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摘　要: 近年来, 针对对话文本的属性情感理解吸引了越来越多研究者的关注, 取得了一定的研究进展. 与已有的

研究工作不同, 致力于探索大语言模型在对话属性情感理解任务上的性能, 并且认为对话属性情感理解任务存在

属性指代映射问题和属性情感映射问题两个关键挑战, 严重制约对话结构下的属性情感理解的精度. 基于此, 提出

大语言模型对话属性情感理解任务. 该任务致力于利用大语言模型抽取包含属性指代映射关系和属性情感映射关

系的四元组, 并且标注了一个高质量的对话属性情感理解四元组数据集用于评估大语言模型在该任务上的性能.
进一步地, 针对上述对话属性情感理解存在的两个关键映射关系挑战以及大语言模型固有的幻觉问题挑战, 提出

了一种多代理一致性反思方法. 该方法首先设计了 3 个子任务代理, 目的在于通过多代理的方式帮助模型捕捉对

话结构下的上述两种映射关系; 其次提出了一致性增强的反思方法, 目的在于让模型通过多代理一致反思生成最

优的结果, 以缓解大语言模型幻觉问题. 实验结果表明, 该方法在多个评估指标上优于当前主流的基准方法. 此外,
该方法相较于其他基准方法具有最优的对话属性指代关系抽取和属性情感抽取能力, 这将有力地促进大语言模型

在对话结构下的细粒度情感理解方面的研究.
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Abstract:  Recently,  aspect  sentiment  understanding  in  conversational  texts  has  received  growing  attention  from  researchers,  leading  to
notable  progress  in  the  field.  Unlike  prior  research,  this  study  focuses  on  the  performance  of  large  language  models  (LLMs)  in
conversational  aspect  sentiment  understanding  tasks  and  highlights  two  primary  challenges:  aspect-coreference  mapping  and  aspect-
sentiment  mapping.  These  challenges  pose  significant  constraints  on  achieving  accurate  aspect  sentiment  understanding  within
conversational  structures.  To  address  these  issues,  the  study  defines  a  new  task  for  LLMs  in  conversational  aspect  sentiment  understanding,
aiming  to  extract  quadruples  that  encapsulate  both  aspect-coreference  mapping  and  aspect-sentiment  mapping  relationships.  A  high-quality
annotated  dataset  of  conversational  aspect  sentiment  quadruples  has  been  created  to  evaluate  the  performance  of  LLMs  on  this  task.  To
tackle  the  challenges  of  mapping  relationships  and  mitigate  the  inherent  hallucination  issues  of  LLMs,  this  study  introduces  a  multi-agent
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consistency  reflection  approach.  This  method  involves  the  design  of  three  sub-task  agents  to  aid  in  capturing  the  complex  mapping
relationships  within  conversational  structures.  In  addition,  an  enhanced  consistency  reflection  is  proposed,  enabling  the  model  to  generate
optimal  results  through  multi-agent  consensus,  thus  alleviating  hallucination  problems.  Experimental  results  demonstrate  that  the  proposed
approach  significantly  outperforms  state-of-the-art  benchmarks.  Furthermore,  it  exhibits  superior  capabilities  in  extracting  aspect  referential
relationships  and  aspect  sentiments,  contributing  to  advancements  in  fine-grained  sentiment  understanding  within  conversational  contexts
using LLMs.

Key words:  conversational aspect sentiment understanding; aspect-coreference mapping; large language model (LLM); multi-agent mechanism;

consistency reflection

属性级情感理解又称属性级情感分析 (aspect-based sentiment analysis, ABSA), 该任务是一个细粒度的情感分

析任务, ABSA任务在很多领域中都有着较为广泛的应用, 比如电子商务领域和社交舆论挖掘 [1]. 早期 ABSA相关

的工作主要集中在普通文本 [2,3], 例如评论数据 [4], 最近越来越多的工作注意到普通文本的局限性, 例如人们可能

在社交媒体以多轮对话的方式谈论某些产品, 明星或者政治内容. 因此目前 ABSA工作的研究重点也从普通文本

转移到对话文本 [5,6], 例如问答 [7]以及对话 [5]等. 近期大语言模型 (large language model, LLM)的提出, 使得模型对

于对话有较强的理解能力, 这也鼓励我们使用 LLM处理对话场景下的属性级情感理解任务.

在对话场景中, 存在属性指代映射关系和属性情感映射关系这两个极其重要的关系, 这两个关系严重制约对

话结构下的属性情感理解的精度. 基于此, 本文提出了大语言模型对话属性情感理解任务. 该任务不仅包括传统的

三元组抽取 (即属性-实体、观点描述语、情感极性), 还扩展至属性指代映射关系的识别. 图 1 中的对话所示, 这

段对话的第 2 句中出现了观点描述语“很漂亮”, “很漂亮”指向的属性实体为“杨幂”, 然而第 2 句话中还存在“她”,

在模型理解对话时这种代指提及是至关重要的, 因为在对话中属性指代映射关系可能存在较大的跨度, 这加大了

模型理解对话文本情感的难度, 但传统的 ABSA任务忽略了这一点, 因此大语言模型对话属性情感理解任务额外

的抽取属性实体“杨幂”的代指提及“她”, 从而得到大语言模型对话属性情感理解任务需要提取的目标四元组 (杨

幂, 她, 很漂亮, 积极). 为了评估大语言模型对话属性情感理解任务, 我们标注了一个高质量的对话属性情感理解

四元组数据集用于评估大语言模型在该任务上的性能.
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(a) 具体的对话以及对话中实体的对应关系 (c) EM 代理、OE 代理、OM 代理抽取示意

代理

(b)
(b) 大语言模型对话属性情感理解任务关于对话(a)

抽取的部分结果

她主演的八星抱喜你看过吗?

：她

观点描述语很漂亮指向的实体: 杨幂
观点描述语很漂亮在当前句中指向的实体: 她

实体: 杨幂

这个没有看过, 是个喜剧吗?

杨幂的代指: 她

知道呀, 她很漂亮, 也很有演技.

杨幂的代指: 她

杨幂你知道吗?

图 1　对话示例以及任务图
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本文认为该任务目前存在两大挑战: (1) 对话场景存在的两个重要映射关系, 分别是对话属性实体和观

点描述语之间的映射 (属性情感映射), 以及对话属性实体与其指代之间的映射 (属性指代映射), 能否有效地

捕捉这两个映射关系决定着模型性能的好坏. (2) LLM在处理不同任务时存在固有的幻觉现象 [8,9], 模型在生

成过程中常常会出现幻觉导致模型输出的结果与我们期望不一致. 这两大挑战严重制约对话属性情感理解

的性能.
为了解决上述挑战, 本文提出多代理一致性反思方法 (multi-agent consistency reflection approach, MACR). 该

方法首先设计了 3个子任务代理, 通过多代理的方式帮助模型捕捉对话场景下的这两个映射关系, 之后为了缓解

大模型的幻觉问题, 该方法设计了一致性增强的反思模块, 该模块通过让模型通过评估情感理解任务和任务代理

的一致性来让模型进行反思, 从而让模型生成正确的结果. 具体来说, 我们的方法首先从任务的角度出发, 基于大

语言模型对话属性情感理解任务设计出 3个子任务代理, 通过让模型对子任务进行学习来提升模型在大语言模型

对话属性情感理解任务上的性能, 3 个任务代理的抽取目标如图 1 所示. 此外, 我们提出了一致性反思方法, 该方

法采用强化学习的思想, 首先根据情感理解任务和子任务代理的结果得到奖励值, 当奖励值低于设定好的阈值时

让模型进行反思, 通过反思促使模型生成正确的结果. 我们在标注好的数据集上评估了MACR的有效性, 实验结

果与分析表明: MACR的性能显著超过目前主流的基准方法.
综上所述, 本文的主要贡献有以下 3点.
(1) 为了捕捉对话中的属性指代映射和属性情感映射, 本文提出了大语言模型对话属性情感理解任务, 该任务

旨在利用大语言模型抽取包含属性指代映射关系和属性情感映射关系的四元组. 为了评估该任务, 我们标注了一

个高质量的对话属性情感理解四元组数据集.
(2) 为了解决对话情感理解任务中的两个挑战, 本文提出了多代理一致性反思方法, 该方法首先设计了 3个子

任务代理, 通过让模型对子任务进行学习提升模型在情感理解任务上的性能. 其次提出了一致性增强的反思模块,
该方法通过分析子任务代理和情感理解任务上的一致性让模型进行反思, 从而促使模型生成一致的结果.

(3) 本文通过实验验证了MACR的有效性, MACR相较于其他基准方法具有最优的对话属性指代关系抽取和

属性情感抽取能力, 这将有力地促进大语言模型在对话结构下的细粒度情感理解方面的研究. 

1   相关工作
 

1.1   属性级情感理解

属性级情感理解又称为属性级情感分析. 该任务是一种细粒度的情感分析任务, 旨在对文本中的属性实体、

观点描述语、情感极性以及它们之间的关系进行提取. 从任务形式来看, ABSA任务衍生出了很多工作, 这些工作

定义了不同的抽取对象 [2,3,10]. 例如 ASTE[2]提出了一个三元组抽取任务, 抽取文本中属性词、观点描述语以及情感

极性. ASQP[11]提出了一个四元组抽取任务, 抽取文本中属性词、属性词的种类、观点描述语和情感极性. 但上述

工作均基于普通文本, 但在现实中对话场景更为普遍, 近些年很多研究人员注意到了这一问题, 提出了基于对话文

本的 ABSA任务. 例如 DiaASQ[6]从微博评论中构建了一个对话数据集并从中提取目标, 属性, 观点描述语和情感

极性四元组. CASA[5]构建了一个对话数据集并从中提取观点描述语, 情感极性以及相应的属性词.
从任务方法来看, 之前很多研究采用序列标注进行处理 ABSA任务 [6,12]. 随着 T5 [13]等生成模型的提出, 许多

研究 [14,15]开始尝试通过生成方式直接完成抽取任务. 目前解决 ABSA任务的方法主要分为两类: 基于序列的方法

以及基于生成模型的方法.
基于序列的方法将 ABSA 任务转化为序列标注任务或者通过特殊的标记来抽取结果. Xu 等人 [16]扩展了

BIOES标记, 在 B标签以及 S标签中添加了位置信息. Wang等人 [17]将双向强化注意力模块作为解码器来捕捉上

下文中实体之间的关系. Li等人 [18]注意到当模型遇到属性词有多个观点描述语的问题时, 处理 ASTE任务的方法

可能发生混乱, 为此该工作设计了一个方法对属性词、观点描述语以及对应的情感极性单独进行抽取. Chen等人 [19]

注意到之前的方法忽略了词与词之间的关系, 因此他们设计了增强多通道的图卷积网络模型, 通过加入图卷积网
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络来捕捉词与词之间的关系, 提升模型的效果. Liang等人 [20]将 ASTE任务视为多类别 span标记分类问题, 该方法

设计了 3个标签集合, 通过在标签集合中进行贪心推理来得到三元组. 以上方法将 ABSA任务视为序列级分类问

题, 这类方法虽然取得了不错的效果, 但性能很大程度上受限于预训练模型, 并且存在模型预测过程中没有标签的

语义信息的缺陷.
基于生成模型的方法一般采用 T5[13]等生成模型. 这类方法通过模型直接得到需要抽取的信息. Bao等人 [14]通

过树型结构的输出来强调需要抽取的实体间的关系. Zhang等人 [11]通过释义的方式得到输出. Mao等人 [21]将元组

的生成顺序转化为树上的路径, 采用这种生成方式来减少元组之间的依赖性以及解决一对多问题 (一个属性词对

应多个观点描述语). Gou等人 [12]引入一种基于元素顺序的 prompt学习方法, 通过聚合多视图的结果来提升模型

性能. 以上工作通过从数据的角度出发, 让模型输出结果中附带额外信息来提升模型性能.
近些年来很多 ABSA 相关的工作关注于对话的数据, 但遗憾的是, 上述工作大多只考虑了属性情感映射, 其

所构建的数据集并没有同时考虑到对话场景下属性指代映射和属性情感映射, 显式地建模这些映射能够帮助模型

更好地理解对话中的情感. 因此我们在 ABSA任务中加入指代映射, 并通过设置子任务代理让模型更好地理解这

些实体间的关系. 

1.2   基于反思的大语言模型

LLM在庞大的参数量基础上训练了海量的数据, 因此表现出强大的语言理解能力, 并在广泛的自然语言处理

任务中取得了令人印象深刻的结果. 如今 LLM已经成为 NLP领域新的范式, 目前许多高校和机构都开源了大语

言模型, 比如Meta开源的 LLaMA[22]以及智谱 AI开源的 ChatGLM[23]等. 随着大模型的出现, 近期提出的 agent大
多以 Zero-Shot的方法通过设计提示词来挖掘 LLM的能力, Zhang等人 [24]提出一种自动的协作学习方法, 该方法

将用户和项目同时作为 agent, 通过两个 agent之间的交互来解决复杂任务. Xu等人 [25]通过多 agent之间相互纠正

来提升 LLM 处理复杂任务的能力. Liu 等人 [26] 采用分而治之的方法, 将复杂任务拆分为若干个难度较小的子任

务, 通过解决拆分后的子任务来解决复杂任务, 让代理能够解决现实世界中复杂的任务.
尽管 LLM对语言有着极强的理解能力, 但其仍然存在较为严重的幻觉问题. 目前很多工作都着重于解决这一

问题. ICL (in-context learning)[27]在输入的时候给模型一个示例, 让模型在示例的指导下得到输出. ReAct[28]通过将

推理与行动相结合的方法缓解 LLM中的幻觉问题. Chain-of-thought (CoT)[29]让模型输出答案的同时输出得到答

案的推导过程, 通过让模型思考来缓解幻觉问题. ToT[30]通过对模型的思考结果进行评估, 在将生成过程转换为在

树形结构上的搜索过程来减少幻觉. Reflexion[31]设计了启发式规则, 当模型输出的答案质量较低时执行反思操作,
通过该方式减少幻觉. 上述工作都能有效地减少大模型的幻觉问题, 其中让模型进行反思的方式挖掘了模型自身

的能力, 成为近期研究的热点. 反思是一种让模型评估生成结果并让模型在某些条件下重新生成答案的方法. 目
前, 反思成为处理大模型幻觉问题一种常见的方式, 很多工作利用反思减少幻觉现象的发生. Shinn等人 [32]通过设

置一个评估器, 当模型的动作评估结果不通过时进行反思. Huang等人 [33]设计了一个评估模型的输出的方法, 该方

法通过反思减少了大模型中的幻觉现象.
上述方法极大程度地减少了 LLM的幻觉问题, 但遗憾的是, 并没有方法考虑到对话场景中 LLM的幻觉问题.

基于此, 本文引入多个子任务来降低提升模型对于属性级情感任务的理解能力. 此外, 为了解决 LLM中固有的幻

觉问题, 本文提出多代理一致性反思方法. 该方法对模型生成结果的一致性进行评估, 当评估不通过时让模型进行

反思, 通过反思让模型生成一致的结果. 

2   多代理一致性反思

目前大模型仍然存在难以捕捉对话文本中细粒度的信息的问题 [34], 这导致 LLM并不能在大语言模型对话属

性情感理解任务上取得令人满意的性能. 为了解决上述问题, 本文提出了多代理一致性反思方法, 其结构如图 2所
示, 其中, 一致性感知的奖励表示一致性奖励的构建过程. 因为情感理解任务数据集是中文对话数据, 在目前的开

源社区中 ChatGLM具有较强的中文理解能力, 因此本文采用 ChatGLM3 (https://github.com/THUDM/ChatGLM3)[23]

4756  软件学报  2025年第 36卷第 10期

https://github.com/THUDM/ChatGLM3


作为基座模型, 通过微调的方式让模型有效地理解和捕捉上下文中的细粒度信息. 同时本文的方法从任务出发, 设
计出 3 个子任务代理. 这 3 个代理通过让模型捕捉上下文与句子间的信息来提升对对话的理解能力. 此外, 受
Reflexion[32]的启发, 本文引入强化学习的思想设计出一致性反思模块. 并且为了保证模型在反思过程的稳定性, 我
们在反思阶段不修改模型的参数, 而是将存储单元中的内容与 prompt结合, 以 Zero-Shot的方式让模型进行反思.
下面就子任务代理和一致性反思的细节予以介绍.
 
 

多代理模块 一致性增强的反思模块

一致性增强反思

评估代理间的一致性

评估情感理解任务和子任务代理的一致性

不一致

一致性感知的奖励

大语言模型 一致性奖励

一致性评估

一致性感知的奖励

一致性反思

一致性增强

行动 (action)

存储模块 (memory)

main agent

(entity, mention, opinion, polarity)

一致性增强反思

main agent

EM agent

EM agent

EM agent

reward

EM agent

OM agent

OE agent

OE agent

reward

OM agent

reward

OE agent OM agent

OE agent

OM agent

对话文本

A

B

A

B

B

entity opinion opinion

图 2　多代理一致性反思模型结构图
  

2.1   子任务代理

C = {c1,c2, . . . ,cn}
ci i n

(ei,ri,oi, pi) oi ei oi ri ei

pi oi ei

在介绍本节内容之前, 我们给出大语言模型对话属性情感理解任务的形式化描述. 给定一段对话  ,
其中,   表示第   句话,   表示这段对话中话语个数, 大语言模型对话属性情感理解任务的目的是抽取所有的四元

组  , 其中,   是观点描述语,   是   指向的最具体的属性实体,   是观点描述语出现的句子中   的指代提

及,   是观点描述语   的情感极性. 特别地, 当观点描述语出现的句子中没有出现属性实体   的代指时, 我们将指

代提及标记为“null”.
为了让模型更好地理解任务, 我们设计了 3个子任务代理, 通过将难度较高的情感理解为若干个难度较低的

子任务, 降低模型的学习难度. 我们通过任务的定义, 从四元组抽取任务中划分出 3个子任务: (1)抽取对话中的属

性实体 (entity)与代指提及 (mention)之间的关系 (EM代理); (2)抽取对话中的观点描述语 (opinion)与属性实体

(entity)之间的关系 (OE代理); (3)抽取观点描述语出现的句子中观点描述语 (opinion)与指代提及 (mention)之间

的关系 (OM代理). 这 3个代理旨在让模型更好地理解任务定义. 具体而言, EM代理和 OE代理捕捉对话中的属

性指代映射. OM代理捕捉当前语句中的属性情感映射. 每个代理抽取的信息如图 2中多代理模块所示, 形式化描

述如下.

C = {c1,c2, . . . ,cn} ci i

n C

● 属性实体-代指提及代理 (entity-mention agent, EM agent). 给定一段对话  , 其中,   表示第 

句话,   表示这段对话中对话的个数. EM代理的目的是在给定属性实体的情况下, 找出这段对话   中全部的指代

以及找出指代出现的位置.

C = {c1,c2, . . . ,cn} ci i

n oi oi ei

● 观点描述语-属性实体代理 (opinion-entity agent, OE agent). 给定一段对话  , 其中,   表示第 

句话,   表示这段对话中对话的个数. OE代理的目的是在给定观点描述语   的情况下, 找到   指向的属性实体 
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ei以及   最早出现的位置.

C = {c1,c2, . . . ,cn} ci

i n oi oi

ei ri

● 观点描述语-代指提及代理 (opinion-mention agent, OM agent). 给定一段对话  , 其中,   表示

第   句话,   表示这段对话中对话的个数. OM代理的目的是在给定观点描述语   的情况下, 找到   出现的这句话

中所有的指代关系 (包括属性实体   以及相应的指代提及  ).
Agent 解决复杂任务时都凭借大模型自身的能力以 Zero-Shot 的方式处理任务, 这种方法需要设计复杂的

prompt以及处理流程, 并且 prompt设计的好坏极大地影响了模型的性能. 与 agent不同, 本文采用低资源微调的

方式, 通过一个 Adapter将任务本身集成到模块中. 这种方法相较于 Zero-Shot模型性能更加稳定. 同时受指令学

习 [35]的启发, 本文通过向模型加入指令显式地列出任务定义, 提升模型对任务的理解. 我们将指令和输入的文本

进行拼接, 作为微调模型的输入, 大语言模型对话属性情感理解任务以及各个子任务的具体指令如下.
● 大语言模型对话属性情感理解代理 (主代理 (main agent)). “你现在是一个信息抽取模型, 请你帮我抽取

出这段话中的观点描述语, 并且抽取出观点描述语的情感极性、观点描述语指向的最具体的实体以及实体在

观点描述语出现句子中的代指. 你需要将抽取结果封装到四元组中返回给我, 四元组中的内容分别是: (最具体

的实体, 实体的代指, 观点描述语, 观点描述语的情感极性), 如果抽取出多个四元组, 每个四元组之间以分号进

行分隔.”
● EM 代理. “你现在是一个信息抽取模型. 下面给你一段对话, 你要抽取出这段对话中 [ 属性实体 ] 的全部

共指.”
● OE代理. “ 你现在是一个信息抽取模型. 下面给你一段对话, 你要抽取出对话中观点描述语 [观点描述语 ]

在前 [观点描述语出现的位置 ] 句话中指向的最具体的实体.”
● OM代理. “ 你现在是一个信息抽取模型. 下面给你一段对话, 你要抽取出对话中观点描述语 [观点描述语 ]

在第 [观点描述语出现的位置 ]句话中的指向的全部实体.”
大语言模型对话属性情感理解任务以及各个子任务的输出如下.
● 大语言模型对话属性情感理解任务. (属性实体, 代指提及, 观点描述语, 情感倾向)四元组, 四元组的数量为

对话文本中观点描述语的个数.
● EM代理. “对 [属性实体 ]的共指抽取结果如下: \n[指代词 1]出现在第 [指代词 1出现的位置 ]句话\n[指

代词 2] 出现在第 [ 指代词 2 出现的位置 ] 句话”. 指代词指观点描述语指向的所有实体, 包括属性实体以及代指

提及.
● OE代理. “[观点描述语 ] 指向的最具体的实体为: [属性实体 ]”.
● OM代理. “这句话中 [观点描述语 ]指向的实体为: [指代词 1], [指代词 2]”. 指代词指观点描述语指向的所

有实体, 包括属性实体以及代指提及. 

2.2   一致性增强的反思

st
main st

oe t π(amain|st
main) π(aoe|st

oe) amain aoe

amain aoe

当模型在一次生成中无法产生良好的响应, 反思是一种有效的补救措施. 一致性增强的反思模块采用强化学

习的思想, 通过生成奖励值来调节模型的动作. 同时为了解决模型在强化学习中训练不稳定的情况, 受 Reflexion[32]

的启发, 我们采用 Zero-Shot的方式通过设计 prompt来让模型实现反思. 一致性增强的反思过程如图 2 一致性增

强的反思模块所示, 对于给定的输入, 模型执行相应的动作, 存储模块存储本次的输入以及模型的生成结果, 之后

模型抽取四元组中的属性实体以及观点描述语, 得到各个代理的输入, 通过评估属性情感理解任务以及代理生成

结果的一致性来生成奖励, 越低的一致性就分配越低的奖励值, 当奖励值低于阈值时让模型根据生成的结果进行

反思. 例如, 当模型抽取的四元组中属性实体与观点描述语之间的对应关系错误时, 评估器生成一个较低的奖励值

从而触发阈值, 之后我们通过 prompt诱导模型根据之前的历史信息进行反思, 重新生成结果. 形式化如下: 在两个

状态   和   下, 其中   代表着第 t 个时间步, 模型根据策略   和   执行两个不同的动作   和  ,

模型根据动作   和   的一致性来确定是否反思. 代理的反思过程如下.
● 动作 (action). 我们通过微调后的模型得到大语言模型对话属性情感理解任务的结果, 形式化如下: 
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Qmain = LLM(Imain) (1)

Imain Qmain其中,   是大语言模型对话属性情感理解任务的输入,   是主任务代理生成的结果.
● 存储模块 (memory). 该模块是多代理反思的核心, 模型需要根据存储模块储存的历史信息进行反思, 该模块

用于存储模型生成的历史信息, 因此我们设计了存储模块来保存用户的输入以及模型的输出, 模块的形式化描述

如下: 

memory = Concat(Imain,Qmain) (2)

Imain Qmain Concat()其中,   和   分别是大语言模型对话属性情感理解任务的输出和输入,   是字符串拼接操作.

Qmain O = {o1,o2, . . . ,om}
E = {e1,e2, . . . ,em} oi i ei i m

O E

Qoe Qom Qem Qoe = LLM(O) Qom = LLM(O) Qem = LLM(E)

在得到   之后我们对四元组中的观点描述语和属性实体进行提取, 得到观点描述语集合 

以及属性实体集合  , 其中   表示第   个四元组的观点描述语,   表示第   个四元组的属性实体, 
表示生成结果中四元组的个数. 之后我们将   和   与对话文本进行合并, 作为 EM代理、OE代理、OM代理的输

入得到输出  、 、 , 其中,  ,  ,  .

Qmain Qoe Qom Qem Qmain

(Omain,Emain)

(Omain,Mmain) (Emain,Mmain) Qoe Qom Qem

Qoe (Omain,Eoe) Qom (Omain,Eom) Qem (Emain,Mem)

● 一致性感知的奖励 (consistency-aware reward). 奖励值的构建过程如图 2中一致性感知的奖励所示. 奖励值

大语言模型对话属性情感理解任务的输出   以及各个代理的输出  、 、 . 我们从   中抽取出大语

言模型对话属性情感理解任务中属性实体与观点描述语的二元关系  , 属性实体与观点描述语与代指提

及的二元关系   以及代指提及的二元关系  , 将这些二元关系分别与  、 、  进行对

比, 得到评估结果. 具体来说, 从   中抽取出  , 从   中抽取出   以及从   中抽取出  .
奖励值的计算公式如下: 

R{oe,om,em} =
{OEright,OMright,EMright}
{|OEmain| , |Mmain| , |Mmain|}

(3)

OEright Emain OMright EMright Mmain其中,   指   与 OE 代理中属性实体正确的匹配个数,   和   分别表示   与 OM 代理和 EM
代理中代指提及正确的匹配个数.

● 一致性评估 (consistency evaluation). 因为 EM代理与 OM代理都是解决对话中的指代关系, 因此对 EM代

理和 OM代理进行一致性评估, 当 EM代理与 OM代理不一致时, 我们认为模型在指代关系的抽取中发生了不一

致的情况, 并修改最终的奖励值, 经过一致性评估的奖励值形式化如下:  {
R = 0.5×Roe+0.25× (Rom+Rem), if OMright = EMright

R = Roe, else (4)

α α α

一致性评估过程如上述公式所示, 当 OM代理和 EM代理预测结果一致时, 我们将其产生的奖励加入最终的

奖励中, 否则我们任务子任务代理间发生了不一致, 此时只采用 OE代理的奖励值作为最终的奖励值. 在得到奖励

值后, 我们通过阈值   来决定模型是否进行反思, 当评估器的输出低于   时, 执行反思操作, 其中,   是超参数, 本
文设置为 0.5. 具体的反思以及存储模块如下.

α

Iself

● 一致性增强的反思 (consistency reflection). 当奖励值低于   时, 我们认为模型发生了不一致的情况, 这时候

调用一致性反思模块进行反思. 一致性反思通过 prompt在不改变模型参数的情况下让模型对之前的输入进行反

思. prompt如下: “经过评估, 你之前抽取的结果存在较大的偏差, 请你确认之前抽取的结果正确性, 删除没有把握

的抽取结果并重新抽取有把握的结果.”之后将 prompt与模型输入拼接, 得到最终的输入  .
最后, 我们将一致性反思的输入与存储模块的输入拼接作为模型的输入, 通过 prompt让模型进行反思, 得到

最终一致性反思后的结果, 形式化如下: 

Qreflection = LLM(Concat(Iself,memory)) (5)

Qreflection

● 一致性增强 (consistency-enhancing): 在模型进行反思后, 不一定能抽取正确的结果, 为了避免这种现象, 我
们通过设计强制反思来确保生成结果的一致. 具体来说, 我们对   进行评估, 当模型输出仍然不一致时, 对各

个代理生成的结果进行合并, 使用 agent 生成的结果替换掉情感理解任务的结果, 从而提高模型生成结果的一致

性. 算法流程如算法 1所示.
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算法 1. 多代理一致性反思.

1. 初始化 actor、EM代理、OE代理、OM代理: A、Aem、Aoe、Aom

2. 初始化策略 πθ(ai|si), θ = {A, memory}
3. 基于 πθ 生成轨迹 Q, 得到四元组 Qmain, 其中, Qmain 为微调后模型抽取四元组的结果

4. 设置 memory←Q, 将 Q保存到存储模块当中

E = {e1,e2, . . . ,en},O = {o1,o2, . . . ,on}5. 对四元组 Qmain 进行抽取, 得到 Qmain 中所有的实体和观点描述语: 
6. 将 E 和 O 作为输入, 通过 EM代理, OE代理和 OM代理得到代理的输出: Qem、Qoe、Qom

R7. 评估 Outputmain 与 Outputem、Outputoe、Outputom, 生成奖励 

R8. if   <α //α 为模型是否反思的阈值

      基于 πθ 以及 memory, 生成 Q', Q'表示模型进行反思后的结果

      使用 Outputem、Outputoe、Outputom 修改 Q', 得到 Q'', Q''表示通过子任务代理修改后的结果

      将 Q''作为模型的预测结果, 输出 Q''
9. else
      将 Q作为模型的预测结果, 输出 Q
 

2.3   模型优化目标

我们在主代理以及 3个子任务代理上使用交叉熵损失微调 ChatGLM3, 损失函数如下所示: 

L({main,em,oe,om}) = −
N∑

i=1

K∑
j=1

{yi j log(ŷi j),wi j log(ŵi j), pi j log( p̂i j),qi j log(q̂i j)} (6)

yi j ŷi j wi j ŵi j

pi j p̂i j qi j q̂i j L(main) L(em) L(oe) L(om)

L = L(main)+

β(L(em)+L(oe)+L(om)) β

其中,   和   分别是大语言模型对话属性情感理解任务的标签和预测结果,   和   分别是 EM的标签和预测结

果,   和   分别是 OE的标签和预测结果,   和   分别是 OM的标签和预测结果,  、 、 、  分别

是大语言模型对话属性情感理解任务、EM任务、OE任务和 OM任务的损失函数, 最终的损失函数为 

, 其中,   为超参数, 防止辅助任务训练数据过多导致大语言模型对话属性情感理解任务训练效

果不佳. 

3   实验设置
 

3.1   大语言模型对话属性情感理解数据集构建

大语言模型对话属性情感理解任务需要同时抽取属性实体、代指提及、观点描述语以及情感极性这 4部分

的信息. 为了实现简单而有效的评估, 本文在 CASA[5]的基础上重新标注构建了一个高质量的四元组抽取数据集.
CASA[5]数据集共包含 3 000 段中文的二元对话以及 27 062 句话. 数据集中的对话主要涉及娱乐领域, 包括电影、

明星以及电视节目等, 因此该数据集中存在的大量的属性实体以及代指关系. 该数据集能够有效地评估模型在对

话场景下对细粒度信息的抽取能力. 值得注意的是, DiaASQ[6]也是对话领域的数据集, 不过该数据集数据来源于

微博, 该场景下的对话具有明显的层级关系, 因此并不能将其归于对话场景. 下面就该数据集以及数据集的构建过

程予以介绍.
● 属性实体

1) 我们只标注那些有观点描述语指向的实体, 例如图 1的对话中没有出现观点描述语指向“八星报喜”, 因此

我们不标注该实体.
2) 随着对话的进行, 如果在一个属性实体之后出现了另一个更具体的属性实体, 我们也将其标为属性实体. 例

如图 1对话 U5中, 第 1次出现的属性实体为“有个演员”, 但随着对话的进行, U5中出现了指代更明确的属性实体

“田蕊妮”, 因此我们将“田蕊妮”标注为属性实体. 特别地, 因为对话具有时序性, 在我们标注“田蕊妮”为属性实体
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后, “有个演员”不会被修改为代指提及.
3) 本文只标注评价对象, 对于对话者本身的一些属性不做标注, 比如对话中对话者关于自身的评价“我真笨”,

那么我们不会标注“我”, 并且也不会标注观点描述语“真笨”.
● 代指提及

我们将对话中具体程度不如属性实体的提及标注为代指提及, 比如图 1的对话中, 在第 2句和第 3句中出现

了“她”, 但是“她”的具体程度不如第 1句出现的“杨幂”, 因此我们将其标注为代指提及.
● 情感倾向

我们根据观点描述语的情感程度将情感倾向划分为积极、消极和中性 3大类.
特别地, 因为 OE代理的定义, 一段话中相同的属性实体可能被标注多次 (因为一句话中可能会多次出现同一

属性实体). 例如一句话如果出现了两次“杨幂”, 那么我们对这两个“杨幂”都进行标注.
数据集由 10名领域内专业人员进行标注, 当标注结果发生不一致时, 有一名评估专家会做出最后的评估. 标

注好的数据集中一共有 11 300个四元组, 其中包含 11 266个属性实体以及 7 675个代指提及, 为了验证模型的能

力, 我们按照 8:1:1的比例从数据集中划分出训练集, 验证集和测试集. 最终的数据集中大语言模型对话属性情感

理解任务的四元组数量以及子任务数量如表 1所示, 其中, Main agent、EM agent、OE agent、OM agent表示情感

理解任务、EM任务代理、OE任务代理、OM任务代理的训练数据量. 参考 Cai等人 [36]的工作, 我们采用两位标

注者之间的 Macro-F1 作为数据标注中一致性衡量指标, 标注好的数据集中属性实体, 代指提及以及观点描述语

的 F1分数为分别为 89.50%、72.51%以及 86.77%.
  

表 1　数据集统计表
 

Split Utterances (dialogue) Sentiment Main agent EM agent OE agent OM agent
Train 21 612 (2 400) 8 967 8 967 5 852 8 970 8 970
Dev 2 727 (300) 1 131 1 131 758 1 131 1 131
Test 2 723 (300) 1 202 1 202 757 1 203 1 203

  

3.2   超参数设置以及评估标准

α β

我们使用第 3.1 节中标注的数据集来评估模型在大语言模型对话属性情感理解任务上的性能. 为了验证

MACR框架的有效性, 我们采用 LoRA[37]的方式微调 ChatGLM3-6B-Base (https://huggingface.co/THUDM/chatglm3-
6b-base). 在 LoRA 模块中, 矩阵的秩, 缩放因子和丢弃率分别被设置为 12、32 和 0.1. 模型采用单张 NVIDIA
Tesla A100 40 GB GPU在数据集中迭代 5次, 模型每一批处理的数据量为 2, 训练时采用 DeepSpeed (https://github.com/
microsoft/DeepSpeed)进行训练. 同时模型训练采用 Adam[38]优化器, 学习率为 2E–4, 权重衰减为 5E–4, 模型采用

半精度进行训练. 在反思阶段, 我们设置阈值   为 0.5. 在最终的损失函数中   设置为 0.2.
参考之前的工作 [6], 我们使用 Macro-F1作为评估模型的指标, 使用 t检验 [39]评价两种方法之间性能差异的显

著性. 同时, 我们通过 3个方面来评估模型的性能. (1) 单实体匹配: 单独地抽取四元组中的每一个元素, 即单独地

对属性实体、代指提及、观点描述语以及情感倾向进行抽取, 单实体匹配用于评估模型的实体抽取能力. (2) 对匹

配: 抽取四元组中的元素对 (属性实体-代指提及对、属性实体-观点描述语对以及代指提及-观点描述语对), 对匹

配用于评估模型理解属性指代映射和属性情感映射的能力. (3) 四元组匹配: 抽取完整的四元组. 在衡量模型性能

时, 只有四元组完全匹配才被认为正确, 四元组匹配用于评估模型在大语言模型对话属性情感理解任务上的性能.
模型对单个元素抽取时, 可能会出现内容不同但是表达相同含义的情况, 比如对于观点描述语“很好看”、 模型抽

取“很好看”和“好看”都表达了积极的情感, 因此在四元组的单个元素中, 我们采用模糊匹配的方式. 在本次实验中,
我们将模糊匹配的阈值设置为 2, 即如果预测结果和标注结果字符差异小于等于 2, 我们会认为模型单实体预测正确. 

3.3   基准方法

本文在第 3.1节构建的数据集中比较MACR与其他基准方法, 以全面评估MACR的有效性. 因为选取的方法

包括基于 RoBERTa等预训练模型, 这些模型在参数量上远远小于大模型, 将这些方法放在一起比较是不公平的,
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因此我们将选取的基准方法分为基于传统预训练语言模型的方法和基于大语言模型的方法两大类, 具体如下所述.
(1) 基于传统预训练语言模型的方法

基于传统预训练语言模型的方法使用参数量较小的模型以微调全部参数的方式训练模型.
● T5[13]. T5使用 encoder-decoder架构采用生成的方式来得到结果, 在本次实验中我们采用和 Zhang等人 [40]

一样的实验设置.
● DiaASQ[6]. DiaASQ将 RoBERTa作为编码器, 引入了一个多视图的交互层来增强模型对对话的理解, 在多

视图的交互层中引入 3个注意力掩码矩阵来捕捉对话中的信息. 此外, 该文将四元组关系抽取转化为不同词元对

的关系矩阵. 本次实验中我们采用和该工作一样的实验设置.
(2) 基于大语言模型的方法

基于大语言模型的方法主要被分为两类: 1) 以 Zero-Shot的方式通过提示词直接获得结果; 2) 通过低资源微

调的方式获得结果. 具体介绍如下.
● ChatGPT (https://platform.openai.com/docs/overview) (Zero-Shot). 在这条基线中, 我们采用 GPT-3.5 Turbo复

现了 ChatIE[41]中提出的方法. 在此方法中, 先对观点描述语进行提取, 之后分别提取出观点描述语指向的属性实体、

代指提及以及观点描述语的情感极性.
● ChatGPT (ICL). 在这条基线中, 我们采用 GPT-3.5 Turbo, 以 ICL的方式得到结果. 具体来说, 在每一条输入

数据中, 我们从训练集选取一条数据作为上下文示例.
● MACR (Zero-Shot). 在这条基线中, 我们采用 GPT-3.5 Turbo, 以 Zero-Shot的设定进行多代理反思. 具体来

说, 首先通过 ICL 的方式得到出主任务和 3 个代理任务的结果, 之后采用一致性增强的反思来得到最终的抽取

结果.
● ChatGLM3. ChatGLM3 基于 GLM[23]的一款大模型, 在 GLM 中, 模型通过自回归空白填充进行训练.

ChatGLM3在训练过程中训练了大量的中文数据, 因此该模型对中文有着较强的理解能力, 在这条基线中, 我们采

用与 T5一样的范式, 通过 LoRA来微调 ChatGLM3. 

4   实验分析

在实验结果中, 不同的初始化值对模型性能有一定的影响. 因此本文的每条基线中采用不同的随机种子训练

3次, 采用 3次结果的平均值作为最终的实验结果. MACR模型和其他基准方法在数据集上的性能如表 2所示, 其
中, entity、mention 表示属性实体以及代指提及的抽取结果, OE、EM、OM 分别表示属性实体-观点描述语对、

属性实体-代指提及对、代指提及-观点描述语对的抽取结果, OM、EM、OE 分别表示 OM 代理、EM 代理以及

OE代理. 通过实验结果, 可以得到以下信息.
 
 

表 2　MACR与其他基准方法以及消融实验的实验结果 (%)
 

方法　
单实体匹配 对匹配

四元组匹配
entity mention opinion ploarity OE EM OM

T5 65.39 70.00 66.67 80.90 55.75 56.18 57.63 48.25
DiaASQ 60.36 59.38 61.58 73.42 52.16 43.43 44.50 37.21

ChatGPT (Zero-Shot) 47.65 55.60 41.88 64.99 27.43 31.05 26.71 22.38
ChatGPT (ICL) 50.39 45.67 56.69 61.42 44.09 48.82 42.52 40.94

MACR (Zero-Shot) 52.35 67.53 59.74 75.32 46.75 49.35 44.15 43.15
ChatGLM3 68.17 70.74 68.89 82.82 58.35 57.95 59.24 50.46
MACR 73.29 73.21 70.58 82.83 62.39 62.12 61.79 54.31

MACR w/o reflection 72.23 73.46 70.59 82.86 61.19 60.78 61.51 53.02
MACR w/o OM agent 72.28 71.10 74.09 85.91 62.38 57.95 61.47 51.49
MACR w/o EM agent 73.18 73.26 70.70 82.48 60.39 60.70 59.84 52.48
MACR w/o OE agent 70.04 67.26 69.33 79.01 61.70 58.21 59.37 52.64
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4.1   实验结果与分析

(1) 采用训练的方式微调模型的方法 (T5、DiaASQ、ChatGLM3、MACR) 性能优于基于 Zero-Shot 的方法,
这鼓励我们采用微调的方式来处理大语言模型对话属性情感理解任务.

实验结果表明, 基于微调的方法 (ChatGLM3、MACR、T5)的性能显著超越基于 Zero-Shot的方法 (ChatIE、
ICL). 其中, T5 在大语言模型对话属性情感理解任务上的性能比 ChatGPT (Zero-Shot) 高 25.87%, 比 ChatGPT
(ICL)高 7.31%. 这说明, 在大语言模型对话属性情感理解任务中, 因为需要从对话中抽取出四元组, 因此任务难度

较高, 采用 Zero-Shot 的方式模型不能很好地理解任务. 值得注意的是, 相较于传统的 ICL 设定, MACR 的 Zero-
Shot实现方式虽然取得了不错的效果, 但并不能得到令人满意的性能, 这鼓励我们采用微调的方式来解决大语言

模型对话属性情感理解任务.
(2) 模型加入子任务代理后, 模型在单实体匹配中性能远远超过基于预训练模型的方法以及基于 LLM 的方

法 (p-value<0.01), 这说明子任务代理帮助模型有了最优的实体抽取能力.
ChatGLM3加入辅助任务后, 模型在单实体匹配中分别比 T5和 DiaASQ高 4.98%和 12.03%, 这也验证了大

模型具有优秀的信息抽取能力. 此外, 在 ChatGLM3 加入子任务代理后, 单实体匹配相较于 ChatGLM3 提升了

2.13%, 其中属性实体以及代指提及的性能提升了 4.06%和 2.72%, 这与子任务代理的目的相符, 即抽取出观点描

述语后抽取出观点描述语指向的属性实体以及代指提及, 更表明子任务代理范式的有效性.
(3) MACR在对匹配中的性能相较于其他基线方法有显著提升 (p-value<0.01), 这表明MACR有着最优的实

体关系匹配能力.
对匹配中, MACR相较于基于预训练模型的方法 T5和 DiaASQ, 平均性能分别提升了 5.58%和 15.40%, 相较

于基于大模型 Zero-Shot的方法, 性能分别提升了 33.70%和 16.96%, 这表明了MACR优秀的关系匹配能力. 相较

于MACR在单实体匹配中性能比 ChatGLM3高 2.32%, 在对匹配中性能分别比 ChtaGLM3高 3.59%, 这充分表明

了子任务代理以及反思能够有效地提升帮助模型捕捉对话中的属性指代关系和属性情感关系, 也表明了子任务代

理以及反思的有效性.
(4) MACR 在四元组抽取中 F1 分数显著超越其他基准方法, 这说明子任务代理以及反思能有效地帮助模型

理解任务, 从而提升模型的性能.
在四元组抽取结果中, 基于MACR框架的模型性能显著超过其他方法 (p-value<0.01), 这说明MACR有着最

优的情感融合能力. 当模型加入子代理时, 模型在大语言模型对话属性情感理解任务的性能相较于 ChatGLM3提
升了 2.56%, 这表明了子任务代理能够有效地让模型通过对子任务进行学习来提升大语言模型对话属性情感理解

任务的性能. 并且我们可以注意到, MACR在单实体匹配中性能相较于 ChatGLM3提升了 2.32%, 但在四元组抽取

的结果比 ChatGLM3高 3.85%, 这表明我们的方法可以让模型更有效地捕捉对话文本实体间关系, 也验证了MACR
的有效性. 

4.2   消融实验与分析

为了验证我们提出模块的有效性, 本节针对 MACR 核心模块以及每个子任务进行消融实验, 从而进一步验证

MACR各个模块的效果, 消融实验的结果如表 2所示. 具体而言, MACR w/o reflection即只采用子任务代理微调模

型得到结果, MACR w/o OM agent、MACR w/o EM agent、MACR w/o OE agent表示我们分别删除了 OM代理、

EM代理、OE代理以及反思模块. 我们通过删除单个子任务来评估单个任务对模型性能的影响. 接下来展开具体分析.
当反思模块被删除时, 单实体匹配的性能平均下降了 0.19%, 对匹配的性能分别平均下降了 0.94%, 四元组抽

取的结果下降了 1.29%, 这说明反思模块能有效评估模型生成结果中实体关系, 通过提升实体关系之间的一致性

来提升模型四元组抽取的一致性, 从而提升模型在大语言模型对话属性情感理解任务上的性能.
当反思模块以及 OM 代理被删除时, 在观点描述语抽取的性能达到 74.09% 的情况下, 抽取代指提及的性能

只有 71.1%, 相较于删除其他代理, OM任务在抽取代指提及的性能有最大幅度的下降, 这说明模型在没有 OM任

务的指导下, 出现了观点描述语与代指提及匹配难度上升的情况. 当反思模块以及 EM代理被删除时, 模型虽然在

属性实体以及代指提及这两个单实体匹配中取得了不错的效果, 但是在 EM 对匹配中性能较差. 这说明当没有
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EM 代理时, 模型对于指代关系匹配难度加大, 这造成了 EM 对匹配性能不佳. 值得注意的是, 当 EM 代理被删除

时, 模型在 OM对匹配中性能有着最大的下降, 这说明 EM代理能够有效地指导模型理解对话中的指代关系. 当反

思模块以及 OE 代理被删除时, 相较于 MACR 删除反思模块, 模型对属性实体的抽取中性能有最直观的下降, 这
也说明了 OE代理能够指导模型抽取出观点描述语对应的属性实体. 

4.3   不同基座以及 MACR 方法的进一步有效性分析

为了验证MACR框架的有效性, 本节采用和微调 ChatGLM3一样的实验设置来微调 Baichuan2-7B-Chat (https://
huggingface.co/baichuan-inc/Baichuan2-7B-Chat), 实验的结果如表 3所示. 从表中我们可以看到, Baichuan2在微调

后性能优于 ChatGLM3, 这是可能因为 Baichuan2-7B因为参数量多于 ChatGLM3-6B, 所以 Baichuan2有更好的中

文理解能力. 当 Baichuan2 基座模型加入 MACR 框架后, 模型的性能在单实体匹配, 对匹配和四元组匹配上的性

能平均提升了 2.80%、3.27%和 3.13%. 这说明MACR框架能够有效地帮助模型更好地抽取和理解对话中的实体

以及实体间的关系, 这进一步说明了我们方法的有效性.
 
 

表 3　不同基座模型下引入与不引入MACR框架的模型实验结果 (%)
 

模型　
单实体匹配 对匹配

四元组匹配
entity mention opinion ploarity OE EM OM

ChatGLM3 68.17 70.74 68.89 82.82 58.35 57.95 59.24 50.46
Baichuan 2[42] 69.75 68.61 69.06 79.74 61.03 58.23 58.39 51.79

MACR (ChatGLM3) 73.29 73.21 70.58 82.83 62.39 62.12 61.79 54.31
MACR (Baichuan2) 72.78 71.78 70.81 82.97 63.62 62.67 61.16 54.92

  

4.4   结合案例的多代理一致性反思方法有效性分析

为了进一步验证我们模型的有效性, 我们选取了相关案例来验证反思的有效性. 对于图 3中给定的文本, 当不

进行反思时, 模型错误地认为观点描述语“太怂”指向的属性实体为“刘文卿”以及观点描述语“口碑一般”指向的属

性实体为“他主演的一部电影”, 模型出现了较为严重的幻觉现象, 但是并没有一种方法能够监督模型的输出进而

纠正模型. 当加入一致性增强的反思模块后, 模块中的评估器能够发现这种错误, 产生较低的奖励值, 从而触发阈

值让模型进行反思. 反思后的结果如图 3中MACR所示, w/o reflection表示MACR模型去掉一致性增强的反思

模块. 当加入反思后, 模型能够在 prompt的指导下根据历史信息进行反思, 根据历史内容重新抽取四元组, 从而产

生正确的结果.
 
 

输入

MACR

一致性评估

一致性反思

MACR w/o reflection

对话文本:

指令:

图 3　案例分析图 
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4.5   多代理一致性反思方法关键超参数的有效性分析

α

α

● 不同阈值下反思对模型的影响. 本文对不同阈值下让模型进行反思的性能进行了评估. 如图 4(a)所示, 当阈

值较小时, 只有发生非常严重的不一致, 模型才会反思, 这时模型相较于不加反思模块提升较少, 性能接近于不加

反思模块, 这与我们的直觉相符. 当阈值较大时, 因为特别小的错误也有可能引起模型反思, 并且评估器的预测结

果也存在误差, 当   大于 0.5时模型性能快速下降, 甚至低于不加入反思模块, 这说明过度的反思对模型是有害的.
根据图 4(a), 当   的值为 0.5时模型性能最佳, 这样既能让模型进行反思, 也能容忍较小的不一致性, 从而让模型生

成正确的结果.
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图 4　不同超参数对模型性能的影响
 

● 基于一致性进行反思的合理性. 本文根据模型预测结果的一致性分别计算了这些结果的 F1分数. 如图 4(b)
所示, 模型预测结果的性能随着模型生成过程一致性的提高而提高. 特别地, 当模型预测结果的一致性小于 0.4时,
预测结果的 F1分数为 4.76%, 这远远低于模型的性能. 图 4(c)的折线图也表明了一致性对于模型的意义, 这鼓励

我们通过反思的方式让模型生成一致的结果.
● 子任务代理对模型在情感理解任务上的影响. 本文记录了每个迭代次数中模型在验证集中的 F1分数, 具体

的分数如图 4(c) 所示. 根据图 4(c) 可知, 当训练中加入子任务时, 模型能够更快地拟合, 并且模型有更优的性能.
这也说明了子任务能够从关系匹配的角度帮助模型处理大语言模型对话属性情感理解任务, 从而提升模型在大语

言模型对话属性情感理解任务上的性能. 这鼓励我们在训练模型阶段采用多代理的范式. 

5   总　结

近些年来, 大语言模型的提出开辟了 NLP领域新的范式, 刷新了许多任务的新性能, 这鼓励我们采用大语言

模型处理属性级情感理解任务, 因此本文提出大语言模型对话属性情感理解任务并标注了一个高质量的对话属性

情感理解数据集, 该任务在传统的三元组抽取中额外抽取对话中的指代关系, 旨在帮助模型更好地理解对话中的

情感. 在属性情感理解任务的基础上, 本文针对该任务的两个挑战提出了多代理一致性反思方法. 该方法通过多代

理机制来捕捉对话场景中两个重要的映射关系, 即属性指代映射关系和属性情感映射关系. 除此之外, 为了缓解大

模型的幻觉问题, 本文提出一致性增强的反思模块. 该模块通过情感理解任务和 3个子任务代理的一致性来得到

奖励, 当奖励低于某一阈值时让模型进行反思, 通过反思让模型生成正确的结果. 我们在本文标注的数据集上评估

了 MACR 的有效性, 实验结果与分析表明: MACR 的性能显著超过目前主流的基准方法. 在未来的工作中, 我们

将会进一步研究模型该如何有效地理解上下文中的细粒度信息, 并将我们的方法迁移到多模态场景, 比如多模态

属性级情感理解, 这在大模型时代对模型理解人类语言有至关重要的作用. 除此之外, 我们将探索如何通过反思机

制更好地帮助模型缓解幻觉问题.
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