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Abstract:  This paper proposes a new domain-independent statistical model. In this model, four multiple 
discriminant analysis (MDA) criterion functions are defined and used to achieve global optimization in finding the 
best segmentation by means of the smallest within-segment distance, the largest between-segment distance and 
segment length. To alleviate the high computational complexity problem introduced by the new model, genetic 
algorithms (GAs) are used. Comparative experimental results show that the methods based on MDA criterion 
functions have achieved higher Pµ than that of TextTiling and Dotplotting algorithms. 
Key words:  text segmentation; multiple discriminant analysis; within-segment distance; between-segment 

distance; segment unit length; genetic algorithm 

摘  要: 提出了一种独立于具体领域的文本线性分割统计模型,其中采用多元判别分析方法定义了 4 种全局
评价函数,实现对文本分割模式的全局评价,寻找满足分割单元内距离最小化和分割单元间距离最大化条件的
最好分割方式 .该模型采用遗传算法来解决新模型的高计算复杂度问题 .比较性实验结果显示 ,新模型比
TextTiling和 Dotplotting算法取得了更高的 Pµ评价性能. 
关键词: 文本分割;多元判别分析;分割单元内距离;分割单元间距离;分割单元长度;遗传算法 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

文本智能处理系统中,如信息检索一般是以整篇文档为基本处理单位,隐性假设一篇文档主要讨论一个主
题.实际上,一篇文档往往涉及到一个或多个子主题,因而,基于整篇文档的处理颗粒度在很多实际应用中难以
满足用户更高和更准确的要求.很明显,从用户的角度来看,基于段落的检索技术能够比全文检索技术提供更加
准确、更少冗余信息的答案[1].另外,如果能够自动识别和划分文本的子主题结构,将语义段落作为文本处理单
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位,将有益于改善问答系统和文档摘要技术的性能. 

文本分割是指将文本中属于同一个子主题的相邻段落合并为一个语义段落
∗,简称为一个分割单元

(segment unit,简称 segment),这样可以把一篇文本线性分割成为若干个语义段落,形成语义段落序列.但是在不
同的应用中,分割点的位置可能有所不同,主要有 3种方式:词与词之间、句子与句子之间以及段落与段落之间.
例如,在语音识别数据中,由于缺乏句子和段落标记,则采用词与词之间的分割点方式;在文本数据流中(如 TDT
任务),由于缺乏段落标记,可以采用句子与句子之间的分割点方式;如果对一篇自然文本进行分割,可以采用句
子与句子之间,或者段落与段落之间的分割点方式.实际上,针对不同的分割点方式,适用的文本分割技术本质
上没有太大区别,主要不同点在于候选分割点位置的预测和选择.本文主要研究基于段落层次的文本线性分割
技术,采用段落与段落之间的分割点方式. 
研究人员提出了一些文本分割技术,其中利用了一些语言学特征信息[2−5],包括线索短语特征(cue phrases)、

新词出现(new words occurrence)、重现特性(包括词汇重现、n元词语重现、n元字符重现)、专名和代名词使
用(named entities and pronoun usage)、同义词重复(synonymy)、语速停顿等.还有采用统计方法[6−17],包括词共
现技术、词汇链、文本片段的相似性计算技术、动态规划算法、聚类算法、HMM模型等. 
在文本分割过程中,需要解决两个关键问题:主题边界的自动识别和分割单元(语义段落)数目的确定.一些

研究方法主要基于文本中相邻片断(可能是段落或者文本片断)的相似性,然后根据相似性的变化程度解决主题
边界的识别[2]:若相似度大,则两者合并为一个分割单元;否则识别为主题边界.实际上,在识别主题边界的过程
中,预先确定相似度阈值是非常困难的,这就造成难以准确识别主题边界.这种技术属于局部优化方法,实现过
程比较简单.另外一些方法主要考虑文本所有片断之间的相似性,不仅仅限于相邻文本片断,属于全局优化方
法.Reynar[6]和 Choi[10,11]采用 Dotplotting 技术实现了文本线性分割.严格上来说,该方法考虑了全局优化和局部
优化的一些特性,介于两者之间.Yaari[13]采用了一种集聚聚类技术实现文本层次分割过程,然后通过一定规则
将层次分割转换成为线性分割,属于无指导聚类.但是,该方法主要通过合并最相似的相邻两个文本片断来实现
聚类过程,也无法真正克服局部优化技术的弱点.Fragkou等人[17]采用动态规划方法(dynamic programming,简称
DP)来实现文本分割,主要考虑两个因素:分割单元内的词汇相似性和分割单元的长度分布,属于全局优化技术.
但是,这些方法都需要一些训练语料来实现模型先验参数的估计[15−17].在实际应用中,预先构造一个合适的训练
语料用于模型先验参数的估计也不是很容易的. 
本文提出了一种基于多元判别分析(multiple discriminant analysis,简称 MDA)的文本分割技术,其中考虑了

3个因素:分割单元内距离(within-segment distance,简称 WSD)、分割单元间距离(between-segment distance,简称
BSD)和分割单元的长度信息(segment unit length,简称 SUL),采用多元判别分析方法定义 4种分割全局评价函
数(MDA criterion function),实现对文本分割的全局评价.其中,假设分割单元内距离越小(强凝聚性)、分割单元
间距离越大(强发散性)的分割模式是全局最佳的.最后根据全局分割评价结果,选择具有最高评价值的分割模
式作为正确分割,从而自动判定主题边界和确定语义段落的最佳数目.本文的文本分割技术属于全局优化方法,
并且无须使用任何训练语料,因此属于与具体领域无关的方法. 
本文第 1 节给出文本分割的统计模型.第 2 节详细讨论基本思想,给出全局评价函数的定义.在第 3 节中给

出文本分割算法.第 4节详细给出实验设计和性能分析.最后讨论将来的主要工作. 

1   统计模型 

首先定义一个文本为词序列 W=w1w2…wt,其中,t 表示文本 W 包含词的个数;定义文本 W 的分割模式为
S=s1s2…sc,其中,c表示文本分割 S包含的分割单元个数.给定一个文本 W,文本分割统计模型的关键问题在于寻
求具有最大概率的分割模式,计算方法是 

 
∗ 在本文的论述中,分割单元(segment unit or segment)与语义段落(semantic paragraph)属于同一个概念,主要是区别于传统意义

的文本段落. 
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  (1) )|(maxargˆ WSPS
S

=

由于大多数文本中包含的句子或段落的长度差别很大,在文本分割过程中会造成不平衡比较现象[2].例如,
假设模型采用句子为最小比较单元,很明显,两个较长句子的相似度评价值可能高于两个较短句子或者其中一
个是短句子的相似度评价值,这种不平衡比较现象将导致分割错误偏移.同样,如果采用段落为最小比较单元,
也会出现类似现象[2].Hearst 在 TextTiling 算法[2]中采用块(block)方法来解决这个问题,采用块作为最小比较单

元.在 TextTiling 算法中,块定义为包含 blocksize∗∗个词的文本片断.采用具有相同长度的块参与分割评价过程,
能够有效解决不平衡比较现象. 
在本文的统计模型中也引入块方式来重新定义文本 W 为块序列 B=b1b2…bk,其中,k 表示文本 B 包含块的

个数,则模型(1)可以修正为给定一个文本 B,最大概率的文本分割模式计算方法是 

 )  (2) |(maxargˆ BSPS
S

=

实际上 ,直接利用上述统计模型进行求解具有最大概率的分割方式的任务是非常困难的 .Utiyama 和
Isahara[16]引入分割单元的描述长度(description length)来计算先验概率 P(S),采用 Laplace法则来计算条件概率
P(W|S),最后采用动态规划方法(dynamic programming,简称 DP)实现计算过程.Fragkou 等人[17]也采用动态规划

方法来实现文本分割过程,其中考虑分割单元内词相似性和分割单元的长度分布,定义了一个分割成本函数
(segmentation cost function),该函数包含一个独立变量和 3个需要从训练语料中训练得到的参数. 
本文提出了一个基于 MDA 的全局评价函数 J 来评价具体分割方式,评价值的大小表示分割方式的好坏.

评价函数主要考虑 3 个因素:分割单元内距离 WSD、分割单元间距离 BSD 和分割单元的长度 SUL,具体定义
和计算方法将在第 2 节进行详细论述.因此,模型(2)求解最大概率的文本分割方式的过程可以转换成求解具有
最大评价值的文本分割模式的过程,称为模型(3),计算公式是 

  (3) ),(maxarg)|(maxargˆ def
SBJBSPS

SS
==

2   评价函数 

2.1   基本思想 

在统计模式分类领域,多元判别分析[18](multiple discriminant analysis,简称MDA)方法用于类别可分离性判
定,是一种有效线性转换方法(linear transformations).该方法能够实现满足最小方差条件下对数据空间进行最
佳分割.其基本思想是:数据空间中各类样本可以分开是因为它们位于数据空间的不同区域内,这些区域之间距
离越大,类别的可分离性就越大.如图 1所示. 
图 1 中,点表示样本向量表示,根据数据空间的样本分布,可以将数据空间分割成 3 个类别:类别 A、类别 B

和类别 C.当类内平均距离达到最小时,表示类内样本分布凝聚性最强;类间平均距离达到最大,表示不同类别的
样本分布发散性最强,可以获得全局最优的数据空间分割效果. 
基于这种思想,在文本分割任务中,假设给定文本为数据空间,分割单元为类别,块向量为样本向量,则文本

分割的过程就相当于图 1 所示的数据空间分割过程.同理,可以认为当分割单元内距离达到最小(强凝聚性),分
割单元间距离达到最大(强发散性),就可以获得全局最优的文本分割模式.在实际情况下,两者可能存在一定的
相互制约性,难以同时达到最理想状态.在本文提出的文本分割模型中,采用模型(3)进行文本分割. 
在模型(3)中,基于上述思想,本文提出了基于多元判别分析的分割评价函数,称为 MDA 评价函数 J(MDA 

criterion function).该函数主要考虑了 3个因素:分割单元内距离 WSD、分割单元间距离 BSD和分割单元的长
度 SUL,可以用于分割模式的全局评价,评价值越大,表示该分割模式越好.下文采用分割单元内散布矩阵 SW 

 
∗∗ 实验显示:当 blocksize=100时,中文文本分割性能最好,因此,在本文的实验中,块的长度为 100个词.如果文本分割过程不去掉

禁用词的话,块的长度计算也不考虑标点符号(,.?!“”等). 
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(within-segment scatter matrix)和分割单元间散布矩阵 SB(between-segment scatter matrix)来计算分割单元内距

离 WSD和分割单元间距离 BSD∗∗∗. 
 

Within-Class distance

Class A Class B

Between-Class distance

Class CData space  
 
 
 
 
 
 
 
 
Fig.1  The greatest separation over data space is shown when average within-class distance is the smallest 

 and average between-class distance is the largest 
图 1  数据空间的最佳分割:类内距离最小,类间距离最大 

2.2   分割单元内散布矩阵SW 

采用第 1节中的定义,定义给定文本为 B=b1b2…bk,其中,下标 k表示文本 B包含块的个数,每个块采用 d维
词向量表示,则 bi表示 ith块的向量表示;S=s1s2…sc表示文本 B 的一个分割模式,其中,下标 c 表示当前文本分割
模式 S包含的分割单元个数.每个分割单元至少包含一个块,则定义分割单元内散布矩阵 SW为 

 ∑∑
∈=

−−=
isb

t
ii

c

i i
iW mbmb

n
PS ))((1

1
 (4) 

其中:Pi为分割单元 si的先验概率,等于分割单元 si的块个数与当前文本 B 的所有块个数的比值;ni表示分割单

元 si中块的个数;mi为分割单元 si的 d维中心向量 

 ∑
∈

=
isbi

i b
n

m 1  (5) 

2.3   分割单元间散布矩阵SB 

由于分割单元间散布矩阵 SB不能直接算出,需要进行简单推导.定义 m为当前分割模式 S的总体平均向量 

 ∑∑
=∈

==
c

i
ii

Bb
mn

n
b

n
m

1

11  (6) 

其中,n表示当前文本 B中块的个数,则分割模式 S的总体散布矩阵 ST为 

 ∑ ∑∑
∈ ==

−−+=−−=
isb

c

i

t
iiiW

t
c
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11
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满足 
 ST=SW+SB (8) 
根据式(7)和式(8),可以得到分割单元间散布矩阵 SB: 

  (9) ∑
=

−−=
c

i

t
iiiB mmmmPS

1
))((

  

                                                             
∗∗∗ 分割单元内距离 WSD 相当于分割单元内散布矩阵 SW的迹 tr(SW);同样,分割单元间距离 BSD 相当于分割单元间散布矩阵

SB的迹 tr(SB).矩阵的迹等于对角线数字之和. 
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2.4   长度因子SL 

文本分割的实验结果显示:一些位置非常接近的分割点产生一些不正确的较小分割单元.为此,本文假设包
含一个或很少数目句子的文本片断难以表达一个独立的主话题.例如,文本中存在与前后文本片断相关性不强
这样一个句子,则可以猜测该句子可能是一个插入语,或者是为了论述连贯性的目的而增加的一个句子,实现承
上启下的目的,不能独立表达一个独立子主题. 
基于上述考虑,本文提出的评价函数考虑了分割单元的长度分布,定义了一个长度因子 SL来解决这个问题.

如果当前分割模式 S中存在较小的分割单元,则长度因子 SL被赋予较小值,起到一个惩罚的作用. 
首先定义 L 为文本 B 的长度,等于该文本包含词的个数;Li表示分割单元 si的长度,等于分割单元 si包含词

的个数;很明显,L=L1+L2+…+Lc.长度因子 SL定义为 

 ∏
=

=
c

i

i
L L

L
S

1
 (10) 

2.5   MDA评价函数J 

在模型(3)中,为了评价给定文本 B的分割模式 S,本文定义了 4种 MDA评价函数: 
1) 考虑分割单元内距离 WSD和分割单元间距离 BSD,定义 MDA评价函数 J1: 

 
)(
)(

),(1
W

B

Str
Str

SBJ =  (11) 

2) 考虑分割单元内距离 WSD和分割单元间距离 BSD,定义 MDA评价函数 J2 
 J2(B,S)=tr(SB)×tr(SW) (12) 

3) 考虑分割单元内距离 WSD、分割单元间距离 BSD和分割单元的长度 SUL,定义 MDA评价函数 J3: 

 
)(
)(

),(3
W

B
L Str

Str
SSBJ ×=  (13) 

4) 考虑分割单元内距离 WSD、分割单元间距离 BSD和分割单元的长度 SUL,定义 MDA评价函数 J4: 
 J4(B,S)=SL×tr(SB)×tr(SW) (14) 
其中,tr(.)表示矩阵的迹,等于矩阵对角线元素之和. 
在本文的实验中,将分别使用上述 4 种 MDA 评价函数来实现文本分割过程.实验结果显示:J3和 J4的组合

性能最好.另外,J1和 J3用于文本分割过程中的主题边界自动识别;J2和 J4用于文本分割过程中的分割单元数目

的自动确定. 

3   实现算法 

本文采用模型(3)来实现文本分割过程,其中分别采用 4 种 MDA 评价函数 J1,J2,J3和 J4对文本分割模式 S
进行全局评价.文章最开始部分提到,文本分割技术需要解决两个关键问题:主题边界的自动识别和分割单元数
目确定. 
在本文的文本分割模型中,实现算法分为两步: 
第 1步:在给定当前文本 B的分割单元数目已知条件下,利用 MDA评价函数 J1或 J3自动识别主题边界.实

现算法见算法 1. 
算法 1. 自动识别主题边界基本算法. 
Given a text B=b1b2…bk, where k is the number of blocks in B; c is the given number of segments 
Initialization: Sbest={}, J(B,Sbest)=0.0 
Text segmentation: 
Begin 

1) Construct possible segmentation set SSet={S1,S2,…,Sn} 
Loop 

2)  Get a segmentation S from SSet, and delete S from SSet; 
3)  If J(B,Sbest)<J(B,S) Then 
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 Begin 
               Sbest=S and J(B,Sbest)=J(B,S). 
 Endif 
 Until SSet={}. 

End 
Output best segmentation Sbest. 

在算法 1 中的第 3)步,采用 MDA 评价函数 J1或 J3来计算 J(B,S)评价值.实验分别给出了比较结果.本文主

要研究基于段落层次的文本分割技术
∗ ∗ ∗ ∗ ,也就是说 ,分割点只能出现在每个段落的结束位置 .从该算 

法可以看出计算复杂度为 O( ),其中:m表示当前文本 B包含的段落数目;c表示给定分割单元的数目. c
mC

可想而知,这个计算的复杂度还是很高的.为了解决这个问题,本文采用遗传算法[19](genetic algorithms,简称
GAs)来实现算法 1的实现过程,达到优化算法的计算复杂度的目的.实验采用MATLAB中的遗传算法模块来实
现上述算法. 
第 2 步:在算法 1 分析结果的基础上,自动确定当前文本的最佳分割单元数目.即在未知文本分割数目的基

础上,利用 MDA评价函数 J2或 J4来确定最佳的文本分割模式.实现算法见算法 2. 
算法 2. 自动确定分割单元数目基本算法. 
Given a text B=b1b2…bk, where k is the number of blocks in B; m is the number of paragraphs in B 
Initialization: Sbest={}, J(B,Sbest)=0.0 
Text segmentation: 
Begin 

For K =2 to m 
Begin 

1) Suppose K is the desired number of segments, determine the best segmentation S with algorithm 1; 
2) If J(B,Sbest)<J*(B,S) Then 

 Begin 
       Sbest=S and J(B,Sbest)=J*(B,S). 

Endif 
End For 

End 
Output best segmentation Sbest. 

在算法 2 中的第 2)步,采用 MDA 评价函数 J2或 J4来计算 J*(B,S)评价值.本文实验分别给出了比较分析结
果.从算法中可以看出计算复杂度为O(m),其中,m表示当前文本B包含的段落数目,因为文本分割单元的数目肯
定少于文本段落数目. 

4   实  验 

4.1   评测语料 

目前还没有一个公开的通用的中文文本分割评测语料.为此,本文构造了一个规模为 106 篇的中文语料库
作为评测数据集.语料来源于电子版的人民日报,体裁和内容较为广泛,涵盖了科技说明文、人物传记、时事评
论等领域.考虑到通常情况下的中文文本长度,语料库中的每篇文本选取上主要集中于 5~8 个语义段落,平均每

篇的自然段落数目为 25.8 个.每篇文本的标准分割模式通过人工方式标注给定∗∗∗∗∗.本实验中,测试语料分为两
部分:测试语料 1(5个语义段落)和测试语料 2(6~8个语义段落). 

 
∗∗∗∗ 本算法也可以直接用于基于句子层次的文本分割过程,假设分割点可以出现在任何两个句子之间;同理,该算法也可以直接

用于基于词层次的文本分割过程,假设分割点可以出现在任意两个词之间;很明显,计算复杂度将比本算法的计算复杂度更高,这也

是本文下一步研究工作的重点. 

∗∗∗∗∗ 实验室的 3位研究生通过相互讨论方式,人工构建了该评测语料及其参考标准分割答案. 
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4.2   评价方法 

本文首先采用传统的正确率(precision)、召回率(recall)、F1 值来评价文本分割算法的性能.正确率是指分
割结果中正确分割点个数占所有分割点的比重;召回率是指算法正确判断的分割点个数占标准答案中分割点
的比重;F1值按下式计算: 

 
callReecisionPr

callReecisionPrMeasureF
+
××

=−
21  (15) 

对于文本分割评价来说,用传统的正确率和召回率并不能全面和公正地评价分割性能.主要原因在于:用正
确率和召回率主要考虑绝对匹配的结果,实际上,离正确分割点较近的错误分割点比较远的错误分割点性能更
好,但是正确率和召回率一视同仁,无法体现出这种差别[20]. 
为了克服上述缺点,本文同时采用了 Beeferman 等人[20]提出的 Pµ评测方法来评价文本分割系统的性能.Pµ

评测方法
∗∗∗∗∗∗
的具体计算公式是 

 ∑
≤≤≤

⊕=
nji

hypref jijijiDhyprefP
1

)),(),()(,(),( δδµµ  (16) 

其中,ref 指标准答案中参考分割模式;hyp 是指系统给出的分割模式;n 为文本里的句子数;δref(i,j)为指示函数,当
句子 i 和 j 在 ref 中同属一个分割单元时,其值为 1,否则为 0;同理,当句子 i 和 j 在 hyp 中同属一个分割单元
时,δhyp(i,j)值为 1,否则为 0.上式对δref(i,j)和δhyp(i,j)值进行异或运算.Dµ为随机选取的句子对在文本中的距离概

率分布,其值依赖于参数µ.其中,Dµ为参数为µ的指数分布[20]: 
 Dµ(i,j)=rµe−µ|i−j| (17) 

其中,rµ为归一化因子. 

在本文的实验中,参数 1/µ设为 11,是测试文本集中分割单元包含的平均句子数.文本预处理使用的分词系
统采用由东北大学自然语言处理实验室开发的 CipSegSDK系统[21]. 

4.3   实验结果 

实验中,采用 Hearst 提出的 TextTiling 算法[2]和 Reynar 提出的 Dotplotting 算法[6]作为 Baseline 系统,其中
Dotplotting 算法只能支持给定分割单元数目条件下的文本分割,因此,在本实验中,只在分割单元数目已知的条
件下分析 Dotplotting算法的性能.为了正确评测各种文本分割模型的性能,本文设计两个实验进行比较分析. 
在实验 1 中,预先给定文本分割单元数目,该实验的目的在于评测本文提出的 MDA 方法与 TextTiling 和

Dotplotting 算法对主题边界的自动识别能力.表 1 中带有下划线和加黑的数字表示单项总体平均最高指标.从
表 1可以看出:两个 MDA模型(J1和 J3)比 TextTiling和 Dotplotting算法具有更好的 Pµ评价值、正确率、召回

率和 F1值. 
另外,从表 1 中可以看出:虽然使用评价函数 J1的 MDA 模型取得最好的正确率、召回率和 F1 值,但是,Pµ

评价值指标不如使用评价函数 J3的MDA模型.由此可以看出:第一,正如前面论述的,正确率和召回率属于绝对
匹配方法,由于对较小偏差的错误分割与较大偏差的错误分割,无法给出公正评价;而 Pµ评价值指标就能够较好

地反映出上述两个错误分割的不同,前者的性能好于后者.所以,具有较高正确率和召回率的模型不一定具有较
好的 Pµ评价值;第二,评价函数 J3 使用了分割单元长度因子,一定程度上考虑了分割单元的长度分布,对较小的
错误分割单元能够起到一定的纠正作用 .即考虑分割单元长度分布有助于改善文本分割的性能 .这一点与
Fragkou等人[17]的实验结果和分析是一致的. 
在实验 2 中,由于没有给定文本分割单元的数目,MDA 模型和 TextTiling 算法需要在识别主题边界的基础

                                                             
∗∗∗∗∗∗ 实际上,Beeferman 等人又提出了 Pk评价方法,有些研究人员采用该方法进行评价文本分割的性能.但是,Pk评价方法存在

一些问题,包括评价方法不直观、对分割单元数目的惩罚力度不够等,详细分析参见文献[22].本文主要研究基于段落层次的文本分割

技术,我们认为,Pk评价方法比较适合于基于句子层次和基于词层次的文本分割技术的性能. 
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上自动确定文本分割单元的最佳数目.由于 Dotplotting 算法难以实现自动确定文本分割单元的数目,所以本实
验中没有采用 Dotplotting算法作为 Baseline系统. 

Table 1  Comparison experimental results with known number of document segments 
表 1  分割单元数目已知条件下的比较实验结果 

Algorithm Evaluation etric Testing corpus 1 (5 segments) Testing corpus 2 (6~8 segments) Average 
Precision 0.459 0.519 0.486 

Recall 0.459 0.519 0.486 
F1 0.459 0.519 0.486 

MDA model 
(J1) 

Pµ 0.854 0.889 0.869 
Precision 0.448 0.445 0.447 

Recall 0.448 0.445 0.447 
F1 0.448 0.445 0.447 

MDA model 
(J3) 

Pµ 0.899 0.913 0.906 
Precision 0.424 0.389 0.408 

Recall 0.424 0.389 0.408 
F1 0.424 0.389 0.408 

TextTiling 
(Hearst) 

Pµ 0.814 0.839 0.825 
Precision 0.371 0.385 0.389 

Recall 0.371 0.385 0.389 
F1 0.371 0.385 0.389 

Dotplotting 
(Reynar) 

Pµ 0.719 0.700 0.709 

从表 2的实验指标可以看出:MDA模型比 TextTiling算法具有更好的 Pµ评价指标.实际上,在文本分割过程
中,MDA模型采用了全局评价函数进行主题边界识别和文本分割单元数目的确定.从算法 2可以看出:在 MDA
模型中,最佳分割模式的主题边界识别和文本分割单元数目的确定是同时实现的,属于全局优化过程. 
从表 2 可以看出:使用评价函数 J3和 J4的 MDA 模型比使用评价函数 J1和 J2的 MDA 模型取得了更好的

召回率、F1 值和 Pµ评价指标.虽然后者比前者获得更好的正确率,但只提高 0.3%,而前者比后者的召回率高出
2.1%,F1 值高出 0.9%,Pµ评价指标高出 3.8%.从这点可以看出:考虑文本分割单元长度分布,有助于改善分割单
元数目确定性能. 

Table 2  Comparison experimental results with unknown number of document segments 
表 2  分割单元数目未知条件下的比较实验结果 

Algorithm Evaluation etric Testing corpus 1 (5 segments) Testing corpus 2 (6∼8 segments) Average 
Precision 0.485 0.457 0.473 

Recall 0.440 0.514 0.474 
F1  0.462 0.483 0.473 

MDA model 
(J1 and J2) 

Pµ 0.799 0.870 0.832 
Precision 0.485 0.452 0.470 

Recall 0.455 0.544 0.495 
F1 0.470 0.494 0.482 

MDA model 
(J3 and J4) 

Pµ 0.840 0.906 0.87 
Precision 0.425 0.350 0.391 

Recall 0.452 0.568 0.504 
F1 0.438 0.433 0.441 

TextTiling 
(Hearst) 

Pµ 0.781 0.842 0.808 
 

4.4   相关研究对比 

本文探讨领域无关的线性文本分割方法,定义 4 种全局评价函数,实现对文本分割的全局评价,同时自动确
定分割数目.与本文的研究最相关的工作包括 TextTiling[2],Dotplotting[6]等. 
对比实验结果表明:MDA 模型具有更好的性能,体现出基于全局评价的方法比基于局部评价的方法更有

效.主要原因在于MDA评价函数 J1和 J3是全局评价函数,属于全局最优方法.TextTiling算法主要通过确定相邻
文本片断的相似性变化程度来猜测主题边界,属于局部最优方法.Dotplotting 技术严格上来说,考虑了全局优化
和局部优化一些特性,介于两者之间,主要考虑类内密度和类外密度,实现主题边界识别. 
在分割单元数目的确定方面,Dotplotting 算法难以实现自动确定文本分割单元的数目,TextTiling 算法主要
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采用一个简单的 cutoff 函数,根据相邻文本片断的相似度改变程度来确定文本分割单元数目.寻找基于相邻文
本片断的相似度变化曲线的“波峰”和“波谷”,选择最大落差相似度改变的位置作为分割点.该方法属于局部最
优方法,难以实现全局优化过程.由此可见,全局评价方法在分割单元数目的确定上具有一定的优势. 

TextTiling 算法比 MDA 模型具有更好的召回率,表明简单利用相邻片断相似性变化程度可以找出更多的
正确分割点,但也引入较多的错误分割点,这一点从较低的正确率中可以看出.过多的错误分割点的引入,造成
F1和 Pµ评价指标下降. 
与其他一些基于统计模型的文本分割算法相比[15−17],本文的算法无须训练语料,是一种领域无关的方法,具

有更好的通用性. 

5   结束语 

本文深入研究了文本分割的两个关键问题:主题边界的自动识别和分割单元数目的确定,并提出了一个独
立于具体领域的文本分割统计模型——MDA 模型,其中,采用多元判别分析方法定义 4 种分割全局评价函数,
实现对文本分割的全局评价.该评价函数主要考虑了分割单元内距离、分割单元间距离和分割单元长度分布信
息.实验结果显示:MDA模型总体性能优于 TextTiling和 Dotplotting算法,反映了全局评价方法比局部评价方法
具有更好的文本分割性能.通过对 4种MDA评价函数的比较分析,证明了考虑文本分割单元的长度分布信息将
有助于主题边界识别和分割单元数目的确定.但是,本文提出的 MDA 模型具有较高的计算复杂度,为此,本文采
用了遗传算法来解决计算复杂度问题.该高复杂度的问题主要是由于本文提出的 MDA 模型是一个无序模型
(disordered model),无法采用动态规划算法来实现优化.为解决计算复杂度过高的问题,下一步将深入研究属于
有序模型(ordered model)的 MDA文本分割模型,对分割单元内距离和分割单元间距离的计算方式进行改进,使
之适应动态规划或其他复杂度较低的搜索策略的要求.也将深入研究其他有效的优化算法或近似优化算法来
解决模型的高复杂度问题.在未来的工作中,将考虑如何将基于 MDA 的文本分割技术用于文档摘要、信息检
索、问答系统等应用中. 
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