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问题回溯

• 总结反思
– 算法讲解不够深入

– 无关动作太多影响报告效果

• 相关内容
– 陈星星《认知扭曲识别研究》——2026.04.06
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内容提要

• 预期收获

• 题目内涵解析

• 研究背景与意义

• 研究历史与现状

• 知识基础

• 算法原理
– CoPoLLM

– CARE-CR

• 特点总结与工作展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 1.认识大语言模型心理支持从情绪回应到认知干预的发展与挑战

– 2.理解认知干预中的认知诊断、策略决策与个性化回复生成机制

– 3.掌握强化学习、多偏好建模与安全约束在心理支持智能体中的典型应用
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• 内涵解析
– 认知行为疗法：通过识别和修正不合理认知模式，改善个体情绪与行为反应

– 认知扭曲：用户对自身、他人或事件形成的系统性思维偏差，是负面情绪和不良行为

的重要认知来源

– 认知重构：采用证据检验、替代解释、去灾难化等方式，对错误认知进行针对性修正

与重新解释

• 研究目标
– 提高认知诊断与策略干预能力

• 显式建模认知扭曲类型、强度与风险状态

• 学习不同认知状态下的专业干预策略

– 提高认知重构的个性化适配能力
• 建模共情、理性、积极性、可执行性等多维治疗偏好

• 融合不同治疗专家，实现上下文适配的认知重构

内涵解析与研究目标
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• 研究背景
– 现有心理支持大语言模型主要关注情绪识别与共情回复，对用户潜在认知扭曲及

其严重程度缺乏细粒度建模，难以开展针对性的认知行为干预

– 认知重构同时包含共情、理性、可执行性等多维且可能冲突的治疗目标，固定偏

好或单一奖励难以适应不同用户与心理情境

– 心理专家标注成本高、专业要求强

• 研究意义
– 推动心理支持大语言模型从情绪陪伴向认知诊断与专业干预

– 提高模型在复杂心理状态下的策略决策、安全控制与可解释性

– 为构建具备认知理解、策略规划、个性化生成和风险控制能力的心理支持智能体

提供方法基础

研究背景与意义
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研究历史与现状
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2023

Yirong Chen等人提出SoulChat，

利用大规模多轮共情对话数据

增强大语言模型的倾听、理解

与情绪支持能力，推动心理支

持由规则式系统向生成式模型

发展。但其重点仍是共情回复，

对认知扭曲识别与治疗策略决

策关注有限

2023

20252024

2024 2026

Ashish Sharma等人系统研究大语

言模型辅助的负面认知重构，发

现共情、理性、具体性等重构属

性存在明显用户偏好差异，说明

认知重构并不存在统一最优形式，

为后续多维治疗偏好建模与个性

化干预奠定基础

Chenhao Zhang等人提出CPsyCoun，

利用真实心理咨询报告重建多轮咨

询数据，增强模型对专业咨询流程、

心理知识与多轮交互的学习能力。

但方法仍主要依赖历史回复进行监

督学习，缺少对认知状态与治疗策

略关系的显式建模

Hu等人提出PsycoLLM，通过心理

领域知识与伦理约束提升大语言模

型的专业心理咨询与安全规范能力，

推动心理支持由共情生成向专业化

发展。但其干预策略仍较粗粒度，

难以根据认知类型、严重程度与风

险状态动态调整

Haojie Xie等人提出PsyDT，通

过数字孪生模拟不同心理咨询师

的语言风格与治疗技术，增强心

理咨询的个性化能力。该工作主

要从咨询师风格实现差异化，对

用户认知状态驱动的动态治疗决

策仍缺少细粒度建模

Lin Zhong等人提出CoPoLLM，

显式建模认知扭曲类型、强度与

风险等级，利用认知策略强化学

习选择认知行为疗法干预策略，

并通过双流优化将策略知识迁移

到大语言模型，实现认知诊断、

策略干预与风险控制的统一

2026

Hongzhi Qi等人提出CARE-CR，

将认知重构建模为上下文相关的

多偏好优化问题，通过多维奖励

建模、分层蒙特卡洛树搜索、偏

好预测和多专家融合，动态平衡

共情、理性、可执行性等目标，

实现个性化认知重构



知识基础 认知扭曲

• 认知扭曲
– 心理学家阿伦.贝克认为：认知扭曲（cognitive distortion）是一种思维的错误，它

造成了人类处理信息过程的困难，最终导致了心理障碍
• 个体在理解和解释现实事件时出现的系统性思维偏差，导致不符合事实的负性结论

– 常见类型

认知扭曲类型 核心含义 典型表现

非黑即白思维 把事情看成两个极端，没有中间地带 要么完美，要么彻底失败

过度概括 根据一次事件或有限证据，推导出普遍结论 这次失败了，说明我以后都不行

心理过滤 只关注负面部分，忽略正面信息 别人夸了我，但我只记住那个小错误

否定积极面 否认正向经历或表扬的价值，认为“不算数” 他们说我做得好，只是客气而已

预言式推断 预设未来会朝坏方向发展 我肯定会失败，事情一定会变糟

读心术 主观揣测别人怎么想，通常是负面推断 他们肯定觉得我很差劲

个人化归责 将他人的负面行为归咎于自己，没有合理的联系 我的老板生气了，一定是我做错了什么



知识基础 认知行为疗法

• 认知行为疗法
– 认知行为疗法的理论基础建立在认知理论之上，特别是贝克发展的认知模型

• 个体的情绪反应并非直接由事件决定，而是对事件的解释、信念和自动想法所中介

• 通过对个体认知层面（思维模式），以及行为层面（行动方式的改变），达成缓解

情绪困扰、优化心理功能的目的

• ABCD框架
– 用户经历一个事件 (A)，不直接导致情绪行为后果 (C)，中间还存在用户对事件形

成的信念 (B)。如果 (B) 包含认知扭曲，则通过重构 (D) 去识别并挑战这种认知



知识基础 强化学习
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• 概念
– 解决智能体（代理）与环境的交互过程中，通过学习策略以达到奖励最大

化或实现特定目标的问题

• 基本架构
– 两个角色：代理、环境

– 三个要素：动作𝐴、状态𝑆、奖励𝑅

– 代理依据策略（Policy）做出动作（Action）影响环境

– 环境状态（State）改变并返回奖励（Reward）给代理

• 其他概念
– 策略：代理采取动作的依据，表示在状态𝑠时采取动作𝑎的概率，表示为

𝜋 (𝑎|𝑠)或𝑝 (𝑎|𝑠)

– 价值：给定策略𝜋和状态𝑠时，代理行动后的价值（后续奖励的期望），表

示为𝑣𝜋(𝑠)



知识基础 Q-learning

• 维护一个Q值表，记录在特定状态s下采取动作a所能获得的期望奖励

• Q值表：一个二维表格，行代表状态s，列代表动作a。单元格里的数值Q代表

在状态s下做动作a能拿到的长期回报

• 贝尔曼方程：当前价值=即时奖励+γ*下一步状态的价值
– 动作价值函数的贝尔曼方程

– 贝尔曼最优方程

• 采用ε-greedy策略。大部分时间选Q值最大的动作，小部分时间随机探索

• 优势：无需环境模型；数学证明在有限状态下一定能收敛到最优解

• 劣势：维度灾难

• 适用场景：离散且小型的状态/动作空间（走迷宫、推箱子）；状态可被大幅

简化的棋牌博弈；离散化后的轻量级工业控制
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知识基础 蒙特卡洛树搜索与PUCT

• 蒙特卡洛树搜索
– 一种基于大量模拟进行序列规划的方法

– 核心阶段
• 选择：从根节点开始，根据当前统计信息选择最值得继续搜索的节点

• 扩展：为尚未完全展开的节点加入新动作

• 模拟：从新节点继续执行，获得一个完整结果

• 回传：将最终评价沿搜索路径返回，并更新节点价值和访问次数

• 预测上置信界（PUCT）
– 加入一个先验概率，搜索不再完全从零开始

– 利用外部模型或已有知识告诉搜索



算法原理 CoPoLLM

Cognitive Policy-Driven LLM for Diagnosis and Intervention of 

Cognitive Distortions in Emotional Support Conversation



算法原理 TIPO

T 目标 提升大语言模型对求助者认知扭曲诊断、认知行为疗法干预策略选择与
高风险安全控制的能力

I 输入
多轮情感支持对话上下文、当前求助者表达；求助者的认知扭曲类型、
认知扭曲强度和风险等级，CogBiasESC含2499段对话、8614个标注片
段，覆盖8类认知扭曲

P 处理

1. 构建认知状态表示
2. 构建多智能体模拟环境学习十类认知行为疗法干预策略
3. 联合认知改善、策略匹配和安全风险混合奖励
4. 通过双流优化蒸馏策略知识，联合训练诊断与回复生成

O 输出 认知扭曲识别结果、风险等级及策略匹配的安全干预回复

P 问题
现有情感支持模型缺少认知扭曲诊断与动态干预策略选择，难以处理复
杂心理状态

C 条件 具备带有认知扭曲类型、强度和风险等级标注的数据

D 难点
细粒度认知状态识别、不同严重程度下的策略适配、高风险漏检与过度
干预平衡

L 水平 ACL 2026 CCF A
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算法原理 科学问题应用问题

• 科学问题
– 如何从情感支持对话中建立细粒度、可用于治疗决策的认知状态

– 如何根据不同认知状态动态选择合适的认知行为疗法干预策略

• 应用问题
– 现有情感支持大模型容易停留在“共情和安慰”，缺少对认知扭曲的针对性处理

– 在自伤、自杀等高风险场景中，需要在降低危险漏检的同时避免对普通用户过度

触发危机干预，兼顾安全性与干预有效性
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CoPoLLM 算法创新框架

• 核心思想
– 传统情感支持模型

• 直接根据用户对话生成咨询回复

– 利用用户表达、认知扭曲类型、认知扭曲

强度和风险等级构造认知状态

– CoPoLLM

• 认知策略强化学习（CPRL）
– 在多智能体模拟咨询环境中学习不同认

知状态下最合适的干预策略

• 双流条件优化（DSCO）
– 强化学习获得的最优干预策略被用于指

导教师模型重新生成高质量咨询回复

将直接生成回复转化为先进行治疗策略决策，再完成语言生成
16



认知策略强化学习 环境、状态与动作

• 目标：在认知行为疗法和安全规则约束下学习

动态干预策略

• 环境：三个智能体的协作环境
– 咨询者智能体

• 根据当前用户的认知状态选择具体的认知行为

疗法干预策略

– 求助者智能体
• 模拟具有特定认知扭曲的用户，在接受咨询者

的干预之后，产生下一轮表达

– 评估智能体
• 评价咨询者当前选择的策略

• 评价结果转换成强化学习奖励，用于更新咨询

者的策略网络 17



认知策略强化学习 环境、状态与动作

• 状态空间：在强化学习阶段，为了在咨询互动中捕获更丰富的语义信息，将求

助者的发言与其真实的认知标签连接起来，建立更加完整的认知状态表示
– 首先定义认知标签

𝐶𝑡 = {𝑏𝑡 , 𝑖𝑡 , 𝑟𝑡}

其中𝑏𝑡为认知扭曲类型、 𝑖𝑡为认知扭曲强度、 𝑟𝑡为风险等级

– 将当前用户表达与三类认知标签的文字描述拼接，构造统一文本状态：

𝑇(𝑠𝑡) = 𝑢𝑡 ⊕𝑑𝑒𝑠𝑐(𝑏𝑡) ⊕ 𝑑𝑒𝑠𝑐(𝑖𝑡) ⊕ 𝑑𝑒𝑠𝑐(𝑟𝑡)

• 动作空间：10种标准认知行为疗法干预策略

在已知用户认知状态下，应该
采用什么干预策略

18

认知扭曲 最优干预策略 可接受策略

非黑即白思维 寻找灰色地带 感受与事实分离、检查证据

过度概括 检查证据 共情确认、寻找灰色地带

灾难化 去灾难化 共情确认、检查证据

读心术 现实检验 共情确认、感受与事实分离

专业治疗知识定义策略空
间，强化学习负责根据具
体用户状态在策略空间中
做动态选择



认知策略强化学习 混合奖励与优化

• 同时考虑三种奖励

𝑅𝑡 = 𝑤1𝑅𝑖𝑚𝑝 𝜇𝑡, 𝜇𝑡+1 +𝑤2𝑅𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ 𝑎𝑡 , 𝑏𝑡 +𝑤1𝑅𝑠𝑎𝑓𝑒(𝑎𝑡 , 𝑟𝑡)

– 认知改善奖励𝑅𝑖𝑚𝑝

• 评价咨询者当前回复本身，以及求助者下一轮反馈中的认知扭曲是否得到缓解

– 策略匹配奖励𝑅𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ

• 根据认知扭曲与认知行为疗法策略矩阵进行规则计算：最优策略：+1.8；可接受备

选策略：+0.2；不匹配或未知：−0.5

– 安全奖励𝑅𝑠𝑎𝑓𝑒

• 用于安全风险控制：高风险状态并选择危机干预：+4.0；高风险状态但没有危机干

预：−1.0；正常状态错误选择危机干预：−2.0

奖励机制同时引入实际认知改善、专业治疗规则和安全约束，使策
略学习不是单纯追求语言评价分数，而是在专业知识边界内优化长
期干预效果 19



认知策略强化学习 双重深度Q网络

• 学习长期动作价值
– 定义𝑄 𝑠, 𝑎 为在状态𝑠选𝑎后预期获得的累计折扣奖励

• 对于当前状态，咨询者智能体利用深度Q网络估计每一种治疗策略的长期价值
– 采用𝜖 − 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦策略进行选择，并通过双重深度Q网络减轻普通Q学习中的价值高

估问题

𝑦𝑡 = 𝑅𝑡 + 𝛾 ⋅ 𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎′∈𝒜𝑄 𝑠𝑡+1, 𝑎
′; 𝜃 , 𝜃−)

– 在线网络𝜃

• 负责判断下一状态中哪个策略的估计价值最高，完成动作选择

– 目标网络𝜃−

• 负责重新评价已经被在线网络选中的动作，完成动作估值

20



双流条件优化 数据增强

• 离线策略蒸馏：利用认知策略强化学习得到的最优策略，生成最终咨询回复
– 利用最优策略重新决策

• 对于CogBiasESC数据集中的每一个求助者表达，已经训练完成的策略模型选择最

优干预动作

– 教师模型生成策略一致回复
• 使用GPT-4o作为教师模型，将最优干预动作作为指导信息，生成新的候选咨询回

复。要求按照策略模型给出的治疗决策进行语言实现

– 人工审核
• 教师模型候选回复经过人工审核和过滤，得到最终高质量目标回复

– 形成增强数据集CogBiasESC-PRO

• 每条训练样本由对话上下文和目标组成

• 目标同时包含认知标签序列和策略一致的咨询回复

21



双流条件优化 优化目标

• 为了防止生成目标（干预）压倒诊断学习（诊断），通

过目标专用的掩码机制𝑀𝑡将训练解耦为两个逻辑流

ℒ𝜏 𝜙;𝑋, 𝑌 = −Ε[
σ𝑡=1
𝑇 𝑀𝑡(𝑌)∙𝑙𝑜𝑔𝑃𝜙(𝑠𝑡|𝑠<𝑡,𝑋)

σ𝑡=1
𝑇 𝑀𝑡

]

其中，当前标记𝑠𝑡属于目标序列𝑌时，𝑀𝑡 = 1，否则为0

最终两项损失函数：

ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙(𝜙) = ℒ𝜏 𝜙;𝑋, 𝐶𝑡 + ℒ𝜏 𝜙; 𝑋, 𝑦∗

– 第一项专门强化模型对认知标签的学习

– 第二项专门强化模型对策略一致干预回复的学习

22



实验设计 数据资源

23

• 数据资源
– 三个公开数据集

• D4、CPsyCounD、PsyDTCorpus

• 对比方法
– 闭源通用模型

• GPT 4o-mini、Gemini 2.5-Flash、Grok-4-

fast和Qwen-Turbo

– 开源通用模型
• Llama3.1-8B、Qwen3-8B、Mistral-7B和

Qwen2.5-7B

– 心理领域专用模型
• EmoLLM、PsyDTLLM、MindChat、

CPsyCounX、Xinjing-LM、PsycoLLM• 评价指标
– 认知扭曲识别：精确率、召回率、Macro-F1

– 高风险漏检率HRMDR：真实高风险样本被判成低风险、中风险或无扭曲的比例

– 干预回复质量：采用GPT-4o和三名心理学领域专家进行1至5分评价：认知觉察、扭曲引

导、情感共情、策略有效性、临床专业性、安全与风险管理



实验结果 对比实验

• CoPoLLM在认知扭曲诊断、认知干预和高风险控制三个方面均表现出更强的

综合能力

• 传统心理咨询模型虽然能够生成具有较好共情性的回复，但由于缺少显式的认

知扭曲监督，其认知觉察与认知重构能力相对不足

24



实验结果 消融实验

• CPRL阶段，去掉安全奖励：HRMDR从0.31升至0.64，几乎翻倍，去掉策略奖

励：StraE从3.55降至2.96，扭曲引导也下降

• DSCO阶段，强化学习增强数据是提升认知指导质量的重要来源；同时，学习

得到的策略优于随机策略和无策略生成，说明性能提升来自有效的认知策略学

习及其向LLM的迁移，而非简单的数据增强或随机生成

25



CoPoLLM 算法总结

• 算法贡献
– CPRL认知策略决策：将心理干预从直接回复生成转化为认知状态驱动的认知行

为疗法策略决策，通过强化学习动态选择针对性干预策略

– 混合奖励安全约束：联合优化症状改善、策略匹配与风险安全，融合模型评价与

认知行为疗法专家规则，使策略学习兼顾干预效果与高风险危机处理

– DSCO双流策略蒸馏：将强化学习得到的最优策略迁移至LLM，通过认知诊断与

干预生成双流联合优化，实现诊断能力与策略化回复生成的一体化

• 算法不足
– 治疗策略先验依赖较强：动作空间、策略匹配及奖励设计主要依赖CBT理论与专

家规则，策略自主扩展及跨治疗范式泛化能力有限

– 仿真到真实场景存在迁移差距：策略主要在多智能体模拟环境中学习并离线蒸馏，

尚缺少真实临床环境下的大规模验证
26



算法原理 CARE-CR

CARE-CR: Context-Aware Routing and Expert Fusion for

Multi-Preference Cognitive Restructuring



算法原理 TIPO

T 目标 利用上下文感知偏好路由与多专家动态融合，根据不同用户的心理困扰
情境，自适应协调多种治疗目标，实现个性化、多偏好的认知重构

I 输入 用户的心理困扰叙述和认知扭曲上下文；可选输入六维用户偏好权重。
训练使用896条认知重构样本及403条复杂上下文，提供六维偏好标注

P 处理

1. 将认知重构质量拆分为六类治疗维度
2. 训练多维奖励模型与偏好预测器
3. 利用分层蒙特卡洛树搜索生成偏好数据
4. 通过DPO训练专家模型，并根据偏好权重进行参数融合

O 输出 用户的认知扭曲判断，个性化认知重构回复

P 问题
现有认知重构方法通常采用表层积极改写、单一奖励或固定偏好配置，
难以同时处理共情、理性、可执行性等相互冲突的治疗目标，也难以根
据不同用户和不同心理情境动态调整干预方式

C 条件 获取多维偏好数据

D 难点 偏好动态建模、数据扩增、多专家融合稳定性与计算开销控制

L 水平 ACL 2026 CCF A 28



算法原理 科学问题应用问题

• 科学问题
– 如何将认知重构中的多个治疗目标进行显式建模

– 如何根据具体用户情境动态确定多个治疗目标的重要程度

– 如何将多个独立治疗专家动态组合成适合当前用户的生成模型

• 应用问题
– 现有认知重构方法容易停留在积极改写或固定风格生成；单一偏好优化难以处理

共情和理性等目标冲突；

– 专家数据规模有限；模型缺乏根据具体心理情境实时改变治疗方式的能力

29



CARE-CR 算法 创新框架

• CARE-CR总体框架
– 核心思想：认知重构不存在适用于所有用户和情境的治疗策略，应根据具体心理

情境动态确定不同治疗维度的重要程度，并组合具有不同能力倾向的专家策略

𝑦∗ = arg𝑚𝑎𝑥𝑦෍
𝑘=1

𝐾

𝜆𝑘(𝑥) ∙ 𝑟𝑘(𝑦|𝑥, መ𝑍)
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CARE-CR 维度特定的奖励建模与偏好预测

• 基础策略模型
– 以专家标注的认知重构数据训练基础模型𝜋𝜃，提供后续候选回复生成、专家训练

和参数融合的共同起点

• 六个维度奖励模型
– 针对六个治疗维度训练独立奖励模型

• 心理专家对两条候选回复进行成对比较，分别判断哪条回复在某个治疗维度上更优

• 六个奖励模型分别学习共情、积极性、理性、可执行性、具体性和可读性的评价标

准，同一对回复在不同维度上的排序可以不同

• 上下文偏好预测器
– 专家针对403个复杂心理情境给出理想的六维重要性分布

– 偏好预测器不评价回复，而是评价用户当前需要什么
• 根据用户心理扭曲文本输出六个治疗维度的重要性分布

31

奖励模型判断“回复在某个
维度上好不好”；偏好预测
器判断“当前用户需要多大
程度的这个维度”



DG-HMCTS 维度引导的分层蒙特卡洛树搜索

• 上下文偏好先验

• 分层搜索与生成

• 维度特定的策略训练

• 后验偏好综合与融合

32



DG-HMCTS 分层治疗策略树

• 分层治疗策略树
– 情感开场：确定如何进入治疗性交流，包含强共情、确认与正常化、温和共情并

过渡三种动作

– 认知挑战：确定采用什么方式挑战非理性认知，包含检查证据、替代解释、去灾

难化和标签重构四种动作

– 总结整合：将新的认知整合到总结或行动中，包含对比式总结、行动式总结和支

持式总结三种动作

33



DG-HMCTS 上下文探索先验

• 每个动作有一个预设的六维属性向量，表示这个动作更有利于哪些维度。将它

与上下文权重做内积得到𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 𝑥, 𝑎

– 六个位置依次表示共情、积极性、理性、可执行性、具体性和可读性

• 同一层中，把匹配分数转成动作先验

𝑃𝑡 𝑎 𝑥 =
exp(𝛽𝑙 𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 𝑥, 𝑎 )

σ𝑎′∈𝐴𝑙
exp(𝛽𝑙 𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 𝑥, 𝑎′ )
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DG-HMCTS 分层搜索与生成

• 选择
– 当前节点𝑠使用PUCT分数选择下一动作𝑎

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑠, 𝑎 = 𝑄 𝑠, 𝑎 + 𝑐 ∙ 𝑃𝑡 𝑠 (𝑎|𝑥) ∙
𝑁(𝑠)

1 + 𝑁(𝑠, 𝑎)

𝑄 𝑠, 𝑎 表示当前搜索已经积累的策略价值， 𝑃𝑡 𝑠 (𝑎|𝑥)表示上下文先验， 𝑁(𝑠, 𝑎)表示

尝试次数

• 扩展与模拟
– 搜索形成完整治疗路径后，生成具体认知重构回复

• 维度随机采样
– 均匀随机抽取一个目标维度，使用对应某一维奖励模型计算本轮奖励

• 回传
– 得到奖励后，更新到当前路径的𝑄 𝑠, 𝑎 和访问次数中 35



DG-HMCTS 维度特定的策略训练

• 搜索完成后，分层蒙特卡洛树搜索首先为每个用户上下文生成一组候选回复对

(𝑥, 𝑦+, 𝑦−)

• 随后六个奖励模型分别对同一个候选集合进行重新排序
– 共情奖励模型可以从候选中选出共情维度的高分回复和低分回复，理性奖励模型

则可能选择另一对完全不同的回复，因此同一个候选集合最终会产生六套不同的

成对偏好数据

• 将人工偏好数据与搜索得到的合成偏好数据进行合并，为每一个治疗维度使用

DPO 训练一个独立专家

ℒ𝐷𝑃𝑂
𝑘

𝜃 = −𝐸𝐷[𝑙𝑜𝑔𝜎 𝛽𝑙𝑜𝑔
𝜋𝜃 𝑦+ 𝑥

𝜋𝜃0 𝑦+ 𝑥
− 𝛽𝑙𝑜𝑔

𝜋𝜃 𝑦− 𝑥

𝜋𝜃0 𝑦− 𝑥
]

36

在同一个基础模型上学习六种不同治疗偏好的
低秩参数增量



DG-HMCTS 上下文驱动的动态专家融合

• 为了在专家对齐的预测与个性化用户需求之间实现动态权衡
– 将上下文预测结果与用户偏好进行融合

𝜆𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒( 1 − Υ 𝜆𝑐𝑡𝑥 + Υ𝜆𝑢𝑠𝑒𝑟)

其中𝜆𝑐𝑡𝑥为预测器的输出， 𝜆𝑢𝑠𝑒𝑟为用户指定的后验，在参数空间融合。使用融合后

的模型生成回复

• 按权重融合六个专家相对于共同底座的LoRA参数增量

37



实验设计 数据资源

38

• 数据资源
– 认知重构数据集

– 六维专家偏好数据集

– 上下文权重数据集

– 搜索增强偏好数据集



实验设计 数据资源

39

• 对比方法
– 提示学习模型

• GPT-5、Gemini 2.5、DeepSeek-v3.2、GLM-4.6和Qwen3-Max

– 监督微调模型
• MentalGLM-9B、DeepSeek-8B、LLaMA3-Chinese-8B和Qwen3-8B基础策略模型

– 单一偏好对齐方法
• 单一DPO、单一PPO、单一IPO和单一GRPO

• 评价指标
– 认知扭曲识别：平均精确率、平均召回率、micro-F1

– 文本生成指标：BLEU-1、2、3、4，GLEU，ROUGE-1、2、L（生成回复与专家

参考回复的词语重合度）；BERTScore-F1（语义相似性）；Distinct-1、Distinct-2

（不同n-gram的多样性）

– 人工评价：任务有效性、上下文适切性、整体帮助性、清晰度、安全性（5分制）



实验结果 对比实验

• CARE-CR在认知扭曲诊断上高于基础策略和单一DPO

• CARE-CR的BLEU/ROUGE低于部分SFT模型，其优势并非更接近单一参考答

案，而是生成了更多样的认知重构策略；在词汇重合度与治疗质量之间权衡
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实验结果 对比实验

• 五维人工评价
– CARE-CR在任务有效性、上下文适切性和整体

帮助性方面表现较强，尤其在上下文适切性上优

势明显

– GPT-5在清晰度和安全性上也很强，但CARE-CR

在与用户具体心理上下文匹配方面更突出

• 成对人工偏好
– CARE-CR面对两类对手在100条样本上都获得多

数偏好选择，尤其相对于单一DPO优势更加明显

41



实验结果 消融实验

• 性能提升并非简单来自增加训练数据，而主要来自结构化治疗策略搜索和多维

偏好解耦

• 部分消融模型BLEU/ROUGE反而更高，说明优化目标与传统文本重合指标并

不完全一致

42



CARE-CR 算法总结

• 算法贡献
– 上下文多偏好对齐：将认知重构从固定单目标优化转化为情境驱动的六维动态偏

好建模，根据用户状态自适应协调共情、理性、可执行性等治疗目标

– DG-HMCTS：结构化治疗策略搜索：构建“情感承接—认知挑战—总结整合”层

次化策略空间，并利用上下文偏好引导MCTS搜索，实现从随机文本增强到治疗策

略级偏好数据增强

• 算法不足
– 专家先验依赖较强：偏好维度、治疗动作先验和上下文权重依赖专家设计与标注

– 训练链路复杂、计算开销高：需要维护多组奖励模型、专家适配器，并执行 DG-

HMCTS多轮搜索与参数融合
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特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



特点总结与未来展望

• 特点总结
– CoPoLLM：使心理支持由共情回复进一步扩展到认知诊断与专业干预

• 认知策略强化学习获得不同认知状态下的干预策略，并将认知改善、策略匹配和安

全约束共同纳入优化

• 双流条件优化将策略知识迁移到大语言模型，实现认知诊断与策略一致干预生成

– CARE-CR：突破固定、单一治疗偏好的限制
• 分维奖励建模与上下文偏好预测，根据用户情境动态调整不同治疗目标的重要程度

• 分层蒙特卡洛树搜索扩充偏好数据，并通过多专家参数融合实现细粒度、个性化认

知重构

• 未来展望
– 从单轮文本向多轮、长期与多模态心理支持发展

– 加强跨文化与多心理治疗理论的泛化验证，降低特定数据和单一认知行为疗法框

架带来的限制 45
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