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摘要：在人工智能领域，智能对话系统有着重要的研究意义和应用价值。智能对话系统是一种通过自然语言与人进行沟通交流

的人机交互系统，它被定义为未来各种服务的入口。然而针对问题诊断领域的智能对话系统研究相对较少。本文设计并实现

了应用于问题诊断领域的任务型智能对话系统，采用了管道方法(Pipeline Method)的架构设计了包括自然语言理解、对话管理、

知识库和自然语言生成的对话流程，并提出了一套新颖的知识库模型和对话管理方法：基于问题症状和问题根因的二分图知识

组织方式和基于概率分布的问题根因对话策略。该系统作为远程诊断的一个解决方案，利用人工智能打通医疗全科领域的关

键技术点，形成可落地、可用、可工程化的全科辅助诊断对话系统。针对从公开出版物上随机选取的23种常见疾病的病例数据，

本系统的召回率得到了较好的结果，其中前四召回率接近专业医生的诊断结果。本系统达到了缩短响应时间，降低成本，提升

客户满意度的效果。
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Abstract: In the field of AI, intelligent dialogue systems have important research significance and 

application value. Intelligent dialogue system is a human-computer interaction system that communicates 

with people through natural language, and is defined as the entrance to various future services. However, 

there is relatively little research on intelligent dialogue systems in the field of problem diagnosis. In this 

article a task-based intelligent dialogue system applied in the field of problem diagnosis was designed 

and implemented, using the Pipeline Method architecture to design a dialogue process that includes 

natural language understanding, dialogue management, knowledge base, and natural language generation. 

And a novel knowledge base model and dialogue management method were proposed: a bipartite graph 

knowledge organization method based on problem symptoms and root causes, and a problem root cause 

dialogue strategy based on probability distribution. This system, as a solution for remote diagnosis, 

utilized artificial intelligence to connect key technical points in the field of medical general practice, 

forming a practical, usable, and engineering oriented general practice auxiliary diagnostic dialogue 
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system. For the randomly selected case data of 23 common diseases from public publications, the recall 

rate of this system has achieved good results with the top four recall rates close to the diagnostic results 

of professional doctors, and this system achieves the effects of shortening response time, reducing costs, 

and improving customer satisfaction.

Keywords: intelligent dialogue systems; dialogue management; dialogue strategy; bipartite graph

1 引言

让机器具备与人交流的能力是人工智能领域的

一项重要工作，同时也是一项极具挑战的任务。智

能对话系统作为人工智能领域的核心技术,即将成

为新的和谐人机交互方式,具有重大的研究意义和

应用价值。

在学术界，过去很长一段时间关于对话系统

的研究主要针对限定领域具体任务开展，是口语

对话系统的重要分支。这些系统严格定义和限制

接收的输入，并针对特定任务设计相应的规则、

逻辑和回复语句。虽然这些方法在人机交互上取

得了很大的进展，但受手工设定规则等方面的影

响，其稳健性、可扩展性和领域适应性都有缺陷，

也不适用于开放领域。近年来，随着互联网上社

交数据的快速增长，数据驱动的开放领域对话系

统逐渐成为了学术界关注的热点，深度学习的飞

速进展，使多层神经网络得以在计算机视觉和语

音识别领域取得突破性进展，深度学习的研究成

果拓展到更广泛的研究领域，包括自然语言处理 

(Natural Language Processing, NLP)。人机对话系

统作为服务的角色开始渗透到众多领域。

工业界近年来投入大量人力到对话系统的研发

工作中。对话系统商业应用不断涌现，在限定领域

对话系统中，以苹果 Siri 为代表的语音助手已通过

手机被人们广泛使用；另外，以亚马逊 Echo、百度

Duer、谷歌 Home 和天猫精灵为代表的虚拟助手式

智能音箱也已走进千家万户。在开放领域对话系统

方面，微软开发了聊天机器人 Xiaoice，IBM 开发了

聊天机器人Watson Assistant。但是针对问题诊断领

域的智能对话系统的研究相对很少，本文将对作者

在问题诊断领域的智能对话系统的研究工作做具体

阐述。

2 相关工作

对话系统按技术发展历史可以分为三种类型：

基于规则和模版的对话系统；基于统计机器学习

的对话系统和基于深度学习的对话系统。基于规

则和模版的对话系统主要依赖专家制定的人工规

则，这种方法的优点是易于理解，但是需要大量

的人力制定规则，所以很难跨领域而且扩展性非

常差。基于统计机器学习的对话系统是利用数

据挖掘的方法从数据中提取规则从而降低对话

系统的手工成本，这种方法具有一定的学习能力，

但仍然需要手工参与。近年来，随着深度学习的兴

起，利用深度学习方法构造对话系统[1]成为目前学

术研究的热门方向，但目前完全基于深度学习方法

非人工干预的对话系统只能应用于某些具体的

场景。

针对不同的应用场景，对话系统可以分为两种类

型[2]：任务型对话系统（Task-Oriented Dialogue Sys‐

tem）和非任务型对话系统（Non-Task-Oriented Dia‐

logue Systems）。任务型对话系统面向垂直领域，通

常是使用尽量少的对话轮数帮助客户完成特定任

务，例如预定餐馆等。非任务型对话系统面向开放

领域，通常为闲聊机器人，由于话题不确定，所以对

话系统的知识库要求广泛。而实际系统的语料大多

是通过爬取获得，导致非任务型对话系统难以保持

对话上下文信息的逻辑性。因此，非任务型对话系

统离真正意义上的商用还有距离。

对话系统按架构实现方法分为两类：管道方法

（Pipeline Method）和端到端方法（End to End Method）。

管道方法的各个模块独立、相互依赖且任务明确。

管道方法架构如图1所示。

图 1 管道方法架构图

端到端架构的模型一般使用 Seq2Seq[3]，根据

用户的输入直接生成相应的回复，这种架构简单直

接便于扩展到更多领域。对特定领域的支持需要
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辅以领域知识库。而对话过程中对知识库的查询

检索一直是难点问题，如何根据对话的信息进行逻

辑推理出知识库的查询语句需要将对话的自然语

言转换为符号语言，由于自然语言理解中推理能力

的限制，这个难题还没有得到很好的解决。目前的

端到端架构的对话系统主要还是限定在开放域的

对话问题。

本文的研究领域为问题诊断学（Diagnositics）[4]，

最早的诊断开始于医疗诊断，随着人类文明的进步

和科技的发展，诊断活动覆盖到越来越多的领域，包

括企业诊断、环境诊断、设备诊断以及 IT 诊断[5]等

等。得益于互联网技术的迅速发展，基于互联网的

远程诊断技术逐渐走向市场。尤其在疫情期间，人

员往来受到限制的情况下远程诊断技术成为主要的

问题诊断途径。而本文提到的智能对话系统是应用

于远程诊断中的一个解决方案，利用智能对话系统

以虚拟客服、微信聊天助手、机器人等多种形式提供

服务，从而缩短响应时间，降低服务成本，提升客户

满意度。

3 针对问题诊断领域的对话系统架构

首先针对问题诊断领域的对话系统是一个典

型的任务型对话系统，这个系统的目的就是发现问

题的根源，从而根据根因找到问题的解决方案。应

用场景是该对话系统作为一个智能顾问辅助问题

领域专家或者直接面对客户帮助解决具体的问题。

此类对话系统面对具体的垂直领域，例如设备故障

诊断、IT系统问题解决或者疾病诊断等。为了保证

系统的扩展性，采用深度学习方法更好地理解用户

的需求意图。因为问题诊断领域对准确性的要求，

所以采用了管道方法（Pipeline Method）来构造对话

系统，包括自然语言理解（Natural Language Under‐

standing，NLU）、对话管理（Dialogue Management，

DM）、知识库（Knowledge Base，KB）和自然语言生成

（Natural Language Generation，NLG）[6]四部分组成。

其中自然语言理解部分是将用户的文本输入映

射、识别到诊断领域中的意图识别和语义槽。诊断

领域识别和意图识别本质上是一个文本分类问题，通

过收集来的语料来训练分类模型。传统的机器学习

模型有支持向量机（Support Vector Machine，SVM）、

朴素贝叶斯模型（Naive Bayesian Model，NBM）和

K 近邻（K-Nearest Neighbors，KNN）等方法。现在

兴起的深度学习模型有卷积神经网络（Convolu‐

tional Neural Networks, CNN）模型[7]、循环神经网络

（Recurrent Neural Network, RNN）模型[8]等。语义

槽填充可以通过规则的方法或者机器学习模型来

识别，机器学习的方法本质上是一个序列标注的

问题，通常采用现行统计方法包括条件随机场

（Conditional Random Field, CRF）模型[9]等，深度学

习的模型一般使用长短期记忆网络（Long Short-

Term Memory, LSTM）模型。而本文的对话系统使

用的是 BERT（Bidirectional Encoder Representation 

from Transformers）模型[10]，BERT 提供了强大的预

训练模型，用户只需要使用少量的训练数据进行微

调（Fine-Tune）就能应用在具体领域中。BERT的下

游任务包括分类任务和序列标注任务，正对应自然

语言理解中的诊断领域识别、意图识别以及语义槽

填充的需求。自然语言理解的一个例子如表 1

所示。

表 1 自然语言理解示例

用户输入

诊断领域

用户意图

语义槽

网关的一个接口一直闪黄灯

IT设备故障领域

网关异常症状

IT设备黄灯

自然语言生成部分是将对话管理（DM）输出的

抽象表达转化为自然语言句子。目前自然语言生成

的模型表现还不够好，因此本文的系统采用模版的

方法来生成回复，保证问题诊断领域的准确性和专

业性。

对话系统中的核心模块是对话管理和知识库，

相当于整个对话系统的大脑。知识库的研究热点是

知识图谱，知识图谱本质上是一种语义网络，其结点

代表实体（Entity），边代表实体之间的各种语义关

系，目前基于知识图谱的多轮问答应用比较成熟。

对话管理的任务是根据自然语言理解模块的输入，

考虑历史对话中的上下文信息，决定对话系统要采

取的相应动作，例如确认、追问或者陈述等等。对话

管理中有两个子模块，即对话状态跟踪和对话策略。

对话状态跟踪是以当前的对话输入、前一轮的对话

状态和相应的对话系统动作作为输入，计算出当前

这一轮的对话状态。而对话策略模块是根据对话状

态跟踪模块计算出的对话状态，在候选对话动作集

中选择对话系统动作。目前对话管理模块的对话状

态很难建模因为场景内容因素繁杂，同时对话策略

准确性难以保障。

4 问题诊断领域的知识模型和对话管理模块

本文针对问题诊断领域的对话系统提出了一套

新颖的知识库模型和对话管理模块：

（1）基于问题症状和问题根因的二分图知识组

织方式；

（2）基于概率分布的问题根因对话策略。

故障问题的整个生命周期由以下四个过程组

成：问题发现、问题诊断、根因分析、问题解决。而

问题诊断是整个流程中最重要的步骤，其任务是不

断发现问题的表现症状，然后基于症状集合来缩小

排查问题的范围，直至最后可以定位问题的根本原

因。可以看到问题诊断中涉及的两个主要概念是

症状和根因，症状是问题的表象，根因是触发问题

的隐藏根源，症状和根因有着复杂紧密的关联，每

个根因可能引起几种症状，而一个症状又可能对应

多个根因。把每种症状作为结点放在一侧，每个根

因作为结点放在另一侧，如果症状和根因之间有联

系就建一条边，这样就形成了如图 2 所示的一个二

分图。

症状

根因

图 2 症状和根因二分图结构

症状和根因二分图的构建过程可以基于历史的

问题诊断记录实现自动化的构建。历史的问题诊断

记录包含了问题的发现、诊断、根因分析以及解决方

法整个过程，例如故障诊断过程中的工单或者疾病

诊断过程中的病例。这些记录中都包含了症状和根

因信息，如果症状和根因出现在同一记录之中就说

明记录中的症状和根因之间有联系，根据症状和根

因同时出现的频率则可以计算出症状和根因之间联

系的权重。对于每个症状，可以预设一个是否的问

题来跟客户进行问答确认，通过用户的回答，系统可

以获得有无该症状的答案。以计算机 IT系统诊断为

例，构建如图3所示的二分图。图3中第一列内容是

预设的症状确认问题，第二列是症状确认问题的候

选问题，第三列的结点是二分图的症状结点，第四列

是二分图的根因结点，第三列和第四列之间的连线

以及线上的权重表示症状与根因的联系以及概率。

图 3 计算机系统诊断二分图示例

问题诊断是一个排查的过程，通过逐渐明确问

题的症状来缩小查找根因的范围，最后达到确定唯

一的根因，而知道了根因就找到了解决问题的方法。

问题诊断的对话系统实际上就是通过对话交互来不

断明确问题的症状、最终确认根因的过程。然而在

实际应用场景中症状的种类非常多，不可能对全部

所有的症状都提问一遍。对话管理模块就需要充分

利用二分图的结构实施对症状集合 S 的策略，使用

尽可能少的对话轮数解决问题。因此对话管理模块

的对话策略就是如何选择下一个症状确认问题，采

用信息增益的算法来实现对话策略，流程如下：

（1）用户输入已知的症状集合S1；

（2）根据症状和根因的二分图。找到已知的与

症状集合有关联的根因集合 R，并利用根因的概率

计算出根因集合的信息熵E；

（3）根据症状和根因的二分图，从根因集合R找

到有关联的症状 S2，用 S2减去 S1就得到候选的症状

集合S；
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4 问题诊断领域的知识模型和对话管理模块

本文针对问题诊断领域的对话系统提出了一套

新颖的知识库模型和对话管理模块：

（1）基于问题症状和问题根因的二分图知识组

织方式；

（2）基于概率分布的问题根因对话策略。

故障问题的整个生命周期由以下四个过程组

成：问题发现、问题诊断、根因分析、问题解决。而

问题诊断是整个流程中最重要的步骤，其任务是不

断发现问题的表现症状，然后基于症状集合来缩小

排查问题的范围，直至最后可以定位问题的根本原

因。可以看到问题诊断中涉及的两个主要概念是

症状和根因，症状是问题的表象，根因是触发问题

的隐藏根源，症状和根因有着复杂紧密的关联，每

个根因可能引起几种症状，而一个症状又可能对应

多个根因。把每种症状作为结点放在一侧，每个根

因作为结点放在另一侧，如果症状和根因之间有联

系就建一条边，这样就形成了如图 2 所示的一个二

分图。

症状

根因

图 2 症状和根因二分图结构

症状和根因二分图的构建过程可以基于历史的

问题诊断记录实现自动化的构建。历史的问题诊断

记录包含了问题的发现、诊断、根因分析以及解决方

法整个过程，例如故障诊断过程中的工单或者疾病

诊断过程中的病例。这些记录中都包含了症状和根

因信息，如果症状和根因出现在同一记录之中就说

明记录中的症状和根因之间有联系，根据症状和根

因同时出现的频率则可以计算出症状和根因之间联

系的权重。对于每个症状，可以预设一个是否的问

题来跟客户进行问答确认，通过用户的回答，系统可

以获得有无该症状的答案。以计算机 IT系统诊断为

例，构建如图3所示的二分图。图3中第一列内容是

预设的症状确认问题，第二列是症状确认问题的候

选问题，第三列的结点是二分图的症状结点，第四列

是二分图的根因结点，第三列和第四列之间的连线

以及线上的权重表示症状与根因的联系以及概率。

图 3 计算机系统诊断二分图示例

问题诊断是一个排查的过程，通过逐渐明确问

题的症状来缩小查找根因的范围，最后达到确定唯

一的根因，而知道了根因就找到了解决问题的方法。

问题诊断的对话系统实际上就是通过对话交互来不

断明确问题的症状、最终确认根因的过程。然而在

实际应用场景中症状的种类非常多，不可能对全部

所有的症状都提问一遍。对话管理模块就需要充分

利用二分图的结构实施对症状集合 S 的策略，使用

尽可能少的对话轮数解决问题。因此对话管理模块

的对话策略就是如何选择下一个症状确认问题，采

用信息增益的算法来实现对话策略，流程如下：

（1）用户输入已知的症状集合S1；

（2）根据症状和根因的二分图。找到已知的与

症状集合有关联的根因集合 R，并利用根因的概率

计算出根因集合的信息熵E；

（3）根据症状和根因的二分图，从根因集合R找

到有关联的症状 S2，用 S2减去 S1就得到候选的症状

集合S；
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（4）针对候选的症状集合 S 中的每一个症状 Si 

都可以找到对应的确认问题，根据用户对确认问题

的不同种回复答案，系统利用二分图结构将根因集

合R分成几个子集合Ri；

（5）对每个症状对应的根因子集合Ri计算熵Ei ，

然后计算对应的信息增益EΔ = E – Ei；

（6）系统取最大EΔ对应的症状的确认问题发给

客户；

（7）重复以上的 1 - 6 步骤直到明确到具体的

根因。

可以看到上述流程的主要计算是在熵的计算，

包括根因集合的信息熵E和每个症状对应的子集合

Ri的熵Ei。 根因集合的信息熵E的计算如式（1）：

E = -∑
i = 1

n

PilogPi （1）

其中 n 表示根因的个数，Pi 表示每个根因的

概率。

每个症状对应子集的熵计算如式（2）：

Ei =∑
j = 1

m || Rj

|| R
entropy ( )Rj = -∑

j = 1

m |Rj|
|R|

PjlogPj （2）

其中 R是根因子集, Rj是子集中的一个根因，Pi

表示每个根因的概率。

通过以上的对话策略已经可以实现尽快的找到

问题的根因，但当症状特别多而且根因很复杂的情

况下，还是需要询问确认很多个症状才能最终找到

根因。因此本文根据根因概率分布的情况进一步优

化对话策略。当前对话时根因概率分布情况可以总

结为三种情况：

（1）唯一高概率的根因：仅有一个根因的概率超

过阈值时，则确定该根因，让用户采取对应的解决

方案；

（2）多个高概率的根因：有多个根因的概率超过

阈值时，则仅针对超过阈值的根因进行下一步的对

话策略；

（3）没有高概率的根因：没有任何根因的概率超

过阈值时，则对所有的根因采取下一步的对话策略。

对话系统推断出的根因有可能出错，需要用户

进行确认是否问题得到解决。当用户根据根因没有

解决问题时，反馈给对话系统。对话系统会从根因

集合中删除这个根因，重新开始对话流程直到用户

解决问题。

至此本文设计实现了针对问题诊断的对话系

统，问题诊断的对话流程如图4所示。

图 4 问题诊断对话流程

5 实验结果

问题诊断领域最直接的应用就是疾病诊断。本

文的方法是利用人工智能打通医疗全科领域的关键

技术点，形成可落地、可用、可工程化的全科辅助诊

断对话系统，包括了呼吸和消化科常见病共 60 种。

对话系统的知识库采用了二分图的结构，构造过程

参考了权威诊断学书籍[11]和数名全科医生的专家意

见，实现了症状与病因的关联以及权重。对话系统

针对用户的初始输入，利用自然语言理解技术支持

主述、现病史、既往史、家族史、过敏史和检查报告。

实验方案是从公开出版物上随机选取了 23 种

疾病案例，分别由本文对话系统和专业医生进行问

诊最后给出确诊疾病。本文的对话系统的平均对话

轮数为 9轮左右，并获得如表 2所示的准确率，其中

前四召回率接近专业医生的诊断结果。

表 2 疾病案例的实验结果

消化科疾
病（12种）

呼吸科疾
病（11种）

第一召回率

前四召回率

未召回率

第一召回率

前四召回率

未召回率

本文系统的诊
断结果

41.70%
66.70%
33.30%
54.50%
63.60%
36.40%

专业医生的诊
断结果

68.33%
77.88%
22.12%
63.64%
72.73%
23.27%

6 结论

本文针对问题诊断领域的对话系统提出了一套

基于二分图结构的知识库模型的对话策略流程，重

点介绍了采用信息增益的算法来实现对话策略，以

及具体实现的架构和流程，并根据本文的对话模型
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实现和验证了疾病诊断领域的对话系统。 

现实中，问题诊断的交互过程中常常混合使

用各种类型的数据，即文本、语音、图像甚至增强

现实等媒体数据，例如疾病诊断中的 X 光照片，设

备诊断中的三维模型等数据。人工智能技术在语

音、图像、文本的单一领域内的应用研究较多，但

将这些技术综合应用的多模态技术还有待深入研

究。为了将对话系统投入实际问题诊断使用中，

发挥有效价值，建立基于多模态的问题诊断领域

对话系统是当前工业界关注的方向。
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