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Abstract:  This paper introduces two models to describe dynamic evolution of network information: identify and 
analysis the document collection on the same topic in different stages. In order to construct dynamic of evolution 
content differences, two dynamic multi-document summarization models are presented, which are matrix subspace 
analysis model, text similarity cumulative model. Based on these models, some efficient dynamic sentence 
weighting algorithms are implemented. Experiments on the test data of Update Summarization in TAC 2008 and 
comparative results between new models and TAC 2008 evaluation, shows the effectiveness of the models. 
Key words: multi-document summarization; otherness analysis; matrix model; similarity cumulative; dynamic 

evolvement 

摘  要: 从网络信息的动态演化性出发,对同一话题不同时序阶段的文档集合进行识别和分析,在度量演化内容

差异性的基础上实现动态性,给出了两种实现动态多文档文摘的模型,即基于矩阵子空间分析和基于文本相似度累

加的动态多文档文摘模型.在此基础上,提出了高效的动态句子加权方法.TAC 2008 的 Update Summarization 测试数

据上的实验证明了所提出的动态多文档文摘模型的有效性. 
关键词: 多文档文摘;差异性分析;矩阵模型;相似度累加;动态演化 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

动态文摘是传统静态文摘的延伸和扩展,除了需要保证文摘信息的主题相关性和内容的低冗余性之外,还
需要针对内容的动态演化性分析已出现信息和新出现信息的关系,消除旧信息,提取新信息,使文摘随话题的演

化而动态更新. 
传统的多文档文摘[1]技术是一种静态文摘,即针对某个封闭的静态文档集生成摘要,不考虑文档集的对外

联系.在 Web2.0 时代出现的 bbs、blog、twitter、在线评论等新媒体中的网络信息(如网络话题、热点事件等,
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表现为一系列相关文章的集合)是动态演化的,它们随着时间的变化而出现、发展直至消亡.一个话题在不同的

时刻具有不同的侧重点,不同时刻的话题内容之间具有关联性.动态文摘与静态文摘方法的最大区别在于,动态

文摘需要在主题相关性的基础上考虑多个文档集之间的时序关系,分析已出现信息和新出现信息的关系,从而

对内容的动态演化性进行建模. 
从分析历史文档与当前文档关系的角度,本文研究了动态演化环境下动态文摘求解模型,给出了多文档文

摘动态模型的两种实现方法,即基于矩阵子空间分析(matrix subspace analysis method,简称 MSAM)和基于文本

相似度累加(text similarity cumulative method,简称 TSCM)的动态多文档文摘生成方法.并在此基础上,利用静态

文摘系统 ZStaticSummary[2]验证了本文所提出的方法的有效性. 
本文第 1 节对相关工作进行介绍.第 2 节针对文档内容的动态演化性提出基于 MSAM 策略和基于 TSCM

策略的动态多文档文摘模型.第 3 节在此模型上验证新的文摘生成算法.第 4 节在 TAC 2008(Text Analysis 
Conference 2008)[3]数据集上对动态文摘方法的性能进行测试,并通过与会议中 Update Summarization 国际评测

结果的对比,验证方法的有效性.最后给出本文的结论与展望. 

1   相关工作 

1.1   相关研究 

所谓动态文摘就是分析历史文档和新出现文档所包含信息的关系,以历史文摘为基础,以当前文档为讨论

对象,生成当前文档的文摘.方法是要提取当前文档的信息,并且过滤掉历史文摘中的信息.对动态演化的内容

进行度量和建模.具体来说,就是对时序文档集中当前文档集 Dc 与历史文档集 Dh 之间的内容差异性进行建模. 
动态内容的时序划分是动态文摘的基础,相关研究在新闻事件检测(news information detection,简称 NID)[4]

和 TDT(topic detection and tracking)等领域[5]得到了较多的关注.时间信息在自然语言处理(natural language 
processing,简称 NLP)领域具有非常重要的意义 [6],它是许多自然语言处理任务的基础,如多文档文摘(multi- 
document summarization)系统中需要按照时间顺序排列相关的信息,而在问答系统(question answering)中对“何
时 ”问句的回答更是离不开时间信息等等 .时间信息的重要作用使得时间表达识别和规范化 (temporal 
expression recognition and normalization,简称 TERN)研究目前引起了国内外研究者们的广泛关注,国际上相关

的评测有 ACE[7]中的 TERN 评测等. 
新闻报道含有丰富的时间信息,所以时间信息在话题检测与跟踪研究方面起着非常重要的作用.目前,时间

信息的使用以各种形式丰富了 TDT 的研究.比如,Juha Makkonen 将时间信息加入到报道的向量空间表示模型

中,并尝试着将报道中的相对时间都转化为绝对时间[8];贾自艳等人提出了基于时间信息的相似度计算.Mani 等
人使用时域分析方法对新闻事件的内容进行分析[9]. 

与传统的静态多文档文摘相比,动态多文档文摘仍然要面临文摘的内容选择和语言质量控制这两个关键

问题.但不同的是,动态多文档文摘处理动态进化的相关文档集,具有很强的动态演化性.也就是说,如何在新的

时序背景下去判定文摘内容的重要性、冗余性和覆盖性,以及保持文摘的语言质量,将成为问题的核心所在. 

1.2   主流的评测方法 

目前,在时序多文档文摘的评价方面完全沿用传统静态多文档文摘的评价方法,包括自动评价 ROUGE 方

法[10]、BE 方法[11]和人工评价金字塔(PYRAMID)方法[12].文摘评价主要面向文摘的内容选择和语言质量,自动

评价针对文摘的内容选择进行评测,而人工评价则针对文摘的内容选择、语言质量和整体反映度(综合考虑面

向话题的覆盖度和流利度)进行评测.对于标准文摘的构建,官方有 8 个 NIST 评测者为各话题选择和撰写文摘,
话题中的每个时间片均对应 4 个人工文摘.这样,人工文摘的质量将作为系统性能的上限,而基准系统的文摘(一
般由文档中的首句构成)质量将作为系统性能的下限.文摘内容单元的选择和对比是文摘评价的两个关键问题. 

TAC 是多文档文摘领域最有影响的国际评测会议 ,由美国国家技术标准局 NIS(National Institute of 
Standards and Technology)主办的 DUC 和 TREC 中的问答评测演化而来.TAC 评测由美国 IARPA(Intelligence 
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Advanced Research Projects Activity)资助,每年由 NIST 的信息技术研究室中的信息检索组主办,由来自政府、

企业和学术界的顾问委员会监督.Update summarization 评测面向英语,测试语料主要来自 TREC 中 QA 评测的

AQUAINT-2 数据集. 

2   动态多文档文摘的建模方法 

2.1   动态多文档文摘模型的基本概念 

动态文摘的关键问题是如何对动态信息的演化性内容进行表示[13],具体来说,就是对时序文档集中当前文

档集 Di 与历史文档集 D1,…,Di−1(1≤i≤n)之间的内容差异性如何建模.为了方便叙述,首先给出如下定义: 
定义 1. 把时序文档序列中当前文档集 Di 包含的信息称为当前信息(current information),用 Ic 表示. 
定义 2. 把时序文档序列中历史文档集 D1,…,Di−1(1≤i≤n)包含的信息称为历史信息(history information),

用 Ih 表示. 
定义 3. 用 f 表示从文档空间到文摘空间的映射关系,则时序文档序列中任一文档集 Di 的文摘可记为 f(Di);

同样地,历史信息 Ih 的文摘称为历史文摘,表示为 f(Ih);当前信息 Ic 的文摘称为当前文摘,表示为 f(Ic). 
在以上定义的基础上,可以把动态文摘问题 LDynSummary(Di|D1,…,Di−1)(1≤i≤n)转化为对历史信息 Ih 和

当前信息 Ic 之间演化内容的差异性建模和求解.本文对历史信息 Ih 和当前信息 Ic 的演变关系进行了分析,采用

文档内容过滤的方法来刻画动态演化的内容. 
新信息可以通过从当前信息 Ic 中过滤掉与历史信息 Ih 相重叠的内容得到,表示为 Ic−Ih.然后,利用静态文摘

方法生成动态文摘 f(Ic−Ih).这种动态文摘模型从文档过滤的角度提取动态信息以生成文摘.考虑到文摘对文档

内容的代表性,为了节省计算代价,可以将过滤对象 Ih 替换为历史文摘 f(Ih),如图 1 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Document filtering model 
图 1  文档过滤模型 

2.2   基于矩阵子空间分析的模型 

为了把握内容的动态演化趋势,分析历史信息与当前信息的相似性和差异性,可以从两个角度入手:一是过

滤相似内容以刻画动态演化的差异性,二是提取差异内容以刻画动态演化的差异性.基于过滤相似内容方法已

有所研究,因此,本文将从提取差异性内容角度入手,实现对动态内容的差异性建模. 
在信号处理领域中,许多问题的最优化求解都可以归结为从含噪声的信号中提取某个所希望的信号,抑制

其他所有干扰,如杂波或者噪声.正交投影法是解决这一问题的一个极为重要的数学工具.当两个子空间正交

时,常采用正交投影法进行参数的最优估计或者信号的最优滤波,因为观测数据向量在被投影的子空间上的分

量可以被提取,理论上还可以完全消掉观测数据向量在另一个正交子空间上的分量.在动态多文档文摘领域,动
态文摘的主要目的是在读者已阅读相关历史文档集、了解相关内容的基础上,从相同主题的当前文档集中识别

出新信息并且提取出新信息.从形式上观察,其任务与信号处理领域中的信号分解与最优化问题有相似之处,因
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此可以利用信号处理的分析方法来解决动态多文档文摘的相关问题.目前在该领域中,已有不少方法可以用来

把文档集抽象化为相应的数学模型,并且都取得了不错的效果.本文中,将利用线性代数中的矩阵为文档集建

模.假设主题词集合中的主题词数为 m,文档集句子集合中的句子数为 n,以主题词集合为矩阵行,文档集的句子

集合为矩阵列,本文把历史文档集模型化为一个 m×n 稀疏矩阵 A.文档集可被形象地描述为一个文档信息空间. 
本文将历史文档集抽象为历史信息空间,将当前文档集抽象为当前信息空间.数学上,一个空间通常可以分

解为两个相互正交的子空间,即正交空间 P 和正交补空间 PT,两个子空间的直和即为整个信息空间.对于矩阵 A,
因为矩阵列为文档集句子集合,所以矩阵的列空间就包含了文档集的主要信息,称为文档集的信息子空间 C.矩
阵 A 中还存在一个与列空间相互正交的子空间,为列空间的正交补空间 D,也称为 WH 的零空间.它不包含文档

集的主要信息,包含的主要是一些噪声信息.本文中定义它为噪声子空间. 
信息子空间 C 以及其正交补空间噪声子空间 C 是历史信息空间的正交分解,两子空间的直和就是整个历

史信息空间.按如下公式可计算文档集矩阵 A 的信息子空间和噪声子空间空间.主要信息子空间 C 和噪声子空

间 D,如公式(1)和公式(2)所示: 
 C=A〈A,A〉−1AT (1) 
 D=I−A〈A,A〉−1AT (2) 
其中,A 是历史信息空间矩阵. 

同样地,把当前文档集模型化为一个m×n的矩阵,用 B表示,称为当前信息空间.它包含当前文档集中的所有

信息,其中包括新颖性信息和历史信息.历史信息是当前文档集中包含的重复性信息,读者对其已有了解,因此

它对当前文档集来说是垃圾信息.为了减少信息获取者获取新信息的时间,应使文摘中包含尽可能少的冗余信

息,使读者以最少的时间获取最有价值的信息.动态多文档文摘的主要任务是以历史文档集所含信息为基础,从
中识别并抽取出最新的信息.完成该任务的第 1 步是要正确地识别新信息,如果不能正确地识别新信息,也就无

所谓抽取信息形成文摘了.在信号处理中,解决最优滤波问题的最佳方法是用子空间方法计算复合信号到某一

特定子空间的正交投影,然后加以提取.受此启发,我们提出用子空间方法来计算当前信息空间 B 到历史信息空

间的噪声子空间 C 上的投影,投影中将只包含新信息,不包含历史信息,达到了识别新信息的目的.然后,提取此

新信息,运用相关算法对其进行组织,即可生成当前文档集的动态文摘. 

2.3   基于文本相似度累加的模型 

文本相似度计算是自然语言处理、智能检索、文档聚类、文档分类、自动应答、词义排歧和机器翻译等

很多领域的基础研究课题.本文研究的动态多文档文摘的动态性体现在分析历史文档和当前文档间的关系上,
因此在文档内容过滤的差异性描述方面,可以利用文档集合中句子级的文本相似度累加运算.找出当前文档集

合中与历史文档集合内容差异最大的句子集合,对当前文档过滤后的内容进行重排序,留下的差异度大的句子

集最能反映同一主题下信息演化的动态特性,生成的多文档文摘也是反映当前时序阶段内容的侧重点.受矩阵

子空间分析方法的启发,实验了基于文本相似度累加的动态文摘模型. 

3   动态多文档文摘的建模方法 

3.1   基于矩阵子空间分析的方法 

方法的基本思想是:根据各类的训练样本,由原始模式特征空间产生各类对应的子空间,所求出的这些子空

间的基本矢量分别反映了各类模式分布结构信息,每个子空间与每个类别一一对应.本文的动态文摘用基于代

数的方法和基于统计迭代学习的方法建立子空间. 
子空间法实质上是每类分别处理,动态文摘的文档过滤原理也是分类处理,对原始数据进行结构分析,将每

类最重要的特征提取出来,实现特征提取、数据压缩,高维空间向低维空间的线性映射.子空间法由于加大了各

类的表示差别,因此对动态文档内容差异性的识别效率更高.在子空间法中,通常采用内积运算,这可使计算量

大为减少.因此,考虑用矩阵子空间的方法来提高文档内容过滤的质量和动态性,具体实现过程如算法 1 所示. 
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算法 1. 基于 MSAM 的多文档文摘算法. 
1. 生成历史文摘,提取历史文摘的指定数量的主题词集合 A,提取当前文档集的指定数量的主题词集合 B,

对集合 A 和 B 进行合并,形成并集 C,从集合 C 中取出指定数目主题词形成主题词集合 D. 
2. 以集合 D 中的主题词为矩阵列,以历史文摘中的句子集合为矩阵行形成历史信息矩阵 X;以集合 D 中的

主题词为矩阵列,以当前文档集中的每篇文档的句子集合为矩阵行形成文档集中文档数目的当前信息

矩阵 Yn. 
3. 对历史信息矩阵 X 进行子空间分解,用公式 P=X〈X,X〉−1XT和公式 P⊥=I−X〈X,X〉−1X T分别计算矩阵 X 的正

交空间和正交补空间. 
4. 对 n 个当前文档矩阵分别计算其在历史信息矩阵 X 上的正交投影,即 Zn=P⊥Xn. 
5. 然后根据 Zn 的行与 Xn 的行的相似度进行取舍,当 Zn 中的行与 Xn 中的对应行的相似度小于某一设定值

时,在与此矩阵对应的文档中删除矩阵行对应的句子. 
6. 用自动多文档文摘生成方法对处理过的文档集进行处理,生成动态文摘. 

3.2   基于文本相似度累加的方法 

从当前信息 Ic中过滤掉与历史信息 Ih中相似的信息内容,过滤剩下的句子集合就是动态文摘系统的文档集

合.其核心思想是,计算句子级的相似度累加,以区别于以往的词级相似度.由此度量内容过滤的准确性,提高了

文摘的语义理解性能和可读性.首先,动态地对历史文档集合和当前文档集合做句子相似度计算,通过句子相似

度值的累加计算,过滤掉重复的信息,对当前文档句子集合做重新排序,以抽取出相似度值最低的句子集合.设
置一个阈值 n,n 表示过滤掉的句子的数目.count(Sc)表示当前文档句子数,count(Sc)−n 表示当前文档中包含新信

息的句子数. 
具体实现过程如算法 2 所示. 
算法 2. 基于 TSCM 的多文档文摘算法. 
1. 设历史信息句子集合为 Sh,当前信息句子集合为 Sc,统计 Sh 中每个句子的长度. 

2. 对 S c 中的每个句子 c
iS (0<i<count(Sc))计算 c

iS 与 h
iS (0<j<count(Sh))相似度值 ,j

iSim 应用新提出的动态 

 TF-IDF-ISF 方法进行相似度计算(具体详见第 3.3.3 节),如公式(3): 

 0
( )

( , )
( )

count

k
TF IDF ISF tk

Sim senti sentj
Length sentj

=

× ×
=

∑
 (3) 

其中,Sim(senti,sentj)表示句子 senti 与 sentj 的相似度;TF×IDF×ISF(tk)表示词语 tk 的权重,其中,tk 表示

senti 和 sentj 中共同出现的词语,k 表示 senti 和 sentj 中共同出现的词语的数量;Length(sentj)表示 sentj
中词语的数量. 

3. 计算相似度的累加迭代的值,按公式(4)计算: 

 ( ) ( 1)( ) ( )c j c j j
i i iWeight S Weight S Sim−= +  (4) 

 其中,Weight( c
iS )(j)表示句子 c

iS 与 Sh 中前 j(0<j<count(Sh))个句子相似度值的累加. 

4. 设置一个阈值 n,n 表示过滤掉的句子的数目.根据当前文档句子集合 Sc 中的句子 c
iS (0<i<count(Sc))的

Weight ( )c
iS (j)(j=count(Sh))值,按照从高到底的顺序排列,删除当前文档句子集合 Sc 中的前 n 个句子. 

count(Sc)代表当前文档集合中句子的数目.剩下的 count(Sc)−n 个句子就是当前文档中包含新信息的  
句子. 

3.3   动态多文档文摘句子加权方法 

本文提出的 3 种句子加权方法,分别是短语的信息粒度表示方法、动态 TF-IDF-ISF 的句子加权方法和句

子相似度计算的句子加权方法.对基于矩阵子空间分析的动态文摘模型而言,其第 6 步是运用相应的静态文摘

方法对处理后的句子集合进行处理以生成文摘.本文在该模型中实验了下述 3 种加权方法,并对实验结果进行
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测试,验证了该动态模型和相应句子加权方法的有效性.同时,在第 2 种动态模型方法上也实验了这 3 种句子加

权方法,依然达到了良好的效果. 
3.3.1   基于短语的信息粒度表示方法 

信息粒度(information granularity)[14]是反映信息详细程度的概念.为了适应不同子系统信息需求的详细程

度不同而设置不同的粒度,以描述使用该知识对论域划分的分类情况.信息粒度是指信息单元的相对大小或粗

糙程度,对文摘来说,内容的信息粒度可以是篇章、段落、句子、事件、短语、关键词、子话题等. 
本文提出的基于短语的信息粒度表示方法如公式(5)所示: 

 
( )

1
( ) _ ( ) _ ( )

lenth senti

j
Weight senti Phrase Weight j SentLength Weight senti

=

= +∑  (5) 

其中,Phrase_Weight(j)是句子中短语的权重,计算方法如公式(6)所示: 

 ( )_ ( )
Max

FR PhrasePhrase Weight j
FR

=  (6) 

其中,FR(Phrase)是短语的词频,MaxFR 是词频最大短语的词频,SentLength_Weight(senti)是句子长度权重. 
在实际计算过程中,如果 SentLength<x,则舍掉此句,不参与运算. 
如果 SentLength≥x,则 SentLength_Weight(senti)=0;x 是动态的句子长度阈值,根据实际需要进行调整. 

3.3.2   基于动态 TF-IDF-ISF 的句子加权方法 
TF-IDF(term frequency-inverse document frequency)[15]的概念被公认为信息检索中最重要的发明.TF-IDF

是一种常用的、有效的词汇加权算法,在 TF-IDF 词汇权重计算中,TF(term frequency)称为词频,用于计算该词汇

描述文档内容的能力;IDF(inverse document frequency)称为反文档频率,用于计算词汇区分文档的能力. 
本文提出了基于动态 TF-IDF-ISF 的句子加权方法,如公式(7)所示: 

 Score(senti)=α×fWordWgt+β×fPosWgt+γ×TimeWgt (7) 

其中,Score(senti)表示句子 senti 的打分;
( )

0
,

count senti

k
fWordWgt TF IDF ISF

=

= × ×∑ 表示句子 senti 的词语权重,其中, 

TF(w)表示词 w 在文档中的出现频率,IDF(w)表示词 w 的反文档频率,ISF(w)表示词 w 的反句子频率,f(w)是频率

统计函数,DF(w)为整个文档集合中包含词 w 的文档数,SF(w)为整个文档集中包含词 w 的句子数. 

这里,TF=f(w), 1 1,
( ) ( )

IDF ISF
DF w SF w

= = . 

ISF(inverse sentence frequency)用于计算词汇区分句子的能力,称为反句子频率.在一个文档集中,词汇的频

率越大,出现的文档数就越少(包含这个词的文档数);同时,出现的句子数越少(出现这个词的句子),说明此词汇

在同一句子中出现的次数越多,那么它就是被强调的词语,它是文档集主题词的可能性将非常大. 

fPosWgt 表示 senti 的位置权重, 1_ ( )Position Weight senti
i

= ; 

( )
timeTimeWgt

count D
= 表示句子 senti 的时间信息值,其中,time 表示句子 senti 所属文档的出版时间在文档集 

合中的排序值,count(D)表示文档集合中文档的数量. 
在实际计算过程中,当 SentLength_Weight(senti)>x 时,SentLength_Weight(senti)=0; 
当 SentLength_Weight(senti)<x 时,舍掉此句. 

3.3.3   基于句子相似度计算的句子加权方法 
相似度是一个很复杂的概念,在语义学、哲学和信息理论共同体中被广泛地讨论.在不同的具体应用中,相

似度的含义有所不同.例如,在基于实例的机器翻译中,相似度主要用于衡量文本中词语的可替换程度;在信息

检索中,相似度更多地是反映文本与用户查询在意义上的符合程度;在自动问答中,相似度反映的是问题与答案

的匹配程度;而在多文档文摘系统中,相似度可以反映出局部主题信息的拟合程度. 
基于句子相似度计算的句子加权方法如公式(8)所示: 
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( )
count

i ij
j

Weight S Sim
=

= ∑  (8) 

其中,Weight(Si)(0<i<count)表示句子 Si 的权重;count 表示文档集合中句子的总数;
_ ( , )

,
( )

i j
ij

j

Sim Length S S
Sim

Length S
= 表 

示句子 Si 与 Sj 的相似度值. 

4   实验结果与分析 

4.1   实验数据及评价 

在 DUC 2007 中,Update Summarization 作为一个先导任务,测试语料从主要任务的 45 个话题中挑选 10 个

话题,每个话题由 3 个连续进化的时间片组成,即每个话题有 3 个时序相关的文档集 A,B,C,分别包含 10,8,7 个文

档.假定读者对先前的文档有一定的了解,Update Summarization 任务的目的就是针对每一个时间片给出 100 字

的文摘,该文摘反映沿着时间线的内容进化.可见,文摘的发展方向在发生变化. 
在 TAC 2008 中,Update Summarization 任务的测试语料由来自 AQUAINT-2 的 48 个话题组成,每个话题包

含 2 个时间片,且均由 10 个文档组成.例如,话题“D0801A”由两个时间片“D0801A-A”和“D0801A-B”组成,二者

内部的 10 个文档分别由各自的 id 来表示,话题本身由〈title〉和〈narrative〉来描述. 
评价标准采用文摘评测领域著名的 ROUGE 工具,其中最主要的两个指标 ROUGE-2 和 ROUGE-SU4*是评

价 Update 文摘的.本文在 TAC 2008 的 Update Summarization 测试数据上,将动态文摘结果的 ROUGE-2(R-2)和
ROUGE-SU4*(R-SU4*)得分与 TAC 2008 Update 实际系统的得分进行了对比,结果表明,本文的动态多文档文

摘方法具有良好的性能. 

4.2   实验结果 

本文做了 4 组实验:第 1 组实验是在子空间分析策略模型下,3 种不同加权方法生成的动态多文档文摘评测

结果比较;第 2组实验是在文本相似度累加动态多文档文摘模型下,3种不同句子加权方法生成的动态多文档文

摘评测结果比较;第 3 组实验测试文本相似度累加模型中,文档过滤的句子数对动态多文档文摘的影响;第 4 组

实验是与 TAC 2008 测试系统的性能进行对比. 
实验 1 是在子空间分析策略模型下,3 种不同加权算法生成的动态文摘的 ROUGE 评价结果.表 1 中 3 种加

权算法的 ROUGE 得分的对比可以看出,MSAM_2 的 ROUGE_2 和 ROUGE_SU4*分数比基础系统 MSAM_1 的

打分要高,说明基于 TF-IDF 的加权方法的性能比基于相似度累加的加权方法的性能要好.MSAM_3 两项打分

均提高很多,说明基于短语级的句子加权方法的性能较好.因此,基于短语的句子加权方法比上述两种方法都

好.因此,它能够较为有效地进行有用句子的提取,从而获得较好的文摘质量. 

Table 1  Abstract performance comparison of three algorithms in MSAM 
表 1  MSAM 的 3 种算法的文摘性能对比 

系统标号 形态 句子加权方法 R-2 R-SU4* 
MSAM_1 动态子空间模型 句子相似度累加 0.042 22 0.090 33 
MSAM_2 动态子空间模型 TF-IDF 0.052 27 0.104 2 
MSAM_3 动态子空间模型 短语级加权方法 0.052 27 0.121 54 

实验 2 是在文本相似度累加动态多文档文摘模型下,3 种不同加权算法生成的动态文摘的 ROUGE 评价结

果.由表 2 的对比可以看出,文本相似度累加模型中应用短语的信息粒度表示方法进行句子加权,ROUGE_SU4*
效果较好,应用动态 TF-IDF-ISF 的句子加权方法 ROUGE_2 得到了很好的成绩.但是,实验过程中发现,TSCM 模

型的系统文档处理速度很快,可以应用到大数据量的实用多文档文摘系统中,因此在物理性能上比 MSAM 模型

系统要好很多. 
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Table 2  Abstract performance comparison of three algorithms in TSCM 
表 2  TSCM 的 3 种算法的文摘性能对比 

系统标号 形态模型 句子加权方法 R-2 R-SU4* 
TSCM_1 动态文本相似度累加模型 句子相似度累加 0.063 32 0.115 3 
TSCM_2 动态文本相似度累加模型 TF-IDF-ISF 0.092 35 0.109 7 
TSCM_3 动态文本相似度累加模型 短语级加权方法 0.050 13 0.138 6 

实验 3,为了研究文本相似度模型中文档过滤的句子数对动态文摘的影响,我们对受句子长度影响最大的

TSCM_3 进行分析.实验在 10~110 的取值范围内对句子个数进行调整,并用 ROUGE 指标对其生成的动态文摘

进行评价,实验结果如图 2 所示. 
文摘长度阈值选取测试结果如图 2 所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  TSCM_3 model threshold analysis of abstracts length 
图 2  TSCM_3 模型文摘长度阈值分析 

由图 2 可以看出,TSCM_3 模型随着句子个数改变的变化趋势,在句子数为 100 时达到最优性能.此时,在
ROUGE-2 和 ROUGE-SU4*上的得分分别为 0.05013 和 0.13860,在 ROUGE-2 上进一步缩小了与第一名的差距,
同时在 ROUGE-SU4*上更加凸显了 TSCM_3 模型的优越性. 

实验 4 是 MSAM 模型和 TSCM 模型的最好性能与参加 TAC 2008 Update 任务评测前 3 名的实际系统的

性能对比,见表 3.其中,MSAM_3 模型整天性能接近最好成绩;TSCM_3 中,短语信息粒度的句子加权方法的 R-2
比第一名的系统稍差,但是 R-SU4*的分数已经超过了第一名.TSCM_2 模型中,基于动态 TF-IDF-ISF 的句子加

权方法 R-2 分数处于前列,与第三名一样,整体分数进入了所有评测系统的前 5 名.说明这两种动态文摘模型在

不同侧重点上具有很好的性能和潜力. 

Table 3  Comparison with TAC 2008 
表 3  与 TAC 2008 比较 

系统 R-2 R-SU4* 
MSAM_3 0.052 0.121 
TSCM_2 0.092 0.109 
TSCM_3 0.050 0.138 
Rank 1 0.101 0.137 
Rank 2 0.097 0.134 
Rank 3 0.092 0.132 

 

4.3   实验分析 

由以上实验结果可以看出,本文提出的两种模型在不同程度上体现了各自的优势.综合分析,基于矩阵子空

间分析方法的动态文摘模型的打分与TAC 2008官方发表的 73个系统结果相比排在中上,说明该模型是性能较

好的模型.该模型有其独特的优势.此模型将历史文档集和当前文档集分别模型化为历史信息空间和当前信息

空间,从信息空间的角度来分析问题.首先对历史信息空间正交分解,将其分解为主要信息空间和噪声空间;然
后计算当前信息空间在噪声空间中的投影,以识别出其中的新信息;最后,提取新信息构成文摘.模型算法始终
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以整个文档集作为研究对象,从全局出发分析问题.它生成的文摘概括面较广. 
MSAM 始终在全局层面分析问题,其文摘具有很强的全面性,不会遗漏任何重要性信息,适用于在全面性要

求高、不允许有信息遗漏的场合为文档集生成文摘.ROUGE 评测工具的 ROUGE-2 打分时衡量文摘显著性(文
摘信息对文档集主要信息的代表性)的指标,ROUGE-SU4*打分是衡量文摘动态性(文摘包含新信息的比例)的
指标. 

基于文本相似度累加模型实验打分位于 TAC 2008 发布的所有系统结果的中上位置.当模型算法第 6 步所

使用的加权方法是以短语为信息粒度的加权方法时,其 ROUGE-SU4*打分已高出了 TAC 2008 中第一名的系

统.可见,该模型是一种动态性很强的模型,能够很好地对文档演化性内容的差异性建模,很好地识别出文档集

中的历史信息,进而使生成的文摘具有较强的动态性.TSCM 适用于文档信息更新很快的领域.它能最大限度地

为读者识别新信息 ,降低读者获取信息的代价 .此外 ,使用基于动态 TF-IDF-ISF 的句子加权方法时 ,总的

ROUGE-2打分仅次于第三名的系统,表明通过修改加权方法也可使该模型生成的文摘具有较强的显著性.SCM
使用不同的加权方法时,可使模型分别生成具有动态性强和显著性强的文摘.模型的灵活性高,算法调整可适用

于有不同要求的领域,是一种适应性很强的动态文摘模型. 
上述两种动态文摘模型都能够较为有效地过滤冗余的历史信息,提取有用的动态信息生成动态多文档文

摘,从而给出较好的动态文摘.本文提出的 3 种句子加权方法均在评测分数上有良好表现,因此促进了动态多文

档文摘模型和方法的发展,具有很重要的研究价值. 

5   结  论 

动态多文档文摘模型的研究是近年来新兴的研究热点,目前正处于起步阶段.本文在认真研究国内外多文

档文摘领域最新发展的基础上,对动态内容的演化关系进行了差异性分析,采用内容过滤的方法刻画演化内容,
从而提出了两种动态文摘模型.本文还在句子加权方法上做了改进,应用了基于短语信息粒度的加权方法,在两

种模型上均验证了 3 种动态多文档文摘生成方法.在 TAC 2008 的 Update Summarization 测试数据上进行的实

验表明了本文所提出的动态多文档文摘模型及生成方法的有效性.下一步将结合内容差异性和主题相关性进

行研究,抽取各个模型的优点进行整合,进一步提高静态文摘算法的性能,使动态多文档文摘向基于理解的文摘

领域靠近. 
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