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文本挖掘及其关键技术与方法  ̈
The Text M ining and its Key Technigues and M ethods 

王丽坤 王 宏 陆玉昌 

(智能技术与系统国家重点实验室 清华大学计算机科学与技术系 北京 100084) 

Abstract W ith the dramatically development of Internet．the information processing and management technology on 

W W W have become a great important branch of data mining and data warehouse．Especially，nowadays，Text M ining 

iS marvelously emerging and plays an important role in interrelated fields．So it iS worth summarizing the content 

about text mining from its definition to relationsl methods and techniques．In this paper，combined to comparatively 

mature data mining technology，we present the definition of text mining and the multi—stage text mining process rood— 

e1．Moreover．this paper roundly introduces the key areas of text mining and some of the powerful text analysis tech— 

niques，including：W ord Automatic Segmeming，Feature Representation，Feature Extraction，Text Categorization， 

Text Clustering，Text Summarization，Information Extraction，Pattern Quality Evaluation，etc．These techniques 

cover the whole process from in／ormation preprocessing to knowledge obtaining— 

Keywords Text mining ．Knowledge discovery in database．Data mining，W ord automatic segmenting，Feature rep— 

resentation，Feature extraction．Text categorization，Text clustering 

从 1969年美国国防部的计算机 网络 ARPANET起步 ， 

至今已有 32年历史的 Internet，已经发展成为包含多种信息 

资源 、站点遍布全球的巨大信息服务系统 ，为其用户提供了极 

具价值的、巨大的数据资料。在数字图书馆和 Internet上 ，在 

线可获得 的信 息量呈指数级增长 ，导致 了信息爆炸。wwW 

以超文本的形式呈现给用户，一个网页里包含了多种不同的 

数据类型，其中最主要的信息源就是文本数据。文本表达了大 

量的、丰富的信息，同时包含了许多未被所有者发现的潜在知 

识。面对浩瀚的文本资源 ，传统的文档和文本处理工具 已经不 

能满足用户的需求 。于是在人工智能研究领域结合结构化数 

据库中的数据挖掘技术，提出了一种有效的、可以充分利用这 

些 文 本 数 据 的 新 的 信 息 处 理 技 术—— 文本 挖 掘 (Text 

M ining)。 

文本挖掘涉及多个学科领域 ：数据库、信息检索、信息提 

取 、机器学 习、自然语言处理、计算语言学、统计数据分析、线 

性几何 、概率理论 ，甚至还有图论。本文以结构化数据库中知 

识发现的数据挖掘模型为依托 ，提 出了对应的文本挖掘模型 ， 

总结和介绍了模型中涉及的关键方法和技术。在论文的第一 

部分介绍了几种文本挖掘的定义 ，并对其加以总结给出了一 

个较为全面的定义。按挖掘对象和 内容 ，提出了文本挖掘的分 

类。结合文本挖掘的定义 ，从数据挖掘模型出发，提出了文本 

挖掘的处理模型 ，以期给出综合的文本挖掘概貌。模型中主要 

涉及五个方面 ：信息预处理、特征表示 、特征提取、文本挖掘技 

术 、模型质量评价 ，因此论文在后面的阐述中也将按照这一文 

本挖掘框架进行组织 。 

1 文本挖掘的定义及其处理模型 

1．1 文本挖掘的定义 

国际上 第 一次关 于数据 挖掘 与知 识发现 的研讨 会 于 

1989年 6月在美国底特律召开 。当时提出的数据挖掘技术基 

于结构化数据库中的海量数据处理。近年来 ，Data Mining在 

研究和应用方面发展迅速，尤其是在商业和银行领域 的应用 

比研究的发展速度还要快。 

根据 w．J．Frawley和 G．P．Shapiro[】 等人提 出的定义 ： 

知识发现 KDD(knowledge discovery in database)：是指 

从大量数据中提取出可信的、新颖的、有效的，并能被人理解 

的模式的高级处理过程。 

数据挖掘(Data Mining)：是指从大型数据库的数据中提 

取 出人们感兴趣 的知识，这些知识 是隐含的、事先未知 的、潜 

在的有用信息。 

随着网络时代 的到来 ，用户可获得的信息包含了从技术 

资料、商业信息到新闻报道、娱乐资讯等 多种类别和形式的文 

档，构成了一个异常庞大的具有异构性、开放性的分布式数据 

库。而这个数据库中存放的是非结构化的文本数据。结合人工 

智能研究领域中的自然语言理解和计算语言学，从数据挖掘 

中派生出了两类新兴的数据挖掘研究领域：网络挖掘和文本 

挖掘。网络挖掘侧重于分析和挖掘网页相关的数据，包括文 

本 、链接结构和访问统计 (最终形成用户网络导航 )。一个网页 

里包含了多种不同的数据类型。因此网络挖掘就包含了文本 

挖掘 、数据库 中数据挖掘 、图像挖掘等。文本挖掘作为一个新 

的数据挖掘研究领域，目前并没有给出统一的、确切的定义， 

但是文本挖掘的 目的就是把文本信息转化 为人可利用的知 

识 ．从这一 目的出发，有如下 5种关于文本挖掘 的定义。 

定义 1 Em 文本挖掘是指对大规模文档集的处理和从文 

本数据集中提取隐含的知识。 

定义2E1,0 丈牵挖掘是信息处理和信息管理中的重要研 

究问题。它基于语义学，使用贝叶斯模型、概率理论、向量空间 

模型、统计模型甚至是图论，从文档中挖掘出知识模式，及短 

语结构。 

定义 3Els] 文本挖掘是使用计算语言学规则从文本中提 

取信息的研究和应用方法。文本挖掘的关键领域包括：特征提 

取、主题索引、聚类、摘要。 

定义 4E16] 文本挖掘是指从 自然语言文本中提取模式， 

可以定义为按照特定 目标从文本中提取信息的分析过程 。 

定义 5El 文本挖掘结合数据挖掘 的规则、信息提取、信 

息检索、文本分类、概率梭型、线性几何、机器学习、计算语言 
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学去发现文本集 中的结构 、模式 、知识。 

根据上述描述并结合数据挖掘的定义，总结出文本挖掘 

的定义为 ：文本 挖掘 (Text Mining)以计算语言学、统计 数理 

分析为理论基础，结合机器学习和信息检索技术从文本数据 

中发现和提取独立于用户信息需求的文档集中的隐含知识。 

它是 一个从文本信息描述到选取提取模式 ，最终形成用户可 

理解 的信息知识的过程。 

1．2 文本挖掘的分类 

按照文本挖掘的对象可把文本挖掘分类为 ：基于单文档 

的数据挖掘和基于文档集的数据挖掘。 

基于单文档的数据挖掘 对文档的分析并不涉及其它文 

档 。主要 的文本 挖掘 技 术有 ：文本摘 要 (TextSummarizati— 

on)、信息提取(Information Extraction)，其中信息提取包括 ： 

名 字提取 (Names of people、organizations and places)、短语 

提取 (Multiword terms)、关系提取等 。 

基于文档集的数据挖掘 对大规模的文档数据进行模式 

抽取 。主要的技术有 ：文本分类(Text Categorization)、文本聚 

类 (Document Clustering)、个 性 化 文 本 过 滤 (Personalized 

Content Filtering)、文档作者归属 (Authorship Attribution)、 

因素分析(Factor Analysis)等。 

1．5 文本挖掘处理模型 

本文文本挖掘 的处理模型是在知识发现的基础上提 出 

的 ，所以先介绍多阶段的数据库中知识发现 的处理模型。 

数据 挖掘是 KDD中最重要 的处理 阶段 ，因此人们 往往 

不加区别地使用两者[2]。图 1所示是 Usama M．Fayyad等人 

给出的 KDD处理模型口]，这是一个多阶段的数据库中知识发 

现的处理模型 。 
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图 1 多阶段的数据库中知识发现的处理模型 

该处理模型中，主要有以下五个关键 阶段 ：数据准备 ；数 

据挖掘 ；评估、解释模式模型 ；巩固知识 ；运用知识。其中，数据 

挖掘是 KDD最关键的步骤 ，也是技术难点所在。数据挖掘根 

据模型中提 出的目标 ，选取相应算法并设置参数，经过分析数 

据 ，最终得到可能形成的知识模式。 

在整个 KDD过程中，可能需要多次的循环反复 ，每一个 

步骤一旦与预期 目标不符 ，都要 回到前面的步骤 ，重新调整 ， 

重新执行。 

根据这个框架结合文本挖掘的定义和特点，给 出如 图 2 

所示的基于 KDD的多阶段文本挖掘处理模 型。开始 处是文 

本信息源 ，最终结果是用户获得的知识模式。经历了从信息预 

处理一文本挖掘一质量评价三个主要阶段 。 

2 信息预处理 

图 2 基于 KDD的多阶段文本挖掘处理模型 

预处理是文本挖掘的第一个步骤 ，也是比较重要的一个 

步骤。数据准备是否做好将直接影响到文本挖掘的效率和准 

确度以及最终模式的有效性。 

文本挖掘处理的是大量的、非结构化的文本数据 ，这些数 

据一般是长期积累的结果 ，且没有统一的结构。因此不仅需要 

对这些文本数据进行数据挖掘中相应的标准化预处理 ，如 ：数 

据 的选择 (选 择相关 的数据 内容)、净 化 (消除噪音、冗余 数 

据)、推测 (推算缺失数据 )、数据缩减(减少数据 量)，而且文 

本使用 自然语言描 述 ，计 算机所 能理解 的只是 它 的 ASCII 

码，根本就是没有意义的，所 以还需要进行文本数据的信息预 

处理 。 

在这里信息预处理 指的是抽取代表文本特征的元数据 

(特征项)，对元数据进行标记 、语形学分析、词性标注、短语边 

界辨认等 。一般“词”能表达完整的语义对象 ，所以通常选用词 

作为文本特征 的元数据 。而中文文本的预处理较英文文本 的 

预处理更为复杂 ，因为中文的基元是字而不是词 ，字的信息价 

值 比较低 ，句子中各词语间没有固有的分隔符(如空格)，因此 

对中文文本还需要进行词条切分处理 。汉语语义及结构上的 

复杂性和多边性给中文 自动分词带来极大困难 ，也成为中文 

文本信息处理 中的技术难点之一 。下面就集中介绍中文分词 

的技术方法。 

汉语分词 问题的一般描述 ] 从统计学的角度 ，汉语分 

词是一个求最大概率问题 。设有一含有 n个汉字的待切分字 

串 C—c。C 2．．·C 和相应的切分词典 D一{dld2．．·dk}，其切分结 

果可能有 M(M≥1)个，记作 ：W一{wi IW。一WI．1WI．2⋯W 其 

中 W ，∈D，1≤i≤M ，1≤j≤m。}。但其中只有某个 w ∈w 是正 

确的。汉语分词的任务就是从可能的切分集 w 中挑选这样一 

个最满足语言学的切分 串wt。于是，分词 问题转化为：在所有 

可能的切分序列 w 中，选取具有最高评分 P(W JC)的切分串 

作为最佳切分串 H，J，即：WI arg max1‘ ⅣP(H JC)。 
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分词方法 目前 ，汉语分词主要有两大类方法 ：基于词典 

与规则的方法和基于统计的方法 。基于词典与规则的方法应 

用词典匹配 、汉语词法或其它汉语语言知识进行分词，如 ：最 

大匹配法 (Ma~mum Matching)[5]、最小分词方法 等。这类 

方法简单 、分词效率较高 ，但对词典的完备性、规则的一致性 

等要求 比较高。基于统计的分词方法则将汉语基于字和词的 

统计信息，如相邻字间互信息、词频及相应的贡献信息等应用 

于分词 ，由于这些信息是通过训练集动态获得，因而具有较好 

的鲁棒性能，但是完备性相对 比较差。 

在这两大类方法基础上又可将分词的基本方法归纳为如 

下几种 叼： 
· 词典匹配法 ：如最大匹配法 、逆向匹配法 、增字或减字 

匹配法、双 向扫描法 、二次扫描法 、逐词遍历法 、部件词典法。 
· 设立标志法 ：如切分标志法 、统计标 引法、多层次列举 

法 。 

· 词频统计法 ：如高频优先法 、基于期望法 、最少分词词 

频法 。 
· 联想词群法 ：如联想 回溯 AB法 、词链法、多遍扫描联 

想法 、联想树分析法、无词库法。 
· 语义语用法 ：如邻接约束法 、扩充转移网络法、综合匹 

配法 、后缀分词法。 
· 知识与规则法 ：如切此规则法、切分与语义校正法、规 

则描述切词法 、生成一测试法、语境相关法、短语结构法、词语 

结构类比法。 
· 人工智能法 ：如专家系统法、神经网络方法等 。专家系 

统分词法 ：将自动分词过程看作是知识推理过程，力求从结构 

与功能上分离分词过程和实现分词所依赖的汉语词法知识、 

句法知识以及部分语义知识。把知识的表示、知识库 的逻辑结 

构与知识库的维护放在系统设计的首位考虑 。其知识库按常 

识性知识与启发性知识分别进行组织。对于常识性分词知识 

采用“语义 网络 表示 ，对于启发性分词知识采用“产 生式规 

则 表示。知识库是使专家系统具有“智能”的关键性部件。基 

于神经网络的分词方法：以模拟人脑运行，分布处理和建立数 

值计算模型工作的。它将分词知识所分散隐式的方法存入神 

经网络 内部，通过 自学习和训练修改内部权值 ，以达到正确的 

分词结果。这种方法的关键在于知识库(权重链表 )的组织和 

网络推理机制 的建立。 

在诸多的分词方法中，最大匹配法虽然处理精度不高但 

是简单高效 ，因此被广泛运用。 

总之，汉语 自动分词是中文信息处理的“瓶颈 问题 ，它的 

最终解决依赖于汉语的分词结构 、句法结构、语义等语言知识 

的深入 系统 的研 究；依赖于对语言与思维的本质 的揭示 ；同 

时，在很大程度上还依赖于神经网络 、专家系统 、知识工程等 

人工智能技术的研究进展。 

5 特征表示 

文本表达了巨大的、丰富的信息，但是要把这些信息编码 

为一种标准形式是非常困难的。基于 自然语言处理和统计数 

据分析的文本挖掘中的文本特征表示指的是对从文本中抽取 

出的元数据(特征项 )进行量化 ，以结构化形式描述文档信息。 

这些特征项作 为文档的中间表示形式，在信息挖掘时用 以评 

价未知文档与用户 目标的吻合程度。 

下面介绍 两种主要 的文 本特征表 示法 ：矢量 空 间模 型 

(VSM)、布尔模型。其中 VSM 是近年来应用较多且效果较好 

的方法之一[．]。 

矢量空间模型(Vector Space Mode1) 它把文档看作是 
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由一组正交词条矢量所张成的矢量空间，每个文档 Doc表示 

为其中的一个范化特征矢量 ：V(Doc)一(val(t1)，⋯，val(t．)， 

⋯，val(t．))，其中 是词条项，val(t~)是 t．在 Doc中在文档中 

的重要程度。即将文档看作为是 由一组相互独立的词条组 

{tl，tz，⋯，t )构成 ，把 tl，tz，⋯．t 看成一个 m维坐标系中的 

坐标轴，对于每一词条 t．根据其重要程度赋以一定的权值 0 

≤val(t,)≤1，val(t。)就作为对应坐标轴的坐标值 。这样 由{t。， 

t。，⋯， )分解而得的正交词条矢量组就构成了一个文档向量 

空间，每篇文档则映射成为这个空间中的一个点。对于所有文 

档和用户目标都可映射到此文本 向量空间．从而将文档信息 

的匹配问题转化为向量空间中的矢量匹配问题 。m维空间中 

点的距离用向量之间的余弦夹角来度量 ，也 即表示了文档间 

的相似程度。假设用户 目标为 u，未知文档为 vj，夹角越小说 

明文档的相似度越高 。相似度计算公式如下 ： 

similarity(V~，【，)=COS( ，【，) 

_  _  _  

= 厶 valv(f̂)·valu(f̂)／厶 valy(f̂)。厶 valu(f̂)0 
J-- 1 ’ J-- 1 J-- 1 

可将 VSM 法形式化描述为 ：映射函数 ，：T一 [o，1]，其 

中 T={tl，tz，⋯，t )是文档元数据的集合 ，o≤val(t．)≤ 1，val 

(ti)将描述 相对于文档和文档集的重要性。 

布尔模型 是 VSM 模型的一种简化。它是一种简单的 

严格匹配 向量模型(Exact Match Mode1)，定义了一个二值映 

射函数 ，：T一 {0，1)，元数据 的值不再是权值 ，而是一个布 

尔值 。文本表示的结果是 。一1向量 ，即 ： 

DDc= (val(t1)，val(tz)，⋯ ，val(t )) 

* ^ f val(t,)一。 在Doc中没有出现； 

⋯ I val(t )=1 t。在 Dos中出现 。 

布尔模型实现简单 ，用于检索速度很快。它只需要进行简 

单的 。一1匹配就能判断检索条件同文档的关 系，从而将检索 

文档分为两个集合 ：匹配集和非匹配集 。但因为布 尔模型忽略 

了元数据 的文档项频 ，所以无法在匹配结果集中进行相关性 

大小的排序。且逻辑表达式过于严格，往往会因为一个条件不 

满足而忽略了其它的重要特征 ，造成大量的遗漏。但速度快是 

它的优势，所以在许多检索系统 中得到应用 ，如 Yahoo、搜狐 

等诸多著名网络检索站点均采用了布尔模型。 

上述的文本表示方法基于词条正交 ，没有对此条间的相 

关性信息进行描述。所以如果要对文本进行更有效 、更智能的 

数据挖掘，这种表示法还需要改进 ，或需要寻求更好的表示模 

型。这必然是 目前及今后研究的重点、难点之一。 

4 特征提取(缩减) 

同数据挖掘使用固定的属性特征不同，用于文本挖掘 的 

特征属性是灵活的、多变 的。抽象概念难于表示、难于形式化， 

文本特征往往是高维的，根据 Dunja Mlademc和 Marko Gro— 

belnik在著名的搜索引擎 YAHOO 上的实验结果表明 ，对全 

体 文档 集进 行特 征 表示 时 ，其 维 效 将高 达 69，280～255． 

602L9 维。而另一方面文档的许多信息又是高冗余的，所以文 

本特征的提取 (缩减)是相当重要 的，这往往决定了文本挖掘 

的效率。 

对 目标表示中词条 tt的选取被称为特征提取 。主要有两 

大类方法 ：独立评估方法和综合评估方法 【代表方法 ：主成分 

分析方法[2 ])。前者的基本思想是对特征集中的每个特征 

进行独立的评估，让每个特征都获得一个权值 ，然后按权值大 

小排序，根据权阏值或预定的特征数 目选取最佳特征子集作 

为特征提取的结果。后者则是从高维的 、彼此间不独立 的原始 

特征集中找出较少的描述这些特征的综合指标 ，且这些综合 
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指标 之间相互独立 ，然后又用得到的综合指标对特征集进行 

特征选择。 

独立评估方法 对元数据的权值评价有多种标准 ：文本 

权重 (Text Weight)C ]、信息收益(Information Gain)【3 、期望 

交 叉信 息熵 (Expected Cross Entropy)[3 、互 信息 (Mutual 

Information)[3 、文 本 证 据 权 (Weight of Evidence for 

Text)[’ 、奇 率 (Odds Radio)[’ 、词 频 (Word Frequency)[32] 

等 。这些评价标准来 自：神经元网络法、决策树法、遗传算法、 

集合论法 、统计法等。下面就逐一介绍 。 

文本权重(Text Weight) 在 自然语言文档中，各词条在 

不同内容的文档中所呈现的频率分布是不同的，因此可根据 

词条的频率特性用统计的方法进行特征权值评价。 
一 个有效的特征项集，必须具备两个特性 ：I．完全性 ：特 

征项能够概括 目标 内容；II．区分性 ：根据特征项集 ，可以对不 

同目标加以区分。 

根据以上两个特性可得 ：在文档中，词条的重要性与词条 

的项频(某一文档内的频数)成正 比，而与外频(~111练文档集中 

出现该词条的文档频 数)成反 比，所 以可构造文档 Doc 的词 
^， 

条权值评价函数为 ：val。(tA)=tf,··log( +口)，其中 tf,·表示 

词条 t·的项频 ；N 是训练文档集的文档数 目； ．表示词条 t． 

的外频； 是一个常数。为避免因文档长度引起的频数变化 ， 

还应对其作规范化处理，即 ： 

val。(“)一 

tf, log(N  

^

+ 口) 

对 www 页面中的文档 ，在计算特征项权值时还可考虑 

HTML语言提供 的结构特 征，如 <A)域、(Title)域 、(Meta) 

域、<H)域等 的标记信息。这些信息通常对其页面内容有着很 

高的概括性 ，在计算权值时对 出现 在上述域中的词条可以赋 

以较高的权重 。 

信息收益 (Information Gain) 信 息收益 多在决策树中 

使用。 

InfGa ∑ c I)log + 

)∑ c。IL)I。g 。 

期 望 交叉信 息熵 (Expected Cross Entropy) 

c椰  ￡ropyTx ．)= ．)∑ P(C,I l。g 。 

与信息收益的区别是期望交叉信息熵不考虑文档中未 出 

现的词条的信息。 

互信 息 (Mutual Information) 

llnfoTx )一∑ 。g 。 

文本证 据 权 (Weight of Evidence for Text) 

，c _̂￡C!瓜， d7 ￡(“)一∑ P(c )×P(“)× 

llogP骊(CiItD(1--P(C,))l。 
奇率(Odds Radio) 按照特征词与类 的相关性给出特征 

的相关度 ： 

d黜  log = 

1． P(wl IG)(1一P(t̂IE)) g 
=  · 

有三种扩展形式 ]； 

I．FreqOddsRatio(t)= Freq(t)X OddsRatio(t)； 

II_FreqLog )X log ； 

III．ExpP(t)一 c ‘ 。l’一 ‘‘I。2’。 

词 频 (Word Frequency) 

Freq(tA)= TF(tA)。 

其 中，t．表示词集 中的第 个词 ；P(“)是词 tA发生的概率 ； 

表示词 t．未出现 ；P(G)表示第 i类的概率值；P(Ci )是给 

定词 t．类 C。发生的条件概率 ；P(“IC。)是给定类 C。词 tA发生 

的条件概率 ；P(“Ipod是给定正例时 ，词 tA发生的条件概率 ； 

P(“Ineg)是给定反例时 ，词 t·发生 的条件概率 ；TF(tA)是词 

t-的出现频率 。 

Dunja Mladenic[ 提供的实验数据表明奇率的特征评价 

效果是优于其它方法的。 

主成分分析方法 原始特征和主成分之间的映射关系可 

解释为每个主成分是原 始特征的线性组合。一般设文档 D表 

示为一个 P维 向量：D一(￡ ，tz，⋯ ，tp)，，主成分 y表示为一个 

m 维 向量 ：Y一 ( 1，y2，⋯，y-) 。进 行 变 换 ：Y—AD，A— 

f- n 口-z ⋯ 口 ，] f- ] I 
。 ⋯ l—I l。根据如下两条原则进行系数 
。 ⋯  

a。，的选择：(1)y|和 Y，( ≠ ， 、 一1，z，⋯， )互 不相关 ；(z) l 

是 tl，t：，⋯，t，的一切线性组合中方差 最大的 ，即使得 口 D具 

有最大的方差 ；y2是与 Yl不相关的在 tl，t “，t，的一切线性 

组合中方差最大的，Y-是与 Y。，Yz，⋯，Y 一-都不相关的 ，在 t。， 

tz，⋯，t，的一切线性组合中方差最大的。分别称 Y1，Y：，．．·，Y 

为原始随机变量的一个 ，第二个 ，⋯，第 个主成分 。即满足 

口 口。一1的条件下，使得主成分 Y。的方差 Var(y1)一口 。达 

到最大 ，其它主成分可依次求出。 

因此可令 a。一( ，a∞⋯，a ) 等于 一(‰ ，％ ，⋯ ，“ )． 

碥是 D的协方差矩阵 三的特征根 ( ≥ ≥⋯≥ )所对应 

的特征向量 。所以 y一 x，则有 X=UY。此时称矩阵 【，， 

为主成分的载荷矩阵 ，“。，为 D的第 i个变量 t 在第 个主成 

分 YJ上的载荷 。【，的第 i列反映的是主成分 Y。对原始指标 D 
一 (￡ ，tz，⋯， ) 的各个分量的作用 。通过分析载荷矩阵的具 

体形式 ，可以得到各个主成分对每个原始指标的贡献 ，因而可 

以利用载荷矩 阵的分析进行特征选择 ，保留那些有多个主成 

分对其起作用的原 始指标 ，而剔除只有少数主成分对 其起作 

用 的原始特征 ，达到特征选择的 目的 。 

5 文本挖掘技术 

进行文本挖掘的主要 目标有 ：文本分类、文本聚类 、文本 

总结、信息提取等 。其中文本分类问题是最重要的，也是应用 

较多的文本挖掘技术。 

5．1 文本分类 

文本分类是指按照预先定义的主题类别 ，为文档集合中 

的每篇文档确定一个类别。这样用户不仅可方便地 阅读文档 ， 

而且可以通过限制搜索范围来使文档查找更容易。目前 ，YA— 

HOO 已实现用文本 自动分类 技术对 Web文档进行 自动分 

类 ，这大大提高了效率 。目前文本分类方法很多 ，下面将介绍 

几种较为典型且分类正确率较高 的方法 ：简单贝叶斯分类法 

(Naive Bayesian Classifier)口 、矩阵变换法、K最近邻参照 

分 类算法 (K—Nearest Neighbor)[ ，及利用 Boosting方法解 

决兼类问题的技术[36,37]。 

Naive Bayes分类法 是一种利用贝叶斯网络(Bayesian 

Network)进行文本分类的概率模型 。常用的 Naive Bayes分 

类法 主 要 有 两 种模 型：多 变 量 贝 努 利 模 型 (Multi—variate 

Bernoulli Mode1)和多事件模型(Muhinomial Mode1)．之所以 
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称为 Naive，是因为它基于贝叶斯假设(Naive Bayes Assump— 

tion)：对给定的类 内容，样本中的所有属性相互独立 。 

贝叶斯分类法假设文本数据 为一个参数模型，使用训练 

样本进行贝叶斯最小错率估计(Bayes—optimal estimates)。对 

新的测试文档使用贝叶斯规则计算文档的后验概率 ，进行分 

类。其框架描述如下： 

类 c 的概率表示为 ：P(c I口)一(2．5 P(c Id。))／IDI；每 

一 个文档 的概率表示为 ：P( l )一厶 P(c l O)P(di l C ； 

)。其中，0是模型参数 ；c是类别集合 ；c ∈C，代表第 J．类。 

判断一个文档 d。是否属于某个类 C ，可通过计算 P(c l 

di； )一 笔 的概率完成，即给定文档di,它属 
于文档类 C 的概率是多少 。而 Naive Bayes规则就是把文档 

d，指定到使 P(cJ l d，)达到 最大概率 的 C 类 中，即求解 arg 

max P(c l )。 

下面两种模型的不同之处表现在对参数的估计使用不同 

的规则 。 

①多变量 贝努利模 型(Multi—variate Bernoulli Mode1)。 

是 基于多变量贝努利事件模型 ，以文档为“事件 (event)”，一 

个词元的出现与否看作事件的属性。所以使用布尔模型表示 

文本，不考虑一个词元在文档中出现的次数。使用所有属性变 

量(包括文档中未出现的词 )来计算文档概率。该方法适用于 

属性比较固定的情况 。在该模型中 ：P( ； )一儿 B P(t．1 

C ； )+(1一B。)(1一P(“IC ； )))，其中 B．表示文本 d，的布 

尔向量表示中的第 k维的布尔值 ；“表示词集 中的第 k个 

词；P(tj lc ； )表示类 c 中出现词 t·的概率。而 ．I 。=P(tj l 

q； ，一 ，其中 Pc ∈ 。， 表示文档 

属于类 C 的概率。 

② 多 项 模 型 (Muhinomial Mode1)。以词 元 为 “事 件 

(event)”，把文档看作词元事件的集合 。记录一个词元在文档 

中的出现频率 。计算文档概率时仅使用文档中出现的词元。该 

方法 常用 于计算语言模型 中，又被称为单元语言模型 (Uni— 

gram Language M ode1)。 

在该模型中：P(d。lc ； )一P(1d。1)l ll儿  

，其中 Ni．表示文本 中词 “出现的次数 。 IfJ 

— P · ； 一 淼 。其中。≤ 。 
≤ 1且 厶 。 ．1 

．

一

1。 

实验表明n圯在词集规模较小的情况下 ，多变量贝努利模 

型优于多项模型。但对大规模 的文档集而言，情况正好相反 ， 

多项模 型平 均可 使使用 多变量贝努利模 型时的错误率减少 

27％ 。 

虽然对文本的分类处理作 了很 多理想化假设，但 Naive 

Bayes法仍然能得到较高的分类正确率。这是因为最终得到 

的贝叶斯分类器仅只是一个符号 函数 ，该函数的近似程度可 

能很差 ，但是仍然能得到很高的分类精度。 

矩阵变换分类法 其主要思想是为文档集和文档类分别 

建立 向量空间 ，通过矩阵变换找到文档与类之间的映射关系， 

从而把分类问题转化为矩阵变换的数学问题来解决。文档空 

间的项表示文档中的词 ，而文档类空问的项则根据不同情况 ， 

分别选用文档表示符或描述词 。 

下面用一个例子说明矩阵变换分类法 的分类过程。假设 

文档集中共 6篇训练文档 D 、 、D。、 、D 、D ，文档分别属 

于 4个文档类 C 、C2、Cs、Ct，其 中 D-∈{C-，C2}、 ∈{Cs}、 

∈ {Cl，C3，C4}、D4∈{Cl，C2，C3，C4}、D5∈ {C2}、D6∈ {C3，C4}。 

矩阵 Doc表示文档空间 ，矩阵 Doc的行表示 一篇文档 ，列表 

示文档集中出现 的词 ，Doc中的一个元素 doc。 表示词条 t 在 

文档 n 中的权重。矩 阵Class表示文档类空间 ，矩阵 Class中 

的行表 示一篇文 档 D，所属 的类别 ，列表示 文 档类标识 符 ， 

Class中的元素 class。 表示文档 D。是否属于类 C ，若 D，∈C ， 

则 class，，一1；若 D。 cJ则 class，，一0。Doc、Class矩 阵如下所 

示 ： 

DOC：一 

Czass 

￡l 如 

8．5 7．2 

3．O O． 

7．2 O． 

5．0 2．2 

3．O 8．5 

5．O O． 

Cl C2 C3 

r1 1 0 

f 0 0 1 

}1 0 1 

}1 1 1 

【0 1 0 

L0 0 1 

塞 
。 

0． 

8．5 

5．O 

3．0 

O． 

7．2 

￡5 

1．O 

7．2 

3．0 

5．O 

0． 

8．1 

￡6 

0． 

4．2 

7．2 

7．2 

O． 

5．0 

矩阵 Dos、Class之间的关系用矩阵 F表示 ：F*A 一B ， 

即 F—Br*(A ) (对矩阵 Doc不是 n阶方阵 的情况 ，可用 

奇异值分解法求得广义矩阵的逆矩阵)。经过计算得到 F为： 
一

． 0077 ．422 一．419 一．283 ．124 ．466-1 

一

． 1181 ．451 一．292 一．273 ．214 ．340 l 

一

． O17 ．038 一．032 ．O312 ．0362 ．I33 1 

． 217 一．617 ．540 ．115 一．1028 一．34。LJ 

矩阵 F反映 了文档词条和文档类之 间的相关性。F中的行对 

应于文档类 ，列对应于文档词条 ， 反映了文档类和词条间的 

相关度。求得转换矩阵 F后 ，即可用它来进行文档分类 。对任 

意的文档向量 n一(￡ ，tz，⋯ ， )，它在文档类空间的投影 C一 

(cl，C2，⋯，c )，可由 F导出：C一(F*D ) 。C中的各分量 C ， 

C。，⋯，C 反映了 D。与各文档类 C ，Cz，⋯，C 的相 关度 ，把 

C。，Cz，⋯，C 从大到小排序 ，就可得到文档的所属类别。 

K最近邻 参照分类算法 把对一个文档的所属类别范畴 

的预测建立在对与之最为相似的 k个文档所属类别的概率分 

布上 。文档 Doc属于 C 类的概率为： 

P(C I )一 
E ~-I simil arity (Doc ,Dt) P(C i[DI ) 

其 中 D，为与文档 Doc最近邻的 k个文档之一 。 

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 Ĉ ，此时 

fP(CJlD，)一1 当 j=h时 ； 

I P(C lDt)一0 其它。 

两个文档 间的相似程度通 常使用向量夹角的余 弦来度 

量 ，即 ： 

砂 ( ，D一 圣 ~／／
∑。dod∑， 

AdaBoost．MH和 AdaBoost．MR 上述方法都只考虑文 

档的单标签情况，即一个文档只属于一个类别。然而就实际问 
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题而言，一个文档往往可以属于多类。对此通常采用的解决方 

案是把任务分解成不相交的二值分类 问题 ，每个类对应这样 

的一个二值问题。分类时 ，所有分类器都对未知类文档进行预 

测并给出单个决策 ，结果是文档可能属于的类的列表 ，或是对 

可能主题的排序。这种方法的缺点是它忽略了这些类别间的 

任何相关性。对训练样本来说 ，如果把样本打散成为多个单标 

签样本 ，它的弊端是使本来就较难刻画的问题空间决策面变 

得更加模糊 ，对学习任务可能产生更大的干扰。对这方面的研 

究不多 ，但值 得注意 的是 Boosting组合 学 习方法 中的 Ad— 

aBo ost．MH和 AdaBo ost．MR可用于解决多类多标签问题 。 

AdaBoost．MH和 AdaBoost．MR是 1998年 Schapire和 

Singer提 出的基于汉 明距离和损失排序的多类多标签 Boost— 

ing算法。 

Boosting中的“兼类”问题 ，即每个待分类对象可 以属于 

多个类别 中的一个或多个 ，描述如下 ： 

设 C为标签或类的有限集，且令 一ICI。在多标签情况 

下 ，每个实例 嚣∈X可能属于C中的多个标签。因此，训练样 

本是 (xi，G)对 ，其中 G C是 嚣的标签集 。分类任务是在样 

本空间中寻找最小化 H(xD G 的概率的假设 H：x—C。因 

为它度量的是连一个标签都不正确的概率 ，所以称为假设 H 

的 one一￡rrDr。用 one—errorD(H)表示假设 H在样本集上关于分 

布 D的 ogle一￡rrDr，即：one一￡ DrD(H)=Pr( ．c)～DEH(x)ec]。 

AdaBo ost．MH：基于汉明损失，它直接 以兼类样本为训 

练数据 ：{( 。，C。)，⋯ ，( ，C )}，其中 嚣∈X，C。 C。其思想 

是对每个样本 Xi和每个标签 提问：“对样本 五，正确标签是 

Y，还是其 他?”，从而把 问题分 解成 k个正 交的二值分类 问 

题 ，也就是说把 Y看作是 k个二值标签的特定值 。由此通过 

学习产生的预测标签集假设 ，将最小化汉 明损失(预测集和观 

察结果的差距)。 

AdaBo ost．MR算法 ：基于排序损失，其 目的是确切地找 

到与每个实例相联系的标签集的假设 ，而 AdaBo ost．MR 的 

目的是寻找一个对标签进行排序的假设 ，希望正确的标签能 

得到最高的级别。算法的结果是寻找仅有少量标签被错排的 

某函数 f，从而最小化预期的错排关键对，即排序损失。 

5．2 文档聚类 

文档聚类同文档分类相 比，最主要的区别就是分类学 习 

的样本或数据对象有类别标记 ，而要聚类的样本则没有标记， 

需要 由聚类学 习算法来 自动确定。因此 ，在机器学习中聚类又 

称作无监督归纳(Unsupervised Induction)。 

聚类是指把一组对象集合按照相似性归成若干类别 。它 

的 目的是使得属于同一类别的对象之 间的相似度最大 ，而不 

同类别的对象间的相似度最小。一般情况下 ，对某一问题没有 

唯一的或是最好的解决方案。在文本挖掘 中利用聚类可以进 

行诸如来 自客户 email邮件的主题分析。聚类的效果使文本 

集分割成为若干子集 ，子集内部具有某种特征的相关性。聚类 

可以按照文档内容聚类，也可以按照文档属性聚类(如 ：日期、 

长度 、价钱等)。文本挖掘 中的聚类能被用于：提供大规模文档 

集内容的总括 ；识别隐藏的文档 问的相似度；减轻浏览相关、 

相似信息的过程。 

聚类方法通常有如下 四种口 ‘0]：分割聚类 、层次聚类 、自 

组织映射和平衡迭代消减聚类法(BIRCH)。 

分 割聚类(Partition Clusters) 通过优化一个评估函数 

把数据集分割成 k个部分 。分割聚类中最著名的算法是经典 

K—Means算法 ，它要求用户预先给定聚类 的类数 目k，然后任 

意选取 k个文档作为类中心开始迭代 ：口对每篇文档 d ，把它 

分配到与其相似性最高的类 C 中 ；口类 C』由于 d 的加入使得 

类中心发生变化，因此重新调整 C 的类 中，L-。以上两步反复 

进 行，直到 没有 对象被重新 分配 ，且满 足判别函数 (聚类标 

准 )。 

其中，文本间的相似性可采用距离来度量 。如 欧氏距离 

(Euclidean)、明氏距 离 (Minkowshi)、马 氏距 离 (Mahalan— 

obis)、Cambera距离、LP距等。 

层次聚类方法(Hierarchical Clusters) 在不同层次上对 

数据进行分割 ，具有明显的层次性，算法的执行过程可以用一 

棵层次树 (多为二叉树)来描述。 

层次聚类法具体分为两种 ：聚合聚类 (Agglomerative)和 

分裂聚类 (Splitting)。 

聚合聚类方法的主要思想是把问题空间看作 n个对象划 

分成 k个聚类的划分序列 。第一个划分包括 n个类 ，每个类只 

有一个对象 ；第二个划分包括 n一1个类 ，⋯⋯，直到最终 形成 
一 个类或者 已经满足聚类要求。在此过程中一颗二叉树被构 

建 ，称为层次树 “]。它包含了全部的聚类信息 ：对象的内外相 

似度。实际层次树时，往往采用结构分割技术 ，各个集合各生 

成一颗树，最终再合并为一棵大树 ，因而不是严格意义上的二 

叉树。 

分裂聚类方法的主要思想是连续地把 n个对象构成 的实 

体集划分成更小的簇 。从层次树的产生来看，前者是从叶结点 

开始 ，逐步聚合，最终形成根结点 ；后者则 由根依次分裂，直到 

叶结点。 

自组织映射法(Self—organizing maps，SOMs) 使用神经 

元 网络映射稀疏的高维空间到二维空间。相似的文档趋 向于 

映射到二维空间中相同位置的格点 。 

平衡迭代消减 聚类法(BIRCH) 是针对 大数据库 的聚 

类方法。它以一种较为灵活的方式递增(incrementa1)聚类，根 

据 内存的配置大小而 自动调整程序对内存的需要。 

BIRCH涉及两个概念 ：聚类特征(Clustering Feature)和 

聚类特征树(Clustering Feature—Tree)。聚类特征是一个三元 

组 ，它总结了一个类的有关信息。聚类特征树是一个满足节点 

分 枝限制 (每个节点的最大子女个数)和类直径限制 (类 中对 

象集的直径 大小)的平衡树。树中的非叶子节点总结其子女节 

点的聚类特征信息。 

聚类特征树动态构造 ，因此不要求所有数据 一次读入 内 

存。新的数据项总是插入到树中与该数据相似度最大的节点 

上。如果插入后使得该节点的直径大小超过了类直径限制 ，就 

对其进行分裂，直到满足类直径限制为止。新的数据项插入 

后 ，需要重新计算从此节点到根 的各个祖先节点的聚类特征 

值。 

5．5 文档总结 

文档总结口 也是文本挖掘的一个重要 内容。文档总结就 

是指从文档中抽取关键信 息，用简洁的形式来描述文档的关 

键(主题 )内容，对文档内容进行摘要和解释 。这样用户不需阅 

读全文就可了解文档或文档集合的总体 内容 ，一般摘要的内 

容能减到原文 内容的 20 。搜索引擎 向用户返 回查询结果 

时 ，通常需要给 出文档摘要 ，这就是文档总结的一个实例 。目 

前绝大多数搜索引擎采用 的方法是简 单截取文档前几行 ，显 

然有很大缺陷。 

有多种摘要算法，但关键技术都采用词性标注 ，进行语义 

分析 ；用统计方法提取高频 词(去除停用词之后 )，以确 定摘 

要 。有些算法对开始句和结束句中出现的短语给予较高的权 

重 。还有一些方法通过寻找关键短语 ，确定重 要的句子 ，例如 

结论句等 。 

总之，目前对文档总结的处理技术大多还基于经验理解 ， 
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也是文本挖掘中的难题之一。 

5．4 信息提取 

文本挖掘中的信息提取 ，不是简单地进行文本数据的 

顺序分析或是从文本 中简单提取一些高频词，而是通过挖掘 

从文本 中获得更多隐含信息 ，如短语 间的关系、规则、典型的 

框架等。这些信息将体现主题 、意图、期望及要求等 。信息提取 

有很好的商业价值 ，对用户需求、市场预测 、趋向分析等都很 

有帮助。 

目前 ，信息提取主要征对如下 3个方面 ：名字提取、缩写 

识别 、关系提取 。主要的技术是基于语言学的激发启发式规 

则 】，利用自然语言处理技术提取文本中的信息。通过建立 

各种词表 ，如同义词表、蕴含词表等解决一词多义及一义多词 

的语言复杂性 。把文档 中出现的单词分成不同的类并且度量 

它们对文档内容的重要性 。充分利用文本中有限的结构信息， 

如明显的排版式样和其它语言规律性 。 

名字提取 一篇文档中可能混杂着人名、地名、组织名、 

事件名等诸多名字。通过名字提取要做的就是正确识别文本 

中的这些名字 ，把它们看作一个整体 ，并有一定的语义信息， 

如：正确识别“Washington”是人名还是地名 。根据语言固有的 

结构模糊通过使用语言上的激发启发式规则可 以得到很好的 

处理 。 

缩写识别 用于发现和匹配文本中短语和名字的其他变 

量。例如 EEPROM and electrical erasable PROM 被识别为 

Electrical Erasable Programmable Read—Only Memory的简 

写形式。 

关 系提取 根据类型模式 ，通过使用基于语言的启发式 

规则去识别发生的某种关系。如某人是某公司的客户等。因为 

是基于语言结构的关系提取，因而不能发现非邻近的关系列 

表 。 

信息提取技术对动态建立词典库亦有很大的帮助 ，但对 

文档集而言，解决效率问题是很关键的。 

上述的文本分类和文本聚类是以文档集为对象的挖掘方 

法．而文本总结和信息提取的对象则是单文档。 

6 模型质量评价 

后期处理中一个重要的环节是对模型进行质量评价。 

在机器学 习基础上进行的数据挖掘使我们得到了隐含 

的、先前未知的、潜在的知识、规则和信息。但这些信息是否是 

有价值的或是在某种意义下满足用户 目标 ，这就需要通过模 

型质量评价来作 出评价。 

6．1 学习器评估 

用 于 对学 习 器进 行评 估 的 常用 方 法有 两 种：预 留法 

(Hold—out)和交叉验证法(Cross—validation)。它们都假定待 

预测数据和训练集具有相同的分布 。 

预留法 把数据集分成训练集和测试集两部分 。学 习器 

使用训练集数据来构造分类器，然后使用这个分类器对测试 

集进行分类 ，得出的错误率就是评估错误率 。 

这种方法的优点是速度快 ，但 由于仅使用训练集的数据 

来构造分类器，因此它没有充分利用所有的数据来进行学习。 

如果使用所有的数据 ，那么可能构造出更精确的分类器 。 

交叉验证 法 把数据 集被分成 k个互不相交 的数据子 

集，大小大致相同。学习器进行 k次训练和测试 ；每一次 ，学习 

器使用去除一个子集的剩余数据作为训练集，然后用被去除 

的子集作为测试集进行测试 。取 k次错误率的平均值作为评 

估错误率。这种评估方法准确度的提高是以运行时间为代价 

的 。 
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通常预 留评 估法被 用在最初试 验性 的场合 ，或 者多于 

5000条记录的数据集；交叉验证法被 用于建立最 终的分类 

器 ，或者很小的数据集。 

6．2 评价指标 

常用的评价指标有乜“：分类正确率、查准率与查全率 [2 、 

收益 、支持度、置信度等来衡量所发现 知识的有效性 ，可用性 

和可理解性。下面简要描述其定义 。 

一 C(ez)) 

触⋯cM~ex){ 
其中 C(ex)为样本 ex的实际类值 ，e(ez)为通过模型 M 对样 

本 ex的预测类值 ，P(ex)为样本 ex的概率。 

查准率与查全率 查准率是指正确分类的对象所 占对象 

集的大小。对 目标类 C，模型 M 的精度用如下公式估计 ： 

precision(M ，C)一P(Cle)。 

查全率是指集合中所含指定类的对象数占实际目标类中 

对象数的 比例 。查全率用如下公式估计 ： 

recall(M ，C)一P(elC)。 

收益 收益定义为： 

M arg in一(Y厶 。alh。(z))／厶 ， 

其中，h，是一个弱假设 h。：x—y；y是标记 ；∞是 h。的权重 。 

支持度 与置信度 支持度定义为 ： 

(A)=D中包含 A的事务数量／D的总事务量 

其中 A是数据项集 ，D是全体事务集。 

规则 AUB的置信度定义为： 

Confiderice(AUB)= (AUB)／ (A) 

表示 S中包含 A事务同时也包含 B的可能性 。 

置信度表示规则的强度 ，支持度表示规则的频度。 

结束语 文本挖掘是一个崭新的人工智能研 究方 向．本 

文根据所阅读的大量现有有关论文对文本挖掘技术作了详细 

的综述 ，还有许多技术是有待于进一步研究和改进的 ，比如文 

本特征表示 、特征提取、文本摘要等 。此外 ，本文对各个技术的 

介绍是孤立的 ，但在实际应用中各种方法之间是相互关联的。 

比如 ：如果确定了提取模式为文本分类而且选用多变量贝努 

利模型进行分类 ，则文本 的特征表示方法就 已经确定 ，即用布 

尔模型表示文本。对模型质量的评价可以选用错误率来评估 。 

所以针对具体问题 ，应该综合考虑选用的方法和技术。 

最后提供一些含有相关信 息的 www 站点 ，以供参考 ： 

http：／／www．kdnuggets．corn／；http：／／www．sinokdd．163． 

net／；http：／／www．almaden．ibm．com／cs／people／ragrawal／ 

pubs．html#txt；http：／／www．CS．cmu．edu／afs／cs／project／ 

theo一4／text—learning／www／；http：／／www—ai．ijs．si／DunjaM— 

ladenic／papers／pww／。 
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