
 

 

基于指针生成网络和扩展 Transformer 的多属性
可控文本摘要模型①
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摘　要: 可控文本摘要模型可以生成符合用户偏好的摘要. 之前的摘要模型侧重于单独控制某个属性, 而不是多个

属性的组合. 传统的 Seq2Seq多属性可控文本摘要模型在满足多个控制属性时, 存在无法整合所有控制属性、无法

准确再现文本中关键信息和无法处理单词表外单词等问题. 为此, 本文提出了一种基于扩展 Transformer和指针生

成网络 (pointer generator network, PGN)的模型. 模型中的扩展 Transformer将 Transformer单编码器-单解码器的模

型形式扩展成具有双重文本语义信息提取的双编码器和单个可融合指导信号特征的解码器形式. 然后利用指针生

成网络模型选择从源文本中复制单词或利用词汇表生成新的摘要信息, 以解决摘要任务中常出现的 OOV (out of
vocabulary)问题. 此外, 为高效完成位置信息编码, 模型在注意力层中使用相对位置表示来引入文本的序列信息. 模
型可以用于控制摘要的许多重要属性, 包括长度、主题和具体性等. 通过在公开数据集 MACSum 上的实验表明,
相较以往方法, 本文提出的模型在确保摘要质量的同时, 更加符合用户给定的属性要求.
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Multi-attribute Controllable Text Summary Model Based on Pointer Generator Network and
Extended Transformer
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Abstract: The controllable text summary models can generate summaries that conform to user preferences. Previous
summary models focus on controlling a certain attribute alone, rather than the combination of multiple attributes. When
multiple control attributes are satisfied, the traditional Seq2Seq multi-attribute controllable text summary model cannot
integrate all control attributes, accurately reproduce key information in the texts, and handle words outside the word lists.
Therefore, this study proposes a model based on the extended Transformer and pointer generator network (PGN). The
extended Transformer in the model extends the Transformer single encoder-single decoder model form into a dual
encoder with dual text semantic information extraction and a single decoder form that can fuse guidance signal features.
Then the PGN model is employed to select the source from the source copy words in the text or adopt vocabulary to
generate new summary information to solve the OOV (out of vocabulary) problem that often occurs in summary tasks.
Additionally, to efficiently complete position information encoding, the model utilizes relative position representation in
the attention layer to introduce sequence information of the texts. The model can be leveraged to control many important
summary attributes, including lengths, topics, and specificity. Experiments on the public dataset MACSum show that
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compared with previous methods, the proposed model performs better at ensuring the summary quality. At the same time,
it is more in line with the attribute requirements given by users.
Key words: deep learning; controlled text summary; Transformer model; relative position representation; pointer generator
network (PGN)

随着近年来互联网的快速发展, 互联网产生的文

本数据越来越多, 文本信息过载问题日益严重, 导致用

户需要花费大量时间去获取自己想要的信息. 如何从

大量数据中提取出有效的关键信息成为近年来的一个

研究热点. 文本摘要技术旨在将大文档的信息压缩成

包含关键信息的文档, 从而帮助用户更快、更容易地

消化文档中的核心信息. 然而, 不同的用户对于同一篇

文章的摘要有不同喜好, 例如主题、摘要长度和具体

性等. 因此, 生成个性化的摘要以满足不同用户的偏好

也是摘要模型应该具备的能力.
按照输出摘要类型可以将摘要分为抽取式摘要和

生成式摘要. 抽取式摘要从最初的文本中抽取关键句

和关键词组成摘要, 这种方法生成的摘要内容全部来

源于原文. 该方法天生具有语法错误率低的效果. 生成

式可以自由生成摘要并能够生成新颖的单词和句子.
与抽取式摘要相比, 生成式摘要更加的灵活多变, 更可

能产生流畅和连贯的摘要.
伴随 AI的快速发展, 神经网络模型在各个领域都

取得了显著的成就. 在自然语言处理领域, Seq2Seq 模

型结合一些其他网络或注意力机制, 在该领域表现出

色. 这种模型已经在机器翻译、图像解释等领域取得

了巨大的成功, 且在文本摘要领域也有不错的效果.
然而, 传统 Seq2Seq 模型在可控文本摘要任务中

面临着 3个问题: 首先, 大多数可控文本摘要方法集中

于单属性控制, 对于多属性控制方法的研究较为有限;
其次, 多属性可控文本摘要方法在进行多属性控制时,
会出现控制能力下降, 无法合理兼顾所有控制属性的

问题; 最后, 传统模型无法处理单词表外的单词.
为应对上述问题, 本文提出了一种基于扩展 Trans-

former 和指针生成网络的多要素可控文本摘要模型.
本论文的创新之处包括: 1)使用扩展后的 Transformer
接收源文本和指导信号, 保证在输出摘要的时候通过

交互注意力同时去关注源文档和指导信号, 从而使摘

要更加忠诚于指导信号. 2)引入指针生成网络, 使模型

具有从源文档中复制文本的能力. 3) 在注意力层中使

用相对位置编码, 高效生成具有上下文语义信息的单词

嵌入向量. 通过与其他几个模型的对比实验表明, 本文

提出的模型在确保 ROUGE 指标不下降, 甚至有所提

升的前提下, 可以生成更加满足用户偏好的个性化摘要. 

1   相关工作

在 2014 年, Sutslever 等人[1]提出了一种广泛影响

的序列到序列模型 (sequence-to-sequence), 成功实现了

英-法互译的文本语言任务. 2015 年 Bahdanau 等人[2]

将 Seq2Seq 模型与注意力机制结合, 这一组合在翻译

任务上取得了巨大的成功. 这种将 Seq2Seq 模型与注

意力机制的结合的方法为后来的研究者提供了巨大的

启发. 同年, Luong 等人[3]打破了 Seq2Seq 的单任务框

架, 构建了一个序列到序列的多任务的框架. 2016 年

Chopra 等人[4]在 Bahdanau 等人的模型基础上进行改

进, 将其应用于文本摘要任务. Nallapati 等人[5]提出带

有注意力的解码器编码器循环神经 (RNN) 网络, 该模

型的编码器和解码器完全由 RNN神经网络组成, 在当

时的文本摘要任务上达到了 state-of-the-art 的表现.
2017年, See等人[6]基于指针网络提出了指针生成网络

模型, 该模型用于解决文本摘要任务中的未登录词问

题. Vaswani等人[7]提出了一个完全摒弃 RNN和 CNN
等网络的结构模型 Transformer, 该模型完全依赖注意

力机制来实现翻译任务, 并取得了出色的效果. 这一成

功使得注意力机制成为一个研究热点. 随后, 出现了一

系列预训练模型, 如 BART[8]和 GPT[9], 它们在微调之

后可以很好完成自然语言处理领域的任务. Transformer
的核心结构是 self-attention 机制, 但由于其无法对输

入 token的相对位置或绝对位置信息进行建模. 因此, 通
常需要额外添加位置嵌入 (positional embedding)来引

入位置信息. 2018 年, Shaw 等人[10]通过在自注意力机

制中引入 token之间的相对位置向量, 构建输入序列的

连接图, 高效地完成了位置信息的编码, 提高了模型的

性能.
过去的文本摘要系统生成的摘要不受用户控制,
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不同的用户生成同一份摘要, 这无法满足用户的个性

化偏好. 因此, 生成可定制的个性化摘要已经成为摘要

系统的必备功能. 2019 年, Makino 等人[11]通过一种全

局优化的方法实现了摘要长度的可控性. 2020 年, He
等人[12]通过提示 (prompt)方法实现了实体控制的生成

摘要. 2021年, Cao等人[13]提出了预训练阶段的摘要生

成解码器可以用于实现摘要风格控制的两种方法 .
2022 年, Zhong 等人[14]实现了一个无监督的多粒度框

架 GRANUSUM, 用于控制生成摘要的粒度. 这些研究

通常集中在单一属性的控制方面. 值得注意的是, Chan
等人[15]在 2021 年通过受限马尔可夫决策过程的方法

来对不同属性进行可控摘要生成, 但是否可以实现多

属性的控制仍然是一个未知数. Goyal等人[16]通过混合

多个解码器来研究多特征控制, 但他们仅在解码器上

进行了改进, 使模型控制能力的提升比较有限. Dou等
人[17]通过混合多个编码器的方法实现了多摘要多个属

性的单独控制. 过去的研究大多过于专注于单个特定

属性的控制, 而控制多个属性仍未得到充分探索. 数据

集方面, 现有工作都是在改编自一般摘要数据集的伪

数据集上进行评估. 为了解决这个问题, 2022年 Zhang
等人[18]提出了第 1个多属性控制的人工注释的摘要数

据集, 填补了多属性控制方面数据集的空缺. 该论文还

提出了一个自动评估系统, 用于评估模型生成可控制

摘要的能力. 

2   模型算法设计

本文提出的模型总体架构如图 1所示, 主要包括两

个关键模块: 扩展 Transformer 模块和指针生成网络模

块. 其中扩展 Transformer 通过 BART 进行实例化. 输
入的文本和指导信号首先进入扩展 Transformer模块的

两个编码器进行特征提取, 然后将输出的特征向量与解

码器进行交互后作为指针生成网络的输入. 指针生成网

络结合生成式和抽象式摘要方法, 使模型具有从源文本

中复制单词的能力, 同时也具有生成新单词的能力.
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图 1    模型整体架构

 
 

2.1   扩展 Transformer

在本文模型中, 为了使生成的摘要更加忠诚于文

本, 我们采用两个编码器, 其中一个编码器用于对源文

档进行编码, 而另一个编码器则用于对用户输入的指
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Genc导信号进行编码. 每个编码器都包含 层, 每一层由

两个部分组成, 分别为序列位置感知的注意力和前馈神

经网络. 编码器中每一层的过程可以通过以下公式表示:

x = LN(x+Self-Attention(x)) (1)

x = LN(x+FFN(x)) (2)

FFN(x) =max(0, xW1+b1)W2+b2 (3)

LN FFN

ReLU W1 W2

b1 b2

Genc−1

其中,  表示层归一化.  表示前馈神经网络, 与
Transformer中的相同, 由两个线性变化组成. 第 1个全

连接层的激活函数为 激活函数. 其中  、 、

、 都为可学习参数. 需要注意的是在编码过程中,
两个编码器不会相互影响. 除了最高层外, 剩下的

层和词嵌入层参数都是共享的. 这样设计的好处是:
1) 这样可以减少计算和内存需求. 2) 我们认为源文档

和指导信号之间的差异主要集中在模型的高层表示中,
这些差异可以在解码器的最顶层被充分捕获.

Gdec

通常的 Transformer 只需处理一个编码器的输出,
但是本文模型的解码器必须同时处理源文档和引导信

号两个输入. 解码器是由 个相同的层组成, 每一层

包含有 4 个关键部分. 输入首先经过序列位置信息感

知自注意力部分, 然后解码器将通过序列位置信息感

知交互注意力部分关注用户提供的指导信号并生成相

应的表示, 这一方法使得指导信号可以指导解码器应

该关注源文档的哪一部分. 接下来, 解码器将根据指导

感知表示关注整个源文档. 最后, 输出表示将被馈送到

前馈神经网络中进行进一步处理, 具体过程可以通过

以下公式表示:

y = LN(y+Self-Attention(y)) (4)

y = LN(y+Cross-Attention(y,g)) (5)

y = LN(y+Cross-Attention(y, x)) (6)

y = LN(y+FFN(y)) (7)

FFN(y) =max(0,yW1+b1)W2+b2 (8)

LN FFN

ReLU W1 W2 b1 b2

g x

其中,  表示层归一化.  是前馈神经网络, 由两个

线性变化即两个全连接层构成. 第 1 个全连接层的激

活函数为 激活函数. 公式中 、 、 、 都为

可学习参数,  为指导信号的表征,  为输入文本的表征. 

2.2   指针生成网络

编码器逐词读取源文本之后, 生成一个编码器隐

hi t

t

st

藏状态的序列 . 在每一个时间步 上, 解码器将摘要中

之前的单词作为输入, 并用它们来更新时间步 解码器

的隐藏状态 . 然后解码器隐藏状态会被用来计算注意

力分布, 通过式 (9)和式 (10)计算得到.

et
i = vt tanh(Whhi+Wsst +battn) (9)

at = Softmax(et) (10)

vt Wh Ws battn

h∗t

其中,  、 、 、 都为可学习参数. 然后将得到

的注意力分布与编码器的隐藏状态进行加权求和, 可
以得到上下文向量 (context vector)  :

h∗t =
∑

i

at
ihi (11)

Pvocab

将上下文向量和解码器隐藏状态拼接后输入两个

线性层可以得到词汇分布 :

Pvocab = Softmax(V′(V[st,h∗t ]+b)+b′) (12)

V′ V b b′ Pvocab其中,  、 、 、 为可学习参数.  为词汇表中

所有单词的概率分布.

t Pgen

h∗t st xt

指针生成网络为了解决 OOV问题, 模型可以直接

复制源文本中的单词也可以从词汇表中选择单词. 对
于每一个时间步 , 生成摘要的概率 通过上下文向

量 、解码器状态 和解码器输入 三者得到:

Pgen = σ(wT
h ×h∗t +wT

S st +wT
x xt +bptr) (13)

wT
h wT

s wT
x bptr σ

w

w

其中,  、 、 、 为可学习参数,  为激活函数

Sigmoid 函数. 接下来, 生成单词 的概率等于从词汇

集生成 的概率再加上指向原文本任何位置出现该词

的概率, 我们用式 (14)表示:

P(w) = PgenPvocab(w)+ (1−Pgen)
∑

i:wi=w

at
i (14)

w

Pvocab w

t

w∗t

值得注意的是, 在式 (14) 中, 如果 是一个词汇外

的单词,  将等于 0, 同样, 如果 没有出现在源文

本中, 则后面部分将等于 0. 在训练过程中, 时间步 的

损失值为目标单词 的负对数似然值:

losst = − log P(w∗t ) (15)

整体损失值为:

loss =
1
T

T∑
t=0

losst (16)
 

2.3   序列位置信息感知的注意力

在 Transformer模型中, 输入进编码器的嵌入由两
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个向量相加, 分别为单词嵌入 (word embedding) 和位

置嵌入 (position embedding). 本文提出的模型中, 单词

嵌入采用了随机初始化的方法, 但同时将其设置为可

训练的, 这意味着在训练过程中会不断优化嵌入表示.
这一处理方式与 Transformer 模型相似. 然而, 与传统

Transformer 不同的是, 本文模型不再使用位置嵌入来

打破自注意力机制的置换不变性, 而是采用了更加高

效的方法来输入序列的位置信息, 以达到生成更优质

摘要的效果.

ti t j qV
i j, qK

i j ∈ Rda

da = db

序列位置感知的注意力扩展普通注意力机制以考

虑输入元素之间的成对关系. 直观来说, 它将输入建模

为有标记的、有向的、完全连接的图. 对于两个输入的

元素 和 之间的边通过两个向量来表示 ,

在多个 head之间这些向量是共享的,  . 通过引入

边的表征, 序列位置信息感知注意力机制计算方法如下:

zi =

n∑
j=1

qi j
(
t jWV +qV

i j

)
(17)

qi j =
expei j∑n

k=1
expeik

(18)

ei j =
t jWQ

(
t jWK +qK

i j

)T
√

dz
(19)

即对于各个 Value 和 Key 来说, 都会引入一个相

互的位置关系表示.

k

考虑到计算量、内存消耗以及远距离的精确位置

信息效用不是很足等因素, 本文对最远的相对位置距

离限制为 .
qV

i j qK
i j对于公式中的 ,  的定义如下:

qK
i j = mK

clip( j−i,k) (20)

qV
i j = mV

clip( j−i,k) (21)

clip(x,k) =max(−k,min(k, x)) (22)

mK = (mK
−k, · · · ,

mK
k ) mV = (mV

−k, · · · ,m
V
k ) mK

i , mV
i ∈ Rda

模型在训练过程去学习相对位置表示

和 其中 , 具体如图 2

所示.
 
 

t1 t2 t3 t4 tn

qV3,1 = mV−2

qK3,1 = mK−2

qV3,4 = mV1

qK3,4 = mK1

qV3,n = mVk

qK3,n = mKk

...

 
图 2    相对位置向量实例

k

图 2 表示了相对位置或元素之间距离的实例边.
本文提出的模型会学习距离为 以内的每个相对位置

的表示. 

3   实验分析 

3.1   数据集

实验所采用的数据集是 MACSum[18], 这是第 1 个

专门用于多属性文本摘要控制的人工注释数据集. 该
数据集包含了新闻文章和对话两个领域的源文本. 具
体来说, MACSum 源文本来自 CNNDM 的部分被称

为MAC-Doc, 来自 QMSum的部分被称为Mac-Dial.
MACSum 涵盖了 5 个不同的控制属性, 分别是长

度、提取性、特异性、主题和演讲者.
长度: 表示摘要的字数, 服务于用户阅读该摘要的

时间预算.
提取性: 表示从源文本中提取摘要的比例, 当用户

希望生成的摘要更多地从源文本中提取内容时, 这个

控制属性可以起到作用.
特异性: 表示我们需要在摘要中包含细节和描述

性内容的比例.
主题: 用户特别感兴趣的源内容.
演讲者: 对话中用户更喜欢的某些发言者. 

3.2   实验评价指标

我们采用 ROUGE[19]评估中的 ROUGE-1、ROUGE-
2、ROUGE-L 的 F1 值来度量文本摘要的质量. 同时,
还采用一个自动指标系统, 用于评估模型生成可控摘

要的能力. 对于每个控制属性, 该系统定义了属性度量

函数来表示控制程度. 在属性度量函数基础上提出了

控制错误率 (CER)和控制相关性 (CC). CER 使用度量

函数来衡量生成摘要与标准摘要之间在控制程度上的

距离. 一个优秀的模型应该具有较小的 CER, 表明其生

成的摘要与用户期望的控制属性更加一致. CC 则是测

量不同属性值的生成摘要之间度量函数的分布, 代表

模型的控制属性定义相关的能力. 一个出色的模型应

该具有与标准摘要相似的 CC 分布.
r fr

ŷ y

对于一个控制属性 和它的属性度量函数 , 给定一

个预测出来的摘要 , 标准摘要 , 控制错误率的定义如下:

CER(ŷ,y) =
| fr(ŷ)− fr(y)|

fr (y)+ε
(23)

ε fr(y)

r [v1,v2]

其中,  是一个小值, 用来避免 等于 0. 对于控制属

性 与控制值对 , 这两个值的生成摘要预测为
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[
ŷ1 , ŷ2

]
, 控制相关性可以被定义为:

CC(ŷ1, ŷ2) =
fr(ŷ1)− fr(ŷ2)

Distance(v1,v2)
(24)

Distance (v1,v2) v1 v2其中,  计算从控制值 到 的距离, 可
以是负数. 当 CC 高于 0 的时候, 表明被评价的模型与

控制属性有正相关性, 当 CC 低于 0 时, 表明两者之间

有负相关性. 值得注意的是, 在实验中, 多个样本的 CER
和 CC 是其算数平均值.

综合使用这些指标, 我们能够全面评估模型的文

本摘要质量和多属性可控性能 

3.3   模型说明

k

我们基于 BART模型构建了本文的扩展 Transformer
模型, 并按照其超参数来训练总结器. 整个模型总共包

含 24 个编码层, 其中顶层用预训练的参数初始化, 但
两个编码器之间的参数是单独训练的. 解码器同样由

24 层组成, 其中解码器的第 1 个交互注意力块采用了

随机初始化, 而第 2 个交叉注意力块则使用了预训练

参数初始化. 在实验过程中, 我们将最远的相对位置距

离 设置为 64. 需要特别值得注意的是, 对话文本被扁

平化处理, 通过使用“</s>”来分割对话转折, 这种处理

方式可以提升模型效果. PGN 模型的词向量嵌入维度

为 512, 隐藏层的维度为 256. 

3.4   对比模型

为了验证本文模型的有效性, 我们选择了 5 种不

同的对比模型与本文提出的模型进行比较.
1)扩展 Transformer (Trans-1): 融合普通注意力与

双编码器-单解码器的基线模型.
2) PGN: 指针生成网络通过使用指针网络来使模

型具备从源文本中复制单词的能力. 编码器和解码器

都采用单层双向 LSTM.
3) BART: 通过去噪自动编码进行了预训练, 是目

前较为优秀的抽象摘要模型.
4) MatchSum[20]: 一种抽取模型, 可对 BERTExt生

成的候选摘要进行重新排序.
5) 硬提示 (HP)[21]: 使用控制属性的描述作为硬提

示, 每个属性的构成都是“属性: 值”. 同时使用“;”连接

5 个控制属性并且其添加到输入源. 利用 BART[9]作为

骨架模型. 将该模型作为多属性可控文本摘要的基线

模型与本文模型进行对比. 

3.5   实验结果

上述模型与本文提出的模型在数据集上的对比实

验结果如表 1、表 2所示.
 
 

表 1    不同模型在MAC-Doc上的评估结果
 

模型
长度 具体性 抽取性 主题 质量

CC CER CC CER CC CER CER R1 R2 R3
标准摘要 32.444 0.000 0.103 0.000 0.141 0.000 0.000 1.000 1.000 1.000
Trans-1 29.785 0.350 0.163 0.371 0.121 0.921 0.496 0.290 0.094 0.251
PGN 28.472 0.361 0.179 0.377 0.253 0.949 0.515 0.287 0.093 0.249

MatchSum 29.997 0.352 0.172 0.374 0.137 0.896 0.507 0.289 0.097 0.250
BART 0.000 0.348 0.000 0.366 0.000 0.915 0.495 0.297 0.101 0.251
HP 30.563 0.355 0.122 0.365 0.244 0.913 0.493 0.298 0.103 0.254

Trans-1+PGN 30.112 0.349 0.157 0.357 0.130 0.900 0.487 0.301 0.098 0.252
Ours 30.293 0.345 0.154 0.355 0.138 0.893 0.478 0.308 0.100 0.259

 
 

表 2    不同模型在MAC-Dial上的评估结果
 

模型
长度 具体性 抽取性 演讲者 主题 质量

CC CER CC CER CC CER CER CER R1 R2 R3
标准摘要 42.045 0.000 1.610 0.000 0.088 0.000 0.000 0.000 1.000 1.000 1.000
Trans-1 10.457 0.596 1.493 0.597 0.055 0.513 0.260 0.486 0.314 0.104 0.261
PGN 10.441 0.597 1.491 0.655 0.054 0.544 0.267 0.488 0.316 0.101 0.262

MatchSum 10.613 0.592 1.498 0.595 0.058 0.501 0.259 0.483 0.317 0.103 0.267
BART 0.000 0.603 0.000 0.593 0.000 0.511 0.261 0.480 0.324 0.109 0.281
HP 11.539 0.601 1.523 0.591 0.053 0.505 0.258 0.493 0.323 0.108 0.280

Trans-1+PGN 11.501 0.590 1.517 0.584 0.056 0.502 0.258 0.481 0.321 0.110 0.273
Ours 11.512 0.589 1.519 0.553 0.061 0.499 0.257 0.473 0.322 0.111 0.284

 

为了评估控制质量, 我们采用了两个关键指标: 控

制错误率 (CER) 和控制相关性 (CC). 此外, 我们还使

用 ROUGE 分数来评估生成的摘要质量. 对于一个好

的模型来说, 我们期望它生成的摘要具有较低的 CER
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值, 越高的 ROUGE 值, 并且 CC 值越接近标准摘要.
表 1展示了在MAC-Doc数据集上的实验结果. 本文提

出的模型在 ROUGE 指标上与其他对比模型持平, 甚
至在 R1和 R3上有提升. 其中 R1达到了 0.308, R3达
到了 0.259. 在 4 个控制属性上, CC 和 CER 几乎都达

到了最佳的性能水平. 这表明本文提出的模型在保证

摘要质量的同时更加符合用户需求. PGN 模型由于结

合了生成式策略和提取式策略, 使得摘要生成的效果

有了大幅的提升. 通过与 Trans-1 的对比实验, 我们可

以发现, 对于许多低频词, 生成式方法生成并不可靠,
而指针生成网络的复制机制能够有效解决这个问题.
与 PGN的对比实验结果显示扩展后的 Transformer可
以使生成的摘要更加忠诚于指导信号, 从而解决摘要

不符合控制信号的问题. 此外模型引入序列位置感知

注意力后相较于普通注意力可以有效提升生成摘要质

量. 值得注意的是, 与 HP模型相比, 本文提出的模型在

抽取性和主题的控制能力上表现得更出色, 但在长度

和具体性控制属性上略显不足. 这可能是因为不同的

控制属性之间的存在一定的矛盾关系, 例如像长摘要

需要包括更多的单词, 这不可避免地就会包含更多的

信息. 相反, 简短的摘要单词数较少, 因此具体性自然

会偏低. 为了实现更好的整体控制, 模型倾向于生成一

种折中的摘要. 表 2 呈现了在 MAC-Dial 数据集上的

结果. 与 MAC-Doc 数据集类似, 本文提出的模型在大

多数指标上都获得了最高分. 但是长度控制方面性能

略有下降. 这可能是因为 CNNDM 预训练为模型学习

控制新闻文章的属性提供了某些有用的信息. 值得注

意的是, CER 不应跨数据集进行比较, 因为不同的数据

集规模不同. 

4   结论与展望

本文提出了一种基于扩展 Transformer 和指针生

成网络的多属性可控文本摘要模型. 模型包含两个编

码器, 分别对源文档和指导信号进行编码. 在解码器中

引入了两个交互注意力机制, 以指导模型关注源文档

的特定部分, 从而生成满足用户个性化需求的摘要. 此
外, 通过采用指针生成网络, 我们的模型能够在自动生

成摘要的同时还具备从源文本中复制单词的能力. 同
时, 引入相对位置表示于注意力机制中, 以高效地编码

位置信息, 从而生成更高质量的摘要. 实验在MACSum
数据集上进行了训练和测试, 实验结果表明, 该模型在

保证摘要质量的前提下更加符合用户的个性化偏好.
尽管取得了显著进展, 但多属性可控文本摘要仍然是

一个具有挑战性的研究领域, 值得我们继续深入探索

和改进.
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