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摘　要　关键词提取和摘要抽取的目的都是从原文档中选择关键内容并对原文档的主要意思进行概括.评价关键词和摘要抽

取质量的好坏主要看其能否对文档的主题进行良好的覆盖.在现有基于图模型的关键词提取和摘要抽取方法中,很少涉及到

将关键词提取和摘要抽取任务协同进行的,而文中提出了一种基于图模型的方法进行关键词提取和摘要的协同抽取.该方法

首先利用文档中词、主题和句子之间的６种关系,包括词和词、主题和主题、句子和句子、词和主题、主题和句子、词和句子,进行

图的构建;然后利用文档中词和句子的统计特征对图中各顶点的先验重要性进行评价;接着采用迭代的方式对词和句子进行打

分;最后根据词和句子的得分,得到关键词和摘要.为验证所提方法的效果,文中在中英文数据集上进行关键词提取和摘要抽

取实验,发现该方法不管是在关键词提取还是摘要抽取任务上都取得了良好的效果.
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Abstract　ThepurposeofkeywordsextractionandsummaryextractionistoselectkeycontentfromtheoriginaldocumenttoexＧ

pressthemainmeaningoftheoriginaldocument．Theevaluationofkeywordsandsummarizationqualitymainlydependson

whetheritcancoverthemaintopicsofthedocument．Intheexistingmethodsofkeywordsextractionandsummaryextraction

basedongraphmodels,itrarelyinvolvesthetaskofkeywordsextractionandsummaryextractioncollaboratively．ThearticleproＧ

posesamethodbasedonagraphmodelforsimultaneouskeywordsextractionandsummaryextraction．Themethodfirstusesthe

sixrelationshipsamongwords,topics,andsentencesinthedocument,includingwordsＧwords,topicsＧtopics,sentencesＧsentences,

wordsＧtopics,topicsＧsentences,wordsＧsentences,toconstructthegraph;thenusesthestatisticalcharacteristicsofthewordsand

sentencesinthedocumenttoevaluatethepriorimportanceofeachvertexinthegraph;next,itusesaniterativewaytoscore

wordsandsentences;finally,wegetthefinalkeywordsandsummarybasedonthescoresofwordsandsentences．InordertoveriＧ

fytheeffectivenessoftheproposedmethod,keywordsextractionandsummaryextractionexperimentsarecarriedoutonChinese

andEnglishdatasets．ItisfoundthattheproposedmethodachievsgoodresultsinbothkeywordsextractionandsummaryextracＧ

tiontasks．

Keywords　Keywordsextraction,Extractivesummarization,Graphmodel,Topiccover

　

１　引言

抽取型摘要的本质是从文档中选择重要的句子,关键词

提取实际是从文档中选择重要的词或短语.通过对人工生成

的关键词和摘要的观察,可以发现重要句子中通常包含有重

要词语,包含重要词语的句子更有可能被选为摘要,同时关键

词和摘要能对原文档的主题进行良好的覆盖.在对机器生成

的摘要或关键词的质量进行评估时,一个非常重要的指标是



对原文档主题的覆盖性.因此,本文提出了一种候选关键词Ｇ
主题Ｇ句 子 排 序 (CandidateＧKeywordsＧTopicＧSentenceRank,

CTSRank)的方法,利用词语、主题和句子之间存在的相互影

响关系,对文档中的词语和句子进行协同排序,并选择出关键

词和重要句子.

CTSRank共分为３个阶段:第１个阶段是利用文档中的

词、主题和句子进行图的构建.图的构建主要包括词图、主题

图和句子图,以及图中各顶点的度量,其中文档中的主题是通

过 KＧMeans算法对提取的候选关键词聚类得到的.第２个

阶段是对图中词、主题和句子的统计先验重要性进行计算.

计算词语的先验重要性时,主要根据词语在文档中出现的位

置;计算主题的先验重要性时,主要依靠主题中的候选关键词

出现的位置、TFＧIDF值以及主题与文档的相似性３个指标;

计算句子的先验重要性时,主要基于句子的位置、句子与文档

整体的相似性、句子的TFＧISF值３个指标.在前两个阶段将

文档表示成图之后,第３个阶段主要包括对词、主题、和句子

的打分,以及根据打分的结果选择关键词和重要句子.对于

重要句子的选择,将采用最大边缘相关算法[１](MaximalMarＧ

ginalRelevance,MMR).对于关键词的选择,将根据主题和

候选关键词的得分进行选取.CSTRank算法对文本进行表

示的方式如图１所示.

图１　文档表示图

Fig．１　Documentrepresentation

本文分别在中文和英文语料上对CTSRrank算法在关键

词提取和摘要抽取问题上的效果进行评估.其中英文语料采

用的是DUC２００１数据集,中文语料采用的是来自中文期刊的

学术文 章,详 细 的 信 息 将 在 实 验 部 分 进 行 介 绍.通 过 将

CTSRank在两个数据集上的实验结果与一些常见的关键词

提取和摘要抽取算法进行对比可以发现,在相应的评价指标

下,CTSRank在关键词提取和摘要抽取任务上都取得了良好

的效果 .

２　相关工作

基于图模型的自动文档摘要和关键词提取方法在网络上

电子文档爆炸性增长的背景下越来越受到研究者们的关注.

受到网页排序算法PageRank[２]的启发,两种经典的使用图模

型进行文档建模的方法 TextRank[３]和 LexRank[４]被提出.

其中 TextRank在进行关键词提取时,建立文本图的方式为

以词作 为 顶 点,以 共 现 关 系 建 立 边,且 边 的 权 重 相 等.

LexRank进行摘要抽取任务时,以句子作为顶点,句子间的相

似性作为边的权重来建立文本图.现有的许多基于图模型的

关键词提取或摘要抽取方法是由 TextRank和 LexRank改进

而来的,主要包括对图中边的权重计算和顶点的初始权重的

改进.下面对这两种方法的改进方法分别进行介绍.

对于 TextRank中边的权重度量方法的改进方法如下.

文献[５]针对 TextRank中边权重为１的问题,提出 SingleＧ

Rank方法,将词语在滑动窗口中的共现次数作为边的权重,

同时文献[５]提出了使用相邻文档的信息对图中边的权重进

行修改的 ExpandRank方法.还有一些方法是利用 WordＧ

Net、维基百科等知识库来计算边的权重[６Ｇ７],或是利用词嵌入

来衡量词语间的关系[８Ｇ９].对于 TextRank中顶点初始权重

的改进,文献[１０]提出了 TopicPageRank方法,将得算法偏向

于选择与隐含主题相关度高的词语作为关键词.文献[１１]提

出了PositionRank方法,其使用词语在文档中出现的所有位

置信息度量词的初始权重.类似改变顶点初始权重的工作还

包括文献[１２Ｇ１４].

对于 LexRank算法中 边 权 重 的 改 进 方 法 如 下.文 献

[１５]提出了一种混合余弦、杰卡德等４种相似度的方法来度

量边权重;文献[１６]针对上下文敏感的词汇权重计算方法提

出了句子间相似度计算方法.同时,还有些方法借助外部知

识库[１７Ｇ１８]、词嵌入和句嵌入[１９Ｇ２１]的方式改进句子间相似度

的度量.对于 LexRank顶点初始权重的改进,文献[２２]针

对面向查询型摘要,使用句子和标题之间的相似性度量顶

点初始权重,类似 的 工 作 还 有 文 献[２３].对 于 通 用 型 摘

要,文献[２４]提出了一种利用监督学习方法为句子赋予初

始权重的方法.

有些研究工作对词和句子的协同排序进行了探索.文献

[２５]提出了一种以词、句为顶点的构图方式,综合词与词、句

与句、词与句之间的关系对图中的词和句子进行排序.文献

[２６]基于重要句子包含重要词,且重要词组成重要句子的假

设,提出了基于词和句协同排序的摘要抽取方法.但是上述

方法并没有考虑到文档所包含的主题,本文在对文档进行构

图时,融入了主题这一类顶点,使得在对词和句子进行排序

时,能考虑各主题在文档中的重要性.

本文对原始的图模型方法进行了３方面的改进,分别是

选取了３种不同粒度的顶点进行图的构建、改进边间的度量

关系,以及更改了各顶点的初始权重.最后用迭代的方式对

词和句子进行协同排序.

３　提出的方法

本节将详细介绍所提方法中文本图的构建方法,其作用

在于将任意一个包含n个句子的文档d＝{s１,s２,􀆺,sn},使用

图G＝{V,E}进行表示,其中V 表示图中顶点集合,代表文档

中的候选关键词、主题和句子;E 表示图中带权重的边集合,

包括图中所有顶点之间边的关系.

３．１　词图的构建

词图的构建采用候选关键词作为顶点,候选关键词的选

择方式可以参考文献[２７].从文档d中得到的候选关键词可
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以表示为ck＝{c１,c２,􀆺,cm}.边的权重计算方法如式(１)

所示:

OCC(ci,cj)＝
dist(ci,cj)∗cosine(vci ,vcj ), ifi≠j

０, ifi＝j{ (１)

其中,dist(ci,cj)表示候选词ci和cj之间基于位置的距离,而

cosine(vci ,vcj )表示基于语义的距离,vci 和vcj 表示使用 SenＧ

tenceＧBERT[２８]对ci和cj进行编码后的向量.dist(ci,cj)的计

算方法如下:

dist(ci,cj)＝ ∑
pi∈pos(ci)

　 ∑
pj∈pos(cj)

１
|pi－pj|

(２)

其中,pos(ci)表示ci中词在文档中的所有位置.这里,将两个

候选关键词向量化后的余弦相似度作为语义相似度.只有当

两个候选关键词在文档中的位置相近、语义相似度高时,候选

关键词之间边的权值才会大.

３．２　主题图的构建

主题的内容都是由候选关键词组成的,其中包括词或者

短语.从目标文档中选择出候选关键词后,对各候选关键词

采用SentenceＧBERT[２８]模型进行向量化,并使用 KＧMeans算

法对候选关键词进行聚类.在完成对候选词的聚类后,得到

k个不同的类t＝{t１,t２,􀆺,tk},其中ti＝{ci,cj,􀆺,cm}.最后

使用这k个不同的类作为图中的顶点进行图模型的构建.在

计算各顶点之间的关系时,CSTRank融合了词语之间的语义

关系和词语之间的相对位置关系.我们采用式(２)计算主题

内两个候选关键词之间的相对位置距离,采用式(３)计算两个

主题之间边的关系.

(OTT)ij＝
∑

cx∈ti
　 ∑

cy∈tj
OCC(cx,cy), ifti≠tj

０, ifti＝tj
{ (３)

只有当两个主题ci和cj中的词语在文档中的相对位置差

较小,且语义相似性较大时,主题ci和cj之间边的权重才会

较大.

３．３　句子图的构建

句子图是以文档中的句子作为图中的顶点.边的权重计

算包括两个步骤,先使用SentenceＧBERT模型对句子进行向

量化,然后采用余弦相似度计算边的权重.构建的句子图采

用邻接矩阵的形式进行存储,如式(４)所示:

(OSS)ij＝
cosine(si,sj), ifi≠j

０, ifi＝j{ (４)

其中,OSS表示的是文档d 中句子与句子之间的关系矩阵.

３．４　词、主题和句子间边的构建

在完成了词图、主题图和句子图的构建之后,需要将３个

子图连接起来组成一个整体的关系图.该过程主要包括词图

和主题图、词图和句子图、主题图和句子图中的顶点连接３部

分.其顶点间的权重均采用将各顶点所表示的词、主题或句

子向量化之后,计算它们之间的余弦相似度的方法来获得.

如计算候选关键词顶点和句子顶点间边的关系时,将得到的

句子和主题之间的所有关系采用矩阵的形式表示为:

(OST)ij＝(ci,sj),ci∈c,sj∈s (５)

其中,OST 表示句子对主题的影响矩阵,主题对句子的影响矩

阵表示为OTS,且OT
ST ＝OTS.通过类似的方法可以获得主题和

候选关键词的矩阵OTC ＝OT
CT ,以及句子和主题的关系矩阵

OST ＝OT
TS.

在完成了将文档表示成图的步骤后,图中顶点的所有关

系可以表示为:

O＝

OCC OCT OCS

OTC OTT OTS

OSC OST OSS

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(６)

３．５　顶点的先验重要性计算

在完成了用图结构表示文本之后,对图中包含的候选关

键词、主题和句子３种类型顶点的先验重要性进行评估.

(１)词图顶点的先验重要性计算

对于词图中的顶点的先验重要性计算,本文基于出现在

文档越靠前的词语就越重要的假设进行.计算的方式参考文

献[１１]中提出的方法,如式(７)所示:

pw(ci)＝ ∑
w∈ci

　 ∑
i∈pos(w)

１
i

(７)

其中,w 表示候选关键词ci中包含的单个词,pos(w)表示词

语w 出现在文档d 中的所有位置.该计算方法不仅考虑了

词语出现在文档中的位置,同时考虑了词语的词频,能够较好

地对词语的先验重要性进行区分.

(２)主题图顶点的先验重要性计算

本文采用了３种不同的指标来计算主题图顶点的先验得

分,包括主题图中词的位置、词的 TFＧIDF值、主题与整个文

档的相似值.单个词语的位置得分采用式(７)计算.计算主

题ti基于位置的得分时采用式(８)进行计算.

pc(ti)＝∑
ci∈t

pw(ci) (８)

在计算词语的 TFＧIDF 值时,本文采用文献[２４]中的

式(２)计算得到tc(ti).在计算主题ti和所有主题t的相似性

时,分别对ti和t中的词进行连接并向量化,然后使用余弦相

似度进行计算得到ct(ti).对于３种不同指标的得分使用

式(９)归一化后,对主题的先验重要性进行总体评价,其公式

如式(１０)所示:

normalize(x)＝ x
x １

(９)

pt(ti)＝ϕ∗pc(ti)＋μ∗tc(ti)＋π∗ct(ti) (１０)

其中,ϕ＋μ＋π＝１.在实验过程中,ϕ的值取为０．５,μ的值取

为０．２,π的值取为０．３.

(３)句子图顶点的先验重要性计算

本文一共设计了３种统计特征来对句子在文档中的先验

重要性 进 行 度 量,包 括 了 句 子 在 文 档 中 的 位 置、句 子 的

TFＧISF值、句子与文档整体的相似性.对于句子在文档中的

位置得分,采用文献[２４]中的式(１)来计算,句子si的位置得

分可以表示为sp(si);基于 TFＧISF的句子打分采用文献[２４]

中的式(２)和式(３)进行计算,句子si的 TFＧISF值为ti(si);对

于句子和文档整体的相似性,本文采用SentenceＧBERT模型

分别对句子和文档进行向量化后,计算它们之间的余弦相似

度,并使用sd(si)进行表示.完成了对d中所有句子３个值

的计算后,对得到的sp,ti和sd３个向量分别进行归一化.

６４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１０,Oct．２０２１



对于句子si基于统计的先验重要性计算公式如式(１１)所示:

ps(si)＝ϕ∗sp(si)＋μ∗ti(si)＋π∗sd(si) (１１)

其中,ϕ＋μ＋π＝１.在实验过程中,ϕ的值取为０．５,μ的值取

为０．２,π的值取为０．３.

３．６　协同提取关键词和摘要

本节的主要内容是依据前面获得的图对文档中的候选关

键词、主题和句子进行打分,然后根据打分的结果,选出关键

词或者关键句子.打分的过程可以表示如下:

ut＝α[θOSSut－１＋(１－θ)pu]＋βOSTvt－１＋γOSCwt－１ (１２)

ut＝ ut

u １
(１３)

vt＝α[θOTTvt－１＋(１－θ)pv]＋βOTSut＋γOTCwt－１ (１４)

vt＝ vt

v １
(１５)

wt＝α[θOCCwt－１＋(１－θ)pw]＋βOTSut＋γOCTvt (１６)

wt＝ wt

w １
(１７)

其中,ut,vt和wt分别表示句子、主题和候选关键词在第t次迭

代时的得分.参数α,β和γ 满足α＋β＋γ＝１,它们分别控制

句子、主题和候选关键词的最终得分,受句子、主题和候选关

键词的比例的影响.参数θ∈[０,１]表示阻尼系数,决定了算

法进行随机跳转的概率,在实验中将θ的值取为０．７.经过不

断地迭代,最终使得u,v和w 收敛,获得了图中各顶点的最终

得分.

在得到候选关键词、主题和句子的得分后,从文档中选择

句子组成摘要,以及从候选关键词中选择关键词.在选择句

子组成摘要时,采用 MMR[１]算法,以减少摘要内容之间的冗

余.对于关键词的选取,若直接按照得分从高到低的原则选

取前k个得分高的候选关键词作为关键词,那么选取的关键

词中将包含许多意思相近的词或短语,这是由CSTRank方法

的特点所决定的,也就是与得分高的词语距离相近的词语也

偏向于得分高.为了提高选择的关键词的准确率,减少关键

词间的冗余,在进行关键词选择时,本文综合考虑了主题和关

键词的得分,优先选择得分高的候选关键词,但在每个主题内

只选择一个关键词,按照此方法依次选择关键词,直到选择的

关键词数量符合条件为止.

３．７　算法描述与分析

本文提出的协同提取关键词和抽取摘要的方法如算法１
所示.

１)https://wwwnlpir．nist．gov/projects/duc/data/２００１_data．html

算法１　CTSRank算法

输入:文档d＝{s１,s２,􀆺,sn}

输出:摘要S＝{sa,sb,􀆺,sx}和关键词kw＝{ck１,ck２,􀆺,ckk}

１．对文档进行预处理,选择出候选关键词集合ck＝{ck１,ck２,􀆺,

ckm}.

２．T＝KＧMeans(ck)

３．OSS＝build_sentence_graph(d)

４．OTT＝build_topic_graph(T)

５．OCC＝build_candidate_graph(ck)

６．OST＝OT
TS＝bstg(d,T)

７．OSC＝OT
CS＝bscg(d,ck)

８．OTC＝OT
CT＝btcg(T,ck)

９．ps,pt,pc＝cal_prior_score(d,T,ck).

１０．u,v,w＝Rank(O,ps,pt,pc,α,β,γ,θ,η)

１１．利用最大边缘相关算法获取摘要S.

１２．kw＝TopK(T,C,v,w)

在算法１中,第１,２行主要用于获得文档d的t个主题;

第３－５行分别得到了句子间、主题间和候选关键词之间的关

系矩阵;第６－８行分别构建了句子、主题和候选关键词三者

之间的关系矩阵;第９行计算了图中各顶点的先验重要性;第

１０行利用迭代的方式获取候选关键词、主题和句子的得分;

第１２行根据主题和候选关键词的得分选择k个关键词.

下面对算法１的时间复杂度进行分析.假设文档在经过

预处理之后剩下n个句子、t个主题和m 个候选关键词,对

词、主题和句子向量化后的维度为e,表示有e个不同的属性.

对复杂度较高的几个步骤进行分析可以得到:在第２步使用

KＧMeans进行聚类时,时间复杂度为T１＝O(I１tme),其中I１表

示进行迭代的次数.第３－８步主要进行图模型的主体构建,

其总体的时间复杂度为T２＝O(n２e＋t２e＋m２e＋nte＋nme＋

tme).在第１０步中,假设进行迭代的最大次数为I２,那么

T３＝O((n２＋t２＋m２＋２nt＋２nm＋２tm)I２e).综上所述,算法１
的总体复杂度为T＝T１＋T２＋T３.

４　实验设计与分析

本节首先对实验中所使用的数据集进行介绍,接着介绍

实验结果的评价标准及对比方法,然后对实验的结果进行分

析,最后探索实验中使用的参数对摘要抽取和关键词提取的

影响.

４．１　实验数据集

为了验证本文方法在关键词提取和摘要抽取任务上的效

果,实验过程中采用的实验数据来自 DUC(DocumentUnderＧ

standingConferences)的整个 DUC２００１数据集１),以及实验

室整理的与审计相关的学术论文数据集 CNP.DUC２００１数

据集的语言为英文,而SCNP数据集的语言为中文.CNP数

据集共包含三万多篇中文论文文档,为了方便实验,本实验从

CNP数据集中选择了１５０篇中文论文作为被提取关键词和

抽取摘要的对象(SCNP数据集).为了缩短原文的长度,选

择了引言、结论,以及每节的首段和末段重新组成文档.对于

关键词提取任务,采用了原论文给出的关键词作为参考关键

词,通过统计发现每个文档大致包含３~５个词,经统计一共

获得了６５６个关键词.对于摘要抽取任务,采用了原论文提

供的摘要作为参考摘要.对于算法所抽取的摘要,实验中定

义的最大长度为１５０个字.

４．２　评价指标及对比方法

本文评估关键词提取的质量采用了精确率(Precision)、

召回率(Recall)、FＧ１值３个评价指标.评估摘要抽取的质量
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采用 了 ROUGE[２９](RecallＧOriented UnderstudyforGisting

EvaluaＧtion)中的 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２和 ROUGEＧL指标.

为了验证所提方法在关键词提取和摘要抽取任务上的效

果,本文在实验过程中分别使用了相关方法在两个数据集上

进 行 了 对 比 实 验. 关 键 词 提 取 的 方 法 包 括 TFＧIDF,

TextRank[２],SingleRank[５], ExpandRank[５],IRRank[２５],

TopicRank[１４],PositionRank[１１].其中IRRank方法是一种同

时进行关键词提取和摘要抽取的方法.摘要抽取的方法有

Lead,Random,LexRank[３],IRRank[２５]和 CoＧRank[２６].其中

Lead方法是选取前n个词作为摘要;Random 方法是随机选

取句子,直到超过最大长度限制;CoＧRank是一种基于重要词

语更可能出现在重要句子中,而重要句子更有可能包含重要

词语的设定而提出的摘要抽取方法.

４．３　实验及分析

实验目的如下:１)验证本文提出的方法与对比方法在两

个数据集上的关键词提取和摘要抽取的效果;２)探索主要参

数对关键词提取和摘要抽取效果的影响.

(１)实验总体对比与分析

关键词提取任务,所有方法都抽取１０个关键词.摘要抽

取任务,对 DUC２００１数据集,设置摘要最大长度为１００个词;

对于 SCNP 数 据 集,设 置 最 大 摘 要 长 度 为 １５０ 个 字.在

DUC２００１数据集和SCNP数据集上,关键词提取和摘要抽取

的结果对比如表１－表４所列.

表１　DUC２００１数据集上的关键词提取

Table１　KeywordsextractiononDUC２００１dataset

方法 Precision Recall FＧ１值

TFＧIDF ０．１９８ ０．２４５ ０．２１９

TextRank ０．２３６ ０．２８９ ０．２６０

SingleRank ０．２４７ ０．３０３ ０．２７２

ExpandRank ０．２８８ ０．３５４ ０．３１７

TopicRank ０．２６８ ０．３３１ ０．２９６

PositionRank ０．２７７ ０．３４３ ０．３０６

IRRank ０．２９６ ０．３６６ ０．３２７

CTSRank ０．３０５ ０．３７８ ０．３３８

表２　SCNP数据集上的关键词提取

Table２　KeywordsextractiononSCNPdataset

方法 Precision Recall FＧ１值

TFＧIDF ０．１４９ ０．３４１ ０．２０８
TextRank ０．１６５ ０．３７８ ０．２３０
SingleRank ０．１７９ ０．４１０ ０．２４９

TopicRank ０．１８６ ０．４２５ ０．２５８

PositionRank ０．１９６ ０．４４８ ０．２７３

IRRank ０．２０１ ０．４５９ ０．２７９

OurＧRank ０．２１１ ０．４８２ ０．２９３

表３　DUC２００１数据集上的摘要抽取

Table３　SummarizationextractiononDUC２００１dataset

方法 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
Lead ０．４４０１ ０．１９４９４ ０．３３１７

Random ０．３７８２４ ０．１２０６２ ０．２５４９
LexRank ０．４３６０４ ０．１９２１３ ０．３１２５
IRRank ０．４３６８５ ０．１８５３４ ０．３１８４
CoＧRank ０．４５０４８ ０．２００３４ ０．３４０３
CTSRank ０．４５２６９ ０．２０４６０ ０．３４４８

表４　SCNP数据集上的摘要抽取

Table４　SummarizationextractiononSCNPdataset

方法 ROUGEＧ１ ROUGEＧ２ ROUGEＧL
Lead ０．１８８４５ ０．１０９８９ ０．１４８６７

Random ０．１３６３２ ０．０７８８ ０．１０１７６
LexRank ０．１８６２３ ０．１０７３５ ０．１４２８４
IRRank ０．１９８９３ ０．１１６９３ ０．１５９１３
CoＧRank ０．２００２４ ０．１１７４５ ０．１６００３
CTSRank ０．２０１３２ ０．１１８６８ ０．１６２０４

从４个表中的结果可以发现,不管是在中文还是英文数

据集上,本文提出的方法在摘要抽取和关键词提取任务上都

优于其他对比方法.其中,使 用 CTSRank方 法 进 行 关 键

词提取 时,其 FＧ１ 值 在 DUC２００１ 数 据 集 上 为０．３３８,在

SCNP数据集上为０．２９３;在进行摘要抽取时,CTSRank方

法在 DUC２００１和SCNP数据集上获得的 ROUGEＧ１值分别

为０．４５２６９和０．２０３１２.CTSRank方法在两个数据集上都取

得了良好的效果,表明本文提出的方法不依赖于语言类型,实

际上,CTSRank是完全无监督的,因此可以将其推广至任何

语言的关键词提取和摘要抽取任务上.DUC２００１数据集属

于新闻类型数据集,SCNP属于论文数据集,这也验证了本文

提出的方法对不同类型的文档具有较好的适应性.在关键词

提取任务中,TextRank和 SingleRank仅仅采用了词语间的

共现关系对词语进行打分;TopicRank方法在提取关键词时,

偏向于对文档所包含主题的覆盖;PositionRank方法将词出

现在文档中的位置信息作为图中顶点的先验重要性;IRRank
方法则利用词、句子之间的相互增强关系进行关键词提取.

上述５种方法在进行关键词提取时都具有各自的优势,而本

文提出的CTSRank方法将这些优势都融入同一个图中,不仅

融入了词语之间的位置和语义关系,以及词、主题和句子的统

计信息,还 利 用 了 不 同 粒 度 之 间 的 相 似 性 关 系,因 此

CTSRank方法能够更好地对词语的重要性进行评价,特别是

在选取关键词时,考虑了主题信息,使得选取的关键词能够很

好地覆盖文档的主题信息.在摘要抽取任务中,Lead方法较

Random和LexRank方法取得了较好的结果,这表明句子出

现在文档中的位置在摘要抽取任务中起着重要的指示性作

用.CoＧRank方法和IRRank方法均是基于重要句子包含重

要词语,且重要词语组成重要句子的假设提出的,其同时对词

和句子的重要性进行排序.本文提出的 CTSRank利用了类

似假设,同时融合了主题信息,使得在对句子进行评价时,选

择的句子能够对原文档的内容具有更好的覆盖性.与 CoＧ

Rank和IRRank方法不同的是,CTSRank使用的是完全图,

能够更全面地利用词语、主题、句子之间的关系对句子的重要

性进行评价.但是,CSTRank方法存在模型的时间复杂度和

空间复杂度均较高的缺陷.

４．４　参数分析

下面对所提方法中使用的参数α,β和γ对关键词提取和

摘要抽取的影响进行分析.α,β和γ的关系满足α＋β＋γ＝１,

因此本节对α从０至１,每隔０．１进行取值.在实验中,对β
和γ的取值相等.图２(a)和图２(b)分别是随着α的变化,在

DUC２００１和SCNP数据集中进行关键词提取时 FＧ１值变化

的趋势图.图３(a)和图３(b)是随着α 的变化,在 DUC２００１
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和SCNP数 据 集 中 进 行 摘 要 抽 取 时 ROUGEＧ１ 变 化 的 趋

势图.

(a)DUC２００１dataset

(b)SCNPdataset

图２　FＧ１值随着α的变化趋势

Fig．２　FＧ１valueschangewithα

(a)DUC２００１dataset

(b)SCNPdataset

图３　ROUGEＧ１值随着α的变化趋势

Fig．３　ROUGEＧ１valueschangewithα

当α取值为１时,对于关键词提取任务,CTSRank没有

融入主题和句子对候选关键词重要性的影响,候选关键词的

得分完全是基于候选关键词之间关系和词语的位置特征确定

的;对于摘要抽取任务,CTSRank没有融合词和主题对句重

要性的影响,句子的最终得分完全是基于句子之间的关系和

句子的统计先验重要性确定的.当α的取值为０时,对于关

键词提取任务,关键词的得分完全由主题和句子对其的评价

而获得;对于摘要抽取任务,句子的得分完全由候选关键词和

主题进行确定.可以发现,当α的取值为１时关键词提取和

摘要抽取的效果都要优于α取值为０时的效果,可以猜测其

原因分别是利用词之间的关系和统计特征对词的重要性评价

要比利用句子和候选关键词的评价更为准确;利用句子之间

的关系和统计特征对句子的评价要比利用候选关键词和主题

对句子的评价更准确.

从图２和图３中可以发现,随着α值的增加,摘要和关键

词的提取效果在相应的评价指标下都呈现上升的趋势,而且

在α值为０．５~０．７的区间内都取得了最佳效果.这一现象

反映了当利用词或句子的内部关系以及其各自的统计特征对

词或句子进行评价占主要比例时,会使得关键词提取和摘要

抽取的效果提升.当α值超过０．７后,效果呈现下降趋势,表

明融入适当比例的主题和句子信息对关键词提取的效果有促

进作用.同时,融入适当比例的主题和关键词信息对摘要提

取的效果有促进作用.与此同时,还可以发现抽取的关键词

和摘要的 质 量 在 评 价 指 标 下 的 变 化 趋 势 相 似,这 表 明 了

CTSRank方法对文档建模的方式确实对词语和句子重要性

评价有着促进效果.

结束语　本文提出了一种利用文档中词、主题和句子为

顶点建立图对文本进行表示的方法,并且对图中的各顶点设

计了先验重要性评价方法,然后利用了迭代的方式求解词、主

题和句子的得分,最后根据得分同时选出了关键词和摘要.

该方法是一种完全无监督学习方法,不需要依靠任何标注语

料,其在中英文数据集上的关键词提取和摘要抽取任务都取

得了不错的效果.在将来的工作中,我们将改进词语、主题和

句子的表示方式,使得语义距离的计算更加准确.此外,我们

还将简化算法,在保证算法效果的前提下,降低算法的时间复

杂度.
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