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摘　要　提出了一种基于ＬＤＡ模型以及信息熵的文档自动摘要技术，即通过ＬＤＡ模型对文档进行浅层语义分析，得

到文档的主题分布以及不同主题下的词语分布；通过对主题的分析，可以得到最能代表文档中心思想的主题，以及该

主题下的词语分布。同时，提出了一种新的基于信息熵的度量句子重要性的方法，并将该方法应用于文档的关键句抽

取过程中。该方法将文档中句子的出现看成一个随机变量，通过对随机变量建模并度量它的信息熵来选取文档中的

关键性语句。实验结果表明，应用主题模型与信息熵摘取的文档摘要能有效地从文档中摘出中心句。
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１　引言

摘要，是指按照文档的中心思想以简洁的形式准确地表

达文档的主要内容。根据自动摘要是否来源于原文，可将自

动摘要分为抽取型摘要和概括性摘要。抽取型摘要是指从原

文中直接摘取有代表性的句子作为文档的摘要。通常抽取型

摘要是将文档看成是一个句子的集合，通过一系列算法选取

这个句子集合中的句子作为文档的摘要。抽取型摘要的结果

主要依赖于算法的选择，好的算法通常可以准确地找出文档

中的主旨句来生成文档的摘要。此外抽取型摘要通常有不受

领域限制的特点。概括型摘要主要是通过对原文进行深层次

分析以及根据领域知识库进行信息抽取，再利用自然语言生

成技术对句子进行语义分析，然后通过语言学知识记忆自然

语言技术生成文档摘要。

文档自动摘要的研究开始于５０年前，当时Ｌｕｈｎ通过统

计词频来计算词语的权重，通过词语权重来计算句子权重，并

按照权重选取特定的句子作为文档的摘要［１］。国外对文档摘

要技术的研究具有很长的历史并取得了较大的发展。Ｅｄ－

ｍｕｎｄｓｏｎ［２，３］，Ｐｏｌｌｏｃｋ，Ｊｏｓｅｐｈ，Ａｎｔｏｎｉｏ　Ｚａｍｏｒ［４］，Ｐａｉｃｅ［５］等选

取字词的不同特征作为提取摘要的关键。但该方法依赖于特

定文体的自此特征选取，通用性较差。后来的学者又尝试引

入文档的篇章结构特征以及相似性分析等手段来选取文档的

摘要。Ｓａｌｔｏｎ和Ｇｅｒａｒｄ［６］通过文章的结构，以段落为单位对

文档进行分析，通过度量段落间的相似度来获得度量段落的

重要性。但该方法依赖于文章的篇章结果，对简单篇章结构

的 文 档 则 适 用 性 较 差。Ｓａｓｈａ，Ｂｌａｉｒ－Ｇｏｌｄｅｎｓｏｈｎ 等 在

ＤＵＣ２００４上采用了一种叫做ＳＣ的方法［７］，该算法的核心思

想是通过句子聚类的结果来度量不同类别的重要性。包含句

子越多的类别被认为是越重要的类别，然后通过抽取类中的

有代表性的句子作为文档的摘要，其中聚类的过程中用ＶＳＭ

模型表征句子，用向量间的Ｃｏｓｉｎｅ值来度量相似性。该方法
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对文档的分析停留在词法分析结构，且 ＶＳＭ 模型表示句子

的过程中会造成维度灾难，训练代价过高。

国内对中文自动摘要的研究起步较晚，开始于上世纪８０

年代。１９８８年上海交大研制了汉语文献自动编制实验系统，

该系统已能对科技文献进行摘要并取得了一定效果，经过这

些年的发展，中文自动摘要技术已经取得了长足的进展。王

继成等［８］提出了一种基于篇章结构的中文 Ｗｅｂ文档自动摘

要技术，即依次通过篇章结构分析、词语权重计算、关键词提

取并统计句子的权重来最终生成摘要。张奇等［９］提出基于句

子相似度方法得到文档摘要，他们在度量句子相似度的时候

考虑了一元、二元和三元的信息，并通过一种回归的方法将这

几种相似度结合起来。该方法引用了统计机器学习的方法，

考虑了词语的位置信息，有利于关键词语的挖掘，但是对一些

有价值的出现次数较少的词语，如人名、地名等不能很好地识

别其重要性，从而抽取到和这些词语相关的主题句的概率会

降低。尹存燕等［１０］将传统的抽取型摘要方法应用于 Ｗｅｂ文

本上并取得了不错的效果。张云涛等［１１］提出了基于各个主

题的摘要抽取技术，即根据每个主题的重要性选取不同数量

的代表该主题的句子作为文档摘要。但该方法依赖于主题句

的选取，由主题句确定主题的个数，选取的主题需要人工指

定，需要人工干预。纪文倩等［１２］提出了一种基于ＬｅｘＲａｎｋ改

进算法的自动文摘系统，她们提出了基于ＬｅｘＲａｎｋ和指示性

词语特征以及句子位置的句子权重计算方法，通过计算句子

的权重，得到文档的摘要。罗文娟等［１３］通过有监督的机器学

习的方式得到文档的摘要，他们选取熵和相关度等性质作为

句子的特征。这种方法属于有监督训练，需要训练样本和测

试样本在相同领域才能有较好的效果，领域通用性较差。任

昭春等［１４］通过对论坛文档的动态建模来分析文档的摘要。

文章引入了主题模型，但是由于要考虑论坛的回帖等相关信

息，对文档的属性有一定要求，无法应用到传统的普通文档

上。刘平安［１５］引入了 ＨＬＤＡ模型作为多文档的主题摘要，

在选取主题句的过程中它使用句子中所包含的主题的数量和

质量来度量句子的重要性。此方法虽然考虑了主题信息，但

是抽取的中心句多为长句。对于中心主旨句为短句的情况，

如新闻等文体，抽取性较差且需要设定额外的规则来进行过

滤匹配。

本文为了克服一些方法在提取摘要时需要的规则多、通

用性差等缺点，提出了一种基于主题模型的无监督的文档摘

要算法。通过ＬＤＡ模型获取出文档集中每一篇文档的主题

分布和每个主题对应的词语分布。同时根据主题分布的权

重，选取与文档最相关的主题来挖掘文本的浅层语义。同时

为了将主题信息应用到摘要句的提取工作中，文本提出了一

种基于信息熵的方法度量句子重要程度的度量方法。该方法

对句子这一随机变量进行概率模型建模，并根据该模型计算

出句子出现的概率值，以此计算句子的信息熵。最终根据信

息熵来度量句子的重要程度。同时，考虑到句子字数对句子

权重的影响，本文设定句子最低字数的阈值，过滤低于该阈值

的句子。

２　基于主题模型与信息熵的文档自动摘要技术

２．１　主题模型

主题模型（Ｔｏｐｉｃ　Ｍｏｄｅｌ）在机器学习和自然语言处理等

领域是用来在一系列文档中发现抽象主题的一种统计模型。

直观来讲，如果一篇文章有一个中心思想，那么一些特定词语

会更频繁地出现。比方说，如果一篇文章是讲狗的，那么“狗”

和“骨头”等词出现的频率会高些。如果一篇文章是讲猫的，

那么“猫”和“鱼”等词出现的频率会高些。而有些词例如“这

个”、“和”大概在两篇文章中出现的频率会大致相等。但真实

的情况是，一篇文章通常包含多种主题，而且每个主题所占比

例各不相同。因此，如果一篇文章１０％和猫有关，９０％和狗

有关，那么和狗相关的关键字出现的次数大概会是和猫相关

的关键字出现次数的９倍。一个主题模型试图用数学框架来

体现文档的这种特点。主题模型自动分析每个文档，统计文

档内的词语，根据统计的信息来断定当前文档含有哪些主题，

以及每个主题所占的比例各为多少［１７，１８］。

隐含狄利克雷分布（Ｌａｔｅｎｔ　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）是

目前一种比较流行的主题模型，也是一种典型的词袋模型，即

它认为一篇文档是由一组词构成的一个集合，词与词之间没

有顺序以及先后的关系。一篇文档可以包含多个主题，文档

中每一个词都由其中的一个主题生成。

即一篇文档的多个主题之间是假设服从多项式分布，而

一个主题之间的所有词语也是假设服从主题分布。此外，采

用贝叶斯估计的方法，假设文档的主题分布的先验分布是服

从狄利克雷分布，主题的词语分布的先验分布同样是服从狄

利克雷分布，如图１所示。主题模型的文档生成过程如

下［１７，１８］：

ａ）从狄利克雷分布α中取样生成文档ｉ的主题分布θｉ；

ｂ）从主题的多项式分布θｉ中取样生成文档ｉ第ｊ个词的

主题ｚｉ，ｊ；

ｃ）从狄利克雷分布β中取样生成主题ｚｉ，ｊ的词语分布

ｚｉ，ｊ；

ｄ）从词语的多项式分布ｚｉ，ｊ中采样最终生成词语ωｉ，ｊ。

图１　ＬＤＡ模型生成图

因此，整个模型中的所有可见变量以及隐含变量的联合

分布是：

ｐ（ωｉ，ｚｉ，θｉ，Φ｜α，β）＝∏
Ｎ

ｊ＝１
ｐ（θｉ｜α）ｐ（ｚｉ，ｊ｜θｉ）ｐ（Φ｜β）ｐ（ｗｉ，ｊ｜

θｚｉ，ｊ）

Ｇｉｂｂｓ　Ｓａｍｐｌｉｎｇ的具体过程如下：

１．首先对所有文档中的所有词遍历一遍，为其都随机分

配一个主题，即ｚｍ，ｎ＝ｋ～Ｍｕｌｔ（１Ｋ
），其中ｍ 表示第ｍ 篇文
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档，ｎ表示文档中的第ｎ个词，ｋ表示主题，Ｋ 表示主题的总

数，之后对应的ｎ（ｋ）ｍ ＋１，ｎｍ＋１，ｎ（ｔ）ｋ ＋１，ｎｋ＋１分别表示在ｍ
文档中ｋ主题出现的次数、ｍ文档中主题数量的和、ｋ主题对

应的ｔ词的次数、ｋ主题对应的总词数。

２．之后对下述操作进行重复迭代。

３．对所有文档中的所有词进行遍历，假如当前文档ｍ的

词ｔ对应主题为ｋ，则ｎ（ｋ）ｍ －１，ｎｍ－１，ｎ（ｔ）ｋ －１，ｎｋ－１即先拿出

当前词，之后根据ＬＤＡ中ｔｏｐｉｃ　ｓａｍｐｌｅ的概率分布ｓａｍｐｌｅ出

新的主题，在这个新主题ｋ上所对应的各种计数ｎ（ｋ）ｍ ，ｎｍ，

ｎ（ｔ）ｋ ，ｎｋ 分别做加一操作。ｔｏｐｉｃ　ｓａｍｐｌｅ的概率分布的计算公

式如下：

ｐ（ｚｉ＝ｋ｜ｚ－ｉ，ω）∝（ｎ（ｔ）ｋ，－ｉ＋βｔ）（ｎ
（ｋ）
ｍ，－ｉ＋αｋ）／（∑

Ｖ

ｔ＝１
ｎ（ｔ）ｋ，－ｉ＋βｔ）

４．迭代结束后根据所得主题的分布情况，对模型的参数

进行估计，参数的估计的公式为：

ｋ，ｔ＝（ｎ
（ｔ）
ｋ ＋βｔ）／（∑

Ｖ

ｔ＝１
ｎ（ｔ）ｋ ＋βｔ）

θｍ，ｋ＝（ｎ（ｋ）ｍ ＋αｋ）／（∑
Ｋ

ｋ＝１
ｎ（ｋ）ｍ ＋αｋ）

２．２　信息熵

为了度量句子的重要性，我们引入了信息熵这一度量单

位。在信息论中，熵用来衡量一个随机变量出现的期望值。

对于一个值域为｛χ１，…，χｎ｝的随机变量Ｘ的熵值Ｈ 定义为：

Ｈ（Χ）＝Ｅ（Ｉ（Χ））

其中，Ｉ（Χ）为随机变量Ｘ 的自信息。同时，根据期望的定义

以及自信息的公式展开，得到熵值Ｈ 的另一种表现形式为：

Ｈ（Χ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｐ（χｉ）Ｉ（χｉ）＝－∑

ｎ

ｉ＝１
ｐ（χｉ）ｌｏｇｂｐ（χｉ）

在本文中，信息熵用来度量句子以某种词语组合方式出

现这个随机变量的平均期望值，该随机变量在建模时采用指

示型随机变量建模方法，即设定它的值域为二值，即｛出现，不

出现｝。并根据该随机变量在上述值域上取值的概率计算句

子的信息熵。

２．３　句子信息熵的计算方法

文本用信息熵度量句子的权重，对文档的每一个句子，本

文对文档中的词语做独立性假设，认为每个词语的出现与其

他词语的出现无关。因此，对于一个句子，它在一篇文档中出

现的概率为：

ｐ（ｓｅｎｔｅｎｃｅ｜ｔｏｐｉｃ（ｊ））＝∏
ｍ

ｉ＝１
ｐ（ｔｏｋｅｎ（ｉ）｜ｔｏｐｉｃ（ｊ））

其中，ｔｏｋｅｎ（ｉ）为句子的第ｉ个词语，ｍ为当前句子中词语的个

数，ｔｏｐｉｃ（ｊ）则是当前文档主题分布中概率最高的主题。ｐ（ｔｏ－

ｋｅｎ（ｉ）｜ｔｏｐｉｃ（ｊ））为ＬＤＡ模型训练获得的在当前主题下特定词

语出现的概率值，即ｋ＝ｔｏｐｉｃ（ｊ），ｔ＝ｔｏｋｅｎ（ｉ）。

而本文将句子以某种词语组合的方式出现看成是一个随

机变量，该随机变量的值域为｛出现，不出现｝，则该随机变量

的信息熵的计算公式为：

Ｅ（ｓｅｎｔｅｎｃｅ）＝

　ｐ（ｓｅｎｔｅｎｃｅ｜ｔｏｐｉｃ（ｊ））·ｌｏｇ（
１

ｐ（ｓｅｎｔｅｎｃｅ｜ｔｏｐｉｃ（ｊ））
）＋

珚ｐ（ｓｅｎｔｅｎｃｅ｜ｔｏｐｉｃ（ｊ））·ｌｏｇ（
１

珚ｐ（ｓｅｎｔｅｎｃｅ｜ｔｏｐｉｃ（ｊ））
）

其中，Ｅ（ｓｅｎｔｅｎｃｅ）为某个句子的信息熵，ｐ（ｓｅｎｔｅｎｃｅ｜ｔｏｐｉｃ（ｊ））

为当前主题下句子出现的概率值，珚ｐ（ｓｅｎｔｅｎｃｅ｜ｔｏｐｉｃ（ｊ））为当前

主题下该句子不以当前词语组合出现的概率值。

２．４　算法介绍

２．４．１　算法提出

传统的文档摘要系统通常计算词语的权重以及句子的相

似性，忽略了文档的主题信息。而考虑文档的主题信息的摘

要算法通常是基于主题句判断一篇文档的主题，而主题的判

断依赖于主题句的确定。而对于一个文档集合，可将它看成

是一个由不同的主题生成文档的过程，这里的主题类似于文

档的类别。而对于文档集合中的一篇文档，它的文章中心思

想通常就来源于一个或者少数几个的主题，因此我们在文档

摘要的过程中的工作应主要聚焦在这一个或者几个主题上。

同时，针对不同的主题，每个主题下面的词语的权重又是不相

同的，如某个体育主题下的词语与体育相关的词语权重就应

该高。除此之外，一些体育类的生僻词语，如人名、赛事名称

等也应该能被这个体育类的主题识别出来并赋予比属于其他

主题词语更高的生成概率，而ＬＤＡ模型恰能完美地解决这些

问题，它可以准确地得到文档的主题分布，并以概率的形式展

示出主题的优先程度，同时又能正确地得到每个主题下面的

词语分布，使一些隶属于该主题的生辟词语不因出现次数稀

少而失去它的权重与辨识度。在标识某主题下词语的优先程

度的时候，同样以词语生成概率的形式进行表征，概率高的词

语有高的权重。这样，对于一些类别明确且较生疏的词语，也

能很好地对其权重进行估计。

基于此，本文采用ＬＤＡ模型对文档集合及文档做浅层语

义分析，并得到文档集合中每篇文档的主题分布以及相应主

题的词语分布。通过过滤主题，得到文档中词语的权重。同

时考虑到用信息熵度量句子权重时对超短句赋予的权重过

高，与现实情况并不完全吻合，本文对文档主旨句的字数做阈

值设定，只选取字数多于该阈值的句子作为文档的主旨句。

２．４．２　算法流程

综上，基于主题模型及信息熵的摘要算法流程如下，流程

图如图２所示：

１．对文档集合中的文档进行中文分词，并将文档转化为

词语空间向量。

２．对上述的空间向量运行Ｇｉｂｂｓ　ｓａｍｐｌｉｎｇ工作，得到文

档的主题分布。

３．对于每篇文档选取主题分布中概率最高的主题，并根

据选取的主题获得对应的词语概率分布。

４．对于文档中的句子，计算每个句子的信息熵，并得到句

子的权重。

５．根据句子的权重，过滤句子的字数限制，得到每篇文档

的摘要。

图２　算法流程

　　　 （下转第３３２页）
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３　实验结果

文本采用中科院ＩＣＴＣＬＡＳ对中文文档进行分词处理，

针对自然语言处理面向真实语料与面向实例化的趋势，文本

的测试基于３００篇真实文本。这些文本是由设计爬虫从新浪

新闻频道随机爬取的各类新闻。文本的ＬＤＡ模型的主题个

数ｋ设定为２００，超参数根据经验［１７］设定为α为０．２５，β为

０．０１，迭代次数设定为２００。并设定句子字数的阈值为１０，不

选取低于该阈值的句子作为最终文档摘要的候选句。同时设

定摘要字数的上限值为２００，在计算句子权重之后，根据权重

选取权重从高到低的一个或多个句子作为文档的摘要，选取

句子的个数依赖于已经选取的句子的字数，使最终的文档摘

要总字数小于我们设定的上限值。最后将每篇文档的摘要与

文档的内容与文档标题进行对比，并判断摘要与文档内容的

相关程度。

文本采用人工打分对摘要结果进行评测，打分分为３个

标准，分别是准确反映主题、基本反映主题、没有很好反映主

题。同时，本文为了减少人为差异对最终统计结果的影响，最

终的结果为去掉最高和最低项之后的均值。具体的测试结果

如表１所列。

表１　摘要测试结果

分类标准 评价结果 比例

准确反映主题 １８４　 ６１．３３％
基本反映主题 ９０　 ３０．００％
没有很好反映主题 ２６　 ８．６７％

结束语　文本提出了基于主题的文档摘要算法，通过主

题得到文档中不同词语的生成概率。同时在得到了词语生成

概率之后，本文对句子进行了概率建模，从而引入了信息熵来

对句子的权重进行度量。为了验证该方法的效果，本文随机

爬取了新浪新闻频道的若干新闻，并进行了实验。实验结果

表明，在合适的模型参数的情况下，该方法抽取的摘要能较好

地概括文档的主要内容。
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