
　　收稿日期： ２０１１唱０７唱２０； 修回日期： ２０１１唱０８唱２５　　基金项目： 人工智能四川省重点实验室开放基金资助项目（２００９ＲＹ００１）；“青蓝工程”资

助项目

作者简介： 陶红（１９８８唱），女，江苏靖江人，硕士研究生，主要研究方向为智能计算与技术（ ｔａｏｈｏｎｇｂａｏｚｉ＠ｓｉｎａ．ｃｏｍ）；周永梅（１９８６唱），女，江苏南

通人，硕士研究生，主要研究方向为智能信息处理；高尚（１９７２唱），男，安徽天长人，副教授，博士，主要研究方向为系统工程理论与优化．

一种基于语义相似度的群智能文本聚类的新方法 倡
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摘　要： 针对基于 ＶＳＭ（ｖｅｃｔｏｒ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ）的文本聚类算法忽略了词之间的语义信息和各维度之间的关系，导
致文本的相似度计算不够精确，提出了一种基于语义相似度的群智能文本聚类的新方法。 该方法融合了模拟退
火算法的全局搜索和蚁群算法的正反馈能力。 其思路是，首先从语义上分析文本，利用 Ｋ唱均值算法进行文本聚
类，再根据 Ｋ唱均值算法的结果，使用蚁群和模拟退火算法进行调整聚类。 测试结果表明这种算法能够提高聚类
精度和召回率，也验证了混合算法的正确性。
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Abstract： Ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ （ＶＳＭ） ｉｓ ｔｈａｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂｅ唱
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ｔｉｏｎ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍ唱
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ｇｏｒｉｔｈｍ．Ｉｔ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｉｔｓ ｓｅｍａｎｔｉｃ， ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ Ｋ唱ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔｏ ｓｅｅｄ ｔｈｅ ｉｎｉ唱
ｔｉａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｌｕｓｔｅｒ．Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ，
ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ．
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　　文本聚类是一种典型的无指导的机器学习问题。 它将一
个文本集分成若干类，每个类中的成员之间有较大的相似性，
而类间的文本具有较小的相似性。 目前，人们已提出很多文本
聚类算法［１］ ，比较典型的有基于划分的聚类方法 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 和
Ｋ唱ｍｅｄｏｉｅｓ、基于层次的聚类方法 ＡＧＥＮＳ（ ａｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ｎｅｓｔｉｎｇ）
和 ＤＩＡＮＡ（ｄｉｖｉｓｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ）、基于密度的聚类方法 ＤＢＳＣＡＮ
（ｄｅｎｓｉｔｙ唱ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ）、基于
蚁群的聚类方法等。 大部分是基于 ＶＳＭ来进行聚类。 该模型
假设词语间是独立的，并没有从语义上去分析文本内容，因而
不能准确计算文本间的相似度，影响了聚类的精度。 本文利用
“知网” ［２］中的丰富语义信息来分析文本，根据词语频率（ ｔｅｒｍ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， ＴＦ）和词语倒排文档频率（ ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎ唱
ｃｙ， ＩＤＦ）选择文本的主要关键词，将文本表示为一组关键词集
合，再计算文本间的相似度，进行文本聚类。

蚁群算法（ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）是一种新型的模
拟蚂蚁群体智能行为的仿生优化算法，由意大利学者 Ｄｏｒｉｇｏ等
人［３］于 １９９１年率先提出来，具有良好的正反馈特性，同时也存
在易陷入局部收敛的缺陷［４］ 。 蚁群算法常用来解决离散域中
的许多优化问题，典型的应用有旅行商、调度、车辆绕径等问
题［５］ 。 模拟退火算法（ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ， ＳＡ）最早由 Ｍｅｔｒｏｐ唱

ｏｌｉｓ等人于 １９５３年提出， １９８３ 年 Ｋｉｒｋｐａｔｒｉｃｋ 等人将其应用于
组合优化问题中。 它具有渐进收敛性，在理论上已经被证明是
一种以概率 １收敛于全局最优解的全局优化算法，其初始解的
设定对算法的收敛速度影响很大。

1　文本间语义相似度计算的基本思想
1畅1　文本主要关键词的提取

文本聚类的一般过程是：对文本进行预处理、计算相似度
和聚类算法进行聚类，预处理部分分为对文本分词、去停用词、
特征提取等几个步骤。 文本 i的特征词 j的权重 Wij按照下式：

Wij ＝Tij ×ｌｏｇ N
ni

×ati ×bti （１）

ati ＝

１．３ 词是名词

１．０ 词是动词

０．９ 　词是形容词

０．８ 词是副词

bti ＝

１．３ 词在标题

１．０ 词是首段

０．９ 词是中间

０．８ 词是末端
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来计算的。 其中：Tij表示特征词 j在文本 i 中的词语频率；N为
文本的数量；ni 表示出现过特征词 j的文本数量；ati表示词性的
权重系数［６］ ；bti表示位置权重系数［７］ ，按照权重 Wij的大小来进

行提取，选取权重Wij最大的 １０个词作为该文本的主要关键词。

1畅2　基于“知网”的文本间语义相似度的计算

基于 ＶＳＭ的文本相似度一般是利用关键词权重匹配的方
法，使用余弦系数计算文本相似度。 这种方法忽略了词语间的
联系，忽略了语义信息，导致聚类结果不理想。 “知网”是一个
以汉语和英语词语代表的概念为描述对象，以揭示概念之间以
及概念所具有的属性之间的关系为基本内容的常识知识库［２］ 。
“知网”通过义原的组合标注各种单纯的或复杂的概念，以及各
个概念之间、概念的属性与属性之间的关系。 在 ＶＳＭ 中引入
“知网”，将关键词转换为义原，可以在一定程度上解决同义词
替换的问题，使相同主题的文本能更好地聚集在一起。
1畅2畅1　词语相似度计算方法

在“知网”中，每个词的语义描述由多个义原组成。 把除
第一义原外的义原称为其他义原。 计算两个词 W１ （W１ 有 n个
义项 S１１，S１２ ，⋯，S１n）、W２ （W２ 有 m个义项 S１１ ，S２２ ，⋯，S２m）的
相似度 ｓｉｍ（W１ ，W２ ）具体分为四个方面计算如下：

ａ）若两个词都只有一个义原，则按式（２）［６］

ｓｉｍ（W１ ，W２ ） ＝ α
ｄｉｓ（W１ ，W２ ） ＋α

（２）

计算 W１ 和 W２ 第一义原的相似度 ｓｉｍ１ ，否则按照式（３）［６］ ：
ｓｉｍ（W１ ，W２ ） ＝ ｍａｘ

i＝１，２，⋯，n； j＝１，２，⋯，m
ｓｉｍ（S１i，S２ j） （３）

判断义原描述符，并计算相似度 ｓｉｍ１ 。 其中：α是一个可调节
的参数，代表当相似度为 ０．５时的词语距离值；ｄｉｓ（W１ ，W２ ）是
词语 W１ 和 W２ 的距离值。

ｂ）若 W１ 和 W２ 有相同义原，且该相同义原不是弱义原，则
ｓｉｍ（W１ ，W２ ） ＝１，两个词同义。

ｃ）若 W１ 只有一个基本义原，W２ 有两个以上义原，则继续
判断 W１ 基本义原是否与 W２ 的其他义原相等且不是弱义原。
若是，则 ｓｉｍ（W１ ，W２ ） ＝０畅８，说明这两个词是相关的；否则，ｓｉｍ
（W１ ，W２ ） ＝ｓｉｍ１ 。

ｄ）若 W１ 和W２ 都有两个以上义原，则两两比较两个词其他
的义原，若有两个义原相等且不足弱义原，则 ｓｉｍ（W１ ，W２ ） ＝
０畅８，结束计算；若没有义原对相等，或者有义原对相等且是弱
义原，则按照式（４） ［６］

ｓｉｍ（W１ ，W２ ） ＝∑
４

i＝１
βi ｓｉｍ（S１ ，S２ ） （４）

计算两个词（S１ ，S２ ）的相似度，赋予较低权重，即对应的 βi 值
比较小。 ｓｉｍ１（S１，S２ ）、ｓｉｍ２ （S１ ，S２ ）、ｓｉｍ３ （S１ ，S２ ）和 ｓｉｍ４ （S１ ，
S２ ）分别为两个词的第一独立义原描述式、其他独立义原描述
式、关系义原描述式和符号义原描述式的相似度。
1畅2畅2　文本相似度计算方法

文本相似度计算的关键词以词语相似度为基础，计算两篇
文本 D１ （D１ 有 x 个词语，W１１ ，W１２ ，⋯，W１x ）、D２ （D２ 有 y 个词
语，W２１ ，W２２，⋯，W２y）的相似度 ｓｉｍ（D１ ，D２ ）：

Ｓｉｍ（D１ ，D２ ） ＝ １
x ×y ∑

i＝１，２，⋯，x；j＝１，２，⋯，y
ｓｉｍ（W１i，W２ j） （５）

若 D１ （D１ 有 x个词语，W１１ ，W１２ ，⋯，W１x）与 D２ （D２ 有 y个
词语，W２１ ，W２２ ，⋯，W２y）的词语中，至少有三个词语的第一义原
是相同的，则

ｓｉｍ（D１ ，D２ ） ＝ １
x ×y ∑

i ＝１，２，⋯，x；j＝１，２，⋯，y
ｓｉｍ（W１i，W２j） ＋０．２ （６）

这样处理之后使类中的文本相似度和类间的文本相似度

能够明显地区分，同一类的文本相似度更高，而类间的文本相
似度相对较低。 之后的聚类算法是基于文本相似度的，这样也
能够提高聚类的精度。

2　基于文本语义相似度计算的群智能文本聚类方法
2畅1　K唱means 、蚁群和模拟退火算法融合的基本思想

由于模拟退火算法的收敛速度很慢，本文提出的混合算法
利用了蚁群算法的正反馈能力，可以提高模拟退火算法的收敛
速度，而蚁群算法容易陷入局部收敛，利用模拟退火算法的全
局搜索能力，可以避免蚁群算法出现局部收敛［８］ 。 利用它们
各自的优势，提出一种融合蚁群与模拟退火算法的算法。 基本
思想是，首先利用 Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法对文本进行快速聚类，然后利
用蚁群算法进行迭代，对每次迭代的最优结果进行模拟退火。
由于模拟退火算法允许解以一定的概率变坏，这样既可以避免
蚁群算法陷入局部最优，也可以提高模拟退火的速度。

2畅2　K唱means 、蚁群和模拟退火算法的融合
2畅2畅1　问题描述

从原理上，基于蚁群的聚类方法可以分为两种：一种是基
于蚁堆形成原理来实现聚类的方法，另一种是基于蚁群觅食原
理来实现聚类的方法。 本文采用的是第二种蚁群聚类方法。
蚁群觅食原理的思想是，将文本视为具有不同属性的蚂蚁，而
将聚类中心看做是蚂蚁要寻找的食物源，那么聚类的过程就可
以看成是蚂蚁寻找食物源的过程。
已知文本集｛X｝有 N个文本和 K个分类｛Sj｝（ j＝１，２，⋯，

K），以类内文本间平均相似度最大为聚类准则，其数学模型为

ｍａｘ∑K
j＝１
ＡＶＥ＿ｓｉｍ（Sj） （７）

其中：K为聚类数目；ＡＶＥ＿ｓｉｍ（Sj） ＝ １
Nj ×Nj

∑
D１，D２∈Sj

ｓｉｍ（D１ ，D２ ）

为 Sj 中文本的平均相似度，Nj 为 Sj 中文本的数量。
2畅2畅2　Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法

Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法的步骤如下：
ａ）随机产生 K个初始的聚类中心：Z１ ，Z２ ，⋯，Zk；
ｂ）各文本按照与聚类中心的相似度最大的原则选择聚类

中心；
ｃ）计算新的聚类中心 Zj（ j＝１，２，⋯，K），聚类中心根据文

本 D１ （D１∈｛Sj｝）与类内各文本的平均相似度 ＡＶＥ＿Ｃｌｕｓｔｅｒ＿
ｓｉｍ（D１ ，Sj）与类内文本间的平均相似度 ＡＶＥ＿ｓｉｍ（Sj）之差最
小的原则来更新，其中：

ＡＶＥ＿Ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｓｉｍ（D１ ，Sj） ＝ １
Nj －１

∑
D１，D２∈Sj，D１≠D２

ｓｉｍ（D１ ，D２ ） （８）

ｄ）若聚类中心发生变化，则转 ｂ）；否则算法迭代结束。
2畅2畅3　信息素初始化

初始的文本由 Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法进行快速分类，蚁群算法根据
分类的启发式信息，初始化信息素浓度。 若文本 Di 分配给聚

类中心 Sj（ j＝１，２，⋯，K），则文本 Xi 到 Sj 的路径上的信息素浓
度τij为

τij ＝τij（０） ＋Q ×ｓｉｍ（Di，Sj） （９）

其中：τij（０）（ i，j＝１，２，⋯，K）为初始的信息素浓度值，均为相
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同的数值；Q为一正常数；ｓｉｍ（Di，Sj）为文本 Di 与聚类中心 Sj
的语义相似度τ（０）。
2畅2畅4　移动

第 i只蚂蚁选择聚类中心 Sj 的概率为

pij ＝
τij

∑
K

j＝１
τij

（１０）

信息素更新方程为

τｎｅｗij ＝ρ×τｏｌｄij ＋Q ×ｓｉｍ（Di，Sj） （１１）

其中：ρ表示信息素残留系数，一般取 ０畅５ ～０畅９左右［９］ 。
2畅2畅5　模拟退火局部搜索

为快速获取最优解，模拟退火邻域搜索从一次蚂蚁搜索获
得的最优解 W０ 开始随机扰乱产生另一个解，定义为 W１ 。 然
后，根据前述的目标函数式（７），计算最优解和局部搜索解的
目标函数值，分别为 f（W０ ）和 f（W１ ），并以概率式（１２）的方式
接受新解为当前最优解，其中 T为当前温度。

p ＝e －（ f（w１） －f（w０）） ／T （１２）

2畅2畅6　融合的蚁群和模拟退火算法的数据流图（图 １）

2畅3　融合的蚁群和模拟退火算法的求解步骤
ａ）参数的初始化；
ｂ）利用 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 算法进行快速分类，获得当前全局最优

解，并按式（９）初始化蚁群的信息素浓度；
ｃ） ｆｏｒ每次迭代 ｄｏ
（ａ） ｆｏｒ每只蚂蚁 ｄｏ
（ｂ）按照式（３）计算选择概率 pij，并以该概率选择聚类中心；
（ｃ）按照式（４）局部更新信息素浓度；
ｅｎｄ ｆｏｒ
（ｄ）按照式（１）计算目标函数值，并计算比较得出本次全

局搜索中的最优解；
（ｅ）设定初始温度 T，终止温度 T０ ，使用当前最优解作为

初始解 W０ ；
（ｆ）对当前最优解 W０ 进行随机扰动，产生变异解 W１ ；
（ｇ）以式（５）的概率接受新解 W１ 为当前最优解，存为当前

最优解；
（ｈ）检查退火终止条件，如果满足则转向步骤 ｄ），否则转

向（ｉ）；
（ｉ）按照降温公式计算下次迭代温度，转向（ ｆ）；
ｄ）将全局最优解和当前最优解作比较，更新全局最优解；
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅ）结束搜索过程，输出最终结果。

3　结论
本文实验语料主要从中国科学院的中文自然语言处理开

放平台［１０］ＣＮＬＰ网站上下载 ５０ 篇文档作为测试数据，并根据
语料主题手工分为 １０ 类，分别为军事（１０）、体育（１０）、政治
（１０）、教育（１０）、经济（１０）。 本文采用查准率 P 和查全率 R
来评价算法的性能。 一个聚类 j及与此相关的分类 i的聚类精
度 P和聚类召回率 R定义为

P ＝ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ i，j） ＝
Nij

Nj
（１３）

R ＝ｒｅｃａｌｌ（ i，j） ＝
Nij
Ni

（１４）

下面利用平均聚类精度和平均聚类召回率分别比较基于

ＶＳＭ的 Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法（算法 １）、基于语义相似度的 Ｋ唱ｍｅａｎｓ算
法（算法 ２）和基于语义相似度的群智能文本聚类算法（算法
３）性能。 本文算法参数为 ρ ＝０畅９，Q ＝８０，迭代次数 NC ＝
１０００，蚂蚁数目 R＝３０，初始温度 T＝１０００，终止温度 T０ ＝０畅０１，
降温速度α＝０畅９５，算法测试 ５０ 次。 表 １ 为聚类精度比较结
果，表 ２为聚类召回率比较结果。

表 １　聚类精度比较结果

算法 军事 体育 政治 教育 经济

算法 １ "０ R．３３ ０  ．２８ ０ 揪．２８ ０ t．５７ ０ 殚．３

算法 ２ "０ d．７ ０  ．７ ０ 行．７ ０ t．７５ ０ 殚．６

算法 ３ "１ 噰１ =０ 行．９ ０ 唵．９ １

表 ２　聚类召回率比较结果

算法 军事 体育 政治 教育 经济

算法 １ "０ d．２ ０  ．３３ ０ 揪．２８ ０ 唵．２ ０ 殚．３

算法 ２ "０ d．８ ０  ．８ ０ 行．８ ０ t．７５ ０ 殚．８

算法 ３ "１ 噰１ =１ 篌０ 唵．９ ０ 刎．８６

　　通过以上结果比较可以看出，本文采用的基于语义相似度
的群智能文本聚类算法无论是在聚类精度还是在聚类召回率

哪个主题下，都远远高于基于 ＶＳＭ的 Ｋ唱ｍｅａｎｓ聚类算法，也高
于基于语义相似度的 Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法，尤其是军事、体育主题聚
类精度和召回率都达到了最高，说明蚁群和模拟退火算法融合
调整了不好的聚类结果，提高了聚类结果的精度和召回率。 聚
类的效果不仅受聚类算法的影响，也受文本预处理部分的影
响。 在文本的预处理部分，对文本特征进行提取的过程又是预
处理部分的重要一步，本文利用传统的 Ｔｆ唱Ｉｄｆ 方法并结合词语
词性以及词语在文本中的位置来计算词语在文本中的权重，选
出权重最大的 １０ 个词语作为文本的关键词，达到了不错的效
果，进而利用混合算法提高了文本聚类的精度。

4　结束语
文本聚类是文本挖掘领域一个重要技术，当前应用的文本

聚类算法大都是基于 ＶＳＭ，这种方法忽略了词语间的联系和
语义信息，导致聚类精度不高。 本文从语义上具体分析文本内
容，引入语义计算文本间的相似度，先进行 Ｋ唱ｍｅａｎｓ聚类，接着
采用蚁群和模拟算法融合对 Ｋ唱ｍｅａｎｓ聚类的结果进行调整，达
到提高聚类结果的精度和召回率的目的。 本文仅测试了 ５０ 篇
文章，对于多文本的聚类，还需要进一步研究。 如何调整算法
使得算法的时间消耗降低也是下一步研究的方向。

参考文献：

［１］ 李凡，林爱武，陈国社．一种基于 ＶＳＭ 文本分类系统的设计与实
现［ Ｊ］．华中科技大学学报：自然科学版，２００５，33（３）：５３唱５７．
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有对分类性能产生多大的作用。 对于 ＣＥ和 ＣＨＩ也是类似的，
而且对于 ＣＥ方法，它的分类性能在达到一定程度之后，则不
再随着特征数的增加而增加。 同时笔者发现，当选择的特征数
达到某个阈值时，各特征选择方法性能均会达到最佳状态，如
果此时继续增加选择的特征数，性能不但不会进一步提高，而
且还有可能下降。 对于这个使得性能达到最佳状态的阈值的
确定，则需要通过大量实验才能得到。

表 ３给出了各个特征选择算法对应的实体关系抽取方案
的性能比较。

表 ３　实体关系抽取方案性能比较

方案
选择的特征

数量 百分比

分类性能／％

P R F１

时间开销／ｓ
训练 预测

ＳＶＭ １２１ ５８７  １００ ,７８ @．１ ８５ k．４ ８１ 弿．６ ２ ０９２  ９３５ 趑
ＳＶＭ ＋ＩＧ ３０ ０００ �２４ 鼢．７ ７６ @．７ ８５ k．７ ８０ 弿．９ ７８４ 痧３３８ 趑
ＳＶＭ ＋ＣＥ １５ ０００ �１２ 鼢．３ ７５ @．５ ８５ k．４ ８０ 弿．１ ５６５ 痧１９８ 趑
ＳＶＭ ＋ＣＨＩ ２５ ０００ �２０ 鼢．１ ７７ @．１ ８６ k．６ ８１ 弿．６ ６９１ 痧２２３

　　比较表 ３ 的分类性能数据可以发现，无论使用哪一种特
征选择方法都没有提高实体关系分类性能，最好的情况也就
是不降低它的性能。 这是由于在实体关系抽取方案中加入
了特征选择算法之后，降低了分类时特征空间维数，而在这
个降维过程中，有一些对实体关系抽取有用的信息被丢掉。
虽然增加了特征选择的实体关系抽取方案可能会降低实体

关系分类性能，但从表 ２ 的数据可以看出，该类方案依然是
有其价值的。 这是因为首先这类方案只是略微降低了分类
性能，比如 ＳＶＭ ＋ＩＧ方案只降低了 ０畅７％，ＳＶＭ ＋ＣＥ 方案只
降低了 １畅５％；其次，该类方案有效地减少了分类时的特征
数，提高了效率，比如 ＳＶＭ ＋ＣＥ 方案以将性能降低 ０畅７％为
代价将特征数也减少到了 ２４畅７％，而 ＳＶＭ ＋ＣＨＩ方案则在保
持分类性能的基础上将特征数减少到了 ２４畅１％。 由此可以
看出，该类方案是将分类性能和效率作了一个权衡，在尽量
保证分类性能的同时提高分类效率。 在实际应用中可以根
据需要选择合适的实体关系抽取方案。

对于 ＩＧ、ＣＥ和 ＣＨＩ 三种特征选择方法，从图 １ 和表 ３ 的
实验结果可以看出，ＣＨＩ是更适合于实体关系抽取的。 因为在
选择相同特征数时，以 ＣＨＩ得到的实体关系抽取性能最好。

3　结束语
由于实体关系抽取问题与文本分类问题的相似性，本文引

入了文本分类中的特征选择算法，用于解决基于特征向量的实
体关系抽取问题中特征空间维数过高的问题。 实验结果表明，
本文引入的基于信息增益、期望交叉熵和 x２ 统计的特征选择
算法均能有效地降低实体关系抽取中的特征维数，减少抽取的
时间开销，且保持了实体关系抽取的 F１ 值。 然而，特征选择
过程希望最好在降低特征维数的同时提高抽取性能，这个目标
是困难的，也将是笔者下一步的研究方向。 另外，考虑到本文
只是简单引入了文本分类中的特征选择算法，下一步也可以组
合多个特征选择算法，以期更进一步地进行有效特征降维。

参考文献：
［１］ 黄鑫．基于特征向量的中文实体间语义关系抽取研究［Ｄ］．苏

州：苏州大学，２００９．

［２］ ＴＹＭＯＳＨＥＮＫＯ Ｋ， ＧＩＵＬＩＡＮＯ Ｃ．Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
Ｃｙｃ ［ Ｃ ］ ／／Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ５ ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｓｅｍａｎｔｉｃ
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ， ＰＡ： Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓ唱
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