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摘摘摘要要要

近年来，预训练语言模型受到了广泛的关注，这些模型极大地促进了自然语言处理在
不同下游任务中的应用。文本摘要作为自然语言处理中的一个重要分支，可以有效的
减少冗余信息，从而提高浏览文本速度。藏文作为低资源语言，缺乏用于大规模的
训练语料，藏文生成式文本摘要研究还处于起步阶段，为了解决藏文生成式文本摘
要的问题，本文首次提出将端到端的预训练语言模型CMPT（Chinese Minority Pre-
Trained Language Model）用于藏文生成式文本摘要研究，CMPT模型通过对其他不
同低资源语言文本进行去噪和对比学习，同时为了提高编码器的理解能力，在编码器
的输出层增加一个单层掩码语言模型(MLM)解码器，进行Seq2Seq的生成和理解的联
合预训练。通过进一步微调可以有效地提高在藏文文本摘要任务上的性能。为了验证
模型的性能，我们在自己构建的5w条藏文文本摘要数据集和公开数据集Ti-SUM上进
行实验，在两个数据集上的实验表明，我们提出的方法在藏文生成式文本摘要的评测
指标上有显著提升。同时，该方法不仅可以应用于藏文文本摘要任务，也可以拓展到
其他语言的文本摘要任务中，具有较好的推广价值。

关关关键键键词词词：：： 预训练语言模型 ；藏文 ；文本摘要 ；CMPT ；Seq2Seq
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Abstract

In recent years, pre-trained language models have received widespread attention, and
these models have greatly facilitated the application of natural language processing
in different downstream tasks. Text summarization, as an important branch of natu-
ral language processing, can effectively reduce redundant information and improve the
speed of text browsing. As a low-resource language, Tibetan lacks large-scale training
corpus, and research on Tibetan generative text summarization is still in its infancy.
In order to solve the problem of Tibetan generative text summarization, this paper
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proposes for the first time to use the end-to-end pre-trained language model CMPT
(Chinese Minority Pre-Trained Language Model) for Tibetan generative text summa-
rization research. The CMPT model denoises and compares other different low-resource
language texts. At the same time, in order to improve the comprehension ability of the
encoder, the encoder A single-layer masked language model (MLM) decoder is added to
the output layer for joint pre-training of Seq2Seq generation and understanding. The
performance on the Tibetan text summarization task can be effectively improved by
further fine-tuning. In order to verify the performance of the model, we conducted ex-
periments on the 50,000-entry Tibetan text summary dataset constructed by ourselves
and the public dataset Ti-SUM. There is a significant improvement in the evaluation
metrics of summaries. At the same time, this method can not only be applied to Ti-
betan text summarization tasks, but also can be extended to text summarization tasks
in other languages, which has good promotion value.

Keywords: Pre-trained language model , Tibetan , Text summarization , CMPT ,
Seq2Seq

1 引引引言言言

随着互联网技术的高速发展和信息化时代的到来，人们面临的信息量呈爆炸式增长，想要
高效、快速、准确地获取有价值的信息成为一大难题，文本摘要技术的出现有效缓解了这个问
题。作为自然语言处理的一个重要分支，文本摘要技术可以帮助人们从文本中快速、准确获得
重要信息,从而提高了人们浏览文本的效率。

根据实现技术的不同，文本摘要一般可以分为两大类：抽取式摘要和生成式摘要。抽取式
摘要是指从原始文本中选择最相关的，包含最多信息的，以及最能代表整篇文章的多个句子作
为文章的摘要。生成式摘要则是通过理解文本的含义和语法规则，从原始文本中生成全新的概
括性文本。由于生成式摘要需要理解和创造语言表达方式，其可靠性和准确性通常比抽取式摘
要要低，因此大多数研究都集中在抽取式摘要上(Gambhir and Gupta, 2017)。近年来，随着深
度学习技术的不断发展，生成式摘要逐渐成为研究热点。

藏文是作为藏族人民的书面交际工具，是世界公认的成熟的文字之一，在藏语信息化处理
的过程中，同样也涉及到自然语言处理的各种任务。因此藏文的文本摘要也是一个值得关注的
问题。相对于中英文来说，藏文的文本摘要还面临着许多问题和困难，首先，藏语有丰富的语
法和语义特征，如主谓宾语的排列、合成词和分词等，这增加了文本摘要的难度。对于机器学
习算法来说，这些语言学特征需要进行更加细致和复杂的处理，以确保正确的理解和提取。其
次，目前藏语文本摘要缺乏大规模的标注数据集，这使得使用监督学习方法进行文本摘要变得
困难，同时缺乏标注数据也使得评估文本摘要算法的性能变得更加困难，最后对基于语义表示
的方法存在一定的局限性，现有的模型无法捕捉文本中的全部语义信息，这会影响文本摘要的
质量。

本文提出了使用预训练少数民族语言模型(CMPT)(Li et al., 2022)来完成藏文生成式摘要
任务，首先，本文使用的CMPT模型采用中英和多种少数民族语言进行预训练，中国少数民族
语言具有文化传播的相似性和邻接性特征，模型通过对不同低资源语言文本进行去噪和对比学
习的预训练，提高了语言理解能力。为了提高编码器模型的理解能力，该模型参考CPT(Shao
et al., 2021)的设置，在编码器输出层增加一个单层掩码语言模型(MLM)(Taylor, 1953)解码器，
进行生成和理解的联合训练，在一定程度上克服了语义表示方法存在的局限性。与其他模型相
比，该模型能够有效地生成藏文摘要。

本文的主要贡献如下：

1）首次将预训练语言模型用于藏文生成式文本摘要研究，取得了较好的效果，为后续的藏
文生成式摘要研究提供了参考；
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2）把标题作为文章摘要，并人工对数据集进行校对，构建了5万条藏文文本摘要数据集，
解决藏语文本摘要缺乏大规模的标注数据集的问题。

3）训练多个模型完成藏文生成式文本摘要任务，进行结果对比分析。

2 相相相关关关工工工作作作

预训练语言模型在自然语言处理相关的下游任务上取得巨大进步，本文先梳理预训练语言
模型在生成式摘要的研究进展，再介绍藏文生成式文本摘要的发展状况。

受预训练Transformer句子编码器的工作的启发，Zhang等人(Zhang et al., 2019b)提出
了HIBERT进行文档编码，以及一种使用未标记数据对其进行预训练，然后将预训练
的HIBERT 应用于摘要模型。同年由OpenAI开发的一种基于Transformer架构的预训练语言
模型GPT-2(Radford et al., 2019)，其在大规模语料上进行了无监督的预训练，并可以通过微调
适应不同的自然语言处理任务。研究人员通过对GPT-2进行微调，将其应用于生成式文本摘要
任务取得优异效果。Zhang等人(Zhang et al., 2019a) 提出了一种新颖的基于预训练的编码器-解
码器框架，在编码器端使用BERT 将输入序列编码为上下文表示。对于解码器端有两个阶段，
在第一阶段，使用基于Transformer 的解码器来生成草稿输出序列。在第二阶段，屏蔽草稿序
列的每个单词并将其提供给BERT，然后通过组合输入序列和BERT 生成的草稿表示，然后使
用基于Transformer 的解码器来预测每个掩码位置的改进单词，并将该方法应用于文本摘要任
务。Song等人(Song et al., 2020)期望通过改进通用单文档摘要的框架来实现生成不同文本重用
比例的摘要，提出一个基于Transformer但仅包含解码器的模型来控制生成摘要的复制率，在训
练和解码阶段采取了多种策略生成从完全抽取到高度生成度的不同摘要。Google Research开发
的一种基于Transformer架构的序列到序列的预训练语言模型PEGASUS(Zhang et al., 2020)，
以间歇句生成为预处理目标，为生成式文本摘要定制。Facebook AI在2020年提出了一个新的预
训练序列到序列模型的去噪自动编码器BART(Lewis et al., 2019)，通过用任意噪声函数破坏文
本来训练的，以及学习一个模型来重构原始文本，被许多研究者应用在文本摘要任务上取得了
优异的效果。
由于缺乏大规模的训练语料，目前针对藏语的文本摘要研究多数停留在抽取式方法。

安见才让提出基于句子抽取的文本摘要算法，将每个句子的权重分解为特征词权重和句子
结构权重，根据权重挑选候选句子，然后进行平滑处理，抽取出一定质量的摘要(安见才让,
2010)。南奎娘若在此基础上又基于不同特征加权，然后根据权重进行度量来实验基于敏感
信息的藏文摘要抽取(南奎娘若and 安见才让, 2016)。李维提出了两种藏文文本摘要方法，一
种改进TextRank的藏文抽取式摘要生成方法。该方法将外部语料库的信息以词向量的形式融
入到TextRank算法，通过TextRank与词向量的结合，把句子中每个词语映射到高维词库形成
句向量，进行迭代为句子打分，并选取分值最高的句子重新排序作为文本的摘要(李维et al.,
2020)；另一种是一种将抽取式摘要和生成式摘要相结合的藏文摘要生成统一模型，使用双
向Bi-GRU神经网络从藏文新闻中提取句子。其次，将指针网络融入到基于注意力的seq2seq模
型中生成摘要(Yan et al., 2020)，此方法为藏文生成式摘要任务提供了一个可以参考的基线。
李亮通过预训练一个藏文的ALBERT模型完成藏文抽取式文本摘要任务(李亮, 2020)，主要思想
是把藏文抽取式任务转化为句子分类任务，验证了预训练语言模型在藏文文本摘要任务上的有
效性。

3 模模模型型型架架架构构构

3.1 模模模型型型描描描述述述

对于低资源语言，多语言预训练可以比单一语言预训练表现的更好，但是多语言模型对
方言和少数民族语言建模是个很困难的问题，尽管如此，哈工大讯飞联合实验室为中国少数
民族语言开发了第一个预训练语言模型CINO，该模型提供了藏语、蒙语（回鹘体）、维吾尔
语、哈萨克语（阿拉伯体）、朝鲜语、壮语、粤语等少数民族语言与方言的理解能力(Yang
et al., 2022)，但是在下游生成任务上表现不尽人意。受CPT工作的启发，将理解和生成任
务结合到CMPT模型中，CMPT是一个基于Transformer(Vaswani et al., 2017)，在BART的基
础上，加入DeepNorm预训练的超深层生成模型,支持多种语言。它有256个隐藏状态、8个注
意力头、128个编码器层和128个解码器层。如图1所示，为了更好的适应理解和生成任务，
对Transformer结构做了以下四部分修改：
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图1.CMPT(Chinese Minority Pre-Trained)语言模型结构图

1）双向编码器:使用双向自注意力编码器，它可以利用语义表示和文本含义。
2）掩码解码器：对双向编码器的输出采用单个线性层，其中输入嵌入(input embedding)乘

以输出，被称为MLM头来支持MLM预训练任务的训练。
3）自回归解码器:采用交叉注意实现自回归解码。
4）相似解码器：将编码器的CLS 向量输入到单层相似度解码器中以提取语义向量。

3.2 模模模型型型预预预训训训练练练

本文主要研究藏文生成式摘要方法，所以对模型预训练主要介绍和生成任务相关的方
法。CMPT为了更好地利用低资源语料库来学习语言知识，采取了四个具有两阶段策略的预训
练任务。

1) 掩码语言模型(MLM)任务。以15%的概率随机屏蔽输入文本。并且要求Mask 解码器分
别预测掩码标记，以便模型可以学习更深层次的语义信息。输入嵌入（input embedding）与编
码器的输出一起用于此MLM 任务。

2) 去噪自动编码(DAE)任务。使用噪声函数来随机破坏输入文本，然后使用掩码填充相应
的位置。动机是自回归解码器可以学习重建原始噪声输入。 3) 文本翻译(TT)任务。在第二阶
段，将DAE任务更改为监督训练，将多语言翻译对输入到预训练的语言模型中，而MLM任务
保持其原始设置。

4) 跨语言对比学习(CCL)任务。在第二阶段，添加相似度解码器来比较和学习相互翻译对
的CLS输出，从而缩短具有相同语义的文本之间的向量空间距离。
在预训练阶段，首先使用了Xavier Norm(Glorot and Bengio, 2010)来初始化模型参数，其

中E是编码器的层数，D是解码器的层数。

αEncoder = 0.81(E4 ·D)
1
16 (1)

αDecoder = (3D)
1
4 (2)
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βEncoder = 0.87(E4 ·D)−
1
16 (3)

βDecoder = (12D)−
1
4 (4)

参考DeepNet(Wang et al., 2022)设置，模型为标准参数归一化设置α和β值：

stdEncoder = βEncoder ×
√

2

fan−in + fan−out
(5)

stdDecoder = βDecoder ×
√

2

fan−in + fan−out
(6)

WEncoder ∼ N(0, stdEncoder) (7)

WDecoder ∼ N(0, stdDecoder) (8)

其中fan in是输入网络连接的数量，fan out是该层输出网络连接的数量。

模型为每一层在LayerNorm中添加了残差结构。

LayerOutput
Encoder = LyerNorm(x× αEncoder + f(x)) (9)

LayerOutput
Decoder = LyerNorm(x× αDecoder + f(x)) (10)

首先使用编码器将句子编码为特征矩阵H，H ∈ Rx×d×t，然后将其输入到三个不同的解码器
层。生成任务主要是应用自回归解码器，模型采用交叉注意力机制将特征矩阵H融合到自回归
编码器中，注意力函数可以描述为查询(Q) 和一组键值对(K-V)映射到输出，其中Q、K、V和
输出都是向量。输出可以通过值的加权和而计算得出。这些Q、K、V 之间的计算如下所示：
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图2.用于生成式文本摘要任务的CMPT模型图结构图
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Ḣt
D = MultiHead Self Att(Ht

D ) (11)

Ḧt
D = MultiHeadAt(Ḣt

D, H,H) (12)

Ht+1
D = LyerNorm(Ht

D × αDecoder + Ḧt
D)) (13)

其中t表示当前时间，并且整个计算被实现为进一步自回归的递归过程。CMPT模型在超
过10G的汉英维藏蒙语料中进行受限预训练，最终的模型大小是390M，具有较强的理解与生成
性能。

3.3 摘摘摘要要要任任任务务务微微微调调调

CMPT模型在翻译任务上的表现，说明预训练的CMPT模型有较好的语义理解和生成性
能，我们把该模型用在藏文文本生成式摘要任务上，如图2所示，并在下游摘要任务微调阶
段，使用CMPT模型的权重进行初始化，选用自回归解码器作为CMPT模型的解码器，把数
据集按照8:1:1的比例划分为训练集，验证集以及测试集，为了更好的适应藏文，我们依旧选
用CINO的词表，使用交叉熵作为损失函数进行实验，相比于其他方法，我们的实验结果有显
著的提升。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

本文使用Python爬虫工具从香格里拉藏文网、新华网、人民网藏文版等多家新闻媒体网站
上爬取58642篇藏语新闻文本作为文本摘要的原始语料，我们采用新闻标题作为参考摘要，剔除
过长或过短的新闻原文以及过短的新闻标题，对于新闻标题，我们又进行了人工校验，剔除了
标题较为抽象的新闻篇幅，对于藏文原始文本进行了剔除HTML标签以及标点符号过滤等数据
清洗操作，最终保留了51221条语料作为实验的数据集。

4.2 超超超参参参数数数设设设置置置

表1展示了实验阶段的超参数设置情况。

Parameter Value

batch size 8
epochs 10

learning rate 1e-04
warmup steps 500
weight decay 0.001

max input length 1024
max targe length 128

vocab size 135259

表1.超参数设置

4.3 评评评测测测方方方法法法

文本摘要的评价方法分为两种：人工评价方法和自动评价方法。人工评价就是由专家对生
成的摘要进行评价，但是评价成本高不利于大规模语料评测，另外人工评价带有主观性容易受
外界因素干扰。自动评价是比较模型生成的摘要和参考摘要的相似度。目前，Lin等人参考机
器翻译自动评测方法Bleu(Papineni et al., 2002)，提出了ROUGE(Recall-Oriented Understudy
for Gisting Evaluation)评测方法(Lin, 2004)，其基本思想是通过将由一系列算法或技术自动生
成的摘要或翻译与一组通常由人工生成的理想摘要或翻译进行比对，通过对两者之间的重叠单
元（n元语法，单词序列和单词对）进行计数，从而得出分值，以衡量自动生成的摘要或翻译与
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参考文本之间的相似性，来评价算法有效性。ROUGE系列评价指标包括ROUGE-N、ROUGE-
L、ROUGE-S、ROUGE-W。最常见的评价指标是ROUGE-N,它基于n-gram共现统计,n的范围
是从1到4。计算如公式(14)所示：

ROUGE −N =

∑
S∈{Refsummaries}

∑
n−grams∈S Countmatch(n− gram)∑

S∈{Refsummaries}
∑

n−grams∈S Count(n− gram)
(14)

其中Refsummaries表示引用摘要，Count(n − gram)表示引用摘要中的个数，Countmatch(n −
gram)表示生成的摘要和引用摘要中的公用个数。

ROUGE-L是基于最长公共子串的统计，ROUGE-W所做的工作就是给连续的匹配给到
更多的权重，让连续匹配的比非连续匹配的有更高的分数。ROUGE-S是ROUGE-N的一种扩
展，N-gram是连续的，Skip-bigram是允许跳过中间的某些词，同时结合了ROUGE-L的计算方
式。不同的方法对不同类型的总结评价有不同的影响。

4.4 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

本节使用CMPT预训练模型在下游藏文生成式文本摘要任务上微调，分别在我们构建的数
据集和公开的Ti-SUM数据集(闫晓东et al., 2022)上进行了实验。因为目前除CMPT模型以外，
还没有其他的预训练语言模型可以做藏语的生成式任务，所以我们选择了同样使用标题作为摘
要且数据量为5W条的基于统一模型的藏文新闻摘要方法作为基线进行了实验结果对比，对比结
果如表2所示：

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

统一模型 19.81 13.27 16.90

CMPT模型（本文数据集） 49.16 33.43 48.66

CMPT模型（Ti-SUM数据集） 39.53 26.42 38.02

表2.不同模型和数据集的实验结果

图3.CMPT模型在微调训练过程中的Loss曲线

通过实验结果分析，我们得出如下结论：

1）使用CMPT模型的方法比统一模型方法取得了更好的性能，ROUGE评分分别提高
了29.35、20.16、31.76，我们认为CMPT能够取得如此优异的表现主要取决于模型对不同低资
源语言文本进行去噪和对比学习的预训练，并在编码器输出层增加一个单层掩码语言模型解码
器，进行生成和理解的联合训练，使得CMPT模型具有强大的语义理解和文本生成能力。

2）在Ti-SUM数据集CMPT模型的评测结果略有下降，相较于本文自己构建的数据
集ROUGE评分分别下降了24.21%、27.48%、25.53%。对于这样的结果，我们分析认为可能
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是两方面原因导致的，首先，Ti-SUM数据集的特点是摘要通常为两到三句，我们参数在设置的
时候生成最大长度为128，这样的设置会影响到ROUGE评分的结果。其次，Ti-SUM数据集的
数据量只有1000条，微调数据量太小可能会导致模型过拟合Ti-SUM数据集，而忽略了预训练过
程中所学到的更广泛的知识，我们将会在4.5节具体展开分析不同数据量对模型的影响情况。

3）我们发现，在使用本文自己构建的数据集训练过程中，CMPT模型的Loss曲线前期震荡
幅度较大，我们分析可能有以下原因导致，首先是学习率调整的问题，微调大型模型时前期学
习率大，模型参数更新幅度大，使得loss的值波动比较大。其次当从预训练模型切换到微调阶段
时，输入数据的分布通常会发生变化，这可能包括数据集的不同领域、任务的不同类别等，模
型需要适应新的数据分布，因此可能会导致前期loss的不稳定性。最后模型参数的初始值也会对
训练过程和loss 曲线的动荡性产生影响。

4.5 分分分析析析数数数据据据量量量对对对模模模型型型的的的影影影响响响

为了分析不同数量的数据对模型的影响，我们把原始的数据集随机抽取成6份
（1000/5000/10000/20000/30000/40000），然后进行实验，为了避免随机抽样的影响，我们用
不同的样本重复了每个实验5次，并报告了它们的平均结果，如图4-5所示。 根据这组数据，

图4.不同数据量的ROUGE-1得分 图5.不同数据量的ROUGE-2得分

可以发现随着数据量的增加，ROUGE得分有所提高，这可能是因为模型在更大的数据集上
进行训练，获得更多的语言特征，从而提高了文本摘要的准确性。但是在1000-10000数据量
时，ROUGE值大幅度增加，这可能是因为更大的数据集提供了更多的数据多样性，使得模型
能够更好地捕捉到藏文生成式文本摘要任务中存在的一些规律和特征，从而提高了模型的性
能，在这之后，随着训练数据量的增加，ROUGE得分逐渐趋于平缓，这说明此时模型的训练
数据的规模已经不再是限制模型的重要因素，想要继续提高模型的性能，可以从其他因素继续
研究。

4.6 分分分析析析数数数据据据长长长度度度对对对模模模型型型的的的影影影响响响

此外，本文进一步探究了文本长度对模型生成摘要效果的影响，我们挑选了文本长度
在500-800、1000-1300、1500-1800和2000-2500的数据各2000条，重新对模型进行训练，同样，
为了避免随机抽样的影响，我们用不同的样本重复了每个实验3次,实验结果取平均，实验
结果如表3所示。 实验结果表明，文本的长度也是影响模型生成效果的一个重要因素。

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

500-800 41.98 25.47 40.68

1000-1300 34.73 16.23 32.65

1500-1800 31.19 16.63 31.12

2000-2500 32.20 16.59 30.79

表3.不同数据长度的的实验结果
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从表中可以看出，当文本长度小于1024时，ROUGE-1值稳定在42左右，而当文本长度大
于1024时，ROUGE得分开始降低，模型生成摘要的效果明显变差。我们认为文本长度影响
模型生成效果的主要原因是模型最大能编码的序列长度为1024，在对长文本进行生成时，模型
无法编码完整的文本数据，会有一定的重要信息丢失，模型不能捕获到重要信息，导致生成
效果不佳。在文本长度大于1024时，随着文本长度的继续增加，ROUGE评分波动幅度不大，
这可能是因为我们用来构建数据集的文本主要为新闻文本，然而新闻文本的重要信息主要集
中在文章的开头部分，为了验证我们的猜想，首先我们选取了5000条藏文新闻文本数据，并
对文章分句编号处理，然后使用贪婪的方法把文章的每个句子和标题做ROUGE计算，我们
把ROUGE得分作为评价文中句子重要程度的指标，并把ROUGE得分排序，返回句子的编号，
结果如图6所示。接下来我们会继续增加数据集文本的类别，提高数据集的质量，推动藏文生成
式文本摘要的研究。

图6.重要句子在文中的位置所占比例

原文：
ཞིན་ཧྭ་གསར་འགྱུར་ཁང་གི་གློག་འཕྲིན་ལྟར།ཚེས7ཉིན་གྱི་ཕྱི་དྲོའི་ཆུ་ཚོད3པར།རྒྱལ་ཡོངས་དམངས་ཆེན་སྐབས་བཅུ་བཞི་པའི་གྲོས་ཚོགས་ཐེངས་དང་པོས་མི་དམངས་ཚོགས་ཁང་ཆེན་མོ་ནས་ཚང་འཛོམས་གྲོས་ཚོགས་ཐེངས་གཉིས་པ་འཚོགས་ཤིང་།རྒྱལ་ཡོངས་

དམངས་ཆེན་རྒྱུན་ཨུ་ལྷན་ཚོགས་ཀྱི་ཨུ་ཡོན་ཀྲང་ལི་ཀྲན་ཧྲུའུ་ཡིས་ཕུལ་བའི་རྒྱལ་ཡོངས་མི་དམངས་འཐུས་མི་ཚོགས་ཆེན་རྒྱུན་ལས་ཨུ་ཡོན་ལྷན་ཁང་གི་བྱ་བའི་སྐོར་གྱི་སྙན་ཞུ་ལ་མཉན་པ་དང་།ཆེས་མཐོ་མི་དམངས་ཁྲིམས་ཁང་གི་ཡོན་ཀྲང་ཀྲོའུ་ཆང་གི་ཆེས་མ

ཐོ་མི་དམངས་ཁྲིམས་ཁང་གི་བྱ་བའི་སྐོར་གྱི་སྙན་ཞུ་ལ་མཉན་ལ།ཆེས་མཐོ་མི་དམངས་ཞིབ་དཔྱོད་ཁང་གི་ཞིབ་དཔྱོད་དཔོན་ཀྲང་ཅུན་གྱི་ཆེས་མཐོ་མི་དམངས་ཞིབ་དཔྱོད་ཁང་གི་བྱ་བའི་སྐོར་གྱི་སྙན་ཞུ་ལ་མཉན།རྒྱལ་སྲིད་ཨུ་ཡོན་ནམ་རྒྱལ་སྲིད་སྤྱི་ཁྱབ་ཁང་གི་

དྲུང་ཡིག་ཆེན་མོ་ཞའོ་ཅེ་ཡི་རྒྱལ་སྲིད་སྤྱི་ཁྱབ་ཁང་གི་སྒྲིག་གཞི་བཅོས་བསྒྱུར་ཇུས་གཞི་སྐོར་གྱི་གསལ་བཤད་ལ་མཉན།

据新华社电。7日下午3时。十四届全国人大一次会议在人民大会堂举行第二次全体会议。听取了全国人大常委会委
员长栗战书关于全国人大常委会工作的报告。听取最高人民法院院长周强关于最高人民法院工作的汇报。听取最高
人民检察院检察长张军关于最高人民检察院工作的报告。听取国务委员、国务院秘书长肖捷关于国务院机构改革方
案的说明。

生成摘要：
རྒྱལ་ཚོགས་ཆེན་སྐབས་བཅུ་བཞི་པའི་གྲོས་ཚོགས་ཐེངས་དང་པོས་ཚང་འཛོམས་གྲོས་ཚོགས་ཐེངས་གཉིས་པ་འཚོགས་པ།

十四届国会一次会议举行第二次全体会议

参考摘要：
རྒྱལ་ཡོངས་དམངས་ཆེན་སྐབས་བཅུ་བཞི་པའི་གྲོས་ཚོགས་ཐེངས་དང་པོའི་ཚང་འཛོམས་གྲོས་ཚོགས་ཐེངས་གཉིས་པ་འཚོགས་པ། ་གྲོས་ཚོགས་ཐེངས་གཉིས་པ་འཚོགས་པ།

十四届全国人大一次会议第二次全体会议举行第二次会议的召开

图7.生成摘要实例

4.7 摘摘摘要要要生生生成成成实实实例例例分分分析析析

从图7生成的摘要结果分析，我们的方法可以理解文本语义信息，能够捕捉到文本重要信息
的所在位置，生成可读性和准确性较强的摘要，这主要归功于模型进行了生成和理解的联合预
训练，又通过足够多的语料进行了监督训练，使得模型更好地学习数据的特征，从而提高模型
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的泛化能力。另外生成的摘要里存在原文没有出现的词，这可能是因为模型在生成摘要时出现
了一些语法或语义的歧义，导致生成的摘要略有瑕疵，接下来我们会针对这个问题对模型的解
码端继续改进。

5 总总总结结结

文本摘要是自然语言处理的重要分支，在藏语信息化进程中，也需要跟上深度学习发展的
步伐。本文提出使用预训练CMPT模型解决藏文生成式文本摘要问题，通过对不同低资源语言
文本进行去噪和对比学习的预训练，并在生成式文本摘要任务上进行微调，通过在不同的数据
集上的效果表明，生成的摘要具有较强的原文相关性和可读性。但是仍有许多问题亟待解决，
首先，使用标题做参考摘要存在部分标题不足以总结全文的问题。其次，ROGUE评测主要基
于匹配单词、短语等方式计算，与语法和语义的理解存在局限性。接下来，我们会继续完善藏
文文本摘要的数据集，以及改进该模型并将其拓展到其他低资源语言的文本摘要任务中，同
时，我们还要预训练一个支持蒙、藏、维三种少数民族语言的T5模型，致力推进中国少数民族
语言文本摘要的发展。
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