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ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍｅａｎｉｎｇｓ ｉｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｕｔｔｅｒａｎｃｅ ｍａｙ ｅｘｐｒｅｓｓ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｗｈａｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｏｐｌｅ ｔｈｉｎｋ［１１］ ． Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｉｎ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ， ｍｏｄｅｌｓ
ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ａｎａｌｙｚｅ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｃｕｅｓ ａｎｄ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ
ｓｅｍａｎｔｉｃｓ ｏｆ ｐｅｒｓｏｎａｌ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｓｉｎｃｅ
ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｌｌ ｏｎｌｙ ｐｅｒｆｏｒｍ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｉｎｐｕｔ ｔｏ
ｇｅｎｅｒａｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ， ｉｎ ｔｈｅ ｅｖｅｎｔ ｏｆ ａ ｂａｄ ｔｏｐｉｃ， ｉｔ ｗｉｌｌ
ｏｎｌｙ ｃｏｎｔｉｎｕｅ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｔｏｐｉｃ， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｔｏ ｔｈｅｎ
ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｅ． Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｔｈａｔ ｃａｎ
ｓｔｒａｔｅｇｉｃａｌｌｙ ｄｅｃｉｄｅ ｔｏ ｓｈｉｆｔ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｉｎ ｌｉｎｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｃｏｎｔｅｘｔ ｉｓ ａ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ａｒｅａ ｏｆ ｓｔｕｄｙ．

Ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｅｍｏｔｉｏｎ⁃ａｗａｒｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｗｏｒｄｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｏｒ􀆳ｓ ｌａｎｇｕａｇｅ ａｓ ｓｔａｔｉｃ ｖｅｃｔｏｒｓ ｔｏ ｐｅｒｃｅｉｖｅ
ｓｕｂｔｌｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ［１２－１３］， ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｇｎｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｈａｔ ｔｏｐｉｃ ｏｎ ｔｈｅ ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｅｍｏｔｉｏｎｓ． Ｔｏ
ｔａｃｋｌｅ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ
ｎｏｖｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｔｏｐｉｃ ｓｈｉｆｔｓ ｉｎ
ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｔｈｅｍ ｔｏ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ
ｓｅａｍｌｅｓｓｌｙ ｉｎｔｏ ｃｈａｔ ｃｏｎｔｅｘｔｓ． Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｐｅｒｆｏｒｍｓ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｕｓｅｒ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｇｕｉｄｅｓ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ｂｅｔｔｅｒ ｔｏｐｉｃ
ｓｈｉｆｔｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｍｏｒｅ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ． Ｔｈｅ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｗｉｌｌ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｌｌ
ｗｏｒｋ ｎｏｒｍａｌｌｙ ｗｈｅｎ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｏｒ ｎｅｕｔｒａｌ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｄｅｔｅｃｔｅｄ． Ｗｈｅｎ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｄｅｔｅｃｔｅｄ， ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｌｌ ｃｈｏｏｓｅ ｔｏ ｓｈｉｆｔ
ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｓｈｉｆｔ ｍｏｄｕｌｅ ｗｉｌｌ ｓｅｌｅｃｔ ｏｔｈｅｒ
ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｒｅｓｐｏｎｓｅ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ
ｓｈｉｆｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｍａｙ ｄｉｍｉｎｉｓｈ ｔｈｅ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ， ｉｔ ｃａｎ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｔｈｅ ｕｎｆａｖｏｒａｂｌｅ ｓｕｂｊｅｃｔ
ｍａｔｔｅｒ， ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｉａｌｏｇｕｅ， ａｎｄ
ｐｒｏｖｉｄｅ ｃｏｍｆｏｒｔ ｔｏ ｔｈｅ ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｆｅｅｌｉｎｇｓ ｂｙ ｏｆｆｅｒｉｎｇ ａ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ．

Ｗｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ＥｍｐａｔｈｅｔｉｃＤｉａｌｏｇｕｅｓ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｉｔ ｔｏ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｍｏｄｅｌｓ．
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃｈａｎｇｅ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ， ｇｅｔ ｒｉｄ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｄ ｔｏｐｉｃ，

ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｅ
ｇｒａｍｍａｔｉｃａｌｌｙ ｆｌｕｅｎｔ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｆｅｅｄｂａｃｋ．

Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃａｎ ｂｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ
ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： Ａ ｎｅｗ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ， ｗｈｉｃｈ ｒｅａｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｓｈｉｆｔ ｂｙ
ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ； Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ
ｆｅｗ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ ｏｎ ｔｏｐｉｃ ｓｈｉｆｔｉｎｇ ｉｎ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｓ ｐｒｏｖｅｄ ｂｙ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．

１　 Ｒｅｌａｔｅｄ Ｗｏｒｋ

１．１　 Ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ Ｄｉａｌｏｇｕｅ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
　 　 Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｃｒｅａｔｉｎｇ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｄｉａｌｏｇｕｅｓ
ｎｅｃｅｓｓｉｔａｔｅｓ ｔｈａｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｃｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｃｏｎｖｅｙ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｉｎ ａ ｍａｎｎｅｒ ｔｈａｔ ｉｓ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ ｆｉｔｔｉｎｇ．
Ｒａｓｈｋｉｎ ｅｔ ａｌ．［１４］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｐｒｅ－ ｔｒａｉｎｅｄ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｔｏ ｌｅａｒｎ
ａｎｄ ｅｘｐｒｅｓｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ｄｉａｌｏｇｕｅ． Ｌｉｎ ｅｔ
ａｌ．［７］ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｈｅ ｎｕａｎｃｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ
ｒｅｐｌｉｅｓ ｂｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ａ ｃｏｎｓｏｒｔｉｕｍ ｏｆ ｓｐｅｃｉａｌｉｓｔｓ，
ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｆｏｒ ｅｍｐａｔｈｉｃ ｒｅａｃｔｉｏｎｓ
ｗｉｔｈｉｎ ａ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｍｏｄｅｌ． Ｍａｊｕｍｄｅｒ ｅｔ ａｌ．［８］ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ
ｔｈｅ ｓｐｅａｋｅｒ＇ｓ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｔｏ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｅｘｔｅｎｔ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ
ａｎ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ． Ｔｈｅｓｅ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ ｏｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ａｍｂｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ，
ｎｅｇｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕａｎｃｅｄ ｆｅｅｌｉｎｇｓ． Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｎｕａｎｃｅｄ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ， Ｇａｏ ｅｔ ａｌ．［１２］ ａｎｄ Ｋｉｍ ｅｔ ａｌ．［１５］ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ａ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏｏｌ ａｉｍｅｄ ａｔ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌｌｙ ｃｈａｒｇｅｄ ｔｅｒｍｓ ａｎｄ ｄｉｓｃｅｒｎｉｎｇ ｄｅｌｉｃａｔｅ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ． Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．［１６］ ｕｓｅｄ ａ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ
ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ
ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｉｎ ａ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ． Ｙａｎｇ ｅｔ ａｌ．［１７］

ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｌｙ ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｄｉｒｅｃｔ ａ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｄｉｓｃｅｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｌａｙ
ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍｅａｎｉｎｇ． Ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｓｏｍｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｇｕｉｄｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ
ｅｍｐａｔｈｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｃｏｍｍｏｎ
ｓｅｎｓｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ． Ｓａｂｏｕｒ ｅｔ ａｌ．［１０］ ｕｓｅｄ ｃｏｍｍｏｎ ｓｅｎｓｅ
ｔｏ ｉｎｆｅｒ ｓｕｂｔｌｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｉｎ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎｓ． Ｌｉ ｅｔ ａｌ．［１８］

ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｇｅｎｅｒａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ⁃ｒｅｌａｔｅｄ
ｌｅｘｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｅｎａｂｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｃｌｅａｒｌｙ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｄ ａｎｄ ａｒｔｉｃｕｌａｔｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ． Ｊｉａｎｇ ｅｔ ａｌ．［１９］

ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｗｉｔｈ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｃｏｍｍｏｎ ｓｅｎｓｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ， ｇｕｉｄｅｄ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ
ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｒｙ ａｎｄ ｃｏｍｍｏｎ
ｓｅｎｓｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ ｉｍｉｔａｔｅｄ ｈｕｍａｎ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｃｏｍｍｏｎ ｓｅｎｓｅ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｅｍｐａｔｈｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ．
Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ．［２０］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｃｏｍｍｏｎ － ｓｅｎｓｅ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｍａｐｓ ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｏｎｃｅｐｔ ｍａｐｓ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｓｕｂｔｌｅ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｉｎ ａ ｄｉａｌｏｇｕｅ．
１．２　 Ｔｏｐｉｃ Ｓｈｉｆｔｉｎｇ
　 　 Ａ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｄｖｉｓｏｒｙ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｒｅｐｌｙ ｔｏ ｕｓｅｒｓ ＇ ｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ａｎ
ｅｆｆｏｒｔ ｔｏ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｉｓｃｅｒｎ ｔｈｅｉｒ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ
ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｒ ｉｎｑｕｉｒｉｅｓ， ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｔａｉｌｏｒｅｄ
ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｉｖｅ ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎ ｄｉａｌｏｇｕｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｆａｃｅｓ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ， ｇｉｖｅｎ ｔｈａｔ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｏｆｔｅｎ ｌａｃｋ ｄｅｆｉｎｅｄ ｉｎｃｌｉｎａｔｉｏｎｓ ｔｏｗａｒｄ
ｎｏｖｅｌ ｔｏｐｉｃｓ ｏｒ ｕｎｆａｍｉｌｉａｒ ｏｂｊｅｃｔｓ． Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．［２１］

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｇｏａｌ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｄｉａｌｏｇｕｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｗｈｉｃｈ， ｇｉｖｅｎ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｔａｒｇｅｔ ｔｏｐｉｃ （ｅ．ｇ．，
ｍｏｖｉｅ， ｍｕｓｉｃ， ｆｏｏｄ ）， ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｌｌ
ａｃｔｉｖｅｌｙ ｓｈｉｆｔ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ ｔｏｗａｒｄ ｉｔｓ
ｓｅｔ ｔｏｐｉｃ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［ ２２ ］， Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ． ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ
ｃｏｈｅｒｅｎｔ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａ
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ， ｇｅｎｅｒａｔｅ
ｍｏｒｅ ｃｏｈｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ， ａｎｄ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｏｆ
ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｔｏｐｉｃ ｗｉｔｈ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ． Ｗａｎｇ ｅｔ
ａｌ．［２３］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅｗ ｇｏａｌ⁃ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｉ⁃ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｐｌａｎｓ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｐａｔｈｓ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｏｒｅｓｉｇｈｔ ａｎｄ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｏｎ， ｔｈｕｓ ｅｎａｂｌｉｎｇ
ｔｏｐｉｃ ｔｒａｎｓｆｅｒ．

Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ．［２４］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｓｐｏｋｅｎ
ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｏｄｅｓ ｏｆ
ｓｍａｌｌ ｔａｌｋ ａｎｄ ｔａｓｋ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ
ｆｒｏｍ ｏｎｅ ｍｏｄｅ ｔｏ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ． Ｂａｎｇ ｅｔ ａｌ．［２５］ ｐｕｔ
ｆｏｒｗａｒｄ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ⁃ｂａｓｅｄ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ． Ｂｙ
ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ， ｍａｔｃｈｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ
ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｒｅｐｌｙ． Ｉｆ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｓａｍｐｌｅ，
ｔｏｐｉｃｓ ｔｈａｔ ｕｓｅｒｓ ａｒｅ ｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄ ｉｎ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ
ｉｎｓｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｒｅｐｌｙ． Ｓａｋａｉ ｅｔ
ａｌ．［２６］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ Ｔｗｉｔｔｅｒ⁃ｂａｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｔｏｐｉｃ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ， ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｓｐａｒｋ
ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｓ ｏｎ ｔｏｐｉｃｓ ｔｈａｔ ｐｉｑｕｅ ｕｓｅｒｓ􀆳 ｃｕｒｉｏｓｉｔｙ ｗｈｉｌｅ
ｂｅｉｎｇ ｎｅｗ ｔｏ ｔｈｅｍ．

Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｄｉａｌｏｇｕｅ， ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｓｈｉｆｔ ａｔ
ｔｈｅ ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ｌｅｖｅｌ ｗｉｌｌ ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｏｃｃｕｒ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ
ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｍｕｌｔｉ⁃ｒｏｕｎｄ ｄｉａｌｏｇｕｅ． Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ，
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ⁃ｆｏｃｕｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｒｅｌｙ ｓｏｌｅｌｙ ｏｎ ｌｏｃａｌ
ｔｈｅｍａｔｉｃ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｆｏｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ
ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ， ｙｅｔ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｕｎａｂｌｅ ｔｏ ｓｅｉｚｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ
ｏｖｅｒａｒｃｈｉｎｇ ｓｕｂｊｅｃｔ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ
ｌｅｖｅｌ． Ｘｕ ｅｔ ａｌ．［２７］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｔｏｐｉｃ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｏｕｎｄｓ ｏｆ ｄｉａｌｏｇｕｅ，
ｗｈｉｃｈ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ａｎｄ ｉｓｏｌａｔｅｓ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｏｐｉｃ⁃ａｗａｒｅ
ｔｅｘｔ ｗｉｔｈｏｕｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ｔｏｐｉｃ ｓｈｉｆｔｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｆｏｒ ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｏ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｍｏｎｉｔｏｒ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．

Ｏｖｅｒａｌｌ， ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｉｅｌｄ， ｓｏｍｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ
ｓｙｓｔｅｍｓ ａｒｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔ ｗｏｒｄｓ ｉｎ
ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ｄｕｒｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｏｕｎｄｓ ｏｆ ｄｉａｌｏｇｕｅ， ｓｏ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｏｆ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｃａｎ ｓｈｉｆｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐａｓｓｉｖｅ
ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｕｓｅｒｓ． Ｓｏｍｅ ｔａｓｋ⁃ｌｅｄ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｄｏ ｎｏｔ ｐｅｒｃｅｉｖｅ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｉｎ ｔｈｅ ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｓｐｅｅｃｈ，
ｂｕｔ ｉｎｓｔｅａｄ ｔｕｒｎ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｔｏ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ􀆳ｓ ｓｅｔ ｔｏｐｉｃ．
Ａｎｏｔｈｅｒ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｌｌ ａｃｔｉｖｅｌｙ
ｃｈａｎｇｅ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｌｏｇｉｃ ｏｆ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｉｓ
ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｐｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｄａｔａｂａｓｅ． Ｕｎｌｉｋｅ ｔｈｅｓｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ， ｏｕｒ ｄｉａｌｏｇｕｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ａｃｔｉｖｅｌｙ ｓｈｉｆｔ ｔｏｐｉｃｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｕｓｅｒ􀆳ｓ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｒｅ ｔｈｏｓｅ ｔｈａｔ ａｐｐｅａｒ
ｉｎ ｔｈｅ ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｎｄ ａｒｅ ｎｏｔ ｓｅｔ．

２　 Ｍｅｔｈｏｄ

　 　 Ｗｅ ｐｒｏｖｉｄｅ ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ Ｔｏｐｉｃ Ｃｈａｎｇｅ
Ｅｍｏｔｉｏｎ Ｓｅｍａｎｔｉｃ （ＴＣＥＳ） ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ Ｆｉｇ．１，
ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｓｉｘ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ： ａ ） Ｃｏｎｔｅｘｔ
ｅｎｃｏｄｅｒ： ｕｓｅｄ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｃｏｎｔｅｘｔ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ， ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｔｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｘｔ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ； ｂ ） Ｅｍｏｔｉｏｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｉｎｔｅｇｒａｔｏｒ： ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｗｉｔｈ
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｅｍｏｔｉｏｎ⁃
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ； ｃ ） Ｓｙｎｔａｃｔｉｃ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ
ｍｏｄｕｌｅ： ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ａ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｔｒｅｅ， ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｗｏｒｄｓ ｉｓ ｆｅｄ ｂａｃｋ ｉｎｔｏ ｅｍｏｔｉｏｎ⁃
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ； ｄ ） Ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ：
ｅｍｏｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｔｅｘｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ； ｅ） Ｔｏｐｉｃ
ｃｈａｎｇｅ ｍｏｄｕｌｅ： ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｏｆ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｉｓ
ｓｈｉｆｔｅｄ ｏｒ ｎｏｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ， ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｐｌｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｃｅｐｔｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｅｍｐｌａｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｖｅｎｔ ｏｆ ａ
ｔｏｐｉｃ ｓｈｉｆｔ； ｆ ） Ｄｉａｌｏｇｕｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ： ｇｅｎｅｒａｔｅｓ
ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｔｅｘｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ． Ｓｅｅ
ｂｅｌｏｗ ｆｏｒ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ．
２．１　 Ｔａｓｋ Ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ
　 　 Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ Ｘ ＝
［Ｓ１，Ｓ２，．．．， ＳＮ］ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｓｐｅａｋｅｒｓ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｔａｓｋｅｄ ｗｉｔｈ ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ ｄｉｓｃｅｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ａｎｄ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｎｕａｎｃｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｅ ａｎ ｅｍｐａｔｈｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，．．．，ｙ ｊ，
ｙＮ］ ． Ｈｅｒｅ， Ｓｉ ＝ ［ｗ ｉ

１，ｗ ｉ
２，．．．，ｗ ｉ

ｍ］ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｕｔｔｅｒａｎｃｅ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｍ ｗｏｒｄｓ． Ｙ ｉｓ ａ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ Ｎ ｗｏｒｄｓ．

Ｆｉｇ．１　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ

２．２　 Ｃｏｎｔｅｘｔ Ｅｎｃｏｄｅｒ
　 　 Ａｓ ｉｎ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ［１０，１８］， ｗｅ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ
ｓｅｇｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ａ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｓｅ
［ＣＬＳ］ ａｓ ａ ｐｒｅｆｉｘ ｆｏｒ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｏ ｆｏｒｍ
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｉｎｐｕｔ Ｃ ＝ ［ＣＬＳ］ ⊕ Ｓ１ ⊕ Ｓ２ ⊕．．． ⊕ ＳＮ ．
Ｈｅｒｅ， ⊕ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｏｒ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｔｒａｎｓｌａｔｅｓ ｃｏｎｔｅｘｔ Ｃ ｉｎｔｏ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｗｏｒｄｓ Ｅｃ ｔｏ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｉｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ．
Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ， ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ，
ａｎｄ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｒｅａｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ＥＣＭ． Ｔｈｅｓｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ａｉｄ ｉｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｒｏｌｅｓ ｏｆ ｓｐｅａｋｅｒｓ ｏｒ
ｒｅｓｐｏｎｄｅｎｔｓ ａｎｄ ａｒｅ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃａｌｌｙ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｇｒａｓｐ ｔｈｅ ｍｅａｎｉｎｇ ｂｅｈｉｎｄ ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ， ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｆｅｅｄｓ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ＥＣＭ ｉｎｔｏ ａ ｃｏｎｔｅｘｔ ｅｎｃｏｄｅｒ ＥＥｎｃｃｔ

ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ Ｈｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ􀆳ｓ ｃｏｎｔｅｘｔ：
Ｈｃｔ ＝ ＥＥｎｃｃｔ（ＥＣＭ） （１）

ｗｈｅｒｅ Ｈｃｔ ∈ ＲＬ×ｄ， Ｌ ｉｓ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｄ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｏｆ
ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ．
２．３　 Ｅｍｏｔｉｏｎ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｉｎｔｅｇｒａｔｏｒ
　 　 Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ ｒｅｓｅａｒｃｈ［２８］ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｓｈａｐｅｓ ｔｈｅ ｍｅａｎｉｎｇ ｏｆ ｗｏｒｄｓ， ａｎｄ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ ｗｏｒｄｓ ｉｎ ｉｓｏｌａｔｉｏｎ ｃａｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ
ｍｉｓｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｓ． Ｔａｋｅ， ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ， ｔｈｅ ｔｅｒｍ
‘ｗｅｌｌ’， ｄｅｖｏｉｄ ｏｆ ｃｏｎｔｅｘｔ， ｉｔ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｃｏｎｖｅｙｓ ａ
ｆａｖｏｒａｂｌｅ ｅｍｏｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｐｈｒａｓｅ
‘ｗｅｌｌ， ｗｅ ｓｈｏｕｌｄ ｇｏ ｈｏｍｅ ’ ｉｔｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｓ ａｎ
ｅｘｃｌａｍａｔｉｏｎ ａｍｐｌｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ｓｔａｔｅｍｅｎｔ􀆳ｓ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ，
ｃｏｎｖｅｙｉｎｇ ｎｏ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｅｍｏｔｉｏｎ． Ｓｕｃｈ ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｏｆ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｃｏｎｖｅｙ ａｎ ａｆｆｉｒｍａｔｉｖｅ ｃｏｎｎｏｔａｔｉｏｎ．
Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ａ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ
ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｏｔｈ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｔｏｎｅ ａｎｄ ｍｅａｎｉｎｇ．

Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｍｅａｎｉｎｇ， ｗｅ ａｐｐｌｙ ａ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｗｏｒｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ Ｅｃ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｖｅｃｔｏｒｓ Ｅｃｓ ｔｈａｔ Ｅｃｓ ∈ ＲＬ×ｃｓ ． ｃｓ ｉｓ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｖｅｃｔｏｒｓ Ｅｃｓ ． Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ，
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃｏｎｖｅｒｔｓ ｗｏｒｄｓ ｄｅｎｏｔｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｉｎｔｏ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ Ｅｅ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｔｈｅｍ ｗｉｔｈ
ｃｏｎｔｅｘｔ ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｆｕｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｖｅｃｔｏｒｓ Ｅｃｅ， Ｅｃｅ ∈ＲＬ×ｃｅ ， ｗｈｅｒｅ ｃｅ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ．

Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｉｍｓ ｔｏ ｍｅｒｇｅ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ Ｅｃｅ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｖｅｃｔｏｒｓ Ｅｃｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ， ａｉｍｉｎｇ ｔｏ ａｃｑｕｉｒｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｃａｐｔｕｒｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ． Ｂｙ
ｄｏｉｎｇ ｓｏ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍｅａｎｉｎｇ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｄｕｒｉｎｇ
ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ａ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｇｒａｓｐ ｏｆ
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｗｏｒｄ ｍｅａｎｉｎｇｓ．

Ｈｃｅｓ ＝ ＥＥｎｃｃｅｓ（Ｅｃｓ ⊕ Ｅｃｅ） （２）
ｗｈｅｒｅ ＥＥｎｃｃｅｓ ｉｓ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ Ｈｃｅｓ ｉｓ ｔｈｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ⁃ｓｅｍａｎｔｉｃ． Ｈｃｅｓ ∈ＲＬ×（ｃｓ＋ｃｅ） ．
２．４　 Ｓｙｎｔａｃｔｉｃ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ Ｍｏｄｕｌｅ
　 　 Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ，
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｔｒｅｅｓ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ
ｇｒａｍｍａｔｉｃａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｌａｔｅｄ ｗｏｒｄｓ． Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ⁃
ｓｅｍａｎｔｉｃ， ｐａｒｔｓ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ， ａｎｄ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｔｙｐｅｓ ａｒｅ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｆｏｒｍ ａ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ Ｖｋ ． Ｗｈｅｒｅ Ｖｋ ∈
ＲＬ×Ｌ×（ｃｓ＋ｃｅ＋２ｄｒ）， ｄｒ ｉｓ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｏｒ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ． Ｔｈｅｎ， ｗｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖｅｒｔｅｘ ｍ
ａｎｄ ｖｅｒｔｅｘ ｎ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｈｃｋ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｄｅ ｍ ａｎｄ ｎｏｄｅ ｎ．

ｐｍ，ｎ ＝
ｗｍ，ｎ·ｅｘｐ（Ｖｋ［ｍ］·Ｖｋ［ｎ］）

∑
Ｌ

ｎ ＝ １
ｗｍ，ｎ·ｅｘｐ（Ｖｋ［ｍ］·Ｖｋ［ｎ］）

（３）

Ｈｃｋ ＝ＲｅＬＵ（∑
Ｌ

ｊ ＝ １
ｐｍ，ｎ（Ｗｖ（Ｅｃｓ ⊕Ｅｃｅ）［ｎ］ ＋ ｂｖ））

（４）
Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ， ｐｍ，ｎ ∈ ＲＬ×Ｌ×１， Ｈｃｋ ∈ ＲＬ×（ｃｓ＋ｃｅ） ．

ｗｍ，ｎ ｉｓ １ ｗｈｅｎ ｎｏｄｅ ｍ ａｎｄ ｎｏｄｅ ｎ ａｒｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ
ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｔｒｅｅ ａｎｄ ｗｍ，ｎ ｉｓ ０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ． Ｗｖ ａｎｄ
ｂｖ ａｒｅ ｔｒａｉｎａｂｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ａｎｄ ＲｅＬＵ ｉｓ ｔｈｅ ＲｅＬＵ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．
２．５　 Ｅｍｏｔｉｏｎ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
　 　 Ｔｏ ｃｏｐｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｐｏｏｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｒｅｃｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ［１０］ ｈａｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈａｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅｓ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｗｏｒｄｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ ｔｈｅｍ ｉｎｔｏ ｓｔａｔｉｃ ｍｅｔｒｉｃｓ， ｉｎｔｅｎｄｉｎｇ
ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｃａｐｔｕｒｅ ｏｆ ｓｕｂｔｌｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ，
ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｅｍｐｌｏｙｓ ａ ｐａｉｒ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ｓｈａｒｉｎｇ ａｎ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｙｅｔ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，
ｔｏ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎｓ． Ｂｅｌｏｗ， ｗｅ
ｗｉｌｌ ｕｓｅ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｃｏｎｔｅｘｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ａｓ ａ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｅｘａｍｐｌｅ．

Ｗｅ ｕｓｅ ａ ｈｉｄｄｅｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ［ＣＬＳ］ ｔａｇ
ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｌａｂｅｌｓ ｅ∗ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ．

ｈｃｔ ＝ Ｈｃｔ［０］ （５）
Ｐｃｔ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｅ ｈｃｔ） （６）

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｈｃｔ ｆｉｒｓｔ ｐａｓｓｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｌｉｎｅａｒ
ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｐｅｒｆｏｒｍｓ Ｓｏｆｔｍａｘ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ
ａｎ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｐｃｔ ∈ Ｒｃｅ ． Ｗｈｅｒｅ
ｈｃｔ ∈ Ｒｄ， Ｗｅ ∈ Ｒｄ×ｃｅ ｉｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｌｉｎｅａｒ ｌａｙｅｒ． Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， ｗｅ ｏｂｔａｉｎ ａ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
Ｐｃｋ ∈Ｒｃｅ ． Ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ａｄｄｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｅｍｏｔｉｏｎ Ｐｅｍｏ ．

Ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｓ ｔｈｅｓｅ
ｗｅｉｇｈｔｓ ｂｙ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ （ＣＥ） ｌｏｓｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｐ ａｎｄ ｔｈｅ
ｇｒｏｕｎｄ ｒｅａｌｉｔｙ ｌａｂｅｌ．

ｃｔ ＝ － ｌｏｇ（Ｐｃｔ（ｅ∗）） （７）
ｃｋ ＝ － ｌｏｇ（Ｐｃｋ（ｅ∗）） （８）

２．６　 Ｔｏｐｉｃ Ｃｈａｎｇｅ Ｍｏｄｕｌｅ
　 　 Ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｏｐｉｃ ｓｈｉｆｔｉｎｇ

ａｉｍｓ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｎｏｔ ｆｉｎｄ ａ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｏｒ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｉｓ ｔｉｒｅｄ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｏｐｉｃ， ａｎｄ ｄｏｅｓ ｎｏｔ
ｐａｙ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｕｓｅｒ． Ｔｏ
ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｔｈａｔ ｕｓｅｒｓ ａｒｅ ｉｎ ａ ｂａｄ ｍｏｏｄ ｗｈｅｎ
ｃｈａｔｔｉｎｇ， ａ ｔｏｐｉｃ ｃｈａｎｇｅ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ｖａｒｉｏｕｓ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｆｉｒｓｔ ｌａｂｅｌｅｄ ｗｉｔｈ ｓｃｏｒｅｓ，
ｗｉｔｈ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｓｔｒｏｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｓｅｔ ｔｏ １ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ
ｓｔｒｏｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｓｅｔ ｔｏ －１． Ａｌｌ ｏｔｈｅｒ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｓｅｔ
ｔｏ ０， ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｎｅｕｔｒａｌ ｅｍｏｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｗｅｒｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｏ
ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｃｈａｎｇｅ ｉｓ
ｊｕｄｇｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ． Ｉｆ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｓｃｏｒｅ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ０， ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｃｈａｎｇｅ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ．
Ｆｏｒｍａｌｌｙ， ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｃｈａｎｇｅ ｍｏｄｕｌｅ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｔｈｅ ｆｌｏｗ
ｏｆ ｃｏｎｃｅｐｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ． Ｆ ＝
｛ ｆ１，ｆ２，．．．， ｆＮ｝ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｄｉａｌｏｇｕｅ， ｗｈｅｒｅ ｆｉ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｓｅｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ， ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ ａｌｌ ｔｈｅ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ｉｎ Ｓｉ， ｉ．ｅ．
ｆｉ ＝ ｛ Ｃ ｉ１， Ｃ ｉ２，…， Ｃ ｉｍ｝ ． Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ， ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ
ｅｎｔｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｅｎｔｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｕｓｅｒ
ｄｉａｌｏｇｕｅ ａｒｅ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒｓ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｓｉｎｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅａｃｈ ｅｎｔｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ
ｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｅｎｔｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｉｓ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｎｃｅｐｔ ｓｅｔ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｅｎｔｉｔｙ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｉｎｓｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｒｅａｔｅｄ
ｔｅｍｐｌａｔｅ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｒｅｐｌｙ．

αｉ ＝ １ － ｉ
１ ＋ ２ ＋ … ＋ Ｎ

（９）

　 　 Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ， ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｓｅｔ αｉ

ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ａｂｏｖｅ． Ｈｅｒｅ ｗｅ ｓｅｔ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｒｅ
ｄｉｓｔａｎｔ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ｈｉｇｈｅｒ ｂｅｃａｕｓｅ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ
ｆｕｒｔｈｅｒ ａｗａｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｈａｔ ａｒｅ
ｂｅｔｔｅｒ ａｂｌｅ ｔｏ ｓｔａｙ ａｗａｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｍｅｎｔ
ｔｈａｔ ｕｓｅｒ ｆｅｅｌ ｕｎｃｏｍｆｏｒｔａｂｌｅ． Ｉｆ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ｉｓ
ｇｒｅａｔ ｔｈａｎ ０， ｔｈｅｎ ｎｏ ｔｏｐｉｃ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａｎｄ
ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｄｅｃｏｄｅｒ．
２．７　 Ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
　 　 Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｓｅｍａｎｔｉｃｓ， ｐａｒｔｓ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ， ａｎｄ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ．

Ｐ（ｙｔ ｜ ｙ ＜ ｔ，Ｃ） ＝ Ｄｅｃ（Ｅｙ ＜ ｔ，Ｈｃｔ 􀱇 Ｈｃｋ） （１０）
ｗｈｅｒｅ Ｅｙ ＜ ｔ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｌａｂｅｌｅｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ．
Ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｌｏｇ⁃ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｌｏｓｓ ｆｏｒ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｙ ：

ｇｅｎ ＝ － ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｌｏｇＰ（ｙｔ ｜ Ｃ，ｙ ＜ ｔ） （１１）

Ａｌｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｔｒａｉｎｅｄ
ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ
ｔｈｒｅｅ ｌｏｓｓｅｓ．

＝ ｒ１ ｇｅｎ ＋ ｒ２ ｃｔ ＋ ｒ３ ｃｋ （１２）
ｗｈｅｒｅ ｒ１ ， ｒ２ ， ａｎｄ ｒ３ ａｒｅ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｈｉｃｈ
ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｌｏｓｓｅｓ．
Ｔｏ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｇｒａｍｍａｔｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｎ
ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ， ｗｅ ｓｅｔ ｒ１ ＝ １， ｒ２ ＝ １， ａｎｄ ｒ３ ＝
１．５．

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｗｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔｓ， ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ． Ｂｙ ｔｙｐｉｎｇ ａ ｓｅｎｔｅｎｃｅ，
ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａ ｒｅｓｐｏｎｓｅ． Ｈｅｒｅ， ｗｅ
ｆｉｒｓｔ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｊｕｄｇｉｎｇ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｆｌｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ． Ｗｅ ｔｈｅｎ
ｍａｎｕａｌｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ
ｓｙｓｔｅｍ􀆳ｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｉｎ ｆｏｕｒ ａｒｅａｓ．
３．１　 Ｄａｔａｓｅｔｓ
　 　 Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｄａｔａ ｓｅｔ ｔｈａｔ
ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｏｐｉｃ ｃｈａｎｇｅ， ｂｕｔ ｏｎｌｙ ｏｎｅ ｔｈａｔ
ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｗｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ
Ｄｉａｌｏｇｕｅｓ （ＥＤ） ｄａｔａｓｅｔ［１４］ ． ＥＤ ｉｓ ａ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｍｕｌｔｉ⁃
ｒｏｕｎｄ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｔｈａｔ ｃｏｎｔａｉｎｓ ２５ ｋ ｅｍｐａｔｈｉｃ
ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐｅａｋｅｒｓ ａｎｄ ｌｉｓｔｅｎｅｒｓ，
ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ３２ ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｌａｂｅｌｓ．
Ｄｕｒｉｎｇ ｄｉａｌｏｇｕｅｓ， ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｓｈａｒｅ ｔｈｅｉｒ ｐｒｉｖａｔｅ
ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｓ， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｏｔｈｅｒｓ ｔｏ ｄｅｄｕｃｅ ｔｈｅｉｒ
ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ ａｎｄ ｆｅｅｌｉｎｇｓ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ａ
ｃｏｍｐａｓｓｉｏｎａｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ． Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
Ｒａｓｈｋｉｎ ｅｔ ａｌ．［１４］， ｗｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ／
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ／ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ８ ∶ １ ∶ １．
３．２　 Ｂａｓｅｌｉｎｅｓ
　 　 Ｗｅ ｃｈｏｓｅ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｃｏｍｐａｒｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＴＣＥＳ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｂｏｖｅ：

１） ＭｏＥＬ［７］： Ａｎ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｐａｉｒｓ ａ ｄｅｃｏｄｅｒ ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｅｍｏｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｗｉｔｈ ａ ｍｅｔａ⁃
ｄｅｃｏｄｅｒ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｄｅｃｏｄｅｒ．

２） ＭＩＭＥ［８］： Ａｎ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｐｏｌａｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎ

ｒｅｐｌｉｃａｔｉｏｎ， ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｕｓｅｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓ ｉｎ ｉｔｓ ｒｅｐｌｉｅｓ．
３） ＫＥＭＰ［１８］： Ａｎ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ

ｇｒｏｕｎｄｅｄ ｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ＣｏｎｃｅｐｔＮｅｔ ｔｏ
ａｕｇｍｅｎｔ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｅｍｏｔｉｏｎｓ，
ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ
ｉｎｓｉｇｈｔｓ．

４） ＣＥＭ［１０］： Ａｎ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｅｍｐａｔｈｙ， ｅｎｒｉｃｈｅｄ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｒａｌ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．

５） ＳＥＥＫ［１６］： Ａｎ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ
ｕｓｅｓ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｃｏｄｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ， ｄｅｓｉｇｎｓ ａ ｎｅｗ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎ．

６） ＣＡＳＥ［２０］： Ａ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｍｍｏｎ⁃ｓｅｎｓｅ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｇｒａｐｈｓ ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｃｏｎｃｅｐｔ ｇｒａｐｈｓ， ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｍａｃｒｏ ａｎｄ ｍｉｃｒｏ
ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｄｅｔａｉｌ．
３．３　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｄｅｔａｉｌｓ
　 　 Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ
ＰｙＴｏｒｃｈ［２９］ ａｎｄ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｓ ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｕｓｉｎｇ
ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ ＧｌｏＶｅ ｖｅｃｔｏｒｓ［３０］ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ３００． Ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ［３１］，
β１ ＝ ０．９， β２ ＝ ０．９８． Ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｈａｓｅ， ｔｈｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｔｏ ０．０００１， ａｎｄ ｗｅ ｖａｒｉｅｄ
ｔｈｉｓ ｖａｌｕｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｖａｓｗａｎｉ ｅｔ
ａｌ［３２］ ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｗａｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ａｎ
ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０９０ ＧＰＵ ｕｓｉｎｇ ａ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ
ｏｆ １６ ａｎｄ ａｎ ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ ａｆｔｅｒ １８４００ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｏｕｎｄｓ．
３．４　 Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ， ｗｅ ｕｓｅｄ
ｅｍｏｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｓ ａｎ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｔｒｕｅ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｌａｂｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｌａｂｅｌｓ． Ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ， ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ ｗｉｄｅｌｙ
ｕｓｅｄ Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ （ＰＰＬ） ａｎｄ Ｄｉｓｔｉｎｃｔ⁃１ ／ ２ （Ｄｉｓｔ⁃１ ／ ２） ．
ＰＰＬ ｓｉｇｎｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ
ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｉｔｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｒｅｐｌｙ ｏｐｔｉｏｎｓ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｈｉｇｈｅｒ， ｔｈｅ ＰＰＬ ｌｏｗｅｒ． Ｄｉｓｔ⁃１ ／ ２ ｄｅｎｏｔｅｓ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｏｎｅ⁃ｗｏｒｄ ｗｏｒｄｓ ／ ｄｏｕｂｌｅ⁃
ｗｏｒｄ ｗｏｒｄｓ ｉｎ ａｌｌ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ．
３．５　 Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｒｅｓｕｌｔ Ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ． Ｆｒｏｍ Ｔａｂｌｅ １， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｔｈａｔ ＴＣＥＳ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｂｅｓｔ ｂｙ １．１１％ ｉｎ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｉｔ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｌｉｎｋ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｔｅｎｔ
ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ． Ｔａｂｌｅ ２ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ． Ｂｙ
ａｎａｌｙｚｉｎｇ Ｔａｂｌｅｓ １ ａｎｄ ２， ｗｅ ｃａｎ ｓｅｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｔｅｍｐｌａｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｕｓｅｄ ｉｎ Ｍｏｄｕｌｅ Ｃ ｒｅｓｕｌｔｅｄ
ｉｎ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ １．３４ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｄｉｓｔ⁃１ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ａｎｄ ３．２２
ｆｏｒ ｔｈｅ Ｄｉｓｔ⁃２ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ． Ａｆｔｅｒ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｔｈｉｓ ｍｏｄｕｌｅ，
ｔｈｅ Ｄｉｓｔ⁃１ ／ ２ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ０．６９ ａｎｄ ３．１７
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ａｔ ｎｏｒｍａｌ ｌｅｖｅｌ． Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ
ＰＰＬ， ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｂ ｍｏｄｕｌｅ， ｔｈｅ
ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ＴＣＥＳ ｉｓ ３７． ２７， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｌｏｗｅｒ
ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｉｓ ｍｏｄｕｌｅ ｃａｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２， ｔｈｅ ｗ ／ ｏ Ａ ｄｅｎｏｔｅｓ ｎｏ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｔｅｇｒａｔｏｒ， ｗ ／ ｏ Ｂ ｄｅｎｏｔｅｓ ｎｏ
ｓｙｎｔａｃｔｉｃ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｍｏｄｕｌｅ， ａｎｄ ｗ ／ ｏ Ｃ ｄｅｎｏｔｅｓ ｎｏ
ｔｏｐｉｃ ｃｈａｎｇｅ ｍｏｄｕｌｅ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

Ｍｏｄｅｌｓ Ａｃｃ（％） ＰＰＬ Ｄｉｓｔ⁃１ Ｄｉｓｔ⁃２

ＭｏＥＬ ３０．６２ ３６．９３ ０．４４ ２．１０

ＭＩＭＥ ３１．３６ ３７．０９ ０．４７ １．９０

ＫＥＭＰ ３９．３１ ３６．８９ ０．５５ ２．２９

ＣＥＭ ３９．１１ ３６．１１ ０．６６ ２．９９

ＳＥＥＫ ４１．８５ ３７．０９ ０．７３ ３．２３

ＣＡＳＥ ４０．２０ ３５．３７ ０．７４ ４．０１

ＴＣＥＳ ４２．９６ ３７．２７ ２．０３ ６．３９

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ

Ｍｏｄｅｌｓ Ａｃｃ（％） ＰＰＬ Ｄｉｓｔ⁃１ Ｄｉｓｔ⁃２

ＴＣＥＳ ４２．９６ ３７．２７ ２．０３ ６．３９

ｗ ／ ｏ Ａ ４０．３２ ３６．８９ １．９５ ５．９４

ｗ ／ ｏ Ｂ ４０．１６ ３６．１０ １．９０ ５．８１

ｗ ／ ｏ Ｃ ４２．９６ ３７．２７ ０．６９ ３．１７

　 　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｆｕｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ， ｍｏｄｕｌｅ Ａ
ｉｓ ｒｅｍｏｖｅｄ． Ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ａ ｍａｒｋｅｄ ｄｅｃｒｅａｓｅ
ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｒｉｅｔｙ
ｏｆ ｌａｎｇｕａｇｅ ｕｓｅｄ． Ｔｈｉｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｏｌｅ ｏｆ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｖｅｃｔｏｒｓ ｉｎ ａｃｃｕｒａｔｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｄｉａｌｏｇｕｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒｓ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎ．
Ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｓｙｎｔａｘ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ， ｔｈｅ Ｂ
ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｒｅｍｏｖｅｄ． Ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ａ ｍａｒｋｅｄ

ｄｅｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｕｓｅｄ． Ｔｈｉｓ ｉｍｐｌｉｅｓ ｔｈａｔ ｇｒａｍｍａｔｉｃａｌ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｇｒｅａｔｌｙ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｍｅａｎｉｎｇ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ
ｃｏｎｖｅｙｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｌ ｒｅａｃｔｉｏｎｓ． Ａｆｔｅｒ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｔｈｅ
Ｃ ｍｏｄｕｌｅ， ｗｅ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ． Ｔｈｉｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｃ
ｍｏｄｕｌｅ ｃａｎ ａｌｓｏ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ
ｒｅｐｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｗｅ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｒｅｍｏｖａｌ ｏｆ ｍｏｄｕｌｅｓ Ａ ａｎｄ Ｂ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｆｌｕｅｎｃｙ，
ｂｕｔ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｉｍｐｌｅ．
３．６　 Ｈｕｍａｎ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
　 　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｔａｒｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｖｉｅｗ，
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｈｕｍａｎ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｎｅｄ １５ ｅｖａｌｕａｔｏｒｓ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅｓｅ
ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｔｈｅ １５ ｅｖａｌｕａｔｏｒｓ ｗｅｒｅ ｅｖｅｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｇｅｓ ｏｆ ２０ ｔｏ ３０， ３０ ｔｏ ４０ ａｎｄ ４０ ｔｏ ５０．
Ｅｖａｌｕａｔｏｒｓ ｕｓｅｄ ｅａｃｈ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ １０ ｍｉｎ ａｎｄ
ｔｈｅｎ ｒａｔｅｄ ｅａｃｈ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｎ ａ ｓｃａｌｅ ｏｆ １ ｔｏ ５，
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｓｃｏｒｅ ｂｅｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅｄ． Ｗｅ ａｓｋｅｄ ｔｈｅ
ｅｖａｌｕａｔｏｒｓ ｔｏ ｔａｌｋ ｍａｉｎｌｙ ａｂｏｕｔ ｒｅｃｅｎｔ ｂａｄ ｔｈｉｎｇｓ ａｎｄ
ｂａｄ ｍｏｏｄｓ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ ｗａｓ
ｆｒｅｅ． Ｗｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｓｔｒｏｎｇｅｓｔ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ
ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ＴＣＥＳ ＇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ： ａ） Ａｒｅ ｙｏｕ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｔ ｃｏｎｔｅｎｔ？
ｂ） Ａｒｅ ｙｏｕ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ？ ｃ） Ｄｏｅｓ ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｔｅｃｔ ｙｏｕｒ ｍｏｏｄ？ ｄ ） Ｈａｓ ｙｏｕｒ ｍｏｏｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ？ Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ ３．

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

Ｍｏｄｅｌｓ
Ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ

ａ ｂ ｃ ｄ

ＣＥＭ ２．５２ ３．３５ ２．８２ ３．２３

ＳＥＥＫ ２．３６ ３．６５ ３．１６ ３．６８

ＣＡＳＥ ２．８２ ３．７８ ３．３６ ３．４７

ＴＣＥＳ ２．７１ ３．８９ ３．２７ ３．９５

３．７　 Ｈｕｍａｎ Ｒｅｓｕｌｔ Ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 Ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｂｅｌｉｅｖｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｔｔｅｒ ｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｂ ａｎｄ ｄ ａｎｄ ｗｏｒｓｅ ｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａ ａｎｄ ｃ． Ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａ ａｓｓｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｆｌｕｅｎｃｙ ａｎｄ
ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ ｄｉａｌｏｇｕｅ
ｓｙｓｔｅｍ， ａｎｄ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｃ ａｓｓｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ
ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｐｅｒｃｅｉｖｅ ｅｍｏｔｉｏｎ． Ｂｅｃａｕｓｅ ＣＡＳＥ
ｉｓ ａ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｂｕｉｌｔ ｏｎ ｃｏｍｍｏｎ ｓｅｎｓｅ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ｍａｐ ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｏｎｃｅｐｔ ｍａｐ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚｅｓ ｕｓｅｒｓ􀆳 ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ
ａｃｒｏｓｓ ｂｏｔｈ ｂｒｏａｄ ａｎｄ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｓｃａｌｅｓ． Ｓｏ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｓｔ ｏｎ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｉｓｓｕｅｓ． Ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｂ ａｓｓｅｓｓｅｓ
ｗｈｉｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｓ ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｂｙ ｕｓｅｒｓ， ａｎｄ
ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｄ ａｓｓｅｓｓｅｓ ｗｈｉｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｓ ｍｏｒｅ
ｓｏｏｔｈｉｎｇ ｔｏ ｕｓｅｒｓ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍａｎｕａｌ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｔｏｐｉｃ ａｎｄ
ｃｈａｎｇｅ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｉｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｔｏｐｉｃ．

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｎｄ Ｆｕｔｕｒｅ Ｗｏｒｋ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｔｏｐｉｃ ｃｈａｎｇｅ
ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｏｐｉｃ ｓｈｉｆｔｉｎｇ ｂｙ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ ｍｏｏｄ ｔｏ ｅｓｃａｐｅ
ｆｒｏｍ ｓｏｍｅ ｔｏｐｉｃｓ ｔｈａｔ ｐｕｔ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｉｎ ａ ｂａｄ ｍｏｏｄ． Ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ
ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｗｈｉｌｅ ａｄｅｐｔｌｙ ｎａｖｉｇａｔｉｎｇ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ
ｔｏｐｉｃｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｏｕｒ ｗｏｒｋ ｉｓ ｎｏｔ ｙｅｔ ｃｏｍｐｌｅｔｅ， ａｎｄ
ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ， ｗｅ ｗｏｕｌｄ ｌｉｋｅ ｔｏ ｆｉｎｄ ａ ｗａｙ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｒｅｐｌｉｅｓ ａｂｏｕｔ ａ ｔｏｐｉｃ
ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｔｏｐｉｃ ｉｎ ｃｏｎｔｅｘｔ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｍａｏ Ｙ， Ｃａｉ Ｆ， Ｇｕｏ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｔｕｒｎ ｄｉａｌｏｇｕｅｓ． Ａｐｐｌ Ｉｎｔｅｌｌ，
２０２２，５２（７）：７２１８ － ７２２９． ＤＯＩ：１０． １００７ ／ ｓ１０４８９ － ０２１ －
０２８１９－ｚ．

［２］Ｗａｎｇ Ｙ Ｈ，Ｈｓｕ Ｊ Ｈ， Ｗｕ Ｃ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ｂａｓｅｄ
ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｄｖａｎｃｅｄ⁃ｌｅｖｅｌ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｅｍｐａｔｈｙ． ２０２１ １２ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｐｏｋｅｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＩＳＣＳＬＰ） ． Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ， ２０２１：１－５． ＤＯＩ：１０．
１１０９ ／ ＩＳＣＳＬＰ４９６７２．２０２１．９３６２０６７．

［３］Ｈｕａｎｇ Ｍ， Ｚｈｕ Ｘ， Ｇａｏ Ｊ． Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｏｐｅｎ⁃ｄｏｍａｉｎ ｄｉａｌｏｇ ｓｙｓｔｅｍｓ． ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ
ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２０，３８ （ ３）：１ － ３２． ＤＯＩ： １０．
１１４５ ／ ３３８３１２３．

［４］Ｌｖ Ｘ，Ｙａｎｇ Ｙ， Ｑｉｎ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｓｅｒｖｉｃｅ
ｒｅｃｏｖｅｒｙ： Ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｅｍｐａｔｈｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｎ ｈｏｓｐｉｔａｌｉｔｙ
ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ’ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｕｓａｇｅ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ｉｎ
Ｈｕｍａｎ Ｂｅｈａｖｉｏｒ， ２０２２， １２６： １０６９９３． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｃｈｂ．２０２１．１０６９９３．

［５］Ｎｉ Ｊ， Ｙｏｕｎｇ Ｔ， Ｐａｎｄｅｌｅａ Ｖ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍｓ： ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｓｕｒｖｅｙ．
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗ， ２０２３，５６（４）： ３０５５－３１５５．
ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１０４６２－０２２－１０２４８－８．

［６］Ｇｈｏｓａｌ Ｄ， Ｍａｊｕｍｄｅｒ Ｎ， Ｐｏｒｉａ Ｓ， ｅｔ ａｌ． ＤｉａｌｏｇｕｅＧＣＮ： Ａ

ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｉｎ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ， Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ
ｔｈｅ ９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ＥＭＮＬＰ－ＩＪＣＮＬＰ） ． Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ，２０１９： １５４－
１６４． ＤＯＩ：１０．１８６５３ ／ ｖ１ ／ Ｄ１９－１０１５．

［７］Ｌｉｎ Ｚ， Ｍａｄｏｔｔｏ Ａ， Ｓｈｉｎ Ｊ， ｅｔ ａｌ． ＭｏＥＬ： Ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ
ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｌｉｓｔｅｎｅｒｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ
ｔｈｅ ９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ＥＭＮＬＰ－ＩＪＣＮＬＰ） ． ２０１９：１２１－１３２． ＤＯＩ：１０．
１８６５３ ／ ｖ１ ／ Ｄ１９－１０１２．

［８］Ｍａｊｕｍｄｅｒ Ｎ， Ｈｏｎｇ Ｐ， Ｐｅｎｇ Ｓ， ｅｔ ａｌ． ＭＩＭＥ： ＭＩＭｉｃｋｉｎｇ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ２０２０ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ＥＭＮＬＰ） ． ２０２０：８９６８－８９７９． ＤＯＩ：
１０．１８６５３ ／ ｖ１ ／ ２０２０． ｅｍｎｌｐ－ｍａｉｎ．７２１．

［９］Ｌｉ Ｑ，Ｃｈｅｎ Ｈ， Ｒｅｎ Ｚ， ｅｔ ａｌ． ＥｍｐＤＧ： Ｍｕｌｔｉ－ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ． Ｂａｒｃｅｌｏｎａ， ２０２０：４４５４－４４６６． ＤＯＩ：１０．１８６５３ ／
ｖ１ ／ ２０２０．ｃｏｌｉｎｇ－ｍａｉｎ． ３９４．

［１０］Ｓａｂｏｕｒ Ｓ， Ｚｈｅｎｇ Ｃ， Ｈｕａｎｇ Ｍ． ＣＥＭ： Ｃｏｍｍｏｎｓｅｎｓｅ⁃
ａｗａｒｅ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２２， ３６
（１０）：１１２２９－１１２３７． ＤＯＩ：１０．１６０９ ／ ａａａｉ．ｖ３６ｉ１０．２１３７３．

［１１］Ｃｈｅｎ Ｍ Ｙ， Ｌｉ Ｓ， Ｙａｎｇ Ｙ． ＥｍｐＨｉ： Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ
ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｗｉｔｈ ｈｕｍａｎ － ｌｉｋｅ ｉｎｔｅｎｔｓ．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２２ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ
Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈａｐｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ： Ｈｕｍａｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ． Ｓｅａｔｔｌｅ，
２０２２：１０６３ － １０７４． ＤＯＩ：１０． １８６５３ ／ ｖ１ ／ ２０２２． ｎａａｃｌ⁃ｍａｉｎ．
７８．

［１２］Ｇａｏ Ｊ， Ｌｉｕ Ｙ， Ｄｅｎｇ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｂｙ ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃａｕｓｅ ｉｎ
ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎｓ． Ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ： ＥＭＮＬＰ ２０２１． Ｐｕｎｔａ Ｃａｎａ，
２０２１： ８０７ － ８１９． ＤＯＩ： １０． １８６５３ ／ ｖ１ ／ ２０２１． ｆｉｎｄｉｎｇｓ －
ｅｍｎｌｐ．７０．

［１３］Ｋｉｍ Ｗ， Ａｈｎ Ｙ， Ｋｉｍ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｅｍｐ⁃ＲＦＴ： Ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｖｉａ ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｕｔｔｅｒａｎｃｅｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２２ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈａｐｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ： Ｈｕｍａｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ． Ｓｅａｔｔｌｅ， ２０２２：４１１８－４１２８． ＤＯＩ：１０．１８６５３ ／
ｖ１ ／ ２０２２．ｎａａｃｌ⁃ｍａｉｎ．３０３．

［１４］Ｒａｓｈｋｉｎ Ｈ， Ｓｍｉｔｈ Ｅ Ｍ， Ｌｉ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｔｏｗａｒｄｓ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ
ｏｐｅｎ⁃ｄｏｍａｉｎ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ： Ａ ｎｅｗ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ａｎｄ
ｄａｔａｓｅｔ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５７ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ． Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，
２０１９：５３７０－５３８１． ＤＯＩ： １０．１８６５３ ／ ｖ１ ／ Ｐ１９－１５３４．

［１５］Ｋｉｍ Ｈ， Ｋｉｍ Ｂ， Ｋｉｍ Ｇ． Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ⁃ｔａｋｉｎｇ ａｎｄ
ｐｒａｇｍａｔｉｃｓ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｃａｕｓｅｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２１ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
Ｏｎｌｉｎｅ ａｎｄ Ｐｕｎｔａ Ｃａｎａ， ２０２１： ２２２７ － ２２４０． ＤＯＩ： １０．
１８６５３ ／ ｖ１ ／ ２０２１． ｅｍｎｌｐ－ｍａｉｎ．１７０．

［１６］Ｗａｎｇ Ｌ， Ｌｉ Ｊ， Ｌｉｎ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｄｉａｌｏｇｕｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｖｉａ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｎｓｉｂｌｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ： ＥＭＮＬＰ． Ａｂｕ Ｄｈａｂｉ， ２０２２：
４６３４－ ４６４５． ＤＯＩ：１０． １８６５３ ／ ｖ１ ／ ２０２２． ｆｉｎｄｉｎｇｓ － ｅｍｎｌｐ．
３４０．

［１７］Ｙａｎｇ Ｚ， Ｒｅｎ Ｚ， Ｗａｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ．． Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎ⁃
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ．
Ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ： ＥＭＮＬＰ， ２０２３， ２０２３：４８２６－４８３７． ＤＯＩ：１０．
１８６５３ ／ ｖ１ ／ ２０２３．ｆｉｎｄｉｎｇｓ⁃ｅｍｎ ｌｐ．３２０．

［１８］Ｌｉ Ｑ， Ｌｉ Ｐ， Ｒｅｎ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂｒｉｄｇｉｎｇ ｆｏｒ
ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｄｉａｌｏｇｕｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２２， ３６ （ １０）：
１０９９３－１１００１． ＤＯＩ：１０．１６０９ ／ ａａａｉ．ｖ３６ｉ１０．２１３４７．

［１９］Ｊｉａｎｇ Ｌ， Ｗｕ Ｄ， Ｌｉ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｅｍｐ⁃ＵＳＩＲ： Ａ
ｕｎｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ ｄｉａｌｏｇｕｅ． ２０２３ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ ＩＪＣＮＮ） ． Ｇｏｌｄ Ｃｏａｓｔ， ２０２３：１ － ９．
ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＪＣＮＮ５４５４０．２０２３．１０１９１５１２．

［２０］Ｚｈｏｕ Ｊ， Ｚｈｅｎｇ Ｃ， Ｗａｎｇ Ｂ， ｅｔ ａｌ． ＣＡＳＥ： Ａｌｉｇｎｉｎｇ
ｃｏａｒｓｅ⁃ｔｏ⁃ｆｉｎｅ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ａｆｆｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｍｐａｔｈｅｔｉｃ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ６１ｓｔ Ａｎｎｕａｌ
Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ
（Ｖｏｌｕｍｅ １： Ｌｏｎｇ Ｐａｐｅｒｓ） ． Ｔｏｒｏｎｔｏ，２０２３：８２２３ － ８２３７．
ＤＯＩ：１０．１８６５３ ／ ｖ１ ／ ２０２３．ａｃｌ－ｌｏｎｇ．４５７．

［２１］Ｗａｎｇ Ｊ， Ｌｉｎ Ｄ， Ｌｉ Ｗ． Ｆｏｌｌｏｗ ｍｅ： Ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｏｒ ｔａｒｇｅｔ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｄｉａｌｏｇｕｅ
ｓｙｓｔｅｍｓ． ａｒＸｉｖ： ２２０８． ０３５１６ ［ ｃｓ． ＣＬ］ ２０２２． ＤＯＩ： １０．
４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．２２０８．０３５１６．

［２２］Ｗａｎｇ Ｊ， Ｌｉｎ Ｄ， Ｌｉ Ｗ． Ｄｉａｌｏｇｕｅ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｖｉａ ｂｒｏｗｎｉａｎ
ｂｒｉｄｇｅ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ｇｏａｌ⁃ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｐｒｏａｃｔｉｖｅ
ｄｉａｌｏｇｕｅ． Ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ： ＡＣＬ． Ｔｏｒｏｎｔｏ， ２０２３： ３７０ － ３８７． ＤＯＩ： １０．
１８６５３ ／ ｖ１ ／ ２０２３．ｆｉｎｄｉｎｇｓ－ａｃｌ．２５．

［２３］Ｗａｎｇ Ｊ， Ｌｉｎ Ｄ， Ｌｉ Ｗ． Ｔａｒｇｅｔ⁃ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ⁃ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｐｒｏａｃｔｉｖｅ
ｄｉａｌｏｇｕｅ． ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，
２０２４， ４２（５）： １２４：１－１２４：２７． ＤＯＩ： １０．１１４５ ／ ３６５２５９８．

［２４］Ｌｉｕ Ｙ，Ｕｌｔｅｓ Ｓ， Ｍｉｎｋｅｒ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎｉｆｉｅｄ ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ
ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｓｙｓｔｅｍ⁃ｉｎｉｔｉａｔｅｄ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｈｉｔ⁃ｃｈａｔ

ａｎｄ ｔａｓｋ － ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｄｉａｌｏｇｕｅｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ Ｕｓｅｒ
Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ （ ＣＵＩ ＇ ２３ ） ． Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ２０２３： Ａｒｔｉｃｌｅ ３３：１－９． ＤＯＩ：１０．
１１４５ ／ ３５７１８８４．３５９７１２５．

［２５］Ｂａｎｇ Ｊ，Ｈａｎ Ｓ， Ｌｅｅ Ｋ， ｅｔ ａｌ．． Ｏｐｅｎ⁃ｄｏｍａｉｎ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ｄｉａｌｏｇ ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｉｎｇ ｕｓｅｒ － ｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄ ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ ｓｙｓｔｅｍ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ． ２０１５ ＩＥＥＥ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｓｐｅｅｃｈ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ （ ＡＳＲＵ ） ． Ｓｃｏｔｔｓｄａｌｅ，
２０１５：７７１－７７６．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＡＳＲＵ．２０１５．７４０４８６６．

［２６］Ｓａｋａｉ Ｙ，Ｍａｔｓｕｍｏｔｏ Ｍ． Ｔｗｉｔｔｅｒ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｐｉｃｓ
ｔｈａｔ ｕｓｅｒｓ ａｒｅ ｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄ ｉｎ ｂｕｔ ａｒｅ ｎｏｔ ｆａｍｉｌｉａｒ ｗｉｔｈ． ２０２１
ＩＥＥＥ ／ ＳＩＣＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ
Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ （ＳＩＩ） ． Ｉｗａｋｉ， ２０２１：７６９－７７４．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／
ＩＥＥＥＣＯＮＦ４９４５４．２０２１．９３８２７６５．

［２７］Ｘｕ Ｙ， Ｚｈａｏ Ｈ， Ｚｈａｎｇ Ｚ． Ｔｏｐｉｃ － ａｗａｒｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｔｕｒｎ
ｄｉａｌｏｇｕｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． ２０２１，３５（１６）： Ａｒｔｉｃｌｅ ｎｏ． １６．
ＤＯＩ：１０．１６０９ ／ ａａａｉ．ｖ３５ｉ１６．１７６６８．

［２８］Ｊｏｈｎｓ Ｂ Ｔ， Ｄｙｅ Ｍ， Ｊｏｎｅｓ Ｍ Ｎ． Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｎ ｗｏｒｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｐｓｙｃｈｏｎ Ｂｕｌｌ Ｒｅｖ，
２０１６，２３ （４）：１２１４ － １２２０． ＤＯＩ：１０． ３７５８ ／ ｓ１３４２３ － ０１５ －
０９８０－７．

［２９］Ｐａｓｚｋｅ Ａ， Ｇｒｏｓｓ Ｓ， Ｍａｓｓａ Ｆ， ｅｔ ａｌ． ＰｙＴｏｒｃｈ： Ａｎ
ｉｍｐｅｒａｔｉｖｅ ｓｔｙｌｅ， ｈｉｇｈ⁃ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｌｉｂｒａｒｙ．
Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ ３２
（ＮｅｕｒＩＰＳ ２０１９ ） ． ２０１９： ａｒＸｉｖ： １９１２． ０１７０３． ＤＯＩ： １０．
４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ．１９１２．０１７０３．

［３０］Ｐｅｎｎｉｎｇｔｏｎ Ｊ， Ｓｏｃｈｅｒ Ｒ， Ｍａｎｎｉｎｇ Ｃ． ＧｌｏＶｅ： Ｇｌｏｂａｌ
ｖｅｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１４
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ＥＭＮＬＰ） ． Ｄｏｈａ， ２０１４：１５３２－１５４３．ＤＯＩ：１０．
３１１５ ／ ｖ１ ／ Ｄ１４－１１６２．

［３１］Ｋｉｎｇｍａ Ｄ Ｐ， Ｂａ Ｊ． Ａｄａｍ： Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｅ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ． Ｓａｎ Ｄｉｅｇｏ，
２０１５：ａｒＸｉｖ： １４１２． ６９８０． ＤＯＩ： １０． ４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ． １４１２．
６９８０．

［３２］Ｖａｓｗａｎｉ Ａ，Ｓｈａｚｅｅｒ Ｎ， Ｐａｒｍａ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｌ
ｙｏｕ ｎｅｅｄ．ＮＩＰＳ＇１７： Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３１ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ．
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＣＭ， ２０２３： ６０００ － ６０１０． ＤＯＩ： １０． ４８５５０ ／
ａｒＸｉｖ．１７０６．０３７６２．
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