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基于注意力机制的评论摘要生成
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摘要: 为了实现评论摘要的生成式提取,对序列到序列学习的神经网络模型进行分析,提出了一种改进的注意力机

制应用模型,并用于评论摘要. 挖掘评论摘要特征,使在摘要中出现的文字更多集中在原文首部;针对评论摘要的

样本特征,通过改进局部注意力模型,使其对评论原文的句首具有更高的注意力权重,并可端到端地生成评论摘要

的每一个词. 实验结果表明,该模型在对英文同类别全文长度小于 200 的评论摘要提取上有更高的准确率.
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Abstract: In order to implement generative review summarization, a research of the neural network model
of sequence to sequence learning was conducted, besides, an improved attention mechanism for review
summarization based on the model was proposed. By focusing on the feature of review summarization sam鄄
ples, the local attention mechanism is improved which has more attention weights on the start of the
source sentence. Then every word of the summarization is generated through the end鄄to鄄end model. Ex鄄
periments show that this approach achieves superior performance on English review summarization in the
same category when the length of reviews is less than 200.
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摇 摇 “互联网 + 冶时代,网民在社交平台的个人言

论、在电子商务平台发表的评论对电子商务、产品制

造领域具有重大价值. 因此,对评论进行摘要分析

具有重要意义,并成为当今研究热点. 自动文摘技

术根据文摘与原文的关系可分为抽取式(又称摘录

型)和生成式(又称理解性),前者是由从原文中抽

取出来的片段组成,而后者则是对原文内容进行理

解后重新组织生成的. 在当前国内外研究中,抽取

式方法因其语言描述的便捷性而得到较为广泛的研

究[1 - 3],但在通过摘要形式体现原文内涵的表现度

上,存在较大的局限性. 近年来,生成式方法在摘要

提取研究中受到较大关注[4 - 5],生成式方法直接从

原文意义表达生成摘要句子,更接近摘要的本质,但
其生成的难度也具有更大的挑战性. 在该领域研究

中,Rush 等[6]基于编码器-解码器结构,引入应用在

机器翻译领域的注意力机制模型[7],用于生成文本



摘要,取得了较好效果;然而,这种基于全局的注意

力模型,不能完全适应文本摘要提取的特征,不具有

普适的应用效果,在实际应用中往往需要根据实际

应用场景进行修正[8] .
针对摘要生成的课题,通过对摘要与原文本文

位置特征的研究,提出了一个改进的局部注意力机

制,将其应用于基于循环神经网络的序列到序列学

习模型中,实现评论摘要的自动生成,从而避免繁琐

的人工特征提取、内容选择等. 实验结果表明,该注

意力机制在评论摘要的提取上具有更好的效果.

1摇 相关工作

1郾 1摇 序列到序列学习

研究的目标是给定评论,生成其摘要,国内外学

者对基于循环神经网络的序列到序列学习模型[9]

的研究为笔者的研究奠定了坚实的基础. 下面作简

要介绍.
编码器-解码器结构是序列到序列学习的核

心,如图 1 所示,模型通常使用 2 个 LSTM(long鄄short
term memory) 结构循环神经网络 ( RNN, recurrent
neural network)分别作为编码器和解码器;编码器读

取输入的文本,即一个词向量的序列,生成一个具有

较高维度的定长向量作为中间层,解码器负责给定

中间层向量和历史输出向量计算下一个词向量,直
至输出为终止符或达到预定长度. 最终解码器的输

出向量序列即为模型结果. 模型详见文献[9].

图 1摇 编码器-解码器结构
摇

对于词汇较多的评论文本,面临将文本生成为

一个定长向量的挑战,LSTM 的学习远时间距离数

据依赖的能力使它很自然地胜任此任务.
1郾 2摇 注意力机制

由于序列到序列学习的中间层是一个定长的向

量,故输入序列越长,对最初输入数据的信息丢失越

严重,注意力机制便是解决这一问题的一种方案.
注意力机制的目标是在模型解码时根据位置将

解码器的注意力更多地集中在相应的位置上,以注

意力矩阵的形式影响权重. 将输入文本倒置,可获

得更好的效果[9]也是注意力机制的一种雏形. 将输

入文本倒置即把更多的注意力放在输入序列的最

后,这也对应着解码输出的最前段,而后续输出序列

皆依赖前置结果. 其参与解码的过程如图 2 所示.

图 2摇 注意力机制结构
摇

引入注意力机制的模型,解码器的条件概率被

定义为

p(yi | y1,…,yi - 1,x) = g(yi - 1,si,ci) (1)
其中:x 为输入向量,yi 为 i 时刻的解码输出值,g 为

一个非线性、潜在多层次的输出条件概率的函数,si
是 i 时刻 RNN 的隐藏层状态,ci 为注意力加权后的

上下文向量[7] .
为使注意力机制在解码过程中更加专注于原文

中真正与输出序列对应的部分,Luong 等[8] 提出了

一种局部注意力机制,利用对位模型 ( alignment
model)函数评估位输入值与输出值是否匹配.

2摇 改进注意力机制

序列到序列网络模型中解码器输出仅使用了编

码器最后输出的隐藏状态,这个隐藏状态向量对原

文的信息量是有损失的,距离越远,损失越多. 在实

践中,长距离依赖仍然是个问题. 这时便需要注意

力机制,将当前解码输出的注意力集中在应该与之

对应的输入序列部分.
在挖掘摘要文本与原文文本的特征,并与机器

翻译任务中注意力模型的对位矩阵[8] 特征对比时

可以发现,机器翻译任务中注意力机制需要对原文

的每个词汇都进行关注,才能保证其翻译结果的准

确性而不会存在信息量的缺失;而摘要文本中的词

汇更多出现于原文句首位置,这与书写文章的习惯

相同,经过对亚马逊电子商务平台的英文商品评论

摘要及正文的统计关系的分析,以摘要中词汇在评

论原文中出现的位置在原文长度的百分比为统计

项,如图 3 所示,其中包含 1 689 188 条电器相关评
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论、8 898 041 条图书相关评论、551 682 条家庭厨房

用品相关评论,选取词数小于 200 的评论;并爬取了

亚马逊电子商务平台的中文商品评论摘要及正文的

统计关系,其中包含 14 439 条手机相关评论、24 482
条电器相关评论以及 12 988 466 条中文搜狐新闻标

题与正文的文本的统计关系,统计结果如图 4 所示.
越接近 0 表示越靠近句首,同理,越接近 1 表示越靠

近句尾.

图 3摇 英文语料中摘要文本在原文出现位置分布
摇

从不同商品类别的评论数据统计结果来看,无
论中文评论还是英文评论,人们都更倾向于在评论

的最开始部分就阐述自己的核心观点,在评论的中

部也偶有突出;新闻语料的标题则更需覆盖全文的

内容,而更多的集中于中前部. 基于此特点,可计算

图 4摇 中文语料中摘要文本在原文出现位置分布
摇

摘要文本在原文出现的平均位置,并据此将提出一

种基于位置特征的改进注意力机制,以期在文本摘

要任务中取得更好的效果. 笔者提出摘要中词汇出

现于评论原文的平均距离的计算如下:

p =
移
N

i = 1
移
j沂si

di,j

| si |
N (2)

其中:di 为第 i 篇原文,si 为对应摘要,di,j为原文 di

中出现词 j 的位置,N 为样本总个数.
基于商品评论与其摘要的文本分布特征,在局

部注意力机制的基础上,对其位置特征加以改进,通
过在对位模型函数上添加一个位置权重项,增加注

意力机制在解码时对原文句首的权重,以使注意力
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对原文句首具有更高的权重. 解码器隐藏层向量 寛ht

计算使用简单的连接层来组合来自 2 个向量的信

息,方法如下[8]:
寛ht = tanh (Wc[ct;ht]) (3)

其中:ct 是上下文向量,即编码器输出结果;ht 为解

码器隐藏层输出向量,Wc 为训练得到的权重矩阵.
上下文向量 ct 由编码器每一个时刻的隐藏层向量

计算得到,其维度等于输入序列的长度:

ct = 移
T

j = 1
at( s)hs (4)

at( s) = align(ht,hs) (exp -
( s - pt) 2

2滓 )2 pos( s) =

exp (score(ht,hs))

移
s忆

exp (score(ht,hs忆))
(exp -

( s - pt) 2

2滓 )2

(

伊

(exp -
ps ) )p (5)

score(ht,hs) = hT
t Wahs (6)

其中:hs 为源数据在位置 s 的隐藏层状态,at ( s)为
对位模型函数,用于评估位置 s 附近的输入值与位

置 t 的输出值是否匹配[8],align 为 ht 和 hs 的对位

表示函数,pos( s)为位置加权函数,用于增大句首的

注意力权重,ps沂[0,1]为当前输入值在序列中的位

置,p沂[0,1]为式(2)计算得到的摘要中、词汇在原

文出现的平均位置;Wa 为权重矩阵[10];正态分布中

pt 为局部位置中心,即在解码器到达位置 t 时,注意

力在原文应该集中的位置,文献[8]中提出一种直

接使用 pt = t 和如下的预测性位置计算方式:
pt = Ssigmoid(vT

p tanh (Wpht)) (7)

3摇 评论摘要生成过程

基于上述改进注意力机制以及序列到序列神经

网络模型构建的评论摘要提取模型的整体架构如图

5 所示.
根据第 2 节所述过程中完成评论摘要平均位置

的计算,并完成注意力机制与序列到序列神经网络

模型的训练后,得到评论摘要提取模型;编码神经网

络读取,并编码评论原文语句的词向量序列到一个

固定长度的向量,每个时刻读取一个词向量,最终输

出一个定长,并具有较高维度的上下文向量,完成注

意力矩阵的训练. 解码神经网络第 1 个时刻由隐藏

层向量和句子结束标识符作为输入,根据式(1)计

算条件概率最大的词向量作为第 1 个输出序列向

图 5摇 基于改进注意力机制的评论摘要模型框架
摇

量,其中加权的上下文向量根据式(3)由注意力机

制加权计算得来. 后续时刻由隐藏层向量和上一时

刻的输出向量作为输入,计算当前时刻的输出向量,
直至计算得到句子结束标识符. 该模型具有端到端

的特点,在一条新的评论数据经预处理为一个词向

量序列之后作为模型输入序列,模型便可直接输出

该评论的摘要序列. 在模型的最后一层加入一层

softmax 网络,softmax 是一种多分类神经网络结构,
用于将输出词向量序列转化为人可以直接观察的句

子,即为最终的评论摘要.
在摘要的生成、解码过程中,通过束搜索算

法[6]可以大幅提升解码效率,可以在线性时间内解

码摘要文本,大幅降低解码时间,但是可能会丢失一

些潜在的结果序列. 束搜索是一种启发式的广度优

先搜索算法,相比于维特比等解码算法,其具有空

间、时间消耗低的优点. 束搜索在每一层通过启发

式的方法估计 茁 个最优的路径,仅从这 茁 个路径继

续搜索,每一步深度扩展的时候,剪掉一些质量比较

差的结点,保留下一些质量较高的结点,这样便减少

了空间消耗,并提高了时间效率. 但缺点是有可能

存在潜在的最佳方案被丢弃,其中 茁 通常被称作集

束宽度.
在对评论进行编码后进行解码生成摘要时,利

用束搜索算法,在生成评论摘要的第一个词时获取

茁 个最优解;在后续的每一词的生成过程中,即图 1
所示的 yn,从上一层 茁 个最优结果路径所搜索出的

结果中集中选取前 茁 个最优路径. 在生成结果出现

终止符掖EOS业或摘要长度达到设定长度时停止搜

索. Rush 等[6] 对束搜索的研究中对比了不同技术

宽度下搜索效果和搜索的空间、时间消耗,在最终的

实验中选择集束宽度为 8,可以平衡时间、空间的消

耗,并达到较优的摘要生成效果.
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4摇 实验

4郾 1摇 实验平台

实验环境为 ThinkStation D20 服务器,模型训练

和计算环境为 NVIDIA GeForce GTX 1070 GPU,Ten鄄
sorFlow r1. 2.
4郾 2摇 数据来源

实验数据采用 Amazon 商品评论[11]、爬取部分

中文 Amazon 商品评论、DUC鄄2004 测评数据集,其
中 Amazon 商品数据集中选用了 1 689 188 条电器相

关评论;DUC鄄2004 测评任务数据集还包括了一组有

8 个人类进行的手动摘要参考,用作一种结果参考.
经初步筛选及预处理,实验 1 中随机选取 618 079

条电器评论作为训练数据,评论长度小于 100,词汇

表数量为 105 298,并选取 264 891 条电器评论作为

验证数据;实验3 共选择100 万条图书评论及其摘要作

为训练数据,20 万条评论及其摘要作为测试数据.
4郾 3摇 对比试验

实验 1 对比了在 Amazon 和 DUC鄄2004 数据集

上不同模型组合的评论提取效果,结果见表 1. 采用

的测评标注为 ROUGE 评价方法[12],公式如下,其
中 N 表示评价方法为 N 元(N鄄gram)模型,ROUGE鄄L
指标匹配 2 个文本的最长公共序列.

ROUGE鄄N =

移
S沂{Reference Summaries}

移
gramn沂S

Countmatch(gramn)

移
S沂{Reference Summaries}

移
gramn沂S

Count(gramn)
(8)

作为对比,选取了 2 种摘要生成基线方法. 一

种为直接选取原文的前 15 个词作为摘要;另一种方

法为 COMPRESS[13],该方法使用原始语句结构以及

在摘要数据上训练的语言模型来生成压缩输出

结果.

表 1摇 摘要提取实验 1 的结果

模型
Amazon DUC鄄2004

ROUGE鄄1 ROUGE鄄2 ROUGE鄄L ROUGE鄄1 ROUGE鄄2 ROUGE鄄L

PREFIX 0郾 245 1 0郾 058 2 0郾 212 5 0郾 193 6 0郾 055 1 0郾 187 3

COMPRESS 0郾 191 7 0郾 040 2 0郾 168 2 0郾 197 3 0郾 041 3 0郾 173 4

无注意力鄄3 0郾 087 7 0郾 018 1 0郾 084 7 0郾 113 6 0郾 024 3 0郾 092 9

全局注意力鄄3 0郾 189 2 0郾 035 8 0郾 153 7 0郾 194 0 0郾 038 2 0郾 206 4

局部注意力鄄3 0郾 204 6 0郾 038 3 0郾 159 1 0郾 210 3 0郾 041 9 0郾 211 3

改进局部注意力鄄3 0郾 216 5 0郾 040 2 0郾 157 6 0郾 224 2 0郾 041 0 0郾 217 6

无注意力鄄4 0郾 097 4 0郾 019 8 0郾 085 4 0郾 122 9 0郾 026 3 0郾 117 3

全局注意力鄄4 0郾 249 2 0郾 055 7 0郾 217 5 0郾 264 0 0郾 071 2 0郾 221 5

局部注意力鄄4 0郾 262 8 0郾 054 3 0郾 234 1 0郾 278 3 0郾 078 9 0郾 236 1

改进局部注意力鄄4 0郾 276 5 0郾 061 2 0郾 247 6 0郾 279 1 0郾 078 2 0郾 238 6

参考 - - - 0郾 292 1 0郾 083 8 0郾 244 6

摇 摇 从实验结果可以看出,所提出的改进局部注意

力模型在 Amazon 评论数据集上较局部注意力模型

和全局注意力模型具有更大提升. 原因在于 DUC鄄
2004 数据集为新闻数据集,全文较长,在注意力中

加入位置信息所带来的提取效果增益较小. 对比 2
个数据集的评价结果,DUC鄄2004 数据集的提取结果

评价要优于 Amazon 评论数据集的提取结果评价,
原因在于 Amazon 评论数据将用户的总结标题作为

摘要,而 DUC鄄2004 数据集的摘要为新闻标题,在语

言运用上具有差距;Amazon 数据集里的摘要文本有

49郾 34%在正文中出现,DUC鄄2004 数据集里摘要文

本有 62郾 83%在正文中出现.
不同层数编码器解码器的对比实验中可以看

出,使用 4 层编码器解码器网络的效果普遍较使用

3 层的网络更优. 增加网络的深度可以提高网络的

远距离依赖性能,使网络可以更多的记忆历史信息,
并将其传递给输出端. 然而,在模型的训练过程中

发现,更深层的网络也会消耗更久的模型训练时间,
故未再增加编码器解码器中循环神经网络的层数.
综上,笔者所提出的增强位置信息权重的改进局部

注意力模型在文本摘要任务上具有更好的性能,更
能胜任对网络评论的自动摘要提取任务.
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表 2 所示为实验 1 随机选择的摘要提取结果.
从表中可以看到,所提出的摘要生成模型能有效提

取出评论文本的核心内容,词汇与原作者摘要略有

出入,但整体语义相差不多,如例 1 中模型提取出的

“candy冶与实际摘要中的“taffy冶太妃糖语义相近,例
3 中的“delight冶与“sweet冶同表喜悦之情. 且生成摘

要中也可以出现原文中不曾出现的词语,表明其具

有优秀的扩展能力以及提取结果的语义正确性.

表 2摇 部分摘要生成结果

原文 原摘要 生成摘要

This saltwater taffy had great flavors and
was very soft and chewy. Each candy was
individually wrapped well. None of the
candies were stuck together, which did
happen in the expensive version,
Fralinger蒺s. Would highly recommend this
candy! I served it at a beach鄄themed party
and everyone loved it!

great just
as good as
the expen鄄
sive
brands

love this
candy

This is a very healthy dog food. Good for
their digestion. Also good for small pup鄄
pies. My dog eats her required amount at
every feeding.

good dog
food

healthy
dog food

This is a confection that has been around a
few centuries. It is a light, pillowy citrus
gelatin with nuts 鄄 in this case Filberts.
And it is cut into tiny squares and then lib鄄
erally coated with powdered sugar. And it
is a tiny mouthful of heaven. Not too chewy,
and very flavorful. I highly recommend this
yummy treat. If you are familiar with the
story of C. S. Lewis蒺 “ The Lion, The
Witch, and The Wardrobe冶 鄄 this is the
treat that seduces Edmund into selling out
his Brother and Sisters to the Witch.

delight
says it all

sweet treat

摇 摇 所依赖的序列到序列神经网络模型的中间层为

一个定长的向量,其所能携带的信息量有限,原文越

长则信息丢失越严重;另一方面,虽然 LSTM 结构对

解决长距离依赖问题有所帮助,但是对于过长的距

离仍会丢失远距离的信息. 如上文所述,网络评论

摘要数据更多集中于评论句首部分,该部分正是距

离最远的部分,因此,模型对较长评论文本的摘要提

取效果相比于较短评论文本较差. 进行实验 2 时,
分别选取不同长度范围的评论训练模型并测试模型

性能,模型选择 4 层编码网络、4 层解码网络以及改

进局部注意力机制,评论长度分别选取 1 ~ 100、101
~ 200、201 ~ 300、300 以上;实验数据选择 Amazon

电器类商品评论,实验结果如表 3 所示. 可以看出,
在评论长度达到 200 以上时摘要的提取性能开始有

所下降.

表 3摇 不同长度评论摘要提取结果

评论长度 ROUGE鄄1 ROUGE鄄2 ROUGE鄄L

1 ~ 100 0郾 276 5 0郾 061 2 0郾 247 6

101 ~ 200 0郾 264 8 0郾 059 3 0郾 244 5

201 ~ 300 0郾 184 7 0郾 043 5 0郾 158 6

300 以上 0郾 167 1 0郾 036 7 0郾 137 5

摇 摇 所提出的摘要提取模型为数据驱动模型,因此,
其模型性能也依赖训练语料数据,以如下不同类别

的评论语料交叉验证为例:选取图书类别的 Amazon
评论及其摘要数据,对比利用不同类别评论数据训

练所得模型和相同类别数据训练所得模型进行评论

的摘要提取效果. 模型选择 4 层编码网络、4 层解码

网络以及改进局部注意力机制,评论长度选择 200
以下,实验结果为 ROUGE鄄1 指标,如表 4 所示.

表 4摇 不同类别训练数据摘要提取 ROUGE鄄1 结果

测试数据类别 电器数据训练模型 图书数据训练模型

电器 0郾 276 5 0郾 104 3

图书 0郾 097 9 0郾 272 4

摇 摇 从表 4 的实验结果可以看出,当训练数据集与

测试数据集不为同一类型的数据时,摘要提取的效

果相比于同类别时相差较多. 不同类别的语料训练

所得模型不具备较好的通用性,在应用中应根据不

同的数据类别建立相应的样本库.

5摇 结束语

提出的方法是在序列到序列学习中根据评论摘

要任务所改进的一种注意力机制. 在局部注意力机

制的基础上,加入位置权重,使模型将注意力更多集

中在源文本句首,有效地提升了该生成式模型在评

论摘要的准确率. 在未来的研究工作中,可以利用

卷积神经网络的并行性计算特征降低模型训练时

间;继续改进注意力机制使其更加切合长文本到短

文本的生成任务,进一步提升提取效果.
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