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摘要：在低资源汉越跨语言摘要任务中，由于标注的汉越对齐数据稀缺，较 难 实 现 跨 语 言 语 义 对 齐．鉴 于 此，提 出 一 种

融合关键词概率映射的低资源跨语言摘要方法，首 先 利 用 源 语 言 关 键 词 实 现 关 键 信 息 的 提 取，然 后 基 于 概 率 映 射 对 将

源语言关键词映射到目标语言，最后基于指针网 络 将 映 射 的 目 标 语 言 关 键 词 融 入 到 摘 要 生 成 过 程 中．在 构 建 的 汉 越 跨

语言摘要数据集上的实验结果表明，相比于直接 的 端 到 端 的 方 法，融 入 关 键 词 概 率 映 射 信 息 可 以 有 效 地 提 升 低 资 源 跨

语言摘要的质量．
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　　跨语言 摘 要 任 务 旨 在 为 给 定 的 一 篇 源 语 言 文 本

生成另一种语言的摘要．跨语言摘要的传统方法是将

源语言文本翻译到目标语言，然后对翻译后的文本进

行摘要［１－２］；或者先对源语言文本进行摘要，然后将源

语言摘 要 翻 译 到 目 标 语 言［３－５］．然 而，目 前 机 器 翻 译

（ＭＴ）性能仍 不 能 达 到 预 期 效 果，存 在 结 果 错 误 传 播

的问 题，尤 其 针 对 越 南 语 等 低 资 源 语 言，错 误 传 播 的

问题更为显著．
近年来，跨语言摘要任务的研究方法主要是基于

端到端的跨语言摘要方法．Ｚｈｕ等［６］基于端到端的模

型，利用大规模跨语言摘要数据来实现跨语言摘要性

能的提升，这也是第一个使用大规模的平行语料训练

端到端跨语言摘要模型的方法，但是目前缺乏大规模

高质量的跨语言摘要数据集．为了在少量的标注数据

下使得端 到 端 的 跨 语 言 摘 要 模 型 获 得 更 好 的 性 能：

Ｙａｎａ等［７］基于 训 练 后 的 ＭＴ模 型 和 单 语 摘 要（ＭＳ）

模型，将两者作为教师模型来教授跨语言摘要的学生

模型；后 来，Ｄｕａｎ等［８］将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模 型 作 为 ＭＳ
教师模型 和 学 生 模 型 的 主 干，进 一 步 提 升 摘 要 的 质

量．但是这种教师－学生模型只能把有限的知识传递给

学生 模 型．因 此，为 了 使 模 型 具 备 更 好 的 跨 语 言 学 习

的能力，基于预训练语言模型的跨语言摘要方法被提

出，该 方 法 通 过 预 训 练 语 言 模 型，使 模 型 提 前 具 备 跨

语言学 习 的 能 力，从 而 使 模 型 获 得 更 好 的 性 能．Ｘｕ
等［９］提出了一种混合语言预训练模型，通过掩码语言

模型（ＭＬＭ）、ＭＳ等 进 行 预 训 练，为 了 提 高 模 型 跨 语

言学习的能力，预先训练的模型基于 ＭＴ模型等提前

从大量 ＭＴ标注数据中学习语言知识．以上跨语言摘

要任务主要是在汉英等富资源情况下进行，对于越南

语等低资源语言情况并不适用．
目前，也有少量的研究是基于知识增强的方法来

获得较好的低资源跨语言摘要效果．Ｌｉ等［１０］提出自动

摘要的正确性问题，通过联合学习摘要生成和文本隐

含知 识，提 出 了 隐 含 感 知 解 码 器，通 过 用 隐 含 信 息 丰

富的 编 码 器 和 解 码 器，来 提 高 摘 要 的 准 确 性．该 研 究

结果表明：通过文本隐含知识增强模型的表征可提高

摘要的准确性，这也说明将基于知识的学习融入摘要

模型对于摘要模型性能的提升非常重要．传统的基于

知识增强的跨语言摘要方法是通过构建双语词典，将

作为输入的 源 语 言 文 本 和 目 标 语 言 的 参 考 摘 要 通 过

对齐的双语词典映射至同一语义空间，实现跨语言摘

要．但 是 对 于 越 南 语 等 低 资 源 来 讲，获 取 对 齐 的 双 语
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词典 数 据 十 分 困 难，较 难 实 现 跨 语 言 语 义 对 齐，而 汉

越概率映射对是一种针对语料库级别的全局知识，能

够尽可能地反映双语之间的对应关系．基于数据驱动

的端到端的 跨 语 言 摘 要 模 型 在 低 资 源 情 况 下 由 于 没

有先验知识指导，不能有效关注到源语言文本中的核

心内 容，导 致 生 成 的 摘 要 出 现 内 容 偏 差 的 问 题，而 关

键词 包 含 了 源 文 的 重 要 内 容，是 对 源 文 的 有 效 增 强，
因此从源语 言 文 本 中 挖 掘 关 键 词 信 息 并 映 射 至 目 标

语言 生 成 相 关 的 上 下 文，对 于 生 成 简 洁、语 义 正 确 的

跨语言摘要尤 为 重 要．２０１７年，Ｓｅｅ等［１１］提 出 指 针 生

成器网络，实现 了 从 源 文 本 复 制 单 词．受Ｓｅｅ等［１１］的

启发，本文认为通过指针生成器网络实现关键词的概

率映射作为先验知识，可以增强模型跨语言表征的能

力，指导摘要的生成．因此，针对标注数据稀缺导致的

跨语言对 齐 困 难 等 问 题，本 文 提 出 了 关 键 词 概 率 映

射，不 仅 关 注 了 文 本 中 的 重 要 信 息，且 在 一 定 程 度 上

解决 了 跨 语 言 对 齐 困 难 的 问 题．总 体 来 说，本 文 的 主

要贡献包括以下两个方面：

１）提出了融合关键词概率映射的汉越低资源跨语

言摘要方法（ｌｏｗ　ｒｅｓｏｕｒｃｅ　ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ
ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ－Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ｃｏｍｂｉｎｅｄ　ｗｉｔｈ　ｋｅｙｗｏｒｄ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ，Ｃ－Ｖｃｌｓ），通 过 获 取 关 键 词 的 概

率映射信息 来 改 善 汉 越 低 资 源 跨 语 言 摘 要 较 难 实 现

跨语言语义对齐，摘要质量差的问题；

２）在构建的１０万汉越低资源跨语言摘要数据集

上进行对比实验，结果证明本文所提模型在汉越低资

源跨语言摘要任务上的有效性和优越性．

１　Ｃ－Ｖｃｌｓ模型

本文Ｃ－Ｖｃｌｓ模型基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ框架，由融合

关键词概率 映 射 的 文 本 表 征 和 融 合 关 键 词 概 率 映 射

的解码端构成，模型框架如图１所示．首先，获取源语

言文本的关键词Ｇ，与源语言文本Ｘ的隐状态表征Ｚ
通过编解码注意力机制获取第ｓ个关键词与源语言文

本的联合表征∂ｓ，查询得到每一个关键词对应汉越概

率映射对中的源语言词，通过注意力机制获得第ｓ个

关键词（词向量表示为ｗｓ）对应到目标语言词（词向量

表示为ｗ）的 概 率Ｐ（ωｓ⇒ω），最 后 通 过 指 针 网 络，结

合解码端生成的目标词的概率大小ＰＮ（ω）获得最后

的分布Ｐ（ω）.

１．１　融合关键词概率映射的文本表征

给定一组跨语言摘要数据集Ｄ：Ｄ ＝ ｛Ｘ，Ｙ｝，其

中Ｘ为源语言文本输入序列，即Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，

Ｙ 为目标语言参考摘要输入序列，即Ｙ ＝ ｛ｙ１，ｙ２，…，

ｙｍ｝.ｎ，ｍ跟随源序列长度变化，ｎ＞ｍ.
编码端输 入 的 源 语 言 文 本 通 过 编 码 器 得 到 输 出

的隐状态表征Ｚ，如式（１）所示．
Ｚ＝ ［ｚ１，ｚ２，…，ｚｌ，…，ｚｎ］. （１）

本文使用 的 关 键 词 抽 取 方 法 为 关 键 词 提 取 算 法

ＴｅｘｔＲａｎｋ［１２］．基于此算 法，对 每 篇 源 语 言 文 本 提 取ｑ
个最重要的关键词，即关键词集合Ｇ由式（２）所示：

Ｇ＝ ｛ｇ１，ｇ２，…，ｇｓ，…，ｇｑ｝＝
　ＴｅｘｔＲａｎｋ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）. （２）

然后，通过编解码注意力机制对关键词和源语言

文本进行联合表征，构建关键词到源语言文本的注意

力，计算第ｓ个关键词ｇｓ 对于源语言文本的注意力得

分，如式（３）所示．

∂ｓ ＝ １ｎ∑
ｎ

ｎ＝０
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ｇｓ，ｚｌ，ｚｌ）. （３）

为了对关键词信息进行跨语言对齐，映射至目标

语言，本 文 采 用 汉 越 概 率 映 射 对 进 行 实 现．汉 越 概 率

映射对的构 建 在 本 文 构 建 的 汉 越 跨 语 言 摘 要 数 据 集

Ｄ上进行．设Ｃ＝ ｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｉ，…，ｃｊ｝为Ｄ中源语言

词的集合，Ｖ ＝ ｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｋ，…，ｖｒ｝为Ｄ 中 相 对 应

的目标语言的映射候选词的集合，ｊ，ｒ表示集合的大

小．如图１中 概 率 映 射 对 构 建 模 块 可 知，在 对 应 关 系

中，可 以 映 射 为 源 语 言 词 “我”的 映 射 候 选 词 有

“Ｃｈúｎｇ”“ｔôｉ”，其 中“我→ｔôｉ”表 示 一 个 映 射 对，利 用

统计的思想，即“我”映射为“Ｃｈúｎｇ”的概率为１／３，映

射为“ｔôｉ”的概率为２／３．为了实现这一功能，本文利用

Ｄｙｅｒ等［１３］提出 的 快 速 对 齐 方 法 和 统 计 的 思 想，通 过

快速对齐方法得 到 每 一 个 源 语 言 词ｃｉ 映 射 为 目 标 语

言ｖｋ 的概率为：

ＰＭＰ
ｉｋ ＝ ‖

｛ｖｋ｜ｃｉ→ｖｋ｝‖
‖｛ｃｉ｜ｃｉ→ｖｋ｝‖

， （４）

其中，ｃｉ→ｖｋ 表示一个映射对，‖｛ｃｉ｜ｃｉ→ｖｋ｝‖ 表示

数据集Ｄ中源语言集合中所有满 足 映 射 关 系ｃｉ→ｖｋ
的词ｃｉ 的个数，‖｛ｖｋ｜ｃｉ→ｖｋ｝‖ 表示满足映射关系

ｃｉ→ｖｋ 的映射候选词ｖｋ 的个数，ＰＭＰ 表示汉越概率映

射对在数据集Ｄ 中源语言词可 以 映 射 为 满 足 映 射 关

系的映射候选词的概率．
为了将关键词映射到目标语言，本文使用了编解

码注意力机 制 查 询 得 到 每 一 个 关 键 词 对 应 汉 越 映 射

对中 的 源 语 言 词，进 而 得 到 该 关 键 词 的 映 射 候 选 词．
如图１所示，为 了 将 关 键 词“我”映 射 至 目 标 语 言，首

先查询得到“我”在 汉 越 概 率 映 射 对 中 对 应 的 源 语 言

词的位置，进而得到对应的映射候选词“Ｃｈúｎｇ”“ｔôｉ”

·１３６·
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等，然后利用编解码 注 意 力 机 制，构 建 关 键 词 到 映 射

候选词的注 意 力，即 计 算 出 每 一 个 关 键 词 对 应 其 汉

越映射概率 对 的 映 射 概 率，取 其 映 射 概 率 最 大 的 映

射候选词“ｔôｉ”作为目标语言关键词．具 体 如 公 式（５）
所示．
Ｐ（ωｒｃｓ⇒ω）＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ωｓ，ω，ω）， （５）

其中：ωｒｃｓ 是源语 言 关 键 词ｇｓ 的 词 向 量 表 示，作 为 查

询；ω是根据概率ＰＭＰ 查询得到的第ｓ个关键词对应

的映射候选词的词向量表示，作为键和值．Ｐ（ωｓ⇒ω）
是源语言关 键 词 通 过 汉 越 映 射 对 映 射 为 目 标 语 言 的

概率．

图１　融合关键词概率映射的汉越低资源跨语言摘要方法框架

Ｆｉｇ．１ Ｌｏｗ　ｒｅｓｏｕｒｃｅ　ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ－Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ｃｏｍｂｉｎｅｄ　ｗｉｔｈ　Ｋｐ－ｍａｐｐｉｎｇ

１．２　融合关键词概率映射信息的解码端

在得到关键词的概率映射信息后，融合模块的功

能是将关键 词 概 率 映 射 信 息 融 合 到 跨 语 言 摘 要 生 成

过程中，指导摘 要 的 生 成．本 文 利 用Ｓｅｅ等［１１］提 出 的

指针网络，通过生成概率Ｐｇｅｎ 来确定最后生成的摘要

词汇分布．
使用Ｏ作为解码器在时刻ｔ的隐状态，计算时刻ｔ

的生成概率Ｐｇｅｎ，Ｐｇｅｎ∈ （０，１），如式（６）所示．

Ｐｇｅｎ＝δＷ２ Ｗ１Ｏ＋ｂ（ ）１ ＋ｂ（ ）２ ， （６）

其中，Ｗ１∈Ｒｄｍｏｄｅｌ×ｄｍｏｄｅｌ、Ｗ２∈Ｒ１×ｄｍｏｄｅｌ 是学习矩阵，ｂ１∈
Ｒｄｍｏｄｅｌ、ｂ２∈Ｒ是偏置向量，ｄｍｏｄｅｌ表示此时隐状态的维

度，δ是ｓｉｇｍｏｉｄ函数．本 文 中，Ｐｇｅｎ 被 用 作 一 个 软 开

关，用 于 选 择 从 解 码 端 生 成 一 个 单 词，或 者 选 择 从 关

键 词 中 复 制 一 个 单 词．那 么，生 成 一 个 单 词 的 概 率

Ｐ（ω）如式（７）所示．

Ｐ（ω）＝Ｐｇｅｎ∑ｓ∂ｓＰ ωｓ⇒（ ）ω ＋

　 １－Ｐｇ（ ）ｅｎ ＰＮ（ ）ω ， （７）
其中，Ｐ（ωｓ⇒ω）表示关键词ωｓ 映射到词ω 的概率大

小，ＰＮ（ω）表示本模型的解码端生成的词ω的概率大

小，Ｐ（ω）是通过生成概率Ｐｇｅｎ 决定的最终生成摘要

的词汇分布．

２　实 验

２．１　实验数据

本文数据来自互联网爬取，基于Ｚｈｕ等［６］提出的

往返翻译的策略，获得了质量较高的１０万汉越、汉英

·２３６·
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跨语言摘 要 数 据 集（ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／Ｌｘｍｌｌｘ／Ｃ－
Ｖｃｌｓ－ｄａｔａｓｅｔ／ｔｒｅｅ／ｍａｓｔｅｒ），其中有效词数为数据集文

本分词去重后的剩余词数．表１中列出了本文数据集

的统计信息．分词处理过程中，汉语使用结巴分词，越

南语使用 Ｖｕ等［１４］提出的 ＶｎＣｏｒｅＮＬＰ进行 分 词，英

语采用其本身的词级结构．

表１　数据集统计结果

Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｄａｔａｓｅｔ

语料库 训练集 验证集 测试集

汉越文本摘要对 ９５　０００　 ３　０００　 ２　０００

汉英文本摘要对 ９５　０００　 ３　０００　 ２　０００

汉语有效词数 ２０３　２００　 ３０　２００　 ２３　６００

越南语有效词数 ５３　４００　 ９　８００　 ７　６００

英语有效词数 ７３　０００　 １０　０００　 ８　４００

２．２　评价指标

本文 利 用 自 动 摘 要 中 常 用 的 ＲＯＵＧＥ（ｒｅｃａｌｌ－
ｏｒｉｅｎｔｅｄ　ｕｎｄｅｒｓｔｕｄｙ　ｆｏｒ　ｇｉｓｔｉｎｇ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ）值作 为 评

价指标［１５］，它通过比较候选摘要与参考摘要中共现的

ｎ元词组（ｎ－ｇｒａｍ）来评价候 选 摘 要 的 质 量，其 计 算 方

法为：

ＲＯＵＧＥ－Ｎ ＝

　
∑ｓ∈ＡＲ∑ｎ－ｇｒａｍ∈Ａｓ

Ｎｍａｔｃｈ ｎ－ｇ（ ）ｒａ ｍ

∑ｓ∈ＡＲ∑ｎ－ｇｒａｍ∈Ａｓ
Ｎ（ｎ－ｇｒａｍ）

， （８）

其中，ｎ－ｇｒａｍ表 示ｎ元 词 组，ＡＲ 表 示 标 准 的 参 考 摘

要，Ａｓ表示生成摘 要 句，Ｎ（ｎ－ｇｒａｍ）表 示 参 考 摘 要 中

ｎ元词组的个数，Ｎｍａｔｃｈ ｎ－ｇ（ ）ｒａｍ 表示生成摘要句与参

考摘要句共同包含的ｎ元词组的个数．根据ｎ－ｇｒａｍ的

不同，本文采用ＲＯＵＧＥ－１（一元组、ＲＧ－１），ＲＯＵＧＥ－２
（二元组、ＲＧ－２），ＲＯＵＧＥ－Ｌ（最长子序列、ＲＧ－Ｌ）来评

价参考摘要的好坏．

２．３　实验模型参数设置

本文 所 有 实 验 均 基 于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架 构，采 用

Ａｄａｍ优 化 器，其 中，β１ ＝０.９，β２ ＝０.９９８，ε＝１×
１０－９.在训练过程中使用的标签平滑率ｅｌｓ ＝０.１.在

验证时使用波束大小为４且长度罚分α＝０.６的波束

搜索．本 文 采 用 的 学 习 率ｌｒ ＝０.１，批 次 大 小 设 为

２　０４８，ｄｒｏｐｏｕｔ为０．１，编 码 器 和 解 码 器 层 数、模 型 隐

层大小、前馈 隐 层 大 小 和 头 数 分 别 为６，１　０２４，２　０４８
和８．本文设置编解码器词表大小为：汉语１０万，英语

和越南语均为１万，未登录词使用＜ｕｎｋ＞来代替．本

文实 验 中 概 率 映 射 词 典 的 大 小 根 据 词 频 设 置 为

３９　３１１，关键词个数根据摘要平均长度取为５．本文所

有实验均在单个ＮＶＩＤＩＡ　ＲＴＸ　２０７０ＳＵＰＥＲ　ＧＰＵ上

进行．

２．４　基准模型

本文 选 择 ＴＥＴｒａｎ、ＴＬＴｒａｎ、ＮＣＬＳ模 型 作 为 基

准模 型，所 有 基 准 模 型 的 训 练 集、验 证 集 和 测 试 集 划

分均与本文模型相同．
１）ＴＥＴｒａｎ模型和ＴＬＴｒａｎ模型为传统的跨语言

摘要模型，其中ＴＥＴｒａｎ模型表示先利用 ＭＴ模型将源

语言文本翻译到目标语言，然后使用ＬｅｘＲａｎｋ［１６］模 型

对翻译后的 源 文 档 进 行 摘 要．ＴＬＴｒａｎ模 型 表 示 先 利

用 ＭＳ模型对源语言文本进行摘要，然后利用翻译模

型将生成的源语言摘要翻译至目标语言．
２）ＮＣＬＳ［６］模型是一种基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的端到

端的跨语言摘要模型．
３）Ｃ－Ｖｃｌｓ模 型 是 本 文 实 现 的 基 于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

的序列到序列模型．此模型引入关键词的概率映射信

息作为先验知识．

２．５　实验结果分析

２．５．１　实验结果

为了证明 本 文 融 合 关 键 词 概 率 映 射 方 法 在 汉 越

低资源跨语言摘要任务上的优势，将本文模型与现有

基准模型在汉越跨语言摘要数据集上进行实验对比，
表２给出了 本 文 模 型 与 基 准 模 型 在 汉 越 跨 语 言 摘 要

测试集上的ＲＧ－１，ＲＧ－２和ＲＧ－Ｌ的对比结果．

表２　汉越跨语言摘要模型的实验结果对比

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｈｉｎｅｓｅ－

Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＲＧ－１／％ ＲＧ－２／％ ＲＧ－Ｌ／％

ＴＥＴｒａｎ　 １６．９８　 ７．１５　 １５．４４

ＴＬＴｒａｎ　 ２１．９１　 ９．３８　 １８．６４

ＮＣＬＳ［６］ １９．１６　 ８．５６　 １７．３２

Ｃ－Ｖｃｌｓ　 ２３．０１　 ９．４５　 ２０．１５

由表２可知：ＴＬＴｒａｎ优 于ＴＥＴｒａｎ，说 明 先 翻 译

后摘要的方法更容易受 ＭＴ性能的影响，发生错误传

播．Ｃ－Ｖｃｌｓ模 型 与 传 统 的 ＴＬＴｒａｎ、ＴＥＴｒａｎ模 型 相

比，在ＲＧ－１，ＲＧ－２和ＲＧ－Ｌ上分别取得了１．１０，０．０７，

１．５１和６．０３，２．３０，４．７１个 百 分 点 的 提 升，这 也 说 明

了不仅关键 词 概 率 映 射 的 策 略 可 以 有 效 缓 解 越 南 语

·３３６·
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ＭＴ性能不佳引起的摘要质量差的问题，通过获得源

文关键词的联合表征还可以获得更好的上下文表示，
使生成的摘要 更 精 准．另 外，Ｃ－Ｖｃｌｓ模 型 与 端 到 端 的

ＮＣＬＳ模 型 相 比，在 ＲＧ－１，ＲＧ－２和 ＲＧ－Ｌ 上 取 得 了

３．８５，０．８９，２．８３个百分点的提升，相较于需要大规模

语料的端到端的ＮＣＬＳ模型，本文构建源文关键词的

联合表征并融入关键词的概率映射，通过先验知识增

强模型的跨语言表征能力，降低了模型对语料规模的

要求，从 而 取 得 了 更 优 的 性 能．因 此，通 过 以 上 分 析，
可以得出明确结论：本文提出的关键词概率映射方法

是一 种 有 效 的 方 法，可 以 有 效 提 高 端 到 端 模 型 的

性能．

２．５．２　融合关键词概率映射方法的有效性分析

在２．５．１节中，融合关键词概率映射方法能有效

提高端到端模型的性能．为了进一步证明本文融合关

键词概率映 射 模 块 在 汉 越 低 资 源 跨 语 言 摘 要 任 务 上

的合理性，本文设置了多组实验进行验证．
１）关键词融入的有效性

表３中给出了关键词个数ｑ不同时，Ｃ－Ｖｃｌｓ模型

在汉越跨语言摘要测试集上的ＲＧ－１，ＲＧ－２，ＲＧ－Ｌ的

比对结果．

表３　关键词个数对Ｃ－Ｖｃｌｓ模型的影响

Ｔａｂ．３　Ｔｈｅ　ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｋｅｙｗｏｒｄｓ

ｏｎ　ｔｈｅ　Ｃ－Ｖｃｌｓ　ｍｏｄｅｌ

ｑ　 ＲＧ－１／％ ＲＧ－２／％ ＲＧ－Ｌ／％

０ １９．１６　 ８．５６　 １７．３２

１　 １９．８７　 ８．７３　 １８．０４

２　 ２１．３２　 ８．９３　 １９．８７

５　 ２３．０１　 ９．４５　 ２０．１５

分析表３可知，ｑ＝５时，模型取得了更优的性能．
随着ｑ从０增加到５，Ｃ－Ｖｃｌｓ模型在汉越跨语言摘要

测试集上指标ＲＧ－１、ＲＧ－２和ＲＧ－Ｌ不断增加．与ｑ＝
０相比，ｑ＝５时在指标ＲＧ－１、ＲＧ－２和ＲＧ－Ｌ上分别获

得了３．８５、０．８９、２．８３个 百 分 点 的 性 能 提 升．原 因 可

能是随着关键词个数的增多，获得的文本关键信息越

多，对摘要的 指 导 性 越 强，获 得 的 摘 要 越 可 靠．综 上，
表明了关键 词 等 先 验 知 识 对 摘 要 模 型 的 指 导 可 以 有

效提升低资源摘要模型的性能．
２）概率映射策略的有效性

为验证概率映射策略的有效性，本文在概率映射

词典的大小上进行相关实验．根据词频设置概率映射

词典大小为２５　０８７，３６　３６８，３９　３１１，４２　３９９，表４中给

出了本文模 型 在 汉 越 跨 语 言 摘 要 数 据 集 上 的 ＲＧ－１、

ＲＧ－２、ＲＧ－Ｌ的 比 对 结 果，其 中 覆 盖 率 为 概 率 映 射 词

典相对于关键 词 词 数 的 占 比（此 处 由ＴｅｘｔＲａｎｋ得 到

的关键词未进行去重，故覆盖率的分母不一样）．

表４　概率映射词典对模型的影响

Ｔａｂ．４　Ｔｈｅ　ｉｍｐａｃｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ

ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ

概率映射
词典大小

覆盖率／％ ＲＧ－１／％ ＲＧ－２／％ ＲＧ－Ｌ／％

２５　０８７　 ５２．３７　 １６．９２　 ６．６７　 １５．６８

３６　３６８　 ７１．２７　 １９．２８　 ７．４４　 １８．２４

３９　３１１　 ７８．１９　 ２３．０１　 ９．４５　 ２０．１５

４２　３３９　 ８０．３２　 ２２．９８　 ９．４６　 ２０．１１

分析表４可知，概率映射词典大小为３９　３１１是性

能最好的，在指标ＲＧ－１、ＲＧ－２和ＲＧ－Ｌ上，相较概率

映射 词 典 大 小 为２５　０８７，３６　３６８，４２　３３９时 分 别 有

６．０９，２．２７，４．４６，３．７３，２．０１，１．９１；０．０３，－０．０１，

０．０４个百分 点 的 提 升．概 率 映 射 词 典 大 小 为２５　０８７
时的汉越跨 语 言 摘 要 效 果 较 差，主 要 原 因 可 能 是 覆

盖率仅有５２．３７％，此 时 词 典 的 噪 声 较 大，覆 盖 率 较

低，在进行映射时不能对 关 键 词 进 行 有 效 映 射，导 致

部分关 键 词 不 起 作 用，相 对 于 其 它 模 型 的 结 果（表

２），甚至会降低摘要的效果；但 是 在 概 率 映 射 词 典 为

３９　３１１和４２　３３９时，摘要 效 果 相 对 于 其 它 模 型 的 结

果（表２），仍有提升，但是两者相差不大，这是由于最

终生成摘要的单词分布 由 概 率 映 射 词 典、翻 译 概 率、
神经网络模 型 生 成 单 词 的 分 布 共 同 决 定，可 能 产 生

的不确定性较大．综上，说 明 了 概 率 映 射 词 典 这 一 策

略在汉越跨 语 言 摘 要 任 务 上 的 有 效 性，但 是 概 率 映

射词典对于关键词的覆 盖 率 在 一 定 程 度 上 影 响 了 模

型的性能．
３）概率映射以及指针网络对于Ｃ－Ｖｃｌｓ模型的有

效性

为验证本 文 所 结 合 的 概 率 映 射 以 及 指 针 网 络 策

略的作用，本文在汉越低资源跨语言摘要数据集上进

行相关实验．其中，Ｃ－Ｖｃｌｓ－ＭＰ模型是在Ｃ－Ｖｃｌｓ模 型

的基础 上 减 少 概 率 映 射 模 块，Ｃ－Ｖｃｌｓ－ＰＮ 模 型 是 在

Ｃ－Ｖｃｌｓ模型的基础上减少指针网络模块而选择直接拼

接Ｐｇｅｎ∑ｓ∂ｓｐ（ｗｓ⇒ｗ）与（１－Ｐｇｅｎ）ｐＮ（ｗ）的方式进行

关键词的融合．

·４３６·
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分析表５可 知，Ｃ－Ｖｃｌｓ模 型 取 得 了 更 好 的 效 果．
Ｃ－Ｖｃｌｓ模型较Ｃ－Ｖｃｌｓ－ＭＰ模型在指标ＲＧ－１、ＲＧ－２和

ＲＧ－Ｌ上取得了４．７７，４．５２和３．２１个百分点的提升，
该结果表明当关键词不进行概率映射时，摘要结果下

降最为严重且摘要性能低于ＮＣＬＳ模型，可能是由于

关键 词 不 进 行 映 射 时，会 给 模 型 引 入 更 多 的 噪 声，说

明关键词概率映射 模 块 在 模 型 中 起 着 至 关 重 要 的 作

用，能够建模关键词映射到目标语言作为先验知识指

导跨 语 言 摘 要 的 生 成．而Ｃ－Ｖｃｌｓ－ＰＮ模 型 相 对 于Ｃ－
Ｖｃｌｓ模型，在 指 标 ＲＧ－１、ＲＧ－２和 ＲＧ－Ｌ上 的 性 能 分

别下降 了２．４５，２．７４和２．２６个 百 分 点；但 是 相 较

ＮＣＬＳ模型，ＲＧ－Ｌ指标上仍然取得了０．５７个百分点

的增幅，这也说明，尽管融合的方式不同，但是融入关

键词概率映 射 信 息 到 端 到 端 的 模 型 中 确 实 对 模 型 性

能的提升是有帮助的，而且指针网络的融合方式优于

直接 拼 接 的 融 合 方 式．综 合 以 上 分 析，本 文 所 提 概 率

映射以及指 针 网 络 进 行 融 合 的 方 式 对 模 型 的 性 能 提

升是有益的．

表５　概率映射、指针网络对Ｃ－Ｖｃｌｓ模型的影响

Ｔａｂ．５　Ｔｈｅ　ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ　ａｎｄ

ｐｏｉｎｔｅｒ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｏｎ　Ｃ－Ｖｃｌｓ　ｍｏｄｅｌ

模型 ＲＧ－１％ ＲＧ－２％ ＲＧ－Ｌ％

Ｃ－Ｖｃｌｓ－ＭＰ　 １８．２４　 ４．９３　 １６．９４

Ｃ－Ｖｃｌｓ－ＰＮ　 ２０．５６　 ６．７１　 １７．８９

ＮＣＬＳ［６］ １９．１６　 ８．５６　 １７．３２

Ｃ－Ｖｃｌｓ　 ２３．０１　 ９．４５　 ２０．１５

４）Ｃ－Ｖｃｌｓ模型与基准模型在汉英跨语言摘要测

试集上的对比

为了验证本文所提模型的泛化性，本文在汉英跨

语言摘要数据集上进行实验．表６给出了本文模型与

基准模型在汉 英 跨 语 言 摘 要 数 据 集 上 的ＲＧ－１、ＲＧ－２
和ＲＧ－Ｌ的比对结果．

表６　汉英跨语言摘要模型的实验结果对比

Ｔａｂ．６　Ｔｈｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｈｉｎｅｓｅ－

Ｅｎｇｌｉｓｈ　ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＲＧ－１％ ＲＧ－２％ ＲＧ－Ｌ％

ＴＥＴｒａｎ　 １５．１５　 ４．１８　 １４．１０

ＴＬＴｒａｎ　 １９．８１　 ７．３４　 １６．３７

ＮＣＬＳ［６］ １６．０７　 ４．３４　 １５．６９

Ｃ－Ｖｃｌｓ　 ２１．３７　 ８．０１　 １８．６７

　　分析 表６可 知，本 文 模 型 的 指 标 均 优 于 基 准 模

型．Ｃ－Ｖｃｌｓ模型较ＴＬＴｒａｎ模型和ＴＥＴｒａｎ模型在指

标ＲＧ－１、ＲＧ－２、ＲＧ－Ｌ上 分 别 有１．５６，０．６７，２．３０和

６．２２，３．８３，４．５７个 百 分 点 的 提 升；较 ＮＣＬＳ模 型 有

５．３０，３．６７，２．９８个百分点的提升．根据表２和６可以

看出，同 样 数 量 级 的 数 据 在 同 样 的 基 准 模 型 上，不 同

的数据集取得的结果有所差异，且在汉英跨语言摘要

数据集上的实验结果低于汉越跨语言摘要数据集．主

要原因是 因 为 虽 然 越 南 语 和 英 文 构 造 的 词 典 均 为１
万，但根据越南语和英文文本构造特点及本文数据集

的有效词数来看，越南语词典对于测试集文本的覆盖

率高于英文词典对于测试集文本的覆盖率，即汉越跨

语言摘要的实验结果没有大量未登录词＜ｕｎｋ＞的出

现，进而提高了摘要的准确性．但是，从实验结果依然

可以看出，本文提出的引入具有引导性的关键词概率

映射的方法对于汉英跨语言摘要任务同样有效，也证

明了本文所提模型的泛化性．

２．６　实例分析

为了进一步验证算法的有效性，本文列举了不同

模型的 摘 要 结 果．具 体 如 表７所 示，源 语 言 文 本 与 标

准摘要都来自汉越跨语言摘要数据集．本文列举出了

所有 基 准 模 型 的 输 出 结 果 作 为 对 比，为 了 便 于 理 解，
本文给出了对应汉语的翻译结果．

分析表７可知，源语言文本主要讲述１９名前往张

家口的 驴 友 被 困 海 坨 山，其 中１５名 驴 友 失 去 联 系 的

事实．由于模型限制，传统模型ＴＥＴｒａｎ模型表达出了

１９名来自河北石家庄的朋友，但是并没有表述出１５名

前往 张 家 口 的 朋 友 在 河 北 失 去 联 系 的 关 键 信 息；

ＴＬＴｒａｎ模型表现相对较好，但是仍然没有表输出“张家

口”的关键事实．而对于端到端的Ｃ－Ｖｃｌｓ模型和ＮＣＬＳ
模型均能表 达 出“１５名 驴 友”的 主 要 信 息，但 是 ＮＣＬＳ
模型，并没有体现出其“失去联系”的关键信息，且内容

过于冗杂，而本文提出的融合关键词概率映射的策略，
获取源文中的关键词“北京”“失去”“联系”等映射至目

标语言，通过有关键词概率映射信息等具有引导性信息

的融入增强了模型的跨语言表征能力，提高了摘要的信

息覆盖度以及事实性，生成质量更高的文本摘要．

３　结　论

针对汉越低资源跨语言摘要，本文在Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
框架下，提出关键词概率映射方法．通过实验证明，在

低资源情况下，通过获取源语言文本的关键词信息映

射至目标语言指导摘要生成的方式，对汉越低资源跨

·５３６·
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表７　不同模型生成摘要样例

Ｔａｂ．７　Ｓａｍｐｌｅ　ｓｕｍｍａｒｙ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ

名称 内　　容

源语言文本 ２日晚，河北张家口赤城县公安机关接到北京转来的报警，称在有３名驴友和１名向导被困海坨山，还有１５名驴友
失去联系．当地有关部门已立即赶赴现场搜救．据了解，这１９名驴友并非 专 业 登 山 爱 好 者，大 多 为 散 客，目 前 被 困
具体人数、位置正在进一步核实中．

参考摘要 １５　ｎｇｕ'ò'ｉ　ｂａ·ｎ?ｉ　ｄｕ　ｌｉ·ｃｈ　Ｂǎ
′ｃ　Ｋｉｎｈ　ｍâ

′ｔ　ｌｉêｎ　ｌａ·ｃ　ｏ
？
,Ｔｒｕ,ｏ,ｎｇ　Ｇｉａ　Ｋｈâ

？

ｕ（１５位前往北京的朋友在张家口失去联系）

ＴＥＴｒａｎ Ｖàｏ　ｔô′ｉ　ｎｇàｙ　２，１９ｎｇｕ'ò'ｉ　ｂａ·ｎ?āｎｈâ·ｎ?ｕ'ｏ·'ｃ　ｍô·ｔ　ｃàｎｈ　ｓáｔò'ｈｕｙê·ｎ＜ｕｎｋ＞，ｔｉｎｈ　ＨàＢǎ
′ｃ　Ｋｉｎｈ　ｖà１ｈｕ'ó'ｎｇ　ｄâ

～ｎ　ｖｉêｎ

ｄｕ　ｌｉ·ｃｈ　ｂｉ·ｍǎ
′ｃ　ｋｅ·ｔ（第２天晚上，有１９个朋友从河北省接待了一名警察，导游被困）

ＴＬＴｒａｎ　 １５ｎｇｕ'ò'ｉ　ｂａ·ｎ?ｉ　ｄｕ＜ｕｎｋ＞ｌｉ·ｃｈ　Ｂǎ
′ｃ　Ｋｉｎｈ　ｍâ′ｔ　ｌｉêｎ　ｌａ·ｃ　ｏ'ＨàＢǎ

′ｃ（１５位前往北京的朋友在河北失去联系）

ＮＣＬＳ［６］ １５ｎｇｕ'ò'ｉ　ｂａ·ｎ?ｉ　ｄｕ　ｌｉ·ｃｈ　Ｂǎ
′ｃ　Ｋｉｎｈ　ｂｉ·ｍǎ

′ｃ　ｋｅ·ｔ　ｏ'Ｔｒｕ'ｏ
·
'ｎｇ　Ｇ　ｉａＫｈâｕｔｒｏｎｇ　ｎｈｕ～'ｎｇ　ｎｇàｙ　ｏ

·
'ＨàＢǎ′ｃ．Ｂａ·ｎ　ｃóｔｈê?ｉ　ｄｕ

ｌｉ·ｃｈ　Ｂǎ
′ｃ？（在河北张家口期间，有１５位前往北京的朋友被困在张家口．你可以北行吗？）

Ｃ－Ｖｃｌｓ ■
１５ｎｇｕ'ò'ｉ　ｂａ·ｎ?ｉ　ｄｕ　ｌｉ·ｃｈ　Ｂǎ

′ｃ　Ｋｉｎｈ　ｍâ
′

■■■■■■
ｔ　ｌｉêｎ　ｌａ·ｃ　ｏ

·

■■
,ＨàＢǎ′ｃ（１５位前往北京的朋友在河北失去联系）

语言摘要 任 务 存 在 一 定 的 提 升，通 过 实 验 也 可 以 证

明，利用关键词概率映射信息可以为跨语言摘要模型

提供更丰富的指导信息，也证明本文提出的方法对低

资源跨语言摘要任务可能是更加有效的．多模态等多

源信息是对文本内容的高度概括，可以很好的对文本

内容 进 行 信 息 补 充．因 此，如 何 利 用 多 模 态 信 息 对 跨

语言摘要进行指导是下一步研究的重点．
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Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ａｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０１８，２６（１２）：２３１９－２３２７．
［８］　ＤＵＡＮ　Ｘ　Ｙ，ＹＩＮ　Ｍ　Ｍ，ＺＨＡＮＧ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｚｅｒｏ－ｓｈｏｔ

ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌ　ａｂｓｔｒａｃｔｉｖｅ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｔｈｒｏｕｇｈ

ｔｅａｃｈｉｎｇ　ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ

ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ：

ＡＣＬ，２０１９：３１６２－３１７２．
［９］　ＸＵ　Ｒ，ＺＨＵ　Ｃ，ＳＨＩ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｉｘｅｄ－ｌｉｎｇｕａｌ　ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｆｏｒ　ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２１－１０－０１］．

ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２０１０．０８８９２．
［１０］　ＬＩ　Ｈ，ＺＨＵ　Ｊ，ＺＨＡＮＧ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｎｓｕｒｅ　ｔｈｅ　ｃｏｒｒｅｃｔｎｅｓｓ　ｏｆ

ｔｈｅ　ｓｕｍｍａｒｙ：ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ　ｅｎｔａｉｌｍｅｎｔ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｉｎｔｏ

ａｂｓｔｒａｃｔｉｖｅ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｎｅｗ　Ｍｅｘｉｃｏ：

ＣＯＬＩＮＧ，２０１８：１４３０－１４４１．
［１１］　ＳＥＥ　Ａ，ＬＩＵ　Ｐ　Ｊ，ＭＡＮＮＩＮＧ　Ｃ　Ｄ．Ｇｅｔ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｐｏｉｎｔ：

ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｐｏｉｎｔｅｒ－ｇｅｎｅｒａｔｏｒ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥

Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ：ＡＣＬ，２０１７：１０７３－１０８３．
［１２］　ＭＩＨＡＬＣＥＡ　Ｒ，ＴＡＲＡＵ　Ｐ．ＴｅｘｔＲａｎｋ：ｂｒｉｎｇｉｎｇ　ｏｒｄｅｒ

ｉｎｔｏ　ｔｅｘｔｓ［Ｃ］∥Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ

Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ：ＵＮＴ　Ｓｃｈｏｌａｒｌｙ
Ｗｏｒｋｓ，２００４：４０４－４１１．

［１３］　ＤＹＥＲ　Ｃ，ＣＨＡＨＵＮＥＡＵ　Ｖ，ＳＭＩＴＨ　Ｎ　Ａ．Ａ　ｓｉｍｐｌｅ，

ｆａｓｔ，ａｎｄ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ　ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ＩＢＭ　ｍｏｄｅｌ　２
［Ｃ］∥Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｎｏｒｔｈ　Ａｍｅｒｉｃａｎ　Ｃｈａｐｔｅｒ　ｏｆ　ｔｈｅ

Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：Ｈｕｍａｎ
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ｈｔｔｐ：∥ｊｘｍｕ．ｘｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ａｔｌａｎｔａ：ＮＡＡＣＬ－ＨＬＴ，２０１３：

６４４－６４８．
［１４］　ＶＵ　Ｔ，ＮＧＵＹＥＮ　Ｄ　Ｑ，ＮＧＵＹＥＮ　Ｄ　Ｑ，ｅｔ　ａｌ．ＶｎＣｏｒｅＮＬＰ：

ａ　Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ｎａｔｕｒａｌ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｔｏｏｌｋｉｔ［Ｃ］∥
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｎｏｒｔｈ　Ａｍｅｒｉｃａｎ　Ｃｈａｐｔｅｒ　ｏｆ　ｔｈｅ

Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｓ．

Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ：ＡＣＬ，２０１８：５６－６０．

［１５］　ＬＩＮ　Ｃ　Ｙ．ＲＯＵＧＥ：ａｐａｃｋａｇｅ　ｆｏｒ　ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ

ｓｕｍｍａｒｉｅｓ［Ｃ］∥ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ　Ｔｅｘｔ　Ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ

Ｂｒａｎｃｈｅｓ　Ｏｕｔ，Ｂａｒｃｅｌｏｎａ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ：ＡＣＬ，２００４：

７４－８１．
［１６］　ＥＲＫＡＮ　Ｇ，ＲＡＤＥＶ　Ｄ　Ｒ．ＬｅｘＲａｎｋ：ｇｒａｐｈ－ｂａｓｅｄ　ｌｅｘｉｃａｌ

ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ　ａｓ　ｓａｌｉｅｎｃｅ　ｉｎ　ｔｅｘｔ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００４，２２：４５７－４７９．

Ｌｏｗ　ｒｅｓｏｕｒｃｅ　ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ－Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ　ｗｉｔｈ　ｋｅｙｗｏｒｄ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ

ＬＩ　Ｘｉａｏｍｅｎｇ，ＺＨＡＮＧ　Ｙａｆｅｉ＊，ＧＵＯ　Ｊｕｎｊｕｎ，ＧＡＯ　Ｓｈｅｎｇｘｉａｎｇ，ＹＵ　Ｚｈｅｎｇｔａｏ
（Ｆａｃｕｌｔｙ　ｏｆ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，Ｋｕｎｍｉｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

Ｋｅｙ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　ｏｆ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｙｕｎｎａｎ　Ｐｒｏｖｉｎｃｅ，Ｋｕｎｍｉｎｇ　６５０５００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｆｏｒ　ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｔａｓｋｓ，ｔｈｅ　ｓｃａｒｃｉｔｙ　ｏｆ　ａｎｎｏｔａｔｅｄ　Ｃｈｉｎｅｓｅ－Ｖｉｅｔｒａｍｅｓｅ　ａｌｉｇｎｍｅｎｔ　ｄａｔａ　ｌｅａｄｓ　ｔｏ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ
ｏｆ　ａｃｈｉｅｖｉｎｇ　ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ａｌｉｇｎｍｅｎｔｓ．Ｉｎ　ｖｉｅｗ　ｏｆ　ｔｈｉｓ　ｄｒａｗｂａｃｋ，ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｔａｓｋ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ－Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ

ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ，ａ　ｌｏｗ－ｒｅｓｏｕｒｃｅ　ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｔｈａｔ　ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ　ｋｅｙｗｏｒｄ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｉｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔ，

ｓｏｕｒｃｅ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｋｅｙｗｏｒｄｓ　ａｒｅ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｅｘｔｒａｃｔ　ｉｍｐｏｒｔａｎｔ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｗｅ　ｍａｐ　ｓｏｕｒｃｅ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｋｅｙｗｏｒｄｓ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｔａｒｇｅｔ

ｌａｎｇｕａｇｅ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｐａｉｒ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅ　ｉｎｔｅｇｒａｔｅ　ｔｈｅ　ｍａｐｐｅｄ　ｔａｒｇｅｔ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｋｅｙｗｏｒｄｓ　ｉｎｔｏ　ｔｈｅ　ａｂｓｔｒａｃｔ

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｐｏｉｎｔｅｒ　ｎｅｔｗｏｒｋ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ　Ｃｈｉｎｅｓｅ－Ｖｉｅｔｎａｍｅｓｅ　ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ

ａｂｓｔｒａｃｔ　ｄａｔａ　ｓｅｔ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ，ｉｎ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｗｉｔｈ　ＮＣＬＳ　ａｎｄ　ｏｔｈｅｒ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｅｑｕｅｎｃｅ　ｔｏ　ｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ　ｋｅｙｗｏｒｄ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｃａｎ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ　ｉｍｐｒｏｖｅ　ｔｈｅ　ｑｕａｌｉｔｙ　ｏｆ　ｌｏｗ－ｒｅｓｏｕｒｃｅ　ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ　ａｂｓｔｒａｃｔｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｌｏｗ－ｒｅｓｏｕｒｃｅ　ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ　ａｂｓｔｒａｃｔ；ｃｒｏｓｓ－ｌａｎｇｕａｇｅ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ａｌｉｇｎｍｅｎｔ；ｋｅｙｗｏｒｄｓ；ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ
（责任编辑：任滢滢）
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