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结合预训练的多文档摘要研究

丁　一 王中卿
苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６
　(１９５９００１９１２＠qq．com)

　
摘　要　新闻文本摘要任务旨在从庞大复杂的新闻文本中快速准确地提炼出简明扼要的摘要.基于预训练语言模型对多文档

摘要进行研究,重点研究结合预训练任务的具体模型训练方式对模型效果提升的作用,强化多文档之间的信息交流,以生成更

全面、更简练的摘要.对于结合预训练任务,提出对基线模型、预训练任务内容、预训练任务数量、预训练任务顺序的对比实验,
探索标记了行之有效的预训练任务,总结归纳了强化多文档之间的信息交流的具体方法,精炼提出了简明高效的预训练流程.
在公开新闻多文档数据集上进行训练和测试,实验结果表明预训练任务的内容、数量、顺序对 ROUGE值都有一定提升,并且整

合三者结论提出的特定预训练组合对 ROUGE值有明显提升.
关键词:新闻;摘要;预训练;多文档;信息交流

中图分类号　TP３９１
　

StudyonPreＧtrainingTasksforMultiＧdocumentSummarization
DINGYiandWANGZhongqing
SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

　
Abstract　Newssummarizationaimstoquicklyandaccuratelyextractaconcisesummaryfromthecomplexnewstext．Thispaper
studiesthemultiＧdocumentsummarybasedonthepreＧtraininglanguagemodel,focusingontheeffectofmodeltrainingmethods
combinedwithpreＧtrainingtasksonimprovingmodelperformance,andstrengtheninginformationexchangebetweenmultiple
documentstogeneratemorecomprehensiveandbriefsummaries．ForcombinedpreＧtrainingtasks,thispaperconductscomparaＧ
tiveexperimentsonthebaselinemodel,preＧtrainingtaskcontent,preＧtrainingtaskquantity,andpreＧtrainingtaskorder,explores
andmarkseffectivepreＧtrainingtasks,summarizesthespecificmethodstostrengthentheinformationexchangebetweendocuＧ
ments,andrefinesandproposesaconciseandefficientpreＧtrainingprocess．Throughtrainingandtestingonthepublicnews
multiＧdocumentdataset,experimentalresultsshowthatthecontent,quantity,andorderofthepreＧtrainingtaskshaveacertain
improvementontheROUGEvalue,andthespecificpreＧtrainingcombinationproposedbyintegratingtheconclusionsofthethree
hasasignificantincreaseintheROUGEvalue．
Keywords　News,Summarization,PreＧtraining,MultiＧdocument,Informationexchange
　

１　引言

随着在线出版物数量的迅速增长,通过多文档摘要从多

篇新闻中获取信息成为一个有意义的方法.多文档摘要有助

于提高读者的阅读效率,同时提供更多客观的信息,帮助读者

更好地了解相关事件.

现有的多文档摘要方法经常直接将单文档摘要模型应用

在多文档摘要任务上.然而,单文档摘要模型难以捕获跨文

档关系,并且无法处理输入文档之间的高度冗余和矛盾.因

此,有必要采用有效的方法来利用输入文档之间的关系,从而

提升模型效果.在过去的论文中,各种图神经网络(Graph
NeuralNetworks)、编 码 器Ｇ解 码 器 结 构 (EncoderＧDecoder
Structure)、预训练语言模型(PreＧtrainedLanguageModels)、

层次网络(HierarchicalNetworks)被提出用以解决该问题.

多文档摘要仍然存在一些挑战和问题需要解决:如何提

高自动摘要的准确性和可读性,如何增强文本之间的信息交

流,都需要解决.因此,本项目仍需要进一步深入研究和

探索,完善已有的方法,并探索更有效的解决方案.

为更好地解决上述问题,本文将在预训练语言模型的基

础上,对特定数据集的输入文档之间的关系进行连续不同的

预训练,来让模型更好地理解文档间关系,以达到保留文档的

重要部分的同时,又降低了冗余程度的效果.

本项目基于预训练语言模型对多文档摘要进行研究,重
点针对结合预训练任务的模型训练方式对模型效果提升的作

用,强化多文档之间的信息交流.对于如何结合预训练任务,

提出了多样化的文本处理方式,并对本项目进行任务内容、数
量、顺序的对比实验.

通过在公开新闻多文档数据集 MultiＧNews上进行训练

和测试,尝试让模型在 ROUGE值上获得有效的提升.实验

结果表明,本文提出的方法可以有效地提高多文档新闻摘要

的性能.

论文通过构造不同预训练任务的形式,构造适用于多文

档摘要任务的预训练模型.本文主要有３个主要意义.１)提
高模型性能:预训练任务可以帮助模型在特定任务上获得更

２３０３００１６０Ｇ１



好的性能.通过预训练,模型可以学习到更多的语言模式和

知识,从而在后续的多文档摘要任务上表现得更好.２)解决

数据稀疏问题:在多文档摘要任务中,可能会遇到数据稀疏的

问题,即某些特定的语言模式或知识在训练数据中出现的次

数较少,导致模型难以学习到这些模式或知识.通过预训练

任务,模型可以在更大的语料库上进行学习,从而缓解数据稀

疏的问题.３)提高模型的泛化能力:预训练任务可以帮助模

型学习到更广泛的语言模式和知识,从而提高模型的泛化能

力.这意味着模型可以更好地处理在训练数据中未出现过的

新的语言模式或知识.

合理的预训练任务组合可以解决多文档摘要中存在的一

些问题.关于任务数量,过多的预训练任务可能会导致模型

的训练变得复杂和困难,可能需要更多的计算资源和时间.

我们旨在从任务数量的研究中找到模型效果和计算资源的平

衡点.关于任务顺序,如果先进行的预训练任务与摘要任务

关联性较低,那么模型可能需要更多的时间和数据来适应摘

要任务.我们旨在从任务顺序的研究中探索合理的预训练任

务顺序,以提高模型的学习效率和性能.

２　相关工作

本文的多文档摘要与生成式自动摘要和多文档摘要有

关,以下将介绍这两方面的相关工作.

２．１　生成式自动摘要

现在的自动摘要技术主要分为两种:抽取式和生成式.

在生成式自动摘要中,目标是生成新的摘要文本,而不是从原

文中提取句子或短语.生成式自动摘要更接近人类写作摘要

的方式,并对不同的应用场景具有更好的适应性.由于生成

式自动摘要可以理解文本的含义和上下文,并利用生成的过

程产生更加连贯和自然的文本,它的摘要内容往往更加言简

意赅.生成式自动摘要将任务转换为序列对序列(sequenceＧ

toＧsequence,seq２seq)问题,其中编码器将源文档中的标记序

列x＝[x１,􀆺,xn]映射到连续表示序列z＝[z１,􀆺,zn],然后

解码器以自回归的方式逐个标记生成目标摘要的标记序列

y＝[y１,􀆺,ym],因此建立条件概率模型(y１,􀆺,ym|x１,􀆺,

xn).Rush等[１]是生成式自动摘要的先驱,使用基于注意力

机制的摘要(AttentionＧBasedSummarization,ABS)在 GigaＧ

word数据集上取得 ROUGEＧ１的最高分.Nallapati等[２]使

用循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)改善了生

成式自动摘要的效果.See等[３]通过指针生成网络(PointerＧ

generatorNetwork,PTgen)来从源文本中复制单词,并通过

覆盖机制(CoverageMechanism,Cov)增强了对已摘要的词的

追踪能力.Celikyilmaz等[４]在解码器上使用了分层注意力机

制,并在模型训练中融入了强化学习.Paulus等[５]提出深度

强化模型(DeepIeinforcedModel,DRM),该模型利用内部注

意力机制解决生成短语重复的问题.Zhang等[６]提出了一种

基于预训练语言模型的生成式自动摘要方法,该方法使用

Transformer模型进行预训练,在 CNN/DailyMail数据集上

产生了更加流畅的文本.Dong等[７]提出一种用于自然语言

理解和生成的统一语言模型预训练方法,称之为 GPTＧ２,并
证明在大规模预训练语言模型上进行微调将进一步提升模型

效果.Micheli等[８]提出了 GPTＧ３模型,并通过在大规模文

本语料库上进行训练,使模型能够完成多种自然语言处理任

务.Zhang等[９]在 GPTＧ２的基础上进行微调和训练,将模型

应用在聊天机器人领域,将模型命名为 DialoGPT,为后续

ChatGPT的出现奠定了基础.

２．２　多文档摘要

多文档摘要考虑多篇文档中信息的相互关系和重复,旨

在从不同时间、不同视角编写的文档中总结出更全面、更准

确、更丰富的摘要.但由于它试图解决潜在的多样性和冗余

信息,模型需要具备更强的分析输入文档及识别和合并一致

信息的能力.多文档摘要具有广泛的现实世界应用,包括对

新闻、科学出版物、电子邮件、产品评论、医学文档、讲座反馈、

百科文章的摘要任务.

在早期的多文档摘要研究中,研究者主要会使用传统的

信息抽取和信息检索技术来生成摘要,例如基于词频抽取的

方法[１０]、聚类[１１]、图[１２]和潜在语义分析[１３].随着深度学习

技术的发展,越来越多的研究者开始使用深度学习模型来生

成多文档摘要.随着计算能力的显著提高和越来越多公共数

据集的发布,MDS逐步运用了更深层次和更复杂结构的神经

网络,具有更好效果且更具鲁棒性的模型从而不断涌现.

Mao等[１４]为多文档摘要提出了一种强化学习框架,它通

过端到端的学习统一了单文本生成和最大边际相关性(MaxiＧ

malMarginalRelevanceＧBased,MMR).通过在基准多文档

摘要数据集上的验证,证明了框架在处理大搜索空间和冗余

方面的卓越性能.Liu等[１５]在 Transformer的基础上,以分

层方式对文档进行编码,并通过共享信息的注意力机制获取

跨文档 关 系,增 强 了 摘 要 的 流 畅 性 和 准 确 性.Alexander
等[１６]收集并归纳了第一个大规模多文档新闻数据集 MultiＧ

News,该数据集相较过往新闻数据集在规模和质量上存在明

显的提升,对促进多文档新闻摘要的发展起到重要作用.

Arumae等[１７]提出了一个基于问答奖励机制的抽取式文本摘

要模型,奖励机制促进了摘要的流畅性,并在面对重要问题时

作为文本替代回答.Zhang等[１８]认为抽取式摘要比生成式

摘要更为可靠,但抽取式摘要需要句子级别的标签,作者通过

提出 HIBERT框架在 NYT５０数据集上实现了 SOTA.Xu
等[１９]提出一种关注关键词并进行语义匹配的多文档摘要方

法,通过查询扩展和关键词筛选技术提高匹配度,在 ROUGE
评价指标上表现出色.MA 等[２０]撰写了一篇关于基于深度

学习技术的多文档摘要的综述性论文,综述了近年来基于深

度学习的多文档摘要方法,并分析各种方法的优缺点和应用

场景.

３　方法

本文研究同一主题下的多篇新闻文本生成文本摘要的任

务.首先,在新闻数据集的处理上,采用多样化的处理方式,

包括BERTＧstyle遮掩方式、全遮掩方式、关键词提取和文本

拼接,最终达到增大数据集,进而提高模型的泛化能力,同时

避免模型过拟合原始数据集的效果.其次,在 T５的基础上,

采取针对新闻文本的进一步预训练,包括不同的预训练内容,

不同的预训练数量,不同的预训练顺序.最后,使用进一步预

训练的模型进行多文档摘要任务,并通过对比实验归纳结论.

结合两轮预训练的具体模型框架图如图１所示.
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图１　结合两轮预训练的基础模型框架图

Fig．１　FrameworkofthebasicmodelcombinedwithtworoundsofpreＧtraining

３．１　基于预训练的生成模型

T５(TextＧtoＧTextTransferTransformer)是 一 种 基 于

Transformer架构的预训练语言模型.它提出一种将各种

NLP任务转换为 TextＧtoＧText任务的统一模型框架,以此评

估不同的模型结构、预训练目标函数和无标签数据集的影响.

T５采用了预训练Ｇ微调的方法,将一个大型语料库训练成模

型,然后在任务特定的数据集上进行微调.通过对比实验,在
模型结构方面采用了以 Denoising为目标函数的encoderＧdeＧ
coderTransformer结构.Transformer采用了自注意力机制,

并在机器翻译和语言建模方面取得了最先进的结果,后来也

被成功应用在了SDS任务上.在预训练目标函数方面,肯定

了BERTＧstyle预训练目标的有效性.在无标签数据集方面,

实验验证了选取经过数据清洗且包含一定领域数据的数据集

对下游任务更有效.在本文的实验中,将对 T５模型进行针

对指定数据集的额外预训练任务,而后将其应用到下游多文

档摘要任务中.

本论文只选取 T５模型作为各项预训练任务的测试对

象.由于论文的目标是构造适用于多文档摘要任务的预训练

模型,而这些预训练任务理论上应该可以迁移到其他的生成

模型,如BART等.这是因为这些预训练任务主要是通过改

变模型的输入和输出来训练模型学习特定的语言模式和知

识,而这些语言模式和知识是通用的,不仅限于特定的模型.

BART等模型和 T５都是基于 Transformer的生成模型,它们

都使用了 Transformer的自注意力机制来捕获输入序列中的

长距离依赖关系,并且都使用了生成模型的架构来生成输出

序列.

３．２　基础预训练任务

在数据处理部分,对源文档中的标记序列x＝[x１,􀆺,

xn]使用‹t›进行标注,并用t表示标注后的序列.对目标摘

要的标记序列y＝[y１,􀆺,ym]使用‹g›进行标注,并用g表示

表示.在对数据进行掩码操作时,分别进行了两种遮掩方式:

BERTＧstyle遮掩方式和全遮掩方式.

BERTＧstyle遮掩方式是随机选择标记序列中１５％的标

记,然后将其中８０％的标记使用[MASK]进行替换,１０％的

标记使用标记序列中的随机标记进行替换,１０％的标记保持

不变.使用BERTＧstyle方式处理的源文档标记序列和目标

摘要标记序列分别使用t
∧

和g
∧

表示.

全遮掩方式是将标记序列中的２０％用[MASK]进行替

换,使用全遮掩方式处理的源文档标记序列和目标摘要序列分
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别使用t和g表示.两种遮掩方式的具体处理如图２所示.

图２　文本遮掩方式

Fig．２　Textmaskingmethod

为了让模型学习文档间的关系,提取多文档中各篇文档

作为预训练数据集.由于各个标记序列中包含的文档数量不

一定一致,将对数据进行一定的特殊处理.

在使用的新闻文本中,经过统计可知所有标记序列至少

包含２篇文档,且超过４篇文档的比例偏低,具体数统计见

４．１节实验数据部分.因此,对前两篇文档进行全部提取,提

取结果分别用t１ 和t２ 表示;对第三篇文档,若存在第三篇文

档,则保留,否则使用最接近且存在的文档代替,对第四篇文

档的处理同理,提取结果分别用t３ 和t４ 表示.

我们还采用了词频Ｇ逆向文件频率(TermFrequencyＧInＧ

verseDocumentFrequency,TFＧIDF)方法提取源文档中的关

键词作为数据集,以达到增强模型对关键词的提取能力.

TFＧIDF是一种用于信息检索与文本挖掘的常用加权技术.

在这种统计方法中,字词的重要性与它在文件中出现的次数

成正比,但与它在语料库中出现的频率成反比.经过关键词

提取的前两篇源文档标记序列用t１k和t２k表示.在具体的预

训练任务中,将对上述数据集进行拼接,例如t
∧
g表示t

∧
与g

拼接后的数据集,并用t
∧
g２t表示以t

∧
g为输入数据且以t为

输出数据的具体预训练任务.

３．３　额外的预训练任务

本小节将对预训练任务进行介绍,单独的预训练内容主

要概 括 为 以 下 ９ 种:t
∧
２t,g２t,t

∧
２g

∧,tg
∧
２g,gt

∧
２t,t

∧
g２t,t１２g,

t１２t２,t１k２g,并将预训练内容分为４类,分别是自生成任务、辅

助生成任务、单文档生成任务、关键词生成任务.我们通过结

合预训练任务来鼓励文本与文本之间的信息交换,旨在比对

单独预训练内容对模型效果提升的优劣.具体的训练内容如

表１所列.

１)源文档去噪(t
∧
２t),其中对以 BERTＧsytle方式遮掩的

源文档标记序列进行去噪任务,以培养模型对源文档的认知

能力.

２)目标摘要生成源文档(g２t),其中用目标摘要标记序列

生成源文档标记序列,以培养模型认知目标摘要和源文档

之间的反向关系.

３)遮掩 源 文 档 生 成 遮 掩 目 标 摘 要 (t
∧
２g

∧),其 中 使 用

BERTＧsytle方式遮掩的源文档标记序列生成 BERTＧsytle方

式遮掩的目标摘要标记序列,通过残缺文本生成任务培养模

型的文本生成能力.

４)源文档辅助目标摘要去噪(tg
∧
２g),使用完整的源文档

标记序列辅助BERTＧstyle方式遮掩的目标摘要标记序列进

行去噪任务,以培养模型运用源文档进行文本生成的能力.

５)目标摘要辅助源文档去躁(gt
∧
２t),使用完整的目标摘

要标记序列辅助BERTＧstyle方式遮掩的源文档标记序列进

行去噪任务,以培养模型运用目标摘要进行文本生成的能力.

６)全遮掩目标摘要辅助源文档去躁(t
∧
g２t),使用全遮掩

的目标摘要标记序列辅助 BERTＧstyle方式遮掩的源文档标

记序列进行去噪任务,以强化模型利用源文档的能力.

７)第一篇源文档生成目标摘(t１２g),使第一篇源文档标

记序列生成目标摘要标记序列,增强模型对第一篇源文档的

理解程度,同理将对第二、三、四篇源文档进行相关实验.

８)第一篇源文档生成第二篇源文档(t１２t２),使用完整的

第一篇源文档标记序列生成第二篇源文档标记序列,充分利

用前两篇文档之间的关联.

９)第一篇源文档关键词生成目标摘要(t１k２g),使用第一

篇源文档的关键词标记序列生成目标摘要标记序列,强化模

型对第一篇源文档中的关键词的注意力,减少生成摘要的冗

余程度,同理将对第二篇源文档关键词进行生成目标摘要任

务,并与此任务进行对比.

表１　预训练内容

Table１　PreＧtrainingcontents

预训练内容 分类 输入数据 输出数据

t
∧
２t 自生成任务 t

∧ t

g２t 自生成任务 g t

t
∧
２g

∧ 自生成任务 t
∧

g
∧

tg
∧
２g 辅助生成任务 tg

∧ g

gt
∧
２t 辅助生成任务 gt

∧ t

t
∧
g２t 辅助生成任务 t

∧
g t

t１２g 单文档生成任务 t１ g
t２２g 单文档生成任务 t２ g
t３２g 单文档生成任务 t３ g
t４２g 单文档生成任务 t４ g
t１２t２ 单文档生成任务 t１ t２

t１k２g 关键词生成任务 t１k g
t２k２g 关键词生成任务 t２k g

４　实验

４．１　实验数据

本文数据集来源于 MultiＧNews[２１],它是一个大规模的多

文档数据集,其中包含大量的新闻文章和对应的人类撰写的

摘要.它旨在评估模型生成摘要算法的性能,并且可以作为

其他研究的基线数据集.该数据集经过精心构建和预处理,
保证了数据的多样性和专业性.

MultiＧNews数据集规模为５６２１６条,其中８０％作为训练

集,１０％作为验证集,１０％作为测试集.数据集为了反映现实

世界的情况———对于一个新的或特殊的事件,通常只有几篇

新闻报道,因此使每个示例的文档数量有所不同.数据集中

２３０３００１６０Ｇ４
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每个示例的文档数量统计如 表２所列.

表２　每个示例的文档数量统计(按频数)

Table２　Statisticsonthenumberofdocumentsper

sample(byfrequency)

文档数 频数

２ ２３８９４
３ １２７０７
４ ５０２２
５ １８７３
６ ７６３

文档数 频数

７ ３８２
８ ２０９
９ ８９
１０ ３３

４．２　评价方法

本文使用 ROUGE(RecallＧOrientedUnderstudyforGisＧ
tingEvaluation)[２２]作为标准摘要评价指标.ROUGE是自然

语言领域常用的文本摘要评价指标,它通过比较生成的摘要

与人工标准摘要的重叠部分来评估摘要质量.ROUGE包括

ROUGEＧN(nＧgram 重叠)、ROUGEＧL(最长公共子序列)和

ROUGEＧW(加权 nＧgram 重叠)等多个版本,本文实验选取

ROUGEＧN和 ROUGEＧL两个指标进行评测.

ROUGE计算公式中的召回率(Recall)表示生成的摘要

中与标准摘要重叠部分的占比,而准确率(Precision)表示生

成摘要中和标准摘要重叠的部分占生成摘要的比例,具体计

算公式如式(１)－式(４)所示.

ROUGEＧN＝
∑

S∈Y
　 ∑

gramn∈S
Countmatch(gramn)

∑
S∈Y
　 ∑

gramn∈S
Count(gramn)

(１)

其中,n 表 示 nＧgram 的 长 度,Y 表 示 标 准 摘 要,Countmatch

(gramn)表示生成摘要和标准摘要同时出现nＧgram 的个数,

Count(gramn)表示标准摘要中出现nＧgram的个数.

Rlcs＝LCS(X,Y)
m

(２)

Plcs＝LCS(X,Y)
n

(３)

Flcs＝
(１＋β２)RlcsPlcs

Rlcs＋β２Plcs
(４)

其中,X 为表示标准摘要,Y 表示生成摘要,m 表示X 的长

度,n表示Y 的长度,LCS(X,Y)表示X 和Y 的最长公共子序

列,β是一个超参数.

ROUGE是一种相对的评估方法,它通过衡量生成的摘

要与标准摘要的相似度来评估摘要生成模型的质量.

４．３　参数设置

实验模型的相关数据如表３所列.

表３　参数设置

Table３　Parametersettings

参数 值

Batchsize ４
Hiddensize １０２４

Layer １２
Parameters ２２０×１０６

trainepochs ５
optimizer Adam

Learningrate １×１０－４

Weightdecay １×１０－２

dropout ０．５

４．４　对比实验

本节将介绍３种基准模型及本实验模型来验证所提方法

的有效性.

１)LEADＧ３[２３]:该算法的基本思想是通过选择文本中的

前３句话来生成摘要.该算法涵盖了摘要生成的基本要素,

包括信息的紧凑性和重要性.它通过简单的文本选择方法来

生成摘要,不需要花费大量的计算资源.由于该算法的简单

性和高效性,它已经成为文本摘要生成的基本算法之一.在

进行评测时,LEADＧ３算法的效果往往比其他算法更加稳定.

２)PageRank[２４]:该算法将句子作为图节点,基于节点间

的链接关系和各自的权重来评估句子的重要性.它通过每篇

文档之间的相关性及与其他文档的关系来计算权重,进而得

出重要性排名.PageRank算法的结果作为选择文档片段的

依据,为生成多文档摘要提供有力的支持.

３)LSTM[２５]:该算法是一种基于循环神经网络的深度学

习技术,在多文档摘要中被广泛应用.LSTM 算法通过对文

本序列进行建模,能够捕捉文本中长期的依赖关系和短期的

依赖关系,从而解决普通循环神经网络难以处理长序列问题

和训练时梯度消失的问题.在多文档摘要中,LSTM 可以用

于从多篇文章中提取关键信息,并生成一个简洁的摘要.通

过对文本的长期和短期依赖关系的建模,有效地提取文档中

的重要信息,在多文档摘要任务中取得了良好的效果.

４)T５＋预训练任务:利用多文档的优势,强化文档与文

档之间的联系.在 T５Ｇbase模型的基础上,通过采用针对多

文档的预训练任务,进一步优化模型的多文档摘要生成能力.

４．５　实验结果及分析

４．５．１　基准模型对比实验结果

对于４．４节所提出的基准模型对比实验进行结果分析.

具体评测结果如表４所列.

表４　基线模型对比实验

Table４　Comparativeexperimentsofbaselinemodel

Model ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
LEADＧ３ ２９．４８ １０．１２ １４．６２
PageRank ３５．７５ １２．３５ １７．２５
LSTM ３７．８６ １３．１０ ２０．２３

T５＋t
∧
２t ３９．８１ １４．０７ ２２．２０

由表４可以得出以下结论:

１)本文提出的结合预训练的方法优于 LEADＧ３,PageRＧ
ank,LSTM 和 T５４种方法,说明本文提出的方法在提升多文

档摘要生成效果方面是成功的.

２)相比其他的抽取式摘要方式,使用 T５预训练语言模

型进行生成式摘要提升效果明显,表明了生成式摘要方法对

提升句间连贯性和信息丰富性有效,更适用于多文档摘要.

４．５．２　预训练内容对比实验结果

对３．３节所提出的预训练内容进行对比实验结果分析.

具体评测结果如表５所列.由表５可以得出以下结论:

１)在主要的９种预训练内容中,提升效果明显的有gt
∧
２t,

t１２g,t２２g,tg
∧
２g,t

∧
２t５种,说明这些预训练任务可以有效提升

模型对文档间关系的理解,进而使摘要更加简洁明了且内容

更加完整,在多文档摘要生成任务中可以优先选择使用.

２)在自生成预训练任务即t
∧
２t,g２t,t

∧
２g

∧
３组预训练任务

中,t
∧
２t提升效果最显著,因此在自生成预训练任务中可以优

先考虑t
∧
２t.

３)在辅助预训练任务即tg
∧
２g,gt

∧
２t,t

∧
g２t３组预训练任
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务中,以BERTＧstyle式遮掩的辅助任务优于全遮掩的辅助任

务,其中gt
∧
２t任务最优,可优先选择.

４)在单文档摘要预训练任务即t１２g,t２２g,t３２g,t４２g４组

预训练任务中,文本生成效果逐渐下降,这证明模型更依赖于

位置靠前的文档进行生成.因此,在单文档摘要预训练任务

中选择t１２g和t２２g更有利于多文档摘要生成任务.

５)在关键词摘要预训练任务即t１k２g和t２k２g中,t１k２g和

t２k２g的文本生成效果相近.这说明对于关键词生成任务,在
进行具体训练时,应结合具体数据集进行分析.

表５　预训练内容对比实验

Table５　ComparativeexperimentsofpreＧtrainingcontent

Model ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL

T５＋t
∧
２t ３９．８１ １４．０７ ２２．２０

T５＋g２t ３９．６２ １４．０１ ２２．２５

T５＋t
∧
２g

∧ ３９．５８ １３．８３ ２２．１７

T５＋tg
∧
２g ３９．８２ １３．９７ ２２．２１

T５＋gt
∧
２t ４０．２４ １４．２７ ２２．４９

T５＋t
∧
g２t ３９．７９ １４．０６ ２２．１８

T５＋t１２g ４０．０３ １４．１３ ２２．４０

T５＋t２２g ３９．９１ １４．０９ ２２．２６

T５＋t３２g ３９．７８ １４．０４ ２２．１２

T５＋t４２g ３９．６５ １３．９０ ２２．１９

T５＋t１２t２ ３９．４１ １３．８５ ２２．１４

T５＋t１k２g ３９．３９ １３．８４ ２２．１８

T５＋t２k２g ３９．４７ １３．８７ ２２．１６

在４类预训练任务中,取４类任务的 ROUGEＧL的平均

值进行分析,自生成任务、辅助生成任务、单文档生成任务和

关键词生成 任 务 的 平 均 值 分 别 为 ２２．２１,２２．３０,２２．２２ 和

２２．１７.其中,辅助生成任务的效果明显好于其余３类任务,

自生成任务和单文档生成任务的效果相当,关键词生成任务

差于其余任务.因此,若考虑结合单独预训练任务的模型训

练,可以优先进行辅助生成任务,并且尝试使用自生成任务和

单文档生成任务对模型进行测试优化.结合上述所有结论,

当结合单独预训练进行训练时,预训练测试顺序建议采用

gt
∧

２t,t１２g,t
∧

２t,这样的顺序既考虑了训练类型的全面性,又考

虑了具体任务的有效性,可广泛应用于各数据集进行测试.

４．５．３　预训练数量对比实验结果

这部分将对预训练数量对比实验进行介绍并对实验结果

进行分析.在上述的单独预训练内容中选取４项预训练内容

进行了数量对比实验,连续的预训练任务之间用“－”进行分

隔.实验内容主要包括以下４种:g２t,g２t－t
∧

２t,g２t－t
∧

２t－

t１２g,g２t－t
∧

２t－t１２g－gt
∧

２t.

通过改变模型进行的预训练任务的数量,对比模型最终

从源文档标记序列生成目标摘要标记序列的效果.主要探究

３个方面的问题:１)预训练数量的增加对模型效果的影响;

２)预训练数量的增加对模型效果提升速度的影响;３)在兼顾

计算时间和模型效果的前提下,选择合理的预训练任务数量.

具体评测结果如表６所列.

由表６可以得出以下结论:

１)本文提出的增加预训练数量的方法对模型效果的再次

提升有明显帮助,预训练后的模型效果明显优于基线 T５
模型.

２)在选取的４种预训练任务g２t,t
∧
２t,t１２g,gt

∧
２t上,从

g２t逐步添加数量构成３种连续训练任务g２t－t
∧
２t,g２t－

t
∧
２t－t１２g,g２t－t

∧
２t－t１２g－gt

∧
２t,模型效果逐步提升,直到超

过所有单独预训练任务.

３)对于连续预训练任务,执行任务后的模型效果都优于

构成连续预训练任务的任意一种单独预训练任务的模型效

果.由此可见,预训练任务数量的提升对多文档摘要生成任

务有明显帮助.

表６　预训练数量对比实验

Table６　ComparativeexperimentsofpreＧtrainingquantities

Model ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
T５ ３９．５８ １３．８１ ２２．１４

T５＋g２t ３９．６２ １４．０１ ２２．２５

T５＋t
∧
２t ３９．８１ １４．０７ ２２．２０

T５＋t１２g ４０．０３ １４．１３ ２２．４０

T５＋gt
∧
２t ４０．２４ １４．２７ ２２．４９

T５＋g２t－t
∧
２t ４０．１２ １４．１０ ２２．３３

T５＋g２t－t
∧
２t－t１２g ４０．１４ １４．２０ ２２．４１

T５＋g２t－t
∧
２t－t１２gＧgt

∧
２t ４０．４０ １４．５１ ２２．５３

４．５．４　预训练顺序对比实验结果

本节将介绍预训练顺序对比实验并进行实验结果分析.
我们在预训练数量对比实验的基础上,探寻预训练顺序对模

型效果的影响.

１)在 预 训 练 任 务 数 量 为 ２ 个 时,进 行t１２g－gt
∧

２t和

gt
∧

２t－t１２g２项预训练任务.在预训练任务数量为提升至３

个时,考虑全部６种预训练任务拼接情况,进行t１２g－gt
∧

２t－

t
∧

２t,t１２g－t
∧

２t－gt
∧

２t,gt
∧

２t－t１２g－t
∧

２t,gt
∧

２t－t
∧

２t－t１２g,

t
∧

２t－t１２g－gt
∧

２t,t
∧

２t－gt
∧

２t－t１２g６项预训练任务.通过改

变模型进行的预训练任务的顺序,对比模型的最终效果.主

要探究３个方面的问题:(１)预训练顺序的改变对模型效果的

影响;(２)探究可以显著提升预训练任务的适当组合;(３)在了

解各项单独预训练任务效果的前提下,选择合适的排序方式

使模型效果提升最大化.具体评测结果如表７所列.

表７　预训练顺序对比实验

Table７　ComparativeexperimentsofpreＧtrainingsequences

Model ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
T５ ３９．５８ １３．８１ ２２．１４

T５＋t
∧
２t ３９．８１ １４．０７ ２２．２０

T５＋t１２g ４０．０３ １４．１３ ２２．４０

T５＋gt
∧
２t ４０．２４ １４．２７ ２２．４９

T５＋t１２g－gt
∧
２t ４０．４１ １４．４２ ２２．５１

T５＋gt
∧
２t－t１２g ４０．３６ １４．３８ ２２．４４

T５＋t１２g－gt
∧
２t－t

∧
２t ４０．４４ １４．４２ ２２．５４

T５＋t１２g－t
∧
２t－gt

∧
２t ４０．３０ １４．２９ ２２．４３

T５＋gt
∧
２t－t１２g－t

∧
２t ４０．２９ １４．３９ ２２．４１

T５＋gt
∧
２t－t

∧
２t－t１２g ４０．４６ １４．４０ ２２．５０

T５＋t
∧
２t－t１２g－gt

∧
２t ４０．０６ １４．２１ ２２．２８

T５＋t
∧
２t－gt

∧
２t－t１２g ４０．２０ １４．３７ ２２．４４

由表７可以得出以下结论:

１)本文提出的调换预训练顺序的方法在３项 ROUGE值

上都有进一步的提升,对模型的提升效果显著.

２)在预训练数量为２个时,t１２g－gt
∧
２t和gt

∧
２t－t１２g的
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实验结果相近,因此在这种情况下进行预训练任务顺序的

调换不会显著影响模型的效果.

３)在预训练数量为３个时,两项任务组合t１２g－gt
∧
２t－

t
∧
２t和gt

∧
２t－t

∧
２t－t１２g的结果相近且优于其余４种预训练任

务,由此可见进行预训练任务组合的拼接是有效的,且它们的

公共预训练任务组合gt
∧
２t－t

∧
２t非常有效.

４)在预训练数量为３个时,按照单独预训练任务效果升

序排序进行拼接组合而成的任务t
∧
２t－t１２g－gt

∧
２t对模型的

影响弱于其余模型.结合３)的结论可得,在预训练任务

顺序上,预训 练 任 务 组 合 的 选 择 对 模 型 效 果 是 至 关 重 要

的,选择合适的预训练任务组合比选择某种特定的排列顺

序更重要.

５)对比预训练数量为２个和３个时的实验结果,预训练

顺序的调整对模型提升更加显著,因此调整预训练顺序优先

于不断对预训练数量进行提高.

６)在进行预训练顺序选择时,建议优先在预训练数量为

２个时,测试并选择出合适的预训练任务组合,而后在预训练

数量为３个时,在固定的预训练任务组合上进行进一步的预

训练,在预训练任务数量不断上升时以此类推.

４．６　预训练流程

本节将根据实验结果和结论提出系统的预训练流程.

１)首先,控制预训练任务数量为一个,对４类预训练任务

进行测试,优先推荐gt
∧
２t,t１２g,t

∧
２t３项预训练任务.

２)其次,控制预训练任务数量为两个,选择１)中对模型

提升效果明显的预训练任务,进行预训练任务组合测试,优先

推荐gt
∧
２t－t

∧
２t这项预训练任务组合.

３)最后,控制预训练任务数量为３个,选择２)中最有效

的预训练任务组合,与１)中的预训练任务进行组合,进一步

提升预训练效果.

结束语　本文提出了一个结合预训练的多文档摘要方

法,并对预训练任务的内容、数量和顺序进行探讨,进一步提

出了系统的预训练流程.该方法的特色在于模型通过结合预

训练,缓解了多文档间的矛盾关系,强化了多文档间的文本交

流.在公开的新闻数据集上进行实验,结果表明本文所提出

的方法在模型效果和性能上均有一定的提高.

在未来的工作中,我们会选取更多的生成模型,不断验证

预训练任务的有效性;还将对更多的数据集使用本文的方法,

当前的实验只在一个数据集上进行了测试,这可能会导致过

拟合或者不足以全面反映模型的性能;希望在未来研究效果

更好、泛用性更强的预训练框架,从而加快模型预训练速度,

并生成更加准确、连贯的摘要.
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