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摘 要：本文针对非任务导向型对话的回复质量构建了一个大规模的人工标注中文数据集，该数据集包含了

从社交媒体收集到的超过 2 万 7千个对话问题以及超过 8 万 2千个对话问题的回复1。为了产生高质量的标

注数据，我们邀请了专业人员根据对话回复的相关性、连贯性、信息性、趣味性、以及是否潜在地具有让

对话继续延续的特性进行标注，在标注中我们定义了一个五级评分方法，分别是：极差的、较差的、一般

的、较好的、极好的。为了测试标注产生的数据集是否具有有效性和实用性，我们以对话回复选择为任务，

在我们的标注数据集上测试了多种无监督和有监督模型。实验结果表明，该数据集对于提升对话回复选择

的质量有显著效果。 
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Abstract: This paper presents a large-scale corpus for non-task-oriented dialogue systems, which contains over 

27K distinct prompts with more than 82K responses collected from social media. To annotate this corpus, we define 

a 5-grade rating scheme: bad, mediocre, acceptable, good, and excellent, according to the relevance, coherence, 

informativeness, interestingness, and the potential to move a conversation forward. To test the validity and 

usefulness of the produced corpus, we compare various unsupervised and supervised models for response selection. 

Experimental results confirm that the proposed corpus is helpful in training response selection models. 
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1 引言 

自从图灵测试构想的诞生[1]以来，构建能够自然地与人类沟通的交互系统便成为了人

工智能的使命之一，尤其是人机交互的前端——自然语言对话系统更是被期待着承担连接人

与机器的重任。近年来，随着人工智能相关技术的突破以及大量真实对话数据的产生，对话

系统的相关研究呈现出巨大发展。很多在真实应用中涌现出的对话系统不但成为了我们日常

生活中的必备工具，更吸引了学术界的广泛关注，例如：苹果 Siri[2]、谷歌 smart reply[3]、

微软小冰[4]等等。总体来说，在功能层面上，现有的对话系统可以分为两大类，即任务导向

                         
1 本文提出的数据集在此处公布：
http://ai.tencent.com/ailab/upload/PapersUploads/A_Manually_Annotated_Chinese_Corpus_for_Non-task-
oriented_Dialogue_System  

http://ai.tencent.com/ailab/upload/PapersUploads/A_Manually_Annotated_Chinese_Corpus_for_Non-task-oriented_Dialogue_System
http://ai.tencent.com/ailab/upload/PapersUploads/A_Manually_Annotated_Chinese_Corpus_for_Non-task-oriented_Dialogue_System


型对话系统[5]和非任务导向型聊天机器人[6]。其中，任务导向型对话系统对对话应用的任

务场景做了一定程度的限制，旨在帮助人们完成特定任务，例如订票交互系统帮助用户购买

机票的服务[7]、图书馆交互系统回答用户关于图书信息的咨询[8]等。相比之下，非任务导

向的聊天机器人更加侧重闲聊功能，这种类型的对话系统不会对对话场景和主题做任何限

制，因此聊天主题相对更多样化，话题覆盖程度比任务型对话系统更加广泛。 

以往的人机交互系统，例如 Eliza[9]、Parry[10]和 Alice[11]都使用基于规则和模板的方

法。这类方法在早期的对话系统中十分流行，然而，规则和模版的设计需要消耗大量人力，

很难覆盖多样化的对话主题。在现今的对话系统中，应用最广的是数据驱动型对话系统，这

种对话系统不依赖于人总结的规则，完全从数据中学习如何回复用户的问题，可以在很大程

度上缓解规则系统所需要的人力和资源[12]。然而，训练一个数据驱动型对话系统往往需要

大量的对话数据。为了解决这种数据需求，以往的工作倾向于从社交媒体中收集用户产生的

交互文本
2
用于训练对话系统[13]，原因有如下几个方面：其一，社交媒体的数据完全公开，

易于收集和获取；其二，社交媒体对文本的长度做了限制，例如新浪微博
3
上单条信息的长

度不超过 140 个字，这些文本的长度比较接近对话中的文本长度，因此比较适合被用于学习

对话回复；其三，社交媒体的文本往往产生自不同的人，天然地构成了对话形态的文本组织

方式；其四，社交媒体的语言风格紧跟潮流，能够比较与时俱进地反应当前的语言使用现状。 

然而，通过社交媒体收集的数据也会直接受到社交媒体平台带来的负面影响，包括诸如

信息噪声大（包含广告等）、不符合规范、有效信息量小等问题。例如，在新浪微博上，针

对用户的对话问题：“我超爱吃苹果！！！”，我们在表 1 中展示了几个用户回复的样例。其中

第一个回复是一个针对 RPG 游戏的广告而不是直接回复原始微博的问题，这在社交媒体中

广泛存在，属于噪音数据，这样的回复与问题完全无关，属于偏离了主题的极差回复类型。

第二个回复虽然包含问题中的关键词“苹果”，但是与问题的配合看来显得并不通顺连贯，属

于较差的回复类型。第三个回复虽然通顺自然，却属于在社交媒体上广泛存在的一类“万能

回复”[14]，可以应对多种不同类型的问题，因此在内容上针对特定问题并不具备多少信息量
4
。第四个回复被认是极好的回复，因为其不仅主题相关、自然连贯地回复问题，且其中包含

的俗语表达提供了“苹果有益身体健康”的丰富信息，还具备一定程度的趣味性。上述实例

表明，不同回复的质量很大程度上决定了一个对话进程的持续能力和用户体验。因此，对话

系统需要有效区分不同质量的回复。尤其对于数据驱动型的对话系统，回复数据的标准化质

量标注显得非常重要，可以有效助益对话系统的回复生成[15]能力和效果评估[16][17]。然而，

目前相关研究有限，并且高质量有效标注的语料较为稀缺，在中文对话领域基本没有类似的

工作发表，比较明显地阻碍了该领域相应工作的推进。 

为了完善当前对话系统研究，并且为学界提供有效的公开标注数据，在本文所述的工作

中，我们构建了一个大规模的人工标注对话数据集，其中包含超过 2 万 7 千个中文问题及其

对应的 8 万 2 千条回复（每个问题可能对应多个回复）。本文从问题和回复的相关性、连贯

性、信息性、趣味性等维度提出五级人工标注评分标准：极差的、较差的、一般的、较好的、

极好的。考虑到多数以往工作主要集中使用未标注数据和自动标注数据，据我们了解，本文

所述的工作是首次为非任务导向的对话系统构建人工标注中文数据集。同时，为了对比分析，

在该数据集的基础上，我们使用不同的对话回复选择模型尝试了多组基础实验。实验结果表

明本文提出的人工标注数据集可以有效驱动对话系统选择较高质量的回复。 

                         
2 在社交媒体等场景下，用户对其他公开用户发表的某些状态或者评论等进行相应的回复，以此产生的文

本我们称之为交互文本。更一般地，任何用户相互之间进行交流产生的文本都可以被认为是交互文本。 
3 https://weibo.com 
4 由于社交媒体上通用回复的普遍性，以往通过社交媒体语料训练的聊天机器人，往往倾向于生成类似的

“万能回复”，妨碍聊天的正常进行。因此，通用回复与更高质量的回复需要被有效地区分。 

https://weibo.com/


表 1 新浪微博上的问题和它的样例回复及其对应标准分析 

问题 我超爱吃苹果！！！ 

样例回复 评分等级 标准分析 

1、这个 RPG 游戏挺好玩的。URL。 极差的 偏离主题、广告 

2、苹果 apple 较差的 包含关键词但不连贯 

3、我也喜欢。 一般的 万能回复、信息量少 

4、我也喜欢。一天一苹果，医生远离我。 极好的 富有信息量、趣味性 

 

2 相关工作 

本文与非任务型对话系统紧密相关。通常，非任务型对话系统可以分为两个不同类别：

规则驱动型对话系统和数据驱动型对话系统。规则驱动型对话系统主要出现在对话系统研究

的早期，利用人工制定的规则或模版来构建对话系统。核心的方法包括关键词匹配[18]、槽

位填充（slot filling）[19]和模版填空[20]等。但是这类方法一方面需要耗费大量人力，另一

方面在使用时也存在缺陷，主要原因是非任务型对话系统中，回复的可能性太多，以至于无

法被有限的规则总结。 

数据驱动型对话系统的蓬勃发展获益于在线数据的大量产生。当前，大规模人人对话数

据已经易于获得，这在很大程度上推动了各类对话系统模型和算法的发展。这类对话系统主

要利用机器学习的算法，通过引入少量的人工特征[13,21]、或者完全自动的特征学习[22,23]

从真实的对话数据中学习类似人人交互方式的对话行为。数据驱动型对话系统不仅极大降低

了对人力和资源的需求，而且相比于规则驱动型对话系统更能保证对话回复的多样性。 

因此，为了保证数据驱动型对话系统的性能，收集和整理大规模、高质量的对话数据集

变得尤为重要。以往的工作主要通过自动[23,24]或半自动[13,25]的方法构建数据集，保证这

些方法有效的基本前提是收集的原始数据集已经拥有了比较高的质量。然而，由于社交媒体

是当前对话数据集的主要来源[23]，其质量良莠不齐，因此引入人工标注提高数据质量十分

重要。据我们了解，本文介绍的工作是第一个中文大规模人工标注对话数据集，有效填补了

以往工作在非任务驱动型对话系统数据集方面的空白。 

3 数据准备 

3.1 数据收集 

本文提出的数据集所包含的问题和答案对（简称问答对）收集自社交媒体上真实用户对

话中的问题和回复，从包括百度贴吧
5
、百度知道

6
、豆瓣

7
、新浪微博等社交媒体站点通过网

络爬虫进行收集。上述网站是中文社区较为流行的社交媒体平台，在这些平台上用户进行交

互式讨论的主题具有多样性和高覆盖性等特点。这些数据的收集过程如下：首先，我们从各

个平台的索引页面提取主题列表信息，例如：明星、娱乐、军事、体育、游戏等等
8
；接着，

我们使用 JSsoup
9
工具抓取各主题页面并且对每个页面进行 HTML 解析，以此提取问题和对

应回复的文字。 

                         
5 https://tieba.baidu.com 
6 https://zhidao.baidu.com 
7 https://www.douban.com 
8 我们从这些不同网站上抽取的主题列表具有比较高地相似性。 
9 https://jsoup.org/ 

https://tieba.baidu.com/
https://zhidao.baidu.com/
https://www.douban.com/
https://jsoup.org/


3.2 数据整理 

原始数据收集完毕之后，我们采取两个步骤进行接下来的数据预处理，以便于后续的人

工标注工作。第一步进行敏感信息过滤，处理如脏话、成人内容、披露私隐等敏感数据。该

操作的目的是避免任何使用本文提供的语料进行训练或者评估的聊天机器人产生使人不适

的回复或者公开用户的私隐。第二步则聚焦于辨别和过滤带有知识依赖的问题。由于带有知

识依赖的问题对应的答案有领域和场景的局限性，通常仅仅针对特定知识，所以很可能在对

话过程中产生不适合当前条件的回答，例如：“今天北京天气如何？”、“明天皇马对利物

浦的比赛几点开始？”等。因此为了避免在后续对话或评测中出现回复无法匹配场景的问题，

我们需要将知识相关的问题和回复进行过滤。为了完成上述两步预处理，我们聘请了四位有

经验的标注人员进行人工过滤。 

表 2 对话问答对语料标注标准 

等级 1（极差的）：回答本身毫无意义（例如[S1]）或者跟问题完全不相关（例如[S2]）。 

等级 2（较差的）：回答与问题不连贯或者不一致但是提到了少量关键词（例如[S3]），

或者回答与问题高度相似，几乎重复了一遍或者重复部分关键词（例如[S4]）。 

等级 3（一般的）：回答是有意义的、相关的以及前后衔接流畅的，但是只能限制在特定

时间或者空间上来使用（例如[S5]）或者比较通用的万能回复（例如[S6]） 

等级 4（较好的）：回答是前后衔接的，覆盖了相关内容，但是比较简单明了，信息量不

是很大以及回复无衍生内容，无更多想象空间（例如[S7]）。 

等级 5（极好的）：回答不仅前后衔接以及内容相关，而且是有信息量的、有趣的、富含

寓意的、主题相关的并能够产生更多对话（例如[S8]） 

(a) 5个评分等级 8个类型的相关样例说明 

(b) “嘿，北京，我来了！”这个问题的真实回复。[Si]是一些样例回复。<等级 i>是样例回复对应的评

分等级，类型是根据回复质量进行的解释。 

4 数据标注 

4.1 标注标准 

完成原始数据的准备和整理工作后，我们聘请了四位标注人员对所有回复文本根据表 2

所示的五个等级标准进行等级评定。其中，质量标准从等级 1到等级 5，分别对应“极差的”、

“较差的”、“一般的”、“较好的”、“极好的”回复。对于每个回复，我们保证有两位

标注人员分别进行独立评分。详细的评分等级及说明列于表 2(a)。同时为了更好理解标注

标准，表 2(b)通过八个类型的数据样例说明各个评分等级的区别。 

问题：“嘿，北京，我来了！” 

[S1]：<等级 1>(无意义)ddddd 

[S2]：<等级 1>(不相关)也许吧？ 

[S3]：<等级 2>(不连贯)北京比香港大一些。 

[S4]：<等级 2>(学舌)北京。 

[S5]：<等级 3>(时空限制的)希望暖和一点！现在在下雪。 

[S6]：<等级 3>(万能回复)很棒~ 

[S7]：<等级 4>(较好的)好好玩！北京还是很漂亮的。 

[S8]：<等级 5>(极好的)好好玩！北京还是很漂亮的。你到时候住哪家酒店？ 



如表 2 所示，“极差的”回复指那些无意义的（例如[S1]）或者与问题不相关的（例如

[S2]）回复。“较差的”回复可能与问题存在一定的相关性，但是在与问题的一致性、连贯

性等方面有所欠缺，例如仅仅提到了少量关键词（例如[S3]）或者简单地重复问题中的片段

（例如[S4]）等。回复的内容如果处在极差的或较差的评分等级，那么可以认为是低于一般

水平的回复类型。 

“一般的”评分等级可以认为是达到“及格”水准的回复质量。具有该等级评分的回复

必须是内容有意义、前后衔接流畅并且与问题相关的特点。在“一般的”评分等级下，有两

种典型的回复类型：其一、回复的内容有时间或者空间上的限制；其二、万能回复。对于第

一类回复，回复的适合程度被限定在特定的时间或者空间条件下。例如实例[S5]在冬天看来，

可以认为是一个合适的回复；然而，如果正处炎炎夏日，那么该回复就显得不合时宜了。对

于万能回复，尽管它们没有时空上的限制，但是由于太过于通用，故而不能为提出的问题提

供有效信息，例如[S6]。这类回复可以适用于多种不同类型的问题，前面提到，正因为这个

特点，它们在收集的语料中广泛存在。为了有效区分这类回复和高质量回复，我们把万能回

复定义为“一般的”而不是“较好的”或者“极好的”回复。 

最后，等级 4所对应的“较好的”回复往往是比较自然的、贴切的，既没有时空上的限

制，也没有万能回复的特性，例如[S7]这类回复。而等级 5所对应的“极好的”回复则可以

更进一步，在回复中具备丰富的信息、幽默有趣，并能够有效促进对话过程往后推进，样例

[S8]就是一个“极好的”回复，因为回复中提出了“北京的酒店”这一新的话题，因而积极

地推动了对话的延续。 

4.2 统计分析 

由于数据集中的每个问答对都有两位标注人员进行标注，因此我们选择当且仅当他们的

评分等级完全一致或差异为 1 时的相应的问答对进入最终的数据集合，最终符合该条件的

问答对共有 82,010 对。对于每个入选的问答对，我们选取两位标注人员的平均分作为最终

的回复评分。最终数据集包含 27,383 个问题以及 82,010条回复，每个问题包含不同数量的

回复，从 1 到 20不等。在最终产生的数据集中问题回复数量的分布（百分比）如图 1所示。

从该分布可以观察到，只有少量问题含有 7个及以上的回复，大多数问题所包含的回复数量

在 1到 6个之间，包含 2-3 个回复的问题占比超过 60%。 

    
图 1. 每个问题对应回复数量的分布                图 2. 两位标注人员的平均评分分布比例 

 

在我们的数据集上，同一问答对不同标注人员之间的标注一致性，我们通过卡帕系数[26]

来衡量，在最终数据集中，同一个回复的两个评分之间的卡帕一致性达到 80.3%，这表明了

整个数据集上评分的高度一致性，侧面反映了该数据集的评分结果的可靠性。图 2展示了数

据集中总体评分的分布，其中 48.6%的回复评分属于[2.5,3.5]这个区间，反映了数据集中

大量存在“一般的”回复。如前文所述，这类回复属于万能回复或者是时空限制的回复，这

种类型回复的大量存在显示出从“极好的”和“较好的”实例中分离出“时空限制的”回复

以及“万能回复”的重要性，从而能够进一步精确地区分出高质量的回复内容。经过进一步

观察，我们发现 23.9%的回复得分在 2.5 分以下，一定程度上说明了社交媒体文本的回复质

量良莠不齐，因此当训练和评估聊天机器人的时候，并不能假设所有用户生成的回复都是好



的结果。因此在对话系统中直接使用自动获取的数据具有一定程度的局限性，同时也进一步

说明了在对话数据中区分对话回复质量的重要性。基于原始数据和发布数据上的多个维度指

标详细信息参考表 3。 

表 3 发布数据上的多个维度指标 

指标 发布数据 

问题个数 27,383 

问答对个数 82,010 

总字符数 1,386,450 

总词数 1,030,629 

问题平均含有字符数 6.33 

问题平均含有词数 4.63 

回答平均含有字符数 10.50 

回答平均含有词数 7.88 

 

5 基准实验 

为了测试标注数据的合理性以及生成数据集的有效性，我们基于最终标注的数据集比较

了不同回复选择模型的性能。这里我们使用回复选择模型作为测试方法的依据是，当前一般

非任务型对话系统都是基于检索式的回复选择框架[27]，因此本文的实验设定可以有效反映

实际系统的性能。实验设置描述详见 5.1，结果分析阐述于 5.2。 

表 4 对比结果（%）。更高的分数表明更好的结果。阈值@N:表示回复评分大于等于 N被认为是正例，其他

就是负例。N越大表明标准更加严格。 

 模型 
阈值@3 阈值@4 阈值@5 

P@1 MAP MRR P@1 MAP MRR P@1 MAP MRR 

无监督方法 
Cosine sim 84.8 91.1 91.8 67.5 81.3 82.0 40.0 64.9 65.1 

BM25 86.1 91.4 92.4 70.6 82.7 83.7 53.8 72.3 73.4 

有监督方法 

SVMRank 86.2 91.1 92.2 73.0 84.0 85.0 64.3 78.6 79.8 

GBDT 85.9 91.0 92.0 71.4 82.9 83.8 55.7 74.4 74.5 

BiLSTM 85.4 90.7 91.8 73.8 84.0 85.3 68.1 81.0 82.2 

CNN 85.5 90.6 91.8 72.5 83.4 84.6 70.5 81.2 83.0 

 

5.1 实验设置 

在预处理中，我们使用结巴分词工具
10
进行中文分词。接着，我们随机选取问答对的 80%

作为训练集，10%选入验证集，剩下的 10%作为测试集。在实验中，我们维护一个词典，这个

词典包含在训练集中出现的所有词。表 5中列出了实验数据集的详细统计信息。 

在实验中，我们考虑两个非监督的排序（ranking）模型作为基线模型：Cosine Sim
11
和

BM25[28]。Cosine Sim 通过问题和回复的 TF-IDF 来计算余弦相似度，然后将回复根据相似

度从高到低排序。BM25 模型根据类似 TF-IDF的方法对回复排序。Cosine Sim 和 BM25所使

用到的词文档频率（DF）主要基于训练集来计算。同时，我们也测试了基于排序学习

                         
10 https://github.com/fxsjy/jieba 
11 https://en.wikipedia.org/wiki/Cosine_similarity 

https://github.com/fxsjy/jieba
https://en.wikipedia.org/wiki/Cosine_similarity


（learning-to-rank）的监督模型的结果。我们选择了两个经典模型：SVMRank[29]和梯度

提升决策树（GBDT）[30]。这类模型需要依赖人工的特征提取工程，提取的特征与 Wang et. 

al(2013)[13]提出的方法相似，包括回复的句子长度、回复句子和对应问题的余弦相似度等

等。额外地，我们还测试了两种广泛应用的神经网络模型：双向长短时记忆循环神经网络

（BiLSTM）[31]和卷积神经网络（CNN）[32]。BiLSTM 和 CNN可以实现端到端的训练，自动

学习特征，无需依赖特征工程，训练方式类似于问答（QA）系统，对话问题和回复分别对应

问答系统中的问题与答案。对于所有上面提到的模型，超参数的调节在验证集上进行。其中

神经网络模型 BiLSTM和 CNN 的编码器的隐层大小都设置为 300，使用均方误差（MSE）[33]

作为损失函数，并且在训练时使用 early-stop[34]策略来防止过拟合。 

表 5. 实验数据集的统计信息，均长表示句子切词之后词的平均个数 

 对话问题 对话回复 词典 

大小 数量 均长 数量 均长 

训练集 21,964 4.05 65,706 7.01 

36,035 开发集 2,669 4.02 8,080 6.98 

测试集 2,750 4.11 8,224 7.03 

 

5.2 实验结果 

我们遵循问答系统的评价方法：即给定一个问题来评价排序过的回复，需要将回复切分

为“正样本”和“负样本”两类。因此，我们按照回复的评分等级将二分类的切分阈值 N分

别设为 3、4、5，将标注等级大于等于 N 的回复认为是正样本，其他等级的回复认为是负样

本。总体来说，N越大意味着标准越严格。表 4展示了在不同的切分情况下，不同模型的实

验结果。我们的评测指标是基于测试集得到的：P@1（precision@1）、平均精度均值（MAP）、

倒数排名均值（MRR）。特别地，如果某个问题对应的所有回复按照排序阈值进行切分之后

只有正负样本其中的一类，对于这类问题及其对应的回复我们会将其移除出我们的测试集，

以保证模型评分的公正性。 

最后的实验结果可以导出如下观察：1）从整体来看，监督模型比非监督模型结果更好，

一定程度反映了我们的标注数据能够帮助监督模型辨别高质量回复。进一步观察监督模型和

非监督模型在不同切分阈值上的差距时，我们发现，当标准越严格，监督模型与非监督模型

的差距越大。这说明，当标准比较宽松的时候，非监督模型尚能通过一些简单的统计规则区

分出真正“差”的回复 。但是当标准愈加严格的时候，非监督模型的性能急剧下降，而监

督模型通过学习人工标注，能够很好地区分出更高质量的回复。以上观察说明了我们的标注

结果对指导模型学习高质量回复颇有助益。2）对于监督模型而言，在阈值 N=3 和 4之间的

差距比阈值 N=4 和 5 之间的差距要大得多。产生这种现象的原因可能是 “极好的”和“较

好的”回复相比于“较好的”和“一般的”回复区分度不大，这一观察也从侧面反映出在“好”

的回复中区分出更高质量的回复对于标注人员而言亦是十分困难的任务，从而体现出标注对

话数据集工作的挑战性。 

6 结论 

在本文所述工作中，我们构建了一个大规模人工标注中文对话数据集，其中包含了超过

2 万 7千个不同的中文问题以及 8万 2千个回复。在这个数据集中，每个问题的每个回复根

据与问题的相关性、连贯性以及内容的丰富性和趣味性等指标被分为五个评分等级。根据我

们的调研，该数据集是第一个由人工标注的专门针对非任务导向的对话系统的中文数据集。

相比于自动标注的数据集而言，本文所述数据集的标注质量更为可靠，可以助益于聊天机器



人的训练和评估。通过对话回复选择的实验，在这个数据集上，我们对比了不同模型的性能，

实验结果反映了本文提出的数据集的客观性和有效性。 
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