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摘要：蒙古语具有黏着语特性，一个词根可派生出多个语气和情感强度不同的词，现有模型多

依赖词和字符表示，缺乏对蒙古语词根与后缀结构的建模，导致生成的回复内容单调且与语境

不符。本文提出一种面向蒙古语情感对话生成的构词形态编码方法，在 Transformer架构上引

入形态编码单元，包括词根嵌入层、后缀层级位置编码和形态注意力机制，以显式建模词根-后

缀关系，并通过概率融合机制将形态向量与语义向量结合，提升模型对派生词和情感表达的理

解能力。在自建的蒙古语情感对话数据集上进行实验，结果表明，该方法在 BLEU、Rouge、
Distinct-1 和情感分类准确率方面均优于多种基线模型，其中正向情感准确率达 93. 2%，负向

情感准确率达 90. 4%。消融实验和形态注意力机制可视化分析进一步验证了形态信息与融

合机制的有效性。该研究为低资源语言的情感对话生成提供了新的建模思路。
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情感对话生成任务是使机器在对话中生成蕴含情感、有针对性的回复。 Zhou 等［1］提出情

感聊天机（ECM），首次将情感信息融入对话生成模型中，让机器生成的回复更具有情感色彩。

当前情感对话生成研究聚焦于中文或英文等资源丰富语言，而在蒙古语这类低资源语言场景

中仍面临诸多挑战。蒙古语具有高度黏着性的构词特点，一个情感词根往往能派生出多个具

有不同语气或情感强度的派生词。现有的情感对话生成模型在对蒙古语建模时，缺乏对其词

根与后缀结构的建模机制，模型无法正确编码这些蒙古语词的语义，导致生成回复语义缺失。

因此，研究适合蒙古语构词规律的情感对话生成模型，对于提升低资源语言的人机交互质量具

有重要意义。

在先前的研究中，多位学者已经关注到蒙古语的形态学信息并将其应用到自然语言处理任务

中。Liu 等［2］为了提高蒙古语形态分割的准确性，提出一种神经网络模型，该模型包含两个编码器

和一个解码器，分别用于提取词内特征和词外特征，并最终生成分割结果。Ji 等［3］提出一种基于生

成对抗网络（GAN）的模型，通过添加形态噪声来缓解未知的词汇问题，从而提高了蒙古语-中文神

经机器翻译系统的性能。Liu 等［4］发现蒙古语语音合成系统中韵律短语预测的准确率不高，是因为
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蒙古语是一种黏着语，其词汇量庞大且形态变化多样，导致模型难以准确理解蒙古语的语义。因

此，将形态和音位分解并加入输入文本，使用自注意力神经分类器进行短语断句预测，以提高韵律

短语预测的准确率。尽管上述研究在各方面取得了进展，但在目前的蒙古语情感对话生成系统中

形态学信息的应用仍显不足，尤其缺乏对词根与后缀结构的深度建模。如图 1 所示，用户表达了

自己难过的心情，并要求模型给用户提供一些建议。“难过”这个词在蒙古语中由词根派生而来，

图 1（a）中的 Transformer 编码器采用基于词或字符的表示方式，忽视了蒙古语构词过程中词根与多

个层级后缀之间的语义与情感。这种结构性信息的缺失使得模型难以对复杂的派生情感词进行有

效建模，导致生成的回复效果不佳。在图 1（b）中，当引入蒙古语构词形态结构后，模型捕捉到用户

的情感状态，可以从用户输入的句子语义中分析出产生这种状态的原因，从而生成开导用户的

回复。

为解决上述问题，提出一种面向蒙古语情感对话生成模型的构词形态编码单元，在 Transformer
情感对话生成模型的基础上，引入一种形态结构感知的编码模块，通过显式建模蒙古语词根与后缀

的组合关系，提取词形结构中的语义与情感特征，并将其与上下文语义特征进行融合，从而使模型生

成合理的情感回复。

本文的贡献为以下几点。

① 针对蒙古语复杂的词根-后缀构词规律，设计了一种形态编码器（Morphological encoder），在
词根嵌入、后缀层级位置编码和形态注意力机制中建模构词形态特征，从而提升了模型对词形变化

和派生词的泛化能力。

② 在 Transformer 对话生成模型中引入形态向量表示，有效缓解了传统对话生成模型对词根及

其派生形式理解不足的问题。

③ 实验结果表明，形态编码器提升了模型的生成质量，也在情感准确性上显著优于对比模型，

为低资源语言的对话建模提供了借鉴。

图 1　蒙古语人机情感对话示例

Fig. 1　Example of human-computer emotional dialogue in Mongolian
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1　相关工作

1. 1　传统编码方法

对话生成的回复质量取决于编码器对语义信息的建模能力，早期的研究大多依赖基于循环神经

网络（RNN）的端到端结构。Zhou 等［1］采用 Seq2Seq［5］在解码器中融入情绪类别，以控制模型生成指

定情绪类别的回复，其虽然能够有效捕捉序列中的上下文依赖，但由于梯度消失和并行计算效率低，

在长文本建模和复杂对话场景中的表现不佳。Serban 等［6］提出层级递归编码（HRED），用 RNN 对句

子内部的词序列进行编码，得到句子表示，再用另一层 RNN对对话中的句子表示进行建模，捕捉上下文

对话历史，进一步增强了模型对对话轮次结构的建模能力。Shen等［7］提出条件变分框架（SPHRED），

使用两个独立的 HRED 对用户输入与机器回复分开编码，然后使用变分自编码器融合情感和语义，

为后续多样化和上下文一致的对话生成提供了支持。情感对话生成的研究强调编码器对情感特征

的捕捉。Li等［8］提出多尺度交互式共情对话生成模型（EmpDG），利用情绪与认知因素增强对话上下

文的编码，使得生成结果更具情感色彩。Song等［9］提出特定情感对话生成模型（EmoDS），进一步结合

情感识别与生成，使编码器能够同时建模语义与情感双重特征。Transformer架构［10］的提出极大地推

动了对话生成的发展。Transformer通过多头自注意力机制实现全局依赖建模，解决了 RNN 的长距离

依赖难题，并具备良好的并行训练性能，因此成为主流编码器框架。DialoGPT［11］、BART［12］和 ST5［13］

等基于大规模语料训练的 Transformer 编码器，能够学习到丰富的语义与语境表示，在开放域对话任

务中表现突出。这类模型的优势在于通用性与可迁移性，但在低资源语言场景下仍面临词汇稀疏与

知识覆盖不足的问题。

1. 2　构词形态编码方法

形态结构现已在语言模型中使用。Qiu 等［14］为了解决英文中上下文信息不足而导致的稀有词和

未知词难以生成高质量的词表示这一问题，利用增强 word2vec 对整个单词及对应的形态进行嵌入。

Cotterell等［15］针对形态丰富的德语中传统词嵌入模型无法有效捕捉词形相似性的问题，提出了形态

学词嵌入模型（Morph-LBL），通过引入形态学标注数据、多任务学习和手工特征等方法，有效解决了

词形相似性问题。Zheng 等［16］针对预训练语言模型（PLM）在处理中文自然语言时忽略汉字形态特

征的问题，使用中文字符形态学知识增强预训练语言模型（SGBERT），通过对比学习和字形感知窗

口的方式提取汉字形态中的语义知识，并将其与 PLM 表示融合，从而增强 PLM 对自然语言的理解

能力。文献［17-19］表明，将形态学知识纳入标记化可以对模型性能产生积极影响，特别是在自然语

言推理任务中。

1. 3　跨语言情感对话生成方法

近年来，大型预训练语言模型的跨语言情感分析与对话生成研究发展迅速，通过对多语言预训练

模型进行微调、参数调优等，大型预训练语言模型在跨语言情感对话生成效果上取得了显著提升。

Kadiyala［20］提出了一种基于大语言模型和集成方法的跨语言情感检测系统，通过结合多种大语言模

型，使用微调和零样本配置，有效提高了对话中情感检测的准确性。Cheng 等［21］提出代理工作流程

（AWF）方法，利用多个大语言模型代理之间的协作来提高情感检测性能，包括多迭代代理工作流程

（MIAWF）和多二元分类器代理工作流程（MB-CAWF），将不同模型和 AWF 方法的预测结果进行

整合，通过集成学习来提高模型整体的情感分析性能。Thakkar 等［22］通过将现有的单模态情感数据

集转换为多模态格式，并使用包含文本和图像嵌入特征的多模态模型进行训练，实现了对多语言内

容的情感分析。

2　问题定义

情感对话生成旨在根据用户输入语句生成具有情感色彩的回复，对于输入对话句子序列 X =
{ x 0，x1，⋯，xi，xn }，其中 xi 表示句子 X 中的第 i个词，模型需要在情感目标 e 下生成输出回复序列 Y =
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{ y0，y1，⋯，yj，ym }，使得 Y 在语义内容上与 X 保持一致，在情感表达上符合情感目标 e。然而，蒙古语

中语义内容和情感词大多蕴含在复杂的〈Root（词根）+Suffix（后缀）〉构词结构中，一个基本的词根 ri

通过添加一系列的后缀 { s( 1 )
i ，s( 2 )

i ，⋯，s( n )
i }，可生成具有不同语气、强度或倾向的派生词，而现有情感对

话生成模型大多基于字或词的平面嵌入方式，形式上可表示为

H = Encoder ( E char/word ( X ) )，Y = Decoder ( H，e )，
其中，E char/word 为字符级或词级嵌入，H 为上下文表示。对于蒙古语输入中的派生词 W i，E char/word 无法

捕捉其构词结构，导致回复 Y 在语义上与 X 不相关，在情感表达上不符合情感目标 e。

3　方法

3. 1　本文方法的创新与区别

本文所提方法与已有形态增强 Transformer 的主要区别在于：①引入层级后缀位置编码，显式建

模后缀语义顺序；②设计形态注意力机制，动态学习词根与各级后缀的情感贡献，而非简单的拼接或加

权；③提出概率引导融合模块，联合语义概率与形态概率确定模态权重，保证了在情感对话生成任务

中的可解释性与鲁棒性。这些模块共同构成了一个面向黏着语的可泛化形态结构建模框架。为解

决蒙古语情感对话生成模型中缺乏词根与后缀结构建模而导致生成回复与用户输入内容不匹配的

问题，在标准 Transformer架构上构建了基于蒙古语构词形态结构的情感对话生成模型，如图 2 所示。

模型以蒙古语对话文本为输入，经形态编码器提取词形态表示，经 Transformer 编码器获得语义表

示，二者再通过概率引导融合模块动态结合，最终由 Transformer 解码器生成与用户语义一致且情感

匹配的回复。

图 2　融入构词形态编码单元的蒙古语情感对话生成模型架构

Fig. 2　Architecture of the Mongolian emotional dialogue generation model with morphological encoding unit
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3. 2　蒙古语构词形态切分

为了实现对蒙古语黏着结构的有效建模，构建了一套基于规则的蒙古语构词形态切分系统。首

先，依据蒙古语构词规则与构形规则，建立包含词根词典、构词词缀词典、构形词缀词典和合法派生

组合规则库在内的蒙古语构词形态规则资源。然后，对输入的蒙古语句子进行逐词处理，对于每个

词，首先匹配候选词根，并按规则库检索所有可接续的后缀序列，利用自顶向下的匹配算法逐级识别

一级后缀、二级后缀等，构建候选切分路径，并根据最优匹配原则确定最终的词根与后缀切分结果。

最终，系统对得到的词根-后缀进行形态判断，判定是否引入语法意义或语义意义变化，为后续形态

编码器中的词根嵌入、后缀层级表示和形态注意力机制提供基础输入。

3. 3　形态编码单元

形态编码单元结构如图 2 所示，输入一条蒙古语对话文本序列 X = { x 0，x1，⋯，xi，xn }，其中 xi 表

示句子 X 中的第 i个词，单词 xi 经过形态学工具进行词形切分，得到词形结构。切分公式表示为

xi = { ri，s( 1 )
i ，s( 2 )

i ，⋯，s( j )
i ，⋯，s( n )

i }，
其中，ri 为词根，s( j )

i 为第 j 个后缀。形态编码器针对每个词的〈词根+后缀〉结构进行层次化建模，主

要包括 3 个关键模块：词根嵌入层、后缀位置编码层和形态注意力机制。

3. 3. 1　词根嵌入层

在蒙古语中，词根是构词的核心语义单位，对其进行高质量的表示是后续形态建模的基础。设

计一个词根嵌入矩阵 E root = RV r × d，其中 V r 表示词根词表的大小，d 为嵌入维度。每个输入词经过词

形切分后提取出词根 ri，查表获得其嵌入向量 eri
。为了增强嵌入表示的表达能力，将词根嵌入向量输

入前馈网络，表示为

h ( 1 )
i = LayerNorm ( eri

+ FFN ( eri
) )，

其中，FFN 包括两个线性变换和一个 ReLU 激活，LayerNorm 用于保持模型稳定训练。

最终将词根嵌入表示 h ( 1 )
i 输入形态注意力模块，用于联合建模词根与后缀的层次结构和语义交

互关系。

3. 3. 2　后缀位置编码层

为了有效建模蒙古语中后缀的层级关系与顺序，设计了具有语义分层意识的后缀位置编码层。

不同于传统 Transformer 模型中仅对 token 的位置进行线性编码，我们在形态编码器中引入了后缀的

语义层级结构，并通过位置编码函数赋予不同类型后缀以区分位置表示，进一步提升模型对构词结

构中层次信息的建模能力。

单词 xi 经过形态切分后得到后缀序列 { s( 1 )
i ，s( 2 )

i ，⋯，s( j )
i ，⋯，s( n )

i }，其中 n 表示该单词的后缀数量。

为区分“词根”“一级后缀”“二级后缀”等不同层级，为每个后缀 s( j )
i 分配一个层级位置标签 lij 且

lij ∈ { 0，1，2，⋯ }，结合其在词中出现的顺序 pos( i )定义后缀 s( j )
i 的最终位置编码向量为

PE ( si )= Elij
+ PEsin cos ( pos ( i ) )，

其中，Elij
∈ R d 是与后缀层级 lij 对应的层级嵌入向量，用于区分不同构词层级；PEsin cos ( pos ( i ) ) 是

Transformer中正弦、余弦位置编码函数，用于保留词中顺序信息，定义为

PEsin cos ( pos ( i )，2k )= sin ( pos ( i )
10 0002k/d

)，

PEsin cos ( pos ( i )，2k + 1 )= cos ( pos( i )
10 0002k/d

)。

最终，后缀 s( j )
i 的位置编码通过层级嵌入与顺序编码的加法计算得到，其意义在于同时表示出后

缀的层级类型和相对顺序：

HPE ( sj
i )= Elij

+ PEsin cos ( pos ( i ) )。
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3. 3. 3　形态注意力机制

形态注意力机制可以动态建模后缀对词根的情感影响，学习哪些后缀具有情感倾向，其计算公

式为

aj = Softmax ( w T tanh (W 1 h ( 1 )
i + W 2 h ( j )

i ) )，
hmorph

i = ∑j = 1
n aj h ( j )

i ，

其中，h ( j )
i 为第 j个后缀的编码表示，aj 为注意力权重，hmorph

i 为词的最终形态表示。最终形态编码器输

出为

H morph =[ hmorph
1 ，hmorph

2 ，⋯，hmorph
L ]。

3. 4　概率引导融合

在文本向量与形态向量两种特征融合过程中，需要对贡献较大的模态特征赋予更大的权重。与

门控机制依赖于某个特定向量的信息来决定其他向量的方法不同，本文设计一种概率引导融合模

型，通过文本编码器和形态编码器预测出的语义概率与形态概率来动态地为文本向量和形态向量分

配权重。

为了估计每个模态在当前 token 上的可靠性，分别在两种特征上引入轻量级分类器：

p ( t )
i = Softmax (W t h ( t )

i + bt )，
p ( m )

i = Softmax (W m h ( m )
i + bm )，

其中，p ( t )
i 与 p ( m )

i 为 token i 的文本模态与形态模态的预测概率分布。然后对模态置信度进行归一化，

得到融合权重，过程如下：

αi = exp ( f ( p ( t )
i ) )

exp ( f ( p ( t )
i )+ f ( p ( m )

i )
，βi = 1 - αi，

其中，f (⋅)表示从概率分布中提取与情感相关的置信度。最终每个 token 的融合表示为

h ( f )
i = αi h ( t )

i + βi h ( m )
i ，

融合后的表示为 H ( f ) = { h ( f )
1 ，⋯，h ( f )

n }，将其送入 Transformer解码器生成情感对话回复。

4　实验

4. 1　数据集

鉴于目前缺乏公开可用的蒙古语情感对话数据集，本文构建了一个蒙古语情感对话数据集。该

数据集主要基于中文情感对话语料库和蒙古语文本语料库，通过先进的机器翻译模型将中文情感对

话语料翻译为蒙古语版本，然后由蒙古语母语人员对翻译文本的准确性和自然度进行审核。在审核

完成后，进行数据预处理，包括文本标准化和去重等步骤。最终，构建了一个包含 10 万个对话对的蒙

古语情感对话数据集，其中正向、中性、负向情感样本的占比分别为 33%、42%、25%。为保证模型评

估的稳健性与结果的可靠性，将数据集按 8∶1∶1 划分为训练集、验证集与测试集。

4. 2　实验参数设置

实验在 NVIDIA GeForce RTX 3060 上完成，深度学习框架采用 PyTorch 1. 12. 1。对于 Trans⁃
former 模型，词向量维度和隐藏层维度均设为 256，编码器和解码器均包含 6 层，每层使用 8 个注意力

头，前馈网络维度为 1 024。训练过程中采用 Adam 优化器对模型参数进行更新，其中一阶矩估计系

数设置为 0. 9，二阶矩估计系数设置为 0. 98，数值稳定项设置为 1×10-9，学习率采用 Transformer 模
型中的 warm-up 调度策略，将预热步数设置为 4 000，以提高模型训练过程的稳定性。batch size 设为

64，最大序列长度为 128。为了避免过拟合，dropout设置为 0. 1，label smoothing 设置为 0. 1，并在训练

过程中将梯度裁剪设为 1. 0。在所提出的形态编码器部分，词表基于字符级构建，共 268 个蒙古文字

符，词根和后缀的编码维度均设为 128，形态注意力机制采用 4 个注意力头，最后通过概率融合方式

将形态向量与 Transformer的语义向量结合。
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4. 3　对比模型

为了验证所提方法的有效性，设置 4类对比模型，分别为①基础对话生成模型（Basic）：基础 Seq2Seq
模型（S2S），作为生成式对话系统的基本结构；S2S+Att模型，在 S2S 基础上加入 Attention 机制以增

强对上下文的建模能力；当前主流 Transformer 对话生成模型，编码-解码完全基于多头注意力机制，

无需 RNN，适合长文本和对话场景。②结构增强类模型（Structural）：经典的层次递归编码器-解码

器模型（HRED），设计了词级别和句级别两种层次结构辅助建模对话；Meta AI 开源的 Blender⁃
Bot［23］，它是迄今为止较大的开放域对话模型之一，通过引入长期记忆和检索组件，使得在对话中生

成更丰富和更一致的回复；SPHRED 使用两个独立的 HRED 对用户输入与机器回复分开编码，然后

使用变分自编码器融合情感和语义，为后续多样化和上下文一致的对话生成提供支持。③预训练模

型（Pre-train）：使用 HuggingFace 开源的 mBART-50 多语言预训练生成模型对蒙古语进行微调，该

模型具备跨语言迁移能力，但未显式建模蒙古语的形态结构；DialoGPT 是基于 GPT-2 架构的对话生

成模型，从大规模对话数据中自监督训练而成；ST5 是一个统一的预训练语言模型框架，将所有 NLP
任务都转化为“文本到文本”的形式，通过输入特定的 prompt 生成对应的回复，从而在对话生成中展

现出强大的迁移和生成能力。④情感对话生成模型（Sentiment）：EmpDG 利用粗粒度对话级别和细

粒度令牌级别的情感，后者有助于更好地捕捉用户情感的细微差别。还通过引入一个交互式对抗性

学习框架，利用用户反馈来识别生成的回复是否会在对话中激起情感感知；ECM 通过引入情感向量

来控制对话情感；EmoDS 可以为帖子生成具有连贯结构的、有意义的响应，并在统一的框架内明确

或隐含地表达所需的情感。

4. 4　评价指标

使用 BLEU［24］、Distinct-1［25］、PPL（Perplexity）［26］、Rouge［27］作为对话生成任务的评价指标，用于

衡量生成响应与目标响应之间的相似性。BLEU-N 表示目标响应和生成响应之间的 n-gram 重叠

数，较高的 BLEU-N 分数表示更多的重叠和更高的相似性。Distinct-1 用来衡量模型生成文本的多

样性，表示生成结果中不重复单词占所有单词的比例，其值越大，说明模型生成的回复越丰富，重复

度越低。PPL 是语言模型的困惑度，表示模型对数据的预测能力，其值越低越好。Rouge 用于衡量

生成文本与参考文本之间的重合度，包括词级匹配和短语级匹配等，其值越高越好。为评价模型在

情感控制方面的有效性，使用预训练的蒙古语情感分类器对生成回复的情感类别进行判别，并与输

入的目标情感标签进行比对，统计正向和负向情感的分类准确率。

4. 5　基线对比实验

表 1 展示了所提模型与多种基线模型在蒙古语情感对话生成任务上的综合评价结果，包括

BLEU、Rouge、Distinct-1、PPL 以及正向和负向情感准确率。从指标整体来看，所提模型在生成文本

的 BLEU 和情感准确率上表现优异，远超传统的基础序列到序列模型，展现出更好的文本生成质量和

多样性。此外，PPL值为 46. 35，略高于部分预训练模型，但在情感准确率方面明显领先，正向情感准确

率达到 93. 2%，负向情感准确率达到 90. 4%，均显著优于其他模型。在结构化模型和预训练模型中，预

训练模型 DialoGPT 和 ST5 表现较好。针对情感对话生成模型，尽管 ECM、EmpDG 和 EmoDS 在

BLEU 和 Rouge等生成质量指标上略低于所提模型，但它们在情感分类准确率上展现出稳定且相对平

衡的表现，三者的正向情感准确率分别达到 88. 3%、89. 1% 和 89. 6%，负向情感准确率分别为 84. 7%、

85. 2% 和 85. 9%，表明这些模型能够在一定程度上理解输入的情感倾向并生成符合预期情感的回复。

4. 6　消融实验

表 2消融实验进一步验证了形态编码模块和融合机制的作用。表 2结果显示，去除形态编码（w/o 
Morph）后，模型 BLEU 和情感准确率均有较大幅度下降，表明形态信息对提升模型泛化和情感理解

能力至关重要；去除融合模块（w/o Fusion）后，模型虽然在 Rouge 和 PPL 上表现尚可，但情感准确率

有所下降，表明融合机制在模型综合性能中具有重要贡献。
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4. 7　形态注意力权重可视化

为深入理解模型如何利用构词信息进行情感建模，图 3 展示了形态注意力模块中不同派生后缀

的权重分布可视化结果。其中，对于由词根“ᠪᠠᠶᠠᠷ”（典礼，喜事）派生出的单词“ᠪᠠᠶᠠᠷᠯᠠᠬᠤ”（高兴的动词形

式）和“ᠪᠠᠶᠠᠰᠬᠤᠯᠠᠩ”（高兴的名词形式），模型给予了较高的注意力权重，分别为 0. 63 和 0. 59，而对于动词化

后缀和名词化后缀则分配较低的注意力权重，分别为 0. 37 和 0. 41，表明模型倾向于捕捉那些对情感

强度和句法角色影响较大的词根或后缀。这一结果说明形态注意力机制确实有效地捕捉了词根或

后缀在情感表达中的差异性作用。

4. 8　语义与情感一致性

为了进一步验证模型在生成回复时是否能够保持语义和情感表达的一致性，设计了语义与情感

一致性实验。首先，利用语义相似度算法对生成回复与参考回复之间的语义一致性进行评分。同

时，基于预训练情感分类器对生成回复和参考回复进行情感极性评估，通过对比两者标签获得情感

一致性得分。在不同模型下分别计算语义一致性与情感一致性的均值，并绘制语义情感一致性散点

图，以展示两者的动态关系（图 4）。虽然 ECM、EmoDS 和 EmpDG 模型可以保持较高的情感一致性，

但它们在语义一致性上的表现普遍较差，往往生成语境相关性不足的回复。Transformer 和 Seq2Seq
模型的语义一致性优于情感一致性，容易出现语义连贯但缺乏情感色彩的情况。本文模型在两个维

表 1　蒙古语构词形态编码方法对比实验结果

Table 1　Comparison experimental results of Mongolian word formation morphological coding methods

类别

Basic

Structural

Pre-train

Sentiment

模型

Transformer

S2S

S2S+Attention

HRED

SPHRED

BlenderBot

DialoGPT

mBART-50

ST5

ECM

EmpDG

EmoDS

本文模型

BLEU

0. 349 5

0. 245 0

0. 287 0

0. 312 0

0. 320 0

0. 411 0

0. 442 5

0. 395 8

0. 435 0

0. 450 0

0. 462 0

0. 471 6

0. 487 3

Rouge

16. 21

14. 01

14. 92

15. 30

16. 00

21. 54

22. 10

20. 24

21. 90

22. 00

23. 15

19. 46

22. 30

Distinct-1

0. 57

0. 67

0. 70

0. 68

0. 63

0. 69

0. 75

0. 70

0. 72

0. 71

0. 71

0. 65

0. 72

PPL

30. 75

56. 89

50. 12

48. 00

44. 20

30. 09

28. 24

32. 18

27. 34

26. 50

25. 10

24. 17

46. 35

正向情感准确率/%

87. 5

85. 9

—

—

—

—

—

—

—

88. 3

89. 1

89. 6

93. 2

负向情感准确率/%

83. 7

82. 4

—

—

—

—

—

—

—

84. 7

85. 2

85. 9

90. 4

注：黑体表示该模型在该指标上的最优结果。

表 2　消融实验结果

Table 2　Ablation experimental results

模型

本文模型

去除形态编码

去除融合模块

BLEU

0. 487 3

0. 375 4

0. 418 0

Rouge

22. 30

17. 91

21. 20

Distinct-1

0. 72

0. 68

0. 68

PPL

46. 35

50. 50

48. 49

正向情感准确率/%

93. 2

89. 8

90. 5

负向情感准确率/%

90. 4

86. 1

87. 3

注：黑体表示该模型在该指标上的最优结果。
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度上均取得了较高的得分，不仅能够生成与上下文语义紧密相关的内容，还能较好地保持与参考情感

一致的表达。

4. 9　案例分析

以具有负向情感的“ᠪᠢ ᠤ᠋ᠳᠤ  ᠮᠠᠰᠢ ᠵᠣᠪᠠᠨᠢᠵᠤ᠂  ᠶᠠᠭᠤᠨ ᠳ᠋ᠦ ᠴᠤ ᠰᠣᠨᠢᠷᠬᠠᠯ ᠥᠬᠡᠢ ᠪᠠᠢᠨᠠ᠃   （我现在真的很难受，对什么都提不起兴

趣）”为例，对比不同模型的生成结果。

从表 3 结果可以看出，传统的 Transformer 和 Seq2Seq 模型虽然能够生成具有安慰性质的回复，

但缺乏针对性和引导性，其表达较为笼统，无法有效缓解用户的负面情绪。ECM 模型在情感建模上

的效果有所提升，能够提供一定的理解与共情，但仍然偏向于简单的安慰，缺乏具体的行动建议。

DialoGPT 能够生成相对连贯的劝导语句，但偏向于泛化的安慰，缺少具体的情感引导。而本文模型

能够准确捕捉用户在“失去兴趣”方面的情绪特征，并结合语义与形态信息生成更具针对性的回复，如

“分享有趣的事情”，既传递了积极情绪，又提供了明确的互动方向，更贴近真实的人机对话需求。

图 3　蒙古语词形注意力权重对比

Fig. 3　Comparison of Mongolian word form attention weights

图 4　本文模型与其他模型在语义与情感一致性上的对比

Fig. 4　Comparison of the proposed model with other models in semantic sentiment consistency
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5　结论

针对蒙古语情感对话生成中词根与后缀结构建模不足的问题，提出了蒙古语构词形态编码方

法。该方法在 Transformer 架构中引入形态编码单元，通过词根嵌入、后缀层级位置编码和形态注意

力机制显式建模蒙古语的构词结构，并利用概率融合机制将形态向量与语义向量结合，从而增强模

型对派生词语义及情感表达的理解与生成能力。实验结果表明，所提方法在 BLEU、Rouge、Distinct-1
及情感分类准确率上均显著优于多种基线模型，其中正向情感准确率达到 93. 2%，负向情感准确率

达到 90. 4%。消融实验验证了形态编码单元和融合机制的必要性；注意力可视化结果进一步揭示了

模型能够有效捕捉词根与后缀在情感表达中的差异性作用；语义与情感一致性实验表明模型可生成

兼顾语义合理性与情感匹配性的回复。本研究为低资源语言情感对话生成提供了一种新的建模思

路，由于保留了 Transformer 的通用结构，可通过调整形态编码单元以适配其他黏着语系的词缀或屈

折结构，从而具备一定的跨语言迁移潜力。未来工作将进一步探索该方法与预训练大模型的结合方

式，并研究其在更多跨语言场景中的应用。
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表 3　本文模型与其他基线模型生成案例结果

Table 3　Case results of the proposed model and other baseline models

模型

Gold

本文模型

Seq2Seq

Transformer

ECM

DialoGPT

生成结果

ᠪᠢ ᠲᠠᠨ ᠲᠤ ᠬᠡᠳᠤᠨ ᠪᠠᠬᠠᠷᠤᠯᠲᠠᠢ ᠤ᠋ᠴᠢᠷ ᠢ᠋ ᠶᠠᠷᠢᠵᠤ  ᠴᠢᠨᠦ ᠤ᠋ᠷᠮᠠ ᠪᠠᠬᠠ ᠢ᠋ ᠴᠢᠨᠢ ᠤ᠋ᠷᠠᠮᠰᠢᠭᠤᠯᠵᠤ ᠪᠣᠯᠤᠨᠠ᠃

（我可以给你讲几件有趣的事情让你找回兴趣）

ᠪᠢ ᠲᠠᠨ ᠲᠤ ᠰᠣᠨᠢᠷᠬᠠᠯᠲᠠᠢ ᠤ᠋ᠴᠢᠷ ᠤ᠋ᠳ ᠢ᠋ ᠬᠤᠪᠢᠶᠠᠯᠴᠠᠪᠠᠯ᠂  ᠲᠠᠨ ᠲᠤ ᠤ᠋ᠷᠮᠠ ᠪᠠᠬᠠ ᠣᠯᠵᠤ ᠥᠭᠬᠦ ᠮᠠᠭᠠᠳ᠃

（我可以给你分享一些有趣的事情，或许能帮你找到兴趣）

ᠲᠡᠡᠭᠳᠠᠭᠦᠦ ᠣᠯᠠᠨ ᠢ᠋ ᠪᠣᠳᠣᠬᠤ  ᠪᠠᠨ ᠪᠤᠯᠢᠭᠠᠴᠢ᠂  ᠪᠠᠶᠠᠷᠲᠠᠢ ᠪᠠᠢᠭᠠᠷᠠᠢ

（别想太多，开心点吧）

ᠲᠡᠡᠭᠳᠠᠭᠦᠦ ᠪᠢᠲᠡᠭᠡᠢ ᠵᠣᠪᠠᠭᠠᠷᠠᠢ᠂  ᠲᠠ ᠯᠠᠪ ᠰᠠᠢᠨ ᠪᠤᠯᠠᠬᠤ ᠶᠤᠮ

（别太难过了，你会好起来的）

ᠪᠢ ᠲᠠᠨ ᠤ᠋ ᠰᠡᠳᠭᠢᠭᠳᠡᠯ ᠢ᠋  ᠤ᠋ᠢᠯᠠᠭᠠᠨᠠ᠂  ᠵᠠᠷᠢᠮ ᠠᠮᠠᠷᠬᠠᠨ ᠤ᠋ᠴᠢᠷ ᠢ᠋ ᠲᠤᠷᠰᠢᠵᠤ ᠪᠤᠯᠠᠬᠤ ᠮᠠᠭᠠᠳ᠃

（我理解你的感受，或许可以尝试做一些轻松的事情）

ᠪᠠᠶᠠᠷ ᠪᠠᠶᠠᠰᠤᠯ ᠤ᠋ᠴᠢᠷ ᠢ᠋ ᠬᠢᠪᠡᠯ ᠲᠤᠰᠠ ᠪᠤᠯᠠᠬᠤ ᠮᠠᠭᠠᠳ

（也许做些放松的事情会有帮助）

情感

正向

正向

中性

中性

正向

正向
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Morphological Encoding Unit for Mongolian Emotional 
Dialogue Generation

WANG Kuibo1，MA Zhiqiang1，2，WANG Hongbin1，WANG Zizhou1，

SONG Jingwei1，YIN Hui1

（1. College of Intelligent Science and Technology， Inner Mongolia University of 
Technology， Hohhot 010080， China；

2. Inner Mongolia Autonomous Region North Border Cybersecurity Key Laboratory， 
Hohhot 010080， China）

Abstract: Mongolian， an agglutinative language， allows a single root to derive numerous words 
with varying nuances and emotional intensities. However， existing models primarily rely on word- and 
character-level representations， lacking explicit modeling of the root-suffix structure inherent in Mongo⁃
lian. The deficiency often leads to generated responses that are monotonous and contextually inappropri⁃
ate. To address this issue， a morphological encoding method for Mongolian emotional dialogue generation 
is proposed. Built upon the Transformer architecture， a morphological encoding unit is introduced， 
which comprises a root embedding layer， a hierarchical positional encoding for suffixes， and a morpho⁃
logical attention mechanism to explicitly model the root-suffix relationship. Furthermore， a probabilistic 
fusion mechanism is employed to combine morphological vectors with semantic vectors， enhancing the 
model's comprehension of derived words and emotional expressions. Experiments conducted on a self-
constructed Mongolian emotional dialogue dataset show that the method outperforms various baseline 
models across multiple metrics， including BLEU， Rouge， Distinct-1， and emotion classification accu⁃
racy. Notably， it achieves an accuracy of 93. 2% for positive emotions and 90. 4% for negative emotions.
Ablation studies and visualization analysis of the morphological attention mechanism further validate the ef⁃
fectiveness of the incorporated morphological information and the fusion mechanism. The research pro⁃
vides a novel modeling approach for emotional dialogue generation in low-resource languages.

Key words: Mongolian； emotional dialogue generation； morphological encoding； Transformer
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