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特点：有明确任务目标，能够精确地定义用户的意图和动作。
应用实例：智能助手（订票，导航等）。
技术方案：pipeline(NLU、DST、DPL、NLG)、End-to-End。

特点：无明确任务目标，不限定领域和话题。
应用实例：聊天机器人等。
技术方案：检索、生成。

特点：需要准确地回答用户的问题，满足用户需求。
应用实例：银行、电商店铺的问答系统(FAQ\KBQA\TQA\MRCQA\OQA)。
技术方案：检索、抽取、生成…
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对话系统

特点：能在开放领域内，进行有意义的对话，覆盖闲聊和问答。
实例：LaMDA、EVA….。
技术方案：检索、生成。

开
放
域

？

目标：基于PLM做生成式开放域对话，构建回复流畅、合理、多样性、安
全、有知识的开放域对话模型。

如果说自然语言处理是人工智能“皇冠上的明珠”，那么 AI 对话系统则是
自然语言处理中最难、最核心的任务之一，是“明珠中最亮的那颗”。
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调研

 发展历程

第一代：AI 对话系统已经从基于规则。
第二代：以传统机器学习为核心。
第三代：发展到以大数据和大模型为显著特征。
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调研

 近两年中英开放域对话生成模型一览

Index bot years institution languagemodel parameters datasets: num/sizefeatures

1 Cdial-GPT 2020 Tsinghua University zh decoder only 95.5M 12M/1.4G构建LCCC数据集、小说语料预训练

2 EVA 2021 Tsinghua & BAAI zh encoder-decoder 2.8B 1.4B/181G构建WDCDialogue数据集

3 EVA2.0 2021 Tsinghua & BAAI zh encoder-decoder 2.8B 0.4B/60GB优化WDCDialogue数据集、模型结构、训练方法、解码策略等因素

4 PLATO2.0 2021 Baidu zh uniLM 1.6B 1.2B 课程学习curriculum learning

5 DIALOGPT 2020 Microsoft en decoder only 345M 147M/40GMutual Information Maximization

6 Meena 2020 Google en encoder-decoder 2.6B 867M/341GBEvolved Transformer, showing evidence that perplexity correlates with human judgment  

7 Blender2.0 2021 Facebook en encoder-decoder 2.7B 1.5B 长期记忆，外部知识

8 Lamda 2022 Google en decoder only 2B\8B\137B 1.12Bdialogs+2.97B documents/1.56T预训练+微调，融入外部知识

质量：高质量的数据集极其重要。
数量：谷歌的高质量数据集达到了百亿级句子，中文百度也达到十亿级。
多样：目前开放的数据主要集中在社交媒体评论。

结构： Transfomer decoder 和 encoder+decoder是主流，但个人认为decoderg更有优势，其更适合做文本生成、预训练至简。
预训练：能提升质量，但安全性和可控性并没有帮助。
规模：越大越好，10-100亿级的性价比较高。

数
据

模
型
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调研—EVA2

 EVA2.0: Investigating Open-Domain Chinese Dialogue Systems with Large-Scale Pre-Training (Tsinghua 

University & BAAI 2021)

 对WDCDialogue数据集进行进一步清洗过滤和扩

充，得到VA2.0-dataset：0.4B/60GB。

 预训练了最大中文对话生成模型EVA2.0，

encoder-decoder，2.8B parameter，和两个小

变体300M and 700M。

 研究分析了数据质量控制、模型结构、训练方法、

解码策略等因素。

 数据：利用相关性、流畅性、多样性评测得分进行

过滤。

 训练策略: 用对话语料从头训、基于通用预训练模

型训练，从头训较好(可能是预训练语料没有对话

skill)。

 模型结构：encoder与decoder层数比较平衡时，

效果较好。

 角色信息：在输入中加入角色token和角色

embedding，效果不好。

 解码策略：greedy、sampling、len_penalty 、

no-repeat，没有一种是绝对最优的。
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调研—LaMDA

 LaMDA: Language Models for Dialog Applications (Google 2022)

 谷歌并没有用什么高端的技术，采用预训练+微调的范式,认为大

规模预训练虽然能提升质量，但安全性和事实依据并没有帮助。

 训练了多个bot的预训练版和对应finetune版: 2B、8B、137B。

 预训练数据：收集自然文本和对话数据。

 微调数据：对话数据和部分对话数据打分标注。

 2.97B documents, 1.12B dialogs, and 13.39B dialog 

utterances, for a total of 1.56T words of public dialog data 

and web text。

 LaMDA用的是纯自回归预训练，这里我还是有些疑惑的，因为

Meena用的是Seq2Seq结构，作者也没有明说原因。

 在业界目前的对话系统中，都是跟搜索一样召回+排序的逻辑，这

就需要两个模型。而LaMDA做到了单模型同时生成+排序。

 融入外部知识：输入对话上下文，输出知识查询语句：这个查询

语句是主要是TS, Query的形式，作者开发了一套检索系统用来囊

括各类知识。输入知识查询语句，输出生成的最终结果：通过标

注同学编辑的文本进行精调，让模型学会整合知识。
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数据

序号 语种 数据名称 域 领域 类型 轮次 样本数量 序列样本句子数量 文字数量最大句长最小句长平均句长最大轮次最小轮次平均轮次

1 中文 LCCC 开放 社交媒体 日常对话多轮 12007600 336745 32420520 3.7E+08 256 1 11.5 31 2 2.7

2 中文 Douban 开放 社交媒体 日常对话多轮 488226 66582 3759340.2 8.4E+07 256 1 22.4 99 4 7.7

3 中文 NaturalConv开放 新闻 日常对话多轮 19919 6774 400371.9 8287698 230 1 20.7 29 20 20.1

4 中文 STC 开放 社交媒体 日常对话单轮 3103763 90447 6207526 1.1E+08 85 1 17.8 2 2 2

5 中文 RGC 开放 社交媒体 日常对话单轮 5498145 141680 10996290 1.7E+08 127 1 15.7 2 2 2

6 中文 Emotional 开放 情感 日常对话单轮 899207 20214 1798414 2.3E+07 70 1 12.9 2 2 2

7 中文 DuConv 开放 电影 知识对话多轮 19857 2512 180698.7 2981529 130 1 16.5 18 8 9.1

8 中文 kdConv 开放 电影、音乐、旅游知识对话多轮 3000 922 55500 1126650 203 2 20.3 31 10 18.5

9 中文 webtext2019zh开放 社区 开放问答单轮 4087125 496225 8174250 7E+08 256 1 85.5 2 2 2

10 中文 baike2018qa开放 百科 开放问答单轮 1137789 88047 2275578 1.2E+08 256 1 51.6 2 2 2

 第一阶段：3000w多轮对话、7000w句子、16亿文字的对话数据收集收集和清洗，覆盖社交媒体、闲聊、知识对话、知识问答10个数据集。
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模型&训练

PLM

对话数据1, 2…n

多数据
+

统一任务格式
+

Prompt tune

+

持续学习

xx-dialog

大规模预训练数据

LM

+

高效预训练

 基本信息

 预训练+持续微调

 推理

Dialog 

history
concat

xx-dialog

Response

模型结构：decoder only，简单高效、生成能力更强、预训练更简单。
大规模：与PLM一样，数据、模型规模越大，性能越好。
预训练：大规模预训练能提升质量。
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评估

评价方式 评价指标

 评估方式与指标
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评估

 Static

BLEU、DIST、F1

 Interactive

Sensibleness(suitable, fluent, coherent and consistent)、Specificity(specific and informative)、Hallucination、Safety

 指标

 测试集

 对比模型

 Static

STC、…

 Self Chat

制作
 Human-Bot Chat

制作

 EVA系列，EVA1，EVA2

 PLATO系列， PLATO1太老， PLATO2和PLATO-Xl没开源中文版
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评估

 Static Evaluation

 静态评估主要可以用来评估模型的学习能力。

 我们的模型在静态指标上基本达到了中文纯模型生成式对话SOTA水平，BLEU优于EVA2，F1持平，DIST较差。

 我们的模型epoch2比epoch1性能仍在提升，说明模型仍然的学习中。

Testset Model Size F1 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 DIST-1 DIST-2 DIST-3 DIST-4

STC dev 

1000 

samples

EVA 2.8B 6.98 6.09 1.52 0.37 0.12 13.04 63.91 91.19 98.21

EVA2 2.8B 7.54 6.55 1.96 0.67 0.31 13.05 65.6 92.15 98.52

Ours epoch1 2.6B 13.04 12.96 7.81 5.52 4.29 11.01 46.53 67.19 78.75

Ours epoch2 2.6B 13.04 12.91 7.88 5.59 4.36 10.91 46.72 68.6 80.23

Kdconv

test 1000 

samples

EVA 2.8B 9.8 7.18 2.23 0.8 0.31 9.99 58.71 89.13 97.87

EVA2 2.8B 11.35 9.23 2.92 0.96 0.33 9.17 57.37 88.39 97.58

EVA github 2.8B 13.24 0.64 85.94

EVA + FT github 2.8B 19.8 3.94 72.47

EVA2 github 2.8B 14.36 1.02 82.67

EVA2 + FT github 2.8B 22.91 4.69 73.03

Ours epoch1 2.6B 21.87 18.7 10.68 6.65 4.45 4.53 20.88 35.67 48.37

Ours epoch2 2.6B 22.64 19.9 11.64 7.47 5.1 4.61 20.42 35.3 48.2

注：github表示github上公开的结果，+FT表示在此数据集上单独做了Finetune，绿色代表都使用了Kdconv的训练数据做训练，其它则是基于开源的模型测试的结果。
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评估

 Interactive Evaluation—PGCED评估数据集

 领域广泛、数据量大。

 创新性引入关键词和对话轮次属性。

 关注知识性、安全性、推理。
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评估

 Interactive Evaluation--case

 流畅性和相关性都算合格。

 Model2在信息量、知识性和推理方面表现更好。

 长距离逻辑相关性和事实准确性表现都不是很好。
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总结

 总结

 数据量、数据质量

 重复性问题、长度问题

 多轮对话上下文依赖与切换问题

 角色问题，不区别自己和用户上下文

 逻辑相关性

 事实准确性、知识性问题

 可控性

 持续学习问题

 如何更好的利用普通文本数据

 优化方向

 基于预训练语言模型的知识和语言能力，利用相对较少的数据达到SOTA级水平。

 验证的预训练+持续微调策略的有效性。

 在信息量、知识性和推理方面表现更好。
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问题

 NCCL TIMEOUT



感谢聆听！


