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摘 要 

“自动化学科创新思想与方法研究”课题对影响国内自动化学科发展的因

素进行系统分析，并利用各因素之间的相互联系构建自动化学科知识体系，通

过对已有思想与方法的形成和发展规律进行总结，对学科发展方向进行前瞻性

预测。该课题的最终目标是在学科知识体系的基础上开发学科知识服务网络平

台，为相关领域的研究人员和技术人员提供知识服务，进而推动知识创新。 

知识要素（包括研究对象、研究方法、研究工具、研究人员、研究机构等）

是建设学科知识体系的基本要素，因此知识要素获取是该课题的首要环节。本

文以课题中的知识要素获取需求为研究课题，在大量文献调研和实验的基础上

设计和实现了用于知识要素抽取的文本挖掘系统，并在项目中得到很好的应用。

论文的主要工作和贡献如下： 

①文本分类和特征词选择技术在数据清洗中的应用。本文实现了文本分类

的文档向量模型(VSM)，将其用于区分自动化学科和非自动化学科的文献；提

出了基于卡方拟合优度的特征词选择方法(chifit)，该方法能够使用较低的特征

维度达到较好的分类效果。 

②提出了基于编辑距离二次计算的关键词语义聚类算法。项目数据中有大

量文献关键词在形态上相似且语义上相同，该算法充分利用这一特性将语义聚

类问题转换成形态聚类问题。 

③提出并实现了知识族谱构建方案。该方案把与被查询知识点在时间上可

能存在继承、发展、演变关系的知识点以亲疏程度和时间切片为依据展现出来，

用以辅助用户进行文献检索和知识理解。 

④提出了基于距离属性的二叉分裂算法。该算法属于分裂式层次聚类算法，

算法的执行过程即是层序建立二叉树的过程，叶子结点就是最终的聚类。该算

法有效解决了人物名称与机构名称对齐问题。 

⑤提出了基于图聚类的人名消歧算法。汉语中存在大量人名重复现象，给

准确统计学者的学术成果带来困难。该算法将名字视为图上的结点，根据两个

结点之间的属性相似情况，决定是否加边，最后根据图的连通特性，将每一个

连通分量视为指向同一人物实体的聚类。 
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⑥提出了一种无监督的机构名称归一化算法，该算法充分利用同一个人物

实体所涉及的机构名称之间的关系，提取一级机构名称，不需要事先准备规范

化的机构名称列表，也不需要定义复杂的机构名称结构规则。 

 

关键词：文本挖掘，文本分类，文本聚类，命名实体识别与消歧，知识服

务 
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Abstract 

The research of innovative ideology and methodology in automation discipline 

aims to give a systematic analysis of the factors which play important roles in the 

development of domestic automation discipline. It also aims to explore the 

relationship among those factors to build a knowledge system, whose ultimate goal 

is to develop a network platform offering knowledge services to potential users. 

Factors that include research objects, researchers, institutions, methods, theories, 

tools, etc. are so vital to the knowledge system that it is of great prominence to 

retrieve them precisely. This paper designs and implements a text mining system 

focusing on information extraction. The main contributions are summarized as 

follows: 

① The application of text categorization and feature word selection technique 

in data cleaning. The vector space model approach is implemented to predict articles’ 

categories. A feature selection method named chifit is proposed, which can achieve 

higher precision with lower feature dimension. 

② A method that reduces the problem of semantic clustering to morphological 

similarity computation is proposed to resolve keywords clustering. 

③ A novel scheme ―knowledge pedigree‖ is proposed and implemented to 

facilitate users in literature research and knowledge understanding. 

④ A divisive clustering approach is used for person-institution alignment. This 

method is very similar to constructing a binary tree in a level-order traverse. 

⑤ In order to evaluate the scholars’ academic influence precisely, a clustering 

approach based on graph is presented for person name disambiguation.  

⑥ An unsupervised institution name normalization method is proposed, fully 

exploring the institution data within each person entity. 

 

Key Words: text mining, text classification, text clustering, name entity 

recognition and disambiguation, knowledge service 
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第一章 绪论 

1.1 研究背景和意义 

2007 年，王大珩、刘东生、叶笃正三位老科学家向温家宝总理提交了《关

于加强创新方法工作的建议》，提出了“自主创新，方法先行”的观点。温总理

对此高度重视并做出重要批示[2]。作为国家科技部创新方法工作的一部分，中

国科学院自动化研究所于 2009 年 10 月至 2011 年 10 月，承担了编号为

2009IM020300 的课题“自动化学科创新思想与科学方法研究”。该课题拟对影响

国内自动化学科发展的因素进行系统调研，并利用各因素之间的相互联系构建

自动化学科的知识体系，通过对已有思想与方法形成和发展的规律进行总结，

对学科发展方向进行前瞻性预测。简而言之，该课题的两个基本目标是：首先，

建设包含人物、机构、学术研究方向等因素在内的学科知识体系；其次，在学

科知识体系的基础上开发自动化学科知识服务网络平台。课题的最终目标是知

识服务平台不仅可以满足潜在使用者（相关学科的科研人员和技术人员）的多

层次和个性化的知识需求，而且可以在推动使用者进行知识发现和知识创新方

面有所贡献。 

1.2 相关工作 

1.2.1 知识、知识管理与知识服务 

何谓知识？自古希腊时代哲学家们就开始试图给知识下定义。关于如何定

义知识，认识论上有很多分歧。文献[147]中对知识的几种定义，及其对应的知

识系统的涵义进行了综述。本文仅采用通过数据、信息、知识之间的区别和转

换关系进行知识定义的观点[149][150]。这种观点认为数据、信息、知识之间存

在转换关系，即：数据是信息和知识的物理载体和来源；信息是有意义的数据；

知识是准确、有效，且被人吸收了的信息如图 1-1 所示。 
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图 1-1 数据、信息、知识之间的演变关系 

本文以图 1-2 为例，进一步阐明数据、信息、知识之间的关系。图 1-2 中的

四个数据源中的文本都是数据；但是数据源 2 中的数据由于不具有可读性，所

以不是信息，其余的文本都是信息；数据源 4 中阐述清雍正帝是清康熙帝的父

亲，与历史事实不符，因此不是知识。知识是经过不同个体进行倾向性选择的

正确的信息[147]，比如程序员通过阅读上述文本中的信息，能够获得“c、java、

python 都是编程语言”的知识，一位刚刚开始从事自然语言处理相关研究的青

年学生获得是“python 在自然语言处理领域内广泛应用”的知识。图 1-3 从个体

角度阐释数据、信息、知识的转换过程。 

 

图 1-2数据、信息、知识之间关系的举例阐释 
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图 1-3 从个体角度理解数据、信息、知识的演变过程 

从数据、信息、知识之间的演化关系定义知识的观点常被 IT 领域的学者和

工程师所接受。他们认为知识系统是信息系统的高级阶段。信息系统的目的是

提供信息，并且让用户能够检索到信息，但并不保证用户检索到的信息是否对

用户有用；知识系统在信息系统的基础上进行功能扩展，其目的在于：通过合

理地组织、管理和展现知识，一方面帮助用户吸收新知识，一方面帮助用户找

到对其存在潜在价值的信息[147]。 

学术情报研究（academic informatics study）通过收集、整理、加工和分析

学术信息，对已有学术信息梳理出其传承演变，对未来的学术趋势进行预测推

断。从根本上来讲，学术情报研究旨在推进知识的传承与创新，所以受到了国

内外各大研究机构的广泛重视。数字图书馆技术（Digital Bibliography & Library 

Project，DBLP）的发展使学术信息不再被经院学府束之高阁，从源头上得到解

放。这给学术情报研究带来了极大的方便。随着我国知识工程及数字图书馆建

设的展开，知识服务已逐渐成为国内图书情报学的重要研究领域[152]。关于知

识服务概念内涵，国内图书情报界存在一定争论。如文献[153]认为知识服务是

立足于知识层次上的服务。本文关注知识服务系统的实践层面，不对理论纠纷

做过多探讨，采纳张晓林等人的观点，认为知识服务是信息服务的高级阶段，

是帮助用户获取知识和解决方案的服务。在知识服务网络平台设计上，秉承张

晓林老师有关知识服务的相关论点，即认为：知识服务是用户目标驱动的服务，

是面向知识内容的服务，是面向解决方案的服务，是面向增值服务的服务[151]。 
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1.2.2 相关学术知识服务网络平台 

学术情报研究和学术知识服务受到了国内外研究者的广泛重视。于 1986 年

成立的日本学术情报中心是全日本学术信息收集、加工、提供以及学术信息系

统的研究与开发中枢[3]。中国科学院国家文献情报中心至今已经成立 50 余年，

旨在进行学术情报方面的专门研究。 

学术情报研究与学术知识服务也受到了各大互联网公司的青睐。谷歌学术

搜索（Google Scholar）1是检索学术资源的免费搜索工具，专门用于帮助用户查

找期刊论文、学位论文、专业图书、预印本、文摘和技术报告等学术文献。它

的搜索范围涉及诸多学科领域，覆盖面广、权威性强。目前已成为科技人员和

教师、学生查找专业文献资料的首选工具[4]。微软学术搜索（Microsoft Acade

mic Search）2不仅提供论文检索服务，而且提供学者相关的检索服务。 

知网3、万方4、维普5等以中文期刊论文检索为主要服务的网络平台也开始

利用自身数据优势，提供其他类型的知识服务。如作者科研关系检索67等。清华

大学计算机系软件研究所知识工程研究室的唐杰老师等人研制的 ArnetMiner 系

统8旨在抽取和挖掘学术社交网络，其数据来源是计算机学科的英文论文文献[5]。

人民大学网络与移动数据管理实验室的孟晓峰老师等人研制的以学者为中心的

C-DBLP 系统9旨在从中文计算机领域论文中抽取和挖掘学术社交网络。 

图 1-4 至图 1-6 分别为知网、万方、C-DBLP 提供的学者检索服务。从图中

可以发现，知网的学者检索服务，没有进行同名消歧，返回的检索结果精确度

不高；万方的学者检索服务，返回结果未进行机构名称消歧，错把“北京万方

数据股份有限公司”与“万方数据股份有限公司”当成不同的机构；C-DBLP 的

                                                             
1
http://scholar.google.com.hk/ 

2
http://academic.research.microsoft.com/ 

3
http://www.cnki.net/ 

4
http://www.wanfangdata.com.cn/ 

5
http://www.cqvip.com/ 

6
http://stads.wanfangdata.com.cn/zz/ 

7
http://scholar.cnki.net/beta/Result.aspx 

8
http://arnetminer.org/ 

9
http://www.cdblp.cn/ 



第一章 绪论 

5 

 

学者检索服务，较之前两者有很大改善，这些说明提高学术知识检索结果的精

度，需要在命名实体识别与消歧等技术上有所突破。 

 

图 1-4 CNKI 学者检索服务 

 

图 1-5万方学者检索服务 
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图 1-6 C-DBLP学者检索服务 

1.3 自动化学科知识服务网络平台 

从满足用户多层次、个性化学术知识需求的角度出发，自动化学科知识服

务网络平台设计了如图 1-7 所示的各个功能模块。各个检索模块之间具有深度的

耦合关联关系，即从任何一个检索界面，都可以通过超链接的方式进入其他检

索页面，进而极大方便用户使用，使用户通过一次检索即能获得相关学术活动

的立体全景。图 1-8 到 1-12 给出了自动化学科知识服务网络平台的各检索页面

视图。检索页面之间通过超链接进行关联，实际上是不同实体之间通过实体属

性建立关联关系。本平台共涉及文章、学者、机构、知识点、期刊五种实体，

五种实体的各种属性，以及关联关系见附录 5。 

 

图 1-7 自动化学科知识服务网络平台框架 
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图 1-8 机构检索页面 

 

图 1-9学者检索页面 
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图 1-10 知识检索页面 

 

图 1-11“知识族谱”检索页面 
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图 1-12 汉英术语词典检索页面 

1.4 研究内容以及结构安排 

长期以来，图书情报服务的主流是劳动密集性和资源依赖性工作，即通过

简单重复的人工劳动和资源的垄断提供情报服务[1]。可接触的学术信息量骤然

增多，给过去的主要依赖于人工手段进行信息收集、整理和加工的工作方式带

来了新的挑战。“自动化学科创新思想与方法学研究”课题在信息收集、整理和

加工上的具体实现方式是：①经过领域内专家多次商讨，选择国内 23 本中文期

刊（见附录 1）作为自动化学科论文知识仓库数据源，基本覆盖了自动化学科的

相关论文，并收集它们自创刊以来到 2010 年期间全部期刊论文题录信息。②为

了能够获得关于同一篇论文的详实题录信息，我们从知网、万方等多个数据源

采集数据，进行属性扩充。③从题录信息中提取自动化学科知识要素（论文标

题、关键词、作者、机构等），并对知识要素进行本体建模和关联分析。尽管文

献题录属于半规则文本，但是从中提取有价值的知识要素，并不是一件容易的

事情。以关键词数据为例，表达同一语义的关键词可能存在多种形式，如“李

雅普夫定理”和“李亚普夫定理”。另外数据中也普遍存在学者同名现象。因此

设计和开发用于知识要素抽取的文本挖掘系统是本论文的核心内容。 
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图 1-13文本挖掘系统框架图 

图 1-13 为本文设计的文本挖掘系统的结构框架图。经过调研分析，学者同

名消歧、人物机构对齐、关键词的语义聚类等问题是实现高精细粒度的知识要

素抽取的关键因素，因此也是本文的核心研究内容。文本分类的相关技术，在

数据初步分析中有重要应用，因此也是本文的重点内容。本文按如下结构组织：

第一章介绍研究背景和相关工作；第二章介绍文本分类和特征词选择技术及其

在数据清洗中的应用；第三章介绍关键词语义聚类算法以及知识族谱；第四章

介绍信息抽取技术及其在知识要素获取中的应用；第五章对全文进行了总结，

并展望了未来的研究工作。
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第二章 文本分类和特征词选择技术及其在数据清洗中的应用 

文本分类技术是信息检索、自然语言处理等领域的基本技术，有许多的应

用场景，如网页分类、垃圾邮件过滤等。很多研究问题如词义消歧（Word Sense 

Disambiguation,WSD）、词性标注（Part-Of-Speech, POS），实体链接消解（Entity 

Linking）等都可以最终归结为分类问题。自 1961 年 Maron 提出了概率文本分类

[12]到至今为止，文本分类技术已经有逾 50 年的发展历史，经历了由知识工程

方法(knowledge engineering approach)到机器学习方法(machine learning approach)

的转变。知识工程方法依靠知识工程师或领域专家人工总结分类规则，代表系

统有 CONSTRUE[13]-[16]等。在文档管理领域，该类方法的效果通常要优于机

器学习的方法。由于“知识获取瓶颈”，也即该类方法的实施过程中需要大量人

工劳动和专家知识来创造和维护知识编码规则，所以基于知识工程的文本分类

方法在 80 年代末期经历短暂的流行之后，迅速被基于机器学习的文本分类方法

所取代。另一方面由于互联网的发展、海量文本数据的产生，加速了基于知识

工程的文本分类方法的淘汰，带动了基于机器学习的文本分类方法的研究和发

展。 

本章主要介绍基于机器学习的文本分类方法的一般性知识及其在“自动化

学科创新思想与科学方法研究”项目中的工程应用，除此之外本文还对文本分

类问题中的特征词选择算法做了深入探讨，并提出了 chifit 特征词选择算法。实

验结果表明该算法的效果和传统卡方特征词选择算法、信息增益特征词选择算

法的效果基本持平，并可以在较低的特征维度上能够取得较好的效果。 

本章论文将按如下组织，2.1 节是文本分类技术概述，2.2 节介绍实验中用

到的基本分类器 kNN、决策树、贝叶斯、SVM 等，2.3 节介绍文本分类器评价，

2.4 节介绍常用特征词选择算法，2.5 节给提出 chifit 特征词选择算法，2.6 节给

出课题任务的具体需求以及相应的工程实践，2.7 节为本章小结。 

2.1 文本分类技术概述 

文本分类是有监督学习的一种，可以形式化定义为对具体的文档类别组

 𝑑𝑗 , 𝑐𝑖 ∈ 𝐷 × 𝐶赋予真值,其中 D 是文档集合，C= 𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐 𝑐  为预先定义好的
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类别集合。如果文档𝑑𝑗隶属于类别𝑐𝑖则应该被赋予真值，反之应赋予假值。目标

函数∅：𝐷 × 𝐶 →  𝑇, 𝐹 被称为分类函数。通常情况下，∅是未知的，需要我们进

行估计和假设。经过估计得出的函数
~

与目标函数∅之间的覆盖程度，被定义为

分类算法的有效性(effectiveness)[17]。 

从类别数目来看，分类问题可以划分为二类分类问题和多类分类问题。在

二类（binary case）分类问题中，类别体系由两个互补的类别组成，一篇文档属

于或者不属于该类别；在多类问题中，类别体系由三个或者以上的类别组成，

如果类别之间具有统计独立性，那么多类问题可以通过转变为二类分类问题解

决。文本分类过程中涉及的很多度量指标的计算，比如特征词选择算法的权重

计算、分类效果的评定指标计算等，都是以二类分类问题为基础的。从文档是

否可以兼类来看，文本分类又可以分为单标签 (single label)模式和多标签

(multi-label)模式。在单标签模式中，每篇文档只允许隶属于一个类别；在多标

签模式中，每篇文章可以隶属于一个以上的类别。 

上文中提到的类别标签未必要一定符合人类的语义。分类体系是人为构造

的，只要满足一定的逻辑标准即可，比如本人将在附录 2 提供的中文新闻语料

共分为包含 Reading、Entertainment、History、Education、Society & Law、Culture、

It、Military 等八个类别。因为对于计算机而言，它只需要获得训练样本和类别

之间的对应关系即可，而不需要考虑类别标签的语义。 
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2.1.1 文本分类的一般流程 

开始

生成词典

生成词汇类别
共现关系词典

特征词选择

建立VSM模型

文本分类

性能评价

结束

分词（调用ICTCLAS）

停用词过滤

序列化到本地硬盘

加载词典到内存

词汇类别共现统计

加载词典、词汇类别共现关系词典
到内存

对于每个类别，按照特定的度量
（如Chi,IG）等，计算词典的每个
词对于每个类别的打分，并将每个
词汇对所有类别的打分做归一化，
并且按照归一化后的分数对词典中

的词汇排序

将排序结果序列化到本地硬盘

按照给定阈值选取一定数目的特征
词

计算Precison, Recall F值

按照ARFF格式，或者程序自定
义格式生成VSM模型

利用weka或者程序实现的分
类算法进行文本分类

序列化到本地硬盘

 

图 2-1文本分类流程图 

图 2-1 给出文本分类过程的基本流程图，文本分类过程涉及到预处理、分类

器选择、性能评价三个部分。关于分类器，以及分类器评价将在 2.2，2.3 小节

已经给出相应介绍。预处理部分包括生成词典、生成词汇类别共现关系词典、

特征选择和建立文档向量模型（Vector Space Model,VSM）四部分，本节将从工

程实现的角度介绍文本分类的预处理环节，本节相关代码等请参见附录 3。 

①生成词典：文本分类的第一步是根据训练样本集生成一个公共词典，此

词典将作为后续步骤的处理对象。通常情况下，在这一步也可以做一些简单的

特征选择，比如根据停用词表去除停用词，根据词性过滤一部分虚词等等。如
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果训练样本集是中文素材，还需要先对训练样本集进行分词；如果训练样本集

是英文素材，必要时还可以进行词根还原。一些开源分词组件诸如 ictclas 等，

内部已经实现并封装了针对中英素材的不同分词处理方式，因此可以直接调用

进行分词和词性标注，必要时还可以加入短语识别等开源组件。本文在分类程

序实现中为词典定义了如下数据结构： 

typedef  map<string,vector<pair<int,int>.> DICTIONARY 

其中 string 为词的文本，pair<int,int>中第一个 int 表示文章的 ID 号，第二个

int 表示该词在文章中出现的次数。所以，整个词典储存的是词，以及词在训练

样本集合中的出现情况，如图 2-2 所示。 

 

图 2-2词典数据结构及其内容样例 

②生成词汇类别共现关系词典：词汇类别对应关系词典与上文提到的词典

一同为特征词选择模块提供统计数据，它主要储存词汇和类别之间的共现次数

等内容。本文在分类程序中如下定义此数据结构： 

typedef  map<pair<string,string>,pair<int,int>> CONTIGENCY 

其中 pair<string,string>中第一个 string表示词，第二个 string表示类别；pair<int,int>
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中第一个 int 表示该类别中含有该词的训练集文档数目，第二个 int 表示该类别

中不含有该词的训练文档数目，如图 2-3 所示。 

 

图 2-3词汇类别对应关系词典数据结构以及内容样例 

③特征词选择：特征选择一般分为局部特征词选择和全局特征词选择两种

方式。局部特征词选择方式针对不同类别分别选择特征词集合，在计算文档类

别隶属关系时，针对不同的类别，同一篇文档要根据不同的特征词集合进行向

量化；全局特征词选择方式首先针对不同类别分别选择特征词集合，然后按照

某种测度进行归一化，选取针对全局类别的特征词集合。归一化的方式有按照

词汇会对类别的最大贡献度10归一化或者词汇对于类别的平均贡献度归一化等

方式[23]。本文在程序实现上采用的是全局特征词选择方式，设计如下数据结构

保存词汇对类别的贡献度： 

typedef  map<string,vector<pair<string,double>>> FeatureWeight 

其中 string 为词汇的文本表示，pair<string,double>中第一个 string 为类别标

识，double 为词汇对类别的贡献度。如图 2-4 所示，为以卡方为贡献度计算方式

时的词汇对类别贡献度情况。如图中的词汇“华为”、“华硕”对 it 类的贡献度

最大，分别为 49.1629 和 90.3969；对 education 类的贡献度最小，分别为 0.162499

                                                             
10
所谓贡献度，是指按照卡方、信息增益等公式计算出的、能够表征词汇与类别相关度的量化数值。 
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和 0.0115839。 

 

图 2-4 词汇对类别的贡献度存储数据结构以及内容样例 

归一化公式如公式 2-1、2-2 所示，其中 m 为类别数目： 

 ( )
m

avg i i

i=1

tc (t)= p c tc(t,c )
 

公式 2-1 

  
m

max i
i=1

tc (t)= Max tc(t,c )  公式 2-2 

将词汇对类别贡献度归一化后，按贡献度从高到低排列，即可按照特征维

度要求选取不同数目的特征词。 

④建立文档向量模型（VSM）：这一步骤是为特征词集合和文档集合建立如

图 2-5 所示的文档—词汇标引矩阵，其中 m 为文档数目，n 为特征词数目，𝑎𝑖𝑗表

示特征权重。特征权重一般为词频(Term Frequency,TF)和倒文档频率（Inverse 

Document Frequency,IDF）的某种加权计算[24][25][26]。SMART 系统的 TFIDF

权重计算方式见图 2-6 所示，本文程序中采用的是 l-t-c 模式。 
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图 2-5文档——词汇标引矩阵 

 

图 2-6不同 tf-idf 方法的 SMART系统记号11 

程序中定义文档向量模型的存储数据结构如下 

typedef map<int,vector<pair<int,double>>>  DOCMATRIX_1 

其中 int 为文档 ID 号，pair<int,double>中的 int 为特征词序号，double 为 tf-idf

权重值。程序最终形成的 ARFF
12文本格式的文档向量模型，如图 2-7 所示。 

                                                             
11
本图摘自文献[27]，其中 CharLength 指的是以字节为单位的文档长度 

12
ARFF 为 Weka 软件要求的数据格式 
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图 2-7 ARFF 格式的文档向量模型 

2.1.2 基于规则与基于统计的文本分类方法 

基于机器学习的文本分类方法，又可以细分为基于规则(rule-based)的分类方

法和基于统计(probability-based)的分类方法。基于规则的分类方法如决策树等，

容易被人所理解，但是分类性能不是很稳定，而且容易出现过拟合(overfitting)

问题。例如用决策树进行分类时，可能出现预测训练集数据时其精度非常高，

但是预测测试集数据时，其精度又非常低的情况。所以在不需要人来理解分类

过程的应用场景中，很少使用决策树分类器。目前基于统计的文本分类方法占

据主流地位。 

2.2 常用文本分类器介绍 

基于统计的文本分类方法又可以根据是对类别和观察数据进行联合概率建

模，还是对类别和观察数据进行条件概率建模，具体分为产生式分类和鉴别式

分类。产生式模型对输入 x 和标签 y 的联合概率 p(x,y)进行建模，并通过贝叶斯

准则计算后验概率 p(y|x)，然后选出最有可能的类别标签 y；鉴别式模型直接对

后验概率 p(y|x)进行建模。一般来说，鉴别式分类器的分类效果要好于产生式分
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类器的分类效果。根据 Vapnik 的统计学习理论[18]“应该试图直接解决问题，

而不是试图解决一个比待解决问题更具一般性的问题”，以及Occam剃刀原理[19]

“除非必要，‘实体’（或‘解释’）不应该随便增加”，研究者更看好鉴别式分

类器。Andrew Y.Ng 等学者指出：随着训练样本集的不断增大，鉴别式分类器能

够达到更低的渐近错误率，但是产生式分类器能够更快地达到它的渐近错误率

[20]。 

2.2.1 kNN分类器 

kNN 分类算法属于鉴别式分类算法，又被称为基于实例的分类算法，或者

懒惰学习方法。该算法没有训练过程，给定一个待分类的文档 d，在训练文档集

合 D 中选取离 d 最近的 k 个样本，并统计这 k 个样本的类别标签，将出现次数

最多的类别标签赋予文档 d，作为 d 的类别标签，因此它是一种基于局部信息的

方法。在度量文档之间的距离属性时，通常选取余弦相似度。kNN 算法具有很

好的分类效果，但是当特征维度增高时，会出现维度灾难（ the curse of 

dimensionality），导致分类性能下降[154]。图 2-17 和图 2-19 中也可以观察到 kNN

分类算法在高维特征空间的分类效果下降现象。 

2.2.2 朴素贝叶斯与多项式贝叶斯分类器 

从概率论的角度来看，分类过程实际上是一个求最大后验概率的过程

𝑐 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑐𝜖𝐶 𝑝(𝑐𝑗 |𝑑)。假设文档由词汇组成，即：𝑑 = [ 𝑡1, 𝑛1 ,  𝑡2, 𝑛2 , … ,

 𝑡𝑖 , 𝑛𝑖 , …  , (𝑡𝑣 , 𝑛𝑣)]，其中 v 为词汇表大小，𝑛𝑖表示词汇𝑡𝑖在文档 d 中出现的次数。

若𝑛𝑖的取值只能为布尔值，也就是只考虑词汇在文档中是否出现，而不考虑词汇

在文档中出现的次数，称相应的分类算法为朴素贝叶斯或者多变量伯努利贝叶

斯；若𝑛𝑖可取非 0 或 1 的其他正整数值，则表示文档是多项式分布的一个具体实

现，称相应的分类算法为多项式贝叶斯。 

朴素贝叶斯 

根据类别条件独立性假设：当类别给定时，词汇之间具有独立性，朴素贝

叶斯的后验概率可以进一步推导如公式 2-3 所示。 
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公式 2-3 

由于对同一篇文档进行分类，p(d)相同，所以计算时可以省去，最终的类别

计算公式如公式 2-4 所示。 

 arg max ( ) ( | )
j

v

j i j
c C

i

c p c p t c


   公式 2-4 

此时关于概率 p(cj)和 p(ti|cj)的估计成为核心问题。朴素贝叶斯和多项式贝

叶斯在这两个概率值的估计上有所不同。朴素贝叶斯做如下估计： 

 
 

 

#
( )

#

j

j

c
p c 

属于 类的训练样本集数目

训练样本集总数目
 公式 2-5 

 
 

 

#
( | )

#

j i

i j

j

c t
p t c

c


属于 类且含有 的训练样本数目

属于 类的训练样本数目
 公式 2-6 

多项式贝叶斯 

在多项式贝叶斯建模中，认为文档由多项式分步生成[155]，即： 
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 其中 ，

 公式 2-7 

后验概率为： 

 
    ,

1

( | )
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d
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 公式 2-8 

其中 
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 公式 2-9 

如果𝑑𝑖在𝑐𝑗中，则p(cj|di)取值为 1，否则为 0。 

2.2.3 决策树 

决策树学习算法基于分治策略（Divide-and-Conquer），算法根据混杂度函数

每次选取最佳分类属性作为分隔当前数据实例集的属性，直到所有的当前结点

中的数据都属于同一类时算法终止。其中，常用的混杂度函数包括信息增益、

信息增益率等。 

2.2.4 支持向量机 

支持向量机是一个线性学习系统，适用于二分类问题。支持向量机寻找最

优分隔平面，使得该平面到两类数据点的最小距离之和最大，也即和两类的支

持向量之间的距离之和最大。根据凸优化问题的拉格朗日定理以及对偶定理，

寻找最优分隔平面的问题归结为求α使得公式 2-10 成立。 

 

1
min -

2

0, 0 1,..., .

T T

T

i

Q e

subject to y C i l


  

    ，

 公式 2-10 

其中 e 是全 1 向量，C 是上界，Q 是l × l的半正定矩阵，𝑄𝑖𝑗 = 𝑦𝑖𝑦𝑗𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 )，

𝐾 𝑥𝑖 , 𝑥𝑗  = 𝜑(𝑥𝑖)
𝑇𝜑(𝑥𝑗 )是核函数。类别判定函数为sgn  yi

l
i=1 αiK xi , x + b . 

2.3 分类器的有效性评价 

2.3.1 常用评价指标 

在文本分类中，常用查准确(Precision，p)、查全率(Recall,r)和 F 值(F-score,f)

作为衡量分类器性能的标准。为了定义以上三个指标，首先定义分类器的混合

矩阵，如表 2-1 所示。查准率 p、查全率 r 和 F 值 f 分别由公式 2-11、2-12、2-13

定义。其中查准率的含义是测试集中被正确分类的正例数量除以被分为正例的
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数据数量；查全率的含义是测试集中被正确分类的正例的数量除以测试集中实

际正例的数量；F 值为查准率与查全率的调和平均数。 

表格 2-1 分类器的混合矩阵 

 分类为正例 分类为负例 

实际上为正例 TP FN 

实际上为负例 FP TN 

 

TP
p =

TP+ FP
 公式 2-11 

 

TP
r

TP FN



 公式 2-12 

 

2 pr
f

p r



 公式 2-13 

对于多分类问题，如附录 2 中的中、英新闻分类语料，则需要先分别计算

各个类别的查准率、查全率和 F 值，然后按照某种测度求平均。一般有宏平均

(macroaveraging)和微平均(microaveraging)两种做法，宏平均将各个类别同等对

待是在类别之间求算术平均值，而微平均则将每篇文档的分类判定结果等同对

待，它将各个类别的分类判定级联起来，视为一个分类判定。宏平均指标在一

定程度上反映稀有类别上的效果，而微平均指标主要反映普通类别上的效果。 

本文对文本分类器的研究在于评价某种分类器是否适合在某个具体的实际

数据场景中应用，其侧重点在于考证分类器的总体精准性能，因此使用兰德指

数(Rand Index,RI)作为评估指标。假定所有文档只允许有一个类别标签，RI 衡量

的是所有被正确分类的文档数量与测试文档集总数量的比率，定义见公式 2-14。 

 
TP+TN

RI =
TP+TN + FP+ FN

 公式 2-14 

2.3.2 分类效果的一般性评价 

分类器性能的评估与文档集合情况（包括类别数目，是否为均衡语料等）

以及实验设置（包括评估方法等）有关，因此在不同研究者的研究成果之间做

关于分类器性能的比较是很难得到一般性结论的。根据大多数研究者的研究结

论，有如下三条总结[21]： 
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①一般来说 SVM、AdaBoost、kNN 以及 regression 分类器性能较好，没有

充足的统计证据能够证明其中哪一种分类器性能最好。在针对具体问题的实际

应用中，选择分类器时应考虑效率、实现复杂度等多重因素。 

②Rocchio 和 Naïve Bayes 在所有基于机器学习的分类器中效果最差，经常

被用作基准分类器； 

③神经网络和决策树的分类效果不稳定，跟具体实验相关。在一些实验中

他们能够取得和 SVM 相当的分类效果，而在另一些实验中效果又相当差。 

2.3.3 分类器评价实验与分析 

本文针对 Naïve Bayes, Multinomial Bayes, 决策树、kNN,SMO 等基本分类器

在中英两种分类语料，采用卡方、chifit 两种特征词选择算法生成的 VSM 模型

上，分别选取 50,100,150…500 等 10 个特征维度的 RI 值作为评价标准，得出了

大致相同的结论。实验结果如图 2-8、2-9、2-10、2-11 所示。 

 

图 2-8 Reuters语料上卡方特征选择算法的分类效果评估 
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图 2-9 Reuters语料上 chifit 特征选择算法的分类效果评估 

 

图 2-10中文新闻分类语料上卡方特征选择算法的分类效果评估 
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图 2-11中文新闻分类语料上 chifit 特征选择算法的分类效果评估 

关于文本分类语料和实验中所使用的 VSM 模型的具体介绍见附录 2、附录

4。分类器为 Weka 自带的基本分类器，分别为 weka.classifiers.bayes.NaiveBayes

（朴素贝叶斯分类器）、weka.classifiers.bayes.NaiveBayesMultinomial（多项式贝

叶斯分类器）、weka.classifiers.trees.J48（决策树分类器）、weka.classifier.lazy.IBk

（kNN 分类器）、weka.classifier.functions.SMO（SVM 分类器）[22]。其中除了

kNN 分类器中参数 k 取 5 之外，其他分类器参数采用 Weka 默认值。图 2-8、2-9

说明在 Reuters 语料上 SMO 分类器的分类效果要好于其他分类器；图 2-10、2-11

说明在中文新闻分类语料库上 kNN 的效果要恒定优于 multinomial bayes，决策

树和 smo 效果相差不大；以上四幅图都说明 multinomial bayes 算法效果要优于

naïve bayes 算法的效果；Reuters 语料共有单词 66，363 个，中文新闻分类语料

共有单词 147，907 个，以上四幅图中 RI 值分布在(0.6,0.95)之间，可以说明特征

词选择对特征降维有明显的促进作用。 

2.4 现有特征词选择算法分析与实现 

2.4.1 特征词选择算法应具备的特点 

特征词选择算法是否有效，主要看利用该算法生成的特征词集合是否具有

以下四个特征：①类别区分性，即如果文章中出现某些词就可以基本断定文章



                                              面向自动化学科中文期刊论文的文本挖掘系统 

26 

的类别；②所选取的特征词应该在它所“标识”的类别中频繁出现；③所选取

的特征词应该在它所“标识”的类别的文章中均匀出现，能够索引该类别的多

数文章；④特征词集合能够尽可能多地索引测试样本集的文章。 

除此之外，算法在实现上是否简单、易用，算法和其他算法相比能否在更

小的特征集上达到相同的效果等也是工业中选择特征词选择算法的重要标准。 

如何寻找最优特征，以何种标准和评估手段来评价所选取的特征是否是最

优特征一直是特征选择研究面临的两个首要问题[29]。在文本分类中一般采用评

价分类器有效性的评价指标来评估特征词选择算法的性能。具体来说是在多个

语料上运行待测试的特征词选择算法，并将生成的文档向量模型分别通过多种

分类器，测试分类效果。一些算法在一些论文中获得良好的效果，但实际上可

能只是实验不充分的“杰作”（例如仅在一种语料上做对比实验，仅用一种分类

器做测试，仅和一种特征词选择算法做对比等等）。 

本人在文献调研中发现，一些特征词选择算法是对常用特征词选择算法的

改进或者和常用特征词选择算法近似等价。如文献[30]中给出的特征词选择算法

计算公式是只保留卡方特征词选择算法计算公式的分子，并开平方的结果。文

献[31]给出的特征词选择算法实际上是仅对卡方特征词选择算法计算公式的分

子开平方的结果。文献[32]中基于贝叶斯理论提出了以词汇类别后验概率p(ci|t)

为基础，并加入阈值限制的特征词选择算法，不难证明当训练语料为均衡语料，

即每个类别所含有的文档数目相同时，该算法等价于在点互信息特征词选择算

法中加入阈值限制，从而克服点互信息特征词选择算法在选词上具有稀疏性的

缺点。文献[33]中提出的 MI 特征词选择算法在一些语料集合上同样克服了点互

信息特征词选择算法的选词具有稀疏性特点。MI 算法实际上是求词汇事件集合

A={t 出现，t 不出现}与类别事件集合 B={c 出现}之间的集合平均互信息。 

另外一些特征词选择算法在理论上创新很大，但是实现起来又过于复杂。

文献[34]认为特征词选择主要依赖于频度、集中度和分散度指标。并提出了基于

对数似然比测试的特征词选择算法，将以上三种指标一体化。在算实现上将词

汇在类别上的条件概率用 e 指数家族的概率密度函数进行参数化建模，增加了算

法复杂度，导致算法的可用性降低。 
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2.4.2 常用特征词选择算法 

特征词选择算法按照是否需要统计词汇和类别关联信息，可以分为有监督

的特征词选择算法和无监督的特征词选择算法两种。其中无监督的特征词选择

算法不需要依赖类别信息，有监督的特征词选择算法需要依赖类别信息。有监

督特征词选择算法一般对词汇相关的事件集合、类别相关的事件集合、词汇—

—类别相关的事件集合共同进行概率估计，上述事件集合的定义如下： 

i 词汇相关的事件集合𝐸𝑡= 𝑒𝑡 = 0, 𝑒𝑡 = 1 ； 

ii 类别相关的事件集合𝐸𝑐= 𝑒𝑐 = 0, 𝑒𝑐 = 1 ； 

iii 词汇—类别相关的事件集合𝐸𝑡𝑐 =  𝑒𝑡𝑐 = 00, 𝑒𝑡𝑐 = 01, 𝑒𝑡𝑐 = 10, 𝑒𝑡𝑐 = 11 ； 

其中用 0 表示“不出现”，1 表示“出现”； 

借助以上形式化描述体系，𝑁11表示词汇 t 和类别 c 共现的文档数目；𝑁10表示含

有词汇 t 但是不属于类别 c 的文档数目；𝑁01表示属于类别 c 但是不包含词汇 t

的文档数目；𝑁00表示既不包含词汇 t，又不属于类别 c 的文档数目；𝑁11 + 𝑁10表

示含有词汇 t 的文档数目；𝑁11 + 𝑁01表示属于类别 c 的文档数目；𝑁 = 𝑁11 +

𝑁01 + 𝑁11 + 𝑁10表示训练样本集合总体的文档数目。 

相应概率的 MLE 估计为： 
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 01( 0, 1)t c

N
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    公式 2-22 

①文档频率（Document Frequency,DF）：该方法将文档频率小于一定阈值的

词汇过滤掉，只保留在训练文档集合中高频出现的词汇，属于无监督的特征词

选择算法，因此也可以应用在聚类问题中。文献[23]认为 DF 特征词选择方法能

够在保持分类效果的前提下将特征词维度降到训练文档集合全部词汇的 10%。 

②卡方（卡方,CHI）：卡方是统计学范畴的度量。在统计学中常用卡方检测

两个事件 A、B 之间的统计独立性。即𝑃 𝐴𝐵 = 𝑃 𝐴 𝑃(𝐵)。在特征词选择算法

这一特定应用场景下，先假设词汇 t 与类别 c 之间统计独立，则在词汇—类别相

关的事件集合上有： 
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根据统计独立性假设有 
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最终得到卡方的 MLE 计算公式为： 
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 公式 2-28 

卡方公式的结果为 0，表示词汇与类别无关，卡方公式的结果越大，则表示

词汇与类别之间的相关性越大。 

③信息增益(InformationGain,IG)：信息增益属于信息理论范畴的度量，它实

际上是词汇相关的事件集合与类别相关的的事件集合的集合平均互信息，因此

其取值范围在区间[0, ) ，当其取值为 0 时，表示两个事件集合相互独立。信
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息论中对集合平均互信息的定义为： 
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在特征词选择应用背景之下信息增益的公式具体为： 
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最终得到信息增益的 MLE 计算公式为： 
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④点互信息（point-wise MI,MI）：点互信息也属于信息理论范畴的度量，它

实际上事件“词汇出现”与事件“类别出现”之间的事件互信息。信息论中关

于事件互信息的定义为： 

( | ) ( ) ( | )
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( ) ( ) ( ) ( )

i j i j j i

i j j i

i i j j

p x y p x y p y x
I x y I y x
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     公式 2-32 

当事件𝑥𝑖 、𝑦𝑗统计独立时，点互信息量为 0。点互信息量可正可负。在给定

事件𝑦𝑗的条件下，事件𝑥𝑖出现的概率 p(𝑥𝑖 |𝑦𝑗 )称为后验概率。当后验概率 p(𝑥𝑖|𝑦𝑗 )

大于先验概率 p(𝑥𝑖)时，点互信息量𝐼(𝑥𝑖 , 𝑦𝑗 )大于 0，含义是事件𝑦𝑗的出现有利于

事件𝑥𝑖的出现；当后验概率 p(𝑥𝑖 |𝑦𝑗 )小于先验概率 p(𝑥𝑖)时，点互信息量𝐼(𝑥𝑖 , 𝑦𝑗 )小

于 0，含义是是事件𝑦𝑗的出现不利于事件𝑥𝑖的出现[36]。 

在特征词选择应用背景之下点互信息的公式为： 
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 公式 2-33 

最终得到信息增益的 MLE 计算公式为： 
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 公式 2-34 

2.4.3 算法实验与分析 

本文对常用特征词选择算法 CHI,IG,DF,MI 的性能分别采用 KNN 分类器、

多项式贝叶斯分类器在 Reuters 语料和中文新闻语料上做验证，实验结果如图

2-12 至 2-15 所示。图 2-12、图 2-13 分别为在 Reuters 语料采用多项式贝叶斯分

类器和 KNN 分类器的实验结果；图 2-14、图 2-15 分别为在中文新闻语料上采

用多项式贝叶斯和 KNN 分类器的实验结果。 

 

图 2-12四种常用特征词选择算法在 Reuters 语料上的效果（一） 

 

图 2-13四种常用特征词选择算法在 Reuters 语料上的效果（二） 
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图 2-14四种常用特征词选择算法在中文新闻语料上的效果（一） 

 

图 2-15四种常用特征词选择算法在中文新闻语料上的效果（二） 

综合以上四幅图，可以得出和文献[23]类似的结论，即：卡方、信息增益以

及文档频率特征词选择算法的效果要远远优于点互信息特征词选择算法。观察

点互信息公式 2-32 可以发现，点互信息特征词选择算法的效果不好的原因在于

该方法倾向于选择稀有词汇作为特征词。本文分别选取了卡方、信息增益、点

互信息特征词选择算法在 Reuters 和中文新闻语料上生成的前 50 位特征词（见

附录 20），并分别与文档频率特征词选择算法在同一份语料上生成的前 50 位和
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8000 位特征词做比对，结果如表 2-2、2-3 所示。表 2-2、2-3 中的实验结果表明

点互信息特征词选择算法确实具有倾向于选择稀有词汇作为特征词的特点。 

表格 2-2常用特征词选择算法产生的前 50 位特征词中含有常见词的情况（一） 

 in df_top_50 in df_top_8000 

卡方 

ig 

mi 

7 

27 

0 

49 

50 

0 

表格 2-3常用特征词选择算法产生的前 50 位特征词中含有常见词的情况（二） 

 in df_top_50 in df_top_8000 

卡方 

ig 

mi 

10 

12 

0 

47 

50 

0 

本文认为，点互信息特征词选择算法的效果较之其他特征词选择算法要差

很多的原因在于：点互信息度量公式根本不适合应用于文本分类中的特征词选

择问题中。阅读 2.4.2 节中关于常用特征词选择算法相关理论的介绍，不难发现

卡方和信息增益这两种特征词选择算法在问题建模时针对的是词汇出现情况和

类别出现情况的两个事件集合，所以测度更鲁棒；而点互信息特征词选择算法

在问题建模时仅仅是针对“词汇出现”和“类别出现”两个事件，所以测度不

够鲁棒。其实很多和点互信息在问题建模上有相同特点，且在其他场合又非常

有用的度量也不适于直接用于特征词选择算法中，比如后验概率 p(c|t)，还有按

照公式 2-35 进行问题建模的 Kullback-Leibler Distance。总之，数学公式和测度

本身是无罪的，关键是看解决问题的工程师从何种视角看待问题，如何对问题

进行数学建模。 
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  公式 2-35 
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2.5 基于卡方拟合优度(chifit)的特征词选择算法 

2.5.1 相关工作 

在总体的分布函数完全未知或只知其形式但不知其参数的情况下，为了推

断总体的某些未知特性，提出关于总体的假设，然后根据样本对所提出的假设

作出是接受还是拒绝的决策，假设检验是作出这一决策的过程[37]。在假设检验

问题中，有两个互补的假设，分别被叫做原假设（null hypothesis）和备择假设

（alternative hypothesis），用𝐻0和𝐻1表示。假设检验的过程是决定哪些样本值使

得𝐻0被接受，哪些样本值使得𝐻0被拒绝，𝐻1被接受，即确定接受域和拒绝域的

过程。在假设检验过程中，拒绝域通常表示为检验统计量的不等式形式，检验

统计量是随机样本的函数。假设检验的有效性用显著性水平来衡量。假定α为某

假设检验的显著性水平，则表示该假设检验在应该接受𝐻0时犯下拒绝接受𝐻0的

第一类错误的概率不大于α[38]。 

皮尔逊卡方检验（pearson 卡方 test）是假设检验中的重要理论，主要应用

在检测两个随机变量是否独立（如卡方特征词选择算法）和检验分布的拟合当

中。检验分布的拟合是评价抽样样本拟合后的分布与某个理论上的分布之间的

差异程度。 

使用卡方检验法对总体分布进行检验时，首先提出原假设： 

𝐻0：总体 X 的分布函数为 F(X) 

然后根据样本的经验分布与所假设的理论分布之间的吻合程度来决定是否接受

原假设。这种假设通常称作拟合优度检验(test of goodness of fit)，它是一种非参

数检验。分布拟合的卡方检验法的基本原理和步骤如下： 

①将总体 X 的取值范围分成 k 个互不重叠的小区间，记作𝐴1，𝐴2，…，𝐴𝑘 . 

②把落入第 i 个区间𝐴𝑖的样本值的个数记作𝑓𝑖，称为实测频数。所有实测频数之

和𝑓1 + 𝑓2 + ⋯ + 𝑓𝑘等于样本容量 n. 

③根据假设的理论分布，可以算出总体 X 的值落入每个𝐴𝑖的概率𝑝𝑖，于是 n𝑝𝑖就

是落入𝐴𝑖的样本值的理论频数. 

皮尔逊引入如公式 2-36 所示的统计量表示经验分布与理论分布之间的差异，

并证明在理论分布 F(X)完全给定的情况下，每个𝑝𝑖都是确定的常数。由棣莫佛—
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拉普拉斯中心极限定理，当 n 充分大时，实测频数𝑓𝑖的分布渐近正态分布，因此

公式2-36是k个近似正态分布的变量的平方和，且满足公式2-37中的约束条件，

因此是渐近 k-1 个自由度的卡方分布[156]。 
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根据皮尔逊卡方定理，对给定的显著性水平α，查卡方分布表获得临界值 2

a ，

得到拒绝域范围为   2 2 1a k   ，如果根据样本算得的卡方统计量的实测值

在拒绝域范围内，则拒绝原假设，否则则接受原假设。 

2.5.2 问题建模与推导 

正如卡方特征词选择算法是皮尔逊卡方检验在检测事件独立性方面的应用

特例一样，本文所设计的 chifit 特征词选择算法实际上是皮尔逊卡方检验在拟合

优度检验方面的应用特例。针对特征词选择问题，我们做如下问题建模： 

𝐻0：t 与 c 统计独立，形式化的表示为𝑝 𝑒𝑐 𝑒𝑡 = 0 =  𝑝 𝑒𝑐 𝑒𝑡 = 1  

𝐻1：t 与 c 并非统计独立，即𝑝 𝑒𝑐 𝑒𝑡 = 0 与𝑝 𝑒𝑐 𝑒𝑡 = 1 之间存在较大的差

异。 

设 t 不出现时类别 c 的分布为总体的理论分布；t 出现时类别 c 的分布为样

本的经验分布。根据𝑒𝑐=0 或者𝑒𝑐 = 1可以把样本空间分为两个部分。对应的实

测频数分别为𝑁10和𝑁11，样本总数为𝑁10 + 𝑁11。对应的理论分布概率分别如公

式 2-38、公式 2-39 所示，最后得到卡方检验统计量的 MLE 形式，如公 2-40 所

示。 

 
 01 01 00( 1| 0)c tp e e N N N     公式 2-38 

 
   00 00 010 | 0c tp e e N N N     公式 2-39 



第二章 文本分类和特征词选择技术及其在数据清洗中的应用 

35 

 

 
 

 

 

 

2 2

01 00
11 11 10 10 11 10

01 00 01 002

01 00
11 10 11 10

01 00 01 00

2

11 00 10 01

11 10 00 01

, ,

( * * )

( )* *

N N
N N N N N N

N N N N
D t c

N N
N N N N

N N N N

N N N N

N N N N



   
      

     

 
 






公式 

2-40 

从公式2-40可以看出，本文设计的 chifit特征词选择算法依然是对𝑁11、𝑁10、

𝑁01、𝑁00进行加权计算，其中𝑁00表示既不包含词汇 t 又不属于类别 c 的文档数

目。本文在文献调研时，发现一些有关特征词选择的论文认为𝑁00是无用的，因

此直接将其从卡方特征词选择算法或者信息增益特征词选择算法中剔除。尽管

这么做可能会在某些语料集上产生效果，但本文认为这种做法过于启发式，不

具有合理性。它一方面破坏了原有特征词选择算法的理论基础，另一方面没有

考虑到在训练数据和测试数据满足独立同分布时，𝑁00其实也是一个可以说明一

定问题的重要指标。 

仔细观察公式 2-40 可以发现，该公式的分母可以为 0，因此实际的 chifit 特

征词选择算法计算公式是在公式 2-40 的基础之上对边界条件情况下做了修正的

结果。在给出 chifit 特征词选择算法公式之前，我们先对边界条件的语义作如下

理解和分析： 

①𝑁11+𝑁10表示含有词汇 t 的训练文档集合文档数目。特征词选择算法的处

理对象是训练文档集合生成的词汇，因此𝑁11+𝑁10不可能为 0。 

②𝑁00=0 的含义是训练文档集合中的文章要么包含词汇 t，要么属于类别 c，

暗含的语义是词汇 t 是高频词或者类别 c 是大类。因此根据 2.4.1 小节关于特征

词选择算法的特点论述，此时公式的值应该被放大。 

③𝑁01=0 的含义是训练文档集合中凡是属于类别 c 的文章都含有词汇 t，这

说明词汇 t 对于类别 c 具有显著性，同上原因此时公式的值应该被放大。 

④𝑁00=0 且𝑁01=0 表示训练文档集合中的文章要么包含词汇 t，要么属于类

别 c，并且凡是属于类别 c 的文章都含有词汇 t。更近一步说，此时训练集合中

的所有文档都含有词汇 t，词汇 t 对于类别 c 是否具有显著性，应该看𝑁11与𝑁10之

间的对比度。假设𝑁00与𝑁01为同阶无穷小，则当 00 010 0N N 且 时公式 2-40
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的极限值如公式 2-41 所示，考虑在此边界条件下应该将公式的值进行放大，所

以去掉分母 N，得到最终的 chifit 计算公式如公式 2-42 所示。 
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 公式 2-41 
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，  公式 2-42 

值得指出的：如果在问题建模的时候，假设 t 不出现时类别 c 的分布为样本

的经验分布；t 出现时类别 c 的分布为总体的理论分布，即把原来的假设倒过来，

则可以得到如公式 2-43 所示的结果。尽管此公式和公式 2-40 在形式上相近，但

是此时𝑁00+𝑁01的结果可以等于 0，表示训练文档集中的所有文档都含有词汇 t，

且𝑁11和𝑁10不能同时为 0，情况比较复杂，也不适合对边界条件的取值进行进一

步建模，所以本文不做这样的假设。 

 

 

 

2

00 11 01 102

10 11 00 01

N N N N

N N N N






 公式 2-43 

2.5.3 算法实验与分析 

本文对 chifit 特征词选择算法和 2.4.2 节介绍的常用特征词选择算法，在

Reuters 和中文新闻分类语料库上，分别用多项式贝叶斯以及 KNN 分类算器用

RI 指标进行效果验证（数据见附录 21），得到的结论是 chifit 特征词选择算法和

卡方、信息增益等特征词选择算法效果相当，要好于点互信息特征词选择算法，

如图 2-16 至图 2-19 所示。 
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图 2-16几种特征词选择算法在 Reuters语料多项式贝叶斯分类器下的效果 

 

图 2-17几种特征词选择算法在 Reuters语料 KNN分类器下的效果 
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图 2-18几种特征词选择算法在中文新闻语料多项式贝叶斯分类器下的效果 

 

图 2-19几种特征词选择算法在中文新闻语料 KNN分类器下的效果 

由于 chifit 特征词选择算法和卡方特征词选择算法的理论基础都是皮尔逊卡

方检验，因此本文又对 chifit 特征词选择算法和卡方特征词选择算法做了详细的

对比实验。 

①首先两种算法在不同维度上标引测试集样本的能力上有所区别。如图 2-20、

2-21 所示，chifit 特征词选择算法选取的特征词标引测试样本集的能力要好于卡

方特征词选择算法选取的特征词的标引能力。 
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图 2-20 chifit和卡方在 Reuters 上标引测试集样本的能力 

 

图 2-21 chifit和卡方在中文新闻上标引测试集样本的能力 

②两个集合的 A,B 的对称差（symmetric difference）的定义如公式 2-44 所示 

 
( ) ( )

\ =B\A B

A B A B B A

A B A A B B A

    

    其中 ，
 公式 2-44 

借助于集合的对称差定义，我们可以定义卡方和 chifit 特征词选择算法在同

一特征维度的差异度，如公式 2-45 所示，其中 size_n 表示特征维度 
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 ( ) _chi square chifitdiversity featureset featureset size n   公式 2-45 

图 2-22 显示了卡方和 chifit 特征词选择算法在 Reuters 和中文新闻语料库上

不同维度上生成的特征词集合的差异程度（具体数据将参见附录 22），仔细观察

不难发现，随着特征维度的升高，卡方和 chifit 特征词选择算法的差异程度也就

越来越低，其效果也就越来越来越相似。 

 

图 2-22 卡方和 chifit特征词选择算法在中英语料上的差异度曲线 

③从图 2-22 我们发现在低特征维度时，卡方和 chifit 两种特征词选择算法存

在较大差异度，因此本文在 Reuters 语料和中文新闻语料上分别采用 KNN、朴素

贝叶斯、多项式贝叶斯、SMO、决策树五种分类器，对卡方和 chifit 特征词选择

算法生成的 50到 500特征的VSM模型进行测试实验，并采用RI作为评测指标，

结果如图 2-23 至图 2-32 所示。图 2-23 至图 2-32 分别为在 Reuters 上和中文新闻

语料上依次采用朴素贝叶斯、多项式贝叶斯、kNN，决策树，SMO 分类算法的

实验结果。从图中不难看出，尽管两种特征词选择算法生成的 VSM 模型在不同

分类器上的分类效果有所区别，但是当特征维度较低时，chifit 特征词选择算法

生成的 VSM 模型无论在那种分类器上，那个语料集上进行测试，其效果都优于

卡方特征词选择算法生成的 VSM 模型的分类效果。 
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图 2-23卡方与 chifit算法在 Reuters语料上的实验结果（一） 

 

图 2-24卡方与 chifit算法在 Reuters语料上的实验结果（二） 
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图 2-25卡方与 chifit算法在 Reuters语料上的实验结果（三） 

 

图 2-26卡方与 chifit算法在 Reuters语料上的实验结果（四） 
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图 2-27卡方与 chifit算法在 Reuters语料上的实验结果（五） 

 

图 2-28卡方与 chifit算法在中文新闻分类语料上的实验结果（一） 
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图 2-29卡方与 chifit算法在中文新闻分类语料上的实验结果（二） 

 

图 2-30卡方与 chifit算法在中文新闻分类语料上的实验结果（三） 
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图 2-31卡方与 chifit算法在中文新闻分类语料上的实验结果（四） 

 

图 2-32卡方与 chifit算法在中文新闻分类语料上的实验结果（五） 

④表 2-4 给出了两种算法针对 5 种分类器，在两种语料，特征维度[50,500]

上的最佳分类效果及其出现的维度。观察表 2-4 可以看出 chifit 特征词选择算法

在 Reuters 语料上，使用 SMO 分类器评测时的最优效果略高于卡方特征词选择

算法，其他情况下都略微低于卡方特征词选择算法的最优效果，但是两者的效

果差距并不是很大。 
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表格 2-4卡方与 chifit特征词选择算法在多个语料、多个分类器上的最优效果与出现

维度 

  朴素贝叶斯 多项式贝叶斯 KNN 决策树 SMO 

Reuters 
卡方 (0.6723,500) (0.8053,250) (0.8049,400) (0.8034,350) (0.8374,400) 

chifit (0.6599,350) (0.7919,400) (0.7948,300) (0.8019,450) (0.8419,300) 

中文新闻 
卡方 (0.7972,500) (0.8294,500) (0.8642,350) (0.9266,500) (0.9373,450) 

chifit (0.7923,400) (0.8211,500) (0.8608,400) (0.9155,400) (0.9364,500) 

 

⑤表格 2-5 给出了卡方与 chifit 特征词选择算法在 50 维度特征下、在多个语

料、多个分类器上的效果，观察表格 2-5 不难发现，在选取 50 维度特征词时，

无论在哪种语料、采用哪种分类器做验证实验，chifit 算法的效果都要优于卡方

算法。 

表格 2-5 卡方与 chifit特征词选择算法在 50维度特征下、在多个语料、多个分类器

上的效果 

  朴素贝叶斯 多项式贝叶斯 KNN 决策树 SMO 

Reuters 
卡方 0.4040 0.7182 0.7212 0.7130 0.7246 

chifit 0.4219 0.7306 0.7530 0.7403 0.7459 

中文新闻 
卡方 0.5175 0.7667 0.8273 0.8377 0.8368 

chifit 0.5329 0.8089 0.8510 0.8801 0.8556 
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 公式 2-46 
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featureset featureset featureset

 

 
 公式 2-47 

公式 2-46 和 2-47 中的 set(chifit-chi)和 set(chi-chifit)分别表示仅在 chifit 特征

词选择算法生成的特征集合中存在的特征词和仅在卡方特征词选择算法生成的

特征集合中存在的特征词。附录 23 分别给出了在 Reuters 和中文新闻语料下，

选取 50 个特征词时 set(chifit-chi)和 set(chi-chifit)中的词汇、含有这些词汇的训练

集合文档数目、这些词汇对应的最大贡献度类别、以及该类别中含有词汇的文

档数目和类别的文档总数目。为了进一步探讨 chifit 和卡方特征词选择算法在分

别选取 50 维特征词时，chifit 特征词选择算法的效果要好的原因，并参考 2.4.1
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节中给出的特征词算法应具备的特点，本文定义如 2-48、2-49、2-50 所示的三

个指标。这三个指标分别作用于 set(chifit-chi)和 set(chi-chifit)上。其中索引比重

𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 体现的是词汇是在训练文档集合上是频繁出现还是稀疏出现；最大贡

献类别浓度𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛 体现的是该词汇被选为特征词的有效性，显然浓度越

高，越能表明该词汇在该类别中频繁出现，从类别局部来讲，就越能表明该词

对该类别越具有标识性；索引集中度𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑐𝑜𝑛𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 体现词汇在类别分布上是

否均衡，显然集中度越大，从训练样本集合全局上来讲，越能表明该词汇越具

有类别标识性。 

i 索引比重： 

 
 
 

#

#
indexRatio 

词汇所引文档的总数

训练集合文档总数
 公式 2-48 

ii 最大贡献类别浓度： 

 
 

 

#

#
contributionRatio 

最大贡献度类别中含有词汇的文档数目

最大贡献度类别文档总数
 公式 2-49 

iii 索引集中度： 

 
 

 

#

#
concentrationRatio 

最大贡献度类别中含有词汇的文档数目

词汇所引文档的总数
公式 2-50 

图 2-33、2-34 分别为两个语料上的𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 对比直方图；图 2-35、2-36 分

别为两个语料上的𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛 对比直方图；图 2-37、2-38 分别为两个语料

上的𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜𝑐𝑜𝑛𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 对比直方图。观察图 2-33、2-34 可以得出结论：在两个语

料集上 set(chifit-chi)中的词汇都要比 set(chi-chifit)中的词汇出现更频繁；观察图

2-35、2-36 可以得出结论：在两个语料集上 set(chifit-chi)中的词汇都要比

set(chi-chifit)中的词汇更具有局部类别标识性；观察图 2-37、2-38 可以得出结论：

在两个语料集上 set(chi-chifit)中的词汇都要比 set(chifit-chi)中的词汇更具有全局

类别标识性。尽管 set(chi-chifit)中的词汇都要比 set(chifit-chi)中的词汇更具有全

局类别标识性，由于 set(chi-chifit)中的词汇相对稀疏，所以会出现特征维度低时，

chifit 特征词选择算法的效果要好于卡方特征词选择算法的结果。 
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图 2-33 Reuters 语料上 set(chifit-chi)和 set(chi-chifit)索引比重 

 

图 2-34 中文新闻语料上 set(chifit-chi)和 set(chi-chifit)的索引比重 
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图 2-35 Reuters 语料上 set(chifit-chi)和 set(chi-chifit)的最大类别贡献度 

 

图 2-36中文新闻语料上 set(chifit-chi)和 set(chi-chifit)的最大类别贡献度 
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图 2-37 Reuters 语料上的 set(chifit-chi)和 set(chi-chifit)的索引集中度 

 

图 2-38中文新闻语料上的 set(chifit-chi)和 set(chi-chifit)的索引集中度 

2.6 针对课题任务的算法方案设计与实现 

2.6.1 任务需求说明 

（一）“自动化学科创新思想与方法研究”课题爬取了附录 1 中所示的期刊

列表中的论文题录信息，这些期刊涉及计算机、自动化、通信、电子等交叉学

科，因此需要将自动化类的论文题录信息从中剥离出来。考虑到来自万方数据

源的 58,235 条题录信息（参见附录 14）中包含中图分类号，因此可以通过中图
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分类号将自动化类文章和非自动化类文章直接区分开来；由于来自知网数据源

的 116,642 条题录信息（参见附录 14）中不含有中图分类号，因此无法直接确定

是否为自动化类文章，所以可以采用分类算法，以来自万方数据源的题录信息

作为训练集，对来自知网数据源的题录信息的类别（是否属于自动化学科）进

行预测。 

（二）“自动化学科创新思想与方法研究”课题结合专家知识从数据源中抽

取知识要素，确立自动化学科的知识点，使用杨一平研究员开发的概念管理中

心软件平台（Concept Management Center,CMC）构建自动化学科知识体系。由

于自动化学科类的关键词数量较多，仅靠人工肉眼进行筛选容易出现错误和疏

漏，因此需要用机器学习的方法先从自动化学科类的关键词中选出“代表性”

子集，之后交给编辑人员筛选定夺。 

 

图 2-39采用 CMC 平台构建自动化学科知识体系13 

2.6.2 实验设计与分析 

（一）考虑来自知网数据源的题录信息条目与来自万方数据源的题录信息

条目数量之比近似 2:1，我们在模拟实验中将来自万方数据源的题录信息条目随

机分成三份，其中一份作为训练集合，两份作为测试集合，训练样本集规模为

                                                             
13
此图来自刘贤达师兄的硕士毕设论文《基于语义的文本关联分析》 
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17,050，测试样本集规模为 34,102
14
。特征词选择算法采用本文提出的 chifit 特征

词选择算法，分类器采用 KNN 和 libsvm[157]，在多种特征维度进行实验，分别

得到的最高分类准确率为 41.2787%与 63.7646%。 

由此可见，在现有数据条件下，无法将自动化类别的论文题录信息与其他

类别的论文题录信息进行有效区分。所以“自动化学科知识服务网络平台”实

际上是“信息学科知识服务网络平台”。我们也可以为统计分类算法的失效找到

现实依据：首先，分类的文本是针对题录信息的摘要。期刊论文摘要具有一定

的模板规范和字数限制，一般不超过 500 字，所以信息量有限。其次，学科融

合与学科借鉴是学科发展的基本趋势之一，所以一些传统的自动化学科概念如

“反馈”等也逐渐渗透到了通信、计算机等领域。 

尽管数据清洗模块的工作以失败告终，但是它对于整个文本挖掘系统的后

续模块在算法设计上有重要的借鉴意义，如本论文第五章中的同名作者消歧算

法，就没有将题录摘要信息融入算法建模中。 

（二）采用 chifit 特征词选择算法对万方数据源中属于自动化学科的关键词

进行权重计算，按权值由高到低排列，交给编辑人员。 

2.7 本章小结 

本章论文首先对文本分类的基本概念和基本分类器原理进行介绍。然后以

实践和验证的方式对分本分类流程、基本分类器性能进行分析和探讨，与传统

课本中对文本分类的“黑盒模式”讲解方式有所不同，本文力求深究文本分类

流程中的每个技术细节，并对流程中的重要数据结构进行透视分析。随后本文

介绍了业内常用的特征词选择算法及其理论基础，并重点介绍了本文提出的

chifit 特征词选择算法，此部分内容包括 chifit 特征词选择算法的理论基础、问题

建模与推导、以及分类实验验证。尤其重点比对分析了 chifit 特征词选择算法和

卡方特征词选择算法的性能差异。经过一系列实验表明，chifit 特征词选择算法

可以在较低的特征维度上获得较好的分类效果，因此适于用计算资源有限的应

用场景中，具有一定的可实践性。 

                                                             
14
以往课本、论文中的分类实验设置中一般会让训练样本集合的数目大于测试样本集合的数目，但这与实

际应用情境不符。实际应用中往往需要用“有限”的训练样本去预测“无限”、“未知”的测试样本，为了

更贴近实际，本文这里故意反其道而为之。 
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第三章 关键词语义聚类与知识族谱 

本章节将按如下组织：3.1 节给出实际工程需求的描述；3.2 节对自动化领

域汉语科技术语的特点进行总结，进而论证由形态相似度度量衡量语义相似度

的可行性；3.3 节详细讲解基于编辑距离二次计算方法的相似度计算；3.4 节给

出实验以及分析；3.5 节介绍知识族谱的构建方案；3.6 节为本章小结。 

3.1 需求分析 

本文从万方、知网论文题录信息网页中抽取了近 15 万余条自动化相关学科

的汉英术语对照组（见附录 14），计划制作一部汉英对照互译电子词典。由于原

始数据中含有大量冗余和噪声，即：很多词条语义上相同，但是词形上有所区

别，所以无法直接形成优质的词典资源。因此需要将其中的汉英术语对照组按

照语义是否相同，采用聚类等技术进行去重，形成初步可实用的汉英术语对照

词典。 

双语词典在计算机辅助写作、机器翻译、跨语言检索、查询扩展等领域有

重要的应用价值。除此之外，领域内术语双语词典在学术检索、图书馆管理学、

领域学科建设中有重大意义。一直以来双语词典的获取和编撰都要依靠大量手

工工作，因此需要投入大量的资金和人力。为此本文提出了一种基于编辑距离

二次计算的术语相似度计算方法，将该方法应用于对网络爬虫获得的双语术语

素材的相似度计算和聚类问题中，进而完成词典的自动构建，减轻人工工作量。 
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3.2 数据分析 

 

图 3-1关键词数数据情况 

图 3-1 给出了原始文献题录数据中关键词数据的一些特性。通过观察可以发

现，很多关键词语义相同，但是形态上却有若干差别。经过人工对汉语关键词

（或称为科技术语）进行分析，总结出如下几条比较稳定的规律： 

⑴术语翻译的规则性强，具体表现为：短术语意译如“time delay”翻译成“时

延”或“时滞”，或音译如“bayes”翻译成“贝叶斯”。长术语的翻译由短术语

和普通汉语词汇构成，长术语的翻译一般要借助短术语的翻译，或者其中部分

词汇不翻译如“BP neural network”翻译成“BP 神经网络”。 

⑵语义上同指或相近的术语，形态上也相近。如“BP 神经网”和“bp 神经网络”，

极少会出现如“小苏打”和“碳酸氢钠”、“勾股定理”和“毕达哥拉斯定理”

这样术语语义相同，但是形态上差别很大的情况。 

⑶将一个汉字、数字、英文字母、拉丁字母的长度视为单位长度，本文对从互

联网上获取的约 15 万个自动化领域汉英术语对的长度分别进行统计分析，得到

如下结果：汉语术语的平均长度为 5.10869，英语术语的平均长度为 19.6761。 

考虑到自动化专业汉语术语在形式和语义上都较英语术语都更简洁、紧致

和凝练。本文通过对汉英术语组中的汉语术语进行相似度计算来达到同义术语

组聚类的目的。考虑到语义相似的汉语术语在形态上相近，我们将语义相似度
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计算转换为形态相似度计算，从而降低问题的复杂度，并借助于融入形态约束

规则的编辑距离二次计算方法计算形态相似度。 

3.3 基于编辑距离二次计算的术语相似度计算方法 

基于编辑距离二次计算的术语相似度计算方法的核心思想是：首先根据传

统编辑距离算法计算出两个术语之间的初始编辑距离𝑒𝑑𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 以及最优编辑路径

集合，然后将启发式规则集合作用于最优路径集合上得到最终距离𝑒𝑑𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 ，如

图 3-2 所示。 

如果计算得到的最终距离𝑒𝑑𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 为 0，或者显著小于初始距离𝑒𝑑𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 ，则

说明两个术语同义，如算法 3-1 所示。其中阈值 threshold1 和 threshold2 可以根

据实际情况自行设置。本论文中取 threshold1=min(s.len,t.len)， threshold2=0.5。 

传统方法计算编辑距离

获得最优路集合

str1

二次计算编辑距离

str2

in itia led

加入规则集

finaled

 

图 3-2 编辑距离二次计算框架 
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算法 3-1术语相似度算法 

 

3.3.1 相关工作 

编辑距离又被称为 Levenshtein 距离[39]，是指一个字符串经过增加字符、

删除字符、替换字符变成另一个字符串的代价，常被用来衡量两个字符串之间

的相似程度。原始的编辑距离定义中只包含添加、删除、替换三种操作作为原

子操作。在计算机应用中，编辑距离的概念又有进一步推广，如允许不同的编

辑操作具有不同的权重[40]；加入其它操作作为原子操作[41][42]；根据应用需

要在编辑距离计算过程中加入启发式规则[43]等。无论是改变操作权重、增加原

子操作类型，还是计算过程中加入规则，都属于“事前方法”。这种工作模式无

法有效利用全局信息，当规则集合过于庞大时，运算效率也会降低。因此我们

提出了属于事后模式的编辑距离二次计算方法。该方法将规则集合作用于传统

方法求得的最优编辑路径之上，从而避免了事前方法必须面临的以上问题。此

外该方法可以解决多重错误，并能更好地反映人脑中的规则。我们知道在传统

编辑距离框架中加入转置操作之后，得到“OT”与“TO”之间的距离为 1，而

“OST”与“TO”之间的距离为 3 的情况[44]，这时计算机和人在理解规则的时

候出现了“二义性”，采用编辑距离二次计算框架则可以避免以上问题出现。 

3.3.2 编辑距离二次计算方法 

3.3.2.1 计算最小编辑距离 

设字母 i、d 、r、e 分别代表插入（insert）、删除(delete)、替换(replace)、空

操作(empty)。insert、delete、replace 的操作权重均设为 1，空操作的权重设为 0。

本文把 insert、delete、replace 称为带权操作，把 empty 定义为不带权操作。求
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最小编辑距离，也就是求所有操作权重累加值最小。 

本文在原有的编辑距离计算算法中加入存储结构，保存每个步骤上的操作，

以及当前的权重累加值。如图 3-3 所示，其中要改变的字符串 s=“abc”，目标字

符串 t=“ca”。为了便利算法的实现，给字符串分别加入了开始符号“#”和终止

符号“$”。图中的箭头表示操作路径，方格里面的数字表示操作的总权重，上

角标表示当前执行的操作。如 02 号方格的内容为2i，它代表的意思是从空字符

串得到字符串“ca”要经过两步带权操作，且最后一步操作为插入操作。 

3r /3d

3i

0e 1i 2i 3i

1d 1r 1e 2i

2d 2r/2d 2r/2d 2r

3d 2e 3r/3d

0
#

1
c

3
$

2
a

0
#

1
a

2
b

3
c

4d 3d 3r 3e
4
$

 

图 3-3传统方法求最小编辑距离 

3.3.2.2 获取最优编辑路径集合 

将图 3-3 中标注成红颜色的最优路径信息用图的数据结构表示出来，如图

3-4 所示。该路径图是起点唯一、终点唯一、且没有回边，所以是有向无环图(DAG)。

由此求两个字符串间的最小编辑距离的问题转换为求图上两定点之间的所有路

径的问题。为解决该问题，本文设计了求图上两点之间所有路径的算法 3-2。该

算法本质上是枚举的，因此有指数级复杂度，不适合应用在大规模稠密图上。

但该算法不仅仅可以应用于有向无环图，也适用带环有向图，以及无向图。 
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图 3-4最优路径集合图15 

算法 3-2 求两点之间所有路径的算法 

 

 

                                                             
15

 圆圈内的标号对应于图 3-3 中方格的标号 
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3.3.2.3 获取和更新最优编辑路径上的操作数 

在获得了最优编辑路径集合以及路径上的操作之后，需要用迭代的方法获

取路径上每个点的操作数，即操作前的状态和操作后的状态。假设当前位置对

应的字符为 a，如果当前操作是“替换”，那么操作后的当前字符就是替换后的

字符；如果当前操作是“插入”，那么操作后的当前字符则是被插入的字符；如

果当前操作为“删除”,那么操作后的当前字符则为原当前字符的前一个字符。 

3.3.2.4 用于二次计算的启发式规则集 

基于数据分析，本文制定了如下规则集： 

①初次计算编辑距离时，插入、删除、替换操作的权重均为 1。 

②在编辑距离再计算中加入如下启发式规则： 

i 插入/删除一个非汉字、非数字、非英文字母、非希腊字母的字符，其操作

权重调整为 0；ii 两个非汉字、非数字、非英文字母、非希腊字母的字符替

换，替换权重为零；iii 大小写英文字母替换，替换权重为 0； iv 将一个汉

字替换成另一个汉字，如果这两个汉字读音相同，则替换权重为 0；v 如果

插入或者删除一个汉字，且该汉字是一个不承担实际意义的前缀或后缀词

素，则插入或者删除权重为 0。 

这里对 v 中关于如何判定汉字是否是不承担实际意义的前缀或者后缀词

素做一下特别说明：首先对源字符串和目的字符串进行分词16，若源字符串插

入或者删除该汉字后的分词序列更趋近目的字符串的分词序列，则认为此汉

字为附着词素。 

例如源字符串为 s=“ADHOC 网”，目标字符串为 t=“Adhoc 网络”，采用

传统编辑距离算法，计算得到的原始最优编辑距离权重为 6。图 3-5 为原始最优

路径集合，此处用元组（operator,operandbefore,operandafter）表示路径中的每个

节点的操作情况。将上述规则集合作用于图 3-5 中的最优路径集合上，得到最终

的编辑权重为 0。 

                                                             
16
笔者采用 ictlas50 作为分词工具，下载地址为 http://ictclas.org/Down_OpenSrc.asp 
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图 3-5原始最优路径集合以及路径结点操作 

3.4 算法实验与分析 

3.4.1 评价指标 

本文中借用分类性能评价指标正确率 P、召回率 R、F 值评价同义词汇聚类

的效果： 

把意义相同的词汇看做是一个组，则 

P=NUM（算法结果组 ∩ 标准答案组） NUM（算法结果组）  公

式 3-1 

 

 R=NUM（算法结果组 ∩标准大案组） NUM（标准答案组）  公

式 3-2 

 F=2 ∗ P ∗ R
P + R  公

式 3-3 

3.4.2 数据集 

将从网络上获取的 15 万条英汉对照组进行初步处理，去掉重复元组，随机

抽取 224 个能够反映数据总体情况的元组进行试验。为了借用分类性能评价指

标，将这 224 个元组根据语义上是否同义进行人工聚类，作为“标准答案”。人

工标注的依据是语义相似程度，原则为“词汇在上下文中的可替换性”[45]。标

准答案中共有 138 个元组类。测试样本、标准答案以及编辑距离二次计算方法
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和传统编辑距离算法的聚类结果见附录 24。其中采用传统编辑距离算法计算相

似度时，如果两个术语之间的编辑距离小于等于 1，则认为两个术语相似。 

3.4.3 实验结果与分析 

表格 3-1 中所示的各项指标表明：采用融入规则的编辑距离二次计算方法作

为术语相似度计算方法，其聚类效果要好于以传统编辑距离计算方法作为相似

度计算方法的聚类结果。表格 3-2 所示为通过网络爬虫获得的原始关键词数目以

及经过本章提出的关键词语义聚类算法处理后的关键词数目。通过两者对比可

知，该算法在工程应用中具有一定的实用价值。 

表格 3-1编辑距离二次计算方法 VS 传统编辑距离计算方法 

 准确率（P） 召回率（R） F 值 

编辑距

离二次

计算方

法 

0.9214 0.9348 0.9281 

传统编

辑距离

计算方

法 

0.4833 0.4202 0.4495 

表格 3-2处理前后的关键词数据对比 

原始数据条目数 算法处理后数据条目数 

148,825 83,602 

3.5 知识族谱 

文献调研是科研工作的先导和向导，对于科研工作有重要的价值和意义。

充实的文献调研是优秀的科研成果不可或缺的基本条件。有调查统计，科研人

员做文献调研的时间往往占其全部工作时间的三分之一。互联网的发展导致网

上文献资源越来越丰富；科学研究的日益专门化、学科之间渗透交叉等现象日

趋强烈，导致各学科的文献越来越分散[131]。基于以上两点原因科研工作者耗
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费在文献检索上的时间成了提高文献调研效率的瓶颈。为了提高文献调研效率，

本章提出了知识族谱模型以及实现方案，该方案已经在自动化学科知识服务网

络平台17上实现。 

3.5.1 需求分析 

创新来自联想，联想源于博学广识和集体智慧[133]。知识创新源于知识积

累，它们是创新和继承的关系。对于一个学科、一个专业、一个岗位，都存在

大量的已有知识。只有迅速掌握这些已有知识，在头脑中建立该学科、该专业

的知识框架，才能够在已有知识基础上进行知识检索、知识关联和知识创新。

特别是对于初学者，是否能够快速掌握知识框架直接关系到知识创新的效率和

结果[132]。 

科学研究活动立足于对已有知识的搜集、梳理和积累，着眼于对未知世界

的探索和钻研。文献调研是按照科学研究活动的需要，有目的、有计划地收集

和阅读文献资料，其目的是为了充分了解具体的科研方向。文献检索有助于使

用者掌握本课题研究的进展动态，开拓思路、避免重复劳动，把研究水平提到

新的高度[131]。 

现有的检索系统需要根据使用者输入的检索关键词进行基于布尔逻辑的匹

配查询。很多专业领域的初学者由于不了解该专业领域的知识体系，在确定和

调整检索关键词时缺乏参考和指导，往往会造成检索效果不佳。此外现有的文

献检索系统的检索特点导致了“由点及面”的调研方式。即研究者在调研过程

中，需要根据一篇文献的信息（作者、关键词、参考文献等）二次检索找到其

他的文献。这种由点及面的调研方式对于海量的文献信息来讲，不仅调研效率

低，而且不能保证调研活动的查全率与查准率。即：不能保证文献调研活动在

有限的时间内获得最有价值的信息。由此可见，将用户所要了解的研究领域的

发展态势纲举目张地展现出来，使得背景知识前景化，从而解决用户缺乏背景

知识的问题是提高文献检索效率的关键所在。本章设计的知识族谱即是通过数

据挖掘算法发掘关键词之间的共现关系，并按照一定层次可视化展现出来，将

背景知识前景化。 

                                                             
17

http://autoinnovation.ia.ac.cn 
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3.5.2 相关工作 

共现分析(cooccurrence)是指将研究对象的共现频率作为基本研究素材的一

种分析手段。这种方法假设研究对象之间的亲疏程度由他们在同一个场景中共

同出现的频率或概率决定。信息检索领域常用的查询扩展方法(关联簇、度量簇、

标量簇等[134])和隐式语义索引技术（LSI Latent Indexing）[135]，以及数据挖掘

领域的 Apriori 算法等都属于共现分析范畴。 

将共现分析用于文献情报研究已有先例[138]-[141]，然而，这些研究和应用

中，均没有考虑时间因素，忽略了研究对象间可能存在继承和发展关系，而这

种关系对于研究者了解学科领域发展整体状况是非常有价值的。对于一个专业

领域而言，学科知识框架至少应该包含该学科的研究主题关联和发展脉络两个

因素，其中研究主题关联通过论文中的关键词共现关系体现，而发展脉络则可

以通过年代来划分层级。由此形成可视化的学科知识谱系，可以为使用者的知

识创新提供更多的辅助参考[132]。 

3.5.3 知识族谱构建方案 

知识族谱常见于人文社科类文章中，本文首次将“知识族谱”这一概念由

社会学领域引入到数字图书馆领域，并给出了采用计算机技术自动建立“知识

族谱”的方案18。本文对“知识点”以及知识族谱做如下定义： 

1.关于什么是知识，认识论范畴一直存在争论。不同的研究者根据其方法论

立场不同，采纳不同的观点[142]。本文采用知识是物化的、过程化的观点[143]

[144][145]。本文认为有四种类型的知识点：（1）理论：如“贝叶斯”、“卡方检

验”等；（2）方法或算法：如“贝叶斯分类算法”、“卡方特征词选择算法”等；

（3）工具：如“贝叶斯分类器”、“网络采集器”等；（4）总结性知识点，它的

内容涉及理论、方法或算法、工具，一般为代表研究方向的短语，如“自然语

言处理”、“模糊控制”等。知识点是知识族谱上的结点。 

2.知识族谱由知识点构成，是一种知识组织和表达的形式。它以知识点产生

的年代为主线，将知识点表示的理论、方法或算法、工具以及研究方向按照时

                                                             
18
“知识族谱”这一设计理念及其基本形态由中科院自动化所刘禹老师在“自动化学科创新思想与科

学方法研究”课题中提出，本文的工作为立足于数据分析，设计了工程上可实现的构建方案和可视化方案。 
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序顺序组织起来，着重体现知识点之间的演变、继承和发展关系。 

本文所述知识族谱的详细构建步骤如下： 

⑴年代划分：参考自然的年代划分方法，比如以 10 年或者 5 年为一个时间

段；在此基础之上，要兼顾到现有语料素材的分布情况，尽量让落在各个时间

段内的文献数量均衡。 

⑵知识点的选取：知识点的内涵是理论、方法或算法、工具以及研究方向，

是有价值的信息。考虑到文献的关键词由论文作者给出，而论文的著作者一般

是熟悉某个领域的专家，因此可以将文献的关键词看作是作者知识的体现。本

文从关键词中按如下标准提炼知识点：①关键词总是和其他关键词共同出现，

出现频率高的关键词，和其他关键词关系就会越紧密，越具有代表性；由此本

文认为知识点是在全体语料素材中出现频率（Document Frequency）高于一定阈

值的关键词。②根据事物是普遍联系的哲学原则，要求所选出的知识点能够形

成连通图。③知识点的时间标签为其首现年代。④综合以上三条标准，为每个

年代选取代表性知识点。 

⑶知识点关联强度排序策略：①将与被查询知识点有共现关系的知识点按

照时间标签分类；②对于每个年代，按如下规则进行关联强度排序 a.按照和被查

询知识点共现的次数由高到低排序；b.若两个知识点与被查询知识点共现次数相

同，则出现次数（Document Frequency）高的知识点排在前面。 

3.5.4 知识族谱可视化方案 

知识族谱表示方案如图 3-6 所示，红色标注的知识点代表被查询知识点。知

识族谱首先将与被查询知识点相关联的知识点按照产生年代进行层次划分，每

个层级上的知识点又根据与其与被查询知识点之间的关联强度由高到低，由中

心到两端排列。 
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坐标变换 数学建模 故障诊断 专家系统 控制体系

武装直升机 模糊数学 火控系统 半实物仿真 多目标攻击

武器系统

1981-1990年

1991-2000年

2001-2005年

 

图 3-6被查询知识点为“火控系统”的知识族谱 

3.5.5 有益效果 

知识不是孤立于理解者而独立存在的，它受理解者的知识需求和原始知识

体系结构的影响，是外界刺激引发认知过程活动的结果[146]。本论文所阐述的

知识族谱构建方案以及可视化方案在背景知识前景化，帮助使用者形成专业领

域知识体系，或者在文献检索查询词扩展方面有一定的有益效果。如图 3-7 表示

在“知识发现”这一概念提出之前，研究者主要从事“机器学习”、“专家系统”、

“分类”、“聚类”、“时间序列”相关的理论研究。“知识发现”是在上述理论基

础上继承发展来的。与“知识发现”同一时期出现的其它知识点，如“数据挖

掘”、“关联规则”、“粗糙集”、“数据仓库”等方面的研究，为“知识发现”的

研究提供辅助和补充。随着人们对这一领域的研究深入，“案例推理”、“客户关

系管理”等概念相继出现，进一步丰富和扩展了“知识发现”这一研究领域的

深度和广度。 
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图 3-7检索知识点为“知识发现”的知识族谱 

3.6 本章小结 

关键词语义聚类算法的结果，将作为知识族谱构建算法中的输入，因此关

键词语义聚类算法的效果和粒度关乎知识族谱的效果。用于关键词语义聚类算

法的启发式规则集还有一些不完善的地方，比如没有包含同义词和近义词相关

的规则。下一步可以考虑加入同义词林来描述构成术语的基本词语的词义相似

程度。本章提出的编辑距离二次计算框架也可以应用于其他计算字符串形态相

似度的场合；本章设计的求两点之间所有路径的算法，不局限于 DAG 图，对其

他有向图以及无向图同样适用。 

本章中设计的“知识族谱”仅仅利用了知识点之间的共现关系，由于没有

融入常识知识，更没有对知识点进行细粒度的属性刻画，因此止步于浅层知识

表达层面。本人在设计过程中试图采用人工编辑知识点的方法对知识点进行属

性扩充，但是这又似乎违背了通过计算机自动完成知识族谱构建的设计初衷。

对于如何采用计算机技术自动完成富属性注入，本人目前尚没有成熟且可实践

的思路。 
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第四章 信息抽取技术与知识要素获取 

本章 4.1 节论述信息抽取技术在数字图书馆以及文献情报学研究中应用的

必要性；4.2 节给出信息抽取技术的定义、应用前景及其发展历史和现状；在 4.2

节论述的基础上，4.3 节给出本论文所涉及的技术方面以及设计知识要素获取算

法的指导原则；4.4 节至 4.6 节分别给出人物机构对齐、人名消歧、机构名称识

别算法的设计与评价。 

4.1 信息抽取技术在数字图书馆应用中的意义 

数字图书馆的长远目标是从信息检索服务转向知识提供服务。知识服务的

前提是知识的获取，通过信息抽取，能够从自由文本抽取出数值数据和结构化

信息，建立起可供研究分析的联机分析系统，进而进行大规模的数据挖掘和信

息分析[46]。 

文献情报学研究立足于对特定领域内的文献、学者、机构、以及研究方向

等（以下简称知识要素）做全方位的关联分析和计量分析。如统计学者之间的

合作情况、机构之间的合作情况、学者的研究方向、学者发文数量、机构发文

数量、关键词与学者之间的对应情况、关键词与文章之间的对应情况等等。 

4.1.1 人名消歧的必要性 

我国新华字典共收录 231 个姓氏[47]；现代汉语词典第五版共收录姓氏条目

1818 个[48]；中国科学院遗传与发育生物学研究所于 2006 年 1 月 10 日发布了用

两年时间调查完成的《中国姓氏统计》，该调查表明在全国目前使用的约 4100

个姓氏里，除去双姓、三姓，绝大多数是单字的姓，其中李、王、张分别以 9600

万人次、9400 万人次、8800 万人次位列三甲[49]。文献[50]对 2001 年-2003 年福

建省高考录取信息资料的 71,797 个名字进行了统计分析，得出中国人名具有文

化传承性、性别区别性、时代性、悦耳性等特点。该文指出大约每 25 个男性名

字中的第一个字具有一个相同的字种；约每 30 个女性名字中的第一个字会出现

一个相同的字种。本文将自动化学科知识服务网络平台后台数据库中出现次数

在 50 次以上（也即关联的文章数目大于等于 50）的名字按照出现次数从高到低

排序，依据常识知识选取了 42 个常用名字。这 42 个名字在数据库中出现的次



                                              面向自动化学科中文期刊论文的文本挖掘系统 

68 

数以及经过同名消歧算法处理后对应的人物实体数目参见附录 15。本文进一步

对这 42 个名字的姓名用字进行分析，如表格 4-1、4-2 所示。通过观察可以得出

与文献[49][50]类似的结论，即：汉语人名倾向于姓名常用字种重叠。 

表格 4-1自动化学科知识服务网络平台数据库后台常用姓字种统计 

排序（按出现次数） 姓用字种 出现次数（次） 

1 王 10 

2 李 8 

3 张 8 

4 刘 6 

5 吴 2 

6 陈 2 

7 杨 2 

8 谢 1 

9 高 1 

10 赵 1 

11 徐 1 

表格 4-2自动化学科知识服务网络平台数据库后台常用名字种统计 

排序（按出现次数） 名用字种 出现次数（次） 

1 刚 5 

2 军 4 

3 伟 4 

4 斌 3 

5 强 2 

6 波 2 

7 勇 2 

8 平 2 

9 涛 2 

10 明 2 

11 磊 1 

12 立 1 

13 辉 1 

14 文 1 

15 飞 1 

16 宏 1 

17 健 1 

18 华 1 

19 芳 1 

20 俊 1 

21 浩 1 

22 超 1 

23 鹏 1 

24 敏 1 
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据附录 15 中的统计数据，1,369 人次累计发表了 4,423 篇文章。作者和文章

之间的数据对应比较稀少，这也是自动化学科知识服务网络平台数据库的总体

情况。即：少数作者比如高校教师由于长期处于教育研究第一线，所以数据库

中会有大量论文记录；大多数作者比如高校学生仅在学习期间有论文记录，毕

业之后也就离开学术科研岗位了。自动化学科知识服务网络平台数据库中论文

数目最多的作者为南京理工大学的杨靖宇老师，他的最早著作可以追溯到 1979

年，截至 2010 年他共参与发表了 274 篇论文。这个统计结果与杨静宇老师个人

主页上19的介绍基本一致。据附录 15，名字“王伟”共参与到了 245 篇论文的发

表工作中。通过图 4-1 中关于“王伟”的单位字符串可以进一步鉴定“王伟”这

个名字对应很多不同的实体。因此若不进行人名消歧而直接对学者的发文量进

行统计，很可能把不同“王伟”发表过的文章归结于同一个“王伟”名下。 

 

图 4-1 有关名字“王伟”的记录 

                                                             
19

http://cs.njust.edu.cn/szdw/ShowArticle.asp?ArticleID=27 
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4.1.2 机构名称抽取与消歧的必要性 

自动化学科知识服务网络平台数据库中收录了附录 1 所示的 29 本相关领域

中文期刊自创刊以来截至 2010 年的论文题录数据。其中最早的期刊如《计算机

研究与发展》可以追溯到 1960 年，年代跨度很大。在近 50 年的新中国自动化

相关领域的学术发展历程中，有不少学术机构涌现，有不少学术机构消亡或者

合并，也有不少学术机构虽然依然存在，但是机构名称历经更迭。其中最常见

的一种机构名称变化方式为院校内部的院系调整，如“北京邮电大学信息工程

学院”与“北京邮电大学电信工程学院”在 2008 年合并为“北京邮电大学信息

与通信工程学院”。因此在统计学术机构的学术贡献时，我们不能简单地依据文

献题录信息中所记录的机构名称进行统计，需要从中识别和抽取出一级机构名

称，如从“第二炮兵工程学院 302 教研室；清华大学自动化系陕西西安”中抽

取“第二炮兵工程学院”和“清华大学”20。 

4.2 信息抽取技术的发展和现状 

4.2.1 信息抽取技术的定义 

信息抽取技术在信息检索技术与信息过滤之后发展起来[51]，这三种技术的

根本宗旨相同，即满足用户的信息需求，但是在具体内容上有各有侧重。信息

检索技术的基本内容为是从海量数据中获取相关文档列表，信息过滤技术侧重

对用户建模和个性化信息的定制与推送[52]；信息抽取技术是指从特定的文档或

者文档集合中抽取事实性信息[51]，如图 4-2 所示。文献[53]中具体总结了信息

抽取系统与信息检索系统的三点区别：（1）功能不同，信息检索系统主要是找

到用户需求相关的文档列表；信息抽取系统主要从文本中抽取用户可能感兴趣

的事实信息。（2）处理技术不同，信息检索系统通常采用关键词匹配等技术，

把文档看成词的集合，不需要对文本进行深入分析与理解；信息抽取系统往往

要借助自然语言理解技术，通过对文档中的句子进行分析后才能完成，可参考

图 4-3 所示的信息抽取系统典型架构；（3）适用领域不同，信息检索系统通常是

领域无关的；信息抽取系统则是领域相关的，只能抽取预先设定好的、有限的

                                                             
20
由于中国科学院的各个研究所地域分布广阔且学术成就众多，在一级机构名称抽取中，本文将抽取粒度

细化到中国科学院的各个院所，这点与普通的大学以及学院的机构名称抽取粒度不同。 
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几类事实信息。 

产品名称：搜狗搜索
事件：成为第二大搜索

引擎
使用率：10.45%

产品名称：搜狗输入法 
事件：用户覆盖 覆盖

率：88.6%

人物：王小川
职位：搜狗首席执行官

产品名称：搜狗浏览器 
事件：用户覆盖 覆盖

率：1.1亿

时间：2011年 事件：
营收 公司：搜狗 营收

额：6300万美元

 

图 4-2信息抽取技术说明图例 

Tokenization

Morphological and 
Lexical Analysis

Syntactic Analysis

Domain Analysis

Part of Speech Tagging

Sense Disambiguation

Deep Parsing

Integration

Anaphora Resolution

Shallow Parsing

Zoning

Must

Advisable

Can pass

 

图 4-3 信息抽取系统典型架构21 

                                                             
21
本图来自文献[54] 
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4.2.2 信息抽取技术的发展历史和现状 

FRUMP 是最早被记录在案的信息抽取系统，该系统于 1979 至 1982 年间由

Gerald deJong 设计实现。该系统是一个融合关键词和句子语义分析，将期望驱

动(top down)与数据驱动(bottom up)处理方法相结合的新闻抽取系统[58][59]，该

系统的设计方案被后来的很多其他系统借鉴。自 20 世纪 80 年代以来国际学术

界举办的一系列评测会议 MUC[60]、ACE[61]、TAC[62]大力推进了信息抽取技

术的发展。MUC（1987-1997）包括命名实体识别（Name Entity Recognition,NE）、

模板元素填充（Templates Element Task,TE）、模板关系确定（Templates 

Relationship Task,TR）、同指关系消解（CoreferenceTask,CO）、场景模板填充

（Scenario Template,ST）五类任务，数据来源是限定领域语料，如军事情报等；

ACE（1999-2008）的数据来源主要为书面新闻语料，涉及实体检测与跟踪（Entity 

DectionandTracking,EDT ）、 数 值 检 测 与 识 别 （ Value Detection and 

Recognition,VDR）、时间识别和规范化（Time Expression Recognition and 

Normalization,TERN ）、 关 系 检 测 与 描 述 （ Relation Detection and 

Characterization,RDC ）、 事 件 检 测 与 描 述 （ Event Detection and 

Characterization,EDC）、实体翻译（Entity Translation,ET）等评测任务；TAC-KBP

（2009-2012）包括实体链接（Entity Linking）和实体属性抽取（Slot Filling）两

项评测任务，数据来源为新闻和网络数据[57]。 

回顾信息抽取技术 20 余年的发展历程，从方法论上大致可将信息抽取技术

分为基于规则的和基于统计的两类。在互联网高速发展之前，由于数据的结构

相对简单，规模较小，所以基于规则的方法相对稳定和流行如 WHISK[63]，

BWI[64]，[65]等。互联网的飞速发展促使了大量异质的、冗余的、不规范且含

有噪声的数据的产生，进而推进了基于统计的信息抽取方法的发展。一般来讲，

基于规则的方法一般比较适用于半结构化数据的应用场景，在自由文本场景下，

基于统计的方法效果会更好。 

4.2.3 信息抽取系统的相关评测结果以及可用性分析 

信息抽取系统的评价与比较必须要考虑其内部每一个信息抽取算法的具体

实验设置。包括训练集与测试集的划分方式、特征集合是否一致、如何定义完

全匹配等[66]。文献[55]中表 2 给出了 BAKEOFF-3[68]命名实体识别六个评测任



第四章 信息抽取技术与知识要素获取 

73 

 

务中性能最好的系统的测试指标；表 4 中给出了 2004 年“863”命名实体识别

两个评测任务中性能最好的系统的测试指标。文献[55]同时指出表 2 中评测结果

好于表 4 的评测结果，表 2 中 MSRC 语料和 CITYU 语料上的评测结果好于 LDC

语料上的评测结果。文献[55]中指出出现以上结果的原因可能在于：863 评测不

提供训练集，MSRC 和 CITYU 语料拥有相当规模的训练集，LDC 只提供了小规

模的训练集。由此可见训练集规模、训练集与测试集的相似程度等对于基于语

料的信息抽取算法效果的影响。在实际应用中由于无法获得或者根本不存在人

工标注的大规模训练集，所以语料依赖型的信息抽取算法的效果可能会显著下

降。 

4.3 知识要素获取算法设计的指导原则 

命名实体相关的研究工作主要包括：命名识别识别、命名实体消歧、实体

跨语言关联、实体属性抽取、实体关系检测等[55]。如图 4-4 所示，本文中的知

识要素获取任务共包括人物机构对齐、人名消歧、顶级机构名称抽取等三部分

工作。就本论文而言，人物机构对齐属于实体跨语言关联范畴，人名消歧属于

命名实体消歧范畴，顶级机构名称抽取属于命名实体识别范畴。 

 

图 4-4 知识要素获取工作的组成部分 

在知识获取阶段，为了达到充分利用原始数据资料、精准定位和抽取各项

知识要素的目的，本文制定了如下三条知识要素抽取规则：①最大限度地利用

知识要素获取

人物机构对齐

人名消歧

顶级机构名称抽取
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原始数据源，从原始数据源提取信息，进而从信息中提炼出知识；②提取的信

息要尽量保证精确；③在保证以上两条工作准则的基础上，利用自动化算法实

现知识要素提取，尽量减少人工参与和手工劳动。 

本文用信息抽取技术解决实际问题，属于技术应用范畴。因此必须分清理

论研究与技术应用之间的区别：①理论研究立足于前沿和新颖，而技术应用立

足于成熟和稳定。②理论研究者通常试图融入更多的特征，力求用一个复杂的

模型来达到数学上的形式完备性，而技术应用则更侧重考虑效率和可实现性22。

③理论研究面向一般性问题，而技术应用一般有具体的数据场景，因此基于统

计机器学习的方法尤其是基于指数家族参数化模型的统计机器学习方法，未必

一定会在效果上优于基于规则和背景知识的方法。④面向理论研究的评测任务

中，评测方往往提供大规模的训练集，而且训练集规模往往远远大于测试集规

模，在实际应用中，高质量的训练集需要依赖大量的人工劳动，因此通常是无

法获得的；此外，实际应用面向的是开放式问题，即使有标注语料，那么相对

于预测文本“无限性”来说也是“有限”的。⑤理论研究中评测指标的高低与

测试集规模以及测试集与训练集的相似程度有关，所以不能因为某个算法在某

篇论文中达到了某种效果就认为该算法可以照搬套用，采用算法方案之前必须

针对实际数据进行验证性实验；⑥理论研究者通常会借助开源的算法工具包如

CRF[68]，MaxEnt[69]，LDA[70][71]，LibSVM[72]等，并在原来的模型中添加

特征。所以研究领域内很多算法的广泛使用或许很大程度上是开源工作推动的

结果，应用者不能因为算法被广泛使用，就简单认为该算法可以应用在某个具

体问题中；⑦出于经济成本等方面的考虑，应用者在设计算法时应充分利用手

头已有的或者可以廉价获得的数据资源，避免使用高成本数据资源。 

综上，本文在对研究领域内的算法进行调研的基础上，结合实际情况，在

算法设计上力求简单、可行和有效。 

                                                             
22
在“自动化学科创新思想与科学方法研究”课题中，由于结题期限的限制，从信息抽取算法的调研，知

识要素提取算法的设计、实现、实验和评测，以及最后算法在工程中的正式使用，只有 5 个月的时间。 
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4.4 人物机构对齐 

4.4.1 需求分析 

在如图 4-5 所示的数据源上，无法直接获得作者与作者单位之间的对应信息，

因此只能先获取作者的拼音形式姓名与英文机构名称之间的对应关系，然后进

一步获得汉字形式的姓名与中文机构名称之间的对应关系。 

类型1

类型2

 

图 4-5人物、机构字符串数据情况 

4.4.2 相关工作 

先获取作者的拼音形式姓名与英文机构名称之间的对应关系，然后进一步

获得汉字形式的姓名与中文机构名称之间的对应关系，一般来说需要获得中文

机构名称对应的英语翻译、汉字形式的姓名对应的拼音形式姓名。其中汉字形

式的姓名转换成拼音形式姓名，主要依赖于汉字拼音对应表，不存在技术难度。

机构名称的翻译问题包含音译、意译、音译和意译区分、虚词对应、习惯用法

等问题。学术界通常从统计机器翻译[73][74]、双语语料抽取[75][76]、借助搜索

引擎等三个角度解决机构名称翻译的问题[77][78]。机构名称翻译的一般过程是

对中文机构名称进行分词，获得对每个分词后的单元获得对应的英文翻译，最

后对翻译进行调序，形成整个中文机构名称的翻译。这里涉及到两个问题，一



                                              面向自动化学科中文期刊论文的文本挖掘系统 

76 

是由于机构名称中可能含有地名、人名等其他专有名词，而目前的分词算法依

赖于词典，对未登录词的切分结果不尽人意，所以直接对中文机构名称字符串

进行分词可能会因为切分不当导致翻译结果不佳；二是在获取每个词汇单元的

英文翻译的过程中，需要对中文、英文字符串都进行命名实体识别，然后再找

出对应关系，这又会受到命名实体识别算法的有效性的限制。杨帆等人提出了

一种基于启发式网络挖掘和非对称英汉对齐的中英文机构名称翻译方法[79]。该

方法定义了地点组块、名称组块、修饰组块、关键词组块。首先对中文机构名

称进行组块分析[80]，对可能含有未登录词的地点组块和名称组块不再进行分词，

仅对关键词组块和修饰组块内部进行二次分词，从而避免了直接对机构名称分

词所造成的切分不当问题。之后将切分结果放入统计翻译系统，并从翻译结果

中挑出部分词汇和中文机构名称一起构成启发式查询，从返回的双语网页中提

取英文句子；最后将问题转换为带权二部图求最大权匹配的问题，并用 KM 算

法求解[81][82]。这种问题转换方式有效规避了传统机构名称翻译中要对源语言

和目标语言字符串分别进行命名实体识别的需求。 

4.4.3 算法设计 

本文认为文献[79]中提出的方法可以在此处使用，但是该算法的实现需要有

LDC 语料[83]的作为训练集，而本文无法获得，只能另想办法。本文在算法实现

上，继承了该文献作者在算法设计上规避不成熟算法干扰的思路。 

4.4.3.1 数据分析与规则总结 

观察图 4-5 中所示的数据源情况，可以总结出如下几条稳定规律。 

I英文字段中机构名称出现的次序与中文字段中机构名称出现的次序一致； 

II 英文字段中标识的作者机构所属关系有如下两种情况： 

情况①：当同一作者隶属的单位不止一个时，采用作者拼音姓名之后用数字注

明所属单位的形式，本文将这种描述作者机构所属关系的方式成为模式 1； 

情况②：若干作者拼音姓名之后加上机构名称，表明这些作者同时隶属于某个

单位，本文称之为模式 2； 

基于以上数据分析，本文设计了如图 4-6 所示的人物机构对齐算法流程。以

下着重介绍汉字形式名字字符串到拼音形式名字字符串的转换算法，以及基于

距离属性的二叉分裂算法。 



第四章 信息抽取技术与知识要素获取 

77 

 

开始

输入汉字名字

将汉字名字转换成拼音

在英文字符串中定位拼
音名字

模式1 or 模式2？
匹配名字后面的数字，从而
获得人物和机构之间的对应

关系

用基于距离属性的二叉分裂算
法对作者的拼音名字进行聚
类，每一个聚类表征同单位的

作者

模式2模式1

输出人物机构
对应关系

结束

 

图 4-6人物机构对齐算法流程图 

4.4.3.2 汉字字符串到拼音字符串的转换算法 

将汉字形式的名字字符串转换成拼音形式的名字字符串，主要通过汉字拼

音转换码表实现。考虑到名字中包含的汉字可能是多音字，以及拼音之间的连

接符类型可能有多种形式，我们对每一个汉字名字组合形成多个候选的拼音名

字正则表达式字符串。可以将生成多候选的拼音名字正则表达式字符串的问题

转换为求有向图上两点之间所有路径的问题，如图 4-7 所示，并用算法 3-2 求解。 
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begin

ZENG

CENG

[^a-zA-Z]*?

[^a-zA-Z]*?

[^a-zA-Z]*?

[^a-zA-Z]*?

[^a-zA-Z]*?

[^a-zA-Z]*?

[^
a-
zA
-Z
]*
?

[^
a-
zA
-Z
]*
?

JIAO

XIAO JING

LIANG

end

输入汉字形式名字为“曾校靓”

 

图 4-7 汉字字符串到拼音字符串的转换 

4.4.3.3 基于距离属性的二叉分裂算法 

基于距离属性的二叉分裂算法主要解决的是拼音形式名字和英文形式的机

构名称之间的对应关系问题。基于 4.4.3.1 节对数据情况所做的分析，这里设计

的距离属性的二叉分裂算法是一种保持原有数据位序属性的分裂型层次聚类方

法如图 4-8 所示。图中的结点 a、b、c、d、e、f 等分别表示图 4-5 中所示的情况

2 中的拼音形式名字，边表示两个拼音形式名字之间的距离也即是机构英文名称

字符串和其他字符的长度和。当两个名字之间的距离大于一定阈值时，就可以

断定这两个名字不属于同一个机构。该分裂型聚类算法实际上是一个以层序方

式建立二叉树的过程，叶子节点即是最终的聚类，分别顺序对应于中文机构名

称字符串中的机构名称。 
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机构3的中文
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机构2的中文
名称形式

fe

 

 

图 4-8基于距离属性的二叉分裂算法示意图 

 

4.4.4 算法有效性与局限性分析 

4.4.3 小节设计的人物机构对齐算法，存在以下结点不足： 

i. 如果数据源中没有任何能够提示人物机构对齐的信息，则算法失效。 

ii.本文设计的汉字拼音转换算法考虑到了汉语名字中含有字音转换码表中不存

在的汉字情况，如果有些汉字不能被正确翻译，则用正则表达式[A-Za-z]*?代替。

但是此法不能完全避免潜在错误的产生。 

iii.二叉分裂算法在决定是否将一个聚类分裂成两个聚类时，要依赖启发式阈值，

阈值的设定会对算法的准确性产生影响； 

本文在算法运行中记录下可能出现潜在错误的实例，最终计算得到人物机

构对齐算法的准确率为 262,896/299,823=87.6837%。其中 299,823 为总的人物条

目，262,896 为被正确进行人物机构对齐的条目。 
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4.5 人名消歧 

4.5.1 需求分析 

4.1.1 节指出了人名消歧的必要性与重要性，在数字图书馆领域，目前有两

种方式进行人名消歧，即人工消歧[85]和计算机实现消歧算法两种策略[84]。前

者的准确率高，但是不适用于大规模数据的应用场景；后者利用程序实现消歧

算法，可以适用于大规模数据的应用场景，但是准确率会有所下降。本文采用

计算机实现消歧算法的策略。 

4.5.2 相关工作 

4.5.2.1 关于聚类的背景知识 

聚类是无监督学习（unsupervised learning）最普遍的一种形式，它一般应用

于事先不知道类别标签的场合。聚类算法将文档集合按照“类内紧密、类间分

散”的原则聚团为若干文档簇。聚类问题一般涉及特征选择与变换、相似度计

算以及聚类算法选取三个阶段。 

①常用的特征选择算法，一般以词袋子模型（Bag of Words,BoW）为出发点，

按照某种测度，选取一定量的特征词，将文档表示成文档向量模型（Vector Space 

Model,VSM）模型。由于缺少类别标签，分类中常用到的特征选择算法如卡方

（卡方）、信息增益（IG）等都无法直接应用到聚类问题中，一般只有文档频率

（DF）方法可以直接在聚类问题中使用。值得指出的是特征选择与变换往往和

实际问题密切关联，因此需要根据实际应用的具体场景并结合处理者的背景知

识来确定特征选择和变换的方法。 

②由于在计算文档相似度之前，文档已经按照所选特征用可计算的模型进

行表示，所以相似度计算实际上是一个与实际问题无关的几何量层面的问题。

常用的相似度计算方式有余弦相似度、欧式距离、曼哈顿距离、闵科夫斯基距

离、切比雪夫距离等。 

③聚类算法依据相似度计算的结果将文档聚团成簇，一般来讲聚类算法及

其优化问题属于数学范畴，与实际问题关联不大，但也并不是完全无关。聚类

算法按照结果簇是否具有层次组织形式可以分为扁平聚类算法和层次聚类算法
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两种。扁平聚类算法包括 Kmeans，EM 等，一般来讲扁平聚类算法需要事先对

聚类数目进行初始估计。层次聚类算法包括凝聚式层次聚类和分裂式层次聚类

两种。凝聚式层次聚类首先将每个数据点本身看做是一个聚类，然后根据相似

度算法的结果对原有聚类进行合并，直到全部合成一类或者满足某个停止条件

为止，用于凝聚式层次聚类的相似度计算方法一般包括单连接、全连接、组平

均以及质心相似度方法。分裂式层次聚类算法首先将所有数据点看做一个聚类，

然后根据分裂条件不断地将大聚类进行分割，直到每个聚类只有一个数据点或

者满足某个停止条件为止。4.4.3.3 中设计的基于距离属性的二叉分裂算法就属

于分裂式层次聚类算法的一种。一般来讲，层次聚类算法不需要对聚类类别数

目事先进行估计。综上，扁平聚类算法适用于能够对聚类类别数目进行大致估

计的应用场合，而层次聚类算法试用于不能够对聚类类别数目进行大致估计的

应用场合。 

以上①②③是一般文本聚类算法的必经步骤。近年来，由于受社交网络的

兴起，以及概率图模型逐渐成为研究热点的影响，基于图论的聚类方法也有了

越来越多的应用场景。该类聚类算法的特点是不需要对聚类数目进行初始估计

如 Affinity Propagation[89][90][91]，Rosvall's information-theoretic clustering alg

orithm[92]，spectral clustering[93]，Betweenness-Based Clustering[94]，Min-Cut 

Clustering[95][96]，Minmum Spanning Tree Based Clustering Algorithms[97][98]

等。 

4.5.2.2 命名实体消歧的定义和工作 

命名实体消歧工作可通过如下三元组来定义： 

𝑀 =  𝑁, 𝐸, 𝜎  

其中𝑁 =  𝑁1, 𝑁2, 𝑁3, … , 𝑁𝑙 是待消歧的实体名称或称实体指称项集合；

𝐸 =  𝐸1, 𝐸2 , … , 𝐸𝑘 是现实世界的实体概念集合；𝜎:𝑁 → 𝐸是消歧函数。 

按照实体概念列表是否给出，命名实体消歧有可以分为：实体链接型实体

消歧和聚类型实体消歧；根据应用领域不同，也可分为数据库实体消歧和文本

实体消歧。本论文工作所涉及到的人名消歧属于数据库实体消歧范畴。 
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4.5.2.3 研究现状 

UNED 大学针对 Web 检索结果中的人名歧义问题，专门组织了 web people 

search evaluation(WePS)[87]，截止至目前为止已经举办了三届。WePS 主要针对

英文人名进行歧义消解。WePS 任务给定包含歧义人名的网页集合，要求参与评

测的系统按照网页中的实体指称项所指向的人物概念对网页进行聚类，可以通

过抽取关于网页中某个人的特定属性信息来辅助人名消歧。 2010 年

CIPS-sighan[88]的评测任务 3 是专门针对中文人名消歧的评测， 

现有的命名实体消歧算法可以分为四类：①基于表层特征的指称项相似度

计算，即对指称项的上下文词语用向量空间模型进行建模如[99][100]；②基于扩

展特征的实体指称项相似度计算，如借助人物传记属性等[101]和 Wikipedia[107]；

③基于社会网络的实体指称项相似度计算，如[102][103]用 Random Walk 来计算

两个实体指称项在社交网络之间距离，如果距离低于一定阈值，那么则认为这

两个实体指称项指向同一个实体。④系统集成法，即采用多方法融合、多阶段

处理的策略进行命名实体消歧如[104]-[106]，其中[104]先用凝聚式层次聚类

（HAC）对人名进行聚类消歧，然后用 boostrap 算法对 document-cluster matrix

和 feature-cluster matrix 进行迭代更新，从而对聚类结果进行修正。韩先培认为

现有的命名实体消歧系统在关键技术上主要存在以下两方面的问题（1）过分依

赖于统计自然语言处理技术，忽略语义知识；（2）缺少能支撑自然语言处理的

语义知识库，虽然这些知识广泛存在于互联网的知识源中，却难于为自然语言

处理技术所使用。所以，传统的命名实体消歧研究由于不能有效挖掘和利用语

义知识，难以取得令人满意的消歧性能[86]。 

面向数字图书馆的作者消歧问题与网页中人名消歧相比，具有鲜明的属性

信息，如作者工作单位、作者 email 等，以及鲜明的社会网络信息，如作者合作

关系等，但是缺少上下文信息。在消歧方法上，有只利用作者合作关系的，如

[108]-[111]；有综合利用作者合作关系、论文标题、发表日期、论文内容、

发表期刊、论文摘要、关键词等特征的如[112]-[115]；还有借助于网络信息

的如[116]-[118]。 
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4.5.3 算法设计 

4.5.3.1 算法设计思路 

由于本文只是针对自动化学科论文作者进行同名消歧处理，所以论文发表

期刊、论文摘要、关键词等特征的作用不是很大。考虑到题录信息中的作者单

位在命名上比较规范且很少出现简称式命名，所以用作者单位作为同名消歧的

主要特征，也是唯一特征。并且假设在众多相同指称项中，同一个单位中的只

有一个实体23。由于事先无法获得作者单位名称列表，所以这里涉及的问题属于

聚类型实体消歧范畴。本人在算法设计过程中曾经尝试对作者单位字符串进行

分词，建立 VSM 模型，并选用 Kmeans 算法进行聚类消歧的方法，结果效果非

常不好。经过分析可能由以下三个原因导致：①由于无法事先对类别数目进行

大致估计，所以 Kmeans 算法并不适用于此应用场合；②机构名称本身属于未登

陆词，对机构名称进行分词相当于破坏了其原有粒度；③ TF/IDF 建立 VSM 模

型的策略适用于长文本场合，而机构名称本身属于短文本，所以如果采用 VSM

模型的策略，应当事先对机构名称字符串用 boostrap[119]或者 jackknife[119]进行

重采样。 

基于以上分析，并参考 4.5.2.1 小节关于聚类过程的介绍，本文转换了思维

角度，从而使同名消歧问题得到基本满意的解决。首先，为了避免分词不当造

成机构名称字符串本身粒度被破坏以及过度概率化建模导致问题复杂话，弃用

VSM 模型表示文本的策略，而将单位字符串本身看做一个整体；其次，在聚类

算法上采用不需要事先估计类别数目的、基于图论的聚类算法，之所以采用基

于图论的聚类算法，另一层面的考虑是利用图具有关联推断的特性；再次，从

字符串的粒度上，采用最长公共子序列（Longest Common Subsequence,LCS）以

及最长非对称前缀(Longest AsymmetricPrefix,LAP)作为特征进行相似度计算。 

问题建模如下：𝐺 = (𝑉, 𝐸, 𝜑𝐺)，其中𝑉是图中结点，具有 AttributeName、

AttributeAddress 两个属性。由于名字相同，所以实际上只有 AttributeAddress 作

为区分属性使用。𝐸是图上的边，𝜑𝐺为关联函数，𝜑𝐺 𝑒 = 𝑢𝑣。𝐺的初始状态是

散 点 图 ， 当 且 仅 当 任 意 两 个 结 点 𝑢、𝑣 之 间 的 相 似 度

Similarity(AttributeAddress(u),AttributeAddress(v))满足一定条件时，才会在散点图

                                                             
23
这可能不完全符合实际情况，比如中国科学院自动化所综合信息中心有两个刘禹。 
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𝐺上的𝑢、𝑣结点之间加边。最后，图𝐺中的每一个连通分量就是一个聚类，或者

说图𝐺中的每个连通分量上的实体指称项指向现实世界中的同一个作者实体。 

 

图 4-9基于图的连通分量的聚类算法示意图 

4.5.3.2 最长公共子序列 

一个给定序列的子序列即为给定序列在保持原有位序的基础上去掉若干元

素（也可能一个都不去掉）。如 Z=<B,C,B,D>是 X=<A,B,C,B,B,D>的子序列。两

个给定序列 X,Y 的最长公共子序列（LCS）既是 X 的子序列，又是 Y 的子序列，

且在所有 X,Y 的公共子序列中长度最长。LCS 问题是一个经典的动态规划问题

[120]，常用于刻画两个字符串之间或者两个生物 DNA 序列之间的相似程度。 

4.5.3.3 最长非对称式前缀 

字符串 w 的任何连贯的符号构成的符号串称作 w 的子串，如果𝑤 = 𝑣𝑢，那

么子串𝑣则称为𝑤的前缀。我们知道如果 z 是两个字符串 s,t 的公共最长前缀，则

z 分别是 s,t 的前缀，且在 s,t 的所有公共前缀中长度最长。本文为了刻画机构字

符串间的相似度，引入非对称式前缀的概念，并作如下定义： 

如果 z 是两个字符串 s,t 的非对称式前缀，则可能有以下两种情况出现： 

①z 是 s,t 的前缀； 

②z 是 s 的前缀，是 t 的子串； 

同理可定义字符串 t,s 的非对称式前缀。 

如果 z 在所有 s,t 的非对称式前缀集合中长度最长，那么则称 z 是字符串 s,t

的最长非对称式前缀。同理可定义字符串 t,s 的最长非对称式前缀。 
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如图 4-10 所示字符串“abcd”是字符串 s 和 t 的最长非对称式前缀，“def”

是字符串 t 和 s 的最长非对称式前缀。本文在 KMP 算法[121]的基础上设计了求

两个字符串最长非对称式前缀的算法。 

d

b c d e fa

e f a b c

s:

t:

f

d f
 

图 4-10非对称式最大前缀 
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算法 4-1求两个字符串的最长非对称式前缀 
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4.5.3.4 加边算法24 

如算法 4-2 所示，主要有三条加边规则。第一条见算法 7-13 行，是说如果

两个结点的单位字符串属性的最长公共子序列的长度与其中较小字符串长度之

比大于一定阈值25（称之为主规则），并且两个结点的单位字符串属性之间的最

长非对称式前缀大于 2（称之为辅助规则），则在两个结点之间加上一条边，本

条规则依靠主规则计算单位字符串之间的相似性，借助辅助规则来避免主规则

将类似于“华中理工大学”与“华南理工大学”的单位字符串归为相似的情况；

第二条见算法 16-19 行，意思是如果第一条规则失效，接着检测两个结点的单位

字符串的最长非对称式前缀中是否包含 RuleMain 中的模板，如果包含则在两个

结点之间加上一条边；第三条规则见算法 22-25 行，意思是如果前两条规则都失

效，则接着检测两个结点的单位字符串的最长非对称式前缀只能是否包含

RuleSupplement 模板，如果包含则在两个结点之间加上一条边。 

算法 4-2 加边算法 

 

                                                             
24
运行加边算法之前，需要对单位字符串属性进行预处理，去掉逗号，分号，邮编等特殊字符，只留汉字

为主的主要特征 

25
实验中此阈值设置为 0.9 
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4.5.3.5 基于图的连通分量的人名消歧算法 

在依照算法 4-2 构造的图 G 上，每个连通分量分别对应于现实世界的一个

作者实体，求出图上的所有连通分量，也即获得了实体指称项与实体之间的对

应关系。本文以图的深度优先遍历算法[122]为基础设计的求无向图上所有连通

分量算法。 

4.5.4 算法有效性与局限性分析 

4.5.4.1 人工观察分析 

如附录 14 所示，进行同名消歧处理之前，数据库中共有 299,823 条作者记

录，去重处理之后，数据库中共有 135,969 个作者实体。从数据量的规模变化上

可以判定本论文提出的人名消歧算法是有一定的效果的。图 4-11 为针对图 4-1

中的名字“王伟”进行聚类消歧后的结果。由于共有 67 个聚类（见附录 15），

这里仅仅节选了部分进行显示。从聚类结果来看，计算机较好地理解了“字面

语义”，即通过单位字符串来识别作者是否是同一个人。值得指出的是：①如果

某一人物的学术履历变迁情况通过其论文中登记的单位信息能够追溯得到，那

么本论文中的算法不会因为机构变换而将同一个人物实体识别成多个人物实体，

如图中聚类 6，但是如果这种履历变迁情况在论文登记的单位信息中无法追溯的

话，本论文中的算法会识别成两个或者多个人物实体。②如果同一个机构在历

史发展过程中存在大幅度的名称整改，那么本论文的算法可能会失效。如将“柴

天佑 东北工学院”与“柴天佑 东北大学”识别成为两个不同的人物实体。 
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图 4-11 名字“王伟”的部分消歧结果 

4.5.4.2 聚类效果评价分析 

聚类评价中常用熵 (entropy)、纯度 (purity)[123][130] 、归一化互信息

(Normalized Information Gain,NMI)、准确率(Precision，P)、召回率(Recall，R)、

F 值(F-measure，F)、兰德指数(Rand Index,RI)[129]来评估聚类算法的性能。 

（一）熵的定义如下： 

规模为𝑛𝑟的簇𝐶𝑟的熵为： 

 
i iq

r r
r

i=1 r r

n n
E C = - log

n n
（ ）

 

公式 4-1 

其中q为标准答案中簇的数目，𝑛𝑟
𝑖 表示簇 r中属于标准答案簇 i的文档数目。

聚类结果的熵为聚类算法生成的每个簇𝐶𝑟的熵的加权和： 
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k
r

r

r=1

n
Entropy = E(C )

n
  公式 4-2 

其中 k 为聚类算法生成的簇数目，n 为总文档数。 

（二）纯度的定义如下： 

簇𝐶𝑟的纯度用来衡量簇𝐶𝑟中包含标准答案中单个簇的最大程度，定义如下： 

 

( )i

r i r

r

1
P C = max n

n
（ ）

 

公式 4-3 

其中𝑛𝑟表示簇𝐶𝑟中的文档数目， ( )i

i rmax n 表示簇𝐶𝑟中含有标准答案中单个簇

的最大文档数目。 

聚类结果的纯度为聚类算法生成的每个簇𝐶𝑟的纯度的加权和： 

 

k
r

r

r=1

n
Purity = P(C )

n
  公式 4-4 

其中 k 为聚类算法生成的簇数目，n 为总文档数。 

（三）归一化互信息的定义如下： 

 

I(W,C)
NMI(W,C)=

[H(W)+ H(C)] 2
 公式 4-5 

其中，𝑊={𝜔1, 𝜔2, … , 𝜔𝑘−1, 𝜔𝑘}是聚类结果簇的集合，𝐶 =  𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑞−1,𝑐𝑞 

是标准答案簇的集合。 

 = log
k j k j

k j k j

w c N w c
I W,C

N w c

 
（ ）  公式 4-6 

其中 N 为文档数目， 𝑤𝑘  、 𝑐𝑗  、 𝑤𝑘 ∩ 𝑐𝑗  分别为聚类结果簇𝑤𝑘中的文章数

目、标准答案中簇𝑐𝑗中的文章数目以及在𝑤𝑘和𝑐𝑗中共同出现的文章数目。 

 
k k

k

w w
H(W)= - log

N N
  公式 4-7 
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熵、纯度和归一化互信息是属于信息论范畴的聚类评价指标。如果把聚类

问题看成一系列文档两两比较的决策过程，则可以定义准确率、召回率、F 值、

兰德指数等指标。定义将两个相似的文档归为一簇是 true-positive(TP)决策；将

两个相似的文档归为不同簇是 false-negative(FN)决策；将两个不相似的文档归为

同 簇 是 false-positive(FP) 决 策 ； 将 两 个 不 相 似 的 文 档 归 为 不 同 簇 是

true-negative(TN)决策。对 N 个文档进行聚类，共有𝑁𝑇𝑃+𝑁𝑇𝑁+𝑁𝐹𝑃+𝑁𝐹𝑁 =

𝑁(𝑁 − 1) 2 个决策。 

（四）准确率的定义如下： 

 
TP

Precision=
TP+ FP

 公式 4-8 

（五）召回率的定义如下： 

 
TP

Recall =
TP+FN

 公式 4-9 

（六）F 值的定义如下： 

 
2

b 2

(b +1)PR
F =

b P+R
 公式 4-10 

其中 b=1。 

（七）兰德指数的定义如下： 

 
TP+TN

RI =
TP+TN + FP+ FN

 公式 4-11 

（八）评价指标的样本加权平均公式定义如下： 

 m

total

N
avaEval = eval

N
  公式 4-12 

其中 eval 代表评价指标，如熵、纯度、准确率、F 值等。𝑁𝑚为每种样本的

数目，如 45 条名字“白硕”相关的记录等，𝑁𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 为总样本个数。 

熵、纯度、归一化互信息、准确率、召回率、F 值、兰德指数分别从不同的

方面评价聚类算法的效果。熵衡量的是聚类算法生成的簇的混杂程度，因此熵

值越接近 0 表示聚类算法的效果越好；而纯度衡量的是聚类算法生成的簇中包
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含标准答案中单个簇的程度，所以纯度值越接近 1 表示聚类算法的效果越好；

归一化互信息反映的是当已知聚类算法生成的簇后，对了解文档的真实类别的

促进度，因此归一化互信息值越接近 1 表示聚类算法的效果越好；准确率、召

回率、F 值、兰德系数衡量一系列聚类决策的准确程度和全面程度，因此也是值

越接近 1 表示聚类算法的效果越好。 

为了客观地评价本论文所设计的同名消歧算法的性能，本文针对“白硕”、

“王斌”、“赵军”三个名字分别进行了手工标注，标注的基准是①常识知识（例

如本人通过和中国科学院自动化所赵军老师交流得知，数据库中的“赵军 清华

大学”与“赵军 中国科学院自动化所”是同一个人），②根据作者发表的论文

标题、发表期刊、发表时间、论文关键词、论文摘要以及其所在单位进行综合

分析判别。 

“白硕”、“王斌”、“赵军”这三个名字所对应的共计 243 个条目的聚类结

果和标注结果见附录 17、18、19，计算得到的熵、纯度、归一化互信息如表 4-3

所示；得到的准确率、召回率、F 值、兰德系数如表 4-4 所示；样本总体的加权

平均熵、纯度、归一化互信息、准确率、召回率等如表 4-5 所示。 

本论文算法所处理的原始题录信息数据库共有 45 个名字为“白硕”的实体

指称项，并指向同一个人物实体。本论文算法在设计上以题录信息中作者填写

的机构字符串为主要和唯一特征，而白硕老师在其学术生涯内先后就职于北京

大学、国家智能计算机研究开发中心、中国科学院计算技术研究所、上海证券

交易所等四家单位，所以针对名字“白硕”的评价结果也是本论文所设计的同

名消歧算法的极限和下限。如表 4-3，表 4-4 所示，本论文所设计的同名消歧算

法将名字为“白硕”的实体指称项归结为两个人物实体。聚类算法生成的簇的

纯度是 1，熵是 0，表明每个簇内部具有高相似性；而归一化互信息为 0，表明

聚类算法生成的簇对数据真实的类别情况不具有参考作用（事实上任何一个将

原本的大簇划分成若干小簇的聚类算法都会得到类似的结果）；准确率为 1，而

召回率、F 值、兰德指数等指标相对偏低，则表明一系列聚类决策的准确度不高。 

从表 4-5 中提供的样本加权平均评测指标来看，本文所设计的同名消歧算法

具有一定的普适性和实用价值，可以被应用于论文中提到的需求场景中。 
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表格 4-3 熵、纯度、归一化互相信息评价值 

 熵 纯度 归一化互信息 文章数 生成簇数目 实际簇数目 

白硕 0 1 0 45 2 1 

王斌 0.1842 0.9390 0.9573 82 29 31 

赵军 0.0390 0.9913 0.8985 116 25 20 

表格 4-4准确率、召回率、F值、兰德指数 

 准确率 召回率 F 值 兰德指数 决策次数 

白硕 

王斌 

赵军 

1.0000 

0.9519 

0.9951 

0.6222 

0.9082 

0.7987 

0.7671 

0.9295 

0.8862 

0.6222 

0.9828 

0.9376 

990 

3321 

6670 

表格 4-5样本加权平均评测指标 

加权平均

熵 

加权平均

纯度 

加权平均归一化

互信息 

加权平均准

确率 

加权平均召

回率 
F 值 

加权平均兰

德指数 

0.0808 0.9753 0.7963 0.9814 0,8030 0.8788 0.8945 

4.6 一级机构名称识别与抽取 

4.6.1 需求分析 

文献计量需要统计各科研机构的科研成果，机构内部的工作人员的科研成

果和合作关系等，以及不同科研机构之间的合作关系等。为此必须要获得诸如

“清华大学”、“北京大学”等一级机构名称。本论文机构数据情况如图 4-12 所

示，由于作者单位的写法存在许多不规范，比如一级单位名称和单位内部的子

机构名称之间或存在分割符或不存在分隔符，一级单位名称可能出现在单位的

内部子机构名称前面，也可以出现在子机构名称后面等，所以需要设计识别和

抽取一级机构名称的算法。 
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图 4-12机构数据情况 

4.6.2 相关工作 

机构名称抽取，首先是边界识别问题，然后才是抽取问题。文献[125]通过

分析和总结大学、学院类中文机构名称的构成规则，采用 prolog 实现规则模板

对香港理工大学 600 万字三地语料中的 850 个大学、学院类机构名称进行实验，

得到准确率、召回率分别为 84.8%和 84.6%。文献[124]事先从教育部全国普通高

校名单、万方数据-企业信息网、中央企业名录中以手工统计方式获取机构规范

表，然后此表对万方数据库中的作者单位字符串进行规范化处理。 

4.6.3 算法设计 

4.6.3.1 算法设计思路 

如图 4-12 所示，原始机构名称数据由于缺乏统一的书写格式而混乱不堪。

通过观察可以发现同一个人物实体的机构数据中总有一定的规律，如图 4-13、

图 4-14 所示，因此可以借助于 4.5.3 节中人名消歧算法的结果。借助于 4.5.3.3

节中提出的最长非对称式前缀抽取算法，可以从同一人物的所有机构串中抽取

出现频率最高的最长非对称前缀作为候选的一级机构名称字符串。至此完成了

边界识别工作。之后采用模板优先队列算法从候选一级机构名称字符串中匹配
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到一级机构名称，至此完成了机构名称的抽取工作。考虑到同一个人物实体可

能因为工作变迁或者兼职而涉及多个工作单位，如果这些信息在题录数据库中

有所体现，为了不损失掉这些信息，在采用最长非对称式前缀算法抽取之前，

依然采用类似于 4.5.3 小节的人名消歧的思路，对同一个人物实体的机构字符串

进行聚类，然后针对每个聚类抽取最高频的非对称式前缀作为候选的一级机构

名称字符串。 

 

图 4-13人物实体“马少平”对应的机构数据 
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图 4-14人物实体“刘群”对应的机构数据 

4.6.3.2 算法流程 

图 4-15 为一级机构名称识别与抽取的总流程。其中的“粗分割”处理过程

是将原始的机构名称字符串按照半角分号进行分割；“聚类”过程可参考 4.5.3；

模板优先队列的正则表达式描述形式如下： 

⑴中国科学院.*?所； 

⑵中国科学院.*?院； 

⑶中国科学院.*?中心； 

⑷中国科学院.*?台； 

⑸^.*?大学； 

⑹^.*?学院； 

⑺^.*?学校； 

⑻^.*?研究院； 

⑼^.*?院； 

⑽^.*?公司； 
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⑾^.*?厂； 

⑿^.*?部队； 

⒀^.*?所； 

⒁^.*?中心； 

⒂^.*?局。 

模板优先队列的存储数据结构采用最大堆来实现[126]。在处理方式上，每

个一级机构名称候选串顺次匹配模板⑴到⒂，直到第一个可以匹配上的模板为

止。如“北京邮电大学信息与通信工程学院”首先匹配上“⑸^.*?大学”，则不

再后续匹配“⑹^.*?学院”。这样即可保证抽取的机构名称都是一级机构名称。 

原始机构数
据

实体甲的机
构数据

实体乙的机
构数据

实体丙的机
构数据

按
人
物
实
体
分
组

机构字符串1

机构字符串2

机构字符串N

粗
分
割 聚类1

聚类2

聚类M

聚
类

抽
取
最
高
频
的
最
长
非
对
称
式
前
缀

一级机构名称候选串2

一级机构名称候选串M

一级机构名称候选串1

一级机构名
称表

一级机构名称1

一级机构名称2

一级机构名称M 模
板
优
先
队
列

去
重

 

图 4-15一级机构名称识别与抽取流程图 

4.6.4 算法有效性与局限性分析 

图 4-16、4-17 分别为“抽取最高频率的最长非对称式前缀作为一级机构名

称候选串”算法的程序运行结果截图。分对比图 4-13、图 4-14 来看，本文设计

的算法在很大程度上规范了原始机构数据，同时本文所设计的算法与文献[124]
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和文献[125]相比，既不需要具有深厚语文素养的专家来总结复杂的规则模板，

又不需要人工事先归纳整理出机构名称规范表，仅依靠数据源的自学习、自消

歧的能力和简单的规则模板，因此可以极大减少人工工作量，从而降低人工成

本。 

 

图 4-16人物实体“马少平”的一级机构名称候选串 

 

图 4-17人物实体“刘群”的一级机构名称候选串26 

如附录 14 所示，原始机构数据库中 60,874 个机构名称，经过算法处理后，

共抽取出一级机构名称 10，865 个。由于一些机构在发展过程中存在名字变换、

机构合并的情况，采用通过人工跟踪百度百科的知识的方式，对我国重点科研

院所进行了手工排歧。今后可以考虑利用搜索引擎计算两个机构名称之间的检

索相似度自动合并和排歧的方法[127]。 

4.7 本章小结 

传统的知识库构建方法主要依赖于人工操作，但是由于认知偏差、缺乏专

家知识、或者疲劳操作等原因，即便是人工构建的知识库也很难保证不出差错。

[128]中指出即使经过历时数月的充分训练，人工操作依然有 30%左右的错误率。

尤其在大数据时代，互联网本身就是一个庞大的信息源，企图依靠人工方式从

海量、异构、冗余、不规范、且含有大量噪声的网页信息中有效抽取知识，更
                                                             

26
经和刘群老师沟通得知，刘群老师并未在“内蒙古大学计算机学院”工作过，本人进一步观察题录信息

原始数据发现是由于人物机构无法对齐导致的错误。在人物机构对齐算法设计一节本文提到过，由于数据

源情况比较复杂，一些无法对齐的数据条目，本文采取不进行处理，直接保留的策略。 
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是难上加难。本文采用信息抽取技术，从半规则数据中抽取细粒度知识，进而

自动构建知识库，为知识服务系统提供基础支持，极大降低了人力成本开支。

无论从思维角度还是方法角度，本论文章节所设计的算法和方案都具有新颖性、

有效性、实用简单的特点。此外，本论文章节所设计的算法和方案在数字图书

馆领域具有一定的可行性和工业应用价值。 

本论文章节的部分成果已经以开源知识库或者语料的形式发布，详情请见

附录 8-12，可以通过访问自动化学科知识服务网络平台来了解本论文章节介绍

的算法的效果，也可以通过下载和使用本文发布的语料和知识库资源来增加对

本文工作的了解。 
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第五章 总结与展望 

文本挖掘技术的处理对象是文本数据，旨在从海里文本数据资源中，获得

有价值的信息或知识。本论文所述文本挖掘系统，面向特定领域和特定任务（自

动化学科中文期刊论文题录信息），以应用为导向，涉及图 5-1 中所示的理论和

技术。 

 
图 5-1文本挖掘系统技术基础 

5.1 工作总结 

本文在本挖掘系统设计中，一方面兼顾文本挖掘算法的可移植性和泛化能

力，一方面又考虑到具体问题的特殊性，在统计方法框架内揉进最具代表性，

最行之有效且最具有自适应能力的启发式规则。本论文所设计的文本挖掘系统，

可以直接用于计算机、电子、通信等领域的中文期刊题录信息的分析中；更换

部分启发式规则可以用于对英文文献题录信息的分析中。 

本文在算法论述中力求思路严谨，不仅给出算法的设计背景、设计思路、

核心算法的伪代码描述形式，而且给出算法的有效性和局限性分析。其中部分

算法给出数学证明；部分算法对启发式规则的设计做重点阐述；部分算法通过

人工标注数据和对比实验的方式给出客观的评价。与理论研究侧重新颖性的理

念有所不同，工程实践力求切实解决实际问题和选择最优解决方案，本论文中

所涉及的实验可分为验证性实验和算法实验两部分。验证性实验的目标是验证

已有算法是否适合在具体任务场景中应用；算法实验是对本文提出的算法做出

评价。由于本论文中的实验针对项目数据进行，无公开评测语料集支持，所以

信息检索 信息抽取

自然语言处理 数据挖掘

文本挖掘系统
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附录中对实验数据和人工标注的数据答案等进行了详细说明，此外，附录还包

括对本人在毕设工作中所做的开源工作的介绍，以及没有纳入正文的技术方案

等。 

本文提出的基于卡方拟合优度的特征词选择算法(chifit)和传统特征词选择

算法相比，能在低特征维度获得较高的分类正确率；设计的人名消歧算法平均

准确率为 98.14%；设计的关键词聚类算法平均准确率为 92.14%；设计的人物机

构对齐算法平均准确率为 87.6837%；设计的机构名称抽取与归一化算法减少了

82.15%的冗余数据。 

本论文所述算法系统面向实际应用，由于数据分布不均匀，算法中加入启

发式规则，算法系统内部模块耦合级联等原因，不宜采用随机抽取小量数据进

行人工标注，在标注数据集上测试算法系统的整体性能的方案。这里采用用户

反馈的方式对算法系统的整体性能进行评定。 

①如表 5-1 所示，文本挖掘系统大大降低了冗余信息以及歧义信息，提高了

信息精度，减少了人工工作量。 

表格 5-1原始数据与处理后数据的对比 

原始数据 处理后的知识数据 

题录信息条目（116,642/58,235） 题录信息条目 109,788 

关键词中英对照组条目(148,825) 关键词对照组条目(83,602) 

作者条目（299,823） 作者条目（135，969） 

机构条目（60,874） 机构条目（10，865） 

②自动化学科知识服务网络平台(http://autoinnovation.ia.ac.cn)于 2011 年 11

月正式对外访问，收到了自然语言处理、数据挖掘、信息检索等相关领域研究

者的反馈，大家对知识精度给予了肯定。 

③为满足文献情报学研究者的数据需求，本文将部分实验数据以及算法的

结果数据进行开源，地址在 http://www.datatang.com/member/5878，目前已有 50

0 余次的下载量，收到了良好的用户反馈。 

5.2 工作展望 

虽然本文的工作在文本分类的特征选择以及数字图书馆中的关键词语义聚

类、作者人名消歧、机构名称规范化等方面取得了一些成果，但和很多已有方

http://www.datatang.com/member/5878
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法一样，它们或多或少的存在局限，还有很多问题和工作值得进一步讨论，主

要包括以下几点： 

①同名作者消歧算法，以就职机构为主要区分特征，因此无法识别同机构

人物的同名问题，比如本文作者与刘禹老师同时就职于中国科学院自动化所；

当同一个人物更换工作单位且从题录数据中无法挖掘到履历变迁时，或者人物

的工作单位名称发生较大的变化时，会将同一个作者识别成多个作者。以上两

个问题，考虑在现有算法框架内融入更多的特征，如学者共发文关系，同机构

关系，论文发表刊物，论文发表时间等进一步改进。 

③关键词语义聚类算法的设计初衷是为了实现术语汉英对照词典的自动化

编撰功能，所以词语聚类的标准为语义相同，聚类粒度过小。知识族谱算法直

接将该算法的聚类结果作为输入，因此出现了“机器学习算法”、“机器学习”

成为族谱上不同结点的情况。可以考虑在构建知识族谱之前，利用话题模型对

关键词再进行一次粗粒度的聚类。 

④知识族谱的结构形式还比较固定化和单一，可以考虑利用有向图的有向

隔离理论和马尔科夫毯理论在知识族谱的形式上进行改进。 
⑤本文只能获得文献的题录信息，无法获得论文的全文内容。因此无法做

更多的深入工作。希望能有机会与学术情报领域内的其他研究机构和产业机构

进行多边合作，提供技术支持和技术输出。希望本文的研究和实践结果能对学

术情报领域、学术知识服务领域的研究具有一定价值。 
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个人简历 

刘禹，女，1986 年 9 月出生，内蒙古呼伦贝尔市人。2005 年 9 月进入北京

邮电大学理学院数学与应用数学专业学习，后转入信息与通信工程学院主修信

息工程专业，2009 年 6 月获得工学学士学位。2009 年 9 月进入中国科学院自动

化研究所攻读硕士学位，从事计算机技术领域的学习和研究，主攻方向自然语

言处理，特别是面向半结构化数据的文本挖掘技术。 

 

 

在学期间申请的专利 

“知识谱系的可视化方法”，申请号：2012100220479，申请人：刘禹，刘禹，

杨一平 

 

 

在学期间参与的科研项目 

参与国家科技部课题 “自动化学科创新思想与方法研究 (2009IM020300)”，

负责知识要素提取系统的算法设计和开发工作。 

  工作成果见： 

①自动化学科知识服务网络平台：http://autoinnovation.ia.ac.cn/ 

  ②项目部分资源开源：http://www.datatang.com/member/5878 

 

 

 

  

http://autoinnovation.ia.ac.cn/
http://www.datatang.com/member/5878
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致 谢 

中国科学院自动化所三年的研究经历以及生活的点点滴滴让我受益颇深，

在硕士论文即告完成之际，我谨向所有关心和帮助过我的亲人、老师、同学和

朋友致以最由衷的感谢。 

首先，我要深深地感谢我的导师杨一平研究员。感谢自己能有机会成为杨

老师的学生；感谢杨老师三年以来的谆谆教诲以及严格要求；感谢杨老师在我

学业上的关心和支持。在计算机相关的技术行业，女性一直以来处于技术上的

弱势地位，作为一名女生硕士，我从杨老师这里没有感受到一分一毫的性别歧

视，十分感谢杨老师能够让我在工程项目中结合自己的专业所长，独当一面。

没有杨老师的支持，就没有今天这份我自认为还比较满意的硕士工作答卷。 

其次，我要深深地感谢任禾师兄和刘禹老师。任禾师兄是我工程能力上的

领路人，感谢他在我入门初期的悉心指导，感谢任禾师兄开发自动化学科知识

服务网络平台，使我的论文成果能够更直观地展现出来；刘禹老师的思路和视

角总给人焕然一新的感觉，同时感谢刘禹老师对于本毕设论文的悉心指导。 

再次，我还要感谢实验室的各位老师，同窗与好友：高一波老师，卢朋老

师，陈琳师姐，刘贤达师兄，马良俊师兄，刘西师兄，温少欣师姐，于海涛师

兄，宋丽娜同学，张峰同学，左晓晗同学，秦树鑫同学，李娜同学，陈迪师妹，

谢冰师妹，宋祥龙师弟，代文师弟，感谢他们在我硕士论文撰写过程中给予的

热情帮助；感谢熊佩越、许政兰老师和倪晚成师姐在生活上对我的关心；感谢

综合信息系统研究中心的全体老师，感谢你们的教诲与培养！ 

特别感谢科技部“创新方法”课题组成员（陈琳师姐、刘贤达师兄、温少

欣同学、任禾师兄和刘禹老师）以及马良俊师兄，与你们相处，我不仅仅收获

了学业上的进步，更学会了如何与他人进行有效沟通和交流。 

特别感谢中科院自动化所蒋永实老师，蒋老师给本篇论文从布局谋篇以及

排版格式等各个方面提出了非常详细的修改建议；特别感谢中国科学院研究生

院黄志蓓老师、中国科学院研究生院孙应飞老师、北京科技大学梁治国老师、

中国科学院自动化所田原老师等给本篇论文提出的建设性意见和建议。 

最后，感谢在中科院研究生院学习期间孙应飞老师、朱庭劭老师、刘群老
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师、王斌老师、白硕老师给予我的学习方法等方面的点拨，他们的一些学术视

角以及解决问题的思路方案让我受益匪浅；感谢赵军老师于 2009 年 12 月 18 在

中国科学院研究生院的讲座《信息提取》，这篇报告的一些观点在我设计知识要

素提取算法时给予了很大的帮助。在我即将结束学习生涯，步入职场之际，感

谢一路上陪我走过的家人、伙伴，同学和老师，千言万语尽在不言之中。 
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附录

附录 1 论文中所采集的期刊列表 

Journal of Computer Science and Technology 控制理论与应用 

传感技术学报 控制与决策 

传感器技术 模式识别与人工智能 

传感器与微系统 软件学报 

电光与控制 系统仿真学报 

电机与控制学报 小型微型计算机系统 

基础自动化 信息与控制 

机器人 遥感学报 

计算机工程 冶金自动化 

计算机集成制造系统 仪表技术与传感器 

计算机科学 制造业自动化 

计算机学报 中国图象图形学报 

计算机研究与发展 中文信息学报 

计算机应用与软件 自动化仪表 

控制工程  

附录 2 文本分类语料 

资源下载地址：http://www.datatang.com/data/13484 

本语料包含两部分资源：中文新闻分类语料库和英语新闻分类语料库，英文新闻语料库为

Reuters-21578 的 ModApte 版本。 

（一）中文新闻语料库为采用自行设计的―基于通用模板的新闻类网页正文抽取算法‖从凤凰、新浪、

网易、腾讯等版面搜集，搜集时间在 2009 年 12 月—2010 年 3 月。感谢网易新闻中心、腾讯新闻中心、凤

凰新闻中心以及新浪新闻中心提供新闻素材。（注：新闻著作权归以上网站所有，任何人未经上述公司允

许不得抄袭）。中文新闻语料共分为 8 类：Reading、Entertainment、History、Education、Society & Law、

Culture、It、Military，数据规模如下表所示： 

类型 表单名称 文章 ID 范围 类别数目 是否为平衡语料 

http://www.datatang.com/data/13484
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训练集 NewsTrainingCorpus 1- 13026 8 否 

测试集 NewsTestingCorpus 1-3254 8 否 

 （二）英文新闻语料库为 Reuters-21578 的 ModApte 版本，共有 90 个类别，训练集 7769 个文档，测

试集 3019 个文档，类别分别是非均匀的，最大类别有 2877 个文档，但 82%的类只有不到 100 个训练文档，

33%的类中文档数甚至小于 10 个。我们把它作为单标签语料，当一个文档有多个标签时，只采用第一个标

签。之后选择训练集中至少包含 10 个或以上文档的类别，并以此作为类别标准对测试语料集合进行过滤

处理，处理后的语料规模如下： 

类型 表单名称 文章 ID 范围 类别数目 是否为平衡语料 

训练集 ReteursTrainingCorpus 1- 6950 40 否 

测试集 ReteursTestingCorpus 1-2676 40 否 

数据库名称：FinallyCorpus.mdf，FinallyCorpus.ldf 

数据格式： 文本（MSSQL MDF 格式数据库） 

附录 3 文本分类程序源码说明 

资源下载地址：http://www.datatang.com/data/13483 

此程序完整地实现了中文文本分类机制（见下图），数据格式为 C++Code，主要数据结构参见 common.h 

http://www.datatang.com/data/13483
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开始

生成词典

生成词汇类别
共现关系词典

特征词选择

建立VSM模型

文本分类

性能评价

结束

分词（调用ICTCLAS）

停用词过滤

序列化到本地硬盘

加载词典到内存

词汇类别共现统计

加载词典、词汇类别共现关系词典
到内存

对于每个类别，按照特定的度量
（如Chi,IG）等，计算词典的每个
词对于每个类别的打分，并将每个
词汇对所有类别的打分做归一化，
并且按照归一化后的分数对词典中

的词汇排序

将排序结果序列化到本地硬盘

按照给定阈值选取一定数目的特征
词

计算Precison, Recall F值

按照ARFF格式，或者程序自定
义格式生成VSM模型

利用weka或者程序实现的分
类算法进行文本分类

序列化到本地硬盘

主要数据结构： 

参见 common.h 

Preprocess p(beginIndex,endIndex);//文本分类预处理类 

DICTIONARY mymap;//词典 

CONTINGENCY contigencyTable;//词汇类别共现关系词典 

FeatureWeight mymapweight;//词汇及权重 

DOCMATRIX_1 trainingSet;//训练集 VSM 模型 

DOCMATRIX_1 testingSet;//测试集 VSM 模型  

Preprocess 类的主要工作函数 
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词典相关： 

p.ConstructDictionary(mymap,seg,trainCorpusTable); 

p.SaveDictionary(mymap,dictaddress); 

p.LoadDictionary(mymap,dictaddress); 

词典类别共现关系相关： 

p.GetContingencyTable(mymap,labels,contigencyTable,trainCorpusTable); 

p.SaveContingencyTable(contigencyTable,contigencyaddress); 

p.LoadContingencyTable(contigencyTable,contigencyaddress); 

特征词选择相关： 

p.ChiSquareFeatureSelection(labels,mymap,mymapweight,contigencyTable,weightaddress); 

p.ChiFitFeatureSelection(labels,mymap,mymapweight,contigencyTable,weightaddress); 

p.InformationGainFeatureSelection(labels,mymap,mymapweight,contigencyTable,weightaddress); 

p.PointWiseMIFeatureSelection(labels,mymap,mymapweight,contigencyTable,weightaddress); 

建立 VSM 模型相关 

（1）建立 ARFF 数据格式的测试集 VSM 模型 

p.WriteHeadArff(testvsmaddress,keywordaddress,labels);  

p.GetManyVSM(1,2676,testCorpusTable,mymap,testingSet,keywordaddress);         

p.WriteDataBodyArff(testingSet,testCorpusTable,testvsmaddress,featuredimension[i]); 

（2）建立 ARFF 数据格式的训练集 VSM 模型 

p.WriteHeadArff(trainvsmaddress,keywordaddress,labels); 

p.VSMConstruction(mymap,trainingSet,keywordaddress); 

p.WriteDataBodyArff(trainingSet,trainCorpusTable,trainvsmaddress,featuredimension[i]); 

注意事项： 

i 中英停用词表：分别是程序目录下的 stopwords.txt, estopwords.txt。根据处理文本的不同，请手动定
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位 MakeStopSet 函数，对其所 load 的停用词表名称进行相应的修改。 

ii 程序的正确运行需要安装 boost 库，boost 的安装方法请见： 

http://www.cnblogs.com/finallyliuyu/archive/2010/08/23/1806811.html 

iii 关于文本分类的更详细的介绍流程请见： 

http://www.cnblogs.com/finallyliuyu/archive/2010/10/04/1842261.html 

程序的分词调用 ICTCLAS，如果程序调用提示过期，请到 ictclas 官方网站下载更新。 

附录 4 Weka数据格式(ARFF)的 VSM 模型 

资源下载地址： 

（1）以 IG 卡方等特征词选择方法生成的多维度 ARFF 格式英文 VSM 模型 

http://www.datatang.com/data/13486 

（2）以 IG 卡方等特征词选择方法生成的多维度 ARFF 格式中文 VSM 模型 

http://www.datatang.com/data/13485 

数据是应用笔者开发的文本分类程序分别对英文文新闻语料、中文新闻语料库处理后生成的 ARFF 文

件。 

数据文件说明： 

dict.dat ：词典文件 

contingency.dat：词汇类别共现频率词典 

chi，ig，mi，DF 分别表示采用同名特征词选择算法生成的 VSM 模型，chifit 为笔者依据卡方思路，

从另一个思考方式推导出的一种新的特征词选择算法，经验证，此种方法的效果与传统方法相比，不分伯

仲。 

如下图所示，在每个文件夹下面，分别为特征维度选取 50，100，150，200，250，300，350，400，

450，500，600，700，800，900，1000，1500，2000，3000，5000，8000 生成的 VSM 模型。 

http://www.cnblogs.com/finallyliuyu/archive/2010/08/23/1806811.html
http://www.cnblogs.com/finallyliuyu/archive/2010/10/04/1842261.html
http://www.datatang.com/data/13486
http://www.datatang.com/data/13485
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附录 5 自动化学科知识服务网络平台涉及的实体 

论文实体（PaperEntity），属性有：标题、作者、发文机构、收录期刊、发表年限、中英关键词、中英

摘要； 

作者实体(ScholarEntity)，属性有：作者姓名、作者单位、主要研究领域、主要学术成果； 

机构实体(InsititutionEntity)，属性有：机构名称、主要研究人员、主要研究领域、主要学术成果； 

知识点实体(KnowledgeEntity)，认为有四种类型的知识点：（1）理论如“贝叶斯”、“卡方检验”等；（2）

方法或算法：如“贝叶斯分类算法”、“卡方特征词选择算法”等；（3）工具：如“贝叶斯分类器”、“网络

采集器”等；（4）总结性知识点，它的内容涉及理论、方法或算法、工具，一般为代表研究方向的短语，

如“自然语言处理”、“模糊控制”等。知识点是知识族谱上的结点，其属性包括中英关键词的表示形式 

期刊实体(MagzineEntity)：期刊名称、期刊所涉及到的主要研究领域。 

其中学术成果用论文实体的标题属性组成；研究领域由知识点实体的中文表示形式组成。 

涉及到的关系有： 

知识点间的相互关系：也即知识族谱； 

知识点与作者、机构、文章、期刊的关系：针对某具体知识点，采用推荐算法给出和该知识点相关的

主要机构、作者、文章、期刊。 

作者合作关系：给出作者间的合作关系 
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附录 6 自动化学科知识服务网络平台数据表单字段说明 

相关数据表单介绍： 

Paper(论文表单) 

字段名称 字段意义 

PaperId 论文编号 

title 论文中文标题 

etilte 论文英文标题 

Abstract 论文中文摘要 

EAbstact 论文英文摘要 

KeyWords 论文中文关键词 

EKeyWords 论文英文关键词 

AuthorString 论文发文作者 

WorkPlaceString 论文作者单位 

Magzine 论文发表期刊 

publishTime 论文发表时间 

说明：Paper 表单的数据是我们从网上多个数据源抓取数据，直接进行属性整合的结果，也是作者，

机构，作者-论文-机构关系等资源的生成资源。 

Institution（机构表单） 

字段名称 字段意义 

InstitutionId 发文机构编号 

InstitutionName 发文机构名称 

InstitutionDescription 发文机构描述 

说明：从 paper 表 WorkPlaceString 字段中抽取的一级机构名称，如从“清华大学计算机系”抽取“清

华大学”等。 

Scholar（作者表单） 

字段名称 字段意义 

ScholarId 发文作者编号 

InstitutionId 发文作者所在机构编号 

ScholarName 发文作者中文名字 

ScholarEnglishName 发文作者英文名字 

ScholarDescription 发文作者的相关描述（预留字段） 

Institutionlevel 发文作者的第几个工作单位（0--n） 

说明：从 Paper 表单中 AuthorString 以及 WorkPlaceString 中抽取作者名称，以及单位名称，作者单位
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对应关系等，并做同名消歧处理。考虑到同一作者在其学术生涯履历中工作单位历经变迁，我们用 Schola

rId 唯一标识作者，并按照作者在其所在单位的发文量对其单位进行排序，并将相应信息存储在 Institutionl

evel 字段，0 表示是该作者学术生涯中的主要工作单位，1，表示是该作者学术生涯中的次要工作单位，以

此类推。拿白硕老师作为例子，他的工作单位涉及到中国科学院计算技术研究所（10045）与上海证券交

易所(7407)，而其发表论文的主要单位是中国科学院计算技术研究所，所以储存结果如下。 

 

ScholarPaper（作者—机构—论文关联表） 

字段名称 字段意义 

PaperId 论文编号 

ScholarId 发文作者编号 

InstitutionId 发文作者所处单位编号 

AppearOrder 表征该作者是论文的第几作者 

说明：如果 InstitutionId=0 并且 AppearOrder=0，则表明数据抽取过程中产生了异常，但是为了照顾整

个数据库系统的可用性，遂保留。 

相关表单截图 

 

图 1 文章表 
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图 2 机构表 

 

图 3 作者表 

 

图 3 论文作者关联表 
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附录 7 面向人物同名消歧研究的中文 DBLP 资源说明 

资源下载地址：http://www.datatang.com/data/13479 

数据库名称：PersonNameDisambiguation   108commonpersonnames.txt 

数据规模： 

表单名称 数据条目数 

Paper 2671 

Scholar 8438 

Institution 1134 

ScholarPaper 8981 

数据产生方式：根据名字发文量对应关系，并将名字按照发文量逆序排列，从中选取 108 个常见名字，从

自动化学科知识服务平台后台数据中抽取的部分子资源。 

数据格式：MSSQL MDF 格式数据库 

表单说明：见附录 6 

附录 8 面向汉语姓名构词研究的中文人名语料库资源说明 

数据下载地址：http://www.datatang.com/data/13482 

数据文件名称：authornames.txt 

数据规模：9,9994 个人名 

数据产生方式：从自动化学科知识服务平台后台数据的 Scholar 表单中抽取的全部名字，并作去重处理。 

数据格式：文本 

数据预览： 

http://www.datatang.com/data/13479
http://www.datatang.com/data/13482
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附录 9 自然语言处理领域期刊的中文 DBLP 资源说明 

资源下载地址：http://www.datatang.com/data/13478 

数据库名称：NLP 

数据规模： 

表单名称 数据条目数 

Paper 4630 

Scholar 9085 

Institution 976 

ScholarPaper 13527 

数据产生方式：借助自动化学科知识服务平台的知识族谱，以―自然语言处理‖，―人工智能‖、―数据挖掘‖、

―信息检索‖等专业术语为查询结点，进行有限步拓展，从自动化学科知识服务平台后台数据中抽取的部分

子资源。 

数据格式：MSSQL MDF 格式数据库 

表单说明：见附录 6 

附录 10 面向计算机学科学术共同体的中文 DBLP 资源说明 

资源下载地址：http://www.datatang.com/data/13481 

数据库名称：PersonSeed 

数据规模： 

http://www.datatang.com/data/13478
http://www.datatang.com/data/13481
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表单名称 数据条目数 

Paper 45355 

Scholar 28460 

Institution 2362 

ScholarPaper 138294 

其中 Scholar 表单中的 ScholarDescription 字段的 0—7 分别表示为以白硕(0)、戴汝为(1)、李生(2)、吴

佑寿(3)、张钹(4)、艾海舟(5)、李晓明(6)、赵军(7) 老师为种子拓展出的学术社区成员。 

数据产生方式：以白硕（计算所），戴汝为、赵军（自动化所），吴佑寿、张钹、艾海舟（清华大学），李

生（哈工大），李晓明（北大）等八位老师作为根节点（初始种子），固定扩展种子数为 2000，采用广度优

先遍历算法从自动化学科知识服务平台后台数据中抽取的部分子资源。 

数据格式：MSSQL MDF 格式数据库 

表单说明：见附录 6 

附录 11 万篇随机抽取论文的中文 DBLP资源说明 

资源下载地址：http://www.datatang.com/data/13480 

数据库名称：RandomTenThousand 

数据规模： 

表单名称 数据条目数 

Paper 10000 

Scholar 20071 

Institution 1633 

ScholarPaper 30576 

数据产生方式：从 1-100,000 个 paperId 中随机抽取 10,000 个，属于从自动化学科知识服务平台后台数据中

抽取的部分子资源。 

数据格式：MSSQL MDF 格式数据库 

表单说明：见附录 6 

http://www.datatang.com/data/13480
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附录 12 自动化学科知识服务网络使用说明 

各位同学、老师、网友，大家好，由中科院自动化所综合信息中心承担、国家科技部支持的自动化学

科数字化知识服务网络平台已经上线。网站地址是：http://autoinnovation.ia.ac.cn/,欢迎大家使用，并且给我

们提出意见和建议。 

下面是平台使用过程中的几点注意事项：（1）初次使用时，如果您的浏览器没有安装 silverlight 插件，

请您按提示下载安装该插件；（2）如果您在使用中遇到一些小问题，可以查看网站的帮助文件；（3）该

平台框架实际为实体检索系统，因此您输入检索词后，需要等待下拉菜单出现相应检索实体，选中相应检

索实体，之后在点击搜索按钮，如下图所示 

 

图 4 检索说明示意图 

该平台主要包括以下组成部分： 

 

图 5 平台基本架构 

它旨在挖掘、分析和展现我国自动化领域（包括部分计算机、通信的交叉领域）自 1960 年以来的学

科技创新平台

知识

检索

作者

检索

机构

检索

知识

族谱

前沿

展望

周期

分析

作者关系可

视化展示

机构检索及

信息展示

作者检索及

信息展示

机构关系可

视化展示

专业

词典

帮助

中心

http://autoinnovation.ia.ac.cn/
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术发展情况。我们力求展现出国内自动化领域学术活动的立体全景，对领域内的文献、学者、机构、以及

研究方向、方法、理论和工具等，做了全方位的关联分析。为了更好地展现知识，我们在精心设计页面布

局的基础上，使用了 Silverlight、Ajax 等技术进行网站开发；为了让展现出来的知识更加精确，我们在数

据处理中使用了包括命名实体识别与排歧、文本聚类在内的多种数据挖掘技术。 

该平台凝结了综合信息中心的老师、开发人员、以及多位学生的大量心血。无论是在前期设计、后台

数据处理、还是前台网站开发，我们都本着精益求精的原则，团队内部经过多次尝试和试验，力求选择最

佳方案。但是作为一个人员有限的开发团队，我们的思虑与广博的群体智慧相比还是有所逊色的。为此，

我们热诚地欢迎各位老师、同学、工作人员向我们提出您宝贵的建议。我们欢迎大家从各个层面给我们提

出意见和建议，您的意见和建议将是敦促我们进步和改进的最给力的源泉！ 

我们的联系方式是： 

email: y.liu@ia.ac.cn 

新浪微博：http://weibo.com/autoinnovation 

如果您觉得方便，可以留下您的姓名和单位，我们将在我们的网站进行致谢！ 

附录 13 自动化学科知识服务网络平台检索示例 

 

图 1 机构检索 

mailto:y.liu@ia.ac.cn
http://weibo.com/autoinnovation
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图 2 作者检索 

 

图 3 知识检索 

 

图 4 知识族谱 
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图 5 专业词典 

 

图 6 机构标签云 

 

图 7 知识点标签云 
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图 8 作者标签云 

附录 14 原始数据与处理后数据的对比 

 原始数据 处理后数据 

题录信息条目 知网 116,642/万方 58235 109,788 

关键词中英对照组条目 148,825 83,602 

作者条目 299,823 135,969 

机构条目 60,874 10,865 

附录 15 常用姓名出现次数及所指称的人物实体数目 

排序 姓名 出现次数 /关联文章数

(次） 

指称实体数目（个） 

1 王伟 245 69 

2 张伟 202 59 

3 李伟 121 55 

4 王勇 118 55 

5 张勇 121 54 

6 刘伟 85 50 

7 王磊 107 49 

8 张军 90 47 

9 王涛 87 46 

10 张鹏 81 43 

11 刘军 87 41 

12 张健 74 41 

13 李刚 82 40 



                                            面向自动化学科中文期刊论文的文本挖掘系统 

136 

14 李军 88 38 

15 张涛 82 37 

16 李斌 113 37 

17 王平 101 35 

18 李华 84 32 

19 李辉 72 32 

20 王刚 111 32 

21 王超 77 31 

22 王强 72 30 

23 刘强 69 29 

24 王斌 82 29 

25 陈刚 97 29 

26 刘刚 61 28 

27 张斌 108 27 

28 杨波 78 27 

29 刘芳 100 26 

30 赵军 116 25 

31 李平 142 23 

32 王宏 94 23 

33 李俊 93 22 

34 张浩 78 21 

35 陈明 91 21 

36 吴刚 75 20 

37 杨明 100 17 

38 刘飞 108 14 

39 吴敏 156 12 

40 徐波 63 11 

41 谢立 228 6 

42 高文 184 6 

总计  4423 1369 

附录 16 自动化学科知识服务网络平台原始数据表单格式说明 

表单说明： 

Article 表 

字段名称 字段含义 

ArticleId 文章编号（主键） 

CArticleName 文章的中文标题 
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EArticleName 文章的英文标题 

ArticleUrl 文章题录信息 URL 

ACSId 文章题录信息来源 

JournalCName 文章发表刊物的中文名称 

JournalEName 文章发表刊物的英文名称 

Volume 文章发表在所在刊物的卷期 

CKeyWord 文章的中文关键词 

EKeyWord 文章的英文关键词 

CAbstract 文章的中文摘要 

EAbstract 文章的英文摘要 

Fund 文章的基金支持 

DOI Digital Object Identifier 

ClassifyNum 文章所属中图分类号 

jibiaoKeyWord 机标关键词（来自万方） 

jibiaoClassifyNum 机标分类号（来自万方） 

AuthorString 作者字符串 

WorkPlaceString 作者所在机构字符串 

FirstAuthor 文章的第一作者 

publishTime 文章发表年限 

categorization(deprecated) 文章所属类别（自动化/计算机/其他） 

说明：经过将知网和万方数据源进行融合去重共整合无重复题录信息 109,788 条，其中每个条目中文标题

或者英文标题必须要有其一。 

Author 表 

字段名称 字段含义 

AuthorId 作者编号（主键） 

AuthorName 作者中文名字 

Alias 作者英文或者拼音名字 

AuthorWorkPlace 作者工作单位 

trust 标识人物机构对齐算法是否可信 

说明：共存储未进行人名消歧的 299,823 条作者信息。 

AuthorArticle 表 

字段名称 字段含义 

ArticleId 文章编号 

AuthorId 作者编号 

说明：存储 Article 表中 109,788 篇文章与 Author 表中 299,823 个作者之间的对应关系 
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ArticleCollectSource 表 

字段名称 字段含义 

ACSId 信息源编号（主键） 

ACSName 信息源名称 

ACSUrl 信息源 URL 

说明：记录垂直爬虫获得的数据的数据源信息 

表单直接的依赖关系： 

 

附录 17 姓名“白硕”的聚类结果与标注结果 

聚类的簇描述 

clusterId description 

0 此人曾就职中科院计算所、上海证券交易所 

1 此人曾就职北京大学、国家智能计算机研究开发中

心 

标准答案的簇描述 

gold-standardId description 

0 此人曾就职北京大学、国家职能计算机研究开发中

心、中科院计算所、上海证券交易所 
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聚类结果与标注结果对比 

AuthorId27 clusterId goldstandardId 

8281 0 0 

10622 0 0 

10648 0 0 

11227 0 0 

12110 1 0 

13491 0 0 

18497 0 0 

18850 0 0 

19279 0 0 

20087 0 0 

20126 0 0 

21072 1 0 

21132 1 0 

21147 1 0 

21764 1 0 

22944 0 0 

23196 0 0 

26960 0 0 

27186 0 0 

29713 0 0 

30137 0 0 

30934 0 0 

31286 0 0 

31512 0 0 

37894 0 0 

38317 0 0 

47850 0 0 

47904 0 0 

48018 0 0 

48691 0 0 

48968 0 0 

180385 1 0 

183984 1 0 

190019 0 0 

                                                             
27
此处 AuthorId 不是屈分作者的标志，而是与与 Article 对应的，未去重的作者编号而已，见附录 17 
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191131 0 0 

191792 1 0 

191927 1 0 

193203 1 0 

265947 0 0 

266177 0 0 

270718 0 0 

274192 0 0 

276582 0 0 

277163 0 0 

279746 1 0 

附录 18 姓名“王斌”的聚类结果与标注结果 

聚类的簇描述 

clusterId description 

0 College of Information Science and Engineering 

Northeastern University 

1 Institute of Computing Technology;Chinese Academy 

of Sciences; 

2 中南大学信息科学与工程学院; 

3 东南大学 

4 复旦大学电子工程系 

5 东北大学 

6 北京理工大学汽车动力性及排放测试国家专业实验

室 

7 西安交通大学 

8 华中科技大学模具技术国家重点实验室 

9 中国科学院上海光学精密机械所联合实验室 

10 吉林省电力试验研究所 

11 武汉大学软件工程国家重点实验室 

12 西安电子科技大学电子工程学院 

13 中国科学院计算技术研究所 

14 中国科学院沈阳自动化研究所 

15 哈尔滨电机厂有限责任公司 

16 盐城工学院 

17 东莞理工学院软件学院 

18 上海理工大学电气工程学院 

19 河北工程学院城市建设学院 



附录 

141 

 

20 嘉兴学院机电工程学院 

21 东华大学计算机科学与技术学院 

22 上海交通大学电子工程系 

23 装备指挥技术学院试验指挥系; 

24 中国科学院光电研究院 

25 华南理工大学计算机学院 

26 郑州大学电气工程学院 

27 内蒙古大学计算机学院 

28 一机部第九设计院 

标准答案的簇描述 

gold-standardId description 

0 中南大学信息科学与工程学院 

1 清华大学软件学院 

2 东南大学自动化学院 

3 东南大学 MEMS 教育部重点实验室 

4 东南大学计算机科学与工程学院 

5 复旦大学电子工程系 

6 东北大学信息科学与工程学院 

7 北京理工大学汽车动力性及排放测试国家专业实验

室 

8 西安交通大学机械工程学院 

9 西安交通大学计算机系 

10 华中科技大学模具技术国家重点实验室 

11 中国科学院上海光学精密机械所联合实验室 

12 吉林省电力试验研究所 

13 武汉大学软件工程国家重点实验室 

14 西安电子科技大学电子工程学院 

15 中国科学院计算技术研究所 

16 中国科学院沈阳自动化研究所 

17 哈尔滨电机厂有限责任公司 

18 盐城工学院 

19 东莞理工学院软件学院 

20 上海理工大学电气工程学院 

21 河北工程学院城市建设学院 

22 嘉兴学院机电工程学 

23 东华大学计算机科学与技术学院 

24 上海交通大学电子工程系 

25 装备指挥技术学院试验指挥系 
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26 中国科学院光电研究院 

27 华南理工大学计算机学院 

28 郑州大学电气工程学院 

29 内蒙古大学计算机学院 

30 一机部第九设计院 

聚类结果与标注结果对比 

AuthorId clusterId goldstandardId 

260656 0 6 

260814 1 15 

5568 2 1 

41193 2 0 

42186 2 0 

44052 2 0 

267197 2 0 

273552 2 0 

274511 2 0 

284445 2 0 

24519 3 4 

162032 3 3 

162439 3 3 

162914 3 3 

172224 3 2 

175156 3 2 

60421 4 5 

6246 5 6 

6443 5 6 

14144 5 6 

15206 5 6 

16189 5 6 

23661 5 6 

23670 5 6 

23732 5 6 

23757 5 6 

25367 5 6 

25385 5 6 

25412 5 6 

28727 5 6 

35839 5 6 
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265267 5 6 

268841 5 6 

277020 5 6 

91386 6 7 

93787 6 7 

118282 7 8 

279228 7 9 

95474 8 10 

150862 9 11 

218535 10 12 

43588 11 13 

273826 11 13 

273888 11 13 

13451 12 14 

14720 13 15 

14806 13 15 

20613 13 15 

22939 13 15 

23332 13 15 

24020 13 15 

26961 13 15 

47756 13 15 

47849 13 15 

47854 13 15 

48013 13 15 

48117 13 15 

48203 13 15 

48572 13 15 

48692 13 15 

48769 13 15 

48844 13 15 

189123 13 15 

192171 13 15 

272386 13 15 

286105 13 15 

85425 14 16 

140601 15 17 

68359 16 18 
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102556 17 19 

125171 18 20 

151544 18 20 

144457 19 21 

161225 20 22 

203463 21 23 

9767 22 24 

224745 23 25 

158717 24 26 

262297 25 27 

262187 26 28 

269464 27 29 

234999 28 30 

 

附录 19 姓名“赵军”的聚类结果与标注结果 

聚类的簇描述 

clusterId description 

0 School of Electronic and Information 

Engineering;Dalian University of Technology;Key 

Laboratory of Integrated Automation of 

Industry;Ministry of Education;Northeastern 

University;   

1 National Laboratory of Pattern Recognition Institute of 

Automation;Chinese Academy of Sciences;National 

Laboratory of Pattern Recognition;Institute of 

Automation;Beijing;China; 

2 Key Laboratory of Process Industry Automation, 

Ministry of Education, School of Information Science 

and Engineering, Northeastern University, Shenyang 

110004                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                            

3 重庆大学/重庆邮电学院 

4 东北大学信息科学与工程学院; 

5 清华大学计算机科学与技术系 

6 中国科学院自动化研究所模式识别国家重点实验室,

北京,100080                                                                                                                                                                                                                                 

7 浙江大学工业控制技术国家重点实验室 

8 香港科技大学计算机科学系人类语言技术中心 
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9 天津大学电气与自动化工程学院 

10 中国计量学院计量技术工程学院 

11 国防科技大学计算机系 

12 燕山大学机械工程学院 

13 中国兵器装备集团公司军品部 

14 乌鲁木齐 21 信箱 189 分箱 

15 辽宁石油化工大学理学院 

16 中国科学院系统科学研究所 

17 上海理工大学动力工程学院 

18 武汉理工大学自动化学院 

19 中国自动化学会控制论委员会 

20 东南大学计算机科学与工程系 

21 中国科学院软件研究所 

22 北京信息与控制研究所 

23 东北工学院自动控制系 

24 北京航空航天大学 

标准答案的簇描述 

gold-standardId description 

0 重庆大学材料科学与工程学院 

1 此人曾就职重庆大学计算机科学与工程学院、重庆

邮电学院计算机科学与技术研究所 

2 东北大学信息科学与工程学院 

3 此人曾就职清华大学计算机科学与技术系、香港科

技大学计算机科学系人类语言技术中心、中国科学

院自动化研究所模式识别国家重点实验室 

4 浙江大学工业控制技术国家重点实验室 

5 天津大学电气与自动化工程学院 

6 中国计量学院计量技术工程学院 

7 国防科技大学计算机系 

8 燕山大学机械工程学院 

9 中国兵器装备集团公司军品部 

10 乌鲁木齐 21 信箱 189 分箱 

11 辽宁石油化工大学理学院 

12 中国科学院系统科学研究所 

13 上海理工大学动力工程学院 

14 武汉理工大学自动化学院 

15 中国自动化学会控制论委员会 

16 东南大学计算机科学与工程系 
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17 中国科学院软件研究所 

18 北京信息与控制研究所 

19 北京航空航天大学 

聚类结果与标注结果对比 

AuthorId clusterId goldstandardId 

172183 0 2 

175115 0 2 

263144 1 3 

2120 2 2 

2381 2 2 

10104 3 1 

42069 3 1 

42424 3 1 

226605 3 0 

272458 3 1 

273776 3 1 

274547 3 1 

274814 3 1 

276074 3 1 

1606 4 2 

1899 4 2 

1906 4 2 

2600 4 2 

2681 4 2 

2783 4 2 

3271 4 2 

3347 4 2 

3508 4 2 

3559 4 2 

75220 4 2 

75961 4 2 

76115 4 2 

76271 4 2 

76351 4 2 

76460 4 2 

76932 4 2 

77160 4 2 

77307 4 2 
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77456 4 2 

78077 4 2 

79201 4 2 

79531 4 2 

79681 4 2 

79684 4 2 

79768 4 2 

111753 4 2 

131260 4 2 

131834 4 2 

132346 4 2 

132824 4 2 

132982 4 2 

133024 4 2 

133034 4 2 

133322 4 2 

133407 4 2 

133462 4 2 

134736 4 2 

135108 4 2 

135306 4 2 

135795 4 2 

170833 4 2 

170879 4 2 

173401 4 2 

173643 4 2 

176352 4 2 

176595 4 2 

221650 4 2 

222071 4 2 

222194 4 2 

222456 4 2 

228571 4 2 

231070 4 2 

231202 4 2 

12708 5 3 

21731 5 3 

32625 5 3 



                                            面向自动化学科中文期刊论文的文本挖掘系统 

148 

191756 5 3 

286292 5 3 

8178 6 3 

9142 6 3 

25222 6 3 

48001 6 3 

48056 6 3 

48121 6 3 

48138 6 3 

48302 6 3 

48329 6 3 

48473 6 3 

48689 6 3 

48753 6 3 

48924 6 3 

49288 6 3 

49375 6 3 

286127 6 3 

286140 6 3 

50172 7 4 

165130 7 4 

11450 8 3 

144880 9 5 

165968 10 6 

28038 11 7 

44346 11 7 

47537 11 7 

94639 12 8 

142981 12 8 

143226 12 8 

167000 12 8 

101531 13 9 

102006 14 10 

134228 15 11 

137044 16 12 

127677 17 13 

126660 18 14 

133166 19 15 
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271161 20 16 

210370 21 17 

288351 22 18 

288419 22 18 

298306 23 2 

174829 24 19 

177789 24 19 

 

附录 20  不同特征词选择算法生成的特征词 

Chifit, 卡方, IG, DF, MI 等特征词选择算法在中文新闻语料上生成的前 50 位特征词： 

Chifit Chi-squae IG DF MI 

BigNews 答疑 榜 月 %TIMES 

榜 榜 摘 日 ----MBA 

本文 本文 精彩 年 .-.分 

编辑 摘 周 人 .-分 

大中小 网易 BigNews 中 .ACT 

精彩 签证 头条 说 .GMAT 

来源 精彩 书 后 .GRE 

年 大中小 大中小 大中小 .LSAT 

频道 周 频道 编辑 .SAT 

日 来源 匿名 时 :newsweek 

书 匿名 新闻 两 A-Level 

头条 BigNews 责任 前 ACCA 

新闻 头条 陶学钢 下 ACT 

月 书 IP 最 AQF 

摘 频道 作者 中国 ARWU 

周 责任 地址 已 Aberdeen 

正文 IP 隐藏 位 AcademicRankingofWorldUniversities 

签证 陶学钢 本文 里 AdvancedPlacement 

答疑 作者 蒋勋 新闻 AlabamaSchoolofFineArtsBirminghamAla. 

责任 腾讯 美学家 次 AllianceFranaise 

匿名 地址 切入 只 AmericanCollegeTest 

实用 隐藏 情欲 好 AmitMenghani 

网易 新闻 荐 频道 Andrews 

作者 娱乐 美学 书 ArlingtonVa. 

独家 onlyqshen 阐释 头条 Aston 
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娱乐 王勇 李磊 BigNews AtlanticCommunity 

凤凰 蒋勋 自述 成 AustinTexas 

发表 切入 来源 周 Banneker 

腾讯 laineyliu 伦理 条 Bath 

IP 美学家 孤独 已经 Belfast 

隐藏 情欲 出版社 新 BellevueBellevueWash. 

地址 荐 反思 却 BellevueWash. 

陶学钢 阐释 融 网 BerryvilleVa. 

记者 美学 出版 评论 Bethesda-ChevyChase 

出版 出版社 编辑 做 BethesdaMd. 

导演 孤独 一体 精彩 BloomfieldHillsMich. 

onlyqshen 自述 正文 名 BookerT.Washington 

出版社 伦理 特有 家 BrianLang 

王勇 李磊 追问 天 BriarcliffBriarcliffManorN.Y. 

孤独 反思 面向 小 BrightonRochesterN.Y. 

反思 出版 发表 凤凰 BrightonSecondaryCollege 

阐释 融 批判 摘 BronxvilleBronxvilleN.Y. 

美学 一体 情感 再 BusinessStudies 

切入 特有 炒作 想 ButlerMatthewsN.C. 

情感 追问 凤凰 万 CAMBRIDGE 

蒋勋 情感 捅 第一 CARNEGIE 

伦理 批判 热点 记者 CCM 

荐 面向 思维 榜 Calif. 

情欲 炒作 网易 认为 CaliforniaInstTech 

laineyliu 正文 步步为营 种 CaliforniaInstituteofTechnology 

 

附录 21 特征词选择算法效果验证 RI 数据 

news_chi 

dimension=[50,100,150,200,250,300,350,400,450,500] 

testCorpusCnt=3254 

naivebayes_rate_chi=[1684,1610,1517,1892,2303,2430,2515,2542,2526,2594]./testCorpusCnt; 

mulbayes_rate_chi=[2495,2373,2428,2506,2688,2643,2676,2678,2671,2699]./testCorpusCnt; 

dectree_rate_chi=[2726,2762,2851,2918,2960,2963,2940,2956,2971,3015]./testCorpusCnt; 

knn_rate_chi=[2692,2703,2728,2722,2744,2780,2812,2788,2769,2765]./testCorpusCnt; 
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smo_rate_chi=[2723,2771,2830,2910,2975,2985,3022,3030,3050,3041]./testCorpusCnt; 

news_chifit 

dimension=[50,100,150,200,250,300,350,400,450,500] 

testCorpusCnt=3254 

naivebayes_rate_chifit=[1734,1803,1676,1905,2157,2451,2488,2578,2569,2567]./testCorpusCnt; 

mulbayes_rate_chifit=[2632,2533,2485,2517,2556,2639,2639,2660,2664,2672]./testCorpusCnt; 

dectree_rate_chifit=[2864,2908,2917,2926,2952,2951,2957,2979,2965,2955]./testCorpusCnt; 

knn_rate_chifit=[2769,2791,2775,2727,2736,2794,2793,2801,2777,2772]./testCorpusCnt; 

smo_rate_chifit=[2784,2865,2881,2925,2975,3018,3017,3031,3043,3047]./testCorpusCnt; 

Reuters_chi 

dimension=[50,100,150,200,250,300,350,400,450,500] 

testCorpusCnt=2676 

naivebayes_rate_chi=[1081,1120,1190,1469,1599,1670,1730,1732,1749,1799]./testCorpusCnt; 

mulbayes_rate_chi=[1922,2000,2073,2087,2155,2148,2153,2150,2140,2113]./testCorpusCnt; 

dectree_rate_chi=[1908,1976,2050,2065,2101,2124,2150,2140,2106,2134]./testCorpusCnt; 

knn_rate_chi=[1930,1980,2049,2099,2131,2146,2150,2154,2123,2116]./testCorpusCnt; 

smo_rate_chi=[1939,1996,2133,2150,2217,2218,2239,2241,2224,2230]./testCorpusCnt; 

Reuters_chifit 

dimension=[50,100,150,200,250,300,350,400,450,500] 

testCorpusCnt=2676 

naivebayes_rate_chifit=[1129,1236,1324,1545,1593,1685,1766,1765,1753,1702]./testCorpusCnt; 

mulbayes_rate_chifit=[1955,1966,2024,2066,2093,2118,2113,2119,2107,2102]./testCorpusCnt; 

dectree_rate_chifit=[1981,2050,2057,2115,2088,2131,2133,2138,2146,2133]./testCorpusCnt; 

knn_rate_chifit=[2015,2092,2085,2104,2105,2127,2116,2116,2108,2104]./testCorpusCnt; 

smo_rate_chifit=[1996,2124,2185,2219,2232,2253,2250,2249,2246,2240]./testCorpusCnt; 

News_KNN 

testCorpusCnt=3254; 

dimension=[50,100,150,200,250,300,350,400,450,500,600,700,800,900,1000,1500,2000,3000,5000,8000]; 

knnrate_chifit=[2769,2791,2775,2727,2736,2794,2793,2801,2777,2772,2758,2757,2805,2766,2759,2700,2562,2
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425,2102,1870]./testCorpusCnt; 

knnrate_chi=[2692,2703,2728,2722,2744,2780,2812,2788,2769,2765,2773,2776,2788,2763,2752,2706,2617,244

5,2111,1905]./testCorpusCnt; 

knnrate_ig=[2557,2560,2669,2731,2788,2841,2820,2824,2835,2813,2772,2783,2781,2768,2741,2605,2345,2113

,1821,1564]./testCorpusCnt; 

knnrate_df=[2405,2613,2598,2586,2578,2565,2591,2598,2563,2560,2554,2546,2549,2496,2476,2369,1986,144

5,1258,1253]./testCorpusCnt; 

knnrate_mi=[2,3,4,4,4,4,4,12,12,13,9,39,69,72,76,128,128,139,618,659]./testCorpusCnt; 

 

News_Bayes 

testCorpusCnt=3254; 

bayesrate_chifit=[2632,2533,2485,2517,2556,2639,2639,2660,2664,2672,2682,2695,2747,2746,2727,2772,2809

,2824,2795,2711]./testCorpusCnt; 

bayesrate_chi=[2495,2373,2428,2506,2688,2643,2676,2678,2671,2699,2700,2732,2758,2743,2746,2778,2811,2

824,2795,2710]./testCorpusCnt; 

bayesrate_ig=[2256,2247,2383,2546,2654,2648,2657,2666,2674,2676,2683,2723,2736,2732,2737,2811,2814,28

05,2786,2714]./testCorpusCnt; 

bayesrate_df=[2102,2392,2481,2515,2507,2468,2440,2467,2383,2290,2318,2347,2378,2376,2391,2489,2582,26

32,2660,2630]./testCorpusCnt; 

bayesrate_mi=[2,3,4,4,4,4,4,12,12,13,17,43,69,73,81,125,126,127,615,705]./testCorpusCnt; 

dimension=[50,100,150,200,250,300,350,400,450,500,600,700,800,900,1000,1500,2000,3000,5000,8000]; 

 

Reuters_KNN 

testCorpusCnt=2676; 

knnrate_chifit=[2015,2092,2085,2104,2105,2127,2116,2116,2108,2104,2053,2060,2065,2066,2067,2054,2032,2

012,1954,1892]./testCorpusCnt; 

knnrate_chi=[1930,1980,2049,2099,2131,2146,2150,2154,2123,2116,2099,2081,2075,2067,2080,2046,2060,211

6,2080,1965]./testCorpusCnt; 

knnrate_ig=[1976,2045,2062,2132,2111,2139,2135,2126,2119,2136,2110,2109,2076,2055,2035,1926,1815,173

7,1509,1345]./testCorpusCnt; 

knnrate_df=[1834,1859,1867,1865,1873,1909,1898,1898,1869,1870,1852,1816,1805,1766,1741,1609,1515,134

3,1150,1164]./testCorpusCnt; 

knnrate_mi=[0,3,5,7,1,2,0,2,2,2,3,1,1,1,1,1,13,66,135,241]./testCorpusCnt; 

dimension=[50,100,150,200,250,300,350,400,450,500,600,700,800,900,1000,1500,2000,3000,5000,8000]; 

 

ReutersBayes 

testCorpusCnt=2676; 
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bayesrate_chifit=[1955,1966,2024,2066,2093,2118,2113,2119,2107,2102,2101,2093,2090,2085,2084,2044,2020

,1998,1954,1914]./testCorpusCnt; 

bayesrate_chi=[1922,2000,2073,2087,2155,2148,2153,2150,2140,2113,2095,2080,2073,2052,2049,2027,2004,2

000,1959,1916]./testCorpusCnt; 

bayesrate_ig=[1941,2058,2083,2160,2166,2176,2192,2197,2208,2203,2186,2179,2171,2160,2151,2142,2125,21

00,2040,1935]./testCorpusCnt; 

bayesrate_df=[1794,1883,1928,1965,1995,2042,2033,2033,2043,2031,2047,2056,2071,2057,2063,2071,2063,20

35,2004,1962]./testCorpusCnt; 

bayesrate_mi=[0,3,6,7,10,10,10,12,12,12,12,16,16,17,24,30,30,50,136,216]./testCorpusCnt; 

dimension=[50,100,150,200,250,300,350,400,450,500,600,700,800,900,1000,1500,2000,3000,5000,8000]; 

附录 22 卡方与 chifit 特征词集合对称差集合大小 

dimension=[50,100,150,200,250,300,350,400,450,500,600,700,800,900,1000,1500,2000,3000,5000,8000] 

amount_Reuters=[26,52,54,60,50,74,66,100,80,60,144,74,116,110,144,132,164,100,142,152] 

amount_News=[20,26,26,18,34,30,46,38,38,50,70,62,78,96,86,116,142,142,186,108] 

附录 23 Chifit与卡方特征词选择算法的特征集差集 

Chifit 与卡方特征词选择算法 50 维度特征词集合下差异词汇情况透视说明。 

Reuters 语料上只在 chifit 方法生成的特征词集合中不在 chi 方法生成的特征词集合的词汇： 

词汇 ID 词汇 词汇贡献度最大

的类别 

该类别中包含

该词汇的文档

数目 

该类别包含文

档的总数目 

词汇索引的文

章总数 

1 Reuter gas 16 16 5256 

2 pct retail 16 16 2083 

3 deficit bop 24 26 188 

4 seasonally housing 12 14 74 

5 wholesale wpi 10 13 35 

6 steel iron-steel 21 31 61 

7 industrial ipi 25 31 175 

8 dollar dlr 14 15 338 

9 gas nat-gas 21 25 195 

10 account bop 21 26 163 

11 gross gnp 39 71 90 

12 reserves reserves 28 35 213 

13 rules cocoa 25 43 69 
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Reuters 语料上只在 chi 方法生成的特征词集合中不在 chifit 方法生成的特征词集合的词汇 

词汇 ID 词汇 词汇贡献度最

大的类别 

该类别中包含

该词汇的文档

数目 

该类别包含文

档的总数目 

词汇索引的文

章总数 

1 Shr earn 1181 2698 1181 

2 Manaspas rubber 9 30 9 

3 Xuto rubber 9 30 9 

4 multi-family housing 5 14 6 

5 unemployed jobs 10 34 10 

6 Paz tin 6 18 7 

7 Comibol tin 5 18 5 

8 Estenssoro tin 5 18 5 

9 Tin tin 7 18 10 

10 palm veg-oil 23 59 34 

11 grain grain 113 334 141 

12 crude crude 121 295 182 

13 Conference rubber 10 30 13 

 

中文新闻语料上只在 chifit 方法生成的特征词集合中不在 chi 方法生成的特征词集合的词汇 

词汇 ID 词汇 词汇贡献度最大

的类别 

该类别中包含

该词汇的文档

数目 

该类别包含文

档的总数目 

词汇索引的文

章总数 

1 编辑 reading 4000 4000 8962 

2 年 reading 4000 4000 11156 

3 日 reading 4000 4000 11848 

4 月 reading 4000 4000 12063 

5 实用 education 68 75 257 

6 独家 education 68 75 393 

7 凤凰 reading 3160 4000 5367 

8 发表 reading 2986 4000 4756 

9 记者 society&law 2174 3340 5173 

10 导演 entertainment 462 828 863 

中文新闻语料上只在 chi 方法生成的特征词集合中不在 chifit 方法生成的特征词集合的词汇 

词汇 ID 词汇 词汇贡献度最大

的类别 

该类别中包含

该词汇的文档

数目 

该类别包含文

档的总数目 

词汇索引的文

章总数 

1 美学家 reading 1617 4000 1622 
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2 自述 reading 1659 4000 1711 

3 李磊 reading 1617 4000 1646 

4 融 reading 1655 4000 1734 

5 一体 reading 1672 4000 1793 

6 特有 reading 1686 4000 1828 

7 追问 reading 1684 4000 1827 

8 批判 reading 1812 4000 2062 

9 面向 reading 1667 4000 1802 

10 炒作 reading 1666 4000 1813 

附录 24 关键词形态语义聚类算法相关 

语料： 

2 维条码，2 维条形码，A-稳定，A-稳定性，ATM 网，ATM 网络，Ad Hoc 网络，Ad Hoc 网，Ad Hoc 网络，

Ad hoc 网络，Ad hoc 网络，AdHoc 网，AdHoc 网络，Adhoc 网，Agent 组件，Agent 组织，Allan 方差，Allan

方差法，B-P 神经网络，BP 神经网，BP 神经网络，BP 神经元网络，CT 图像，CT 图象，Cache 命中，Cache

命中率，Cache 失效，Cache 失效率，D-S 证据理论，D-S 证据论，D—稳定，D-稳定性，DC 图像，DC 图象，

ER 模式，ER 模型，GSM 模块，GSM 模型，Hopfield 网，Hopfield 网络，K-近邻法，K-近邻法则，L-稳定，

L-稳定性，Lagrangian 松弛，lagrangian 松驰，Monte Carlo 法，Monte Carlo 方法，Monte-Carlo 法，Monte-Carlo

方法，Monte-carlo 法，NP 难，NP 完全，NP-困难，NP-难，NP-完全，NP 难度，NP 难度问题，NP 难题，

NP 难问题，NP 完全，NP 完全性，Popov 超稳定理论，Popov 超稳定性理论，SAR 图像，SAR 图象，Schur

稳定，Schur 稳定性，TM 图像，TM 图象，k-错误线性复杂度，k-错线性复杂度，k-近邻，k-最近邻，α -β

-γ -δ 滤波，α -β -γ 滤波，α -β 滤波，α -β 算法，β 算法，δ ++-规则，δ -规则，δ -算子，δ 算子，μ -

演算，π -演算，π －演算，π 演算，χ -演算，变长度染色体编码，变长染色体编码，变尺度法，变尺度

算法，变精度粗糙集，变精度粗糙集模型，变精度粗集，变精度粗集模型，不确定推理，不确定系数，不

确定性大系统，不确定性动态系统，不确定性分析，不确定性时滞系统，不确定性推理，不确定性系数，

不确定性系统，布局模式，布局模型，布料模拟，布料模型，步进电动机，步进电机，部分最小二乘，部

分最小二乘法，采样模块，采样模拟，彩色视觉，彩色视频，彩色图像，彩色图象，参考模式，参考模型，

参数不确定，参数不确定系统，参数不确定性，参数不确定性系统，词汇聚类，词汇相似度，词聚类，词

相似度，词序相似度，词义相似度，词语语义相似度，单纯形法，单纯形方法，电路实现，电路实验，定

理证明，定理证明器，动态规划法，动态规划算法，动态模糊，动态模拟，动态模式，短路电抗，短路电

流，短期负荷预报，短期负荷预测，断层图像，断层图象，仿射不变量，仿射不变性，仿真模块，仿真模

拟，仿真模型，仿真模型组件，仿真模型组态，仿真培训，仿真培养，访问控制，访问控制表，访问控制

模式，访问控制模型，非负矩阵分解，非匹配不确定，非匹配不确定性，非线性不确定，非线性不确定性，

非线性超声，非线性超声场，非线性特性，非线性特征，非线性系数，非线性系统，非线性最小二乘，非

线性最小二乘法，客户-服务器模式，客户/服务器模式，客户/服务器模型，客户／服务器模式，客户／服

务器模型，李雅普诺夫稳定，李雅普诺夫稳定理论，李雅普诺夫稳定性，李雅普诺夫稳定性理论，李亚普

诺夫稳定理论，李亚普诺夫稳定性理论，力/位混合控制，力/位控制，力/位置混合控制，力/位置控制，

力／位混合控制，力／位置混合控制，力传感器，力控制系统，力学传感器，力学控制系统，潜语义分析，



                                            面向自动化学科中文期刊论文的文本挖掘系统 

156 

潜在语义分析，群决策支持系统，群体决策支持系统，文本图像，文本图象，纹理图像，纹理图象，稳定

判据，稳定性判据，信息增量，信息增强，虚拟专网，虚拟专用网络，运动模板，运动模糊，运动模拟，

运动模式，运动模型，运动特性，增广矩阵，增广矩阵法，耦合系数，耦合系统，安全评估，安全评价，

参数曲线，参数曲面 

标注答案： 

(1)2 维条码，2 维条形码；(2) A-稳定，A-稳定性；(3) ATM 网，ATM 网络；(4) Ad Hoc 网络，Ad Hoc 网，Ad 

Hoc 网络，Ad hoc 网络，Ad hoc 网络，AdHoc 网，AdHoc 网络，Adhoc 网；(5) Agent 组件；(6)Agent 组织；

(7)Allan 方差；(8)Allan 方差法；(9)B-P 神经网络，BP 神经网，BP 神经网络，BP 神经元网络；(10)CT 图像，

CT 图象；(11)Cache 命中；(12)Cache 命中率；(12) Cache 失效；(13) Cache 失效率；(14) D-S 证据理论，D-S

证据论；(15) D—稳定，D-稳定性；(16) DC 图像，DC 图象；(17)ER 模式；(18)ER 模型；(19)GSM 模块；(20)GSM

模型；(21)Hopfield 网，Hopfield 网络；(22)K-近邻法，K-近邻法则；(23)L-稳定，L-稳定性；(24)Lagrangian

松弛，lagrangian 松驰；(25)Monte Carlo 法，Monte Carlo 方法，Monte-Carlo 法，Monte-Carlo 方法，Monte-carlo

法；(26)NP 难，NP-困难，NP-难，NP 难度；(27)NP 完全，NP-完全，NP 完全，NP 完全性；(28)NP 难度问

题，NP 难题，NP 难问题；(29)Popov 超稳定理论，Popov 超稳定性理论；(30)SAR 图像，SAR 图象；(31)Schur

稳定，Schur 稳定性；(32)TM 图像，TM 图象；(33)k-错误线性复杂度，k-错线性复杂度；(34)k-近邻；(35)k-

最近邻；(36)α -β -γ -δ 滤波；(37)α -β -γ 滤波；(38)α -β 滤波；(39)α -β 算法；(40)β 算法；(41)δ ++-

规则；(42)δ -规则；(43)δ -算子，δ 算子；(44)μ -演算；(45)π -演算，π －演算，π 演算；(46)χ -演算；(47)

变长度染色体编码，变长染色体编码；(48)变尺度法，变尺度算法；(49)变精度粗糙集，变精度粗集；(50)

变精度粗糙集模型，变精度粗集模型；(51)不确定推理，不确定性推理；(52)不确定系数，不确定性系数；

(53)不确定性系统；(54)不确定性大系统；(55)不确定性动态系统；(56)不确定性分析；(57)不确定性时滞系

统；(58)布局模式；(59)布局模型；(60)布料模拟；(61)布料模型；(62)步进电动机，步进电机；(63)部分最

小二乘，部分最小二乘法；(64)采样模块；(65)采样模拟；(66)彩色视觉；(67)彩色视频；(68)彩色图像，彩

色图象；(69)参考模式；(70)参考模型；(71)参数不确定，参数不确定性；(72)参数不确定系统，参数不确定

性系统；(73)词汇聚类，词聚类；(74)词汇相似度，词相似度；(75)词序相似度；(76)词义相似度，词语语义

相似度；(77)单纯形法，单纯形方法；(78)电路实现；(79)电路实验；(80)定理证明；(81)定理证明器；(82)

动态规划法，动态规划算法；(83)动态模糊；(84)动态模拟；(85)动态模式；(86)短路电抗；(87)短路电流；

(88)短期负荷预报，短期负荷预测；(88)断层图像，断层图象；(89)仿射不变量；(90)仿射不变性；(91)仿真

模块；(92)仿真模拟；(93)仿真模型；(94)仿真模型组件；(95)仿真模型组态；(96)仿真培训；(97)仿真培养；

(98)访问控制；(99)访问控制表；(100)访问控制模式；(101)访问控制模型；(102)非负矩阵分解；(103)非匹

配不确定，非匹配不确定性；(104)非线性不确定，非线性不确定性；(105)非线性超声；(106)非线性超声场；

(107)非线性特性，非线性特征；(108)非线性系数；(109)非线性系统；(110)非线性最小二乘，非线性最小

二乘法；(111)客户-服务器模式，客户/服务器模式，客户／服务器模式；(112)客户/服务器模型，客户／服

务器模型；(113)李雅普诺夫稳定，李雅普诺夫稳定性；(114)李雅普诺夫稳定理论，李雅普诺夫稳定性理论，

李亚普诺夫稳定理论，李亚普诺夫稳定性理论；(115)力/位混合控制，力/位置混合控制，力／位混合控制，

力／位置混合控制；(116)力/位控制，力/位置控制；(117)力传感器，力学传感器；(118)力控制系统，力学

控制系统；(119)潜语义分析，潜在语义分析；(120)群决策支持系统，群体决策支持系统；(121)文本图像，

文本图象；(122)纹理图像，纹理图象；(123)稳定判据，稳定性判据；(124)信息增量；125 信息增强；(126)

虚拟专网，虚拟专用网络；(127)运动模板；(128)运动模糊；(129)运动模拟；(130)运动模式；(131)运动模

型；(132)运动特性；(133)增广矩阵，增广矩阵法；(134)耦合系数；(135)耦合系统；(136)安全评价，安全
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评估；(137)参数曲线；(138)参数曲面。 

编辑距离二次计算方法 

(1)2 维条码，2 维条形码；(2)A-稳定，A-稳定性；(3)ATM 网，ATM 网络；(4)Ad Hoc 网络，Ad Hoc 网，Ad Hoc

网络，Ad hoc 网络，Ad hoc 网络，AdHoc 网，AdHoc 网络，Adhoc 网；(5)Agent 组件；(6)Agent 组织；(7)Allan

方差；(8)Allan 方差法；(9)B-P 神经网络，BP 神经网，BP 神经网络，BP 神经元网络；(10)CT 图像，CT 图象；

(11)Cache 命中，Cache 命中率；(12)Cache 失效，Cache 失效率；(13)D-S 证据理论，D-S 证据论；(14)D—稳

定，D-稳定性；(15)DC 图像，DC 图象；(16)ER 模式；(17)ER 模型；(18)GSM 模块；(19)GSM 模型；(20)Hopfield

网，Hopfield 网络；(21)K-近邻法，K-近邻法则；(22)L-稳定，L-稳定性；(23)Lagrangian 松弛，lagrangian 松

驰；(24)Monte Carlo 法，Monte Carlo 方法，Monte-Carlo 法，Monte-Carlo 方法，Monte-carlo 法；(25)NP 难，

NP-困难，NP-难，NP 难度，NP 难题；(26)NP 完全，NP-完全，NP 完全，NP 完全性；(27)NP 难度问题，

NP 难题，NP 难问题；(28)Popov 超稳定理论，Popov 超稳定性理论；(29)SAR 图像，SAR 图象；(30)Schur

稳定，Schur 稳定性；(31)TM 图像，TM 图象；(32)k-错误线性复杂度，k-错线性复杂度；(33)k-近邻；(34)k-

最近邻；(35)α -β -γ -δ 滤波；(36)α -β -γ 滤波；(37)α -β 滤波；(38)α -β 算法；(39)β 算法；(40)δ ++-

规则，δ -规则；(41)δ -算子，δ 算子；(42)μ -演算；(43)π -演算，π －演算，π 演算；(44)χ -演算；(45)

变长度染色体编码，变长染色体编码；(46)变尺度法，变尺度算法；(47)变精度粗糙集，变精度粗集；(48)

变精度粗糙集模型，变精度粗集模型；(49)不确定推理，不确定性推理；(50)不确定系数，不确定性系数；

(51)不确定性大系统；(52)不确定性动态系统；(53)不确定性分析；(54)不确定性时滞系统；(55)不确定性系

统；(56)布局模式；(57)布局模型；(58)布料模拟；(59)布料模型；(60)步进电动机，步进电机；(61)部分最

小二乘，部分最小二乘法；(62)采样模块；(63)采样模拟；(64)彩色视觉；(65)彩色视频；(66)彩色图像，彩

色图象；(67)参考模式；(68)参考模型；(69)参数不确定，参数不确定性；(70)参数不确定系统，参数不确定

性系统；(71)词汇聚类，词聚类；(72)词汇相似度，词相似度；(73)词序相似度；(74)词义相似度，词语语义

相似度；(75)单纯形法，单纯形方法；(76)电路实现；(77)电路实验；(78)定理证明；(79)定理证明器；(80)

动态规划法，动态规划算法；(81)动态模糊；(82)动态模拟；(83)动态模式；(84)短路电抗；(85)短路电流；

(86)短期负荷预报；(87)短期负荷预测；(88)断层图像，断层图象；(89)仿射不变量；(89)仿射不变性；(90)

仿真模块；(91)仿真模拟；(92)仿真模型；(93)仿真模型组件；(94)仿真模型组态；(95)仿真培训；(96)仿真

培养；(97)访问控制；(98)访问控制表；(99)访问控制模式；(100)访问控制模型；(101)非负矩阵分解；(102)

非匹配不确定，非匹配不确定性；(103)非线性不确定，非线性不确定性；(104)非线性超声；(105)非线性超

声场；(106)非线性特性；(107)非线性特征；(108)非线性系数；(109)非线性系统；(120)非线性最小二乘，

非线性最小二乘法；(121)客户-服务器模式，客户/服务器模式，客户／服务器模式；(122)客户/服务器模型，

客户／服务器模型；(123)李雅普诺夫稳定，李雅普诺夫稳定性；(124)李雅普诺夫稳定理论，李雅普诺夫稳

定性理论，李亚普诺夫稳定理论，李亚普诺夫稳定性理论；(125)力/位混合控制，力/位置混合控制，力／

位混合控制，力／位置混合控制；(126)力/位控制，力/位置控制；(127)力传感器，力学传感器；(128)力控

制系统，力学控制系统；(129)潜语义分析，潜在语义分析；(130)群决策支持系统，群体决策支持系统；(131)

文本图像，文本图象；(132)纹理图像，纹理图象；(133)稳定判据，稳定性判据；(134)信息增量；(135)信

息增强；(136)虚拟专网，虚拟专用网络；(137)运动模板；(138)运动模糊；(139)运动模拟；(140)运动模式；

(141)运动模型；(142)运动特性；(143)增广矩阵，增广矩阵法；(144)耦合系数；(145)耦合系统；(146)安全

评估；(147)安全评价；(148)参数曲线；(149)参数曲面； 
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传统编辑距离方法 

(1)维条码，2 维条形码；(2)A-稳定，A-稳定性，L-稳定；(3)ATM 网，ATM 网络；(4)Ad Hoc 网络，Ad Hoc

网络，Ad hoc 网络；(5)Ad Hoc 网，Ad Hoc 网络，AdHoc 网；(6)Ad hoc 网络；(7)AdHoc 网络；(8)Adhoc 网；

(9)Agent 组件，Agent 组织；(10)Allan 方差，Allan 方差法；(11)B-P 神经网络，BP 神经网络；(12)BP 神经网，

BP 神经网络；(13)BP 神经元网络；(14)CT 图像，CT 图象；(15)Cache 命中，Cache 命中率；(16)Cache 失效，

Cache 失效率；(17)D-S 证据理论，D-S 证据论；(18)D—稳定；(19)D-稳定性，L-稳定性；(20)DC 图像，DC

图象；(21)ER 模式，ER 模型；(22)GSM 模块，GSM 模型；(23)Hopfield 网，Hopfield 网络；(24)K-近邻法，

K-近邻法则；(25)Lagrangian 松弛；(26)lagrangian 松驰；(27)Monte Carlo 法，Monte Carlo 方法，Monte-Carlo

法；(28)Monte-Carlo 方法；(29)Monte-carlo 法；(30)NP 难，NP-难；(31)NP 完全，NP-完全，NP 完全；(32)NP-

困难，NP-难；(33)NP 难度，NP 难题；(34)NP 难度问题，NP 难问题；(35)NP 完全性；(36)Popov 超稳定理

论，Popov 超稳定性理论；(37)SAR 图像，SAR 图象；(38)Schur 稳定，Schur 稳定性；(39)TM 图像，TM 图

象；(40)k-错误线性复杂度，k-错线性复杂度；(41)k-近邻，k-最近邻；(42)α -β -γ -δ 滤波；(43)α -β -γ 滤

波；(44)α -β 滤波；(45)α -β 算法；(46)β 算法；(47)δ ++-规则；(48)δ -规则；(49)δ -算子，δ 算子；(50)

μ -演算，π -演算，χ -演算；(51)π －演算，π 演算；(52)变长度染色体编码，变长染色体编码；(53)变尺

度法，变尺度算法；(54)变精度粗糙集，变精度粗集；(55)变精度粗糙集模型，变精度粗集模型；(56)不确

定推理，不确定性推理；(57)不确定系数，不确定性系数；(58)不确定性大系统，不确定性系统；(59)不确

定性动态系统；(60)不确定性分析；(61)不确定性时滞系统；(62)布局模式，布局模型；(63)布料模拟，布料

模型；(64)步进电动机，步进电机；(65)部分最小二乘，部分最小二乘法；(66)采样模块，采样模拟；(67)

彩色视觉，彩色视频；(68)彩色图像，彩色图象；(69)参考模式，参考模型；(70)参数不确定，参数不确定

性；(71)参数不确定系统，参数不确定性系统；(72)词汇聚类，词聚类；(73)词汇相似度，词相似度，词序

相似度，词义相似度；(74)词语语义相似度；(75)单纯形法，单纯形方法；(76)电路实现，电路实验；(77)

定理证明，定理证明器；(78)动态规划法，动态规划算法；(79)动态模糊，动态模拟，动态模式；(80)短路

电抗，短路电流；(81)短期负荷预报，短期负荷预测；(82)断层图像，断层图象；(83)仿射不变量，仿射不

变性；(84)仿真模块，仿真模拟，仿真模型；(85)仿真模型组件，仿真模型组态；(86)仿真培训，仿真培养；

(87)访问控制，访问控制表；(88)访问控制模式，访问控制模型；(89)非负矩阵分解；(90)非匹配不确定，非

匹配不确定性；(91)非线性不确定，非线性不确定性；(92)非线性超声，非线性超声场；(93)非线性特性，

非线性特征；(94)非线性系数，非线性系统；(95)非线性最小二乘，非线性最小二乘法；(96)客户-服务器模

式，客户/服务器模式，客户／服务器模式；(97)客户/服务器模型，客户／服务器模型；(98)李雅普诺夫稳

定，李雅普诺夫稳定性；(99)李雅普诺夫稳定理论，李雅普诺夫稳定性理论，李亚普诺夫稳定理论；(100)

李亚普诺夫稳定性理论；(101)力/位混合控制，力/位置混合控制，力／位混合控制；(102)力/位控制，力/

位置控制；(103)力／位置混合控制；(104)力传感器，力学传感器；(105)力控制系统，力学控制系统；(106)

潜语义分析，潜在语义分析；(107)群决策支持系统，群体决策支持系统；(108)文本图像，文本图象；(109)

纹理图像，纹理图象；(120)稳定判据，稳定性判据；(121)信息增量，信息增强；(122)虚拟专网；(123)虚

拟专用网络；(124)运动模板，运动模糊，运动模拟，运动模式，运动模型；(125)运动特性；(126)增广矩阵，

增广矩阵法；(127)耦合系数，耦合系统；(128)安全评估，安全评价；(129)参数曲线，参数曲面； 
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