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Abstract The booming growth ot the lnternet has made text mini~lg o13．it a promising research field i*t 

practice The paper summarily introduces$ot1)e aspects about it，which mvolve s0me potential applica— 

tions．some techniques used and some presem systems． 

Kcyworgs Text mIn g，W ord sequence Feature subset 

1 引言 

今天 Internet已不再是科学家及工程师们独享的 

通讯工具 ．已成为数字化时代的世界性图书馆 变成了 

为各行各业的人们变流思想，获取信息的便利手段。人 

们在使用 www 删览服务时 ．检索、获取最 多的信息 

数据就是文本数据 但这种在巨大的 [rtternet信息仓 

库 中占信息比重最大的数据类型却缺乏结构化、组织 

的规整性 ．并且随意地散布在这个网络的各个角落，还 

降低了人们对丰富的信息资源的利用救率。数据挖掘 

是人们对一些巨型觳据库中的数据进行分析 使用感 

到力不从心时而发展出的一门新 的技术．它将人工智 

能技术与数据库技术紧密结旨起来 ．让计算机帮助人 

们从庞大的数据中智能地 自动地抽取有价值的知识 

模 ．以满足人们不同应用的需要。当数据挖掘的对象 

完全由文本这种数据类型组成时，选个过程就称文本 

效据挖掘 。[nternet上缺乏结构化、组织规整性的超巨 

量文本数据 自然让人们想到运用文本数据挖掘技术来 

帮助提高人们在 lnternet上检索信息、利用信息的效 

率 。 

事实上．文本数据挖掘在 lntermet上存在许多潜 

在应用 ．这里举出其中的几个例于。 

(a)在搜索引擎上对文档进行自动分类 搜索引擎 

可以帮助人们对 lnternet上庞大而杂乱无章的数据进 

行电于索引．大大地提高人们对 Internet上数据 的使 

用效率 搜索引擎程序周期性地向它能识别的每一个 

站点发送一段有人称为网上爬 虫(Web crawler)或也 

有人称为索 引讥器人的程序 ，可将各站点上的网页下 

载下来，搜索gf擎可自动地从这些罔页上抽取描述它 

们的索引信 息．将该信息连 同相应网页 的地址 URL 
一 并存入搜索引擎的数据库中 在此基础上人们可利 
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用数据挖掘技术对该数据库中的信息进行进一步的自 

动化整理 ，自动生成便于用户使用的网页分类系统．即 

现在我们见到的用超连接组织 Imernet上 文档的方 

式，从而大大降低了在搜索 引擎上为组织、整理 I~ter— 

net上文档所需耗费的人力资源。 

tb)帮助寻找用户感兴趣的新 闻或其它信息。许 

多 Internet用户在 目常生活中都有阅读 网上新闻的习 

惯 ，这样就可以设计一个电子新闻过滤系统．利用文本 

机器学习建立起该用户的趣向模型 ．每 当用户进入一 

份电子报纸的网页时 ，该系统就会根据学 习所得的模 

型对其中的每一篇文章按与该用户兴趣的接近程度进 

行打分排序 ．使用户最先看到的是他最感兴趣的新闻。 

类似的思想还可 以帮助用户选择 他所感兴趣的超连 

接。 

(c)对用户的检索结果实现更友好的人机接口。当 

人们利用现有的搜索引擎来检索用户希望获得的信息 

时．搜索Sf擎会根据用户输入的关键字提供一个查询 

结果的线性表。通常的情况下，这个表是很大的且其中 

不可避免地存在很多的无关信息 ，这时若能对查询 的 

结果进行一下分析聚类 ．然后以一种超连接组磬{的层 

次方式提交给用户，则会给用户筛选查询结果的信息 

带来极大的方便。 

2 Internet上文本数据挖掘技术介绍 

2．1 文本敷据挖掘的一般处理过程 

[uternet上文车数据挖掘的一般处理过程可用固 

1来概括描述。首先对挖掘对象建立其特征表示．在 

Internet上的文本数据挖掘对象通常是一组 html格 

式的文档集，这样 的挖掘对象缺乏象关 系数据库中数 

据的组甥规整性．因此要将这些文档转化成一种类似 

关系数据库中记录的较规整且能反映文档内容特征的 
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表示 ，一般采用 一个文档特征向量。但在 目前所采用的 

文挡表示方法 中，存在的一个共同的不舍人意 的地方 

是文当特征向量具有惊人的维敬 ，使得特征子 集的选 

取成为 Ime rnet 文本数据挖掘过程中的必不可少的 
一 个环节 在完成文档特征向量维数的缩减后 一便可利 

用机器学习的各种方法来提取面向特定应用 目的的知 

识模式。最后对获取的知识模型进行质量评价 ．若评价 

的结果满足 一定的要求，则存储该知识模式，否则返回 

到 以前的某个环节分析改进后进行新一轮的挖掘工 

作 下面对各个环节常用的一些方法进行分别的舟绍。 

图 1 Internet上文本数据挖掘的一般处理过程 

2 2 文档的表示 

在对文本数据进行学习前 ．需要把它表示成一种 

特 定的形式，在信息检索和文本机器学习中频繁被采 

用 的文档表示方法叫做 TFIDF向量 表示法，TFIDF 

向量反映了训练文档集的单宇空间，它的每个 向量升 

量对应一个单宇 ．升量的大小 d(L)为 TF(w ，Doc)与 

IDF(w )=log D／DF(W．)的乘积，其中 TF(w Doc) 

为单宇 w．在文档 Doc中的出现额度．D为总文档数． 

DF(w．)为单宇 w．在其中出现 至少一次的文档 的数 

目。我们可 以这样理解 d(1)．d(L)刻画了单宇 w．区分 

文档 内容属性的能力 ．当一个单宇 在文档集 中出现的 

范围越广．说明它 区分文档属性的能力越 低。另一方 

面．它在一特定的文档中出现的额度越高 ．说 明它在区 

分该文档内容属性方面的能力越强。它属于一种文档 

的诃集(bag—of—words)表示法 ，即所有的词从文 档 中 

抽取出来，而放弃考虑诃问的次序以及文本的结构。此 

外许多采用词集文档表示的系统 ，或者用 一个布尔值 

作为文档向量的升量来表示特定的单字在文档中是否 

出现 ．或者用词在特定文档中的出现频率作为文档 向 

量的升量。有的系统还使用了象词的位置等这样的其 

它信息 

一 个系统 中具体采用什么样 的文档表示 ，与该系 

统进行数据挖掘的 目的有关 例如在 目的是报据一十 

用户访同过的 WEB文档集来学习、预测用户将 要检 

索的超连接的个人导游器系统 ”中 ．系统在抽取文档 

集 的 特 征 时 选 取 了 词 申 (word sequence．叉 抹 n— 

grams)作为特征来表示文档。下面给出了以词申作为 

特征的文档表 示的文档集特征提取算法 ，该算法主要 

是针对英语语言环境设计的 Ⅲ 算法中所涉及的排 

除词表(stop—list)与特定的语言有关 ．它一般 由特定语 

言 中出现频率最高但含义虚泛的词来构成，例如英语 

中的a．the．for．each at，wil1．be等 ．汉语 中的 的、地、 

这 、那、虽然、但是”等。首先算法消除了那些 出现在排 

除词表中的单字选做特征的可能性。然后又排除那些 

在文档集中出现频度根低的单字作 为特征，这一点可 

通过对文档集进行单字频度统计并选择一个舍适的门 

限值来做到 ．例如选取 MinNGramOcc一5 这个特征 

抽取过程要对文档集进行多遍 的扫描 ．扫描的遍数由 

人设定的可作为特征的最大词 串长度来决定 ，例如选 

取 MaxNGramSize一5。第一遍扫描使所有不存在于排 

除词表中且拥有足够出现额度的单字被收入到特征词 

申表集 LargeNGramSet中。对于长度为 2到 MaxN 

GramSize的词串利用多个筛选标准来抽取。在每一遍 

的 扫 描 中 ．所 有 的 文 档 均 利 用 一 个 窗 口 队 列 

NGr&mQueue来逐 个单宇地进行检 查以获得 一个个 

的诃申，每十文档 中的符号若要进入该窗 口必须满足 

它是一个正确的单宇(而非一十 数字或特殊的符号 )， 

它不存在于排除词表中且属于当前的宇 串集 LargeN— 

GramSet中{否则该窗 口将被清空复位 

文档纂特征撮取算法 

算法描述 ： 
(1)LargeNGramSet— all single words in doc Vec，not in s1。p 

W ordSet and cccuring> = M inNC-ramOcc； 

(2)tor NGramSize互 2 to M axNGramSize do 

(3){ 

{：；FC。|ar#(clsyNGmravmecM=~pD=0c[v]Iec[I]toD0cvec[IDbcvecl二d。 
(6) { 

syam
m

Q
二

ue

s

u

y

e

m

~  

[1]t symv c[I sym I]do 
{ 
if(TypeOf(Sym)==w )c 
if(Srm t rot in s1opW ordSeI){ 

~(Sym in LargeNGramSet) 

if(INGiramQU~kleI+1二 =NGramSize){ 
if(Concatenated(NgramQueue)in 
LargeNGramSet)( 
∥该词 已在 LargeNGramSet中出现 
NGramQueue Push(Sym)} 
CandN'GramMop l Concatenated 
(Ngram~ eue)]++： 

NGr&znQueue Pop()； 
} 

else{ 
NGramQueue．Push(Sym)： 
NGramQueue．Pop(){ 
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(2Z) 

(23) 

( ) else∥1NGramQueue1+1<NGramSize 
(25) NGram( eue Push(Sym)； 

ffS ym
。 品 嚣 

(28) }∥Sym not in StopWordSet 
t29) else NGramQueue=[]． 

器 gy⋯m)--_[]-w． 
(32) }∥{or sm  
(33) }∥{or symvec 
。 钔 a rg

Gr

eN G r]a Ⅱ nd 。 

(3S)}： 
‘36) i'~tLtrn LargeNGramSet： 

2 5 特征子羹的选取 

使用前面提到的词集表示法来表示 www 上的 

符学习的文挡时，表示文挡的特征 向量会达到数十万 

维 的大小．有入曾利用上面提到的文档集特征提取算 

法对 Yahoo上49600个文挡提取作为特征 的词 串(最 

大长度为5)，最后得到320000个特征词串Ⅲ。如此高维 

的特征对将进行的分类机器学习未必垒是重要、有益 

的，而且高维的特征可脆会大大增加机器的学习时间 

而仅产生与小得多的特征子集相关的学习分类结果 ， 

因此在对 www 上 的文档进行机器学 习时特征子集 

的选取便显得异常重要。 

虽然在机器学习中有许多特征子集选取算法，但 

在面对这种超高维的特征集时变得不再适用 ．目前对 

www 文 挡特征所采用 的特征 子集选取算法一般是 

构造一个评价函数，对特征集 中的每个特征进行独立 

的评估，这样每个特征都获得一个评估分，然后对所有 

的特征按照其评估分 大小进行排序，选取预定数 目的 

最佳特征作为结果的特征子集 所以，选取多少个最佳 

特征以及采用什么评忻 函数都带要针对一个具体的问 

题通过试验来决定。 
一 些 已被采用的评估 函数有信息增益 (1nforma- 

tion Gain)、期望交叉熵 “3(Expected Cross Entropy)、 

互信 息“ (Mutual In{ormation)、文 本 证据 权 3(the 

Weight ot Evidence for Text)、几率 比[ (odds ratio)、 

词额 (Word Frequency)等 。下 面列出了 它们 在 In— 

ternet上进行文本数据 挖掘时所采用的一些数学 表 

a 

In／Gain(F)；P㈣ ∑．P(C．1w)l。g + 

P( )∑ P(C．IW)log P(C丌,IW) (1) 

Cros 西tryTxA(F)一P( )∑，P(C．IW)l。g—P( C ,IW一) 

(2) 

MuguallnfoTx )一∑ c，)log ㈣ 

We htofEvidTxt(F)一尸( )25，P(C．) 
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I， P(C．1 )41--P(C．))l ⋯ l g 而= |_l “ 

Odd Rafio(F)= l。g PP
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尸

(

(

W lIn eg_
j)

)

)

) (5) 

Freg(F)一 TF(W ) (6) 

其中，为对应于单字 的特征 ，尸( )为单字 出现 

的概率 ． 意昧着单字 w 并不出现 ．P(C．)为第 i类值 

的 出现概率 ，P(c．1 )为当单字 出现时属于第 i类 

的条件概率 ．P( Ipos)为在类 中单字 出现的 

条件概率 ．P( I neg)为在类 neg中单字 出现的条 

件概率 ，TF(W)为单字在文挡集中出现的次数。 

2．4 文档进行分娄的常用算法 

对 Internet上的文本数据进行学 习的一十重要应 

用就是根据一个文挡中所包含的文本数据的特征蛤 出 

该文挡的类别 ，使它进入到合适 的主题范围中去．以方 

便对它的查阅检索 这里 舟绍一下朴素贝叶斯分类算 

法 “】(Naive Bayesian classifier)和 k一晟近 邻参照分 

类算法 (k—Nearest Neighbor)在文档 分类上 的具体 

运 用 。 

A 利用朴素贝叶新分类算 法进行文档分类 若 

文挡采用 Df向量表示法 ，即文档向量的分量为一十布 

尔值，O表示相应的单字在该 文档 中未 出现 ．1表示出 

现 ，别采用该表示方法的文挡 Doe属于 C类文档的概 

率为； 

P(C JDoe)一 
尸(c)Ⅱ P(Doc(Ffl Ic 

∑．P(C．)17 P(Doc(驯 e’ (7) 

P(Doc(F )Jc)一 箭 
其中P(Doc(F．)Ic)是x十。在 C类文档中特征 F，出现的 

条件概率的拉普拉斯概率估计 ，N(Doc(F．)，c)是 C类 

文挡中特征 F．出现的文挡数，I l为 C类文挡所包含 

的文档的数目。 

若文挡采用 Tf向量表示法 ，印文挡向量的分量为 

相应的单字在该文挡中出现的频度 ，则采用该 表示方 

法的文档 Doc属于 C类文挡的概率为 ： 

器  
一  

其中 尸(c)为一个文档属于 c类的概率 ，P(F Ic)是对 

在c类文档中特征 ，，出现的条件概率的拉普拉斯概 

率估计 ，了 (， ，c)是 C类文挡中特征 出现的频度， 

I I为单字辞典集的大小，等于文档表示中所包含的 

不同特征的总数 目，了 (，，，Doc)是在文档 Doc中特征 

， 出现的频度 由于在单字辞典集 I I中许多的特 征 

F 均不出现于文 挡 Doc中，从而 了 (， ，Doc)一0，所 
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以可将式 (8)中第 一十公式变作 ： 

眦  一 

B 利 用 k一最 近 邻 枣照 分 类 算 法进 行 文档 旁 央 

k一最近邻参照分类算法将对一十文档的所属类别范畴 

的预测建立在与之最为相似的 k个文档所属类别的概 

率分布上。文档 D。c属于 C类文档的概率为 ： 

眦 ⋯  

其中 Dl为与文档 Doc最近邻的 k十文档之 一．它 

既可以按不同的概率属于不同的类别 ，也可以属于唯 
一 的一个类别 Ck(这时 P(C．1 D1)一i．当i k时 ；否则， 

F(C-l D1)一O)。在信息检索中两 个文档的相似程度常 

用表示两个向量的夹角的余弦来度量 ，即： 

一  ： ⋯  

v／∑， ∑，y} 
2．5 模型质量评价 

对 Internet上的文本数据进行数据挖掘可 看作 

是一种机器学习的过程。在机器学习中学 习的结果是 

某种知识模型 M ．机器学习的一个重要组成部分便是 

对产 生 的模 型 M 进 行评估 。常用 的方 法 有预 留法 

(hold—OUt)和交叉验证法 (cross—validation)。两种方法 

均将数据集分成训练集与测试集两部分。学习 测试循 

环反复执行．最后用一个平均质量来衡量模型质量的 

好坏。在预 留法中从数据集中随机抽取预定大小的一 

十子集作为测试集，其余的数据作为训练集 在交叉验 

证法中-整个数据集按照所要进行的学 习一测试循环次 

数分成相当数目的于集 ，在每次循环中 ，其中的一十于 

集作为测试集 ，而其它子集的并集作为训练集 

在机器学习中常用的模型质量估计方法有分类正 

确率 (classification accuracy)，查准率(precision)与查 

全率 (recal1)．查准率与查全率的几何平均数 1．信 

息估值 (in[ormation score)等 它们 的定义描述如 

下 ： 

A．分委_丘确 率 

A rⅡ (M )一 厶 。 P(ex)Accuracy(M -ex)一 

P(C(e )一C(ex)) 

Axcuracy(M ,ex)= 

其中 C(ex)为样倒 的实际 类值 ．e(比 )为通过模型 

f̂对 样倒 的预测类值 ，P(ez)为样例 e 的概率(通 

常为1／n．n为样本集的大小)。 

B 查堆率与查奎率 查准率定义为检索到的 目 

标类的样倒集中所包含的属于检索正确的样 例所占的 

比例的 大小。对 目标类 targetC模型 M 的查准率可用 

公式 (1 3)来估计 

Precision(M ， arg etC)一P(r arg etClt argetC) (13) 

查全率定义为在一个检索结果中所包古的检索正 

确的对象数 耳占实际存在的满足查询要求的对象数 目 

的 比例 的大小。对 目标类 targetC模型 M 的查全率可 

用公式(14)来估计。 

Recall(M ，t arg etC)=Pit argetCI arg etC) (141 

在 式 (13)(14)中 arg etC代表 实际值为 目标类 

值 ，t ar “c代表预测值为目标类值 

有时可以将两者结合起来估计模型的质 量，如在 

信息检索中常用 的 F方法 ，两者在估计模型质量的相 

对重要性时用一个参数 口来刻画，见公式(1 5) 

F (M ， arg etC)一 

‘1+ )Precisio~(M ，t arg )Recall(M ，f arg etC) 

Prec Esion(M ， arg etC)+ Recall(̂ f，￡arg etCI 

(1 5) 

其中 B的取值 范围为E0，∞)，当 0—0时 ．F 即为查准 

率，当 一∞时 ， 即为查全率；当 B一1时，查准率与查 

全率在估价模型质量时具 有同样 的重要性 ；若 口<1， 

则强调查准率的作用 ，若 盼 1．则强调查全率的作用。 

C 查准率与查奎率的几何平均数 文 [16]中采 

用了查准率与 查全率 的几何平均数来衡量模型的质 

量 如公式(16)(171所示 

Geo Precision M 1一 

G D Recall(M)一√ⅡRecall(M．G) (17) 

其中 Cls为总的类别数 

D 信息恬值 信息估值 lnfoScore(M)可衡量有 

关一十模型给出的实际类值的平均信息量，其定义如 

公式 (18)所示。 

InfoScore(M1一 厶 ． ∈ InfoScore(M，ex) 

InfoScore(M．ex)一 

f 1。 】 ； (c(e ))>P (c(e )) 
(18) 

【一log高等磊案 ； t t 
其 中C(ex)是样例 的实际类值 ．p(c( ))为对实 

际类值的预测概率 ．Pa(c(￡ ))为实际类值的先验概 

率 。 

5 Internet上文本数据挖掘的一些系统 

目前世界上的一些大学 、机构和公司都致力于 ln一 
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ternet上文本数据挖掘 系统的开发 ，这里对它们中的 
一 些工作做 一下介绍 

(1)WebWatcher与 Persona]WehWatcher。Web 

Watcher是 由CMU开发的一十可安装在一个 www 

站点上的导游器{tour guide ，WehWatcher对来 访的 

用户的访问行为进行在线的学习，通过对站点上主页 

的超文本结构和 前用户浏览路径的学习 ，建立起一 

个经验模型。当一十用户进入该站点时 ，系统提供一十 

接 口来启动 WebWatcher的导酵功能，它将陪伴用户 

进入每一个网页，同时通过对用户兴趣的分析 向用户 

建议 下一步 他要访问 的连接 。Personal WebWatcher 

是一十个人化导游器，它与 WebWatcher的功用很相 

似，也 由 cMu 开发 Personal WebWatcher与 Web— 

Watcher的区别在于后者是面向特定 的个人而前者是 

面向特定的www 站点。 

(2)AhaVista Discovery 是由 DEC公司开发的一 

十新型的桌面信 息检索工具 ，它提供了对桌面，Inter 

net、Usenet数据的无缝集成。它可以基于 内容在不同 

搜索空间进行检索．如本地盘、网络盘、Internet。可 

自动对所搜索到的文档进行总结、寻找与当前网页相 

关联的网页，如内容相似、曾对该网页进行过引用的网 

页等 ． 

结柬语 在 ]nternet迅猛发展的今天 ，在 Internet 

上开展各种应用目的的数据挖掘研究有着良好的商业 

前景和实用价值。由于在 |nternet上被挖掘对象的独 

有特点，使它具有一套不同于其它挖掘系统的处理方 

法。在一般的挖掘系统中，待挖掘对象一般 为一个关系 

数据库中的表或视图 t而其中的属性均由人来直接定 

义以反映训练例的特征，目前数据挖掘领域的许多成 

果均可作为台适的挖掘手段进行尝试 。在 [nternet上 

避行数据挖掘时 ，作为训练倒 的是一组 HTML文档 ， 

这里文档特征的提取已成为数据挖掘过程的必要环 

节 ．提取后的挖掘对象往往是一十超高维的例子集，这 

种数据特点向人们提出了新的挑战，等待着人们去探 

索新型高效的处理方法。 

最后本文提供一些含有相关信息的 www 站点 

供参考 ： 
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