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中文多技能对话评估

柳泽明，程子豪，刘晶晶，杨晓，郭园方，王蕴红
（北京航空航天大学 计算机学院, 北京 100191）

摘    要：准确评估多技能对话系统的能力，对满足用户多样化的需求，例如社交闲聊、深入的知识对话、角色化

聊天以及对话推荐至关重要。现有的基准仅针对特定对话技能的评估，无法有效地同时评估多种对话技能。

为解决这一问题，本文构建了一个中文多技能评估基准 (multi-skill dialogue evaluation benchmark, MSDE)，它包

含 1 781 个对话和 21 218 条话语，覆盖 4 类常见的对话任务，即闲聊、知识对话、画像聊天和对话推荐。然后，

本文基于 MSDE 做了大量实验，并分析了自动评估指标和人工评估指标的相关性。实验结果表明：1) 在 4 类对

话任务中，闲聊最难评估，知识对话最容易评估。2) 不同指标在 MSDE 上的表现存在明显差异。3) 对于人工

评估，各指标在不同对话任务上的评估难度不同。部分数据发布在 https://github.com/IRIP-LLM/MSDE，全部数

据将在整理后发布。
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Evaluation of Chinese multiskill dialogues

LIU Zeming，CHENG Zihao，LIU Jingjing，YANG Xiao，GUO Yuanfang，WANG Yunhong
(School of Computer Science and Engineering, Beihang University, Beijing 100191, China)

Abstract: The accurate evaluation of the capabilities of a multiskilled dialogue system is important to satisfy the differ-
ent  demands of  users,  including social  banter,  profound knowledge-based discussions,  role-playing conversations,  and
dialogue recommendations. Current benchmarks concentrate on assessing specific dialogue skills and cannot efficiently
evaluate multiple dialogue skills concurrently. To facilitate the evaluation of multiskill dialogues, this study establishes a
Chinese  multiskill  evaluation  benchmark,  which  is  the  Multi-Skill  Dialogue  Evaluation  Benchmark  (MSDE).  MSDE
contains 1,781 dialogues and 21,218 utterances, which cover four common dialogue tasks: chit-chat, knowledge dialog,
persona-based dialog, and dialog recommendations. We performed extensive experiments on MSDE and examined the
correlation between automatic  and human evaluation metrics.  Results  indicate  that  (1)  among the four  dialogue tasks,
chit-chat is the most difficult to analyze, while knowledge dialogue is the easiest; (2) significant differences exist in the
performance  of  various  metrics  on  MSDE;  (3)  for  human  evaluation,  the  analysis  complexity  of  each  metric  differs
across varying dialogue tasks. Certain data will be made available on https://github.com/IRIP-LLM/MSDE, and all data
will be released after sorting.
Keywords: multiskill dialogue; dialogue evaluation; chit-chat; open domain dialogue; conversational recommendation;
persona-chat; knowledge-grounded dialogue; large language model

开发高质量的对话系统是人工智能的标志性

任务之一。近年来，随着深度学习和包括 Qwen[1]、

Baichuan[2]、Llama[3] 和 ChatGLM[4] 在内的大模型

技术的发展，以及诸如 Meena[5]、BlenderBot[6] 和小

冰 [7-8] 等基于语音的聊天机器人的兴起 [9]，不同对

话任务的研究数量均有显著增加，并取得了较大

进展。
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但是，之前的研究大多分别研究不同的对话

任务[10-11]，而在真实场景的人机对话中，用户以为

对话系统是万能的，并期望对话系统能满足其多

样化的需求，这需要对话系统具备多种技能 [12]。

例如，对话推荐技能、画像聊天技能、知识对话技

能和闲聊技能等，因此，多技能对话具有很高的

研究和产业应用价值。对于多技能对话研究，已

有一些工作提出构建多技能对话基准数据集：do-
decaDialogue[7] 是一个包含 12 个独立数据集的英

文多技能基准数据集，其中每个独立数据集都对

应一种对话技能；BlendedSkillTalk[13] 将多种技能

融合到一个英文对话中，评估跨不同知识、情感

和人物画像的多技能对话生成。此外，还有一些

研究人员构建多技能对话模型，比如 DuRecDial[14]

是一种模块化框架，来应对多技能对话带来的挑

战，它利用对话系统中的不同组件处理特定对话

任务，具备更大的灵活性和适应性，还有一部分

研究人员通过端到端的形式  训练模型处理多种

对话类型或对话技能的能力[2,4]。

然而，这些研究更多关注多技能对话的建模

方式和数据构建，缺乏对多技能对话评估方法的

探索，这阻碍了多技能对话的发展。具体来说，

现有的评估方法都是分别评估模型的不同技能，

不同的自动指标在不同任务上的有效性会有很大

差异，以这些指标来评估，不能有效地反映模型

的对话能力 [15-16]，这不仅影响了对多技能对话系

统综合性能的准确评估，还阻碍了这些系统在多

样化场景中的广泛应用。因此，亟须构建能够跨

任务使用的多技能对话评估基准，以推动该领域

的全面发展。

为促进多技能对话的发展，并评估各自动评

估指标的有效性，本文首次提出了一个新的任

务，即多技能对话评估。该评估旨在全面评估模

型在多种常见对话任务上的生成能力，包括闲

聊、知识对话、画像聊天和对话推荐等。为解决

这个问题，本文构建了首个中文多技能对话评估基

准 (multi-skill dialogue evaluation benchmark, MSDE)，
其包含 1 781 个对话和 21 218 条话语，覆盖了

4 种对话类型，为多技能对话的评估奠定了基础。

基于 MSDE，本文使用多个模型做了大量实

验，并分析了自动评估指标和人工评估指标在不

同任务上的皮尔逊相关性 (Pearson correlation

coefficient, PE) 和斯皮尔曼相关性 (Spearman’s
rank correlation coefficient, SP)[17]，具体来说，相关

性较高证明该自动评估指标更加符合人类评估，

相关性较低则证明该自动评估指标不能反映人类

评估。本文发现在 4 类任务中，闲聊最难评估，知

识对话最容易评估。同时在自动指标中 BERTscore
和 METEOR 与人类评估相关性较高，DIST1 和

DIST2 相关性较低。

综上所述，本文的主要贡献为：

1) 本文首次提出了多技能对话评估这一新的

任务。

2) 为了解决这个问题，本文提出了首个中文

多技能对话评估基准 MSDE。MSDE 包括 1 781
个对话和 21 218 条话语，覆盖 4 种常见的对话任

务：闲聊、知识对话、画像聊天和对话推荐。

3) 基于 MSDE，本文做了大量实验。实验结

果证明， METEOR 和 BERTscore 等指标在多技能

对话评估中表现较好，而 DIST 指标在多技能对

话评估中表现较差。另外在闲聊任务中，自动评

估指标与人工评估指标的相关性普遍较低，难以

通过自动评估指标进行精准的评估，而知识对话

相对比较容易评估。 

1   相关工作

为了促进对对话自动评估指标 (例如 BLEU[18]、

METEOR[19] 等) 与人工评估相关性的研究，先前的

一些研究已经创建了多个人工标注的数据集[20]，如

表 1 所示。一般来说，这些数据集是通过以下步骤

构建的：1) 选择一个现有的对话数据集 (例如 Daily-
Dialog[21]、TopicalChat[22]、PersonaChat[23] 和 Conv-
AI2[24])；2) 在所选的对话数据集上训练一个回复生

成模型 (例如 Transformer、Seq2seq 和 LSTM)[25]，并

为所选数据集的验证集/测试集生成回复；3) 为生成

的回复收集人工质量标注 (例如相关性、一致性、连

贯性、吸引力和多样性)[26-27]。所有这些数据集都是

通过静态评估收集的，在这种评估中，标注人员不直

接与对话系统 (用于评估的模型) 交互，而是离线标

注模型生成的回复。与它们相比，MSDE 中的每个

对话都是通过人机交互的方式评估并收集的[28]。尽

管和静态评估相比，交互式评估需要更多的时间和

人力，但它能够让评估者通过交互更精确地了解对

话系统的能力[29]。
 
 

表 1    MSDE 与其他对话评估数据集的对比
Table 1    Comparison of MSDE with other datasets for dialogue evaluation

 

数据集 是否支持多技能评估 是否通过人机交互评估 语言 对话条数 语句数

USR-TopicalChat[30] 否 否 英文 300 3 660
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续表 1
数据集 是否支持多技能评估 是否通过人机交互评估 语言 对话条数 语句数

USR-PersonaChat[30] 否 否 英文 240 2 232
GRADE-ConvAI2[31] 否 否 英文 600 1 200

GRADE-DailyDialog[31] 否 否 英文 300 600
HolisticEval-DailyDialog[32] 否 否 英文 200 200

PredictiveEngage-DailyDialog[33] 否 否 英文 600 600
GRADE-EmpatheticDialogue[31] 否 否 英文 300 600

DSTC6[34] 否 否 英文 40 000 64 000
FED[35] 否 否 英文 500 5 900

DSTC9[36] 否 否 英文 2 200 59 840
MSDE(本文数据集) 是 是 中文 1 781 21 218

 

此外，MT-Bench 研究了大模型 (Claude-v1、
GPT-3.5 和 GPT-4 等) 作为裁判进行评估和人工

评估的相关性[37]，并没有分析传统自动指标 (例如

BLEU、METEOR 等) 和人工评估的相关性。而本

文研究的是传统自动评估指标与人工评估的相关性。 

2   数据集选取

本文从 Lic 2021[38] 和 CCF LUGE[39] 这 2 个比

赛的数据中选取了开放域对话、知识对话、对话

推荐以及画像聊天这 4 个对话任务的数据集构

成 MSDE 数据集。之后，对于每个比赛，分别为

其选取 14 个由不同模型组成的队伍，使用这些队

伍所代表的模型，获得 2 个比赛数据上的模型生

成回复。 

2.1    开放域对话

LCCC[40] 是一个从新浪微博上抓取的大型中

文短文本对话数据集，该数据集中的每条数据包

含一轮或是多轮的对话数据。这些对话数据来源

于不同话题与背景下的新浪微博用户对话，决定

了 LCCC 数据集包含领域的开放性。 

2.2    知识对话

DuConv[41] 是一个基于知识的中文真人对话

数据集，它利用结构化知识图谱和非结构化文本

(例如电影评论) 来构建知识图谱。对于给定的知

识图谱，将采样两个相关实体，其中一个作为过

渡主题，另一个作为最终目标主题，以构建一条

知识路径来引导众包工作者收集对话。此外，机

器也可以使用这条知识路径来引导对话进行，使

其自然地走向最终目标话题。 

2.3    对话推荐

DuRecDial[14] 是一个多轮中文真人对话推荐数

据集，包含 7 个应用领域及多种对话类型 (例如对

话推荐、闲聊、任务对话和问答)。每个对话都附有

一个知识图谱、一个搜索者介绍和一个任务模板。

知识图谱使用结构化和非结构化知识构建。每个

搜索者都有一个明确独特的介绍，包含姓名、性别、

年龄、居住城市、职业以及对领域和实体的偏好。

任务模板包含：1) 目标序列，由对话类型和对话主

题 2 个元素组成。2) 每个目标的详细描述。 

2.4    画像聊天

CPC[42] 是一个使用角色画像的中文画像聊天

数据集。在 CPC 中，聊天机器人和用户在当前对

话之前已经进行了一些对话，机器人能够从这些

历史对话中获取用户的个人信息，因此机器人能

够根据这些信息生成用户的个性画像。在每次聊

天中，机器人应该基于已知用户画像来控制对话

有效进行且连贯深入。 

3   人工质量标注

多技能的中文对话评估基准测量了自动指标

与人类判断的相关性，并用自动指标与人类判断

的相关性来评估自动指标。本章描述了 MSDE
构建的 2 个关键步骤：1) 众包工作者收集对话，

2) 众包工作者人工标注。 

3.1    对话收集

本文开发了一个接口，通过该接口，大约

12 名众包员工与表 2 中的 20 种模型组合进行对

话。具体来说，基于对话附加信息 (例如，知识对

话中的知识，对话推荐中的知识和推荐目标，画

像聊天中的角色信息 )，标注者与每个模型进行

4 种类型的对话，并收集对话大约 150 个。对于

每个对话，要求所有给定的信息都参与聊天，或

者达到 10 个回合 (20 句话)。然后，3 名具有对话

质量评估经验的数据专家将会对收集到的对话进

行评估，以进行质量验证。如果没有通过评估，

会要求众包工作人员按照上述方式重新收集对

话，直到符合标准 (如众包员工的话语应流利、自

然、恰当、连贯和知识准确)。
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表 2    Lic 2021 与 CCF LUGE 上使用的对话模型
Table 2    Models for Lic 2021 and CCF LUGE

 

序号 Lic 2021 CCF LUGE

1 RoBERT+MacBERT BertSum+Seq2seq

2 PLATO+UniLM RoBERTa+UniLM

3 RoBERTa NEZHA+UniLM

4 BRoBERTa+UniLM RoBERTa

5 ERNIE-GEN BERT+GPT-2

6 BERT DCial+PostKS

7 PLATO GPT-2

8 NEZHA+UniLM CDial+PostKS+KBRD

9 BERT+GPT-2 PLATO+PostKS

10 BERT-Chinese BERT-Chinese

11 Baichuan2-7B-chat

12 Qwen-7B-chat

13 Llama3-8B-chinese-chat

14 Chatglm4-9B
  

3.2    质量标注

为了评估自动指标与人工判断的相关性，在

对话收集后进行了人工质量标注。约 10 名具有

对话经历的数据专家依次在丰富度 (0~2)、连贯

性 (0~2)、知识准确率 (0~2) 和推荐成功率 (0~2) 等
方面衡量收集到的对话。 

3.2.1   丰富度

丰富度 (information-richness, Info.) 评估对话
中提供的知识 (目标话题和话题属性) 的多少。

1) 分数 0(差)：没有提及任何知识。

2) 分数 1(一般)：只提及了一个知识点。

3) 分数 2(好)：提及了多个知识点。 

3.2.2   连贯性

连贯性 (coherence, Coh.) 评估每个回复在给
定当前目标和全局上下文时的流畅性、相关性和
逻辑一致性。

1) 分数 0(差)：超过 2/3 的回复与给定的当前
目标和全局上下文不相关或逻辑矛盾。

2) 分数 1(一般)：超过 1/3 的回复与给定的当
前目标和全局上下文不相关或逻辑矛盾。

3) 分数 2(好)：少于 1/3 的回复与给定的当前
目标和全局上下文不相关或逻辑矛盾。 

3.2.3   知识准确性

知识准确性 (knowledge fidelity, Konw.) 评估

回复中使用知识的正确性。

1) 分数 0(差)：所有使用的知识都是错误的，

或没有使用任何知识。

2) 分数 1(一般)：部分使用的知识是正确的。

3) 分数 2(好)：所有使用的知识都是正确的。 

3.2.4   推荐成功率

推荐成功率 (recommendation accuracy, Rec.)
评估用户是否最终接受了对话中的推荐。

1) 分数 0(差)：用户没有接受推荐。

2) 分数 1(一般)：用户部分接受推荐。

3) 分数 2(好)：用户完全接受推荐。 

3.3    数据集统计

表 3 给出了 MSDE 的统计信息，标明了 MSDE
涉及的多对话任务类型以及丰富的人工标注信
息。MSDE 包含了 4 种对话类型，每种对话类型
都包含数百条对话，并且 MSDE 针对不同对话类
型，分别选择了合适的人工评估标准进行标注。
MSDE 的复杂性使其成为一个评估多技能对话
(多对话相关任务) 的优秀测试方法。
 
 

表 3    MSDE 统计
Table 3    Statistics of MSDE

 

数据集 对话类型 对话数量 话语数量 评估颗粒度

LCCC 闲聊 300 600 丰富度、连贯性

DuConv 知识对话 591 5 145
丰富度、知识准

确率、连贯性

DuRecDial 对话推荐 590 10 593
丰富度、知识准

确率、连贯性、

推荐成功率

CPC 画像聊天 300 4 880
丰富度、知识准

确率、连贯性
 

4   自动评估指标概述

本节介绍 4 类常见的自动评估指标，包括基

于词汇重叠的评估指标，基于语义词汇重叠的评

估指标和基于嵌入的评估指标和基于学习的评估

指标。 

4.1    基于词汇重叠的评估指标

F1 是一种广泛应用的评估指标，它通过计算

准确率和召回率的调和平均值，综合衡量生成的

文本质量。该指标在评估生成回复与目标回复之

间的信息匹配程度时尤为有效，既强调生成回复

中信息的覆盖面 (召回率)，又关注其与目标文本

的一致性 (准确率)。
BLEU[18] 是一种常用的基于词汇重叠的评估

指标，通常用于自然语言生成任务，如机器翻译

和对话生成等。在对话评估中，它通过分析生成

的回复和真实回复中的 n-gram 重叠率来评估生
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成的质量。其中 n-gram 的核心思想是计算两个

文本片段之间共享的连续 N 个词或字符占整个

文本片段的比例。

ROUGE[43] (recall-oriented understudy for Gist-
ing evaluation) 是一组用于评估文本生成的指标。

本文使用 ROUGE-l，它基于生成的回复和真实回

复之间的最长公共子序列 (longest common sub-
sequence, LCS) 计算 F1 值。LCS 指标是 2 个文本

在相同词汇序列上的匹配程度，与 n-gram 不同的

是，这些词汇不一定是连续出现的，即在 LCS 中

的词汇间可以夹杂其他词汇。

METEOR[19] 解决了 BLEU 一些局限性，旨在

改进对文本生成的评估。具体来说，METEOR 通
过对生成文本和目标文本之间的词汇进行多层次

匹配，包括词形、词干、同义词和短语等，并对匹

配项进行对齐分析。其最终分数通过准确率和召

回率的调和平均值计算得出，提供了比单一  n-
gram 重叠更为细致的评估。

DIST(distinct) [28] 是一组用于评估生成文本多

样性的指标。它通过计算生成回复中非重复 n-
gram 的比例来评估文本的多样性，能够有效反映

生成文本的多样性和避免冗余的能力，特别适用

于开放域对话生成任务。

CIDEr(consensus-based image description evalu-
ation)[29] 是一种用于图像描述任务的自动评估指

标。在评估对话生成的回复时，CIDEr 用于计算

生成回复和真实回复间的相似度。 

4.2    基于语义词汇重叠的评估指标

BERTscore(BS)[44] 是一种基于预训练 BERT
模型的上下文相关词嵌入的文本生成评估指标。

具体来说，BERTscore 通过计算生成回复与真实

回复中词嵌入的余弦相似度来评估生成的语义相

关性。在对话评估中，BERTscore 通过匹配生成

的回复和真实回复中的词嵌入，计算 F1 值。 

4.3    基于嵌入的评估指标

Skip-Thought(ST)[45] 模型是一种无监督学习

模型，它使用循环神经网络对给定句子进行编

码，将其转化为向量表示，并基于这些向量来计

算标准回复和预测回复之间的相关性指标。

Embedding Ave(EV)[46] 通过对句子中各个词

的嵌入进行平均来计算句子的嵌入。它假设每个

词对语义的贡献相等，从而通过平均词嵌入来衡

量生成文本的质量：

eR =

∑
w∈R

ew∣∣∣∣∣∑
w′∈R

ew′

∣∣∣∣∣

ew R w式中向量 代表生成的回复 中单词 的词嵌入。

Vector Extrema(VE) 通过在组成回复的词嵌

入中选择每个维度的最大值来计算句子的嵌入。

这种方法从词嵌入中提取最具代表性的语义信

息，从而生成一个具有区分性的句子嵌入：

erd =

 max
w∈R

ewd, ewd >

∣∣∣∣min
w′∈R

ew′d

∣∣∣∣
min
w∈R

ewd, 其他

d r式中： 代表词嵌入向量的维度， 代表目标

回复。

Greedy Matching(GM) 直接计算生成回复与目

标回复之间的相似性分数。

S (R,r) =

∑
w∈R

max
ŵ∈r

cos_sim(ew,eŵ)

|R|

G(R,r) =
S (R,r)+S (r,R)

2
S (R,r) R G(R,r)

ŵ

cos_sim(·) |R|
R

式中：  表示以 为参考进行贪婪匹配，

表示 GM 分数， 表示目标回复中单词的词嵌入，

表示计算余弦相似度， 表示生成回复

中单词的个数。 

4.4    基于学习的评估指标

BLEURT[17] 用于评估一般自然语言生成任

务，它通过生成合成数据预训练 BERT 模型，并使

用均方误差 (mean squared error, MSE) 损失进行微

调，以预测生成文本的质量分数。 

5   实验和结果
 

5.1    实验设置

评估的模型：表 2 提供了所有用于评价的模

型信息。

自动评估指标：本文将 16 个常见自动评估指

标进行了比较，具体包括 F1、BLEU1、BLEU2、
ROUGE、METEOR、DIST1、DIST2、CIDEr、Skip-
Thought(ST)、Embedding Ave(EV)、Vector Extrema
(VE)、Greedy Matching(GM)、BERTscore P(BS-P)、
BERTscore R(BS-R)、BERTscore F1(BS-F1) 和 BLEURT。
这些指标适用于未针对特殊任务或数据集进行训

练的多任务评估。 

5.2    自动指标与人工指标的相关性

本文分别采用自动指标和人工指标对模型回

复进行评估，并计算二者之间的相关性。评估流

程如图 1 所示，自动评估结果如表 4~9 所示，人工

评估结果如表 10 所示，自动评估结果与人工评估

结果的相关性如表 11~13 所示。
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生死劫的主演是谁？

知识图谱 对话目标 历史对话人物画像

人工评估

丰富度 连贯性

推荐成功率知识准确率

自动评估

F1 BLEU1 BLEU2

DIST1 DIST2 METEOR

ROUGE
CIDEr

…

… 斯皮尔曼相关性

0.11

0.13

0.24

…

1.97

1.20

1.87

…

0: 差  1: 一般  2: 好N: 模型数量

×N

×N

0.76

0.85

皮尔逊相关性

是周迅哦。

真实结果

预测结果

是周迅哦。 是范冰冰。

是张柏芝哦。
×N

 

图 1    评估流程

Fig. 1    Evaluation process
 
 

表 4    Lic 知识对话任务各模型自动评估结果
Table 4    Automatic evaluation results of each model in the Lic knowledge-grounded dialogue task

 

序号 F1 BLEU1 BLEU2 DIST1 DIST2 METEOR ROUGE CIDEr ST EV VE GM BS-P BS-R BS-F1 BLEURT
1 0.49 0.41 0.28 0.13 0.32 0.24 0.39 1.56 0.88 0.98 0.75 0.98 0.75 0.74 0.74 0.24
2 0.48 0.44 0.28 0.12 0.33 0.24 0.40 1.49 0.88 0.98 0.79 0.99 0.73 0.73 0.73 0.18
3 0.47 0.43 0.29 0.12 0.33 0.24 0.40 1.63 0.88 0.98 0.75 0.98 0.74 0.73 0.73 0.24
4 0.46 0.37 0.24 0.13 0.34 0.22 0.36 1.16 0.87 0.96 0.71 0.98 0.74 0.72 0.73 0.19
5 0.47 0.41 0.28 0.15 0.40 0.24 0.38 1.47 0.87 0.98 0.73 0.98 0.73 0.74 0.73 0.21
6 0.45 0.37 0.24 0.13 0.34 0.23 0.35 1.12 0.87 0.96 0.70 0.98 0.73 0.72 0.72 0.19
7 0.43 0.38 0.26 0.14 0.35 0.22 0.37 1.49 0.87 0.97 0.72 0.98 0.73 0.71 0.72 0.16
8 0.39 0.30 0.16 0.10 0.30 0.19 0.28 0.64 0.86 0.96 0.66 0.98 0.70 0.69 0.69 0.14
9 0.41 0.34 0.20 0.09 0.21 0.20 0.32 0.89 0.87 0.97 0.66 0.98 0.71 0.71 0.71 0.18

10 0.33 0.28 0.13 0.13 0.35 0.15 0.25 0.31 0.86 0.97 0.71 0.98 0.68 0.67 0.67 0.12
11 0.00 0.00 0.00 0.67 0.76 0.11 0.00 0.00 0.70 0.80 0.80 0.80 0.52 0.58 0.55 −0.25
12 0.12 0.10 0.04 0.26 0.61 0.13 0.02 0.00 0.68 0.81 0.81 0.81 0.57 0.61 0.59 −0.18
13 0.02 0.01 0.00 0.57 0.76 0.15 0.07 0.00 0.69 0.84 0.84 0.84 0.54 0.66 0.59 −0.60
14 0.00 0.00 0.00 0.95 0.92 0.18 0.05 0.01 0.75 0.85 0.85 0.85 0.57 0.67 0.61 −0.30

注：加粗表示本列最优结果。
 
 

表 5    Lic 对话推荐任务各模型自动评估结果
Table 5    Automatic evaluation results of each model in the Lic conversational recommendation task

 

序号 F1 BLEU1 BLEU2 DIST1 DIST2 METEOR ROUGE CIDEr ST EV VE GM BS-P BS-R BS-F1 BLEURT
1 0.51 0.45 0.35 0.06 0.16 0.28 0.50 2.26 0.81 0.91 0.62 0.96 0.78 0.77 0.77 0.32
2 0.49 0.46 0.34 0.06 0.24 0.23 0.48 1.99 0.81 0.91 0.62 0.96 0.78 0.75 0.76 0.30
3 0.49 0.47 0.36 0.08 0.22 0.25 0.49 2.33 0.81 0.92 0.63 0.96 0.78 0.76 0.77 0.33
4 0.49 0.44 0.34 0.06 0.19 0.27 0.49 2.13 0.81 0.93 0.66 0.96 0.77 0.76 0.77 0.32
5 0.43 0.42 0.32 0.06 0.20 0.22 0.49 2.34 0.82 0.92 0.63 0.96 0.77 0.77 0.76 0.33
6 0.50 0.44 0.34 0.06 0.17 0.26 0.47 1.87 0.80 0.90 0.60 0.95 0.77 0.75 0.76 0.28
7 0.43 0.36 0.28 0.06 0.20 0.19 0.46 2.02 0.81 0.91 0.60 0.95 0.77 0.74 0.75 0.28
8 0.50 0.44 0.34 0.06 0.17 0.26 0.48 2.01 0.81 0.91 0.60 0.95 0.78 0.76 0.77 0.29
9 0.37 0.34 0.25 0.06 0.19 0.17 0.41 1.66 0.80 0.90 0.56 0.95 0.74 0.72 0.73 0.23

10 0.34 0.24 0.14 0.09 0.31 0.14 0.33 0.82 0.77 0.87 0.53 0.94 0.73 0.70 0.71 0.21
11 0.01 0.00 0.00 0.53 0.63 0.15 0.01 0.00 0.64 0.77 0.77 0.77 0.54 0.62 0.57 −0.26
12 0.24 0.23 0.14 0.15 0.48 0.26 0.09 0.00 0.72 0.83 0.83 0.83 0.64 0.70 0.67 0.18
13 0.33 0.03 0.01 0.33 0.52 0.18 0.07 0.00 0.63 0.78 0.78 0.78 0.55 0.66 0.59 −0.32
14 0.01 0.00 0.00 0.83 0.79 0.08 0.00 0.00 0.72 0.69 0.69 0.69 0.61 0.73 0.66 −0.09

注：加粗表示本列最优结果。
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表 6    Lic 画像聊天任务各模型自动评估结果
Table 6    Automatic evaluation results of each model in the Lic persona-chat task

 

序号 F1 BLEU1 BLEU2 DIST1 DIST2 METEOR ROUGE CIDEr ST EV VE GM BS-P BS-R BS-F1 BLEURT
1 0.36 0.31 0.19 0.07 0.30 0.16 0.33 0.82 0.87 0.98 0.80 0.99 0.72 0.70 0.71 0.30

2 0.37 0.37 0.20 0.05 0.27 0.16 0.34 0.78 0.87 0.98 0.82 0.99 0.70 0.69 0.70 0.26

3 0.35 0.32 0.19 0.06 0.27 0.16 0.33 0.85 0.87 0.98 0.81 0.99 0.71 0.70 0.70 0.30

4 0.35 0.31 0.18 0.06 0.26 0.16 0.32 0.65 0.87 0.98 0.81 0.99 0.71 0.69 0.70 0.29

5 0.35 0.31 0.18 0.07 0.27 0.16 0.32 0.74 0.87 0.98 0.80 0.99 0.71 0.70 0.70 0.29

6 0.31 0.28 0.14 0.05 0.22 0.14 0.28 0.42 0.87 0.97 0.79 0.99 0.68 0.67 0.68 0.23

7 0.34 0.29 0.18 0.06 0.26 0.14 0.32 0.83 0.86 0.97 0.77 0.99 0.71 0.69 0.70 0.28

8 0.27 0.23 0.11 0.04 0.22 0.11 0.25 0.34 0.86 0.97 0.75 0.98 0.68 0.65 0.67 0.26

9 0.30 0.27 0.14 0.05 0.19 0.13 0.28 0.45 0.87 0.98 0.76 0.99 0.68 0.67 0.68 0.27

10 0.29 0.28 0.14 0.06 0.30 0.13 0.27 0.38 0.86 0.97 0.79 0.99 0.68 0.67 0.67 0.22

11 0.01 0.00 0.00 0.73 0.88 0.15 0.00 0.00 0.64 0.81 0.81 0.81 0.55 0.64 0.59 −0.28

12 0.20 0.17 0.06 0.16 0.57 0.18 0.00 0.00 0.80 0.83 0.83 0.83 0.62 0.66 0.64 0.29

13 0.01 0.00 0.00 0.79 0.87 0.14 0.00 0.00 0.73 0.81 0.81 0.81 0.54 0.63 0.58 −0.38

14 0.01 0.00 0.00 0.83 0.83 0.30 0.08 0.00 0.80 0.82 0.82 0.82 0.58 0.67 0.62 −0.07

注：加粗表示本列最优结果。
 
 

表 7    CCF LUGE 闲聊任务各模型自动评估结果
Table 7    Automatic evaluation results of each models for the CCF LUGE chit-chat task

 

序号 F1 BLEU1 BLEU2 DIST1 DIST2 METEOR ROUGE CIDEr ST EV VE GM BS-P BS-R BS-F1 BLEURT
1 0.32 0.30 0.28 0.10 0.52 0.19 0.32 2.58 0.74 0.92 0.74 0.96 0.69 0.69 0.69 0.28

2 0.13 0.10 0.04 0.05 0.17 0.05 0.11 0.16 0.63 0.91 0.74 0.96 0.61 0.57 0.59 0.02

3 0.13 0.11 0.05 0.06 0.34 0.06 0.10 0.12 0.67 0.90 0.71 0.96 0.58 0.58 0.58 0.06

4 0.12 0.10 0.03 0.04 0.24 0.05 0.08 0.10 0.64 0.90 0.71 0.96 0.59 0.57 0.58 0.04

5 0.13 0.11 0.03 0.04 0.20 0.05 0.10 0.13 0.70 0.84 0.47 0.93 0.60 0.59 0.59 0.08

6 0.12 0.11 0.04 0.05 0.27 0.05 0.09 0.13 0.65 0.90 0.72 0.96 0.59 0.58 0.58 0.05

7 0.14 0.12 0.04 0.04 0.22 0.06 0.11 0.12 0.68 0.91 0.71 0.96 0.58 0.59 0.58 0.04

8 0.05 0.05 0.01 0.03 0.27 0.02 0.04 0.03 0.63 0.87 0.60 0.94 0.56 0.54 0.55 0.00

9 0.14 0.13 0.06 0.10 0.52 0.07 0.10 0.15 0.68 0.91 0.71 0.96 0.58 0.59 0.58 0.08

10 0.14 0.10 0.04 0.04 0.20 0.06 0.11 0.15 0.63 0.91 0.75 0.96 0.61 0.58 0.59 0.07

11 0.00 0.00 0.00 0.59 0.65 0.06 0.00 0.00 0.64 0.67 0.67 0.67 0.48 0.57 0.52 −0.53

12 0.07 0.06 0.02 0.13 0.52 0.07 0.00 0.00 0.72 0.71 0.71 0.71 0.54 0.59 0.56 −0.03

13 0.00 0.00 0.00 0.64 0.58 0.06 0.00 0.00 0.65 0.66 0.66 0.66 0.46 0.56 0.51 −0.56

14 0.02 0.00 0.00 0.76 0.76 0.30 0.08 0.00 0.68 0.82 0.82 0.82 0.50 0.60 0.54 −0.49

注：加粗表示本列最优结果。
 
 

表 8    CCF LUGE 知识对话任务各模型自动评估结果
Table 8    Automatic evaluation results of each models for the CCF LUGE knowledge-grounded conversation task

 

序号 F1 BLEU1 BLEU2 DIST1 DIST2 METEOR ROUGE CIDEr ST EV VE GM BS-P BS-R BS-F1 BLEURT
1 0.23 0.20 0.09 0.06 0.15 0.11 0.19 0.31 0.85 0.95 0.67 0.98 0.61 0.62 0.62 0.05

2 0.46 0.37 0.24 0.13 0.33 0.23 0.35 1.15 0.87 0.96 0.70 0.98 0.73 0.72 0.73 0.20

3 0.40 0.27 0.15 0.09 0.27 0.22 0.28 0.50 0.87 0.97 0.61 0.97 0.67 0.72 0.69 0.01

4 0.36 0.34 0.20 0.07 0.15 0.17 0.31 0.86 0.85 0.96 0.68 0.97 0.69 0.67 0.68 0.10

5 0.39 0.36 0.21 0.06 0.16 0.19 0.33 0.95 0.86 0.98 0.75 0.99 0.70 0.69 0.70 0.18

6 0.37 0.32 0.19 0.06 0.16 0.19 0.33 0.88 0.86 0.97 0.69 0.98 0.69 0.70 0.69 0.13
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续表 8
序号 F1 BLEU1 BLEU2 DIST1 DIST2 METEOR ROUGE CIDEr ST EV VE GM BS-P BS-R BS-F1 BLEURT

7 0.42 0.32 0.19 0.11 0.27 0.19 0.32 0.91 0.86 0.96 0.69 0.98 0.73 0.70 0.71 0.18

8 0.37 0.35 0.20 0.06 0.13 0.18 0.32 0.92 0.85 0.97 0.72 0.98 0.70 0.68 0.69 0.16

9 0.37 0.34 0.18 0.07 0.18 0.18 0.31 0.81 0.85 0.96 0.69 0.97 0.68 0.69 0.68 0.12

10 0.38 0.31 0.17 0.09 0.24 0.18 0.30 0.68 0.86 0.98 0.72 0.98 0.70 0.69 0.69 0.16

11 0.00 0.00 0.00 0.67 0.76 0.11 0.00 0.00 0.70 0.80 0.80 0.80 0.52 0.58 0.55 −0.25

12 0.11 0.10 0.04 0.26 0.61 0.13 0.02 0.00 0.68 0.81 0.81 0.81 0.57 0.61 0.59 −0.18

13 0.02 0.01 0.00 0.57 0.76 0.15 0.07 0.00 0.69 0.84 0.84 0.84 0.54 0.66 0.59 −0.6

14 0.00 0.00 0.00 0.95 0.92 0.18 0.05 0.01 0.75 0.85 0.85 0.85 0.57 0.67 0.61 −0.3

注：加粗表示本列最优结果。
 
 

表 9    CCF LUGE 对话推荐任务各模型自动评估结果
Table 9    Automatic evaluation results of each models for the CCF LUGE conversational recommendation task

 

序号 F1 BLEU1 BLEU2 DIST1 DIST2 METEOR ROUGE CIDEr ST EV VE GM BS-P BS-R BS-F1 BLEURT
1 0.35 0.31 0.20 0.07 0.25 0.18 0.39 1.56 0.78 0.89 0.60 0.95 0.73 0.73 0.73 0.22

2 0.50 0.44 0.34 0.06 0.16 0.27 0.48 2.06 0.81 0.92 0.61 0.96 0.77 0.77 0.77 0.31

3 0.49 0.43 0.33 0.06 0.17 0.26 0.47 1.94 0.80 0.90 0.60 0.95 0.77 0.76 0.76 0.27

4 0.49 0.46 0.35 0.06 0.16 0.26 0.47 1.97 0.81 0.91 0.61 0.95 0.78 0.75 0.76 0.29

5 0.43 0.38 0.29 0.05 0.18 0.20 0.46 2.04 0.81 0.91 0.58 0.95 0.77 0.74 0.75 0.29

6 0.42 0.37 0.28 0.07 0.19 0.20 0.37 1.27 0.78 0.88 0.50 0.94 0.72 0.70 0.71 0.17

7 0.38 0.33 0.24 0.07 0.22 0.17 0.41 1.72 0.79 0.90 0.56 0.95 0.74 0.72 0.73 0.23

8 0.49 0.44 0.34 0.06 0.17 0.25 0.46 1.80 0.80 0.90 0.60 0.95 0.78 0.74 0.76 0.26

9 0.34 0.27 0.19 0.05 0.12 0.16 0.27 0.66 0.75 0.89 0.34 0.91 0.67 0.70 0.68 0.11

10 0.40 0.28 0.19 0.07 0.25 0.17 0.40 1.33 0.79 0.88 0.50 0.94 0.76 0.74 0.75 0.26

11 0.01 0.00 0.00 0.52 0.63 0.15 0.01 0.00 0.64 0.77 0.77 0.77 0.54 0.62 0.57 −0.25

12 0.22 0.21 0.13 0.16 0.51 0.25 0.08 0.00 0.71 0.83 0.83 0.83 0.64 0.70 0.67 0.15

13 0.01 0.00 0.00 0.56 0.71 0.19 0.06 0.00 0.66 0.78 0.78 0.78 0.54 0.65 0.59 −0.28

14 0.00 0.00 0.00 0.99 0.98 0.19 0.00 0.00 0.72 0.83 0.83 0.83 0.61 0.73 0.66 −0.16

注：加粗表示本列最优结果。
 
 

表 10    CCF 各模型人工评估结果
Table 10    Human evaluation results of each models for CCF

 

序号

Lic 2021知识对话 CCF LUGE知识对话

知识对话 对话推荐 画像聊天 闲聊 知识对话 对话推荐

Info. Coh. Know. Info. Coh. Know. Rec. Info. Coh. Know. Info. Coh. Info. Coh. Know. Info. Coh. Know. Rec.
1 1.20 1.65 1.41 0.44 1.13 0.66 1.50 0.93 0.83 1.17 0.47 0.47 0.79 1.01 0.90 0.43 1.14 0.70 1.07
2 1.02 1.47 1.22 0.49 1.32 0.80 2.00 1.12 1.11 1.26 0.60 0.57 0.89 1.22 1.11 0.47 1.22 0.84 1.43
3 0.88 1.27 1.94 0.48 1.25 0.75 1.47 1.10 1.05 1.23 0.30 0.30 1.06 1.29 1.28 0.46 1.18 0.74 1.47
4 1.11 1.57 1.31 0.43 1.09 0.64 1.63 0.96 1.02 1.20 0.37 0.30 0.65 0.66 0.71 0.48 1.26 0.78 1.50
5 1.08 1.46 1.21 0.43 1.26 0.71 1.00 1.18 1.09 1.27 0.57 0.40 0.90 1.11 0.98 0.41 1.16 0.66 0.60
6 1.07 1.38 1.24 0.43 0.85 0.40 0.83 0.91 0.89 1.18 0.50 0.47 0.84 0.91 0.86 0.30 0.86 0.46 0.33
7 1.00 1.23 0.99 0.43 1.00 0.53 0.43 0.87 0.79 1.18 0.27 0.27 0.93 1.04 1.01 0.40 1.05 0.61 0.37
8 0.61 0.78 0.44 0.43 1.19 0.72 1.70 0.69 0.70 1.05 0.50 0.43 0.33 0.45 0.36 0.51 1.33 0.89 1.73
9 1.09 1.15 1.18 0.43 1.03 0.53 1.17 0.79 0.79 1.08 0.27 0.07 0.01 0.49 0.01 0.01 0.83 0.03 0.13

10 0.32 0.78 0.14 0.43 0.80 0.25 0.57 0.72 0.68 0.92 0.20 0.20 0.48 1.04 0.46 0.22 0.89 0.36 0.33
11 0.40 0.77 0.47 0.83 1.07 0.73 0.60 0.37 1.07 0.27 0.33 0.30 0.40 0.77 0.47 0.57 0.73 0.50 0.47
12 0.50 0.53 0.67 1.27 1.43 1.40 1.57 1.30 1.50 1.37 0.33 0.40 0.53 0.53 0.67 0.80 1.70 0.83 1.57
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续表 10

序号

Lic 2021知识对话 CCF LUGE知识对话

知识对话 对话推荐 画像聊天 闲聊 知识对话 对话推荐

Info. Coh. Know. Info. Coh. Know. Rec. Info. Coh. Know. Info. Coh. Info. Coh. Know. Info. Coh. Know. Rec.
13 1.00 1.13 1.50 1.17 1.40 1.10 1.27 0.70 1.00 0.63 0.33 0.30 1.00 1.13 1.50 0.97 1.33 0.97 1.13
14 0.80 0.53 0.60 0.33 1.50 0.47 1.00 0.93 1.70 0.90 1.67 1.80 0.80 0.53 0.60 0.70 1.47 0.60 0.97

注：加粗表示本列最优结果。
 
 

表 11    知识对话中自动指标与人工判断的相关性
Table 11    Correlation between automatic indicators and human judgment in knowledge-grounded conversation

 

自动评估指标

Lic 2021知识对话 CCF LUGE知识对话

Info. Coh. Know. Info. Coh. Know.

SP PE SP PE SP PE SP PE SP PE SP PE

F1 0.70 0.53 0.91 0.75 0.60 0.43 0.42 0.04 0.52 0.31 0.38 0.00

BLEU1 0.58 0.53 0.84 0.75 0.55 0.45 −0.03 −0.08 0.08 0.18 0.02 −0.11

BLEU2 0.57 0.62 0.82 0.81 0.54 0.54 0.04 −0.02 0.12 0.21 0.07 −0.06

DIST1 −0.32 −0.28 −0.44 −0.56 −0.16 −0.28 0.13 0.07 0.08 −0.23 0.11 0.02

DIST2 −0.46 −0.36 −0.53 −0.59 −0.22 −0.28 0.26 0.11 0.20 −0.16 0.21 0.12

METEOR 0.70 0.79 0.86 0.80 0.61 0.65 0.50 0.30 0.45 0.35 0.36 0.22

ROUGE 0.63 0.62 0.86 0.80 0.60 0.51 0.20 0.04 0.22 0.28 0.18 −0.01

CIDEr 0.59 0.68 0.81 0.84 0.53 0.63 0.11 −0.02 0.14 0.19 0.08 −0.07

ST 0.65 0.48 0.85 0.66 0.53 0.31 0.41 0.08 0.57 0.31 0.34 −0.03

EV 0.49 0.50 0.71 0.68 0.37 0.35 0.12 0.07 0.24 0.31 −0.02 0.00

VE −0.28 −0.16 −0.31 −0.32 0.14 0.02 −0.12 −0.07 −0.21 −0.34 −0.18 −0.05

GM 0.49 0.49 0.72 0.66 0.23 0.32 0.18 0.09 0.27 0.32 0.13 0.01

BS-P 0.71 0.56 0.88 0.73 0.59 0.42 0.11 0.04 0.21 0.23 0.07 −0.04

BS-R 0.75 0.78 0.89 0.80 0.58 0.61 0.44 0.31 0.47 0.39 0.33 0.24

BS-F1 0.74 0.65 0.92 0.78 0.58 0.49 0.34 0.14 0.41 0.31 0.27 0.06

BLEURT 0.67 0.33 0.83 0.57 0.55 0.22 0.02 −0.16 0.20 0.09 0.02 −0.27

注：加粗表示本列最优结果。
 
 

表 12    对话推荐中自动指标与人工判断的相关性
Table 12    Correlation between automatic indicators and human judgment in conversational recommendation

 

自动评估指标

Lic 2021对话推荐 CCF LUGE对话推荐

Info. Coh. Know. Rec. Info. Coh. Know. Rec.

SP PE SP PE SP PE SP PE SP PE SP PE SP PE SP PE

F1 −0.10 −0.54 −0.27 −0.40 −0.05 −0.25 0.44 0.35 −0.34 −0.58 0.00 −0.11 0.30 0.02 0.32 0.18

BLEU1 −0.01 −0.50 −0.12 −0.31 0.08 −0.17 0.51 0.42 −0.29 −0.52 0.05 −0.04 0.32 0.09 0.38 0.25

BLEU2 −0.04 −0.54 −0.15 −0.30 0.05 −0.19 0.48 0.41 −0.29 −0.49 0.05 −0.05 0.32 0.12 0.38 0.27

DIST1 0.30 0.17 0.39 0.45 0.20 0.01 −0.26 −0.27 0.57 0.59 0.24 0.24 0.02 0.09 −0.01 −0.01

DIST2 0.31 0.45 0.45 0.51 0.28 0.24 −0.25 −0.24 0.51 0.71 0.22 0.35 −0.02 0.18 −0.07 0.04

METEOR 0.20 0.05 0.02 −0.07 0.26 0.34 0.62 0.59 0.30 0.26 0.62 0.61 0.67 0.65 0.75 0.85

ROUGE −0.09 −0.64 −0.14 −0.44 0.03 −0.36 0.43 0.26 −0.32 −0.57 0.03 −0.19 0.33 0.05 0.34 0.12

CIDEr −0.24 −0.67 −0.17 −0.34 −0.06 −0.34 0.21 0.27 −0.35 −0.48 −0.02 −0.14 0.27 0.15 0.26 0.17

ST −0.32 −0.74 −0.11 −0.33 −0.07 −0.42 0.29 0.25 −0.37 −0.56 0.06 −0.02 0.22 0.01 0.25 0.14

EV −0.17 −0.40 −0.15 −0.46 0.04 −0.16 0.37 0.28 −0.37 −0.63 0.04 −0.06 0.25 −0.07 0.25 0.10

VE 0.54 0.85 0.73 0.64 0.65 0.80 0.24 0.14 0.96 0.93 0.72 0.63 0.58 0.63 0.64 0.48

·1289· 柳泽明，等：中文多技能对话评估 第 5 期

 



续表 12

自动评估指标

Lic 2021对话推荐 CCF LUGE对话推荐

Info. Coh. Know. Rec. Info. Coh. Know. Rec.

SP PE SP PE SP PE SP PE SP PE SP PE SP PE SP PE

GM −0.06 −0.49 −0.12 −0.54 0.06 −0.28 0.43 0.22 −0.37 −0.65 0.03 −0.16 0.29 −0.08 0.28 0.04

BS-P −0.13 −0.69 −0.09 −0.39 0.03 −0.39 0.50 0.27 −0.31 −0.54 0.09 −0.03 0.27 0.05 0.38 0.19

BS-R −0.34 −0.67 0.04 −0.02 −0.09 −0.27 0.39 0.40 −0.18 −0.33 0.25 0.28 0.28 0.16 0.40 0.37

BS-F1 −0.23 −0.69 −0.15 −0.29 −0.06 −0.35 0.50 0.33 −0.32 −0.48 0.10 0.07 0.31 0.10 0.37 0.25

BLEURT −0.20 −0.57 −0.07 −0.32 −0.01 −0.25 0.36 0.30 −0.34 −0.54 0.06 0.02 0.23 0.02 0.30 0.18

注：加粗表示本列最优结果。
 
 

表 13    聊天中自动指标与人工判断的相关性
Table 13    Correlation between automatic indicators and human judgment in chatting

 

自动评估指标

Lic 2021画像聊天 CCF LUGE闲聊

Info. Coh. Know. Info. Coh.
SP PE SP PE SP PE SP PE SP PE

F1 0.56 0.48 −0.03 −0.50 0.67 0.78 −0.33 −0.26 −0.24 −0.27

BLEU1 0.55 0.50 −0.04 −0.48 0.68 0.78 −0.26 −0.27 −0.21 −0.29

BLEU2 0.50 0.46 −0.10 −0.48 0.64 0.73 −0.33 −0.13 −0.20 −0.11

DIST1 0.08 −0.45 0.54 0.53 −0.27 −0.78 0.06 0.54 0.17 0.56

DIST2 −0.03 −0.36 0.49 0.59 −0.35 −0.73 0.00 0.43 0.08 0.45

METEOR 0.78 0.30 0.87 0.87 0.45 0.00 −0.28 0.81 −0.07 0.83

ROUGE 0.46 0.31 −0.07 −0.54 0.55 0.62 −0.11 0.04 −0.04 0.03

CIDEr 0.37 0.39 −0.20 −0.44 0.53 0.62 −0.04 −0.04 −0.01 −0.02

ST 0.46 0.57 −0.14 −0.32 0.59 0.86 −0.02 0.11 0.09 0.12

EV 0.48 0.27 −0.13 −0.64 0.60 0.63 −0.22 −0.02 −0.12 −0.06

VE 0.56 0.41 0.88 0.76 0.24 −0.03 0.05 0.29 0.29 0.39

GM 0.37 0.25 −0.35 −0.65 0.55 0.62 −0.22 −0.08 −0.15 −0.14

BS-P 0.44 0.46 −0.20 −0.47 0.58 0.77 0.08 −0.22 0.11 −0.24

BS-R 0.62 0.63 0.08 −0.05 0.61 0.72 −0.03 0.13 0.12 0.16

BS-F1 0.48 0.51 −0.14 −0.39 0.62 0.80 −0.01 −0.14 0.04 −0.14
BLEURT 0.64 0.61 0.03 −0.26 0.75 0.89 −0.20 −0.38 −0.19 −0.41

注：加粗表示本列最优结果。
 

在所有自动评估指标中，BERTscore 和 MET-
EOR 表现出相对较好的性能，即这些指标与人工

评估的正向相关性很高，最高可以达到 0.92，几乎

达到线性正相关，因此这些指标可以一定程度上

代替人工评估模型；而 DIST1 和 DIST2 在几乎所

有任务上表现不佳，在某些任务上甚至与人工评

估呈现负相关性，最差可以达到−0.78，接近线性

负相关，这说明 DIST1 和 DIST2 在这些任务上评

估模型能力是不可靠的。

此外，在不同的对话任务下，自动评估与人工

评估的相关性也有很大差异。具体来说，在知识

对话中，大部分自动评估指标都与人工评估指标

正相关，尤其是 METEOR 和 BERTscore，最高相

关度能达到 0.92，证明在知识对话任务中，模型的

能力比较容易评估；但 DIST1 和 DIST2 表现得仍

然很差，与很多指标呈现负相关。

在对话推荐任务中，大部分自动评估指标和

人工评估指标呈负相关，说明自动评估对话推荐

任务相对困难。而在这之中 METEOR 和 VE 表现

得很好，DIST1 和 DIST2 表现依然不好。

画像聊天任务的相关性结果再一次证明了

BERTscore 和 METEOR 表现较好，而 DIST1 和

DIST2 表现较差这一现象，说明不同指标之间的

可靠性存在明显的差异。同时，画像聊天中连贯

性与很多自动指标的相关性较低，证明在该任务

上自动评估连贯性很难。

在闲聊任务中，几乎所有的自动评估指标与

人工评估的相关性都很低，大多数呈现负相关，
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最差甚至可以达到−0.41。这在一定程度上表明

闲聊任务是相对较难评估的任务。其可能的原因

是，闲聊的连贯性相对较差，相同的上下文有很

多种合理的回复，导致无论是人工评估还是自动

评估都很难准确地评估生成的回复质量，这极大

地增加了评估的难度。

此外，根据所有指标的平均相关性，发现在人

工评估指标中，信息丰富度的评估在知识对话和

推荐对话中相对较难，例如在推荐对话中最低的

相关性可以达到−0.74，在知识对话中最低的相关

性可以达到−0.46。闲聊中几乎所有的指标都很

难评估。 

5.3    实验结果总结

实验结果证明了在不同对话技能中自动指标

的有效性差异很大，例如在画像聊天中信息丰富

度和自动指标的相关性平均可以达到 0.40，而闲

聊任务中平均仅可以达到−0.08。此外，知识对话

任务较为容易评估，大部分自动指标都和人工指

标呈正相关；而闲聊任务是最难评估的，各指标

的平均相关性为−0.01，这样会造成利用自动评估

方法很难真正评估一个模型的对话能力。

因此，未来应着重于从 3 个方面改进自动评

估指标的能力：1) 自动评估指标要与人工评估指

标呈现正相关，最好达到线性正相关。2) 自动评

估指标应在不同对话技能 (不同领域) 上表现出

较好的鲁棒性。3) 自动评估指标要能具有一定的

可解释性。 

6   结束语

针对已有基准只在特定对话技能评估自动指

标与人工指标的相关性的问题，本文构建了首个

中文多技能对话评估基准 MSDE，覆盖 4 类常见

对话任务，以促进多技能对话评估的研究。基于

MSDE，本文做了大量实验，并分析了常用的自动

评估指标与人工评估指标之间的相关性，同时探

讨了不同对话技能的评估复杂性。结果表明，自

动评估指标中，BERTscore、METEOR 表现较好，

而 DIST1 和 DIST2 较差。在不同对话任务中，闲

聊任务的评估最具挑战性，而知识对话等任务则

相对容易评估，这为未来的对话系统研究提供了

参考。此外，本文发现几乎所有指标在不同技能

中评估的有效性差异都很大。因此，亟须研究新

的自动评估指标，以便在多种技能中都与人工评

估表现出较好的相关性，同时在不同技能中表现

出较好的鲁棒性。
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