
大型语言模型用于总结捷克历史文档及其他

Václav Tran1 a , Jakub Šmíd1,2 b , Jiří Martínek1,2 c , Ladislav Lenc1,2 d and Pavel Král1,2 e

1Department of Computer Science and Engineering, University of West Bohemia in Pilsen, Univerzitní,
Pilsen, Czech Republic

2NTIS - New Technologies for the Information Society, University of West Bohemia in Pilsen, Univerzitní,
Pilsen, Czech Republic

nuva@students.zcu.cz, { jaksmid, llenc, jimar, pkral } @kiv.zcu.cz

Keywords:
Czech Text Summarization, Deep Neural Networks, Mistral, mT5, Posel od Čerchova, SumeCzech,
Transformer Models

Abstract:
Text summarization is the task of shortening a larger body of text into a concise version while
retaining its essential meaning and key information. While summarization has been significantly
explored in English and other high-resource languages, Czech text summarization, particularly
for historical documents, remains underexplored due to linguistic complexities and a scarcity of
annotated datasets. Large language models such as Mistral and mT5 have demonstrated excellent
results on many natural language processing tasks and languages. Therefore, we employ these
models for Czech summarization, resulting in two key contributions: (1) achieving new state-
of-the-art results on the modern Czech summarization dataset SumeCzech using these advanced
models, and (2) introducing a novel dataset called Posel od Čerchova for summarization of historical
Czech documents with baseline results. Together, these contributions provide a great potential for
advancing Czech text summarization and open new avenues for research in Czech historical text
processing.

1 INTRODUCTION

自然语言处理（NLP）技术的快速发展提升了文
本摘要系统的性能。虽然大多数进展集中在英语
等高资源语言上，但捷克语，尤其是其历史变体，
仍然缺乏研究。由于语言变化、过时词汇和不一
致的句法，历史捷克文档提出了独特的挑战。这
些复杂性在开发能够有效处理该领域的自动摘要
系统中造成了显著的空白。
因此，本文解决了两个相互关联的挑战。首先，

它旨在针对 SumeCzech 建立新的最先进的基准，
这是用于现代捷克文本摘要的最全面数据集，使
用现代大型语言模型（LLMs），即 Mistral (Jiang
et al., 2023) 和 mT5 (Xue et al., 2021b) 。其次，
鉴于缺乏为历史捷克语量身定制的资源，我们引
入了一个由历史期刊 Posel od Č erchova 衍生的
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新创建数据集。该数据集专门设计用于促进历史
背景下的摘要任务，使未来的研究人员能够应对
该领域固有的语言复杂性。此语料库可免费用于
研究目的 1 。
通过结合模型的进步和数据集的创新，本研究

旨在推动捷克语总结领域的进展，并为文化保护、
历史研究和数字人文学科的应用开辟途径。

2 RELATED WORK

文本摘要方法可以分为抽象和提取两类。提取式
摘要从源文档中选择最具代表性的句子，而抽象
式摘要则生成由新创句子组成的摘要。早期的摘
要方法是提取式的，依赖于统计和基于图的方法，
如 TF-IDF（词频-逆文档频率） (Christian et al.,
2016)，通过相对于语料库中稀有度的术语频率来
评分句子重要性。类似地，TextRank (Mihalcea
and Tarau, 2004) 将句子表示为图中的节点，并
使用 PageRank 算法 (Page et al., 1999) 对它们
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进行排名。
神经网络通过使用循环神经网络（RNNs）(El-

man, 1990) 来模拟序列，推进了抽取式和生成式
摘要技术。其中一种抽取式方法涉及序列到序列
的架构，在这种架构中，LSTM模型捕捉文档中每
个句子的上下文重要性 (Nallapati et al., 2017)
。层次注意力网络结合句子级和词语级注意力，
以更好地捕捉文档结构和摘要的相关性 (Yang
et al., 2016) 。这种方法在总结较长和较复杂的文
档时被证明是有效的。结合 BERT 嵌入 (Devlin
et al., 2019)和 K-Means聚类 (Lloyd, 1982)的混
合方法，用于识别关键句子 (Miller, 2019)，在生
成式摘要中表现出色。基于 Transformer 的序列
到序列模型的发展 (Vaswani et al., 2017) 彻底改
变了生成式摘要。最近的模型如 T5 (Raffel et al.,
2020a) 采用文本到文本的框架，由于在 C4 数据
集上的预训练，在包括摘要在内的各种任务中表
现优异。PEGASUS (Zhang et al., 2019) 通过
在预训练期间引入缺口句子生成，以掩盖关键句
子，在 12个数据集上取得了强劲的表现。同样地，
BART (Lewis et al., 2019) 使用去噪目标来实现
稳健的文本摘要生成。多语言模型如 mT5 (Xue
et al., 2021b) 和 mBART (Liu et al., 2020) 通过
使用诸如 mC4 (Xue et al., 2021a)和多语言公共
爬网 2 的数据集，将这些能力扩展到包括捷克语
在内的多种语言。
然而，这些模型在没有微调的情况下往往在非

英语语料库上表现不佳。

3 DATASETS

以下部分简要回顾了主要现存的摘要数据集。此
外，在本节的末尾还将详细介绍所创建的 未知原
理公式 Č 的应用 语料库。

3.1 英文数据集

CNN/每日邮报 (Hermann et al., 2015) 数据集
包含超过 300,000 篇英文新闻文章，每篇文章配
有作者写的重点摘要。它已被广泛用于摘要和问
答任务，并经过多个版本演变以适应特定的自然
语言处理任务。

XSum (Narayan et al., 2018) 包含 226,000
个单句摘要，这些摘要与涵盖多个领域的 BBC
文章配对，如新闻、体育和科学。其对单句摘要
的关注使得它对抽取式方法的偏向性更小。

Arxiv 数据集 (Cohan et al., 2018) 包含了来
自 arXiv 的 215,000 对科学论文及其摘要。数据
已被清理和格式化以确保标准化，其中如图表之
类的部分已被移除。

2http://commoncrawl.org/

书籍摘要 (Kryscinski et al., 2022) 是一个专
门用于总结长文本的数据集，如小说、戏剧和故
事，并在段落、章节和整本书的层面提供总结。文
本和摘要均来自古登堡计划和其他网络档案，支
持抽取式和生成式摘要。

3.2 多语言数据集

XLSum (Hasan et al., 2021)提供了超过一百万
篇文章摘要对，覆盖了 44 种语言，从孟加拉语和
斯瓦希里语这样的低资源语言到英语和俄语这样
的高资源语言。这一数据集从各种 BBC 网站中
提取，是多语言摘要研究的重要资源。

MLSUM (Scialom et al., 2020) 包含 150 万
篇文章-摘要对，共有五种语言：德语、俄语、法
语、西班牙语和土耳其语。该数据集通过存档知
名报纸的新闻文章创建，包括《世界报》和《国
家报》，重点在于确保广泛的主题覆盖。
上述数据集用于英文摘要，其中一些是多语言

的；然而，捷克语资源仍然非常有限。

3.3 署名捷克

SumeCzech 大规模数据集 (Straka et al., 2018)
是针对捷克语资源匮乏的一个显著例外。该数
据集由查尔斯大学的形式与应用语言学研究所
创建，专为捷克语的摘要任务而定制。数据集
包含了一百万篇捷克新闻文章。这些文章来自
五个主要的捷克新闻网站：České Noviny, Deník,
iDNES, Lidovky 和 Novinky.cz。每个文档都是以
JSONLines 格式构建的，包含 URL, 标题, 摘要,
正文, 子域, 版块和发布日期等字段。预处理过程
包括语言识别、去除重复项，以及过滤掉那些标
题、摘要或正文为空或过短的条目。
这个数据集支持多种摘要任务，比如标题生成

和多句子摘要生成。训练、开发和测试集的比例
大约为 86.5/4.5/4.5。全文的平均字数为 409，摘
要的平均字数为 38。
然而，该数据集仅适用于现代捷克语，并未解

决历史文本处理的需求。

3.4 Č 的消息

为了构建数据集，我们使用了来自历史期刊 Posel
od Č erchova (POC) 的数据，该期刊在档案门户
Porta fontium 3 上是可获取的。数据集的构建涉
及解决为所提供的文本创建摘要的挑战，这些文
本是用历史捷克语编写的，极少数情况下甚至是
德语。文本还涵盖了各种不同的主题，从围绕多
玛兹利采（捷克共和国的一个历史悠久的小镇）的
本地新闻、意见文章、各种本地广告到国内和全
球政治和连载小说。此外，构建足够大规模的数

3https://www.portafontium.eu
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据集以确保评估的准确性和可靠性也很重要。这
些方面增加了摘要任务的复杂性。
为了克服上述问题，我们采用了最先进的

（SOTA）LLM 模型 GPT-4 (OpenAI, 2024) 和
Claude 3 Opus (Anthropic, 2024) （Opus）（特
别是 claude-3-opus-20240229 版本）用于初始文
本摘要的创建。选择这些模型是基于它们在许多
NLP 任务中的 SOTA 性能以及在一些初步总结
实验中的出色表现。
在生成摘要时，确保简洁性是至关重要的。由

于大多数实现的方法都是在 SumeCzech 数据集
上进行了微调，我们旨在通过以新闻风格创建摘
要来保持一致性，从而反映数据集的特征。为此，
用于生成摘要的提示包括明确的说明，如下所示：
• 创建以下文本的摘要，采用新闻记者的风格。
句子数量 <= 5 ；（EN：创建以下文本的摘要，
采用新闻记者的风格。句子数量 <= 5 ）
在摘要任务中，我们观察到虽然两个模型都能

生成质量非常好的摘要，但 Opus 倾向于创造更
简洁且风格适当的摘要，与新闻记者的格式非常
契合。然而，有些情况下，Opus 生成的摘要过于
集中于单一主题。
另一方面，GPT-4 旨在在五句限制内融入更

多的细节，但有时会偏离指定的风格提示。
如果模型生成的摘要在风格上有显著偏差或

过度集中于某一主题，我们会修改或重新生成摘
要，直到获得正确版本为止。
创建了两级摘要；第一级在页面层面，第二级

则总结了一整篇文章，通常由若干页面组成。因
此，我们总结了 432页，有效地创建了 100个期刊
摘要。包含页面摘要的子集在下文中称为 POC-P
，而期刊摘要称为 现场初步验证-I 。请注意，所
有创建的摘要均由两位捷克本地人士手动检查和
校正。
数据集采用 .json 格式，并包含以下信息：

• 文本：从给定页面提取的文本，原始印刷内容
的数字版本；

• 总结：页面的总结，不超过 5 句话；
• 年份：期刊的出版年份；
• 期刊：来源期刊的具体说明：日期、月份和期
号包含在此标识符中；

• page_src：被转换为文本的源图像文件的名
称；

• page_num: 页码。
该数据集旨在支持捷克历史背景下的摘要任

务，为研究人员提供工具来应对此领域特有的语
言挑战。语料库可免费用于研究用途 4 。
实验采用了两个先进的基于 Transformer的模

型，分别是多语言文本到文本转换 Transformer
(mT5) (Xue et al., 2021b) 和 Mistral 7B (Jiang
et al., 2023) 。

4https://corpora.kiv.zcu.cz/posel_od_cerchova/

3.5 多语言文本到文本转移转换器

多语言文本到文本转换 Transformer（mT5）是 T5
模型的一个变种，专为多语言任务设计。该模型
是在多语言 mC4数据集 (Xue et al., 2021a)上训
练的，其中包括捷克语，并有效处理多种语言。该
模型基于 Transformer 编码器-解码器架构，并使
用 SentencePiece 分词器 (Kudo and Richardson,
2018)处理复杂的语言结构，包括捷克语形态。通
过 span corruption 目标 (Raffel et al., 2020b) 进
行预训练，mT5 预测被遮盖的文本片段，使其能
够学习语义和上下文关系。

mT5 模型有多种尺寸，涵盖了从小型的 3 亿
参数到 XXL 型的 130 亿参数，因此可以适应不
同的计算需求。在进一步的实验中，使用了包含
5.8 亿参数的 mT5 基础变体。

3.6 密西特拉尔语言模型

Mistral 语言模型（Mistral LM）是一种高效的大
型语言模型，以其在各种自然语言处理任务中的
强大性能而闻名。它被设计为结合高准确性和计
算效率，在推理、文本生成、摘要和其他 NLP 应
用中实现最先进的结果。Mistral 7B 具有 70 亿
个参数，在计算效率和任务性能之间取得了平衡，
在多个基准测试中超过了更大的模型，如 13B 或
34B。
该模型利用了先进的注意力机制，例如分组

查询注意力（GQA） (Ainslie et al., 2023) 和滑
动窗口注意力（SWA） (Beltagy et al., 2020) 。
GQA 通过将注意力头分组以关注相同的输入数
据来提高处理速度，而 SWA 通过限制标记注意
力至附近的标记来降低计算成本。该模型支持量
化 (Gholami et al., 2021) 和低秩适配（LoRA）
(Hu et al., 2021) 等技术，以便在有限硬件上进行
高效微调，使其能够有效处理更长的输入。

4 EXPERIMENTS

4.1 评估指标

使用了以下评价指标。
ROUGE（面向召回的概要评估代理）(Lin,

2004) 是一组用于评估摘要质量的指标，通过比
较系统生成的摘要与参考文本之间的 n-gram 重
叠来实现。主要的 ROUGE 指标包括 ROUGE-N
（用于 n-gram 重叠）和 ROUGE-L（用于最长公
共子序列）。

ROUGERAW (Straka and Straková, 2018)是
ROUGE 的一种变体，它在预测文本和参考文本
之间进行原始标记级重叠评估，不进行任何预处
理，例如词干提取或词形还原。它测量标记的精
确匹配，使其适用于精确标记对齐重要的任务。

www.xueshuxiangzi.com



4.2 设置

我们使用 AdamW 优化器 (Loshchilov and Hut-
ter, 2017) ，根据 mT5 (Xue et al., 2021b) 作者
的建议，将学习率设置为 0.001来训练该模型。对
于 Mistral 7B，我们采用了 QLoRA (Dettmers
et al., 2024) ，这是一种将 4 位量化模型与一小
组新引入的可学习参数相结合的方法。在微调过
程中，只更新这些额外参数，而原始模型保持不
变，从而大大减少了内存需求。我们使用了来自
HuggingFace Transformers库 (Wolf et al., 2020)
的模型。为了训练这两个模型，我们使用了一张
具有 45 GB 显存的 NVIDIA A40 GPU。
我们在实验中使用了三种模型的变体：

• M7B-SC：在 SumeCzech数据集上微调的Mis-
tral 7B 模型；

• M7B-POC：对 POC 数据集进一步微调的
Mistral 7B 模型；

• mT5-SC：在 SumeCzech 数据集上微调的
mT5 模型。

、。

4.3 在 SumeCzech 数据集上的结果

本实验将提出的 mT5-SC 和 M7B-SC 模型的结
果与 SumeCzech 数据集上的相关工作进行比较，
见表 1 。
第一个比较方法，HT2A-S (Krotil, 2022) ，

基于 mBART 模型，进一步在 SumeCzech 数据
集上进行了微调。SumeCzech 数据集的作者提供
的其他方法 (Straka et al., 2018) 如下：首先是
Random、Textrank 和 Tensor2Tensor (Vaswani
et al., 2018) 。
表 1 显示，所提出的 M7B-SC 方法非常高

效，性能优于所有其他基线，并在此数据集上取
得了新的最先进结果。此外，第二个提出的方法
mT5-SC 也表现出色，始终获得第二好的结果。

4.3.1 在 Č erchova 数据集上的 Posel 结果

本节评估了提议的方法在 Posel od Č erchova 数
据集上的表现。表 2 显示了包含每一页（106 页）
摘要的 POC-P 子集的结果，而表 3则展示了由
每篇文章（25 期）摘要构成的 POC-I 子集的结
果。
这些表格清楚地显示，与前一种情况一样，

M7T-POC 模型的结果明显优于 mT5-SC 模型，
而且差距非常大。

5 CONCLUSIONS
本文探讨了最先进的大型语言模型，特别是 Mis-
tral 7B和 mT5，在捷克语文本摘要中的应用，涵

盖了现代和历史背景。我们的实验表明，所提出
的 M7B-SC 模型为 SumeCzech 数据集建立了新
的基准，达到了最先进的性能，而 mT5-SC 模型
也表现强劲，始终排名第二。
此外，我们引入了一个新的数据集 Posel od Č

erchova，专门用于历史捷克文档的摘要。通过利
用这个数据集，我们提供了基准结果，并突出了
历史捷克文本所带来的独特挑战。
这些贡献不仅推进了捷克文本摘要领域的发

展，也为处理历史文献的未来研究铺平了道路，
在文化保护和数字人文学科中提供了重要的机
会。未来的工作可以集中于进一步提高摘要质量，
探索混合建模方法，并扩展数据集以进行多语言
和跨时间的研究。
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