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利用 prefix—hash—tree实现从中文文本到事务数据的转换 

钱铁云 王元珍 冯小年。 

(华中科技大学计算机学院数据库与多媒体技术研究所 武汉430074) 

(中国电力财务有限公司华中分公司 武汉430077)。 

摘 要 电子文档的飞速增长为自动文本分类提供 了巨大的机遇和挑战。在现有的众多方法中，关联分类以其较高的 

准确率和较快的训练时问而成为一种重要的 自动文本分类方法。为实现基于关联 的文本分类，首先需要将无结构的文 

本转换为结构化的事务数据 ，本文提 出的 prefix—hash—tree是针对汉语的特殊性 而设计的一种数据结构 ，利用它可以 

方便地将 中文文拳转化为事务数据 ，实验证 明利用该数据结构相应的查找 、插入和重构算法郝具有较好的效率 。 
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Abstract The rapid growth in the amount of electronic documents brings both great opportunities and real challenges 

for automatic text classification．Among many existed approaches，association rule based document classification has 

aroused great attention as to its high accuracy and fast training time．In this paper，a special data structure called pre— 

fix—hash—tree is designed to efficiently transform unstructured Chinese text into structured transaction data．Experi— 

ments con．firm that its relevant algorithms show high efficiency． 
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1 引言 2 常用电子词典组织方式 

电子文档的飞速增长在给自动文本分类创造巨大机遇的 

同时也带来了挑战。在现有的众多分类方法中，关联分类以其 

较高的准确率和较快的训练时间而成为一种重要的自动文本 

分类方法。文[1]首先提出基于关联的分类规则挖掘算法，文 

Ez3将关联分类引入英文文本分类领域 ，文[33直接挖掘词和 

类别之间的分类关联规则并将发现的规则作为中文文本分类 

的依据。实验结果表明，基于关联规则的中文文本分类同样具 

有较高的准确率和较快的训练时间。 

在将关联分类算法应用到中文文本分类领域过程中，首 

先需要有效地将非结构化的中文文本转换为结构化的事务数 

据，其基本工作是实现从文档号=>事务号以及关键字=> 

项号的转换。在此过程中，由于每个独特的关键字都需要赋予 

唯一的项号，因此在从文档关键字到项号的映射过程中需要 

形成一个词典保存所有关键字。对文档中每一个词，都需要在 

现有的词典中寻找匹配词，如果存在则返回该词对应的项编 

码，如果不存在则需将该词插入到现有的词典中并赋予一个 

新的编码，即需完成快速的插入。由于汉语言的特殊性，用于 

英文文本转换的 TRIE和 PATRICIA TREE并不适用于此 

过程。本文提出利用 prefix—hash—tree作为中文词表数据结 

构，并设计了相应的算法使得关键词的查找、插入和重构变得 

快捷，从而可以方便地将中文文本转化为事务数据，该数据结 

构同时也可以作为一般中文信息处理的电子词表数据结构。 

目前较常用的分词词典组织有整词、TRIE、逐字二分_‘]、 

PATRICIA TREE_s 以及首字 hash_6 等方式，但是这几种方 

式对我们的转换工作并不适合。整词方式以词条作为索引内 

容且按最长词条设置定长格式 ，则占用空间较大且查找效率 

低。若汉语最长词设定为7个汉字，而二字词占汉语词语的大 

多数(67 以上)，这样就有大量的10字节的空间浪费。TRIE 

和逐字二分机制虽然可以获得较高的查找效率，但是由于这 

两种词典都采用排序的线形表结构，对插入更新频繁的文档一 

事务转换操作效率不高。PATRICIA TREE实际是 TRIE的 

变种，只在叶子节点存储数据记录，内部节点只作为占位符占 

据位置并引导检索过程，尽管查找过程只需要位比较和一次 

完全的关键码比较，但是需要较多的内存空间，对于汉语就更 

不合适了，这是因为英语只有26个字母，而仅常用汉字就有 

6763个 ，若在 中文文本 处理 中采用 TRIE和 PATRICIA 

TREE结构都需要非常大的内存空间要求。首字 hash方法对 

同一首字下的节点 尸。。～尸 采用指针数组，这样做的目的是 

为了方便实现二分查找，每次查找时只需根据下标逐次二分， 

然后再 比较第二字的内码 即可实现，查找操作的时间复 

杂度为O(1og．)。但是为了实现二分查找，要求元素必须按顺 

序排列，这样在插入新元素时会增加时间代价，插入点后的元 

素需要依次后移(按照其中的 AddWord算法)，该文指出这 

种结构下新增和删除词条的操作均为O(1og．)，其假设是忽 
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略指针的移动过程，我们认为指针移动的代价不可忽视，分析 

如下：若新增的词条作为第 k项，Ⅵ／一 为最接近输入项且小 

于输入项的词条，则需要将第 k项到第 n一1项指针顺序后 

移，记 尸̂ 为在第 k个元素之前插入一个元素的概率，则在长 

度为n的线性表中插入一个元素所需移动元素次数的平均次 
一̂ 1 

_、 

数为：E一 尸̂(n一 )，不失一般性，可以假定在该线性表的 
^一 0 

^一 1 

任意位置上插入元素都是等概率的，则上式 E一厶 (n—k) 
^一 口 

^一 1 

1 _、 一 

一=-： 2_5(n—k)一÷，因此新增词条的时间复杂度为0 
，‘T 1 ^一 口 

(n)。同理，删除词条的时间复杂度也是 O(n)。注意上述过程 

即为指针移动过程所需的时间，而在此之前首先需要找到插 

入位置，采用二分查找方法其平均查找时间为0(1ogn)，因此 

插入和删除词条的时间复杂度应该为0(n*logn)。 

根据比较研究，我们设计了 prefix—hash—tree作为从文本 

到事务转换时的数据结构，该数据结构不仅占据空间少，而且 

有利于快速查找和插入。 

5 prefix—hash—tree的数据结构 

prefix—hash—tree将前缀相同的词保存在同一条路径下 

形成共享前缀，构成一个词的各个字的内码逐层 hash形成树 

状结构，这种方法一方面可以节省空间，另一方面也具有快速 

的查找和插入性能。其具体结构如下： 

对 prefix—hash—tree的每个结点，我们采用将其内码hash 

的方式(若pChar[O]、pChar[1]中分别存放该汉字的高位和 

低位字节码，则通 过转换方法 (pChar[O]一176)* 94+ 

pChar[1]获得该字的内码)，相同 hash值的汉字用指针链在 
一 起，同一链中的节点按汉字内码升序排列。 

在prefix-hash—tree的第一层，由于汉字中可以作为词的 

首字的字数是非常有限的，我们设定首层的汉字为GB一2312 

的汉字编码表中的常用汉字，为了达到插入和查找的最高效 

益，该层的hash桶数设定为6373个，这样的好处是在第一层 

每个 hash桶内有且仅有一个汉字，从而使得首字的查找和插 

入都可以在0(1)的时间内完成。必须注意到，尽管汉语的首 

字数量有限，但是在树的初始构造阶段我们并不能够确知到 

底哪些可以成为首字 为了获得查找和插入的高效，在此阶段 

我们假设所有的常用汉字都可以作为词的首字，即以空间的 

牺牲来获取时间的效益。 

对 prefix—hash—tree的二层以上的节点的hash，显然不能 

采用与首层相同的hash桶数，我们这样做的原因有二：其一 

是空间开销太大。仅仅以二字词为例就有9000*69．8 一 

6282个(常用9000汉语词组中69．8 为二字词)，这些词中即 

使只有2o 的首字不同，也需要125*6763*sizeof(Node)一 

845375*sizeof(Node)的空间，这样的空间开销不是我们 

乐意看到的。其二是经过首字查找，再继续定位的时间开销不 

高，而且越到下层节点具有相同hash值的节点必然越少，因 

此 hash函数的设计也随着层的增加而将 hash桶数逐层递 

减。通过对信息处理用现代汉语常用词表 的分析，我们发现 

首字相同的最多的词是“大”字，共有305个，去掉第二字相同 

的还有257个，次多的是“一”字，有21 2个，去掉重复者余下157 

个⋯，事实上，在我们所用的人民日报语料库上的统计分析呈 

现出相同的统计分布规律，首字相同的最多的词是“大”字，去 

掉第二字相同的还有235个，“一”字去掉重复者余下125个⋯， 
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统计结果表明：共有3714个汉字作为首字，其中852个属于单 

字成词 ，余下的2862个首字中共有27359个儿子节点，而相同 

首字下儿子节点个数超过100个的极少，如果不计重复的第二 

字，则只有1个节点有超过200个的儿子，占0．035 ，只有4个 

节点有超过1。。个的儿子，占0．14 ，相反地，有823个节点只 

有1个儿子，占28．76 ，有375个节点有2个儿子，占13．10 ， 

有6个以下儿子的节点有1897个，占66．28 ，有l1个以下儿子 

的节点则有2200个，占76．87 ，已经超过第3个百分位点，考 

虑到这些儿子节点经过hash后又将进一步分散到各个桶里， 

则每个桶里的节点平均个数就更少了 基于上述分析我们设 

定第二层的hash桶数为l1个，对三层以上的 hash桶数就确 

定为1个，同一个 hash桶内的节点按内码的升序以兄弟指针 

连接在一起。prefix—hash—tree的结构见图1。 

字内码 

项编号 
兄弟指针 
儿子指针 

字内码 
项编号 

兄弟指针 

儿子指针 

图1 prefix—hash—tree的结构图 

prefix—hash—tree节点的类定义： 

class CPrefixTreeNode／／prefix—hash—tree节 点 
{ 
protected： 

long m—nInnerCode；／／汉字内码 
public： 

char*m—wDrd；／／节点的字 
bool m—bInit；／／标识儿子指针数组是否分配空间 
long m—nItem；／／项值 
long m—nBuckets；／／节点的儿子指针数组的大小(桶数) 
CprefixTreeNode*m—pNext；／／指向兄弟节点的指针 
CprefixTreeNode**m—ppChildren；／／本节点指向孩 
子节点的 hash表 

} 

4 prefix—hash—tree的查找和插入算法 

读入词的查找和插入过程就是一个将该词中的字在 pre— 

fix—hash—tree中逐层匹配的过程。一旦到达叶子节点，如果读 

入词结束，那么就取得叶子节点中保存的项编号；否则的话， 

就将该叶子节点转化为一个内部节点，并创建它的孩子节点， 

然后将读入词的余下字插入到那些孩子节点中去。 

prefix—hash—tree的查找和插入算法 FIOW(Word，CurrentN— 
ode)： 

InnerCode=(Word[O]一176)*94+word[1]／／获取当前汉字 
的 内码 
nKey~GetHashValue(InnerCode)／／获取当前汉字的键值 
CurrentNode— CurrentNode一> m—ppChildren[nKey] 
Word+ 一2： 

if Endof(word)then／／是否词中的最后一个汉字 
if ExistedChar(InnerCode，CurrentNode)then／／该汉字是 
否出现在hash桶里 

if ExistedltemNo(CurrentNode)then／／是否己存在项号 
return existed ItemNo of CurrentNode 

else 

assign a new ItemNo tO CurrentNode and return this 

ItemNo／／赋新项号给当前节点并返回词项号 
else 

{ 

insert CurrentNode into prefix—hash—tree／／将当前节点加 
入 prefix—hash—tree 
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assign a new hemNo tO CurrentNode and return this Item 

NO 

} 
else 

if!ExistedChar(InnerCode，CurrentNode)then 

insert CurrentNode into prefix—-hash—-tree 

FIOW(Word，CurrentNode)／／递归进入词的下一汉字 
} 

5 prefix—hash—tree的存储和重构 

由于在预处理完成后，每个文档已经转化成事务数据保 

存在数据库中，此后系统将转入利用关联规则进行挖掘的阶 

段，此时 prefix—hash—tree没有必要驻留在内存，而在利用规 

则进行分类的阶段仍然需要利用该树将文档转化为事务数 

据，因此在预处理完成后需要将 prefix—hash—tree保存到文件 

中并在分类阶段进行重构。 

将 prefix—hash—tree保存到文件的思路是：假设把m— 

ppChildren作为当前结点的下一层，把 m—pNext作为当前结 

点的同一层，通过深度遍历算法遍历树的每个结点，并依次将 

结点的信息写入文件中。由于结点的m—ppChildren子结点个 

数是 m—n．Buckets，在还原文件为 prefix—hash—tree时我们可 

以通过 m-n．Buckets来控制读取 ppChildren子结点的数量。 

然而，用m—pNext链起来的同层兄弟结点的个数不是固定 

的，我们必须加入一些标记，以便在还原文件为prefix—hash— 

tree时我们可以准确还原 m—pNext链的长度。我们引入“$” 

表示下一个数据是一个 m—pNext结点，引入“#”表示 m— 

pNext链的结束。 

prefix—hash—tree的存储算法 SPHT(CurrentNode)如下： 

／／存储以CurrentNode为根的子树 

if CurrentNode一 一 NULL then 

PrintT0File(“NuLL”+ SPACE)；／／写入文件 
return； 

} 

PrintToFile(CurrentNode一>m—Word+ SPACE)；／／写入文 
件 
PrintToFile(CurrentNode一>m-nBuckets+ SPACE)；／／写 

入文件 
for(i一0；i< CurrentNode一>m—nBuckets；i++ )do{ 

SPHT(CurrentNode一>m—ppChildren[i])；／／存储以 
第 i个儿子为根的子树 
Temp=CurrentNode一>m—ppChildren Ei]： 
while(Temp一>m—pNext){ 

P rintToFi1e(“$”+ SPACE)； 

／／$表示将存储兄弟节点子树 
SPHT(Temp一>m—pNext)；／／保存兄弟节点 
Temp— Temp一> m—pNext； 

} 

PrintToFile(“#”+SPACE)；／／#表示兄弟节点结束 

prefix—hash—tree的重构算法 RPHT(File)如下 ／／从文 

件恢复prefix—hash—tree 

m—Word=GetWordFromFile(File)；／／读入词 
if W ord= “NULL"then return NULL： 

m—nBuckets—GetNumherFromFile(File)；／／读入桶数 
CurrentNode—NewTreeNode(m—nBuckets)；／／生成一个新 
节点 
for(i一0；i< CurrentNode一>m-nBuckets；i+ +)do{ 

CurrentNode一>m—ppChildren[i]一RPHT(File)； 
／／生成儿子节点及子树 
Temp—CurrentNode一>m—ppChildren[i]； 
while(GetWordFromFile(File)<>“#”)／／还有 兄弟 
节点时{ 
Temp->m—pNext— RPHT (File)： 

／／生成兄弟节点及其子树 
Temp= Temp一> m—pNext： 

} 

} 
return CurrentNode； 

6 文本向事务数据的转换算法 DTT 

关联挖掘用于挖掘大型事务数据库中项与项间的有趣关 

系，其中每个事务由以整数表示的一个事务号和若干个项号 

组成。在关系数据库中，可以分别将事务号和项号定义为表的 

列，显然这是一种结构化的数据。相形之下，文本则可以看作 

是字符串的集合，是一种非结构化的数据，因此关联文本分类 

的首要任务是完成从非结构化的文本内容到结构化的事务数 

据的转换。在完成中文句子切分为词的工作后，接下来的任务 

就是将每个词、文本和类别赋予唯一的项号、事务号和类别 

号。为了达到快速高效之 目的，此过程调用前述的 prefix— 

hash—tree查找和插入算法以实现从文本向事务数据的转换。 

输入：经过分词和去停用词的文档集合 

输出：事务数据库 TranDB 

Did=0；root一中；／／root为prefix—hash—tree根 
for each Training Document Doc do 

{ 
Classld=GetClassld(Doc)；／／获取该文档对应的类别号 
while(该文档中还有词) 
{ 
GetTerm(Doc，term)；／／获取文档中的词 
nhem —FIOW(term，root)；／／调用 prefix—hash—tree查 
找和插入算法 
Insert(nhem，AscendinghemLink)／／将新项号插入升序 
链中 
} 

} 
SaveOneTran(Did，Classld，AscendinghemLink，TranDB) 

／／将文档 id、类别id及项号保存到事务数据库 
Did++ ； 

7 复杂度分析及实验结果 

空间效益分析：首层节点共生成6373个，但是实际占据空 

间的只有3714个节点，对这3714个节点每个设置了11个儿子， 

但是实际儿子数只有27359个，因为三层以上节点每个只申请 
一

个儿子节点，在此我们对于第三层以上节点不予考虑，则空 

间利用率为： 

一丽 等 4̈ 
尽管空间利用率有点偏低，但是考虑到现在机器的内存 

容量一般都足够大，而且完成从文本到事务的转换后该数据 

结构可以保存到磁盘上，并不占用规则训练阶段的空间，因此 

还是可以接受的。 

时间复杂度分析：任意单字词都可以在0(1)的时间内找 

到 。 

对75 以上的二字词，也可以在 0(1)的时间内找到。即 

使如“大”字为首的词，最多也只需经过31次比较，这属于最极 

端的情况，平均查询时间取决于经过 hash后同一个桶里的节 

点个数。 

对三字以上的词的第三个以上的字，基本上可以在 O(1) 

的时间内找到。 

我们采用1998年1月《人民日报》标注语料库作为实验数 

据集。该语料库含有环境、计算机、政治等10个类$U2815篇文 

档，字数达17。7M，去虚词等步骤后剩余13．9M。实验随机抽 

取其中的90 作为训练集，共包含 2533篇文档共 12．7M，即 

平均每篇文章大小为6，44k，生成的事务数据库共有723734条 

(下转 第184页) 
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表4 部分闽位时两类错误率值 

阈值 0．2 0．4 0．5 1 0．6 0．8 0．9 
FRR 1．05 1．05 1．58 l 2．11 5．26 10．00 

FAR 5．12 3．50 2．43 f 1．89 1．35 0．81 

聂优结果FRRR／FAR曲线 

shold 

图3 两类错误率随阈值变化曲线 

结论和进一步研究方向 综上所述，基于神经网络的动 

态手写签名验证模型能获得比较满意的结果，在最优的情况 

下 EER=2．16 ，还是 比较满意的。 

只要保证神经模型能正常收敛，隐层结点数和传递函数 

类型对性能的影响不大。但相比之下，当隐层结点数约为输入 

结点数的1／5，传递函数为对数 Sigmoid函数时，性能最佳。 

本文的研究还存在不少不足之处，进一步的工作可以从 

以下方面展开：(1)研究如何能更有效地生成伪造签名。因各 

个特征之间有很大的相关性，本文采用的简单随机数生成法 

生成的签名，同实际书写而成的签名差别很大，不甚合理。(2) 

本文采用的神经网络结构比较简单，可以考虑采用更复杂和 

更先进的神经网络模型，以进一步提高系统的性能。(3)考虑 

为系统加入学习特性。 
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记录，余下10％测试集包含282篇文档共1．16M，生成的事务 

数据库共有41816条记录。 

我们分别比较了首字 hash方法I6 和本文的 prefix—hash— 

tree在上述数据集上的运行时间，实验结果见表1(注：表1所 

列时间均不包含写数据库的时间) 该结果表明本文所述方法 

在将中文文本转化为事务数据时所用时间要大大低于首字 

hash方法。在单字词的查找上这两种方法没有本质区别，都 

可以在 O(1)的时间内找到，但是对于二字以上的词，首字 

hash方法为了实现二分查找，对每个首字相同的儿子节点都 

采用数组实现，从而导致频繁的挪动操作，这正是该方法耗时 

的根源。 

表1 实验结果对比表 

训练集上查 单篇文章处 测试集上查 平均单词查 

询和插入时 理时间 询时间 询时间 

间(ms) (ms) (ms) ( ) 

首字 hash 
1758 1．22 86 5．16 方法 

prefix—hash 
3083 0．69 216 2．06 

— tree 
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本实验在 PentiumlV，RAM512M 机器上通过，OS为 

Windows2000，数据库采用 Microsoft SQL Server2000。 

附注 ：本文的相关研 究成果收 录在 第21届 全国数据库学 

术会议论文集中。 
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