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一种基于 Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图和马尔科夫
随机游走模型的多文本情感摘要框架

康世泽，马　宏，黄瑞阳
（国家数字交换系统工程技术研究中心，河南郑州 ４５０００２）

　　摘　要：　针对在线文本情感摘要生成问题，本文提出了一种基于Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图和马尔科夫随机游走模型的情感摘
要框架．首先，该框架将原始文本转化为Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图，并利用其挖掘出文本中的特征词，这些特征词可以用来对原始文
本的句子进行分类；其次本文在基于聚类的条件马尔科夫随机游走模型的基础上增加了情感层，改进后的模型可以判

断同一聚类中各句子的情感倾向是否具有代表性并结合情感和聚类信息对句子进行排序．实验结果表明，本文提出的
方法与基准算法相比在ＲＯＵＧＥ（ＲｅｃａｌｌＯｒｉｅｎｔｅｄＵｎｄｅｒｓｔｕｄｙｆｏｒＧｉｓｔｉｎｇＥｖａｌｕａｔｉｏｎ）值上具有明显提高．
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１　引言
　　互联网上蕴含大量针对不同评价对象的在线评
论文本．相同的评价对象属于同一个领域，而同一领
域中评价对象的各种属性都称为该领域的特征．可以
利用情感摘要对在线评论文本进行理解，情感摘要旨

在从关于某一特定领域的包含观点的文本集中抽取

一系列可以传达原文主要情感倾向和观点的句子组

成摘要［１，２］．已有的大部分关于情感摘要的工作都集
中在给某个领域特征预测情感倾向［３，４］或为该领域的

各个特征评定等级上［５，６］．这些类型的摘要虽然也能

提供一定的信息量，但当用户想要了解某个领域的各

种特征细节时，就必须阅读大量关于该特征的高度冗

余的句子．因此，为了帮助用户进一步理解与各个领
域特征相关的信息，有必要生成一种基于特征的简洁

情感摘要．
与传统的抽取式多文本摘要［７］相比，基于特征的

多文本情感摘要主要面临两个挑战，一是需要识别出

领域文本集中的特征词［８，９］．一组关于某特定领域的文
本集通常会包含大量关于该领域的特征词，因此需要

一种有效的方法对蕴含其中的特征词进行识别．基于
特征的情感摘要面对的另一个挑战就是需要判断所抽
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取的关于某一领域特征的句子的情感倾向是否具有代

表性，因为一些“垃圾”评论的情感倾向会与主流的情

感倾向相悖［１］．因此需要一种有效的判断句子的情感
倾向是否具有代表性的方法．

识别文本中特征词的工作通常是与对特征词的情

感极性分析同时进行的，使用特征级别的情感分析方

法进行特征识别取得了较好的效果，但是这些方法普

遍工作量较大［１０］，而本文的主要工作还是侧重于摘要

生成，因此本文在识别特征词时略去了情感分析的工

作，采用了Ｇａｎｅｓａｎ和Ｚｈａｉ等［１１］提出的Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图来进
行特征识别．Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图用单词来表示每个节点的同时
使用有向边来表示句子．Ｇａｎｅｓａｎ和 Ｚｈａｉ等在 Ｏｐｉｎｏｓｉｓ
图的基础上构建了可以生成摘要的Ｏｐｉｎｏｓｉｓ框架，本文
没有使用 Ｏｐｉｎｏｓｉｓ框架生成摘要，而是采用 Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图
来挖掘文本集中较短的路径作为特征词．当原文本集
是关于某一特定领域的语料时，为了识别出文本集中

只和该领域相关的特征词，本文将该领域与其它领域

的语料进行对比，将几个领域语料中共同频繁出现的

特征词去除，从而使保留下的特征词具有更好的领域

相关性．
为了判断所抽取的关于某一特征的句子的情感倾

向是否具有代表性，本文将每个句子的情感倾向都作

为一个元素加入到句子的词向量中作为一个附加的元

素，并提出了基于情感和聚类的条件马尔科夫随机游

走模型，该模型同时融合句子的聚类、情感信息对句子

进行排序．马尔科夫模型之前已被成功应用于多文本
摘要［１２］，它通过构建表明句间关系的有向图并利用特

定的图排序算法对句子进行排序．本文在ｗａｎ［１２］构建的
两层马尔科夫随机游走模型的基础之上加入了情感层

使其可以生成情感摘要．

２　相关工作

２１　Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图
２１１　Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图简介

算法１概述了构建Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图的步骤．从一组文本
集中所有的句子入手，将这些句子定义为 Ｚ＝｛ｚｉ｝

ｎ
ｉ＝１，

其中每个ｚｉ代表一个包含词性标注标签的句子．每个 ｚｉ
∈Ｚ又被细分成了一组词单元，其中每个单元 ｗｊ包含
一个单词和单词所对应的词性标签（例如｛ｓｅｒｖｉｃｅ：ｎｎ｝，
｛ｇｏｏｄ：ａｄｊ｝）．每个单元 ｗｊ形成 Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图中的一个节
点ｖｊ，ｗｊ是该节点的标签．同时，由于每个节点仅包含一
个单词，该节点使用句子标识（ＳＩＤ）来记录它所在句子
的编号和它在该句子中所出现位置的编号（ＰＩＤ）．因此
每个节点会携带一个位置参考信息组（ＰＲＩ），该信息组
是由表示节点位置信息的｛ＳＩＤ：ＰＩＤ｝元组对组成的列
表．一个句子的原始结构是利用有向边记录的．

算法１　Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图生成算法

输入：句子集合Ｚ＝｛ｚｉ｝ｎｉ＝１
输出：Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）
０　ｆｏｒｉ＝１：ｎ
１　　ｗ←Ｔｏｋｅｎｉｚｅ（ｚｉ）
２　　ｓｅｎｔ－ｓｉｚｅ←ＳｉｚｅＯｆ（ｗ）
３　　ｆｏｒｊ＝１：ｓｅｎｔ－ｓｉｚｅ
４　　　ＬＡＢＥＬ←ｗｊ
５　　　ＰＩＤ←ｊ
６　　　ＰＩＤ←ｊ
７　　　ｉｆＥｘｉｓｔｓＮｏｄｅ（Ｇ，ＬＡＢＥＬ）
８　　　　ｖｊ←ＧｅｔＥｘｉｓｔｉｎｇＮｏｄｅ（Ｇ，ＬＡＢＥＬ）
９　　　　ＰＲＩｖｊ←ＰＲＩｖｊ∪（ＳＩＤ，ＰＩＤ）

１０　　　ｅｌｓｅ
１１　　　　ｖｊ←ＣｒｅａｔｅＮｅｗＮｏｄｅ（Ｇ，ＬＡＢＥＬ）
１２　　　　ＰＲＩｖｊ←（ＳＩＤ，ＰＩＤ）

１３　　　ｅｎｄｉｆ
１４　　　ｉｆｎｏｔＥｘｉｓｔｉｎｇＥｄｇｅ（ｖｊ←ｖｊ－１，Ｇ）
１５　　　　ＡｄｄＥｄｇｅ（ｖｊ←ｖｊ－１，Ｇ）
１６　　　ｅｎｄｉｆ
１７　　ｅｎｄｆｏｒ
１８　ｅｎｄｆｏｒ

２１２　利用Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图计算路径冗余性
定义（路径冗余性）　冗余就是重复的意思，路径Ｒ

的路径冗余性 ｒ（ｑ，ｓ）是被该路径覆盖的重叠句子个
数，某个路径的冗余性越高说明该路径越具有代表性，

ｒ（ｑ，ｓ）＝ｎｑ∩ｎｑ＋１…∩ｎｓ （１）
其中ｎｉ＝ＰＲＩｖｉ，∩是两组 ＳＩＤｓ的交集，并且要求两组
ＳＩＤｓ对应的ＰＩＤｓ的差距小于参数σｇａｐ，σｇａｐ满足σｇａｐ＞０

路径冗余性表明在路径的每个点有多少句子在

阐明相似的内容，而参数 σｇａｐ控制着在挖掘冗余时允
许的最大差距．因此，对于一个位于 ｖｑ和 ｖｒ之间的常
规路径 Ｒ，在（ＰＩＤｖｒＲ－ＰＩＤｑＲ）≤σｇａｐ时会被视为一个有
效的交集．

图１表示一个基于四个中文句子的Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图．如
图１所示，红线所连接的三个词构成一个突显路径．所
谓的突显路径就是路径冗余度相对其它路径较高的子

路径．

３　总体框架
　　本文所提出框架的总体流程如下图２所示，框架
首先将文本集合转化为 Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图，再利用 Ｏｐｉｎｏｓｉｓ
图挖掘出特征标签对句子进行聚类，最终利用本文提

出的基于情感和聚类的条件马尔科夫随机游走模型

（ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＣｌｕｓｔｅｒＣＭＲＷ）结合聚类和情感因素生成
摘要．

６００３
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３．１　特征标签挖掘
挖掘特征标签是受 ｔｗｉｔｔｅｒ中ｈａｓｈｔａｇ的启发，ｈａｓｈ

ｔａｇ是以符号“＃”开头置于关键字或短语前方的标签，
ｔｗｉｔｔｅｒ将这些 ｈａｓｈｔａｇ作为粗粒度的主题对 ｔｗｅｅｔ进行
分类．基于类似的思想，本文利用 Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图挖掘出文
本中涉及的高频词语作为特征标签来对文本进行

分类．
经过中文分词后大多数可以表达某个含义的中文

短语都不会超过三个词，因此本文限制特征标签中所

包含的词语个数不超过３个．为了挖掘出原文本集中的
特征标签，首先应将原文转化为 Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图，之后设定
阈值σ并将σｇａｐ设置为２从Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图中挖掘出所有路
径长度不超过３并且路径冗余性值大于 σ的路径作为
特征标签存入特征标签集合 Ｈ１＝｛（ｈ１，ｗ１），（ｈ２，ｗ２），
…，（ｈｎ，ｗｎ）｝中，其中 ｈｉ为特征标签，ｗｉ为该标签的路
径冗余度值也是它的权重．注意，如果一条长度超过３
的路径其冗余性值也超过了σ，则该路径内部长度不超
过３的子路径也不要加入到 Ｈ１中，因为其子路径不一
定具有独立的含义．

挖掘出的初始特征标签集合Ｈ１去除停用词后集合
内大致可以分为领域特征词和非领域特征词，本文为

了将两种特征词加以区分设置了参考语料．
本文使用从亚马逊中文网收集的２０个主题的中文

产品评论，当使用其中一种主题的产品评论作为语料

集时，将其它主题的语料分别作为参照，几个主题都涉

及到的高路径冗余度值的特征标签可以视为非领域特

征词，例如如果几个主题都使用了网络用语“伤不起”，

该标签就可以视为非领域特征词．最终本文在 Ｈ１集合
中仅保留了领域相关性强的特征词从而生成了最终的

集合Ｈ．
３１１　特征标签聚类

Ｈ中可能包含一些内容相似的标签，将它们归为一类
可以提高句子分类的准确性并降低生成摘要的复杂度．

为了将Ｈ中的特征标签聚类，首先按照算法２的
方法生成一个初始类：

算法２　初始类生成算法

输入：Ｈ＝｛（ｈ１，ｗ１），（ｈ２，ｗ２），…，（ｈｎ，ｗｎ）｝
输出：Ｃ１＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｍ｝（ｍ为初始类的个数）
０　Ｃ１＝｛ｈ１｝
１　ｆｏｒｈｉｉｎＨ
２　　ｉｆ对于Ｃ１中的任意ｃｉ有ｓｉｍ（ｈｉ，ｃｉ）＜σ２（σ２为本文设置的相

似度阈值）

３　　　Ｃ１＝Ｃ１＋｛ｈｉ｝
４　　ｅｎｄ
５　ｅｎｄ

之后使用Ｋｍｅａｎｓ算法对特征标签进行聚类，其描
述如下：

首先将Ｃ１中的标签作为聚类中心，之后将 Ｈ中的
每个标签划入和其最近的聚类中心所在的那一类，前

提是该标签和聚类中心的相似度值大于阈值 σ２，相似
度采用如式（２）所示的余弦测度计算，其中 ｈｉ和 ｃｊ分
别ｈｉ为 ｃｊ和的词向量．聚类完毕后重新计算选择各个
类的新聚类中心，重复迭代数次直到聚类中心不再改

变为止．如果某个标签和 Ｃ１中的所有聚类中心相似度
值都小于阈值，则将其单独作为一类．

ｓｉｍ（ｈｉ，ｃｊ）＝ｃｏｓｉｎｅ（ｈｉ，ｃｊ） （２）
最终可以将Ｈ中的标签聚类得到特征类标签集合Ｃ，

对于Ｃ中的任一类，其权重为类中各标签权重的均值．
３１２　句子聚类

对于包含特征词的句子，当其中包含了多个特征

词时将句子归入权重最大的领域特征词代表的那一特

征类中．
至此，所有包含特征词的句子都被划入了特征类

当中，这些特征类将作为３２中本文所提出 Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ＣｌｕｓｔｅｒＣＭＲＷ模型的最上层．
３２　摘要生成：基于情感和聚类的条件马尔科夫随

机游走模型（ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＣｌｕｓｔｅｒＣＭＲＷ）
为了同时融入特征聚类信息、句间关系以及情感

信息，本文在Ｗａｎ［１２］提出的基于聚类的条件马尔科夫
随机游走模型（ＣｌｕｓｔｅｒＣＭＲＷ）的基础上融入了情感信
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息提出了基于情感和聚类的条件马尔科夫随机游走模

型（ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＣｌｕｓｔｅｒＣＭＲＷ）．该模型如图３所示，中间
的一层为传统的表示句间关系的马尔科夫随机游走模

型，最下面的一层表示各个句子的情感极性，最上面的

一层表示特征类．上层与中层的虚线表示句子和其所
在类的相互影响．

最终该三层图模型可以表示为 Ｇ ＝〈Ｖｓ，Ｖｄ，Ｖｃ，
Ｅｓｓ，Ｅｓｃ〉，其中Ｖｓ＝Ｖ＝｛ｖｉ｝是句子组，Ｖｃ＝Ｃ＝｛ｃｊ｝是特
征聚类组，Ｖｄ＝Ｄ＝｛ｐｊ｝是情感极性组，其中任一句子的
情感极性ｐｊ＝｛－１，０，１｝（－１代表消极，０代表中性，１
代表积极）将乘以一个情感极性影响因子θ融入到其对
应句子的词向量ｖｉ中作为单独的一项．Ｅｓｓ＝Ｅ＝｛ｅｉｊ｜ｖｉ，
ｖｊ∈Ｖｓ｝表示所有句子之间的链接，Ｅｓｃ＝｛ｅｉｊ｜ｖ∈Ｖｓ，ｃｊ∈
Ｖｃａｎｄｃｊ＝ｃｌｕｓ（ｖｉ）｝表示一个句子和其所在类之间的
关联．ｃｌｕｓ（ｖｉ）表示包含句子ｖｉ的类，π（ｃｌｕｓ（ｖｉ））∈［０，
１］表示类 ｃｌｕｓ（ｖｉ）在文本集 Ｄ中的重要性，让 ω（ｖｉ，
ｃｌｕｓ（ｖｉ））∈［０，１］表示句子 ｖｉ和其所在类之间的关联
强度．ｓｐ（ｖｉ）表示句子ｖｉ的情感极性．

当把聚类情感信息都融入后句子ｖｉ到句子 ｖｊ的过
渡概率可以表示如下：

ｐ（ｉ→ｊ｜ｃｌｕｓ（ｖｉ），ｃｌｕｓ（ｖｊ），ｓｐ（ｖｉ），ｓｐ（ｖｊ））

＝

ｆ（ｉ→ｊ｜ｃｌｕｓ（ｖｉ），ｃｌｕｓ（ｖｊ），ｓｐ（ｖｉ），ｓｐ（ｖｊ））

∑
｜Ｖ｜

ｋ＝１
ｆ（ｉ→ｋ｜ｃｌｕｓ（ｖｉ），ｃｌｕｓ（ｖｋ），ｓｐ（ｖｉ），ｓｐ（ｖｊ））

，ｉｆ∑ｆ≠０
０，












ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

＝

ｆ（ｉθ→ｊθ｜ｃｌｕｓ（ｖθｉ），ｃｌｕｓ（ｖ
θ
ｊ））

∑
｜Ｖ｜

ｋ＝１
ｆ（ｉθ→ｋθ｜ｃｌｕｓ（ｖθｉ），ｃｌｕｓ（ｖ

θ
ｋ））

，ｉｆ∑ｆ≠０

０，
{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（３）
ｆ（ｉ→ｊ｜ｃｌｕｓ（ｖｉ），ｃｌｕｓ（ｖｊ））表示句子 ｖｉ和句子 ｖｊ之

间在考虑包含两个句子情感聚类情况下的吸引权重．
ｆ（ｉθ→ｊθ｜ｃｌｕｓ（ｖθｉ），ｃｌｕｓ（ｖ

θ
ｊ））表示将情感因素融入了句

子的词向量中．利用Ｗａｎ的方法线性结合原类（ｆ（ｉθ→
ｊθ｜ｃｌｕｓ（ｖθｉ）））和目标类（ｆ（ｉ

θ→ｊθ｜ｃｌｕｓ（ｖθｊ）））的吸引权
重来计算条件吸引权重如下：

ｆ（ｉθ→ｊθ｜ｃｌｕｓ（ｖθｉ），ｃｌｕｓ（ｖ
θ
ｊ））

＝λ·ｆ（ｉθ→ｊθ｜ｃｌｕｓ（ｖθｉ））＋（１－λ）·ｆ（ｉ
θ→ｊθ｜ｃｌｕｓ（ｖθｊ））

＝λ·ｆ（ｉθ→ｊθ）·π（ｃｌｕｓ（ｖθｉ））·ω（ｖ
θ
ｉ，ｃｌｕｓ（ｖ

θ
ｉ））

＋（１－λ）·ｆ（ｉθ→ｊθ）·π（ｃｌｕｓ（ｖθｊ））·ω（ｖ
θ
ｊ，ｃｌｕｓ（ｖ

θ
ｊ））

＝ｆ（ｉθ→ｊθ）·（λ·π（ｃｌｕｓ（ｖθｉ））·ω（ｖ
θ
ｉ，ｃｌｕｓ（ｖ

θ
ｉ））

＋（１－λ）·π（ｃｌｕｓ（ｖθｊ））·ω（ｖ
θ
ｊ，ｃｌｕｓ（ｖ

θ
ｊ）））

（４）
其中λ∈［０，１］是控制原类到目标类相对分布的结合权
重．为了对类的重要性以及句子聚类相关强度进行测
量，本文采用余弦测度的方法．

ｆ（ｉθ→ｊθ）表示融入情感因素后句子 ｖｉ和句子 ｖｊ之
间的连接权重，该权重使用两权重之间的标准余弦测

度计算．

ｆ（ｉθ→ｊθ）＝ｓｉｍｃｏｓｉｎｅ（ｖ
θ
ｉ，ｖ

θ
ｉ）＝

ｖθｉ·ｖ
θ
ｊ

｜ｖθｉ｜×｜ｖ
θ
ｊ｜

（５）

π（ｃｌｕｓ（ｖθｉ））用于衡量类ｃｌｕｓ（ｖ
θ
ｉ）在文本集合 Ｄ中

的重要性，衡量的方法就是计算类和整个文本的余弦

相似性．
π（ｃｌｕｓ（ｖθｉ））＝ｓｉｍｃｏｓｉｎｅ（ｃｌｕｓ（ｖ

θ
ｉ），Ｄ） （６）

ω（ｖθｉ，ｃｌｕｓ（ｖ
θ
ｉ））用于衡量句子ｖｉ和它的类ｃｌｕｓ（ｖｉ）之间

的连接强度，衡量的方法也是计算二者的余弦相似性．
ω（ｖθｉ，ｃｌｕｓ（ｖ

θ
ｉ））＝ｓｉｍｃｏｓｉｎｅ（ｖ

θ
ｉ，ｃｌｕｓ（ｖ

θ
ｉ）） （７）

最终新的行归一化矩阵Ｍ定义如下：
Ｍｉ，ｊ＝ｐ（ｉ→ｊ｜ｃｌｕｓ（ｖ

θ
ｉ），ｃｌｕｓ（ｖ

θ
ｊ）） （８）

为了使Ｍ成为随机矩阵，所有元素都为０的行将
被替换为所有元素都为１／｜Ｖ｜的平滑向量．

基于矩阵Ｍ，句子的排序分数可由其它与之链接
的句子得到并可以表达为与ＰａｇｅＲａｎｋ算法类似的递归
形式．

ＳｅｎＳｃｏｒｅ（ｖｉ）＝μ·∑
ｊ≠ｉ
ＳｅｎＳｃｏｒｅ（ｖｊ）·Ｍｊ，ｉ＋

（１－μ）
｜Ｖ｜
（９）

它的矩阵形式为：

λ＝μＭＴλ＋（１－μ）｜Ｖ｜ｅ （１０）

其中λ＝［ＳｅｎＳｃｏｒｅ（ｖｉ）］｜Ｖ｜×１是所有句子的分数向量．ｅ
是所有元素等于１的列向量．μ是阻尼系数，设为０８５

最终的马尔科夫链过渡矩阵表示为 Ａ＝μＭＴ＋
（１－μ）
｜Ｖ｜ｅｅ

Ｔ并且句子的分数是通过计算过渡矩阵 Ａ的

特征向量得到的．
在执行阶段，所有句子的初始分数都设为１并利用
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式（１０）来迭代计算各个句子的分数．通常两次连续迭
代各个句子的差值都小于一个固定阈值时算法收敛．
最终句子被按分数排序并根据摘要所规定的压缩比选

入摘要．本文规定的压缩比为１％．

４　实验
　　本文使用从亚马逊中文网收集的２０个主题的中文
产品评论来对本文提出的框架及其基准算法的性能进

行评测，每个主题有１５０篇评论，与每个主题相关的文
本的平均规模为１３０００词．本文请了３名专家对这些语
料进行标注．每名专家会独立地从相关主题抽取８至
１２个句子（对句子个数的限制是为了满足压缩比的要
求）．抽取句子的原则是这几个句子可以还原相关主题
各个特征的真实情况并且代表大部分人对该主题的观

点．最终在对算法生成的摘要质量进行评价时，分别将
３名专家标注的摘要作为参考标准，并将评价结果取均
值．同时设置评价结果的方差阈值，当３个结果的方差
大于该阈值则舍弃该主题的实验结果．实验结果表明
２０个主题有２个的主题的实验结果方差过大并且已将
其舍弃．专家所合成摘要的平均压缩比为０９５％，与使
用本文方法抽取句子所限制的１％比较接近．

本文用于中文分词和中文句子情感分析的工具是

Ｐｙｔｈｏｎ的ＳｎｏｗＮｌｐ库．
本文使用 ＲＯＵＧＥ（ＲｅｃａｌｌＯｒｉｅｎｔｅｄＵｎｄｅｒｓｔｕｄｙｆｏｒ

ＧｉｓｔｉｎｇＥｖａｌｕａｔｉｏｎ）来定量衡量机器生成摘要和人工合
成摘要之间的一致性．ＲＯＵＧＥ基于机器摘要和人工摘
要之间的ｎ元共现，并且是广泛用于评估摘要质量的标
准．ＲＯＵＧＥＮ为如下所示的ｎ元召回措施：

ＲＯＵＧＥＮ＝

∑
Ｓ∈｛ＲｅｆＳｕｍ｝

∑
ｎ－ｇｒａｍ∈Ｓ

Ｃｏｕｎｔｍａｔｃｈ（ｎ－ｇｒａｍ）

∑
Ｓ∈｛ＲｅｆＳｕｍ｝

∑
ｎ－ｇｒａｍ∈Ｓ

Ｃｏｕｎｔ（ｎ－ｇｒａｍ）

（１１）

其中ｎ表示ｎ元的长度，Ｃｏｕｎｔｍａｔｃｈ（ｎｇｒａｍ）表示被评估
摘要和参考摘要之间共现ｎ元子串的最大数量．

在本文的实验中，使用 ＲＯＵＧＥ１，ＲＯＵＧＥ２和
ＲＯＵＧＥＷ．研究表明［１３］ＲＯＵＧＥ１和 ＲＯＵＧＥ２与人工
合成摘要之间的关联性较大，同时更高阶的 ＲＯＵＧＥＮ
分数适用于评估摘要的流畅性．ＲＯＵＧＥＷ是基于加权
最长公共子序列的．
４１　对比实验
４１１　各个算法的性能对比

本文将ＰａｇｅＲａｎｋ、ＭＲＷ以及 ＣｌｕｓｔｅｒＣＭＲＷ作为基
准算法．其中ＰａｇｅＲａｎｋ［１４］也是一种应用广泛的随机游
走模型［１４］，它同样通过构建图表示句子之间的关系，因

此本文选择 ＰａｇｅＲａｎｋ作为基准算法．而 ＭＲＷ和 Ｃｌｕｓ
ｔｅｒＣＭＲＷ都是构建 ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＣｌｕｓｔｅｒＣＭＲＷ的基础，因

此也被选作了基准算法．实验效果如下表１所示：
表１　各个算法的性能对比

算法 ＲＯＵＧＥ１ ＲＯＵＧＥ２ ＲＯＵＧＥＷ

ＰａｇｅＲａｎｋ ０３５３４ ００５３６ ００８４１

ＭＲＷ ０３５１２ ００５４９ ００８２８

ＣｌｕｓｔｅｒＣＭＲＷ（Ｋｍｅａｎｓ） ０３６５４ ００８９７ ００８７２

ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＣｌｕｓｔｅｒＣＭＲＷ
（Ｏｐｉｎｏｓｉｓ）４０

０３７８９ ００９３１ ０１０３２

　　从表１给出的实验效果可以看出，ＭＲＷ和 ＰａｇｅＲ
ａｎｋ由于都是通过构建图表示句子之间的关系并且都
是随机游走模型因此实验效果比较相近．而 ＣｌｕｓｔｅｒＣＭ
ＲＷ相比较ＭＲＷ和 ＰａｇｅＲａｎｋ多考虑了句间的聚类关
系及其各个聚类的重要性，因此实验效果相对 ＭＲＷ和
ＰａｇｅＲａｎｋ较好．本文提出的 ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＣｌｕｓｔｅｒＣＭＲＷ由
于考虑了句子在各个聚类下的情感倾向是否具有代表

性，因此实验效果与 ＣｌｕｓｔｅｒＣＭＲＷ相比有所提高，这当
然也与专家在合成参考摘要时的句子选择倾向有关，

因为本文要求专家在抽取句子时选择那些可以还原相

关主题各个特征的真实情况并且代表大部分人对该主

题的观点的句子．
４１２　路径冗余性σ对结果的影响

图４表示了路径冗余性 σ取不同的值时对实验评
价指标ＲＯＵＧＥ１值和 ＲＯＵＧＥ２值的影响．从实验效果
图可以看出，当σ取值１５～２５左右时实验效果较好．当
σ取值较小时实验效果稍差，可能的原因是虽然当σ较
小时Ｈ１中分成的特征类会比较多，但是由于特征标签
聚类的过程以及参考语料的设置对最终的 Ｃ集合影响
不大，但是会造成实验运行时间的增长；而当 σ过大时
实验效果较差，原因是 σ值过小会导致许多应该出现
的特征类的缺失，从而使生成的摘要信息量变小．
４１３　情感因子θ对结果的影响

图５表示了情感因子 θ取不同的值时对实验评价
指标ＲＯＵＧＥ１值和 ＲＯＵＧＥ２值的影响．在取值为０时
本模型结果仍然比 ＣｌｕｓｔｅｒＣＭＲＷ模型稍好，原因是本
文所提出的基于Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图的特征聚类方法相比 Ｃｌｕｓ
ｔｅｒＣＭＲＷ模型所使用的 ｋｍｅａｎｓ聚类方法更加面向特
征．在θ取值较小时实验效果基本会随着θ值的升高而
改善，可能的原因是随着θ值的升高使具有代表性观点
的句子被抽取的几率更大；但是当θ取值过高时由于情
感因素占的比重过大而降低了聚类的影响则会导致实

验效果的降低．
４１４　控制参数λ对结果的影响

图６表示了控制参数 λ取不同的值时对实验效果
的影响．从图中可以看出λ的取值在０和１之间某些值
时由于使吸引权重ｆ（ｉ→ｊ｜ｃｌｕｓ（ｖｉ），ｃｌｕｓ（ｖｊ））同时融合
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了原类和目标类实验效果更好，而当λ取０或１时吸引
权重将会仅倾向于原类或目标类，达不到最佳的实验

效果．

５　结束语
　　本文提出了一种基于 Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图和马尔科夫随机
游走模型的情感摘要框架．框架首先利用 Ｏｐｉｎｏｓｉｓ图挖
掘文本中的特征词，同时设置了参考语料用于增强所

挖掘特征词的领域相关性，该方法具有较小的领域依

赖性．其次框架利用本文提出的ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＣｌｕｓｔｅｒＣＭＲＷ
模型同时融入情感和分类因素对句子进行排序．实验
结果表明，本文提出的方法与基准算法相比在 ＲＯＵＧＥ
值上具有明显提高而且本文提出的模型具有一定的鲁

棒性．在接下去的工作中我们将考虑如何通过对所抽
取句子更合理的排序使生成的摘要具有更好的可读性．
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