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摘　要　人机对话系统已在多种智能服务场景中得到广泛应用.当前的人机对话系统可以感知对话者的情感,并根据上下文

给出具备特定情感的响应.但是,具备特定情感的响应难以确保能够有效地引导人们产生特定的情感,例如,一个具备“高兴”

情感的响应并不能保证人们产生高兴的情感.在一些场景中,人机对话系统需要引导用户达到某种特定的情感状态,以利于对

话的持续开展或提升交互效率,如对话心理陪护或在线智能教学.当前的人机对话系统仅针对“积极/消极”等粗粒度情感引导

进行了探索,难以应对细粒度情感引导任务.同时,针对对话的心理研究指出,“问题”会显著影响对话方情感的走向.基于上

述背景,提出了一种对话场景下的情感引导问题生成模型.该模型基于 GPT预训练模型,将需要引导对话方产生的情感作为

情感知识引入模型的响应生成过程之中,同时引入了上下文情感感知机制和常识知识融合机制,并采用多任务学习的方法增强

了模型的情感感知能力和对话响应生成能力.鉴于这是首次提出面向细粒度情感引导的问题生成任务,因此构建了情感引导

数据集用于训练和实验,并且提出了基于提示学习的自动评价方法.最终,自动评价和人工评价的结果表明,所提模型能有效

地生成问题,以引导对话方产生特定的情感.
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Abstract　HumanＧmachinedialogsystemshavebeenwidelyusedinintelligentservices．ExistinghumanＧmachinedialogsystems

canperceivetheinterlocutor’semotionalstateandgivearesponsewithanappropriateemotionbasedoncontext．However,itis

difficulttoensurethataresponsewithaspecificemotioncanelicitthesameemotionfrompeople．Forexample,aresponsewitha
“joy”emotiondoesnotguaranteethatpeoplewillexperiencea“joy”emotion．Insomescenarios,humanＧmachinedialoguesystems

needtoguideuserstoreachaspecificemotionalstatetofacilitatethecontinuousdevelopmentofaconversationorimproveinterＧ

actionefficiency,suchasdialoguepsychologicalescortoronlineintelligentteaching．CurrenthumanＧcomputerdialoguesystems

focusoncoarseＧgrainedemotioneliciting,suchas“positive/negative”,andthereforearedifficulttohandlefineＧgrainedemotion

eliciting．Ontheotherside,researchondialoguepsychologyindicatesthat“questions”inaconversationcansignificantlyaffect

theemotionsofinterlocutors．Basedontheabovebackground,aquestionＧgenerationmodelforemotionalelicitationindialogue

scenariosisproposed．ThismodelisbasedontheGPTpreＧtrainedmodelandincorporatestheknowledgeoftheemotiontobe

elicitedintotheresponsegeneration．Themodelalsointroducesacontextualemotionalperceptionmechanismandacommonsense

knowledgefusionmechanismandusesmultiＧtasklearningtoenhancetheemotionperceptionabilityandconversationresponse

generationability．GiventhatitisthefirsttimetoproposeaquestiongenerationtaskforfineＧgrainedemotioneliciting,anemoＧ

tionalelicitingdatasethasbeenconstructedfortrainingandexperiments．AnautomaticevaluationmethodbasedonpromptlearＧ

ninghasbeendesigned．Finally,automaticevaluationandhumanevaluationdemonstratethattheproposedmodelcangenerate

questionsthatcaneffectivelyelicittargetemotions．

Keywords　Emotioneliciting,Questiongeneration,Emotionaldialogue,Promptlearning,MultiＧtasklearning
　



１　引言

对话系统由图灵于１９５０年在“图灵测试”中首次提出[１].

当前,智能对话系统已在心理陪护、在线教育和电子商务等领

域广泛应用.情感是对话中蕴含的重要语义元素.人工智能

的目的之一是使机器能够感知人类的情感并与人进行情感交

互[２].以往的研究工作表明,通过主动感知并引导对话方的

情感状态,能够极大地提升用户满意度,改善交互体验,减少

对话的中断率[３].例如,带有情感引导的心理治疗聊天机器

人问诊能够增加用户信任,进一步促进聊天的深度,提升治疗

效果[４].

对话中的情感引导属于情感计算范畴,需要融合自然语

言理解、情感识别和文本生成这３方面的研究.近年来,随着

预训练语言模型的快速发展以及高质量人工标注数据集的涌

现,这３方面的研究均取得巨大进展,出现了一批情感对话生

成工作.Ghosh等[５]首次将情感因素引入神经生成模型中.

他们定义了一个能量项,通过上下文、情感强度和情感因素来

生成响应.Zhou等[６]首次在对话生成的工作中引入情感因

素,提出了 ECM(EmotionalChattingMachine)模型,使用序

列到序列模型架构,通过情感类别向量建模抽象的情感特征

表示,并引入内部情感记忆模块和外部情感词典分别捕获解

码生成过程中的情感状态以及动态地选择合适的情感词,从

而生成带有指定情感类别的响应.部分工作专注于共情对话

生成,即不需要指定模型生成响应的情感,而是让模型根据上

下文生成具备适合当下场景的情感的响应.例如,Sabour
等[７]通过引入常识知识库 ATOMIC[８]来深层次分析对话上

下文,以生成带有合适情感并且知识丰富的响应;Zhou等[９]

提出的CASE系统可通过构建常识认知图和情感概念图,将
用户的认知和情感在粗粒度和细粒度层面进行对齐,生成更

具共情和信息丰富的回复.但上述研究聚焦于生成包含特定

情感的响应,较难有效地进行特定情感的引导.

当前的情感引导研究聚焦于粗粒度的情感方向,如积极

和消极.Lubis等[１０]构建了一个反映积极情感诱导策略的对

话语料,在无需任何对话策略的情况下利用神经网络进行积

极情感的激发;Wang等[１１]改进负对数损失,提出积极情感引

导损失来鼓励模型在保证对话平稳的条件下往积极情感方向

进行引导;Jiang等[１２]引入情感激发因子平衡反应生成过程

中的情感,也利用该因子平衡积极和消极情感对生成响应的

影响,进而达到更精确的情感控制;Gong等[１３]通过CVAE引

入潜在变量来捕获对话中的变化,以提高对积极情绪的引导

效果.针对多轮情感支持对话,Zhou等[１４]提出了一种基于

混合专家和强化学习的模型SUPPORTER,可通过选择合适

的专家和调整情感表达强度有效地引导用户从负面情绪转变

为积极情绪.然而,上述研究专注于激发粗粒度的正向积极

情感而没有关注如高兴、沮丧、难过、愤怒等细粒度情感,从而

导致情感过于同质化,较难支撑相对复杂细致的情感引导场

景.为了产生更好的引导作用,部分场景中需要更细粒度的

情感引导.

另一方面,现有对话系统较少关注不同句子类型在对话

中的辅助作用.心理学研究指出,“问题”是一种能够有效

引导情感的对话方式.例如在对话中,通过提出合适的“问

题”,提问人不但被认为体现了倾听、理解等关系,还会增加人

际间的好感[１５].McEvoy等[１６]指出,在对话过程中通过“问

题”展现出好奇心是建立有意义交流和平等理解关系的基础,

有利于情感引导;Svikhnushina等[１７]同样关注到了“问题”在

对话情感中的引导作用,构建数据集分析了问题意图和行为,

以支撑“问题”对共情对话的情感影响.

本文提出了一种可以在开放域对话中进行细粒度情感引

导的问题生成模型(QuestionGeneration ModelforEmotion

Eliciting,QGMＧEE),并标注了一个用于细粒度情感引导任务

的数据集.该模型生成的响应以“问题”的形式反馈给对话

人.该模型通过不同的情感表征融合和多任务学习使生成的

问题具有悲伤、快乐、愤怒、恐惧４类情感引导功能,并且结合

常识知识使问题具有更多的有效信息.通过基于提示学习的

自动评估和人工评估,验证了模型所生成的问题能够在一定

程度上有效地引导情感.

２　相关工作

２．１　对话系统

对话系统包括基于规则、检索和生成３类.

Weizenbaum[１８]在１９６６年提出基于规则的聊天机器人

ELIZA,首先解析出关键词,然后使用带有关键词的模版进行

填充生成响应.Colby等[１９]在 ELIZA 的基础上引入愤怒和

恐惧的情感来应对不同的对话情景,并且是第一个通过简单

“图灵测试”的对话系统.此后,越来越多的基于规则的聊天

机器人被提出[２０].

基于检索的聊天机器人通过信息匹配或检索技术从高质

量语料库中选择最合适的语句作为响应,具有较强的系统可

控性[２１].现有基于检索的聊天机器人大多包括预检索和重

排序两步.

基于生成的方法大多采取序列到序列架构,通过编码器

给定的上下文得到对话语义信息,然后传给解码器生成响应.

在基于生成的方法中,越来越多的研究者使用注意力机制控

制对话系统生成融入某种特定因素的响应,如融入常识知

识[２２Ｇ２３]、个性化特征和情感因素等[６,２４].

在对话中操控聊天机器人响应中蕴含的情感,可以使聊

天机器人更加智能.Zhou等[６]首次将情感因素引入大规模

生成式的对话系统中.Li等[２５]在编码过程中利用情感关键

词,并在解码过程中利用主题关键词使生成的带有情感的响

应符合上下文.Huang等[２６]研究了３种引入情感因素来控

制响应生成的方式.Ma等[２７]提出一个情感控制单元,并通

过情感策略选择机制来解决生成响应过程中的情感偏移问

题,即生成响应的情感与上下文情感不一致.上述研究主要

关注生成包含特定情感的响应.

２．２　问题生成

问题生成旨在根据上下文和答案生成一段可以用该答案

来回答的问题.早期的问题生成是问答系统的辅助任务之

一,用来为问答系统生成额外的监督数据.此后问题生成被

应用于辅助教学、意图阐明等应用中.传统问题生成基于一

段比较长的上下文,通过控制回答问题的答案跳数生成复杂
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可控的问题[２８Ｇ２９].但传统对话领域的问题生成并没有得到

太多关注.大部分研究仅将问题生成作为对话生成过程中的

子任务.Wang等[３０]首次提出在对话中生成问题的重要性,

并设计了软解码器和硬解码器在疑问词、话题词和普通词３
种类别上产生概率分布,以生成更有意义的问题.Gao等[３１]

关注到问答对话中问题的相关性,提出了一个端到端的神经

网络模型建模指代对齐和会话流,以生成高度对话性的问题.

３　数据集

由于当前没有可以直接应用于细粒度情感引导问题生成

任务的数据集,我们利用现有对话数据集,构建了一个用于此

任务的数据集Emotionelicitingdata(EEＧData).

３．１　数据来源

本文使用了以下高质量多轮对话数据集.

１)DailyDialog[３２].该数据集内容来源于英语学习网站

中用于练习英语日常聊天的高质量对话.相比从推特、微博

等社交媒体爬取的 PostＧReplyPair数据,DailyDialog涵盖的

生活主题更加丰富,语法更加严谨.

２)EmpatheticDialog[３３].该数据集内容为共情对话,其

中每段对话设置了一个场景和两个角色(Speaker和 ListeＧ

ner).两个角色根据给定的情感标签开展基于该场景的对

话,即Speaker先带着指定情感描述其在当前情景下的处境,

然后Listener给予共情响应.

３)CornellMovieＧＧDialogsCorpus[３４].该数据集为康奈

尔大学从电影剧本中搜集整理的电影对话语料数据集,具有

角色多和噪声小的优点.

数据集EEＧData的构建过程如下:

从 DailyDialog,EmpatheticDialog,CornellMovieＧDialogs

Corpus这３个数据集的每段对话中检索“问句”作为 QuesＧ
tion.每个Question的前一句作为上下文Context,后一句作

为对 Question 的响应Response,得到一个三元组形式数据

‹Context,Question,Response›.为平衡数据集长度分布,我们

删除了Context多于５０个字、Question多于３０个字或者少于

３个字的数据.

３．２　情感选择和数据标注

Ekman[３５]提出了人类最基础的６类情感,即愤怒、厌恶、

恐惧、快乐、悲伤、惊喜.由于数据集分布不均,以及我们认为

厌恶一定程度上接近愤怒,惊喜一定程度上接近快乐,因此剔

除了在数据集中出现频率不高的厌恶和惊喜.最终选择悲

伤、快乐、愤怒、恐惧代表人类的基础情感来进行情感引 导.

我们使用 BertＧBase[３６]和 RoBERTaＧBase[３７]作为数 据 标 注

模型,并加载了 Huggingface社区中准确率最高的模型权

重进行微调.为了客观和准确,从数据集中每类情感随机

挑出１２００条数据进行人工标注,其中１０００条作为微调数

据,２００条作为测试数据.最终的结果如表１所列.

表１　微调后的情感分类器效果

Table１　PerformanceoffineＧtunedemotionclassifiers

Model Recall Precision Accuracy F１Ｇmacro
Bert ０．８９５ ０．８９７ ０．８９５ ０．８９５

RoBERTa ０．８３６ ０．８３７ ０．８３６ ０．８３６

　　使用上述微调完的模型对构建的数据集中的Context和

Response进行情感自动标注.为保证数据质量,仅在 BertＧ

Base[３６]和 RobertaＧBase[３７]针对同一条数据给出相同情感分

类结果时,才保留该条数据.最终从标注完的数据中为每个

情感随机抽取１００００条作为训练集,１５０条作为验证集,１５０
条作为测试集,得到４００００条训练数据、６００条测试和验证

数据.

４　研究方法

４．１　任务定义

以往的情感对话生成为两阶段任务.任务给定了用户的

上下文和情感,然后生成一个带有给定情感的响应.将面向

情感引导的问题生成定义为一个三阶段任务,其数据格式可

以表示为‹Context,Question,Response›的三元组.Context和

Response来自说话者 A,Question来自说话者 B,Response所

表达的情感可以被视为说话者 A在听到说话者B说的QuesＧ
tion后产生的情感.因此任务可被定义为:给定一段上下文

Context以及Response的情感标签EmotionＧResponse,模型生

成能够引导出EmotionＧResponse情感的Question.

４．２　模型

基于自回归结构的 GPT模型已经被证明在对话场景中

有突出的生成能力[３８Ｇ３９],因此,本文模型(QGMＧEE)设计了一

个标准的 GPT２[４０]自回归模块和一个情感预测模块,如图１
所示.

图１　QGMＧEE模型结构图

Fig．１　ArchitectureofQGMＧEEmodel

本文模型以“上下文Ｇ响应”对,即(X,Y),作为输入.X
和Y 是分别表示上下文和响应的序列,其中X＝x１,x２,􀆺,

xn,Y＝y１,y２,􀆺,ym.自回归语言模型将X 和Y 连接成一个

句子作为输入.模型逐字生成Y
∧

＝y
∧
１,y

∧
２,􀆺,y

∧
m.除(X,Y)

之外,模型还将Response中的情感e作为输入,并将e映射到

一个低维向量,与词嵌入进行合并,那么任务的最终目标就是

最小化 ￡ ＝－logP(Y|X,e).同时,我们为X 添加了情感预

测的辅助任务,即在模型生成Y 的过程中,预测上下文X 的

情感类别,增强模型的情感感知能力,以帮助生成高质量

的Y.

４．３　输入表示

假设一段对话三元组中的Context和Question 被表示为

(C,Q),其中C＝{c１,c２,c３,􀆺,cm},Q＝{q１,q２,q３,􀆺,qn}.我

们使用字节对编码算法(BytePairEncoding)对C 和Q 进行
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标记,并将经过词标记的C和Q 串联起来,然后在开头添加

一个特殊的[bos]标记作为开始信号.在C和Q 之间插入一

个[sep]标记来区分不同的说话者,并在最后添加一个[eos]标

记.因此输入被表示为I＝[bos,c１,c２,􀆺,cm,sep,q１,q２,􀆺,

qn,eos].此外,我们为输入加入了可学习的位置编码.受

Huang等[２２]的启发,本文设计了一个与词嵌入相同的向量维

度的矩阵,该矩阵可以在训练期间学习以表示每种情感.通

过在解码时将情感嵌入注入GPT,本文模型生成的问题可以

激发出对话对方相应的情感.最终,定义了词嵌入编码 E∈
R|V|×d、可学习的情感词嵌入 Emo∈ R|K|×d,以及位置嵌入

P∈R１０２４×d.其中|V|表示词表的大小,|K|表示情感的类

别数,d 表示向量嵌入的维度.最终,模型的输入被标示为词

嵌入、情感嵌入和位置嵌入之和,如式(１)所示:

Emb(I)＝E([C,Q])＋P([C,Q])＋Emo(e) (１)

４．４　上下文情感感知机

GPT模型预训练时没有包含情感感知任务.考虑到情

感信息较难学习,如果直接将情感嵌入结合到输入中,则很难

将一个普通的生成模型转换为一个情感感知生成模型.在情

感对话生成场景中,说话者的上下文情感信息对结果的准确

性非常重要.因此,对话人当前的情感状态是决定生成的问

题能否成功引导特定情感的关键因素.例如 ß,当一个人处

于开心和生气两种不同的情感状态时,使他们达到开心状态

的响应很可能是不同的.同时,研究表明,同领域的多任务学

习策略可以有效地提高其他任务的表现[４１Ｇ４２].

基于以上分析,本文提出上下文情感感知机来增强模型

对句子情感的感知能力.我们使用三元组中Context的最后

一个词的隐藏层向量作为其语义表征.在经过一个全连接层

后映射 到 情 感 类 别 数,模 型 输 出 Context的 情 感 概 率,如

式(２)－式(５)所示:

Hl＝Trans(Hl－１) (２)

H０＝Emb(I) (３)

Hc＝Truncate(Hl) (４)

Pe＝Softmax(WpHc) (５)

其中,Hl∈Rlen×d 表示第l 层 Transformer块的输出,Wp ∈
Rd×|s|表示全连接层的可学习映射参数,Pe表示上下文 ConＧ

text的概率分布.使用交叉熵损失 来 最 小 化 预 测 概 率 和

Context的真实值之间的分布,如式(６)所示:

Le＝－logPe(e∗ ) (６)

４．５　训练目标

最终,模型 逐 词 生 成 问 题:Q＝q１,q２,􀆺,qn,如 式 (７)

所示:

P(qt|C;q＜t,e)＝Softmax(WvHl
q＜t

) (７)

其中,Hl
q＜t 表示在生成第t步时的隐藏层表示,Wv∈Rd×|V|是

一个将隐藏层映射到词表大小的输出层可学习矩阵参数.在

训练任务中,有两个学习目标:１)优化上下文情感识别;２)训练

一个自回归语言模型,最小化负对数损失,如式(８)所示.

Lnll＝－∑
T

t＝１
logP(yt|C;q＜t,e) (８)

式(９)给出了最终结合两个任务后的损失函数.

L＝α∗Lnll＋(１－α)∗Le (９)

其中超参数α用于 平衡两个训练任务,设置为０．７５.

５　实验

５．１　实验设置

实验使用 Pytorch和 Huggingface社区的开源权重初始

化训练模型.本文选择了基础版的 GPT２作为 QGMＧEE的

主体结构,包含１２７M 的参数,由１２层的 TransformerBlock
组成,有５０２５７大小的词表,模型的中间隐藏层和上下文情感

感知机的维度均为７６８维.训练时,设置学习率为１×１０－５,

批大小为１６,轮次设置为 ２０,在一块 １２GB 显存 NVIDIA

RTX３０６０GPU 上进行训练和测试.测试时,采用 MultinoＧ

mialSampling的生成方式,最大生成长度限制为１００个toＧ

ken.

５．２　对比模型

由于缺少针对细粒度情感引导工作,因此本文构建了若

干对比模型来验证 QGMＧEE的有效性.为保证 QGMＧEE和

对比模型不受基础模型性能差异的影响,对比的模型均基于

预训练的 GPT２.

１)GPTＧINSERT.该模型[２６]在指定情感的对话生成任

务基础上,采用了在编码器端输入句子的前面和后面拼接情

感词和在解码过程中添加情感词的情感表达方式.我们实现

了该模型,并将情感词作为一个特殊的情感词e直接插入模

型的输 入 中.输 入 的 格 式 为 [bos,c１,􀆺,cm,sep,e,sep,

q１,􀆺,qn,eos].

２)GPTＧINSERTＧEP.为了探究Context的情感感知对

模型 的 影 响,设 计 了 基 于 GPTＧINSERT 的 GPTＧINSERTＧ

EP,添加了用来感知Context情感的多任务学习架构以增强

模型学习能力.EP表示情感感知(Emotionalperception).

３)GPTＧEmbedding(GPTＧEMB).为探究情感向量的融

合形式,设计了 GPTＧEMB.该模型在解码的每一步,将情感

词嵌 入 添 加 到 输 入 中,以 便 模 型 的 生 成.GPTＧEMB 和

QGMＧEE的主要区别为 GPTＧEMB没有多任务输出头模块.

５．３　自动评价

本文采用 Rouge作为句子自动评估标准.相比普通的

情感响应生成,情感引导生成属于三阶段的任务,较难对生成

结果进行直接评价.如图２所示,GPT３．５无法直接给出正

确答案,因此本文采用 Prompt策略进行情感预测准确性评

估[４３].

图２　基于 GPT３．５的情感引导评估

Fig．２　EmotionalelicitedevaluationbasedonChatGPT３．５

使用提示模板“speakerA:[x]．speakerB:[y]．speaker

A:Itmakesmeso[mask]．”将Context和模型生成的QuesＧ
tion结合成一句带有 Mask的通顺句子,Mask位置用于模型
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预测Response的情感.本文利用语言模型的生成能力来推

断生成的问题是否成功激发目标情感.如图３中的例子所

示,将被模板包裹的句子 X 送入模型,模型随后给出概率最

高的情感标签.其中C表示Context,Q表示Question.

图３　基于Prompt的自动评估

Fig．３　AutomatedevaluationbasedonPrompt

表４列出了各模型的 Rouge值和整体准确率.表２－
表４的统计数据表明 QGMＧEE在准确率和召回率上优于其

他对比模型.相较于使用情感词拼接方式的 GPTＧINSERTＧ

EP,本文模型在精确率和召回率上各有３．４％的提升;相较于

不使用上下文感知多任务学习的 GPTＧEMB,本文模型在精

确率和召回率上分别有０．６％和０．９％的提升.这表明需要

引导的情感信息的融入方式是影响最终模型效果的重要因

素.此外,感知上下文的多任务学习机制也能为模型带来一

定的性能提升.结果表明,QGMＧEE将情感词向量与句子词

向量相结合的情感融入方式以及上下文感知的多任务学习机

制有助于生成具有情感引导作用的句子.

表２　各情感类别上４个模型的精确率

Table２　Precisionof４modelsineachemotioncategory

Emotion GPTＧINSERT GPTＧINSERTＧEP GPTＧEMB QGMＧEE
sad ０．５１４ ０．５６７ ０．６２１ ０．５９４
joy ０．５２６ ０．５１４ ０．４７７ ０．５７４

angry ０．３３３ ０．３２８ ０．３６８ ０．３５７
fear ０．４４１ ０．４７６ ０．５３３ ０．４９６
avg ０．４５４ ０．４７１ ０．４９９ ０．５０５

表３　各情感类别上４个模型的召回率

Table３　Recallof４modelsineachemotioncategory

Emotion
GPTＧ

INSERT
GPTＧ

INSERTＧEP
GPTＧEMB QGMＧEE Avg

sad ０．２４７ ０．２５３ ０．２４０ ０．２７３ ０．２５３
joy ０．５３３ ０．５０７ ０．６１３ ０．５６７ ０．５５５

angry ０．５５３ ０．５６７ ０．５９３ ０．６１３ ０．５８２
fear ０．３７３ ０．４００ ０．３８０ ０．４１３ ０．３９２
avg ０．４２７ ０．４３２ ０．４５７ ０．４６６ ０．４４６

表４　自动评估结果

Table４　Resultsofautomaticevaluation

模型 Rouge 准确率

GPTＧINSERT ０．１５２６ ０．４２６７
GPTＧINSERTＧEP ０．１２８０ ０．４３１６

GPTＧEMB ０．１４５６ ０．４５６６
QGMＧEE ０．１３５７ ０．４６６７

根据Rouge结果,具有上下文情感感知头和情感向量融合

的模型比直接拼接情感词的模型性能略差.因此,虽然上下文

情感感知多任务学习和情感词融合能改善模型的情感感知能

力,但同时也略微降低了模型的内容生成能力.此外,根据召

回率,对于sad,angry和fear这３类情感,带有上下文情感感

知的 QGMＧEE的性能优于没有感知上下文情感的模型,并且

与拼接情感词相比,情感词向量融合具有更好的效果.

图４给出了情感引导概率分布的占比.其中纵轴表示想

要引导对话方达到的目标情感;横轴表示生成的问题实际引

导出的情感;数字表示每种情况的比例,每行相加为１.从图

中对角线看,引导的目标情感为joy和angry时,大部分结果

能被成功引导,其成功占比大于sad和fear.同时,考虑到

sad,angry和fear都是较为负面的情感,QGMＧEE很少在需

要引导正面情感(负面情感)时,错误地引导出负面情感(正面

情感).

图４　QGMＧEE的情感引导概率分布

Fig．４　EmotionelicitedprobabilitydistributionofQGMＧEE

表５列出了从Context情感到目标情感的引导成功率.

其中,第一列为Context情感,第一行为期望引导的目标情

感.可以观察到,“从sad到sad”和“从sad到fear”的引导成

功率接近.在试图维持Context的情感,即使三元组中ReＧ
sponse的情感与Context的情感相同时,sad,joy和angry的

成功率较高,而fear的成功率较低.这表明通过提出一个问

题保持悲伤、高兴和生气相对容易,保持恐惧相对较难.一个

可能的原因是,fear通常伴随着孤独,当交流发生时则能缓解

孤独感.同时,fear的产生与环境密切相关,通过问题形式的

语句则难以维持产生fear的环境和氛围.表５同时表明,与

从fear中引导angry或sad相比,从fear中引导joy相对容

易.这可能来自于心理补偿效应[４４].

表５　从Context情感引导为目标情感的成功率

Table５　SuccessrateselicitingfromContextemotionto

targetemotion

目标情感 sad joy angry fear
sad ０．６３３ ０．３７５ ０．６８８ ０．０００
joy ０．１１９ ０．７７７ ０．４７６ ０．３９６

angry ０．１５７ ０．２０６ ０．８５２ ０．２６０
fear ０．３３３ ０．６４３ ０．１１８ ０．１１６

整体来看,受复杂心理激发机制和情感主观感受影响,且

细粒度情感划分增加了引导难度,引导成功率仅接近５０％.

但考虑到 QGMＧEE很少在需要引导正向情感或负向情感时

引导出相反情感,该模型的整体性能优于传统的“正向/负向”

情感激发模型.

５．４　人工评估

本文进行了人工评估以进一步验证 QGMＧEE的有效性.
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我们随机选择每种引导情感模型生成的４００条响应,并进行

手动评分.征集了５名在校大学生进行评估,要求评估人员

感受生成的响应是否可能导致相应的情感.如果可能,则标

记为１,否则标记为０.为保证所评估情感互不干扰,每次评

估后,评估人员需要休息３~５min.

将“成功引导率”定义为标记１的响应的百分比,同时要

求评估人员检查响应是否适合上下文的适当性,如果适合则

标记为１,否则标记为０.

表６表明所提模型有６０％左右的平均引导成功率.另

一方面,sad情感的适当性较高但是成功引导率较低.因此,

sad情感相比其他３类情感较难被成功引导.fear情感的适

当性较低,但成功引导率较高,因此fear情感相对容易引导.

表６　人工评估结果

Table６　Resultsofhumanevaluation

sad joy angry fear avg
成功率 ０．５２５ ０．６２５ ０．６００ ０．６２５ ０．５９３
适当性 ０．８５０ ０．８７５ ０．６７５ ０．６７５ ０．７７５

５．５　常识知识融合

在上述 QGMＧEE生成的问题中,我们发现部分生成的问

题长度偏短,含有的实体和知识不够丰富.例如,QGMＧEE
会生成类似于“what?”或者“what’shappened?”这样的含信

息量较少的反问回复.因此用常识知识对Context的话语进

行常识推断,以生成具有高质量的带有常识知识的问题.本

文使用 ATOMIC[８]作为常识知识库,该知识库包含一个基于

日常事件进行知识推理的集合.对于一个事件,ATOMIC能

够推断出当事人在指定关系下的某种合理反应.ATOMIC
包含多类关系,如“反应”“想要怎么样”.例如,一个人如果说

“我本来有机会挣很多钱,但手机却在关键时刻坏了”,通过

“反应”的关系可以推断出他此刻应该感到沮丧和后悔,通过

“想要怎么样”的关系,可以推断出他想买一个新的更耐用的

手机.

我们采用预训练BART在 ATOMICＧ２０２０数据集上微调

得到的COMETＧBART 模型.具体地,使用了表示“想要怎

么样”关系(xWant)、“当前的事件对其产生了什么影响”关系

(xEffect)、“对事件可能的反应”关系(xReact),以及“可能需

要什么以应对将要发生的事”关系(xNeed).将Context作为

事件,并将其与关系拼接,如“mycarwasbroken．‹xWant›”,

使用基于该知识库预训练的 COMETＧBART 可以生成相应

关系下的常识知识,如图５所示.

图５　融合常识知识的 QGMＧEE结构图

Fig．５　ArchitectureofQGMＧEEcombiningcommonsenseknowledge

如表７中的示例所示,加入知识推理后,模型生成的答案

情感以及信息量更加丰富.

表７　加入常识推断后的例子

Table７　Examplesafteraddingcommonsenseinference

Context
Whenmypetdied,IfeltlikeIlostmyfamilymember,
mybestfriend

Groundtruth I’msorrytohearthat．Whathappens?

Question－CK Ohno,what’shappened?

Question＋CK I’msorrytohearthat．Howdidyourfamilydie?

表８的统计数据表明,加入了常识知识后(QGMＧEE＋

CommonsenseKnowledge,简称为 QGMＧEE＋CK),模型生成

的问题在内容的信息丰富程度上有一定提升,但整体情感引

导准确率略有下降.因此,我们在引入常识知识后对模型的

不同情感引导能力进行了分别实验,结果如表９所列.其中,

第一行为引导前的Context情感;第一列为期望的引导后情

感.每个单元格记录了 QGMＧEE＋CK的准确率减去 QGMＧ

EE的准确率.

表８　生成的问题句子平均长度以及情感引导准确率

Table８　Averagelengthofthegeneratedquestionsandtheaccuracy

ofemotioneliciting

INSERT
INSERTＧ

EP
EMB QGMＧEE

QGMＧ
EE＋CK

句子平均长度 ６．０３０ ６．００３ ６．２２３ ６．１２５ ７．４５０
准确率 ０．４２６７ ０．４３１６ ０．４５６６ ０．４６６７ ０．４５８０

表９表明,引入常识知识后,从sad引导sad和从joy引

导joy时,成功率会有一定上升,主要原因为其Context情感

和目标情感一致.但是因为常识推断总是会默认与Context
情感保持一致,对于引导非Context情感的其他情感时,可能

会有反向结果,导致情感引导准确率略有下降.因此,在进行

与Context情感不一致的引导任务时,增加常识知识可能会

影响部分情感引导的效果.

表９　添加推理知识前后引导成功率比较

Table９　Comparisonofelicitedsuccessratesbeforeandafter

addinginferenceknowledge

sad joy anger fear
sad ０．０３４ －０．２５０ －０．３１３ ０．１１１
joy －０．０２４ ０．０７４ －０．０３２ －０．０２１

anger －０．０２０ －０．１４４ －０．０５６ ０．０００
fear －０．１８５ －０．４２９ －０．０５９ ０．０００

结束语　本文提出了一个能够生成带有细粒度情感引导

作用问题的模型,以实现对悲伤、快乐、愤怒和恐惧４类情感

的引导功能.所提模型使用上下文情感感知的多任务学习策

略来提高情感引导的效率,并使用基于提示的策略进行自动

评估.作为首个细粒度情感引导工作,我们构建了一个三元

组‹Context,Question,Response›形式的情感引导对话数据集.

研究结果表明,QGMＧEE由于在解码过程中将情感词向量嵌

入与词嵌入融合,以及使用和任务相关的多任务学习来提高

情感感知能力,能够生成具有良好情感引导能力的问题.

同时,我们发现不同的情感在被引导时具有不同的特征.

例如,从fear中引导joy比从fear中引导angry或sad更容

易,该特征符合心理补偿效应;通过问题较难使对话方保持

fear情感,说明对话中的fear情感具备快速消退的特点.
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本文进一步使用常识知识来辅助模型生成.实验表明,

加入常识知识推理能有效增加生成问题的信息量,以及可以

提高在进行joy和sad的上下文情感一致的情感引导时的准

确率.但在进行与上下文情感不一致的引导任务时,增加常

识知识可能会轻微影响情感引导的效果.
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