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1 引言

今天 nI te
r
ne t 已不再是科学家及工程师们独享的

通讯工具
,

己成为数字化时代的世界性图书馆
,

变成了

为各行各业的人们交流 思想
、

获取信息的便利手段
。

人

们在使用 WWW 浏览服务时
,

检索
、

获取最多的信息

数据就是文本数据
。

但这种在巨大的 I n t er ne t 信息仓

库中占信息比重最大的数据类型却缺乏结构化
、

组织

的规整性
,

并且随意地散布在这个网络的各个角落
,

还

降低了人们对丰富的信息资源的利用效率
。

数据挖掘

是人们对一些 巨型数据库中的数据进行分析
、

使用感

到力不从心时而发展 出的一门新的技术
,

它将人工智

能技术与数据库技术紧密结合起来
,

让计算机帮助人

们从庞大的数据中智能地
、

自动地抽取有价值的知识

模式
,

以满足人们不同应用的需要
。

当数据挖掘的对象

完全由文本这种数据类型组成时
,

这个过程就称文本

数据挖掘
。

I nt er ne t 上缺乏结构化
、

组织规整性的超 巨

量文本数据自然让人们想到运用文本数据挖掘技术来

帮助提高人们在 Int er n
et 上检索信息

、

利用信息的效

率
。

事实上
,

文本数据挖掘在 Int er n o t 上 存在许多潜

在应用
,

这里举 出其中的几个例子
。

( a )在搜索引擎上对文档进行自动分类
。

搜索引擎

可以帮助人们对 Int er ne t 上庞大而杂乱无章的数据进

行电子索引
,

大大地提高人们对 Int er ne t 上数据的使

用效率
。

搜索引擎程序周期性地向它能识别的每一个

站点发送一 段有人称为网上爬虫 (Web
C ar w ler )或也

有人称为索引机器人的程序
,

可将各站点上的网页下

载下来
,

搜索引擎可自动地从这些网页上抽取描述它

们的索引信息
,

将该信息连同相应网页 的地址 U R L

一并存人搜索引擎的数据库中
。

在此基础上人们可利
一

3 2
.

用数据挖掘技术对该数据库中的信息进行进一步的自

动化整理
,

自动生成便于用户使用的网页分类系统
.

即

现在我们见到的用超连接组织 Int er ne
t 上文档的方

式
,

从而大大降低了在搜索引擎上为组织
、

整理 I拟 er
-

n et 上文档所需耗费的人力资源
。

( b) 帮助寻找用户感兴趣的新闻或其它信息
,

许

多 I n t er ne t 用户在 日常生活中都有阅读网上新闻的习

惯
,

这样就可以设计一个电子新闻过滤系统
,

利用文本

机器学习建立起该用户的趣向模型
,

每当用户进人一

份电子报纸的网页时
·

该系统就会根据学习所得的模

型对其中的每一篇文章按与该用 户兴趣的接近程度进

行打分排序
,

使用户最先看到的是他最感兴趣的新闻
。

类似的思 想还可 以帮助用户选择他所感兴趣的超连

接
。

c( )对用户的检索结果实现更友好的人机接口
.

当

人们利用现有的搜索引擎来检索用户希望获得的信息

时
,

搜索引擎会根据用户输人的关键字提供一个查询

结果的线性表
。

通常的情况下
,

这个表是很大的且其中

不可避免地存在很多的无关信息
,

这时若能对查询的

结果进行一下分析聚类
,

然后以一种超连接组织的层

次方式提交给用户
,

则会给用 户筛选查询结果的信息

带来极大的方便
。

2 nI etr ne t 上文本数据挖掘技术介绍

.2 1 文本数据挖掘的一般处理过程
玩 et m et 上文本数据挖掘的一般处理过程可用图

1 来概括描述
。

首先对挖掘对象建立其特征表示
,

在

玩et nr et 上的文本数据挖掘对象通常是一组 ht m l 格

式的文档集
,

这样的挖掘对象缺乏象关系数据库中数

据的组织规整性
,

因此要将这些文档转化成一种类似

关系数据库中记录的较规整且能反映文档内容特征的



表示
,

一般采用一个文档特征向量
。

但在目前所采用的

文档表示方法中
.

存在的 一个共同的不合人意的地方

是文当特征向量具有惊人的维数
,

使得特征子集的选

取成为 I
n t e
二

e t 上文本数据挖掘过程中的必不可少的

一个环节
。

在完成文档特征向量维数的缩减后
,

便可利

用机器学习的各种方法来提取面向特定应用 目的的知

识模式
。

最后对获取的知识模型进行质量评价
,

若评价

的结果满足一定的要求
,

则存储该知识模式
,

否则返回

到以前的某个环节分析改进后进行新一轮的挖掘工

作
。

下面对各个环节常用的一些方法进行分别的介绍
。

特特征征
的的建

:::

立立立

h t m l 文
档集

学学习习习习习习
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识识模模模 质量量
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提提取取取 价价

图 1 Int er n
et 上文本数据挖掘的一般处理过程

2
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2 文档的表示

在对文本数据进行学习前
,

需要把它表示成一种

特定的形式
,

在信息检索和文本机器学习中频繁被采

用 的文档表示方法叫做 T FI D F 向量表示法
,

T FI D F

向量反映了训练文档集的单字空间
,

它的每个 向量分

量对应一个单字
,

分量的大小 d( i) 为 T F ( w
: ,

oD
C )与

IDF ( w
:

) = l
o g D / D F ( W

:

)的乘积
,

其中 T F ( w
: ,

肠
e
)

为单字 W
,

在文档 oD
C
中的出现频度

,

D 为总文档数
,

D F (W
,

)为单字 w
、

在其中出现 至少一次的文档的数

目
。

我们可以这样理解 d(
, )

,

d( i) 刻画了单字 W
:

区分

文档内容属性的能力
,

当一个单字在文档集中出现的

范围越广
,

说明它区分文档属性的能力越低
。

另一方

面
,

它在一特定的文档中出现的频度越高
,

说明它在区

分该文档内容属性方面的能力越强
。

它属于一种文档

的词集 (b ag
一

of
一
w or ds )表示法

,

即所有的词从文档中

抽取出来
,

而放弃考虑词间的次序以及文本的结构
。

此

外许多采用词集文档表示的系统
,

或者用一个布尔值

作为文档向量的分量来表示特定的单字在文档中是否

出现
,

或者用词 在特定文档中的出现频率作为文档向

量的分量
。

有的系统还使用了象词的位置等这样的其

它信息
。

一个系统中具体采用什么样的文档表示
,

与该系

统进行数据挖掘的 目的有关
。

例如在目的是根据一个

用户访问过的 W E B 文档集来学习
、

预测用户将要检

索的超连接的个人导游器系统协
’ 〕中

,

系统在抽取文档

集的特征 时选取 了 词 串 ( w o r
d

s e q u e n c e ,

又 称 n -

gr
a m s

)作为特征来表示文档
。

下面给出了以词 串作为

特征的文档表示的文档集特征提取算法
,

该算法主要

是针对英语语言环境设计的 l[ ’ 。〕
。

算法中所涉及的排

除词表 (s ot p
一

ils )t 与特定的语言有关
,

它一般由特定语

言中出现频率最高但含义虚泛的词 来构成
,

例如英语

中的
a

,

rh
e ,

f
o r , e a e

h
a t ,

w i zl
,

b
。

等
,

汉语中的
` 4

的
、

地
、

这
、

那
、

虽然
、

但是
”

等
。

首先算法消除了那些出现在排

除词表中的单字选做特征的可能性
。

然后又排除那些

在文档集中出现频度很低的单字作为特征
,

这一点可

通过对文档集进行单字频度统计并选择一个合适的门

限值来做到
,

例如选取 M m N G ar m o c 。
~ 5

。

这个特征

抽取过程要对文档集进行多遍的扫描
,

扫描的遍数由

人设定的可作为特征的最大词 串长度来决定
,

例如选

取 M ax N G ar m is ze 一 5
。

第一遍扫描使所有不存在于排

除词表中且拥有足够出现频度的单字被收入到特征词

串表集 L a r g e N G r a m s
e t 中

。

对于长度为 2 到 M
a x N

-

G ar m is ze 的词串利用多个筛选标准来抽取
。

在每一遍

的 扫 描 中
,

所 有 的 文 档 均 利 用 一 个 窗 口 队列

N G ar mQ ue ue 来逐个单字地进行检查以获得一个个

的词串
,

每个文档中的符号若要进入该窗口必须满足

它是一个正确的单字 (而非一个数字或特殊的符号 )
,

它不存在于排除词表中且属于当前的字串集 L ar ge N
-

G ar m se
t 中

;
否则该窗口将被清空复位

。

文档集特征提取算法

变量说明
:

愉入
:

M in N G ar m o cc
:

被选作文档特征的词 串的最小的出
现次数
M ax N G ar m is :eZ 词申的最大长度
tS 叩 w or d se

t :

排除词表 (跟特定的语言有关 )

D OC V e c :

文档向量
衍m v e c :

文档中的符号向量
中间

:
S y m

:

文档中的符号 (可能值的类别为
:

单字
、

数字
、

标

点符号 )
C an d N G ar m M aP

:

映射候选词 串为当前 它的 出现次
数
N G r a m Q

u e u e :

存储当前长度为 N G r a m s i z e 的词 甲
输出

:
L ar g e N G ar m se 亡满 足条件可作为文档特征的最大字

申集
算法描述

:

咬l ) L a r g e N G r a m决
t = a l l s i n g l e w o r d s I n d oc V e e , n o t i n S t o p

w o r d se
t a n d oc e u r in g ) ~ M i n N G r a m o e e ;

2 ) fo r N G r a m is z e “ 2 t o M a x N G r a m s i z e d o

3 ) {
C a n d N G r a m M

a p = 〔〕;

F o r (勿 m Ve
e = D oc V e e LI」t o OD

e V e e L }oD
e V e e

I J d o

左
N G r a m Q u e u e = f l ;

F o r S y m ~ S y m V e C
[ 1 ] t o S y m v e e 〔 IS y m V e e l」do

{

、 ,J、
`

少、 .了、声少、 ,矛、少

i f ( T y p e o f ( S ym ) = 一 w o r d ) {
i f ( S y m n o t in S t o p w o r d s e t ) {

“ `

滁a忿裂贯}犁
一 N G r

一5 1二 ) 、

: f ( oC
n e a t e n a te d ( N g r a m Q

u e u e )汤n

协貂言默互:知
G ar m se t

中出现

N G r a m Q u e u e
.

P u s h ( S y m ) ;

C a n d N G r a m M a p 〔C o n e a t e n a t e d

( N g r a m Q
u e u e )〕+ + ;

N G r a m Q u e u e
.

P o p ( ) ;

2.、了、了、了̀J

`
、

J

r、了、̀了
`了、Jr`

( 1 2 )

( 1 3 )

}
e l s e 谧

N G r a m Q u e u e
.

P u s h ( S y m ) ;

N G r a m Q u e u e
.

P o P ( ) :

ó、矛、 .了、 .户、、夕、 飞产、 、尹、户̀、 ,声
J任ùb月btIS
QJCU,
几

`1孟111孟, .三11确1.,自,口
护.、了.、了、了.、了、了、了̀、r、



、

,,
J改几工L口了̀、了口、}

卜
e l s e

// (N G r a m Q
u e u e (+ l < N G r a m S, z e

N G r a m Q u e u e
.

P u s h ( S y m ) ;

}
,

P ( C
,

Iw ) ( z一 p ( C ) ) }

!
` 0 9 万i万下厂二子又乙

~

l丽石下!

} // S , m i n aL
r g e N G胆 p 1

eS
e l , e N G r a m Q u e u e = 走J ;

O d d s R a t i o ( F )二

,

尸 (W
` 0 9 户又丽

) // S y m n o t i n S t o p w o r d s e t

e l s e N G r a m Q
u e u e 二 [〕;

户// T y p e o f ( S ym ) “ 二 w o : d
e l , e N G r a n、

Q
u e u e = 〔〕 ;

} // fo r s y m

) // f o r s ym v e c

L犷 g e N G r鱼m se t + 二 丈N G r a m C a n d N G r a m M a p

LN G r a m J> + M : n N G r a m 《〕 e e } ;

( 3 5 ) } ;

( 3 6 ) r e t u r n L a r g e N G r a m泉
t ;

2
、

3 特征子集的选取

使用前面提到的词集表示法来表示 WWW 上的

待学习的文档时
,

表示文档的特征向量会达到数十万

维的大小
。

有人曾利用上面提到的文档集特征提取算

法对 Y ha oo 上 4 9 600 个文档提取作为特征的词串 (最

大长度为 5 )
,

最后得到 3 2 0 0 00 个特征词串旧
。

如此高维

的特征对将进行的分类机器学 习未必全是重要
、

有益

的
,

而且高维的特征可能会大大增加机器的学习时间

而仅产生与小得多的特征子集相关的学习分类结果
,

因此在对 WWW 上的文档进行机器学习时特征子集

的选取便显得异常重要
。

虽然在机器学习中有许多特征子集选取算法
,

但

在面对这种超高维的特征集时变得不再适用
。

目前对

WWW 文档特征所采用的特征子集选取算法一般是

构造一个评价函数
,

对特征集中的每个特征进行独立

的评估
,

这样每个特征都获得一个评估分
,

然后对所有

的特征按照其评估分大小进行排序
,

选取预定数目的

最佳特征作为结果的特征子集
。

所以
,

选取多少个最佳

特征以及采用什么评价函数都需要针对一个具体的问

题通过试验来决定
。

一些已被采用的评估函数有信息增益 (1 n f or m a -

t io n G
a in )

、

期望交叉嫡 [ ` ,〕 ( E x p e e t e
d C r o s s

E n t r o p y )
、

互信息 [ , 〕 ( M
u t u a l x证

o r
m

a t i
o n )

、

文本证据 权〔 ,〕 ( t h e

W
e ig h t o f E

v :
d

e n e e fo r
T

e x t )
、

几率比 [之 ] (
o
dd

s r a t i o )
、

词频 [ , 1 ( w
o r

d F
r e q u e

cn y )等
。

下面列 出了它们在 I n
-

et
r n et 上进行文本数据挖掘时所采用的一些数学表

示
。

F r e g ( F ) = T F (W ) ( 6 )

其中 F 为对应于单字 W 的特征
,

尸 ( W )为单字 W 出现

的概率
,

刃 意味着单字 W 并不出现
,

尸 ( C )为第 云类值

的出现概率
,

尸 ( C
:

IW )为当单字 W 出现时属于第 艺类

的条件概率
,

尸 (W }P os )为在类 P os 中单字 W 出现的

条件概率
,

尸 ( W }。 g )为在类 ne g 中单字 w 出现的条

件概率
,

T F ( W )为单字在文档集中出现的次数
。

.2 4 文档进行分类的常用算法

对 I n ter ne t 上的文本数据进行学习的一个重要应

用就是根据一个文档中所包含的文本数据的特征给出

该文档的类别
,

使它进入到合适的主题范围中去
,

以方

便对它的查阅检索
。

这里介绍一下朴素贝叶斯分类算

法仁, ,
’

“ 1 ( N a i v e

aB y e s i a n c la s s if ie r )和 k
一

最近邻参照分

类算法 [̀ 〕 ( k
一

N e a r e s t N
e ig h b

o r
)在文档分类上的具体

运用
。

A
.

利 用补 素 贝叶斯 分类算法 进行文档 分类 若

文档采用 fD 向量表示法
,

即文档向量的分量为一个布

尔值
, 。表示相应的单字在该文档中未 出现

,

1表示 出

现
,

则采用该表示方法的文档 oD
。
属于 C 类文档的概

率为
:

、声、少、万J、 J、 J、刃
口

、 1子、户、 ,尹、少、 ,尹、、尹`、产,目IJ孟任ōó洲O,均 了乙,é邝自22,
妇了、了气了、r、r、了、

了、了、
、

了、了厄、了、矛.、了、

P ( C {刃七
` ) =

p ( c ) n
; , 。 、 p (oD

e ( F
,
) IC )

名
,

p ( C
,

)且
二 。 ; p ( oD

c ( !F ’ IC
,

) ( 7 )

P ( D 。 ` ( F
,

) IC ) =
2+ ! rD l

其中 P ( oD
C ( F

,

) Ic )是对准 C 类文档中特征 F
,

出现的

条件概率的拉普拉斯概率估计
,

N ( D oc ( F
,

)
,

C )是 C 类

文档中特征 F
,

出现的文档数
,

IcD }为 C 类文档所包含

的文档的数目
。

若文档采用 T f 向量表示法
,

即文档向量的分量为

相应的单字在该文档中出现的频度
,

则采用该表示方

法的文档 伪
c
属于 C 类文档的概率为

:

P ( C 】刀。 。
) -

p ( C )且
; ,* 、 p ( F

,

IC )
T “ 凡

t

加
,

习
,

p ( C
,

) IT 刀。 , p (凡 Ic )刀
,

` ’ )
’

街
’

( 8 )

` 了̀ 口、 , ( ; )一尸 (二 )艺
.

尸 ( e l二 ) ;。 :

塔奖全+

丈 气`
声 . 户

尸 (尸
,

}C ) ~
1+ T F ( F

, ,

C )

}vI + 艺
,

TF
( F

,

c)

尸 (刃 )习
,

尸 ( c }评 ) 10 9 P ( C
,

}评 )

尸 ( C )
( l )

e r os ,

肠
`。翻

( ; 卜尸 ( w )习
,

尸 ( e r、 ) xo g P ( C
,

}W )

P ( C
,

)

( 2 )

腼
` u a z

场
T以 ( F ) 二艺

,

尸 ( e
.

)一。 g P (锹 {C )

尸 ( W )
( 3 )

we
i g h t o fl 肠 id xtT

( F ) 一尸 ( w )
习

尸 ( c )

.

3 4
.

其中尸 ( C )为一个文档属于 C 类的概率
,

尸`F
,

}C )是对

在 c 类文档中特征 F , 出现的条件概率的拉普拉斯概

率估计
,

T F ( F
, ,

c )是 C 类文档中特征 凡 出现的频度
,

! V }为单字辞典集的大小
,

等于文档表示中所包含的

不同特征的总数目
,

7
,

F (F, j 初
`

)是在文档 乙b` 中特征

F
,

出现的频度
。

由于在单字辞典集 }V }中许多的特征

jF 均不出现于文档 oD
`
中

,

从而 了尸 ( FJ
,

oD
。
) ~ 。 ,

所



以可将式 ( ) 8中第
一

个公式变作
:

P(C }D o
。 )~

( p c)
n

, 了* 、 p ( F
,

!e ) 丁`
·
` 厂 D * ,

艺 (P c ,且
; , * 、 (P F

,

}c ) 了引 “ 俪
’

( 9 )

B
.

利 用 k
一

最近邻 参照 分 类算法进行文 档 分类

k
一

最近 邻参照分类算法将对一个文档的所属类别范畴

的预测建立在与之最为相似的 k 个文档所属类别的概

率分布上
。

文档 D
o C
属于 C 类文档的概率为

:

尸 ( C }oD
。 ) -

名{
_ 1、 `从 : , a r : , , ( oD

e
,

D
, ) p ( C ID

, )

习
,

艺几
, , : m *, a rr 。 ` oD

c ,

马 , p ` c
,

}D
, ’

( 1 0 )

其中 公 为与文档玩
。
最近邻的 k 个文档之 一

,

它

既可以按不 同的概率属于不同的类别
,

也可 以属于唯

一的一个类别 C
, (这时 p ( C

:

1公 ) “ l
,

当
: 一 k 时

;
否则

,

P ( C
,

1公 ) 一 。 )
。

在信息检索中两个文档的相似程度常

用表示两个向量的夹角的余弦来度量
,

即
:

, , 又
.

戈丫

co , ( X
,

)Y 一下茂若不丁二万二

丫乙
,

月乙
,

妈

( 1 1 )

2
.

5 模型质 t 评价

对 nI et rn et 上的文本数据进行数据挖掘可以看作

是一种机器学习的过程
.

在机器学习中学习的结果是

某种知识模型 M
,

机器学 习的一个重要组成部分便是

对产生的模型 M 进行评估
。

常用 的方法有预 留法

( h o
l d

一o u t )和交叉验证法 (
e r o s s 一 v a

l
L
d

a t io n )
。

两种方法

均将数据集分成训练集与测试集两部分
。

学习
一

测试循

环反复执行
,

最后 用一个平均质量来衡量模型质量的

好坏
。

在预留法中从数据集中随机抽取预定大小的一

个子集作为测试集
,

其余的数据作为训练集
;
在交叉验

证法中
,

整个数据集按照所要进行的学习
一

测试循环次

数分成相当数目的子集
,

在每次循环 中
,

其中的一个子

集作为测试集
,

而其它子集的并集作为训练集
。

在机器学习中常用的模型质量估计方法有分类正

确率 ( 。 l
a s s i f i

e a t io n a e e u r a e y )
,

查准率 ( p r e e is ; o n )与查

全率 [ , 5 ] ( r e e a ll )
,

查准率与查全率的 J’L 何平均数〔 , 6〕
,

信

息估值 [ ` , 〕 ( s n f o r m a t , o n s e o r e )等
。

它们的 定义描 述如

下
:

A
.

分 类正确率

A ` 。 u r a 。 、 (材 ) 一艺
` 二

尸 ( 。二 ) A o e u r a。 (材
, 。 二 ) -

标类的样例集中所包含的属于检索正确的样例所 占的

比例的大小
。

对目标类 t ar ge tC 模型 M 的查准率可用

公式 ( 1 3 )来估计
。

I
, r o c : 、 ` o n ( 、

, , a r g 亡, e )一尸 ( , 。 r g 亡 , e l`
。 r

会
e` e ) ( : 3 )

查全率定义为在 一个检索结果中所包含的检索正

确的对象数目占实际存在的满足 查询要求的对象数目

的比例的大小
。

对目标类 t ar g et C 模型 M 的查全率可

用公式 ( 14) 来估计
。

R
e o a il ( 、

, , 。 r g 。 , e )一尸 ( , 。 r

奋
e , e J

, 。 r g 。 , e ) ( 1 4 )

在式 ( 1 3 ) ( 14 )中 t a r g e t C 代表实际值为目标类

值
,

, 。 r

昼
。 t c 代表预测值为目标类值

。

有时可 以将两者结合起来估计模型的质量
,

如在

信息检索中常用的 F 方法
,

两者在估计模型质量的相

对重要性时用一个参数 p来刻画
,

见公式 ( 1 5 )
。

F , (M
, t a r g e t C ) =

( l + 夕
2 ) P

r ce i s ol
n (M

, t a r g e t C ) R
e c a ll ( M

, t a r g e t C )

夕
2 P r e c i s i o ”

( M
, t a r g e t C ) + R

e e a l l (M
, t a r g e t C )

( 1 5 )

其中 p的取值范围为 [o
,

oo )
,

当 p~ o 时
,

F , 即为查准

率
,

当归二 co 时
,

尸 ,
即为查全率

;
当日一 1时

.

查准率与查

全率在估价模型质量时具有同样的重要性
;
若 口< l

,

则强调查准率的作用
,

若 p> 1
,

则强调查全率的作用
。

C
.

查准率与 查全率的几何平 均数 文〔1 6」中采

用 了查准率与查全率的 几何平均数来衡量模型的质

量
。

如公式 ( 1 6 ) ( 1 7 )所示
。

G
e o P r e c i 、 r o n ( M ) = ( 1 6 )

G
己。

R
e c a l l ( M )二 ( 1 7 )

其中 lC
s
为总的类别数

。

D
.

信 息估 值 信息估值 I刀of cs
o re (材 )可衡量有

关一个模型 给出的实际类值的平均信息量
,

其定义如

公式 ( 1 8 )所示
。

,
访 s c o r 。 (、 )一 习

` 二 。 。
: ` : “

I访 s c o er (材
, , 二 )

I o
fO S

e o er ( M
, e x ) =

( 1 8 )

尸 (亡(
。 x ) = e ( e x ) ) {

1
。 :

典华共
;

乡( c ( 。 二 , , > 尸。
( e (

。二 ) )

一 10 9

z一户( e (
。 x ) )

l 一 P
a ( C (

亡 x ) )

;
乡( e (

亡 x ) )簇尸
。 (: (

, x ) )

_ · ·· · ar cy (M
,

一 {;
;

亡(
, x )一 e (

e x )

;
其它

( 1 2 )

其中 c ( e二 )为样例
它x 的实际类值

,

己( 。二 )为通过模型

M 对样例
。 x 的预测类值

,

尸 ( ex )为样例 ex 的概率 (通

常为 1 /
n , n

为样本集的大小 )
。

B
.

查准率 与查全 率 查准率定义 为检索到 的目

其 中 c ( 。二 )是样例
。 x 的实际类值

,

户( c (e 二 ) )为对实

际类值的预测概率
,

尸“ ( C (
。 x ” 为实际类值的先验概

率
。

3 nI te rn et 上文本数据挖掘的一些系统

目前世界上的一些大学
、

机构和公司都致力于 I n
-

·

3 5
.



t er n t e上文本数据挖掘系统的开发
,

这里对它们中的

一些工作做 一下介绍
。

` l ) W
e b w

a t e
h

e r

与 P e r s o n a
l W

e
b w

a t e h
e r

。

W
e
b

-

W at c
he

r
是由 C M U 开发的一个可安装在 一个 W Ww

站点上的导游器 ( t o u r g u 、
d

e )
,

W
e
b w

a t c

阮
r
对来访的

用 户的访 问行为进行在线的学 习
,

通过对站点上 主页

的超文本结构和以前用户浏览路径的学习
,

建立起一

个经验模型
。

当一个用 户进人该站点时
,

系统提供一个

接口来启动 W eb w at hc el 的导游功能
,

它将陪伴用户

进入每一个网页
,

同时通过对用户兴趣的分析向用户

建议下一步他要访 问 的连接
。

p e r s o n a
l w

e
b w

a t e
h

e r

是一个个人化导游器
,

它与 W eb w at ch
e r
的功用很相

似
,

也由 e M u 开发
。

P
e r s o n a l w

e
b w

a t e h e r

与 w
e
b

-

W at ch
e r
的区别在于后者是面向特定的个人而前者是

面向特定的 WWW 站点
。

( 2 ) A l t
a
V is t a D : s e o v e r y

。

是由 D E C 公司开发的一

个新型的桌面信息检索工具
,

它提供了对桌面
、

Int er
-

ne t 、

U se o et 数据的无缝集成
。

它可 以基于 内容在不同

搜索空间进行检索
,

如本地盘
、

网络盘
、
Int er n et

。

可 以

自动对所搜索到的文档进行总结
、

寻找与当前网页相

关联的网页
,

如内容相似
、

曾对该网页进行过引用的网

页等
。

结束语 在 I n t e r n e t 迅猛发展的今天
,

在 I n t e r n e t

上开展各种应用 目的的数据挖掘研究有着良好的商业

前景和实用价值
。

由于在 I n t e
rn et 上被挖掘对象的独

有特点
,

使它具有一套不同于其它挖掘系统的处理方

法
.

在一般的挖掘系统中
,

待挖掘对象一般为一个关系

数据库中的表或视图
,

而其中的属性均由人来直接定

义以反映训练例的特征
.

目前数据挖掘领域的许多成

果均可作为合适的挖掘手段进行尝试
。

在 Int er n et 上

进行数据挖掘时
,

作为训练例的是一组 H T M L 文档
,

这里文档特征的提取 已成为数据挖掘过程的必要环

节
,

提取后的挖掘对象往往是一个超高维的例子集
,

这

种数据特点向人们提出了新的挑战
,

等待着人们去探

索新型高效的处理方法
。

最后本文提供一些含有相关信息的 W WW 站点

供参考
:
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u
/
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