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摘　要　社交网络的发展在给人们带来便捷的同时也产生了海量的聊天数据,如何从聊天对话中筛选出关键信息成为一大难

题.聊天摘要是解决此类问题的有效工具,既不必重复浏览冗长的聊天记录,又可以快速获取重要内容.目前,预训练模型被

广泛应用于各种类型的文本,包括非结构化、半结构化和结构化文本.然而,针对聊天对话文本的应用,常见的预训练模型难以

捕捉到其独特的结构特征,仍需进一步探索与改进.对此,提出了一种基于对比学习的聊天摘要算法 MGCSum.该算法无需

人工标注数据集,便于学习和迁移.首先使用文档频数、词项频数和信息熵构造了针对聊天文本的停用词列表,去除聊天中的

干扰信息;其次,从词语和主题两个粒度进行自监督对比学习,识别对话中的结构信息,挖掘聊天中的关键词和不同主题信息.

在聊天摘要公开数据集SAMSum 和金融欺诈对话数据集FINSum 上进行实验,结果表明,与当前主流的聊天摘要方法相比,该

算法在摘要的连贯性、信息量和 ROUGE评价指标上均有显著提升.

关键词:聊天摘要;对比学习;预训练模型;关键词检测;主题分割
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Abstract　Whilethedevelopmentofsocialnetworksbringsconvenience,butalsogeneratesmassiveamountsofchatdata．Howto
filterkeyinformationfromchatconversationshasbecomeamajordifficulty．ChatsummaryisaneffectivetooltosolvesuchproＧ
blems,asitallowsuserstoquicklyobtainimportantcontentwithouthavingtorepeatedlybrowsethroughlengthychatrecords．
Currently,preＧtrainedmodelsarewidelyusedinvarioustypesoftext,includingunstructured,semiＧstructured,andstructured
text．However,forchatdialoguetext,commonpreＧtrainedmodelsareoftenunabletocaptureitsuniquestructuralfeatures,and
furtherexplorationandimprovementarestillneeded．Toaddresstheseissues,thispaperproposesachatsummarymodelMGCＧ
Sum,whichbasedonmultiＧgranularitycontrastivelearninganddoesnotrequiremanualannotationofthedatasets,makingiteasy
tolearnandtransfer．Firstly,astopwordlistforchattextisconstructedbyusingdocumentfrequency,termfrequencyandentroＧ

pytoremoveinterferenceinformationinchat．Then,selfＧsupervisedcontrastivelearningisperformedatthegranularityofwords
andtopicstoidentifythestructureofconversation,uncoverkeywordsanddistincttopicinformationinchats．Experimentalresults
onthepubliclyavailablechatsummarydatasetsSAMSumandfinancialfrauddialoguesummarydatasetFINSumshowthat,comＧ

paredtocurrentmainstreamchatsummarymethods,thisalgorithmsignificantlyimprovescoherence,informationcontentand
ROUGEevaluationmetrics．
Keywords　Chatsummary,Contrastivelearning,PreＧtrainedmodels,Keyworddetection,Topicsegmentation

　

１　引言

近年来,社交网络与人们的关系越来越密切,人们通过社

交网络进行交流、交友、工作、学习和娱乐,尤其是受疫情冲击

后,大量工作、教学、会议等线下活动转移至线上,使得人们更

加依赖社交网络工具.据 CNNIC 统计[１],截至２０２２年１２
月,国内网民规模达１０．６７亿,其中使用即时通信的用户比例

为９７．２％.随着用户数量的日益增加,社交网络产生的通信



数据也与日俱增,同时,人们被大量的网络信息所淹没.因

此,人们迫切希望有一种信息处理工具能对这些信息加以分

类,按照兴趣加以筛选,甚至提炼出主要信息形成摘要,以便

快速、高效地掌握相关信息.

对话是社交网络中最常见的交流方式之一,整理对话内

容形成相关的总结和摘要已成为一项重要工作,主要体现在

会议、客户服务、医患对话等场景中.会议是多方合作与分享

信息的重要渠道,与会者和非与会者都能通过会议纪要快速

掌握会议的主要思想.在线客户服务是企业和消费者沟通的

桥梁,自动摘要能够浓缩已有的客服对话,快速提供解决方

案,同时,销售人员通过提炼销售对话中的重要信息来提高销

售水平.医患对话是医疗过程中必不可少的环节,医患对话

总结为医务工作者拟定治疗方案打下坚实基础,保证医疗活

动的顺利进行.可以看出,对话摘要是对话场景中的重要需

求,因此,本文重点关注对话摘要,帮助人们在无须回顾复杂

对话背景的情况下,快速掌握对话的核心内容.

聊天是工作与生活中不可或缺的沟通途经,高频的聊天

产生了庞大的聊天记录,在查找重要内容时,使用关键字检索

的方式会耗费过多的时间和人力成本,效率低下.且聊天记

录干扰因素繁杂,存在众多疑问句、省略句等口语化内容,以

及实际意义不大的系统提示消息和推送信息,而人工筛查时

无法避开这些干扰信息.信息化在高速发展的同时也造成了

诸多网络社交隐患,通过社交网络实施犯罪的案件层出不穷,

犯罪分子的聊天信息往往湮没在正常的交流信息中,给公安

人员提取犯罪事实、打击犯罪活动造成极大的困难.

聊天摘要技术是通过自然语言处理算法来实现自动化、

高效率的聊天记录摘要生成,从而改善人们在日常沟通中处

理大量聊天信息的能力与效率;此外,聊天摘要还能保障用户

在社交网络中的信息安全,在保护用户隐私的同时摘取聊天

的关键内容,方便匿名分享信息.除了个人使用,企业机

构或管理部门也需要管理聊天群或聊天记录,通过摘要排

除噪声信息,提取关键内容,以便有针对性地进行分析和

处理.

聊天摘要属于文本摘要研究的范畴,其特别之处在于摘

要的原始文本为对话形式.以往的摘要工作大多基于新闻类

或公文类等规范的体裁,文本有一定的书写规则,比如新闻文

章遵循一种在新闻业中被称为“倒置金字塔”的写作结构[２],

在这种形式中,初始段落包含了最有新闻价值的信息,其次是

背景信息和详细信息.然而,在对话场景中产生的对话文本

并不适用此类规则,因为对话的关键信息往往是分散的,跨越

多条语句,并且依赖于不同的角色,导致对话中信息密度较

低.因此,文本摘要的方法并不能直接迁移到对话摘要的研

究中.

相比会议和客服对话,网络聊天特别随意,文本往往更

短、更非结构化,同时包含许多拼写错误、超链接和缩写[３],聊

天主题也随着对话频繁切换,图１给出了一段聊天记录示例,

聊天中包含２名角色和３个主题,摘要中的信息分布在不同

的角色发言和主题中.为了捕获聊天中的语言结构和主题分

布,已有的工作大多使用聚类、聊天分隔、主题建模等方法提

取话语的语义[４],并没有考虑更细粒度的关键词挖掘,且大部

分方法需要额外的人工注释或者自然语言处理工具来标注数

据集,导致模型的实用性不强.

图１　聊天摘要示例

Fig．１　Exampleofchatsummary

　　对比学习在文本摘要中已经得到了广泛应用.相比传统

的监督学习,对比学习不需要大量的标注数据,可以在缺乏大

规模标注数据的情况下训练模型,便于模型迁移训练;同时,

对比学习要求模型区分正样本和负样本之间的差异,这有助

于模型更好地理解聊天文本的特征,从而提高摘要质量.

基于以上研究,本文提出了一种基于多粒度对比学习的

聊天对话摘要模型,能够高效地概括社交网络中聊天的中心

思想.其主要贡献如下:

(１)基于聊天文本的随意性,构造特定的停用词列表.使

用信息熵确定针对网络聊天的特定停用词列表,以最大程度

去除聊天中的噪声,降低摘要的冗余性.

(２)使用对比学习从词语和主题两个层面捕捉聊天关键

信息.词语层面通过构造自监督正负例子对检测关键词,主

题层面通过引入主题一致性检测目标来划分主题.
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(３)提出了一种聊天摘要方法 MGCSum,将对比学习融

合到序列生成框架中,不需要参考摘要之外的人工注释.

２　相关工作

２．１　对话摘要

随着自动会议记录的日益丰富,会议摘要首先受到了广

泛的关注.Shang等[５]针对会议演讲,提出了一种基于图的

无监督生成摘要框架,使用多句压缩技术进行会议摘要.

Zheng等[６]提出了基于自适应循环网络的分层神经编码器学

习语义表示,自适应分割会议对话,最终开发了增强的解码器

网络以生成会议的抽象摘要.Zhu等[７]设计了一个角色向量

来捕获会议中不同演讲者的差异,并且关注会议的层次结构.

２０１９年,Gliwa等[８]提出了第一个高质量的人工标注的聊天

摘要语料库SAMSum,并进行了各种基线实验,迅速激发了

聊天对话摘要这一研究方向,现有的工作基本都在SAMSum
数据集上进行评测.

语言结构是对话摘要的关键.由于聊天中角色的观点和

主题都随着对话转移,因此,如何捕获丰富的语言结构成为对

话摘要的一个关键问题.Chen等[９]提出了一种多视图序列

到序列模型 MultiviewBART,他们对比了结构化视图(主题

视图和阶段视图)和一般视图(全局视图和离散视图),如图２
所示,从主题和阶段两个视图分析一段对话可以发现,结构化

视图有助于会话编码器捕获对话的细微差别和丰富的信息.

Chen等[１０]提出对话中丰富的语言结构是生成对话摘要的关

键,于是设计了结构化序列到序列模型,在对话文本中构造语

篇关系图和动作图,根据图结构明确对话中的三元组(WHO,

DOING,WHAT)话语关系,使用关系图解码器和多粒度解码

器结合建模话语以及话语关系,最终组合多层次信息进行摘

要.Zou等提出在聊天对话中话题多种多样,且随着对话的

进行会频繁切换,还存在大量省略和疑问句,这些句子高度依

赖上下文,由此提出了一种融合上下文信息产生对话摘要的

新型无监督神经框架 RankAE,其由一个面向主题的排序策

略组成,能够同时根据中心性和多样性选择主题话语.

图２　SAMSum的示例对话及其主题视图和阶段视图

Fig．２　ExampleofSAMSumwithitstopicandstageviews

此外,利用聊天中的关键词引导摘要生成也受到了研究

者们的关注.Wu等[１１]提出了一个分阶段摘要模型 CODS,

在第一阶段自动创建包含用户意图信息和关键短语的摘要草

图,作为后续摘要阶段的弱监督信号.Zhao等[１２]提出了基于

主题词引导的对话图注意网络(TGDGA),根据主题词将对话

建模为一个交互图,采用掩码图自注意机制来整合跨句信息

流,增加对话语的关注,从而更好地理解对话.

２．２　对比学习

对比学习最早应用于计算机视觉领域,目前,在各种自然

语言处理任务中也崭露头角.Fang等[１３]提出了基于注意力

机制的自监督对比学习编码器,直接在句子而不是token水

平上对语言模型进行预训练,学习句子级表示,预测两个增广

句子是否源于同一句子.Klein等[１４]在常识推理中应用自监

督对比学习,训练模型学习更深入的单词关系,为常识推理提

供更好的泛化属性.Gunel等[１５]提出在预训练模型的微调阶

段应用对比学习,结合交叉熵损失函数,使得性能在多个小样

本学习的数据集上取得显著提升;Gao等[１６]提出了一个简单

的对比学习框架SimCSE,对输入文本应用随机dropout得到

正负样本,结合监督学习,在句子级嵌入表示上取得了一定

效果.

在对比学习的研究中,最常用的是三元组损失(Triplet

Loss)函数[１７],该函数被广泛应用于图像识别任务中.具体

细节为构造３个样本,其中包含１个正样本,２个负样本.模

型的训练目标是将正样本与负样本之间的距离尽可能拉近,

同时将负样本与负样本之间的距离尽可能拉远.在文本摘要

中,该方法被用于学习如何区分摘要与非摘要的文本.

Xu等[１８]提出了一个基于对比学习的抽象摘要模型,其

在训练过程中最大化原文、参考摘要与生成摘要之间的相似

性,能够保持生成摘要与原文的一致性.Zhong等[１９]使用对

比学习将摘要生成任务转换为语义文本匹配问题,以句子级

任务替代摘要级任务.Wu等[２０]设计了一个新的基于BERT
的同时涵盖语言质量和语义信息量的度量标准,通过无监督

对比学习来评估没有参考摘要的摘要质量.Liu等[２１]在抽象

摘要模型训练中阶段性地引入对比学习,解耦对比学习损失

和交叉熵损失.Liu等[２２]提 出 主 题 感 知 的 对 比 学 习 模 型

ConDigSum,其将一致性目标和子摘要生成目标作为对话摘

要的辅助任务,通过交替学习策略更新参数.Geng等[２３]重

点关注对话中的角色信息,从 Token层、回合层和全局层３
个层级进行角色感知监督对比学习,生成的摘要具备更好的

事实一致性.这些方法为对比学习在文本摘要中的应用提供

了新的思路和方向.

３　MGCSum模型

本文提出的 MGCSum模型原理如图３所示,整个模型分

为３部分:(１)序列到序列的自回归摘要任务,利用带注意力

机制的双向预训练模型处理文本,模型对文本的位置、句法、

语意等特征编码,充分理解文本后生成预测摘要;(２)关键词

检测,使用对比学习区分每个词语对摘要的贡献,为文本中接

近摘要的关键词赋予高权重;(３)主题分割,使用主题一致性

检测目标,建模聊天中话语之间的相关性变化,以此获取主题

分布情况.通过共享参数,将关键词信息与主题信息融入预

训练模型的编码器中,提高生成摘要的信息量和连贯性.
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图３　MGCSum模型

Fig．３　ModelMGCSum

３．１　问题定义

给定一个输入的聊天序列 D＝(u１,u２,􀆺,uTD
),长度为

TD,对话摘要的目的是生成D 对应的摘要YD ＝(y１,y２,􀆺,

yTy
),摘要长度为Ty,需满足 Ty≪TD.为了保留发言者的信

息,将聊天序列中的第i条聊天表示为ui＝(pi,si１,si２,􀆺,

sij,􀆺),其中pi是第i条聊天的发言者,sij是聊天i中的第j
句话.

３．２　基于transformer的序列到序列模型

将聊天对话摘要任务框架看作一个序列到序列的学习问

题.我们采用transformer[２４]序列Ｇ序列作为主干架构,模型

以对话话语序列作为输入,并生成相应的摘要.

BART(BidirectionalandAutoＧRegressiveTransformers)

是基于序 列 到 序 列 结 构 的 预 训 练 模 型[２５],采 用 了 标 准 的

transformer整体结构,并且将激活函数改为 GeLUs函数.

BART编码器(Encoder)为双向特征表示的去噪自编码器,通

过对原始文本进行破坏再重建的方式进行预训练,计算并提

取原文特征;BART解码器(Decoder)为单项特征表示的自回

归模型,其对破坏的文本进行复原重建.二者通过交叉多头

注意力连接,每个解码器层都对编码器最后一层的隐藏状态

进行注意力聚合操作,使得模型的生成文本与原始文本紧密

相关.图４给出了BART预训练模式,原始文本为 ABCDE,

噪声函数在B之前插入一个掩码,又用掩码替换文本”CD”,

编码器的输入文本变为“A_B_E”,用双向模型进行编码,解码

器结合编码器的输出和原始文本标记,使用自回归模型来计

算原始文本.

图４　BART预训练模式

Fig．４　PreＧtrainingschemeofBART

BART在摘要生成任务上微调:在摘要任务中,输入为聊

天序列,输出为参考摘要.因为 BART 有一个自回归解码

器,所以它可以直接对序列生成任务进行微调,对于给定的

聊天序列D,生成摘要为YD,训练目标为最小化生成摘要的

交叉熵损失,损失函数定义如式(１)所示:

L＝－∑
Ty

t＝１
logp(yt|y＜t,D;θ) (１)

其中,y＜t＝(y１,y２,􀆺,yt－１),表示输出序列的前t－１个词;θ
为训练参数.

BART将原始对话编码为分布式表示,解码器基于分布

式表示通过注意力机制以及softmax技术,结合beamsearch
来生成语意相关且有意义的摘要.具体过程为:将原始对话

经过编码器的处理后,送入解码器中作为解码阶段的初始状

态.首先,解码器通过自注意力机制,结合先前生成的部分摘

要,关注输入对话中的重要部分,确保解码器在生成下一个摘

要时,能够兼顾历史信息,并同时考虑上下文的影响;接着,解

码器执行编码器Ｇ解码器注意力,此时,解码器将自注意力获

取的信息与编码器中的信息进行比对,用于捕捉文本中的关

键概念,作为生成摘要的参考;然后,解码器生成下一个词语

的概率分布,使用softmax函数进行归一化处理,从中选择概

率最大的词语作为下一个生成的内容;重复上述过程,直到生

成摘要的长度达到预定的长度或结束标记.为了保证摘要的

质量,BART模型会执行beamsearch操作来搜索最优的输出

序列,解码器在每一步生成预测时,保留前k个概率最大的序

列作为候选摘要,最后从中选出一个最优摘要.

３．３　领域停用词确定

网络聊天中存在大量的噪声,这些冗余信息会干扰摘要

的生成.在处理聊天文本时,可以通过删除停用词的方式进

行去噪.停用词指在文档中出现频率很高且无实际意义的

词,比如中文词语“的”“也”“啊”等.虽然目前已经有多个训

练好的停用词列表,但是这些现有停用词列表并不完全适用,

因为网络聊天中常出现省略句、缩写词甚至新词.

为了有效识别聊天中的停用词,去除文本的冗余信息,本

文在现有停用词列表的基础上,补充针对网络聊天的停用词.

综合词语的文档频数、词项频数和信息熵来确定停用词:文档

频数(DocumentFrequency,DF)反映某一词语出现在不同文

档中的频率;词项频数(TermFrequency,TF)反映某一词语

在给定文档中的出现频率;信息熵(Entropy,EN)[２６]反映词

语在多个文档中出现频率的方差情况,在某些文档中出现频

率非常高但在其他文档中出现频率较低的词语比在每个文档

中具有相似频率的词语具有更高的熵.词语 w 的信息熵定

义如式(２)所示:

EN(w)＝１＋ １
ln(n)∑

n

i＝１
pi(w)ln(pi(w)) (２)

其中,

pi(w)＝ fi(w)

∑
n

j＝１
fj(w)

(３)

式(２)中,n表示文档总数;式(３)中,fi(w)表示词语 w
在第i个文档中的词项频数.

DF和 TF越高,EN越低,词语越有可能成为停用词.综

合３种方法的合集确定最终的补充停用词列表.

３．４　关键词检测

主题分割关注的是对话的粗粒度信息,而不能区分每个
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词语的贡献.因此本文引入了词语级对比学习,在序列到序

列模型的编码阶段,使用聊天和摘要构造词语集合,对于每个

词语,通过聚类确定它的正例集和负例集,计算正例与负例之

间的损失函数,通过反向传播更新模型的权重,最终使模型具

备识别对话中特定关键词的能力.

在词语级对比学习中,构造自监督正负例子对.在每次

训练开始前,根据给定的输入输出对(Di,YDi
),从中提取词语

集合KEY＝{key１,key２,􀆺,keyn},每次训练时,对词语动态

地进行聚类,聚类收敛后,对于当前词语keyi,计算该词语与

类中每个词语向量的距离,将距离最近的Nkey 个词语作为该

词语的正例,距离最远的Nkey个词语作为该词语的负例,此处

使用余弦相似度来测量两个词嵌入向量之间的距离,定义如

式(４)所示:

cos(u,v)＝ u,v
‖u‖２‖v‖２

(４)

对于每个关键词keyi,通过transformer编码器的最后一

层获得它的上下文向量表示ei,对应的某个正例key＋
j 和负例

key－
j 的向量表示为y＋

j 和y－
j ,此处使用欧氏距离作为距离函

数,具体表示如式(５)所示:

d(u,v)＝‖u－v‖２ (５)

对于当前词语keyi,存在Nkey 对正负例,定义损失函数为

式(６):

Lkey＝ １
Nkey

∑
Nkey

j＝１
max(０,d(yi,y＋

j )－d(yi,y－
j )＋α) (６)

其中,α是边际系数,用于控制正负例之间的距离.当d(ai,

posi)－d(ai,negi)＞０时,损失函数返回d(ai,posi)－d(ai,

negi)＋α,否则返回０.使用式(７)计算词语keyi的权重key∗
i :

key∗
i ＝softmax(－Lkey) (７)

得到的词语权重可用于更新编码器中的参数.

３．５　主题分割

主题分割是对话摘要中重要的处理步骤,主题分割指将

对话中的文本划分为不同的主题或话题,以便更好地理解对

话的主题结构和内容,更好地提取关键信息,从而生成更准

确、更有用的摘要.常用的主题分割方法通常需要额外的人

工注释,为不同的对话主题标注标签,或将主题分割视为一个

独立的子任务,导致传播过程中误差累积.本文使用对比学

习的方法,在序列到序列模型的编码阶段,使用聊天文本,将

原始聊天序列作为正例,打乱顺序的聊天序列作为负例,计算

正例与负例之间的损失函数,通过反向传播更新模型的权重,

使模型具备捕获话语连贯性信息的能力,从而进行对话的主

题分割.

１)files２rouge:https://github．com/pltrdy/files２rouge

假设同一主题内的话语比不同主题间的话语更连贯,在

此基础上引入主题一致性检测目标.根据定义,一个对话包

含TD条聊天话语,使用固定大小的窗口,选择对话D 中连续

的k(k＜TD)条子序列(ui＋１,ui＋２,􀆺,ui＋k)作为聊天片段的正

例Pk,对应的负例Nk通过随机变换正例中聊天句子的顺序来

构造,二者的上下文向量表示为E＋
k 和E－

k ,聊天片段的主题一

致性得分如式(８)所示:

[con(Pk),con(Nk)]＝softmax([y＋
k ,y－

k ]) (８)

其中,

y＋
k ＝w１∗E＋

k ＋b１,y－
k ＝w２∗E－

k ＋b２ (９)

其中,w１和b１为训练参数.一个对话D 至少存在|D－k|个正

负例子对,每次训练时随机选择其中的Ns对样本,损失函数

如式(１０)所示:

LD
con＝ １

Ns
∑
Ns

j＝１
max(０,β－(con(Pk)－con(Nk))) (１０)

其中,β是边际系数,用于控制聊天片段正负例之间的距离;

k,Ns,β均为超参数.

４　实验

４．１　实验数据集

本文在两个数据集上评估 MGCSum 的有效性.SAMＧ
Sum 是由语言学家编写的英文对话摘要数据集,一共包含

１６０００个对话的抽象摘要,有１４７３２个对话摘要对用于训练,

８１８个实例用于验证,８１９个实例用于测试,训练集中每个对

话都由语言学家编写摘要.FINSum 数据集是一个金融欺诈

对话数据集,源于某经侦部门提供的社交网络聊天数据,包含

３０００００条聊天记录和人工编写的摘要,涉及金融欺诈、讨论

事件和日常生活等方面的内容,按照８０％,１０％,１０％的比例

划分为训练集、验证集和测试集３个部分,每个部分的具体统

计信息如表１所列.

表１　FINSum数据集特征

Table１　FeaturesofdatasetFINSum

数据集
对话平均

句子数量

对话句子

数量范围

对话平均

长度

摘要平均

长度

训练集 １４．７１ [５,３６] １５０．１７ ５３．８５
验证集 １６．６７ [５,２６] １７４．３５ ５１．９０
测试集 １３．８８ [５,２７] １４５．７０ ４７．２０

４．２　评价指标

本文采用自动评估和人工评估两种评价方式.

自动评估:为了评估本文的模型,使用 ROUGE[２７]的F１

值来衡量由不同模型生成摘要的质量,ROUGE计算生成摘

要和参考摘要之间的 N 元组重叠程度,F１的计算式如式(１１)

所示:

F１＝２RROUGEＧNPROUGEＧN

RROUGEＧN ＋PROUGEＧN
(１１)

其中,RROUGEＧN表示召回率,PROUGEＧN表示准确率,二者的计算

公式如式(１２)和式(１３)所示.

RROUGEＧN ＝
∑

S∈{RefSummary}
　 ∑

gramn∈S
Countmatch(gramn)

∑
S∈{RefSummary}

　 ∑
gramn∈S

Count(gramn)
(１２)

PROUGEＧN ＝
∑

S∈{RefSummary}
　 ∑

gramn∈S
Countmatch(gramn)

∑
S∈{GenSummary}

　 ∑
gramn∈S

Count(gramn)
(１３)

实验使用 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２和 ROUGEＧL 这３个评

估指标,采用基于python的files２rouge包１)来计算F１值.

人工评估:由于 ROUGE重点关注生成摘要与参考摘要

之间的字面匹配,并不能确定生成的摘要是否事实一致或者

合乎语法,因此本文还采用人工评估来衡量摘要质量.从事

实一致性、语意连贯性、信息量和简洁性４个方面进行打分,
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事实一致评估生成摘要与原文的语意一致,语意连贯评估生

成摘要语序通顺以及衔接自然程度,信息量评估生成摘要包

含关键信息的程度,简洁性评估摘要丢弃冗余信息的程度.

４．３　实验设置

本文的实验硬件环境为 TeslaP４０(２４GB)单个 GPU.

模型主干架构是序列到序列框架,使用 BARTＧlarge作为预

训练模型,编码器和解码器均为１２层,隐藏层大小为１０２４,

前馈滤波大小为４０９６,BART每层有１６个注意头,模型的参

数大小为４００×１０６,所有层的 Dropout随机失活率设置为

０．１,采用 Adam优化器作为优化算法.SAMSum 和FINSum
的学习率分别为０．００００４和０．００００５,两个对比目标的边际

系数α和β设置为１,其他的超参数在训练过程中进行调整,

采用交替参数更新策略进行训练.

４．４　实验结果及分析

４．４．１　对比模型

为了验证本文提出的 MGCSum模型的有效性,将其与主

流摘要模型进行对比.

Lead３是摘要任务中最常用的一种简单高效的方法,它

直接将文本的前三个主要句子作为摘要.

TextRank是一种基于图的无监督排名算法,该算法将句

子作为节点,将句子之间的相似度作为边,通过句子之间推荐

迭代来抽取关键句组成摘要.

PointerGenerator是基于注意力机制的序列到序列模

型,使用指针生成器网络复制原文内容,使用覆盖损失策略避

免摘要重复.

BART是一个预训练的编码Ｇ解码transformer模型,有

base和large两个版本,对应不同规模的训练数据与模型参

数,文中BART表示的是large版本.

DialoGPT[２８]是一个在开放域 Reddit数据上预先训练过

的自回归对话系统,使用多层transformer捕获对话中的联合

概率分布,生成种类丰富的句子.DynamicConv[２９]提出了一

种轻量级的动态卷积来取代transformer中的自注意模块,避

免输入文本过长导致计算量过大的问题.

FastAbsＧRL[３０]是一个准确快速的抽象摘要模型,其对原

文中的重要句子进行压缩和改写,通过强化学习生成抽象

摘要.

DＧHGN[３１]是一个异构对话图网络模型,它引入大规模

常识知识库,为对话中的发言者、内容和常识构建异构对话

图,该摘要模型具有不错的泛化能力.

UniLM[３２]是一个预训练的序列到序列语言模型,能够在

摘要生成任务上进行微调.

MultiviewBART是一个多视图序列到序列模型,从对话

的主题、阶段、全局和离散角度提取对话结构,使用多视图解

码器合并不同的视图来生成对话摘要.

SICK[３３]是一个常识性知识模型,它采用外部常识知识模

型,在自然语言中生成一组丰富的常识推论,缓解对话上下文

信息不足的问题.在SICK 的基础上,SICK＋＋使用从参考

摘要中生成的常识作为监督,与对话摘要任务共同学习,将常

识添加到编码器中.

CODS是一个两阶段对话摘要方法,第一阶段识别对话

意图和关键短语,并将其作为第二阶段摘要的弱监督信号,同

时控制摘要粒度.

４．４．２　对比实验

本文将 MGCSum 与上述对比模型分别在 SAMSum 和

FINSum数据集上进行实验,使用４．２节中的评价指标,对比

结果如表２和表３所列,每列中最好的结果加粗标注.

表２　基于SAMSum数据集的 ROUGE结果

Table２　ROUGEresultsontestsetSAMSum

模型 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL

Lead３ １９．３２ １０．７８ １９．１２

TextRank ２２．１６ １１．３４ ２１．７７

PointerGenerator ３２．２７ １４．４２ ３４．３６

DialoGPT ３９．７７ １６．５８ ３８．４２

DynamicConv ４１．０７ １７．１１ ３７．２７

FastAbsＧRL ４１．０３ １６．９３ ３９．０５

DＧHGN ４２．０３ １８．０７ ３９．５６

MultiviewBART ４９．３０ ２５．６０ ４７．７

UniLM ５０．００ ２６．０３ ４２．３４

SICK ５３．３９ ２８．４２ ４９．１２

SICK＋＋ ５３．７３ ２８．８１ ４９．５０

CODS ５２．６５ ２７．８４ ５０．７９

MGCSum ５３．８４ ２８．４９ ４４．３８

表３　基于FINSum数据集的 ROUGE结果

Table３　ROUGEresultsontestsetFINSum

模型 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL

Lead３ ２４．８５ ９．６１ ２３．８９

TextRank ３１．４９ １０．０７ ２６．２３

PointerGenerator ３５．３８ １７．３２ ２９．５５

ConDigSum ４４．６１ １８．８６ ３０．３０

BART ４３．８４ １７．４７ ２７．７９

MGCSum ４５．４８ １９．２３ ３１．３０

w/oKeywords ４４．９９ １９．０９ ３２．０８

w/oTopicSeg ４４．８８ １９．１５ ３０．９５

自动评估:从表２和表３的 ROUGE结果中可以看出,使

用预训练模型的方法比没有经过预训练的方法表现更好,这

证明了预训练模型在对话摘要任务中的有效性.本文提出

的模型 MGCSum 在 两 个 数 据 集 上 的 性 能 均 有 提 升,在

SAMSum数据集上 ROUGEＧ１和 ROUGEＧ２分别提升１．２
和０．６,在 FINSum 数 据 集 上 表 现 更 好,ROUGEＧ１ 提 高

２．８,ROUGEＧ２提高１．４,ROUGEＧL 提高１．０,各项 ROUGE
结果显著优于现有模型.相比SAMSum 数据集,FINSum 数

据集主要涉及金融领域与日常交流,有较多专业相关词汇,文

本区分度更高,由于对比学习重点关注文本之间的差异性和

相似性,所以 模 型 在 FINSum 数 据 集 上 的 表 现 更 好,说 明

MGCSum模型在特定领域的对话摘要问题上应用性更强.

本文在FINSum数据集上进行了消融实验,结果显示主

题分割对于摘要的提升效果更好,这是因为主题分割捕捉到

了聊天的结构信息与话题转移,增强了模型对聊天的理解.

关键词检测算法在 ROUGEＧ２和 ROUGEＧL上的提升表现不

如主题分割,本文认为原因是预训练模型中已经包含 Token
级别的权重训练,因此关键词检测算法对摘要模型的提升

有限.

人工评估:从数据集FINSum的测试集中随机抽取２０个
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聊天摘要,每个指标从１(最差)到５(最好)进行打分.为了减

少由人工分歧引起的误差,每个摘要都由３位具备自然语言

处理背景的评估者进行评分,结果如表４所列.从实验结果

可以看出,本文提出的模型 MGCSum 在语意连贯性、信息量

和简洁性３个指标上均得到了更高的分数,相比其他抽象式

摘要模 型,事 实 一 致 性 的 分 数 也 更 高.抽 取 式 摘 要 模 型

(Lead３和 TextRank)产生的摘要可以保持事实一致性,但是

语意并不连贯,包含的信息量也不足,简洁性取决于抽取的句

子数量;生 成 式 摘 要 模 型 (PointerGenerator,BART,MGCＧ

Sum)的事实一致性较差,但语意比较连贯,覆盖的信息量也

更大.本文还对消融模型的摘要结果同样进行了人工评估,

只加入主题分割算法,能够取得最高的语意连贯性和简洁性

分数,但摘要覆盖的信息量不足;只加入关键词检测算法,可

以保证摘要信息量充足,但连贯性和简洁性的分数较低,说明

关键词检测与主题分割分别起到了不同作用.

表４　基于FINSum数据集的人工评估结果

Table４　HumanevaluationresultsontestsetFINSum

模型 事实一致性 语意连贯性 信息量 简洁性

Gold ４．９３ ４．７５ ４．９２ ４．５８

Lead３ ４．２５ ３．０１ ２．４２ ３．５１

TextRank ４．３３ ２．７５ ３．１７ ２．７５

PointerGenerator ３．５８ ２．８３ ３．２５ ２．６７
BART ３．６７ ３．８３ ３．６７ ３．３３

MGCSum ３．９２ ４．０２ ４．２５ ３．７５
w/oKeywords ３．８３ ４．０８ ３．３３ ４．１７
w/oTopicSeg ３．８５ ３．４２ ４．０８ ３．２５

４．４．３　对比学习分析

(１)关键词检测模块

关键词检测作为本文模型的一个重要模块,能够使模型

具备识别关键词的能力.为了验证模块的有效性,本文从数

据集FINSum的测试集中随机抽取了４０个聊天摘要,使用准

确率、精准率、召回率和F１值来评价BART模型与 MGCSum
模型生成摘要中关键词的识别情况,结果如图５所示.可以

看出,添加关键词检测模块后,模型在关键词检测上的各个

指标均得到了提升.

图５　关键词检测实验

Fig．５　Resultsofkeyworddetection

(２)主题分割模块

主题分割是获取聊天文本对话结构的关键步骤,模型通

过对比学习正常的聊天序列与随机打乱的聊天序列,获取句

子之间的语意连贯性,从而关注聊天中的主题变换情况.为

了验证模块的有效性,本文从 FINSum 的测试集中随机选取

３个聊天依次连接,以固定的窗口遍历聊天,检测窗口内聊天

文本的主题一致性得分,结果如图６所示,横轴中{Si,Ei}表
示第i段聊天的起始与结束.可以看出,原始聊天片段中一

致性得分高,不同聊天片段之间的一致性得分低,说明主题一

致性检测目标能够进行句子间语意连贯性检测,以捕捉对话

中的主题分布.

图６　不同聊天对话的一致性得分

Fig．６　Coherencescoresofdifferentchatdialogues

图７给出了一个 MGCSum 生成的聊天摘要与基线模型

BART生成的摘要以及参考摘要的比较.

图７　聊天摘要结果示例

Fig．７　Examplesofchatsummaries

　　从图中可以看出,两人的聊天对话按顺序依次包含３个

主题,第一个主题是建业的报账时间,第二个主题是系统已有

的凭证,第三个主题是纸质凭证的可能去处,BART 生成的

摘要遗漏了“王姐”“系统”“赵老师”等关键信息,语句不太

连贯,且第三个主题的意思与原文完全不符,发生了一致性错

误;MGCSum生成的摘要则识别了主要的关键词以及３个

主题信息,这进一步说明本文提出的模型 MGCSum能够捕捉

对话的主题信息,覆盖更多的核心内容,同时,语意更加连贯
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且与原文一致,但与参考摘要仍存在较大差距.

综上所述,在聊天摘要中引入对比学习能够提高模型的

泛化能力,对比学习可以通过对不同样本进行比较,发现样本

之间的差异和相似性,从而更好地区分并学习不同的特征.

此外,自然语言处理任务中普遍存在训练集数据稀少、标注错

误、噪声数据等问题,这些问题往往会导致模型的性能表现下

降,对比学习能够对文本数据进行有效的特征提取和分类,有

助于提升模型的性能表现.

结束语　本文在序列到序列模型的基础上,使用对比学

习从词语和主题两个粒度进行自监督训练,增强了聊天摘要

的信息量与连贯性,并且识别了社交网络聊天中常见的停用

词,这种去噪方式可以有效提高对话摘要的质量,减少干扰因

素对结果的影响.实验结果表明,MGCSum 模型能够有效捕

获聊天中的关键信息.后续工作将在更多的聊天数据集上进

行测试,验证模型的有效性.从人工评估中可以发现模型存

在抽象摘要的通病,生成的摘要不能保持较好的事实一致性,

未来可考虑在模型训练过程中引入事实一致性度量指标,或

者结合抽取式摘要方法,提高摘要的忠实度.
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