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摘　要：对于一个实体（产品或者商户），往往伴随着成千上万的用户评论。如何从这些冗杂的评论信息中抽取能

够描述此实体的精华信息是研究的热点问题。该文提出了一种能够为每个实体抽取特征标签的方法，并且语义去

重，保证标签在语义空间内相互独立。首先，对于每个实体的所有评论，进行中文分词、词性标注，并且做依存句法

分析。然后，根据每个句子中的依存关系，抽取关键标签，构成此实体的标签库，并且对标签库进行显式语义去重。

最后通过Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类以及Ｌａｔｅｎｔ　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）主题模型将每个标签映射到语义独立的主题空间，

再根据每个标签相对该主题的置信度进行排序。通过以上步骤，可以为每个实体抽取语义独立的关键标签描述，

实验中，该文通过对返回标签列表的准确性以及语义多样性进行了统计分析，验证了标签抽取方法的可行性和有

效性。
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１　前言

近年来，互联网和电子商务的飞速发展不仅给
企业的业务流程带来了巨大的变革，而且对消费者
的行为模式也产生了深刻的影响。因此，网络上各
种产品的评论数量也在飞速地增长。而且越来越多

的证据表明，评论信息影响到消费者的购买决定。
但是，随着时间的推移，产品的评论会越来越多，评
论列表会变得很长或者分很多页。随着评论数量的
积累，评论的质量也会参差不齐。这样，用户在浏览
评论的时候就会花费很多的时间和精力，甚至看不
到隐藏在网页最深处的而且可能是最有价值的评论

信息。
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那么，能否从这些成千上万的评论中抽取对这
个产品有效准确的简短描述，能够让用户最快时间
获得此产品的重要信息呢？

为了解决这个问题，本文提出了一种能够为每
个实体①抽取特征标签的方法，并且语义去重，保证
标签在语义空间内相互独立。首先，对于每个实体
的所有评论，进行中文分词、词性标注，并且做依存
句法分析。然后，根据每个句子中的依存关系，抽取
关键标签，构成此实体的标签库，并且对标签库进行
显式语义去重。在本文中，对关键标签的抽取主要
关注对实体某些属性的实际描述词，例如，“味道不
错”“价格实惠”等，显式去重是根据预先定义的同义
词词典进行初步去重，例如，“口味儿”“味道”都看作
“味道”。最后，通过 Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类以及 Ｌａｔｅｎｔ
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）［１］主题模型将每个标签
映射到语义独立的主题空间，从每个主题空间中抽
取单个标签，再根据每个标签相对该主题的置信度
和支持度进行排序。通过以上步骤，可以为每个实
体抽取语义独立的Ｎ个关键标签描述。实验中，本
文通过对返回标签列表的准确性以及语义多样性进

行了统计分析，验证了标签抽取方法的可行性和有
效性，并且有一定的实际应用价值。

２　相关工作

产品评论挖掘的一个主要任务是需要了解用户

对产品的哪些功能、部件和性能进行了评价，因此需
要从产品评论中提取出用户评价的对象———产品特
征。用户在产品评论中对特征的描述，可能是厂家
根本没有考虑到的一些特征，因此挖掘出产品评论
中所提及的特征，了解用户对这类产品最关心的功
能和性能是具有重要意义的。
产品特征的提取分为人工定义和自动提取两

类。在 人 工 定 义 方 面，Ｋｏｂａｙａｓｈｉ、Ｉｎｕｉ 和

Ｍａｔｓｕｍｏｔｏ［２］以人工定义方式构建了针对汽车的产
品特征，共有２８７个产品特征，每一个特征使用一个
三元组进行表示（＜Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ，Ｓｕｂｊｅｃｔ，Ｖａｌｕｅ＞），
其中Ｓｕｂｊｅｃｔ表示产品，Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ表示产品的特征，

Ｖａ－ｌｕｅ表示对这个特征的观点；姚天昉［３－４］利用本
体建立了汽车的产品特征，该系统可在电子公告板、
门户网站的各大论坛上挖掘并且概括意见持有者对

各种汽车品牌的不同性能指标的评论和意见，并且
判断这些意见的褒贬性以及强度；Ｌｉ　Ｚｈｕａｎｇ［５］针对
电影评论人工定义了电影的产品特征，将电影的产

品特征分为两类：电影的元素（ｓｃｒｅｅｎ　ｐｌａｙ，ｖｉｓｉｏｎ
ｅｆｆｅｃｔ）与 和 电 影 相 关 的 人 员 （ｄｉｒｅｃｔｏｒ，

ｓｃｒｅｅｎｗｒｉｔｅｒ，ａｃｔｏｒ）。
自动提取产品特征的方法，需要使用词性标注、

句法分析和文本模式等自然语言处理技术对产品评

论中的语句进行分析。自动发现产品特征，由于不
需要大量的标注语料库作为训练集，因此具有较好
的通用性，并且可以适用于各种产品，可以比较容易
地移植到不同产品上，但它最大的缺点就是准确率
比较低。Ｈｕ和Ｌｉｕ［６］先对评论语料进行词性标注，
然后把每个句子中的名词和名词短语提取出来，利
用关联规则挖掘方法从评论语料中取出满足最小支

持度的名词或名词短语生成ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ　ｆｉｌｅ，再使
用ＣＢＡ（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ）［７］从
ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ　ｆｉｌｅ中挖掘出频繁项，把频繁项作为产
品特征候选集，由于关联规则产生的频繁项不是全
都是有用的或真正的特征词，需要进行进一步的筛
选，首先去掉了三个词以上的名词短语，然后对候选
特征集中的候选特征进行修剪，通过“紧凑修剪”和
“冗余词修剪”移除那些很大可能不是产品特征词的
名词短语。

Ｐｏｐｅｓｃｕ［８］把评论挖掘分成四个主要子任务：
（１）识别产品特征；（２）识别产品特征对应的观点词；
（３）判断观点词的极性；（４）根据观点的强度排序。
他们在ＫｎｏｗＩｔＡｌｌ［９］网络信息抽取系统基础之上建
立了一个无监督的信息挖掘系统 ＯＰＩＮＥ。在产品
特征识别方面，Ｐｏｐｅｓｃｕ建立的ＯＰＩＮＥ系统将产品
特征分成显式特征和隐式特征，其中显式特征又分
为五 类，分 别 为 “ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ、ｐａｒｔｓ、ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｏｆ
ｐｒｏｄｕｃｔｐａｒｔｓ、ｒｅｌａｔｅｄ　ｃｏｎｃｅｐｔｓ、ｐａｒｔｓ　ａｎｄ　ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ｏｆ　ｒｅｌａｔｅｄ　ｃｏｎｃｅｐｔｓ”。用 ＯＰＩＮＥ来挖掘产品特征
的准确率比 Ｈｕ［１２］挖掘结果高出了近２２％，而召回
率仅下降了３％。
在本文中，由于目标是要用三至五个关键词对

商户进行特征的描述，所以本文在基于句法分析的
基础上，提出了基于 Ｋ－Ｍｅａｎｓ［１０］和基于 Ｌａｔｅｎｔ
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）［１］的两种关键词抽取方
法，经过试验，效果十分理想。

３　方法

假设已经得到了某个实体的所有评论信息，算

５１

① 实体：本文的实体指的是网络中存在的产品、商户或者店
铺等。
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法由此开始，可以分为四个子模块：词法句法分析、
候选标签的挖掘抽取、标签去重和语义独立、代表标
签的选取以及排序。

３．１　词法句法分析

为了能够后续步骤中的候选标签抽取，需要对

每个评论的每个句子进行词法和句法分析。将句子
分词，并且进行词性标注，而且需要将词与词之间的
修饰关系描述出来。
本文中我们使用依存句法分析来确定词之间的

关系。例如，评论：“服务员很漂亮。饭菜很好吃，
味道不错。”进行句法分析之后的结果如图１所示。

图１　依存句法分析例子

　　依存句法分析之后，就可以将有用的三元组

＜主题词，ＡＤＶｓ，修饰词＞提取出来，作为描述此
实体的一个标签。

３．２　候选标签抽取

将每个实体的所有评论的句子进行了词法句法

分析之后，就可以进行候选标签的抽取，同时，根据
初始词典进行显式语义去重。本文主要分析＜主题
词（ｎ），（ＡＤＶｓ），修饰语（ａ）＞三元组，也就是主要
是考虑用形容词来修饰名词的标签信息。例如，“服
务员很漂亮”“价格很便宜”等。

通过句法分析得到了依存关系，对每个商户ｓ，
就可以挖掘其候选标签集合Ｏ，

Ｏ＝ ｛Ｏ１，Ｏ２，．．．，Ｏｎ｝

Ｏｉ＝ ｛ｏ１，ｏ２，．．．，ｏｍ｝
（１）

　　其中ｎ为商户ｓ评论的数目，Ｏｉ 为第ｉ个评论
所产生的标签候选。

为了在后续的语义去重中更加准确，这里对于
每个新的标签ｏｉ，都要进行显式去重。意思就是将

重复的ｏｉ过滤，并且根据初始的词典将显式语义进
行合并。例如，“口味儿”“味道”的主题标签都用“味
道”的主题标签代替。

３．３　标签语义去重

对于商户ｓ和其所有候选标签集合Ｏ，怎么进
行标签语义去重和保证相互独立呢？这是最重要的

算法模块，本文提出了两种解决方法，并比较了两种
方法的结果：（１）Ｋ－Ｍｅａｎｓ主题聚类；（２）ＬＤＡ主题
分析。

３．３．１　基于Ｋ－Ｍｅａｎｓ主题聚类
假设主题数目是Ｋ。由于用户评论的相对稀

疏性，所以Ｋ 一般选择较小的值，例如，１０。将Ｏ中

的每个候选标签ｏｉ看作一个单独的文档，然后对这

｜Ｏ｜个文档进行Ｋ 聚类。

在聚类过程中，一个关键的问题是标签ｏｉ和标
签ｏｊ的相似度计算，以及标签ｏｉ和聚类ｃｉ的距离，
由于本文把每个标签看作一个文档，所以如果使用

ｔｆ－ｉｄｆ等向量空间模型表示将会十分稀疏。为了避
免这种稀疏性，一种方法是文档表示用基于字的１－
ｇｒａｍ表示成向量空间模型，这种方式在基于ＬＤＡ
的主题建模用到了。另一种方法把一个标签ｏｉ 看
作一个字符串处理。

既然是看作字符串，那么计算距离的时候本文
采用Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ　Ｄｉｓｔａｎｃｅ［１１］来衡量字符串之间的
距离。为了更准确地达到主题聚类和消除语义重复
的作用，只用标签的主题词ｔ（ｏｉ）代替标签计算距
离ＬＤ。

ＬＤ（ｏｉ，ｏｊ）＝ＬＤ［ｔ（ｏｉ），ｔ（ｏｊ）］ （２）

　　用这种方法，就无法计算聚类的中心。所以计
算一个文档ｏｉ到聚类ｃｉ的距离，就近似用到这个聚
类中所有文档的距离的均值才衡量。

Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｏｉ，ｃｉ）＝ １
｜ｃｉ｜

［∑
｜ｃｉ｜

ｊ＝１
ＬＤ（ｏｉ，ｏｊ）］ （３）

　　试验中迭代２０次之内便会收敛。这样每一个
聚类就可以看作描述某一个主题的标签的集合。

３．３．２　基于ＬＤＡ主题模型

ＬＤＡ（Ｌａｔｅｎｔ　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）［１］是一个多
层的产生式概率模型。它有词、主题、文档三层结
构。ＬＤＡ将每个文档表示为一个主题混合，而每个
主题是固定词表上的一个多项式分布。本文中，由
于把每个标签看作每个文档，为了解决稀疏性，用基
于字的１－ｇｒａｍ建立向量空间模型。经过估计和推
断之后，对于每个商户，有了所有的文档—主题分布
“θ”，这样就将所有的标签映射到不同的主题ｚ上，
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再从主题ｚ中选择有代表性的标签作为代表输出
即可。

３．４　代表标签选择及排序

本文以相互比较和互补的形式提供了三种选择

代表标签的策略：Ｋ－Ｍｅａｎｓ　Ｔｏｐｉｃ　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ＫＭ－
ＴＣ）、ＬＤＡ　Ｍａｘ　Ｔｏｐｉｃ（ＬＤＡ－ＭＴ）和 ＬＤＡ　Ｔｏｐｉｃ
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ＬＤＡ－ＴＣ）。下面详细描述每种方法。

３．４．１　Ｋ－Ｍｅａｎｓ　Ｔｏｐｉｃ　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ＫＭ－ＴＣ）
第一步，为每一个聚类ｃ选择一个代表性的标

签ｏ；
第二步，对选择出的 Ｋ 个标签ｏ 进行排序

输出；
这样，就需要每一个标签有一个分数值Ｓｃｏｒｅ（ｏ），

聚类ｃｉ中的标签的分数，

Ｓｃｏｒｅ（ｏｉ，ｃｉ）＝ｅ－λ［Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｏｉ，ｃｉ）］＋ｗｉ｜ｃｉ｜｜Ｏ｜
（４）

　　其中｜Ｏ｜是该实体的标签总数。｜
ｃｉ｜
｜Ｏ｜
表示如果

这个聚类中的标签越多，那么这个聚类越重要，对

ｓｃｏｒｅ有贡献。其实ｅ－λ［Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｏｉ，ｃｉ）］可以理解为置信

度，｜ｃｉ｜
｜Ｏ｜
可以理解为支持度。

每个聚类ｃ选择出一个ｓｃｏｒｅ最大的标签ｏ作
为代表，那么就会得到Ｋ 个标签。

Ｏｂｅｓｔ ＝ ｛ｏ１，ｏ２，．．．，ｏ｜Ｋ｜｝ （５）

　　并且按照ｓｃｏｒｅ做了排序，ｓｃｏｒｅ（ｏ１）≥ｓｏｃｒｅ（ｏ２）

≥．．．≥ｓｃｏｒｅ（ｏ｜Ｋ｜）。

３．４．２　ＬＤＡ　Ｍａｘ　Ｔｏｐｉｃ（ＬＤＡ－ＭＴ）

ＬＤＡ主题模型将每个候选标签都映射到主题
分布空间中，为了将某个候选标签ｏｄ 赋予某个主题
ｚｉ，采取了一种贪婪的策略：

ＳｉｇｎＴｏｐｉｃ（ｏｄ）＝ａｒｇｍａｘ
ｚｉ∈Ｚ

Ｐ（ｚｉ｜ｏｄ） （６）

　　实际上是将概率最大主题ｚｉ 作为标签ｏｄ 所属
于的主题。
和第一种方法类似，也需要有个打分函数：

Ｓｃｏｒｅ（ｏｉ，ｚｉ）＝Ｐ（ｚｉ｜ｏｉ）＋｜ｚｉ｜｜Ｏ｜
（７）

　　其中Ｐ（ｚｉ｜ｏｉ）可以看作置信度，｜
ｚｉ｜
｜Ｏ｜
可以看作

支持度。这一过程其实也类似一种聚类，只是有点
贪婪的思想。这样，对标签指派完主题之后，从每个
主题中选出一个标签，然后再排序就得到了结果。

３．４．３　ＬＤＡ　Ｔｏｐｉｃ　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ＬＤＡ－ＴＣ）
主题模型最终将文档映射到主题分布Ｐ（ｚｉ｜ｏｉ），

可以将分布Ｐ（ｚｉ｜ｏｉ）看作一个主题维Ｋ 的描述此
标签信息的特征向量，这也可以看作一个由词典维
映射到主题维的降维过程，那么有了特征描述，可以
继续进行聚类，将相同潜在主题的标签映射到相同
的主题上。
聚类中距离的计算我们采用欧氏距离：

　Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ｏｉ，ｏｊ）＝ＥＤ［Ｐ（ｚｉ｜ｏｉ），Ｐ（ｚｊ｜ｏｊ）］ （８）
代表标签选择和排序的过程也和ＫＭ－ＴＣ方法

类似。

４　实验

４．１　数据集以及实现

　　为了验证方法的有效性，我们从大众点评网
（ｗｗｗ．ｄｉａｎｐｉｎｇ．ｃｏｍ）上抓取了近１　０００个商户的
信息，所有商户的评论近１３０　０００条。
在实现中，词法句法分析我们使用的哈尔滨工

业大学的开源语言技术平台（Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
Ｐｌａｔｆｏｒｍ，ＬＴＰ）［１２］①。ＬＤＡ 主题模型我们使用的
开源的Ｊａｖａ版的ＪＧｉｂｂＬＤＡ②。

４．２　评测标准

本文的目的是要为每个商户抽取语义独立的标

签进行准确描述，所以主要从准确性、语义多样性以
及标签质量三个方面对结果进行了评测。准确性采
用信息检索中常用到Ｐ＠ｎ和ＭＡＰ作为评价指标。

４．２．１　Ｄ＠ｎ（语义多样性＠ｎ）
因为标签抽取中保证语义独立性非常重要，所

以本文用语义多样性来度量，可以如下进行计算：

Ｄ＠ｎ＝
ＮＲｒｅｌｎ
Ｎｒｅｌｎ

（９）

　　其中ＮＲｒｅｌｎ表示前ｎ个准确的标签中语义独立
的标签的数量，Ｎｒｅｌｎ表示前ｎ个标签中准确描述的
数量。

４．２．２　ＡＱ（平均质量）
对于质量的度量，一般意义来说，标签的长度越

长，包含的字数越多，可能隐含的语义和信息就更加
完整，质量较高，所以可以用标签的平均长度进行
度量。

ＡＱ ＝ １Ｋ∑
Ｋ

ｉ＝１

ｌｅｎｇｔｈ（ｏｉ）
ＭａｘＬｅｎｇｔｈ（Ｏ）

（１０）
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　　 其中ｌｅｎｇｔｈ（ｏｉ）表 示 标 签 ｏｉ 的 长 度，用

ＭａｘＬｅｎｇｔｈ（Ｏ）进行归一化。

４．３　实验结果

试验中我们对每个商户都生成了若干个语义独

立的标签进行描述，由于最终的结果需要专家进行
评测，所以我们随机的选择了５０个商户分别求其各
个衡量指标，最后求均值得到最后的评测结果。经
过试验，发现当ＬＤＡ主题数目以及聚类数目Ｋ＝
１５左右，效果较好。所以在试验中我们令Ｋ＝１５，
文章不再对Ｋ 进行讨论。
如图２所示，方法ＫＭ－ＴＣ和ＬＤＡ－ＭＴ在描述

的准确率方面相差不大，因为都是相当于对于不同
的主题词以及不同的主题进行了处理，并且选择代
表性的标签，所以错误率小；但是方法ＬＤＡ－ＴＣ的
结果却不甚理想，理论上该方法应该会胜于前两种
方法。经过分析发现由于在ＬＤＡ－ＴＣ中 Ｋ－Ｍｅａｎｓ
聚类时候使用了欧氏距离，没有处理数据的稀疏性
带来的巨大影响，并且没有对标签的长度进行加权，
所以结果会逊色。
图３的左图是结果的 ＭＡＰ值，因为 ＭＡＰ与

图２　标签准确率

Ｐ＠ｎ有一定的关系，所以产生的结果也在预想之
中，方法 ＫＭ－ＴＣ和ＬＤＡ－ＭＴ要优于ＬＤＡ－ＴＣ方
法。但是考虑到标签的质量问题，如图３的右图所
示，发现第二种方法ＬＤＡ－ＭＴ的质量要明显高于
其他两种方法，而ＬＤＡ－ＴＣ方法的质量变得非常
差。分析其原因，由于ＬＤＡ－ＭＴ对于每个文档是
选择了其概率最大的主题作为其聚类的主题，所以
如果该标签长度较长，含有的信息较多，那么其对于
某个主题的贡献就越大，所以根据打分函数，得分也
会较高。而方法ＬＤＡ－ＴＣ的标签多为字数最少的
标签，所以结果会很差。

图３　左：平均准确率 ＭＡＰ；右：平均质量ＡＱ

　　对于这种情况的解决办法可以对标签的长度进
行加权。一般来说，标签越长，含有的描述信息就越
具体，越全面。
本文一个重要的问题是语义独立的问题，本文

用语义多样性的指标Ｄ＠ｎ进行衡量，结果如图４
所示。ＬＤＡ－ＭＴ因为标签的长度较长，含有的信息
较全面，那么标签之间独立的可能性就比较大，所以
其语义多样性会高于其他方法。但是方法 ＫＭ－ＴＣ
方法的语义多样性下降较大。分析其原因是因为在
进行Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类的时候对标签使用了ＬＤ编辑
距离，那么这其实是一种显式语义独立方法，但是不
能揭示隐含的语义信息，例如，“苹果”和“电脑”的语

义距离的计算。解决方法可以使用其他的语料库或
者ｗｏｒｄｎｅｔ等来代替 ＬＤ 计算标签之间的语义
距离。

图４　语义多样性Ｄ＠ｎ
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表１中我们给出了几个商户的三种方法的标签
结果，由于版面原因我们只给出两个，另外我们还开

发了一个标签抽取系统，以验证在实际应用中的可
行性。

表１　最终结果举例

商户名称和ＩＤ 推荐标签结果（只举例前５个）

查餐厅（思南路店）

（ＩＤ：３２５９８８８）

ＫＭ－ＴＣ：菜量很多 玫瑰不嫩 口感很好 气氛很好 鸡肉很嫩

ＬＤＡ－ＭＴ：服务员很生硬 外国人特别多 觉得性价比高 虾仁很新鲜 奶茶很特别

ＬＤＡ－ＴＣ：人多 餐厅和不同 味道好 美味不错 油不嫩

宜家家居（漕溪路店）

（ＩＤ：１８６２４６１）

ＫＭ－ＴＣ：场地很好 周末人很多 态度很好 质量很好 利用率很好

ＬＤＡ－ＭＴ：人流量越来越大 东西蛮精致 标准品完全合适 热狗很便宜 厨房间太小

ＬＤＡ－ＴＣ：人多 东西蛮 价格贵 性价高 蛋糕不错

汉泰东南亚风味餐厅（徐汇店）

（ＩＤ：２９６０６１１）

ＫＭ－ＴＣ：总体很好 分量都少 味道不错 态度很好 豆一般

ＬＤＡ－ＭＴ：态度超级好 价格中便宜 服务员不多 粉丝很不错 豆一般

ＬＤＡ－ＴＣ：芒果超级好吃 态度很好 肉很嫩 味道不错 豆一般

港丽餐厅（大悦城店）

（ＩＤ：２３８４８６０）

ＫＭ－ＴＣ：吃饭人很多 美味很多 胃口不好 环境不好 肉质很好

ＬＤＡ－ＭＴ：性价比较低 西餐厅野菌不同 口感真是神奇 丝瓜还不错 服务员很热情

ＬＤＡ－ＴＣ：量大 价钱贵 菜好吃 肉嫩 味不够

５　总结

本文提出了为产品或者商户生成语义相关描述

标签 的 方 法。通 过 Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚 类 以 及 Ｌａｔｅｎｔ
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）主题模型将每个标签映
射到语义独立的主题空间，再根据每个标签相对该
主题的置信度进行排序。实验可以看出，该种方法
能够解决一定的实际问题。
在未来的工作中，需要继续考虑在聚类过程中

语义距离的度量问题。此外，还需要考虑在时间维
度上的动态主题迁移问题。
另外，对于目前社交网络中的用户对于产品或

者商户的评价，可以将用户的信息以及其社交信息
考虑到模型当中，进一步提高结果的准确性。
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５期 熊大平等：一种基于ＬＤＡ的社区问答问句相似度计算方法

该检索系统目前只是集中解决了单问句的相似

度匹配问题。对于一个含有多个问句，对问句进行
大量篇幅的说明，所包含的信息量很大的提问，本检
索系统没有得到很好的应用，这有待于对检索框架
的进一步改进和完善，这也是今后继续研究的方向。
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