生

导师,主要研究领域为数据挖掘与自然语言处

理、网络与信息安全。

E-mail:lizj@buaa.edu.cn

59

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com


