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基于实体关系网络的微博文本摘要 
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摘 要 在解析微博文本语法的基础上，结合实体关系的定义和形式化表示，提 出了采用关系网络有向图模型的方法 

来反映文本之间的结构关系，较好地表达了文本的语义信息，弥补 了词频特征刻画的不足之处。利用改进后 的 TPR 

(Topic-PAGERANK)测算各节点对应的度来表现关系元组的重要程度，按序输出关系元组对应的原博文语义字段作 

为摘要。最后 ，通过实验证明了基于关系网络的文本 自动文摘方法抽取出的摘要涵盖信息更全面，冗余更少。 
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Ahstrad On the basis of syntax parsing，combining the definition of entity relationship and formalized representation， 

this paper put forward a method based on directed graph model to reflect the structured relationship between texts，ex— 

pressing text semantic inform ation，making up for the shortcomings of word frequency characteristics．After that，the 

corresponding value of each node is measured with improved TPR (Topic-PAGERANK)to represent the importance of 

the relationship group．Then the corresponding original microblog text of relational tuples is sequentially outputed．Fi— 

nally，it is proved by experiments that the text summarization extracted by automatic text summarization method based 

on relational tuple is more comprehensive and less redundant． 
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1 引言 

微博是当前流行的社交网络平台，在为用户提供丰富多 

样的信息的同时，也使得用户面临海量数据的选择问题。如 

何在规模庞大且噪声较多的微博数据集中提炼出有价值的重 

要信息，是微博文本摘要研究需要解决的重要问题。 

近年来，随着面向微博等社会化短文本的 自动文摘研究 

的深入，研究者们不断提出各种方法。Harabagiu等_】]通过 

抽取事件的结构特征和分析用户行为模型两种方法对来 自多 

个微博平台中关于相 同事件的讨论进行相关性评分，在不超 

过摘要长度上限的条件下，选择得分最高的几条消息作为摘 

要。Long等 2̈]针对微博数据特征 ，根据文档频率和消息标签 

选择话题词，并根据词的共现情况对话题词聚类，基于二部图 

获得描述事件的话题词，最后选择能代表各事件内容、信息含 

量大且考虑了事件时间跨度的消息作为摘要。 

以上方法仅仅针对微博消息的结构特征采用了不同的处 

理，缺乏对微博文本词语之间语义关联的考虑。由于交互式 

的微博文本提供了丰富的上下文，博文经常省略前文提到的 

内容，或者采取指代方式。Zhao等[3]将消息集中的词表达成 

无向图，基于上下文感知的话题 PageRank(context-sensitive 

Topical PageRank，cTPR)及信息检索中的概率模型从Twit— 

ter中抽取与话题相关的关键短语作为摘要。基于图模型的 

方法之所以有效，是因为它通过迭代的计算能有效地获取图 

的全局信息即文本的全局信息，从而在判断句子重要程度上 

更为准确。相比采用一系列特征为句子打分的方法，这种方 

法有更好的鲁棒性 ，同时它通常不需要预先设定任何参数。 

但是 Zhao提出的方法只考虑了短语之间机械的上下文关系， 

并没有考虑到句子与句子间的相似度，这将低估相似度高的 

短语的重要程度。 

Zhong等[4]提出基于事件关系图的文本事件重要度排序 

方法，其通过构造事件影响因子矩阵来描述文本集合中事件 

之间的关联强弱，阐述基于事件影响关系识别文本集合中重 

要事件的方法。以上以事件为单元勾画文档的内容的方法的 

不足之处在于需要对文本进行大规模事件标注之后才能进行 

文本摘要。 

一 些语言学家从语言学的角度给出了事件的定义和事件 

结构。Davidson提出语义逻辑事件，认为事件不仅包括了表 

示动作行为的动词，还包括与之相关的名词和修饰成分。郭 

喜跃等[5]提出将语言学中的 SVO(Subject-Verb-Object)结构 

与实体关系结构对应，主语、宾语、核心谓词组成了实体关系。 
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因此，实体关系结构能够反映事件发展的客观知识，用其代替 

词语、句子、段落等语义单元，应用到文摘技术中能够使文摘 

更加简洁全面。 

本文首先定义了实体关系及关系网络的相关概念；然后 

根据关系网络的定义给出了微博关系网络构建的方法和过 

程；最后基于该关系网络采用 Topical-PAGERANK(TPR)算 

法计算节点的重要程度，形成微博摘要。实验阶段在对多类 

微博话题语料进行分析后，选取代表性话题博文作为实验语 

料，将基于关系网络生成微博摘要的方法与已有微博文摘方 

法作对比，实验结果证明了本文方法的有效性。 

2 实体关系及关系网络定义 

定义 1(实体关系) 指在某个特定的时间和环境下发生 

的、由若干角色参与、描述参与者之间动作特征的一种状态。 

形式上 ，实体关系可表示为 E，定义为一个四元组： 

E一(0，T，P，C) 

其中，关系元组中的元素称为关系要素，分别表示实体(Ob- 

ject)、时间(Time)、环境(Place)、约束(Constraint)。 

O(实体)：发生关系的施动者(主体)和受动者(客体)。 

句子中核心谓词是支配其它成分的中心成分，而其本身却不 

受其他任何成分的支配，由于句子中的实体必定会作为一个 

短语结构出现在依存结构中，因此这种依存关系也必然会反 

映出相应实体之间的关系特征。例如“许多民众自发悼念事 

故遇难者。”的句法分析结果如图 1所示，“民众”作为“悼念” 

的名词主语(nominal subject)，“遇难者”作为“悼念”的直接宾 

语(direct object)，“许多”和“民众”是数值修饰(numeric modi- 

tier)，“事故”和“遇难者”是名词组合形式(noun compound 

modifier)。因此关系词“悼念”的实体为：(许多民众，事故遇 

难者>。 

s ubj

／CD ／A ID 许 民众／NN百发 悼念／vv 最 iN遇难、者 N 

图 1 语法分析示例 

丁(时间)：关系发生的时间段分为绝对时间段和相对时 

间段。绝对时间段是指句子中显式包含的时间数据 ；相对时 

间段是指句子中隐含了表示时间的词语，需要经过推理才能 

得到关系发生的绝对时间。 

P(环境)：关系发生的场所及其特征等。 

C(约束)：约束由关系发生的前置条件、中间约束以及后 

置条件构成。前置条件指为形成该关系，各要素应当或可能 

满足的约束条件，它们可以是关系发生的触发条件；中间约束 

指关系发生时的约束限定；关系发生后，关系各要素将引起变 

化或者各要素状态的变迁，这些变化和变迁后的结果将成为 

关系的后置条件。在上述例子中“自发”和“悼念”之间是状语 

修饰(adverbial modifier)的关系，因此 “自发”是“悼念”的中 

间约束条件。 

图2给出了一个简单的关系元组的例子。 

关系名： 击落 

实体： MH17马航 导弹 

时间： 2014／07／17 

环境： 乌 俄 边境 

中间约束： 被 

图 2 关系元组示例 

定义2(微博实体关系间的相互依赖) 

(1)因果相关 ：在每条微博文本中，关系 e 的发生导致了 
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关系 e2的发生，表示为 RCE(P1，e2)。 

(2)并列相关：在每条微博文本中，关系e 和关系ez同时 

发生，表示为 RU(e1，e2)。 

(3)时序相关 ：在微博文本转发树中，关系 ez跟随关系 e 

之后发生，表示为RF(e ，e2)。 

图3给出了微博文本中实体关系依赖的例子。 

图 3 实体关系依赖模型 

定义3(实体关系相似度) 指关系的相似程度，通常用 

区间[O，1]之间的值来表示。设关系集合存在任意两个关系 

e 和e ，根据关系要素对应的相似度计算关系元组的相似度， 

则有 ： 

S(e ，ei)= ∑ oAkS(e ，e ) 

其中，S(el，ej)是指 ej之间的相似度，e 表示关系e 的第愚 

个要素， 表示关系ej的第志个要素，“膻表示关系各要素在 

计算关系相似度时的权重，关系相似度的权重介于[O，1]，即 

Y．~ok一 1。 

根据关系要素在文本的地位，将雠 设定为 。=O．5，OAt一 

=O．2，OAc—O．1。通过实验观察，当关系相似度S(el，0)≥ 

0．7时，可以认为( ej)是相似的。 

定义4(关系网络) 指一组包含一系列关系节点及相连 

边的有向图的集合，节点表示实体关系元组，边表示关系元组 

之间的相互依赖。形式化表示为： 

RN丁一r RNode，Links] 

RNode：{ei， ，e3，⋯，en) 

Links：{L(el，e2)，L(el，e3)，⋯ ，L(e ， )，⋯) 

其中，RNT是关系网络。RNode表示关系节点集合，节点集 

合V {e ，ez，⋯，en}中的每个节点 e 代表一个实体关系元 

组，n为整个图结构的节点个数。Links表示关系节点间的相 

互联系，在有向边的集合E={．．· l，⋯)中，每条有向边 2 

( ，J一1，2，⋯， ，且 )代表两个邻接节点 ei和 ej间的依 

赖性 。 

3 微博关系网络的构建 

为构建微博关系网络，首先在博文集合 D中抽取出关系 

词以及对应的关系要素，分析关系词之间的相互依赖性，得到 

微博文本D的关系节点集合RNode一(e ，ez，⋯，e ，ej，⋯， 

en)，并在此基础上构建关系网络，构建步骤如下。 

1)初始化节点集合 ={}、有向边集合 E一(}； 

2)依次将文本D的事件集合 R r0 一{el，e2，⋯，ei，ej，⋯， 

}中的单位事件映射至事件网络图结构中的节点，得到节点 

集合V { ， ，⋯， ， ，⋯， }； 

3)在节点集合V中取节点 ，并在节点集合V中依次查 

找与 相关联的节点 ，根据节点 "Ui和 间的依赖关系添 

加有向边一； 

4)在节点集合V中任取节点 ，依次遍历集合 中其它 

节点 ，计算它们对应的关系节点ei和ej的相似度，如果相 

似度大于或等于阈值(这里阈值设定为0．7)，则在 和 j之 

间添加两条有向边一和一 ； 



 

5)根据步骤 3)和步骤 4)可以得到有向图集合 ￡(D)，从 

而得到文本D的关系网络有向图。 

下面以实例说明微博文本实体关系网络的构建，文本来 

自新浪微博话题 #马航客机被击落#，选取 400条话题相关 

的博文数据，使用 Stanford parser语法分析丁具_8j逐条进行 

语法分析．并按上述方法得到文本 D 的关系网络有 向图，该 

图包含 815个节点和 399条有向边。通过 NetDraw T具将 

文本可视化，每个节点使用实体关系词进行标识 ，通过节点间 

带箭头的线表示关系问的相互依赖．如图 4所示。 

(a)全局图 

(b)局部I习 

图4 微博话题网络有向网实例 

4 基于关系网络形成摘要 

为了形成摘要，在对微博文本集中关系词的重要度进行 

排序后需将关系词所代表的句子全部串联起来。图 5为抽象 

化的实体关系网络表示模型。 

图 5 实体关系网络表示模型 

从图 5可以看出，关系节点间存在一条或多条有向边相 

互连接。若某节点存在 K条边链出，N条边链入，则表示当前 

关系的发生影响 K个其它关系，同时受 N个其它关系的影 

响。由于话题中存在不同主题 ，网络中可能存在多个网络分 

支，经过实验发现不同的连通分支在主题聚类划中分有很好 

的表现，已完成大量的实验_[作。本文将不同的连通分支看 

作不同的主题，在一个连通分支中节点间的链入与链 边通 

过矩阵的方式来表示。 

厂z 

l Z 
W — l 

P1 

e2 

P 

Z(P1，e2) 
●

● 

● 

2( ，e2) 

l(ei，ej) 

Z(el，e ) 

(e2，P， ) 

2(e ． ) 

其中，l(ei，e，)表示节点 el指 向e，方向的一条边。如果该边 
n 

存在，则∑ (0， )一1。否则 (e ，ej)一0。 

关系节点的重要程度采用基于主题的 PageRank(Topi— 

cal—PageRank，TPR)算法进行排序。图中每个节点的度计算 

公式为： 

R( )一d ∑ R，(ej)．／L(ej)+(1--d)／n，，d∈Eo，1J 
J 0 i 

其中，e ．ej是关系图中的任意节点，R (e )表示在主题 t中e 

的重要度。R ( )表示在主题 t中 e，的重要度。L( )表示 

ej连接线指向别的节点e女(kE rl，)的个数。rl，是主题，包含 

的节点数；d是参数，为一个衰减因子，又称阻尼系数[0，1]， 

通常取 d=0．85。 

由于微博是交互性文本，除了具有转发结构外，还有人们 

对博文的赞同程度。表现为“点赞数”。因此在此基础上，加入 

博文赞数作为影响因子 占，6E(O，1)。改进后的公式为： 

R (竹)一 ∑ 尺，(P，)／L(ej)+(1--d)*8／n，。dE Eo，13 
‘i 

文摘句的排序应按照关系的重要程度及发展过程进行。 

首先将关系元组按重要程度进行排序；其次．比较关系元组的 

时间要素，按照关系发生的先后顺序排序；最后删除语句中对 

信息无贡献的子句，即删除不包含任何关系元组及要素的子 

句，以达到消除冗余的目的。 

5 实验结果与分析 

5．1 实验数据及评价性能分析 

由于目前在公开的数据集中未有针对微博的标准数据 

集，因此本文采用的数据集的原始数据来源于新浪微博。该 

数据集 收集了从 2014年 6月 10日至 8月 10日发布 的 

3164478条微博。 

结合 Zhao等人 的分析，我们认为微博话题分为突发事 

件形成的话题和长期存在的话题两种不同类型。因此本文从 

这两类话题中抽取了4个话题关键词在 24小时间的博文数 

据，共 4587条，社会 、体育类代表突发事件形成的i舌题．情感 、 

教育作为长期存在的话题。经过去广告、去过短文本等处理 

后，每类话题的博文数 目及各 自摘取的 5项代表性关系词如 

表 1所列。各类语料的关系元组数 目以及依赖数 目的统计分 

析如图 6所示。 

表 l 语料数据统计表 

(a)关系元组与依赖数对比网 

_  

社告 体育 情蓐 教育 

(b)孤立关系元组(节点)比阋 

图 6关系元组及依赖数目统计图 

图 6(a)展示 了相同博文条数下不同类型的话题包含的 

关系元组与依赖数目的对比，由此可知，社会类事件发展变化 
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迅速，具有时效性 ，因此表示事件发展的关系元组和关系依赖 

数目比较多。从图 6(b)中可以看出，社会类话题存在的孤立 

节点的比例非常少，体育类次之，这是由于社会类话题讨论的 

主题往往比较集中，关系之间彼此依赖。因此孤立元组非常 

少。图 7是 4种不同类型话题抽取 400条微博形成的实体关 

系网络有向图，可以看出图 7(a)所示的社会类事件有向图的 

连通性强，而图 7中由(a)、(b)与(c)、(d)的对比发现，社会类 

与体育类话题具有比较强的连通性 ，连通分支较少，而情感类 

和教育类话题连通分支较多 、较离散。 

． ‘

一  

-  

●
H  k

、  I
～ ' -1  。 

／ ． · - ．＼ 

一 _= 
．

。 - 

． ． I、 、

I＼、‘、 二
． 

一 ／＼ 、 
- r／ ． 

P— n I／lY1*100 

摘要召回率 R定义为： 

R一 nYf／ f*100 

F值即为准确率和召回率的调和平均值： 

F—P*R*2／(P+R) 

5．2 实验过程及结果 

为了验证本文 自动摘要方法的有效性，本文选取了 2个 

具有代表性的基准测试算法和 1个传统的重要度计算方法与 

之比较。 

方法 l 该算法在不考虑链接关系的情况下只关注消息 

文本的内容，按照文本相似度进行聚类，选取规模最大的 K 

个聚类簇作为话题摘要。文本相似度计算采用基于词频一逆 

向文档频率 (Term Frequency-Inverse Document Frequency， 

TF_II)F)向量和余弦相似性度量的方法来实现。聚类算法采 

用基于密度的空间聚类算法(Density-Based Spatial Cluste— 

ring of Applications with Noise，DBSCAN)来实现。 

方法 2 将消息集中的词表达成无向图，利用上下文感 

知的话题 PageRank(context—sensitive Topical PageRank，cT— 

PR)算法对关键词排序，在确定候选关键短语时采用不同主 

题下关键词在集合中的共现频率来计算，最后根据概率模型 

输出摘要。 

方法 3 为了测试根据网络分支使用改进 的 PageRank 

算法——TPR的优越性，选取了传统的 PageRank算法计算 

关系节点的重要程度进而生成摘要。 

经过 5．1节的实验数据分析，选取不同类型话题证明本 

文方法的通用性和有效性。以#马航客机被击落 #语料代表 

突发事件形成的话题(Event—oriented)，以 #早安青春#语料 

代表长期存在的话题(Long-standing)作为实验语料，实验结 

果如表 2所列。 

表2 实验结果分析 

方法一 方法二 方法三 奉文方法 

(a)突发事件话题语料 

方法一 方法二 方基三 丰支方法 

(b)长期存在的话题语料 

图 8 实验结果分析图 

由表 2中不同方法下不同语料生成的摘要对比(见图 8) 

可看出，在突发事件话题语料中，方法 2的准确率与本文方法 

相当，但本文提出的方法在召回率上表现突出，高于其他方 

法，且本文方法对长期存在的话题做出的摘要更为有效，在准 

确率、召回率和调和平均值上提高较大。 

结束语 对于热点事件形成的话题和长期存在的微博话 

题，本文根据实体关系间的相互依赖构建有向图网络，带有 向 
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图的关系网络不仅能帮助我们清晰地理解事件发展趋势，还 

能根据关系网络有向图的连通性勾画出话题的主题性，运用 

基于主题的 PAGERANK计算各节点的相对重要度，从而得 

到各子主题在整个话题中的重要程度，并在关系元组的重要 

程度排序的基础上按照时间要素先后进行排序。最后逐步删 

除排序了的语句集合中对信息贡献最小的子句，直到剩余的 

句子长度之和达到目标文摘长度。实验证明这种方法能更全 

面、更简洁地概括出文本的主要内容。 
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准确率的影响是显而易见的，数据样本越多，则预测结果的准 

确率越高。 

从与 SⅥⅥ算法的比较结果来看，NLDA的预测准确率 

基本上维持在 90％左右。最终在 300000个测试数据上进行 

测试，得到 91．69 的准确率 ，比 SVM 的 89．64 有明显提 

升，结果如图 7所示。 
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