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由排序支持向量机抽取博客文章的摘要 
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【摘要】提出了一种用平滑型排序支持向量机(Rank-sSVM)抽取博客文章摘要的方法。使用该排序算法抽取的摘要，反映

了评论者的意见和博客文集的特性。自动摘要过程中，首先经人工从文章选择重要句子标记为摘要，作为训练对象；再由机
器生成表示文章语句的特征集，共14个特征，包含标签、评论等博客文章独有的信息；最后用Rank-sSVM学习人工摘要后，
将文章所有句子排序，选取最靠前的若干语句构成摘要。该方法在一个中文博客数据集上取得良好效果。 
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Abstract  A new approach is presented for blog post summarization based on ranking smooth support vector 
machine (Rank-sSVM). The use of ranking algorithm for this task allows one to adapt summaries to the commenter 
needs and to the blog corpus characteristics. To use Rank-sSVM, firstly, key sentences are extracted manually from 
blog posts as training samples. Feature set representing post sentences, which consist of 14 features including tag, 
comment and other unique blog information, is generated by machine. After all the sentences are ranked by the 
ranking model, the most important ones in front are selected to summarize the post. The experimental results show 
that the proposed method has good performance on Chinese blog datasets. 
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博客(blog)属Web2.0的重要应用，是一种传播信

息和思想的新媒体。博客作者发表文章(post)，用以

记录日常生活，向外发布信息，讨论新闻事件及人

物。随着博客社区的繁荣，出现了许多新的应用形

式，如专门的博客搜索引擎 (百度BlogSearch、
Technorati等)和可阅读博客的手机等小型移动设备。 

自动产生博客文章摘要使读者可以先浏览博客

的摘要部分，再评估文章是否值得通篇阅读；或者

只阅读摘要，克服小尺寸屏幕的限制。 
可将博客文章视为一系列句子的组合。每条语

句不仅包括段落号和句子号等结构特征、关键词密

度等语义特征；还包括标签(tag)、评论(comment)等
博客特征。与普通文章不同，作者在博客文章上常

常添加标签，用以改善Web检索质量[1]。另外，读者

被鼓励在阅读博客文章后发表评论，与作者或其他

读者交流。博客网站会将评论多的文章列为热门，

搜索引擎也将评论作为博客评级的重要指标。实验

结果表明，阅读评论后人们会更改文章的摘要[2]。 
本文提出了一种平滑型排序支持向量机

(Rank-sSVM)作为自动摘要的排序学习算法。依据结

构风险最小化原则，Rank-sSVM将排序问题转换成

两类别分类问题；分类优化目标变成无约束的数学

规划问题，并具有唯一最优解；使目标函数二次可

微，用平滑多项式逼近 (1−x)+；最后由Newton- 
YUAN[3-4]算法直接求解。依据排序学习算法，可将

语句按照重要程度从大到小排列，选取最靠前的若

干句子形成博客文章的摘要。 

1  相关研究工作 
总的来说，摘要可分为概括型摘要和抽取型摘

要。无论是单文档，还是多文档，抽取型摘要受到

大多数研究者的关注，本文亦属于抽取型摘要研究。
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从技术路线划分，产生抽取型摘要的方法有3类：(1) 
基于特征的方法，如关键词位置信息、词频信息

(SumBasic[5]、SumFocus[6])等；(2) 基于图的方法[7-8]；

(3) 机器学习方法。分类是一种重要的机器学习算

法，将语句划分为“重要”或“不重要”，再由贝叶

斯[9]、Logistic回归[10]、支持向量机(support vector 
machine，SVM)[11]等算法将句子分类。文章的语句

重要与否是相对的，与分类相比，排序学习更适用。

Logistic回归排序[12]、神经网络排序[13-14]等排序学习

算法在自动摘要领域的应用成为研究热点。排序支

持向量机用于自动摘要则还未见报道。 
Rank-sSVM与以前的排序支持向量机有两点不

同[15]：误差项是二次函数；最优化目标为无约束问

题，直接用Newton法求解，训练速度更快。 
互联网的发展要求自动摘要技术适应Web文

档，包括Web页面和E-mail等。然而，博客文章摘要

的研究却很少，文献[2]和[8]虽然能概括博客文章，

但完全面向评论，忽略了作者的意图及其他博客特

征，属于偏重型摘要。本文的研究则综合了作者和

评论者的表达思想，属于通用型摘要。 

2  平滑型排序支持向量机Rank-sSVM 
令＞*为优先关系，若博客文章d的句子sa和sb存

在sa＞*sb，则在挑选d的摘要语句时，sa比sb有优先

权。文挡d有n条句子，其中v(v<n)条句子被人工标注

为摘要，令SST为摘要语句集，SNS为非摘要语句集，

可构造v*(n−v)个优先关系： 

*( SST SNS)a b a bs s s s∀ ∈ ∈ >,      (1) 

2.1  排序SVM 
博客集有m篇文章，全部包含人工标注的摘要。

对所有优先关系，排序SVM的优化目标为问题1[15]：   

, ,,

1min
2

r
k i jw

w w C
ξ

ξ∗ + ∑       (2) 

使得： 

1, * 1, 1, 1, 1, ,( ) : ( ) ( ) 1i j i j i js s w s w sφ φ ξ∀ > ∗ ∗ + −≥ , 

2, * 2, 2, 2, 2, ,( ) : ( ) ( ) 1i j i j i js s w s w sφ φ ξ∀ > ∗ ∗ + −≥ , …, 

, * , , , , ,( ) : ( ) ( ) 1m i m j m i m j m i js s w s w sφ φ ξ∀ > ∗ ∗ + −≥  

, ,, , : 0k i jk i j ξ∀ ≥              (3) 

式中 sk,j是文章dk的第j条语句；Φ(·)是一个特征映射

函数，将原始空间的向量映射到高维空间，以解决线

性不可分问题；*代表内积运算；ξ是使约束条件成立

的误差标量；C是误差和模型复杂度间的平衡因子。 
将样本对sa和sb组合成一个新样本xa,b=sa−sb，令

ya,b=+1(sa＞*sb)或−1(sb＞*sa)，则排序问题1可转化成

分类问题2： 

,
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核函数K(xi,xj)=Φ(xi)TΦ(xj)。设w*是问题2的解，则分

类超平面为 * ( , ) 0w j a b
j

f w K x s s= ∗ − =∑ 。除缺少超

平面的偏移量外，问题2与常规SVM相同，固然可由

常规SVM方法求解[15]。 
2.2  分段光滑多项式 

目前已有的排序SVM集中于一次误差函数的情

况，即问题1、2的r=1，而提出的Rank-sSVM使用二

次误差函数(r=2)。引入函数(1−x)+=max(0,1−x)后，

问题2(r=2时)与无约束问题3等价： 
21min ( ) (1 ( ( , )))

2 i j iw
i j

f w w w C y w K x x += ∗ + − ∗∑ ∑
(6) 

定理 1  式(6)是严格的凸函数，问题3有唯一最

优解。 
(1−x)+不可微，为了直接用Newton法求解问题3，

定义分段多项式函数[16]p(x,η)近似(1−x)+，有： 

                     3
3

             1   1
1( , ) ( 3 1)( 1 )      1 1
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                    (7) 

式中  0<η<1；p(x,η)具有二阶光滑性，η越小，在区

间(1−η,1+η)越逼近(1−x)+。 
定理 2  p(x,η)二阶光滑。 
定理 3  (1) p(x,η)≥(1−x)+； 

(2) 2 2 2( , ) (1 ) 0.0515p x xη η+− − ≤ 。 

2.3  Rank-sSVM的模型及收敛特性 
将p(x,η)代入式(6)，Rank-sSVM的优化目标为问

题4： 
21min ( ) ( ( ( , )), )

2 i j iw
i j

w w w C p y w K x xηy η= ∗ + ∗∑ ∑
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(8) 
式(8)是严格的凸函数，问题4有唯一最优解。随

着η趋向于零，式(8)的最优解收敛于式(6)的最优解。 
定理 4  若w*是问题3的最优解，w#是问题4的

最优解，数据集共h个样本，则有： 
# * 2 2( ) 0.051 5w w hC η− ×≤  

由于 ψη(w) 二次可微，可结合 Newton 法和

YUAN[3]的一维精确搜索算法求解。将文献[4]中
Newton-YUAN 算 法 的 (w,b) 变 为 w ， η修 改 为

0.51( )
0.051 5hC

ε
即可求解Rank-sSVM。ε1是式(8)最优

解与式(6)最优解的最大误差，梯度精度ε2为Newton
法迭代终止条件，以近似最优解[17]替代实际解。 

3  表示博客文章语句的特征 
若文章Post有n个段落，它的第k段Pk的句子总数

为m，记段落Pk的第t个句子为Skt。 
向量空间模型是常用的文档表示模型，TFw,content

是词w在content(语句、段落、文章、文章标题、评

论)内出现的次数，IDFw是词w的反文档频率，则w
在 content 的 信 息 熵 ,content ,contentln(1 TF )w wΕ = +  

IDFw× 。 
评论往往有多条，将它们当作一个整体，记为

Comments。有些评论者为强调自己的观点，将同一

句话或几个词在评论段反复拷贝，因此，设计了两

种模式Bernoulli、Multinomial考察它们对摘要学习

的影响。若词w在一条评论中出现x次，依照Bernoulli
模式，TFw,Comments=1；而依照Multinomial模式，

TFw,Comments=x。 
简要描述句子的3种类型的共14个特征，依此可

生成表示文章语句的特征集，如表1所示。 
表1  博客文章句子的特征 

类型 特征名称 简要描述 

结构 
特征 

LP 段落位置信息 

LS 句子位置信息 

RL 句子的相对长度 

语义 
特征 

ST 与标题的相似度 

KWD 关键词密度 

ICu[13] 是否包含线索词 

RE 相对信息熵 

SF 与同段落首句的相似度 

SumAvr
[6] 平均词频 

ICe 是否交谈语句 

博客 
特征 

RT 标签词比例 

RCE 相对评论信息熵 

RCN 语句评论名词比例 

CBAvr 语句平均评论词频 

LP：若句子位于首段或尾段，其值为1，否则

LP (Skt)=(n−k)÷n。 
LS：若句子是Post的首句，其值为1；尾句或每

段的第一句，值为0.8；首段和尾段的段落系数

coep=0.6，其他段coep=0.4，句子Skt的LS(Skt)=(t−1)÷ 
m×coep。 

RL：语句包含字符数称为长度，RL(Skt)= Skt的

长度÷Post语句最大长度。 
ST ：语句 Skt 与文章标题 Title 的相似度，

, ,Title
Title

2 2
, ,Title

Title

ST( )
( ) * ( )

kt

kt

kt

kt

w S w
w S

kt

w S w
w S w

E E
S

E E
∈

∈ ∈

×

=
∑

∑ ∑


。 

KWD：先计算Post所有词在文章的信息熵，前

1/3 最 高 信 息 熵 值 的 词 称 为 关 键 词 ，

KWD( ) kt
kt

kt

SS
S

=
的关键词总数

的词总数
。 

ICu[13]：布尔量，描述是否包含诸如“总的说来”、

“综上所述”等线索词。 
RE：语句的信息熵 ,( )

kt

kt

kt w S
w S

S Eς
∈

= ∑ ，归一化的

Post

( )
RE( )

max ( ( ))
ki

kt
kt

kiS

SS
S

ς
ς

∈

= 。 

SF：语句Skt与所在段落Pk首句Sk1的关联度。类

似于ST。 

SumAvr
[6]：w的文章词频

,postTF
( )

post
wp w =

的词总数
，

而 avr

( )
Sum ( ) ktw S

kt
kt

p w
S

S
∈=
∑
的词总数

。 

Ice：布尔量，描述语句是否表现为对话形式。 
RT：RT(Skt)=Skt包含标签词种类数÷标签词数目。 
RCE ： 语 句 Skt 的 评 论 信 息 熵 ( )ktSt =  

, ,Comments
Comments

TF
kt

kt

w S w
w S

E
∈

×∑


，经归一化 RCE( )ktS =  

Post

( )
max ( )
ki

kt

kiS

S
S

t
t

∈

。计算RCE时有两种模式。 

RCN：评论提到的名词往往是文章的焦点，

Comments
RCN( ) kt

kt
kt

SS
S

=
出现在 中的名词数

的词总数
。 

CBAvr：类似SumAvr，只不过词频计算资源不再

是 文 章 ， 而 是 评 论 集 ， 词 w 的 评 论 词 频
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w,CommentsTF
( )

Comments
p w =

的词总数
，相应地 AvrCB ( )ktS =  

Comments

( )
ktw S

kt

p w

S
∈

∑


的词总数
。 计 算 p(w) 时 有 Bernoulli 和

Multinomial两种模式。 

4  实验数据集及实验结果分析 
考虑到自动摘要系统的实用要求，将每篇文章

的摘要固定为5个句子。实际上，更改句子数目，并

不影响本文的摘要方法，甚至都不需要重新学习。

使用中科院计算所汉语分词软件ICTCLAS分词，除

RL外，其他特征在计算之前先消除停用词。 
4.1  中文博客数据集 

编写一个博客抓取器，从新浪博客随机下载120
篇文章，涵盖科技、财经、娱乐、美食等多个方面。

这些文章经解析后构成实验数据集，表2是数据集的

基本情况，其中标签数是指标签经分词后的词数目。 

表2  数据集基本信息 

参数 值或范围 

句子数目范围 10~79 

每篇文章平均句子数 28.2 

标签数目范围 1~20 

每篇文章平均标签数 6.3 

评论数目范围 4~239 

每篇文章平均评论数 51.7 

由3个人完成摘要编写，在浏览文章、标签及所

有评论后，3个人分别从文章中抽取5条语句作为 
摘要。 
4.2  对比方法和性能评估测度 

为了比较自动摘要学习的有效性，设计了一种

称为Baseline的基准方法：先抽取文章的首句和末

句，在保证不重复的前提下，再随机抽取每段的第

一句，若仍不足，则从文章的第二句开始逐一选择，

直到满5句为止。另外，为考察标签和评论对自动摘

要方法性能的影响，将Rank-sSVM和特征组合成3
种学习方法：博客特征不参与训练及测试的称为

PostOnly，采用Bernoulli模型计算评论相关特征的称

为 PCmBerl ， 采 用 Multinomial 模 型 的 则 称 为

PCmMnom。 
NDCG和ROUGE是评估自动摘要系统性能的

常用测度，ROUGE系列测度选用ROUGE-1，以中

文 的 词 为 基 本 单 元 。 

Pr ecision
5

=
自动摘要与人工摘要重合句子数

精度 ， 

也被选作评估测度。为适用NDCG的计算，按照如

下方法对文章句子分级：若一语句被R个人标注为摘

要，级别为R，无一人标注，则级别为0。 
4.3  实验结果及分析 

Rank-sSVM选用高斯核，Newton-YUAN算法参

数ε1=10−3，ε2=10−4。表3、表4和表5分别比较Baseline、
PostOnly 、 PCmBerl 和 PcmMnom 等 4 种 方 法 的

Precision、NDCG和ROUGE-1。所有实验结果皆为5
折交叉的平均值。 

Hx(x=1,2,3)表示以第x人的摘要为理想摘要，也

就是基准，Ha则是将3个人的摘要合并，视作理想摘

要，显然此时摘要句子数在5～15之间，Precision也
比Hx高得多。 

表3  Precision对比表(%) 

方法 H1 H2 H3 H1~3平均 Ha 

Baseline 31.2 33.2 31.8 32.1 52.7 
PostOnly 43.8 44.3 39.8 42.6 67.7 
PCmBerl 47.8 46.5 40.7 45.0 71.3 

PcmMnom 47.3 46.5 40.7 44.8 71.2 

表4  NDCG对比表 

方法 NDCG值 

Baseline 0.54 
PostOnly 0.642 
PCmBerl 0.667 

PcmMnom 0.666 

表5  ROUGE-1对比表 

方法 H1 H2 H3 Ha 

Baseline 0.403 0.412 0.41 0.405 
PostOnly 0.603 0.616 0.584 0.605 
PCmBerl 0.633 0.624 0.583 0.617 

PCmMnom 0.632 0.626 0.585 0.618 

比较表3、表4和表5的结果，自动摘要学习方法

非常有效。即使PostOnly与Baseline相比，Hx的平均

精度提高32.7%，Ha精度提高28.5%，NDCG提高

18.9%，ROUGE-1(Ha)提高49.3%。Baseline得方法分

别以3人的摘要为基准，其精度都达到31%以上。事

实上，通过观察也可发现，博客作者往往用第一条

语句直入主题，最后一条语句发表总结性言论，每

段的第一句表现段落主旨。 
加入博客特征，学习效果尽管没有显著提高，

但也有明显改善，PcmBerl与PostOnly相比，Hx平均

高2.4%，NDCG高0.025，ROUGE-1高0.012。性能差

别没有预想的大，估计与下列因素有关： 
(1) 评论集有噪声，存在不少与文章和博客无关

的垃圾评论。 
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(2) 许多评论者并非讨论文章的主题，只是与作

者或其他评论者打招呼或聊天。 
当然，人的因素也不可忽视，“理想”摘要受人

的情绪、态度干扰，并非总是理想。从表3和表5可
看出，H3与H1、H2相比，明显对评论和标签重视不

够。总的说来，在基于机器学习的博客文章自动摘

要系统中，选择博客特征能明显改善性能。 
Bernoulli模型和Multinomial模型则几乎没有差

别，PCmBerl和PcmMnom相比，无论是精度和

NDCG，还是ROUGE-1，都近乎相等。明确提示，

在计算博客特征时，不必在评论模型选择上费工夫。 

5  结 束 语 
本文提出了一种新的排序支持向量机，其误差

项为二次函数，可用Newton法直接求解。并首次将

排序 学习用于博客 文章的 自动摘要抽取。

Rank-sSVM结合博客文章的结构特征、语义特征、

博客特征，自动抽取摘要，性能良好。虽然实验在

中文环境完成，但本文方法能够适用于其他语言的

博客。 
下一步，将分析14个语句的特征的权，降低特

征提取时间复杂度，缩短摘要时间。 
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