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基于预训练语言模型和标签指导的文本复述生成方法
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摘　要　文本复述生成是自然语言处理中一项重要且具有挑战性的任务.最近很多工作将句子不同粒度的句法结构信息用于

指导复述生成过程,取得了一定的效果,然而这些方法大多比较复杂,迁移使用困难.另外,预训练语言模型因学习到大量语言

知识而在各项自然语言处理任务中表现出了较好的性能,然而将其用在复述生成任务中的工作较少.针对这些问题,文中提出

了基于预训练语言模型和标签指导的复述生成方法.该方法在复述任务上微调预训练语言模型以提升效果,同时用简单的标

签插入方式为复述生成模型提供句法结构指导.实验结果表明,这种标签插入结合预训练语言模型的方法在 ParaNMT 和

Quora数据集上的性能优于传统Seq２Seq方法,并且用该方法做数据增强能为下游任务带来效果提升.
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Abstract　TextparaphrasegenerationisanimportantandchallengingtaskinNLP．Somerecentworkshaveappliedthesyntactic

structureinformationofdifferentgranularityofsentencestoguidetheprocessofparaphrasegenerationandhaveachievedfair

performance．However,thiskindofmethodsarerathercomplexanddifficulttotransfer．Besides,preＧtrainedlanguagemodelhas

showngoodperformanceinvariousNLPtasksduetoknowledgelearned．Butithasrarelybeenusedintheparaphrasegeneration

task．ThispaperproposesaparaphrasegenerationmethodbasedonpreＧtrainedlanguagemodelandtagguidance．ThepreＧtrained

languagemodelisfineＧtunedtoimprovetheperformanceoftheparaphrasegenerationtask,andasimpletaginsertionmethodis

usedtoprovidesyntacticstructureguidance．ExperimentresultsshowthattheproposedmethodoutperformstraditionalSeq２Seq
methodsondatasetsParaNMTandQuora．Inaddition,italsodemonstrateitseffectivenessinimprovingdownstreamtasksbydaＧ

taaugmentation．

Keywords　Textparaphrasegeneration,PreＧtrainedlanguagemodel,Dataaugmentation

　

１　引言

复述文本指措辞或句式不同而表达语义相同(或相似)的
文本.例如,“Ifitcontinuestorain,Iwillcarryanumbrella”

和“Iwillcarryanumbrellaifitrainscontinuously”这两个句

子含义均为“如果继续下雨,我会带把伞”.因此它们互为复

述.文本复述生成[１Ｇ２]是为给定文本生成复述文本,该任务可

以用于增广数据,增加特定场景的语料规模,已被广泛应用于

问答、翻译、分类等多种自然语言处理任务[３Ｇ５].复述生成由

于其重要应用价值和挑战性,多年来无论是在大规模复述数

据集的收集和整理方面,还是在用于复述生成的深度学习模

型的发展和改进方面,都有较高的关注度[６Ｇ７].

传统复述生成大多基于模板[１]和同义词词典[８].随着

深度学习的兴起和发展,研究者提出了多种基于Seq２Seq框

架的神经复述方法.Prakash等[９]首次尝试在 EncoderＧDeＧ
coder架构中使用堆叠残差 LSTM 进行复述生成;Vaswani
等[１０]提出的 Transformer模型在 EncoderＧDecoder架构中加

入了 Attention机制,该模型被证明在复述生成的质量上达到

了最好的效果.另外,有一些工作在复述生成的过程中使用

句法结构信息.Li等[１１]将复述分解为句子和短语两个粒度,

使用不同的编解码器进行处理,最后不同粒度聚合得到复述;

SOWＧREAP模型[１２]在句子的成分句法树上从上到下进行不

同粒度的结构重写,最后组合得到重排来指导复述生成.这

些方法使得复述生成更可控和可解释.

然而,现有的利用句法结构指导复述生成的方案,无论是

使用不同粒度的编码器,还是在成分句法树上迭代重写,大多



较为复杂,迁移使用困难.另外,利用复述生成进行数据增强

大多是做跨域文本生成,因此模型需要较强的重写能力和域

自适 应 能 力. 近 年 来,以 Transformer 架 构 为 基 础 的

BERT[１３],GPT[１４],BART[１５]等预训练模型在很多自然语言

处理任务上都表现出了较好的效果.此类模型在预训练阶段

学习到大量的语言知识,可以提高复述生成的局部重写和结

构变换能力;也可以在模型进行跨域生成时抑制因语言风格

不同而出现的性能下降,从而提升模型的域自适应能力.然

而,目前将预训练语言模型用于文本复述生成的工作较少,且

大多比较简单.针对这些问题,本文提出了一种基于预训练

语言模型和标签指导的文本复述生成方法,该方法使用预训

练BART作为基模型,同时在源句子中插入标签来提供句法

结构指导;该方法可以提升复述生成的质量以及模型跨域生

成的能力,同时易于迁移使用.

本文第２节介绍了文本复述生成的相关工作;第３节介

绍了本文提出的复述生成方法,并给出了方案的整体流程和

标签指导的详细介绍;第４节介绍了实验以及结果分析;最后

总结全文.

２　相关工作

文本复述生成在多种自然语言处理任务中发挥着重要作

用,一直以来受到了研究者的诸多关注.早期的文本复述生

成采用规则模板方法[１],然而生成复述质量非常依赖模板质

量;另外有基于同义词词典的方法[８],该方法简单有效,但是

生成的复述文本的多样性较差.随着深度学习的发展,研究

者提出了很多基于Seq２Seq架构的神经复述方法以及一系列

改进算法,大致可以分为以下几类.

２．１　EncoderＧDecoder架构

大多数复述生成模型都是基于EncoderＧDecoder架构的.

其中编码器编码得到输入文本的上下文向量表示,解码器根

据该向量表示生成复述文本.

研究者提出了不同的编码器实现方案.Prakash等[９]将

LSTM 模型用于Seq２Seq模型.CNN[１６]和 GRU[１７]的参数更

少,训练速度更快,也常被用作编码器.Vaswani等[１０]提出

的 Transformer模型,可以在句子中捕获长距离依赖,也被用

来做复述生成.

解码器同样可以使用 CNN,LSTM,GRU 等模型,研究

者较为关注的是解码方法,常见的有贪心搜索和波束搜索.

贪心搜索策略选择概率最高的单词作为当前时间步生成的单

词.波束搜索策略可以选择前K 个概率最高的结果,其中 K
是可设置的参数.

２．２　EncoderＧDecoder架构模型的改进

在EncoderＧDecoder模型的基础上,研究者提出了一些以

模型为中心的改进方法,这类方法旨在利用各种机制来增强

编码器或解码器.

变分自编码器(VAE)[１８]能够将复述模式编码到隐向量

中,其编 码 器 和 解 码 器 可 有 不 同 的 选 择.Gupta 等[１９]用

LSTM 做编解码器.Grangier等[２０]用 Transformer做编解码

器.Goodfellow等[２１]提出的生成对抗网络 GAN包括生成器

和判别器,最初用于计算机视觉领域.Yu等[２２]利用了策略

梯度的思想,使得 GAN可以被用于文本领域.Yang等[２３]和

Vizcarra等[２４]将 GAN 用于复述生成,通过对抗学习来提升

复述生成的质量.

２．３　EncoderＧDecoder架构特征改进

与以模型为中心的改进方法不同,以特征为中心的改进

从句法结构的角度,为复述生成提供不同粒度的语法结构指

导,从而提升复述生成的效果.

Iyyer等[２５]、Chen等[２６]以及 Kumar等[２７]将范例句的语

法树(句法结构)编码为一个向量表示,在解码过程的每个时

间步将句法结构向量输入解码器以指导复述生成.

研究者也探索了组合不同粒度级别句法信息的方法.Li
等[１１]和 Kazemnejad等[２８]针对短语、句子等不同粒度使用不

同的编码器,从而捕获不同粒度级别上的复述模式.Huang
等[２９]利用复述数据库中的外部知识来检索和学习单词粒度

和短语粒度的复述.这些方法最后将不同粒度级别组合得到

最终的复述.

上述方法从不同角度提升了复述生成的效果,但都没有

使用承载了大量语言知识的预训练语言模型.为复述生成提

供句法结构指导可以有效提升复述生成的质量,但是相关工

作大多较为复杂,迁移使用困难.因此,本文提出了一种基于

预训练语言模型和标签指导的文本复述生成方法,该方法微

调预训练的BART模型用于复述生成,同时使用简单的标签

插入提供句法信息指导.

３　本文方法

给定输入句子X＝{x１,x２,􀆺,xn},其中xi表示第i个单

词,n为句子长度,本文的目标是为句子X 生成质量较好的复

述文本Y.为了实现这个目标,本文以BART模型为中心,结

合标签插入来做复述生成,整体流程如图１所示.

图１　标签插入方案的工作流程

Fig．１　Overviewoflabelinsertionworkflow

对于输入句子X“BecauseheworkshardhewillbeproＧ

moted”,首先使用StanfordCoreNLP对输入句子做成分句法

分析,进而构造出成分句法树;然后在成分句法树上选择若干

组短语分别得到对应的标签插入方案{X１′,X２′,􀆺,Xm′},

１５１梁佳音,等:基于预训练语言模型和标签指导的文本复述生成方法



其中Xi′代表一条插入标签的句子.图１给出了两种短语选

择(即标签插入)的方案示例.BART模型预先在P(Yi|X′i)

任务上微调,每种插标签方式会对应生成一个复述文本,删除

复述中的标签符号即可得到对应复述句子.

３．１　训练数据构造

互为复述的两条句子的语义具有一致性,而句子的语义

是由句子中各个部分的语义共同表达的,因此通过插入标签

来圈定语义范围,可以给模型提供结构信息指导.示例如

图２所示,例子中分别用标签‹A›与‹/A›和‹B›与‹/B›圈定

一对复述句子的两个短语,两条句子中相同标签圈中的部分

具有相同的语义.将这种带标签的复述句对作为训练数据,

一方面给模型提供了粗粒度结构上的指导,指导模型学习输

入“‹A›he‹B›．”生成“He‹B›‹A›．”,即复述句子中‹B›标

签圈定的短语和‹A›标签圈定的短语与源句子中相比,有相

对位置的变换;另一方面可以给模型提供局部重写上的指导,

以‹A›标签圈定短语为例,模型可以学习“Becauseheworks

hard”被重写为“forhishardworking”此类的变换.因此,本

文使用这种带标签的复述句对微调 BART 模型,用于复述

生成.

图２　句子标签插入示例

Fig．２　Exampleofsentencelabelinsertion

训练数据复述句对之间相同标签圈定的短语应该具有相

同语义,为了获得不同粒度的带标签训练数据,本文在句子的

成分句法树上做不同粒度的短语对齐.

给定复述句对(X,Y),TX 和TY 分别表示输入句子X 和

输出句子Y 的成分句法树.本文定义变元为句子成分句法

树上的短语节点,并满足以下条件:

(１)该短语节点包含的token个数大于１.

(２)该短语节点对应的成分标签不在集合[DT,IN,CD,

MD,TO,PRP]中,其中DT表示a,the等限定词;IN表示by,

of等前/后置连词;CD 表示数字;MD 表示情态词;TO 表示

英文单词to;PRP表示人称代词;即一个变元应该是一个实

义短语.

本文参考 Goyal等[１２]提出的评分方法来计算两个变元

之间的相似度分数.首先用预训练的 ELMo模型[３０]获得X
和Y 中每个token的上下文嵌入,并计算两条句子中任意两

个token之间的余弦相似度分数.对于TX上任意一个变元p
和TY上的任意一个变元q,p和q之间的相似度分数S(p,q)

的定义如式(１)－式(３)所示:

S(p,q)＝２×Precision(p,q)×Recall(p,q)
Precision(p,q)＋Recall(p,q) (１)

Precision(p,q)＝
∑

x∈p
idf(x)maxy∈qcos(x,y)

∑
x∈p

idf(x) (２)

Recall(p,q)＝
∑
y∈q
idf(y)maxx∈pcos(x,y)

∑
y∈q
idf(y) (３)

对于p中的每个tokenx,找到q中与之相似度最高的余

弦相似度值,用逆文档频率idf作为x 的重要性权重,对其加

权求和后作为精确率,如式(２)所示;同样对于q中的每个toＧ

keny,找到p中与之相似度最高的余弦相似度值,对其加权

求和后作为召回率,如式(３)所示.两者通过式(１)得到变元

短语之间的相似度分数.

对于两棵成分句法树TX和TY,可以构造一个相似性矩阵

SX,Y来度量它们所有变元对之间的相似度分数.具体来说,

SX,Y[i,j]表示TX的第i个变元和TY 的第j 个变元之间的相

似度分数,该分数通过式(１)计算得到.

接下来,本文在变元短语之间进行一对一映射来获得成

分句法树上的对齐变元.当且仅当i节点和j节点彼此最相

似时,认为两个变元节点语义上对齐,等价于变元i和变元j
同时满足式(４)和式(５):

j＝argmax
j′∈TY

　S[i,j′] (４)

i＝argmax
i′∈TX

　S[i′,j] (５)

图３给出了一对复述对之间的变元短语对齐的示例,图

３(a)和图３(b)分别对应成分句法树TX 和TY,两棵树中颜色

相同的节点为对齐变元节点.

(a)TX (b)TY

图３　成分句法树对齐变元示例(电子版为彩图)

Fig．３　Exampleofconstituenttreewithalignmentvariants

得到TX和TY的对齐变元后,需要选择可行的标签插入方

案来 构 造 带 标 签 训 练 数 据.从TX 上 选 择 一 组 变 元VX ＝
{VX１,VX２,􀆺,VXn},从TY 上选择对应的对齐变元VY ＝{VY１,

VY２,􀆺,VYn},其中VXi和VYi为对齐变元,n为变元个数,当满

足以下条件时,{VX,VY}确定一种可行的插标签方案.

(１)变元个数n在区间[２,５]之间.

(２)VX或VY中每个变元在句子中相互独立,对应短语之

间没有重叠,例如TY 中变元“SBAR:becauseheworkshard”

和变元“VP:workdshard”不可出现在同一组VY中.

对于每一种可行的插标签方案,在输入句子中第一个变

元短语前后分别插入‹A›和‹/A›,在第二个变元短语前后分

别插入‹B›和‹/B›,依次类推.在输出句子和输入句子对应

对齐的变元短语两端插入相同的标签,即可获得一条训练数

据.表１列出了两个训练数据示例,其中VX和VY 分别代表从

TX和TY上选择的变元组合.例１变元组合中TX 的两个节点

“VP:willgetpromoted”和“PP:forhishardworking”分别对

应TY 中的“VP:willbepromoted”和“SBAR:becauseheworks

hard”,通过对应插入标签即可构造一条带标签复述训练句对,

同理从TX中选择[VP,NP],从TY中选择[VP,S]可构造例２.

２５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



表１　带标签训练数据示例

Table１　Trainingexampleswithtag

例１

变元组合
VX:[VP,PP]

VY:[SBAR,VP]

Inp:he‹A›willgetpromoted‹/A›‹B›forhishardworking．‹/B›

Out:‹B›becauseheworkshard,‹/B›he‹A›willbepromoted‹/A›
例２

变元组合
VX:[VP,NP]

VY:[VP,S]

Inp:hewill‹A›getpromoted‹/A›for‹B›hishardworking．‹/B›

Out:because‹B›heworkshard,‹/B›hewill‹A›bepromoted‹/A›

３．２　微调BART模型

BART是较好的文本生成类预训练模型,为了使其能够

对带标签的输入句子做复述生成,本文用３．１节中的方法得

到的带标签的训练数据对预训练的BART模型进行微调,使

其能够在复述生成任务上有较好的效果.

本文选择facebook训练的bartＧlargeＧcnn[１５]模型作为基

模型,在此基础上进行微调.具体的微调方式如图４所示,即

用带标签的复述对做端到端微调.

图４　复述任务微调方式示意图

Fig．４　SchematicdiagramoffineＧtuningmodeofparaphrasetask

微调过程使用交叉熵作为损失函数,如式(６)所示,其中

N 是序列长度;M 是词表大小;yic是符号函数,如果模型生成

的第i个token对应的真实token是c则取１,否则取０;pic是

模型生成的第i个token是c的概率.

L＝－１
N ∑

N

i＝１
　∑

M

c＝１
yiclog(pic) (６)

３．３　推理阶段标签插入

在推理阶段,输入句子没有groundＧtruth复述句子,无法

通过在复述句对间做变元的语义对齐来确定插入标签的方

案,因此下文对推理阶段标签插入方法进行介绍.

如图１所示,在推理阶段,给定一个输入句子,首先构造

成分句法树.与３．１节构造训练数据的方法类似,一种可行

的插标签方案对应从成分句法树上选择一组变元,这组变元

须满足以下条件:１)变元个数属于区间[２,５];２)每个变元在

句子中相互独立.

为了获得不同的插标签方案,首先获得句子成分句法树

上的所有变元,对这些变元分别进行个数为[２,３,４,５]的组

合,然后过滤掉不满足上述条件的组合.本文限制方案不超

过１０种,如果所有可行方案超过１０种,则随机选择１０种作

为实际使用的方案.

整体的过程如算法１所示.

１)https://www．kaggle．com/c/quoraＧquestionＧpairs

算法１　标签插入方案选择算法

输入:输入句子的成分句法树 Tree

输出:小于等于１０种插标签方案

１．初始化:所有插标签方案 T＝{}

２．获得成分句法树 Tree上的所有变元节点 V

３．fornumin[２,５]do

４．　　获得 V中变元个数为num的所有组合t

５．　　T＝T＋t

６．endfor

７．过滤 T中不满足方案要求的组合,得到filter_T

８．K＝min(len(filter_T),１０)

９．returnrandomＧK(filter_T)

４　实验结果和分析

４．１　数据集

本文在 ParaNMT 和 Quora数 据 集 上 评 估 本 文 方 法.

Wieting等[７]通过机器翻译的方法,将捷克语Ｇ英语平行语料

库的非英语侧翻译为英语,构造出 ParaNMT 英文复述数据

集.该数据集中每条数据均包含一个翻译分数,代表翻译质

量,本文根据每条数据的翻译分数,过滤翻译质量较差的复述

对以 及 句 子 长 度 过 短 的 句 对,最 后 保 留 ２０ 万 对 复 述 对.

Quora１)是一个问题对数据集,它包含超过４０万个问题对,每

个问题对都有一个二分类标签来表示这两个问题是否是复

述.本文选择其中被标记为复述的句对用于本文模型的训练

和评测.

本文按照３．１节介绍的方法对每对复述句对构造出若干

种插标签方法,得到对应的训练数据.为了与基线模型进行

公平比较,本文从中随机选择一种作为训练数据,从而保证数

据量不变.表２列出了具体实验用数据集的大小.

表２　数据集

Table２　Datasets

Datasets Train Val． Test
ParaNMT ２０００００ ２００００ １１７４０

Quora １１４０００ １００００ ９８３２

４．２　基线模型

为了评估使用预训练语言模型是否能为复述生成任务带

来性能的提升,以及本文提出的标签插入方法是否有效,本文

用 Transformer模型和无插标签方法微调BART模型作为基

线.另外SOWＧREAP模型是已知的使用句法结构信息指导

复述生成效果较好的模型,本文使用该模型作为基线,以便和

已有工作进行比较.

４．２．１　Transformer模型

Transformer模型在EncoderＧDecoder架构中使用 AttenＧ

tion机制,被证明在复述生成任务上是效果最好的 Seq２Seq
模型.预训练的 BART模型同样使用 Transformer架构,因

此使用 Transformer模型作为基线模型,可以对比验证预训

练带来的效果.

４．２．２　无标签微调BART模型

本文使用无标签插入的原始训练集,用与本文方法相同

的微调方式微调同一个BART模型,以此来验证本文提出的

标签插入方案的效果.
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４．２．３　SOWＧREAP模型

SOWＧREAP[１２]模型是一个两阶段的复述生成模型.第

一阶段在句子的成分句法树上从上到下进行不同粒度的结构

重写,最后将不同粒度重写组合得到句子重排.第二阶段用

句子重排来指导复述生成.该方法使用了不同粒度的句法结

构信息使得复述生成更可控和可解释.

４．３　实验设置

为了评估复述生成的质量,本文用 BLEU 和 ROUGE作

为自动评估指标.除此之外,计算输入X 和生成的复述g 之

间的BLEU值得到selfＧBLEU,selfＧBLEU代表生成复述句子

和原句子的相似程度,该值越小越好;另外本文使用了 Sun
等[３１]提出的指标iＧBLEU来衡量生成复述的质量,iＧBLEU的

计算方式如式(７)所示:

iＧBLEU＝０．７×BLEU－０．３×self－BLEU (７)

本文方法根据句子长短不同可以产生不同数量的插标签

方法(本文设置的数量上限为１０),每种方案对应会生成一条

复述句子.因此,为了公平地跟基线模型进行比较,所有模型

采用束搜索的解码方式,设置束搜索的宽度为１０.因此基线

模型可以为每个输入句子用束搜索生成１０条复述句子.本

文方法则为每种插标签方案生成１０条复述,并通过以下方法

从所有生成复述中选择１０条与基线模型进行比较.首先计

算每条复述句子和输入句子之间的 BLEU 值b、BERTScore
值[３２]bs以及编辑距离和输入句子长度的比值e,每条复述g
的分数定义如式(８)所示,从中选择得分最小(即与输入句子

相似程度较低)的１０条复述.

score(g)＝１
３b＋１

３bs＋１
３e (８)

对于输入句子X,参考复述Y,G＝{g１,g２,􀆺,g１０}表示

模型生成的１０条复述,本文选择g∗ ∈G,g∗ 和参考复述Y 有

最高的BLEU值,用g∗ 计算所有指标值.

复述生成的一项主要且重要的应用是进行数据增强,为

了更全面可靠地评估复述生成质量,本文选择３个自然语言

处理中的重要任务,即情感分类、问答和翻译,通过基线模型

和本文方法为这些任务进行数据增强,以评估模型的效果.

４．４　实验结果比较

表３和表４列出了不同模型在两个数据集上的实验结

果,其中FＧBart表示微调 BART模型结果;FＧBartＧT 表示本

文方法,即用带标签数据微调 BART 模型;FＧBartＧTＧB表示

本文方法的效果上限,即从所有生成复述中选择和参考复述

BLEU值最高的结果,用其计算所有指标.

SOWＧREAP模型在两个数据集上的生成复述质量都不

及其他模型,虽然该模型在 Quora数据集上有最好的selfＧ

bleu值,但同时有最低的bleu值和iＧbleu值,说明该模型生成

的复述文本和输入句子与groundＧtruth复述句子的相似度都

不高.FＧBart结果和 Transformer结果比较表明使用预训练

语言模型可以提升复述生成的效果,这得益于预训练语言模

型包含的大量先验自然语言知识.比较 FＧBartＧT 的结果和

FＧBart的结果可知,本文提出的标签插入方案可以带来效果

的提升,因为本文方法可以给复述生成提供全局和局部的指

导(详见第３．１节).FＧBartＧTＧB结果表明,本文方法有一个

非常高的效果上限,即可以生成和参考复述较为接近的复述,

在有参考复述的情况下,可以从生成复述中选择出质量最佳

的复述.

表３　ParaNMT数据集上不同模型的对比实验结果

Table３　Performanceevaluationofourmodelandthebaseline

modelsonParaNMTdataset

Method bleu↑ rougeＧ１↑ rougeＧ２↑ selfＧbleu↓ iＧbleu↑
SOWＧREAP ３０．３ ６２．２ ３９．８ ４０．０ ９．２
Transformer ３３．４ ６３．６ ４１．９ ３６．５ １２．４

FＧBart ３７．８ ６４．８ ４５．３ ３４．４ １６．１
FＧBartＧT ３８．３ ６５．１ ４５．７ ３４．２ １６．５

FＧBartＧTＧB ４０．３ ６６．２ ４７．３ ３３．１ １８．２

表４　Quora数据集上不同模型的对比实验结果

Table４　Performanceevaluationofourmodelandthebaseline

modelsonQuoradataset

Method bleu↑ rougeＧ１↑ rougeＧ２↑ selfＧbleu↓ iＧbleu↑
SOWＧREAP ３７．１ ７１．３ ５１．３ ３７．３ １４．８
Transformer ４２．４ ７３．８ ５４．６ ５４．９ １３．２

FＧBart ４６．５ ７５．６ ５７．６ ５０．６ １７．４
FＧBartＧT ４７．１ ７５．８ ５７．７ ４９．４ １８．１

FＧBartＧTＧB ４７．８ ７６．２ ５８．３ ４８．７ １８．９

４．５　下游任务评估

本文评估了用复述进行数据增强,在情感分类、问答和翻

译３个下游任务上的效果.在３个任务上均对数据集做一倍

的数据增强,生成复述时所有方法均设置束搜索宽度为１,对

于本文方法,在所有插标签方案的结果中随机选择一条用于

数据增强.为了保证评估的准确性,所有任务增强前后使用

相同的测试数据集.

４．５．１　情感分类任务

对于情感分类任务,本文选择了斯坦福情感树库(The

StanfordSentimentTreebank,SSTＧ２)数据集[３３].该数据集

包含电影评论中的句子和对应的情感标注,是句子级别的情

感二分类任务.

本文用该数据集在预训练 BERT[１３]模型上做情感分类

任务的微调,结果作为基线.４个模型分别对数据集中的句

子做复述生成,用增强后的数据重新微调模型,在准确率

(Accuracy)指标上比较最终的结果.

４．５．２　问答任务

对于问答任务,本文使用SQuAD１．１数据集[３４],它是阅

读理解数据集,通过众包的方式在一组维基百科文章上提出

问题来构造的,其中每个问题的答案对应相应文章中的一段

文本.SQuAD１．１包含针对５００多篇文章的超过１０万条问

答对.

本文从中选择１万条问答对,在预训练的 BERT模型上

做问答任务的微调,结果作为基线.４个模型分别对问答对

中的问题做复述生成,增强后数据重新微调模型得到增强后

的结果.本文使用SQuAD任务中的评价指标 ExactＧMatch
(EM)和F１进行效果评估,其中 ExactＧMatch表示评测中精

确匹配到正确答案的百分比,F１值是根据模型给出的答案和

标准答案之间的重合度,结合召回率和精确率计算得到,表示

模糊匹配的结果.
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４．５．３　翻译任务

对于翻译任务,本文使用 WMT１６数据集[３５],它是机器

翻译领域最常用的数据集,本文从 WMT 的roＧen(罗马尼亚

语Ｇ英语)子集中选择了８０００对数据(记作 miniＧroＧen)做训练

集,２０００对数据做测试集.

本文选择预训练的opusＧmtＧenＧro模型１)作为基模型,首

先用 miniＧroＧen数据集微调该模型,得到基线结果.４个模型

分别对数据集中的英语侧做数据增强,增强后数据重新做翻

译任务的微调,得到增强后的结果.评估指标选择机器翻译

常用指标BLEU值.

４．５．４　结果比较和分析

１)https://huggingface．co/HelsinkiＧNLP/opusＧmtＧenＧro

　　表５列出了３类任务数据增强前后的指标值变化.

表５　下游任务数据增强对比实验结果

Table５　Performanceevaluationofdataaugmentationfor

downstreamtasks

Method
情感分类 问答 翻译

Accuracy EM F１ BLEU
baseline ８５．１７ ６１．４４ ７０．２９ ２７．３２

SOWＧREAP增强 ８５．２６ ６６．５７ ７４．４０ ２７．４７
Transformer增强 ８４．５８ ６５．５９ ７４．２８ ２７．１６

FＧBart增强 ８６．２４ ６６．２４ ７５．１１ ２７．７１
FＧBartＧT增强 ８６．７３ ６８．１６ ７６．８８ ２８．２９

可以看到,本文方法具有最好的增强效果;FＧBart和 FＧ

BartＧT增强的结果相比基线都有提升,而且均优于 TransＧ

former和SOWＧREAP增强的结果,表明用微调预训练语言

模型得到的复述模型在做跨域数据增强上可以提升任务的效

果.用SOWＧREAP模型进行数据增强,在问答任务上有明

显提升,而在情感分类和翻译任务上效果提升不明显,这是因

为SOWＧREAP模型在句子的成分句法树上迭代重写,用到

了不同粒度句法结构信息,在一定程度上提升了模型的泛化

能力,但是效果仍然不及预训练语言模型;而用 Transformer
做数据增强在情感分类和翻译任务上都导致了性能的下降,

这是因为 Transformer模型缺少预训练模型的 大 量 自 然 语

言知识,另外 Transformer简单的序列到序列的生成方式

在做跨域的生成时会给原始数据带来较多噪声,降低模型

效果.

４．６　例子分析

表６列出了基线模型和本文模型关于同一条输入句子在

束搜索宽度为１条件下生成复述的结果.结果表明,４种

方法基本可以生成保留输入句子语义的复述文本.另外,

本文方法可以保证生成复述的质量不低于两个基线模型,

同时因为不同的标签插入方式,可能会获得更多表达多样

的结果.

表７是一个badcase示例.本文模型在做句子结构有较

大变换的复述生成时,有时会生成语义冗余的部分,如表７生

成复述中的短语“inalotofways”.本文通过插入标签在圈

定语义范围的同时提供句子结构指导的方式并不显式,导致

模型学习到的生成结构变换句子的能力不可控,因此在生成

结构变换的复述时表现出了能力欠缺.

表６　复述生成示例

Table６　Paraphrasegenerationexamplesofmodels

Input Well,youaretheluckyone,aren’tyou?

GroundＧtruth
paragraph

Soyou’retheluckyone,huh?

Transformermodelgene
Gene:you’relucky,aren’tyou ?

Notagfinetunemodelgene
Gene:you’reluckyyou’retheluckiestone,aren’tyou?

SOWＧREAPmodelgene
Gene:well,you’relucky,aren’tyou ?

Tagfinetunemodelgene
Taginput:well,you’re‹A›theluckyone‹/A›,‹B›aren’tyou‹/B›

Gene:you’reoneof‹A›theluckyones‹/A›,‹B›aren’tyou? ‹/B›

Taginput:well,you‹A›’retheluckyone‹/A›,‹B›aren’tyou‹/B›

Gene:you’relucky,you‹A›’retheonlyluckyone‹/A›,‹B›aren’tyou?
‹/B›

表７　badcase示例

Table７　Exampleofbadcase

Input lnmanywaysiamsomucholderthanheis

GroundＧtruth
paragraph

i’m muchmoreadvancedthanheisinmanythings

Tagfinetunemodelgene
Taginput:‹A›Inmanyways‹/A›‹B›iamsomucholderthanheis．‹/B›

Gene:inalotofways,‹B›i’m mucholderthanheis‹/B›‹A›inmany
ways‹/A›

结束语　文本复述生成是一个重要的自然语言处理任务

且应用广泛.而现有的将预训练语言模型用于文本复述生成

的工作较少;使用句法结构指导的工作大多比较复杂,因此本

文提出了一种基于预训练语言模型和标签指导的文本复述生

成方法,实验结果证明了本文方法的有效性.

在badcase的启发下,在未来的研究中,我们可以参照如

下思路进行进一步研究:１)通过加入显式控制指导模型来更

可控地学习到更强的句法结构变换的能力(如 Goyal等[１２]添

加位置向量指导的方法);２)将短语在句子中的成分作为特

征,提供句子成分变换这一额外信息指导,增强模型句法结构

变换的能力.
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