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[摘要] 　 随着深度学习模型应用越来越广泛ꎬ模型精度不断提高ꎬ为智能化研判系统提供了可行性. 大学生的

心理行为同时具备外显性和内隐性ꎬ目前在心理咨询过程中内隐性信息往往容易被忽视. 为更有效提取内隐信

息ꎬ通过深度学习方法对大学生心理访谈数据进行心理特征提取ꎬ构建大学生心理咨询智能化分析算法. 为加深

词向量中的情感导向ꎬ采用 ＢＥＲＴ 模型替换传统的 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型ꎬ并采用双向 ＬＳＴＭ 算法加强上下文之间的关

联性. 实验证明ꎬ该算法可有效获取心理咨询过程中隐喻、低频的语义信息ꎬ对心理咨询数据进行二分类ꎬ并准确

对负面情绪的访谈数据进行预警.
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大学生心理健康教育是高校人才培养体系的基本组成部分ꎬ保障大学生心理健康发展对于大学生自

我发展有良好的促进作用[１] . 然而ꎬ高强度的学习、沉重的经济负担、复杂严峻的就业形势等多方面的压

力ꎬ使得大学生的心理健康问题频发[２] . 心理咨询是解决大学生心理健康问题的主要手段之一[３] . 目前大

学生的心理咨询还存在着一些问题ꎬ如传统的心理咨询模式还不够完善、教师的教育方法存在问题等[４]ꎬ
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同时还存在随意性、滞后性、说教化、套路多、总结少等问题[５] . 因此ꎬ建立心理危机服务体系ꎬ结合情感分

析方法和智能化手段推动心理咨询发展ꎬ具有十分重要的意义.
情感分析是指综合运用自然语言处理等相关计算机技术ꎬ分析与挖掘用户表达中所包含的情感信息ꎬ

相较于传统的由人工进行情感信息分析的方法ꎬ通过算法分析可以节约人工并获得较好的性能[６] . 情感

分析主要分为词语级、短语级、句子级、篇章级及多篇章级等几个研究层次[７] . 大学生心理咨询情感分析

主要通过咨询的短语级、句子级文本内容来判断表达的情感倾向ꎬ这种具有情感表达的短语被称为极性

词ꎬ同样句子之中往往包含了情感表达ꎬ因此句子也具有极性[８] .
情感分析需要数据集支撑ꎬ目前国内外情感分析数据集都处于发展过程. 英文情绪分析数据集目前

主要包含 ＩＭＤＢ 数据集、ＳｅｍＥｖａｌ２０１８ 数据集、斯坦福情感树库数据集等. 中文情绪分析数据集目前较匮

乏ꎬ陈颖等[９]于 ２０１８ 年构建了一个包含共计 ５ ３７６ 条语音样本的数据集ꎬ共分为 ７ 种情感分类ꎬ提高了情

感分析样本数据库的质量ꎬ证明了情感有明显的可区分性.
过去已有大量的情感分析研究. Ｗｉｅｂｅ 等[１０]提出的主观性分类为情感分析提供了理论基础ꎬ他提出

将句子分为主观与客观两类ꎬ其中主观句子中包含个人情感类信息ꎬ并通过朴素贝叶斯进行了分类. 姚天

昉等[７]建立分析模型ꎬ通过语义分析对网络评论进行分析ꎬ得到了较高的精度. Ｋａｍａｌ[１１]提出了监督机器

学习和基于规则的方法的组合ꎬ用于从主观审查句子中挖掘可行的特征意见对. Ｓｃｈｏｕｔｅｎ 等[１２]提出了一

种简单的方面检测算法ꎬ是一种基于共现的类别检测方法和一种基于字典的情绪分类算法.
深度学习被认为是机器学习中的一个新兴方法ꎬ近年被广泛应用于各个领域[５ꎬ１３] . 与传统方法相比ꎬ

深度学习技术具有几个优势ꎬ包括具有无需手动特征提取和调整即可检测复杂结构和特征的能力ꎻ倾向于

从给定的原始数据中提取低级特征及处理未标记数据的能力[１４] . 循环神经网络(ＲＮＮ)和长短期记忆

(ＬＳＴＭ)等深度学习模型被应用于语音或文本处理(如自然语言处理(ＮＬＰ)和 ＳＥＲ)时非常有效[１５] .
Ｍｉｋｏｌｏｖ 等[１６]提出了将 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型应用于情感分析问题ꎬ但该模型提取词向量属于静态ꎬ虽然泛

用性较强ꎬ但在某些限定任务的动态优化问题上性能较差. 谢思雅等[１７] 使用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ(ｗｏｒｄ ｖｅｃｏｒ)生成

词向量ꎬ在双向长短期记忆网络(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＢｉＬＳＴＭ)中结合注意力机制ꎬ取得了

较好 的 效 果. Ｄｅｖｌｉｎ 等[１８] 为 改 进 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模 型 提 出 了 ＢＥＲＴ ( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｅｎｃｏｄｅｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ)模型ꎬ该模型为 Ｔｒａｎｓ￣ｆｏｒｍｅｒ 结构的掩码语言模型. ＢＥＲＴ 相较于传统单向

语言模型ꎬ通过动态提取词向量ꎬ能较好地结合上下文语境ꎬ以有效避免歧义问题发生. Ｚｈａｎｇ 等[１９] 提出

了一个方面级情感分类模型 ＰＷＣＮ(ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ￣ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ该模型利用了方面与其上下

文之间的句法关系ꎬ即上下文词在句法上与方面的接近性ꎬ证明了句法相关比语义相关更有利于方面级情

感分类.
基于深度学习的心理咨询问题研究也在高速发展. 其中ꎬＩＢＭ 研发了一种临床高危人群精神障碍发

作预测系统ꎬ可以实现患者语音的自动采集并进行分析预测[２０] . Ｓｔａｒｌｅｔ 等[２１]提出了一种基于 Ｅｍｏ￣ＤＢ 的

情感识别系统ꎬ对语音中的韵律特征进行提取和分割ꎬ具有较好的情感识别效果. Ｔａｄｅｓｓｅ 等[２２] 通过深度

学习和基于机器学习方法针对 Ｒｅｄｄｉｔ 数据以此来检查其是否包含自杀的想法ꎬ并建立了一种基于情绪环

形模型的网络社区组标签和基于关键字的数据获取技术ꎬ以提高实验精度.
基于以上研究ꎬ在大学生心理咨询分析领域ꎬ目前主流的方法依赖于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 生成词向量ꎬ在情感提

取方面较为缺乏ꎬ且在实现有效分类的同时ꎬ这些模型在应用时也存在一定的局限性. 与 ＲＮＮ 模型相比ꎬ
ＬＳＴＭ 能够处理可变输入数据并对远程顺序文本数据进行建模ꎬ但对上下文关联的识别较弱[１３] . 且 ＬＳＴＭ
模型在特征提取层面可能造成文本信息缺失导致网络学习不充分ꎬ同时不能对句中上下文关联依赖进行

充分利用. 本文提出一种基于 ＢＥＲＴ 与 ＢｉＬＳＴＭ 相结合的模型ꎬ在词向量转换时有效保留语义中的情感信

息ꎬ同时通过双向网络模型更有效地学习文本全局语义信息和长距离依赖信息. 将所构建的模型应用于

ＩＭＤＢ 数据集及所采集的大学生心理评估数据进行实验ꎬ以验证模型在心理评估上的准确性.

１　 模型设计

本文提出基于 ＢＥＲＴ[１９]和 ＢｉＬＳＴＭ[２０]的大学生心理咨询情感分析算法ꎬ其设计主要包括数据预处理、
ＢＥＲＴ 词向量表示、ＢｉＬＳＴＭ 改进算法、文本分类结果等模块ꎬ如图 １ 所示.

—４４—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



高星宇ꎬ等:基于改进 ＢｉＬＳＴＭ 算法的大学生心理健康问题研究分析

图 １　 大学生心理咨询情感分析算法流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｕｎｓｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ｃｏｌｌｅｇｅ ｓｔｕｄｅｎｔ

在获取大学生心理访谈文本后ꎬ采用文本特征表示方法ꎬ将大学生的文本信息转化为词向量ꎬ然后基

于本文方法对所获得的词向量进行语义分析ꎬ以获得实验结果. 模型设计依据系统方法理念ꎬ分析确定评

估等级ꎬ设计自动评估框架ꎬ选择评估策略ꎬ实施模型评估ꎬ评价模型评估效果ꎬ修正模型参数并加以应

用. 模型主要分为数据清洗及预处理、基于文本特征表示、基于深度学习的情感计算、心理健康评估模型

生成 ４ 个部分.
１.１　 数据处理

数据预处理是一种去除文本中的噪点数据和干扰项ꎬ保留有效信息ꎬ以更好地对有效语义进行特征提

取的方法. 本文采用机器学习和数据挖掘的方法ꎬ从文本语料库中提取有意义的信息后将其提供给任何

分类模型.

图 ２　 数据预处理流程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

数据预处理方法如图 ２ 所示ꎬ主要分为 ５ 个

步骤:
(１)数据清洗:去除文本中的无意义符号ꎬ仅保

留字母、数字、汉字ꎻ
(２)统一语言:将获取的中文转换为英文ꎬ并对

数据进行统一ꎻ
(３)数据去噪:过滤掉文本中的无实际表达意

义的文本ꎬ并进行二次分词ꎻ
(４)构建情感词典:采用预分词技术ꎬ提取情感

表达较强烈的词语ꎬ特别注意提取语句中的否定词以保留语义ꎬ构建情感词典ꎻ
(５)生成数据集:将数据集分为训练集和测试集ꎬ取数据集中 ２５％的数据用于精度测试.

图 ３　 ＢＥＲＴ 的架构图[１８]

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＥＲＴ[１８]

１.２　 词向量提取优化

ＢＥＲＴ[１８]模型采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(Ｔｒｍ)结构及无监

督与训练ꎬ主要用于语言模型构建ꎬ采用无监督学习

方法进行训练以提取无标注文本中的深层次的文本

特征向量ꎻ针对不同下游任务进行微调( ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｅ)ꎬ将
预训练得到的模型结构和参数作为输入ꎬ根据具体问

题数据集调整最后一层网络的参数ꎬ以进一步拟合模

型. ＢＥＲＴ 模型结构如图 ３ 所示.
图中ꎬＥ１ ~ Ｅｎ 为输入文本ꎬ表示通过 ｎ 个模块对

输入信息ꎬ经过随机初始化或 ｗｏｒｄ￣ｐｉｅｃｅ 嵌入等方法

转换为一维词向量ꎬＴ１ ~ Ｔｎ 为经过计算后输出的结

果. 由此可见ꎬＢＥＲＴ 与其他预训练模型最大的区别在

于采用了双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构ꎬ且由于预训练只需学习语义特征无需解码ꎬ因而可利用其中的编码

(Ｅｎｃｏｄｅｒ)模块进行特征表示ꎬ再根据词汇信息经编码将词汇转变为向量ꎬ通过计算将每个词语转换为分

布式的词向量供计算机识别ꎬ如图 ４ 所示.
ＢＥＲＴ 作为一种预训练模型ꎬ主要完成了以下任务:
(１)ＭＬＭ(ｍａｓｋｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ)任务:ＢＥＲＴ 会对传入的心理咨询语句中的 １５％的单词进行 ｍａｓｋꎬ

—５４—
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图 ４　 ＢＥＲＴ 输入表示[１８]

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＢＥＲＴ ｉｎｐｕｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ[１８]

随后模型对该部分单词中的 ８０％单词使用[ＭＡＳＫ]标签替换ꎬ１０％的单词进行随机替换ꎬ剩余 １０％的词保

持不变但需要进行被预测. 通过该方法可以让模型对心理咨询中的原有词进行预测ꎬ而非对随机单词进

行预测ꎬ从而使模型拥有更好的提取心理咨询语句上下文信息的特征.
(２)ＮＳＰ(ｎｅｘｔ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ)任务:将心理咨询语句采用 Ａ、Ｂ 两句为一组的方式组成样本ꎬ正样

本采用 ＡＢ 句式ꎬ负样本采用 ＢＡ 句式. 其中ꎬ５０％的数据确定采用 ＢＡ 句式组句ꎬ标记为( ＩｓＮｅｘｔ)ꎻ剩余

５０％的数据 Ｂ 选自随机组句ꎬ标记为(ＮｏｔＮｅｘｔ)ꎬ并通过模型预测 Ｂ 是否为 Ａ 的下句.
相较于传统的单词表示技术并未充分利用单词的形态结构包含有关单词含义的关键信息ꎬ采用

ＢＥＲＴ 对算法进行优化ꎬ可以更好地发现单词之间的上下文联系ꎬ从而获取深层的情感特征.

图 ５　 ＬＳＴＭ 结构图[２３]

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＬＳＴＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ[２３]

１.３　 算法改进

目前基于深度学习的情感识别方法所采用的主流

网络结构是 ＬＳＴＭꎬ其结构如图 ５ 所示ꎬ可以更好地克服

ＲＮＮ 模型在长序列预测中的缺陷ꎬ且在实验中获得了较

高的精度. 但本文通过实验发现 ＬＳＴＭ 为单向网络ꎬ在
实际训练中无法获取文本信息中高质量的情感特征表

示. 为了增强 ＬＳＴＭ 在情感分析实验中对逆向语义信息

的缺失ꎬ本文采用改进后的 ＢｉＬＳＴＭ 算法来进行情感

提取[２２] .

图 ６　 ＢｉＬＳＴＭ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＢｉＬＳＴＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

ＢｉＬＳＴＭ 神经网络为共享权重的双向 ＬＳＴＭ 神经网

络ꎬ包含前后两个方向的 ＬＳＴＭꎬ可以学习神经网络中的

正向与逆向语义信息ꎬ从而更有效地处理谈话中的情感

时间序列信息ꎬ更好地提取语义中的时间序列ꎬ更精确地处理语义中表达的情感信息. ＢｉＬＳＴＭ 结构如图 ６
所示.

—６４—
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该网络包含正向计算与反向计算ꎬ预测结果通过前向和反向计算共同决定ꎬ整个神经网络共享权值ꎬ
最终输出及结果来自于 Ａ和 Ａ′. 进行正向计算时保存每个隐含层的输出ꎬ并在反向计算时进行二次计算ꎬ
结合相应时刻前向和后向的计算结果进行学习预测.

在 ＢｉＬＳＴＭ 中ꎬ首先输入层接受谈话信息的时间序列数据ꎬ然后网络模型进行正向传播ꎬ接收并处理

谈话信息文本内容及时间序列数据ꎬ输出隐藏层向量. 而后进行反向传播ꎬ并输出另一个隐藏层向量. 最

后ꎬ将前向和后向输出结果进行连接. ＢｉＬＳＴＭ 可以有效地提取学生谈话记录中的语义信息和情感内容ꎬ
双向训练可以有效加强模型提取能力ꎬ更适合于情感提取任务.

本文基于 ＢｉＬＳＴＭ 提取的情感语义特征模型ꎬ通过增加自注意力机制(Ｓｅｌｆ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)对文本进行编

码ꎬ加强模型对关键特征的注意力ꎬ并将其作为独立的语义特征加入到提取的特征表示中ꎬ以提高情感提

取能力. 注意力机制可以提升模型对输入数据中不同位置之间的相互作用ꎬ可通过下式计算:

Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
Ｗ∗ＷＴ

ｋ
æ

è
ç

ö

ø
÷Ｗ.

２　 实验及结果分析

２.１　 数据集

实验采用来自 ＩＭＤＢ 的公开数据集ꎬ研究改进模型效率. 数据集包含 ５０ ０００ 条影评数据ꎬ已被标记包

含正 /负(即积极 /消极)两个类别的二分类ꎬ样本依据评级进行标记ꎬ评级小于 ５ 为负样本ꎬ其余为正样

本ꎬ正负样本比为 １ ∶１. 经预处理后ꎬ将数据集的 ２５％作为测试集进行测试. 使用训练集来训练神经网络模

型ꎬ对多种神经网络进行调试ꎬ最后用测试集评估各个模型的泛化能力.
为了解模型在高校心理咨询工作中的实际运行情况ꎬ本文共对 １０ 位学生开展访谈工作. 为保证访谈

的顺利进行ꎬ在正式访谈之前对 １０ 位学生均有了解和接触ꎬ具备访谈要求的信任关系. 访谈在相对固定

的谈话室进行ꎬ保证谈话环境的灯光、环境ꎬ确保会谈不受打扰. 在被访者知情且同意的情况下ꎬ对谈话采

用录音的数字化记录方式ꎬ再将语音资料转换为文字稿ꎬ通过深度学习方式进行实时识别. 选取正负样本

各 ４０ 条ꎬ建立学生测评样本集. 采用 ８０％的数据作为训练集ꎬ２０％的数据作为测试集ꎬ对训练效果进行评

估ꎬ以测试本文设计方法在实际应用中的分析效率. 同时与现有的部分情感分析算法进行对比ꎬ如传统

ＲＮＮ 算法、传统 ＬＳＴＭ 算法ꎬ并引入准确率指标 ＡＣＣ 对精度进行分析.
２.２　 实验配置环境

本文采用 ＢｉＬＳＴＭ 的预训练模型ꎬ将 ＩＭＤＢ 数据和大学生心理数据分别作为基准数据集进行实验比

较ꎬ将 ＲＮＮ、ＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭ 与本文训练方法进行实验效果对比. 实验配置为 ｉ７ － １３７００Ｋꎬ内存 ３２Ｇꎬ
Ｕｂｕｎｔｕ２０.０４ 操作系统ꎬＰｙｔｈｏｎ 运行环境. 实验标准安装设计流程ꎬ统一所有的参数设置ꎬ实验循环次数均

以拟合最优结果进行实验预测.
２.３　 评价指标

本文将网络模型生成结果与实验组人工标识结果进行对比ꎬ正确结果为 Ｔｒｕｅꎬ错误结果为 Ｆａｌｓｅꎬ最终

实验精度计算公式为:

ＡＣＣ＝ Ｔｒｕｅ
Ｔｒｕｅ＋Ｆａｌｓｅ

.

２.４　 实验结果

表 １　 ＩＭＤＢ 数据集实验精度

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＩＭＤＢ ｄａｔａｓｅｔ

模型 ＡＣＣ

Ｎ１ ８２.６３％
Ｎ２ ８６.０８％
Ｎ３ ９６.２１％

　 　 注:Ｎ１ꎬＲＮＮ 模型ꎻＮ２ꎬＬＳＴＭ 算法ꎻＮ３ꎬ本文提出方法.

　 　 混淆矩阵是用来评价分类器性能的一种特殊矩阵ꎬ通过将分类器的预测结果与真实情况进行比较ꎬ得
出预测正确和预测错误的情况ꎬ进而计算出评价指标. 本文采用混淆矩阵来验证所提模型的精度. 为了验

证各项改进部分的作用ꎬ根据模型设置实验组ꎬ对这

些模型进行对比实验ꎬ具体结果如表 １ 所示.
可以看出ꎬＢｉＬＳＴＭ 获得了较好的实验精度ꎬ通过

ＢＥＲＴ＋ ＢｉＬＳＴＭ 可以更好地提取文本中的隐含语

义. ＬＳＴＭ 较好地解决了 ＲＮＮ 因梯度问题与长短句

问题导致的准确率较低问题ꎬ在实验结果中 ＬＳＴＭ 的

—７４—
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结果优于 ＲＮＮ 模型ꎬ证明基于 ＬＳＴＭ 的网络在提取语义方面有较好的性能. 但 ＬＳＴＭ 在结合下文内容方

面要弱于 ＢｉＬＳＴＭ. 日常表达式情绪信息点较为分散且上下文关联较大ꎬ本文提出的方法可以更有效解决

上述问题. 本文所提方法准确率可达 ９６.２１％ꎬ可以较好地应用于日常学生心理咨询的文本信息处理.
通过对学生日常心理咨询数据进行训练与分析ꎬ并改进模型生成预测结果ꎬ可以有效识别学生语言中

表达的情感导向ꎬ实验精度可达 ８９.７３％ꎬ可以有效地应用于大学生情感提取.

３　 结论

本文从深度学习模型结构与词向量转换等角度进行尝试ꎬ并通过相关实验进行验证ꎬ得出以下结论:
(１)针对语义情感提取ꎬ本文提出方法有较大优势ꎻ
(２)在相同参数下ꎬ使用 ＢＲＥＦ 转换词向量有助于提升精度ꎻ
(３)加入自注意力机制可以在保持较高的精度下ꎬ有效地提高模型的运行效率ꎻ
(４)针对不同网络结构组成不同的模型ꎬ本文的模型能取得更好的指标ꎬ进一步证明了本文模型对大

学生情感语义分析的改善.
本文通过批量分析对学生心理问题做了对比研究ꎬ采用 ＢＥＲＴ 的文本表示模型并与 ＢｉＬＳＴＭ 模型结

合提升了模型精度. 与传统的 ＲＮＮ 模型和 ＬＳＴＭ 模型相比ꎬ本文模型在 ＩＭＤＢ 上获得了 ９６.２１％的精度ꎬ且
在实际学生日常心理咨询数据中获得了 ８９.７３％的精度ꎬ具有较好的应用价值. 本文方法为大学心理工作

者在日常谈话心理分析工作中提出一个批量处理方案ꎬ帮助工作者提取容易忽视的隐含语义ꎬ从而进行更

有效的分析.
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