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基于非完全吸收马尔科夫链的多文档自动文摘算法 

高 晶 房 俊 

(北方工业大学云计算研究中心 北京 100144) 

摘 要 吸收马尔科夫链模型在自动文摘领域的有效性已经证实。然而，此模型中的平均期望历经次数需要通过矩 

阵求逆得到，所以模型的时间复杂度很高。此外，由于自身的局限性，它也无法利用除句子间相互关系以外的其它信 

息。针对此问题建立了一个新的模型：非完全吸收马尔科夫链；并以此为基础提出了一个新的多文档文摘算法。证明 

了吸收马尔科夫链的平均期望历经次数与对应的非完全吸收马 尔科夫链的稳 态概率分布的等价性，而后者可通过迭 

代求解。同时，这个新的模型还可以引入除句子间相互关系以外的其 它信息，从而生成更准确的文摘 。在 TAC2011 

上的实验证实了该模型的有效性。 
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Abstract Absorbing Markov Chain has been proven to be effective in text summarization．However，the algorithm 

based on Absorbing Markov Chain is not only time-consuming due to matrix inversion but also inept to integrate other 

information except relationships among sentences because of the limitation of the mode1．This paper presents a novel 

multi—document summarization approach based on Partial Absorbing Markov Chain． The equivalent relationship between 

the average expected visits in Absorbing MarkOV Chain and the stationary probability in the corresponding Partial Ab— 

sorbing Ma rkov Chain was demonstrated．Then，the stationary probability in Partial Absorbing Ma rkov Chain which is 

easily calculated serves as a criterion to rank sentences．In addition，other kinds of information are incorporated together 

to generate a more accurate solution of the stationa ry probability．Experiments on TAC201 1 main task are performed． 

Keywords Partia1 absorbing markov chain，LexRank，Topic-oriented prior distribution，Multi-docum ent summarization 

1 介绍 2 相关工作 

近年来，自动多文档文摘在文档管理与检索系统中展现 

出了很强的实用性，吸引了众多研究者的关注。多文档文摘 

能够简洁地描述文档集的内容，便于用户理解。 

至今，由于文本生成技术[1 不够成熟 ，很多文摘系统还是 

基于抽取式文摘框架。它们抽取包含文档集重要内容并与指 

定话题相关的句子构成文摘。而面向话题的多文档文摘研究 

存在两个主要困难：首先是对不同文档中的内容进行整合，从 

而得到既完整又冗余的文摘；其次是有目的地选取与用户查 

询有关的内容。 

为了解决上述问题，本文建立了一个新的模型——非完 

全吸收马尔科夫链模型(PAMC)，并在此基础上提出了一个 

可以融合多种信息的文摘算法。在这个算法中，已经人选到 

文摘中的句子被标记为非完全吸收状态，然后对所有句子建 

立 PAMC模型，最后通过 LexRankE 计算剩余句子成为文摘 

句的可能性。为了考虑更多的信息，本文定义了查询相关的 

先验分布，并将其引入到LexRank中。 

研究者们提出了一些方法来解决上述面向用户查询的多 

文档文摘中存在的两个问题。 
一 方面，为了去除文摘中的冗余内容，Carbonell和Gold— 

stein[副提出了 Maximal MaNinal Relevance(MMR)算法；其 

他的还有基于句子互信息[4]、子主题新颖性l_5]、新颖度惩 

罚l_6]、子主题划分l7 等。这些算法的基本思想是如果某个句 

子与已人选的文摘句内容相似，则对它进行冗余度惩罚。然 

而，这些算法把重要性和新颖性的计算过程分裂开来，忽略了 

二者之间的联系。GrassHopper[。]通过引入吸收马尔科夫链， 

可以以一种统一的方式来考虑句子的重要性和新颖性，并通 

过实验证实了自身的有效性。但是，GrassHopper由于需要 

进行矩阵求逆的计算，因此时间复杂度很高。此外，它也无法 

考虑除句子问相互关系以外的其他有用的信息。 

另一方面，为了生成面向用户查询的文摘，NeAT~ 使 

用查询关键词、句子位置和词频等信息辅助抽取重要内容； 

Harabagiu和 Lacatusu_】0]提出了一种基于查询主题的新的查 
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询表示方法；Saggion[“】直接计算每个句子与查询的相似性； 

CLASSYE ]利用了查询中的词与命名实体。实际上，有很多 

信息可以应用于文摘生成，如基于词的特征、句子全局特征 

(位置、长度、类型等)、句子间相互关系及句子与用户查询的 

相关性l7 。就本文所知，上述算法并不能将这些信息很好 

地整合起来。 

3 吸收马尔科夫链 

吸收马尔科夫链是一种马尔科夫链 ：它至少包含一个吸 

收状态——到自身的转移概率为1的状态。而非吸收状态称 

为瞬时状态。在一个吸收马尔科夫链中，从任一一个瞬时状 

态出发，经过有限步跳跃 (状态转移)，都可到达某个吸收状 

态。吸收马尔科夫链的转移概率矩阵表示为： 

P一[ 
式中，J是一个r*r单位阵，Q是一个( 一r)*( 一r)方阵( 

一r表示瞬时状态的个数)，0是各元素全为0的矩阵，R是( 

--r)*r矩阵。Q定义了各瞬时状态间的转移概率 ，而 R指 

定了瞬时状态到吸收状态的转移概率。 

引理 1l8 在一条吸收马尔科夫链 中，任意一次随机行 

走将中止(进入某个吸收状态)的概率是 1(即 —O aS 一 

cx3， 表示各瞬时状态间的 步转移概率)。 

引理 2E ] 吸收马尔科夫链满足以下性质： 

1．(I--Q)存在逆矩阵 N且 N—J+Q+Qz+⋯； 

2．N 的第 i行J列的元素表示从瞬时状态S 出发的随机 

行走历经瞬时状态 s，的期望次数。 

基于引理 2，对每个瞬时状态 的所有期望历经次数求 

取平均值 ，用矩阵表示为： 

vT：
—

eT
—

N (2) ：
— —  

LZ) 
— r 

式中，e表示所有元素全为 1的列向量。 

从直观上看，一方面，那些与吸收状态紧密相连的瞬时状 

态的平均期望历经次数比较小，因为如果某次随机行走经过 

这些瞬时状态后 ，将更易于转移到吸收状态中而终止行走。 

反之，远离吸收状态的瞬时状态将享有更多机会被历经。因 

此，平均期望历经次数可以反映瞬时状态与吸收状态的差异 

性。另一方面，对于与其他瞬时状态关系紧密的瞬时状态，在 

进入吸收状态前，由于任意一次随机行走会使它更容易转移， 

因此它同样可以获得更多的被历经的机会。从而，平均期望 

历经次数也反映了瞬时状态间的关系。 

4 非完全吸收马尔科夫链 

GrassHopper；。]将平均期望历经次数这个概念引入 自动 

文摘领域，作为一个文摘句选取的依据，并用实验证实了它的 

有效性。然而，从式(2)可以看出，此方法要求(卜一Q)计算的 

逆矩阵N，时间复杂度很高；此外，N只依赖于Q，或更明确地 

说，N仅取决于句子间的相互关系。这表明了吸收马尔科夫 

链的局限性。为此，本文提出了一个新的模型——非完全吸 

收马尔科夫链，其中任意一个吸收状态到所有瞬时状态都有 

一 个相同的转移概率。相应地，非完全吸收马尔科夫链的转 

移概率矩阵表示为： 

I-R Q ] 
P—l 1一 I (3) l 

aj — U l 
L 挖 —— r _J 

· 202 · 

式中，I表示一个r*r单位阵； (O≤a≤1)称为吸收因子，表 

示每个吸收状态到自身的转移概率；U表示一个所有元素全 

为 1的r*( 一r)矩阵，将每个吸收状态到任意一个瞬时状态 

的转移概率设置为(1--a)／( —r)；R和Q与式(1)中的含义 

相同。 

下面本文将证明，非完全吸收马尔科夫链的稳态概率等 

价于吸收马尔科夫链的平均期望历经次数。 

定理 1 假设一个吸收马尔科夫链C有 个状态，其中r 

个是吸收状态。对于某个瞬时状态 ， 表示它 的平均期望 

历经次数。C表示与 C相对应的非完全吸收马尔科夫链 ， 

 ̂

表示 在C中的稳态概率。则： 
～ IT 

P =— 一  (4) 
： + e 一 
1 一 a 

式中，口是一个( 一r)维列向量 ，它的第 i个元素表示状态 S 

的平均期望历经次数；P也是一个( —r)维列 向量，它的第 i 

个元素表示状态 的稳态概率；en--r是一个元素全为 1的( 
～

r)维列向量；a是吸收因子。 

证明：令 表示一个r维列向量，它的每个元素对应一 
 ̂

个吸收状态的稳态概率；P表示非完全吸收马尔科夫链的转 

移概率矩阵，则 ： 
 ̂

[ 旃 ]：Ep 屈 ]P 

且 

(5) 

船 e + e一 一1 (6) 

式中， 是一个元素全为 1的 r维列向量。将式(3)引人到式 

(5)，可以得到： 

=a +p R (7) 

一  

1
一

-- a

r 
T U-[-pTQ (8) 

如果 a小于 1，由式 (7)得 ： 

一  

将式(9)代人式(8)得： 

pT RU (I--Q)-I
． 

— r 

实际上，U可以表示为U一8 g ，而 N一(J 

将式(2)引入式(1O)得 ： 

(9) 

(1O) 

Q) 。贝0 

(户 Re,) Re,) (11) 

注意到，p[Re，是一个标量，因此 P与 成正 比。将式 

(9)和式(11)代人式(6)得 ： 

夕 Re =— —l_一  (12) 

l_ + 一 
1一 a 

将式(12)代入式(11)得： 

声 一 — 一  (13) 
一~-v're．一r 

上述结论在a<l时成立。实际上，如果a=1，即吸收状 

态到自身的转移概率为1，则从式(12)得到 p=0。而这也是 

正确的，因为根据引理 1，在吸收马尔科夫链上的任意一次随 

机行走必将终止于某个吸收状态，则所有瞬时状态的稳态概 

率都为0。经过简单的数学变换，可以得到： 

1●●_1 
Q 0 



 

(14) 

即非完全吸收马尔科夫链的稳态概率等价于吸收马尔科 

夫链的平均期望历经次数。 

而非完全吸收马尔科夫链的稳态概率可以通过 LexRank 

方法迭代求解。PageRankl1。 提供了一种计算网页重要度的 

方法。Erkan和 Radev将 PageRank引入到自动文摘领域，称 

为 LexRank ]。LexRank的复 杂度 等 同于 PageRank。而 

PageRank算法的复杂度在最坏的情况下为 0(忌*n )l14]。 

Haveliwala对 PageRank算法进行了复杂度分析，事实上，迭 

代次数 k的最大值不会超过 100，即它的算法复杂度为 0(1OO 

* )_1 ，其中数字 100指算法需要迭代 100次才能达到可 

接受的等级值。而吸收马尔科夫链的算法复杂度取决于矩阵 

求逆的复杂度，即为0( )。由此可以得出，在一个较小的范 

围内(n~100)，基于非完全吸收马尔科夫链的算法复杂度和 

基于吸收马尔科夫链的算法复杂度相 当；而当n~100时，则 

要优于基于吸收马尔科夫链的算法。在实际的多文档文摘 

中，矩阵元素 n往往是远大于 100的。 

此外，本文将面向用户查询 的先验概率引入到 LexRank 

中，从而更准确地计算稳态概率。 

5 面向用户查询的先验概率 

LexRank没有考虑除句子间相互关系以外的其它信息对 

句子的 LexRank得分的影响。本文引人了面 向用户查询的 

先验概率的概念 ，并在实验中证实了它的有效性。 

给定一个文档集D和一个用户查询 q，D中的某个句子 S 

的用户查询的先验概率定义为 p(s／q)(sE D)，它表示在 q已 

知的条件下， 人选为文摘句的可能性。由贝叶斯法则得： 

p(s l g)~-p(q l s)p(s)／p(q) (15) 

对任意一个句子s，户(q)都相同，则式(15)可以表示为： 

p(sl q)ozp(ql s) (s) (16) 

式中，p(q／s)表示根据 S得到q的可能性 ；户(s)表示 S在 D 中 

的重要性。因此，为了得到p(s／q)，需要分别计算p(q／s)(相 

关性模型)和 (s)(重要性模型)。户( )与查询无关，普遍适用 

于任何用户查询；而p(q／s)要根据指定用户查询计算。 

5．1 重要性模型 p(s) 

本文利用句子全局特征，根据朴素贝叶斯模型计算户( )。 

5．1．1 句子全局特征 

本文中，句子全局特征主要考虑句子的长度、位置及类 

型，具体定义为以下4种： 

(1)段落特征 z ：单一段落(一片文档仅有一段)，首段 ， 

尾段，其它 ； 

(2)段内特征 z：单一语句(一个段落仅有一句)，首句， 

尾句，其它； 

(3)语气特征z。：陈述句和引用句； 

(4)长度特征 X4：本文划分了若干长度区间，每个区间对 

应一个特征值。 

5．1．2 朴素贝叶斯模型 

句子可以用上述4个全局特征形式化表示为s一{ ， 。， 

z。，z )，其 中z ( =1，2，3，4)是第 5．1．1节中定义 的全局特 

征。假设句子全局特征相互独立，根据朴素贝叶斯模型得： 

p(s)=p(sESlzl， 2，z3， 4) 

一 p(sES)p(x】， 2，X3，z4 1 sES) 
p(xl z2， 3，z4) 

4 

p(sEs)Ⅱp(x I sEs) 
一  l 

4 

) 
z
,R— —

P(xi
1 

(17) 

式中，S表示文摘句的集合 ；p(sESlz ，zz，z。， )表示全局 

特征已知时， 被选为文摘句的可能性；假设当任何信息都未 

知时，所有句子入选的可能性相同，即 p(sES)为常数；p(x ) 

全局特征i取值为z 的可能性，可以进行如下计算： 

p(盈)= (18) 

式中，n和n(z )分别表示文档集中的所有句子数 目和其 中 

全局特征 i取值为-z 的句子数目。p(x l Es)表示在文摘 

句集合中，全局特征 i取值为 的可能性，可以用类似方法 

计算： 

p(x~I 5ES)--ns (
s

x1) (19) 

式中，ns和ns( )分别表示文摘句集合中的所有句子数 目和 

其中全局特征 i取值为z 的句子数目。 

5．2 相关性模型 p(qI ) 

一 个文档集中既包含与某个用户查询直接相关的句子， 

也包含与它关系不密切的句子。如何对二者进行区别对于生 

成高质量的文摘有很大影响。在 TAC2011数据集中，每个用 

户查询都包含一个标题和一段叙述。标题通常是一个与用户 

查询紧密相关的词组或短语 ；而叙述具体给 出了用户关注的 

几个方面。本文利用用户查询中的命名实体来评价任意一个 

句子与它相关与否。已知一个文档集 D和一个用户查询q，P 

(ql )可以形式化表示为： 

I÷， NEq NNE,一O 

ll+ln+， n腿≠。 。 
式中，N是D中的句子总数， 是包含q中某个命名实体的 

句子的个数；NEq是q中的命名实体的集合；NK是 中的命 

名实体的集合；c是一个足够大的常量。从式(2O)中可以看 

出，如果L 接近L，则 P(ql s)近似为常数。注意到，P(ql s)与 

C无关。实际上，根据式(15)可以得到： 

p(s = 

：  ! ： 竺 ： !每 (21) (
厶 n _o)*1+J(NE

qnNE$≠o)*(1+1n ))户( ) 

式中，I(condition)为判别函数。若 condition为真，则 I(con— 

dition)取值为1，反之为0。从式(21)可以看出，p(sfq)与C无 

关。 

这样，最终可得到面向用户查询的先验分布，然后可以利 

用 LexRank对句子进行最后评分。 

6 算法描述 

已知一个文档集 D一{ 靶，⋯， }和一个用户查询 q。 

_厂：D一[O，1]表示一个评分函数，可以为 5 (1≤ ≤ )被选为 
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文摘句的可能性给一个分值 ，分值越高，意味着越可能人 

选。．厂可以表示为向量形式 厂一[_厂1， ，⋯， ] 。面向用户 

查询的先验分布 r一(n，r2，⋯， ) ( ：p(si l ))已经计算完 

毕 s表示已人选的文摘句的集合，初始设为空集。则算法 

描述如下： 

(1)计算所有句子的面向用户查询的先验概率 r一(n， 

r2，⋯， ) ( —p(si lf7))； 

(2)计算句子间的余弦相似度，句子的词权重用 ，*isf 

方式，其中，￡_厂为句子中的词频，isf定义为 1+log(n／n,)， 

是句子总数，”，是包含词t的句子数； 

(3)计算转移概率矩阵 P：P 一 塑 止 ，其中sim 

E sim(s／， ) 
J— 

(s ， )表示 岛和S 的余弦相似度 ； 

(4)将 S中的所有句子定义为非完全吸收状态 ，相应地 

广R Q ] 

将P改为P—I。j uI 

(5)利用LexRank算法对 ，(￡+1)一 r+(1一c)px_厂( ) 

迭代求解，其中 是置信度 因子 ，定义区间为[0，1]。如果 

设为0，则r将不被考虑；如果 设为1，则，等于r。 体现了 

我们对 r的信任程度； 

(6)选择分值最高的句子加入到 S中； 

(7)如果文摘长度达到要求则停止，否则转到(4)。 

7 实验 

7．1 数据集 

TAC2011是面向用户查询的多文档文摘。它包含 44个 

文档集 ，其中每个文档集包含 20篇文档和 4篇作为标准答案 

用于评测的人工文摘。本文使用TAC2011的主任务作为本 

算法的评测集。在预处理步骤中，我们做了分句，去除了停用 

词并作了词性还原。 

7．2 评测方法 

TAC使用 ROUGE工具进行机器文摘质量的自动评测 。 

ROUGE通过计算机器文摘与人工文摘间的 n-gram、词序列 

和词对的重叠度进行评价。其中两个最重要的评价指标分别 

为 ROUGE-2和 ROUGE-SU4。本文使用这两个指标进行评 

价，并将其与他方法进行对比。 

7．3 实验结果 

7．3．1 模块分析 

我们的系统由 3个独立模块构成： 

(1)重要度模型 ( )：在这个模型中，用句子全局特征计 

算 (s)。如果不计算P(q1 s)，仅用 户(s)代替p(slq)作为面 

向用户查询的先验概率，且不引入非完全吸收马尔科夫链，评 

测结果为：ROUGE-2得分 0．10887，ROUGE-SU4得分 0． 

14770，其中 设为 0．3； 

(2)相关性模型P(ql )：在这个模型中，利用用户查询中 

的命名实体计算句子与查询的相关性。如果同时使用 P(q l 

s)和 (s)，但不引人非完全吸收马尔科夫链，评测结果改进 

为：ROUGK2得分 0．11277，ROUGE-SU4得分0．15190，其 

中 设为 0．3； 

(3)tP完全吸收马尔科夫链模型：这个模型可以将句子的 
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重要性和它与用户查询的相关性作为一个整体进行计算。加 

入这个模型，得 到了最好的结果：ROUGE-2得 分0．13011， 

ROUGE-SU4得分 0．16171，其中 设为 0．3。 

结果显示随着新的模型的引入，我们的测试结果也越来 

越好。 

7．3．2 系统 比较 

在TAC2011主任务中，将TAC2011中得分最高的系统， 

得分评价为很好的两个系统以及 TAC的两个 BASELINE与 

我们的系统进行对比，结果如表1和表 2所列。我们的系统 

的得分远高于两个 BASELINE，高于其他 的两个系统，略低 

于得分 R的最高系统。 

表 1 各系统在 TAC 2011主任务上的 ROUGE-2得分 

Systems 

best 

ollrs 

NUS2 

irlab2011 

BASL1NE1 

BASLINE2 

O．13447 

0．13011 

0．12994 

0．11887 

0．06410 

0．08682 

表 2 各系统在TAC 201 l主任务上的ROUGE-SU4得分 

Systems 

best 

NUS2 

irlab2011 

BASLINⅡ  

BAsI INE2 

结束语 本文提出了一个新的数学模型——非完全吸收 

马尔科夫链，它可以将句子的重要性和它与用户查询的相关 

性的计算融人到一个统一的框架下，同时还可以利用很多有 

用的信息。与马尔科夫链相比，它不但具有更小的时间复杂 

度 ，而且可以更灵活地整合除句子间相互关系以外的其他许 

多信息。此外，这个模型也使我们对吸收马尔科夫链有了更 

深入的理解。以后，我们希望设计一些生成训练数据的自动 

方法，并引入更多更有效的句子全局特征，同时尝试将这个模 

型应用到更多领域。 
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同时增加了状态分层，使模型语义更加精确，同时为今后的 

UML状态机的操作语义研究打下基础。 

未来的工作包括： 

(1)对本文定义的 UML状态机的模型元素的形式化描 

述进行验证，同时考虑验证过程中的性能开销。 

(2)在 UML状态机模型元素语义形式化定义的基础上 ， 

进行操作语义的形式化定义。 

(3)在 UML状态机完整语义定义的基础上，进行 UML 

图的一致性的 自动检测_4]。 
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