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摘　要　在应用程序维护过程中，移动应用（ＭｏｂｉｌｅＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，Ａｐｐ）评论的响应为应用程序开发者提供了用户反
馈机制，对应用的评级产生积极影响．为了减轻响应大量用户评论的工作负担，开发者通常采用自动化的机制回复
评分或跟进用户问题．当前流行使用序列到序列（ＳｅｑｕｅｎｃｅｔｏＳｅｑｕｅｎｃｅ，Ｓｅｑ２ｓｅｑ）的深度生成模型或融合信息检索
的方法来生成用户评论的响应．然而，现有检索方法没有考虑句子的语义相似性，生成模型没有考虑用户评论与检
索到评论之间的差异，导致模型对知识的利用不佳，降低了响应质量．为了解决这些问题，本文提出了一种面向
Ａｐｐ评论响应的语义检索和生成框架（ＡＳｅｍａｎｔｉｃＲｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＦｒａｍｅｗｏｒｋ，ＳＲＧｅｎ）．首先，基于响应相
似但评论不一定相似的现象，通过自监督学习方法对ＳｅｎｔｅｎｃｅＢＥＲＴ（ＳＢＥＲＴ）模型微调．然后，利用ＳＢＥＲＴ获得
名称、评分、评论信息的向量表示，检索知识库中Ｔｏｐ犽最相似的评论响应对．最后，根据检索到的评论与待响应评
论的差异和相应响应内容，生成评论的响应．实验表明，与现有的基线工作相比，ＳＲＧｅｎ在ＢＬＥＵ指标下提升了
１２．４％，在ＲＯＵＧＥ指标下提升了９．４％．
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１　引　言
智能手机订阅数持续增长［１］，为移动应用（Ｍｏｂｉｌｅ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，Ａｐｐ）带来了大量的用户，并为开发者
带来了繁杂的响应工作．Ａｐｐ通常通过应用程序商
店分发．它允许用户通过评分或评论对下载的Ａｐｐ
提供反馈，然后开发者对评分或评论进行响应，而
这种交互式反馈可作为用户和开发者之间的重要沟
通渠道．Ａｐｐ的响应流程如图１所示．用户下载一
个Ａｐｐ后，可根据用户体验对其评价．也可以编辑、
删除已提交的评价，但不能重复对一个Ａｐｐ评价．
此外，用户可以赞同和不赞同他人的评价．开发者可
以查看所有的评价、按星级和版本信息过滤评价、对
评价排序或公开响应，但不能删除评价．每个评价只
能有一个响应，如果开发者响应了一个评价，将会通
过电子邮件发送给用户［２］．

图１　Ａｐｐ的响应流程
Ａｐｐ评论响应的目的是进一步了解用户的需

求或解决用户的问题，让用户通过评论和评分来提
供反馈、提出问题，公开表达他们对应用的满意度．

正向的评论和评级是获取和留住用户的重要因素．
开发者可以通过响应用户反馈来维护应用程序，以
换取更好的评论和评级．有研究证实［３］响应最多
的类型是表扬、特征请求和错误报告，其中表扬应
用程序通常伴随着的特征请求或小问题．据统计［４］，
６５％的用户在有不好的体验后，会给Ａｐｐ留下打分
或者评论，只有１５％的用户会考虑下载只有２星的
Ａｐｐ．用户收到响应后比不响应有６倍的概率提高
他的打分，３４％的问题只需响应即可解决，无需升级
Ａｐｐ．因此，在有大量同质应用的应用商店中，保证
用户体验、提升Ａｐｐ的星级对开发者来说是非常重
要的．

然而，收集并人工响应大量的评论，对于开发者
来说即耗时又耗力，迫切需要一些自动化工具来辅
助完成评论响应工作．为了方便开发人员更好的进
行Ａｐｐ的开发与维护，一些研究针对评论进行了自
动的分类和总结［５７］．Ｓｒｉｓｏｐｈａ等人［４］研究发现ｉＯＳ
ＡｐｐＳｔｏｒｅ中，评分、评论长度、发布时间、情感、书写
方式都对是否需要响应评论有重要的影响．Ｈａｓｓａｎ
等人［８］分析评论、响应机制的动态性质，研究了
ＧｏｏｇｌｅＰｌａｙ商店中４５０万条评论、２３２８种免费下
载应用的１２６６８６条响应，一个主要发现是评论是
非静态的，并确定了指导开发人员响应的四种模式．
这些工作为评论响应提供了策略指导，提高了用户
的满意度，增进了用户和开发者之间的沟通，但对于
评论的响应工作，开发者仍需要深度参与．

为了解决海量评论的信息过载问题，观点分析、
情感分析、命名实体识别、主题抽取等［５，９１０］方法相
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继被提出，挖掘出规则的结构化数据以供检索或
推荐．然而，多个独立的任务会累计误差［１１］，导致检
索精度降低．没有固定结构的自然语言的语义检索
难点在于文本的语义和句法属性的捕获［１２］，及预训
练模型中词向量的各向异性问题［１３］．而面向Ａｐｐ
评论信息中，用户对Ａｐｐ中概念理解不同，甚至是
应用情景不同，这样即使是相同的响应解决方案，评
论的差异也可能较大．因此，需要引入更多的特征信
息，例如，Ａｐｐ名，评论与回复内容等．监督学习可
以提升相似度度量效果［１４］，但如何构建监督信号，
指导语义相似度计算也是一难点．与一般的会话系
统不同，Ａｐｐ评论响应生成通常只有一轮，其响应
内容通常与特定领域甚至特定Ａｐｐ相关，其性能也
依赖于领域知识的建立［１５］．其次Ａｐｐ的评论响应
数据呈现长尾分布，导致部分评论响应难以训练．
针对生成特定Ａｐｐ评论响应的问题，Ｆａｒｏｏｑ等
人［１６］提出ＡＡＲＳＹＮＴＨ，使用特定Ａｐｐ的信息来
增强序列到序列（ＳｅｑｕｅｎｃｅｔｏＳｅｑｕｅｎｃｅ，Ｓｅｑ２ｓｅｑ）
模型，在内容相关性上取得了到更好的效果．针对自
动生成特定领域评论响应问题，基于机器翻译
（ＮｅｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ＮＭＴ），Ｇａｏ等人［１７］

提出一个基于Ｓｅｑ２ｓｅｑ的生成式模型ＲＲＧｅｎ，将
ｋｅｙｗｏｒｄｓ和Ａｐｐ的属性融入其中，获得评论响应
的序列．但是，该模型高度依赖于外部工具，例如使
用ＳＵＲＦ确定预定义关键字，使用ＳｅｎｔｉＳｔｒｅｎｇｔｈ估
计评论的情感，外部工具的性能对模型结果产生影
响很大且不可控．针对该问题，提出ＣｏＲｅ［１５］，通过
输入Ａｐｐ的描述信息、检索到的响应和用户的评
论，将序列到序列的生成任务转换为摘要提取任务．
然而，回复内容相同或相似的评论之间的差异可能
很大，因此无法仅对评论内容进行精确的相似度检
索．本文将评论响应的相似度作为监督信号来训练
检索模型，以建立查询评论与知识库中评论响应等
信息的语义关联．同时，针对Ａｐｐ评论响应的领域
相关性，将Ａｐｐ名称和评分信息也建模到检索模型
中，综合判断与知识库中内容的相似度．

现有研究方法，没有考虑评论检索的语义信息，
以及待响应评论与检索到评论之间的差异性．本文
提出一种面向Ａｐｐ评论响应的语义检索和生成框
架（ＡＳｅｍａｎｔｉｃＲｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＦｒａｍｅｗｏｒｋ，
ＳＲＧｅｎ）．首先，构建正负样本以微调ＳｅｎｔｅｎｃｅＢＥＲＴ
（ＳＢＥＲＴ）［１８］模型．然后，通过该模型，综合Ａｐｐ名
称、评分和评论得到句子表示向量．进一步，从语义

层面检索到Ｔｏｐ犽相似评论响应对．最后，对比待
响应评论与检索到评论内容上的差异，以及检索到
的评论响应，生成最终评论的响应信息．贡献如下：

（１）针对检索不准确的问题，本文提出一种自
监督的Ａｐｐ评论向量表示方法．基于响应的相似
性，结合名称、评分、评论、响应等内容，采用ＴＦＩＤＦ
算法获取正样本，随机生成负样本，微调ＳＢＥＲＴ．然
后得到评论句子表示向量，并检索相似的响应评
论对．

（２）为更好的利用检索到的信息，本文构建基于
语义检索的生成模型．首先，使用Ａｐｐ评论的向量表
示，基于余弦相似度检索知识库，得到Ｔｏｐ犽条最
相似的评论相应对．然后，利用待响应评论与检索
到评论的差异和相应响应，生成评论的响应内容．

（３）与现有的基线工作对比，ＳＲＧｅｎ在ＢＬＥＵ指
标下提升了１２．４％，在ＲＯＵＧＨ指标下提升了９．４％．
同时验证了构建正负样本的有效性、在检索方面的
优势以及语义检索对头尾部数据生成结果的影响．
此外，代码已开源到了ＧｉｔＨｕｂ①供其他相关人员进
一步深入研究．

本文第２节介绍背景知识；第３节介绍ＳＲＧｅｎ
的框架主要包括检索过程和生成过程；第４节介绍
实验设计及结果分析；第５节介绍本文的相关工作；
第６节对全文进行总结，并简要介绍下一步工作．

２　背景知识
本节介绍相关知识，包括研究动机、相关定义，及

文本的生成与检索任务当中常用的技术，如Ｓｅｑ２ｓｅｑ
模型、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制和ＳＢＥＲＴ．
２１　研究动机

如图２所示，有两条用户的评论及响应，从响应
的内容看，回复是Ａｐｐ或叫做领域相关的，如果结
合检索到相应的领域知识，能更好的辅助评论响应
的生成．例如，图中的“ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｓｔｅｐｓ：…”，这
些内容是通用的领域知识．

从检索的角度看，响应内容一致，两条评论理应
相似．但直接对比评论内容，却很难确定它们的相似
程度．第一条报告了一个ｂｕｇ并请求修复，第２条是
用户不知如何使用某项功能．将此称之为响应相似
但评论不一定相似的现象，即响应相似性．基于响应
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图２　Ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ例子

相似性，构造度量评论内容语义的监督信号，训练语
义查询模型，查询语义相似度．最终，模型的生成由
查询到的知识指导．

综上，受响应相似性的启发，得出以下结论：知
识库的构建可辅助评论生成，同时可利用相似响应
为知识检索模型的训练提供监督信号．
２２　相关定义

定义１．　ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅ（ＫＢ）知识库．应用
商店中，已有的评论回复内容构成犓犅．其中每条
数据犘包含评论、响应、评分、Ａｐｐ名称信息，表示
为四元组（Ｒｅｖｉｅｗ，Ｒｅｓｐｏｎｓｅ，Ｒａｔｉｎｇ，Ｎａｍｅ）．

定义２．　语义相似性检索．设犙为查询，即想
要被响应的评论，包含（Ｒｅｖｉｅｗ，Ｒａｔｉｎｇ，Ｎａｍｅ）．语
义相似度检索为查询犙检索知识库犓犅，得到Ｔｏｐ犽
最相似的数据｛犘犻｝，其中０犻犽．

定义３．　评论响应的生成．设用户评论Ｒｅｖｉｅｗ
序列为犡，开发者响应Ｒｅｓｐｏｎｓｅ序列犢．给定训练
数据集犇，由若干评论响应对序列（犡，犢）组成，每对
包含长度为狀的评论输入序列犡＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝
和对应长度为犿的响应输出序列．犢＝｛狔１，狔２，…，
狔犿｝．目标是学习一个概率映射函数犵（·），它允许为
一个新的评论序列犡′及其犽个相似的检索数据
｛犘犻｝，其中０犻犽，预测一个可能的目标序列犢′．
２３　犛犲狇２狊犲狇模型

Ｓｅｑ２ｓｅｑ［１９］模型由编码器（Ｅｎｃｏｄｅｒ）和解码器
（Ｄｅｃｏｄｅｒ）组成，最开始用于机器翻译中，给定输入
序列时能够有效预测输出序列的概率分布．

给定输入序列犡＝（狓１，狓２，…，狓狋，…，狓犿），其中
狓狋表示输入序列中的第狋个词．模型输出序列犢＝

（狔１，狔２，…，狔狋，…，狔狀），其中，狔狋表示输出序列中第狋
个词．犿和狀分别为序列犡和犢的长度．Ｓｅｑ２ｓｅｑ模
型需要通过学习编码犡和解码犢来建模条件概率
分布犘（犢｜犡）．与基于ＲＮＮ的语言模型类似，可以
使用自回归的方式对犘（犢｜犡）进行求解．

犘（犢｜犡）＝∏
狀

狋＝１
狆（狔狋｜犢＜狋，犡） （１）

　　Ｓｅｑ２ｓｅｑ模型一般采用两个ＲＮＮ结构分别作
为Ｅｎｃｏｄｅｒ和Ｄｅｃｏｄｅｒ．它们每个时间步狋，编码状
态和解码状态都由ＲＮＮ的隐状态向量表示：

犺狋＝犈狀犮狅犱犲狉（犺狋－１，犲（狓狋）） （２）
狊狋＝犇犲犮狅犱犲狉（狊狋－１，犲（狔狋－１），犺犿） （３）

其中，犺狋表示编码器在时间步狋的编码状态向量，狊狋
表示解码器在时间步狋的解码状态向量．犺犿是编码
器编码完输入犡后最后的隐状态向量，可看成对犡
中所有输入信息的编码总结，解码器的起始状态用
犺犿进行初始化．犲（狔）指词狔对应的编码向量．每得
到一个时间步的解码状态后，模型通过一个多层感
知机计算在整个词典上的概率分布，以此得到对应
位置的输出．

犘（狔狋｜犢＜狋，犡）＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犿犾狆（狊狋）） （４）
２４　犃狋狋犲狀狋犻狅狀机制

注意力机制使用广泛［２０］，使用序列到序列模型
做生成任务时，犡中越靠后的词对解码生成序列的
影响越大，而靠前的词容易被忽略．因为最终的编码
状态犺犿更容易记住靠后词的信息．注意力机制可以
解决这一问题，Ｂａｈｄａｎａｕ等人［２１］改变了解码器的
计算方式．

狊狋＝犇犲犮狅犱犲狉（狊狋－１，犲（狔狋－１），犮狋） （５）

犮狋＝∑
犿

犻＝１
α犻狋犺犻 （６）

α犻狋＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犲犻狋）＝ｅｘｐ（犲犻狋）

∑
犿

犽＝１
ｅｘｐ（犲犽狋）

（７）

犲犻狋＝犞α·ｔａｎｈ（犠α犛狋－１＋犝α犺犻） （８）
其中，犞α∈!

犱，犠α∈!

犱×犱，犝α∈!

犱×犱是网络的可训
练参数．犲犻狋表示狋时刻解码状态向量狊狋－１受到编码
状态向量犺犻的影响程度．
２５　犛犅犈犚犜

ＳｅｎｔｅｎｃｅＢＥＲＴ（ＳＢＥＲＴ）［１８］，一种基于ＢＥＲＴ
网络构建的预训练模型，它使用孪生网络和三元组
网络结构来推导语义上有意义的句子表示，可使用
余弦相似度进行文本相似度比较，其结构如图３所
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示．给定一个锚定的句子犪，一个正样本句子狆，一
个负向本句子狀，三元组损失调整网络使得句子犪
与狆的距离拉近，而使得句子犪与狀拉远．

３　犛犚犌犲狀框架实现
如图４所示，模型的实现分为检索阶段和生成

阶段，其中检索阶段又分为数据准备如图４（ａ）、自
监督训练如图４（ｂ）和向量检索如图４（ｃ）、生成阶段
如图４（ｄ）检索阶段． 图３　ＳｅｎｔｅｎｃｅＢＥＲＴ

图４　ＳＲＧｅｎ架构图

３１　检索阶段
本节分为三部分，数据准备、自监督训练和向量

检索．首先构建评论响应的正负样本，然后通过该样
本自监督学习微调ＳＢＥＲＴ．最后通过ＳＢＥＲＴ得到
评论数据的表示向量，进而检索到Ｔｏｐ犽条相似的
评论响应对．
３．１．１　数据准备

基于响应相似性的动机，使用ＴＦＩＤＦ算法，对
知识库犓犅中的响应内容建模，即具有相似响应内
容的数据作为检索模型的正样本ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ．负
样本通过随机的方式获取．正样本很多都是Ａｐｐ相
关的，但尾部的一些Ａｐｐ的评论响应数据很少，此
时可利用其他Ａｐｐ评论响应的数据作为补充．但
仅仅使用完全随机的方式会导致，模型认为只要相
同Ａｐｐ的数据就是相似的，所以还随机将相同Ａｐｐ
下的评论响应作为负样本．训练集通过知识库中的
数据（除去与自身），响应内容之间比对得到，测试集
和验证集通过查询样本与知识库中的响应数据比
对得到．总体来讲包含：（１）通过ＴＦＩＤＦ计算响应内

容的相似度，确定正样本；（２）通过完全随机的方式
取得负样本；（３）在相同Ａｐｐ下随机得到另一条负
样本．具体见算法１．

算法１．　生成数据集．
输入：犽犫：ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅ（知识库）

狇犱：ＱｕｅｒｙＤａｔａ（查询数据）
输出：狊狆犾：ＳａｍｐｌｉｎｇＤａｔａｓｅｔ（正负样本集合）
１．狊狆犾←／／初始化
２．ＦＯＲｅａｃｈ（犻，狀犻，狉犻，狉狑犻，狉狆犻∈狇犱）ＤＯ／／遍历查询
３．　狇←（狀犻，狉犻，狉狑犻）／／狇包含Ａｐｐ名称、评分及评论
４．　ｔｏｐ犽←ｔｆｉｄｆ（犽犫，狉狆犻）／／响应之间的相似数据
５．　ＦＯＲｅａｃｈ（犼，狀犼，狉犼，狉狑犼，狉狆犼∈ｔｏｐ犽）ＤＯ

／／遍历ｔｏｐ犽
６．　　犫犪狊犲←（狀犼，狉犼，狉狑犼，狉狆犼）／／拼接数据
７．　　ＩＦ（犻≠犼）ＴＨＥＮ／／不是同一数据时
８．　　　狊＋←（狇，犫犪狊犲，１．０）／／正样本对
９．　　　狊狆犾ｒａｎｄ←ｒａｎｄ（犽犫）／／随机负样本
１０．　　　狊－←（狇，狊狆犾ｒａｎｄ，犑（狉狆犻，狉狆ｒａｎｄ））／／负样本对
１１．　　　狊狆犾ａｐｐ←ｒａｎｄ（狀犻，犽犫）／／随机相同Ａｐｐ下样本
１２．　　　狊－←（狇，狊狆犾ａｐｐ，犑（狉狆犻，狉狆ａｐｐ））／／负样本对
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１３．　　　狊狆犾←狊狆犾∪（狊＋，狊－，狊－）／／样本存入集合中
１４．　　ＥＮＤ
１５．　ＥＮＤ
１６．ＥＮＤ
算法１根据查询输入的不同分别生成训练、测

试或验证集．输入参数中犓狀狅狑犾犲犱犵犲犅犪狊犲（简写为
犽犫），见定义１，表示知识库的内容，这里也指训练集
的数据．犙狌犲狉狔犇犪狋犪（简写为狇犱）为查询输入集数
据，输出犛犪犿狆犾犻狀犵（简写为狊狆犾），输入输出可为训
练、测试或验证集的数据．遍历需要查询的集合
（Ｌｉｎｅ２～３），使用ＴＦＩＤＦ查询Ｔｏｐ犽最相近的评
论响应（Ｌｉｎｅ４）．遍历查询到的Ｔｏｐ犽条样本每个
为犫犪狊犲（Ｌｉｎｅ５～６），狇与知识库中查询出来的对应
的内容犫犪狊犲构成了正样本ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ（Ｌｉｎｅ８）．
随机从知识库中取一条数据为负样本（Ｌｉｎｅ９～
１０），随机从知识库中取一条与查询同名狀犻的数据为
第二个负样本（Ｌｉｎｅ１１～１２）．最后把样本都加入到
要输出的集合中（Ｌｉｎｅ１３）．由于评论的响应很多是
Ａｐｐ相关的，在进行负采样的时候只是完全随机采
集一条数据，会导致模型认为只要是相同Ａｐｐ的就
相似，所以还增加了相同Ａｐｐ的随机数据的负采样
本．此外，随机过程中难免会随机到非负的样本，
ＳＲＧｅｎ对负样本加入了相似度分值，即通过Ｊａｃｃａｒｄ
相似度，如式（９），计算两个响应之间共同单词占全
部单词的比例，从而可以防止错误的负采样．

犑（犘１，犘２）＝｜犘１∩犘２｜｜犘１∪犘２｜ （９）
其中犘１为查询评论的响应，犘２为知识库中评论的响
应，计算结果为两个响应句子词汇的交集除以两个
响应句子词汇的并集的大小．
３．１．２　自监督训练

训练的过程，使用算法１所取得的训练集和测试
集对ＳＢＥＲＴ微调．模型每次输入一条知识库的数据
犃、一条检索数据犅以及它们之间的相似度，范围为
［０，１］．如图５所示，ＳＲＧｅｎ将知识库中的被检索数据
以ＮａｍｅｉｓＡｐｐｎａｍｅ［ＳＥＰ］Ｒａｔｉｎｇｉｓｓｃｏｒｅ［ＳＥＰ］
Ｒｅｖｉｅｗｓｅｎｔｅｎｃｅ［ＳＥＰ］Ｒｅｓｐｏｎｓｅｓｅｎｔｅｎｃｅ排列，
查询数据以ＮａｍｅｉｓＡｐｐｎａｍｅ［ＳＥＰ］Ｒａｔｉｎｇｉｓ
ｓｃｏｒｅ［ＳＥＰ］Ｒｅｖｉｅｗｓｅｎｔｅｎｃｅ的形式组织．这样可
以使得模型自动学习到名称、评分、评论内容等构成
的句子向量表示，其中Ａｐｐｎａｍｅ使用“．”分割应用
的包名，取第一位之后的词按顺序排列以空格排列，

图５　自监督学习中句子的组织

例如，ｃｏｍ．ｐｉｃｓａｒｔ．ｓｔｕｄｉｏ分割为ｐｉｃｓａｒｔｓｔｕｄｉｏ．
３．１．３　向量检索

如算法２所示，将用户的评论连同已知的应用
名称、评分输入到ＳＢＥＲＴ中编码为低维向量表示
（Ｌｉｎｅ２～３），然后分别计算得到的向量表示与知识
库中每个数据的向量表示的余弦距离，如式（１０），排
序后得到Ｔｏｐ犽最相似的评论响应对（Ｌｉｎｅ６～８）．

Ｃｏｓ（犡，犢）＝ 犡·犢
犡２·犢２

（１０）

　　通过将长序列数据转为低维稠密向量，降低了
计算的空间复杂度，并利用Ｔｅｎｓｏｒ的并行运算技
术，并行计算多个查询，减少了检索时间．

算法２．　相似评论检索．
输入：狇狌犲狉狔狊：ＱｕｅｒｙＲｅｖｉｅｗｓ（需要响应的评论）

犽犫：ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅ（知识库）
狊狊犻狕犲：ＳｐｌｉｔＳｉｚｅ（查询Ｂａｔｃｈ的大小）

输出：Ｔｏｐ犽ＳｉｍｉｌａｒＲｅｖｉｅｗｓ（ｔｏｐ犽评论相似数据）
１．ｔｏｐ犽←／／初始化
２．犽犫＿犲犿犫＝ｅｎｃｏｄｅ（犽犫）／／编码知识库数据
３．狇＿犲犿犫＝ｅｎｃｏｄｅ（狇狌犲狉狔狊）／／编码查询数据
４．狊狆犾犻狋＿犲犿犫＝ｓｐｌｉｔ（狇＿犲犿犫，狊狊犻狕犲）／／将查询数据拆分
５．ＦＯＲｅａｃｈ（犲犿犫∈狊狆犾犻狋＿犲犿犫）ＤＯ／／遍历查询数据
６．　狊犻犿狊＝ｃｏｓ＿ｓｉｍ（犽犫＿犲犿犫，犲犿犫）／／相似度计算
７．　狊狅狉狋犲犱＝ａｒｇｓｏｒｔ（狊犻犿狊）／／根据相似度排序
８．　ｔｏｐ犽←ｔｏｐ犽∪ｇｅｔ＿ｔｏｐ犽（狊狅狉狋犲犱）／／相似数据
９．ＥＮＤ

３２　生成阶段
生成阶段模型如图６所示，由编码器、解码器、

特征融合及概率分布等组成．使用用户评论和知识
库中检索到的评论响应对，生成响应内容．

３３５２１２期 范国栋等：面向Ａｐｐ评论响应的语义检索和生成框架

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



图６　生成模型结构

３．２．１　编码解码
设犡＝（狓１，狓２，…，狓犿）为评论序列，犢＝（狔１，

狔２，…，狔犿）为响应序列．利用评论序列犡检索到犓
个相似的评论响应对，分别为犡′犽＝（狓′１犽，狓′２犽，…，
狓′犿犽）和犢′犽＝（狔′１犽，狔′２犽，…，狔′犿犽），其中１犽犓．得到
每个词的向量表示后，采用双向ＧＲＵ对序列的嵌
入向量进行编码，如式（１１）～（１３）．

犲（犡），犺（犡）＝犫犻犌犚犝（犡） （１１）
犲（犡′犽），犺（犡′犽）＝犫犻犌犚犝（犡′犽） （１２）
犲（犢′犽），犺（犢′犽）＝犫犻犌犚犝（犢′犽） （１３）

　　解码器使用单向ＧＲＵ，产生一个状态向量狊犻，
如式（１４）．

狊犻＝犌犚犝（狊犻－１，犲（狔犻－１）） （１４）
其中，狊犻－１为解码器上个状态向量，犲（狔犻－１）表示词
狔犻－１的向量表示，后简写为狔犻－１．
３．２．２　特征融合

使用解码器得到的状态向量狊犻后，将其作为查
询向量，与经过双向ＧＲＵ得到用户评论序列的隐
状态向量犺狓犻，０犻ｌｅｎ（犡）计算注意力得到向量狕，
如式（１５）．使用查询向量狇，如式（１６），与检索得到
的评论序列隐状态犺狓′犻，计算注意力得到向量狕′，如
式（１７）．计算检索到的评论响应序列隐状态犺狔′犻的注
意力，得到向量犮，称之为拷贝向量，表示生成模型
用来直接拷贝检索到内容的向量，如式（１８）．

狕＝犃狋狋犲狀狋犻狅狀（犺狓，狊犻） （１５）

狇＝犠狇犺狓′狀 （１６）
狕′＝犃狋狋犲狀狋犻狅狀（犺狓′，狇） （１７）
犮＝犃狋狋犲狀狋犻狅狀（犺狔′，狊犻） （１８）

　　通过用户实际评论向量狕与检索到的评论向量
狕′，融合生成差异向量犱犻犳犳，表示评论与检索到评论
之间的差异，如式（１９）．融合差异向量犱犻犳犳与拷贝
向量犮做非线性融合，得到差异拷贝向量犱犮，表示根
据差异决定拷贝检索到的响应内容，如式（２０）．进一步
叠加Ｔｏｐ犽个差异拷贝向量得到向量犜，如式（２１）．

犱犻犳犳＝犵（狕，狕′，狕－狕′） （１９）
犱犮＝犵（犱，犮） （２０）
犜＝｛犱犮犻｝犓犻＝１ （２１）

３．２．３　概率生成
在解码器步骤犻，结合输入词的向量狔犻、状态向

量狊犻、Ｔｏｐ犽个差异拷贝向量犜，来计算整体分布．
生成词狔犻＋１的概率分布犘狔犻＋１，如式（２２）．

犘狔犻＋１＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犿犾狆（狔犻，狊犻，犜）） （２２）
其中，犿犾狆为全连接层，输出层的大小为整个词典的
大小．
３．２．４　损失函数

训练中，整个序列的损失计算如式（２３）所示，是
每个时间步的平均负对数似然损失．

犔（θ）＝－１｜狔｜∑
狘狔狘

狋＝１
ｌｏｇ（狆狋（狔狋｜狔＜狋，狓，｛狓′犽｝犓１，｛狔′犽｝犓１））

（２３）
其中θ为模型参数，犓为检索评论响应对的个数．
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４　实验设计与分析
本节介绍实验设计与分析，包括数据集、环境配

置、参数设置、实验结果及分析讨论．

４１　数据集、环境及参数设置
本文使用文献［１５］的数据集来验证模型的有

效性，数据呈现的长尾分布可视化如图７所示，前两个
Ａｐｐ的数据占到了１／３的数据，大部分的Ａｐｐ数据
在尾部．该模型在配备ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＰｒｏｃｅｓｓｏｒ（Ｓｋｙｌａｋｅ，

图７　数据集的数据分布

ＩＢＲＳ）１６核、内存６４ＧＢ、ＴｅｓｌａＶ１００１６ＧＢ显卡的设
备上进行训练．

根据链接①，综合模型精度、速度以及序列长
度，选择ａｌｌＭｉｎｉＬＭＬ６ｖ２作为ＳＢＥＲＴ的预训练
模型．另外，序列长度不能超过Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型支
持的最大长度，ＢＥＲＴ模型输入ＷｏｒｄＰｉｅｃｅ最多为
５１２，对应约３００～４００个英语单词，较长的文本被截
断．模型参数见表１．

表１　模型参数
参数名 参数值

ＬｏｓｓＦｕｎｃｔｉｏｎ ＡＤＡＭ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲａｔｅ ０．００１
ＷｅｉｇｈｔＤｅｃａｙ １ｅ５
ＨｉｄｄｅｎＳｉｚｅ ２００
ＴｙｐｅｏｆＲＮＮ ＧＲＵ
ＮｕｍｂｅｒｏｆＬａｙｅｒｓ １

ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇＶｅｃｔｏｒ ＧＬＯＶＥ
ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇＤｉｍｅｎｓｉｏｎ ２００

Ｔｏｐ犽 ５
Ｅｐｏｃｈｓ ３
ＢａｔｃｈＳｉｚｅ １００
Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．１

ＭａｘＶｏｃａｂｕｌａｒｙＳｉｚｅ １００００
ＲｅｖｉｅｗＬｅｎｇｔｈ １００
ＲｅｓｐｏｎｓｅＬｅｎｇｔｈ １００

实验设计受以下５个问题指导．
ＲＱ１：和基线方法相比，ＳＲＧｅｎ是否有优势？

ＲＱ２：不同参数下ＳＲＧｅｎ的精度如何？
ＲＱ３：ＳＲＧｅｎ在检索方面比ＢＥＲＴ和ＴＦＩＤＦ

等方法相比是否有优势？
ＲＱ４：头部数据和尾部数据训练效果的差异，以

及语义检索在其中的作用是什么？
ＲＱ５：生成结果可以用于开发者的实际评论响

应吗？
４２　评测工具
４．２．１　ＢＬＥＵ评测

ＢＬＥＵ［２２］度量一组机器产生的翻译句子集合与
一组人工翻译句子集合的相似程度．ＢＬＥＵ的计算
如式（２４）．
犅犔犈犝犖（狔^，狔）＝犅（狔^，狔）ｅｘｐ∑

犖

狀＝１
狑狀ｌｏｇ犘狀（狔^，狔（ ））

（２４）
式中，狀为当前匹配狀ｇｒａｍ的长度，最大长度犖设置
为４，狑狀是狀ｇｒａｍ匹配权重，犅（狔^，狔）是用来对过短
候选翻译的惩罚系数，犘狀（狔^，狔）是使用当前狀ｇｒａｍ
匹配对候选机器翻译的评估，犘狀计算如式（２５）．

犘狀（狔^，狔）＝
∑犆∈｛犮犱狋狊｝∑犵狉犪犿狀∈犆犆狅狌狀狋ｃｌｉｐ（犵狉犪犿狀）
∑犆′∈｛犮犱狋狊｝∑犵狉犪犿′狀∈犆′犆狅狌狀狋（犵狉犪犿′狀）

（２５）
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式中，犆狅狌狀狋ｃｌｉｐ（犵狉犪犿狀）为狀ｇｒａｍ同时在ｃａｎｄｉｄａｔｅ
（犮犱狋狊）和给定标准ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ中出现次数最大值，犆狅狌狀狋
（犵狉犪犿′狀）为所有ｃａｎｄｉｄａｔｅ中狀ｇｒａｍ的次数．
４．２．２　ＲＯＵＧＨ评测

ＲＯＵＧＨ评测［２３］用来检测机器自动产生的文
本摘要和一组标准文本摘要的相似度，如式（２６）．使
用ＲＯＵＧＥ１、ＲＯＵＧＥ２和ＲＯＵＧＥＬ的犉１分数，
分别测量在参考摘要和被评估的摘要之间的单词重
叠、二元重叠和最长公共序列．

　犚犗犝犌犈犖＝
∑犛∈｛犚犲犳｝∑犵狉犪犿狀∈犛犆狅狌狀狋ｍａｔｃｈ（犵狉犪犿狀）
∑犛′∈｛犚犲犳｝∑犵狉犪犿′狀∈犛′犆狅狌狀狋（犵狉犪犿′狀）

（２６）

式中，犚犗犝犌犈犖是狀ｇｒａｍ召回率，即在标准和自
动文本摘要中均出现的狀ｇｒａｍ占标准文本摘要中
狀ｇｒａｍ的比例．犆狅狌狀狋ｍａｔｃｈ为狀ｇｒａｍ同时在一组标
准文本摘要和自动文本摘要中出现的次数的最大
值，犆狅狌狀狋（犵狉犪犿狀）为狀ｇｒａｍ在标准文本摘要集合
中出现的次数．
４３　结果分析
４．３．１　方法效果分析（ＲＱ１）

如表２和表３所示，本文对比了ＳＲＧｅｎ与经典的
ＮＭＴ算法、ＲＲＧｅｎ算法［１７］、ＣｏＲｅ［１５］算法、ＣｏＲｅ＋
ＳＢＥＲＴ算法、ＳＲＧｅｎＳｉｍｉｌａｒ算法在ＢＬＥＵ和ＲＯＵＧＥ
指标下的效果．ＣｏＲｅ＋ＳＢＥＲＴ表示ＣｏＲｅ的检索
结果替换为ＳＲＧｅｎ的检索结果，ＳＲＧｅｎＳｉｍｉｌａｒ表
示ＳＲＧｅｎ去掉检索到的相似评论，即不考虑待生成
响应评论与检索到评论之间的差异．

表２　犅犔犈犝实验结果
模型 ＢＬＥＵ４ 犘１ 犘２ 犘３ 犘４
ＮＭＴ １９．４３３７．３４１８．４７１４．９４１３．８４
ＲＲＧｅｎ ３３．８２５０．１８３２．９０２８．９１２７．３７
ＣｏＲｅ ４０．１８５６．６２３９．９３３５．７６３３．９１

ＣｏＲｅ＋ＳＢＥＲＴ４４．１６５９．８９４３．５９３９．２０３７．１７
ＳＲＧｅｎＳｉｍｉｌａｒ４４．１２６０．５４４３．９４３９．４８３７．４７
ＳＲＧｅｎ ４５．１７６０．８０４４．６５４０．２０３８．１５

表３　犚犗犝犌犈实验结果
模型 ＲＯＵＧＥ１ ＲＯＵＧＥ２ ＲＯＵＧＥＬ
ＮＭＴ ３７．００ １８．３６ ３６．０２
ＲＲＧｅｎ ４７．７８ ３０．６５ ４７．１１
ＣｏＲｅ ５２．６０ ３６．６６ ５１．５９

ＣｏＲｅ＋ＳＢＥＲＴ ５６．５９ ４０．７４ ５５．７６
ＳＲＧｅｎＳｉｍｉｌａｒ ５６．６７ ４０．５２ ５５．７０
ＳＲＧｅｎ ５７．２８ ４１．５４ ５６．４８

可以发现，在ＢＬＥＵ指标下，ＳＲＧｅｎ比ＣｏＲｅ
模型提升了１２．４％，在ＲＯＵＧＨ指标下，ＳＲＧｅｎ比
ＣｏＲｅ模型提升了８．９％．句子语义检索对模型的性

能提升最为显著．将ＣｏＲｅ模型的检索部分替换为
微调后的ＳＢＥＲＴ后，性能有显著提升从４０．１８提
升到４４．１６．当没有考虑用户评论与检索到评论的
差异时，模型ＳＲＧｅｎＳｉｍｉｌａｒ的ＢＬＥＵ４为４４．１２，
考虑后的ＢＬＥＵ４为４５．１７，指标提升１．０５，证明利
用检索到的评论与待响应评论之间的差异信息有助
于提高生成质量．
４．３．２　不同参数的影响（ＲＱ２）

本文还比较了在不同参数设置下ＳＲＧｅｎ的准
确性．分析四个参数，即ＬａｙｅｒＮｕｍ循环神经网络
的层数、检索个数、Ｈｉｄｄｅｎ向量的维度、ＷｏｒｄＥｍ
ｂｅｄｄｉｎｇ的维度．

犔犪狔犲狉犖狌犿．如图８（ａ）所示，设置ＬａｙｅｒＮｕｍ
为１到５．可见ＬａｙｅｒＮｕｍ为１时，ＢＬＥＵ取得最高
值，ＲＯＵＧＥＬ值ＬａｙｅｒＮｕｍ为１也取得了最高值．
随着ＬａｙｅｒＮｕｍ的增多，会引入更多的参数，网络
性能呈现下降趋势，表明更多的层数并不能带来更
好的性能．由于ＬａｙｅｒＮｕｍ为１时候参数量较少，
实验效果更好，本文将ＬａｙｅｒＮｕｍ的值设置为１．

图８　不同参数设置下模型的性能

检索个数．如图８（ｂ）所示，设置Ｔｏｐ犽从１到
６．实验效果随着检索数的增多而增多，到达５时达
到峰值，随之下降．这表明，多个检索的内容利于生
成更好的响应内容，但也会导致网络在融合Ｔｏｐ犽
条检索信息时参数增加，使性能降低．因此本文将
检索个数设置为５．

犎犻犱犱犲狀维度．如图８（ｃ）所示，实验设置Ｈｉｄｄｅｎ
Ｓｉｚｅ为５０到４００．当ＨｉｄｄｅｎＳｉｚｅ较小时候如５０和
１００，ＢＬＥＵ、ＲＯＵＧＨＥ１、ＲＯＵＧＥ２和ＲＯＵＧＥＬ
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的精度都不高．到达２００时候到达峰值，随后下降．
达到４００时，精度降到最小值．ＨｉｄｄｅｎＳｉｚｅ过大时，
模型复杂度增高，会导致过拟合现象的出现，使模型
性能下降．而ＨｉｄｄｅｎＳｉｚｅ过小时，模型的表达能力
会不足．因此本文将ＨｉｄｄｅｎＳｉｚｅ的值设置为２００．

犠狅狉犱犈犿犫犲犱犱犻狀犵维度．如图８（ｄ）所示，设置
ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ维度分别为２５、５０、１００、２００．随着
ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ维度的增加，实验效果更好．说明
维度高的预训练ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ有利于网络的训
练．因此本文将其维度设置为２００，使用的预训练文
件为ｇｌｏｖｅ．ｔｗｉｔｔｅｒ．２７Ｂ．２００ｄ．ｔｘｔ．
４．３．３　语义检索优势分析（ＲＱ３）

为了证明语义检索方面的优势，我们利用不同
检索方法得到的数据，辅助生成评论响应．对比了直
接使用ＢＥＲＴ、ＧＬＯＶＥ、ＴＦＩＤＦ和ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ
的结果，其中ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ通过３．１．１节方法得
到．实验中Ｅｐｏｃｈ为３，Ｔｏｐ犽为１，ＨｉｄｄｅｎＳｉｚｅ为
１００，ＬａｙｅｒＮｕｍ为１，ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ维度为
１００．ＳＢＥＲＴ的训练效果，如图９所示，随着Ｅｐｏｃｈ
的增大，ＣｏｓｉｎｅＰｅａｒｓｏｎ和ＣｏｓｉｎｅＳｐｅａｒｍａｎ指标都
有显著提升，当达到３个Ｅｐｏｃｈ时，增加速度变慢．

图９　ＳＢＥＲＴ的微调结果

语义检索实验结果如表４，与其他检索方法相
比，ＳＲＧｅｎ语义检索方法取得了更好的效果．文献
［１０］的ＴＦＩＤＦ算法获得了比ＧＬＯＶＥ和ＢＥＲＴ更
好的效果．ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ的结果为９２．６１％，可以
证明在３．１节中，ＳＲＧｅｎ得到的ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ是
准确的，同时可以证明响应相似的发现是正确的．

表４　检索对比
方法 ＢＬＵＥ４
ＧＬＯＶＥ ３６．１０
ＢＥＲＴ ３６．６３
ＴＦＩＤＦ ３７．９３
ＳＲＧｅｎ ４１．６０

ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ ９２．６１

为了验证知识库中不同数据对检索结果的影
响，本文还进行了消融实验．其中，Ｅｐｏｃｈ设置为３，
＋Ｎａｍｅ表示增加Ａｐｐ名，＋Ｒａｔｉｎｇ表示增加评分
信息，以此类推．如表５所示，在检索中增加Ｃａｔｅｇｏｒｙ
信息，ＣｏｓｉｎｅＰｅｒｓｏｎ指标减小了０．０９，ＣｏｓｉｎｅＳｐｅａｒｍａｎ
增大了０．１６，可见类型信息不能提升检索效果．同
时Ａｐｐ名、Ｒａｔｉｎｇ、Ｒｅｓｐｏｎｓｅ的增加也都对检索结
果有提升．特别的，只有响应内容比只有评论内容
的结果要好，如ＯｎｌｙＲｅｓｐｏｎｓｅ的ＣｏｓｉｎｅＰｅａｒｓｏｎ
为７０．３２而ＯｎｌｙＲｅｖｉｅｗ为６６．２０，这表明语义检
索中增加响应内容的必要性．

表５　知识库中不同信息对检索的作用
方法 ＣｏｓｉｎｅＰｅａｒｓｏｎ ＣｏｓｉｎｅＳｐｅａｒｍａｎ

＋Ｎａｍｅ＋Ｒａｔｉｎｇ
＋Ｃａｔｅｇｏｒｙ＋Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ８５．０１ ８２．１７
＋Ｎａｍｅ＋Ｒａｔｉｎｇ
＋Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ８５．１０ ８２．０１

＋Ｎａｍｅ＋Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ８４．２４ ８１．４６
＋Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ７８．４０ ７４．６５
ＯｎｌｙＲｅｓｐｏｎｓｅ ７０．３２ ６９．２７
ＯｎｌｙＲｅｖｉｅｗ ６６．２０ ６５．０７

本文还进行了检索性能开销实验，如图１０所
示．分别在编码阶段和Ｔｏｐ犽相似度计算阶段进行
了比较．如图中折线所示，编码阶段，ＴＦＩＤＦ比
ＳＢＥＲＴ消耗的时间要少得多，ＳＢＥＲＴ编码每条评
论数据消耗２．１７ｍｓ，ＴＦＩＤＦ要０．２１ｍｓ．如图中柱
状图所示，在Ｔｏｐ犽相似度计算阶段，借助于ＧＰＵ
的并行运算，ＢａｔｃｈＳｉｚｅ等于１００时，每条评论检索
耗时８．１９ｍｓ，ＴＦＩＤＦ耗时４３２．６４ｍｓ．综合看，本
文方法的执行效率更高．

图１０　性能分析

４．３．４　数据分布影响分析（ＲＱ４）
为了探究长尾分布对生成结果的影响，本文将

数据分为三段：Ｈｅａｄ头部数据、Ｍｅｄｉａｎ中部数据及
Ｔａｉｌ尾部数据，各占１／３．进行了三组实验，第一组仅
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使用ＮＭＴ模型，第二组使用ＣｏＲｅ模型，第三组使用
ＳＲＧｅｎ模型．实验中，Ｔｏｐ犽设置为１，ＨｉｄｄｅｎＳｉｚｅ
设置为２００，ＬａｙｅｒＮｕｍ设置为１，ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ
维度设置为１００，Ｅｐｏｃｈ设置为５，ＣｏＲｅ和ＳＲＧｅｎ
结合一条检索到的评论响应对．

第一组实验如图１１所示，发现头部数据在仅使
用ＮＭＴ的情况下，ＢＬＵＥ４即可达到０．４，中部数
据也可以达到０．３３，而尾部数据的ＢＬＥＵ４仅在
０．１左右．随着Ｅｐｏｃｈ的增加，头部数据的ＢＬＵＥ４
下降，中部和尾部的数据有明显的提升，总体上呈现
先上升后下降的趋势，Ｅｐｏｃｈ等于３时ＢＬＥＵ４到
达峰值．第二组实验如图１２所示，发现ＣｏＲｅ算法
随着Ｅｐｏｃｈ的增加仅有很少的提升或没有提升，可
见ＣｏＲｅ模型，没有对生数据成进行充分的学习，更
倾向于直接复制检索到的数据．第三组实验如图１３
所示，ＳＲＧｅｎ不同于ＣｏＲｅ，除头部的数据外，其他
部分都随着Ｅｐｏｃｈ的增加有明显的提升．头部数据
经过补充检索的信息能达到０．５的ＢＬＥＵ４，中部
的数据在检索的加持下甚至能超过头部数据的表
现，而尾部数据也有所提升达到２．６，但依然距离头
部和中部数据的表现差距很大．综上，ＳＲＧｅｎ能更
好地利用检索的信息进行拷贝与生成，在不同分布
的数据下有更好的表现．

图１１　ＮＭＴ的长尾实验

图１２　ＣｏＲｅ的长尾实验

图１３　ＳＲＧｅｎ的长尾实验

由此，可以得出以下结论，头部数据不用进行检
索就能取得比较好的效果，通过检索的数据亦能提
高其生成质量．尾部数据由于训练样本不足，检索的
数据可以来补充一定的生成概率，但依然改变不了
效果差的局面．因此，丰富训练样本和知识库，将是
评论响应工作的重要内容．
４．３．５　人工验证分析（ＲＱ５）

除了自动评价的方法，本文还设计了调查问卷，
使用人工评价的方法对生成的响应进行评估．人工
评估通过问卷进行，共邀请了８名参与者，其中包括
２名硕士研究生、２名博士研究生和４名学士，均为
计算机相关专业．在参与者中，８人均具有至少半年
的软件开发行业经验．邀请每位参与者阅读３０条用
户评论，并判断ＳＲＧｅｎ、ＣｏＲｅ生成的和应用程序开
发人员人工的响应质量．

为了减轻人工检查的偏差，本文随机选择了头
尾部各３０条评论响应对，并将它们平均分配到两
份调查问卷中，每份问卷由头尾部各１５条评论响
应对组成．确保每份问卷由四个不同的参与者评价．
根据文献［１０，２４］，对评论响应结果的评估从语法流
畅度（ＧｒａｍｍａｔｉｃａｌｉｔｙＦｌｕｅｎｃｙ）、相关性（Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ）、
准确性（Ａｃｃｕｒａｃｙ）和综合评分（ＯｖｅｒａｌｌＳｃｏｒｅ）四个
方面考虑．语法流畅度衡量文本是否易于理解，相关
性度量用户评论和回复之间主题相关程度，准确性
估计响应本身的准确度，综合评分是用户对评论响
应的整体打分．调查问卷样例，如图１４所示．

表６和表７描述了头部和尾部抽样数据的人工
评估结果．可以看出，在所有三个响应中，开发人员
的响应在所有指标方面都里获得了最高分．在语法
流畅度方面，ＳＲＧｅｎ生成的响应和开发者的响应的
平均分数相当接近，分别为３．９２和３．９６、４．１７和
４．１５．在相关性方面，ＳＲＧｅｎ生成的响应被评为比
ＣｏＲｅ输出的响应略好．在准确性指标方面，本文发
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图１４　问卷调查样例
现ＳＲＧｅｎ输出的响应的平均分数与开发者的响应
非常接近，在尾部数据中甚至更好一点．在综合打分
方面，ＳＲＧｅｎ与开发人员的响应也非常相近．头部
数据中，参与者对ＣｏＲｅ生成的响应给出综合星级
与ＳＲＧｅｎ相近．在尾部对ＳＲＧｅｎ给出的综合评分
更高．这表明与ＳＲＧｅｎ可以用于开发者的实际评论
响应中．

表６　头部数据人工验证结果
模型 Ｇｒａｍｍａｔｉｃａｌｉｔｙ

Ｆｌｕｅｎｃｙ ＲｅｌｅｖａｎｃｅＡｃｃｕｒａｃｙＯｖｅｒａｌｌＳｃｏｒｅ
ＣｏＲｅ ３．８６ ４．２１ ４．２６ ３．９７
ＳＲＧｅｎ ３．９２ ４．２６ ４．３３ ４．０５
Ｄｅｖｅｌｏｐｅｒ ３．９６ ４．４３ ４．４６ ４．２０

表７　尾部数据人工验证结果
模型 Ｇｒａｍｍａｔｉｃａｌｉｔｙ

Ｆｌｕｅｎｃｙ ＲｅｌｅｖａｎｃｅＡｃｃｕｒａｃｙＯｖｅｒａｌｌＳｃｏｒｅ
ＣｏＲｅ ３．９３ ３．９０ ３．６０ ３．６３
ＳＲＧｅｎ ４．１７ ３．９２ ３．９０ ３．９６
Ｄｅｖｅｌｏｐｅｒ ４．１５ ３．９６ ３．８１ ３．９３

图１５和图１６比较了ＳＲＧｅｎ和其他模型的响应
样例对比．可见ＳＲＧｅｎ可以更好地响应用户的情感，
使用虚线标注，如“Ｐｒｅｖｉｏｕｓｉｓｂｅｔｔｅｒ”，ＳＲＧｅｎ响应
为“Ｔｈａｎｋｆｏｒｙｏｕｒｆｅｅｄｂａｃｋ”；“Ｈａｔｅｔｈｉｓａｐｐ”，ＳＲ
Ｇｅｎ响应为“Ａｐｏｌｏｇｉｚｅ”而ＣｏＲｅ响应为“Ｔｈａｎｋｓａ
ｌｏｔ”．相比之下，ＳＲＧｅｎ的响应结果更符合用户表
达的情感．在评论响应之间的知识关系方面，使用
实线标注，用户回复为“ｙｏｕｃａｎｄｉｓａｂｌｅｏｕｒａｐｐ”，
ＲＲＧｅｎ和ＳＲＧｅｎ都提到“ｙｏｕｃａｎｄｉｓａｂｌｅｉｔ”，而
ＣｏＲｅ回复地很通用，且与具体问题不相关．可见，
ＳＲＧｅｎ生成的内容比ＲＲＧｅｎ和ＣｏＲｅ更接近开发

者响应的内容．这表明ＳＲＧｅｎ能够为生成提供更准
确的知识，有助于在给定评论的情况下生成相关且
准确的响应．

图１５　用户评论生成的响应样例１

图１６　用户评论生成的响应样例２

４４　有效性讨论
本文方法实施过程中，对有效性存在威胁的因

素主要体现在如下三个方面．
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第一，对于真值集的构造，ＳＲＧｅｎ依赖于响应
相似的发现，如果开发者的评论响应比较随意，不符
合论文的发现时，则上述的方法的有效性会降低；第
二，同样因为响应的相似性，例如用户明明给了５分
评价，但开发人员没有仔细阅读用户的评论或使用
通用的响应模板，导致响应内容还会请求用户给５
分好评，这会导致响应内容和评分之间存在逻辑上
的不一致；第三，没有进行异常样本的检测，实际应
用中，模型上线后得到的数据无法完全控制，模型接
收的数据可能是异常样本．此时检索模型查找到的
评论响应对的相似度较低，如果生成模型不能有效
泛化样本，会导致效果不佳．除了异常样本外，还有
一些评论在实际应用中不需要响应．

对于第一和第二方面来说，由于响应评论的开
发者人数远小于评论用户人数，不像用户评论那样
多样化，因此真值集构造问题风险较小．虽然可能有
数据明明给了５分好评，开发者还是请求５分的响
应，但这种数据占比并不多，而且神经网络学习具有
泛化能力，所以这个问题影响较小．对于异常样本来
说，实际应用中应该考虑进行异常样本检测，如果检
测正常再进入ＳＲＧｅｎ模型中进行生成任务，否则不
响应或人工响应并补充知识库数据．虽然ＳＲＧｅｎ提
高了评论响应生成的性能，但ＳＲＧｅｎ不能判断是否
要响应．可以参考文献［４］，该工作总结了哪些评论
特征会激发开发者的响应．本文更关注开发人员的
后续行为，即评论响应的自动生成．

５　相关工作
端到端的评论响应与对话系统比较相似并且牵

扯到信息检索的内容，因此本文从传统的对话系统、
信息检索的方法和基于深度学习的对话系统来介绍
相关工作．
５１　传统的对话系统

对话理解部分主要包括三个子任务［２５］：领域识
别、意图识别和槽填充．基于规则的方法广泛用于对
话管理建模［２６２７］，该方法将对话过程建模为有限状
态之间的跳转过程，设计人员依据对话任务设计合
理的对话状态及转移关系，这种模型结构简单、可控
性强，但难以应对复杂的用户变化，用户体验不够
好．槽填充是一种基于规则的方法，指从用户对话中
抽取与任务相关的关键信息，它的性能对整个对话
系统的质量有非常重要的影响．用序列标注模型是
解决槽填充问题的主要方法，具体实现方法是利用

序列标注模型为句子中的每个单元（字或词）打一个
槽标签，根据打标的结果生成最后的槽填充结果．序
列标注模型可以利用整个待标注序列的信息．很多
序列标注模型都被用于槽填充问题，最通常使用的
模型是条件随机场模型［２８２９］．随着深度神经网络在
自然语言处理领域的应用成功，有学者将其用于槽
填充任务，Ｙａｏ等人［３０］采用循环神经网络模型在
ＡＴＩＳ数据上得到了比条件随机场模型更好的结
果，并通过加入词性特征和命名实体特征进一步提
升了槽填充性能．
５２　基于信息检索的方法

检索式的方法，一般从文本匹配和排序的角度
看待，利用信息检索技术和机器学习排序技术来实
现答案的检索和排序，具有返回流畅和信息丰富的
响应的优点［３１］．给定一个问题狇，通过信息检索，得
到信息检索文档集，并将信息检索得到的结果视为
候选答案集｛犪１，犪２，…，犪狊｝．系统的目标是将候选集
中的答案，按照相关度从高到低进行排序，相关度越
高，位置越靠前．基于检索的方法依赖于信息检索或
最近邻技术，选择响应的过程通常有以下两个标准，
一是与所选答案相对应的历史输入应该与输入的对
话相似；二是所选择的答案应该在语义上与输入对
话的历史相关．文本相似度计算，如向量空间模型或
ＴＦＩＤＦ，以及ＰａｇｅＲａｎｋ重要性排名算法［３２］或个性
化技术，都可被组合到检索的排序中．基于检索的模
型的优点为，相对于生成的模型，检索模型易实现，
并且由于响应是从训练集中直接复制的，响应的语
句在语法上总是正确的；可通过制定排序函数，从而
使开发人员能够相对较好的控制对话系统中生成用
户想看到的响应．其缺点为缺乏处理自然语言多样
性的灵活性．也缺乏处理重要语言特征的能力，及辨
别不同输入上下文之间细微的语义差异能力［３３］．自
然语言的多样性使得用基于规则的方法来确定语义
相似性度量变得困难，其中文本的词汇特征易于捕
获，但文本的语义和句法属性较难捕获［１２］．各向异
性问题是基于ＢＥＲＴ的句子表示的关键瓶颈，阻碍
了模型充分利用底层语义特征．Ｓｕ等人［１３］发现传
统机器学习中的Ｗｈｉｔｅｎｉｎｇ操作同样可以增强句子
表示的各向同性并取得有竞争力的结果．此外，
Ｗｈｉｔｅｎｉｎｇ还能够降低句子表示的维度．
５３　基于深度学习模型的方法

对于对话系统，深度学习可以使用大量数据来
学习有意义的特征表示和响应生成策略．同时需要
最少的手工制作［３４］，能有效规避流水线式任务型对
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话系统误差传播等缺陷而成为研究热点．端到端的
任务型对话系统主要是基于Ｓｅｑ２Ｓｅｑ架构，即用大
量任务型对话语料训练对话编码器和解码器，由对
话解码器自动生成响应．常见的编码器和解码器是
循环神经网络（ＲＮＮ），可以处理对话句子等序列数
据．为了更好适应特定任务的对话，基于记忆网络
（ＭｅｍＮＮ）［３５］的方法由于其更好的长期记忆能力，
可以有效存储领域知识，逐渐呈现出其优越性．Ｚｈｕ
等人［３６］提出一种检索增强的对抗性训练方法，该方
法与现有方法不同，在对抗训练中利用编码器解码
器框架，同时利用基于检索的系统中的犖条最佳响
应候选来构建鉴别器．

在Ａｐｐ自动评论响应任务中，Ｇａｏ等人［１７］提出
一个Ｓｅｑ２ｓｅｑ生成式的模型ＲＲＧｅｎ，将ｋｅｙｗｏｒｄｓ
和Ａｐｐ的属性融入其中，最终得到评论响应的序
列．然而上述模型高度依赖于外部工具，例如ＳＵＲＦ
用于确定预定义关键字，ＳｅｎｔｉＳｔｒｅｎｇｔｈ用于估计评
论情感．外部工具的不准确估计会降低模型的准确
性，削弱模型的灵活性和通用性．其次，ＲＲＧｅｎ与基
于ＮＭＴ的方法有类似问题，即倾向于生成语料库
中的高频词，并且生成的响应通常是通用的，提供一
些没有用的信息．随后又提出ＣｏＲｅ［１５］，通过输入
Ａｐｐ的描述信息、检索到相关评论的响应，将序列
到序列的生成问题转换为摘要提取的工作．Ｌｉ等
人［３７］在生成代码摘要任务上，提出了基于检索和编
辑的框架ＥＤＩＴＳＵＭ，动机是检索到的原型为后期
生成提供了一个很好的起点，因为相似代码片段的
摘要通常具有相同的模式．

６　结束语
本文提出了一种面向Ａｐｐ评论响应的语义检

索和生成框架ＳＲＧｅｎ，可为开发者创造更好的用户
体验并提高应用程序的评级．针对使用字符级别的
检索方法没有考虑句子的语义，且在生成响应时没
有考虑用户评论与检索到评论差异，导致知识运用
不充分，生成响应质量降低的问题，本文首先在评论
数据集上构建包含正负样本的训练和测试集，并使
用获得的训练和测试集对ＳｅｎｔｅｎｃｅＢＥＲＴ（ＳＢＥＲＴ）
进行微调训练．通过ＳＢＥＲＴ获得评论句子向量表
示后，通过余弦距离获得Ｔｏｐ犽条语义相近评论
响应对．最后利用检索到的评论与待生成响应评论
的差异等信息，构建融合检索信息的生成模型，生成
用户评论的响应．实验表明，在ＢＬＥＵ和ＲＯＵＧＨ

评测标准下ＳＲＧｅｎ生成的响应更加准确．
当前，Ａｐｐ评论响应的生成和检索过程，是两

个独立的过程，未来我们希望构建生成与检索联合
模型来训练提高生成质量．此外，还会对评论内容进
行超出范围检测，判断是否存在产生评论响应所需
的知识，从而不断完善知识库，提高响应质量．
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