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摘要 

目 前 大 部 分 自 動 摘 要 方 法 ， 分 為 抽 取 式 摘 要 (Extractive) 與 重 寫 式 摘 要

(Abstractive)，重寫式摘要雖然能夠改寫文章形成摘要，但這並不是一種有效

的方式，困難點在於語意不通順、重複字等。抽取式摘要則是從文章中抽取句

子 形 成 摘 要 ， 能 夠 避 免 掉 語 意 不 通 順 ， 重 複 字 的 缺 點 。 目 前 基 於

BERT(Bidirectional Encoder Representation from Transformers)的抽取式摘要法，

多半是利用 BERT 取得句子表示法後，再微調模型進行摘要句子之選取。在本

文中，我們提出一套新穎的基於 BERT 之強健性抽取式摘要法(Enhanced 

BERT-based Extractive Summarization Framework, EBSUM)，它不僅考慮了句子

的位置資訊、利用強化學習增強摘要模型與評估標準的關聯性，更直接的將最

大邊緣相關性(Maximal Marginal Relevance, MMR)概念融入摘要模型之中，以

避免冗餘資訊的選取。在實驗中，EBSUM 在公認的摘要資料集 CNN/DailyMail

中，獲得相當優良的任務成效，與經典的各式基於類神經網路的摘要模型相比，

EBSUM 同樣可以獲得最佳的摘要結果。 

Abstract 

Automatic summarization methods can be categorized into two major streams: the 

extractive summarization and the abstractive summarization. Although abstractive 

summarization is to generate a short paragraph for expressing the original 

document, but most of the generated summaries are hard to read. On the contrary, 

extractive summarization task is to extract sentences from the given document to 
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construct a summary. Recently, BERT (Bidirectional encoder representation from 

transformers), which has been introduced to several NLP-related tasks and 

achieved remarkable results, is a pre-trained language representation method. In the 

context of extractive summarization, BERT is usually be used to obtain 

representations for sentences and documents, and then a simple model is employed 

to select potential summary sentences based on the inferred representations. In this 

paper, an enhanced BERT-based extractive summarization framework (EBSUM) is 

proposed. The major innovations are: first, EBSUM takes the sentence position 

information into account; second, in order to maximize the ROUGE score, the 

model is trained by the reinforcement learning strategy; third, to avoid the 

redundancy information, the maximal marginal relevance (MMR) criterion is 

incorporated with the proposed EBSUM model. In the experiments, EBSUM can 

outperforms several state-of-the-art models on the CNN/DailyMail corpus. 

關鍵詞：自動摘要，抽取式，BERT，強化學習，最大邊緣相關性 
Keywords: Auto-summarization, Extractive, BERT, Reinforcement Learning, 
MMR 

1. 緒論 (Introduction) 

隨著網際網路的普及，傳統的電子佈告欄系統與新興的社群媒體、數位討論平台日益蓬

勃，大量的文字資訊充斥在網路媒體上。有趣的是，雖然存在大量可利用的文字資料，

但同時卻存在資訊氾濫的問題。資料檢索(Information Retrieval)的任務是依據使用者輸入

的查詢(Query)，對所有文章進行排序，從大量的資訊中擷取使用者需要的文章(Nogueira 

& Cho, 2019; Wu, Yen, & Chen, 2019; Yang, Zhang, & Lin, 2019)。雖然資訊檢索已能篩選

出使用者最可能需要的文章，但文章數量仍然相當龐大、內容繁雜且冗餘，使用者需要

耗費多餘的時間處理不必要的資訊，以便得知各篇文章的有意義的部分。為了進一步地

幫助使用者處理大量的資料(Pak & Paroubek, 2010)，自動文件摘要技術(F. Liu, Flanigan, 

Thomson, Sadeh, & Smith, 2018; Rambaut, Drummond, Xie, Baele, & Suchard, 2018)成了一

個重要的研究議題，他不僅可以快速地整理出每一篇文章的重點資訊，讓使用者篩選自

己所需要的資訊，在行動裝置的普及的世代中，如何再低頻寬下將資訊整理，在有限的

顯示面積下，呈現給使用者更多的資訊，也成了自動摘要一個很好的應用場景(Billawala, 

Mehdad, Radev, Stent, & Thadani, 2018; Leiva, 2018)。除此之外，電子媒體的發展，為了

商業行銷、剖析民論輿情或是調查社會意向等，促使自然語言處理與分析成為重要的研

究領域。其中，摘要的抽取與分析，扮演著很重要的角色。因此，文件摘要不僅常被用

於傳統的新聞大綱任務中(Maskey & Hirschberg, 2003; Maybury & Merlino Jr, 2005)，亦被

應用於輿情分析的任務中(Fan & Gordon, 2014; Imran, Castillo, Diaz, & Vieweg, 2015; 

Stieglitz & Dang-Xuan, 2013)。輿情系統必須對文章進行情緒分析判斷其為正面或反面意

見(Fan & Gordon, 2014; He, Wu, Yan, Akula, & Shen, 2015)，也需讓使用者更快速瞭解其
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所想知道的正反意見文章的內容，所以自動文件摘要就成為輿情系統中重要的一部分。 

摘要的概念為使用較少的文字表達出文章中重要的中心意義，讓人們可以快速的篩

選自己所需要的資訊，減少吸收資訊的時間，但卻能了解到原始文章的內容，因此文件

自動摘要能有效解決資訊氾濫的問題。文件摘要最開始是由人工方式來進行文章摘要的

作業，雖然這樣的人工摘要品質高，但遇到大量且更新快速的應用，例如：線上新聞網

站、線上論壇、電子郵件…等等，必須耗費大量金錢以及時間，若自動摘要能夠有效套

用至上述各個應用，可為企業以及使用者提供更快速的閱讀體驗。然而，在現階段的應

用上，最常見且堪用的自動摘要方法是領導摘要(Lead)(See, Liu, & Manning, 2017)，領導

摘要是以句子作為基本單位來建構的，也就是將文章前幾句的句子蒐集並形成一個摘要。

雖然此類利用規則所建立之摘要有一定的效果、且易於實現，但其缺點是只能產生堪用

的摘要，並且只有像是新聞文章，通常以破題的方式在前幾句概述本篇新聞的重點資訊，

而適合用領導摘要法產生摘要。除了在文章中選取句子產生摘要的抽取式摘要法

(Extractive Summarization)外，重寫式摘要(Abstractive Summarization)也是目前主流的研

究方向。重寫式摘要需要電腦先對文章進行閱讀與理解，接著以生成的方式重寫出文章

的摘要。因此，重寫式摘要似乎可以產生較自然的摘要內容，但也可能因為產生不通順

的語句，而降低閱讀的流暢性(F. Liu et al., 2018; L. Liu et al., 2018; Nallapati, Zhou, dos 

Santos Gulcehre, & Xiang, 2016; See et al., 2017)；抽取式摘要是由文章中選取完整的句子

作為摘要，因此摘要的可讀性通常是較佳的，也因此，抽取式摘要法仍然是許多學者研

究的議題(Nallapati, Zhai, & Zhou, 2017; Narayan, Cohen & Lapate, 2018; Wong, Wu, & Li, 

2008)。 

近年來，由於 BERT 模型(Devlin, Chang, Lee, & Toutanova, 2018)的提出，許多自然

語言處理的任務皆取得了突破性的進展。在抽取式摘要的研究中，BERTSUM(Y. Liu, 

2019)使用 BERT 取得每個句子的表示法，然後利用後續的分類器，為每一個句子評分，

作為是否選取句子的依據。此外，為了減少摘要的冗餘，BERTSUM 採用規則式的三連

詞過濾法(Trigram Block)，捨棄與已選摘要存在重複三連詞的候選句子，藉此減少摘要

中冗餘的資訊。雖然 BERTSUM 已在抽取式摘要任務中取得相當優良的任務成效，但我

們認為，BERTSUM 缺乏考量句子在文章中的位置資訊；此外，BERTSUM 是針對每一

個句子以計算交叉熵(Cross Entropy)進行訓練，目的為最大化與正確摘要句子的似然值

(Likelihood)，但交叉熵優化方式不需要對句子進行排名，且與摘要的評分方法 ROUGE

之間不存在對應的關係；還有，BERTSUM 僅使用簡單的三連詞過濾方法，減少冗餘資

訊的選取。有鑑於此，本論文提出一套基於 BERT 的強健性摘要方法 EBSUM(Enhanced 

BERT-based Extractive Summarization Framework)，他不僅考量了句子在文章中的位置資

訊，利用強化學習(Narayan et al., 2018)的方式讓摘要模型與評估方式的關係更為緊密，

也進一步地讓摘要模型本身具備減少冗餘資訊選取的能力。 
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2. 預訓練之詞向量表示法 (Pretained Word Embedding) 

分布式向量表示法又稱詞向量(Word Embeddings)，是在自然語言處理中被廣泛使用的方

法，其目的是將每一個單詞以一個低維空間的分布式向量表示之。早期經典的方法有連

續詞袋模型(Continuous Bag-of-words, CBOW)、跳字模型(Skip-gram) (Mikolov, Chen, 

Corrado, & Dean, 2013)以及全局向量 (Global Vectors, GloVe) (Pennington, Socher, & 

Manning, 2014)。在這些經典的模型中，每一個字詞在不同的上下文中是以相同的詞向量

表示之，但許多字詞在不同的上下文中有著不同的含意，例如“蘋果”一詞，依照其上

下文，可能代表著手機品牌或者是一種水果。因此，為了讓每一個詞的表示法更加強健，

2018 年 Peter 首先提出 ELMo(Peters et al., 2018)架構，利用雙向長短期記憶模型(BiLSTM)

考慮上下文的資訊，為每一個位置的詞輸出相對應的詞向量，也就是在不同位置的同一

個詞，將有著不同的低維度向量表示法。接著，由於長短期記憶模型(Long Short-term 

Memory, LSTM)在模型參數更新時，無法以平行運算的方式加速計算，並且在一些任務

上已被證明 Transformer(Vaswani et al., 2017)架構的優點與效能，因此 OpenAI 基於

Transformer 架構，提出 GPT(Generative Pre-training) (Radford, Narasimhan, Salimans, & 

Sutskever, 2018)模型，用於學習每一個詞的詞向量表示法。隨後，基於 GPT，谷哥又再

提 出 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (Devlin et al., 

2018)。 

相較於 GPT，BERT 在模型架構上進行些許變動，首先利用 Transformer 中的 Encoder 

取代 GPT 中的 Transformer Decoder，並採用雙向（Bidirectional）語言模型方式進行預訓

練，且訓練資料比 GPT 更大。此外，BERT 屬於多任務學習，在模型訓練時分為兩個步

驟，第一步驟是預訓練遮罩語言模型(Masked Language Model)，即隨機遮罩訓練資料中

百分之十五的單字量，並用[MASK]代替，讓模型利用[MASK]的上下文資訊預測 [MASK]

原本的正確單詞： 

            今天天氣真ሾܭܵܣܯሿ，適合去ሾܭܵܣܯሿ野餐                                                (1) 

為了防止模型無法收斂，在實作過程中，80%的訓練時間是使用[MASK]遮罩單詞，

另外 10%的訓練時間則使用一個隨機的詞當作遮罩，以及 10%的訓練時間給定正確的詞。

第二步驟，為了使 BERT 考慮到句子等級關係，因此除了遮罩語言模型，加入句子關聯

性的分類任務(Next Sentence Prediction)，即給予兩個句子，判斷第二句是否為第一句的

後續句子。更明確地，訓練 BERT 模型時的輸入如圖 1 所示，[CLS]表示句子的開頭，而

圖 1. BERT 架構圖。 
[Fiqure 1. Illustration of BERT Model.] 
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[SEP]表示分句，且在預訓練中每個位置的字詞由三種向量表示法相加而成，分別是位置

向量(Position Embedding)、詞向量(Token Embedding)以及段落向量(Segment Embedding)。

位置向量是用來表示這個字詞是位於輸入序列中的哪一個位置；段落向量則用於表示單

詞是位於上句 E_A 或者下句 E_B；最後，BERT 的輸入為此三種向量相加形成，而[CLS]

可以視為是整體的表示法，並且被用於句子關聯性的分類任務之中。 

3. 基於BERT的抽取式摘要方法 (BERT-Based Extractive Summarization 
Method) 

 
圖 2. 基於 BERT 的基準抽取式摘要法(BERTSUM(Y. Liu, 2019))架構圖。

[Fiqure 2. Illustration of BERTSUM Model.] 

3.1 BERTSUM 

由於 BERT 幾乎在所有類型的自然語言處理任務皆得到了相當大幅的效能提升，包括問

答系統(Question Answering) (Qu et al., 2019; Yang, Xie et al., 2019)、資訊檢索(Wu et al., 

2019; Yang, Zhang et al., 2019)以及對話系統(Dialog System)。在自動摘要(Gu & Hu, 2019; 

Lebanoff et al., 2019; Y. Liu, 2019; Zhang et al., 2019; Zheng & Lapata, 2019b)的研究中，

BERT 也已被用於抽取式摘要的任務之中。BERTSUM (Y. Liu, 2019)將一篇給定的文章ܦ

視為一連串句子的集合： 

          ܦ ൌ ሾݐ݊݁ݏଵ, ⋯,ଶݐ݊݁ݏ ,  ሿݐ݊݁ݏ                                                                     (2) 

其中，ݐ݊݁ݏ表示在ܦ中第݅個句子。在輸入的階段，BERTSUM 在每一個句子的開頭加入

[CLS]，並且在句子結尾加入[SEP]；另外，與 BERT 原論文相同，每一個句子皆有一個

段落向量；最後，每一個字的向量表示法即是將位置向量、詞向量以及段落向量相加而
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成。BERTSUM 的特點是將第݅個[CLS]標籤在 BERT 中最後一層的輸出，當作ݐ݊݁ݏ的表

示法ܴ。在訓練抽取式摘要器時，BERTSUM 將每一個句子ݐ݊݁ݏ由 BERT 所求得的表示

法ܴ經過分類器輸出分數，判斷是否為正確的摘要句子。若為正確的摘要句子，其值應

為 1；反之，不是摘要句子的分數應為 0 : 

          ൜
ݕ ൌ ݕݎܽ݉݉ݑݏ	݊݅	ݐ݊	ݐ݊݁ݏ	݂݅				0
ݕ ൌ ݕݎܽ݉݉ݑݏ	݊݅	ݐ݊݁ݏ	݂݅								1

                                                          (3) 

BERTSUM 提出的三種分類器，包括簡單分類器(Simple Classifier)、Transformer 以及遞

迴神經網路(Recurrent Neural Network, RNN) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997)，並且利用

二分類交叉熵(Binary Cross Entropy)計算預測誤差，並依此為整個 BERTSUM 模型進行

參數的訓練與調整。BERTSUM 的模型架構如圖 2 所示。值得注意的是，在測試階段(Test 

Stage)，為了增加摘要內容的多樣性、避免選取出冗餘的句子，BEETSUM 使用三連詞過

濾方法(Carbonell & Goldstein, 1998)，以減少摘要的冗餘，當給定已選摘要句子集 ምܵ以及

BERTSUM 所預測出的候選摘要句子c，若c與 ምܵ存在任一三字元組，則忽略c，使得摘要

中每一個句子不相互重疊。 

3.2 PACSUM (Zheng & Lapata, 2019a) 

BERTSUM 在抽取式摘要任務中取得相當優良的任務成效，但是監督式學習方式必須依

賴大量的標記訓練集，不易應用於現實應用中(Cheng & Lapata, 2016; Gehrmann, Deng, & 

Rush, 2018; Nallapati et al., 2017; Nallapati et al., 2016; Narayan et al., 2018; Paulus, Xiong, 

& Socher, 2017; See et al., 2017)，因此無監督學習仍然是許多任務的研究方向(Erkan & 

Radev, 2004; Hirao, Yoshida, Nishino, Yasuda, & Nagata, 2013; Li, Wang, Lam, Ren, & Bing, 

2017; Lin & Hovy, 2002; Marc, 1998; Mihalcea & Tarau, 2004; Parveen, Ramsl, & Strube, 

2015; Radev, Jing & Budzikowska, 2000; Wan, 2008; Wan & Yang, 2008; Yin & Pei, 2015)。

大部分無監督式學習的抽取式摘要任務採用基於圖(Graph-based)的排序演算法，用以計

算句子在文章中的顯著性(Salience)。更明確地，當將給定文章ܦ ൌ ሾݐ݊݁ݏଵ, ⋯,ଶݐ݊݁ݏ , ，ሿݐ݊݁ݏ

可將每個句子ݐ݊݁ݏ表示為圖中的節點(node)，而任二個節點൫ݐ݊݁ݏ, ，൯間有邊݁相連ݐ݊݁ݏ

並且以相似度分數(similarity)作為邊݁的權重。接著，再以各式圖論的演算法，如 Pagerank 

(Brin & Page, 1998)，計算每一句子的中心性(centrality) :  

            centralityሺݐ݊݁ݏሻ ൌ ∑ ݁∈ሼଵ,…,ିଵ,ାଵ,…,ሽ                                                   (4) 

此一中心性分數就被用來做為該句子是否為摘要句子的分數。 

PACSUM 認為 Pagerank 並無考慮到圖的方向性(Undirected)，因此 PACSUM 透過相

對位置來計算中心性，希望越早出現的句子越重要。基於這個想法，PACSUM 計算ݐ݊݁ݏ中

心性分數的方式為： 

              centralityሺݐ݊݁ݏሻ ൌ ଵߣ ∑ ݁ழ୧  ଶߣ ∑ ݁வ୧                                             (5) 

其中，ߣଵ以及ߣଶ分別為前向(Forward-looking)以及後向(Backward-looking)的權重，且
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ଵߣ  ଶߣ ൌ 1，在實驗中 PACSUM 發現ߣଵ ൏ 0能夠有最佳的效果，這表明了若句子與前面

的句子相似的話，會使中心性分數降低。除了分數計算的方式改變外，PACSUM 使用

BERT 做 為 句 子 的 編 碼 器 ， 並 以 句 子 層 級 的 分 佈 假 設 (Sentence-level distributional 

hypothesis) (Harris, 1954; Polajnar, Rimell, & Clark, 2015)進行 BERT 參數的微調： 

    ௦௧షభݒ൫ߪ݈݃
ᇱ ௦௧൯ݒ்  ௦௧శభݒ൫ߪ݈݃

ᇱ  ௦௧൯ݒ்  

              ॱ௦௧~ሺ௦ሻൣ݈ߪ݃൫െݒ௦௧
ᇱ  			௦௧൯൧ݒ்                                         (6) 

其中ݒ௦௧ᇱ 以及ݒ௦௧為兩個不同的 BERT，ߪ為激活函數 sigmoid，ܲሺݏሻ為均勻分佈的句子

空間。模型訓練完成後，可用於產生句子的向量表示法。 

4. EBSUM：基於BERT的強健性抽取式摘要方法 (Enhanced BERT-based 
Extractive Summarization Framework, EBSUM) 

 

圖 3. 基於 BERT 的強健性抽取式摘要法(EBSUM)架構圖。 
[Fiqure 3. Illustration of EBSUM Model.] 

雖然 BERTSUM 已在抽取式摘要任務中取得相當優良的任務成效，但我們認為，

BERTSUM 缺乏考量句子在文章中的位置資訊；此外，BERTSUM 是針對每一個句子以

計算交叉熵(Cross Entropy)進行訓練，目的為最大化與正確摘要句子的似然(Likelihood)，
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但交叉熵優化方式不需要對句子進行排名，且與摘要的評分方法 ROUGE 之間不存在對

應的關係；還有，BERTSUM 使用三連詞過濾方法，減少冗餘資訊的選取。有鑑於此，

本論文提出一套基於 BERT 的進階版摘要方法 EBSUM(Enhanced BERT-based Extractive 

Summarization Framework)，他不僅考量了句子在文章中的位置資訊，利用強化學習的方

式讓摘要模型與評估方式的關係更為緊密，也進一步地讓摘要模型本身具備減少冗餘資

訊選取的能力。 

我們所提出之 EBSUM 摘要模型架構如圖 3 所示。首先，在輸入的階段，EBSUM

將文章ܦ視為一連串句子的集合ܦ ൌ ሾݐ݊݁ݏଵ, ⋯,ଶݐ݊݁ݏ , 中第݅個句ܦ表示文章ݐ݊݁ݏ，ሿݐ݊݁ݏ

子，並且在每一個句子的開頭加入[CLS]、句子結尾加入[SEP]。 

4.1 句子位置向量 (Sentence Position Embedding) 

許多研究指出人們在撰寫文章時，會習慣在文章前半部講述重點，尤其新聞文章更是常

見，因此有許多自動摘要模型，會將句子在文章中的位置資訊作為一項特徵。為了將此

一特徵納入運用，EBSUM 提出三種考慮句子位置資訊的特徵：CLS 向量、ALL 向量以

及 SEP 向量，如圖 4 所示。CLS 向量是在每一句ݐ݊݁ݏ的開頭符號[CLS]位置上，加上對

應該句的位置向量ܧ，其中݅為句子ݐ݊݁ݏ在文章的位置，而除了[CLS]以外的字詞，通通

加上一個相同的特徵ܧ௭；ALL 向量則是將每一個句子ݐ݊݁ݏ中的每一個字詞都加入代表

這一個句子的位置向量ܧ；與 CLS 向量相反，SEP 向量是在每一句ݐ݊݁ݏ的結尾符號 [SEP]

位置上，加上對應該句的位置向量ܧ，其中݅為句子ݐ݊݁ݏ在文章的位置，而除了[SEP]以

外的字詞，通通加上一個相同的特徵ܧ௭。 

圖 4. 三種句子位置向量，分別為 SEP 向量、CLS 向量、ALL 向量。 
[Fiqure 4. SEP Embeddings、CLS Embeddings and ALL Embeddings.] 

4.2 強化學習(Reinforcement Learning) 

在抽取式摘要任務中，許多模型利用神經網路對文章中的每一個句子進行各式特徵抽取，

藉由這些特徵，預測每個句子被選為摘要句的分數，並使用交叉熵(Cross Entropy)計算當

前模型的預測結果與正確答案的差異，再進行模型參數的更新。這樣的做法是希望正確
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的摘要句子可以獲得較高的預測似然值(Likelihood)，但以優化每一個句子的交叉熵值為

目標，會忽略句子與句子之間的排名關係，並且這樣的訓練方式並無法直接與摘要的分

數相對應。所以，有研究指出，使用交叉熵作為優化的目標容易產生過長的摘要或者選

取到冗餘的句子(Narayan et al., 2018)。有鑑於此，本研究透過強化學習(Sutton & Barto, 

2018)中的策略學習(Policy Learning) (Williams, 1992)，希望讓模型的訓練目標與摘要分數

（即 ROUGE）有更明確的對應關係。在強化學習中，對於給定的一篇文章ܦ，我們可以

隨機的抽取一組句子ܵ形成摘要，並以 ROUGE-1 與 ROUGE-2 的 F1 分數總和做為這組

句子對應的獎勵值ݎሺܵሻ。因此，強化學習的目標函式為最小化預期負面獎勵值(Negative 

Expected Reward)： 

            ሺΘሻܮ ൌ െॱௌ~ሺ∙|,ሻሾݎሺܵሻሿ                                                                      (7) 

其中Θ是抽取式摘要模型參數。當使用強化學習於抽取式摘要的任務上時，實作上我們

在其交叉熵損失上與ݎሺܵሻ相乘，其目標是讓模型懂得區別哪些句子容易出現在高獎勵值

的組合中，哪些句子則通常會讓獎勵值變低，因此達到抽取式摘要模型懂得如何抽取適

當的句子組成摘要。 

4.3 最大邊緣相關性向量 (Maximal Marginal Relevance, MMR) 

為了使抽取式摘要模型可以自動地考量冗餘資訊的問題，我們發想於資訊檢索領域中的

最大邊緣相關性(Maximal Marginal Relevance, MMR)準則，提出最大邊緣相關性向量，使

得 EBSUM 在每個世代(iteration)都可以選擇出新穎且富有資訊的句子做為摘要。更明確

地，當給定摘要文章ܦ ൌ ሾݐ݊݁ݏଵ, ⋯,ଶݐ݊݁ݏ , ሿ以及已選取的摘要集S，對於文章中已出ݐ݊݁ݏ

現在S內的字詞，我們給予一個最大邊緣相關性向量ܧௌ；反之，文章中未在S中出現的字

詞，以一個最大邊緣相關性向量ܧே表示之，其初始值為隨機向量，並交由 BERT 訓練學

習，如圖 5 所示。為了讓 EBSUM 確實了解最大邊緣相關性向量的意義，在訓練時，我

們將訓練資料中的每一篇文章隨機的挑選 0~3 句正確摘要句子放入集合S中，模型參數的

更新目標則是正確地選取剩餘的正確摘要句子。 

圖 5. 最大邊緣相關性向量。 
[Fiqure 5. Maximal Marginal Relevance.] 

 

 



 

 

28                                                          吳政育與陳冠宇 

 

4.4 微調抽取式摘要任務之模型 (Fine-tuned Extractive Summarization 
Model) 

為了讓 EBSUM 考量句子在文章中的位置資訊以及具備抵抗冗餘資訊的能力，因此除了

位置向量、詞向量以及段落向量外，我們額外引入了句子位置向量以及最大邊緣相關性

向量，所以在 EBSUM 中，每一個字的向量表示法即是將這些向量相加而成。接著，藉

由 BERT，我們可以得到每一個句子的向量表示法，即第݅個[CLS]標籤在 BERT 中最後

一層的輸出，當作ݐ݊݁ݏ的表示法ܴ。在獲得每一個句子的表示法後，我們將這些向量輸

入由多層 Transformer 堆疊而成的摘要任務(Summarization Layer)層(Ba, Kiros, & Hinton, 

2016; Vaswani et al., 2017)，最終輸出每個句子被選擇為摘要的機率。值得一提的是，由

於最大邊緣相關性向量的加入，EBSUM 是遞迴式的每次選取該次預測分數最大的句子

加入已選摘要集S中，直到句子數（或預先設定的摘要比例或字數）達到預先設定的數量

後，整個過程即停止。 

5. 實驗結果與討論 (Experiment and Discussion) 

我們使用 CNN/DailyMail (Hermann et al., 2015; See et al., 2017)資料集進行摘要模型的效

能評估，含新聞文章和其摘要文章，平均字數以及句數如表 2，其中訓練集、驗證集和

測試集分別有 287,227、13,368 以及 11,490 篇文章。我們使用 PyTorch、OpenNMT(Klein, 

Kim, Deng, Senellart, & Rush, 2017)以及 bert-base-uncased 版本的 BERT 實現本研究所提

出之 EBSUM。為了進行比較，我們亦重現了強健的基準系統 BERTSUM。值得一提的

是，在 BERTSUM 的前處理中，會將少於 5 個字詞的句子進行移除，可能是因為 BERTSUM

認為少於 5 個字的句子資訊量不足，但為了與其他基準系統進行比較，我們亦實作將少

於 5 個字詞的句子進行保留，其餘設定不變之 BERTSUM 與領導摘要法(LEAD)，實驗結

果如表 1 所示。這組實驗呈現了本研究所實現的 BERTSUM 與原論文的結果非常接近，

也因此當我們將僅含有 5 個字以下的句子保留的實驗結果，可公平地與其他方法互相比

較。 

表 1. LEAD 與 BERTSUM 在 CNN/DailyMail 資料集上的實驗結果。 
[Table 1. Experimental Results of the LEAD and BERTSUM in CNN/DailyMail] 

  ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

移除 5 個字以

下的句子 

LEAD 
(Y. Liu, 2019) 

40.42 17.62 36.67 

LEAD 40.42 17.62 36.66 

BERTSUM 
(Y. Liu, 2019) 

43.25 20.24 39.63 

BERTSUM 43.15 20.16 39.56 

保留 5 個字以

下的句子 

LEAD 40.32 17.56 36.58 

BERTSUM 43.25 20.20 39.61 
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表 2. CNN/DailyMail 資料集的統計數據，分別以單詞與句數計算平均文章以及 
摘要長度。 
[Table 2. Avg words and sentences of Documents and Summary in CNN/DailyMail] 

  文章平均 摘要平均 

 總文章數 字數 句數 字數 句數 

CNN+DM 11490 691.9 28.0 54.6 3.9 

在第二組實驗中，我們對近年著名的摘要研究進行比較。首先，指針生成網路(Pointer 

Generator Network, PGN) (See et al., 2017)是相當知名的重寫式摘要法，但其結果甚至較

抽取式的領導摘要法(LEAD)更差，這是許多重寫式摘要系統的缺點，即容易生成語意不

通或不流暢的摘要，導致評估結果不佳。REFRESH (Narayan et al., 2018)提出一個使用加

強式學習的抽取式摘要模型，其任務成效表現優於指針生成網路(PGN)以及領導摘要法

(LEAD)。由於 BERT 的提出，許多自然語言處理的相關問題皆獲得大幅度的進步，在抽

取式摘要的研究中，BERTSUM 是基於 BERT 而提出的經典方法，由實驗結果可知，他

可較領導摘要、指針生成網路以及 REFRESH 有更佳的 ROUGE 分數。雖然 BERTSUM

已取得大幅度的進展，但他沒有考量了句子在文章中的位置資訊、摘要模型與摘要評估

方式的關係並不密切，而且須要倚賴額外的三連詞過濾法以避免冗餘資訊的選取。為了

解決這些問題，我們提出了一套新穎的基於 BERT 的強健性抽取式摘要法 EBSUM，實

驗結果顯示，EBSUM 確實相較於領導摘要、指針生成網路、REFRESH 以及 BERTSUM

有更佳的 ROUGE 分數。 

表 3. 各式經典的摘要模型於 CNN/DailyMail 資料集上的實驗結果。 
[Table 3. Experimental Results of the Classic Models in CNN/DailyMail] 

 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

LEAD 40.32 17.56 36.58 

PGN 
(See, Liu, & Manning, 2017) 

39.53 17.28 37.98 

REFRESH 
(Narayan, Cohen, & Lapata, 2018) 

41.00 18.80 37.70 

BERTSUM  
(Y. Liu, 2019) 

43.25 20.24 39.63 

EBSUM 43.42 20.40 39.78 
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表 4. 探究本研究所提出的各個改進元件之實驗結果。 
[Table 4. Experimental Results of Improved Components in CNN/DailyMail] 

 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

BERTSUM-Trigram Block 42.56 19.96 39.01 

BERTSUM-Trigram Block+CLS 42.64 20.05 39.11 

BERTSUM-Trigram Block+SEP 42.68 20.08 39.14 

BERTSUM-Trigram Block+ALL 42.25 19.72 38.67 

BERTSUM-Trigram Block+SEP+RL 42.71 20.14 39.18 

EBSUM 43.42 20.40 39.78 

EBSUM+Trigram Block 43.28 20.16 39.61 

最後，我們逐一的探究本研究所提出的各個改進元件。首先，為了驗證句子位置向

量 對 模 型 的 影 響 ， 我 們 在 不 使 用 三 連 詞 過 濾 法 的 BERTSUM 中 ， 表 示

為”BERTSUM-Trigram Block”，分別加入 CLS 向量、SEP 向量以及 ALL 向量，實驗結

果如表 4 所示，分別表示為”BERTSUM-Trigram Block+CLS”、”BERTSUM-Trigram 

Block+SEP”與”BERTSUM-Trigram Block+ALL”。由實驗結果可知，將句子位置特徵加入

所有字詞當中的表現最差（即 ALL 向量），這可能是因為將句子位置資訊加入所有字詞

向量中，使得字詞向量表示法過於含糊，因此若僅將句子位置資訊加入[CLS]或[SEP]中，

較不會影響字詞本身的向量表示法，且可以確實的將句子的位置資訊融入摘要的選取之

中。接著，我們探究強化學習對摘要模型的影響，實驗結果如表 4 中”BERTSUM-Trigram 

Block+SEP+RL”所示。結果顯示，加入強化學習，確實可以有效地考量摘要的評估結果

於模型之中，因此相較於”BERTSUM-Trigram Block+SEP”，可獲得一定的成效提升。最

後，當我們於”BERTSUM-Trigram Block+SEP”的設定中再加入最大邊緣相關性向量，即

成為本研究所提出之基於 BERT 的強健性抽取式摘要法(EBSUM)，由於融合了句子的位

置資訊、強化學習以及最大邊緣相關性準則，因此 EBSUM 可以獲得最佳的摘要成效。

當我們進一步地將 EBSUM 再與三連詞過濾法相結合時(即”EBSUM+Trigram Block”)，摘

要的成績是下降的，這是因為最大邊緣相關性準則已自動地會將冗餘的資訊屏除，若再

通過規則式的三連詞過濾法，可能會過度的將一些值得選取得句子摒棄，而造成任務成

效降低的結果。 

6. 結論 (Conclusions) 

在本文中，我們提出了一套新穎的基於 BERT 之強健性抽取式摘要法 EBSUM，不僅考

量了句子的位置資訊、利用強化學習增強摘要模型與評估標準的關聯性，更直接地將最

大邊緣相關性概念融入摘要模型之中，因此在公開的評測資料集 CNN/DailyMail 中，

EBSUM 可以獲得最佳的摘要任務成效。未來，我們將持續改進 EBSUM 的模型架構，

使其可以更簡單、更有效，也希望驗證此一模型可以在不同語言的資料集中，展現摘要

的成效。此外，我們也將把 EBSUM 應用於其他任務之中，諸如資訊檢索與機器翻譯等。 
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