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基于文本事件网络自动摘要的抽取方法 
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摘 要 将文本按事件方式进行表示，把事件作为基本语义单元来构建事件本体。根据事件间的关系构建事件网络 

有向图能较好地表达文本的语义信息及事件 间的关系重要程度。利用 PAGERANK算法测算事件网络图中各节点 

对应事件的重要度并进行排序，按事件发生的时间顺序，输出事件对应的原语句作为摘要。实验结果表明，基于事件 

网络 的文本 自动文摘方法抽取 出的摘要 效果较 好 。 
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YANG Jun-hui ’。 LIU Zong—tian LIU Wei SU Xiao-ying 

(School of Computer Engineering and Science，Shanghai University，Shanghai 200072，China) 
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Abstract Text was expressed by the means of event，and event ontology was built by using event as the basic semantic 

unit．According to the relationship between events，we built event network direct diagram which can express more se— 

mantic information of the text and describe the importance of relationship between events．The importance degree of 

event of the event network corresponding to each node was calculated and ranked by using the PAGERANK algorithm． 

According to the time sequence of events，event corresponding primitives were exported as abstract．The experimental 

results show that automatic summary based on the event network method has better performance． 
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1 引言 

自动摘要技术从 2O世纪 5O年代开始兴起，最初是以统 

计学为支撑，依靠文章 中的词频、位置等信息为文章生成摘 

要，主要适用于格式较为规范的技术文档[1]。自动摘要技术 

的本质是信息的挖掘和信息的浓缩，是实现 自然语言理解的 

重要标志之一，对 自动摘要技术的研究有助于理解 自然语言 

文本，获取知识模型。 

近年来，随着自动文摘研究的深入，研究者们不断提出各 

种方法。其中，I in等人_2 在 1999年提出另一种摘要方法。 

在这种方法中，他们假设文章中用于摘要抽取的各种特征是 

相互关联的，并使用了决策树 (decision trees)而不是贝叶斯 

分类模型对句子打分，将抽取得分最高的部分句子作为文章 

摘要 。 

Chang—jin Jiang等[3 通过识别组合词和段落聚类实现中 

文 自动摘要。首先根据词或短语的频率、词性、位置和长度计 

算它们的权重 ，在此基础上计算句子的权值；然后将相邻的段 

落依据相似度聚到相同类或不同类中；最后根据类中句子的 

权值选择摘要句组成摘要。 

Pei—ying等[4]提出了一种基于句子聚类和抽取的 自动摘 

要方法。首先对文本中的句子依据语义距离进行聚类 ；然后 

用基于多特征融合的方法计算类中每个句子的权重 ；最后通 

过一定规则抽取句子组成摘要。 

Munesh Chandra等l5 提出一种基于统计学方法的 自动 

文摘，在统计学的基础上采用 kmixture概率模型建立特征词 

的权重值、识别词之间的语义关系，对提取特征词对应的句子 

根据权重排名确定摘要。 

Erkan~6]提出了基于图进行文本处理的方法，将文本划分 

为句子集合 ，构造以句子为顶点的图，利用图计算句子的显著 

度(salience)，并根据显著度抽取句子。 

以上学者所提出的方法在实验过程 中均具有一定的效 

果 ，但方法以获取词或语句的特征为主，这种方法虽然容易实 

现 ，但缺乏对词与词之间语义关联的考虑 ，使得对篇幅较长的 

文档所生成的摘要难以覆盖文章的主要内容，容易形成大量 

的冗余 。另一种方法是基于图模型的方法 ，这种方法之所以 

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， 

也即文本的全局信息，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 
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鲁棒性 ，同时它通常不需要预先设定任何参数。但 Erkan所 

提出的基于图模型的方法只考虑了句子与句子之间的上下文 

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 

高的语句的重要程度。 

美 国佛罗里达州大学的 ZwaanE ]将每个单句等同为一个 

“事件”。在 ACE评测会议中，“事件”_8]被描述为一个动作的 

发生或状态的变化。一些学者开始认识到以事件作为知识的 

基本单元更能反映客观世界知识的运动性实质，并将其用于 

文本的自动摘要及事件本体的研究。 

刘茂福等[。]提出一种基于事件项语义图聚类的多文档摘 

要方法，即将文档中的动词和动名词看成事件项，然后对事件 

项进行聚类，最后通过抽取包含代表事件项的句子生成摘要 。 

韩永峰等l_10]提出基于事件抽取的网络新闻多文档 自动 

摘要的方法，通过二元分类器辨析出文本中的事件和非事件； 

然后通过聚类将文档原来以段落或句子为单位的物理划分转 

化为以事件为单位的内容逻辑划分 ，最后通过主旨事件抽取、 

排序及润色生成摘要。 

SS GeE“ 提出基于 SNMF的句子聚类算法并通过加权 

图模型考虑句子之间的关系对语句进行排序，最终形成摘要。 

Peter ThwaitesE 提出构建事件链图(CEG)作为一种辅 

助的图形化模型的分析表示事件的因果贝叶斯网络问题。 

ZhongE” 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 ，阐述事件影响关系识别文本集合中重要事件 

的方法。 

综上所述，尽管已有学者提出以事件为单元勾画文档的 

内容，甚至通过外部语义资源获取的事件项语义关系，并通过 
一 定的方法实现文档的 自动摘要，但这些方法多数是以事件 

与事件间相关程度作为判断句子重要程度的主要因素。有的 

文献虽然提到以段落或句子为单位事件，计算单位事件到中 

心事件的距离的长短来确定抽取主旨事件 ，但还是没有考虑 

事件间的关联在事件的发生过程中的作用。 

本文在常用方法研究文本摘要的基础上，结合对事件的 

定义和形式化表示，提出了将文本按事件方式进行表示，把事 

件作为基本语义单元，并根据事件问的关系构建有向的事件 

网络，采用有向图模型的方法反映文本事件之间的结构关系， 

较好地表达文本的语义信息，弥补词频特征刻画的不足之处。 

利用 PAGERANK测算各节点对应的事件 的度来表现事件 

间的关系重要程度并进行排序后，按事件发生的时间顺序 ，输 

出事件对应的原语句作为摘要。最后，通过实验证明了以事 

件间存在的关系为基础构建事件网络的文本 自动文摘方法所 

抽取出的摘要质量更高。 

2 事件及事件网络相关概念定义 

定义 1 事件(Event)，指在特定 时间和环境下发生 的， 

由若干角色参与的，表现出一些动作特征的一件事情_1 。 

事件由六元组 E一(0，A，T，V，P，L)表示 ，定义为一个六 

元组结构。其中，事件六元组中的元素称为事件要素 ，分别表 

示对象、动作 、时间、环境、断言、语言表现。 

事件类(Event Class)，指具有共同特征的事件的集合 ，用 

EC表示： 

EC一(E，C ，C2，⋯ ，C6) (1) 

其中，E是事件 的集合，称为事件类的外延；0，A，T，V，P，L 

称为事件类的内涵，分别是 E中的每个事件在对应要素上具 

有的共同特性的集合。 

定义 2(事件本体) 事件本体是共享的、客观存在的事 

件类系统模型的明确的形式化规范说明，表示为 EO。事件 

本体 的逻辑结构可定义为一个三元结构 EO：一{ECS，R， 

Rules}，其中ECS(事件类集合)是所有事件类的集合；R(事 

件类之间的关系集合)包括事件类之间的分类关系和非分类 

关系，分类关系可构成事件类的层次，非分类关系上标明关系 

种类名，如图 1所示。 

图 1 突发事件本体模型(部分) 

定义 3(事件间的非分类关系) 

(1)组成关系。如果一个整体 e可以分解为若干子件 e 

(i∈[1，n])，则称它们之间具有组成关系，称事件 e 是事件e 

的组成部分，表示为 RI(e ，ez)。 

(2)因果关系。事件 e 的发生导致了事件 ez的发生，发 

生的概率大于给定的阈值，则称两事件间具有因果关系，表示 

为 RCE(e1，e2)。 

(3)跟随关系。在一定时间段内，事件 ez可能跟随事件 

e 之后而发生，跟随发生的概率大于给定的阈值，则称两事 

件间具有跟随关系，表示为 RF(e ，ez)。 

(4)并发关系。在一定长度的时间段内，事件 e 和事件 

ez同时或先后发生 ，同时或先后发生 的概率大于给定的阈 

值，则称两事件间具有并发关系，表示为 RC(e ，ez)。 

定义 4(事件相似度) 指事件 的相似程度，通常用区间 

[O，1]之间的值来表示。 

设事件集合存在任意两个事件 e 和e，，根据事件要素对 

应的相似度计算事件的相似度，则有： 
6 

SIM(e ，ej)一∑WkS(P ，P )，k一(0，口，t， ，P，Z) (2) 
k— l 

其中，SIM(e ，ei)是指 e ，ej之间的相似度，e 表示事件 e 的 

第 k个要素，e 表示事件 e，的第 k个要素， 表示事件各要 

素在计算事件相似度时的权重 ，∑ 一1，事件相似度的权重 

介于[o，1]。显然e ，ei之间的相似度的区间是[O，1]，也就是 

说，两事件可能完全相同，也可能毫无关系。0(或低于某一定 

义的阈值)表示两个事件完全不相似，1表示两个事件完全相 

似，即是同一个事件 。 

为更为准确地测算文本事件中的相似度，考虑文本描述 

前后语句时会出现省略成份的现象，从而导致文本中的部分 

事件的要素不能清楚地表达，如“一辆宁夏半挂车与同向等候 

放行的一辆小型客车相撞并起火燃烧。”前后出现 3个事件触 

发词“相撞”、“起火”、“燃烧”，但文本仅完整描述事件“相撞” 

的要素，两事件“起火”、“燃烧”事件并未完整描述它们的要 

素，仅描述了动作要素。为此，先将要素描述不完整的事件按 
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事件的定义对进行事件要素的补全。并对事件要素对应的词 

汇结合同义词林判断事件间对应要素的相似性，如果是同义 

词(死伤与伤亡)，就认为相似度定义为 1；如果存在相互关系 

(火灾与起火)就似为相近，其相似度定义为 0．5等。根据事 

件要素在 文本 的地位，将 设定 为 W =0．5，毗 一0．3， 

w3 5．6—0．1。通过实验观察 ，当事件相似度 SIM(e ，ej)≥ 

0．7时，可以认为( )是相似的。 

定义 5(事件网络) 事件网络是指一组包含一系列事件 

结点及相连边的有向图的集合，结点表示事件，边表示事件间 

的关系。事件间存在关系的采用单向边表示，事件相似度高 

的事件间用有向双向边表示。形式化表示为： 

GRE一[Events，Ls，w] (3) 

Events：{el，e2，e3，⋯ ，e } (4) 

Ls：{( ，e2，l(el，e2))，(Pl，e"l(el，e3))⋯(e ，ej， 

l(e ，ej))} (5) 

W—l(e ，ej)，W∈l 0，1 l (6) 

其中，ORE是事件网络。 

Events表示事件集合 ，节点集合 N一{e ，ez，⋯，e }中的 

每个节点 e 代表一个事件特征， 为整个图结构的节点个数。 

Ls表示事件间的关系集合，在有向边的集合E一{．．·，如， 

⋯ }中，每条有向边 l ( ，J一1，2，⋯，n，且 i≠j)代表两个邻接 

节点 e 和e，对应的事件间的各类关系。 

表示单位事件同其它事件的链接关系度，即 z(e ，ej) 

的值 ，用区间[O，1]之间的值来表示，且∑l(e ，ej)一1。 
f— J 

3 事件网络的构建 

为构建事件间的关系，先在已标注语料文本 D中抽取出 

事件、事件要素，根据构建的事件本体抽取事件问的关系，得 

到文本 D的事件集合E一{e ，ez，⋯，e ，ej，⋯，e }；并在此基 

础上构建事件网络，构建步骤如下。 

①初始化节点集合 Nd一{}、有向边集合 一{}； 

②依次将文本 D的事件集合E(D)一{e ，ez，⋯，e ，ej， 
⋯ ，e }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 N 一{n1，r／2，⋯，n ，nj，⋯，n }； 

③在节点集合 Nd中取节点 n 作为事件网络的任意节 

点，并在节点集合 M 中依次查找与 n 相关联的节点 n，，节 

点 和 ，间具有组成、因果及跟随关系的则添加一条有 向 

关系边一 ，对发生伴随关系的则添加有向关系边 ==!； 
v U 

④在节点集合 中任取节点n ，依次遍历集合 M 中其 

它节点 n ，计算它们对应的事件特征 e 和 e 的相似度，如果 

相似度大于等于阈值(这里阈值设定为0．7)，则在n 和n 之 

间添加两条相向的有向边= ； 

⑤根据③和④可 以从而得到有 向图集合 E(D)一{．．·， 

e ⋯)，从而得到文本 D的事件网络有向图。 

下面列举事件网络的实例说明事件问的关系，文本摘 自 

http：／news．ifeng．corn／mainland／detail
一

2014
—

03／25／3511 

0264
— 0．shtml，即“包茂高速黔江段发生一起交通事故”。文 

本包含 4个段落，8个句子，28个事件。使用 CEC标注工具 

对文本 D进行事件标注，并利用本文的方法得到文本 D的事 

件网络有向图，包含 28个节点，88条有向边。通过 NetDraw 

将文本可视化，每个节点使用事件及其动作要素进行标识，通 

过节点间带箭头的线表示事件间的关系，如图2所示。 
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图 2 事件网络有向图 

4 基于事件主题抽取形成摘要 

为获取文本摘要 ，在对文本中的事件的重要度进行排序 

后需将文本事件全部串联起来，最终生成摘要。由于文本对 

整个事件的描述时往往会以相似的语言描述同一事件，因此 

在获取事件的重要度时，需先根据文本中事件的关系及事件 

的相似度构建事件网络有 向图，再分别计算出事件网络有向 

图中各节点的重要程度并排序，将重要程度最高的事件称为 

主题事件。 

图 3为抽象化的事件网络表示模型。 

图3 事件网络模型 

从图 3可以看出，事件与事件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条边链人，表示当前 

事件的发生影响 K个其它事件，同受 N个其它事件的影响。 

因此我们可将节点间的链入与链出边通过矩阵的方式来表示 

事件间的关系。 

厂z 

w —

l e2 l(e1，e2) ●
● 

●  

l(e ，e2) 

P” 

P 

其中，l(e ，ei)表示节点 e 指向e，方向的一条边。如果该边 

存在 ，则∑l(e ，ej)一l；否则 l(e ，ej)一O。 
￡= l 

事件的重要程度采用经典 PAGERANKc“]算法对基于 

事件相似图的事件进行排序，图中每个节点的度计算公式为： 

R( )一 ∑ R(ej)／L(P，)4-(1--d)／n，d∈Eo，13 (7) 
iEL e ) 

其中，e ，ei是事件图中的任意节点，R(e )表示事件 e 的重要 

度，R(ej)表示事件 ej的重要度。L(e )表示连接线指向 e 的 

集合(导致 e 出现的事件总数)，L(e，)表示 ，连接线指向别 

的事件 e ( ∈71)的个数(由 e，导致 e 的事件总数)。n是图 

中节点数(相关联的事件个数)；d是参数，为一个衰减因子， 

又称为阻尼系数[O，1]，通常取d=0．85。 



 

主题事件排序是生成摘要的重要环节。如果顺序不当， 

会降低摘要本身的质量和可靠性。因此主题事件排序应按照 

事件的重要程度及发展过程进行排序。应在重要程度排序基 

础上按照事件的发展过程进行排序，对于无法比较时间，但属 

于同一文档且重要程度相同的主题事件按照其出现的先后顺 

序排序。最后逐步删除排序好的语句集合中对信息贡献最小 

的句子，直到剩余的句子长度之和达到目标文摘长度。 

5 实验结果与分析 

5．1 实验数据及评价性能分析 

在实验中，本文从 CEC语料库的 5个事件类中各随机抽 

取共 203篇文本语料 ，经过分句、词性标注、事件关系项抽取 

等预处理后，每类文档集的事件项数 目以及具有关系的事件 

项数 目的统计如表 1所列。 

表 1 CEC语料数据统计表(个) 

目前 ，自动摘要的评价方法通常采用内部评价(Intrinsic) 

和外部评价(Extrinsic)。两种评价方法都有各 自的优势和劣 

势，其中内部评价方法简单、容易实现，但主观性太强．夕 部评 

价方法较为客观，适用于大规模地对多个摘要系统进行综合 

评价，但资源消耗大，且评价具有一定局限性。 

自动摘要的本质是信息的抽取和压缩，主要采用召回率 

R(Recal1)、准确率 P(Precision)和调和平均值 F(F-Measure) 

3个指标对 自动摘要系统进行内部评价。 

摘要召回率反映摘要对原文主题信息的覆盖程度 ，是对 

评价摘要质量的一个重要标准。摘要召回率 R定义为： 

R—I32nYl／I．32I*100 

摘要准确率反映摘要表现原文主题信息的准确程度。摘 

要准确率 P定义为： 

P—l nYI／lY1*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 实验结果 

为了验证本文 自动摘要方法的有效性 ，选取近期国内外 

的文档自动摘要研究方法同本文方法进行实验对比。 

方法一：首先 ，以单句作为事件的基本抽取单位，通过二 

元分类器辨析 出事件句和非事件句；然后，通过对事件句聚 

类 ，得到同一主题文档集中所包含的不同事件集合，完成事件 

抽取 。 

方法二：首先利用滑窗方法抽取主题词，构建空间向量并 

生成无向图；然后基于向量空间模型计算边权重；最后利用文 

档句相似度矩阵的权重模型对文档句权重进行建模与计算， 

依据压缩比得到文档的主题旬，完成事件抽取。 

方法三 ：提取单个句子局部属性和句子间的全局属性。 

句子局部可以被认为是在每个句子的意义的词群，而全局属 

性可以看成所有文档中的句子之间的关系。对这两个属性组 

合进行排名和提取句子。 

实验中，先用本文方法对每个实验语料生成一个摘要，将 

本文生成的摘要与方法一、二、三生成的摘要对 比，计算上面 

3个指标的值。实验结果如表 2所列。 

表 2 本文实验结果与其他方法研究结果的比较 

由表 2中不同方法下不同语料生成摘要对比可看出，本 

文提出的方法在生成摘要的召回率、准确率和调和平均值上 

略高于其它类别(tg可能是本实验的语料多数局限于突发事 

件类)。 

结束语 针对含有大量事件的突发事件的叙事类文档， 

本文根据事件间的相互关系构建事件关系有向图网络 ，带有 

向图的关系网络不仅清晰地理解事件发展趋势，还能根据事 

件网络有向图勾画出事件之间的关联性 ，运用经典 PAGER— 

ANK计算各节点的相对重要度 ，从而得到各子事件在整个事 

件的重要程度，并在事件的重要程度排序基础上按照事件的 

发展先后进行排序。最后逐步删除排序好的语句集合中对信 

息贡献最小的句子，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好地概括出文本的主要内容。 
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