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摘　要　近年来科技文献数量的显著增加,使得研究人员难以跟上自己所在领域的最新进展.为了保持对前沿研究的追踪,研

究者通常依赖于阅读文献中的创新点,该部分简明扼要地概括了关键研究成果.然而,许多作者在文中并未充分地呈现文章的

创新内容,这导致读者难以快速掌握研究的核心内容.为了解决这一问题,提出了一个全新的任务,即自动生成科技文献的创

新点摘要.该任务的难点之一在于目前缺少相关数据集,于是构建了科技创新点摘要语料库(SCSC).另一个难点在于目前现

有的生成式或抽取式模型在生成创新点方面分别存在冗余度过高和句与句之前缺乏关联性的问题.为了满足生成简洁、高质

量创新点的需求,提出了 MSSRsum 模型(一个多步句子选择Ｇ重写模型).最终实验表明,所提模型在SCSC和arXiv数据集上

优于基线模型.
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GenerationofContributionsofScientificPaperBasedonMultiＧstepSentenceSelectingＧandＧ
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Abstract　Therehasbeenasignificantsurgeinthenumberofscientificpaperspublishedinrecentyears,whichmakesitchallenＧ

gingforresearcherstokeepupwiththelatestadvancementsintheirfields．Tostayupdated,researchersoftenrelyonreadingthe

contributionssectionofpapers,whichservesasaconcisesummaryofthekeyresearchfindings．However,itisnotuncommonfor

authorstoinadequatelypresenttheinnovativecontentoftheirarticles,makingitdifficultforreaderstoquicklygrasptheessence

oftheresearch．Toaddressthisissue,weproposeanoveltaskofcontributionsummarizationtoautomaticallygeneratecontribuＧ

tionsummariesofscientificpapers．Oneofthechallengesofthistaskisthelackofrelevantdatasets．Therefore,weconstructa

scientificcontributionsummarizationcorpus(SCSC)．AnotherissueliesinthefactthatcurrentlyavailableabstractiveorextracＧ

tivemodelstendtosufferfromeitherexcessiveredundancyoralackofcoherencebetweensentences．TomeetthedemandofgeＧ

neratingconciseandhighＧqualitycontributionsentences,wepresentMSSRsum,amultiＧstepsentenceselectingＧandＧrewriting
model．ExperimentsshowthattheproposedmodeloutperformsbaselinesonSCSCandarXivdatasets．

Keywords　Summarization,Scientificpapers,MultiＧstepsentenceselectingＧandＧrewriting,Generationofcontributions

　

１　引言

近年来,科技文献数量的大幅增加,为研究人员提供了丰

富的信息资源.在众多文献中,许多学者在引言部分对其研

究进行了创新点的概括,旨在使读者能够迅速掌握论文的核

心贡献.然而,早期文献和部分当前的文献缺乏对创新点的

明确概括.自动生成创新点方法可以为作者提供初步的草

稿,同时也有助于读者快速地了解缺乏概括创新点的文献.

创新点生成与传统的摘要生成[１]、亮点生成[２]有所不同,

如图１所示,摘要通常采用段落的形式呈现,亮点和创新点则

浓缩成几句话.亮点通常由三到四句话组成,通常是直接抽

取文章中的重要句子.相比之下,创新点着重强调的是一篇



文章的独特贡献,这些句子通常不是直接从文章中抽取,而是

通过要点和关键发现进行总结生成.

图１　摘要、重点和贡献之间的区别(电子版为彩图)

Fig．１　Differencesbetweenabstracts,highlightsandcontributions

为了解决该任务缺乏数据集的问题,本文构建了科技创

新点摘要语料库(SCSC).在此过程中,共汇集了超过３０万

篇科技文献,并通过筛选,整理出大约１７万份符合实验标准

的有效数据.收集过程中发现这些创新点句子往往与科技文

献中的摘要和引言中的部分句子有相似之处.因此,我们在

构建数据集时保留了这些部分而非全文内容.

对于创新点而言,其真实性和简洁性尤为重要.抽取式

方法[３Ｇ５]通常保持对源文本的忠实性,但往往会包含冗余信

息.而生成式方法可以通过执行句子压缩方法使表达更加简

洁.通过观察发现金标准句子与文章本身的某些句子之间存

在高度的相似性.因此,本文决定采用选择Ｇ重写框架模型,

并提出了 MSSRsum,该模型将抽取式和生成式两种方法的

优势进行了结合,以达到更好的创新点生成效果.

１)https://github．com/allenai/scienceＧparse
２)https://github．com/nltk/nltk

大多数现有的选择Ｇ重写模型都是单步的,这意味着为了

生成多个句子,这些单步模型需要独立运行多次,其中上一步

生成的结果不会对下一步的选择产生影响.然而,在创新点

句子集合中,句与句之间有着很强的相互依赖性,比如存在因

果关系、推进关系等.例如,在图１中,红色语句和绿色语句之

间存在因果关系,橙色语句和前两个句子之间存在递进关系.

与之前的单步策略不同,MSSRsum 采用的是多步选择Ｇ
重写策略.在任意步中,MSSRsum 通过选择器抽取一个句

子,而后选择器不仅将该句子传递给重写器进行重写而且会

传递给一个多层感知机网络,以计算停止的概率.为了避免

选择相似的句子和增强生成句子之间的连贯性,本文引入了

“历史感知”编码器,该编码器会将重写后的句子信息与尚未

选择句子的信息进行融合,作为下一步选择器的输入.与使

用单步策略的现有方法[６Ｇ８]不同,本文提出的方法明确考虑了

重写句子对下一个句子选择过程的影响,创新点总结如下:

１)提出了科技论文创新点自动生成的任务,并提出了新

的多步选择Ｇ重写模型 MSSRsum来解决该任务.

２)构建了一个新的科技文献领域的数据集(SCSC).

３)实验表明,根据 ROUGE评分,模型在 SCSC和arXiv
数据集上优于基线模型,这表明了 MSSRsum的有效性.

２　相关工作

２．１　科技文献摘要

相关工作、引言和摘要的自动生成已成为科技文献生成

任务中的热点问题.比如,Chen等[９]通过检测引文中的常识

来生成科技文献摘要,并提出了术语关联发现算法来解决术

语不一致的问题.Li等[１０]采用问题和方法信息的优化方法

为科技文献生成相关工作部分,该方法使得相关工作部分与

原论文主题之间更加贴切.Yu等[１]采用基于 BART的方法

处理科技文献摘要任务.Chen等[１１]使用比较性引用来识别

研究领域内的相关文章,并提出了一种基于图方法的模型,利

用引文部分作为指导,生成比较性摘要.Mishra等[１２]使用引

文语境化方法提取重要句子,并使用多目标聚类方法对这些

句子进行聚类.然而,对创新点部分的研究尚未得到关注.

He等[１３]提出了生成科技文献摘要的任务并用该任务来评估

它们生成的可控摘要的新框架;Cagliero等[２]和 Collins等[１４]

抽取科技文章中的亮点句子.以上研究给本文提出这项任务

带来了启发.

２．２　句子重写模型

句子重写模型是一种基于输入句子自动生成新句子的文

本生成模型,这些新句子可以改变原句子的语法结构、表达或

语义.Chen等[８]提出了首个将句子重写模型与强化学习相

结合的模型,与以前的模型相比,该模型具有更快的推理速度

和更好的训练收敛性.Sanghwan等[７]改进了Chen等[８]的工

作,并通过摘要级而不是句子级的奖励,解决了训练目标与评

估指标之间不匹配的问题.Xiao等[６]提出了一种抽取或重

写模型,可以灵活地在抽取和重写两种模式之间进行切换,以

解决信息丢失的问题.Bao等[１５]通过引入上下文语境的重

写方法,解决了提取式摘要存在局限性的问题.该方法将上

下文的重写方式形式化为具有组对齐的seq２seq任务,并引

入组标签作为对齐策略的方案,通过基于标签的寻址来识别

提取的句子.与这些单步方法不同,本文提出了一种多步选

择Ｇ重写方法,该方法将所重写句子的信息考虑到下一步的选

择中.

３　构建数据集

我们从互联网上收集了３０万份PDF格式的科技文献并

借助scienceparse解析器１)将它们转换为JSON格式,构建了

SCSC数据集.在此过程中,成功筛选出１７万份有效数据,这

些数据主要分布在计算机科学和人工智能领域.通过观察发

现,摘要和引言部分最有可能准确传达论文的创新点.因此,

数据集选择保留每篇论文的这两个部分.此外还使用正则表

达式从这些部分中提取创新点.例如,如果在引言的最后一

段中找到了类似“创新点总结如下:􀆺􀆺”这样的句子,则取

５４３许贤哲,等:基于多步句子选择Ｇ重写模型生成科技文献创新点



冒号后面的内容,将其选作金标准.在数据清洗方面,共采用

３种处理方法.首先使用 NLTK２)对文本进行分词处理;然后

利用正则表达式删除停用词和离群值,以确保数据质量;最后

剔除不包含摘要、引言或对应创新点句子的文献,以保证数据

的准确性和一致性.

表１　SCSC与arXiv,CNN/DM 数据集的对比

Table１　BasicstatisticsofSCSCcomparedwitharXivand

CNN/DMdatasets

SCSC arXiv CNN/DM
数据集大小 １７５６０８ ２１５７５６ ３００１８５
句子数/文章 ３２ ２０６ ３５

句子数/金标准 ３ １０ ４
字数/文章 ９７３ ５２０６ ６９２

字数/金标准 ７６ ２３８ ４９

从表１中可以看出,SCSC 中的句子长度明显短于arＧ

Xiv[１６]中的句子长度,与CNN/DM[１７]类似.这种差异的产生

归因于arXiv数据集包含了完整的科技文献内容,其金标准

是摘要部分.相比之下,SCSC只涵盖了论文的摘要、引言和

标题部分,并且金标准是相应的创新点句子.

４　MSSRsum模型

鉴于创新点句子与原始文档中的部分句子具有相似性,

结合生成式方法的优点,实验中选择采用“选择Ｇ重写”的框

架,进而提出了 MSSRSUM 模型.与以往的选择Ｇ重写模型

不同,MSSRsum采用多步策略最小化创新点句子的冗余度,

提高了生成句子间的关联性.

假设文档D 由句子集{x１,x２,􀆺,xN }组成(N 为句子个

数),而xi又由tokens集合 {xi１,xi２,􀆺,xiG }组成(G 为句子

中token个数),模型多步地从D 中选择一个句子,然后重写

这个被选中的句子.金标准S 由{s１,􀆺,st,􀆺,sT}组成,其中

T表示执行的总时间步数.如图２所示,MSSRsum 由编码

器、选择器、重写器和基于强化学习的连接器组成.下文将详

细介绍各模块.

图２　MSSRsum模型的总体架构

Fig．２　OverallarchitectureofMSSRsummodel

４．１　句子编码器

句子编码器是利用预训练的SciBERT[１８]对每个句子进

行编码.为了从句子序列中聚合特征,在每个句子之前插入

[CLS]token,在其之后插入[SEP]token[１９].第i个[CLS]

token对应的向量ri将被用作序列xi的句子嵌入.

ri＝SciBERTEmbedding(xi) (１)

４．２　选择器

选择器被设计成迭代地选择关键句子,然后将其传递给

重写器以进行重写和压缩,该过程被称为“多步选择Ｇ重写”.

考虑到创新点句子之间的相互依赖关系,以及重写后的句子

可能会影响下一步选择器的选择,本文还引入了一种反馈机

制,即通过历史感知编码器将重写的句子信息融合到剩余未

选择句子中.由于未选择句子嵌入包含了之前所选句子的信

息,因此可以帮助选择器更好地识别剩余句子,避免选择与之

前抽取的相似的句子,其中选择器选择哪个句子是由一种评

分策略所决定.此外,模型利用所选句子的信息来学习何时

停止选择过程,而非设置固定的句子数量.

４．２．１　历史感知编码器

如图２所示,历史感知编码器由两层多头注意力(MultiＧ

HeadAttention,MHA)子层[２０]构成.

在第t步中,模型将未选择句子集{ri}N－t＋１
i＝１ 输入第一个

MHA子层,以便让这些句子彼此间信息融合.第二个 MHA

子层使未选择句子集 {ri}N－t＋１
i＝１ 能够捕获之前重写句子集

{yi}t－１
i＝１的 信 息.最 后,从 输 出 中 获 得 新 的 嵌 入 表 征,即

{ri′}N－t＋１
i＝１ ,以上过程如式(２)所示:

{ri′}N－t＋１
i＝１ ＝MHA(MHA({ri}N－t＋１

i＝１ )∪{yi}t－１
i＝１) (２)

４．２．２　评分策略

选择器由包含 ReLU激活函数的全连接层和Softmax函

数的输出层组成.它的输入是集合{ri′}N－t＋１
i＝１ ,选择器为每个

未选择句子计算相应分数,从而得到一个分数向量vt.在vt

中,每个元素对应一个句子的分数值,这些值反映了句子在整

体上下文中的相关性和重要性.在每一步中,选择器会选择

分数值最高的句子作为当前步的选择对象.上述过程如

式(３)－式(７)所示:

Ht＝{rt′}N－t＋１
i＝１ (３)

Hl
t＝ReLU(Wd２∗d１

l Hl－１
t ＋bl) (４)

vt＝Softmax(W１∗d２HL
t ＋b) (５)

k＝arg max
i＝１,􀆺,N－t＋１

v(t,i) (６)

rt′＝H(t,k) (７)
其中,Wl,bl,W,b为可训练参数,L 为全连接层的层数,d２∗
d１和１∗d２为参数矩阵的大小.

４．２．３　训练选择器

为了使选择器的训练更加有效,实验引入了“代理”标签

的概念.对于每个金标准st,找到与之最相似的句子rjt ,并

６４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１０,Oct．２０２４



使用式(８)来计算最相似的句子,即选择与st有最大 ROUGEＧ
L分数的句子.

jt＝argmax
i

(ROUGE－Lrecall(ri,st)) (８)

最后使用这些“代理”标签即J＝{rjt }K
t＝１(K 是创新点句

子的数量)来训练选择器以最小化损失函数.

４．３　重写器

对于重写器,实验采用了一个基于seq２seq的 SciBERT
模型,该模型已经在１１４万篇科技文献的随机样本上进行了

预训练[２１].SciBERT能够有效捕获上下文的语义信息,特别

是在科技领域.本文利用该模型在特定领域的词汇表和对科

技文献的上下文理解,增强重写器的文本分析和理解能力.

最后,在新数据集(SCSC)上对重写器进行微调,以适应特定

的创新点生成任务.另外,为了获取前一步的句子信息,加强

前句和后句之间的关系,使用了上一步重写后的句子作为重

写器的额外输入,因此重写器的最终输入为句子对,即当前

选择句与上步重写句的拼接.

如图３所示,重写器由 M 层的编码器和解码器构成.这

些编码器和解码器都应用了自注意力机制,以便捕获两个句

子之间的相互依赖关系和语义信息.同时,段嵌入用于区分

句子对中的两个句子.在图３中,yt－１表示时间步为t－１时

重写的句子,rt′表示在第t步中由选择器所选择的句子,yt表

示在第t步中重写的句子.重写器的初始输入y０被初始化为

[PAD]token所表示的向量.在预训练阶段,金标准st－１可以

代替yt－１,rjt
可以代替rt′.在微调过程中,重写器通过最小化

交叉熵损失函数进行微调.

Lrew＝－１
K ∑

K

t＝１
　∑

G

i＝１
(qt,i∗log(pjt,i)) (９)

pjt,i~Softmax(HM) (１０)

其中,pjt,i表示模型预测词的概率,qt,i表示st中第i个单词的

概率分布.HM 表示重写器中最后一层解码器的隐层状态.

图３　重写器框架

Fig．３　Frameworkofrewriter

４．４　基于强化学习的连接器

基于强化学习(RL)的连接器在选择器和重写器之间充

当了桥梁的关键角色,对协调它们的工作起着至关重要的作

用.与基于 RL的传统方法选择固定数量的句子不同,该模

型包含了一个停止机制,允许模型根据已选句子的状态动态

地决定是否停止.连接器的目标是最小化目标函数 L(θ)＝

－Eπθ
(R),梯度策略可以定义如下:

ÑL(θ)＝－Eπθ
[Rt∑

T

t＝０
Ñlogπθ(At|St,θt)] (１１)

其中,πθ(At|St,θt)表示在状态为St时,使用策略网络πθ执行

动作At的概率,其中St表示t时刻的句子集状态.选择器为

剩下的每个句子生成一个输出分数,并计算停止概率.在此

过程中,动作At可以停止选择,也可以进行抽取.以上过程可

以表示为式(１２)－式(１４):

πθ(At|St,θt)＝p(stop|St,θt)∗p(At|stop,St,θt) (１２)

p(stop|St,θt)＝pstop
t ＝MLP(r′t) (１３)

p(At|stop,St,θt)＝
v(t,i), pstop

t－１≤pgthre

１
N－t＋１

, pstop
t－１＞pthre{ (１４)

停止机制的概率用式(１３)计算,其中pstop
t 是由选择器后

的多层感知机计算得到的标量值,表示停止概率.重写后,将

pstop
t 与超参数pthre进行比较,以确定模型是继续下一步抽取还

是停止.式(１４)表示,如果pstop
t－１≤pthre,那么状态St－１将首先更

新到St,使{ri}N－t＋１
i＝１ 融合t－１步中重写的句子的信息.然

后,输出一个新的概率pstop并把选择的句子向量输出到重写

器进行重写,如果pstop
t－１＞pthre,p(At|stop,St,θt)将被设置为

１/(N－t＋１),这意味着动作At抽取剩余句子的概率是均匀

分布的.在这种情况下,梯度下降将停止,也就表示停止抽

取.如果pstop
t－１ ≤pthre,那 么 p(At|stop,St,θt)将 被 设 置 为

v(t,i).

通常在基于 RL的生成摘要应用中[３],除了最后一个时

间步RT外,其余时间步的奖励Rt都设置为０,因此R≡RT.在

结束时,通过比较重写句子集和金标准集的 ROUGE分数[２２]

计算奖励值R.

通过观察发现,文献的标题通常也反映文章的创新,特别

是标题中的名词短语,因此在奖励计算中考虑了标题信息,如

式(１５)所示:

R＝１
３ R－１＋１

２
(R－２＋R－２title)＋R－L[ ] (１５)
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５　实验

５．１　实验设置

实验采用SCSC和arXiv这两个科技文献数据集,数据集

分割信息如表２所列.

表２　数据集分割

Table２　Datasetsplitting

SCSC arXiv
训练集 １４００００ ２０２８８０
验证集 ２４０００ ６４３６
测试集 １１６０８ ６４４０

实验使用 Adam最优化算法[２３]进行了１００次迭代训练,

其中 Adam的β１和β２ 参数分别设置为０．９和０．９９９.学习率

α被设置为固定值１×１０－４,权重衰减值为１×１０－５,丢弃正

则化设置为０．１,训练执行的批量大小为２４,当模型在验证集

上的性能开始下降时,则停止训练.模型在 RTX２０８０Ti

GPU进行训练.实验使用的预训练 SciBERT 模型提供了

７６８维度的词嵌入,由于[CLS]token表示句子,因此句子向

量的维度也是７６８.实验将重写器中编码器和解码器的层数

设置为６(M＝６)并对其进行了微调,微调时批量大小同样设

置为２４,另外还将多层感知机的层数设置为２(L＝２),其隐藏

层大小分别设置为６４和１.对于验证数据集,每个文档的最

大句子数Nmax在SCSC数据集上设置为４,arXiv上设置为５.

阈值pthre在arXiv和SCSC数据集上分别设置为０．５和０．６,

详见５．５节.

本 文 使 用 根 据 金 标 准 计 算 的 不 同 ROUGE 评 分

(ROUGEＧN:基于nＧgram重叠的评估指标)[２２]来评估模型的

性能,包括 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２和 ROUGEＧL.

５．２　基准方法

本文 选 择 １０ 种 基 准 方 法 与 MSSRsum 进 行 比 较,

具体介绍如下:

LeadＧ３选择文本中的前３个句子作为摘要.

LexRank[２４]是用基于图的方法选择关键句子.

rnnＧext＋RL[８]将 RL应用于 pointernetwork[２５]来提取

重要句子.

MemSum[２６]是一个基于马尔可夫链的提取器.

PointerＧgenerator[２７]结合了指针网络和生成网络的优点

来处理复杂的文本摘要任务.

Ctrlsum[１３]允许用户通过关键字或提示与系统交互来控

制生成摘要的细节.

对 SciBERT[１８]进行微调,用于文本摘要.

Sentencerewriting[８]采用指针网络进行选择,生成器网

络进行改写.

TwoＧStageBERT[２８]是一种基于预训练的编码器Ｇ解码

器框架,它基于输入序列以两阶段的方式生成输出序列.

CopyＧorＧrewrite[６]可以根据冗余程度在抽取或重写模式

之间灵活切换.

５．３　对比结果

表３列出了模型在SCSC和arXiv数据集上的结果.实

验结果显示抽取式方法和抽取Ｇ生成式(基于 RL)方法优于生

成式方法,原因在于科技数据集中金标准通常与科技文献主

体中的句子具有类似的特点.在抽取式中,使用 RL的rnnＧ

ext＋RL[８]和 MemSum[２７]优于 LeadＧ３和 LexRank[２５],这说

明了强化学习在句子选择中的有效性.在此任务中,采用抽

取Ｇ生成框架的混合方法表现出优越的性能,其中与 CopyＧorＧ

rewrite和 TwoＧStageBERT 这两个最新的混合模型相比,

MSSRsum在该任务中的表现更好,这可以归因于:１)多步策

略的优势,它考虑了前一步结果对后续步骤的选择或生成的

影响;２)MSSRsum在科技领域的效率更高,其能够更好地捕

捉科技文本的特征信息.

表３　MSSRsum和基线模型在SCSC和arXiv数据集上的结果

Table３　ResultsofMSSRsumandbaselinesonSCSCandarXivdatasets

模型
SCSC

ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
arXiv

ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
ORACLE ５６．９ ２９．８ ４９．３ ６０．１ ３３．８ ５０．４

抽取式

LeadＧ３ ３５．３ １２．２ ３０．４ ３４．０ １０．３ ２９．８
LexRank ３７．１ １５．５ ３３．２ ３７．６ １４．７ ３１．４

RnnＧext＋RL ４２．３ １８．５ ３８．３ ４２．３ １８．５ ３８．２
MemSum ４３．３ １９．２ ３８．５ ４８．４ ２０．３ ４１．４

生成式

PointerＧgenerator ３７．６ １７．３ ３５．７ ４５．７ １７．２ ３５．６
Ctrlsum ３８．７ １６．９ ３６．５ ４６．８ １８．１ ３７．７
SciBERT ３８．５ １７．９ ３７．２ ４６．５ １７．５ ３８．１

抽取Ｇ生成式

(基于 RL)

Sentencerewriting ４１．４ １８．７ ３８．３ ４６．４ ２０．２ ３９．３
TwoＧStageBERT ４２．７ １９．３ ３８．５ ４７．４ ２０．４ ３９．０
CopyＧorＧrewrite ４３．２ １９．５ ３９．１ ４８．２ ２０．６ ４１．５

MSSRsum ４３．８ １９．９ ３８．８ ４８．８ ２１．０ ４１．２
注:加粗表示最佳分数,下划线表示次优分数.

５．４　消融实验

为了评估模型中重写器、SciBERT句子嵌入和多步策略

的有效性,我们在SCSC数据集进行了消融实验以衡量每个

组件对模型性能的影响.
实验结果如表４所列,从中可以明显观察到每个模块对

模型的性能都发挥着至关重要的作用,而将它们组合在一起

才能获得最佳性能.表４第一行为 MSSRsum 模型,在消融

实验中取 得 了 最 佳 性 能;第 二 行 对 比 了 去 除 了 重 写 器 的

MSSRsum模型的实验结果;第三行呈现了将句子编码器中

的预训练SciBERT替换为BERT模型的实验结果;最后一行

则展示了采用单步策略替代多步策略的 MSSRsum 模型的实

验结果.
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表４　模型在SCSC数据集上的消融实验

Table４　AblationstudyonSCSC

模型 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
MSSRsum ４３．８ ２０．２ ３８．８
Ｇ重写器 ４３．２ １９．５ ３８．３

ＧSciBERT句子嵌入

＋BERT句子嵌入
４２．２ １８．４ ３６．７

－多步策略

＋单步策略
４２．７ １９．８ ３８．２

５．５　选择最佳的停止阈值

停止阈值pthre是一个重要的超参数,它表示模型的停止

概率,如第４章所述.实验选择最佳停止阈值的方法如下:对

于停止阈值pthre∈{０．１,０．２,􀆺,１．０},选择相应验证集上

ROUGEＧL最大的pthre作为最佳停止阈值.

在arXiv和SCSC的验证集上,ROUGEＧL分数作为停止

阈值的函数如图４所示.函数显示出０．１~１．０之间的局部

最大值,这意味着当pthre太低时,摘要往往太短,而当阈值太

高时,摘要会过于冗长.因此我们选择当 ROUGEＧL刚好达

到最大时的pthre作为对应数据集的阈值,在arXiv数据集上将

阈值设置为０．５,在SCSC上设置为０．６.

图４　在arXiv和SCSC数据集上不同阈值pthre

的 ROUGEＧL分数

Fig．４　ROUGEＧLscoresatdifferentthresholdspthreonarXiv

andSCSCdatasets

５．６　人工评测

最后使用人工评价来验证以上实验的实际有效性.将

MSSRsum与以往效果最好的模型 CopyＧorＧrewrite[６]在冗余

度、关联性、真实性和可读性这４个因素上进行比较.其中每

个因素都以１－５的等级进行评分,较高的分数表示对应因素

效果更佳(冗余度相反).为了进行评估,从SCSC测试集中

随机选择３０个样本,并由３名工作人员独立地对生成的创新

点摘要进行评估.每个工作人员根据他们对结果的判断,对

上述因素进行评分.然后取分数的平均值,最终结果如表５
所列.

表５　人工测评

Table５　Manualevaluation

模型 冗余度 关联性 真实性 可读性

CopyＧorＧrewrite ２．９ ３．１ ３．７ ３．９
MSSRsum １．８ ４．２ ３．９ ４．１

结束语　本文提出了自动生成科技文创新点句子的新任

务.构建了SCSC数据集,其中包含约１７万篇科技文献及其

相应的创新点,此外还引入了 MSSRsum,这是一种利用 RL
连接器集成选择器Ｇ重写器的混合方法,能够通过动态多步策

略有效地重写选定的重要句子.其中多步策略是由一个灵活

的停止机制决定的,而不是一个预先确定的固定值.此外,在

此策略中还使用了一个具有历史感知的编码器,以达到加强

一致性和减少冗余度的目的.在SCSC和arXiv数据集上的

实验结果表明本文提出的模型优于基线方法,这些结果证明

了该模型和数据集在科技文献摘要生成领域的有效性.由于

本文提出的模型是在英文数据集上进行预训练和训练,因此

它并不适用于中文文献.完善中文文献的数据集以及提升模

型在中文文献上的推理性能是我们下一步研究的重点.
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