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基于预训练模型的无监督剧本摘要
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摘　要　剧本是一种特殊的文本结构,以人物的对话和对场景的描述信息组成文本.无监督剧本摘要是指对篇幅很长的剧本

进行压缩、提取,形成能够概括剧本信息的短文本.提出了一种基于预训练模型的无监督剧本摘要方法,首先在预训练过程中

通过增加对文本序列处理的预训练任务,使得预训练生成的模型能够充分考虑剧本中对话的场景描述及人物说话的情感特点,
然后使用该预训练模型作为训练器计算剧本中的句间相似度,结合 TextRank算法对关键句进行打分、排序,最终抽取得分最

高的句子作为摘要.实验结果表明,该方法相比基准模型方法取得了更好的效果,系统性能在 ROUGE评价上有显著的提高.
关键词:训练模型;预训练任务;剧本摘要;无监督;句间相似度;对话
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UnsupervisedScriptSummarizationBasedonPreＧtrainedModel
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SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

　
Abstract　Thescriptisaspecialtextstructure,whichiscomposedofthedialoguebetweencharactersandthedescriptionofthe
scene．Unsupervisedscriptsummaryreferstocompressingandextractingalongscripttoformashorttextthatcansummarize
theinformationofthescript．Therefore,thispaperproposesanunsupervisedscriptsummarymethodbasedonapreＧtrainingmoＧ
del．ByaddingpreＧtrainingtasksfortextsequenceprocessinginpreＧtraining,thegeneratedpreＧtrainingmodelfullytakesintoacＧ
countthedescriptionofthedialogueinthescriptandtheemotionalcharacteristicsofthecharacters,thenthemodelisusedasa
trainertocalculatethesimilaritybetweensentencesandcombinedwiththeTextRankalgorithmtoscoreandsortthekeysenＧ
tences．Finally,thesentencewiththehighestscoreisselectedasthesummary．Experimentalresultsshowthattheproposed
methodhasbetterperformancethanthebasemodel,andtheperformanceissignificantlyimprovedintheROUGEevaluation．
Keywords　PreＧtrainedmodel,PreＧtrainingtask,Scriptsummary,Unsupervised,Sentencesimilarity,Dialogue

　

　　剧本是一部影视作品最完整的书面形式,除了对话以外,

还包括对剧中人物、场景等的详细描述.通常人们根据影视

剧本来导演影视作品,因此剧本是合作电影作品的一个重要

组成部分.但是剧本通常包含的信息量庞大,篇幅过长,人们

如果通过阅读整个剧本来了解关键剧情内容就会相当费时.

快速且准确地从剧本中提炼关键内容,可帮助人们快速了解

剧本内容,这个任务称为剧本摘要,其实质是文本摘要.但剧

本摘要有别于一般的文本摘要任务,它们处理的文本是不同

的.以图１为例,从原剧本中抽取出的最具有代表性的句子

里可以看出剧本摘要的主要信息极可能存在于场景描述和主

要人物对话上,所以摘要需要考虑场景以及在不同场景下每

个发言者的身份、目的、语言风格等,而传统的抽取式文本摘

要则不考虑这些信息,导致其具有局限性.现在的预训练模

型是一种迁移学习的应用,利用几乎无限的文本,学习输入句

子的每一个成员的上下文相关的表示,目前它在几乎所有自

然语言处理任务中都取得了最佳的效果.BERT[１]模型预

训练过程中,一个预训练任务为 NSP(下一句预测),用于判断

输入的句子对是否拥有上下文关系.比如,对于AＧB 句子对,
它通过一定规则对句子对的关系做分类,预测B到底是不是A
句子的下一个句子,使模型具有句子级别的识别能力.

图１　无监督剧本摘要实例

Fig．１　Exampleofunsupervisedscriptsummary

受到 NSP任务的启发,为了更好地利用剧本的特殊结

构,本文提出了一种基于多个分类任务的预训练模型的无监

督剧本摘要方法.具体来讲,就是在预训练模型形成过程中

增加两个预训练任务,在预训练时以一定的概率对每个输入



的第二句话进行预测:１)是否与第一句话来自同一场景;２)是
否来自同一人物.进行摘要前,首先通过预训练模型进行上

述预测,根据预测的结果挑选句子作为第二句话,挑选出的句

子与输入拼接形成句子对,将该句子对和预测结果(标签)一
起送入模型进行预训练;然后用预训练获得的模型来计算句

间相似度;根据句间相似度,结合 TextRank[２]模型对句子进

行打分、排序,最后抽取出最代表剧本主要信息的句子作为

摘要.

本文第１节介绍相关工作;第２节介绍预训练模型的构

建和训练,以及句间相似度计算和无监督剧本摘要;第３节介

绍具体实验及实验结果分析;最后总结全文.

１　相关工作

剧本摘要,本质就是文本摘要的特殊体.剧本是以对话

形式组成的文本,所以剧本摘要主要就是对对话形成摘要.

本文摘要采用的是基于预训练模型的无监督抽取式的自动文

摘方法.近几年Liu[３]提出的BERTSUM 使用两层的TransＧ
former[４],被应用于抽取式摘要工作.Ryuji等[５]提出的一种

隐式引用抽取器,是能够无监督端到端抽取对话摘要的神经

网络模型.Pinelopi等[６]提出了一种用于剧本抽取式摘要的

结构,其根据关键叙事事件形式化叙述结构,并将其视为潜在

内容,以便提取最佳场景序列.Zhou等[７]针对抽取整句摘要

方法存在冗余性的问题,提出了一种以子句作为抽取单元的

抽取式摘要方法.２０２１年以来,Feng等[８]提出将预训练对话

回复生成模型作为一种无监督的对话标注器,借助其在预训

练阶段编码的背景知识来获得辅助信息.Zou等[９]提出了一

个领域不可知的低资源对话摘要的多源预训练范式,除去传

统的预训练任务,采用对抗信号来学习领域未知信息.Chen
等[１０]提出了一组会话数据增强(CODA)方法,用于半监督生

成会话摘要,例如随机交换/删除会话中的句子,把对话Ｇ行为

标注到对话文本中,将话语替换为基于对话上下文生成的释

义;使用伪摘要对未标记对话的摘要模型进行预训练,然后在

标记的对话上对其进行微调.Zhao等[１１]设计了一个具有槽

级掩码交叉注意的异构语义图,以增强特征,获得更正确的摘

要.Zou等[１２]提出了一种新颖的主题增强两阶段对话摘要

器和感知神经主题模型,用于面向主题的客户服务对话摘要.

随着时代的发展,预训练模型得到了越来越多的关注,

Dai等[１３]使用语言建模和序列自编码来改善循环神经网络的

序列学习,被认为是现代预训练模型的开端.Devlin等提出

的BERT,是一个预训练的语言表征模型,它采用新的掩蔽语

言模型,能生成深度的双向语言表征.Zhang等[１４]提出了基

于预训练的编码解码框架.Liu等[１５]提出了基于BERT的文

档级编码器,该编码器能够表达文档的语义,并获得文档的句

子表示以获取摘要.Li等[１６]基于 LSTM[１７]神经网络适用于

序列数据的特点,设计了一个用于对句子语义建模的神经网

络模型.

目前关于剧本这种特殊文本的无监督抽取式摘要工作较

少,基于对上述研究的分析,为了提高无监督剧本对话摘要的

准确率,更好地构建对话、场景和人物的关联,本文提出了利

用目前主流的预训练模型BERT,通过增加预训练任务,构建

适合剧本的模型;然后计算剧本句间相似度,用于无监督抽取

式模型获得摘要.

２　基于预训练模型的无监督剧本摘要

本节将详细介绍如何增加预训练任务来构建模型.首先

在预训练时通过增加两个预训练任务来判断输入是否来自同

一场景和人物,使用最终生成的预训练模型对数据集进行训

练:输入的每条数据为两句话,经过三层嵌入层形成句子向量

送入模型进行训练,使用Sigmoid激活函数对输出进行处理,

输出一个０~１的概率值作为句间相似度;结合无监督抽取式

摘要模型 TextRank对句子进行打分、排序,将得分高的几句

作为最终的摘要.

２．１　预训练模型的构建

BERT模型预训练过程中原本有两个预训练任务:MLM
(MaskedLanguage Models)和 NSP(NextSentencePredicＧ
tion).MLM 是指完形填空任务,即遮住句子中的某些单词,

让模型去预测遮住的单词是什么.在 NSP中,模型只考虑了

相邻句子之间的关系,但从整个具有多个场景的剧本来看,场
景模块是由具有不同说话特点的人物的对话组成的,这就需

要模型不仅仅只关注相邻句子间的关系,因为同一场景,同一

人物说的话之间也具有很强的关联性.我们截取剧本中一集

的部分内容进行说明,如图２所示.

图２　数据集内容展示

Fig．２　Datasetcontentdisplay
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　　在此,在相同数据集下,为预测下一句的关系添加了两个

预训练任务:APTS(AddPreＧtrainingTasksＧSecene)和 APTP
(AddPreＧtrainingTasksＧPeople).在预训练过程中,数据中

有一半B是跟随A 的实际相邻下一句,一半是非实际相邻下

一句.当５０％的概率为B是跟随A 的实际下一句子的同时,

要区分B 和A 是否来自同一场景,A 与B 属于同一场景时,

要区分是否是同一人所说;同样地,有５０％的概率为来自非

相邻的随机句子的同时,同样需要进行场景和人物的区分.

我们 会 为 此 标 上 标 签:IsSecene或 NotSecene,IsPeople或

NotPeople,取值１或０.

本文预训练模型的构成过程如图３所示.首先对原始文

本进行解析,形成标准化输入:原始数据本是无标签的数据,

经过 NSP,APTS和 APTP 任务形成句子的拼 接 和 NSP、

场景、人物关系的标签,将拼接后的句子和标签、Mask后的句

子以及对句子对进行０,１位置表示的结果(A句的词表示０,

B句的词表示１)组成的实例作为输入.在预训练时,针对以

上４种标签,分别利用BERT模型的不同输出部件计算loss,

然后进行梯度下降优化.根据它们的loss,通过交叉熵求解

预测的损失,四者相加,即为模型的loss,如式(１)所示:

L(θ,θ１,θ２,θ３,θ４)＝L１(θ,θ１)＋L２(θ,θ２)＋L３(θ,θ３)＋
L４(θ,θ４) (１)

其中,θ为 BERT中 Encoder部分的参数;θ１为 MLM 任务中

在Encoder上所接的输出层中的参数;θ２为句子相邻预测任

务中Encoder接上的分类器参数;θ３和θ４为新增的参数,代表

句子场景预测任务中Encoder接上的分类器参数和句子人物

预测任务中Encoder接上的分类器参数.

图３　预训练模型生成流程图

Fig．３　FlowchartofpreＧtrainingmodelgeneration

　　在第一部分的损失函数中,设 Mask的词集合为 M,因为

它是一个|V|大小词典上的多分类问题,所用的损失函数为

负对数似然函数(且是最小化,等价于最大化对数似然函数),

第二、三、四部分的损失函数也属于分类问题的损失函数,分

别对应句子、场景、人物的预测.相关损失函数的计算如

式(２)－式(５)所示:

L１(θ,θ１)＝－∑
M

i＝１
logp(m＝mi|θ,θ１) (２)

其中,mi∈[１,２,|V|].

L２(θ,θ２)＝－∑
N

i＝１
logp(n＝ni|θ,θ２) (３)

其中,ni∈[IsNext,NotNext].

L３(θ,θ３)＝－∑
N

i＝１
logp(n＝ni|θ,θ３) (４)

其中,ni∈[IsSecene,NotSecene].

L４(θ,θ４)＝－∑
N

i＝１
logp(n＝ni|θ,θ４) (５)

其中,ni∈[IsPeople,NotPeople].

２．２　预训练模型的训练与句间相似度的计算

由２．１节可以得到我们的预训练模型,使用此模型计算

句间相似度.在这一步,训练输入每条数据为两句话,每个输

入对应一个标签,标记两句话是否相邻.相邻则标记为１,不

相邻则为０.模型首先将输入转换成词向量、文本向量和位

置向量,文本向量的取值在模型训练过程中自动学习,用于

刻画文本的全局语义信息,并与单词的语义信息相融合.

位置向量用于区分不同位置的词.将字向量、文本向量和

位置向量的加和作为模型的输入,之后通过 Sigmoid激活

函数对输出向量进行处理,输出一个０~１的概率值作为

句间相似度,这是之后无监督抽取式摘要模型性能提高的

２１３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．２,Feb．２０２３



关键.具体模型图如图４所示.

图４　句间相似度计算模型图

Fig．４　Diagramofcalculationmodelofsimilaritybetween

sentences

２．３　无监督剧本摘要

将２．２节得到的每对句子的句间相似度作为抽取摘要中

两个句子构成的边的权值Wji.本文使用 TextRank模型提

取摘要,TextRank 算 法 是 由 网 页 重 要 性 排 序 算 法 PageＧ
Rank[１８]迁移而来的.TextRank算法将词视为“万维网上的

节点”,根据词之间的共现关系计算每个词的重要性,并将

PageRank中的有向无权边变为无向有权边.首先 将 文 本 分

割成T＝[S１,S２,,Sm],对于每个句子Si∈T,对其进行分

词和词性标注;然后根据停用词表剔除停用词,只保留指定词

性的词,如名词、动词、形容词等,即Si＝[ti,１,ti,２,,ti,n],其
中ti,j为句子i中保留的候选关键词,构建词图G＝(V,E),V
为节点集合,由以上步骤生成的词组成;然后采用共现关系构

造任意两个节点之间的边.将权值Wji代入式(６)(迭代传播

权重)计算各句子的得分,直到收敛.

Ws(Vi)＝(１－d)＋d∗ ∑
Vj∈In(Vi)

Wji

∑
Vk∈Out(Vj)

Wjk
Ws(Vj) (６)

将得到的句子得分进行倒序排序,根据字数要求,抽取重

要度最高的 M 个句子作为侯选摘要句.

在本文中进行对比的标准摘要字数平均为１００,所以我

们限制实验获取的摘要不少于１００个关键词.从候选摘要句

中选取句子,直到组成的摘要句子的词数不少于１００个.

１)https://en．jinzhao．wiki/wiki/Friends

３　实验及评价

３．１　实验数据集

本文所用的实验数据集是剧本语料«老友记»,共有２２８
集,即有２２８篇原文本,每个原文本大概有８００句话,每一集

包含多个以人物对话组成的场景模块,对应的标准摘要是从

Wikipedia网站１)收集得到,文本拼写等错误已被人工修改.

数据集共有３个部分,分别是预训练数据集、训练集和测

试集.其中,预训练数据集是对除去测试集的所有句子进行

预测,选择合适的下一句组成句子对,是送入 Bert进行预训

练的数据,具体作用在２．１节已详细介绍.训练集是在１００
集(９８－１７０,２０１－２２８)中均匀随机挑选的８５１１１个句子对,

是本文提出的模型计算句间相似度时所需要的训练数据(每

一个输入是以[SEP]进行连接的句子对).测试集是１７１－

２００集的所有句子对.本文提出的模型经过训练后计算出测

试集每个句子对的句间相似度,将其用于无监督摘要模型中

进行实验,以获得１７１－２００集的摘要,具体已在２．２节和２．３
节详细介绍.表１列出了数据集中所用句子对个数的统计信

息.数据集是剧本中包含场景描述信息或者体现人物情感特

点的对话句子,场景描述是例如“[场景:中央公园,罗斯和莫

妮卡正在看着菲比睡觉.]”的句子,人物对话是例如“莫妮卡:

她是怎么做到的?”的句子,本文中会对数据进行进一步处理,

具体形式将在实验设置中展示.组成的句子对有以下几种情

况:１)相邻人物的对话;２)不相邻人物的对话;３)场景描述及

临接的人物话语;４)场景描述及不临接的人物话语.数据集

选取的句子长度(包含词的个数)大于７,舍去了过短的句子,

因为有些句子如 “哇哇哇哇!”“哈哈哈哈哈”等短句子包

含的信息过少,不足以提供有用的信息,无法构成摘要句.在

本文提出的实验以及对比实验中,所用数据集均一样.

表１　数据集中句子的统计信息

Table１　Sentencestatisticsindatasets

篇数/篇 选取句子对个数/对

预训练集 １９８ ２２７３８７
训练集 １００ ８５１１１
测试集 ３０ ２６２４５００

３．２　评价方法

本文使用 ROUGE作为无监督抽取式摘要的评价标准.

针对人工评价成本高、耗时长和主观性强等缺点,Lin于２００４
年提出了 ROUGE评价准则[１９].其基本思想为:首先通过多

个专家分别获得人工摘要,由摘要构成标准摘要集;然后将系

统抽取的摘要与专家的标准摘要进行对比,通过统计二者之

间重叠基本单元(n元语法、词序列和词对)的数目,来评价摘

要的质量.ROUGE评价方法现已成为摘要评价技术的通用

标准之一.

本文主要通过 ROUGEＧ１(单字组)、ROUGEＧ２(双字组)

和 ROUGEＧL(最长公共子序列)来评测实验效果.

３．３　对照实验

本文共 设 立 了 １０ 组 对 照 实 验.TextRank 是 本 文 的

Baseline模型.对比模型中有监督(SupervisedLearning,SL)

摘要模型包括 LSTM,BERT,UniLM[２０]和 Seq２seq[２１],无监

督(UnsupervisedLearning,USL)模 型 包 括 LSTM,BERT,

BERT＋APTS,BERT＋APTP和BERT＋APTS＋APTP(最

后３个为本文提出的模型).无监督实验中,先使用模型计算

句间相似度,然后结合 TextRank(TR)模型抽取出得分高的

句子作为摘要.

TextRank:Baseline模型.该模型是基于图排序的算法,

即将文本中每一句话都视为图中的一个节点,通过计算句间

相似度的方式给句子打分,并通过迭代的方式使句间相似度

矩阵趋于平稳,最后选择得分最高的几句作为生成的摘要句.

LSTM:抽取式摘要模型,由两个双向LSTM 组成.分别

对待测的两个句子进行编码,得到待测句子的表示向量,最后
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基于得到的两个向量用Softmax函数计算两个分布之间的距

离表示相似度,值在０~１之间.

BERT:抽取式摘要模型,模型没有考虑剧本间的场景信

息以及人物信息.利用BERT作为训练器,最后得到一个二

分类概率分布.结果为一个０~１之间的浮点数,表示句间相

似度.

LSTM(SL):有监督抽取式摘要模型.利用 LSTM 网络

作为训练器,将训练好的神经元经过 Dense层后得到一个二

分类概率分布,最后选取概率最高的几句话作为摘要句.

BERT(SL):有监督抽取式摘要模型.利用 BERT 网络

作为训练器,使用 Transformer作为算法的主要框架,通过一

个二分类的线性层得到预测的值,最后选取概率最高的几句

话作为摘要句.

Unilm:有监督摘要模型.和 BERT 类似,而且新增了

Seq２Seq训练方式,将接收原文本作为输入序列,将摘要作为

输出序列.

Seq２Seq:有监督摘要模型.属于 EncoderＧDecoder的一

种,思想就是利用两个 RNN:一个 RNN 作为 Encoder,另一

个 RNN作为 Decoder.

BERT＋APTS＋APTP:本文所提出的效果最好的用于

无监督抽取式摘要模型.在预训练中增加了两个预训练任务

来预测下文是否和第一句来自同一个场景和人物,然后将预

训练生成的模型作为训练器,最后得到一个二分类概率分布.

结果为一个０~１之间的浮点数,表示句间相似度.

BERT＋APTP:本文所提出的用于无监督抽取式摘要模

型.仅增加一个预训练任务,预测两句话是否来自同一人物.

BERT＋APTS:本文所提出的用于无监督抽取式摘要模

型.仅增加一个预训练任务,预测两句话是否来自同一场景.

３．４　实验设置

３．４．１　文本预处理

在预处理时,为了使人物所占长度一致,本文将每句话对

应的集数和人物名字通过字符串连接后放在了每句话的前

面.集数占３个字符,人物名字占１０个字符,如果字符数不

够则用‘∗’来代替.舍弃了文本中长度过短的句子,处理后

的输入如图５所示.

图５　处理后的数据展示

Fig．５　Displayofprocesseddata

３．４．２　实验参数设置

实验的参数设置如表２所列.

表２　实验参数设置

Table２　Experimentalparametersetting
参数 取值

HIDDEN_SIZE ７６８
MAX_SEQ_LENGTH ６０

BATCH_SIZE ３２
MAX_POSITION_EMBEDDINGS １２８

EPOCHS ３

３．５　实验结果及分析

本节中首先将本文提出的基于预训练模型结构的模型与

之前所述的模型结果进行对比;然后在保证参数、数据不变的

情况下,分析所提模型中不同侧重部分以及整体对结果的影

响;最后通过摘要的实例样例来对比和分析加入模型各部分

对抽取摘要质量的影响.

３．５．１　与现有系统比较的结果

本文模型与其他基准模型对比的结果如表３和表４所列.

表３　无监督模型实验结果的对比

Table３　Comparisonofexperimentalresultsofunsupervisedmodels

Model ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
TextRank ２２．２ ２．５ １２．２

LSTM＋ TR ２２．４ １．８ １０．９
BERT＋ TR ２３．２ １．８ １１．５

BERT＋APTS＋APTP＋ TR ２６．２ ３．９ １４．０

表４　有监督模型实验结果的对比

Table４　Comparisonofexperimentalresultsofsupervisedmodels

Model ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
Seq２Seq １５．４ ０．９ １０．４
Unilm ２５．７ ２．７ １３．９

BERT＋APTS＋APTP＋TR ２６．２ ３．９ １４．０
LSTM ２６．５ ２．１ １２．５
BERT ２７．４ ３．３ １３．８

从表３可以看出,本文提出的基于预训练模型的无监督

抽取式摘要模型的实验结果远好于其他无监督学习模型,在

各项 ROUGE评测指标上都有明显提升;相比于无监督对比

实验中性能最好的模型(没有新增预训练任务的 BERT),

BERT＋ APTS＋ APTP＋ TR 在 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２,

ROUGEＧL上分别提高了２．９５９％,２．０８３％和２．４９％.实验

结果证实本文提出的模型是有效的.

从表４可以看出,本文提出的基于预训练模型的无监督

抽取式摘要模型的实验结果虽然在 ROUGEＧ１上与BERT有

监督抽取摘要模型有一定差距,但与 Unilm,LSTM 已十分接

近,且本文提出的模型在 ROUGEＧ２和 ROUGEＧL上均取得

了最高值,而且在各项 ROUGE 评测指标上都显著超过了

Seq２Seq模型.从这个结果来看,本文提出的无监督抽取式

摘要模型是有效的.

３．５．２　模型中不同因素的影响比较

在模型相应参数、数据保持不变的情况下,考虑不同方面

的预训练任务对评估结果的影响.本节分析两个预训练任务

分别加入以及一起加入时模型与Baseline(TextRank)的对比

结果,如表５所列.可以看出,模型在同时加入两个预训练任

务时取得了最优的效果.

表５　不同预训练任务时模型的实验结果

Table５　ExperimentalresultsofdifferentpreＧtrainingtaskmodels

Model ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
Baseline ２２．２ ２．５ １２．２

BERT＋APTP ２３．６ ２．５ １２．２
BERT＋APTS ２５．３ ３．６ １２．６

BERT＋APTS＋APTP ２６．２ ３．９ １４．０

从表５中可以得知:本文所提模型的实验结果均超过了

Baseline的结果,这说明本文采用的基于预训练模型的无
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监督剧本摘要方法均是有效的.首先,我们考虑到了同一场

景中的对话之间会有比较强的关联性,所以在预训练模型中

加入了对输入的两句话的场景预测.其次,考虑到不同人

物说话所带的情感特点不同,我们加入了人物预测.实验

结果表明:相比于只加人物预测的 BERT＋APTP,只加入

场景预测的模型 BERT＋APTS在 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２,

ROUGEＧL上分别 提 高 了 １．６５１％,１．０８１％ 和 ０．３９３％.

经分析,这主要是因为在剧本中,场景中的每个人说话都

是围绕一个主题来讨论,对话的关联性更强,捕获到的重

要信息就会更多.

将二者结合的模型BERT＋APTS＋APTP相比于BaseＧ

line,在 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２,ROUGEＧL 上 分 别 提 高 了

３．９６１％,１．４７７％和１．４７７％;相比于只加人物预测的BERT＋

APTP,在 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２,ROUGEＧL 上分别 提 高 了

２．５６６％,１．３８３％和１．７８４％;相比于只加场景预测的BERT＋

APTS,在 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２,ROUGEＧL 上 分 别 提 高 了

０．９１５％,０．３０２％和１．３９１％.这说明将句子之间的场景关

系以及人物关系加入到预训练任务中有很大的帮助,通过本

文模型计算出来的句间相似度对无监督抽取式剧本摘要的质

量有一定的提升.

３．５．３　抽取摘要分析

为了更好地展示抽取摘要的结果,本节将具体展示各个

模型所得到的摘要并对其进行比较和分析.将利用本文模型

计算句间相似度后获得的摘要与基准模型做对比,每个模型

获得的摘要如表６所列.为了便于对得到的摘要进行比较,

将抽取摘要中的重要信息使用粗体突出显示.

表６　不同模型摘要结果的对比

Table６　Comparisonofsummaryresultsofdifferentmodels

模型 摘要

标准

菲比和莫妮卡为瑞秋的婴儿洗澡做准备,忘记邀请瑞秋的妈

妈.洗澡时,莫妮卡拼命想寻求桑德拉的原谅.瑞秋意识到她

不知道如何照顾孩子出生后,她的母亲坚持要陪她八周,这让

她和罗斯很烦恼.罗斯最终让瑞秋有信心成为一名母亲.乔

伊为一个名为«Bamboozled»的新游戏节目的主持人试镜,钱德

勒和罗斯帮助他练习.

Baseline

格林夫人:瑞秋! 夫人.格林:你好,莫妮卡.格林:嗯,瑞秋需

要帮助照顾婴儿.[场景:莫妮卡和钱德勒家,婴儿洗澡结束

了,除了格林夫人,其他人都离开了][场景:莫妮卡和钱德勒,
莫妮卡和菲比正在为瑞秋的婴儿洗澡做准备.][场景:莫妮卡

和钱德勒,瑞秋正在给婴儿洗澡.]

APTP

[场景:罗斯和瑞秋家,罗斯正在帮助瑞秋研究宝宝什么时候会

出生.]雷切尔:什么? 你的意思是他们不会参加一个没有男人

也没有酒的社交活动? 等一下! 如果你负责邀请,为什么我要

打电话给她妈妈———格林夫人你好! 嗨,我是莫妮卡盖勒.
乔伊:是的,如果我在白天得到它,我会.

APTS

[场景:莫妮卡和钱德勒,莫妮卡和菲比正在为瑞秋的婴儿洗澡

做准备.][场景:乔伊的公寓,乔伊正在阅读剧本,罗斯和钱德

勒拿着篮球走进来.]罗斯:你一定疯了! 你会成为一个可怕的

母亲! 格林夫人:不,你留下来.我会让自己出去.就好像我

不在这里.罗斯:每个人第一次当妈妈都有这种感觉.你会学

会的.你知道你第一次来这座城市是什么时候吗?

APTS＋
APTP

[场景:乔伊公寓,乔伊正在阅读剧本,罗斯和钱德勒拿着篮球

走进来.][场景:莫妮卡和钱德勒,瑞秋正在给婴儿洗澡.][场
景:乔伊在试镜,正在准备节目.]罗斯:每个人第一次当妈妈都

有这种感觉.你会学会的.[场景:乔伊的公寓,伙计们在玩游

戏,只是每个人都很投入.][场景:格林夫人正在告诉罗斯需要

做些什么来保证他的公寓的婴儿安全.]

从表６中可以看出,Baseline模型抽取的句子组成的摘要只

包括剧本中的部分信息,有很多冗余信息,无法涵盖整体的重

要部分;在加入预测人物的预训练任务后,因为模型考虑到了

人物说话的情感特征,人物的丰富度得到了明显提高,但是关

于人物的冗余信息增多;在单独加入场景预训练任务后,主要

信息涵盖增多,主题鲜明,基本可以看出主要信息;当同时加

上两个预训练任务时,结果明显优于 Baseline,并且有更多的

重要信息出现,抽取出的句子质量更高,可读性更强,这证明

本文提出的方法是有效的.

结束语　本文针对剧本抽取句子作为摘要的问题,考虑

到文本中不同人物说话的情感特性以及不同场景对话都会有

密切的联系,提出了一种基于预训练模型的无监 督 剧 本 摘

要.通过增加预训练任务,基于一定的规则预测每个对话

的场景关系和人物关系,结合 BERT 模型进行预训练,最

终得到需要的模型.利用模型作为训练器计算句间相似

度,进一步提高了句子间相似度的精确性.实验证明,相

比其他基准模型,所提模型效果提升显著,能提高无监督

剧本摘要的质量.
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