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摘　要: 从案件相关的话题评论中生成简短的话题描述对于快速了解案件舆情有着重要作用, 其可以看做是基于

用户评论的多文档摘要任务. 然而用户评论中含有较多噪声且生成摘要所需的重要信息分散在不同的评论句中,
直接基于序列模型容易生成错误或不相关的摘要. 为了缓解上述问题, 提出一种基于主题交互图的案件话题摘要

方法, 将嘈杂的用户评论组织为主题交互图, 利用图来表达不同用户评论之间的关联关系, 从而过滤重要的用户评

论信息. 具体来说, 首先从评论句中抽取案件要素, 然后构造以案件要素为节点, 包含案件要素的句子为内容的主

题交互图; 然后利用图 Transformer网络生成图中节点的表征, 最后生成简短的话题描述. 在收集的案件话题摘要

数据集上的实验结果表明, 所提方法是一种有效的数据选择方法, 能够生成连贯、事实正确的话题摘要.
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Abstract:  Generating  coherent  topic  descriptions  from  the  user  comments  of  case-related  topics  plays  a  significant  role  in  quickly
understanding  the  case-related  news,  which  can  be  regarded  as  a  multi-document  summarization  task  based  on  user  comments.  However,
these  comments  contain  lots  of  noise,  the  crucial  information  for  generating  summaries  is  scattered  in  different  comments,  the  sequence-to-
sequence  model  tends  to  generate  irrelevant  and  incorrect  summaries.  Based  on  these  observations,  this  paper  presents  a  case-related  topic
summarization  method  based  on  the  topic  interaction  graph,  which  reconstructs  the  user  comments  into  a  topic  interaction  graph.  The
motivation  is  that  the  graph  can  express  the  correlation  between  different  user  comments,  which  is  useful  to  filter  the  key  information  in
user  comments.  Specifically,  the  case  elements  are  first  extracted  from  the  user  comments,  and  then  the  topic  interaction  graph  is
constructed,  which  takes  the  case  elements  as  the  nodes  and  uses  the  sentences  including  these  case  elements  as  the  node’s  contents;  then
the  graph  transformer  network  is  introduced  to  produce  the  representation  of  the  graph.  Finally,  the  summary  is  generated  by  using  a
standard  transformer-based  decoder.  The  experimental  results  on  the  collected  case-related  topic  summarization  corpus  show  that  the
proposed method effectively selects useful content and can generate coherent and factual topic summaries.
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1   引　言

案件相关的舆情新闻在社交媒体上快速传播会形成大量的话题和评论. 从同一话题的多个用户评论中生成简

短的话题摘要对于快速了解案件的发生、发展过程有着重要的意义. 案件话题摘要任务可以看做一个面向特定领

域的多文档摘要任务 (multi-document summarization, MDS), 旨在将同一主题下的多个文档压缩、重写为简短流

畅的摘要. 目前针对多文档摘要任务主要的研究方法包括抽取式 (extractive)和生成式 (abstractive)两类: 抽取式摘

要方法直接从源文档中抽取重要的句子作为摘要, 但是摘要句必须来自于原文, 这在一定程度上限制了生成摘要

的新颖性. 而生成式摘要方法则更符合人类的摘要习惯, 首先编码多文档输入, 理解其核心思想, 在此基础上利用

解码器逐词生成摘要. 随着深度学习的发展, 生成式摘要方法逐渐成为了研究的热点.
近年来, 基于序列到序列框架 (sequence-to-sequence, seq2seq) 的生成式摘要方法虽然在单文档摘要 (single

document summarization, SDS)任务上取得了很好的效果 [1−3], 然而直接将其迁移到多文档摘要场景下仍然面临一

些难题: 一是多文档摘要输入一般较长, 传统的编码器无法处理过长的输入序列; 另外多文档输入中含有较多的冗

余信息, 从多文档中过滤噪声数据, 选择有用的信息较为困难. 为了缓解上述问题, 目前的研究主要从以下两个方

面进行改进: 一是通过改进编码器来适应长的输入序列. Celikyilmaz等人 [4]提出引入多个编码器来处理长序列的

不同部分, 通过建立编码器之间的交互关系产生更好的上下文表示. 另外也有学者提出将长序列分解为词、句子、

段落、篇章等不同层次, 然后利用分层编码器来生成长文档表示 [5−7]. 另一类解决方法是采用先抽取再生成的两阶

段方法来缓解输入序列过长的问题, 即首先从多文档中抽取重要的内容, 再基于序列到序列模型生成摘要.
Gehrmann 等人 [8]提出利用标准摘要作为内容选择的监督信号来判断输入序列中的单词是否应该被选择为摘要,
从而实现输入序列自底向上的数据选择. 另外也有学者提出首先从输入长序列中选择重要的句子 [9]或者段落 [10]表

示原文的重要信息, 然后再基于序列到序列框架生成摘要. 为了克服两阶段方法带来的误差累积问题, 也有学者提

出基于强化学习来联合优化内容选择和摘要生成过程提升摘要的生成质量 [11]. 然而虽然这些方法可以有效的缩

短输入序列的长度, 降低摘要生成模型的复杂度, 但是其摘要的生成质量仍依赖于前一步内容选择模型的性能. 因
此也有部分学者提出将内容选择融入摘要生成过程中, 通过引入不同的外部知识来实现重要内容的自动选择. 外
部知识包括从原文抽取的关键词 [12,13], 从语料库中学习的全局主题信息 [14,15]和从语料库中检索的软模板 [16,17]等不

同形式, 然后再基于注意力机制或者指针网络将外部知识融入到序列到序列模型中, 改进模型从原文中选择重要

信息的能力, 提升模型性能.
然而, 虽然目前多文档摘要生成的方法已在维基百科 [10]、新闻文本 [18]、医学文本 [19]等领域上取得了很好的

性能, 但是在处理用户评论等不规范、表达方式随意的文本时仍然面临许多新的挑战 [20]. 本文聚焦从案件相关话

题的用户评论中生成话题摘要的任务.表 1 给出了案件话题摘要任务示例, 包括案件话题标题、话题导语以及相

关的用户评论. 如表 1 所示虽然大部分的用户都围绕“新郎”“新娘”“继承”等案件要素展开讨论, 但是也存在以下

几个问题: (1)用户评论比较发散, 很多评论和案件相关性较低, 如表 1中的评论 5虽然也是案件相关的评论, 但是

实际上信息量较小. 因此案件话题摘要任务需要模型具有较好的噪声数据过滤能力, 能够有效过滤不相关的用户

评论. (2)生成话题摘要所需要的重要信息分散在不同的评论句中, 如表 1中粗体部分为案件相关的要素信息, 可
以看出这些信息分散在不同评论的不同句子中, 这也要求摘要模型能够准确的从用户评论中筛选重要信息. (3)不
同评论的长度差异较大, 在收集的案件话题摘要数据集中, 17%的样本的评论句数量超过 50句, 26%的评论超过 1 000
词, 这也要求摘要生成模型能够适应不同长度文本的建模.

针对以上问题, 本文在两阶段的多文档摘要框架下, 提出一种基于主题交互图的数据选择方法, 把文本到文本

的生成任务转换为图到文本的生成任务. 具体来讲, 首先从用户评论中抽取案件要素, 并以这些要素为图的节点构

造主题交互图. 为了丰富节点的表示, 图的节点不仅包含词粒度的案件要素信息, 并且还包括和要素高度相关的评

论句, 每个包含要素和关键句的节点簇可以看做是用户评论中的不同的子主题. 为了进一步描述这些子主题之间

的关联关系, 本文通过计算任意两个节点之间重叠的句子数来表示其关联强度. 相比直接对多文档输入进行层次

化建模 [4]或先抽取重要信息再生成摘要 [11]的方法, 直接将嘈杂的用户评论表征为案件要素相关的主题交互图不仅
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能够更好的控制数据中的噪声和冗余信息, 实现重要信息筛选, 并且能够进一步建模不同要素之间的关联关系, 从
而让模型更好的理解用户评论. 基于构造的主题交互图, 本文提出一种图到序列的生成框架, 首先利用预训练模型

对主题交互图中的节点进行初始化, 然后利用图 Transformer模型对其进行编码得到图中节点的向量表示, 最后基

于序列解码器逐词生成话题摘要.
 

表 1    案件话题摘要示例

话题标题 新郎婚礼当日坠亡新娘继承183万

话题导语 近日, 辽宁锦州. 王某婚礼当天坠亡, 刚领证半个月新娘张某诉求继承183万元被公婆起诉.
评论1 并没有形成夫妻事实, 所以这个继承有点不合理, 这个新郎的死疑点重重

评论2 争夺遗产的还有前妻, 公婆败诉…更大疑点为何在婚礼两小时前坠亡

评论3 没有哪一个新娘想要这183万. 对于这样的继承, 就是祸从天降. 本应该到来的幸福时刻, 等来的却是新郎的坠亡. 如
果可以选择, 俺相信新娘会选新郎的复活.

评论4
王某婚礼当天坠亡, 刚领证半个月新娘张某诉求继承183万元被公婆起诉…法院一二审均认定王父供证不足, 不能

证明存款系其名下所有, 张某胜诉. …一审二审法院都不支持男方父母诉求…新娘却不善罢甘休, 既然结了婚领了

证, 就有继承遗产的权利, 所以两家开始打官司. 法院讲求的是证据, 判父母败诉.

评论5 这钱拿得伤天害理[鄙视]. 现在越来越相信, 一个人如果伤天害理的事情做尽, 法律最终也救不了你, 不是不报, 时候

不到.
  

2   相关工作
 

2.1   基于图的抽取式摘要方法

早期基于图的文本摘要方法多为抽取式摘要, 其核心思想是利用文档中的句子作为图的节点, 通过图优化算

法得到句子在文档中的重要性得分. Mihalcea等人 [21]提出一种 TextRank算法, 利用句子的余弦相似度构造句子关

联图模型中各节点之间边的权重, 然后迭代生成句子的重要性得分. Wan等人 [22]在此基础上提出在摘要过程中不

仅需要考虑句子和句子之间的关联关系, 同时需要在构建图的过程中引入文档节点, 构造文档和句子之间关系, 该
方法在 DUC摘要数据集上取得了很好的性能. Zhao等人 [23]提出一种基于子图聚类的无监督多文档摘要方法, 通
过词嵌入和词共现等信息来构造句子间的关联关系, 然后基于图聚类算法获得不同的关联子图, 最后从子图中选

择摘要句. 基于图的抽取式摘要另一个研究方向是将摘要任务转换为基于深度学习框架的句子二分类任务, 核心

在于如何利用图结构来更好建模句子、文档之间的交互关系, 得到更好的句子表示. Yasunaga等人 [24]提出一种基

于图卷积网络 (graph convolutional networks, GCNs)[25]的多文档摘要方法, 首先构造句子关联图, 利用循环神经网

络 (recurrent neural networks, RNNs)初始化图的节点, 然后基于 GCN编码句子特征并基于此实现摘要句分类. 相
比传统方法, 该模型在 DUC数据集上取得了很好的性能. Antognini等人 [26]进一步提出一种改进的语义关联图构

建方法, 利用预训练模型来表征句子并基于此计算句子的相似度, 生成句子的语义关联图. 该方法通过引入预训练

的通用知识, 能够更准确表达不同句子的关联关系, 因此取得了更好的性能. 受到以上方法的启发, Wang等人 [27]

提出一种将输入文本构造为包含词、句子和文档的异构图来表示文档之间、文档句子、句子词等不同层次的关

联关系, 最后基于 GCN进行编码生成句子表示. 

2.2   基于图的生成式摘要方法

近年来基于图的生成式摘要方法获得了广泛的关注. 其核心是利用图来改进序列到序列框架的编码器以适应

多文档输入. Tan等人 [28]基于序列到序列框架提出一种基于图的改进注意力机制, 在每个解码时刻利用图模型来

建模句子的重要性得分, 从而让模型能够显式的关注最重要的句子, 提升了模型的性能. Liu等人 [5]提出一种层次

化的 Transformer模型, 利用注意力机制隐式的建模多文档间的关联关系. Jin等人 [6]进一步提出一种基于注意力

机制的词、句子和文档的多粒度结构信息交互式建模方法, 基于词的表示解码生成摘要, 基于句子表示抽取相应

的摘要句, 从而联合优化句子抽取过程和摘要生成过程. Li等人 [7]在此基础上提出一种利用段落级的语义相似图

和语篇结构图作为外部知识来增强文档表征的生成式摘要方法, 通过引入图结构信息作为自注意力机制的正则
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项, 引导模型更好的建模文档间的关联关系. 以上研究主要关注如何利用图结构来捕捉文档、句子、词之间的层

次关系, 帮助解码器更好的理解复杂的多文档输入. 但是和之前的研究工作不同, 本文更关注如何利用图结构实现

噪声数据的过滤和重要信息选择, 探讨如何将嘈杂的多文档输入分解为图结构表示以及如何更好建模图节点及其

关联关系. 

3   主题交互图构造

D = {d1,d2, . . . ,d|D|
}

di =
{
si,1, si,2, . . . , si,|S |

}
i |D| |S | si, j

G = (V,E) vi ∈ V ki

ei, j =
(
vi,v j

)
∈ E vi v j wi, j

k s v

wi, j

本节主要介绍如何从用户评论中构造主题交互图. 设给定案件相关话题的用户评论集   , 其
中   表示第   个评论,    和   分别表示评论的数量和每个评论的句子数量,    表示第 i 个评论

中的第 j 个句子. 基于此构造话题关联图   , 其中顶点   包含案件要素集合   及相关评论句集合, 边
 表示顶点   和   之间存在关联关系, 关联强度为边的权重   . 如算法 1 所示, 本文首先从用户评

论中抽取案件要素集合 K, 然后将包含要素   的评论句   分配给节点   , 最后通过计算不同节点间重叠的句子数得

到其关联权重   .

算法 1. 主题交互图构造算法.

D输入: 用户评论集   ;
G = (V,E)输出: 主题交互图   .

1. 从用户评论中抽取案件要素集合 K
V vk = k2. 初始化顶点   , 令 

di D3. FOR    IN     DO
si, j di4.　FOR     IN     DO
si, j k ∈ K5.　　IF     CONTAINS     THEN
vk vk ∪ si, j6.　　　   =       

7.　END FOR
8. END FOR

di D9. FOR     IN     DO
si, j di10.　FOR     IN     DO
vi v j si, j11.　　IF     AND     CONTAINS     THEN
ei, j = (vi,v j)12.　　　 

wi, j = wi, j + 113.　　　 

14.　END FOR
15. END FOR

k v

s v s k v

vi

v j ei, j wi, j

具体来讲, 本文首先利用 TextRank算法 [21]从用户评论中抽取关键词作为案件要素, 其可以看做是案件中用户

所关注的不同方面, 即用户评论中的子主题. 每个案件要素   都被当做是主题交互图的节点   . 但是仅利用案件要

素作为主题交互图节点可能导致用户评论信息损失过多, 影响模型的性能. 因此为了丰富节点的表征, 本文进一步

将包含案件要素的句子   并入节点   . 即如果句子   包含关键词   则将该句子分配到当前节点   , 对于不包含任何

关键词的句子则直接丢弃. 最后本文提出一种简单有效的方法来构造不同顶点之间的关联关系, 即如果节点   和

 中包含相同的句子则为其构建关联边   , 边的权重   为两个顶点中相同句子的数量.
图 1给出了表 1中给出例子的主题交互图构建结果, 其中案件要素集合为“婚礼、新郎、坠亡、新娘、继承、

183万”等, 每个案件要素簇还包括包含该要素的句子集合. 要素之间的关系通过统计要素相关的句子集合中重叠

句子的数量来构建. 如在“新娘”和“继承”两个要素之间构建关联关系, 是因为“新娘”和“继承”两个要素均出现在

“刚领证半个月新娘张某诉求继承 183万元被公婆起诉”这个句子中. 从图 1中也可以看出, 相比基于句子相似度 [7]
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的方法, 本文提出的方法能够更直接表示不同案件要素之间的关联关系, 避免因句子表示不准确而带来的误差传

递问题. 本文也给出了不同的 TIG图构造方法的对比结果, 详细分析见第 6.2节.
  

更大疑点为何在婚礼两小时前坠亡
王某婚礼当天坠亡
......

婚礼

坠亡

继承

新郎

新娘

183 万

更大疑点为何在婚礼两小时前坠亡
王某婚礼当天坠亡
等来的却是新郎的坠亡
......

刚领证半个月新娘张某诉求
继承 183 万元被公婆起诉
......

这个新郎的死疑点重重
俺相信新娘会选新郎的复活

等来的却是新郎的坠亡
......

没有哪一个新娘想要这 183 万
俺相信新娘会选新郎的复活

......

没有哪一个新娘想要这 183 万
领证半个月新娘张某诉求
继承 183 万 元被公婆起诉

......

图 1　主题交互图示例
  

4   基于主题交互图的案件话题摘要

基于构建的主题交互图, 本文提出一种图到序列的案件话题摘要生成方法. 如图 2所示, 提出的模型包括图编

码器和序列解码器两部分, 其中图编码器负责对生成主题交互图进行编码, 生成每个节点的语义表征, 序列解码器

通过读取图编码器的表示, 基于注意力机制逐词生成摘要.
  

y1

e1

e1

s1

s1

k1

k1

k2 s2 s4

k2 s2 s4

k3

k4

s1

s4

k4 s4

s4

k3 s1 s4

s2

s2

e4

e4

e2

e2

e3

e3

h2h1

h1

h3 h4

h2 h3 h4

y2
... ym

序列解码器

图编码器

主题交互图

用户评论

残差 & 归一化

残差 & 归一化

前馈网络

图自注意力

BERT

图 2　基于主题交互图的案件话题摘要模型
  

4.1   图编码器

近年来, 以图卷积 (graph convolutional networks, GCNs)和图注意力 (graph attention networks, GATs)为代表

的图编码器在知识图谱 [29]、概念图 [30]和文档异构图 [31]等图结构数据上取得了很好的效果, 特别是基于 GATs的

图 Transformer 模型将图注意力机制和 Transformer 框架结合可以实现更好的图结构数据建模. 因此本文采用图

Transformer作为主题交互图编码器来生成节点的表示.
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G = (V,E) vi

vi

vi = { ki,S i} [CLS]; [ki]; [s0]; [SEP]; [s1]; [SEP] · · · [CLS]

[SEP]

具体来讲, 给定图   , 首先需要对图节点   进行初始化, 得到每个节点的高纬向量表示. 近年来基于

自监督优化目标的预训练模型能够从大规模无标记语料中学习隐含的语义规则和通用的知识, 在文本分类、智能

问答以及机器翻译等任务上取得了很好的性能. 因此本文为了生成更好的节点   的表示, 提出一种基于预训练模

型 (bidirectional encoder representations from transformers, BERT)[32]的图节点嵌入方法. 具体来讲, 首先基于节点

 得到 BERT 模型的输入序列, 即   , 其中   为 BERT 模型的分类

标签,    为不同句子的分隔标签. 节点的初始化过程如公式 (1)所示:
Hi =BERT(vi) (1)

Hi Hi,cls Hi [CLS ]

ei

其中,    表示 BERT 模型的最后一层输出向量序列,    则表示   序列中   标签对应的向量. 特别说明, 尽

管 BERT 模型能够为下游任务提供有用的知识, 但是参数规模较大 (约 110M), 微调整个 BERT 模型可能会带来

过拟合和灾难性遗忘等问题. 因此为了避免以上问题, 本文采用基于适配器网络的 BERT 模型微调方法 [33], 即首

先固定 BERT模型参数, 然后引入一个多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP)适配器网络来匹配 BERT模型和

Transformer模型的维度, 生成节点的初始特征表示   :
ei = tanh(WeHi,cls +be) (2)

tanh We ∈ Rd×l be ∈ Rd×1 d l其中,    为激活函数,    和   为训练参数,    和   分别表示图 Transformer模型的嵌入维度 (本文设

置为 512)和 BERT模型的输出维度 (本文设置为 768).
vi

vi Ni vi

在得到节点的初始特征表示的基础上, 本文引入图注意力机制来生成当前节点的表示. 具体来讲, 针对节点   ,
通过汇聚节点   及其所有的邻居节点   的表征, 生成   的表征. 公式如下:

ĥl
i = hl−1

i +
∑
j∈Ni

αi, jWVh j
l−1 (3)

ĥl
i l vi Ni vi WV h0

i =ei αi, j

vi v j

其中,    为第   层节点   的表示,    表示节点   在图 G 中的邻居节点,    为训练参数. 特别说明   .   为节点

 和   之间的注意力权重, 其计算过程如下:

αi, j = so f tmax
(
ui, j

)
=

exp
(
ui, j

)∑
j∈Ni

exp
(
ui, j

)

ui, j =

(
WKh j

l−1
)⊤

WQhi
l−1

√
dk

(4)

W∗ hi
l−1 hl−1

j so f tmax

hi
l−1 hl−1

j

√
dk dk

其中,    为训练参数. 模型首先计算   和   的内积, 然后利用   函数实现权值归一化. 特别说明, 为了避

免   和   的内积过大, 通常除以   对输出进行缩放,    为图 Transformer的隐状态维度.

vi hi

图 Transformer 模型在 GATs 模型的基础上, 引入层归一化和残差连接机制, 能够有效的缓解梯度消失问题,
取得了更好的性能. 因此本文在图注意力模块基础上, 引入残差连接和层归一化来生成节点   的最终表征   :hi =LayerNorm

(
h′i +LayerNorm

(
ĥi

))
h′i = FFN

(
LayerNorm

(
ĥi

)) (5)

其中, FFN 表示以 ReLU作为激活函数的前馈神经网络. 

4.2   解码器

st−1

H = (h1,h2, . . . ,hN) αt,i

本文采用基于 Transformer的序列解码器. 在解码时刻 t, 解码器首先计算 t–1时刻解码器隐状态   和编码端

隐状态序列   之间的注意力权重   , 公式如下:
et,i = vT

a tanh(Wa [hi; st−1])

αt,i = softmax
(
et,i
)
=

exp
(
et,i
)

N∑
i=1

exp
(
et,i
) (6)
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vT
a Wa [; ]

ct

其中,    和   为训练参数,    表示拼接操作, tanh 为激活函数. 然后基于生成的注意力权重, 对编码端隐状态序

列 H 进行加权求和得到 t 时刻的上下文向量   , 如公式 (7)所示:

ct =

N∑
i=1

αt,ihi (7)

st ct yt最后解码器通过融合 t 时刻解码器的隐状态   , 上下文向量   , 计算生成 t 时刻   的在目标词表上的分布概

率, 公式如下:

p (yt | y1, . . . ,yt−1) = softmax
(
Wp tanh(Wt [st;ct])

)
(8)

Wp Wt y ŷ其中,    和   为训练参数. 最终模型通过最小化生成摘要   和标准摘要   之间的交叉熵损失来优化整个模型.

L (θ) = −
∑

logp(y|D,G) (9)
 

5   实验设置
 

5.1   数据集

为了验证提出方法的有效性, 本文从新浪微博中收集案件相关的话题及相关的评论信息来构造案件话题摘要

数据集. 具体来讲, 本文从澎湃新闻、头条新闻等微博账号中抓取新闻约 23 万条左右, 然后利用相关性分析方

法 [34]筛选出与司法领域相关的新闻并从涉案新闻中抽取话题 (以##包括内容), 并对抽取得到的话题其进行人工标

注得到案件相关话题. 最后基于此抓取话题对应的导语和用户评论, 去除话题评论中重复的内容形成话题标题-导
语-评论形式的数据对. 在此基础上本文对收集的数据进行预处理, 过滤标题少于 5个字, 导语为空或评论为空的

数据, 最终得到包含 48 135 个话题的案件话题摘要数据集. 本文进一步对数据集进行随机划分, 得到包含 46 135
个样本的训练集、1 000测试集和 1 000验证集. 具体统计信息如表 2所示.
 

表 2    案件话题摘要数据集统计信息

统计项 训练集 测试集 验证集

样本数 46 135 1 000 1 000
标题平均词数 6.28 6.38 6.28
导语平均词数 52.72 51.26 51.45
评论平均条数 18.57 20.44 19.98
评论平均词数 873.15 950.97 925.53

 

从表 2可以看出, 每个话题平均包含 19条左右的评论句, 但是评论句的分布极不均衡, 部分话题仅包含 1条
评论, 而最多的则包含 96条评论, 数量差异较大. 另外也可以看出, 每个话题平均包含 916个词, 这个长度超过了

Transformer 模型的处理能力. 本文进一步从定量的角度给出了案件话题摘要数据集的评论句数量和评论句词数

的分布情况, 如图 3 所示. 从图 3(a) 可以看出, 虽然数据集中评论句数量少于 10 的样本较多 (64%), 但是仍然有

17% 的样本的评论句数量超过 50 句, 这也要求本文提出的模型能够从大量的评论中过滤噪声数据. 从图 3(b) 中
也能看出, 评论词超过 500的样本数占总样本的比例超过了 39%, 且长度超过 1 000的样本超过了 26%, 这些超长

的样本也给提出的摘要模型带来了挑战.
本文进一步从内容分析角度, 通过计算评论句和话题标题及导语之间 ROUGE值来评价评论句和话题标题及

导语之间的内容相关程度.ROUGE值是一种通过统计生成摘要和标准摘要之间的 n 元组重叠度来评价摘要的质

量 (详细介绍见第 5.2节). 从图 3(c)中可以看出, 有 48%的评论句和话题标题之间不存在任何重叠的词, 9%的评

论句和导语完全不相关, 这也说明用户的评论内容比较发散, 因此噪声数据较多. 尤其是评论句和话题标题之间不

相关的比例较高, 可能的原因是话题标题是内容的高度浓缩, 一般较短 (6个词左右), 因此 ROUGE值也较相对较低.
通过以上分析可知案件话题摘要数据集中含有较多的噪声数据, 提出的模型需要有很强的噪声数据过滤能

力. 另外数据集中评论句平均长度较长且长度差异大, 提出的模型要具有处理长数据的能力和适应不同长度的输入. 
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图 3　案件话题摘要数据集分布情况
  

5.2   评价指标

本文采用通用的 ROUGE (recall-oriented understudy for gisting evaluation)[35]值作为案件话题摘要任务的评价

指标, 其通过计算标准摘要和生成摘要之间 n 元组 (n-gram)的共现信息来评价摘要的生成质量, 和之前的工作相

同 [1,2], 本文使用 Pyrouge脚本计算生成摘要和标准摘要之间的 ROUGE-1, ROUGE-2和 ROUGE-L的 F1值作为

评价结果, 分别表示词 (word)、二元组 (bigram)和最长子序列之间 (longest common sequence)的重叠关系. 为了

简便本文分别将其简写为 RG-1, RG-2和 RG-L. 

5.3   实现细节

7e−4

1e−9

本文基于 Fairseq[36]框架实现话题摘要模型. 在模型训练方面, 批次大小设置为 4  096 词, 训练轮次设置为

50轮. 采用 Adam作为模型优化器, 学习率设置为   . 训练前 4 000步采用Warm-up策略, 最小学习率设置为

 . 在训练过程中采用标签平滑 (label smoothing)策略, 平滑因子设置为 0.1. 训练采用梯度累加策略, 累加次数

设置为 4. 所有模型训练过程中 dropout设置为 0.1. 在模型词表方面, 采用 BPE策略生成词表, 共享编解码器词表

和词嵌入层. 在模型结构方面, 编解码器均采用 6层 Transformer, 词嵌入的维度和模型的隐状态维度设置为 512,
多头注意力设置为 8, 前馈神经网络设置为 1 024. 解码推断阶段, 采用标准的集束搜索 (beam search)策略, beam-
size设置为 5. 当模型解码长度超过预设最大长度 (标题生成设置为 10, 导语生成设置为 50)或者生成 EOS标签时

停止解码. 

5.4   基线模型

为了验证提出方法的有效性, 本文选择以下基线系统, 包括标准 Transformer编解码模型、基于两阶段的摘要

方法和基于图的摘要方法:
(1) Flat Transformer (F-Trans)[37]: 编解码器均采用标准的 6层 Transformer模型. 案件话题评论被拼接为一个

长文本, 然后截取前 500个词作为输入.
(2) Hierarchical Transformer (H-Trans)[38]: 为了处理长序列, 首先利用词级 Transformer对每条评论单独编码,
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然后对所有评论词的隐状态进行平均池化 (average-pooling) 得到每条评论的向量, 然后基于句子级 Transformer
得到每个评论句的编码向量. 解码器在解码时同时关注词级的上下文和句子级的上下文.

(3) KeySents Transformer (KS-Trans): 采用两阶段的摘要生成策略, 首先利用 Textrank算法 [21]从话题评论中抽

取关键句, 然后基于标准的 Transformer生成摘要, 关键句的数量设置为 50.
(4) Keyword Transformer (KW-Trans): 采用两阶段的摘要生成策略, 首先利用 Textrank算法从话题评论中抽

取关键词, 然后基于标准的 Transformer生成摘要, 关键词的数量设置为 100.
(5) Keyword graph Transformer (KW-GraphTrans): 基于图的摘要生成方法, 首先从话题评论中抽取关键词并基

于共现关系构建关键词图, 然后基于图 Transformer对关键词图进行编码得到关键词表征并生成摘要, 关键词数量

设置为 100.
(6) Topic interaction graph Transformer (TIG-GraphTrans): 本文提出方法, 基于关键词和包含关键词的句子构

建主题交互图, 然后基于图 Transformer编码得到节点特征并生成摘要, 关键词数量设置为 100. 

6   实验结果分析
 

6.1   基线模型结果对比

∆本文在表 3中给出了不同基线模型在标题生成任务和导语生成任务上的对比实验结果, 其中   表示本文提出

的 TIG-GraphTrans相比其他基线模型在 RG-1指标上的性能提升.
 

表 3    不同基线模型结果对比

任务 模型 RG-1 RG-2 RG-L ∆    (%)

标题生成

F-Trans 88.73 84.83 88.63 4.79
H-Trans 86.42 81.66 86.09 7.59
KS-Trans 91.17 88.26 89.87 1.99
KW-Trans 89.31 86.08 89.31 4.11

KW-GraphTrans 91.73 88.95 91.80 1.36
TIG-GraphTrans 92.98 90.54 93.03 －

导语生成

F-Trans 50.77 35.10 49.36 5.16
H-Trans 50.92 36.46 49.22 4.85
KS-Trans 51.57 36.60 50.18 3.53
KW-Trans 45.01 32.38 43.53 18.62

KW-GraphTrans 49.80 34.47 48.29 7.21
TIG-GraphTrans 53.39 38.50 51.90 －

 

从表 3 可以看出, 在标题生成任务上所有的基线模型均取得了较好的性能. 如 F-Trans 模型直接对话题评论

进行截取仍然取得了 88.73 的 RG-1 得分. 这也说明标题生成任务相对简单 (话题标题平均长度仅 7 个词),
Transformer模型很容易就能学习到编码器和解码器之间映射关系. 另外也可以发现 H-Trans模型性能相比其他模

型有一定的下降, 可能的原因是 H-Trans引入了词和句子级编码器对用户评论进行分层编码, 模型复杂度高, 参数

量大, 从而导致模型出现了过拟合问题. 另外可以看出两阶段模型 KW-Trans和 KS-Trans模型首先抽取关键词和

关键句, 精炼了摘要生成模型的输入, 因此相比 F-Trans 模型取得了更好的性能. 另外相比 KW-Trans 模型, KS-
Trans模型在 RG-1, RG-2和 RG-L这 3个指标上分别提高了 1.86, 2.01和 3.01. 本文分析原因是: 关键句相比关键

词包含的信息量更丰富 ,  流畅性也更好 ,  因此在摘要生成时能够更好的覆盖原文的重要信息 .  另外 KW-
GraphTrans模型通过将关键词组织为共现关键词图, 基于 Graph Transformer模型能够生成更好的关键词表示, 因
此相比 KW-Trans模型, 在 ROUGE-1指标上也取得了 2.42的提升. 从表 3还可以看出, TIG-GraphTrans模型能够

联合利用关键词和关键句的信息, 并且将其组织为主题交互图, 因此相比其他模型取得了更好的性能. 相比 F-
Trans模型, TIG-GraphTrans模型在 RG-1, RG-2和 RG-L分别提高了 4.25, 5.71和 4.4, 相比 KW-GraphTrans模型
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也提升了 1.25, 1.59和 1.23.
相比话题标题生成任务, 话题导语生成任务需要生成平均长度 51个词左右的导语作为话题摘要. 从表 3可以

看出, 相比其他的基线模型, TIG-GraphTrans 模型同样取得了最优的性能, 与 F-Trans、KW-Trans 和 KW-
GraphTrans模型相比在 RG-1指标上分别取得了 5.16%、3.53%和 7.21%的提升. 这也说明在复杂的导语生成任

务中, TIG能够同时利用关键词和关键句来表达原文的重要信息, 并通过建立不同节点之间的交互关系帮助模型

更好的理解话题, 有效的实现重要信息的选择和无关信息的过滤. 从表 3还可以看出, 导语生成任务与标题生成任

务表现出了一些不同的特点: (1)导语生成相比标题生成难度更大, 不同模型的性能差异较为显著. 可能的原因是

话题标题长度较短, 解码过程简单, 因此解码器对编码器的输入并不敏感, 即便输入中存在噪声, 模型仍然能够很

好的生成标题. 但是导语生成任务则更依赖编码器的输入, 要求模型具有更精细化的输入筛选能力. (2) KW-Trans
和 KW-GraphTrans两个基于关键词的方法相比其他基于句子级输入的模型能差距较大, 即便在标题生成任务中

取得较好性能的 KW-GraphTrans模型相比 F-Trans和 TIG-GraphTrans在 RG-1指标上仍相差 0.97和 3.59. 本文

认为可能的原因是关键词虽然能够表征用户评论的要点, 但是也同样存在较多的信息损失, 在生成导语这样语义

复杂的摘要时无法很好的提供用户评论得到全局信息.
通过以上分析可以得出结论, TIG能够同时利用关键词及关键句的信息, 是一种有效的数据选择方法, 在标题

生成和导语生成两类摘要生成任务上都取得了良好的性能. 

6.2   不同 TIG 图结果对比

本文提出的 TIG 图以抽取的关键词和包含关键词的句子作为节点, 以不同节点是否包含相同的句子来构建

不同节点之间的边. 为了进一步验证不同的 TIG图构造方法对模型性能的影响, 本文提出了 3种不同的 TIG图构

造方法: (1) PMI-TIG: 首先计算关键词之间的点互信息 (point-wise mutual information, PMI), PMI信息越大表明关

键词之间的相关性较强, 反之亦然. 通过在 PMI>0的关键词之间构建关联关系得到 TIG图, PMI计算窗口大小设

置为 5; (2) TFIDF-TIG: 基于 TF-IDF算法首先生成每个顶点的表示, 然后基于此计算不同节点之间的余弦相似度

(cosine similarity), 相似度超过阈值的节点之间则构建关联关系, 阈值设置为 0.5; (3)LDA-TIG: 和模型 TFIDF-TIG
相似, 不同在于每个顶点的表示为基于 LDA (latent dirichlet allocation)主题模型 [39]训练得到的文档主题概率分布,
其中主题数设置为 100. 不同模型在导语生成任务上的实验结果如表 4所示.
 

表 4    不同 TIG图在导语生成任务上结果对比

模型 RG-1 RG-2 RG-L
PMI-TIG 53.22 37.16 50.07
TFIDF-TIG 50.31 35.91 49.68
LDA-TIG 51.63 37.39 50.44

TIG 53.39 38.50 51.90
 

从表 4可以看出, 本文提出的基于句子共现的 TIG图构造方法相比其他基于相似度方法取得了更好的性能.
可能的原因是句子共现关系实际上也可以看做关键词在句子大小窗口内的共现关系, 能够直接描述不同案件要素

之间的关联关系. 基于 PMI的方法则是统计关键词的局部共现关系, 与 TIG模型取得了相近的性能. 基于 TF-IDF
和 LDA 的方法相比 TIG 图虽然有一定的性能下降, 但是总体上来讲性能仍优于表 3 中基于 Transformer 的方法

和两阶段的方法. 这也说明基于 TF-IDF 和 LDA 表征文本能够一定程度上反映不同节点的关联程度, 尤其是

LDA模型直接通过主题建模的方式来构造不同节点之间的关联关系, 因此相比 TF-IDF模型取得了一定的性能提

升. 但是通过先表征节点再构建 TIG图的方法也会带来因为表征误差而导致的误差累加的问题, 其性能依赖于节

点的表示质量. 因此本文认为直接计算不同的节点之间的共现关系是一种简单且有效的构图方法. 

6.3   不同图节点初始化方法结果对比

本文提出一种基于 BERT模型和适配器网络的节点初始化方法. 为了进一步验证不同初始化方法对模型性能
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的影响, 表 5中列举了不同的节点初始化方法在话题导语生成任务上性能的对比结果, 其中 Random表示每个节

点根据词表进行随机初始化, 然后基于平均池化得到节点的表征; Bi-LSTM 表示将每个节点看做一个输入序列,
基于双向长短期记忆网络 (bi-directional long short term memory, Bi-LSTM)进行编码, 以模型最后时刻的输出作为

节点的表征, 隐状态的维度设置为 512; Transformer 模型与 Bi-LSTM 相似, 利用 Transformer 对图节点进行初始

化, 基于平均池化得到节点的表示, 隐状态的维度同样设置为 512; BERT为本文提出的方法.
 

表 5    不同图节点初始化方法在导语生成任务结果对比

模型 RG-1 RG-2 RG-L
Random 46.75 33.74 44.91
BI-LSTM 51.13 37.26 50.47
Transformer 50.66 36.82 49.58

BERT 53.39 38.50 51.90
 

从表 5可以看出, BERT模型相比 Random、Bi-LSTM和 Transformer等方法取得了更好的性能, 尤其是相比

Random在 RG-1, RG-2和 RG-L指标上分别提升了 6.64, 4.76和 6.99. 这也说明引入 BERT模型能够获得更好的

初始化表征, 对于下游的摘要任务能够提供很好的支撑. 另外一个原因可能是相比 BERT模型, 其他模型引入了更

多的参数, 包括 Embedding层和 Bi-LSTM或 Transformer编码层, 在一定程度上可能也会存在过拟合的风险, 这点

在标题生成任务上更为明显. 另外 Bi-LSTM和 Transformer模型相比 Random模型取得了更好的效果, 这也说明

在随机词嵌入的基础上, 利用 Bi-LSTM或者 Transformer继续学习不同词之间的依赖关系能够生成更好的初始化

表征. 因此本文认为, 将 BERT等预训练模型引入到词嵌入层能够生成更好的节点初始化特征. 

6.4   人工评价

本文进一步引入人工评价, 从生成摘要的流畅度、信息量以及真实性 3个方面更精确的评价生成的话题摘要

质量, 其中流畅度主要评价生成的话题摘要是否存在逻辑错误和语法错误; 信息量则主要关注生成摘要是否覆盖

了原文的中心思想, 是否关注了原文中不重要的细节; 而真实性则反映生成摘要是否存在事实性错误以及是否和

原文表达存在冲突. 为了进行评测, 本文随机从导语生成任务测试集中选择 100条样本作为评测数据, 并选择 5名
研究生作为评测人员对不同模型生成的话题导语进行打分, 分值从 1–5, 其中 1分表示得分最低, 而 5分表示最优,
最终采用所有评测者的平均分作为样本的最终得分, 评价结果如图 4所示.
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图 4　人工导语生成任务评价结果
 

从图 4中可以看出, 在流畅度、信息量和真实性 3个指标上, TIG-GraphTrans模型均取得了较好的性能, 尤其

是在信息量指标上取得了 4.15分, 比标准摘要 (gold)高出 0.21. 本文分析可能的原因有两个: 一是 TIG模型能够

选择重要信息并有效的过滤噪声数据, 因此生成的摘要能够反映案件话题的重要信息, 另外就是构造的案件话题

摘要数据集存在噪声, 部分标准摘要包含有一些噪声信息, 如部分摘要可能含有“据网友微博爆料”“网页链接”等
与案件话题无关的内容. 另外还可以看出, 基于关键词 KW-Trans和 KW-GraphTrans模型在流畅度、信息量指标

上性能较差, 也可以反映出, 如果模型仅依赖于关键词来生成摘要容易忽视事件的整体信息, 因此导致无法生成高

质量的话题导语. 在真实性方面, 基于两阶段的 KW-Trans 和 KS-Trans 以及基于图的 KW-GraphTrans 和 TIG-
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GraphTrans方法性能普遍优于 F-Trans和 H-Trans, 这也说明在有噪数据集中, 先对数据进行选择和过滤是一种有

效的摘要方法, 通过选择话题中的重要信息能够很好的避免生成事实错误的摘要. 

6.5   实例分析

本文在表 6中列举了不同的模型生成案件话题摘要的示例, 其中斜体加粗部分为抽取的关键词和关键句. 从
表 6可以看出, 该话题主要围绕“吴春红误判故意杀人罪”案件开展讨论, 重点聚焦在“河南省高院宣判撤销吴春红

故意杀人罪判决改判无罪”. 不同的模型在话题标题生成任务中均生成了语义正确的话题标题, 本文提出的 TIG-
Trans将标准摘要中的“河南 16年前投毒杀人案”替换为了“吴春红”, 从语义理解上更加准确. 在话题导语生成任

务上, Flat-Trans模型关注了“吴春红判处死缓”这一不重要的细节, 生成了事实错误的摘要, 认为“河南高院对吴春

红的判决结果为死缓”. 出现这种原因可能原因是 Flat-Trans直接截取话题评论前 500个词作为生成摘要模型的输

入, 仅包含话题评论的部分信息, 因此无法很好的了解整个话题的重要信息. 另外 KW-Trans生成了不连贯、事实

错误的导语, 在话题标题生成上却较为准确, 这也说明生成摘要模型仅依赖于抽取关键词, 失去了上下文语境, 因
此模型无法很好的生成复杂的话题导语. 本文提出的 TIG-Graph方法则通过引入关键词来发现话题评论的重要信

息, 同时利用关键句来增强关键词的语义表征, 因此能够生成了语义正确、连贯、事实正确的话题导语.
 

表 6    不同基线模型生成话题标题和话题导语示例

话题评论(部分)

(1)2004年11月15日, 河南省民权县周岗村两名孩童因“毒鼠强”中毒, 一死一伤. 吴春红被认定为嫌疑人, 因琐

事“投毒报复”.2005年6月23日至2007年10月30日, 商丘中院三次以故意杀人罪, 判处吴春红死缓. 河南高院

三次以“事实不清”为由, 发回重审. 多年来, 吴春红及其家属持续申诉. 入狱以来, 吴春红一直拒绝认罪、拒

绝减刑.
(2)4月1日, 在河南高院开庭宣判, 原判决被撤销, 改判吴春红无罪, 当庭释放.2004年11月15日, 河南民权县周

岗村两名孩童“毒鼠强”中毒, 一死一伤, 吴春红被认定为因琐事投毒报复的凶手, 因故意杀人罪3次被判死

缓, 1次被判无期徒刑.
(3)人生有几个16年, 今天终于是无罪释放, 可是这16年走过的日日夜夜, 心中的滋味只有当事人最清楚……
他在一部分的经历留给我们九个字的思考: 一件事, 一挥间, 一辈子.
(4)16年前, 河南省民权县两幼童鼠药中毒, 一死一伤, 吴春红被认定为凶手, 羁押至今…… 本判决为终审判

决, 撤销此前的刑事裁定和刑事附带民事判决. 吴春红代理律师李长青对判决结果满意, 他表示吴春红或申

请国家赔偿.
(5)16年的青春无论怎样都不可能重来了, 多少补偿金都换不回一个人的人生…… 让一个无罪的人在牢狱中

度过了16年, 如果不还受害人一个公道, 如何让人相信法律的公正？法律又该如何保护受害人的权益？

(6)有几个16年可以等待, 16年的青春年华啊！谁来买单已经不重要了, 还了清白！被冤枉了, 自己和亲人承

受着巨大的心理压力.
(7)三次被判死缓, 三次被发回重审, 一次被判无期, 一次被维持原判, 吴春红终于在今天的再审中被宣判无

罪, 他的儿子表示后续会申请国家赔偿.

标准摘要

[话题标题] 河南16年前投毒杀人案再审改判无罪

[话题导语] 4月1日, “吴春红投毒案”今日在河南高院开庭宣判. 河南省高级人民法院的判决书显示, 吴春红

被宣判无罪, 当庭释放.

Flat-Trans
[话题标题] 河南高院撤销宣判“吴春红投毒案”
[话题导语] 4月15日, 河南省高院吴春红以故意杀人罪判决, 再审改判嫌疑人吴春红死缓.

KW-Trans
[话题标题] 河南16年前吴春红投毒案被判无罪

[话题导语] 河南省民权孩子死亡, 河南高院吴春红投毒案因故意杀人罪三次被判16年死缓.

KS-Trans
[话题标题] 河南16年前投毒杀人案当庭释放

[话题导语] 吴春红投毒案河南高院宣判, 改判无罪释放, 他表示冤枉他的人应道歉.

TIG-Trans
[话题标题] 吴春红再审被判无罪

[话题导语] 16年前“吴春红投毒案”河南高院宣判, 吴春红改判无罪.
 

本文进一步在表 7 中列举了 2 个缺陷样例来说明本文方法存在的局限性, 话题导语表示该例子的标准摘要,
TIG-Trans表示本文提出方法生成的导语. 从第 1个例子可以看出, 在某些情况下, TIG-Trans容易生成流畅度较低

的摘要, 如重复出现“刘女士家暴跳楼”等内容. 可能的原因是该案件话题的用户讨论比较发散, 在构建的主题交互

图上过分的强调“刘女士”“家暴”“跳楼”等相关的案件要素, 且由于不相关的内容过多, 案件要素之间的关系构建
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比较稀疏, 模型退化为基于关键词的摘要生成方法, 模型更容易复制案件要素等重要内容, 导致流畅度降低. 另外

从第 2 个例子中还可以看出, 本文模型有时会生成一些事实错误的摘要, 如在原文的评论中从未出现“吴军豹被

判 2年 7个月”这样的内容, 而基于主题交互图的摘要模型生成了错误的内容. 鉴于此, 在后续的研究中可以进一

步考虑更好的利用案件要素以及相关评论句等信息, 构建更好的关联图构造方法, 提升模型的性能.
 

表 7    本文模型生成的缺陷样例

话题导语
7月24日, 河南省商丘市柘城县人民检察院负责该案件的李姓负责人称, 刘女士因遭到丈夫殴打被迫从楼上跳下,
因此跳楼行为和丈夫殴打行为之间存在间接联系. 该院已于6月15日以故意伤害罪对窦某提起公诉.

TIG-Trans
近日, 河南商丘, 刘女士遭刘女士家暴跳楼女子遭刘女士家暴跳楼, 并在公诉中把刘女士跳楼行为列为该案件的加

重情节, 建议法院从重量刑.

话题导语
7月3日, 江西南昌, 豫章书院非法拘禁案第二次开庭. 受害人罗伟称, 等这天已等了七年, 要吴军豹公开道歉, 给受

害者公正的真相.2017年, 豫章书院被曝虐待学生后停办. 此后, 罗伟等学生提出刑事附带民事诉讼.

TIG-Trans 7月29日, 江西南昌, “豫章书院”非法拘禁案一审宣判, 吴军豹被判2年7个月.
  

7   结　论

本文提出一种案件相关话题的文本摘要任务并从新浪微博抓取相关数据, 构建了案件话题摘要数据集. 针对

该任务中用户评论长度差异大、噪声数据多等问题, 提出一种基于图的两阶段话题摘要生成方法, 通过利用案件

要素及相关的关键句来构建主题交互图, 实现噪声数据的过滤和重要信息的选择. 相较传统的多文档摘要方法, 主
题交互图能够有效的建模评论中重要的案件要素之间的关联关系, 从而让模型更好的理解案件话题. 在话题标题

生成和话题导语生成两个任务上的实验结果也表明, 在案件话题摘要任务中引入主题交互图能够在保留重要信息

的基础上有效降低复杂文档的处理难度, 从而有效的改善摘要的生成质量.
在下一步研究中, 本文拟继续提升案件话题摘要数据集的质量, 探索构建包含案件要素、评论句及评论文档

的异构主题交互图来更好的表达案件要素和关键句之间的关联关系, 进一步探讨如何引入更好的主题交互图编码

方法来提升摘要的生成质量.
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