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摘　要　生成式摘要是自然语言处理中的重要任务,它帮助人们从海量文本中提取简洁而重要的信息.目前主流的生成式摘

要模型是基于深度学习的序列到序列模型,这类模型生成的摘要质量更高.但由于缺乏对原文中关键词和句子之间的依赖关

系的关注,现有模型生成的摘要仍然存在语义不明、重要信息含量低等问题.针对这个问题,提出了一种基于关键词异构图的

生成式摘要模型.该模型通过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.文档编码器和图编码器分别用于学习文本知识和异构图中的依赖关系.此外,在解码器中采用分层图注意力机制

来提高模型在生成摘要时对显著信息的关注.在 CNN/DailyMail和 XSum 数据集上进行了充分的实验,实验结果表明,所提

模型在 ROUGE评价指标上有了显著的提升.进一步的人类评估结果显示,所提模型所生成的摘要比基线模型包含更多的关

键信息,并具有更高的可读性.
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Abstract　 AbstractivesummarizationisacrucialtaskinnaturallanguageprocessingthataimstogenerateconciseandinformaＧ

tivesummariesfromagiventext．DeeplearningＧbasedsequenceＧtoＧsequencemodelshavebecomethemainstreamapproachfor

generatingabstractivesummaries,achievingremarkableperformancegains．However,existingmodelsstillsufferfromissuessuch

assemanticambiguityandlowinformationcontentduetothelackofattentiontothedependencyrelationshipsbetweenkeyconＧ

ceptsandsentencesintheinputtext．Toaddressthischallenge,thekeywordsguidedheterogeneousgraphmodelforabstractive

summarizationisproposed．Thismodelleveragesextractedkeywordsandconstructsaheterogeneousgraphwithbothkeywords

andsentencesasinputtomodelthedependencyrelationshipsbetweenthem．AdocumentencoderandagraphencoderarerespecＧ

tivelyusedtocapturetextualinformationanddependencyrelationshipsintheheterogeneousgraph．Moreover,ahierarchical

graphattentionmechanismisintroducedinthedecodertoimprovethemodel’sattentiontosignificantinformationwhengeneraＧ

tingsummaries．．ExtensiveexperimentsontheCNN/DailyMailandXSumdatasetsdemonstratethattheproposedmodeloutperＧ

formsexistingmethodsintermsoftheROUGEevaluationmetric．Humanevaluationsalsorevealthatthegeneratedsummaries

bytheproposedmodelcontainmorekeyinformationandaremorereadablecomparedtothebaselinemodels．

Keywords　Abstractivesummarization,Keywords,Heterogeneousgraph,Graphattention,Sequencetosequencemodel

　

１　引言

文本摘要是自然语言处理领域的重要任务,它通过算法

自动地将输入文本提炼成简短摘要,帮助用户通过摘要准确

了解原始文章的核心内容,并且能为其他任务(如信息检索、

舆情分析、内容审核等)提供便利.从实现方法来看,文本

摘要方法可分为两类,即抽取式[１Ｇ２]和生成式[３Ｇ４].其中抽取

式方法是从原文中选取评分最高的前几句作为最终摘要,

因此语句通畅,但是信息往往存在冗余.生成式方法则是

模型从输入的原始文档中学习信息后生成摘要,它更接近

人类撰写摘要的过程,生成的词更加灵活,但其内容和逻

辑存在缺陷.随着神经网络的发展,基于深度学习的生成



式摘要方法受到广泛研究.

基于深度学习的生成式摘要方法可分为３类:１)基于编

码器Ｇ解码器模型的生成式摘要方法,如基于循环神经网络

(RNN)[５]的模型和基于 Transformer[６]的模型,这类方法通

常将输入序列映射到输出序列;２)基于强化学习的生成式摘

要方法,如基于策略梯度算法和基于 ActorＧCritic算法的模

型;３)基于对抗生成网络(GAN)[７]的生成式摘要方法,如基

于SeqGAN和基于 GANs的变种模型.根据不同的应用场

景和需求,可以选择不同的生成式摘要模型.然而,目前的生

成式摘要方法仍存在一些问题,例如摘要内容不完整、模糊不

清、过分概括等问题.为了解决这些问题,可以关注关键词和

句子之间的依赖关系进行改进.

用关键词增强摘要生成是近年来研究的热点.He等[８]

通过一组关键词来控制生成的摘要,将关键词视为额外的指

导信息,通过控制信号得到想要的摘要.Li等[９]也注意到关

键词的重要作用,他们采用多任务学习框架,用关键词选择性

编码策略对源信息进行过滤,然后动态整合输入句子和关键

词的语义,通过双重注意力机制构建上下文表示.这些研究

所采用的文本序列整合方式过于简化,无法有效捕捉关键词

与原文所有语句之间复杂的依赖关系.因此,一些研究人员

开始将图结构运用到摘要生成任务中.Cao等[１０]利用开放

的信息提取和依赖性解析技术,从输入文本中提取三元组构

成图谱,让生成的摘要更忠于原文.然而,很多研究人员使用

的是同构图,即图中的节点类型和关系类型都只有一种.相

比之下,包含更多类型节点和边的异构图网络可以融合更多

信息,因此具备更高的表达能 力.在 多 文 档 摘 要 领 域,Li
等[１１]将文档的显示图表示合并到文档编码过程中,使得模型

能捕获更丰富的跨文档关系.Feng等[１２]使用异构图将大规

模常识语料库作为外部知识,提升了对话摘要的精度.但是,

这些使用异构图的方式在生成式摘要中尚未充分考虑关键词

与句子之间的依赖关系,以及如何以明确的方式对这种关系

进行表示.

因此,本文提出了一种基于关键词异构图的生成式摘要

模型(KeywordsGuidedHeterogeneousGraphforAbstractive

Summarization,KHGAS).该模型使用一个文档编码器和一

个图编码器来增强原文本信息的表示.其中被输入图编码器

中的是本文设计的一种基于关键词构造的异构图,它包括３类

节点和２种类型的边.此外,本文在解码器中加入分层图注意

力机制,让模型关注到更为重要的信息.同时,在解码阶段再

次集成关键词编码,以指导解码器围绕关键词生成摘要.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种基于关键词异构图的生成式摘要模型.该

模型利用双编码器和改进的解码器有效地融合文本与图信

息,能充分学习到关键词所提供的知识,围绕关键词信息生成

精炼的摘要.

２)设计了一种基于关键词构造的异构图,用于显示表示

关键词和输入句子之间的依赖关系.将该异构图输入图编码

器后可以有效学习到文本的结构信息.此外,解码器中的分

层图注意力机制让模型更加关注异构图中的重要信息.

３)本文在CNN/DailyMail[１３]和 XSum[１４]数据集上进行

实验,结果显示本文模型并在 ROUGE[１５]指标上优于基线模

型.消融实验进一步证明了本文设计的模块的有效性,并通

过人工评价验证了模型生成的摘要的可读性.

２　相关工作

生成式摘要是一种文本生成任务,它的目标是自动化地

从原始文本中提取出重要信息,并生成简短的、有意义的摘

要.在训练阶段,通常使用的是监督学习的方法,使用大量的

带有标注的文本作为训练数据,建立起一个模型来预测生成

摘要的文本序列.在生成阶段,输入一篇新的未知文本,模型

将自动提取其中的关键信息,然后生成一个摘要.近年来,生

成式摘要受到广泛研究,有基于统计机器翻译的生成式摘要、

基于注意力机制的生成式摘要、基于强化学习及生成对抗网

络(GAN)等方法的生成式摘要等.本文模型则是在关键词

信息的引导下,基于序列到序列框架和基于图进行摘要生成.

２．１　基于序列到序列框架的摘要生成

序列到序列框架的核心思想是输入序列到输出序列的映

射转换,它的提出极大地促进了生成式文本摘要的发展.框

架中主要包含编码器和解码器模块,其中编码器主要是为了

获得文档的抽象语义表示,解码器逐字输出摘要.随着神经

网络的不断发展,以循环神经网络(RNN)[５]、Transformer[６]、

拷贝和覆盖机制[１６]等为基础的序列到序列框架模型,让摘要

生成取得了巨大的进展.Dou等[１７]在基础的编码器解码器

结构下,提出了一个通用的、可扩展的引导摘要框架(GSum),

它可以有效地将不同类型的外部引导作为输入,从而为学习

模型提供一定程度的可控性.Liu等[３]注意到了序列到序列

框架模型在训练中使用的结构化损失函数存在的曝光偏差问

题,保留原本的框架而提出一种新的训练范式,该范式假设非

确定性分布,以便根据不同的候选摘要的质量分配概率质量.

同时序列到序列框架结合 BERT[１８],BART[１９],RoBERTa[２０]

等预训练语言模型后,在各种数据集上的表现也不断提升,可

见序列到序列框架依旧是目前文本摘要模型的主流.然而,

序列到序列模型无法处理长距离依赖关系,在处理长文本时

可能会遗漏一些重要的内容.因此,将关键词信息作为额外

引导,不仅在构图时以关键词为核心,还在解码器中进一步融

合关键词信息,使得生成的摘要语义更加明确,包含更多关键

信息.

２．２　基于关键词引导的摘要生成

研究人员注意到关键词对摘要任务的有益作用,常将其

作为额外的引导信息[９,１７]辅助摘要生成.Xu等[２１]提出了一

种基于多任务学习框架的生成式摘要关键信息引导网络,用

多视图注意力引导网络获取原文本和关键信息的动态表示,

以指导摘要生成过程.Guan等[２２]提出了一种三编码器模

型,将原文上下文、知识结构同主题关键词进行整合,形成一

种特殊的线性化知识结构.He等[２３]提出,在测试阶段将控

制信号映射到关键词,并探索了关键词和文本提示的组合,以

实现对摘要的控制生成.但是上述研究仅关注关键词个体对

摘要的影响,未考虑贯穿全文的关键词与句子的依赖关系.

而基于图的生成式摘要模型可以通过将文本转化为图形结

构,显示地构建词句之间的依赖关系,以更全面的方式表示

９７２毛兴静,等:基于关键词异构图的生成式摘要研究



文本的内容和结构,保留更多的信息.

２．３　基于图的摘要生成模型

早期 TextRank[２４],LexRank[２５]等图排序算法计算任意

句子的相似性,然后对包含文本自身的结构信息的词句进行

排序.Mihalcea等[２４]构建了一个与文本关联的图,其中图顶

点代表要排序的单元,并根据从整个文本中提取的信息,递归

地计算文本单元的排名;Wan等[２６]进一步提出将文档级别的

信息和文档与句子的关系共同纳入图的排序过程中.近年

来,随着图神经网络的兴起,基于 GNN,GCN[２７]等框架的文

本摘要模型也受到广泛关注.Yasunaga等[２８]设计了一种基

于图的抽象摘要注意力机制;Wang等[２９]聚焦于 GNN中的多

种消息传递机制来抽取摘要;Jin等[３０]提出的SemSUM 将输入

句子的谓词Ｇ参数结构的语义依赖图纳入神经抽象摘要模型

中,该模型提高了语义相关性.然而,这些图相关模型仅根据

单词或句子来构建文档图,缺乏对关键词和句子依赖关系的

关注,导致生成的摘要可读性不高.因此,本文同时引入了关

键词节点、句子节点和关键短语节点来构建异构图,让模型学

习关键词与句子的依赖关系,确保摘要围绕关键词生成.

３　本文模型

生成式摘要任务是将一个长度可变的原文本输入序列

X＝(x１,x２,􀆺,xn),经过模型训练后生成另一个摘要序列

Y＝(y１,y２,􀆺,ym),n为输入文本的长度,m 为输出摘要的长

度,并且规定m≪n.

本文提出的基于关键词异构图的生成式摘要模型包含两

个编码器和一个解码器,如图１所示,分别是处理原文本序列

信息的文档编码器、学习异构图信息的图编码器以及在关键

词引导下的解码器.接下来,本章将介绍 KHGAS模型的各

种细节,包括如何构造基于关键词的异构图、文档编码器、图

信息编码器和关键词引导的解码器的具体设计.

图１　基于关键词异构图的生成式摘要模型图

Fig．１　Modelgraphofkeywordsguidedheterogeneousgraphforabstractivesummarization

３．１　构造基于关键词的异构图

本文基于关键词的异构图的构造过程如图２所示.首先输

入文本在预处理阶段会进行语句的划分,得到每个语句的序列

编码.考虑到关键词在文章中起到的重要作用,本文选取由

KeyBERT[３１]模型抽取出来的得分靠前的关键词和关键短语.

最终将关键词和关键短语节点与包含它们的句子节点相连接.

图２　基于关键词构造的异构图

Fig．２　Heterogeneousgraphconstructedbasedonkeywords

０８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



　　基于关键词的异构图被定义为一个有向图G＝(V,E),

其中每个节点v∈V,每条边e∈E.本文的异构图共有３种

类型的节点,即V＝VK ∪VS∪VP,其中VK ＝{k１,k２,􀆺,ki}

表示关键词节点,VS ＝{s１,s２,􀆺,sn}表示句子节点,VP ＝
{p１,p２,􀆺,pj}表示关键短语节点;还包括两种类型的边关系

E＝EKS∪ESP ,eab
ks ∈EKS (a∈{１,􀆺,i},b∈{１,􀆺,n})为关键

词和句子之间的关系,ebc
sp∈ESP (b∈{１,􀆺,n},c∈{１,􀆺,j})

即句子节点和关键短语间的关系.

KeyBERT是一种很小且易于使用的关键词提取技术,它

基于一种假设:关键词与文档在语义表示上是一致的,使用

Bert嵌入和简单的余弦相似性来查找文档中与文档本身最相

似的子短语,能够得到较好的结果.为了避免引入冗余信息,

本文只保留不是停用词的关键词,并按照它们在原文中出现

的顺序排列.此外,近似得分越小表明该关键词的重要性越

低,经过实验对比,本文将近似得分低于０．３的词或短语舍

弃.句子节点即为源文本以句号为分隔的n个句子序列.

基于关键词的异构图包括两种类型的边,它们表示包含

和被包含关系,如果关键词或短语在某个句子中出现,则它们

有相连的边,也就是说,某句话描述的关键内容越多,与它相

连的边也就越多,这样可以很容易地定位到用于书写摘要的

重要句子,同时能让模型捕捉到关键信息的转移和关联.因

关键词和短语常常贯穿全文始终,基于关键词构造的异构图

实现了全文信息的关联,改善了距离较远的句子之间不互通

的问题,我们为输入的每一篇文档构建这样一个基于关键词

的图表示.

３．２　文档编码器

文档编码器的作用是读取原文单词序列 X 并构建其上

下文表示,由此可以更好地按顺序表示局部特征.本文采用

BART作为文档编码器,它是一种基于 Transformer架构的

预训练语言模型,具有强大的自然语言处理能力.其采用双

向编码,能够同时考虑文本的前向和后向上下文信息,从而更

全面地捕捉文本的语义和结构.使用 BART 模型作为文档

编码器能够为生成式摘要任务提供强大的语言建模和编码能

力,从而有效提高摘要质量和可读性.

本文在每句话的开头和结尾分别插入[CLS]和[SEP]以
间隔句子,用位置编码lt 表示单词在句子中的位置,每个输

入语句x通过学习嵌入得到向量表示ex,最终输入句子的向

量表示则为s＝ex＋lt.将输入表示提供给基于 BART 的文

档编码器进行训练{h１０,h１１,􀆺,htn}＝BART({s１０,s１１,􀆺,

stn}),其中sij表示第i个句子中的第j个单词,si０,sin 分别是

[CLS]和[SEP]的表示.对应句子的上下文表示则为[CLS]

隐状态的集合 HS＝{h１０,h２０,􀆺,hn０}.之后将文档编码器的

最后一层输出作为字符嵌入,它将被送入单层双向LSTM,从

而生成在时间步K 的字符隐状态hK.

３．３　图编码器

本文使用双向LSTM 对实体进行编码,并应用图注意力

网络来迭代和更新图的关系信息.在经过文本编码器获得字

符级别的表示后,我们进一步异构图并将其送入图编码器,以

获得图的节点表示.原始的有向边不足以学习反向信息,因此

本文在图中添加了反向边和自循环边.为更好地学习异构图

的信息,具体来说,本文基于字符的表示和字符到节点的对齐

信息来初始化图中的节点表示.初始化后应用图编码器对异

构图中的显示语义关系进行建模,并应用相关图增强方法来

学习图中所包含的隐式结构.

在基于关键词的异构图中每个节点通常被多次提及,因

此本文遵循Li等[３２]提出的方法,使用字符平均嵌入来初始

化节点表示vi.因为关键短语和句子节点含有多个单词,所

以本文用BiＧLSTM 作为节点编码器,对输入节点进行前向和

后向的编码,前后向链接后得到最终初始化的节点表示h０
vi

,

它将传递给图注意力层进行训练更新以学习更高级的图表

示.另外,将节点被提到的次数作为额外的编码添加到vi

中,以标注该节点的重要性.

本文的图编码器是 Kedziorski等[３３]提出的方法的改进,

添加了层之间残差链接的图注意力网络,获得了图的全局上

下文表示.每个节点vi 由其相邻节点的加权平均值表示.

v
∧
i＝vi＋‖N

n＝１ ∑
vj∈N(vi)

αn
i,jW０,nvj (１)

αn
i,j＝softmax((W１,nvi)T(W２,nvj) (２)

其中,N(vi)表示图G 中vi 的邻居集合,包括vi 本身,W∗ 是

可训练矩阵参数,‖N
n＝１表示 N 个头的拼接,每个头产生一个

与vi 同维度的向量.本文设置 N＝４,并在两层 GAT网络中

进行实验,以便每个节点通过迭代更新获得更多全局表示.

每篇文档图都将获得自己的最终图表示gi.

gl
i＝FFN(LN(gl－１

i ＋ ∑
vj∈N(vi)

αi,jgl－１
j )) (３)

其中,gl
i 表示在第l次迭代中的图表示,FFN 表示一个两层

的前馈神经网络,LN表示进行层归一化操作.

３．４　摘要生成解码器

文本和图表示能给摘要生成带来不同方面的优势,文档

的字符表示擅于捕捉局部特征,而图表示则提供了全局语义

关系和 更 抽 象 层 面 的 特 征.解 码 器 的 初 识 隐 状 态 d０ ＝

tanh(W３􀅰[hk‖gi])是由两个编码器在最后一个时间步的隐

状态转换而来的.为了更好地融合和处理这两种表示,本文

设计了基于 BART 解码器的在关键词指导下的图解码器.

因为其他部分与传统预训练解码器区别不大,接下来主要介

绍关键词和分层注意力机制的具体细节.

称其为基于关键词指导的解码器的原因是,本文将图中

所有关键词节点表示的均值池化作为解码步骤的先验知识,

即主题信息表示κ－:

κ－＝１
n ∑

n

i＝１
vki

(４)

来自文档编码器和图编码器的信息都将被送入解码器进

行处理,而其重要程度显然应该根据上下文内容进行自我调

整.因此,除了在编码过程中应用注意力机制外,本文在解码

器中利用分层注意力机制来集成图文上下文信息.不同于Li
等在全局和局部图进行分层注意力聚合的方式,本文分层注意

力的重点在于将文本信息、图信息和关键词信息进行聚合.

文档和图注意力分别表示为αx
t 和αg

t ,则上下文向量计算

为cr
t＝∑

t

i＝０
αr

thr
i,r∈{x,g}.在时间步t的解码器隐状态dt＝

f(dt－１,cx
t－１,cg

t－１,yt－１),yt－１为解码器的输入,函数f(􀅰)为

单项LSTM.分层注意力机制下的聚合注意力为:
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zr＝uTtanh(Wr
ccr

t＋Wr
ddt＋Wr

kκ－＋zr
t) (５)

ζr＝softmax(zr),r∈{x,g} (６)

其中,ζr为３种聚合成分的层次注意力权重,最终聚合的上下

文表示为:

c∗
t ＝ ∑

r∈{x,g}ζ
rcr

t (７)

因此,c∗
t 可以编码来自两个编码器模型中重要的上下文

表示.通过关键词的引导和分层注意力的编码,解码器可以

更有效地利用源信息.

３．５　训练目标

对于给定的输入文档,我们的目标是尽可能地生成与原

始文本相关且具有意义的摘要.为了衡量模型生成的摘要与

目标摘要之间的差异,以便调整模型参数以提高生成摘要的

质量,本文使用负对数极大似然损失函数:

loss＝－ １
|D| ∑

(x,y)∈D
logp(y|x;θ) (８)

其中,D 为输入文档集,x和y 分别为原文本和参考摘要,θ为

模型参数.最小化该函数即可使模型预测的概率分布与实际

下一个单词出现的概率分布之间的差异最小,从而最大限度

地提高生成摘要的质量.

４　实验

４．１　数据集与评价指标

本文实验主要使用了两个在自动文本摘要领域流行的开

放数据集CNN/DailyMail和 XSum.CNN/DM 是一个大型

新闻数据集,其中每篇文章都附有人工撰写的高质量摘要,用

于监督式学习中的训练和评估.这些文章的主题涵盖了政

治、科技、娱 乐 等 多 个 领 域,摘 要 长 度 大 约 为 ３~４ 句 话.

XSum是由英国广播公司(BBC)文章和附带单句摘要组成的

高度抽象的数据集.其中每篇文章前面都有一个介绍性的句

子,并且这个句子是由文章作者写的很专业的摘要.对于这

两个数据集,本文遵循了 Nallapati等[１３]的预处理步骤和实验

设置.对于CNN/DM,其训练集、验证集和测试集分别包含

２８７１８８,１３３６７和１１４９０个样本.对于 XSum,对应分别有

２０４０４５,１１３３２,１１３３４个样本.CNN/DM 和 XSum的最小摘

要长度分别为５６和１１.本文使用 ROUGE 来评估摘要质

量.ROUGE指标包括 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２和 ROUGEＧL,

分别用于衡量生成的摘要与参考摘要在unigram、bigram 和

最长 公 共 子 序 列 (LCS)方 面 的 重 合 程 度.通 常 情 况 下,

ROUGEＧ１和 ROUGEＧ２被广泛用于自动文本摘要任务的评

估,其中 ROUGEＧ１更注重生成的摘要是否涵盖了关键信息,

而 ROUGEＧ２更 注 重 生 成 的 摘 要 是 否 保 留 了 重 要 的 词 序

信息.

４．２　参数设置

KHGAS是基 于 序 列 到 序 列 框 架 的 训 练,本 文 使 用

BART框架的基本版本为所有实验提取词汇特征.在对语料

库文章进行预处理时,将输入文章截断为５１２字,解码器使用

一个６层的 Decoder.对于 CNN/DM 和 XSum,本文遵循与

Lewis等[１９]相同的微调设置,只是本文对每个数据集使用

４００００和２００００训练步骤.本文使用 Adam作为优化器,学习

率为２×１０－４,总训练次数为３０,批处理大小设置为８.本文

使用２５６维隐状态的双向 LSTM,即前向后向分别１２８个维

度.在 GAT中,取 GAT层数为２,设置主题节点注意头数量

为４,句子节点注意头数量为６,隐藏大小为１２８.为避免过

拟合,GAT中的 Dropout率为０．６,模型其他部分的dropout
率为０．１.在训练过程中,如果模型性能下降,则将学习率减

半,并使用减半的学习率进行微调.利用 KeyBERT 模块各

选取１０个基础关键词和关键短语,经过对比发现,使用paraＧ

phraseＧmpnetＧbaseＧv２模型抽取的关键词和关键短语与原文

主旨的相关性最高,同时会将后出现的与之前关键词字母重

叠率高于 ８０％ 的单词或短语删除,保留其中分数最 高 的

一个.

４．３　基线模型

实验中,将本文的 KHGAS模型与近年来提出几个的强

基线模型进行比较.

LEADＧ３(２０１６)[１１]通过抽取文章的前三句作为文章的摘

要,这种方法简单而有效,是常用的抽取式摘要基线.

PTGen＋Cov(２０１７)[１６]在基于注意力机制的序列到序列

模型的基础上增加了拷贝和覆盖机制,有效缓解了未登录词

和生成重复的问题.

KIGN＋PredictingＧguide(２０１８)[３３]引入关键信息引导网

络(KIGN),将关键词编码为关键信息表示,并将其集成到生

成式模型中,利用预测引导机制预测最终摘要中覆盖关键信

息的程度,以进一步指导摘要的生成.

KIGN＋MultiＧtask(２０２０)[２１]在 KIGN 的基础上将抽取

模型和生成模型融合为一个端到端的模型,并在生成模块中

加入原文和关键词的动态表示,在多任务学习框架下指导摘

要生成.

BertSumAbs(２０１９)[３４]在BERT上进行微调后用于生成

摘要.

MASS(２０１９)[３５]在编码器解码器框架下进行语句生成,

在编码器中将一个带有随机掩码的片段作为输入,而用解码

器来预测这个掩码片段,从而增强语言建模的能力.

PEGASUSBASE(２０２０)[３６]在大量文本语料库上预训练大

型 Transformer的编码器解码器模型,并在输入文档中删除

或屏蔽重要句子,从剩余句子中生成一个输出序列.

BART(２０２０)[１９]是一种用于预训练序列到序列模型的去

噪自动编码器.它首先用任意噪声函数破坏文本,最后学习

一个模型来重建原始文本,它对文本生成任务特别有效.

GSUM＋Keyword(２０２１)[１７]模型在生成输出时同时处理

原文档和关键词引导信号,以约束模型的输出.

SKGSUM(２０２１)[３７]将外部语义知识合并到模型框架中,

提出了一种基于语义知识图的单文档摘要抽象模型.该模型

将句子和实体作为节点,捕获不同文本级别单元之间的关系,

并关注源文档中的显著内容来指导摘要生成过程.

GATSUM(２０２２)[３８]是基于图的主题感知摘要模型,使

用神经主题模型来查找潜在的主题信息.该模型关注文档级

别的特征以生成摘要.

４．４　实验结果与分析

为了深入了解 KHGAS模型,除了在两个公开数据集上

进行基础的自动评估实验外,本文还补充了消融实验和人工
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评价实验,此外还增设了不同类型图在使用本文模型时的效

果对比.

４．４．１　自动评价结果

本节对本文提出的模型进行评估,通过对比模型生成摘

要句的准确性来评估模型的效果.表１和表２分别列出了在

CNN/DM 和 XSum数据集上本文提出的 KHGAS模型与对

比模型的实验结果.在 CNN/DM 数据 集 上,本 文 模 型 在

１Ｇgram、２Ｇgram和最长子序列的评估上均取得了最好的性

能.与基于 Bert的预训练模型 BertSumAbs相比,KHGAS
模型在 RＧ１,RＧ２和 RＧL上分别提升了３．４６,２．４９和２．８８个

百分点,这说明使用更强大的预训练模型能得到更好的文本

表示,这也是领域发展的一大趋势.本文模型相比 BART模

型也有更好的表现,证明本文在编码器和解码器上所做的设

计和改进是有效的.此外,为了进一步与 BART模型生成的

摘要进行比较,我们设置了人工评价,将在下一节进行详细阐

述.与同样利用了图结构的 GATSUM 模型相比,本文模型

有更高的指标,说明本文构造的异构图以及分层图注意力机

制能更有效地学习图的信息.

表１　CNNDM 数据集上的自动评价结果

Table１　AutomaticevaluationresultsonCNNDMdataset

Model RＧ１ RＧ２ RＧL
LEADＧ３ ４０．４２ １７．６２ ３６．６７

PTGen＋Cov ３９．８１ １７．２８ ３６．３８
KIGN＋PredictingＧguide ３８．９５ １７．１２ ３５．６８

KIGN＋MultiＧtask ４０．３４ １７．７０ ３６．５７
BertSumAbs ４１．７２ １９．３９ ３８．７６

MASS ４２．１２ １９．５０ ３９．０１
PEGASUSBASE ４１．７９ １８．８１ ３８．９３

BART ４４．１６ ２１．２８ ４０．９０
GSUM＋keyword ４２．２１ １９．３６ ３９．２３

SKGSUM ４１．６１ １８．５５ ３８．３０
GATSUM ４４．４６ ２１．３２ ３９．８４

KHGAS(Ours) ４５．１８ ２１．８５ ４１．６４

表２　XSum数据集上的自动评价结果

Table２　AutomaticevaluationresultsonXSumdataset

Model RＧ１ RＧ２ RＧL
LEADＧ３ １６．３０ １．６０ １１．９５

PTGen＋Cov ２８．１０ ８．０２ ２１．７２
BertSumAbs ３８．７６ １６．３３ ３１．１５

MASS ３９．７５ １７．２４ ３１．９５
PEGASUSBASE ３９．７９ １６．５８ ３１．７０

BART ４５．１４ ２２．２７ ３７．２５
SKGSUM ３３．５９ １３．３３ ２６．３５
GATSUM ４４．６０ ２１．５３ ３６．６６

KHGAS(Ours) ４５．２２ ２２．３２ ３７．１１

XSum数据集的文章和摘要更短、更抽象,模型需要精炼

信息并生成包含关键信息的摘要,因此在这个数据集上更倾

向于生成摘要片段.KHGAS模型在 XSum 数据集上的性能

优于抽取模型,也优于基础的预训练模型.BART通过设计

自监督任务同时预训练了编码器和解码器,在生成式任务上

表现出色.而本文模型在 RＧL指标上取得了与 BART 相近

的效果,原因是本文模型在关键词、关键短语这类片段性的内

容上具有更高的注意力权重.在 RＧ１和 RＧ２指标上取得了最

好的效果,说明 KHGAS所生成的摘要能包含更多的信息

量,这是因为本文所构造的基于关键词的异构图让模型整合

了更多的信息,利于囊括关键信息的输出.本文模型在生成

文本的能力上较一般的基于图的模型提升更大,这说明基于

关键词异构图的模型在文本理解上起到了一定的作用.KHＧ

GAS的良好性能证实了引入层次图注意力和关键词的先验

知识来提升摘要质量的重要性.

４．２．２　人工评价

自动评价并不能完全体现一段摘要的质量,因为它仅是

使用词共现率进行评估.因此,本文进一步进行了人工评价,

以分析生成的摘要的信息量和流畅性,以及调查不同模型所

产生的事实不一致问题.从 CNN/DM 测试集中抽取了５０
篇文章,并邀请了３位流利使用英语的研究人员对 KHGAS
模型、BART模型生成的摘要以及参考摘要进行评分,它们出

现的顺序是随机的.阅读完这些文章后,每位评委根据自己

的观感,对摘要的信息量(Inf↑)、流畅度(Flu↑)给出１~５分

的评分,分数越高,质量越高.此外,针对事实不一致问题,评

委需要分别用１和０分别标记摘要是否存在:１)与原文信息

不符的内容(Hal↓);２)违背客观事实的内容(Err↓).这两

项分数越低,说明错误越少.最终评分结果如表３所列.

表３　人工评价结果

Table３　Resultsofhumanevaluation

Source Inf↑ Flu↑ Hal↓/％ Err↓/％
Human ４．４７ ４．６５ ２１ １０
BART ４．２５ ４．６６ １６ １４
KHGAS ４．３１ ４．３５ １５ ９

KHGASＧgraph ３．９４ ３．６５ １０ ２２

从表３可以看出,在信息量和流畅度方面,本文的 KHＧ

GAS模型比没有图信息的变体所获得的分数更高,这证明了

利用异构图信息的有效性.经过完整模型训练的输出摘要具

有与BART相似的流畅度和更多的信息量,并且在真实内容

的错误率上最低.总体来说,对于事实一致性错误,与没有

图信息的模型相比,本文的图和关键词信息增强的模型在

这一方面产生的错误显著减少.这意味着 KHGAS模型

在文本理解上有一定的提升,异构图增强模型可以提高摘

要的可信度.

４．４．３　消融实验

通过对 KHGAS模型进行一系列消融实验来分析基于

关键词的异构图、关键词引导解码组件以及分层图注意力机

制的引入对模型的影响,消融结果如表４和表５所列.其中,

KHGAS为本文提出的模型,w/ograph表示在模型中去掉基

于关键词的异构图及图编码模块,w/okeywordsguided表示

在模型中去除关键词先验信息模块,w/ohierarchicalgraph

attention表示在模型中去除分层图注意力机制,w/oKeyＧ

BERT表示不使用 KeyBERT进行关键词抽取,而使用 TextＧ

Rank得到关键词进行后续构图.

表４　CNN/DM 数据集上的消融实验结果

Table４　ResultsofablationexperimentsonCNN/DM

Model RＧ１ RＧ２ RＧL
KHGAS ４５．１８ ２１．８５ ４１．６４

w/ograph ４４．３９ ２１．０６ ４１．０２
w/okeywordsguided ４５．０２ ２１．４３ ４１．３６

w/ohierarchicalgraphattention ４４．６８ ２１．１８ ４１．１５
w/oKeyBERT ４４．８６ ２１．２５ ４１．２８

３８２毛兴静,等:基于关键词异构图的生成式摘要研究



表５　XSum数据集上的消融实验结果

Table５　ResultsofablationexperimentsonXSum

Model RＧ１ RＧ２ RＧL
KHGAS ４５．９２ ２２．３２ ３７．１１

w/ograph ４４．５８ ２１．４２ ３６．６１
w/okeywordsguided ４５．２１ ２２．１３ ３６．９４

w/ohierarchicalgraphattention ４４．９６ ２１．８７ ３６．８１
w/oKeyBERT ４５．０７ ２１．９６ ３６．８９

从表５可以看出,在完整模型的基础上,减去基于关键词

的异构图后,在 CNN/DM 数据集上 ROUGEＧ１得分降低了

１．７４％,表明源文档通过异构图谱获得的围绕关键词的上下

文信息有助于提升模型的效果.当减去关键词引导的解码器

信息之后,模型效果不佳,这说明通过将关键词的信息注入编

码器和解码器共同学习,可以在一定程度上提高模型对文档

的理解力,进一步辅助模型提升摘要生成的能力.同样地,当
减去分层图注意力机制后模型得分降低,证明给更重要的内容

赋予更高的注意力权重再进行迭代训练,可以让模型在训练过

程中产生更优的结果.当使用传统的TextRank算法抽取关键

词时评分降低,这是因为KeyBERT是经过预训练的模型,比经

典算法效果更优.若今后有更优质的关键词抽取方法,则能使

本文模型性能获得进一步提升.通过上述消融实验分析,说明

本文方法对模型均有正向影响,并且在包含所有组件时效果最

佳,从而验证了本文提出的 KHGAS模型的有效性.

４．４．４　图类型的影响

为了验证本文提出的基于关键词的异构图的有效性,在

Li等[１１]的研究的启发下,在 CNN/DM 测试集上将本文构建

的基于关键词的异构图替换为相似度图(Similarity)、主题图

(Topic)和实体图(Entity).相似度图是根据文本中的 TFＧ
IDF余弦相似度构建的,主题图是基于LDA主题模型来获取

段落主题关系而构建的,而实体图则是由 OpenIE工具抽取

原文的事实三元组构建的图,其结果如图３所示.

图３　图类型的影响实验结果对比

Fig．３　Comparisonofexperimentalresultsontheeffectof

graphtype

从图３可以看出,主题图在 RＧ１和 RＧ２的性能上优于相

似图,而实体图在 RＧ２和 RＧL上的性能更好,也就是说,关系

越丰富的图对摘要生成任务越有帮助.而本文基于关键词的

异构图在３项评分上均处于前列,说明基于关键词构建的异

构图包含了丰富信息,并且保持了远距离依赖关系的图.此

外,不同类型的图在本模型上均能取得较好的实验结果,说明

本文模型具有一定的泛化能力,模型框架具有普适性.
结束语　本文提出了一种基于关键词异构图的生成式摘

要模型.该模型是基于源文本的关键词和关键短语构建异构

的知识图谱,从而获得源文本上下文表示的方法.在图编码

器中通过图注意力网络增强图的表示,促进相关实体之间的

联系以及对上下文的理解.在解码阶段,不仅有从文档编码

器获得的文本表示,还有从图编码器获得的图表示信息,同时

将关键词作为先验知识以增强解码器的解码能力.此外,解
码器的分层图注意力机制,基于文本和图信息不同的权重,增
强了模型对源文本的理解能力,让模型同时学习到重要知识.
采用迭代的目标优化,在不同数据集上的实验结果表明本文

提出的关键词异构图的摘要生成方法可以有效生成质量更高

的文本摘要.在未来工作中,一方面可以尝试设计更加强大、
可靠的摘要生成方法,以帮助模型生成与原文和常识更相符

的摘要;另一方面,模型轻量化和高效性也将成为研究方向之

一,从而让基于深度学习的自动摘要技术更好地落地,帮助人

们快速获取质量不错的文本摘要.
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CCF算法大赛(CAC)启动会在京召开

２０２４年６月７日,CAC启动会在北京中科院计算所举行.CCF会士、前理事长、中国工程院院士,清华大学教授郑纬民担

任今年的大会主席,CCF常务理事徐建昌主持了本次启动会.这次会议的召开标志着CAC筹备工作正式全面启动.

CCF秘书长唐卫清在会上致辞,详细阐述了推动 CAC的初衷,并对 CAC提出了总体计划和要求.唐卫清指出,CAC是

CCF为提升算法人才培养和产学研合作而举办的赛事,旨在打造一个具有国家影响力的算法竞赛品牌.希望通过本次 CAC,

取得良好的口碑,促进算法研究、设计和应用的普及和推广,为未来培养出更多的算法人才.CAC下设组织委员会、技术委员

会和竞赛办公室.组织委员会主席由徐建昌担任,负责制定规则、赛点管理、比赛组织、经费筹措、违规者处罚等工作.技术委

员会主席由陈婧担任,负责比赛的大纲、技术标准、命题、测评、题目讲解、投诉和举报处理等工作.竞赛办公室设在 CCF宁波

运营中心,负责大赛的日常运营工作,由王晓东担任主任.随后,秘书长给徐建昌、陈婧等专家颁发了感谢证书.

组织委员会成员王晓东向大会汇报了赛事的组织方案.王晓东指出,CAC不仅要明确赛事目标,区分于现有的 ACM、

CCSP等知名竞赛,避免同质化竞争;同时引入人工智能、大数据、机器学习等前沿技术,致力于解决实际问题.

技术委员会主席陈婧向大会汇报了赛事的技术方案.陈婧表示,命题方向考虑与国家产业、行业关切问题相结合,同时需

面向本科生、研究生和工程师等不同人群,全方位考察参赛者在算法设计、编程能力、算法速度、程序健壮性、安全性、系统设计

等各方面的能力.

在大会的交流讨论环节,各位专家就赛事组织、技术方案、赛区组织、招商财务等方面开展了讨论并确定了赛事的方案框

架、组织委员会和技术委员会的工作职责以及建立专业的赛事运营团队.同时,CAC将加强与 CCF分部、高校、企业等开展全

面合作,加强赛事的宣传和推广.
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