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摘　要　问题自动生成是自然语言处理领域的一个研究热点,旨在从文本中生成自然问句.随着电子商务的不断发展,网络上

产生了大量关于产品的评论.面对海量的评价信息,如何快速挖掘产品信息相关的关键评价,从而生成与产品各个层面息息相

关的问答数据具有极大的研究价值,这对商家和顾客都具有极大的意义.现有的问题生成模型大多针对阅读理解类型等长文

本语料,采用端到端序列化生成模型.然而,针对基于产品评论等短文本的问题生成任务,现有的模型无法将用户和商家重点

关注的商品特性纳入学习过程.为了使生成的问题更加符合商品的特性,文中提出了基于产品建模的评论问题生成模型,通过

与产品属性识别进行联合学习训练,使模型在解码层面加强了对特征信息的关注.与现有的问题生成模型相比,该模型不仅能

解决产品数据口语化严重的问题,还能加强产品属性的识别能力,从而使生成的问题更加具体,更符合商品的特征.文中在京

东与亚马逊产品评论数据集上同时进行实验,结果表明,在基于评论等短文本生成问题的任务上,与目前已有的问题生成模型

相比,所提模型取得了较大的性能提升.基于中文京东数据集的实验中,所提模型的 BLEU 值提升了３．２６％,ROUGE值提升

了２．３３％;基于英文亚马逊数据集的实验中,所提模型的BLEU 值提升了２．０１％,ROUGE值提升了２．１０％.
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Abstract　Automaticquestiongenerationisaresearchhotspotinthefieldofnaturallanguageprocessing,whichaimstogenerate

naturalquestionsfromtexts．Withthecontinuousdevelopmentofinternet,alargeamountofcommodityreviewshasbeengeneraＧ

tedintheelectroniccommercefields．Inthefaceofmassivereviewinformation,howtoquicklyminekeyreviewsrelatedtoproＧ

ductinformationhasgreatresearchvalue．Itisofgreatimportancetobothcustomersandmerchants．Mostofexistingquestion

generationmodelsarebasedonreadingcomprehensiontypecorpusandusesequenceＧtoＧsequencenetworktogeneratequestions．

However,forquestiongenerationtasksbasedonproductreviews,existingmodelsfailtoincorporatetheproductinformationthat

usersandbusinessesfocusonintothelearningprocess．Inordertomakethegeneratedquestionsmoreinlinewiththeattributes

ofthegoods,aquestiongenerationmodelbasedonproductisproposedinthispaper．Throughjointlearningandtrainingwith

productattributerecognition,themodelstrengthenstheattentiontofeatureinformationrelatedtoproduct．Comparedwiththe

existingquestiongenerationmodels,thismodelcannotonlystrengthentherecognitionabilityofproductattributes,butalsogeＧ

neratecontentsmoreaccurately．ThispapercarriesoutexperimentsonthedatasetsofproductreviewsofJDandAmazon．The

resultsshowthatinthequestiongenerationtaskbasedonreviews,thismodelachievesagreatimprovementcomparedwiththe

existingquestiongenerationmodel,whichisimprovedby３．２６％and２．０１％respectivelyonBLEU,and２．３３％and２．１０％reＧ

spectivelyonROUGE．
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１　引言

随着互联网时代的发展,网络购物已经逐渐成为年轻人的

主流选择.中国拥有全球最大的电子商务市场,截至２０２０年

３月,我国网络购物用户规模达７．１０亿,２０１９年交易规模达

１０．６３万亿元,同比增长１６．５％[１].在这个过程中产生了大

量产品相关的评价信息,这些信息对市场调研以及潜在客户

进行购买意向决策具有重要意义.面对海量的评价信息,如

何快速挖掘产品各个层面的关键评价,从而生成与产品息息

相关的问答数据具有极大的研究价值.但在现实中存在的直

观问答信息的数量往往远小于评论信息的数量,如某品牌手

机的评论数据有１０４５７条,而问题数量却只有１２３条,因此进

行问题生成是必要的.

例１　这个衣服的“样子”不好看,我不太喜欢,喜欢店

家,能给“人家”换一个.

例２　这个手机的“壳子”外面怎么有个“裂口”,不会是

来“诓”我的吧?

例１和例２展示的是常见的评论文本,我们从文本中可

以得出评论文本具有以下特性.

(１)用词偏向口语化.由于各地提供评论数据的人的说

话习惯不同,用词常常会比较口语化,相比传统的书面用语,

其显得更加生活化.其中“样子”“人家”“壳子”“裂口”等,极

易成为不被词典收录的超出词典的词汇(OutOfVocabulary,

OOV).

(２)文本长度较短.经统计,８３％的京东评论数据的单文

本长度集中在２５个字以内,长度在１５个字以内的评论数据

近５０％.短文本数据往往无法获得良好的语义信息,导致现

有的网络无法准确地获取文本的重点内容.

表１列出了一个产品常见的问答举例,从中可以看出,用

户更关注笔记本的“处理器”“散热”等属性特征,这些词就是

这类产品的特有属性.可以看出,相比简单泛化的如“笔记本

怎么样?”这类问句,具体的问题更能反映用户的关注重点,商

家也能更好地针对这类问题来处理回答.因此,基于评论产

生的问题需要符合产品相关的信息,这样的问题才是有价值

的问题.

表１　示例问题数据

Table１　Examplesofquestions

问题 这个笔记本的处理器怎么样? 散热呢?

回答
处理器性能很棒,玩cf很流畅,但是散热不太好,感觉

风扇不给力,建议你配个散热器.

问题自动生成是自然语言处理领域的一个研究热点,旨

在从文本中生成自然的问句,以推进自然语言处理中的其他

任务,如增强问答知识库、改善问答系统[２]等.目前传统的方

法主要是通过手动设置相关规则或模板来生成问题[３Ｇ４].然

而,这类方法需要大量人力,并且生成的问题模式也相对固

定、不灵活,尤其是当应用到新的领域时,仍需要定义新的规

则和模板.随着深度学习方法在各个领域的突出表现,越来

越多的学者开始尝试基于编码解码框架的深度学习方法来

生成问题[５Ｇ８],利用神经网络生成的问题更加具有灵活性.尽

管如此,目前的研究大多仍然针对长文本等书面化语句,无法

很好地解决评论等短文本信息不足、口语化严重等问题.

针对上述挑战,本文提出了基于产品建模的问题生成模

型.该模型很好地解决了文本长度较短以及口语化严重等问

题,同时能够生产与产品相关的问题.本文主要的贡献有:

(１)利用指针的复制机制结合原文的词汇与词典的词汇,

来避免评论数据口语化严重的现象.

(２)利用相似性,对已有的评论文本进行拼接处理来扩充

文本长度,解决评论数据较短,从而导致已有模型无法获取文

本重点语义信息的问题.

(３)与实体识别模型进行联合训练,共用编码层进行属性

抽取,并将结果循环利用.这样不仅加深了网络对产品信息

的理解,也提升了算法对产品属性信息的识别能力,使生成的

问题能够围绕着产品来生成.

２　相关工作

近２０年来,问题生成方法主要分为两大类:基于规则的

方法和基于神经网络的方法.

２．１　基于规则的方法

传统的问题生成主要是基于规则或基于模板的方法.他

们将输入的句子转换成句法表示,用于生成疑问句,这类方法

大多通过人工方式构建问题模板,并将其应用到生成问题上.

Mostow等[９]针对阅读理解生成自问式策略,该策略定义３

个模板(how,what,why)来生成问题.Mannem 等[１０]引入了

一个基于语义的系统,该系统使用语法来辅助生成问题.

Lindberg等[１１]通过使用基于语义信息构建问题生成的系统

来生成问题.Mazidi等[１２]考虑了句型出现的频率以及句型

传递的语义信息一致性来生成问题.然而,该类方法具有一

些共同的缺点:依赖性和不可移植性.由于规则可能因人而

异,因此系统的维护往往很困难.同时,由于大多系统只具有

专有领域制定的相关规则,不容易被迁移到其他领域.除此

之外,基于规则或基于模板的方法生成的问题样式比较固定,

不能摆脱既定的框架,因此生成的问题不具有灵活性.

２．２　基于神经网络的方法

为了突破基于人为定制规则的传统方法的束缚,近两年

有学者尝试利用神经网络的模型来解决问题生成的任务.

Du等[６]提出了基于编码器状态的注意机制序列到序列模型,

并在编码层加入词的一些特性来产生问题.Zheng等[１３]使

用一个基于模板的方法来构造关键句子中的问题,并利用多

特征神经网络模型对所有问题进行排序,从而选出top１的问

题.Bao等[１４]提出了双重对抗网络,实现了跨领域问题生成.

Zhao等[１５]完善并利用复制覆盖机制来解决问题生成任务.

Dong等[１６]提出基于预训练的生成模型,为问题生成任务

引入了新方法.Scialom 等[１７]尝试只运用自注意力机制来

实现无答案的问题生成,还有其他的一些研究尝试用答案

加入 文 本 来 产 生 问 题[１８].与 以 往 问 题 生 成 研 究 不 同,
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本文基于产品评论数据,该数据往往逻辑性差且较为口语

化,对于同样的意思不同人有不同的表述词语,在问题生

成上更易出现 OOV 问题.同时,基于产品评论的问题生

成更要求问题与当前产品息息相关,产品的相关属性信息

显得极为重要.因此,以往的问题生成模型无法很好地应

对上述挑战.

３　基于产品建模的问题生成模型

由于传统的问题生成模型没有充分考虑问题与产品相关

的信息,使得生成的问题可能出现与产品不相关的情况,因

此,本文提出了一种新的问题生成模型.该模型首先对一些

和产品信息相关的属性进行联合学习抽取并将其加入评论,

这样不仅加强了生成的问题和产品之间的相关性,也增强了

模型识别产品信息的能力;其次利用长短时记忆网络(Long

ShortＧterm Memory,LSTM)[１９]来学习评论文本信息,同时进

行属性识别;然后运用注意力机制保留重要的内容并识别出

相关属性,从而将其提取出来,用于生成问题;最后将文本保

留的重要词汇与已有的词汇表相结合,从而使用词更加准确,

生成的问题语句更符合产品的特性.

３．１　模型的总体框架

本文提出的基于产品建模的框架主要由编码层、解码层、

复制机制以及属性抽取组成,模型图如图１所示.

图１　基于产品建模的模型图

Fig．１　Modelbasedonproductprofile

３．２　文本信息表示

将组合形成的长文本评论数据 d 表示成由n 个单词

{w１,w２,w３,􀆺,wn}组成的词序列,然后使用预先训练好的

词嵌入表将每个单词wi转换成对应的词向量xi,通过式(７)

和式(８),结合相关属性形成xi′.对于评论d,使用一个双向

LSTM 模型来学习评论的相关内容,即编码层.单向 LSTM
通过引入多种门来产生隐层向量序列{h１,h２,h３,􀆺,hn},双

向LSTM 在单向的基础上又引入了逆序的 LSTM,使模型不

仅可以记忆前面的信息,同时也能记忆后面的信息.在双向

LSTM 网络中t时刻产生的文本表示向量ht由正向隐层序列

ht
→
和逆向隐层序列ht

←
获得,即:

ht
→
＝LSTM(ht－１,xi′) (１)

ht
←
＝LSTM(ht＋１,xi′) (２)

ht＝Wh→ht
→
＋Wh←ht

←
＋bt (３)

其中,LSTM 的历史信息主要由３个门控制:输入门(input

gate)、遗忘门(forgetgate)和输出门(outputgate).

与编码层对应的解码层是一个单向的 LSTM 网络结构.

在训练时,接收的是对应问题的文本表示,而在测试时,获取

的是前一层发出的状态,最终经过解码层后都会产生一个解

码状态st.

３．３　属性抽取与添加

为了增强模型自动学习识别产品的属性信息,我们在模

型生成问题的同时,通过共用 LSTM 进行产品的属性信息的

抽取.首先使用序列标注模型标记并抽取产品评论中的属性

信息.然后利用文本表示向量ht,使用 CRF从评论合集中抽

取产品的属性信息[２０].最后使用一个全连接层P,它是一个

大小为n×m 的矩阵,其中 m 是标签的数量,Pi,j代表第i个

字符是第j个标签的得分.我们设定标签的序列为:

l＝(l１,l２,l３,􀆺,ln) (４)

为了对标签i到j的转换进行建模,我们设置一个转置
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矩阵A.为了方便计算,我们还在标签序列中加入了表示开

始和结束的标签l０与ln＋１,因此A是大小为m＋２的矩阵.我

们定义输入表示和标签序列的分数:

s(H,l)＝∑
n

i＝０
Ali,li＋１ ＋∑

n

i＝１
Pi,li (５)

标签l的概率为:

p(l|H)＝ es(H,l)

∑
i
∧

∈lH

es(H,i
∧
)

(６)

同时,为了强化属性信息,我们将最后的结果融入到文本

表示xi中.

当该词是一个属性时,在其词向量之后加上[１,０]的

标签:

xi′＝concat(xi,[１,０]) (７)

当该词不是一个属性时,在其词向量之后加上[０,１]的

标签:

xi′＝concat(xi,[０,１]) (８)

其中,concat是串联函数,其主要作用是将两个向量首尾相

连,然后将新生成的词向量xi′输入网络.

３．４　复制机制与问题生成

为了能够学习出更加准确的问句,增大对产品相关内容

的影响,本文模型首先运用注意力机制[２１]以及融合评论信息

和问题信息,来提取最终问题生成的重要属性词语.注意力

机制利用文本信息表示hi与问题信息表示st来构造文本评论

中词汇的权重.

et
i＝vTtanh(Whhi＋Wsst＋battn) (９)

at＝softmax(et) (１０)

其中,v,Wh,Ws,battn是模型参数.

由于生成问题的词语不仅来自评论本身,还可能出现评

论中未包含的词语,因此在模型的最后增加了词典信息.该

模型通过基于注意力机制生成的隐层状态加权和h∗
t 以及解

码层状态st,来学习词典中的词汇生成相关问题的概率分布,

因此有:

h∗
t ＝∑

i
at

ihi (１１)

Pvocab＝softmax(V′(V[st,h∗
t ]＋b)＋b′) (１２)

其中,V,V′,b和b′是模型参数;Pvocab是词汇表中所有词汇的

概率分布.

在本模型中,为了能够更好地平衡词汇来自词典或来自

评论本身,避免出现 OOV 现象,我们将利用指针的复制机

制,当词汇不在字典中时,它可以从原文中抽取关键词汇.首

先对于每一步时间t,增加了一个产生概率pgen∈[０,１],它由

已经计算得到的h∗
t 、解码状态st和编码层的输入xt获得:

pgen＝σ(wT
h∗h∗

t ＋wT
sst＋wT

xxt＋bptr) (１３)

其中,向量wT
h∗ ,wT

s ,wT
x 以及标量bptr为模型参数,可以由模型

训练学习得到,σ代表sigmoid函数.

pgen相当于一个概率取样指针,既可以从Pvocab 中获取词

典中词汇的概率,也可以从原文中摘取相关词汇,这样就可以

得到一个总体的概率分布:

P(w)＝pgenPvocab(w)＋(１－pgen)∑
i:wi＝w

at
i (１４)

由式(１４)可以注意到,如果 w 不在词汇表中,那么Pvocab

(w)＝０,则问题生成的词语来自从评论中和产品相关联的内

容,避免了 OOV问题的产生.相比之下,有很多编码解码模

型被预先设定的词汇表限制,导致生成的词汇不准确或者出

现错误.

３．５　联合训练

模型的最终损失函数分为两个部分.首先对于生成模

型,在每个时间t上,损失函数为目标词汇w∗
t 的负对数似然

表示:

L１＝１
T ∑

T

t＝０
－log(P(w∗

t )) (１５)

其次产品属性抽取的损失函数为:

L２＝－log(P(l|H)) (１６)

为了将属性信息整合到一个统一的框架中,共同训练生

成模型,我们将训练过程中的总损失最小化.

Loss＝L１＋αL２ (１７)

其中,α为比例参数,通过最小化上述损失函数,本文模型能

够发现产品属性信息,并利用这些信息很好地生成与产品相

关的问题.

４　实验

４．１　实验数据

本次的实验数据主要来自电商平台京东与亚马逊的相关

产品的评论数据,以及消费者在产品下提出的围绕该产品的

一系列问题.
图２和图３给出了部分京东和亚马逊数据的类别分布示

意图.对于获取的数据,我们做了如下处理:首先利用余弦相

似度对问题和评论进行相似度去重,当相似度大于７０％时,
则认为两者是相同的数据.然后,对于每个问题,我们用以下

方法计算每个问题与评论数据的相似度.

图２　京东数据分布图

Fig．２　JDdataset

图３　亚马逊数据分布图

Fig．３　Amazondataset
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s＝λ１s１＋λ２s２ (１８)

其中,s１是基于字符的余弦相似度,s２是基于 word２vec得到向

量的余弦相似度.最后我们从相似度排名中选择排名前三的

评论内容拼接到一起组合数据对(问题,评论).此外,为了在

相关实验模型中获得属性标签,我们要求４名研究生对数据

集进行了标注和验证.处理后的实验数据样式如图４所示.

图４　数据样式

Fig．４　Datasample

最终获取 京 东 可 用 数 据 １２９６１ 条,亚 马 逊 可 用 数 据

１５０００条,将其中８０％的数据作为训练数据,测试数据与训练

数据各占总数据的１０％.最终部分实验数据的详细情况如

表２所列.

表２　京东实验数据的分布情况

Table２　RelatedinformationofJDdataset

类别 数目统计

词汇总数 ２９０５
OOV占比 ３１．２％

组合文本平均长度 ７０．６
问题平均长度 １７．３３
京东数据总数 １２９６１

从表２中可以看出,OOV的数量占词汇总数的３１．２％,

运用指针复制机制可以很好地缓解这个问题.同时组合后的

评论的平均长度为７０．６,而已有的问题生成模型大都基于长

文本范畴,并制定了相关策略,这导致模型不能很好地利用评

论等口语化严重的短文本去生成产品相关的问题.

４．２　实验参数设置

本文中中文实验的详细参数如表３所列.英文实验的字

典大小为２００００,隐藏层向量为５１２,词嵌入维度为２５６.

表３　中文实验参数的调节列表

Table３　Chineseexperimentalparametersetting

参数 取值

Optimizer Adam
Hidden_dim ２５６
Learn_rate ０．００５
Batch_size １６

Embed_size １２８
Max_enc_steps ４００
Max_dec_steps ５０
Vocab_size ２０００
Dropout ０．２

４．３　评价指标

本文采用 ROUGE和BLEU作为评价指标.ROUGE用

于衡量参考文本与生成文本的“相似度”,是一种面向n元词

召回率的评价方法.同时 ROUGE更能反映语义层面的差异

程度.BLEU主要应用于翻译领域,对词汇的精确度要求较

高,在本文中用于衡量生成词汇的准确度[５Ｇ７,１３Ｇ１４].

４．４　实验结果与分析

４．４．１　基准模型

本文选择以下方法进行实验对比.基于 LSTM 的相关

模型如下.

(１)Seq２seq.传 统 的 单 纯 基 于 LSTM 的 序 列 到 序 列

模型.

(２)NQG.Du等[６]运用注意力机制的基于 LSTM 的序

列到序列模型.

(３)PQG.See等[２２]提出的一种基于复制覆盖机制的序

列到序列模型.该模型结合了原文与词典的词汇,可以有效

避免 OOV现象.

(４)PNQG.Zhao等[１５]提出的运用最大指针机制与门自

注意力编码的端到端生成模型.该模型具有最新的改进的拷

贝机制.

(５)基于预训练的生成模型有 UNILM.Dong等[１６]提出

的基于共享 Transformer的一种预训练模型,可以对自然语

言生成任务进行微调.

由表４可以得出以下结论:

(１)通过Seq２seq以及 NQG 两组实验的对比可以看出,

注意力机制对实验效果有一定的影响,且评论的文本口语化

比较严重,极其容易出现 OOV现象,因此传统的文本对生成

效果有一定的限制.

(２)PQG与 PNQG 考虑了原文的信息并结合了字典的

信息,使效果得到明显提升.同时,PNQG作为最新的指针改

进模型,在对复制机制的运用中结合原文词汇的能力有了显

著的提升.

(３)现有模型大都是基于长文本数据生成的,无法结合具

体的产品属性信息去做特定的问题生成.本文模型在属性抽

取的过程中,理解语义的能力明显优于其他模型,同时结合了

指针模型的优点,解决了用词超出词典限制的问题,使生成的

问题更加具体、人性化.

表４　中英文实验 ROUGE的结果对比

Table４　ResultsofROUGEinChineseandEnglishexperiments

Model
Chinesedata

１Ｇgram ２Ｇgram L
Englishdata

１Ｇgram ２Ｇgram L
Seq２seq １２．７０ ２．２６ １１．９１ １２．０９ ３．１６ １２．０１
NQG １３．３１ ２．３１ １２．７４ １４．２７ ５．３２ １３．３５
PQG １５．６３ ３．３５ １４．２８ １８．３１ ８．４９ １７．０１
PNQG ２１．２８ ６．１３ １９．７５ １９．０８ ９．０７ １７．２４
Ours ２３．６１ ８．４２ ２１．１７ ２１．１８ １１．０３ １８．７１

表５　中英文实验BLEU的结果对比

Table５　ResultsofBLEUinChineseandEnglishexperiments

Model
Chinesedata

１ ２ ３ ４
Englishdata

１ ２ ３ ４

Seq２seq ３０．３１１２．６７ ５．２４ ２．６２ ３５．２６１３．１７ ６．０２ ３．１７

NQG ３０．４１１２．７４ ５．８０ ４．４１ ５６．８７１８．０３ ７．１６ ４．２８

PQG ４１．１３１６．４１ ６．６９ ６．０２ ５０．８３２４．０１１０．８６ ４．７６

PNQG ５９．２７２９．５２１３．２７ ６．１３ ５８．３８２８．５７１２．４２ ６．１１

Ours ６２．５３３１．９８１４．６１ ６．９５ ６０．３９２９．８２１２．９７ ７．１３
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　　从表５的结果对比中可以发现,在结合原文的词汇后,

PNQG相比PQG有很大的提升.在问题的质量方面,本文

模型明显优于其他使用复制机制的相关模型.基于短文本的

文本生成,运用复制机制能够很好地获得文本的原内容,抽取

到评论中产品相关的重点内容.

在词汇精确度方面,由于本文模型融合的产品的属性特

征,使得生成的问题围绕着这些属性信息.同时,由于词性的

输入,使模型能够明确地划分属性词的边界信息,减少无关词

汇的产生,使生成的问题用词更加合理精确.

从表６中可以看出,对于存在着大量 OOV 现象的数据,

由于全部是基于已知字典生成词汇,因此预训练模型不能很

好地解决该问题,无法准确地生成产品相关的词汇.另外,由

于模型中缺少产品相关的信息,使得生成的问题常常会出现

与产品无关的现象.当运用了指针的复制机制以及结合产品

的相关信息以后,实验效果有了明显的提升.

表６　本文模型与预训练模型的对比结果

Table６　ComparisonbetweenourmodelandUNILM

Model
Chinesedata

１ ２ ３ ４
Englishdata

１ ２ ３ ４

UNILM ５８．７２３１．２９１４．０１ ６．５８ ５０．２７２４．０３ ９．２７ ４．４８

Ours ６２．５３３１．９８１４．６１ ６．９５ ６０．３９２９．８２１２．９７ ７．１３

４．４．２　结果示例分析

从表７中可以看出以下几点:

(１)与带有指针复制机制的模型相比,UNILM 由于无法

解决 OOV的问题,会出现[UNK]现象,无法准确地选取相关

词汇,只能通过从词典中生成,无法结合原文的词汇,因此其

生成的语句不通顺.

(２)由于PNQG与本文模型利用了指针机制,因此其生

成的语句避免了超出词典的现象,语句中没有出现[UNK]等

词汇,但 PNQG生成的问题中没有提及原文的重点内容“内

存”.虽然该模型能够结合原文的内容进行问题生成,但内容

显得比较简单直白.

(３)本文模型由于结合了“内存卡”的属性信息,相比

PNQG能更好地识别产品的属性并结合属性生成更有价值

的问题,同时能够抓取评论文本的重点内容,用词更加准确,

生成的语句也更加通顺.

表７　实验结果实例

Table７　Sampleoutputquestions

示例 内容

评论

作为新手希望能得到一些提醒,比方说需要自行购买

内存卡,机身没有内存之类的,买的时候一起买上,不
然相机到了又得买配件.相机的存储内存多大哇?
需要自己买内存卡吗?

标准答案 相机需要内存卡吗?

PNQG 相机怎么样?

UNILM 内存[UNK][UNK]吗

Ours 需要买内存卡吗?

结束语　本文提出了基于产品建模的面向产品评论信息

的问题生成模型.问题生成最常用的框架是基于编码器Ｇ解

码器的模型[２３],本文同样采取该方法.同时,对于产品的

提问,属性信息显得极为重要,也是商家和用户重点关注的内

容.因此,本文模型将产品属性提取以及属性信息表示融合

到问题生成模型框架,既通过注意力复制覆盖机制改善了由

于评论数据长度短、口语化严重而极易出现 OOV 的现象,又

通过属性融合使生成的问题更加聚焦于产品特性.实验结果

表明,本文模型在与现有的问题生成模型对比中,取得了较好

的效果.

在实验中发现,当有多个属性或者评价对象存在时,模型

会出现评价对象选择错误的情况,未来我们将继续尝试关系

抽取等相关内容,使模型能够明确问题的主体并结合属性关

系进行准确的问题生成.
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