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摘　要　　近年来，越来越多的人因为工作和生活的压力处于抑郁状态，许多人没有得到足够的鼓励和正确的指
导。基于这个背景，提出中文评论模型ＰｏｓｉＧＰＴ。基于生成式预训练模型，使用中文微博数据进行训练，可以检测
抑郁状态的博文，并产生积极回复。除了该模型外，还发布了 ＰｏｓｉＣｈａｔ数据集，其包含源自新浪微博的抑郁文本
及其积极评论。在ＰｏｓｉＣｈａｔ数据集上进行评估，结果表明模型生成的文本具有较强的流畅性和合理性，且在情感
倾向上属于积极情感状态，初步达到了抑郁检测及积极回复的功能。
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０　引　言

如今，随着工作和生活节奏的加快，越来越多的人

由于忽视心理问题而患上抑郁情绪，在社交平台上倾

诉他们的经历。其需要适当的心理干预，如朋友的鼓

励或咨询师的治疗。由于羞怯和尴尬，这些人大多不

愿寻求值得信赖的人或权威心理学家的帮助，从而导

致更糟的情况，甚至患上抑郁症。

为了缓解这些问题，本文提出一个新颖的评论模

型———ＰｏｓｉＧＰＴ，即基于预训练模型的积极情感评论模

型。ＰｏｓｉＧＰＴ使用中文预训练模型，在此之上使用本
文定义的特殊场景的数据集，训练后得到正能量评论

机器人，旨在帮助那些情绪低落的人渡过难关。

本文将详细阐述所使用的数据集和模型，包括数

据的获取、处理，模型设计、训练和实验，以及本文的研

究对社会的意义。

在对话机器人研究和应用方面，以往开放域对话

系统［１］的工作主要集中于个性化聊天［２－３］或常识对

话［４］，本文认为积极情感的文本评论机器人作为情感

型文本生成的一个应用，在社交评论情感检测和自动

回复方面也具有重要意义。
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面对海量微博文本，ＰｏｓｉＧＰＴ首先检测文本是否
表现出消极情感，然后根据不同粒度的消极程度，对文

本进行评论回复。为了确定文本的情感，本文使用开

源的中文情感分析工具 ｂｉｘｉｎ（ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／
ｂｕｎｇ８７／ｂｉｘｉｎ）对博文进行情感打分。如果文本的情感
是消极的，那么 ＰｏｓｉＧＰＴ将通过积极的正能量评论鼓
励博文作者。

以往的工作都表明，对话系统的构建需要大量的

训练数据和合理设置的语言模型。考虑到生成任务通

常需要表现良好的通用语言模型作为基础，本文使用

Ｐｒｅｔｒａｉｎｆｉｎｅｔｕｎｅ（预训练微调）的方式来构建评论机
器人。基于 ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２［５］的 ＧＰＴ２ｃｈｉｔｃｈａｔ［６］预训
练模型，使用大量中文对话数据集进行预训练后，得到

一个通用对话模型，可以生成流畅的文本，在文本生成

的流畅性和上下文相关性上具有出色的表现。本文使

用ＧＰＴ２ｃｈｉｔｃｈａｔ作为基础模型，在这之上进行微调和
优化。在模型微调阶段，ＰｏｓｉＧＰＴ使用ＰｏｓｉＣｈａｔ微博数
据集，使模型在训练时梯度将朝着想要的特性方向

移动。

根据本文的实验结果，ＰｏｓｉＧＰＴ在评估任务上表
现良好。此外，用少量的数据集进行微调即可实现出

色的文本生成性能。为了定量评估模型的这些特性，

本文建立不同的实验来进行本文模型与其他基线

（Ｂａｓｅｌｉｎｅ）模型的对比，以及分析训练样本数量差别对
实验的影响，并对结果进行分析。实验结果表明，本文

模型不仅在评测任务上表现良好，还具有一定的迁移

性，在小样本实验上表现出色。

综上，本文的主要工作如下：

（１）提供一个名为 ＰｏｓｉＣｈａｔ的大型数据集，其中
包含高质量且细粒度的抑郁微博及其积极评论。

（２）提供一个评论回复模型ＰｏｓｉＧＰＴ，旨在检测发
现抑郁文本并进行积极情感消息回复。在ＰｏｓｉＣｈａｔ数
据集上进行评估。结果表明，与现有模型相比，本文模

型产生的文本质量更高，情感更正面。

１　ＰｏｓｉＣｈａｔ数据集

本节将详细介绍数据集，包括数据获取、数据清理

和数据统计。首先，为了得到带有抑郁情感色彩的微

博文本，本文定义不同粒度的抑郁情感色彩，分别为轻

度、中度、重度，每种情感包含不同的表示抑郁情感的

关键字。随后，将这些词语作为关键词，爬取相关微博

及其评论。为了增加任务难度，除了爬取博文中带关

键字的文本外，本文进一步获得了带有ｈａｓｈｔａｇ标记的
微博。所谓 ｈａｓｈｔａｇ标签，即用户在微博上发布博文

时，使用两个“＃”符号，中间带有关键字。分析ｈａｓｈｔａｇ
中的词，可以解析博文表达的情绪，而提取正文时，将

ｈａｓｈｔａｇ清除。这样获取的文本带有明显情感特征，而
正文中未必出现情感特征关键字，增加了模型判别和

生成的难度。如“＃难过＃我的朋友们都要走了，舍不
得”一句中，正文里并未出现明显表示情感特征的词

汇，但通过ｈａｓｈｔａｇ“＃难过＃”可以判断出文本呈负面状
态。获取该数据集后，其他的研究人员也可以根据具

体情况选择使用何种文本来进行训练。

表１是数据集中的两个样本示例。它们之间的区
别在于，两者都被归为负面微博，然而前者正文里包含

关键字“难过”，而后者不包含情绪关键字。

表１　两种不同的数据样本示例

微博正文 评论

喝酒最开心，宿醉最难过。 做回曾经最开心的你！

我的朋友们都要走了，舍不得。
要加油啊，等你考研结束回

家好好玩儿！

为了防止模型通过判断关键字“作弊”，本文建议

研究人员使用这两种文本的混合数据。

１．１　数据获取
本文使用新浪微博平台获取相关博文。为了获得

多样化的微博，本文定义一些关键字，再使用关键字提

取微博。这些关键字分别是：绝望、痛苦、悲伤、恐惧、失

眠、焦虑、自杀、想死、抑郁、压抑、难过、伤心、失落、害

怕、不开心等。除此之外，还包括这些词的同义替换词。

根据调查，这些词最有可能出现在负面情绪文字

中。不同的关键字表达不同粒度的消极情绪，本文将

不同的关键字进行粒度细分。表２显示了关键词粒度
等级，以及在该程度下的关键字分类。其可以用作评

估模型的指标。如应以温和的鼓励来回应略带消极的

文本，而重度的消极情绪则需要更为强烈的安慰。

表２　不同粒度的消极情感关键字分类

轻度 中度 重度

不开心、失落、难

过、伤心

悲伤、害 怕、失

眠、焦虑

绝望、痛苦、恐惧、自杀、

想死、抑郁、压抑

本文获取从２０２０年１月１日到２０２０年１１月１日
之间的微博及其评论。这是为了确保训练样本的时效

性。然后，本文选择清理后的博客及其评论，并将它们

保存到两个文件中：博客和评论文件。博客文件包含

按ｂｌｏｇ＿ｉｄ区分的博客文本及博客的其他属性。评论
文件包含以ｃｏｍｍｅｎｔ＿ｉｄ区分的评论相关属性，以及该
评论对应的原博客的 ｂｌｏｇ＿ｉｄ。使用该数据集的研究
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人员可以通过评论文件 ｃｏｍｍｅｎｔ＿ｉｄ获取评论，并通过
其ｂｌｏｇ＿ｉｄ定位到其原始博客。

本文研究保留了其他博客信息和用户信息，例如

位置、设备类型和发文时间等，以供其他用途。

１．２　数据清洗
获取原始数据后，将其进行数据清洗，形成一轮博

文回复。清洗过程如下：
（１）选择带有至少一个评论的微博，忽略不带任

何评论的微博，并过滤系统机器人的评论。选择超过

１０个字且少于２００个字的微博文本及其评论。
（２）删除微博文本内的表情符号、特殊符号、

ＵＲＬ、图片等非文本信息。如果用户提到另一个用户，
删除所有这些标记。过滤日常生活中少见的特殊符

号。删除乱码，删除其他无用的文本，例如“显示地

图”“位置”等。

（３）删除所有其他语言的文本，删除不是文本中
必要组成部分的数字。例如，在“我３点要开会”的情
况下，不删除数字，而诸如“１７１啊今天太糟糕了”情
况，数字“１７１”为无意义信息，因此将其删除。最后，
将所有标点符号替换为空格，以便进行训练。

（４）将一条微博和一条它的评论放在一起，组成
一对文本。忽视涉及三人及以上的用户交互评论。

（５）仅保留正面评论，使用ｂｉｘｉｎ工具包过滤中性
或负面对话。

（６）由众包人员重新人工检查数据集，仅保留高
质量有意义的文本对。

经过以上工作，获得高质量的数据集样本。表３
显示了部分数据示例。

表３　清洗后数据集样本示例

微博内容 评论

喝酒最开心，宿醉最难过 做回曾经最开心的你

带病去工作已是很痛苦 不要这么拼啦，好好休息

普通又难过
抱抱，马上天冷了可以吃烤地

瓜了

心里感到绝望是一种什么

感觉

没啥，负能量也只是一段时间

存在而已，不要怕，年轻人

我的朋友们都要走了，难过，

舍不得

要加油啊，等你考研结束回家

好好玩儿

挺失败，难过的时候突然发

现除了自己就只剩马桶了，

是啊，我只是一个人

世界这么大，你不可能永远都

是一个人

一味想死，是因为太过认真

地活着

每个问题都有一万种解决办

法，为了把它们找全，你要活

下去

１．３　数据统计信息
经过清洗的“博文评论”总数量为１６２６５。与其

他数据集相比，该数据集在非预训练数据集中样本容

量适中。考虑到数据集的质量比较高，数据集后续也

可用于迁移学习（ＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ）或少样本学习
（ＦｅｗｓｈｏｔＬｅａｒｎｉｎｇ）。表４统计了本文数据集ＰｏｓｉＣｈａｔ
和其他数据集的比较信息。

表４　不同数据集的样本数据、领域、语言统计信息

数据集 对话数量 领域 语言

ＰｏｓｉＣｈａｔ １６２６５ 开放型 中文

ＰｅｒｓｏｎａＣｈａｔ［２］ １０９０７ 开放型 英文

ＭｕｌｔｉＷＯＺ２．２［７］ １００００ 任务型 英文

ＣＤｉａｌＧＰＴ［８］ ６８０００００ 开放型 中文

ＤｉａｌｏＧＰＴ［９］ １４７００００００ 开放型 英文

将整个数据集分为训练集、测试集和验证集。这

三个集合的样本数量分别为１５４５１、４０７、４０７，所占比
例分别为９５％、２．５％、２．５％。如果研究人员想要建
立迁移学习模型或少样本学习模型，则这三个集合的

数量可以根据任务的具体细节更改为合适的大小。

除了数据集的大小，本文进一步计算了样本评论

的情感分数，利用ｂｉｘｉｎ情感分析工具对评论情感进行
打分。通常来说，分数的绝对值越高，文本的情感极性

越强。正分数代表积极的情绪，负分数代表消极的情

绪。分数范围为［－１，１］。
对训练集、测试集、验证集评论进行情感打分的定

量分析，训练集、测试集、验证集中评论情感平均得分

别为０．８２、０．８０、０．７７。结果显示三个集合中，样本平
均为正向情感且分数稳定在０．８左右，训练集、测试集
和验证集的样本评分方差小，保证训练与测试时样本

情感的一致性。

２　ＰｏｓｉＧＰＴ模型

图１显示了 ＰｏｓｉＧＰＴ模型整体架构。首先，需要
一个通用中文语言预训练模型，来得到连贯、流畅的中

文语言表述。在此，本文选择 ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２［５］作为预
训练模型。随后，使用中文闲聊对话数据在该模型上

进行训练，得到在对话任务上性能更好的 ＧＰＴｃｈｉｔ
ｃｈａｔ［６］，专门处理中文对话任务。最后，在 ＰｏｓｉＣｈａｔ数
据中训练ＧＰＴｃｈｉｔｃｈａｔ，得到 ＰｏｓｉＧＰＴ模型。经过训练
微调的ＰｏｓｉＧＰＴ模型在对话评论中能产生更正面情感
的文本。
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图１　ＰｏｓｉＧＰＴ模型结构

ＧＰＴ２是ＮＬＰ任务中近年来最著名的生成模型之
一，在诸多任务上达到了 ＳＯＴＡ（ＳｔａｔｅｏｆｔｈｅＡｒｔｓ）效
果。本文用到的ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２模型继承了原始 ＧＰＴ
２［１０］的体系结构，在大规模中文预训练数据集上，如
ｗｉｋｉｚｈ、点评数据、新闻数据等语料上进行训练。Ｃｈｉ
ｎｅｓｅＧＰＴ２具有良好的中文文本生成能力。在此基础
上，ＧＰＴｃｈｉｔｃｈａｔ使用 ５０万中文闲聊对话数据，对
ＧＰＴｃｈｉｔｃｈａｔ模型进行了微调，使得模型更适用于日常
对话。

本文将ＧＰＴｃｈｉｔｃｈａｔ作为在 ＰｏｓｉＧＰＴ进行微调之
前的预训练模型，并使用 Ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｅｒｓ［１１］ＡＰＩ完成 ＰｏｓｉＧＰＴ模型。以下部分将简要介绍
ＧＰＴ２模型，然后主要介绍ＰｏｓｉＧＰＴ的模型细节。

２．１　ＧＰＴ２和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型
ＧＰＴ２［１０］基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１２］结构。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

在多项自然语言处理任务中均取得了卓越的性能。

随后 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ主要被用于自然语言生成领域，例
如机器翻译、文本摘要、对话系统、小说生成等。最

成功的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的自回归模型是 ＧＰＴ［１０，１３－１４］

家族，这些模型使用了 ６～２４层不等的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
层，在超大规模的语料上进行预训练，根据不同的具

体任务进行微调，一经发布便刷新了自然语言处理

的最好结果。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的结构如图２所示。其使用多头自注
意力机制（ｍｕｌｔｉｈｅａｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ）［１２］，编码器在输入的序
列符号（ｔｏｋｅｎ）之间进行注意力打分，而解码器的每一
步通过编码输出以及前一步所生成的内容，生成当前

输出的符号。如样本“ｔｅｘｔ：我的朋友们都要走了，舍不
得。ｃｏｍｍｅｎｔ：要加油啊，等你考研结束回家好好玩
儿！”中，编码器对“我的朋友们都要走了，舍不得。”逐

位置进行编码，得到编码输出。而解码器以开始符号

“ＳＯＳ”（ＳｔａｒｔｏｆＳｅｎｔｅｎｃｅ）开始，一步步生成整个文本。
如第一步以编码器输出和“ＳＯＳ”为输入，解码器生成
“要”，然后以编码器输出和“要”作为输入，生成“加”，

以此类推，直到生成完毕。

图２　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构示意图［１２］

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器共有六层，每层有两个子块。
第一个子块是多头注意机制层，第二个子块是前馈神

经网络层，它们之间通过残差连接［１５］，以加快模型收

敛速度和堆叠深层网络层。

解码器的结构与编码器大体上相似。然而不同于

编码器使用自注意力（ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ），解码器中的多头
注意力模块，是将编码器的输出作为键（ｋｅｙ）和值
（ｖａｌｕｅ），而将解码器的输入作为查询（ｑｕｅｒｙ），再进行
注意力操作的，操作的公式为：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ槡
( )

ｋ
Ｖ （１）

ｈｅａｄｉ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷ
Ｑ
ｉ，ＱＷ

Ｋ
ｉ，ＱＷ

Ｖ
ｉ） （２）

Ｍｕｌｔｉｈｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１，ｈｅａｄ２，…，ｈｅａｄｎ）Ｗ
ｏ

（３）
式中：Ｑ、Ｋ、Ｖ分别代表 Ｑｕｅｒｙ、Ｋｅｙ和 Ｖａｌｕｅ，即查询、
键和值。在Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的编码器中，Ｑ、Ｋ、Ｖ分别为编
码器的输入序列经过转换的矩阵。而在解码器中，编

码器的输出作为 Ｋ和 Ｖ，解码器的输入作为 Ｑ，进行
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ操作。式（２）中 ｈｅａｄｉ代表第 ｉ个多头；Ｗ

Ｑ
ｉ、

ＷＫｉ、Ｗ
Ｖ
ｉ分别代表ｈｅａｄｉ中Ｑ、Ｋ、Ｖ的转换矩阵，式（２）表

示每个多头ｈｅａｄｉ将对转换后的Ｑ、Ｋ、Ｖ进行式（１）中的
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ操作。式（３）中，Ｃｏｎｃａｔ操作将所有ｎ个多头
进行拼接，然后通过 Ｗｏ转换矩阵后，输出多头自注意
力机制的最终输出。
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解码器这种操作可以更好地捕获对话输入和输出

之间的关系，从而不仅将注意力集中在序列内部，还可

以将注意力集中在序列与序列之间。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层包括ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ
（词嵌入）和 ＰｏｓｉｔｉｏｎａｌＥｍｂｅｄｄｉｎｇ（位置嵌入）。Ｐｏｓｉ
ｔｉｏｎａｌＥｍｂｅｄｄｉｎｇ确保文字的输入是按其位置进行“排
序”的，而ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ则给每个离散的词进行连
续数值的向量化表示。

为了防止在训练过程中模型“看到”后面的单词

进行“作弊”，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ还需要进行掩码（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍａｓｋ）操作，处于当前位置的词只能看到前面已经生
成的信息，而不能看到后面的信息，从注意力机制上来

说，即当前位置与后续位置的词之间的打分，分值

为０。
ＧＰＴ２使用 １２、２４、３６或 ４８层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ来构

建模型，具体的层数取决于模型大小和任务的复杂

度。同时它使用自回归方式的语言模型，对语料进

行训练。而本文的 ＰｏｓｉＰＧＴ也基本上遵循了 ＧＰＴ２
的配置。

２．２　符号规范
输入序列ｘｉ，其中 ｉ代表数据集 Ｘ中的第 ｉ个样

本。每个样本ｘｉ有一对文本对：源微博文本 ｃｉ和微博
评论ｒｉ。即，ｘｉ∈Ｘ且ｘｉ＝［ｃｉ，ｒｉ］。本文将ＧＰＴ２模型
记为Ｆ（ｘ），损失函数记Ｌ（ｙ，ｙ′）。其中：ｙ表示真实标
签；ｙ′表示预测标签。使用自回归方式来对序列进行
建模，如式（４）所示。

Ｐ＝∏
ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ｜ｘｉ） （４）

式中：ｘｉ表示第ｉ个位置前的已知序列；ｘｉ代表第ｉ个位
置的词。

２．３　Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，符号化，编码器
要训练类似ＧＰＴ的模型，首先需要将一对文本对

放在一起，随后对它们进行符号化（Ｔｏｋｅｎｉｚａｔｉｏｎ）。本
文使用与 ＢＥＲＴ［１６］模型相同的 ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ和
ＰｏｓｉｔｉｏｎａｌＥｍｂｅｄｄｉｎｇ方式。　

经过Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ后的序列将输入编码器，编码器
一般为６～１２层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器层，通过多头注意
力和自回归方式，将序列特征进行编码。

２．４　解码和损失函数
解码器结构与编码器类似。解码后模型的输

出———ｌｏｇｉｔｓ———经过 Ｓｏｆｔｍａｘ函数，生成［０，１］之间
的概率分布，该分布即为预测输出的单词在词汇表

上的概率。然后选择最高概率的词作为本步输出的

内容。

实验中也可选择在解码时设置ｔｏｐｋ［１７］参数。如
果设置了ｔｏｐｋ参数，则解码时模型选择 ｔｏｐｋ个最高
概率的词，随后在这些词中选择一个作为本步输出的

词。完成本步的输出后，输出的词与其他输入一起，再

次进入解码器，进行下一时刻的词的生成。重复上述

过程，直到生成结束。设置ｔｏｐｋ参数的目的主要是避
免少数高频词反复生成，同时保持生成文本的多样性

和丰富性。

ＰｏｓｉＧＰＴ使用与ＧＰＴ２论文中相同的交叉熵损失
（ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ，ＣＥ）来作为损失函数。原始的交
叉熵损失函数为：

Ｌｏｓｓ＝－∑
Ｎ

ｋ＝１
ｐｋ×ｌｏｇｑｋ （５）

式中：ｐｋ表示第ｋ个词的真实概率；ｑｋ表示第 ｋ个词的
预测概率。由于真实标签是一个独热（ｏｎｅｈｏｔ）向量，
因此式（５）也可以改写为：

Ｌｏｓｓ＝－ｌｏｇｑｍ （６）
式中：ｍ是真实标签在词表中的索引值。

模型将按序列顺序，将一个序列中的所有交叉熵

损失相加，并求平均值，得到一个样本的最终损失值。

３　实验与结果分析

本文使用 ＰｏｓｉＧＰＴ模型在 ＰｏｓｉＣｈａｔ数据集进行
实验。

３．１　实验环境
本文在 ＬｉｎｕｘＣｅｎｔＯＳ７．５操作系统上进行实验，

并使用ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６２０Ｖ４ＣＰＵ。服务器的 ＤＲＡＭ
为２５０ＧＢ。使用１１ＧＢＶＲＡＭ的 ＮｖｉｄｉａＲＴＸ２０８０Ｔｉ
显卡进行深度学习训练。

３．２　实验设置
本文使用 １０层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的 ＧＰＴ２模型，每个

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中有１２个多头（Ｈｅａｄ）。隐藏层的维度大
小为７６８。选用７６８作为隐状态维度有两个方面的考
虑：一方面，它可以使模型更轻巧，有助于在训练阶段

快速收敛。实验结果也证明了这一点，该模型使用

２０８０Ｔｉ显卡可以在３个小时内完成５０轮迭代，取得了
很好的效果。另一方面，当模型中的参数过多且网络

太大时，由于本文的数据集有限，容易引起过拟合的问

题。实验中当设置２４个编码层和１０２４个多头时，确
实出现了过拟合的情况。

表５展示了实验中的训练样本、测试样本和验证
样本的数量分配，表６展示了本文具体的模型参数设
置以及与原始ＧＰＴ２的参数比较。
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表５　训练集、测试集和验证集的样本数量

模型 训练集 测试集 验证集 总计

ＰｏｓｉＧＰＴ １５４５１ ４０７ ４０７ １６２６５

表６　ＰｏｓｉＧＰＴ与ＧＰＴ２的模型参数设置比较

模型 Ｈｅａｄ数量 层数 隐状态维度 词表大小

ＰｏｓｉＧＰＴ １２ １０ ７６８ １３３１７

ＧＰＴ２ １２ １２ ７６８ ５０２５７

３．３　评估指标
自然语言生成任务中有三个重要的指标来评估模

型的性能，即回复的相关性、准确性和流畅性。在机器

自动评估上，ＢＬＥＵ［１８］是最常用的评估模型性能的指

标。ＢＬＥＵ衡量的是生成的语句出现的可能性。假设
原始评论文本为Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ，而模型生成的文本为 Ｃａｎ
ｄｉｄａｔｅ。假设 Ｃａｎｄｉｄａｔｅ一共有 Ｍ个 ｎｇｒａｍ，而 Ｒｅｆｅｒ
ｅｎｃｅ一共有Ｎ个 ｎｇｒａｍ。首先计算 Ｃａｎｄｉｄａｔｅ中每个
ｎｇｒａｍ在 Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ中出现的次数 ｃｎｔｒ，然后计算在
Ｃａｎｄｉｄａｔｅ中出现的次数 ｃｎｔｃ，则 ｃｏｕｎｔ＝ｍｉｎ（ｃｎｔｒ，ｃｎｔｃ）。
ＢＬＥＵ算法对模型的打分ｐ为：

ｐ＝
∑

ｎｇｒａｍ∈Ｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｍｉｎ（ｃｎｔｒ，ｃｎｔｃ）

Ｎ （７）

ＢＬＥＵ的总分为１００％，按照以往文献中的表示方
法，本文实验中保留百分号前面的分数值。

此外，本文为正向情感文本生成，文本的情感也是

一个重要的衡量指标。因此在实验阶段，对测试的结

果使用 ｂｉｘｉｎ工具进行情感分析，分数的范围为
［－１，１］。并汇总每个实验组的平均得分。

除了 ＢＬＥＵ外，本文还对模型的结果进行人工评
估。具体方式为：对于每个实验结果，招募５０个志愿
者进行对模型生成的回复，在相关性、流畅性上进行打

分，总分为５分。并对打分的结果进行统计和取均值。
打分的判断标准有：生成的文本是否流畅，评论与原博

关联性是否足够。

３．４　结果分析
本文使用原始 ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２模型和 ＰｏｓｉＧＰＴ模

型进行对比实验。表７和表８分别显示了在人类评估
和在机器评估上的实验结果。

表７　ＰｏｓｉＧＰＴ与ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２人类评估实验结果对比

模型 流畅性 相关性

ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２ ３．２ ３．８

ＰｏｓｉＧＰＴ ４．６ ４．８

表８　ＰｏｓｉＧＰＴ与ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２机器评估实验结果对比

模型 ＢＬＥＵ 情感打分

ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２ ３．６１ ０．０３６

ＰｏｓｉＧＰＴ １０．２６ ０．３６２

表７显示了在人类评估上的实验结果。流利性和
相关性这两个度量标准的满分为５。流利度指标主要
评估模型的生成是否自然，语言是否与真实的人类语

言类似，没有机械感。相关性指标则衡量生成文本是

否与微博文本相关，其关联度为多少。

表８显示了在ＢＬＥＵ分数和情感分数评估上的实
验结果。可以看出，ＰｏｓｉＧＰＴ比未经训练的 Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＧＰＴ２模型取得更好的效果。ＰｏｓｉＧＰＴ在 ＢＬＥＵ得分
上显著高于ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２，即模型生成的文本准确性
更高，验证了在微调阶段，预训练模型由于 ＰｏｓｉＣｈａｔ数
据集样本的高质量性，模型“学会”了更好地对消极文

本作出连贯流利的回复。

此外，ＰｏｓｉＧＰＴ模型生成的文本的打分均分为
０．３６２，而 ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２生成的文本情感均分为
０．０３６，即文本大多生成中性回复，或正面情感与负面
情感抵消。由于没有本文“检测消极文本，生成积极

评论”的任务约束，ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２更偏向于无情感或中
性情感表述。

ＰｏｓｉＧＰＴ在这两项的打分，验证了其生成文本流
畅、准确，且情感倾向基本为正向，性能远远超过了基

准模型ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２。
除了表７和表８显示的结果外，本文还在其他几

种模型中进行实验，例如 ＢＥＲＴ、ＢＥＲＴ＋ＲＮＮ和原始
ＧＲＵ模型等。尽管基于ＢＥＲＴ＋ＲＮＮ的模型的人类得
分不如本文模型好，但在实验期间仍然表现较好。这

主要是归功于经过预训练的ＢＥＲＴ已经具有良好的语
言建模能力，加上 ＲＮＮ天然编码序列任务的优势，
ＢＥＲＴ模型可以完成本文背景下的任务。但是由于
ＢＥＲＴ使用自编码方式进行训练，而 ＲＮＮ是自回归式
生成，两者的训练方式有所差别，因此对于生成任务而

言，ＢＥＲＴ＋ＲＮＮ模型训练的效果不如 ＰｏｓｉＧＰＴ。至于
ＧＲＵ模型，其得分比上述模型都要低。这是因为模型
过于简单以至无法记住长序列中重要的信息，在诸如

积极情感文本回复之类的可控文本生成任务中，模型

缺少足够的记忆能力和控制能力。

除了上述实验之外，本文还进行少样本（Ｆｅｗ
ｓｈｏｔ）实验。即在仅有几十或几百个样本的训练集上
训练模型，在这种条件下，测试模型是否依然具有足够

优秀的生成能力，以及衡量获取更多样本的成本与模

型使用少量样本而损失的性能之间，对研究人员来说
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哪种方式收益更大。

小样本实验阶段，模型仅使用５００个样本来进行
训练。为了保证对照实验的科学性，这５００个样本的
平均情感得分与之前的训练集一致，得分均分在０．８
分。随后，模型再使用另外５００个样本进行测试。这
部分评估结果使用与上述类似的评估标准来判断模型

的性能。

实验结果如表 ９所示。其中，ＰｏｓｉＧＰＴ为标准模
型，展示的是在１５０００多个样本训练后的测试结果；
而ＰｏｓｉＧＰＴｍｉｎｉ代表了小样本模型，展示的是用同样
大小的模型在５００个样本下的测试结果。

表９　小样本训练实验结果与正常训练实验结果对比

模型 样本数 测试数 ＢＬＥＵ 人类评分

ＰｏｓｉＧＰＴ １５４５１ ４０７ １０．２６ ４．８

ＰｏｓｉＧＰＴｍｉｎｉ ５００ ５００ ５．１５ ４．３

表９显示了在使用５００个样本经过５０个迭代之
后，尽管模型没有获得与标准情况下相同的评分，但其

表现效果尚可，与使用１５４５１个样本训练得到的４．８
分相比，５００个训练样本能达到 ４．３分的平均得分。
而在ＢＬＥＵ评分上，ＰｏｓｉＧＰＴｍｉｎｉ虽然不及ＰｏｓｉＧＰＴ的
１０．２６分，但是仍然比 ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２提升了不少。若
在限制条件不严格的情况下，ＰｏｓｉＧＰＴｍｉｎｉ也可用于
初步的情感生成。

以上结果表明高质量的对话可以减少训练样本的

数量，仅仅需要少量的样本，即可得到较佳的学习效

果。如果获取和收集训练数据成本很高，而增加大量

的训练样本对模型效果的提升有限，或是模型在少量

样本下的训练结果就可以满足研究人员的使用，则使

用少量样本进行训练即可。这部分实验体现了ＰｏｓｉＧ
ＰＴ也可在样本缺乏的情况下，仅仅用少数样本，就能
在文本情感生成中达到出色的表现。

此外，如果以某些属性为条件，如生成的风格、情

感、字数等，使用预训练微调的训练方式，也可以有效
地控制文本的生成。在样本不足的情况下，预训练微
调方式确实能够达到比传统的监督式学习更好的实验

效果。

在实验期间，本文还调整了ｔｏｐｋ参数对结果进行
分析，使用不同的 ｔｏｐｋ参数，模型表现有所区别。实
验显示，将参数 ｔｏｐｋ设置为取值在［１，４］时，模型的
精度更高，在测试期间可以达到更好的结果，但会缺乏

生成的多样性，同时容易产生某些高频字词重复出现

的情况，若要解决这个问题，需要合理初始化模型参数，

仔细调整模型参数初始值。而在 ｔｏｐｋ取值在［５，８］

时，模型的自由生成和表达能力更强，可以生成更为丰

富和灵活的语句，而在准确度上会有一定的损失。

根据不同的具体任务需求，设置不同的 ｔｏｐｋ参
数，可以有效调整模型生成的性能。

４　结　语

本文提出基于生成式预训练模型的正向情感评论

模型———ＰｏｓｉＧＰＴ。ＰｏｓｉＧＰＴ旨在检测发现带有抑郁情
感的文本，针对文本描述的背景产生积极情感的回复，

以鼓励博文作者，给予其安慰和支持。同时本文发布

一个名为ＰｏｓｉＣｈａｔ的新型聊天数据集，数据集的样本
由带有抑郁情感的博文和积极正面的博文评论组成。

为了测试模型性能，评估数据集质量，本文设置基线

（Ｂａｓｅｌｉｎｅ）模型作对照实验，分析ＰｏｓｉＧＰＴ在任务中的
性能和表现。

本文使用常用的生成模型ＣｈｉｎｅｓｅＧＰＴ２与ＰｏｓｉＧＰＴ
进行实验对比。实验结果表明，ＰｏｓｉＧＰＴ可以产生自
然和流利的语言，以类似于人的方式对抑郁的微博文

本作出积极情感的回复，试图鼓励和安慰微博作者，达

到了本文检测消极评论、生成积极回复的目的。

尽管如此，本文的工作仍然有很多局限性，希望将

来研究人员可以改进本文模型，丰富本文提出的数据

集。本文的局限性包括：仅在作者认为相对重要的关

键字上获取相关文本，并未包含所有消极情感的微博；

对照实验使用的基线模型较少，对话数据不够庞大；构

建的模型仅适用于单回合回复等。希望研究本方向的

研究人员能够改进本文的局限和不足。

另外，感谢 ＧＰＴ２ｃｈｉｔｃｈａｔ［６］的模型参数和代码贡
献，给本文的研究提供了很大的参考。

本文希望提供的数据集在将来能得到使用，

ＰｏｓｉＧＰＴ模型能帮助那些处于抑郁状态的人得到安慰
和鼓励。
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