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前言

在Web 2.0时代里，互联网上存在着大量可作为情感语料数据原型的评论。如何高效精确地获取基于这些语料的情感信息，并依此进行相关研究成为当前信息科学与技术领域面临的重大挑战。情感分析，又称意见挖掘（opinion mining），是用于分析人对特定对象及其相关属性的观点、态度以及其他主观感情的技术。

为了给广大研究者提供科研参考，本书在深入研究文本情感问题及现状的基础上，充分结合计算语言学、统计学、机器学等相关理论及方法，利用语义块、句子、文本等不同语言粒度进行文本情感倾向性的建模、分析与研究，从而提出高效、精确的文本情感分类技术与方法。

本书阐述的技术可广泛应用于推荐系统、社会舆情分析、产品在线跟踪和质量评价、影视评价、Blogger声誉评价、新闻报道评述、事件分析、股票评论、图书推荐、敌对信息检测、企业情报系统等方面。

本书可分为九个模块，从情感分析的具体流程，包括语料、文本预处理、特征选择与情感分类等为文本的情感分析提供相关的技术指导，并着重介绍了数据获取、自然语言处理、算法运用与文本情感比较等多种技巧，内容全面丰富，语言详细。

本书不但可以满足广大科研工作者、博士、硕士研究生的科学技术研究和情感语言分析的实际操作的需求，也可以作为高校研究生的参考教材，让读者在进行技术研究时得到更多的技术指导。

在本书编写过程中，感谢中国青年政治学院计算机搜索团队成员马敬贤、纪彬伟、陈思、吴佳妮等不辞辛劳地审校，感谢张洪喆、王函石、李志晓、闫晓宇等挚友对本书稿提出的宝贵建议和指导，感谢中国社会科学出版社的支持和帮助。

有关文本情感分析的知识、理论和技能还有很多，并且随着计算机应用技术的扩展以及新兴产品的普及，情感分析所涉及的领域会变得更为宽广。本书对于目前关键性的技术内容进行研究、总结和撰写，书中难免有不妥与欠缺之处，敬请读者批评指正或提出修改建议。

朱俭

2014年4月于北京
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第一章　绪论

本章从研究背景和意义入手，充分阐释了情感分析的研究现状和背景技术，以帮助读者从宏观角度理解自然语言处理的分析方法。

第一节　研究背景和研究意义

一　自然语言处理

自然语言处理（Natural Language Processing，NLP[1]
 ）也有人称为自然语言理解（Natural Language Understanding，NLU[2]
 ），可见对所提供语言信息进行“理解”的重要性。自然语言处理是一项非常庞大的工程，是自然科学和社会科学相交叉的学科，其所涉及的领域包括：计算机科学、语言学、逻辑学以至心理学等。自然语言处理的目的是实现计算机对语言信息的自动分析和理解，它以实验、理论和计算为三大支柱，通过对人脑及语言认知的实现途径进行模拟研究，建立起多层次网络处理模型来阐明人脑语言信息处理系统，以期待取得突破性的进展。它的研究具有很强的生命力，是当代科学新的生长点，这不仅对信息科学，而且对认知语言学、心理学以及对国民经济和社会的发展都会起到推动作用。

自然语言处理研究方向分为：自动阅卷（Automatic marking）、自动问答系统（Question Answering）、自动文摘（Automatic Abstract）、自动翻译（Machine Translation）、情感分析（Sentiment Analysis）。

随着计算机技术的高速发展和计算机的日益普及，为了提高阅卷效率而提出了自动阅卷的需求。自动阅卷系统的优势既体现在人力上也体现在物力上，自动阅卷系统能够自动评阅、计分、成绩存档等。可以有效地避免资源浪费，有利于环保，还大大减少人力物力，提高了工作效率。相比传统的人工阅卷，自动阅卷可以动态地管理试卷，可以当场给出成绩，较好地保证了考试的公平。如果一个学校或公司使用了该系统，老师或领导即使在外地出差也可以审批试卷，非常方便。但是现在的自动阅卷系统还不够完善，特别是对主观题的评阅还不够成熟。我们可以用自然语言处理技术对主观题的答案进行判断，与标准答案进行分析比较以提高自动阅卷的准确率。

自动问答系统是目前人工智能和自然语言处理领域中一个备受关注并具有广泛发展前景的研究对象。人们希望能够快速、准确地获取信息以满足需要。但由于用户提问的形式复杂多变，让机器理解用户问话的意思就显得非常困难。通过自然语言处理技术可以推断用户的真正询问意图，这样就提高了问答系统的准确率。如问题“中国的领土有多大？”，我们可以推断出用户是想询问中国领土的面积，这样经过筛选后的回答就不全是跟关键词“中国”“领土”相关的信息，如“中国领土争端”相关的信息，甚至是只跟“中国”或“领土”相关的信息，而这些信息不是用户想要的。因此，自动问答系统与基于关键词检索并返回有关网页、文档集的传统搜索引擎有一个重要的区别，即自动问答系统能够为用户提供真正有用的和准确的信息，这将是新一代的信息获取的理想手段。

自动文摘技术大体分为机械文摘与理解文摘两种。近40年以来，自然语言理解技术逐渐朝着真实语料并且实用化的发展方向前进，鉴于机械文摘非常适合在非受限领域内使用，因此得到了蓬勃的发展。但是目前这种技术受限于仅仅分析文本表层结构，因此在技术发展上常常遇到瓶颈，文摘的提取质量无法继续令研究者满意。而理解文摘应用于受限领域，虽然领域宽度很窄，但是理解深度较高，这种方法作为理论探索有着较高的价值，但在现实生活中的实用性较低，因此，理解文摘的发展前景较为黯淡，无法应用于未来互联网上纷杂的海量数据分析。一种基于篇章结构的自动文摘算法不但可以应用于非受限领域，而且由于篇章结构远远优于语言表层结构[3]
 ，并且这种结构能更加确切地反映文章的核心内容，因此，基于篇章结构的算法能够适应未来纷杂的海量数据分析和非受限领域，排除了机械文摘的缺点，提高了文摘的质量。如果能让机器基于篇章结构的算法在推断出短文的意思之后把短文的主旨提取，那么可想而知，自动文摘的提取质量将会得到根本性的提高。

二　文本情感分析

所谓文本情感分析（Sentiment Analysis），就是对说话人的观点、态度和情感倾向性进行分析，即分析文本中表达的主观性信息。根据立场、出发点、个人态度和喜好的不同，人们对各种对象和事件表达的信念、态度、意见和情感的倾向性不可避免地存在各种差异。在论坛、博客（blog）等反映人们观点的网络媒体上，尤其表现出了这种差异。

文本情感分析在实际生活中有着广泛的应用：

推荐系统：对产品用户的在线反馈进行自动分类和整理，分析和挑选出值得推荐的产品和服务，推荐给其他用户。

过滤系统：自动过滤一些对政府和商业机构不利的文字信息，并且鉴别出撰稿者的情感倾向、政治倾向及态度、观点和看法。如根据对文本中反映出的作者情感进行分类，对攻击政府及个人的E-mail可以实现自动加入黑名单的功能。

问答系统：对询问者问题中透露的情感色彩进行分析和文本分类，尽量用适合的语气回复，防止答案情感色彩出现错误而适得其反。

此外，文本情感分析还可应用于有害信息过滤、社会舆情分析、产品在线跟踪和质量评价、电影书籍评论、博客声誉、新闻报道评论、事件分析、股票评论、推荐书籍、敌对信息检测、企业情报分析等方面。

文本情感分析属于计算语言学的研究领域。研究者们以前普遍关注的是客观性信息的分析和提取，对主观信息的分析和提取研究仍处于起步阶段，还有很多问题需要进行全面的探索。这项研究涉及计算语言学、人工智能、数据挖掘、机器学习等多方面的内容。因此，文本情感分析具有重要的研究价值。

本书研究的情感分析方向是指定的语句、段落、文本等文字信息，判断文字信息所反映出来的情感倾向。在自然语言处理领域的研究中，此类问题也可以被描述为opinion classification（意见分类）、genre classification（流派分类）、sentiment polarity（情感极性）、sentiment classification（情感分类）、semantic orientation（语义倾向）、opinion mining（观点挖掘）、opinion extractive（观点抽取）、sentiment analysis（情感分析）等，本书为了保持术语的表述一致，将此类研究问题统一描述为情感分析。

文本情感分析通常包含四个子问题：一是确定文本情感的类别有多少；二是文本的主客观的区分，即区分出文本内容是主观的评论还是客观的陈述；三是文本情感的极性分类（polarity classification），又称为正负面倾向性分类，即判别文本内容是肯定赞赏的，还是否定批判的；四是文本情感强度分类，即判定文本情感倾向性的强弱程度，如强烈贬义、一般贬义、客观、一般褒扬、强烈褒扬五个类别，这一问题通常又被称为等级推理（rating inference）。本书主要关注其中第三方面，即文本情感的极性分类。

第二节　文本情感分析整体研究现状

近年来，文本情感分析成为一个非常新颖的研究方向。一开始并没有一个文本情感分析的评测规范对该领域的研究任务进行清晰的定义，同时也没有一个普遍接受的文本情感倾向性分析的标准语料库来支撑关键技术的研究、评测和应用系统的开发。

目前公认的关于文本情感分析的研究工作开始于Pang在2002年提出的基于文本的N元语法（n-gram）和词类（POS）等特征分别使用朴素贝叶斯（naive bayes）、最大熵（maximum entropy）和支持向量机[4]
 （Support Vector Machine，SVM）将电影评论文本的倾向性分为正向和负向两类。此外还有Turney在2002年提出的基于无监督学习[5]
 （Unsupervised Learning）对文本情感倾向性分类的研究。同时，他们在实验中使用的电影评论数据集目前已成为广泛使用的情感分析的测试集。

如今，国内外都已经掀起了文本情感的研究热潮，很多研究团体、科研院校、公司已经对文本情感展开了研究。根据本文涉及的研究内容，我们把这些相关的研究分为四个阶段：1.语料阶段；2.文本的预处理阶段；3.特征标注与特征选择阶段；4.情感分类阶段。

一　语料阶段

目前绝大部分语料都来自博客、专业的评论站点、新闻站点、电子商务站点。而其中影评资料、产品的用户评论、Web 2.0博客文章是研究者的首选。

（一）评测语料

电影评论数据集[6]
 以及Theresa Wilson等建立的MPQA库[7]
 是目前研究者广泛使用的两类情感分析数据集。

（二）跨领域语料研究

目前，跨领域语料研究还不是很多，这是近两年来情感分析方面的新兴研究领域。主要是因为目前的研究还没能解决如何找到两个领域之间的情感特征映射，或者如何找到两个领域之间特征集合的对应关系。

对于跨领域情感分析的研究开始于2007年Blitzer将结构对应学习（Structural Correspondence Learning，SCL）引入跨领域情感分析，SCL是一种应用范围很广的跨领域文本分析算法，SCL的目的是将训练集上的特征尽量对应到测试集中。Tan于2009年将SCL引入了中文跨领域情感分析中。之后，Tan又提出将朴素贝叶斯和EM算法的一种半监督学习方法应用到跨领域的情感分析中。Wu于2009年将基于EM的思想将图排序（Graph Ranking）算法应用到跨领域的情感分析中，图排序算法可以认为是一种迭代的k-NN算法。

从以上研究方法可以看出，跨领域情感分析的主要难点在于从两个不同的领域中寻找一种特征集合的映射关系，但这样的映射要么需要非常强的数学证明，要么难以找到。因此，许多研究方法都尝试使用连续迭代的方法来逐步减小训练集合和测试集合的差异。

二　文本的预处理阶段

文本情感分析的预处理包括：停用词、词缀修剪、N元词、词性标准、简化替换（如书替换为NOUN、照相机替换产品名）等，但是这些有意“美化”的处理都降低了情感分析的准确率。

此外，主观句识别也属于文本情感分析的预处理阶段。该研究的目标是需要提取文本的真正表达情感的句子。Pang于2004年提出基于文本中的主观句的选择和Wilson等人于2005年开创了在短语层进行主观性分析的研究工作，提出基于文本中中性实例（neutral instances）的分析，他们根据28个混合特征训练了一个分类器[8]
 ，都是为了能够尽量获得文本中真正表达情感的句子。Abbasi于2008年提出通过信息增益（Information Gain，IG）的方法来选择大量特征集中对于情感分析有益的特征。

鉴于该阶段不是本书研究的重点，这里只做简单的介绍。

三　特征标注与特征选择阶段

（一）情感特征的标注方法

目前主要包括：

（1）由已有的电子词典或词语知识库扩展生成的情感倾向词典

情感词就是指：具有情感倾向的词语以名词、动词、形容词和副词为主，包括人名、机构名、产品名、事件名等命名实体。其中，部分词语的褒贬性（或称为极性，通常分为褒义、贬义和中性三种）可以通过查字典的方式获得，其余词语的极性都无法直接获得。此外，词语的情感倾向还包括倾向性的强烈程度。

使用情感词作为特征的研究有：

Xia等人对于汉语网络非正规语言（Network Informal Language，NIL）（例如，NIL中的“偶”等同于“我”，“稀饭”代表“喜欢”）进行了研究。利用BBS文本建立了NIL语料库，采用了语音映射模型（Phonetic Mapping Model）去完成NIL词汇到标准词汇的映射，即通过拼音实现语音转换。实验表明，这种方法对于动态NIL的标准化是有效而稳定的。

朱嫣岚等人提出了基于HowNet[9]
 的两种词汇语义倾向计算方法，即基于语义相似度的方法和基于语义相关场的方法。实验表明，在同一测试集上，基于HowNet语义相似度的方法精确率高。

娄德成和姚天昉，也是通过计算文本中词汇与HowNet中已标注褒贬性词汇间的相似度，来获取词汇的语义倾向性。

（2）无监督机器学习的方法

Turney在2002年基于点互信息（Pointwise Mutual Information，PMI）计算文本中抽取关键词和情感基准词（excellent，poor）的相似度来对文本的情感倾向性进行判别（SO-PMI算法）。实现方法虽然简单，但其利用SO-PMI算法计算文本情感倾向性的思想却被很多研究者所继承。

Yuan等人在Turney的研究工作的基础上，自行研究了汉语极性词的自动获取，通过研究发现，如果只是采用汉语极性词作为极性基准词素（词）（比较对象），效果不如用一个字符的汉语极性词素（Morp heme）好。另外，相比于Turney的研究结果，汉语语料库的规模在很大程度上要小于Turney所需要的语料库规模。

（二）情感特征的选择方法

目前很多情感分析的研究基于机器学习，那么特征选择就是一个很重要的问题，N元语法[10]
 等句法特征是使用最多的一类特征，Wilson等人于2009年提出混合单词特征、否定词特征、情感修饰特征、情感转移特征等各类句法特征的情感分析，Abbasi等人于2008年提出混合句子的句法（N元语法、词类、标点）和结构特征（单词的长度、词类中单词的个数、文本的结构特征等）的情感分析。Melville等人于2009年提出判断文本情感倾向性的方法为结合情感词的先验性、基于词典的情感语义词以及后验的基于上下文的情感语义词（于训练文本中）等进行共同判断即可。基于文本本身的特征和结合文本的题材（描述、评论、背景、解释等）来统一评判是Taboada等人于2009年提出的。而利用多分类器的技术进行融合来对文本分类由Tsutsumi等在2007年提出。Wan于2008年和2009年提出结合英文中丰富的情感分析资源来提高中文情感分析的效果。

另外，传统的文本特征选择方法：有监督特征选择方法CHI、IG、MI和无监督特征选择方法DF、TS、TC、En。这些方法应用到这些情感特征选择上的效果如何还有待实验验证。

四　情感分类阶段

（一）情感建模的方法

基于监督学习算法的情感分析仍然是主流，除了Zhang等人于2009年提出基于非负矩阵三分解（Non-negative Matrix Tri-factorization），Abbasi等人于2008年提出基于遗传算法[11]
 （Genetic Algorithm）的情感分析之外，使用最多的监督学习算法是朴素贝叶斯、K最近邻[12]
 （K-Nearest Neighbor，K-NN）、最大熵和支持向量机等。

此外还有基于规则和无监督的建模方法。娄德成等人于2006年利用句法结构和依存关系对中文句子语义进行了情感分析，Hiroshi等人于2004年提出通过改造一个基于规则的机器翻译器，来实现对日文短语级的情感分析，Zagibalov等人于2008年在SO-PMI算法的基础上通过对于中文文本特征的深入分析以及引入迭代机制从而在很大程度上提高了无监督学习情感分析的准确率。

（二）情感分析的其他研究点

除以上介绍的情感分析关注情感的分类以外，还有评论对象的识别，情感倾向性论述的持有者识别，抽取句子中评价词语和目标对象之间的关联关系，评价倾向极性的强度等研究方向，等等，本书关注针对某一领域语料中一个主题的情感分析，不过多阐述这些研究点。

（三）目前已有系统

目前很多系统已经问世，例如，日本富士通公司开发了从中、日、英三国语言的博客和论坛中提取对企业及其产品的评价信息的技术，根据从万维网上抓取的大量用户的评论得到产品的整体信誉度。

上海交通大学开发了一个用于“汉语汽车论坛”的意见挖掘[13]
 系统。目的是在电子公告板、门户网站的各大论坛上挖掘并且概括顾客们对各种汽车品牌的不同性能指标的评论和意见，并判断这些意见的褒贬性和强度。然后，通过对文本处理的综合统计，给出可视化的结果。该系统仍需要在特征获取、权重计算等方面进行完善。

综合以上研究现状，对比国内外的研究进展，我们看到，国内的中文文本情感分析可以说刚刚起步，与国外的主要差距表现在：

（1）在基础资源建设方面，还没有建立起一个公开、公用、权威、标准的词典资源和具有一定规模的标准语料资源。

（2）在研究方案方面，从词语、短语、搭配、句子到文本，主要跟踪借鉴国外研究思路与技术路线进行尝试。

五　中文文本情感分析亟待解决的问题

相比传统的文本分类，情感分类有先天的困难和挑战，主要表现在：

（1）自然文本中表达方式的多样化：比喻、附和、讽刺、正话反说等。

（2）句式的复杂性：比较型的句子、各种不同的习惯用语、句式的不同搭配等。

（3）训练数据的稀疏性和不均衡性。

这些方面造成了以下两个问题：

（1）目前较为狭窄的应用领域。

（2）不能同时获得较高的准确率和召回率。

因此，本书认为在目前的文本情感分析研究中，亟待解决的关键技术主要有：

（1）有效的情感特征选择算法。文本情感分类不同于传统的文本主题分类，需要建立完善的情感特征词典，并找到有效的情感特征选择算法。

（2）提高情感分类的正确率。针对领域情感的特殊性，通过扩展情感特征来找到一种提高领域情感分类正确率的方法。

（3）提出新的情感建模算法。主要考虑基于统计学和规则的方法用于文本情感分类，构建新的文本情感分类模型，并考虑传统的文本分类模型如何应用到文本情感分类的问题。

第三节　研究内容与结构

一　研究内容

一个基本和典型的情感分析问题的解决流程包括：1.语料阶段；2.文本的预处理阶段；3.特征标注与特征选择阶段；4.情感分类阶段。

本书中研究的中文文本情感分析问题，主要集中在第3阶段特征标注和特征选择，以及第4阶段：根据内容的情感倾向性，将文本分为褒义语气（正面倾向、肯定赞扬）、贬义语气（负面倾向、否定批判）和模糊语气（客观语气、无明显的情感倾向）。

本书的研究内容包括：

（1）首先从背景和研究意义入手，全面介绍情感分析方法的研究现状与背景，介绍研究的内容以及本书的结构关系。

（2）提出基于情感语义块特征的情感特征选择方法。我们设计情感特征采集系统获得情感语义块特征集合，并通过与传统特征选择方法对比分析，提出一种基于遗传算法进行选择最优特征集合的方法。将一种情感特征看作一对可进行二进制编码[14]
 的染色体，利用改进的K-均值算法进行情感特征聚类。通过选择、交叉和变异的遗传操作，能够更加有效地发现最优情感特征集合。

（3）主要介绍利用网络技术对文本数据进行挖掘与提取，通过介绍万维网，具体阐述网络挖掘的步骤与内容。

（4）介绍自然语言处理的基本问题，即通过中文分词的解释与分析对信息进行操作，对此国内与国外有着不同的方法，最后也对分析的前沿性与创新性做出了概述。

（5）关于机器学习算法的介绍。其中关于文本特征的选择有着多种方法：过滤器、包装器、文本学习等，另外，重点阐述了基于概率网络的文本分类器的相关算法与应用。

（6）提出一种基于局部高频字串的条件随机场模型。我们提出一种基于局部高频字串（Local high-frequency strings）的条件随机场模型（Conditional Random Field，CRF）用于文本情感类别标注，该模型特别适合于处理序列标记问题，有超过85％的分类正确率。实验表明：局部高频字串有助于扩充情感特征集合，可以提高CRF模型的分类正确率，能够用于定位评论文本的描述对象。

（7）提出一种基于集成情感成员模型的文本情感分析方法。通过模拟人类自身的思维过程，构建个体模型（成员模型1、成员模型2），用数以千计的个体模型来表示模拟整个人类群体的情感倾向，采用改进的RLS-BP神经网络算法训练文本。此外，设计基于CRF的成员模型3，通过集成获得更高的分类正确率。在国际英文影评语料上进行实验，该算法准确率达到88.1％；在中文语料上的实验同时也表明，在跨领域情感分析上，该集成情感成员模型的分类正确率均超过各成员模型。

此外，通过个体模型的进化，针对同一篇文本情感分类的精度会有所提升。鉴于人工判断的主观因素必然会带来的误差，个体模型判断的稳定性与人工判断的稳定性保持基本相符。

二　研究结构

基于以上的研究内容，本书后续结构共由以下八章内容组成。

第2章介绍了文本情感特征的研究现状，提出了情感语义块的定义，并设计了情感特征的采集系统。

第3章从万维网入手，介绍数据获取的方法——网络挖掘，并具体介绍网络挖掘的方法与步骤等。

第4章从中文分词出发，解决自然语言处理的基本方法，结合国内外的不同操作方法，展现中文分词的前沿性与创新性。

第5章在利用机器学习的算法上介绍了算法准备的步骤，并且着重介绍了基于概率网络的文本分类器的相关算法。

第6章对传统的文本特征选择比较分析，提出了基于遗传算法的文本情感语义块特征选择的方法。

第7章阐述了基于局部高频字串的条件随机场的语句情感分析方法，提出加入局部高频字串来扩充情感特征集的方法和采用条件随机场对文本进行类别标注的过程，描述了该模型处理序列标记问题的优势和细节。

第8章提出一种基于集成情感成员模型的文本情感分析方法，对个体模型（成员模型1）的生成进行了重点介绍，并描述了经过集成学习融合不同特征集、不同机器学习模型的优势和细节。

第9章对全书进行总结，并对未来的研究工作进行了展望，给出可能的研究方向。

本章小结

本章主要介绍选题的背景和研究意义，探讨研究的内容，同时承上启下，展示了后续文章结构。

文本情感分析是自然语言处理领域中一个重要的研究课题，尤其在当今互联网技术蓬勃发展、各种主观评论信息（论坛、博客、微博、微信）层出不穷的时代，利用计算机文本情感分析技术来处理文本，分析评论者的观点、态度和情感倾向性，显得尤为重要，其中的关键算法技术，将是本书的阐述重点。




[1]
 NLP：自然语言处理是计算机科学领域与人工智能领域中的一个重要方向。它研究能实现人与计算机之间用自然语言进行有效通信的各种理论和方法。自然语言处理是一门融语言学、计算机科学、数学于一体的学科。因此，这一领域的研究将涉及自然语言，即人们日常使用的语言，所以它与语言学的研究有着密切的联系，但又有重要的区别。自然语言处理并不是一般地研究自然语言，而在于研制能有效地实现自然语言通信的计算机系统，特别是其中的软件系统。因而它是计算机科学的一部分。


[2]
 NLU：自然语言理解的关键是要让计算机“理解”自然语言，所以自然语言处理也叫作自然语言理解（Natural Language Understanding，NLU），也称为计算语言学（Computational Linguistics）。一方面这是语言信息处理的一个分支，另一方面它是人工智能（Artificial Intelligence，AI）的核心课题之一。


[3]
 所谓语言的深层结构，也就是一般所谓语言的思维形态结构。语言是附着在思维上的结构体，语言是受思维支配的，它是处在交际中的思维的载体。人作为社会的成员必然具有这个社会的思维特征、思维方式和思维风格，我们统称为思维的形态。思维形态是一种历史的产物，又是一种共时的产物，它无时无刻不在支配语言表现并模式化为语言的深层机制，这种人类所共有的、内在的、心理的东西称为语言的“深层结构”。对比语言学这种分析语言的原理首先是布龙菲尔德创立的结构主义学说，是在结构主义语言理论以及外国语教育的双重刺激下崛起的，它运用同一种原理对两种或两种以上的语言进行描述分析。我们强调对比语言的深度发展，并不是说语言的表层结构无关紧要。恰恰相反，语言表层结构的对比研究是必不可少的，因为语言的形式结构，正是其异质性的表现现象。语言的形式结构表现为其基本形式手段和句法形式手段两方面内容。基本形式手段包含语言系统、文字系统、词语系统；句法形式手段包含句法成分系统、句型结构系统、语序分布系统。而对比语言学又是一门经验学科，因此，在进行对比研究之前，我们不可能先去主观地规定出某些语言的条条框框来，而总是先去描述其中的一门语言，然后再把它跟其他语言进行比较分析，从而找出其固有的规律。


[4]
 支持向量机SVM作为一种可训练的机器学习方法基本情况，Vapnik等人在多年研究统计学习理论基础上对线性分类器提出了另一种设计最佳准则。其原理也从线性可分说起，然后扩展到线性不可分的情况，甚至扩展到使用非线性函数中去，这种分类器被称为支持向量机。


[5]
 无监督学习：设计分类器时，用于处理未被分类标记的样本集。目标是我们不告诉计算机怎么做，而是让它（计算机）自己去学习怎样做一些事情。无监督学习一般有两种思路。第一种思路是在指导Agent时不为其指定明确的分类，而是在成功时采用某种形式的激励制度。需要注意的是，这类训练通常会置于决策问题的框架里，因为它的目标不是产生一个分类系统，而是做出最大回报的决定。这种思路很好地概括了现实世界，Agent可以对那些正确的行为做出激励，并对其他的行为进行处罚。


[6]
 康奈尔大学电影评论数据集下载地址是：http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/。


[7]
 TheresaWilson等建立的MPQA库下载地址是：http://www.cs.pitt.edu/mpqa/。


[8]
 分类器（Classifier）是一种计算机程序。它的设计目标是在通过自动学习后，可自动将数据分到已知类别。应用在搜索引擎以及各种检索程序中。同时也大量应于数据分析与预测领域。分类器是一种机器学习程序，因此归为人工智能的范畴中。人工智能的多个领域，包括数据挖掘、专家系统、模式识别都用到此类程序。对于分类器，其实质为数学模型。针对模型的不同，目前有多种分支，包括：Bayes分类器、BP神经网络分类器、决策树算法、SVM（支持向量机）算法等。


[9]
 知网（英文名称为HowNet）是一个以汉语和英语的词语所代表的概念为描述对象，以揭示概念与概念之间以及概念所具有的属性之间的关系为基本内容的常识知识库。


[10]
 N元语法分布能恰当地描述语料库的特性，为了有效利用普通领域训练数据，提出一种基于N元语法分布的语言模型自适应方法。该方法定义一个小的领域内的高质量种子集和一个大的普通领域的质量不稳定的训练集，将训练集的N元语法分布自适应到和种子集的N元语法分布相似，以更好地进行特定领域单词识别。实验结果表明，基于N元语法分布的语言模型自适应方法可以使单词困惑度和词错误率分别比传统的简单插值法降低11.1％和6.9％。


[11]
 遗传算法是模拟达尔文生物进化论的自然选择和遗传学机理的生物进化过程的计算模型，是一种通过模拟自然进化过程搜索最优解的方法，它最初是由美国Michigan大学J.Holland教授于1975年首先提出来的，并出版了颇有影响的专著Adaptation in Natural and Artificial Systems，GA这个名称才逐渐为人所知，J.Holland教授所提出的GA通常为简单遗传算法（SGA）。


[12]
 K最近邻分类算法，是一个理论上比较成熟的方法，也是最简单的机器学习算法之一。该方法的思路是：如果一个样本在特征空间中的k个最相似（即特征空间中最邻近）的样本中的大多数属于某一个类别，则该样本也属于这个类别。K-NN算法中，所选择的邻居都是已经正确分类的对象。该方法在定类决策上只依据最邻近的一个或者几个样本的类别来决定待分样本所属的类别。K-NN方法虽然从原理上也依赖于极限定理，但在类别决策时，只与极少量的相邻样本有关。由于K-NN方法主要靠周围有限的邻近的样本，而不是靠判别类域的方法来确定所属类别的，因此对于类域的交叉或重叠较多的待分样本集来说，K-NN方法较其他方法更为适合。K-NN算法不仅可以用于分类，还可以用于回归。通过找出一个样本的k个最近邻居，将这些邻居的属性的平均值赋给该样本，就可以得到该样本的属性。更有用的方法是将不同距离的邻居对该样本产生的影响给予不同的权值（weight），如权值与距离成正比。该算法在分类时有个主要的不足，即当样本不平衡时，如一个类的样本容量很大，而其他类样本容量很小时，有可能导致当输入一个新样本时，该样本的k个邻居中大容量类的样本占多数。该算法只计算“最近的”邻居样本，某一类的样本数量很大，那么或者这类样本并不接近目标样本，或者这类样本很靠近目标样本。无论怎样，数量并不能影响运行结果。可以采用权值的方法（和该样本距离小的邻居权值大）来改进。


[13]
 意见挖掘（opinion mining）是针对主观性文本自动获取有用的意见信息和知识，它是一个新颖而且十分重要的研究课题。这种技术可以应用于现实生活中的许多方面，如电子商务、商业智能、信息监控、民意调查、电子学习、报刊编辑、企业管理等。


[14]
 二进制是由1和0两个数字组成的。它可以表示两种状态，即开和关。这种状态可以由电位的高低来实现。计算机是由各种电子元器件组成的。其中有一种重要的元件就是半导体即我们熟悉的二极管、三极管等。半导体可以通过它的开关状态来传递和处理信息。如果用其他的进制必将使计算机的制造和信息的处理更为复杂。所以输入电脑的任何信息最终都要转化为二进制。目前通用的是ASCII码。最基本的单位为bit。二进制编码是用预先规定的方法将文字、数字或其他对象编成二进制的数码，或将信息、数据转换成规定的二进制电脉冲信号。


第二章　情感语义块特征

一篇文本由标点和文字组成的字符串来表现。字或字符成为词，词合并为短语，最后再形成句子以及段落和篇章。因此对文本情感分析，研究者们一般都从判断词语的情感倾向[1]
 （Word Polarity）开始。

本章从阐述情感特征的定义入手，详细介绍特征无监督的方法提取，最后详细说明情感特征的采集系统。

第一节　研究现状

早在1997年Hatzivassiloglou等人就利用对情感词倾向有约束性的语言学上的连词，来推断整个文章的观点和态度，即由其中已知情感倾向的形容词推测另一个形容词的倾向。Turney等人利用词语与一些具有明显语义倾向的种子词之间的关联特性，用统计的方法识别词语的倾向性，并分别对SO-PMI和SO-LSA两种方法，以及“and”和“near”两种关联程度进行分析，另一种思路是利用WordNet中的同义、反义和上下文等关系计算词语情感极性。利用本来标注为褒贬的词（知网中）作为基准词，或者利用计算语料中的待定词汇与基准词之间的相似度（通过相似度公式），最后确定待定词的褒贬倾向度，最后以倾向度明显的词作为特征词，这是由徐琳宏等人提出的。

本章借鉴于文献，由于使用了网络搜索引擎或大型语料库[2]
 ，能够获得较大的情感特征库，并且避免了人工标注的复杂工作，根据中文文本的特殊性，提出语义块的概念作为情感特征的定义，结合情感特征的自动采集及情感特征人工标注的方法设计情感特征的采集系统。

第二节　情感特征的定义

SVM算法模型自从20世纪60年代末引入SMART系统，目前已成为最主要的关乎文本表示的方式，在许多实用的文本处理信息系统取得很好的效果。

简单来讲，将一个文本表示成一个向量就是空间模型。之后用“特征项—文档”矩阵（term-by-documentmatrix）来表示通过多个文本所组成的集合。其中，文档（可以是更大粒度的信息，或者一个句子、段落、文章）和特征项（可以是一个句子或者任何粒度的信息，或者一个字、词、短语）都是抽象意义上的表示。由此，如下的矩阵可以被构造为一个表示整个文本集合的模型：

[image: img]
图2.1　SVM算法模型示意图



如图2.1所示，每一列代表的是一个文档，每一行代表的是一个特征项，特征项i在第j篇文档中的权重表示为每一个单元格wij
 ，另外由于每一个特征项总是会稀疏地出现在一些文档中，此外，由于每一个特征项又是非常大的，这会造成文本分类中的一些问题，比如特征空间的高维性。在定义好向量空间以后，就可以为向量空间的文本相似度运算提供便利，比如余弦、内积等。如下式所示：

[image: img]


在公式（2-1）中我们可以看到，相似性会随着余弦的减少而减少（q为查询向量）。当两个向量正交时，余弦值为0，两者差异最大。当两个向量重合时，余弦值为1，两者最相似。余弦的运算可看作规一化了的点积运算。

一　特征项的选择与权重

特征项的选择以及对其权重的取值决定了向量空间模型表达能力。中文文本中存在字、词、句、章等多层次的语言单位及n-gram，这些均可作为特征项，选择何种语言单位作为文本情感分析的特征项的原则是：

1.文本在特征项空间中的分布有明显的统计规律。

2.含有语义信息较多，表达能力强的语言单位。

3.选择过程容易实现，其时间和空间开销较小。

在文本情感分析研究中，常采用词作为特征项。

（一）字特征

在GB2312-80标准中有6763个常用汉字，然而因为字特征对文本的表达能力较差，很难表达完整的语义信息，所以使用中文单用字作为特征项是无法满足精确语义的表达要求的。

（二）词特征

高频和低频词特征对文本的表达能力均小于中频词特征。高频词在所有文章中都有相近的高频率，而低频词在所有文本中出现频率都低，因此要对高、低频和中频词区别处理。

中文文本中含有一些停用词，[3]
 包括助词、虚词等，即统计词频时忽略这类词，或者采用词性标注方法，直接去除这类词。因此采用词作为特征项，需要有准确高效分词系统的支持。

中文与西文的一个明显区别在于，西文以词为语言单位，词间存在分隔符；而中文以字为语言单位，词由一个或多个字组成，词间没有分隔符。因此，分词是中文信息处理的基础。词是能独立使用的最小语言单位。

以词为特征项时，中文文本表示要应对分词问题。自动分词是由计算机自动识别文本中词边界的过程。从处理过程上看，分词系统的输入是字符序列（c1
 c2
 c3
 …cm
 ），输出是词序列（w1
 w 2
 w3
 …wm
 ）。目前中文自动分词对词典词的切分已经比较成熟，而难点在于未登录词识别及切分歧义消解。中文分词一般包括三个过程：词典词语切分、切分排歧和未登录词识别。在实际系统中，三个过程可能相互交叉、反复融合，也可不存在明显的先后次序。

常用划分词语的方法有：最大匹配法、最短路径法、全切分法及最大概率方法。例如，北大计算语言所的分词系统采用了统计方法进行词语的粗分；北航1983年CDWS系统则采用的是正向或逆向最大匹配方法；而清华大学SEGTAG系统采用的是全切分方法；中科院计算所ICTCLAS系统采用的是基于N-最短路径方法中文词语粗分模型；微软亚洲研究院的汉语分词系统采用的是一体化噪声信道模型，将字典内词切分、命名实体、实体词和新词识别在一个框架内进行，对于不同分词规范，还提出了基于TBL自适应分词技术。

这些方法总体上都是基于词表，它们面临的共同问题是分词规范直接影响词表质量。尽管存在国家标准，某些单位也制定了自己的规范，但其实用性不强，很难依据这些标准及规范构造出高度一致性的词表。2003年，SIGHAN于日本札幌举行首届国际汉语自动分词竞赛，为了应对没有统一词表的问题，竞赛采用四个目前使用较多的大型语料库来组织训练和测试集。这四个语料库分别为Academica Sinaca语料、宾州中文树库、香港城市大学和北京大学语料。竞赛涉及当时大多数的分词技术，其中统计方法占据主流。竞赛结果表明未登录词对分词性能有很大影响，而切分歧义消解和未登录词识别是汉语切分的难点。

国际上对于分词的研究非常活跃，以ACL的SIGHANWorkshop中文语言处理会议为例：

从2003年开始首届的International Chinese Word Segmentation Bakeoff 到2008年第四届International Chinese Language Processing Bakeoff：Chinese Word Segmentation，Named Entity Recognition and Chinese POS Tagging，尽管名称有所改变，分词仍是讨论的热点。在2008年的会议上发表的论文大多数都是围绕分词展开的，而其中有半数采用的方法都是基于CRF（Conditional Random Fields）模型架构的。CRF常用来分隔和标注数据序列的概率模型架构，其放宽了Markov模型中的强独立性，更准确地反映了上下文环境对分隔的影响。另外，基于字的分词方法也受到部分研究者的认可，这类方法将分词问题转化成对字的标注问题，与基于词的方法相比，前者只需要标注语料，而不需要字典，对于未登录词有高适应性。

多数研究者使用源于西方的语言处理方法处理中文，例如：

用A*算法对Dependency parsing生成树进行搜索，解决Dependency parser对局部信息的决策困难。

根据语法及语义为合成词分类，并对中文的派生词进行形态分析。

基于中文词素[4]
 进行词性标注。

最大熵模型用于机器学习领域处理中文标注。

用MLN（Markov Logic Network）表示领域知识识别命名实体。[5]
 MLN为马尔科夫网络（Markov Network）及一阶逻辑[6]
 （First-order logic）的混合，将概率和约束结合，满足约束概率就高，反之概率就低，并且约束拥有的权重可以表示对概率影响力的差异。

Web中的庞大语料不仅使SMT（Statistical Machine Translation，基于双语语料统计方法）技术适用于机器翻译，同时也吸引着研究者对其进行中文信息挖掘。此外，有研究者使用知网（HowNet）[7]
 形成词义带权义素图，后用PageRank算法为图节点估分，进行词义排歧。

（三）确定特征权重

确定特征项的权重有多种方法，但是基本上都基于以下两个观察：（1）一个特征项在一篇文档中出现越多次，它与文档的主题就越相关。（2）一个特征项在搜索到的所有文档中总共出现的次数越多，它能够区别文档类别的能力就越弱。以上这两点实际上说明了这样两个信息：类内文档越相似越高，类间文档差异性越大就越好。基本上都可以用L（i，j）×G（i）来统一表示，其中L（i，j）表示特征项i在文档j中的权重，而G（i）则反映了特征项的全局权重。

之后我们会分别介绍几种计算特征项权重的方法。下面我们先引入几个概念：

词语频率（term frequency）fij
 ：特征项i在文档中出现的频率。

词语倒排文档频率（inverse document frequency）idfi
 ：表示该词语在文档中分布情况对其重要性的影响。常用的计算方法如下：
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其中，N：文档集合中有的文档数目；ni
 ：出现过特征项的所有文档数目总和。

归一化因子（normalization factor）：对各个分量进行标准化。

另外，定义M为文档集合中特征项的数目。

目前，比较常用的特征权值计算方法有TF-IDF、TFC、熵权值等，下面分别加以介绍。

TF-IDF[8]
 是在向量空间模型中最常采用的特征项权重计算方法。它全面考察了一个特征项在所有文档中的分布，并注意到特征项的权重反比于它在文档集合中出现的频率，这一点符合所谓的Zipf’s法则，可以用前面介绍的词语倒排文档频率因子来描述。它的计算公式如下：
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TF-IDF权值计算方法的一个变种就是TFC权值计算方法。因为没有考虑到归一化的问题，TF-IDF权值计算方法会获得同样一个特征项，这就出现了不正常的偏向于长文档的现象，因为用同一个特征项在较长的文档中出现的频率会较高，同时也因为文档较长，查询向量与之匹配成功的概率也增大。因此TF-IDF方法[9]
 的归一化因子计算方法如下：
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其中，归一化因子一般都是各项系数平方和的平方根。在函数中，以y=f（x）为例，f（x）存在最大值f（xm），那么可以做新函数z= f（x）/f（xm），z的最大值为1，这样就归一化了。例如，{2.5，3.5，0.5，1.5}归一化后变成了{0.3125，0.4375，0.0625，0.1875}，简单解释，归一化就是将括号里面的总和变成1，然后写出每个数的比例，即为：2.5+3.5+0.5+1.5=8，2.5/8=0.3125，3.5/8=0.4375，0.5/8=0.0625，1.5/8=0.1875。

熵权值的计算方法基于信息理论，是这其中最复杂的计算方案。在文献［18］
 中，S.T.Dumais将它与其他六种方法做了比较，认为这是最有效的方法。五个测试的结果表明，熵权值的计算方法比简单的特征项频率优40个百分点以上。它的计算方法如下：
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其中[image: img]
 是特征项i的熵。

当Ei
 等于-1时，所有的特征项等概率分布，当Ei
 等于0时，这个特征项仅出现在一个文档里。

除了以上三种方法，还有其他一些计算权重的方法。有最简单的布尔权值计算方法、特征项频率权重计算方法、LTC权重计算方法等。布尔权值计算方法只考察一个特征项是否出现在某一文档中，若出现，则将权值记为1；若不出现，则记为0。而特征项频率权重计算方法就是将其频率值作为它的权重。LTC权重法则是在TFC的基础上，用特征项频率的对数替换了原始的特征项频率。

二　语义块特征无监督提取

（一）基于块的语义分析

基于块的语法语义分析，诸如Shallow Parsing[10]
 、基于块的语义标注也是目前受关注的研究方向。

本书提到的情感特征采用“广义块”概念，它是介于单字与句子之间的处理单位，而不是传统意义的词汇，它不是来源于人工编写的词典，是完全基于语料的统计结果。接近的概念有，由心理学引入的语块（chunk）和HNC（Hierarchical Network of Concepts，概念层次网络）的语义块。其中HNC的语义块定义如下：“语义块（可以是一个词、一个短语，甚至可包含另一个句子，或由另一个句子蜕化而来）是下一级语义的构成单位，一般来说，语义块包含核心部分（语句要素）和说明部分。语义块以其要素命名。”HNC理论认为，汉语以“字义基元化，词义组合化”方式构造新词，因此可以构建概念表述体系，亦即概念层次网络。传统研究方法是基于西方语言而建立的，并没有考虑汉语的实际特点。在计算机的语言考察研究中，句法分析和语义分析（源于图灵标准）所提出的标准各有偏低和偏高的不足，像句法语句什么的绝对不是思维的机制，而对于联想网络的建立、开发、发展、精简与存储才是，因此，这并不是用于描述人的语言或感知的过程的最佳方式。也正是因为这样，对汉语的相关处理更不应该以图灵测试为标准，而应该将语言模糊的消解能力放在首位。HNC认为应从语言的深层入手，以语义表达做基础，将自然语言所描述的知识规划为概念、语言和常识三个相互独立的层次，建立比较完备的语义概念陈述、数学表达式和语句的语义表述模型。相似地，人在交流过程中的语言理解，其实是一个减少“模糊”的过程。因此，HNC把消减模糊当作自然语言理解初级时期的目标，换句话说就是以消减模糊为实现目标的第一步来描述语言感知的过程。HNC认为无限的自然语言语句可以用有限的句类物理表达式来表达。

根据这种设想提出了词汇层面可以通过局部词汇联想的方式，句类与语义块可以通过全局联想的方式，其中句类被看作是语句的一种语义类型。因此可以说，这种理论的分析方法是对人脑思维顺序的一种模拟，是模仿人类语言形成过程的一种方法。

（二）无监督方法

无监督理解，即基于无监督机器学习方法对自然语言进行理解，是我们研究的方向；而构建无监督文本理解方法，实现并验证其有效性是我们研究的目的。文本的无监督理解需要由多个相继处理来完成，而处理中文文本时，分词是这一处理链条中的首要环节。在本节中：

1.我们首先阐明研究所涉及的一些基本概念。

2.然后，我们简要引入当前该研究领域中已经存在的典型方法，并着重说明已有方法存在的问题。

我们将“无监督文本理解”这一概念分为后续两小结进行阐述，如下：

1.无监督学习。

2.文本理解。

（三）无监督学习

机器学习（Machine Learning），即根据所获取的经验数据指导后续行为，其中获取经验数据的主体是机器，而指导后续行为的客体也是机器。为了能够指导后续行为，机器取得经验数据后，必须进行分析推理，以便获取数据中蕴含的模式信息，并以该信息为基础进行行为决策。获取经验数据加以分析的过程可以视为学习，对于基于统计的学习方法，分析的实质就是从数据当中获得特定特征的概率分布，并从这些分布当中抽取出更加泛化的信息，以指导后续行为。对经验的泛化可视为学习的核心目的。这里引入一个相当简洁精确的机器学习定义：

A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of tasks T and performancemeasure P，if its performance at tasks in T，asmeasured by P，improves with experience E.

根据这一定义，我们可以抽取出三个核心概念：

1.经验（Experience），即已存在的数据，是机器需要处理的对象。

2.任务（Task），即特定的用途，机器根据它选择要处理的对象及处理的方式方法。

3.表现（Performance），机器根据它可以判断学习的有效性。我们可以将表现分为准确率（Accuracy）［即效果（Effect）］和计算复杂度（Computational Complexity）［即效率（Efficiency）］。

另外，我们可以根据该定义体会到，只有能够提高任务表现的经验才是有效的。

值得注意的是，在构建机器学习方法时，理论上我们力图避免掺杂人类直觉，但实际上，设计者的直觉对构建过程的影响是不可避免的。在该书所涉及的研究中，我们构想全新方法的最初阶段就是基于个人的直觉，然后根据实验结果不断对初始方法进行修改。显然，在这种修正改进的过程中，直觉的主观性逐渐由实验的客观性所取代。

无监督学习（Unsupervised Learning）是机器学习中的一种类型，与之相对的是监督学习（Supervised Learning）和半监督学习（Semi-Supervised Learning）。它们的差别主要在于它们所依靠的经验数据存在差异。之所以我们强调经验数据存在差异，而不简单地讲无监督学习不存在人为经验数据，或者说先验知识，是因为无监督方法同样建立在构建者的先验知识的基础上，例如，初始设置（参数、阈值[11]
 ）也可以视为先验知识。

具体到基于统计方法的自然语言处理领域，一般以学习方法所采用的训练语料（Training Corpus）为标准来区分学习类型：

1.无监督方法仅对无标注的语料进行学习。

2.监督方法仅对标注后的语料进行学习。

半监督方法同时对标注后和无标注的语料进行学习，其中标注后的语料是必备的，但相比无标注语料的规模要小得多。

另外，当某方法必须采用由人类可读（human readable）的字典（dictionary）或者人工创建的机器可读（machine readable）词典（Lexicon）时，该方法必然是监督方法。

对于监督方法，学习过程始终不会偏离人工明确给定的正误标准，而无监督方法则没有这种标准可以依赖。显然，无监督方法的构建难度远大于监督方法。理论上，学习的目的是确定数据组织的方式，找到蕴含的特征及模式，监督与否的差别在于是否有人工干预。而现实情况是，我们只能根据人工介入的程度来分辨一个方法是否归属于无监督方法，而不能仅仅将绝对无人工干预的方法才视为无监督方法。例如，那些使用先验概率分布（Priori probability distribution）并对超参数（Hyperparameter）进行人工赋值的学习模型，我们将这类方法视为无监督方法，只要它们不需要使用标注语料即可。如果机器学习模型中所包含的参数必须人工给定，必然会降低方法的泛化程度，因此可能损害处理实际数据时的表现，于是为了能够在处理不同语料时提高表现，需要对人工赋值的那些参数进行调整。

按照惯例，我们称那些更加严格地避免人为干预和先验知识的无监督方法为完全无监督方法（Completely Unsupervised Approach）。显然，完全无监督方法的构建比一般的无监督方法更具难度。需要指出的是，我们的研究目的正是构建这类完全无监督方法，对文本所承载的自然语言信息进行理解。

（四）文本理解

文本，特指经机器编码的字符序列。尽管声波和图像也可以承载语言信息，然而它们涉及自动语音识别[12]
 （ASR）和光学字符识别（OCR）[13]
 ，这类问题不属于我们研究的范围。事实上，不论图像或波形，我们都可以通过相应的技术将这些数据转换为字符序列。

理解，即自然语言理解，特指机器进行的阅读理解，这与以人为主体的理解相对。自然语言理解（Natural language understanding）与自然语言生成（natural language generation）可视为自然语言处理（natural language processing）中的两个互逆过程，前者分解分析输入数据，而后者汇集输出数据。理解比生成更加复杂，因为理解需要面对的输入数据包含未知及不可预期的特征，处理这些特征首先需要确定采用何种语法语义处理方案，而生成往往采用既定方案即可产生输出的结果。

不论采用的具体方法如何，自然语言理解包含以下步骤：

1.语法分析，该过程的目的是将自然语言转化为理解系统的内部表示，这一过程具有较强的语言相关性，可以进一步分为：

①获取语言单位，如词素（morpheme）。根据不同的语言需要不同的方法进行处理，比如形态分割（morphological segmentation）或词汇分割（word segmentation）等。

②标注词性（Part of Speech）。

③句法分析（Parsing）。

2.语义分析，相对语法分析，在不同语言间一般不存在差异。

3.逻辑推理。

目前，基于统计的自然语言理解方法一般用于解决语法分析问题，因为语法分析部分可以不考虑符号与现实世界间的联系，而现实世界具有非常复杂的结构关系，这是直接使用统计方法较难解决的问题。

对于一种语言的理解，获得该语言的基本结构单位是首要问题，因为后续步骤都将以此为处理的基础，同时分而治之也是基本的计算策略，因此文本分割成为文本理解中的一项重要任务，如：

1.具有形态变化的语言，如英语、阿拉伯文等，需要形态分割。

2.词间没有分割符的语言，如中文、韩文等，需要词汇分割。

3.句子分割，对于句法分析是必要的。

4.更加粗粒度的语言单位，如段落等也存在分割问题。

我们目前研究的对象是中文文本，因此中文分词是首先需要解决的问题。作为无监督中文文本理解的首要部分，本书的全部内容都围绕我们所提出的无监督分词方法展开。我们在处理无监督分词问题时所取得的进展，将为未来的工作铺平道路，使我们对无监督词性标注及无监督句法分析的研究成为可能。

（五）无监督分词

完全无监督分词方法，尽管该方法的有效性仅在中文语料上进行了验证，但该方法不具语言相关性，不局限于特定语言，理论上可以用于需要分割处理的各种语言。

无监督分词方法的最大优势在于我们不需要人工分割的语料作为训练集，当然更不需要人工编纂的词典。监督方法一般需要规模远大于测试集的训练集对学习模型进行训练，同时测试集和训练集被假定遵照同一分割标准进行分割，如果训练集较小，或者训练集与测试集分属不同领域及分割标准，监督方法的表现将不会理想。相比之下，对于无监督分词方法，特别是对于我们所提出的方法，并不存在训练集和测试集的区别，或者说训练集和测试集可以看作一体，因此当给定一个没有经人工分割的语料时，该类方法给人的感觉是对未标注语料直接进行分割，不需要特别训练，而无监督方法实质上将无标注语料视为训练集进行学习，之后又将该语料视为测试集进行分割。

自然语言处理领域中，对中文这样没有词间分隔符的语言来说，分词是一项重要的任务，当然，对于具有分割符的语言，如英语，由于某种原因缺失分割符时，也同样需要分词处理。目前，多数已存在的分词方法属于监督方法。在多数情况下，监督方法能够取得比无监督方法更高的准确度，但是监督方法涉及更多的人工干预。然而，当面对较为陌生的语言时，我们缺乏足够的特定于这些语言的语言学知识，我们很难创建完善的词典，或提供足量的标注语料，监督方法很难应对，而无监督方法能够适应这种情况。另外，无监督方法可以与监督方法混合使用，这样可以克服两者的不足。

（六）已存在的方法

自从互信息[14]
 （Mutual Information，MI）被Shih和Sproat引入无监督分词领域，[15]
 很多研究者对此种方法展开了研究。

基于改进后的最大期望[16]
 （Expectation Maximization，EM[17]
 ）算法以及加入了基于MI的剪枝算法，使得这种方法效果优于较早的无监督分词方法（基于EM和MI）。

另外，引入无监督领域的还有较复杂的狄里克雷[18]
 过程（Dirichlet Process，DP），比如非参数贝叶斯技术中的Pitman-Yor过程（PYP）、层次化DP（HDP）、层次化PYP（HPYP）、层次化HPYP（HHPYP）等。另外一种基于层次化Pitman-Yor过程的无监督分词方法，在SIGHAN Bakeoff-2的部分语料上进行了测试。

相对于DP等较为复杂的技术，存在一些基于相对简单思想的方法，诸如TONGO和Voting Experts。

很多情况下，良度（goodness）测量（这种测量用来找到词间的边界，或者对候选词进行筛选，或者两者皆有。）就是无监督方法。Zhao 和Kit列举了四种用于分词的良度算法，[19]
 包括Frequency of Substring with Reduction、Description Length Gain、Accessor Variety和Branching Entropy，并在SIGHAN Bakeoff-3数据集上进行了评测。

（七）存在的问题

构建无监督方法时存在两个原则：

1.降低人工干预强度。

2.提高方法的通用性。

尽管已存在的无监督分词方法各不相同，但它们或多或少存在以下问题：

1.无监督方法通常依靠最大化策略，或设定阈值，或两者皆有。依赖于最大化策略的方法易于适应不同的上下文环境，因为不需要太多的手工调整；相对最大化策略，依赖阈值的方法在一些特定的情况下可以获得更高的准确率。值得注意的是，若要符合无监督方法构建的初衷，即减少人工干预，依赖人工给定阈值的做法是不合适的，同时阈值也会降低方法的通用性，然而一般很难单纯依赖最大化策略获得满意的表现，特别是全局最大化策略的效率会相对较低。

2.无监督方法一般会限定最大词长度，长度以字符为单位。因为在没有标注语料和词典的情况下，方法本身无法获知词汇分割的黄金标准，即人工分割标准，于是，出于分割准确度及复杂度两方面的考虑，方法实施时需要限定词长度。对词长度的限定可以分成两类：一类限定输出词长度，即假定不存在超过既定长度的词；另一类则限定一次完整分割的总长度，可以看作句长度。这两类限定中，前者往往以提高准确率为目的，而后者则主要是为了降低分割的复杂度。如果将最大词长度限定在一个小范围内，比如2个或3个字符长，尽管可以提高特定语言下的准确率，但具有过强的语言相关性。

3.无监督方法必须提供处理不同长度词汇的策略，换言之，方法必须使不同长度的候选词之间可以相互比较，即具有可比性。很多方法在处理不同长度的候选词时，采用针对性很强的限制和策略，这种区别对待不同长度候选词的方式，使得方法具有很强的语言相关性，比如中文中双字词较多，所以对双字词施以高权重来提高对中文进行处理的表现。

4.很多无监督方法为不同的字符类型设定不同的策略进行处理，最常见的是利用标点符号进行初分割，即分句，或者在处理中文时，将数字、拉丁字母等与中文字符分别处理。这类字符编码信息可以看作语言相关的先验知识[20]
 ，这种依赖于字符编码信息的策略提高了语言相关性。

在这一节中，我们澄清了在研究中涉及的多个概念，并引入我们所做的工作。对于中文文本的无监督理解，首要且最基本的问题便是无监督条件下如何进行词汇分割和提取，它是所有后续工作的基础，也是我们工作的意义所在。

三　情感语义块特征的生成

本文中的情感语义块特征是参考HNC的语义块概念提出的，“语义块”不一定是人接受的字、词、短语、句子等自然语言单位，它既可以看作语法单位，也可是语义单位。

使用“语义块”可以替代传统词典，“语义块”源自对语料中文本的完全切分。方法的特点如下：

●采用完全切分来获得候选词汇，自动生成词典；

●不筛选切分的结果，忠实记录统计结果，生成词典（语义块库）；

●根据记录的特点，时间与空间复杂度尽量低，采用后缀树Suffix tree（PAT tree）的结构，构成词典；

●根据句子乃至整个语料提供的上下文对切分的结果按策略选出最佳拆分结果，作为广义块序列。

后缀树（Suffix tree）是一种数据结构，能快速解决很多关于字符串的问题。后缀树提出的目的是用来支持有效的字符串匹配和查询。

（一）后缀树的生成

简单点说，后缀树就是将一个给定字符串的所有后缀全部压入一个Trie，然后将只有单个叶子的节点压缩，从而形成的一棵树。假定一个字符串txt：“Mississippi”。生成后缀树的步骤如下。

（1）得到txt的所有后缀：

T1=mississippi=txt

T2=ississippi

T3=ssissippi

T4=sissippi

T5=issippi

T6=ssippi

T7=sippi

T8=ippi

T9=ppi

T10=pi

T11=i

T12=（empty）

（2）将所有非空后缀进行排序。

（3）将所有后缀的公有前缀进行合并，即可得到图2.2。

（二）通过后缀树查找独立的语义单位

这个问题等同于查找两段中文字符串S1、S2中最长公共部分。

S1：“第一次去电影院看电影，3D效果不明显，胜在搞笑。”

S2：“相当幽默的影片，最搞笑的要属那两只狐狸。”

如果使用分词技术：

S1：第一/m次/qv去/vf电影院/n看/v电影/n，/wd 3D/x效果/n 不/d明显/a，/wd胜/v在/p搞/v笑/v。/wj

[image: img]
图2.2　构造字串后缀树



S2：相当/d幽默/a的/ude1影片/n，/wd最/d搞/v笑/v的/ude1要/v属/v那/rzv两/m只/q狐狸/n。/wj

很明显，使用分词技术将独立的语义单位拆分开了。如果使用后缀树来处理这两段字符串，算法简要描述如下：

将S1和S2拼接作为字符串压入后缀树，找到最深的非叶节点。这个深是指从树根节点所经历过的字符个数，最深非叶节点所经历的字符串起来就是最长重复子串。需要找到非叶节点，是因为既然是要找到S1与S2重复的公共部分，当然叶节点个数要≥2。原理是：如果T在S中重复了两次，则S应有两个后缀以T为前缀，重复次数自然就统计出来了。

此外，鉴于PAT tree在字符串子串匹配上有着非常优异的表现，采用Patricia Tree（PAT tree）存储结构来降低存储空间的复杂度。PAT tree是后缀树结构的一种特殊形式，采用半无限长字串（semi-infinite string，sistring）作为字符串的查找结构，简单来说就是一种压缩存储的二叉树结构。

字符串S1、S2使用语义块概念来切分独立的语义单位，空格作为切分标记，切分如下：

S1：第一次去电影院看电影，3D效果不明显，胜在搞笑。

S2：相当幽默的影片，最搞笑的要属那两只狐狸。

具体算法步骤如下：

（1）列出S1、S2的后缀树结构，得到S1的后半段的所有后缀：

[image: img]
图2.3　后缀树结构



S2的后半段后缀树为：

[image: img]
图2.4　S2的后缀树



（2）将所有非空后缀进行排序，结果如下：

[image: img]
图2.5　后缀树排序



（3）将所有后缀的公有前缀进行合并，即可得到。

（4）依据S1和S2拼接作为字符串压入后缀树后形成的结构（即图2.5），找到最深的非叶节点。最深非叶节点所经历的字符串起来就是最长重复子串。

可以发现，“搞笑”就是最长重复子串。

所以，根据以上介绍的步骤和原理，根据汉语言中众多的句型结构，可按照后缀树方法形成充分的语义库。

[image: img]
图2.6　后缀树合并



第三节　情感特征采集系统

1962年，Tomkirns曾提出这样的八种情感，这八种情感基本都会出现在现实生活中。之后，Plutchik在此基础上又增加了自己的理解，他所罗列的情感稍稍略有不同，多了容忍和期盼这两种情感色彩，而少了关心和羞愧的感情色彩。再后来Ortony等又在1988年发表论文阐述了一个基本情感表。我们从表中也可以看出，前四种情感是普遍得到认同的，后两种厌恶与惊奇稍次之，除了这几种，后面所列各项的情感就有所不同了。许多年来，多数的专家学者就提出了接近20种的基本情感。

[image: img]
图2.7　基本情感的类别



[image: img]
图2.8　情感特征采集系统



本章设计了一个情感特征采集系统，如图2.8所示，这个系统提出通过判断语义特征的倾向值（Semantic Orientation Value，SO）来判断情感特征的褒贬倾向，并将情感自动标注与人工标注结合起来。这套系统同时具备以下特点：自动标注效率高、能够获取特征频率、擅长处理大批量数据以及人工标注的情感具有多个类别性。

其中语义块的属性设计如图2.9所示。根据采集语料的不同，通过情感特征采集系统最终获得的特征可以分为广义情感特征库与领域情感特征库（狭义情感特征库），如图2.10所示。

[image: img]
图2.9　语义块的属性设计



[image: img]
图2.10　广义情感特征库与领域情感特征库



一情感特征的自动标注

根据获得的情感语义块，可以确定其情感的极性（polarity）。

首先，在Sogou搜索引擎[21]
 上检索含有贬义情感倾向的特征，其中，检索到的网页数最高的如表2.1所示。我们选择其中的“不好、无聊、遗憾”三个特征作为贬义情感倾向的基准词（尽管其他贬义情感倾向的特征词频较高，但是在实验采用的评论语料中发现，它们出现频率并不高，不适合作为基准词）。


表2.1　贬义特征频率

[image: img]


针对带有褒扬、喜爱、尊敬、肯定等情感色彩的特征，检索到的网页数最高的前十位如下：


表2.2　褒义特征频率

[image: img]


首先选择普遍认可的“成功、努力、快乐”三个特征作为褒义情感倾向的基准词，但是在实验中发现，需要选择相近频率的词语作为基准词，但是这三个特征的频率都远远大于贬义特征的频率，因此不适合作为褒义情感倾向的基准词。应该选择如表2.3中所示的特征。


表2.3　选择适当频率的褒义特征

[image: img]


结合Sogou互联网搜索引擎[22]
 的搜索结果，计算每个语义特征的倾向值（Semantic Orientation Value，SO）。根据下面公式计算SO值。

[image: img]


其中，hits（″不好″）表示利用搜索引擎查询字符串“不好”能返回的页面总数；hits（phrase_xAND″良好″）表示利用该搜索引擎查询“phrase_x”和“良好”共同出现时能返回的页面数量。

如果一个情感特征与褒义倾向的基准词“良好、合适、好看”共同出现的机会平均值大于与贬义倾向的基准词“不好、无聊、遗憾”共同出现的机会，则该情感特征为褒义倾向的可能性大于为贬义倾向的可能性。

根据以上算法，利用搜索引擎共采集22000个情感语义特征。

二　情感特征的人工标注

在机器对情感特征极性自动标注的基础上，使用人工辅助标注情感特征，以保证情感标注的准确性。

选择五名实验者对情感语义特征进行标注，标注的类别分为：客观词、褒义词、贬义词。此外，采集系统还收集了否定词、加重/肯定语气词、一般/弱语气词、模糊语气词等对情感倾向性有影响的语义特征。

对不能做出准确判断的情感语义特征，可以进行人工评价：不清楚、感觉很好、感觉不好，等等。情感特征极性采集系统的初始状态如图2.11所示。

[image: img]
图2.11　情感特征极性采集系统初始状态



在情感特征极性的采集过程中，我们发现了一些值得深入探讨的问题，并对采集系统做进一步的改进：

（1）特征包含多个极性。对于有些特征，如“简单”，在例句“本产品操作简单”中“简单”表示褒义；但是在例句“导演头脑简单”中“简单”表示贬义，因此对特征“简单”需要同时标注为褒义词和贬义词。采集系统的自动标注模块会将这两种极性并分别放入不同的领域情感特征库，如产品评论和电影评论领域。

（2）情感极性扩充。对于情感特征极性的采集，为适应更广泛的应用环境，系统必须还要包含得到普遍共识的基本情感表，即恐惧、愤怒、悲伤和高兴，然后是厌恶和惊奇。如图2.12中“神秘”即含有“惊奇”的感情色彩。如果采用情感特征极性的类别达到20种的基本情感，那么本系统的人工标记的误差将大大增加。

[image: img]
图2.12　情感语义块特征极性采集系统界面



（3）情感类别的人工判断不一致性。实验中共有22485个语义特征，对五名实验者做出判断结果的一致性进行对比分析。人工判断情感特征的一致性如表2.4和图2.13所示。

在实验中，做出一致的褒义判断的特征占总特征数的82.9％，做出一致的贬义判断的特征占总数的87.6％，而做出一致的客观性判断的特征仅占总数的78.3％，如图2.14所示。

分析原因如下：（1）实验者普遍对贬义特征的敏感程度要大于褒义特征，因此做出贬义判断的一致性要明显大于做出褒义判断的一致性；（2）在没有语境的条件下，实验者对特征的看法往往是片面的、考虑不周全的；（3）实验者对客观特征的敏感程度最低，这其中受到了个人的观点倾向、社会背景、个人立场等因素的影响。例如“红色”在字典中是中性词；但有时“红色”还被看成流血、危险、恐怖的象征色，这时“红色”代表恐惧、紧张的情绪；在中国，红色传统上表示喜庆，在婚礼上和春节都喜欢用红色来装饰，红色表示爱的颜色，这时“红色”代表高兴、愉快的情绪。在例句“股市一遍红”中“红色”表示什么样的情感色彩呢？这就很难做出判断，在这不仅仅需要上下文语境，而且需要背景知识。在北美的股票市场，红色表示股价的下跌；而在东亚的市场，红色表示股价上升。因此，需要根据采集语料所属领域的不同进行领域情感特征标注，形成领域情感特征库。
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图2.13　人工判断情感特征的结果对比




表2.4　人工判断情感特征的一致性举例

[image: img]


[image: img]
图2.14　人工判断情感特征的一致性对比



本章小结

本章分析并讨论了对中文文本进行情感分析时首先要解决的问题，即情感特征的定义和情感特征极性的获取方法。

文本中情感特征的获取是首要问题。如果将词作为文本表示的特征项，就需要中文自动分词，目前词典词的切分较成熟，而未登录词识别及切分歧义消解是中文自动分词难点；尤其在跨领域评论文本中，存在着大量的未登录词及口语化表达。

针对上述讨论的问题，本章提出了采用语义块作为情感特征，并设计了情感特征的采集系统，获得情感特征集合。




[1]
 根据国内外的相关研究现状可知，词语级别的情感倾向性研究比较薄弱。一般是通过语义词典（WordNet、HowNet或同义词词林）来直接得出词语的倾向性，再间接应用于句子片段级别或篇章级别的倾向性研究，对于以词语倾向性分析为重点的研究少之又少。传统的词语倾向性分析有两种方法，一种是基于词频统计来计算词语的倾向性概率。该方法需要大规模语料，如何选取语境信息作为特征向量也很困难，此种方法复杂且较难得到理想的结果。另一种方法就是基于语义词典得到词语的倾向性。该方法简单易行，但是不能从词典中得到词语倾向性程度，即默认词典倾向性程度大小不同的词语对语句或篇章的情感倾向性贡献相同。由此可知，在多情感词的句子片段中，情感的综合判断会出现误差。同时，词典只能提供词语本身的倾向性，而没有结合语境来分析，虽然有的词典给出词语的一些属性，但是这也不能覆盖词语的语境信息。本文结合自建词典与语料统计的方法，通过计算词语间的相关度和相似度，给出一个带倾向权值的情感词词典。词典既体现了词语的情感倾向性与倾向强度，也是词语综合语境后得出的结果。


[2]
 语料库是语料库语言学研究的基础资源，也是经验主义语言研究方法的主要资源。应用于词典编纂、语言教学、传统语言研究、自然语言处理中基于统计或实例的研究等方面。语料库有多种类型，确定类型的主要依据是它的研究目的和用途，这一点往往能够体现在语料采集的原则和方式上。有人曾经把语料库分成四种类型：⑴异质的（Heterogeneous）：没有特定的语料收集原则，广泛收集并原样存储各种语料；⑵同质的（Homogeneous）：只收集同一类内容的语料；⑶系统的（Systematic）：根据预先确定的原则和比例收集语料，使语料具有平衡性和系统性，能够代表某一范围内的语言事实；⑷专用的（Specialized）：只收集用于某一特定用途的语料。除此之外，按照语料的语种，语料库也可以分成单语的（Monolingual）、双语的（Bilingual）和多语的（Multilingual）。按照语料的采集单位，语料库又可以分为语篇的、语句的、短语的。双语和多语语料库按照语料的组织形式，还可以分为平行（对齐）语料库和比较语料库，前者的语料构成译文关系，多用于机器翻译、双语词典编撰等应用领域，后者将表述同样内容的不同语言文本收集到一起，多用于语言对比研究。已经累积了大量各种类型的语料库，如葡萄牙语种树库、面向文本分类研究的中英文新闻分类语料库、路透社文本分类训练语料库、中文文本分类语料库、大开放字幕库Open Subtitles的多语言平行语料数据（Open Subtitles Corpus）、《圣经》双语语料库（“Bible”bilingual corpus）、Shortmessages service（SMS）corpus［短消息服务（SMS）语料］等。


[3]
 在信息检索中，为节省存储空间和提高搜索效率，在处理自然语言数据（或文本）之前或之后会自动过滤掉某些字或词，这些字或词即被称为Stop Words（停用词）。


[4]
 词素是最小的音义结合体，其最大的特点是不能再被分割为更小的音义结合体。


[5]
 所谓的命名实体就是人名、机构名、地名以及其他所有以名称为标识的实体。更广泛的实体还包括数字、日期、货币、地址，等等。


[6]
 一阶逻辑是一种形式系统（Formal System），即形式符号推理系统，也叫一阶谓词演算、低阶谓词演算（Predicate Calculus）、限量词（Quantifier）理论，也有人称其为“谓词逻辑”，虽然这种说法不够精确。总之，不管怎么说，一阶逻辑就是一种形式推理的逻辑系统，是一种抽象推理的符号工具。我们要注意的是，一阶逻辑不同于单纯的“命题逻辑”（Proposition Logic），因为，一阶逻辑里面使用了大量所谓“限量词变量”（Quantified variables），比如，[image: img]
 x（意思是存在一个变量x），限量词符号“[image: img]
 ”是把字母“E”从左向右反转过来产生的，其原本的意思的“Exist”（存在）；而限量词[image: img]
 x（对所有的变量x），符号“[image: img]
 ”是将字母“A”从下向上反转而产生的，其原本意思是“All”（所有、全部）。在这里，逻辑符号“[image: img]
 ”和“[image: img]
 ”就是一阶逻辑的“限量词”（Quantifier）。


[7]
 知网：一个知识系统，名副其实是一个网而不是树。它所着力要反映的是概念的共性和个性，例如，对于“医生”和“患者”，“人”是它们的共性。“知网”在主要特性文件中描述了“人”所具有的共性，那么“医生”的个性是他是“医治”的施事，而“患者”的个性是他是“患病”的经验者。


[8]
 TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document Frequency）是一种用于资讯检索与资讯探勘的常用加权术。TF-IDF是一种统计方法，用以评估一个字词对于一个文件集或一个语料库中的其中一份文件的重要程度。字词的重要性随着它在文件中出现的次数成正比增加，但同时会随着它在语料库中出现的频率成反比下降。TF-IDF加权的各种形式常被搜寻引擎应用，作为文件与用户查询之间相关程度的度量或评级。除了TF-IDF以外，因特网上的搜寻引擎还会使用基于链接分析的评级方法，以确定文件在搜寻结果中出现的顺序。


[9]
 TF-IDF的主要思想是：如果某个词或短语在一篇文章中出现的频率TF高，并且在其他文章中很少出现，则认为此词或者短语具有很好的类别区分能力，适合用来分类。TF-IDF实际上是：TF*IDF，TF词频（Term Frequency），IDF反文档频率（Inverse Document Frequency）。TF表示词条在文档d中出现的频率。IDF的主要思想是：如果包含词条t的文档越少，也就是n越小，IDF越大，则说明词条t具有很好的类别区分能力。如果某一类文档C中包含词条t的文档数为m，而其他类包含t的文档总数为k，显然所有包含t的文档数n=m+k，当m大的时候，n也大，按照IDF公式得到的IDF的值会小，就说明该词条t类别区分能力不强。但是实际上，如果一个词条在一个类的文档中频繁出现，则说明该词条能够很好代表这个类的文本的特征，这样的词条应该给它们赋予较高的权重，并选来作为该类文本的特征词以区别于其他类文档。这就是IDF的不足之处。


[10]
 Shallow Parsing，也叫部分句法分析（Partial Parsing）或语块分析（Chunk Parsing），来自自然语言处理领域出现的一种新的语言处理策略。它是与完全句法分析相对的，完全句法分析要求通过一系列分析过程，最终得到句子的完整的句法树。而浅层句法分析则不要求得到完全的句法分析树，它只要求识别其中的某些结构相对简单的成分，如非递归的名词短语、动词短语等。这些识别出来的结构通常被称作语块（chunk），语块和短语这两个概念通常可以换用。


[11]
 阈值指的是触发某种行为或者反应产生所需要的最低值。


[12]
 自动语音识别（Automatic Speech Recognition）技术的目标是让计算机能够“听写”出不同人所说出的连续语音，也就是俗称的“语音听写机”，是实现“声音”到“文字”转换的技术。自动语音识别也称为语音识别（Speech Recognition）或计算机语音识别（Computer Speech Recognition）。语音识别是研究如何采用数字信号处理技术自动提取以及决定语音信号中最基本、最有意义的信息的一门新兴的边缘学科。它是语音信号处理学科的一个分支。


[13]
 OCR是指：电子设备（例如扫描仪或数码相机）检查纸上打印的字符，通过检测暗、亮的模式确定其形状，然后用字符识别方法将形状翻译成计算机文字的过程，即对文本资料进行扫描，然后对图像文件进行分析处理，获取文字及版面信息的过程。如何除错或利用辅助信息提高识别正确率，是OCR最重要的课题，ICR（Intelligent Character Recognition）的名词也因此而产生。衡量一个OCR系统性能好坏的主要指标有：拒识率、误识率、识别速度、用户界面的友好性、产品的稳定性、易用性及可行性等。


[14]
 互信息（Mutual Information）是信息论里一种有用的信息度量，它是指两个事件集合之间的相关性。互信息与多元对数似然比检验以及皮尔森χ2
 校验有着密切的联系。信息是物质、能量及其属性的标示。一般而言，信道中总是存在着噪声和干扰，信源发出消息x，通过信道后信宿只可能收到由于干扰作用引起的某种变形的y。信宿收到y后推测信源发出x的概率，这一过程可由后验概率p（x|y）来描述。相应地，信源发出x的概率p（x）称为先验概率。我们定义x的后验概率与先验概率比值的对数为y对x的互信息量，也称交互信息量（简称互信息）。


[15]
 Sproat和Richard等发表于1990年的杂志Computer Processing of Chinese and Oriental Languages上的一篇名为“A statisticalmethod for finding word boundaries in Chinese text”的文章。文章针对中文文本进行研究，发现一种词语之间的统计关联方法，即互信息。


[16]
 期望最大化算法在统计中被用于寻找，依赖于不可观察的隐性变量的概率模型中，参数的最大似然估计。


[17]
 EM是一个在已知部分相关变量的情况下，估计未知变量的迭代技术。EM的算法流程如下：1.初始化分布参数；2.重复直到收敛。E步骤：估计未知参数的期望值，给出当前的参数估计。M步骤：重新估计分布参数，以使得数据的似然性最大，给出未知变量的期望估计。


[18]
 狄里克雷分布是一组连续多变量概率分布，是多变量普遍化的B分布。为了纪念德国数学家约翰•彼得•古斯塔夫•勒热纳•狄里克雷（Peter Gustav Lejeune Dirichlet）而命名。狄里克雷分布常作为贝叶斯统计的先验概率。当狄里克雷分布维度趋向无限时，便成为狄利克雷过程（Dirichlet process）。狄里克雷分布奠定了狄里克雷过程的基础，被广泛应用于自然语言处理特别是主题模型（topic model）的研究。


[19]
 Zhao和Kit等发表于2008年的IJCNLP会议上的一篇名为An empirical comparison of goodnessmeasures for unsupervised Chinese word segmentation with a unified framework的文章，针对无监督的中文文本分词技术提出了四种分词的良度算法，并详细进行了评测。


[20]
 先验知识（prior knowledge）是先于经验的知识。在哲学上，它使人联想到下述思想：人类头脑包含有若干内在的特征，它可为人类理性和悟性提供基础。


[21]
 Sogou搜索引擎于2010年5月搜索的结果。


[22]
 推荐访问搜狐实验室提供的数据资源，http://www.sogou.com/labs/resources.html。


第三章　网络挖掘的数据获取

过去20年内网络的快速发展使得它成了世界上最大的公共的容易获取的数据来源。网络挖掘技术致力于发现来源于网络超链接、页码目录与使用记录的有用信息或知识。建立在应用于挖掘过程的基础种类的数据基础上，网络挖掘任务可以被分成三种主要的类型：网络结构挖掘、网络目录挖掘与网络使用挖掘。网络结构挖掘发现来自于代表网络结构的超链接的知识。网络目录挖掘提取网络页码目录中的有效信息与知识。网络使用挖掘则是从使用记录和使用者与网络系统互动的其他形式的记录中挖掘使用者活动模式。

本章的目标在于介绍上述的网络数据挖掘任务与它们的核心挖掘运算技术。

虽然本章被命名为网络数据挖掘，但它还涵盖了计算机挖掘技术广泛运用它的算法和技术以来，主要的数据搜索和信息检索的话题。数据挖掘部分主要由关联规则和序列模式、监督式学习（或分类）以及无监督式学习（或聚类）等章节组成，它们构成了三大基础数据挖掘任务。先进的半监督式学习也被概括在内。同时还描述了信息检索的核心规则对网络信息挖掘的决定性作用。

本章因此被分为了两部分。第二到第五节是第一部分，概括了数据挖掘的基础。第六到第十二节是第二部分，讲的是网络的特定搜索。

这两条主要原则已经指明了方向。首先，本章的主要内容应该能让本科生容易理解，同时对研究网络数据挖掘或相关领域的博士学位的研究生来说，也要是一本有足够深度的材料。本章需要读者具备一些背景知识。如果读者具备算法和概率的基本概念，阅读本章的时候应该不会有什么问题。其次，本章将从实用性的角度来看待网络挖掘技术。这一点非常重要，因为大多数网络挖掘技术可以在现实中被立即应用。

第一节　万维网[1]
 介绍

毫无疑问，当你开始读本章的时候，你已经知道万维网是什么，它的使用有多么广泛。万维网（简称网络）几乎影响了我们生活的每一个环节。它是广为人知的最大的信息来源，易于访问和搜索。它是由数百万的人撰写的数十亿的相关文件（称为网页）[2]
 组成的。自建立以来，网络极大地改变了我们的信息寻求行为。在网络出现之前，寻找信息要么是去请教朋友或专家，要么就是买书借书进行阅读。然而，随着网络的发展，一切都只需舒适地待在家里或者办公室里，轻松点击几下。我们不仅可以在网络上寻找信息，而且可以很方便地与人共享我们的知识和信息。

网络已经成为开展商业的重要渠道。几乎所有的东西我们都可以从网上商店购买，而不需要再去实体店。网络还为我们的彼此交流提供了方便，让我们可以表达我们的看法和意见，并和世界上任何地方的人一起讨论。在第一章中，我们介绍了网络的历史以及我们将在本章中学习的主题。

一　万维网的发展

万维网被正式定义为“广域超媒体信息检索的原始规约，其目的是访问分散的巨量文档”。简单来说，网络就是一个基于因特网的计算机网络，使一台计算机的用户通过被称为因特网的全球范围网络访问存储在另一台计算机上的信息。

网络的执行遵循标准的客户—服务器模式。在这种模式下，用户依赖于一个端口（称为客户端）连接到存储信息的远程服务器（称为服务器）。通过一个被称为浏览器的客户端浏览网页，例如Netscape、IE浏览器、火狐、谷歌浏览器，等等。网页的运作过程是先将请求信息发送到远程服务器，然后解释返回的HTML中的文件，并且将文字和图形在用户的计算机屏幕上显示出来。

网页的运作依靠超文本文件的结构。超文本允许网页作者将他们的文件链接到世界上任何地方的计算机上的相关文本。要查看这些文件，只需要跟随这个链接（称作超链接）。

超文本的想法是由特德•尼尔森[3]
 在1965年提出的，他创造了著名的超文本体系Xanadu（网络地址为http://xanadu.com/）。超文本也可以包括其他媒体（如图像、音频、视频等），被称为超媒体。

二　因特网的历史

万维网的创造：环球网是由当时正在瑞士CERN（粒子物理学实验室）公司工作的Tim Berners-Lee在1989年发明的。他创造了专业术语“万维网”并且编写了第一个万维网服务器httpd与第一个委托人程序（一个浏览器与编辑器）“万维网”。自1989年3月起，Tim Berners-Lee[4]
 向他在CERN的上级递交了一个名为“信息管理：一个建议”的建议。在这个建议中，他讨论了分等信息组织的坏处并且列出了超文本基础系统的好处。这个建议呼吁建立一个能够通过网络请求将信息存储进远程计算机系统的简单条款，这个条款也计划包括信息能够在常见的格式中被交换，个人的文件能够通过超链接被其他的文件所接收这些内容。在当时它也提出利用CERN的显示技术来阅读文本与图形的方法。这个提议重点列出了作为网络基础建设的分布式超文本系统。

最初，这个提议并没有得到必要的支持，然而在1990年，Berners-Lee再次修改提议后收到了能够使他开始工作的支持。对于这个项目，Berners-Lee与他在CERN的团队把网络的未来发展建立成分布式超文本系统当作他们的基础目标。他们介绍了服务器与浏览器，在客户与服务器之间用于交流的条款，超文本传送协议[5]
 （HTTP），用于书写网络文本的超文本标记语言[6]
 （HTML）以及统一资源定位符[7]
 （URL），他们的工作就这样开始了。

Mosaic与netscape浏览器：网络发展中的下一个重要事件就是mosaic的到来。在1993年的2月，来自伊利诺伊州大学的超级计算应用软件国际中心的Marc Andreesen与他的团队为UNIX发布了第一个“mosaic for x”图形网络浏览器。几个月后，Mosaic的几个应用于苹果与微软的操作系统的不同版本发布。这是一个重要的事件，带有稳定性与简单点击式的图形用户接口的网络客户端首次被使用于三个当时最受欢迎的操作系统。这随即在学术圈的外部也就是它生成的地方造成了一个大轰动。在1994年中，silicon graphics的奠基人Jim Clark与Marc Andreessen合作一起建立了mosaic交流公司（而后被重命名成netscape交流公司）。在几个月内，netscape浏览器就被介绍给了公众，同时也开始了网络的爆炸式发展。微软的因特网浏览器（Internet Explorer，IE）在1995年的8月进入市场并开始挑战netscape。

Tim Berners-Lee创造的万维网与mosaic浏览器的发布通常被视为万维网成功与普遍应用的两个最重要的因素。

互联网如果没有因特网（the Internet），万维网（Web）是不可能实现的，因特网为其运行提供通信网络的支持。因特网起源于冷战时期的计算机网络[8]
 “阿帕网”（APPAnet），它的产生基于美国的一个项目，这个项目致力于使在核袭击中遭受攻击的网络仍能维持正常工作。阿帕网（APPAnet）由美国国防部下属的高级研究计划署（ARPA）提供经费和支持，1969年，第一个阿帕网连接产生；1972年，阿帕网在华盛顿举行的首届计算机后台通信国际会议（First International Conference on Computers and Communication）上首次得到演示，ARPA的科学家们连接了位于40个不同位置的电脑。

1973年，Vinton Cerf和Bob Kahn开始设计新的计算机交流协议，即后来的传送控制协议/互联网协议（Transmission Control Protocol/Internet Protocol，TCP/IP），又称网络通信协议。第二年，他们发表了名为《传输控制协议》（Transmission Control Protocol/Internet ProtoCol，1974）的论文，标志着该协议的诞生。这个新协议（TCP/IP）使得不同计算机网络的连接和沟通得以实现。在接下来的几年中，人们建立了很多网络，并提出、发展许多与阿帕网和网络通信协议相竞争的协议和技术。然而，阿帕网（APPAnet）始终是整个系统的支柱。在这一阶段，网络一度相当混乱。1982年，网络通信协议（TCP/IP）被最终采用，利用网络通信协议（TCP/IP）实现连接功能的因特网随之诞生。

搜索引擎[9]
 随着全球信息共享，个人对于有序、高效地搜集信息的需求出现，搜索引擎随之产生和发展。1993年，六名斯坦福大学的学生发明了Excite搜索系统。1994年，EINet Galaxy成立，隶属于得克萨斯大学MCC研究联合会。同年，杨致远和David Filo共同创办了Yahoo！，最初只提供他们最喜欢的网址列表，并支持简单的目录搜索。在接下来的几年中，像Lycos、Inforseek、AltaVista、Inktomi、Ask Jeeves、Northernlight等大量搜索系统出现。

1998年，斯坦福大学学生Sergey Brin和Larry Page基于他们的研究项目推出谷歌（Google）搜索引擎。2003年，微软加入搜索行业，并在2005年春推出MSN搜索引擎（现在也叫作必应，bing）。雅虎公司在2003年收购Inktomi后于2004年推出一个通用的搜索引擎。

万维网联盟（The World Wide Web Consortium，W3C）：万维网联盟成立于1994年12月，由麻省理工学院和欧洲核子研究委员会发起，是一个旨在领导万维网发展的国际性组织。万维网联盟的主要目标是通过编写规范和相关软件来完善一些标准，这些标准可以用来评估网页和万维网产品之间的互通性。首届国际万维网会议也于同年召开，并从此成为年度会议。

从1995年到2001年，万维网蓬勃发展。投资者发现了其中的商机，并进行投资。无数企业涉足网络行业，这也引起了网络的盲目发展。最终，2001年，网络泡沫破灭。但是网络的发展并没有因此而停止，反而在今后得到了更加理性的发展。

第二节　网络挖掘

一　网络数据挖掘特点

网络在过去十年的快速增长使得它成为世界上最大的公开访问的数据源。网络具有许多独特的特点，使得挖掘有用的信息和知识成为一个迷人的具有挑战性的任务。让我们回顾一下其中的一些特点：

网络上的数据和信息量是巨大的，并且还在不断增长。信息的覆盖面也是非常广泛多样的。在网络上，人们几乎可以找到任何信息。

网络上存在着所有类型的数据。例如，结构表、半结构化网页、非结构化文本、多媒体文件（图片、音频和视频）。

网络上的信息是异构的。由于不同的网页著作权，多个页面可能出现相同的，或者使用不同单词和格式但相类似的信息。这使得多个页面的信息集成变成一个具有挑战性的问题。

网络上相当数量的信息是连接的。网络中，在一个网站到另一个不同的网站之间还存在着超链接[10]
 。在一个网站里，超链接作为信息组织机制。在不同的网站之间，超链接作为到达目标页面的隐式输送。也就是说，这些连接到许多其他网页的网页通常是高品质的网页或者权威网页，仅仅是因为许多人信任它们。

网络上的信息是嘈杂的。这些干扰主要有两个来源。首先，一个典型的网页包含许多条信息，例如，网页的主要内容、导航连接、广告、版权声明、隐私政策，等等。对于一个特定的应用，信息只有一部分是有用的，其余的被当作是干扰。执行精密的网络信息分析与数据挖掘，干扰应该被删除。其次，由于网络无法对信息质量进行控制的事实，例如，一个人可以任意写自己想写的，所以就会导致大量的信息是低质量的、错误的甚至是误导。

企业和商业网站。所有的商业网站都允许人们在自己的网站上执行有用的操作，例如购买产品、支付账单、填写表格。为了支持这些应用，网站需要提供多种类型的自助服务，例如，推荐系统使用的推荐服务。

网络是动态的。网络上的信息不断改变，对于许多应用来说，跟上变化、检测变化是一个重要问题。

网络是一个虚拟的社会。它不仅仅与数据、信息、服务相关，也与人们、组织、自主系统之间的相互作用有关。一个人可以轻松地在论坛、博客、评论网站、社交网站上与世界上任何地方的人交流，也可表达自己的意见和观点。这些信息提供了可以挖掘新任务的新数据类型，例如，意见挖掘和社交网络分析。

这些特点都表明了在网络上，信息知识的挖掘和发现都是机会与挑战并存的。在本章中，我们只聚焦于文本数据的挖掘。

要探索网络上的信息挖掘，就有必要了解已经应用在许多网络挖掘任务上的数据挖掘。然而，网络挖掘不完全是数据挖掘的应用。由于信息的丰富性和多样性，以及以上讨论的网络具体特点，网络挖掘已经开发了许多算法。

二　网络挖掘步骤

数据挖掘也称作数据库知识发现（knowledge discovery in databases；KDD），它通常被定义为在数据库、文本、图像、网络等数据源中发现有用的范式或者知识的过程。范式必须是有效的、潜在有用的、可理解的。数据挖掘是一个设计机器学习、统计学、人工智能、信息检索和可视化的多学科领域。

在许多数据挖掘任务中，比较常见的是监督学习（或分类）、无监督学习（集群）、关联规则挖掘、序列模式挖掘。在本章中，我们将研究这些。

数据挖掘应用通常基于数据挖掘者对应用程序域的理解，然后确定合适的数据源和目标数据。数据挖掘过程通常被分为三个主要步骤：

（一）前处理

由于种种原因，原始数据通常是不适合挖掘的。它可能需要进行清理，以去除干扰和异常。数据也可能是过于庞大或涉及许多不相关的属性，需要通过抽样、归类和特征选择对数据进行减量。在任一数据挖掘的标准教科书中可以发现有关数据前处理的细节。

（二）数据挖掘

处理后的数据被送到数据挖掘算法中，产生范式或者知识。

（三）后处理

在许多应用中，并非所有发现的范式都是有用的。在这一步骤中，将通过各种评价和可视化技术确定这些有用的范式。

整个数据挖掘过程几乎总是反复的。它通常需要反复多次，以达到最终满意的结果，然后将其纳入到现实世界的操作任务中。

传统的数据挖掘使用存储在关系表、电子表格、表格形式的平面文件中的结构化数据。随着网络和文本文件的发展，网络挖掘和文本挖掘变得越来越重要、越来越普遍。网络挖掘是本节介绍的重点。

网络挖掘的目的是从网络超链接、网页内容和使用数据中发现有用的信息或知识。虽然网络挖掘使用许多数据挖掘技术，但正如之前提及的那样，由于网络数据的异质性和半结构化或非结构化，它不单纯是传统数据挖掘技术的应用。在过去十年里，发明了许多新的挖掘任务和算法。基于在挖掘过程中使用的数据的主要种类，网络挖掘任务可以分为以下三种类型：网络结构挖掘、网络内容挖掘、网络使用挖掘。

网络数据挖掘[11]
 从超链接（或者短链接）中发现有用的知识，超链接代表了网络的结构化。例如，从链接中，我们可以发现重要的网页，在搜索引擎中这是一项关键技术。我们还可以发现分享共同兴趣的用户社区。因为在关系表中通常没有链接结构，所以传统的数据挖掘不进行这样的任务。

网络内容挖掘从网页内容中提取或挖掘信息或者知识。例如，我们可以根据网页的主题进行自动分类和集群。这些任务与传统的数据挖掘类似。然而，我们还可以在网页中发现范式，以提取有用的数据，例如产品的描述、论坛的帖子，等等。此外，我们还可以挖掘顾客的评论和论坛帖子，以发现消费者的意见。这些都不是传统的数据挖掘任务。

网络使用挖掘是指从网络使用日志中发现用户访问模式，网络使用日志记录了每个用户的每一次点击。网络使用挖掘采用了许多数据挖掘算法。网络使用挖掘的关键问题之一是网络使用日志中点击流数据的前处理，以产生正确的数据挖掘。

在本节中，我们依次讨论了这三种类型的挖掘。然而，由于网络信息的丰富性和多样性，也产生了大量的网络挖掘任务。我们也无法全部覆盖，只聚焦于一些重要的任务和基本的算法上。

网络挖掘进程与数据挖掘进程是类似的，不同之处通常在数据收集上。在传统的数据挖掘中，数据往往已经收集并存储在数据仓库中。在网络挖掘中，数据收集可能是一个工作量巨大的任务，尤其是对网页结构和内容的挖掘，包括在大量的目标网页中的信息抓取。我们将用一整章来叙述信息抓取。

数据一旦被收集，我们同样将进行以下三个步骤：数据前处理、网络数据挖掘和后处理。然而，每一个步骤中所用的技术可能与数据挖掘步骤中的技术完全不同。

三　网络数据挖掘的内容

（一）网络数据挖掘的组织结构

本节包括两个部分。第一部分（第二节到第五节）包括了数据挖掘的主要内容。第二部分（其余节）包括了网络挖掘（也包括一个关于网络搜索的内容）。接下来我们给出了这些内容的介绍。

（二）关联规则与序列模式

这节研究了在多个网络挖掘任务，尤其是在网络使用与内容挖掘中出现的两个重要的数据挖掘模型。关联规则挖掘发现了一套经常一起出现的数据项。序列模式挖掘也连续发现了一套经常一起出现的数据项。毫无疑问地，它们都能被用于寻找网络数据规则。比如，在网络使用挖掘中，关联规则挖掘可以用于寻找客户的历史记录与采购模式，序列模式挖掘则可以用于寻找客户的导航模式。

（三）监督方法

1.监督式学习

监督式学习可能是实际数据挖掘与网络挖掘中最常用的挖掘、学习技术。它也被称作监督分类法，致力于从被标记为预先定义类或类别的数据中学习分类功能（称作分类器）。结果分类器在后来被用于分别未来数据实例。基于用于学习的数据实例（称作训练数据）被标记为预先定义类这样一个事实，这个方法被称为监督学习。

2.无监督式学习

在无监督学习中，用于学习的数据没有预先定义类。学习算法必须寻找隐藏在数据中的结构或规律。无监督学习技术的一个关键之处在于被广泛应用于网络挖掘的聚类，即根据他们的相似度或区别性将数据实例分成不同的小组。比如我们可以将网页分成不同的小组，其中每个小组代表一个特定的主题。我们还可以将文本分成不同层次的小组，每个小组代表一个层次的主题。

3.半监督学习

监督学习需要大量被标记的数据实例从而能够学习精确分类器。通常手动完成的标记是需要大量劳力与时间的。为了减少手动标记，可以运用标记与非标记的例子学习（即LU学习），将标记例子的小型集合（数据实例）和非标记例子的大型集合用于学习。这个模型就被称为半监督学习。

另一个我们将要学习的模型被称为积极与非标记的例子学习（即PU学习），这是一个两极式的分类（通常被称为积极分类与消极分类）。然而也存在用于学习且非标记的消极例子。这个模型在许多情景中都非常适用。比如，我们有一篇网络挖掘论文并且想要在一个研究论文库中定义其他网络挖掘论文。这篇网络挖掘论文便被当作有用的数据来使用，除此之外，研究论文库中的论文就被当作非标记的数据库。

（四）信息检索和网络搜索

搜索大概是网络上最大的应用。它有信息检索（简写：IR）的基础，它是一个帮助使用者从大量文本文件中找到需要信息的研究领域。给出一个表达使用者需要信息的问题（比如一套关键词），IR系统就会从它的基础存储中查找出一套与问题有关的文本文件。这同时也是网络搜索引擎工作的原理。

网络搜索把IR系统带到了一个新的高度。它应用了一些IR技术，也提出了许多归因于网络数据个别特征的有趣问题。首先，网页与纯文本文件是不一样的，因为网页是半结构化并且包含超链接的。于是，为了生产出更好的网络IR（或搜索）系统，新的方法已经设计出来。另一个主要的问题就是效率。用于传统IR系统的文档集合并不是非常大，但是网络上的页数却非常大。在2012年时，谷歌声称能够索引80亿网页。网络用户需要非常快的反应。无论重获运算法则有多么精确，如果重获程序不能够非常高效率地完成，那么就只有很少人会使用它。在这节中，其余的两三个与该问题有关的搜索也会被提及。

（五）社会网络分析

超链接是网页的一个特殊功能，它通过连接网页形成一个庞大的网络。它已经被开发于各种用途，尤其是网络搜索。谷歌早期的成功在很大程度上归功于其基于超链接的排名算法，即Page Rank[12]
 （网页排名），这是社会网络分析的起源。在本节中，我们将首先介绍一些社会网络分析的主要概念，然后描述两个最知名的网络超链接分析算法：Page Rank和HITS。此外，我们还将研究一些社区发现算法。当网页链接到另一个网页的时候，它们形成的网络社区，这是共享一些共同兴趣的内容创造者的群体。沟通不仅仅体现在超链接上，也体现在其他环境下，例如电子邮件、网页内容以及社交网站上的交友网络。

（六）信息抓取[13]
 （Web Crawling）

网络爬虫是一个自动遍历网页的超链接结构并将每个链接页面下载到本地存储的程序。抓取往往是网络挖掘或建立一个网络搜索引擎的第一步。虽然理论上很容易，但是实际的抓取绝不是简单的。由于效率和其他利害关系，它涉及一个很大的工程。爬虫的类型有两种：普通爬虫和主题爬虫。普通爬虫下载所有的页面不论其内容如何，而主题爬虫则只是下载某些主题页面。在主题抓取中的难题是如何识别这些页面。为此目的，我们将研究一些技术。

（七）结构化数据的提取：包装器生成（W rapper Generation）

大量的网页包含了结构化数据，这通常是跟随一些固定的模板从底层数据库检索出来显示在网页中的数据记录。结构化数据往往代表了其主机网页的基本信息，例如，产品和服务清单。提取这些数据可以提供增值服务，例如，比较购物和元搜索[14]
 。主要有两个提取方法，其中一个是监督的方法，通过监督学习去学习数据提取规则；另一个则是无监督模式发现方法，指的是在网页的反复模式（隐藏模版）中寻找数据提取。

（八）信息集成

由于不同的网页著作权，不同的网站通常使用不同的词或术语来表达相同或类似的信息。为了利用从多个网站提取出来的数据和信息去提供增值服务，我们需要对这些网站中的数据或信息进行语义集成，以产生一致的连贯的数据库。直观一点说，集成方式（1）匹配了在不同数据表中包含的同一类型的信息（例如，产品名称）；（2）匹配了语义上是相同的，但在不同地点表达不同的数据值。

（九）意见挖掘和情绪分析

除了结构化数据，网络还包含了大量非结构化文本。分析这些文本也是非常重要的。这甚至可能比提取结构化数据更为重要，因为它几乎包含了所有可以想到的数量庞大的有价值的信息。本节聚焦于挖掘人们在产品评价、论坛讨论和博客上表达的意见和情绪。这个任务不仅仅只在技术上具有挑战性，在实践中也非常有用，因为企业和机构总是想知道消费者对自己的产品和服务的意见。

（十）网络使用挖掘

网络使用挖掘的目的是研究用户点击和他们对电子商务和商业智能的应用。目标在于捕捉和模拟用户和网站进行相互作用的行为模式和评测。这种模式可以用来更好地了解不同用户的行为，以提高网站的组织性和结构化，并通过使用推荐系统提供产品和服务的动态建议，为用户创造个性化体验。本节还包括查询日志挖掘和计算广告的重要议题，这是近年来较为活跃的研究领域。

本章小结

本章分析并讨论了通过网络挖掘获取数据，即网络资源的获取方法。主要介绍了万维网的发展和历史，网络挖掘的特点、步骤和挖掘的内容，还包括网络数据挖掘任务与它们的核心挖掘运算技术。

本章内容以实用性的角度来看待网络挖掘技术，这一点尤其重要，大多数网络挖掘技术可以在现实中立即被应用。




[1]
 万维网即www（万维网缩写）。WWW是环球信息网的缩写，中文名字为“万维网”“环球网”等，常简称为Web。分为Web客户端和Web服务器程序。WWW可以让Web客户端（常用浏览器）访问浏览Web服务器上的页面。WWW提供丰富的文本和图形、音频、视频等多媒体信息，并将这些内容集合在一起，并提供导航功能，使得用户可以方便地在各个页面之间进行浏览。由于WWW内容丰富，浏览方便，已经成为互联网最重要的服务。


[2]
 网页是构成网站的基本元素，是承载各种网站应用的平台。通俗地说，您的网站就是由网页组成的，如果您只有域名和虚拟主机而没有制作任何网页的话，您的客户仍旧无法访问您的网站。网页是一个文件，他存放在世界某个角落的某一部计算机中，而这部计算机必须是与互联网相连的。网页经由网址（URL）来识别与存取，是万维网中的一“页”，是超文本标记语言格式（标准通用标记语言的一个应用，文件扩展名为.htm l或.htm）。网页通常用图像档来提供图画。网页要透过网页浏览器来阅读。


[3]
 特德•尼尔森（Ted Nelson），1965年提出超文本体系，是超媒体概念的创始人。


[4]
 蒂姆•伯纳斯-李，htm l之父，计算机科学家。


[5]
 HTTP是Hyper Text Transfer Protocol（超文本传输协议）的缩写。它的发展是万维网协会（World Wide Web Consortium）和Internet工作小组IETF（Internet Engineering Task Force）合作的结果，（他们）最终发布了一系列的RFC，RFC 1945定义了HTTP/1.0版本。其中最著名的就是RFC 2616。RFC 2616定义了今天普遍使用的一个版本——HTTP 1.1。为纪念Tim Berners-Lee提出HTTP后对互联网发展的贡献，万维网协会保留他最原始提交的版本。HTTP协议（Hyper Text Transfer Protocol，超文本转移协议）是用于从WWW服务器传输超文本到本地浏览器的传送协议。它可以使浏览器更加高效，使网络传输减少。它不仅保证计算机正确快速地传输超文本文档，还确定传输文档中的哪一部分，以及哪部分内容首先显示（如文本先于图形）等。HTTP是一个应用层协议，由请求和响应构成，是一个标准的客户端服务器模型。HTTP是一个无状态的协议。


[6]
 超文本标记语言（HTML）即超文本标记语言。超文本标记语言，标准通用标记语言下的一个应用。“超文本”就是指页面内可以包含图片、链接，甚至音乐、程序等非文字元素。超文本标记语言的结构包括“头”部分（外语：Head）和“主体”部分（外语：Body），其中“头”部提供关于网页的信息，“主体”部分提供网页的具体内容。超级文本标记语言是标准通用标记语言下的一个应用，也是一种规范，一种标准，它通过标记符号来标记要显示的网页中的各个部分。网页文件本身是一种文本文件，通过在文本文件中添加标记符，可以告诉浏览器如何显示其中的内容（如文字如何处理、画面如何安排、图片如何显示等）。浏览器按顺序阅读网页文件，然后根据标记符解释和显示其标记的内容，对书写出错的标记将不指出其错误，且不停止其解释执行过程，编制者只能通过显示效果来分析出错原因和出错部位。但需要注意的是，对于不同的浏览器，对同一标记符可能会有不完全相同的解释，因而可能会有不同的显示效果。


[7]
 统一资源定位符是对可以从互联网上得到的资源的位置和访问方法的一种简洁的表示，是互联网上标准资源的地址。互联网上的每个文件都有一个唯一的URL，它包含的信息指出文件的位置以及浏览器应该怎么处理它。它最初是由蒂姆•伯纳斯-李发明用来作为万维网的地址。现在它已经被万维网联盟编制为互联网标准RFC 1738了。在因特网的历史上，统一资源定位符（URL）的发明是一个非常基础的步骤。统一资源定位符的语法是一般的、可扩展的，它使用ASCII代码的一部分来表示互联网的地址。一般统一资源定位符的开始标志着一个计算机网络所使用的网络协议。统一资源定位符是统一资源标志符的一个下种。统一资源标志符确定一个资源，而统一资源定位符不但确定一个资源，而且还表示出它在哪里。


[8]
 计算机网络是指由通信线路互相连接的许多自主工作的计算机构成的集合体，各个部件之间以何种规则进行通信，就是网络模型研究的问题。网络模型一般是指OSI七层参考模型和TCP/IP四层参考模型。这两个模型在网络中应用最为广泛。OSI（Open System Interconnection）七层网络模型由下至上为1至7层，分别为物理层（Physical Layer）、数据链路层（Data link Layer）、网络层（Network Layer）、传输层（Transport Layer）、会话层（Session Layer）、表示层（Presentation Layer）、应用层（Application Layer）。在OSI出现之前，计算机网络中存在众多的体系结构，其中以IBM公司的SNA（系统网络体系结构）和DEC公司的DNA（Digital Network Architecture）数字网络体系结构最为著名。为了解决不同体系结构的网络的互联问题，国际标准化组织ISO（注意不要与OSI搞混）于1981年制定了开放系统互连参考模型（Open System Interconnection Reference Model，OSI/RM）。这个模型把网络通信的工作分为七层，它们由低到高分别是物理层（Physical Layer）、数据链路层（Data Link Layer）、网络层（Network Layer）、传输层（Transport Layer）、会话层（Session Layer）、表示层（Presen tation Layer）和应用层（Application Layer）。第一层到第三层属于OSI参考模型的低三层，负责创建网络通信连接的链路；第四层到第七层为OSI参考模型的高四层，具体负责端到端的数据通信。每层完成一定的功能，每层都直接为其上层提供服务，并且所有层次都互相支持，而网络通信则可以自上而下（在发送端）或者自下而上（在接收端）双向进行。当然，并不是每一通信都需要经过OSI的全部七层，有的甚至只需要双方对应的某一层即可。物理接口之间的转接，以及中继器与中继器之间的连接就只需在物理层中进行即可；而路由器与路由器之间的连接则只需经过网络层以下的三层即可。总的来说，双方的通信是在对等层次上进行的，不能在不对称层次上进行通信。OSI标准制定过程中采用的方法是将整个庞大而复杂的问题划分为若干个容易处理的小问题，这就是分层的体系结构办法。在OSI中，采用了三级抽象，既体系结构、服务定义、协议规格说明。


[9]
 搜索引擎是指根据一定的策略、运用特定的计算机程序从互联网上搜集信息，在对信息进行组织和处理后，为用户提供检索服务，将用户检索相关的信息展示给用户的系统。


[10]
 超级链接在本质上属于一个网页的一部分，它是一种允许我们同其他网页或站点之间进行连接的元素。各个网页连接在一起后，才能真正构成一个网站。所谓的超链接是指从一个网页指向一个目标的连接关系，这个目标可以是另一个网页，也可以是相同网页上的不同位置，还可以是一个图片、一个电子邮件地址、一个文件，甚至是一个应用程序。而在一个网页中用来超链接的对象，可以是一段文本或者是一个图片。当浏览者单击已经连接的文字或图片后，连接目标将显示在浏览器上，并且根据目标的类型来打开或运行。


[11]
 数据挖掘（英语：Datamining），又译为资料探勘、数据采矿。它是数据库知识发现（英语：Knowledge-Discovery in Databases，KDD）中的一个步骤。数据挖掘一般是指从大量的数据中通过算法搜索隐藏于其中信息的过程。数据挖掘通常与计算机科学有关，并通过统计、在线分析处理、情报检索、机器学习、专家系统（依靠过去的经验法则）和模式识别等诸多方法来实现上述目标。


[12]
 Google革命性的发明是它名为“Page Rank”的网页排名算法，这项技术彻底解决了搜索结果排序的问题。其实最先试图给互联网上的众多网站排序的并不是Google。Yahoo！公司最初第一个用目录分类的方式让用户通过互联网检索信息，但由于当时计算机容量和速度的限制，当时的Yahoo！和同时代的其他搜索引擎都存在一个共同的问题：收录的网页太少，而且只能对网页中常见内容相关的实际用词进行索引。那时，用户很难找到相关信息。在1999年以前如果需要查找一篇论文，用户要换好几个搜索引擎。后来DEC公司开发了AltaVista搜索引擎，只用一台ALPHA服务器，却收录了比以往引擎都多的网页，而且对里面的每个词进行索引。AltaVista虽然让用户搜索到大量结果，但大部分结果却与查询内容不太相关，有时找想看的网页需要翻好几页。所以最初的AltaVista在一定程度上解决了覆盖率的问题，但不能很好地对结果进行排序。


[13]
 信息抓取是将非结构化的信息从网站中抓取出来保存到结构化的数据库中的过程。


[14]
 元搜索引擎的另外一个定义：元搜索引擎（Metasearch Engine），是一种调用其他独立搜索引擎的引擎，亦称“搜索引擎之母”（The Mother of Searce Engines）。在这里，“元”（Meta）为“总的”“超越”之意，元搜索引擎就是对多个独立搜索引擎的整合、调用、控制和优化利用。相对元搜索引擎，可被利用的独立搜索引擎称为“源搜索引擎”（Source Engine），或“搜索资源”（Searcing Resources），整合、调用、控制和优化利用源搜索引擎的技术，称为“元搜索技术”（Meta-Searching Technique），元搜索技术是元搜索引擎的核心。


第四章　中文分词

第一节　自然语言处理

本章阐述了自然语言处理技术及其对于中文分词的应用，特别对无监督分词研究进行了着重研究。针对国内外研究现状，分析了中文分词研究的重要意义。

一　自然语言处理技术

无论是计算机科学领域还是人工智能领域，自然语言处理都是一个不可忽视的重要方向。自然语言处理的主要研究内容就是在使用自然语言的情况下，如何实现人与计算机的有效通信。从语言学角度上来讲，语言是区分人类和动物的本质特征，只有人类才具有思维方式和语言能力，人类的生存发展都和语言有着密不可分的关系，逻辑思维的表述、历史的记载、知识经验的流传，一切都离不开语言文字的作用。因此，自然语言的处理是人工智能面临的重要的最关键的问题。

在现代科技的发展下，能够使用自然语言和计算机进行正常的通信，已经是人们追求的一个重要目标。这其中包含了理论与实际的双重意义：这样的设想一旦实现，人们便可以省去学习计算机语言的时间与精力，用自己最常用的语言来使用计算机，大大提高了工作的效率和质量；其次，用自然语言和计算机进行通信，可以更好地了解研究人类语言能力与智能之间的关系和机制。

自然语言的处理在20世纪90年代前后发生了巨大的改变，在这次变革中，有两个明显的变化特征：

（1）系统的输入。以往的研究性系统输入只能处理一些很少的常用词条和典型句子，但是在这次变革中，新的自然语言处理系统被要求能够快速处理大量的真实文本，从而具备了一定的实用价值。

（2）系统的输出。自然语言系统毕竟只是机器，不可能要求它能完全真实地理解所有要处理的自然语言，因此这次的变革对自然语言系统输出的要求是：能正确对自然语言文本进行浅显的基本的理解，从中提取出需要的信息。例如对需要分析的自然语言文本自动提取关键词，过滤多余信息，检索所需信息，完成自动摘要，等等。

（一）分词的思想

这里所研究的文本是一种信息的载体，它借助自然语言承载信息，对这些信息进行处理，以某种方式进行表示并记录，以便以某种方式进行反馈。文本理解一直是众多研究人员的工作所要解决的问题。

对中文文本理解的传统方法来源于对西方语言学的研究，很多研究人员认为中文与西方语言间的差异在于理解的基本单位不一致。中文没有如同西方语系的单词（Word）概念，或者说这一概念在中文中是模糊的，文本的阅读者只能感受到字符间含义上的距离，却无法在形式上进行准确的分割。

如果使用源于西方语言学的方法对中文文本进行处理就必须统一基本单位，即中文文本必须以词的形式存在，分词成为理解中文文本的首要环节。如果解决了中文文本分词的问题便可以直接使用其他西方语言学的研究成果，这就是为什么会有大量针对中文文本分词的研究，而针对中文文本理解后续过程的研究却很少。

按照上述思想，中文文本理解的方法显然分成了两个部分：中文文本分词方法；西方语言通用的文本理解方法。

然而人们很难衡量分词结果的正误，多人校对将得不到统一的结论，而采用统一的词汇表也很难适用所有情况，穷举不断膨胀中的中文词汇是不可能的，甚至有人提出不同的应用应该允许不同的分词结果。

如果将分词当作独立的任务来看，目前有很多研究者声称自己的分词方法可以达到极高的正确率，但不论基于字典进行字符串匹配的机械方法，基于词频、互信息、语言概率模型的统计方法，或是混合上述方法，其中所涉及字典的拓展和统计模型阈值的设定都需要人工直接或间接地干预。对于目前采用语料训练机制的方法来说，即便在测试阶段可以摆脱人工干预，训练过程也需要相当多的人力投入，如寻找特征（Feature）。

更为重要的是，分词作为传统语法分析过程的前提，如果不能达到完全正确，将导致分词错误出现的整个语句无法被接受，对其语义及其后续分析将无从谈起。当然，我们可以简单地抛弃那些无法被分析器所接受的分词结果，但这将可能导致包含此分词结果的整个语句被丢弃或被曲解，从而可能破坏整个段落甚至整个文本理解的精确性或正确性。

显然，分词遇到的困难是巨大的，我们为了能够进行中文文本的语法分析，需要语法分析过程能够接受的分词结果，即分词的结果需要完全正确，而与此同时我们却不能给出判断分词结果正确与否的标准。

假设我们得到了正确的分词结果并进行了正确的词性标注，还是不能保证语法分析能够顺利进行，因为传统语法的分析是严密的，其接受的是严格符合语法规则的语句，即便通过制定附加规则和使用统计方法拓宽分析器的接受范围，即分析方法的适应能力，但规则或者统计方法中的阈值都要依靠人工设定，如果设定过程先于验证过程，在遇到实际使用时将需要进一步调整，以提高适应能力，该适应能力的调整往往也依靠人力，而且不能解决碰到的所有问题。

同时，国内部分学者认为中文重义，而在形方面变化比西方语言更为复杂，研究中文信息处理应该从语义出发，需要“另辟蹊径”。

于是我们可以得到这样的结论：用传统方法解决中文文本理解中的所有问题是不可能的，计算机对信息进行处理应该是自动化的，只有自动化处理海量中文信息才有可能，然而目前的绝大多数方法需要依靠大量人力提高适应性，以便尽可能多地处理已经碰到的和未来可能碰到的问题。

如果存在极少甚至无人工参与的方法，能够具有与传统方法同样甚至更强的理解能力，对中文文本理解过程中出现的问题能够自行进行适应，将会极大提高中文文本信息的处理水平。在海量涌现的网络文本信息中，中文文本信息的比例将会随着处理水平的提高而提高。

（二）分词的概况

自然语言理解是一种AI完全问题，而对于“理解”这一定义来说，一直是自然语言处理中要解决的一个主要问题。随着计算机对多媒体信息的处理能力逐渐强大，纯文字形式的狭义语言从语音及图形图像等形式的广义语言分离出来，形成了对文本信息独立的研究领域。事实上，原初对自然语言处理都是基于文本信息，为了与之后出现的其他形式信息相区别，“文本理解”这一定义才渐渐被明确提出。

目前业界对英文文本进行理解的基本步骤为：

预处理，对字符进行处理，去掉某些不予处理的字符，有时也负责简单的划分句子段落等，有时也包含符号化[1]
 （tokenization）和形态分析（morphologicalanalysis）。

语法分析，往往采用分析器（parser）对句子进行分析，也可以结合统计学方法改造分析器，使其适应性更强，接受更多的语法形式。这一过程，基于字典或规则对POS（part-of-speech），即词性，进行标注。

语义分析，对语法分析结果按规则等进行匹配，得到语义成分和成分间关系，以某种方式表示，表示方法可以基于特征、角色、脚本或是谓词逻辑。

含义表示，经上述分析过程后，对文本的含义以某种形式表示，即对语义分析的结果进行最后处理。

除此之外，也有很多研究基于块（Chunk）的浅层语法分析[2]
 （ShallowParsing）方法和语义标注方法，以避开基于完全语法分析的传统方法。

对中文文本理解，国外并没有完整独立的处理方法，很多研究者认为，与处理英文文本唯一不同的是，对于中文语法分析前必须进行分词。目前的分词方法从原来的基于词（word-based）转变为基于字（character-based），传统上，一般采用字典、规则、统计三者结合的方式处理分词、标注、命名实体识别，而目前，利用语料训练概率模型（如CRF，conditional random field）来完成这三项任务。另外，基于块的语法语义研究也成为中文处理研究的一个方向。

国内有部分研究者认为传统方法对于中文信息处理不是很适用的，试图另辟蹊径，寻求中文信息处理的新思路：

●以传统计算语言学为基本理论，以词素为基础研究词，综合统计和规则的优势，吸纳众多西方计算语言学方法。

●基于HNC[3]
 （Hierarchical Network of Concepts，概念层次网络）理论，提出计算机对汉语的处理不应该以图灵测试为标准，而应该以对语言模糊的消解能力为第一标准。

●基于内涵模型论的语义分析，使用意义仅指称外延对象的汉语表达式，可以不考虑内涵，将汉语形式化。

对于文本摘要、文本分类、信息抽取、机器翻译等自然语言处理领域，也需要对文本信息进行处理，但以往多数研究不会对文本进行完整的理解，一方面因为没有完全理解的必要性，另一方面也是因为没有完全理解的可能性。目前，很多研究者把机器翻译作为中文信息处理的研究重点，因为他们认为高质量的机器翻译必须建立在深度理解的基础上，如果机器翻译[4]
 问题解决了，即对中文信息理解的目的就达到了。

文本理解的每一个步骤都有很多研究者分别进行细致深入的研究，比如专门研究文本划分（包括分词、句子划分）词性标注等，这些可以看作是文法分析过程的子过程，而词义歧义消解、语义实体及关系的识别、推理等可以看作是语义分析的一部分，加之更高层面的分析（语用分析），而知识表示所提供的技术可以用来处理和存储分析得到的结果。

就每个步骤可能采用的技术而言，在自然语言理解研究的早期，多数研究都基于自动机理论，处理自然语言和处理形式语言并无太大差别，只是前者更加复杂。由于纯自动机方式缺乏概率技术所提供的灵活与包容性，很多自然语言理解领域之外的技术也不断涌入。概率算法逐渐融入传统的自动机方法之中，来源于信息论的互信息、最大熵[5]
 用来解决语言单位间的内聚性，基于图论的语义网络可以表示知识，隐马尔科夫模型在模式识别领域的成就，使其成为自然语言处理领域的研究热点，而现在这些方法正在不断地融合，形成新的方法。

显然，在未来，会有更多传统自然语言理解领域之外的技术被用于自然语言理解领域，同时，传统方法的探索与改良也将不断进行。

本节将研究中文文本理解的新方法。新方法将不固着于传统方法，因为传统方法源自西方语言和形式语言，其先天特性并不完全与中文语言性质吻合，但是新方法将沿袭传统方法的处理步骤，这样做，一方面是传统方法符合分而治之的计算模式，使得新方法的研究能够有章可循，另一方面是传统方法已经成为目前此领域研究者的共识，使新方法与传统方法之间具有可比性，可以对照两者间的思想方法上的差异。

（三）自然语言文本处理研究步骤

预处理。首先是停用符号选取，它规定了本节研究文本信息的实际成分，其次是分句符号的选取，句子可以看作具有完整逻辑含义的分析单元，另外对于划分段落或更大粒度的分析单元的必要性也值得考虑。

词汇分析。相对于目前的中文分词，本节将为词汇提供更为宽泛的定义，即文本理解中的最基本单位，所以采用如词典中人为划定的词来进行词汇划分，特别是为机器处理提供人为理解单位可能并不合理。目前分词方法可以拆解为两种方式或者两种方式的混合，即词典和统计，目前这两种方式都很大程度上依赖于预先制定，诸如词的组合模式、划定频度的阈值、预测未登录词的规则、划分所依赖的特征等大多需要人工预先制定。新方法将提供一种不同以往的基本理解单位的划定方法，尽可能降低预先人工制定和运行时人工介入的必要性。

语法分析。本节将此过程的目的理解为，解析语法成分间的位置关系。语法成分传统上定位为词性（POS），实际上就是在特定位置出现的词类。由于新方法采用不同以往的词汇界定，所以其语法分析也将不同于传统概念，不依照语言学中的词性，也不同于计算语言学中的词性界定。

语义分析。本节将每个理解单位的语义看作多个基本语义的集合，基本语义基于新方法中语法分析的结果，即元语义是由理解单位间相对位置决定的。同时，理解单位间的语义关系和建立在此关系上的推理是研究的主要内容。

含义表示。理解所得最终结果即文本含义，而含义表示是文本理解与其应用之间的中间形式，在没有具体应用要求的情况下，新方法将含义以一种具有充分表达能力的数据形式记录，对于同一段文本，新获含义与已有含义间的合并与冲突化解也是重要的研究内容。

自然语言文本处理的研究涉及的范围极端广泛，其重点在于词汇分析、语法分析和语义分析部分。显然，仅对传统方法进行改良的研究量是不可想象的，所以在很大程度上放弃传统方法将有助于中文文本理解目的的达成。简要地讲，本章阐述的研究着眼点就是符合机器处理的简单方法，同时也是较少人工参与的高效方法。

二　无监督分词研究

（一）研究方法

1.分词。将句子中的所有子串看作候选词，即使用接近块的概念，根据候选词的统计结果完全拆分句子，此过程中不考虑人为划定的词汇，完全依赖于通过语料得到的统计结果。

2.语法分析。将分词后的句子看作词序列，统计词间相对位置，相对位置固定的词看作某种程度上词性相同，组成词类。根据词类重新表示句子。此过程完全依赖语料，利用集合概念组织分析的基本单位，而不是用传统方法的Parsing方式。

3.语义分析。通过语法分析得到的词类，产生出基本语义（类似于义素），重新分析句子，将句子看作语义单位序列，在各个序列间寻求相同的模式，将语义单位看作节点，而单位间的邻接关系看作边，形成某种形式的语义图。考虑子图中的模式及特征，研究制定规则，因为不依赖于人为划定的词汇和语法语义规则，所以本节研究的语义关系更为抽象和简单。

4.含义表示。一方面考虑一种机器能够直接处理的简单方法存储语料分析结果，该方法需要具有推理及推理后结论的合并及冲突化解的能力；另一方面要考虑一种人可以理解的描述方法表示语料所提供的含义，并能够将机器处理所用含义形式转化为人可以理解的含义形式。

（二）技术路线

将语料，即处理的文本对象，看作是唯一的信息来源，不考虑预先制定的字典或其他类似的数据，从词汇、语法、语义到最终的知识表示过程中，尽量不依人为先验制定的规则，完全按照统计得到的结果生成基本理解单位、进行语法分析、语义分析到含义的“机器表示”，过程及中间结果尽量面向机器处理而不是面向人的理解，最后通过转换方法，将机器表示形式转化为人能理解的表示形式。

（三）实验方案

本节将提供实验性程序实践所研究的方法，因为目前没有对文本理解的量化测试，所以可以通过人的直接感受来衡量效果。

方法中产生的中间结果可以直观地反映处理过程的运行情况，但由于与传统方法存在很大差异，量化分析只能作为参考，比如分词结果。

可以采用国内外已有的知名中文文本语料进行训练及测试，如《人民日报》和ACL的中文分词竞赛预料等，而网络上大量的中文文本信息是更为实际的预料来源。

（四）可行性分析

目前的文本理解方法很大程度上依赖语言学知识，如分词，多数研究寻求词典和构词法的帮助，而统计方法则往往与语言学知识合并使用，事实上，也有研究者使用较为纯粹的统计方法取得较好的分词效果。

可以预想，如果不强迫统计方法得出人所理解的中间结果，将统计方法延伸至分词之后的处理阶段，而仅要求得到机器处理所需的数据作为中间结果，这种处理方式需要的人力较少，具有可实践性。

（五）传统方法需要突破

这里所说的传统中文文本理解方法，实际上是指传统中文信息处理方法应用于特定数据形式上，它是处理西方语言和形式语言的传统方法，加上对中文处理的特有步骤的得来，即

●预处理（去符号，按标点分句等）。

●词汇划分（分词）。

●语法分析（句法分析）。

●语义分析。

●语用分析、话语分析等后续处理。

很久以来，此领域的研究者往往将中文文本理解看作是西方语言文本理解技术应用于中文，所以中文文本理解的方法可以分成两个部分：中文文本分词方法；西方语言通用的文本理解方法。

中文文本理解的困难在于中文语法非常灵活，中文语法由词序、意合、虚词决定，而这三个要素非常多变。

由于中文词汇划分和语法分析所遇到的困难，词义多变导致句义更为情况复杂，中文语义分析就更加困难了。

于是我们可以得到这样的结论：用传统方法解决中文文本理解中的所有问题是不可能的，同时需要依靠大量人力提高适应性，以便尽可能多地处理已经碰到的和未来可能碰到的问题。甚至国内主流观点认为，传统中文信息处理主要依赖于对大规模语料的统计，根据概率对词与词的关系做出界定，业界使用这种方法多年徘徊难进，足以说明此方法不会有突破的“瓶颈”，并呼吁研究者需要根据计算机的要求加强对现代汉语的研究，特别是对语义的研究。

如果存在极少甚至无人工参与的方法，能够具有传统方法同样甚至更强的理解能力，对中文文本理解过程中出现的问题能够自行进行适应，将会极大提高中文文本信息的处理水平。在海量涌现的网络文本信息中，中文文本信息的比例将会随着处理水平的提高而提高。

（六）分句、分词、语法分析、语义分析研究的内容

分句、分词、语法分析、语义分析是中文文本理解研究的基本部分，是本节研究的重点。

分句和分词都归属于文本分割问题。

分句即将文本中的字符串按句子为单位分割，可以根据标点进行分割，也可加入对连接词的判别，将复杂句分割为简单句。

分词即将文本中的字符串按词为单位分割。使用拉丁字母表的多数西方语言文本，如英文文本，词与词之间有着明确的分界标志，如空格，一般不需要专门分词处理，对于中文往往是必需的。

完美的分词和分句是很难做到的，因为作为分词和分句的正确标准很难统一，而即便提供统一的标准，精确的分词和分句需要语法语义分析的帮助，甚至是更高层的分析进行排歧，而语法语义及更高层的分析正确的基础建立在正确分词分句上，所以它们彼此之间互相影响、互相牵制。

语法分析，常被称为解析（parsing）是以词性（POS，part-ofspeech）为基础解析句子结构的过程。在语法分析之前，需要对词性进行标注（tagging），也称为文法标注和词类排歧（word-category disambiguation），由于很多自然语言存在同一词含不同词性的现象，所以首次标注时存在歧义，可以通过某些专门的方法在语法分析前排歧，也可以提供备选词性，待语法分析时，依靠整句提供的上下文信息词性排歧。一般情况下，语法分析的结果为树型结构，节点为词性。

语义分析在语法分析的结果上再次分析，以描述分析对象所具有的独立于语言本身的含义。从词、短语、句子到整个篇章都可以是语义分析的对象，所分析得出的结果由于对象不同而不同，但一般都是以词义为基础。语义分析的成功可以看作理解目的的初步达成，所以，不论是对于处理中文信息的传统方法还是新方法，语义分析是研究的重点。

语法分析的目的是得到以词性为基本单位的外部形式结构，而语义分析的目的是得到以词义为基本单位的内部逻辑结构。传统方法按照先形后义的方式进行理解，然而理解的目的在于了解文本的含义，加上中文的语法多变，所以近年来不少研究者在研究过程中忽略语法分析过程专注于以语义为基础的研究，在中文信息处理领域取得了相当大的进展。

（七）面向中文文本的无人监督理解的实现方法与技术

为了提高处理的自动化水平，减少人工参与量，本节研究的方法（以下简称为新方法）出发点基于：

●中文语言特点。即要从中文语言的特点出发考虑实现方法。在中文中，词汇、语法、语义灵活，缺乏较英语等西方语言的确定形态，词汇需要人工总结构成规则，需要分词，中文语法由词序、环境、虚词决定，而三个要素非常多变，对于语义，由于词义多变导致句义更为情况复杂。

●计算机“理解”。即便于计算机处理，而不是便于人的理解。以往该领域的研究倾向于人际交流，即让人理解而不是让计算机理解。

●语料适应性。以往研究的材料不全面，主要是书面语言，对实际语言所体现的随意性认识不足，特别是很多网络上获取的文本并不像报纸文章那样文法规范。

对于分词：

●采用不同以往的理解基本单位。新方法将处理所用的基本单位称为“广义块”，它是介于单字和句子之间的处理单位，不是传统意义的词汇，它不来源于人工编写的词典，而是完全基于语料的统计结果。类似的概念有，从心理学引入的语块（chunk）和HNC中的语义块，与语块和语义块不同的是，“广义块”不一定是人所接受的字、词、短语、句子等自然语言文法单位，另外，它既可以看作语法单位，也可以是语义单位，这取决于它所处的处理阶段。

●广义块库取代词典。广义块来自对语料中文本的完全切分，部分自动生成字典采用完全切分获得候选词汇，而新方法采用类似的策略，但并不筛选结果，而是忠实记录统计结果，形成广义块库。构建库的方法可以是与词典构成相同的方法，但根据记录的特点，时间和空间复杂度要尽量低，比如采用Suffix-tree（PAT-tree）结构。

●根据句子提供的上下文对所有切分结果按策略选出最佳拆分结果，此结果为理解单位序列。

对于语法分析：

●采用不同以往的理念代替传统POS。基本理解单位的相对位置体现了单位间某种形式上的关系，经常重复出现在特定相对位置的单位可以用一个类别符号替代。

●分析过程为记录类别符号及相关信息的过程。

●分析结果为类别标注后的理解单位序列。

对于语义分析：

●采用表示理解单位含义的单位语义，称为“元语义”。元语义类似于义素（sememe），从概念上都是组成语义基本单位，即语义的原子单位，但是从时间因素上讲，元语义是可分裂聚合的。

●分析过程为对元语义空间更新的过程，元语义空间为网状构造，元语义空间表示元语义间关系。

●分析的结果为元语义重新标注后的理解单位序列。

●对于文本在处理后，其含义如何表示上：

●语义标注后的单位序列分解后构成网状结构，经推理等处理，合并和消解，形成便于计算机处理的数据形式。

●提供一种机制将元语义网和含义表示网综合使用，输出人可以理解的意义表达形式。

第二节　中文分词的前沿性及创新性

一　国内外当前水平

从90年代到今天，在自然语言理解领域，理性主义和经验主义相结合的方法成为主流，在一些领域的应用，如语音识别、拼写检查、语法检查，企业和研究者取得了一些成绩，目前有很多机构和研究者都积极地进行基于Web的大型语料库的构建。但从根本上讲，对于中文信息处理没有实质性的突破，没有真正达到机器理解水平。

由于机器翻译需要有关现代汉语的全部知识，如果解决这个问题，就相当于解决了中文处理的其他问题，所以国内外企业和个人都以此为攻克目标。

（一）国外中文信息处理方法的研究现状

在中文信息处理的研究中，国外包括很多国内的研究者，采用西方语言处理机制并加以中文化，本书将其归结为国外方法，也就是传统方法。

尽管国际上处理西方语言的方法不断改进前行，但其处理中文的原则基本没有太大变化，中文、日文、韩文需要分词处理，然后是语法分析语义分析等处理，这些处理与对英文等不需要分词处理的语言没有本质差别，方法经过修改即可处理中文信息。

对于中文信息理解，分词总是最先要解决的问题。最初，在2003年开始的与分词相关国际学术会议上，仅仅有命名实体识别与中文文本的词性标注两项测试。然后于2008年，半数的分词方法都采用了CRF（条件随机场[6]
 ）的模型来针对分词建模，取得了丰硕的成果。鉴于这种算法能够更准确地体现中文上下文对于分词的影响，因此广受研究者的欢迎。此外，研究者认为，基于字的分词方式能够通过将字标注，结合已有的标注语料与机器学习方式的训练结果，实现了对未登录词较高的辨识度。

互联网的快速发展带来了海量的文本信息，一种新型的基于双语料统计的算法（SMT），在机器翻译领域取得较好的实验效果，同时也给予了其他自然语言处理领域的研究者一些有益的启迪，他们尝试着使用SMT对文本深层信息挖掘。另外，还有学者通过HowNet词典形成包含有词义的义素图，并根据词之间的联系赋予权值，最后利用搜索引擎领域著名的PageRank算法给义素图的每一节点评分，同时词义排歧，也取得了非常不错的效果。

还有分词中基于块的语法语义分析，如Shallow Parsing、基于块的语义标注等也是目前受到关注的研究方向。

（二）国内中文信息处理方法的研究现状

许嘉璐先生[7]
 认为，至2000年，中文信息处理主要依赖于对大规模语料的统计，根据概率对词与词的关系做出界定，使用这种方法多年徘徊难进，说明此方法是不会突破“瓶颈”的。需要根据计算机的要求加强对现代汉语的研究，特别是对语义的研究。很多研究停留在字处理阶段，而不是语言处理，需要另辟蹊径把研究重点放在语义上，以词义为基础，结合句法规则，以句为突破单位。

目前国内在中文信息处理新方法上有所进展的有三支力量：

1.第一种力量的基本理论基础是传统的计算语言学。此种方法从词组的各个要素入手，然后对涉及的词语、词组、语段、句子，应该先解决词的意义表述问题，然后是句子的结构和语义问题。很多传统的原理与方法的基础应用的都是语料库的统计方法，而只靠统计概率不能覆盖所有语言现象，以概率统计为主的方法研究语义难有作为，所以需要结合语言规则，同时吸纳众多西方计算语言学方法。然而所需各部分处理过程的基础研究并不完善，将各部分集成在一起也有困难。

2.基于HNC（Hierarchical Network of Concepts，概念层次网络）理论。汉语以“字义基元化，词义组合化”方式构造新词，因此可以构建概念表述体系，亦即（HNC）概念层次网络。传统研究方法的思想灵魂就是源于西方语言，从整体方面来说，必须考虑到与汉语多方面的不适应。当语言学应用在计算机领域上，许多图灵标准由于采用各种句法语义分析而或多或少存在着不足，这些都不是人的语言感知模式所能适应的，因为“思维的机制绝不是句法或语法，而是概念联想网络的创立、开发、发展、精简和存贮”，从而提出计算机对汉语的处理不应该以图灵测试为标准，而应该以对语言模糊的消解能力为第一标准。HNC认为应该描述语言感知过程，所以，我们应从深层度感知语言，将语义表达作为基础，这样子自然语言就被自然分为概念、语言与尝试三个独立的层次，最后用数学方法与语义表述模式解释语义的完备性就更加容易了。人与人在语言交流中，其实就是一个消减“模糊”的过程。所以，在人们自然语言理解时，消减模糊自然被作为最初级的标准，也就是说消减模糊是人们沟通理解需要攻克的首个问题。概念层次网络能够将自然语言中无限的语句用有限的句类物理表达式来陈述出来，并由此探索出了局部联想网络以解决词汇层面的问题，之后用全局联想网络来解决句类与语义块问题。理论上来看，概念层次网络句类分析就是对人们大脑语言感知过程的一个简单模拟，它应该尽可能地接近人的语言过程。

3.基于内涵模型论的语义分析。该方法认为，要使用逻辑框架来处理词汇理论。对中文信息处理的研究单纯走语法的路已经很难有突破，并需要更加深入到语义方面，而如果考虑意义的精细等方面，就会免不了出现许多兼类冗余或概括力欠佳以及语义方面的不明确等情况。汉语表达式的意义单单是指外延对象，并没有谈及内涵等性质，所以就会出现在一个语句中产生多个同一个词语表达式，并且这些表达式都指称同样的外延对象，因此必须在一个逻辑上句义相差不明显的框架下来分析词汇含义及其分类，只要能清楚地表达句义，不必太精细。以数学的模式来表达汉语，适当地表达其内涵与延伸的意义，之后在计算机里处理这些语义，也就是将计算机数据结构与汉语表达式直接联系，改变为汉语表达式、抽象数学表示、数据结构三者的间接联结。

二　分词的前沿性

根据国外在中文信息处理领域的进展，我们可以看到：

●中文所具有的特性需要使用传统之外的方法处理，比如在分词领域中使用基于字的方法取代基于词的方法。

●无人监督、更加自动化一直是发展方向，比如，采用机器学习来替代字典方式。

●注重上下文，即环境的影响，而不是孤立地处理局部问题，如CRF替代HMM。

●Web作为潜在语料库对处理思路的影响，如SMT可以摆脱大量人工编辑词和语法的工作。

根据国内的新方法，我们可以看到：

●以传统计算语言学为基本理论认为，中文信息处理应该以理解基本单位的含义为基础。

●HNC理论认为，中文信息处理应该摆脱传统方法的束缚，特别是要适应语法的灵活性，可以越过语法分析，直导语义。

●基于内涵模型论的语义分析的理论认为，中文信息处理的目的是得到大范围的含义，即外延，而非小范围的内涵，将中文语言形式化以便计算机处理。

于是可以得到本节对分词的前沿性理解：

●面对中文文本理解问题，传统方法并不适合，至少存在其他方法更为适应中文灵活的特点。

●处理方法自动化是使用计算机处理文本时考虑的重要问题，人工参与程度越高，计算机处理的意义就越小。

●中文语料的数量庞大应善加利用，以摆脱人工编辑工作。

●中文文本理解的目的是获取含义，而非形式。

●注重上下文作用，把握整体含义，整体含义由细节含义组成，而细节含义受整体含义控制。

三　分词的创新性

本节所提出的理论和方法，与目前国内外采用的理论和方法有极大差异：

●对于文本理解最基本单位。本节采用了一种“广义块”，它是对已有“块”概念的拓展，因为广义块可以是任意有限长度字符序列，而不一定是字、词、短语、句，同时它既用来分析形，即其在句中的排列顺序等位置信息，也用来分析义，即语义基本单位需要其进行表示。

●对于语法。本节并不采用传统的POS和现有其他人为制定的词性标注体系，而是由系统自动生成的类别符号标注，它不同于以往来自于语言学所规定的词性。

●对于语义。本节采用类似于义素提取的理念，获取含义最小单位，和义素不同的是，这个最小单位会随对语料的不断分析产生变化，所以从时间上讲它是可变的。

●对于分析后产生的含义表示。本节欲将语义分析的结果以便于计算机处理的方式表示，而不是人可以直接理解的方式，因为本节目前并不打算采用外部知识，如世界知识进行处理，知识表示可能因应用不同而不同，尽管如此，为了使分析结果更加直观，考虑采用转换的方式将结果解释为人可以理解的方式。

从理论角度，本节不采用以传统西方语言学为基础的计算语言处理方法，不采用“词”的概念，不使用Parsing，放松了语言学对机器处理的限制，但还保留了由形再到义的处理顺序，这也不同于HNC等国内新方法，使本节在处理西方语言方面具有一定的潜力。另外，本节沿面向机器处理而非人际交流的方向进行研究，强调机器理解与人理解之间的差异，为专注于机器理解的研究者提供一定的支持。

本章小结

本章分析并讨论了自然语言处理的基本问题，即研究中文首要遇到的问题——中文分词。通过介绍自然语言处理技术，着重阐述了无监督分词的研究，本章所阐述的创新的研究方法的实用性在于，基本单位和基本运算简单，中间结果建立在这些简单操作基础上，适于机器处理，不需要构建词典和语法语义规则库，便于实现。




[1]
 “符号化”在学术文献中的解释：1.符号化是指将实际问题转化为数学问题，建立数学模型的过程。符号化超越了实际问题的具体情境，深刻地揭示和指明了存在于某一类问题中的共性和普遍性，把认识和推理提高到一个更高的水平，这是数学活动和数学思考最本质的东西。2.符号化是指用专题要素的表示方法，如定点符号法、线状符号法、质别底色法、等值线法、定位图表法等，来完成对专题要素质或量及单个或多个专题变量的描述。3.符号化是指使用艺术手段所提炼出来的、能够反映人类情感的语言符号。符号可分推理符号与表象符号，语言属推理符号，其他属表象符号。4.“符号化”是指对于指令、指令地址、常数、变量、寄存器等，在屏幕上均用表义性和可读性很强的符号来显示。Zt源程序编辑器是一个全屏幕文本编辑器，用于创建和修改汇编语言源程序文件。5.所谓符号化是指把难写的曲线变成易写的符号，把不规则、不整齐的符号变成规则的整齐划一的符号。这个符号化的过程共分两个阶段：一是线条化，二是笔画化。6.这种符号化是指运用语言媒介的艺术造型，以造型表现情感。媒介物本身并不能表现情感，只有造型才能表现情感。造型也称之为构型，构型就是艺术符号形式，“它表现的是语言无法表达的东西”。7.所谓“符号化”，一方面，是指思维赋予外界对象以形式与概念，使对象比在纯粹的自然中更容易认识。另一方面，是指人的活动不是被动地接受外来的刺激，而是主动地摄取，二者的结合就是符号化过程。


[2]
 浅层句法分析也叫部分句法分析（partial parsing）或语块分析（chunk parsing），它是跟完全句法分析相对的。浅层句法分析不要求得到完全的句法分析树，只要求识别句子中某些相对简单，但又在句子组成中意义重要的成分。从20世纪80年代开始，中文信息处理经历了一个从“字处理”到“词处理”，再到当前“句处理”的发展阶段。对自然语言进行处理，仅仅进行词法和句法分析，尚不能满足机器翻译、自然语言理解、情报自动检索等自然语言处理系统的要求，还要进行语义分析。在自然语言处理中，语义研究具有非常重要的意义。汉语中，词和词之间没有明确的边界，词或词组的类别与它们的句法功能没有一种明确的一一对应关系，主语、宾语等句法成分与它们在句子中担任的语义角色也没有明确的对应关系，这些因素导致了汉语的语义结构和句法结构、语义成分和句法成分之间的关系极为复杂。在现阶段，对汉语的句子做一个完全的语义分析还面临着很大的困难。


[3]
 Quillian和Collins 1969年提出了第一个语义记忆模型（即概念的结构）——层次网络模型（Hierarchical Network Model）。这个结构最开始是针对言语理解的计算机模拟提出的，后来被用来说明概念的结构。在这个理论中，概念是以节点（node）的形式储存在概念网络中，每个概念具有一定的特征，这些特征实际上也是概念。各类属概念按逻辑的上下级关系组织在一起，概念间通过连线表示它们的类属关系，这样彼此具有类属关系的概念组成了一个概念的网络。在网络中，层次越高的概念，其抽象概括的水平也越高。每个概念的特征实行分层存储，即在每一层概念的节点上，只存储该概念的独有特征。而同层各概念共有的特征，则存储于上一层的概念节点上。如当我们提到“金丝雀”“鸵鸟”“燕子”时我们会说它们都“会飞”，因此这一特征便存储在“鸟”这一概念节点上。而“金黄色”“大块”“黑色”分别是上述三种鸟的独有特征（相对这三种而言），这些特征便存储在自己的节点上。


[4]
 机器翻译（machine translation），又称为自动翻译，是利用计算机把一种自然源语言转变为另一种自然目标语言的过程，一般指自然语言之间句子和全文的翻译。它是自然语言处理（Natural Language Processing）的一个分支，与计算语言学（Computational Linguistics）、自然语言理解（Natural Language Understanding）之间存在着密不可分的关系。


[5]
 最大熵：在投资时常常讲不要把所有的鸡蛋放在一个篮子里，这样可以降低风险。在信息处理中，这个原理同样适用。在数学上，这个原理称为最大熵原理（the maximum entropy principle）。最大熵原理是在1957年由E.T.Jaynes提出的，其主要思想是，在只掌握关于未知分布的部分知识时，应该选取符合这些知识但熵值最大的概率分布。因为在这种情况下，符合已知知识的概率分布可能不止一个。我们知道，熵定义的实际上是一个随机变量的不确定性，熵最大的时候，说明随机变量最不确定，换句话说，也就是随机变量最随机，对其行为做准确预测最困难。从这个意义上讲，那么最大熵原理的实质就是，在已知部分知识的前提下，关于未知分布最合理的推断就是符合已知知识最不确定或最随机的推断，这是我们可以做出的唯一不偏不倚的选择，任何其他的选择都意味着我们增加了其他的约束和假设，这些约束和假设根据我们掌握的信息无法做出。


[6]
 条件随机场（Conditional Random Filed，CRF）是近几年自然语言处理领域常用的算法之一，常用于句法分析、命名实体识别、词性标注等。在笔者看来，CRF就像一个反向的隐马尔可夫模型（HMM），两者都是用了马尔可夫链作为隐含变量的概率转移模型，只不过HMM使用隐含变量生成可观测状态，其生成概率由标注集统计得到，是一个生成模型；而CRF反过来通过可观测状态判别隐含变量，其概率亦通过标注集统计得来，是一个判别模型。由于两者模型主干相同，其能够应用的领域往往是重叠的，但在命名实体、句法分析等领域CRF更胜一筹。当然，并不必须学习HMM才能读懂CRF，但通常来说如果做自然语言处理，这两个模型应该都有所了解。


[7]
 许嘉璐先生，1937年6月生，江苏淮安人，民进成员，1959年参加工作，北京师范大学中文系毕业，教授。长期从事训诂学、《说文》学、古代文化学、中文信息处理等学科的教学和研究，出版学术专著9部，发表论文多篇，主编学术著作及工具书多部，主持完成《文白对照十三经》《文白对照诸子集成》《二十四史全译》等大型文化工程及国家“863”项目“中文信息处理应用基础研究”。目前主持“中文信息处理”后续工程项目以及《二十四史今注》的编辑与出版。1986年被评为“有突出贡献的中青年科学家”，享受政府特殊津贴。


第五章　算法准备

在信息的储存、统计、计算速度与精确度方面，计算机精准高效的工作能力无可否认地要远远高于正常人大脑所能达到的程度。可以说，在此领域中，人脑基本上不会有机会超越计算机。若是计算机能够在工作中具备一定的智能性，又会给人类社会带来怎样的变化？因此，计算机能否在一定程度上具备智能，无论是科学家还是小说家，都对这个话题表现出了浓厚的兴趣。

如何让计算机具备一定的智能呢？现在已知的方法有两种：一种是将人类在生活工作中积累下来的经验直接赋予计算机，使计算机能在短期内成为某一领域的专家，其成功的关键在于知识库和推理机[1]
 ，这已经有成功的案例；另一种方法则是计算机在工作中自己积累经验学习，即机器学习。相比之下，前一种方法要更为简单，但是随着计算机工作量和工作难度的增加，前者也许会在不久之后不能满足工作需求，最终还是需要计算机自己来学习。因此，机器学习成了现今计算机领域最有前景，也是最具有活力的研究方向之一。

第一节　机器学习概述

现今通用的机器学习定义是汤姆•米切尔[2]
 曾经提出过的“计算机利用经验提高系统自身性能的行为”，即计算机在工作的过程中，运用已知的知识对现有的问题进行分析归纳，总结出一般规律或是新的知识，在未来遇到新的问题时便能够通过已有的知识储备对其进行合理正确的处理，即我们通常所说的“举一反三”。在这个过程中，要经历四个关键的步骤，如图5.1普通学习过程所示。

[image: img]
图5.1　普通学习过程



将普通的学习过程与机器学习相互对应，即现有案例对应“样本空间”，未知的需要解决的问题对应“问题空间”，新的案例则对应“建立一个模型”。所以，机器学习可以表述如下：

令W是问题空间，（x，y）∈W称为样本，其中，x是一个n维矢量，y是类别域中的一个值。由于观察能力的限制，我们只能获得W的一个真子集，记为Q⊂W，称为样本集合。根据Q建立模型M，并期望M对W中的所有样本预测的正确率大于一个给定的常数θ。

M对W的预测正确率，称为M对W的泛化能力或推广能力。机器学习的本质和目的就是要使得M尽可能接近真实，也就是其泛化（推广）能力尽可能强。

但是，在这个学习过程中，怎样在问题空间表述计算机面临的第一个问题（即数据描述问题）呢？对于人类而言，思考和表达借助的是语言或者图像，计算机则不同，计算机的“思考”和“表达”使用的是量化表示和对数值的处理。这就有了机器学习的两种不同方向：建立在符号基础上的机器学习和建立在数值上的机器学习。

1989年，Carbonell表示机器学习有四个研究方向：符号机器学习、连接机器学习、遗传机器学习与分析机器学习。等到1999年，Dietterich保留了符号机器学习，将其他三项更换为统计机器学习、集成机器学习和增强机器学习。

机器学习的目的就是让机器能具备一定的智能，那么，怎样理解智能呢？

从人的感觉然后是记忆最后到思维这一系列过程，我们称为“智慧”，其结果就是产生了语言与行为，我们又将这两者的表达过程称为“能力”，以上合称为“智能”，将感觉、记忆到回忆，再到思考并将其用语言与行为表现出来，整个这些过程就是智能的过程，是人们智力与能力的表现。

但是智慧和知识又有着明显的区别，二者显然是不能画等号的。机器学习在学习过程中所学习到的也只是通过现有知识推导出的新的知识。目前，机器学习是将所有的问题转化为数学问题，但是这样的方法是否可行呢？

机器学习最终达到的目的是得到知识，而非智慧，那么随着经济社会的发展，这样的学习是否还能满足人们的需求呢？智能计算机的主体又是否会有变化？

机器学习得到的知识是基于清晰明确的推导过程而非直接的感官，如果用直觉得出结论，遇到不可证伪的问题又将如何解决呢？

机器学习的关键是将所有问题都转化成数学问题，那么在这个数据转化过程中，又怎样保证信息的完整性与准确性？

现今我们遇到的问题都可以转化成数学问题加以解决，但是，若是遇到不适合转化成数学问题的情况要如何解决？

下面几章就通过文本特征选择的方法和文本分类的算法来阐述机器学习这种技术。

第二节　文本特征选择方法

本章从文本特征选择方法入手，通过分别介绍基于信息融合、领域知识的特征评价方式介绍，结合文本聚类特征选择，[3]
 充分向读者阐释了使用机器学习方法来进行文本学习的特征选择。

机器学习中一个重点问题是从文本中选择特征集合。这种文本特征选择的算法一般被看成算法优化问题。优化的对象是整个文本向量空间中的所有的特征集合，即大小是[image: img]
 =0（[image: img]
 ）=（1+1）F
 =2F
 ，其中字母F表示特征集合的数量大小，i表示子集合的大小。目前很多特征优化的算法和策略都被用在特征集合的选择上，包括统计算法、模式识别算法、机器学习理论的算法。例如，最常用的有：向前搜索，将初始值设置为空集合，每次向前使用贪婪算法不断递增特征的长度；向后搜索，初始值为特征最大值，每次减少特征的长度，直至符合需要；向前阶梯式的选择特征，初始值为空集合，每次使用贪婪算法消减或递增特征的长度；向后阶梯式的选择特征，初始值为特征最大值，每次使用贪婪算法消减或递增特征的长度，直至符合需要；随机特征选择，初始值包含随机择取的特征，每次都是随机找到特征直至满足所需的特征条件。
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图5.2　基于过滤器的特征选择



机器学习理论用于特征选择的算法主要有：过滤法和包装器法。在文本信息获取过程中，特征选择的过程往往被假设为特征依赖。这种策略中，解决方案是否科学与是否质量较高被等价为解决方案的时间长短。因此，在文本信息处理问题中，使用大量的文本特征来表现整体文本，往往被认为是合乎情理的。

一　过滤器方法

过滤器方法，即Filtering approach，是通过统计学的理论和方法来筛选出一定数量的文本特征。例如基于过滤器算法的特征集选择，就是文本特征的选择完全依赖特征选择的学习方法。

过滤算法是非线性规划领域的一种新算法。由邓迪大学R.Fletcher等于1997年首次提出，2002年第一篇关于过滤方法的论文发表。从那以后，过滤算法成为非线性规划领域研究的热点。过滤算法的特点是不需要罚因子和效益函数，它利用一种称为“滤子”的集合来协调可行性和最优性，从而保证全局收敛性。过滤算法是一种迭代算法。该算法将非线性优化问题转化为一个双目标优化问题，即分别最小化可行性违法度和目标函数值。其中又偏重于改善可行性。在每一个迭代点都通过某种方法（信赖域、SQP等）获得一个尝试步，若该尝试步至少能改善可行性和最优性两者之一，则判定该尝试步能被滤子接受，接下来再考察其充分下降性。当算法遇到子问题不相容等困难时，就进入一种叫作可行性恢复的阶段。可行性恢复阶段主要致力于改善可行性，实际上就是一个无约束优化问题。当问题解决之后，算法回到过滤算法程序。

Almuallin和Dietterch在文献[4]
 中提出：一种无遗漏的特征选择的算法，采用了启发式的方法。当两段文本对于选择特征具有基本相近的数值时，可以采用评价函数来解决此类问题，优先选择评价分值较高的特征。这种Focus特征选择算法会将所有的被选择出的特征都进行评价获得分值，然后选择出一个充分的特征。当特征集合X没有和其他集合评价分值相近时被称为充分。Focus算法的一个后继算法缩小了特征选取的范围，仅仅是评价选择可能性较高的特征。启发式方法在Focus算法中的应用获得的特征是可行解，但不是最优解决方法。

启发式算法不同于最优化算法。最优化算法获得问题的最优解，而启发式算法获得问题的每一种实例的可行解，这种可行解和最优解有一定的偏差，且这种偏差不一定可以被计算出。该算法可以按照以下来理解：采用基于经验或者直观的算法来解决需要优化组合的一些问题，在花费可以接受的时间和空间之后，能够获得这些问题的可行解。

有些时候会发现启发式算法会在一些特殊情况下，解决问题会带来较差的效率和不好的答案，但是造成这些特色情况的数学数据，在真实的生活中也许永远不会出现。因此，现实中学者会经常用启发式算法来解决实际问题，尤其值得一提的是，启发式算法在合理的时间内，往往可以得到较为理想的答案。

有一类启发式算法被称作元启发式算法[5]
 ，即metaheuristic，采用随机数搜索的方法，因此可以用在现实生活中广泛的领域里，但是效率较低。

[image: img]
图5.3　超启发式算法概念模型



还有一类被称作超启发式算法，[6]
 即Hyper-Heuristic Algorithm，在近些年智能计算领域中得到长足的发展。该算法非常相似于元启发式算法，首先提供高层策略或高层框架，然后调用底层启发算子来求解问题。这种算法侧重于将领域知识隔离在高层框架之外。

超启发式算法分类包括很多，例如，基于随机选择的算法、基于贪心算法、基于元启发式算法、基于学习的算法（在线学习on-line learning和离线学习off-line learning）。

[image: img]
图5.4　基于包装器的特征选择



二　包装器方法

包装器方法的主要特点是在选择特征的过程中不断归纳算法的计算精度和评价特征子集的分值。其核心思想是：在特征子集的算法里面采用基于学习的评估函数，用于获取每个候选的子集的模式质量评价，这里的模式是通过目标学习算法对特征子集的训练得到。

包装器的方法除了应用在特征选择中，还可以结合其他机器学习的算法。例如决策树归纳算法中可以应用此方法，在搜索策略中新增或去除特征，去除特征的标准是：某一特征在当前特征子集的决策树评价中没起作用。此外，包装器方法还可以替代其他评价和学习过程中使用的方法，例如采用euclidean metric[7]
 距离度量的特征集选择中，可以采用此评价方法，并且每一步中还可以采用遗传算法来获得最优解。

三　文本学习方法

文本挖掘中的一个很重要的方法就是文本学习方法。对于文本分类这一研究课题来说，文本学习方法是一种核心的特征选择方法，例如，在文本训练过程中遇到的词语通常被认定为是一个文本特征，这是基于文本学习方法的特征选择的常规做法。与上一节阐述的特征选择方法相比，这种方法显得更加简单易用，占用的时间和空间更少，更加适合实际应用。算法的基本步骤是：先针对每个文本特征做出评价，特征评价函数的设计将在后续章节里详细阐述，评价的分数将赋值给每个特征，然后将每个特征按照分数排序，最后选择分数排名高的特征构成特征集合，选择数量的多少由系统事先确定。从以上步骤可以发现，特征评价函数的质量至关重要，关系到文本学习方法的优劣。

[image: img]
图5.5　基于文本学习特征选择



第三节　文本分类器核心算法

分类器，可以从彼此完全依赖的特征变为完全独立，从一个极端到另一个极端。常识告诉我们实际情况往往介于两个极端之间。

本章提供了一种建模的数学方法论，而这种理论的实质是确定特征间的独立性。给定特征xi
 =1，…，L。著名的概率链式法则（联合概率的链式展开）：

[image: img]


链式展开总可以进行，且可以为任何顺序。从链式可以看到，对于每个特征xi
 ，与其条件依赖的特征限定于一个特征子集，按此假设，可将链式写成：

[image: img]


当集合

[image: img]


考虑到空集

[image: img]


设定L=6，并且假设条件独立为

[image: img]
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如果采用一张图表示上述独立假设。特征xi
 ，父节点为Ai
 的成员，而当给定父节点，xi
 将与所有非后代节点的组合条件独立。条件独立与一般独立间存在微妙差别，当

[image: img]


[image: img]
图5.6　节点链式图



这并不表明x3
 和x1
 之间必须独立，仅是说当知道x2
 的值时，x3
 和x1
 间独立，而当不知道x2
 取值时，x3
 和x1
 间彼此依赖，直觉上，当知道系统中一个随机变量的值，那么一部分随机性就会被去除，显然，随机性与系统中起作用的随机变量数量正相关。

可见，链式法则可以使一个联合概率分布，或者是联合pdf（probability density function，概率密度函数），分解为一系列更简单项的积，而条件独立假设使每个项所涉及的特征数量变得比一开始少，项变得更简单。比如，前面的独立假设后的项没有设计三个特征以上的。而条件独立假设的目的在于降维，以缓解维度诅咒（Curse of Dimensionality）的问题。续前例，在不进行条件独立假设时，完全知晓联合pdf（probability density function，概率密度函数）需要估计的概率值的数量为63，考虑链式法则分解后的个数也是63，而加入条件独立假设后，为13个（联合分布和条件分布的计数方法）。

尽管我们的原初目的是近似估计联合pdf，因此引入条件独立假设，与此同时却带来更多有趣的结论。之后的讨论将仅考虑离散随机变量，因此联合pdf由联合概率分布取代。

一　相关定义

定义：一个文本概率网络是一个有向无环图（DAG），图中的节点对应随机变量，每个节点与一组条件概率关联。如：

P( xi
 |Ai
 )

其中，xi
 是随机变量且与图中一个具体的节点关联，而Ai
 对应的一组节点是xi
 对应节点的父节点集合。

无环指图中任意节点都不存在回到自己的路径。文本概率网络的根节点指没有父节点的节点，其关联的概率是该节点对应随机变量的边缘概率分布，非根节点关联的都是条件概率分布。整个概率网络对应的是联合概率分布，其等于边缘概率分布于所有条件概率分布的乘积，计算时要对这些分布进行拓扑排序，将所有节点关联的分布放在其后代节点关联的分布的右侧。

（一）文本概率网络的应用实例

概率网络的应用较为广泛，应用在医学领域的一个例子，如图5.7中的应用实例：

[image: img]
图5.7　概率网络应用实例



其中，S表示是否是抽烟者，C表示是否是肺癌患者，H表示是否是心脏病患者，C1和C2表示两种肺癌的医学检测，H1和H2表示两种心脏病的医学检测，每种检测的取值都为True和False两种，True表示检测呈阳性，False表示检测呈阴性。图中的表代表了人群中的比例（概率）。比如，（C=True|S=True）=0.20，表示在抽烟者当中发展出肺癌的概率为0.2。

一旦上述的DAG构建完成，将需要计算关联的概率表。

概率推理：这是概率网络可以帮助我们解决的主要任务。给定一些变量的取值，称为证据，目标是根据这些证据计算其他变量的条件概率。

（二）文本概率网络的推理

给定概率网络（有向无环图DAG+各节点关联的条件概率表CPT）：

[image: img]
图5.8　给定概率网络



其中x1
 表示x=1，x0
 表示X=0，其他同理。图中4个节点分别对应x、y、z、w随机变量。考虑计算各变量的边缘概率分布：
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另外，
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当知道x=1（证据），现在推理得出：
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我们可以将算法看成从一个节点向下一个节点（沿箭头，即向下）传递消息的过程，这里消息（s）指概率（分布），前两个概率是在节点z上执行的，然后传递到下一个节点w，然后在w上执行。消息传播的方向，如果与向下相反，比如：

[image: img]


然后继续传递，[image: img]


其中的“似然项”未知，其可以通过向下传播计算出来。

[image: img]


其中，计算方法和步骤如下：
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[image: img]


此外，需要注意的是：拥有树状结构的概率网络，即单连通概率网络，任意两个节点间最多存在一条途径。

二　最优基于概率网络的文本分类器

依赖于后验概率[8]
 分布，其中似然度（w i
 的似然度，有关x）p（[image: img]
 | ωi
 ），i=1，2，…，M是多变量高斯pdf（probability density function，概率密度函数）。

需要注意以下两种概念：

1.概率和分布的差别。

2.概率分布和概率密度的差别。

类别的判别函数是一种测度，用来测定某个模式属于某个类别的程度，程度用来比较。比较时，后验概率存在以下公式：

[image: img]


其中，有效部分仅为公式中分子上的似然度*先验概率[9]
 ：

[image: img]


如果采用单调对数函数变换，不会改变比较结果，如下公式：

[image: img]


[image: img]


将多变量高斯pdf代入，则得到：其中，ci
 的i由协方差矩阵[10]
 的i得到，即随类别不同。ci
 表示如下：

[image: img]


一般情况（指不加入限定条件，或假设前提）下得到的判别函数是非线性二次形式的，如下所示：

[image: img]


当维度l=2时，限定协方差矩阵的形式后，将以下公式

[image: img]


代入方程后可以清楚地看到所谓二次形式（非线性），

[image: img]


由于决策面由二次判别式相减得到：

[image: img]


因此决策面也是二次，即曲面。此时对应的分类器称为二次分类器。当l＞2，得到的是更高次的判别式、决策面，称为超二次。

再比如，两个类别，假设先验概率相等，

[image: img]


对应椭圆图如下所示：

[image: img]
图5.9　椭圆图



再如，

[image: img]


对应双曲图，如下图所示：

（一）决策超平面

首先定义决策超平面的几个概念。决策：判别式相减得到。超平面：为维度大于2，这里泛指任意维度。平面：则为1次公式。

前述判别函数中的二次项来自公式：
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[image: img]
图5.10　双曲线图



对协方差矩阵进行特定假设，即所有类别的协方差矩阵相同。

Σi
 =Σ

得到的判别式是线性的，即不同类别对应的协方差矩阵相等（形状相同，位置不同）斜截式：
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其中斜率为：

[image: img]


截距为：

[image: img]


继续假定对角协方差矩阵[11]
 ，且对角元素相等：假设特征（模式分量）间互不相关，且具有相同的方差。

Σ=σ2
 I

判别式从公式（5-21）变为公式（5-22），表示为：

[image: img]


决策面为（点法式，包含法向量和面上的一点）：

[image: img]


其中法向量：

[image: img]


面上一点为：

[image: img]


引入欧式范数的概念。当等先验概率时，常数变化为均值向量的均值，即超平面过中点。当以下公式表示的先验概率发生变化时，

[image: img]


则下图中，超平面（蓝线）平行移动，并且满足公式：

[image: img]


如上图展示，先验概率决定了超平面偏移程度，而方差大小决定向量归属特定类别的聚集程度，当属于某个类别的向量聚集紧密时，对超平面偏移不敏感（图5.12中左图），不紧密就敏感（图5.12中右图）。

[image: img]
图5.11　超平面平行移动图



[image: img]
图5.12　非对角协方差矩阵
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其中，因为协方差矩阵的逆矩阵对称，所以下列一次项相等。
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其中法向量：

[image: img]


面上一点表示为：

[image: img]


常数项引入马哈拉诺比斯距离[12]
 范数：

[image: img]


权重为矩阵乘向量（对向量进行线性变换，线性指线性组合，这种变换包括几种，以放缩为例，公式[image: img]
 如果要位移，则需要通过仿射变换[13]
 ），即超平面不再与中心向量（均值向量）正交，而是与向量的线性变换正交。那么最优决策面仍然是线性的（直线）。

（二）最小距离分类器[14]


我们将从一个稍微不同的角度来看上述的分类任务。假设等（先验）概率类别，拥有相同的协方差矩阵。那么：
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判别函数就简化为：

[image: img]


即常量被化简了。此时我们设定不同的协方差矩阵：

1.当协方差矩阵为对角矩阵，且对角线元素相等时。

[image: img]


最大化判别函数包含着最小值：

[image: img]


于是，对模式进行分类时依靠的是模式与代表类别的均值点的欧几里得距离。

[image: img]
图5.13　模型分类



在图5.13中，与每个类别均值点等距（dE
 =c）曲线，即半径为c的环（二维）（多维的一般情况成为超球面）。

2.当协方差矩阵为非对角时。最大化判别函数等价于最小化马哈拉诺比斯距离：

[image: img]


此时，恒定长度为dM
 =c椭圆（超椭圆）。因为协方差矩阵A可以通过酉变换对角化，Σ=ΦΛΦT
 ，其中Φ是酉矩阵Φ-1
 =ΦT
 。Λ是对角矩阵，对角元素为协方差矩阵Σ的特征值，而Φ中的列，对应Λ特征值的标准正交特征向量Φ=[[image: img]
 ，…，[image: img]
 ]。

因为协方差矩阵可逆，即不存在0特征向量，所以Λ可逆，于是得到公式：
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定义公式：

[image: img]


向量的标准正交基（Orthonormal basis）是向量集合{［1，0，0］，［0，1，0］，［0，0，1］}，可以理解为X是［1，0，0］T
 ，［0，1，0］T
 ，［0，0，1］T
 ，组成的矩阵转换得到，轴为矩阵中的列向量，那么X'则是由X通过ΦT
 转换得到，即在新的坐标系（统）的投影，轴为ΦT
 列向量。于是公式展开后得到[image: img]
 ，经过转换后是超椭圆。

[image: img]
图5.14　向量标准正交集的变换



假设L=2，那么椭圆主轴长度可以参照圆的直径（两边除以c方）。方向则由新的基向量决定。注意c是衡量，但有无限个，它由与均值中心等距的x决定。

（三）概率密度估计

以上算法我们一直假设pdf（probability density function，概率密度函数）是已知的，然而通常情况下概率密度函数是未知变量。很多问题都是依靠可获得的数据对pdf进行估计。有很多途径解决估计问题，优势我们可能已经知道pdf的类型，比如Gaussian，但是我们不知道具体的参数，比如均值或者方差。还有一些情况下，我们对pdf的类型也不知道，但却知道一些统计参数，比如均值和方差，依靠已知的信息，可以采用不同的方法估计。

1.最大似然参数估计

我们考虑M个类别的问题，每个类别对应一个似然函数：
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假设似然函数以参数化形式给出，其对应的参数向量θi
 是未知的，由于似然函数依赖于参数向量θi
 ，可以进一步将似然函数写成：
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我们的目的是估计未知参数，采用一组已知类别的模式（特征向量）。如果我们进一步假设一个类别中的数据不会影响其他类别参数的估计，我们可以将问题转化为与类别无关的公式以简化我们的计算。

让x1
 至xn
 是从pdf（probability density function，概率密度函数）p([image: img]
 ；[image: img]
 )中随机采样，那么这些采样形成了联合pdf：
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此处X表示所有采样，假设这些不同的采样统计独立，可以得到：
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最大似然ML方法估计θ：
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直接求偏导得到：

[image: img]


应该得到0向量。因为对数的单调性，我们定义对数似然函数：

[image: img]


对对数似然函数求偏导为0与直接求偏导为0等价。
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[image: img]
图5.15　似然函数的偏导



以上描述的是单未知参数的情况，这里，我们假设似然函数是单峰的，那么ML估计对应对数似然函数的峰值。

2.MLE的优势特征

MLE具有很多优势特征，如果θ0
 是未知参数的真值，那么MLE具有下列性质：

（1）渐进无偏性，即当样本数量无穷多时，MLE的期望值的极限为θ0
 ，
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换句话说，估计值的均值收敛于真值，表示如果MLE本身是个随机向量的话，因为样本集合X不同，导致MLE结果也不同。那么一个估计称为无偏表示未知参数估计的均值是真值。而对于MLE来说，仅当N趋近无穷时，才无偏，即渐进无偏。

（2）渐进一致性。表示当N趋近于无穷时，MLE与真值的距离小于等于任意小正数e的概率为1，如下面公式所示：
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其中，即N足够大时，使得估计值与真值任意接近具有高概率，一致性更强的条件也为真。此外，从方差上来讲，以下公式：
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中，即MLE与真值的方差渐进为0，即MLE的方差渐进为0。

3.最大后验估计

这里直接列出最大后验估计的公式。存在模式集合：
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其后验概率为：
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当维度l=2时，限定协方差矩阵的形式后，
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即求得：
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进一步推导，会得出：（因为求以上公式中theta的偏导，p（X）可以省略）

[image: img]


可见，与MLE的差别在于先验分布的引入，如果先验分布为均匀分布，和MLE相等。

（四）高斯分布的均值向量

求高斯分布中的均值向量时，可以直接用MAP估计，其中方差已知：
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因为模式（样本，特征向量）之间独立同分布：
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因此MAP要确定均值的先验分布：
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其似然度为高斯分布，如下所示：
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因协方差矩阵为：

Σ=σ2
 I

于是得到：
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MAP估计为：
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其中，
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当

[image: img]


（五）基础概率分类器

在参数估计时，不论方法，比如ML或MAP，模式的训练样本的数量N应该越大越好。假设，对于模式是1维的情况下，N是个足量的样本数量，那么对于L维，理想的样本数量应该是N的L次方，然而这通常是不可能达到的。为了缓解该问题，广泛采用的是引入特征之间独立的假设。L维特征向量，单个特征用xj
 表示，j取值范围从1到L，当假设特征之间统计独立，那么：
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此时，我们只需要NL个样本就能得到理想的估计值了。我们据此得到以下分类器：
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（六）离散特征下的特征向量

离散特征情况下，我们用概率取代pdf。特征向量：

[image: img]
 =[x1
 ，…，xL
 ]T
 ，xi
 ∈{0，1}，i=1，…，L

其中，每个特征都是二值（二值特征）。给定类别条件概率（似然度）：

P( xi
 =1|ω1
 )=pi


P( xi
 =1|ω2
 )=qi


那么因为归一化条件，我们就得到完整的分布。根据概率法则，给定特征向量的值x，后验比率为：
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上式满足最小概率错误，可以得到分类结果。x的取值，即L个特征取值的组合，组合数量也就是取值数量为2的L次方个。如果不引入独立假设，x的类别条件概率也有2的L次方个需要估计（归一化条件减1个），那么理想的样本数量与类别条件概率的数量成比例。引入统计独立假设后，如下公式：
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单个特征的类别条件概率（类别似然度）服从伯努利分布。此时需要估计的概率个数为2L个，即L个pi
 （i为1到L）和L个qi
 。将上面的类别似然度代入后验比率，且两侧取对数，于是得到：
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三　线性决策函数及决策超平面

机器学习算法中的支持向量机算法（SVM）的基本思想是：定义最优线性超平面，并把寻找最优线性超平面的算法归结为求解一个凸规划问题。

找到最优线性超平面，才能够解决二分问题。那么如何找到适当的线性判别函数是我们首要解决的问题。我们希望的决策超曲面在L维特征空间上是超平面。其中，包括权重向量和阈值。x1
 和x2
 是决策超平面上两点，
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其中，x1
 和x2
 的差向量，落在超平面上，因此公式（5-60）表明权重向量与超平面正价。下面的几何图中，w1
 和w2
 大于0，w0
 小于0。
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图5.16　几何图



那么求点到直线距离，可得：

1.原点到超平面距离
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2.x到超平面距离
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可见|g（x）|是x到超平面欧氏距离的一种测度。x在gx的不同侧取正和负。w0
 =0是超平面通过原点的特例。

（一）应用感知器算法定义线性超平面

我们的主要关注在于计算未知参数w向量中的L个分量，以便定义决策超平面。我们假设两类，且线性可分，换句话来说，我们假设存在一个超平面，定义为：
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以便获得：
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其中*表示可以包含面不过原点的情况。原w和x拓展形成L+1维的向量w*
 和x*
 得到：
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我们将求参数的问题视为典型的优化问题。我们需要：

1.提供一个合适的代价函数。

2.提供一个算法策略优化它。

在此，我们选择感知器代价函数：
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Y是训练向量中的子集，它代表以向量w定义的超平面分错的那部分训练向量。delta确定向量x分错的情况，如果x本是1类，取-1，本是2类，取+1。显然，公式（5-65）中的和总是正的，当Y为空集时，公式（5-65）等于0，此时表示没有分错的向量x了。确实，x本是1类，但分错了，那么超平面值小于0，delta小于0，两者的积大于0，x本是2类时情况也一样。当代价函数取其最小值0时的w就是解，因为其对应所有x都分对了。

感知器代价函数（5-65）是连续分段线性函数，当我们平滑变动w（权重向量）时，J线性变化，当错分的向量数量发生剧烈变化时（折弯），在折弯点的梯度未定义，因此梯度函数是不连续的。

我们采用迭代最小化代价函数的算法，吸取了梯度下降的思想，公式如下：
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其中，Rhot是正实数序列。但要注意在不连续点，该迭代没有定义。在有定义的区域，梯度为：
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然后将公式（5-66）和公式（5-67）结合得到：
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这就是感知器算法，注意公式（5-68）在所有点上都有定义。算法初始时，任意给w的值，然后用错分的向量更正梯度部分，然后得到新的w。算法重复至收敛到解，即所有特征向量都分对了。算法伪代码如下：
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图5.17　伪代码及几何示意



上图提供了算法的几何含义。假设在第t步，仅有一个错分向量x，Rhot=1。感知器算法更正w向着x的方向，效果是平面旋转，以便x被正确地分到1类。注意，这可能要不止一次迭代步骤，依赖于Rhot的值。毫无疑问，Rho的序列对收敛是关键的。如果Rhot被合理地设置，可以在有限步收敛。注意，我们可以获得多个解，因为不止一个超平面能将训练向量正确分开，前提是线性可分。由于算法不是真正的梯度下降，因此迭代方法的收敛性要特别证明。

证明的思想是在迭代公式两侧引入真值项，然后证明左侧t+1步可以得到真值项。

（二）超平面实例

下图超平面示意图中，虚线代表初始超平面，实线代表新的超平面。

设：x1
 +x2
 -0.5=0，因此，对应的w为［1，1，-0.5］T，该值是目前最近的一次迭代得到，Rhot都取相等的值，即Rhot=Rho= 0.7。除［0.4，0.05］T，［-0.2，0.75］T，两个向量分错外，其他都分对了。根据感知器算法，下一步w的计算是：
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即
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图5.18　虚线代表初始超平面
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该w对应新的实线：
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此时所有向量都分类正确，因此计算结束。

（三）感知器算法的变体

这里介绍一种感知器算法的变体，仍然是处理线性可分类的线性分类器。N个训练向量依次循环提供给算法，每次只提供一个向量，直到收敛，即所有向量分对了。在第t步，wt
 是已估计的权重，输入的向量是xt
 。算法为：
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换句话说，如果当前训练用样本分类对了，就不行动，即不更新w。如果分类错了，w就会本修正，即w向量加上或减去一定比例的x向量。该算法属于一种更加宽泛的算法家族，称为奖惩策略。如果分类正确，奖励是无行动，而分错的乘法是更正带来的成本。

（四）维度扩展实例

在二维空间中有4个点，其中2点属于1类，另外的属于2类，如下图，我们用奖惩形式的感知器算法得到分类用的超平面，即计算出w。Rho全部相等=1，初始w为0向量，注意拓展为三维空间了。以下是计算步骤1—7。

连续4步没变化，即4个样本x都分对了，算法终结。得到拓展后的w，得到超平面-x1
 +x2
 =0。

（五）感知器算法在神经网络建模中的应用

感知器算法最初于1950年提出，它是用来训练感知器的，感知器是对人脑神经元进行建模的基本单位。

一旦感知器算法收敛到权重向量w和阈值w0
 上，接着就可以用它对未知类别的特征向量进行分类了，分类采用简单规则
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感知器就是一种基本的网络单位实现这一操作。图5.19（a），如果把激励函数和线性组合器合并得到图5.19（b）。

特征向量的分量提供给网络输入节点。每个分量乘上对应的权重（权重向量的分量），权重称为突触权重或简称突触。乘积求和后结合阈值w0
 ，结果提供给一个非线性设备，其为称为激励函数的实现，通常的选择是硬限幅器（严格限制），即f是个阶梯函数（连续变离散），如果x小于0，f=-1，如果x大于0，f=1。这里用符号对应所分的类别，作为输出。除了+-1，其他的值也可以作为类别标签，用硬限幅器得到，作为输出。另一种常见选择是0和1。

[image: img]
图5.19　激励函数的线性组合器合并



这个基本网络本称为感知器，或神经元。感知器是学习机的一个简单实例，即结构中的自由参数由学习算法更新，比如感知器算法，学习特定的任务，要基于一组特定的训练数据。之后可以用感知器作为基本构建元素组成更加复杂的学习网络。

（六）感知器算法的收敛方法

感知器算法收敛的基本前提是类别线性可分。通常是不可分的，感知器算法也不收敛。感知器的另一种变体，可在线性不可分的情况下收敛于一个最优解。也被称为口袋算法，其包括两步：

1.随机初始w向量。定义一个存储用向量ws
 （放入口袋），设置ws
 的历史计数器hs为0。

2.在第t次迭代步中，计算更新wt
 +1，根据感知器规则，用更新后的w来测试训练向量中分对的数量b，如果b大于bs
 ，用wt+1
 更新ws
 ，bs
 更新为b，继续迭代。

可见算法收敛于优化解，即其产生了最小数量的分类错误。

四　均方错误估计

考虑两类问题，回忆感知器根据x所属类别输出的是+1和-1。因为类别是线性可分的，这些输出对于所有的训练特征向量都是正确的，因为感知器算法是收敛的。在这一节中，我们试图设计线性分类器，其输出还是根据输入向量所属类别，为+1和-1。给定一个向量x，分类器输出是g([image: img]
 )=[image: img]
 （阈值由向量拓展包括）。意欲输出记为y(⇀
 x)≡y∈{-1，+1}。其中权重向量计算的标准是，最小化在分类器输出和真实值之间的均方错误（MSE）。即
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读者很容易得到J（w）
 等于：

[image: img]


最小化（5-74）就变成了：
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于是：
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其中，
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被称为相关或自相关矩阵，如果各自的均值为零时，就等于协方差矩阵。向量：

[image: img]


称为在计算输出和输入间的交叉相关（互相关）。此时，均方最优权向量作为一组线性等式的解，当自相关矩阵是可逆的。

需要指出的是这个解的几何解释。随机变量可以被视为向量空间中的点，可以直接看到，在两个随机变量间的期望值操作E［xy］要满足内积的性质。确实，E［x2
 ］＞=0，E［xy］=E［yx］，E［x（c1
 y+c2
 z）］=c1
 E［xy］+c2
 E［xz］在这样的向量空间内wT
 x是一个向量的线性组合（都是1维向量），且它落在多个xi
 定义的子空间内，如图5-20所示。
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图5.20　几何示意图



我们想近似y通过线性组合，导致的错误为y-wT
 x（1维向量），等式（5-76）表述为：得到最小均方错误的解，当错误（向量）与每个xi
 正交，因此它与跨xi
 （i=1到l）的向量子空间正交，换句话，当y有它在该子空间的正交投影近似。公式（5-76）也称为正交性条件。

五　随机近似和LMS算法

上一节的解要求计算自相关矩阵和互相关向量。前提是知道涉及的分布，然而通常它们是不知道的。毕竟，如果我们知道这些分布的话，为什么不用传统的贝叶斯分类器[15]
 呢？因此，我们主要的目标是在没有统计信息的情况下，应对更加宽泛的情况，可采用随机近似理论，考虑到E[ F([image: img]
 ，[image: img]
 )]=[image: img]
 形式的等式，其中[image: img]
 ，k=1，2，…是一个随机向量的序列，同时它们来自相同的分布；其中F是个函数，w是未知参数的向量。接着采用迭代策略，公式如下：
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换句话，均值（期望值，不能计算获得是因为不知道分布）的位置被来自实验的随机向量样本所取代。给予适当的条件，迭代策略在概率上收敛至原始等式中w的解，条件是：
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其中蕴含：

ρk
 →0

为了保证迭代过程中，估计的修正值趋向零，上面两个条件必须要满足，此时，较大的k次（理论上是无穷）迭代应该能停滞。但是，停滞不能发生得太快，否则会使离解很远就停止迭代了，条件1保证这点不会发生。由于变量的随机本质，造成会积累噪声，条件2则保证的是积累的噪声保持有限，以便算法可以应付得了。证明超出本书范围，这里提供一个例子来说明。考虑简单的公式E[[image: img]
 -[image: img]
 ]=[image: img]
 ，其中ρk
 =[image: img]
 （验证是否满足两个条件，积分判别法，Rho发散，Rho方收敛），于是迭代公式变为：
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当k比较大时，可以看出（从w1
 开始推导）：
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即解是测度的样本均值（E［x-w］=0，E［x］-E［w］=0，即样本均值-w期望值=0，其中w期望值就是我们要估计的w的估计值），非常自然。

我们回到最初的问题上，应用公式（5-76）和（5-80），得到（梯度上升法）：
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其中（yk
 ，xk
 ）是训练样本对，依次提供给算法。该算法称为最小均方（LMS），该算法渐进收敛于MSE的解。LMS有很多变体，一个通常使用的变体采用衡量Pho取代了Phok，然而这样就不能收敛于MSE的解了。

六　错误平方和估计

一个类似于MSE的标准是错误平方和，简称最小平方（最小二乘）标准定义为：

[image: img]


换句话说，在所有训练特征向量上的分类器输出和真值间的错误（差）被加在一起求和，而不是MSE那样求平均。这种方式中，我们克服了对概率密度的确切知识的需求。对于w求最小化公式（5-84）得到：
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其中，为了方便定义数学公式，定义：
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即X是一个N×L的矩阵，每行是训练特征向量，y是向量，由训练特征向量对应的输出组成。于是[image: img]
 ，因此公式（5-85）可以写成：
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此时，最优权重向量又是一组线性方程的解。矩阵XT
 X称为样本相关矩阵，矩阵X+
 ≡(XT
 X)-1
 XT
 称为X的伪逆矩阵，它仅在XT
 X可逆时有意义，即X的秩为L时，XT
 X可逆。［秩的性质：①AB的秩为min（rk（A），rk（B）），②行秩和列秩相等］。N＜L的原因是假设样本充足。X+
 是可逆方阵的泛化，当X是L×L方阵，且可逆，那么X+
 = X-1
 。在这种情况下，估计出的权重向量是线性系统Xw⇀
 =y⇀
 ［①可加性f（x+y）=f（x）+f（y），②齐次性f（ax）=af（x）］。综合在一起f（ax+by）=af（x）+bf（y），其中x和y可以是t的函数）然而，如果知道的等式比未知量多，即N＞L，如模式识别的一般情况，通常不存在一个解，那么依靠伪逆矩阵得到的解是最小化错误平方和的向量。

下面列举一个最优线性分类器实例：

问题：类1由二维向量［0.2，0.7］T
 ［0.3，0.3］T
 ［0.4，0.5］T
 ［0.6，0.5］T
 ［0.1，0.4］T
 和类2的［0.4，0.6］T
 ［0.6，0.2］T
 ［0.7，0.4］T
 ［0.8，0.6］T
 ［0.7，0.5］T
 ，设计错误平方和最优线性分类器：

w1
 x1
 +w2
 x2
 +w0
 =0

我们首先用1拓展给定的向量为3维，形成10×3的矩阵X，行是这些向量，得到3×3的矩阵XT
 X等于：

[image: img]


对应的y向量由5个1和5个-1组成，且

[image: img]


解对应的方程组，得到以下结果，如图5.21所示。
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七　最优分类器的输出——偏差和方差的困境

至今我们涉及一些非常重要的问题，问题关于一个最优分类器输出的解释。我们也看到一个回归器或者分类器可以视为学习机，实现一个函数或一组函数g（x），它试图估计对应值或类别标签y，且基于这些估计做出决策。实际中，函数g（×）用有限训练数据集D={（yi
 ，xi
 ），i=1，…，N}估计出来，且配合一个合适的方法论（如MSE、SES、LMS）。为了强调在D上的明确的依赖性，我们写g（x；D）。该小节聚焦在g（x；D）对近似MSE最优回归器E［y|x］的能力上，且考虑训练数据集中有限尺度N的影响。
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图5.21　有限训练数据统计



关键因素是近似与D的依赖关系，近似可以是特定训练数据集上非常合适，但对另一个数据集上却很糟。一个估计器的有效性可以通过计算它与预期最优值的均方误差来评估，这是通过在尺度为N的所有可能数据集D上的均值得到：
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［其中g（×）为我们训练得到的估计器，g（x；D）为输出，E部分为MSE最优值］

加并减ED［g（x；D）］平方项（偏差加1个，方差处减2个再加1个），展开公式（5-88）得到：
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第一项是bias，第二项是variance。换句话说，尽管估计器是无偏的，它仍然导致很大的MSE，因为variance项大。对于有限数据集，需要在两项上权衡，称为偏差方差困境。该问题类似于存在一个给定的数据集，进行曲线拟合。比如，如果采用的模型复杂（很多参数），对于数N，模型将拟合特定数据集体现的特质。这样，当我们改变数据集时，它将导致低偏差高方差。因此，主要问题是同时降低偏差和方差。当N趋近无穷时，只能渐进降低，加之N必须增长至允许更复杂模型g进行拟合（减少偏差），同时确保低方差。然而实践中，N是有限的，我们应该旨在最佳折中。另外，一些先验知识存在时，必须发掘为分类器必须满足的约束，可以同时降低方差和偏差，即特化比起泛化的类型来说。

现在采用两个简化而极端的例子（回归）。假设我们的数据由下面的机制产生y=f(x)+ε，其中f是未知函数，ε是噪声源，其均值0，已知方差为[image: img]
 ，显然对于任何x，最优MSE回归器是E［y|x］= f（x），为了使观点更容易理解，进一步假设在不同数据集D上的随机性，来自yi
 （它的值有噪声影响），当单独的点xi
 固定时。因为我们的目标是获得f的一个估计，它对于在等空间点分割的区间x1
 到x2
 上敏感，x落在区间上。比如，我们可以选择[image: img]
 （x1
 起点，然后在x1
 到x2
 区间上等分N-1段，第i个x的位置）。

情况1（无训练数据），选择f（x）的估计，g（x；D），与D独立，比如：

g(x)=w1
 x+w0


（与D无关，就是与训练样本无关）

其中w1
 和w0
 固定值，不是从D估计得到。图5.18中的g（x）所示，N=11个训练样本对（yi
 ，xi
 ），其中分布于f（x）上，x在0到1间。因为g（x）固定，因此有：

ED
 [ g( x；D)]=g( x；D)=g(x)

公式（5-89）中的方差为0，另外，因为g（x）是随意选择的，通常会导致偏差项比较大。
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图5.22　回归示例



情况2（只有训练数据），相对于g（x），g1
 （x）函数对应一个高次多项式，拥有大量的自由参数，因此，对于每个不同的训练集D，每个g1
 （x）都能通过该训练集中所有的训练点（yi
 ，xi
 ，i=1，…，11）。对此，因为噪声源的均值为0，对于任何x=xi
 时，均符合：
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即在训练点上，偏差为0，因为f（x）和g1
 （x）的连续性，我们可以期望在训练点xi
 的附近，它们有相同的行为，因此，如果N的数量足够大，我们可以期望对于所有（0，1）区间内的点，偏差都很小。然而，现在的方差却提高了，确实，对于这种情况，我们有：

[image: img]


换句话说，偏差变为0（近似0），但是方差等于噪声源的方差。

注意到现在说的每件事情对于回归和分类任务都适用。我们一直说回归的原因是MSE对于验证分类器表现并不是最好的标准。毕竟我们可以拥有一个具有高MSE的分类器，但错误却很少。比如，分类器g（x）会导致高MSE，但却能为多数x预测正确的类别标签y。即对于多数情况，对于所有由类1或类2中包含的点，预测值都在分类器正确的一侧，尽管伴随着大方差（来自不同训练集），与预期值+-1比较远。从分类的角度看，这样设计的分类器将会被完美地接受的。关于先前的理论，为了能有更有意义的结果，对于分类任务，人们必须对之前的理论再加工，从概率错误的角度。然而，现在，代数如果多涉及一点，假设就要随之多采用一些，为了使代数更可驾驭。我们将不深入探讨，因为在有限数据集上，在泛化框架中，存在着更新更好的理论，用来研究模型复杂度和分类器准确性的权衡。

本章小结

本章介绍了机器学习算法及相关数学理论，重点分析了特征选择的方法和基于概率网络的文本分类器这一基本算法模型。其中分类器的定义和推导、决策函数、随机近似都直接用于后面章节里的计算机程序。因此，数学理论熟练掌握是计算机程序算法开发的首要条件。




[1]
 推理机（Inference Engine）是专家系统中实现基于知识推理的部件，是基于知识的推理在计算机中的实现，主要包括推理和控制两个方面，是知识系统中不可缺少的重要组成部分。其主要由执行器、调度器和一致性协调器等组成。调度器依据控制策略（用知识和算法描述）和黑板记录的信息从议程中选择一个动作供系统下一步执行。执行器应用知识库中的知识和黑板记录的信息，执行调度器选定的动作。一致性协调器的主要作用是当得到新数据或新假设时，对已得到的相关结果进行似然修正，以保证结果的前后一致性。


[2]
 汤姆•米切尔（Tom M.Mitchell）在机器学习领域享有盛名。他是卡内基梅隆大学的教授，目前在Whiz Bang实验室担任副主席和首席科学家。他还是美国人工智能协会的主席，并且是《机器学习》杂志和国际机器学习年度会议的创始人。


[3]
 聚类分析将大量的数据划分为性质相同的子类，以便于了解数据的分布情况。因此，它广泛应用于模式识别、图像处理、数据压缩等许多领域，例如：1.在市场分析中，通过聚类分析能帮助决策者识别不同特征的客户群以及各客户群的行为特征。2.在生物工程研究中，聚类分析能够用于推导动植物的种类，按照功能对基因进行划分并获取种群中的固有结构特征。3.在非关系数据库领域，聚类分析能够识别具有相同地理特征的区域以及该区域的环境和人的特征。4.在Web信息检索领域，聚类分析能够对Web文档进行分类，提高检索效率。聚类就是把一组个体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个体之间的距离尽可能地小，而不同类别上的个体的距离尽可能地大。聚类的结果可以得到一组数据对象的集合，称其为簇。簇中的对象彼此相似，而其他簇中的对象相异。在许多应用中，可以将一个簇中的数据对象作为一个整体来对待。聚类技术最早在统计学和人工智能等领域得到广泛的研究。在人工智能中，聚类又称作无监督归纳。因为和分类学习相比，分类学习的例子或数据对象有类别标记，而要聚类的例子没有标记，需要有聚类学习算法来自动完成。近年来，随着数据挖掘的发展，聚类以其特有的优点，成为数据挖掘研究领域一个非常活跃的研究课题。在数据挖掘里，面临的常常是含有大量数据的数据库，因此要探讨面向大规模数据库的聚类方法，以适应新问题带来的挑战。


[4]
 Almuallin和Dietterch发表于1991年的Proceedingsof the Ninth Canadian Conference on Artificial Intelligence的一篇名为Efficient Algorithms for Identifying Relevant Features的文章，针对特征选择的算法，采用了启发式的方法来解决。


[5]
 算法原理如下：1.从一个或多个候选解开始作为初始值［pop（t）］。2.根据初始值计算目标函数值。3.基于已获得的信息，通过个体变异、组合等方法不断更新候选解域。4.新的候选解域进入下一轮迭代［pop（t+1）］。


[6]
 启发式算法提供了某种高层策略（High-Level Strategy，HLS），通过操纵或管理一组低层启发式算法（Low-Level Heuristics，LLH），以获得新启发式算法。这些新启发式算法则被运用于求解各类NP-难解问题。由于超启发式算法的研究尚处于起步阶段，对于已有的各种超启发式算法，国际上尚未形成一致的分类方法。按照高层策略的机制不同，现有超启发式算法可以大致分为四类：基于随机选择、基于贪心策略、基于元启发式算法和基于学习的超启发式算法。


[7]
 欧几里得度量（euclidean metric）是一个通常采用的距离定义，指在m维空间中两个点之间的真实距离，或者向量的自然长度（即该点到原点的距离）。在二维和三维空间中的欧氏距离就是两点之间的实际距离。


[8]
 后验概率是信息理论的基本概念之一。在一个通信系统中，在收到某个消息之后，接收端所了解到的该消息发送的概率称为后验概率。


[9]
 先验概率（prior probability）是指根据以往经验和分析得到的概率，如全概率公式，它往往作为“由因求果”问题中的“因”出现。利用过去历史资料计算得到的先验概率，称为客观先验概率；当历史资料无从取得或资料不完全时，凭人们的主观经验来判断而得到的先验概率，称为主观先验概率。先验概率是通过古典概率模型加以定义的，故又称为古典概率。古典概率模型要求满足两个条件：（1）试验的所有可能结果是有限的；（2）每一种可能结果出现的可能性（概率）相等。若所有可能结果的总数为N，随机事件A包括n个可能结果，那么随机事件A出现的概率为n/N。


[10]
 协方差矩阵：假设X是以n个标量随机变量组成的列向量，并且μk是其第k个元素的期望值，即μk=E［X（k）］；协方差矩阵然后被定义为：{（X-E［X］）（X-E［X］）T
 }，其中，矩阵中的第（i，j）个元素是xi
 与xj
 的协方差。这个概念是对于标量随机变量方差的一般化推广。


[11]
 协方差是反映的变量之间的二阶统计特性，如果随机向量的不同分量之间的相关性很小，则所得的协方差矩阵几乎是一个对角矩阵。对于一些特殊的应用场合，为了使随机向量的长度较小，可以采用主成分分析的方法，使变换之后的变量的协方差矩阵完全是一个对角矩阵，之后就可以舍弃一些较小的分量了（对角线上的元素反映的是方差）。特别是在模式识别领域，当模式向量的维数过高时会影响识别系统的泛化性能，经常需要做这样的处理。


[12]
 马哈拉诺比斯距离，也称马氏距离（Mahalanobis distance），是由印度统计学家马哈拉诺比斯（P.C.Mahalanobis）提出的，表示数据的协方差距离。它是一种有效地计算两个未知样本集的相似度的方法。与欧氏距离不同的是它考虑到各种特性之间的联系（例如，一条关于身高的信息会带来一条关于体重的信息，因为两者是有关联的），并且是尺度无关的（scale-invariant），即独立于测量尺度。


[13]
 在几何上定义为两个向量空间之间的一个仿射变换或者仿射映射，由一个线性变换接上一个平移组成。


[14]
 最小距离分类，是指求出未知类别向量到要识别各类别代表向量中心点的距离，将未知类别向量归属于距离最小一类的一种图像分类方法。最小距离分类是按照模式与各类代表样本的距离进行模式分类的一种统计识别方法。在这种方法中，被识别模式与所属模式类别样本的距离最小。假定c个类别代表模式的特征向量用R1，…，Rc表示，x是被识别模式的特征向量，|x-Ri|是x与Ri（i=1，2，…，c）之间的距离，如果|x-Ri|最小，则把x分为第i类。在更复杂的情况下可以用各类的代表样本集合，而不仅仅是用一个样本作为最小距离分类的基础（见近邻法分类）。进行最小距离分类首先要为每个类别确定它的代表模式的特征向量，这是用这种方法进行分类效果好坏的关键。各类代表特征向量可以根据所研究对象的物理、化学、生物等方面的机理来确定，常用的方法是收集各类样本，用各类样本特征向量的平均向量作为各类代表模式的特征向量。其次要选择一种确定的距离度量以计算被识别模式与各类代表模式特征向量之间的距离。常用的距离有欧几里得距离、绝对值距离等。


[15]
 贝叶斯（Thomas Bayes），英国数学家。他首先将归纳推理法用于概率论基础理论，并创立了贝叶斯统计理论，对于统计决策函数、统计推断、统计的估算等做出了贡献。贝叶斯决策理论是主观贝叶斯派归纳理论的重要组成部分。贝叶斯决策就是在不完全情况下，对部分未知的状态用主观概率估计，然后用贝叶斯公式对发生概率进行修正，最后再利用期望值和修正概率做出最优决策。其基本思想是：1.已知类条件概率密度参数表达式和先验概率。2.利用贝叶斯公式转换成后验概率。3.根据后验概率大小进行决策分类。贝叶斯公式：P（B［j］| A［i］）=P（A［i］|B［j］）P（B［j］）/P（A［i］）。


第六章　基于遗传算法的情感特征选择

文本情感分析的一般过程描述如图6.1中所示：

1.文本表示。将非结构化的文本表示成向量空间模型所使用的特征向量，在文本表示中会确定特征项的类别。

2.特征选择，特征抽取的作用是为提高分类算法的性能，对文本高维稀疏特征向量进行降维。

3.分类阶段，包括选择建模算法和在训练样本上训练模型。

4.使用模型判断测试样本的情感类别，对训练后的模型进行检验。

本章详细讨论了特征选择技术的研究现状，包括特征项类别选择和情感语义块特征定义，并且展现了当前文本情感分析中特征选择的常用方法。

[image: img]
图6.1　文本情感分析的一般过程



文本表示多采用向量空间模型（Vector Space Model，VSM）［115］
 。该模型由G.Salton提出，并成功应用于SMART系统中，是目前应用最成功的模型。通过忽略特征项（term）间的相关信息，向量空间模型把文本解释为n维欧氏空间中的特征向量，一个文本集可以视为一个矩阵，即特征项—文档矩阵，也可以把文本集看作是特征项空间中一些点的集合。特征项通常指的是词，但是对于中文文本来说，词之间没有分割标记，所以分词就成为文本表示的首要准备工作。向量空间模型通过把文本以向量形式映射到实数域，使用模式识别等领域中的方法进行计算，使自然语言文本具有可计算性和可操作性，这是文本在表示方法上具有的巨大优势。

文本特征向量的各个维对应于表征文本的各个特征项。设有n个特征项，用w代表特征项的权值，D（w1
 ，w2
 ，…，wn
 ）是文本集D的向量表示，即向量空间模型。特征项的权值是人工赋予的，因此随意性强。一般采用tfidf方法［17］
 对文本特征权值加以表示。tfidf方法是tf（term frequency）和idf（inversed document frequency）的结合。tf体现的是词汇描述文档内容的能力，即特征频率；idf是用来计算词汇区分文档的能力，即反比文档频率。为了提高计算效率，也可以单独使用tf计算权值。tfidf公式如下：

[image: img]


tfik
 表示文本特征项tk
 在文本Di
 中出现的频率，idfk
 表示特征项tk
 在整个文本集D中反比文档频率；N为整个文本集的数目，nk
 为包含特征项tk
 的文本数，id fk
 有时可采用lg（N/nk
 ）表示。

第一节　特征选择相关工作

一　特征选择

为了提高文本分类的效率、准确性以及伸缩性，需要去除那些高度冗余的、对分类贡献不大的特征项，因此需要对原始向量空间进行降维处理。[1]
 影响文本分类精度的关键之处在于特征提取和分类算法的科学性，因此特征降维是提高文本分类准确性的关键技术之一，好坏可影响分类算法的复杂性和分类结果的准确性。这是因为，通过这样的提取和选择，就可以除去那些可能代表某些噪音的特征。形成降维的效果，甚至某种程度上提高精度。

特征重参数化也称为特征抽取。它是基于特征抽取的方法来运作的，也是通过变换原始特征空间来实现的。如此一来，就会重新产生一个维数相对来说比之前小并且各维之间更加独立的特征空间。自然语言包含众多的多义词、同义词现象，特征集没有办法成为一个最优的特征空间来描述文本内容。非负矩阵分解、潜在语义分析[2]
 、主成分分析[3]
 是常用的三类。

特征选择就是从特征当中依据不同的指标集中选择一个真子集。准则就是要提高文本的准确率，而选择没有改变原有的性质，仅仅是在原始的空间中选了重要部分来组成一个新的空间（低维）。

因此，在得到文本集的特征项——文档（term-document）矩阵后，为了解决高维稀疏问题，需要对特征空间进行降维处理，以提高后续聚类算法的性能。降维涉及的技术包括特征选择和特征抽取，本章主要阐述的就是其中的特征选择。

特征选择，就是根据规则从候选特征集合中选出特征子集的过程，对进一步分析有重要作用。

穷举法[4]
 （exhaustivemethod）根据分类器性能穷举所有可能特征组合并从中选择出最优的特征组合。但是在处理大特征集时，穷举法是不可行的。

逐步选择（stepwise selection）法则可以避免穷举法的问题，不必考虑所有的特征组合。它有两种方式：

1.向前选择（forward selection）

在待选特征集合中，循环选出提高性能最多的特征项。

2.向后去除（backward elimination）

在待选特征集合中，循环去除使性能提高最少的特征。

逐步选择法十分耗时，在实际中很少采用。

根据是否需要类别信息，特征选择方法分为监督和无监督两类。对于监督方法，用距离、信息依靠（information Dependence）或一致性度量（consistencymeasures）来计算每个特征与类别之间的关系。

特征选择方法已成功应用于文本分类，通过去除98％的特征词，极大地提高了文本分类的效率，而且在某些情况下可以提高分类的正确率。用于文本分类的常用的特征选择方法包括：文档频率（Document Frequency，DF）、信息增益[5]
 （Information Gain，IG）、互信息[6]
 （Mutual Information，MI）、χ2
 统计（CHI）和特征增强（Term Strength，TS）。

对于文本情感分析的特征选择，目前已有部分工作是基于传统的特征选择方法，如DF和TS。另外有一些新方法，如Dash和Liu提出基于熵[7]
 的特征排序（Entropy-based ranking，En）方法。该方法中，特征重要性通过对一个基于数据相似度的熵值的贡献来度量；Martin估计了单个特征显著（feature saliency）程度并且依据最小消息长度（minimum message length）标准EM算法来选择特征子集。Liu Tao提出两个新的特征选择方法，一是特征贡献（Term Contribution，TC）法，其通过特征对文档相似度的整体贡献对特征进行排序；二是迭代特征选择（Iterative Feature Selection，IF），通过利用成功的特征选择方法，比如IG和CHI来迭代选择特征。

特征选择相当于特征优化组合过程，近年来，一些最优化计算方法已经被应用到特征选择中。在中文文本的情感特征选择研究中，有必要探索这些方法的应用情况。遗传算法是当前较为理想的组合优化方法，其寻优效率高、易于跳出局部次优解并且无须建立优化方程。

二　特征选择方法

目前，已经有很多种常用的特征选择方法，下面对这些方法进行性能对比分析，重点介绍一些无监督的方法。

（一）DF（文档频率）

特征项的文档频率（Document Frequency，DF），是指含有某一特征的文档数量。DF是文本分类中简单有效的特征选择方法。一般做法是当某个特征项的DF小于某个阈值时去掉；如果特征项的DF大于某个阈值，就会被剔除。由于DF值太小，表示该特征的代表性不高；DF值过大，表示该特征相似性比较高。DF方法提取DF值较高的特征，它的目标就是去除在训练集上出现次数极少的某些特征，再保留一些出现一定次数、具有一定程度上的影响力的特征。在不同的特征提取方法中，DF方法应该算是比较容易操作的。

DF法最为简单，其缺点在于该方法认为文档特征在不同文档中是具有相同重要性的，当有的特征具有较高的文档频率但在不同的文档类别中分布一致时，使用该方法极易产生误差。

（二）TS（特征增强）

TS法通过统计特征在一组相近文档中出现的频率来估计特征的重要性。

TS法是根据特征项出现在一对不同的相关文档中的概率来计算的。定义di
 与dj
 表示任意一对不同但相关的文档，t代表文档的特征项，β代表相关文档的阈值，TS值表示如下：
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（三）TC（特征贡献）

TC法认为同一特征项在不同的文档中具有一样的重要性，是基于特征对文档相似度的所占比重来排序特征的。

TC法将每一个特征词的贡献都被视为它对文档相似度的贡献，而文本分类结果是与文档相似度的高低相关的。使用f（t，d）表示特征t在文档d中的权值，文档di
 、dj
 相似度定义如下：
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则TC定义如下：
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（四）En（基于熵的特征排序）

En法通过特征对文档的熵的影响大小对特征的重要性进行排序。

定义N表示文档集中文档数目，Si，j
 表示文档di
 和dj
 的相似度值，disti，j
 表示在去除特征t后文档di
 和dj
 的距离，[image: img]
 表示在去除特征t后文档间距离均值。熵定义如下：
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（五）CHI（χ2
 统计）

CHI表示特征项和文档类别之间共现次数的关系。

（六）MI（互信息）

MI在信息论里是指两个事件集合之间的相关性，被用于判断统计模型中字符串之间的结合程度。

（七）IG（信息增益）

特征项的信息增益通过统计某个特征在一片文档中出现或者不出现的次数来预测文档的类别。

（八）算法比较

目前这些传统的特征选择方法中，有监督特征的选择方法是：IG、CHI、MI，需要有样本类别信息；无监督特征的选择方法是：DF、TS、En和TC。其中有监督特征选择方法在一般的文本分类特征选择中已有成功应用，但不适于应用在文本情感类别不确定的情况中。这些方法都得不到全局最优情感特征子集。针对无监督特征选择方法进行性能对比分析。


表6.1　选择方法的性能对比
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如表6.1所示，M是选择的特征数目，[image: img]


表示每个特征项出现的平均文档数，N是文档集合数目。我们可以得出结论：DF算法运行速度最快，时间复杂度是O（N）。其次是TC的时间复杂度为O（[image: img]
 ）。TC的时间复杂度为O（[image: img]
 ）。En的运行速度最慢，该方法最关键的问题在于计算复杂度高，是O（MN2
 ）。当存在大量文档和特征数目时，这种方法难以应用于实际。鉴于[image: img]
 一般都小于N，TC法时间复杂度要小于TS和En。但是在实验中发现，某些DF值或TS值很低的特征反而是与文档类别信息相关的，不能从特征空间中删去，因此这两种方法在某些情况下不可靠。此外，这些方法得到的特征集都不是全局最优特征集。

对于文本情感特征选择，无监督特征选择方法的效果还不太明确，有必要进行实验研究。本章提出一种基于遗传算法的文本情感特征选择方法，并确定最优情感特征集合。通过把一种情感特征组合看作一个染色体，并且对其进行二进制编码，通过选择、交叉、变异的遗传算法选择出情感特征集合。然后把遗传算法选择出的情感特征集合看作文本向量，利用改进的K-均值聚类（K-Means Clustering）算法进行文本聚类，使用聚类熵来评价实验结果。

第二节　情感特征选择的算法设计

人们往往遇到的很多问题都需要一种理性的决策，基本上所有的决策问题都可看成某种形式的优化问题，可见优化是一种应用非常广泛的模型。实际问题一般有多种解决方案，或者有无穷种候选方案。当对这些方案进行选择时，首先要选择一种衡量方案优劣的标准，在已经选定的标准下，在所有具有可行性的方案中找出一种或几种最佳方案。概括地说，就是在一定可行域中寻求目标函数的最优解，即最优化技术要解决的问题。

通过对数学方法的研究去寻找离散事件的最优编排、分组、次序或筛选的过程称为组合最优化（combinatorial optimization）。

组合最优化问题用数学模型表示为：

min f（x），
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x∈D

其中，f（x）表示目标函数，g（x）表示约束函数，x表示决策变量，D是有限个点组成的集合。

组合最优化问题可使用三个参数（D，F，f）表示，其中，D是决策变量定义域，F是可行解区域F={x|x∈D，g（x）≥0}，x表示F中任何一个元素，被称为该问题的可行解，f是目标函数。f（x*
 ）= min{f（x）|x∈F}的可行解x*
 称为该问题最优解。

遗传算法被认为是一种解决组合最优化问题的有效方法。该算法由美国Michigan大学J.Holland教授1975年提出，是一种借鉴生物遗传机制的随机搜索算法，来源于孟德尔的遗传学说和达尔文的进化学说，核心思想是“物竞天择、适者生存、优胜劣汰”。遗传算法尤其适用于处理传统方法难以解决的、复杂的和非线性的问题，近年来广泛应用于机器学习、图像处理、工业优化控制等许多领域。

在遗传算法中，与染色体相对应的是数据或数组。在标准的遗传算法中，染色体用一维的串结构来表示，串的各个位置对应染色体的基因，各位置上所取的值对应等位基因。遗传算法对染色体进行处理，或者称为对基因个体（Individuals）进行处理。一定数量的个体组成群体（Population），群体中的个体数量称为群体大小（Population Size）或群体规模。每个个体对环境的适应程度称为适应度（Fitness）。

遗传算法主要的步骤如下：首先对优化问题解进行编码，编码的目的是为了得到最优解，并将其以最好的方式呈现出来，以便利于后续遗传算法的计算；其次是适应函数的构造和使用，当适应函数被确定之后，染色体应该是继续存活还是惨遭被淘汰就会交由自然选择规律去选择，以此可以更加适应概率分布的确定，那些存活下来的染色体形成种群，就可以用来繁衍下一代了；最后是染色体的交叉变异。父代双亲的遗传信息通过编码的交叉替换与变异来产生下一代。子代的生成是一个生殖过程，它产生一个新的遗传信息。新解在产生过程中会发生基因变异，通过使某些解的编码发生变化获得的解具有更大的遍历性。如图6.2所示。

下面针对文本情感特征选择这一组合优化的问题，在特征编码、群体设置、初始群体确定、个体适应度函数的选择、特征群体的遗传操作以及终止规则设定等多个方面给出算法的详细设计过程。
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图6.2　遗传算法流程



一　情感特征编码

由于遗传算法计算过程的鲁棒性[8]
 ，它对编码的要求并不苛刻，只要存在合适对其进行操作的遗传算子即可。执行遗传算法必需的数据转换操作就是把搜索空间中的参数或解数据转换成遗传空间的染色体或个体，这个过程称为编码操作。

对于n维连续函数f（x），x=（x1
 ，x2
 ，…，xn
 ），xi
 ∈［ui
 ，vi
 ］（i=1，2，…，n），各维变量的二进制编码位串的长度为li
 ，那么x的编码从左到右依次构成总长度为[image: img]
 的二进制编码位串。相应的GA编码空间为：SL
 ={a1
 ，a2
 ，…，aK
 }，K=2L，ak
 =（ak1
 ，ak2
 ，…，akL
 ），akl
 ∈{0，1}。这里，对于情感特征项集合的研究，我们采用二进制编码的方法，即每种情感特征组合都采用0和1构成的二进制编码串表示，1表示对应的特征有效，而0表示对应的特征未被选中。

采用这种二进制编码进行数值优化时，优点是可以通过改变编码长度，协调搜索精度和搜索效率之间的关系。在编码操作过程中，每一个字符串都对应一种情感特征组合。举例：最初特征集合为{喜欢，恶心，一般，好，不行，沉痛，特别，能，贬低，尴尬}，对应特征编码为1110000011，那么情感特征有效集合就是{喜欢，恶心，一般，贬低，尴尬}。

二　群体设置

遗传算法是基于群体搜索的策略，群体设置的大小，对算法性能有着至关重要的影响。

群体规模的选择是可以根据实际情况变化的。当多个进化代没有改变解的性能时，保持现有的群体规模则很难改进解，这时可以扩大群体规模。如果解的改进很好，则可以减少群体规模来加快计算速度。而群体初始规模一般为编码长度的一个线性倍数。多数学者认为初始群体应被随机选取。因为随机选取的初始群体中个体的多样性高，才能获得所有状态的遍历，从而使得遗传算法的不断进化中获得最优解的机会越高。但是，初始群体随机选取会增加个体适应度评价的次数，并且进化代数的计算量也随之增加。因此，有些研究者认为应该使用其他的一些启发式算法或者经验选择较好的染色体个体作为初始的群体。但是这种观点存在的问题是如果种子的选取存在特殊性，或者缺乏代表性，就很可能会产生早熟或未成熟收敛[9]
 （prematureconvergence）现象而无法求出最优解。本章的实验中采用大多数学者的观点。

三　个体适应度函数

研究者们一般采用适应函数来判断在遗传算法过程中的个体适应度。适应函数的优点之一是构造简单，与目标函数直接相关。对于文本情感类别，适应函数可以采用最终实验的正确率来作为评价标准，但是在实验中发现采用实验的正确率是相当耗费时间的。

设整个训练文本集为一个向量空间，则文本集密度指的是这个向量空间的文本特征向量之间的平均相似度。[10]
 若一个情感特征区分度差，选择它就会导致文本密度变大；反之，如果一个情感特征区分度好，那么它的选中会导致文本集密度变小。特征选择的任务是选择出使文本集密度小的特征集合。因此，遗传算法中采用文本集密度作为个体适应度是比较理想的。

文本集密度可以定义为每个向量Di
 与平均向量C相似度的平均值。个体x的适应度函数如以下公式：
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其中，

[image: img]


其中，n是特征空间的维数；N是文本集中文本的数目；djk
 是词语j在文本k中的权重；1≤j≤n。

四　遗传算子

（一）选择算子

模仿生物遗传进化过程中来选择优异个体，这个过程的算法叫选择算子。生存具体体现为：适应能力差的，遗传到下一代的机会相对较小，而环境的适应力强的物种特征会有更多机会遗传至下一代。对群体中个体进行优胜劣汰做出选择是选择算子的基本出发点，从父代群体中按某一概率成对选择个体，一个个体被选择的概率与它的适应度成正比；其中适应度低的个体参与产生后代的概率较小，适应度高的个体参与生成后代的概率较大。

（二）交叉算子

模仿生物遗传和进化过程中联会，这个主要环节的算法叫交叉算子。在生物的进化过程中，两个同源染色体通过联会可以形成新的染色体，并产生出新个体或物种。这是遗传算法不同于其他算法的重要特征之一。该算子的区别在于如何确定部分基因交叉点的位置和如何进行交叉。其设计包括不同数目的交叉点，例如，单点交叉、两点和多点交叉等。

（三）变异算子

模仿生物遗传中的变异环节的算法叫变异算子。在生物的自然进化过程中，在某些自然因素的影响下，染色体的分裂复制环节可能产生差错，从而直接导致某些基因产生变异，产生新的染色体，并且表现出新的生物性状。虽然这种变异可能性小，但它对新物种的产生有着不可忽视的影响。生物在其进化过程中，有些即将被自然淘汰的种群，经过自然选择后只有通过变异来改变自己才能生存下去。

采用二进制对每个染色体进行编码，变异算子这种算法可以通过控制变异的概率来调节新基因导入种群的比例。

变异概率只对算法的局部搜索能力有影响，既不能设置变异概率偏高，使随机变化过大，导致后代可能失去从父代中继承优良基因（情感特征）的机会，否则算法就失去了基于前次搜索的学习能力；也不能设置变异概率偏低，使一些有用基因不能进入选择过程。

（四）遗传算法的终止规则

1.当相邻两代的平均适应度差值很小时表明找到了最优特征集合，此时终止遗传操作。2.经过对特征群体进行遗传操作，得到下一代的特征群体，计算每个个体的适应度，进而返回到遗传操作，直到算法进化到指定的最大遗传代数。以上为传统的遗传算法的终止规则。在本章实验中，综合了以上两种规则。

第三节　改进的K-均值聚类及实验结果

一　改进K-均值聚类

该算法通过把遗传算法选择出的情感特征集合看作文本向量，利用K-均值聚类（K-Means Clustering）算法进行文本聚类。

K-均值算法属于平面划分方法，以最小化欧氏距离平方和为基础。K-均值算法的问题描述为：对于给定数据空间Rm中的n个数据目标，分别将数据目标分配到K个类别中，以使得每个目标到其所在类别中心的欧氏距离平方和最小：
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其中[image: img]
 ，n为数据目标数，K为类别数，xi
 表示目标i，cj
 表示类别Cj
 的中心，C={C1
 ，…，CK
 }表示K个类别的集合，W=［wij
 ］为n×K的0-1矩阵，nj
 是类别Cj
 中的目标数目。

K-均值算法首先会确定中心位置（K个），中心位置表示代表聚类中心的点（位于空间中），然后将各个数据项分配给最邻近的中心点。在分配完成后，聚类中心就会移到分配给该聚类的所有节点平均位置处，然后整个分配过程重新开始。这个过程会一直重复下去，直到分配过程不再产生变化。

在图6.3中第一幅图中，两个黑色圆圈显示的位置是聚类中心点的初始位置。紧接着在第二幅图中，展示了该算法的第二步，把两个黑色圆圈都移动到距离最近的那个位置中心，一个黑色圆圈表示的聚类中心点被移动到上方褒义A和褒义B之间的位置中心，另一个则被移动到了褒义C、贬义D和贬义E之间的位置中心。而在第三幅图中，两个黑色圆圈显示的聚类中心点的位置已经移动完成，紧接着在第四幅图中，上方黑色圆圈表示的聚类中心点移动到距离褒义C更近一点的位置，而下方的黑色圆圈表示的聚类中心点则移动到距离贬义D和贬义E位置中心。因为褒义词之间的距离更近一些要远离贬义词，因此上方的聚类中心更靠近褒义词一些，而下方的聚类中心会更靠近贬义词一些。如此，最终所得的结果是褒义A、褒义B、褒义C在一个褒义的聚类中，而贬义D、贬义E则在另一个聚类中。
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图6.3　K-Means实例图



如图6.3所示实验中，测试下面情感特征权重由二进制转为十进制后的集合：{34，-43，193，201，39，65，-167，-170，65，23，84，-28，-86，-78，32，80，-154，38，178，186}，散点图为图6.4所示，当K=2时，则K个类别中心分别为93.69与-103.71，如图中黑色点所示。

本实验采用的算法中，K个中心的位置确定经过遗传算法优化。这是因为传统K-均值算法不能确保它得到的最终值是最优解，最好的情况就是达到局部最优，这样的话便得不到全局的最优了，算法通常在聚类之前需要知道K值，如果针对的是一个没有丰富经验的用户，这将是很难实现的。初始聚类中心的选择，通常会很大程度上影响到最后的聚类结果，也可以通过遗传算法从一组初始可行解出发在只需要目标函数这一信息的条件下实现对可行域的全局高效搜索，并以概率1收敛到全局最优解。目标函数为：
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图6.4　K-均值散点图
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其中，ω1
 和ω2
 是情感类别间距离的加权值。NumDifference表示情感特征样本与类别间区别的统计值。
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其中，centeri
 是类别i的中心位置，dis（x，y）表示类别x、y之间的欧氏距离（Euclidean distance），numi
 是类别i中的数量，Sampleij表示情感i类别中的情感特征样本j。

二　特征选择的实验结果

基于遗传算法的情感特征选择实验结果通过实验数据、评价指标和实验结果来表现。

（一）实验数据

实验的数据集[11]
 是通过豆瓣网搜集的11000篇关于“Ice Age3”的简短影评。语料总规模为206751个字符，仅包括汉字、标点、英文单词、数字，已去除网页标记、空格等信息。

（二）评价指标

在情感特征选择训练中，我们不设定情感的类别。实验结果的评价方法采用了文本聚类结果的定量方法——聚类熵（cluster entropy），对文本情感特征选择结果进行评价。聚类熵的评价方法由Boley提出：对于聚类ci
 ，聚类熵e（ci
 ）通过下式计算：
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其中，n（lj
 ，ci
 ）是聚类ci
 中属于预定义类别lj
 的文本数目，
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是聚类ci
 中的文本数目。整体聚类熵是单个聚类熵的加权和，公式如下：
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由公式可见：聚类熵越小，聚类的效果越好。

（三）实验结果

由于原始情感特征集数目过大，本章实验中采用以下步骤：

首先，基于特征项出现的总频率对其进行初步特征选择。情感特征的初始集合，我们选择两种方式进行实验对比：1.基于语义块进行初步选择；2.基于中文分词进行初步选择。在实验语料中，我们采用中国科学院计算技术研究所开发的（ICTCLAS30）中文分词器[12]
 进行对比。针对相同的语料，通过初步特征选择，语义块共计获得4106条，分词器获得词条目为6134条。


表6.2　情感特征出现频率对比
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图6.5　情感特征出现频率对比



通过表6.2和图6.5中可以对比看出，不同选择情感特征的方法直接影响特征的初始集合规模。其中基于语义块的方法比基于中文分词的方法选择出的特征明显接近1/3。

其次，对情感特征组合进行编码操作，初始群体规模是利用随机函数生成的2000个染色体。

再次，选择算子采用下一代要保留上一代10％左右的个体的保存策略。交叉算子采用随机的方法确定交叉点位置。变异算子采用对上一代中随机选取的少数基因（情感特征）进行变异操作，通过改变特征的权值来模仿生物的变异。

最后，通过遗传算法选择最优情感特征集合，并把所获得的情感特征集合看作文本向量，利用改进的K-均值算法进行文本聚类，最后选择文本集密度作为评价的适应度函数。

实验中设定最大遗传代数为400代。在遗传操作过程中，对下一代群体计算每个个体的适应度后，返回继续遗传操作，当相邻两代的平均适应度差值已基本不大时，我们认为已经找到最优特征集合，此时进化到了220代，遗传操作自动终止。如表6.3所示，基于语义块特征进行遗传算法选择前聚类熵为2.146，而遗传特征选择后，聚类熵为1.935，降低了0.211。此外，基于分词得到的特征集合使用遗传算法选择后的聚类熵为2.074，明显高于基于语义块的聚类熵。该实验结果表明：①遗传算法能够有效地优化特征集合；②基于语义块获取的特征集合要明显优于基于分词获取的特征集合。


表6.3　情感特征选择在影评语料上的实验结果

[image: img]


通过实验分析原因，语义块是根据上下文从独立的语法单位或者语义单位出发来划分，而分词器是根据词典固定划分。例如，语义块特征中包括：“搞笑”出现942次，“笑”269次；使用分词器得到的特征中包括：“搞”1056次，“笑”1883次。再例如，语义块特征中包括：“值得一看”40次，“值得”93次；而使用分词器得到“值得”133次，“值得一看”0次。这是因为分词器不认为“值得一看”属于一个词。从这里我们很明显发现使用语义块作为情感特征是一种全新的思路，要优于传统的把分词当作情感特征的做法。

此外，实验采用的遗传算法与TS、TC两种无监督的特征选择方法相比，遗传算法获得的最优特征集数目是501个，对TS、TC方法分别取相同情感语义块特征集数目，对比的实验结果如图6.6所示。遗传算法得到的文本聚类熵明显要低于其他方法，实验表明：遗传算法（GA）得到的特征集优于常规方法。
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图6.6　与TS、TC的比较



三　公开语料上的实验对比

（一）实验数据

实验的数据集是中国科学院计算技术研究所的谭松波博士提供的公开的语料。[13]
 语料规模为4000篇酒店评论领域的平衡语料，正负类各2000篇。语料总规模为528660个字符。

（二）评价指标

实验结果仍使用聚类熵的公式来衡量特征选择的好坏。

此外，还采用分类正确率（Accuracy）的方法来评价语句情感分类的正确率。
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其中A和D代表了正确分类的两种情况，而B和C代表了错误分类的两种情况。最后实验获得的平均分类正确率是指基于3倍交叉验证的平均意义上的正确率。

（三）实验结果

我们使用的初始群体规模为2000，利用随机函数产生2000个染色体组成初始群体，使用文本集密度作为适应度函数。当遗传到350代时，最佳群体适应度已基本不发生变化。我们认为算法已经找到了最优的特征集合。

遗传特征选择前后实验结果如表6.4所示。


表6.4　情感特征选择在公开语料上的实验结果
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通过实验优选出近500个情感特征，我们选择语料规模N（200、500、1000和1500篇语料）来验证这些优选出的情感特征是否能在减少特征的前提下保持或提高分类的正确率。我们依次采用情感特征数量（特征维数）是496—5000个。

由图6.7我们可以看出，并不是特征维数越高，分类正确率越高。当语料规模大于200篇时，分类正确率随着特征词维数的增加呈平稳下降趋势。这说明了我们选择出的近500个特征是属于最优的，我们的特征选择算法也是有效的。
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图6.7　语料规模和特征维数的关系



再来看语料规模是200篇的情况。随着特征增加至2000以上，分类正确率从下降的趋势变成上升，这是因为语料的篇数少（200篇），同时我们选用的公开语料中存在很多的简短评论，这些因素导致需要大量的特征才能覆盖到。在特征维数超过4500以后，大量的冗余特征导致了情感分类正确率的下降。该实验表明，一定规模的语料对于我们的情感分类实验非常有必要。如果语料规模过小，会造成实验结果的反复波动。

我们对TS、TC方法分别取相同的特征集数目，各种方法的实验结果见表6.5。


表6.5　TS、TC和GA的比较
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从表6.5中可以看出，遗传算法得到的文本聚类熵明显要低于其他方法，实验表明：遗传算法得到的特征集优于常规方法。

本章小结

本章介绍并对比分析了一般常用的特征选择方法，通过实验研究，我们发现无监督特征选择方法既可以获得较低文本聚类熵，又可以提高中文文本情感类别聚类的性能。同时实验表明，使用基于语义块进行特征选择得到情感特征要优于基于中文分词器（ICTCLAS30）所获取的特征。

本章利用遗传算法研究了文本情感特征的选择问题，将一种情感特征看作一对可进行二进制编码的染色体进行组合优化，并引入文本集密度的概念进行评价个体的适应度。实验表明：遗传算法能更加有效地选择出最优情感特征集合。




[1]
 降维处理将高维数据化为低维数据的操作。一般来说，化学过程大都是一个多变量的变化过程，一般的化学数据也都是多变量数据。所以，在进行化学模式识别或多元校正与多元分辨的化学计量学的解析时一般都要进行降维处理，以得到对数据结构的正确理解。降维处理的基本思路是力争在不改变高维数据结构的前提下，将高维空间的数据投影到低维空间，一般为二维或三维空间中，然后进行分析。主成分分析、偏最小二乘、非线性映照和近年来得以迅速发展的投影寻踪技术就是这样的降维处理方法。


[2]
 潜在语义分析（Latent Semantic Analysis）或者潜在语义索引（Latent Semantic Index），是1988年S.T.Dumais等人提出的一种新的信息检索代数模型，是用于知识获取和展示的计算理论和方法，它使用统计计算的方法对大量的文本集进行分析，从而提取出词与词之间潜在的语义结构，并用这种潜在的语义结构，来表示词和文本，达到消除词之间的相关性和简化文本向量实现降维的目的。潜在语义分析的基本观点是：把高维的向量空间模型（VSM）表示中的文档映射到低维的潜在语义空间中。这个映射是通过对项/文档矩阵的奇异值分解（SVD）来实现的。潜在语义分析的应用：信息滤波、文档索引、视频检索、文本分类与聚类、图像检索、信息抽取等。


[3]
 主成分分析（Principal Component Analysis，PCA），将多个变量通过线性变换以选出较少个数重要变量的一种多元统计分析方法，又称主分量分析。在实际课题中，为了全面分析问题，往往提出很多与此有关的变量（或因素），因为每个变量都在不同程度上反映这个课题的某些信息。主成分分析首先是由K.皮尔森对非随机变量引入的，尔后H.霍特林将此方法推广到随机向量的情形。信息的大小通常用离差平方和或方差来衡量。


[4]
 穷举法也称为枚举法（Exhaustive Attack method），或称暴力破解法，又称为强力法（Brute-forcemethod）、完全试凑法（Complete trial-and-error method）。它的基本思想是不重复、不遗漏地穷举所有可能情况，或把信息条理化、系统化，或进行分类，寻找规律，引出信息，以便从中寻找满足条件的结果。穷举法常用于解决“是否存在”“有多少种情况”等类型的问题。对于一些数学问题、逻辑推理问题，穷举法看来也是一种“笨”方法，但它恰好利用了计算机高速运算的特点，可以避免复杂的逻辑推理过程，使问题简单化。


[5]
 信息增益（Kullback-Leibler divergence）又称information divergence、information gain、relative entropy或者KLIC。在概率论和信息论中，信息增益是非对称的，用以度量两种概率分布P和Q的差异。信息增益描述了当使用Q进行编码时，再使用P进行编码的差异。通常P代表样本或观察值的分布，也有可能是精确计算的理论分布。Q代表一种理论、模型、描述或者对P的近似。尽管信息增益通常被直观地作为一种度量或距离，但事实上信息增益并不是。就比如信息增益不是对称的，从P到Q的信息增益通常不等于从Q到P的信息增益。信息增益是f增益（f-divergences）的一种特殊情况。在1951年由Solomon Kullback和Richard Leibler首先提出作为两个分布的直接增益（directed divergence）。它与微积分中的增益不同，但可以从Bregman增益（Bregman divergence）推导得到。


[6]
 互信息（Mutual Information）是信息论里一种有用的信息度量，它是指两个事件集合之间的相关性。


[7]
 在信息论中，熵表示的是不确定性的量度。信息论的创始人香农在其著作《通信的数学理论》中提出了建立在概率统计模型上的信息度量。他把信息定义为“用来消除不确定性的东西”。熵在信息论中的定义如下：如果有一个系统S内存在多个事件S={E1
 ，…，En
 }，每个事件的几率分布P={p1
 ，…，pn
 }，则每个事件本身的讯息为Ie=-log2pi［对数以2为底，单位是位元（bit）］Ie=-lnpi
 （对数以e为底，单位是纳特/nats）如英语有26个字母，假如每个字母在文章中出现次数平均的话，每个字母的讯息量为I_e=-\log_2{1\over 26}=4.7，而汉字常用的有2500个，假如每个汉字在文章中出现次数平均的话，每个汉字的信息量为I_e=-\log_2{1\over 2500}=11.3，整个系统的平均消息量为H_s=\ sum_{i=1}^n p_i I_e=-\sum_{i=1}^n p_i\log_2 p_i，这个平均消息量就是消息熵。因为和热力学中描述热力学熵的玻耳兹曼公式形式一样，所以也称为“熵”。如果两个系统具有同样大的消息量，如一篇用不同文字写的同一文章，由于是所有元素消息量的加和，那么中文文章应用的汉字就比英文文章使用的字母要少。所以汉字印刷的文章比其他应用总体数量少的字母印刷的文章要短。即使一个汉字占用两个字母的空间，汉字印刷的文章也要比英文字母印刷的用纸少。实际上每个字母和每个汉字在文章中出现的次数并不平均，因此实际数值并不如同上述，但上述计算是一个总体概念。使用书写单元越多的文字，每个单元所包含的讯息量越大。I（A）度量事件A发生所提供的信息量，称之为事件A的自信息，P（A）为事件A发生的概率。如果一个随机试验有N个可能的结果或一个随机消息有N个可能值，若它们出现的概率分别为p1
 ，p2
 ，…，pN
 ，则这些事件的自信息的平均值［H=-SUM（pi
 * log（pi
 ）），i=1，2…，N］称为熵。


[8]
 鲁棒是Robust的音译，也就是健壮和强壮的意思。它是在异常和危险情况下系统生存的关键。比如说，计算机软件在输入错误、磁盘故障、网络过载或有意攻击情况下，能否不死机、不崩溃，就是该软件的鲁棒性。所谓“鲁棒性”，是指控制系统在一定（结构、大小）的参数摄动下，维持其他某些性能的特性。根据对性能的不同定义，可分为稳定鲁棒性和性能鲁棒性。以闭环系统的鲁棒性作为目标设计得到的固定控制器称为鲁棒控制器。


[9]
 遗传算法在进化寻优的过程中将不可避免地使种群的多样性渐失，可能使种群收敛于局部极值，形成“早熟”收敛。因此需要找到合适的算法在发生成熟前让收敛的概率明显下降，才能保证遗传算法的全局收敛性。


[10]
 衡量文本相似度的几种方法：1.最长公共子串（基于词条空间）；2.最长公共子序列（基于权值空间、词条空间）；3.最少编辑距离法（基于词条空间）；4.汉明距离（基于权值空间）；5.余弦值（基于权值空间）。


[11]
 实验的数据集均在http://angyu.com上可以下载。


[12]
 ICTCLAS30分词器中文词法分析是中文信息处理的基础与关键。中国科学院计算技术研究所在多年研究工作积累的基础上，研制出了汉语词法分析系统ICTCLAS（Institute of Computing Technology，Chinese Lexical Analysis System），主要功能包括中文分词、词性标注、命名实体识别、新词识别，同时支持用户词典。我们先后精心打造五年，内核升级六次，目前已经升级到了ICTCLAS30。ICTCLAS30分词速度单机996KB/s，分词精度98.45％，API不超过200KB，各种词典数据压缩后不到3M，是当前世界上最好的汉语词法分析器。


[13]
 谭松波博士提供的公开的语料下载地址：http://www.searchforum.org.cn/tansongbo/corpus-senti.htm。


第七章　基于局部高频字串的语句条件随机场模型

条件随机场（Conditional Random Field，CRF）是一种用于标注序列数据的条件概率模型，是判定性模型（Disriminative Model）中的一种。首先由Lafferty等人在2001年提出，其适用于标注、切法序列数据，逐渐被越来越多的自然语言理解、信息抽取等文本处理领域的研究者所重视，并被广泛地应用于其他研究领域。

CRF对观察值不进行建模，是一种在给定输入节点条件下，计算输出节点条件概率的无向图模型，其训练目标是使条件概率最大化。其中，线性链CRF是由指定的输出状态节点顺序连接而成，状态节点之间具有一阶的马尔可夫假设，同时这种线性链状的CRF可以进行精确的推理（相似度函数是凸函数，使其解的全局最优得以保证）。

要建立CRF模型，有一个关键的问题：特征选择，它是根据待处理的具体问题，挑选出对CRF模型有表征意义的特征。

本章阐述在使用已建立的情感特征集的基础上，提出一种基于局部高频字串的CRF模型对语句进行类别标注，可以用来定位情感倾向性论述中评价的对象。

第一节　句法分析

句法分析可对自然语言处理基础技术提供支持。目前，汉语分词基本采用的是词汇一级分析的技术，而且已经可以达到实用水平，但是若要将该问题真正地解决，只能借助更深层分析的技术，利用语法和语义等信息来帮助分词。词性标注、分词以及句法分析一体化分析的技术是一项有广阔前途的解决方式。

自然语言处理的目标，是对于语言进行的语义一级理解，词义消歧以及语义分析是要达到这一目标必须经过的步骤。而要真正达成语义级别的分析，句法分析更是必不可少的。词义消歧所面临的巨大困难之一便是上下文特征选择，依存句法分析可以识别句中词和词的关系，也可以用于优化词义消歧特征的选择，依存句法分析对于汉语词义消歧的作用在一些工作中已经得到验证。语义分析也是另外一项十分重要的研究工作。从20世纪70年代就开始受到学者的关注，近几年刚开始的面向开放域的语义分析，就是在句法分析基础上进行的，而且强烈地依赖句法分析技术之发展。

综上所述，句法分析在自然语言处理中处于核心地位，其性能优劣，严重影响到其他技术。而如能将其有效地解决，一方面是对相应语法理论的一种验证，可以证明某种语法理论的有效性和正确性，促进语法理论之研究、发展，给人类掌握语言规律提供实践性经验。另一方面，可以称为自然语言处理技术一个基础，为语言深层的理解提供了一个新平台，有效地支撑各种语用、语义的分析技术。此外也可以对各种如情感分析、信息获取、机器翻译、自动文摘等上层应用直接提供帮助。

一　句法分析研究

句法分析研究拥有着漫长的历史，从20世纪50年代初机器翻译课题被提出算起，自然语言处理的发展经历了60多年，句法分析在这期间一直都是自然语言处理领域的研究重点，同时也是制约着自然语言处理的研究进展的主要阻碍。

在句法分析的早期研究中，基于利用规则的方法曾经占据着主流的位置。这种方法是根据语言学家所描述的语言语法，他们认为人类语言都是按照层次来构造的，层次的结构则是可以表示为规则的形式，而语法就是规则的集合。对于文字串的一个输入，我们可以根据语法进行推导，从而得到该字串的语法结构。而在基于规则的方法中，规则的获取完全由知识工程师的语言经验以及知识来决定，是一个非常复杂的过程。开发规则的成本异常巨大，除此之外，此种方法也不能使系统的性能随调试句子数目增加而有所提高，相反，增加的规则有时甚至会对系统的性能有负面影响，人对知识缺乏表示的能力是产生这种负面影响的原因。此外，很难找到有效途径来提高开发规则的效率。

对于自然语言的处理，人们开始越来越多地运用统计的方法。因为这种方法具有以下特点：（1）其信息唯一来源于语料库，全部知识（除了统计模型的构造）均是来自于语料库；（2）运用统计的概念去解释语言，一切从语料库中得到的参量都需要经过统计方法的运算。

这是由于语料资源越来越普遍地被人们应用，统计学的应用技术也在不断提高，人工干预的可能性减小，语言学家的主观性就会降低。同时，这种方法也具有较高的操作性，效率也很可观。大量的实验都已经验证了它的优越性。现在，统计方法已经被广泛地应用于句法分析。而基于此的句法分析有两个问题需要解决。第一个问题就是怎样尽可能消减语法歧义。自然语言与人工语言一个很大的不同就是它存在大量的歧义。而可幸的是，人类也可以根据自己掌握的知识或积累的经验来消减这些歧义。但是目前我们对人类的认知机理没有完整的了解，在知识的表示与获取上还需要加大力度研究。例如如何通过语料库资源建立统计模型，用来消减语法歧义上的问题等都是我们的统计方法所要探索的方向。

第二个问题就是针对句法树进行空间探索。同序列标注以及分类的问题相比，句法分析是一个更加复杂的问题。我们在句法分析时，会创建数量庞大的候选分析树，这些候选分析树都是符合语法规范的。当我们分析一个含有n个词的长度的句子时，可能需要创建n的指数级数量的句法分析树。所以，要确保解码器具备在可以承受的时间之内检索到最佳句法分析树，我们需要在进行句法分析模型的设计时就使模型具备较强的消歧能力，使模型的复杂度得到较好的控制也是必须的。

二　依存句法分析

句法分析是指通过已经定义好的语法分析自然语言中的更深的层次结构，它是自然语言处理（NLP）的关键技术之一，在自然语言等相关领域有着广泛的应用。由尼埃尔提出的依存语法[1]
 和乔姆斯基提出的短语结构语法是常用的语法。依存语法的核心思想是在一个句子中存在一个核心动词，句子中的其他成分都直接或间接地受其支配，而这个核心动词并不受任何成分支配，它作为支配者借助某种依存关系支配着句子的所有其他成分。

1970年，罗宾逊提出了依存关系的四条定理：

一个句子中有且只有一个不受其他成分支配的核心成分；

句子中除核心成分之外的其他成分直接依存于句子中的某一成分；

句子中任一成分能且只能依存于一个其他成分；

如果句子中存在R、S、T三种成分，其中R直接依存于S、T介于R和S之间，那T存在三种情况，一是T直接依存于R，二是T直接依存于S，三是T直接依存于R和S之间的某一成分。

由于中文的多样性和丰富性，中国的研究人员提出了第五条公理：

处在核心成分两侧的其他成分之间不存在依存关系。

如此可知，依存语法包括三个元素：核心成分、从属成分、依存关系，“北京理工大学的校长是谁”的依存句法分析树如图7.1所示。

[image: img]
图7.1　依存句法分析树



通过图7.1可以看出，依存关系反映的是词与词之间的依赖关系，可以用一个有向弧来表示词与词之间的这种关系，弧头为支配词，弧尾为从属词，弧上字母表示依存关系类型。本章采用哈尔滨工业大学提供的依存句法分析器，该句法分析器定义的依存关系如表7.1所示。


表7.1　依存关系类型
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句法分析首先要遵循某一语法体系，根据该体系的语法确定语法树的表示形式。目前，在句法分析中使用比较广泛的有短语结构语法和依存语法。在本章中，采用了依存语法作为句法分析的语法体系，主要基于以下几点考虑：

（1）依存语法的表示形式简洁，易于理解。依存语法是可以不额外增加语法符号，而对词语间关系可以进行直接表示的。因此，就算是没有任何语言学的背景，人们也能够很容易地理解这种语法形式，这非常有利于建设树库。

（2）依存语法的表现形式对于反映语义关系更加侧重，这是一种更能够倾向人们语言直觉的表现形式。这对于信息抽取、语义角色标注等上层应用更加有利。

（3）基于依存语法的表示有利于实现线性时间的搜索算法，除了效率提高，这些搜索算法的准确率也达到了当前的最高水平。

（4）在交叉关系的表示中，依存语法更加具有优势。例如，很多欧洲语言具有灵活的语序，交叉关系的比例较大，如捷克语、荷兰语等。在此类问题的处理上，无论是句法分析还是表示形式方面，依存句法比其他的语法都是具有优势的。

（5）应用依存语法进行句法分析的语言范围较广。因为短语结构语法是以英文为基础提出和发展的，目前研究更多的是集中在英语方面，而在欧洲的许多种语言中，依存语法的研究均已经开展。

汉语与英语是不同的，在句法分析前，首先要针对分词进行操作，这显然使得句法分析的研究工作量大大增加。虽然目前分词的技术已经比较成熟，但机器分词的准确率最高大约也就96％，这必然会对汉语句法分析的性能造成影响。除此之外，汉语词汇在使用上更加灵活，也不存在词语变形的信息，一个词又能够充当很多种语法的成分，特别是动词，这增加了句子里语法歧义的数量。

目前，汉语句法分析的工作主要是借鉴英语句法分析之中的研究成果，将在英语方法里面表现更好的算法模型转移到汉语里面。利用这种方式使研究成本得到节省，可以使汉语句法分析研究速度得到进一步提升，但也忽略了语言之间的区别和方法的适用性。

而在汉语中，却存在着大量和语言相关的语法结构，对于特定的这些语法结构的针对性研究，目前尚且缺少。

此外，研究者的注意力更多的在于如何提高分析准确率上，这是因为目前中文的依存句法仍旧没有可用于实用的方式，而效率问题还没有引起研究者的重视（在解码的过程中）。而一个好的搜索算法不但要有准确的分析率，在解码速度上也要达到应用的要求。

三　依存关系与汉语依存语法

配价是一种词与其他词结合的潜在能力，它是对词的一种静态描述。当词进入具体语境时，这种潜在能力得以实现，也就形成了依存关系。换言之，依存关系得以存在的基础是词的结合能力或配价，词间依存关系不能脱离词的结合能力而存在。词的结合能力或词的配价，可以在不同的层面进行分析和研究，这些层面是有联系的，但不一定是一一对应的关系。配价的层级性导致由此而生的依存关系也有了层级性，这样就有了句法依存关系和语义依存关系等，同样在句法关系和语义关系之间也存在着密切的关系，但它们之间也不是完全对应的。因为句法关系和语义关系的基础都是词的配价，而且这些关系都是词间关系，所以依存句法关系结构更容易转换为语义关系结构。

依存关系具有以下属性：它是二元的，即它是一种两个元素之间的关系；它也是不对称的，也就是说，在关系的两个元素里，一般而言，一个元素会对另一个元素进行支配，这是对依存句法树的层级体系基础的构成；依存关系有标记，即是说人们应该对一种语言中不同的各种依存关系加以区分，并将它们显示标示出来；有一种特殊的关系叫并列关系，构成这种关系的元素之间不存在支配关系。但通过并列关系标记，我们可以将它纳入依存句法树中。而此时，句法结构树中所表现的层级性是一种伪层级，人们通过标记可以方便地识别这个问题。这是一种面向应用的处理方式；依存关系是一种有向的同现。线条性是语言的基本属性之一。这也意味着，我们工作的基础和对象系统的输入和输出最后呈现的总是线性的东西；构造依存句法结构树的基础是词（类）的句法价，或句法结合能力。在词（类）的句法价的确定过程中，分布扮演着重要的角色。在不同的语言中，实现句法价的手段也会有不同，有的通过形态的曲折变化，有的主要利用词序和虚词；确定词的语义价的基础一般是逻辑，即它是建立在语义完整性基础上的。语义价是构建语义结构的基础，语意结构不必符合真树原则，它也不应含有词序信息；语言系统中的依存关系可分为三种：形式依存、句法依存和语义依存。其中形式依存主要指的是通过语法形态和词序的变化来表现元素之间的依存关系，它是二维的句法依存结构的线性体现；句法依存也可称为结构依存，在没有特别说明时，本书所说的依存关系均指句法依存关系；语义依存指的是由于两个成分之间存在谓词论元关系，而形成的一种依存关系；如果从框架或槽的角度来看，可以把依存关系理解为担当框架主的词和它所要求的成分之间的一种关系。我们可以看到，无论是依存树中的节点，还是配价词典中的词项，针对的基本都是词，这充分体现了依存语法理论中词作为基本要素的观点。但在实际操作中，如果我们只考虑词的个性，而忽视词的共性，那么我们的句法规则和词典表述都会因失去概括能力而显得非常庞大，我们也难以实现“语言是有限手段的无限运用”这样已成为共识的思想。

基于语料库的方法是自然语言处理领域中的一个研究热点。经过句法标注的语料库也被称为树库，树库建设（treebanking）是目前语言信息处理领域，特别是研究广域（broad coverage）句法分析器的一个非常重要的环节（Abeille，2003）。当然，树库的用处还不仅限于此，它也有助于语言学家定量研究语言的句法结构。构造汉语依存树库的主要目的是：

检验所提出的依存句法模型分析真实语料的可行性；

为依存句法模型的修改积累资料和经验；

标注基本要求是能对真实文本进行二元依存关系标注，包括标点符号都应联结到句法树上；搜索用投影依存模型来处理汉语的可能性；

对得到的树库进行统计分析，期望得到“概率配价模式”的数据，如某个动词的价数和价量，其他词类的结合能力等；词类之间结合的强度，即我们提出的配价支配、被支配力的量化；依存距离问题；其他词类语料中的依存关系统计，以寻求一种基于依存关系的现代汉语定量研究方法；

探索树库标注的一般问题，如一致性问题、多人标注、一人修订，还是个人标注、交叉修订；

为基于树库的一般语言学研究和依存句法分析提供一些可用的资源。

在本研究中，我们使用哈工大公布的汉语依存树库进行研究，基本达到了预期的目的。树库采用的格式如表7.2所示。


表7.2　汉语依存树库的格式
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四　基于规则的依存信息抽取

基于依存的句子分析可以视为一种把虚树变成实树的过程：依据词的配价信息，生成每个词的片断树和结构框架，通过填补空位或槽的办法，试着将片断树联结在一起，逐渐将虚数中的范畴符号用具体的词语合一、实例代替。从这个意义上说，完全由符号构成的虚树，有符号也有具体的词语的虚实树，只有具体词语的实树都是合格的依存树。由此可以看出，我们的句法分析算法也可算是一种基于槽填充的句法分析算法，它是一种自底向上的槽填充线图句法分析算法。

算法由以下四部分组成：扫描器（Scanner）、预测器（Predicator）、选择器（Selector）和完成器（Completer），这几个过程通过一个消息队列相连。各部分的大致功能如下：

扫描器：读入要处理的文本。按照词表将输入字符串分离为可处理的单位，如果词表中有熟语类的成分，也可一并处理。将查词表所得的结果，记录进入线图，并把新得到的项送给预测器。

预测器：只要接收队列不为空，则读入一个项并将它从队列中消去。从输入项中提取词位信息，并在配价模式库中按照词类检索对应的价模。检查价模设计的其他价模。确定找到的价模和由扫描器得到的相关约束信息的吻合程度。如果二者有矛盾，则放弃此价模，否则将二者的有关属性合并。如果这一步成功，则意味着价模被具体的词所实例，被实例的价模也开辟了需要填充的空槽。将有关信息记录在线图中，并将结果送往选择器。

选择器：只要接收队列不为空，则读入一个项并将它从队列中消去。在线图中寻找可和已知成分组合的可能成分。如果需要连续组合，则可能的候选成分最右边的词位（R）应等于已知成分最左边的词位（L）减一。然后，将发现的线图偶对送往完成器。注意，选择器的接收队列来自预测器和完成器。前者提供词汇成分，后者返回的是可进一步处理的合成成分。这就实现了递归的槽填充活动。

完成器：只要接收队列不为空，则读入一对线图项并将它从队列中消去。试着用下列槽填充方法来组合两个成分。检查两个线图项中有关槽的描述和要求，如果发现了一个槽，则检查另一个线图项是否满足对填充者的要求。如果有不能满足的地方，则取消该成分的候选资格。在检查槽和填充者以及填充者和头之间的一致性的时候，使用特征合一的方法来进行。如果填充者适合填充一个槽，如果一致性约束条件也可满足，则形成一种新的描述，此时填充者的描述取代了原来槽的描述。从头成分中移走刚被填充了的槽，并将结果记录进入线图。新添行中的L值为左成分的L值，新添行中的R值为右成分的R值。检查该成分是否覆盖了整个输入。如果答案是肯定的，则输出结果。否则，将新成分的线图项返回给选择器。

这种句法分析算法的最大好处在于简明易懂，符合基于配价的依存句法分析思想。它较好地将数据驱动和期望驱动结合在了一起，用价模取代了短语结构规则。在此前讨论基于槽的依存句法分析器时，我们已经说过这种方法的一些问题。主要是据法分析器的效率问题和覆盖范围问题，据法分析器的效率可以采用线图来得到一定程度的缓解，但配价（模）知识获得的困难在一定时间内可能还是本算法需要面临的一个问题。虽然已有一些自动从语料库中提取配价的研究（Wauschkuhn，1999），但通过统计的方法来学习诸如词配价之类的精细知识还需要一段时间的探索。在这种情况下，尽可能在一些已经成熟的句法分析技术中加入配价知识，提高句法分析的深度可能是一个有意义的研究方向。

基于这种思想，我们总结出来的规则如下文的规则所示：

return：找不到n|r，返回-3（-1表示根节点，-2表示标点）。找局部组合的中心词，最后一个n|r，通常最后一个n|r是所有定语的中心词。例如句子吃/v完/vi方便面/n后/f怎么/ryv防止/v长/a胖/a？中方便面是中心词。

找局部组合的中心词，如果是n，则返回n的位置索引；不是n，例如是r，则这个部分的中心词是r，不是n，返回-3。

找局部组合的中心词，如果是rr|ry|rz|rg，则返回rr|ry|rz| rg的位置索引；不是rr|ry|rz|rg，例如是n，则这个部分的中心词是n，不是rr|ry|rz|rg，返回-3；找中心词v左侧全部的没有父节点的rzt_rzv_ryt_ryv（已有父节点的除外），返回他们的位置索引列表。没有父节点的rzt_rzv_ryt_ryv可能和v构成ADV关系。有父节点的rzt_ rzv_ryt_ryv在前面的局部组合分析n_r_d_a_m_q中已经构成了ATT关系（rzt_rzv_ryt_ryv+的+r|n）。找中心词右侧最近的一个rzt_rzs_rzv_ryt_rys_ryv，判断是哪一种非V类型：（1）普通词组；（2）形容词谓语句；（3）介词谓语句。例如，我的花园、你善良、在花园、我在花园、我在这里。p介词中心句（句子没有核心动词，把p提升为中心节点）：p+n|r在花园；在这里。p+n|r+f在花园里。我在花园里。adj中心句（句子没有核心动词，把adj提升为中心节点）：太漂亮了。我很漂亮。漂亮/a得/ude3很/d。通过这些问句之间的规则返回相应的依存信息。

本章主要讨论了基于规则的依存句法分析问题。先是介绍了依存句法分析所需要的先前步骤预处理，然后对动词配价词典、汉语依存关系等必要条件加以阐述，并在此基础上对其理解运用，提出了一种基于规则的依存句法分析方法。该方法简单易行，分析出的依存关系等结果对后续问题有承上启下的作用。

五　句法研究代码实现与分析

句法标示模型通过多个函数实现其功能，其中包括：句法标识、局部组合中心词情况判断、中心词附近查找、多动词结构，以及副词、非动词、介词、形容词等多种情况的判定。具体的模型代码在以下详细阐述：

（一）句法标识

句法标识使用符号表示分词的成分，例如名词动词的连续结构为：..n..v..n..n..v..。针对这种句法结构，首先找到各个v，记录下索引位置，例如：“北京/ns已经/d开始/v管理/vn交通/n秩序/n。/wj”。函数的返回值为：List＜Integer＞。如果List＜Integer＞的size为0，则没有动词；否则有动词。

实现代码如下：
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查找步骤为：首先找局部组合的中心词，例如最后一个n|r，通常最后一个n|r是所有定语的中心词，这里需要注意n|r皆可，不同于后面介绍的find_last_center_n函数只查找n和find_last_center_ rr_ry_rz_rg函数只查找r。

例如以下句式：

我/rr去/vf那里/rzs。/wj

北京/ns情人节/t去/vf哪里/rys吃/v。/wj

吃/v完/vi方便面/n后/f怎么/ryv防止/v长/a胖/a？/ww

函数返回值：当找不到n|r，返回-3。如果返回-1表示是根节点，返回-2表示是标点。
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（二）局部组合中心词为名词

局部组合中心词为名词的查找步骤为：首先找到局部组合的中心词，如果是n，则返回n的位置索引；不是n，例如是r，则这个部分的中心词是r，不是n，返回-3；

注意：返回-3有两种原因，1.是没有中心词n|r都没有；2.是该部分以r为中心，不以n为中心。如：“北京的我们”。

程序的函数返回找不到n，则返回-3；如果是根节点，返回值-1；如果是标点，返回值-2。

代码实现如下：
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/*例如这种情况：茄子/n怎么/ryv做/v经理/n何时/ryt来/f，如果用上述注释掉的条件，则当碰到ryv、ryt会直接返回findNone，就不对了*/

[image: img]


[image: img]


（三）局部组合中心词其他情况

句法分析的一个关键步骤是找局部组合的中心词，如果是rr|ry| rz|rg，则返回rr|ry|rz|rg的位置索引；如果不是rr|ry|rz|rg，例如是n，则这个部分的中心词是n，不是rr|ry|rz|rg，返回-3。注意：返回-3有两种原因，1.是没有中心词n|r都没有，2.是该部分以n为中心，不以rr|ry|rz|rg为中心。如“我电脑”；“谁的书包”。当函数找不到n，返回值-3；如果是根节点，返回值-1；如果是标点，返回值-2。

代码实现如下：
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（四）中心词左侧查找函数

在中心词左侧查找时，当找中心词v左侧最近的任何一个rzs_rys，如果找不到r，返回值-3；如果是根节点，返回值-1；如果是标点，返回值-2。

代码实现如下：
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（五）中心词左侧无父节点

中心词左侧无父节点的情况下，查找到中心词v左侧全部的没有父节点的rzt_rzv_ryt_ryv（已有父节点的除外），返回它们的位置索引列表List＜Integer＞。

函数的作用：1.没有父节点的rzt_rzv_ryt_ryv可能和v构成ADV关系。2.有父节点的rzt_rzv_ryt_ryv在前面的局部组合分析n_r_ d_a_m_q中已经构成了ATT关系（rzt_rzv_ryt_ryv+的+r|n）。如果函数没有找不到r，返回值的list大小为0。否则返回的list.size＞0。

代码实现如下：
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（六）中心词右侧查找函数

中心词右侧的查找函数，当找中心词右侧最近的一个rzt_rzs_ rzv_ryt_rys_ryv，如果找不到r，返回值-3；如果是根节点，返回值-1；如果是标点，返回值-2。

代码实现如下：
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（七）局部组合的可能性分析

其他句法结构的局部组合，有可能是n、a、r、d、m、q之间所有可能的组合。

1.定中关系ATT

（1）a+n|r安静村庄；漂亮的你；好看/a的/ude1感人/a美国/nsf爱情/n电影/n

（2）r+的+r我的她（r+r不对，如：我你）那时的我；这样的你；这里的我

（3）r+n我电脑；多少/ry人/n来/vf；什么样的人。怎样的情怀。这样的结果。谁的书包；哪儿的大米

（4）q+n|r三个人，三批货；三个我

（5）n+n（n+r不成立）北京/n地区/n；甄子丹/nr暴力/n电影/n；甄子丹/nr最新/a电影/n

例如，“哪几个人。”，句法结构分为r+m+q+n+wp。
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例如，“哪几个漂亮电脑。”，句法结构分为r+m+q+a+wp。
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例如，“北京哪个地方”，句法结构分为ns+r+n。
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2.数量关系QUN

（1）m+q|n--＞m+q是数量关系QUN；m+n是数量关系QUN。m是q或n的修饰语，即m的parent是q或n。

说明：

q+n的关系已经在前一小节定中关系中处理过了

m+q表示“三个”；“三批”。词法结构分析：“三/m团/q”；“三/m个/q人/n”；“三/m批/q货/n”；“几/m个/q人/n来/vf？/ww”。

m+n表示“三人”，“三年级”，“三连”，“三团”。词法结构分析：“几/m时/ng出发/vi？/ww”；“三/m年级/n”，“三/m连/n”。

“三个”的模板表示为：
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“三个又大又红的桌子”这是个复杂例子，首先分词之后，词法结构分析：“三/m个/q又/d大/a又/d红/a的/u桌子/n”。模板表示为：
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说明：存在DE关系省略分析，对结果没有影响。

＜word id=“3”cont=“大”pos=“a”parent=“6”relate= “DE”/＞

两个a词性的并列没有分析，并列分析需要做语义搭配检验才行。

＜word id=“5”cont=“红”pos=“a”parent=“3”relate= “COO”/＞

下面例子中两个a词性也没有分析为并列，但不影响句子的理解。（“小”和“红”没有分析为并列）
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3.ADV关系

（1）d+a是指adv+adj，即副词的修饰形容词，也就是ADV关系。如下面的示例：“三/m个/q又/d大/a又/d红/a的/u桌子/n”，“你/rr 跳/vi得/ude3多么/d高/a！/wt”。

代码实现如下：
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//下一个节点是n|r可能是当前节点的parent，在当前节点的可能父节点列表中增加下一个n|r节点
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//（2）r+的+r如：我的她；r+r如：不对、我你、那时的我、这样的你、这里的我。
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//下一个节点可能是当前节点的parent，在当前节点的可能父节点列表中增加下一个节点
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//（3）r+n结构如：多少/ry人/n来/vf。再如，我电脑；什么样的人；怎样的情怀；这样的结果；谁的书包；哪儿的大米。
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//下一个节点是n（不能是其他）
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//下一个节点n可能是当前节点的parent，在当前节点的可能父节点列表中增加下一个n节点
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//下一个节点是n（不能是其他）

if（posNext.charAt（0）==syntag.n||posNext.charAt（0）== syntag.r）{

//下一个节点可能是当前节点的parent，在当前节点的可能父节点列表中增加下一个节点
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//（5）n+n（n+r不成立）北京/n地区/n甄子丹/nr暴力/n电影/n甄子丹/nr最新/a电影/n
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//下一个节点n可能是当前节点的parent，在当前节点的可能父节点列表中增加下一个n节点
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//3.变量d+a结构表示adv+adj，即副词修饰形容词，也就是ADV关系。
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/*以上找到所有可能的父节点组合后，只取出最常见的第一种组合，即每个节点都修饰它右侧最邻近的节点。从而构成“线性串”式的组合。其他组合也可以取出，但是受限于语义修饰关系词典的缺失，无法确定哪一个语义最合理，故取最常见的这一种。
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（八）单动词语句的句法分析

单动词语句的句法分析中，存在以下的情况：

1.n|r+v+n|r一定是正常顺序，比如，“北京/ns已经/d管理/vn交通/n秩序/n。/wj”

2.n|r+vi一定是正常顺序，比如“他跑了。”

3.r+v一定是正常顺序，比如“我喜欢。我弟弟买东西。”

4.ns|nr|nt|nz+v当作正常顺序，比如：

　ns地名做主语：“北京/ns已经/d禁烟/vn”

　nr人名做主语：“我喜欢。”

　nt机构团体名、nz其他专名，这些都可以做主语。

5.n+v常序或倒装无法判断，故不能把这个结构标为SBV，暂时取名NV，这种情况必须使用动词语义词典才能消解模糊。例如“领导/n 说/v了/y。/wj”，“豆腐/n做/v了/y。/wj”。

6.v+n|r一定是VOB结构，例如以下分析：

v---sub（n|r）&&obj（n|r）=＞normal（SBV，VOB）

--sub（n|r）--arg（vi）=＞normal（SBV）

--sub（r）=＞normal（SBV）

--sub（ns|nr|nt|nz）=＞normal（SBV）

--sub（n）=＞normal_or_inversion（NV）

--obj（n|r）=＞normal（SBV，VOB）

语句定义模板实现如下：

“打你一下”的句法结构是v+obj+cmp动补。详细分析一下，其中“打你”的句法结构是v+obj，具体模板如下：
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“打一下”的句法结构是v+cmp动补，具体模板如下：“WP”/＞
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“我出发”的句法结构是sub+v，具体模板如下：
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“已经出发”的句法结构是d+v，具体模板如下：
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“打坏了”的句法结构是v+a+u，具体模板如下：
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“打坏了玻璃”的句法结构是v+cmp+u+n，具体模板如下：
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需要注意的是：如果分词之后为“打坏/玻璃”（意思为打坏了玻璃），那么句法结构是v+cmp+n；同理，如果分词之后为“打/坏玻璃”（意思为打的对象是坏玻璃），那么句法结构是v+a+n。可以明显看到，分词的准确性会直接影响句法分析的正确性。

此外还有：“狠批你的表现，狠打过去”简单解析为：“狠d批v你的表现，狠d打v过去”。“好莱坞最新上映的科幻大片”分词之后表示为：“好莱坞最新上映的科幻大片”，其句法解析之后为：n+ a+v+的+n，即：“好莱坞/nsf最新/a上映/vn的/ude1科幻/b大片/n”。

程序实现如下：
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（九）多动词语句的句法分析

多动词语句的句法分析分为以下情况：

1.n1+v1+n2+v2+n3：两个v之间有n|r

（1）n1+v1+s：n1+v1、v1+s［s=n2+v2+n3］。例如：

“什么/ry原因/n导致/v汤包/n底部/f漏/v汤/n”

“谁知道感人的爱情影片都有哪些？”

（2）n1+v1，v1+n2，n2+v2，v2+n3。例如：

“好莱坞最新上映的科幻大片是什么”分析的结构为：n+a+v+ 的+n；“好莱坞最新上映科幻大片”分析的结构为：n+a+v+n；“谁帮助中国在2010亚运会柔道比赛中战胜日本获得冠军”句子的结构是：“谁/ry帮助/v中国/ns在/p 2010/m亚运会/n柔道/n比赛/vn中/f战胜/v日本/nsf获得/v冠军/n”。

2.n+v1+v2：n+v1，v1+v2［VV］两个v之间没有n|r，例如，“豆浆冷了后再吃要加热吗”的句子结构是：“豆浆/n冷/a了/ule后/f 再/d吃/v要/v加热/vi吗/y”。

程序实现代码如下：
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（十）语句处理其他情况分析

语句中其他情况处理规则如下：

1.rz：这么。例如：“这么/rz漂亮/a”

2.rzt：那时。例如：“那时/rzt的/ude1我/rr。/wj”；“中国那时/rzt成立了。那时/rzt中国成立了。”

3.rzs：这里。例如：“这里/rzs有/vyou路标/n。/wj”

4.rzv：这样/rzv怎样/rzv什么/rzv。例如，“这样/rzv做/v。/wj怎样/ryv的/ude1情怀/n？/ww”

5.ry：谁/ry哪些/ry哪/ry啥/ry什么/ry哪个/ry。例如：

“你/rr告诉/v谁/ry我/rr要/v去/vf北京/ns？/ww”

“哪些/ry是/vshi你/rr喜欢/vi的/ude1物品/n？/ww”

“哪/ry位/q去/vf演讲/vi？/ww”

“你/rr在/p哪/ry？/ww你/rr在/p哪儿/rys？/ww”

“你/rr喜欢/vi谁/ry？/ww谁/ry的/ude1苹果/n？/ww”

“哪/ry是/vshi朋友/n？/ww哪/ry是/vshi麦子/n？/ww”

“哪样/ry是/vshi好/a的/ude1？/ww”

“你/rr说/v啥/ry地方/n的/ude1？/ww”

“你/rr喜欢/vi什么/ry人/n？/ww”

“哪个/ry人/n喜欢/vi你/rr？/ww”

“什么/ry食品/n可以/v增加/v营养/n？/ww”

“你/rr喜欢/vi什么/ry风格/n？/ww”

6.rys：哪里/rys哪儿/rys（有rys+n|rr，rys+v）。例如：

“你/rr在/p哪里/rys？/ww你/rr是/vshi哪里/rys人/n？/ww”

“哪里/rys有/vyou白菜/n？/ww”

“北京的我。哪里的你？”

“你/rr去/vf哪儿/rys？/ww哪里/rys有/vyou机会/n？/ww

7.ryt：何时（有ryt+n|rr，ryt+v）。例如：

“你/rr何时/ryt出发/vi？/ww”

“何时/ryt的/ude1事情/n？/ww”

8.ryv：（大多用于ryv+v，也有ryv+n）。例如：

“怎样/ryv怎么样/ryv什么样/ryv茄子/n怎么/ryv做/v”

“你/rr喜欢/vi什么样/ryv的/ude1风格/n？/ww”

“你/rr怎么样/ryv做/v白菜/n？/ww”

“你/rr怎么/ryv做/v白菜/n？/ww如何/ryv做/v白菜/n？/ww”

“你/rr能/v跳/vi多/m高/a？/ww”

处理策略：

1.rzt、rzs、rzv和ryt、rys、ryv全部作为副词adv处理，ADV关系

2.rzt、rzs、rzv和ryt、rys、ryv+的+n|r（这些词作定语）定中关系ATT，定语的情况已经在局部组合（r+的+r、r+n）中处理过了！例如，“那时的我，这里的故事，怎样的情怀；哪里人，何时的事情，什么样的事情，怎样的结果。”

扩展分析：这些代词的指代对象较特殊，表示时空和方式，因此常作为状语。

它们本身也可以做定语修饰r，但必须有“的”来引出后面的n|r中心词，如果不用“的”引出n|r，则它们被看作状语adv）

那时（状语adv）我去看你。那时（定语）的我去看你。我那时（状语adv）去看你。

其他情况，比如复杂的句子：

（1）rzt、rzv都放在v前面。暂时没发现有例外。

“中国那时成立了。那时中国成立了。”（中国成立了，那时！——这种倒装句子暂时不考虑）

（2）rzs前后都可以。目前简化处理，多个v的句子一律认为rzs修饰它前面最近的v。

“我知道何时你来这里给我送东西。”“这里有东西。我看到那里有东西。”

“这里/rzs大概/d有/vyou”“我/rr走/v向/p那里/rzs”

（3）ryt，ryv都放在v前面。暂时没发现有例外，例如：

“你何时去？何时你去？”“你/rr怎么/ryv做/v”“何时你来这里。”“我知道何时你来这里给我送东西。”

（4）rys前后都可以。目前，简化处理，多个v的句子一律认为rzs修饰它前面最近的v。例如，“你去哪里［adv］？”“去哪里买菜。”“哪里卖芝麻？”

复杂例子：v前面可以有若干个rz或ry等。例如，“那时/rzt茄子/n怎么/ryv做/v”“你/rr那时/rzt怎么/ryv做/v”“怎么/ryv把莲子煮熟。”

在句法分析算法查找rzt、rzs、rzv和ryt、rys、ryv时要注意：

找中心词v左侧全部的没有父节点的rzt、rzs、rzv和ryt、rys、ryv，注意：已有父节点的已经在之前处理过了。

（十一）副词情况的处理函数

将句子中rzt_rzs_rzv_ryt_rys_ryv作为adv处理，ADV关系。

程序实现如下：
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*找中心词v左侧全部的没有父节点的r z t _ r z v _ r y t _ r y v（已有父节点的除外），返回它们的位置索引列表L i s t 。

*作用：没有父节点的r z t _ r z v _ r y t _ r y v可能和v构成A D V关系。

*有父节点的r z t _ r z v _ r y t _ r y v在前面的局部组合分析n _ r _ d _ a _ m _ q中已经构成了A T T关系（r z t _ r z v _ r y t _ r y v+ 的+ r | n ）
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/*（2）rzs前后都可以——目前，简化处理，多个v的句子一律认为rzs修饰它前面最近的v

*（4）rys前后都可以——目前，简化处理，多个v的句子一律认为rzs修饰它前面最近的v
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（十二）非动词情况判定

在非动词情况判定哪一种非V类型：1.普通词组；2.形容词谓语句；3.介词谓语句。例如，“我的花园；你善良；在花园；我在花园；我在这里”，返回值为1，2，3。

程序实现如下：
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（十三）普通词组句法分析

普通词组（句子没有核心动词）n_r_d_a_m_q中处理的情形，如：

1.NP（名词词组）：

如：adj+n：善良的人们；PP+的+n：在花园里的人们。

2.RP（代词词组）：

如：PP+的+r在花园里的你；在迷惑中的生命。

3.QP（数量短语）：20个左右。

代码实现如下：
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（十四）介词中心句

介词中心句中，p介词作为中心词（句子没有核心动词，把p提升为中心节点），结构为：p+n|r，例如，“在花园；在这里”。结构为：p+n|r+f，例如，“在花园里。我在花园里。”

代码实现如下：
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（十五）形容词中心句

形容词中心句中，形容词adj作为中心词（句子没有核心动词，把adj提升为中心节点）例如，“太漂亮了”“我很漂亮”“漂亮/a得/ude3很/d”

代码实现如下：
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第二节　采用CRF进行句法级别情感分析过程

采用CRF进行语句情感分析步骤如下：

首先，采用已被标注的电影评论语料作为情感词选择的训练集，使用上一章的方法选择出1922条情感特征加入情感特征集合，并使用google电影搜索输入某一电影关键词获取其他评论片段。

其次，自动抽取训练语料中的局部高频字串，并对局部高频字串进行验证过滤。将局部高频字串标注情感标签。

然后，对所有训练语料进行人工情感标注，形成样本集。根据已经得到的情感特征集使用CRF模型对样本进行训练，获得参数估计。

最后，使用CRF模型对测试集合中的其他文本信息类别进行标注，从而对文本进行情感类别判断。

一　语句中的局部高频字串

使用高频率的字符串的传统方法通常是计算在整个语料库中出现频率较高的字符串。但有些词往往只在文本中的特定的主题中出现，如果使用传统的统计方法，其频率在整个语料库中是非常低的，甚至比高频单字连接而形成的非词语字串还低。如“的一”，在例句“充满想象力的一作”“我喜欢的一系列动画片”“搞笑得一塌糊涂”中频次很高。这种现象很不利于识别语料中的评价对象。为此，我们提出了一种“局部高频字串”的改进方法，它通过统计字符串在针对某个对象的评论中的频次来获取这些字串，然后根据条件随机场对主题和情感倾向的标记来判断该字串与评价的对象有关，还是与情感特征有关。这里“局部高频字串”（Local high-frequency strings）定义是该字串在针对某个对象的评论中的频次符合高频阈值，而传统方式计算在整个语料库中的出现的高频字串，定义为“全局高频字串”（Global high-frequency strings）。

（一）局部高频字串的定义

首先将语料通过后缀数组（suffix array）这一数据结构进行存储，可以获得任意长度字串的频次，然后把频次高于给定阈值Tf的字串选为“局部高频字串”。由于特定主题的评价文本的篇幅不同，设定的高频阈值也不同，具体设定原则是给定的阈值Tf至少要大于情感特征在测试样本中出现的平均频次：
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但是，这些局部高频字串还不能直接使用，因为在这些高频字串之中存在着一些无效的字串（没有独立语义），如“的一”等。因此，我们对它们进行了验证过滤，以获得有独立语义的高频字串。

（二）局部高频字串的过滤

我们采用可达变量（Accessor Variety，AV）来过滤局部高频字串中的无效字串。它的算法思想是，合法的词语为表示一个独立的语义，应该能够在不同主题的语料中使用。这种算法把靠近在目标字串之前的字符和靠近在目标字串之后的字符作为考核目标字串是否是一个独立语义的判断标准。公式表示为AV（s）=min{Lav（s），Rav（s）}，含义是字串s的左侧可达变量值Lav（s）表示s左侧相异字符的个数，右侧可达变量值Rav（s）表示s右侧相异字符的个数。这里字串s的左侧可达变量值Lav（s）和右侧可达变量值Rav（s）是由suffix array作为统计频次的数据结构计算出的。

为了去除那些AV（s）值足够高却不具备独立语义单位的字串，我们采用参考文献中的三个启发式规则。通过这些启发式规则判定之后的局部高频字串，如果它的可达变量值高于给定的阈值，将被保留下来成为抽取得到的局部高频字串集合。

二　对语句信息进行CRF模型情感分析

（一）标注语句情感标签

第一，局部高频字串抽取，是通过中科院机器自动分词接口（ICTCLAS30），从评论的文本片段中自动抽取局部高频字串，并标出与某个评论主题的关系，归入褒贬特征集合中。

第二，在评论语句中的每一处情感特征都加注标签，说明与文本内容的关系。根据文本中各段的作用，将标签分为五类：标题、正面评论、负面评论、客观评论和相关内容。

标题：表示查询针对的对象，搜索引擎产生的结果是一个与查询相关的内容列表，每段都有一个标题，链接到相应的页面，一般是带有下划线的语句。

正面评论：表示与查询相关的内容，是搜索结果列表中相应的文本片段，一般都包含查询关键词，并且包含褒义情感特征在其中。

负面评论：与正面评论相似，不同的是查询出的内容中包含贬义情感特征。

客观评论：查询出的内容，一般都包含查询关键词，但没有包含褒义或者贬义的情感特征。

相关内容：查询出的内容，其指向的文本中不包含此关键词，或者文本中包含有关键词但同时也包含有“互动百科”“在线观看”等关键词。

（二）条件随机场算法

CRF是用来标注序列结构数据的概率化结构模型，在给定输出标识序列Y和选定的文本序列X后，CRF通过定义条件概率P（X|Y），而不是联合概率P（X，Y）来描述模型。CRF是一种以给定的输入节点值为条件来预测输出节点值关于概率的无向图模型。定义G=（V，E）为一个无向图，其中，V为节点集合，E被称为无向边集合。Y=Yv
 | v∈V，也就是说，V当中的每个节点都会对应一个随机变量Yv
 ，而它的取值范围就是标注集合。假如以选定的文本序列X为条件，每一个随机变量Yv
 都具备以下特征：
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其中，w-v表示两个节点在图G中是相邻的，那么（X，Y）被称为一个条件随机场。

理论上，只要标记序列中被描述称具备一定的条件独立特征，G的图结构就可以是随机的，对序列建模可以是最简洁的、最普遍的链式图结构，节点对应标记序列Y中的相应元素，如图7.2所示。

这种CRF模型，称为线性CRF。在模型的图形结构中，随机变量之间通过表示依赖关系的无向边进行连接。线性CRF假设在各个输出节点之间存在一阶马尔可夫独立性，其输出节点被边连接成一条线性链，这种CRF可以被理解为条件训练的有限状态机（FSMs）。

条件随机场需要解决三个基本的问题，分别是特征选取、参数估计和解码。其中，参数估计就是从训练数据中学习权重参数λ的过程，这个过程一般可以采用最大对数似然估计来实现。设训练数据表示为：D=O（i）
 ，[image: img]
 ，其中，每个O（i）=[image: img]
 [image: img]
 ，…[image: img]
 是一个输入数据序列；S（i）=[image: img]
 ，[image: img]
 ，…[image: img]
 是相应的输出数据序列。在训练数据D下，条件对数似然是：
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图7.2　线性CRF结构
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将CRF模型中的条件概率公式代入式，可得：
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为了避免参数过多时出现过分拟合，公式（7-4）经常需要将参数进行先验分布的调整，首先在用高斯先验调整后，公式变成：
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其中，最后一项就是高斯先验值（用于进行调整特征参数的），σ2
 表示先验方差。优化该式需要一个迭代的过程，传统的办法是在GIS（Generalized Iterative Scaling）算法的基础上提出的IIS（Improved Iterative Scaling）算法（Della Pietra等人提出），以及L-BFGS算法。

对于CRF中的解码问题，我们设O={o1
 ，o2
 ，…，oT
 }表示被观察的输入数据序列，S={s1
 ，s2
 ，…，sT
 }表示被预测的状态序列，每个状态均与同一个标记相关联。这样，如果一个输入序列已经确定了，参数λ=λ1
 ，λ2
 ，…，λK
 的线性CRF，其状态序列的条件概率是：
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其中，ZO是归一化因子，它可以确保所有可能出现的状态序列，其条件概率之和为1，换句话说，它是所有可能的状态序列的“得分”之和：
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fk
 （st-1
 ，st
 ，o，t）是其中一个的任意特征函数，通常是其中一个二值特征函数。λk
 是一个需要从训练数据中学习得到的参数，即相应的特征函数fk
 （st-1
 ，st
 ，o，t）的权重，取值范围是从-∞到∞。特征函数fk
 （st-1
 ，st
 ，o，t）能够整合几乎所有特征，包括状态转移st-1
 →st
 ，以及选定的文本序列O在时刻t的所有特征。

给定一个由上面公式定义的条件随机场模型，在已知输入数据序列O的情况下，最可能的标记序列可以由正式求出：
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最可能的标记序列可以由上式通过类似于HMM中的Viterbi算法动态规划求出。Viterbi算法的基本思想是对少数可能路径进行计算，从而代替对全部路径的计算，一般只计算每个序列中最可能的一条路径。为找到最佳路径，需要在每一时刻都保存能够回溯前一时刻最佳状态的数据。

在实验中，我们选用由Taku Kudo开发的CRF++作为CRF工具包。

（三）算法模型

文本中的特征用来确定每个语义块属于哪种标签，确定标题的特征有：

●少于30个字；

●含有下划线；

●前面有空格；

●文本中不含有空格。

确定正面评论的特征有：

●含有褒义情感特征集合中涉及的特征；

●含有正面评论的表情符号，如鲜花、笑脸、大拇指等表情；

●否定词与贬义情感特征集合中的特征同时出现。

确定负面评论的特征有：

●含有贬义情感特征集合中涉及的特征；

●含有负面表情符号，如扔鸡蛋、发汗等表情；

●否定词与贬义情感特征集合中的特征同时出现。

确定客观评论的特征有：

●不含有任何褒义情感特征与贬义情感特征集合中涉及的特征；

●不含有表情符号。

确定相关内容的特征有：

●相关短语重复2次以上，此特征根据文本长度略有不同，参考局部高频字串的获取规则；

●用户评论的签名档；

●针对本评论，其他用户的评论中涉及的情感特征。

每个特征表示为一个布尔值，1表示文本包含该特征，0表示文本不含有该特征，CRF也可以使用连续值替代布尔值。CRF允许使用特征值的合集来确定文本的特征，比如确定标题的特征可使用“少于30个字”和“含有下划线”的合取。

然后采用CRF模型利用情感特征集，对语句进行情感类别分析，将每篇文本分为标题、正面评论、负面评论、客观评论及相关内容五类。

操作步骤：

1.使用搜索引擎输入关键词“Ice Age3影评”得到文本片段，将文本的每一行中的每一个词都加注标签，每个标签对应一个类，也就是有限状态中的一个状态。

2.文本中的每一行可以看作选定的文本序列，作为建立模型时的输入项，按照给定选定的文本序列来计算标签序列可能出现的条件概率，这其中概率最大的就是要抽取的信息。

3.特征函数的权重决定了CRF模型中的状态转移的取值，权重越高，转移的可能性也就越大，而转移的路径则通过Viterbi算法来获取。

4.使用建立的模型对样本训练，通过有限内存拟牛顿迭代法（limited memory quasi-Newton methods）中的L-BFGS迭代算法对CRF模型进行参数估计，即在给定输入序列的情况下估计模型参数，把它们对应标注序列构成的集合的条件概率最大化。L-BFGS算法是一种用于解决大规模数据优化问题的快速算法。

在给定输入节点（观察值）条件下计算输出节点（标记）的条件概率的CRF模型，也就是无向图模型，即特别适合于处理序列标记问题。对于输入序列x和输出序列y，定义CRF模型如下：

[image: img]


其中每个fk
 （）被称为被选定文本序列x中位置为t和t-1的文本输出节点的特征，每个gk
 （）是位置为t的文本输入节点和文本输出节点的特征，λ和μ是特征函数的权重，Z是归一化因子。CRF对所有特征进行全局的归一化，具有表达元素长距离依赖性和交叠性特征的能力，能方便地在模型中包含领域知识，因此可以求得全局的最优值。

三　HMM模型

隐马尔可夫模型[2]
 ，马尔可夫链[3]
 的一种，其状态不能被直接观察到，但可以通过观测向量序列得到，每一个观测向量都通过某些概率密度的分布表现出各种状态，每个观测向量都是通过一个具响应概率的密度分布状态序列而产生的。因此，隐马尔可夫模型是一种双重随机的过程——具有一定的状态数量隐马尔可夫链以及显示随机的函数集。20世纪80年代以来，隐马尔可夫模型被应用于语音识别领域，并取得了重大的成功。到90年代，HMM被引入到了移动通信核心技术“多用户的检测”以及计算机文字识别领域中。近年来，HMM在故障诊断、生物信息科学等领域也逐渐得到了应用。

HMM可以使用五个元素描述：

（1）状态集合S={q1
 ，q2
 ，…，qN
 }，用qt
 表示模型在t时刻状态。

（2）输出符号的集合O={O1
 ，O2
 ，…，OM
 }。

（3）状态转移矩阵：A=aij
 （aij
 是从状态i转移至状态j的概率）。其中：
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（4）可观察符号概率的分布：B=bj
 （k），表示j状态输出符号vk
 的概率。其中
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（5）初始状态的概率分布，记作π={πi
 }，其中
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（6）参数集λ={A，B}。

HMM要解决的三个基本问题：

（1）给定一个观察序列以及模型λ，怎样计算给定的模型λ下的观察序列Ο概率P（O|λ）。（估计）

（2）给定一个观察序列以及模型λ，怎样计算状态序列，使该状态序列能够得到“最好的解释”观察序列。（解码）

（3）给定一个观察序列，怎样调节模型λ参数值，使P（O|λ）最大。（训练）

针对以上的三个基本问题，采用相应算法：（1）评估问题：使用向前向后算法；（2）解码问题：使用Viterbi算法；（3）学习问题：使用Baum-Welch算法。

此外，值得一提的是，中国科学院计算技术研究所的汉语词法分析系统ICTCLAS（Institute of Computing Technology，Chinese Lexical Analysis System），主要就是基于隐马尔可夫模型的方法。

第三节　实验结果及分析

一　实验研究资源

目前尚未有基于情感类别的标准中文语料，国内的学者采用的实验语料都各不相同，如徐军自己收集网上正面和负面新闻语料进行实验；王根采用Purdue大学提供的电影评论语料，基于句子级别进行情感类别标注。

在实验中，情感分类模型的性能比较实验采用的语料为互联网电影资料库[4]
 （IMDB，Internet Movie Database），共计2000篇影评。

局部高频字串对不同评论数据影响的实验采用的语料来自开心网中“Ice Age3”影评及“十月围城”影评。每个主题搜索引擎各收集800个带有情感色彩的简短评论文本，随机选择其中的各400个文本作为训练样本集合，采用人工标注的方法对样本进行加注标签，其余文本为测试数据集合。此外，还包括通过豆瓣网搜集的11000篇“Ice Age3”的影评。

二　实验结果评价

实验分别采用CRF模型、隐马尔可夫模型（HMM）和最大熵马尔可夫模型（MEMM）来实现文本情感类别标注，实验结果使用分类正确率（Accuracy）的方法来评价语句情感分类的准确率。
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其中A和D代表了正确分类的两种情况，而B和C代表了错误分类的两种情况。最后实验获得的分类正确率是指基于3倍交叉验证的平均意义上的正确率。根据情感特征集中是否加入局部高频字串特征，分为以下实验。

三　CRF模型与HMM、MEMM、SVM模型的对比

本小节实验采用的情感特征集中未加入局部高频字串特征。使用同样的情感特征集合。


表7.3　CRF和HMM、MEMM、SVM的分类正确率比较
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从实验结果表7.3可以看出，使用CRF模型的标注准确率总体上要比使用HMM模型、MEMM模型、SVM模型的标注准确率明显高出很多，其中CRF模型中样本集的分类正确率超过95％，测试集的分类正确率也接近85％。
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图7.3　CRF和HMM、MEMM、SVM的分类正确率比较



分析原因如下：

（1）CRF模型属于无向图模型，从全局考虑观察值，克服了MEMM等非生成有向图模型存在偏置的缺点。MEMM只能找到局部最优解，对每一节点进行归一化。但CRF通过对所有特征的全局归一化，从而得到全局的最优解。用在语句情感分类中，不会因为在训练语料中一个语义块频繁地被标注成一个标号，CRF模型会综合考虑这个语义块所在的特征序列，因此避免了数据归纳偏置的问题。

（2）CRF模型没有HMM那样严格的独立假设，HMM由于独立性假设导致的不考虑上下文的特征，限制了特征的选择。在语句情感分类中，当使用一些特征的时候，如当前语义块的特性、周围语义块的特性、前两个语义块的标记等，这些特征并不相互独立，且比当前标记和前一个标记、当前标记和标记的特性等包含更多的依赖信息。而CRF解决了这一问题，可以任意选择特征。

（3）从三种概率模型的拓扑结构图比较分析。我们给出HMM、MEMM、CRF这三种模型的拓扑结构示意图，能更清晰地描述CRF模型的特点。如图7.3、图7.4所示，HMM和MEMM这两个模型的状态序列都构成Markov Chain（马尔可夫链），且都是有向图，HMM模型是由状态到观测值进行建模（Y表示状态，X表示观测值），Markov Chain被隐藏在观察序列的后面；而MEMM则是从观测到状态进行建模的，它的Markov Chain相对来说比较直观。
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图7.4　HMM拓扑结构
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图7.5　MEMM拓扑结构
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图7.6　CRF拓扑结构



在图7.6中，CRF模型由于是一个无向图的模型，因此它不需要马尔可夫假定，各个状态不需要一一归化，它所要得到的是整个标记序列出现的概率，由此我们可以看出这种模型克服了MEMM模型在长度和标签偏置方面的缺陷。因此，CRF能够更好地拟合真实世界的数据。

实验中也发现，CRF存在一定的缺点，由于建立了全局无向图，该模型在分类正确率提高的同时，训练过程中建立模型的速度相对SVM模型要慢。

四　实验结果与前人代表性的算法比较

目前前人具有代表性的算法是SVM，其情感分类的正确率相对其他算法较高。

国内的研究者胡熠在SVM实验中，采用了Linear、Polynomial、RBF、Sigmoid作为核函数测试SVM对情感语料的分类性能，发现采用Linear的SVM效果最好，可以达到78.21％的分类正确率。

国外的研究者Pu Wang等实验采用LIBSVM和Linear核函数，情感特征基于Baseline达到81.24％的分类正确率，基于Wiki-Enrich达到85.12％的分类正确率，基于Wiki-SK达到86.37％的分类正确率。

为了较全面地考察本章提出的基于局部高频字串的条件随机场算法的性能，我们还通过逐步改变训练数据的方式，观察建模的鲁棒性（Robustness），即训练数据不断增加时的表现。我们使用的训练数据规模从200个文本（100/100）到1200个（600/600），测试样本集是固定的800个文本（400/400），形成了六个点的曲线，其中每个点都是三次实验的平均正确率，每次实验用到的是规模一样但是不同的训练数据。

由于HMM模型和MEMM模型的性能不是很好，再加上我们想和具有代表性的分类模型做比较，所以这个实验基本是针对SVM做比较。
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图7.7　CRF与SVM（Linear）的实验对比



如图7.7中，CRF和CRF（LHS，Local High-frequency Strings）都在小规模的训练样本上得到了理想的平均分类正确率。该算法能比SVM挖掘出更多的分类知识，即使是训练语料规模很小。图7.7中还体现了另一种现象：CRF（LHS）建模的方法随着训练语料的增加获得了越来越好的性能，尽管SVM和CRF也体现了这种趋势，但是它们的性能并不是随着训练数据的增加而稳步增长，而是出现了震荡。SVM的最好分类正确率（79.8％）出现在训练语料是800个样本时，CRF在训练语料是800个样本时的分类正确率（78.4％）反而低于训练语料是600个样本时的分类正确率（78.6％）。这两种现象都说明CRF（LHS）建模的方法鲁棒性更强一些。

在表7.4中与前人代表性的SVM算法对比的数据可以看出，针对同一语料，SVM改进后的SVM（Linear&Wiki-SK）算法获得的分类正确率要高于本实验中SVM和CRF的平均分类正确率。这说明算法之间并不存在优劣之分，关键在于算法的优化。

实验结果表明，采用基于局部高频字串的条件随机场分类算法获得的分类正确率为86.39％，略高于采用Wiki-SK的SVM算法的分类正确率，远优于采用Linear的SVM算法。


表7.4　实验结果与前人代表性的SVM算法比较
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五　局部高频字串对情感分类的影响

为了分析局部高频字串对情感分类的影响，本节在情感特征集中加入了局部高频字串特征做对比实验。实验结果表明，样本集合的分类正确率基本持平，但在测试集合中，情感标注的分类正确率至少有2％左右的提升。


表7.5　CRF模型加入局部高频字串的分类正确率对比
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根据实验结果分析可能存在的原因：

（1）如果局部高频字串本身就属于原始的情感特征集合中，针对评论对象的不同，局部高频字串的出现频率明显高于其他一般特征。这时，局部高频字串有助于CRF模型标注。但同时，因为局部高频字串中存在很多无效的字串，虽然使用了验证准则，仅有助于提升标注分类正确率2.1％。

（2）有些局部高频字串本身不含有情感倾向，虽然不能影响文本情感倾向的整体判断，但是，它们会体现出评论对象的不同方面。

六　局部高频字串特征对不同评论数据的影响

为了发掘出局部高频字串对不同对象的评论的影响，我们分别针对800篇“Ice Age3”影评、800篇“十月围城”影评和11000篇“Ice Age3”影评这三项实验数据进行统计局部高频字串。

（1）针对实验中的评论数据，局部高频字串比全局高频字串更能影响文本的情感倾向。

在表7.6和表7.8中，针对“Ice Age3”的影评数据中局部高频字串中，“可爱、好看”的出现频率明显高于“不错”，但在情感特征集中，“不错”在全局出现频率中显示为82914000，“可爱”和“好看”的频率分别为：42519000和17892000，差距明显。说明针对电影“Ice Age3”，使用“可爱”和“好看”作为情感特征的重要性要大于使用“不错”。

此外，尽管800篇语料和11000篇是从不同网站搜集而来，随着语料从800扩展到11000，局部高频字串的出现次数也上升了10倍左右。说明针对影评数据，局部高频字串的规律性比全局高频串更能影响文本的情感倾向。

（2）局部高频字串体现了评论对象的不同方面，为进一步研究提供支持。

在表7.6中，标明粗体的“松鼠”“恐龙”和“3D”均说明了局部高频字串能够体现评论对象的不同方面。其中“电影”和“动画片”能够体现出对象的所属类别，为我们今后进一步识别同一评论对象的不同方面提供了很好的支持。


表7.6　针对“Ice Age3”的影评数据中20个局部高频字串（800篇语料）
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在表7.7中，标粗体的“革命”“电影”“演员”体现了评论对象的不同方面。而“甄子丹”“黎明”等姓名也出现在局部高频字串中，表明对演员的评论在电影评论中也占了很大部分。

（3）局部高频字串能够体现评论数据中未登录词的问题。

值得一提的是，在表7.6中，20个局部高频字串中存在“…/w”（出现评论数为71篇）略高于“…/w”字串的频率（出现评论数为62篇）。表明在评论语料中语言的不规范、表述的口语化、未登录出现频繁等问题需要引起我们的重视。

（4）局部高频字串易受语料长度影响。

在表7.7中，作为对比实验，展示了针对“十月围城”的影评数据中局部高频字串。其中，普遍发现局部高频字串要明显多于“IceAge3”的影评数据，这是因为“Ice Age3”的影评数据简短评论居多。


表7.7　针对“十月围城”的影评数据中20个局部高频字串（800篇语料）
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表7.8　针对“Ice Age3”的影评数据中20个局部高频字串（11000篇语料）
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（5）局部高频字串受到了本实验中采用的分词技术的影响，没有发挥出效果。

最后，需要指出的是，采用中国科学院计算技术研究所开发的（ICTCLAS30）分词器对一些人名，如“谢霆锋”进行了错误的分词。这在一定程度上影响了对局部高频字串的识别，也对实验中CRF模型分类正确率的进一步提高产生了不良的影响。

本章小结

本章阐述了基于局部高频字串的条件随机场的语句情感分析方法，提出加入局部高频字串来扩充情感特征集的方法，有效地提高了条件随机场对情感文本分类的分类正确率。CRF模型与HMM、MEMM模型的实验对比结果，表明了该模型处理序列标记问题的优势。

本章实验结果中得出使用CRF模型的分类正确率总体上要比使用HMM模型和MEMM模型的分类正确率高的结论。而通过采用局部高频字串加入情感特征集合的方法还可以提高CRF模型标注2.1％的准确率。

使用基于局部高频字串的CRF模型和前人代表性的SVM算法对比，CRF（LHS）建模的方法能够随着训练语料的增加获得越来越好的性能。该建模的鲁棒性较强。

此外，通过局部高频字串对情感分类影响的实验分析推断得出，选用的分词技术较大地限制了局部高频字串的实验效果。

实验表明，CRF模型在表达序列数据中的长距离相关特性和重叠特性方面比HMM等产生式模型有优势，但是在标注过程中较其他模型更加复杂。因此，在情感分析领域，我们仍需要进行更深入的研究，包括：

研究其他优化算法在情感标注中的应用；

研究其他分词算法，甚至是文本语义块切分算法在情感标注中的应用；

研究其他快速的建模算法在语句情感分析中的应用；

借助Popat和Picard的情感行为模型，深入语义层面研究文本情感。




[1]
 推荐延伸阅读《依存语法的理论与实践》，不仅在充分了解前人有关依存关系、配价理论、依存形式化和依存句法分析方法的基础上，归纳出依存语法和配价理论的一般原理和方法，提出一套较完整的基于配价模式的依存语法分析框架，并用实验来证明这一框架的可行性。与此同时，将相关领域的主要研究成果串在一起，形成一部配价理论和依存语法研究的简史。


[2]
 隐马尔可夫模型作为一种统计分析模型，创立于20世纪70年代。80年代得到了传播和发展，成为信号处理的一个重要方向，现已成功地应用于语音识别、行为识别、文字识别以及故障诊断等领域。隐马尔可夫模型是马尔可夫链的一种，它的状态不能直接观察到，但能通过观测向量序列观察到，每个观测向量都是通过某些概率密度分布表现为各种状态，每一个观测向量是由一个具有相应概率密度分布的状态序列产生。所以，隐马尔可夫模型是一个双重随机过程——具有一定状态数的隐马尔可夫链和显示随机函数集。自20世纪80年代以来，HMM被应用于语音识别，取得重大成功。到了90年代，HMM还被引入计算机文字识别和移动通信核心技术“多用户的检测”。HMM在生物信息科学、故障诊断等领域也开始得到应用。


[3]
 马尔可夫链，因安德烈•马尔可夫（A.A.Markov，1856—1922）得名，是数学中具有马尔可夫性质的离散时间随机过程。该过程中，在给定当前知识或信息的情况下，过去（即当期以前的历史状态）对于预测将来（即当前以后的未来状态）是无关的。马尔可夫链（Markov Chain），描述了一种状态序列，其每个状态值取决于前面有限个状态。马尔可夫链是具有马尔可夫性质的随机变量X_1，X_2，X_3…的一个数列。这些变量的范围，即它们所有可能取值的集合，被称为“状态空间”，而X_n的值则是在时间n的状态。如果X_{n+ 1}对于过去状态的条件概率分布仅是X_n的一个函数，则P（X_{n+1}=x|X_1=x_ 1，X_2=x_2，…，X_n=x_n）=P（X_{n+1}=x|X_n=x_n）。这里x为过程中的某个状态。上面这个恒等式可以被看作是马尔可夫性质。


[4]
 互联网电影资料库是一个关于电影演员、电影、电视节目、电视明星、电子游戏和电影制作的在线数据库。IMDB创建于1990年10月17日，从1998年开始成为亚马逊公司旗下网站，2010年是IMDB成立20周年纪念。IMDB的资料中包括了影片的众多信息、演员、片长、内容介绍、分级、评论等。对于电影的评分目前使用最多的就是IMDB评分。截至2012 年2月24日，IMDB共收录了2132383部作品资料以及4530159名人物资料。


第八章　基于集成情感成员模型[1]
 的文本情感分析方法

在文本情感分析领域，基于机器学习的方法最常用，同时也是目前国内外学术研究的热点。

国外对此类的研究有：Pang最早利用机器学习方法如朴素贝叶斯、最大熵、SVM对电影评论进行情感分类，之后他提出使用主观摘要的方法来分析情感；Thomas提出从言论关系建模来找到支持还是反对意见；McDonald提出一个结构模型来处理情感文本分类问题。

国内的研究有：徐军等利用朴素贝叶斯和最大熵方法进行新闻及评论语料的情感分类研究；王根等提出一种基于多重冗余标记的CRFs的句子情感分析方法来解决有序标记的分类问题；陈博采用朴素贝叶斯模型和最大熵模型，结合不同的语言特征模板，来提升文本情感分类性能；陈锦禾等采用最大熵特征模型识别语义倾向的词语，并构造支持向量机（SVM）分类模型，对BBS文本的情感内容进行分类；田胜利等提出一种基于LSI-KNN-Naive Bayes的褒贬分类模型对中文网页倾向性进行分类。

这些基于传统机器学习的分类方法普遍存在分类精度不高等问题，在文本情感分类上不能达到传统文本主题分类的效果。

第一节　自动分类问题

研究文本自动分类的核心问题是如何构造分类函数（分类器），分类函数需要通过一种算法来获得学习。分类作为数据挖掘领域中极其重要的一种方法，应用在文本信息的分类，可以收到很好的效果。在大量的数据分类算法中，最常用的主要有朴素贝叶斯模型（Naive Bayesian Model）、K-近邻（K-Nearest Neighbour）、决策树模型[2]
 （Decision Tree Model）、支持向量机（Support Vector Machine）和神经网络（Artificial Neural Networks）[3]
 等算法。

在解决具体的自动分类问题之前，先定义一些符号标记：记给定的文本向量为di
 ，i=1，2，…，N，每个向量所对应的类别为yi
 ，i=1，2，…，N，其中di
 ∈RM
 ，yi
 ∈{c1
 ，c2
 ，…，ck
 }，并记N为类C中的训练文档数目。并记Nj
 为类Cj
 中的训练文档数目。

一　贝叶斯算法

贝叶斯算法的基本理念就是通过先验和似然来计算后验概率。对于分类问题，将会计算给定文本向量后每一类的后验概率，然后把最大概率所对应的类别作为最后判定。给定文本向量后的类别后验概率可表示为：
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上式中P（d）在各个类别中都是一样的，对最后的判定结果没有影响，我们在计算时会将其舍去。这样，最后的类别输出是：
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在文本分类中，常假设文本向量的各个属性之间是条件独立的。虽然这一假设并不准确，但是在实际中却能取得不错的效果。遵循这一假设的贝叶斯算法称为朴素贝叶斯算法。由此可以如下式求解似然：

同时，通过估计P（cj
 ）和P（di
 |cj
 ），我们可以完成整个推导过程：

公式（8-1）采用了基于等效样本的估计方法，以防止某特征项在某类中出现次数为0时造成概率为0的问题，其中Nij
 指的是特征项i在类别c为j的训练文档中出现的次数。

前面做的独立性假设常常是不存在的，但在所有变量中计算条件依赖的计算复杂度又过高，因此提出贝叶斯信念网作为折中方法。在贝叶斯信念网上，一些变量相关，另一些变量则相互独立。总的来说，它在一个联合空间上描述了一个可行的联合概率分布。朴素贝叶斯是贝叶斯信念网的一个简单特例。

二　K-近邻

K-近邻法非常直观，在实验中效果也很好，它的基本假设是一个新样本的分类与在欧式空间中它附近的样本的分类相似。K-近邻法属于一类基于实例的学习算法，与传统的归纳到演绎的过程不同，它采用的是直接推理。它的学习过程很简单，只是存储已知的训练样本。它的计算量都集中在对新样本的类别判定。因此K-近邻法又被称为消极的学习方法。

具体来说，K-近邻法依次计算新样本与训练集合中所有文档的距离，取距离最小的k个样本（称为近邻），看在这k个近邻中哪个类别的数目最多，就把新样本划为哪类。距离可以采用向量间的欧氏距离或者余弦，也可以定义其他的一些距离。

对K-近邻法的一个改进是对k个近邻的贡献加权，根据它们与新样本的距离，将较大的权值赋给较近的近邻。

K-近邻法及其变种因为简单直观和良好的分类性能在实际中得到广泛应用，许多专家学者针对它分类新样本的开销大，K值的选取和空间距离度量等问题做了透彻的研究。

三　人工神经网络

人工神经网络[4]
 的发展起起落落，几十年的研究已经获得许多成果。研究者从多个角度对神经网络的学习进行了考察。已经证明，任何从输入到输出的连续映射函数都可以用一个三层非线性网络实现，条件是给出足够数量的隐层单元、适当的非线性函数和权值。20世纪90年代以来发表的一些理论分析和实验结果也表明，很多情况下多层感知器输出可以看作是对贝叶斯后验概率的估计。

人工神经网络也被广泛地应用到各个领域，与之对应的是各种不同结构的网络，有简单的多层前馈网络、自组织网络、递归网络，等等。在模式识别中应用最多也最成功的是多层前馈网络，它在文本分类中也表现良好。

多层前馈网络由单层感知器发展而来。单层感知器确定了一个分类超平面，多层前馈网络对单层感知器进行了非线性的扩展。多层前馈网络通过梯度下降法来调节网络参数以最佳拟合由输入—输出对组成的训练集合，亦叫作反向传播网络。此方法容易陷入局部极小点，尽管如此，在许多实践中还是产生了出色的成果。

神经网络还有其他一些无法从理论上得到很好解决的问题，如初始权值和学习步长的确定、网络节点数的选择、过度学习等问题。对于一些需要较高识别准确率的任务（比如身份确认），多层前馈网络似乎还无法胜任。这些问题的存在，在很大程度上限制了神经网络理论的应用和发展。不过，可喜的是，研究者已经注意到这些问题，并在进行深入的研究。虽然这几年没有什么理论上的大的进展，笔者倒是相信，通过从几何角度对神经网络进行研究，并采取正则化的方法，我们依然可以取得一些有意义的结果。

四　决策树

决策树作为一种常用的机器学习算法，非常直观，可以逐渐逼近离散型数据，作为一种预测模型，它代表了对象值和其属性之间的联系，在实际生活中得到广泛的应用，既可以用于数据的分析处理，又可以用于预测未来数据的变化趋势。决策树通过对每个树节点的合理安排来对样本集合进行划分，当中的非叶子节点其实表示属性，每一个分支都有它相应的属性值。另外，叶子节点所代表的就是样本应该属于哪一类。决策树从树根到叶子节点，其中的每一条路径都有其相应的属性测试的合取值，而树就是这些合取的解析。

决策树的建树过程自然也是通过学习来完成的。分类时先从根节点开始，向上依次进行测试每个节点对应的属性，然后依据给定样本的属性值再分支向下移动，最后到达树叶，这样就可以得到新样本所属的类别了。

在学习的过程中最关键的就是如何确定每个非叶子节点对应什么样的属性。事实上，从最好的方面来说应该要从一条路径的最优分类能力来安排节点。但是现在已经得到证明的是要找到一棵与训练样本结合一模一样的最小决策树是非常难的，所以可以选择运用贪婪搜寻法[5]
 来安排节点。换句话说，就是每一次的节点安排都应该是当前可分性最强的属性。这里的当前指的就是其父节点确定之后所形成的子样本的集合。像这样的可分性判定通常会采用信息增益的方式来描述。

除了运用信息增益度量属性标准，还有部分学者提出另外一些方法，比如说增益比率和基于距离的度量等。而这些标准也一定程度上对信息增益的多值属性模式进行了改进。此外，研究者对于决策树学习方面所存在的部分问题，如过度拟合、不能处理连续值属性等进行了研究，大量地扩展了决策树，使之应用范围更广。

第二节　集成学习

从狭义上说，集成学习是指组合多个相同类型的学习器，以提高整个系统的泛化能力。从广义上说，集成学习并不要求在集成中学习器仅仅对同一个问题进行学习，并且学习器可以是任何类型的。更广义的，学习器与其他技术的集成，也可以被认为是集成学习的一种。多个类型的学习器中存在弱学习算法和强学习算法，弱学习算法就是仅仅比随机分类略好一点；而强学习算法在通常情况下很难获得，或者很难通过建模实现。

集成学习理论最早由Hansen等于1990年提出，通过训练多个神经网络算法并将结果进行组合，就能使整个学习系统的效果得到提升。随后1994年M.Kearns等提出了弱学习算法可以被看作强学习算法的等价性问题。Schapire对这个等价性问题提出了证明，通过Boosting[6]
 一系列的策略将弱学习算法提升为强学习算法。Boosting算法的核心是对那些易分类错的训练样本不断加强学习，但该算法要求预先知道学习算法的泛化能力的下界，这通常在现实中是很难做到的，因此其算法实际上并不能解决实际的问题。因此，Freund对原始的Boosting算法进行了改进，提出的AdaBoost算法不再要求预先知道泛化下界，具有较广的适用性。随着众多专家学者的不断努力，让越来越多的人认识到集成学习的无穷潜力。T.G.Dietterich作为国际机器学习权威在1997年将集成学习列为机器学习的四大研究方向之首。

多个学习器的集成可以获得比单个学习器更好的性能。在这里，我们通过把三个分类器（classifier1、classifier2、classifier3）集成起来对未知样本n进行分类，来说明分析。如果这三个分类器是完全相同的，没有任何差异，即当classifier1（n）是错误的，classifier2（n）和classifier3（n）也将是错误的，那么分类器的集成就没有任何意义了。如果三个分类器的分类结果不相关，即当classifier1（n）是错误的，classifier2（n）和classifier3（n）可能是正确的，那么此时采用多数投票法，就有可能获得正确的结果。对于两类分类问题，若有N个相互独立的分类器，其分类误差均小于0.5（即每个分类器的性能需要比随机猜测略好一点），则N个分类器中正好有n个同时错误分类的概率远小于0.5。如果有21个子分类器且其分类误差率均为p=0.3，那么多数投票集成对未知样本分类错误的概率为0.026。显然，这个概率远小于单个分类器的分类错误率。因此，构建错误率低于0.5且错误不相关的子学习器，是有效集成的关键。也就是说，各学习器应该是准确而有差异的。所谓的差异性，是指子学习器必须相互独立、各不相同。这个差异性要求可以这样理解：假设每个子分类器的分类效果都差不多，则集成后的分类器与单个子分类器获得的结果实际上没有什么差异，这样多个学习器的集成就难以保证比单个分类器有更好的性能了。

国际机器学习权威T.G.Dietterich在以下三个方面归纳了集成学习非常有效的原因：

●统计问题。如果可获得的训练样本数目足够大，则存在很多算法可以找到最优的学习机；但实际上训练数据经常是很有限的，因此学习算法只能寻求在数据不充足的情况下如何得到更高的性能。集成学习通过对在有限数据上训练得到的多个弱学习器进行集成的方法，提高了最终的学习性能。

●计算问题。获得对训练数据拟合最好的学习器所需要的计算量是巨大的，因此人们经常采用启发式搜索方法，但其学习的结果通常与目标之间存在一定的差距。集成学习是对这些搜索方法的一种补充。

●表达问题。当学习算法的表达能力有限，搜索范围过小，以至于不能包含目标函数或逼近函数时，其学习结果一定是不理想的。虽然很多学习算法具有一致逼近性，但当训练数据的数量不够充足时，渐进特性也就不再成立了。集成学习可以拓展函数空间，从而更精确地逼近目标函数。按照基学习器是否属于相同的类型，集成学习可以分为同类学习器集成和异类学习器集成。

按照基学习器构建方式的不同，集成学习算法有如下几种：

●采用不同的训练数据集。在这类方法中，学习算法需要运行多次，每次使用训练数据的不同子集，从而生成不同的学习器。集成学习中常被用到的Bagging方法［144］
 和Boosting方法都属于这一类。其中，Bagging算法是根据均匀分布对训练集进行有放回随机采样，获取新的训练数据，平均每个新训练集包含原数据集中63.2％的样本，原数据集中的样本在新训练集中可能出现一次或多次，也可能完全不出现。Boosting方法，特别是Adaptive Boosting算法，则通过迭代生成多个训练集，每次迭代增加一个学习器到集成中，该学习器使用的训练样本根据一个概率分布或权值有放回地从原数据中集中选择，然后修改样本的分布或权值，引起前级学习器处理错误的样本将具有更大的权值，使得后来的基学习可以更加关注引起错误的样本。在集成的过程中，基学习的输出通常采用加权投票[7]
 的方式进行组合。

●采用不同输入特征子集。这类方法通过不同的特征子集构造多个基学习器，它对于那些含有大量冗余特征的数据集比较有效。

●通过处理类标签。这种方法适用于类型数目过多的情况。

●通过处理学习算法，在同一个训练数据集多次执行不同的算法，生成不同模型的学习器。

Tsutsumi等人在2007年通过集成SVMs、最大熵、评分（Scoring）等基模型，来对英文电影语料进行分类。其中的不足在于其合成中使用到的成员模型采用的是同样的特征子集，无法在跨领域情感分析中取得好的效果。本章中我们提出采用集成学习的策略，首先构建出三个情感分类模型，其中包括建模算法不同、特征子集不同，然后进行异态集成，使最终合成的情感分析系统能够从不同的视角看待文本的情感倾向，综合不同来源的信息，得出更加科学合理的结果。

第三节　成员模型1：基于神经网络和进化论算法的个体模型

本章设计了一个文本情感分析系统，该系统大致分为四个步骤来模拟人类群体对文本所属情感类别的判断过程：步骤1，为人类个体建模；步骤2，使用个体模型采用神经网络算法进行文本情感分析；步骤3，将个体模型的判断结果汇总；步骤4，个体模型的进化。

上述步骤如图8.1所示：
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图8.1　文本情感分析步骤



对四个步骤更加详细的描述如下：

步骤1，对人类个体的思维建模，同时，采用蒙特卡罗方法建立N个个体模型，来模拟人类群体。每个个体模型中包含：情感特征集合、权重值、先验知识库。

步骤2，输入训练文本集或测试文本集，让N个个体模型分别判断文本集的情感类别，判断过程中采用神经网络算法进行文本情感分析。

步骤3，根据群体效应[8]
 ，将采用多数思维个体的结果，将N个个体模型的判断结果汇总得出最后的判断结果。

步骤4，在输入一定量的测试信息后，所有思维个体将会进化，模仿人类个体的繁衍过程。进化的过程包括：每个思维个体会增加不同的情感特征、特征权重值会发生变异、先验知识库增加。

一　人类情感判断过程分析

一般而言，针对文本情感类别的判断，衡量标准都是建立在个人对文本的理解之上。但是，人与人之间对同一问题的看法却不尽相同，这与每个人的生活经历、文化背景、理解能力都密切相关，不同是常态，这是正常的。

人类的情感判断有以下三个因素：不确定性、鲜明性和先验性。

不确定性是指不同的人在对同一个文本会表现出不同级别的好恶感，或者褒贬判断程度不同。

鲜明性是指对于绝大多数文本，人类会旗帜鲜明地判断该文本属于客观、赞扬或者批评。

先验性是指人类根据自己积累的知识经验，结合语义分析判断出一个文本的情感类别。

三种因素能够相互影响，具体表现在：

人类个体对事物的好坏判断，可以依据身体的疼痛来进行。未知事物令自己疼痛，必然是“不好的事情”；未知事物令自己愉悦，必然是“好的事情”。身体的触感是有共同点的，因此人类可以对绝大多数好坏事物做出判断。但是随着人类知识经验的积累，会形成对某些事物独到的看法，会或多或少影响人类对事物的判断，我们认为这是先验性的具体表现。

人类个体对未知事物的判断具有不确定性，同时，人类成年个体因为先验性，对事物的褒贬程度判断也会不同。

这三种因素是人类情感分析的必要因素（但不是充分条件），我们认为它们可以通过计算机进行模拟。

二　文本情感分析过程的计算机模拟

本章设计一个系统并实现其原型，如图8.2所示。

该系统分三个步骤来模拟人类对文本所蕴含情感的分析和判断过程。


表8.1　人类情感判断的影响因素
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图8.2　文本情感分析过程的计算机模拟



步骤1，对人类个体的思维进行建模，建立N个个体模型来模拟人类群体。每个个体模型中包含：情感特征集合、权重值、先验知识库。

步骤2，输入训练样本或测试样本，让N个个体模型分别判断文本的情感类别。首先采用先验知识库进行句子相似度比较，其次采用神经元网络算法来模拟人类思维判断过程，进行整篇文本的判断。

步骤3，根据群体效应，将N个个体模型的判断结果汇总得出最后的判断结果。如果输入的文本为训练样本，即已知该文本的情感类别，判断正确的个体模型将主动去纠正错误的个体模型，使之纠正错误后能够正确做出判断，这个过程称为“个体间对话”。如果输入的文本为测试样本，并不知道此文本的情感类别，那么最后判断结果的汇总将采用绝大多数的个体模型的判断结果。

三　个体模型的定义

个体模型包括以下组成部分：

（一）情感特征

第一，把训练样本中出现两次以上的分词结果作为特征集，情感词使用ICTCLAS30分词器进行分词。
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图8.3　个体模型的组成部分



第二，构造一个评价函数进行特征选择，对特征集的每个特征进行评估。这样每个特征都获得一个评分，然后对所有的特征按照其评分的高低进行排序，选取预定数目的最佳特征作为结果的特征子集。

评价函数采用几率比（Odds Ratio）：
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其中，Cpos
 表示正样本的情况；Cneg
 表示负样本的情况。Odds Ratio考察本类别和其他所有类别的差异，将其他类别全部看作负样本。由于训练样本中只存在褒义语气和贬义语气两种情感类别，因此选择几率比作为特征选择的算法是非常合适的。

（二）特征权重

情感特征权重的初始值首先采用统计分布和集合论的方法来赋值。其次将权重的初始值映射到［-7，7］的范围内，如图8.4所示。最后，每一个个体模型的权重都会在原有初始值基础上生成一对特征编码，此数值在［-3，3］内采用蒙特卡罗（Monte Carlo）方法[9]
 选取。
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图8.4　特征编码设计



（三）先验知识库

先验知识库是指每个个体模型中都包含不限条数的规则。其中的规则是指转折等对语义有较大影响的语言现象。

在中文中，例如测试语句：

1.虽然这个外观很一般，但是我很喜欢。

2.看的是推荐的3D版本，但只有少数几个镜头有立体感。

3.挺不错，不过感觉没有前两部好。

这样的评论语句要建立一条语义规则来体现语句内部的逻辑关系，只需判断转折词后面的句子即可。因此可以判断第1句是褒义语气，第2、3句是贬义语气。

在本章的实验中，部分实验由于采用国际标准电影测试语料，所以需要建立针对英文的规则。例如表示“相反”含义的词及词组：But，however，still，yet，after all，for all that，in spite of，on the contrary，on the other hand等，如：

1.Jim is intelligent but lazy.

2.Singapore is not a big country.On the contrary，it is very small.

这样的评论语句要建立一条语义规则，只需判断“but”后面的句子即可。因此可以判断这句话是褒义的。

此外，对于常用否定词no，not，never，none，nobody，nothing，nowhere，neither，nor，neither...nor等，也需要对出现否定词的句子中的其他情感特征权重做反向加权处理。

四　个体模型的建模

（一）个体模型基于蒙特卡罗方法建模

蒙特卡罗[10]
 （Monte Carlo）方法，或称计算机随机模拟方法，是一种基于“随机数”的计算方法。考虑计算一个已知面积的圆内存在的未知数量的不规则多边形面积时，传统的做法是通过建立数学公式来求解，代价是计算量大。蒙特卡罗方法则可以通过在圆内撒上细密而且颗粒均匀的粒子，计算该多边形界上和内部的粒子数，通过与圆内所有的粒子数的比值，可以得到这些不规则多边形面积，如图8.5所示。
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图8.5　计算机随机模拟方法



基于这种方法，建立N个个体模型来模拟人类个体的判断。

设计个体模型内含情感特征的数量是m，每个特征权重含有特征编码数量是2，这两个参数共同决定一个性状的表现。

人类情感判断进行模拟主要体现在以下三个方面：

鲜明性的模拟：通过训练语料获取所需要的情感特征，赞扬文本中出现频率远大于批评文本中出现的频率时，即确定该情感特征表现出的鲜明的情感色彩。

不确定性的模拟：利用在一定范围内随机量化情感特征的权重来体现情感特征的褒贬判断程度。

先验性的模拟：通过对每个人类个体判断过的或者人工纠正过的句子、段落分析后，建立语义判断规则，进行存储作为先验知识库储备。

（二）特征编码定义

人类自身的基因能够决定性状的表现，而基因存在显性和隐性之分。正如一个情感特征，“贫困”，一个人可能认为在一般情况下“贫困”是客观的描述而不具褒贬含义，而在某些情况下它却具有贬义。儿童在刚刚识字时，会认为“贫困”是客观的，但是如果接触了将“贫困”与痛苦感受相联系的语境后，会慢慢认识到“贫困”可以具有贬义，于是他会认为“贫困”包含略微贬义的情感色彩。

每个情感特征权重包含一对特征编码，由父代遗传所得，特征权重设为a，一对特征编码为{a1
 |a2
 }，决定性状时，采用特征编码的平均值，即共同决定性状的表现。

所占权重为：

[image: img]


其中，ai、
 bi、
 ci、
 …={x|x为整数，-7＜x＜7}。

每对特征编码所决定的权重分别为：weight（a）、weight（b）、weight（c）、……一共m对。

如：根据蒙特卡罗方法编码得到“贫困”代表客观的二进制编码为0000，代表贬义的二进制编码为1110。即判断文本情感类别时，会认定权重为1011。

此外，对于一段文本，个体模型根据自身的m对特征编码判断文本的情感类别，还要考虑到加强语气、模糊语气等所占权重比例。

文本中其他影响权重的计算规则定义如下：

加强语气：类别权重增加系数θi
 。

模糊语气：模糊性权重增加αi
 。

个体判断文本加强语气、模糊语气的权重影响计算公式为：
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其中，n是m的子集，表示文本中出现加强语气、模糊语气时所影响到的情感特征的数目。

（三）个体模型初始化算法

个体模型初始化的算法如下：

for i in 1000

#对1000个个体模型进行初始化

for j in m

#初始化个体模型中的m对特征编码

#初始化模型基因序列

model=model.ModelInit（j）；

#添加先验知识库

model.AddExperience（j）；

#添加至个体模型储备库

modelCollection.add（model）；

五　构建针对文本情感分类的神经网络模型

（一）神经网络的定义及算法

我们都知道，人脑计算与传统的数字计算机计算有着很大的不同。人脑有着复杂的组织结构，可以相当于一个非线性的和并行的信息处理系统，有着数以百万计的神经细胞，又被称为神经元。如此，人脑的计算速度比我们现有的最快的计算机还要快。

那么，人脑是如何做到这一点的呢？脑在出生的时候就有很复杂的构造和具有通过我们通常称为的“经验”来建立自己规则的能力。确实，经验是经过时间积累的，人脑在出生后头两年内发生了非常大的进化，但是进化将超越这个阶段并继续进行。正是因为人脑的这种进化过程，因此我们的大脑便具有了很强的可塑性。这种可塑性让我们的大脑在进化中不断适应周边的环境，这也正是人类大脑中作为信息处理单元的神经元功能的关键。我们的神经网络本质上就是一个建模的机器，帮助人脑完成特定的任务或某些感兴趣的事情。

类此来看，所谓的网络其实就是用许多电子元件（相当于人脑的神经元）或者用软件在数字计算机上模拟。计算机上的神经网络就是使用这样一个庞大的简单计算单元间的相互连接，这些简单计算单元我们把它们叫作“神经元”，也被称作“处理单元”。对于这里的神经网络，我们可以将它看成一种能够自主适应的机器：

神经网络（Artificial Neural Networks，ANNs）作为一种分布式且能并行运算的处理器，有许多简单处理的单元，它既可以存储知识经验，更可以将此投以使用。ANNs模型与大脑的相似性体现在两个方面：

1.通过学习过程从外部的实际生活环境里获取知识。

2.神经元之间的连接强度，称为神经突触的权值，用于存储得到的信息。

这种学习算法是一种能够用来进行学习外部知识的程序，它以有序的结构重新排列网络的连接权值，最后来达到想要的设计目标。

神经网络体现在以下两点：一点是神经网络所特有的学习能力和由此延伸出来的泛化能力（神经网络对未在学习过程中遇到的数据可以得到合理的输出）；另一点就是神经网络以分布式的结构大规模排列。对于一个复杂的问题，神经网络通常需要将其整合在一个协调一致的系统工程方法中，然后将其分解成若干个相对简单的任务，每个神经网络处理与其能力相符的部分。因此，神经网络对于这些复杂的问题得到的通常都是较好的近似解。

神经网络具有下列有用的性质与能力：

1.非线性：神经网络自身是非线性的结构，并且这种结构是分布于整个网络中的。非线性是神经网络一个非常重要的特性。

2.输入输出映射：这是称之为监督学习或监督学习的关于学习的流行方法。它使用带标号的训练样例或任务样例对神经网络的突触权值进行修改。每个样例由一个唯一的输入信号和相应的期望相应组成。当一个样例被提供给网络时，神经网络就会调整它的突触权值来对应它的最小化期望。多次训练之后，网络就会达到对突触权值没有显著修正的一个稳定状态。以此不断重复，神经网络便得到了学习。

3.自适应性：前面我们已经提到，神经网络具有调整自身突出权值以适应外界环境变化的固有能力。一般地，在保证系统稳定时，一个系统的自适应性越好，它被置于一个不稳定环境下的性能就越具鲁棒性。

4.证据相应：在模式分类问题中，神经网络可以设计成不仅提供选择哪一个特定模式的信息，还提供关于决策的置信度信息。其中，后者可以用来拒判那些可能出现的过于模糊的模式，从而进一步改善网络的分类性能。

5.上下文信息：神经网络中的每一个神经元都受网络中所有神经元全局活动的潜在影响。因此，神经网络将很自然地能够处理上下文信息。

6.容错性：神经网络在发生损坏时具有分散的特征，这也意味着，如果一个神经网络从性能上显示了一个缓慢恶化的过程，那么这也不会是灾难性的后果。但是，为了确保网络事实上的容错性，有必要在设计训练网络的算法时采用正确的度量。

7.VLSL实现：超大规模集成技术。它的一个优点就是可以提供一个以高度分层的方式来捕捉真实复杂行为的方法。

8.分析和设计的一致性：意思就是神经网络作为信息处理器具有通用性。

9.神经生物类比：神经网络的设计本身就是由人脑的类比引发的。人工神经网络其实可以看作是一个解释神经生物现象的研究工具。

神经网络（Neural Network，ANN）是一种体现人脑结构与功能的抽象数模，由于ANN具有大量的神经元节点，它们彼此相连构成复杂的网络结构。通过这种方式来模拟人脑对知识的再现、记忆以及推理等行为。

ANN作为一款强大的智能系统，是在获取了大量的知识之后得以建立的。本质上说，神经网络所经历的是一种归纳式学习，它通过不断重复的学习过程，来纠正每个神经单位的互连权值，最终会得到一个稳定的分布模式。神经网络的交织及稳定分布就体现了通过学习所获取的知识。这同基于符号的知识表示方法有很大的不同。已经建立起来的ANN对于解决某些问题特别有效，而就一些特定的输入模式，神经网络向前计算就可得到一个输出模式，从而得到输入模式的一个特定解。

我们都知道，神经网络是由无数神经元交织形成的，也就是说，神经元是神经网络的基本单位。美国学者F.Rosenblat在1957年对于感知器（Perceptron）这个概念是这样描述的：它是一种具有单层计算单元的神经网络。在他之前人们普遍将感知算法当作独立的神经单元，这当然有很大的不完整性，F.Rosenblat则在此基础上增添了自主组织与学习的内容。之后的许多ANN也是以此思想为指引建立起来的。Perceptron运用收敛的算法来解决问题，并进行数学上的严谨证明，使它在ANN的研究中占据重要的地位。

神经元实际是数学上对生物神经元的模型表现。生物上，神经单位包括细胞体、轴突和树突三部分，轴突是细胞的输出末端，树突则是输入端。树突与通过周边细胞体的“突触”接触，接收到由它们传递出来的神经冲动；轴突的输出端子就是分布在其顶端的无数神经末梢，以用来传递神经冲动。生物上的神经单位具有抑制与兴奋两种生物状态，当细胞膜电位受到阈值（约40mV）以上的神经刺激时，就会产生兴奋的反应，由轴突输出神经冲动；相反，若低于阈值，细胞就会相应地出现抑制的反应，这时候，就不会有神经冲动输出了。

ANN的学习过程可以分为如下两类：监督学习与无监督学习。

监督学习又称为有教师学习。这里的教师具有对周围环境的知识，这些知识被表达为一系列的输入—输出样本。相反，神经网络对环境却一无所知。这样，教师就可以根据自身掌握的一些知识为神经网络提供对训练向量的期望结果，也被认为是神经网络完成的最优动作。其最终目的是要让神经网络模拟教师。在某种统计的意义下，我们可以认为这种模拟是最优的。就是通过这种手段，教师便可以将自己掌握的关于环境的知识通过训练的过程最大限度地传授给神经网络。

无监督学习又可以被分为强化学习与无教师学习。前者是通过与环境的不断交互完成的，目的是使一个标量性能指标达到最小。而后者则是一种没有外部的教师或者评价来监督学习的过程。

（二）构建针对文本情感处理的神经网络

神经单位作为ANN的基本信息处理单位，具有以下三个基本结构：激活函数（限制神经元的输出振幅）、加法器（输入信号被神经元的相应突触加权的和）以及突触。

前面我们谈过神经元的特性和它的功能，由此我们也可以看出，它能够多方位输入，却只能单向输出。并且，神经元对信息的处理是非线性的。依据神经元的特征与效果，我们可以把它简单地看成一个数学模型。如图8.6所示，为了模拟生物神经细胞，把一个神经细胞简化为一个神经元模型，神经元模型用一个多输入、单输出的非线性节点表示。
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图8.6　神经元模型
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其中，τij
 是输入输出间的突触时延；Tj
 是神经元j的阈值；wij
 是神经元i到j的权重值；f（x）是神经元转移函数。xi
 是第i个神经元输入，即是来自前级n个神经元的轴突的信息。神经元转移函数一般可以是线性函数，或是具有任意阶导数的非线性函数。对于神经元转移函数f（x）有多种形式，其中最常见的有阶跃型、线性型和S型三种形式，由于这三种形式的输出相对阶跃型激发函数来说都是电位脉冲，因而此种函数的神经单位被称作离散型输出模型。

线性激发函数的输出与束缚的激发量成正比，被称为线性连续型模型。

S型激发函数的输出由于非线性被称作非线性连续型模型。

我们所介绍的这些都是人们比较熟悉并且应用较广的神经元数学模型，拥有着非常悠久的历史。近年来，关于ANN的理论不断深化，也涌现出了许多独特新奇的数学模型，例如逻辑神经元模型和模糊神经元模型，等等。它们也都越来越多地受到人们的关注与重视。本节这里采用的S型函数（Sigmoid function）是函数图如S形状的一类可微函数。
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其中，f（x）的特点是函数图形关于坐标原点对称。如图8.7所示。横向轴x表示针对节点的输入。当输入接近坐标原点时，输入便开始快速爬高。当输入为2时，则输出几乎停留在1的位置不再变化。
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图8.7　神经元转移函数



该函数的可信度区域为［-1，1］。

根据以上神经元模型构建的本神经网络属于BP神经网络（Back propagation Neural Network），由三层组成：输入层、隐含层、输出层。根据输出层输出的信号对应的类别为最可能的情感类别。同层节点间无任何连接，每个节点都是单个神经元，神经元转移函数为Sigmoid型函数。由于同层节点间无任何耦合，因此，每一层的神经元只接受前一层神经元的输入，每一层神经元的输出只影响后一层神经元的输出。这种信号流图是一个由在一些特定的称为节点的点之间相连的有向连接组成的网络。图形中各部分的信号流动遵循三条基本规则：

1.信号仅仅沿着定义好的箭头方向在连接上流动。

2.节点信号等于经由连接进入的有关节点的所有信号的代数和。

3.节点信号沿每个外向连接向外传递，此时传递的信号完全独立于外向连接的传递函数。

当系统中一个元素的输出能够部分地影响作用于该元素的输入，从而造成一个或多个围绕该系统进行信号传输的封闭路径时，可以认为动态系统中存在着反馈。实际上，反馈存在于所有动物神经系统的几乎每一部分中。并且，在一类特殊的神经网络——递归网络的研究中扮演着重要角色。由于用于构造神经网络的处理单元通常是非线性的，因此它所涉及的反馈应用的动态行为分析都很复杂。

网络的输入数据X=（x1
 ，x2
 ，…，xn
 ）从输入层依次经过各隐含层节点，然后到达输出层节点，从而得到输出数据Y=（y1
 ，y2
 ，…，yn
 ）。可以把BP神经网络看作是一个从输入到输出的高度非线性映射，即f：Rn
 →Rm
 ，f（x）=Y。

为了让神经网络得到最佳的训练效果，采取的策略是在对应的输入层中凡是出现的输入特征，都初步设置值为1。这些节点的输出端开启后，会试图激活隐含层。相应地，位于隐含层中的节点如果得到一个足够强力输入，就会触发其输出端，并试图激活位于输出层中的节点。

随后，位于输出层中的节点将处于不同程度的活跃状态，利用其活跃程度来判断输出值与输入值在相关性上的紧密程度。在图8.8中，实线表示强连接，粗体文字则表示节点已经变得非常活跃。

[image: img]
图8.8　神经网络对情感特征训练做出的反应



当然，最终的结果还要取决于被逐步纠正的连接强度。为此，只要有已标注的语料输入，该网络就持续被训练，不断加强相应节点间的关联。

传统构建神经网络时，网络中所有的节点都是预先建好的。针对文本情感处理的神经网络需要预先建立的隐含层中有上千个节点，且全部连接均已就绪。在神经网络建立新隐含层节点的时候，提出自动新建节点的算法，更加高效也更简单，如下所示。

#本函数用于隐含层自动新建节点，并设置默认权重连接

def generatehiddennode（self，featureids，outs）：

if len（featureids）＞3：return None

#检查是否已经为这组特征建立好了一个节点

Createkey='_'.join（sorted（［str（wi）for wi in featureids］））

Res=self.con.execute（"select rowed from hiddennode where create_key='％s'"％createkey）.fetchone（）

#如果没有，则建立之

if res==None：

cur=self.con.execute（"insert into hiddennode（create_key）values（'％s'）"％createkey）

hiddenid=cur.lastrowid

#设置默认权重

for featureid in featureids：

self.setstrength（featureid，hiddenid，0，1.0/len（featureids））

for outid in outs：

self.setstrength（hiddenid，outid，1，0.1）

self.con.commit（）

算法描述如下：

每传入一组的情感特征组合，就会检测是否已经为这组特征建立好一个节点。对于从未出现过的情感特征组合，该函数就会在隐含层中建立一个新的节点。随后，函数会为特征与隐含层节点之间，以及特征输入节点与输出结果之间，建立起具有默认权重的连接。

（三）改进反向传播算法进行训练

神经网络会接受输入并给出输出，但如果不告诉它一系列输入对应的输出结果是什么样的，它返回的结果是毫无价值的。因此，需要向神经网络提供实际的文本语料，以及相应的输出结果（情感倾向的类别），以能够对网络展开训练。

反向传播算法[11]
 （Back Propagation，BP）可以根据输出，沿着网络反向调整各层节点间的连接的权重值，以便更好地反映人们所期望的正确答案。

因为在对网络进行训练时，我们始终都知道每个输出层节点的期望输出，所以在这种情况下，如果某篇训练语料的判断结果和预期的结果吻合，则它应该朝着1的方向推进，否则就朝0的方向推进。修改某一节点的输出结果的唯一方法，是修改针对该节点的总输入。

由于BP算法[12]
 拥有充足的理论依据辅以严谨的推导过程，其物理概念明晰，简单易用，使得它现在依旧是ANN的主要学习算法。另一方面，BP算法也具有它的缺陷，这里我们需要指出的是：

①BP算法的收敛速度慢。

②BP算法的阶梯式下降学习法使它在有些问题上处理不当。例如，当碰到局部极小点时，BP算法求得的解就不是全局最优解。

③网络隐层的层数及节点个数的优化选择尚无理论指导。

为解决BP学习算法陷入局部极小的问题，针对①和③的不足之处，进行算法改进。

整个神经网络连接权值的调节采用改进的RLS-BP算法（the recursive least squares back propagation trainingalgorithm）进行。

改进的RLS-BP算法：

1.如果k=L
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其中，L代表网络层数，ε（k）
 i
 （n）为第k层第i个神经元误差。
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 （n）代表网络输出层的期望输入。[image: img]
 （n）为第k层第i个神经元期望输出。[image: img]
 （n）代表网络输出层的实际输入。
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 （n）代表第k+1层第i个权矢量的第j个权分量，[image: img]
 为第k层第j个神经元输入，Nk
 为第k层神经元数目（k=1，…，L），N0
 为输入端数目。

2.如果k=1，…，L-1
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具体算法步骤如下：

对于输出层中的每个节点：

1.计算节点当前输入的权值和期望输入的权值之间的差距；

2.利用神经元转移函数来确定节点的总输入需要如何改变；

3.改变每个外部回指连接的强度值，其值与连接的当前强度及学习速率成一定比例。

对于每个隐含层中的节点：

1.将每个输入连接的强度值乘以其目标节点所需的改变量，再累加求和，从而改变节点的输出结果；

2.使用神经元转移函数来确定节点的总输入所需的改变量；

3.改变每个输入连接的强度值，其值与连接的当前强度及学习速率成一定比例。

本算法避免了由传统BP算法中非线性运算引入的近似问题，也不会引起其他伴随的问题，鉴于激励函数f（x）一般是单调函数，f（x）与x之间存在一一对应的关系。也即输出层的“理想输入与真实输入”与“理想输出与真实输出”之间存在一一对应的关系。克服了传统神经网络算法收敛速度慢，在收敛过程中反复振荡而导致的训练次数大为增加的缺陷。

具体算法描述如下：

#本函数用于改进的BP学习算法
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（四）建模步骤

构建个体模型去模拟人们判断文本的过程，需要建立下列步骤：

步骤一，使用先验知识库中的规则来去除掉文本中对判断情感类别没有帮助的片段。

步骤二，对步骤一过滤后剩下的文本片段，采用神经网络算法来模拟人们思考和判断的过程。在学习训练过程中不断给网络成对地提供一个输入模式和一个期望网络正确输出的模式。最后通过神经网络算法，根据输出的权重值来计算整篇文本的情感类别。

六　判断结果汇总

（一）“群体效应”

人类社会中，某个个体一旦进入群体，群体就会通过求同原则塑造个体，把个体与其他成员的态度与行为方式拉入一条轨道。这种现象称为“群体效应”。根据群体效应得到的判断结果，即按照少数服从多数的原则给予判断结果的汇总。

个体模型根据图8.9流程进行文本情感类别判断，得到不同的判断结果后，根据多数个体的判断，系统对所有的判断结果进行统计。

（二）“个体间对话”建模

个体模型在进行判定测试样本时，所有个体模型的判断结果汇总采用的是少数服从多数的原则，也就是“群体效应”。但是，很多实验表明，“群体效应”不利于新观点的产生，因为群体效应会掩盖少数个体的差异性。

因此，个体模型在进行判断训练样本时，因为已知训练样本的情感类别，即使少数个体判断结果正确，多数个体判断错误时，也需要“个体间对话”，让少数个体去纠正多数个体，而不能直接采用“群体效应”去对判断结果汇总。

“个体间对话”的建模如下：

假设存在个体模型的集合为{A1
 ，A2
 ，…，An
 ，B1
 ，B2
 ，…，Bm
 }，针对文本T，做出正确判断结果的个体模型为{A1
 ，A2
 ，…，An
 }，做出错误判断结果的个体模型为{B1
 ，B2
 ，…，Bm
 }。文本T中含有情感特征为x个。

[image: img]
图8.9　个体模型判断文本情感结果汇总



步骤一，把{A1
 ，A2
 ，…，An
 }中所有个体模型中的x个特征的权重值与B1
 进行比较。

步骤二，因为B1
 是判断错误的个体模型，将B1
 中x个特征的权重值调整为B1
 与{A1
 ，A2
 ，……，An
 }中x个特征的权重值的算术平均值。

步骤三，重复步骤一和步骤二，依次纠正{B2
 ，B3
 ，……，Bm
 }中的x个特征的权重值。

七　个体模型的进化

个体模型进化采用的是拉马克进化论[13]
 ，即允许历经一生所得的特性传递给后代。首先，个体模型在不断测试过程中，会不断地完善自己的先验知识库。其次，个体模型在进化过程中，每一对父代产生的每个思维个体都将会模仿人类个体的繁衍过程来进化。进化的过程包括：每个思维个体拥有的情感特征会增加、特征权重值会发生变异、先验知识库则会继承父代双方。

情感特征及其权重值，在不同语境中都会发生变化。要解决此问题，仅仅依靠初始产生的个体模型的情感特征及权重值远远不能满足实际需要，因此需要利用遗传算法来增加个体、产生新的特征变异、传递优良的特征。

根据已获得的个体模型储备库，进行遗传算法模拟人类个体繁衍的过程。

假设有m个候选特征对应m对特征，用m个24编码构成的字符串表示一种特征组合，其中24
 编码所对应的特征表示其所占的文本情感倾向的权重，如5表示的褒义程度要大于4所占权重。

例如，假设原来的特征集合为{好、恶心、喜欢、沉痛、…}，此时的特征组合为{6|7，-7|-6，4|6，-4|-6，…}，即带符号位的二进制特征编码为{0110|0111，1111|1110，0100|0110，1100|1110，…}，那么特征集合决定的性状为{褒义|褒义、贬义|贬义、略微褒义|褒义、略微贬义|贬义、…}。

m对特征在进化过程中，伴随着遗传算法的模拟，每一对父代AB存在不同特征个体的数量将呈爆发式增长，必须通过测试语料库，与人判断进行比对，将判断误差太大的个体去除。
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图8.10　遗传算法模拟人类繁衍



第四节　其他成员模型

一　成员模型2：基于语义块获得情感特征集的个体模型

类似于第三节中成员模型1的建模与分析过程，成员模型2的不同点在于个体模型在建模初期，把语料中出现两次以上的情感语义块作为情感的特征集。这里，情感特征是通过情感特征采集系统2.0标注而获得其情感倾向，而并非使用ICTCLAS30分词器获得分词结果。

语义块不一定是字、词、短语、句子等自然语言单位，也可以看作语法单位或者语义单位。如果仅通过概念去考虑，个体模型在同样的训练语料中获得的语义块数量要大于分词获得词的数量。

但是通过具体实验表明，情感特征集合要所获得的情感语义块特征集合规模小于分词获得的词的规模。如图8.11和图8.12所示，在语料规模小的情况下（800条简短评论），语义块共计获得2628条，而分词器获得词条目为3630条；在语料规模较大的情况下（11000条简短评论），语义块共计获得11611条，而分词器获得词条目为13436条。
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图8.11　800条简短评论中情感特征的选择



二　成员模型3：基于条件随机场模型

CRF使用一种概率图模型，它能够以交迭依赖的形式来表现长距离，并较好地处理例如标注（分类）偏置方面的难题。并且这些优点可以整合在一起最后得出一个全局的最优解。

鉴于在第四章已经详细介绍过，这里我们仅仅指出选择以下四类情感特征来作为特征项：积极和消极的形容词，积极和消极的副词，积极和消极的名词，积极和消极的动词。
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图8.12　11000条简短评论中情感特征的选择



鉴于目前情感语义块的获取并没有获取词性的信息，该成员模型的情感特征只能采用中文分词器ICTCLAS30获取。

特征权重采用传统的词频——逆向文档频率[14]
 （TF-IDF）方法来计算。

三　成员模型的集成

如何使集成后的系统性能更优，关键还在于选择了各成员模型之后，把它们集成在一起选用的方法。目前的集成学习理论，把子分类器的输出信息由高级至低级，依次分为三个层次：度量层、排序层和抽象层。

度量层，每个子分类器在针对其相应的类别时输出一个度量值，这个度量值就代表了未知样本属于该类别的程度。

排序层，分类器对全部类别标签及其子集依据未知样本的所属类别进行可能性大小排列，排序最前的标签代表未知样本最可能的类别。

抽象层，每个子分类器仅输出类别标签或类别标签的子集。

其中，包含信息量最多的是度量层，排序层次之，抽象层包含信息量最少。根据输出信息层次的不同，集成分类器选用的方法也不同。

度量层。子分类器的输出结果采用的评价指标有：可能性、必然性、信任度、概率等。根据所采用的评价指标，集成的方法有：平均法、贝叶斯法、模板法、模糊积分法等。平均法是最简单易用的组合方法，其次是加权平均法，可以将子分类器的分类精度作为权值。

排序层。子分类器输出结果是一个训练样本所属类别的排序，将多个排序结果进行综合，通过算法得到一个最终排序，使该样本的实际类别尽可能接近排序的最前面。传统的算法有Logistic回归法和Borda计数法等。

抽象层。针对每个子分类器仅输出类别标签，最常用的抽象层组合方法是投票法，还有加权投票法和行为知识空间法（Behavior-Knowledge Space，BKS）等。

通过以上介绍，简而概之，集成过程就是首先根据各子分类器在训练样本上判定的结果，获得各种指标如可能性、概率等；然后通过集成方法进行综合判断哪些成员模型得出的结果是最有可能的。但是，以上这些集成方法在集成成员模型的过程中，只考虑了成员模型的判定结果或各种性能指标，而各种具体特征都将不再纳入集成方法的考察范围。这样可能产生的问题是：当处理一个在训练数据上过分拟合的成员模型时，集成后的系统就会对它产生错误的信任。或者集成后的系统在处理新的测试样本时，依据的判定结果信息过少，所做出的判定结果具有局限性。

为了克服以上传统集成方法的缺点，本章提出一种新的情感成员模型集成方法，和传统集成方法最大的不同在于：在集成过程中，不仅充分考虑了成员模型的各个判定结果，还考虑了训练样本的具体情感特征，使得集成模型做出的综合判断更加科学合理。

这种集成方法的具体实现是，把各个成员模型的处理结果与训练样本的典型情感特征一起交给一个机器学习模型，这里我们选定支持向量机模型作为机器学习的模型。采用的特征包括两类：一类是可以反映文本情感倾向本身的特征，就是在实验中我们选用的成员模型所使用到的那些主要特征。另一类是由成员模型的处理结果生成的一组特征。通过在训练样本集上进行训练，最后获得一个集成学习模型。

第五节　实验技术方案搭建

服务器实验测试环境如下：

硬件条件：双台Web服务器和一台数据库服务器组成集群。双台Web服务器组成双机热备份，当一台出现故障时，另一台可立即替代工作。国产Web硬件服务器2台：浪潮英信NF380（Xeon 3.2GHz/1GB）；国产数据库服务器1台：浪潮英信NL380DP（X5120 1.86G*2/1GB）。

操作系统：红旗Linux Redflag Advanced server

本地服务器：Apache2+Tomcat5.5

数据库：MySQL5.0

程序语言：JAVA 2，SQL

开发工具：Eclipse3.3，editplus 2，SSH Secure Shell

本地程序开发环境如下：

操作系统：windows 2003

本地服务器：Apache2+Tomcat5.5

数据库：MySQL5.0

程序语言：JAVA 2，SQL

一　服务器LINUX平台

Linux操作系统作为流行的桌面/服务器OS版本（Operation System）。这种操作系统拥有的内核也被称为Linux。该操作系统同时是自由软件（Free Software）与开放源代码（open-source）的发展代表。

严格意义上来讲，Linux原本仅指该系统的内核，但随着时间的流逝，大多数人都广泛地接受了此名称被用来指操作系统，其中包括：系统内核、配套的一些人机交互界面、各种应用软件、各种系统工具包。而该系统的发行版其实就是包含了众多组件的操作系统软件。一般来说，Linux操作系统发行时，除了其系统的内核，还包括开发软件的工具、数据库、服务器（例如JBoss Web）、桌面环境（例如KDE、Gnome、Xfce、LXDE等图形用户界面）、Office办公套件（例如LibreOffice、OpenOffice），等等。该操作系统最初搭载英特尔的386中央处理器（x86架构）。而如今，该系统的内核已经发展到包括个人电脑、大型主机和嵌入式系统（例如移动终端：手机）在内的各种硬件设备了。

一开始，Linux比较受个人的青睐，是伴随着个人爱好而发展起来的。但是当今的Linux俨然已经成为全部社会都普遍关注和重视的操作系统了。HP、IBM等一些计算机业巨头也开始将Linux投入开发并推广。也有许多人表示，相比来说，Linux比Unix以及Windows系统等成本低、花费少，并且安全性能高，更加值得信赖。

（一）红旗LINUX

红旗高级服务器4.1[15]
 （Red Flag Advanced Server 4.1）的定位是企业级的网络和应用服务器。该产品可运行在带有2至32路CPU的SMP架构和最大64GB内存的IA架构服务器上。配备标准Linux网络服务，能够稳定运行一些主流的商业软件。除此之外，该产品还可以为Linux提供完整的软件开发平台。

Red Flag Advanced Server 4.1可靠性极佳，它通过足够的实践检验2.4.21内核，并且加入2.5、2.6内核中的一些改进功能，更新了许多驱动程序，在大量主流IA Server上通过了高负载的压力测试。

Red Flag Advanced Server 4.1在性能上也是可圈可点。它不仅继承了之前4.0的优化技术，更提高了I/O性能，并使用Intel编译器技术优化网络服务与系统核心功能，最后成功跃升使用Intel编译器优化核心的Linux厂商第一。

Red Flag Server 4.1还获得HP的全球认证支持。Red Flag软件也成为继Red Hat、SUSE之后第三家获得HP认证的Linux厂商。

目前，Red Flag Advanced Server 4.1支持500种以上的商业应用软件，包括DB2、Sybase、Websphere、Weblogic、Netbackup、CAARCServ、Openview、Tivoli、Domino等企业级关键应用。

进一步降低系统管理，努力成本增强的管理性，是Red Flag Server 4系列最大的优点。随着Linux不断应用在各大行业之中，一些系统管理员从使用UNIX和Windows转向在Linux上操作。尽可能地让开发出来的产品既能符合传统UNIX行家的使用习惯，也能让Windows管理员和一般技术人员快速入手，并将此作为Red Flag Server 4系列产品在管理方面的主要目标。

同时，红旗为了实现这样的目标，也积极开发出了主机管理工具Rfmin1.1。它由17个工具组成，涉及主机管理的各个层次。

Rfmin1.1通过涵盖主要的服务器管理工作，消除了三大差异问题：应用管理工具和手工编辑配置文件之间的差异、Linux系统管理和Windows系统管理之间的差异、远程管理和本地管理的差异。

通过这些管理工具，无论是UNIX系统管理员还是Windows系统管理员，都能够有效地操控红旗Linux服务器，从而起到了降低成本费用的功效。

Red Flag Advanced Server 4.1不仅支持英文，还支持简体中文和日文，加上以美观的用户界面作衬，使它更符合用户的使用习惯。

（二）服务器部署

Linux系统下Tomcat的安装

1.下载Tomcat

在下面的地址下载Tomcat的二进制版

http://mirrors.ccs.neu.edu/Apache/dist/jakarta/tomcat-5/binaries/

即下载文件

tomcat-5.5.tar.gz

2.安装

首先解压缩

gunzip tomcat-5.5.tar.gz

tar-zxvf tomcat-5.5.tar

得到Tomcat的所有文件，然后把它拷贝到要安装的位置，如

/opt/tomcat-5.5/

然后为了方便，可以把目录名tomcat-5.5改为tomcat.

3.设置

①设置路径

在/etc/profile文件中加入如下两行

　export JAVA_HOME=/opt/jdk1.5

　export TOMCAT_HOME=/opt/tomcat

在此我们假设Java JDK安装在/opt/jdk1.5目录下。

②激活ROOT

ROOT的缺省设置是没有激活（disabled），为了激活ROOT，打开文件
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④设置Port

Tomcat缺省的Port number是8080，由于Tomcat是一个独立的（Standalone）Web Server，它可以不用Apache而独立工作，所以可以不安装Apache，这样就可以把Tomcat设置在Port 80，这样就可以在URL中省略：8080。打开文件tomcat/conf/server.xml，找到如下的字段：

＜Connector className=″org.apache.coyote.tomcat4.CoyoteConnector″

　port=″8080″....../＞

然后把8080改成80即可。然后在/opt/tomcat/目录下使用命令mkdir temp建立一个temp子目录。

4.启动Tomcat

安装完后，重新启动计算机，以使JAVA_HOME和TOMCAT_ HOME的设置生效，然后到/opt/tomcat/bin下，运行命令：./startup.sh。

二　J2EE架构

本设计方案的服务器采用了J2EE架构[16]
 ，J2EE架构目前已经成为企业级应用的首选平台，基于J2EE技术构建的软件系统越来越多。J2EE代表着先进的软件体系架构思想，许多软件体系架构模式在J2EE中均被广泛应用。

Java原本是应用在浏览器与客户端中的。那时候，有不少人曾经质疑过它的实用性，怀疑它不能很好地运用于服务器端的开发。而现在，随着Java2的出现，做出了对于第三方支持的许多改进，J2EE开始被普遍接纳并成功运用于企业级服务器端开发。

当时，Sun就是想解决这样的缺陷才着手设计J2EE。因此，J2EE通过定义一整套标准来对多层企业级应用进行简化。它为这套标准化的组件提供了完整的服务。J2EE还解决了许多细节方面的问题，这些都是通过自动化应用程序来实现的。如多线程、安全等。

图8.14表示了在一个分布式应用中，J2EE技术的各个方面通常在何处发挥作用。
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图8.13　二层化应用结构
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图8.14　一个N层应用结构的例子



J2EE在开发N层应用时，会将二层化结构的不同层面进行切分，成为多数层。一个N层化应用能够提供的服务如下：

1.显示：一个Web应用中，客户端上运行的浏览器用来呈现用户界面。

2.动态生成呈现：虽然浏览器可以实现某些动态的显示，然而不同的浏览器需要充分兼容。所以这些生成的任务就应该交给Web端，使用Servlet、JSP或者XML等。

3.业务逻辑：适宜以SessionEJB来实现。

4.数据访问：适宜以EntityEJB和JDBC来实现。

5.后台系统集成：这项服务需要用到很多不同的技术，哪一种最适合还是依据后台系统的特性决定。

这种多层方式对于企业级应用有着强大的伸缩性，它能够使每层都专注于规定的角色。例如，Web服务器用来显示页面，应用服务器解决应用逻辑的问题，而数据库服务器则实现数据库方面的功能。

由于J2EE是通过Java2这个平台来进行开发的，因此它也就具备了J2SE的所有特性与效果。包括它的可移植性，又被称为“编写一次，到处可用”的功能；通过JDBC访问数据库；可以与原有企业资源交互运作的CORBA[17]
 技术，以及一个通过检验的安全模式。拥有了这样的优势，再加上J2EE对EJB（企业级Java组件）、Java Servlet、Java服务器页面（JSP）和XML技术的支持，使它的功能更加具有可靠性了。

三　服务器集群的配置

服务器采用J2EE架构，实现方式分为数据层、逻辑层和表现层，在提供了灵活性的同时保证服务器的健壮。

设计方案如下：
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图8.15　设计方案



其中，由两台Web服务器组成集群，连接内网的数据库服务器，向互联网提供服务。

1.下载需要的文件。前提是已经正确安装配置好了JDK。

到Apache官方网站下载所需要的文件：

httpd-2.2.0.tar.gz

apache-tomcat-5.5.12.tar.gz

jakarta-tomcat-connectors-1.2.15-src.tar.gz

其中httpd和jakarta-tomcat-connectors为源码包，apache-tomcat为二进制包。

2.安装Apache。
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3.安装Tomcat。
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4.编译生成mod_jk。
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5.配置。

在/usr/local/apache2/conf/下面建立两个配置文件mod_jk.conf和workers.properties。

#vimod_jk.conf

添加以下内容：
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#viworkers.properties

添加以下内容：
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增加关于加载mod_jk的语句：
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最后编辑Tomcat的配置文件server.xm l，在HOST段中加入：
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在/var/wwwroot下建立一个index.jsp，启动Apache和Tomcat，用浏览器访问http://localhost/，应该可以看到正确的页面了。

四　jfreechart实验结果可视化

Jfreechart是一个开源项目，非常易于显示图表、统计分析图等。使用图表进行实验结果的显示。

在服务器Linux上，需要进行一下中文字体配置：

首先在本地机上进行测试，将jfreechart源代码中的中文字体进行修改为黑体，原本略微模糊的字体明显清晰了。但是更新到Linux上文字乱码问题依然存在。

最终发现JFreeChart中文乱码的问题是JRE没有找到中文字库。这一点与红旗Linux系统的字库有关。

解决方法如下：

1.从网上下载javacn.zip，地址为：

http://www.snowywolf.net/myfolder/tools/javacn.zip

如果下载失败，可以使用这个包。以下操作使用root用户。

2.将javacn.zip ftp到/tmp下。

#cd/tmp

#unzip javacn.zip

#vi$HOME/.bash_profile

在export PATH前加入下面一段：

JAVA_HOME=/home/tomcat/JDK的路径

export JAVA_HOME

JRE=$JAVA_HOME/jre

export JRE

PATH=$JAVA_HOME/bin：$JRE/bin：$PATH

执行..bash_profile这样设置的环境变量就生效了。

3.安装系统字体。

下面需要将$JRE/lib中的font.properties文件改名备份，并将/tmp/javacn中的font.properties文件拷贝到$JRE/lib中，

#cd$JRE

#cd lib

#mkdir fontbak

#mv font.pro*fontbak

#cp/tmp/javacn/font.properties./

#chmod 777 font.properties

4.修改/tmp/javacn/sm.sh，注释或者删除里面的reboot；否则操作系统自动重启。

5.执行/tmp/javacn/sm.sh，出现错误后，不用处理。

6.先复制simsun.ttf（宋体）simsun18030.ttf（新宋体）tahomabd.ttf tahoma.ttf到$JAVA_HOME/jre/lib/fonts下。

7.在$JAVA_HOME/jre/lib/fonts下执行：

ttmkfdir＞fonts.dir命令；接着用vi编辑fonts.dir文件，将下面内容添加进去。

simsun.ttf-misc-SimSun-medium-r-normal--0-0-0-0-c-0-ascii-0

simsun.ttf-misc-SimSun-medium-r-normal--0-0-0-0-c-0-iso10646-1

simsun.ttf-misc-SimSun-medium-r-normal--0-0-0-0-p-0-iso8859-15

simsun.ttf-misc-SimSun-medium-r-normal--0-0-0-0-p-0-iso8859-1

simsun.ttf-misc-SimSun-medium-r-normal--0-0-0-0-c-0-gb2312.1980-0

simsun.ttf-misc-SimSun-medium-r-normal--0-0-0-0-p-0-gb2312.1980-0

simsun.ttf-misc-SimSun-medium-r-normal--0-0-0-0-m-0-gb2312.1980-0

simsun.ttf-misc-SimSun-medium-r-normal--0-0-0-0-p-0-gbk-0

然后执行#cat fonts.dir＞font.scale

执行chown tomcat：tomcat*

8.执行完此操作后，java虚拟机就可以支持中文了。

9.到tomcat用户下，重新启动tomcat。

补充：JFreeChart可通过修改源代码的方式指定它使用的字体。所以可以不安装字体，而选择适用系统字体解决中文问题。

五　服务器集群测试环境实现

（一）环境配置

1.本机安装SSH。

2.远程服务器安装操作系统红旗Linux Server4。

3.远程服务器安装Apache+tomcat，数据库mysql。

4.启动服务。使用本地浏览器IE访问远程服务器进行交互性测试。

5.下载jfreechart的库文件，并对其中的中文字体进行修改为黑体，确保对中文的兼容性。库文件有：gnujaxp.jar、jcommon-1.0.6.jar、itext-1.4.6.jar、jfreechart-1.0.3.jar、jfreechart-1.0.3-experimental.jar。

6.部署应用至远程服务器上。

7.进行服务器集群配置。

（二）远程服务器设置

Apache的端口默认是80，这里将tomcat的应用端口暂更改为8181。

进入Tomcat的安装目录，打开在conf下的输入vi server.xml查看此文件，找到下面代码：
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将port项改成8181后保存，然后重新启动服务器，这时就可以像登录一般的网站一样只需要输入IP或域名就可以访问网站了。

接着可以远程启动tomcat，启动apache，在IE中访问

访问http://www.bjtzan.org.cn：8181片刻后将会出现一个平台登录界面。访问http://www.bjtzan.org.cn即访问apache提供的服务。

启动tomcat服务命令：
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Apche服务启动后，要确认，查看服务器是否打开了80端口，键入命令：netstat-n-l|grep 80。

最后配置远程服务器的安全性：

查看服务器防火墙配置：iptables-L，是否打开了所必需的端口，如80、22等，是否关闭了其他的端口，建议这里一定要关闭tomcat的8181端口，不要让tomcat直接对外提供访问。

（三）本地测试环境设置

程序开发环境安装步骤如下：

1.java运行环境

拷贝或安装jdk1.5至目录C：\Java\jdk1.5.0_05。

配置系统环境变量如下：

JAVA_HOME

C：\Java\jdk1.5.0_05

classpath

JAVA_HOME\lib\dt.jar；JAVA_HOME\lib\tools.jar

PATH

JAVA_HOME\bin

2.部署程序

将程序文件替换webapps\ROOT文件夹下的所有文件，部署完成。

3.配置并运行

CATALINA_HOME\bin\startup.bat

找到set CATALINA_HOME=％cd％这一行，然后在此行之后，添加新的一行：

set JAVA_HOME=C：\Java\jdk1.5.0_05

保存退出。

以后运行bin\startup.bat文件即可。

4.配置测试环境Linux下的Tomcat

Tomcat总配置文件：CATALINA_HOME\conf\server.xml

定义开放端口
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第六节　实验结果及分析

一　英文影评语料实验研究

（一）实验数据

在2002年，Turney发现电影评论是情感分类任务的若干领域中最难的一个。他在120个文本集上处理电影评论的正确率是65.83％（随机选择的正确率是50％），这是我们选择电影评论作为研究领域的原因。

鉴于国内目前没有标准的中文文本情感分类测试语料，我们选择目前国际上最具影响力的用于文本情感分类的英文语料——康奈尔大学电影评论语料（Cornell Movie Review Data polarity dataset v2.0）来验证算法的效果。

在实验中，我们预先对2000篇文本做了停用词的去除。

（二）评价指标

我们采用了文献中胡熠的算法评测指标：基于3倍交叉检验的平均正确率来评测算法的性能。就文本情感分类的结果而言，存在两种错误，包括把“褒义”的文本归类成“贬义”，或者正好相反。正确的分类也有两种情况，即把一个实际上是“褒义（贬义）”的文本正确地归类到了“褒义（贬义）”。实验的正确率定义如下：

[image: img]


其中A和D代表了正确分类的两种情况，而B和C代表了错误分类的两种情况。平均正确率是基于3倍交叉验证的平均意义上的正确率。

我们把这2000个电影评论文本分别按照原始语料的修改时间的先后和文本名称的升序排序，其中，前1200篇作为训练样本（600个“褒义”和600个“贬义”），后800篇作为测试样本（400个“褒义”和400个“贬义”）。

（三）实验结果

目前实验产生的个体模型储备库中拥有的针对英文文本情感类别判断的成员模型1共计1000个。选择五个去掉先验知识库的成员模型1进行判断，结果如表8.2成员模型1的判断结果所示。另外选择五个具备先验知识库的成员模型1进行判断，结果如表8.3具备先验知识库的成员模型1的判断结果所示。


表8.2　成员模型1的判断结果
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表8.3　具备先验知识库的成员模型1的判断结果
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通过以上数据对比可以看出，具备先验知识库的成员模型1判断结果的正确率提高了近4％。其中，具备先验知识库的成员模型1中最高可达87.25％的正确率。实验表明：先验知识库能够提高成员模型1的正确率。

所有成员模型1对全部测试样本（400个“褒义”和400个“贬义”）的判断结果如图8.16所示：

从图8.17和图8.18中可以看出，对褒义样本和贬义样本判断结果的正确率均在86％以上。

表8.4给出了集成情感成员模型和各个成员模型的性能对比。
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图8.16　具备先验知识库的成员模型1的判断结果与成员模型1比较
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图8.17　对400个褒义样本的判断结果
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图8.18　对400个贬义样本的判断结果




表8.4　集成情感成员模型的实验结果
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从表中可以清楚地看出，集成情感成员模型的性能优于任何成员模型。其中，性能最佳的成员模型是模型2，它的平均准确率是86.9％，而集成式模型的分类正确率是88.1％，提高了1.2％。

因为英文中没有分词的概念，我们使用集成模型中具备先验知识库的成员模型1的特征作为成员模型2的语义特征，而模型3的建模方法不同于它们，使用条件随机场模型。正是它们之间的这种不同，给集成后的模型提供了更多判定的信息，有助于最后集成模型准确率的提高。

（四）实验结果与其他研究者比较

近年来，国内外很多对该语料进行研究的学者都取得了不错的成绩。

其中国内具有代表性的方法是：胡熠等提出基于语言建模，通过比较测试文本自身的语言模型和两种训练好的语言模型直接的KL距离（Kullback-Leibler）来分类测试文本。最好的效果为达到84.13％的分类正确率（accuracy）。国外代表性的方法是：Pu Wang等实验采用LIBSVM和Linear核函数，情感特征基于Baseline达到81.24％的分类正确率，基于Wiki-Enrich达到85.12％的分类正确率，基于Wiki-SK达到86.37％的分类正确率。Dong Li等提出MOSUS算法（Mining Opposite Sentiments as Unexpected Sentences），在电影实验数据上达到74.48％的正确率。Vikas Sindhwani等提出半监督情感分类算法，使用词法先验知识（lexical prior knowledge）来判断未登录特征在电影语料上达到80％的正确率。


表8.5　实验结果与其他研究者比较
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这些方法几乎都低于2009年Rudy Prabowo提出的集成模型（Rule-Based，SVM）所得到的正确率。Rudy的集成模型包括基于通用问询分类器（General Inquirer Based Classifier）即词典分类、基于规则的分类器（Rule-Based Classifier）、基于统计的分类器（Statistics Based Classifier）。这是因为训练样本范围是有限的，学习算法都只能在数据不充足的情况下尽力去获得更高的性能，但集成模型能够通过在有限的数据条件下训练得到多个弱学习器进行集成，以此来提高最终的学习性能。

本章提出的集成情感成员模型包括：基于改进的神经网络、基于语义特征和基于局部高频字串的条件随机场的成员模型的三个成员模型，它们之间都是相互独立的学习器。该集成模型与Rudy提出的集成模型相比，都具备了高于任何一个子学习器分类正确率的优点。此外，该集成模型还能够涵盖不同类型的情感特征，避免了前人所使用的集成学习中仅仅关注成员模型处理结果的不足。其中包括建模算法不同、情感特征子集不同，最终异态集成的情感分析系统能够从不同的视角看待文本的情感倾向，综合不同来源的信息，做出更加合理的判断。

二　中文影评语料实验研究

（一）实验数据

在实验中，情感特征选择训练采用了已被标注的开心网电影“Ice Age3”800条评论语料和豆瓣网电影“Ice Age3”评论中11000条简短评论。这里我们把评论语料的打分标准（五星：力荐；四星：推荐；三星：一般；二星：较差；一星：很差）作为对评论的已标注信息。

其他语料电影评论语料在Google电影搜索“Ice Age3”获得，共收集2000条语料作为测试语料。

（二）评价指标

文本情感分析的实验结果使用分类精度来评价优劣。分类精度（Precision）是正确的判断信息与总的判断信息的比值。

此外，加入情感类别判断稳定性（Stability）方法。Precisioni代表第i次测试结果。稳定性最高为100％，即两次测试结果完全一样。
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（三）基于进化算法的成员模型1的进化

实验选择成员模型1的数量共计450个。随机选取100个训练过的语句作为样本集合和100个其他Google检索的评论中语句作为测试集合，测试集合测试一遍后，使用遗传算法产生更多个体再进行一遍重复测试。实验统计结果如表8.6所示。
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图8.19　评分标准与情感倾向的对应图




表8.6　个体模型判断语句的分类精度
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从上表中可以看出，所有成员模型1再次使用样本集合测试，平均精度达到95％，这是因为之前用样本集合训练的时候，就已经将判断分类精度差别较大的模型剔除。

对测试集合进行第一遍测试，平均分类精度达到79％。模型对一些语句没有做出正确判断的原因是有些语句需要添加新的先验知识库，有的语句具有反讽修辞，即表达了与字面含义相反的观点却没有明显的语言特征，很难使用语言规则来正确判断这类语句的情感类别。

对测试集合进行第二遍测试，分类精度提升了，说明在模型数量增多的过程中，做出绝大多数正确判断的个体繁衍了更多的后代，远远超过了那些做出错误判断的个体。这也从另一方面表明了基于进化算法的成员模型1在进化过程中能够提高判断的精度。

举出其中一个进行测试的例子：

“看了，题材很一般，人家能拍得耐看而又不着痕迹，老少咸宜，这也是人家的水平嘛。”

图8.20是405个成员模型1做出的统计测试结果。

上述语句在进行第二遍测试的时候，成员模型1根据进化算法，数量增加至2250个。统计结果如图8.21所示。
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图8.20　成员模型1第一遍测试结果
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图8.21　成员模型1第二遍测试结果



经过A、B两名测试人员共同对100个网页评论进行判断。其中，A认为贬义语句15条、褒义语句68条。B认为贬义语句15条、褒义语句73条。其中分歧主要在客观语句认定上。如从表8.7中可以看出，对情感类别稳定性的判断，个体模型的判断结果和人工判断结果基本相符。


表8.7　情感类别判断稳定性
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三　中文同领域和跨领域情感语料对比实验研究

使用上一节实验采集的中文影评数据，选取11000条已标注整体倾向的电影评论数据作为领域的训练语料和测试语料，其中测试语料和训练语料各占50％。分别使用各个成员模型进行训练，最后进行集成学习。

此外，选择不同领域的测试语料，实验通过在新蛋网[18]
 （neweggs）上找一款笔记本“MSI微星EX300X”的评论共219篇，进行跨领域情感分析的实验。

电影评论领域的情感分析实验结果如表8.8所示。


表8.8　电影评论领域情感分析实验
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成员模型2的判断准确率明显高于成员模型1，说明选择情感语义块作为情感特征，对文本中情感语义单元的判断正确率的提高有很大帮助。

集成模型的判断准确率高达90.6％，均高于其成员模型。

在表8.9中展示了跨领域的情感分析实验结果，成员模型1、成员模型2和成员模型3均有不同程度的判断准确率下降。分析其原因如下：


表8.9　跨领域情感分析实验（电子产品评论）
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成员模型1太过依赖情感特征，使用ICTCLAS30分词接口，出现很多未登录词无法识别的现象。例如，出现“性价比”均被切分为“性/ng价/n比/p”，出现“在新蛋购物”，被切分为“在/p新/a蛋/n购物/vi”，等等，这些现象都影响了准确地识别情感特征。

成员模型2采用语义块获取方式，它的判断准确度下降与测试语料的规模有关。新领域的测试语料规模小，一些关键语义块无法被准确地识别出来。例如，“无线信号非常差要退货”中识别出“差要退货”是一个语义块显然是不对的，原因在于219篇语料中“差要退货”出现了6遍，但是“已经退货”“申请退货”和“选择退货”才一共出现5次。情感特征采集系统准确识别了后者“退货”是个独立的语义块，但误认为“差要退货”也是个独立语义块。使用跨领域的语料规模较小在一定程度上影响了成员模型2的分类正确率。

值得称道的是，类似的尽管“出风口在右边”出现6次被分成独立的语义块，但是在“出风口都不热”字串中，“出风口”仅出现1次，就被准确地分析为语义块。说明基于语义块情感特征的成员模型2能够适应跨领域的情感分析。在提供的跨领域语料规模较大的情况下，成员模型2可以获得接近甚至达到本领域的判断准确率。

成员模型3采用带词性的分词特征，同样也受到在跨领域语料中未登录词无法识别或识别错误的影响。

另外，值得注意的是，在跨领域语料实验中，集成模型的准确度高达86.2％，这是因为它融合了多个成员模型的优势，能够从多角度来观察判断语料。

在跨领域语料实验中，同时出现了一个语言现象，例如反映电子产品有哪些缺点的句子如下：

S1：A壳的钢琴烤漆啊，收集犯罪证据相当有用，心情好的话，可以印许多大掌印在上面……擦拭时用眼镜布会比较方便。

S2：外壳也是指纹收集器？

S3：A面容易沾上手印，影响外观。

其中S1、S2、S3这三种评述都表示了一个意思。但是S1和S2却很难被判断为贬义语气。这种暗含负面评论的句子需要在未来进行更深一步的研究来确定其规律性。

本实验以电影类评论语料为训练集合，以电子类产品评论语料为测试集合，在跨领域语料实验上取得了较为满意的判断准确率。电影评论语料中好评、差评一般会针对演员或情节进行评论；但是电子产品类的好评与差评一般体现在性能、外观、制造商、供货商的评价上。

跨领域情感分析是一个新兴的领域，未来的工作主要是解决如何寻找两个领域之间的情感特征的一种映射关系，或者说如何寻找两个领域之间情感特征权值之间的平衡关系。

本章小结

本章以电影评论语料及网络上的电子产品评论作为不同领域的情感语料，提出了一种基于集成情感成员模型的文本情感分析方法；详细阐述了其成员模型的建模方法，重点介绍了基于神经网络和进化算法的成员模型1（个体模型）；最后，通过国际标准的影评语料来验证分类的正确率。实验结果表明，该集成模型具有较高的分类正确率（88.1％）。通过中文影评语料实验研究表明，成员模型1（个体模型）通过进化具有更高的分类精度。通过中文跨领域情感语料的实验研究表明，集成模型融合了多个成员模型的优势，能够从多种角度来观察判断语料，该集成模型能够达到90.6％的分类正确率，同时在跨领域的语料上也达到86.2％的分类正确率。

然而在文本情感分析领域，我们仍然需要进行更深入的研究，包括：

（1）研究更加高效的算法在成员模型1进化过程中的应用；

（2）研究情感文本中语句之间的影响因素；

（3）利用云计算[19]
 技术来优化成员模型间的并发效率。




[1]
 情感识别已经成为情感计算中一个重要研究问题。情感识别方法有人工神经网络（ANN）的情感识别、模糊集的情感识别、支持向量机的情感识别和隐马尔可夫模型（HMM）的情感识别等。


[2]
 决策树模型（Decision Tree Model）和决策树（Decision Tree）是在已知各种情况发生概率的基础上，通过构成决策树来求取净现值的期望值大于或等于零的概率，评价项目风险，判断其可行性的决策分析方法，是直观运用概率分析的一种图解法。由于这种决策分支画成图形很像一棵树的枝干，故称决策树。在机器学习中，决策树是一个预测模型，它代表的是对象属性与对象值之间的一种映射关系。决策树是数据挖掘分类算法的一个重要方法。在各种分类算法中，决策树是最直观的一种。


[3]
 目前人工神经网络领域中BP神经网络的特点及其算法原理，以BP网络算法的缺点为出发点，从不同方面对BP算法进行改进，从而加快了网络的收敛速度，优化了网络的拓扑结构，最后对BP网络在实际中的主要应用进行了讨论。


[4]
 人工神经网络（Artificial Neural Networks，ANNs），也简称为神经网络（NNs）或称作连接模型（Connection Model），它是一种模仿动物神经网络行为特征，进行分布式并行信息处理的算法数学模型。这种网络依靠系统的复杂程度，通过调整内部大量节点之间相互连接的关系，从而达到处理信息的目的。


[5]
 贪婪搜寻法（又称贪婪算法）是指，在对问题求解时，总是做出在当前看来是最好的选择。也就是说，不从整体最优上加以考虑，它所做出的仅是在某种意义上的局部最优解。贪心算法不是对所有问题都能得到整体最优解，但对范围相当广泛的许多问题它能产生整体最优解或者是整体最优解的近似解。


[6]
 Boosting是一种提高任意给定学习算法准确度的方法。它的思想起源于Valiant提出的PAC（Probably ApproxiMately Correct）学习模型。Valiant和Kearns提出了弱学习和强学习的概念，识别错误率小于1/2，也即准确率仅比随机猜测略高的学习算法称为弱学习算法；识别准确率很高并能在多项式时间内完成的学习算法称为强学习算法。同时，Valiant和Kearns首次提出了PAC学习模型中弱学习算法和强学习算法的等价性问题，即任意给定仅比随机猜测略好的弱学习算法，是否可以将其提升为强学习算法？如果二者等价，那么只需找到一个比随机猜测略好的弱学习算法就可以将其提升为强学习算法，而不必寻找很难获得的强学习算法。1990年，Schapire最先构造出一种多项式级的算法，对该问题做了肯定的证明，这就是最初的Boosting算法。一年后，Freund提出了一种效率更高的Boosting算法。但是，这两种算法存在共同的实践上的缺陷，那就是都要求事先知道弱学习算法学习正确的下限。1995年，Freund 和Schapire改进了Boosting算法，提出了AdaBoost（Adap tive Boosting）算法，该算法效率和Freund于1991年提出的Boosting算法几乎相同，但不需要任何关于弱学习器的先验知识，因而更容易应用到实际问题当中。之后，Freund和Schapire进一步提出了改变Boosting投票权重算法，在机器学习领域受到了极大的关注。


[7]
 加权投票的扩展阅读：在一些联合国专门机构，主要是经济、金融等领域的机构中，还出现了另外一种决策规则——“加权表决制”（the weighted voting system）。加权表决制是一种根据成员国实力的大小、责任和贡献的多少以及利害关系的轻重等因素来分配投票权的一种表决方法。加权表决的具体办法和形式是多种多样的，有的是以各国经济利益和人口因素作为加权的标准；有的则把成员国的投票权分为基本投票权和加重投票权；另外还有把所有成员国分为各种利益集团而分配投票权的情况。加权表决制是一种与一国一票制相对立的表决方式。虽然这种决策制度较好地体现了各国之间的真实权力关系，较真实地反映了各成员国之间在人口数量、经济实力、综合国力以及对组织的贡献等方面的差异，但它与现代国际法所确认的国家主权平等原则是背道而驰的。因为这种投票制使少数发达国家在有关国际机构中处于控制或垄断地位，而广大发展中国家的要求则没有很好地被反映。


[8]
 群体效应，也称马太效应（Matthew Effect），指强者愈强、弱者愈弱的现象，广泛应用于社会心理学、教育、金融以及科学等众多领域。其名字来自圣经《新约•马太福音》中的一则寓言：“凡有的，还要加给他叫他多余；没有的，连他所有的也要夺过来。”“马太效应”与“平衡之道”相悖，与张弓效应属相对应范畴，二者具有相辅相成的内在机制；同时与“二八定则”有相类似之处，是十分重要的自然法则。


[9]
 蒙特卡罗方法由20世纪40年代美国在第二次世界大战中研制原子弹的“曼哈顿计划”的成员S.M.乌拉姆和J.冯•诺伊曼首先提出。这种方法又称统计模拟法、随机抽样技术，是一种随机模拟方法，以概率和统计理论方法为基础的一种计算方法，是使用随机数（或更常见的伪随机数）来解决很多计算问题的方法。将所求解的问题同一定的概率模型相联系，用电子计算机实现统计模拟或抽样，以获得问题的近似解。为象征性地表明这一方法的概率统计特征，故借用赌城蒙特卡罗命名。


[10]
 蒙特卡罗方法（Monte Carlomethod），也称统计模拟方法，是20世纪40年代中期由于科学技术的发展和电子计算机的发明，而被提出的一种以概率统计理论为指导的一类非常重要的数值计算方法。是指使用随机数（或更常见的伪随机数）来解决很多计算问题的方法。与它对应的是确定性算法。蒙特卡罗方法在金融工程学、宏观经济学、计算物理学（如粒子输运计算、量子热力学计算、空气动力学计算）等领域应用广泛。


[11]
 反向传播算法又称逆推学习算法，简称BP算法，1986年由D.E.Rumelhard和W.S.McClelland提出。人工神经网络是一种模仿人脑处理信息的系统，先用样本数据训练神经网络时，它自动地将输出值与期望值进行比较，得到误差信号，再根据误差信号，从后向前调节各神经网络层神经元之间的连接强度，然后再进行运算，使误差减小，再将新的输出值与期望值进行比较，得到新的比先前小的误差信号，再根据较小的误差信号，从后向前重新调节各神经网络层神经元之间的连接强度，依次不断地多次进行，直到误差满足要求为止。


[12]
 BP算法的基本思想是，学习过程由信号的正向传播与误差的反向传播两个过程组成。由于多层前馈网络的训练经常采用误差反向传播算法，人们也常把将多层前馈网络直接称为BP网络。


[13]
 拉马克进化论即拉马克学说。19世纪初期，法国生物学家拉马克继承和发展了前人关于生物是不断进化的思想，大胆鲜明地提出了生物是从低级向高级发展进化的学说。可以说，是他第一个系统地提出了唯物主义的生物进化的理论。


[14]
 词频—反转文件频率，是一种用于情报检索与文本挖掘的常用加权技术，用以评估一个词对于一个文件或者一个语料库中的一个领域文件集的重要程度。字词的重要性随着它在文件中出现的次数成正比增加，但同时会随着它在语料库中出现的频率成反比下降。TF-IDF加权的各种形式常被搜索引擎应用，作为文件与用户查询之间相关程度的度量或评级。


[15]
 随着Linux进入关键行业的计算环境，用户对系统的要求也越来越严格。为了满足这种不断增长的要求，红旗软件对服务器操作系统产品线进行了全新的优化，推出了红旗Linux服务器4系列产品。该产品包含了众多的研发成果，进一步体现了红旗服务器操作系统在管理性、可用性、可靠性和扩展性上的优势。作为红旗Linux服务器4系列的核心产品，Red Flag Advanced Server 4.1（红旗高级服务器4.1）的定位是企业级的网络和应用服务器。该产品可运行在带有2-32路CPU的SMP架构（包括Intel超线程技术的CPU）和最大64GB内存的IA架构服务器上；提供标准Linux网络服务；并能稳定运行业界主流的商业应用。此外该产品还可以作为完整的Linux软件开发平台。


[16]
 从整体上讲，J2EE是使用Java技术开发企业级应用的一种事实上的工业标准（Sun公司出于其自身利益的考虑，至今没有将Java及其相关技术纳入标准化组织的体系），它是Java技术不断适应和促进企业级应用过程中的产物。


[17]
 CORBA（Common Object Request Broker Architecture，公共对象请求代理体系结构，通用对象请求代理体系结构）是由OMG组织制定的一种标准的面向对象应用程序体系规范。或者说CORBA体系结构是对象管理组织（OMG）为解决分布式处理环境（DCE）中，硬件和软件系统的互连而提出的一种解决方案；OMG组织是一个国际性的非营利组织，其职责是为应用开发提供一个公共框架，制定工业指南和对象管理规范，加快对象技术的发展。


[18]
 中国新蛋网是依托著名的美国新蛋网而创立的新一代专业电子商务消费服务网站，利用强大的全球化集约采购优势，丰富的电子商务管理服务经验和最先进的互联网技术为您提供最新最好的电脑配件、数码产品和时尚用品。新蛋集团由华人企业家Fred Chang于2001年创立，总部位于美国洛杉矶。旗下的新蛋中国位于上海，嘉定的客服中心位于上海嘉定。新蛋网是目前全美最大的电子数码产品销售网站，而中国新蛋网发展至今也已积累了过千万稳定的忠实消费人群，尤其受到大中城市商务人士及白领的青睐。“新蛋Newegg”：象征着新生和孕育无限潜能，蕴含创始人通过电子商务实现零售业变革的美好愿景。


[19]
 云计算（cloud computing）是基于互联网的相关服务的增加、使用和交付模式，通常涉及通过互联网来提供动态易扩展且经常是虚拟化的资源。云是网络、互联网的一种比喻说法。过去在图中往往用云来表示电信网，后来也用来表示互联网和底层基础设施的抽象。因此，云计算甚至可以让你体验每秒10万亿次的运算能力，拥有这么强大的计算能力可以模拟核爆炸、预测气候变化和市场发展趋势。用户通过电脑、笔记本、手机等方式接入数据中心，按自己的需求进行运算。对云计算的定义有多种说法。对于到底什么是云计算，至少可以找到100种解释。［3］
 目前广为接受的是美国国家标准与技术研究院（NIST）定义：云计算是一种按使用量付费的模式，这种模式提供可用的、便捷的、按需的网络访问，进入可配置的计算资源共享池（资源包括网络、服务器、存储、应用软件、服务），这些资源能够被快速提供，只需投入很少的管理工作，或与服务供应商进行很少的交互。


第九章　结论与展望

本章从工作研究现状出发，进行工作总结和未来工作的展望，重点阐述了无监督学习算法的研究意义。

第一节　工作研究现状

互联网（Internet）进入Web2.0时代后，以微博、博客、论坛、社交及电子商务政务网站等多种形式为用户提供了自由发表观点的平台，互联网的一般用户既是信息获取者也是提供者，由被动接受信息变革转变为主动参与。万维网（World Wide Web）不断吸纳由亿万普通互联网用户提供的信息，即用户生成内容（UGC，User Generated Content），已经成为世界上最庞大的公共访问数据源。在该数据源中，包含了各种由用户提供的具有主观性信息的文本数据，例如，公众对新闻事件、重要人物或国家政令法规的评论，消费者对服务、产品和品牌的评价，这些主观性信息对政府预测民意并恰当反应、潜在消费者采取理性的消费行为以及商业组织制定营销决策等都可以起到关键作用。然而，这些文本数据数量庞大，并且每天以指数级增长，依靠人工分析费时费力且无法全面、及时地获取所需的信息，因此我们需要采用意见挖掘方法自动分析和检索出那些有用的主观性信息。意见挖掘（opinion mining），又称情感分析（sentiment analysis），它的任务是分析人对实体、主题和相关属性的观点、态度和感情。目前，意见挖掘已经成为学术界研究的热点，涌现出许多与之相关的原型系统，并跨越了多种语言。

意见挖掘之所以成为研究热点，我们认为有两方面原因：

1.以往，不论政府还是企业只能通过投票、民意调查、回访等方式收集主观性信息以制定决策，个体消费者只能通过朋友、家人获得购买建议；如今，这些来自网络用户的主观性信息规模庞大、包罗万象，个人或组织不仅可以利用这些信息替代传统方式进行决策制定，并且可能拥有比以往更广泛的视野、更深入的认识，并随着意见挖掘领域研究的不断深入，主观性信息的用途将不断拓展，例如，意见挖掘方法可以用于评价科技论文质量。

2.在信息时代，国家间、企业间、个人间的竞争主要体现在信息获取、分析、运用的能力。网络数据开放，任何个人或组织都可以访问，内容繁杂，质量没有保障，信息的不对称将集中体现在信息处理技术上的不对称，国家、企业、个人运用主观性信息的能力高低取决于所掌握的意见挖掘方法优劣。

所以，日益丰富的网络主观性数据不论对个人、企业还是国家既是机遇又是挑战，关键是能否掌握最有效的意见挖掘方法，是否具有意见挖掘方法及理论的创新能力。

在我们的研究中，为了探索更加有效的意见挖掘方法，必须分析现有方法存在的问题，研究的意义通过解决这些问题得以体现：

1.目前，已有的研究主要集中在方法改造和工程实现上，与此同时，意见挖掘的理论并不完善，主要体现在相同含义的术语并存且使用混乱，定义以自然语言描述为主，形式化、符号化不足，甚至很多重要概念没有确切的定义。理论是方法的基础，我们从对意见挖掘任务和方法进行全面的符号化入手，在提出独有思想和方法的同时，用数学方式对思想、方法及相关问题进行描述，分析方法在理论上的可行性，避免仅依靠实例验证时存在的不完备问题，并形成一个更为完备的概念体系。

2.已有研究中，意见挖掘一般指对评论进行分析，以确定评论者对被评论者的情感倾向，其中，评论一般以文本形式存在，包括博客、微博、商品评价等。因此，意见挖掘包括三个要素：

（1）意见持有者（opinion holder），也称意见源（opinion source），即表达意见的人或组织。对于评论而言，意见持有者一般指评论的作者，可包含评论的发布者和传播者，以及引述其他人持有观点的人或组织。

（2）被评论者，即评论的对象，它可以是实体（Entity）、主题（Topic）或相关属性（Attribute），其中，相关属性指实体或主题所具有的特征（Feature），也被称为方面（Aspect）。很多研究中的实体、主题和方面间的界限模糊。

（3）意见倾向，也称情感倾向、语义倾向或极性。已有研究中，意见倾向限于三种状态：正向、负向、中立。

其中，意见被定义为意见持有者对实体或方面的正向或负向的观点、态度和感情。已有方法旨在将评论者对被评论者的情感分为正向、负向、中立三种彼此相斥、非此即彼的类别，然而评论言语所寄予的情感实际更为复杂，正负情感并非只能存在一方，同时存在矛盾情感是可能的。因此，我们提出将情感非极性化的思想，使传统上相对立的情感彼此独立，使评论的情感可以同时属于彼此矛盾的两类。在理论上，情感非极性化后可以捕捉到传统极性情感忽略的复杂状态，可以辨析极性情感下具有相同情感倾向的评论间的差别；在实践中，情感非极性化后情感与主题具有相同形式，例如，判断某个评论是否包含某个情感，和判断该评论是否包含某个主题都可以视为二分问题，因此，情感与主题可以使用相同的模型统一处理。对情感非极性化后，我们将意见挖掘的任务从判断评论的“情感倾向”转变为判断评论所属的“情感类别”。

3.已有研究将完整评论分解为不同文本粒度并进行分析，我们认为存在两种不同的粒度：外在形式上的粒度，即文本粒度，比如，文档、段落、句子、短语、词；内在含义上的粒度，即概念粒度，比如，主题、子主题、实体、方面。当考虑文本粒度时，已有研究的一般思路是，粗粒度具有的情感由细粒度具有的情感所决定，比如，句子粒度的评论由更细粒度的词组成，而句子的情感类别由组成句子的词的情感类别决定，但却忽略了句子的情感类别对词情感类别的影响，也就是忽略了环境的影响。有些主观性词汇，比如“吃惊”，会随所处环境不同归属不同的情感类别，同样，对于某些词所属主题类别也会随环境变化，类似于自然语言处理领域的词义排歧问题。因此，我们提出多粒度协同的思想，将已有方法中仅考虑细粒度文本类别对粗粒度文本类别的单向影响拓展为粗细粒度文本类别间双向影响，不仅可以充分考虑环境影响，而且能利用粗粒度标注信息弥补细粒度标注信息不足的问题。

4.在已有研究中，意见挖掘基本上由两个处理组成：

（1）确定评论中的被评论者；

（2）确定评论对特定被评论者的情感倾向。

而并没有分析被评论者和情感间关系的一般性规律。因此，我们提出情感和被评论者间关系归纳的思想，在确定文本的情感和被评论者后，进一步挖掘情感与被评论者间存在的一般性联系，这种联系包括了情感间、被评论者间、情感与被评论者间的亲疏等。被评论者和情感间关系有众多现实用途，例如，可以通过情感间的关系判断两个情感是否是对立情感，可以达到传统极性情感判别相似的作用，再如，可以发掘特定被评论者和特定情感间常识性联系，并作为特定被评论者是否可能伴随某个情感的先验知识。

5.我们认为信用评估的核心是判别评论的真实性，已有方法在评估信用时，没有深入分析评论自身所蕴含的语言信息，而是通过一些间接途径验证评论的可靠性，比如根据评论的被引用链接的数量或者其他用户对评论的评分。因此，我们提出直接通过分析评论内容进而判别评论的真实性的方法，用以判断评论者或被评论者信用。我们通过情感非极性化和多粒度协同的思想和方法，辨析真假评论间的微妙差别，通过归纳情感和被评论者间的关系，发现被评论者与评论者赋予的情感间存在的一般规律，判断评论提供事实与情感间是否符合逻辑和常理。

第二节　工作总结与未来工作展望

一　工作总结

随着互联网的出现和普及，面向Web信息的处理受到了关注，本书对中文文本情感分析中所涉及的情感特征选择、语句情感分类、文本情感分类问题进行了有针对性的研究，取得了一定成果，本书的主要工作包括：

（1）提出情感语义块的定义，并设计了一套情感特征采集系统。结合自动标注和人工标注把情感语义块特征分成不同领域的情感特征库和广义情感特征库。

（2）提出一种基于遗传算法进行情感语义特征选择的方法，避免使用传统分词工具所带来的情感特征误差。采用遗传算法研究了选择最优情感特征集合问题，把一种情感特征组合看作一个可进行二进制编码的染色体，利用文本集密度进行特征的适应度评价。实验结果表明：通过遗传操作，基于语义块的遗传算法能够发现全局最优的情感特征集。

（3）提出一种基于局部高频字串的CRF的语句标注方法。根据已有的情感词特征集合，通过局部高频字串扩充特征集合，使CRF模型获得更高的分类正确率。实验结果表明了局部高频字串能够提高CRF模型标注的分类正确率（提高2％左右）。

（4）针对目前应用于情感分析领域的诸多机器学习方法存在分类精度不高的问题，提出基于集成情感成员模型的文本情感分类方法。通过融合三种成员模型，在中文情感语料的实验中，达到了较高的分类准确度（90.6％）。在国际上最具影响力的用于文本情感分析的影评语料上进行实验，结果表明了该算法分类正确率高于目前诸多机器学习方法（Turney 65.83％、Pu Wang 81.24％、Dong Li74.48％、Vikas Sindhwani 80％），分类正确率达到88.1％；跨领域语料的实验也同时表明：集成模型融合了多个成员模型的优势，能够综合多方面信息来判断语料，达到了较高的分类正确率（86.2％）。此外，实验表明：成员模型1（个体模型）具备可进化性，针对同一篇文本情感分类精度通过训练会有所提升，鉴于人工判断的主观因素必然会带来的误差，其判断的稳定性与人工判断的稳定性基本相符；而选择情感语义块作为情感特征的成员模型2的分类正确率（88.3％）更要明显高于成员模型1（84.6％）。

本书工作主要集中在文本情感特征获取与选择、文本情感建模两个方面，针对上述研究内容进行初步尝试，得到了一些积极有益的实验结果。不过，中文文本情感分析研究方兴未艾，仍然存在很多问题亟待解决，我们未来的研究将主要围绕以下几个方向展开：

（1）建立标准的中文文本情感词库及标准的文本情感测试语料库

标准完善的数据库是验证算法的有力工具。目前，针对文本情感分析，国际上康奈尔大学的影评数据库是使用最多的一个语料库，它由电影评论组成，其中持肯定和否定态度的各1000篇。另外还有标注了整体褒贬极性的句子各5000句。影评库被广泛应用于词汇和篇章情感分析研究，但因为没有进行更细粒度的标注，不适用于句子情感分析的要求。MPQA（Multiple-Perspective QA）库是NRRC SummerWorkshop所开发的一个进行了深度标注的语料库，它标出了论述的持有者、对象、极性、强度等要素。但是，MPQA语料库的主要问题是数据规模太小，仅有57篇文章进行了详细标注，尽管如此，这个语料库所建立的标注规范是非常有意义的。关于情感语料的标注，此外还有一个非常值得关注的问题就是如何标注极性和强度？研究者们通常把情感的极性分为褒义、贬义和中性三类，把强度分成弱、中、强三个级别。他们做了许多有意义的实验尝试。例如，陈建美把情感细分为乐、好、怒、哀、惧、恶、惊等，共计7大类，20小类。从理论上来说，多级层次表现力会更强，能够更加体现语言所表达出的情感倾向性的区别，但是同时也会给情感类别标注工作带来很多困难，即使对于同一篇文本，标注者之间也会很容易产生不一致，另外，深度标注也会带来很大程度上的数据稀疏问题。

因此实验中采用的语料库不足以验证我们未来的方法和想法，创建更大规模且更标准的中文文本情感数据库是我们下一步工作的重中之重。

（2）选择最优文本情感特征集

文本情感特征是中文文本情感分析研究的第一步，在很大程度上影响最终的列表识别结果。我们在CRF模型的情感特征集合中加入局部高频字串，同时也在成员模型2中采用基于语义块获得情感特征，均取得了比较满意的实验结果。但是值得注意的是，我们训练和测试的样本集合相对而言是比较少量的（规模在几千数量级），尽管我们尽量避免了由于分词而导致的词语分割问题，采用了语义块的概念，这对于实际的文本情感分析和应用是远远不够的。因此，对于情感特征集选择技术需要我们进一步地研究和完善。

（3）选择合理有效的文本情感分类方法

情感特征的权重简单累加并不意味着情感表达能力的累加，紧致有效地特征表达方法是跨越“语义鸿沟”的重要手段。人们往往通过各种手段多渠道地获取各种各样的情感特征，并通过不同分类器的融合表示它们。本书中采用集成情感成员模型的情感分类方法取得了明显的效果，尤其是后者在国际影评语料中达到了较高的正确率（88％以上），但这方法需要在更多的情感分析领域进行实验验证，未来还需要开展融合多方面文本情感特征的工作。

此外，基于CRF和神经网络的情感分类方法同属判别式模型。判别式模型具有较强的文本分类能力，却缺乏对行为的描述和解释能力，而且概率模型的拓扑结构在学习完成后便固定不变，如果有新的行为需要识别时，需要重新训练该模型的拓扑。产生式模型具有很强的描述能力，基于文法和规则的方法具有灵活的建模能力，融合多类模型在多个层次对文本情感分析进行更为细致的类别描述是我们未来工作的一个主要方向。

（4）研究算法更高效的情感建模

本文中成员模型1是基于神经网络和进化算法的个体模型，在分类正确率方面表现较好。个体模型判断的稳定性和人工判断的稳定性基本相符，并且，在分类精度上接近传统的机器学习算法。未来需要研究更加高效的算法在进化过程中的应用，或者利用云计算技术来优化个体模型间并发效率。

二　无监督学习算法的研究意义

无监督学习（Unsupervised Learning）是机器学习中的一种类型，与之相对的是监督学习（Supervised Learning）和半监督学习（Semi-Supervised Learning）。它们的差别主要在于它们所依靠的经验数据存在差异。之所以我们强调经验数据存在差异，而不简单地讲无监督学习不存在人为经验数据，或者说先验知识，是因为无监督方法同样建立在构建者的先验知识的基础上，例如，初始设置（参数、阈值）也可以视为先验知识。

具体到基于统计方法的自然语言处理领域，一般以学习方法所采用的训练语料（Training Corpus）为标准来区分学习类型：

无监督方法仅对无标注的语料进行学习。

监督方法仅对标注后的语料进行学习。

半监督方法同时对标注后和无标注的语料进行学习，其中标注后的语料是必备的，但相比无标注语料的规模要小得多。

另外，当某方法必须采用由人类可读（human readable）的字典（dictionary）或者人工创建的机器可读（machine readable）词典（Lexicon）时，该方法必然是监督方法。

针对教学评语研究，属于无标注的语料的学习，无监督学习算法必然适用。

对于监督方法，学习过程始终不会偏离人工明确给定的正误标准，而无监督方法则没有这种标准可以依赖。显然，无监督方法的构建难度远大于监督方法。理论上，学习的目的是确定数据组织的方式，找到蕴含的特征及模式，监督与否的差别在于是否有人工干预。而现实情况是，我们只能根据人工介入的程度来分辨一个方法是否归属于无监督方法，而不能仅仅将绝对无人工干预的方法才视为无监督方法。例如，那些使用先验概率分布（Prior）并对超参数（Hyperparameter）进行人工赋值的学习模型，我们将这类方法视为无监督方法，只要它们不需要使用标注语料即可。如果机器学习模型中所包含的参数必须人工给定，必然会降低方法的泛化程度，并可能损害处理实际数据时的表现，于是为了能够在处理不同语料时提高表现，需要对人工赋值的那些参数进行调整。

按照惯例，我们称那些更加严格地避免人为干预和先验知识的无监督方法为完全无监督方法（Completely Unsupervised Approach）。显然完全无监督方法的构建比一般的无监督方法更具有难度。

本书之前的研究工作正是构建这类完全无监督方法，对文本所承载的自然语言信息进行理解。采用ESA无监督方法，不需要人工设置阈值和参数，不依赖于限定词长和标点等编码信息，取得比其他无监督分词方法更高的准确率（测试语料均为Bakeoff数据集）。

此外，传统的K-means算法是一种广泛应用的无监督聚类算法，朱俭、王函石在2010年探索了利用遗传算法优化K值，提高了聚类的性能。也是对无监督算法实用性改进的一个有益的尝试。

（一）情感分析的研究分析未来展望

文本情感分析上，早期的意见挖掘研究集中对文档级和句子级文本进行情感分类的问题，即判断文本所具有的情感极性（正、负、中立）或者判断文本是否具有主观性内容，例如，文档级情感分类代表性研究有Turney和Pang等，句子级情感分类代表性研究有Kim与Hovy、Wiebe与Riloff。此类不涉及对被评论者的鉴别，所以这类方法只能得到整个句子或文档的情感倾向。随着意见挖掘领域研究的不断深入，与评论有关的信用评价成为重要的研究方向，信用评价的关键问题是判别评论的真实性，目前已经有研究者涉足该领域，比如使用人工标注和监督方法识别虚假评论（Jindal and Liu）［179，180］
 ，通过分析非典型行为，识别发垃圾信息者，以及对发垃圾信息群体的识别。尽管信用评价已经逐渐受到研究者的重视，但已有方法更加注重依靠评论者和被评论者所具有的特征评价信用鉴别虚假评论，缺乏对内部逻辑的捕捉，面对经过掩饰的虚假评论很容易失效，也很难准确衡量评论的真实性。因此，必须对评论进行更深入的分析，用更一般的规律辨别真实性。

随着高等教育的发展，世界各国都进行了不同形式的高等学校教学评估。例如美国以达到基本办学条件为目的，依据专业鉴定委员会，通过民间专业协会进行评估；俄罗斯以综合评价提高教学为目的，依据法令、条例和规定，通过评估与监督委员会进行评估；英国以引导学校内涵发展为目的，以及教育标准和实施规则，通过评估与质量保证机构进行评估。

相较来说，我国在高等学校的教学质量评估方面还有很大的不足，特别是涉及评估理论研究、教学质量评估体系的建立与完善、评估形式和方法的改进等，还处于探索阶段，评估的研究时间短，成果还不明显。因此，加强高等学校教学质量综合评估体系的研究，依然非常有必要。

（二）应用方向与前景：教学评语研究

为了提高教学质量，改进教学方式，在我国大学里，普遍存在课堂教学的网上评估活动，学生对于任课教师给出教学评语。这种评估活动的开展，有益于发现课堂教学的问题，从而达到改善课堂教学的目的。在中国青年政治学院，仅2010—2011年下半学年，就有超过3.2万人次的学生对222位教师的383门课程进行了评价。其中评语的对象包括“教学内容条理清楚”“讲授内容充实”“作业评阅态度”等多项内容，其结果直接影响了每个被评教师的总成绩和所开设课程的评分。

在课堂教学网上评估中，有的学生评价老师“是个博学的老师”，或评价授课的方式“很生动，很棒，晦涩难懂的知识也能教授得生动有趣”，或对老师的授课提出自己的看法，希望所讲内容再充实、丰富些；或者指出老师教学中的问题，认为“太狭隘、空洞、重复率较高，没有鲜活的案例分析，不利于对学习兴趣的培养”。这些意见或建议都有针对性，或褒或贬，但都符合实际，体现了学生认真负责的评教态度，也有助于教师改进教学方式，提高教学质量。

在国内高校越来越重视科研而轻教学的今天，衡量教师水平的量化指标是争取到多少科研经费，在SCI上发表了多少篇论文，而不是看你讲了多少门课，撰写了多少本高质量的教材。本研究从教学出发，通过研究教学的主要对象——学生反馈的问题，能够最直接地获得第一手的资料。比任何的调查问卷来的数据都全面。而这些教学评语内容繁杂，通过无监督的算法来分析其中的内容和情感，挖掘出我们所需要的内容，比如课程内容改进、教学方式改进、教师个人能力提升，等等。从而分析出，教师应该如何讲课才能激发学生的兴趣，应该重点讲些什么；高校设置课程不应仅仅依据教学计划，而且要跟上时代和社会的要求。

1.将无监督算法应用到具体的教学评语分析领域。鉴于目前国外学者已经来信并告知将我们的想法实现并开源化（https://github.com/jirkamarsik/esa-wordseg），我们应该抓紧实施本算法实际应用的研究计划。

2.分析被评论者及相关属性。被评论者，即评论的对象，它可以是实体（教师、课程、教学方法）、主题（Topic）或相关属性（Attribute），其中，相关属性指实体或主题所具有的特征（Feature），也被称为方面（Aspect）。很多研究中的实体、主题和方面间的界限模糊。

3.情感的多维度问题。单纯依靠单一粒度的信息进行意见挖掘。采用意见词典意味着词是承载情感的最小单位，已有方法中，不论是句子文档等粗粒度文本还是主题方面的情感类别都由词的情感类别所决定，然而目前的意见词典构建存在很多问题：并非只有形容词具有情感，例如具有贬义的昵称是名词；主观词在不同上下文中具有不同情感，例如对于用安静形容电话（指电话出现故障时），此时“安静”可视为反讽，如果形容图书馆安静，此时“安静”代表正向；非主观词组成的句子也能表达意见，例如“昨天买的表今天停了”，虽然是客观词组成，但却暗含意见；一个词存在多维度的情感。因此，单纯依靠情感词并不能准确判定所有情况下的情感和意见，另外，现实中的细粒度标注语料的不足，需要考虑利用粗粒度标注信息缓解细粒度标注信息不足。所以，不论在理论上还是实践上，单纯依靠单一粒度的信息进行意见挖掘都存在很多问题。

这些研究的创新性主要有四点：

1.主要将无监督算法应用于情感分析领域，解决采用意见词典，单纯依靠单一粒度的信息进行意见挖掘，获得多维度情感信息和非情感信息。

2.提出将情感非极性化的思想。已有方法旨在将评论者对被评论者的情感分为正向、负向、中立三种彼此相斥、非此即彼的类别，然而评论言语所寄予的情感实际更为复杂，正负情感并非只能存在一方，同时存在矛盾情感是可能的。因此，我们提出将情感非极性化的思想，使传统上相对立的情感彼此独立，使评论的情感可以同时属于彼此矛盾的两类。

3.提出情感和被评论者间关系归纳的思想。在确定文本的情感倾向和被评论者后，进一步分析被评论者和情感间关系的一般性规律，包括情感间、被评论者间、情感与被评论者间的亲疏等。

4.将多维情感分析模型用于具体的教学评语分析领域，可根据教学评估中的评语来进行多维情感分析，从而促进教学课程内容改进、教学方式改进、教师个人能力提升等，有效提高教学质量。

（三）研究方法及实验手段

未来的研究通过文本情感分析（Sentiment Analysis）方法，对完成教学评语的学生们的观点、态度和情感倾向性进行分析，利用计算语言学、统计学、机器学习等理论和方法，从语义块、文本等不同语言粒度进行计算机课程教学评语的文本情感倾向性建模、分析和研究，提出文本情感分类新的技术与方法。

针对中国青年政治学院学生网上教学评估中的情感倾向性展开研究，由于不同学生对评价对象认识深度和观察角度的不同，做出的教学评价结论必然存在一定差异，导致教学评语内容繁杂，通过无监督的算法来分析其中的内容和情感，挖掘出我们所需要的内容，能够快速、准确、高效地获得教师的课堂风格、教学质量等评价指标，也能获得学生学习基础、学习兴趣等有效信息。不仅能够促使课程内容改进，教学方式创新，教师个人能力提升等，而且能有效地建立一套客观、科学、完整的教学评价体系。

通过对全校教学评估的评论进行分析，采用ESA无监督分词，通过改进的K-means无监督聚类学习，提取情感及非情感特征，建立多维情感分析模型，分析归纳文本中表达的主观性信息。研究方法主要分为词语级别、语句级别、文本级别。

词语级别：拟提出一种基于情感语义块特征的课程教学评语情感特征选择方法。通过计算机自动标注课程教学评语中存在的情感语义块特征，避免了传统分词工具所带来的情感特征误差。该方法利用遗传算法实现文本情感的特征选择，通过把一种情感语义块特征组合看作一个染色体，对其进行二进制编码，利用改进的K-均值算法进行情感特征聚类，并引入文本集密度作为评价函数进行评价特征的适应度。

语句级别：拟提出一种基于局部高频字串（Local High-Frequency Strings，LHS）的条件随机场（Conditional Random Filed，CRF）的课程教学评价语句情感分类方法，来有效地解决有序标记的分类问题。该方法首先从计算机课程教学评语中抽取出局部高频字串，并利用可达变量对这些高频字串进行验证，过滤掉那些频次较高但不具备独立语义单位的字串，然后使用符合验证标准的高频字串扩充情感特征集，从而提高对课堂评语语句情感的识别准确率。

文本级别：拟提出一种综合各种课程教学评价指标的课程教学评语情感分析方法。把基于改进的神经网络、基于语义特征和基于条件随机场的三个课程教学评语情感分类模型作为成员模型集成在一起。集成后的模型能够涵盖不同的情感特征，结合各种课程教学评价指标，从而能够克服传统算法中仅仅关注模型处理结果的不足。

最终要解决的关键问题是：

1.提出一种基于情感语义块特征的课程教学评语情感特征选择方法，以及基于局部高频字串的条件随机场的课程教学评价语句情感分类方法。

本研究基于无监督学习算法以及K-means聚类算法。[1]
 传统的K-means算法是一种广泛应用的无监督聚类算法，有研究于2010年探索了利用遗传算法优化K值，提高了聚类的性能。这是对无监督算法实用性改进的一个有益的尝试。

2.提出多粒度协同思想分析方法

已有研究将完整评论分解为不同文本粒度并进行分析，未来研究将提出多粒度协同的思想，将已有方法中仅考虑细粒度文本类别对粗粒度文本类别的单向影响拓展为粗细粒度文本类别间双向影响，此方法不仅可以充分考虑环境影响，而且能利用粗粒度标注信息弥补细粒度标注信息不足的问题。

3.提出基于两个处理方式的分析方法

鉴于情感分析由两个部分（被评论对象以及评论的情感倾向）组成，未来研究提出情感和被评论对象间关系归纳的思想，在确定文本的情感和被评论对象后，进一步挖掘情感与被评论对象间存在的一般性联系，这种联系包括了情感间、被评论对象间、情感与被评论对象间的亲疏等。被评论对象和情感间关系有众多现实用途，例如，可以通过情感间的关系判断两个情感是否是对立情感，可以达到传统极性情感判别相似的作用，再如，可以发掘特定被评论对象和特定情感间常识性联系，并作为特定被评论对象是否可能伴随某个情感的先验知识。

（四）未来工作可行性分析

我们通过情感非极性化和多粒度协同的思想和方法，辨析真假评论间的微妙差别，通过归纳情感和被评论者间的关系，发现被评论者与评论者赋予的情感间存在的一般规律，判断评论提供事实与情感间是否符合逻辑和常理。经过研究语言与情绪的联系，可得出全校教学评语的研究结果，即对教师教学的评价。

工作的成果可应用于根据教学评估中的评语来进行多维情感分析从而促进教学课程内容改进、教学方式改进、教师个人能力提升等。还可应用于分析学生对知识点中难以理解部分的反馈，学生对课程相关作业的反馈意见，从多种角度归纳影响课程授课效果的因素，有利于引导学生提高学习效果和教师改进教学方法。

本研究将探索技术导向研究与行为导向研究相结合研究范式，利用中国青年政治学院等教师评价信息作为语料来源，并结合无监督算法的使用，对学生评论的情感及其对教学认知和课程选课的影响模式展开研究。预计将获得以下四个方面的理论成果：

（1）提出获得多维度情感信息和非情感信息的方法，解决采用意见词典，单纯依靠单一粒度的信息进行意见挖掘。从而解决中文语义情感分析中的一个瓶颈问题。

（2）提出将情感非极性化的思想，使传统上相对立的情感彼此独立，使评论的情感可以同时属于彼此矛盾的两类。本研究为情感分析的实用化提供基础性技术，该技术不仅可以用于中文情感分析，也可以在英文情感分析中得到应用。

（3）探索并提出情感和被评论者间关系归纳的思想，在确定文本的情感倾向和被评论者后，进一步分析被评论者和情感间关系的一般性规律，包括情感间、被评论者间、情感与被评论者间的亲疏等。这些创新性技术方法，不仅可以降低分词正确率损失等因素给中文情感分析带来的不利影响，同时也将有助于提高其他同类研究领域的分类性能。

（4）建立教学评论对课程选课及教师认知的影响机制模型。通过行为导向的实证研究（Empirical），探索建立教学评论对课程选课及教师认知的影响机制模型及基于影响力的评论识别与分类方法。该模型在理论上将为教学评论的情感分析提供新的分析角度，也将为高校进一步深化教学改革提供新的方法选择。

本章小结

本章详细介绍了工作总结和对未来的工作展望，并提出了一个未来的应用方向和前景：教学评语研究，以及相关的研究方法和实验手段，并进行未来工作的可行性分析。




[1]
 K-means算法是硬聚类算法，是典型的基于原型的目标函数聚类方法的代表，它是数据点到原型的某种距离作为优化的目标函数，利用函数求极值的方法得到迭代运算的调整规则。K-means算法以欧式距离作为相似度测度，它是求对应某一初始聚类中心向量V最优分类，使得评价指标J最小。算法采用误差平方和准则函数作为聚类准则函数。
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后记

随着网络相关技术的高速发展，互联网已经逐步成为人们获取信息的重要来源和表达自己观点的平台，迅速增长的网上评论产生了大量数据，于是针对特定需求，组织相关数据和获取有用信息，成为当前信息科学与技术领域面临的一个重大挑战。面对这样的挑战，我们的研究提出一种基于情感语义块特征的情感特征选择方法。通过自动标注情感语义块特征，避免了传统分词工具所带来的情感特征误差。

对文本情感分析技术的研究历时半年，方才得出结论，可谓凝结了研究者的心血。本书从特定主题出发，以整个互联网大时代为创作背景，成就了现在这本《文本情感分析关键技术研究》。

回首写作本书的过程，每一页、每一章都有很多地方让我彷徨和纠结，在这篇后记里，我将自己的心路历程与大家分享。

首先是面对整个庞大的互联网大时代、数以亿计的数据时，有种无从下手的茫然无措感。依据数据分析总结出文本情感是一个浩繁并且庞杂的工程，我们夜以继日地搜索对比数据信息，从中分析提取出文本的情感色彩，为理论研究提供数据信息。

其次是本书对于文本情感分析关键技术的研究，要在深入研究文本情感问题及现状的基础上，充分结合计算语言学、统计学、机器学习等相关理论及方法，利用语义块、句子、文本等不同语言粒度进行文本情感倾向性建模、分析与研究，从而提出高效、精确的文本情感分类技术与方法。研究范围涉及的范围包罗万象，需要结合各个领域研究专家的专业知识，认真阅读了解多个领域专家的思想著作，并结合我专业的计算机技术将各个领域专业知识融合在一起，方成就我最终的研究成果。也因为研究资料来源于不同专业不同领域，所以往往会在某一个问题上产生不同的看法以至分歧，而智慧的灵感往往就在争驳中闪现，根据这些不同的理论，得出我对统一研究多方面的理论结论。

还有很重要的一点是，我深深明白：一点点成就来源于付出无数的努力与代价。在本书的研究与成书期间，我无比认真地投入到工作当中，以至于到了废寝忘食、夜以继日的程度，可以说，本书是我的心血之作。

这本充满了辛勤努力与付出的研究理论终于成书，希望本书能给读者带来有益的阅读体验。
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private List < KaikaiWord > sentence_ p_ predicate_ analyze ( List < Kai—
kaiWord > sen, int beginlndex, int endIndex) |

if (sen == null | | sen.size () < =0) {

return sen;

}
//head

return sen;

}
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* /

/! BE—"1w

int v_ last_ index = wvIndexList. get (vIndexListSize — 1) ;

/1 BRI G —A V Z 5 1R A

this.n_r_d_a_ m_ q (sen, v_ last_ index + 1, endIndex) ;

/7 W R —A V Z R B G IE A AT R

int last_ nr_ after_ v = this. find_ last_ n_ rr_ ry_ rz_ rg ( sen, v_
last_ index + 1, endIndex) ;

if ( syntag. findNone | = last_ nr_ after_ v) {

sen. get ( last_ nr_ after_ v) . setParent (v_ last_ index) ;

sen. get ( last_ nr_ after_ v) . setDependency ( syntag. vob) ;

}

return sen;

}
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int current_ v_ index = vIndexList. get (i) ;

// F—4 v

int next_ v_ index = vindexList. get (1 + 1) ;
Wz

* ANBYET o AR —A v Z AR5

® 7

/7 WA o R SRR A

thissn_r_ d_ a_ m_ q (sen, current_ v
index — 1) ;

/7 WHEPIAS v Z A8 B8 v L e A AT AR

int last_ nr_ after_ v = this. find_ last_ n_ rr_ ry_ rz_ rg ( sen, cur—

index — 1);

index + 1, next_ v_

rent_ v_ index + 1, next_ v

/%

* (1) nl +ovl +n2 +02 +n3 : WA v Z A 40 FR

* ool r, FLFRL VOB (vl +n2) . VV (vl +12) KHR. 1.1,
L2 MGGy, [HEA, FEiE i

'

if (lasi_ nr_ after_ v! = syntag. findNone) {

sen. get ( last_ nr_ after_ v) . setParent ( current_ v_ index) ;

sen. get ( last_ nr_ after_ v) . setDependency ( syntag. vob) ;

sen. get ( next_ v_ index) . setParent ( curreni_ v_ index) ;
sen. get ( next_ v_ index) . setDependency ( syntag. w) ;

} else {

/¥ 2.n+vl +02: n+ol, vl +02 [VV]

O 0 ZIARRA n | o, RRFREE VYV OGHR

® o F

sen. get ( next_ v_ index) . setParent ( current_ v_ index) ;

sen. get ( next_ v
}

}

/%

* AR R —A 0 Z R B9

index) . setDependency ( syntag. vv) ;
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rList = this. find_ v_ lefi_ rzt_ rzv_ ryt_ ryv_ withoutParent ( sen, be—

ginindex , vindex) ;

int rListSize = rlist. size () ;

int rindex ;

for (inti = 0; i<rListSize; i+ +) {
rindex = rList. get (1) ;

sen. get ( rlndex) . setParent ( vindex) ;

(
sen. get ( rlndex) . setDependency ( syntag. adv) ;
}
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private List < KaikaitWord > rzi_ rzs_ rzv_ ryt_ rys_ ryv ( List < Kaikai-
Word > sen, int beginlndex, int endIndex, List < Integer >vIndexList) {

if (sen == null | | sen.size () = =0) {

return sen;

}

if (viIndexList. size () = =1) {
/% rat, ra, ryt, ryv BRBCIE v B
* /

int vindex = vlndexList. get (0) ;
List < Integer > rList = new ArrayList < Integer > () ;
/%
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private int judge_ phrase_ a_ Predicate_ f_
Word > sen, int beginlndex, int endIndex) {

return syntag. sentence_ type_ phrase;

//return syntag. sentence_ type_ a_ predicate;

//return syntag. sentence_ type_ p_ predicate;

}

Predicate ( List < Kaikai—
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} else if (wvindexList. size () >1) {

/% (1) rat, raw, ryt, ryv BSECLE v BUTE
®

for (inti = 0; i<vIndexList. size (); i+ +) |

} else {

}

return sen;

}
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this.n_r_d_ a_ m_ q (sen, beginlndex, endIndex) ;

return sen;

}
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private List < KaikaiWord > sentence _ phrase _ analyze ( List < Kaikai—
Word > sen, int beginlndex, int endIndex) {

if (sen == null | | sen.size () < =0) {

return sen;

}

//head 77 5

int last_ center_ n_ r = this. find_ last_ n_ rr_ ry_ rz_ rg (sen, be—
ginlndex , endIndex) ;

if ( syntag. findNone | = last_ center_ n_ r) {

sen. get ( last_ center_ n_ r) . setParent ( syntag. head) ;

sen. get ( last_ center_ n_ r) . setDependency ( syntag. hed) ;

}

/ /RE AT SARAE T 5
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private List < KaikaiWord > sentence _ v_ multiple_ analyze ( List <
KaikaiWord > sen, int beginindex, int endlndex, List < Integer >
vindexList) {

Via
* A v Z RIS Ab P
s

/7] FE— v VEN head T 15

int v_ first_ index = vIndexList. get (0) ;

sen. get (v_ first_ index) . setParent ( syntag. head) ;

sen. get (wv_ first_ index) . setDependency ( syntag. hed) ;

/7 REBEE—A 0 Z TR TR S

this.n_ r_ d_ a_ m_ q (sen, beginlndex, v_ first_ index — 1) ;

/7 W —A v Z BT O IR Y AL R

int last_ nr_ before_ v = this. find_ last_ n_ rr_ ry_ rz_ rg (sen, be—
ginlndex, v_ first_ index — 1) ;

if ( syntag. findNone | = last_ nr_ before_ v) {

sen. get ( last_ nr_ before_ v) . setParent (v_ first_ index) ;

// no B FIRTG 7 AT fE %

sen. get ( last_ nr_ before_ v) . setDependency ( syntag. sbv) ;

}

Ve

* AN v Z 8] A ER 4 Ak 3

® o/

int vindexListSize = vIndexList. size () ;

// ANALFE vindexListSize — 1, )5 —1 v WA Jq 2270 /&

for (int i = 0; i < vindexListSize — 1; i+ +) {

// i v
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private List < KaitkaiWord > sentence_ a_ predicate_ analyze ( List < Kai—
kaiWord > sen, int beginlndex, int endIndex) {

if (sen == null | | sen.size () < =0) {

return sen;

}
//head

return sen;

}
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sen. get (i) . appendPossibleParent (j) ;

sen. get (i) . setDependency ( syntag. att) ;
}

}

} else if ( posCurrent. charAt (0) = = syntag. q) {

/7 (4) q + nl rghitgtn: =N =dhE =43
for (intj = 1 + 1; j < = endIndex; j+ +) {

String posNext = sen. get (j) . getPos () ;

if ( StringUtils. isBlank ( posNext) ) {

continue;

}





OEBPS/Image00142.jpg
e

/. 2 2
w, + w,

(5-62)





OEBPS/Image00263.jpg
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for (intj = 1 + 1; j < = endIndex; j+ +) {
String posNext = sen. get (j) . getPos () ;
if ( StringUtils. isBlank ( posNext) ) {

continue;

}

JIF =T 0 (NRERHAD)

if ( posNext. charAt (0) = = syntag.n) {
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sen. get (i) . appendPossibleParent (j) ;
sen. get (1) . setDependency ( syntag. ait) ;
}

}
} else if ( posCurrent. charAt (0) = = syntag. n) {
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} else if ( posCurrent. charAt (0) = = syntag. d) {
for (intj = 1 + 1; j < = endIndex; j+ +) {
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sen. get (i) . appendPossibleParent () ;

sen. get (i) . setDependency ( syntag. att) ;

}

}

}

/72.m + q| n Fmx QUN XL FH

else if ( posCurrent. charAt (0) = = syntag. m) {

Jor (intj =i + 1; j < = endIndex; j+ +) {
String posNext = sen. get (j) . getPos () ;
if ( StringUtils. isBlank ( posNext) ) {

continue;

}

/I =AU g | n (AREREHA)

if ( posNext. charAt (0) = = syntag. q) {//TF—"1THEq

/7T — A 15 g — R SR 5 m 8 parent

sen. get (i) . setParent (]) ;

sen. get (i) . setDependency ( syntag. qun) ;

//m —E MR AR Y ¢, 281k 5 TR DE C A 4%
break; //iB H &L for &I

} else if ( posNext. charAt (0) = = syntag.n) {//F—FkkEn
//F = n AR S HTY KL m Y parent

sen. get (i) . appendPossibleParent (j) ;

sen. get (i) . setDependency ( syntag. qun) ;

1 else {

}

}
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*

for (inti = beginindex; i < = endIndex; i+ +) { // X E—PoMRER
if (sen. get (i) . getPossibleParentSize () >0) {

sen. get (1) . setParent ( sen. get (i) . getPossibleParent (0)) ;

}

}

return sen;

}
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String posNext = sen. get (j) . getPos () ;

if ( StringUtils. isBlank ( posNext) ) {
continue;

}

/=AW R o (AREREHAD)

if ( posNext. charAt (0) = = syntag. a) {
/I =05 e — = 2SR A d 1 parent
sen. get (1) . setParent (j) ;

sen. get (1) . setDependency ( syntag. adv) ;
//d —EBM R AR o, 241k I DL A 4
break; //iB HEITHY for TEIR o

}

}
} else {
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for (intj =1 + 1; j < = endIndex; j+ +) |{
String posNext = sen. get (j) . getPos () ;
if ( StringUtils. isBlank ( posNext) ) {

continue;

1
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sen. get (i) . appendPossibleParent (j) ;
sen. get (i) . setDependency ( syntag. att) ;

}

}
}
} else if ( posCurrent. charAt (0) = = syntag. 1) {
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ginlndex , vindex —1) ;

int last_ nr_ after_ v = this. find_ last_ n_ rr_ ry_ rz_ rg ( sen, vin—
dex + 1, endIndex) ;

if ( syntag. findNone ! = last_ nr_ before_ v && syntag. findNone ! =
last_ nr_ after_ v) {

sen. get ( last_ nr_ before_ v) . setParent ( vindex) ;

sen. get ( last_ nr_ before_ v) . setDependency ( syntag. sbv) ;

sen. get ( last_ nr_ after_ v) . setParent ( vindex) ;

sen. get ( last_ nr_ after_ v) . setDependency ( syntag. vob) ;

return sen;

}

else if ( syntag. findNone ! = last_ nr_ before_ v) {

//2.sub (nlr)

String vPos = sen. get (vIndex) . getPos () ;

// (1) arg (vi) = > normal ( SBV)

if (vPos. equals ( syntag. vi)) {

sen. get ( last_ nr_ before_ v) . setParent ( viIndex) ;

sen. get ( last_ nr_ before_ v) . setDependency ( syntag. sbv) ;

return sen;

}

// (2) sub (r) = > normal ( SBV)

int last_ center_ r_ before_ v = find_ last_ center_ rr_ ry_ rz_ rg
( sen, beginlndex, vindex —1) ;

if ( syntag. findNone | = last_ center_ r_ before_ v) {

sen. get ( last_ center_ r_ before_ v) . setParent ( vindex) ;

sen. get ( last_ center_ r_ before_ v) . setDependency ( syntag. sbv) ;

return sen;

}

int last_ center_ n_ before_ v = this. find_ last_ center_ n ( sen, be—
ginlndex , vindex — 1) ;
if ( syntag. findNone | = last_ center_ n_ before_ v) {
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private List < KaikaiWord > sentence_ v_ single_ analyze ( List < Kaikai—

Word > sen, int beginlndex, int endIndex, int vindex) {

if (sen == null 1 | sen.size () < =0) {
return sen;

}

/*
* U v A HUL T A head
w

sen. get (vindex) . setParent ( syniag. head) ;

sen. get (wvindex) . setDependency ( syntag. hed) ;

/%

*AEH 0 FE APIIER S . AN A R TE D eR R

* /

/1o e AR PR A

this. n_ r_ d_ a_ m_ q (sen, beginlndex, vindex — 1) ;

this. n_ r_ d_ a_ m_ q (sen, vindex +1, endIndex) ;

//1.sub (nl r) && obj (nl r)

int last_ nr_ before_ v = this. find_ last_ n_ rr_ ry_ rz_

rg (sen, be—





OEBPS/Image00054.jpg
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P(z1 | yl)P(yl | x1)+P(z1 | yO)P(yol xl)

(0.25)€0.4) + (0.6 (0. 6) = 0.46

Pzl x)=1-P(z | x)=1-0.46 = 0.54

PCw, | x) = PCuy | z,,0)PCz, | 50+ PCwy | zy,5)P(z | x,)

= P(w, | 20PCz | )+ Pluw,| 2Pz, | x,)

= (0.55)(0.46) + (0.7)(0.54) = 0.63 (5-6)
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String nPos = sen. get ( last_ center_ n_ before_ v) . getPos () ;
// (3) sub (nsl| nrl ntl nz) = > normal ( SBY)

if (nPos. length () >1) {

sen. get ( last_ center_ n_ before_ v) . setParent (vindex) ;

sen. get (last_ center_ n_ before_ v) . setDependency ( syntag. sbv) ;
return sen;

} else {// (4) sub (n) = > normal_ or_ inwversion ( NV)

sen. get ( last_ center_ n_ before_ v) . setParent ( vindex) ;

sen. get ( last_ center_ n_ before_ v) . setDependency ( syntag. nv) ;
return sen;

}

}

} else if ( syntag. findNone | = lasi_ nr_ after_ v) {

// (3) obj (nlr)

sen. get ( last_ nr_ after_ v) . setParent ( vindex) ;

sen. get (last_ nr_ afier_ v) . setDependency ( syntag. vob) ;

return sen;

) else {
}

return sen;

}
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return syntag. findNone;

}
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# Defining a worker named workerl and of type ajpl3

worker. list = workerl

# Set properties for workerl
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return syntag. findNone;
} else {

}

}
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# 15 mod_ jk B TR RT3 5 09 TAE U workers.  properties (43 &
JkWorkersFile /usr/local/apache2/conf/workers. properties

# Where to put jk logs
JkLogFile /usr/local/apache2 /logs/mod_ jk. log

# Set the jk log level [debug/error/info]
JkLogLevel info

# Select the log format

JkLogStampFormat " [%a %b %d % H: %M: %S % Y]"

# JkOptions indicate to send SSL KEY SIZE,

JkOptions + ForwardKeySize + ForwardURICompat — ForwardDirectories

# JkRequestLogFormat set the request format

JkRequestLogFormat "% w % V % T"

# WA servlet 1 jsp it >Rl i ajpl3 AYHMLIE LS Tomceat, il- Tomcat 43
JkMount /servlet/* workerl

JkMount /* . jsp workerl






OEBPS/Image00047.jpg
Ay = Az, ,x3,As = {x, 3,4, = {x,,x,1,4; = {x, 31,4, = 0,4, = ¢





OEBPS/Image00123.jpg
N P L
Map: — =(pCX | ,u,)p(,u,)) =0
J

oL n(pex aiptg)] =0 (5-49)

o um






OEBPS/Image00244.jpg
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LoadModule jk_ module modules/mod_ jk. so

Include /usr/local/apache2 /conf/mod_ jk. conf
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private int find_ last_ center_ rr_ ry_ rz_ rg ( List < KaikaiWord > sen,

int beginlndex, int endIndex) {

if (sen == null | | sen.size () < =0) {

return syntag. findNone;

}

for (int i = endlndex; i > = beginlndex; i— —) { //%H—A 4
W

String pos = sen. get (i) . getPos ()

if ( StringUtils. isBlank ( pos) ) {

continue;

}

Lyl orz | org D, ARENZ | oyl oz | org WV B

if ( pos.equals ( syntag.rr) | | pos.equals ( syntag.ry) | |
pos. equals ( syntag.rz) | | pos. equals ( syntag. rg) ) |

return i;

} else if ( pos. charAt (0) = = syntag.n) {// hn Ry, &H rl
ryl rzl rg

return syntag. findNone;
} else {

}

}
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worker. workerl. type =ajpl3

worker. workerl. host =localhost
worker. workerl. port =8009

worker. workerl. Ibfactor =50

worker. workerl. cachesize =10
worker. workerl. cache_ timeout =600
worker. workerl. socket_ keepalive =1

worker. workerl. socket_ timeout =300

FHBCE hitpd.  conf, HLIF B

s Listen 80 /&2~ Listen 127. 0. 0. 1: 80;

4 ServerName &2~ ServerName LocalHost: 80;

1E DirectoryIndex HF#s I index. jsp;

TRAE 28 (1) B2 AR /var /wwwroot ', T A& DocumentRoot.

DocumentRoot " /var/wwwroot"

' /var/wwwroot" >

< Directory '
Options Includes FollowSymLinks
AllowOverride None

Order deny, allow

Allow from all

XBitHack on

< /Directory >

< Directory " /var/wwwroot/WEB — INF" >
Order deny, allow

Deny from all

< /Directory >
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private List < Integer > find_ v_ left_ rzt_ rzv_ ryt_ ryv_ withoutParent
( List < KaitkaiWord > sen, int beginlndex, int vindex) {

List < Integer > result = new ArrayList < Integer > () ;

if (sen == null | | sen.size () < =0) {

return result;

}

Jor (inti
AR

String pos = sen. get (i) . getPos () ;

if ( StringUtils. isBlank ( pos)) {

vindex —1; i > = beginindex; i— —) | //X3tE—10

continue;

}

// rat_ rzv_ ryt_ ryv

if ( pos. equals ( syntag. rzt) | | pos. equals ( syntag. rzv) | |
pos. equals ( syntag. ryt) | | pos. equals ( syntag. ryv) ) {
Integer parent = null;

parent = sen. get (i) .getParent () ;

/I AT KBRS, TR BB R oK

if (parent = = null) |{

result. add (1) ;

}

}

}

return result;

}
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<! — — Define a non — SSL Coyote HTTP/1. 1 Connector on port 8080 — — >

< Connector className = "org. apache. coyote. tomcat4. CoyoteConnector”port = "8080” minProc—
essors = "5” maxProcessors = "75"enableLookups = "true"redirectPort = "8443"

acceptCount = "100” debug ="0" connectionTimeout = "20000"

useURIValidationHack = "false” disableUploadTimeout = "true” / >
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p(xl) = p(xl)
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private int find _ near_ left_ r ( List < KatkaiWord > sen, String find—
Pos, int beginlndex, int centerlndex) {

if (sen == null | | sen.size () < =0) {

return syntag. findNone;

}

for (int i = centerIndex —1; i > = beginlndex; i - -) { //XtE—
ARl R

String pos = sen. get (i) . getPos () ;

if ( StringUtils. isBlank ( pos) ) {

continue;

}

/7B —A> 7 BR (]

if ( pos. equals ( findPos) ) {

return i;

}

}

return syntag. findNone;

}
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< Context path = docBase =" /var/wwwroot" debug =" 0" reloadable =" true" crossContext

=" true" />
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< Connector port =" 8181" maxThreads =" 150" minSpareTh—
reads =" 25" maxSpareThreads =" 75" enableLookups =" false"
redirectPort =" 8443 " acceptCount =" 100" debug =" 0" con—
nectionTimeout =" 20000"  disableUploadTimeout =" true" / >

Tomecat J P! B & C f4: CATALINA _ HOME \ conf \ tomcat — us—
ers. xml

<? xml version=" 1.0" encoding=" utf —-8" >

< tomcat — users >

<role rolename =" tomcat" / >

<role rolename =" admin" />

< user username =" tomcat" password =" tomcat" roles =" tom-

cat" />

n " n

< user username =" admin" password =" roles =" admin, manag-

er'" />

< /tomcat — users >

Tomcat H & 3CF: f77 CATALINA_ HOME\ logs T, # & H iM%
S

Tomeat & 2 J42: F7i CATALINA_ HOME \ webapps | R[],
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private int find_ near_ right_ r ( List < KaikaiWord > sen, String find—
Pos, int centerlndex, int endIndex) {

if (sen == null | | sen.size () < =0) {

return syntag. findNone;

}

Jor (int i = centerlndex +1; i < = endIndex; i+ +) { //Xf&—"1
SR

String pos = sen. get (i) . getPos () ;

if ( StringUtils. isBlank ( pos)) {

continue;

}

/73R E) A>3 B 0]

if ( pos. equals ( findPos) ) {

return i;

}

}

return syntag. findNone;

}
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cd /usr/local /tomcat/bin
. /startup. sh
JE 8l apache Iz 554>
cd /usr/local /apache2 /bin
. /httpd — k start
15 1 55 i 2
cd /usr/local/apache2 /bin
. /httpd — k stop
cd /usr/local /tomcat/bin

. /shutdown. sh
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# tar xzvf jakarta — tomcat — connectors — 1. 2. 15 —src. tar. gz
# cd jakarta — tomcat — connectors — 1. 2. 15 —src/jk/native

# . /configure — — with — apxs = /usr/local/apache2 /bin/apxs

# make

#cp. /apache -2. 0/mod_ jk. so /usr/local/apache2/modules/
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if (i+1 <endIndex && sen. get (i+1) . getText () .equals ( “HJ”)
for (intj = 1 + 2; j < = endIndex; j+ +) {

String posNext = sen. get (j) . getPos () ;

if ( StringUtils. isBlank ( posNext) ) {

continue;

}
/F—ANN AR

if ( posCurrent. charAt (0) = = syntag.r) |
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private List < KaikaiWord > n_ r_ d_ a_ m_ q ( List < KaitkaitWord >
sen, int beginlndex, int endIndex) {
if (sen == null 1 | sen.size () < =0) {
return sen;
}
/7B E T T AT RE Y AC T A
Jor (int i = beginlndex; i < = endIndex; i+ +) { // XtE—41iA]
WA
String posCurrent = sen. get (i) . getPos () ;
if ( StringUtils. isBlank ( posCurrent) ) {
continue;
}
//1. BRI R ATT
if ( posCurrent. charAt (0) = = syntag. a ) {
/(1) a + nlr BEHE; BERER BH/a 1/udel EN/a
HA /nsf Zl /n W /n
Jor (intj =1 + 1; j < = endIndex; j+ +) {
String posNext = sen. get (j) . getPos () ;
if ( StringUtils. isBlank ( posNext) ) {

continue;

}
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YE# & SCik ViSRS EiZE (%)
Peter D. Turney PMIHR 65. 83
Pang etal. (2002) ME. NB. SVM 81.0. 81.5. 82.9
Salvetti et al. (2004) NB. Markov model 79.5. 80.5
Mullen and Collier ( 2004) SVM 86.0
Beineke et al. (2004) NB 65.9
Matsumoto et al. ( 2005) SVM 88.3
A (2007) KL i F 84. 13
Dong Li (2008) MOSUS 74.48
Pu Wang (2008) SVM 81.24—86. 37
Vikas Sindhwani ( 2008) Lexical Prior Knowledge 80
Rudy Prabowo (2009) AERAER ( Rule-Based, SVM) | 87.3
Tetsuji Nakagawa (2010) CRF 81.4
EL ( BLGUBER 1) 82.5
EL-Prior ( A% 511541 1) 86.9
CRF (b5 3) 84.2
BRI AY 88. 1
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sen. get (1) . setDependency ( syntag. ait) ;

}

}
} else if ( posCurrent. charAt (0) = = syntag.r) {
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def backPropageate ( self, targets, N =0.5) :
#iH0 2 p iR 22
output_ deltas = [0.0] * len ( self. outids)
for k in range (len ( self. outids) ) :
error = targets [k] -self ao [k]
output_ deltas [k] = dtanh (self. a0 [k ]) * error
#1TH BRRUZ 1R 2%
hidden_ deltas = [0.0] * len ( self. hiddenids)
for j in range ( len ( self. hiddenids) ) :
error = 0.0
for k in range (len ( self. outids) ) :
error 0. 0
hidden_ deltas [j] = dtanh (self. ah [j]) * error
# 5 S an HH AN R
for j in range ( len ( self. hiddenids) ) :
for k in range (len ( self. outids) ) :
change = output_ deltas [k] * self. ah [J]
self. wo [j] [k] = self. wo [j] [k] + N* change
# 5 oy AAN R
forl in range (len ( self. featureids) ) :

for j in range ( len ( self. hiddenids) ) :
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private int find_ last_ n_ rr_ ry_ rz_ rg ( List < KatkaiWord > sen, int
beginlndex , int endIndex) {

if (sen == null 1 | sen.size () < =0) {

return syntag. findNone;

}

for(int i = endIndex;i > = beginlndex;i— —) { //XE— R

String pos = sen. get (i) . getPos ()

if ( StringUtils. isBlank ( pos) ) {

continue;

}

//if ( pos. charAt (0) = = syntag.n | | pos.charAt (0) = =
syntag. r) {

if (pos. charAt (0) = = syntag.n | | pos. equals ( syntag.rr) | |
pos. equals ( syntag. ry) | | pos. equals ( syntag.rz) | | pos. equals ( syn—
tag. rg) ) {

return i;

}

}

return syntag. findNone;

}
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private int find_ last_ center_ n ( List < KaikaiWord > sen, int beginln—
dex, int endIndex) {

if (sen == null | | sen.size () < =0) {

return syntag. findNone;

}

for(int i = endIndex;i > = beginlndex;i— —) { //%EE— 4 ialE H

String pos = sen. get (i) . getPos ()

if ( StringUtils. isBlank ( pos) ) {

continue;

}

/7 Vhn Ryrputs . AR IENZ n B4 E

if ( pos. charAt (0) = = syntag. n) {

return i;

} else if ( pos. equals ( syntag. rr) | | pos. equals ( syntag.ry) | |
pos. equals ( syntag. rz) | | pos. equals ( syntag.rg)) {

// (pos. charAt (0) = = syntag.r) {// Vhr Ly, KB n
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tomcat/coni/server. xml

VARG
<! - -
< Context path =""docBase ="ROOT” debug ="0"/ >
- =5
RERER, BER <! - -F- - >,
3% Invoker Servlet
R4t tomcat/conf/web. xml H1 4 51 5 B i 3 F 2 4w
< servlet-mapping >
< servlet-name > invoker < /servlet-name >
< url-pattern > /servlet/* < /url-pattern >

< /servlet-mapping >
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private List < Integer > find_ v ( List < KaikaiWord > sen, int beginln—
dex, int endIndex) {
/7B R E R G IEE

List < Integer > vNodelocation = new ArrayList < Integer > () ;

if (sen == null | | sen.size () < =0) {
return vINodeLocation;
}

for (int i = beginindex; i < =endIndex; i+ +) { //%FE—/)iA]
WA

String pos = sen. get (i) . getPos () ;

if ( StringUtils. isBlank ( pos) ) {

continue;

}

if (pos. charAt (0) = = syntag.v) {

vNodeLocation. add (1) ;

}

}
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