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内容提要

• 预期收获
– 1.熟悉文本生成的基本概念

– 2.简单了解传统的sequence-to-sequence模型和Attention机制

– 3.理解两种Graph-to-sequence的代表算法

– 4.开拓对图结构数据的构造与处理思路
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背景介绍

• 文本生成是自然语言处理中一个重要的研究领域，具有广阔的应用前景。
– 机器翻译（ Machine Translation ）

– 文本摘要（Summarization）

– 智能问答（ Dialogue ）

– 创意写作（ Creative writing ）

– 自动评论（Comment）

…

• 国内外已经有诸如Automated Insights、Narrative Science以及“小冰”机器人等文

本生成系统投入使用。这些系统根据格式化数据或自然语言文本生成新闻、财报或

者其他解释性文本
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历史发展
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• 文本生成
– 基于规则

• 早期的文本生成系统多是基于规则和模板

• 通过分析目标文本和手工制定的规则来定义内容规划

• 泛用性低，只适用于特定的领域

– 基于度量
• 利用文章统计信息，如词频和位置分布等信息，从候选词列表中选出生成词汇链

• 以统计学为基础

• 只是基于句子和单词本身的表层联系，没有充分利用词义，语义等信息

– 基于语义
• 对原始语料深层语义信息的挖掘

• Sequence-to-Sequence，Graph-to-Sequence….
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基本概念

• Sequence-to-Sequence（ seq2seq ）
– 大多数基于语义的文本生成都使用的是seq2seq结构

– seq2seq是Encoder–Decoder 的经典结构，输入是一个序列，输出也是一个序列

– Encoder 中将一个可变长度的信号序列变为固定长度的语义向量

– Decoder 将这个固定长度的向量变成可变长度的目标的信号序列

– 常见的有CNN / RNN / BiRNN / GRU / LSTM 
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基本概念

• 传统seq2seq方法存在的主要问题
– seq2seq框架先用Encoder将输入序列编码成一个统一的固定大小的语义向量c，这个

过程是对信息压缩的过程，不可避免地会损失很多信息，而且Decoder在解码时无

法关注到输入序列的更多细节。导致原始语料中丰富的语义信息得不到利用

• Attention机制
– 核心目标定义为众多信息中选择出对当前任务目标更关键的信息，从而使机器能够

更加高效地利用有限的计算资源来捕捉特征信息
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基本概念

• Attention机制中的Query，Key，Value

– Target : 我是中国人

– Source: I  am Chinese

– 翻译目标单词为 I 的时候，Q为I

– 对应的“我”“是”“中国人”都是K，

– 那么Q就要与每一个K进行相似度计算

– 相似度的值进行归一化后会生成对齐概率值，

称为注意力权重a

– 然后相应的V与a进行加权求和，就得到了当

前Q的上下文向量
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基本概念

• 注意力权重计算函数

– 点乘：

– 权重：

– 拼接权重：

– 感知机：
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基本概念

• Attention机制
– 优点：

• 1.参数少：相比于 CNN、RNN ，其复杂度更小，参数也更少

• 2.速度快：Attention 解决了 RNN及其变体模型不能并行计算的问题。Attention机制每一

步计算不依赖于上一步的计算结果，因此可以和CNN一样并行处理

• 3.效果好：Attention 机制引入加强了对长距离的信息的捕捉
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基本概念

• Self Attention机制
– Self-Attention 顾名思义，指的不是 Target 和 Source 

之间的 Attention 机制，而是 Source 内部元素之间或

者 Target 内部元素之间发生的 Attention 机制，也可

以理解为 Target = Source 的特殊情况下的 Attention

机制

• 多头Attention机制
– 允许模型在不同的表示子空间里学习到相关的信息

– Head数通常取3

– 多头注意力的本质是多个独立的Attention计算，作为

一个集成的作用，防止过拟合
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基本概念

• 信息抽取IE（Information Extraction）
– 是从自然语言文本中抽取出特定的事件或事实信息，自动分类、提取和重构。这些信

息通常包括实体（entity）、关系（relation）、事件（event）。例如从新闻中抽取时

间、地点、关键人物

• 开放信息抽取（OpenIE）
– 抽取实体关系的模式不需要事先指定; 通常，关系名称只是链接两个参数的文本。例

如，Barack Obama was born in Hawaii 将会创建一个三元组 (Barack Obama; was 

born in; Hawaii), 对应于开放域的关系为 was-born-in(Barack-Obama, Hawaii)

• 关键词抽取（TextRank）
– 基于PageRank，用于为文本生成关键词

– 通过把文本分割成若干组成单元(单词、句子)并建立图模型, 利用投票机制对文本中

的重要成分进行排序

– 仅利用单篇文档信息即可，无需使用多篇文章进行学习 14
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算法原理
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P 原始语料中文章的全局特征未被有效利用

C 科学领域文本

D 图具有异构性、长距离依赖易崩溃等特性

L 2019 NNACL

T 图转换网络文本生成

I 原始文章与标题

P 1.将原始文章抽取的实体关系三元组构造为知识图谱
2.利用Graph Transformer编码器处理知识图谱

O 文本摘要



算法原理

• 算法流程
– 知识图谱构建

– 图转换网络 Graph Transformers编码

– 标题编码

– 输出解码
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算法原理

• 知识图谱的构建
– 利用the SciIE system（科学领域的IE的sota）抽取原始文章中知识并建模成实体关

系三元组。实体类型包括任务、方法、度量、材料或其他科学术语。该实体之间

的关系被建模成以下7种：

• Compare

• Used-for

• Feature-of

• Hyponym-of

• Evaluate-for

• Conjunction
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算法原理

• 知识图谱的构建
– 将作为边的“关系”也构造为新的节点参与连接

– 构造一个全局节点G连接所有实体以促进断开部分之间的信息流动。同时这个全局

节点将用于初始化解码器

– 最终形成 G=(V , E)，其中V是实体、关系和全局节点的列表，E是描述有向边的邻

接矩阵
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算法原理

• 图转换网络Graph Transformer编码
– 图G中所有顶点点的集合作为输入

– 每个顶点表示为𝑣i，通过关注𝑣i在G中连接到的

其他顶点来进行语境化。用N个抽头的自注意层，

N个独立注意层在计算和连接后参与到其他连接中
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算法原理

• 图转换网络Graph Transformer编码
– k表示N个注意头的串联，Ni表示G中𝑣𝑖的邻域，𝑤𝑣

𝑛∈ℝ𝑑×𝑑，其中a𝑛是每个注意头

的注意力权重。使用以下形式的注意力函数

– 每个a学习k和q的独立变换：𝑊k与𝑊𝑄 。所得乘积

在所有连通边上归一化，为了削弱这些点积阻碍梯

度下降的趋势，将其梯度标为 1/ d

21



算法原理

• 图转换网络Graph Transformer编码
– 在整个图转换网络中，为了增强多头注意力层。构建了L个块网络。每个块都应用

了以下的变换：

– 第l  -1层的输出作为第l  层的输入：

– 最终得到顶点编码
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算法原理

• 标题编码器
– 双向RNN编码作为标题词嵌入

• 输出解码器
– 基于注意力机制的解码器进行解码得到

上下文向量

– 利用ℎ𝑡和𝐶t决定了每个时刻的输出是来

自词表还是从图或标题中的实体中复制
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算法原理

• 实验数据
– AGENDA (the Abstract GENeration DAtaset)数据集——科技论文领域

• 语料库摘自12届人工智能会议论文集

• 包含顶级人工智能会议的4万篇论文

• 实验方法
– 人工评价

• Best-Worst Scaling的方法

– 自动评价
• BLEU值——Bilingual Evaluation Understudy（双语评估替换）

• METEOR值——词序纳入评估范畴，设立基于词序变化的罚分机制
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算法原理

• 人工评价- Best-Worst Scaling方法
– 在Rewriter模型、GraphWriter模型与人类写作产生的候选结果中，由专家投票选

出Best 和 Worst

– 在Rewriter和GraphWriter两个模型之间，根据grammar，fluency，coherence, 

informativeness 4个指标，选出胜负

• 实验结果
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算法原理

• 自动评价
– 计算模型生成结果的指标

• 对比方法
– 未引入全局节点的模型： GAT （NIPS2018）

– 未采用图结构表示知识的模型： EntityWriter （ACL2019）

– 仅采用标题的模型： ReWriter  ( ACL2018）

• 评价指标
– BLUE值

– METEOR值
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算法原理

• 结论
– 优点：

• 用基于Transformer架构的图编码器对知识图谱进行特征编码，从而实现对文章全局特征

的提取，提高了生成长文本摘要的质量

– 缺点：
• 由模型生成的所有句子中有约18%的重复。

• 同时约有40%的实体未出现在生成的文本中。

• 句式相对匮乏、单一
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in this paper , we present a novel approach for PRIMAL-DUAL ALGORITHM  based on 

a CONVEX FORMULATION of the MINIMAL TWO-DIMENSIONAL SURFACE and a 

GLOBALLY OPTIMAL SOLUTION . the PRIMAL-DUAL ALGORITHM is based on the 

GLOBALLY OPTIMAL SOLUTION and a CONVEX FORMULATION for the CONVEX 

MINIMIZATION PROBLEM . the PRIMAL-DUAL ALGORITHM is evaluated on the 

CORRESPONDENCE PROBLEM
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算法原理
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P 传统的Seq-Seq模型不适用于从较长的新闻文章中生成短
评论

C 评论生成场景（短文本）

D 如何围绕文章主题进行图建模与处理

L 2020 ACL

T 基于图到序列模型的中文文章连贯评论生成

I 新闻文档

P
1.主题交互图建模
2.顶点编码与图编码对主题交互图进行处理
3.融合attention机制的解码器进行输出

O 文章评论



算法原理

• 算法背景
– 聚焦评论（短文本）生成的场景

– 实际问题：
• 经典seq-to-seq模型难以处理长新闻

• 新闻标题夸张且信息量少

• 评论的宽角度和多样化
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算法原理

• 算法流程
– 图的构建->顶点编码->图编码->解码器->文本输出
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算法原理

• 图的构建
– 使用了CoreNLP进行分词和NER构建

关键词集合作为顶点

– 通过TextRank扩充关键词集合

– 边的构建
• 只要关键词K出现在句子𝑆𝑖中

• 就把𝑆𝑖作为关键词K作为属性

• 显然一个句子可以出现多个K
• 满足这个条件中的不同的K就连接一边

• 边的权重被定义为共现句子的数量
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算法原理

• 图的构建
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算法原理

• 顶点编码 Vertex Encoding

– 每个顶点下都有一段相对应的文本，先用词嵌入提取每个文本的每个词向量的特征

同时再加上位置信息嵌入表示，节点所代表的keyword放在第一位

– 现在得到了顶点的词嵌入初始表示后，作者再对每个点的文本序列中每个词做多头

自注意力机制

– Q,K,V都是一样的，最后再提取keyword的隐藏层状态作为该点的特征向量

34



算法原理

• 图编码Graph Encoding

– 使用标准的GCN模型。这种方法的优点在于既可以对顶点的内容进行建模，也可以利

用图的结构信息。由于新闻标题是重要信息，使用图编码器的标题顶点的隐藏输出作

为解码器的初始状态。表示如下：

– 为了过渡平滑问题，在层与层之间加上了残差连接。通过tanh得到输出
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算法原理

• 解码输出 Decoder

– 从图编码器中，得到了GCN的编码结果：

– 在每一个时间步上，𝐶i由GCN的输出做Attention得到

– 考虑到抽取出的关键词本身的重要性，应用copy机制，来选择从实体复制还是词表

生成
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算法原理

• 实验数据
– 语料库收集自在线新闻平台腾讯快报

– 主题选取：娱乐模块和体育模块

– 评价方法：由三位人工专家打分，分别对三个指标进行评分（0-10）
• Coherence 相关度

• Informativeness 信息丰富度

• Fluency  流畅程度
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算法原理

• 对比方法
– seq2seq模型：分别以标题（T）、内容（C）、标题+内容（TC）作为输入，最大长度

设为100.

– self-attention编码模型

– hierarchical attention HA编码模型
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算法原理

• 实验结果

39

娱乐模块

体育模块



算法原理

• 结论
– 优点：

• Coherence 相关度

– 在一致性方面获得了更高的分数
– 引入图结构使模型可以更好地获得文章的要点，而不是参考那些与文章仅略有关联甚至

无关的高频术语

• Informativeness 信息丰富度
– 信息丰富度与相关度存在联系。相关度得分较高的模型往往信息量更大。引入的图结构

使得文本生成的语义空间得到了扩充，生成了信息丰富度更高的文本

– 缺点
• Fluency 流畅程度

– 流畅程度大体与其他模型相似，原因在于解码器的结构基本相同。存在部分重复和知识

矛盾的问题，有待进一步解决
»“鹿晗是谁？我只认识鹿晗” “大餐是个好演员” 40



应用总结

• 文本摘要
– 能够从原始信息中提炼出简短的摘要，可以有效降低用户信息负担、提高用户信

息获取速度

– 在信息检索、舆情分析、内容审查等领域具有重要作用

• 评论生成
– 自动评论有助于鼓励在线平台上的用户参与和互动

– 对智能对话、创意写作有着启发性的借鉴意义

• 未来展望
– 引入修辞句法学习，丰富句式结构

– 融合更多外部知识，优化生成句子的逻辑

– 图结构处理思维的扩展：漏洞发现，自动编程等
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