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基于词项聚类的文本语义标签抽取研究

李　雄　丁治明　苏　醒　郭黎敏

(北京工业大学信息学部　北京１００１２４)
　

摘　要　本研究主要解决在大量文本数据中抽取关键语义信息的问题.文本是自然语言的信息载体,在分析和处理

文本信息时,由于目标与方式不同,对文本信息的特征表达方式也各不相同.已有的语义抽取方法往往是针对单篇文

本的,忽略了不同文本间的语义联系.为此,文中提出了基于词项聚类的文本语义标签提取方法.该方法以语义抽取

为目标,以 Hinton的分布式表示假说为文本信息的表达方式,并以最大化语义标签与原文本数据间的语义相似度为

目标,使用聚类算法对语义标签进行聚类.实验表明,所提方法由于是基于全体词汇表对语义信息分布进行聚类计算

的,因此在语义丰富度和表达能力上相比很多现有方法具有更好的表现.
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Abstract　Thisresearchmainlysolvestheproblemofextractingkeysemanticinformationfromalargenumberoftext
data．Textistheinformationcarrierofthenaturallanguage．Whenthetextinformationisanalyzedandprocessed,the
characteristicsoftextmessagesaredifferent,duetodifferentgoalsandmethods．Inthepast,thesemantictaggingexＧ
tractionmethodisusuallyfocusedonthesingletext,butthesemanticrelationshipsbetweendifferenttextsareignored．
Tothisend,thispaperproposedatextsemantictaggingextractionmethodbasedonwordclustering．Theproposed
methodisbasedonsemantictaggingextractionprocessingtarget,whichemploysadistributedHintonrepresentation
hypothesistoexpresstextinformation,anduseswordclusteringalgorithmtomaximizethesemantictaggingandsemanＧ
ticsimilaritybetweentheoriginaltextdata．Experimentsshowthatsincethemethodinvolvesallvocabulariesinthe
clustercomputing,thesemanticrichnessandpowerofinformationexpressionoftheproposedmethodoutperformmany
existingmethods．
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１　引言

随着互联网的快速发展以及大数据时代的到来,对各类

由自然语言组成的文本的信息采集和存储的需求越来越强

烈.因此,对大量蕴含巨大潜在价值的文本数据进行语义分

析和计算显得尤为重要.语义标签作为文本数据的核心语义

体现以及主题信息的浓缩,不仅有助于人们快速了解一篇文

本的主要内容,也有助于人们在检索大量文本数据时快速定

位所需信息.另外,语义标签也可作为文本分类、情感分析等

多种自然语言处理任务的输入特征,以提高任务处理的效率.
因此,语义标签的提取不仅是自然语言处理领域一个非常重

要的问题,也是该领域的基础核心问题.语义标签提取技术

在信息检索[１]、话题跟踪[２]、自动摘要[３]、文本聚类[４]等领域

都有着广泛的应用.
目前,在对文本进行语义标签自动抽取的任务中,有两个

主要的难点.１)文本信息的可计算表示形式.由于在文本中

信息主要由自然语言形式表示,每个词项是信息的表示单元,
但是词项这种表达形式却无法直接代入数学模型中进行语义

计算,因此寻找对应文本的一种可计算表示形式是语义标签

抽取任务中非常重要和基本的问题.２)在大量无标注环境下

进行语义计算.在互联网包含的大量文本数据中,带有语义

标签标注信息的文本只占极少一部分,而手工标注文本的语

义标签的方式非常耗费人力成本,因此在语义标签提取任务

中,更多是在非监督环境下进行文本的语义计算,这给语义计

算的可行性和精确性都提出了相当大的挑战.
国 内 外 已 经 在 语 义 标 签 提 取 问 题 上 进 行 了 大 量 的

研究[５Ｇ９].
程伟鹤等[１０]基于统计的思想,将文本中具有高度共现关

系的高频度字串作为文本的语义标签,从而将原问题转化为

最长公共子串匹配问题.在计算过程中,该方法使用字串(词
项)频率作为词项的语义表示,最后依靠权重排序的方式提取

出文本语义标签.王立霞等[１１]则使用图结构表示文本词项



间的语义关系,并定义了词项居间密度作为词项的语义表示,
同时提出了基于图迭代计算的居间密度计算方法,再通过居

间密度值的排序提取出文本的语义标签.李鹏等[１２]使用带

tag标注的网页数据,将相似的文本信息建立在同一个语义网

络中,以图节点权重表示词项的语义,并使用 PageRank算法

对图节点的权重进行计算,最后依据节点权重提取语义标签.
基于统计思想的算法普遍存在的问题是,词项的特征信息没

有被充分表示,损失了较多的语义信息,从而限制了算法效

率;而基于图迭代思想的算法普遍存在的问题是,通常会依赖

更多外部信息,这限制了这类算法的适用范围.
为了改进现有方法在关键词提取任务中存在的问题,我

们在总结了现有语义标签提取算法的基础上,针对语义标签

提取任务中的两个主要难点,提出了新的语义标签提取算法.
该算法在语义标签提取任务上具有以下优点:

１)文本的表示形式具有更加充足的信息容量.本算法使

用词项的分布式词向量来对文本中的语义信息进行可计算的

表示,这种表示形式采用低维向量作为词项的语义表示形式,
相比目前算法中常用的统计表示形式和图表示形式,不仅具

有更加丰富的语义信息,而且使得数学模型的计算更加方便.

２)在文本数据中做语义计算不依赖于其他的语义标注信

息,模型更加简洁、易用.该算法在计算语义时使用了聚类算

法,不依赖于其他任何标注数据,使得该算法的应用场景更加

广泛.
本文第２节介绍了相关的语义标签提取算法并分析了它

们的优缺点;第３节给出语义标签提取问题中模型概念的定

义以及模型的优化目标;第４节详细阐述了本文的语义标签

提取的算法模型;第５节给出了我们对语义标签提取算法模

型的实验评估以及相应的结果分析;最后总结全文,并对未来

工作进行展望.

２　相关工作

文本是人思想的高层次抽象表达,形式丰富、语义复杂.
对计算机而言,纯粹的文本是不可计算的,因此将文本转化成

计算机可处理的数学表示形式,是计算机处理文本的基础.
根据文本的表示形式,目前常用的语义标签抽取技术主要可

分为两类:基于统计表示形式的权重排序算法和基于图表示

形式的节点加权排序算法.下面将从基于统计表示形式和基

于图表示形式两个方面来介绍和分析现有的语义标签提取

方法.

２．１　基于统计表示形式的权重排序算法

基于统计表示形式的权重排序算法的主要思想是:根据

统计学,使用指定的词项统计指标来衡量词项对于文本的语

义贡献程度,并由此衍生出一系列文本统计领域特有的语义

计量指标,最后通过权重排序的方式对词项语义进行计算,筛
选出能代表文本核心语义的词项.基于这种思想,国内外学

者做了大量的研究工作[１０,１３Ｇ１６].

程伟等鹤[１０]基于统计的思想,将文本中具有高度共现关

系的高频度字串作为文本的语义标签,从而将原问题转化为

最长公共子串匹配问题.在计算过程中,该方法使用字串(词
项)频率作为词项的语义表示,最后依靠权重排序的方式提取

出文本语义标签.该算法的优点是空间复杂度较低,这对在

大量文本数据的环境下做语义计算非常有利;其不足之处在

于,单以共现频率作为词项的语义表示,会损失较多的语义信

息,致使语义计算,结果不够理想.
罗燕等[１３]结合齐普夫定律和词频统计方法,将 TFＧIDF

作为词项的语义表示,并通过齐普夫定律计算出有效的文本

长度阈值,对较短文本进行过滤,只对长文本进行语义计算,
以提高效率,最后通过权重排序的方式提取出文本的语义标

签.该算法的优点是文本语义表示较充分,计算精度较高;其
缺点在于提取短文本语义标签时的效率有所不足,其应用范

围较狭窄.
李晓超等[１４]利用齐普夫定律推导出了适合中文文本的

同频词数的数学表达式,能更准确地表示出不同长度的文本

中各频次的同频词数;并依据同频词统计规律,对参与 TFＧIDF
计算的词汇进行过滤,在不丢失语义标签信息的情况下,提高

了TFＧIDF算法的计算效率.该方法的优点在于通过预先过

滤减轻了计算负担,提高了计算效率;不足之处在于,在计算高

频次同频词时计算结果不够准确,缺乏稳定性.

２．２　基于图表示形式的节点加权排序算法

基于图表示形式的节点加权排序算法的主要思想是:将
文本中的词项当作图的节点,将词项之间的共现关系和序列

关系当作节点之间的连接边,从而以图架构作为文本的语义

表示,同时为每个节点赋以权重作为词项的语义表示,通过不

同的图迭代算法计算词项的语义权重,再由权重排序算法筛

选文本的语义标签.基于这种思想,国内外学者做了大量研

究工作[１１Ｇ１２,１７Ｇ１９].
王立霞等[１１]使用图结构表示文本词项间的语义关系,并

定义了词项居间密度作为词项的语义表示,同时提出了基于

图迭代计算的居间密度计算方法.该算法通过建立表示文本

语义结构特征的网络,迭代计算出合适的词项居间密度值,再
通过居间密度值的排序筛选出文本的语义标签.该方法的优

点在于计算的时间复杂度较低,而且迭代控制比较灵活,易于

根据语料环境的变化做出相应的修改;不足之处在于,图结构

只能表示单篇文本的语义信息,缺乏从全体语料上计算词项

语义的过程,因此在词项的语义表示上会有一定的信息损失.
李鹏等[１２]使用带tag标注的网页数据,根据网页的tag

标注建立用户集合与标注集合,然后根据集合上的相似性对

网页文本进行初次划分,将相似的文本信息建立在同一个语

义网络中,并使用PageRank算法对图节点的权重进行计算,
最后依据节点权重提取语义标签.该算法的优点在于,将语

义相似的文本纳入同一个网络中计算,一定程度上加强了文

本的语义表示能力;其不足之处在于需要依赖外部的tag标

注信息,从而限制了该算法的使用场景.
夏天[１７]基于 TextRank的算法思想,构建了候选语义标

签图,引入覆盖影响力、位置影响力和频度影响力来计算词语

之间的影响力概率转移矩阵,通过迭代法实现候选关键词分

值的计算,并挑选前n个作为语义标签抽取结果.他们通过

实验论证了该算法在语义标签提取任务中相比传统 TextＧ
Rank算法和LDA算法的优势.该算法的优点在于计算结果

具有很好的精度;其不足在于,选取每个影响力指标对应的参

数值时比较困难,不具备较好的易用性.

３　问题描述和数学模型

本节首先将对应语义标签提取问题进行数学描述,然后

提出该问题最终所需的优化目标.

３．１　问题描述

在语义标签提取任务中,有一份包含n 篇文本的语料
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Corpus＝{T１,T２,􀆺,Tn}.在提取过程中,经过分词后每篇

文本具有mi(１≤i≤n)个词项,因此有文本表示为Ti＝{w１,

w２,􀆺,wj,􀆺,wmi
},其中Ti 表示语料中的第i篇文本,wj 表

示该文本中的第j个词项.最终语义标签提取的目标是针对

每篇文本,提取其对应的k个语义标签的集合Keysi＝{key１,

key２,􀆺,keyk},其中Keysi 表示第i篇文本的语义标签的集

合,且k≪mi.
由于文本中每个词项都是以自然语言的形式存在,无法

纳入数学模型中直接进行计算,因此在语义标签提取过程中

需要对文本数据进行数学表示,再将数学表示输入模型中进

行计算,计算后的结果也还需要经过一次转化后才能成为人

类可直接辨识的语义标签.基于此,我们给出语义标签提取

任务的定义.
定义１　词项自然形式与数学形式间的关系可用映射函

数表示:

f(wi,Dict)＝repi (１)
其中,wi 表示语料中的任意一个词项,Dict表示全体语料中

所有出现词的字典,repi 表示词项wi 在模型中的数学表示形

式.函数f(∗)则表示词项自然形式wi 与数学形式repi 之

间的映射关系,f(∗)是单射函数.
定义１的推广:由定义１可知,一篇文本的映射表示关系

有:

f(Ti,Dict)＝f({rep１,􀆺,repmi
}) (２)

其中,Ti 表示语料中的任意一篇文本,{rep１,􀆺,repmi
}则表

示该篇文本在模型中的数学表示.
定义２　语料中涉及的所有词项的词典可表示为一个二

元组集合:

Dict＝{(w１,rep１),􀆺,(wr,repr)} (３)
其中,Dict为语料中涉及的所有词项的词典,以二元组的集合

形式表示.该结构主要用于计算词项的自然形式与数学形式

之间的映射.
定义３　语义标签的自然形式与数学形式之间的关系可

用映射函数表示:

f(Keysi,Dict)＝{rep１,􀆺,repk} (４)

f－１(Repsi,Dict)＝{key１,􀆺,keyk} (５)
其中,Keysi 表示一篇文本的语义标签集合,Repsi 为该语义

标签集合对应的数学表示.式(４)可由定义１的推广得到.
函数f－１(∗)为函数f(∗)的反函数,表示由词项的数学形

式计算其自然形式.

３．２　解决方案和优化目标

根据３．１节中的定义,在语义标签提取中,其任务的主要

目标是在文本Ti 中借助语料集合Corpus的语言信息,抽取

出文本的语义标签集合Keysi,使得集合Keysi 可以代表文本

Ti 的核心语义.因此,在语义分布上,Keysi 集合必须与文本

Ti 集合具有最大的语义相似性.以数学表示衡量两者的相似

性,由式(２)可知,文本 Ti 的数学表示为 Repsi＝{rep１,􀆺,

repmi
};由式 (５)可 知,语 义 标 签 集 合 的 数 据 表 示keysi ＝

{key１,􀆺,keyk}.因此,语义标签提取任务的优化目标即为:

argmax
Repsi

(similarity(Repsi,Keysi)) (６)

Repsi＝{rep１,􀆺,repm} (７)

Keysi＝{key１,􀆺,keyk} (８)
其中,similarity(∗,∗)表示输入的两个参数之间的相似性,
其值越大,相似度越高.

４　模型实现

根据优化目标与模型定义,语义标签提取算法的模型框

架如图１所示.该模型框架将语义标签提取划分为两个步

骤:１)将原始语料文本的自然语言形式映射为可计算的数学

表示形式;２)根据文本的数学表示计算其语义中心的分布,得
到文本的语义标签集合的数学表示形式,再根据自然语言形

式与数学表示形式之间的映射函数,将语义标签集合的数学

形式转化成由词项组成的语义标签集合,该集合即为算法的

最终结果.

图１　语义标签提取算法流程图

由图１的模型框架可知,在表示映射阶段,本算法基于词

项的分布式假说,以低维向量作为词项的数学表示形式,并根

据n元语言模型CBOW 计算每个词项对应的向量表示;而在

语义计算阶段,本算法基于 KＧmeans算法的思想计算文本的

核心语义簇,由簇的簇心代表文本的语义标签的语义表示;最
后在语义标签提取阶段,使用定义３中映射函数的反函数

f－１(∗)计算簇心的语义表示所对应的语义标签词项.
算法１　语义标签提取算法

输入:语料Corpus,参数k
输出:全体语义标签集合 Res

１．foreachTiinCorpus:

２．　words←split_init(Ti)

３．　Dict．update(words)

４．Dict←CBOW(Corpus,Dict)

５．foreachTiinCorpus:

６．　Repsi←f(Ti,Dict)

７．　Center←KＧmeans(Repsi)

８．　Keysi←f－１(Center,Dict)

９．　Res．add(Keysi)

１０．ReturnRes

对算法１解释如下:模型的输入为语料Corpus和参数

k,其中语料Corpus表示待计算的所有文本数据,参数k表示

针对每篇文本需要抽取的语义标签个数,由用户手动指定;模
型的输出 为 全 体 文 本 的 语 义 标 签 集 合 Res＝ {Keys１,􀆺,

Keysn},第i篇文本对应的语义标签为Keysi.为Corpus构

建字典Dict,其中函数split_init(∗)表示对输入分词处理之

后,为每个词项随机分配一个初始化向量,其返回值为一篇文

本初始 化 后 的 二 元 组 集 合 words＝ {(w１,rep１),􀆺,(wr,

repr)},Dict则表示全体文本初始化后的二元组集合.使用

CBOW 语言模型训练每个词项对应的向量,以此更新字典

Dict(第１－４行).通过字典Dict将文本Ti 映射到向量空间

中,得到其数学表示Repsi,因此Repsi 为一组向量的集合(第

６行).在语义计算阶段,通过 KＧmeans算法计算出向量集合

Repsi 的簇心集合Center,Center也是一组向量集合,但是其

元素个数固定为k个(第７行).在语义标签提取阶段,通过

映射函数f－１(∗)将语义标签集合的向量表示Center转化为

自然语言的词项表示Keysi,Keysi 是大小为k 的词项的集合

(第８行).最后合并全部语料的计算结果,并将其返回(第

９－１０行).
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４．１　词项的分布式数学表示

在词项的数学表示形式上,本文依据分布式假说[２０]的思

想,采用长度为５０维的向量表示每个词项的语义信息,其中

单个词项所具有的多重抽象概念分别被表示为向量的不同维

度值,而维度值则表示该词项在这种抽象概念下的语义强度.
为了给每个词项计算出其对应的表示向量,本文使用 CBOW
语言模型为语料中出现的所有词项序列建模,训练语言模型

的过程即是为每个词项寻找合适的向量表示的过程.

CBOW 语言模型属于n元语言模型的范畴,其核心思想

是:根据文本中当前词项的上下文信息预测当前词项的概率

分布,从而最大化预测结果为当前词的概率值,即可保证模型

的可用性.将词项的向量表示作为模型的待定参数,在模型

训练完成之后,每个词项的向量表示形式也完成计算.

CBOW 的模型结构如图２所示,主要分为输入层、映射

层和输出层３层.图２为上下文宽度为４的 CBOW 模型:输
入层输入的是词项W(t)所处的上下文V(t－２),V(t－１),V
(t＋１),V(t＋２),其中V(t－２),V(t－１),V(t＋１),V(t＋２)分
别为W(t)所处的上下文词项W(t－２),W(t－１),W(t＋１),

W(t＋２)对应的分布式表示向量;映射层用以合并输入层各项

的值,计算各个维度上的和,生成映射层向量xwi ＝－V(t)＋

∑
t＋２

i＝t－２
V(i),且xwi ∈Rd.输出层根据映射层的值计算出输出

W(t).另外,该模型在计算输出层时,使用了层次softmax结

构进行优化,其主要思想是将原本扁平的全连接结构改写为

一棵哈弗曼树,映射层与输出层只在树的非叶节点上连接,这
样的优化减少了输出层的参数,加快了模型的计算速度.该

算法的计算流程如算法２所示.

图２　CBOW 的模型结构图

算法２　词项的分布式表示计算

输入:语料Corpus,向量维度d
输出:词项的数学表示的映射字典 Dict

１．words_table←scan(Corpus)

２．(Dict,W)←init_dict(words_table,n)

３．foreachTiinCorpus:

４．　foreachtaginrange(２,len(Ti)－２):

５．　　Window＝[wtag－２,wtag－１,wtag＋１,wtag＋２]

６．　　V(t－２),V(t－１),V(t＋１),V(t＋２)＝f(Window,Dict)

７．　　xwi＝－V(t)＋ ∑
t＋２

i＝t－２
V(i)

８．　　actw(t)＝g(xw(t)􀅰W)

９．　　w(t)＝get_label(Window)

１０．argminW
Dict(loss(w(t),actw(t)))

１１．returnDict

对算法２解释如下:模型输入Corpus和d,其中Corpus
表示待计算的所有文本数据,参数d表示词项向量的长度;输
出为词项的数学表示的映射字典 Dict,其中存储了所有词项

的自然表述到向量表示的映射关系,通常以矩阵形式表示.
扫描初始化语料中出现的所有词项初始化词表words_table,
以此初始化每个词项的向量表示并存入Dict,W 为语言模型

中映射 层 到 输 出 层 间 的 连 接 权 重,以 矩 阵 形 式 表 示 (第

１－２行).在语言模型的前向计算阶段,tag表示当前预测词

所在的位置;Window 表示上下文宽度为４的窗口,它是一个

包含４个连续词项的列表;f(Window,Dict)计算当前窗口的

上下文环境,其中V(∗)为长度为d的向量,表示一个词项;

xw(t)为映射层的表示,由于只是求和映射,因此它是一个长度

为d的向量;actw(t)表示输出层接受的预测结果,由激活函数

g(∗)计算得到,此处的激活函数为sigmoid函数(第５－８
行).在反向传播阶段,使用梯度下降算法调整Dict与W 的

值,使得输出层预测结果actw(t)与词项的实际结果w(t)之间

的损失最小化(第９－１０行).最后将映射字典 Dict作为算

法结果返回(第１１行).

４．２　基于KＧmeans的聚类模型

通过对词项的分布式表示,文本中的每个词项都被映射

为d维空间中的向量,因此文本的语义提取问题转化为:在当

前向量集合中找出语义信息最强的有限个向量.这个问题可

以使用聚类算法解决.聚类算法将数据集中的样本划分为若

干个不相交的子集,每个子集被称作一个“簇”,通过这样的划

分,每个“簇”都能对应到一些潜在的概念组合上,这些潜在的

概念即是文本所期望提取的语义信息.
根据词项分布式特征表示方法,可得到每篇文本在d维

空间中的向量集合表示,将此向量集合当作输入数据,可使用

KＧmeans算法对其聚类出文本中潜在信息分布的语义中心,
最后由语义中心的向量表示反映射回词项的自然表示,从而

得到文本的语义标签.但是,传统 KＧmeans算法以欧氏距离

作为样本间相似度的度量,显然这在度量向量间的相似度时

无效.考虑到训练后词向量在语义上拥有很好的向量平移

性,例如“男人”－“女人”＝“国王”－“王后”,因此使用向量间

的余弦距离作为两个词项在语义上的相似性度量是更好的选

择.改动 KＧmeans算法之后,算法以最大化样本与样本所属

簇心的余弦距离为优化目标,采用贪心策略不断迭代其语义

中心的位置,直到收敛.
算法３　文本的语义聚类

输入:文本 Ti,字典 Dict,语义标签个数k
输出:语义标签集合 Keysi

１．Repsi←f(Ti,Dict)

２．Center←init_center(k)

３．repeat:

４．　foreachreptinRepsi:

５．　　foreachcenterkinCenter:

６．　　similarity(rept,centerk)＝cos‹rept,centerk›＝
rept􀅰centerk

‖rept‖‖centerk‖
７．　　γt＝ argmax

t∈{１,２,􀆺,k}
similarity(rept,centerk)

８．　　Cγt＝Cγt
∪{rept}

９．　　　foreachcenterkinCenter:

１０．　　　　μk＝ １
|Ck|

􀅰 ∑
rept∈Ck

rept

１１．　　　　centerk＝μk

１２．untilconvergent
１３．Keysi←f－１(Center,Dict)

１４．ReturnKeysi

对算法３解释如下:算法输入Ti,Dict和k,其中Ti 表示

一篇文本,Dict是由算法２计算得到的词项的分布式表示映

射字典,k为需要提取出的语义标签个数;输出 Keysi 表示最
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终提取的语义标签集合,由k个词项组成.首先进行参数的

初始化,先初始化向量表示文本Ti 中的每个词项,得到向量

集合Repsi,对文本的语义中心初始化后得到簇心集合Center
(第１－２行).然后计算簇心,先计算当前词项与每个中心的

相似度,再依据相似度将当前词项划分到与其最相似的簇中

心上,然后合并划分结果.接着重新计算簇中心向量.最后

使用新的中心向量更新簇心集合Center,进行多次迭代,当簇

的划分不再变化时算法收敛(第６－１１行).其次,使用映射

函数f－１(∗)将语义标签集合的向量表示Center转化为自然

语言的词项表示Keysi,Keysi 为大小为k 的词项的集合(第

１３行).最后,将语义标签集合 Keysi 作为算法的计算结果

返回(第１４行).

５　实验

本实验的目的是评估本算法在语义标签提取任务中的表

现.实验数据采集自中国知网,共包含２０００篇学术论文;从
查全率、查准率、F１值３个指标上评估算法的质量,并通过与

传统 TFＧIDF算法和 TextRank算法的对比来论证该算法的

优点.

５．１　实验数据和结果评估指标

本实验的实验数据采集自中国知网,共包含２０００篇学术

论文,其中机器学习、大数据、量子计算和密码学领域的文章

各５００篇.表１列出实验数据的设置.

表１　实验数据配置

(单位:篇)

数据总量
机器学习

领域

大数据

领域

量子计算

领域

密码学

领域

２０００ ５００ ５００ ５００ ５００

我们使用查全率R、查准率P、平衡 F分数F１３个指标

来衡量算法的实验效果.３种指标的数学定义如下:

R＝S∩E
S

(９)

P＝S∩E
E

(１０)

F１＝２∗R∗P
R＋P

(１１)

其中,S表示作者标注的语义标签集;E 表示应用相关算法自

动提取的语义标签集.查全率R 表示所有正确的语义标签

中被算法抽取到的百分比;查准率P 表示由算法抽取出的语

义标签中正确的百分比;而平衡 F分数F１则是在这两种指

标之间的一种平衡度量,它被定义为查准率和查全率的调和

平均数.

５．２　实验结果及分析

本次实验主要分析基于 KＧmeans的语义抽取算法在数

据集上的性能表现,将其与基于 TFＧIDF的提取算法、基于

TextRank的提取算法进行比较,使用查全率R、查准率P、平
衡F分数F１３个指标来衡量算法的实验效果,分析本文所提

出的模型在语义标签抽取任务中的优势.

图３从查准率 P 的角度,对比了本文算法、TFＧIDF算

法、TextRank算法在知网数据集上的实验性能.由图３易

知,本文算法比 TFＧIDF算法在查准率上提升了１３．２％;比

TextRank算法在查准率上提升了１０．１％.

图３　查准率的对比

图４从查全率R的角度对比了本文算法、TFＧIDF算法、

TextRank算法在知网数据集上的实验性能.由图４易知,本
文算法比 TFＧIDF算法在查全率上提升了１１．１％;比 TexＧ
tRank算法在查全率上提升了８．８％.

图４　查全率的对比

图５从平衡F分数F１的角度对比了本文算法、TFＧIDF
算法、TextRank算法在知网数据集上的实验性能.由图５易

知,本文算法 比 TFＧIDF 算 法 在 平 衡 F 分 数 F１ 上 提 升 了

１２．５％;比TextRank算法在平衡F分数F１上提升了９．６％.

图５　平衡F分数F１的对比

基于以上结果可知,在语义标签提取任务中,本文算法明

显优于 TFＧIDF算法和 TextRank算法.其原因在于单词向

量是一种基于全体文本信息的语义表示技术,这使得本文方

法克服了 TextRank算法与 TFＧIDF算法只在当前文本中做

信息度量的“短视”问题,因而更加丰富的语义信息会被纳入

本算法的计算过程.而本文算法在此基础上利用了单词向量

良好的向量平移性,使用余弦距离作为语义相似度的度量指

标,因此将词向量丰富的全文表达能力利用起来.这些特点

都是 TFＧIDF算法与 TextRank算法所不能兼顾到的,因此本

文算法具有更好的实验效果.
结束语　本文将分布式假说纳入语义标签提取任务中,

并结合 KＧmeans算法提出了一种效果较好的语义标签提取

算法.而单词分布式表示是一种很有效的信息数字化技术,
随着不同的词向量表示特性(比如向量平移性)的挖掘,使用

不同的向量相似性度量方式可以使算法的效率得到进一步的

提高.另外,在计算语义中心点时,可以考虑使用具有更强先

验假设的聚类算法,比如高斯混合聚类等,这在算法的计算精

度上会有较大的提升空间.

　　　 (下转第４３８页)
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Means聚类方法对数据进行聚类分析,将顾客细分为５种不

同价值的群体.本文通过层次分析法将 R,F,A 的权重定义

为wR＝０．０７２,wF＝０．２７９,wA ＝０．６４９,利用 RFA＝wR ×
R＋wF×F＋wA×A,经过一系列 R语言统计分析算法,得出

具体的部分顾客价值分析结果,如表５所列.

表５　RFA模型的顾客价值分析结果

ID R F A W_RFA LB 价值级别 N
１００１ ０．４５２３ ０．４ ０．４２１４ ０．４３９２ １ １ ７５５
１００４ ０．４６６０ ０．４ ０．３３７５ ０．３６４２ ４ ２ １１１
１００６ ０．４０３７ ０．２ ０．２０９８ ０．２２１１ ３ ３ ８０２
１００７ ０．４０８０ ０．２ ０．１９２９ ０．２０３１ ２ ４ ４８０
１００８ ０．０３３１ ０．２ ０．１４８２ ０．１５４４ ５ ５ ４５３

从表５可以看出,价值最大的客户群体是第一类客户,包
括７５５名顾客,占肯德基所有参与者的２９％.这类客户的订

单频率高,单次订单消费金额大,可将其定义为肯德基商家的

铂金顾客群,商家可以重点保持这类客户.
第二类最有价值的客户群体是第四类客户,包括１１１名

客户,占肯德基所有参与者的４％.这类客户的订单交易频

繁,但平均单次订单金额不高,可将这类客户定义为肯德基商

家的黄金客户群,将重点发展这类客户.
第三类客户群包括８０２名客户,占肯德基所有参与者的

３１％.这类客户订单交易不太频繁,将其定义为肯德基商家

的银质客户群,商家应重点培养这类客户,实施针对性策略,
尽可能提升这类客户群的价值.

第四类客户群包括４８０名客户,占肯德基所有参与者的

１８％.这类客户在 R和F方面类似于第三类客户,区别在于

这类顾客的单次消费金额较低,可将这类客户定义为肯德基

商家的铜质客户群.
价值最低的客户群是第五类客户群,包括４５３名客户,占

肯德基所有参与者的１７％.这类客户订单次数少,单次订单金

额低,对商家价值低,可将其定义为肯德基商家的铁质客户群.

结束语　通过以上分析,综合 R,F,A 值对客户进行分

类.以肯德基商家为例,从对商家的价值角度分析客户,能更

全面地反映客户对商家的重要程度,可以辅助商家为不同价

值的客户群体制定相对应的营销策略,例如商家可以对铂金

价值的客户群体采取频繁下单打折、优惠券发放等行为,以提

高客户满意度以及商家的业务盈利水平.
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