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摘要
大数据中蕴含着重要的价值信息，文本大数据作为大数据的重要组成部分，是人类知识的主要载体。特

征作为数据内在规律的反映，将文本大数据映射到反映数据本质的特征空间是文本大数据语义理解的重

要手段。介绍了文本大数据的特征表示、特征学习，进而梳理了特征学习在文本大数据内容理解中的进

展，最后阐述了基于特征学习的文本大数据内容理解未来的发展趋势。
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Abstract
Big data contains important value information. Text big data as an important part of big data is the main carrier of 

human knowledge. Feature represents the inherent law of the data. Mapping the text big data to its feature space 

which reflects the nature of data is an important method to understand the semantic meaning of the text. Text big data 

feature representations and feature learning were reviewed. Then the progress of feature learning used in text content 

understanding was presented. Finally, the future development trends of big text data content understanding were 

discussed.
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1  引言

近年来，随着互联网、云计算、社交网

络的发展，网络空间中的信息总量在飞速

膨胀，网络大数据时代已经到来。如何充

分挖掘大数据中蕴含的价值成为全社会共

同关注的话题。

在20世纪90年代，数据仓库之父比

尔·恩门（Bill Inmon）提出数据仓库的概

念，激活了沉睡在数据库中多年的历史数

据，使之用于数据分析与决策支持，以挖

掘出隐藏在数据背后的有价值信息。而在

大数据时代，互联网每分钟都在产生大量

的数据，YouTube每分钟内上传的视频长

达72 h，Facebook上每分钟共分享了多

达246万条信息，Instagram每分钟可产

生21万张 新照片1；在数 据 快 速增长、数

据类型多样、数据结构复杂的背景下，传

统的基于静态、浅层的数据分析方法，已

经无法适应当前越 来越多的对数据语义

深层理解和计算应用的需求。因此，大数

据的分析、挖掘成为学术界、工业界共同

的研究热点。

文 本大数 据 是网络大数 据的重要组

成部分，人们日常工作和生活中接触最多

的电子文档也是以文本的形式存在。从海

量文本数据中挖掘有价值的信息、知识，

一直都是学术界研究的热点问题，但是文

本大数据的复杂性和规模性，导致传统的

全量数据模式下对文本进行分析变得异

常困难。挖掘海量文 本数 据的特征是降

低计算时空复杂性、实现文本语义理解的

重要手段。

本文 主要介 绍近年来伴随特征学习

技 术 的 发 展，对 海 量 文 本 数 据 特 征 发

现，进而实现语义 理 解方面所 取得的新

进展。

2  文本大数据特征

人类是通过识别出物体的特征来认识

不同的物体的，因此，特征作为数据本质的

反映是理解数据的重要手段。将文本大数

据映射到其特征空间，首先需要确定文本

大数据的特征表示方式，正如不同的人认

识同一物体时，会以不同的方式抽象物体

的特征，特征表示方式也不尽相同，但是

一个良好的特征表示方式是保证特征可

理解、可计算的基础；在确定了特征表示

方式的基础上，从文本大数据中学习能够

精确表达文本语义的特征是实现内容理

解的关键。

2.1  特征表示

由于文本大数据的多源异构性，实现

海量文 本的内容理解首先需要将非结 构

化的文本数据转化为计算机可操作的结

构化模型，文本特征表示将文本信息映射

到计算机可理解的特征空间，从而为计算

机 理解文 本语义提 供基 础。在文 本数 据

分析领域，传统的算法依赖人工定义反映

输入数据性质的特征作为模型的输入，而

为了尽可能地反映自然语言规律，提高算

法的准确性，人工定义特征往往数量十分

庞大，通常这一步骤称作特征工程。为了

生成大量的特征，特征工程首先定义一系

列的特征模板（feature template），利用

特征模板进一步产生语言的特征。例如，

在语言模型的研究中，定义三元特征模板

（trigram feature template），对于训练

语料库中出现的任意三元组（u，v，w），若

在出现词语u、v的情况下，出现词语w，则

该特征为1；类似地，还可以定义二元特征

模板、一元特征模板或词语前缀模板等。

1

https://www.

domo.com/learn/

data-never-

sleeps-2
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从特征模板的定义可以看出，最终生成的

特征可以高达数十万甚至数百万级别，这

也导致人工定义的特征十分稀疏，只有极

少部分的特征为非0值，而当测试语料中出

现训练数据中没有的特征时，将训练数据

产生的特征应用于测试数据，效果并不理

想；且人工定义特征在面对特定任务时，

通常存在过度细化的问题，而面对海量数

据时，又存在表示不足的问题。

近年来，表示学习（representation 

learning）或非监督的特征学习（unsupervised 

feature learning）由于其可以自动地发现

数据特征，从而有效地避免繁琐的人工参

与，成为重要的研究方向。深度学习作为

特征学习的主要手段，不仅可以利用海量

训练数据实现分类、回归等传统机器学习

的目标，还可以在模型的训练过程中产生

层次化的抽象特征，该特征表示是提高训

练准确性的重要基础。图1[1]对比了传统机

器学习和深度学习在实现步骤上的不同。

一般而言，特征学习的目的在于学习

一种数据的转换方式，用于从数据中抽取

有效的特征信息，最终使得数据的分类、

预测更加准确，而有价值的特征信息应该

满足表达性、抽象性、排他性等要求[2]。

（1）表达性

表 达性是 指合 理大小的特征应该能

够有 效 表 示足够大的输入 数 据。传 统的

文 本数 据理解以one-hot的形式表 示， 

n维的空间只能 表 示n个 特征。分布表 示

（distributed representations）是一种基

于神经网络的表示方式，其思想来自于认

知表示，它认为脑中的一个物体可以用许

多描述该物体的神经元来有效表示，这些

神经元可以独立地激活或不激活，例如，

一个n维的二值神经元集合，可以描述 2n个

不同的数据，即每一个数据都由所有的神

经元共同表示，而每个神经元都参与到各

个不同数据的表示[3]中去。因此，分布表示

可以看作由n维连续实值向量构成的特征

空间，向量的每一维共同构成数据的特征

表示向量，特征表示维度不会随着数据数

量的增加而增加。

（2）抽象性

文 本特征是 对文 本数 据本身的抽象

表 示，因此文 本的特征 对文 本数 据的抖

动应具有相应的顽健性，同时也不应该因

任务的不同而变化。通常而言，对特征的

抽象也具有层次性，低层次的抽象特征来

源于输入数据，高层次的抽象特征来源于

对低层次抽象特征的进一步学习，抽象的

层次越高对数据抖动的不变性就越强，例

如，相似的词汇、同义语句应该有相似的特

征。因此，特征的抽象性反映了特征的不

变性和层次性。

（3）排他性

文本特征的排他性是指特征应该刻画

数据不同方面的性质，对于互不相同的性

质，其特征也应该互相排斥。例如，文本是

由文本的结构、文本中词语的选择、文本

词语出现的顺序等多种互相关系的因素共

同组成，而有效的特征表示应该能够尽可

能多地分离出互相关联的因素，使得不同

的抽象特征反映不同的文本内在因素。图 1   深度学习与传统机器学习步骤对比
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文本大数据特征的表达性、抽象性和

排他性定义了特征表示的不同层次，逐层

递进。文本大数据的表达性保证了文本特

征必须适合刻画非结构化数据，并且特征

表示本身能够以固定的结构描述文本；在

此基础上，文本特征应该是对文本内容的

归纳和抽象，文本大数据是无穷尽的，但

是特征应该是有限的；最后，特征的排他

性要求特征能够使一个对象区别于其他对

象，即如果一个文本具有某个特征，那么

这个特征就能使这个文本区别于不具有这

个特征的文本，从而为文本内容的精确理

解提供基础。

2.2  特征学习

特征表示规约了特征的抽象形式，特

征学习则指在选择特征表示的规范下，学

习数据的特征。目前，对特征的学习主要有

两类方法：一类是通过监督学习的方法，

利用训练数据构建适合描述数据特征的模

型；另一类是非监督学习的方法，该类方法

主要通过降维将数据约简至特征空间，以

发现数据的内在规律。近年来，由于深度

学习可以自动发现结构化深层次特征，从

而逐渐成为特征学习的主要方法。深度学

习本质上是一个深度、多层的神经网络模

型，由于它在图像处 理、语音识别、自然

语言处 理等应用上的重大突破而成为研

究热点。

2006年，Hinton等人[4]利用受限玻尔

兹曼机（restricted Bolzman machine）非

监督地预训练（pre-training）深层神经网

络中每一层模型的参数，进而利用反向传

播算法有监督地更新整体模型的参数，极

大地提高了模型在图像识别上的准确率。

其中，每一层受限玻尔兹曼机预训练得到

的模型都可以看作对图像不同层次上的抽

象特征。因此，早期的深度学习算法可分为

两个阶段，首先是对每一层神经网络非监

督地预训练该层模型参数，得到各层的抽

象特征表示，进而将预先训练好的各层神

经网络模型叠加，以构成深度模型，并依

据训练数据中的标注信息对整个模型的

参数进行 调优（finetune），以提高算法

的准确性，从而体现出深度神经网络复杂

模型带来的表示能力提高的优势。随着深

度学习技 术的自身发展[5,6 ]，深度模型 逐

渐不再依赖非监督的预训练，而是直接学

习出结构化的模型并用于预测，特征学习

也即通 过深度模型训练得到的层 次化的

抽象特征。

3  文本大数据内容理解

由于 语言本身是一个复 杂的结 构对

象，借助于特征学习方法可以较好地刻画

语言的复杂结构，从而实现对文本大数据

的内容理解。基于特征学习的文本大数据

内容理解目前主要从两个方面展开：第一

个方面是面向非结构化文本，以词汇为基

本单元，抽象词汇的特征，进而组合以表

示语句的特征，并在特征表示的基础上实

现对文本内容的理解；第二个方面是面向

结构化知识数据，以知识表示三元组为基

本单元，从非结构化文本中抽取出计算机

可操作的结构化知识，实现知识的发现、

推理等，从而理解文本的内容。

3.1  面向非结构化文本的内容理解

词汇作为自然语言的最小组成单元，

学习其特征是让计算机理解词汇进而理解

文本的基础；在理解词汇的基础上，阐述

语义组合方法，语义组合通过将词汇组合

成短语、语句的特征表示，从而让计算机

理解文本大数据内容。
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3.1.1  词汇理解
在计 算 机中，所 有 的 字 符 都 是以固

定的编码形式表 示，例如，汉字“中”在

Unicode 编 码中表 示 为“4E2D”，字母

“A”的Unicode编码为“0041”。计算机

中的文字是由无任何意义的编码拼接而

成，均无法直接应用于文本理解。因此，一

种能够刻画词汇语义特征的表示方式是实

现词汇语义理解的关键。

以词汇 为基 本 单 位，旨 在 研 究 建 立

合 适 的 词 语 表 示 模 型，经 典 的 当 属 以

WordNet[7]和知网（HowNet）[8]为代表的

人工编制的知识库。WordNet中每个词项

（synsets）都代表词汇的一个具体含义，

词项间通过词义的语义关系建立联系，形

成完善的词汇网络，以表达词汇语义。知网

则是把概念与概念之间的关系以及概念的

属性与属性之间的关系构成网状的知识系

统，知网定义义原为最小的语义概念单元，

并通过义原对义项的结构属性相互关系描

述词汇语义。这类人工知识库对词汇的语

义描述虽然准确，但是其规模小，缺乏可

扩展性和自适应能力，难以满足文本大数

据语义理解的需要。

利用特征学习方法实现词汇的语义表

示源自神经网络语言模型，语言模型的训

练目的是最大化词汇出现的概率分布。在

参考文献[9]中，作者基于前向神经网络语

言模型，随机初始化训练语料库中的词向

量表示，以海量文本作为训练数据，假设

在文本中套用滑动窗口产生的短句为正例

样本f，将滑动窗口中的某个词随机替换为

词典中的任一词所产生的错误短句为负样

本 f′，并令正例样本的得分比负例样本的

得分高，以Hinge loss为目标函数，该目标

函数在正例样本和负例样本中划分距离为

1的边界，从而利用反向传播算法更新词向

量，通过训练得到的词汇表示向量，使得

相似的词的特征表示也相似。

由于神经语言模型复杂，基于多层神

经网络结构计算词汇表示向量，存在计算

量较大的问题，训练时间往往需要几天甚

至数周。Mikolov等人[10]提出了Word2vec

模型，该模型极大简化了多层神经网络结

构，仅包含一层投影层，使得计算效率大幅

提高。该模型包括连续词袋模型（continue 

bag of words，CBOW）和Skip-gram模型

两种词向量的训练方法。CBOW模型的目

标是给定窗口为n的上下文wc，预测中间的

词wi，其中，投影层为对所有的上下文词向

量求平均值，即
1

1 n

c
c

h w
n =

= ∑ ，并利用投影层

预测目标词wi的概率；Skip-gram模型的

目标则是给定目标词wi，预测上下文的词wc

的概率。

3.1.2  语义组合
词汇特征表示向量在一定程度上解决

了词汇的语义理解问题，语义组合则是将

词汇组合成词组或者 语句的语义表示形

式，已实现语句级的语义理解。语义组合

符合人们理解语句的方式，人们理解语句

不是通过直接记忆句子，而是在理解词语

和词语组合方 式的基 础上理解句子的含

义。语义组合的目的是将基本的词语单元组

合，以表达复杂语句的语义，语句整体的语

义看作部分语义的组合函数。因此，语义组

合是词汇语义理解向语句语义理解的重要

手段。语义组合函数定义为[12]：p=f（u，v，

R，K），其中，u、v表示待组合部分，R表示

u、v间的关系，K表示用于语义组合的其他

上下文知识。

若将R定义为简单的线性关系，则可以

实现基于加法p=u+v和乘法p=u·v的组合函

数，这种组合方式虽然简单，但在组合时

忽略了词在文本中出现的顺序，即u+v=v+u

或u·v=v·u，存在明显的缺陷。这导致不同
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含义的词组可能有相同的表示形式，例如

“种子植物”和“植物种子”有相同的表

示，但是这两个词组前者描述一类植物，

后者表示种子，意义并不相同。有研究显

示，英文文章的含义 80%来自于词的选

择，20%来自于词的顺序，因此忽略词序对

语义理解有较大的损失。

基于 特 征学习的复 杂模型由于 符 合

语义组合的方式、刻画语句的特征，获得

广泛 的关注，并在语 句的语义 理 解上取

得 很好的效果。递归自编码（recursive 

autoencoders）[13]是一种非线性的语义

组合模型，它以递归的方式组合自编码网

络，构建短语或句子的语义特征表示。递

归自编码模型是由自编码模型组合而成，

自编码模型是一种非监督的神经网络模

型，该模型以输出数据约等于输入数据为

训练目标更新模型参数，得到编码后的隐

藏 层g为模型输入 数 据的特征。如图2所

示，u、v为待组合的两个词语的特征表示

向量，利用自编码模型计算组合后词组的

特 征 表 示 ( [ : ] )p f W u v b= + ，为了训 练 词

组的特 征 表 示，模型 解 码词组特 征得到

[ ' : '] ( ' ')u v f W p b= + ，并 以 [ : ] [ ' : ']u v u v≈ 为

目标训练模型的参数和词组的特征表示向

量。如图3所示，在得到二元词组的语义组

合表示的基础上，可以递归地扩展为一棵

二叉树的结构以实现语义扩展。目前，将句

图 3   基于递归自编码的语义组合模型

图 2   自编码模型
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子构建成树有两种方式：一是利用贪心算

法构建一棵树，对于长度为n的句子，计算

n-1个连续二元词组所构造的自编码模型

错误率，选择错误率最低的两个节点组合

构成一棵二叉树，在剩下的n-2个节点中，

继续选择自编码模型错误率最低的连续两

个节点组合，直到组合至根节点为止；二是

利用语法树构建递归自编码，该方法将句

子解析为语法树的形式，这不仅降低了计

算复杂性，还保留了句子的语法结构，因此

语义组合后能得到更好的语句特征。

利用语义组合方法构建的抽象语句特

征表示，可以更好地识别出语句的内在语

义，使得相似的语句有相似的特征表示，

从而用于语句的情感挖掘、词组相似性、同

义语句识别等语义理解任务中。

3.2  面向结构化知识的内容理解

结构化知识是文本内容理解的产物，

同时也可用于文本的内容理解。知识数据

作为搜索引擎、智能问答重要的信息源，扮

演着越来越重要的角色。通过知识图谱可

以建立实体的关系网络，赋予丰富的语义

信息，从而为文本理解提供基础。

3.2.1  知识表示
将知识表示成计算机可计算的符号化

形式，是让计算机理解知识的基础。对知

识表示的研究伴随着计算机的整个发展阶

段，提出了一系列表示方法，如谓词逻辑表

示方法、框架式表示方法、产生式表示方

法和面向对象表示方法等，不同的知识表

示方法对问题解决有不同的帮助。良好的

知识表示方法应能满足不同类型使用者的

要求，一般来说，对知识表示的要求应考

虑以下几个方面：表示知识的范围要广泛，

表示的形式要适合于推理，并且要具有可

解释的能力。

随 着 语义网的发 展，将 知 识以 本 体

（ontology）的形式进行组织，以描述概念

和概念间的关系，这已经成为重要的知识

表示方式；但是，由于本体的结构过于复

杂，近年来语义结构相对简单的知识图谱

成为知识表示的热门发展方向。

通常，知识图谱包括大量的实体（如奥

巴马、夏威夷）、实体的语义类别（如奥巴马

属于政治家分类，夏威夷属于城市的分类）

和实体间的关系（如奥巴马和夏威夷的关系

是奥巴马出生于夏威夷），并以三元组的形

式表示（主体，关系，客体），记作（el，r，er）

（如（奥巴马，出生于，夏威夷））。

由于知识图谱的重要作用，学术界和

工业界都在努力构建大规模知识图谱，以

满足实际应用需要，其中，典型的知识图

谱包括Freebase、NELL（never-ending 

language learning）等。Freebase是以众

包的形式构建的知识图谱，因而包含一定

的噪音数据，目前已包含大于4 000万个实

体、大于 20 000种关系，共大约 19 亿条

记录；而NELL项目自2010年以来，不断地

从互联网中抽取结构化数据，且不停地迭

代更新已有数据的置信度，目前已累计超

过5 000万条知识数据。

3.2.2  知识发现
利用特征学习表示知识数据是在词汇

特征表示捕捉词汇语义的基础上，构建关

系的表示方法，进而实现结构化知识的发

现。其中，经典的工作是TransE模型[14]，

该模型将三元组中的关 系看作主体到客

体的翻译，使得三元组满足 l re r e+ ≈ 的线

性转换。利用特征表示向量描述实体和关

系，可以更加容易地计算实体间的语义关

系。但是该方法不能很好地刻画多对一、

一对多或多对多的关系，例如在多对一的

关系中，在关系r和客体 r
ie 的特征表示向量

相同的情况下，由于三元组满足 l re e r≈ − 的
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映射要求，使得不同主体的特征表示也会

相同，这显然不符合特征的语义表示，因

此该模型未来还有继续改进的空间。

在得到实体、关系的特征语义表示的

基础上，可以进一步实现关系的抽取和发

现。例如，给定主体 el和客体 er，通过判断

与er-el最相似的关系特征表示向量r，确认

两个实体间的关系；或在给定主体 el和关

系r的情况下，判断与el+r最相似的客体er，

从而发现 新的三元 组知识数 据。实验 显

示，通过简单的向量加减法可以发现新的

事实数据或判断实体间的关系，这极大提

高了知识发现的效率。

3.2.3  知识推理
计算机的推理能力是计算机智能的重

要体现。在知识图谱中，基于实体关系的

推理是发现隐藏知识的重要手段。传统的

基于规则的推理方式，由于完全依赖人为

定义，发现的关系受限于人为定义的规则

库，因此自动化的关系推理是丰富现有知

识图谱的重要手段。在基于线性关系发现

知识数据的基础上，进一步扩展线性转换

关系，可以实现多关系组合推理[15]，给定

两个相关联三元组 ( , , )l re r e 和 ( , ', ')r re r e ，根

据三元组的线性变换规则，可以认为在实

体、关系的特征语义空间中，多个三元组间

存在 ' 'l re r r e+ + ≈ 的组合推 理关系，从而

实现知识的推理。

3.2.4  隐式关系发现
知识图谱是对文本大数据内容理解的

产物，同时，知识图谱作为丰富的知识资

源可以反作用于文本的内容理解。由于个

体文档通常只包含少量的关系数据，这些

关系数据可能不足以体现完整的实体关系

网，但是通过与已有的知识图谱匹配，可以

完善实体间的关系，从而发现现有文本中

无法挖掘的隐式关系，满足文本数据深层

次内容理解的需要。

4  基于特征学习的文本内容理解发
展趋势

基于特 征学习的方 法在 文 本内容 理

解问题上已经取得了一系列突破，未来结

合网络大数据的涌现，对文本内容理解的

研究还将继续发展。针对非结构化文本的

内容理解，深度学习由于其可以抽象高层

次的概念特征，是未来重要的研究方向；

而针对结构化知识的内容理解，知识图谱

可以结构化、形式化地刻画文本的语义内

容，进而实现关联推理，是实现文本内容

深度理解的重要手段。

深度学习作为非结 构化文 本内容 理

解的重要方法，未来将继续探索适合文本

内容理解的 模 型，以 提高内容 理 解的准

确性。语言是一种序列模型，语言本身具

有一定 连 续性，因此一个能 刻画语言时

序特征的模型是实现文本内容理解的重

要基 础。由于 递归神经网络具 有一定的

时序 性 和 记忆性，利用递归神经网络训

练文 本的特征符 合 语言的形式，在 机 器

翻 译、自然 语言生 成等应用中都 取得 较

好的结果，递归神经网络正 逐 渐成 为文

本内容 理解的重要 模型。在 递归神经网

络模型的基 础上，有研究 进一 步提出有

长期记忆能力的递归模型，并将该模型用

于自动问答中[16]，取得了较好的结果。具

有较强记忆能力的模型 对于文 本内容理

解起着重要的作用。

同时，对基于深度学习方法自动学习

的文本特征的可解释性也是未来研究的方

向。不同于直观的人工定义特征，通过特

征学习方法得到文本抽象特征，其对人而

言的可解释性并不强。最近，Google的研

究人员提出了Deep Dream方法，可视化
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地针对图像识别的深度模型各层特征2。对

于文本而言，目前对于文本的抽象特征以

及模型自身的可解释性都还有待进一步研

究，只有理解了模型及其抽象特征，才能

更好地实现文本内容的理解。

知识图谱作为结构化知识的重要组织

形式，刻画实体关系的演化是重要发展方

向。实体间的关系是不断演化发展的，具有

时序性，因此有其自身的生命周期，绘制一

张动态的知识关系网，对文本大数据内容

理解的实时性有很大帮助。此外，目前的知

识图谱围绕实体展开，描述实体间的关系；

未来如何从文本大数据中抽取事件信息，

实现事件的发现和推理，是文本大数据全

面深入内容理解的重要方向。

5  结束语

随着文本大数据的涌现，文本处理已

经从数据不足转向数据过量，虽然文本大

数据主要是无标注或者弱标注的数据，但

是这类数据正好为特征学习方法提供了数

据基础，进而实现了特征发现基础上的文

本语义理解。基于特征学习的文本内容理

解有了许多探索和突破，但是由于自然语

言自身的复杂性、模糊性，特征学习需要更

为准确的结构以刻画自然语言。相信随着

特征学习技术的发展和对自然语言本身认

识的加深，对文本大数据的内容理解能力

一定会进一步提高。
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