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摘　要　自然语言生成(NaturalLanguageGeneration,NLG)任务是自然语言处理(NaturalLangugeProcessing,NLP)任务中的

一个子类,并且是一项具有挑战性的任务.随着深度学习在自然语言处理中的大量应用,其已经变成自然语言生成中处理各种

任务的主要方法.自然语言生成任务中主要有问答任务、生成摘要任务、生成评论任务、机器翻译任务、生成式对话任务等.传

统的生成模型依赖输入文本,基于有限的知识生成文本.为解决这个问题,引入了知识增强的方法.首先介绍了自然语言生成

的研究背景和重要模型,然后针对自然语言处理归纳介绍了提高模型性能的方法,以及基于内部知识(如提取关键词增强生成、
围绕主题词等)和外部知识(如借助外部知识图谱增强生成)集成到文本生成过程中的方法和架构.最后,通过分析生成任务面

临的一些问题,讨论了未来的挑战和研究方向.
关键词:自然语言生成;知识增强;深度学习;知识图谱;关键词提取;主题词
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Abstract　Naturallanguagegeneration(NLG)taskisasubclassofnaturallanguageprocessing(NLP)tasksandisachallenging
task．Withthemassiveapplicationofdeeplearninginnaturallanguageprocessing,ithasbecomethemainmethodforhandlingvaＧ
rioustasksinnaturallanguagegeneration．Themainnaturallanguagegenerationtasksarequestionandanswertasks,summary
generationtasks,commentgenerationtasks,machinetranslationtasks,generativedialoguetasks,etc．TraditionalgenerativemoＧ
delsrelyoninputtexttogeneratetextbasedonlimitedknowledge,andknowledgeenhancementmethodsareintroducedtosolve
thisproblem．Firstly,theresearchbackgroundandimportantmodelsofnaturallanguagegenerationareintroduced．Then,methods
toimprovemodelperformanceareintroducedfornaturallanguageprocessinginduction,andthemethodsandarchitecturesbased
ontheintegrationofinternalknowledge(suchasextractingkeywordstoenhancegeneration,surroundingsubjectwords,etc．)and
externalknowledge(suchasenhancedgenerationwiththehelpofexternalknowledgegraph)intothetextgenerationprocessare
introduced．．Finally,thefuturechallengesandresearchdirectionsarediscussedbyanalyzingsomeproblemsfacedbythegeneraＧ
tiontask．
Keywords　Naturallanguagegeneration,Knowledgeenhancement,Deeplearning,Knowledgegraph,Keywordextraction,Subject
headings
　

１　前言

随着人工智能、机器学习、深度学习研究的不断深入,衍
生出了很多用于自然语言生成的方法[１].文本到文本(TextＧ
toＧText)的生成方法是以一段序列、文章作为输入,经过模型

的训练,生成出所需的文本,如生成文章的结尾、论文的摘要、
新闻的评论等等.除此之外,也包含了数据到文本(DataＧtoＧ
Text)、图像到文本(ImageＧtoＧText)等.

在自然语言生成中,深度学习的应用起到了重大作用[２],
其中衍生出了一代经典的序列到序列(SeqＧtoＧSeq)模型[３].
该模型是基于EncoderＧDecoder的框架提出,将序列输入到编

码器编码,通过解码器解码获得目标序列的方式类似于压缩

解压的过程,中间难免会有语义的缺失.因此有些模型会加

入LSTM 和 GRU 等记忆网络变阵,以弥 补 RNN 在 处 理

LongTerm Memory的不足.基于这些模型提出的注意力机

制(Attention)和拷贝机制(指针神经网络 PointerＧGeneratorＧ

２２０２００１２０Ｇ１



Network),也促进了文本的生成.而这些方法都是从输入文

本的内部处理角度去生成,没有外部知识的加持,导致模型生

成的文本格式单一且枯燥.然而,我们希望生成的文本序列

是富有感情、多样化的.
神经网络的目的是模拟人脑思考的方式解决问题.人脑

思考、理解、解决问题的过程是,内部知识的约束和外部知识

的扩充,或者通过先验知识能判断出解决的方案[４Ｇ５];知识增

强包括内部知识增强和外部知识增强[８].比如,天阴了预示

着快下雨;我们要爱护动物,(狗,属于,动物)→ 所以我们也

要爱护狗.虽然有一些预训练的模型(如谷歌提出的 GPTＧ
２[６]模型)和大数据集量下预训练好的 Transformer[７]在各项

测试中都有很好的表现,但是这些模型仍是使用大量的数据

集才能实现的结果,在一些特定场景尤其是小数据集训练场

景下表现不是很好.接下来主要介绍近期的调研:
(１)对 NLG任务的各种模型作了全面的概述,基于知识

增强模型架构的方法介绍了注意力机制、指针拷贝网络、记忆

网络、图网络.
(２)介绍了两种知识增强的优化方法,即内部知识增强和

外部知识增强,并介绍两种增强方法的具体应用和解决方案.
(３)概述了在 NLG 中充分应用知识增强的几大挑战和

难点,为未来探索的方向提供讨论和建议.

２　生成模型的一般方法

２．１　基线模型

生成模型一般都是按照EncoderＧDecoder的模式,在递归

神经网络 RNN 模型的基础上提出.２０１４年的 SequenceＧtoＧ
Sequence模型(Seq２Seq),编码器接收输入文本,并将其转化

为向量表示,这个向量可以看作序列的语义表示;解码器负责

接收编码器压缩过后的语义信息,并将向量表示的文本转化

为所需文本表示.解码器本质是一个概率分布的统计,在输

入文本和已生成的文本条件下预测下一个词.其中生成过程

的数学表达如下:

P(Y|X)＝∏
T

t＝１
P(yt|X,y１,y２,􀆺,yt－１) (１)

encoder的隐藏向量的通用公式如下:

hi＝fencoder(e(x１),hi－１) (２)
将整个输入序列经过encoder后最终的隐藏向量记为c,

在Seq２Seq模型中,这个c将记入decoder的计算中:

st＝fdecoder(e(yt－１),st－１,c) (３)

p(yt|y１,􀆺,yt－１,X)＝fMLP(e(yt－１),st,c) (４)
文本的生成可以看作是多分类任务,通过交叉熵进行优

化.整个序列的损失函数如下:

Jgenerate＝－１
N

(∑
N

i＝１
yilog(y

∧
i)) (５)

生成模型的训练引入了TeacherForcing[９]的训练优化方

法,RNN模型的生成阶段往往使用前一步的输出作为下一步

的输入进行预测.这种训练方法往往出现一种问题:某一个

单元出现完全错误结果,会使得后面所有单元的学习效果变

差.对此,TeacherForcing提出在训练过程中忽略前一步的

输出,将真实标签作为输入,但是这样会导致模型泛用性降

低,只能贴合训练集使得模型脆弱.由此提出两点解决方案:
集束搜索(BeamSearch),通过设置beamsize来保证生成多个

候选序列.课程学习(CurriculumLearning),加入一个概率来

决定是使用真实标签还是上一步的输出作为这一步的输入.

２．２　常见神经网络

近年来的模型核心思想都是EncoderＧDecoder的架构,比
如自动编码器 AutoEncoder,还有一种特殊的生成器对抗生

成网络 GAN[１０],两者都是通过学习一些数据产生类似的数

据,但是其核心思想是不同的.

２．２．１　自动编码器 AutoEncoder

将一段文本编码再解码,X 是输入序列,X
∧
是输出序列,

模型目的是使X 和X
∧
尽量相似.模型架构如图１所示.

图１　自编码器架构

Fig．１　Autoencoderarchitecture

通过编码器得到隐藏向量 Code的过程可被看作一个降

维的过程,与PCA[１１]相似,再通过解码器生成的文本做到与

原来尽量相似,但是当神经网络的参数复杂到一定程度时会

出现过拟合风险.受此启发,如果使得输入的文本中混入一

些随机的噪声,就能让模型更具有鲁棒性.Vincent等人提出

的 DAE(DenoisingAutoEncoder)[１２]就利用矩阵范式约束编

码器,使得编码器可以学习到更完整的特征.在后来的模型

中,这 种 随 机 的 噪 声 被 称 为 [Mask].Devlin 等 人 提 出 的

Bert[１３]是基于 Transformer[１４]中编码器部分来构建的一种模

型,整个架构就是基于 DAE的,不过这部分在文章里被称为

MLM(MaskedLanguageModel),随机地将一些单词掩盖,然
后预测被掩盖的词.

２．２．２　变分自动编码器 VAE
Kingma等[１５]提出了 VAE模型和SGVBEstimator.其

中 VAE模型(见图２)通过对输入文本加噪音,使得模型输入

的X 在经过编码器层后分出原有编码(Mean)和噪音编码

(Variance),噪音编码通过给正态分布(NormalDistribution)
分配一个权重再与原有编码相加得到code层的C１,C２,􀆺,

Cn,Ci＝exp(σi)×ei＋mi.此处的指数计算(exp)是保证分配

的权重是正值.最后 VAE还添加了一个必要的损失函数∑
n

i＝１

(exp(σi)－(１＋σi)＋(mi)２).

图２　VAE是在 AE的基础上加入了噪音控制

Fig．２　VAEaddsnoisecontroltoAE

其中,z~qØ(z|x)是建模的变分分布,x~pθ(x|z)是条

件分布,隐变量先验概率为pθ(z).

SGVB估计是对 VAE求ELBO的方法,这种下界的巧妙

之处在于将最后从连续分布中采样最大x 的概率转化为求

解下界的Lb的最大值,如图３所示.

Lb＝EqØ(z|x)[logpθ(x|z)]－KL[qØ(z|x)||pθ(z)] (６)
式(６)中期望可通过蒙特卡洛估计计算,从qØ(z|x)中依

据z采样L 个点:

２２０２００１２０Ｇ２
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EqØ(z|x)[logpθ(x|z)]≈１
L ∑

L

l＝１
logpθ(x|z(l)) (７)

由于式(７)对于 Ø不可导,通过重参数化技巧假设z(l)＝

gØ(x,ε(l)),ε(l)~p(ε),其中p(ε)和gØ 形式已知,则式(７)可
变为:

EqØ(z|x)[logpθ(x|z)]＝１
L ∑

L

l＝１
logpθ(x|gØ(x,ε(l))) (８)

计算时假设pθ(z)~N(z;０,I),qØ(z|x)~N(z;μ,σ),z
的维度是J,通过转换得最终Loss为:

L(Ø,θ,x)＝１
L ∑

L

l＝１
logpθ(x|gØ(x,ε(l)))＋

１
２ ∑

J

j＝１
(１＋log(σ２

j)－μ２
j－σ２

j) (９)

图３　VAE条件建模过程

Fig．３　VAEconditionmodelingprocess

２．３　知识融合方法

生成任务中,为了使输入序列的编码融合更多语义,亦

或者为了使解码过程多结合上下文,往往需要一种方法来增

强模型理解输入序列.我们称这种方法为知识融合方法.
通过整合知识融合的方法,几种通用流行的方法经常被

用于模型中:注意力机制、指针拷贝网络、图网络.

２．３．１　注意力机制

注意力机制[１５,１７]是为了学习输入序列和输出序列之间

的软对齐.生成任务中输入序列中只有某些单词与预测下一

个词相关,因此需要引入注意力机制帮助模型对那些单词的

关注度给予足够的权重.一般地,计算注意力需要用到编码

器输出最终状态h
－
s和目标隐藏状态ht.表１列出了自然语言

生成的注意力机制一般方法.

在生成器的解码阶段,通常使用自注意力机制对输入序

列内各个单词赋予权重.Vaswani等[１４]提出的多头自注意

力机制让每一个单词都学习多个权重,从而得到的矩阵能包

含某个字在其他字多个角度(比如状态,包含关系􀆺)的语义

信息.由于设置很多头会导致冗余,Hao等[２３]提出 MGＧSA
方法,让１/４的head作自注意力机制,其他的head作nＧgram
短语划分.这样的划分可以捕捉到不同粒度的语义信息,增
强了编码器的编码能力.

表１　自然语言生成的注意力机制方法

Table１　Attentionmechanismapproachesfornaturallanguagegeneration

名称 隐藏状态 注意力机制 文献

加法注意力

BahdanauAttention

st＝f(st－１,ct,yt－１) ct＝ ∑
Tx

j＝１
αtjhj,αtj＝

exp(etj)

∑
Tx

k＝１
exp(etk)

[１６Ｇ１７]

etj＝αt(st－１,hj)＝softmax(tanh(st－１Wdecoder＋hjWencoder)Walignment)是t时刻解码

器隐藏状态和编码器输出的隐藏状态的注意力得分函数,本质上是一种加法性质的注

意力机制,将解码器隐藏状态和编码器所有位置输出通过线性变换进行对齐,得到上

下文向量.本质上是两层全连接网络,激活函数为tanh

点乘注意力

LuongAttention

st＝tanh(Wc[ct;ht]) αt(s)＝score(ht,h
－
s)＝

exp(score(ht,h
－
s))

∑
s′
exp(score(ht,h

－
s′))

[５,１８]

本质上是一种乘法性质的注意力机制,通过计算解码器隐藏状态和编码器的输出乘法

结果,得到上下文向量,由３种得分函数进行对齐,最后将这些向量输入softmax函数

得到权重

自注意力

SelfＧAttention

st＝ ∑
t

i＝１
αiHi α＝softmax(W１tanh(W２HT)) [１９,２１]

自注意力用于计算来源于相同目标的隐藏向量,通过计算不同注意力系数下的句子嵌

入得到加权的单词表征

多头注意力

MutiＧHeadAttention

st＝∑
i
αiVi

α＝softmax(score(Q,Ki))

＝
exp(score(Q,Ki))
∑
j
exp(score(Q,Kj))

[２２Ｇ２３]

将 QKV通过参数矩阵映射到多头注意力层,各自都做注意力机制,重复几次再拼接

起来,在序列内寻找内部关系,是自注意力机制的一种拓展

　　而在编码器与解码器的连接处通常使用 Bahdanau注意

力机制和luong注意力机制,将输入序列压缩成一个隐藏向

量,再在解码阶段根据这个隐藏向量进行预测.而注意力机

制计算的则是编码器的隐藏向量和解码器当前隐藏状态的一

个相关性,相似度计算的方式有以下４种.

score(ht,h
－
s)＝

hT
th

－
s, dot

hT
tWah

－
s, general

vT
αtanh(Wa[ht;h

－
s]), cocat

h
－T
stanh(Wht＋Uh

－
s), perceptron

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１０)

２．３．２　指针拷贝网络

拷贝网络(CopyNet)[５４]采用类似于注意力机制的方法,

具有 Seq２Seq的结构,因此解码器的隐藏状态通常为st＝

f(yt－１,st－１,ct).一般地,此处yt－１是上一个时间点生成的

词,CopyNet对其作了注意力机制,将得到的γ(yt－１)拼接到

上一时间点生成的词向量[e(yt－１);γ(yt－１)]后:

γ(yt－１)＝∑
Ts

τ＝１
ρtτhτ

ρtτ＝
１
Kp(xτ,c|st－１,M), xτ＝yt－１

０, otherwise
{ (１１)

此处γ(yt－１)的计算方法类似于注意力机制,当上一时刻

的输出在原文本中出现过,系数才有非零值.

指针拷贝网络(PointerＧGeneratorＧNetwork)[５４]中,指针

类似于C＋＋的指针,通过从源文本中复制单词,保留产生
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新词的能力.通常RNN无法处理OOV(OutOfVocabulary)
问题,无法从输入文本中复制.CoverageVector利用注意力

分布关注目前已被覆盖的词,并且网络再注意这些词的时候

予以惩罚(损失函数).通过式(１０)的perceptron对齐函数对

编码器隐藏状态ht和解码器状态st计算权重,得h∗
t ＝∑

i
at

ihi,

注意力系数at
i看作源文本的单词概率分布,有最终生成概率:

Pv(w)＝softmax(W′(W[st;h∗
t ]＋b)＋b′

Pgen＝σ(WT
h∗h∗

t ＋wT
sst＋wT

xxt＋bgen)

P(w)＝PgenPv(w)＋(１－Pgen)∑
i:wi＝w

at
i

(１２)

计算的生成概率Pgen∈[０,１]决定从原文本复制单词或者

词汇表生成,让模型具有复制能力,不再局限于词汇表的生成.

２．３．３　图网络

图神经网络是一种将知识转换为图形结构化数据的神经

网络.图神经网络学习图中每个节点的嵌入,并用边连接各

个节点构成图的结构.节点嵌入的方式利用了输入节点嵌入

和图结构.

当给定目标序列时,首先通过构建每个序列间的关系建

立依赖树,表示为(wi,ri,j,wj),wiwj为单词节点,ri,j表示wi

wj依赖关系.接着对相邻关系进行编码,记图为G＝(V,E),

V 是实体节点集合,E 是边的集合.关系集合维度为V×V.

最后,建立依赖图,用vi和vj表示wiwj的实体节点,添加从节

点vi到节点vj的无向边,类型为ri,j.

通常使用 GNN的方法将图的结构信息集成到文本生成

中,依靠节点间边的信息记录两点的依赖关系,通过基于滤波

器加强学习,利用输入节点嵌入和图结构,例如谱图卷积

(GCN)[２４]通 过 拉 普 拉 斯 对 称 矩 阵 对 特 征 谱 分 解:L＝
D－１/２LD－１/２,D是L的度矩阵.最终可得到激活的节点向量:

Hl＝σ(D
~ －１/２A

~
D
~ －１/２Hl－１Wl－１) (１３)

其中,W 是可训练参数,A
~
＝A＋In,In是单位矩阵,H 是节点

的嵌入.

３　知识增强促进生成

３．１　通过主题增强生成

在新闻评论生成的过程中,标题是很重要的资源,是对正

文内容的压缩.如果标题太短,将无法获取重要资源.Li
等[２２]指出,与传统新闻不同,在线新闻平台上的文章含有大

量噪音,文章中的许多句子甚至与新闻的主要主题无关.对

此,他们提出提取文章的关键词作为新闻的主题.这些关键

词是理解文章故事的最重要的关键词,其中大多数是命名实

体.文章提出以主题为中心点形成聚类,再利用(TextRank)

文本等级关键词提取算法[２５]提取出关键词.利用谱图滤波器

嵌入图结构,在解码阶段将上下文向量ci和解码器隐藏状态ti

拼接,计算生成下一个词的概率:

yi＝softmax(W０(tanh(W([ti:ci])＋b))) (１４)

除了用主题词来增强生成外,还有一种给定主题,将其作

为上下文向量嵌入模型,来对生成进行更强的监督.Liu[２７]

和Jin等[２８]将主题词事先编码,在解码阶段将主题词和编码

的序列 一 起 解 码,在 生 成 概 率 部 分 加 入 加 权 和.Narayan
等[２９]提出将单词嵌入和主题词拼接,一起嵌入作为编码器输

入,让输入的序列和主题知识一起参与增强生成.Xing等[３１]

也提出用预训练的 LDA 模型生成主题,让主题词作为先验

知识,结合注意力机制和偏向生成概率主导文本的生成.

３．２　通过关键词增强生成

关键词往往代表一段序列最主要、最概括的部分,关键词

提取出序列中最具代表性的单词,不同于词汇表.关键词的

提取技术主要有 TFＧIDF和 TextRank等,其以词频和词为节

点建立共现关系,提取关键词.不管是对话系统还是摘要,关
键词都有助于指导抓住序列中的要点,为接下来的生成过程

提供重要线索.

Mou等[３２]提出基于关键词的对话生成Seq２BF模型,首
先在给定请求后预测一个关键词作为回复的主题,根据请求

每个词预估一个PMI指数,最高的作为关键词,认为关键词

应当显式地出现在模型对请求的回复上.然后将请求编码,

得到一个上下文向量,解码时会将关键词作为第一个词,再利

用上下文向量继续解码.Serban等[３３]运用了多个关键词作

为驱动,利用关键词粗糙地表达意思进行编码,再与原序列编

码上下文向量共同预测词.

关键词的融合方法有３种[３４]:拼接融合、门控融合、分层

融合.其中,拼接融合是将句子的上下文向量和关键词向量

直接拼接;门控融合中,cr是编码器上下文向量,关键词向量

为ckey:

gate＝σ(Wcr＋Uckey)

c＝gate☉cr＋(１－gate)☉ckey

(１５)

分层融合将解码器状态s分别和编码器上下文及关键词

向量融合,使原序列和关键词建立联系.

βr＝σ(Wrs＋Urcr)

βkey＝σ(Wkeys＋Ukeyckey)

c＝βrcr＋βkeyckey

(１６)

在文本生成中,通常在得到解码器的隐藏状态后加权相

加两个隐藏状态c和s,经过softmax层得到最终概率最大的

词.在提取关键词的步骤中,往往使用groundＧtruth关键词

微调,将提取的关键词作为输入,用groundＧtruth的方法收

敛.

３．３　通过知识图谱增强生成

知识图谱(KnowledgeGraph)本质上是一种表达实体之

间关系的语义网络,它用一种结构化的表示实现对外部客观

规律的归纳总结.知识图谱一般表示为知识三元组:实体、关
系、语义描述;也有表现为主语谓语宾语的格式,例如(实体,

属性,属性值)(实体１,关系,实体２)的形式,来存储语义信

息.因此知识图谱以图的形式展现,通过遍历连接可以轻松

地借助详细的语义信息促进文本生成的任务.
知识图谱提供了一种先验知识的方法,模拟人脑思考的

过程,根据新接收到的信息,结合头脑中的先验知识,选出最

大可能性的结果,例如输入序列“天阴了”,结合知识三元组

(阴天,RelateＧto,下雨),最终生成的序列“天阴了,要下雨

了.”.因此知识图谱加入到文本生成任务中会指导生成往正

确的方向,节点的嵌入和关系的路径选择在文本生成任务中

必不可少.将知识图谱融入到生成任务中的难点,主要是知

识图谱的嵌入和知识图谱的推理.

知识图谱定义为由实体、关系组成的有向图 G＝{g１,

g２,􀆺,gN },gi ＝ (h,r,t),如 (台 湾 省,属 于,中 国 ).

TransE[３５]模型将实体和关系表示在同一空间下,关系只有一

个属性且不可逆,关系表示为两个实体的距离,视为平移
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向量,所以两个实体可以通过小位移低误差连接,h＋r≈t,即
台湾省→＋属于→＝中国→.将知识图谱嵌入并融合进文本生成的

策略是将输入序列X 和知识图谱G 拼接处理[４Ｇ５,３６].
在问答任务中,针对一个事实问题,需要找到一种知识图

谱三元组来回答,而如果语料库知识图谱不全,例如请求为

“梁朝伟主演的无间道的导演是谁?”此时所现有三元组只有

(梁朝伟,主演,无间道)(无间道,导演,刘伟强),则需要多跳

推理路径来回答这个请求.Zhang等[３７]的 VRN变分推断网

络认为在问答任务中的首要任务就是识别请求中的主题实体

(TopicEntity),之前例子中主题实体就是“梁朝伟”,对给定

的请求和抽取的主题实体,从主题实体开始经过 N 跳找到结

果ai.通过主题实体计算请求答案的概率一般构造为:

P(a|y,q)＝ exp(fq(q)Ng(Gy→a))
∑

a′∈V(Gy)
exp(fq(q)Ng(Gy→a′))

g(Gy→a)＝
∑

aj∈Para(a),(a,r,aj)∈Gy
σ(V×g(Gy→aj

),e→r)

＃parent(a)

(１７)

其中,fq(q)N 是对请求的编码,V 是实体集合,e→r是关系的

oneＧhot形式编码.VRN本质上将提取的主题实体作为隐变

量的变分计算方式,计算请求的答案的全概率 P(a|q)＝
∑
y
p(y|q)P(a|y,q).对于知识图谱上连接缺失的问题,部分

三元组没有包含到先验知识图谱中,由此 Sun等人提出了

GraftNet[３８]模型将文档级作为一个节点,设计 GNN 进行推

理,对主题实体提取以其为中心的子图,用 GNN 的迭代可以

感知多跳实体的信息,但是这种利用规则的抽取方式往往会

获得一些与答案无关的子图.作者在之后提出的 PullNet模

型[３９]要求采用 GCN迭代的方式判断知识图谱中实体是否需

要扩展,这种动态的子图扩展方法减少了无关子图数量,由此

提升性能.EmbedKGQA模型[４０]认为需要对候选的实体进

行再次的筛选即关系匹配,设置一个 Complex得分函数来评

定可能的候选项.

３．４　通过加入情感极性增强生成

在生成任务中,大多数改进都是在生成结果的准确率上

改进,很少有任务专注于情感强度控制生成结果.对于这项

任务,有两方面挑战:１)如何获得具有情感极性的语料库;

２)如何将情感极性融入进生成模型.

Luo等[４０]提出的端到端模型中包括了３种情感分析器,
先对语料库的序列做情感分析任务,将情感标签放入每段序

列开头.除了语义嵌入作为输入,也有序列的情感嵌入,通过

一个线性层将情感极性转化为矩阵形式,再将嵌入映射到一

个真实值,在生成器中加入高斯核层用于鼓励生成情感接近

的词,在训练时计算情感分析的损失和生成过程的损失.在

测试过程,用细粒度的情感极性控制生成结果,如表２所列.

表２　同一个上下文,在不同情感强度下生成的文本

Table２　Textsgeneratedinthesamecontextwithdifferent

emotionalintensities
情感强度 生成文本

０．１ Shestilllostthegameandwasveryupset．
０．３ Shealmostwonthegame,buteventuallylost．
０．５ Thegameendedwithadraw．
０．７ Sheeventuallywonthegame．
０．９ Shewonthegameandwasveryproudofherteam．

Qiao等[４１]提出基于变分自动编码器的 DataＧToＧText任

务的模型SCTKG,在编码阶段将主题序列、情感嵌入e(s)、

上下文向量编码作为条件向量c,通过识别网络(训练阶段)、
先验网络(推理阶段)计算潜在变量z,解码阶段附加主题知

识图谱和情感嵌入促进生成文本,最后引入 GAN 中的鉴别

器对抗训练.SCTKG融入情感极性的方式是以情感嵌入作

为解码器隐藏向量d的一部分:

d０＝Wd[z,c,e(s)]＋bd

Pt＝softmax(W０[dt;e(s);gt]＋b０)
(１８)

其中,gt是根据luong注意力机制计算的图注意力机制,通过

拼接的方式融入,最后的损失函数与CVAE相同,同式(９).

４　评估标准、数据集与工具

４．１　评估标准

文本生成任务中的评估标准不同于普通 NLP任务的准

确率评估方法,评估方法有人工评估和自动评估的方式.文

本生成的评估标准方面包括主题一致性、新颖性、文章多样

性、流畅性.下面整理了一些通用评估标准.

BLEU[４３]在２００２提出为了评估机器翻译的准确率,根据

nＧgram的方法可以划分多个评价指标,n∈{１,２,３,４},nＧ
gram中n一般是指同窗口连续单词的数量.n＝１时就是评

估词的准确率,而n＝２,３,４时用于衡量句子的流畅性.以下

公式的pn是nＧgram 的概率,BP是惩罚因子(对译文太短惩

罚).

BLEU＝BP∗exp(∑
N

n＝１
Wnlogpn)

BP＝
１, ifc＞r
e(１－r/c), ifc≤r{

(１９)

ROUGE[４４]以召回率作为指标,ROUGEＧL 指标衡量的

是两段文本的最长公共序列,按照词的顺序匹配,表示被正确

预测词的个数.其中 ROUGEＧN 用来评估摘要,引入马尔可

夫假设,将系统生成的文本与人工生成的参考文本对比,计算

二者的重叠度以评估表达的意思是否正确,其中 N 也是nＧ
gram的窗口大小.

R＝
∑

S∈{Summaries}
　 ∑

gramn

Countmatch(gramn)

∑
S∈{Summaries}

　 ∑
gramn

Count(gramn)
(２０)

其中,Countmatch是同时出现在生成文本和参考文本的nＧgram
个数,Count表示参考文本的nＧgram个数.

METROR[４５]在BLEU基础上加上了召回率,在计算前

先提取生成文本与参考文本相同的词,提取相同词形的词和

同义词,然后设输入文本词数为n,生成文本词数为t,参考文

本词数为r,先计算准确率P＝n/t和召回率R＝n/r,再将其

加权后计算得分:

F＝ PR
αP＋(１－α)R

pen＝γ(ch/n)β

METROR＝(１－pen)F

(２１)

其中,pen为惩罚因子,ch为文本分块的数量,α,γ,β都是超

参数.

PERPLEXITY[４６]方法在内容层面评估内容是否符合语

法且与主题相关,在测试集上得到的分数越低越好,计算公式

如下:

P(S)＝p(w１,w２,􀆺,wn)－１
n

log(P(S))＝－１
n ∑

n

i＝１
p(wi|w１,w２,􀆺,wn)

(２２)
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PERPLEXITY对数形式可以看作是交叉熵,描述为真实

分布与预测分布之间的距离,经过数学推算两者等价,由此认

为生成的文本概率越大,与参考文本差距越小,语言模型越

好,PERPLEXITY值越低,模型更贴合语料库.
基于词嵌入的评估方法,通过分布式的词嵌入表达来衡

量词之间的相似度,例如 GreedyMatching[４７]贪心匹配方法

依次计算词向量与文本中各个词的词向量的余弦相似度,最
大值为相似度.

G(r,r∧)＝
∑
w∈r
　max

w
∧
∈r

∧
　cos(ew,ew∧

)

|r|

GM(r,r∧)＝G(r,r∧)＋G(r∧,r)
２

(２３)

其中,r和r∧分别为生成文本和参考文本,通过计算两次取平

均值,得到最终两个文本的相似度.

还有其他根据词嵌入评估的方法,如 EmbeddingAveraＧ

ge和 VectorExtrema等[４８Ｇ４９],都是在向量层级上比较两端文

本的相似程度.

除以上通用的评估指数外,Jin等[２８]对其设计的模型提

出独特的评估标准 DMet来衡量文本的多样性和新颖性,通

过计算单词重叠、序列内相似性惩罚和句子长度校正来度量

生成文本的多样性和新颖性.

４．２　数据集

根据调研,将数据集按照各项生成任务分类,如表３所列.

表３　文本生成任务中的各项数据集及地址

Table３　Variousdatasetsandaddressesintextgenerationtask

任务
数据集

名称 ＃训练 ＃验证 ＃测试

包括数据集

的文献
地址

生成摘要
ROTOWIRE ７６３３ １６３５ １６３５ [１９,５０] github．com/harvardnlp/boxscoreＧdata

WIKIBIO ５８２６６１ ２０００ ２０００ [１７,５２Ｇ５３] github．com/DavidGrangier/wikipediaＧbiographyＧdataset

对话任务
Douban ２８１６０００ ２００００ ２００００ [５] github．com/MarkWuNLP/MultiTurnResponseSelection
Stanford ２４２５ ３０２ ３０４ [５０] nlp．stanford．edu/projects/kvret/kvret_dataset_public．zip

评论任务
Reddit ３３８４１８５ １００００ １００００ [３２,３６] reddit．com/r/datasets/comments/３bxlg７/i_have_every_publicly_aＧ

vailable_reddit_comment/

Yelp ６９０８３２３ １００００ １００００ [２８] yelp．com/dataset

４．３　工具

１)https://www．hanlp．com/index．html
２)http://www．ltpＧcloud．com/

　　在神经网络模型加载数据前,往往需要对语料库数据进

行预处理,当处理某项任务时,往往需要用到预处理后的数

据,以下是调研到的一些实用工具.

HanLP１)上有开源的１６种预处理任务(多语言分词、词
性标注、命名实体识别、关键词提取、自动摘要、短语提取、拼
音转换、简繁转换、文本推荐、依存句法分析、文本分类、文本

聚类、语义分析、Word２vec、新词发现、知识图谱创建工具)并
提供了免费接口.语言云平台２)也提供了中文分词、词性标

注等其他一些预处理功能.
结束语　在文本生成任务中,引入知识增强的方法已然

是一种主流的加强生成模型的方法,调研发现通过结合多种

形式的知识指导和促进文本生成的方法效果提高显著.知识

的来源不局限于上述的网络结构、图结构、字典和表格,还有

规则、推理等过程的知识来源难以融入进神经网络模型,这会

是以后研究工作的难点.知识增强的文本生成任务仍然存在

的两个难点,一是知识的获取,二是知识在模型中的融合.
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