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摘 要:为了能在摘要生成过程中利用词汇特征(包含n-gram和词性信息)识别更多重点词汇内

容,进一步提高摘要生成质量,提出了一种基于sequence-to-sequence(Seq2Seq)结构和attention
机制的、融合了词汇特征的生成式摘要算法。算法的输入层将词性向量与词向量合并后作为编码

器层的输入,编码器层由双向LSTM组成,上下文向量由编码器的输出和卷积神经网络提取的词

汇特征向量构成。模型中的卷积神经网络层控制词汇信息,双向LSTM 控制句子信息,解码器层

使用单向LSTM为上下文向量解码并生成摘要。实验结果显示,在公开数据集和自采数据集上,
融合词汇特征的摘要生成模型性能优于对比模型,在公开数据集上的 ROUGE-1,ROUGE-2,

ROUGE-L 分数分别提升了0.024,0.033,0.030。因此,摘要的生成不仅与文章的语义、主题等特

征相关,也与词汇特征相关,所提出的模型在融合关键信息的生成式摘要研究中具有一定的参考

价值。
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Abstract:Inordertouselexicalfeatures(includingn-gramandpartofspeechinformation)toidentifymorekeyvocabulary
contentinthesummarizationgenerationprocesstofurtherimprovethequalityofthesummarization,analgorithmbasedon
sequence-to-sequence(Seq2Seq)structureandattentionmechanismandcombininglexicalfeaturesisproposed.Theinputlayer
ofthealgorithmcombinesthepartofspeechvectorwiththewordvector,whichistheinputoftheencoderlayer.Theencoder
layeriscomposedofbi-directionalLSTM,andthecontextvectoriscomposedoftheoutputoftheencoderandthelexicalfea-
turevectorextractedfromtheconvolutionneuralnetwork.Theconvolutionalneuralnetworklayerinthemodelcontrolsthe
lexicalinformation,thebi-directionalLSTMcontrolsthesentenceinformation,andthedecoderlayerusesunidirectionalLSTM
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todecodethecontextvectorandgeneratesthesummarization.Theexperimentsonpublicdatasetandtheself-collecteddataset

showthattheperformanceofthesummarizationgenerationmodelconsideringlexicalfeatureisbetterthanthatofthecontrastmodel.

TheROUGE-1,ROUGE-2andROUGE-Lscoresonthepublicdatasetareimprovedby0.024,0.033and0.030,respectively.There-

fore,thegenerationofsummarizationisnotonlyrelatedtothesemanticsandthemesofthearticle,butalsotothelexicalfeatures.The

proposedmodelprovidesacertainreferencevalueintheresearchofgeneratingsummarizationofintegratingkeyinfromation.

Keywords:naturallanguageprocessing;textsummarization;attentionmechanism;LSTM;CNN

  近年来,由于互联网技术的迅猛发展以及用户规模的爆发式增长,互联网的数据呈现指数级增长。文本

是目前形式多样的信息数据中最主要的存在形式。如何能从海量的文本数据中挖掘出重要而且是用户关心

的话题和信息,对于提升阅读效率、消化海量信息是非常有帮助的。文本摘要是文本信息自动抽取的主要任

务之一,它追求以更加精简、精确的方式,用少量文本尽可能地表述原文含义。按照产生方式的不同,文本自

动摘要可分为抽取式和生成式摘要。其中,抽取式摘要主要是指从原文中抽取出和文章主题相关的内容,在
不超过一定字数的限制下,尽可能地让抽取的句子覆盖到原文所有含义,并按顺序排列生成一段摘要文本;
生成式摘要则是通过让模型学习原文中所表达的含义,推断所需要生成的摘要内容,由模型自动生成一段摘

要文本。根据任务的不同,文本摘要也可分单文档摘要和多文档摘要。通常,人们在阅读文章时,一方面要

保留句子的大部分信息,另一方面要关注句子中重要的词汇信息。在生成摘要时,应对原文中的短语按照词

性做不同的处理,例如对名词、动词等有实际意义的词汇信息,在生成摘要时保留信息;对于介词、虚词等无

明显含义的词汇应保留较少的信息。
在Seq2Seq框架和attention机制的基础之上提出了使用卷积神经网络提取词汇特征,并将其融合在上

下文中的方法,对原文的词汇特征进行提取,并和基础框架所提取的句子特征一起构成上下文特征矩阵,目
的在于使用上下文信息时既要保留文本的序列信息,同时也要保留重点词汇特征信息。

1 相关工作

在生成单文档摘要时,可通过深度学习的方式实现,即使用大规模的数据集,以数据驱动的方式训练神

经网络,学习原文浅层语义并生成摘要。在相关工作中,RUSH等[1]和CHOPRA等[2]使用Seq2Seq框架,
在编码器端给定输入的句子,在解码器端输出摘要的每个词,并以局部注意力机制提升效果。NALLAPA-
TI等[3]融入传统的TF-IDF,POS、命名实体等特征来提升效果,引入Pointer解决未知词和低频词。HU
等[4]提供了一个新的中文短文本摘要数据集(数据来源为新浪微博),并根据正文和摘要之间的相关性进行

了人工评分。YAO等[5]总结了近几年文本摘要领域的新方法,从抽取式和生成式、单文档和多文档这几方

面进行评价,包括数据集和评价方法等。摘要生成时,其输出句子的长度较难把控,为解决这个问题,

KIKUCHI等[6]提出在解码器端,将原摘要的长度信息输入到LSTM 中进行控制,取得了较好的结果。

ZENG等[7]考虑到人工编写摘要时通常需要先对全文内容通读以了解文章主题,提出将全文信息通过RNN
编码为一个向量,再进行解码。SEE等[8]通过在输出端对下一个词的生成或复制的概率进行预测,解决

OOV(out-of-vocabulary)和低频词的问题。GEHRING等[9]将编码器和解码器用卷积神经网络替代,达到

了接近state-of-the-art的表现。CHANG等[10]在生成中文摘要时,当编码器输入词时可使模型获得较多的

信息,解码器输出字时可压缩并精简文章的内容。MA等[11]在训练时将摘要内容进行自编码,监督生成的

原始内容编码,使编码器生成的内容更加接近参考摘要。PAULUS等[12]提出内注意力机制解决重复词语

的问题,训练方法中融合了监督学习和强化学习以提升效果。WANG等[13]以convolutionalsequenceto
sequence(ConvS2S)为基础,将主题信息融入其中,使用强化学习训练方法优化。FAN等[14]根据用户写作

摘要的风格,包括摘要长度、用词等特征生成摘要。GAO等[15]提出了读者感知生成摘要的任务,设计了一

个名为读者感知摘要生成器(RASG)的对抗性学习模型,将读者的评论纳入生成式摘要。针对PECH(产品

感知答案生成)任务,GAO等[16]设计了一种基于对抗性学习的模型PAAG,提出一种基于注意力机制的阅

读审查方式,用来捕获给定的问题中与评论相关度最高的词语。
和上述工作不同的是,笔者提出基于Seq2Seq的框架,在上下文特征中加入由卷积神经网络提取的词汇

特征,根据词性信息判断词汇的重要性,进而保留文章的重点内容,完成文本摘要的生成。
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2 融合词汇特征模型

以Seq2Seq为基础框架模型,结构如图1所示。在输入层,使用词性向量和词向量进行叠加,构成整个

网络的输入向量。在编码器端,分为2部分:一部分使用双向LSTM[17]模型,对分词后的源文本内容进行句

子级别的浅层表征学习;另一部分使用卷积神经网络对所有词汇提取n-gram和词性特征,最后将2部分学

习到的特征矩阵融合在一起,构成上下文向量。在输出摘要时使用单向的LSTM,每个时间步都需要对上

下文特征矩阵进行注意力权重的分配,进而生成词汇。
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图1 融合短语特征的摘要生成模型

Fig.1 Abstractgenerationmodelofhybridphrasefeatures

2.1 构建输入层向量

融合短语特征的自动摘要模型的输入由2部分构成,第1部分将分词后的源文本转换成词向量,使用

xw={xw
1,xw

2,…,xw
n}来表示;第2部分将源文本的词性转换为向量,用xp={xp

1,xp
2,…,xp

n}表示,其中n 表

示输入词性的索引。最后,对输入序列的词向量和词性向量连接,得到带有词性特征的输入向量wp,如式

(1)所示。

wp
n =∑

n

i=1
[xw

i;xp
i]。 (1)

2.2 Seq2Seq模型

编码器使用双向LSTM模型,输入的是带有词性特征的向量,通常将编码器所有输出的隐藏状态作为

原始句子的浅层语义表示,在解码器端对该向量进行解码。由于模型所使用的是双向LSTM,每个时间步

都接收来自前一时刻或后一时刻的隐层状态,所以在每个时间步需要对前向和后向的各个隐层状态向量进

行连接,得到包含前后语义的隐藏状态。式(2)中􀭲ct,􀭷ht+1表示后一时刻的隐层向量,式(3)中􀭳ct,􀭸ht-1表示前

一时刻的隐层向量,式(4)中􀭹ht 表示当前时刻融合前向和后向的隐层向量,对于解码器同样使用LSTM 神

经网络进行解码。
􀭲ct,􀭷ht=LSTM(wp

i,􀭲ct+1,􀭷ht+1), (2)

􀭳ct,􀭸ht=LSTM(wp
i,􀭳ct-1,􀭸ht-1), (3)

􀭹ht=[􀭸ht:􀭷ht]。 (4)

  式(5)中st 表示解码器端的隐藏向量,ct 表示LSTM中的状态向量。式(6)中yt 表示每个时间步输出

的摘要序列词汇。
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st=LSTM(ct,yt-1,st-1), (5)

yt=softmag(g[ct;st])。 (6)

2.3 融合词汇特征

借鉴LIN等[18]的工作内容,依据其设定的卷积神经网络结构,卷积核的大小依次设定为k=1,k=3,使
卷积神经网络能提取词汇的n-gram的特征。在卷积层,将包含词性的词性序列作为基本单位输入到网络

中,使用多个与输入向量维度相一致的卷积单元学习词汇特征。假设整个输入序列的长度为n,对于每个卷

积单元,经过一次卷积后,生成与输入矩阵大小相同的特征矩阵,最后将多个卷积结果和编码器的隐层状态

连接,使用全连接层学习多种特征融合。

h=∂(W[g1,g2,g3,􀭹h]+b)。 (7)

  式(7)中h 为最终的编码器隐层向量,维度为m×n,m 代表输入向量的维度,n 表示输入序列的长度,
其中g1,g2,g3 表示由卷积层输出的特征矩阵。∂表示激活函数GLU[19]。得到融合词汇特征和句子特征的

隐层向量后,引入注意力机制[20]来捕获输出内容与上下文向量的关联程度。

ct=∑
N

i=1αtihi, (8)

αt=
exp(eij)

∑
T

k=1exp(eik)
, (9)

eij =α(si-1,hj)。 (10)

  式(8)—式(10)中,ct 表示当前时刻的上下文向量,eij表示解码器端隐层状态st-1和编码器隐层状态hj

之间的相关系数。当输出摘要时,需要将得到上下文的向量ct 输入到解码器的LSTM单元中。

2.4 损失函数

本文训练的模型采用反向传播方式,目标函数(代价函数)为交叉熵代价函数,将yt 作为输出生成的摘

要词汇,X 为源文本输入序列,模型训练的目标是在给定输入语句的情况下最大化每个输出摘要词的概率。
式(11)中k表示同一个训练批次句子的索引,t表示句中输入词汇的索引。

Δ=-
1
N∑

N

k=1∑
T

t=1log[p(y
(k)
t |y(k)

<t,X(k))]。 (11)

3 实 验

3.1 数据集描述

本文模型所使用的第一个数据集是大规模的中文短文本摘要数据集LCSTS[4],主要是收集自新浪微博

的内容,总共包含超过240多万条摘要文本内容。每对摘要文本中,其原始内容少于140个字,摘要则由人

工编写。数据集共分为3部分,第1部分约240万对,第2部分约1万对,第3部分约1千对,其中第2部分

和第3部分由人工方式对标题和正文之间的相关度按照1至5进行评分,得分越高相关度越高。按照 HU
等[4]的工作内容,将数据集分割为训练集、验证集和测试集。另外,还使用第2个数据集,以人工方式收集并

整理20条微博内容供模型测试使用,参考摘要和原文内容的抽取方式与LCSTS[4]数据集的抽取方式相同。

3.2 实验参数设置

模型中词向量的维度为512,词性向量的维度为50,经过网络合并输出后的特征维度为562。以每64
个样本为一个批次的方式进行模型训练,设置Adam[21]的学习率为0.001,设置代价函数的惩罚项为0.001。
同时设置编码器的LSTM神经网络层数为3层,解码器的LSTM神经网络为1层,每个卷积层的输出维度

与输入向量维度保持一致。该摘要生成模型运行在 Ubuntu16.04系统,运行环境为 PyTorch0.4和

NVIDIAGTX1080ti显卡。

3.3 评价指标设定

实验借鉴RUSH等[1]的工作内容,使用自动文本摘要的相关评测标准ROUGE[22]。该评测方法基于生

成摘要和参考摘要中n-gram的共现信息来评价摘要质量,现在被广泛应用于DUC评测任务。评测标准包

括ROUGE-N,ROUGE-L 等。其中N 表示N 元词,而L 表示最长公共序列。ROUGE-N 的计算方式为

ROUGE-N =
∑S∈sumref∑gramn∈Scountmatch(gramn)

∑S∈sumref∑gramn∈Scount(gramn)
, (12)
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式中:sumref表示参考摘要;countmatch(gramn)表示由模型生成的摘要和标准参考摘要中共同出现的n 元词

个数,count(gramn)则表示标准参考摘要中出现n 元词的个数。ROUGE-L 表示模型生成摘要与标准参考

摘要之间,最长的公共序列长度与参考摘要长度之间的比值。ROUGE-L 相比于ROUGE-N 考虑了摘要中

词语的次序,评价更为合理。

4 实验结果及分析

本文所使用的对比模型是RNN[14]和RNNcontent[14]。其中,RNNcontent使用了上下文向量Con-
tent,将所有的编码器输出作为解码器的输入;RNN(W)使用的是jieba分词后的文本进行训练;RNN(C)使
用基于词的方法训练模型。Seq2Seq是本文所实现的基于Seq2Seq并结合注意力机制的模型,其编码器和

解码器使用的分别为双向LSTM和单向LSTM。
表1给出的是不同模型的ROUGE测度值。本文所提出的融合词汇特征的摘要生成模型与其他4种

模型相比,性能有所提升。从表1中可以看出,使用双向LSTM 作为解码器的Seq2Seq模型,要比单向的

RNN作为编码器的模型在ROUGE-1,ROUGE-2和ROUGE-L 上分别提升0.013,0.020,0.019,说明使用

双向LSTM更能捕捉文章特征信息。融合词汇特征的模型(HN)在基于Seq2Seq框架的基础上,增加词汇

特征的融合要比不使用词汇特征的模型在ROUGE-1,ROUGE-2和ROUGE-L 上的指标均有所提升。实

验效果证明融合词汇特征的模型比无词汇特征的模型效果要更好一些。

表1 在测试集1上ROUGE分数

Tab.1 ROUGEscoreintestset1

模型 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

RNN(W) 0.177 0.085 0.158

RNN(C) 0.215 0.089 0.186

RNNcontent(W) 0.268 0.161 0.241

RNNcontent(C) 0.299 0.174 0.272

Seq2Seq 0.312 0.194 0.291

HN(hybridn-gram) 0.323 0.207 0.302

本文选取LCSTS摘要数据集的训练集对融合词汇特征的摘要模型进行训练。采用其测试样例进行测

试,从实验结果中抽取出部分样例如表2所示。从样例中可以看到,HN模型生成的摘要内容更加接近参考

摘要的内容,且对于生成的摘要来说,由于模型中融入了词汇特征,因而能保留原文的重点词汇信息。

表2 测试集1上生成摘要样例对比

Tab.2 Summaryontestset1generatestheresults

源文本:快递公司再现“暴力分拣”的丑闻。据中央电视台24日播放的画面,申通等快递公司的分拣工人还在包裹堆上随意行走;25日,网

上还传出了圆通快递“暴力分拣”的视频。截至昨天,申通快递已经承认错误,其他快递公司却保持沉默。

参考摘要:暴力分拣曝光后快递公司齐缄口。

Seq2Seq:“暴力分已经”曝光快递受质疑。

HN模型:“暴力分拣”曝光后快递公司齐行走。

这里给出另一组与图2中的实验结果样例。源文本是:昨晚,南车、北车陆续发布公告。据一财记者多

方了解,公告所提到的“筹划重大事项”,正是酝酿将南北车合并,合并一事由国务院要求推进,并由国务委员

王勇负责督办,而合并背后的导火索,是两家公司在海外市场竞相压价的“恶性竞争”。生成的摘要内容:避
免海外恶性竞争国务委员牵头推南北车合并。图2纵轴代表生成的摘要内容,横轴代表原文内容,由于篇幅

所限,只截取具有代表性的内容。从图2中可以看到,在生成的摘要词汇和原文词汇间注意力权重的不同,
如原文内容中的“合并一事由国务院要求推进”与摘要中的“国务委员牵头推南北车合并”,这两段文本间色

块的深度明显大于其他部分,表示这两段内容间有较强的关联性。但图2中也有一些注意力权重未能达到
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推进国务院要求由一事合并合并车南北将酝酿正是事项重大策划的提到所公告了解多方记者财一据
发布

公告陆续北车南车昨晚

避

海外

合并

车

南北

推

牵头

国务委员

恶性竞争

图2 部分词汇的注意力权重分配

Fig.2 Distributionofattentionweightforsomewords

预期效果,如原文中的“由国务院”的“由”字和摘要中“南北车”的“车”字相关性最高,导致权重分配错误的原

因可能是因为在模型训练过程中,对一些频繁出现的搭配进行了错误的学习,解决途径之一是增加训练集,
以降低某些错误固定搭配的比例。

表3所示的为本文所实现的HN模型和Seq2Seq模型在测试集2上的ROUGE分数。从表3中可看到

HN模型生成摘要的ROUGE分数比Seq2Seq的要更高一点。说明本文所实现的模型在其他测试集上,也
比单纯的结合注意力机制的Seq2Seq模型更优。但测试集1的ROUGE分数明显高于测试集2上的分数,
主要由于测试集2为人工收集的数据集,考虑到成本问题,只有20条,数据不具有广泛的代表性,仅作为比

较模型的优劣程度的指标。
表3 在测试集2上的ROUGE分数

Tab.3 ROUGEscoreintestset2

模型 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

Seq2Seq 0.274 0.148 0.257

HN(hybridn-gram) 0.283 0.161 0.262

表4为模型在测试集2上的实验结果样例。

表4 在测试集2上的摘要生成结果

Tab.4 Summaryontestset2generatestheresults

源文本:16日凌晨,福建福州仓山区盖山镇叶厦村一栋砖混结构自建民房发生倒塌。当晚21点45分现场搜救工作完成,17名被困人员已

陆续被救出,其中3名重伤者死亡。截至当晚23点,已有6人出院。目前警方已控制涉事房主,房屋倒塌原因正在调查。

参考摘要:福建福州一楼房倒塌事件搜救工作完成3死14伤。

Seq2Seq:福建房主一房屋倒塌已造成3人死亡。

HN模型:福建楼房倒塌已致3人死亡。

5 结 语

笔者提出的融合词汇特征的模型应用卷积神经网络从原文本中提取词汇特征,采用双向LSTM提取句

子特征,然后将词汇特征与句子特征相融合,以达到利用词汇特征寻找文章中重点内容的需求。通过与其他

模型相比较,证明了融合词汇特征的模型是有效的。
虽然所提出的模型达到了预期效果,但仍然有较大的提升空间,首先本文的模型只是通过非线性函数融

合句子特征和词汇特征,未对词汇特征的权重进行进一步优化,以后可考虑使用多层次注意力机制,对词汇

特征进一步提取。其次在做摘要任务时,需要考虑文章的主题信息,而且如果文章内容较长时,在模型的训

练过程中通常会出现梯度爆炸或梯度消失等问题,也不利于模型提取重要信息。未来可进一步考虑在长文
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本内容中,使用划分文章段落和句子的层次结构的方法缩短序列,达到分块提取重要信息的需求,同时可加

入文章主题信息作为监督,保证模型生成的摘要和文章主题相一致。

参考文献/References:

[1] RUSHAM,CHOPRAS,WESTONJ.Aneuralattentionmodelforabstractivesentencesummarization[C]//Proceedingsofthe2015

ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing.Lisbon:[s.n.],2015:379-389.
[2] CHOPRAS,AULIM,RUSHAM.Abstractivesentencesummarizationwithattentiverecurrentneuralnetworks[C]//Proceedingsof

the2016ConferenceoftheNorthAmericanChapteroftheAssociationforComputationalLinguistics:HumanLanguageTechnologies.

SanDiego:[s.n.],2016:93-98.
[3] NALLAPATIR,ZHOUB,SANTOSCND,etal.Abstractivetextsummarizationusingsequence-to-sequencernnsandbeyond[C]//

Proceedingsofthe20thSIGNLLConferenceonComputationalNaturalLanguageLearning.Berlin:[s.n.],2016:280-290.
[4] HUBaotian,CHENQingcai,ZHUFangze.LCSTS:AlargescaleChineseshorttextsummarizationdataset[C]//Proceedingsofthe

2015ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing.Lisbon:[s.n.],2015:1967-1972.
[5] YAOJinge,WANXiaojun,XIAOJianguo.Recentadvancesindocumentsummarization[J].KnowledgeandInformationSystems,2017,

53(2):297-336.
[6] KIKUCHIY,NEUBIGG,SASANOR,etal.Controllingoutputlengthinneuralencoder-decoders[C]//Proceedingsofthe2016Confer-

enceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing.Austin:[s.n.],2016:1328-1338.
[7] ZENGWenyuan,LUOWenjie,FIDLERS,etal.Efficientsummarizationwithread-againandcopymechanism[C]//Proceedingsofthe

InternationalConferenceonLearningRepresentations.[S.l.]:[s.n.],2017:1-13.
[8] SEEA,LIUPJ,MANNINGCD.Gettothepoint:Summarizationwithpointer-generatornetworks[C]//Proceedingsofthe55th

AnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinguistics.[S.l.]:[s.n.],2017:1073-1083.
[9] GEHRINGJ,AULIM,GRANGIERD,etal.Convolutionalsequencetosequencelearning[C]//Proceedingsofthe34thInternational

ConferenceonMachineLearning.[S.l.]:[s.n.],2017:1243-1252.
[10]CHANGCT,HUANGCC,HSUJYJ,etal.Ahybridword-charactermodelforabstractivesummarization[EB/OL].https://arxiv.

org/pdf/1802.09968v2.pdf,2018-02-28.
[11]MAShuming,SUNXu,LINJunyang,etal.Autoencoderasassistantsupervisor:ImprovingtextrepresentationforChinesesocialmedia

textsummarization[C]//Proceedingsofthe56thAnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinguistics(ShortPapers).

Melbourne:[s.n.],2018:725-731.
[12]PAULUSR,XIONGCaiming,SOCHERR.Adeepreinforcedmodelforabstractivesummarization[C]//ProceedingsofSixthInterna-

tionalConferenceonLearningRepresentations.[S.l.]:[s.n.],2017:1-13.
[13]WANGLi,YAOJunlin,TAOYunzhe,etal.Areinforcedtopic-awareconvolutionalsequence-to-sequencemodelforabstractivetext

summarization[C]//Proceedingsofthe27thInternationalJointConferenceonArtificialIntelligence(IJCAI).[S.l.]:[s.n.],2018:4453-

4460.
[14]FANA,GRANGIERD,AULIM.Controllableabstractivesummarization[C]//Proceedingsofthe2ndWorkshoponNeuralMachine

TranslationandGeneration.Melbourne:[s.n.],2017:45-54.
[15]GAOShen,CHENXiuying,LIPiji,etal.Abstractivetextsummarizationbyincorporatingreadercomments[EB/OL].https://arxiv.

org/pdf/1812.05407v1.pdf,2018-12-13.
[16]GAOShen,CHENXiuying,LIPiji,etal.Product-awareanswergenerationine-commercequestion-answering[C]//Proceedingsofthe

12thACMInternationalConferenceonWebSearchandDataMining.[S.l.]:[s.n.],2019:07696.
[17]HOCHREITERS,SCHMIDHUBERJ.Longshort-termmemory[J].NeuralComputation,1997,9(8):1735-1780.
[18]LINJunyang,SUNXu,MAShuming,etal.Globalencodingforabstractivesummarization[C]//Proceedingsofthe56thAnnualMeet-

ingoftheAssociationforComputationalLinguistics(ShortPapers).Melbourne:[s.n.],2018:163-169.
[19]DAUPHINYN,FANA,AULIM,etal.Languagemodelingwithgatedconvolutionalnetworks[C]//Proceedingsofthe34thInterna-

tionalConferenceonMachineLearning.Sydney:[s.n.],2017:933-941.
[20]BAHDANAUD,CHOK,BENGIOY.Neuralmachinetranslationbyjointlylearningtoalignandtranslate[C]//ProceedingsofInterna-

tionalConferenceonLearningRepresentations.SanDiego:[s.n.],2015:1409.0473V6.
[21]KINGMADP,BAJL.Adam:Amethodforstochasticoptimization[C]//ProceedingsofInternationalConferenceonLearningRepresen-

tations.SanDiego:[s.n.],2015:1412.6980V9.
[22]LINCY,HOVYE.AutomaticevaluationofsummariesusingN-gramco-occurrencestatistics[C]//Proceedingsofthe2003Conference

oftheNorthAmericanChapteroftheAssociationforComputationalLinguisticsonHumanLanguageTechnology.Stroudsburg:[s.n.],

2003:71-78.

851




