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摘　要: 基于结构化数据的文本生成是自然语言生成领域重要的研究方向, 其可以将传感器采集或计算机统计分析

得到的结构化数据转化为适宜人阅读理解的自然语言文本, 因此也成为了实现报告自动生成的重要技术. 研究基于

结构化数据到文本生成的模型为报告中的各类数值型数据生成分析性文本具有重要的实际应用价值. 本文针对数

值型数据的特点, 提出了一种融合 coarse-to-fine aligner选择机制和 linked-based attention注意力机制的编码器-解
码器文本生成模型, 考虑了生成数值型数据的分析性文本过程中内容过度分散、无法突出描述的问题, 另外也将数

值型数据具体所属的域进行了关系建模, 以提高生成文本中语序的正确性. 实验结果表明, 本文提出的融合两种机

制的模型, 比仅使用传统的基于内容的注意力机制和在前者基础上增加使用 linked-based attention注意力机制的模

型, 以及基于 GPT2的模型在指标上都具有更好的表现, 证明了本文提出的模型在生成数值型数据的分析性文本任

务中具有一定的效果.

关键词: 结构化数据; 数值型数据; 文本生成; 报告自动生成; 深度学习

引用格式:  杨子聪,焦文彬,刘晓东,汪洋.结构化数据到数值型分析文本生成模型.计算机系统应用,2022,31(5):246–253. http://www.c-s-
a.org.cn/1003-3254/8480.html

Generation Model from Structured Data to Numerical Analysis Text
YANG Zi-Cong1,2, JIAO Wen-Bin1, LIU Xiao-Dong1, WANG Yang1

1(Computer Network Information Center, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China)
2(University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)

Abstract: Text generation based on structured data is an important research direction in the field of natural language
generation. It can transform structured data collected by sensors or statistically analyzed by computers into natural
language texts suitable for human reading and understanding, thus becoming an important technology for automatic report
generation. It is of great application value to study models of generating texts from structured data for the generation of
analytical texts from various types of numerical data in reports. In this study, we propose an Encoder-Decoder text
generation model incorporating the coarse-to-fine aligner selection mechanism and the linked-based attention mechanism,
which matches the characteristics of numerical data, and consider the problems of excessive content dispersion and failure
to highlight descriptions in the process of generating analytical texts from numerical data. In addition, we also model the
relationship between the domains to which the numerical data specifically belong in order to improve the correctness of
the discourse order in generated texts. Experimental results show that the model proposed in this study, which
incorporates both mechanisms, has better performance in terms of metrics than the traditional model based on the content-
based attention mechanism only, the model based on both the content-based attention mechanism and the linked-
based attention mechanism, and the GPT2-based model. This proves the effectiveness of the proposed model in the task of
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generating analytical texts with numerical data.
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随着自然语言处理技术的快速发展, 越来越多报

告的生成实现了自动化, 例如财报的自动生成、体育

赛事报道的自动生成和医学报告的自动生成等. 由于

报告具有描述总结数据的天然特征, 基于结构化数据

的文本生成便成为实现报告自动生成的核心内容, 报
告自动生成系统只有拥有了高性能的结构化数据到文

本生成模型, 才能产出高质量的分析报告. 而报告多以

数值型数据和对应的描述分析性文本组成, 因此研究

基于数值型结构化数据的文本生成模型具有重要意义.
基于结构化数据的文本生成的主要技术框架有两

种: 基于规则和模板化的传统方法, 和数据驱动的端到

端的深度学习方法[1]. 传统方法虽易于控制和改进, 但
费时费力且无法迁移[2]. 而基于深度学习的方法可控性

虽表现还不如人意, 但可通过不断的训练和优化模型

来逐步提升, 且迁移性强. 基于深度学习的方法主要使

用 Encoder-Decoder 训练框架, 该框架为 2014 年 Cho
等人在 Seq2Seq 循环神经网络中首次提出, 最早被用

来进行机器翻译模型的训练, 后广泛用于文本生成领

域内的各项任务[3]. 在结构化数据到文本生成的任务

中, Encoder和 Decoder部分使用的深度学习网络主要

分为循环神经网络 (RNN) 及其变种长短时记忆网络

(LSTM)和 Transformer网络两大类[4], 从指标和效果上

看, 仍旧是前者具有更好的表现, 且该类神经网络适合

处理序列化的数据, 另外其在可控性上也有更多优化

空间. 在使用 RNN和 LSTM实现 Encoder-Decoder训
练框架的基础上, 大多数模型往往会在 Encoder 部分

使用 attention机制[5], 通过计算隐含层状态和更新后的

解码器状态的相似度, 获得每个隐含层在汇总成中间

语义向量时的权重, 使得模型能够有重点地关注输入.
另外考虑到输入的结构化数据中出现的词语通常可用

来生成句子, 但由于频率太低经常被忽略的问题, 因此

在 Decoder部分常常使用 copy机制[6].
考虑到目前的结构化数据到文本生成技术主要应

用于人物生平介绍、餐馆信息描述和商品介绍的生成,
而本文处理的结构化数据相较于以上应用场景中处理

的结构化数据的一大特点是数值型数据较多, 甚至全

部是数值型数据, 这样的情况常常导致生成的文本无

法捕捉重点信息, 训练上出现困难. 基于此, 本文提出

的模型融合了 coarse-to-fine aligner选择机制[7], 在使用

传统的基于内容的注意力机制计算隐含层权重的基础

上, 另外赋予隐含层一个被选择的概率, 通过计算各个

隐含层被选择的概率和当前时刻获得的注意力权重两

者的乘积确定最终的注意力权重, 从而达到对结构化

数据 [field, content]中的 content进行选择性描述的目

的. 另外由于报告中对数据的分析性文本常常要求逻

辑明确、语序正确, 因此本文的模型也融合了 linked-
based attention 注意力机制, 通过对结构化数据 [field,
content]中的 field进行关系建模, 模拟不同的 Field之
间在文本中出现的先后关系[8]. 最终本文的模型采用

LSTM实现了 Encoder-Decoder框架, 在 Encoder部分

使用基于内容的注意力机制, 在 Decoder部分使用 copy
机制, 并在此基础上根据数值型数据的特点和报告中

分析性文本的应用要求融合了 coarse-to-fine aligner
选择机制和 linked-based attention注意力机制. 通过使

用 A 股的市场数据和对 A 股的每日播报资讯作为模

型训练和测试的数据集, 并与仅使用基于内容的注意

力机制的模型和在前者基础上增加使用 linked-based
attention注意力机制的模型进行对比, 显示了本文提出

的模型具有较好的效果. 

1   基本训练框架和机制研究

本节简要介绍下基于结构化数据的文本生成所使

用的基本训练框架, 以及解决该类任务时在该框架中

常使用的两种机制. 

1.1   Encoder-Decoder 框架

Encoder-Decoder 是一种训练框架, 分为编码器和

解码器. 编码器的功能是将现实问题转化为数学问题,
例如将输入的文本、图片或音频表征成向量. 解码器

的功能是基于编码器的结果求解数学问题, 并转化为

现实世界的解决方案.
而编码器和解码器功能的实现均需要依靠深度学

习网络, 具体选择则根据应用场景需要而定. 由于 LSTM
具有处理序列数据的优势, 且解决了 RNN在面临长序列

时产生的梯度消失和梯度爆炸的问题, 本文选择 LSTM
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构建编码器-解码器模型.
xi

hi t xt t−1

ht−1

输入的序列 经过 LSTM 进行编码, 得到隐含层

状态 ,  时刻隐含层的状态由当前输入 和 时刻的

隐含层状态 决定, 计算过程如下:

ht = f (ht−1, xt) (1)

C

得到隐含层状态后, 将其汇总即可得到中间语义

向量 , 计算过程如下:

C = LSTM (h1,h2,h3, · · · ,hn) (2)

C

Y1,Y2,Y3, · · · ,Yt−1 Yt

解码的过程则依据中间语义向量 和输出序列

来预测下一个时刻的输出 , 计算过

程如下:

Yt = arg maxP (Yt) =
∏T

t=1
p
(
Yt丨 {Y1, · · · ,Yt−1} ,C

)
(3)

(3)在 LSTM中, 式 可表示为:

Yt = g (Yt−1, st−1,C) (4)

g

Yt−1 t−1

st−1 t−1

C

其中,  表示非线性激活函数, 实质上相当于经过 LSTM
网络作用后再经过 Softmax 函数处理,  表示 时

刻的解码器输出值,  表示 时刻解码器的状态,
则表示中间语义向量. Encoder-Decoder框架图见图 1.

 

输入序列:

Encoder

Decoder

输出序列:

语义向量 C

...

...

...

...

...

...

X1 X2 X3 Xn

h1

s1

h2

s2

h3

s3sm

Y1Y2Y3Ym

hn

 
图 1    Encoder-Decoder框架图

  

1.2   基于内容的注意力机制

在使用 Encoder-Decoder框架时, 常常会在汇总隐

含层形成中间语义向量时使用注意力机制, 这样的做

法解决了 Encoder 部分必须将整个输入序列的信息都

压入到一个固定长度的 context中, 从而也解决了输入

序列过长可能的信息缺失和输入序列过短可能的信息

冗余问题, 同时还可以对输入的内容分配不同的关注

度, 最终充分利用信息.

hi t

st

注意力机制首先由 Bahdanau等人提出, 且在自然

语言处理领域应用广泛[9]. 注意力机制有很多种, 本文

提出的模型采用的是基于内容的注意力机制, 基本思

路是计算各个时刻的隐含层的输出值 与 时刻解码器

的 状态的相似性, 来确定隐含层各部分在汇总到中间

语义向量过程中所占的权重, 具体计算方法使用的是

Luong attention[10], 其计算方式如下:

αti =
eg(st ,hi)∑N

j=1
eg(st ,h j)

(5)

at =
∑L

i=1
αtihi (6)

αti t hi st t

g st hi

其中,  表示 时刻隐含层状态 的权重,  表示 时刻解

码器端隐含层的状态 ,   函数是计算 和 的相似度 .
hi t在得到各个隐含层 在 时刻的权重之后, 将权重

分别与对应的隐含层相乘, 最终求和便可得到基于内

容的注意力机制下的中间语义向量. 

1.3   Copy 机制

在使用 Encoder-Decoder框架时, 还存在另一个问题,
即无法充分利用结构化数据中的词语. 具体来说, 结构

化数据中的很多词汇十分适合用于最后生成的文本当

中, 但由于其出现频率较低, 常常被忽略. 因此编解码

器模型中常常使用 copy机制解决这一问题, 它使得模

型结合 generate 和 copy 两种方式, 模型在解码阶段会

选择是从词汇表中按照概率选择要生成的词还是直接

从输入的数据中复制[11]. 其中复制的概率计算方法如下:

scopy
t (w) = σ

(
hT

i Wc
)
h′t (7)

hi

h′t
(8) h′t t

c

v

其中,  表示输入数据中的单词经过编码阶段得到的结

果,  表示解码器的状态. 另一部分则需要计算从词汇

表中生成的概率, 计算方式如式 , 其中,  表示   时刻

解码器的状态. 最后, 将两部分概率相加, 并且经过

Softmax函数处理形成一个将输入数据中的词汇 扩充

进原词汇表 的新的词汇概率分布, 具体计算方式如式

(9)和式 (10).

sLSTM
t =Wsh′t +bs (8)

st (w) = sLSTM
t (w)+ scopy

t (w) (9)

pt (w) = Softmax (st (w)) =
exp {st (w)}∑

w′∈v∪c
exp

{
st

(
w′

)} (10)
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2   结构化数据到文本生成模型研究

为了更针对性地解决生成数值型数据的分析性文

本这一任务, 本文提出的模型融合了 coarse-to-fine aligner
选择机制和 linked-based attention注意力机制. 这两种

机制均作用于生成中间语义向量的过程中, 其中, coarse-
to-fine aligner选择机制在模型使用基于内容的注意力

机制基础上, 增加了对结构化数据 [field, content] 中
content 部分的预选功能, 优化了生成的文本中对描述

内容的选择. 而 linked-based attention注意力机制则是

对结构化数据 [field, content] 中 field 部分进行关系建

模, 使得模型可以在生成文本时保持一个合理的描述

顺序. 

2.1   融合 coarse-to-fine aligner 选择机制

在基于结构化数据生成文本时, 无论是使用传统

的基于规则的模板方法还是数据驱动的端到端的深度

学习方法, 优化之处均是相同的 3 部分: ① 内容规划,
即选择结构化数据中需要描述的 field和 content; ②句

子规划, 即确定选择的描述内容在生成的文本中的描

述顺序; ③ 句子实现, 即基于前两步的规划生成对应的

文本. 在内容规划部分, 基于结构化数据到文本生成的

模型往往仅使用基于内容的注意力机制, Mei 等提出

了一种 coarse-to-fine的选择机制[7], 在计算每部分隐含

层注意力权重的基础上赋予一项选择该部分的概率,
从而实现了对内容选择的优化.

fi ci

ri : fi ci ri

在处理数值型结构化数据时, 数据中的 field 部分

和其他类型数据的处理方式没有不同, 而 content部分

大多是数值型的数据, 甚至全部是数值型数据, 在训练

过程中无法使得模型对某几项数据进行重点关注和描述,
仅使用基于内容的注意力机制已经无法满足此类场景

下的应用需要. 因此, 本文提出的模型融合了 coarse-
to-fine选择机制 (见图 2), 在基于内容的 coarse程度的

注意力机制基础上, 赋予每个隐含层被选择的概率, 并
通过计算选择每部分的概率和每部分基于内容的注意

力机制下的权重的乘积, 最终获得 fine 程度的注意力

权重. 基于数值型数据的 content 部分的特点, 本文在

实现这种机制的过程中做了适应性的改动 ,  首先将

field 和 content 两部分的 Embedding也即 和 进行

concatenation, 得到  [ ;  ], 在 经过 Encoder 得到

隐含层状态后, 隐含层将会进入 pre-selec. 预选模块获

得一项被选择的概率.
fiCoarse aligner根据 field部分的 embedding也即 ,

ri hi

α̃
( f )
t,i α̃(c)

t,i

αcontentt,1:N

和 的编码向量 来分别计算两部分的注意力权重

和 , 计算方式如式 (11)和式 (12), 最终联合两部分

权重做 Softmax处理得到 coarse aligner的输出 ,

计算方式如式 (13).

α̃
( f )
t,i = f T

i ·
(
W( f )yt−1+b( f )

)
(11)

α̃(c)
t,i = hT

i ·
(
W(c)yt−1+b(c)

)
(12)

αcontent
t,i =

exp
{
α̃

( f )
t,i α̃

(c)
t,i

}
∑N

j=1
exp

{
α̃

( f )
t, j α̃

(c)
t, j

} (13)

 

f1

r1

f2

r2

fn

rN

at

yt

StSt−1

yt−1

h1 h2
hn

f1:N αt,1:N
content

h1:N
h1:N

h1:N

p1:N

LSTM LSTM

Fine alignerCoarse aligner

Pre-selec.

LSTM LSTM LSTM...

...

...

 
图 2    Coarse-to-fine aligner选择机制

 

在预选模块 pre-selec.中每部分隐含层被选择的概

率计算方式如下:

pi = Sigmoid (Phi) (14)

在 fine aligner中最终经过 coarse-to-fine aligner选
择机制优化的基于内容的注意力机制计算方式如下:

α
content(coarse-to-fine)
t,i =

piα
content
t,i∑N

i=1
piα

content
t,i

(15)

最终的 fine aligner输出的中间语义向量计算方式

如下:

at =
∑N

i=1
α

content(coarse-to-fine)
t,i hi (16)

 

2.2   融合 linked-based attention 注意力机制

在第 2.1 节中介绍了基于结构化数据到文本生成

任务的 3 个优化点, linked-based attention 注意力机制

即是针对句子层面的规划提出的注意力机制. Sha等基

于 LSTM实现 Encoder-Decoder框架, 并根据句子规划

的思路, 提出了一种基于链接的混合注意力机制, 将其
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应用在 Encoder 部分, 模拟不同领域之间的关系, 明确

地对这类信息进行建模[8]. 由于针对数值型数据生成的

分析性文本对语序及内容的描述顺序有较高的要求,
因此本文提出的模型也将这种机制设计进入了模型当中.

N f ×N f

N f L
[
f j, fi

]
fi f j

αt−1, j

Linked-based attention 机制的基本思路就是对要

描述的 field进行关系建模, 使得模型捕捉到 field部分

使用的词汇在文本中出现的先后顺序, 其实现是使用

一个 大小的链接矩阵来存储 field 部分的词汇

的先后关系,  表示 field 部分的种类数,  表示

在 被提及后 被提及的可能性. Linked-based attention
的计算方式如式 (17), 其中,  表示上一时刻使用的

注意力权重.

αlinkt,i = Softmax
{∑N

j=1
αt−1, j ·L

[
f j, fi

]}

=

exp
{∑N

j=1
αt−1, j ·L

[
f j, fi′

]}
∑N

i′=1
exp

{∑
j
αt−1, j ·L

[
f j, fi′

]} (17)

αt−1, j

α
content(coarse-to-fine)
t,i

αlinkt,i

α
hybrid
t,i α

hybrid
t

本文设计的模型中使用相同的链接矩阵对 field
部分的内容进行关系建模, 但在计算上一时刻使用的

注意力权重 时, 则要联合融合了 coarse-to-fine
aligner 选择机制的基于内容的注意力机制下的权重

和 linked-based attention 注意力机制

下的权重 两部分, 最终的注意力机制下的权重使用

表示,  的计算方法如下:

zt = σ
(
wT

[
h
′
t−1;e( f )

t ;yt−1
])

(18)

α
hybrid
t = z̃t ·αcontent(coarse-to-fine)t + (1− z̃t) ·αlinkt (19)

zt

h
′
t−1 t−1 et

t

yt−1

其中,  表示一种使用自适应门的门限控制函数, 其中

表示 时刻解码器的隐含层状态 ,   表示 field

部分的编码结果和 时刻 linked-based attention 注意力

机制下的注意力权重加权求和的结果,  表示上一时

刻的生成词. 最后通过两部分注意力机制下的权重计

算最终的混合注意力机制权重, 其示意图如图 3. 

2.3   训练函数

y0y1y2 · · ·yt

该模型的优化函数也即训练目标为训练集中每个

句子 的最大似然估计.

J = −
∑T

t=1
log p

(
yt丨y0 · · ·yt−1

)
(20)

p
(
yt丨y0 · · ·yt−1

)
pt (w) (10)

t

其中,  为解码器部分得到的全部词汇的

生成概率 (见式 ). 整个模型通过反向传播进行

端到端的训练, 在文本生成中, 其通过贪心算法选择 时

刻概率最大的单词, 并且当生成词为特殊符号<EOS>

时, 表示解码结束, 文本生成完毕.
 

上一时刻的
αhybrid

αhybrid

αcontent (coarse−to−fine)

αlink

1−Zt

Zt

αt

链接
矩阵

和各部分
隐含层

对应相乘
并求和

L

 
图 3    混合注意力机制示意图 

3   实验分析 

3.1   数据集的构建

从寻找数值型结构化数据以及数据获取的便捷性

出发, 我们通过财经金融网站提供的数据下载接口获

取了 2020年 1月 14日至 2021年 5月 26日的 A股市场

数据, 并将其整理成模型训练所需的标准格式 [field:

content]作为最终的数值型结构化数据, 并且联合每日

股市点评的摘要及 A股每日播报的资讯作为已有结构

化数据对应的分析性文本, 同时使用了中文分词工具

jieba对获取的文本进行了分词处理[12]. 

3.2   评价方法

我们选择了 BLEU 和 ROUGE-L 作为评估本文提

出的生成数值型数据分析性文本模型的评价指标[13,14].

其中 BLEU 是文本生成任务中通用的评价方式, 其基

本思路是比较机器生成的文本和参考文本中 n-gram

的重合度, 且其是一种基于准确率的评价指标, 计算方

法如式 (21)[15]:

BLEU = BP× exp
(∑N

n=1
Wn× log Pn

)
(21)

lc

lr Pn

(24) hi (C) i

n-gram C hi
(
S j

)
i

n-gram j Wn n-gram

n

其中, BP 表示惩罚因子, 其考虑了机器生成的文本长

度小于参考文本长度时评分却较高的情况, 具体计算

方式如式 (22)和式 (23). 其中,  表示机器生成的文本

的长度,  表示最短的参考文本的长度.  表示准确率,

计算方式如式 ,  其中 ,   表示第 个匹配到的

在 里面出现的次数,  表示第 个匹配到的

在第 个参考译文出现的次数.  指 的权

重, 且 一般计算到 4.
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BP =
{exp(1− lr/lc) , lc ⩽ lr
1, lc > lr

(22)

Pn =

∑
i∈n-gram

min
(
hi (C) ,max

j∈m
hi

(
S j

))
∑

i∈n-gram
hi (C)

(23)

虽然 BLEU 的使用极为广泛, 且计算速度较快, 但
是其并不考虑语义和句子结构, 因此, 我们又选择了基

于召回率的 ROUGE-L, 其属于 ROUGE评价方法中的一

种, 而 ROUGE 的基本思路是比较参考文本的 n-gram
和机器生成文本的重合度. 与此同时, ROUGE-L 对进

行比较的 n-gram 进行了优化, 将其改为了最长公共子

序列. 通过比较最长公共子序列的重合度, 能更好地评

价生成文本的内容, ROUGE-L 的计算方式如下[16]:

RLCS =
LCS (C,S )

len (S )
(24)

PLCS =
LCS (C,S )

len (C)
(25)

ROUGE-L =

(
1+β2

)
RLCS PLCS

RLCS +β2PLCS
(26)

LCS (C,S )

len (S ) len (C)

其中,  表示机器生成的文本与参考文本的最

长公共子序列的长度,  和 分别表示参考文

本和机器生成文本的长度. 

3.3   实验结果与分析

表 1为实验使用的结构化数据和本文模型生成的

描述性文本示例. 我们在自行构建的数据集上进行了

模型效果的对比分析, 通过把模型生成的文本与测试

集中的参考文本进行对比, 得到了在 BLEU 和 ROUGE-L
评价方法下的评价结果, 见表 2.

其中参与对比的第 1个模型为 baseline, 此模型为

本文在基本训练框架和机制研究中介绍的基础模型,
即通过 LSTM实现 Encoder-Decoder框架, 并且使用了

基于内容的注意力机制和 copy 机制的结构化数据到

文本生成模型, 第 2 个模型为在 baseline 基础上使用

了 linked-based attention注意力机制的模型, 第 3个模

型为基于 OpenAI 开发的 GPT2 预训练模型的 multi-
conditioned Transformer[17], 第 4 个模型即为本文提出

的融合了 coarse-to-fine aligner 选择机制和 linked-
based attention注意力机制的模型.

 

表 1     结构化数据和本文模型生成的对应描述性文本
 

结构化数据 机器文本

指数: 沪指, 收盘价: 2 863.567 3, 最高价:2 870.493 9
最低价: 2 849.238 1, 开盘价: 2 851.015 8, 涨跌额: −33.858 0

涨跌幅: −1.168 6, 成交量: 169 895 363.0 成交金额: 191 000 000 000.0
指数: A股指数 收盘价: 3 255.410 2 最高价: 3 276.749 5
最低价: 3 254.141 4 开盘价: 3 269.933 9 涨跌额: −9.171

涨跌幅: −0.280 9 成交量: 229 805 949 成交金额: 271 431 254 181.0
指数: 创业板指数 收盘价: 1 922.557 3 最高价: 1 945.766 7
最低价: 1 922.130 8 开盘价: 1 941.123 9 涨跌额: −12.514 3

涨跌幅: −0.646 7 成交量: 2 410 886 066 成交金额: 46 864 268 374.9
指数: 深证成指 收盘价: 10 988.767 1 最高价: 11 086.808 6
最低价: 10 983.415 开盘价: 11 074.886 9 涨跌额: −51.434 4

中国股市周四收盘上涨, 因全球投资人信心, 沪指强势回升.

上证指数收报动能, 涨−0.85%, 深证成指收报10 829.045 4, 涨
−0.500 6%, 创业板指收报创业板, 涨–0.234 9%, 全天成交额.

涨跌幅: −0.465 9 成交量: 16 469 717 711 成交金额: 222 275 061 483.0
 
 

表 2     本文模型和其他模型的结果对比
 

模型 BLEU ROUGE-L
Baseline (LSTM+content-based Attention) 23.469 4.44

Baseline+linked-based attention 23.904 14.65
Multi-conditioned Transformer (GPT2 based) 0.00 0.00

本文 24.255 17.93
 
 

从表 2 中的结果看, 相较于仅仅使用基于内容的

注意力机制的模型, 增加使用 linked-based attention注
意力机制的模型在 ROUGE-L 指标上有较大的提升, 说明

生成的文本在语义和内容上有很大的改进, 同时其在

BLEU 指标上也有一定提升. 而本文提出的模型在使

用 linked-based attention注意力机制的基础上, 还融合

了 coarse-to-fine选择机制, 该模型在 BLEU 和 ROUGE-L

指标上均进一步获得了提升. 而基于 GPT2 预训练模

型的 multi-conditioned Transformer在两个指标上均未

得分, 可以见得生成数值型数据的描述性文本时基于

Transformer的 GPT2等预训练模型直接根据语义信息

生成文本的方法无法生成有效的文本, 说明解决此类

任务按照内容规划和句子实现的思路进行仍是最稳妥
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有效的方案. 最终, 通过与不同类型模型 (如基于 GPT2)
的横向比较和与同类型模型的纵向比较, 说明本文提

出的模型在解决针对数值型结构化数据生成分析性文

本这一特定领域的结构化数据到文本生成任务时具有

很好的适配性 ,  能够比已有的模型更好地解决这类

问题. 

4   总结与展望

基于结构化数据的文本生成是自然语言生成领域

重要的研究方向, 其是新闻自动报道和报告自动生成

等领域的关键技术. 从为报告中的数值型数据自动生

成分析性文本出发, 本文提出了一种融合 coarse-to-fine
aligner 选择机制和 linked-based attention 注意力机制

的编码器-解码器文本生成模型, 通过在自行构建的数

据集上进行训练和测试, 并通过和已有的模型进行性

能对比, 说明了该模型在生成数值型数据的分析性文

本这一特定领域的结构化数据到文本生成任务上具有

更好的表现.
生成数值型数据的分析性文本是实现报告自动生

成的核心内容, 但目前解决该类任务的文本生成技术

仍有较大提升和改进的空间 ,  包括生成的文本的长

度、内容合理性、数据的正确性及对数据的统计分析

水平. 后续的工作将会重点加强文本生成的可控性, 提
高生成文本的逻辑性及对各类数据描述的严谨性, 使
得模型在实际应用中具有更好的鲁棒性[18]. 而随着人

工智能的不断发展, 深度学习网络也将逐渐增加更多

的逻辑推理能力, 基于结构化数据的文本生成技术也

将逐渐具有更多的统计和推理能力, 并生成更智能的

分析性文本[19–21].
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