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基于改进的 TextRank的 自动摘要提取方法 
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摘 要 经典的TextRank算法在文档的自动摘要提取时往往只考虑了句子节点间的相似性，而忽略了文档的篇章 

结构及句子的上下文信息。针对这些问题，结合中文文本的结构特点，提 出一种改进后的 iTextRank算法，通过将标 

题、段落、特殊句子、句子位置和长度等信息引入到TextRank网络图的构造中，给出改进后的句子相似度计算方法及 

权重调整因子，并将其应用于中文文本的 自动摘要提取，同时分析 了算法的时间复杂度。最后，实验证明 iTextRank 

比经典的 TextRank方法具有更高的准确率和更低的召回率。 
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Abstract The canonical TextRank usually only considers the similarity between sentences in the processes of automatic 

summarization and neglects the information of text structures and sentence contexts．To overcome these disadvantages， 

we proposed an improved method on the basis of TextRank，called iTextRank，by incorporating the structure in{orma— 

tion of Chinese texts．iTextRank takes some important contexts and semantic inform ation into consideration，including 

titles，paragraphs，special sentences，positions and lengths of sentences，when building the network diagram of TextRank， 

computing the similarities of sentences and adjusting the weights of the nodes．We also applied iTextRank into the auto— 

matic summarization of Chinese texts and  analyzed its time complexities．Finally，some experiments were done．The re— 

sults prove that iTextRank has higher accuracy rate and lower recall rate compared with canonical TextRank． 

Keywords Chinese texts，Automatic summarization extraction，TextRank，Article discourse，Unsupervised learning 

methods 

1 引言 

近年来，不少学者针对汉语 的特点对中文文本的 自动摘 

要提取展开了相关的研究。例如，文献[1]提出一种基于篇章 

结构的中文 Web文档 自动摘要技术，主要通过篇章结构分 

析 、词语权重计算、关键词提取并统计句子的权重等方式生成 

摘要，但没有考虑句子间的关系。文献[2]提出一种基于回归 

模型的句子相似度计算方法 ，重点考虑了词语的前后位置信 

息 ，但忽略句子与标题的关系、句子的位置以及特殊句子等信 

息。文献[3]提出一种基于LexRank改进算法的自动摘要系 

统 ，考虑了指示性词语特征 、句子长度及位置信息，但没有考 

虑标题和特殊句子等。文献[4，5]采用有监督的机器学习方 

法，并将熵和相关度等性质作为句子的特征来选择文档的摘 

要 。其中，文献[4]主要基于线性回归和 ELM 回归(Extreme 

Learning Machine)，而 文 献 [5]主 要 基 于 LDA (Latent 

Dirichlet Allocation)模型和主题模型。这两者均采用有监督 

的学习方法，准确率较高，但容易受训练样本的影响，而且领 

域通用性较差 ，不适合用于海量文本的摘要提取。 

TextRank算法[6]是 Mihalcea和 Tarau于 2004年在研究 自 

动摘要提取过程所提 出来的，主要是借鉴 Google公 司Page- 

Rank~法的思路 ，将句子间的相似关系看成是一种推荐或投 

票关系，由此构建 TextRank网络图，并通过迭代计算至收敛来 

得到句子的权重值。在此基础上，文献[7-9]将TextRank应用 

于信息的检索，其中文献[7，8]根据一定窗口内词项的共现信 

息构建无权的TextRank网络图，而文献[9]则进一步利用词 

项间的共现频率作为边的权重来构建加权网络。文献[1O一 

12]将TextRank应用于关键词的提取，其中文献[1O]主要考 

虑了词与词之间、句子与句子之间、词与句子之间等文章结构 

信息 ，文献[11]主要考虑词频、词性和词语间的语义关系等信 

息，而文献[12]则通过引入社会化标签 Tag的方式来调整 

TextRank词项图中边的权重，并用于计算词项的重要度。上 

述研究主要是在词频的基础上利用各种关联度计算方法(如 

互信息、Pearson’S 统计量、Dice系数等)计算词项间的关 

联度 ，并构建相应的无权或加权 TextRank网络图，不适合直 
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接应用于句子，也没有考虑标题、段落、特殊句子、句子位置和 

长度等信息。而这些信息在有监督的学习方法中往往起到重 

要的作用。 

本文在上述研究的基础上结合篇章结构及句子的上下文 

信息对经典的 TextRank算法进行改进 ，并将研究结果应用于 

中文文本的自动摘要提取。本文第 2节介绍经典的TextRank 

算法；第 3节构建以句子为单位的加权 TextRank网络图；第 

4节提出改进后的 iTextRank算法 ；第 5节通过实验对 iTex— 

tRank进行验证 和分析；最后是总结并 给出下一 步的工作 

方向。 

2 经典的TextRank算法 

经典的TextRank算法是在 Google公司 PageRank算法 

的启发下，利用投票的原理让每一个节点为它的邻居节点投 

赞成票，票的权重取决于节点本身的票数。这是一个“先有鸡 

还是先有蛋”的悖论。TextRank算法借鉴 了 PageRank的做 

法，采用矩阵迭代收敛的方式解决 了这个悖论。在 TextRank 

算法中，由节点及节点间的链接关系可构成一个无向的网络 

图。 

假设 一{V1，V2，⋯， }是由 个元素 Vi(14 ≤ )所 

构成的集合。以V中各个 为节点并以节点间的相似关系 

为边可构成一个无向的 TextRank网络 图G一(V，E，W)，其 

中E ×V为节点间各个边的非空有限集合，记为 E一 

{( ，Vj){ ∈、厂̂ V ∈V  ̂f∈W  ̂ ，≠0)；W一{∞fj l1≤ 

≤ ̂ 14 ≤ }为边上的权重集合 ， 为节点 与 间边 

的权重值 ，可通过各种距离相似度计算 函数(如欧 氏距离、 

Jaccard或余弦函数等)计算所得。 

由图 G=(V，E， )可得到节点间的一个 × 的相似度 

矩阵SD × ： 

f ⋯ ] 
SD．× 一l i ‘． i l (1) 【 

， ⋯ 让  J 
显然，S 为一个对称矩阵，即节点 对 的贡献度 

和V 对 的贡献度是一样的，其对角线上元素的值均为 1。 

根据给定的G及相应的相似度矩阵SD × 可迭代计算各 

个节点的权重，具体的权重计算如式(2)所示 ： 

WS(VI)一 + * ∑ — WS(Vj) (2) 
‘ 

vk∈老‘ )wjk 

其中，WS( )是节点 的权重值(称为 PR值)，d是阻尼系 

数，一般设置为0．85。In(Vi)代表指向 的节点集合，Out 

(Vi)代表 所指向的节点集合 ，lOu t( )l是集合 Out(vj) 

中元素的个数。 

式(2)的左边表示 的权重，右侧的求和表示每个相邻 

节点对本节点的贡献程度。求和的分子 表示两个节点 

和 间的相似程度，分母为一个加权和 ，WS(vj)代表上一 

次迭代后节点V，的权重值。 

由于计算节点的权重时又需要用到节点本身的权重，因此 

需要进行迭代计算。假设每个节点的权重初始值均为1／『 l， 

即B。一(1／IVl，⋯，1／lV{) ，则一般经过若干次迭代计算后 

可收敛 ： 

B ： SD．× ·B 一1 (3) 

PageRank算法中证明了式(3)中的迭代计算方式在满足 
一 些合适的条件时最终会收敛。因此，当两次迭代 的结果 Bj 

和B 差别非常小并接近于零时停止迭代计算，此时算法结 

束，并最终可得到包含各个节点权重值的向量。H．P．Luhn 

在文献E133中指出在阙值为0．0001的情况下，一般经过2o～ 

3O次就可以到达收敛。根据权重值的大小进行倒排序就可 

得到相应的排名。 

3 文本的TextRank网络图构造 

3．1 文本预处理及特征选择 

给定一段中文文本，将每一个句子作为一个窗口进行分 

词可得到该句子的各个特征项。由于这些特征项的维数非常 

高，存在许多对摘要提取无用的特征，因此一方面利用停用词 

表去掉对这些无用的词，并进行敏感词的过滤；另一方面，根 

据 Zipf法则(也称幂集定律)合理地删除大量的低频词，降低 

特征空间的维数。为减少冗余度和提高效果 ，还可以采取特 

征词相关性分析、聚类 、同义词和近义词归并等策略。有些词 

语虽然字面表示不同，但含义相同。例如“计算机”、“电脑”、 

“Computer”、“PC机”虽属于不同的词语，但却表达相同含义， 

在词频统计时应将其作为一个词条进行处理。图 1给出中文 

文本的特征词预处理流程。 

叫 



行规范化，并用词频对数 的形式代替 TF-IDF中的词频。以 

E 为例 ，其具体的特征词评估函数的定义如下： 

WS(keys)一 

lg(￡ns+1)×lg 

(1g( 1)Xlg ) 。 “  

(4) 

其中，N为分词工具中词典所包含的特征词的总数，N ，为 

keyj在N 中出现的次数。 

根据计算结果对特征词进行排序，并取前若干个特征词 

就可得到文档对应的关键词列表。在实际应用中可根据文本 

的长度调整相应的特征词数量阈值。 

3．2 Textl~nk网络图 

给定各个句子的特征向量空间，可以通过各种距离相似 

度计算函数(如欧氏距离、Jaccard或余弦函数等)计算句子间 

的相似度。这里采用余弦相似度函数： 

一

P ·P也 

wlj— II P Il·ll l_ 

∑ WS(num )×WS(nU~ljm) 
一 — —— ——— — L ；! !———————————— —．———————————————————————————— 一  

V／ 姜 w5( ) √ 曩 ( “ ) l≤p≤̂ V l≤ ≤̂ ‘ 
其中，·为向量点积。 

由矩阵 × 与式(5)可得到另一个矩阵 S × ： 

S × 一Dn×̂DT×̂ 

议  1 ⋯  

(5) 

(6) 

其中，SD． 为句子间的相似度矩阵，权值 wq表示句子 P 与 

P，间的相似度。显然，SD．× 为一个对称矩阵，且其对角线上 

元素的值均为 1。 

以D中各句子 只 为节点并以句子间的相似关系为边并 

以句子间的相似度为边的权值可构成一个无 向的加权Text— 

Rank网络图，其中各节点的权重计算： 

ws(P )一 +d* ∑ —1 L ws(P，) (7) 
‘Pi)

Pk∈老( )‘ 

设每个节点的权重初始值均为1／}Dl，即&一EW1Dl，⋯， 

1／lD1] ，则经过若干次迭代计算后可收敛： 

B 一SD × ·Br_1 (8) 

收敛后的B 包含了各个句子节点的权重值。根据值的 

大小进行倒排序可得到相应的句子重要性排名。再选择一定 

数量～(1≤N≤JD})的句子，并结合它们在文本中的先后顺 

序进行组织就可构成该文本的摘要。在实际应用中，可利用一 

些统计信息来确定 N的值。例如，根据语料库统计分析摘要 

句子数量与文本句子数量间的比例以确定合适的N值，或者 

直接简单地取文本句子总数的一定比例作为摘要句子的数量。 

SD10×10一Dlo×86D1o×86T： 
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例 i 表 1是一段关于 PageRank原理的介绍文本。以 

句号作为窗口结束的标志，整个文本共包含 1O句，每一段均 

为 5句，按其先后顺序分别用 A1、A2、A3、A4、A5和 B1、B2、 

B3、B4、B5表示。 

表 1 PageRank介绍 

标题 Google公司的PageRank原理介绍 

通过对由超过50000万个变量和2O亿个词汇组成的方程进行计 

算，PageRank能够对网页的重要性做出客观评价。PageRank并 

不计算直接链接的数量，它是将从网页 A指向网页 B的链接解 

释为由网页 A对网页B所投的一票 这样，PageRank会根据网 

页B所牧到的投票数量来评估该网页的重要性。此外，Page- 

Rank还会评估每个投票网页的重要性，因为某些重要网页的投 

票被认为具有较高的价值，这样，它所链接的网页就能获得较高 

的价值。这就是PageRank的核心思想，当然 PageRank算法的 

实际实现土要复杂很多。 
但是问题又来了，计算其他网页PageRank的值需要用到网页本 

” 身的PageRank值，而其他网页的PageRank值反过来又影响本 

网页的PageRank的值，这不就成了一个先有鸡还是先有蛋的问 

题了吗?Google的两个创始人拉里．佩奇(Larry Page)和谢耳 

盖．布林(SergeyBrin)把这个问题变成一个二维矩阵相乘的问 

题，并且用迭代的方法解决 了这个问题。他们先假定所有网页的 

排名是相同的，并且根据这个初始值，算出各个网页的第一次迭 

代的排名，然后再根据第一次迭代排名算出第二次的排名。他们 

两人从理论上证明了不论初始值如何选取，这种算法都将能够保 

证网页排名的估计值能够收敛到它们就有的真实值。值得一提 

的是，这种算法的执行是完全没有任何人工干预的 

标题：Google／公司／PageRank／原理／介绍 

正文：超 过／50000万／变 量／20亿／词 汇／组成／方程／进行／计 

算／，／PageRank／~够／网页／重要性／做 出／客观／评价／。Page- 

Rank／计算／直接／链接／数量／，网页／A／指 向／网页／B／链接／解 

释／为由／网页／A／网页／B／投／票／。PageRank／网页／B／收到／投 

票／数量／评估／网页／A／重要性／。PageRank／评估／每个／投票／ 

网页／重要性，／重要／网页／投票／认为／具有／高／价值／，链接／网 

⋯  
页／获得／高／价 值／PageRank／核心／思想／，PageRank／算法／实 

；  际／实现／复杂／。 

问题／，计算／网页／PageRank／值／需要／网 ／PageRank／~／，网 

页／PageRank／值／影 响／网 页／PageRank／值／，成／一 个／先／鸡／ 

先／蛋／问题／。Google／两／创始人／拉里／佩奇／LarryPage／谢耳／ 

盖／布林／SergeyBrin／问题／变成／一个／维／矩阵／相乘／问题／，迭 

代／方法／解决／问题／。先／假定／所有／网页／排名／相 同／，初始 

值／，算／网页／第一／次／迭代／排名／，再／第一／次／迭代／排名／。 

算，镍二f墩f榷名f诵f人，理论，证啦f镯始值f逸取『'这融，算法f 

能够／保证／网页／排名／。估计／值／能够／收敛／真实／值／ 值得 
一 提的是／，这种／算法／执行／完全／人工／干预／。 

由表 1可得到一个 10×86的矩阵 D 。×86： 

D10×86 

A1×1 

i 

A5×1 

B1×1 

； 

B5×1 

Al×86 

； 

A5x86 

B1×86 

i 

B5×86 

k1．1 ⋯ k1,86 

k1o
．
1 ⋯ 尼lo．86 

利用式(7)可得到相应的矩阵 SD 。 ： 

1．000 0．247 0．377 0．269 0．158 0．283 0．000 0．069 0．160 0．000 

0．247 1．000 0．595 0．502 0．104 0．435 0．000 0．182 0．140 0．000 

0．377 0．595 1．000 0．596 0．191 0．456 0．000 0．167 0．129 0．000 

0．269 0．502 0．596 1．000 0．114 0．362 0．000 0．149 0．115 0．000 

0．158 0．104 0．191 0．114 1．000 0．319 0．000 0．000 0．067 0．120 

0．283 0．435 0．456 0．362 0．319 1．000 0．161 0．175 0．322 0．000 

0．000 0．000 0．000 0．000 0．000 0．161 1．000 0．101 0．00039 0．000 

0．069 0．182 0．167 0．149 0．000 0．175 0．101 1．000 0．207 0．000 

0．160 0．140 0．129 0．115 0．067 0．322 0．039 0．207 1．000 0．161 

0．000 0．000 0．000 0．000 0．120 0．000 0．000 0．000 0．161 1．000 



 

图 2以 A1和 B1为例给出它们与其它各节点 的 Text 

Rank网络图。 

Al Bl 

图 2 A1和 B1到其它节点的TextRank网络图 

设各个句子的初始权重值为 Bo一[1／10，⋯，1／10]。以 

A1为例根据式(7)对其权重进行第一次计算 ： 

ws(A1)== + o．85×
，

．
∈
E 

，
， 

— —  

× 1  

‘Pk∈ ‘尸7’ 

第一次迭代计算的结果为 ws(A1)≈0．086。经过 12次 

迭代可得到稳定值 ws(A1)≈O．101。类似地 ，可计算得到其 

他节点的权重值。经过 16次迭代计算至收敛，并得到最终矩 

阵：Bl6一Vo．101，0．136，0．153，0．130，0．078，0．162，0．032， 

0．077，0．098，0．032]。 

取 3个句子作为摘要句子(即第 2、3和 6句)，最终可得 

到摘要，如表 2所列。 

表 2 PageRank介绍的摘要提取结果 

PageRank并不计算直接链接的数量，它是将从网页A指向网页 

B的链接解释为 由网页 A对网页 B所投的一票。这样，Page- 

Rank会根据网页B所收到的投票数量来评估该 网页的重要性。 

摘要 但是19题又来了，计算其他网页PageRank的值需要用到网页本 

身的PageRank值，而其他 网页的 PageRank值反过来又影响本 

网页的PageRank的值，这不就成了一个先有鸡还是先有蛋的问 

题 了吗? 

4 基于改进 TextRank算法的自动摘要提取 

4．1 改进 TextRank算法 

第 2节 中的经典 TextRank算法只考 虑句子间的相似 

度，而忽略以下信息。 

(1)句子与标题之间的相似度 

从文章结构来说 ，标题是文章的概括和总结，出现在标题 

中的词也很有可能是特征词。文章中的句子与标题的相似度 

越高，说明这个句子越能表达文章的主要内容，那么它被抽取 

成摘要的可能性越大。因此，可考虑通过计算句子与标题的 

相似度来调整该句的权重。为了区别正文中的句子 P ，将标 

题句子记为 P0，其特征词向量表示为P。一[ 。 一，k。 ]T，这 

里的 是扩展后包含标题及句子的特征词的数量。 

句子与标题的相似度可分两个方面考虑 ： 

1)计算各个句子与标题句子间的相似度，相似度越高的 

则权重越高，反之则越低。 

在 TextRank算法中，经过多次迭代计算后每个句子的 

重要性趋于稳定，且这个稳定值与初始值无关 ，而只与其它句 

子对本句子的贡献度有关。这意味着简单地通过某种策略 

(比如对某些句子节点指定更多的权重)来分配初始权值以改 

变计算结果是无意义的。因此，可考虑利用标题 Po与各个 

句子 P 间的相似度对最终收敛后的B 中的句子节点的权重 

进行调整。 

若标题与句子的特征词完全相同，即其相似度为 1，则该 

句子的最终权重再放大 2倍 ；若完全不同，则保持原权重。具 

体计算公式如下 ： 

p ， ． p—  

tWSi=1+sire( ，Poh )一1+ ‘9) 

由式(9)可得到相应的向量 TD． 一[tws 一，tws ] 。 

2)各个句子中的特征词是否在标题中也同时出现。若特 

征词在标题出现，则提升其词频的权重；否则 ，保持其词频的 

权重不变。具体的计算公式如下。 

V 1≤ ≤，2．V 1≤ ≤ ．if P0．k0，≠OAP ．k ≠O then 

P“k 一P ．k ×1．2 else Pf．k“一P ．k (10) 

(2)特殊段落中的句子位置 

美国 RE．Baxendale的研究结果_1 ]显示：人工摘要中选 

取段首句作为摘要的比例为 85 ，选取段尾句作为摘要的比 

例为 7 。美国康奈尔大学的 G．Salton就是以此为思路提出 

了寻找文章的中心段落作为摘要核心的思想 ]。基于此 ，可 

根据段落及段落中旬子的位置进行加权 ，对首段中越靠前的 

句子给予越大的权重提升，末段中越靠后的句子给予越小的 

权重提升。考虑到收敛后 的权重矩阵 B 仍按句子的先后顺 

序排序，因此可根据句子的位置设置相应的权重调整向量。 

假设首段中包含 S个句子，未段包含 r个句子，则对 B 

中句子的权重调整可以通过转移矩阵 FP 一[pwl，⋯， 

夕 ，⋯，pw．一r_1，⋯，户 ] 实现。FP ×1中前 S个 pw(14 

≤ )的值采用依次递减的方式，而后 r个句子采用依次递增 

的方式 。具体的计算公式为 

1+e1) 

+( 一 

1≤ ≤s 

，2+ 卜  ≤ (11) 

else 

其中，e，和 ez均为调整阈值。例如，假设 e 一8 一0．2，s—r一 

3，对于 P1、P2和 ，计算结果分别为(取小数点后 3位)：加n— 

1．200，抛 一1．133，姗 一1．067。类似地，可计算后 3句并得 

到相应的值为：姗  2—1．067， 一1—1．133，户 一1．200。最 

终可得到向量 FP 一[1．200，⋯，1．133，1．067，⋯，1．067， 

1．133，1．200] 。 

通过矩阵相乘 B 一 B ·FP 就可根据句子的位置对 

最终的权重进行相应的调整。 

(3)关键句子的处理 

由于中文文章的特点是以句号为结束标志 ，因此如果一 

个句子 自成一段 ，那么这个段落往往起着“承上启下”或者“过 

渡句”的作用。另外，文章中可能有一些小标题 ，也是 自成一 

段的。这些段落一般具有高概括性、精炼性的特点，符合摘要 

本身的要求 ，故有更大的可能性作为摘要的一部分。 

对此类句子可以给予更大的权重，处理方法类似于前面 

对首段和末段句子的权重提升。但这里需要对此类句子进行 

筛选，因为文章中往往也有一些无意义的短句子(一般字数小 

于或等于 6)自成一段，这些句子就没有提升权重的必要。具 

体计算过程如下。 

①输入：句子集合 P一[P1，P2，⋯，P ]，输出：Bi。 

②计算： 

for(int k一0；k<n；k++){ 

if isSection(Pk)then{／／判断 Pk是否为段落 

／／句子字数大于 6，则更新关键句的权重 

if count(Pk)~ 6 then{Bi[k]一1．1×BiEk]；)) 

· 4 ． 



 

(4)特殊句子权重的传递 

在 TextRank算法中，句子的重要程度是由句子本身所 

得到的其它句子的“投票”数量和质量决定的。对于特殊句子 

而言，其本身权重得到提升后，将更大的权重传递给与其相关 

的句子(即提升此相关句子得到的投票质量)，则会使晟终的 

计算结果更加精准。因此，对首段句子、末段句子、关键句子 

(以下统称为特殊句子)进行标记，并放大这些句子传递出去 

的权重 ，使与之关联的句子获得更大的权值 。 

由式(7)知 ，既表示句子 P 和 P，的相似度，同时也表 

示 PJ给予P 的权重大小。对于特殊句子 P ，可根据特殊句 

子的重要程度确定一个大于 1的系数 a用于放大相似度性矩 

阵SD 中第 i行的值。在 TextRank算法中，句子两两之间 

都是有关系的，因此对所有句子放大同样的权重是无意义的。 

这里取一个阈值 0．25作为界限来放大权重 ，即使得原本与特 

殊句子有更大相似性的句子获得更大的权值。具体计算过程 

如下。 

①输入：数组 key[L]，用于记录特殊句子的位置。 

输出：SD．× 。 

②计算： 

for(int i一0；i< L；i+4-){ 

for(int J—o；j<n；j++){／／处理矩阵 SDn× 的第 i行 

／／若原相似度大于 0．25，则放大 a倍 

if SDn× Ei，j]>O．25{SD．× Fi，j]一sDn× [i，j]×a；)}) 

(5)句子长度过滤 

考虑一个句子是否作为摘要候选句时，该句子的长度也 

应作为一个考虑条件 ，过长或过短的句子都不应该作为生成 

摘要的候选句。例如，对于经过预处理后不包含基本特征词 

的句子就可以直接忽略。 

4．2 算法实现 

结合图 3，iTextRank的具体实现及计算过程如下。 

句子特征向量 

句子长度过滤 I I 标题特征向IP。 

计算各句子与标题的相似度 

提升sD 中的词频权重 

特殊段落的处理 

特殊句子权熏的传递 

迭代计算至收敛B 

句子最终权重调 

整矩阵TD l 

根据Ⅱ l调整矩阵Bi 

根据段落及句子位置FP I 

调整矩阵Bi 

根据矩阵B；输出最 

终摘要 

图 3 iTextRank算法的基本流程 

1．根据文档 D构造各个句子的特征词向量 P ，并进行句 

子的长度过滤。 

2．得到特征词词频矩阵 。 

3．得到标题的向量矩阵Po一[愚。 一，k ，] ，并分别计算 

各句子与标题的相似度。 

3．1由式(9)得到向量 TD． 1一Etws ”，tWS ] 。 

3．2由式(10)调整矩阵 × 。 

4．根据式(7)及矩阵 计算各句子间的相似度，并得 

到矩阵 SD ×̈ 。 

5．根据 S 构建基本的 TextRank网络图 G。 

6．特殊段落的处理和特殊句子权重的传递，更新 S × 。 
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7．更新图 G，并得到新的 TextRank图 G ，在 G 上运行 

iTextRank算法获得节点的收敛值矩阵 最。 

8．由式(11)得到矩阵 FP 。 

9．依次根据 TD．× 和 F × 调整矩阵 鼠。 

1o．输出句子重要度排序结果 P ，并根据句子的先后顺 

序生成最终的摘要 D 。 

4．3 时间复杂度分析 

下面分析 iTextRank算法的时间复杂度。 

(1)文本特征词预处理 

给定一段中文文本，假设共有 个句子，全文共有 h个特 

征词(以下所有计算步骤均以 和h为例)，即最终得到特征 

词词频矩阵 × 。这个过程主要的时间复杂度为 7"1(n)： 

O( ×^)。 

(2)初步计算相似度矩阵 S × 

需要计算句子两两之间的相似度，主要循环为 ： 

for(int i=0；i<n；i++) 

for(int j—i+1；j<n；j++) 

calculate(Pi， )； 

其中，calculate()函数利用余弦函数计算两个句子相似度，时 

间复杂度为 O(1)。这个过程总 的时间复杂度为 7"2(；r／)： 

O(n。)。 

(3)特殊段落、关键句子权重的传递 

将标记的特殊段落、关键句子进行权重传递，更新相似度 

矩阵的值。假设这些句子的数量为 k(尼< )，则时间复杂度 

为 7"3( )一0(惫×n)。 

(4)迭代计算，获得节点的收敛值向量 目 

假设迭代次数为 t，并根据式(7)计算每个句子节点的权 

重 ，总的时间复杂度为 7"4( )一O(tX )。 

(5)调整最终节点权重矩阵 B 

主要包括以下 3种情况： 

1)与标题有相似度的句子，即矩阵相乘 B ·TD．× ； 

2)特殊段落中的句子位置，即 B ·FP ； 

3)关键句子的处理。 

由于每一步的时间复杂度均为常量级别，因此总时间复 

杂度为 Ts(，z)一0(1)。 

综上所述，总时间复杂度为 T T1( )+T2( )+T3( )+ 

T4( )+ (n)一0(n×^)+0( )+0(愚× )+0(t×n )+ 

0(1)一0( )。 

显然，与经典 的 TextRank算法相比较，iTextRank的时 

间复杂度并没有明显的提升。 

5 实验 

由于目前在中文摘要提取方面缺乏权威的评测样本，为 

了验证 iTextRank的效果，本节设计了两个实验。实验一以 

百度百家上包含摘要的文章为样本，通过平均准确率、平均召 

回率和 F值对 比分析 iTextRank与 TextRank的效果。实验 

二将 iTextRank与某在线摘要提取系统进行对比。 

5．1 实验一 ：与 TextRank的比较 

首先通过网络爬虫从百度百家网站 中抓取了若干篇文 

章，其中每篇文章都已包含文章作者 自行提取的摘要。实验 

的目的是分别利用TextRank和iTextRank算法对文章的摘 

要进行提取，然后结合文章原有的摘要对比和分析它们的效 



果。为了方便比较，实验过程中对文章的标题、摘要和正文进 

行了预处理，剔除一些摘要内容过短或摘要内容不是从原文 

中提取的文章。以句号为窗口结束的标志，每篇文章可划分 

为若干个句子 ，其中最短的文章有 15句，最长的文章有 226 

句，平均长度为 46．5句，摘要 的长度从 1到 4个句子不等。 

最终共取 3600篇文章作为本实验的语料。具体统计信息如 

图 4所示 。 

文章长度统计 摘要长度统计 

图4 样本数据中文章及摘要长度统计图 

将两种算法提取的摘要与原文章摘要进行比较，并计算 

平均准确率、平均召回率和平均F值。 

口 j 

(1)平均准确率 P： L ； 

!墨0 』 

(2)召回率 R一三L ； 

(3)平均 F值一 。 

其中，五表示用算法提取出来的第i篇的句子集， 表示第i 

篇文章 自带摘要形成 的句子集，N 为文章 总数，这里 N一 

3600。 

iTextRank中部分主要参数的值设置的如表 3所列。 

表 3 rrextRank算法中的部分参数设置 

参数名称 参数值 

阻尼系数d 

阈值 e1和 2 

特殊句子系数a 

d=o．85 

1= O．5，e2一O．1 

a= 1．1 

实验结果如表 4所列(其中每一列 a／b分别对应着iText— 

Rank／TextRank的值)。 

表4 iTextRank和TextRank的实验结果 

分析表4结果可知，iTextRank算法比TextRank算法具 

有更高的准确率和 F值，以及更低的召回率，这意味着 iTex- 

tRank继承了TextRank无监督学习不需要依赖于外部的知 

识库或特定的语料库的优点，在不显著增加计算量的同时，抽 

取效果要好于后者 ，能够更加接近人工选取的结果。另外，通 

过人工观察可知 ，原文章中自带摘要均直接来 自于文章中的 

第一段，且以第一句为主，而 iTextRank摘要的句子分布较为 

均匀，具有较好的覆盖率，而且同时也说明 iTextRank算法考 

虑特殊段落中句子的位置等信息是合理的。 

5．2 实验二：与某在线自动摘要系统的比较 

本实验主要是将 iTextRank算法与某在线 自动摘要系统 

(智呈科技：http：／／as．zhichengtech．corn)进行比较。 

5．2．1 对例 1的分析 

以前面例 1中的 PageRank介绍为测试样本，利用该在 

线摘要系统和 iTextRank分别提取相同句数 的摘要，具体结 

果如表 5所列 。 

表 5 例 1的摘要提取结果 

从表 5的结果来看 ，两者所提取出来的摘要句子均能较 

好地描述文章的主题思想和中心内容。由于只有一个测试样 

本，当只取一句话时由于两者计算的部分依据不同，因此所挑 

选的句子不同。当取两句话及以上时，均存在部分重叠的句 

子，这意味着两者均能较好地识别文本中的关键句子。而且 ， 

从结果来看，iTextRank提取出来的摘要句子间的相关性更 

好一些 ，而且具有更好的概括性和可理解性 。 

5．2．2 基于新闻语料库的比较 

首先随机地在百度新闻、新浪新闻、人 民网、环球时报摘 

取部分文章以及标题作为本实验的语料 ，然后对比分析该在 

线摘要系统和 iTextRank的提取效果 。 

为了便于计算，这里共取 3600篇文章，其文章长度及占 

比的统计情况如图5所示。 

文章长度统计 

图 5 文章长度及占比统计 

利用该在线摘要系统对样本数据 D={Di}(1≤ ≤3600) 
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中的每一篇文章 进行处理，均选取 3个句子作为文章摘 

要，并记为 oAbstract 。接着利用 iTextRank算法提取 出 Di 

指定句子数的摘要 ，记为 iAbstract 。比较两者重叠的部分， 

分成以下 3种情况： 

① iAbstract NoAbstract ≥1； 

② iAbstract N oabstract ≥2； 

③ iAbstract N oAbstract ≥3，即 oAbstract iAbstract 。 

为了便于比较，定义覆盖率 ：T=m／N，其中 m为 

stract 中符合某种情况的文章数，N为总文章数。在本实验 

中，N=36O0。 

本实验中所有文章的平均句子数约为 43．53，我们认为 

排名在前 15名的句子具有较好的代表性，因此在实验 中取 

15为阈值来计算覆盖率。实验结果如表 6所列。 

表 6 3种情况下的覆盖率统计(Vo) 

对应的曲线图如图 6所示。 

一 至步包畚一句 + 至少包耆再宵 十 全疆盖 

， 一 |_ ·_ H 丁 

／ ．tt 
f ／  ／  

‘ 

—  

一  

暑害暑暑暑暑 害善墨詈置墨萎蓄 
詈 

iTextRank摘要长度 

图 6 3种情况 下的覆 盖率 

从表 6和图 6可以看出，假设在线 自动摘要系统的摘要 

句子数为 1，若 iTextRank的摘要也 只取 1句，则覆盖率为 

33．33 ；若取2句，则覆盖率为 63．89 ，之后随句子数的覆 

盖率增加不断地提高。这意味着由 iTextRank算法和该在线 

自动摘要系统得到的中心句子具有较高的吻合度。另一方 

面，3种情况下得到的覆盖率随着 iTextRank选取句子的增 

加呈平稳上升的趋势 ，说明 iTextRank算法具有较好的稳定 

性 。 

结束语 自动摘要是自然语言理解及文本挖掘中的一个 

研究重点和研究热点。本文在经典 TextRank算法的基础 

上，将标题、段落、特殊句子、句子位置和长度等信息引入到 

TextRank网络图的构造中，即突出传统基于词频统计特征的 

优势，又结合有监督学习方法中的上下文及语义信息，本方法 

具有计算速度快 、适应性强、易于实现和适合于大规模的文本 
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摘要提取等优点。 

下一步的工作将尝试把上述研究扩展到关键词提取及多 

文档自动摘要提取中，并结合主题思想提高摘要提取的准确 

率 。 
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由图 1O可知在查询较优的已有算法中，MCL算法的查 

询效率比网络划分算法高 15．26％，在节点数量较低情况 

MCL算法几乎与SPB算法相当，在节点数量增多时MCL算 

法比SPB算法效率高15．65 。由此可见，MCL算法适用于 

大规模的路网，尤其能在节点数量多的网络突显优势。图 l1 

以W-US数据集进行研究，显示的是在空间路网中节点的边 

数与查询效率之间的关系。 

苣 

智 
靶 

稍 

謦罔中边的数量(n) 

图 11 路网中的边数与查询效率的关系 

从图中可以发现边的数量并不影响MCL算法的效率。 

结束语 本文提出了一种基于虚拟路径和 MCL格思想 

的查询算法，结合 ECT树，达到了快速查询的 目的，是查询效 

率高，所花的存储空间少。利用该算法能够实现快速查询的 

目的，特别是在大规模的城市路网中查询的高效性尤为显著。 

在此之前学者们所提出的算法的复杂度都是依赖城市路网节 

点的规模 ，而本算法的时间复杂度只与两点之间虚拟路径所 

经过的 MCL格有关 ，因此省去了很多不需要扫描的节点，从 

而提升了算法的效率。下一步的工作就是如何在 KNN查询 

中应用本算法。 
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