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摘　要　文本摘要的忠实度,即其与原文在事实层面的一致性,对于自动文本摘要的实际应用具有重要意义.现有的摘要忠实

度评估方法在利用文本摘要数据集方面存在不足,且构建的不忠实摘要与原文差异显著,这限制了评估方法的有效性.针对此

问题,提出一种基于数据增强和两阶段训练的摘要忠实度评估模型———FaithEval.首先,定义两种数据增强方法,即同主题相

似检索和外插掩码填充,用于生成与原文内容相关联的不忠实摘要,应用这些方法从文本摘要数据集中提取训练数据;然后,充

分利用数据集的信息,基于原文和参考摘要构建的训练数据,分两个阶段对模型进行训练,逐步强化模型的忠实度评估能力;最

后,人工构建摘要忠实度评估测试集 SFETS,为检验模型性能提供基准.实验结果表明,在 SFETS和 Rank１９数 据 集 上,

FaithEval均表现出色,尤其在SFETS数据集上,达到了当前最优的效果.
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SummaryFaithfulnessEvaluationBasedonDataAugmentationandTwoＧstageTraining
ZHAOJinshuangandHUANGDegen
SchoolofComputerScienceandTechnology,DalianUniversityofTechnology,Dalian,Liaoning１１６０２４,China

　
Abstract　Thefaithfulnessoftextsummaries,whichreferstotheirfactualconsistencywiththeoriginaltexts,isveryimportant
forthepracticalapplicationofautomatictextsummarization．Currentmethodsforevaluatingthefaithfulnessofsummarieshave
shortcomingsinutilizingtextsummarizationdatasets,andtheconstructedunfaithfulsummariesdiffersignificantlyfromtheorigiＧ
naltexts,whichlimittheeffectivenessoftheseevaluationmethods．Tosolvethisproblem,thispaperproposesasummaryfaithＧ
fulnessevaluationmodel,FaithEval,basedondataaugmentationandtwoＧstagetraining．Firstly,twodataaugmentationmethods
aredefined:SimilaritySearchwithSameTopicandInsertandFillExternalMask,whichareusedtogeneratesummariesthatare
relatedbutnotfaithfultotheoriginaltexts．Thesemethodsareusedtoextracttrainingdatafromthetextsummarizationdataset．
Secondly,tofullyutilizethedatasetinformation,themodelistrainedintwostagesbasedonthetrainingdataconstructedfrom
theoriginaltextsandthereferencesummaries,progressivelystrengtheningthefaithfulnessevaluationabilityofthemodel．FinalＧ
ly,thetestsetforsummaryfaithfulnessevaluationSFETS,isconstructedmanuallytoprovideabenchmarkfortestingmodelperＧ
formance．ExperimentsshowthatFaithEvalperformswellonbothSFETSandRank１９datasets,andachievesthecurrentstateＧofＧ
theＧartperformanceontheSFETSdataset．
Keywords　Textsummarization,Faithfulnessevaluation,Dataaugmentation,TwoＧstagetraining,Benchmarktestset

　

１　引言

文本摘要旨在对长文本进行归纳和总结,以形成具有概

括性含义的短文本[１].根据摘要生成的方式,文本摘要可分

为抽取式和生成式.由于生成式方法更贴近人工生成摘要的

过程,且在语法准确度和语义连贯性方面比抽取式方法更有

优势,因此受到越来越多的关注[２].近年来,随着大规模数据

集的可用性和预训练模型的日益成熟,生成式文本摘要研

究取得了重大进展[３Ｇ４].然而,研究表明,生成式摘要模型

生成的摘要中有３０％存在与原文事实不一致 的 情 况[５],
导致自动文本摘要在实际场景中难以落地应用.因此,评
估文本摘要相对于原文的忠实度,已成为一个亟需解决的

关键问题.
文本摘要的忠实度评估是一项关键且复杂的任务,其目

标在于衡量文本摘要是否准确反映了原文的事实信息[６].目

前,尚缺乏专门用于忠实度评估的监督训练数据集.人工创

建大规模、高质量的数据集非常昂贵且耗时,因此,部分研究

者采用弱监督方法,通过数据增强构建合成数据,以此训练摘



要忠实度评估模型.在文本摘要数据集中,参考摘要通常被

视为忠实于原文,因此,当前面临的主要挑战是构建有效的不

忠实摘要.Kryscinski等[７]从原文中抽取单句,并替换其中

的实体、数字、代词等文本单元构建不忠实摘要.Cao等[８]在

前者的基础上,选择破坏参考摘要而非原文单句,创建了４种

类型的不忠实摘要:实体错误、数字错误、日期错误和指代错

误.这些工作通过替换原文单句或参考摘要中的关键词生成

不忠实摘要,会导致不忠实摘要与原文存在明显差异,这并不

利于训练忠实度分类模型.为了进一步提高不忠实摘要的

质量,研究人员尝试基于掩码语言模型[９](MaskedLanguage
Model,MLM)任务构建数据.例如,Lee等[１０]通过遮蔽原文

和摘要的部分内容,并利用模型填充遮蔽部分,以生成与原文

内容更相关的不忠实摘要.然而,该方法面临模型过度依赖

常见的上下文对应关系,导致遮蔽部分被正确填充的问题.

如表１所列,在掩码语言模型的填充结果中,“各级”后被填充

为“法院”,“刑事”后被填充为“案件”,“冤假错案”前被填充为

“重大”,均被正确填充.填充句与原始句事实一致,不能作为

不忠实摘要.

表１　掩码填充结果示例

Table１　Examplesofmaskfillingresult

文本类别 例句

原始句 周强表示,去年各级法院再审改判刑事案件１３１７件,其中纠正一批重大冤假错案.
掩码句 周强表示,去年各级[MASK]再审改判刑事[MASK]１３１７件,其中[MASK]一批[MASK]冤假错案.
填充句 周强表示,去年各级法院再审改判刑事案件１３１７件,其中包括一批重大冤假错案.

　　综合分析上述方法,可以发现存在两个局限性:１)所构建

的不忠实摘要的质量尚未达到理想水平,这在一定程度上影

响了模型的训练效果;２)在利用文本摘要数据集的信息方面

存在不足,大多数方法仅基于原文或参考摘要来构建不忠实

摘要,而未尝试全面整合并利用这两种信息以优化模型的训

练效果.

针对上述问题,本文提出一种基于数据增强和两阶段训

练的摘要忠实度评估模型FaithEval.首先,定义两种数据增

强方法:同主题相似检索(SimilaritySearchwithSameTopic,

S３T)和外插掩码填充(InsertandFillExternalMask,IFEM).

S３T方法根据主题将数据集中的文章进行分组,并在同主题

文章中筛选出语义最相近的单句作为不忠实摘要.IFEM 方

法在单句中插入额外的掩码(“[MASK]”)并进行填充,以生

成与原文内容相关的不忠实摘要.应用这些方法,从文本摘

要数据集中提取训练数据.然后,充分利用文本摘要数据集

的信息,对模型进行两个阶段的训练.第一阶段使用基于原

文提取的训练数据,训练模型掌握对基础事实一致性的判断

能力;第二阶段使用基于参考摘要提取的训练数据,提升模型

在复杂语境下的忠实度评估能力.本文的主要贡献如下:

１)定义了两种数据增强方法(S３T 和IFEM),旨在构建

与原文内容高度相关的不忠实摘要.

２)提出了两阶段训练策略,利用从原文和参考摘要提取

的训练数据,分阶段逐步强化模型的摘要忠实度评估能力.

３)人工构建了中文摘要忠实度评估测试集SFETS,填补

了该领域的数据空白,并为检验模型提供了标准化的测试

平台.

４)实 验 结 果 显 示,在 SFETS 和 Rank１９[１１]数 据 集 上,

FaithEval均展现出优越的性能,尤其是在SFETS数据集上,

达到了当前最优水平.

２　相关工作

现有的摘要忠实度评估方法主要分为无监督和弱监督两

类.无监督方法依赖现有工具评估摘要的忠实度;弱监督方

法则致力于设计专门用于评估忠实度的模型,这些模型通常

在自动生成的数据集上进行训练[１２].

无监督方法包括基于三元祖、基于问答以及其他类型的

评估方式[１３].其中,通过比较原文和摘要中事实三元组的重

叠率来衡量忠实度是简单可行的评价方式.为提取三元组,

Goodrich等[１４]训练了一个基于固定模式的关系提取模型.

其中,固定模式是指预定义了一个关系集合,只有关系在该集

合中的三元组才会被抽取出来.该方法显著提高了三元组的

可 比 较 性.Scialom 等[１５] 提 出 了 基 于 问 答 的 评 估 指 标

QuestEval.QuestEval通过生成关于原文和摘要的问题,并

评估问答模型回答的相似度,结合精确分数和召回分数计算

忠实度分数.问答模型的阅读理解能力使这类方法取得了良

好的表现.然而,上述方法的计算成本较为昂贵.除专门设

计的方法外,还有几种简单有效的评估方法.Durmus等[１６]

提出事实一致性的一个直接指标是,摘要单句和原文之间的

单词 重 叠 或 语 义 相 似 性. 基 于 单 词 重 叠 的 度 量,如

ROUGE[１７],首先计算摘要单句和每个原文单句之间的重叠,

然后取所有原文单句的平均分或最高分.基于语义相似性的

度量,如 BERTScore[１８],通过计算两个单句标记嵌入的余弦

相似度之和来评估相似性.

弱监督方法利用来自文本摘要的合成数据训练忠实度分

类模型,旨在检验摘要与原文表达的事实是否一致.例如,

Kryscinski等[７]提出忠实度分类模型FactCC.该模型的训练

数据是通过从文本摘要数据集中抽取原文句子,并应用规则

转换(如句子否定和实体交换)创建的.类似地,Cao等[８]转

换参考摘要而非原文句子,引入不忠实摘要的常见错误,并训

练模型进行修正.这种基于规则的数据构建方法取得了一定

的性能提升,同时也带来了性能瓶颈.一方面,其难以模拟所

有类别的不忠实错误;另一方面,通过简单替换原文单句或参

考摘要中的关键词生成不忠实摘要,会导致不忠实摘要与原

文和忠实摘要之间差异显著,这不利于忠实度分类模型的训

练.为解决这一问题,Lee等[１０]提出一种方法来构建不忠实

摘要.他们将原文和参考摘要的部分内容遮蔽,然后训练模

型进行填充.实验表明,使用这种不忠实摘要训练的忠实度

分类模型在多数情况下优于现有模型.

近年来,大规模语言模型(LargeLanguageModel,LLM)

凭借其强大的文本理解和生成能力,在自然语言处理领域

７６２赵金爽,等:基于数据增强和两阶段训练的摘要忠实度评估



备受瞩目.研究表明,LLM 在评估生成任务方面具有有效

性,包括摘要的事实一致性评估[１９Ｇ２０].例如,GＧEVAL[２１]利

用 GPTＧ４[２２]模型,结合思维链推理和结构化表格填写范式,

能够对自然语言生成的文本进行细致的评价,实现更贴近人

类判断的评价标准.然而,LLM 对文本指令和输入的敏感

性,及其高昂的计算成本,限制了其在实践中的广泛应用[２３].

对此,Gekhman等[２４]提出了 TrueTeacher方法,该方法通过

使用LLM 注释不同模型生成的摘要来生成合成数据.实验

结果表明,使用这种合成数据训练的摘要事实一致性评估模

型,在性能上明显优于LLM 教师模型.

３　摘要忠实度评估模型FaithEval

３．１　模型框架

摘要忠实度评估模型框架如图１所示.

图１　摘要忠实度评估模型框架

Fig．１　Frameworkofsummaryfaithfulnessevaluationmodel

　　首先,从文本摘要数据集的原文和参考摘要出发,应用３
种数据增强方法构建训练数据.具体而言,从数据集的原文

中抽取单句,获得单句集合So＝{s１,s２,􀆺,sn},其中n表示单

句总数.对于单句si,i∈[１,n/２],分别应用实体替换(Entity
Swap,ES)、同主题相似检索(S３T)和外插掩码填充(IFEM)３
种数据增强方法生成不忠实摘要;对于si,i∈[n/２＋１,n],直

接将其作为忠实摘要.数据集中参考摘要的处理方式与原文

相同.生成的摘要xi如式(１)所示:

xi＝

ES(si), i％３＝０且i∈[１,n/２]

S３T(si), i％３＝１且i∈[１,n/２]

IFEM(si),i％３＝２且i∈[１,n/２]

si, i∈[n/２＋１,n]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１)

然后,对模型实施两阶段和多任务的联合训练.将摘要

xi和相应原文oi进行拼接,得到输入序列Ii,如式(２)所示:

Ii＝[CLS]＋xi＋[SEP]＋oi＋[SEP] (２)

将Ii作为BERT[９]模型的输入.BERT 模型能够有效捕

捉输入序列的上下文信息,其输出中“[CLS]”标记对应的向

量vi(vi∈Rd,d表示向量的维度)可作为整个输入序列的表

示.将vi同时输入至二分类和多分类的分类器中进行预测分

类,实现多任务学习.第一阶段训练使用基于原文构建的训

练数据,第二阶段训练使用基于参考摘要构建的训练数据.

两阶段训练由浅入深,逐步深化模型理解能力.

３．２　数据增强方法

３．２．１　实体替换

对于单句s,按照实体出现的顺序,其包含的实体集合为

Es＝{e１,e２,􀆺,el},其中,l表示实体总数,ei表示第i个实体.

每个实 体ei 具 有 名 称bi 和 类 别ci.例 如,若e１ 为 “[北 京,

LOC]”,则b１为“北京”,c１为地点类别“LOC”.ES方法旨在将

单句中的实体替换为相同类别、不同名称的其他实体,且优先

在单句内部进行替换,以最大限度保持与原句内容的相关性.

具体而言,如果在单句s中类别为ci的实体数量lci＞１,则该类

别的实体互相交换位置;如果在单句s中类别为ci的实体数量

lci＝１,则从原文中寻找相同类别的实体进行替换.

３．２．２　同主题相似检索

S３T方法的核心目标是为每个单句筛选出一个在语义上

高度相似但并非完全一致的单句,以此作为不忠实摘要.

图２展示了S３T方法的示例.

图２　S３T方法示例

Fig．２　ExampleofS３Tmethod

首先,将数据集中的文章根据主题进行分组.本文使用

LDA[２５](LatentDirichletAllocation)主题模型挖掘数据集中

的潜在主题.LDA是一种无监督学习算法,通过分析数据集

中单词的分布情况,可以推断出潜在的主题分布,具体计算如

式(３)所示:

LDA(A,t)＝{z１,z２,􀆺,zt} (３)

其中,A 表示文本摘要数据集,zi表示第i个主题的概率分

布,t表示主题数目.LDA能够将数据集A 中每篇文章的主

题表示为一种概率分布,并根据这些主题进行主题聚类或文

本分类.确定最优的主题数目t∗ 对于提高主题聚类的准确性

至关重要.本文在数据集A 上训练多个 LDA 模型,主题数
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目t各不相同,使用主题一致性(Coherence)指标比较不同模

型的性能,以确定最优的主题数目t∗ ,并据此将文章按照主题

进行分组.t∗ 的计算式如式(４)所示:

t∗ ＝argmax
t

　Coherence(LDA(A,t)) (４)

然后,对于单句s,利用BERTScore[１８]在相同主题的文章

中检索语义最相似的单句s∗ ,具体计算式如式(５)所示:

s∗ ＝argmax
s′∈As

　BERTScore(s,s′) (５)

其中,As表示与单句s同主题的文章集合(排除单句s所属文

章),s′表示As中包含的单句,BERTScore(s,s′)表示s和s′的

语义相似度.

３．２．３　外插掩码填充

IFEM 方法旨在保留单句原始内容的基础上,插入额外

的掩码并引导模型填充,从而生成与原始内容高度相关的不

忠实摘要.遮蔽原始内容时,信息缺失导致模型有一定概率

能够正确填充掩码,尤其是对于常见的事实对应关系.相较

之下,IFEM 方法要求模型在完整句子信息的基础上,生成额

外的内容填充掩码,这增加了引入与原文不一致的事实错误

或不相关内容的概率.

图３展示了IFEM 方法的示例.首先,对单句进行词法

分析,确定插入掩码的位置.相较于在随机位置插入掩码,选

择性地在名词、动词、形容词等特定词类前插入掩码,可以生

成更稳定和可控的不忠实摘要.单句s包含的属于特定词类

的词语集合Ws＝{w１,w２,􀆺,wq},其中,q表示词语总数,wi

表示单句s中的第i个词语.基于单句整体的长度分布,从

Ws中随机选择m 个词语,如图３所示,掩码句中的加粗部分

表示被选中的词语,在这些词语之前进行掩码插入.

图３　IFEM 方法示例

Fig．３　ExampleofIFEM method

然后,使用预训练的掩码语言模型[２６]填充掩码.采样算

法使用TopＧK,即在每一步保留k个最高概率的词作为候选.

对于每条输入,模型返回k条输出,计算每条输出gi和单句s
的 ROUGEＧ１[１７]分数,分数最低者为最终结果g∗ .设 R 为

ROUGEＧ１分数,计算式如式(６)所示:

g∗ ＝argmin
gi,i∈[１,k]

　R(s,gi) (６)

图３的填充句中,下划线部分表示模型填充的内容,加粗

部分表示不忠实的内容.

３．３　两阶段训练策略

１)第一阶段训练

基于原文单句,采用 ES,S３T和IFEM 这３种数据增强

方法构建训练数据.这些方法直接作用于原文单句,生成的

训练数据抽象程度较低,且事实错误较为明显.因此,该阶段

的目标是训练模型准确识别直接且明确的事实对应关系,实

现对基础一致性和差异性的敏锐捕捉.

２)第二阶段训练

基于参考摘要单句,采用与第一阶段相同的数据增强方

法构建训练数据.这些方法作用于参考摘要单句,生成的训

练数据抽象程度较高,且与原文的事实对应关系较为复杂.

因此,在第一阶段训练的基础上,第二阶段旨在引导模型掌握

更深层次的一致性判断逻辑,要求模型在概括性语境下保持

高水平的忠实度评估能力.

为进一步提升模型的训练效果,在每个训练阶段均引入

多任务学习机制.对于输入序列Ii,从 BERT[９]模型的输出

中提取“[CLS]”标记对应的向量vi,将其作为特征输入至由全

连接层构成的二分类和多分类的分类器中,实现联合训练.

具体如式(７)和式(８)所示:

y
∧bin
i ＝σ(W１vi＋b１) (７)

y
∧multi
i ＝σ(W２vi＋b２) (８)

其中,y
∧bin
i 和y

∧multi
i 表示预测第i个样本属于各类别的概率分

布,y
∧bin
i ∈R２,y

∧multi
i ∈R４,W１与b１分别表示二分类器的权重和

偏置,W２与b２分别表示多分类器的权重和偏置,σ表示激活函

数.在多分类任务中,模型的目标是准确识别由ES,S３T,IFＧ

EM 方法生成的３类不忠实摘要以及忠实摘要,共４个类别.

如果模型能够有效区分这些类别,则表明其能够敏锐捕捉摘

要间的细微差异,这对于二分类任务(即区分忠实摘要与不忠

实摘要)十分关键.分类任务采用交叉熵作为损失函数,二分

类任务和多分类任务的损失函数如式(９)和式(１０)所示:

Lbin＝－１
N ∑

N

i＝１
(ybin

i log(y
∧bin
i )＋(１－ybin

i )log(１－y
∧bin
i )) (９)

Lmulti＝－１
N ∑

N

i＝１
　∑

４

c＝１
ymulti

ic log(y
∧multi
ic ) (１０)

其中,ybin
i 表示第i个样本的忠实度标签,y

∧bin
i 表示第i个样本

被预测为忠实摘要的概率,ymulti
ic 表示第i个样本多分类标签

的独热编码(OneＧHotEncoding)中第c个元素,y
∧multi
ic 表示第i

个样本被预测为第c个类别的概率.

训练的总损失L 由二分类损失Lbin和多分类损失Lmulti

组成:

L＝αLbin＋(１－α)Lmulti (１１)

其中,α表示损失权重.通过合理的权重分配,模型能够在两

个任务之间实现有效的学习平衡,进一步提升在摘要忠实度

评估任务上的准确性.

４　实验与分析

４．１　摘要忠实度评测数据集SFETS

SFETS数据集包含８４４个样本,每个样本由忠实度标

签、摘要和原文构成.其中,忠实摘要源于最先进摘要模型的
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输出,不忠实摘要则源于３个部分.第一部分是最先进摘要

模型输出的不忠实摘要,经人工筛选后纳入数据集.第二部

分是基于模型输出人工构建的不忠实摘要.根据训练数据的

转换规则,在摘要中人为引入事实错误.相较于自动转换,人

为引入的错误能够保证与原文内容的相关性更高,从而更有

效地检验模型的忠实度评估能力.第三部分来自 Kryscinski
等[７]发布的验证集和测试集中的不忠实摘要.这些摘要经过

翻译、校正和相关性筛选后,被纳入数据集.对于未通过相关

性筛选的摘要,则按照第二部分的方法进行处理.数据集中

不忠实摘要的示例如表２所列.

表２　SFETS数据集不忠实摘要示例

Table２　ExamplesofunfaithfulsummariesofSFETSdataset

序号 原文 不忠实摘要

１
韩媒称,国际油价暴跌让中国笑逐颜开.􀆺􀆺美银美林指出,
国际油价每下跌１０％,中国 GDP会增长０．１５％.

韩媒:油价每跌１０％中国gdp会增长０．１５％

２
８月７日,湖北省十一家奥迪经销商高管集体赴京,与一汽Ｇ大

众奥迪的代表共同接受发改委约谈.􀆺􀆺
湖北武汉十一家奥迪品牌经销商集体赴京正

式约谈国家发改委

４．２　实验设置

实 验 使 用 LCSTS[２７](LargeScaleChineseShortText

SummarizationDataset)新闻摘要数据集.从数据集的原文中

抽取３６万个单句,构建第一阶段训练集;从参考摘要中抽取

７２万个单句,构建第二阶段训练集.训练集中忠实与不忠实

样本的比例保持１∶１,不忠实样本中通过３种数据增强方法

构建的样本比例亦保持１∶１∶１.中文实验的基线系统采用１２
层的BERTＧbaseＧChinese[９]模型,使用 Adam算法进行参数优

化,初始学习率设置为２×１０－５,批次大小设置为１２,梯度积

累设置为８,epoch设置为１０.使用SFETS数据集作为验证

集和测试集进行参数调优和模型选择.若模型在连续３个

epoch内未见性能提升,则训练自动结束.英文实验的基线

系统采用１２层的 BERTＧbaseＧuncased模型,在 CNN/DM[２８]

新闻摘要数据集上采用相同的方法进行训练.实验在配备有

１块 NVIDIAGeForceRTX３０９０GPU 和２４GB内存的计算

机环境下进行.

１)中文实验部分

基于SFETS数据集对模型性能进行评估.对于分类式

基线方法,选用平衡准确率(BlancedAccuracy,BACC)作为评

价指标;对于打分式基线方法,选用受视工作特征曲线下的面

积(AreaUnderCurve,AUC)作为评价指标.受视工作特征

曲线是一种图形化工具,用于展示不同分类阈值下真正例率

与假正例率的关系.AUC不受类别不平衡的影响,并且独立

于预测阈值,因而被广泛用于评估不同模型的性能.AUC值

的取值为[０,１],表示模型预测的忠实摘要得分高于不忠实摘

要的概率.AUC值越高,表明模型性能越好.

２)英文实验部分

基于 Rank１９[１１]数据集对模型性能进行评估.该数据集

由Falke等提出,在先前研究中被广泛用作生成式摘要测试

数据集.Rank１９数据集包含３７３个样本,每个样本包含来自

CNN/DM 数据集的一个原文单句和两个覆盖相同内容的摘

要单句,其中一个摘要句忠实于原文,另一个则不忠实.通过

衡量忠实摘要相较于不忠实摘要获得更高评分的频率(AccuＧ

racy,ACC)来评价各方法的性能.

４．３　对比实验

４．３．１　基线方法

本文选取以下方法进行对比:

１)ROUGE系列方法.ROUGE[１７]是评估摘要质量的常

用指标,ROUGEＧN 衡量候选摘要和参考摘要之间nＧgram
(通常是单词或双词)的重叠,ROUGEＧL衡量两者间的最长

公共子序列,该指标考虑了句子层面的结构相似性.

２)基于语义相似度的方法.BERTScore[１８]通过计算候选

摘要与参考摘要的BERT[９]嵌入向量的余弦相似度来评估两

者的语义相似度.

３)基于问答的方法.QuestEval[１５]通过生成摘要和原文

的相关问题,比较这些问题的答案与标准答案的一致性,进而

计算摘要的事实分数,其中标准答案主要为实体或关键短语.

４)基于文本蕴含的方法.Kryscinski等[７]通过替换原文

单句中的关键词构建不忠实摘要,训练了忠实度分类模型

FactCC;Cao等[８]通过替换参考摘要中的关键词构建不忠实

摘要,训练了忠实度校正器(FactualErrorCorrectionforAbＧ

stractiveSummarizationModel,FECASM);Lee等[１０]通过遮

蔽原文和参考摘要的部分内容,并利用模型填充遮蔽部分构

建不忠实摘要,训练了 MFMA模型.

为了更全面地评估本文方法的有效性和竞争力,特别设

计了与当前领先的两个大型语言模型(LLaMA[２９]和 ChatＧ

GLM[３０]),以 及 基 于 LLM 实 现 的 一 致 性 评 估 方 法 TrueＧ

Teacher[２４]的对比实验.通过这种比较,不仅可以验证本文

方法的实际效果,还可以体现不同模型在处理复杂自然语言

处理任务时的优势与局限.

LLaMA是由 Meta开发的一种大规模语言模型,其在多

项语言任务中表现出色.Llama３．１系列模型包括８B,７０B
和４０５B这３个尺寸,其中４０５B模型在与 GPTＧ４o[２２]等模型

的对比中,展现出了强大的竞争力.ChatGLM 系列模型中,

GLMＧ４系列是能力最强的模型,最新的 GLMＧ４ＧPlus在多个

关键指标上实现了与 GPTＧ４o等顶尖模型相媲美的性能.

TrueTeacher通过利用 FLANＧPaLM５４０B[３１]注释不同模型

生成的摘要来生成合成数据,并在这些数据上训练了最先进

的一致性评估模型.

４．３．２　实验结果与分析

实验结果如表３所列,其中,“１st”表示模型经过第一阶

段训练,“２st”表示模型经过两阶段训练,下同.分析可得出

以下结论:

１)在SFETS数据集上,FaithEval(２st)取得了明显的性

能提升,BACC值提高了１．６个百分点,AUC值提高了５．２
个百分点.实验结果验证了模型在提升摘要忠实度评估性能
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方面的作用.在 Rank１９数据集上,FaithEval(２st)的表现良

好,仅略低于 BERTScore,推测原因在于,CNN/DM 数据集

的平均原文长度超出了BERT模型的最大输入长度,在拼接

不忠实摘要后,可供模型训练的原文长度进一步减少,这可能

限制了模型对原文信息的充分学习.

２)与BERTScore相比,FaithEval(２st)在SFETS数据集

上 AUC值提高了８．６个百分点,表明了利用 BERTScore检

索构建不忠实摘要,并以此训练忠实度评估模型的有效性.

３)与 QuestEval相比,FaithEval(１st)在 SFETS数据集

上 AUC值提高了２０．６个百分点,在 Rank１９数据集上 ACC
值提 高 了 １．３ 个 百 分 点. 推 测 性 能 提 升 的 原 因 在 于

QuestEval主要从实体角度评估摘要的忠实度,而 FaithEval
不仅涵盖实体,还支持评估其他类别的不忠实错误,展现出更

强的可扩展性.

４)FECASM 通过替换参考摘要中的关键词构建不忠实

摘要,而 MFMA则通过遮蔽原文和摘要的部分内容并进行

填充构建不忠实摘要.SFETS数据集上的实验结果表明,

MFMA的BACC值相比FECASM 高出２０．９个百分点,这表

明高质量的不忠实摘要对于提升模型性能至关重要.

５)FactCC通过替换原文单句中的关键词构建不忠实摘

要,与之相比,FaithEval(１st)即便在数据量不到 FactCC一

半的情况下,在SFETS数据集上BACC值仍高出９．９个百分

点,AUC 值 高 出 １４ 个 百 分 点. 在 Rank１９ 数 据 集 上,

FaithEval(１st)的 ACC值也提高了０．２个百分点.上述实验

结果验证了,所提出的数据增强方法在构建高质量不忠实摘

要方面的有效性.

表３　中英文对比的实验结果

Table３　ResultsofcomparativeexperimentsinChineseandEnglish

类别 方法
中文

BACC AUC

英文

ACC

ROUGE
ROUGEＧ１ － ０．８２１ ０．５６８
ROUGEＧ２ － ０．９１５ ０．６３０
ROUGEＧL － ０．８５４ ０．５８７

语义相似度 BERTScore － ０．８８１ ０．７１３
问答 QuestEval － ０．６０２ ０．６８９

文本蕴含

FactCC ０．６２５ ０．６６８ ０．７００
FECASM ０．５４５ － －
MFMA ０．７５４ － －

LLM
TrueTeacher ０．８８２ － －

LlamaＧ３．１Ｇ４０５B ０．８６０ ０．８８１ ０．４１６
GLMＧ４ＧPlus ０．８０３ ０．８９２ ０．５７４

FaithEval(１st) ０．７２４ ０．８０８ ０．７０２
FaithEval(２st) ０．８９８ ０．９６７ ０．７０２

６)在SFETS数据集上,FaithEval(２st)的 BACC值相比

FactCC,FECASM 和 MEMA 分别提高了 ２７．３ 个百分点、

３５．３个百分点和１４．４个百分点,表明了结合原文和参考摘

要进行协同训练对提升模型性能的重要性.

７)在SFETS数据集上,LLM 系列方法整体表现良好,表

明了 LLM 在 评 估 摘 要 事 实 一 致 性 方 面 的 有 效 性.TruＧ

eTeacher的 BACC值高于 LlamaＧ３．１Ｇ４０５B和 GLMＧ４ＧPlus,

这表明利用LLM 生成的合成数据训练一致性评估模型可能

是一个有潜力的方向.在 Rank１９数据集上,LlamaＧ３．１Ｇ４０５B
和 GLMＧ４ＧPlus的 ACC值略低,这表明两者在精确区分忠实

摘要与不忠实摘要方面可能存在一定局限.

４．４　消融实验

４．４．１　两阶段训练分析

为探究两阶段训练策略的有效性,以BERTＧbaseＧChinese
模型 作 为 起 始 检 查 点,设 计 以 下 模 型 变 体 进 行 比 较:

FaithEvalＧT表 示 仅 使 用 原 文 单 句 进 行 第 一 阶 段 训 练;

FaithEvalＧTT表示使用原文单句进行第一阶段和第二阶段训

练;FaithEvalＧTS表示第一阶段使用原文单句,第二阶段使用

参考摘要单句进行训练;FaithEvalＧMX表示混合原文单句和

摘要单句进行训练.在SFETS数据集上的实验结果如表４
所列,分析后可得出以下结论:

表４　两阶段训练的实验结果

Table４　ExperimentalresultsoftwoＧstagetraining

模型 BACC
BERTＧbase ０．５２２
FaithEvalＧT ０．７２１
FaithEvalＧTT ０．７２１
FaithEvalＧTS ０．８９３
FaithEvalＧMX ０．８８２

１)与起始检查点相比,FaithEvalＧT 的性能得到明显提

升,这表明基于原文单句构建的训练集使模型得到了有效的

学习.

２)与FaithEvalＧT相比,FaithEvalＧTT的性能并未进一步

提升,这表明仅利用原文单句进行训练对模型性能的提升作

用有限.进 一 步 地,与 FaithEvalＧT 相 比,FaithEvalＧTS 的

BACC值提高了１７．２个百分点,这验证了在原文单句训练的

基础上引入摘要单句进行第二阶段训练的正确性和有效性.

３)FaithEvalＧMX相比于分阶段训练的 FaithEvalＧTS,性

能下降了１．１个百分点.这一结果强调了将原文数据和摘要

数据分开进行两阶段递进训练的必要性.

４．４．２　数据增强方法分析

探究３种数据增强方法对模型性能的影响.实验结果如

表５所列,可得出以下结论:

１)ES,S３T和IFEM 这３种方法在单独使用时均提升了

模型性能,验证了每种方法的有效性.

２)IFEM 方法表现最佳,原因在于其能够生成与原文内

容高度相关的不忠实摘要,这对于训练忠实度分类模型极为

有利.

３)S３T方法表现欠佳,推测原因在于其对单句的转换幅

度较大,且检索质量依赖数据集中文章间内容的相关性,导致

整体效果缺乏稳定性.

４)ES方法表现介于IFEM 和S３T方法之间.该方法通

过交换实体位置引入不忠实错误,与IFEM 方法相比,这种错

误较为明显和固定,更易于模型识别.而与 S３T 方法相比,

基于原文的实体替换使得生成的不忠实摘要在质量上更加稳

定和可控.

５)３种方法混合使用时,总体效果略低于单独使用IFEM
和ES方法的效果.原因在于,为保持不忠实样本总数不变,

混合使用时各类样本的数量仅为单独使用时的１/３,所以效

果有所下降,符合预期.
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表５　数据增强方法的实验结果

Table５　Experimentalresultsofdataaugmentationmethods

模型 BACC
BERTＧbase ０．５２２

＋ES ０．６５５
＋S３T ０．５９９
＋IFEM ０．８３１

＋ES＋S３T＋IFEM ０．６５１

进一步,探究以不同比例混合S３T,ES,IFEM 这３种数

据增强方法构建的训练数据时,模型性能的变化情况.鉴于

３种方法的性能表现为S３T＜ES＜IFEM,故实验中保持 ES
方法的比例不变,逐步改变数据集中S３T方法和IFEM 方法

的比例.实验结果如图４所示,分析可得出以下结论:

１)当数据增强方法的混合比例为S３T∶ES∶IFEM＝５∶５∶５
时,模型的BACC值最高,这表明３种方法的均等使用可以最

大程度地提升模型性能.推测原因,可能是该比例能够充分

利用各种数据增强的优势,提高模型的泛化能力.

２)当S３T∶ES∶IFEM＝２∶５∶８时,模型的 BACC值位居

第二,这表明在该比例下,ES和IFEM 的组合对模型性能有

较大的贡献,同时也进一步证实了表５中的实验结果.

３)从整体分析来看,数据增强方法及其比例对模型性能

有显著影响.不同比例的组合会导致模型性能出现明显差

异,因此,选择适当的混合比例对于提高模型性能至关重要.

图４　数据增强方法的混合比例对模型性能的影响

Fig．４　Effectofmixedratioofdataaugmentationmethodson

modelperformance

４．４．３　多任务学习分析

本小节探究多任务学习中损失权重α对模型性能的影

响.实验结果如图５所示,分析可得出以下结论.

图５　α对模型性能的影响

Fig．５　Effectofαonmodelperformance

　　１)在模型训练的两个阶段中,与单一的二分类任务(α＝
１．０)相比,引入多分类任务后模型性能得到显著提升,证明了

多任务学习在提升模型训练效果方面的有效性.

２)第一阶段训练中,当α＝０．９时,模型表现出最佳性能.

推测原因为训练初期,模型更依赖于二分类任务的指导,有助

于为模型的基础分类能力奠定基础.

３)第二阶段训练中,当α＝０．７时,模型表现出最佳性能.

该阶段的训练数据相比第一阶段更为复杂,模型需要更细致

地识别样本间的潜在差异,增加了对多分类任务的依赖程度.

４．５　数据量影响分析实验

本节探究训练数据量对模型性能的影响,验证模型的鲁

棒性.以训练步数(Step)作为训练数据量的表征,图６中展

示了模型在不同训练步数下的性能变化,分析可得出以下

结论.

１)在 ０－８０００ 步 期 间,模 型 性 能 提 升 较 为 迅 速,从

７２．４２％快速提升到８５．２７％,这表明在训练初期,模型从较

少的数据中学习到了较多的有效信息,性能显著提高.

２)在８０００－２８０００步期间,模型性能提升相对平缓,从

８５．２７％逐步提升到８７．６８％,说明随着训练的推进,模型逐

渐收敛,新数据带来的性能提升幅度变小.

３)２８０００步之后,模型性能有一个较为明显的提升,在达

到８９．７８％后基本保持稳定,这表明模型在达到一定训练量

后,具备了较好的稳定性和鲁棒性,对后续数据量的增加不再

敏感,能够保持良好的性能表现.

图６　训练数据量对模型性能的影响

Fig．６　Effectoftrainingdataamountonmodelperformance

结束语　本文提出了一种基于数据增强和两阶段训练的

摘要忠实度评估模型FaithEval.首先,定义了同主题相似检

索、外插掩码填充两种数据增强方法,并运用这些方法从文本

摘要数据集中提取训练数据;然后,利用基于原文和参考摘要

构建的训练数据,对模型进行两阶段训练,逐步增强其对摘要

忠实度的理解能力;最后,人工构建摘要忠实度评估测试集

SFETS,为模型性能评估提供基准.实验结果表明,FaithEval
在摘要忠实度评估任务上性能卓越,在SFETS数据集上超越

了现有基线方法,达到了当前最优水平.

然而,受模型最大输入长度的限制,当原文内容超出该长

度时,超出部分将被截断,部分上下文信息丢失,这可能影响

FaithEval在长文本摘要评估中的表现.因此,未来研究将着
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重探索有效的长文本处理策略,如关键信息提取或文本内

容的层次化 表 示,以 增 强 模 型 对 长 文 本 的 理 解 与 评 估 能

力.此外,未来研究还将进一步探索 FaithEval在多语言

环境中的应用潜力,通过跨语言迁移学习或者构建多语言

数据集的方式,使模型满足不同语言场景下的摘要忠实度

评估需求.
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