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摘摘摘要要要

故事包含大量的社会、物理等常识，同时蕴含深刻的道理，是知识传播、文化传承、
价值塑造的重要载体。故事理解是NLP中的一项重要任务。近几年，研究者对大语言
模型（LLMs）的语言理解能力进行了很多评估与分析，但由于现有的故事理解数据集
大多为答案出现在原文的实体类问题，因此对LLMs故事理解能力的评价与分析非常有
限。为此，本文构建了一个寓言故事理解数据集CRMUS，并基于人类故事理解的认
知过程：先进行常识推理，然后理解故事寓意，设计了两个任务来评价模型的相应能
力。基于CSMUS数据集，我们对多个代表性的LLMs进行了评估，发现：LLMs已经
可以较好地理解故事中的常识并进行推理，但在理解故事寓意方面还存在很大提升空
间。此外，我们使用项目反应理论（IRT）对数据集进行了质量分析，表明该数据集
是高质量的，可以有效地评估LLMs。
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Abstract

Stories contain a lot of social, physical and other commonsense, which is an important
carrier of knowledge transmission, cultural inheritance and value shaping. Story com-
prehension is an important task in NLP. In recent years, researchers have witnessed
extensive evaluation and analysis of Large Language Models’ (LLMs) comprehension
abilities. These assessments have been largely confined due to the predominant focus on
entity-based questions within existing story comprehension datasets. Consequently, the
scope for evaluating LLMs’ comprehension of narratives has been severely restricted.
Therefore, we propose CRMUS, a new fable story comprehension dataset. Based on the
cognitive process of human story comprehension, we design two tasks to evaluate the
model’s ability in commonsense reasoning and allegorical understanding. Utilizing the
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CSMUS dataset, we evaluated several representative LLMs and found that the LLMs
can understand the commonsense of the story and reason effectively, but there is still
much room for improvement in understanding the morals of the story. Furthermore, we
performed a quality analysis of the dataset using item response theory (IRT), showing
that the dataset is of high quality and can effectively evaluate LLMs.

Keywords: Story Comprehension , Commonsense Reasoning , Dataset , LLMs ,
IRT

1 引引引言言言

故事是教育领域中的一种重要阅读材料，通常包含丰富的知识、生动的情节与鲜明的人物
形象，同时还蕴含着深刻的道理，是知识传播、文化传承、价值塑造的重要载体。故事理解是
自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）领域的一项经典任务，在上世纪七十年
代就受到了研究者的关注(Charniak, 1972; Winograd, 1972; Stede, 1996; Schubert and Hwang,
2000)。近几年，大语言模型（Large Language Model，LLMs）在NLP领域取得了很大进展，
研究者利用SQuAD2.0(Rajpurkar et al., 2018)、RACE(Xu et al., 2017)等机器阅读理解数据集
对LLMs的语言理解能力进行了评估与分析(Kocon et al., 2023)，发现其在相应数据集上已经具
备类人的语言理解与文本推理能力，然而目前尚未对LLMs的故事理解能力进行系统评估。
相较于一般的机器阅读理解，故事理解不仅需要模型根据社会、物理等常识理解局部情

节，还需要分析故事人物、意图和行为之间的关系，推断故事背后传递的深刻道理(Tomasulo
et al., 2012; Pelletier and Beatty, 2015; Dorfman and Brewer, 1994)。因此，故事理解也是
评估LLMs认知能力的一项重要任务。然而，目前的故事理解数据集大多为答案出现在原
文的实体类问题，缺乏足够的挑战性。此外，这些数据集主要关注故事局部的、表层的语
义理解，不能有效评估模型的故事深层理解能力。表 1展示了NarrativeQA(Kociský et al.,
2018)和FairytaleQA(Xu et al., 2022)数据集中的示例。这两个示例均为故事人物方面的问题，
答案“詹姆斯·麦迪逊”、“玛奇”都分别在故事原文中直接出现，且通过简单的词形匹配就能回
答。这些问题对LLMs的故事理解能力进行的评价与分析非常有限。

数数数据据据集集集 样样样例例例（（（英英英文文文））） 样样样例例例（（（中中中文文文）））

NarrativeQA Story snippet: The United States of
America, you will recall, was the style by
which the rebellious colonies referred to
themselves, in the Declaration of
Philadelphia. The James Madison who is
mentioned as the current President of the
United States is now living, in exile, in
Switzerland. His alleged predecessor in
office. . .
Question: Who is in exile in Switzerland?
Answer: James Madison

故故故事事事片片片段段段：：：你会记得，美利坚合
众国是反叛的殖民地在《费城宣
言》中所称的风格。被提及为美
国现任总统的詹姆斯·麦迪逊目前
流亡瑞士。他所谓的前任. . . . . .
问问问题题题：：：故事中谁在瑞士流亡？
答答答案案案：：：詹姆斯·麦迪逊

FairytaleQA Story snippet: it so happened that the
great man was walking in his garden with
his daughter madge that morning, and was
feeling in an especially happy mood, so
that when he suddenly looked up and saw
a little boy before him, he said, kindly...
Question: what was the name of the
man’s daughter?
Answer: madge

故故故事事事片片片段段段：：：碰巧那天早上，这个
人正和他的女儿玛奇在他的花园
里散步，心情特别愉快，所以当
他突然抬头看到面前有一个小男
孩时，他和蔼地说. . . . . .
问问问题题题：：：那个男人的女儿叫什么名
字？
答答答案案案：：：玛奇

Table 1: NarrativeQA和FairytaleQA数据集中的示例
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为此，本文构建了一个新的具有挑战性的故事理解数据集CRMUS，并基于人类理解故事
的认知过程，设计了两个任务：常识问答、寓意理解。其中常识问答涉及到的常识类型有：社
会常识、生物常识、时间常识、空间常识和物理常识。上述两个任务均采用多项选择问答的形
式，每个问题包含四个选项。为了增加混淆性，我们要求标注者提供的错误选项要与正确答案
存在一定的语义关联。此外，在寓意理解任务中，除了由标注者提供的人工风格选项之外，还
利用LLMs生成机器风格的选项，进一步增加选项的混淆性。具体来说，该数据集包含436篇经
典寓言故事和3400个选择题，用于探测模型常识推理与寓意理解能力。

基于CSMUS数据集，本文设置了提示学习和微调两个实验，对多个LLMs进行了评估。具
体来说，提示学习实验中，通过调用多个商用LLMs的API进行零样本提示；在微调实验中，
通过微调开源的LLMs并进行提示。实验结果表明，现有的LLMs可以较好地理解故事情节并根
据常识知识进行推理（最佳结果83.45%），但在深入理解故事寓意方面仍然存在一定困难（最
佳结果67.33%）。此外，我们还使用项目反应理论（Item Response Theory，IRT）(Baker,
1985)对数据集进行了质量分析，并对上述LLMs的测试结果进行了排名。结果表明，我们的数
据集是高质量的，可以有效地评估LLMs。

我们的数据集和代码可以在http://cuge.baai.ac.cn/#/ccl/2024/crmus 网站公开获
取。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 故故故事事事理理理解解解数数数据据据集集集

随着深度学习与NLP技术的进步，机器阅读理解成为一项研究热点。研究者推出了很多的
阅读理解数据集，其中包含一些与故事理解相关的数据集，具体来说有以下几类。

多多多项项项选选选择择择问问问答答答数数数据据据集集集 该类数据集问题形式均为多项选择题形式。例如，微软公司推出
的MCTest(Richardson et al., 2013)数据集，该数据集基于虚构的故事创建，但仅涉及7岁儿童
可理解的概念和词。Facebook公司基于儿童故事书构建了CBT数据集(Hill et al., 2016)，但由
于采用自动构建方式，数据集质量难以保证，存在很大噪声。上述数据集中的问题都比较简
单，仅根据文本表面信息就能回答(Kaushik and Lipton, 2018)。

生生生成成成式式式问问问答答答数数数据据据集集集 该类数据集要求模型生成问题答案，例如，基于长篇书籍和电影剧本
众包构建的NarrativeQA数据集(Kociský et al., 2018)、基于幼儿和青少年童话故事由专家构建
的FairytaleQA数据集(Xu et al., 2022)。这些数据集大多为实体类问题，只关注故事情节和人物
关系，局限于故事文本表层的语义理解，对模型能力的评估非常有限。

与上述数据集不同的是，本文提出的数据集重点考察模型对故事背后传递寓意的理解。此
外，数据集还引入故事理解所需要的常识推理任务，评估模型结合常识知识进行推理的能力。

2.2 常常常识识识推推推理理理数数数据据据集集集

常识推理是认知智能的重要组成部分(Liu and Singh, 2004; Storks et al., 2020)，是LLMs面
临的主要挑战(Zhou et al., 2021; Bhargava and Ng, 2022)。近年来研究者构建了很多常
识推理数据集，主要类型有两种：（1）一般常识推理数据集，如WSC(Levesque et al.,
2011)、OpenBookQA(Mihaylov et al., 2018)、CommonsenseQA(Talmor et al., 2019)等。（2）
特定常识推理数据集，如科学常识数据集ARC(Clark et al., 2018)、时间常识数据集MC-
TACO(Zhou et al., 2019)、物理常识数据集PIQA(Bisk et al., 2020)、社会常识数据集Social
IQA(Sap et al., 2019)等。但现有的常识推理数据集存在的问题主要有：（1）使用的上下文较
简单，大多为一两个句子的简单情景(Davis, 2023)。（2）回答问题所需的常识可从相应的知识
库或语料库中检索得到。（3）涉及的常识类型单一或没有明确指出常识类型。

与上述数据集不同的是，本文数据集提供了完整的故事文本，设计的问题大多需要对故事
整体、深层的语义理解，且所需的常识并不显式的存在于上下文中，很难直接从常识知识库中
检索得到。此外，本文数据集涉及故事理解中需要的五类常识，并明确标注了问题考察的常识
类型。

2.3 寓寓寓意意意理理理解解解数数数据据据集集集

现实生活中除了采用故事，人们还可以通过漫画、谚语等载体传递隐含寓意。目前已经有
研究者针对漫画、谚语等构建了相应的数据集。如AI2研究院提出的漫画幽默理解任务(Hessel
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et al., 2023)，用于评估多模态模型理解和分析漫画隐含幽默意义的能力；北卡罗来纳大学提出
谚语理解数据集ePiC(Ghosh and Srivastava, 2022)，评估模型谚语意义理解能力。但上述工作
没有关注模型理解寓意所需的中间任务。

受上述两个工作的启发，本文基于寓言故事来探索模型的寓意理解能力。此外，我们基于
人类理解故事的认知过程引入了常识推理来进一步探测模型的故事理解能力。

3 数数数据据据集集集构构构建建建

3.1 故故故事事事理理理解解解所所所需需需的的的常常常识识识知知知识识识

故事理解涉及到表层语义理解与深层语义理解。其中，表层语义理解需要结合文本信
息和自身具有的常识知识进行推理；深层语义理解需要进一步结合各种常识知识分析故事
中人物、意图和行为之间的关系，构建故事人物的内部心理状态(Bruner, 1985; Pelletier and
Wilde Astington, 2004; Peskin and Astington, 2004)，推断故事背后传递的深刻道理(Tomasulo
et al., 2012; Pelletier and Beatty, 2015; Dorfman and Brewer, 1994)。常识作为人类对世界的普
遍认知知识，能够帮助理解故事隐含信息、解释角色行为、预测故事发展，对故事理解具有重
要作用。

本文对故事理解需要的常识进行了分析，发现涉及到的常识类型主要有以下五种：

• 社社社会会会常常常识识识 主要指与故事角色、事件相关的常识，包括人物性格、事件原因和结果、道德文
化、行为准则等。如：鞠躬表示尊敬、作恶多端的人会被人厌恶等。

• 生生生物物物常常常识识识 主要指与故事中的常见生物属性相关的知识，包括生物体型、捕食关系、行为特
征、能力、栖息地等。如：猴子会爬树、狼是肉食动物等。

• 时时时间间间常常常识识识 主要指与故事时间理解相关的常识，包括事件持续时间、事件顺序、时间点、频
率、时间间隔等。

• 空空空间间间常常常识识识 主要指对空间的理解和认知，包括地理位置、方向、距离、物体形状和大小等相
关知识。如：石子体积较小可以装进瓶子里。

• 物物物理理理常常常识识识 主要指与故事实体的物理性质有关的知识，包括重量、密度、硬度、温度等。
如：石头会沉在水底、盐能溶于水等。

3.2 任任任务务务设设设置置置

本文提出了常识推理与寓意理解两个任务，形式均为多项选择，任务描述如下：

常常常识识识推推推理理理 该任务要求模型根据故事文本回答相关的常识问题，每个问题包括4个选项。为
了增加混淆性，我们要求标注者提供的错误选项要与问题主题相关，且与正确答案在语义或属
性等方面存在一定关联。如表 2示例1中的错误答案“乒乓球”与正确答案“玻璃球”在形状与大小
方面具有相似性，但在质量与密度上不同，因此，在该问题场景下具有较强的混淆性。

寓寓寓意意意理理理解解解 该任务要求模型从四个选项中选择最符合故事的寓意。我们在该任务中引入了人
工风格和机器风格的选项，其中人工风格的选项由标注者撰写，机器风格的选项由LLMs生成。
类似地，为了增加错误选项的混淆性，我们要求人工风格的错误选项要与故事寓意存在一定相
关性。我们直觉上认为，机器风格的选项对问题解答模型更具混淆性。如表 2示例2所示，错误
选项“强大的力量才能解决困境，智慧也得依靠力量”与正确选项“聪明机智有时比力量更为有
效”都与智慧和力量相关，因此也具有足够的混淆性。
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故故故事事事

乌鸦口渴得要命，飞到一只大水罐旁，水罐里没有很多水，他想尽了办
法，仍喝不到。于是，他就使出全身力气去推，想把罐推倒，倒出水
来，而大水罐却推也推不动。这时，乌鸦想起了他曾经使用的办法，用
口叼着石子投到水罐里，随着石子的增多，罐里的水也就逐渐地升高
了。最后，乌鸦高兴地喝到了水，解了口渴。

常常常识识识推推推理理理任任任务务务示示示例例例
问题：文中乌鸦还可以将什么东西丢到罐子里来喝到水?
选项：A.石狮子；B.乒乓球；C.树叶；D.玻玻玻璃璃璃珠珠珠

寓寓寓意意意理理理解解解任任任务务务示示示例例例

问题：下列哪个选项最符合故事说明的寓意？
选项：A.不注重思考和创新，而只依赖过去的经验是不行的。B.聪聪聪明明明
机机机智智智有有有时时时比比比力力力量量量更更更为为为有有有效效效。。。 C.强大的力量才能解决困境，智慧也得依
靠力量。D.有时团队协作能够克服困难。

Table 2: CRMUS数据集任务示例

3.3 数数数据据据集集集构构构建建建

数数数据据据收收收集集集 我们从网站1下载了436篇《伊索寓言》故事，每个故事包含：题目、故事正文、
寓意句2。我们修改了其中的错别字以及不通顺的句子，还对部分冗余的寓意句进行改写，在不
改变语义的情况下，使其更为简洁、清晰。

数数数据据据标标标注注注本文按照以下三个步骤标注数据：

• 标标标注注注准准准备备备 我们制订了一个包括任务定义和示例的标注大纲。在此基础上，邀请了我们团队
具有NLP相关知识的10名研究生参与标注。为了提高标注效率和质量，首先要求不同的标
注者对同一故事进行独立标注，然后总结归纳标注过程中存在的问题，并优化标注大纲。

• 初初初始始始标标标注注注 对于常识推理任务，为了确保问题的多样性，要求至少两个标注者分别为每个故
事至少提出4个问题并撰写对应的选项，问题尽可能覆盖社会、生物、时间、空间、物理五
个常识类型。此外，为了更好地揭示模型的局限，还要求标注者标注问题涉及的常识类型
和对答案的详细解释。对于寓意理解任务，我们使用故事寓意句作为正确答案，并要求标
注者撰写3个不同寓意作为错误答案。此外，我们还额外要求标注者通过提示学习的方式，
利用LLMs为每个故事了额外标注了两个题目。具体来说，为了提高选项的多样性，要求标
注者自行设计提示模板，采用不同的LLMs根据故事生成多个寓意，并由标注者进行筛选和
改写，使其更符合故事现有寓意的表述，将其作为另外两个题目的候选答案。

• 质质质量量量控控控制制制 我们采取交叉检查的方式处理收集来的数据。对于常识推理任务，我们要求检查
者为每个问题打分，0分为不合格，1分为合格，2分为优秀，并对部分题目进行修改或额外
标注。最后由非标注者进行二次验证，删除其中的不合格数据。对于寓意理解任务，检查
者需要仔细阅读每个选项，对不符合要求的进行修改或重新标注。

最后，我们调整了数据集的正确答案分布，使其随机均匀分布在A, B, C, D四个选项上。

3.4 数数数据据据集集集相相相关关关信信信息息息

经过统计，我们根据436篇寓言故事，构建了3911个常识推理问题和1308个寓意理解问题。
对于常识推理任务，我们尽可能的删去了所有低质量的问题，最终筛选出2092个高质量的问
题，平均每个故事约4.8个问题。我们按照一定比例将数据集划分为开发集和测试集（约1:4），
具体信息如表 3所示。

任任任务务务 开开开发发发集集集 测测测试试试集集集 总总总计计计

常识推理 400 1692 2092

寓意理解 252 1056 1308

Table 3: CRMUS数据集统计

1https://m.thn21.com/Article/chang/3306.html
2有少量故事不包含寓意，我们为其手动编写了符合故事的寓意。
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3.5 数数数据据据集集集规规规模模模

常识推理任务中各类型常识统计如图 1所示，其中47.23%问题需要社会常识推理，19.2%的
题目需要生物常识推理。在未来的工作中，希望可以通过寻找更多涉及这些知识的故事扩充数
据集。

Figure 1: CRMUS常识推理问题中的常识类型分布占比(%)

4 实实实验验验

本文基于CRMUS数据集对现有的多个LLMs进行了评估。

4.1 基基基线线线模模模型型型

本文根据新华社研究院推出的《人工智能大模型体验报告3.0》3，选择其中智商指数
排名靠前的多个大模型进行测试，包括智谱清言大模型GLM-3-Turbo 、GLM-4 4、科大讯
飞的星火大模型v3.55、文心一言ERNIE-3.5-8K-0205、ERNIE-4.0-8K6、OpenAI的GPT-3.5-
turbo(Ouyang et al., 2022)、昆仑万维天工大模型SkyChat-MegaVerse 7 以及阿里通义千问
大模型qwen-turbo 8。此外，我们还对Chinese-Alpaca-2(Cui et al., 2023)进行了测试。这是一
个开源的可微调的LLMs，它是在Llama-2(Touvron et al., 2023)的基础上使用大规模中文数据
增量预训练得到的，其中文基础语义理解和指令理解能力相对于Llama-2有较大的提升。

4.2 实实实验验验设设设置置置

为了进行综合评估，文本设置了提示学习和微调两个实验：

• 提提提示示示学学学习习习：：：调用非开源的超大规模语言模型API，并进行提示。我们为这些模型提供了统
一的任务描述和指令，提示模板和示例如表 4所示。

• 微微微调调调：：：本地部署并微调开源大模型。在两个任务上分别测试了chinese-alpaca-2-7b-
hf和chinese-alpaca-2-13b-hf模型。具体来说，我们在开发集上对模型进行LoRA(Hu et al.,
2022)微调，训练它能够根据指令正确回答CRMUS数据集中的问题。

3https://www.kdocs.cn/l/cr8FBWqL8FB0
4https://open.bigmodel.cn/
5https://xinghuo.xfyun.cn/sparkapi
6https://cloud.baidu.com/product/wenxinworkshop?track=product0
7https://www.tiangong.cn/
8https://tongyi.aliyun.com/qianwen/
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提提提示示示模模模板板板：：：
根据故事回答下面的单项选择题，只给出答案即可：\n故事{story}：\n问题{question}：\n
选项{options}：\n答案：
示示示例例例：：：
根据故事回答下面的单项选择题，只给出答案即可：
故事:有个女主人很勤劳，她雇了几名侍女。夜里每当公鸡一打鸣，她就叫她们起来去干活。
侍女们每天日夜劳作，累得精疲力尽，她们十分痛恨那只公鸡，决定要弄死它，她们以为是
那公鸡不到天亮叫醒女主人，才使她们受苦受难。然而在她们把公鸡弄死之后，反而比以前
更为不幸。那女主人不知道鸡叫的时间，总是在黑夜里更早地把她们叫起来去干活。
问题:故事中的公鸡没死之前，侍女们可能什么时间被叫起来干活？
选项:A.8:00 B.4:00 C.23:00 D.15:00
答案:

Table 4: 本文实验使用的LLMs提示模板和样例

评评评价价价指指指标标标 本文使用正确率（Accuracy）作为两个任务的评价指标。在测试过程中，我们发
现即使在提示中强制要求模型只给出答案选项，但模型总会给出形式不一的回答，有时还会附
带理由。为了避免输出格式的不同而导致对模型性能的低估，本文对模型的回答采取了一系列
过滤措施：如果模型生成的文本包含正确选项，且仅选择了一个候选答案，则将其视为回答正
确。

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

实实实验验验结结结果果果 表 5为所有模型在测试集上的表现，其中Acccr(%)为常识推理任务的正确
率，Accmu(%)是寓意理解任务的正确率。具体来说，GLM-4在常识推理任务中表现最好，
正确率达到83.45 %，而在寓意理解任务中（正确率66.00%）表现略低于ERNIE-4.0-8K（正确
率67.33%）。这表明目前最先进的LLMs已经可以较好的理解故事情节并根据内部的常识知识
进行推理，但是在深入理解故事背后的寓意时仍存在困难。值得注意的是，提示学习实验中所
有中文大模型的表现均超过ChatGPT，这可能是由于ChatGPT对中文的训练不够充分，一定
程度上反应了现有模型的能力更多与语言能力有关，而不是与潜在的理解有关。
此外，我们统计了寓意理解任务中不同风格选项问题的正确率，发现模型回答人工风格选

项的问题时正确率（69.47%）高于机器风格（64.23%），这表明模型生成的选项更容易迷惑模
型，通过LLMs构建数据集来考察LLMs是值得研究的。

类类类型型型 模模模型型型 Acccr(%) Accmu(%)

random 25.00 25.00

lora
chinese-alpaca-2-7b-hf 31.15 33.02
chinese-alpaca-2-13b-hf 47.64 44.32

prompt

GLM-3-Turbo 68.79 56.06
GLM-4 83.45 66.00

星火大模型V3.5 73.52 65.63
ERNIE-3.5-8K-0205 74.05 65.15

ERNIE-4.0-8K 80.38 67.33
GPT-3.5-turbo 59.93 45.93

SkyChat-MegaVerse 70.57 53.41
qwen-turbo 69.15 55.02

Table 5: LLMs在CRMUS两个任务上的测试结果

LLMs存存存在在在的的的问问问题题题 我们要求模型再次回答问题并给出理由，发现大模型在理解故事中存在
以下问题：

• 多多多次次次回回回答答答不不不一一一致致致 对于部分问题，大模型存在多次回答不一致的现象。如GLM-4在两个任
务中的多次回答不一致率分别为28.01%和32.86%。
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模模模型型型 社社社会会会常常常识识识 生生生物物物常常常识识识 时时时间间间常常常识识识 空空空间间间常常常识识识 物物物理理理常常常识识识

chinese-alpaca-2-7b-hf 70.42 67.56 69.29 71.62 60.28
chinese-alpaca-2-13b-hf 52.23 52.98 58.92 51.35 46.81

GLM-3-Turbo 27.35 35.71 37.34 33.33 28.37
GLM-4 12.91 17.26 21.16 17.12 26.95

星火大模型V3.5 22.18 29.46 36.10 28.83 27.66
ERNIE-3.5-8K-0205 22.54 25.60 34.44 33.33 21.99

ERNIE-4.0-8K 17.25 19.05 28.22 21.62 18.44
GPT-3.5-turbo 38.50 35.71 53.11 40.99 34.04

SkyChat-MegaVerse 27.70 28.87 34.85 33.33 27.66
qwen-turbo 26.17 30.06 43.98 34.23 29.79

Table 6: LLMs回答不同常识类型问题的错误率(%)

• 不不不忠忠忠实实实于于于上上上下下下文文文 大模型推理时容易与上下文矛盾。如附录中表 9中的示例2所示，在推理
小羊的年龄时，忽略了故事中“去年还未出生”这一重要条件。

• 常常常识识识能能能力力力不不不均均均衡衡衡 大模型对于不同类型的常识的推理能力不同。我们统计了不同模型对于不
同类型常识的错误率，结果如表 6所示。我们发现LLMs大多在社会常识问题上表现最佳，
而在时间常识问题上表现最弱，可能的原因是LLMs的训练语料中包含大量的、显式的人物
事件相关信息，而对于时间等隐式信息的直接描述较少。

• 动动动机机机理理理解解解不不不全全全面面面 大模型有时不能理解故事中人物行为动机和逻辑。如附录中表 10示例2所
示，LLMs没有认识到黄蜂和鹧鸪是在欺骗农夫，并不是真的要去干活。

• 深深深度度度思思思考考考不不不充充充分分分 大模型分析故事整体情节的能力较弱，容易根据句子的表层线索走捷径，
而不进行更深层次的思考。如附录中表 10示例3所示，LLMs只关注了“时运”，而选择了
与“时运”相关的“机会就像流水，稍纵即逝，需要抓住时机。”选项，而故事整体体现的是
要感恩真正帮助你的人。

IRT排排排名名名 模模模型型型 IRT得得得分分分 Acc排排排名名名 位位位次次次变变变化化化

1 GLM-4 4.35 1 -
2 ERNIE-4.0-8K 1.56 2 -
3 ERNIE-3.5-8K-0205 -0.01 3 -
4 星火大模型V3.5 -0.72 4 -
5 SkyChat-MegaVerse -2.26 5 -
6 GLM-3-Turbo -2.71 7 ↑1
7 qwen-turbo -2.93 6 ↓1
8 GPT-3.5-turbo -5.84 8 -
9 chinese-alpaca-2-13b-hf -16.09 9 -
10 chinese-alpaca-2-7b-hf -17.78 10 -

Table 7: LLMs在常识推理任务上的IRT评估结果与排名

4.4 IRT评评评估估估

本文还使用IRT对CRMUS数据集进行了评估。IRT是一种心理测量方法，该理论可以通过
统计的方式建立被试者与测试题目之间的联系，来评估被试者的潜在能力(Lalor and Rodriguez,
2023)。最近，有很多研究者将NLP模型视作受试者，利用IRT来补充传统的评估指标，通过项
目信息函数（Item Response Function, IRF）来评估模型的能力(Lalor et al., 2024)。本文使用
三参数模型，如公式1所示：

P (Xij = 1|θj) = ci +
1− ci

1 + e(−αi(θj−βi))
(1)

其中Xij = 1 代表模型j(j = 1, 2, 3..., J)在题目i(i = 1, 2, 3..., I)上的回答是正确的，θj 为模
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IRT排排排名名名 模模模型型型 IRT得得得分分分 Acc排排排名名名 位位位次次次变变变化化化

1 ERNIE-4.0-8K 8.08 1 -
2 ERNIE-3.5-8K-0205 7.85 4 ↑2
3 星火大模型V3.5 7.74 3 -
4 GLM-4 7.71 2 ↓2
5 GLM-3-Turbo 6.23 5 -
6 qwen-turbo 6.16 6 -
7 SkyChat-MegaVerse 5.64 7 -
8 GPT-3.5-turbo 3.85 8 -
9 chinese-alpaca-2-13b-hf 1.40 9 -
10 chinese-alpaca-2-7b-hf -1.53 10 -

Table 8: LLMs在寓意理解任务上的IRT评估结果与排名

型的潜在能力参数，βi 为题目的难度参数，αi表示题目的区分度。其中αi的值越大说明题目对
模型的区分程度越高，而区分度过低（αi < 0）表示所有模型都回答正确或都回答错误，这样
的题目对于评估模型没有意义。因此基于题目的区分度可以评估数据集的质量。

我们将文中测试的十个模型作为受试者，通过IRT拟合工具py-irt(Lalor and Rodŕıguez,
2022)对其测试结果进行分析，得出数据集中区分度小于0的题目仅占2.2%，证明我们的数据集
是较高质量的。模型在两个任务上的IRT评估结果与ACC评估结果对比如表 7和表 8所示。结果
表明，在两个任务中各模型的IRT评估结果与ACC几乎一致，只有两个模型排名发生了变化，
这可能是有的模型答对了更多相对简单的题。在未来的工作中，我们将通过IRT进一步分析与
完善CRMUS数据集。

5 总总总结结结

本文提出了一个新的具有挑战性的故事理解数据集CRMUS，依据人类理解故事的认知过
程，引入常识推理和寓意理解两个任务，用于评估LLMs的故事理解能力。通过对目前多个主
流LLMs进行评估，我们发现现有的大型语言模型已经能较好地利用常识知识进行推理，但仍然
存在一定的事实性错误，对于时间常识等隐式知识的理解与推理能力不佳。此外，LLMs对于故
事角色意图和主要矛盾的理解能力不足，难以正确理解故事背后的寓意。本文利用寓言故事评
估LLMs更深层次的理解能力，在故事风格和类型上略显单一。未来我们将使用更多类型和风格
的故事进一步探索LLMs的深层语义理解和推理能力。我们希望这项工作可以用来促进LLMs深
层理解能力的研究。
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and Edward Grefenstette. 2018. The narrativeqa reading comprehension challenge. Trans. Assoc.
Comput. Linguistics, 6:317–328.

Jan Kocon, Igor Cichecki, Oliwier Kaszyca, Mateusz Kochanek, Dominika Szydlo, Joanna Baran, Julita
Bielaniewicz, Marcin Gruza, Arkadiusz Janz, Kamil Kanclerz, Anna Kocon, Bartlomiej Kop-
tyra, Wiktoria Mieleszczenko-Kowszewicz, Piotr Milkowski, Marcin Oleksy, Maciej Piasecki, Lukasz
Radlinski, Konrad Wojtasik, Stanislaw Wozniak, and Przemyslaw Kazienko. 2023. Chatgpt: Jack
of all trades, master of none. Inf. Fusion, 99:101861.
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附附附录录录A.模模模型型型具具具体体体实实实验验验结结结果果果

表 9和表 10分别展示了GLM-4模型对两个任务的具体回答。

数数数据据据 回回回答答答和和和解解解释释释 错错错误误误类类类型型型

故故故事事事：：：狼误吞下了一块骨头，十分难受，
四处奔走，寻访医生。他遇见了鹭鸶，谈
定酬金请他取出骨头，鹭鸶把自己的头伸
进狼的喉咙里，叼出了骨头，便向狼要定
好的酬金。狼回答说：“喂，朋友，你能从
狼嘴里平安无事地收回头来，难道还不满
足，怎么还要讲报酬？”
问问问题题题：：：狼误吞下骨头的大小最接近以下那
个选项？”,
选选选项项项：：：A.一间房屋; B.一只蚂蚁; C.一个篮
球; D.一一一只只只麻麻麻雀雀雀

答答答案案案：：：C.一个篮球解解解释释释：：：从故事
中可以看出，鹭鸶需要把头伸进
狼的喉咙里才能取出那块骨头，
这表明骨头的大小应该是相对较
大的，不可能像蚂蚁那样小，也
不至于像一间房屋那样夸张。而
篮球的大小比较适中，既能够造
成狼的不适，又可以让鹭鸶通过
喉咙取出，因此最接近的选项应
该是一个篮球。

对事物的
大小等概
念认知不
全导致事
实性错
误。

故故故事事事：：：一只小羊在河边喝水，狼见到后，
便想找一个名正言顺的借口吃掉他。于是
他跑到上游，恶狠狠地说小羊把河水搅浑
浊了，使他喝不到清水。小羊回答说，他
仅仅站在河边喝水，并且又在下游，根本
不可能把上游的水搅浑。狼见此计不成，
又说道：“我父亲去年被你骂过。”小羊
说，那时他还没有出生。狼对他说：“不管
你怎样辩解，反正我不会放过你。”
问问问题题题：：：文中的小羊可能多大了？”,
选选选项项项：：： A.还未出生; B.5岁; C.2岁; D.8个个个
月月月

答答答案案案：：：C.2岁
解解解释释释：：：根据故事中小羊的回
答：“那时他还没有出生”，可以
推断出小羊至少已经出生了。选
项A“还未出生”显然不对。选
项B“5岁”对于一个羊来说可能过
大，而且故事中并没有提到足够
的信息来支持这个年龄。选
项D“8个月”虽然可能，但通常羊
的寿命和成熟期使得“2岁”更符合
常理，因此选项C“2岁”是一个合
理且最可能的估计。

忽略了故
事中的重
要条件。

故故故事事事：：：鹰站立在岩石上，想要去捕捉一只
兔子。有人一箭射中了他，那箭扎入他的
身上，带着鹰毛的箭翎却留在鹰的眼前。
他望着羽翎说：“我自己的羽毛害死了我，
这种痛苦更难以忍受。”
问问问题题题：：：文中的人最可能从哪个方向射中了
鹰？
选选选项项项：：：A鹰的后面; B鹰鹰鹰的的的前前前面面面; C鹰的左
边; D鹰的下边;

答答答案案案：：：A.鹰的后面
解解解释释释：：：根据故事描述，箭扎入了
鹰的身体，而箭翎即鹰毛留在了
鹰的眼前。这意味着箭是从鹰的
背后射来的，因此箭的羽毛端
（箭翎）会出现在鹰的视线中。
如果是从其他方向射来的，比如
前面、左边或下边，箭翎不太可
能出现在鹰的眼前

对方位理
解错误，
缺乏相应
的常识。

Table 9: GLM-4常识推理任务的错误示例
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数数数据据据 回回回答答答和和和解解解释释释 错错错误误误类类类型型型

故故故事事事：：：普罗米修斯创造了人，又在他们每
人脖子上挂了两只口袋，一只装别人的缺
点，另一只装自己的。他把那只装别人缺
点的口袋挂在胸前，另一只则挂在背后。
因此人们总是能够很快地看见别人的缺
点，而自己的却总看不见。
问问问题题题：：：下列哪个选项最符合故事说明的寓
意？
选选选项项项：：：
A.人人人们们们应应应该该该更更更全全全面面面的的的认认认识识识自自自己己己和和和他他他人人人。。。
B.不要因过于注他人，而忽略了自己的优
点和价值。
C.世上不存在完美的无缺事物，要带着欣
赏的眼光去看待问题。
D.人们要接纳自身不足，勇于改进和成
长。

答答答案案案：：：B.不要因过于注他人，而
忽略了自己的优点和价值。
解解解释释释：：：根据故事内容，普罗米修
斯给人挂了两只口袋，一只装别
人的缺点，另一只装自己的，但
挂在胸前和背后的位置不同，使
得人们更容易看到别人的缺点而
忽视自己的。这说明了人们往往
会过度关注别人的不足，而忽视
自身的优点和价值。选项B与这
一寓意最为贴切，强调了不应忽
略自己的优点和价值。其他选项
虽然也是正面的寓意，但不是这
个故事所要强调的主旨。

对故事中
的指代理
解错误。

故故故事事事：：：有一次，黄蜂与鹧鸪因口渴难忍，
飞到农夫那里求水喝，他们许诺将报答农
夫，鹧鸪许诺在葡萄园松土，以便结出累
累硕果；黄蜂许诺守护葡萄园，用毒刺驱
逐偷吃的人。农夫说道：“我有两头牛，他
们从不许诺什么，但什么活都干，因此，
我把你们要的水给他们喝，那不更好吗！”
问问问题题题：：：下列哪个选项最符合故事说明的寓
意？
选选选项项项：：：
A.实干的牛比他们更值得信任。
B.有些人总喜欢抢占他人的劳动成果。
C.作出承诺就要去努力实现，否则会失去
别人的信任。
D.有有有些些些人人人随随随便便便许许许诺诺诺却却却并并并不不不打打打算算算实实实干干干。。。

答答答案案案：：：A. 实干的牛比他们更值得
信任。
解解解释释释：：：故事中，黄蜂和鹧鸪都许
下了承诺，但是农夫认为他们不
如自己的牛，因为牛虽然没有许
下任何承诺，但是它们实际上做
了所有的工作。这个故事强调的
是实际行动比空洞的承诺更为重
要，因此，最符合故事寓意的选
项是A，即实干的牛更值得信
任。其他选项虽然与故事内容有
关，但并不是故事想要强调的中
心思想。

未能正确
分析人物
意图。

故故故事事事：：：有个农夫耕地时，发现了一块金
子，认为一定是土地女神所赐。于是，他
每日给土地的女神祭奉。命运女神来到他
面前，说：“喂，朋友，那块金子是我送给
你的发财礼物，你为什么把它看成是土地
女神的恩惠呢？若时运不同，这块金子也
许会落入别人的手里，那时候你一定又要
怨我命运女神了。”
问问问题题题：：：下列哪个选项最符合故事说明的寓
意？
选选选项项项：：：
A.机会就像流水，稍纵即逝，需要抓住时
机。
B.在在在受受受到到到帮帮帮助助助后后后，，，我我我们们们要要要搞搞搞清清清楚楚楚谁谁谁才才才是是是真真真
的的的恩恩恩人人人，，，并并并感感感激激激他他他的的的帮帮帮助助助。。。
C.无论是谁给予了帮助，都应该感恩。
D.成功离不开他人的支持和帮助，我们应
当认清恩人。

答答答案案案：：：A.机会就像流水，稍纵即
逝，需要抓住时机。
解解解释释释：：：故事中命运女神提醒农
夫，好运和机会不是永久的，它
们可能会随时改变。这个寓言强
调了把握时机的重要性。命运女
神指出，金子是她的礼物，而农
夫最初却错误地归功于土地女
神，这说明有时候人们可能不清
楚真正帮助他们的是谁，但更重
要的是，故事传达了机会易逝，
应当及时把握的观点。因此，选
项A“机会就像流水，稍纵即逝，
需要抓住时机”最符合故事的寓
意。其他选项虽然也涉及到感恩
和认识恩人的主题，但它们不是
故事的主要教训。

没有理解
故事的主
要矛盾。

Table 10: GLM-4寓意理解生成的错误示例
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