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基于逻辑推理和多任务融合的认知刺激对话生成
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摘 要：在全球老龄化背景下，老年人的健康问题逐渐凸显，认知刺激对话是保持老年人认知健康的重要手段。前

人构建了一个结合情感支持的中文认知刺激对话数据集（Chinese Cognitive Stimulation Dialogue Dataset，

CSConv），开启了中文认知刺激对话的研究工作。但是没有充分建模认知刺激对话中的逻辑推理关系，生成对话

时没能有效利用策略标签的指导作用。本文将认知刺激对话生成视为一个多任务融合的逻辑思维推理过程，将情

感分类任务、决策任务和对话回复生成任务间的逻辑关系，建模为一个推理过程，来引导大语言模型生成。针对决

策任务，本文提出分层编码器结构的决策模型。决策实验结果表明，决策模型分别将认知刺激治疗原则及情感支

持策略决策任务的准确率提高了3.96%和2.1%。针对多任务逻辑思维推理过程，本文提出多任务融合方法，将分

类、决策、生成三个任务对应的模型结合在一起。实验结果表明，相比前人方法，多任务融合方法将双语评估替分

-4（Bilingual Evaluation Understudy Score based on 4-gram，BLEU-4）提升了7.95%，表明对话回复能力得到提升，证

明了该方法的有效性和先进性。
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Abstract: In the context of global aging, the health problems of the elderly have gradually become prominent, and cognitive stimula‐

tion dialogue is an important means to maintain the cognitive health of the elderly. Previous researchers constructed a Chinese cogni‐

tive stimulation dialogue dataset (CSConv) that includes emotional support, thereby initiating research in the field of Chinese cogni‐

tive stimulation dialogue. However, the authors did not fully model the logical reasoning relationships within cognitive stimulation 

dialogues and did not effectively utilize the guiding role of strategy labels during dialogue generation. This study regards cognitive 

stimulation dialogue generation as a multi-task integration thinking and reasoning process, and models the logical relationship 

among emotion classification tasks, decision-making tasks and dialogue response generation tasks as a reasoning process to guide 

the generation of large language models. For decision-making tasks, this paper proposes a decision-making model with a hierarchical 

encoder structure. The results of the decision-making experiment show that the decision-making model improves the accuracy of the 

cognitive stimulation therapy principles and emotional support strategies decision-making tasks by 3.96% and 2.1%, respectively. 

For multi-task logical thinking and reasoning process, this paper proposes a multi-task integration method to combine the models 
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corresponding to the three tasks. The experimental results show that the multi-task integration method has improved BLEU-4 by 

7.95% compared with the previous baseline, indicating that the dialogue response ability has been improved, proving the effective‐

ness and advancement of this method.

Key words: cognitively stimulating; emotional support; decision-making tasks; multi-task integration method

0 引言 

人机对话系统一直是人工智能研究中的热

点。在全球老龄化背景下，利用人工智能实现

智慧康养，构建面向老人的对话系统成为对话

系统研究的重要方向。研究表明，对话系统对

老人认知能力的改善具有积极的作用［1-2］。其

中，认知刺激对话是恢复老人认知功能的重要

心理治疗手段［3-4］。认知刺激治疗是一种帮助

轻度到重度以下认知障碍症患者的非药物干预

治疗手段［5］。认知刺激对话是在认知刺激治疗

原则［6］指导下，以刺激患者思维为目的生成的

对话。结合认知刺激治疗的生成式对话系统在

智慧养老领域中有着广阔的应用场景，可以应

用于家居生活场景和养老社区服务场景等，通

过聊天的方式，帮助老人认知恢复。因此认知

刺激对话有着迫切的现实需求、应用价值和多

样的应用场景。

之前大部分面向老年人的对话系统主要关

注在特定场景中的特定功能研究，例如 Tokuna⁃
ga 等［4］提出的一个利用照片故事的机器人对

话系统，对老人进行日常的认知训练。Navarro
等［7］提出了一个认知刺激的治疗系统，用以评

估患者的认知障碍和情绪健康，来自动生成新

的个性化刺激计划。然而此前，由于认知刺激

对话语料的缺失，没有面向关于认知刺激对话

的生成式系统研究。

近期，面向老人的生成式认知刺激对话系

统研究取得了突破。 Jiang 等［8］构建了一个中

文认知刺激对话数据集 CSConv（Chinese Cogni⁃
tive Stimulation Dialogue Dataset），将情感支持［9］

和认知刺激同时引入聊天对话中，提出了面向

老年人的认知刺激对话新任务。数据集包含

2 600 个对话，每句话语标注了三个标签：认知刺

激治疗原则标签、情感标签和情感支持策略标

签，其中情感支持策略标签由 Liu 等［9］提出，认

知刺激治疗原则标签由 Jiang 等［8］从认知刺激治

疗手册中总结而来。然后，作者提出了融合多

源知识的生成式对话模型认知刺激对话系统

（Cognitive Stimulation Dialogue system，CSD），取

得了当时最好的效果。但是 CSD 没有充分对

认知刺激对话中的逻辑推理过程进行建模，导

致模型在生成对话时没能有效利用认知刺激治

疗原则标签和情感支持策略标签的指导作用。

认知刺激对话任务不同于普通的闲聊任

务，它是带有目的性的对话，任务难度比较高。

在进行认知刺激对话的时候，人类思维首先会

根据当前话语的内容进行决策，确定适用的治

疗原则，随后根据决策的结果进行相应的回

应，如图 1 所示。因此，在模型设计时同样会参

考人类思维的过程，先决策后回复。

同时，本文提出一个多任务融合的方法，如

图 2 所示，把认知刺激对话任务分成三个子任

务，即分类任务、决策任务和对话回复生成任

务。本文将三个任务间的逻辑关系，视作一个

复杂的逻辑推理过程，来引导大语言模型生

成。分类任务即情感信息分类，决策任务具体

分为认知刺激治疗决策和情感支持策略决策，

图1　人类思维示意图

（灰框中描述了人类在回复之前的思考过程。）

Fig.  1　Schematic diagram of Human thinking

(The grey box describes the thought process before responding. )
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生成任务为生成模型利用情感信息和决策信息

的引导来作出相应的回复。

针对决策任务，本文提出分层编码器结构

的决策模型。在编码阶段，通过融入历史对

话，情感信息以及历史决策信息，来增强对话

的编码表示，从而提升决策准确率，为生成模

型提供更准确的信息。对于生成模型而言，从

情感信息和决策信息到回复生成中间还有很大

的跨度。生成模型不仅要理解标签含义，还肩

负着理解情感信息和决策信息背后蕴藏的指

令。大语言模型自出现以来，展现了惊人的推

理能力和对指令的服从能力，可以很好地理解

指令信息并作出相应的回应，对于不同标签信

息背后的含义有着更好地理解。于是本研究使

用大语言模型作为生成模型，使用基于提示的

方法，探究大语言模型深层次的理解和推理

能力。

本研究具体的研究贡献总结如下：

（1）针对认知刺激对话任务，本文参考人类

先决策后回复的思维过程，提出多任务流程。

将认知刺激对话分为三个子任务，具体为情感

分类任务，决策任务，以及大语言模型对话回

复生成任务。

（2）针对决策任务，本文提出分层编码器结

构的决策模型决策模型（Decision Model，DM）。

决策实验结果表明，DM 有效地提高了情感支

持决策和认知刺激决策的准确率。生成实验表

明，随着决策模型准确率的提高，对生成模型

生成对话回复也具有正向的促进作用。决策实

验和生成实验的结果证明了决策任务和决策模

型的有效性。

（3）针对认知刺激对话过程中多任务的特

点，本文提出了多任务融合方法 CSMI（Cogni⁃
tively Stimulated dialogue based on Multi-task Inte⁃
gration），将情感分类模型、决策模型和大语言

模型融合到一起。本研究进行了大量的实验，

结果表明 CSMI 提升了对话回复质量，证明了

CSMI 的有效性与先进性。

1 相关工作 

在面向老人的对话系统研究中，一些研究

表明人机对话系统可以帮助老人应对孤独，降

低老人的抑郁和焦虑水平 ，提高生活质量 。

Ryu 等［10］设计和开发了一个心理健康护理对话

机器人 Yeonheebot，来减少老人的焦虑和抑郁。

Yeonheebot 会启动关于老年人幸福日常护理的

对话，并提供与他们兴趣相关的功能，以吸引

用户使用。名为 Charlie 的面向老人的陪伴型聊

天机器人［11］，能提供智力游戏、能主动提醒事

务、能聊一些轶事以促进自我共情，意图帮助

老 人 积 极 应 对 孤 独 感 ，提 高 生 活 质 量 。 Lee
等［12］也对在对话中融入自我共情［13-15］进行了

研究，其实验表明：让用户去关心机器人比让

机器人关心用户更能让用户获得自我共情。

图2　多任务融合示意图

（右侧展示了第三回合对话的多任务流程，情感emo、认知刺激cst和情感支持 str信息写在话语后的括号中。）

Fig.  2　Schematic diagram of multi-task integration

(The right side shows the multi-task process of the third round of dialogue, with the emo, cst and str information written in brackets 

after the utterances. )
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还有一些研究表明人机对话系统对老人的

认知能力改善具有积极的作用。Tokunaga 等［4］

研究了一个名字叫 Bono 的对话系统，提出一个

基于对话的方法对老人进行日常的认知训练，

利用对话机器人，向老人展示照片并讲述相关

故事，以此作为和老人聊天的上下文，然后请

老人提问，机器人进行回答。Kim 等［16］利用基

于智能语音程序的元记忆训练策略，进行了实

验，实验结果表明该训练方法能够帮助到具有

主观认知能力下降的老人。

De Oliveira 等［1］研究表明多感官认知刺激

对长期护理机构中老人的认知能力问题具有有

益影响。Park 等［2］研究了多组件的认知刺激程

序对老年人的认知功能改善具有积极的作用。

Navarro 等［7］提出一个认知刺激治疗系统，用以

评估患者的认知障碍和情绪健康，来自动生成

新的个性化刺激计划。可见，认知刺激作为针

对认知障碍老人的非药物心理治疗方法，同样

对老人的认知能力改善具有重要作用。

近期，认知刺激和生成式对话系统结合的

研究上取得了进展，Jiang 等［8］构建了一个中文

认知刺激对话数据集 CSConv，首次提出面向老

年人的认知刺激对话任务。其中包含 2 600 个

对话，每句话语标注了三个类别标签，然后提

出了融合多源知识的生成式对话模型，取得了

当时最好的效果。

2 多任务融合的认知刺激对话方法 

本文参考人类在认知刺激对话中，分步进

行的特点，提出了多任务过程，并基于此设计

了多任务融合的方法，以下简称为 CSMI。本

研究将认知刺激对话任务分成三个子任务，分

别是分类任务、决策任务和大语言模型对话回

复生成任务。

具体来说，（一）本文选用双向 Transformer
编码表征模型（Bidirectional Encoder Representa⁃
tions from Transformers，BERT）［17］作为情感分

类模型。（二）本文构建了决策模型，其包括两

个主要阶段：（1）对话编码和（2）标签决策。在

标签决策阶段，本研究设计了两种结构，分别

是 基 于 长 短 期 记 忆 网 络（Long Short-Term 
Memory，LSTM）［18］构建的决策模型（以下简称

DMLSTM），和基于 Transformer Encoder［19］构建的

决策模型（以下简称 DMTransformer）。（三）本文采用

提示的方法，进一步提升大语言模型的理解能

力和推理能力。最后，结合分类模型和决策模

型的结果，将对应三个任务的模型融合在一

起，来引导大语言模型生成回复。

2.1　数据集处理　

在 CSConv 数据集中，为每句话语 u都标注

了三种类型的标签：情感标签 uemo、认知刺激治

疗原则标签 ucst、情感支持策略标签 ustrategy。在

Jiang 等［8］工作中，作者把每一个标签转换成一

个词进行编码，拼接在句子编码之后输入给生

成模型，因此没有给出相应的中文标签。于

是，对于情感标签和认知刺激治疗原则标签，

本研究按照 Jiang 等［8］工作中的释义，翻译成中

文后，再总结为对应的中文标签，如表 1 表 2 所

示。对于情感支持策略标签，按照 Liu 等［9］给

出 的 示 例 ，总 结 成 对 应 的 中 文 标 签 ，如 表 3
所示。

决策任务应预测出机器回复要采取的情感

支持策略或者认知刺激治疗原则。于是根据决

策任务的定义，本文重新整理了 CSConv 数据

表1　情感标签对照表

Table 1　Comparison of emotional label

英文标签

None
Disgust
Sadness

Fear
Surprise

Like
Happiness

Anger

中文标签

无

反感

伤心

害怕

惊喜

喜欢

幸福

愤怒

表2　认知刺激治疗原则标签对照表

Table 2　Label comparison of principles of cognitive 

stimulation therapy

英文标签

None
Inquiry
Respect

Reminiscence
Expression
Enjoyment

Comfort

中文标签

无

提问

尊重

回忆过去

提高用户语言表达能力

在谈话中获得乐趣

安慰用户
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集。在老人话语句 u留下情感信息标签 uemo，在

机器回复句 r留下情感支持策略标签 rstrategy 和认

知刺激治疗原则标签 rcst。

2.2　多任务融合方法　

针对决策任务，本文提出具有分层编码器

结构的决策模型 DM，包含两个阶段：（1）对话

编码，（2）标签决策。在标签决策阶段，本文设

计 了 两 种 不 同 结 构 的 决 策 模 型 DMLSTM 和

DMTransformer。面向认知刺激的决策模型和面向

情感支持的决策模型类似。以面向认知刺激的

决策模型为例，其结构如图 3 所示。

本文将对话历史中的每一轮设计成一个句

对的形式 H=[( u1，r1 )，⋯，( un- 1，rn- 1 ) ] 进行编

码，以提高历史对话的结构化表达，其中 u代表

老人的话语，r代表机器人的话语。为了更有

效地传达句子的语义信息，本文采用句子编码

器 Sentence BERT［20］对它们进行编码。再和当

前句 un 一起，通过句子编码器做句子表征，如

公式（1）所示。若设 s= ( u，r )，则得到对话表

征 S=[ s1，s2，⋯，sn ]，具体表示为：

S=SentenceBERT( [( u1，r1 )，⋯，( un-1，rn-1 )，un ] )，
（1）

其中 S ∈ Rn× d，n表示对话轮数，d为句子编码

器隐含层维度。

然后，本文使用嵌入层（Embedding Layer）
分别对每一轮的情感信息和历史对话中的决策

信 息 进 行 编 码 ， 即 Ee ( emo ) ∈ Rn× d、

Ec ( cst ) ∈ Rn× d 或 Es ( str ) ∈ Rn× d，其中 n 表示对

话轮数，d为隐藏层维度。我们将历史情感信

息和历史决策信息组成序列，经过嵌入层后得

到输出结果：Hemo、Hcst 和 Hstr，hnp 表示占位符的

嵌入层结果。

Hemo =(h1
emo，h2

emo，⋯，hnemo )
Hcst =(h1

cst，h2
cst，⋯，hn- 1

cst ，hnp )
Hstr =(h1

str，h2
str，⋯，hn- 1

str ，hnp )
（2）

图3　决策模型结构图

（图中对话编码[ s͂1，⋯，s͂n- 1，s͂n ]由历史对话、历史情感信息和历史决策信息拼接而成。将图中的历史决策信息

[ cst1，⋯，cstn- 1 ]替换为[ str1，⋯，strn- 1 ]，即变换为面向情感支持的决策模型。）

Fig.  3　The structure of decision model for cognitive stimulation

(Dialogue embedding [ s͂1,⋯,s͂n- 1,s͂n ] is spliced by historical dialogue, historical emotion information and historical decision-

making information.  Replacing the historical decision information [ cst1,⋯,cstn- 1 ] in the figure with [ str1,⋯,strn- 1 ], one can 

transform it into a decision model for emotion support. )

表3　情感支持策略标签对照表

Table 3　Label comparison of emotional support strategies

英文标签

None
Question

Restatement or Paraphrasing
Reflection of Feelings

Self-disclosure
Affirmation and Reassurance

Providing Suggestions
Information

Others

中文标签

无

向用户提问

进行更简洁的重新表述

描述用户感受

利用类似经历或情感，表达同理心

肯定优势和能力，提供鼓励

提供改变的建议

提供有用的信息

其他
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将嵌入层得到的输出结果，与对应的每一

轮对话编码结果进行拼接，得到信息增强后的

对话编码结果：融合情感和认知刺激决策信息

的对话编码 S͂cst 以及融合情感和情感支持决策

信息的对话编码 S͂str。

S͂cst =S⊕Hemo⊕Hcst

S͂str =S⊕Hemo⊕Hstr
（3）

对话是一种具有前后顺序关系和上下文联

系的序列，因此，在本研究的标签决策阶段中，

采用了长短期记忆网络（LSTM）和 Transformer 
Encoder 两种不同结构。

LSTM 被视为一种具有时间序列特征的递

归神经网络模型，其在模型训练中能够有效地

捕获句对之间的时序关联，从而有助于深入理

解对话中的上下文语境。将对话编码结果传入

LSTM 得到结果 Gcst 和 Gstr，取其中最后一层的

隐含层向量 g ncst 和 g nstr，经过线性层后得到当前

句的决策信息，Wl 为决策预测权重矩阵：

Gcst = LSTM( S͂cst )
lcst = argmax( softmax(Wlg ncst ) )

Gstr = LSTM( S͂str )
lstr = argmax( softmax(Wlg nstr ) )

（4）

Transformer Encoder 是一种基于自注意力

机制的模型，能够通过自注意力有效地建模句

子中词与词之间的关系，从而实现对对话信息

的深入理解。为了促进 Transformer Encoder 对

句与句关系更为深入地理解，本文采用一个位

置编码层 Ep (hp ) ∈ Rn× d 表示句对之间的上下文

关系，其中 n表示对话轮数，d为隐藏层维度与

句子编码器隐藏层向量维度保持一致。将对话

编码结果和位置编码结果相加，传入 Transform⁃
er Encoder 得到结果 Mcst 和 Mstr，取其中最后一

层的隐含层向量 mn
cst 和 mn

str，经过线性层后得到

当前句的决策信息，Wl 为决策预测权重矩阵：

Hp=(h1
p，h2

p，⋯，hnp )
Mcst = TransformerEncoder ( S͂cst +Hp )
lcst = argmax( softmax(Wlmn

cst ) )
Mstr = TransformerEncoder ( S͂str +Hp )
lstr = argmax( softmax(Wlmn

str ) )

（5）

针对大语言模型，本文选择中文大语言模

型智谱通用语言对话模型（Chat Generative Lan⁃
guage Model，ChatGLM）［21］作为生成模型，并采

用基于提示的方法，设计了清晰高效的提示模

板，将任务解释和逻辑推理过程设计成提示模

板。任务提示模板拼接在每次对话的开始，旨

在更有效地引导大语言模型了解决策任务，增

进其对标签语义信息的理解。任务提示模板设

计如下所示：“你是一个具备认知刺激和情感

支持功能的聊天机器人，你的聊天对象是一位

老人，你要根据认知刺激策略和情感支持策略

选择恰当的回复。现在开始聊天 ：｛用户输

入｝”。对于回复提示模板，本文将三个任务间

的逻辑关系，即“根据用户情感和发言决定回

复”，视作一个复杂的逻辑思维过程，以此设计

提示来引导大语言模型生成。回复模板设计如

下：“根据用户发言中的情绪为［｛情感标签｝］，

应该选择的认知刺激疗法是［｛原则标签｝］，使

用的情感支持策略是［｛策略标签｝］，所以回复

为”。随后微调大语言模型，在微调时，模板中

的占位符将被替换为具体的标签信息。

多任务融合方法模型图如图 4 所示。首

图4　多任务融合方法CSMI总体结构图

Fig.  4　Overall architecture of CSMI

521



48（3） 2025山西大学学报（自然科学版）

先，将当前话语通过情感分类得到情感信息。

然后，结合当前话语及其历史对话和情感信息

通过决策模型得到认知刺激治疗原则与情感支

持策略两个决策信息。最后，结合情感分类模

型和决策模型的结果，将所有需要的信息嵌入

在对话模板中，通过生成模型得到对话回复。

3 实验与分析 

3.1　实验设置　

在情感分类模型中，我们使用的预训练模

型 是 bert-base-Chinese①，设 置 学 习 率 为

2 × 10-5。在决策模型中，句子编码器使用的预

训练模型是 sbert-base-chinese-nli②，设置学习率

为 2 × 10-5，LSTM 和 TransformerEncoder 的学习

率为 1 × 10-4，批次大小为 8，累积步数是 4。情

感信息和决策信息编码层向量维度设置为 32，
输入的最大历史对话长度设置为 3 轮对话。对

于生成模型，我们设计了任务提示模板和回复

提示模板，将其添加到 ChatGLM 的回复模板

中，并使用 Ptuning 方法微调 ChatGLM。设置最

大 序 列 长 度 为 512，批 次 大 小 为 16，累 积 步

数为 2。
3.2　评价指标　

在决策模型的评估中，本研究选用准确率

（Accuracy）和 F1 分数（F1-score）作为主要评价

指标。准确率旨在度量模型正确预测标签的数

量，而 F1 分数则综合考虑了精确率和召回率，

为模型的综合性能提供了评估标准。

本研究沿用前人的工作，以双语评估替分-4
（Bilingual Evaluation Understudy Score based on 
4-gram，BLEU-4）［22］作为评估对话生成质量的

指标，BLEU 着眼于衡量生成文本与参考文本

之间的语义相似性。还引入了召回率导向的摘

要评价方法（Recall-Oriented Understudy for Gist⁃
ing Evaluation，ROUGE）［23］来评估对话生成质

量，ROUGE 侧重于评估生成文本对信息的涵

盖度和完整性。通常情况下，这两种指标结合

使用，以全面评估模型的性能。此外，本研究

还 统 计 了 基 于 BERT 的 文 本 相 似 度 分 数

（BERTScore）［24］，用以度量生成文本与参考文

本之间的语义相似性，进一步丰富了评价的

维度。

3.3　对比实验　

为了全面评估本文提出的决策模型在决策

任务上的表现，本研究设计了一系列对比实

验，涉及多种深度学习模型，包含基于 LSTM 构

建的决策模型 DMLSTM 和基于 Transformer Encod⁃
er 构建的决策模型 DMTransformer。此外，为了确保

评估的全面性和深度，本研究还纳入了大语言

模型作为决策模型的基线方法。由于大语言模

型具有推理能力，所以本文尝试让大语言模型

自己担任决策模型的角色。思维链（CoT）［25］作

为一种设计 Prompt［26］的方法，即 Prompt 中除了

有任务的输入和输出外，还包含推理的中间步

骤。由于认知刺激对话任务，从输入到输出也

存在着逻辑关系，所以本文选择使用 CoT 的方

法，让大语言模型自己作为决策模型，思维链

的设计参考 2.2 节中的回复提示模板。

如表 4 所示，DMTransformer 和 DMLSTM 在两个决

策任务的准确率和 F1 上高于其他基线，由此证

明了两种决策模型 DMTransformer 和 DMLSTM 具备有

效性与先进性。

对于对话回复生成任务，本文选择以下基

线模型，基线模型均在 CSConv 数据集上微调：

● CDialGPT［27］：在大规模高质量中文对话

语 料 库（Large-scale Cleaned Chinese Conversa⁃
tion corpus，LCCC）数据集上训练的生成式预训

练 模 型 （Generative Pre-trained Transformer，
GPT）模型；

● GPT2-chitchat：在 闲 聊 语 料 上 训 练 的

GPT-2 模型；

  ① https://huggingface.co/bert-base-chinese
  ② https://huggingface.co/uer/sbert-base-chinese-nli

表4　认知刺激和情感支持决策任务的实验结果

Table 4　Experimental results of cognitive stimulation and 

emotional support decision-making tasks

模型名称

ChatGLM-CoT
BERT

DMTransformer

DMLSTM

认知刺激决策

Acc/%
62.81
63.41
65.96

67.37

F1/%
62.94
63.38
66.34

67.14

情感支持决策

Acc/%
65.96
70.53
72.54

72.63

F1/%
65.29
70.16
70.93

71.92
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● Distil-Cluecorpussmall［28］ ： 一 个 在

CLUECorpusSmall［29］ 语 料 库 上 训 练 的 6 层

GPT-2 模型，

● Cluecorpussmall［28］ ：一 个 在 CLUECor⁃
pusSmall［29］语料库上训练的 12 层 GPT-2 模型；

● CSD：Jiang 等［8］提出的中文认知刺激对

话系统；

● ChatGLM：中文大语言模型 ChatGLM；

● ChatGLM-CoT：通 过 CoT 方 法 引 导 的

ChatGLM；

如表 5 所示，CSMI 方法的评分高于前人的

工作，由此证明多任务融合方法的有效性与先

进性。同时，CSMI 与不同决策模型的评分随

着决策准确率的提升而提高，表明决策信息对

于生成模型有着正向的引导作用。但是，CSMI
与不同决策模型的评分略低于 ChatGLM 和 CS⁃
MI-真实标签的评分，因为如果决策策略与真

实值不同，则生成的回复与真实回复会有很大

的差异。由此可见，在没有提供真实标签的情

况下，学习决策信息是很重要的。

3.4　消融实验　

为了进一步验证决策模型和提示模板在大

语言模型上的表现，本文设计了一系列消融

实验。

本文通过对话编码中是否融入情感信息和

决策信息作为控制条件进行实验，表 6 展示了

以 LSTM 构成的决策模型 DMLSTM，针对每一部

分设计，在认知刺激决策任务上的消融实验结

果。可以看到，历史对话信息、情感信息和历

史决策信息，都对决策模型 DMLSTM 产生贡献。

其中情感信息和历史决策信息的贡献更为突

出，表明模型可以有效地利用情感和决策信

息，进一步提升模型决策能力。

本文还通过控制对大语言模型不同的提示

模板信息为条件进行实验。如表 7 所示，加入

了回复提示模板微调的模型优于直接微调的模

型，可见把三个任务间的推理过程作为回复提

示，进一步提高了大语言模型对于标签信息的

理解能力。再增加了任务提示模板后，BLEU-

4 和 ROUGE-L 分数均又提高了 1.5 左右，由此

证明基于提示的方法可以激发大语言模型对任

务深层次的理解和推理能力，表明了基于提示

方法的有效性。

3.5　人工评测　

对话生成任务中，自动化评测指标往往存

表5　CSMI在对话回复生成任务上的实验结果

Table 5　Experimental results of CSMI on the dialogue response generation task

模型名称

CDialGPTbase

CDialGPTlarge

GPT2-chitchat
Distil-cluecorpussmall

Cluecorpussmall
CSD

ChatGLM
ChatGLM-CoT
CSMI-BERT

CSMI-DMTransformer

CSMI-DMLSTM

CSMI-Golden

BLEU-2
17.55
15.05
34.61
39.94
41.04
45.53
46.30
43.86
44.35

47.92

48.83

50.41

BLEU-4
6.22
5.47

21.04
25.30
26.59
30.90
39.32
36.27
36.91

37.23

38.85

41.26

BERTScore
57.70
57.81
66.37
69.41
68.65
74.61
77.67
77.08
77.13

77.12

78.27

79.85

ROUGE-1
-
-
-
-
-
-

49.89
46.91
48.27

48.18

50.34

54.87

ROUGE-2
-
-
-
-
-
-

36.82
33.80
34.02

33.94

36.27

38.56

ROUGE-L
-
-
-
-
-
-

49.51
46.28
47.42

47.57

49.71

54.19

注：前人工作未提供的数据使用‘-’表示。

Note: Data not provided by previous work are indicated by ‘-’.

表6　DMLSTM模型在认知刺激决策任务上的消融实验结果

Table 6　Results of ablation experiment on DMLSTM model on 

cognitive stimulation decision-making task

模型名称

DMLSTM

DMLSTM

DMLSTM

DMLSTM

历史轮数

1
3
3
3

含情感

信息

否

否

是

是是

含历史决策

信息

否

否

否

是是

ACC

63.51
65.26
66.67
67.37

F1

63.79
65.65
66.32
67.14
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在局限性，因为其无法反映出模型所生成的结

果与参考目标之间在深层语义及流畅度等方面

的差距。因此本文开展了人工评测，从下述三

个主要评价角度衡量模型的生成能力：

● 流畅度：机器回复是否流畅并符合中文

语法。

● 支持性：模型回复能否提供帮助。

● 决策匹配度：机器回复是否能根据给出

的决策信息，生成对应的回复内容。

本文选取 CSMI-DMLSTM 作为人工评测的模

型对象，保留其在测试集上的生成结果。本研

究从测试集中选取了三个出现频次较多的对话

主题作为评测内容，分别是出题游戏、回忆过

往和分享生活，共三段完整的多轮对话。以上

评测标准的衡量标准均为 1~5 分，分别表示不

可接受-优异。本研究邀请 5 名评测人员参加

人工评测，结果如表 8 所示。总体来看，流畅度

和决策匹配度都达到了良好的水平。支持性评

分表明，评测人员认为机器在对话中给出的回

复可以提供些许帮助。决策匹配度评分相对较

高，说明决策信息作为一种指令，可以很好地

引导大语言模型生成回复。

3.6　样例分析　

本文从测试集生成的结果中选取了一个对

话样本作为分析样例，同时保存了其生成时情

感分类以及决策的中间结果，如表 9 所示。老

人分享了自己做手工的事情，但是觉得自己做

得不完美，给出了“但是我不会搭配颜色，粘得

很乱”的回复。对于老人的这一回答，情感分

类模型对于当前句分类为伤心，决策模型给出

了安慰用户以及提供鼓励的决策结果，生成模

型根据以上结果给出回复“没有啊！我觉得很

有创意，真是太厉害了”。模型的回复在安慰

老人的同时又给出了自己认为很有创意的肯定

和鼓励。由此可见，情感信息和决策信息可以

作为一种指令，来引导大语言模型生成与它们

高度相关的回复。同时也表明了情感和决策判

断的正确与否，会对后续生成产生影响。表明

了学习情感信息和决策信息的重要性，证明了

多任务融合方法的有效性。

4 结论 

本文将认知刺激对话任务视为具有分类、

决策和生成任务的多任务融合推理过程。设计

了带有分层编码器的决策模型。并将情感分类

模型、决策模型和生成模型融合到一起，提出

多任务融合方法。决策实验以及生成实验，都

证明了本研究方法的有效性和先进性。本文研

究的这一进展，为认知刺激对话任务提供了新

的视角，不仅拓展了对认知刺激对话任务的理

解，而且为相关领域的未来研究提供了有价值

的参考和启示。同时也为认知刺激对话在结合

大型语言模型方面开辟了新的方向。由于我们

方法灵活多样，未来将着重设计更加强大的决

策模型，并且探索结合不同的大语言模型。这

些努力将为中文认知刺激对话任务的发展做出

新的贡献。
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