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摘要

模仿重述一則故事是一種培養學生敘事
力的方法，但對於記憶力較差或是無法自
己完成描述一個故事的學生來說，這可能
帶來一些困難。因此，我們希望利用自然
語言處理技術，開發一款故事共述對話模
組，該模組能與學生共述一則英語故事，
藉此培養學生的敘事能力。然而，故事共
述是一項相對較少人涉及且相對新穎的任
務，模型需具備兩大能力：(1) 理解故事
的內容，以掌握故事劇情和資訊；(2) 根
據目前對話討論其餘故事相關劇情。

我們採用開放領域資訊擷取技術來建構知
識圖譜，並採用多代理人強化學習方法，
讓兩個代理人根據對話歷史從知識圖譜
中選擇相關的事實來生成回覆，並共同完
成故事共述的任務。基於這些能力，我們
能根據目前的對話歷史與候選回覆中，做
出更明智的選擇。相較於僅依照時間順序
回覆，我們的模型經由自我訓練的獎勵評
估，性能從 67.01% 提升至 70.81%，上升
了約 3.8%。

關鍵字：強化學習、知識圖譜、故事共述、
對話機器人

1 Introduction
故事重述是提升學生敘事力的方式之一，然而
並非每位學生都能完整闡述一則故事，這可能
是因為他們語言掌握度較弱、或較難組織複雜
劇情，或是在表達想法和感受的過程中遇到障
礙。為解決這個問題，我們根據鷹架式學習理
論 (Wood et al., 1976) 的概念，提出故事共述
的任務來輔助學生故事重述的任務。所謂鷹架
式學習理論的概念是當建築物還在建構中時，
我們會給予鷹架作為暫時性支撐，當建築完工
後或學習成熟後，即可將鷹架拆掉。如同我們
在學腳踏車時，會架設輔助輪一樣，透過故事
共述可以在必要時提供學生必要的支持，並於
學生敍事能力增強時逐漸減少輔助。期望透過
與機器人的互動，學生可以提升口語表達和書
面寫作能力，同時享受個性化的學習體驗。

本研究目標開發一個故事共述對話模組，旨
在協助與學生共同敘述長文本英語故事，藉
以培養英語敘事能力。為了使研究目標更加明
確，我們限制對話模組僅能參與與共述故事相
關的對話，而非無目的的閒聊。因此，我們的
對話模組被設計為聊故事機器人之支援模組，
根據學生目前所述的故事，決定下一個要講述
的情節，完成兩人的故事共敍。
故事共述是一項相對較少人涉及且相對新穎
的任務，且與常見的故事生成任務有所不同。
故事生成只專注於生成合理的後續情節，而故
事共述則以原始故事的內容為基礎講述故事，
這種差異需要我們重新思考模型的設計和訓練
方法。我們預期採用強化學習技術來實作故事
共述模組。
以強化式學習為基礎的故事共述對話系統設
計有以下四個挑戰：

• 若要以在線強化學習訓練對話機器人，要
求對話機器人能從實際與人互動中學習，
可能會相當耗費時間與金錢成本。

• 若要以離線強化學習訓練對話機器人，目
前沒有現成的故事共述對話語料集可供使
用，這使得我們需要生成相關資料集。

• 強化學習模型需要有奬勵函數，如何針對
每一輪的對話產出合適的環境奬勵，也是
本文需要克服的問題。

• 當故事是一個長文本時，代理人如何理解
全部的內容，如何選擇下一個可以闡述的
故事情節或事件？

受到Andrus et al. (2022)的研究啟發，我們
開發一個基於開放領域知識圖譜的故事共述
對話模組。知識圖譜不但可以有效濃縮長文本
故事的內容，也能使語言模型能夠理解長文本
故事。為了提高生成回覆的連貫性和相關性，
我們引入了多代理人強化學習 (Multi-Agent
Reinforcement Learning, MARL) 技術，讓兩
個代理人基於對話歷史和知識圖譜選擇最佳的
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回覆。基於上述方法，我們的模型能在不同的
決策情境中作出更明智的選擇。通過自我訓練
的獎勵評估，我們觀察到相較於僅按照時間順
序回覆，我們的模型的性能，從 67.01% 提升
至 70.81%，約提升了 3.8%，這意味著我們的
模型具有可行性。

2 Related Work

隨著自然語言處理技術的蓬勃發展，帶動了
許多前沿性的研究方向與應用，其中，以人機
對話方式進行交流的需求不斷增加。不過現今
ChatGPT 雖然已有一般回應使用者詢問的能
力，但是大多以被動回應使用者的功能為主。
要能扮演輔助學生、主導對話進行的特定目標
仍有相當大的研究空間。

2.1 故事對話機器人

對話機器人在教育領域的應用受到廣泛的關
注。不同教育工作者希望教育型機器人扮演
的角色和提供的功能並不相同。例如加州大學
Irvine 大學的教育團隊Zhang et al. (2022) 開
發了一款陪伴家長與小孩共同閱讀故事的系統
稱為 StoryBuddy，並在閱讀過程中搭配問答
來增添親子互動。他們提出 FairyTaleQA 資
料集 (Xu et al., 2022)，透過問答生成 (Ques-
tion Answer Generation, QAG) 來解決不知如
何問問題家長的困擾。透過實驗發現藉由提問
和回答學生問題來實現陪伴式閱讀，孩子在回
答問題時表現更具理解力 (Xu et al., 2021)。
另一方面，Chu and Min (2021)開發一款用
於用於小學英語故事書重述對話機器人，對話
機器人通過提問協助學習者進行複述，並以規
則式 (Rule-based) 判斷故事各場景 (Scene) 是
否皆已正確提及，舉例來說，若第一個場景已
經被正確提及，則機器人會提示學生講述後續
場景，若沒有正確提及，則要求同學重新講述
該場景。藉由前述方法，直到所有場景皆已被
正確提及。透過這個方法，逐步引導學生獨立
進行故事複述。上述研究結果凸顯了聊故事機
器人在促進親子互動、培養閱讀興趣和提高學
習成效方面的潛力。
延續上述陪養學童敍事力的主題，近來許多
研究也致力於利用資訊擷取技術來進行長文本
故事的理解與分析，透過資訊擷取技術將非結
構化的文本轉為結構化資訊。例如，Xu et al.
(2023)開發一種文檔級 (Document-level)敘事
事件鏈擷取工具 (Narrative Event Chain Ex-
traction Toolkit, NECE)，該方法利用語義角
色標記 (Semantic Role Labeling, SRL) 等技
術，從故事中提取角色和事件的相關資訊，並
使用特定的 TF-IDF 演算法找出較重要的事

件。透過此架構，能有效地解析長文本故事中
的敘事結構，提取出其中的角色和事件等元
素。
同樣的，Andrus et al. (2022)透過動態知識
圖譜來應對長文本故事理解。不同於關於現實
世界資訊的靜態常識知識圖譜，Andrus et al.
(2022) 使用 OpenIE(Angeli et al., 2015) 開放
領域資訊擷取技術建立動態知識圖譜，並將其
應用於問答和故事完成等任務，解決文檔長度
超過語言模型輸入限制時的故事理解，並證實
其有效性。

3 Method

在本研究中，我們以Andrus et al. (2022)的動
態知識圖譜故事理解演算法為基礎，進行一些
修改和實作，架構如圖1所示。首先我們會說
明如何把長文本故事轉換成知識圖譜 (Knowl-
edge Graph)；接著將介紹代理人 (Agent) 如
何利用對話歷史和知識圖譜，透過強化學習
選擇接下來要共述的劇情；其次將介紹環境
(Environment)，說明如何在沒有現成故事共
述語料的狀況下建構一個對話歷史評估模型
(Dialogue Evaluation Model)，該模型負責評
估目前故事共述的表現，並將其回饋給代理
人；最後我們會講解如何把上述部分用強化學
習將其整合成一個能根據目前對話歷史進行決
策的故事共述對話模組。

3.1 長文本故事表示法

建構知識圖譜的目的是濃縮長文本故事
的資訊，並將非結構化的資料轉換為結構
化的形式，讓我們的模型能夠有效地理解
故事劇情內容。我們使用由 Stanford NLP
Group 開發的自然語言處理套件 Stanford
CoreNLP(Manning et al., 2014)(Qi et al.,
2020)，其中包含了開放資訊擷取框架 Ope-
nIE(Angeli et al., 2015)。OpenIE 能自動從文
本中提取結構化的事實三元組 (Fact Triples)，
這些三元組包含了主語 (Subject)、謂詞 (Re-
lation) 和賓語 (Object) 的資訊。為了減輕開
放領域資訊擷取模型可能產生過多重複事實三
元組，我們移除重複的事實三元組，並留下較
長的事實三元組，藉此儘量保留較多資訊。同
時，我們可以使用 Stanford CoreNLP 所提供
的指代消解 (Coreference Resolution) (Raghu-
nathan et al., 2010; Lee et al., 2011; Recasens
et al., 2013) 對文本進行處理，將代名詞替換
成原本所提及的名詞。
給定的故事文本 D，我們能夠利用 Ope-

nIE 從長文本中逐句擷取所有事實三元
組 f = (subject, relation, object)，並記錄句
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Figure 1: 應用強化學習與知識圖譜之故事共述模組架構

子索引 sidx，以建構故事知識圖譜 G =
[f0, f1, ..., fn]。以「After a time there was an-
other feast, and the Many-furred Creature
begged the cook as at the last one to let her go
and look on.」為例，本句雖然只有描述 “多毛
生物像上次一樣懇求廚師讓她去觀看”，但是
因為受限於三元表示法，所以第二個受詞、時
間、地點以及其他詞都要分開來記錄。因此可
將前句表示為 [many furred creature, begged,
the cook]、[many furred creature begged the
cook, adv, as at the last one] 與 [many furred
creature begged the cook, arg2, to let her go
and look on] 三個事實三元組，將其以有向圖
呈現如圖2所示。

Figure 2: 透過 OpenIE 建構知識圖譜範例

在實作上，每個事實三元組除了儲存 (sub-
ject, relation, object)之外, 另外也記錄了該也
句子在原故事中的索引以便理解故事情節的時
間關係。此外，我們為每個事實保留一個狀態

指示器，以記錄它是否被提及。這有助於防止
在共同講述過程中重複提及同一事實。

3.2 代理人

在本文中我們採用 Deep Q Learning 強化式
學習來設計對話代理人，依據目前的狀態
St 進行接下來的行動 At，並根據環境獎勵
生成的回饋 Rt 來調整代理人的決策。St 是
由數個資訊連結起來的向量，分別是對話歷
史 D = [u0, u1, ..., ut] ，以及透過數種不同
策略 A = [a0, a1, ..., ak] 所產生的候選回覆
Ct = [ct0, c

t
1, ..., c

t
k] 。這些文字都會經過 Sen-

tence Transformers 得到最後一層隱藏狀態，
藉此代表這些文字各自的隱含資訊。這些資訊
經過 Deep Q Learning後選出要使用的候選回
覆進行回應，也就是決策接下來的行動 At = i
，其中 i ∈ [0, k] 。接著我們介紹代理人動作
設計及候選回覆的生成方法。強化學習細節將
在後續小節討論。

3.2.1 知識圖譜篩選決策

為了讓雙人共述的故事有連貫性，代理人會
根據對話歷史最新一則對話 ut，用 Sentenece
Transformer 在知識圖譜 G 找到前三個相關事
實作為代表對手目前所述內容的參考點 p。接
著，以此參考點為基準，利用不同的篩選策略
來選取故事其他情節，以生成候選回覆。我們
將每個策略視為一種動作 ai，這些策略的動
作如下所示：

• a0: 選擇參考點後續劇情，換言之，選
擇的事實 f 的 f.sidx 必需大於參考點
p.sidx。

• a1: 選擇跟參考點主詞 p.subject 相似的
事實，也就是補充跟上一句主詞 subject
相關的資訊。
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• a2: 選擇跟參考點動詞 p.relation 相似的
事實，也就是補充跟上一句事實之 rela-
tion 相關的資訊。

• a3: 選擇跟參考點受詞 p.object 相似的事
實，也就是補充跟上一句事實之 object
相關的資訊。

• a4: 宣告結束。

3.2.2 生成候選回覆

我們可以利用先前使用 OpenIE 得到的故事
句子與其對應的事實三元組，將輸入及輸出對
掉，對 T5 模型進行微調，讓 T5 模型能夠根
據事實三元組和故事大綱生成與原本句子相近
的結果，其輸入範例如圖3所示。我們希望 T5
模型能夠根據給定的事實三元組和故事大綱，
產生出與原本句子盡可能相近的結果，增強生
成句子的一致性和品質。

Figure 3: 微調 T5 模型以實現知識圖譜到文本

3.3 環境：獎勵函數之設計

環境結構主要分成兩個部分，包括對話歷史評
估和實體關係評估，前者提供截至目前為止的
整體敍事評分 DH，後者計算本輪與前一句話
的連貫性評分。我們會綜合這兩者的表現，並
將其作為當前第 t 回合的總分數 Scoret，這
個分數減去前一回合的總分數 Scoret−1，即
為本輪的奬勵 Rt，然後回饋給代理人。

Scoret = S(P,H) + EC(U,G))
Rt = Scoret−1 − Scoret

(1)

3.3.1 對話歷史評估

為了評估故事共述對話歷史 H 的成效，我們
需要有好的和不好的故事共述範例及其評分，
可以用來訓練一個對話歷史廻歸模型來自動
評估故事共述的好壞。由於目前沒有現成的
故事共述對話資料集可供使用，因此我們採用
ChatGPT 對每個故事生成指定數量的條列式
故事劇情重點，希望這些劇情重點可以成為故
事共述對話的資料集，並訓練一個故事共述對
話歷史評估模型，評價目前對話的品質。

如 表1所 示， 我 們 設 計 了 一 個 提 示
(Prompt)，引導 ChatGPT 為故事文本生成
指定數量的劇情重點。為了方便後續處理，生
成結果以 JSON格式輸出。由於 ChatGPT的
生成多樣性，同一個 Prompt 可以產生多種不
同的結果。

Input
<|Plots|> = number of plots that you want to
generate
<|Story_text|> = story corpus
Prompt
Please summarize the following story by outlin-
ing <|Plots|> plot points in JSON format in
order. (example: [{“plot_id”: 1, “plot_point”:
first plot point}, {“id”: 2, “plot_point”: second
plot point}]) Do not provide additional informa-
tion or comment.
–
<|Story_text|>

Table 1: 透過 ChatGPT 生成故事劇情重點的提示
格式

我們使用 ChatGPT 生成劇情重點。接著，
我們對已生成的劇情重點進行替換或刪除等
操作，產生了品質較差的劇情重點。這種生成
劇情重點的方法可以視為故事共述中的不良範
例，因為它們可能會破壞故事的完整性和邏輯
性。而根據替換或刪除的次數，我們給予不同
的分數。
由於替換和刪除對劇情重點品質的影響程度
不同，我們根據這兩種操作分別設定了不同的
調整幅度公式和評價公式，如式2所示為刪除
劇情重點的公式，式3所示為替換劇情重點的
公式，其中 n 為異動次數，|Plots| 為原劇情
重點數量。我們認為將現有的某個劇情重點替
換成其他的故事劇情重點，會對整體劇情重點
的品質產生更大的影響，相較之下，刪除一個
劇情重點的影響較小。因此，替換較多的劇情
重點將獲得比刪除相同數量劇情重點更低的分
數。

score = e
(−1.6× n

|Plots| ) × 9 + 1 (2)

score = e
(−4× n

|Plots| ) × 10 + 1 (3)

對話歷史評估本質上是一個廻歸問題，如
圖4所示，我們將對話歷史 H 和故事大綱 P
分別輸入相同的 RoBERTa(Liu et al., 2019)
模型，並從模型中提取出 CLS 的隱藏狀態。
接下來，將兩個隱藏狀態進行連接，將它們輸
入到一個神經網絡中。讓模型輸出一個介於 0
和 10 之間的分數，以評估故事共述的品質。
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Figure 4: 對話歷史評估模型架構

這種架構的設計利用 RoBERTa語言模型的
能力來理解對話歷史和故事大綱。通過從兩個
輸入中提取隱藏狀態，模型可以捕捉到兩者之
間的相關資訊。然後，連接這兩個隱藏狀態，
使模型能夠整合兩者的特徵資訊。最後，通過
前饋神經網絡進一步處理這些特徵，模型可以
生成一個 0 到 10 之間的分數，評估故事共述
的品質。

3.3.2 實體關係評估

實體關係評估的目的是評估當前回覆的劇情
（U）是否與前一句劇情的實體 (G) 有關聯。
我們會透過 OpenIE 解析這兩句話，並運用
BFS 圖演算法來判定這兩個實體是否在知識
圖譜中能夠連結。如果兩個實體在知識圖譜中
能連結，我們就認定這兩句話有實體關係，並
給予定量的獎勵作為回饋。

3.4 強化學習

在本節中，我們將整合前面所建構的環境、代
理人和獎勵，使用 Deep Q Learning （下稱
DQL）與多代理人強化學習 (Multi-Agent Re-
inforcement Learning, MARL) 方法，使兩個
代理人能夠協同完成故事共述任務，透過獎勵
分數的引導能學習如何接續講下面的故事。由
於我們的故事共述不會只針對同一則故事進行
共述，導致故事共述環境是不穩定的，因此必
須仔細處理以避免災難性失憶 (Catastrophic
Forgetting)，要在狀況隨機變化的情況下成功
進行故事共述，演算法必須對環境有深入的理
解，提升其泛化性。我們將選擇以經驗回放的
DQL 作為我們的強化學習方法。
將上述經驗回放 DQL 架構，結合多代理人
強化學習場景的架構訓練演算法如式1所示。
我們的目標是讓兩個代理人能夠相互共述一個
故事，在每個對話輪次中，兩個代理人輪流透
過環境傳遞故事共述的內容，但彼此不分享各
自的知識圖譜狀態標記。這意味著每個代理人

只能透過故事共述對話歷史來理解故事共述劇
情的發展並做出適當的回應。如果其中一方提
前結束，整個對話也隨之終止，進行後續的分
析和評估。這種設計能夠模擬現實世界中人機
互動的情境，挑戰代理人的理解和回應決策能
力。
在訓練開始前，我們會先初始化每個環境與
模型（第 1 至 5 行）。在每個 epoch 中（第 6
行），我們會對每個故事進行一次對話（第 7
行），同時在共述開始前初始化每個環境狀態
（第 8 至 11 行）。在第 12 至 23 行中，可以觀
察到兩個代理人會輪流產生候選回覆，將其向
量與對話歷史向量進行連接，形成目前的狀態
表示（第 13 至 14 行）。隨後，代理人會透過
自身的 Q Network 來決定選擇哪個候選回覆
（第 15 至 16 行）。接下來，我們進行對話歷
史評估模型與實體關係評估，以生成獎勵（第
17 至 19 行），同時產生下一個狀態（第 20 至
21 行）。最後，將狀態轉換、行動、下一個狀
態和對應獎勵（s, a, st+1, rt+1）存放至各自的
記憶中（第 22 行），以供後續的學習和更新過
程使用。

4 Experiment
在本研究中，我們選擇使用 FairytaleQA(Xu
et al., 2022) 中的故事作為故事共述的指定故
事集。這些故事都是適合九年級以下學生閱讀
的經典童話，且具有清晰的敘事結構。Fairy-
taleQA 所使用的故事平均文本長度超過一千
字。作者從古騰堡計劃網站1使用「Fairytale」
作為關鍵詞進行搜索，然後從下載次數最多的
故事中進行篩選，共計 258 個故事。另外由
FairytaleQA 已有設計好的問題答案對，我們
也可借由問題回答來評估故事共述的內容多元
性。
我們設置了環境的結束條件，當其中一方符
合以下任一條件時，對話將結束。首先，通過
限制對話輪數超過 20 輪，我們能夠避免對話
過長導致的資源浪費和訓練時間增加。此外，
當其中一方提出結束關鍵字時，表示對話已達
到一個合適的結束點，可以給予使用者更好的
對話體驗。另外，我們設定了知識圖譜中的所
有事實被使用完畢作為結束條件之一。這樣的
設定確保了對話過程中的資訊利用率，並且避
免了重複使用相同的事實。

4.1 對話歷史評估模型訓練成效

在對話歷史評估模型的訓練中，我們設定批
次大小 (Batch Size) 為 1，並進行了 20 個訓
練周期 (Epochs)。在這些訓練中，我們的訓

1網站網址：https://www.gutenberg.org/
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Algorithm 1: Story Co-telling MARL
Data:
I = [(O1, G1), (O2, G2), ...] Story info.;
Oj = Story outline;
Gj = Story knowledge graph;
Function:
µ = State embedding model;
Φ = Candidate response generate func.;
Θ = Dialogue evaluation model;
Ξ = Entity compare func.;
Training:

1 Initialize Agnet1 and Agnet2;
2 Initialize Q Network Q1 and Q2;
3 Initialize epsilon ε;
4 Initialize replay memory M1 and M2;
5 Initialize environment E1 and E2;
6 foreach epoch do
7 foreach (Oj , Gj) in I do
8 Reset dialogue history D;
9 Reset environment E1 and E2 by

(Oj , Gj);
10 t = 1;
11 Scoret = 0;
12 while (E1 is not done) and (E2

is not done) do
13 Ct ← Φ(D,G);
14 st ← {µ(D), µ(Ct)};
15 at ← argmax(Qt%2(st, ε));
16 dt ← Ct[at];
17 Append dt to D;
18 Scoret+1 ←

Θ(Oj , D) + Ξ(Gj , D);
19 rt+1 ← Scoret+1 − Scoret;
20 Ct+1 ← Φ(G);
21 st+1 ← {µ(D), µ(Ct+1)};
22 Append (s, a, st+1, rt+1) to

Mt%2;
23 t = t+ 1;

end
24 Update Q1 by M1;
25 Update Q2 by M2;

end
26 Update ε;

end

練集損失值為 0.0197，這表示模型在訓練集
上有很好的擬合效果；而最佳的驗證集損失
值為 0.0299，在未見過的資料上也達到了一
定的性能。此外，我們還計算了評分標籤與對
話歷史評估模型輸出兩者的相關係數，結果為

0.8313，說明資料標籤和對話歷史評估模型輸
出之間存在正相關。
表2展示了根據不同的劇情重點輸入，對話
歷史評估模型給出的評分情況。其中，score
欄位展示了從第一則對話到當前記錄的總分
數，而整個對話的預設分數 Label則標記在最
底部。當輸入為高品質的劇情重點時，模型輸
出結果接近預設的分數。這表明我們的對話歷
史評估模型能夠對劇情重點進行準確評估，並
給予適當的分數。如果在劇情重點中插入與故
事無關的劇情，對話歷史評估模型給出的分數
會顯著降低。這進一步說明了我們對話歷史評
估模型的有效性和可行性，它能夠識別出與故
事相關的重點並對其給予適當的評價。

4.2 故事共述成效

在本研究的實驗中，我們與規則式回覆進行
了效能比較。在規則式回覆中，我們設定了一
個固定的動作 a0，也就是僅依照時間順序進
行回覆。圖5 展示了我們的訓練結果，可以看
到透過不管是單環境強化學習 (1Env) 還是多
環境強化學習 (2Env)，其表現都優於規則式
回覆 (Rule-based)，而多環境強化學習表現最
佳，以我們訓練的對話歷史評估模型回饋值來
看，多環境強化學習的性能比規則式回覆還上
升了約 3.8%，從 67.01% 提升至 70.81%。

Figure 5: 故事共述以不同方法訓練之結果比較

此結果說明多代理人強化學習方法在故事共
述任務上的可行性。相較於僅依照時間順序的
規則式回覆，我們的模型通過多代理人的互動
訓練，能夠更好地理解對話歷史並根據知識圖
譜生成回覆。這使得我們的模型能夠提供更具
連貫性和相關性的回覆，進一步提升了對話的
品質和體驗。

4.3 比較不同獎勵對動作選擇之影響

最後，我們探討「僅使用對話歷史評估模型
作為唯一的獎勵」與「對話歷史評估模型結合

The 35th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2023) 

Taipei City, Taiwan, October 20-21, 2023. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing 

 

 

 

17



turn history score turn history score
... ... ... ... ... ...

6 The Princess falls asleep in a hollow tree and is
discovered by the King’s huntsmen.

7.37 6 The Princess falls asleep in a hollow tree and is
discovered by the King’s huntsmen.

7.37

7 The King’s huntsmen bring the Princess to the
palace and she is assigned to work in the kitchen
as the Many-furred Creature.

7.34 7 The Emperor takes Confucius’ shoes and
staff as a joke, but the tablet’s warning
comes true and he dies soon after.

6.34

8 The Many-furred Creature lives in poverty and
works in the kitchen doing all the dirty work.

7.79 8 The cock gets the garland and trades it
for red silk from the brook.

4.82

9 The Many-furred Creature attends a feast at the
palace and enchants the King with her beauty.

7.95 9 The jackdaws and magpie eat the leftover
pie-crust and gravy.

2.74

10 The Many-furred Creature cooks soup for the
King and hides a gold ring in it.

8.06 10 The Many-furred Creature cooks soup for the
King and hides a gold ring in it.

2.17

... ... ... ... ... ...
14 The King and the Princess live happily ever af-

ter.
8.02 14 The King and the Princess live happily ever af-

ter.
6.21

Final Score=8.02, Label=9.09 Final Score=6.21, Label=7.38

Table 2: 比較對話歷史評估模型的表現。左半表為高品質的劇情重點在的表現，右半表為加入劇情無關
內容致奬勵分數下降的表現。

Figure 6: 實體關係獎勵在訓練過程之堆疊面積圖

實體關係評估作為獎勵」對模型動作選擇的
影響。如圖6所示，我們可以看到隨著訓練過
程，平均實體關係評估獎勵也有所提升。除此
之外，相較於只有使用對話歷史評估模型作為
唯一的獎勵 (DialogueEvalution)，在實體關
係評估 (DialogueEvalution + EntityCompare)
的鼓勵下，模型傾向於選擇與實體相關的動作
(如圖7)。顯示對話歷史評估模型中引入實體
比較的方法對模型的決策有一定的影響。

4.4 故事大綱下的 FairytaleQA 表現
最後，我們嘗試評估共同講述的故事是好還
是壞。一種可能的方式是使用問答來測試故
事亮點是否能夠回答預先設計的問題。因此，
我們使用基於故事摘要的微調 T5 問答模型
(Christian Di Maio, 2022) 進行了實驗。我們
將 FairytaleQA 中問題對應的故事段落替換為
故事摘要，以評估故事摘要是否能夠有效回答
故事中的問題。
實驗結果如表3所示，這個經過微調的 T5
模型在故事全文大綱下的表現並不理想。主要

Figure 7: 不同獎勵方法對動作選擇比例直方圖

是因為故事的全文大綱較為簡短，缺乏細節和
上下文，導致問題回答模型難以進行準確的回
答。此外，故事的大綱可能包含一些隱含的信
息，需要模型具備更強的推理能力來處理這些
隱含內容。

Train Val Test
F1 EM F1 EM F1 EM

character 24.11 16.53 27.33 18.69 20.41 11.65
action 11.85 2.19 13.64 3.00 13.27 2.54
setting 15.50 6.50 23.64 6.67 14.34 3.23
feeling 4.60 3.28 3.26 1.06 7.97 4.72
causal relationship 15.87 0.12 17.19 0.00 19.10 0.36
outcome resolution 12.18 0.12 14.22 1.03 17.39 0.00
prediction 16.34 3.55 19.23 1.82 16.30 0.00
All 14.09 3.46 15.93 3.51 15.63 2.78

Table 3: 故事全文大綱下的 FairytaleQA 在微調過
的 T5 模型表現

5 Conclusion and Future Work
在本研究中，我們設計一個能夠進行故事共述
對話模組，希望藉由這個對話模組，能協助提
升學生個體的英文敘事能力。我們運用開放資
訊擷取技術，為長文本故事建立了一個知識圖
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譜。為了使模型能夠生成更具連貫性和相關性
的回覆，我們引入了多代理人強化學習。通過
訓練兩個代理人，在對話歷史的基礎上從知識
圖譜中選擇最佳的回覆，我們的模型能夠在不
同決策動作所生成的候選回覆中作出更明智的
選擇。透過自我訓練的獎勵評估，我們觀察到
相較於僅依照時間順序回覆，我們的模型的性
能從 67.01% 提升至 70.81%。
有關未來的研究，我們的對話模組在處理長
文本故事時仍然受限於知識圖譜的完整性和覆
蓋範圍。其次，我們的對話模組在生成故事重
述時有時會出現表達不夠流暢的情況。未來工
作可以探索更先進的自然語言生成技術，例如
預訓練的大型語言模型，以改進共述結果的品
質和流暢度。綜合來�，我們的研究還存在許
多改進空間。
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