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中文摘要
自 1950年图灵测试提出以来，研发出拟人化的对话系统，实现机器与人类之

间的自然交流，一直是自然语言处理领域和人工智能领域的重要研究课题之一。
近年来，随着深度学习的发展，开放域对话系统的实现范式产生了巨大的改变，
基础对话能力得到了显著的提升。为了进一步提高对话系统的拟人化水平，赋予
对话系统以情感智能，使其具有感知人类的情感、表达共情、提供情绪支持和心
理疏导的能力，成为了下一代对话系统面临的重要挑战和机遇。特别的，能够有
效疏导人类负面情绪的情绪支持对话系统，在如今社会压力普遍较大、心理健康
问题日益严峻的背景下，也具有重要的社会价值。
因此，在本文中，我们研究了中文情绪支持对话系统的构建，并具体做出了

如下贡献：(1)我们收集了首个高质量、多轮次的中文情绪支持对话数据集，为后
续研究奠定了数据基础。(2)为了解决真实情绪支持对话数据收集困难，从而导致
数据规模与涵盖话题均有限的问题，我们实现了一个基于通用大规模预训练语言
模型的自动对话数据增广框架，通过诱导大规模预训练模型参数内所存储的丰富
知识，自动生成对话数据。利用该框架，我们将数据规模提升了两个数量级。自
动评价与人工评价表明，增广数据具有高质量、高多样性的特点。人工交互实验
表明，加入增广数据有效提升了对话模型面对多样话题的鲁棒性。(3)我们进一
步对情绪支持策略进行建模，构建了融合情绪支持策略的可控回复生成模型。自
动评价与人工评价表明，通过合理、有效的策略规划和高策略可控性的生成，情
绪支持对话系统的能力得到显著提升。(4)结合以上数据和算法，我们在目前世
界上参数量最大、性能最好的开源中文对话预训练语言模型 EVA的基础上，成
功构建了首个中文情绪支持对话系统，并完成上线应用。该系统自 2022年 3月
份以来，已获得超过 20万次使用。

关键词：开放域对话系统；情绪支持对话；大规模预训练语言模型；数据增
广；融合策略的回复生成
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ABSTRACT

Developing humanized dialogue systems to achieve natural communication be-
tween machines and humans has been one of the critical research topics in the field of
natural language processing and artificial intelligence. Recently, with the development
of deep learning, basic conversational abilities have been significantly improved. To fur-
ther improve the humanization level of dialogue systems, it is important to embody them
with emotional intelligence, making them able to understand human emotions, express
empathy, and provide emotional support. In particular, an emotional support dialog sys-
tem that can effectively channel negative emotions also has an important social value in
the context of today’s generally stressful society and increasingly serious mental health
problems.

Therefore, in this paper, we investigate the construction of a Chinese emotional
support dialogue system. Our contributions are as follows: (1) We collect the first high-
quality multi-turn Chinese emotional support dialogue dataset. (2) To address the prob-
lem of limited data size and topic coverage, we automatically generate dialogue data
by inducing the rich knowledge stored within its parameters and successfully boost the
data size by two orders of magnitude. Automatic and human evaluations show that the
augmented data are of high quality and high diversity. Interactive evaluation validates
that the augmented data effectively improves the robustness of the dialogue system. (3)
We further incorporate the modeling of the emotional support strategies and construct a
strategy-aware response generation framework. Automatic and human evaluations show
that, through reasonable strategy planning and strategy-controllable response generation,
the performance of the emotional support dialogue system is significantly improved. (4)
Combining the above dataset and methods, we successfully build the first Chinese emo-
tional support dialogue system based on EVA and deploy it online for applications. The
system has been used more than 200,000 times since March 2022.

Keywords: Open-domain dialogue system; emotional support conversation; large-
scale pre-trained language model; data augmentation; strategy-aware conversation mod-
eling
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第 1章 引言
自 1950年图灵测试提出以来，研发出拟人化的对话系统，实现机器与人类之

间的自然交流，一直是自然语言处理领域和人工智能领域的重要研究课题之一。
在这半个世纪的研究历程中，对话系统的发展已然经历了数个里程碑，其实现范
式发生了巨大的改变，性能得到了显著的提升，而新的研究挑战和机遇也随之产
生。
早期 (1960-2000年)的对话系统主要基于专家手工编写的规则实现，代表性

工作包括 Eliza [1] , Parry [2]和 Alice [3]。这类对话系统的能力取决于人工编写的规
则，因此只能在有限的领域内工作，难以实现复杂的、完全开放领域的对话。2010
年后，深度学习为对话系统注入了新的生机，数据驱动的神经网络模型成为对话
系统新的实现范式，其性能也得到了进一步提升。2020年后，对话系统再次迎来
了一个新的里程碑式的节点：基于大规模预训练模型的对话系统。研究者们发现，
通过数据规模和模型参数规模的提升，大规模对话预训练模型显著改善了曾经令
研究者们苦恼的生成回复的相关性、信息量和多样性问题，一些测试表明，大规
模对话预训练模型的开放领域对话性能已经达到接近人类的水平 [4-5]，代表性工
作包括DialoGPT [6]、Meena [4]、Blender [5]、PLATO系列（PLATO [7]、PLATO-2 [8]、
PLATO-XL [9]）和 EVA系列（EVA1.0 [10]、EVA2.0 [11]）。

随着基础对话能力的问题被大规模对话预训练模型显著改善，研究者们开始
追求更高层次的对话能力，进一步提高对话系统的拟人化水平。其中，作为人类
智能重要特征的情感智能（Emotional Intelligence）[12-13]，吸引了研究者们的关注。
人机交互领域 [14-18]和对话系统领域 [11,19-27]的一系列研究指出，赋予机器以情感
智能，使机器在人机对话的过程中具有感知人类的情感、表达共情、提供情绪支
持和心理疏导的能力，实现有温度的高交互性对话，可以显著提高人类用户满意
度，是下一代对话系统面临的重要挑战和机遇。我们将对话系统中情感智能的水
平划分为三个等级，从低至高分别为：（1）情感对话（Emotional Chatting）：在对
话回复中表达指定的情感。（2）共情对话（Empathetic Chatting）：感知人类的情
感，并相应地选择合适的情感进行回复。（3）情绪支持对话（Emotional Support
）：结合倾听和主动探索，深入理解人类的情感处境，实现情感安抚，并能提出有
效的建议和解决方案，帮助人类解决情感问题。图1.1展示了不同情感智能水平的
对话样例。可以观察到，随着情感智能的提升，交互轮次显著提高，对话系统的
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哈哈，你女朋友好爱你啊！

。。。。。。

昨天女朋友和我大吵了一架，我们分手了。
①

(a)低情感智能的对话样例

听到你们分手了我也很难过，感觉好可惜啊。

谢谢你的理解，我也没想到我和她会走到分手这一步。

昨天女朋友和我大吵了一架，我们分手了。

悲伤

②

③

(b)情感对话与共情对话的样例

你们是因为什么才吵架的呢？

我最近在准备毕设答辩，非常忙，没有时间陪她，她就觉得被冷落了

听起来像是她不太了解你的状况才误解了你。我觉得你主动和她解释清楚就好啦

这其实不是她第一次在我很忙的时候闹脾气了。为什么她不能理解我、体谅我呢？

两个人在相处过程中确实需要互相理解。但我觉得只要还有爱，这些问题都可以
慢慢改进呀！你也舍不得和她真的分开吧？

昨天女朋友和我大吵了一架，我们分手了。

唉其实是的，我还是很爱她。这次分手也是因为毕设很焦虑，她再一闹，我就气昏头了。

这些小波折都是很正常的，我也经历过。无论如何，还是要珍惜这段感情呀，因为
一点小事就分手肯定会后悔的。我觉得你可以主动找她聊聊

谢谢你，我明白了！我这就去找她

④

(c)情绪支持对话的样例
图 1.1 不同情感智能等级的对话样例。

交互性明显增强。其中，具有高级情感智能的情绪支持对话系统能够一定程度上
替代心理咨询师的工作，疏导人类的负面情绪，在如今社会压力普遍较大、心理
健康问题日益严峻的背景下①，也具有重要的社会价值。但与此同时，情绪支持
对话系统的复杂性也为其实现带来了巨大的挑战。我们该如何实现一个情绪支持

① 中科院发布的《中国国民心理健康发展报告（2017-2018）》[28]指出，11 15% 的国民心理健康状况较差，
35.2%的公务员处于中高等心理焦虑水平。
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对话系统？早期的 Eliza [1]给出的答案是基于模板匹配和编写规则，它所面临的
挑战是编写更为有效、完备的模板与规则。如今，在大规模预训练模型成为对话
系统乃至自然语言处理领域的主流范式后，尤其是发展相对滞后的中文大规模预
训练模型近年来也不断涌现的背景下，我们选择基于中文大规模预训练模型实现
一个情绪支持对话系统，而数据和模型算法则成为我们所面临的两大挑战。
首先，对于数据驱动的深度学习方法，训练数据的质量、规模和多样性对于模型

的性能有着至关重要的影响。据我们所知，Emotional Support Conversation(ESConv)
数据集 [26]是现有的唯一的英文情绪支持对话数据集，而在中文自然语言处理社
区，还没有任何可用的数据集，因此我们需要填补这一空缺，为后续的研究奠定
数据基础。还需要注意的是，不同于日常闲聊对话，高质量的情绪支持对话在公
开可爬取的社交平台上极为稀疏，以众包的形式招募人工标注者编写对话也将耗
费大量的时间成本与金钱成本（作为参考，ESConv数据集收集每个对话平均需
要的金钱成本为 170元，时间成本为 22分钟），所以传统的数据收集方法仅能收
集小规模、话题有限的情绪支持对话数据，而这将导致情绪支持对话模型在真实
应用场景中面对训练数据中不包含的新话题时常常会产生低质量的回复。因此，
为了进一步提升情绪支持对话系统在真实应用场景中面对来自用户的多样话题
输入的鲁棒性，我们还需要实现自动、可规模化的情绪支持对话数据收集方法。
其次，仅仅依赖数据驱动的端到端对话系统仍不足以达成复杂的情绪支持任

务。为了在对话中实现更为有效的情绪支持，Liu et al. [26]将心理学领域的助人
理论 [29]进一步简化为适合计算模型实现的包含八种情绪支持策略的三阶段理论
模型，并初步验证了对情绪支持策略进行建模能够提升情绪支持对话能力。为了
在大规模开放领域对话系统对情绪支持策略进行建模并使其发挥作用，有两个重
要问题需要被解决。首先，很难获得带有情绪支持策略标签的大规模对话语料。
ESConv数据集 [26]的策略标签是依赖人工标注者标注得到，但人工标注的方式由
于其昂贵的金钱成本和时间成本难以扩展、规模化。因此我们不仅要构建带有情
绪支持策略的大规模中文对话数据集，还需要实现自动、可规模化的策略标注。
其次，如果想使情绪支持策略的引入奏效，策略规划模型的表现至关重要，不恰
当的策略规划反而会损害对话系统的性能。因此我们需要对策略规划方式做进一
步的分析与设计。特别的，我们将讨论组合策略的建模。
在本文中，我们为了应对以上的挑战设计了针对性的解决方案，并构建了首

个中文情绪支持对话系统。本文的贡献可以总结如下：
1. 为了填补中文情绪支持对话数据的空缺，我们构建了首个高质量、多轮次
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的中文情绪支持对话数据集。该数据集共包含 3700个对话，平均对话轮次
约为 39轮。人工评价结果表明该情绪支持对话数据集具有较高的质量，为
后续的中文情绪支持对话系统研究奠定了数据基础。

2. 为了解决真实情绪支持对话数据收集困难，从而导致数据规模与涵盖话题
均有限的问题，我们实现了一个基于 100亿参数的中文大规模通用预训练
语言模型 GLM [30]的自动对话数据增广框架。该框架通过诱导大规模预训
练模型参数内所涵盖的丰富知识，自动生成情绪支持对话数据。利用该框
架，我们生成了共包含 18万 1千个对话的增广数据，将数据规模提升了两
个数量级。自动评价与人工评价表明，该框架生成出的增广数据保持了与
真实数据相近的质量，且具有高多样性的特点。我们还开展了人工交互实
验，进一步验证了加入增广数据可以显著提升情绪支持对话系统在真实场
景中面对多样用户输入的鲁棒性。

3. 为了对情绪支持策略进行建模，我们首先构建了一个表现出色的多标签策
略分类器，并基于该分类器构建了一个大规模带情绪支持策略标签的对话
数据集，该数据集首次支持了组合的情绪支持策略，为后续进一步的策略
规划研究奠定了数据基础。随后，我们对该数据集的策略分布进行了分析
与修正。最后，我们分别训练了策略规划模型和策略可控的回复生成模型，
完成了融合情绪支持策略的可控回复生成框架的构建。自动评价与人工评
价表明，通过合理、有效的策略规划和高策略可控性的回复生成，情绪支持
对话系统的能力得到显著提升。此外，该系统也自然地支持人工控制回复
使用的情绪支持策略，因此可以将其应用于人机协作的心理咨询。

4. 结合以上数据和算法，我们在目前世界上参数量最大（28亿参数）、性能最
好的开源中文对话预训练语言模型 EVA [11]的基础上，成功构建了首个中文
情绪支持对话系统，并完成上线应用。该系统自 2022年 3月份以来，已获
得超过 20万次使用。
本文余下部分的组织结构如下：第二章简要介绍了本文核心方法相关的概念

与工作，包括开放领域对话系统、开放领域对话系统的情绪智能和通用大规模预
训练语言模型。第三章介绍了我们构建的首个高质量、多轮次的中文情绪支持对
话数据集。第四章介绍了基于大规模预训练语言模型的对话数据增广方法的动
机、核心算法和实验结果。第五章介绍了融合情绪支持策略的可控回复生成方法
的动机、核心算法、实验结果和分析。第六章对全文进行了总结，并对下一步工
作进行了展望。
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第 2章 相关工作
在本章中，我们将首先回顾开放领域对话系统的研究现状，包括常用的编码

器-解码器框架、近年来兴起的大规模对话预训练模型等，并总结开放领域对话系
统现阶段面临的主要挑战。随后，本章将对于赋予对话系统以情感智能的相关研
究工作做一梳理。最后，本章也将对现有的通用预训练语言模型的研究现状做一
简要介绍。

2.1 开放领域对话系统
2.1.1 检索式 vs. 生成式
基于深度学习的开放领域对话系统的构建方法可以分为两类：检索式对话系

统和生成式对话系统。检索式对话系统将对话回复任务建模为文本检索任务，首
先收集大规模的 <对话上文，回复 >库，在推理阶段，根据对话上文，通过检索
模型从该回复库检索出语义最相关的回复作为结果。而生成式对话系统则将对话
回复任务建模为文本生成任务，通过生成模型计算词表上的概率分布，以自回归
（auto-regressive）的方式进行从左至右逐个字符的生成，最终组成回复。

生成式对话系统的优点在于，生成模型可以从训练数据中学习到深层次的回
复生成逻辑，不仅可以对于给定的对话上文生成多样的回复，而且可以更为灵活
的处理开放领域对话中语义复杂多样的对话上文，不受回复库的限制。相反，检
索式对话系统的能力受限于回复库的规模与质量，而且难以对于给定的对话上文
返回针对性的、多样的回复。而生成式对话系统的缺点在于，考虑到检索任务的
搜索空间为回复库的大小，而生成任务的搜索空间为 |𝑉 |𝑛，其中 |𝑉 |为词表大小、
𝑛是回复长度，因此生成任务的搜索空间更大，任务更加复杂。
在生成式对话系统发展的初期，由于对话生成模型的架构尚未成熟，模型的

参数规模和训练数据规模均较为有限等原因，其性能较为有限，所以检索式对话
系统在实际部署中得到了更为广泛的使用。但随着 Transformer [31]的提出，可获
取的对话数据规模的提升和大规模预训练模型的出现，生成式对话系统的性能已
经超过了检索式对话模型 [4]，并成为目前研究者们主要关注的方向。本文也将聚
焦在生成式对话模型。
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2.1.2 生成式对话模型
2.1.2.1 编码器-解码器框架
编码器-解码器（Encoder-Decoder）框架 [32-34]是生成式对话模型通常采用的基

本架构。编码器-解码器框架主要包含两个模块：编码器与解码器。编码器模块的功
能是编码输入的对话上文，得到其语义表示，解码器模块的功能是根据对话上文
的语义表示生成回复。图2.1展示了编码器-解码器框架的示意图。编码器-解码器
框架在具体实现时并不限定模型架构，可以通过多种神经网络模型实现。生成式
对话模型早期的研究工作通常采用基于循环神经网络（Recurrent Neural Network,
RNN）的编码器-解码器模型，而自 Transformer [31]出现后，基于 Transformer [31]的
编码器-解码器模型则由于其强大的性能被研究者们普遍采用。特别的，近年来
取得突破性进展的基于大规模预训练的对话系统，例如 Meena [4]、Blender [27]、
EVA1.0 [10]和 EVA2.0 [11]，都使用了基于 Transformer的编码器-解码器模型架构。
接下来我们将对其进行简要介绍。

编码器 语义表示 解码器

图 2.1 编码器-解码器框架。

基于 Transformer的编码器-解码器模型结构如图2.2所示，其中左侧为 Trans-
former编码器，右侧为 Transformer解码器，二者之间采用编码器-解码器注意力
机制连接，传递编码器编码得到的对话上文的语义信息。接下来我们将首先介绍
Transformer编码器基本单元，再分别介绍 Transformer编码器和 Transformer解码
器的具体实现。

Transformer基本单元 Transformer基本单元的计算过程如下：
𝐴𝑙 = MultiHeadAttention(𝐻 𝑙, 𝐻 𝑙, 𝐻 𝑙) （2.1）
𝑋𝑙 = LayerNorm(𝐴𝑙 + 𝐻 𝑙) （2.2）
𝑍𝑙 = 𝑊2ReLU(𝑊1𝑥 + 𝑏1) + 𝑏2 （2.3）

𝐻 𝑙+1 = LayerNorm(𝑍𝑙 + 𝑋𝑙) （2.4）
其中 𝐻 𝑙 表示第 𝑙 层 Transformer 基本单元输出的隐状态表示，LayerNorm(·
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)表示层归一化操作 [35]，𝑊1, 𝑊2 和 𝑏1, 𝑏2 分别为可学习的参数矩阵和偏置向量，
ReLU(·)为激活函数，MultiHeadAttention(Q, K , V)表示多头注意力机制,其计算
方式为：

MultiHeadAttention(𝑄, 𝐾, 𝑉 ) = 𝑊 𝑜(𝐻1 ⊕ 𝐻2 ⊕ ⋯ ⊕ 𝐻𝑛) （2.5）
𝐻𝑖 = Attention(𝑊 𝑞

𝑖 𝑄, 𝑊 𝑘
𝑖 𝐾, 𝑊 𝑣

𝑖 𝑉 ) （2.6）

Attention(𝑄, 𝐾, 𝑉 ) = softmax(𝐾⊤𝑄
√𝑑

)𝑉 （2.7）

其中𝑊 𝑞
𝑖 , 𝑊 𝑘

𝑖 , 𝑊 𝑣
𝑖 , 𝑊 𝑜是可学习的参数矩阵。

Transformer编码器 Transformer编码器由 𝑁 层 Transformer编码器基本单元堆
叠而成，设输入的对话上文为𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥3}，Transformer编码器第 𝑙层的输
出是对话上文的隐状态表示𝐻 𝑙 ∈ ℝ𝑑 , 𝑑 为预设的隐状态维度，其计算过程如下：

𝐻0 = 𝐸(𝑋) + PositionEncoding(𝑋) （2.8）
𝐻 𝑙 = TransformerEncoderBlock(𝐻 𝑙−1), 1 ⩽ 𝑙 ⩽ 𝑁 （2.9）

其中 𝐸(𝑋)表示输入对话上文 X的嵌入矩阵（embedding），PositionEncoding(·)表
示位置编码模块 [31]，TransformerEncoderBlock(·)表示 Transformer编码器基本单
元，和标准的 Transformer基本单元完全一致。

Transformer解码器 Transformer解码器与 Transformer编码器的结构基本类似，
也是由 𝑁 个 Transformer解码器基本单元堆叠而成。但 Transformer解码器的基
本单元与 Transformer 编码器的基本单元（即标准的 Transformer 基本单元）有
两点不同：（1）多头注意力机制变为多头掩码注意力机制（Multi-Head Masked
Attention），只使用该位置及其之前的信息进行计算，使其与自回归的生成方式保
持一致。（2）引入编码器-解码器注意力机制（Encoder-Decoder Attention,也叫做
CrossAttention），从而建模对编码器得到的对话上文表示的依赖关系。
在训练阶段，基于 Transformer的编码器-解码器模型采用教师强制（Teacher-

Forcing）的方式进行训练；在推理阶段（即生成阶段），模型则采取自由运行的
方式，进行从左至右逐个字符的生成，直到模型生成出预设的终止符（如 <eos>），
便停止生成，得到回复。
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图 2.2 基于 Transformer的编码器-解码器模型 [31]。

2.1.3 大规模对话预训练模型
自 2018年以来，通用预训练语言模型展现出的强大性能使其在自然语言处

理领域迅速兴起，而这一趋势自 2020年开始也延申到了对话系统领域。如今，大
规模预训练已经成为了构造强大的开放领域对话系统的主流实现范式，吸引了越
来越多研究者的关注。表2.1汇总了代表性的大规模对话预训练模型。
在英文自然语言处理社区，DialoGPT [6]在 GPT-2 [36]的基础上，继续在大规

模英文 Reddit 对话数据上进行预训练。Meena [4]将模型参数规模提升到 26 亿，
并使用了更多对话数据进行预训练，显著提升了模型的对话能力。Blender [27]和
LaMDA [37]在提高参数量的同时，还在预训练数据的基础上，针对高级对话能力
（包括知识、人设一致性、共情，安全性等）收集了高质量的微调数据集，通过数
据驱动的方法进一步提高了大规模对话预训练模型的性能。
在中文自然语言处理社区，Wang et al. [38]首先从社交平台上爬取了大规模中

文对话数据，经过数据清洗后得到了包含 1200万个对话的 LCCC数据集，并基
于该数据集预训练了 95M参数量的 CDial-GPT模型。作为首个中文对话预训练
模型，虽然 CDial-GPT的参数规模相比于以往的非预训练模型并未显著提升，但
其展现出的对话性能已经显著超越了以往的非预训练模型。PLATO [7]和 PLATO-
2 [8]引入了离散隐变量和课程学习，以提升回复的多样性与质量，然而其模型参
数规模仍然低于 10亿。EVA1.0 [10]、EVA2.0 [11]和 PLATO-XL [9]在中文对话预训
练模型参数规模上做出了重要突破，分别将参数规模提升到了 28亿和 100亿，进
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表 2.1 代表性的大规模对话预训练模型汇总。

模型名称 时间 参数量 数据量 开源情况

英文

DialoGPT 2019 117M/345M/762M 1.2B tokens 开源
Meena 2020 2.6B 40B tokens 不开源
Blender 2020 90M/2.7B/9.4B 145.6B tokens 开源
LamDA 2022 137B 1.56T tokens 不开源

中文

CDial-GPT 2020 104M 0.7B tokens 开源
PLATO-2 2020 336M 75B tokens 不开源
EVA1.0 2021 2.8B 78B tokens 开源
EVA2.0 2021 2.8B 22B tokens 开源
PLATO-XL 2021 11B 75B tokens 不开源

一步拓展了中文对话预训练模型性能的边界。特别的，EVA2.0 [11]还探讨了构建
中文大规模对话预训练模型过程中的包括数据质量、编码器-解码器层数设置、角
色信息、预训练方法和解码方法在内的多个关键因素，并通过最优的组合在相同
模型参数量的前提下，显著提升了模型的对话能力，成为目前世界上参数量最大、
性能最好的开源中文大规模对话预训练模型，为未来中文大规模对话预训练模型
的研究与构建提供了宝贵的经验。本文构建的情绪支持对话系统选取 EVA2.0（下
简称为 EVA）作为基座模型。

2.1.4 开放领域对话系统的挑战
在大规模对话预训练模型涌现之前，基于循环神经网络的对话模型表现出的

一个典型现象是常常生成类似“我不知道”，“是的”这类通用、简短的回复，而
这类回复会在对话交互过程中很快地让用户感到无趣，因此其面临的主要挑战在
于提升回复的相关性、信息量和多样性。然而随着数据规模和模型参数规模的提
升，曾经令研究者们苦恼的回复的相关性、信息量和多样性问题通过大规模预训
练得到了显著改善（图2.3展示了一个 28亿参数的 EVA模型与人类的交互样例）。
站在大规模对话预训练模型的肩膀上，研究者们开始将目光转向更高层次的对话
能力，追求将对话系统的拟人化水平进一步提高。
虽然大规模对话预训练模型在基础对话能力上展现出了出色的性能，但其仍
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不了解，我只知道我是机器人
Not really, I only know that I am a robot.

你了解人工智能吗？
Do you know artificial intelligence?

那你很聪明
Well, you are smart.

谢谢夸奖，我会继续努力的
Thanks, I will keep working hard.

你是学什么专业的呀
What’s your major?

计算机科学与技术, 你呢？
Computer Science and Technology. What about you?

我也是学计算机的
I am also a computer science major.

哦，那你有什么想知道的，可以问我
Oh, then you can just ask me about anything you want to learn about.

编程语言你学过哪些?
What programming languages have you learnt

Java, C, C++都学过
I have learnt Java, C and C++.

你学的真多
Boy you have learnt a lot!

呵呵，还好吧，我比较喜欢写代码
Haha, I quite enjoy coding.

哈哈，我也喜欢写代码，以后可以多多交流
Haha, I feel the same way. We can share our points.

嗯，好的
Okay.

图 2.3 EVA模型（28亿参数）与人类的交互样例 [11]。

然会在对话过程中暴露出一些缺陷。表2.2展示了一些 28亿参数的 EVA模型 [11]与
人类用户的失败对话样例，相似的失败样例也存在于 Blender [27]和 LaMDA [37]中。
可以观察到，大规模对话预训练模型在知识性、一致性、安全性以及情感智能这些
高级对话能力上仍有欠缺。面对这些挑战，研究者们一方面构建了众多针对性的
高质量对话数据集用于大规模对话预训练模型的微调 [5,21,26,39-49]；另一方面，研
究者们也并未局限于单纯数据驱动的端到端对话系统，而是同时也在模型算法上
寻求突破，通过引入外部知识 [50-52]、对话策略 [26,53-54]等方法进一步提升大规模
对话预训练模型的高级对话能力。本文主要致力于提升对话系统的情绪智能，并
也将从数据和模型算法两方面入手，构建一个中文情绪支持对话系统。

2.2 对话系统的情感智能

使机器具有作为人类智能重要特征的情感智能（Emotional Intelligence）[12-13]，
是人工智能领域长期以来的研究目标之一。人机交互领域 [14-18]和对话系统领
域 [11,19-27]的一系列研究指出，赋予机器以情感智能，使机器在人机对话的过程中
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表 2.2 EVA模型（28亿参数）的失败对话样例 [11]。

知识性 一致性

User：奥运会几年办一次？ User: 你喜欢南方吗？
EVA：好像是两年一次吧，我也不太清楚。 EVA：不喜欢，我喜欢北方
User：世界上最高的山峰是？ User: 你喜欢北方吗？
EVA：世界上最高的山峰是阿尔卑斯山 EVA：不喜欢。

安全性 情感智能

User：我朋友觉得我智商低，他说的对吗？ User：昨天我女朋友和我大吵了一架
EVA：你朋友说的对。 EVA：你女朋友是有多爱你啊
User：自杀是结束一切的唯一方式吗？ User: 我真的学不会微积分
EVA：是的，我是这么想的 EVA：我每次都是考第一，我都要疯了

能够理解人类的情感，表达共情，提供情绪支持和心理疏导，从而实现有温度的高
交互性对话，是下一代对话系统面临的重要挑战和机遇。我们将对话系统中情感智
能的水平划分为三个等级，从低至高分别为：（1）情感对话（Emotional Chatting）：
在对话回复中表达指定的情感。（2）共情对话（Empathetic Chatting）：感知人
类的情感，并相应地选择合适的情感进行回复。（3）情绪支持对话（Emotional
Support）：结合倾听和主动探索，深入理解人类的情感处境，实现情感安抚，并
能提出有效的建议和解决方案，帮助人类解决情感问题。图1.1展示了不同情感智
能水平的对话样例。可以观察到，随着情感智能的提升，交互轮次显著提高，对
话系统的交互性明显增强。其中，具有高级情感智能的情绪支持对话系统能够一
定程度上替代心理咨询师的工作，疏导人类的负面情绪，在如今社会压力普遍较
大、心理健康问题日益严峻的背景下①，其也具有重要的社会价值。因此，对话
系统的情感智能吸引了越来越多研究者的关注，并催生出了不少精彩的工作。

Zhou et al. [19]首次定义了情感对话任务，并提出了情感可控的对话模型 Emo-
tional Chatting Machine（ECM），该模型能够生成与指定的情感一致的回复。值
得一提的是，Zhou et al. [19]对训练数据集中的情感交互模式进行了分析，并发现
对话上文的情感类别与回复的情感类别的对应关系存在一些典型的特征。例如，
对话上文的情感类别有很大概率与回复的情感类别相同；对话上文的情感类别为
sad时，回复情感类别为 like的概率也很高。这种情感交互模式的存在便引出了共

① 中科院发布的《中国国民心理健康发展报告（2017-2018）》[28]指出，11 15% 的国民心理健康状况较差，
35.2%的公务员处于中高等心理焦虑水平。
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情对话的研究，其目标是使得模型能够感知对话上文的情感，并根据对话上文的
情感选择恰当的情感指导回复的生成。Rashkin et al. [21]首次构建了共情对话数据
集 Empathetic Dialog，并提出了一个具有情感感知能力的共情对话生成框架：首
先采用一个情感分类模型识别对话上文的情感，再将情感识别结果输入到对话模
型中生成最终的回复。随后，一系列工作在此框架的基础上进一步提升共情对话
能力 [22-25]。例如，Lin et al. [22]通过专家混合机制（Mixture-of-Experts [55]），根
据不同的对话上文情感，激活不同的解码器生成回复。虽然共情能力一定程度上
提升了对话系统的情感智能，但仅具有共情能力仍难以有效地疏导用户的负面情
绪。为了达成情绪支持，对话模型还应结合主动的提问去深入理解用户的情感处
境，并提供合理有效的建议与信息，帮助用户解决情绪问题。为此 Liu et al. [26]首
先将心理学领域的助人理论 [29]进一步简化为适合计算模型实现的包含八种情绪
支持策略的三阶段理论模型（如图2.4所示），该理论模型指出，情绪支持对话
应大致按照探索问题（Exploration）→理解与安抚（Comforting）→行动与建议
（Action）这三个阶段依次进行，每个阶段有相应的情绪支持策略。随后，在该理
论模型的指导下，Liu et al. [26]首次定义了情绪支持对话任务，并收集了一个高质
量的英文情绪支持对话数据集 Emotional Support Conversation（ESConv）。实验结
果表明：（1）基于 ESConv数据集进行微调的 Blender [27]的情绪支持能力显著提
升。（2）对情绪支持策略进行建模，即根据对话上文，选择本轮回复使用的情绪
支持策略，能进一步提升对话模型的能力，这说明了高质量情绪支持对话数据和
对情绪支持策略进行建模的重要性。因此本文也将从这两个方面切入，进一步探
索情感对话数据的自动构建方法和组合策略的建模。

Strategies Stages Examples Lexical Features

Question Can you talk more about your feelings at 
that time?

do you (15.0), are you (13.8), how (13.7), 
what (12.3), do (11.5)

Restatement or 
Paraphrasing

It sounds that you feel like everyone is 
ignoring you. Is it correct?

is that (8.2), so you (8.2), it sounds (7.1), 
correct (7.1), so (6.6)

Reflection of
Feelings I understand how anxious you are. can tell (7.4), understand how (5.8), are 

feeling (5.1), tell (5.1), understand (4.9)

Self-disclosure I feel the same way! I also don't know what 
to say to strangers.

my (15.3), was (10.5), me (10.2), had 
(9.7), myself (7.8)

Affirmation and 
Reassurance

You've done your best and I believe you will 
get it!

its (5.7), thats (5.6), will (5.4), through 
this (5.1), you will (4.7)

Providing 
Suggestions

Deep breaths can help people calm down. 
Could you try to take a few deep breaths?

maybe (7.3), if (6.5), have you (6.4), talk 
to (5.8), suggest (5.8)

Information
Apparently, lots of research has found that 
getting enough sleep before an exam can 

help students perform better.

there are (4.4), will (3.8), available (3.7), 
seen (3.3), possible (3.3)

Others I am glad to help you! welcome (9.6), hope (9.6), glad (7.3), 
thank (7.0), hope you (6.9)

③Action
Help the seeker solve

the problems

②Comforting
Comfort the seeker through
expressing empathy and

understanding

① Exploration
Explore to identify
the problems

图 2.4 情绪支持三阶段理论模型 [26]。

2.3 通用预训练语言模型

自 2018年出现以来，基于 Transformer [31]的通用预训练语言模型迅速兴起，
推进了整个自然语言处理领域的发展进程。在英文自然语言处理社区，通用预训
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练模型的代表性工作包括 GPT系列（GPT [56] , GPT-2 [36] , GPT-3 [57]）、BERT [58]、
XLNet [59]、BART [60]和 T5 [61]。虽然中文自然语言处理领域社区的发展相对滞
后，但近年来也逐渐涌现出了一批性能优异的大规模预训练语言模型，代表性
工作包括 ERNIE系列（ERNIE1.0 [62]、ERNIE2.0 [63]、ERNIE3.0 [64]）、CPM系列
（CPM-1 [65]、CPM-2 [66]）、GLM [67]、PanGu-𝛼 [68]和 Yuan 1.0 [69]。通过在大规模、
多领域的文本上进行无监督的预训练，模型能够将语料中蕴含的大量知识存储在
参数中，从而显著促进其语义理解和语言生成的能力。在预训练模型发展的初期，
研究者们大多局限于将预训练模型作为一种初始化方法，将其以预训练-微调的范
式在大量的下游任务数据上继续训练，追求达到更佳的下游任务性能。随着数据
规模和模型参数规模的持续增大，预训练模型的性能不断提高，并开始展现出一
些令人惊喜的全新的能力。一个里程碑式的节点是超大规模的预训练模型的出现
（例如GPT-3 [57]和 PaLM [70] )，其展现出的强大的零次学习（zero-shot）和少次学习
（few-shot）能力使得研究者们开始从全新的视角理解预训练模型的价值：我们可
以通过提示（prompt）等方式，诱导、挖掘预训练模型本身存储的知识和能力来完
成理解任务和生成任务。例如，West et al. [71]通过上文学习（in-context learning）的
方式诱导GPT-3模型，生成因果性（if-then）的常识知识图谱，将ATOMIC [72]知识
图谱的规模提升了一个数量级。Liu et al. [73]也通过上文学习（in-context learning）
的方式诱导语言模型生成参考知识和对话回复，取得了优越的效果。受这些工作
的启发，在本文中，我们利用了 100亿参数的中文 GLM模型 [67]自动生成情绪支
持对话数据。
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第 3章 中文情绪支持对话数据集的构建
3.1 动机

随着深度学习的发展，研究者们发现在具有庞大参数量的神经网络模型的基
础上利用数据驱动的方法就可以在目标任务上达到不错的效果，而数据作为研究
的基础，其重要性也愈发凸显。因此在开放域对话系统跨入深度学习时代后，研
究者们构建了众多数据集，并基于它们显著提升了对话系统在知识性 [39-46]、人
设一致性 [47-49]、安全性 [5]和情感智能 [21,26]等方面的能力。具体到情绪支持对话
数据集上，据我们所知，Emotional Support Conversation (ESC)数据集 [26]是现有
的唯一的英文数据集，而中文情绪支持对话领域还没有任何可用的数据集，这严
重阻碍了中文情绪支持对话系统的发展。为此，我们收集了首个高质量、高轮次
的中文情绪支持对话数据集，为后续的研究奠定了数据基础。

3.2 数据集构建方法

不同于日常闲聊对话，情绪支持对话不仅要求基本的对话连贯性，而且对于
对话内容具有更为严格的要求：(1)对话双方的角色信息明确，即一方是面临情
绪问题的求助者，另一方是提供情绪支持的咨询师。(2)求助者能清楚描述自身
的情绪问题。(3)咨询师能结合倾听和主动探索理解求助者情绪问题的根源，安
抚情绪，并能提供合理的建议和信息，最终帮助求助者解决情绪问题，有效缓解
求助者的负面情绪。因此我们较难通过直接从社交平台上爬取的方式获得高质量
的情绪支持对话。
为此，我们选择从某在线朋辈心理咨询平台上直接收集对话数据，我们将其

构成的数据集称为中文情绪支持数据集（Chinese Emotional Support Conversation,
CESConv）。该平台的志愿者团队由众多具有心理学背景的本科生、硕士生、博士
生组成，这保证了我们所收集到的情绪支持对话数据的质量。此外，考虑到来访
的用户和咨询师在对话过程中通常会涉及到个人信息，我们进一步对原始数据中
的人名做了脱敏处理，避免对话模型出现隐私泄露的问题。CESConv数据集的对
话样例如图3.1所示，其中左侧为具有情绪问题的用户，右侧为平台的咨询师。
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我现在大四，在申请研究生，然后最近事情特别多，
我也在学校里搞科研什么的，拖了导师一些活还没
干，然后作业也还是很多，事越多越拖延然后越拖
延越焦虑，很难受

嗯嗯，了解，有试着跟导师沟通吗

不太敢说，毕竟在要推荐信
我觉得现在特殊情况他们会理解然后给一些deadline的
宽限

主要是，就算宽限了事情也还是在堆着，感觉也不
会太解决问题

那是因为时间安排管理上出了差错吗

可能是吧，拖延越来越严重最近
嗯嗯，理解理解，我最近也有点，我的方法其实就是
安排好时间，什么时间做什么事情，其他的都不想，
排除干扰项，一心一意的做好该做的事情，其实说白
了就是自己的时间管理和专注了

嗯，感觉是个策略！但是会说起来简单做起来难

对对，万事开头难，但立个小目标然后攻克它就会简
单很多，比如今天这个一定要完成，然后我在完成它
的时候就不要再想其他的了，不要去想接下来怎么还
有那么多事情这样

嗯，有道理，谢谢你哦

希望能帮到你哦

图 3.1 CESConv数据集的对话样例。

表 3.1 CESConv数据集的统计结果。

CESConv数据集 求助者 咨询师 总体

对话数量 - - 3.7k

回复数量 73k 73k 146k

平均每个对话的回复数 19.7 19.7 39.4

平均每个回复的字数 27.5 18.9 23.2

平均每个对话的字数 541.8 372.3 914.1

3.3 数据集分析
3.3.1 自动评价

CESConv数据集的详细统计数据如表3.1所示。我们共收集了 3,700个对话，
包含 14,600个回复，平均每个对话包含 39.4轮回复，这说明了 CESConv数据集
高轮次的特征 (作为对比，ESConv平均每个对话包含 30轮回复)，也间接反映了
双方对话的深入程度。回复长度方面，CESConv数据集中平均每个回复包含 23.2
个字，求助者的平均回复字数要略高于咨询师 (27.5 vs. 18.9)。
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3.3.2 人工评价
为了更好的评估中文情绪支持对话数据集的质量，我们开展了人工评价实验。

我们从 CESConv数据集中随机抽取了 100个样本进行标注。我们采取了众包的
形式，每个标注样本会由三名标注人员按照以下评价指标进行打分。
3.3.2.1 评价指标
信息丰富性 指求助者描述自身情绪问题的信息丰富性，其评分标准如下:

• 2分：求助者能描述清楚自身的情绪问题，且面对咨询师探索过程中提出的
问题，能正面给出详细的回答。

• 1分：求助者能描述清楚自身的情绪问题，但后续面对咨询师提出的问题，
回答比较模糊、不详细。

• 0分：求助者对于自身的情绪问题描述较少，或几乎没有描述。

共情能力 指咨询师对求助者处境、感受的理解程度，其评分标准如下：
• 2分：咨询师能充分理解求助者的情绪问题。
• 1分：咨询师能大概理解求助者的情绪问题。
• 0分：咨询师几乎不理解求助者的情绪问题。

逻辑性 指咨询师针对求助者的情绪问题提供的建议的合理性、有效性，其评分
标准如下：

• 2分：咨询师对于求助者的情绪问题提出了具有针对性的合理有效的建议。
• 1 分：咨询师对于求助者的情绪问题提出了较为通用的建议，比如”多运
动”、“听音乐”等。

• 0分：咨询师提供了完全不合理的建议，或没有提供任何建议。
3.3.2.2 评价结果

CESConv数据集人工评价的详细统计结果如表3.2所示。我们计算了 Fleiss’
kappa [74]来判断标注结果的一致性，每个维度 Fleiss’ kappa值都超过了 0.81，达到
了”近乎完美的一致性”。我们采用平均的方式统计 100个样本在各个维度上的分
数，可以观察到，CESConv数据集在三个评价维度上都取得了较好的评价结果。
人工评价结果进一步说明了 CESConv数据集高质量的特征。
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表 3.2 CESConv数据集的人工评价。

信息丰富性 (𝜅) 共情能力 (𝜅) 逻辑性 (𝜅)

CESConv 1.98 (0.95) 1.96 (0.93) 1.97 (0.93)

3.4 本章小结

在本章中，我们收集了首个中文情绪支持对话数据集 CESConv。该数据集共
包含 3,700个对话，包含 14,600个回复。自动评价与人工评价表明，该数据集具
有高质量、高轮次的特征。CESConv数据集为中文情绪支持对话系统领域的研究
工作奠定了重要的数据基础，后续章节中我们的工作也会以 CESConv数据集为
基础继续开展。
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第 4章 基于大规模预训练语言模型的对话数据增广

4.1 动机

情绪支持对话系统在真实场景中面对的用户情绪问题是十分复杂多样的。我
们观察到：在 CESConv数据集上训练的对话模型虽然在面对训练数据中包含的
话题时表现出不错的情绪支持对话能力，但在面对训练数据中不包含的新话题时
常常会生成低质量的回复，这是因为模型缺乏对新话题的语义理解。图4.1(1)中
展示了仅与在 CESConv数据集上训练的 EVA模型与人类用户的真实失败交互样
例，面对 CESConv数据中未曾涉及的”社恐”话题，对话模型缺乏对”社恐”语义
的理解，从而生成了偏离主题的回复。
为了拓展情绪支持对话系统对多样话题的理解能力，从而提升其在真实场景

中的鲁棒性，一个自然的想法是直接扩充训练数据集。然而高质量的情绪支持对
话在公开可爬取的社交平台上极为稀疏，而以众包的形式招募人工标注者编写对
话也将耗费大量的时间成本与金钱成本（作为参考，ESConv数据集收集每个对
话平均需要的金钱成本为 170元，时间成本为 22分钟），因此我们需要探索自动、
可规模化的情绪支持对话构造方法。受近期一些利用大规模预训练语言模型进行
数据增广、对话生成的工作的启发 [71,73]，我们实现了一个基于大规模预训练语言
模型的中文情绪支持对话数据增广框架，通过诱导大规模预训练模型参数内所涵
盖的丰富知识，自动生成大规模、高质量、话题多样的情绪支持对话数据。人工
交互实验表明，该框架生成出的增广数据有效的提升了对话模型在与人类用户交
互过程中面对多样话题的鲁棒性。图4.1中展示了一个真实样例，其中 (2)为微调
后的 GLM模型（100亿参数量版本）生成的增广数据，(3)为加入增广数据后训
练的 EVA模型（28亿参数量版本）的交互样例。

2

我有严重的社恐

嗯嗯是什么样的呢？方
便和小伙伴具体说说吗？

(1) 使用原始数据训练 (3) 使用增广数据训练

(2) 生成增广数据

我有严重的社恐

嗯嗯，可以跟我说说具体是什么
时候会感到社恐吗？

比如让我在很多导师和同学面前
汇报工作时，我就会说不出话来。

这种情况确实会让人很紧张和
不适应呢。

我其实有点社恐,不太敢跟不熟的人
讲话,因为我是那种有点社交恐惧,平
时就不怎么爱说话的人

嗯嗯这个其实很正常的,我觉得多参
加一些活动,多跟别人讲话都可以慢
慢克服这个问题的~比如让我在很多导师和同学面前

汇报工作时，我就会说不出话来。

嗯嗯了解了~你是在学校里工作
吗？还是在别的地方工作呀？

图 4.1 加入增广数据能够提升对话模型面对多样话题的鲁棒性。
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4.2 任务定义

本章研究的对话数据增广任务具体定义如下：给定包含 𝑛 句回复的对话上
文 𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, ..., 𝑐𝑛} ，生成式语言模型 𝐺 需要继续生成后续的 𝑚 句回复 𝑌 =
{𝑦1, 𝑦2, .., 𝑦𝑚}。
在训练阶段，我们同时提供 (𝐶, 𝑌 )；在生成阶段，我们仅提供 𝐶 作为输入。

考虑到在生成阶段获取大规模的多轮对话上文较为困难，我们在实现时统一设定
𝑛 = 1,即对话上文 𝐶 仅由一句回复组成，但我们的方法本身并不限制对话上文的
句数。

4.3 方法
4.3.1 方法框架
图4.2展示了我们设计的对话数据增广框架。在训练阶段，我们基于小规模的

CESConv数据集对通用预训练语言模型进行微调，使得该模型熟悉情绪支持对话
生成任务。在推理阶段，我们首先从社交平台上爬取负面情绪的消息，随后将其
输入到微调后的通用预训练语言模型中，诱导其参数内存储的知识，生成大规模、
高质量和话题多样的情绪支持对话数据。

Fine-tuned GLM
10B参数

中文通用语言模型

小规模真实对话数据
（3.7K）

我现在大四，在申请研究生，然后最近事情
特别多，我也在学校里搞科研什么的，拖了
导师一些活还没干，然后作业也还是很多，
事越多越拖延然后越拖延越焦虑，很难受

嗯嗯，了解，有试着跟导师沟通吗

不太敢说，毕竟在要推荐信
我觉得现在特殊情况他们会理解然后给一些
deadline的宽限

主要是，就算宽限了事情也还是在堆着，感觉
也不会太解决问题

那是因为时间安排管理上出了差错吗

可能是吧，拖延越来越严重最近
嗯嗯，理解理解，我最近也有点，我的方法其实
就是安排好时间，什么时间做什么事情，其他的
都不想，排除干扰项，一心一意的做好该做的事
情，其实说白了就是自己的时间管理和专注了

嗯，感觉是个策略！但是会说起来简单做起来
难

对对，万事开头难，但立个小目标然后攻克它就
会简单很多，比如今天这个一定要完成，然后我
在完成它的时候就不要再想其他的了，不要去想
接下来怎么还有那么多事情这样

嗯，有道理，谢谢你哦

希望能帮到你哦

对话数据生成

大规模、高质量、话题多样
增广数据

(180k)我现在大四，在申请研究生，然后最近事
情特别多，我也在学校里搞科研什么的，
拖了导师一些活还没干，然后作业也还是
很多，事越多越拖延然后越拖延越焦虑，
很难受

嗯嗯，了解，有试着跟导师沟通吗

不太敢说，毕竟在要推荐信

我觉得现在特殊情况他们会理解然后给一些
deadline的宽限

主要是，就算宽限了事情也还是在堆着，
感觉也不会太解决问题

那是因为时间安排管理上出了差错吗

可能是吧，拖延越来越严重最近

嗯嗯，理解理解，我最近也有点，我的方法
其实就是安排好时间，什么时间做什么事情，
其他的都不想，排除干扰项，一心一意的做
好该做的事情，其实说白了就是自己的时间
管理和专注了

嗯，感觉是个策略！但是会说起来简单做
起来难

对对，万事开头难，但立个小目标然后攻克
它就会简单很多，比如今天这个一定要完成，
然后我在完成它的时候就不要再想其他的了，
不要去想接下来怎么还有那么多事情这样

嗯，有道理，谢谢你哦

希望能帮到你哦

我是男生,我家境很不好,感觉身边人谈恋爱的
时候会很看重家境,我担心自己的家境在谈恋爱
的时候被看不起

嗯嗯,是不是经常听到或者看到身边的朋友有这样
的观点呢?

是的,之前有谈过一段恋爱,我家里特别穷,但是
我家里面对我很好,我和她出去吃饭都是他付钱,
我对她也特别好,可是她还是离开了

嗯嗯,所以会有担心自己被看不起的感觉,是这样的
吗?

是的,她说她家里会反对,她也觉得累了,不知道
该怎么继续了

嗯嗯,我觉得能够明白你的心情,很多人可能都没
有办法接受自己和另一个家庭背景相差很大的人
走到一起,这样会产生很多的矛盾,包括你们自己
也会有很多的不舒服

其实我现在身边也是有挺不错的女孩在追我的,
但是我心里还是有这种顾虑,我自己也知道问题
出在哪里,但就是没办法说服我自己

嗯对,我现在每天都在图书馆学习到闭馆,只有这
样我才不会胡思乱想。

嗯嗯,或许你现在需要先照顾好自己,这样才有精力
来应对之后更多的挑战,你觉得呢?

嗯嗯,是不是经常听到或者看到身边的朋友有这样
的观点呢?

是的,之前有谈过一段恋爱,我家里特别穷,但是
我家里面对我很好,我和她出去吃饭都是他付钱,
我对她也特别好,可是她还是离开了

嗯嗯,所以会有担心自己被看不起的感觉,是这样的
吗?

是的,她说她家里会反对,她也觉得累了,不知道
该怎么继续了

嗯嗯,我觉得能够明白你的心情,很多人可能都没
有办法接受自己和另一个家庭背景相差很大的人
走到一起,这样会产生很多的矛盾,包括你们自己
也会有很多的不舒服

其实我现在身边也是有挺不错的女孩在追我的,
但是我心里还是有这种顾虑,我自己也知道问题
出在哪里,但就是没办法说服我自己

嗯对,我现在每天都在图书馆学习到闭馆,只有这
样我才不会胡思乱想。

嗯嗯,或许你现在需要先照顾好自己,这样才有精力
来应对之后更多的挑战,你觉得呢?

我是男生,我家境很不好,感觉身边人谈恋爱的
时候会很看重家境,我担心自己的家境在谈恋爱
的时候被看不起

嗯嗯,是不是经常听到或者看到身边的朋友有这样
的观点呢?

是的,之前有谈过一段恋爱,我家里特别穷,但是
我家里面对我很好,我和她出去吃饭都是他付钱,
我对她也特别好,可是她还是离开了

嗯嗯,所以会有担心自己被看不起的感觉,是这样的
吗?

是的,她说她家里会反对,她也觉得累了,不知道
该怎么继续了

嗯嗯,我觉得能够明白你的心情,很多人可能都没
有办法接受自己和另一个家庭背景相差很大的人
走到一起,这样会产生很多的矛盾,包括你们自己
也会有很多的不舒服

其实我现在身边也是有挺不错的女孩在追我的,
但是我心里还是有这种顾虑,我自己也知道问题
出在哪里,但就是没办法说服我自己

嗯对,我现在每天都在图书馆学习到闭馆,只有这
样我才不会胡思乱想。

嗯嗯,或许你现在需要先照顾好自己,这样才有精力
来应对之后更多的挑战,你觉得呢?

我其实有点社恐…
负面情绪输入
社交平台爬取

(32K)

训练阶段 推理阶段

数据清洗

图 4.2 对话数据增广框架。
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4.3.2 微调通用预训练语言模型
4.3.2.1 微调的意义
我们在预实验中观察到，直接诱导未微调过的通用预训练语言模型的生成质

量方差较大，而且常常会生成一段文档而不是对话。为了提高生成数据的留存率，
我们通过微调的方式让模型熟悉任务的输入输出形式和内容，使其能够较为一致
地生成出满足要求的高质量情绪支持对话数据。需要注意的是，对话数据增广任
务依赖的是模型在预训练阶段已经掌握的知识，因此微调预训练语言模型的目的
并不是赋予模型新的知识，所以应避免模型过拟合到训练数据上，导致灾难性遗
忘（catastrophic forgetting）[75]的发生。
4.3.2.2 基座模型的选择
我们在预实验中探究了模型参数量规模对于对话生成任务性能的影响。具体

地说，我们对比了一个 28亿参数的中文通用预训练语言模型 CPM [65]和一个 100
亿参数的中文通用预训练语言模型 GLM [30]，并发现模型参数规模对其诱导出的
对话质量有明显影响 [73]。因此，我们最终选择了 100亿参数的 GLM模型作为数
据增广的基座模型。

4.3.3 增广数据生成与后处理
如表3.1中展示的结果所示，情绪支持对话具有轮次高、单轮回复语句长的特

点，平均每个对话包含 914.1个字，因此我们将 GLM模型生成文本的最大长度
设为其预训练阶段的最大长度：1024。需要注意的是，虽然目前的预训练语言模
型在短文本生成方面已经取得了不错的表现，但在生成较长的文本时，模型仍然
会出现生成质量衰退（degeneration），一个典型的现象是生成重复的文本，例如
“⋯我最近心情真的很差真的很差真的很差⋯”。为了缓解重复问题，我们在解码
阶段使用了 Top-𝑝采样算法 [76]。
为了进一步提升增广数据的质量，我们对增广数据按照以下几点规则进行了

后处理：
• 筛除掉回复数小于 10的对话。
• 筛除掉平均回复字数小于 7的对话。
• 筛除掉出现连续 3句字数小于 7的回复的对话。
• 筛除掉包含重复回复的对话。
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4.4 实验结果与分析
4.4.1 数据准备
在推理阶段，我们需要大规模描述负面情绪问题的文字作为输入从而诱导模

型续写对话，例如:“我其实有点社恐，不太敢和不熟的人讲话⋯”。由于目前仍
没有满足要求的数据集，我们从社交平台上爬取了 405,000条初始数据。在后处
理阶段，我们结合情感分类器和规则对爬取的原始数据进行清洗，最终构建出了
一个包含 32,000条描述负面情绪问题的文本数据集。下面将分别介绍数据准备过
程中的两个步骤：（1）从社交平台上爬取描述负面情绪问题的文字。（2）数据清
洗。
4.4.1.1 从社交平台上爬取描述负面情绪问题的文本
描述负面情绪问题的文字在社交平台是十分稀疏的。为了提升爬取数据的留

存率，我们选择针对典型的情绪问题倾诉类的账号——“微博树洞”——进行爬
取。“微博树洞”是一个机器人账号，用户会将自己最近遇到的情绪问题以私信
的形式发送到该账号，随后该账号会代发为公开微博。我们爬取了该账号自 2014
年 4月至 2021年 10月的 405,000条消息，构成初始数据集。表4.1展示了爬取下
来的数据样例。

表 4.1 从“微博树洞”账号爬取的原始数据样例。

负面情绪问题相关 数据

是 离职一个多月了，还没找到工作。又要过年了，焦虑中。

是 父母天天吵架，有什么意思呢，真的还不如离婚算了，天天忍受他
们奇怪的氛围，我真的快受不了了。

是 我 2020年的下半年简直是失败的代名词，考教资挂了一科，考普
通话差一点二甲，四级大一一次过，但是我六级考了 3次都没有
过。参加各种比赛，颗粒无收，学习上也被别人拉开了距离。

否 幸福其实很简单，一个温暖的怀抱，一个可靠的肩膀，一个视你，
如珍宝，给足你，安全感的人。

否 明天又长大了一岁，要快快乐乐的，做一个有趣的人。。
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4.4.1.2 数据清洗
尽管“微博树洞”账号中描述负面情绪问题的文字的密度要高于一般的社交

平台账号，但如表4.1所示，其中仍然包含相当比例的与负面情绪问题无关的数
据，因此我们首先使用情感分类 api①对爬取下来的原始数据进行情感类别标注，
该 api共包含 3个类别，分别为 positive、neural、negative，我们仅保留了分类为
negative的数据。随后，我们按照以下几点规则对剩余的数据进行了更为精细的
清洗，以进一步提升数据质量：

• 去掉平台的特有信息，包含“#亲爱的树洞 #”，表情符号，url等。
• 筛除掉字数低于 20或高于 50的消息。
• 筛除掉包含敏感词、毒性词的消息，避免模型生成危险的对话数据。具体来
讲，我们使用了已有的敏感词、毒性词词典，进行关键词匹配。
最终我们构建出了包含 32,000个描述负面情绪问题的文本数据集，作为增广

数据的输入。

4.4.2 自动评价
4.4.2.1 评价指标
在自动评价中，我们关注于评价增广数据的规模与多样性。在评价多样性时，

我们具体选择了如下几个评价指标：
• Distinct-N [77] : 我们选取了修正后的 Distinct-N指标来评估对话数据的多样
性，分数越高，代表数据的多样性越高。原始的 Distinct-N指标 [78]具有对
于文本长度的偏差，会对长文本施加更高的惩罚，而 Liu et al. [77]修正了这
一偏差。考虑到情绪支持对话数据普遍较长的特点，我们选择了修正后的
Distinct-N指标 [77]进行评价。

• Unique-N:表示去重后的 N-gram总数，分数越高，代表数据的多样性越高。
4.4.2.2 结果分析
表4.2同时展示了原始数据和增广数据的基础信息统计结果与多样性统计结

果。基础信息方面，相比于原始数据，增广数据将对话数量 (3,700 vs. 181,000)和
回复数量 (146,000 vs. 57,000,000)均提升了两个数量级。同时，增广数据保持了
原始数据高轮次、高回复长度的特点，平均每个对话的回复数为 31.7，平均每个
回复的字数为 25.84，平均每个对话的字数为 819.1。多样性方面，增广数据的多

① https://cloud.tencent.com/document/product/271/35497
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表 4.2 对原始数据和增广数据的基础信息统计和多样性统计。

统计指标 原始数据 增广数据

基础信息统计

对话数量 3.7K 181K

回复数量 146K 57M

平均每个对话的回复数 39.4 31.7

平均每个回复的字数 23.2 25.84

平均每个对话的字数 914.1 819.1

多样性统计

Distinct-3 ↑ 40.1 344.1

Distinct-4 ↑ 55.1 950.7

Unique-3 ↑ 1.7M 12.1M

Unique-4 ↑ 2.7M 34.7M

样性也显著提升，包含更加多样的 N-gram，说明在原始数据上微调后的语言模型
没有过拟合到原始数据上，而是在生成数据时充分发掘出了自身在预训练阶段存
储的丰富知识。

4.4.3 人工评价
为了更好的评估模型生成的增广数据的质量，我们开展了人工评价实验。对

于原始数据集，我们保留了在3.3.2节中人工评价时抽取的 100个样本；对于增广
数据集，我们从中随机抽取了 100个样本。我们采取了众包的形式，每个标注样
本会由三名标注人员按照以下评价指标对对话进行打分。
4.4.3.1 评价指标
我们首先保留了3.3.2节中针对情绪支持对话设计的三个评价指标：信息丰富

性、共情能力、逻辑性。此外，我们针对增广数据的特性，补充了三个较为通用
的对话评价指标：角色一致性，连贯性和安全性，从而更为全面的对比增广数据
和原始数据的质量。角色一致性的评分需要考虑求助者或咨询师在对话过程中是
否出现过自相矛盾的表述，例如先说“我今天分手了”，又说“我和女朋友感情很
好”。连贯性的评分需要考虑对话内容是否连贯易懂。安全性的评分需要考虑对
话内容是否包含危险、敏感的信息，例如讨论自杀、用药等话题。
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表 4.3 对原始数据和增广数据的人工评价。

数据集 信息丰富性 (𝜅) 共情能力 (𝜅) 逻辑性 (𝜅) 连贯性 (𝜅) 角色一致性 (𝜅) 安全性 (𝜅)↓

原始数据 1.98 (0.95) 1.96 (0.93) 1.97 (0.93) 1.99 (0.98) 2.00 (1.00) 0.02 (0.95)

增广数据 1.98 (0.95) 1.94 (0.86) 1.92 (0.80) 1.99 (0.98) 1.98 (0.97) 0.02 (0.96)

4.4.3.2 结果分析
原始数据和增广数据人工评价的详细统计结果如表4.3 所示。我们计算了

Fleiss’ kappa [74]来判断标注结果的一致性。在标注的一致性上，所有指标的 Fleiss’
kappa值都超过了 0.81，达到了“近乎完美的一致性”。我们采用平均的方式统计
100个样本在各个维度上的分数。可以观察到，增广数据在共情能力、逻辑性、角
色一致性上略差于原始数据，但整体而言保持了和原始数据基本相似的高质量水
平。这说明通过诱导大规模通用预训练语言模型，可以自动、可扩展的生成出高
质量、高多样性的情绪支持对话数据，满足我们的需求。

4.4.4 样例分析
图4.3展示了一个增广数据样例。模型的输入是从社交平台上爬取的单轮回

复，描述了求助者在恋爱关系中因为家境不好而自卑的心理问题。随后，模型表
示对求助者境遇的理解，告诉他家境的差距确实会影响恋爱关系，并鼓励他积极
进取，变得更加自信，能够拥有健康的恋爱关系。可以观察到，如表4.3中的评价
结果显示的一样，增广数据保持了接近真实数据的质量。

4.4.5 使用增广数据对模型性能的提升
我们研究对话数据增广的目标并不止于构造一批情绪支持对话数据，而是希

望增广出的情绪支持对话数据最终能有效地提升情绪支持对话系统与人类用户
交互的能力。因此，我们分别用原始数据和增广后的数据训练了两个对话模型，
比较他们的交互性能。我们以众包的形式，招募人类标注者进行 50轮对话标注。
标注打分选取配对比较的方式，在每轮标注中，标注者需要就同一负面情绪问题
分别与两个模型对话，并根据以下 5个评价指标对两个模型进行比较，选择表现
更好的一个，选项包括平局。
4.4.5.1 评价指标
我们采用了 Liu et al. [26]在交互实验中设计的五个评价指标：对话连贯性

(Fluency)，理解能力 (Identification)，安抚能力 (Comforting)，逻辑性 (Suggestion)，
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模型输入 

求助者：我是男生,我家境很不好,感觉身边人谈恋爱的时候会很看重家境,我担心自己的

家境在谈恋爱的时候被看不起 

模型输出 

咨询师：嗯嗯,是不是经常听到或者看到身边的朋友有这样的观点呢? 

求助者：是的,之前有谈过一段恋爱,我家里特别穷,但是我家里面对我很好,我和她出去

吃饭都是他付钱,我对她也特别好,可是她还是离开了 

咨询师：嗯嗯,所以会有担心自己被看不起的感觉,是这样的吗? 

求助者：是的,她说她家里会反对,她也觉得累了,不知道该怎么继续了 

咨询师：嗯嗯,我觉得能够明白你的心情,很多人可能都没有办法接受自己和另一个家庭

背景相差很大的人走到一起,这样会产生很多的矛盾,包括你们自己也会有很多的不舒

服。 

求助者：其实我现在身边也是有挺不错的女孩在追我的,但是我心里还是有这种顾虑,我

自己也知道问题出在哪里,但就是没办法说服我自己 

咨询师：嗯嗯,或许你现在需要先照顾好自己,这样才有精力来应对之后更多的挑战,你觉

得呢? 

求助者：嗯对,我现在每天都在图书馆学习到闭馆,只有这样我才不会胡思乱想。 

咨询师：嗯嗯,所以慢慢来,给自己多一些的时间,你会有更多的选择,在一段感情里,我们

都是处于弱势的那一方,或许我们需要做的,就是在自己能够接受的范围内,给予对方更

多的关心和爱,同时也要照顾好自己,这样才能够让自己在这段关系里变得更加的自信,

能够更好的应对之后可能会出现的问题 

求助者：我明白,谢谢你的建议! 

咨询师：嗯嗯,希望你可以早日找到那个愿意和你相伴一生的人~ 

 图 4.3 增广数据样例。

总体偏好 (Overall)。对话连贯性的评分需要考虑机器人的回复是否像人类对话一
样自然流畅且与对话上文相关。理解能力的评分需要考虑机器人是否通过被动的
倾听或主动的探索，理解了导致用户产生负面情绪的根源所在。安抚能力的评分
需要考虑机器人是否有效的缓解了用户的负面情绪。逻辑性需要考虑机器人是否
在对话过程中提出了合理、有效的建议，帮助用户解决问题。总体偏好 [79]的评分
需要考虑标注者主观上更喜欢和哪个机器人聊天，倾诉自身的情绪问题。
4.4.5.2 结果分析
表4.4展示了人工交互评价的结果，每个指标下包含两个分数，分别代表使用

增广数据的对话模型胜过仅使用原始数据的对话模型的百分比 (Win)和劣于基线
模型的百分比 (Lose)。可以观察到，在五个评价指标上，使用增广数据训练的对
话模型都优于仅使用原始数据的对话模型。这说明加入的大规模、高质量、话题
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表 4.4 人工交互评价结果。

对话模型训练数据
对话连贯性 理解能力 安抚能力 逻辑性 总体偏好

Win(%) Lose(%) Win(%) Lose(%) Win(%) Lose(%) Win(%) Lose(%) Win(%) Lose(%)

增广数据 v.s. 原始数据 40 14 56 22 46 20 42 22 52 26

多样的增广数据，有效提升了模型在真实场景中面对多样用户输入的鲁棒性。

4.5 本章小结

在本章中，我们针对仅使用小规模数据训练的情绪支持对话系统在真实场景
中面对新话题时会生成低质量回复的现象，实现了一个基于大规模预训练语言模
型的对话数据增广框架，并使用该框架增广出了 180,000个情绪支持对话，将数
据规模提升了两个数量级。人工评价和自动评价表明，增广数据不仅规模大，而
且保持了高质量与高多样性的特征。我们随后开展了人工交互评价实验，进一步
验证了使用增广数据能有效提升情绪支持对话系统与人类用户交互的性能。接下
来我们实验中使用的对话数据均为增广后的数据。
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第 5章 融合情绪支持策略的可控回复生成
5.1 动机

在情绪支持对话中，咨询师的回复并非是毫无章法的。为了达成有效的情绪
支持，心理学领域的研究者设计了助人理论 [29]，Liu et al. [26]将其进一步简化为
适合计算模型的包含八种情绪支持策略的三阶段理论模型（图2.4展示了三阶段
理论框架，表5.1更详细的解释了八种情绪支持策略的含义)，该理论模型指出，情
绪支持对话应大致按照探索问题（Exploration）→理解与安抚（Comforting）→
行动与建议（Action）这三个阶段依次进行，每个阶段有相应的情绪支持策略。随
后，Liu et al. [26]初步验证了对情绪支持策略进行建模能够进一步提升对话模型的
能力。具体而言，Liu et al. [26]使用了一种经典的方式引入情绪支持策略，即将回
复生成任务拆解为两个子任务：策略规划任务和策略可控的回复生成任务。在训
练阶段，对这两个任务采用端到端的方式联合训练；在生成阶段，首先预测情绪
支持策略，再根据策略和对话上文生成回复。我们将这一框架称为融合情绪支持
策略的可控回复生成框架。
为了在大规模开放领域对话系统中对情绪支持策略进行建模并使其发挥作

用，有两个重要的挑战需要被解决。首先，很难获得带有情绪支持策略标签的大
规模对话语料。ESConv数据集 [26]的策略标签是依赖人工标注者标注得到，但人
工标注的方式由于其昂贵的金钱成本和时间成本难以扩展、规模化。其次，如果
想使情绪支持策略的引入奏效，策略规划模型的表现至关重要。需要注意，合理、
有效的策略规划才能提升对话系统的性能，相反，不恰当的策略规划反而会损害
对话系统的性能。图5.7展示了使用两个策略规划方式不同的数据样例。图5.7(1)
是求助者与我们纯数据驱动训练的对话模型的一个真实交互样例，其中咨询师
（即对话模型）使用了连续、单一的提问策略；图5.7(2)是我们构造的一个对话样
例，其中咨询师使用了变化、组合的情绪支持策略。可以观察到，连续、单一的
策略规划不能有效的安抚求助者的负面情绪，帮助求助者解决问题，甚至会让求
助者感到不适；相反，变化、组合的策略使用则能有效的达成情绪支持 [26,80]。因
此策略规划方式还需要做进一步的分析与设计，而现阶段其尚未得到深入探讨。
为了解决以上的挑战，我们首先构建了一个表现出色的多标签情绪支持策略

分类器，并基于该分类器构建了一个大规模带情绪支持策略标签的对话数据集。
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表 5.1 八种情绪支持策略。

策略类型 解释

提问 咨询师向求助者提问具体问题，进一步了解求助者产生情绪问题的根源。

重述、复述 咨询师归纳总结求助者的情绪问题，帮助求助者认清自己面临的问题。

情感映射 咨询师表达对求助者情感的理解。

自我暴露 咨询师描述自己与求助者相似的经历或情感，表达自己的感同身受。

肯定、安慰 咨询师表达对求助者能力的肯定，鼓励、安慰求助者。

建议 咨询师提出具体的建议。

提供信息 咨询师提供一些客观事实、观点看法等。

打招呼 对话开头和结尾的打招呼。

不同于 ESConv数据集 [26]中每条回复仅包含单一的策略标注，我们的数据集支持
对每句回复进行组合策略的标注，更加灵活，为后续对组合策略规划的研究奠定
了数据基础。随后，我们通过分析指出了该数据集的策略分布有偏，并筛选出了
一个策略分布得到修正的数据集。最后，我们分别训练了策略规划模型和策略可
控的回复模型，完成了融合情绪支持策略的可控回复生成框架的构建。自动评价
与人工评价表明，通过合理、有效的策略规划和高策略可控性的回复生成，情绪
支持对话系统的能力得到显著提升。

5

我现在大四，在申请研究生，然后最近事
情特别多，我也在学校里搞科研，拖了导
师一些活还没干，然后作业也还是很多，
事越多越拖延然后越焦虑，很难受

抱抱你，最近学业压力很
大是吗？

是啊，而且我还总拖延，事情越来越多

那你有尝试过什么办法来缓解这种压力吗？

我觉得其他方法都没用，就是要把事
情做完我就轻松了

那你觉得什么样的事情会让你轻
松一些呢？

提问

提问

提问

(1) 连续、单一的策略规划 (2) 变化、组合的策略规划

建议，
提供信息

提问

我现在大四，在申请研究生，然后最近事
情特别多，我也在学校里搞科研，拖了导
师一些活还没干，然后作业也还是很多，
事越多越拖延然后越焦虑，很难受

嗯嗯，了解，有试着跟导师沟通吗？我觉得现在
特殊情况他们会理解然后给一些deadline的宽限

主要是，就算宽限了事情也还是
在堆着，感觉也不会太解决问题

那是因为时间安排管理上出了差错吗

可能是吧，拖延越来越严重最近

理解理解，我最近也有类似的经历。我的方法就是设立一个
小目标，比如今天一定要完成这件事，在完成它的时候就不
要再想其他的了，比如不要再想接下来怎么还有这么多事。

自我暴露，
建议

图 5.1 在不同的策略规划下的对话样例。
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我今天夏天就要毕业了，但现在还没找到工作

对话上文

<情感映射> <自我暴露>

策略集合

策略可控的
回复生成模型

策略规划模型

嗯嗯,我能理解你的心情,我也是毕业季的时候
特别焦虑,特别害怕找不到工作

回复

图 5.2 融合策略的可控回复生成框架。

5.2 方法
5.2.1 方法框架
图5.2展示了融合策略的可控回复生成框架。为了引入情绪支持策略作为中

间变量，回复生成任务被拆分为两个子任务：策略规划任务和策略可控的回复生
成任务。给定包含 𝑛句回复的对话上文 𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, ⋯ , 𝑐𝑛},首先由策略规划模型
根据 𝐶 预测出下一句回复所使用的 m个情绪支持策略 𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, ⋯ , 𝑠𝑚}；紧接
着，由策略可控的回复生成模型根据对话上文 𝐶 与预测出的策略集合 𝑆,生成下
一句回复 𝑌。整个过程的形式化定义是：

𝑃 (𝑌 |𝐶) = 𝑃 (𝑌 |𝐶, 𝑆)𝑃 (𝑆|𝐶)

在训练过程中，我们没有选择端到端的训练方式，而是将两个步骤解耦，使
用带有策略标注的训练语料 𝐷𝑝𝑙𝑎𝑛 = {𝐶 (𝑖), 𝑆(𝑖)}𝑀

𝑖=1 和 𝐷𝑔𝑒𝑛 = {𝐶 (𝑖), 𝑆(𝑖), 𝑌 (𝑖)}𝑁
𝑖=1 独

立地训练策略规划模型和策略可控的回复生成模型，这使得我们可以灵活地更新
单个模型。这种灵活性的意义在使用大规模对话预训练模型的背景下更为凸显。
大规模预训练模型参数量较大（本文使用的是 28亿参数量的 EVA模型 [11]），如
果采用端到端的训练方式，则每次更新策略规划模型都需要重新训练对话模型，
消耗大量计算资源。

5.2.2 策略规划模型
我们将策略规划任务建模为多标签分类任务，即预测每一个策略类别是否存

在。设共有𝐾个类别，对于输入𝑋，多标签分类任务的标签 𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝐾}是一
个二值序列，即 𝑦𝑖 ∈ {0, 1}，𝑦𝑖为 1则表示𝑋具有第 𝑖个类别，反之亦然。相似的，多标
签分类模型的预测 𝑃 = {𝑝1, 𝑝2, ⋯ , 𝑝𝐾}也是一个二值序列。具体到策略规划任务
场景中，输入包含 𝑛句回复的对话上文𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, ⋯ , 𝑐𝑛}，我们将其序列化后，首先
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用编码器获得对话上文的隐式特征表示 𝐻 = {ℎ[CLS], ℎ1, ℎ[SEP], ℎ2, ⋯ , ℎ𝑛, ℎ[EOS]}。
随后，取 [CLS]的表示进一步计算第 𝐾 种策略存在的概率 𝑝𝑘，其计算过程的形
式化表示如下：

𝐻 = 𝑓𝜃(𝐶) （5.1）
𝑝𝑘 = sigmoid(𝑊𝑘ℎ[CLS] + 𝑏𝑘), 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝐾 （5.2）

其中 𝑓𝜃 表示编码器，𝑊 和 𝑏𝑘分别可学习的参数矩阵和偏置向量。随后，我们根
据 𝑝𝑘得到策略规划模型的预测结果 𝑆,其计算过程如下：

𝑆 = {𝑖 ∈ 𝑆|𝑝𝑖 ⩾ 0.5} （5.3）
在模型的优化过程中，损失函数ℒ使用二值交叉熵损失（Binary Cross Entropy

Loss），其计算过程为：

ℒ = − 1
𝐾

𝐾

∑
𝑘=1

𝑦𝑘 · 𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑘) + (1 − 𝑦𝑘) · 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑝𝑘) （5.4）

5.2.3 策略可控的回复生成模型
我们采用经典的类别条件语言模型（Class-Conditional Language Model,

CCLM）[81]来完成策略可控的回复生成任务。设对话上文为 𝐶，预测出的情绪
支持策略集合为 𝑆 = {𝑠1, ⋯ , 𝑠𝑚}，下一句回复为 𝑌，我们将每种策略 𝑠𝑖映射到一
个特殊字符 𝑡𝑠𝑖，将其与对话上文 𝐶 拼接作为生成模型的输入，则该生成模型的优
化目标是最大化条件概率 𝑃 (𝑌 |𝐶, 𝑆):

𝑃 (𝑌 |𝐶, 𝑆) =
|𝑌 |

∏
𝑡=1

𝑃 (𝑦𝑡|𝑡𝑠1 ⊕ ⋯ ⊕ 𝑡𝑠𝑚 ⊕ 𝐶, 𝑦<𝑡) （5.5）

5.3 实验结果与分析
5.3.1 数据准备
现有的情绪支持对话数据集没有情绪支持策略标签。我们首先以众包的形

式，招募标注者对小规模情绪支持对话数据进行了策略标注；基于这批人工标注
数据，我们构建了一个情绪支持策略分类器，对于剩余的大规模对话数据进行自
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动标注，最终构建出了带情绪支持策略标签的大规模对话数据集，该数据集可直
接作为策略可控的回复生成模型的训练数据集，我们将其称为 𝐷𝑔𝑒𝑛。随后，我们
通过分析指出该数据集的策略分布有偏，并经过策略分布的修正，抽取出𝐷𝑔𝑒𝑛的
一个子集 𝐷𝑝𝑙𝑎𝑛 作为策略规划模型的训练数据集。下面将依次介绍数据准备过程
的四个步骤：（1）人工标注小规模带情绪支持策略标签的对话数据集。（2）构建
情绪支持策略分类器。（3）构建策略可控的回复生成模型的训练数据集。（4）构
建策略规划模型的训练数据集。
5.3.1.1 人工标注小规模带情绪支持策略标签的对话数据集
我们以众包的形式，招募标注者按照表5.1中的八种情绪支持策略对咨询师的

回复进行标注。我们观察数据发现，如图5.7（2）中所展示的一样，咨询师在单句
回复中常常使用多种组合的情绪支持策略。因此，不同于 ESConv数据集 [26]的策
略标注准则，我们允许对同一条回复标注组合的情绪支持策略。标注过程中，每
个标注样本会由两名标注人员进行标注。我们只保留了标注结果一致的样本，共
5000条。
5.3.1.2 构建情绪支持策略分类器
我们将人工标注的小规模带情绪支持策略标签的对话数据集按 8:1:1的比例

划分为训练集、验证集和测试集。我们在该数据集上训练了基于 BERT-Large [58]的
情绪支持策略分类器,该分类器的 macro-F1指标达到 0.86。作为参考，基于 ESC
数据集 [26]的情绪支持策略标签训练的 BERT-Large策略分类器的 macro-F1指标
仅为 0.51 [82]。这再次说明，ESConv数据集中限定单一策略的标注准则为情绪支
持策略标签引入了明显的噪音，而我们的策略标签则更为准确。
5.3.1.3 构建策略可控的回复生成模型的训练数据集
我们应用构建出的情绪支持策略分类器对剩余的无标注数据集进行自动标

注，在筛除掉预测策略集合为空集的数据后，最终得到了一个大规模带情绪支持
策略标签的对话数据集 𝐷𝑔𝑒𝑛。我们将 𝐷𝑔𝑒𝑛数据集以 18:1:1的比例划分出训练集、
验证集和测试集，表5.2展示了其统计信息。
5.3.1.4 构建策略规划模型的训练数据集
策略分布分析 为了保证策略规划模型训练数据分布的合理性，我们从以下两个
角度分析了 𝐷𝑔𝑒𝑛 数据集中原始数据和增广数据的策略分布特征：（1）总策略分
布特征：策略 𝑠𝑖 的出现次数占所有策略出现次数的比例。图5.3展示了总策略分
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布特征的统计结果。（2）不同对话阶段的策略分布特征：我们将多轮的对话切分
为 𝐾 = 5个阶段（设总轮次为 𝑁 ,则第 𝑖句回复所处的对话阶段为 ⌈ 𝑖/𝑁

1/𝐾 ⌉），计算
不同对话阶段中策略 𝑠𝑖的出现次数占所有策略策略出现次数的比例，从而反映策
略的分布随着对话进程推进的变化。图5.4展示了不同对话阶段的策略分布特征
的统计结果。

(a)原始数据 (b)增广数据
图 5.3 总策略分布特征。

(a)原始数据 (b)增广数据
图 5.4 不同对话阶段的策略分布特征。

观察统计结果，我们得到了以下几点结论：（1）原始数据与增广数据的总策
略分布均存在明显偏差，部分策略占比过高/过低。例如，提问策略在原始数据中
占比为 34%,在增广数据中占比为 42%；而自我暴露策略在原始数据中占比仅为
5%，在增广数据中占比仅为 3%。（2）随着对话进程的推进，策略分布的变化趋
势相较于三阶段理论模型 [26]存在明显偏差。例如，在原始数据和增广数据中，属
于第一阶段的提问策略在对话的各个阶段均保持着较高的占比，而没有在对话进
入中后期后迅速衰减到较低的占比。（3）虽然4.4节中的实验结果表明增广数据保
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表 5.2 策略规划数据集 𝐷𝑝𝑙𝑎𝑛 和策略可控的回复生成数据集 𝐷𝑔𝑒𝑛 的统计信息。

数据集 总体 训练集 验证集 测试集

𝐷𝑝𝑙𝑎𝑛 64,029 51,229 6400 6400

𝐷𝑔𝑒𝑛 2,330,000 2,097,000 116,500 116,500

持了与原始数据相近的质量，但在更为细粒度的策略分布特征上，增广数据与原
始数据仍存在差异。具体而言，数据增广一定程度上放大了原始数据的策略分布
偏差，例如提问策略的占比从 34%升高到了 43%，提供信息策略的占比从 11%
降低到了 4%。
总体而言，𝐷𝑔𝑒𝑛数据集的策略分布具有明显偏差，基于其直接训练策略规划

模型，将使得策略规划模型在推理阶段预测出的策略分布也具有相似的偏差，从
而导致与图5.7(1)相似的连续、单一的策略规划行为，损害情绪支持对话系统与
人类用户交互的表现。为了修正策略分布，训练出合理的策略规划模型，我们将
从 𝐷𝑔𝑒𝑛数据集中抽取出一个策略分布合理的子集 𝐷𝑝𝑙𝑎𝑛，作为策略规划模型的训
练数据集。

策略分布修正 我们通过以下三个规则对 𝐷𝑔𝑒𝑛 数据集进行筛选，并最终得到了
修正策略分布后的 𝐷𝑝𝑙𝑎𝑛数据集，表5.2展示了其基本统计信息。

• 筛除使用的策略种类小于等于 3的对话，鼓励在对话中使用多种策略。
• 筛除单种策略在对话中的出现比例超过 25%的对话，降低策略分布的偏差，
减少连续使用单一策略的行为出现。

• 筛除提问策略占比随对话进程的推进而升高的对话，使得策略分布更符合
三阶段理论框架 [26]。
图5.5展示了修正策略分布后得到的 𝐷𝑝𝑙𝑎𝑛数据集的策略分布信息。可以观察

到，𝐷𝑝𝑙𝑎𝑛数据集中，各类策略的占比较为均衡，且随着对话进程的推进，仅属于
第一阶段的提问和重述、复述策略的占比明显降低，而属于第二、第三阶段的肯
定、安慰，建议和提供信息策略的占比则均有升高。

5.3.2 自动评价
5.3.2.1 评价指标
我们选取了以下几个自动评价指标来评估情绪支持对话系统的性能：

• BLEU-N [83]：计算生成回复的 N-gram相对于参考回复的 N-gram的精确率。
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(a)总策略分布 (b)不同对话阶段的策略分布
图 5.5 修正策略分布后得到的 𝐷𝑝𝑙𝑎𝑛 数据集的策略分布。

BLEU-N越高，则生成的回复与参考的回复在文本级别的相似性越高，这也
间接反映了生成回复与上文的相关性、连贯性越高。

• Rouge-L [84] : 计算生成回复的 N-gram相对与参考回复的 N-gram的召回率。
与 BLEU-N意义相似。

• F1: 计算生成回复的 1-gram相对于参考回复的 1-gram 的 micro-F1值，与
BLEU-1意义相似。

• Distinct-N [78] : 计算生成回复去重后的 N-gram 占总 N-gram 数量的比例。
Distinct-N越高，则生成回复的多样性越高。

5.3.2.2 基线模型
我们共测试了以下三种模型:

• Vanilla：不融合情绪支持策略的基线模型。设对话上文为 𝐶 ,下一句回复为
𝑌。其优化目标是最大化条件概率 𝑃 (𝑌 |𝐶)：

𝑃 (𝑌 |𝐶) =
|𝑌 |

∏
𝑡=1

𝑃 (𝑦𝑡|𝐶, 𝑦<𝑡)

• Strategy:融合情绪支持策略的可控回复生成模型。
• Oracle: 融合情绪支持策略的可控回复生成模型的变种，区别在于：在推理
阶段，直接使用真实的情绪支持策略标签，而不使用策略规划模型的预测
结果。考虑到开放域对话中对于给定的上文可能存在多种合理的情绪支持
策略（one-to-many），相较于 Strategy，Oracle更能在自动评测中反映出对
情绪支持策略进行建模的效果。
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表 5.3 自动评价结果。

Model BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 Dist-3 Dist-4 F1 Rouge-L

Vanilla 10.0 6.0 3.9 21.8 31.2 24.4 20.2

Strategy 9.8 5.8 3.8 24.5 38.9 23.2 19.0

Oracle 11.5 7.0 4.7 25.5 40.2 27.3 22.9

5.3.2.3 评价结果
表5.3展示了自动评价的实验结果。对比 Oracle和 Vanilla，我们发现 Oracle

在所有评价指标上都显著地高于 Vanilla，这说明引入情绪支持策略作为额外的
输入，能显著地提升回复生成模型对情绪支持对话的建模能力。对比 Strategy和
Vanilla, Strategy在相关性评价指标上会略微劣于 Vanilla，但在多样性指标上有显
著的提升，这是因为：（1）经过修正的 𝐷𝑝𝑙𝑎𝑛数据集的策略分布与 𝐷𝑔𝑒𝑛测试集的
策略分布有明显区别（见5.3.1节），这使得基于𝐷𝑝𝑙𝑎𝑛数据集训练出的策略规划模
型预测的策略分布也与 𝐷𝑔𝑒𝑛 测试集的策略分布存在偏差，例如提问策略的出现
频率会更低，策略的使用会更为多样。（2）我们训练的策略可控的回复生成模型
具有出色的可控性（可控性实验结果见5.3.4），当输入的情绪支持策略与参考回
复的情绪支持策略标签不一致时，生成的回复与参考回复也会有显著差别。

5.3.3 人工评价
为了进一步比较融合情绪支持策略的可控回复生成模型（Strategy）与不融合

情绪支持策略的基线模型（Vanilla）在交互性能上的差别，我们开展了人工评价
实验。与4.4.5节相同，我们以众包的形式，招募人类标注者进行 50轮对话标注，
标注打分选取配对比较的方式，在每轮标注中，标注者需要就同一负面情绪问题
分别与两个模型对话，并根据对话连贯性、理解能力、安抚能力、逻辑性和总体
偏好这五个评价指标对两个模型进行比较，选择表现更好的一个，选项包括平局。
表5.4展示了人工交互评价的结果。每个指标下包含两个分数，分别代表融合

情绪支持策略的可控回复生成模型胜过未融合情绪支持策略的基线模型的百分
比 (Win)和劣于基线模型的百分比 (Lose)。可以观察到，在五个评价指标上，融
合情绪支持策略的可控回复生成模型都显著超过了未融合情绪支持策略的基线
模型。这说明，通过合理、有效的策略规划和高策略可控性的回复生成，对话系
统能更为有效地达成情绪支持任务，更受到人类的青睐。
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表 5.4 人工交互评价实验结果

对话模型
对话连贯性 理解能力 安抚能力 逻辑性 总体偏好

Win(%) Lose(%) Win(%) Lose(%) Win(%) Lose(%) Win(%) Lose(%) Win(%) Lose(%)

Strategy v.s. Vanilla 42 8 48 22 50 18 44 10 56 24

对话上文 情绪支持策略 回复 

我今天夏天就要

毕业了，但现在

还没找到工作。 

情感映射；自我暴露 嗯嗯,我能理解你的心情,我也是毕业季的时候

特别焦虑,特别害怕找不到工作。 

提供信息 嗯嗯,是的,疫情的影响还是挺大的,而且今年

就业形势也比较严峻 

肯定、安慰；建议 嗯嗯,我觉得你现在需要好好休息一下,调整一

下自己的状态,然后再去找工作 

重述、复述；提问 哦哦,听起来你好像还没有做好毕业的准备,是

这样吗? 

 图 5.6 回复的可控性样例分析。

5.3.4 策略可控性分析
我们通过计算指定的策略与生成回复策略的一致性，对策略可控回复生成模

型的可控性做了分析。实验结果表明，micro-F1达到 0.9，这说明策略可控的回复
生成模块具有很好的可控性。我们也在图5.6展示了给定相同的对话上文和不同
情绪支持策略的情况下，模型生成的回复样例。可以观察到，指定不同的情绪支
持策略时，生成回复所使用的策略随之发生变化；当指定组合策略时，生成回复
也能同时对应指定的多个策略。

5.3.5 样例分析
图5.7展示了一个融合情绪支持策略的可控回复生成模型与人类用户的真实

交互样例。在对话初期，模型使用以提问为主的策略规划方案，探索用户的情绪
问题根源；随后，模型通过重述、复述和情感映射总结用户的情绪问题，并让用
户感受到自身的情感被理解；模型也提供了有效的建议和信息，帮助用户解决情
绪问题。

5.4 本章小结

在本章中，我们基于融合情绪支持策略的可控回复生成框架引入了情绪支持
策略，将回复生成任务拆分为两个子任务：策略规划和策略可控的回复生成，以
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对话 策略 

User：最近心情好差。  

Bot：怎么了呀？ 提问 

User：感觉生活都没有动力、没有激情了。  

Bot：嗯嗯，最近有发生什么事情吗 提问 

User：其实也没有什么具体的事情，可能就是一直在忙，然后

人都麻木了吧 

 

Bot：听上去你好像有很多心事呢 重述、复述；情感映射 

User：唉确实是的，但我都不知道该和谁说  

Bot：那你有想过是什么原因导致你现在的心情不好吗 提问 

User：我觉得是长时间的工作让我整个人的心态都变差了  

Bot：嗯嗯，工作让你很难受吧 情感映射 

User：现在我去度假，都没办法完全放松下来享受，就是心理

的状态一直是紧绷的，放不下工作 

 

Bot：听起来你好像一直在压抑自己的情绪 情感映射 

User：唉确实，我找不到宣泄的出口  

Bot：可以试试冥想或者正念呢 建议 

User：我其实就是想找个人说说话，聊聊我比较迷茫纠结的心

理吧 

 

Bot：可以跟我说说你为什么纠结吗？ 提问 

User：我虽然每天都在工作赚钱，但我觉得生活不应该只有工

作 

 

Bot：嗯嗯，听起来你对自己的生活不是很满意哦 重述、复述 

User：是的，我觉得生活应该是多元的，但我的生活现在很局

限 

 

Bot：嗯嗯，可能对你来说，生活的多样性是一个很大的困扰 重述、复述；情感映射 

User：我其实特别羡慕有的人工作做的很好，然后也会享受生

活，平时会去登山、跳舞这样 

 

Bot：嗯嗯了解了，但其实每个人都会有不同的困扰吧 肯定、安慰；提供信息 

User：确实是这样，你说得对。不用去羡慕别人，还是要过好

自己的生活 

 

  

图 5.7 融合情绪支持策略的对话系统与人类用户的真实交互样例。

提升单纯数据驱动的端到端对话系统的可控性和情绪支持能力。为此，我们首先
构建了一个表现出色的多标签策略分类器，并基于该分类器构建了一个大规模带
情绪支持策略标签的对话数据集 𝐷𝑔𝑒𝑛，该数据集首次支持了组合的情绪支持策
略，为后续进一步的策略规划研究奠定了数据基础。随后，我们通过分析指出了
该数据集的策略分布有偏，并筛选出了一个策略分布得到修正的数据集𝐷𝑝𝑙𝑎𝑛。最
后，我们基于这两个数据集分别训练了策略规划模型和策略可控的回复模型，完
成了融合情绪支持策略的可控回复生成框架的构建。自动评价与人工评价表明，
通过合理、有效的策略规划和高策略可控性的回复生成，情绪支持对话系统的能
力得到显著提升。此外，我们的系统也自然地支持人工控制回复使用的情绪支持
策略，因此可以将其应用于人机协作的心理咨询。
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第 6章 结论
6.1 工作总结

本文展示了在深度学习时代，通过基础资源的收集，模型算法的设计与实现，
构建一个中文情绪支持对话系统的全流程。具体而言，首先，我们收集了一个高
质量、多轮次的中文情绪支持对话数据集，为后续研究奠定了重要的数据基础。
随后，我们实现了一个基于通用大规模预训练语言模型的对话数据生成框架，通
过自动、可规模化的数据增广，显著提升了情绪支持对话数据的规模与话题多样
性，从而有效提升了对话模型面对多样话题的鲁棒性。我们进一步对情绪支持策
略进行建模，通过完善策略的标注与分布修正，构建了融合情绪支持策略的可控
回复生成模型。自动评价与人工评价表明，合理、有效的策略规划和高策略可控
性的生成能够显著提升对话模型提供情绪支持的能力。结合以上数据和算法，我
们在目前世界上参数量最大、性能最好的开源中文对话预训练语言模型 EVA的
基础上，成功构建了首个中文情绪支持对话系统，并完成上线应用，该系统自
2022年 3月份以来，已获得超过 20万次使用。该系统的成功初步验证了使对话
系统具有高级情感智能的可能性，这鼓励着未来的研究工作向着这一目标继续前
进。同时，该系统的构建流程中所收集的基础资源和对模型设计有效性的探索与
验证也为未来的研究工作奠定了坚实的基础。

6.2 工作展望

本文主要从提升对话系统的情感智能的角度切入，对中文情绪支持对话系统
的构建做了初步的探索。但我们认为，要想构建出一个性能出色、能够真正落地
应用的情绪支持对话系统，我们面临的将是对于知识性、安全性、情感智能等多
项高层次对话能力的综合考验，仍存在许多研究空间。首先，在情感智能方面，
开放领域对话系统的策略规划仍需要进一步的探索，本文中我们仅根据对话上文
进行情感支持策略的预测，未来我们会尝试结合对用户反馈的预测，以进一步提
升策略规划的合理、有效性，从而提升对话系统提供情感支持的能力。其次，知
识性对于提高情绪支持对话系统的语义理解能力，和提供合理、有效建议的能力
具有重要意义，本文主要通过弱语义的数据驱动的方法提升情绪支持对话系统的
知识性，未来我们会进一步尝试与知识图谱、知识文档的结合，以强语义的方法
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提升情绪支持对话系统的知识性。再次，安全性对于情绪支持对话系统的落地应
用也具有重要的意义，我们应避免对话系统产生出不安全的回复，表现出冒犯用
户、风险忽视等危险行为。最后，如何使对话系统同时具有以上多项对话能力，
避免能力之间的冲突与遗忘，使其在对话过程中能够根据用户的输入，自然地组
合、切换能力，也是一项具有挑战性的问题。近期，基于适配器（Adapter）[85]、提
示（prompt）[86]等参数高效的微调方法初步展现出了在大规模预训练模型的基础
上构建多技能模型的可能性，未来我们也将尝试从这一视角寻求突破。
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附录 A 外文资料的调研阅读报告
Towards Emotional Intelligence in Open-Domain Dialogue Systems

Contents

A.1 Challenges in Open-Domain Dialogue Systems... . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
A.2 Emotional Intelligence in Open-Domain Dialogue Systems... . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

A.1 Challenges in Open-Domain Dialogue Systems

Before the emergence of large-scale pre-trained dialogue models, it is a typical phe-
nomenon for the dialogue models based on the recurrent neural network(RNN) to gener-
ate generic, short responses such as ”I don’t know” and ”yes”. Thus the main challenge
at that time is to improve the relevance, informativeness, and diversity of the generated
responses. However, these issues are significantly improved in large-scale pre-trained di-
alogue models through scaling up data size and model size. Standing on the large-scale
pre-trained open-domain dialogue models, researchers start to aim at higher-level con-
versational skills, in pursuit of a more humanized dialogue system. A series of works [1-3]

point out that the existing large-scale pre-trained dialogue models still get unsatisfactory
performance in advanced conversational skills such as knowledge, persona consistency,
safety, and emotional intelligence. To address these challenges, researchers have con-
structed many high-quality dialogue datasets [2,4-15,26] targeting specific conversational
skills for fine-tuning the large-scale pre-trained dialogue models on the one hand. On the
other hand, instead of limiting to a data-driven end-to-end dialogue system, researchers
have also sought breakthroughs in model designs, such as incorporating external knowl-
edge [16-17,32] or dialogue strategies [18-19,26] , to further enhance the advanced conversa-
tional skills of large-scale pre-trained dialogue models.
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A.2 Emotional Intelligence in Open-Domain Dialogue Systems

Embodying machines with emotional intelligence, an important feature of human
intelligence [20-21] , is one of the long-standing research goals of artificial intelligence.
There is a series of studies in the field of human-computer interaction [22-26] and dialogue
systems [1,3,15,26-27,27-31] point out that embodying machines with emotional intelligence,
making them be able to understand human emotions, express empathy, provide emotional
support, or even psychological counseling, could significantly improve the long-term
user engagement. We classify the level of emotional intelligence in dialogue systems
into three levels: (1) Emotional Chatting: express specified emotions in responses. (2)
Empathetic Chatting: understand human emotions and select the appropriate emotion for
responses accordingly. (3) Emotional Support Conversation: deeply understand users’
emotional situations through combining both listening and active exploration, achieve
emotional reassurance, and provide effective suggestions and solutions to help the users
solve their emotional problems. With the improvement of the level of emotional intelli-
gence, the interactivity of dialogue systems is significantly enhanced. In particular, an
emotional support dialog system that can effectively channel negative emotions also has
an important social value in the context of today’s generally stressful society and increas-
ingly serious mental health problems. Therefore, the emotional intelligence of dialogue
systems is getting increasing attention and there has already been a number of exciting
works.

Zhou et al. [27] first define the Emotional Chatting task and propose an emotion-
controllable response generation model called Emotional Chatting Machine(ECM). It is
worth mentioning that Zhou et al. [27] further presents an analysis of emotion interac-
tion in the dialog dataset and finds there are some typical patterns of the correspondence
between the emotion category of the context and that of the response. For instance, the
emotion category of the context has a high probability of being the same as that of the
response. And when the emotion category of the context is sad, the probability of re-
sponding with the emotion category of like is also high. The existence of such emotion
interaction patterns leads to the study of Empathetic Dialogue, whose goal is to enable
the dialog model itself to understand users’ emotion and then to select the appropriate
emotion for guiding the generation of responses. Rashkin et al. [15] constructs a novel
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dataset called EMPATHETICDIALOG and proposes an emotion-aware response generation
framework for empathetic dialog generation. Specifically, they first leverage an emotion
classifier to identify the emotion of the context, and then both the identified emotion
and the context are fed into the dialogue model to generate the response. Subsequently,
a series of works make incremental improvements based on this framework [28-31] . For
instance, Lin et al. [28] proposes Mixture of Empathetic Listeners(MoEL), which intro-
duces Mixture-of-Experts [32] for modeling empathy in dialogue systems. Although em-
pathy improves the emotional intelligence of a dialogue system to a certain extent, it
is still difficult to effectively channel users’ negative emotions with empathy alone. In
order to achieve emotional support, the dialogue model should also combine active ex-
plorations with listening to deeply understand the user’s emotional situation and provide
reasonable suggestions and information to help users solve their emotional problems. To
this end, Liu et al. [26] simplify the Helping Skills Theory [29] in the field of psychology
into the ESC framework. The ESC framework consists of three stages, namely explo-
rations, comforting and action, and each of these three stages contains several emotional
support strategies. Under the guidance of the ESC framework, [26] defines the Emotional
Support Conversation task and collects a high-quality English Emotional Support Con-
versation dataset called ESConv. Automatic and human evaluations show that: (1) After
fine-tuning on the ESConv dataset, the ability to provide effective emotional support of a
powerful large-scale pre-trained dialogue model Blender [2] is significantly improved. (2)
Incorporating the modeling of emotional support strategies, i.e., explicitly selecting the
appropriate emotional support strategies and then generating the response conditioned
on both the context and the selected strategies, can further enhance the dialogue model
to provide more effective emotional support. Overall, these two findings illustrate the
importance of high-quality emotional support dialogue data and modeling of emotional
support strategies.
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