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摘要 

本文主要針對英文自動文件摘要方法進行研

究與探討。目前許多的摘要系統採用各種特徵

選擇摘要，本文也以特徵摘要方法為主要的討

論範圍。一般而言，文章的摘要與文章的主題

往往有著密切的關係，文章的主題資訊常成為

獲取摘要資訊的重要來源。本文將文章的主題

資訊與特徵摘要的方法結合，我們認為不同主

題的文章需使用不同的特徵來選取摘要，因此

在使用特徵選取摘要前，先將文章依照主題分

類，再給予不同主題文章不同的特徵權數，期

能增進使用特徵選取摘要的正確性。本文將不

同的特徵作系統性的分析，同時使用文件分類

所使用的關鍵詞作為選取摘要的特徵，並提出

一套利用關鍵詞獲取主題資訊進而選取摘要

的方法。 

關鍵字：摘要(Summary)、文件摘述(Document 
Extraction)、機器學習(Machine Learning) 

1. 簡介 

自 動 文 字 摘 要 系 統 (Automated text 
summarization system)是指：產生一個縮短原
本文章的內容以及對於文件的基本內容進行

一簡明的描述。但如何經由了解文章內容，詮

釋、重新編寫摘要(Abstract)、最後產生摘要是
十分困難的問題。因此，許多的研究將方向由

重新編寫文章轉換成從文章的句子中圈選出

摘要。Luhn[7]認為自動摘要的過程即是將文
章中最重要的句子選出，自動摘要的方法即是

如何找出這些重要的句子。他認為通常作者會

重複使用重要的字或自己習慣的用詞，用以描

述主題或者這些重覆出現的字也代表著文章

的主題。基於這個理由，他提出辨別最重要句

子的方法在於利用最常出現的字，也就是高頻

率的字作為選取摘要的工具。這個重要特徵仍

被今日的許多摘要方法所採用。 

    許多對於自動摘要的研究使用特徵來衡
量文章句子的重要性。但摘要所需提供的資

訊，往往隨著文章主題的不同而不同。為了能

夠更精準的掌握不同性質文章所提供的不同

資訊，我們先將文章依照不同的主題予以分

類，再透過特徵摘要系統選出摘要。我們將利

用各種的特徵值對文章擷取摘要，分析並評估

每個特徵對於摘要選取的影響。選取摘要的實

驗主要分為兩組，一組為經過文章分類後，再

利用特徵進行摘要的選取；另一組為不經過文

章分類。最後，比較並分析兩組實驗的結果。 

文章的主題往往是擷取摘要的重要依

據，而主題偵測通常由高頻字所代表[6]。對
於主題資訊的獲取我們也提出改進的方法，我

們透過演算法找出代表各個類別的關鍵字作

為主題資訊獲取的基準。關鍵字除了具有實驗

所需的分辨文章主題的功能外，事實上也具有

代表該文章主題的特性。在本論文的實驗中，

我們將以往以高頻字作為主題字的方法改由

分類所用的關鍵字取代，並分析這兩種方法的

實驗結果。 

本論文將採用以下介紹順序：第二節：相

關研究、第三節：資料來源、第四節：特徵摘

要方法描述、第五節：利用各種方法分析摘要

特徵、第六節：利用統計方法與決策樹將特徵

整合、第七節：結論。 

2. 相關研究 

過去的研究已提出許多有關自動摘要的方法

與討論如﹕Edmundson[3]除了使用高頻率的
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字來偵測重要的段落外，也加入了文章的結構

性特徵：段落的位置、線索字(Cue words)、標
題字(Title words)作為偵測的方法。段落的位
置以及線索字也廣泛的被以後的自動摘要系

統所採用。透過文章的結構增加辨別摘要能力

的概念也被許多以後的研究所採納並且延伸。 

Kupiec 等人[6]提出利用數種特徵決定摘
要的選取，Term-frequency在 Kupiec等人的摘
要方法中被視為文章中所含有的主題字，段落

的長度則被用來刪除過短的句子，也就是含有

字數太少的句子。Kupiec 等人利用上述的特
徵值以貝氏分類(Bayesian Classifier)的方法找
出最可能的數個句子作為摘要。 

Hovy 與  Lin[4]提出的自動摘要系統 
SUMMARIST 是由三個程序所組成，分別為
主題的確認、主題的解釋、產生摘要。他們認

為自動產生摘要必須先檢視文章中所含有的

主題，獲取主題的方式包括：句子的位置、字

的頻率、暗示字(Cue Phrases)。由於文章的主
題可能不只一種，因此，必須將取得的主題加

以整合產生摘要。 

    本文除了利用過去使用的特徵外，也利用
文章主題的資訊將特徵的選取摘要效果做進

一步的強化，同時我們也提出利用主題關鍵字

作為特徵的摘要方法。 

3. 資料來源 

實驗的資料分別來自 Wall Street Journal、USA 
Today、New York Times 的新聞資料：一共收
集 416篇新聞，根據文章的主題區分為 13種
類別。新聞的分類依據 ProQuest 線上資料庫
查詢所得到。由於 ProQuest 中所取得的新聞
資料皆附有摘要，其選出的摘要段落便是我們

用作訓練資料以及評估系統的依據。 

4.特徵摘要方法描述 

本節將描述本摘要系統所採用的特徵，以及取

得特徵的方式： 

4.1主題關鍵詞： 

過去的研究中，許多的摘要系統使用高頻率的

詞作為文章的主題詞。此做法仍然有其缺點。

例如：若兩個詞有相同的意義或者能代表相同

的主題，但卻因為在選取高頻詞時，遺漏了其

中一個次數較少的詞，造成主題資訊獲取的偏

差。另外一個問題是究竟我們應取幾個高頻詞

作為主題的關鍵詞，選取的個數往往會影響到

最後的結果。上述的問題其原因在於：我們並

不知道究竟哪些詞代表主題，我們只能假設文

章中選出的高頻詞皆為重要的主題詞。為了改

善此一情況，我們事先將每個類別的主題詞利

用文件分類演算法挑出，以下是我們的做法： 

4.1.1將文章切分成單一主題的段落 

一般文件分類的做法是將文章直接作為

分類的基本單位，若訓練資料中的文件含有多

個主題(Multi-topics)則忽略不列入考慮，因為
將一篇超過一個主題的文章直接置入文件分

類的演算法中，將會造成分類結果的偏差。我

們的資料來源皆為新聞文章，一篇新聞的內容

往往不只包含一個主題，而是許多議題的綜

合。若我們事先忽略含有多種議題的文件，對

於自動摘要的實用性會有非常嚴重的影響，將

導致大部分的新聞資料皆無法使用。因此，我

們的做法以段落作為基本的單位，每一段落會

被視為一篇文章，供文件分類的演算法使用。 

I. 將每個類別的每篇文章的三個大寫字選

出，作為初步文件分類的關鍵詞： 

首先，統計每篇文章的大寫字出現次數，選擇

每篇文章中出現最多次的三個大寫字，目的是

希望能找出每一篇文章中的關鍵詞。同時我們

也假設這些關鍵詞與文章的主題是一致的，這

些選出來的詞將作為各個主題的關鍵詞，做初

步分類工作。 

II. 將文章的段落分出，並為每一個段落標

上所屬類別 

我們利用前一步驟每個類別所擁有的關鍵

詞，辨別每個段落所含的主題。我們統計每一

個段落的詞與每個類別所擁有關鍵詞的共同

出現次數；接下來選出與段落共同出現次數最

多的類別，作為該段落的主題。最後我們將每
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個段落當作一篇文章並擁有一個主題。 

4.1.2  Clustering words演算法的數學背景介
紹 
我們採用 Distributional Clustering作為分類的
方法，所使用的演算法主要利用詞在不同主題

文章出現的分佈情況作為分類的依據，以下的

Distributional Clustering演算法採自[1]，對演
算法的說明如下： 

首 先 ， jc 為 第 jth 種 文 章 類 別 ，

C={ mccc ..., 21 }，我們有 m 種主題， 

D={ nddd ..., 21 }代表文件的集合。此時，我

們可以將文件視為一連串文字的組合且彼此

之間是獨立的。因此， ( )ji cdP | 的條件機率

可視為是一串連續的詞出現機率相乘。

( )ji cdP | 可以寫成下式： 

( )∏
=

=
id

k
jikji cwPcdP

1

|)|(  

ikw 表示第 ith篇文章的第 kth個詞， id

表示文章 id 的詞數。此時我們需要用收集的

樣本去估計需要的參數。我們假設此模型的參

數為
∧

θ 。我們用 jc

∧

θ 表示第 j th個類別的事前

機率估計值，也就是 ( )jc cPj ≡
∧

θ 。假設每

一 篇 文 章 的 出 現 機 率 為 )( idP ，

D
dP i

1)( = 。其中
jc

∧

θ 的計算方式如下： 

⎟⎟
⎟

⎠

⎞

⎜⎜
⎜

⎝

⎛
≡ ∑ =

∧

D
dcPD

i ij
c j

1
)|(

θ  

)|( ij dcP 將利用現有的資料取得，方法

為：當 ji cd ∈ ，當 id 屬於 jc 類別時，

)|( ij dcP 為一，若文章不屬於該類別時則為

零，例如： 1d 屬於 1c 類別則 )|( 11 dcP 為 1；

1d 不屬於 1c 類別 )|( 11 dcP 為零。將全部屬

於該類別的文章次數加總除以總文章數即可

得到該類別的文章出現的機率。 
現在我們必須估計給定一類別後，每個詞

出現於該類別的機率，我們使用 tw 代表詞的

集合， ( )jt cwP |  則用
jct |

∧

θ 來估計，

( )jt cwP | 表示在已知為 jc 類別的情況下，

tw 出現的機率。 ( )it dwN , 表示 tw 在 id 文件

出現的次數， )|( ij dcP 與前述相同 ji cd ∈

則為一，反之則為零。將 tw 與屬於 jc 類別的

文章所共同出現的次數加總，除以所有詞與類

別共同出現的加總來估計 jct |

∧

θ ，其中 sw 表

示在全部文章中曾出現的詞，如下式： 

( )
( )∑ ∑

∑
= =

=
∧

+

+
≡ V

s

D

i ijis

D

i ijit
cw

dcPdwNV

dcPdwN
jt

1 1

1
|

)|(,*1.0

)|(,1.0
θ  

V 表示全部文字的長度，分子的 0.1 是為了

作 smoothing[9]。我們經過實驗發現，將分子
的加一改成加 0.1 效果較好，因此改成 0.1，
本節的完整式子可參考[1]。 

4.1.3 Clustering Words演算法的步驟 

在上述的數學模型背景下，假設我們共有 n
篇文章，有 V 個不同的詞，m 個類別。演算
法的主要目的在於將相近的詞置於同一類別

中，相近的定義為詞出現於各種主題文章的次

數分佈的接近程度。我們將詞依序置入 slot(用
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來存放詞彙的空間)中，再將近似的 slot 合併
達到分類的效果。文件分類的演算法如下：  

1. 將 V個詞依據主題的分佈狀況排列，分
佈越集中，排序越前面，我們利用 Entropy
衡量詞彙在類別中的分佈狀況。 

由於文章的分類是利用每個詞在文章之間的

分佈，若此時一個分佈很廣的詞，也就是出現

於各種主題的詞，於演算法一開始時就進入

slot中，會造成此詞彙與大部份的詞相似度皆
類似，因此，我們需要將文字的分佈較為集中

的詞挑出。我們利用之前得到的
jt cw |

∧

θ 根據貝

式定理轉換成
tj wc |

∧

θ ，其中所需的 ( )jcP 與

( )twP 已於之前求得，計算其資訊含量

(Entropy)[9]，公式如下： 

( ) ( ) ( )∑
=

−=
m

j
tjtjt wcpwcpwEntropy

1
|log|

 

2. 將V中排序在前面的m+1個詞置入m+1
個 slot中。 

此步驟為初始化階段，每一個 slot皆需要一個
以上的詞才能計算出 slot本身的分佈。 

3. 計算每一個 slot 的分佈情況： 

經過 Entropy排序過的詞依序放入 slot後，每
一個 slot都至少存了一個詞。我們要將兩個最
相近的類別合併，就必須知道每個 slot 的分

佈。所謂的分佈定義為：已知一個詞為 tw ，

在 第 j 個類 別 出 現的 機 率 ，也 就 是

( )tj wcP | 。我們將每個 slot中詞的分佈加以

平均，代表 slot的分佈。平均的公式如下： 

( )
( )

∑

∑

=

==
slot

slot

V

t
tslot

tslot

V

t
tslot

slot

wP

wcPwP
wcP

1
,

,
1

,

)(

|)(
|  

slotw 表示存入某一 slot中的詞組，共有 slotV 個

詞。我們將此 slot中的每一個詞出現於 c類別
文章的機率平均，利用每個詞的相對出現次數

作平均。此步驟必須對每一個 slot 重複作 m
次，因為每一個詞皆有出現於所有類別的機

率，同樣的每一個 slot也必有對每一個類別的

出現機率，每一個 slot都會有 ( )slotj wcP | ，

j=1….m。 

4. 選擇兩個相近的類別予以合併：. 

取得每個 slot的分佈狀況後，我們將比較任兩
個 slot 的相似度，相似度的原則是：若兩個
slot於相同類別的出現次數越相近，表示這兩
個 slot 的詞越可能是同一類。我們使用
KL-divergence[1]衡量兩個類別的近似度，如
下面的公式所示： 

( ) ( )( )

( ) ( )
( )⎟⎟⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

=

∑ =
slotBj

slotAjc

j slotAj

slotBslotA

wcP
wcP

wcP

wcPwcPD

|
|

log|

||||

1

 

slotAw 表示 slotA， slotBw 表示 slotB。事實上，

我們是希望將兩個 slot 在相同類別的出現次
數最相近者找出，因此我們必須比較兩個 slot
個 詞 對 應 類 別 的 機 率 ， 我 們 採 用

KL-divergence衡量兩個 slot的近似度。 

5. 從 V中取下一個詞置入空類別中， 

上一個步驟完成後會有一個 slot的是空的，我
們便將下一個詞填入空的 slot中。 

6. 處理完 2/3的詞後，演算法停止 

演算法的停止條件設在全部詞數的前 3/5，原
因在於只有前 3/5的詞的分佈較為集中，適合
將其置入一個類別。剩下的詞分佈過廣不適合

置入一個特定的類別，這種類型的詞被

Yarowsky[11] 稱 為 topic-independent 
distinctions。同時我們也設了一個停止條件為
V的詞的 Entropy值大於 0.5時演算法停止。 
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    在結束 clustering words 的演算法後，我
們得到每個 slot 所存放的詞代表某一個類
別。但我們仍然不知道哪一個 slot對應到哪一
個類別。所以我們利用每一個 slot 的

slotj wc | 值，選出一個 slot的 slotj wc | 中，

j=1….m，哪一個 jc 使 slotj wc | 的值最大，得

到的
*c 便是該 slot所代表的類別，如下式。 

( )slotj
c

wcpc
j

|maxarg* =  

此時，每一個 slot將會對應一個主題，而 slot
中所存的詞即為代表該主題的關鍵詞，這些關

鍵詞以下稱為 clustering words。 

4.1.4 利用 Clustering Words選取摘要 

接下來介紹我們如何使用 clustering words 作
為選取摘要的特徵。我們希望利用 clustering 
words將文章中出現的詞結合成一個較高層次
的概念(Concepts)，也就是文章的主題，將純
粹只計算字數的方式轉變成對於概念的計

算。在此章中，每一個類別代表一個主題，因

此類別與主題的意義在此事共通的。以下是我

們的方法： 

我們的做法是先統計一篇文章的詞與每

個主題所包含的 clustering words 的共同出現
次數：            

( ) TjjdtNs jj L1,, =∀=  

js 表示該文章中第 jth個主題所得到的分

數， ( )dtN j , 為第 jth主題與該篇文章所共同

出現次數。 }{ mtttT ,....., 21= 表示主題的集

合， jt 第 jth個主題的關鍵詞集合， T 代表總

共的類別數。通常文章可能不只擁有一個主

題，我們必須決定文章所包含的主題為哪些。

我們的方法是使用 k-means 演算法[2]將所有

的主題的比重切割成顯著的主題與不顯著的

主題，以下是我們的說明： 

我們將欲區分的類別分為兩種：顯著的主

題與不顯著的主題。主題若為顯著的，其

clustering words(該主題的關鍵詞)與文章的詞

的共同出現次數(上式的 js )，出現次數應該較

多，而不顯著的主題應該較少。我們將其視為

兩種類別，使用 k-means區分此兩類別。我們
將 k-means 所需的相似度公式定義為

2
ms j − ，也就是共同出現的次數與該類

別的共同出現次數平均數的距離，m 表示

mean。最後，將被分為顯著的主題群，視為
文章所包含的主題，並利用此結果進行對摘要

的分析。 

在取得文章的主題之後，接著便分析每一

個段落與文章主題的相似度。衡量相似度的方

法是：計算每個段落與文章顯著主題所擁有關

鍵詞的共同出現次數的加總，相似度同時是選

取摘要的計分方式。但若只計算單純的字數出

現次數可能造成較重要的主題被次重要的主

題所取代，因此不能只計算每個類別的詞於一

篇文章的出現次數，在計算分數的同時必須反

映其主題之間的比重，也就是區隔主題之間不

同的重要性，因此必須乘上主題的比重作為每

個詞出現的權數。權數的計算方法如下面公式

所述： 

( ) TjjptNs
P

k
kjj L1,,

1
=∀=∑

=

js 表示 jt 主題在文章中所佔的比重，

( )kj ptN , 為 jt 的關鍵詞與 kp 段落的詞的共

同出現次數。 P 為該文章所擁有的段落數。 

( )

( ) ( )∑ ∑
= =

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡

=
c

j

p

k
kjkj

k

ptNptS

pScore

1 1
,*,

 

( )kpScore 為每一個段落的分數，
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( )kj ptS , 由前面的式子所得到，也就是 js ，

表示每個類別在文章中所佔的比重與類別的

權數，以反映主題之間不同的重要性。最後，

計算每一個段落的分數，依照分數將段落排

列，依序選出一定比例的段落作為選出的摘

要。 

    應用此方法的缺點在於：文章的主題可能
判斷錯誤。若此情形發生時將會導致將新聞文

章套用於錯誤的主題上，以致摘要擷取的方向

錯誤。為了避免這種情況發生，我們會比較高

頻率的詞與 clustering words，若出現次數最多
的高頻詞與我們選出代表主題的關鍵詞完全

不相同，我們就認為文章主題的辨認發生錯

誤。我們相信高頻詞能夠代表主題詞，但並非

全部的高頻詞。例如：選出文章中出現最多次

的五個詞，這五個詞至少一個詞包含重要的主

題詞的機會很大，這並不意味這其他四個詞皆

有足夠主題代表性，這也是我們用 clustering 
words的重要原因。 

其他的特徵包含有：高頻詞：高頻詞即為出現

次數較多的詞。日期：統計每個段落中日期相

關詞出現的次數作為分數。數字：我們將出現

的次數作為段落的分數加以排序。專有名詞：

專有名詞通常對於文章的主題具有著重要的

意義。為了偵測專有名詞我們採用大寫字作為

代替。段落的長短：段落的長短表示段落所含

的詞數的多寡。實驗的方法是將段落依據其長

度作為排序的依據，依序選出一定的比例作為

摘要，並檢視其結果。 

5. 特徵分析 
尋找用於選擇摘要的有效特徵是許多研究努

力的目標，目前為止有許多的特徵被用於選取

摘要也獲得了不錯的成果。我們將針對所選出

的特徵做系統性的分析，分析各項特徵的目標

在於了解各別特徵對於摘要的選取能力，以及

不同主題的文章對於特徵的影響。 

5.1 使用個別特徵挑選摘要的實驗與結果 
本節將利用 4.1~4.6節所介紹的特徵與選取摘
要的方法進行摘要的選取。而評估方法如下： 

依照各個特徵值選出一至九個段落作為摘

要，並使用下列的公式計算其精準度(Precision)
與召回率(Recall)。[9]   

Precision=
K
J , Recall=

M
J ,  

F-measure =

recallprecision
11

2

+
 

J為選取的段落且同時為正確的摘要的數目，
K 為一共選取幾段作為摘要，M 為正確的摘

要共有幾個段落。實驗的結果列於 

圖 1 ：
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圖 1利用各種特徵值選取摘要的 F-measure 

 

圖 1中的 random selection表示隨機選取
段落作為摘要，目的在於評估摘要系統的最低

表現(Baseline Performance)。我們可以發現
clustering words的特徵值、frequent words與
其中 clustering words 利用主題的關鍵詞獲取
主題資訊，對於文章摘要的選取的表現較好。 

5.2 依文章主題分類後的特徵值 

各特徵於不同主題文章的表現是否有差異是

我們觀察的重點，我們希望檢視個別主題的文

章摘要與非摘要對於各個特徵的反應，例如：

數字特徵的計算方式為，摘要段落中所含的數

字的出現次數，除以非摘要段落中的數字次數

的比例，用來得到數字於摘要段落與非摘要段

落的差異，其餘的特徵也採用相同的方式計

算。 
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圖 5Numbers                   圖 6Uppercase 

                                                    表格 1  主題對照表

從圖 2~6中，我們可以發現對於相同的特徵，
各個主題的文章反應差異很大。例如：數字的

特徵值圖 5最高為 1.75倍(Topic 5)最低為 0.8
倍(Topic 4)。也就是說，Topic 5的文章中數字
存在於摘要的比例少於非摘要。此時，若我們

將 Topic 4與 Topic 5的數字特徵差異平均，會
得到在摘要的段落的數字是非摘要的 1.275
倍。這項資訊對於 Topic 4、Topic 5皆是不正
確的。對於 Topic 4而言，若因為該段落有較
多的數字而選取為摘要將會產生嚴重的錯

誤。相反的，若屬於 Topics 5的文章中，一段
落有較多的數字出現反而認為該段落較不可

能成為摘要，也可能造成錯誤。 

5.3 利用 Information Gain 分析特徵的摘要
選取能力 

在我們了解了不同主題的文章有不同的特徵

表現後，我們希望能獲取每個特徵對於不同主

題文章的摘要選取能力，我們利用 information 
gain作為分析的指標。我們利用每一個特徵將
區分好類別的文章加以分析，將所有段落分為

摘要段落與非摘要段落分成兩類。我們舉一個

例子，若原本有摘要段落有十段，非摘要段落

50段，利用 frequent words區分摘要之後，被
分為摘要與非摘要，但被分成摘要的十個段落

中有五個是正確的摘要五個是錯誤的，而非摘

要的部分有五個是真正的摘要段落，其餘 45
個段落是正確的分類。而後以上述的數據計算

特徵所獲得的 Information，將未分類之前所獲
得的資訊量扣除分類後的資訊量即為最後該

特徵所獲得的 information gain[9]。請見下面
公式說明： 

( ) ( ) ( )∑
=

−=
2

1

,
j

ij
i

ij
iik SH

S
S

OHSAGain  

H  表示 Entropy， iS 表示第 ith類主題的文

章， kA 表示第 kth個特徵， iO 表示未經該特

徵分類原本的分類情況。j表示摘要與非摘要
的段落。最後我們將結果顯示於圖 7，由圖
7 所示可以發現各項特徵對於不同主題的區
分能力有很大的差異，這表示對於不同主題的

文章，特徵對摘要的區分能力有很大的差異、

甚至有些特徵對於某些主題的摘要選取是完

全不具有鑑別能力。

Topic1- Automobile Industry 
Topic2- Electronic Commerce 
Topic3- Financial 
Topic4- Game 
Topic5- NBA 
Topic6- Petroleum Industry 
Topic 7- Telephone Company 
Topic8- Windows 
Topic9-Retailing Industry 
Topic10- Music 
Topic11- Movie 
Topic12- Airline Industry 
Topic13- Health Industry 
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圖 7各種特徵於不同主題的文章所獲得的 Information Gain 

例如：數字特徵值，我們發現數字對於

Topic5 、Topic6、Topic7 與 Topic9 的摘要選
取能力較高，但對於 Topic 3、 Topic 4、 Topic 
8、Topic 10 是不具有選取摘要能力。因此，
對於 Topic 3、 Topic 4、 Topic 8、Topic 10
我們不應該使用數字作為選取摘要的手段。但

information gain 在某些主題中呈現共同的走
向，所有的特徵皆很高或很低，若將此因素考

慮進去的話，數字特徵真正表現最好的為

Topic 5與 Topic 6。date這項特徵在六個 Topics
中呈現負的 information gain 但對於四種
Topics的摘要選擇能力是正的。其餘的特徵皆
具有一定程度的摘要選取能力，但對於不同主

題文章的選取能力仍有一定的差距。 

5.4 利用段落特徵值的排序分析 

此節我們將每個摘要段落依照不同特徵值含

量所取得的分數排序，分成十等份。例如：一

篇文章有十個段落，對於高頻詞這個特徵而

言，這十個段落分別有不同的高頻詞出現次

數，此時這十個等份的段落便依照此順序排

列。排名於前百分之十的段落表示含有的高頻

詞次數最多；排名最後則表示含有該特徵的值

最少。此時記錄摘要段落排序的百分比，待全

部的文章皆完成統計後，統計排序十等份中的

每一等份，有幾個摘要段落置於其中，將每一

等份的摘要段落數除上全部的摘要段落數，得

知摘要段落於每一等份的出現比例。結果列

於。 

    由圖 8可以發現除了 date、numbers以外
的特徵，大部分的摘要段落所獲得的分數排序

較高。 

圖 8摘要段落的特徵值排序 

由圖 8可以發現：有接近四成的摘要段落
的 clustering words、frequent words與 frequent 
uppercase words三個特徵的排序為前 10%。這
個結果對於摘要的選取是有幫助的，我們認為

摘要的段落的選擇至少必須有一個段落以

上，是直接用來描述該文章的主題，而三個特

徵的目標皆是欲獲取主題的關鍵詞，並皆有一

定的主題獲取能力，因此當一個段落含有最多

的主題詞時，被選為摘要的機率也越高。  

6 實驗 

接下來我們使用兩種方法將各種特徵方法整

合找出文章的摘要，第一種方法是統計方法，

第二種方法是決策樹： 

6.1 統計方法 

5.4節利用特徵值將摘要段落依次排序以獲得
不同特徵出現機率，此機率可視為當已知段落

為摘要段落時的特徵表現，我們利用此機率作

為選擇摘要的基礎。以下將說明我們的做法： 

-0.04
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0.26
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0.36

0.41
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   ( )sP 為某一段落被列為摘要的機率，

nf 為第 n 個特徵值， ( )sfffP n |,, 21 L 可解

讀為已知該段落為摘要時 nfff L,, 21 發生的

機率。 

( ) ( ) ( )
( )n

n
n fffP

sPsfffPfffsP
L

L
L

,,
|,,,,|

21

21
21 =  

此時假設在已知段落是否為摘要的情況下，每

個特徵的出現為獨立的，我們可以把上式改寫

為： 

( )
( ) ( )

( )∏

∏

=

== n

j
j

n

j
j

n

fP

sfPsP
fffsP

1

1
21

|
,,| L  

在比較段落的過程中， ( )sP 為該篇文章出現

摘要段落的比例，同一篇文章中的每個段落

( )sP 為相同的值，因此我們可以將其 ( )sP 消

去。 ( )∏
=

n

j
jfP

1

表示一段落的特徵表現排序發

生的機率，在不給定該段落是否為摘要時，每

個段落出現特徵值的機率是相同的，原因在於

我們將排序分成等距的十等份，例如：一段落

的特徵排序為第一，但不給定其是否為摘要段

落，此時無論其特徵的表現排名為何，其機率

與其他等份的出現機率相同。因此，在比較同

一篇文章段落的過程中，每個段落所獲得的

( )∏
=

n

j
jfP

1

的值是相同的。因此， ( )∏
=

n

j
jfP

1

在

比較的過程中也能夠消去。我們將每個段落的

計算結果作為其得到的分數。上式可進一步簡

化為： 

( ) ( ) ( )∏
=

==
n

j
jn sfPfffsPsScore

1
21 |,,| L

 

    ( )sfP j | 為我們統計摘要段落的特徵排序

值，計算的過程已經於 5.5節說明。經過文章
分類的實驗必須先經判斷決定文章的主題，我

們採用的文章分類公式如下： 

( )
dc
dc

dc
j

j
j

c j

vv

vv
vv ⋅
== ,cosmaxargc*  

    jcv 表示 jc 的類別中的主題關鍵詞，d
v
表

示d文章中所出現的詞，我們希望找出一個 *c

使 jc 的關鍵詞與 d
v
中的文字的 ( )dc j

vv ,cos 值

最高，使其最高的類別便是文章的主題。 

   事實上，並非所有的特徵對於摘要的辨別
能力皆相同，因此我們需要將不同特徵的貢獻

度予以反映，以避免選取摘要時因為使用不具

有辨別摘要的特徵造成選取的偏差。我們利用

之前計算出每個特徵的 information gain 作為
每個特徵的權數。Information gain的獲取需視
實驗而決定，當實驗為文章先經過分類時，

information gain 也會經由分類過的文章所取
得，若實驗為不分類時，information gain就會
由不經分類的方式獲取。     

    使用權數表示先將段落的計分公式取對
數，將相乘轉換為相加，如下面公式所述： 

( ) ( )( ) i

n

j
j wsfPsScore ∗= ∑

=1
|log

iw 為第 i個特徵的 information gain。若文章

經過分類時， iw 則改寫成 ikw ，k為該篇文章

分到哪一個類別而決定。在簡單的計算過程後

可以得到每個段落的分數，依分數的高低排

序，依次選出段落作為摘要。我們將採用四種

不同計分的方法來選取摘要： 

第一種方法(Method 1)為使用公式(1)的計分
方式，即加入 information gain 的方法，且文
章經過主題的分類。第二種方法(Method 2)為
使用公式(1)的計分方式，但文章不經過分類。 
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( ) ( )( ) i

n

j
j wsfPsScore ∗= ∑

=1
|log   (1) 

第三種方法(Method 3)為文章經過分類，但計
分方式不使用 information gain，也就是公式(1)

不採用權數 (消去 iw ) 的情形下，將

( )( )sfP j |log 最後的加總即段落所得到的分

數。第四種方法(Method 4)為不分類且不使用
information gain，即採用第二種方法的方式計
分，但文章不經過分類。本實驗直接將 5.5節
所作的訓練資料直接作為實驗的測試資料：四

種方法的實驗結果如圖 9 與           圖
10所示： 

Precision
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圖 9 四種不同方法所得到的 Precision 值與
Recall值 

F-measure
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           圖 10 F-measure值 

    由實驗結果可以發現 Method 1 無論在
Recall 或 Precision 的表現皆較其他的方法表
現優異，這說明將文章依照不同性質分類對於

擷取摘要的正確率有正面的助益。 

    若比較Method 1與Method 2， Method 2
並未將不同性質文章的特徵表現區分，所統計

出的機率是將全部主題的文章的特徵值表現

平均。例如：一個主題的文章有 60%的摘要
段落的 A 特徵表現在全部段落的前 10%，另
一主題有 35%的摘要段落 A 特徵表現在全部
段落的前 10%，由於每個主題的文章數一樣，
因此將兩個主題的文章合併後變成 47.5%的
摘要段落 A 特徵的表現在前 10%，這對兩個
主題的文章皆是錯誤的這也是將文章分類後

重要的好處，可能造成的選取偏差。Method 3
雖然將文章分類但並未區分不同特徵的重要

性，此舉使文章的分類受到較無鑑別力的特徵

所影響，對其正確率造成影響。  

此外，我們可以發現 F-measure的值在選
取第四段後便開始下滑，這與我們的實驗資料

有關，我們的實驗資料摘要段落數最多不超過

3段，因此在第四段之後便逐次的下滑。 

6.2 決策樹 

我們採用決策樹作為選取摘要的實驗方法。實

驗的系統平台採用 Weka[12]所提供的軟體，
演算法為 C4.5[10]。若實驗為文章不分類時，
總共有 6024個段落，當實驗為文章分類時每
個類別平均有 464個段落進行實驗。最後便利
用這些資料計算出決策樹，圖 11 為 Topic 1
文章的訓練資料所得到的決策樹。 

實驗與之前類似，將分為以下兩組：方法

一為文章依照主題類產生各自的決策樹，方法

二為文章不經過分類，所有的文章共同產生一

決 策 樹 。 評 估 的 方 式 採 用 10-fold 
cross-validation。分別計算 Precision、Recall
與 F-measure，最後的實驗結果如表格 3所示： 

表格 2決策樹的實驗結果 

 Precision Recall F-measure

Method 1 0.556 0.417 0.477 

Method 2 0.593 0.306 0.404 
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圖 11Topic 1的決策樹

    整體而言，無論Method1 與Method2 的表現
皆不理想，其中 Method 2 的 F-measure 只有 0.4
左右，比起單獨使用一特徵值選取摘要的表現要

差。與 6.1的統計方式實驗結果相同的是經過文章
分類的表現仍較未經文章分類的部分要高出許

多，雖然 Precision的值Method 2較高，但只高出
了 3.7個百分點，而Method 1的 Recall值卻高出
了 11.1個百分點。 

    對於這個實驗結果我們認為：由於決策樹使
用階層性的決定方式，在高頻詞或 Clustering 
words等區分能力較一般性的特徵區分過後，剩下
特徵的區分力較低，容易造成分類的錯誤。相對

於決策樹的摘要選取方式，統計方法的優點在於

能夠將擁有越多明顯特徵的段落分數越高，而非

指依靠單一的特徵進行摘要的區分，因此表現也

較好。 

7 結論 

本文主要描述利用不同的特徵找尋摘要的過程，

並對每一個特徵進行系統性的分析。此外，我們

也使用 clustering words 作為找尋摘要的特徵之
一，提出利用關鍵詞獲取主題資訊的摘要方法，

並達到了一定的效果，在加入主題檢查的情況

下，選取摘要的正確率超過了我們所選用的其他

特徵。在特徵的整合方法上，我們利用統計方法

與決策樹方法將選用的特徵結合，並證明文章經

由主題分類所達到的效果，確實較不經主題分類

的摘要方法擁有較好的表現。未來我們希望能以

特徵組合的方式，進一步探討特徵對於摘要的選

取能力。我們認為對特徵之間的關係進行研究是

很重要的，也是可能的突破方向。此外，文章的

結構也同樣是重要的資訊之一。我們希望能加入

此類的分析幫助我們對於文章摘要的掌握能力。 
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