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1 Introduction

[등장 배경]

● 추상적 요약만을 목적으로 pre-training된 모델의 부재

● 지난 몇년 간 새로운 추상 요약 데이터셋 구축에 대한 관심이 증가한 추세이나

이에 대한 모델의 체계적인 평가 연구 부족

Gap-Sentences Generation (GSG) objective 제안

다양한 도메인의 12개 요약 데이터셋으로 성능 평가



1 Introduction

[ 모델 구조 ]

● Transformer based encoder-decoder model

● pre-training objective: GSG

[ PEGASUS ]

● 새로운 self-supervised objective ‘GSG’로 대규모 텍

스트 말뭉치에 대해 사전학습한 Transformer기반 인코

더-디코더 모델

Pre-training with

Extracted

Gap-sentences for

Abstractive

SUmmarization

Sequence-to-sequence models

< MLM과 GSG를 pre-training objective로 사용한 경우 PEGASUS 기본 아키텍처 >

※ 최종적으로는 GSG만 채택함 ※

Masked Language Model Gap-Sentences Generation



2 Pre-training Objectives

[ Gap Sentences Generation (GSG) ]

● 추상적 요약을 위해 제안된 새로운 self-supervised pre-training objective

● 문장단위로 마스킹하고 나머지 문장들을 통해 마스킹된 문장을 예측하는 방식으로 학습

● downstream task와 더 유사한 pre-training objective일수록

fine-tuning 성능이 더 빠르고 좋을 것이라는 가정에서 나오게 되었다.

[ GSG 동작 과정 ]

1. GSR(gap sentences ratio)에 따라 문장들을 선택 및 마스킹한다.

2. 선택된 gap sentence들을 연결하여 하나의 pseudo-요약문으로 만든다.

3. gap sentence들의 각 위치에 [MASK1]토큰을 넣은 후 모델에 넣는다.

※ GSR(gap sentences ratio): 문서 내 전체 문장 개수 대비 선택된 gap sentence의 개수 비율.
최종적으로 30% 채택함.



2 Pre-training Objectives

[ Gap Sentence Selection Methods]

● Random: 랜덤하게 m개의 문장을 선택

● Lead : 문서의 처음 m개 문장을 선택

● Principal : 각 문장의 중요도를 매겨서 상위 m개 문장을 선택 (ROUGE1-F1 Score)

○ 옵션1. Ind or Seq: 문장을 순서와 관계없이 선택 or 연속적으로 선택

○ 옵션2. Uniq or Orig: n-gram을 집합으로 취급 or 중복 허용



3 Pre-training Corpus & Downstream Tasks/Datasets

[Downstream Datasets]

● 재현 가능한 코드 제공을 위해 public 데이터셋인 TensorFlow Summarization Datasets을 사용하였다.

● XSum, CNN/DailyMail, NEWSROOM, Multi-News, Gigaword, WikiHow, Reddit TIFU, BIGPATENT, arXiv, 

PubMed, AESLC, BillSum

● 뉴스 기사, 특허, 과학, 법률, 이메일 등 다양한 주제의 데이터셋

https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/overview#summarization

[Pre-training Corpus]

● C4: Colossal Clean Crawled Corpus. T5연구진이 웹 크롤링으로 수집한 350M개 웹페이지의 텍스트 데이터셋. (750GB)

● HugeNews: 새로 수집한 2013-2019년도 뉴스 기사 데이터셋. (3.8TB) 뉴스 출간물과 같은 높은 퀄리티부터 블로그나

고등학교 신문처럼 낮은 퀄리티까지 모두 아우른다.



4 Experiments

초기 실험

● 시간과 자원을 절약하기 위해 사이즈를 줄인 PEGASUS-Base를 이용

● 12개의 데이터셋 중 4개만을 이용 (XSum, CNN/DailyMail, WikiHow, Reddit TIFU)

Encoder, 
Decoder Layer 

개수
Hidden Size

Feed-Forward 
Layer 개수

Self-Attention 
Head 개수

Batch Size 파라미터수

PEGASUS-Base 12 768 3072 12 256 223M

PEGASUS-Large 16 1024 4096 16 8192 568M

Optimizer

● Adafactor : 메모리 사용량을 줄일 수 있는 Adam기반의 Optimizer

Dropout rate

● 0.1



4.1 Ablations on PEGASUSBASE

PEGASUS_Base의 평가항목

● Pre-training Corpus

● Pre-training 방식

● 단어장 사이즈

Pre-training Corpus

● 뉴스가 아닌 데이터셋 : C4가 효율적

● 뉴스 DownStream 데이터셋 : HugeNews가 효율적



4.1 Ablations on PEGASUSBASE

PEGASUS_Base의 평가항목

● Pre-training Corpus

● Pre-training 방식

● 단어장 사이즈

Pre-training Corpus

● 뉴스가 아닌 데이터셋 : C4가 효율적

● 뉴스 DownStream 데이터셋 : HugeNews가 효율적

C4만을 이용해서 실험
● Pre-training 방식
● 단어장 사이즈
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4.1 Ablations on PEGASUSBASE

Pre-training 방식

● 30%의 GSR에서 실험

● GSG : Ind-Orig > Seq-Uniq 순으로 성능이 좋음

● MLM : 단독으로 사용했을 경우 성능이 더 낮았고, GSG와 혼

합한 방식도 GSG의 Random 방식과 비슷한 성능을 보임

● Ind-Orig 방식에서 실험

● 공평한 실험을 위해 데이터셋을 최대 400단어를 갖도록 자름

● 50%이하일 때 대체적으로 좋은 성능을 보임

● CNN/DailyMail : 15%일때 성능이 좋음

● XSum,Reddit TIFU : 30%일때 성능이 좋음

● WikiHow : 45%일때 성능이 좋음



4.1 Ablations on PEGASUSBASE

단어장 사이즈

● 두가지 토크나이저를 사용 (Byte-pair-encoding = BPE, 

SentencePiece Unigram = Unigram)

● XSum, CNN/DailyMail : Unigram 96k일때 성능이 좋음

● WikiHow : Unigram 128k일때 성능이 좋음

● Reddit TIFU : Unigram 96k일때 성능이 좋음



4.2 Larger Model Results

PEGASUS_Base 실험 후 적용 사항

● Pre-training 방식 : GSG(Ind-Orig)

● GSR : 45% (30%와 비슷한 성능을 내기 위해 선택)

● 단어장 사이즈 : Unigram 96k

Encoder, 
Decoder 

Layer 개수

Hidden 
Size

Feed-
Forward 

Layer 개수

Self-
Attention 
Head 개수

Batch Size 파라미터수 Optimizer
Dropout 

Rate

PEGASUS-
Large

16 1024 4096 16 8192 568M Adafactor 0.1



4.2 Larger Model Results

● PEGASUS_Base도 대부분의 Downstream에서 현재 SOTA에 비해 좋은 성능을 내고 있지만, 

PEGASUS_Large의 경우 모든 Downstream에서 SOTA보다 좋은 성능을 내고 있음

● 대부분 Downstream은 HugeNews로 사전학습한 모델이 더 높은 성능을 보임

● 단, WikiHow의 경우 C4로 사전학습한 모델이 더 높은 성능을 보임



4.3 Zero and Low-Resource Summarization

▶실험 Setting

● Pegasus_large model (HugeNews)

○ 12개 dataset에서 10^k (k=1,2,3,4) training examples을 추출함

○ 2000 steps with batch size 256, learning rate=0.00005

● Transformer-base model은 full supervised dataset으로 fine-tuning됨

▶실험 결과 (Figure 6)

● Pegasus-large model은 fully-supervised dataset으로 학습된 Transformer-base model과 비슷한 quality의 summaries를 생성함

● Multi-News, WikiHow, Reddit TIFU, BigPatent, AESLC, BillSum : 1000 examples로 학습한 Pegasus-large model이 이전 SOTA보다

ROUGE score가 높음

▼ Appendix E▼ Figure 6 : Fine-tuning with limited supervised examples



4.4 Qualitative Observations and Human Evaluation

▶ Human Evaluation

● 평가방법 : Amazon Mechanical Turk site를 통해, human evaluation을 진행. 1점 (Poor) ~ 5점 (Great)까지 점수를 매기도록 진행함

● 평가 데이터셋 : XSum, CNN/DM, Reddit TIFU

1) 1번째 실험 (Experiment 1: pretrain comparison)

● 실험 방법 : Pegasus-large (HugeNews), Pegasus-large (C4), Transformer-base model이 생성한 요약문과 reference summaries를 비교함

● 실험 결과 : Human evaluation에서, Pegasus-large (HugeNews)와 Pegasus-large (C4) 모두 Human-written summary (3.0 XSum, 3.1 CNNDM, 3.2 Reddit TIFU)와

비슷하거나 높은 score를 기록

1) 2번째 실험 (Experiment 2: low resource)

● 실험 방법 : Pegasus-large (HugeNews)는 10, 100, 1000 examples로 fine-tuning한 후, 각 model이 생성한 요약문과 reference summaries를 비교함

● 실험 결과 : 

● XSum, CNNDM dataset ) 10 ~ 1000 examples로만 학습한 Pegasus-large model이여도 Human-written과 유사하거나 높은 score를 기록

● 하지만, Reddit TIFU에서는 full supervision dataset으로 학습한 model만 유사한 score를 기록하였는데, dataset의 특성(diverse writing style)때문이라 추측



4.5 Test-set Overlap with Pre-training Corpus

● 사전 훈련하는 코퍼스와 테스트 셋에 겹치는 정도를 평가

○ 사전 훈련하는 코퍼스가 인터넷에서 수집되었기 때문에 downstream task와 겹치는 부분이 있을 수 있음

○ 사전 훈련된 모델이 이를 기억하고 downstream test에서 더 좋은 성능을 냈는지에 대한 부분도 평가

● test set과 pre-training corpus 사이의 유사도를 ROUGE-2 recall 점수로 측정 (2-grams)

○ threshold를 넘는 sample은 필터링함

● 그림은 사전 훈련 코퍼스 C4와 XSum, CNN/Dailymail, Reddit TIFU, 

WikiHow의 overlap을 1.0, 8.0 threshold 값으로 평가

● XSUM 데이터셋의 overlap이 가장 높았음

● 필터링한 데이터셋으로 다시 test set 점수를 구했을 때 ROUGE 점수차이는

1% 정도 밖에 나지 않았음

● 또한 overlap sample에 대해 모델이 생성한 요약문과 사람이 만든 요약문은

다른 형태를 보였음. memorization 은 거의 발생하지 않았음



4.6 Additional PEGASUSLARGE Improvements

● PEGASUSLARGE (mixed, stochastic) 모델이 downstream task에서 가장 좋은 성능을 보였음

● (1) 해당 모델은 C4, HugeNews를 합해서 사전 훈련됨

● (2) gap 문장 비율을 균일하게 15-45% 사이로 동적으로 골랐음

● (3) 중요 문장은 점수에 대해 20% 균일한 노이즈로 stochastically sample

● (4) 150만 스텝으로 사전 훈련됨 (느리게 수렴했기 때문에)

● (5) newline character를 인코딩하도록 SentencePiece 토크나이저를 업데이트



5 Conclusion

● PEGASUS 모델은 sequence-to-sequence 모델이며, 생성 요약을 위해 gap-sentences generation을 사전훈련의

목적으로 설정

● principle sentence selection이 gap-sentence selection 중 가장 최적의 방법론이었음을 밝힘

● 사전훈련 코퍼스, gap-sentences 비율, 단어장 크기 등의 효과를 보여줌

● 가장 좋은 configuration으로 12개 downstream datasets에서 SOTA 달성

● 모델은 또한 처음 보는 요약 데이터셋에도 빠르게 적응함. 1000개 예시만 가지고도 좋은 결과를 보임

● 사람의 평가를 통해 모델의 요약문이 사람 수준을 달성함을 보임


