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基于图排序算法的自动文摘研究综述 

王俊丽 魏绍臣 管 敏 

(同济大学电子与信息工程学院CAD中心 上海 201804) 

摘 要 互联网技术的快速发展使得信息的采集和传播速度达到了空前的水平，海量的数据使得人们获取有价值的 

信息越发困难。自动文摘技术可以从海量的信息中提取出能代表原文重要 内容且简洁精练的一段文字，高度压缩文 

档是解决信息超载问题的有效方法，因此自动文摘技术的研究引起人们越来越多的关注。目前诸如统计分析、机器学 

习技术以及语言学知识等在已有的自动文摘系统中都有所应用。对基于图排序算法的自动文摘的研究成果进行综 

述，首先阐述自动文摘以及图排序算法的基本知识，然后重点从图的构建、图排序、句子选择 3个方面系统地介绍基于 

图排序算法的自动文摘的研究现状，最后在分析已有自动文摘系统的基础上，探讨了基于图排序算法的自动文摘的未 

来发展 方向 。 
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Survey 0n Graph Model—based Document Summarization 

W_ANG Jun-1i WEI Shao-chen GUAN Min 

(CAD Center，School of Electronics and Information Engineering，Tongji University，Shanghai 201804，China) 

Abstract With the rapid development of the Internet technologies，the speed of information transmission has reached 

unprecedentedly high levels．However，getting valuable information from mass data is becoming more and more diffi— 

cult．Automatic summarization technologies allow US tO extract a summary that represents the main idea of the original 

document，which have attracted much attention．Now many related technologies have been widely used in existing auto— 

ma tic summarization approaches，such as statistical analysis，machine learning technology，linguistic knowledge and etc． 

This paper summarized research works of summarization approaches based on graph-based ranking algorithms．First the 

basic knowledge of automatic summarization and graph-based ranking algorithms were elaborated．Then the summariza— 

tion approaches based on graph ranking algorithms were introduced，mainly including three parts：construction of text 

graph，graph-based ranking，and sentences selection．Finally on the basis of analysis of existing approaches，the future 

development of graph-based summarization approaches was explored． 
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1 引言 

互联网技术的快速发展使得信息急速地传播和分享，另 
一 方面，海量的数据资源也使得获取有价值的信息愈发困难。 

自动文摘技术利用计算机对文档进行 自动处理，生成包含原 

文档核心内容的摘要 ，实现对文档的压缩。自动文摘技术可 

以帮助人们快速高效地获取主要信息，节省用户的时间和资 

源，是解决信息超载问题的有效方法。 

自动文摘技术于 1958年[1]首次被提出，最初只应用在科 

技文献摘要等有限的领域。但近十几年来 ，由于互联网技术 

的飞速发展以及信息爆炸等问题的出现，人们对自动文摘技 

术的需求 日益迫切，自动文摘因此成为研究热点并获得巨大 

发展，诸多新技术都成功运用在了这一领域。 

根据处理媒介、输入文档、输出内容、文摘 目的和处理语 

言的不同，自动文摘技术有多种分类方法。从研究者的角度， 

本文倾向于将 自动文摘技术分为基于抽取的自动文摘和基于 

抽象的自动文摘。基于抽取的自动文摘通过对一篇或多篇文 

档中句子各种特征的计算 ，得出句子的重要程度，再通过适当 

的选择方法选出摘要句子形成文章摘要。基于抽象的自动文 

摘先识别出文本的主要内容 ，然后通过 自然语言生成技术重 

新组织语言或添加新的文本单元生成文章摘要。由于自然语 

言生成技术的局限性，基于抽象的自动文摘相对困难，目前相 

关的研究与应用都很有限，大部分 自动文摘系统都是基于抽 

取的。基于图排序算法的自动文摘是受PageRank和 HITS 
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等算法的启发而来，也属于基于抽取的 自动文摘方法，其主要 

思想是在构建的文本图上利用图排序算法得出句子或单词在 

文档中的权重。 

图排序算法(例如 Kleinberg的 HITS算法l2]和 Google 

的 PageRank算法[33)已经成功应用在了超链分析、引文分 

析、社交网络等领域 。图排序算法的优点是在计算节点权重 

的过程中可以结合图的全局信息做出判断，而不仅仅是依赖 

某几个节点有限的信息。对于 自然语言处理领域的文本图， 

图排序算法同样适用。基于图排序算法的自动文摘就是将这 

种考虑全局信息的排序方法应用在自动文摘系统中，其最大 

的优点是在计算句子权重的步骤中可以充分考虑词汇之间、 

词组之间或句子之间的全局关系。 

本文第 2节将从统计分析、主题发掘、篇章关系、机器学 

习和图模型等几个方面介绍基于抽取的自动文摘技术；第 3 

节将介绍图排序算法的基本知识，并从图构建 、图排序、句子 

选择 3个方面重点介绍基于图排序算法的自动文摘的研究现 

状；第 4节将讨论基于图排序的自动文摘的未来研究方向。 

2 基于抽取的自动文摘技术 

基于抽取的自动文摘的核心思想是：首先对一篇或者多 

篇文档中旬子的各种特征进行统计分析，计算句子的重要程 

度，再通过适当的摘要方法选出摘要句子，形成文章摘要。其 

主要的处理步骤为：(1)计算句子的重要性；(2)以某种规则为 

句子排序；(3)选取句子形成摘要。上述每个步骤都是一系列 

技术的集合，为了阐明基于抽取的自动文摘目前所应用的技 

术，我们将其分为 5个类别：基于统计的技术、基于主题的技 

术、基于篇章关系的技术、机器学习技术、基于图模型的技术。 

2．1 基于统计的技术 

统计模型在自然语言处理领域应用广泛，统计技术也是 

自动文摘最早应用的技术口]。相对于其他技术，统计技术不 

需要复杂的建模，简单且易于实现。文献[1]使用词频来衡量 

句子在一篇文档中的重要性，其思想是频繁出现的单词最能 

代表文章主题(但是并不是所有频繁出现的单词都有代表性， 

类似“a”、“the”、“一个”这样的停用词不携带任何语义信息， 

不能用于权重计算)。TF-IDF是 目前应用最广泛的一种词频 

统计技术。TF-IDF基本思想是单词的重要性与它在文档中 

出现的频率成正比，但与它在整个语料库中出现的频率成反 

比。通常来说，统计特征会与句子位置、句子长度、句子与文 

档题 目的相似度等其他特征结合使用，以加强对文本单元权 

重衡量的精确性[4 ]。例如在新闻报道中，首段内容通常包 

含所报道事件的主要信息，而其他部分则是说明事件发生的 

细节和背景信息，将新闻报道首段中的句子赋予更高的权重 

是一个合理的策略。文献[6，7]表明仅靠统计技术和文本单 

元的基本特征(忽略其他更深层的知识、主题特征、话语关系 

等)也可以生成高质量的文摘。 

2．2 基于主题的方法 

文本单元的重要性不只决定于字面上的词语重复，还取 

决于文字背后的语义关联。基于主题的方法就是挖掘语义关 

联，将主题知识融人对文本单元权重的计算。文献[8]根据提 

示词识别生成摘要 ，这种技术根据句子所包含的特定短语或 

单词计算句子权重。例如，包含“in conclusion”或者“the aim 

of this paper”这种总结性短语的句子很可能代表了文章主 
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题，应该获得高权重。此外，还有很多 自动文摘方法利用了主 

题识别和主题分割，例如文献[9]利用聚类生成描述特定主题 

的模板；文献[1O]提出的方法结合了局部主题识别，通过聚类 

识别子主题，再从每个子主题中根据统计分析抽取权重最高 

的句子作为摘要。 

2．3 基于篇章关系的方法 

除了以上提到的方法，从语言学的角度 同样可以解决 自 

动文摘问题。篇章关系(Discourse Relation)分析在自动文摘 

领域也有广泛应用。文献[11]提出的文摘方法以修辞结构理 

论(Rhetorical Structure Theory)[ 作为基础，进而扩展了修 

辞结构，通过 nucleus—satellite(nucleus包含文档的基础信息， 

satellites包含 nucleus的额外补充信息)类型的篇章关系计算 

文本单元的重要性。文献[13]将 RST理论与其他 自动文摘 

方法结合，尽管实验结果证明这种融入语言学知识的混合方 

法对文摘质量并没有提升 ，但该文献指出这是因为该方法所 

依赖的语法分析器无法识别文档中所有的RST关系，如果有 

合适的分析器，语言学知识的融人必定可以提升文摘质量。 

文献[14]结合了统计分析和语言学知识 ，实验表明这种组合 

方法优于使用单一类型的技术。在 自动文摘过程 中，如果不 

能识别出文档 中的全部 实体，会 导致指代垂悬 (Dangling 

Anaphora)现象。一些方法l_1 利用 指代消解 (Anaphora 

Resolution)技术解决这个问题，即首先对文本进行预处理，然 

后利用指代消解系统将所有代词替换成相应的实体，最后再 

进行摘要。 

2．4 机器学习方法 

二分分类器[”]、隐马尔科夫模型l】。 9_和贝叶斯方法 2̈。] 

是最早应用在自动文摘领域的机器学习方法。此外，其他机 

器学习方法在自动文摘领域的应用也很广泛。文献[21]提出 

了一种基于神经网络的单文档 自动文摘系统 NetSum，该系 

统使用 RankNet算法 幻计算句子权重。除了利用关键词词 

频以及句子位置等统计特征外，该系统还融人了维基百科词 

条以及维基百科用户的搜索记录。文献[23]提出了一种基于 

查询的多文档自动文摘系统 FastSum，该系统使用最小角回 

归(Least Angle Regression)选择关键特征，并使用支持向量 

回归(Support Vector Regression)对句子权重进行排序。文 

献[24]也使用了支持向量回归技术，并结合单词和短语词频、 

句子位置等统计特征以及基于语义和命名实体等其他特征共 

同训练分类器。使用机器学习方法进行自动文摘的优点是可 

以方便地测试各种特征组合的有效性，并且针对特定的特征， 

可以测试不同的机器学习算法并选择最优的算法；缺点是机 

器学习算法需要大规模语料库的支持。 

2．5 基于图模型的方法 

图模型算法在 自动文摘领域有广泛应用 ，最早的工作可 

见文献E2s]。文献[26]提出了一种基于亲和图的自动文摘方 

法，该方法通过考虑句子问的相似性结合主题信息抽取出高 

信息性和高独特性的句子，经过冗余削减后生成文摘。文献 

[27]利用 N-Gram图抽取文档中的重要成分。文献[28]使用 

WordNet和 is-a关系识别文档中的概念来构建文本图，这种 

方法在新闻和生物信息领域应用广泛。 

基于图排序算法的自动文摘是图模型在 自动文摘领域应 

用的一类特例，其因为良好的效果以及可扩展性成为了本领 

域的研究热点。接下来本文重点介绍基于图排序算法的自动 



文摘的研究现状。 

3 基于图排序算法的自动文摘 

受图排序算法在各领域成功应用的启发 ，文献1-29—3V1首 

次提出了基于图排序算法的自动文摘方法，其主要思想是将 

文本单元(句子、词汇等)作为图的节点，将文本单元之间的关 

联(余弦相似度、同义性等)作为边，将文档表示成一个文本 

图；然后基于图排序算法计算节点的权值；再根据图排序结果 

采用某种策略选择文摘句子从而生成摘要。其本质是图的拓 

扑结构隐含着每个文本单元的重要性 。 

3．1 图排序算法 

图排序算法是一种基于图结构来计算图中节点重要性的 

算法。本小节介 绍两种主要 的图排序算法：PageRank和 

HITS。 

3．1．1 PageRank 

PageRank[3]算法是链接分析的经典算法 ，其基本思想是 

同时考虑反向链接和常规链接对网页权重的影响：一个网页 

的反向链接越多，发出反向链接的网页权重越大，这个网页权 

重也越大。PageRank算法利用 网页之间的链接结构来构建 
一 个以网页为节点、常规链接和反向链接为边的有向图。将 

其抽象为数学概念，就是构建一个具有本原转移概率矩阵的 

马尔科夫链 ，初始状态为赋予节点随机权重得到的向量 ；转移 

矩阵的不可约的特性保证了经过一定次数的转移之后的马尔 

科夫链存在一个平稳分布(也就得到了每个节点的最终权 

重)。 

PR( 一 +d
p 

(1)
jE

~
M(pi) 

式(1)为 PageRank的迭代公式， 1， 2，⋯， 代表所有 

节点，M(P )为链向 P 的节点集合，L(PJ)是节点 的出度， 

N为图中节点总数，d为阻尼系数，一般设置为 0．85。其思 

想是一个网页对另一个网页权重的贡献由其出度均分。由上 

述公式得出的 PR(p )之和为 1，于是上述公式可以写为以矩 

阵表示的形式 ，如式(2)所示。 

R一( + )R (2) 

式中，R为PR(P )组成的向量，即节点最终的权重分布向量， 

由于 PR(p )之和为 1，R可以看作是一个概率分布，于是 fRf 

一1，又有 ER：1，．E为元素全为 1的矩阵，矩阵 M一(K- 

A) ，A为图的邻接矩阵，K为对角矩阵，其元素为每个节点的 

出度，这样得到的矩阵M 的元素为 

． ，  
f1／L(p~)， 如果 J链向 

⋯ l0， 其他 

这种表示方法可以看出 PageRank公式转化为了一个转 
1一 』 

移矩阵为( E+dM)的马尔科夫链。 
』 

3．1．2 Hn、S 

HITS(Hyperlinked Induced Topic Search)[2]最初是一种 

网页排序算法。HITS算法赋予网页2个特性：权威性(Au- 

thority，由外部链接来衡量)和中心性或者叫枢纽性(Hub，由 

链出的链接来衡量)。HITS算法有 2个基本假设：一个好的 

“权威”页面会被很多好的“枢纽”页面指向；一个好的“枢纽” 

页面会指向很多好的“权威”页面。HITS算法的核心思想就 

是利用这两个基本假设 ，根据相互增强关系进行多轮迭代计 

算以更新页面的两个权值，直到权值稳定不再发生明显的变 

化为止。对于图中每个节点，HITS算法最终会生成 2个得 

分：权威性得分和中心性得分。 

对于所有节点 ，根据式(3)更新其权威性。 

伽  ( )一 ∑ hub( ) (3) 
∈In(Vi 

设A为图的邻接矩阵，上述公式可以用矩阵表示： 

X=A y 

对于所有节点 ，根据式(4)更新其枢纽性。 

hub(：Vi)一 E auth(vj) (4) 
∈0 ( 

用矩阵表示式(4)为： 

Y—AX 

在更新权威性和枢纽性的过程中，每个节点的权威性一枢 

纽性得分都会越来越大，变得发散，所 以在每次迭代后，要对 

权威性和枢纽性分别进行标准化，标准化公式如式(5)所示。 

^( )一 (5) 

芝(auth(Vi)) 

式中，N为图中的总节点数。枢纽性的标准化公式与权威性 

的标准化公式同理 ，标准化的结果使得所有节点的 hub( ) 

的平方和与auth( )的平方和都为 1。 

3．2 基于图排序算法的自动文摘研究现状 

图排序算法最初是为分析网页权重而被提出，以网页作 

为节点，根据网页之间的链接关系构建图的边，而超链接又分 

为反向链接和常规链接，所以生成的是一个无加权的有向图。 

但是在 自动文摘领域 ，图是根据 自然语言文本来构建的，节点 

为文档的文本单元，而边则是根据节点之间的相关性来构建 

的，这种文本单元的相关性一般是相互的，而且其强度通常也 

是有意义的，所以基于图排序算法的自动文摘一般构建的是 

加权或无加权的无向图。 

对于无向图和加权图，图排序算法同样适用。在无向图 

中节点的人度和出度相等，而且在稀疏图中，无向图通常收敛 

得更快。随着图连通性的增强，图排序算法通常会在较少次 

数的迭代之后收敛，而且在连通性较强的图中，无向图和有向 

图的收敛曲线几乎重叠[3 。 

对于加权图，可以将节点之间的权重 cO／．／或 ∞ 引入图排 

序算法中。式(6)一式(8)是以上两种图排序算法中引入权重 

后的公式。 

PR( 一 +d Z &)ooji (6) 

auth(： )一 ∑ cojlhub(vj) (7) 
vj∈h(Vi 

hub( )一 E cooauth( ) (8) 
∈∞ ( ) 

相关实验证明E。 ，在图排序过程中，加权图与无加权图 

的迭代次数和收敛曲线几乎相同。 

基于图排序的自动文摘方法包含预处理、构建文本图、图 

排序和句子选择等一系列步骤，每个步骤都是一系列技术的 

集合。本文将基于构建图、图排序、句子选择这 3个步骤，详 

细说明目前基于图排序算法的自动文摘技术的研究现状和一 

些典型的工作。 

3．2．1 图的构建 

图的构建是基于图排序算法的自动文摘的第一步，在这 

个步骤中要选择合适的文本单元作为图的节点，并利用文本 

单元之间的相关性生成边。边可以是有向或者无向、加权或 

· 3 ’ 



者非加权的。根据使用的文本单元的不同，主要有 以下 3种 

构建方法：句子作为节点、单词作为节点和混合成分作为节 

点。 

(1)句子作为节点。通常来说 ，自动文摘算法会直接选择 

句子[29,30,32,33]作为节点，文献[29，3o]提出的 LexRank算法 

使用句子作为图节点，根据句子间余弦相似度构建边，若相似 

度大于阈值，就在两个节点间添加一条边；否则就没有边连 

接，从而生成无向无加权图。文献[32]提出的TextRank算 

法在 LexRank的基础上做了改进，利用余弦相似度对边赋予 

权值，生成无向加权图。这两种构建图方法比较简单 ，虽然应 

用广泛，但是仅用余弦相似度衡量节点间的关联度忽略了其 

他可能有效的因素，例如主题信息或语言学知识等。 

针对上述方法的不足，融人多种知识扩展边的权值是十 

分有代表性的改进方法。文献[-33]中，边的构建综合考虑4 

个因素 ：余弦相似性、语义相似性、指代关系、篇章信息，通过 

结合这 4种相关性来决定两个节点之间是否生成一条边。类 

似地，文献／-34]提出了一种包含词汇、句法、语义的3层架构 

来衡量句子间的相关性。 

冗余是 自动文摘领域一直存在的问题之一 ，尤其是在多 

文档文摘中，多篇文档中的相似成分会加剧冗余。聚类可以 

将相似 内容聚集在一起，对聚类簇进行统一处理不仅可以减 

少冗余，也融入了句子间的群组关系。文献[47]提出利用超 

图的概念来构建图(超图是一条边可以连接多个节点的图)。 

该算法首先使用 DBSCAN(Density Based Spatial Clustering 

of Applications with Noise)l_3 ]算法对句子 进行聚类 (DB— 

SCAN算法的优点在于聚类的同时可以剔除一些不满足最小 

数量阈值的噪声簇)，然后根据两条规则生成文本图：首先，同 
一 个聚类簇中的所有句子被一条超边所连接，边的权值为聚 

类簇与整篇文档的余弦相似度；其次，任意两个句子被一条超 

边所连接，超边权值为两个句子的余弦相似度。 

也有一些自动文摘方法根据其他合理的假设进行文本图 

的构建。文献[36]指出一个句子的重要性应从信息代表性和 

独特性这两个方面来衡量，该方法根据句子之间的差异性构 

建边，生成加权无向图。句子间的差异性根据句子的正弦相 

似度以及 WordNet来衡量，如式(9)所示。 

2 

DS(S ，S，)一sin(S ，S，)*∑ ∑dissim(k1，k2) (9) 
1一 l 2。_ l 

其中，S，S，为文档中的任意两个句子，sin(S ，S，)为 S ，S，的 

正弦夹角，dissim(k ，kz)判断 S ，S，中的任意一对单词是否 

在同一棵 WordNet分类树中，取值 0或 t。对于任意两个节 

点 S ，S，，如果 sin(S ，s )大于一定阈值，那么 S ，S，之间就 

构建一条权值为DS(S ，S，)的边；否则节点 S ，S，之间就没 

有边连接。 

(2)单词作为节点。虽然使用句子作为节点更加普遍、直 

接，句子选择也相对简单，但是这种方法忽略了词汇或词组之 

间的高阶相关性，有许多自动文摘工作以词}[作为文本图的 

节点，同样取得了良好的效果。文献[37]提出的 GraphSum 

算法使用频繁项集作为节点。GraphSum首先根据词的共现 

使用Apriori算法发掘项集，选出支持度大于一定阈值的项 

集，即将频繁项集作为图的节点；再利用频繁项集之间的提升 

度作为边的权值来构建图。提升度的值恒大于 0，当提升度 

为 1时，频繁项集之间的提升效果为零，这时两个频繁项集之 

· · 

间没有关系；当提升度位于(O，1)间时，频繁项集之间是负相 

关关系；提 升度大于 1时，频繁项集之间是正相关关 系。 

GraphSum算法同时考虑了频繁项集之间的正负相关关系， 

设立了最大负相关 max—lift和最小正相关 min+lift两个阈 

值。当两个频繁项集之间的提升度位于(O，rr1ax—lift)间或大 

于 min+lift时，在两个频繁项集节点之间建立边，并根据提升 

度对边进行正负的标注，从而构建出有标注的无向无加权图。 

文献[-38]提出文档中的词汇应该分为主题词和非主题 

词，主题词应比非主题词权重更高。该方法根据伯努利模型 

和语义信息理论，通过词的共现得出词汇之间的语义信息量， 

然后将归一化之后的语义信息量作为节点之间边的权值，以 

此生成无向加权图。 

(3)混合成分作为节点。为了在排序中可以融入词汇或 

语义的影响，使得排序结果更精确，许多方法采用混合文本单 

元作为节点构建文本图。文献[39]同时使用句子和单词作为 

节点来构建文本图，但对于单词节点 ，不使用单词本身，而使 

用该单词在 WordNet中的释义作为节点，这样就可以统一句 

子和单词之间相似度的计算。文献[4O]对图排序算法作出了 

基于聚类的改进，方法是先对文档句子做聚类，然后使用句 

子、单词和聚类簇作为节点构建图。文献E41]提出了一种将 

维基百科与图排序结合的方法。该方法首先使用文档句子作 

为查询关键词以获得维基百科的搜索结果；然后抽取出所有 

搜索结果的题目作为该句子映射的概念集合 ；最后将所有句 

子和概念集合分别作为节点来构建二分图，每个句子和其对 

应的概念集合中的每一项之间都生成一条无权重的边。 

3．2．2 图排序 

图排序是整个算法中最为关键的部分。在这一步中，根 

据迭代公式对文本图进行迭代计算直到收敛，就得到每个节 

点的最终权重。本小节从 PageRank变种、HITS变种以及其 

他情况 3个方面介绍图排序过程。 

(1)PageRank变种。LexRank算法r2 ∞]首次将图排序算 

法引入 自动文摘领域。其迭代公式如(10)所示。 

声(“)：鲁+(1--d)∑ (1o) 』 
∈‘ (M)aeg 

其中，“为总数为 N 的节点中的任意一点，P(“)代表节点 “ 

的权值，n (“)为链 向 “的节点集合，deg( )是节点 的出 

度，d为阻尼系数。LexRank由 PageRank启发 而来，从式 

(10)也可看出：LexRank的迭代公式与 PageRank算法的迭 

代公式几乎相同。 

LexRank所使用的文本图是无加权图，对于加权图，需要 

对迭代公式做加权的改进 。使用加权图的 TextRank算法[3 

的迭代公式如式(11)所示 。 

WS(Vi)一(1--d)+ * ∑ —弋竿L WS(vj)(11) 
∈ ， 

可以看到，与 PageRank或 LexRank公式不同的是，Text一 
1 

Rank将原来均分节点权重的 替换为标准化的边权值 

—  一

，这样，节点在传播权重过程中对关联度高的邻近 
oJSk 

EOut(Vj 

节点的贡献更高。GraphSum算法[3 ]使用频繁项集以及频繁 

项集之间的提升度来构建图，且同时考虑了节点间正负相关 

性，其迭代公式也是对 PageRank公式的加权变形，如式(12) 

所示 。 



豫( )： 协 (置e 1 )(12) 

式中，lN J是节点总数，e是连向 N 的边总数，C( )是节点 

M 的出度，d是阻尼系数，C( )代表负相关的出度 。可以 

看到，相较于TextRank，GraphSum算法使用节点间的负相关 

关系进行加权：如果一个节点对其他节点有负的提升度，那么 

这个节 点 对所 有 节点 的 贡献 都 要 被 削弱，削弱 比例 为 

] 

~／，c 。 

文献[42]从基于查询的 自动文摘角度提出了一种 

LexRank算法的变种：Biased-LexRank，该算法将马尔科夫链 

转移到自身的概率进行加权。加权方法是根据先决条件对节 

点赋予基本权值，其迭代公式如式(13)所示。 

LR(“)=d 十(1--d) ∑ LR(口)(13) 

名 ∈耐舌 ( ， 
其中，LR(“)为节点 “的 Biased-LexRank权重，C为文本构建 

的无向图中所有节点，a [“]为与 “相邻的所有节点，w(v， 

)为节点 ，U之间边的权值，6( )为节点 的基础权值，d为 

阻尼系数，用以权衡基础权值和权重传播对最终排序的影响， 

在该文献中虽然以节点“基于查询条件的权值作为b(“)，但 

这种方法有很强的通用性，Biased的意义不只局限于查询，同 

样可以适用于通过其他约束条件得到的权值 。 

(2)HITS变种。基于 HITS算法的变种适用于构建二 

分图的自动文摘方法。例如，文献[41]结合维基百科将句子 

映射为维基百科的概念生成二分图，利用句子与维基百科概 

念之间的相互关联进行迭代排序，迭代公式如式(14)所示。 

； +”一∑ ，z +”一∑ (14) 
∈ J∈M‘ 

其中， ”代表句子 S 的得分， 为与概念 Y 相连的所有句 

子的集合， 代表概念 的得分，M 为与句子 相连的所 

有概念集合，初始设置z} 一1／√ 。此外，该文献还提出了对 

上述方法的扩展，根据标准化的词条点击率对概念与句子之 

间的边赋予权值。迭代公式如式(15)所示。 

”： 磊g =， (15) 
需要注意的是，由于二分图的特性，赋予权重的过程将图 

变为了有向图。其中 gq=P(zi}矗)代表句子 指向概念 

的权重。h ：P(s I )代表概念 指向句子 s 的权重，根据 

贝叶斯公式，计算 P(si f )的公式为： 

I f)： (16) 
』 

其中，P(s )和 P(zj)代表句子和概念的先验权重，如果没有 

额外的知识，可以将其设置为 1／ 和 1／n， 和 分别为句子 

和概念的总数量。 

(3)其他。PageRank或 HITS算法的变种不适用于使用 

混合文本单元作为节点的文本图，但迭代公式的基本思想都 

是相同的：根据节点出度或边权值传播节点权重并利用参数 

均衡不同权重的影响。文献[4O]使用句子、单词和聚类簇作 

为节点来构建图，根据 3种成分之间的权重相互影响关系进 

行迭代排序，迭代公式如式(17)一式(19)所示。 

r(sf)一口1*∑Wsc( ， )*r(q)+岛 *∑wsr( ，Z)* 
，= 1 ￡ 1 

，．( ) (17) 

r(q)一口2*∑w ( ， )*r(ss)+y1 ( ，z)* 

r(t ) (18) 

r(t )一 *∑Wsr( ， )*r(s )+y2*∑ (J|， )*r(ci) 
i= 1 ’= 1 

(19) 

其中，Wsc( ， )为句子与聚类簇之间边的权重，用余弦相似度 

表示，w ( ，z)和 ( ，z)根据单词是否在句子或聚类簇中 

取值 0或 1。 

3．2．3 句子选择 

句子选择是基于图排序自动文摘的最终步骤。这一步 

中，利用节点权重以及节点和句子之间的相关关系，根据相应 

的选择策略选出最终的摘要句子，得到文章摘要。 

(1)直接选择。LexRank算法以句子作为节点来构建图， 

经过图排序计算每个句子在文档中的权重。摘要句子选择过 

程中，通常根据实际需求选择权重排名 top-n的句子或者总 

字数满足一定数量的句子，然后依照句子在原文的顺序组合 

生成最终的摘要 。一般来说 ，大部分基于图排序算法的 自动 

文摘方法都是使用句子作为图节点，因此也都是用这种方法 

直接选择摘要句子。 

(2)去除冗余。除了在图构建阶段利用聚类算法之外，句 

子选择阶段是去除冗余的最佳时机。文献[43]的去冗余方法 

十分有代表性。其做法是：图排序之后只选出一个权重最大 

的句子归入摘要 ，然后将迭代过程中用于计算的邻接矩阵与 

此节点相关的行列设置为 0，最后再次进行图排序，选择下一 

个句子。其减少冗余的思想是：一旦一个句子被选中，那么其 

余的文摘句中与这个句子有信息重叠的概率要降低到最小。 

这种方法的缺点是在减少冗余的同时也去除掉了已选中旬子 

对图排序权重分布的全局影响，在一定程度上削弱了后续文 

摘句子的代表性；重复进行图排序也严重影响了自动文摘系 

统的性能。 

(3)贪心算法。贪心算法不仅可以同时考虑句子多种得 

分的影响，还可以融入冗余削减 ，并且同时适用于普通文摘和 

基于查询的文摘。通常来说，使用贪心算法是句子选择的最 

佳方案，使用单词作为节点的文摘方法也可使用贪心算法将 

图排序结果应用于句子权重的衡量。GraphSum算法[21]利用 

频繁项集作为图的节点 ，在得到频繁项集的权重后利用贪心 

算法的思想选择句子，十分有代表性。该算法定义了两种衡 

量因素来选择文摘句子：句子重要性和覆盖度。句子重要性 

得分用于其所包含的频繁项集权重的标准化和，如式(2O)所 

示 。 

∑ PR 

SR(s )一 一  (20) 

其中，SR(S )代表句子 S 的重要性得分 ，缸代表经过文档预 

处理后的句子s ，∑ PR 表示图中所有被t业包含的节点 
i J 

的权值和， ． 表示图中所有被t业包含的节点的数量。句 

子的覆盖度得分用于衡量句子对图中节点的包含程度，用长 

度等同于图中节点数的一维向量 S 表示。S 的元素为 

1 ( )，数值为 0或 l，表示句子 颤是否包含节点 ni，如式 

(21)所示。 

1flI( )：{ n tjh (21) 
10． otherwise 

GraphSum算法利用贪心算法选择句子的基本步骤是： 

1．定义向量 SC 作为检测摘要包含度的向量，长度等同 

于图中节点数，初始为 0。 
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2．首先选择句子覆盖度最高(向量含 l最多)的句子react_ 

one
—

sentences，再从 DTax
—

one
—

sentences中选择句子重要性最 

高的句子得到SC ，并将句子归入摘要。 

3．将向量 SC 与选择出的摘要句子做逻辑或运算SC = 

SC OR SC (这一步将向量 SC 中表示摘要已包含的节点 

的位设为 1)。 

4．将剩余的所有句子与 SC 的反向量做逻辑与运算 ， 

SG=SCI AND SC 。由于已经有句子节点在步骤 2中被收 

入了摘要，这样就使得 SC 中与这些节点相关的位变为 o，这 

一 步可以使得在接下来的循环中排除已经收入到摘要的句子 

的影响，减少摘要冗余。 

5．重复步骤 2—4，直到 SC 向量全部为 1，即摘要已经包 

含所有节点，就得到了最终的摘要。 

3．3 小结 

从上文对基于图排序算法的自动文摘的介绍可以看出， 

每种自动文摘方法都是一个包含预处理、构建文本图、图排序 

和句子选择等一系列步骤的系统，而每个步骤都是一系列技 

术的集合。已有的系统中：在图的构建方面，除了应用最广泛 

的余弦相似度度量外，基于关联规则挖掘 ]、信息论 等衡 

量文本单元相关性的方法也有所应用，以及利用超图[4 、聚 

类[407、WordNet以及维基百科的方法[36,39,41]也有所应用；在 

图排序方面，现有的系统大多是对 PageRank或 HITS算法基 

于所构建 的文 本 图做 出相应 的改 进，例 如 TextRank和 

GraphSum算法将 PageRank算法的权重传播做了加权改进， 

Biased-LexRankt ]将马尔科夫链转移到自身的概率进行了加 

权，文献[41]从加权 HITS算法中获得启发；也有方法进一步 

扩展了现有的图排序方法，例如文献[39]用全局排序的结果 

对聚类簇做动态更新，然后利用更新过后的聚类簇对句子进 

行重新排序；文献[4O]将文本图中句子间的相互影响扩展为 

句子、单词和聚类簇三者之间的相互影响；在句子选择方面， 

大部分系统利用句子作为节点，在图排序后直接使用 tol~n 

的选择方式，但对于未直接使用句子作为图节点的方法，由于 

获得句子权重排名需要结合图排序结果以及其他多种因素， 

因此基于贪心思想的方法_3 ]使用相当广泛。 

4 发展趋势 

尽管自动文摘技术已经发展了超过 5O年，但是由于新需 

求的出现以及基础技术的革新 ，这仍然是一个充满活力的领 

域，因此基于图排序算法的自动文摘的未来发展趋势也应主 

要包括两个方面：1)由新需求驱动；2)由新技术驱动，改进现 

有的文摘方法或提出新的文摘方法。 

随着网络技术以及 Web2．0的发展，出现了一些专注于 

用户需求或海量数据处理的新的文摘类型：1)基于情绪的摘 

要：Web2．0时代出现了大量诸如博客的高自主性的文本，文 

本单元权重的主观性很强，结合作者情绪生成的摘要才最能 

代表原文的主要内容；2)个性化摘要：不同用户对信息需求的 

程度不同，应根据用户特点生成专属摘要，满足用户个性化的 

需要；3)更新摘要：假设用户已经了解了某一主题或事件的背 

景知识，只需要生成包含这一主题的最新进展的摘要；4)概况 

摘要：根据海量数据，针对某一主题或者实体生成概览性的摘 

要，该摘要应尽可能包括这一主题或实体的所有方面的信息。 
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新的摘要类型带来了新的挑战，基于情绪的摘要需要结合情 

感分析技术；个性化摘要依赖对用户个人信息的合理建模；更 

新摘要需要充分利用已有的摘要信息，确保得到的摘要与已 

有摘要的重叠度最小。新 的摘要类型也带来了新的研究方 

向，针对新的摘要类型已经有一些相关研究。文献[45]使用 

包含用户固定信息以及反馈信息的关键词向量代表用户，通 

过计算用户关键词 向量与文档句子的相关性抽取个性化摘 

要。文献E46]提出了过滤特征的概念，生成更新摘要的过程 

中，利用过滤特征可 以排除已经存在于历史文摘中的内容。 

文献[47]针对时序动态文摘提出了当前文档集与历史文档集 

之间内容差异性的建模方法，这种方法为生成更新摘要提供 

了可行的思路。在基于图排序算法的自动文摘中，可以根据 

不同的新需求，在文本图构建、图排序和句子选择方面做出相 

适应的改进。近年来，DUC&TAC会议的主题任务也由一般 

摘要转向了特定类型的摘要 。需求是 自动文摘技术发展的原 

动力，因此如何改进现有的或提出新的基于图排序的自动文 

摘方法以适应新需求应该是值得深入研究的一大热点。 

文本图的构建是图排序的基础，文本单元之间的相关性 

度量是构建文本图的核心。自然语言处理作为一门蓬勃发展 

的学科，其研究成果层出不穷，为自动文摘研究提供了许多新 

的思路与可借鉴的成果，文本单元之间的相关性度量方面也 

出现了许多最新的研究成果。文献E48]提出了一种基于依存 

句法解析的单词相似性度量方法；文献[49]针对句子相似性 

度量提出了一种基于本体学习和语法规则的混合方法，克服 

了传统的基于概念相似性的方法的鲁棒性不强的问题。聚类 

在基于图排序算法的 自动文摘中应用广泛，文献[5O]提出了 

一 种模糊关系聚类算法，相较于硬聚类，该算法允许聚类单元 

不同程度地属于所有聚类簇 ，在自然语言处理领域，文档的句 

子很可能不只与一个主题相关，因此这种模糊关系聚类算法 

更适合于句子聚类。因此在基于图排序算法的自动文摘中， 

使用新的聚类方法、度量方法等构建文本图或改进现有的构 

图方法应该是该领域的一大趋势。新技术不断涌现，其应用 

应不止局限于文本图的构建，如何将新技术融入图排序或句 

子选择步骤中也是值得深入研究的一大热点。 

结束语 本文对基于图排序算法的自动文摘研究现状进 

行了综述，首先阐述了 自动文摘的基本知识，然后从统计分 

析、主题发掘、篇章关系、机器学习和图模型 5个方面介绍了 

基于抽取的自动文摘所应用的技术，进而阐述 了 PageRank 

和 HITS两种图排序算法，说明了图排序算法的数学原理 ，然 

后从图的构建 、图排序、句子选择 3个方面详细探讨了目前基 

于图排序算法的自动文摘所应用的技术及其发展现状，最后 

探讨了在这一领域未来的发展趋势，受新需求和新技术两个 

方面的驱动，基于图排序的自动文摘方法已经在个性化摘要 、 

基于情感的摘要、基于语义的文本图构建等技术和应用方面 

受到该领域研究者们的广泛关注，并将取得新的研究进展。 
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求，但是对于一个复杂的软件系统来说 ，事实上还是有很多的 

信息并没有完全地表现出来。比如说有关代码的责任人、代 

码修改的最后提交时间等。 

在软件度量信息方面，本文的设计并没有很好地把代码 

耦合等逻辑关系显示出来 ，而耦合关系的可视化也是软件演 

化可视化的重要组成部分 ，将来可以通过交通路线等来展现 

不同类之间的耦合关系。 

在三维布局上 ，由于二维迭代布局分布的局限，如果某些 

代码扩张特别严重 ，动画或许在视觉感受上会很突兀。 

用户的视觉体验会决定用户判断的敏感度，因此界面的 

美观程度也有待提升，使其更符合城市的感官体验。 

5．2 未来的展望 

当前本文的城市模型里还有很多元素并没有被加入使 

用，比如说公路、人，甚至交通情况等。这些元素还可以承载 

更多的软件开发过程中的情况，比如说人在一座大楼里面工 

作 ，可以象征着开发人员在写代码或者修正代码等，这些比喻 

需要更精巧的思考，以获得最真实的效果和更好的用户体验。 

在维度的设计上，还有很多其他可视化元素没有被使用， 

比如海拔 、颜色饱和度、透明度等。这些元素可以用来表达更 

多的度量信息。例如，透明度可以表示最后更改时间，颜色饱 

和度可以表示开发人数量，海拔可以用来表述一个类或者包 

是否是核心算法的类或包等 。 

另外，布局上也可以突破二维的限制，通过架设立交桥等 

其他设想来表现更好的逻辑耦合关系连接，让整个设计既能 

符合人的社会认知，又能更好、更丰富地表现系统内部的各种 

信息等。 

可视化工具已经成为当前软件维护开发的重要组成部 

分 ，而将抽象的软件系统结构比拟成用户所熟悉的现实环境 

的具体形象 ，可以更好地提升用户体验，让一些抽象的特征更 

加直观，从而使软件管理者更好地掌握关键信息，快速做出正 

确的决策。相信随着设计 的进一步完善，它一定能为开发人 

员提供更大的帮助。 

结束语 本文通过对软件开发过程进行建模并使用三维 

动画做演示，将抽象的软件开发过程对应成城市的发展过程， 

使管理者更好地获得软件开发过程的反馈，从而提高了软件 

开发效率，确保了软件开发质量。 
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