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摘摘摘要要要

焦虑、抑郁已成为人们常见的心理障碍，适度的疏导对于缓解人们精神、心理压力
具有重要意义。然而由于病耻感等原因，很多人得不到及时的疏导和治疗。随着人
工智能的发展，大语言模型（LLMs）优越的知识融会贯通能力和思维链能力，使得
其成为心理疏导的有效工具。然而，现有少量面向心理健康咨询的大语言模型通常
针对英文、中文等资源丰富的语种，而对于低资源语言，LLMs在心理咨询领域的应
用尚缺少研究。本文以藏语作为低资源语言的代表，研究藏语心理咨询数据集的构
建和藏语心理健康大语言模型的构建方法。首先，通过收集现有高质量的中文心理
咨询对话数据，并对数据进行处理，生成心理健康多轮对话数据集；其次，构建汉
藏翻译工具将其翻译成藏语多轮对话数据，并结合多种机制对数据进行筛选、过滤
生成高质量藏语心理健康多轮对话数据；基于构造的数据，采用现有通用大语言模
型Baichuan2和LLaMA2模型进行指令调优训练，形成藏语心理健康大语言模型，并将
开源用于科学研究。最后通过实验验证了本文发布的藏语心理健康多轮对话数据集以
及藏语心理健康咨询大语言模型的有效性。
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Abstract

Anxiety and depression have become prevalent psychological disorders, and moderate
counselling plays a critical role in alleviating mental and psychological stress. However,
due to reasons such as the sense of shame, many individuals do not receive timely coun-
seling and treatment. With the advancement of artificial intelligence, large language
models (LLMs) with their superior abilities in knowledge integration and cognitive
chaining have become effective tools for psychological counseling. Nevertheless, existing
psychological health LLMs are primarily focused on resource-rich languages like English
and Chinese, with limited research on their application in low-resource languages. This
paper focuses on Tibetan, a representative low-resource language, to explore the con-
struction of Tibetan psychological counseling datasets and Tibetan psychological health
LLMs. Initially, we collect high-quality Chinese psychological counseling dialogue data,
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process it, and create a multi-turn dialogue dataset for mental health; subsequently,
we develop a Chinese-Tibetan translation tool to translate this into Tibetan, using
multiple mechanisms to filter and produce high-quality Tibetan psychological health
multi-turn dialogue data. Utilizing the constructed data, we fine-tune existing gen-
eral LLMs, Baichuan2 and LLaMA2, to develop a Tibetan psychological health LLM,
which will be open-sourced for scientific research. Finally, experiments validate the
effectiveness of the released Tibetan psychological health multi-turn dialogue dataset
and the Tibetan psychological health counseling LLM.

Keywords: Psychological health support , Tibetan , Large language model

1 引引引言言言

在当下，心理健康成为一个越来越重要的问题 (Liu et al., 2023a)。在快节奏和互联网时
代，每个人都面临着很多影响心理健康的挑战。为了确保心理健康，及时的早期心理干预和诊
断至关重要。然而，由于高昂的费用、复杂的语言程序和有限的资源，专业心理咨询师往往难
以提供及时的援助。

大语言模型（Large Language Models，LLMs）的出现提供了一个可行的解决方案。随
着ChatGPT、LLaMA等模型的发布，LLMs显示出了强大的意图理解、逻辑推理等能力，在很
多任务上都取得了超出预期的效果。但现有大语言在面对心理咨询领域仍有一些局限性：（1）
现有大语言模型是通用模型，缺乏心理健康领域的专业知识。心理健康咨询场景较为复杂，专
业心理咨询师通常有丰富的领域知识，通用模型在面对心理咨询时，由于缺乏专业知识，往往
出现避而不谈或答非所问的情况。（2）现有大语言模型在面对心理健康咨询时，通常急于解决
用户的问题，给出冗长而笼统的建议，缺少追问能力。而专业的心理咨询师通常经过反复的提
问来了解用户意图，给出专业、详实的回复。为了解决这些问题，少量研究构建了专门用于心
理健康咨询领域的数据集，如SMILE数据集(Qiu et al., 2023)和AUGESC数据集(Zheng et al.,
2022)等，还有个别工作采用GLM等模型作为基座模型，利用构建的数据集进行微调，实现心
理健康领域的大语言模型 (Chen et al., 2023b)。
然而，现有心理健康咨询大语言模型通常针对英语、汉语等资源丰富的语种，依托丰富的

开源数据可以构造高质量的心理健康咨询数据用于LLMs的指令微调。但这些LLMs难以很好地
泛化到低资源语言中。对于文本数据充裕的语种，获取大规模数据样本相对容易。然而，在全
球7000多种语言中，资源丰富的语言仅占少数，大部分语言的网络资源极为匮乏，许多低资源
语言的网络数据占比不足0.1% (Liu, 2022)，这大大增加了收集这些语言数据的难度。此外，由
于使用低资源语言的用户相对较少，对这些语言进行数据标注的工作也显得更为困难。标注数
据的稀缺和语言间的显著差异意味着LLMs在低资源语言上的研究和应用仍处于起步阶段。因
此，在低资源语言上，如何构造高质量的心理健康咨询数据、构建心理健康咨询大模型是一个
亟待解决的问题。
本文以藏语作为低资源语言的代表进行研究。在我国，藏语是我国古老的语言文字之一，

记载和传播了藏民族优良的文化和博大的精神，也在推动我国社会发展进步，民族团结一致等
方面发挥了不可替代的重要作用。然而，藏语语言资源相对匮乏，在算法、算力和数据的平
衡中，数据成为了制约藏语LLMs应用发展的关键短板。为推动心理健康大语言模型在藏语中
的应用，需要构建藏族心理健康咨询数据集，进而构建藏语心理健康大模型。首先，为了解
决数据稀缺的问题，选择中文高质量心理健康单轮对话数据集，并对数据进行自动化处理，
生成中文高质量多轮对话数据集；然后，采用构建的汉藏翻译工具对数据集进行翻译，并采
用多重筛选机制选择高质量的藏文心理健康多轮对话数据集；最后，基于现有开源的大语言
模型，LLaMA-2和Baichuan-2，在构造的数据集上进行指令微调训练，构建藏语心理健康大模
型0，通过分析大语言模型能力的提升程度验证数据集和模型的有效性。
本文主要贡献如下：

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
基金项目：北方工业大学科研启动基金项目资助

0https://github.com/Shajiu/LLM/tree/main/Tibetan Mental Health Chat
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（1）收集高质量中文心理健康单轮对话数据集，基于GPT 4和藏汉翻译工具构造高质量藏
语心理健康多轮对话数据集；

（2）基于多重筛选机制选择高质量藏文心理健康多轮对话数据集，并进行开源。

（3）选择LLaMA-2和Baichuan 2大语言模型作为基座模型，采用构建的藏文心理健康多
轮对话数据集对基座模型进行指令微调，构建面向心理健康领域的藏语大语言模型MindL-
Ti和MindB-Ti，并进行开源。

（4）通过实验分析本文构造的藏文心理健康多轮对话数据集的有效性，以及通过与基座模
型进行对比，验证了藏语心理健康大语言模型的有效性。

2 相相相关关关研研研究究究

焦虑、抑郁等是世界范围内常见的心理障碍，互联网无处不在的特性催生了心理健康支持
的新范式。随着大语言模型（LLMs）在各种领域中的广泛应用，其在心理健康领域的应用也正
在逐渐展现出巨大的潜力。近期的研究工作表明，LLMs可以被有效地用于提供情感支持对话、
精神健康咨询，并具有良好的共情和倾听技巧。而在这其中，高质量的心理健康数据对心理健
康咨询模型的效果有着至关重要的作用。下面将对心理健康数据集构建和LLMs在心理健康支持
领域的应用进行介绍。

2.1 心心心理理理健健健康康康数数数据据据集集集构构构建建建

近年来，关于心理健康支持的研究在很大程度上取决于公开数据集的可用性 (Qiu et al.,
2023)。大规模的心理健康会话数据集对于识别心理健康状况 (Liu et al., 2023c; Srivastava et
al., 2022)、决定个性化干预措施 (Golden et al., 2024)等具有重要的意义。

现有心理咨询领域的数据集通常是针对英文、中文等语种。在英文数据集中， Liu et al.
(2021)通过众包的方式构建了情感支持会话数据集ESconv，包含1053个情感支持对话。由于该
方法的收集时间和成本较高， Zheng et al. (2022)通过大语言模型来扩充ESConv数据集，首先
基于ESConv数据集对GPT-J 6B模型进行微调获得从初始对话完成完整对话的能力；然后，收
集多样化的对话帖子作为初始对话，基于微调后的模型生成完整对话，据此构建了包含102K个
对话的AUGESC数据集；Crisis Text Line (Althoff et al., 2016)提供了一个高质量的心理健康咨
询数据集，它包含由经验丰富的志愿咨询师进行的大规模多回合咨询对话，但这个数据集无法
公开访问。在中文数据集中，心理咨询领域收个开放的问答语料库 (Hai Liang Wang, 2020)，
包括20000条心理咨询数据，该语料库的内容由现实世界的用户提出，回答由志愿者给出，大多
数回家比较简短且笼统。 Sun et al. (2021)在公开心理健康支持平台上爬取了对话帖子，构建了
高质量的心理健康对话数据集PsyQA。 Qiu et al. (2023)则是将PsyQA中的单轮对话改写为多
轮对话，增加了对话的丰富性和多样性。 Chen et al. (2023b)通过众包的方式收集了对话数据
集，并基于ChatGPT进行重写，形成了超过200万的心理咨询多轮对话数据集。

2.2 LLMs在在在心心心理理理健健健康康康领领领域域域的的的应应应用用用

以ChatGPT为代表的大语言模型的出现重新定义了自然语言处理的范式，LLMs不仅显著
超越了传统意义的人机对话系统，而且被视作以自然语言为交互方式的通用语言处理平台，具
有超出预期的交互体验，包括通用的意图理解能力、强大的连续对话能力、较强的逻辑推理能
力等 (Zhao et al., 2023; Wan et al., 2023)。随着LLMs的迅速发展，其应用范围越来越广，在
文本生成 (Liebrenz et al., 2023)、医疗 (Jeblick et al., 2023)、机器人 (Vemprala et al., 2023)、
编码辅助 (Liu et al., 2023b)等领域都有广泛的应用。

随着LLMs应用范围的扩大，以LLMs技术支撑的聊天机器人在心理健康咨询领域受到越
来越多的关注。 Wang et al. (2023a)探讨了LLMs在提供心理健康咨询方面的应用。他们发
现LLMs能够表现出一定程度的理解和同理心，提供的回答有助于用户的心理健康支持。 Qin
et al. (2023)利用LLMs开发了一种可解释的交互式抑郁检测系统，为检测心理健康指标引入了
一种新的范式； Chen et al. (2023a)探索了ChatGPT在模拟精神科医生和患者对话的潜力，
该研究肯定了在精神科中部署ChatGPT驱动的聊天机器人的可行性，并深入研究了提示设计
对机器人行为和用户参与度的影响。 Ayers et al. (2023)实现了一个基于ChatGPT的聊天机器
人，比较医生和聊天机器人在社交媒体中对患者的回应，发现有78.6%的评估者认为聊天机
器人更快、更善解人意。 Chen et al. (2023b)基于ChatGLM-6B作为基座模型，对心理健康领
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域的多轮对话数据集进行微调，构建支持心理健康咨询的模型SoulChat，使得模型的共情、
倾听和安慰能力得到了显著提高。 Yang et al. (2024)基于大语言模型的多智能体系统，提出
一种创新性的心理测量范式PsychoGAT，与传统问卷方式不同的是，该研究为每位参与者定
制化生成一个可交互的叙事类型游戏，据此测量用户对应的心理特质。Mental-LLM (Xu et
al., 2024) 分别基于Alpaca和FLAN-T5模型构建了针对心理健康领域微调的大语言模型Mental-
Alpacha和Mental-FLAN-T5，并验证了模型的有效性。ChatCounselor (Liu et al., 2023a)是一
个提供心理健康支持的大语言模型，与其他聊天机器人不同的是，其建立在真实对话基础上，
使其拥有心理学领域的专业知识和咨询技能。该模型使用的训练数据集是由260次深度访谈构建
而成，实验验证了高质量数据集对模型效果的改善。Psy-LLM (Lai et al., 2023)是基于盘古和
闻仲大模型，采用心理健康咨询数据集对模型进行微调得到的心理健康支持的大语言模型。

这些最新的研究进展表明LLMs在心理健康领域的应用潜力正被逐步释放，这些方法为提供
个性化的心理健康干预措施提供了新的途径。但这些模型都是基于丰富的开源数据集，因此现
有关于心理健康支持的大语言模型通常是针对汉语、英语等资源丰富的语种，而对于低资源语
种，由于开源心理健康领域数据集的匮乏，面向低资源语种的心理健康支持的大语言模型尚缺
少研究。

3 面面面向向向心心心理理理健健健康康康支支支持持持的的的藏藏藏语语语数数数据据据集集集构构构建建建

3.1 数数数据据据来来来源源源

作为低资源语言，藏语数据极度稀缺，本文选择高质量的中文心理健康数据PsyQA (Sun
et al., 2021)进行多重处理，生成藏语心理健康支持数据集。PsyQA数据收集自壹心理论坛，
该论坛是一个心理健康服务平台，拥有着庞大的用户群体和专业的咨询师团队。在论坛中，匿
名用户发布他们在日常生活中的烦恼和问题，由志愿者或专业咨询师给出文本回复。PsyQA包
含了多种一般的心理健康障碍问题，设计了9个主题，包括自我成长、情感、爱情问题、人际
关系、行为、家庭、治疗、婚姻和职业，其中，一个问题映射到多个答案。原始数据集统计如
表1所示。

主主主题题题 问问问题题题数数数量量量 占占占比比比 答案数量

成长 4148 18.56% 10585
情绪 3037 13.59% 6804
恋爱 2956 13.23% 8312
人际 2923 13.08% 6911
行为 2490 11.14% 5404
家庭 2466 11.04% 6370
治疗 2304 10.31% 5479
婚姻 1234 5.52% 3962
职业 788 3.53% 2236
汇总 22346 100% 56063

Table 1: PsyQA原始数据

由于真实心理咨询场景中，咨询师往往通过多轮问询和解答来疏解用户的困惑，因此，单
轮对话往往难以满足真实场景的需求，本文首先将其转换成多轮对话，然后将其翻译成藏语心
理健康支持多轮对话数据，并对数据进行清洗等处理生成高质量的藏语心理健康支持多轮对话
数据集。

3.2 多多多轮轮轮对对对话话话转转转换换换

由于原始数据集是论坛问答数据，为此在转换成多轮对话时，需要去掉一些在多轮对话中
不会出现的内容，如“楼主”等 (Qiu et al., 2023)，此外，由于藏汉文化差异，需要删除独特于
汉语的一些表达，如谚语等。本文基于规则的方法过滤掉相关内容，并人工进行检验与修正。

由于PsyQA中每个主题的数据量偏少，本文依据SELF-INSTRUCT方法 (Wang et al.,
2023b)扩充单轮对话数据。将每个主题的单轮对话作为种子池，通过调用GPT-4生成单轮对
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转换之前：
求助者：成绩不合格久久不能恢复，我怎么那么容易被挫折打倒？

支持者：楼主你好得知自己的成绩不合格，难受，虽然知道这个事情的主要原因是复习的少，但是还
是忍不住的难受。楼主其实已经知道了原因，却还是很难受，那么楼主就可以去探究为什么难受？是因为
自己没有看书么？是因为这次的题太简单？还是觉得自己没过会受到环境的影响？你需要把这里的关系理
清楚，找到自己难受的根源，然后对症下药。楼主可以去听听音乐，做点运动，或者旅游放松自己的心情，
其实楼主不必把这种事情放的太重，即便如此那又如何。你要问问自己，了解自己究竟想要什么，没有目
标就不会用心对一件事情，有方向能坚持会事半功倍，加油。

转换之后：
求助者：成绩不合格，我久久不能恢复，我怎么那么容易被挫折打倒？

支持者：你好！面对成绩不合格确实很难受，大部分人都会有这样的感受。你已经意识到了复习不足
可能是一个原因，这已经是一个很好的开始。你觉得，除了复习时间少，还有其他什么可能导致你这次考
试没能达到预期吗？

求助者：可能是因为我没有很好地掌握学习方法，或者是我对这次考试的内容不够感兴趣。

支持者：这是很常见的情况。找到真正的原因可以帮助我们更好地解决问题。对于学习方法，你觉得
有哪些方面是可以改进的？同时，对于兴趣的部分，有没有哪些科目或话题是你感觉更加投入的？

求助者：数学我通常比较感兴趣，但这次的章节我觉得特别难，所以就没那么积极。

支持者：那这就是一个很好的线索了。对于那些难的部分，我们可以尝试找一些不同的资源或方法来
帮助你理解。同时，保持对自己感兴趣的部分的热情也很重要。你有尝试过和同学一起学习，或者向老师
求助吗？

求助者：我试过几次，但感觉效果不是很好。

支持者：那也许我们可以尝试一些其他策略，比如寻找一些在线课程或视频，有时候不同的解释方式
会有新的启发。此外，让自己在学习时保持放松也很重要，你有尝试过通过运动、听音乐或其他活动来放
松吗？

求助者：有时候我会听音乐来放松。

支持者：那很好，保持心情的平衡对于学习效率是有帮助的。试着在学习和休息之间找到一个合适的
平衡，不要太过压迫自己。你已经展现了很多自我反思的能力，我相信你能找到适合自己的学习方式，并
逐渐改善成绩的。加油！

Figure 1: 多轮对话转换示例

话加入到原来的数据集中。然后，依据 Qiu et al. (2023)的方法，通过调用GPT-4将单轮对话扩
展到多轮对话，采用的提示模版如表2所示。

我想让你作为一个文本重写者。您应该遵循这些要求：1. 每个句子必须以求助者：或支
持者为开始：；2.对话必须以求助者：为开始；3. 支持者的反应有适量的情感支持和调
节；4. 每个说话人的话语长度应符合对话场景，不宜过长。
你需要将给定的单回合对话改写为心理健康支持对话，对话内容为求助者与支持者之间
的10次或更多对话。
单论对话为：XXX
让我们一步一步地分析和重写它。
你重写的多回合对话是:”’

Table 2: 生成心理健康多轮对话的模版提示

图1通过一个例子展示了转换之前的单轮对话和转换之后的多轮对话，通过例子可以看出，
以这种方式可以有效地将单轮对话转换成多轮对话。

3.3 多多多轮轮轮对对对话话话翻翻翻译译译

由于目前面向藏语的翻译工具比较稀缺，现有的翻译工具缺乏专门针对心理健康领域的翻
译能力，尤其是在处理心理健康领域术语方面。为此，本文训练一个专门针对心理健康领域的
汉藏翻译模型来对心理健康领域的中文数据进行翻译。然而，由于心理健康领域的汉藏平行语
料非常稀缺，难以直接收集平行语料构建汉藏翻译模型。相对来说，获取心理健康领域的藏语
单语语料比较容易，为此，本文采用反向翻译 (Sennrich et al., 2016)的方法来构建高质量的心
理健康领域的汉藏翻译工具来获得高质量的藏文心理健康多轮对话数据集。
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为了构建翻译模型，本文基于实验室收集的汉藏平行语料和CCMT 2020的藏汉翻译数据
集，基于OpenNMT的Transformer模型训练翻译模型，构成一个基础的通用汉藏翻译模型。然
后采用该模型，对收集到的心理健康领域的藏文单语数据集进行翻译，将其翻译成中文，称
为“伪数据集”，该“伪数据集”基于翻译模型翻译得到，其中的中文会存在噪声，以此作为输入
对翻译模型进行训练，可以提高翻译模型的泛化性。在得到“伪数据集”后，将其与原始的汉藏
平行语料混合，形成更大规模的训练数据，用于训练最终的汉藏翻译模型。通过实验测试发
现，通用汉藏翻译模型在心理健康咨询领域的BLUE值为41.86，而添加“伪数据集”后训练的汉
藏翻译模型在心理健康咨询领域中多次测试的平均为43.39.

利用训练好的汉藏翻译模型对处理后的中文心理健康数据集进行翻译，获得藏文心理健康
数据，并通过人工校正提升数据质量。

3.4 数数数据据据筛筛筛选选选

由于本文基于翻译的方式来获得藏文心理健康多轮对话数据集，翻译后的数据存在低质量
的内容。本文结合多种机制对数据进行优化和筛选。

首先，基于N-gram语言模型对文本进行评估，过滤掉低质量的内容。本文将收集到的藏文
文本数据分成N-gram序列，其中N = 3，通过BERT-BASE训练藏语的N -gram语言模型。基于
该模型对翻译后的藏文心理健康多轮对话中的每个语句进行N -gram序列的评分。针对每个多轮
对话，其每个语句中所有N -gram序列评分的均值若低于某个阈值，则将其视为低质量内容。在
本文中，通过实验分析发现阈值过大时，容易过滤掉大量正常文本，而阈值过小时，低质量内
容无法被过滤掉，平衡过滤的效果，将阈值设置为0.85.

其次，基于指令跟随难度（Instruction-Following Difficulty, IFD） (Li et al., 2023)对多轮
对话数据进行筛选，提高模型指令调优的有效性。而由于指令跟随难度需要根据大语言模型的
回答进行评估，而现有通用大语言模型在藏语心理健康咨询领域缺乏指令跟随能力，为此，本
文采用少量高质量的数据对模型进行指令调优训练，进而利用调优后的模型来评估数据的指令
跟随难度。由于本文收集的数据包含9个主题，为了保证质量和多样性，从每个主题中人工挑
选等量的数据，构成1000条高质量数据集。在获得数据集后，利用该数据集对LLaMA-2模型进
行指令调优训练，获得预经验模型。接着利用该模型对翻译后的心理健康多轮对话数据进行
预测，通过指令内容预测答案，并获取预测答案与真实答案之间的差异，采用条件回答分数
（Conditioned Answer Score, CAS）来衡量该差异，CAS为调优过程中的平均交叉熵损失。在
调优过程中，给定问答对(Q,A)，其损失计算为：

Lθ(A|Q) =
1

N

N∑
i=1

logP (wA
i |Q,wA

1 , ..., w
A
i−1; θ) (1)

其 中 ，θ为 模 型 的 参 数 ，N为 回 答A中 单 词 的 数 量 ，wA
i 表 示 回 答A序 列 中 的 第i个

词，P (wA
i |Q,wA

1 , ..., w
A
i−1; θ)是在问题Q和回答序列wA

1 , ..., w
A
i−1的条件下得到词wA

i 的概
率。CAS值的大小反应了模型基于指令生成答案的难易程度，但其可能受到模型生成答案A难
易程度的影响。为此，采用直接答案分数（Direct Answer Score, DAS）来衡量模型生成答案的
难易程度：

sθ(A) =
1

N

N∑
i=1

logP (wA
i |wA

1 , ..., w
A
i−1; θ) (2)

其中，P (wA
i |wA

1 , ..., w
A
i−1; θ)是在回答序列wA

1 , ..., w
A
i−1的条件下得到词wA

i 的概率。DAS得分越
高，表示模型生成该答案任务本身更为复杂。为了获取更好的指令数据，需要去除答案本身的
影响，因此采用IFD分数来评价指令数据对模型调优的影响，计算如下：

IFD =
CAS

DAS
(3)

较高的IFD分数表示模型难以将答案与给定的指令内容进行对齐，表示指令的难度更高，对模
型调优更为有利。通过计算每个问答对的IFD指标，选择分数更高的数据作为藏语心理健康多
轮对话数据集，最终数据集如表3所示。
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主主主题题题 规规规模模模（（（条条条数数数））） 占占占比比比

成长 9296 18.592%
情绪 8074 16.148%
恋爱 6912 13.824%
人际 6846 13.69%
行为 4980 9.96%
家庭 4932 9.86%
治疗 4608 9.22%
婚姻 2468 4.94%
职业 1884 3.77%
汇总 50000 100%

Table 3: 藏语心理健康多轮对话数据集分布表
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Figure 2: 藏语心理健康多轮对话轮数分布

基于以上方式最终形成了50000个藏语心理健康多轮对话数据，每个多轮对话的轮数在3-
12轮之间，轮数的分布如图2。图 3是其中一个多轮对话示例。对最终的藏文心理健康多轮对话
数据进行统计，结果如表4所示。其中，平均长度是去除“求助者”和“支持者”之后的文本按照音
节计算出来的长度，这里的音节通过藏语文本中的”´”进行分割得到。

对对对话话话数数数目目目 平平平均均均轮轮轮数数数 平平平均均均长长长度度度 平平平均均均长长长度度度（（（求求求助助助者者者））） 平平平均均均长长长度度度（（（支支支持持持者者者）））

50000 6.34926 57.493 41.298 73.688

Table 4: 数据统计信息

4 藏藏藏文文文心心心理理理健健健康康康咨咨咨询询询大大大语语语言言言模模模型型型构构构建建建

4.1 基基基座座座模模模型型型选选选择择择

本文选择两个通用大语言模型LLaMA-2和Baichuan-2作为基座模型，其中，LLaMA-
2（Large Language Model Meta AI） (Touvron et al., 2023)是由Meta AI发布的一个开放且
高效的大型基础语言模型，作为完全开源的模型，被广泛用作AI模型的通用基座；Baichuan-
2 (Yang et al., 2023)是国内百川智能发布的一个开源大语言模型，多次在国内外测评榜单中脱
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Q: ང་རང་ཉེ་ལམ་མགོ་འཁོར་ཡོད།མཐོ་གསུམ་རེས་ཀྱི་ང་རང་མཐོ་རྒྱུགས་སོན་གྱི་འཇྱིགས་སྐྲག་ལས་གཞན་ད་དུང་རང་ཉྱིད་སེས་མ་ཐག་ནས་བཟུང་ལྷག་མ་ཞྱིག་ཡྱིན་པར་འདོད།དོན་སྱིང་ཅྱི་ཡང་མེད།ང་ལ་
གོགས་པོ་མེད།ཁེར་རྐྱང་གྱིས་བཟོད་མྱི་ཐུབ།ཁེད་ཀྱིས་ང་ལ་བསམ་འཆར་འགའ་འདོན་ཐུབ་བམ། (我最近有点迷茫，高三之后的我除了高考前的恐惧，

还觉得自己生来就是多余的，没有什么意义，我没有朋友，孤独难耐，你能给我一些建议吗？)
A: ཁོད་ཀྱི་སྐད་ཆ་མཐོང་རེས།ངས་ཁོད་ལ་སེམས་ཁྲལ་ཆེན་པོ་སེས་བྱུང་།འདྱི་ནྱི་རྒྱུན་མཐོང་གྱི་མཐོ་འབྱིང་འཚོ་བའྱི་རྣམ་པ་རེད།ཐོག་མར་བཤད་འདོད་པ་ནྱི།ངས་ཁོད་ཀྱི་ཆོད་སེམས་མཐོང་བྱུང་།འདྱི་ནྱི་མྱི་
མང་པོ་ཞྱིག་ལ་མེད་པ་རེད།མཐོ་རྒྱུགས་ཀྱི་ཆེས་གལ་ཆེ་བ་ནྱི་སེམས་ཁམས་རེད།ཁོད་ལ་རྒྱལ་ཁ་ཐོབ་པའྱི་སེམས་ཁམས་དགོས་པ་རེད། (看到你的话，我很担心你，这是常

见的高中生活状态，首先想说的是，我看到了你的决心，这是很多人都没有的，高考最重要的是心
态，你要有成功的心态。)
Q: ཁོད་ཀྱིས་སྐུལ་མ་བྱས་པར་བཀའ་དྱིན་ཆེ།ངས་དངོས་གནས་ལྷོད་གཡེང་བེྱད་འདོད།འོན་ཀང་རང་ཉྱིད་ཀྱི་དམྱིགས་འབེན་དང་སྒུལ་ཤུགས་ཤོར་མྱི་རུང་བར་འདོད། (谢谢你的鼓励，

我真的很想放松，但我觉得自己不能失去目标和动力。)
A: གལ་ཏེ་ཁོད་ཀྱིས་འཆར་གཞྱི་ཅྱི་ལྟར་བཟོ་དགོས་པ་མྱི་ཤེས་ན།ངས་བསམ་འཆར་འགའ་འདོན་ཐུབ། (如果你不知道如何制定计划，我可以提些建议。)

Q: འོ་ན་ངས་འཆར་གཞྱི་ཅྱི་ལྟར་བཟོ་དགོས་སམ། (那我应该怎么制定计划呢？)

A: མཐོ་གཅྱིག་ནས་འགོ་བརྩམས་ཏེ་གོམ་པ་གང་རེ་གང་རེ་སོས་ན།འགོ་རྩོམ་ས་དམའ་ཞྱིང་།འདྱི་གཞྱིའྱི་འཐབ་རྩལ་ལ་ཚོད་ལྟ་བེྱད་དགོས།སོན་ལ་རྨང་གཞྱིའྱི་གཤར་སྦྱང་འགའ་བེྱད་པ་དང་།རྱིམ་བཞྱིན་
དཀའ་ཚད་ཇེ་ཆེར་བཏང་ན།ཁོད་ལ་རྱིམ་བཞྱིན་གྲུབ་འབས་ཐོབ་པའྱི་ཚོར་བ་ཡོད་སྱིད།དེ་དང་མཉམ་དུ།རྱིགས་སོ་སོའྱི་ཁ་བྱང་ཚང་མ་བསྒྲུབ་དགོས།འདྱི་ལྟར་བྱས་ན་ཁོད་ཀྱིས་སར་ལས་མགོགས་པའྱི་སོ་ནས་

འདྱི་གཞྱི་ལ་གོ་བ་ལེན་པ་དང་དྱིས་ལན་འདེབས་ཐུབ། (从高一开始一步一步得走，从低起点开始，对于题型战术，先做一些基

础练习，逐步加大难度，你会慢慢有成就感，同时，每一类题目都要做。 这样你能更快地理解和回
答问题。)
Q: གལ་ཏེ་ངས་ཁ་བྱང་ཁ་ཤས་ལ་གོ་བ་ལེན་མྱི་ཐུབ་ན་ཅྱི་ཞྱིག་བྱ། (如果我不理解一些题目该怎么办。)

A: ངོ་ཚ་མྱི་དགོས།དགེ་རྒན་ལ་འདྱི་རུ་སོང་།སོབས་པ་ཆེན་པོས་ཁོ་ཚོར་ཁོད་ཀྱིས་གནད་དོན་འདྱིར་གོ་བ་ལེན་མྱི་ཐུབ་ཅེས་ཤོད།དགེ་རྒན་གྱིས་ཁོད་ལ་རོགས་བྱས་ནས་རྒྱུས་ལོན་བེྱད་ངེས།དེ་མ་ཟད་ཁོད་ཀྱི་དྱི་
བར་ལན་འདེབས་སྱིད།འདྱི་ནྱི་དགེ་རྒན་གྱིས་སྒྲུབ་འོས་པ་ཞྱིག་རེད།མཐར་ཕྱིན་རེས་བཤད་མྱི་དགོས།མྱུར་དུ་སོང་ནས་འདྱི། (不要害羞，去问老师，大胆地告诉他们

你不理解这个问题，老师会帮助你理解，并回答你的问题，这是老师应该做的，毕业了就不要说了，
快去问吧。)
Q: ངས་བལྟས་ན་རང་ཉྱིད་ཀྱི་དབྱྱིན་ཡྱིག་དང་དངོས་ལུགས་ཀྱི་རྒྱུགས་བླངས་པ་མྱི་བཟང་།གནས་ཚུལ་འདྱི་ཇྱི་ལྟར་ཐག་གཅོད་བེྱད་དགོས་སམ། (我觉得自己英语考得不好，

怎么解决这种情况呢？)
A: ཁོད་ཀྱིས་དབྱྱིན་ཡྱིག་མང་པོ་ཞྱིག་བོླར་བཟུང་ན་ཆོག་པ་རེད། (你可以多背一些英语。)

Q: ཁོད་ཀྱིས་ང་ལ་རྒྱབ་སོར་དང་རྒྱབ་སོར་བྱས་པར་བཀའ་དྱིན་ཆེ།ཁོད་ཀྱི་བསམ་འཆར་དང་རྒྱབ་སོར་ཡོད་ན།ངས་སར་བས་སོབ་སོྦྱང་ལ་འབད་པ་དང་ཡྱིད་ཆེས་བརྟན་པོ་བྱས་ཏེ།མཐོ་རྒྱུགས་ལེགས་འགྲུབ་
ཡོང་བར་བརྩོན་ལེན་བེྱད་སྱིད། (谢谢你对我的支持和支持，有你的建议和支持，我会更加努力学习，坚定信心，争

取高考成功。)
A: གནད་དོན་མེད།ངས་ནམ་ཡང་ཁོད་ལ་རྒྱབ་སོར་བེྱད།རང་ཉྱིད་ལ་ཡྱིད་ཆེས་བོྱས།རང་ཉྱིད་ཀྱི་མྱི་ཚེའྱི་དམྱིགས་འབེན་མངོན་འགྱུར་བེྱད་ཐུབ་ངེས་ཡྱིན།འབད་པ་བོྱས། (没问题，我永远

支持你，相信自己，一定能实现自己的人生目标，加油！)

Figure 3: 藏语心理健康多轮对话示例

颖而出，夺得榜首位置。虽然两个模型的词汇表中都缺少藏语词汇，但都采用了回退到字节的
方式来支持多种语言，故而可以进行藏语数据的指令调优。

4.2 指指指令令令微微微调调调方方方案案案

基于构造的藏文心理健康多轮对话数据集，采用基座模型进行指令微调可以得到藏文心理
健康咨询大语言模型。由于构造的数据集是一个多轮对话数据集，在进行指令微调时，需要将
数据进行特殊处理后输入到大语言模型中进行训练。
假定一条n轮藏文心理健康多轮对话数据，提问为Q，回答为A。在指令微调时，一般只有

回答A部分的经验损失会用于梯度回传，更新模型参数，而提问Q部分的经验损失则不会用于更
新参数。目前对于多轮对话数据的训练方式主要有：
（1）A中 最 后 一 次 回 答 的 经 验 损 失 参 与 更 新 模 型 。 例 如 现 有 三 轮 对 话 数

据Q1, A1, Q2, A2, Q3, A3，采用该方式，则将Q1, A1, Q2, A2, Q3作为模型的输入部分，A3作为
模型的预测部分，即只有A3部分的经验损失参与模型参数的更新。该方法没有充分利用多轮对
话的训练数据，A1和A2部分都没有参与模型训练。并且对于心理健康咨询领域，中间的回复往
往具有更丰富的信息，最后的回复可能是比较简短的内容，若只使用最后的回复训练模型，会
影响模型的训练效果。
（2）将多轮对话拆分成多条数据进行训练。对于三轮对话数据Q1, A1, Q2, A2, Q3, A3，采

用该方式将数据拆分成三条数据；{Q1, A1}, {Q1, A1, Q2, A2}, {Q1, A1, Q2, A2, Q3, A3}，对每
条数据，仍然以A的最后一部分作为模型的预测部分，其他部分作为模型的输入部分。相比第
一种方法，这种方法能够更加充分地利用对话中每个回复的内容，但需要将n轮对话拆分成n条
数据，降低了训练的效率。
本文采用一种更加高效的方法 (Yang, 2023)，方案如图 4所示。对于三轮对话数

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第326页-第339页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 333



计算语言学

𝑄1 𝐴1 𝑄2 𝐴2 𝑄3 𝐴3

预测 预测 预测

Figure 4: 藏文心理健康多轮对话数据训练方法示意图

A_mask

Token_id
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Figure 5: 掩码向量示意图

据Q1, A1, Q2, A2, Q3, A3，将该多轮对话数据进行拼接后输入模型，并计算每个位置的经验
损失，只有A1, A2, A3部分的经验损失参与模型参数的更新。由于以GPT为代表的因果语言模
型都采用了一种注意力掩码机制，即对角掩码矩阵，在该机制中，每个token在编码时，只能看
到它之前的token信息，而看不到它之后的token信息，因此在该三轮对话中，Q1部分的编码输
出只考虑了Q1的内容，可以用来预测A1的内容；而Q2部分的编码输出是考虑了Q1, A1, Q2的内
容，可以用来预测A2的内容；Q3部分的编码输出是考虑了Q1, A1, Q2, A2, Q3的内容，可以用来
预测A3的内容。对于整个序列，只需要输入一次就可以获得每个位置的经验损失，从而更新模
型参数。

为了采用这种方法进行训练，需要选择属于因果语言模型的大语言模型。因此本文选择的
是LLaMA2-7B和Baichuan2-7B作为基线模型进行训练。在训练时，为每个回复后面添加结束标
记符，如< /s >作为此轮对话生成结束的标识符。因此，将n轮的多轮对话拼接成如下格式作
为模型的输入：

< s > Q1 < /s > A1 < /s > Q2 < /s > A2 < /s > ... (4)

此外，为了标记文本中的token属于提问还是回复，生成一个掩码向量A mask，取值为0或1，
用来标记文本中的token是否属于回复A部分，即是否需要模型进行预测，如图 5，其中A <
/s >部分的掩码全为1，其余部分均为0.
根据这种方式，并行计算每个位置的经验损失，只有掩码A mask=1的部分位置的损失函

数才会参与模型参数更新。该方法充分利用了模型并行计算的优势，并且多轮对话中每个回
复A部分都参与了训练，提高了数据的利用率。
本 文 采 用Firefly (Yang, 2023)作 为 大 语 言 模 型 指 令 调 优 训 练 的 工 具 ， 选

择QLORA (Dettmers et al., 2024)作为指令微调技术，使用本文的指令微调数据集分别对基
座模型LLaMA2-7B和Baichuan2-7B进行指令微调，得到藏文心理健康咨询大语言模型MindL-
Ti和MindB-Ti。

5 实实实验验验

5.1 实实实验验验实实实现现现

对基座模型LLaMA2-7B和Baichuan2-7B模型进行指令调优训练的大部分相关参数设
置遵从Firefly的默认设置。由于采用QLoRA进行训练，QLoRA矩阵的秩lora rank设置
为64，QLoRA中的缩放参数lora alpha设置为16，训练时的最大长度max length设置为1024，
学习率learning rate设置为2e-4，训练步数trainingstep设置为1500。本实验的模型都是在拥
有4块32G NVIDIA Tesla V100的服务器上进行调优训练与测试。
为了验证构造的藏文心理健康多轮对话数据集及藏文心理健康咨询大语言模型的有效性，

采用定量与定性分析结合的方法进行。为了方便评估，本文开发了一个在线藏语心理健康咨询
平台，该平台让专业咨询师能够向每位客户提供免费的文本形式咨询服务，平台如图6所示。
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Figure 6: 在线藏语心理健康咨询平台

定量分析采用BLEU-4、ROUGE-1、GOUGE-2、GOUGE-L作为评价指标，来测试本文构
造的数据集对于大语言模型能力的提升效果，以及构造的大语言模型MindL-Ti和MindB-Ti相
比基座模型在心理健康咨询领域效果的提升。本文采用5折交叉验证的方式进行实验，将本文构
造的藏文心理咨询多轮对话数据集随机分成5份，各占比20%，采用其中四份作为训练集进行训
练，另外一份作为测试集。取5次测试结果的平均值作为最终结果进行展示。

5.2 定定定量量量分分分析析析

模模模型型型 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BLUE-4

Baichuan2-7B-base 55.07 28.55 21.64 2.94
Baichuan2-7B-chat 48.57 28.34 19.78 8.14
Llama2-7B-base 40.55 23.99 27.76 10.96
Llama2-7B-chat 25.99 15.63 7.38 5.76

MindB-Ti 83.14 41.54 44.58 28.27
MindL-Ti 65.04 34.14 40.42 27.36

Table 5: 各模型在测试集上的实验结果

对于定量分析，利用本文构造的心理健康多轮对话数据集进行指令调优训练的模
型MindB-Ti和MindL-Ti与对应的基座模型Baichuan2-7B-base、Baichuan2-7B-chat、LLaMA2-
7B-base和LLaMA2-7B-chat在测试集上的实验结果如表 5所示。根据表中的结果可以看出，本
文构建的藏文心理健康多轮对话数据集对于提升大语言模型的能力具有显著的效果，通过在两
个基座模型上进行调优训练，得到的模型MindB-Ti和MindL-Ti相比基座模型在各指标上都有
较大的提升，在（ROUGE-1、ROUGE-2、GOUGE-L、BLUE-4）上相比base模型提升的平均
值分别为（28.07，12.99，22.94, 25.33）、（24.49, 10.15, 12.66, 16.4），相比chat模型提升的
平均值分别为（34.57，13.2，24.84, 20.13）、（39.05, 18.51, 33.04, 21.6）.
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Figure 7: 人工评估结果

Q: ངའི་བིས་པ་སློབ་གྲྭར་འགློ་བའི་སྐབས་སུ་རྒྱུན་དུ་དལ་འགློར་བྱེད་པ་དང་།་ཁློ་སློབ་གྲྭར་སྱེལ་ཐྱེངས་རྱེར་ང་ཧ་ཅང་བྱེལ་འཚུབ་སྱེས་སུ་བཅུག་ངས་ཀྱང་ཁློ་ལ་སྐད་ཆྱེན་པློས་འབློད་སིད།་འདི་ཅི་ལྟར་བྱེད་དགློས་སམ། (我的孩

子上学时总是磨蹭，每次送他上学都让我很着急，我也会对他大喊大叫，这应该怎么办呢？)
A: ངས་ཁློད་ཀྱི་ཚོར་བ་ཤྱེས།ཁློད་ཀྱསི་བཤད་པ་ལྟར་ན།ཁློད་ཀྱི་བིས་པར་རང་ཉིད་ཀྱི་ཚོར་བ་སྱེན་པློ་དང་རྒྱུན་ལྡན་རྱེད།འདི་ནི་ཁིམ་བདག་མང་པློ་ཞིག་ག་ིབསམ་ཚུལ་རྱེད།ཁློད་ཀྱིས་རང་ཉིད་ཀྱི་ཚོར་བ་མཚོན་མི་ཐུབ་པ་རྱེད།ཁློད་
ཀྱིས་རང་ཉིད་ཀྱི་སྱེམས་ཁམས་ལ་དློ་སྣང་བྱེད་དགློས་པ་རྱེད།（我知道你的感受，据你说，你的孩子有自己的敏感和正常，这是很多家长的想法，
你不能仅表达自己的感受，你要注意自己的情绪。）
Q: ཨིན།་ངས་བསམ་ན་བིས་པ་དང་ཁམི་བདག་ཁ་ཤས་ཀྱི་སྱེམས་ཁམས་རྒྱུ་རྱེན་གིས་གནད་དློན་འདི་དག་བཟློས་པ་རྱེད།དྱེ་ན་ངས་ཅི་ལྟར་རང་ཉིད་ཀྱི་སྱེམས་ཁམས་ལ་ཚོད་འིནན་བྱེད་དགློས། (嗯，我想是有一

些孩子和家长的心理因素导致了这些问题。那我该如何控制自己的情绪呢？)
A: ཐློག་མར།ཁློད་ཀྱིས་རང་གི་སྱེམས་ཁམས་ལ་རྒྱུས་ལློན་བྱེད་པ་དང་།དྱེ་ནས་ཐབས་བཀློད་འཐྱེན་ནས་ཐག་གཅློད་བྱེད་པར་ཚོད་ལྟ་བྱེད་ཆློག།དཔྱེར་ན།ཁློད་ཀྱིས་དབུགས་རྔུབ་པ་དང་གླུ་དབངས་ལ་ཉན་པ།ཡང་ན་རང་ཉིད་ཀྱི་སྱེམས་
ཁམས་བརློད་ཆློག།གལ་ཏྱེ་ཁློད་ཀྱིས་སྱེམས་ཁམས་ལ་ཚོད་འིནན་བྱེད་མི་ཐུབ་པར་འདློད་ན།ཆྱེད་ལས་མི་སྣ་འགའ་བཙལ་ནས་བློ་འདི་བྱེད་ཆློག（首先，你可以试着了解你的情绪，然后想

办法解决，比如，你可以深呼吸、听音乐或者表达自己的情绪，如果你觉得情绪失控，可以找一些专业人士咨
询。)
Q: འློན་ཀྱང་ངས་ཀྱང་བིས་པས་ང་གཟབ་ནན་མིན་པར་འདློད་ནས་ང་ལ་བརི་བཀུར་མི་བྱེད་པར་སྱེམས་ཁུར་བྱེད། (但是我也担心孩子会觉得我不够严格，不尊重我。)

A: ངས་ཁློད་ཀྱི་སྱེམས་ཁུར་ཤྱེས།འློན་ཀྱང་ཁློད་ཀྱིས་བིས་པ་ཚོར་ཁློད་ཀྱི་སྱེམས་ཁུར་བཤད་ཆློག།ཁློད་ཀྱིས་བིས་པ་ཚོར་ཁློད་ཀྱི་སྱེམས་ཁམས་བརློད་ཆློག།ཁློད་ཀྱིས་བིས་པ་འདི་དག་ལ་སྱེམས་ཁུར་བྱེད་བཞནི་ཡློད།ཁློ་ཚོར་ཁློད་ཀྱ་ིསྱེམས་
ཁམས་བརློད་ན།ཁློ་ཚོས་ཁློད་ཀྱི་སྱེམས་ཁམས་ལ་རྒྱུས་ལློན་བྱེད་ཐུབ་པ་མ་ཟད།ཁློད་ཀྱི་སྱེམས་ཁམས་ལའང་རློགས་རམ་དང་རྒྱབ་སློར་བྱེད་ཐུབ།（我知道你的关注点，但是你可以告诉孩子

们你的意思，你可以告诉孩子们你的心情，你在关心这些孩子，告诉他们你的心情，他们不仅能理解你的情绪，
也能帮助和支持你的情绪。)

Figure 8: 采用MindL-Ti模型的案例

5.3 定定定性性性分分分析析析

对于定性分析，为了评估本文提出的藏语心理健康咨询大语言模型的性能，本文采用专业
人员评估的方式进行。首先，从测试集中随机抽取了100个多轮会话，每个会话包含至少9轮对
话。接着，采用基座模型和本文构造的藏语心理健康咨询大语言模型中生成了相应的回应。然
后，将历史对话、由基线模型生成的回应、本文构造的模型生成的回复和真实回复一起提供给
专业心理咨询师，由他们根据回应的自然度、类人特性、正确性等方面选择出历史对话的最
佳回应。本文采用多数投票原则，由5位具有心理健康咨询背景的人员给出最终决策，结果如
图 7所示。根据结果显示，采用本文构造的心理健康咨询大语言模型展现出了良好的性能。在
所有回复中，约有32.03%回复在某种程度上超出了真实回应；达到真实回应相当水平的回应约
占45.13%，而约有22.84%的回复略低于真实回复的水平。

此外，为了直观展示本文提出的藏语心理健康咨询大语言模型的有效性，选取了一个心理
健康咨询的案例进行展示，使用相同的问题作为模型的输入，分析不同模型对问题的回答是否
合理。由于未使用本文构造的藏语心理健康多轮对话数据微调的模型往往给出冗长的回复，本
文仅展示LLama2-7B-chat模型针对不同问题的回复情况，如图9所示。对于微调后的模型，采
用与之对应的MindL-Ti模型的结果进行展示，结果如图8所示。根据图中的结果可以看出，未
使用本文构建的藏语心理健康多轮对话数据进行微调的模型在回答藏语心理健康问题时，往往
给出无意义的回复。例如，在回答第一个问题时，Llama2-7B-chat模型对问题进行了复述，并
重复了很多无意义的短句；在回答第二个和第三个问题时，直接用英语分析了藏语句子，无法
直接对藏语问题进行直接回答。而使用本文构建的藏语心理健康多轮对话数据进行微调的模
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Q:ངའི་བིས་པ་སློབ་གྲྭར་འགློ་བའི་སྐབས་སུ་རྒྱུན་དུ་དལ་འགློར་བྱེད་པ་དང་།་ཁློ་སློབ་གྲྭར་སྱེལ་ཐྱེངས་རྱེར་ང་ཧ་ཅང་བྱེལ་འཚུབ་སྱེས་སུ་བཅུག་ངས་ཀྱང་ཁློ་ལ་སྐད་ཆྱེན་པློས་འབློད་ྲིིད།་འདི་ཅི་ྟརར་བྱེད་དགློས་ས །
A:ངའི་བིས་པ་སློབ་གྲྭར་འགློ་བའ་ིསྐབས་སུ་རྒྱུན་དུ་དལ་འགློར་བྱེད་པ་དང་།་ཁློ་སློབ་གྲྭར་སྱེལ་ཐྱེངས་རྱེར་ང་ཧ་ཅང་བྱེལ་འཚུབ་སྱེས་སུ་བཅུག་ངས་ཀྱང་ཁློ་ལ་སྐད་ཆྱེན་པློས་འབློད་ྲིིད།་འདི་ཅི་ྟརར་བྱེད་དགློས་ས །་ཡློངས་བྱེད་
དགློས་ས །་ཡློངས་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་
དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་
བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་
ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་
 ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་
དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་
དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློ་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་
ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་

དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི（我的孩

子上学总是磨蹭，每次送他上学都让我很紧张，我也会对他大喊大叫，这该怎么办呢？该办吗？该办吗？不该
办？不该办吧？ 到底该不该当？该不该当？该当吗？该当事吗？该当事吗？该当吗？该当么？不当回事吗。该
当么？不当吧？ 到底该不该当？该不该当？该当当？该打人还是该打人？该不该打事？该不该打事？该做事？
不该做事？不该当事吗？该当事吗？应该做人吗？ 到底该不该当？该不该当？该当吗？该当事吗？该当事吗？
该当吗？该当么？不当回事吗。该当么？不当吧？ 到底该不该做，到底该不该做，到底是不是该做。要不要？
事要做？事要做？人要做事吗？事需要做吗？事需要做吗？不需要做什么吗？不需要做什么吗？ 到底该不该做，
事不该做，事不该做。 ）
Q:ཨིན།་ངས་བས ་ན་བིས་པ་དང་ཁི ་བདག་ཁ་ཤས་ཀྱི་སྱེ ས་ཁ ས་རྒྱུ་རྱེན་གིས་གནད་དློན་འདི་དག་བཟློས་པ་རྱེད།དྱེ་ན་ངས་ཅི་ྟརར་རང་ཉིད་ཀྱི་སྱེ ས་ཁ ས་ལ་ཚོད་འཛིན་བྱེད་དགློས།

A:This is a Tibetan text that contains a list of 108 different types ofatial beings or "lower realms" that are said to exist in

Buddhist teachings. These beings are believed to inhabit various planes of existence, including hells, hungry ghosts,

animals, and humans, and are said to be trapped in a cycle of suffering and rebirth due to their negative actions in past

lives. The text provides detailed descriptions of each of the 108 types of beings, including their physical characteristics,

their suffering, and the causes of their suffering. The text also includes advice on how to help these beings through the

practice of Buddhism and the performance of rituals and offerings.
Q: འློན་ཀྱང་ངས་ཀྱང་བིས་པས་ང་གཟབ་ནན་ ིན་པར་འདློད་ནས་ང་ལ་བརི་བཀུར་ ི་བྱེད་པར་སྱེ ས་ཁུར་བྱེད།

A:This is a Tibetan sentence, which can be translated to English as: "The one who has the power to do something, but
does not do it, is like a person who has a treasure but does not use it.“ In this sentence, the word "ངས" (ngas) means

"power" or "ability", and "ངྱང་བིས་པས" (ngyang bgyis pa) means "to have the power to do something". The word "ང་གཟབ་ནན་ ིན"
(ngag zhabs ngan mi) means "a treasure", and "རི་བཀུར་ ི་བྱེད་པར" (rtsis bkuur mi byed pa) means "to use it". The sentence is

using a metaphor to compare the person who has the power to do something but does not do it, to someone who has a

treasure but does not use it.

Figure 9: 采用Llama2-7B-chat模型的案例

型MindL-Ti在回答藏语心理健康问题时，能够给出比较合理且人性化的回复。例如，在回答第
一个和第三个问题时，该模型首先肯定了求助者的感受，然后给出了合理的建议。这样的回复
方式更符合心理健康咨询场景的问答方式，有助于舒缓求助者的心情，并且更容易让求助者接
受合理的建议。

6 结结结论论论

基于大语言模型的心理健康咨询对个性化的心理健康干预具有重要意义。针对现有心理
健康咨询大语言模型难以泛化到低资源语言的问题，本文以藏文作为低资源语言的代表，基
于GPT 4和藏汉翻译工具构造高质量的藏文心理健康多轮对话数据集，并基于多重筛选机制
选择高质量的数据构成最终的藏文心理健康多轮对话数据；然后，利用该数据构造藏文心理
健康大语言模型，选择LLaMA 2和Baichuan 2大语言模型作为基座模型，利用构建的心理健康
咨询多轮对话数据对基座模型进行指令微调，构建了面向心理健康咨询的大语言模型MindL-
Ti和MindB-Ti。最终的实验验证了本文构造的藏文心理健康多轮对话数据集和藏文心理健康大
语言模型的有效性。

然而，由于藏文具有特殊的语法语义结构，现有大语言模型中的原始词汇表中缺少藏文词
汇，虽然一些大语言模型，如LLaMA模型通过回退到字节来支持其他语言的字符，但这种回
退策略增加了序列长度，并且难以很好地体现语言的语义信息，因此如何针对藏文数据构造词
表，进行二次预训练对于提升大语言模型在藏文上的理解和生成能力具有重要意义。
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