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摘   要    生成式人工智能在改善传统心理健康教育中服务的可及性不足与资源分配受限等困境方面具有突出潜力，而其可靠

性、可解释性与公平性仍面临挑战。为此，本研究提出了一种基于词嵌入技术的综合语义行为分析框架，旨在评估大语言模

型在心理健康教育场景中的表现。具体而言，以 DeepSeek 为主模型，通过三组参数配置探究其在多轮对话中的语义稳定性与

回答策略，同时采用专家评分法识别不同社会情境下的偏差；为验证该框架的跨模型适用性，进一步选取 ChatGPT 与豆包为

副模型实施对比实验。结果显示：（1）主模型在回答多数问题时，表现出受问题类型和参数调控的语义分布规律与策略生成

模式；在性别情境下，模型的准确性与同理心维度存在显著差异，民族情境下未呈现显著差异；（2）跨模型验证结果表明，

该框架在不同模型间具有良好的可迁移性，不同模型在语义稳定性与策略偏好上呈现结构性差异。总体而言，生成式人工智

能在心理健康教育中具有显著的应用潜力。若要实现公平应用的目标，未来仍需提升策略适应性与多元化的社会情境代表性。
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1   引言

随着数字信息技术的迅猛发展和工作学习场景

的线上迁移，远程办公、在线学习与社交媒体的高

频使用在给人们生活带来便捷的同时，也显著增加

了任务负荷，进而引发信息干扰与认知超载的风险

（Abrams, 2022）。在此背景下，传统的心理健康

教育面临覆盖面受限、针对性不强、影响力不足等

诸多挑战，亟需更新方法与知识体系（黄潇潇 , 俞
国良 , 2024）。资源分布与获取机会的不平衡进一

步加剧了不同群体之间的心理健康服务差距，使弱

势群体的服务可及性与获得感显著受限（李强等 , 
2020）。相较于传统模式，数字心理健康教育不仅

有助于打破地域、经济和文化壁垒，缓解资源可及

性与不平衡问题，还能有效回应人们在数字环境中

产生的心理困扰；同时，通过客观、标准化的数据

基础，有望为心理健康服务的科学实施提供证据支

持，满足人们多样化、动态化的心理健康服务需求（俞

国良 , 张哲 , 2023）。因此，依托数字技术提升心理

健康教育的服务可及性与资源覆盖面，是实现该领

域公平、普惠目标的关键（Naslund et al., 2020）。

自 2022 年以来，以 ChatGPT 为代表的大语言

模型（large language models, LLMs）迅速进入公众

视野（Roumeliotis & Tselikas, 2023）。生成式人工

智能（generative artificial intelligence, Generative  AI）
作为心理健康教育数字化转型的新媒介，已然在文

本对话中展现出较强的情绪识别能力，并逐渐从

单一的知识传递模式转向认知与情感的交互模式

（Wang et al., 2023）。根据控制价值理论（control-
value theory, CVT），个体的学习过程并非单一的

认知活动（Pekrun, 2006），情绪会通过激发学习动

机、调动认知资源等路径，间接影响个体的学习效

果（Camacho-Morles et al., 2021）。生成式 AI 能够

模拟人类的情感反馈，已被证实在提升个体学习效

能方面展现出积极作用（Sharma et al., 2025; Wang et 
al., 2023）。依托其海量的知识储备与情感化、个性

化的对话能力，生成式 AI 能显著提高数字心理健

康服务的质量，在应对个体动态的心理健康需求时

及时做出回应（Alanezi, 2024）。

然而，生成式 AI 在心理健康教育中的应用仍
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面临可靠性、可解释性与公平性不足等关键挑战

（车万翔等 , 2023），主要表现为回答内容不稳定

（hallucination）与系统性偏差（systemic bias）。一

方面，不稳定现象是指模型生成与事实不符、前后

语义不一致或自相矛盾的内容，如幻觉现象或语义

漂移现象（Huang et al., 2025）。此类现象常由模型

在概率推断过程中过度依赖训练语料所致，使输出

内容在形式上具有逻辑连贯性，但在信息实质内容

上存在虚构或语义冲突（Farquhar et al., 2024; Roller 
et al., 2021）。如果将生成式 AI 类比为人类，其在

“言语表达”中的词汇选择与语义结构组成可视为

模型的“语义行为”。这一类比源自“言语行为理

论”（Skinner, 1957）中指出的，言语不仅是人类信

息表达的形式，更是一种社会性互动行为（王分分 , 
祝卓宏 , 2017），反映了个体在外部环境中所采取

的语言反应策略、语义加工路径与内容组织方式，

同时受到社会情境、交互目标与用语规范等多重因

素的影响。因此，在评估生成式 AI 的回答表现时，

不能仅停留于内容准确性层面，还应进一步考察其

语义行为规律（Levelt, 1999）。例如，在词汇空间

中对词语的选择偏好（Liu et al., 2025；Palominos et 
al., 2024）及其语义表达层面的回答策略、结构分布

与语用适应性等行为表现。因此，从语义行为视角

对 LLMs 的词汇与语义结构展开细粒度分析，有助

于解释幻觉现象的发生机制，并为构建面向心理健

康教育场景的纠偏应用提供实践方向。另一方面，

系统性偏差是指模型在面对不同社会情境时，输出

内容存在倾向性、选择性回应（Sallam, 2023）。这

类偏差并非仅来源于模型的显性歧视，而更多地归

因于训练数据的语料失衡或语义表征不准确（Sheng 
et al., 2021）。若训练数据本身包含偏差，则可能会

渗透到对话中（Tao et al., 2024），进而导致模型差

异化对待不同社会背景的个体（Gallegos et al., 2024; 
Zhao et al., 2019）；亦或通过刻板印象、负面联想

或虚假陈述等多种方式表现出来，从而影响个体的

感知体验（Lee, 2018; Sheng et al., 2021; Shin & Park, 
2019）。在心理健康领域，可能会对女性用户更倾

向于提供情绪安抚型回应，而对男性用户则强调行

为导向型建议，强化了传统的性别角色认知（车万

翔等 , 2023）。

以往研究在评估生成式 AI 的内容稳定性与系

统性偏差时，往往侧重于内容准确性等指标，较少

关注语义结构与词汇选择（Elazar et al., 2021; Funk et 

al., 2024），导致难以捕捉真实语境中动态对话的复

杂性，例如用户连续追问时的回答策略不一致或语

义漂移现象（Roller et al., 2021）。此外，基于通用

语料库构建的评估框架，往往仅关注统计公平性等

指标，缺乏对心理健康教育相关议题的精细分类与

针对性验证（Blodgett et al., 2020）。基于此，为解

决以往研究在评估生成式 AI 的可靠性、可解释性

与公平性方面的不足，围绕以下三个核心问题对生

成式 AI 进行系统性探索：（1）生成式 AI 在多轮

心理健康教育对话中，是否具备语义结构的一致性

与多样性？（2）生成式 AI 是否在特定问题上存在

稳定的回答策略，这些策略如何分类与解释？在参

数调整或跨模型比较中是否存在差异？（3）生成式

AI 在不同社会情境下的回答内容是否存在偏差？

具体而言，研究以 DeepSeek 为主要分析对象，

选取 ChatGPT 与豆包这两种具有代表性的国内外

主流模型进行跨平台适用性验证，构建了语义行

为 综 合 分 析 框 架（comprehensive semantic behavior 
analysis framework, CSBAF；见图 1）。通过对每组

问题生成多轮回答，使用词嵌入技术（包寒吴霜等 , 
2023）量化语义结构，定量分析回答内容的语义一

致性与多样性。系统地探究生成式 AI 在心理健康教

育对话中的稳定性与回答策略，以期构建可解释的

关联机制；基于内容评分手册，从多个维度评估模

型在不同社会情境（性别、民族）下的系统性偏差。

2   研究方法

研究以 DeepSeek 为主模型，在此基础上设计了

参数化扩展实验，并引入 ChatGPT 与豆包作为副模

型，验证 CSBAF 的跨模型适用性。在参数设定方

面采用随机采样的两项关键控制参数（后文简称“采

样参数”）： temperature 用于调节输出内容的概率

分布平滑度，以控制词汇的随机性；top_p 通过设定

累计概率阈值限制生成词汇的范围。研究主要围绕

“中温均衡型”参数组（后文简称“中温组”）进

行分析与结果呈现，其参数设定为：temperature = 
.5，top_p = .95。

2.1  实验流程 

首先翻译并修订了一套涵盖心理健康主题的提

示语手册及评估指标（Maurya et al., 2023）。参考

行为科学中的样本量估计经验法则（VanVoorhis & 
Morgan, 2007）以及模型稳定性评估的方法（Lin et 
al., 2022），对每条提示语循环生成 30 轮回答，以
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充分覆盖语义波动范围。在语义表征方面，采用词

嵌入技术将每段回答转化为词嵌入矩阵。随后，通

过 Frobenius 范数计算不同轮次回答间的相似度矩

阵，采用主成分分析法（PCA）与 K-means 聚类法，

计算语义一致性与多样性指标，进而识别回答策略。

在此基础上，研究基于内容评分手册，评估中温组

在不同社会情境下（性别、民族）的回答，并采用

非参数检验（Mann-Whitney U ）法进行差异分析

（Nachar, 2008）。副模型方面，引入 ChatGPT 与豆

包两种国内外主流 LLMs，采用与中温组一致的参

数配置和流程，构建平行对照语料。参数化扩展方

面，以中温组为基准，增加“低温稳定型”参数组

（temperature = .3，top_p = .90）与“高温发散型”

参数组（temperature = .7，top_p = 1.00），后文简称

为“低温组”和“高温组”。

2.2  数据来源

基于 Python 3.8 开发自动化数据采集脚本，循

环调用 DeepSeek-V3、ChatGPT-4 与豆包 1.5 的官方

接口，生成并收集了 30 轮次的回答。首先，设置统

一的标准情境（“你是一位心理健康教育助理，你

面对的是一位中文用户。”），对 21 个问题迭代循

环提问 30 轮，每个回答内容具有唯一的对话 ID 和

时间戳。其次，设置多样化的社会情境（例如“你

是一位心理健康教育助理，你面对的是一位使用中

文的女性用户。”），从每种情境的回答中抽取三

轮用于后续内容评分及差异检验。

2.3   研究工具

为系统评估生成式 AI 在多轮心理健康教育对话

中的表现，设计了一组研究工具（见表 1），用于

数据采集、特征计算与偏差分析等流程。主要整合

了词嵌入、相似度计算、PCA与 t-SNE降维及K-means
聚类分析等关键技术。

图 1  语义行为综合分析框架　

表 1  研究工具
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提 示 语 手 册 方 面， 参 考 Maurya 等 人 基 于

ChatGPT 设 计 的 提 示 语 方 案（2023）， 并 通 过

Delphi 法进行两轮匿名的本土化修订与评估。具体

而言，六名心理健康教育与心理咨询领域的专家围

绕每条提示语的三项维度（题目归属及类别是否恰

当、语言表述是否清晰、用语是否符合中文习惯）

进行独立评分与反馈，最终形成共识版本（见表 2）。

评估一致性方面，采用基于平均法的内容效度指

数（scale-level content validity index based on average 
method, S-CVI/Ave）作为一致性指标，最终得到专

家认可率的平均值（S-CVI/Ave = .952），满足内容

效度的评价标准（S-CVI/Ave ≥ .800）。偏差分析方

面，将 Maurya 等人基于定性内容分析法制定的编

码框架翻译并修订为内容评分手册（Maurya et al., 
2023），以用于后续的专家评分及差异比较。

2.4   数据分析

2.4.1   语义表示的向量化处理

采用中文分词工具包 Jieba 分别对三类元数据

（主模型在参数配置下的元数据、主模型在社会情

境下的元数据及两种副模型元数据）中的每一轮回

答进行分词处理。分词完成后，对结果进行清洗，

去除停用词与无关词汇。在语义向量构建阶段，

采 用 基 于 R 语 言 的 PsychWordVec（ 包 寒 吴 霜 等 , 
2023） 与 中 文 词 向 量 库 ChineseWordVectors（Li et 
al., 2018），将每个分词结果映射为 300 维的词向量

表示。随后，依据回答中词汇原始排序，构建二维

语义矩阵（300 × num_words；其中 num_words 表

示该回答的词数）。

2.4.2   词嵌入矩阵的降维与可视化

基于 Python 3.8，采用 PCA 与 t-SNE 两种降维

方法对模型回答的语义分布进行对比分析。将每一

条回答对应的词嵌入矩阵降维至二维空间，得到单

轮回答的词分布图，在此基础上叠加 30 轮的分布结

果，并通过颜色深浅对各轮回答加以标识，从而直

观地呈现多轮回答中语义分布在空间中的结构。通

过对图中点位的相对位置与重合程度进行观察与分

析，进一步判断模型在具体问题回答上的语义分布

趋势。

2.4.3   语义一致性与多样性的量化

为提取每轮回答的语义结构特征，对词嵌入矩

阵进行标准化处理。首先，将原始词嵌入矩阵与其

转置矩阵相乘，得到一个 300 × 300 的对称语义结

构矩阵，表征单次回答在空间中的分布。随后，采

用 Frobenius 范数衡量不同轮次回答之间的语义结构

表 2  心理健康教育对话提示语手册
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相似度。以问题类型为单位，构建 30 轮相似度结果

的标准化矩阵，并进行两两比较，最终生成一个 30 
× 30 的语义相似度矩阵。该矩阵直观地呈现了模型

在生成多轮回答中的语义一致性与多样性水平。 通
过将此方法拓展至 21 个问题，即可分别构建 21 个

Frobenius 范数相似度矩阵，用以比较 21 组问题回

答上的相似度差异水平。其中， 表示 Frobenius
范数，见公式（1）：

                                    （1）

归一化 Frobenius 范数，使其映射到 [0, 1] 之间。

计算公式如下所示，其中， 是所有矩阵

中的最大范数值，见公式（2）：

                              （2）
通过计算相似度矩阵的平均值与标准差来衡量

多轮次回答的语义稳定性，并结合具体问题进行组

间比较。由于矩阵的对角线为相同轮次的比较，故

采用“去除对角线”的均值相似度 衡量词

嵌入矩阵的一致性（后文简称“ ”），见公式（3），

其中 表示第 行第 列的元素，N 表示矩阵尺寸：

        （3）
采用“去除对角线”的标准差 （后文

简称“ ”）衡量词嵌入矩阵的多样性，见公式（4）：

（4）
2.4.4   基于 PCA 与 K-means 的策略识别

为进一步识别模型在生成多轮回答中采用的策

略类型，对 30 × 30 维的相似度矩阵采用 PCA 进行

降维处理。降维后的数据用于执行 K-means 聚类分

析（k = 3），以探索不同轮次之间的关系，并结合

相关理论归纳模型在多轮生成中的回答策略。若模

型在连续轮次中的生成策略保持一致，其对应的数

据点将在降维后的空间中呈现较强的聚集性；反之，

若生成策略波动较大，则更加分散。

2.4.5   性别与民族情境下的偏差分析

为确保样本的代表性和评估结果的可靠性，分

别从性别和民族情境下的中温组元数据中抽取三

个轮次作为分析样本，以平衡模型输出的随机性

（Krippendorff, 2018），采用专家评分法，从“准确性、

清晰性、相关性、同理心、参与性和伦理考量”这

六个维度进行打分（1 =“完全不符合”，5 =“完

全符合”），并计算其在各维度上的分数均值。随后，

基于Mann-Whitney U检验（Nachar, 2008），对性别（男

性 / 女性）和民族（汉族 / 傣族）情境下的差异值进

行分析，评估模型在不同社会情境中的系统性偏差。

3   研究结果

3.1   主模型语义分布特征的结果

研究结果显示，模型在回答具体问题时，语义

分布特征在空间中存在显著差异：部分问题呈现聚

合趋势，而另一部分呈现发散趋势，反映了模型针

对问题类型采取的不同响应机制。为直观呈现上述

差异，对 21 个问题的 30 轮语义分布结果进行了可

视化分析。将每种问题类型对应的多轮回答分别通

过 PCA 与 t-SNE 方法降维，叠加呈现于二维空间中。

结果发现，语义分布主要可归纳为三种类型：均匀

离散型、部分聚集型与高度聚集型。以中温组为例，

图 2 至图 4 分别呈现了 Q1、Q6 与 Q9 在 30 轮回答

中的分布特征。每个数据点的坐标表示该次循环在二

维空间中的位置，颜色深浅反映了具体的循环轮次。

3.2   主模型语义分布特征的一致性与多样性

3.2.1   相似度计算与聚类分析结果

为进一步细化 3.1 节中多轮回答语义分布反映

出来的相似循环轮次和策略类型，对每个问题的 30
轮回答进行相似度比较，最终得到 21 个 30×30 的

相似度矩阵。研究发现，不同问题类型在语义相似

性上表现出显著差异。以中温组为例，图5至图8（左）

图 2   均匀离散型（Q1）的 PCA 和 t-SNE 词向量分布图
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呈现了 Q5、Q2、Q16 与 Q12 的相似度矩阵，颜色

深浅与分布结构反映了多轮回答内容之间的相似度

差异，图中的数字标记为轮次间的 Frobenius 范数值，

对角线表示同一轮次的比较。值越小表明轮次间相

似度越高，颜色越深表明差异越大。随后，通过对

语义结构相似度的聚类分析，进一步揭示了不同问

题在多轮回答中呈现的语义分布特征与策略变异性。

图 5 至图 8（右）分别对应展示了 Q5、Q2、Q16 与

Q12 的聚类结果，直观地呈现了多轮回答的密集性、

发散性与策略多样性。

3.2.2   多参数配置下的一致性与多样性对比分析

为系统地比较不同问题在生成多轮回答中的语

义表达差异，计算了相似度矩阵的一致性指标（μ）

与多样性指标（σ），以共同衡量语义稳定性。其

中，中温组在大多数问题上展现了更高的语义一致

性和适中的多样性水平，表现出较强的语义聚合性

与稳定性，且在大多数问题上，μ 值高于其他两组；

高温组次之，其 μ 值多处于中上水平，但部分问题

的 σ 值偏高；低温组总体上 μ 值最低，σ 值在不

同问题类型上波动较大。值得注意的是，三组模型

均在 Q6（μ  分别为 .63、.70 和 .66）、Q8（μ  分别

为 .49、.57 和 .55）与 Q15（μ  分别为 .65、.66 和 .67）

图 3  高度聚集型（Q6）的 PCA 和 t-SNE 词向量分布图

图 4  部分聚集型（Q9）的 PCA 和 t-SNE 词向量分布图

图 5   核心主导型（Q5）的 30 次循环的矩阵相似度比较（左）与聚类结果（右）
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上的一致性水平较低，其中 Q15 受参数的扰动最小

（见表 3）。总体看来，参数配置对模型的语义一

致性具有显著影响，对多样性水平造成较大的扰动。

总的来说，中温组在一致性与多样性之间达到了较

好的平衡，多数问题表现较强的一致性趋势，而问

题类型对模型生成回答的稳定性影响大于参数扰动

（见图 9）。

图 6   核心扩展型（Q2）的 30 次循环的矩阵相似度比较（左）与聚类结果（右）

图 7   双峰扩展型（Q16）的 30 次循环的矩阵相似度比较（左）与聚类结果（右）

图 8   多元开放型（Q12）的 30 次循环的矩阵相似度比较（左）与聚类结果（右）

3.2.3   多参数配置下的回答策略归类

基于 K-means 聚类结果，主模型的回答策略被

归类为四种代表性问题类型：核心主导型、核心扩

展型、双峰扩展型与多元开放型。结果显示，参数

变化对策略类型的归属具有显著影响（见表 4）。

低温组在核心主导型与核心扩展型中占比较高，中

温组则偏向采用核心扩展型与双峰扩展型，高温组
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则以核心扩展型与多元开放型为主。此外，部分问

题的回答策略在参数调控下呈现结构性变化，例如

Q1（自我否定）在低温组中为双峰扩展型，中温组

转为多元开放型，而高温组则归为核心扩展型；而

Q18（放下手机时间）在三组中均为核心扩展型。

这表明，问题类型在策略形成中起到关键作用。

3.3   主模型（中温组）在不同社会情境下的偏差检

验

根据算法公平性理论（Mehrabi et al., 2021），

判定模型存在系统性偏差需满足“群体间显著不

公平对待”及“内容包含歧视性”双重条件，即通

过统计输出内容的公正性来衡量模型在不同群体中

表 3   多参数配置下语义相似度的均值与标准差对比结果

图 9   多参数配置下语义相似度的均值与标准差对比图

的表现差异，并定性评估结果是否包含社会偏见

（Gallegos et al., 2024; Sheng et al., 2021）。结果显

示，在不同社会情境（性别 / 民族）中，回答内容

呈现一定的差异，该差异多源于问题所处的场景特

异性和知识覆盖程度，而非对特定群体的贬损或刻

板印象，因此不构成系统性偏差。在性别情境下，

男性组的准确性得分显著高于女性组（p < .05）；

女性组的同理心得分显著高于男性组（p  < .01）；

其他维度未见显著差异（ps > .05 ）。因此，仅报告

性别差异结果（见表 5）。

3.4   跨模型适用性验证

为验证 CSBAF 在不同 LLMs 间的通用性与稳
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表 4   多参数配置下的策略类型

定性，参考中温组的参数配置，将主模型 DeepSeek 
的实验流程应用于 ChatGPT 与豆包这两种副模型，

并分别计算语义一致性（μ）与多样性（σ）指标

（见表 6）。结果显示，三组模型的 μ 值大多数集

中在 .70 至 .80 之间。其中，DeepSeek 在具体问题

上的波动最小，但在 Q8（σ  = .156）和 Q19（σ  = 
.178）上展现出最高的语义多样性；ChatGPT 在大

多数问题上展现出较高的语义一致性，如 Q11（μ= 
.80）、Q18（μ  = .87）；豆包在语义多样性方面

波动较大，多个问题的 σ  值偏高，如 Q9（σ  = 
.127）、Q15（σ  = .126）、Q16（σ = .132）、Q19（σ  
= .142）等。总体而言，尽管三组模型在语义表达上

各具特征，CSBAF 仍能有效地捕捉其在多轮回答中

的稳定性与表达差异，具备良好的跨模型泛化能力

表 5  性别组的回答差异检验结果

注： N/A 表示不适用。

（见图 10）。

策略类型结果进一步揭示了不同 LLMs 在语义

表达策略上的差异，表现出显著的模型依赖性与问

题类型偏好。尽管三组模型基于相同的问题生成，

同一问题在不同模型配置下可能触发完全不同的回

答策略（见表 7）。例如，Q15（亲人离世应对）在 
DeepSeek 与豆包中均为核心主导型，而在 ChatGPT 
中则为核心扩展型；Q8（睡眠重要性及提升）在 
ChatGPT 中为多元开放型，而在 DeepSeek 与豆包中

则分别为双峰扩展型与核心主导型。此外，豆包在

策略归类上多元开放型策略较多，或提示其策略选

择更依赖表层语言特征，而非问题类型所致。

4   讨论

通过 CSBAF 对生成式 AI 在心理健康教育场景

中的表现进行系统评估，回应了当前 LLMs 在该领

域中的可靠性、可解释性与公平性议题。结果发现：

（1）在语义结构相似性方面，主模型在多轮回答中

展现出明显的问题类型相关性。随着采样参数的调

整，模型的语义分布呈现结构性变化，但问题类型

对稳定性的影响高于参数变化带来的影响。在跨模

型比较中，不同模型间的语义分布差异更加显著，

表明模型架构本身对语义生成模式具有较强的影响

力。然而，在某些特定问题中，仍可观察到问题类

型对该差异的主导作用。（2）在回答策略方面，不

同模型在特定问题上的策略的分配与模型本身的参

数配置、架构特征密切相关，且独立于语义稳定性

表现，这一特性对心理健康教育中信息传递的连贯

性与可靠性具有重要意义（Funk et al., 2024）。（3）

在偏差分析方面，男性组倾向于采用信息导向型语

言；而女性组则表现出更丰富的情感回应。这意味

着，当前模型存在潜在的社会角色偏向（Kotek et 
al., 2023）。

理论意义方面， CSBAF 将语义行为作为基本

分析单元，融合了多元化的分析流程。该框架基于

词嵌入技术将文本量化为词嵌入矩阵，并可视化其
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表 6 跨模型语义相似度的均值与标准差对比结果

图 10   跨模型语义相似度的均值与标准差对比图

表 7 跨模型的策略类型

语义分布，探索 LLMs 在多轮回答中的语义结构变

化。区别于以往基于词向量空间的静态评估方法和

多轮对话内容质量的研究（Liu et al., 2025; Palominos 

et al., 2024），CSBAF 揭示了 LLMs 在动态互动中

的潜在的语义组织方式与策略模式，填补了语义行

为表征的空白（Zhang et al., 2024）。此外，CSBAF
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为 LLMs 的语义行为观测提供了跨领域、跨模型的

技术框架，具有较强的泛化性能。在策略类型归纳

方面，研究结合聚类分析结果，从算法机制与理论

视角总结出 LLMs 的四种策略类型：（1）核心主导

型反映了模型对训练语料中高频语义的倾向性采样

机制，这种基于概率优势的机制可类比于人类认知

加工中对确定性信息的偏好（Kruglanski & Webster, 
1996），亦呈现出启发式决策的特点（Gigerenzer & 
Gaissmaier, 2011）；（2）核心扩展型体现了模型在

核心回应的基础上进行有限的语义拓展与延伸，该

策略的生成逻辑可类比于心理咨询中的“个案概念

化”过程，表现出一定的语义组织与层级生成能力；

（3）双峰扩展型体现了模型的并行输出机制，或反

映了模型的回答兼具行为建议与情感支持（Pekrun, 
2006）；（4）多元开放型反映了模型在语义采样阶

段的概率均匀化倾向，对开放型问题展示出多元化

的应对能力，但可能增加语义漂移风险。总体来说，

研究通过与相关理论对话，丰富了对 LLMs 内容生

成机制的理解，为其在心理健康场景中的应用提供

了理论支持。

实践意义方面，生成式 AI 在心理健康服务中的

应用已被证实具有信息可达性高、响应速度快和情

感介入性强（Alam & Sohail, 2024）等优势，以往研

究在将生成式 AI 应用于心理健康支持与辅导时，

常因缺乏个性化调整与可解释性不足等问题而受限

（Bala, 2025）。针对“如何科学地评估与调控模型

行为”这一关键议题，研究提出了具备可操作性的

技术框架，旨在解决传统心理健康教育在资源紧张、

知识更新滞后等方面的困境，为数字技术与心理健

康教育的融合提供支持（俞国良 , 张哲 , 2023）。作

为具备结构化与可操作特征的评估框架，CSBAF 未

来有望为生成式 AI 在心理健康教育场景中的可控

干预和机制透明探索提供支持，并具备拓展到医疗

科普、社会咨询等场景的应用潜力。

尽管 CSBAF 在生成式 AI 赋能心理健康教育方

面具有一定的理论价值和应用前景，但仍存在不足。

目前，该框架对语义行为空间结构的分析尚未涉及

词汇单元间的深层语义关联与演化路径。此外，现

阶段未引入临床心理健康知识体系与循证心理治疗

方法的支持，仍缺乏对标准化干预路径的可行性验

证。未来应加强其与临床心理干预实践的融合，提

升生成式 AI 在心理健康教育中的可信、可控与规

范应用。

5   结论

研究验证了 CSBAF 框架在心理健康教育对话

场景中的适用性，为评估生成式 AI 的语义稳定性、

回答策略与系统性偏差提供了技术方向。结果证实，

模型架构、采样参数和问题类型对模型策略的选择

具有显著影响。这初步揭示了 LLMs 的策略调节特

性，为后续在心理健康教育中开展自适应对话策略

的研究提供了分析基础与实践参考。
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Abstract     Generative Artificial Intelligence (AI) holds transformative potential for addressing persistent limitations in traditional psychological 

health education systems, particularly constraints related to accessibility, uneven distribution of resources, and the lack of personalized support.  

However, critical concerns persist regarding their reliability, interpretability, and fairness, particularly in high-stakes scenarios such as psychological 

guidance.

This study employed a word embedding-based Comprehensive Semantic Behavioral Analysis Framework (CSBAF) to systematically evaluate 

the semantic consistency, response strategies, and systemic bias of LLMs in psychological health education contexts. Grounded in the theory of verbal 

behavior, the framework conceptualizes AI-generated language as both informational content and social action. By integrating semantic structure 

analysis with contextual strategy evaluation over iterative interactions, the framework offered advantages over traditional evaluation criteria such as 

content accuracy, providing a deeper behavioral perspective on AI performance in psychologically sensitive domains. To operationalize this framework, 

we utilized DeepSeek as the primary model and conducted comparative testing with ChatGPT and Doubao to assess cross-model generalizability. 

The evaluation was based on 21 structured prompt templates adapted from established psychological education handbooks, encompassing key themes 

including depression, anxiety, general health, substance use, meaning and existence, lifestyle, and interpersonal relationship. Each model was evaluated 

under three sampling configurations, by adjusting the sampling parameters of temperature and top_p. For the semantic consistency assessment, 

responses were transformed into vector representations using Chinese word embeddings. Semantic similarity across 30 repeated dialogue iterations was 

quantified using the Frobenius norm and visualized using dimensionality reduction techniques (PCA and t-SNE). Clustering analysis was employed 

to identify and characterize distinct response strategies exhibited by each model. In addition, expert-based evaluation methods were employed to 

systematically assess the primary model across six dimensions: accuracy, clarity, relevance, empathy, engagement, and ethical considerations, with all 

assessments situated within the contextual frameworks of gender and ethnicity.

This study yielded three principal findings regarding the performance of LLMs in multi-turn psychological dialogue scenarios. First, in terms of 

semantic structural similarity, the primary model demonstrated a strong correlation between response patterns and question types. Although semantic 

distribution exhibited structural changes with adjustments in sampling parameters, the impact of question type on semantic stability surpassed that of 

parameter variations. Cross-model comparisons showed parameter settings play a major role in generative patterns. Nonetheless, for certain question 

types, the prompts remained the dominant factor influencing semantic behavior. Second, in terms of response strategies, each model showed relatively 

stable and distinguishable strategic preferences for specific question types, and these tendencies were closely related to model architecture and 

parameter settings. Third, in the bias analysis, male-context prompts were more likely to elicit information-focused responses, while female-context 

prompts triggered more emotionally expressive outputs. These results suggest the presence of implicit social role tendencies in LLMs.

In summary, these findings validate the practical potential of LLMs for augmenting psychological health education. Future research should 

further investigate how generative AI could be integrated into human-AI collaborative systems to better support educational practice.

Key words    generative artificial intelligence, psychological health education, semantic behavior, large language models, word embeddings


