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摘要:数据到文本的生成是指从结构化数据生成连贯文本的一种自然语言处理方法。近年来,
由于端到端训练的深度神经网络的应用,数据到文本生成的方法显示出了巨大潜力。该方法能够

处理大量数据自动生成连贯性文本,常用于新闻写作、报告生成等场景。然而,已有研究中对于数

据中具体数值、时间等数据信息的推理存在较大缺陷,无法充分利用数据间的结构信息给出合理的

生成指引,并 且 生 成 过 程 容 易 出 现 语 义 与 句 法 分 离 训 练 的 问 题。因 此,文 中 提 出 一 种 结 合

Transformer模型 与 深 度 神 经 网 络 的 数 据 到 文 本 生 成 方 法,并 提 出 一 个 用 于 内 容 规 划 的

TransformerTextPlanning(TTP)算法,有效地解决上述问题。在Rotowire公开数据集上进行方

法验证,实验结果表明,文中方法性能优于已有数据到文本生成模型,可直接应用于结构化数据到

连贯性文本的生成任务中,具有一定的实际应用价值。
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Abstract:Data-to-textgenerationisanaturallanguageprocessingmethodthatgeneratescoherenttextfrom
structureddata.Inrecentyears,data-to-textgenerationhaveshowngreatpromiseofprofitduetothe
popularneuralnetworkarchitectureswhicharetrainedend-to-end.Thismethodcanautomaticallyprocess
largeamountsofdataandgeneratecoherenttextandisoftenusedinnewswriting,reportgeneration,etc.
However,therearesomedefectsinthereasoningofinformationsuchasthedataofspecificvalueandtime
intheexistingresearches,whichmakeitunabletomakefulluseofthestructuralinformationofdatato
providereasonableguidanceforthegeneration.Beyondthatthegenerationprocessispronetoseparate
semanticfrom syntactic whentraining.Inthispaper,adata-to-textgeneration method basedon
transformermodelanddeepneuralnetworkwasproposed,andthealgorithmoftransformertextplanning



(TTP)wasalsointroducedsoastoeffectivelycontrolthecontextinformationofthegeneratedtextand
removethedeficienciesofthepreviousmodelthatresultedinsemanticsandsyntaxseparation.Experiment
resultsontheRotowirepublicdatasetshowthatthemethodproposedoutperformstheexistingmodeland
itcanbedirectlyappliedtothegenerationtaskofscattereddatatocoherenttext.
Keywords:text generation; Transformer model;content preselecting;content planning; deep
neuralnetwork

在信息快速迭代发展的今天,人们很难做到不知疲倦地学习,如何让计算机学习海量知识并像人一样表

达和创作逐渐演变成一个重要的研究课题[1]。数据到文本生成技术旨在将结构化数据自动转化为流畅且贴

近事实的描述性文本,具有广泛的应用前景。该技术可用于智能写作系统,自动撰写高质量的自然语言文

本;也可用于智能问答与机器翻译等系统,实现更加智能化的人机交互;还可用于产品描述的生成,解决日益

更新的产品信息所需的大量产品描述生成问题,对数据到文本生成技术的探索具有重要的研究价值。
数据到文本生成任务主要包含两类方法:基于规则的方法以及数据驱动的方法[1]。基于规则的方法需

要大量人工特征工程或规则干预,耗时耗力。随着机器学习方法的兴起,数据驱动的方法开始盛行,该方法

无须过多的人工干预,通过机器的自主训练,能够生成丰富且流畅性较强的文字描述。基于数据驱动的方法

已有学者进行了相关研究[2]。Duboue等[3]将输入的内容选择作为分类任务判定一个数据库条目是否应该

出现在输出中;Barzilay等[4]将内容选择看作协作分类问题考虑数据库条目之间的依赖性;Liang等[5]提出

隐半马尔可夫模型(HSMM,hiddensemi-markovmodel)匹配数据记录与文本描述生成,实现分割文本到话

语,并关联话语到每个对应记录的任务;Angeli等[6]在Liang等[5]的基础上加入对数线性模型,将生成过程

细化为一系列本地决策,实现内容选择和表层生成统一;Konstas等[7]使用概率上下文无关语法,全局地描述

输入数据的固有结构,使用超图结构来获得最后的推导;Kondadadi等[8]利用支持向量机构建基于模板的统

计框架,将内容选择与表层生成任务联合成一个统计学习过程;Sowdaboina等[9]与Gkatzia等[10],分别提出

使用机器学习解决对时序数据总结的内容选择方法、使用多标签分类被选择的内容,并利用强化学习方法总

结时序数据的方法;Mahapatra等[11]、Hongyuan等[12]以及Lebret等[13]分别采用多属性创建多分区,概率性

地选择内容实现多分区图的自然语言生成,利用深度学习实现与领域无关的编码 解码框架的LSTM 网络

模型完成数据到文本生成任务,建立在文本生成的条件神经语言模型且利用事实表格生成初始语句;

Wiseman等[2]采集大量NBA篮球比赛统计数据以及对应的文字战报,发布了新的数据集Rotowire;Qin
等[14]利用HSMM学习文本中各部分词汇与输入数据项的对应关系模型,对齐结果也可为自然语言生成提

供丰富的规则和模板。相比基于规则的方法,数据驱动的方法无须专家参与,并且更容易优化与扩展。已有

的基于数据驱动方法对于数据中具体数值、时间等数据信息的推理存在较大缺陷,无法充分利用数据间的结

构信息给出合理的生成指引,并且生成过程容易出现语义与句法分离训练的问题。
为解决上述问题,文中提出结合 Transformer模型与深度神经网络的数据到文本生成方法,并在

Rotowire数据集(如表1与表2所示)上展开了方法的验证。该方法包含3个阶段:第一阶段是语句内容预

选,通过多层感知器(MLP,multilayerperceptron)与注意力机制(attentionmechanism)从输入的结构化数

据中选择重要信息构建特征表示空间,有效地对数值、时间等类型数据进行推理,增强数据间的结构信息;第

二阶段是文本内容规划,采用基于Transformer模型的TransformerTextPlanning算法将上阶段的特征表

示进行上下文信息的推导,给出生成指引序列,有效控制输出文本的连贯性,将语义与句法统一分析;第三阶

段是文本生成,利用序列到序列结构中编码器 解码器方式,在双向长短期记忆神经网络(BiLSTM,bi-

directionallongshort-termmemory)的基础上,采用联合复制与条件复制两种复制机制构建文本生成器生

成最终文本,提高生成信息准确率与文本逻辑性。文中的主要贡献包括3个方面:一是提出一种新颖的数据

到文本生成模型,该模型能够构建丰富的特征表示空间并生成连贯性较强的文本;二是提出Transformer

TextPlanning(TTP)算法进行文本内容规划,给出合理的生成指引,并改善先前工作中语义与句法分离的不
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足;三是在BiLSTM网络的基础上结合复制机制构造文本生成器,提高生成文本连贯性。

表1 数据记录的样本(NBA赛事记录)

Table1 Exampleofdata-records(NBAgames)

球队 球员

队名 得分 丢分 总分 助攻次数 姓名 得分 助攻次数 篮板数 城市

Pacers 4 6 99 17
JeffTeague 20 4 3 Indiana

MilesTurner 17 1 8 Indiana

Celtics 4 6 99 22

IsaiahThomas 23 5 0 Boston

KellyOlynyk 16 4 6 Boston

AmirJohnson 14 3 9 Boston

表2 人工撰写文本的样本(NBA赛事报道)

Table2 Exampleofhuman-writtentext(NBAgamesreports)

赛事报道

ThebostonCelticsdefeatedthehostIndianaPacers105-99atBankersLifeField-houseonSaturday.Inabattle
betweentwoinjury-riddledteams,theCelticswereabletoprevailwithamuchneededroadvictory.Thekey
wasshootinganddefense,astheCelticsoutshotthePacersfromthefield,fromthree-pointrangeandfrom
thefree-throwline.BostonalsoheldIndianato42percentfromthefieldand22percentfromlongdistance.
TheCelticsalsowonthereboundingandassistingdifferentials,whiletyingthePacersinturnovers.There
were10tiesand10leadchanges,asthisgamewentdowntothefinalseconds.Boston(5-4)hashadtodeal
withagluttonyofinjuries,buttheyhadthefortunatetaskofplayingateamjustasinjuredhere.Isaiah
Thomasledtheteaminscoring,totaling23pointsandfiveassistson4of13shooting.Hegotmostofthose
pointsbygoing14of15fromthefree-throwline.KellyOlynykgotararestartandfinishedsecondonthe
teamwithhis16points,sixreboundsandfourassists.

注:NBA表示美国职业篮球联赛(NationalBasketballAssociation)。表1仅列出Rotowire数据集的部分数据信息,表2

为表1数据记录所对应的专业文本。

1 结合Transformer模型与深度神经网络的数据到文本生成方法

1.1 问题描述与定义

以Rotowire数据集为例,对整个数据到文本生成问题进行公式化建模。每条样本输入数据作为一个无

序记录表R,R 中每条记录包含多维特征,经过降维分析,将其降为4个主要特征,如图1所示,这4个特征

分别为VALUE(即rj,1)、ENTITY(即rj,2)、TYPE(即rj,3)、H/V(即rj,4),其中,ENTITY表示球队/球员、

H/V 表示该队是主场队还是客场队、TYPE表示表1中每个球队/球员对应的记录属性、VALUE表示

TYPE对应的属性值(可为字符串、数字等)。文中对该问题做出如下2个定义。

定义1.每条输入的样本数据为无序记录表R={rj}r
j=1 ,每个无序记录表中的单个记录表示为rj=

φ(rj,k{ }4k=1),其中,φ(x)为记录编码函数。每条输入样本对应的输出文本为y=y1y2…y y (yi 表示生成

文本中的第i个单词,y 为文本长度)。

定义2.整个数据到文本生成方法的目标函数为

θ* =argmax
θ 􀰐(R,y)logp(y|R;θ)。 (1)

结合2个定义,将问题分解为2个任务,并作为级联目标如下:
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1)maxp(zq=rj|z<q,r);

2)maxp(y|z,r)。

目标1)中,r为每条样本的所有记录表示,z<q为段落内容规划输出的前q个规划,zq 表示段落内容规划

输出的第q个规划;目标2)中,z表示所有段落内容规划的集合,y 表示最终输出文本。

文中所提出的结合Transformer模型与深度神经网络的数据到文本生成方法流程如图1所示,主要包

括语句内容预选、文本内容规划和文本生成3个阶段。

图1 结合Transformer模型与深度神经网络的数据到文本生成方法概述

Fig.1 Overviewofdata-to-textgenerationmethodswithTransformermodelanddeepneuralnetwork

1.2 语句内容预选

在本小节采用多层感知器与注意力机制结合的方法实现语句内容预选。注意力机制最早在视觉图像领

域提出,Dzmitry等[15]使用注意力机制在机器翻译任务上将翻译和对齐同时进行,首次提出将注意力机制应

用到自然语言处理领域中,随后基于注意力机制的RNN与CNN的扩展模型开始应用到各种NLP任务中,

不仅仅是序列到序列模型,各种分类问题都可以使用注意力机制进行模型构建,解决NLP各类文本词汇权

重分配问题。

将VALUE、ENTITY、TYPE、H/V这4个特征进行向量拼接并输入到多层感知器,从而得到每一条记

录的特征向量:

rj =fr(Wr[rj,1;rj,2;rj,3;rj,4]+br)。 (2)

式(2)为定义1中rj=φ(x)的实现,其中,Wr∈ℝn×4n,br∈ℝn,Wr 与br 为参数矩阵;[;]为拼接向量;fr 代

表线性整流函数(ReLU,rectifiedlinearunit),ReLU是一个神经元激活函数,能够在线性变化(Wr[;]+br)

之后进行fr(x)=max(0,x),从而输出非线性结果。
不同记录之间的关联信息可以用来确定该记录对于其余记录的重要性程度,从而给出所有记录对于语

句的重要性排序。例如:就Rotowire数据集而言,一个球员得分较多,这些得分很可能有很多有价值的相关

记录,如投篮得分、三分球、罚球等。为了更好地捕获记录之间的这种依赖关系,提出利用注意力机制进数据

间结构关系的信息捕捉。
计算每个输入记录的注意力分数ξj,k,利用ξj,k为每个rj 生成一个注意力向量表示rattj :

ξj,k ∝exp(rT
jWark), (3)
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rattj =Wg[rj;􀰐k≠jξj,krk], (4)

式(3)~式(4)中,Wa∈ℝn×n与Wg∈ℝn×2n表示参数矩阵,并且􀰐k≠jξj,k =1。

将式(4)通过一个Sigmoid激活函数,可获得记每条记录新的特征向量rcpj :

rcpj =fsi(rattj )☉rj, (5)
式中:☉表示对应特征向量中元素的相乘;fsi 表示Sigmoid神经元激活函数,Sigmoid(rattj )∈[0,1]n,

Sigmoid激活函数通过fsi(x)=1/1+e-x来实现。
语句内容预选阶段给出所有样本数据以VALUE、ENTITY、TYPE、H/V这4个特征拼接转换后的特

征表示向量空间。该特征空间包含了不同类型数据(例如:比分、时间等)之间的对应关系以及各记录相对于

语句的重要性排序信息。

1.3 文本内容规划

在内容规划阶段提出一个 TransformerTextPlanning(TTP)算法,该算法基于 Transformer模型。

Transformer是一种处理序列到序列问题的新模型,该模型仍然沿用了经典的编码器 解码器(Encoder-
Decoder)结构,但不再使用循环神经网络(RNN,recurrentneuralnetwork)或者卷积神经网络(CNN,

convolutionalneuralnetworks)进行序列建模,而是完全使用自注意力机制(self-attention),该机制可对句子

中所有单词之间的关系直接进行建模,而无须考虑各自的位置。Google研究结果[16]表明,与RNN或者

CNN等结果相比,Transformer模型可以在减少计算量和提高并行效率的同时获得更好的学习效果。
基于Transformer模型的内容规划算法能够将所输入的每条样本的记录特征向量表示集合进行转化,

从而输出生成文本所需的内容规划集合。文本内容规划能够令端到端训练的神经网络结构的文本生成器获

取到一个明确的生成指引,该指引规定了文本将生成什么并以何种顺序生成。
假定内容规划序列z=z1…z z ,每个zq 指向一个输入记录rj。Transformer模型由多头注意力构成,

每头注意力设为zq,v(v∈{1,2,…,h}),则:

T(Q,K,V)=fso(
Q (K)T

dk

)V, (6)

zq,v =T(rjWQ
v,rcpjWK

v,ri≠jWV
v), (7)

zq =Wo[zq,1;zq,2;…;zq,h], (8)
其中,fso代表Softmax神经元激活函数,适用于多分类任务,Softmax通过fso(x)p=exp/􀰐M

m=1exp 来实现;

T(x)表示单头注意力的计算函数。结合式(6)~式(8)与Transformer模型,提出一个文本内容规划算法

TransformerTextPlanning,如算法1所示。
算法1. TransformerTextPlanning(TTP).
输入:每条样本中所有记录在初始状态下的特征向量表示集合r={r1,r2,…,r r };每条样本中所有记

录在计算记录间相关关系状态下的特征向量表示集合rcp={rcp
1 ,rcp

2 ,…,rcp
r }。

输出:文本内容规划序列z={z1,…zq…,z z }。
过程:

①初始化内容规划集合:z=∅;

②设置头注意力的头数为h;

③初始化每头注意力的值为zq,v且v∈{1,2,…,h};

④设置文本输出维度为dmodel,Q、K、V3个向量维度为dk=dmodel/h;

⑤随机初始化4个矩阵WQ
v,WK

v,WV
v 以及Wo,矩阵维度分别为dmodel×dk,dmodel×dk,dmodel×dk 以及

dmodel×hdk,矩阵随着模型训练迭代更新;

⑥令zq∈z且zq 指向一个输入记录rj;

⑦forq=1,2,…,z do;

⑧计算每个记录的rjWQ
v,rcp

j WK
v,ri≠jWV

v;

⑨根据式(6)与式(7)计算zq,v;

59第7期 许晓泓,等:结合Transformer模型与深度神经网络的数据到文本生成方法



⑩根据式(8)对所有zq,v进行向量拼接,并与Wo 进行矩阵相乘获得zq;

􀃊􀁉􀁓endfor。
由算法1可知,文本内容规划概率计算为:

p(zq =rj|z<q,r)∝exp(zT
<qWcrcpj), (9)

式中:z<q为zq 前的内容规划输出序列;Wc 表示训练过程的所有参数矩阵。

1.4 文本生成

使用双向长短期记忆神经网络结合上文的内容规划构建文本生成器,如图2所示,该生成器为一个编码

器 解码器模型。

图2 文本生成器的流程

Fig.2 Processingoftextgenerator

将内容规划z编码为{eq}z
q=1 ,由于内容规划是一个输入标记序列,文中直接将其对应的内容选择的记

录向量表示{rcpj}r
j=1 作为LSTM神经网络的输入层,该过程作为文本生成器的编码器部分。

解码器部分主要由LSTM神经网络构成,使用编码器最后一步的隐藏状态初始化解码器。解码到第t
步时,将已预测的单词yt-1的向量表示输入到该步的LSTM神经元中,假设ht 为第t个LSTM神经元的隐

藏状态,则该步输出的词的计算公式为

γt,k ∝exp(hT
tWbek), (10)

hatt
t =ft(Wd[ht;􀰐kγt,kek]), (11)

pgen(yt|y1:t,z,r)=fso (Wyhatt
t +by)yt, (12)

式中:􀰐kγt,k =1;Wb∈ℝn×n,Wd∈ℝn×2n,Wy∈ℝn×d,by∈ℝd 均为参数矩阵;d 表示输出词典长度;ft 代

表Tanh神经元激活函数,Tanh通过ft x( )=
ez-e-z

ez+e-z
实现。

文中在解码器部分改进了 Wiseman等[2]提出的复制机制,该复制机制能够将文本内容规划序列z=
z1…z z 中规划的内容进行复制,主要包括联合复制与条件复制2个部分。具体来说,对每一个时间步t引

入变量εt∈{0,1},其中,εt=0表示该记录或单词不必复制,而εt=1,则表示该记录或单词须复制。因此,第

t步生成的词yt 的概率分布计算为

p(yt|y1:t-1,z,r)= 􀰐
εt∈{0,1}

p(yt,εt|y1:t-1,z,r)。 (13)
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1.4.1 联合复制机制

联合复制(JC,jointcopy)表示从内容规划后的规划序列z=z1…z z 中复制记录值或复制生成器生成

的词的联合复制,复制规则如下:

p(yt,εt|y1:t-1,z,r)∝ 􀰐yt←zq
exp(hT

tWbek),εt=1,

exp(Wyhatt
t +by),εt=0。{ (14)

式(14)中,yt←zq 表示将zq 复制给yt;其余参数参考式(10)~式(12)所述。

1.4.2 条件复制机制

条件复制(CC,conditionalcopy)在计算生成和复制的概率时,引入判断某个词来自生成模型或来自复

制模型的概率作为条件,具体计算为

p(yt,εt|y1:t-1,z,r)=
p(εt|y1:t-1,z,r)􀰐yt←zq

γt,k,εt=1,

p(εt|y1:t-1,z,r)pgen(yt|y<t,z,r),εt=0。{ (15)

式中,γt,k与pgen(yt|y<t,z,r)分别由式(10)~式(12)计算而得。
联合复制和条件复制的区别在于条件复制能够分解联合复制的情况,在某些情况下更加高效准确。文

中方法的文本生成器模块带有条件复制和联合复制2种复制机制,能够有效地提高生成文本数据的准确率,
使得生成文本的信息更具有可靠性,实验部分也将对比这2种复制方式的效果。

1.5 损失与优化

为了实现模型训练目标θ*,采用损失函数:

L=-􀰐(r,z,y)∈Elogp(z|r)p(y|r,z), (16)

  进行优化训练,式中,E 代表所有训练样本集(包括记录r、内容规划z以及对应的文本y)。
由式(1)与式(16)推导得:

max􀰐(r,z,y)∈Elogp(z|r)+logp(y|r,z)。 (17)

  式(17)表示模型的2个级联目标,采用最大似然估计法来降低训练误差,实现模型优化。

2 实 验

2.1 实验数据

在国际公开数据集Rotowire[2]上对结合Transformer模型与深度神经网络的数据到文本生成方法性能

进行了评估。国际公开数据集Rotowire是一个包含赛事记录与专业人员撰写的NBA赛事报道的英文数据

集,如表1和表2所示。与其他数据到文本生成数据集(例如:E2E餐厅描述生成数据集、WikiBio人物传记

生成数据集)不同的是,该数据集的文本(NBA赛事报道)平均长度在337词以上,显著长于其余数据集,并
且输入数据更丰富(通常每篇报道包含5~7个语句);此外,Rotowire数据集的文本中直接提及或通过不同

措辞蕴含的信息,需从具体的数值、时间等信息推断得出,无法从输入的表格数据中直接获取。例如,输入数

据中并没有直接标示比赛的获胜球队,只列出了交战双方比分,而文字内诸如“TheAtlantaHawksbeatthe
MiamiHeat103-95”中的“beat”一词,需要数据到文本生成的模型能够准确捕捉“Ateamwithahigherscore
wins”这样的对应关系,对当前高度依赖连续向量表示的神经网络方法而言颇具挑战。

Rotowire包含2014年1月1日至2017年3月29日期间的NBA赛事记录数据与专业的赛事报道。该

数据集共有4853个样本数据,每个样本对应的赛事报道文本结构与篇幅长度(平均337词),样本词汇量约

为11.3K个,带标记词汇量为1.6M个,赛事记录类型共39种,平均记录数为628条。文中遵循 Wiseman
等将数据集划分为3398条样本数据用于训练集,727条样本数据用于验证集,728条样本数据用于测试集。

2.2 实验设置

关于实验参数的设置,在语句内容预选部分,注意力层数设置为64层,采用Glove预训练模型进行预训

练并结合mean函数进行编码操作,词向量维度设置为600;在Transformer的文本内容规划部分,多头注意

力的平行层数h 设置为8,文本输出维度dmodel设置为344,Q 与K 向量维度dk 设置为43。在文本生成器部
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分,使用了2层LSTM 网络,dropout设置为0.3,使用Adagrad优化器对模型进行优化训练,epoch设置为

25,初始学习率为0.15,从{0.5,0.97}中选择学习率衰减,batch设置为10,所生成的赛事报道文本语句数量

最小值与最大值分别设置为35与80。文中模型在Klein等[17]提出的OpenNMT-py模型上进行构建。

2.3 实验指标

采用CS、CO、RG、BLEU以及PPL这5个评价指标对文中方法进行验证。假设ygold为专业参考文本,

ygen为模型输出文本,P%表示精确率,R%表示召回率,则评测指标含义如下:

1)CS[2](ContentSelection):从ygen抽取出的记录数据与ygold中匹配的概率来评价内容选择层的性能,
采用精确率与召回率的方式计算;

2)CO[2](contentordering):通过计算ygold与ygen中记录序列之间的字符串编辑距离(Damerau-
Levenshtein距离,即下文所述D%),评价内容规划层所给出的记录规划顺序的好坏程度;

3)RG[2](relationgeneration):通过从ygold抽取出的记录数据同时存在于原始输入记录表的比例来评价

模型生成数据的真实性,采用精确率和匹配记录数(即#)来计算;

4)BLEU[18](bilingualevaluationunderstudy):由IBM 提出一种基于精确度的相似性度量,用于分析

ygold与ygen中n 元组共同出现的程度;

5)PPL(perplexity):用于评价整体生成模型的困惑度,衡量语言模型好坏的指标。当语言模型面对一

个句子困惑的程度越低,期望的语句出现概率越高,模型越好。

2.4 实验结果

提出的结合Transformer模型与深度神经网络的数据到文本生成方法(ATL),在联合复制(JC)和条件

复制(CC)2种复制机制下与 Wiseman等[2]提出基线模型 WS-2017和Puduppully等[19]提出的NCP模型进

行性能对比,实验结果如表3所示。

表3 CS、RG、CO和BLEU指标下的模型评测结果

Table3 EvaluationresultsbymodelonCS,RG,COandBLEUmetrics

验证集

模型
CS RG CO

P% R% # P% D%
BLEU

WS-2017 28.1 35.9 24.0 75.1 15.3 14.6

NCP+JC 32.2 18.6 33.4 87.4 18.0 14.9

NCP+CC 33.5 51.2 33.9 87.5 18.6 16.2

ATL+JC 32.3 19.0 33.2 88.5 19.2 16.1

ATL+CC 33.7 52.3 33.8 89.6 19.8 16.3

测试集

WS-2017 29.5 36.2 23.7 74.8 15.4 14.2

NCP+JC 32.0 47.3 34.1 87.2 17.2 14.9

NCP+CC 34.2 51.2 34.3 87.5 18.6 16.5

ATL+JC 32.3 47.2 34.2 87.4 19.2 15.9

ATL+CC 34.3 51.1 34.4 87.9 21.5 16.9

从表3可看出,在验证集与测试集的模型评测结果中,ATL模型对比基线模型 WS-2017与NCP模型相

比在CO指标得分提升最高,CS、RG、BLEU指标与NCP模型几乎达到一致性能甚至在CS的P%与RG的

P%能够保持验证集与测试集指标得分均增长,有力地证明了文中提出的文本内容规划TTP算法能够带来

性能提升。BLEU指标也有所提升,可以验证文中算法的文本流畅性能力有所提高。除此之外,可以发现,
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相比JC,CC下模型的性能更好。因此,文中基于条件复制机制进行进一步分析。
在测试集下,利用条件复制机制展开了模型的困惑度(PPL,perplexity)评估。如表4所示,文中构建的

ATL模型在PPL指标上均低于2个基线模型,文中方法困惑度有效下降,模型更好地收敛,验证了模型性能

较优。

表4 PPL指标下的模型评测结果

Table4 EvaluationresultsbymodelonPPLmetrics

模型 PPL

WS-2017 7.67

NCP 7.59

ATL 7.38

为了验证生成文本长度对文本连贯性的影响,在测试集下进行了BLEU-n 指标的评测,结果如表5
所示。

表5 BLEU(B-1,2,3,4)指标下的模型评测结果

Table5 EvaluationresultsbymodelonBLEU(B-1~B-4)metrics

模型
BLEU

B-1 B-2 B-3 B-4

ATL 47.87 31.04 21.60 16.19

BLEU-n 中的n 表示n-gram,即n 个单词长度的词组集合。当n=1时,主要衡量模型输出文本与专业

参考文本的相似度,而n>1时,BLEU指标可以用来衡量句子的流畅性。由表5可知,文中所构建的ATL
模型在B-2的评测中,语句流畅性较好;当以B-4进行评测时,文本流畅性有所降低,这是由于数据到文本生

成领域中,由于数据结构化的特点导致生成短句的优势一般远大于长句,因此,当评测的词组集合越大,

BLEU指标也将呈现下降趋势。

3 结束语

提出了一种结合Transformer模型与深度神经网络的数据到文本生成方法,该方法包括基于多层感知

器和注意力机制的语句内容预选、基于Transformer模型的文本内容规划以及基于双向长短期记忆神经网

络的文本生成器模块。在文本内容规划模块,还提出了一种用于内容规划的 TransformerTextPlanning
(TTP)算法。实验结果表明,在CS、RG、CO、BLEU、PPL等指标评测下,相比已有的模型,文中方法整体性

能有所提高,尤其在CO指标得分上展现出了优势。所改进的内容规划是对生成文本的语义与句法的一致

性的改进,由实验分析可知,文中方法增强了模型的推理能力,同时提升了文本的连贯性。团队会继续研究

关于自然语言生成的相关任务,并期望在数据到文本的生成任务中对于长句的生成也展现其更好的性能。
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