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摘摘摘要要要

开放式自动故事生成通过输入故事的开头、大纲、主线等，得到具有一致性、连贯性
和逻辑性的故事。现有的方法想要提升生成故事的质量，往往需要大量训练数据和更
多参数的模型。针对以上问题，该文利用提示学习在零样本与少样本场景下的优势，
同时使用外部常识推理知识，提出了一种故事生成方法。该方法将故事生成分为三个
阶段：输入故事的开头，常识推理模型生成可能的事件；根据类型不同，将事件填入
问题模板中，构建引导模型生成合理回答的问题；问答模型产生对应问题的答案，并
选择困惑度最小的作为故事下文。重复上述过程，最终生成完整的故事。自动评测与
人工评测指标表明，与基线模型相比，该文提出的方法能够生成更连贯、具体和合乎
逻辑的故事。
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Abstract

Open-ended automated story generation obtains a consistent, coherent and logical story
by entering the beginning, out-line, or main line of story. To improve the quality of
generated stories, existing methods often require a large amount of training data and
models with more parameters. Aiming at the above problems, this paper proposes a
novel story generation method. The method divides the story generation into three
stages: input the beginning of story, and the common sense reasoning model generates
possible events; according to different types, fill in the events into the question template
to construct questions; the question answering model generates answers to correspond-
ing questions, and selects the one with lowest PPL score as story below. Repeat above
process to finally generate a complete story. Automatic evaluation metrics show that
the proposed method is able to generate more coherent, specific, and logical stories
than baseline models.
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1 引引引言言言

开放式自动故事生成是自然语言处理(Natural Language Processing, NLP) 领域中一个非常
经典的任务(Alabdulkarim et al., 2021)。在深度神经网络出现之后，特别是随着更大参数、更
好架构的模型被提出，故事生成也取得了长足的发展。故事生成与其它的自然语言生成任务不
同。机器翻译需要源语言与目标语言之间的匹配；文本摘要需要抽取输入文本的重要信息并进
行填充，句子的结构、逻辑和语义大部分来自输入；而故事生成考验的是模型从训练故事中学
到的知识，同时要兼顾连贯性和一致性。现在主流的做法都是探究故事的结构，由点到面，逐
步生成(Ansag and Gonzalez, 2021)。但是考虑的角度不同、结构不同，性能会有很大的差异。

现有的故事生成模型或系统能够在连贯性和一致性上取得不错的效果，如采用Vaswani
et al. (2017)提出的Transformer架构的GPT(Radford et al., 2018)，GPT2(Radford et al.,
2019)，GPT3(Brown et al., 2020)等自回归语言模型；Liu et al. (2020)提出以角色为中心的
神经故事模型；Tambwekar et al. (2018)训练实现给定故事目标或结局的神经语言模型；Fan et
al. (2018)将故事生成分层，并训练模型定期给出指导。Yao et al. (2019)则在此基础上，使用
高级故事生成计划来引导模型进行生成。这些工作往往需要大量的训练数据和结构复杂、参数
量多的模型，在很多场景下是难以满足的。针对这一问题，使用预训练模型和注入外部知识
来辅助生成是很好的解决方法：Ammanabrolu et al. (2021)通过常识推理、因果关系和情节顺
序来构建故事生成系统，其中常识推理由COMET模型(Bosselut et al., 2019)给出；Guan et al.
(2020)提出了知识增强的预训练模型，利用来自外部知识库的常识知识来生成合理的故事。但
是，以前的研究更多是将这些外部知识作为数据，参与模型的训练。那么，是否有更好的外部
知识使用方法？

最近，提示学习(Prompt Learning)的相关研究与应用发展的如火如荼(Liu et al., 2021)。大
量工作都表明，提示学习在少样本和零样本场景下有着一般微调(Finetune)所不及的优势。例
如，有一个文本情感分类的任务，对于输入“我爱这里的食物。”，去判断这句话的情感是积极
的还是消极的。提示学习将输入重构成“我爱这里的食物。我觉得...”，然后交由预训练模型，
如GPT-2等去生成。正面内容代表积极，负面内容代表消极。在这个例子中，重构后的输入被
用来引导模型进行生成，原先的文本分类任务则被转化为文本生成任务。

仅仅更改输入的形式，在没有微调的情况下，预训练模型就可以执行不同于训练阶段输入
的数据形式的下游任务。受提示学习的启发，我们将其应用到故事生成中，通过提示模板来重
构任务形式，在少样本和零样本场景下，保证生成故事的质量。重构成何种任务形式是我们非
常关注的一点。直觉上来讲，越相近的任务，重构的难度就越低，效果也越好。因此我们考虑
同为文本生成任务的问答。相比较原先的故事生成任务与其他文本生成任务（文本摘要、机器
翻译等），问答的优势有：

• 问答任务的输入通常是文档与问题，模型从文档与训练时学到的知识来对问题进行回答。
将故事前文作为文档，通过模板构造合理的问题。生成的答案可以较好地保持一致性与连
贯性；

• 在外部常识知识的帮助下得到的问题，可以看作是对上文的总结与后续发展的推测。使用
这种优质的问题去引导问答模型进行回答，能够在保证逻辑性的情况下，推动故事发展；

• 应用于故事生成任务的自回归预训练模型，如果没有充足的训练数据，产生的内容很容易
出现冗余、逻辑错误等情况；机器翻译、文本摘要任务都只能对输入进行总结与分析，其
输出无法推动故事发展；而应用于问答任务的预训练模型，通过优质的问题进行引导，生
成的内容是简短且与上文相关的答案，将这些答案作为故事下文能很大程度上避免这些不
足之处。

通过以上思考，本文提出了一种故事生成方法。该方法将故事生成分为三个阶段：(1) 输
入故事的开头，常识推理模型生成多个可能的事件；(2) 根据类型，将事件填入问题模板中，
构建合理的问题；(3) 问答模型产生对应问题的答案，并选择困惑度最小的作为故事下文。重
复上述过程，最终生成完整的故事。
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Figure 1: 融合提示学习的故事生成方法的示例

图1展示了本文提出的故事生成方法的一个样例。如图所示，对于输入的故事开头Sam was
too small for his college wrestling team. His coach gave him a few months to bulk up. 常识推
理模型生成多个可能的事件，如to bulk up, to go to gym, to go to wrestling等。这些事件有各
自的类型，且与故事开头紧密相连。根据事件类型，构建一系列问题，对应上文三个事件，则
为：What does Sam do to need to bulk up? What makes Sam want to go to gym? Why does
Sam do to go to wrestling? 针对这些问题，模型生成答案，并选择句子Sam went to gym to
bulk up and made the team.作为下文故事。通过优质的问题模板、合理的事件推理，这些问题
能够很好地引导问答模型进行生成。最终，从生成答案中选择困惑度最低的作为故事下文。

我们选择Para-COMET(Gabriel et al., 2021)作为常识推理模型，为选定句子生成推理的同
时结合故事中的其他句子；针对Para-COMET产生的事件，我们使用RoBERTa模型(Zhuang et
al., 2021)找出与之对应的人物角色，并根据事件类型，构建提示问题模板，生成问题；我们
使用ELI5QA模型(Fan et al., 2019a)和BART模型(Lewis et al., 2019)来对问题进行回答，并使
用GPT2模型计算答案的困惑度。

本文的主要创新点有：

• 针对深度神经网络模型的训练缺少数据集的问题，本文提出的方法结合了新兴的提示学习
思想，通过构建优质的提示模板，充分激发预训练模型的潜能，帮助模型回忆起训练时学
到的知识，来较好地完成下游任务；

• 在故事生成过程中，通过常识推理构建的问题，可以看做是对前文内容的多角度、多方面
的总结，并引导模型产生合理的下文句子；

• 本文在零样本与少样本场景下进行了实验，评测结果证明了该故事生成方法的有效性。进
一步的消融实验突出了优质提示问题模板的重要性。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 故故故事事事生生生成成成方方方法法法

Liu et al. (2020)提出了以角色为中心的故事生成神经模型。其做法是，为一个故事分配
一个角色，在上下文环境下生成该角色的一系列动作，最终生成完整的故事。由于在故事生
成的每个阶段，给定的角色都参与选择动作，因此生成的故事具有很好的一致性。Fan et al.
(2019b)为了解决长文本故事的一致性问题，提出了一种结构化故事生成模型。模型对动作序
列、故事叙述以及命名实体进行建模。模型产生实体匿名故事，并用之前识别出来的实体去替
换故事中的占位符。从不同角度来解构故事，在保证连贯性和一致性的前提下，将故事文本拆
分细化，并对不同组成成分进行建模。本文提出的方法也将故事生成任务分解为多个阶段，每
个阶段都使用不同的预训练模型，执行不同的任务。
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Tambwekar et al. (2018)通过控制结局和事件顺序来控制故事情节。他们使用强化学习技术
来优化预训练的序列到序列模型。他们的方法比单独的基础模型要好。但是，这种方法需要针
对每个新的下游任务重新训练模型。Fan et al. (2018)将生成过程分为两个层次：前提和故事，
来解决情节可控性问题。他们使用卷积网络首先生成一个写作提示，然后，该提示成为序列到
序列模型的输入，并指导它生成以提示为条件的故事。这种方法通过直接编写故事提示，来适
应不同的任务，但是编写的提示较为单调，这导致生成的故事缺乏趣味性。Yao et al. (2019)提
出了计划写作(Plan-and-write)故事生成框架：该框架将故事的标题作为输入，然后生成故事情
节。接着将故事情节和标题用作输入以控制在序列到序列模型中的故事生成。该模型存在几个
主要问题：重复、偏离主题和逻辑不一致。这些模型采用分层故事生成，需要大量训练数据，
且生成的内容往往会存在一定的缺陷。与之形成对比的，本文提出的方法在零样本场景下也能
生成较好的故事。

Ammanabrolu et al. (2021)通过常识推理、因果关系和情节顺序来构建故事生成系
统C2PO。他们将故事生成问题视为情节填充，从训练集中中提取情节点的轮廓，然后对
其详细说明。在C2PO系统中使用软因果关系填充情节来生成叙事——创建一个可能的故事
延续的分支空间，从COMET(Bosselut et al., 2019) 常识推理模型中迭代地提取常识因果推
理。Guan et al. (2020)提出了知识增强预训练模型，利用来自外部知识库的常识知识来生成合
理的故事。他们将常识知识编码，与大规模语料一起输入进Transformer模型中进行训练。还有
很多类似的工作，都是将外部知识作为增强模型性能的手段。我们的工作则使用外部知识直接
参与故事生成，同样为了提高生成故事的合理性与逻辑性。

2.2 提提提示示示学学学习习习

Liu et al. (2021)完成了一篇综述论文。论文总结了近几年提示学习的相关工作，并提
出NLP中的新范式：预训练、提示、预测(Pre-train, Prompt, Predict)。他们从五个方面对提示
学习方法做了一个介绍：预训练模型(Pre-trained Models)、提示工程(Prompt Engineering)、
答案工程(Answering Engineering)、多提示学习(Multi-Prompt Learning)以及基于提示的训练
策略(Prompt-based Training Strategies)。
在这篇综述之前，就有工作涉及到这种概念，也表现出提示学习的一些潜力。Li and Liang

(2021)提出了前缀调优(Prefix-tuning, PT)。PT不改变模型参数，只是对不同的下游任务训练
不同的连续向量，这个向量被称为前缀(Prefix)。在文本摘要任务中，前缀，输入，输出一起拼
接，然后交由GPT2模型去训练。PT是连续提示的一种，这体现了提示模板形式的多样性：不
一定是离散token，也可以是数字，符号，向量，词嵌入甚至是图片、音频、视频(已有工作将
图片提示模板应用到计算机视觉中)。
在此之后，提示学习在文本生成领域的应用也被广泛探索。Castricato et al. (2021)通过模

板构建提示，从后往前生成以目标事件为结尾的故事，这里的提示模板是对已生成内容的解
释。而我们的工作构建的问题是对前文内容的总结，并进行推理生成。Lin et al. (2022)通过训
练好的常识推理模型，生成对应输入事件的常识知识提示，来引导未来事件生成，提示形式是
潜在的常识表征。我们的工作使用的提示是通过将推理事件填入问题模板中得到的，是具体的
内容，相比之下具有更好的可解释性与可控性。

3 结结结合合合提提提示示示学学学习习习的的的故故故事事事生生生成成成

Figure 2: 故事生成方法的工作流程

本节介绍故事生成方法的工作流程。它由三个阶段组成，分别是事件推理、提示问题生
成、答案生成与选择。其中每个阶段都使用了不同的预训练语言模型。整个流程通过优质的提
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示问题模板，将不同模型结合起来，执行故事生成任务。如图2所示，对于输入S，常识推理模
型生成n个可能的事件E1, E2, . . . , En；接着用这些事件构造对应的问题Q1, Q2, . . . , Qn，并用问
答模型进行回答，得到答案A1, A2, . . . , An；选择困惑度最小的答案A′，作为故事下文。与开头
合并为S ⊕A′，作为新一轮生成的开头。

3.1 事事事件件件推推推理理理

事件推理阶段使用Gabriel et al. (2021)提出的Para-COMET预训练模型，根据输入的故事
开头，产生每一句对应的常识推理(Commonsense Inference)，这些常识推理表现为接下来可能
发生的事件。常识推理一直被视为优质外部知识，来辅助文本生成。有了外部知识注入，模型
便不会局限于输入的文本，而能从更符合人类社会常识的角度进行生成。

如图1所示，对应输入的故事开头，模型生成如to bulk up, to go to gym, to go to wrestling等
事件，这些事件有9种类型，如表1所示。本方法选择前六种用于后续生成。

Table 1: 事件的种类以及含义

Type Dimension Template

Causes xIntent PersonX wanted [ ]
xNeed PersonX needed [ ]
xAttr PersonX is seen as [ ]

Effects xWant PersonX wants [ ]
xEffect PersonX is likely [ ]
xReact PersonX then feels [ ]
oWant PersonY wants [ ]
oEffect PersonY is likely [ ]
oReact Others then feels [ ]

3.2 提提提示示示问问问题题题生生生成成成

由Para-COMET得到的事件不会显示与之对应的人物角色。to bulk up, to go to gym, to go
to wrestling等事件的形式为to do结构。因此我们需要先通过预训练模型，得到对应事件的角
色，然后将事件与角色填入提示问题模板中，生成最终问题。

3.2.1 链链链接接接角角角色色色与与与事事事件件件

我们初步的方案是使用BERT(Devlin et al., 2018)预训练模型。BERT是掩码语言模型，
使用了Transformer模型的编码器层。BERT模型在完形填空任务上的表现非常优秀，因此我
们将联系事件与角色的任务重构为完形填空的形式。以图1中的to go to gym为例，它的类型
为xWant，那么我们将其重构为：

[MASK] wants to go to gym.

并将前文已生成的内容拼接在输入之前。模型生成的内容即为角色。但是，[MASK]的大
小仅为一个单词。而很多故事中，角色的名字或代称会出现超过一个单词的情况，例如Her
mother, Daniel Wicky, My dog等等。此时BERT会生成She, He, It等词，这些词虽然不会带来
一致性与逻辑性的问题，但会大大降低故事的流畅性和多样性。

我们第二个考虑的模型是在Rajpurkar et al. (2016)提出的斯坦福大学问答数据
集(The Stan-ford Question Answering Dataset, SQuAD)上训练的RoBERTa模型(Zhuang et al.,
2021)。SQuAD是一个阅读理解数据集，给定一篇文章，准备相应问题，并给出问题的答案。
相比填空，问答无疑更加自由，生成的内容也能应对大部分情况。依然以to go to gym为例，将
其重构为：

Who wants to go to gym?

同样将前文以生成的内容拼接在问题之前。模型回答的内容经过筛选与清洗，得到与事件
对应的角色。在本例中对应to go to gym的角色为Sam.
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3.2.2 根根根据据据模模模板板板得得得到到到问问问题题题

有了事件与角色之后，根据不同的事件类型，我们将其填入问题模板之中以生成对应的问
题。联系模板与生成模板如表2所示。

Table 2: 链接模板与问题模板

Event Type Association Template Question Template

xIntent Who needs to [event]? Why does [character] do [event]?
xNeed Who needs [event]? What does [character] do to need [event]?
xAttr Who might be described [event]? Why does [character] be [event]?
xEffect Who [event]? What makes [character] [event]?
xReact Who feels [event]? What makes [character] feel [event]?
xWant Who may want [event]? What makes [character] want [event]?

这样，由xWant类型的事件to go to gym，得到最终问题：
What makes Sam want to go to gym?

3.3 答答答案案案生生生成成成与与与故故故事事事选选选择择择

答案生成阶段，将问题生成模块中得到的问题输入进预训练的问答模型中，来让模型回
答。本文选用了两种预训练模型：ELI5QA(Fan et al., 2019a)和BART(Lewis et al., 2019)。

3.3.1 使使使用用用ELI5QA模模模型型型进进进行行行回回回答答答

ELI5QA模型是一个在Fairseq-py框架下训练的、长文本形式的问答模型。它在ELI5数据集
上进行训练。ELI5数据集全称是Explain Like I’m Five，从Reddit社区语料库收集。在这个数
据集中，人们对开放式问题给出长而容易理解的答案，就像给五岁的孩子一样。

ELI5QA模型的输入是问题和文档，模型会从文档和训练得到的知识中生成对问题的回
答。在本方法中，为了尽可能保证生成故事的一致性与连续性，我们将故事开头和已生成的内
容作为文档，和问题一起输入进模型中。
问题模板的构建初衷是为了从ELI5QA模型中得到简短且相关的句子，作为故事的下文。

为了保证这一点，ELI5QA模型采用Top-k采样算法进行生成。k设置过小则会容易生成更平淡
或泛的句子，当k很大的时候，候选集合会包含一些不合适的token。我们取k = 50。
即使使用了Top-k 采样算法，生成的答案仍有一定概率出现无意义或重复的句子，因此我

们需要对答案进行一定程度的清洗。采取的策略是：收集一些禁止短语，组成集合。我们舍弃
掉那些包含禁止短语集合中的元素的句子以及它后面的所有句子。若首句长度不足6，我们也舍
弃掉首句内容，并将剩余的句子添加到候选项中。这是因为首句有可能是对问题的yes, no, Of
course这种回答，这些对故事生成没有帮助。这些禁止短语是生成样例中经常出现的无意义的
词语、不友好的内容。通过这样的筛选，就能得到对应每个问题的答案集合。

3.3.2 使使使用用用微微微调调调的的的BART模模模型型型进进进行行行回回回答答答

除了ELI5QA模型外，我们还选用了BART模型作为生成答案的预训练模型。但是，原
始的BART模型在执行QA任务时的效果不如人意，因为在训练时，数据的形式并非问答语
料。因此我们将它在ROCStories数据集(Mostafazadeh et al., 2016)上进行微调，以提升生成效
果。ROCStories数据集是常识性短篇小说的集合，包含100,000个五个句子的故事。每个故事都
遵循一个日常主题。这些故事包含了日常事件之间的各种常识性因果关系和时间关系。我们将
数据集按照70% : 15% : 15%的比例随机划分成训练集、验证集和测试集。对于训练集和验证集
中的每一个故事，我们进行如下处理：

1. 对于每个故事中的一至四句，我们都遵循事件推理阶段和提示问题生成阶段，生成20个问
题；

2. 当前句子以及它之前的所有句子作为Document，和问题以如下方式拼接起来：
Question –T– Document

拼接后的内容作为对应关键字Q的值;
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3. 当前句子后面的所有句子作为对应关键字A的值，和上文的关键字Q组成一个字典，存
入jsonlines文件中。

这样就得到了训练集和验证集，设置学习率为2e − 5，batch size为16，对BART进行训练。在
解码时，将问题和前文内容拼接成训练集数据的形式，选用Top-k算法，设置k = 50，进行生
成。

3.3.3 选选选择择择答答答案案案作作作为为为故故故事事事下下下文文文

得到对于每个问题的答案集合之后，我们将这些集合合并，对其中的每个元素，我们都将
它拼接在故事前文后，并使用在科幻摘要语料库上(Ammanabrolu et al., 2020)微调的GPT2模
型来计算其困惑度（Perplexity, PPL），选择使拼接后困惑度最小的元素作为下文。该数据集
由来自科幻电视和维基电影的2276个高质量情节摘要组成。这样做的目的是，选择那些更接近
情节描述的答案作为故事下文。

4 实实实验验验设设设置置置

4.1 数数数据据据集集集

本文选取ROCStories数据集用于实验。训练集、验证集、测试集的划分与节3.3.2中一致。
在训练时，使用ROCStories的训练集和验证集；在生成时，输入测试集中每个故事的前两句，
模型或系统生成后三句。

4.2 指指指标标标

本文使用自动指标来评估实验结果，指标包括自动评测指标与人工评测指标。

4.2.1 自自自动动动评评评测测测指指指标标标

• 困惑度(PPL)：计算输入句子的指数平均负对数似然，评估文本流畅度和贴近人类语言的
程度；

• 双语评估替补(Bilingual Evaluation Under-study , BLEU (Papineni et al., 2002))：计算生
成句子和实际句子的N-grams，然后统计其匹配的个数；

• 基于召回率的主旨评估(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation, ROUGE-L
(Lin, 2004))：计算最长公共子序列的重合率；

• 使用显式排序评估翻译的指标(Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering,
METEOR (Banerjee and Lavie, 2005))：基于单精度的加权调和平均数和单字召回率；

• 基于共识的图像描述评估(Consensus-based Image Description Evaluation, CIDEr (Vedan-
tam et al., 2015)) ：利用TF-IDF来对不同N-gram赋予不同的权重；

• 使用BERT计算句子相似度得分的指标BERTScore (Zhang et al., 2019)

• 衡量文本多样性指标Distinct-n；(Li et al., 2015)：计算所有生成的文本中不同的n-
gram的比率。

4.2.2 人人人工工工评评评测测测指指指标标标

• 连贯性得分(Coherence)：0 → 10分，0分代表生成的文本完全无法阅读，10分代表生成的
文本连贯清晰；

• 一致性得分(Consistency)：0 → 10分，0分代表生成的文本和前文没有任何关联，10分代表
生成的文本和前文叙事内容保持完全一致；

• 逻辑性得分(Logical)：0 → 10分，0分代表生成的文本没有任何逻辑可言，10分代表生成的
文本完全符合故事描述背景下的底层社会逻辑。
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Table 3: 零样本场景实验结果

Models PPL↓ BLEU-1↑ BLEU-4↑ DIST↑ METEOR↑ CIDEr↑ Rouge-L↑ BERTScore↑

GPT2 10 0.308 0.193 0.950 0.211 0.483 0.345 0.886

Ours wELI5 16 0.386 0.282 0.933 0.230 1.151 0.384 0.891

Table 4: 充足数据场景实验结果
Models PPL↓ BLEU-1↑ BLEU-4↑ DIST↑ METEOR↑ CIDEr↑ Rouge-L↑ BERTScore↑

Finetune BART 11 0.474 0.358 0.918 0.251 2.459 0.469 0.912
Finetune GPT2 18 0.228 0.118 0.958 0.128 0.419 0.232 0.866
XLNET 14 0.266 0.144 0.960 0.190 0.056 0.299 0.878
HINT 11 0.440 0.283 0.916 0.232 1.566 0.425 0.919

Ours wBART 10 0.493 0.376 0.937 0.262 3.058 0.475 0.923

4.3 基基基线线线模模模型型型

本文实验选用的基线模型包括：

• GPT2：使用Transformer模型的解码器层

• BART：双向自回归的Transformer模型

• XLNET(Yang et al., 2019)：基于广义自回归预训练的双向模型

• HINT(Guan et al., 2021): 通过在解码过程中表示句子级别和语篇级别的前缀句子来生成连
贯的文本

5 实实实验验验结结结果果果

5.1 零零零样样样本本本场场场景景景实实实验验验

本小节介绍在零样本场景下开展的实验，来说明本文提出的故事生成方法可以在没有训练
数据的情况下生成不错的故事。实验选择预训练的GPT2作为基线模型，选择ELI5作为答案生
成阶段的模型，比较二者生成的故事的各项指标得分。
如表3中的结果所示：

• 使用ELI5作为答案生成阶段的模型，在测试集上生成的故事的BLEU-1，BLEU-
4，METEOR，CIDEr，Rouge-L，BERTScore指标得分要更高，说明其生成的故事
比GPT2更贴近原故事。没有训练任何模型，仅仅通过构造合理提示问题模板，一个问
答模型也能应用于故事生成任务中，并且有不错的表现；

• GPT2模型在DISTINCT指标上的得分保持领先，可能有两个原因：ELI5模型在处理冗余
与重复时的能力不及GPT2模型；设计的问题模板没有达到最优；

• GPT2模型在PPL指标上的得分保持领先，这可能是由于预训练GPT2时，模型的参数数量
与复杂度、训练数据等要超过ELI5QA模型，这使得GPT2模型生成的故事能够更为贴近人
类语言。

5.2 充充充足足足数数数据据据场场场景景景实实实验验验

本小节介绍在充足数据场景下开展的实验，来说明本文提出的故事生成方法的
性能也能随着数据量的增加而提升。实验选择在ROCStories的训练集和验证集上微调
的BART、GPT2、XLNET作为基线模型，选择按照节3.3.2微调的BART作为答案生成阶段
的模型，比较二者生成的故事的各项指标得分。
如表4中的结果所示，有了训练数据后，本文提出的故事生成方法的各项指标得分，相比零

样本场景下的结果，都有了大幅提升，且能超过仅仅在数据集上微调的单个BART模型；相同
训练数据下，本文提出的故事生成方法依然可以在多数指标上的得分保持对基线模型的优势。
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Table 5: 消融实验结果
Models PPL↓ BLEU-1↑ BLEU-4↑ DIST↑ METEOR↑ CIDEr↑ Rouge-L↑ BERTScore↑

Ours w Prompt 10 0.493 0.376 0.937 0.251 3.058 0.475 0.923

Ours w/o Prompt 23 0.410 0.339 0.932 0.247 1.393 0.474 0.916

Table 6: 人工评测实验结果
Type Models Coherence↑ Consistency↑ Logical↑

Zero-shot GPT2 5.43 5.20 5.33
Ours wELI5 5.32 4.21 5.71

Enough Data Finetune BART 5.76 5.45 5.80
Ours wBART 6.60 6.42 6.62

5.3 消消消融融融实实实验验验

本小节介绍消融实验，来说明设置优质的提示模板能够为故事生成带来提升。实验分别选
择按照节3.3.2微调的BART和训练过的不使用提示学习方法的BART模型作为答案生成阶段的
模型。训练数据收集时，跳过提示问题生成阶段，直接将前文内容与事件拼接。
如表5中的结果所示，使用提示学习的故事生成方法的各项指标得分均超过不使用提示学习

的故事生成方法。其中尤以PPL，BLEU-1，CIDEr指标提升幅度大，说明使用提示学习构建问
题模板后，生成的句子比直接拼接要更贴近原文故事，且更为接近人类语言。具体原因有以下
几点：

• 事件是短语结构，且没有对应的人物角色。直接使用时，对下文句子的影响很小，甚
至会带来副作用。整个系统退化成了Encoder-Decoder框架，问题则变成输入故事前两
句，BART模型输出后三句，且完全依赖模型本身的性能；

• 有了提示模板构建的问题，事件便不会独立于输入的故事前文，外部常识推理知识才能够
帮助提升生成故事的逻辑性。

5.4 人人人工工工评评评估估估实实实验验验

本小节介绍人工评估实验，来更好地支撑通过自动评测指标得出的结论。实验从测试集中
随机抽取100个故事开头，并由模型或系统生成后续故事。志愿者对这些故事从连贯性、一致性
与逻辑性的角度进行打分，并计算平均得分。志愿者不会被告知故事的来源。
如表6中的结果所示，在零样本场景下，使用ELI5作为答案生成阶段模型的故事生成方法

能在连贯性和逻辑性方面接近GPT2模型，但在一致性方面却有所不及。这可能是由于ELI5模
型无法完全理解通过提示构建的问题，从而产生无意义、与前文无关或不连贯的回复。而在充
足数据的场景下，使用微调BART作为答案生成阶段模型的故事生成方法则能在连贯性、一致
性和逻辑性方面全面超越仅在数据集上训练的单个BART模型。

6 样样样例例例研研研究究究

图3展示了故事生成方法的两个样例的完整生成过程，包括：从给定故事开头，得到可能的
事件；通过事件构建问题；根据问题，模型生成多个回答，并选择困惑度最小的那个作为下文
句子。

6.1 验验验证证证生生生成成成流流流程程程

从图3(a)可以看出，在故事生成的第一轮，对于输入Bart got a skateboard for Christmas.
Bart tried to ride the skateboard.，常识推理模型能够捕捉关键字，生成相关的事件to play
skateboard。并且通过提示问题模板得到的问题What does Bart do to need to play skateboard?
，也是对故事发展的一个很好的推测。有了优质的问题，预训练问答模型便能得到合乎逻辑
的、保持一致性与连贯性的下文句子He fell down and broke his skateboard.。而随着生成故事的
进行，这种逻辑性、一致性与连贯性并没有丢失。这说明我们的方法能够按照设计的思路进行
故事生成。
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(a) 样例1 (b) 样例2

Figure 3: 故事生成样例

6.2 错错错误误误分分分析析析

但是，从图3(b)中，我们也能看到不符合逻辑的故事。如输入：Roy’s parents were
adamant about him not smoking. Roy did smoke, but tried to hide it from his family. 产生
的下一句为：He told his mom about it and she was supportive. 故事开头已经说明Roy的家
庭不允许Roy抽烟，且Roy也想方设法隐瞒，但第三句却变成了Roy告诉了他的妈妈（他抽烟
的事实），结果他的妈妈还非常支持他，与前文逻辑不符合。导致这一原因是在生成第三句
时，Para-COMET模型给出了事件推理to smoke，并且由该事件得到的问题What does Roy do
to need to smoke?，其所生成的答案最终被选用。这也表明本文提出的故事生成方法主要受限
于使用的预训练模型的性能。

7 总总总结结结与与与展展展望望望

本文针对故事生成任务需要大量数据的问题，提出了基于提示学习和预训练模型的故事生
成方法，使用外部常识推理知识，充分发挥提示模板在少样本以及零样本场景下的优势。该方
法将故事生成分为三个阶段：输入故事的开头，常识推理模型Para-COMET生成多个可能的事
件，这些事件有六种类型，且是对故事发展方向的合乎社会逻辑的推测；根据类型，获取对应
各个事件的人物角色，并将事件与角色填入问题模板中，构建总结上文并引导模型生成下文的
问题；问答模型ELI5QA和BART产生对应的答案，并选择困惑度最小的作为故事下文。重复上
述过程，最终生成完整的故事。实验表明，在提示学习与多个预训练模型的帮助下，无论是零
样本场景还是充足训练数据场景，本文提出的故事生成方法都能在各项指标的得分上对基线模
型保持优势。消融实验也突出了优质提示模板的重要性。
在未来，我们的工作主要可以分为三个方向：

• 选择更合适、性能更好的预训练模型，并设计与之匹配的提示问题模板，来提升生成故事
的质量；

• 在选择答案作为下文句子时，尝试融合一些预训练模型，来避免选中逻辑上有问题、但困
惑度得分低的句子，并且考虑在生成的各个阶段结束时，检查局部生成内容的正确性；

• 将提示学习的思想迁移到其他文本生成任务，如文本摘要，对话系统等。
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