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摘摘摘要要要

在机器阅读理解领域，处理和分析多方对话一直是一项具有挑战性的研究任务。鉴于
中文语境下相关数据资源的缺乏，本研究构建了DialogueMRC数据集，旨在促进该领
域的研究进展。DialogueMRC数据集作为首个面向中文多方对话的机器阅读理解数据
集，包含705个多方对话实例，涵盖24451个话语单元以及8305个问答对。区别于以往
的MRC数据集，DialogueMRC数据集强调深入理解动态的对话过程，对模型应对多方
对话中的复杂性及篇章解析能力提出了更高的要求。为应对中文多方对话机器阅读理
解的挑战，本研究提出了融合篇章结构感知能力的中文多方对话问答模型（Discourse
Structure-aware QA Model for Chinese Multi-party Dialogue，DSQA-CMD），该模
型融合了问答和篇章解析任务，以提升对话上下文的理解能力。实验结果表明，相
较于典型的基于微调的预训练语言模型，DSQA-CMD模型表现出明显优势，对比基
于Longformer的方法，DSQA-CMD模型在MRC任务的F1和EM评价指标上分别提升
了5.4%和10.0%；与当前主流的大型语言模型相比，本模型也展现了更佳的性能，表
明了本文所提出方法的有效性。

关关关键键键词词词：：： 中文多方对话 ；机器阅读理解 ；篇章解析
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Abstract

In the field of machine reading comprehension (MRC), processing and analyzing multi-
party dialogues remains a challenging research task. Given the lack of related data
resources in the Chinese context, this study has developed the DialogueMRC dataset to
facilitate progress in this area. As the first MRC dataset tailored to Chinese multi-party
dialogues, the DialogueMRC dataset comprises 705 multi-party dialogue instances, en-
compassing 24,451 utterance units and 8,305 question-answer pairs. Unlike previous
MRC datasets, the DialogueMRC dataset emphasizes a deep understanding of dy-
namic conversational processes, imposing higher demands on models in handling the
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complexities of multi-party dialogues and discourse parsing capabilities. To address
the challenges of Chinese multi-party dialogue MRC, this study introduces a discourse
structure-aware question answering model for Chinese multi-party dialogue (DSQA-
CMD). This model integrates question-answering and discourse parsing tasks to en-
hance the comprehension of dialogue context. Experimental results show that the
DSQA-CMD model exhibits significant advantages over typical fine-tuned pretrained
language models. Compared to methods based on Longformer, the DSQA-CMD model
shows improvements of 5.4% and 10.0% in F1 and EM metrics, respectively. Moreover,
the model outperforms current mainstream large language models, demonstrating the
effectiveness of the proposed approach.

Keywords: Chinese Multi-party Dialogue , Machine Reading Comprehension ,
Discourse Parsing

1 引引引言言言

随着人工智能和自然语言处理技术的飞速发展，机器阅读理解（Machine Reading Com-
prehension，MRC）在智能信息获取、问答系统等领域中扮演着关键角色。尤其是将对话文本
作为一种日益重要的信息载体，其MRC任务远比格式化良好的正式文档更加复杂且具有挑战
性。对话文本MRC面临的主要挑战体现在模型需要深入理解动态的对话过程、处理信息的多
维度特性以及准确识别对话意图上。在中文多方对话领域，由于其固有的交叉依赖特性，这
些挑战变得尤为明显。目前，相关研究大多集中在英语资源上，而面向中文资源的研究则明
显不足。鉴于此，本研究提出了DialogueMRC数据集，这是一个专为中文多方对话设计的片段
抽取式MRC数据集。该数据集旨在促进MRC模型对中文多方对话文本结构的理解，以及提升
问题答案提取的准确度，图1展示了DialogueMRC数据集经过标注的一个问答样例，其中不仅
包含可回答的问题，还包含无法回答的问题。对于可回答的问题，每个问题的答案都对应上
下文中的一段连续文本片段。此外，图中还展示了之前研究者所完成的篇章解析（Discourse
Parsing，DP）标注成果(Jiang et al., 2023)。基于此，本研究提出了创新的多任务学习模型，
旨在更有效地解析和处理复杂的对话结构以提升MRC模型的性能。本文研究的主要贡献如下：

1)提出了多阶段MRC数据标注流程，并借此构建了DialogueMRC数据集0，这是首个面向
中文多方对话的大规模MRC数据集，包含8305个问答对，旨在提供一个全面且真实的中文对话
理解环境。

2)提出了融合篇章结构感知能力的中文多方对话问答模型（DSQA-CMD模型），通过联合
对话问答任务和篇章解析任务来增强模型对于复杂对话结构的理解能力。

3)实验结果表明，相较于典型的基于微调的预训练语言模型，DSQA-CMD模型表现出明显
优势；与当前主流的大型语言模型相比，本模型也展现了更佳的性能，证明了本文所提出方法
的有效性。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解

机器阅读理解任务旨在训练机器阅读并理解文章内容，以便对给定问题从相关
文本中找到答案(张开颜et al., 2021)。Hermann et al. (2015)于2015年构建了大规模数据
集CNN/DailyMail，并提出了基于注意力的LSTM模型——THE ATTENTIVE READER，这
标志着机器阅读理解技术进入神经网络时代。虽然CNN/DailyMail数据集的规模足以满足深度
学习模型的训练需求，但由于其完形填空的问题形式并不符合人类自然语言的使用方式。为了
突破这一限制，Rajpurkar et al. (2016)在2016年推出了SQuAD数据集，这是首个大规模机器
阅读理解数据集，每个问题的答案都直接来自相关段落文本。而在中文机器阅读理解领域，
由于数据资源的匮乏发展相对滞后。最早的重要贡献包括Cui et al. (2016)手工构建的首个中
文阅读理解数据集，涵盖14个领域的121篇文章。此外，哈工大讯飞联合实验室（HPL-RC）

0https://github.com/LIyu810/DialogueMRC
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图 1. DialogueMRC数据集样例

于2019年使用人民日报和儿童读物作为语料发布了大规模中文机器阅读理解数据集，Duan et
al. (2019)还基于该数据集开发了效果良好的基于注意力机制的深度阅读理解模型。

2.2 篇篇篇章章章解解解析析析

篇章解析是自然语言处理领域的基础任务，旨在分析文本中的语篇结构和语义关系，这
一任务涵盖了诸如评论、致谢及问答等多种关系类型。目前，篇章解析技术主要基于宾州
树库（PDTB）和修辞结构理论树库（RST-DT）等数据集进行研究。PDTB(Webber et al.,
2019)和RST-DT(Hou et al., 2020)的发布显著推动了语篇关系及篇章语义分析技术的发展，这
两个语料库的原始数据均来源于华尔街日报。然而，随着研究的深入，学界对于偏口语化的多
方对话篇章解析表现出增加的兴趣。在这一领域，STAC数据集(Afantenos et al., 2015)成为主
流语料库之一。该数据集由Afantenos等人在2016年发布，基于游戏《The Settlers of Catan》
的在线版本进行构建。此游戏涉及多玩家的合作与竞争交流，为篇章分析提供了丰富的口语化
文本资源。

2.3 融融融合合合篇篇篇章章章解解解析析析的的的机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解研研研究究究

近年来，将篇章解析融入机器阅读理解的研究受到了广泛关注。Molweni数据集(Li et
al., 2020)作为该研究领域的重要里程碑，包含10000个多方对话，88303个篇章单元和30066个
问答对，此外，研究者还标注了78245个篇章关系。Molweni要求模型不仅需要理解每个发言
的表面文字信息，还要分析不同篇章单元之间的篇章关系，从而实现对上下文更深入的理
解。Molweni数据集来源于Ubuntu操作系统的在线技术论坛，其相较于日常生活场景的发言
内容，在交流形式上存在显著差异。通常，日常对话中的发言内容更加普遍，一次只能由一
人发言，而且对话是即时进行的，不具有滞后性。这些特征赋予了基于日常场景的多方对话
数据集其独特的价值，为了更好的挖掘这些日常生活中对话的特点，Jiang et al. (2023)提出
了DialogueDSA的数据集。该数据集精心挑选并标注了包括因果、转折、并列等在内的16种篇
章关系类型。相关研究表明，篇章结构的理解对于机器准确回答问题至关重要，特别是在需
要长距离推理和把握复杂对话流的情境下。此外，针对Molweni的实验结果也揭示了DP具有提
高MRC任务性能的潜力(He et al., 2021)。在本文中，将进一步探讨融合篇章解析的机器阅读理
解技术，以及该技术在处理多方对话文本中的应用效果和潜在的改进方向。

3 DialogueMRC数数数据据据集集集的的的构构构建建建与与与分分分析析析

本文所构建的数据集（以下简称为DialogueMRC）语料来自1994年上映的120集情景喜剧
《我爱我家》的剧本文本。该剧情景包含117位出场角色，其中8位为主要角色。下述列出了选
择《我爱我家》剧本文本作为标注基础语料库的三个原因。

1)该剧内容与日常生活紧密相连，涵盖了广泛的话题，如家庭关系、职场矛盾、邻里交往
等。这种丰富多彩的生活场景为机器阅读理解研究提供了一个接地气的、现实生活中的应用背
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景，非常适合探索和解决日常生活场景下的机器阅读理解问题。
2)该剧本涵盖了117位角色，每个角色都有其独特的性格、语言风格和情感表达。这种角色

多样性对数据集的标注提出了挑战，同时也提供了丰富的标注维度，这对于构建一个能够理解
复杂人物关系和情感交互的机器阅读理解模型至关重要。

3)目前已有研究基于《我爱我家》的剧本文本标注了关系抽取(Jiang et al., 2022)、篇章解
析(Jiang et al., 2023)等数据集，并在此基础上完成了相关实验，提出了CSE-DPM(Jiang et al.,
2023)等模型，这些工作为本文的研究提供了坚实的基础。
在问答设计中，DialogueMRC特别考虑到多方对话的复杂性，其中对话参与者可能多于

两人。这一设定增加了问题设计的难度，因为需要准确识别和理解每个参与者的发言及其在
对话中的角色和立场。此外，多方对话的动态性要求数据标注过程中必须考虑对话流的连贯
性和上下文变化，这对于提高模型在真实场景中的应用能力至关重要。通过这种针对性的设
计，DialogueMRC旨在提升模型对复杂对话结构的理解力，从而更好地服务于多参与者交互的
实际应用场景。

DialogueMRC数据集的场景选择继承自CRECIL和DialogueDSA所采用的同一批705个对
话场景，这种继承性不仅保证了数据的一致性，也为后续的多任务联合训练研究提供了
便利。其中每个场景都被视作一个独立的对话单元，以便于进行更精确的数据处理与分
析。DialogueMRC可以被看作是片段抽取任务，即在给定的对话上下文中提出问题，并要求模
型在对话内容中找到答案片段。为了确保DialogueMRC数据集在精确性和可靠性方面达到最高
标准，本研究提出了多阶段机器阅读理解数据标注流程，并建立了详尽的数据质量检查体系。
通过这些措施，力求使DialogueMRC数据集成为机器阅读理解领域的一个可靠和有价值的资
源。

3.1 多多多阶阶阶段段段机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解数数数据据据标标标注注注流流流程程程

在数据标注领域，人工标注因其提供高度准确且可靠的数据而长期被视为标准。但是，人
工标注的缺点是成本高且耗时。随着人工智能技术的发展，使用文本生成技术进行数据标注成
为了一种新兴方法，利用类似GPT-3.5的大语言模型可以高效地生成大量标注数据，提高了标
注效率。但这种方法的挑战在于生成的标签可能包含噪声，特别是在特定领域或复杂任务中更
为明显。鉴于以上挑战，本文提出了一种多阶段机器阅读理解数据标注流程，如图2所示，旨在
结合人工标注的准确性与使用大语言模型自动标注的高效性，以达到更优的标注结果。

图 2. 多阶段机器阅读理解数据标注流程图

1)提示工程：流程的首要步骤是设计初始的提示。此步骤涉及输入特定的提示和对话内
容，引导大型语言模型生成相应的问答对。然后，通过人工审查这些问答对，识别并解决诸如
问题类型不匹配、问答对在对话中分布不均、生成的答案与上下文连续片段不匹配等问题。通
过这种持续的反馈和优化过程，逐步完善提示语的设计，确立数据标注的准确提示语。

2)大语言模型标注：本研究选择目前业界前沿的大语言模型ChatGPT-4.0来完成标注工
作，此举旨在提升标注效率(Gilardi et al., 2023)。借助大语言模型强大的语言理解能力，本研
究高效地标注了大量的高质量问答对。该模型通过分析对话内容生成不同类型的问题，然后根
据上下文内容生成准确的答案。这一步骤大幅减少了传统手工标注所需的时间和人力成本。

3)人工审查：鉴于大型语言模型可能出现的幻觉等问题，为确保标注数据的高质量，本
研究采用人工审查方式。审查内容包括模型生成问答对的类型匹配、5W1H（何时、何地、何
人、何物、为何、如何）问题的数量分布、有答案与无答案问题的准确性和鲁棒性等。在发现
问答对存在问题时，标注人员将对提示语进行微调，并重新生成问答对，直至通过人工审查。
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4)代码校对：通过编写专门的脚本，对生成的答案进行审核，确保答案是对话上下文中的
连续区间，并检查答案的起始位置是否准确。若发现错误，则对错误样例重新进行大语言模型
标注，直至通过代码校对。

总结而言，本文提出的多阶段机器阅读理解数据标注流程，有效地融合了手工标注的精准
性与自动化标注的高效性。

3.2 DialogueMRC语语语料料料库库库数数数据据据分分分析析析

标注工作完成后，得到了一个详尽且均衡的机器阅读理解数据集，如表1所
示，DialogueMRC数据集包含了总计705个对话实例，其中训练集占565个，开发集和测试集
各占70个。

训练集 验证集 测试集

对话数量 565 70 70

话语单元数量 19556 2576 2319

问题数量 6654 830 818

可回答问题数量 5526 662 689

不可回答问题数量 1128 168 129

表 1. DiologueMRC数据集概览

3.2.1 5W1H问问问题题题类类类型型型分分分布布布

DialogueMRC数据集中问题类型在5W1H范式下的分布均衡，如图3(a)所示。这种均衡对
于确保机器阅读理解系统的全面性和鲁棒性至关重要，有助于系统对各类问题进行平等处理，
减少偏差。此外，数据集的精心设计与平衡标注有利于发展广泛适用的模型，并公平评估各类
问题上的模型性能。

(a) 5W1H问题类型分布图 (b) 问题与上下文的词汇重叠率分布图

图 3. 问题类型及词汇重叠分析示意图

3.2.2 问问问题题题与与与上上上下下下文文文的的的词词词汇汇汇重重重叠叠叠率率率分分分布布布

图3(b)展示了DialogueMRC数据集中问题与其上下文之间词汇重叠率的分布情况。词汇重
叠率是衡量问题词汇与其上下文共享程度的指标，这一指标反映了问题相对于对话内容的复杂
性和独特性。在该数据集中，一个明显的高频区间发生在10%到30%的词汇重叠率范围内，表
明相当一部分问题与其上下文共享了适度的词汇量。在更高的重叠率范围内，频率显著下降，
只有2个问题的重叠率在90%至100%之间。这一急剧的下降表明与上下文几乎完全相同的问题
极为罕见，这意味着大多数问题需要对对话内容有更深层次的理解才能确定正确答案。该问题
分布证明了DialogueMRC语料库经过了精心设计，提供了有效训练机器阅读理解模型的数据。
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4 融融融合合合篇篇篇章章章结结结构构构感感感知知知的的的多多多方方方对对对话话话问问问答答答模模模型型型设设设计计计

本研究提出了融合篇章结构感知能力的中文多方对话问答模型（Discourse Structure-aware
QA Model for Chinese Multi-party Dialogue，DSQA-CMD），如图4所示，问答任务通过预训
练模型的输出来预测答案在文本中的位置，而篇章解析任务则通过构建依赖树捕获话语间的结
构关系，这两个任务的联合训练旨在加深对多方对话的理解，从而提升MRC模型的性能。

图 4. 融合篇章结构感知能力的中文多方对话问答模型图

4.1 输输输入入入特特特征征征表表表示示示

对话上下文与问题在预处理阶段通过预训练语言模型进行编码。为明确区分问题与
对话内容以及对话中的不同篇章单元，特殊分隔符号（[SEP ]）被插入相应位置。这样
不仅有助于辨识问题与上下文的边界，还为篇章解析任务提供了话语链接预测的关键
线索。同时，对话中的每个分隔符位置都被准确记录，以确保篇章解析任务中能够单
独提取出每个话语对应的特征表示。最后，问题Q与对话中所有的篇章单元（EDU）连
同特殊符号一同作为输入，得到融合了问题与上下文信息的序列特征表示S，具体表示
为S = encoder ([CLS] , [EDU1] , [SEP1] , . . . , [EDUn] , [SEPn] , Q, [SEP ])

4.2 问问问答答答任任任务务务

问答任务直接使用从预训练语言模型中得到的输出特征。模型通过全连接层为给定对话中
的每个词元（token）预测作为答案开始和结束的概率，并据此从对话文本中提取答案片段。起
始位置的预测如公式1所示，其中Ps表示预测的起始位置，下标i表示词元序列中的索引，Ws为
用于预测起始位置的权重矩阵，S为从预训练语言模型中获得的文本特征。在处理无法回答的
问题时，首先计算最可能的答案范围分数，并将其与无答案的预设阈值进行比较，以此来决定
问题是否有确定答案。

Ps = argmaxi (softmax (WsS)i) (1)

问答任务旨在准确预测答案在文本中的起始和结束位置。该任务被构建为一个分类问题，
假定输入嵌入中共有M个词元，每个词元对应一个可能的起始或结束概率。利用softmax函数
对模型输出的logits进行归一化，得到各个位置的概率分布。然后通过交叉熵损失函数计算起始
和结束位置的预测损失。如公式2所示，M表示问答任务的标签数量，起始位置标签yms 为1表示
第m个词元为开始位置，否则为0。同样，结束位置标签yme 为1表示第m个词元为结束位置，否
则为0。模型预测的起始位置概率为Pm

s ，结束位置概率为Pm
e 。QA任务的总损失LQA通过起始
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和结束位置预测损失的均值来表示。

LQA = −1

2

M−1∑
m=0

(yms logPm
s + yme logPm

e ) (2)

4.3 篇篇篇章章章解解解析析析任任任务务务

篇章解析任务需要进一步处理经过预训练语言模型得到的特征，以表征话语之间的依赖
关系。特别地，篇章单元所对应的分隔符向量被选定为话语特征的代表，进一步计算出用于
篇章解析的关系特征向量。这一过程结合了欧几里得距离和余弦相似度的计量，旨在更全面
地捕捉话语间的细微关系。为了解析篇章单元[EDUi]和[EDUj]所对应的篇章关系，本模型

构建了特征向量的联合表示Fi,j（Fi,j =
(
Ei

SEP , E
j
SEP , E

i
SEP − Ej

SEP , E
i
SEP × Ej

SEP

)
）。其

中，Ei
SEP和Ej

SEP分别对应篇章单元[EDUi]和[EDUj]的输出特征，Fi,j代表对不同表示的拼
接，模型综合了分隔符对应的向量及其交互信息，从而更好地揭示篇章单元之间的深层结构关
系。

篇章解析任务通过构建依赖树来表征话语之间的依赖关系。篇章解析任务分为两个部分：
链接预测和关系预测。对于链接预测，模型旨在确定话语间是否存在依赖关系。对于每个话
语，通过计算特征向量来预测其依赖对话中的哪个话语。当话语不依赖于其他话语时，将其
指定为依赖于一个虚构的根节点。如公式3所示，Li表示预测的依赖话语索引，a表示遍历所有
可能的依赖目标话语的索引，Wl表示用于链接预测的权重矩阵。而在关系预测中，模型需确
定话语间的确切关系类型，如公式4所示，Ri,j表示预测的第i个话语和第j个话语之间的关系类
型，k表示所有可能的关系类型, Wr表示用于关系预测的权重矩阵。

Li = argmaxa
(
softmax (Wl [Fi,1, Fi,2, . . . , Fi,t])a

)
(3)

Ri,j = argmaxk
(
softmax (WrFi,j)k

)
(4)

DialogueMRC数据集单一对话中最大基本篇章单元数量为T (T = 90)，篇章关系类型数量
为16。链接预测和关系预测被视为多类分类问题，分别具有T +1和16个类别，其中T +1中的额
外一个标签代表根节点。交叉熵损失函数用于分别计算链接预测Llink和关系预测Lrel的损失，
对其求和得到DP任务的总损失LDP。

链接预测的损失函数定义如公式5所示，如果第t1个话语依赖于第t2个话语，那
么yt1,t2l 为1，否则为0。pt1,t2l 表示模型预测第t1个话语依赖于第t2个话语的概率值。

Llink = − 1

T

T−1∑
t1=0

T−1∑
t2=0,t2 ̸=t1

yt1,t2l logP t1,t2
l

 (5)

关系预测的损失函数Lrel如公式6所示，其中，如果第n个样本中第t个话语与任何其他话语
存在第i种类型的关系，则yt,ir 等于1，否则等于0。同时，pt,ir 表示模型预测第t个话语与任何其他
话语存在第i种关系的概率。

Lrel = − 1

T

(
T−1∑
t=0

15∑
i=0

yt,ir logP t,i
r

)
(6)

如公式7所示，DP任务的总损失LDP是链接预测和关系预测损失的和。

LDP = Llink + Lrel (7)

将DP任务的总损失LDP与QA任务的损失LQA相加，得到DSQA-CMD模型的总损失L。

L = LQA + LDP (8)
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5 实实实验验验与与与分分分析析析

5.1 评评评价价价指指指标标标

实验采用F1分数和精确匹配（EM）来作为问答（QA）任务的评价指标。F1分数是基于精
确率（P）和召回率（R）的调和平均值，公式定义如9所示。其中，精确率度量了预测为正例
的样本中真实为正的比例，召回率度量了在所有真实正例中被正确预测为正的比例。

F1 =
2× P ×R

P +R
(9)

EM（精确匹配）是在问答系统中广泛应用的评价指标，用于衡量预测答案与任何一个真
实答案完全一致的比例，公式定义如公式10所示。对于篇章解析任务，本研究使用F1分数来分
别评估链接预测和关系预测的性能。在关系预测中，只有当链接和关系预测都正确时，才会被
视为结果正确。

EM =
完全匹配的预测数量

总预测数量
(10)

5.2 实实实验验验设设设置置置

本研究选取两种预训练语言模型，分别为RoBERTa(Liu et al., 2019)和MacBERT(Cui et
al., 2020)，作为对比实验的基础。这两种模型分别被设定为实验的基线（benchmark）和当前
最优（state-of-the-art）性能指标，这两种模型均具有768维的隐藏层。在对话上下文处理中，
由于数据集存在上下文长度超过512个词元的实例，为适应模型输入限制并保持上下文完整性，
本研究设置最大序列长度为512，并采用文档滑动窗口为128的策略。此外，问题和答案的最大
长度分别设定为64和60，以涵盖大多数潜在答案。实验中设置每个对话的最大话语数为40，模
型训练采用2e-5的学习率，并设定丢弃率为0.2，以抑制过拟合现象。权重衰减设置为0.01，以
进一步正则化模型训练。经过初步实验验证，所有模型均在10轮内完成训练，批次大小为18。

5.3 对对对比比比模模模型型型

5.3.1 基基基于于于微微微调调调的的的预预预训训训练练练对对对比比比模模模型型型

为了全面评价本研究提出的多任务学习模型在多方对话机器阅读理解任务上的表现，本研
究设计了一系列对比实验，涉及多种基于微调的深度学习模型。本研究基于MacBERT构建了
多任务学习模型（以下简称DSQA-CMD（Mac））和一个采用RoBERTa作为预训练模型的多
任务模型（以下简称DSQA-CMD（Ro））。此外，为了确保评估的全面性，本研究还同其他
专门针对问答和篇章解析任务的模型作为对比，包括针对长文本的Longformer机器阅读理解模
型，以及专注于篇章解析的Deep sequential模型和CSE-DPM模型。这些对比实验不仅有助于揭
示DSQA-CMD (Mac)在多方对话MRC任务中的相对优势，也为深入理解不同模型架构和训练
策略在复杂对话环境中的适应性和效果提供了丰富的数据支持。

5.3.2 基基基于于于提提提示示示驱驱驱动动动的的的大大大语语语言言言对对对比比比模模模型型型

在自然语言处理领域，大型预训练语言模型如GPT-3.5-turbo已广泛应用于多种任务，并
展现出卓越的性能。本研究将进一步探索这些模型在MRC任务中的应用潜力，特别是在处
理DialogueMRC数据集时的表现。本研究采用基于提示的评测方法，该方法相较于传统微调，
允许模型直接在多样化对话场景中进行理解和推理，无需进行特定的微调。为此，本研究设计
了一系列提示语，引导模型准确理解并回答源自复杂多方对话的问题。
为了全面评估方法的有效性，本研究选取了几种最新的大型模型进行对比，包

括ChatGLM3-6b(Du et al., 2022)、Vicuna-13b(Zheng et al., 2024)、Baichuan2-7b(Yang et al.,
2023)、GPT-3.5-turbo(Brown et al., 2020)以及Qwen1.5-72b-chat(Bai et al., 2023)。这些模型
均通过不同的架构和预训练策略，在NLP任务中取得了显著成绩。通过与上述模型的综合比
较，本研究旨在探索基于提示的评测方法在激发模型深层次理解和推理能力方面的有效性。

5.4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

5.4.1 与与与基基基于于于微微微调调调的的的预预预训训训练练练模模模型型型的的的对对对比比比结结结果果果与与与分分分析析析

如 表2所 示 ， 在QA任 务 中 ，DSQA-CMD(Mac)模 型 分 别 在F1和EM指 标 上 达 到
了45.9%和36.3%，显著优于先前的模型。特别是相较于使用传统方法，如不对文本进行切分处
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理，同采用基于Longformer(Beltagy et al., 2020)架构的方法相比，DSQA-CMD(Mac)在F1指标
上提高了5.4%，EM指标上提升了10.0%。这一结果突显了在问答任务中，多任务训练模型在性
能均衡和优势方面的显著优越性。

模型

QA DP

F1(%) EM(%) Link(%) Link&Rel(%)

Longformer 40.5 26.3 - -

Deep sequential - - 73.1 42.2

CSE-DPM - - 76.2 46.7

DSQA-CMD(Ro) 41.1 33.0 61.4 36.1

DSQA-CMD(Mac) 45.9 36.3 61.6 37.2

表 2. 基于微调的预训练对比模型实验结果

5.4.2 与与与基基基于于于提提提示示示驱驱驱动动动的的的大大大语语语言言言模模模型型型对对对比比比实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

表3展示了多任务学习模型与当前主流大型语言模型在DialogueMRC上的性能对比。结果
表明，DSQA-CMD(Mac)在F1和EM指标上均优于参考的大型模型，尤其是在EM指标上相比于
最接近的Qwen1.5-72b-chat模型，实现了12.8%的显著提高，同时在F1分数上也取得了2.3%的
领先。分析大型语言模型在DialogueMRC数据集上的表现时，可以发现它们在生成答案时倾向
于生成完整的句子或短语。这种生成式的回答格式常常无法严格对应到原文的确切位置，导致
即使答案内容正确，也因格式不符合抽取式任务的要求而被评估为错误。这一现象强调了大模
型在处理具体、特定领域任务时可能的局限性。随着模型参数数量的增加，其性能也随之提
升，这强调了大语言模型参数量对于增强模型理解能力和处理复杂任务方面的关键作用。此
外，实验表明尽管大模型在规模上的优势有助于提升通用任务的处理能力，但当面对具体的、
特定领域的任务时，针对具体下游任务设计模型和训练显得更为关键。尤其是在中文多方对话
理解任务中，大语言模型可能无法充分捕捉到任务的特定需求和细微差异。而多任务学习模型
通过对问答和篇章解析任务的联合优化，不仅提升了模型对对话上下文的深层理解，还增强了
针对具体任务需求的适应能力，从而实现了在关键性能指标上的显著提升。

模型
QA

F1(%) EM(%)

ChatGLM3-6b 16.7 2.9

Vicuna-13b 21.1 5.9

Baichuan2-7b 25.1 8.7

GPT-3.5-turbo 34.5 15.2

Qwen1.5-72b-chat 43.6 23.3

DSQA-CMD(Mac) 45.9 36.3

表 3. 基于提示驱动的大语言对比模型实验结果

5.4.3 消消消融融融实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

为了深入了解多任务学习模型在中文多方对话机器阅读理解任务中的表现，本文设
计了一系列消融实验。实验结果如表4所示，其展示了DSQA-CMD模型相较于单任务模型
在F1和EM指标上的提升。实验结果有力地证实了多任务学习策略的有效性。值得注意的是，
多任务模型的出色表现揭示了任务间的正向互动效应。具体来说，篇章解析任务的融合促进了
模型在共享特征空间中的表示学习，从而增强了问答性能。这种正向效应可归因于两个任务在
语义理解和信息提取方面的内在联系。通过联合训练，模型能够在篇章解析中学习深层次语义
关系和对话结构知识，进而在问答任务中更有效地定位和推理答案。
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模型
QA DP

F1(%) EM(%) Link(%) Link&Rel(%)

QA-only 43.2 33.7 - -

DP-only - - 60.6 35.3

DSQA-CMD(Mac) 45.9 36.3 61.6 37.2

表 4. 消融实验结果

5.4.4 基基基于于于5W1H问问问题题题类类类型型型的的的模模模型型型性性性能能能评评评估估估

为深入理解本文提出的多任务学习模型在处理不同类型问题时的性能，本文分析了模型
在5W1H问题类型上的表现。表5展示了各问题类型的评估结果，以及它们相较于全量数据集训
练的平均性能的变化。本研究发现模型在处理“Who”和“Where”问题时表现尤为出色，这主要
归因于其强大的实体识别能力，特别是在定位对话中的人物和地点方面，这些问题类型通常不
需要复杂推理即可有效解答。相反，“Why”和“How”问题的表现较差，主要因为这些问题需要
深度理解和推理，包括因果关系和方法论的把握，此外，这类问题的答案往往较长，包含多个
信息点，要求模型不仅准确理解问题意图，还需从广泛的上下文中提取准确的信息片段，这大
大增加了答案精准匹配的难度。模型在这些问题类型上的局限性揭示了其在处理复杂语义、逻
辑推理以及长篇信息方面的不足。

问题类型 样本数 F1(%) EM(%)

What 139 47.4(↑1.5) 29.5(↓6.8)
Who 138 69.7(↑23.8) 68.1(↑31.8)
Why 138 27.8(↓18.1) 12.3(↓24.0)
How 134 24.8(↓21.1) 9.7(↓26.6)
When 134 51.7(↑5.8) 47.8(↑11.5)
Where 135 53.6(↑7.7) 50.4(↑14.1)

表 5. 基于5W1H问题类型的模型性能评估结果

图 5. 案例分析
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5.4.5 案案案例例例分分分析析析

图5所示对话片段涉及两个角色，分别是小莉和志国，他们之间的对话展示了角色之间的情
感动机和个人困扰。本研究通过两个具体问题来评估模型的性能：一是询问导致志国失眠的原
因，二是探究一个特定事件的出现时间。在回答“什么让志国不敢睡觉？”时，DSQA-CMD模
型通过捕捉对话中的关键信息，志国担心梦中无意间喊出小莉的名字，成功地给出了问题的答
案，这体现了其在理解对话中隐含的情绪和深层含义方面的出色能力。在这一对话片段中，每
一轮交流都建立在前一轮的基础上，形成了逻辑上的连续性。例如，小莉的询问（U6）引出了
志国的回答（U7），而志国的回答进一步详述了他的担忧（U7对U5的详述）。篇章解析的融
入使模型能够识别这些细微的逻辑连接，进而在回答问题时提供更加准确和深入的理解。面对
第二个问题“老和什么时候出现的？”时，由于问题存在歧义且信息不足。DSQA-CMD模型预
测答案不存在，这展现了其在处理不确定性问题时的鲁棒性，同时体现了篇章解析在进一步整
合和理解对话结构方面的重要作用。

6 结结结束束束语语语

本研究构建了面向中文多方对话的机器阅读理解数据集DialogueMRC，为中文MRC的研究
提供了高质量的数据资源。此外，通过将篇章解析与问答任务相结合，本研究提出了融合篇章
结构感知能力的中文多方对话问答模型，并在DialogueMRC数据集上证明了篇章解析在提升多
方对话机器阅读理解能力方面的关键作用。本文的研究成果不仅推动了中文多方对话MRC领域
的技术创新，还为智能客服、智能家居等相关应用提供了强有力的技术支持。未来，将试图融
合图网络技术建模，以提出更加创新的多方对话MRC模型，为人机交互和自然语言处理的发展
提供新的思路和方向。
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