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摘　要: 自动文本摘要是自然语言处理 (NLP) 领域中的一个重要分支, 其主要难点之一是在于如何快速、客观且

准确地评估生成摘要的质量. 针对现有文本摘要质量评估方法中评估准确度不高、需要参考文本以及计算资源消

耗大的问题, 本文提出一种基于大语言模型的文本摘要质量评估方法, 设计基于思维链原理的提示词构建方法以提

高大语言模型在文本摘要质量评估任务上的性能, 同时生成思维链数据集并以模型微调的方式对小型大语言模型

进行训练, 显著降低了计算需求. 本文方法首先根据文本摘要的特点确定评估维度, 并基于思维链原理 (chain of
thought, CoT) 构建提示词; 使用提示词对大型大语言模型进行引导, 使其根据摘要样本生成思维链过程与评估结

果, 同时以此为基础生成思维链数据集; 使用生成的思维链数据集对小型大语言模型进行微调训练; 最后使用微调

后的小型大语言模型完成文本摘要的质量评估任务. 本文在 Summeval数据集上进行了对比实验与分析, 实验结果

表明, 本评估方法显著提高了小型大语言模型在文本摘要质量评估任务上的评估准确度, 实现了一种无需参考文

本、评估准确度高、计算需求低、便于部署的文本摘要质量评估方法.
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Abstract: Automatic text summarization is an important branch in the field of natural language processing (NLP), and
one of its main difficulties lies in how to evaluate the quality of the generated summaries quickly, objectively, and
accurately. Given the problems of low evaluation accuracy, the need for reference texts, and the large consumption of
computing resources in the existing text summary quality evaluation methods, this study proposes an evaluation method
for the quality of text summaries based on large language models. It designs a prompt construction method based on the
principle of the chain of thought (CoT) to improve the performance of large language models in the evaluation of text
summary quality. At the same time, a chain of thought data set is generated and a small large language model is trained in
the way of model fine-tuning, significantly reducing the computing requirements. The proposed method first determines
the evaluation dimension according to the characteristics of the text summary and constructs the prompt based on the
principle of chain of thought. The prompt is utilized to guide the large language model to generate the chain of thought
process and evaluation results based on the summary samples. Accordingly, a chain of thought data set is generated. The
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generated chain of thought data set is used to fine-tune and train the small large language model. Finally, the study uses
the fine-tuned small-scale large language model to complete the quality evaluation of the text summary. Comparative
experiments and analyses on the Summeval dataset show that this evaluation method significantly improves the evaluation
accuracy of the small-scale large language model in the task of text summary quality evaluation. The study provides a text
summary quality evaluation method, which is a method with high evaluation accuracy, low computing requirements, and
easy deployment without reference texts.
Key words: text summarization; quality evaluation; large language model (LLM); chain of thought (CoT); fine-tuning

随着人工智能的快速发展以及大量预训练语言模

型的出现, 自然语言处理 (NLP)得到了快速的发展, 而
文本摘要生成则是其中一类重要的任务. 目前自动文

本摘要的一大难点即是如何更加客观、准确地评估生

成摘要的质量. 一个好的评估指标不仅能够高效地指

导模型拟合数据分布, 还能够客观地评估文本摘要生

成模型的性能, 从而进一步推动自动文本摘要的研究

与发展.
目前的文本摘要评估方法可以分为主观评估和客

观评估, 其中主观评估一般指人工评估. 客观评估则包

含如 BLEU[1]、ROUGE[2]、greedy matching score[3]等
基于词向量或词重叠的评估方法以及如 BERTScore[4]、
BARTScore[5]等基于语言模型的评估方法, 这两类方法

的基本原理多为以词为单位计算生成文本与参考文本

间的相似度, 并以相似度为主要评估指标, 这也导致其

难以对语法或篇章结构进行评估, 评估维度单一.
近几年来, 大语言模型不断发展, 其通过大量数据

和学习训练, 展现出了对语言和文本的优秀理解能力,
其在各类任务上都表现出色. 而近年来也不断涌现出

各类优秀的开源大语言模型, 如 LLaMA 2[6]、Qwen[7]、
Baichuan2[8]等. 由此, 使用大语言模型来完成文本摘要

评估任务成为一种可行且优秀的方案. 相较于传统方

法, 使用大语言模型进行文本摘要质量评估具有无需

参考文本、评估维度多样、语义理解能力强等优点,
但同时也存在硬件需求苛刻、计算成本高昂的问题,
而模型参数量较小的小型大语言模型虽然更加灵活且

便于部署, 但其模型的评估准确度却有待提升.
基于此现状, 本文提出一种基于大语言模型的文

本摘要质量评估方法. 基于思维链原理对提示词进行

设计, 并引导大型大语言模型生成思维链过程与评估

结果, 以此为基础生成思维链数据集并对小型大语言

模型进行微调训练, 最终使用小型大语言模型来更加

准确且高效地完成文本摘要评估任务.
本文的主要贡献如下.
(1) 提出一种基于思维链原理的提示词构建方法

并应用于文本摘要质量评估任务. 先显式地要求模型

对评估任务进行分解, 之后要求模型按其给出的步骤

进行逐步推理, 最终形成评估依据与评估结果, 使模型

自动生成高质量的思维链推理过程, 在丰富评估结果

的同时提升了评估准确度.
(2) 生成思维链数据集并以模型微调的方式对小

型大语言模型进行训练. 由大型大语言模型生成评估

样本并制作为思维链数据集, 基于该思维链数据集对

小型大语言模型进行微调训练, 在保证较高评估准确

度的同时大幅降低硬件需求, 节省计算资源. 

1   相关研究现状 

1.1   文本摘要质量评估

文本摘要质量评估是一个重要的研究领域, 其需

要对生成文本的质量进行评估, 确保其准确性和有效

性. 人工完成这类评估任务虽然可以得到较为准确的

评估结果, 但往往耗时且成本较高, 为了满足实际应用

需求, 研究者们对自动化的评估方法展开了探索. 近年

来人工智能的发展与各类语言模型的出现为文本摘要

质量评估带来了新的可能性, 使用语言模型来完成文

本摘要质量评估成为研究的热点. 研究者们以各类预

训练语言模型为基础, 结合其具有丰富知识储备的特

点来准确、便捷、高效地完成文本摘要质量评估任务. 

1.2   预训练语言模型

Transformer[9]的诞生极大地促进了自然语言处理

领域的研究与发展, 在短时间内诞生出了许多优秀的

预训练语言模型. BERT[10]就是一种预训练的自然语言

处理模型, 其以 Encoder-only的 Transformer结构和自

注意力机制为核心来捕捉文本上下文之间的信息关联,
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并通过大规模文本数据进行无监督的预训练使模型对

文本语义进行学习, 使其可以应用于各类不同的下游

任务. 与 BERT[10]不同, GPT[11]采用 Decoder-only 的结

构来根据输入的上文对下文进行预测, 经过大量语料

的训练, 其在各类生成式任务上表现出色. BART[12]结

合了自回归和自编码模型, 建立在标准的 Transformer
结构上, 其相较于 BERT[10]更适合文本生成的场景, 相
较于 GPT[11]能更好理解上下文语境信息. 

1.3   基于预训练语言模型的文本质量评估

预训练语言模型的出现, 为文本质量评估任务提

供了许多新的方案. BERTScore[4]使用 BERT[10]模型的

文本嵌入来衡量两个文本间的相似性, MoverScore[13]

则在此基础之上以 N-gram 为计量单位来得到更加鲁

棒的结果. CTC[14]为文本生成任务定义了 3 种特定的

度量维度, 并根据具体维度使用不同模型进行评估.
BARTScore[5]采用预训练的 BART[12]模型将生成文本

的评估转化为文本生成问题, 以模型生成文本的概率

来对文本进行评估. UniEval[15]使用预训练的 T5模型[16],
并将评估任务、源文本和目标文本转化为问题-答案

形式的数据, 以问答的形式对文本进行评估. 近些年

GPT[11]系列的模型发展迅速, 其展现出了出色的文本

生成和语义理解能力, GPTScore[17]就利用了 GPT-3等
生成式预训练模型, 利用模型丰富的知识蕴含以及强

大的语义理解能力完成对生成文本的评估. 

2   基于大语言模型的文本摘要质量评估方法

本文提出的基于大语言模型的文本摘要质量评估

方法首先根据思维链原理对提示词进行设计, 随后由

大型大语言模型根据提示词与具体评估维度生成思维

链过程与评分, 随后将模型给出的评分与标准评分进

行对比, 筛选出评分相近的样本来生成思维链数据集.
之后使用该数据集对小型大语言模型进行微调训练,
最后由小型大语言模型完成文本摘要质量评估任务,
得到最终的评估结果. 流程包含下几个部分: (1) 文本

摘要质量评估维度; (2)基于思维链原理的提示词构建

方法; (3)思维链数据集生成; (4) LoRA微调. 整体流程

如图 1所示. 

2.1   文本摘要质量评估维度

文本摘要指的是将长文本中包含的重要信息进行

提取并使用简短的若干句话来完成概括, 是一类经典

自然语言处理任务. 随着深度学习的发展和硬件算力

的提升, 这些摘要生成方法的性能逐渐提高, 其生成摘

要的质量也不断提升, 而人们也开始意识到对这些摘

要的质量进行评估时, 仅依靠词重叠或语义重叠度已

经很难区分哪个模型更加优秀. 于是要实现更加规范

且准确的评估, 一套规范且细粒度的评估维度便是不

可或缺的.
 
 

评估结果

文本摘要数据

小型大语
言模型

提示词

评估维度

大型大语
言模型

筛选

思维链
数据集

微调训练

 
图 1    整体流程

 

Kryściński 等人[18]为文本摘要定义了 4 个重要的

评估维度: 连贯性 (coherence)、一致性 (consistency)、
流畅性 (fluency) 和相关性 (relevance). 这 4 个维度共

同构成了文本摘要的综合评估标准, 其确保了生成的

摘要不仅要在内容上与原文保持一致, 同时也应在表

达和逻辑上清晰且准确. Summeval数据集[19]即是在这

4个评估维度的基础上建立的, 其后续也被应用于诸多

文本摘要质量评估的相关工作中. 本文方法沿用此标

准, 以连贯性、一致性、流畅性和相关性这 4 个维度

作为文本摘要质量的评估维度.
表 1给出了各评估维度及每个维度对应的评估标

准, 其中的评估标准包含了对评估维度的进一步解释

及具体打分的相关说明, 其也是提示词构建环节中的

重要组成部分. 

2.2   基于思维链原理的提示词构建方法

虽然大语言模型具有强大的上下文理解能力, 在
各类下游任务上均表现出了卓越的性能, 但其也很难

处理需要多个推理步骤的复杂任务, 于是构建合适的

提示词来激发模型的推理能力便成为大模型处理复杂

任务过程中的重要的一环. Wei 等人[20]提出了使用思

维链 (chain of thought, CoT)来帮助大语言模型进行推

理和思考, 即使用 few-shot-CoT 的方式来人为地为模

型提供逐步思考的示例, 引导模型通过逐步思考的方

式来得到更加准确的答案. 与 few-shot-CoT不同, zero-
shot-CoT[21]省去了人为提供示例的过程, 其通过添加特

殊提示词 (“let’s think step by step”)来实现让模型先生

成推理过程再生成答案的效果. 上述两种方法共同成
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为思维链提示 (CoT prompting)的基础, 后续也衍生出

例如 self-consistency[22]、DiVeRSe[23]、auto-CoT[24]及

least-to-most prompting[25]等多种思维链提示的优化

方式.
对大语言模型而言, 进行文本摘要质量评估需要

完成包括文本语义理解、比对、判断、打分等一系列

步骤, 因此构建合适的思维链提示词对模型在这一任

务上性能的提升至关重要, 而由于人工为模型构建文

本摘要质量评估的提示示例耗时长且工作量大, 所以

本文提出一种基于思维链原理的提示词构建方法. 本
方法通过提示词使模型根据任务描述完成对复杂任务

的分解, 同时使模型给出完成任务所需要的步骤, 随后

要求模型按其给出的步骤进行逐步推理并形成最终答

案, 由此可以使模型自动生成高质量的思维链推理过

程. 本文将此提示词构建方法应用于文本摘要质量评

估任务, 具体过程如图 2所示.
 
 

表 1    评估维度与评估标准
 

评估维度 评估标准

连贯性 coherence
(1–5)

关注摘要中所有句子的整体质量, 其是否结构良好、组织良好, 是否是从句子到主题的连贯信息体. 评估时应对信息连贯、

信息主题统一的高质量摘要打出较高分数; 对信息杂乱、信息相关性差的低质量摘要打出较低分数.
一致性 consistency

(1–5)
关注摘要与源文本间的主题、事实的一致性. 评估时应对和源文本中的主题、事实高度一致的高质量摘要打出较高分数;
对和源文本中主题、事实有偏差或不准确的低质量摘要打出较低分数.

流畅性 fluency
(1–5)

关注摘要在语法、拼写、标点、用词和句子结构方面的质量. 评估时应对流畅、优美的高质量摘要打出较高分数; 对含有

语法或拼写错误, 阅读体验不通畅的低质量摘要打出较低分数.
相关性 relevance

(1–5)
关注摘要是否主要包含源文本中的重要信息, 而非无用信息. 评估时应对包含了源文本中各个重要信息的高质量摘要打出

较高分数; 对源文本中重要信息包含不全或包含较多冗余信息的低质量摘要打出较低分数.
 
 

LLM

提示词

评估步骤

评估结果

评估维度

文本摘要数据

源文本:

摘要:

要中所有句子的整体质量，其
是否结构良好、组织良好，是

评估依据:

①

②

③

④

 阅读源文本和摘要, 确保理
解文本的主题和内容.  源文本

否是从句子到主题的···

主要是关于Paul Merson和···

Paul Merson has restarted···

Paul Merson was brought on···

连贯性 coherence (1–5): 关注摘

最终得分 (数字): 2

(1) 阅读源文本···

(1)

(2) 评估摘要的···
(3) 检查摘要是···
(4) 检查摘要的···
(5) 综合考虑以···

 
图 2    思维链推理过程

 

表 2 中给出了本文方法中所设计的提示词与对应

模型回答的相关示例. 其中提示词 1包含任务描述与任

务分解引导, 提示词 2包含具体任务文本与思维链推理

引导. 首先由提示词 1来引导模型根据评估维度给出具

体评估步骤 (模型回答 1), 随后由提示词 1 和模型回答

1 组成对话历史, 并由提示词 2 来要求模型根据具体评

估任务给出思维链推理过程以及最终得分 (模型回答

2), 由此来完成无参考的文本摘要质量评估任务.
表 2 中模型回答的示例由 GPT-4 生成, 可以看到

在经过提示词的引导后, 模型可以做到通过思维链的

方式逐步进行思考并给出最终答案, 实现了对复杂问

题的分解拆分和连续推理的过程. 这种结合思维链原

理的提示词构建方法可以有效提升模型在文本摘要评

估任务上的评估准确度, 相关对比实验结果在本文第

3.4节进行说明. 

2.3   思维链数据集生成

使用思维链提示虽然可以让模型解决复杂任务的

能力大幅提升, 但这种方法对于模型参数量有很高的

要求, 通常需要拥有数百亿参数规模的大型大语言模

型才能够正确完成复杂的推理任务. 由于这些模型计

算要求和推理成本过于庞大, 导致其难以大规模部署

和应用到实际任务中.
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为解决这一问题, 本文利用大型大语言模型生成

的思维链推理过程来生成思维链数据集, 并以此为基

础对小型大语言模型进行微调训练, 使小型大语言模

型得到解决复杂任务的能力.
 
 

表 2    提示词与模型回答示例
 

类型 内容示例

提示词1

作为一名文本生成质量评估专家, 你将收到由“源文本”和其“摘要”组成的一组摘要文本.
你的任务是在单一维度上对该“摘要”进行质量评估打分.
请确保你仔细阅读并理解以下“评估标准”并根据需要进行参考.
“评估标准”: {评估标准} (相关性 relevance (1–5)…)
请严格遵循“评估标准”, 给出不多于5条评估的“具体步骤”.
“具体步骤”:

模型回答1

(1) 阅读和理解源文本: 在开始评估之前, 彻底阅读源文本, 以便深入理解其主要论点、事实和详情. 注意各种信息点的重要性层级,
以便能够辨识哪些是关键信息.
(2)  阅读摘要并识别关键信息:  细致阅读摘要文本,  标记出摘要中出现的关键信息点.  这些信息点应该是源文本中最重要的内容

摘要.
(3) 比较摘要和源文本的关键信息: 将摘要中标记的关键信息与源文本中的相应信息进行比较. 检查摘要是否捕捉到了所有关键信

息, 以及这些信息是否已经被准确且恰当地传达.
(4) 评估信息的相关性: 对于摘要中的每个关键信息点, 评估其与源文本的相关性. 如果摘要包含了所有关键信息且没有无关紧要

的信息, 考虑给出高分. 如果重要信息缺失或摘要包含了不相关的信息, 给出较低的分数.
(5) 打分和提供反馈: 根据摘要中关键信息的完整性和相关性, 使用1–5的等级打分. 如果摘要在相关性上做得很好, 即包含了所有

重要信息且未包含多余信息, 给出5分. 如果摘要遗漏了重要信息或包含了过多无关信息, 根据其严重程度适当降低分数.

提示词2

请严格遵循“具体步骤”, 并将其应用于下面给出的“源文本”和“摘要”.
“源文本”: {源文本} (This is the embarrassing moment…)
“摘要”: {摘要文本} (buckingham palace guard slipped…)
严格遵循“具体步骤”中的每一个步骤, 并结合“源文本”和“摘要”的内容, 给出“评估依据”.
“评估依据”:
根据该“评估依据”, 给出“最终得分”.
“最终得分” (数字):

模型回答2

评估依据:
(1)  阅读和理解源文本:  源文本详细描述了一名守卫在白金汉宫换岗仪式中不慎滑倒的情形.  文中包含了事件发生的时间、地点、

目击者的描述以及守卫的反应等详细信息.
(2) 阅读摘要并识别关键信息: 摘要文本简要地提到了守卫滑倒的事件, 包括滑倒的动作和结果 (摔倒、撞击熊皮帽、掉落步枪).
(3) 比较摘要和源文本的关键信息: 摘要中未提及的关键信息包括目击者的身份、守卫的具体反应以及军事部的官方回应. 摘要正

确地传达了事件的主要部分, 但缺少了一些细节.
(4) 评估信息的相关性: 摘要与源文本的关键信息相比较, 包含了事件的主要核心, 即守卫滑倒的情形. 然而, 它并没有包含目击者

的描述、守卫的尴尬情绪以及摔倒之后的反应, 这些信息虽非核心却丰富了故事.
(5) 打分和提供反馈: 摘要捕捉到了事件的主要情节, 但遗漏了使故事更完整的一些细节. 因此, 我会给摘要打4分. 这反映了它在相

关性方面做得好, 但不是完美无缺. 有趣的细节, 比如目击者的反应和守卫的尴尬, 虽然不是必需的, 但如果包含其中, 将使摘要更

加生动和完整.
最终得分: 4

 

本文方法使用现有的文本摘要数据集, 利用设计

好的思维链提示词来引导大型大语言模型根据摘要与

源文本生成质量评估的推理过程与最终得分, 随后将

其给出的答案分数与数据集中的人工打分进行比对,
筛选出得分相近的样本进行保留, 最后将筛选完成的

数据制作成多轮对话形式的思维链数据集.
表 3 中给出了思维链数据集的结构 ,  数据包括

instruction、output和 history这 3部分, 其分别对应输

入指令、模型输出和对话历史, 其内容由第 2.2 节中

提到的提示词与模型回答组成. 后续使用该数据集对

小型大语言模型进行微调训练, 可以让模型对基于思

维链原理的推理过程进行学习, 从而使小型大语言模

型能够以思维链推理的方式完成文本摘要质量评估

任务. 

2.4   LoRA 微调

大语言模型有着参数量巨大这一特点, 对其重新

预训练或进行全参数微调都会消耗极高的计算资源,
成本十分高昂. 为避免这一点, 文本方法采用 LoRA[26]

的方式对模型进行微调训练以减少训练成本, 提高计

算效率. LoRA微调的具体原理由图 3所示.
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表 3    思维链数据集结构
 

类型 内容

Instruction
{提示词2} (请严格遵循“具体步骤”, 并将其应用于下面给

出的“源文本”和“摘要”…)
Output {模型回答2} (模型给出的评估依据与评估结果)

History
[{提示词1} (作为一名文本生成质量评估专家, 你将收到

由“源文本”和其“摘要”组成的一组摘要文本…)]
[{模型回答1} (模型给出的评估步骤)]

  

Pretrained

weights

h

W∈d×d

d

r

x

B=0

A=N(0, σ2)

 
图 3    LoRA微调原理

 

A ∈ Rr×d B ∈ Rd×r

与普通的训练方式不同, LoRA微调采用添加旁路

的方式, 在模型 Transformer结构的权重矩阵旁添加了

2 个低秩矩阵 和 . 其中矩阵 A 采用随

机高斯初始化, B 采用 0初始化. 最终的输出 h 表示如下:

h =Wx+BAx (1)
在微调训练过程中, 只对矩阵 A 和 B 进行权重更

新. 由于 r 远小于 d, 所以该旁路的参数量和计算成本

都远小于原网络矩阵 W. 通过这种方式, 实现了极大降

低训练开销的同时又使模型完成了针对下游特定任务

的微调. 

3   实验结果与分析 

3.1   数据集

本文使用 Summeval 文本摘要数据集[19], 其包含

16个不同模型在 100篇 CNN/DailyMail新闻文章上生

成的摘要和其在 4个维度上的人工评分, 共计 1 600组
由源文本、摘要、评分所组成的数据. 实验中按 3:1
的比例将数据集进行划分, 对于大型大语言模型, 使用

全部 1 600 组数据进行评估以生成数据样本并得到评

估结果; 对于小型大语言模型, 使用 1 200 组大型大语

言模型生成的数据样本, 以模型评分与标准评分的相

关性准确度为基准对数据样本进行筛选, 使用筛选后

的数据对基座模型进行微调训练, 之后对其余 400 组

数据进行评估并得到评估结果. 

3.2   实验环境

本文实验使用的基座模型为 Baichuan2-13B 的

chat 模型和 base 模型, 大型大语言模型为 GPT 系列

的 GPT-4和 GPT-3.5-turbo. 实验使用的计算机系统环

境为 Ubuntu 20.04 系统, GPU 配置为 A40, CPU 配置

为 Intel Xeon Platinum 8358P, 微调方式采用 LoRA 微

调. 实验使用大型大语言模型生成的训练数据对基座

模型进行训练, 根据其训练损失在两轮训练后基本不

再下降的情况 ,  实验将 e p o c h 设定为 3 ,  最后以

temperature=0.3, top-P=0.85的设置使模型输出最终评

估结果. 

3.3   摘要质量评估结果对比

本文实验以数据集中的人工评分作为基准, 将模

型输出的评分与其进行对比, 并计算 Spearman (ρ) 和
Kendall-Tau (τ)相关性分数作为评估指标. 具体计算公

式如下:

ρ = 1−
6
∑

d2
i

n
(
n2−1

) (2)

τ =
4P

n(n−1)
−1 (3)

n di

n P

其中, Spearman (ρ)计算公式中 为样本大小,  为两组

数据排序后秩次的差值. Kendall-Tau (τ)计算公式中的

为样本大小,  为两组数据中排名都在给定数据后的

数据的数量之和. 实验通过计算 Spearman (ρ)和 Kendall-
Tau (τ)相关性分数来得到模型输出的评分和数据集基

准评分之间的单调关系和排序一致性度量, 并以此来

衡量模型对文本摘要质量评估的准确度.
本文实验分别以 GPT-3.5-turbo 和 GPT-4 作为大

型大语言模型, 以 Baichuan2-13B-base 和 Baichuan2-
13B-chat作为小型大语言模型, 在 Summeval数据集[19]

上进行实验并最终共得到 7 组模型的实验结果, 各组

设置如下.
(1) Ori: 未经微调的 Baichuan2-13B-chat模型.
(2) G-3.5: GPT-3.5-turbo模型.
(3) Base-3.5: 以 GPT-3.5-turbo作为大型大语言模

型, 对 Baichuan2-13B-base模型进行微调得到的模型.
(4) Chat-3.5: 以 GPT-3.5-turbo作为大型大语言模

型, 对 Baichuan2-13B-chat模型进行微调得到的模型.
(5) G-4: GPT-4模型.
(6) Base-4: 以 GPT-4 作为大型大语言模型, 对

Baichuan2-13B-base模型进行微调得到的模型.

2025 年 第 34 卷 第 2 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 33

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


(7) Chat-4: 以 GPT-4 作为大型大语言模型, 对
Baichuan2-13B-chat模型进行微调得到的模型.

表 4中展示了本文的 7组实验结果与现有方法对

文本摘要质量评估准确度的对比. 对于大型大语言模

型, G-4 组的结果优于其他所有结果, 这说明了在文本

摘要评估任务的表现上, GPT-4 的性能优于其他大语

言模型, 也说明本文的使用大语言模型来实现文本摘

要质量评估的方法是准确且有效的. 对于小型大语言

模型 Ori组, 即未经微调的 Baichuan2-13B-chat在文本

摘要质量评估任务上的准确度很低, 而经过微调后的

模型在评估准确度上有了极大的提升. 由于实验的打

分过程符合人类对话逻辑, 所以 Chat 模型的表现会略

优于 base 模型, 而又因 GPT-4 模型生成的数据优于

GPT-3.5-turbo 生成的数据, 所以实验中小型大语言模

型的最优结果为 Chat-4 组, 其在文本摘要的质量评估

的能力可以达到与 GPT-3.5-turbo相当的水平.
 
 

表 4    不同模型的文本摘要质量评估准确度对比
 

Approaches
Coherence Consistency Fluency Relevance Avg
ρ τ ρ τ ρ τ ρ τ ρ τ

ROUGE-1 0.167 0.126 0.160 0.130 0.115 0.094 0.326 0.252 0.192 0.150
ROUGE-2 0.184 0.139 0.187 0.155 0.159 0.128 0.290 0.219 0.205 0.161
ROUGE-L 0.128 0.099 0.115 0.092 0.105 0.084 0.311 0.237 0.165 0.128
BERTScore 0.284 0.211 0.110 0.090 0.193 0.158 0.312 0.243 0.225 0.175

MOVERSscore 0.159 0.118 0.157 0.127 0.129 0.105 0.318 0.244 0.191 0.148
CTC (consistency) 0.223 0.172 0.415 0.345 0.335 0.276 0.166 0.124 0.285 0.229
CTC (relevance) 0.402 0.310 0.366 0.301 0.299 0.245 0.428 0.336 0.374 0.298
BARTScore 0.448 0.342 0.382 0.315 0.356 0.292 0.356 0.273 0.385 0.305
GPTScore 0.434 — 0.449 — 0.403 — 0.381 — 0.417 —

Ori 0.075 0.063 0.040 0.038 0.022 0.020 0.045 0.040 0.046 0.040
G-3.5 0.397 0.327 0.345 0.306 0.358 0.313 0.356 0.295 0.364 0.310

Base-3.5 0.221 0.182 0.185 0.162 0.198 0.170 0.176 0.147 0.195 0.165
Chat-3.5 0.291 0.241 0.248 0.219 0.253 0.221 0.249 0.205 0.260 0.222
G-4 0.543 0.453 0.465 0.416 0.441 0.388 0.492 0.419 0.485 0.419

Base-4 0.380 0.310 0.301 0.269 0.293 0.255 0.337 0.281 0.328 0.279
Chat-4 0.437 0.363 0.364 0.323 0.351 0.305 0.395 0.324 0.387 0.329

 

本文提出的文本摘要质量评估方法通过微调训练

的方式极大地提升了小型大语言模型的评估准确度.
与传统方法相比, 本文方法在具有更加优秀评估准确

度的同时无需参考文本, 且可以在给出得分的同时给

出评估依据, 评估结果更加丰富多样; 与现有的其他采

用大语言模型的评估方法相比, 本文方法在保证较高

评估准确度的同时将使用模型的参数量降低至 13 B,
极大减小了模型的硬件需求和计算成本, 更加灵活且

便于部署.
表 5给出 Ori与 Chat-4两组模型分别在 Summeval

英文数据集 [ 19 ]和 LCSTS [ 27 ]中文数据集 ,  在“相关性

relevance”这一维度上的评估结果. 由表 5 中示例可以

看出未经微调的模型给出的评估依据逻辑性较差且缺

乏细节, 最终得分也与标准得分有较大出入, 而经过微

调的 Chat-4组的模型在评估过程中具有更强的逻辑性

且可以给出详细且完整的评估依据, 且其在中文和英

文数据上的评估效果都有极大的提升. 这表明本文提

出的方法可以有效提升模型在文本摘要质量评估任务

上的评估能力, 并同样能够在其他的不同类型或语种

的数据上完成高质量的评估, 具有良好的泛化性. 

3.4   思维链提示词有效性分析

本文实验采用结合思维链原理的提示词构建方法

来提升大语言模型在文本摘要质量评估任务上的准确

度. 为验证其有效性, 本文实验在 Summeval 数据集[19]

中随机抽选了 320 条数据进行对比实验, 分别使用含

思维链引导 (本文实验使用的提示词)与不含思维链引

导 (要求模型直接进行打分)的提示词来引导模型完成

打分评估.
实验分别使用了未经微调的 Baichuan2-13B-chat

模型 (Ori)、GPT-3.5-turbo (G-3.5) 和 GPT-4 (G-4) 进
行了实验, 其中 Ori、G-3.5、G-4 为使用思维链的组,
Ori (no CoT)、G-3.5 (no CoT)、G-4 (no CoT)为不使用

思维链的组. 表 6 给出了不同组模型在连贯性维度上

的评分准确度. 由实验结果可以看出, 含思维链引导的

组的实验结果明显优于不含思维链引导的组的实验结

果. 实验结果表明本文采用的基于思维链的提示词构

建方法可以有效提升模型在文本摘要评估任务上的评

估准确度.
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表 5    评估结果示例
 

源文本与摘要以及标准得分 Ori Chat-4

源文本: 
Paul  Merson  has  restarted  his
row with…
摘要: 
Paul Merson was brought…
标准得分: 
relevance: 1.667

评估依据:
(1) 相关性: 摘要主要包含了源文本中

的重要信息,  而非无用信息. 摘要中包

含源文本中的各个重要信息, 如Paul
Merson与Andros Townsend的争执、

Merson对Townsend的批评、Townsend
对Merson的回应等.
(2) 完整性: 摘要包含了源文本中的大

部分重要信息, 如Merson对Townsend
的批评、Townsend对Merson的回应等.
(3) 冗余信息: 摘要中未出现过多的冗

余信息.
最终得分: 4

评估依据: 
(1) 理解源文本: 源文本提供了关于Paul Merson和Andros Townsend之间争

执的背景信息. Merson在社交媒体上对Townsend的评论, 以及Townsend为
英格兰队进球后对Merson的回应, 都被提及. 
(2) 阅读摘要: 摘要提到了Merson在比赛最后时刻被换上场, Townsend在
比赛中的表现, 以及Merson对Townsend的评论. 
(3) 评估信息覆盖: 摘要没有提及Merson承认自己错误的部分. 摘要也没

有提到Townsend对Merson的回应, 以及Merson在社交媒体上的评论. 
(4) 识别冗余信息: 摘要中提到了“click  here  for  all  the  latest  arsenal
news”, 这是一个不相关的信息, 因为摘要应该专注于源文本的主要事件. 
(5) 打分: 摘要虽然提到了一些关键事件, 但遗漏了源文本中的一些重要

信息, 并且包含了冗余信息. 因此, 根据摘要的相关性, 我会给出较低的分

数. 
最终得分 (数字): 2

源文本: 
昨天, 杭城最高气温又达到

了28.4℃, 今天最高气温可能

冲到30℃. 不过明天到后天

有一股强冷空气来袭, 杭州

明天小雨转阴 ,  气温 1 9 –
26℃. 秋雨寒, 出门最好还是

备把伞 .  随着冷空气的渗

透, 后天会是本周最凉的一

天, 气温16–21℃. 
摘要: 
明后天有冷空气南下后天最

高气温降到21℃. 
标准得分: 
relevance: 暂无

评估依据: 
(1) 相关性: 摘要包含了源文本中的关

键信息, 如最高气温、冷空气和气温范

围. 摘要主要包含了源文本中的重要信

息, 而非无用信息, 因此得分较高. 
(2) 准确性: 摘要准确地传达了源文本

中的关键信息, 如最高气温和气温范

围. 摘要没有错误或误导性的信息, 因
此得分较高. 
(3) 简洁性: 摘要简洁明了, 能够用简短

的文字概括源文本的主要观点. 摘要简

洁且明了, 因此得分较高. 
(4) 语言和风格: 摘要使用清晰、简洁

的语言, 并遵循一致的格式和风格. 摘
要的语言和风格恰当, 因此得分较高. 
最终得分: 5

评估依据: 
(1) 阅读源文本: 源文本提供了关于杭州未来几天的天气情况的详细信

息, 包括最高气温的变化、天气状况以及气温范围. 
(2) 阅读摘要文本: 摘要文本提到了“冷空气南下”和“最高气温降到21℃”
的信息. 
(3) 比较关键信息: 源文本中的关键信息包括最高气温的变化、天气状

况、气温范围以及建议的预防措施 (如带伞). 摘要中提到了最高气温的

变化, 但没有提及天气状况和气温范围, 也没有提到建议的预防措施. 
(4) 评估信息的相关性: 摘要捕捉了源文本中关于气温变化的关键信

息, 但遗漏了天气状况、气温范围以及建议的预防措施等其他信息. 
(5) 打分并提供反馈: 摘要虽然提到了冷空气南下和气温下降, 但遗漏了

其他信息, 如天气状况和气温范围, 因此, 摘要的相关性评分不能是满分. 
最终得分 (数字): 3.5

 

 
 

表 6    不同模型是否含思维链提示的评估准确度对比
 

Approaches
Coherence

ρ τ

Ori 0.069 6 0.056 1
Ori (no CoT) 0.034 9 0.033 0

G-3.5 0.381 6 0.319 2
G-3.5 (no CoT) 0.203 8 0.163 5

G-4 0.520 7 0.430 3
G-4 (no CoT) 0.428 1 0.364 3

 

4   结论与展望

本文提出了一种基于大语言模型的文本摘要质量

的评估方法, 设计了一种基于思维链原理的提示词构建

方法, 提升了大语言模型在文本摘要质量评估任务上的

性能, 同时生成思维链数据集对小型大语言模型进行微

调训练, 显著提高了小型大语言模型在文本摘要质量评

估任务上的评估准确度. 与传统方法相比, 本文方法的

评估准确度更高, 无需参考文本且能够给出评估依据,

评估结果更加丰富多样. 与其他基于大语言模型的评估

方法相比, 本文方法在保证较高准确度的同时计算成本

更低, 更加灵活且便于部署. 后续研究将围绕更多样的

提示词设计和更加丰富的数据集构建来展开, 以继续提

升模型在文本摘要质量评估任务上的评估准确度.
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