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МАЛОРЕСУРСНАЯ АБСТРАКТИВНАЯ СУММАРИЗАЦИЯ ТЕКСТОВ  
С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ КОНТРАСТИВНОГО ОБУЧЕНИЯ БЕЗ УЧИТЕЛЯ  

И ROUGE-ОРИЕНТИРОВАННОЙ ФУНКЦИИ ПОТЕРЬ 

Актуальность данной работы определяется тем, что в специализированных предметных об-
ластях и малоресурсных языках получение достаточного числа примеров «текст-реферат» для эф-
фективного решения задачи абстрактивной суммаризации текстов оказывается дорогостоящим и 
практически невыполнимым, тогда как современные модели глубокого обучения требуют крупных 
размеченных корпусов, а большие объемы неразмеченных текстов остаются неиспользуемыми. Цель 
исследования заключается в разработке нового метода обучения моделей абстрактивной суммари-
зации для малоресурсных (10-примерных и 100-примерных) режимов, обеспечивающего рост качест-
ва за счет дообучения модели на неразмеченных данных с использованием контрастивного обучения 
без учителя с аугментацией входа. Из задач исследования выделяются создание новой контрастив-
ной функции потерь и проведение сравнения полученного подхода с существующими методами ма-
лоресурсной абстрактивной суммаризации. Методы и подходы включают новую функцию потерь 
для дообучения трансформера, включающую в себя контрастивную генеративную компоненту диф-
ференцируемой аппроксимации метрики ROUGE-3. Предложены два варианта метода – последова-
тельный «DiffROUGE-seq» и метод с частичным привлечением учителя «DiffROUGE-sim». В качест-
ве базовой модели используется BART-large, а аугментации входа генерируются моделью FLAN-T5-
large в 0-примерном режиме. Произведено сравнение на популярных выборках AESLC, Gigaword, 
XSum и Reddit. Предложенный метод показал заметное улучшение метрик ROUGE в успешных слу-
чаях в среднем на 2,69 для 10-примерного режима и в среднем на 2,13 для 100-примерного режима. 
Таким образом, новый предложенный метод малоресурсной абстрактивной суммаризации, исполь-
зующий как размеченные, так и неразмеченные данные, заметно более эффективен по метрике 
ROUGE по сравнению с существующими подходами. 

Обработка естественного языка; абстрактивная суммаризация; малоресурсный режим; глубо-
кое обучение; трансформер; контрастивное обучение; дифференцируемая аппроксимация метрики. 

I.E. Lysenko 

LOW-RESOURCE ABSTRACTIVE TEXT SUMMARIZATION VIA CONTRASTIVE 
UNSUPERVISED LEARNING WITH A ROUGE-ORIENTED LOSS FUNCTION 

The relevance of this work is motivated by the fact that in specialized domains and low-resource 
languages obtaining a sufficient number of “document-summary” pairs for effective abstractive text sum-
marization is expensive and often practically infeasible, whereas modern deep learning models require 
large labeled corpora and large volumes of text remain unused. The aim of this study is to develop a new 
training method for abstractive summarization models in low-resource (10-shot and 100-shot) settings 
that improves quality by fine-tuning the model on unlabeled data using unsupervised contrastive learning 
with input augmentation. The research tasks include designing a new contrastive loss function and com-
paring the proposed approach with existing methods of low-resource abstractive summarization. The 
methods and approaches comprise a new loss function for fine-tuning a transformer that includes a con-
trastive generative component based on a differentiable approximation of the ROUGE-3 metric. Two vari-
ants of the method are proposed – the sequential “DiffROUGE-seq” and the semi-supervised 
“DiffROUGE-sim”. BART-large is used as the base model, while input augmentations are generated by 
FLAN-T5-large in a zero-shot regime. Experiments are conducted on popular datasets AESLC, Gigaword, 
XSum, and Reddit. The proposed method achieves substantial improvements in ROUGE scores in success-
ful cases, with average gains of 2.69 in the 10-shot setting and 2.13 in the 100-shot setting. In summary, 
the newly proposed low-resource abstractive summarization method that leverages both labeled and unla-
beled data is significantly more effective in terms of ROUGE than existing approaches. 

Natural language processing; abstractive summarization; low-resource setting; deep learning; 
transformer; contrastive learning; differentiable approximation of a metric. 

Введение. Стремительный рост объемов текстовой информации в науке, промыш-
ленности и медиа усложняет ее анализ и усиливает потребность в надежных методах 
суммаризации, которые позволяют по входному тексту получить выжимку главной ин-
формации в нем. Это позволяет решить проблему информационной перегрузки читателя 
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и улучшает степень восприятия содержания текстов. Различается экстрактивная сумма-
ризация, задача которой заключается в составлении реферата путем выбора наиболее 
информативных предложений текста, и абстрактивная суммаризация, задача которой 
заключается в перефразировании и новой формулировке исходного текста в более корот-
кой форме. На данный момент, с ростом популярности больших языковых моделей, аб-
страктивная суммаризация становится все более распространенной, так как она позволяет 
получить не только информативный, но и связный текст реферата. 

Абстрактивная суммаризация, так как она основана на больших языковых моделях, 

которые зачастую базируются на архитектуре «трансформер» [1], требует больших объе-

мов тренировочных пар «текст-реферат», чтобы используемая модель научилась генери-

ровать рефераты высокого качества. Однако в специализированных областях, таких как 

юриспруденция, финансы или медицина, получение достаточного числа таких пар явля-

ется практически невыполнимым из-за стоимости разметки, требования к специализиро-

ванным знаниям и т.п., но количество неразмеченных данных в данных областях зачас-

тую большое. Таким образом, применение абстрактивной суммаризации к текстам из 

таких областей существенно ограничено и является открытой проблемой. 

В данной работе мы рассматриваем случай, когда имеется мало размеченных при-

меров «текст-реферат» (10 или 100) и много неразмеченных примеров, то есть только 

текстов без сопутствующих им рефератов. В отличие от существующих методов обуче-

ния больших языковых моделей, таких как BART [2], PEGASUS [3] и T5 [4], предложен-

ный нами подход позволяет воспользоваться информацией из неразмеченного набора 

данных для улучшения качества абстрактивной суммаризации. Мы предлагаем новый 

метод обучения, который заключается в максимизации предложенной нами контрастив-

ной модификации дифференцируемой аппроксимации популярной метрики ROUGE-3 [5] 

между сгенерированными моделью текстами для исходного неразмеченного текста и его 

аугментации. Мы также показываем, что предложенный метод зачастую оказывается за-

метно лучше существующих в литературе методов по метрикам ROUGE [5]. 

1. Описание и постановка решаемой задачи. 1.1. Формулировка проблемы. Аб-

страктивная суммаризация – задача обработки естественного языка, которая заключается 

в том, чтобы по входному тексту                  получить его краткий реферат 

                , такой, что он является связным текстом, охватывающим всю важную 

информацию из исходного текста, и        . 
Задача абстрактивной суммаризации обычно оценивается метрикой ROUGE-N [5]. 

Формально, пусть    – модель абстрактивной суммаризации с параметрами  , которая по 

входному тексту   порождает реферат        , и пусть                  
   

   
 – тестовая 

выборка пар «текст – эталонный реферат». В качестве технического параметра, являюще-

гося критерием оценки качества абстрактивной суммаризации, используется метрика 

ROUGE-N [5], измеряющая долю совпадающих N-грамм между сгенерированным   и 

эталонным    рефератами. Обозначив через       число вхождений N-граммы   в текст 

 , определим: 

  
                          

          
   

        

         

            
   

        

           
 

                    
                 

                 
          

Критерием качества модели служит усредненное по тестовой выборке значение 

метрики: 
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Таким образом, задача формализуется как поиск параметров   , максимизирующих 

критерий     : 

         
 

      

В данном исследовании рассматривается случай абстрактивной суммаризации, ко-

гда доступно 10 или 100 пар «текст-реферат» и много неразмеченных текстов без рефера-

тов, так как этот случай описывает существующие области текстов, например, юриспру-

денцию, медицину или финансы, и существующие методы абстрактивной суммаризации 

плохо работают с текстами из этих областей ввиду недостаточного количества размечен-

ных данных. Таким образом, проблема исследования заключается в том, что задача абст-

рактивной суммаризации текстов с малым числом размеченных данных плохо решается 

существующими популярными методами [2–4] ввиду того, что они требуют больших 

объемов пар «текст-реферат» для обучения. 

1.2. Актуальность темы. Актуальность темы абстрактивной суммаризации обу-

словлена быстрым ростом объемов текстовой информации во многих областях, которую 

ввиду проблемы информационного перегруза сложно просматривать, воспринимать и 

анализировать, поэтому возникает потребность в автоматизированных средствах сжатия 

и обобщения данных. Системы абстрактивной суммаризации, способные формировать 

связные и информативные рефераты за счет генерации новых формулировок, имеют 

важное значение как для развития фундаментальных исследований в области обработки 

естественного языка (например, как одна из задач для оценки качества новых больших 

языковых моделей), так и для практических приложений – от новостных агрегаторов и 

интеллектуальных поисковых систем до поддержки принятия решений в таких областях, 

как медицина, юриспруденция или финансы. 

Перспективы развития темы связаны с совершенствованием методов, устойчиво ра-

ботающих в режимах дефицита данных. Ожидается, что развитие подходов к абстрак-

тивной суммаризации, основанных на эффективном использовании неразмеченных кор-

пусов и контрастивного обучения, позволит получать более точные и содержательные 

резюме для широкого круга прикладных задач и областей. 

1.3. Обзор литературы. 1.3.1 Методы абстрактивной суммаризации. Одними из 

самых популярных моделей для решения задачи абстрактивной суммаризации на данный 

момент являются BART [2], PEGASUS [3] и T5 [4], основанные на архитектуре «транс-

формер» [1]. 

BART [2] – модель кодировщик-декодировщик, которая училась без учителя на за-

дачу восстановления текста после одного из пяти возможных методов зашумления: мас-

кировки токенов, удаления токенов, заполнения текста, перестановки предложений и 

циклического сдвига документа.  

PEGASUS [3] – модель кодировщик-декодировщик, которая была создана для ре-

шения задачи абстрактивной суммаризации. Данная модель, аналогично BART [2], обу-

чалась без учителя на задачу восстановления текста после зашумления, однако при обу-

чении данной модели для зашумления исходного текста используется метод генерации 

пропущенных предложений, предложенный авторами, чтобы метод зашумления более 

тесно соответствовал целевой задаче абстрактивной суммаризации и приводил к лучшим 

и более быстрым результатам дообучения. Данная модель показывает хорошие результа-

ты для малопримерных режимов и зачастую показывает наилучшие результаты среди 

трех рассмотренных моделей, поэтому мы используем ее в качестве базовой для сравне-

ния с предложенным нами подходом. 

T5 [4] – модель кодировщик-декодировщик, которая сначала обучалась без учителя 

на задачу восстановления текста по искаженным фрагментам, а затем училась на отдель-

ные задачи (абстрактивная суммаризация, машинный перевод и т.п.), используя префикс 

задачи («summarize: …», «translate English to German: …»). Таким образом, данная модель 

способна решать множество различных генеративных задач одновременно, используя 

разные префиксы задач. 
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Данные модели зачастую используются в качестве базовых, вокруг которых строят-

ся существующие подходы к малопримерной абстрактивной суммаризации.  

Активное обучение – метод оптимальной разметки данных с ограниченным бюдже-

том, который итеративно выбирает для разметки примеры, которые имеют максималь-

ную оценку неопределенности для данной модели. Активное обучение часто использует-

ся в случае дорогой разметки, когда размеченных данных мало, а неразмеченных – мно-

го, в частности, в абстрактивной суммаризации. IDDS [6] – метод оценки неопределенно-

сти генеративной модели для использования в активном обучении, который каждый шаг 

приоритизирует объекты, которые находятся в среднем далеко от размеченных данных, 

но в среднем близко к неразмеченным. В данной статье авторы также предлагают метод 

самообучения, во время которого для разметки неразмеченных данных используется сама 

модель, обученная на малом количестве имеющихся размеченных данных. Для экспери-

ментов в малоресурсных режимах авторы используют модель BART [2]. Во время срав-

нения мы используем название «Tsvigun et al.» для обращения к лучшим подходам дан-

ной статьи. 

FactPEGASUS [7] – модель абстрактивной суммаризации, основанная на модели 

PEGASUS [3]. Авторы, во-первых, модифицируют метод генерации пропущенных предло-

жений PEGASUS [3], чтобы выбирать более фактичные предложения, а, во-вторых, пред-

лагают использовать во время дообучения три модуля, улучшающих фактичность итоговой 

модели: соединитель, добавляющий токен маскировки в резюме для соответствия задаче 

предобучения, корректор, убирающий галлюцинации из резюме, и контрастор, который 

добавляет в функцию потерь контрастивную компоненту, позволяющую модели выбирать 

более фактичные резюме. Используя данные нововведения, FactPEGASUS [7] показывает 

способность к генерации более фактичных резюме в малоресурсных режимах. 

MTL-ABS [8] – метод малоресурсной абстрактивной суммаризации, который ис-

пользует как латентные знания большой языковой модели, так и внешние корпусы тек-

стов, для улучшения качества решения данной задачи. Авторы предлагают добавить в 

трансформер [1] слои-адаптеры, чтобы не обучать модель полностью и облегчить пере-

нос знаний из внешних корпусов текстов. Для экспериментов авторы используют транс-

формер [1] с 12 слоями кодировщика и 6 слоями декодировщика. 

UniSumm [9] – метод обучения моделей суммаризации в малоресурсном режиме. 

Авторы сначала тренируют суммаризационную модель на различных выборках, помечая 

их специальными префиксами, включая универсальный префикс для дальнейшего эф-

фективного малопримерного обучения. Далее авторы используют универсальный пре-

фикс для дообучения модели на конкретной малопримерной области. Авторы использу-

ют BART [2] в качестве базовой суммаризационной модели. 

SummaFusion-large [10] – метод абстрактивной суммаризации, который заключается 

в комбинации нескольких рефератов-кандидатов для получения итогового реферата. Ав-

торы предлагают передавать в декодировщик конкатенированное векторное представле-

ние исходного текста и всех рефератов-кандидатов. Авторы утверждают, что такой под-

ход улучшает качество в случае, когда качество отдельных кандидатов низкое, например, 

в малоресурсной абстрактивной суммаризации. В качестве базовой модели авторы ис-

пользуют PEGASUS [3]. 

1.3.2. Выборки данных. Мы проводим эксперименты на четырех популярных вы-

борках данных AESLC [11], Gigaword [12], XSum [13] и Reddit [14]. Аналогично сущест-

вующим методам, мы симулируем малоресурсный режим, выбирая случайные 10 или 100 

размеченных тренировочных примеров для обучения с учителем и используем остальные 

тренировочные данные для обучения без учителя. 

AESLC [11] – выборка электронных писем компании Enron, суммаризационной за-

дачей которой является генерация темы письма по его содержанию. И тексты, и резюме 

данной выборки достаточно короткие – в среднем 75 и 4 слова, соответственно. Выборка 

содержит 14 436 тренировочных, 1 960 валидационных и 1 906 тестовых примеров. Об-

ласть выборки – деловые и персональные письма. 
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Gigaword [12] – выборка новостного характера, задачей для которой является со-
ставление заголовка новостной статьи по ее содержанию. И тексты, и резюме данной 
выборки также являются короткими – в среднем 31 и 8 слов, соответственно. Выборка 
содержит 3 803 957 тренировочных, 189 651 валидационных и 1 951 тестовых примера. 

XSum [13] – выборка статей BBC из различных областей (новости, политика, спорт, 
погода и т.п.), суммаризационной задачей которой является составление резюме из одно-
го предложения по содержанию статьи. Авторы использовали подзаголовок статьи в ка-
честве верного резюме. Тексты данной выборки являются длинными, тогда как резюме 
являются короткими – в среднем 431 и 23 слова, соответственно. Выборка содержит  
204 045 тренировочных, 11 332 валидационных и 11 334 тестовых примера. 

Reddit [14] – выборка постов социальной сети Reddit, конкретно, форума r/TIFU. 
Авторы используют в качестве верного резюме поле «tl;dr», которое присутствует в каж-
дом посте и описывает его краткое содержание. Тексты данной выборки являются длин-
ными, а резюме короткими – в среднем 432,6 и 23 слова, соответственно. Выборка со-
держит 33 711 тренировочных, 4 214 валидационных и 4 214 тестовых примера. 

1.3.3. Литература, связанная с предложенными методами. UDA [15] – негенера-
тивный метод контрастивного обучения моделей машинного обучения, который заклю-
чается в добавлении в функцию потерь слагаемого кросс-энтропии от выходного услов-
ного вероятностного распределения модели на входном примере и от выходного услов-
ного вероятностного распределения модели на аугментации входного примера, которая 
сохраняет семантический смысл исходного примера, но является другим входным при-
мером. Данный метод позволяет использовать подход с частичным привлечением учите-
ля, приближая с точки зрения модели семантически идентичные примеры. В нашем ис-
следовании мы также используем аналогичное контрастивное слагаемое для нашего ме-
тода «DiffROUGE-sim», однако мы используем нашу контрастивную дифференцируемую 
аппроксимацию метрики ROUGE-3 [5] в качестве меры близости ответов модели. 

P-BLEU [16] – дифференцируемая аппроксимация метрики BLEU [17], которая час-
то используется для измерения качества в задаче машинного перевода и измеряет пере-
сечение N-грамм текста, аналогично ROUGE [5]. Авторы предлагают фреймворк состав-
ления дифференцируемых аппроксимаций метрик, основанных на пересечении N-грамм, 
однако он требует знания верного ответа для входного текста. В нашем исследовании мы 
модифицируем данный фреймворк для получения контрастивной дифференцируемой 
аппроксимации метрики ROUGE-3 [5]. 

FLAN-T5 [18] – улучшенная версия модели T5 [4], которая была обучена на 1 800 
различных задачах, сформулированных в виде инструкций на естественном языке. Дан-
ная модель показывает высокое качество на многих задачах в 0-примерном режиме 
(единственный вход модели – инструкция, без примеров решения), поэтому мы исполь-
зуем ее в качестве генератора аугментаций текстов в 0-примерном режиме. 

ROUGE [5] – популярная метрика качества абстрактивной суммаризации, которая ос-
нована на измерении пересечения N-грамм текстов и принимает значения от 0 (отсутствие 
пересечения) до 100 (полное пересечение). Хотя существуют более продвинутые метрики 
качества абстрактивной суммаризации, например, BERTScore [19] или BARTSCORE [20], 
которые, как показывают исследования, лучше коррелируют с человеческим мнением, мы 
используем ROUGE [5] для итогового сравнения моделей, так как, во-первых, модельные 
метрики выше также требуют дообучения для хорошего качества на малоресурсных облас-
тях, в отличие от ROUGE [5], а, во-вторых, мы используем BART [2] в качестве базовой мо-
дели для наших подходов, и в нашем случае использовать BARTSCORE [20] некорректно, 
так как данная метрика будет предвзята в пользу нашей модели. 

1.3.4. Используемое программное обеспечение. В качестве библиотеки для загрузки, 
сохранения и обучения трансформеров [1] мы используем библиотеку transformers [21], 
так как она является наиболее популярной для данного типа моделей. Для автоматиче-
ского дифференцирования и работы с тензорами мы используем популярную библиотеку 
PyTorch [22]. Для загрузки, обработки и сохранения текстовых выборок данных мы ис-
пользуем популярную библиотеку datasets [23], так как она хорошо интегрирована с ис-
пользуемой нами библиотекой transformers [21]. 
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1.4. Цель исследования. Цель исследования заключается в разработке нового мето-

да обучения моделей абстрактивной суммаризации для малоресурсных (10-примерных и 

100-примерных) режимов, обеспечивающего рост качества за счет дообучения модели на 

неразмеченных данных с использованием контрастивного обучения без учителя с ауг-

ментацией входа. 

1.5. Задачи исследования: 

1. Проведение сравнительного анализа существующих методов решения задачи ма-

лоресурсной (10-примерной и 100-примерной) абстрактивной суммаризации. 

2. Создание новой контрастивной функции потерь, основанной на дифференцируе-

мой аппроксимации метрики ROUGE-3 [5], которая позволяет использовать неразмечен-

ные данные в малопримерном режиме обучения задачи абстрактивной суммаризации. 

3. Реализация и проведение экспериментов на популярных выборках данных с 

предложенным методом. 

4. Сравнение предложенного метода с существующими, получение оценки эффек-

тивности подхода и формулирование рекомендаций по его применению. 

1.6. Объект и предмет исследования. Объектом исследования являются процессы 

и методы абстрактивной суммаризации текстов на основе моделей глубокого обучения. 

Предметом исследования является метод малоресурсного (10-примерного и 100-

примерного) обучения моделей абстрактивной суммаризации, основанный на контра-

стивном дообучении без учителя трансформера с использованием аугментации входных 

данных и ROUGE-ориентированной функции потерь. 

2. Методика исследования. 2.1. Стратегия и подходы к исследованию. Выделя-

ется несколько возможных подходов решения задачи малоресурсной абстрактивной сум-

маризации, в частности, классическое обучения с учителем, самообучение модели, ис-

пользование специализированных промптов вкупе с большими языковыми моделями и 

контрастивное обучение. Мы используем именно подход с контрастивным обучением, 

поскольку он, в отличие от других подходов, позволяет эффективно использовать нераз-

меченные данные, избегает псевдо-разметки и формирует инвариантность и робастность 

к семантически идентичным входам. Остальные подходы также имеют свои недостатки: 

 Классическое обучение с учителем вызывает быстрое переобучение и имеет 
проблему низкого качества и высокой чувствительности к инициализации и случайности 

выборки. 

 Самообучение модели зачастую усиливает эффект ошибок разметки данных мо-

делью и приводит к сильному снижению качества итоговой модели. 

 Большие языковые модели, во-первых, вычислительно тяжелы и дороги в ис-

пользовании и дообучении, а, во-вторых, их нельзя использовать в случае, когда данные 

не разрешено выкладывать в открытый доступ (например, в случае соглашения о нераз-

глашении или ограничивающего согласия об обработке данных). 

Мы используем метод эксперимента для эмпирического подтверждения разумности 

и эффективности нашего метода по сравнению с существующими, поскольку ввиду раз-

мера и сложности используемых моделей аналитический анализ метода затруднен. 

Исследование подразделяется на несколько этапов: 

1. Анализ существующих методов малоресурсной абстрактивной суммаризации – 

позволяет выявить, какие подходы уже предложены, какие результаты они показывают и 

какие ограничения остаются. 

2. Формирование исследовательской гипотезы – задает четкую цель, к проверке ко-

торой направлены все последующие шаги. 

3. Аугментация входных данных – создает основу в виде итоговых выборок данных 

для дальнейшего контрастивного обучения. 

4. Программная реализация предложенных методов – переводит теоретическую 

идею в работающий прототип. 

5. Проведение экспериментов с предложенными методами – дает количественную 

оценку того, как новый метод работает в конкретных условиях. 



Раздел I. Алгоритмы обработки информации 

 

97 

6. Проведение сравнения с существующими методами малоресурсной абстрактив-
ной суммаризации в 10-примерном и 100-примерном режимах – позволяет ответить на 
ключевой вопрос: лучше ли предлагаемый метод по сравнению с существующими. 

7. Анализ результатов и подведение итогов – обеспечивает интерпретацию полу-
ченных численных результатов. 

2.1. Описание предлагаемых методов. В качестве контрастивной метрики близости 
сгенерированных моделью текстов мы используем метрику ROUGE-3 [5], которая при-
нимает значения от 0 до 100 и измеряет долю пересечений 3-грамм входных текстов. Ис-
пользуя существующие обозначения из литературы [16], введем формальное описание 
метрики ROUGE-N [5]. Для сгенерированного моделью резюме     по входу    , 

верного ответа      и N-граммы  : 

                   

 

   

   

   

    
                        

          
   

        

         

            
   

        

           
 

                    
                 

                 
          

Для получения дифференцируемой аппроксимации P-ROUGE для данной метрики, 
основанной на полученной от языковой модели условной вероятности следующего токе-
на, авторы [16] вводят 
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Однако в случае обучения без учителя верный ответ    недоступен, поэтому для на-
шего метода мы предлагаем модифицировать P-ROUGE, чтобы, во-первых, ориентиро-
ваться только на ответы модели в отсутствие размеченных верных ответов, а, во-вторых, 
улучшить дифференцируемость функции для возможности использования полной ин-
формации по градиенту (в частности, функция     не является дифференцируемой в 
классическом смысле). 

Пусть существует некоторая функция аугментации      , которая для входного тек-
ста     преобразует его в текст     , который имеет такой же семантический смысл, как 
и  , но     . Вместо верного ответа      используем ответ модели      по входу    и 

используем функцию                                    для получения дифферен-
цируемой аппроксимации функции минимума [24]. Введем предложенную нами новую кон-
трастивную метрику близости сгенерированных моделью текстов           : 
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Градиент не считается по   во время обучения методом градиентного спуска, так 

как этот параметр предназначен только для численной стабильности метода. В наших 

экспериментах параметр      и используется для того, чтобы предложенная аппрок-

симация функции минимума была ближе к самой функции минимума. В наших экспери-

ментах    . Мы также не умножаем результат на 100, так как при максимизации дан-

ной функции умножение на константу не повлияет на направление градиента. 

Пусть                                   – размеченная выборка «текст-

резюме», а                       – неразмеченная выборка. Пусть для обучения 

модели            используется функция потерь                     , для трансфор-

меров [1] это зачастую будет кросс-энтропийная функция потерь. Тогда назовем методом 

обучения «DiffROUGE-seq» последовательную минимизацию   в рамках обучения с учи-

телем на ограниченной размеченной выборке и                                 в 

рамках обучения без учителя на большой неразмеченной выборке. Методом обучения с 

частичным привлечением учителя «DiffROUGE-sim» назовем минимизацию следующей 

контрастивной функции потерь, построенную аналогично методу UDA [15]: 

                            
 

    
                            

     

             

         

В наших экспериментах мы используем    ,        и      10 или 100. Во вре-

мя дообучения модели нашим методом мы используем скорость обучения 1e-6 и линей-

ное расписание изменения скорости обучения с долей разогрева 0,06. В качестве базовой 

модели    для предложенных методов используется модель BART-large [2]. В качестве   

мы используем модель FLAN-T5-large [18] в 0-примерном режиме без дообучения. Обу-

чение и аугментация данных проходят на одной видеокарте Nvidia V100 32GB VRAM. 

Важно заметить, что оптимизация            в данном случае не вызывает пред-

взятости модели к метрике ROUGE [5] во время итоговой оценки модели, так как 

           используется только в качестве контрастивной метрики близости между 

ответами модели для разных входов для формирования у модели робастности к семанти-

чески идентичным входам, и мы не используем ее во время обучения с учителем, когда 

имеются размеченные верные ответы. Таким образом, формат и цель использования 

           фундаментально отличается от случая итоговой оценки модели, когда 

сравнивается ответ модели и размеченный верный ответ для одного входа. 

3. Результаты исследования. Мы проводим сравнения предложенных нами методов 

с существующими, используя стандартную метрику качества суммаризации ROUGE [5], 

так как она используется повсеместно для оценки качества суммаризации, и так как она не 

требует дообучения моделей машинного обучения, поскольку основана на правилах. 

Ниже в табл. 1 и 2 предоставлены результаты экспериментов и сравнения метрик 

ROUGE [5] для существующих подходов и предложенных нами «DiffROUGE-seq» и 

«DiffROUGE-sim» на нескольких выборках данных. Жирным выделен лучший результат 

в столбце для режима, а курсивом выделено второе лучшее значение метрики для мето-

дов, предложенных нами, если они лучше существующих подходов. В каждой таблице 

мы опускаем методы, которые не предоставляют в оригинальных статьях результаты для 

выборок в таблице. 

Табл. 1 показывает, что на выборках AESLC [11] и Gigaword [12], в которых и тек-

сты, и рефераты короткие, предложенные нами методы оказываются лучше существую-

щих по всем метрикам. «DiffROUGE-seq» оказывается лучшим на AESLC [11] в  

10-примерном режиме и на Gigaword [12] в 100-примерном режиме, а «DiffROUGE-sim» 

оказывается лучше в остальных случаях. 
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Таблица 1 

Сравнение метрик на выборках AESLC и Gigaword 

 AESLC [11] Gigaword [12] 

 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

10-примерный режим 

PEGASUS-large [3] 11,97 4,91 10,84 25,32 8,88 22,55 

Tsvigun et al. [6] 17,78 8,69 17,61 24,33 8,85 22,43 

MTL-ABS [8] 21,27 10,79 20,85 28,98 11,86 26,74 

DiffROUGE-seq 25,04 12,59 22,79 31,25 13,19 28,27 

DiffROUGE-sim 23,88 11,98 22,79 31,37 13,28 28,43 

100-примерный режим 

PEGASUS-large [3] 16,05 7,20 15,32 29,71 12,44 27,30 

Tsvigun et al. [6] 27,31 14,52 26,69 30,16 12,32 27,90 

MTL-ABS [8] 23,88 12,06 23,18 30,03 12,70 27,71 

DiffROUGE-seq 30,82 15,35 29,86 33,16 14,32 30,28 

DiffROUGE-sim 31,34 15,50 30,41 32,11 13,82 29.56 

В табл. 2, охватывающей результаты на выборках XSum [13] и Reddit [14], в кото-
рых длинные тексты, но короткие резюме, предложенные нами методы оказываются 
лучше остальных во всех случаях, кроме XSum [13] в 100-примерном режиме. В случаях, 
когда предложенные нами методы лучше существующих, преобладает метод 
«DiffROUGE-seq». 

Таблица 2 

Сравнение метрик на выборках XSum и Reddit 

 XSum [13] Reddit [14] 

 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

10-примерный режим 

PEGASUS-large [3] 19,39 3,45 14,02 15,36 2,91 10,76 

FactPEGASUS [7] - - 23,44 - - - 

MTL-ABS [8] - - - 18,03 6,41 17,10 

UniSumm [9] 26,10 7,20 19,92 22,88 5,60 17,02 

SummaFusion-large [10] 30,41 9,92 22,93 20,79 4,77 14,58 

DiffROUGE-seq 35,20 13,16 27,21 25,69 6,74 20,03 

DiffROUGE-sim 34,64 12,79 26,57 23,39 6,48 17,91 

100-примерный режим 

PEGASUS-large [3] 39,07 16,44 31,27 16,64 4,09 12,92 

FactPEGASUS [7] - - 25,44 - - - 

MTL-ABS [8] - - - 20,14 7,71 19,38 

UniSumm [9] 33,33 11,36 25,85 24,54 6,17 18,30 

SummaFusion-large [10] 39,86 17,01 31,68 26,09 7,51 20,22 

DiffROUGE-seq 37,11 14,93 29,40 27,22 8,34 21,88 

DiffROUGE-sim 37,12 14,57 28,54 26,78 7,85 20,61 

Таким образом, предложенные нами контрастивные методы обучения действитель-
но приводят к улучшению качества малоресурсной абстрактивной суммаризации почти 
во всех случаях, кроме XSum [13] 100-примерного режима. Мы предполагаем, что это 
связано со спецификой XSum [13] как задачи экстремальной абстрактивной суммариза-
ции: рефераты из одного предложения оказываются существенно более чувствительными 
к аугментациям входа. В этих условиях ROUGE-ориентированная функция потерь может 
приводить к излишней регуляризации и смещать модель от узкоспециализированных 
резюме, ожидаемых в XSum [13]. 
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Выводы. В данном исследовании мы предложили новые методы обучения генера-
тивных языковых моделей «DiffROUGE-seq» и «DiffROUGE-sim», научная новизна которых 
заключается в новой функции потерь, основанной на предложенной контрастивной версии 
дифференцируемой аппроксимации метрики ROUGE-3 [5], которая позволяет в режиме 
малоресурсной абстрактивной суммаризации воспользоваться большим корпусом неразме-
ченных данных для улучшения качества решения задачи абстрактивной суммаризации. 
Практическая значимость данного исследования заключается в том, что предложенный 
метод позволяет значительно снизить потенциальные затраты на разметку данных для аб-
страктивной суммаризации в областях, в которых мало размеченных данных для этой зада-
чи, например, в юриспруденции, финансах или медицине. Системы абстрактивной сумма-
ризации в этих областях позволяют снизить информационный перегруз читателя и дают 
читателю возможность сфокусироваться только на главной информации текста. Такие сис-
темы могут быть использованы, например, для сжатия научных медицинских публикаций, 
финансовых отчетностей или новостей, юридических документов. 

Мы провели сравнение на четырех популярных выборках данных AESLC [11], 
Gigaword [12], XSum [13] и Reddit [14] в 10-примерном и 100-примерном режимах и по-
казали, что предложенные методы улучшают метрики ROUGE [5] во всех случаях, кроме 
XSum [13] 100-примерного режима, вероятно, из-за специфики выборки как задачи экс-
тремальной абстрактивной суммаризации. Так как метод «DiffROUGE-seq» оказывается 
наилучшим в большинстве случаев, мы рекомендуем отдавать предпочтение ему, однако, 
если в используемых данных короткие тексты, метод «DiffROUGE-sim» может оказаться 
лучше. Поставленные цели и задачи исследования были достигнуты полностью. Потен-
циальные направления дальнейших исследований включают полную оптимизацию ги-
перпараметров предложенных методов (            и т.п.), использование другой базо-
вой модели вместо BART-large [2], а также использование дифференцируемой аппрокси-
мации метрики ROUGE-L [5] в функции потерь. 
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