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摘 要：微博是个人和组织用户分享或获取简短实时信息的重要社交平台，微博文本自动生成技术能帮助用户在

微博平台上快速实现各种社交意图。为辅助用户发表博文并表达社交意图，提出一种基于用户意图的微博文本生

成技术，以挖掘提取微博文本特征，并在给定微博主题的条件下生成与用户意图相一致的微博文本。采用预训练

语言模型与微调相结合的方法，在预训练语言模型 GPT2上实现联合主题和用户意图的文本控制生成，以及具备用

户对话功能的文本预测生成。实验结果表明，该技术生成的文本具有较高的可读性且符合微博文本语言风格，结

合主题和 5类用户意图的生成样本人工评分达 77分以上。
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【Abstract】Weibo is a mainstream social platform for individuals and organizational users to share or obtain short real-

time information. The technique of Weibo text generation can help users quickly realize various social intentions on

Weibo. In order to assist users in publishing blog posts and express social intentions，this paper proposes a Weibo text

generation technology based on user intention，which mines and extracts Weibo text features，and generates Weibo texts

that are consistent with the user intention under a given topic.Using the combination of pre-training language model and

fine-tuning，the text control generation of joint topic and user intention and the text prediction generation with user

dialogue function are realized on the pre-training language model，GPT2. The experimental results show that the

proposed technology can generate texts with high readability and adherence to the language style of Weibo texts. The

manual score of the generated samples combined with the theme and five types of user intention is more than 77 points.
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0 概述

微博文本自动生成属于文本生成领域的一个研

究热点。文本生成是机器根据输入信息，经过组织

规划过程自动生成一段高质量的自然语言文本，其

为自然语言处理研究中一项具有挑战性的任务。文

本生成可以形式化为顺序决策过程，即在每个时间

步 t 中，将先前生成的单词序列作为当前状态，表示

为 s t (x1 x2 x i xn )，其中，x i 为词汇表中所给的

单词，用当前的单词序列状态 s t 预测下一时间步单

词序列的生成。

近年来，文本生成技术取得了较大进展。2014年，

GOODFELLOW 等［1］针对图像生成等任务，提出生

成对抗网络（Generation Adversarial Networks，GAN），

GAN 由生成器和鉴别器组成，生成器的作用是模拟

真实数据的分布，鉴别器的作用是判断一个样本是

真实样本还是模型模拟生成的样本，GAN 的目标就

是训练一个生成器以完美地拟合真实数据分布使得
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判别器无法区分。自 GAN 被提出以来，基于 GAN

的文本生成引起研究人员的广泛关注，学者们提出

多种基于 GAN 的文本生成方法。 GOU 等［2］提出

LeakGAN，其允许鉴别器将自己的高层特征泄漏到

生成器中，指导生成器的预测生成，从而解决长文本

的生成不连贯问题。ZHU 等［3］提出 Texygen，其为一

种开放域文本生成的标杆平台，囊括大多数文本生

成模型，如 SeqGAN［4］、MaliGAN［5］等。

除 GAN 之外，Sequence2Sequence［6］技术和编解

码框架也在自然语言生成任务中得到广泛应用。编

码器将输入的序列编码为隐藏状态，经过特征提取

作为解码器的输入，解码器预测生成与编码器输入

相应的自然语言。

基于上述方法，许多文本生成研究取得了显著

成果。LI 等［7］实现了基于对抗条件变分自编码器的

中文诗歌生成，其使用 LSTM 训练的微软小冰参加

诗词创作比赛，并通过了图灵测试。YAO 等［8］根据

主题、静态和动态情节线实现故事的自动生成，生成

的故事连贯、多样且符合主题。ZENG 等［9］根据微博

用户的配置文件、个人描述、历史微博评论，自动生

成个性化的微博评论。

文本生成技术在以上任务中取得较好效果，但

是上述都是针对特定域的文本生成，在进行其他域

的文本生成时需要重新训练模型，相当耗费资源。

微博文本复杂多样，所训练模型的健壮性低，难以学

习微博文本的语言风格，但是，经过大量规范文本训

练的预训练语言模型能直接微调（fine-tuning）处理

下游任务，避免从零开始训练模型，从而降低了训练

代价。因此，针对微博文本自动生成问题，本文采用

预训练语言模型加微调的方法，在给定微博主题的

条件下，将微博文本中蕴含的用户意图和用户对话

功能作为其个性化特征，微调预训练语言模型生成

符合用户预期的微博文本，并整体生成“@用户”，实

现用户对话交流功能。具体地，本文从语义和语言

风格 2个角度挖掘微博文本的个性化特征，提出一

种基于主题和用户意图的微博文本控制生成技术。

微调预训练模型 GPT2-Chinese［10］，实现联合主题和

用户意图的微博文本个性化生成。在此基础上，对

“@用户”进行特殊处理，自动预测用户交流的对象，

在营销推荐意图上实现“@用户”的对话功能。

1 相关工作

近年来，预训练语言模型引起研究人员的广泛关

注，语言模型在高质量、大规模的数据集上预先训练，

学习理解自然语言的表示，研究人员可直接使用预训

练语言模型微调处理下游任务，省去了繁琐的模型训

练过程，从而促进了各种自然语言处理技术的快速发展。

预训练语言模型主要学习词的上下文表示，根据

不同的序列预测方式可分为自编码和自回归 2种语言

模型。谷歌提出的BERT［11］是典型的自编码语言模型，

其使用 Transformer 抽取特征，引入 MLM（Masked

Language Model）和 NSP（Next Sentence Prediction）预

训练目标，能够获取上下文相关的双向特征表示，从而

处理句子或段落的匹配任务，但是，该模型预训练过程

和生成过程的不一致导致其在生成任务上效果不佳。

自回归语言模型的典型代表有 ELMo［12］、GPT［13-15］、

XLNet［16］。ELMo是最早的预训练语言模型，其使用双

向长短时记忆（BiLSTM）网络串行提取特征，模型按照

文本序列顺序拆解的方式在从左至右和从右至左 2个
方向学习词的深度上下文表示，从而获取上下文信息

的双向特征，但是，ELMo本质上是 2个单向语言模型

的拼接，不能同时获取上下文表示，且神经网络 LSTM

不能解决长距离依赖问题，特征提取能力弱。GPT 使

用 Transformer进行特征抽取，能快速捕捉更长范围的

信息，目前已经更新到第三代：GPT1微调阶段引入语

言模型辅助目标，解决了微调过程中的灾难性遗忘问

题；GPT2在 GPT1的基础上进行改进，使用覆盖更广、

质量更高的训练数据，认为预训练中已包含很多特定

任务所需的信息，其没有针对特定模型的精调流程，在

生成任务上取得了很好的效果；GPT3使用比 GPT2更
多的训练数据和性能更高的计算资源以提高模型性能。

XLNet模型使用 Transformer-XL 抽取特征，该模型针

对 BERT 预训练过程与微调不一致的缺点，引入 PLM

（Permuted Language Modeling），能学到各种双向上下

文表示，分析结果表明，XLNet在 20个任务上的性能表

现优于 BERT，且性能都有大幅提升。

综上，虽然 XLNet 语言模型学习上下文表示的

能力强于其他预训练语言模型，但是单向的自回归

语言模型更适合生成任务。微博文本生成任务的

训练数据是中文且在生成任务中预训练与微调应

具有一致性，因此，本文选择在中文版的预训练模

型 GPT2-Chinese 下研究微博文本生成任务。虽然

GPT3已经问世，但是其模型要求更高的计算资源，

实 验 布 置 难 度 较 高 ，因 此 ，本 文 选 择 GPT2 进 行

研究。
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2 用户意图

当今社会快速发展，人们的生活节奏不断加快，

信息流动的速度越来越快，碎片化的微博内容比长

篇文章更适合阅读。因此，自动生成的微博文本能

准确表达用户意图至关重要。一方面，用户意图反

映了用户发表博文最直接的社交需求，比如，普通用

户发表心情感悟，分享日常生活，企业公司发表博文

营销宣传产品和活动，媒体工作者借助微博平台传

播新闻事件，呼吁广大群众的关注，文艺工作者借助

博文传播知识，实现与其他用户的经验共享、共同进

步；另一方面，社交意图蕴含于微博文本中，是更深

层次的语义特征，能在一定程度上表现微博文本的

个性化特征。因此，具有清晰明确的用户意图的微

博文本能促进用户间信息的有效获取和交流，帮助

用户在微博平台上实现社交的目的。本文挖掘和提

取微博文本中的用户意图类别，在给定微博主题的

条件下按照用户意图自动生成微博文本。

2.1 用户意图示例

用户意图蕴含于微博文本中，能从词和句子中

挖掘。华为终端官方微博用户发的一条博文如下：

#华为 Mate40#系列新品发布盛典将于 10 月

30日 14：30正式开启！锁定@华为终端官方微博，

带你直通发布会现场。

结合“华为”“新品”“锁定”“发布会”等词和整个句

子的语义，可以推断出这是华为官博为推出“华为

Mate40”发表的博文，旨在营销宣传。用同样的方法对

大量的微博文本进行统计分析，可将微博文本中的用

户意图大致分为营销推荐、新闻评论、知识传播、心情

感悟、日常分享这 5个类别。从上述例子来看，基于用

户意图的微博文本生成过程如表 1所示。

在表 1中，给定主题“华为 Mate40”和用户意图“营

销推荐”，经过训练的语言模型自动预测与主题、用户

意图类别相符合的词，最终构成一个完整的文本段落。

2.2 用户意图识别与分类

为了便于数据处理和辅助 GPT2-Chinese生成更

加符合用户预期意图的微博文本，本文额外训练一

个用户意图识别与分类模型。

目前，研究人员已经在消费意图、查询意图、人机

对话意图识别中取得了较多成果，但多数是基于传统

机器学习的方法［17-19］。传统机器学习模型在特征工程

中需要人为对数据进行提炼清洗，与深度学习模型相

比有很大不足。为此，研究人员更加专注在神经网络

上进行意图识别［20-22］并取得了较好的效果。

本文为了学习句子、段落以及关键词的语义编码，

从而准确识别微博文本中的用户意图，训练一个用户

意图识别与分类模型，该模型采用编解码器框架，融合

BiLSTM、自注意和词句联合训练等要素进行用户意图

的识别与分类，模型框架［23］如图 1所示。

3 本文方法

本文方法的主要目的是使自动生成的样本在内

容上与微博主题保持一致且从用户意图的角度展示

出微博文本的个性化特征。针对微博文本生成问

题，本文作出如下定义：将用户意图定义为特征向量

U i，微博主题定义为 T，模型预测生成的微博文本定

义为 X，生成模型可视作条件概率模型 P(X|U i T )，最

后将微博文本作为训练数据，结合微博主题和用户意

图微调GPT2-Chinese语言模型，预测生成微博文本。

由于存在多个控制文本生成的用户意图，统一训

练可能导致模型学习能力降低，为此，本文使用 MAO

等［24］提出的两阶段微调方式：第一阶段，微调预训练语

言模型 GPT2-Chinese学习微博文本的语言风格；第二

阶段联合主题和用户意图进行微调，使生成的微博文

本流畅且符合用户发博的目的。图 2所示为微博文本

生成任务的 GPT2两阶段微调流程。

表 1 微博文本生成过程示例

Table 1 Example of the Weibo text generation process

用户意图

营销推荐

主题

华为 Mate40

生成博文

系列新品发布盛典将于 10月 30日 14:30
正式开启！锁定@华为终端官方微博，带

你直通发布会现场。

图 1 用户意图识别与分类模型框架

Fig.1 User intention recognition and classification

model framework
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3.1 文本生成语言建模

在实际应用中，自然语言模型是学习序列单词的

概率分布 p(x1 x2 xn )，文本生成可以形式化为在给

定单词序列的情况下预测下一个单词的条件概率

p(xn |x1 x2 xn - 1 )，其中，x i 为单词序列。自回归语言

模型按照序列预测的条件概率形式可进行单向或双向

训练。单向语言模型按照前向序列预测的训练定义为：

p(x1 x2 xN )=∏
k = 1

N

p(x k|x1 x2 x k - 1 ) （1）

预训练语言模型 GPT2采用与上述相同的训练方

法，其过程是给定提示（Prompt）序列 (x1 x2 x k - 1 )与

生成文本序列 (x k x k + 1 xn )，共同构成一段连贯的文

本，具体形式如下：

P(X )=∏
t = 1

n

p(x k：n|x1：k - 1 ) （2）

本文在 GPT2下完成微调微博文本生成任务，可

将微博主题 T 作为提示条件，式（2）可更新为：

P(X )=∏
t = 1

n

p(x k：n|t1：k - 1 )t i Î T （3）

为了在生成的微博文本中表现用户意图（U i），

可将用户意图与 GPT2预训练语言模型进行简单地

模型融合，融合方式如下：

P(X )=∏
t = 1

n

p ( )x k：n |{U iÅt1：k - 1} （4）

3.2 GPT框架

GPT1使用半监督的方式学习理解自然语言，利

用大量的无监督语料库训练语言模型，然后模型以

很小的微调迁移到众多特定的有监督学习任务

上［13］，其训练的最大似然目标函数如下：

L1 (u)=∑
i

loga p(u i|u i - k u i - 1；θ) （5）

GPT1语言模型不采用RNN或LSTM，而是采用深

层的 transformer decoder（Masked），其计算公式如下：
h0 = UW e + W p

h l = transformer_block(h l - 1 )"i Î[1n]

P(u)= softmax(hnW
T

e ) （6）

无监督的语言模型经过式（6）的预训练后，将该

模型参数作为初始参数应用到一些特定的有监督任

务上。例如，对于有标签的数据集 C，利用网络中最

后一个 transformer_block 的输出 hm
l 进行如下处理：

P( y|x 1 x 2 xm )= softmax(hm
l W y ) （7）

此时最大化目标函数如下：

L2 (C )=∑
(xy)

loga P( y|x 1 x 2 xm ) （8）

将语言建模作为微调的辅助目标，改进监督模型

的泛化能力，加速收敛。优化后的目标训练函数如下：

L3 (C )= L2 (C )+ λL1 (C ) （9）

GPT2是在 GPT1基础上做的改进，是完全无监

督学习，其在模型结构上移动了 Layer normalization

的位置，修改了残差层的初始化方式，增加了模型的

部分参数，从而提高了生成文本的质量。

3.3 微博文本生成训练

GPT2预训练语言模型允许对下游微博生成任务

采取微调的方法，即不需要从零开始训练模型，只需针

对特定的任务调整训练参数。目前已开源了许多版本

的 GPT2模型，本文选择中文的 GPT2-Chinese作为预

训练语言模型。GPT2-Chinese采用的训练集是 15 GB

的 Large Scale Chinese Corpus for NLP 和 THUCNews，

能够自动生成诗歌、小说、新闻等内容，且生成的内容

连贯。因此，在微博文本生成任务中，本文选择用GPT2-

Chinese 模型来实现两阶段微调任务：第一阶段，用一

个高质量微博训练集进行域适应训练，即微调 GPT2-

Chinese 让模型学会从通用自然语言预测转向符合微

博文本语言风格的预测生成，得到中间微调的模型；第二

阶段，用微调好的 GPT2-Chinese模型在带有主题标签

和用户意图标签的微博数据集上进行二次微调，最终

实现微博文本的个性化生成。

自动生成微博比自动生成诗歌、自动讲故事等生

成任务更具挑战性。诗歌有具体形式，且每种形式都

有各自的规律，故事有明确的主题和便于规划的故事

线，机器更容易学习这种有明确特征的文本。然而微

博文本长短不一、书写风格参差不齐，既不似诗歌字数

工整、体裁清晰，也不似故事主题明确、上下文连贯。

官方公布的GPT2模型更适用于连续的长文本训练，而

GPT2-Chinese在训练时设置文本最低长度为 128，模型

图 2 GPT2两阶段微调流程

Fig.2 GPT2 two-stage fine-tuning procedure
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在自动预测微博文本时表现不佳，上下文的相关性低，

无法降低训练的损失率，简单地修改训练文本长度也

无法提高生成效果。因此，在训练时本文用微博链接

来增加文本长度从而降低损失，生成结果表明，该方法

能够提高模型的文本生成性能。

3.4 个性化微博文本生成训练
微调 GPT2-Chinese语言模型能生成与所给主题

相符的样本，且随着实验数据的增多，语言模型学习
微博文本特征的能力增强，但是没有明确的控制条
件，生成的博文个性化特征不明确。因此，本文从语
义特征和语言风格 2个角度提取微博文本的个性化
特征，用其指导博文的预测生成。

通过对微博文本深层次的语义特征进行分析，
发现博文中蕴含了微博用户的各种社交意图，且社
交意图大致分为新闻评论、营销推荐、知识传播、心
情感悟、日常分享这 5个类别，本文将其作为微博文
本语义层次上的个性化特征，指导博文生成，且在该
过程中采用 2个方案进行微调：

1）在第二阶段微调时，用 GPT2-Chinese联合主题
和用户意图进行多任务微调，实验中发现预先训练的
GPT2-Chinese有很强的基础性知识，再次按照用户意
图训练能够产生高质量的个性化微博文本，且多个用
户意图微调能帮助实现微博文本的个性化预测生成。

2）将本文提出的用户意图识别与分类模型和
GPT2相结合，辅助 GPT2生成博文。该方法能提高
预测文本中预期的用户意图的准确度。

从语言风格角度可以发现微博文本中会出现大量
用户对话的情况，即用户在发表博文时会@另一个用
户，从而实现用户之间的交流。本文将用户对话功能
看作微博文本的另一个个性化特征，在微调时自动预
测用户对话的对象，从而帮助用户实现自动信息交流
的目的。
3. 4. 1 多意图控制生成

为实现个性化微博生成，本文实验中引入 5个类
别的用户意图以控制微博文本的生成。虽然大型预训
练语言模型的诞生提高了处理自然语言任务的能力，
但直接在特定条件的数据上微调往往很困难。在
CRTL［25］模型中，将控制条件作为标签加在文本前面，
这样在模型训练过程中 attention［26］会计算控制条件与
序列之间的联系，从而实现控制生成。ZACHARY等［27］

观察到预先训练的 transformer模型在微调过程中对模
型参数的变化很敏感，因此，提出一种直接向 self-
attention注入任意条件的适应方法 pseudo self attention，
使用该方法的预训练语言模型适应于任意条件的输入。
为了不改变预训练语言模型的结构，DATHATHRI等［28］

提出用于可控语言生成的即插即用语言模型（PPLM），
其将预先训练的 LM 与一个或多个简单的属性分类器
相结合以指导文本生成，而不需要对 LM 进行额外的
训练。本文在意图控制生成时学习 PPLM 的思想，将
用户意图识别与分类模型作为意图分类器，意图分类
器判别生成的文本类别并用梯度回传的方式传递给语
言模型，预训练语言模型根据意图判别回传的梯度更
新模型的内部参数，重新采样生成下一个 token，使生

成的样本接近用户输入的意图。上述过程可以形式化
表示为：

P(X|U i )µ P(U i|X )P(X ) （10）

此时用户意图分类模型可看作 P(U i|X )，语言模

型 GPT2中具有历史信息的矩阵 H t，再给定 x t，GPT2
利用 H t 预测 x t + 1 和更新 H t：

(x t + 1 H t + 1 ) = GPT2(x t H t ) （11）

其中：x t + 1 是经过 softmax 在词汇表中采样生成的文
本。PPLM 的思想是从 2个方向计算分类模型和语
言模型的梯度之和，然后通过 DHt 更新历史矩阵 H t，
实现 x t + 1 的重新预测。在用户意图的控制上，本文将
意图分类模型 P(U i|X ) 改写为 P(U i|H t + DH t )，DH t 的

更新方式如下：

DH t ¬ DH t + α
ÑDH t loga P(U i|H t + DH t )

||ÑDH t loga P(U i|H t + DH t )||
γ
（12）

其中：α是步长；γ为归一化缩放系数。式（11）就可

以更新为：

( )x t + 1 H t + 1 = GPT2(x t H t + DH t ) （13）

3. 4. 2 “@用户”的对话实现
通过对微博文本进行分析可知，“@用户”的功

能也是微博文本的特征，因此，本文还研究自动@正
确用户名的方法。在生成过程中，本文发现模型能
自动生成“@用户名”，但在训练时用户名被当作文
本进行了分词处理，因此，模型生成的用户名往往不
存在，且由于用户名是一个实体，经过分词后影响了
文本的上下文相关性，降低了生成文本的质量。为
此，本文将“@用户名”作为一个词并用 UNi替换，然
后为其建立词表，当生成时出现 UNi 模型会自动将
其转换为“@用户”，其中，i 表示词表中的第 i 个词。
最后，本文在数据中发现，在营销推荐意图上使用

“@用户”的对话概率更大，因此，将营销推荐数据中
的“@用户”经过特殊处理，从而实现能准确“@用
户”的对话功能。

4 实验结果与分析

4.1 数据集与实验环境
本次实验数据集是通过新浪微博接口获取的

27万条微博文本，本文将数据集根据用户意图和微
博 主 题 预 处 理 为 适 合 微 调 的 格 式 。 首 先 标 注
7 000条用户意图数据，进行用户意图识别与分类模
型训练；然后使该语言模型自动进行用户意图标注，
人工标注和自动标注的标签数据集如表 2所示；最
后在数据集上批量进行微调微博生成实验，观察不
同训练样本数量时的微博文本生成效果。

表 2 标签数据集信息

Table 2 Label datasets information

用户意图分类

新闻评论

营销推荐

知识传播

心情感悟

日常分享

人工标注数量

1 548
1 270
1 441
1 482
1 259

自动标注数量

68 825
88 753
46 871
36 333
29 218
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实验环境是使用谷歌 Colab 免费的 GPU，虽然谷

歌能提供免费的计算环境，但是一天挂载时间只有12 h，

因此，在模型训练过程中本文加入 checkpoint，如果训

练中断，还可以接着上次中断位置继续训练。

4.2 用户意图识别与分类实验

用户意图识别与分类实验使用表 2中的人工标注

数据集，用词和句子的意图对文本意图进行打分训练，

实验过程中分别用准确率和 F1值进行评价，实验结果

如表 3所示。其中，词句+BiLSTM 是本文提出的用户

意图识别与分类模型，即从词、句 2个方面关注用户意

图，并将 BiLSTM 融入编解码框架中训练用户意图识

别与分类模型。从表 3可以看出，本文模型能获得

93.109%的 F1值，优于 BERT 模型。

4.3 微调微博文本生成任务

在模型训练开始前，本文从 GitHub 上下载了中

文的 GPT2训练模型 GPT2-Chinese，用于微博文本生

成任务。首先用无标签的数据训练模型将其转换为

微博文本语言的预测生成，得到中间微调的语言模

型；然后用表 2中的自动标签数据微调生成符合微

博主题和用户意图的博文，在训练时，GPT2-Chinese

模型参数量为 81 894 144，为提高 GPU 的利用率，设

置 batchsize 为 4，epoch 为 5，每个 epoch 有 10 212步，

设置微博文本的生成温度为 0.8，对下一个单词的预

测采用 ANGELA 等［29］提出的 Top-k 随机抽样方法，

其中，下一个单词从 k 个候选词中抽取，设定 k=10；
接着联合主题标签和用户意图标签，利用中间微调

的模型进行二阶段微调学习，从用户意图角度控制

微博文本的个性化特征，且在该过程中加入用户意

图分类模型，以提高生成样本中指定用户意图的准

确性。在此基础上，将“@用户名”进行整体替换，实

现用户对话的生成预测。实验结果表明，本文方法

生成的微博文本可读性高，且能从用户意图的角度

表现微博文本的个性化特征。

4.4 生成样例

本文列出基于主题、基于主题和用户意图 2种
方式预测生成的微博文本样例，分别如图 3、图 4所
示，在此仅展示营销推荐和新闻评论 2个用户意图

生成样例。在营销推荐意图上实现“@用户”的对话

功能，生成样例如图 5所示。

表 3 用户意图识别与分类实验结果

Table 3 Experimental results of user intention

recognition and classification %

模型

BERT

词句+BiLSTM

准确率

81.673
93.176

F1值
81.211
93.109

图 3 基于主题的生成样例

Fig.3 Generation sample based on topic

图 5 实现“@用户”对话功能的生成样例

Fig.5 Generation sample with“@user”dialog function

图 4 基于主题与用户意图的生成样例

Fig.4 Generation sample based on topic and user intention
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5 人工评价

与传统文本不同，微博文本生成属于特型文本

生成任务，传统的文本评价指标 BLEU 和 ROUGE 不

适用于对微博文本生成进行评价。本文通过人工方

式评价生成样本的质量。人类评审者需要考虑样本

与微博主题、用户意图的匹配度，然后对需要评价的

样本进行打分，实验过程中共有 5位评审，随机采样

600条生成样本，其中，100条是只根据主题生成的，

500条是根据主题和用户意图生成的，每类用户意图

各 100条。将每种类型的样本平均分配给 5个评审，

让其对生成的样本进行打分，分数为 0~10分，最后

计算每类样本得分的平均值，结果如表 4所示，可以

看出，基于主题与用户意图生成的微博文本更符合

人类预期。

6 结束语

本文提出一种基于用户意图的微博文本生成技

术，采用预训练语言模型与微调相结合的方法，在给

定微博主题的条件下，将微博文本中蕴含的用户意

图和用户对话功能作为其个性化特征，微调预训练

语言模型生成符合用户预期的微博文本。实验结果

验证了该技术的有效性。微博文本生成技术能够为

博文编写者提供参考，也可以为后续的文本生成研

究提供思路，但是，本文模型仅从统计的角度并利用

静态的方式挖掘微博文本的个性化特证，下一步将

挖掘兴趣品味、行文风格等更多的用户个性化特征，

此外，探索一种性能更好、联合多个控制条件微调预

训练语言模型的方法，以提高训练技术同时节省时

间和资源成本，也是今后的研究方向。
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表 4 人工评价得分对比

Table 4 Manual evaluation scores comparison

样本

基于主题的样本

基于主题+新闻评论的样本

基于主题+营销推荐的样本

基于主题+知识传播的样本

基于主题+心情感悟的样本

基于主题+日常分享的样本

得分

77.0
83.1
80.0
78.0
79.0
77.8
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