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改进的潜在语义分析中文摘录方法
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摘　要：中文摘录是一种实现中文自动文摘的便捷方法，它根据摘录规则选取若干个原文句子直接组成摘要。
通过优化输入矩阵和关键句子选取算法，提出了一种改进的潜在语义分析中文摘录方法。该方法首先基于向量

空间模型构建多值输入矩阵；然后对输入矩阵进行潜在语义分析，并由此得出句子与潜在概念（主题信息的抽象

表达）的语义相关度；最后借助改进的优选算法完成关键句子选取。实验结果显示，该方法准确率、召回率和 Ｆ
度量值的平均值分别为７５．９％、７１．８％和７３．８％，与已有同类方法相比，改进后的方法实现了全程无监督且在
整体效率上有较大提升，更具应用潜质。
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　引言

网络环境中，面对呈指数级增长的文本，在不阅读全文的

前提下判别某文是否与特定主题相关，所依赖的判别对象通常

是此文的摘要。作为提取文本关键信息并生成摘要的智能技

术，自动文摘（ｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ）对提高文本检索效率的价值
不言而喻。自动摘录（ｅｘｔｒａｃｔｉｖｅｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ）是一种实现自
动文摘的便捷方法，它根据摘录规则选取若干个原文句子直接

组成摘要，由于不需重新生成语句，此方法在面对大量文本时

效率突出。如果句子选取范围仅限于一个文本，则称为单文本

摘录，否则称为多文本摘录。本文研究中文单文本摘录（简称

中文摘录）。

以摘录规则涉及的语言学特征为标准，目前主流的中文摘

录方法可分为两类：ａ）涉及分布特征，如句子在上下文中的相
对位置、词语在相关文本中的出现频度等［１］；ｂ）涉及语义特
征，如句子与主题的语义相似度、词汇语义链等［２］。相比而

言，分布特征对主题的表征能力较弱，但易于提取，因此第一类

方法计算简单，但准确率不高；语义特征对主题的表征能力较

强，但需要借助外部知识，因此第二类方法的准确率虽有所提

高但计算复杂，且难以适应无监督环境。综合考虑，准确率较

高、算法复杂度适中且能适应无监督环境的中文摘录方法值得

深入研究。

潜在语义分析（ＬＳＡ）是一种构建潜在语义空间的代数统
计方法，主题信息在潜在语义空间中能得到本质性表达，因此

ＬＳＡ可以保证中文摘录的准确率。同时，ＬＳＡ也是一种矩阵降
维方法，其采取的分解、截断及反运算操作可使原有矩阵的计

算复杂度降到适中。加之ＬＳＡ在无监督环境中的效率已被信
息检索、机器问答、文本分割等多种应用所验证［３，４］，因此，运

用ＬＳＡ的中文摘录方法显然满足上述要求。
本文在跟踪研究此方法的基础上，对其中两个关键步骤进

行了如下改进：ａ）在提供输入矩阵时，用多值综合方案代替单
值方案；ｂ）在进行关键句子选取时，用句子与潜在概念语义相
关度的平均值和潜在概念的平均概念强度来筛选关键句子和

概念。与已有成果相比，本文的改进不仅实现了过程的全程无
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监督，而且获得了更全面高效的实验结果，因此也更具应用

潜质。

"

　潜在语义分析

理解ＬＳＡ的关键是理清降维和语义相关性分析这两大功
能的关系，这种关系可描述为“抽象和具体”。降维是一种抽

象的数学变化，当这种变化在具体领域发生时，就会使该领域

具有较高语义相关度的对象被投射到同一维度所代表的语义

空间中，由此便可在该领域展开语义相关性分析。

ＬＳＡ完成矩阵降维需要经历分解、截断及反运算三个阶
段［５］。目前主流的矩阵分解方法是奇异值分解（ＳＶＤ），数学
上可以严格证明，一个矩阵的 ＳＶＤ分解结果是唯一确定且满
足最小方差原则的。ＳＶＤ的简化定义如式（１）所示：

Ａｔ×ｄ＝Ｔｔ×ｎＳｎ×ｎ（Ｄｄ×ｎ）Ｔ　ｎ＝ｍｉｎ（ｔ，ｄ） （１）

从式（１）可以看出，ＳＶＤ将原矩阵Ａ分解为三个矩阵乘积
的形式，其中：Ｔ和Ｄ分别是由左奇异值向量和右奇异值向量
组成的正交矩阵；Ｓ是以奇异值为主对角线元素的对角矩阵
（奇异值沿主对角线降序排列）。分解后对所得矩阵分别作 ｋ
维截断（ｋ＜ｎ），即取 Ｔ的前 ｋ列，ＤＴ的前 ｋ行，Ｓ前 ｋ列中的
前ｋ行，便可得截断矩阵Ｔ′ｔ×ｋ、（Ｄ

Ｔ）′ｋ×ｄ和Ｓ′ｋ×ｋ，再根据需要

对截断矩阵做反运算（如Ｂｋ×ｄ＝Ｓ′ｋ×ｋ（Ｄ
Ｔ）′ｋ×ｄ）即可得到新的

降维矩阵。

中文摘录中，ＬＳＡ面对的分析对象是基于向量空间模型
（ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）的“词语—句子”矩阵，该矩阵是为
适应机器计算而设计的一种文本表达形式，文本主题信息就潜

藏于其中。对该矩阵实施降维，可使具有较高语义相关度（通

常是包含相同共现词语集）的句子被投射到同一维度，如果将

每个维度视为一个支撑句子语义相关性的潜在概念，那么主题

信息事实上就能够在潜在概念所组成的潜在语义空间中得到

本质性表达，即借助语义相关性可以挖掘潜在主题信息。下面

通过一个简单实例来说明 ＬＳＡ的工作原理。该实例文本（下
文简称例１）包括如下五个句子：

ａ）ｓｅｎｔ１，词汇歧义会涉及到同形异义词和多义词。
ｂ）ｓｅｎｔ２，同形异义词的词形相同但意义不同。
ｃ）ｓｅｎｔ３，同形异义词的词汇歧义可通过词形扩充消解。
ｄ）ｓｅｎｔ４，多义词包含的多个义项是相关的。
ｅ）ｓｅｎｔ５，根据上下文，多义词的词汇歧义可得到消解。
依次抽取例１中的名词及术语，并与句子联立，可以形成

一个如表１所示的词语—句子矩阵。
表１　例１的词语一句子矩阵

索引号 名词及术语 ｓｅｎｔ１ ｓｅｎｔ２ ｓｅｎｔ３ ｓｅｎｔ４ ｓｅｎｔ５
１ 词汇歧义 １ ０ １ ０ １
２ 同形异义词 １ １ １ ０ ０
３ 多义词 １ ０ ０ １ １
４ 词形 ０ １ １ ０ ０
５ 意义 ０ １ ０ ０ ０
６ 扩充 ０ ０ １ ０ ０
７ 消解 ０ ０ １ ０ １
８ 义项 ０ ０ ０ １ ０
９ 上下文 ０ ０ ０ ０ １

　　注：索引号是根据名词及术语在文本中出现的顺序制定的。

表１中，矩阵因子 ａｉｊ的值代表名词或术语 ｉ在 ｓｅｎｔｊ中的
出现次数，对该矩阵进行ＳＶＤ，得到的奇异值矩阵Ｓ和右奇异
值矩阵的转置矩阵ＤＴ分别如表２、３所示，运算结果四舍五入

保留两位小数。
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分别对表２、３中的矩阵作２维截断（虚线框中是截断矩
阵），再计算截断矩阵Ｓ′２×２和（Ｄ

Ｔ）′２×５的乘积（做乘法反运
算），所得的新降维矩阵如表４所示。

表４　例１的词语—句子矩阵降到２维的结果

潜在概念 ｓｅｎｔ１ ｓｅｎｔ２ ｓｅｎｔ３ ｓｅｎｔ４ ｓｅｎｔ５
ＬＣ１ １．４０ ０．８９ １．９４ ０．４２ １．４６
ＬＣ２ －０．３８ １．１６ ０．７６ －０．７６ －１．１６

　　表４的效果如图１所示。
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对图１稍加分析，便可得出如下三个清晰的结论：
ａ）ｓｅｎｔ２和ｓｅｎｔ３以及ｓｅｎｔ４和ｓｅｎｔ５之间的夹角很小，这说

明这两组句子内部的语义相关度很高。事实上，ｓｅｎｔ２、ｓｅｎｔ３涉
及的是同形异义词，ｓｅｎｔ４、ｓｅｎｔ５涉及的是多义词，分析与事实
吻合。

ｂ）ｓｅｎｔ２和ｓｅｎｔ３以及ｓｅｎｔ４和ｓｅｎｔ５这两组句子以ｓｅｎｔ１为
轴基本形成对称，这说明它们都与 ｓｅｎｔ１相关且相关度基本相
同。事实上，ｓｅｎｔ１是总分结构中的总起句，而 ｓｅｎｔ２、ｓｅｎｔ３及
ｓｅｎｔ４、ｓｅｎｔ５从两个不同角度对 ｓｅｎｔ１的主题信息进行论述，因
此分析与事实吻合。

ｃ）与ｓｅｎｔ２和ｓｅｎｔ４相比，ｓｅｎｔ３和 ｓｅｎｔ５与 ｓｅｎｔ１之间的夹
角更小，因此，它们更贴近 ｓｅｎｔ１包含的主题信息。事实上，
ｓｅｎｔ１包含的主题信息除了有同形异义词和多义词外，还有词
汇歧义，而ｓｅｎｔ２和ｓｅｎｔ４都不包含此信息，因此分析与事实吻
合。从摘录角度看，ｓｅｎｔ１和ｓｅｎｔ３、ｓｅｎｔ５组成摘要更为合理。

此外，ＬＳＡ对包含多义词和同义词的语义相关性分析也
有独特功效，而这些并未在例１中得到展示。总而言之，ＬＳＡ
的分析能力足以使其满足中文摘录的需求。
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　中文摘录流程

基于潜在语义分析的中文摘录主要包括如下三个步骤：

ａ）构建输入矩阵，即创建ＬＳＡ的分析对象；
ｂ）对输入矩阵进行ＬＳＡ；
ｃ）应用ＬＳＡ的分析结果选取关键句子。
上述三个步骤中，步骤 ｂ）是核心也是贯穿整个流程的主

线，因此其内容被单独列出并用第１章整章进行了阐述，下面
重点讨论步骤ａ）和ｃ）。

#


"

　输入矩阵构建

如第１章所述，中文摘录中用于 ＬＳＡ的输入矩阵是词
语—句子矩阵。之所以选择该矩阵，一方面因为“词语成句、

句成文本”是一种合理的文本结构；另一方面词语与句子之间

的语义相关度可以推演出词语与词语、句子与句子、句子与文

本的语义相关度。因此不论从文本结构还是语义关联的角度

看，词语—句子矩阵都适用于中文摘录。

词语—句子矩阵中存储的是词语与句子的语义相关度，表

达这种相关度的方式有多种，每种方式都有其独特的语言学视

角，选取不同方式，输入矩阵将具有不同的初始值。由于单一

初始值会导致后期分析的片面性［６］，本文选用多值综合方案，

即用不同初始值所得效率的算术平均值作为最终综合效率。

方案中涉及的初始值生成方式如下：

ａ）词语频度，即某个词或短语在某个句子中的出现次数，
出现次数越多（频度越高），则语义相关度越高。

ｂ）二值频度，即某个词或短语在某个句子中是否出现的
逻辑值，如果出现，则记为１，表示两者语义相关，否则计为０，
表示两者语义无关。

ｃ）ｔｆｉｓｆ值，即词语频度和反句子频度的乘积，该方式仿
照ｔｆｉｄｆ权重公式族中的公式设计。其中ｔｆ为

ｔｆ（ｉ，ｊ）＝ｆ（ｉ，ｊ）／∑ｋｆ（ｋ，ｊ） （２）

其中：ｆ（ｉ，ｊ）是词语ｉ在句子ｊ中的出现次数；∑ｋｆ（ｋ，ｊ）是句子ｊ
中所有出现的词语的次数之和。ｔｆ值说明，如果词语ｉ对句子ｊ
的组成越重要，则该词语与句子的语义相关度越大，否则越小。

ｉｓｆ为
ｉｓｆ（ｉ）＝ｌｏｇ（｜Ｄ｜／ｓｉ） （３）

其中：｜Ｄ｜是文本包含的句子数；ｓｉ是包含词语 ｉ的句子数。ｉｓｆ
值说明，如果包含词语 ｉ的句子占文本句子总数的比例越小，
则该词语与该句子的语义相关度越大，否则越小。综合考虑，

ｔｆｉｓｆ值越高，说明该词语对该句子的语义识别度越高。
ｄ）ｌｏｇ熵。ｌｏｇ熵用于描述词语在句子中的信息分布，其计

算公式如下：

ｌｏｇｅｎｔｒｏｐｙ＝ｇｌｏｂａｌ×ｌｏｃａｌ （４）

ｇｌｏｂａｌ（ｉ）＝１＋（ｓｕｍ／ｌｏｇ２（ｎ）） （５）

ｓｕｍ＝∑ｊｐ（ｉ，ｊ）ｌｏｇ２（ｐ（ｉ，ｊ）） （６）

ｌｏｃａｌ（ｉ，ｊ）＝ｌｏｇ２（１＋ｆ（ｉ，ｊ）） （７）

式（５）中的ｎ是文本中包含的句子数；式（６）中的 ｐ（ｉ，ｊ）
是词语ｉ在句子ｊ中的出现概率；式（７）中的 ｆ（ｉ，ｊ）是词语 ｉ在
句子ｊ中的出现次数。

由于并非每个句子都会包含所有词语，因此，通过上述任

何一种表达方式建立的输入矩阵都有可能是一个高维稀疏矩

阵，ＬＳＡ的降维功能有助于使其变为低维紧密矩阵。

#


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　关键句子选取

对输入矩阵进行 ＬＳＡ后，接下来需要根据分析结果选取
关键句子。利用分解、截断和反运算，ＬＳＡ可以产生多个分析
矩阵。考虑到关键句子选取的主体是句子，由句子向量组成的

ＤＴ（或Ｄ）无疑最为适合。此矩阵中存储的是句子与潜在概念
的语义相关度，而潜在概念本质上是经过抽象的主题信息，因

此与潜在概念的语义相关度事实上就是与主题的相关度，这种

相关度正是关键句子选取的判断条件。

最朴实的选取算法是利用潜在概念在 ＤＴ中是按与主题
语义相关度大小呈降序排列的特点，从上至下选取固定个潜在

概念，并按ＤＴ因子值的大小从每个潜在概念中选取一个语义
相关度最高的句子作为关键句子［７］。依此算法分析，假如固

定值为２，那么表３中分别与ＬＣ１和ＬＣ２最相关的ｓｅｎｔ３（０．６５）
和ｓｅｎｔ２（０．５８）会当选为例１的关键句子。该算法虽然操作简
单，但却存在如下三个问题：

ａ）由于入选概念与主题的相关度存在差别，因此统一为
每个入选概念选取一个关键句子显然不够灵活，重要的多选、

次要的少选更为恰当。

ｂ）由于与主题密切相关的句子可能并不与某个入选概念
高度相关，因此以单个ＤＴ因子值作为关键句子的选取标准并
不可靠。

ｃ）由于适合某些主题的概念数对其他主题可能过大或过
小，因此按固定值选取潜在概念并不合适，过大会使与主题相

关但并不重要的概念入选，过小会使重要的概念漏选。

针对上述问题，文献［８～１１］提出了一些改进，包括用Ｓ×
ＤＴ放大入选概念的差别，用句子长度代替单个 ＤＴ因子值来
筛选关键句子，用新维度决定关键概念入选数目等。

本文在分析上述改进的基础上提出用句子与潜在概念语

义相关度的平均值来筛选关键句子，用潜在概念平均语义强度

来筛选关键概念。理论上，平均值方案将有助于获得更为全面

和客观的分析结果。此外，句子与潜在概念语义相关度的平均

值和潜在概念平均语义强度都无须额外输入，因此本文的改进

也将使整个方法过程实现全程无监督。

改进后所得算法的Ｃ语言伪代码如下：
ａ）Ｂｎ×ｄ＝Ｓｎ×ｎ（Ｄｄ×ｎ）

Ｔ；／／放大潜在概念的差别；
ｂ）ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎ｛
　　ｆｏｒｊ＝１ｔｏｄ｛
　　　ｓｕｍ＝ｓｕｍ＋ｂｉｊ；｝
　　ａｖｇ［ｉ］＝ｓｕｍ／ｄ；｝／计算每个潜在概念与句子语义

相关度的算术平均值／；
ｃ）ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎ｛
　　ｆｏｒｊ＝１ｔｏｄ｛
　　ｉｆ（ｂｉｊ＜＝ａｖｇ［ｉ］）ｂｉｊ＝０；｝｝／将小于等于平均值的

因子值置零（不相关），即句子选优／；
对例１而言，执行步骤ａ）～ｃ）后，结果如表５所示。

表５　例１的“潜在概念—句子”矩阵经放大和句子优选后的结果

潜在概念 ｓｅｎｔ１ ｓｅｎｔ２ ｓｅｎｔ３ ｓｅｎｔ４ ｓｅｎｔ５ ａｖｇ
ＬＣ１ １．４０ ０．８９——— ０ １．９４ ０．４２——— ０ １．４６ １．２２
ＬＣ２ －０．３８０ １．１６ ０．７６ －０．７６０ －１．１６０ －０．０８
ＬＣ３ －０．５７０ －０．７２０ ０．５８ －０．８６０ ０．４４ －０．２３
ＬＣ４ －０．７５０ ０．１５ ０．２２ ０．５９ ０．１５ ０．０７
ＬＣ５ ０．１９ －０．５６０ ０．４６ ０．３６ －０．５６０ －０．０２

　　注：结果四舍五入保留两位小数。

ｄ）ｉｎｉｔ（Ｃｎ×ｎ）；／初始化一个 ｎ×ｎ的潜在概念—潜在概
念矩阵／；
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ｅ）ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎ｛
　　ｆｏｒｍ＝１ｔｏｎ｛
　　　ｆｏｒｊ＝１ｔｏｄ｛
　　　ｉｆ（ｂｉｊ！＝０＆＆ｂｍｊ！＝０）ｃｉｍ＝ｂｉｊ＋ｂｍｊ；｝｝｝／Ｃｎ×ｎ

中的因子值 ｃｉｍ等于潜在概念 ｃｉ和 ｃｍ公共句子的语义相关度
之和，如 ＬＣ３和 ＬＣ４的公共句子是 ｓｅｎｔ３和 ｓｅｎｔ５，因此ｃ３４＝
（０５８＋０２２）＋（０．４４＋０．１５）＝１．３９／；

ｆ）ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎ｛
　　ｆｏｒｍ＝１ｔｏｎ｛
　　　ｓｔｒｅｎ［ｉ］＝ｓｔｒｅｎ［ｉ］＋ｃｉｍ；｝
　　ｓｕｍ＝ｓｕｍ＋ｓｔｒｅｎ［ｉ］；｝
　　　ａｖｇ＿ｓｔｒｅｎ＝ｓｕｍ／ｎ；／计算每个潜在概念的概念强

度和平均概念强度／；
ｇ）ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎ｛
　　ｉｆ（ｓｔｒｅｎ［ｉ］＜＝ａｖｇ＿ｓｔｒｅｎ）ｓｔｒｅｎ［ｉ］＝０；｝／将小于

等于平均值的概念强度置零，即概念选优／；
ｈ）入选概念的入选句子依次排列后，成为最终的摘录结

果。由表６可知，例１的入选概念为 ＬＣ１；由表５可知，ＬＣ１的
入选句子为ｓｅｎｔ１、ｓｅｎｔ３和 ｓｅｎｔ５，因此摘录结果为 ｓｅｎｔ１、ｓｅｎｔ３
和ｓｅｎｔ５。此结果与图１的结论 ｃ）吻合，可见本文算法正确。
另外在本算法中，所有数据都来源于输入矩阵，不需要外部知

识，因此该算法是一个全程无监督算法。

表６　例１的“潜在概念—潜在概念”矩阵经概念优选后的结果

潜在概念 ＬＣ１ ＬＣ２ ＬＣ３ ＬＣ４ ＬＣ５ ｓｔｒｅｎ
ＬＣ１ ９．６４ ２．７０ ４．４２ ３．７７ ３．９９ ２４．５２
ＬＣ２ ２．７０ ３．８４ １．３４ ２．２９ １．２２ １１．３９
ＬＣ３ ４．４２ １．３４ ２．０４ １．３９ １．０４ １０．２３
ＬＣ４ ３．７７ ２．２９ １．３９ ２．２２ １．６３ １１．３０
ＬＣ５ ３．９９ １．２２ １．０４ １．６３ ２．０２ ９．９０

ａｖｇ＿ｓｔｒｅｎ １３．４７

　　注：结果四舍五入保留两位小数。

$

　实验及其分析

虽然例１已证明本文方法可行，但面对成规模的真实语料
本文方法是否有效，还依赖于实验及其结果分析。本文从政治

学、物理学、计算机科学、心理学和语言学中各选取１０个概念，
并在百度百科中找到解释这些概念的中文文本作为实验语料。

之所以选用学术文本作为实验语料，是因为评价学术文本摘要

的主要标准是该摘要对原文信息的包含效率（准确率和召回

率），而非在言语重新组织中被视为主要因素的连贯性，这与

自动摘录的评价标准吻合［１２］。此外，上述五个学科依次可基

本被认定为文、理、工、偏理边缘、偏文边缘五种学科类型，通过

这种设定希望消除因学科差异带来的实验误差。各学科的语

料规模及句子平均信息量如表７所示。
表７　各学科的语料规模及句子平均信息量

比较项 政治学 物理学 计算机科学 心理学 语言学

本文所含平均句子数 ２５．８ ４１．７ ２４．６ ４８．７ １７．３
句子所含平均词语数 ２３．７ １８．４ ２１．２ １９．５ ２６．２
句子平均信息量 ９１．９ ４４．１ ８６．２ ４０．０ １５１．４

　　注：ａ）句子平均信息量 ＝（句子所含平均词语数／文本所含平均句子数）×

１００；ｂ）结果四舍五入保留一位小数。

针对上述语料，本文进行如下实验：

ａ）预处理，包括以句号、疑问号和惊叹号为句末标志进行
分句，用 ＩＣＴＣＬＡＳ进行分词及词性标注，去停用词（仅保留名

词性词语和动词性词语）；

ｂ）运用四种不同的初始值生成方式（见２．１节）建立词
语—句子矩阵，并以此作为输入矩阵；

ｃ）用ＭＡＴＬＡＢ中的 ｓｖｄｓ函数对步骤 ｂ）所提供的四个输
入矩阵进行ＳＶＤ；

ｄ）用优选算法（见２．２节）从步骤ｃ）中产生的四个潜在概
念—句子矩阵中摘录关键句子，并生成自动摘要；

ｅ）借助人工选取为每个文本建立标准摘要。
经步骤ａ）～ｅ）后，可获得如下三组数据：
ａ）１篇自动摘要的句子数ｋ及１０篇的总数∑ｋ。
ｂ）１篇标准摘要的句子数ｓ及１０篇的总数∑ｓ。
ｃ）在某组自动摘要和标准摘要中共现的句子数ｌ及１０组

的总数∑ｌ。根据这三组数据可得出如下三个用于评测某学科
摘录效率的关键指标：

（ａ）准确率Ｐ＝∑ｌ／∑ｋ，即在两种摘要中共现的句子占自
动摘要的比例越大，该摘要包含原文信息越准确；

（ｂ）召回率Ｒ＝∑ｌ／∑ｓ，即在两种摘要中共现的句子占标
准摘要的比例越大，该摘要包含原文信息越全面；

（ｃ）Ｆ度量值，Ｆ＝（２×Ｐ×Ｒ）／（Ｐ＋Ｒ）。由于 Ｐ和 Ｒ存
在相互制约，因此要用Ｆ值综合评测。

依据上面三个关键指标所得的实验结果如表８所示。
表８　中文摘录的实验结果 ／％

指标 词语频度 二值频度 ｔｆｉｓｆ ｌｏｇ熵
Ｐ ７２．５ ８２．６ ７４．６ ７５．２

政治学 Ｒ ６８．４ ７５．３ ７０．７ ７０．８
Ｆ ７０．４ ７８．８ ７２．６ ７２．９

Ｐ ７３．０ ８３．１ ７５．７ ７６．８
物理学 Ｒ ７０．２ ７７．８ ７１．４ ７１．６

Ｆ ７１．６ ８０．４ ７３．５ ７４．１

Ｐ ７１．５ ８０．３ ７３．４ ７４．２
计算机科学 Ｒ ６９．１ ７８．２ ６８．４ ６９．６

Ｆ ７０．３ ７９．２ ７０．８ ７１．８

Ｐ ７２．９ ８１．４ ７５．４ ７７．２
心理学 Ｒ ７３．６ ８０．２ ７２．１ ７３．３

Ｆ ７３．２ ８０．８ ７３．７ ７５．２

Ｐ ７１．７ ８０．９ ７３．１ ７３．４
语言学 Ｒ ６２．９ ７２．５ ６９．８ ６９．１

Ｆ ６７．０ ７６．５ ７１．４ ７１．２

　　注：结果四舍五入保留一位小数。

依据表８可以计算出 Ｐ、Ｒ、Ｆ的算术平均值 Ｐａ、Ｒａ、Ｆａ分
别为 ７５．９％、７１．８％和 ７３．８％。其中，Ｐａ＝∑ｉｊＰｉｊ／（ｉ×ｊ），
Ｒａ＝∑ｉｊＲｉｊ／（ｉ×ｊ），Ｆａ＝∑ｉｊＦｉｊ／（ｉ×ｊ），ｉ是初始值种类（本例
为４），ｊ是分组数（本例为学科种类５）。值得说明的是，用算
术平均值来实现多角度综合并非唯一选择，针对不同语料为不

同初值产生的摘录结果分配不同权值再进行加权综合似乎更

为合理，但鉴于权值分配暂无统一标准，本实验只得放弃。当

然，作为全程无监督方法，表８的结果足以说明本方法已具备
应用潜质，值得深入研究。

除测定综合效率外，还可对表８中的数据进行对比分析。
ａ）由表８可知，无论是考察准确率、召回率还是 Ｆ度量

值，对同一个学科而言，二值频度作为初始值的摘录效率都高

于其他方式。当然这并非巧合，稍作分析便知，虽然二值频度

仅记录简单的出现信息，但正是这种信息最直接、最突出地表

达了词语的共现，而共现恰恰就是ＳＶＤ赖以生效的基础，因此
二值频度带来的高效完全在情理之中［１３］。

ｂ）表８中除政治学和计算机科学相反外，其余各学科的
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摘录效率（以Ｆ为标准）与该学科语料的句子平均信息量（表
７）基本成反比，即语料的句子平均信息量越大，摘录效率越
低。如果注意到计算机科学的语料中存在影响语料规模统计

的因素（如公式等），这个规律就更加可靠了。究其原因，如果

每个句子包含的词语越多且文本包含的句子数越少，即句子平

均信息量越大，则优选过程中删除一个句子所损失的关键信息

就越多，摘录效率自然也就越低。

除上述用于测定方法自身效率的实验外，本课题组还基于

相同语料将本文方法与文献［８～１１］中的方法进行了对比性
实验（具体步骤请参看相关文献）。对比性实验中所有的方法

选用了相同的输入矩阵，并进行了相同的 ＬＳＡ，因此实验结果
所反映的事实上就是不同关键句子选择算法对方法整体效率

带来的影响。该实验用准确率、召回率和 Ｆ度量值的平均值
作为比较参数，实验结果如表９所示。

表９　本文方法与其他方法的对比分析 ／％

对比项 本文方法 文献［８］ 文献［９］ 文献［１０］ 文献［１１］
Ｐ的平均值 ７５．９ ６５．４ ６９．１ ７１．７ ６６．３
Ｒ的平均值 ７１．８ ７０．２ ６８．５ ６７．９ ７１．２
Ｆ的平均值 ７３．８ ６７．７ ６８．８ ６９．７ ６８．７

　　表９的结果显示，与文献［８～１１］的同类方法相比，本文
方法在各个比较参数的对比中都具有一定优势。可见改进后

的方法不仅实现了全程无监督，而且在整体效率上有较大提

升，更具应用潜质。

%

　结束语

通过引入ＬＳＡ，本文提出了一种无监督的中文摘录方法，
该方法借助ＳＶＤ将主题信息抽象为潜在概念，并利用句子与
潜在概念的语义相关度来判断句子与主题的语义相关度，由此

完成关键句子的选取。实例及实验证明，本文方法可行且

有效。

作为本文方法的核心和基础，ＬＳＡ在发挥其功效的同时也
不可避免地遇到了如下两个问题：

ａ）ＬＳＡ所处理的输入矩阵其构建基础是向量空间模型，受
限于独立性假设（单向量模型的分量或多向量模型的分向量

表征的特征相互独立），此模型在支撑文本到输入矩阵转换时

丢失了所有关联信息［１４］，而这些关联信息（如词序、句法语义

约束等）很可能成为提升摘录效率的辅助条件。

ｂ）当主题信息集中于个别句子时，输入矩阵可能出现数
据不均的状况，此时，ＬＳＡ的分析效率会呈现一定程度的下降，

这对摘录结果无疑会产生负面影响。

为解决上述问题，本研究下一步将重点思考如何用富含关

联信息的模型（如图模型）来构建输入矩阵。此外，如何将

ＬＳＡ的应用范围从单文本摘录升级到多文本摘要也将是本研
究努力的方向。
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