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摘　要　移动互联网的快速发展和现代移动客户端的普及推动了网络新闻行业、社交媒体和自媒体等的蓬勃发展,为用户提供

了多元、丰富的海量信息.随着我国海洋强国战略的稳步推进,国民海洋意识的显著增强,有关海洋领域的多方面信息充斥着

网络,相关媒体报道、公众舆论在网上大量涌现,热点事件频频发生.针对多来源、多属性的网络海洋信息,基于多源文本聚类

和自动摘要技术,提出一种基于深度学习的海洋热点新闻自动挖掘系统,包括多源涉海数据自动采集、数据预处理、特征提取、

文本聚类、自动摘要五大功能模块.具体而言,网络爬虫程序从多个数据源釆集多样且分散的海洋数据,自动将数据结构化后

存入数据库;根据文本特征的近似程度和文本间的关联关系实现聚类分析,聚类结果为后继摘要生成、主题发现提供数据支撑;
基于预训练语言模型强大的上下文理解能力和丰富的语言表达能力,提出基于预训练语言模型的海洋新闻自动摘要生成方法.

通过多组实验证明了所提方法在各个评估指标上的有效性,突显出其在多源异构网络海洋新闻挖掘方面的优势.该方法为处

理分散的海洋资讯信息、生成可读性更强的内容摘要提供可行的解决方案,对提高海洋信息获取效率、监测公众舆论走向、推动

海洋信息的应用与传播具有重要意义.

关键词:海洋新闻;文本聚类;自动摘要;深度学习;自然语言处理;预训练模型
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Abstract　TherapiddevelopmentofthemobileInternetandthepopularityofmodernmobileclientspromotethevigorousdeveＧ
lopmentoftheonlinenewsindustry,socialmediaandselfＧmedia,etc．,providinguserswithdiverseandrichinformation．Withthe
steadyadvancementofChina’smaritimepowerstrategyandthesignificantenhancementofnationalmaritimeeawareness,theInＧ
ternetisfloodedwithmultifacetedinformationontheoceanfield,withrelevantmediareportsandpublicopinionsproliferating
onlineandhotspoteventsoccurringfrequently．AimingatmultiＧsourceandmultiＧattributenetworkmarineinformation,basedon
multiＧsourcetextclusteringandautomaticsummarizationtechnology,anautomaticdeeplearningＧbasedoceanhotnewsmining
systemisproposed,includingfivefunctionalmodules:automaticcollectionofmultiＧsourceoceanＧrelateddata,datapreprocessing,

featureextraction,textclustering,andautomaticsummarization．Specifically,thewebcrawlerprogramcollectsdiverseandscatＧ
teredoceandatafrommultipledatasources,automaticallystructuresthedataandstoresitinthedatabase;clusteringanalysisis

performedbasedonthesimilarityoftextfeaturesandrelationshipsbetweentexts,whichprovidesdatasupportforsubsequent
summarizationgenerationandtopicdiscovery．Additionally,anautomaticsummarygenerationmethodforoceannewsisproＧ

posed,leveragingthepowerfulcontextualunderstandingandrichlanguageexpressionabilitiesofthepreＧtrainedlanguagemoＧ
dels．Multipleexperimentsdemonstratetheeffectivenessoftheproposedmethodineachevaluationindex,highlightingitssuperiＧ
orityinminingnewsonmultiＧsourceheterogeneousnetworks．Thismethodprovidesafeasiblesolutionforprocessingscattered
marineinformationandgeneratingmorereadablecontentsummaries,significantlycontributingtotheenhancementofmarineinＧ
formationretrievalefficiency,monitoringpublicopiniontrends,andpromotingtheapplicationanddisseminationofmarineinforＧ
mation．
Keywords　Oceannews,Textclustering,Automaticsummarization,Deeplearning,Naturallanguageprocessing,PreＧtrainedmodel
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１　引言

２１世纪是海洋的世纪,海洋在国家经济发展、国家安全

领域、维护生态环境以及文化科教领域具有重要的战略意义

和长远的发展价值.作为一个拥有丰富海洋资源和庞大海洋

领域利益的国家,我国一直积极投入海洋事业建设,应对全球

海洋治理问题、坚定维护国家利益,并推动全球海洋事务的可

持续发展.近年来,移动互联网的快速发展和现代移动客户

端的迅速普及带来了网络新闻行业、社交媒体和自媒体等的

蓬勃发展,极大地拓宽了人们获取信息的渠道,为用户提供了

形式多样、内容丰富的海量信息.有关海洋经济发展、海上安

全形势、海洋生态环境、海洋科教文化等海洋领域的多方面信

息充斥着网络,相关媒体报道、公众舆论在网上大量涌现,热
点事件频频发生,海洋热点新闻正成为社会广泛关注的焦点.

在此背景下,来源复杂、交叉重复、繁杂冗余的海洋信息构成

了以文本为基础的极为庞大复杂的多属性异质信息网络,使
得用户很难获取热点话题或兴趣话题,在海量冗余的信息中

准确定位关键信息更是费时费力,因此对海洋新闻进行自动

挖掘已成为亟待解决的挑战性问题.

热点新闻挖掘是信息检索、自然语言处理、机器学习和数

据挖掘等领域交叉的研究方向,通过对大规模新闻文本数据

的分析和处理,自动识别、归类、提取和总结其中的关键信息,

帮助人们从海量的新闻数据中快速准确地发现和了解当前社

会热点,为决策和行动提供重要参考.热点新闻挖掘的研究

发展历程可以追溯到过去几十年,经历了从基于规则和关键

词匹配的传统手工方法到利用机器学习、主题建模实现文本

挖掘,再到社交媒体数据时期,应用深度学习技术捕捉文本复

杂关系和上下文信息的演变.深度学习方法通过构建深层神

经网络模型,利用强大的自动特征学习能力,能够从大规模数

据中自动学习更抽象、更高级的特征表示和处理长文本间的

复杂语义关系,已在热点新闻挖掘任务中取得显著的进展.

文本聚类分析[１Ｇ３]和自动摘要生成[４Ｇ７]是热点新闻挖掘任

务的重要组成部分,具有关键地位并已成为其中的研究热点.

文本聚类技术基于新闻文本的内容或主题相似性将其划分为

不同的簇或类别,帮助发现热点话题和趋势,提供对新闻数据

的结构化表示.有效的聚类分析是知识挖掘的重要前提条

件.自动摘要技术通过自动化方法从长篇新闻文本中提取关

键信息,生成简明扼要的概括,帮助用户快速浏览和获取关键

信息,并提供一种有效的方式来摘要大量新闻报道.两者在

热点新闻挖掘中协同作用,用户能够更好地理解和追踪新闻

事件,提高了信息获取的效率和准确性.

面向多来源、多属性的网络海洋信息,本文聚焦于多源文

本聚类和自动摘要技术,提出了一种基于深度学习的海洋热

点新闻自动挖掘系统,包括多源涉海数据自动采集、数据预处

理、特征提取、文本聚类、自动摘要五大功能模块.网络爬虫

程序从多个数据源釆集多种类型的海洋数据,经过文本预处

理、特征提取和网络构建,根据文本特征的近似程度和文本间

关联关系进行聚类分析,聚类结果为后继摘要生成、主题发现

提供数据支撑.通过对多源文本聚类和摘要生成方法进行充

分研究和实验验证,实现了多源异质网络海洋新闻的深层次

挖掘,对提供可靠新闻报道、反映热点事件、监测舆论走向

具有重要意义.本文的主要贡献如下:

１)开发了一套基于深度学习的海洋热点新闻挖掘系统,

包括数据自动采集、数据预处理、特征提取、文本聚类、自动摘

要五大功能模块.该方法能够实现多源网络涉海数据的自动

采集,并自动将数据结构化后存入数据库,通过对预处理后的

海洋数据进行文本聚类和摘要生成,实现了多源异质网络海

洋新闻的深层次挖掘.

２)有效的聚类分析是实现热点发现和知识挖掘的重要基

础.面对主题分散、类型不同、结构各异的海洋数据,通过

TFＧIDF方法提取特征实现文本向量化,并使用潜在语义分析

进行降维处理,捕捉数据中的隐藏语义结构,最终应用改进的

K 均值聚类算法实现文本聚类分析.通过实验分析在６个评

估指标上证明了该方法的有效性.

３)对聚类后不同簇中的海洋数据进行摘要生成有利于进

一步简化信息理解、提供全局视角,摆脱传统繁杂的人工编

撰.基于预训练语言模型强大的上下文理解能力和丰富的语

言表达能力,提出了基于预训练语言模型的海洋新闻自动摘

要生成方法,通过对 mT５和 DistilBART预训练模型进行微

调,实现聚类关键词的提取,并应用百川智能最新推出的BaiＧ
chuan２系列大模型对最终聚类结果进行摘要生成,采用人工

专家直接对自动摘要结果进行评分.该方法提升了摘要生成

的质量,同时易于迁移使用.

２　相关工作

２．１　文本聚类

文本聚类[８Ｇ１０]作为一种重要的文本挖掘技术,旨在将相

似的文本样本聚集在一起形成簇群,以实现对文本数据的有

效组织和概括.通过文本聚类,可以发现文本数据中的隐藏

模式、主题结构以及相关性,从而帮助人们理解和分析大规模

文本数据集.在热点新闻挖掘领域,文本聚类被广泛应用于

主题建模[１１]、热点检测和新闻推荐等任务,因此有效的聚类

分析是实现深度数据挖掘的重要基础条件.在文本聚类研究

中首先要解决的是文本表示问题,网络文档自身包含多种文

本属性,有效的特征提取算法是构建文本表示模型的关键.

文本聚类主要流程如图１所示.

图１　文本聚类基本流程图

Fig．１　Basicflowchartoftextclustering

文本预处理是聚类分析的第一步,通过对原始数据进行

去噪、分词、去除停用词、词干化或词形还原等操作,能够提高

数据质量和一致性,减少噪声对聚类结果的干扰,同时将文本

数据转化为适合特征提取的形式;特征提取将文本数据进一

步转化为可用于聚类的特征向量表示,如典型的词袋模型、

TFＧIDF权重、WordEmbeddings嵌入等,不同的特征提取方

法可以捕捉文本数据中的不同信息,以便于后续的相似度计

算和聚类算法的应用;聚类算法是实现聚类的核心部分,如

KＧmeans聚类[１２Ｇ１４]、基于图的聚类算法[１５Ｇ１６]和层次聚类[１７Ｇ１８]
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等,根据不同的相似性度量将样本分配到合适的簇群中,形成

有意义的聚类结果,其中选择合适的聚类算法和确定聚类数

目是保证聚类结果质量的关键因素.KＧmeans聚类算法由于

灵活、高效、易于实现,仍然是最流行和最直接的聚类算法,在
许多聚类应用领域具有广泛的适用性.Ikotun等[１９]对 KＧ
means聚类算法及其变体进行了全面的回顾,提出了一种新

的聚类分类方法.Huang等[２０]提出了一种新的鲁棒深度模

型来分层执行KＧmeans,从而探索数据的分层语义,同一类的

数据样本被有效地逐层收集,提供了清晰的聚类结构.ShriＧ
fan等[２１]提出了一种基于 Tukey规则的 KＧmeans算法,使用

修改的 Tukey规则自适应地删除数据集中的异常值,并结合

新的距离度量,将每个数据点分配到最近的聚类中,减轻在质

心测量过程中异常值的影响,以获得更好的聚类精度.He
等[２２]提出一种融合简单数据增强方法的深度聚类模型,采用

SBERT对短文本进行嵌入表示,利用无监督 SimCSE 方法联

合深度聚类 KＧmeans算法对文本嵌入模型进行微调,改善短

文本的嵌入表示使其适于聚类.Li等[２３]揭示了特征矩阵的

行和列本质上对应于实例和聚类表示,提出在实例级和聚类

级进行双对比学习(TwinContrastLearning,TCL)来实现在

线聚类.近年来,随着深度学习的快速发展,基于深度学习的

文本聚类方法也取得了显著进展[２４Ｇ２６].研究者们研究各种

神经网络架构、特征表示和聚类算法的组合,以获得更好的文

本聚类性能.Cai等[２７]提出了一种新的同时学习特征表示和

标签分配的联合优化聚类框架,通过在特征学习中引入收缩

表示,在聚类层中利用焦点损失,该框架的两个组成部分可以

相互促进学习聚类的表示.Dang等[３]提出了一种新颖的深

度聚类框架,称为基于两级最近邻匹配(NNM),分别从局部

和全局将样本与其最近邻进行匹配,进一步提升聚类性能.

Ronen等[２８]引入了一种能推断聚类数量的深度聚类方法,该

方法不需要预先知道 K 的值,而是在学习过程中进行推断.

通过分裂/合并框架、适应变化K 的动态架构和新颖的损失,

该方法优于现有的非参数方法.

２．２　自动摘要

自动摘要[２９Ｇ３２]作为一项重要的自然语言处理任务,旨在

从大量文本中提取关键信息,通过压缩和概括原始文本,自动

生成简洁、准确的文本摘要.它提供了对文本主题的准确理

解,同时保留了文本内容的核心信息,帮助用户从大量文本中

快速获取关键信息,从而节省时间和精力.在热点新闻挖掘

中,自动摘要对于快速理解新闻内容、追踪热点问题、准确把

握事件的要点和进展至关重要,从而实现对热点新闻的有效

挖掘和跟踪.发展至今,自动摘要技术经历了日新月异的变

化,其基本流程如图２所示.

图２　自动摘要基本流程图

Fig．２　Basicflowchartofautomaticsummarization

预处理阶段对原始文本进行清洗和规范化,为后续的特

征提取和分析建模提供干净的数据;文本表示将文本转化为

计算机能够处理和比较的数值形式;特征提取是自动摘要的

关键步骤之一,基于特征表示,分析词句的语义特征或综合考

虑句子的词频、语义和句法特征,区分重要信息和次要信息.

自动摘要根据文摘生成的方式分为概括式和抽取式两种.概

括式主要依托自然语言理解技术,在理解语义的基础上补充

一些原文中没有出现过的词组和句子,但该技术距实际应用

还有一定距离.目前研究主要集中于抽取式,该方式通过摘

录原文中的词和句子,按照定义的生成规则对每个词和句子

进行评分和排序,考虑句子的显著性和新颖性两大指标,排序

靠前的句子作为文摘句[３３Ｇ３４].摘录词句的方案也从传统的

基于规则和统计的方法发展到侧重于理解文本语法和语义结

构的语言模型,再到通过构建句子间的关系图来识别重要句

子的图模型方法,以及基于特征工程和标注数据的机器学习

方法,再到如今使用编码器Ｇ解码器架构和预训练语言模型对

数据进行表示学习和语义建模的端到端深度学习技术.此

外,最近的研究中还将自动摘要生成视为序列决策问题,通过

与环境的交互来优化生成的摘要,所生成摘要的内容日趋丰

富全面.Mao等[３５]提出一种基于关键词异构图的生成式摘

要模型,从原始文本中提取关键词,将其与句子共同作为输入

构建异构图,进而学习关键词和句子之间的依赖关系.SriＧ

vastava等[３６]提出将聚类与主题建模的无监督摘要提取方

法,减少了主题偏差.Khurana等[３７]提出了一种用于无监督

提取文档摘要的信息理论方法,使用香农熵来捕获句子的信

息量,使用非负矩阵分解(NMF)来揭示潜在空间中计算术

语、主题和句子熵的概率分布,可用于实时的文档摘要.Jing
等[３８]提出一种新颖的多重图卷积网络(MultiＧGCN)来联合建

模句子和单词之间不同类型的关系,并在此基础上提出一种

用于提取文本摘要的多重图摘要(MultiＧGraS)模型.Joshi
等[３４]提出一种基于主题建模和词嵌入的新方法 DeepSumm,

通过主题和语言向量编码的组合来捕获文档的结构和语义特

征.基于概率主题分布和词嵌入两种不同的递归神经网络对

句子进行编码,使用句子的局部和全局语义结构来计算句子

的显著性,同时引入一种新颖性计算度量SNS,以生成无冗余

和多样化的文档摘要.Kouris等[３９]提出一个基于深度学习技

术和语义数据转换的概括式文本摘要新框架,将深度编码器Ｇ
解码器架构与基于语义的内容方法相结合,以产生泛化形式的

概括摘要,并将其转换为人类可读的形式.

３　海洋热点新闻挖掘

本文聚焦于多源文本聚类和自动摘要技术,提出了一种

基于深度学习的海洋热点新闻自动挖掘方法,包括数据自动

采集、数据预处理、特征提取、文本聚类、自动摘要五大功能模

块.该方法能够实现多源网络涉海数据的自动采集,自动将

数据结构化后存入数据库;通过对预处理后的海洋数据进行

文本聚类和摘要生成,可以从互联网上挖掘出分散各处的海

洋资讯信息,并将同样内容的资讯合并优化,处理为可读性更

强的内容摘要,从而减少数据冗余,获取丰富信息,实现对多

源异质网络海洋新闻的深层次挖掘.本文提出的海洋热点新

闻挖掘总体方案流程图如图３所示.下面对特征提取、文本

聚类和自动摘要模块进行详细介绍.

２３１２００００５Ｇ３

覃娴萍,等:基于深度学习的海洋热点新闻挖掘方法



图３　海洋热点新闻挖掘整体方法流程图

Fig．３　Overallflowchartofoceanhotspotnewsmining

３．１　海洋新闻文本聚类

３．１．１　通过 TFＧIDF方法对文本进行特征提取

文本特征提取是海洋新闻聚类分析的关键步骤,它将文

本数据转化为机器可理解和处理的数值形式,与聚类算法共

同决定新闻文本最终的聚类效果.为了平衡效率和有效性,

降低特征维度,加快文本处理速度,首先通过 TFＧIDF (Term

FrequencyＧInverseDocumentFrequency)方法对预处理后的

新闻文本进行特征提取.该方法量化词频和文档频率,根据

词汇在当前新闻中的重要性对其进行加权,对在当前新闻文

本中出现次数多且在其他新闻文本中出现次数少的单词赋予

较高权重,从而提取出具有区分度和代表性的关键词特征,允

许度量文本之间的相似性.

其中词频(TermFrequency,TF)用于衡量词语在当前文

档中的重要性,即词语ti在当前新闻dj中出现的频率.

tfi,j＝
ni,j

∑knk,j

(１)

逆文档频率(InverseDocumentFrequency,IDF)用于衡

量词语在整个数据集中的普遍重要性.计算方法为总新闻数

目除以包含该词语的新闻文本数目,再取一个底为 １０ 的

对数.

idfi＝log１０
|D|

|(j:ti∈dj}|
(２)

二者的乘积tfi,j×idfi作为词汇在文档中的 TFＧIDF值,

用于衡量词语ti对于新闻dj的重要性.TFＧIDF值越大,表明

该词汇在当前文本中频繁出现,但在整个语料库中较少出现,

因此具备更好的代表性和区分度.通过 TFＧIDF特征提取,

可得到用于表示新闻文本的特征向量.具体来说,一篇海洋

新闻文本表示为一个特征向量,向量的维度等于该新闻文本

中对应的词汇数,每个维度上的值即为该词在文本中的 TFＧ
IDF值,表示该词在文本中的相对重要性.在海洋新闻文本

聚类中,得到的 TFＧIDF特征向量有助于识别关键词、发现文

本间的相似性和差异性,从而比较和聚合不同新闻文章,以识

别相关主题和趋势.

３．１．２　潜在语义分析

经过 TFＧIDF方法得到的特征向量可能仍然非常高维,

包含大量词汇.而在新闻数据中,往往存在语义上相关的词

汇,但这些相关性可能难以通过传统的TFＧIDF方法来捕捉.

为了更好 地 理 解 文 本 中 的 潜 在 语 义 结 构 并 进 一 步 降 低

数据维度,在 TFＧIDF特征提取的基础上,采用截断奇异值分

解(TruncatedSingularValueDecomposition,LSA)来进行潜

在语义分析.该方法通过将文本Ｇ词汇矩阵进行SVD分解,降

低特征维度,提取文本中的潜在语义信息.通过选择合适的截

断维度,可以构建文本的语义空间表示,用于揭示文本数据之

间的潜在语义关联、主题结构和文本相似性.使用３．１．１小节

中得到的 TFＧIDF特征向量构建文本Ｇ词汇矩阵A(DocumentＧ

Term Matrix),每行代表一条新闻文本,每列代表一个词汇,

矩阵中的元素表示对应词在对应文本中的 TFＧIDF值.通过

对矩阵 A 进行奇异值分解(SingularValueDecomposition,

SVD),将其分解为３个矩阵的乘积,如式(３)所示:

A＝UΣVT (３)

其中,矩阵U 代表文档Ｇ主题矩阵,每行对应一个新闻文本,每

列对应一个潜在语义主题,每个元素代表该文本在对应语义

维度上的重要性或权重;矩阵VT代表词汇Ｇ主题矩阵,每行对

应一个词汇,每列对应一个潜在语义主题,每个元素代表该词

在对应语义维度上的重要性或权重;Σ矩阵是一个对角矩阵,

其对角线上的元素是奇异值,奇异值按降序排列,代表文档Ｇ
词汇矩阵在对应语义维度上的重要性.

在SVD中,奇异值代表文本在语义空间上的重要性,奇

异向量代表文本在语义空间上的表示.为了降低维度并保留

最重要的语义信息,在奇异值分解的过程中只保留前k个最

大的奇异值和对应的奇异向量部分,若矩阵A 的秩为r,则

０＜k＜r.具体形式如式(４)所示:

A≈UkΣkVT
k (４)

得到降维后的文档Ｇ主题矩阵Uk和词汇Ｇ主题矩阵VT
k ,分

别由U 的前k列、V 的前k列和Σ 的前k列组成,Σk是k阶对

角矩阵.

通过上述潜在语义分析,可以将海洋新闻数据从高维的

TFＧIDF特征向量转化为更富有语义信息的低维表示,能够揭

示新闻数据的潜在结构和语义关系,从而提高了文本聚类的

效果和解释性.

３．１．３　K 均值(KＧMeans)和小批量 K 均值(MiniＧbatchKＧ
Means)聚类算法

　　综上,可以完成海洋新闻数据的特征提取和潜在语义分

析,将文本数据转化为具有语义信息的低维表示.在此基础

上,应用改进的 K 均值和小批量K 均值聚类算法,实现对
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海洋新闻的聚类.K 均值聚类由于灵活高效且可扩展,因此

一直是最流行和最直接的无监督学习算法[１９],它根据内部相

似性对数据进行重新组织,将数据集划分为k个不同的簇,基

于距离度量,通过迭代优化来找到最优的簇中心点,使得每个

样本点与其所属簇的中心点之间的距离最小化.具体来说,

算法首先初始化k个聚类中心a＝a１,a２,􀆺,ak,并根据样本

与聚类中心的距离将每个样本xi分到距离最小的聚类中心对

应的类,之后对每个类别aj通过式(５)计算其聚类中心,迭代

上述步骤,直到满足收敛条件.

aj＝ １
|Ci|∑

x∈Ci
x (５)

小批量K 均值聚类是K 均值算法的改进版本,旨在提高

算法的效率和可扩展性.每次迭代时采用随机抽样的方式,

只处理一小批量的数据点而不是整个数据集,缩小了每次传

入网络的参数规模,加快算法的收敛速度.通过构建聚类模

型进行迭代训练,完成对多源海洋新闻的聚类研究,将同样内

容的海洋新闻资讯合并优化,识别具有相似主题或特性的海

洋新闻文章.

３．２　海洋新闻自动摘要

近年来,预训练语言模型(PretrainedLanguageModels,

PLM)在自然语言处理领域取得了巨大进展.其基本思想是

先在大规模无监督语料库上预训练模型,然后通过微调来适

应特定的下游监督任务.这种预训练Ｇ微调框架已成为自然

语言处理领域的主流技术范式.PLM 能够从大规模预训练

语料库中学习丰富的语言知识,并将其编码到模型参数中,通

过特殊设计的目标来学习语言的通用表示和上下文信息,这

使得PLM 在各种下游任务中都表现出色.这种模型复用不

仅提升了性能,还提高了研究效率,降低了复杂性.PLM 在

众多 NLP任务中的成功促使我们将其应用于海洋新闻自动

摘要生成任务中.

在大规模语料库上预训练的 PLM 能够准确理解自然语

言,并以人类语言流畅地表达,这是完成自动摘要任务的关键

能力.在实现海洋新闻文本聚类后,对聚类的结果进行进一

步分析,基于预训练语言模型实现关键词提取和自动摘要.

３．２．１　mT５预训练模型

mT５(MultilingualT５)是基于 Transformer架构的多语

言预训练模型,是 GoogleResearch团队针对多语言数据集提

出的 T５(TextＧtoＧTextTransferTransformer)模型变种,在

C４数据集的多语言变种 mC４上进行预训练.T５的核心思

想是将所有自然语言处理任务转化为文本到文本的任务,而

mT５扩展了 T５,使其能够支持多种语言,其优势在于它的多

语言能力和通用性.mT５通过掩码语言建模(MaskedLanＧ

guageModeling)和文本翻译任务进行预训练.在掩码语言

建模中,模型需要根据上下文预测被掩码的单词或短语.而

在文本翻译任务中,模型需要将一种语言的文本翻译成另一

种语言.mC４数据集包括通过CommonCrawl数据集爬取得

到的１０１种语言的自然文本,总词语量达到了２５００００.为了

使不同语言数据的训练程度较为均衡,mT５对每个语言L使

用了p(L)∝|L|α的采样率,其中|L|是语言L的数据量,α是

控制采样次数的超参数.通过在大规模语料库上进行预训

练,mT５学习到丰富的语言知识和上下文表示能力,从而为

下游任务提供强大的语言理解和生成能力.

３．２．２　DistilBART预训练语言模型

BART模型是Facebook开发的用于序列到序列生成的

预训练语言模型,融合了BERT模型的双向编码器和 GPT模

型的自回归解码器结构.它通过自编码器学习输入文本的表

示,并通过自回归模型生成目标文本.其预训练任务包括掩

码语言建模和文本生成,在摘要生成和机器翻译任务上表现

优异.DistilBART是通过“缩小和微调”方法对 BART 模型

进行知识蒸馏得到的,保留了 BART 的核心思想,同时大幅

减小了模型规模,使其在资源受限的环境中依然能够提供高

质量的预测结果.

３．２．３　Baichuan２系列生成式语言大模型

Baichuan２系列模型是由百川智能推出的预训练语言大

模型,于２０２３年１１月正式发布.在２．６万亿高质量多语言

数据训练的基础之上,通过融合意图理解、信息检索以及强化

学习技术,结合有监督微调与人类意图对齐,设计多模态知识

注入方法以及多模态多阶段的训练策略,使得 Baichuan２系

列模型不仅具有流畅的多轮对话能力以及良好的生成与创作

能力,而且在数学、代码、逻辑推理、语义理解等多任务上实现

了显著提升.凭借其强大的语言理解和高效的多样化文本生

成能力,根据实际任务自适应调整,能够在无人工干预的情况

下,自动完成新闻摘要任务,提高获取信息的效率和准确性.

３．２．４　海洋新闻自动摘要生成模型

在对分散且多样的海洋新闻进行有效聚类分析后,为了

对聚类后的新闻内容进行更直观的认识,快速定位并提取关

键信息,在此基础上通过特定数据集对预训练语言模型进行

微调,来实现新闻文本主题关键词的提取和摘要的自动生成.

通过微调后的 mT５和 DistilBART模型来提取聚类中新闻文

本的关键词.其中 mT５选用了两个版本的模型,分别在 XLＧ

Sum数据集和中文简体 CrossSum 数据集上进行了预训练;

DistilBART也选用了两个版本的模型,分别在 CNN DailyＧ

Mail数据集和 XSum 数据集上进行了预训练.通过对话调

优和对齐后的Baichuan２Ｇ１３BＧchat模型来对聚类后的海洋新

闻进行摘要生成,在无人工干预的情况下,自动完成新闻摘要

的任务.

微调使用的数据集为 NLPCC２０１７单文档摘要数据集,

包括５万条中文“文章Ｇ摘要”数据对.通过在微调数据集上

对模型进行微调训练,使用微调后的模型对每个簇群的代表

性海洋新闻报道进行关键词抽取和自动摘要可生成.提取出

的关键词可以作为新闻聚类的类别标签,方便后期对新闻进

行整理;生成的摘要可帮助用户快速获取新闻关键信息,节省

时间精力,实现对复杂多源海洋新闻的知识挖掘.

４　实验结果及分析

４．１　海洋新闻数据集

海洋新闻数据集的制作是进行该项研究工作的基础和前

提.针对数十家海洋领域政府机构网站、微博、百度新闻等开

发了专门的网络爬虫程序,进行自动数据采集,通过关键词分

析记录了多种关系信息,如转载、评论等,并提取出多种属性

信息,如网站、点击量、发布时间等.最终本文实验采用的数

据集是在各大新闻网站上爬取到的海洋新闻,总数为６５６４０
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条,涵盖了海洋科学、海洋保护、海洋工程等最新的资讯信息.
数据集的制作过程主要分为多源网络文本采集和数据预处理

操作.

４．１．１　多源网络文本采集

通过开发的专门网络爬虫程序进行海洋新闻数据的自动

采集,根据保存在地址库中的新闻网站、社交网络等来源地址

信息,进行自动地周期性网络文本采集.这些网络地址来源

多样,包括新闻网站、社交网络、微博、微信和百度资讯等,保
证了数据的全面性和多样化.在采集过程中,对网页内容中

的垃圾信息、广告等“脏数据”进行了清理,只保留必要的标

题、正文、作者、来源网站、发表时间等信息.程序自动将数据

结构化后存入数据库中,每周自动收集数据近千条,目前已经

收集涉海新闻、评论、博文等数万条.

４．１．２　数据预处理

由于新闻源很多,采集到的新闻质量参差不齐,会出现一

些包含海洋的关键词,但与海洋并不相关的新闻,如“海洋馆”
或包含海洋两个字的人名等.同时由于很多新闻转载的情

况,数据中会出现大量重复和冗余.因此,在采集的基础上进

行了一系列的预处理操作来清洗和规范文本数据,以确保后

续分析和建模工作的准确性和可靠性.首先去除文本中的噪

声、HTML标签、特殊字符等不必要的内容,以净化数据,并
对重复的新闻内容进行去除;同时通过分词工具对文本进行

分割,引入停用词库和热词库对分词结果进行优化,加强对实

时事件、专业术语和重点对象的抽取能力.通过文本预处理,
为后续的特征提取和实验分析提供了高质量的数据.

４．２　海洋新闻聚类

４．２．１　参数设置与评判标准

对于海洋新闻聚类,分别使用改进的 KＧMeans聚类模型

和 MiniＧBatchKＧMeans聚类模型.算法对应的具体参数设

置如表１所列.

表１　聚类模型的具体参数设置

Table１　Specificparametersettingsofclusteringmodel

参数名 MiniＧBatchKＧmeans KＧMeans
n_init ５ ５

max_iter ３００ ３００
batch_size ５００ －
init_size １５００ －

其中,n_init代表初始化质心运行算法的次数;max_iter
代表迭 代 运 算 的 最 大 次 数;batch_size 是 MiniＧBatch KＧ
Means算法的采样批次大小;init_size是候选质心的样本数

据集大小.
为了证明聚类算法对海洋新闻文本聚类的有效性,同时

考虑了以下６个指标:

１)同质性(Homogeneity):每个簇类包含单个类的成员的

比例.值越接近１,表示每个簇内的样本类别越一致;值越

小,表示每个簇内的样本类别越不一致.

２)完整性(Completeness):给定类的所有成员都分配给

同一个簇类的比例.值越接近１,表示每个簇内的样本类别

越完整;值越小,表示每个簇内的样本类别越不完整.

３)VＧMeasure:同质性和完整性的调和平均数,同时考虑

了簇内的一致性和簇间的分离程度.值越接近１,表示聚类

效果越好.

４)轮廓系数(SilhouetteCoefficient):衡量一个样本在所

属簇中的紧密程度和与其他簇的分离程度,适用于实际类别

信息未知的情况.一个高轮廓系数分数表示聚类结果具有较

好的紧密性和分离性.对于单个样本,设a是它与聚类中其

他样本的平均距离,b是与它距离最近不同样本的平均距离.
轮廓系数定义如式(６)所示:

S＝ b－a
max(a,b) (６)

５)Calinski－Harabaz指数:对簇间距离和簇内距离综合

考虑的指标,度量了聚类结果的紧密性和分离性之间的平衡.
一个高CalinskiＧHarabaz指数表示聚类结果具有较好的紧密

性和分离性.其具体计算如式(７)所示:

CH＝

∑
K

k＝１
nk‖ck－c‖２

K－１[ ]
∑
K

k＝１
　∑

nk

i＝１
‖di－ck‖２

N－K[ ]

(７)

６)DaviesＧBouldin分数:衡量簇间的相似度和簇内的紧凑

度.一个低的 DaviesＧBouldin分数表示聚类结果簇间距离越

大,簇内距离越小,聚类效果越好.该分数的计算首先需要得

出Si和Mi,j,分别表示类内数据到质心的聚类和聚类之间的

距离.其中Xj表示簇类i中第j个数据点,Ai是簇类i的质

心,Ti是簇类i 中数据的个数,具体计算如式(８)和式(９)
所示:

Si＝ １
Ti

∑
Ti

j＝１
|Xj－Ai|( )

１
p (８)

Mi,j＝‖Ai－Aj‖ (９)
最终 DaviesＧBouldin分数由以上两个数值计算而得,如

式(１０)所示:

DB＝１
n ∑

N

i＝１
max
j≠i

Si＋Sj

Mi,j
(１０)

需要指出的是,前３个指标更关注聚类结果的一致性和

数据分布的匹配程度;后３个指标则更关注聚类结果的紧密

性、分离度和簇内数据的一致性.因此,根据实际情况,需要

综合考虑通过交叉验证并进行权衡.

４．２．２　肘部方法确定聚类数

在海洋 新 闻 聚 类 过 程 中,首 先 通 过 肘 部 方 法 (Elbow
Method)来确定最合适的聚类个数.由于KＧMeans的成本函

数是各个类的畸变程度之和,而平均畸变程度会随着 K 的增

大先减小后变大,因此可以通过可视化观察畸变程度与聚类

数K 之间的关系来确定最合适的聚类个数,而不是凭直觉或

采用试错的方式进行选择.肘部方法提供了一种相对客观的

方式来确定聚类个数,帮助提高聚类算法的效果和可解释性.
通过实验绘制了畸变程度与聚类数量 K 的关系图,并找到图

像中的“肘部”点,结果如图４所示.

图４　肘部方法

Fig．４　Elbowmethod
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在此基础上,进一步进行验证,以更准确地确定聚类个数

K,在不同K 值下对新闻数据的聚类结果如表２所列.

表２　聚类数量分析

Table２　Clusternumberanalysis

K 值 轮廓系数 CH 指数 DB系数

１１ ０．２５９ ３１６３．７７９ １．３０８

１２ ０．２６７ ３３３９．４９３ １．２６４

１３ ０．２６４ ３２３７．４６５ １．２５２

１４ ０．２７８ ３３４８．７８７ １．２４９

１５ ０．２６３ ３１７３．０２７ １．２６７

１６ ０．２７０ ３０７７．９２０ １．２９０

根据图４和实验分析,畸变程度和在聚类数目为１４时出

现一个形似手肘的拐点,该点表示了一种平衡:增加更多的簇

类不再显著降低畸变程度,而只会增加模型的复杂性;该点在

保持足够紧密度的同时避免了过度分割数据,因此将１４作为

较为理想的聚类数目.

４．２．３　聚类结果分析

在使用截断奇异值分解进行潜在语义分析阶段,通过保

留最重要的奇异值和对应的奇异向量来减小数据的维度,因
此选择适当的截断奇异值个数至关重要,需要在数据压缩、计

算复杂度、模型性能和可解释性之间找到一个平衡点.在此

过程中,对截断奇异值个数的选择进行研究,通过改进的 KＧ
Means方法进行聚类,得到的聚类结果在３个指标上的表现

如表３所列.

表３　截断奇异值数量分析

Table３　Truncatedsingularvaluenumberanalysis

截断奇异值个数 同质性 完整性 VＧMeasure

８ ０．３０４ １．０００ ０．４６７

１２ ０．３１０ １．０００ ０．４７３

１６ ０．３０７ １．０００ ０．４７１

３２ ０．３０３ １．０００ ０．４６５

６４ ０．３０２ １．０００ ０．４６４

由表３可知,截断奇异值个数的选择会对最终聚类效果

产生直接影响,选择最佳的截断奇异值个数能获得最优的潜

在语义分析结果.因此在后续实验中,将截断奇异值个数默

认设置为１２.

最终,使用改进的 KＧMeans聚类模型和 MiniＧBatchKＧ
Means聚类模型实现对海洋新闻数据的聚类分析.表４列出

了在前面介绍的多项指标上算法的具体表现,实验中的参数

设置前面已详细给出.

表４　聚类算法性能比较

Table４　Performancecomparisonofclusteringalgorithms

评估指标 MiniＧBatchKmeans KＧMeans
同质性 ０．３０８ ０．３１０
完整性 １．０００ １．０００

VＧMeasure ０．４７１ ０．４７３
轮廓系数 ０．２７２ ０．２７８

CalinskiＧHarabaz指数 ３２３４．９２６ ３３４８．７８７

DaviesＧBouldin分数 １．２５４ １．２４９
耗时/s １４．７７０ ２２．２７７

从表４可以看出,两种聚类算法在各项指标上都能实现

较好的聚类效果,能够根据提取的文本特征对海洋新闻进行

有效的聚类.同时 MiniＧBatchKＧMeans聚类方法耗时较短,

但在评判指标上逊色于KＧMeans算法.因此在实际应用中,

需要根据数据集规模、资源成本、聚类性能确定最适合的算法

以实现权衡.在实验中采用改进的 KＧMeans算法作为聚类

模型.

通过对聚类结果的可视化展示,海洋新闻最终聚类结果

的图像化如图５所示.

图５　聚类结果可视化

Fig．５　Visualizationofclusteringresults

４．３　海洋新闻自动摘要

４．３．１　参数设置与评判标准

针对预训练语言模型的微调,分别对４种模型在 NLPCC

２０１７数据集上进行了微调训练.微调的具体超参数设置如

表５所列.

表５　微调参数设置

Table５　FineＧtuningparametersettings

参数名称 参数值设置

Num_epochs ２０

Batch_size １６

Max_input_length ５１２

Max_target_length １２８

表５中,num_epochs代表学习轮数;batch_size代表每个

设备上的样本批量大小;max_input_length代表输入文本的

最大长度;max_target_length代表输出文本的最大长度.

实验使用测试指标 ROUGE(RecallＧOrientedUnderstudy
forGistingEvaluation)来评估自动摘 要 生 成 的 质 量,包 括

ROUGEＧ１,ROUGEＧ２和 ROUGEＧL３个主要子指标,用于衡

量生成摘要与参考摘要之间的相似程度.

ROUGEＧ１衡量生成摘要与参考摘要之间重叠单个词

(Unigram)的数量,计算生成摘要和参考摘要间共享的一元

词(每个词视为一个单一的元素)的比例;ROUGEＧ２是一种

二元语法级别的重叠匹配度量,考虑生成摘要与参考摘要之

间重叠连续两个词(Bigram)的数量,相比 ROUGEＧ１,它考

虑了 相 邻 词 语 的 匹 配 情 况,提 供 了 更 多 上 下 文 信 息;

ROUGEＧL通过计算生成摘要和参考摘要间的最长公共子

序列(LongestCommonSubsequence,LCS)的长度来评估它

们之间的相似性,它不仅考虑单词顺序,并且允许生成摘

要中的单词与参考摘要中的单词不完全匹配,因此对于长

文本的评估更合适.

４．３．２　微调模型结果

按照统一的参数设置分别对以上４种模型进行微调训

练,并在 NLPCC２０１７测试集上对微调保存后的模型进行测

试.不同模型在以上３个指标上的准确率、召回率和 F１Ｇ

Score分别如表６－表８所列.
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表６　微调模型 ROUGEＧ１性能比较

Table６　PerformancecomparisonoffineＧtuningmodelROUGEＧ１

模型名称
ROUGEＧ１

准确率
ROUGEＧ１

召回率
ROUGEＧ１
F１Ｇscore

distilbartＧcnnＧ１２Ｇ３ ０．６２ ０．２６ ０．３６
distilbartＧxsumＧ１２Ｇ３ ０．５８ ０．３８ ０．４５

mT５_multilingual_XLSum ０．５５ ０．２３ ０．３２
mT５_m２o_chinese_
simplified_crossSum

０．４５ ０．３５ ０．３８

表７　微调模型 ROUGEＧ２性能比较

Table７　PerformancecomparisonoffineＧtuningmodelROUGEＧ２

模型名称
ROUGEＧ２

准确率
ROUGEＧ２

召回率
ROUGEＧ２
F１Ｇscore

distilbartＧcnnＧ１２Ｇ３ ０．４２ ０．１６ ０．２３
distilbartＧxsumＧ１２Ｇ３ ０．３７ ０．２３ ０．２７

mT５_multilingual_XLSum ０．２９ ０．１１ ０．１５
mT５_m２o_chinese_
simplified_crossSum

０．２５ ０．１８ ０．２１

表８　微调模型 ROUGEＧL性能比较

Table８　PerformancecomparisonoffineＧtuningmodelROUGEＧL

模型名称
ROUGEＧL

准确率
ROUGEＧL

召回率
ROUGEＧL
FIＧscore

distilbartＧcnnＧ１２Ｇ３ ０．５６ ０．２０ ０．２９
distilbartＧxsumＧ１２Ｇ３ ０．５１ ０．３０ ０．３７

mT５_multilingual_XLSum ０．４５ ０．１７ ０．２５
mT５_m２o_chinese_
simplified_crossSum

０．４３ ０．３０ ０．３５

　　由表６－表８可以看出,通过在目标任务数据集上进

行微调,预训练语言模型可以根据具体任务的特点和特征

进行调整,从而提升在下游任务上的性能,在３个指标上

均取得了优秀的测试结果.微调模型使得在大规模数据

上学习到的丰富语言知识和表示能够迁移到海洋新闻的

自动挖掘任务中,从而实现对聚类后的海洋新闻进行主题

挖掘和摘要生成.

distilbartＧxsumＧ１２Ｇ３模型在中文文本摘要生成任务上的

性能表现最优,因此默认采用该模型来进行后续海洋新闻的

信息挖掘.

４．３．３　聚类关键词提取

通过海洋新闻文本聚类实验,成功将新闻数据集中的样

本划分为１４个不同的簇群.在此基础上,综合考虑基于语义

相似度和距离度量的方法,选择出每个簇群中最能反映簇群

主题的中心句子.在该过程中,尝试了两种方式进行中心句

子的挑选.对于每个簇群,通过计算该簇中所有样本与聚类

中心之间的语义相似度和距离,综合选择与聚类中心最相似

且最近的句子作为其中心句子.另外,采用关键词提取的方

式,选择与簇类关键词具有最高重叠率的句子作为簇群表征.

在此基础上,使用distilbartＧxsumＧ１２Ｇ３模型对簇群的中心句

子进行主题挖掘.表９列出了使用该模型对海洋新闻进行聚

类分析的最终结果.

表９　海洋新闻聚类结果主题挖掘

Table９　Topicminingofoceannewsclusteringresults

簇类序号 新闻比例/％ 簇群主题关键词

１ １４０３(０．０６２) 监测体系、海洋预报、海域、风险评估、观测、减灾、应急、海平面

２ １７６２(０．０７８) 北极海域、石油、天然气、能源供应、政策、法律、气候变化

３ １８３９(０．０８１) 海洋经济、海洋产业、涉海规划、示范区、高质量发展、强国战略

４ １３５１(０．０６０) 水产种业、渔业、海南、自由贸易、自贸港、服务、产业

５ １１８５(０．０５２) 联合国、命运共同体、蓝色家园、海洋公约、蓝色伙伴、国际合作、可持续、治理

６ １４８３(０．０６６) 极地、科考、考察队、破冰船、深海、冰川、海洋作业、航次

７ １９１０(０．０８４) 海洋生态、修复、填海、湿地、生态系统、环境保护、统筹治理、海岸带

８ ８６２(０．０３８) 科普、海洋教育、主题活动、宣传、文化知识、国民海洋意识

９ ２１７８(０．０９６) 科研、创新、研究、海洋科技、实验、科技成果、技术、研发、评审

１０ １２８８(０．０５７) 海洋垃圾、微塑料、藻类、污染、危害、海洋生物、深海环境、全球变暖

１１ ７３６(０．０３３) 养殖、牧场、增殖、渔业资源、海洋生态、产业、发展

１２ １５９９(０．０７１) 自然资源部、宗旨意识、政治建设、海洋强国、干部队伍、强化、服务

１３ ２４４８(０．１０８) 南海、美国、海军、俄罗斯、潜艇、演习、护卫舰、战略部署、主权、威胁、和平

１４ ２６００(０．１１５) 船舶、港口、集装箱、海洋经济区、海运产业、海事、航线运输、一带一路

　　由簇群主题关键词挖掘实验结果可以看出,新闻簇类的

主题关键词均很好体现了海洋领域相关的高热度新闻内容,
涵盖了海洋经济、海洋生态环境、海上安全形势、海洋文化教

育以及海洋科技等多方面多属性的社会热点内容,并且与人

工挑选的新闻热点相一致.同时,可以看到不同聚类的主题

关键词之间有明显的差异,而聚类内部的主题关键词具有很

强的相关性,这也进一步证明了该方法聚类的有效性.

４．３．４　聚类自动摘要生成

在以上实验的基础上,利用微调后的生成式模型以及

Baichuan２Ｇ１３BＧchat大模型,通过本地部署,对簇类中心句子

进行自动摘要生成,表１０清楚列出了使用该方法进行海洋新

闻自动摘要的最终结果.

表１０　海洋新闻聚类自动摘要结果

Table１０　Automaticsummaryresultsofoceannewsclustering

簇类编号 生成摘要信息

１
摘要:全国沿海海平面变化影响调查评估工作会召开,强调科学把握海面上升影响,
建立评估机制,推进风险评估试点

２
摘要:美国内政部建议未来五年所有海上石油和天然气钻井拍卖限定在墨西哥湾进

行,终止阿拉斯加北极水域的租赁销售,以平衡能源供应和气候变化承诺

３
摘要:广东省启动海洋产业项目,以“双合作区”为背景,研究六大海洋产业,构建政

策与科普教育体系,促进高质量海洋经济发展
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(续表)

簇类编号 生成摘要信息

４
摘要:中国国际进口博览会聚焦海南自由贸易试验区和自由贸易港建设,国家领导

人表示支持深化改革,聚焦建设国家水产南繁硅谷,齐心协力助推海南渔业高质量

发展,各方对海南发展前景表示期待,企业积极参与合作

５
摘要:联合国海洋大会发布«蓝色伙伴关系原则»,旨在通过全球蓝色伙伴合作促进

海洋可持续发展,包括生态保护、气候变化适应、污染防治、可持续资源利用、蓝色经

济发展、科技创新引领等原则,致力于建设共享、透明、公正的蓝色家园

６
摘要:中国第１３次北极科学考察圆满结束,取得显著成果,深化了对全球气候变化、
北极生态环境和空间环境的认知,促进了北极航道的利用,推动了特种装备研发和

国际科技合作

７
摘要:２０２３海洋保护大会在荣成召开,聚焦海洋生态文明、污染治理和生态系统保

护,旨在通过对话促进全民参与海洋生态建设

８
摘要:厦门海洋讲师团成立于“６．８全国海洋宣传日”,通过科普讲座和实地体验,向
中小学生普及海洋知识,激发青少年对海洋科学的热爱和理解,播撒蓝色梦想

９
摘要:中国海洋工程咨询协会评选２０２１年度海洋工程科学技术奖４５项,包括两项

特等奖、１２项一等奖、３１项二等奖,涵盖海洋工程多个领域.评审历时１０年,吸引

了国内外顶级涉海科学家参会,成为集聚海洋高端创新资源的有力依托

１０
摘要:微塑料与微藻群落相互作用,促进有害微藻传播,加剧赤潮风险,威胁海洋生

态系统和食物网.UNEP预计到２０５０年全球海洋中微塑料重量将超过鱼类,加强

对微塑料附生微藻的研究对了解海洋生态系统至关重要

１１

摘要:中国农业农村部推动全国海洋牧场建设,到２０２５年计划创建１７８个国家级海

洋牧场示范区.海洋牧场采用科技先导,通过人工鱼礁、智能平台等手段促进海洋

经济发展,政策支持和技术创新推动海洋牧场成为综合发展的新引擎,解决海洋生

态和渔业问题

１２
摘要:战略所党委组织会议,以“加强党的政治建设,推动海洋强国建设”为主题,强
调加强党的政治建设和海洋强国建设的重要性,提升研究和思维能力,推动党建与

科研相融合

１３
摘要:美国在南海举行大规模军演,突显紧张关系.维护地区和平与稳定需双方通

过对话与合作解决争端,避免激化矛盾,促进共赢

１４
摘要:中国港口在“一带一路”合作中发挥重要作用,港口活力指数显著增长,基础设

施改善,全球运输能力提升,第三方市场合作推动港口深化,守护海洋专属经济区

　　由最终自动摘要生成的结果可以看出,针对每个簇类的

中心句子,其生成的摘要能够准确地捕捉到原始文本的关键

信息和主要内容,并提供了一个简洁且完整的概述.此外,能
够直观看出,生成的摘要具有良好的语言流畅性,能完全满足

读者的阅读要求,最终在准确性、流畅性、简洁性等方面取得

平衡,提供了有价值且易于理解的文本摘要,实现了对海洋热

点新闻的挖掘任务.
结束语　本文基于文本聚类技术和自动摘要方法,成功

开发了一套基于深度学习的海洋热点新闻挖掘方案,包括数

据采集、预处理、特征提取、文本聚类和自动摘要五大功能模

块.该方案针对海洋新闻的特点,设计一系列特定的数据处

理和模型微调策略,使得系统能够更准确地抓取和理解海洋

新闻内容;实现了多源网络涉海数据的自动采集、结构化存

储,并通过文本聚类和摘要生成实现了深层次挖掘多源异质

网络海洋新闻的目标.
同时,仍然存在一些问题需要进一步研究和改进.在多

源文本聚类方面,可以探索更多特征提取方法和聚类算法,以
提高准确性和效率;在自动摘要生成方面,可以优化预训练语

言模型的微调策略,提高生成摘要的一致性和流畅性.在未

来的研究中,我们将进一步探索多模态信息的融合和情报学

的前沿技术,将图像、视频等多种形式的海洋数据纳入考虑范

围,以获取更全面的海洋信息.此外,也将进一步探索大语言

模型在处理海洋新闻方面的巨大潜力,开发专门的海洋大模

型,为提供可靠新闻报道、反映热点事件和监测舆论走向作出

更大贡献.
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