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基于稀疏表示的多文档自动摘要

钱玲龙 武　娇 王人锋 陆慧娟
中国计量大学　杭州３１００１８
　(linglong．qian＠kcl．uk)

　
摘　要　文档自动摘要是自然语言处理领域中的重要任务,受限于难以准确理解文档语义,大多通过词频、关键词等人工特征

对文档句子进行重要程度排序,以此提取摘要.受稀疏表示理论启发,提出了一种基于稀疏表示的动态语义空间划分算法.算

法对初始划分的语义子空间进行字典学习,利用所得字典对所有句向量进行稀疏重构,从而将各句向量动态调整至重构误差最

小的划分,迭代地实现语义空间的重划分.对于划分后语义子空间内摘要句的提取,提出了一种基于稀疏相似度排序的自动摘

要提取算法.将各语义子空间的所有句向量作为字典原子,通过稀疏重构,得到能体现句子对其他句子语义表征程度的稀疏相

似度,以各句累积稀疏相似度作为衡量句子表征空间语义信息能力的指标,依据其排序来提取摘要句.在猫途鹰网站热门景点

旅游评论数据集上进行了实验,结果表明语义空间重构误差快速迭代５次即可稳定收敛且平均有效降低重构误差约１７％,且

算法对数据维度不敏感,所提摘要避免了重复提取冗余度大、重复性高的文本,是一种有效的自动摘要方法.
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Abstract　Automaticdocumentsummaryisanimportanttaskinthefieldofnaturallanguageprocessing．Limitedbythedifficulty
ofaccuratelyunderstandingthesemanticsofdocuments,mostofthedocumentsaresortedbyartificialfeatures,suchaswordfreＧ
quencyandkeywords,toextracttheabstract．Inspiredbythetheoryofsparserepresentation,adynamicsemanticspacepartition
algorithmbasedonsparserepresentationisproposed．Thealgorithmperformsdictionarylearningontheinitiallydividedsemantic
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petitivetext,whichisaneffectivemultiＧdocumentautomaticsummarizationmethod．
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１　引言

随着PC和移动设备的普及,互联网技术和移动通信技

术的发展,人类社会进入大数据时代.随之出现的现象就是

信息过载,或称为信息爆炸.据统计,世界上最大的搜索引擎

公司 Google所存储索引的网页数量超过了１万亿１),每天处

理近１００PB的数据.据数字宇宙的研究报告,未来８年里人

类将产生超过４０ZB(＝４０万亿GB)的数据量[１].如何对互联

网的海量数据进行有效的浏览并获取信息是自然语言处理领

域的研究热点.



互联网用户的增加以及电子政务的快速发展,使得大量

不同主题的电子文本在线可用,这些文本之间往往存在大量

冗余信息.对于企业级用户来说,各类线上平台的评论数据

是宝贵的财富,他们需要通过从大量评论数据中快速挖掘有

效信息来调整产品结构、优化产品内容.自动文本摘要(AuＧ
tomaticdocumentsummarization,ADS)是快速获取信息的一

种有效途径.
本文着重研究基于语义空间划分的多文档摘要(MultiＧ

documentsummarization,MDS)提取方法.通过对语义空间

进行划分,使得语义相近的句向量单独成簇.从语义子空间

中抽取摘要句,形成能够最大程度表征文本语义信息的摘要.
本文第３节介绍多文档摘要提取技术的基本原理和步

骤、文本表示模型,以及稀疏表示理论的相关理论;第４节提

出基于语义空间动态划分的 MDS方法,并详细介绍提出的

基于稀疏表示的动态语义空间划分(DynamicSemanticSpaＧ
tialPartitioningbasedonSparseRepresentation,SRＧDSSP)算
法和基 于 稀 疏 相 似 度 排 序 (SparseSimilarityRanking,SSＧ
Rank)算法的数学模型构建及求解过程;第５节通过实验对

本文所提算法的有效性进行验证;最后总结全文.

１)https://pypi．org/project/jieba/

２　相关研究

自动摘要生成过程主要分为生成式摘要和抽取式摘要两

种,前者通过对文档的深入理解,对原文作完整的浓缩,不仅

要求有篇章理解能力,还要求生成的语句逻辑通顺,能包含原

文信息,因此难度较大;后者则更偏重对文档内重要内容的识

别,从而抽取出关键语句[２].大多数文本摘要系统使用基于

统计和代数的方法,提取文本关键词、高频词等人工特征,对
句子标注重要程度,以此为依据提取摘要[３].目前通用的摘

要提取方法大致分为两种:无监督方法和监督方法.无监督

方法通常使用排序模型从候选集中选择句子,包括基于语言

模型的方法等;监督方法则将文档摘要视为分类问题或序列

标记问题.然而,这些方法大多存在问题,即排名靠前的句子

或标记的候选摘要语句通常共享很多冗余信息,并且不能同

时区分显著性,大多数还单独评估句子并逐句选择句子.

Liu等[４]通过应用稀疏编码技术解决了从多文档集中提

取摘要语句的问题,并为这一具有挑战性的问题提出了一个

新的框架.基于数据重构和句子去噪假设,提出了一个两级

稀疏表示模型来描述多文档摘要的过程.实验表明,提出的

模型是有效的,并且优于当前最先进的算法.He等[５]从压缩

感知的角度研究这个任务,将句子视为一种稀疏的,可压缩的

信号,提出了一种新的群体稀疏学习多文档摘要框架,通过最

小化逼近误差,最大限度地重构原始文档,并在句子间共同选

择学习后的群组结构信息.通过近似约束的重构模型来对摘

要相关性建模,使多个句子有共同的基础结构,从而形成摘

要.He等[６]提出了一种基于数据重构的文档摘要框架,使得

可以选择出能够最大程度重建整个文档的最具代表性的句子

作为文档摘要.在上述工作的基础上,He等[７]还提出了一种

基于数据重建的无监督文档摘要框架,其选择能够最好地重

建整个文档的最具代表性的句子.通过线性重构和贪婪优化

方法,提出非负重构和相应的迭代方法来获得全局最优.由

于文档集句子之间存在较大的冗余,若将句子视为信号,虽然

可以考虑通过提取能够最好地重构原始文档中所有句子的句

子子集来实现摘要的提取,即将 ADS问题转换为稀疏重构问

题,还需要对选择将非结构化的文本数据结构化的表示方法、
划分语义空间的方法,以及在语义空间中提取摘要所使用的

稀疏重构的算法进行研究.
以上方法通常使用词向量空间模型来表示文本,并利用

聚类算法提取关键数据.对于词向量这种高维数据,传统方

法很难获得好的聚类效果,使之在多文档自动摘要任务上略

显疲态.文献[８]中大量的认知试验证明了高维数据存在较

低的可表示其数据特征的维数,大多分布于高维空间的一个

低维子流形上.受上述启发,本文将从子空间划分的角度入

手研究多文档自动摘要任务.

３　文档结构化表示模型

３．１　词向量空间模型

非结构化数据如文本等不能直接被计算机所识别处理.
在自然语言处理任务中,向量空间模型(VectorSpaceModel,

VSM)以文档的字、词、句等基本语言单位为项,通过统计模

型、语言模型、神经网络等方法,将文本数据结构化.其中以

词为基本单位的表示方法称为词向量表示.词向量通常有两

种形式:OneＧhot表示(OneＧhotrepresentation)和分布式表示

(DistributionRepresentation)[９].

OneＧhot表示又称热独编码,在中文文本中,经过分词、
停词、去噪等预处理,构建文本词典(又称词袋模型).当语料

库较大时,生成的词典中将含有数目相当庞大的词,基于

OneＧhot表示的词的向量空间维度相当高且极其稀疏.向量

的 OneＧhot表示忽略了词序信息,且认为词与词之间是互相

独立的,缺失了语义信息.
分布式表示被用来弥补上述表示的不足,其主要思想是

基于某种规则将语料中的每一个词的 OneＧhot表示全部映射

为一个固定长度的向量,将所有向量从原始的高维稀疏空间

映射到相对低维稠密的向量空间.该过程被称为词嵌入

(Wordembedding),这一过程起到了维数约简的作用.在分

布式表示下,词向量的维度可控,并且词之间所蕴含的语义可

以由空间中点的距离等分布信息进行挖掘.在不同领域中,
研究者提出了很多训练分布式词向量的方法,如早期机器学

习中的 Word２vec模型、深度学习中的ELMO[１０]模型、Bert[１１]

模型 等.其 中,Google 在 ２０１３ 年 开 源 了 一 个 获 取 基 于

Word２vec模型的词向量的工具包 Word２vec,由于其简单、高
效,引起了很多人的关注.

３．２　文档结构化表示

文档结构化表示的策略有很多,其中文档的内容可用语

言基本单位的组合来表示,最常用的中文文本基本单位为词.
例如,用d来表示一篇文档,那么d可以由表现词特征的词项

所构成,即:

d＝(T１,􀆺Tk,􀆺,TL) (１)
其中,Tk 是第k个词wk 的特征项,１≤k≤L,L是语料包含的

词的数量,文档d被表示为一个L 维向量,其中每个元素均

为特征项.
首先对文档进行分词处理,再用词的特征项来表示文档.

本文采用常见的结巴分词工具１)对文档进行分词.借助停用
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词表去除语料中无意义的短语、虚词、标点符号等.通过词

频、逆文档词频等统计特征项,可得到文档的一种常见的向量

表示模型.

另一种流行的方法是使用词的分布式表示,即词向量来

表示文档.假设在分词处理后,第i篇文档di 的第k 个词为

wik,将每个文档的词按顺序存入词袋.给定词向量维度,使

用 Gensim库中 Word２vec工具,对词袋中的词进行训练可以

得到每个词的词向量表示,记wik的词向量为vik∈ℝM ,其维

度为 M.那么,可以通过对文档di 中所有词的词向量进行线

性或非线性的加权平均来对其进行表示.下式给出词向量的

线性加权形式:

di＝∑
Li

k＝１
ωikvik (２)

其中,Li 为文档di 包含词的个数,ωik 为加权系数.为了简

便,本文取ωik＝１/Li.由式(２)可知,文档di 被表示为一个与

词向量维度相同的 MＧ维向量.与基于词项特征的表示方式

式(１)相比,当 M≪L时,该表示是对文档较低维的表示形式,

这对后续的文本处理任务,有降低算法复杂度和提高算法效

率的作用.

３．３　稀疏表示

３．３．１　稀疏表示理论

稀疏表示是由 Candès等[１２]提出的一种新的理论框架,

其目的是利用现有的信号构建冗余字典,并通过字典原子的

线性组合来稀疏地表示目标信号.该理论表明:目标信号稀

疏或可压缩时,可以通过观测得到的少量信息来重构目标信

号[１３].给定字典D＝[d１,􀆺,dN],目标信号x的稀疏表示模

型如下:

x＝Dα＝∑
N

i＝１
αidi (３)

其中,α＝[α１,α２,􀆺,αN]T 为x包含少量非零元素的稀疏系数

向量.

图１　稀疏表示示意图

Fig．１　Sparserepresentation

对于一个信号,当其有k个非零元素时,则称该信号为k
稀疏信号.图１中,目标信号x∈ℝ８ 在冗余字典D∈ℝ８×１５

表示下的变换系数向量α∈ℝ１５只包含３个非零元素.这表

示信号x可由字典中相应的３个原子的线性组合表示.称α
为３Ｇ稀疏信号,x在字典D 下具有变换稀疏性[１４].

获取信号的稀疏表示包含两个重要的研究内容:字典学

习和稀疏系数求解,如图２所示.

图２　获取稀疏表示

Fig．２　Obtainsparserepresentation

３．３．２　字典学习

在稀疏表示问题中,构建合适的字典是保证目标信号可

被稀疏表示的基础和前提.近年来,出现了大量的学习自适

应于信号样本的字典的研究.使用学习的字典,而不是固定

字典中的原子的线性组合来稀疏表示信号,可以显著改善稀

疏性,在图像处理等任务中可以取得更好的效果.
本文主要采用经典的 KSVD算法[１５],KSVD算法通过k

次矩阵奇异值分解,在更新字典原子的同时,更新与之相关的

稀疏系数,很大程度上降低了时间复杂度.针对海量数据,这
种高效率的字典训练方法较为适合.KSVD算法的基本步骤

如下:

Step１　初始化字典D,所有原子进行归一化处理,初始

化迭代次数.

Step２　稀疏编码:首先固定字典D,求解训练样本在字

典D 下的稀疏系数的优化问题.

Step３　字典更新:固定稀疏系数矩阵,对字典D 的原子

进行更新.基于残差最小原则,每次仅更新某一列原子及其

稀疏系数.

Step４　若迭代次数小于k,则转到Step２;否则,算法结束.

３．３．３　稀疏系数求解

稀疏系数求解问题研究的是如何在过完备字典下得到信

号的稀疏系数,即获得式(３)所示的信号的稀疏表示.通常需

要借助重构误差最小化,通过复杂的迭代计算来求解非线性

的优化问题[８].
稀疏系数求解问题可表示为如下的ℓ０Ｇ范数非凸优化

问题:

min
α

‖α‖０

s．t．x＝Dα{ (４)

ℓ０Ｇ问题是 NPＧ难问题,也就是说,要在 N 维空间中找到

信号x在字典D下的kＧ稀疏表示系数向量α,需要在Ck
N 个可

行解中进行搜索,随着N 的增大,可行解的个数呈指数增长.

Candès等[１２]的研究表示,在一定条件下,ℓ０Ｇ范数优化问

题可等价地转化为ℓ１Ｇ最小化问题:

min
α

‖α‖１

s．t．x＝Dα{ (５)

ℓ１Ｇ范数最小化是一个凸优化问题,针对其已提出了许多

基于凸松弛的算法,但此类算法的计算代价昂贵.
本文主要使用贪婪算法中的正交匹配追踪(Orthogonal

matchingpursuit,OMP)算法[１６Ｇ１７]进行稀疏系数求解,其保证

了最佳的循环效果,同时还降低了迭代时间成本.其基本思

想是,在每次迭代更新中对所有字典中的原子做正交投影变

换,以保证所有原子间的相互正交性,并利用字典原子与残差

之间的最大相关性,确定与字典原子相对应的系数,并对其进

行修改来更新稀疏系数向量的当前估计,迭代直至收敛.其

步骤如下:

９９钱玲龙,等:基于稀疏表示的多文档自动摘要



Step１　输入语句信号x、过完备字典D 和稀疏度k;

Step２　初始化各参数;

Step３　选择字典中的原子,找出于当前残差最为匹配的

原子索引;

Step４　更新系数;

Step５　更新残差;

Step６　若满足迭代次数条件,算法终止;否则转Step３;

Step７　输出稀疏表示系数.
稀疏表示的成功得益于自然信号内在的稀疏性和可压缩

性.非结构化的文本数据在结构化之后,往往具有高维和稀

疏的特性,故稀疏表示理论适用于文本任务处理.

４　基于语义空间动态划分的多文档摘要模型

在本节中,本文提出基于稀疏表示的动态语义空间划分

(SRＧDSSP)算法,迭代地实现语义空间的划分,并提出一种基

于稀疏相似度排序(SSＧRank)的自动摘要提取算法,在划分

后的语义子空间中进行摘要句的提取.最终形成多文档的摘

要,具体的处理过程如图３所示.

图３　多文档自动摘要处理流程

Fig．３　ProcessingflowofmultiＧdocumentautomaticsummarization

４．１　句向量语义空间构建

对于自动摘要任务,摘要由句子组成,故从句子层面进行

设计.类似文档的结构化表示,在多文档自动摘要任务中,需
要先对文档中的句子进行结构化表示,再做进一步提取.以

句号等常见句末标点为标志,对文档划分句.记文档di 的第

j个句子为xij,那么可以以句子为特征项对di 进行表示:

di＝(xi１,􀆺,xij,􀆺,xiNi
) (６)

其中,Ni 是di 中句子的个数.那么对于I个文档共有N＝

∑
I

i＝１
Ni 个句子.

对句子进行分词处理,用词的特征来表示每个句子.根

据３．１节中的讨论,使用 Word２vec工具对大语料库进行训

练,得到语料库中每个词的词向量之后,将词向量按一定权重

线性或非线性组合得到句向量表示.本文采用类似于式(７)

的加权平均得到句向量:

xij＝∑
Lij

k＝１
ωijkvijk (７)

其中,Lij为文档di 的第j个句子xij包含的词的个数,ωijk为加

权系数.本文中取ωijk ＝１/Lij.由此,对需要进行摘要的I
个文档(d１,d２,􀆺,dI),可以构建包含 N 个句子的句向量语

义空间,记为X＝(x１,x２,􀆺,xN ),其中xj∈ℝM 是第j 个句

向量.

由词向量构成的文档语义空间中,每一个词基于词向量

的表示可看作空间中的一点,句子可看作空间点的有序集合,

以空间曲线段的形式存在.语义相近的词向量在距离上更加

接近,呈现出簇状分布.由式(７)可知,句向量由词向量组合

而成,故句向量在句子的语义空间中也呈簇状分布.从而可

以考虑将句子的语义空间进行划分,在各子空间中选取能够

代表文本局部语义的句子作为摘要句,使摘要句能够全面地

表征文本语义特征,避免对文本主题表征的偏移.

４．２　基于稀疏表示的动态语义空间划分

一般的聚类方法,如 KＧmeans等,对句向量的聚类可以

获得语义空间的粗划分,但该划分无法有效区分低维子流型

数据特征.因此,本文提出一种通过子空间语义字典学习和

对句向量稀疏重构的动态语义空间划分算法———基于稀疏表

示的动态语义空间划分(SRＧDSSP)算法.SRＧDSSP算法主

要包括以下两个步骤:１)子空间语义字典学习:通过字典学习

获得每个子空间的语义字典;２)基于稀疏重构的语义空间重

划分:通过计算句向量在每个子空间的语义字典下的稀疏重

构误差,将句向量所属划分进行调整,获得语义空间划分的

更新.

４．２．１　子空间语义字典学习

用Ω＝(Ω１,􀆺,Ωk)表示对句向量语义空间划分,其中 K
为划分的个数,第k个划分Ωk 中的元素为被聚类到该划分的

句向量的索引.利用划分Ω＝(Ω１,􀆺,Ωk),可以得到句向量

语义空间X＝(x１,x２,􀆺,xN )的 K 个语义子空间,记第k个

语义子空间为XΩk
.对每个语义子空间,学习子空间的语义字

典.对第k个语义子空间XΩk
,字典学习的优化问题如下:

min
Dk,Ak

‖XΩk －DkAk‖２
F＋λ∑

Nk

n＝１
‖αk‖０ (８)

其中,λ为正则化参数,Dk∈ℝM×M 为子空间语义字典,Ak＝
[α１,k,􀆺,αNk,k]∈ℝM×Nk 为稀疏系数矩阵,其列向量αn,k ∈

ℝM 为子空间XΩk
中第n个句向量xn,k∈ℝM 在字典Dk 下的

稀疏系数向量.式(８)的优化问题表示,希望找到字典Dk 和

稀疏系数矩阵Ak,使得DkΑk 能够尽可能地还原XΩk
,并且Ak

的每个列向量尽可能的稀疏.求解优化问题式(３)的一般方

法是,固定其中一个变量,优化另一个变量,如此交替进行.

本文中采用经典的 KSVD算法求解式(９),获得子空间的语

义字典Dk.
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４．２．２　基于稀疏重构的语义空间重划分

在得到K 个子空间的语义字典后,通过计算每个句向量

在语义字典下的稀疏重构误差对语义空间重新进行划分.假

设在某次迭代中得到K 个子空间的语义字典D１,D２,􀆺,DK,

对第n个句向量xn,分别求解其在K 个语义字典下的稀疏表

示.xn 在第k 个字典Dk 下的稀疏系数向量α
∧
n,k可通过求解

如下优化问题得到.

α
∧

n,k＝argmin
αn,k

‖xn－Dkαn,k‖２
２＋λ１ ‖αn,k‖０ (９)

其中,λ１ 为正则化参数,αn,k∈ℝM 为稀疏系数向量.如３．３．３
节所述,式(９)中的ℓ０Ｇ问题可转化为ℓ１Ｇ最小化,使用贪婪算

法进行求解,本文使用 OMP算法对式(９)进行求解∮得到xn

在D１,D２,􀆺,DK 下的稀疏系数向量α
∧

n,１,􀆺,α
∧

n,K 后,计算由

稀疏系数重构xn 的重构误差.由第k个稀疏系数向量α
∧

n,k

重构xn 的误差为:

rn,k＝‖xn－Dkα
∧

n,k‖２
２ (１０)

对K 个重构误差进行排序,选择将xn 分配到具有最小

重构误差的划分.

xn→Ωk
∧ (１１)

其中,

k
∧

＝argmin{rn,k} (１２)

通过对所有的句向量的重分配,可以实现语义空间划分

的更新.

在给定语义空间的初始划分下,SRＧDSSP算法在子空间

语义字典学习和语义空间重划分间交替迭代,直到满足停止

条件,得到语义空间的稳定划分.

SRＧDSSP算法流程如算法１所示.其中X＝(x１,x２,􀆺,

xN)表示待摘要的文档语料包含的句向量的集合,即句向量

的语义空间,xn 为第n 个句向量,N 为语义空间中句向量的

个数,Ω＝(Ω１,􀆺,Ωk)表示对句向量语义空间最终的划分.

以由 KＧmeans算法得到语义空间划分Ω０＝(Ω０
１,􀆺,Ω０

k)

作为初始划分,R０＝０作为总重构误差的初始值输入算法.

在第i次迭代中,首先在由划分Ωi 确定的每个语义子空间

XΩ
i
k
中学习字典Di

k(k＝１,􀆺,K);其次,学习每个句子xn 在K
个字典Di

１,Di
２,􀆺,Di

K 下的稀疏表示αi
n,k(n＝１,􀆺,N;k＝

１,􀆺,K),以及重构误差ri
n,k,并将xn 重新分配到具有最小重

构误差的划分Ωi＋１
k
∧ ;最后,计算所有句向量的最小重构误差

的总和Ri.当前后两次迭代的总重构误差的变化大于阈值ε
时,即|Ri＋１－Ri|＞ε,或者小于最大的迭代次数Imax时,返回

第２步,利用新划分下的句向量重新进行子空间语义字典学

习和语义空间重划分,至满足停止条件.得到句向量语义空

间的最终划分Ω.

算法１　SRＧDSSP
输入:句向量集合X＝(x１,x２,􀆺,xN)

输出:语义空间划分 Ω＝(Ω１,􀆺,Ωk)

１．i＝０,R０＝０,使用kＧmeans算法对句向量集 X进行聚类,得到初始

划分 Ω０＝(Ω０
１,􀆺,Ω０

k).

２．对划分 Ωi
k≠φ相应的句向量子集XΩ

i
k
,通过 KSVD算法求解优化问

题式(３),计算相应的字典Di
k,k＝１,􀆺,K.

３．令 Ωi＋１＝(Ωi＋１
１ ,􀆺,Ωi＋１

K ),Ωi
k≠Ø,k＝１,􀆺,K.

４．∀n∈(１,􀆺,N),对句向量xn.

　４．１．利用 OMP算法求解优化问题式(５),得到xn 在每个字典Di
k

(k＝１,􀆺,K)下的稀疏表示系数α
∧i

n,k;

　４．２．计算重构误差ri
n,k＝‖xn－Di

kα
∧i

n,k‖２
２,k＝１,􀆺,K;

　４．３．更新划分:xn→Ωi＋１
k
∧ ,其中k

∧
＝argmin

k
{ri

n,k}.

５．对所有的n∈{１,􀆺,N},计算句向量xn 在新划分 Ωi＋１下的总重构

误差 Ri＝∑
n
{mink{r

i
n,k}}.

６．如果|Ri＋１－Ri|＞ε,或者i＜Imax,i＝i＋１,转到第２步.

７．Ω＝Ωi.

４．３　基于稀疏相似度排序的摘要提取

对划分后语义子空间中摘要句的提取,本文提出一种基

于稀疏相似度排序 (SSＧRank)的 自 动 摘 要 提 取 算 法.SSＧ
Rank算法在每个语义子空间中学习句向量的稀疏表示,计算

各句向量对其余句向量的累积稀疏相似度,并依据其排序来

提取摘要句.具体的算法如下:
记第k 个划分Ωk 对应的句向量子空间为XΩk ＝(x１,

x２,􀆺,xNk
),对XΩk

中 的第n 个句向量xn,选取字典Bn,k ＝
[x１,􀆺,xn－１,xn＋１,􀆺,xNk

],即Bn,k是以子空间中不同于xn 的

其他句向量作为字典原子构成.xn 在字典Bn,k下的稀疏表示

可以由ℓ０Ｇ范数最小化问题得到:

min
βn

‖xn－Bn,kβn‖２
２＋λ２ ‖βn‖０ (１３)

其中,λ２ 为正则化参数,βn＝(βn,１,􀆺,βn,n－１,βn,n＋１,􀆺,

βn,Nk
)T 是稀疏系数向量.对式(１３)的优化问题本文仍使用

OMP算法求解.
文献[１８]提出一种基于稀疏表示的相似性测量,研究表

明,稀疏系数的幅值越大,字典中相应的原子与信号的相似性

越强.例如,|βn,j|越大,代表Bn,k中的xj 与xn 越相似.换句

话说,|βn,j|越大,xj 对xn 的表示能力越强.在文本摘要任务

中,希望提取的摘要句能对其他句子在语义上有很强的表示

能力,因此,本文将xj 对xn 的表示能力定义为xj 对xn 的稀

疏相似度:

s(xj,xn)＝|βn,j| (１４)
需要注意的是,与文献[１８]定义的稀疏相似度不同,在本

文中,s(xj,xn)≠s(xn,xj).其中,s(xj,xn)代表xj 对xn 的表

示能力,而s(xn,xj)代表xn 对xj 的表示能力,分别通过求解

两个不同的稀疏优化问题得到.
进一步,希望摘要句对其所属的语义子空间中的其他句

子都具有较强的表示能力.因此,将xn 对其所属语义子空间

XΩk
的语义表示能力定义为xn 对其他句向量的累积稀疏相

似度.

sT(XΩk
,xn)＝∑

j≠n
s(xj,xn)＝∑

j≠n
|βn,j| (１５)

其中,j＝１,２,􀆺,Nk,且j≠n.
最后,对XΩk

中每个句向量的累积稀疏相似度进行排序:

Rank
n

{sT(XΩk
,xn),n＝１,􀆺,Nk} (１６)

依据此排序,可以选取满足sT(XΩk
,xn)＞εs 的句向量对

应的句子作为语义子空间XΩk
的摘要句,其中εs 为相似度阈

值.SSＧRank算法流程如算法２所示.
算法２　SSＧRank
输入:语义子空间XΩ１

,XΩ２
,􀆺,XΩk

输出:多文档摘要X
~
＝(X

~
１,􀆺,X

~
K)

１．∀k∈(１,􀆺,K),对语义子空间XΩk
提取摘要句X

~
k＝(x~１,􀆺,

x~Lk
).
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　１．１．∀n∈(１,􀆺,Nk),计算句向量xn 对XΩk
的累积稀疏相似度.

　　１．１．１．利用 OMP算法求解式(１３),得到xn 在字典Bn,k下的稀疏

系数βn.

　　１．１．２．由式(１５)计算xn 累积稀疏相似度sT(XΩk
,xn).

　１．２．∀n∈(１,􀆺,Nk),由式(１６)对XΩk
中所有句向量的累积稀疏相

似度排序.

　１．３．依据排序提取满足sT(XΩk
,xn)＞εs 的句子作为XΩk

的摘要句

X
~

k＝(x~１,􀆺,x~Lk
).

２．形成多文档的摘要X
~
＝(X

~
１,􀆺,X

~
K).

５　仿真实验

５．１　实验环境

实验各算法均基于 Python３．６．３环境实现,使用 SpyＧ
der３IDE进行编译与运行.程序主要依赖的第三方库及相应

的版 本 为:ScikitＧlearn (０．１９．１),Numpy (１．１３．３),Jieba
(０．３９).实验计算机硬件配置为:处理器Intel(R)Xeon(R)

E５Ｇ２６２３v４,内存１６GB,操作系统为 Windows１０企业版.

１)http://www．nlpir．org/wordpress/download/tc－corpus－answer．rar

５．２　实验语料

复旦中文语料１)是一个多类别中文语料库.本文采用其

部分数据进行实验,共１９６３７篇文档,４８０１０８６１个有效词.

实验在该语料库的基础上,爬取猫途鹰网站热门景点旅游评

论数据,进行词向量训练.对各景点评论数据进行实验,提取

景点旅游评论的摘要.各景点旅游评论数据统计如表１、表２
所列.

表１　景点评论数据统计

Table１　Scenicspotscommentstatistics

编号 景点名称 评论条数 有效词数

１ 安徽Ｇ九华山 ５９４ １０１９１７
２ 北京Ｇ故宫博物院 ３８７４ １４４２９
３ 浙江Ｇ杭州西湖 ６８１８ １７９００８
４ 福建Ｇ厦门鼓浪屿 ８５７５ ２２４３３２
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

表２　景点评论数据统计

Table２　Scenicspotscommentstatistics

景点数量 ９１
平均评论数/个 ８０３

平均有效词数/个 ２１８９５．２６
平均有效词数/条 ２７．２７

总词数 １９９２４６９

实验对９１个景点评论数据进行自动提取摘要.将单条

评论视为一个单文档,因其均对同一景点进行评价,故存在相

似语义内容,可用于验证所提算法的有效性.实验摘要结果

分析只列举表４个景点的部分摘要.

实验共分为３部分:１)训练不同维度的词向量;２)迭代优

化子空间次数;３)与传统摘要算法作比较.

５．３　结果分析

５．３．１　重构误差分析

在本节中,对使用SRＧDSSP算法进行语义空间动态划分

中的重构误差的变化进行分析.

为使算法更稳定,以每个划分Ωk(k＝１,２,􀆺,K)下的语

义子空间XΩk
所包含的句向量个数 Nk 为约束,要求词向量

xn∈ℝM 的维度M≤Nk.因此,本节试验分别训练５,１０,１５,

２０,３０,４０,５０,１００维度的词向量,以此对SRＧDSSP算法基于

不同维度词向量的语义空间进行划分时的重构误差进行分析

比较.其中,Word２vec库参数设定如表３所列.

表３　模型参数

Table３　Modelparameters

window ４
max_vocab_size None

min_count １
sg ０

workers ４

其中,window表示滑窗大小,含义为每个词向量将包含

滑窗内词的语义信息;max_vocab_size表示训练最大内存限

制;min_count表示最低词频阈值,小于词频阈值的词将被忽

略;sg为 训 练 模 型 的 选 择,１ 为 skipＧgram 模 型,０ 为 选 取

CBOW 模型;workers为训练进程数.

将复旦中文预料库连同所有评论数据一同作为训练语料

训练词向量.

第１次的重构误差是指利用 KＧmeans算法得到的初始

划分进行字典学习重构误差,可以看到在词向量的各个维度

下,总重构误差都比较大,这说明由 KＧmeans算法得到的语

义子空间中句向量之间的语义相关度不够显著,因而句向量

在子空间语义字典下的稀疏重构的整体精度不够高.由表４
可知,在词向量维度为１００维的情况下,语义空间重划分可有

效降低重构误差,平均压缩率达１７．３％.特别是,在第２次

迭代时总重构误差大幅度下降,说明使用SRＧDSSP算法对初

始划分进行调整能够有效提高划分的合理性,加强子空间句

向量之间的语义相关度,使得学习的语义字典能更好地刻画

子空间的局部结构,从而得到句向量在语义字典下更优的稀

疏表示.

表４　SRＧDSSP结果分析(１００维)

Table４　AnalysisofSRＧDSSPresults(１００Ｇdimension)

重构误差 第１次 第２次 第３次 压缩率/％

１ １０６．８４８ ６８．８５７８ ６８．７９２４ ３５．６１６５７６８２

２ １２６．０５１ １１２．７１６ １１７．０１２ ７．１７０９０７０１４

３ ２１０．３６４ １５８．０５７ １６０．１５１ ２３．８６９５７８４４
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

９１ １３１．５０２ １３４．８２７ １３４．６５８ －２．３９９９６３
总计平均 １５２．８８８ １２６．２７４ １２２．７１７ １７．３８８１２９

由表５可知,不同维度的词向量均可在有限次迭代后有

效降低重构误差,平均压缩率约为１６．２％,且均保持收敛的

特性.证明了该方法对数据维度不敏感,能有效避免因数据

维度不同而效果相差较大的问题.证明该算法达到了预期优

化语义空间划分的效果.

表５　SRＧDSSP结果分析

Table５　AnalysisofSRＧDSSPresults

平均重构误差

(９１景区)
第１次 第２次 第３次 平均压缩率/％

５维 ２７．７６６７ ２２．７３８９９ ２２．７７２２ １７．８２９８３

５０维 １０８．５７２ ９２．４７９４４ ９０．９６２６ １５．２８９５７

１００维 １５２．８８８ １２６．２７４ １２２．７１７ １７．３８８１２９
总计平均 １２５．９８５ １０５．５４８２ １０３．５５５ １６．２１７５５
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表６结果从另一方面进一步表明了该算法对同一数据的

高维度表示和低维度表示不敏感,可有效针对数据内在信息

降低重构误差.

图４给出SRＧDSSP算法在词向量的不同维度下语义空

间划分时的部分重构误差R(见SRＧDSSP算法第５步)随迭

代次数变化的趋势图.

表６　SRＧDSSP结果分析

Table６　AnalysisofSRＧDSSPresults
平均重构误差 ５维 ５０维度 １００维 平均压缩率/％

１ ２４．２２０６ ６．５０００４２ ３５．６１６６ ２２．１１２４
２ ８．５０６６ １８．２９１２４ ７．１７０９１ １１．３２２９２
３ ２４．２８７１ ２５．８８２３ ２３．８６９６ ２４．６７９６４
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
９１ ０．９９６８６ ０．４１９０５４ ５５．２６９４ １８．２３０５４

总计平均 １７．８２９８ １５．２８９５７ １７．３８８１ １６．８３５８４

(a)北京故宫 (b)安徽九华山

(c)厦门鼓浪屿 (d)杭州西湖

图４　SRＧDSSP算法迭代过程中的重构误差变化

Fig．４　ChangesofreconstructionerrorduringSRＧDSSPalgorithmiteration

　　图５(a)－图５(d)分别为对４个旅游景点评论数据实验

的结果.图中不同颜色的曲线表示词向量的不同维度;横坐

标为迭代次数变化,实验给出了SRＧDSSP算法在第１－５次

迭代中的总重构误差.随着迭代次数的增大,可以看到在词

向量的各个维度下的总重构误差逐步下降.在第２－３次迭

代之后,重构误差呈现出小幅震荡,语义空间的划分已趋于稳

定,表明该算法可快速收敛.词向量维度越高,整体重构误差

均较大,表明同一数据的结构特征因表示维度的不同而差异

较大.可根据经验从实验结果中选择算法最大迭代次数

Imax＝５.

５．３．２　摘要分析

在本节中,使用提出的基于语义空间动态划分的自动摘
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要方法对各景区的旅游评论提取摘要,并与传统的摘要提取

算法的结果进行比较.

实验中,令语义子空间的个数 K＝５,SRＧDSSP算法的最

大迭代次数Imax＝５,其中 KSVD 算法的参数为其默认值;

OMP算法中稀疏度为其默认值;对SSＧRank算法,可通过设

置相似度阈值εs 来控制提取摘要句的个数;在本节实验中,

设置在每个语义子空间中提取前５个摘要句.本文所提摘要

提取算法主要基于关键词的词序距离阈值对文章分族,根据

句子得分排序,提取摘要.旅游评论自动摘要部分结果如

表７、表８所列.

表７　九华山摘要结果分析

Table７　AnalysisofJiuhuashanabstractedresult
安徽Ｇ九华山

基于语义空间动态

划分的多文档摘要

提取

‘风景壮丽.’,‘九华山景区是一个非常漂亮的地方

五星級.’􀆺􀆺

基于关键词得分的

多文档摘要提取

‘去了黄山,就不得不去九华山,安徽最出名的两座

山之一,风景很美,大自然让九华山的大石头变得奇

形怪状,美不胜收,一年四季,去了都值得看,另外还

是佛教的朝拜的地方,据说很灵,一定要拜拜.’􀆺􀆺

表８　西湖摘要结果分析

Table８　AnalysisoftheWestLakeabstractedresult

浙江Ｇ杭州西湖

基于语义空间动态划分

的多文档摘要提取

‘景色很好,很漂亮.’,‘西湖还是有雾的好,初去西

湖便遇到雾天,西湖山水被雾笼罩起来,当真美不胜

收.’􀆺􀆺

基于关键词得分的

多文档摘要提取

‘西湖有三潭映月、雷峰塔等等美景,那一汪美丽的

湖水映照着无数的人文墨客的美好时光,这的水美,
景美,人更美漫步在这里有一种回归古时的感动,很
美妙.’􀆺􀆺

由以上摘要结果可以发现,传统的以关键词对句子进行

标注打分的策略对句子长度不敏感,往往越长的句子得分越

高,难以高效地提取摘要,而基于稀疏表示的多文档摘要提取

策略不易忽略语义信息表达强烈的短句子,从而避免了遗漏

重要信息句.并且该算法在多文档的情况下,避免了重复提

取冗余度大、重复性高的文本内容,效果更佳.

由于摘要没有唯一的答案,结果评估太过主观.不同的

人群对摘要的要求也各不相同,所以很难用统一的评价标准

去衡量所有的摘要.针对信息抽取这类特殊情况,答案需由

人工判定摘要信息是否“相关”或是否“重要”,是否表征了文

档的主要信息.对于已经提供摘要的数据集,可以计算获得

的摘要与标 准 摘 要 的 语 义 相 似 度,以 此 评 估 算 法 的 有 效

性.但对于类似评论等开放域数据集来说,目前仍没有特

别合适的自动摘要评估方法,因此构建一种合理的评估方

法也是该领域的一个热点问题.

结束语　目前,稀疏表示理论正在逐步的成熟和完善,针

对字典学习算法和信号重构的讨论也有不小的进展.但目前

其针自然语言处理中的各文本任务的研究还相对较少.尽管

现在基于机器学习、深度学习的文本摘要技术效果较好,但其

低解释性及高计算成本仍需要不断的改进.本文希望通过稀

疏表示等理论结合目前的自然语言处理技术,对下游任务做

出一些探索,为进一步改进算法提供思路.因此,基于稀疏表

示的多文档自动摘要算法的研究具有很大的现实意义:１)空

间划分理论可帮助算法进一步对语义空间有更抽象的理解,

其重构误差作为训练词向量的一个实验方向;２)自由文本摘

要类任务受各种因素的影响较大,引入带有常识性语义的词

向量表示可对语义空间进行更多的探索.受设备等限制,算

法可从以下４个方面加以改进:１)在 ELMO,Bert等高效预

训练词向量模型的基础上训练词向量,进一步采用其他模型

进行指代消解、语义传递等处理;２)结合句子结构等语言模型

进一步优化改进句向量表示;３)子空间初始化可采用超球kＧ

means聚类等算法进行优化;４)现有稀疏系数求解算法运行

效率较低,可结合神经网络模型等进一步设计针对高维数据

的高效求解算法.
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(上接第８５页)
标准矛盾体添加新子句及向其相关子句添加相关文字后,其
最小标准矛盾体呈现的规律.以上结果不仅丰富了标准矛盾

体演绎中增加文字的策略,而且理论上使得完全标准矛盾体

可通过增加新子句或向相关子句添加相关文字完成与最小标

准矛盾体的相互转换.后一性质为标准矛盾体分离演绎理论

进一步应用于计算机求解问题提供了一定的理论基础.
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