
 

 

基于 FP序列树的法文词语提取方法研究
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【摘要】法语复杂的语法和词形变化规则导致 N-gram等词语提取方法的效果无法保证，影响法语文本挖掘的准确性。

该文提出一种高效的法文词语提取方法，从待分析的法语文本中自动获取包括单词和短语的词语集合，构建法语文本挖掘所

需的词库。该方法把文本中的单词共现信息压缩为 FP序列树结构，快速提取频繁词串并计算其成词度，得到法文词语集

合。实验表明，该方法的准确率高达 90%，且具有比现有法文词语提取方法更高的召回率，能有效支持法语文本挖掘应用。
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Abstract　French is one of the working languages of the United Nations. Its complex grammar and part-of-
speech  rules  result  in  the  inability  of  term  extraction  methods  such  as  N-gram  and  thus  affect  the  accuracy  of
French text  mining.  This  paper  proposes  an effective  and efficient  French term extraction method,  which can be
used  to  extract  words  and  phrases  from  the  analyzing  French  text  corpora  and  provide  a  complete  lexicon  for
French text mining. Firstly, word co-occurrence information of the corpora being analyzed is compressed into an
FP (Frequent Pattern) sequence tree for extracting frequent word sequences rapidly, and then the termhood of each
frequent word sequence is calculated to obtain the term set. The FP sequence tree is a newly-designed data structure
for  reducing  the  time  complexity  of  word  co-occurrence  statistics  to  linear  time.  Experiments  show  that  the
proposed method has a high accuracy of approximate 90% with a much higher than normal recall rate and thus has
good potentials for French text mining applications.

Key words　FP sequence tree;　French text mining;　term extraction;　termhood;　text compression
 

法语是联合国工作语言之一，是欧盟、北约、

世贸等众多国际组织的官方语言及正式行政语言，

是全球 29个国家的官方语言，是除英语之外最多

国家使用的官方语言，其影响力仅次于英语[1-2]。法

语的使用范围主要集中于欧洲、非洲、北美洲的一

些国家和地区。随着“一带一路”的建设和全球化

进程的加快，我国与欧洲、非洲国家的经济文化交

流越来越广泛和深入，相关的新闻、政策文件、社

交媒体文件等文本数据成为跨国组织管理决策的重

要依据。因此，我国亟需有效的法语文本挖掘方法

技术来实现海量法语文本高效的自动分析和及时的

信息提取。

但目前，国内外针对法语文本挖掘方法的研究

成果较少[3]。其中，法文词语提取是法语文本挖掘的

基础和关键步骤[4]，是指自动获取法语文本中出现

的所有词语的集合，包括法文单词原形和由多单词

组成的短语。由于文本的关键词或特征词大多是短

语而非单词，所以短语的完整提取是法文词语提取

方法的关键。尽管法文词语提取方法已应用于法语

文本信息检索、命名实体识别、情感分析等法语文 
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本挖掘任务[5-7]，但均为早期的 N-gram词语提取方

法[8-9] 或基于形容词与名词组合的方法[10-11]。这些方

法受限于规则的不完备性，不能为文本建模提供完

备的词库，影响法语文本挖掘的效果和效率。

另一方面，尽管中文和英文的短语提取方法研

究已较为成熟[12-13]，但由于法文与中、英文在词法

和语法方面有较大差异[14-15]，不能直接使用这些方

法。例如，与中、英文相比，在词法方面，法文单

词具有阴阳性的区别，动词、形容词、冠词需根据

名词的阴阳性而变化；且不同语境的法文单词还有

阴阳性的改变。在语法方面，法文中的定语需要根

据具体语境搭配在名词前或名词后，搭配顺序不同

则意思可能不同，如“un homme grand”意为“高

大的人”，而“un grand homme”意为“伟大的

人”。因此，法语文本的预处理和词语提取方法是

法语所特有的，无法直接采用针对其他语言研发的

方法。

上述原因导致法文词语提取成为当前制约法语

文本挖掘准确性和高效性的瓶颈。因此，本文提出

一种结合法语词法分析和单词共现统计规律的法文

词语自动提取方法，并设计一种新的数据结构—
FP序列树，用于存储具有先后顺序的法文单词

串，降低单词共现统计的时间复杂度。

1　法文词语提取方法框架

本文的法文词语提取方法综合考虑法语的词法

分析和输入文本中单词共现的统计规律。该方法首

先预处理输入的法语文本，接着将其压缩为 FP序

列树并基于该 FP序列树提取无 N元限制的频繁词

串，依据不成词库筛选频繁词串，得到候选词语，

然后计算候选词语的成词度，交由人工判别得到最

终的法文词语集合。由于本文方法的高准确率和高

召回率，未经人工判别的法文词语集合也可作为法

语文本建模的词库。本文方法流程如图 1所示：
 
 

文本清洗 停用词表

法文词语集合

文本预处理

法语文本 词形还原 停用词删除

候选词语提取

FP序列树构建 频繁词串提取

成词判别

TFD成词度计算 人工判别

不成词库
不成词筛选

基于FP序列树的法文词语提取

基于法文词语集合的文本主题发现、分聚类等法语文本挖掘

图 1    基于 FP序列树的法文词语提取方法流程图
 

 

1) 文本预处理模块包含文本清洗、词形还原、

停用词删除 3个子模块。其中，文本清洗子模块删

除输入文本中的图片、公式、标点符号和文本标记

等，输出法语句子序列；词形还原子模块，采用现

成的法文词形还原工具将法语句子序列中的每一个

单词转换成单词的原形，常用工具有 Treetagger[16-17]、
Spacy[18]、CST’s Lemmatiser[19] 等；停用词删除子模

块，删除那些用来构成句子但不参与构词的单词，

如系动词être(是)、代词 toi(你)、连词 si(如果)等，

输出一组法文单词串。

2) 候选词语提取模块包含 FP序列树构建、频

繁词串提取、不成词筛选 3个子模块。其中，

FP序列树构建子模块将前一模块输出的一组法文

单词串转存为树形结构，即 FP序列树；频繁词串

提取子模块，基于 FP序列树，将频次超出阈值的

词串输出为频繁词串；不成词筛选子模块，依据不

成词库，删除不成词的频繁词串，输出候选词语集

合。本文第 2节详细介绍该模块的 FP序列树构建

与频繁词串提取方法。

3) 成词判别模块包含 TFD成词度计算和人工

判别两个子模块。其中，TFD成词度计算子模块

采用 TFD算法逐一计算前一模块输出的候选词语
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的成词度，将候选词语按成词度降序输出；人工判

别子模块由法语专业人员对候选词语是否成词进行

人工判别或轻微修改，得到最终输出的法文词语集

合。经人工判别不成词的候选词语被加入到不成词

库中，通过丰富不成词库，不断提高本文词语提取

方法的准确率。本文第 3节详述该模块的 TFD成

词度计算方法。

2　候选词语提取

在候选词语提取阶段，为了加速单词共现分析

和频繁词串提取，本文设计并实现了一种新的数据

结构—FP序列树，在压缩文本数据集的同时不

丢失单词在句子中出现的先后顺序信息。FP序列

树的设计受到了用于购物篮数据压缩的 FP增长树[20]

的启发。二者的主要区别在于：FP序列树分支上

的结点不是按其在数据集中出现总频次的大小排

列，而是按其在句子中出现的先后顺序排列。

2.1　FP序列树构建

构建 FP序列树时，根结点不存放词语，除根结

点以外的其他结点都存储一个单词及其所属单词串

的出现频次。FP序列树上的一个分支存储文本中出

现的一个连续的法文单词串模式及其频次。重复出

现的单词串及其子串不作为新分支，而是对已有分

支上的每一结点的频次计数加 1。这样，仅需遍历一

次待分析的法语文本，即可完成 FP序列树的构建。

FP序列树构建完成后即构建其相应的频次

表。把频次计数相同的结点链接成一个链表，不同

频次链表的头结点组成该 FP序列树的频次表。

为了明晰起见，以一段法语文本为例，解释

FP序列树及其频次表的构建过程。图 2为一段法

语文本及其中文翻译，不具有特殊性。图 3为图 2
中的法语文本经过文本预处理的结果。本文采用目

前法文词形还原效果最佳的 Treetagger工具实现对

图 2文本的词形还原，然后采用基于大量实验总结

出的停用词表删除其中的停用词。图 4为压缩图 3
文本所构建的 FP序列树及其频次表。

 
 

Le big data désigne des ensembles de données devenus si volumineux 

qu'ils dépassent l'intuition. Le volume des données stockées est en pleine 

expansion. Le volume des données stockées dans le monde fait plus que 

doubler tous les deux ans. La gestion des données et le traitement des 

données en entreprise sont des éléments clés de réussite. Le big data 

exige des méthodes automatiques de gestion des données et de traitements  

des données.  

大数据是指庞大到超出人们经验

和直觉的数据集。数据存储量不

断增长，全球存储的数据量每两

年翻一番以上。数据管理和数据

处理是企业成功的关键因素。大

数据需要自动的数据管理和数据

处理方法。 

图 2    法语文本与其中文翻译示例
 

 
  

[big data désigner du ensemble de 

donnée devenir] 

[volumineux] 

[dépasser] 

[intuition] 

[volume du donnée stocker] 

[plein expansion] 

[volume du donnée stocker] 

[monde faire plus] 

[doubler tout] 

[deux an] 

[gestion du donnée] 

[traitement du donnée] 

[entreprise] 

[élément clé de réussite] 

[big data exiger du méthode automatique 

de gestion du donnée] 

[traitement du donnée] 

图 3    图 2法语文本的文本预处理结果 

2.2　频繁词串提取

基于 FP序列树提取频繁词串时，根据预先设

定的频次阈值以及频次表中所存储的头结点指针，

从 FP序列树的每一分支中深度最大 (最接近叶子

结点)且满足阈值的结点开始，获取从该结点到根

结点的分支上的单词串，倒序输出即为频繁词串。

若某一分支有两个以上结点，还需同时获取其子分

支所形成的频繁词串。

ai · · ·a j

ai · · ·a j−1 ai · · ·
a j−1

为了避免词语提取被截断，本文的提词方法采

用长度优先，即出现频次与母串相同的子串不列入

候选词语。也即，若模式 的出现频次大于阈

值且等于模式 的出现频次，则认为

是不能单独成词的。例如，若“États Unis(联合

国)”和“États”的出现频次均为 10，则后者不列

入候选词语。具体实现方法为：若 FP序列树某一

分支满足频次阈值且有多个频次相同的结点，则对

每一频次仅输出较长子分支所形成的频繁词串。 
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图 4    图 3文本的 FP序列树
 

 

表 1是基于图 4的 FP序列树所提取得到的频

繁词串和候选词语，此处设定频次阈值为 2。
 
 

表 1    图 4的 FP序列树的频繁词串提取结果
 

频繁词串 中文意思 频次

traitement du donnée 数据处理 2
volume du donnée stocker 数据存储量 2

big data 大数据 2
 
 

FP序列树的时间复杂度是线性的。构建文本

的 FP序列树时，仅需遍历文本 1次，即时间复杂

度为 O(n)。基于 FP序列树提取频繁词串时，根据

频次阈值直接读取一个链表，时间复杂度为 O(1)。

3　TFD成词度计算

文本数据集合中出现的候选词语 t是否成词，

与其出现频次 (term frequency, TF)有关，也与 t的
分布有关[21]。并且，实际应用的文本数据集合中，

词语在不同文本的出现频次往往变化较大。即，

若 t在整个文本集合中的分布 D(distribution)不均

匀，则 t成词的可能性较高；反之，若 t在整个文

本集合中分布得较均匀，则成词的可能性较小。因

此，受文献 [22-23]的启发，本文依据词频和词分

布两项因素计算候选词语的成词度为：

TFD = TF(t)×D(t) =∑ TFi(t)
DFi

×

√√
1
n

n∑
i=1

(TFi(t)−TF∗(t))
2

(1)

TFi(t)

DFi

TF∗(t)

式中， 表示候选词语 t在第 i篇文本中出现的

频次； 表示第 i篇文本中出现的候选词语的总

频次；n表示文本集合中有 t出现的文本数；
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表示 t在 n篇文本中出现的平均频次。TFD的值

大，表示 t在单篇文本内出现的频次高，且 t在每

个文本出现的频次波动大，则 t成为词语的可能性

大。TF(t)越大，表示 t出现的频次越高；D(t)越
大，表示 t在不同文本中出现频次的区别越大。

4　实验分析

目前还没有检验法文词语提取方法优劣的通用

数据，也没有标准的评价指标。本文采用两组实验

比较分析本文提出的词语提取方法与经典方法的性能。

4.1　数据介绍

采用两个题材不同的文本数据集进行实验分

析：联合国平行语料库[24] 和 Europarl[25]，分别代表

书面法语和口语法语。

联合国平行语料库是一个由联合国文件组成的

平行文件档案库，本文采用其中 2014年的 200篇
法语文件作为第一组实验数据，共 7.9 MB。

Europarl是从欧洲议会议事录中收集的平行文

本语料库，由欧洲议会讨论记录组成。本文选取其

中法语文件的前 2 000行作为第二组实验的数据，

共 356 KB。
这两组实验数据均为随机选取，不具有特殊性。

4.2　评价指标

准确率和召回率是文本挖掘方法常用的评价指

标。词语提取方法的准确率是候选词语中经人工判

定成词的比率；召回率是指经人工判定成词的候选

词语占文本中出现的全部词语的比率。但是，由于

目前尚没有经过人工精确标注的法语文本词语提取

语料库，无法确定语料中出现的全部词语数量，因

此，本文采用正确提取词语的数目来代替召回率评

价指标。

4.3　实验结果与分析

对两组实验文本数据分别进行文本预处理，使

用 Treetagger实现词形还原，删除停用词；接着将

文本压缩为一棵 FP序列树，提取频次超过 2的词

串作为频繁词串；然后直接将这些词串作为候选词

语，不进行不成词筛选。由两名法语专业人员判别

这些候选词语是否成词并互相检验。

本文的法文词语提取方法，从第一组实验数据

提取得到 19 245个候选词语，从第二组实验数据

提取得到 1 713个候选词语。法语专业人员人工判

别的结果显示：第一组实验的自动提词结果准确率

为 90.8%；第二组实验的自动提词结果准确率为

89.1%。

在对候选词语进行成词度计算时，分别采用本

文的 TFD方法与经典的 TF-IDF方法计算频繁词串

的成词度，将频繁词串按成词度降序输出。比较结

果如图 5和表 2所示。

 
 

0.92

TFD TF-IDF

0.90

0.88

0.86

0.84

0.82

0.80

10% 30% 50%

a. 联合国平行语料库

b. Europarl

70% 90%

按成词度降序排列的候选词语

准
确
率

0.92

TFD TF-IDF

0.90

0.88

0.86

0.84

0.82

0.80

10% 30% 50% 70% 90%

按成词度降序排列的候选词语

准
确
率

图 5    法文词语提取方法的准确率比较
 

 
 
 

表 2    法文词语提取方法正确提取的词语数目比较
 

词语数目 本文方法 二元词组法 词性规则法

联合国平行语料库 17 478 12 711 11 327
Europarl 1 526 1 443 1 028

 
 

图 5展示 TFD和 TF-IDF两种方法在自动判别

候选词语是否成词方面的准确率。其中，“按成词

度降序排列的候选词语”的 m%(m=10, 20, ···, 100)
是指成词度前 m%的候选词语；准确率是指这些候

选词语中经人工判定成词的比率。

表 2为本文方法与法语文本挖掘中词语提取常

用方法正确提取词语的数目，包括 N-gram二元词

组法和基于形容词与名词组合的词性规则法。

由实验可知：

1) 从图 5可以看到，对书面法语和口语法语两

种题材不同的语料进行词语提取时，在候选词语的

成词度计算方面，TFD的准确率均稳定优于 TF-IDF。
这是由于 TFD方法增加了词串在不同文本中分布
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均匀程度的因素。

2) 从表 2可见，本文的词语提取方法正确提取

的词语数目明显高于常用的法语文本提词方法——
二元词组法和词性规则法。这是因为：二元词组法

限定了所提取词语的长度；词性规则法限定了所提

取词语中每个单词的词性，只能提取得到形容词与

名词的搭配。这些过滤规则能提高词语提取的准确

率，但同时大幅降低了提取的词语数目。而本文方

法通过总结停用词表来精准过滤频繁词串，在保证

准确率的同时，显著提升了词语提取的召回率。

3) 语料的规模影响着本文的法文词语提取方法

的召回率。图 2的法语文本较短，其中的频繁词串

数量较少，且常因仅作为子串出现而被误删，如

“ gestion  du  données  (词形还原前为 gestion  des
données，数据管理)”。因此，语料规模较小时，

本文方法的召回率会降低。语料规模越大，本文的

词语提取方法越具有优越性。

4) 由实验耗时可知，采用 FP序列树存储待分

析文本中的频繁词串及其出现频次，能够快速提取

不同频次的频繁词串。尽管构建 FP序列树需要花

费一定时间，但能降低后续的频繁词串提取的时间

复杂度，进而缩短词语提取的耗时。

此外，每进行一次法文词语提取，都应把人工

判别不成词的频繁词串加入到不成词库。随着不成

词库的丰富，本文方法的准确率会持续提升。这样

就可以逐渐降低人工判别的工作量，提高词语提取

的自动化程度和效果。

5　结 束 语
目前，关于法语文本挖掘的研究还在起步阶

段。由于法语特殊的词法和语法规则与中、英文存

在巨大差异，导致当前较为成熟的中、英文文本挖

掘方法无法直接应用于法语文本挖掘。

为了支持基于法语信息的管理决策，本文提出

了一种基于 FP序列树的法文词语提取方法。该方

法能够高效准确地从待分析的法语文本中自动获取

包含法文单词原形和由多单词组成的法文短语的法

文词语集合，为法语文本主题发现、分/聚类等文

本挖掘任务提供词库。采用本文设计的 FP序列树

的数据结构压缩文本，能够快速提取文本中不同频

次的频繁词串，将词语提取的时间复杂度降低到线

性时间，从而提高文本自动分析的效率。同时，本

文的法文词语提取方法在文本预处理阶段所使用的

词形还原工具影响着最终结果的准确性。
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