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数据挖掘(DM： Data Mining)

结构化(Structured)数据⇒统计与数据挖掘
技术，

矿山

研究对象

加工

数据收集
和加工

宝

获取信息
和知识

http://yama-tabi.net/jp100ym/photo_dsp.shtml
http://yama-tabi.net/jp100ym/photo_dsp.shtml
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文本挖掘(TM: Text Mining)

文本是非结构化(Unstructured)的数据

文章、记号·文字的集合体

如何结构化？

文本内的元素-->转换为向量或矩阵

文本 信息和知识

http://class.as.wakwak.ne.jp/imagedj/imghtm/MU/004/036.html
http://class.as.wakwak.ne.jp/imagedj/imghtm/MU/004/036.html
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統 計 学

信
息
处
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统

文本挖掘

文本挖掘(TM: Text Mining)
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文本挖掘的概念

是一个从非结构化的数据(文档)中获取用
户感兴趣或者有用的模式或知识的过程

是一个复合学科的领域：信息技术，文本
分析，模式识别，统计学，数据库技术，
机器学习以及数据挖掘等技术

基础技术和知识：自然语言处理，数据处
理(数理统计，数据挖掘，机器学习)



大数据分析与应用/张华平

TM的基础

数理统计

数据挖掘

机器学习

信息处理

自然语言处理

计算语言

数据挖掘(DM)

自然语言处理（NLP）
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主要内容以及应用领域

主要内容：文本信息抽取，文本自动文摘,文
本分类，文本聚类，文本数据压缩，关系抽取等

应用领域:企业的用户呼叫系统的内容管理
与分析，企业内的日报分析，问卷调查分析，
从blog中收集商机， Web挖掘，DNA信息处理，
计算机网络的风险管理，文风分析，语料库语
言学，医院的病志与记录的管理与分析等等
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文本挖掘的框架

文本处理

辞典
词法分析处理
句法分析处理
语法学
语义学

文本库

处理后的
文本库

对
于
结
构
化
的
数
据

进
行
分
析
和
挖
掘

自然语言处理

语音库

数据挖掘

文本数据
结构化
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文本信息结构化的基本方法

字符信息 字频,n-gram

单词信息 词频,n-gram, co-occurrence 

同义词的聚类···

句子信息 句频,n-gram, co-occurrence 

词组为基础的文脉关系

现在的文本挖掘,只是利用文本表面信息

没有真正达到语义处理
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字符的n-gram

例：诺贝尔文学奖提名闹剧要闹到什么时候？
ｎ=1 unigram

诺 贝 尔 文 学 奖 提 名 闹 剧 要 闹 到 什 么
时 候 ？
ｎ=2 bigram

诺贝 贝尔 尔文 文学 学奖 奖提 提名 名闹 闹剧
剧要 要闹 闹到 到什 什么 ···
ｎ=3 trigram

诺贝尔 贝尔文 尔文学 文学奖 学奖提 奖提名 提名
闹 名闹剧 闹剧要 剧要闹 ···
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把全文输入计算机

罗马士兵闯进阿基里德家的时候，他正在研
究沙盘上的一个几何图形，他在罗马士兵的
刀光戈影下张开双臂试图护住沙盘喊道：“”
这是一则动人的传说，不知是记述还是虚构，
反正这句“”流传千古，也值得流传千古。
因为它体现了一种极为典型的西方精神，很
难套在别种文化头上。
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单词的切分

罗马/ns 士兵/n 闯进/v 阿基里德家/ns 的/u
时候/n ，/w 他/r 正在/d 研究/v 沙盘/n 上
/f 的/b 一个/m 几何图形/l ，/w 他/r 在/p
罗马/ns 士兵/n 的/u 刀光戈/nr 影/ng 下/f
张开/v 双臂/n 试图/v 护/v 住/v 沙盘/n 喊
/v 道/j ：/w “/w ”/w 这/r 是/v 一/m
则/q 动人/a 的/u 传说/n ，/w 不知/v 是/v
记述/v 还是/c 虚构/vn ，/w 反正/d 这/r
句/q “/w ”/w 流传/v 千古/n ，/w 也/d
值得/v 流传/v 千古/n 。/w

中文的计算机单词切分的精度在95 %左右
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句法分析

S: 学校里哪有吃饭的地方。

中文的计算机句法分析的精度80%--90%

S (整句)

ADM (状语) SUB(主语) PRED(谓语)

学校 里 哪 有 吃饭 的 地方

OBJ(宾语)VM(准动词短语)

ATTR(定语)

n(名词)n(名词) f(方位词) v(动词)r(代词)
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主要的统计分析

词或句子的频率分析

词或句子的同现分析

词或句子与文本的对应关系

聚类分析（文本的聚类，词的聚类）

文本的分类与识别

时间序列分析与预测
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词项频率 tf

词项t的词项频率 tft,d 是指t在d中出现的
次数

下面将介绍利用tf来计算文档评分的方法

第一种方法是采用原始的tf值(raw tf)

但是原始tf不太合适：

某个词项在A文档中出现十次，即tf = 10，
在B文档中 tf = 1，那么A比B更相关

但是相关度不会相差10倍

相关度不会正比于词项频率tf

17
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文档中的词频 vs. 文档集中的词频

除词项频率tf之外，我们还想利用词项在
整个文档集中的频率进行权重和评分计算
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罕见词项所期望的权重

罕见词项比常见词所蕴含的信息更多

考虑查询中某个词项，它在整个文档集中非常罕
见 (例如 ARACHNOCENTRIC).

某篇包含该词项的文档很可能相关

于是，我们希望像ARACHNOCENTRIC一样的

罕见词项将有较高权重
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常见词项所期望的权重

常见词项的信息量不如罕见词

考虑一个查询词项，它频繁出现在文档集中 (如 GOOD, 
INCREASE, LINE等等)

一篇包含该词项的文档当然比不包含该词项的文档的相
关度要高

但是，这些词对于相关度而言并不是非常强的指示词

于是，对于诸如GOOD、INCREASE和LINE的频繁词，
会给一个正的权重，但是这个权重小于罕见词权重
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文档频率(Document frequency, df)

对于罕见词项我们希望赋予高权重

对于常见词我们希望赋予正的低权重

接下来我们使用文档频率df这个因子
来计算查询-文档的匹配得分

文档频率指但是出现词项的文档数目



大数据分析与应用/张华平

idf 权重

dft 是出现词项t的文档数目

dft 是和词项t的信息量成反比的一个值

于是可以定义词项t的idf权重:

(其中N是文档集中文档的数目)

idft 是反映词项t的信息量的一个指标

实际中往往计算[log N/dft ]而不是 [N/dft ] ，这可
以对idf的影响有所抑制

值得注意的是，对于tf 和idf我们都采用了对数计
算方式
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idf的计算样例

利用右式计算idft:

词项 dft idft

calpurnia
animal
sunday
fly
under
the

1
100

1000
10,000

100,000
1,000,000

6
4
3
2
1
0
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文档集频率 vs. 文档频率

词项t的文档集频率(Collection frequency) : 文档集中出现
的t词条的个数

词项t的文档频率: 包含t的文档篇数

为什么会出现上述表格的情况？即文档集频率相差不大，
但是文档频率相差很大

哪个词是更好的搜索词项？即应该赋予更高的权重

上例表明 df (和idf) 比cf (和“icf”)更适合权重计算

单词 文档集频率 文档频率

INSURANCE
TRY

10440
10422

3997
8760
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tf-idf权重计算

词项的tf-idf权重是tf权重和idf权重的乘积

信息检索中最出名的权重计算方法

注意：上面的 “-”是连接符，不是减号

其他叫法：tf.idf、tf x idf
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数据的格式(变量xi是词或句子等)

text x1   x2   x3   x4   x5   x6   x7 ･･････ label

I1        37   41  25   33   10   12  12  ･･････ A  

I2        46   52  65   43   37   23   26 ･･････ A

・
・
・
M1     13   44  43   27   12   4     8   ･･･ ･･･ J

・
・
・

1,
1

1
















 








m

j ijm

j ij

ij

ijmn p
x

x
pP 　　
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词或句子的频率分析

有可能频率
高的较为重
要

日本的首相
演讲中的关
键词分析

右表是演讲
中使用的名
词的次数
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日本的实例(为领取保险金的杀人案)

2003年5月日本警示厅搜查一科找金明哲教授

三年没有破案

 1999年哥哥领取表弟的生命保险金问题

弟弟的死亡，车祸，可能是他杀

哥哥领取保险金

有哥哥写的两篇文章

警示厅收到两封信，一封为目击者的信，另一
封为自供信兼遗书。

鉴定：两封信是否是哥哥写的
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相关文档(为领取保险金的杀人案)

字数

关于另一案件的文档（M1） 1677

关于上生命保险的文档 (M2) 1723

目击者的检举信（M3） 1636

自白兼遗书(M4) 3554

把文本M4分成2个文本。奇数文和偶数文
（M4-1R,M4-2R）
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个个助词的频率

目撃証言
告白・遺書

兄
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五个人文本的主成分
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2003年8月15日夜のニュース
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日本企业的应用实例

佳能株式会社: 顾客服务呼叫中心的文本分
析,有效利用全世界600万件数据(48%美
国,22%日本)把顾客的意见即时反应到新
产品的开发

三井住友card株式会社:顾客服务呼叫中心
的文本分析,每年1000万件以上的数据提
高服务质量

株式会社电通: 品牌印象分析

KOKUYO株式会社: 新产品开发
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TM的相关领域

自然语言处理
计算语言学
机器翻译,语音识别

人工智能
知识获取
机械学习

信息检索
信息抽取
信息摘要

频率分析
关联分析
聚类分析
分类分析
时间序列与预测

数据库
数据屋
文档库等

数据挖掘
机器学习
模式识别

商业
电话咨询
市场调查分析
顾客动向分析
顾客信息管理与分析
服务质量分析与服务

学术
信息检索与抽取
知识获取
语料库语言学
定量文体·文风学
作文自动判卷系统 ：
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NLPIR大数据搜索与挖掘技术开发平台
 NLPIR网络搜索与挖掘共享开发平台，针对语言信息内容

处理的全技术链条的共享开发平台。12年专业研究与工程
积累，提供应用软件及各平台下的二次开发包，非商用永
久免费。www.nlpir.org下载。

核心功能包括：

搜索类：全文精准检索；

语言类：新词发现，分词标注，统计分析与术
语翻译；关键词提取；

文档类：文本聚类及热点分析；分类过滤；自
动摘要；文档去重；情感分析
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问题背景

汉语的书面语是按句分开的,词与词之间没
有明确的分隔标记。

词是最小的能够独立活动的有意义的语言
成分。

中文信息处理只要涉及句法、语义(如检索
、翻译、文摘、校对等应用),就需要以词为
基本单位。句法分析、语句理解、自动文
摘、自动分类和机器翻译等，更是少不了
词的详细信息。
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分词的必要性：
词语信息熵大，计算速度更快

物 理 学

physics

products

…

price

image
body

theory barber

science

understand

reason

school

study credit

student

subject

物理学

physics

physicist
…

…

evidence

6       × 5      × 5 = 150   :      2
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主要困难

重叠词、离合词、词缀

高高兴兴，高兴高兴，糊里糊涂，白花花，研
究研究，个个，回回，工作工作（错误）

洗了一个澡，担什么心，发理了没有

学术性、花儿，盆儿
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主要困难2：汉语的切分歧义

 交集型歧义（交叉型歧义）：如果字串abc既可切分为ab/c，
又可切分为a/bc。其中a，ab，c和bc是词；占86%.
 有意见： 我 对 他 有 意见。 总统 有意 见 他。

 组合型歧义（覆盖型歧义）：若ab为词，而a和b在句子中又可
分别单独成词，占14%.
 马上： 我 马上 就 来。 他 从 马 上 下来。

 将来： 我 将来 要 上 大学。 我 将 来 上海。

 混合型歧义：由交集型歧义和组合型歧义自身嵌套或两者交叉
组合而产生的歧义
 人才能：这样 的 人才 能 经受 住 考验。

 人才能：这样 的 人 才能 经受 住 考验。

 人才能：这样 的 人 才 能 经受 住 考验。
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主要困难2续：歧义问题

歧义全局歧义与局部歧义:
乒乓球拍/卖/完了；

乒乓球/拍卖/完了；

[护士对喝酒的病人说:]“小心/肝”

[爱人对你说:]“小/心肝”
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主要困难3：未登录词问题

命名实体、新词术语往往不能全部收录到分
词词典中，一般分词系统的词典是静态的，
对未登录词的处理

干扰作用

克林顿对内塔尼亚胡说

龚学平等领导

根据我们的实验，未登录词和歧义问题大约
占所有词语中的1.73%,但是导致了3.76%的
切分错误。



大数据分析与应用/张华平

汉语切分的数据结构－词图

根据这个数据结构，我们可以把词法分析中的几种操作转化为：

 给词图上添加边（查词典，处理重叠词、离合词、前后缀和未定义词）；

 寻找一条起点S到终点E的最优路径（切分排歧）；

 给路径上的边加上标记（词性标注）；

中国

国人

人民

国 人 民 万 岁中S E

万岁

中国人
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汉语切分算法综述

规则方法

 全切分

 最大匹配方法

 最短路径方法

统计方法

 N元语言模型；

 互信息、

 最大熵方法、条件随机场；

规则统计结合方法

 N元语法
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全切分方法

给出所有的切分结果

算法（略）

算法的时间复杂度随着句子长度的增加呈
指数增长
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最大匹配方法 1

正向最大匹配（MM）
 自左往右

 每次取最长词

逆向最大匹配（RMM)
 自右往左

 每次取最长词

双向最大匹配
 依次采用正向和逆向最大匹配

 如果结果一致则输出

 如果结果不一致再用其他方法排歧
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最大匹配方法 II

优点
 简单、快速

 在某些应用场合已经足够

缺点
 单向最大匹配会忽略交集型歧义和组合型歧义

幼儿园 地节目 ／ 独立自主 和平 等 互利 的 原则

 双向最大匹配会忽略链长为偶数的交集型歧义和组合
型歧义

原子 结合 成分 子时 ／ 他从马上下来
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最短路径方法
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最短路径方法 II

基本思想：
 在词图上选择一条词数最少的路径

算法：
 动态规划算法

优点：好于单向的最大匹配方法
 最大匹配：独立自主 和平 等 互利 的 原则(6)

 最短路径：独立自主 和 平等互利 的 原则(5)

缺点：忽略了所有覆盖歧义，也无法解决大部分交叉
歧义
 结合 成分 子时
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N元语法分词方法

句子的出现概率用P(W) 

将分词问题转化为求概率最大的词语序列
问题。

引入三元模型，不考虑未登录词问题，精
度可以达到98%以上；

常用的模型为二元(一阶马尔科夫模型)和三
元模型(二阶马尔科夫模型)
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互信息与双字耦合度方法

 互信息(MI，Mutual Information)用来表示两个字之间结合
的强度

 双字耦合度

 “过目”这一双字对在出现16次，其中出现在“过目不忘
”，“一一过目”这样的词中12次，而在“超过/目前”这
样的语境中出现了4次，所以Coup（<过,目>）
=12/(12+4)=0.75。

 研究结果表明：随机字对总数超过3600万，但只有10万左
右的字会相邻构词，规律性极强，可以通过这一规律进行
分词。
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其他方法

决策树方法：

 将分词问题转化为决策判断问题

最大熵方法：

 将字分为单字词、词首、词中、词尾，训练信息熵，
最后将分词问题转化为求解信息熵最大的标注方法（
类似与词性标注）。

 他/SS 说/SS 的/WF 确/WE 在/WF理/WE。/DELIM

最大压缩方法：

 将词语作为一个信息单元，最后对文本进行压缩，压
缩比最好的信息单元就是最佳的分词结果。
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相关切分算法的对比测试实验
[召回率/结果数]
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NLPIR/ICTCLAS2014分词

ci =

wi iff wi is listed in the segmentation lexicon;

PER, LOC, ORG, TIME or NUM iff wi is an unknown named

entity;

STR iff wi is an unknown symbol string;

BEG iff beginning of a sentence

END iff ending of a sentence

OTHER otherwise.

Word class definition

Class-based segmentation model
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S/S

-log p(NUM|东)

毛/毛

-log p(泽|毛)

1893/NUM泽/泽 东/东 年/年 诞/诞 生/生

毛泽东/PER 1893年/TIME 诞生/诞生

-log p(年|NUM)

-log p(毛|S)

-log p(PER|S)
-log p(NUM|PER)

log p(TIME|PER)

-log p(TIME|东)

-log p(诞|TIME)

E/E

NLPIR/ICTCLAS2014分词
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Corpus

Character 

String

Word graph

Class-based 

WS model

Role model

Training
NSP rough 

segment
Unknown word 

recognition

Optimized selectionLexical 

result

Atom

Segment 

NLPIR/ICTCLAS2014分词
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主题特征词提取的交叉熵原理

词汇化：

汉语分词与词性标注：采用NLPIR(ICTCLAS2014)；

英语：几乎不需要做深度分析

维语：同意适用

利用交叉信息熵计算有代表性的关键词w，权

重𝑓 𝑤 =  𝑙 −𝑝𝑙 ln 𝑝𝑙 + 𝑟 −𝑝𝑟 ln 𝑝𝑟；
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word=非公有制经济 pos=n_new freq=7 
LV=7 RV=7 unit_count=2 weight=9.34

 Inverted List

 (1397,1453,1458,1502,2062,2067,2099,)

LV

 (，(1),。(1),和(1),对(1),支持(1),引导(1),激发(1),)

RV

 (在(1),发展(1),活力(1),健康(1),都(1),财产权(1),各
种(1),)

主题特征词提取的交叉熵原理
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word=非公有制 pos=b freq=10 LV=9 
RV=3  unit_count=1weight=0.89

 Inverted List

 (1397,1453,1458,1502,2062,2067,2099,2114,2125,82
55,)

LV

 (，(1),。(1),和(1),对(1),鼓励(2),支持(1),引导(1),激
发(1),制定(1),)

RV

 (经济(7),文化(1),企业(2),)

主题特征词提取的交叉熵原理
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纲要

II

III 文本分类与聚类

IV NLPIR大数据挖掘平台与应用

NLPIR汉语分词与关键词提取

大数据
文本挖掘

I 文本挖掘基础知识综述
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 A片的识别-世博A片区内，人们欢声雷动；

台湾国的过滤-台湾国语歌曲
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文本聚类：发现热门事件
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引言

分类/聚类是大自然的固有现象：物以类
聚、人以群分
相似的对象往往聚集在一起
 (相对而言)不相似的对象往往分开
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什么是分类？

简单地说，分类(Categorization or 

Classification)就是按照某种标准给对象
贴标签(label)

男 女
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分类非常普遍

性别、籍贯、民族、学历、年龄等等，
我们每个人身上贴满了“标签”

我们从孩提开始就具有分类能力：爸爸
、妈妈；好阿姨、坏阿姨；电影中的好
人、坏人等等。

分类无处不在，从现在开始，我们可以
以分类的眼光看世界
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文本分类的定义
Text Categorization/Classification

事先给定分类体系和训练样例(标注好类别
信息的文本)，将文本分到某个或者某几个
类别中。

计算机自动分类，就是根据已经标注好类别信
息的训练集合进行学习，将学习到的规律用于
新样本(也叫测试样本)的类别判定。

分类是有监督/指导学习(Supervised Learning)的
一种。
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文本分类的模式

从类别数目来分
 2类(binary)问题，类别体系由两个互补类构成，
一篇文本属于或不属于某一类。

多类(multi-class)问题 ，类别体系由三个或者以
上的类别构成，一篇文本可以属于某一个或者
多个类别，通常可以通过拆分成多个2类问题来
实现，也有直接面对多类问题的分类方法

从是否兼类看分
单标签(single label)问题：一个文本只属于一个
类

多标签(multi-label)问题：一个文本可以属于多
类，即出现兼类现象
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关于分类体系

分类体系的构建标准可以是按照语义(如：政治
、经济、军事…)，也可以是按照其他标准(如
：垃圾 vs. 非垃圾；游戏网站 vs. 非游戏网站)
，完全取决于目标应用的需求。

分类体系一般由人工构造，可以是层次结构。
一些分类体系: Reuters语料分类体系、中图分
类、Yahoo！分类目录。

对于计算机而言，分类体系就是一棵目录树，
训练样例文本就是最后的叶子节点。而且对于
计算机处理而言，只需要训练样例文本及其对
应类别信息，整个过程通常并不会考虑类别标
签的意义。也就是说：几篇文档合在一起表示
某个类别。
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应用

垃圾邮件的判定
 类别 {spam, not-spam}

新闻出版按照栏目分类
 类别 {政治,体育,军事,…}

词性标注
 类别 {名词,动词,形容词,…}

词义排歧
 类别 {词义1,词义2,…}

计算机论文的领域
 类别 ACM system

• H: information systems

• H.3: information retrieval and storage
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什么是聚类

简单地说，聚类是指事先没有“标签”而通过
某种成团分析找出事物之间存在聚集性原因的
过程。

 去研究生院一个大教室上自习，往往发现大家三三
两两扎推地坐，一打听，原来坐在一块的大都是一
个班的。

 事先不知道“标签”，根据对象之间的相似情况进
行成团分析。

 Exploratory  analysis(探索性数据分析)的一种
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一个聚类的例子
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信息处理中分类和聚类的原因

分类/聚类的根本原因就是因为对象数目
太多，处理困难

一些信息处理部门，一个工作人员一天要看
上千份信息

分门别类将会大大减少处理难度，提高处理
效率和效果
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分类/聚类的过程

对对象进行表示

表示方法

特征选择

根据某种算法进行相似度计算

相似度计算方法

分类/聚类方法
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人工方法和自动方法

人工方法：人工总结规则
 优点：

• 结果容易理解：如 足球 and 联赛体育类

 缺点：
• 费时费力
• 难以保证一致性和准确性(40%左右的准确率)

• 专家有时候凭空想象，没有基于真实语料的分布

 代表方法：人们曾经通过知识工程的方法建立专家系统
(80年代末期)用于分类。

自动的方法(学习)：从训练语料中学习规则
 优点：

• 快速
• 准确率相对高(准确率可达60%或者更高)

• 来源于真实文本，可信度高

 缺点：
• 结果可能不易理解 (比如有时是一个复杂的数学表达式)
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规则方法和统计方法

规则方法通过得到某些规则来指导分类，而这
些规则往往是人可以理解的。

统计方法通过计算得到一些数学表达式来指导
分类。

规则方法和统计方法没有本质的区别，它们都
是想得到某种规律性的东西来指导分类，统计
方法得到的数学表达式可以认为是某种隐式规
则。

在目前的文本分类当中，统计方法占据了主流
地位。
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文本分类的过程

两个步骤：

 训练(training)：即从训练样本中学习分类的规律。

 测试(test或分类classification)：根据学习到的规律对
新来的文本进行类别判定。

文本表示(text representation)：

 不管是训练还是测试，都要先分析出文本的某些特
征(feature，也称为标引项 term)，然后把文本变成

这些特征的某种适宜处理的表示形式，通常都采用
向量表示形式或者直接使用某些统计量。
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文本分类系统的组成框架

文本表示 训练过程

分类过程

训练文本

统计

统计量

特征表示

学习 分类器

新文本 特征表示

类别
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特征抽取(Feature Extraction)

预处理
 去掉html一些tag标记

 禁用词(stop words)去除、词根还原(stemming)

 (中文)分词、词性标注、短语识别、…
 标引项频率统计

• TFi,j: 特征i在文档j中出现次数，标引项频率(Term Frequency)

• DFi: 所有文档集合中出现特征i的文档数目，文档频率(Document Frequency)

 数据清洗：去掉不合适的噪声文档或文档内垃圾数据

文本表示
 向量空间模型

降维技术
 特征选择(Feature Selection)

 特征重构(Re-parameterisation，如LSI)
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文本表示

向量空间模型(Vector Space Model，VSM)

 m个无序标引项ti (特征)，可以采用词根/词/短语/其
他等单位

 n个训练文档

 每个文档dj可以用标引项向量(每个aij是权重)来表示
• (a1j,a2j,…,amj)

 通过向量的距离可以计算文档之间的相似度(分类的
主要计算目标就是度量两篇文档之间的距离)
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文档－标引项矩阵(Doc-Term Matrix)
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文档之间的相似度计算

  



 



 



































i i i

iiii

i

ii

i i

ii

i

ii

i i

ii

i

ii

i

ii

baba

ba

QDQD

QD
QDSim

ba

ba

QD

QD
QDSim

ba

ba

QD

QD
QDSim

baQDQDSim

) * (

) * (

||||||||
),( :Jaccard

)  (2

||||||||

2
),(      :Dice

)  (

||||||||
),(  :Cosine

)  (),(      :Dot

2222

2222

22

t1

t2

D

Q



大数据分析与应用/张华平

Term的粒度

 Character，字：中

 Word，词：中国

 Phrase，短语：中国人民银行

 Concept，概念
 同义词：开心 高兴兴奋

 相关词cluster，word cluster：葛非/顾俊

 N-gram，N元组：中国国人人民民银银行

某种规律性模式：比如某个window中出现的固
定模式

 David Lewis等一致地认为：(英文分类中)使用
优化合并后的 Words比较合适
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中文分词

中文文本没有间隔，通常需要进行分词
处理。

方法：
基于词典的方法：

•正向、反向、双向

•最大匹配、最小匹配

无词典的方法：
•转化为分类问题进行解决，如对每个字标出它是
“词头”，“词中”还是“词尾”。或在每对字
间标出“断”或“连”

词典和统计相结合
•未定义词问题

•分词歧义问题
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权重计算方法(1)

 (Term i在文档j中的)布尔权重

 aij=1(TFij>0) or 0 (TFij=0)

 TFIDF型权重

 TF: aij=TFij

 TF*IDF: aij=TFij*log(N/DFi)

 TFC: 对上面进行归一化

 LTC: 降低TF的作用
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权重计算方法(2)
基于熵概念的权重(Entropy weighting)*

ni是term i在整个文档集合中出现的总次数
(≠DFi)

Entropy(i)称为term i的某种熵

• 如果term i分布极度均匀：Entropy(i)等于-1

• 只在一个文档中出现： Entropy(i)等于0

log( 1.0)*(1 ( ))ij ija TF Entropy i  

1

1
( ) [ log( )]

log

N
ij ij

j i i

TF TF
Entropy i

N n n

 

其中
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特征选择Feature selection(1)

基于DF的选择方法 (DF Thresholding)

 Term的DF小于某个阈值去掉(太少，没有代表性)

信息增益(Information Gain, IG)：该term为整个
分类所能提供的信息量(不考虑任何特征的熵和
考虑该特征后的熵的差值)

1

1 1

IG(t) Entropy( ) Expected Entropy( ) ( ) log ( )

[ ( )( ( | ) log ( | )) ( )( ( | ) log ( | ))]

M

t i ii

M M

i i i ii i

S S P c P c

P t P c t P c t P t P c t P c t



 

   

   



 
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特征选择(2)

 term的某种熵：该值越大，说明分布越均匀，
越有可能出现在较多的类别中；该值越小，说
明分布越倾斜，词可能出现在较少的类别中

相对熵(not 交叉熵)：也称为KL距离(Kullback-
Leibler divergence) ，反映了在出现了某个特定
词的条件下的文本类别的概率分布和无任何条
件下的文本类别的概率分布之间的距离，该值
越大，词对文本类别分布的影响也大。


i

ii tcPtcPtEntropy )|(log)|()(


i i

i
i

cP

tcP
tcPtCE

)(

)|(
log)|()(
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特征选择(3)

 χ2统计量(念xi, chi)：度量两者(term和类别)独立性的
缺乏程度， χ2 越大，独立性越小，相关性越大( 

N=A+B+C+D)

互信息(Mutual Information，MI)：MI越大t和c共现程
度越大
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C D
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特征选择(4)

 Robertson & Sparck Jones公式

 其他

 Odds:

 Term Strength(TS):
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特征选择方法的性能比较(1)
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特征选择方法的性能比较(2)
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特征选择方法的性能比较(3)

Yang Yi-ming 的实验结论
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特征重构

特征重构的目的是将现有的特征空间映射到其
他更合适的特征空间当中去，以便获得更好的
特征表示。

隐性语义索引(Latent Semantic Index)是其中最有
代表性的方法(参见第三章)。

另外，PCA(主成份分析)也可以用于特征重构。



大数据分析与应用/张华平

自动文本分类方法

决策树方法Decision Tree

 Decision Rule Classifiers

回归(Regression)方法
 Rocchio方法
 kNN方法
 Naïve Bayes

 Online Linear Classifiers

多重神经网络方法Neural Networks

支持向量机SVM

基于投票的方法(Voting methods)

规则方法

统计方法
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决策树(decision tree)方法(1)

思想：将文本的特征进行优先度排序，并将每
次的特征作为判定条件(子树的根节点)进行扩
展，最后生成一颗树。

训练：
 构造决策树：使用某个函数(如IG)来判断特征优先
级

• CART

• C4.5 (由ID3发展而来)

• CHAID

 决策树的剪枝(pruning)

分类：按照决策树的条件进行判定。
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年纪?

有房?

No Yes

No Yes

<28

no noyes yes

钱途？

决策树方法(2)－例子(某女生见面标准)

>=28?
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决策树方法(3)

决策树方法是一种规则方法，可以生成
可以理解的规则(if… then…)

决策树方法会遇到过学习问题
(Overfitting)：训练集合的样例都满足得
较好，一推广则性能马上下降。

效果一般，但是有时很好。
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其他决策规则学习方法
Decision Rule Learning

wheat & form  WHEAT

wheat & commodity  WHEAT

bushels & export  WHEAT

wheat  & agriculture  WHEAT

wheat & tonnes  WHEAT

wheat & winter & ~soft  WHEAT

做法：

(粗糙集)RoughSet 

逻辑表达式(AQ11算法)

通过学习得到类似的如下规则
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回归方法(1)

回归：用一条直线(线性回归)或者曲线去
拟合已有的例子。

LLSF(Linear Least Square Fit) 方法：
 |FA-B|, A是所有例子构成的矩阵，F是要求
的权重矩阵，B是布尔矩阵，1表示属于该类
，0表示不属于。

 F求出以后，对新来的文本D，计算结果，
哪个最大属于哪个类。
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回归方法(2)-LLSF

11 12 13 14

11 12 131 1

21 22 23 24

2 221 22 23

31 32 33 34

0 1 1 0

1 0 0 1

a a a a
w w wc c

a a a a
c cw w w

a a a a

 
         

  
  

举例：2个类别c1,c2，4篇文档d1,d2,d3,d4分
别属于c2,c1,c1,c2，3个特征t1,t2,t3，利用
LLSF计算如下：

F A B

使|FA-B|最小，可以解得F矩阵。对一篇新文档
d=[a1,a2,a3]T，Fd会得到一个2行一列的矩阵(实际是个向
量)，哪个分量大则属于哪类。显然，LLSF可以直接处
理多类问题，也能处理兼类问题。
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回归方法(3)-LLSF

训练：计算类别权重矩阵F的过程，比较
耗时。

分类：类别权重矩阵和文档向量相乘。

Yang Yiming通过实验证实LLSF的效果和
kNN、SVM类似。
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Rocchio方法(1)

训练时：每个类别由一个类中心向量来表示；
分类时：对于某个文本，它和哪个类中心最近
，则认为它属于那类。

 Rocchio公式

 分类：内积

C

Ci ij

C

Ci ij

jcjc

nn

x

n

x
ww



  '

类C中心向量的权重 训练样本中正例个数 文档向量的权重



 


22
c xw)(

ijcj

ijcj

iic
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xw
dCSV



大数据分析与应用/张华平

Rocchio方法(2)

训练和分类都较快，易于实现，效果中
等，可以作为Base line。

实现时，只考虑正例，则称为类中心向
量法。有时正例过少，则将和这些正例
相近的例子(并不一定是真正的反例，可
以是其他未标注文本)加入作为“伪正例
”进行计算。

在考虑反例时，也有很多做法，比如只
考虑一些代表性反例。
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kNN方法(1)

没有训练过程；分类时：一篇文本根
据和它最近的k篇训练文本的归属来确
定类别

新文本

k=1, A类

k=5, B类
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kNN方法(2)

实现时可以有多种方式：

方式1：只考虑top k文档的类别多少，选择

出现最多的类别作为最终选择。问题是倾向
于大类。

方式2：选出k篇文档后，将相似度融入进行
加权计算。

kNN也称为Lazy learning 或 Case-based 

learning 方法。没有训练，分类时计算量
较大。分类效果较好。
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朴素贝叶斯(Naïve Bayes)方法(1)

思想：对于文本di，求条件概率P(cj|di)，
条件概率最大的那个类别作为最终选择
类别。计算时，引入Term独立性假设，
故称为Naïve Bayes方法。

训练：计算概率分布参数；分类：进行
概率计算。

Naïve Bayes是较快的一种分类方法，效
果也较好。理论上错误率最低。
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朴素贝叶斯方法(2)
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Online Linear Classifiers

2类线性可分问题：

求直线wTx+b=0，w和x是向量，对于下图x就是<x1,x2>

使得在直线上面所有样例，满足 wTx+b > 0，反之，
wTx+b < 0

通常的解法：对w,b赋初始值，然后通过某种方式迭代
循环至收敛。

感知机Perceptron

Winnow

Widrow-Hoff
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The Widrow-Hoff Classifier


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Online Learning

iji

t

cj

t xyww
cj

)xw(2 ic

)()1(  

类c向量的第j个分量 xi的第j个分量

Learning Rate

Target Value ( 0 or 1)
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多重神经网络(Neural Network)

.

.

.

.

.

c1

c2

cn

……

Input Layer

Hidden Layer

Output Layer
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支持向量机(1)

Support Vector Machine

0W X b  

1W X b  

0W X b  

Support Vector

Optimal Separating

Hyperplane

线性可分情况下，不仅要区分开，而且要使得区分间隔Margin最大。

1W X b   

0W X b   Margin

H1:H2:
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如上图的训练样本,在线性可分的情况下,

存在多个超平面(Hyperplane) (如 : H1,H2….)

使得这两类被无误差的完全分开。这个超平
面被定义为：

其中W•Ｘ是内积（ dot product ），b

是标量。

0W X b  
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Optimal Separating Hyperplane （最优
超平面）是指两类的分类空隙(Margin)最

大，即每类距离超平面最近的样本到超
平面的距离之和最大。距离这个最优超
平面最近的样本被称为支持向量
（Support Vector）。
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2

W
Margin =

1 1W X b  H1平面：

H2平面： 2• 1W X b  

[( ) ] 1 0i iy W X b    …..(2)

…..(1)
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求解最优超平面就相当于，在(2)的
约束条件下,求(1)的最大值

Minimum:  WWWW 
2

1

2

1
)(

2


[( ) ] 1 0i iy W X b   Subject to:
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上述二次优化问题，采用Lagrange方法
求解，可得

* *

1

( ) sgn
i

n

i i

i

f X y X X b


 
   

 


支持向量(Support Vector)
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非线性可分情况下的处理(方
法1)

 广义最优分类面方法：在线性不可分的
情况下，就是某些训练样本不能满足式
(2)的条件，因此可以在条件中增加一个
松弛项ζ(也称引入Soft Margin，软边界)

，约束条件变成 :

01])[(  iii bXWy 
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此时的目标函数是求下式

的最小值: 

  







 



n

i

ii CWWW
12

1
),( 

这个二次优化，同样可以应用
Lagrange方法求解

期望风险 经验风险
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非线性可分情况下的处理(方法2)
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变换到高维空间的支持向量
机

采用如下的内积函数(核函数)：

q

ii XXXXK ]1)[(),( 
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判别函数成为：



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支持向量机(2)

SVM训练相对较慢，分类速度一般。但
是分类效果较好。

在面对非线性可分情况时，可以引入松
弛变量进行处理或者通过空间变换到另
一个线性可分空间进行处理。

SVM有很多实现工具，SMO/SVM 

light/SVM torch/LibSVM等等。
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基于投票的方法

 Bagging方法
 训练R个分类器fi，分类器之间其他相同就是参数不
同。其中fi是通过从训练集合中(N篇文档)随机取(取
后放回)N次文档构成的训练集合训练得到的。

 对于新文档d，用这R个分类器去分类，得到的最多
的那个类别作为d的最终类别

 Boosting方法
 类似Bagging方法，但是训练是串行进行的，第k个
分类器训练时关注对前k-1分类器中错分的文档，即
不是随机取，而是加大取这些文档的概率

 AdaBoost

 AdaBoost MH
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分类方法的比较

目前的实验表明，SVM/kNN/Adaboost方
法一般较好。但是在具体的语料集上，
一些其他的方法有时也能表现很好。

在实现时，特征选择、分类体系、分类
算法都是很重要的因素。
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文本聚类定义

聚类是一个无导的学习过程，它是指根据样本
之间的某种距离在无监督条件下的聚簇过程。

利用聚类方法可以把大量的文档划分成用户可
迅速理解的簇(cluster)，从而使用户可以更快地
把握大量文档中所包含的内容，加快分析速度
并辅助决策。

大规模文档聚类是解决海量文本中数据理解和
信息挖掘的有效解决手段之一。
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文本聚类的应用

TDT(Topic Detection and Tracking)中主题
事件的检测。

将文档进行聚类，从聚出的类中发现新的热
点主题

检索结果的聚类显示。
检索结果聚类，以便用户浏览

大规模文档的组织和呈现
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文
本
聚
类
的
流
程
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聚类算法(1)

 聚类算法多种多样：

(1) 层次方法（Hierarchical Methods）

i. 凝聚算法（Agglomerative Algorithms）

ii. 分裂算法（Divisive Algorithms）

(2) 划分方法(Partitioning Methods)

i. Relocation Algorithms

ii. 概率聚类(Probabilistic Clustering)

iii. K-中心点算法(K-medoids Methods)

iv. K-平均算法(K-means Methods)

v. 基于密度的算法（Density-Based Algorithms）
1. Density-Based Connectivity Clustering

2 Density Functions Clustering
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聚类算法(2)

(3) 基于网格的方法(Grid-Based Methods)

(4) Methods Based on Co-Occurrence of Categorical Data

(5) Constraint-Based Clustering

(6)Clustering Algorithms Used in Machine Learning

i. Gradient Descent and Artificial Neural Networkds

ii.Evolutionary Methods

(7) Scalable Clustering Algorithms

(8) Algorithms For High Dimensional Data

i. Subspace Clustering

ii.Projection Techniques

iii.Co-Clustering Techniques
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凝聚式层次聚类(HAC)

算法流程:

 Step1: 将所有的点各自单独形成一个簇;

 Step2: 从现有所有的簇中选择最近(或者最相
似的两个簇)，进行合并；

 Step3: 如果只剩下一个簇或者达到终止条件(

比如达到需要的簇的数目),聚类结束,否则返
回Step2.
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k-Means聚类分析

算法流程:

 Step1: 初始化k个簇中心;

 Step2: 对于每个文档向量，计算该文档向量与k个类
中心的距离，选择距离最小(相似度最大)的簇将该
文档分入该簇；

 Step3: 重新计算k个簇的中心，中心为该簇内所有点
的算术平均。

 Step4: 如果簇变化不大或者满足某种退出条件(达到
最大迭代次数、满足某种目标函数等)，那么结束聚
类，否则返回Step2。
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BiSecting k-Means聚类
(BiSect)

算法流程:

 Step1: 将所有的点形成一个簇;

 Step2: 从现有所有的簇中选择包含文档数最
大的簇进行拆分，用k-Means算法(k=2)将该
簇分成2个簇;

 Step3: 如果达到了需要的簇的数目则结束。
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最近邻聚类(Nearest 

Neighbour)

算法流程:

 Step1：随机选择一个样本，以该样本为中心建立一
个新簇;

 Step2：取下一个要分析的对象，如果没有对象需要
聚类，那么聚类结束；

 Step3：计算当前对象与当前所有簇的相似度，得到
相似度最大的簇及对应的相似度d,如果d>阈值T,那
么将该对象分配给选中的簇，更新簇的中心；否则
以该对象为中心新建一个簇；

 Step4：返回Step2
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MaxDist算法

 算法流程:

 Step1：从Ds中任取一个样本，例如D1，以D1作为簇中心新建
一个簇

 Step2：在Ds中找一个与D1最远的样本并以之为中心新建一个
簇，从而形成两个簇，记录该最远距离为max,同时算出阈值 (
可以为max的p倍，1/2<=p<1)；

 Step3: 对于剩下的点顺序扫描,计算该点与所有的簇的距离的
最小值；

 Step4: 如果最小距离大于阈值并且未达到需要的类数,则以该
点新建一个簇;返回Step3，否则如果没有点了或者达到需要的
类数,结束聚类;

 Step5:返回Step3
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纲要

II

III 文本分类与聚类

IV NLPIR大数据挖掘平台与应用

NLPIR汉语分词与关键词提取

大数据
文本挖掘

I 文本挖掘基础知识综述
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NLPIR大数据搜索与挖掘技术开发平台
 NLPIR网络搜索与挖掘共享开发平台，针对语言信息内容

处理的全技术链条的共享开发平台。15年专业研究与工程
积累，提供应用软件及各平台下的二次开发包，非商用永
久免费。www.nlpir.org下载。

核心功能包括：

搜索类：全文精准检索；

语言类：新词发现，分词标注，统计分析与术
语翻译；关键词提取；

文档类：文本聚类及热点分析；分类过滤；自
动摘要；文档去重；情感分析
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NLPIR大数据搜索与挖掘技术开发平台
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NLPIR大数据语义分析技术的在线演示

网址：http://ictclas.nlpir.org/nlpir/
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产品下载试用

网址：https://github.com/NLPIR-team/NLPIR
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NLPIR大数据语义分析技术的在线演示
-支持所有平台

C语言
C++语言
C#语言

JAVA语言
等

几乎囊括
了市面所
有主流的
编程语言

Windows 32
位/64位操
作系统

Linux32位
/64位操作

系统
Android操
作系统

IOS操作系
统

国产红旗等
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张华平
Email: kevinzhang@bit.edu.cn
微博：@ICTCLAS张华平博士
实验室官网：

http://www.nlpir.org

感谢关注聆听！

大数据千人会
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