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摘 要:从传统的纸带机到当今大语言模型时代,自动文本摘要技术发展经历了多次质的飞跃并不断提升。但在

中文摘要方面,由于其语言特点及叙述方式,机器生成的摘要难以与人工撰写的相媲美。如今,众多国产开源大模

型均加强了对中文语料的训练并展示出较为优秀的成果。为了评估这些开源大模型在中文摘要任务上的实际表

现,该文筛选ChatGLM2-6B、Baichuan2-7B和InternLM-7B等中文大模型作为研究对象,在中文摘要数据集上采用

不同提示词生成零样本和少样本摘要,通过自动评估和人工比对的方法详细分析了它们在自动文本摘要任务上的

表现及其不足之处。评估结果表明,ChatGLM2-6B和Baichuan2-7B通过零样本的方法通常能够总结出语句通顺

叙述详尽的摘要,但在凝练程度上仍有不足;而少样本的方法可以使大模型生成更为精炼的摘要,但对重点信息的

把握程度明显下降。此外,大模型也存在陷入重复、出现幻觉、与事实矛盾等问题。
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Abstract:Automatictextsummarizationhasundergonetransformativeadvancementsintothecurrenteraoflarge

languagemodels(LLM).Inrecenttimes,numerousdomesticopen-sourcelargemodels,havingintensifiedtraining
onChinesecorpora,demonstrateremarkableprogress.ToassesstheperformanceofChineseopen-sourcelarge

languagemodelsonthetaskofabstractivetextsummarization,thispaperselectsChatGLM2-6B,Baichuan2-7B,

andInternLM-7Bassubjects.ThesemodelsaretestedontwoChinesesummarizationdatasetsusingvariousprompts

forbothzero-shotandfew-shotsummarization.TheresultsshowthatChatGLM2-6BandBaichuan2-7Btypically

generatecoherent,detailedsummariesviazero-shot,albeitlackingconciseness.Ontheotherhand,few-shot

methodallowsLLMstogeneratebriefsummaries,butresultsintheomissionof manykeyinformation.

Additionally,themodelsexhibitedissuessuchasrepetitionloops,hallucinations,andfactualinconsistency.
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0 引言

自动文本摘要(AutomaticTextSummarization)
作为一种应对信息过载的关键工具,旨在通过压缩

文本内容以提炼出文档中最为核心且易于理解的信

息。该 技 术 可 大 致 划 分 为 两 类:抽 取 式 摘 要

(Extractive Summarization)和 生 成 式 摘 要

(AbstractiveSummarization)。其中,抽取式摘要

是直接从原文中挑选重要的句子并组合成摘要;生
成式摘要则涉及对文本的深层次理解,利用自然语

言生成技术构造摘要文本。除此之外,混合式方法

是这两种方法的结合,通常情况下先抽取文本中最

关键的信息,加以筛选、串联后再通过生成式的方法
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得到摘要。
从20世纪传统纸带机问世,到如今人工智能技

术逐渐成为人们生活中的必需品,自动文本摘要技

术也在不断更新。从最早的基于特征统计的方法来

提取原始文档中的有效信息,再到通过组合优化、机
器学习、神经网络等方法选取句子、生成摘要,到当

前通 过 向 大 语 言 模 型 (LargeLanguage Model,

LLM)输入简短的提示词(Prompt)和原始文档,就
可以获得对应的摘要(图1)。近期的研究主要聚焦

于特定领域的文本摘要上,以科学论文摘要[1]、代码

摘要[2]、对话摘要[3]、多模态摘要[4]为主,这些领域

由于文本结构的特殊性而受到学术界的密切关注。
总的来说,自动文本摘要技术仍面临挑战,目前阶

段,利用大语言模型生成的自动摘要虽展现出一定

前景,但仍存在一些阶段性局限和待克服的问题。

图1 通过提示词使LLM生成摘要

2022年11月底,美国 OpenAI公司发布了聊

天型生成式预训练模型ChatGPT。随着ChatGPT
问世,大语言模型所展现的非同一般的能力逐渐被

世人所认可。经过大规模非结构化文本语料的训

练,和千亿级训练参数的优化,这种通用型的大语言

模型可以被应用于多种自然语言处理的下游任务,
同时具有较强的自然语言理解和生成能力。

在此之后,国内的一些大语言模型,如ChatGLM①、
讯飞星火②、通义千问③、百川大模型④等陆续发布,
加强了在中文数据上的训练,提升了对中文的语义

理解,也受到了学者们的高度关注,并促使他们展开

相应的评估工作。
相较于此前的预训练模型(PretrainedLanguage

Models,PLM),大语言模型在上下文理解和语言

生成方面的表现更为卓越,这与自动文本摘要任务

的需求高度契合。而中文语言凝练程度更高,且富

有吸引力,在叙述方式上可能为了突出结果而改变

原文的主谓宾结构,使得中文摘要任务成为一项更

具挑战性的自然语言生成任务。
本文工作主要包括:①使用多个零样本提示词

及少样本提示词,通过重复性实验对现有的3个开

源中文大模型进行了评估,发现即使表面上看似含

义相近的提示词,也会对摘要结果产生影响,不同的

模型对摘要的侧重点也有区别;②针对实验的结

果,讨论了在现有中文大模型在自动文本摘要任务

上的表现及其不足之处;③提供了大量的实验数

据,可以为今后的研究工作提供参考、建立实验

基础。

1 相关工作

本文的工作是评估大语言模型在生成式文本摘

要任务上的表现,因此,本节将对大语言模型、自动

文本摘要技术和大模型时代的生成式摘要技术的发

展进行简要介绍。

1.1 大语言模型

目前,自然语言处理(NatureLanguageProcessing,

NLP)中的语言模型(LanguageModel)已经进入了

第四发展阶段[5]———大语言模型时代。而LLM 也

被认为是自然语言处理领域正在经历的一次范式转

变[6](ParadigmShift),其将 NLP下游任务的相关

研究也推向了一个崭新的高度。通常,LLM是指包

含千亿级别以上参数的语言模型,这些参数经过海

量的文本数据进行训练。研究人员发现,随着训练

样本规模的增加,LLM 的性能也将逐步提高,并且

在少样本、零样本场景下,都表现出与传统监督学习

相当的性能[7]。与上个发展阶段的一些较小规模的

PLM相比,这种LLM在预训练期间获得了某些意

料之 外 的 能 力,被 称 为 涌 现 能 力[8](Emergent
Abilities),如世界知识、任务泛化、语义理解、复杂

推理等,这些能力使得大模型能够更好地理解和生

成,甚至可以如常人般进行算术推理和常识推理[9]。
大模型的背后离不开庞大的算力支持和昂贵的

计算成本。于是,大模型轻量化的工作也逐渐展开。
如减少模型的存储空间,并提高计算效率,这也是现阶

段需要考虑的重要问题之一。作为普通爱好者,更需

要小型化的大模型来解决一些简单的现实问题。因
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ChatGLM:https://chatglm.cn/
讯飞星火:https://xinghuo.xfyun.cn/
通义千问:https://tongyi.aliyun.com/qianwen/
百川大模型:https://www.baichuan-ai.com/home
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此,在尽可能减少大模型性能损失的情况下,对大模型

进行轻量化是问题的关键。其中,缩小参数规模也是

一种可行的办法。主流的开源模型如LLaMa[10]、

Alpaca[11]、ChatGLM[12]等均有7B或6B的参数模型可

供使用,可在一些小型计算机上进行部署。除此之外,
还可以使用量化技术(Quantization)[13]、知识蒸馏

(Distillation)[14]、模型修剪(Pruning)[15]等方法。

1.2 自动文本摘要

自动文本摘要从生成的方法进行分类,可以分

为抽取式和生成式,以及将两种方式进行混合的混

合式。虽然方法不同,但自动文本摘要的本质在于

对输入文本的降维处理,需要清楚地理解输入文本

的内容,包括字、词、短语、句子、段落和篇章等多粒

度的结构,再过滤掉不重要以及重复的信息,最终

通过抽取式或是生成式的技术获得摘要,这对模

型的语义理解能力和文本生成能力有着非常高的

要求。
此前在PLM时代,一些较为出众的,专注于自

然语言生成以及自动摘要的 PLM 被提出,包括

BART[16]、PEGASUS[17]、Z-code++[18],成为当时

最为出众的成果。此后的优秀文本摘要模型还包括

了 SimCLS[19],SummaReRanker[20],BRIO[21]等。
这些方法较好地解决了Seq2Seq模型的曝光偏差

(ExposureBias)问 题 和 目 标 函 数 与 ROUGE[22]

(Recall-OrientedUnderstudyforGistingEvaluation)
评价指标不一致的问题。前者是指Seq2Seq模型在

测试阶段需要以自回归的方式生成摘要,因此生成

过程容易造成错误累加;后者是因为在计算过程中,
目标函数的计算是基于局部的句子,而ROUGE这

类评价指标则计算参考摘要和模型生成的摘要整体

上的相似性。于是,强化学习[23]、对比学习[21]思想

成为上述生成式摘要问题的主要解决方案,通过构

建多个候选摘要对其进行打分,最终选择评分最高

的摘要结果。

1.3 大模型时代的生成式摘要

在大模型时代,输入简短的提示词和原始文档

就可以获得摘要。Wang等人[24]提出了一种“思维

链摘要(SumCoT)”技 术,通 过 思 维 链(Chainof
Thought)的提示方式先整合新闻文档中的元素

(Element)信息(如时间、地点、人物等),诱导LLM
逐步生成摘要,此方法使得LLM 将原始文档中更

多细粒度的这些元素整合到最终摘要中。Zhang等

人[25]利用ChatGPT并分别使用直接生成、先提取

后生成,以及使用与参考摘要最为相似的句子子集

(OracleSentences)生成的三种方法得到摘要结果,
之 后 还 使 用 了 FactCC[26](FactualConsistency
CheckingModel)评估摘要生成的可信度。Liu等

人[27]继续沿用此前与BIRO类似的对比学习的思

想,提 出 了 将 LLM 生 成 的 伪 参 考 摘 要(Quasi-
referenceSummaries)作为参考的两种学习策略。
其一是使用BART生成候选摘要,LLM 作为参考,
利用对 比 学 习 进 行 优 化;其 二 是 让 ChatGPT 和

GPT-4反馈不同LLMs生成的候选摘要和经过对

比学习优化后的候选摘要的好坏,以证明对比学习

的有效性。
大模型生成摘要的质量并不能一概而论,至少

它能模仿人类的思路对文章中的内容进行提取和概

括。虽然大模型可能会自动生成一些不遵循于原文

或不 符 合 事 实 的 文 本,这 个 问 题 被 称 为“幻 觉”
(Hallucination),而且在传统的自动评估指标(如

ROUGE)下,LLM 与微调模型相比没有明显的优

势,但人类评估结果表明,与微调模型的结果相比,
人类倾向于更喜欢LLM 生成的结果[28-30]。Zhang
等人[29]基于事实一致性的角度,重新构建了对比数

据集(事实一致与非事实一致),让现有的23个

LLM进行摘要评估,实验表明LLM 更加倾向于从

输入文章中逐字逐句地提取文本,即使它们与事实

不一致。Pu等人[30]在单新闻、多新闻、对话、源代

码和跨语言摘要5个摘要测试集上评估了GPT-3、

GPT-3.5和 GPT-4的性能。最终得出以下结论:

LLM在人类评估方面具有优势,GPT-4在生成摘

要方面能够极大地减少“幻觉”的产生,在多文档的

新闻 摘 要 数 据 集(Multi-News[31])上 尤 为 明 显。

Wang等 人[32]在 中 英 跨 语 言 对 话 摘 要 数 据 集

XSAMSum[33]上对ChatGPT等6个模型进行了评

估,发现ChatGPT和GPT-4最初倾向于生成带有

详细信息的冗长摘要,但可以在交互式提示下进一

步平衡信息和简明化,显著提高跨语言摘要的性能。
武俊宏等人[34]使用ChatGPT在中文对话摘要数据

集CSDS上进行了测试,并与该数据集上的SOTA
模型进行了对比。实验结果表明,ChatGPT在中文

对话摘要上的性能并不如当前最优秀的模型,而且

生成摘要的长度明显远长于参考摘要。在给定长度

限制之后,则会降低生成摘要的质量。上述工作主

要在闭源LLM(如ChatGPT)上展开,对现有开源

LLM工作没有进行详细的验证。
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对此,本文总结了上述工作所使用的大模型提

示词(表1)。当下,自动文本摘要技术的现实需求

仍然强烈,需选择合适的评估方法对中文开源LLM
的中文文摘能力进行合理的评估。

表1 零样本摘要提示词

工作 提示词 数据集

Wang[21]

等人

Summarizetheabovearticle:
CNN/
DailyMail

Summarizetheabovearticlein
onesentence:

BBC
XSum

Tam[7]

等人

• [input]
• Thesummaryof[input]is
•Summarize:[input]

CNN/
DailyMail

Liu[24]

等人
Summarizetheabovearticlein
threesentences.

CNN/
DailyMail

2 评估

2.1 模型

  随着大模型时代的到来,以及越来越多的开源

模型得到了NLP学术界的认同,国内的众多研究者

也竞相公布了各自研究团队的大模型成果。
本文试图选取影响力和受众较多的大模型作为研

究对象,以提升本次评估实验的实用性和可靠性。根

据2023年9月的 ModelScope①、互链高科②网站上的

下载排行榜,选取了ChatGLM2-6B③、Baichuan2-7B④

模型,并结合了众多大模型公布的测试中结果相当优

异的InternLM-7B⑤ 模型,下面将对这些大模型做简

单介绍。

2.1.1 ChatGLM2-6B
清华 数 据 挖 掘 团 队(Tsinghua UniversityData

Mining,THUDM)在2023年3月推出了ChatGLM-6B
双语对话语言模型,并在2023年6月25日公布了第

2代ChatGLM2-6B,通过在1.4万亿标识符(Token)
的数 据 上 进 行 预 训 练,结 合 人 类 偏 好 对 齐 训 练

(Reinforcement Learning with Human Feedback,

RLHF)。在众多的中英双语测试数据集上,较初代

模型实现了显著的性能提升。

2.1.2 Baichuan2-7B
Baichuan大模型是百川智能公司在2023年9

月6日发布的第2代模型Baichuan2,分别有7B、

13B和53B(闭源)参数的模型。模型在第一代的基

础上提升了训练数据,包含了2.6万亿标识符,技
术、商业、娱乐类别的语料较多。在中英文通用、数
学、代码、医疗、法律的基准数据集上的得分均有明

显的提高。

2.1.3 InternLM-7B
InternLM-7B是上海人工智能实验室等机构在

2023年7月发布的轻量级模型,在综合考试的数据

集上与国内外代表性7B开源模型相比均有一定程

度上的领先。针对7B模型,对上下文窗口进行了

扩展,提升至8K,增强了对长文本理解、复杂推理、
撰写代码等方面的能力。

三个模型的对比如表2所示。

表2 模型部分参数信息

ChatGLM2-
6B

Baichuan2-
7B

InternLM-
7B

参数量 6243584000 7505973248 7321948160

词表
大小

65024 125696 103168

上下文
长度

32768 4096 8192

Trans-
former
层数

28 32 32

词嵌入
层大小

4096 4096 4096

2.2 方法

2.2.1 零样本摘要

  对比近期通过大模型生成摘要的部分工作

(表1),可以看出零样本(Zero-Shot)提示词的设计

并不困难。对于中文摘要,本文通过采用不同的中

文提示词生成摘要,发现即使表面上看似含义相近

的提示词,也会对摘要结果产生影响。由于大模型

的生成结果往往具有多样性,需要进行重复性实验

以得到更准确和稳定的结果。此外,根据提示工程

4

①

②

③

④

⑤

ModelScope:https://www.modelscope.cn/models
互链高科:https://www.aliendao.cn/

ChatGLM2-6B:https://github.com/thudm/chatglm2-6b
Baichuan2-7B:https://www.modelscope.cn/models/baichuan-

inc/Baichuan2-7B-Chat/summary
InternLM-7B:https://www.modelscope.cn/models/Shanghai_

AI_Laboratory/internlm-chat-7b/summary
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的理念,设计提示本身就是注重细节的过程,也需要

多次实验来优化提示词。
于是,为了尽可能地研究出提示词与摘要结果

之间的联系,本文采用策略性方法来筛选出最优提

示词,如图2中示例。以下是具体步骤:
(1)对于每个中文大模型,选择使用表3所示

的n个不同提示词p={p1,p2,...,pn},使用每个

提示词对数据集的前100份数据分别生成m 个候

选摘要结果ci={ci1
,ci2
,...,cim

},i∈[1,n]。接着对

这些候选摘要进行打分ROUGE(cij
),j∈[1,m]。

并且针对每个提示词pi,计算对应候选摘要分数的

平均值SCORE(pi)。

SCORE(pn)=
1
m∑

m

j=1
ROUGE(cim) (1)

图2 零样本摘要方法示例

表3 本文采用的零样本提示词

数据集 提示词

NLPCC2017

p1:请用一句话来总结下面的文字:

p2:请将下面一段话概括为一句话:

p3:请将下面的一段话生成一句话的摘要:

p4:请将下面的一段话生成70字以内的摘要:

LCSTS

p1:请用一句话来总结下面的文字:

p2:请将下面一段话概括为一句话:

p3:请为下面的一段话生成一句话的摘要:

p4:请为下面的一段话生成20字以内的摘要:

p5:请为下面的一段话生成一个简短标题:

  (2)对于每个大模型,使用可以达到最大分数 的最优提示词pbest,即

5
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pbest=Argmax(Score(p)) (2)

  (3)最终通过最优提示词pbest生成完整数据集

的摘要结果cbest,并使用每个大模型对应的cbest评
估大模型生成摘要能力。

2.2.2 少样本摘要

除了上述的零样本提示词,实验还利用了大模

型的上下文学习(In-ContextLearning)能力设计了

一些少样本(Few-Shot)的提示词。大模型直接生成

对应文章的摘要可能并不能完美地达到预期目标,于
是需要通过一些“示例”样本数据让大模型在上下文中

进行理解。具体的做法是:先向大模型说明任务———
“自动文本摘要”———通过“文章”来生成“摘要”,并提

示它将会提供一些“文章”与“摘要”对。图3是使用

Streamlit① 工具网页搭建了ChatGLM2模型,使用对话

的方式与大模型进行交互,并通过展示“文章”与“标
题”样本对让大模型学习,生成最终的摘要结果。

图3 用Streamlit工具搭建基于提示词的少样本摘要方法(ChatGLM2模型)

  在经过与大模型多轮对话后,大模型通常能够

学习这些样本,并且初步掌握对这些语料应当采用

何种“缩放”的能力进行凝练。
当每个大模型通过少样本方法生成对应的摘要

后,可供探索和分析的方面将包括与大模型对话的

推理时间、摘要长度、评估得分3个维度,可以更加

具体、全面地展现出大模型的综合能力。

2.3 数据集

本文采用的中文文本摘要数据集主要包括

NLPCC2017Task3数据集和LCSTS数据集,它们

都是近年来在该技术领域中被广泛使用的主流数据

集,实验结果和数据相对可靠。
2.3.1 NLPCC2017数据集

NLPCC2017 数 据 集,是 NLPCC (Natural
LanguageProcessingandChineseComputing)在
2017年的Task3② 任务中所发布的数据集,其文本

6

①

②

Streamlit:https://pypi.org/project/streamlit/
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内容和参考摘要均来源于今日头条的新闻。该数据

集囊括了50000篇新闻文章,文本长度最短接近

100字符,最长可达2万多字,而与之对应的参考摘

要是通常被总结为60个字符以内的句子。NLPCC
的文章相对更加丰富,在一些报道中,具备了详细的

事件经过和细节。
2.3.2 LCSTS数据集[35]

LCSTS数据集由哈尔滨工业大学整理,构建的

是基于新闻媒体在微博平台发布的新闻摘要。该数

据集由超过200万条新闻数据组成,每篇均为短新

闻,大约包含100个字符,而对应的摘要约20个字

符。相较于 NLPCC2017数据集,该数据集的语料

特征更接近于新闻快讯与新闻短标题,对事件概括

和提炼方面的程度更为深入。

由于该摘要数据集中含有摘要数据质量的标签

(质量标签为0至5,标签值越大,则质量越高),本文将

数据集进行了简要筛选,提取了质量标签大于或等于3
的摘要数据共计9410条,作为本次的实验数据集。

总之,上述两个新闻摘要数据集涵盖了政治、体
育、经济、民生等多个类型的新闻内容,参考摘要更

像新闻标题,通常会有语言精炼、凸显结果、增加吸

引力的特点。受模型上下文窗口长度限制,本文仅

从NLPCC2017摘要数据集提取出原数据集中原文

长度在4000字以下的部分文章,共8596条数据进

行评估。此外,为了评估ChatGLM2-6B处理长文

本的性能,我们还将原文长度大于10000字样本提

取出来,共计56条数据,作为长文本评估实验数据

集。数据集的统计情况如表4所示。

表4 数据集分析情况

NLPCC2017(4千字以下) NLPCC2017(1万字以上) LCSTS
平均字数(摘要) 45 48 18

最大/最小字数(摘要) 84/19 61/22 24/8
平均字数(原文) 1678 13540 108

最大/最小字数(原文) 3997/82 22313/10032 152/76
数据集大小 8596 56 9410

2.4 环境及参数

本文基于Python环境,使用Transformers库

加载ChatGLM2-7B模型,使用 ModelScope库加载

Baichuan2-7B和Internlm-7B模型,实验使用两块

16GB显存的NVIDIATeslaP100GPU,系统使用

Ubuntu20.04LTS。在大模型生成的参数方面,模
型默认的设置可以让模型生成更加丰富的摘要结

果,但也会导致模型出现的错误概率增加。本次实

验采用稍大的采样系数(Top-p,设置为0.8)和较小

的温度系数(Temperature,设置为0.1),有助于增

强摘要结果的稳定性,以达到较为准确的结果。

2.5 评估方法

自动文本摘要的评价主要采用 ROUGE[22]得
分进行量化,该指标依据参考摘要和生成摘要之间

的n-gram重叠度评估。常用的ROUGE算法包括

了 ROUGE-N (N =1、2,表 示 n-gram 的 长 度、
ROUGE-L(最长公共子序列)等。

ROUGE-N 的计算方法如式(3)所示。

RROUGE-N =
∑

S∈{Ref}
∑

Nn-gram∈S
Countmatch(Nn-gram)

∑
S∈{Ref}

∑
Nn-gram∈S

Count(Nn-gram)
(3)

其中,n-gram表示了n 元词,{Ref}表示了参考摘

要,Countmatch表示了摘要结果与参考摘要中同时出

现的个数。
ROUGE-L的计算方法如式(4)~式(6)所示,其

中,A 是候选摘要,长度为m,B 是参考摘要,长度为n。

P=
LCS(A,B)

m
(4)

R=
LCS(A,B)

n
(5)

F=
(1+b2)RP
R+b2P

(6)

  这种基于字符串匹配的方法需要摘要结果与参

考摘要实现尽可能的重叠,才能保证有较高的得分。
而对于中文来说,许多单词表达了同样的意思但在

机器生成摘要时可能用成了不同于参考摘要的词

语,又或者是参考摘要字词凝练程度更高,这些都会

对ROUGE评分产生影响。所以,实验中使用了

Chinese-Rouge中文评估软件包①,它在计算时先对

文本进行预处理,切割为以“词”为粒度的基本单元,
再使用上述公式计算最终得分。
FactCC② 是 Kryscinski等人[23]提出的基于事
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实一致性的自动评估指标。该方法对CNN/Daily
Mail数据集进行了改写,创建了事实一致和不一致

的二分类数据集,使用BERT模型对数据集进行了

微调训练。测试时,可使用该模型将原文档和摘要

结果作为输入,得到摘要是否忠实于原文档的标签。
由于摘要结果大多为中文内容,本次将FactCC所

使用的模型改为Google在2019年发布的中文预训

练语言模型bert-base-chinese①。
此外,本次评估还记录了摘要生成的时间、摘要

结果的长度等作为参考。

3 结果与讨论

本节记录了对第2节中所介绍的大模型、数据集

和评估方法进行文本摘要任务的评估结果,并按照零样

本摘要与少样本摘要的不同结果分开进行讨论分析。

3.1 零样本摘要

3.1.1 实验结果

根据表3所示的两个数据集样本分布情况,本

文采用了如表4所示的提示词。NLPCC的摘要多

为一句话的总结,以50字以内居多;LCSTS的摘要

平均字数仅有18,更像一个简单的标题。实验通过

设置提示词p4以限定摘要字数,对于LCSTS数据

集,增加了提示词p5:生成一个简短的标题。
本文先对每个数据集的前100份样本生成候选

摘要。候选摘要的个数为5,即生成5篇摘要后计

算摘要的平均得分,重复性实验的目的在于提高实

验结果的稳定性,并且确定相较于每个大模型更为

合适的提示词。
对上述的多个提示词所生成候选摘要的平均分

记录如表5所示。依照试验结果,在NLPCC(4K字

以下)数据集中提示词p4均取得了最高的ROUGE
得分。而在LCSTS数据集中,每个模型所选择的

提示词并不完全相同。按照第2节所提到的方法,
生成完整数据集的数据如表6所示,并整理了相关

数据,在6个维度上进行了归一化打分,形成图4所

示的摘要评分雷达图,以供更好地表现各模型在生

成摘要方面的质量及性能。

表5 不同提示词摘要实验结果

数据集 模型 提示词 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 平均长度 时间消耗

NLPCC2017
(4000字以下)

ChatGLM2-6B

p1 42.5 16.4 34.9 154 00∶13∶12

p2 43.2 16.2 35.2 159 00∶13∶39

p3 44.7 16.8 36.6 179 00∶14∶56

p4 47 18.1 38.8 192 00∶15∶45

Baichuan2-7B

p1 36.5 14.2 30.4 86 00∶14∶42

p2 33.8 13.1 27.9 68 00∶12∶51

p3 36 13.5 30 77 00∶13∶50

p4 42.2 16.3 34.7 120 00∶19∶11

InternLM-7B

p1 33.2 12.2 28.1 50 00∶11∶59

p2 34.3 13.4 29.3 52 00∶12∶20

p3 32.3 11.9 27.4 37 00∶09∶24

p4 34.3 13.4 29.3 41 00∶09∶52

NLPCC2017
(1万字以上) ChatGLM2-6B

p1 32.5 10.5 28.6 1362 01∶30∶47

p2 30.1 8.9 26 530 02∶13∶11

p3 30.3 8.5 25.5 992 03∶05∶45

p4 32.2 10 27.2 471 01∶23∶12
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数据集 模型 提示词 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 平均长度 时间消耗

LCSTS

ChatGLM2-6B

p1 46.5 16.2 41.6 72 00∶03∶53

p2 47.7 17.8 43.1 77 00∶04∶07

p3 51.3 18 46 88 00∶04∶39

p4 49 18.1 43.3 73 00∶03∶59

p5 35.2 11.7 30.8 32 00∶01∶58

Baichuan2-7B
p1 39.8 11.1 35.5 55 00∶03∶36

p2 36.8 11.1 32.4 47 00∶03∶07

LCSTS

Baichuan2-7B

p3 39.6 11.3 34.7 48 00∶03∶11

p4 38.7 11.7 35 39 00∶02∶45

p5 31.8 9.1 26.9 25 00∶01∶50

InternLM-7B

p1 32 11.5 29.4 19 00∶01∶50

p2 33.7 12.9 30.8 29 00∶02∶33

p3 33.5 11.1 29.8 17 00∶01∶42

p4 33.2 11.4 29.8 21 00∶02∶01

p5 32.2 10.7 28.9 25 00∶02∶17

表6 零样本摘要实验结果

NLPCC2017(4000字以下) LCSTS

ChatGLM2 Baichuan2 InternLM ChatGLM2 Baichuan2 InternLM

ROUGE-1 46.2 40.5 35.2 42.1 36.5 30

ROUGE-2 18 14.7 14.6 14.8 12 11.7

ROUGE-L 37.4 33.2 30.4 37.1 31.9 27.3

FactCC 44.14 63.48 68.38 30.09 65.32 51.08

摘要平均长度 200 135 48 86 55 21

时间消耗 24∶37∶52 34∶24∶38 17∶55∶40 7∶4∶35 5∶24∶24 3∶3∶58

图4 零样本摘要表现情况
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3.1.2 结果分析

零样本摘要主要体现的是模型的泛化能力,是
在模型未接触到测试集的完整数据样例、语言文字

风格时,按照模型在预训练阶段所学习到的先验知

识来对文本摘要进行预测。通过零样本摘要实验,
可以展现出模型本身所具备的特点,观察实验结果

及图5,所见如下:
(1)ChatGLM2模型生成的摘要在两个数据集

上均获得了最好的ROUGE分数(表6),并且推理

速率(≈时间消耗/摘要长度)也占据优势。然而,从
摘要长度上看,与理想的参考摘要相差甚远,分别相

较两个数据集参考摘要的平均字数(表3)超出了

344%和378%,频繁冗余成为了ChatGLM2模型最

大的问题;其次,事实性的评估指标明显低于其他两

种模型,原因可能是摘要中的赘述过多而导致错误概

率增加。
虽然受益于较长的上下文窗口,使得模型可以

处理更长的文本,但在NLPCC2017(1万字以上)的
长文本实验中,ChatGLM2遇到了问题,容易陷入

重复循环(RepetitionLoops)。不仅使得生成的文

本包含了大量重复的句子,使得摘要冗长且可读性

差,还大大影响生成时间,造成无效等待。
(2)Baichuan2模型所生成的摘要也十分具有

参考价值,它所生成的摘要在得分上也非常具有竞

争力,尤其是FactCC指标非常稳定。但其摘要长

度,也超出参考摘要200%左右。此外,实验发现,
当Baichuan2模型遇到稍长文本时(NLPCC2017),
推理 速 度 明 显 下 降,生 成 摘 要 的 字 数 虽 然 少 于

ChatGLM2,但时间消耗甚至明显超过后者。
(3)InternLM 模型生成的摘要长度十分近似

于参考摘要的理想长度,且在 NLPCC数据集上的

事实性评估指标较为优秀,但ROUGE得分略逊色

于前两种模型。从长度来看,该模型生成的摘要确

实做到了言简意赅、短小精悍,但也缺少了许多关键

信息导致ROUGE得分最低,甚至存在偏离原文本

意的可能性。
实际上,使用ROUGE评分对大模型摘要进行

评价时,可以认为ROUGE评分与摘要长度存在一

定联系。因为在不限制摘要长度的情况下,大模型

将会尽可能多的捕捉到原文中的关键信息,进而可

以与 参 考 摘 要 有 更 多 的 N 元 词 相 匹 配,使 得

ROUGE评分增加。但FactCC指标所得到的结果

差异显著,这一现象可能是由于采用了较小的模型

(BERT)来衡量大模型的结果,而前者的语义理解

能力相较于后者更弱。
对此,为了详细验证模型生成的摘要质量,我们

再次进行了人工比对,所见如下:
(1)ChatGLM2模型所生成的摘要偏向于将新

闻事件叙述完整,有条有理,包含逻辑。摘要结果通

常会描述新闻事件的整个过程,列举新闻中的一些

分散信息。特别是原文中出现的数字信息,如时间

信息、数量信息、人物的年龄信息、比赛结果比分信

息等。如,在NBA体育新闻中,参考摘要通常会仅

提供比赛结果的得分情况,以供读者较为直观地了

解比赛信息,而ChatGLM2会将原文中的一些比赛

细节也囊括其中,导致信息冗余。
(2)Baichuan2模型所生成的摘要叙述也同样

较为完整,但叙述风格与ChatGLM2有所差别。前

者倾向于使用多个较短的句子总结原文中的不同信

息点,在 一 定 程 度 上 控 制 了 摘 要 字 数。此 外,

Baichuan2模型对 NLPCC2017数据集(4000字以

下)有7条数据未能生成对应摘要。原因主要为以

下3点:一是模型认为原文中的信息尚存在缺失,
如地点信息不完整;二是模型未能识别任务要求,可
能是由于原文长度达到窗口临界值,模型已经遗忘

提示词内容;三是原文中的信息与模型预训练时获

得的历史知识矛盾,模型在纠正原文中的“错误”而
并未生成摘要。

(3)InternLM 模型的摘要结果与数据中显示

的相同,言简意赅,短小精炼。在两个数据集中,都
能够使用非常恰当的字数对文本进行压缩,达到流

畅可读、语言精妙、吸引读者的效果,并且保留了与

参考摘要基本相近的含义,这一点是其他两个大模

型未能达到的。但在摘要结果中发现,该模型也

容易陷入重复,在NLPCC2017数据集(4000字以

下)中出现了27条,而在LCSTS数据集中也有4
条。甚至还有对原文内容进行了完整复述,篇幅

明显超出平均范围。这可能是由于实验中设置的

温度系数较低,且没有设置重复惩罚(Repetition
Penalty)。

此外,在摘要结果中也存在事实错误,表7是3
个大模型对一则“中国女排惜败意大利”的新闻进行

的总结。其中,Baichuan2和InternLM 所生成的摘

要都存在与事实不符的问题,都将比分信息总结错

误,而ChatGLM2中并未总结出“2-3”的最终战果。
出现这种结果通常是由于原文内部信息的复杂交互

而造成模型在理解上出现偏差。
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表7 摘要事实不一致示例

部分原文

中国女排在大比分2-1领先的情况下没能
顶住对手的反扑,鏖战五局2-3惜败仅得1
分,五局比分为15-25、25-22、25-22、18-25
和12-15,力夺2分的意大利斩获大奖赛总
决赛首胜。

参考摘要
中国女排五局鏖战2-3惜败意大利,遭大奖
赛总决赛第二败

ChatGLM2
……中国女排派出较强阵容,但最终在五局

15-25、25-22、25-22、18-25和12-15中输掉
比赛,仅得1分。……

Baichuan2
2015年世界女排大奖赛总决赛,中国女排
在决赛中3-2惜败意大利,五局比分为15-
25、25-22、25-22、18-25和12-15。……

InternLM
女排大奖赛:中国女排3-2险胜意大利,获
1分,五局比分为15-25、25-22、25-22、18-25
和12-15。

3.2 少样本摘要

3.2.1 实验结果

实验按照2.2.2节中以及图3所示的方法向大模

型提供“示例文章/示例标题”样本。样本按照数量设

置了3-shot和5-shot,按照选择方法也设置了两种,
一种是固定样本(FixedShot)组,即在每次测试时,都
使用相同的摘要样本;另外一种是随机样本(Random
Shot)组,即在每次提供示例样本时,使用随机样本

对。测试考虑到大模型在长文本多轮对话的时间消

耗和显卡算力资源的消耗相对增加,且上下文长度也

更容易受到模型的限制等因素,我们仅对LCSTS数

据集前100条数据进行了少样本摘要的测试,每项测

试进行5次重复实验,然后取平均值。所选示例样本

均采用非测试集数据。实验结果如表8所示。

表8 少样本摘要实验结果

LCSTS(前100条数据)

模型 分类 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L FactCC 摘要长度 时间消耗

ChatGLM2-6B

3-fixedshot 34.4 12.8 30.6 72.52 23 00∶05∶14

3-randomshot 30.9 10.3 27.2 70.63 23 00∶05∶09

5-fixedshot 33.6 12.1 30.3 67.44 24 00∶06∶08

5-randomshot 31 10.9 27.5 47.87 26 00∶06∶00

Baichuan2-7B

3-fixedshot 32.6 10.2 29.3 68.04 30 00∶15∶34

3-randomshot 33.5 10.5 29.5 69.15 29 00∶18∶04

5-fixedshot 33.7 11.2 30.2 69.15 27 00∶26∶38

5-randomshot 31.7 9.6 28.1 67.01 28 00∶31∶18

InternLM-7B

3-fixedshot 33.4 12.5 30.3 72.61 27 00∶13∶40

3-randomshot 33.8 12.7 30.7 68.74 18 00∶13∶29

5-fixedshot 35.3 13.5 32.1 73.20 24 00∶17∶48

5-randomshot 33.8 13 30.1 68.93 20 00∶17∶35

3.2.2 结果分析

少样本摘要通过与 LLM 进行交互的方式向

LLM“投喂”数据,LLM 从上下文中理解“输入/输

出”的样式,以提升模型的预测能力。
综合表8中的结果可以发现,通过向大模型展

示少量的样本,的确能够让模型按照样本中的“输
出”长度来控制结果。即使仅仅是6B、7B大小这样

规模基础的大模型,其所具备的上下文学习能力依

然可以让大模型初步掌握示例中的“输入/输出”格
式,并据此进行泛化,使其具备生成“标题”的能力。

从评分上看,3种模型所得到的摘要质量基本

相当,事实性的评估指标也没有产生较大差距。由

于ChatGLM2-6B、Baichuan2-7B生成的摘要大大缩

减了摘要长度,导致其摘要结果可能没能抓住原文的

重点,质量有不同程度的下降。最终,InternLM-7B
模型生成的摘要得到了最高的评分。

从时间上看,经过多轮对话后,摘要的生成也将

占用更多的时间。而此次实验展现出ChatGLM2-6B
在多轮对话中的处理速度上有较好的表现。

从样本选择方法上看,实验设计的固定样本和
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随机样本在两个不同方法上所生成的摘要质量整体

上相当,前者质量略高出一些,后者样本质量相对不

稳定。但二者之间的摘要质量没有太大的区别,可
以推测:大模型通过上下文可以学习到与样本数据

相似的总结方式,生成与样本数据相似的摘要。两

种方法对摘要数据的影响可能还需要后续更多的对

比实验才能展现其差别。

经过人工对比摘要结果后发现,ChatGLM2-6B
与Baichuan2-7B的摘要结果明显对语句进行了凝

练。在部分结果中,不同模型生成的摘要各具特色。

ChatGLM2-6B模仿LCSTS参考摘要中的语言风

格将新闻总结成形如“主语:事件”格式的标题;

Baichuan2-7B为总结的标题加入了双引号来进行

凸显;而InternLM-7B的结果与零样本的结果相比

更加稳定,长短更加均衡,没有生成重复的内容。

此外,我们在NLPCC数据集上使用ChatGLM2
模型做了一些少样本摘要的尝试,但模型并不能很好

地控制长度。

4 总结与展望

4.1 总结

  本文详细介绍了中文大模型与自动文本摘要任

务在NLP领域中的进展,并展开对ChatGLM2-6B、

Baichuan2-7B、InternLM-7B模型的介绍,以及使用

它们生成摘要的对比实验。实验设置了多个维度对

大模型进行评价:一是通过ROUGE和FactCC分

数评估大模型生成摘要的质量;二是结合摘要长度

这一指标评价生成摘要的冗余度;三是通过摘要生

成时间衡量大模型的推理速度。

实验结果大致总结为以下3点:一是在零样本

摘要中,大模型将会尽可能多地捕捉到原文中的关

键信息,但随之而来的是冗余度的上升;少样本的方

法可以使大模型输出更加简洁的摘要,但也容易丢

失原文重点,导致得分下降严重。二是大模型对于

提示词中所限制的摘要长度并不敏感,多数情况下

会超出限制,需要通过多轮对话、提供少样本的方式

加以控制。三是多轮对话占用的时间明显增加,

ChatGLM2-6B的处理速度相对较快,另外在单轮

对话中,同一模型摘要生成长度基本与生成时间正

相关。

4.2 面临的挑战

经过此次对大模型生成摘要的详细实验,并

对大模型生成摘要结果进行人工分析后,我们认

为目前大模型在摘要任务上面临的主要挑战包括

以下:

(1)指令理解 在通过使用带有“一句话”或字数

限制的提示词来使大模型生成摘要时,ChatGLM2-6B
和Baichuan2-7B并不能理解用户的指令,未能生成简

短的摘要,而是按照模型在预训练期间所学习的先验

知识、语言风格对文本进行总结。如果使用少样本的

方式与大模型进行交互,可能会影响效率。
(2)幻觉问题 大模型在生成摘要时,有时会

出现无中生有、偏离原文内容的现象。Baichuan2
模型对“史上署名人数最多论文出炉:5154名科学

家合著论文测量希格斯玻色子质量”的一则新闻进

行了总结。原文中并没有提及具体的撰写专家人

数,Baichuan2模型却给出了“作者数量达264人”

的错误信息。

(3)事实一致性 本文在表7中展示了大模型

在生成摘要时出现的事实错误个例。如果对原文中

的信息进行复制(如ChatGLM2),能够避免这种事

实性错误,但其简洁性将下降。然而在FactCC的

自动评估中,ChatGLM2的得分反而最低,也有待

深入研究。
(4)长文本摘要 本文的实验所采用的大模型都

在一定程度上受制于上下文窗口,因此在NLPCC2017
数据集上并没有进行完整的测试,ChatGLM2-6B的得

分情况以及生成的结果也不够理想。今后,随着大

模型不断提升基础能力的同时,长文本摘要问题将

不再受到此限制,但也面临其他一些挑战,例如,优

化内存与计算效率,避免摘要的冗余、跑题,按照用

户需求调整关注重点等。

4.3 展望

目前大语言模型已经在NLP下游任务中取得

了显著优势,随着基础模型的迭代与发展,以及在

更丰富的数据集上进行训练,模型在文本摘要上

会拥有更优越的表现。除了提升模型的表现能

力,在摘要任务上的研究重点还应当包括以下几

方面:
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(1)强调互动 本次的实验表明,现有大模型

未能按照提示词的长度限制进行总结。而未来的大

模型应该更加注重与用户的交互,允许用户在生成

过程中提供实时反馈,从特定角度捕捉关键信息,或
是不断调整摘要的内容以及关注重点,实现更加定

制化的文本摘要输出。

此外,明明语义相近的提示词却导致生成的摘

要得分存在差距,对于不太了解最优提示词的用户,

模型如何清晰理解用户的意图以生成质量最好的摘

要,同样也值得探索。
(2)评估方法 现有对大模型摘要能力的评估

多数都是基于ROUGE评分,并且多数研究表明,

在ROUGE评分未能超过微调预训练模型的情况

下,大模型所生成的摘要还是获得了人类评估的一

致好评。因此,更全面和客观的评估指标也值得研

究,以更准确地衡量摘要的质量,包括内容准确性、

连贯性和创新性。

本文使用的事实一致性评估指标FactCC基于

BERT模型训练,其语义理解能力并不如实验模型。

从结果上来看,对ChatGLM2模型的评估可能会存

在偏差。所以,针对大模型所生成内容的事实进行

一致性评估,是应当选取更大的模型来进行更准确

的评估,还是选取采用算力资源略小的模型提升计

算效率,尚需要实验进行论证。
(3)数据集 本次评估所使用的中文新闻数

据集的公布时间为2015年和2017年,而今后大

模型所具备的现实世界的知识也将会逐步更新,

在时间较旧的数据集上进行总结,时间或事实不

一致的概率也会大大增加。此外,用户对摘要的

需求可能并非仅仅是通过新闻生成“标题”,可能

还包括对其他类型文本的总结,故构建符合用户

需求的高质量中文摘要数据集也同样具有研究

价值。
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