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Abstract In the general context of Knowledge Discovery，Knowledge Discovery in Text(KDT)，which uses Text 

Mining techniques to extract and induce hidden knowledge from unstructured text data，surges in the data and natural 

language processing research．KDT is a multi—discipline of Artificial Intelligence·Machine learning，Natural Lan— 

guage Processing and Information Extraction 8L Information Retrieva1．This paper presents an overview of Text Min— 

ing with a stressing on its IE (Information Extraction)一based induction and specific sublanguage fields oriented prac— 

tices． 
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1．引言 

大家熟知，所谓“数据丰富但知识缺乏“的现状导致了数 

据挖掘(Data Mining)技术研究的兴起，数据挖掘又称数据库 

知识发现(Knowledge Discovery in Databases)是从海量的结 

构化信息中抽取或挖掘隐含信息和知识的重要方法和途 

径E 。数据挖掘技术已相当成熟。因为除了结构化的数据之 

外，在数字化信息中更多地存在大量自由、非结构化或半结构 

化的文本信息如新闻文章、电子书本、电子图书馆藏、Web页 

面内容、Email、文档数据库[ 等，显然手工处理需要花费大量 

的人力物力，并且具有不确定性。所以出现了从文本中发现知 

识(Knowledge Discovery in Texts)L2。 的巨大需求。文本挖掘 

(Text Mining or Text Data Mining)就是 KDT的方法，它从 

文本集中挖掘和发现隐含的归纳知识如关联知识L2 、时间序 

列信息，甚至科学文献的创新推断和假设D3,10等。先于文本 

挖掘技术发展起来的是计算语言学、信息抽取和信息检索等 

技术及相关的机器学习，人工智能方法。本文将就文本挖掘的 

技术发展、文本挖掘的相关基础方法及应用做 比较全面的分 

析和探讨 ．以明确文本挖掘关键技术和应用趋势。 

2．文本挖掘及其过程 

文本知识发现(Knowledge Discovery in Texts)就是从文 

本集(Texts)中发现和挖掘归纳性的知识如有用的模式、模 

型、趋势、规则等知识(和 KDD中的知识概念一样)L2 ．这种 

文本知识发现技术也即文本挖掘技术，是人工智能、机器学 

习、自然语言处理、数据挖掘及相关自动文本处理【． 如信息抽 

取、信息检索、文本分类等理论和技术相结合的产物．它得到 

了越来越 多的研 究人员 的关注[2 。由于大量文本数据库 

(Text Databases)的存在．文本挖掘成为KDD领域的一个热 

点研究方向。文本挖掘技术与知识获取(Knowledge Acquisi— 

tion)概念难以辨别，不过知识获取(KA)注重能应用于一定 

智能任务的知识的抽取和表示；而文本挖掘(Text Data Min一 
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术等研究． 

ing)包括通过分析已有的文本数据集实现一些创新的知识的 

(自动)推断，它的价值在于能 自动处理 比人多得多的文本数 

据和信息L2 。 

文本挖掘过程一般包括文本的预处理 ．文本模型表示，信 

息或文本特征属性抽取 ，文本分类(聚类)或结果集的数据挖 

掘等步骤。 

文本预处理 任何对文本的处理的技术研究都会采用一 

定的规则对文本进行必要的预处理，如英文文本的去词根处 

理、例外词处理以及文本的分段、分句等。文本的预处理具有 

语言相关性(比如中文文本和英文文本的预处理方法就显然 

不会相同)，好的预处理方法是通过分析具体的语言特点发现 

的 

文本的表示模型 现有的文本处理系统或研究基本上都 

是基于离散的词表示为基础的文档表示模型，经典的文本表 

示模型就是基于词布袋法 (bag—of—words)的向量空间表示模 

型 (vector space mode1)．或是词的二值表示[J“，或是词频加 

权法Elf]．或记住词的位置．或采用n元(n—gram)词表示 等。 

TFIDF (Terms Frequency and Inverse Document Frequen— 

cy)E” 是基于词向量的文本处理的一种传统学 习算法。文档 

集 D中的第 i个词在文档 d中的权重 W(i．d)计算方法如下： 

W(i，d)一 tf(i，d)·idf(i) 

其中tf(i，d)一 第 i个词在文档 d中出现的次数 ； 

idf(i)=log(1D l／df(i))； 

dr(i)一词 I至少出现一次的文档数。 

TFIDF是为了文本检索而采用的文本分类算法。它的基 

本假设就是词在文本中出现频率是其权重评价的唯一标准 。 
一 般与文本预处理中的例外词处理相结合能达到相当好的效 

果，但其缺点是很明显的。因此有些研究人员对基于词的文本 

表示进行了一定程度的改进，提出了基于概念的文本表示方 

式 ．即用概念向量代替词向量 一个概念可以由多个词术语组 

成 ，这种概念文本表示考虑了一定的词语义和词之间的一定 

的依赖关系，提高了文本处理的精确度，但同时文本处理的复 
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杂度将显著增加。潜在语义索引(Latent Semantic Indexing) 

是基于潜在语义分析(Latent Semantic Analysis)的术语一文 

本表示方法乜 ，它应用于信息检索，以实现一定程度的基于 

词的语义检索。 

特征选取和信息抽取 采用一定的文本表示模型对文本 

进行建模后，还有根据不同的目标采用特征选取方法来降低 

维度(对于基于向量空间的文本表示模型)或去除一些噪音数 

据 ，具体的特征选取方法一般都以词汇分析为基础，子特征选 

取方法在机器学习中有过滤和包裹器两种常用的方法，在文 

[10]中采用基于特征积分为基础的简单特征抽取方法。 

信息抽取在非结构化的自然语言文本中定位相应的结构 

化数据单元，从而使自由文本数据成为相应的结构化数据。目 

前流行的信息抽取系统都是基于机器学习的自动或半 自动系 

统。文本挖掘从非结构化的 自由自然语言文本集中发现隐含 

知识 ，要在掌握一定的文本“内容脉络“的基础上才能真正实 

现，所以把信息抽取作为文本挖掘的前期步骤，基于信息抽取 

的文本挖掘系统是研究趋势所在[2 。把以演绎推理为基础的 

信息抽取技术和以归纳推理为主导的文本挖掘技术相结合能 

更有效地实现文本知识发现，信息抽取作为一种重要的文本 

处理技术将在第三节中作详细的讨论 

信 息检索和文本分类 文本聚类 (Clustering)和分类 

(Text Classification or Categorization)是一般的浅层文本处 

理的技术，有些专家口S]认为文本分类不应该归结为文本挖掘 

的目标之一，由于大量文本数据组织、开发和检索的需要，文 

本分类在文本信息处理的过程中起着至关重要的作用，高效 

的信息检索(Information Retrieva1)多以文本聚类和分类为 

基础。文本分类是信息检索的基础。 

信息检索(Information Retrieva1)以帮助用户更有效地 

搜索信息为 目的。它不能从现有的文本信息中发现新的知 

识[1 ，信息检索一般研究文本的关键字向量空间表示如布袋 

法(bag—of—words)即采用一定的检索算法来提高检索效率。 

文本挖掘技术可以为更精确的内容语义检索提供服务。 

数据挖掘 文本挖掘的前几个部件的处理结果是结构化 

的数据。分析和处理结构化的数据，发现知识是数据挖掘的目 

标，因此文本挖掘的最后步骤就是基于结构化数据的知识挖 

掘。可以根据不同的文本挖掘 目标如关联知识发现、趋势预 

测、序列知识发现等采用不用的数据挖掘算法[1]。 

5．文本挖掘关键技术分析 

由以上的文本挖掘的处理流程分析可见，文本挖掘的关 

键技术是信息抽取、文本分类和机器学习等。下面对文本挖掘 

中机器学习、信息抽取等技术的研究情况进行分析和总结 ，并 

阐述了次语言(sublanguage)效应在文本挖掘应用中的重要 

性 。 

1．信息抽取 

信息抽取从自然语言文本中定位 目标数据单元，把非结 

构化的自由文本转化成符合应用要求的结构化数据，即抽取 

自由文本的数据填充预先定义的结构化模板[2 。信息抽取是 
一 种浅层文本理解技术，它涉及计算语言学和自然语言处理， 

早期的系统面向具体的应用领域以减少运算复杂度[2 ，随着 

信息抽取技术研究的深入，机器学习被采用来实现 自适应性 

和领域无关性，Dayne Freitag和 Andrew McCallum采用隐 

马尔科夫模型(HMM)于文本信息的建模和自动抽取 ]，同时 

为了减少学习样本文本的手工标识的劳动量，Ellen Riloff 

(1996)等人学习从未经标识的文本中自动抽取和发现信息模 

式 由于信 息抽取的特点使得基于规则学习的系统成为主 
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流 ]，对 自然语言的理解程度和领域知识结合紧密程度决定 

了信息抽取的能力。由于数据库仓库技术和超大型数据库技 

术的出现及实际计算机存储中大量文档数据的存在，信息抽 

取作为非结构化数据和数据库之间的“桥梁“处理技术，对信 

息知识化的实现十分关键和重要。 

信息抽取tIE)不同于信息检索(IR)，两者的 目标和实现 

方法都不一样，信息抽取的目标是从单个文档中抽取相关的 

数据、信息，而信息检索从文档集合中检索相关的文档；从实 

现方法来分析，信息抽取是从自然语言处理和计算语言学的 

基于规则的系统发展起来的，而信息检索更多的是和信息理 

论、概率统计理论有关。信息检索对文本数据的建模是非常简 

单 的，词袋表示法(bag—of—words)或其改进表示法是信息检 

索文本表示的最基本方法，而信息抽取需要对文本进行一定 

的语义分析。总之，信息抽取和信息检索具有一定的互补性， 

Robert Ga~zauskas及其合作者结合这两种方法从 Web上搜 

索信息并进行信息结构化0”，它们的不同特性反映了演绎和 

归纳方法的差异。 

MUC(Message Understanding Conference)是推动信息 

抽取技术研究的关键因素，MUC通过给 出共同的信息集检 

测不同系统对新的、未知信息的处理情况，来理解和比较不同 

的信息理解(Message Understanding)系统的性能差异，现在 

由DARPA资助 ，它的会议 目标 已经转移到了制定评价信息 

抽取和信息理解的标准方案上来，到目前为止已经开了七次 

会议 (MUC一7)。 

2．机器学习及统计学习理论的运用 

文本挖掘是多学科交叉的新兴研究领域，机器学习一直 

是信息智能化处理的关键理论和技术，是文本挖掘的基础。 
一 个 自动化的文本挖掘系统要求具有 自适应的功能，所 

以在现有的文本挖掘研究和系统中普遍采用了机器学习的方 

法，各种机器学习方法渗透文本挖掘的特征向量选取、分类、 

聚类，直至最终的知识发现。传统的 Naive Bayesian分类器及 

Lam，W．等人的 Bayesian Network Induction方法口 、k一最近 

邻域 (k—nearest neighbor)[3纠、概念学 习(Inductive Concept 

learning)、增强学习(Reinforcement learning) 妇等各种机器 

学习方法等广泛地运用在自动文本处理中。总之 ，除了早期的 
一 些实验系统没有采用学习方法之外，机器学习在文本处理 

和文本挖掘中得到了广泛的运用，是文本处理取得一定成果 

的关键所在。 

文本挖掘的对象 自然语言文本是离散的词串流的集合． 

词的分布具有统计规律性和高维特征性，所以统计学习方法 

特别是支持向量机[8 将是文本挖掘的学习方法新 的研究方 

向。统计学习的基本观点是把机器学习问题看作利用有限数 

量的观测来寻找待求的依赖关系的问题[9]。它表示的机器学 

习的函数估计模型如图z所示。 

田t景  
图2 统计机器学习函数估计模型 

在模型表示的机器学习过程中，学习机器 LM 观察数据 

对(x，y)(训练集)。在训练之后，学习机器必须对任意输入 x 

给出输出 ，学习的 目标是能够给出输出 ，使之接近训练器 

的响应 y。其中 

41)产生器(G)，产生随机向量 x∈R“，它们是从固定但未 
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知的概率分布函数F(x)中独立抽取的。 

(2)训练器(S)，对每个输入向量 x返回一个输出值 Y，产 

生输出的根据是同样固定但未知的条件分布函数 F(y／x)。 

(3)学习机器 (LM)，它能够实现一定的函数集 f(x，a)， 

a∈A，其中A是参数集合。 

学习的问题就是从给定的函数集 f(x，a)，a∈A中选择 

出能够最好地逼近训练器响应的函数。在统计学习模型中，贝 

叶斯方法得到了相当广泛的应用 ，如贝叶斯分类器运用于文 

本分类，但它对强先验信息的依赖性，使得其不具备良好的可 

推广性。支持 向量机 (SVM)是统计 学习的最新研究热 点。 

SVM 的基本实现思想是：通过某种事先选择的非线性影射把 

输入向量 x映射到一个高维特征空间 z，在这个空间中构造 

最优分类超平面。也就是 SVM 采用输入向量的非线性变换； 

在特征空间中，在线性决策规则集合上按照正规超平面权值 

的模构造一个结构；然后选择结构中最好的元素和这个元素 

中最好的函数 ，以达到最小化错误率的界目标等步骤，实现了 

结构风险最小化归纳原则。SVM 能有效地应用于模式识 

别 、特征选取 、自动文本处理如文本归档[蜘等任务。 

5．文本挖掘中的次语言(sublanguage) 

自然语言处理(Natural Language Processing)一直是人 

工智能研究领域的一个难点，在开放的语言和文字环境中，由 

于自然语言的丰富、多义的语法、语义、语用层次信息，使得基 

于 自然语言彻底理解基础上的自然语言处理或其相关技术研 

究举步维艰。 

纽 约大学(NYU)的 Linguistic String Project从1965年 

就开始 自然语言处理的研究，到1975年提出了次语言(sub— 

language)方法论 ，在1986年 Ralph Grishman(负责纽约大学 

Proteus Project研究)发表文章阐述 自然语言处理中的次语 

言 (sublanguage)现象【3“，次语言指的是特定的主题或领域中 

表现的特殊形式的自然语言，如天气预报、飞机维修指南、有 

关病理的科学文章、医院的 X光线报告和房地产广告等【3 。 

这样从通用的语言环境到具体的应用领域环境语法、语义范 

畴的缩小，能大大地提高 自动语言理解或处理的效率和正确 

率。Ralph Grishman(2001)还就利用次语言现象提出了高效 

的信息抽取方法—— 自适应信息抽取【3 。 

另外，实际的工程项目与应用领域相结合，利用一定的领 

域背景知识，是自然语言处理及其相关领域的研究趋势所在。 

文本挖掘技术处理的对象是 自然语言数据，所以充分地利用 

次语言效应能更好地实现系统的目标。 

文本挖掘技术应用及趋势 

随着文献资料的积累和商业文档的大量增加，不管是在 

科学研究领域还是商业领域都有文本挖掘技术的用武之地。 

文本挖掘技术具有广泛的应用领域和巨大的社会需求，IBM 

针对商业机构的大量在线有价值文档开发了文本挖掘应用平 

台 TextMiner。他们认为许多公司都拥有大量且在不断增加 

的在线文档如 ：包含产品或服务信息的客户的 email、公司内 

部的有价值的技术报告和工作文档、有关商业环境和商业竞 

争对手情况的新闻资料等，TextMiner具有从文本中抽取关 

键信息、按主题组织文档、从文当集中获取突出的主题、对相 

关文档的强有力、灵活的检索等功能0 。在1996年 Feldman 

等人开发一个实验文本知识发现系统，从路透社(Reuter)的 

新闻资料库中发现关联知识【3 6]；赫尔辛基大学的 Helena A- 

honen(1997)等人采用数据挖掘的方法从文本中发现有意义 

的 习语及同现术语(co—occurring terms)【3]；在医学领域的应 

用的成功例子是 Swanson and Smalheiser(1997)的工作 “， 

通过半 自动地分析生物医学文献的题名 ，获得了一个完全创 

新、有价值的医学猜测：偏头痛与人体镁元素的缺乏有关。简 

言之，他们的方法是通过确定一组报告变量 A和 B之间关系 

的文献和一组 B和 C之间关系的文献 ，并且确定在现有的文 

献中不存在描述 A和 C之间的关系，这样 A和 C之间的关 

系就是潜在的新知识。由于医学领域的次语言(sublanguage) 

效应及医学领域文献资源的重要作用 ，现今多项重要的文本 

挖掘项目都面向医学，其中两个著名的项 目是 ： 

1．加州伯克利分校信息管理和系统系的 Hearst M．A．主 

持的 LIDNI Project 

LIDNI是一个辅助专家系统，它的 目标是提供交互式界 

面辅助研究工作者从大量的文献资料中发现重要的信息或知 

识。该系统主要有两种类型的工具 ：a)对文本集上一系列查询 

及其相关操作的支持工具．b)对结果文档集中概念的相关性 

的统计和可视化的支持。系统的整个操作是一个专家用户与 

计算机互动的过程，系统适时的给专家建议和意见来执行下 
一 步 ，当然专家可以采用或忽略这些信息。LINDI的一个研究 

重点之一是运用于分子生物学中现代新兴基因工程中的基因 

序列串功能发现的自动化。LINDI对生物医学文献进行文本 

挖掘，形成一定的假设或推理以指导基因与疾病的对应关系 

的研究。 

2．纽约大学的 Linguistic String Project 70年代后的主要 

研 究方向 MLP(Medical language Process)，MLP把叙述性 

的临床医学文档转换成(结构化)的语义表示，在此基础上可 

进行各种有意义的医学归纳知识发现和研究。 

同时，Internet上丰富的非结构化文档资源也是文本挖 

掘的重要的目标，随着电子商务及其各种商业服务、各种数字 

化信息的 Web化，Internet上累积了大量的文本数据 ，如新 

闻、招聘信息、产品广告及大量的在线科学文献等。随之出现 

了各种高效的搜索引擎如 Google、Yahoo、AhaVista、Excite 

等，它们的关键技术之一就是文本的表示和文本归档。而且由 

于 Internet上大量的信息具有巨大的潜在商业价值 ，近来的 

研究热点Web Mining就是由此应运而生的。 

5．中文文本挖掘技术特点 

中文信息处理一直是我国计算机专家或语言学者研究的 
一 个热点。目前在字处理如中文输入法、汉字编码 、汉字识别 

等方面取得了相当大的成绩 。同时在机器翻译 ，语料库建设， 

中文分词和词性标注，中文的语法、语义分析等方面都有一定 

的建树，不过在以上各个领域中都存在几乎难以突破的障碍： 

语言的歧义和多义现象。彻底的语法，语义分析的目标是 自然 

语言理解，而文本挖掘可以说是避开以演绎推理为基础的自 

然语言理解这个一直存在于计算机领域的难题 ，另辟蹊径的 

有效方法 ，文本挖掘的思想是通过机器学习的方法，在对 自然 

语言载体数据部分分析的基础上以归纳推理发现 自然语言文 

本中特定的隐含目标知识，而不强求对 自然语言文本的完全 

透彻理解。 

对中文信息的文本挖掘要求原先的连续“字符流“数据被 

分割成连续的“词流“数据，因为词流数据是文本挖掘的最基 

本条件(英文文本数据或其他拉丁语言数据以空格为词界的 

特性使其自动满足了这个要求)。所以对中文文本的挖掘要首 

先实现其 自动分词的功能，而必要的词性标注可以使文本挖 
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掘具备更高的精确度。由于一般文本挖掘的目标是面向应用 

的．因此领域启发式知识或知识库的使用能提高分词和标注 

的精度．已达到文本挖掘所需的要求。 

结论和展望 文本挖掘技术是一种综合机器学习、数据 

挖掘、自然语言处理和其他各种文本处理方法如信息抽取和 

文本分类的文本 自动处理技术。文本挖掘的目标是发现隐含 

的归纳知识如关联知识、序列知识及完全创新的科学推断和 

假设等。基于信息抽取和数据挖掘算法的文本挖掘技术是文 

本知识发现的技术研究趋势，与具体的次语言(sublanguage) 

领域相结合，从而发现和提炼更具价值的应用领域知识模式 

是文本挖掘的应用趋势。 
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环境：733MHz主频、1G 内存的 hanium工作站，操作系统为 

Red Hat Linux 6．2。使用 edge profiling的编译器 ORC和没 

有采用 edge profiling的 ORC测试结果表示，edge profiling 

对所有程序的性能都有一定的提高，性能提高百分比为：2 

(vpr)到2O％(gap)，平均达到5％。 
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