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摘摘摘要要要

对话状态跟踪模块是任务型对话系统的核心组件。现有的一些对话状态跟踪方法基于
上一轮的对话状态生成轮级状态，存在错误传递的问题，会对后续预测产生影响。因
此本文提出了个基于缓解错误传递策略的对话状态跟踪模型，该模型使用对话级状态
作为预测目标，在模型训练时以一定的概率随机删除前一轮次的对话状态，迫使模
型在不完全可信的对话状态信息中学会纠正错误。本文在嘈杂(MultiWOZ 2.1）和洁
净(MultiWOZ 2.4）数据集的实验表明，该模型相比较于基线模型有更好的错误修正
能力，模型的联合准确率(MultiWOZ 2.4)达到了70.95%的良好性能表现。
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Abstract

The dialogue state tracking module is a core component of task-oriented dialogue sys-
tems. Some existing dialogue state tracking methods generate turn-level states based
on the previous dialogue state, which may lead to error propagation and affect sub-
sequent predictions. Therefore, this paper proposes a model based on a strategy to
mitigate error propagation. The model’s prediction target is changed from turn-level
states to dialogue-level states, using less historical dialogue information. During model
training, the previous dialogue state is randomly removed with a certain probability,
reducing the dependence on historical dialogue states. Experiments on noisy (Multi-
WOZ 2.1) and clean (MultiWOZ 2.4) datasets show that this method can effectively
alleviate error propagation, and the model achieves a good performance with a joint
accuracy of 70.95% on the MultiWOZ 2.4 dataset.
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1 引引引言言言

任务型对话系统旨在帮助用户完成特定的任务，已在大众日常生活中有广泛应用，例
如Siri、Google Assistant、Xiaoice等，受到学术界和工业界的广泛关注。任务型对话系统的构
建主要分为两类方法，一种是基于管道(pipeline)的方法，该类方法将任务对话系统分为四个级
联模块;另一种是基于端到端的方法，该类方法试图直接通过用户输入产生输出，目前该类方
法的精度和健壮性还有待提高(Takanobu et al., 2020)。对话状态跟踪(Dialogue state tracking
，DST)是基于管道的任务型对话系统的核心组件，它根据整个对话历史记录跟踪用户的目标
和槽值对，以提供策略学习模块决定智能体采取行动的信息(Chen et al., 2017)。由于对话的
成功受到系统捕捉用户需求的能力的影响，一个准确的状态跟踪对于任务对话系统是至关重要
的(Kim et al., 2018)。简单的对话状态跟踪示例如图1所示。

Figure 1: 对话状态跟踪的简单示例

近些年，基于神经网络的DST模型可以分为两大类，第一类是有预定义的槽名和候选槽值
列表，每轮DST模块都尝试根据对话选择预定义列表中最合适的槽值对，该类方法也被称为
基于本体的DST（ontology-based DST）(Lee et al., 2019; Ye et al., 2021);第二类DST模型则
没有固定的槽值列表，因此该类模型试图直接从对话上下文中找到值或根据对话上下文直接
生成槽值(Kim et al., 2020; Heck et al., 2020),该类方法也被称为基于开放词汇表的DST（open
vocabulary-based DST）(Kim et al., 2020)。第一类DST可以看做是一个多跳多分类问题，但
由于其需要预定义槽值则带来了很多局限性：(1)在实际应用中，有很多槽位是无法实现获取到
完整的槽值列表的，例如无穷举的时间序列和用户口中不在槽值列表中的值等。(2)随着对话数
据规模的上升，对话系统多领域对话需求的提高，也会给预定义槽值列表带来更多困难，这不
光带来人工的成本增加，也增加了算法的复杂度。(3)由于模型是基于预定义好的槽值训练的，
当遇到模型需要重新调整的时候，往往带来很大的局限性。正是因为预定义槽值方法的局限
性，开放式槽值表的方法获得了越来越多的研究和关注。这种开放式的方法提供了可伸缩性，
并且能够处理不可见的插槽值。

在基于开放词汇表的DST之中，基于数据驱动的神经对话状态追踪算法的主流做法是将整
个对话历史作为输入，然后在每轮次从头预测对话状态，然而这种做法往往会带来更高的计算
复杂度和数据稀疏性问题(Zhu et al., 2020; Wu et al., 2019)。为了避免以上问题，最近的一类
方法将DST分解为两个显式的子任务：槽位操作状态操作预测和槽值生成。这种方法将对话状
态视为一个可选择性覆盖的记忆，在每个轮次中，由槽状态操作预测决定是否或如何修改前
一个对话状态中的值，并通过槽值生成器进行解码生成槽值(Kim et al., 2020; Zeng and Nie,
2020)。虽然该类方法通过预测轮次级状态(turn-level state)(Balaraman et al., 2021)，来辅助模
型降低重头推理的难度，避免了一次性生成全部对话状态的高昂开销,但是在这种马尔科夫假设
下，也不可避免的造成了错误的传递。当前轮次如果预测错误，会成为下一轮次的输入，导致
模型预测出错误的结果。随着对话轮次的增长，DST追踪成功率也会随之降低。之所以会出现
这种现象，本质原因是模型执行的是一次性生成，模型没有机会或很难及时更正错误。

在本文中，我们提出了一种基于缓解错误传递策略的对话状态跟踪模型：DLSD-DST，
该模型在面向槽值候选表开放的情景下，将DST 任务分为两个显式的子任务，即槽位操作状
态预测和槽值生成，模型的预测目标为对话级状态(Balaraman et al., 2021)，在训练的时候以
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一定概率删除前一轮次对话状态，并只使用少量对话历史作为辅助输入。实验表明，该模型
在MultiWOZ 2.1(Eric et al., 2020) 和MultiWOZ 2.4(Ye et al., 2022) 数据集上都获得了具有竞
争力的结果。通过消融实验的验证，模型的性能提升是来自于历史错误的修正。该方法具有普
适性，可以应用在很多DST模型中，相较于全历史模型输入规模更少。

2 相相相关关关工工工作作作

近年来，基于神经网络设计的DST模型，特别是预训练的语言模型已成为主流，并提出了
大量的神经DST模型。传统的方法将DST任务看成多分类任务，但是由于固定的槽值列表带来
很多局限性，很多DST研究开始转向基于开放词汇表的方法(Chen et al., 2017)。最初一些开放
槽值列表的模型一开始在每个对话轮次中都需要从头开始多次重复生成每个槽位的对话状态，
加之需要较完整的历史对话，这无疑给模型带来了很大的负担(Wu et al., 2019)。

为了解决这个问题，Kim et al. (2020)将DST分为两个子任务，槽位状态操作预测和槽值
生成。槽位状态操作预测用于预测该轮次每个槽位应该执行的操作，将不需要生成的槽位进行
过滤，避免了重头开始预测。槽值生成任务则根据状态操作预测的结果生成槽值。Lin et al.
(2020)将当前轮次的对话和之前的对话状态作为输入序列，将对话状态跟踪作为因果语言模
型，利用编码器-解码器框架依次生成轮次级状态和系统响应。Yang et al. (2021)使用每个对话
轮次的用户话语、信念状态、数据库结果、系统行为和系统响应组成的整个对话序列作为输入
来生成轮次级状态。

为了缓解使用轮次级状态产生带来的错误传递现象，Tian et al. (2021)提出新的可修改对
话状态的模型，模型分两步生成：（1）根据当前轮次的对话和上一轮次的对话状态生成当前轮
次的原始对话状态（2）修改第一步生成的原始对话状态。模型的任务是通过修正原始对话状态
中仍然存在的错误来学习更鲁棒的对话状态跟踪，在双重检查过程中起到修正者的作用，并减
少不必要的错误传递。

3 模模模型型型设设设计计计

3.1 对对对话话话状状状态态态跟跟跟踪踪踪任任任务务务形形形式式式化化化描描描述述述

对话状态跟踪任务目标是在对话的每个轮次从系统响应和用户话语中提取一组槽值对。这
些槽值对的组合形成了一个对话状态，它跟踪用户告知系统的完整意图或需求。

P = [(s1, u1), . . . , (st, ut), . . . , (sT , uT )]是长度为T的对话序列，其中st和ut分别代表t轮次
时的系统响应和用户话语。有一组n个已经预定好的域槽对S = {s1, . . . , si, . . . , sn},其中si表示
第i个域槽名,形如domin-slot,本文使用这种领域名和槽名的组合形式来表示槽名。在第t轮的对
话状态表示为Bt = {(si, v

t
i)|1 ≤ i ≤ n}，vti表示第t轮次第i个槽的槽值。对话状态跟踪任务目标

就是从对话序列P提取出每轮次的对话状态Bt。

3.2 基基基于于于缓缓缓解解解错错错误误误传传传递递递策策策略略略的的的DLSD-DST模模模型型型

将该模型命名为DLSD-DST的原因在于模型使用了对话级状态(Dialogue-level State)和历
史对话状态删除策略(Dialogue State Deletion)。该模型的主要思想是两方面：

• 使用对话级状态作为预测目标来增加轮次间预测的独立性，使用槽位状态操作预测和槽值
生成框架来维持高效的对话状态跟踪算法计算。对话级状态模型预测目标和轮级状态模型
预测目标的示例见表1。

• 在训练中通过一定概率删除上一轮对话状态，使模型不再对上一轮的对话状态的结果产生
依赖，使模型对历史对话状态产生怀疑，反而去从历史对话中找到或更正答案，以此来缓
解使用历史对话状态产生的错误传递现象。简单示例见表1。

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3.3节和3.4节中介绍。

3.3 槽槽槽位位位状状状态态态操操操作作作预预预测测测模模模块块块

该模块的主要任务是对输入进行编码，预测槽位状态操作符类型。DLSD-DST使用对话级
状态进行建模，并以一定的概率删除上一轮对话状态，为了保持信息的完整性，输入的历史对
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第1轮 第2轮 第3轮 第4轮

轮级状态模型预测目标 A,B C,D E F

对话级状态模型预测目标 A,B A,B,C,D A,B,C,D,E A,B,C,D,E,F

轮级状态模型的历史对话状态输入 空 A,B A,B,C,D A,B,C,D,E

DLDS-DST模型的历史对话状态输入 空 (A),(B) A,B,(C),(D) A,B,C,D,(E)

Table 1: 模型预测目标和历史对话输入的一个简单示例(表中示例使用字母A∼F代表每个不同
的槽值对，使用括号圈起来并加粗的字母表示以一定概率删除该值使其不一定出现在输入序列
中)

Figure 2: 模型的总体结构

话长度最少为2轮对话。模型在第t轮的输入Mt如公式(1)所示：

Mt = ([cls] , Dt−2, Dt−1, Dt, [sep] , Bt−1, [sep]) (1)

在公式(1)中，[cls]是BERT输入序列第一个标识符，可以将该符号对应的输出向量作为
整个输入的语义表示。Dt = (ut, st)表示第t轮也就是当前轮次的对话。除了当前轮次对
话，DLSD-DST还使用之前两轮对话Dt−1、Dt−2作为对话历史，同时使用上一轮的对话状
态Bt−1作为输入来辅助模型进行推理，在训练时，模型以一定概率α删除上一轮次标签中的轮
级对话状态。[sep]为分隔符标记。

该模块首先使用BERT(Devlin et al., 2018)作为编码器,对本轮用户对话和历史对话以及上
一轮对话状态进行编码。设Mt长度为m,将Mt送入BERT进行编码，如公式(2)所示：

Xt
m = BERT (Mt) = [h0, . . . , hi, . . . , hm] (2)

在公式(2)中，Xt
m ∈ Rm×d是经过BERT编码过后的向量序列, h0 ∈ Rd是标记[cls]的输出向

量，d是BERT编码的隐藏层大小，hi ∈ Rd是编码输入序列第i个标记得到的输出向量。

为了编码槽位表征，有一个可学习的嵌入矩阵Q ∈ Rn×d。为了对其初始化，使用槽位描述
和域-槽名组成一个输入序列，将该序列送入一个不可学习，参数固定的BERT进行编码，使用
每个输入序列[cls]的编码向量作为嵌入矩阵Q的初始值。嵌入矩阵Q第i行向量bi ∈ Rd是第i个槽
位的初始表征向量。
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为了更好的表征槽位之间的关联性，DLSD-DST使用Ye et al. (2021)提出的堆叠的槽自注
意力机制，与其做法不同，模型将输入编码后的序列向量Xt

m与槽位表征矩阵Q进行拼接，将拼
接后的矩阵向量Ht ∈ R(n+m)×d一起输入堆叠的多头自注意力层。
具体来说，堆叠的多头自注意力层由L个相同的层组成，每一层有两个子层组成。第一个

子层使用自注意力机制(Vaswani et al., 2017)学习槽位表征和输入间的关系，第二个子层是前馈
网络(FFN)，每个子层的主要功能前面都有层归一化(Ba et al., 2016)，后面还接有一个残差连
接(He et al., 2016)。如以下公式(3)和公式(4)所示：

h̄l−1
t = LayerNorm(H l−1

t ) (3)

H l
t = FFN(MultiHead(h̄l−1

t , h̄l−1
t , h̄l−1

t )) + h̄l−1
t (4)

在公式(4)中，H l
t表示第l(1 ≤ l ≤ L)层的输出,最终在第L层得到堆叠计算后的输出HL

t ∈
R(n+m)×d。矩阵主要有两部分组成，一部分是槽位表征矩阵Q的序列[b1, . . . , bi, . . . , bn]的
编码[bL1 , . . . , b

L
i , . . . , b

L
n ],代表各个槽门最终的向量表征；另一部分是Xt

m的编码CL
t =

[hL0 , . . . , h
L
i , . . . , h

L
m] ∈ Rm×d，代表输入序列的表征向量。

对于每个槽位的状态操作预测执行四分类，该做法与Kim et al. (2020)一致，如公式(5)所
示：

P i
op,t = Softmax(Wopb

L
i ) (5)

在公式(5)中，Wop ∈ R4×d是可学习的参数矩阵，将槽位表征bLi 进行线性变换，P i
op,t ∈

R4是经过softmax函数得到的槽位操作状态的概率分布。每个槽位有四种状态预分别
是{None,DELETE,DONTCARE,UPDATE}，None表示不更生成该槽位的值，DELETE表示
将该槽位原有的预测删除，DONTCARE表示该槽位值设置为不关心特殊字符，UPDATE表示
使用槽值生成器生成槽值。模型只将分类为UPDATE的槽位表征向量送入槽值生成模块进行解
码。

3.4 槽槽槽值值值生生生成成成模模模块块块

DLSD-DST使用与Kim et al. (2020)一致的槽位生成机制，该机制采用soft-copy(See et
al., 2017)进行生成。对于每一个分类是UPDATE的槽位表征bLi ，使用GRU循环神经网络(Cho
et al., 2014)进行解码。使用[cls]的表征向量hL0对GRU的隐藏层状态g0i进行初始化，使用bLi 作
为GRU解码器的初始化输入r0i，循环更新隐藏层状态直到得到[EOS]终止表示符来终止计算。
循环神经网络的计算如公式(6)所示：

gki = GRU(gk−1
i , rk−1

i ) (6)

在公式(6)中，k表示循环解码的步数。模型在第k步进行解码时，使用当前步数计算的隐藏
层gki与BERT预训练模型的文本嵌入层矩阵E ∈ RV×d，先计算一个词汇表的概率分布,其中V表
示BERT嵌入层的词表大小。如公式(7)所示：

P k
i,vcb = softmax(Egki ) ∈ RV (7)

模型再与输入序列的表征向量CL
t 和隐藏层gki计算一个上下文的概率分布，最后将上下文的

概率分布和词汇表的概率分布对应相加，如公式(8)和公式(9)所示。

P k
i,ctx = softmax(CL

t g
k
i ) ∈ Rm (8)

P k
i = θP k

i,ctx + (1 − θ)P k
i,vcb ∈ RV (9)

公式(9)中的θ是个标量，用来平衡词汇表概率分布和上下文概率分布，由以下公式计算：

θ = sigmod(W1[g
k
i ; rki ; cki ]) (10)

在公式(10)中，W1 ∈ R1×3d是个可学习参数，cki = P k
i,ctxC

L
t ∈ Rd表示上下文向量。最终输

出单词选取概率分布P k
i 中最大的一个。
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3.5 损损损失失失函函函数数数

槽位状态操作分类使用交叉熵损失函数，所有n个槽位的损失如公式(11)所示：

Lop = −1

i

n∑
i=1

(
Y i
op,t

)⊤
log

(
P i
op,t

)
(11)

对于槽值生成，DLSD-DST同样使用交叉熵损失函数，注意模型只需要更新n1(0 ≤ n1 ≤
n)个槽,如公式(12)所示:

Lgen = − 1

n1

∑
i∈n1

 1

Kgen

Kgen∑
k=1

(
Y k
i

)⊤
log

(
P k
i

) (12)

其中Kgen是该槽值应该更新的值的长度，对应GRU应该循环的次数。DLSD-DST联合训练
槽位状态操作分类模块和槽值生成模块,总损失如公式(13)所示：

loss = Lgen + Lop (13)

4 实实实验验验设设设置置置

4.1 数数数据据据集集集设设设置置置

本文使用MultiWOZ 2.1(Eric et al., 2020))和MultiWOZ 2.4(Ye et al., 2022)作为实验中的数
据集。MultiWOZ 2.0(Budzianowski et al., 2018)是最具挑战性的多域任务对话数据集之一，是
任务型对话研究中广泛使用的数据集。数据集总共有超过10000个任务型对话，每个对话轮次长
短不一，既有很长的涉及多领域的对话，也有较短的单领域对话。MultiWOZ 2.1是MultiWOZ
2.0的改进版本，其更正了部分注释错误，并加入了对域槽的描述。MultiWOZ 2.4是因2.1版
本的测试集标注中噪声非常多导致各种DST模型评估受到太多错误的噪声影响而改进的。其
在MultiWOZ 2.1基础上的进行改进,其训练集则保持不变，验证集和测试集中的注释错误已被
手动更正，以用来更好的进行评估。为了方便与其他模型进行评估，模型使用与TRADE(Wu
et al., 2019)一致的预处理过程,只使用了5个领域(餐厅、火车、酒店、出租车、景点)，不包括
医院域和警察域。

4.2 评评评价价价指指指标标标

本文计算所有测试集上的联合目标精度(joint goal accuracy,JGA),联合目标精度是所有槽
的值都被正确预测的对话轮次占总轮次的比例。JGA是DST任务中最重要的度量。槽精度(slot
accuracy)定义为所有单独槽位精度的平均值。每个槽位的准确性是根据其值被正确预测的对话
轮次的比率来计算的。

4.3 训训训练练练设设设置置置

DLSD-DST使用bert-base-uncased(Devlin et al., 2018)作为用来编码的预训练模型，隐藏向
量的大小为768维，最大序列长度为512。self-attention层的层数设置为10，注意力头数为4，槽
位操作预测分类数为4，类别是{None,DELETE,DONTCARE,UPDATE}。生成器隐藏向量大
小一样是768维，生成器的令牌嵌入矩阵与槽位操作预测器的令牌嵌入矩阵共享参数。由于使
用了预训练模型，DLSD-DST将槽位操作预测器和生成器分别设置学习率以加速收敛。槽位操
作预测器的峰值学习率设置为4e-5，生成器的峰值学习率设置为1e-4,两个模块都使用0.1的学习
率热身比例。训练使用AdamW(Loshchilov and Hutter, 2017)优化器优化，训练的batch size设
置为30，dropout概率设置为0.1。DLSD-DST使用了字词掩码，以0.1的几率将输入的令牌替换
成[UNK]令牌。训练时DLSD-DST以0.8的概率随机删除对话状态。为了防止模型对对话状态的
顺序产生依赖，DLSD-DST随机将对话状态序列的顺序打乱。DLSD-DST联合训练槽位操作预
测器和槽值生成器30个epoch，并报道在测试集表现最佳的模型。
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5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

5.1 模模模型型型性性性能能能对对对比比比

本文将与近期基于开放词汇表的先进DST方法进行比较。为了更好的对比结果，本文使
用BASELINE模型作为对比，该模型使用轮级状态作为预测目标，使用完整的历史对话状态作
为输入，其余参数和DLSD-DST设置一样。

所得实验结果如表2所示。可以看出，DLSD-DST在MultiWOZ 2.4上获得了具有竞争性
的结果，但在MultiWOZ 2.1上表现并不出彩，只比SOM-DST好上1.32%。DLSD-DST获得了
和SOM-DST较为一致的结果，可能是因为DLSD-DST使用同样的模型架构，并在数据集标
签修正中获得了更多增益，这种增益是测试集的标签修正结果，并不是训练集的修正增
益,MultiWOZ 2.1的测试集中的一些错误标签，影响了模型的评估。

Models MultiWOZ 2.1 MultiWOZ 2.4
SimpleTOD (Budzianowski and Vulić, 2019) 51.75% 57.18%
TripPy (Heck et al., 2020) 55.18% 60.55%
SOM-DST (Kim et al., 2020) 51.24% 66.78%
SAVN (Wang et al., 2020) 54.86% 60.55%
Seq2seq (Zhao et al., 2021) 54.40% 67.10%
TripPy-R (Heck et al., 2022) 55.99% 69.87%
BASELINE 51.69% 67.60%
DLSD-DST(ours) 52.56% 70.95%

Table 2: 模型在MultiWOZ 2.1和MultiWOZ 2.4测试集上的联合目标精度

5.2 特特特定定定领领领域域域精精精度度度

特定领域精度是在预测对话状态的子集上计算的，子集由特定于某个域的所有槽位组成，
计算这些域槽位的联合目标精度即可得到特定领域精度。本节测试了模型在MultiWOZ 2.4数据
集上特定领域的精度如表3所示。可以看见，本文提出的DLSD-DST模型相较于BASELINE模
型在各个领域的准确度都获得了提升，并在hotel领域，获得了较大的性能提升。可见，DLSD-
DST模型对于baseline模型是全方位的提高，并不是仅仅通过增强一两个领域而获得的。

Domain som-dst BASELINE DLSD-DST

hotel 62.07% 64.91% 71.70%
train 82.76% 82.86% 83.50%

restaurant 77.56% 78.90% 80.97%
attraction 79.96% 82.27% 83.46%

taxi 65.21% 63.34% 65.37%

Table 3: 模型在MultiWOZ 2.4各个特定领域的精度及模型的槽精度

序号 真实操作符标签 真实上一轮对话状态标签 真实槽值标签 SOM-DST +DLSD BASELINE +DL +DLSD
1 × × × 66.49% 69.16% 67.60% 68.61% 70.95%

2 × √ × 89.07% 87.08% 89.40% 88.97% 87.16%

3 × √ √ 90.36% 89.96% 90.73% 92.68% 90.80%

4 √ √ × 97.80% 96.35% 97.95% 96.73% 97.03%

5 √ × √ 100% 100% 100% 100% 100%

6 × × √ 70.02% 74.32% 71.35% 76.43% 77.63%

7 √ × × 93.66% 90.97% 94.26% 88.56% 89.43%

Table 4: DLSD方法在MultiWOZ 2.4测试集上的联合目标精度。DL表示使用对话级状态为预测
目标，SD表示使用随机删除上一轮对话状态机制
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5.3 消消消融融融实实实验验验

DLSD-DST获得了良好的性能表现，为了证明这种性能提升来自哪里，设计如下消融实
验，如表4所示。一共7组消融实验，分别对BASELINE和DLSD-DST在不同设置下进行性能测
试，测试的指标是联合目标精度。实验分别使用了以下三种设置：

• 使用真实的操作符标签替代模型自己预测的操作符标签，这将使模型在测试中获得正确预
知槽位操作的能力

• 使用真实的之前轮次的对话状态标签替代上一轮模型自己生成的，这将消除模型轮次间的
错误传递

• 使用真实的槽值标签替代模型生成的槽值，这样可以排除生成器的干扰

在序号2的实验中，BASELINE在使用真实对话状态标签的情况下精度比DLSD-DST的精
度更高，结果说明了在消除轮次传递误差的情况下，DLSD-DST并不比BASELINE好。进一
步验证结果，在序号3和序号6的实验中，在槽位操作符预测任务上，DLSD-DST仅有微弱优
势，虽然序号6有较大的性能进步，但是这可能来自于轮次间的错误修正。在序号4和序号7的
实验中，DLSD-DST的槽值生成器性能要比BASELINE模型弱很多，这可能是过拟合造成的。
通过以上实验可以看出，是否使用上一轮次的真实对话状态标签成为了影响性能的主要因
素，DLSD-DST显然从轮次之间的错误修正中获得了更多了增益。
为了进一步验证所得的结论，在SOM-DST上应用了DLSD方法，如表4所示，唯一的不同

是在序号3的实验，SOM-DST的槽位操作符预测精度要高一些。以上实验都说明模型在应用了
本章提出的DLSD方法后会从轮次间的错误修正获得更多增益。

5.4 各各各组组组件件件对对对模模模型型型的的的影影影响响响

进一步探讨DLSD方法的各个组件对模型的影响。如表4所示，两个DL和SD组件都使模型
的性能得到了提高。对使用了DL组件的模型进行评估，发现其槽门预测任务和槽值生成任务在
也消除误差传递的情况下表现不如BASELINE，但却取得了性能上的超越,这点和DLSD-DST一
致，这说明使用DL组件后获得了一定错误修正增益。进一步分析发现，其槽位操作符预测任务
表现要好于DLSD-DST和BASELINE，这部分性能提高可能来源于样本数量不平衡的缓解。槽
位操作符分类是一个各样本不平衡的分类任务，大多数槽位都是不更新的，往往只有少量样本
需要更新，使用DL组件的时候，需要更新的样本数量变多了，缓解了样本的不平衡，提高了小
样本分类的准确性，所以观察到了槽位操作分类任务性能的提高。在进行使用对话级状态为预
测目标的时候，获得了来自槽位分类精度的提升和部分误差传递缓解的增益，但是槽值生成器
可能是因为过拟合而出现了性能下降。
如表4所示，在DL的基础上增加了HR组件后，模型的槽位操作符分类器的精度出现下降，

槽值生成器的性能出现了一定程度的回升，在去除轮次间传递误差因素以后，模型性能小幅度
下降，这说明了模型从轮次间的错误传递的缓解中获得了更多增益。当以一定概率删除之前轮
次的对话状态后，模型会进一步减轻对历史对话状态的信任，从而去查阅历史对话数据，将历
史对话数据和历史对话状态进行综合分析，从而起到了及时更正错误的作用，缓解了错误的传
递的现象。

5.5 模模模型型型的的的修修修正正正行行行为为为

为了进一步验证结果，对DLSD-DST的结果进行统计分析。如果模型在当前轮次预测
错误，并能在后续轮次中正确预测，那么就认为此次正确预测是一次修正行为。实验
测试了BASELINE模型和DLSD-DST模型在测试集上的修正行为次数，如表5所示。可以看
出，BASELINE模型在应用了DLSD方法后，修正次数增长了45.03%，而性能增长了4.96%，这
说明DLSD方法可以使模型产生更多修正行为，缓解了轮次间的错误传递。

BASELINE DLSD-DST

修正行为次数 131 190

Table 5: 模型在MultiWOZ 2.4测试集上的修正行为次数
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5.6 超超超参参参数数数的的的设设设置置置

DLSD-DST使用了堆叠的自注意力层，这个层数的数目影响着模型的性能。选
取{4,6,8,10,12}作为实验的层数选取范围，在丢弃率α为0.5情况下，观察到模型性能从4到10性
能在逐层递增，并在第10层获得最佳性能，如图3所示。当层数L超过一定数量时，模型性能出
现一定下降，可能是由于过拟合所致。

Figure 3: 自注意力层的层数对模型的影响 Figure 4: 历史对话轮次的长度对模型的影响

Figure 5: 历史状态删除概率α对模型的影响

由于模型以一定概率α对上一轮次的对话状态进行删除，过短的历史对话可能造成信息的
缺失，所以探究历史对话轮次对模型性能的影响很有必要。分别选取{1,2,3,4,full}作为实验的超
参数进行测试,所得结果如图4所示。可以看到，在仅仅使用2轮对话历史的时候，模型性能到达
最佳。在2轮次之后，过长的历史对话导致了模型性能的下降。模型使用删除上一轮次对话状态
的机制，引导模型回顾之前轮次的对话历史，可能使模型对前几轮历史数据更加敏感，而之后
过长的历史对话导致了数据的稀疏性，影响了模型性能。

对于上一轮对话状态删除概率α的设置，选取测试了从0到1，以0.1为间隔的值，如图5所
示。可以看出，并未发现超参α对模型有有规律的影响，如果要获得最佳的性能表现，需要进
行实验测试而选定。当删除概率为1时，模型永远无法知道上一轮次的预测结果，当删除概率
为0时，模型退化为普通对话级状态模型。实验出现较大波动的原因和模型输入的历史对话数
量，数据集的分布情况有关，还需要在后续中的工作中进行分析。

6 Conclusions

本文提出了DLSD-DST模型，该模型以对话级状态为预测目标，并一定概率删除上一轮
对话状态，迫使模型在存在不完全可信的对话状态情况下，主动回顾历史对话信息，纠正
错误的对话状态，缓解了错误传递对模型造成的影响。基于DLSD方法提出的DLSD-DST模
型在MultiWOZ 2.4取得了具有竞争力的结果。DLSD-DST同样延续了SOM-DST模型高效的架
构，一次抽取所有槽值，不需要重头对每个槽进行单独生成，不依赖设置固定的槽值列表，而
是利用复制机制生成槽值。而相对于以往的全历史模型，DLSD-DST仅仅使用2轮次历史对话
和部分对话状态，输入的规模更低，减少了计算开销。实验显示模型超参数中的历史对话状态
删除概率α存在选取困难的问题，难以测试找到最佳的值，希望能在以后的工作中引用元学习
方法对该参数的选取进行优化。
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