
图７　直接免疫概率对传播节点及免疫节点数量的影响

Fig．７　Theinfluenceofdirectimmunityprobabilityonthenumberofpropagationnodeandimmunenode

　　由图７可知,在网络达到稳态之前,per取值越

大,则I(t)的值会越小,而R(t)的值会越大,这是

因为per表示接收节点转变为免疫节点的概率,per

值的增大,意味着网络中会有更多处于接收状态的

节点,因为与传播节点间的兴趣匹配不一致,未经传

播状态而直接转变为免疫状态．此外,per的取值越

小,I(t)的值趋近于０的时间就会更加滞后,这是因

为随着per取值减小,网络中接收节点转变成免疫节

点的速度降低,这就将导致需要更长的时间才能使

传播过程达到最终的稳定状态．

３．３．３　初始节点对舆情传播过程的影响

现有研究成果表明,社交网络中信息发布者“影
响力”的大小,将会对信息接受者的转发行为产生巨

大影响[２０]．本文基于 PageRank算法[２１],根据社交

网络用户节点间的好友关系来评估用户节点的“影
响力”．设置模型参数pei＝０．２,per＝０．１,pir＝０．３,

pse＝１,并分别选取网络中入度(inＧdegree)最大、出
度(outＧdegree)最大以及“影响力”最大的节点作为

初始传播节点,得到如图８所示的网络传播节点和

免疫节点的数量随初始节点不同的变化曲线．

图８　初始传播节点对传播节点及免疫节点数量的影响

Fig．８　Theinfluenceofinitialpropagationnodeonthenumberofpropagationnodeandimmunenode

　　从图８的曲线可以看出,当网络中“影响力”最
大的节点被选择为初始传播节点时,舆情信息在整

个网络中的传播效果最好．

４　结论

实际的网络舆情传播过程,往往是通过在兴趣

相似的网络用户之间进行信息分享而完成的,传播

主要面向兴趣匹配的传播主体．本文从传播学的角

度,考虑网络中传播主体间兴趣差异对舆情传播的

影响,建立与实际情况更为符合的网络舆情传播模

型,重现网络舆情在整个网络上的传播过程链．
本文对从新浪微博中爬取到的数据集进行大数

据分析,从中提取和分析社交网络中存在的多种显

式或隐式关系．用户兴趣匹配关系是社交网络中广
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泛存在的一种隐式关系,该关系直接影响网络舆情

传播过程．基于此,本文构建了基于兴趣匹配的网络

舆情传播模型,通过实验仿真分析了模型中各参数

变化对传播过程的影响,从中发现网络舆情传播的

规律以及影响舆情传播的主要因素,从而为社交网

络中的舆情预测与危机管理提供理论支撑．针对现

实互联网中,舆情信息传播往往是在多个社交网络

中同时进行这一现象,应该研究舆情信息在多个社

交网络中的传播规律,建立起多社交网络中的舆情

传播模型．这些都是下一步的研究方向．
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应用于校园心理咨询的对话匹配度预测模型

谭嘉莉,何　钰,吴燕晶,孙广中

(中国科学技术大学计算机科学与技术学院,安徽合肥２３００２７)

摘要:聊天机器人在学术界及工业界均受到了广泛的关注．目前在学术界,关于端到端对话回复的

研究成果众多．其中,采用数据驱动的对话回复研究方法占主要地位,且多基于深度神经网络学习

与理解自然语言．已有的对话回复模型多针对开放领域．在聊天机器人中比较成熟的应用目前也多

为娱乐型聊天机器人．专业领域内的聊天机器人(如心理咨询聊天机器人)目前还多基于规则及模

板．为了提高心理咨询类聊天机器人的智能性,提出一种应用于校园心理咨询场景下的对话匹配度

建模方法,该方法基于心理咨询网站及贴吧语料,提取单词及句子在心理咨询类别上的相关特征,
并将此特征应用于机器学习及深度学习网络中进行句对匹配度建模．与传统的开放领域内句对匹

配模型相比,该模型利用了心理咨询的领域分析知识,能够达到更好的匹配效果．
关键词:心理咨询;聊天机器人;对话回复;机器学习
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Dialoguematchingpredictionmodelapplied
incampuspsychologicalcounseling

TANJiali,HEYu,WUYanjing,SUNGuangzhong
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Abstract:ChatＧbotshavereceivedwideattentioninbothacademiaandindustry．Inacademia,therehave
beenmanypromisingresearchresultsintheendＧtoＧenddialogueresponsearea．Amongthem,dataＧdriven
dialogueresponsemethodspredominate,whichlearnandunderstandnaturallanguagethroughdeepneural
networks．Existingdialogueresponsemodelsaremainlydesignedforopendomains．Thecurrentmature
chatＧbotapplicationsare mostlyusedforentertainment．MethodsusedonprofessionalchatＧbots (like
psychologicalcounselingchatＧbots)aremainlybasedonruleandtemplate．Toenhancetheintelligenceof
thepsychologicalcounselingchatＧbot,anewmethodofmodelingdialoguematchingpatterninthecontext
ofcampuscounselingisproposed．ThismethodisbasedonthepsychologicalcounselingwebsiteandTieba
corpus,from whichrelevantcharacteristicsof wordsandsentencesinthecategoryofpsychological
counselingtypesareextracted,andareappliedtomachinelearninganddeeplearningnetworkstomodelthe
dialoguematchingpattern．Compared withtraditionaldialogue matching modelsinopendomain,the



proposed modelachieved better matchingresults withtheuseofanalyzed psychologicalcounseling
information．
Keywords:psychologicalcounseling;chatＧbot;conversationreply;machinelearning

０　引言

大学阶段可以看作大学生从校园迈向社会的过

渡阶段,也是其生理、心理发展的重要转折阶段,在
此阶段学生生理上、心理上都将发生很大的变化．学
业压力、社会竞争、生活方式的转变,可能使学生出

现比以往更多的心理应激反应,产生心理失衡及不

适应感,引发各种心理问题[１]．学校应给予学生足够

的关注,及时地发现问题,给予一定的引导与疏通,
帮助学生不断地调整认知、正确面对,使他们能够保

持心理上的健康．
在心理学领域,罗杰斯的理论和工作成为心理

咨询和心理治疗的一个结合点．在此前,心理治疗都

由医生来做,此后,非医疗人员也可以参加心理咨询

的培训,对表现为轻度心理问题及心理紊乱的人进

行辅导．这为聊天机器人在心理咨询领域的应用提

供了一种可能性．在校园环境下,考虑到学生可获得

的心理咨询帮助并不够,使用聊天机器人及时为同

学答疑解惑有利于他们保持心理健康．
目前,在对话回复领域中,聊天机器人在学术

界、工业界受到了广泛的关注．工业界,微软小冰、苹
果的Siri、百度小度等聊天机器人的出现推动了聊

天机器人的产品化发展．目前,在线客服、娱乐、教
育、个人助理、智能问答等领域已经有了一些较成熟

的应用,如京东JIMI、微软小冰、讯飞开心熊宝、百
度度秘、IBM Watson等[２]．学术界,对话回复的研究

在不断深入．开放领域内对话回复方法得到了不断

发展,但在一些特殊领域内,如心理咨询领域,尚未

出现智能性较好的聊天机器人．
心理咨询场景下的对话具有一定的开放性．具

体表现在咨询语句可以有无穷多种,对于同一个咨

询句,它的答句是不固定的．使用基于规则及模板匹

配的对话回复方法进行心理咨询领域内对话时,对
话能力将会受到很大的限制．与完全开放领域内的

对话回复相比,心理咨询领域内的对话回复对回复

句的质量要求更高．给出的回复句不仅要求语句通

顺,有一定的意义,也要与咨询句保持一定的一致

性．同时,在进行心理咨询领域内对话回复时,需要

根据来访者要咨询的类别,给出合适的回复．特别

地,当来访者所要咨询的类别为“异常心理”,如“人
格障碍”、“自杀”等时,不应继续进行常规对话,而应

当帮助引导用户寻求专业治疗人员的帮助．
开放领域内对话回复方式由于没有对句子的咨

询类别进行分析,不能很好地针对来访者的咨询意

图进行回复,同时也无法判断对来访者的干预是否

在聊天机器人能力范围之内,因而不适合直接应用

到心理咨询领域内．
基于数据的对话回复方式包括生成型对话回复

及选择型对话回复,考虑到生成型对话回复本身容

易产生无意义的句子,甚至是语法不正确的句子,不
适合应用于心理咨询领域内的对话回复．本文基于

选择型对话回复方式,提出了一种可应用于校园心

理咨询的对话匹配度预测模型(consulttypeaware
sentencematchingmodel,CTASM)．该模型结合校

园环境下常见的若干种咨询类别,定义出单词及句

子在咨询类别下的度量方式,并通过机器学习模型

识别出句子所属的咨询类别,以此咨询类别信息指

导后续句对匹配度的学习．与完全开放领域内的对

话回复模型相比,CTASM 模型可以根据来访者的

咨询语句判断出所属的咨询类别,一方面可以规避

高危对话,另一方面也可以根据咨询类别更好地找

出句子中的关键词．同时,模型中定义了单词及句子

在各咨询类别下的相似度及相关度度量方式,训练

的过程中将会对问句及答句在咨询类别上的相似性

进行学习,从而使模型在判断句对匹配与否时,可以

将问答句在咨询类别上的一致性考虑进去,而不仅

仅是问答句在语义上的相似性．
本文的主要工作和贡献点在于:①提出了一种

获取心理咨询相关语料的方法．②定义了单词及句

子在咨询类别下的度量方式．③提出了一种新的寻

找句子关键词的方法．④提出了一个应用于校园心

理咨询场景下的对话匹配度预测模型．
实验结果表明,在心理咨询领域内进行选择型

对话回复时,CTASM 模型效果要好于完全开放领

域内对话回复方法．

１　相关工作

对话系统分为任务导向的对话系统以及非任务
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导向的对话系统．现有的任务导向型对话系统多通

过手动设定的特征及规则来完成对话状态跟踪及策

略制定．设计一个可用的对话系统将耗费巨大的人

力及时间,且设计出的系统缺乏灵活性,不能应用到

其他领域内[３]．
非任务型对话系统主要应用于开放领域中的对

话回复,对应的回复方式通常分为两种,一种为生成

型对话回复,它通过编解码的方式逐字生成回复句,
优点是可以生成语料中从未出现过的句子,但这种

方式很容易生成较短的、与问句不相关,甚至语法错

误的句子[４],因此很多学者从不同方面尝试提高对

话回复的质量．文献[５]通过最大化互信息提高生成

式对话回复的回复相关性与多样性．也可以增加额

外的信息来指导句子生成,这些信息包括关键词[６]、
主题[７]、情感[８]等．还有学者从对话系统的角度,提
高系统的会话质量,如文献[９]赋予聊天机器人人

格,使其在会话中可以保持一致性,文献[１０]通过强

化学习,提升对话交互的轮次,文献[１１]让机器人在

会话的某些时机主动引导对话．文献[１２Ｇ１３]将句子

的情感向量嵌入到句子的语义向量中,生成的答复

句在情感上有较好的表现．另一种是选择型对话回

复模型,这种模型通过对句对的匹配度进行学习,从
若干个备选答复中选择与问题匹配度最高的句子作

为答复句．与生成型对话回复相比,选择型对话回复

模型筛选出的句子在信息量及流畅性方面有较大的

优势,回复句质量有一定的保证．文献[１４]中利用循

环神经网络对句子进行编码,得到问句及答句的单

一向量表示,再通过对问答句相似度进行学习,计算

问句及答句的匹配度,从而筛选出最佳的答复句．该
方法比较简单,仅使用了句子编码的最终结果,是一

个比较基础的对话匹配模型．文献[１５]结合了局部

信息及内在层次,提出了一个基于 DNN 的短文本

对话回复模型．文献[１６]通过使用深度卷积神经网

络来学习问答句的向量表示,由单词之间的相似度

矩阵,学习问答句之间的匹配模式,进一步提高了模

型效果．文献[１７]在利用相似度建模时,使用了句子

向量生成过程中产生的隐变量,同时综合单词及句

子两个层面的相似度矩阵,进行匹配度建模．文献

[１８]通过主题模型获取句子的主题,在建模过程中,
不仅学习问答句在语义上的关联性,也会学习到问

答句在主题上的关联性．文献[１９]提出了一个多轮

对话场景下的选择型对话回复模型．
有关对话系统在心理咨询领域的研究也有很

多．文献[２０]研究了聊天机器人在精神疾病干预方

面的适用性,并特别研究了聊天机器人在饮酒习惯

评估上的有效性．研究结果表明,聊天机器人在治疗

中可以起到积极的作用,但由于系统主要通过关键

词及模板匹配完成,因此功能上十分受限．文献[２１]
通过收集用户手机上的行为数据,使用SVM 进行

多分类,判断用户的大五人格．文献[２２]利用社交平

台上的多模态数据预测用户的人格,并将此方法应

用到聊天机器人 DiPsy中,使其成为为私人电子心

理医生．文献[２３]则结合CarlGustavJung的理论,
更加精细地对人格进行了分析．上述研究的目的均

为准确地分析用户人格,而较少描述如何将模型应

用到聊天系统中,实现一个可进行心理干预的聊天

机器人．其中文献[２２]中的聊天系统 DiPsy在进行

对话回复时使用的是开放领域内对话回复方法,仅
当对用户人格的判断有一定把握时,会结合模型判

断出的人格及预先设定的策略进行回复,因此目前

为止还不是一个成熟的应用．
本文将开放领域内对话回复模型与心理咨询领

域相结合,提出了一个用于校园心理咨询的句对匹

配度预测模型 CTASM．模型延续了单轮对话中问

答句匹配所使用的二维匹配范式．在相似度衡量时,
增加了从词共现角度计算得到的句对中单词之间的

相关度矩阵．出发点在于,相匹配的句子,可能是句

子中含有相似度较高的部分,也可能是含有相似度

不高但相关度较高的部分．
在衡量相似性时,不仅从单词的 Word２Vec分

布式向量表示这个角度进行相似度衡量,还从单词

在咨询类别下的重要性这个角度进行单词相似度衡

量．使模型可以学习到问句及答句在咨询类别上的

匹配模式．同时,考虑到直接将计算得到的相似度矩

阵送入CNN时,默认矩阵中的各元素是没有区别

的,而实际上应当着重考虑问句中的关键词与答句

中各单词的相似度,而给非关键词较少关注,因此本

文模型利用问句所属的咨询类别,得到问句中的关

键词,并通过对关键词加权获得加权后的相似度及

相关度矩阵,作为CNN 的输入,以获取更好的匹配

效果．

２　模型介绍

问句U＝[u０,u１,􀆺,um]包括m 个单词,待匹

配的 答 句 R ＝ [r０,r１,􀆺,rn]包 括 n 个 单 词．
LabelU,R∈{０,１}表示问句U 与答句R 之间的匹配
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度标签,Label值为０时表示两个句子不匹配,值为

１时表示两个句子是匹配的．
２．１　模型概要

模型框架如图１所示．其中U、R 分别代表预处

理之后的问句及答句,主要包括两个模块．
咨询类别判断模块:基于校心理咨询网站及贴

吧的语料数据,从中提取出单词及句子在各类别下

的重要性特征,学习得到一个可以判断句子所属咨

询类别的模型图．consultType为句子 Sentence对

应的目标咨询类别．consultVec为句子在目标咨询

类别下的重要性向量．

句对匹配度判断模块:基于贴吧的对话语料数

据,及上一个模块中的咨询类别判断模型,从单词与

句子的层面计算出若干相似度与相关度矩阵,进行

句对匹配度建模．图中 word_wv,word_tf,CoApp_
matrix分别代表单词的两种向量表示方式及词共

现矩阵,均由语料计算得到．Sim_∗为计算得到的问

答句之间的相似度及相关度矩阵,weighted_∗为加

权后的相似度及相关度矩阵．
下面详细介绍咨询类别判断模型、句对匹配度

判断模型以及两者之间的关系．

图１　模型框架示意图

Fig．１　Modelframediagram

２．２　咨询类别判断模型

设咨询类别判断模型的语料为 XCT,XCT ＝
{(S１,consultTypeS１), (S２,consultTypeS２),􀆺},
其中Si 表示语料中第i个句子,即样本i,由若干个

单 词 组 成．句 子 Si 对 应 的 咨 询 类 别 标 签 为

consultTypeSi．在校园场景下常见的咨询类别包括

学习、恋爱、人际、择业、适应、异常心理这几个类别．
咨询类别判断模型能够根据用户发来的咨询语句判

断出其所要咨询的类别．其中在识别为异常心理时,
不宜继续进行常规对话回复,而应当引导用户寻求

其他渠道的帮助．另外增加一个“无关”类别,表示该

句子不属于心理咨询相关的语句．
对 于 句 子 S , 其 真 实 咨 询 类 别 为

consultTypeS,我们要学习到一个咨询类别判断模

型fCT ,使对于任意句子S ,它对应的咨询类别

consultTypeS 可以通过fCT(S)进行预测．
该咨询类别判断模型有以下几个作用:①判断

咨询语句的目标咨询类别,帮助理解来访者的咨询

意图．②帮助聊天系统判断对话是否超出能力范围．
③利用该模型判断咨询语句是否为心理咨询相关的

句子,在实验部分将帮助筛选出心理咨询相关的语

料．④作为前导模型,帮助从句对中提取心理咨询相

关的特征,为后续的句对匹配模型提供必要的信息．
如提供一种咨询类别上单词及句子的分布式向量表

示,从咨询类别这个角度计算出单词之间的相似度．
同时,结合模型判断得到句子的目标咨询类别及单

词在目标咨询类别下的重要性值,有助于更好地找

到句子中的关键词．
设有numConsultType个咨询类别,经过预处

理之后语料中共有 numWords个单词,其中单词
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wi 在咨询类别Tj 上出现次数为TFTj
wi ．下面给出单

词及句子在咨询类别下度量方式的定义．
定义２．１　单词在咨询类别下的度量twTj

wi 、
twwi

twTj
wi ∈R 为单词wi 在咨询类别Tj 上的重要

性值,计算公式为

twTj
wi ＝

TFTj
wi

∑
k

TFTk
wi

(１)

即单词在该类别下出现的次数与在语料中总出现次

数的比值．它可以表示单词在指示咨询类别上的能

力．对于不同类别Tj ,单词wi 计算得到twTj
Wi 值不

同．在同一类别下的重要性值相近的单词,指示类别

Tj 的能力也是相似的,因此从这一角度来说单词在

咨询类别下的重要性值也可以被视为单词的一种浅

层语义抽象．
twwi ∈R１×numConsultType 为单词在所有咨询类别

下的重要性向量(后文简称为单词的tw 编码表

示),由单词在所有咨询类别上的重要性值组成,即
twwi ＝ [twT１

wi ,twT２
wi ,􀆺,twTnumConsultType

wi ],表 示 单 词

wi 指示不同咨询类别的能力．向量长度为咨询类别

的个数公式表示．
定义２．２　 句子在咨询类别下的度量twS、

consultVecS

对于句子S＝[w１,w２,􀆺,wnumWordsS ],它在所

有咨询类别下的重要性向量twS ∈R１×numWordsS 为句

子中各单词在各咨询类别下的重要性向量的平均

值,计算公式为

twS ＝
１

numWordsS
∑

numWordsS

i＝１
twwi (２)

向量长度为咨询类别的个数numConsultType．
consultVecS ∈R１×numWordsS 为指定咨询类别下,

句子中各个单词在该目标咨询类别T∗ 下的重要性

值所组成的向量,即consultVecS ＝[twT∗
w１ ,twT∗

w２ ,
􀆺,twT∗

wnumWordsS ],向 量 长 度 为 句 子 中 单 词 的 个 数

numWordsS ．consultVec向量中值越大的元素对应

的单词在句子中就越重要,因此当已知句子所属的

目标咨询类别时,通过consultVecS 可以指示出句

子中的关键词．这种方式计算得到的关键词,与根据

单词对上下文的tfＧidf值来寻找关键词的方法不同．
它的计算仅与语料相关,效果不受句子长短的影响,
同时在选择的过程中又能参考句子的咨询类别信

息,过滤掉在语料中比较重要但在具体句子中不需

要关注的关键词．
　　在咨询类别判断模型中,对于语料中的句子

S ,使用句子对应的重要性向量twS 作为SVM 或

LR模型的输入特征,可学习得到一个简单的咨询

类别判断模型fCT ,并可以通过模型fCT 来预测句

子的咨询类别．在句对匹配模型建模过程中,需要使

用模型fCT 计算出问句对应的consultVec向量对相

似度及相关度矩阵进行加权．对于新句子Snew ,它的

目标咨询类别Tnew ＝fCT(Snew),根据定义２．２,句
子在 目 标 咨 询 类 别 下 的 度 量 consultVecSnew ＝
[twTnew

w１ ,twTnew
w２ ,􀆺,twTnew

wnumWordsSnew ]．
２．３　句对匹配模型

设语 料 为 XL ＝ {((U０,R０),Label０),((U１,

R１),Label１),􀆺},其中 (Ui,Ri)代表一个句对,

Labeli ∈ {０,１}为对应的匹配度标签,i＝０,１,􀆺 ．
我们要学习一个句对匹配模型fL ,使得对于语料

中的任意句对 (Ui,Ri),它对应的匹配标签Labeli
可以通过fL(Ui,Ri)进行预测．

本文延续文献[１９]中的思路,通过单词层面及

句子层面的相似度及相关度对句对的匹配度进行建

模．另外在前期增加一个咨询类别判断模型,使用机

器学习的方法获得句子所属的目标咨询类别,由此

指示出句子中的关键词．通过对关键词加权,使得模

型在学习的过程中可以区分问句中单词的重要性,
更多地关注句子中关键词之间的相似度及相关度,
从而提高句对匹配模型的效果．

句对之间相似度的衡量方式有多种,首先可通

过 word２vec将单词进行分布式向量表示．这种表示

方式具有良好的特性,即相似单词的词向量具有较

高的相似性,同时还能表示出单词之间的类比性质．
另外,我们通过计算单词在各咨询类别上的重要性,
对单词及句子按照定义２．１和２．２所述,进行另一种

分布式向量表示．它可以将语义上不是那么相似的

单词,从咨询类别这个角度相似化．
对于句对 (U,R),设问句长度为m ,答句长度

为 n ,WVU ＝ [wordVecU,１,􀆺,wordVecU,m]及

WVR ＝[wordVecR,１,􀆺,wordVecR,n]分别代表问

句U 及答句R 对应的 word２vec表示序列．TWU ＝
[twU,１,􀆺,twU,m]及 TWR ＝[twR,１,􀆺,twR,n]为

问句U 及答句R 对应的tw表示序列．HU ＝[hU,１,
􀆺,hU,m]及 HR ＝[hR,１,􀆺,hR,n]为问句U 及答句

R 对应的隐状态序列．本文由相似度这个角度出发,
计 算 出 问 答 句 在 隐 状 态 序 列 上 的 相 似 度 矩 阵

Sim_hidden∈Rm×n 、word２vec编码表示单词层面

上的相似度矩阵Sim_wv∈Rm×n 、tw 编码表示下

单词层面上的相似度矩阵Sim_tf∈Rm×n ,计算公
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式如下:

Sim_hiddeni,j ＝hU,iWhT
R,j (３)

Sim_wvi,j ＝wordVecU,i􀅰wordVecT
R,j (４)

Sim_tfi,j ＝twU,i􀅰twT
R,j (５)

　　在判断句对之间是否匹配的时候,除了通过相

似性这个角度进行判别之外,还可以通过相关性这

个角度进行判别．当问句与答句相似度较低但具有

较高的相关度时,也应当认为是匹配的．本文在建模

过程中引入句对之间的相关性矩阵,从词共现这个

角度对句对中单词之间的相关性进行衡量．当两个

单词同时在某个语境里出现时,就认为这两个单词

具有某种关联,具体来说,当两个单词同时出现在语

料中的某个句对中时,记为一次共现．单词之间共现

的频率越高则相关度就越高．
设有单词A 及单词B ,则A 、B 之间的相关度

值CoApp(A,B)＝
n(A,B)
n(A) ,其中n(A,B)表示语

料中单词B 在单词A 之后出现的次数,n(A)表示

语料中单词A 出现的总次数．由相关度值的公式可

知,CoApp(A,B)≤１．问答句之间的相关度矩阵

Sim_Correlation计算公式为

Sim_Correlationi,j ＝CoApp(ui,rj) (６)

　　考虑到直接将上述计算得到的相似性及相关性

矩阵作为后续 CNN 的输入特征时,默认矩阵中各

元素的权重是一样的,而在实际中应该更关注问句

中的关键词与答句中单词之间的相似性及相关性,
较少关注问句中非关键词与答句中单词之间的相似

性,因此找出句子中的关键词,并通过关键词对相似

度及相关度矩阵进行加权十分必要．
在单轮对话的句对匹配中,由于句子的长度较

短,单词出现的频率普遍较低,不适合通过tfＧidf方

式计算出句子中的关键词．我们按照定义２．２计算

出问句对应的consultVec向量,由该向量描述问句

中所有单词的重要性值,其中向量值较大的元素对

应的单词被定义为关键词．这种方式计算出的关键

词与句子长度无关,而仅与使用的语料及句子所属

咨询类别相关,因此在缺少上下文或上下文长度较

短的情况下也可以找到句子中的关键词．
在计算出问句对应的consultVec向量之后,通

过公式

weighted_Sim_wv＝　　　　　　　　　
(α∗consultVec＋１)􀅰１􀱋Sim_wv (７)

weighted_Sim_tf＝　　　　　　　　　　
(β∗consultVec＋１)􀅰１􀱋Sim_tf (８)

weighted_Correlation＝　　　　　　　　
(χ∗consultVec＋１)􀅰１􀱋Sim_Correlation

(９)
对原始的相似度矩阵及相关度矩阵进行加权．其中

参数α,β,χ ∈R ,用于控制重要性向量的作用,使
模型可以从语料中自行学习关键词在句对匹配中的

作用．

３　实验

为了验证 CTASM 模型在心理咨询对话匹配

度建模 上 的 有 效 性,实 验 通 过 TensorFlow 搭 建

CTASM 模型及若干对比模型,在约１０万条心理咨

询相关的对话数据上进行模型训练,比较各模型在

不同评价指标下的表现．考虑到句对匹配与否本身

为二分类问题,在进行模型评价时,选取常见的二分

类评价指标如准确率、精准率、召回率、F１值作为

模型的评价指标．同时考虑到该模型在进行对话回

复时,需要从若干备选回复中选取最佳回复句,选取

文献[１４]中使用的评价指标Rn＠k 作为实验中模

型的评价指标之一．
实验硬件环境 为:Windows７,Intel(R)Core

(TM)i５Ｇ４４６０CPU ＠ ３．２０GHz,８GB内存,６４位

操作系统．软件环境为:TensorFlow１．４．０．下面介绍

实验中数据集的获取,对比实验的选取,模型参数的

设置及最终的结果．
３．１　数据及预处理

由于心理咨询的特殊性,心理咨询语料的获取

非常困难．目前尚无相关的公开语料,心理咨询网站

上的语料又比较少．可获取的较大量的语料库多为

开放领域内对话语料,可以在开放领域内对话语料

中进行筛选,以获取足够量的心理咨询对话语料．直
接通过人工打标签筛选出心理咨询相关语料不太现

实,因此我们通过机器学习的方法,训练出一个可以

自动对语料中的句子打标签的模型,通过该模型快

速地从开放领域对话语料中筛选出大量的心理咨询

相关语料．模型构建时首先在较小的语料上建立一

个简单的模型,判断句子是否与心理咨询相关．再将

其应用于一个较大的语料库里筛选出问句与心理咨

询相关的句对,并标注其所属咨询类别．
考虑到校园场景,我们选取中国科学技术大学

心理咨询网站及中国科学技术大学、四川音乐学院、
武汉大学、郑州大学、河南大学等若干个活跃校园贴

吧上的对话数据作为原始语料．对原始语料进行预

处理操作,如去除停用词及无意义的符号,去掉长度
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过短及过长的句子之后,人工标注其中约１３００条

句子作为咨询类别判断模型的语料,在此之上学习

得到可以进行咨询类别判断的模型fCT ．对于语料

中的句对,若其问句所属的咨询类别标签不是“无
关”类,则保留该句对．

最终提取到约１０万条与心理咨询相关的对话

语料．这些句对的匹配度标签均设置为１,表示句对

之间是匹配的．接着对语料中的每个问句,随机从语

料中选择一个句子作为其答句,匹配标签为０,即句

对之间是不匹配的．以此方式可以得到约２０万条训

练句对,其中标签为０的句对数与标签为１的句对

数一致．
３．２　Baseline

实验中选取文献[１４]模型(UbuntuＧLSTM)作
为基础模型,该模型计算句子的向量表示,通过计算

句子相似度进行匹配度判断,是一个比较基础且在

多个论文中用作对比试验的模型．选取文献[１９]中
的模型(SMN)作为多角度进行相似度建模的对比

模型,它是多角度对句对匹配度进行建模的模型中

目前实验效果最好的．为了验证 CTASM 模型中关

键词加权策略及从咨询类别角度进行单词相似度及

相关 度 计 算 策 略 的 有 效 性,增 加 一 个 中 间 模 型

weightedＧSMN,它在SMN模型的基础上使用了关

键词加权策略,通过 SMN 模型与 weightedＧSMN
模型的比较对关键词加权策略的有效性进行验证．
同时CTASM 模型与weightedＧSMN模型的比较可

以验证“从咨询类别的角度进行单词的相似度及相

关度计算”这一策略的有效性．
对比实验中用到的模型如下:
UbuntuＧLSTM:文 献 [１４]中 的 模 型,通 过

LSTM 模型对问答句进行编码,对句子向量进行相

似度计算,学习句对匹配模式,是句对匹配问题中常

用的对比模型．
SMN:文献[１９]中的模型,通过 LSTM 模型对

问答句进行编码,利用编码过程中的隐状态序列,计
算问答句在句子层面上的相似性矩阵,同时利用单

词的 word２vec编码计算问答句在单词层面上的相

似性矩阵,从两个层面对相似性进行度量,学习句对

的匹配模式,是目前多角度进行句对匹配度学习的

模型中表现最佳的．
WeightedＧSMN:在SMN模型的基础上增加关

键词加权机制,通过关键词对句对间的相似度矩阵

进行加权．
CTASM:本文提出的模型,在 weightedＧSMN

模型的基础上,增加从咨询类别的角度出发计算得

到的问答句的相似度及相关度矩阵,对句对的匹配

模式进行学习．
３．３　参数设置

在咨询类别判断模型中,训练集、验证集、测试

集的划分比例为５∶１∶１,通过网格搜索及交叉验

证选择模型的最佳参数．
在句对匹配模型中,随机从语料中选择约１０００

条句对作为验证集,１０００条句对作为测试集,剩余

句对作为训练集．保证训练集、测试集、验证集之间

没有重叠．考虑到语料数量及语料中句子的长度,在
实验中我们设定词向量的维度为１００维,LSTM 网

络中隐层单元的维度为５０,卷积层及池化层窗口大

小及特征图的个数通过网格搜索选定．卷积及池化

的窗口从{(２,２),(３,３),(５,５)}中选取,特征图的个

数从 {４,８,１０}中选取,最终选取的窗 口 大 小 为

(３,３),特征图个数为８．通过反向传播优化目标函

数,Adam 算法对参数进行更新．训练时设置批大小

(batchsize)为１５０,句子的最大长度设置为１５．句子

长度超过１５的做截断处理,不足１５的用０填充．训
练中使用早停(earlystop)机制避免模型的过拟合．
在模型训练过程中,若连续多次在验证集上的训练

效果没有提升,则认为发生“过拟合”现象,停止训练

并选择整个训练过程中在验证集上表现最佳的模型

作为输出模型．
３．４　实验结果

对于咨询类别判断模型,它需要更准确地提取

句子所属的咨询类别信息,同时作为句对匹配模型

的一部分,它的分类效果将影响句对匹配的准确性．
咨询类别判断是一个多分类问题,在实现时将多标

签问题转化为多个二分类问题进行求解,对每个咨

询类别建立一个二分类模型．对于单个二分类模型,
评价时采用常见的评价指标准确率(accuracy)、精
确率 (precision)、召 回 率 (recall)及 F１ 值 (F１Ｇ
score),结果如表１所示．

表１　咨询类别判断模型效果

Tab．１　Theeffectofconsultationcategoryjudgmentmodel

类别 准确率 精准率 召回率 F１值

学习 ０．９４ ０．７０ ０．９３ ０．８１
恋爱 ０．９７ ０．８５ ０．９３ ０．８９
人际 ０．９２ ０．７５ ０．９８ ０．８５
择业 ０．９８ ０．７１ ０．９７ ０．８２
适应 ０．９３ ０．７６ ０．９８ ０．８６
异常 ０．９６ ０．８０ ０．９５ ０．８７
无关 ０．９１ ０．８１ ０．８６ ０．８４
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