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  第1章　语料库和WordNet
 
1.1　引言
 
解决任何实际的自然语言处理（NLP）问题，都需要处理大量的数据。这些数据通常以公开语料库的形式存在，并可以由NLTK数据包的附加组件提供。例如，如果要创建一个拼写检查器，需要用一个大型单词语料库进行匹配。
 
本章将涵盖以下内容：
 
·介绍NLTK提供的各种有用的文本语料库
 
·如何用Python访问内置语料库
 
·计算频率分布
 
·WordNet及其词法特征介绍
 
我们将通过实践的方式来理解这些内容。下面我们会进行一些练习，通过实例来完成这些学习目标。
1.2　访问内置语料库
 
如前所述，NLTK有许多可供使用的语料库。这里假设你已经在计算机上完成了NLTK数据库的下载和安装。如果没有，你可以通过网址http://www.nltk.org/data.html下载。此外，NLTK数据库内的完整语料库列表可以通过网址http://www.nltk.org/nltk_data/获取。
 
现在，我们的第一个任务/实例是学习如何访问这些语料库。我们在路透社语料库（Reuters corpus）上做一些实验。将语料库导入我们的程序中，并尝试用不同的方式进行访问。
 
如何实现
 
1.创建一个新文件，将其命名为reuters.py，并在该文件中添加以下代码。这是在整个NLTK数据集中仅访问路透社语料库的特定方式：
 

 [image: ]

 
2.当我们想知道这个语料库中有什么内容时，最简单的方法是调用语料库对象中的fileids()函数。在程序中添加以下代码：
 

 [image: ]

 
3.运行该程序，将得到如下输出：
 

 [image: ]

 
这些是路透社语料库中的文件列表和它们的相对路径。
 
4.访问这些文件的具体内容。使用语料库对象的words()函数来访问test/16097文件：
 

 [image: ]

 
5.再次运行该程序，会出现一行新的输出内容：
 

 [image: ]

 
输出了test/16097文件中的单词列表。虽然整个单词列表被加载到内存对象中，此处仅输出部分结果。
 
6.从test/16097文件中获取特定数量的单词（例如20个）。当然，我们可以指定想要获取的单词数，并将其存储在列表中以供使用。添加如下两行代码：
 

 [image: ]

 
运行代码，输出结果如下：
 

 [image: ]

 
7.进一步，路透社语料库不仅仅是一个文件列表，而且还被按层次分成90个主题。每个主题都有许多与之关联的文件。也就是说，当你访问任何一个主题时，实际上访问的是与该主题相关的所有文件的集合。添加如下代码以输出主题列表：
 

 [image: ]

 
运行代码，输出控制台将有如下输出：
 

 [image: ]

 
显示了所有的90个类别。
 
8.最后，编写四行简单的代码，这不仅可以访问两个主题，还可以将单词以一行一个句子这样松散的方式打印出来。将以下代码添加到Python文件中：
 

 [image: ]

 
9.简单解释一下，我们首先选择了类别bop和cocoa，并打印这两个类别文件中的每个单词。每遇到一个点号（.），就插入一个新的行。运行代码，控制台将输出以下内容：
 

 [image: ]

1.3　下载外部语料库，加载并访问
 
现在我们已经学会了如何加载和访问内置语料库，下面将学习如何下载并加载，以及访问外部语料库。许多内置语料库都非常适用于训练，但是为了解决实际问题，通常需要一个外部数据集。在本节实例中，我们将使用Cornell CS电影评论语料库，该语料库对评论做了正面和负面的标记，已被广泛应用于训练情感分析模块。
 
1.3.1　准备工作
 
首先，你需要从互联网上下载数据集并将其解压缩。链接如下：http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/mix20_rand700_tokens_cleaned.zip。然后，将生成的评论（Reviews）目录存储在计算机的安全位置。
 
1.3.2　如何实现
 
1.创建一个名为external_corpus.py的新文件，并向该文件添加如下内容：
 

 [image: ]

 
由于下载的语料库已经分类，我们将使用CategorizedPlaintextCorpusReader来读取和加载所给的语料库。用这种方式来获取正面评论和负面评论。
 
2.读取语料库。我们需要知道从Cornell上下载的文件解压缩后的Reviews文件夹的绝对路径，添加以下四行代码：
 

 [image: ]

 
第一行是通过调用CategorizedPlaintextCorpusReader构造函数来读取语料库。从左到右的三个参数分别是计算机上txt_sentoken文件夹的绝对路径，txt_sentoken文件夹中的所有示例文档名以及给定语料库中的类别（在本例中为pos和neg）。仔细观察，你会发现这三个参数都是正则表达式。接下来的两行将验证是否正确加载语料库，并打印出语料库的相关类别和文件名。运行该程序，你会看到以下内容：
 

 [image: ]

 
3.现在已经确保了该语料库被正确加载，下面继续访问这两个类别中的任何一个示例文档。为此，我们首先创建一个列表，每个列表分别包含pos和neg两个类别的样本。添加以下两行代码：
 

 [image: ]

 
reader.fileids()方法的参数为类别名称。你可以发现，以上两行代码的目的是直接明了的。
 
4.现在我们从posFiles和negFiles的列表中随机选择一个文件。为此，我们需要利用Python random库中的randint()函数。我们添加如下几行代码，接下来会详细说明它们的具体功能：
 

 [image: ]

 
第一行从random库中导入randint()函数。接下来分别从正面和负面类别评论集中随机选择一个文件。最后两行只是打印文件名。
 
5.既然我们已经选择了两个文件，现在开始访问这两个文件并逐句打印在控制台上。使用与第一个实例相同的方法来逐行打印输出。添加以下代码行：
 

 [image: ]

 
这些for循环逐一读取每个文件，并逐行打印在控制台上。完整的实例输出如下所示：
 

 [image: ]

 
1.3.3　工作原理
 
这个实例的典型组成部分是NLTK中的CategorizedPlaintextCorpusReader类。由于下载的语料库已经分好类别，我们只需要在创建reader对象时提供适当的参数。实现CategorizedPlaintextCorpusReader类是从内部将样本加载到合适的位置（在该例中为pos和neg）。
1.4　计算布朗语料库中三种不同类别的特殊疑问词
 
布朗语料库是NLTK数据包的一部分，是布朗大学最古老的文本语料库之一。它包含500个文本的集合，大致分为15个不同的类型/类别，如新闻、笑话、宗教等。这个语料库是纯文本分类语料库的典范，其中每个文本已经被分配了相应的主题/概念（有时是重叠的）。因此，你对它做的任何分析都与它对应的主题相一致。
 
1.4.1　准备工作
 
这个实例的目标是对任意一个给定的语料库执行一个简单的计数任务。在这个任务中将使用NLTK库的FreqDist对象。我们将在下一个实例中更详细地介绍FreqDist，这里只关注它的应用。
 
1.4.2　如何实现
 
1.创建一个名为Brown WH.py的新文件，首先添加以下导入语句：
 

 [image: ]

 
我们已经导入了NLTK库和布朗语料库。
 
2.接下来，检查语料库中的所有类别，并从中任意选择三个类别来执行我们的任务：
 

 [image: ]

 
函数brown.categories()调用将返回布朗语料库中所有类别的列表。当运行这一行时，你会看到如下输出：
 

 [image: ]

 
3.现在我们从这张列表中挑选出三种类别——小说（fiction）、笑话（humor）和爱情故事（romance），并从这三个类型文本中获取疑问词（whwords）用于后续计算：
 

 [image: ]

 
我们已经创建了一个包含3种所选类别的列表和一个包含7个疑问词的列表。
 
[image: ]列表可长可短，取决于你认为哪些是疑问词。
 
4.由于已生成需要计算的类别和单词列表，我们通常使用for循环来进行迭代并优化代码行数。首先我们在类别列表上编写一个for迭代器：
 

 [image: ]

 
这四行代码只在类别列表上进行迭代，并将每个类别的整个文本作为连续列表词加载到genre_text变量中。
 
5.接下来，我们将使用NLTK库的FreqDist对象进行一个复杂的简短声明。现在我们了解一下它的语法和广义输出结果：
 

 [image: ]

 
FreqDist()函数接收一个单词列表并返回一个对象，该对象包含映射词（map word）及其在输入单词列表中的相应频率。这里，fdist对象将包含genre_text单词列表中每个词条（unique words）的频率。
 
6.下一步我们将访问由FreqDist()函数返回的fdist对象，并得到每个疑问词的计数。
 

 [image: ]

 
迭代疑问词列表，将每个疑问词作为索引访问fdist对象，获得所有这些疑问词的频率/计数，并将它们打印出来。运行完整的程序后会得到如下输出：
 

 [image: ]

 
1.4.3　工作原理
 
在分析控制台的输出时，我们可以清楚地看到3种所选类别的所有7个疑问词的计数。通过计算疑问词的数量，我们可以在一定程度上衡量给定文本是否包含较多的关系从句或问句。同样，已知一个包含重要词汇的本体列表，我们可以通过词频计算来了解给定文本与该本体的相关性。词频计算和计数分布分析是所有文本分析中最古老、最简单、最流行的技巧之一。
1.5　探讨网络文本和聊天文本的词频分布
 
顾名思义，网络文本和聊天文本语料库是非正式的文献，它的内容来自于Firefox讨论论坛、电影脚本、酒类评论、个人广告和窃听对话的内容。在本节中我们的目标是掌握频率分布的使用及其特征/功能。
 
1.5.1　准备工作
 
为了完成这个实例的任务，我们将在nltk.corpus.webtext中的个人广告文件上运行频率分布计算。接下来，我们将探讨nltk.FreqDist对象的各种功能，如不同词的计数、最常用的10个词、最大频率词、频率分布图和制表。
 
1.5.2　如何实现
 
1.创建一个名为webtext.py的新文件，并添加如下三行代码：
 

 [image: ]

 
我们已经导入了所需的库和webtext语料库。与此同时，我们还打印了组织文件的名称。运行该程序，你将看到如下输出：
 

 [image: ]

 
2.选择包含个人广告数据的文件，并对该文件计算频率分布。添加如下三行代码：
 

 [image: ]

 
singles.txt包含目标数据。因此，我们将该文件的单词加载到wbt_words中，并计算频率分布，获得FreqDist对象fdist。
 
3.添加以下几行代码，将显示出最常出现的单词（使用fdist.max()函数）和该单词的计数（使用fdist[fdist.max()]操作）：
 

 [image: ]

 
4.下面一行代码将使用fdist.N()函数得到频率分布包中不同单词的计数。在代码中添加如下行：
 

 [image: ]

 
5.找出所选语料库中最常见的10个单词。函数fdist.most_common()可以实现该功能。在代码中添加以下两行：
 

 [image: ]

 
6.使用fdist.tabulate()函数将整个频率分布制成表格。在代码中添加以下两行：
 

 [image: ]

 
7.使用fdist.plot()函数绘制累积频率的频率分布图：
 

 [image: ]

 
运行程序得到输出：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
同时，弹出下图：
 

 [image: ]

 
1.5.3　工作原理
 
通过分析输出结果，我们看到所有结果都很直观。但奇怪的是，大部分都是没有意义的，比如最大频率计数的词。当你查看10个最常见的词时，你也无法对目标数据集有太多的了解。原因在于没有对语料库进行预处理。在第3章中，我们将学习最基本的预处理步骤——停用词处理，到时候可以看到处理前后的差别。
1.6　使用WordNet进行词义消歧
 
从这个实例开始，我们将关注WordNet。正如标题所示，我们将探讨单词的含义。总体上来说，英语是一种多歧义的语言，几乎所有的单词在不同的语境中都有不同的含义。举个最简单的单词，例如bat，在地球上几乎任何地方的语言课程都将它作为前10个英语单词来进行学习。它的第一个意思是棍棒，在诸如板球、棒球、网球、壁球等各种运动中用于击球。
 
现在，bat也有蝙蝠的含义，表示夜间飞行的哺乳动物。在DC漫画中，Bat首选翻译成蝙蝠侠或者表示最先进的交通工具。这些都是名词变体。当Bat作为动词时，可以表示轻微的眨眼（眨动眼睑）。它还可以表示在一次打斗或竞赛中把某人打得血肉模糊。下面我们看具体实例。
 
1.6.1　准备工作
 
为达成目标，我们先选择一个单词，然后利用WordNet探讨它的各种含义。NLTK已经配置了WordNet，所以你不必安装任何其他库。我们选择另一个简单的单词chair作为本节的范例。
 
1.6.2　如何实现
 
1.创建一个名为ambiguity.py的新文件，并添加如下代码行：
 

 [image: ]

 
在这里导入所需的NLTK corpus reader类的wordnet作为wn对象。可以像使用其他corpus readers一样进行导入。然后，创建包含单词chair的字符串变量，为接下来的步骤做准备。
 
2.这是最重要的一步。我们添加两行代码并进行详细解释：
 

 [image: ]

 
第一行虽然看起来很简单，实际上是访问内部WordNet数据库的API接口，并获取与chair相关的所有含义。WordNet把每一个含义都定义为同义词集（Synsets）。第二行只是打印出提取的内容。运行代码，将得到如下所示的输出：
 

 [image: ]

 
正如你所看到的，列表中包含7个Synset，这意味着在WordNet数据库中，单词chair存在7种不同的含义。
 
3.添加以下for循环，它将迭代已经获得的Synsets列表并执行一些操作：
 

 [image: ]

 
我们已经迭代了Synsets列表，并打印出了每个含义的定义、相关的词条近义词以及每个含义在句子中的示例用法。一个典型的迭代将打印出如下内容：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
第一行是Synset的名字，第二行是Synset的定义，第三行包含与Synset相关的词条，第四行是一个例句。
 
我们将获得如下输出：
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1.6.3　工作原理
 
在输出中，你可以看到单词chair包含的7个含义的定义、词条和例句。前面的代码示例详细说明了每个操作都有直接的API接口。现在我们来谈谈WordNet如何得出这样的结论。WordNet是一个单词数据库，以分层的方式存储单词的所有信息。关于同义词集和WordNet的分层存储特性，下一节将进行更详细的介绍。
1.7　选择两个不同的同义词集，使用WordNet探讨上位词和下位词的概念
 
在上一节我们已经介绍了下位词（hyponym），与通用词（比如bat）相比较具有更具体的含义。更具体的含义指板球棒、棒球棒、食肉蝙蝠、壁球拍，等等。这些下位词使我们在沟通中想要表达的含义更加具体。
 
与下位词相反，上位词（hypernym）是更具有一般性的形式或词，包含相同的概念。就之前的例子而言，bat是一个更通用的词，它可能表示棍棒、棒、手工品、哺乳动物、动物或生物体。我们可以继续将它泛化成物质实体、生物或物体来作为bat这个词的上位词。
 
1.7.1　准备工作
 
为了探讨上位词和下位词的概念，我们选择同义词集bed.n.01（bed的第一个词义）和woman.n.02（woman的第二个词义）作为范例。在本节我们将介绍上位词和下位词API的用法和含义。
 
1.7.2　如何实现
 
1.创建一个名为HypoNHypernyms.py的新文件，并添加以下三行代码：
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导入这些库，并初始化这两个同义词集以供后续使用。
 
2.添加以下两行代码：
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这是hypernyms()API函数在woman同义词集上的简单调用，它将返回具有直系关系的同义词集。但是，hypernym_paths()函数有点棘手，它将返回一个集合列表。每个集合包含从根结点到woman同义词集的路径。当运行这两句时，我们在控制台中可以看到woman同义词集的两个直系关系：
 

 [image: ]

 
woman隶属于WordNet数据库层次结构中的成人和女性类别。
 
3.现在我们尝试打印从根结点到woman.n.01结点的路径。为此，请添加以下代码行并嵌入for循环：
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如上所述，返回的对象是遵循从根结点到woman.n.01结点的路径进行排列的集合列表，并存储在WordNet的层次结构中。当运行时，出现如下路径示例Path：
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4.现在开始我们研究下位词。以下两行将获取同义词集bed.n.01的下位词并将其打印到控制台：
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如上所述，运行代码，你将得到以下20个同义词集：
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在WordNet中，这些是单词词义bed.n.01的下位词或更具体的术语。
 
5.现在我们添加以下代码行，打印出对人类来说更有意义的实际单词或词条（lemma）：
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这行代码非常类似于之前上位词示例中我们编写的四行代码嵌套了for循环所做的操作，而这里是一行操作（换句话说，这里展示了Python的魅力）。这行代码将打印出26条非常有意义且具有特殊含义的词条。我们看看最后的输出：
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1.7.3　工作原理
 
如上所述，woman.n.01有2个上位词，即成人和女性。但是，在输出中显示的是在WordNet数据库层次结构中从实体根结点到woman的四条不同路径。
 
同样，bed.n.01同义词集有20个下位词，它们的含义更加具体且明确。由于几乎没有歧义，在层次结构中，下位词通常与叶子结点或非常接近叶子的结点相对应。
1.8　基于WordNet计算名词、动词、形容词和副词的平均多义性
 
首先我们来了解什么是多义性。多义性意味着一个单词或短语有许多种可能的含义。正如之前看到的那样，英语是一种多歧义的语言，对层级结构中的大多数单词来说，通常包含一种以上的含义。我们必须根据WordNet中所有单词特定的语言特性来计算平均多义性。不同于前面的实例，本节实例不仅会涉及API的概念，还会涉及语言概念。
 
1.8.1　准备工作
 
我们会展示如何计算一个单词在某种词性（POS）下的多义性，对于其余3类词性的多义性计算，你只需要修改相应程序即可。我们会在实例中提供足够的提示，让你更容易掌握。下面我们来看看单独计算名词的平均多义性的实例。
 
1.8.2　如何实现
 
1.创建一个名为polysemy.py的新文件，并添加两行初始化代码：
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我们对感兴趣的词性进行初始化。当然，我们还导入了所需的库。为了描述方便，我们用n表示名词。
 
2.该实例最重要的代码行如下：
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这个API返回WordNet数据库中名词类型的所有同义词集。同样，如果将词性改为动词、副词或形容词，API将返回相应类型的所有单词（提示＃1）。
 
3.把每个同义词集的所有词条合并成一个可以进一步处理的大列表。添加如下代码：
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这段代码非常直观，用一个嵌套的for循环迭代同义词集（synsets）列表和每个同义词集（synset）中的词条（lemmas）列表，并将它们添加到词条（lemmas）大列表中。
 
4.虽然这个大列表包含了所有词条，但仍存在一个问题。它是一个列表，所以有一些重复的内容，我们需要删除重复项：
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这里将一个列表转换成一个集合，就可以自动删除其中重复的内容。
 
5.该实例第二重要的步骤如下。计算WordNet数据库中每个词条的含义：
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大部分代码很易懂，我们把重点放在wn.synsets API（lemma，type）上。这个API的输入是一个单词/词条（作为第一个参数）及其所属的词性，返回该单词/词条的所有含义。需要注意的是，输出取决于你提供的词性类别，因为它仅返回给定词性下的所有含义（提示＃2）。
 
6.现在已有平均多义性计算所需的所有数值，接下来只需要计算并打印出结果：
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这里输出了所有不同词条的数目，所有含义的数目以及名词词性的平均多义性数目：
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1.8.3　工作原理
 
我们介绍一下关于如何计算其他单词词性的平均多义性。正如实例所示，名词表示为n。类似地，动词表示为v，副词表示为r，形容词表示为a（提示#3）。
 
现在，我们已经给了你足够的提示，继续编写NLP程序吧。
第2章　针对原始文本，获取源数据和规范化
 
2.1　引言
 
在前一章中，我们介绍了NLTK内置的语料库。通常情况下，语料库组织良好，使用规范，但是当我们解决实际工程问题时，情况并不总是如此。我们可能获取不到统一格式的数据，更不用说获取到规范化和结构化的数据。本章的目标是介绍一些Python库，帮助你从类似于PDF和Word DOCX这样的二进制文件中提取数据。我们也将了解和学习如何从网络信息源（web feeds）（如RSS）中获取数据，以及利用一个库帮助解析HTML文本并从文档中提取原始文本。我们还将学习如何从不同来源提取原始文本，对其进行规范化，并基于它创建一个用户定义的语料库。
 
在本章中，你将学习7个不同的实例。正如本章题目所示，我们将学习从PDF文件、Word文档和Web中获取数据。PDF和Word文档是二进制文件，通过Web，你将获得HTML格式的数据，因此，我们也会对数据执行规范化和原始文本转换任务。
2.2　字符串操作的重要性
 
作为一名NLP专家，你将要处理大量的文本内容。当你在处理文本时，你必须知道一些字符串操作。我们将从几个简短的范例入手，帮助你理解str类及其在Python中的相关操作。
 
2.2.1　准备工作
 
在本节中，你仅仅需要Python解释器和一个文本编辑器。我们将使用join（连接）、split（分割）、addition（加法）和multiplication（乘法）运算符以及索引。
 
2.2.2　如何实现
 
1.创建一个新的Python文件，命名为StringOps1.py。
 
2.定义以下两个对象：
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第一个对象nameList是一个包含若干名字的字符串列表，第二个对象sentence是一个包含一句话的字符串对象。
 
3.首先，我们看看join函数的特点以及它的功能：
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join()函数可以被任意一个string对象调用，它的输入参数是一个str对象的列表。通过将调用字符串的内容作为连接分隔符，它将所有str对象连接成一个str对象，并返回连接后的对象。运行这两行代码后，你得到的输出如下：
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4.接下来，我们来看split方法的功能：
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当split函数调用一个字符串时，它会将其内容分割为多个str对象，创建一个包含这些字符串对象的列表，并返回该列表。该函数接受单个str对象作为参数，表示分隔符。运行代码，得到如下输出：
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5.算术运算符+和*也可以用于字符串。添加以下代码并输出：
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我们首先看一下输出结果，随后讨论其工作原理：
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+运算符被称为连接符，它将字符串连接为单个str对象，产生一个新的字符串。如前所述，我们也可以使用*运算符对字符串做乘法。此外，需要注意的是这些操作不会添加任何额外的内容，例如在字符串之间插入空格。
 
6.接下来，我们来了解一下字符串中的字符索引。添加下列几行代码：
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首先，我们声明一个新的string对象。然后可以直接访问字符串中的第二个字符（y）。这里还有个小技巧：Python允许你在访问任何列表对象时使用负索引，比如说-1意味着最后一个成员，-2是倒数第二个成员，依此类推。例如，在前面代码的str对象中，索引7和-4是相同的字符N：
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2.2.3　工作原理
 
我们使用split()函数将一个字符串变成了一个字符串列表，并使用join()函数将一个字符串列表变成了一个字符串。接下来我们了解了有关字符串的一些算术运算符的用法。需要注意的是，我们不能在字符串中使用“-”（负号）和“/”（除法）运算符。最后，我们了解了如何在任一字符串中访问单个字符，特别值得一提的是，我们可以在访问字符串时使用负索引。
 
本节实例非常简单和直观，主要是介绍Python允许的一些常见和不常见的字符串操作。接下来，我们将在以上操作基础上继续学习一些字符串操作。
2.3　深入实践字符串操作
 
接下来，我们将了解子字符串、字符串替换以及如何访问一个字符串的所有字符。
 
2.3.1　如何实现
 
1.创建一个新的Python文件，命名为StringOps2.py并定义以下string对象：
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2.访问str对象中以第四个字符作为结束的子串。
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我们知道索引从零开始，因此将返回由第0个到第3个字符组成的子串。运行代码，输出如下：
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3.访问str对象中从某个点开始直到末尾的子串：
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以上代码指示解释器返回str对象中从索引11到结束的一个子串。运行代码，得到以下输出：
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4.从str对象中访问包含Dolly的子串。添加以下行：
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以上代码返回从索引5到10的字符，不包括第10个字符。输出是：
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5.我们在前一节中已经了解了负索引在字符串操作中的应用。现在我们试试看它在获取子串中的作用：
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这里得到的输出与上一步完全相同！为了理解这个结果，我们做一些计算：-1表示最后一个字符，-2是倒数第二个字符，依此类推。你将会发现[5：10]和[-12：-7]在这个例子中得出的子串是相同的。
 
6.了解in操作符在if语句中的用法：
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运行以上代码，程序的输出如下所示：
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如上所示，in操作符会检查左边的字符串是否属于右边字符串的子串。
 
7.了解str对象中replace函数的使用：
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replace函数只需要两个参数。第一个是需要被替换的子字符串，第二个是用来替换前面子字符串的新子字符串。replace函数返回一个新的string对象，并且它不会修改调用它的字符串，运行代码，有如下输出：
 

 [image: ]

 
8.最后，迭代上面得到的replaced对象并访问它的每一个字符：
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以上操作每次在新的一行输出replaced对象的每个字符，最终输出如下：
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2.3.2　工作原理
 
字符串对象只是一个字符列表。正如第一步所示，我们可以像访问一个列表那样用for语句来访问字符串中的每个字符。任何列表的方括号内的字符“：”表示我们想要的一个子列表。方括号内，如果字符“：”之后是一个数字n，表示我们希望获得一个从列表索引0开始到索引n-1结束的子列表。同样地，一个数字m后跟着字符“：”，则表示我们想要一个从列表索引m开始到列表末尾的子列表。
2.4　在Python中读取PDF文件
 
本节第一个实例是从Python中访问PDF文件。首先，你需要安装PyPDF2库。
 
2.4.1　准备工作
 
假设你已经安装了pip。然后，在Python2或Python3版本上用pip安装PyPDF2库，你只需要在命令行中运行以下命令：
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如果你成功安装了PyPDF2库，就完成了准备工作。与此同时，你需要通过以下链接下载一些我们将在本节用到的测试文档：https://www.dropbox.com/sh/bk18dizhsu1p534/AABEuJw4TArUbzJf4Aa8gp5Wa?dl=0.
 
2.4.2　如何实现
 
1.创建一个新的Python文件，命名为pdf.py并添加以下代码：
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这行代码会导入PyPDF2库中的PdfFileReader类。
 
2.在上面创建的文件中添加如下Python函数，它的功能是读取一个PDF文件并返回其全文：
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该函数需要两个参数，一个是你要读取的PDF文件路径，一个是这个PDF文件的密码（如果有的话）。可见，password参数是可选的。
 
3.现在我们来定义这个函数。在该函数下添加如下代码：
 

 [image: ]

 
第一行代码会以读取和反向查找模式打开文件。第一行本质是一个Python文件打开命令/函数，仅能打开非文本的二进制文件。第二行将打开的文件传递给PdfFileReader类，用于处理PDF文档。
 
4.如果文件设置了密码保护，接下来是解密被密码保护的PDF文件：
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如果在函数调用时设置了密码，那么我们在解密这个文件时也同样需要密码。
 
5.从PDF文件中读取文本：
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创建一个字符串列表，并将每一页的文本都添加到这个列表中。
 
6.返回最终的输出结果：
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将列表中所有的字符串都连接起来，并且在每个字符串之间都加一个换行符，返回连接后的单一字符串。
 
7.在pdf.py目录下创建另一个名为TestPDFs.py的文件，添加以下导入语句：
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8.现在我们打印输出两个文档中的文本，其中一个是受密码保护的，一个是未加密的：
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输出：本实例的前六步只是创建了一个Python函数，并不向控制台输出内容，第七和第八步会输出以下内容：
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2.4.3　工作原理
 
PyPDF2是用于提取PDF文件内容的一个纯Python库。该库有很多功能，可用于裁剪页面、叠加图像数字签名、创建新的PDF文件等。但是，对NLP工程师需要实现的文本分析任务来说，该库只用来读取内容。在第二步中，以反向查找模式打开文件很重要，因为当加载文件内容时，PyPDF2模块试图从尾部开始读取文件内容。此外，如果PDF文件是受密码保护的，而你没有在访问文件前解密文件，Python解释器将抛出一个PdfReadError错误。
2.5　在Python中读取Word文件
 
在该节中，我们将学习如何加载和读取Word/DOCX文档。用于读取Word/DOCX文件的相关库会更加全面，在这些库中我们还可以处理段落边界、文本样式以及对所谓的run对象的操作。我们将会了解以上提到的所有内容，因为这些内容在文本分析任务中是至关重要的。
 
[image: ]如果你没有安装Microsoft Word软件，你可以使用Liber Office和Open Office软件的开源版本来创建和编辑“.docx”文件。
 
2.5.1　准备工作
 
假设你已经在你的机器上安装了pip，我们将使用pip来安装python-docx库。不要将它与另一个名为docx的库混淆，这是两个完全不同的库。我们将从python docx库中导入docx对象。在命令行中执行下面的命令将安装这个库：
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成功安装了该库后，继续下一步，我们将在这个实例中使用一个测试文档，如果你已经通过本章第一小节提供的链接下载了所有文档，你应该已具备相关文档。如果没有，请从https://www.dropbox.com/sh/bk18dizhsu1p534/AABEuJw4TArUbzJf4Aa8gp5Wa?dl=0下载sample-one-line.docx文档。
 
现在，准备工作就全部完成了。
 
2.5.2　如何实现
 
1.创建一个新的Python文件，命名为word.py并添加以下导入代码：
 

 [image: ]

 
这里只需导入python-docx模块的docx对象。
 
2.定义getTextWord函数：
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该函数需要一个字符串参数wordFileName，包含你要读取的Word文件的绝对路径。
 
3.初始化doc对象：
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此时doc对象加载了你要读取的Word文件。
 
4.接下来我们要从已经加载文档的doc对象中读取文本，添加以下代码来实现：
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首先初始化一个字符串列表fullText，然后采用for循环逐段从文档中读取文本，并把每段都放到fullText列表中去。
 
5.然后，我们将所有的片段/段落连接为一个字符串对象，并将其作为函数的输出结果返回：
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通过以上操作，我们将fullText数组的所有元素用“\n”分隔符连接起来，并返回连接后的对象。最后保存该Python文件并退出。
 
6.创建另一个Python文件，命名为TestDocX.py，并添加以下导入声明：
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这里只需导入docx库以及我们在前五步中实现的word.py文件。
 
7.现在我们将要读取一个DOCX文件并使用我们在word.py中实现的API打印输出它的全部内容。添加以下两行代码：
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首先在第一行代码中初始化文档的路径，然后使用API打印输出文档的全部内容。当你运行这部分代码时，得到以下输出：
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这是一个带有一些粗体文本、一些斜体文本和一些下划线文本的PDF示例文档。我们还嵌入了一个标题，如下所示：
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8.正如前面提到的，Word/DOCX文档是一个更加丰富的信息来源，除了提供文本内容外，还能提供很多信息。现在我们来看有关段落的信息。添加以下四行代码：
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以上代码的第二行打印出了给定文档中段落的数量。第三行打印出了文档中第二段的内容。而第四行将会打印出第二段的样式，比如在这个例子中的样式就是Title类型。当你运行以上代码后，输出将如下所示：
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9.接下来，我们将了解什么是run对象。添加以下代码：
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首先，我们获得文档第一段的全部内容。然后，我们获得第一段中run对象的数目。最后，我们把每个run对象打印输出。
 
10.为了明确每个run对象的格式，添加以下代码：
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这段代码的各行分别在检查相应run对象的下划线样式、粗体样式以及斜体样式。最终输出如下：
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2.5.3　工作原理
 
首先，我们在word.py文件中写了一个函数，它将读取给定的DOCX文件并返回一个包含文件全部内容的字符串对象。前面的输出内容大都是不需要解释的，我特别阐述了关于Paragraph和Run的输出内容。DOCX文件的结构可以用python-docx库的三个数据类型来表示，其中最高一级是Document对象。
 
每个文档都包含多个段落。文档中出现新的一行或一个回车，就表示开始一个新的段落。每个段落用多个Run对象表示段落内格式的变化，这里的格式包含有字体、尺寸、颜色和其他样式元素（如粗体、斜体、下划线等等）。这些元素每次发生变化时，都会创建一个新的Run对象。
2.6　使用PDF、DOCX和纯文本文件，创建用户自定义的语料库
 
本节不包含新的库或者概念。我们将重新用到第一章中的语料库的概念，只不过现在我们要创建自己的语料库，而不是使用从互联网上得到的语料库。
 
2.6.1　准备工作
 
在准备方面，我们将使用本章第一个实例中提到的Dropbox文件夹中的几个文件。如果你已经从那个文件夹中下载了全部的文件，那么你已经完成了准备工作。否则，请从https://www.dropbox.com/sh/bk18dizhsu1p534/AABEuJw4TArUbzJf4Aa8gp5Wa?dl=0下载如下文件：
 
·sample_feed.txt
 
·sample-pdf.pdf
 
·sample-one-line.docx
 
如果你没有按照本章的顺序来完成实例，那么你需要先回头看看本章的前两个实例。我们将用到本章前两个实例中完成的两个模块word.py和pdf.py。本节实例更多是关于本章前两个实例所做工作的应用以及第一章中关于语料库概念的应用。下面我们来看实际的代码。
 
2.6.2　如何实现
 
1.创建一个新的Python文件，命名为createCorpus.py并添加以下代码：
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我们导入os库用于与文件有关的操作，word库和pdf库是本章前两节完成的库，最后导入的PlaintextCorpusReader是为了完成语料库建立这一最终目标。
 
2.编写一个简单的函数，用来打开并读取一个纯文本文件，并将其全部内容作为string对象返回。添加以下代码：
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第一行代码定义了函数及其输入参数。第二行代码以只读方式打开文件（open函数的第二个参数r表示以只读方式打开）。第三行代码读取打开文件的内容并将其作为string对象返回。
 
3.在磁盘或文件系统中创建一个新文件夹corpus。添加以下三行代码：
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第一行定义的string对象包含了新文件夹名，第二行检查该文件夹在磁盘或文件系统中是否存在，第三行则通过执行os.mkdir()函数在磁盘上创建一个给定名字的文件夹。以上代码执行后将在你的Python文件所在的工作目录下创建一个名为mycorpus的新文件夹。
 
4.然后，逐个读取前面提到的三个文件。首先从纯文本文件开始，添加以下代码：
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调用之前完成的getText函数，它将读取Sample_feed.txt文件并将输出结果存入名为txt1的字符串对象中。
 
5.现在，添加以下代码来读取PDF文件：
 

 [image: ]

 
这里使用了PDF.py模块的getTextPDF()函数，它将读取sample-pdf.pdf文件并将文件内容存入名为txt2的字符串对象中。
 
6.最后，通过以下代码读取DOCX文件：
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这里使用了word.py模块的getTexWord()函数，它将读取sample-one-line.docx文件并将文件内容存入名为txt3的字符串对象中。
 
7.接下来，将上面读到的三个字符串对象写到磁盘文件中。添加以下代码：
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·第一行：创建一个包含以上三个字符串对象的数组
 
·第二行：使用for循环来遍历files数组
 
·第三行：以只写模式打开一个新文件（采用w选项调用open函数）
 
·第四行：将当前字符串内容写到文件中
 
8.在mycorpus目录下，也就是我们之前存放文件的目录下新建一个PlainTextCorpus对象：
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以上一行代码看似简单，但是它在内部做了很多的文本处理，如识别段落、句子、单词等等。该函数的两个参数分别是语料库目录的路径以及要处理的文件名模式（这里我们已经设置corpus reader可以处理该目录下所有的文件）。通过以上步骤，我们创建了一个用户自定义的语料库。
 
9.接下来，我们来看PlainTextCorpusReader是否加载正常。添加以下代码来进行测试：
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第一行代码将打印输出语料库包含的所有单词数组（部分）。第二行代码将打印输出文件1.txt中的句子。第三行代码将打印输出文件0.txt中的段落：
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2.6.3　工作原理
 
该实例最后一步的输出很简单直接，展示了各个对象不同的特征。输出内容的第一行是新语料库的单词列表，它与句子、段落、文件等更高级的结构没有关系。第二行是1.txt文件中所有句子组成的列表，其中每个句子都是由该句子中单词组成的列表。第三行是0.txt文件中所有段落组成的列表，其中每个段落对象又是由该段落中的句子组成的列表。从中可以发现，这些段落和句子保留了很多原有的结构。
2.7　读取RSS信息源的内容
 
丰富网站摘要（Rich Site Summary，RSS）信息源（feed）是一种计算机可读格式，用于传送互联网上定期更新的内容。大多数提供通知信息的网站以这种格式提供更新，例如新闻文章、在线出版物等。订阅者可以通过规范化格式定期访问其更新信息。
 
2.7.1　准备工作
 
本节实例的目标是读取一个RSS信息源并访问其中的一条内容。为此，我们将使用全球之声（Mashable）提供的RSS信息源。全球之声是一个数字媒体网站。简而言之，它是一个科技和社交媒体的博客列表。该网站的RSS信息源网址（URL）是http://feeds.mashable.com/Mashable。另外，我们需要用feedparser库来读取RSS信息源。打开终端并运行以下命令即可在你的计算机上安装这个库：
 

 [image: ]

 
安装好feedparser库后，我们就可以开始实现第一个读取RSS信息源的Python程序。
 
2.7.2　如何实现
 
1.创建一个新的Python文件，命名为rssReader.py，并添加以下代码：
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2.将全球之声信息源（Mashable feed）载入内存中，添加以下代码：
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myFeed对象包含全球之声信息源的第一页，通过feedparser自动下载和解析该信息源并填充到合适的位置。myFeed对象的条目列表将包含每个帖子（post）。
 
3.检查当前信息源的标题并计算帖子数目：
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在第一行代码中，我们通过myFeed对象获取到了信息源的标题。在第二行代码中，我们计算了myFeed对象中entries对象的长度。如前所述，entries对象是一个包含解析后信息源中所有帖子的列表。运行代码，输出如下所示：
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标题是Mashable，当前，Mashable每次最多存放30个帖子到信息源。
 
4.从entries列表中获取第一个post，并打印输出其标题：
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在第一行代码中，我们获取了entries列表中的第一个元素并将其加载到post对象中。在第二行代码中，我们打印输出了post对象的标题。运行代码，输出应该与以下内容相似：
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这里提到输出内容应该与其相似而不是完全一样，是因为信息源在不断自我更新。
 
5.访问post的原始HTML内容，并将其打印输出：
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首先，我们访问post的内容对象并获取其具体值，打印输出如下：
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2.7.3　工作原理
 
互联网上大多数的RSS信息源都以时间顺序排列，将最新的帖子放到最上面。因此，在该实例中我们每次访问的都是信息源提供的最新内容。信息源本身是不断更新的。所以，每次运行程序时，输出的格式保持不变，但是输出的内容却可能发生改变，这取决于信息源更新的速度。另外，我们在控制台直接输出原始的HTML文本而不是其文本内容。接下来，我们将解析HTML并从页面获取我们需要的信息。最后，本实例可以附加以下内容：读取你想要的任何信息源，将信息源中所有帖子的信息存储到磁盘，并利用它创建一个纯文本的语料库。当然，你可以从上一个和下一个实例中获得启发。
2.8　使用BeautifulSoup解析HTML
 
大多数情况下，你需要处理的网上数据都以HTML页面的形式存在。因此，我们认为有必要向你介绍Python的HTML解析方法。有很多Python模块可以用来解析HTML，在接下来的实例中，我们将使用BeautifulSoup4库来解析HTML。
 
2.8.1　准备工作
 
BeautifulSoup4包适用于Python2和Python3。在使用这个包之前，我们需要提前下载并将它安装在解释器上。和之前一样，我们将使用pip来安装这个包。在命令行运行以下命令：
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另外，你还需要本章Dropbox文件夹中的sample-html.html文件。如果你还没有下载该文件，请从以下链接下载：https://www.dropbox.com/sh/bk18dizhsu1p534/AABEuJw4TArUbzJf4Aa8gp5Wa?dl=0。
 
2.8.2　如何实现
 
1.完成所有准备工作后，从导入以下声明开始：
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从bs4模块中导入BeautifulSoup类，它将用于解析HTML。
 
2.将一个HTML文件加载到BeautifulSoup对象中：
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在第一行代码中，我们将sample-html.html文件的内容加载到str对象html_doc中。然后，创建了一个BeautifulSoup对象，需要解析的HTML文件作为第一个参数，html.parser作为第二个参数。通过以上操作，BeautifulSoup对象使用html解析器来解析文档。它将文档内容加载到soup对象中进行解析以备使用。
 
3.soup对象最主要、最简单且最有用的功能就是去除所有的HTML标签并获取文本内容。添加以下代码：
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在soup对象上调用的get_text()方法将返回HTML标签去除后的文件内容。运行以上代码，将得到以下输出：
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4.有时不仅需要去除HTML标签，可能还需要获取特定标签的内容。访问其中的一个标签：
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soup.title将返回文件中的第一个标题（title）标签。以上代码的输出如下所示：
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5.现在，我们需要某个HTML标签的文本内容。通过以下代码获取<h1>标签的内容：
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soup.h1.string命令将返回以<h1>标签开头的文本。以上代码的输出如下所示：
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6.访问标签的属性。这里，我们将访问img标签的alt属性。添加以下代码行：
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通过仔细观察，你会发现访问标签属性的语法和访问标签文本的语法是不同的。运行以上代码，得到以下输出：
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7.最后，一个HTML文件中同一类型的标签可能多次出现。使用“.”语法仅能获取文件中第一次出现的标签。为了获取所有的标签，我们将使用find_all()函数，如下所示：
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在BeautifulSoup对象上调用find_all()函数，参数是标签名，它将搜索整个HTML树并返回符合条件的标签列表。我们使用for循环来遍历该列表，并将BeautifulSoup对象中所有<p>标签的内容/文本打印并输出：
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2.8.3　工作原理
 
BeautifulSoup4是一个很方便的库，可以用于解析任何HTML和XML内容。它支持Python内置的HTML解析器，但是你也可以使用其他第三方的解析器，例如，lxml解析器和纯Python的html5lib解析器。在本节中，我们使用Python内置的HTML解析器。如果你了解了HTML并会编写简单的HTML代码的话，输出结果是非常容易理解的。
第3章　预处理
 
3.1　引言
 
在之前的章节，我们学习了如何读取、规范化和归一化来源于异构形式及格式的原始数据。在本章，我们将会进一步在NLP应用中准备和使用数据。在任何数据处理任务中，预处理都是最重要的步骤，否则无效的输入和输出将会严重影响计算机的处理效率。本章的目的是介绍一些关键的处理步骤，比如分词、词干提取和词形还原等。
 
在本章，我们将了解六部分不同的内容。按照预处理顺序，我们分别对分词、词干提取、词形还原、停用词处理和编辑距离以单个实例的形式进行详细的介绍。在最后一节，我们将举例说明如何运用所学的预处理技术去查找任意两个文本的共有词。
3.2　分词——学习使用NLTK内置的分词器
 
理解分词的含义，我们为什么要分词以及如何分词。
 
3.2.1　准备工作
 
首先我们来了解什么是分词。当一个文档或者一个长字符串需要处理的时候，你首先要做的是将它拆分成一个个单词和标点符号，我们称这个过程为分词。接下来我们将了解NLTK中可用分词器的类型以及它们的用法。
 
3.2.2　如何实现
 
1.创建一个名为tokenizer.py的文件并添加如下代码：
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本节导入四种不同类型的分词器以便测试。
 
2.我们将从LineTokernizer开始介绍。添加以下两行代码：
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3.顾名思义，该分词器应该将输入的字符串拆分成行（非句子）。让我们看看分词器的输出效果：
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如上所示，它返回了一个包含三个字符串的列表。这意味着给定的输入已经根据换行符的位置被拆分成了三行。LineTokernizer的作用是将输入的字符串拆分成行。
 
4.现在我们来看SpaceTokenizer。顾名思义，它是根据空格符来分词的。加入以下几行：
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5.sTokenizer是SpaceTokenize类的一个对象，调用tokenize()方法我们将看到如下输出：
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6.正如期望的那样，输入的rawText被空格符""拆分。接下来，调用word_tokenize()方法，示例如下：
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7.我们可以看到这两者的区别。以上我们了解的LineTokernizer和SpaceTokenizer是NLTK模块中的类。接下来的大多数时间我们将使用这些类的方法，因为它实现的正是我们定义的分词任务。它可以对词语和标点符号进行拆分。运行结果如下：
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8.如上所示，SpaceTokenizer和word_tokenize()的区别是显而易见的。
 
9.最后我们介绍一下TweetTokernizer，处理特殊字符串的时候可以使用该分词器：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
10.Tweets包含我们想要保持完整的特殊单词、特殊字符、标签、笑脸符号等。上述代码的运行结果如下：
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正如我们看到的，Tokenizer保持特殊字符的完整性而没有进行拆分，笑脸符号也保持原封不动。这是一种特殊且比较少见的类，当需要的时候可以使用它。
 
11.下面是程序运行的所有结果。我们已经进行了详细的介绍，就不再赘述了。
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3.2.3　工作原理
 
我们学习了NLTK库中实现分词的三个分词器类和一个方法。理解它们的工作原理并不是一件特别困难的事，但理解它的运行原理是非常有价值的。语言处理任务的最小处理单元是词。这非常像一种分而治之的策略，我们首先理解粒度级别上最小的单元的语义，然后通过语义叠加来理解句子、段落、文档和语料库（如果有的话）的语义。
3.3　词干提取——学习使用NLTK内置的词干提取器
 
在本节我们需要了解词干的概念及词干提取的过程。我们将了解词干提取的意义以及如何使用NLTK内置的词干提取器。
 
3.3.1　准备工作
 
首先，词干是什么？词干是没有任何后缀的词的基本组成部分，词干提取器的作用是去除后缀并输出词的词干。下面我们介绍NLTK中几种类型的词干提取器。
 
3.3.2　如何实现
 
1.创建一个名为stemmers.py的文件，并添加以下导入行：
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在本节中我们导入两种不同类型的词干提取。
 
2.在进行词干提取之前，我们首先需要对输入文本进行分词，使用以下代码来完成这一步：
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分词列表包含输入字符串raw产生的所有分词。
 
3.首先使用PorterStemmer，添加如下三行代码：
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4.首先初始化词干提取器，然后对所有的输入文本应用该词干提取器，最后打印输出结果。通过观察输出结果，我们可以了解到更多信息：
 

 [image: ]

 
正如你在输出结果中看到的，所有的单词都去除了“s”“es”“e”“ed”“al”等后缀。
 
5.接下来使用LancasterStemmer，与porter相比较，它更容易出错，因为它包含更多要去除的尾缀：
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6.进行相似实验，用LancasterStemmer代替PorterStemmer。输出结果如下：
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我们将在输出部分讨论它们的差别，但是很容易就能看出该分词器对尾缀的处理优于Porter。尾缀如“us”“e”“th”“eral”“ered”等。
 
7.下面是程序所有的输出。比较两种词干提取器的输出：
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通过比较这两种词干提取器的输出，我们发现在去除尾缀方面lancaster做得更加彻底。它尽可能多地去除尾部字符，而porter相对来说尽可能少地去除尾部字符。
 
3.3.3　工作原理
 
对于一些语言处理任务，我们需要忽略输入文本的格式，而只需对其词干进行处理。例如，当你在因特网上搜索cameras时，搜索结果将包括与camera以及cameras相关的文档，反之亦然。通过这个例子我们知道，这两个词的词干其实是一样的，都是camera。
 
我们可以明显地知道词干提取很容易造成问题，当词干提取器提取单词词干后，单词拼写被改变了。即使偶尔几次，它可能不会造成问题，但当我们想理解语义的时候，词干提取会丢失许多数据。基于这个原因，接下来我们需要学习什么是词形还原。
3.4　词形还原——学习使用NLTK中的WordnetLemmatizer函数
 
本节学习什么是词元（lemma）及词形还原（lemmatization）。了解词形还原与词干提取的差异、词形还原的重要性，以及如何使用NLTK库中的WordnetLemmatizer函数来完成任务。
 
3.4.1　准备工作
 
一个词元是一个词的中心词，或者简单地说是一个词的基本组成。我们已经了解了什么是词干，但是与词干提取过程不同的是，词干是通过去除或替换尾缀获得的，而词元获取是一个字典匹配过程。由于词形还原是一个字典映射过程，因此词形还原相对于词干提取来说，是一个更复杂的过程。
 
3.4.2　如何工作
 
1.创建一个名为lemmatizer.py的文件并添加如下代码：
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首先需要对这个句子进行分词，这里我们将使用PorterStemmer来比较输出。
 
2.在进行任何词干提取之前，我们首先需要对输入文本进行分词，使用如下代码来完成：
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分词列表包含输入字符串raw产生的所有单词。
 
3.首先我们使用PorterStemmer，在上一节我们已经见过这个函数。添加如下三行：
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第一步初始化词干提取器，然后对输入文本应用该词干提取器，最后打印输出。在本节的最后，我们将检验输出。
 
4.现在我们使用词形还原器lemmatizer，添加如下三行代码：
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5.运行程序，上述三行代码的输出如下所示：
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如上所示，词形还原器能够判断专有名词，其不需要去除尾缀“s”，但对于非专有名词（如legions和armies）来说需要去除并替换其尾缀。词形还原是一个字典匹配过程，我们将在输出部分讨论词干提取与词形还原的区别。
 
6.下面是程序的全部输出结果。我们比较词干提取器与词形还原器的输出：
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通过比较词干提取器和词形还原器的输出，我们发现词干提取器造成许多错误，而词形还原器只造成很少的错误，但是它没有对单词murdered做任何处理，这是一个处理错误。从最后的结果来看，在提取词的基础形式方面，词形还原器比词干提取器表现更优。
 
3.4.3　工作原理
 
仅当WordnetLemmatizer能在字典中查找到目标词时，它才会去除词缀。这使得词形还原的处理速度比词干提取的处理速度慢。而且，它识别首字母大写的单词并将其作为特殊词。它对这些特殊词不做任何处理，只是将它们按原样返回。为了避免这个问题，你可能需要将你的输入字符串转换成小写字母，然后再执行词形还原。
 
虽然如此，词形还原仍然不是完美的，它也存在错误。检查本实例的输入与输出结果，我们发现它不能将murdered转换成murder。类似地，它能够正确处理women这个词，但却不能正确处理men这个词。
3.5　停用词——学习使用停用词语料库及其应用
 
在本节中，我们将以古登堡语料库（Gutenburg Corpus）为例子。古登堡语料库是NLTK数据模块中的一部分。它从古登堡文件档案中大约25000本电子书中选取了18个文本。它是纯文本语料库（PlainTextCorpus），因为该语料库没有进行任何分类，所以非常适用于单纯的词处理，而不需考虑其与任何主题的相关性。本节的目标之一就是介绍文本分析过程中最重要的预处理过程——停用词处理。
 
根据目标，我们将通过这个语料库阐述Python的NLTK模块中频率分布和停用词语料库的应用。简而言之，停用词是一种具有很少语义价值，却具有极高句法价值的单词。当你不进行句法分析，而使用词袋（bag-of-word）方法的时候（例如TF/IDF），通常需要去除停用词。
 
3.5.1　准备工作
 
本节我们将使用nltk.corpus.stopwords和nltk.corpus.gutenberg，它们是NLTK数据模块的一部分。
 
3.5.2　如何工作
 
1.创建一个名为Gutenberg.py的文件并导入如下三行代码：
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2.前两行代码导入Gutenberg语料库及其他需要的语料库，第三行代码用于检查是否成功加载语料库。在Python集成环境中运行这个文件，输出的结果如下：
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如上所示，18个古登堡文件的名称都被打印到了屏幕上。
 
3.添加如下两行代码，我们对语料库中的所有单词列表做一些简单的预处理：
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第一行代码拷贝了语料库样例bible-kjv.txt的所有单词列表，并存储在gb-words变量中。第二行代码遍历古登堡语料库的所有单词列表，去除所有长度小于3的单词。
 
4.现在，我们使用nltk.corpus.stopwords，并在之前过滤后的单词列表上做停用词处理。添加如下几行代码：
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第一行代码简单地从停用词语料库中加载了英文（english）停用词到stopwords变量中。第二行代码是我们对之前过滤后的单词词表做进一步处理，过滤掉所有停用词。
 
5.现在我们分别在预处理后的词表words和未做处理的词表gb_words上分别应用nltk.FreqDist，加入如下几行代码：
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通过传递我们在步骤3和4中得到的单词列表作为参数，创建FreqDist对象。
 
6.如果我们想看到执行上述操作后的频率分布特征，加入下面四行代码，我们将会看到如下结果：
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most_common(10)函数将返回被词频分布处理后的词袋中的10个最常用的词，之后我们将讨论和阐述这些输出结果。
 
7.运行上述程序后，你将得到类似如下的输出：
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3.5.3　工作原理
 
如果仔细观察结果，你将会发现：未处理文本中的10个最常见词并没有什么意义。而另一方面，预处理后的文本中的10个最常见词，例如god、lord以及man，向我们提示——我们正在处理与信仰或宗教有关的文本。
 
本节最重要的目标是向你介绍停用词的处理，这是在进行任何复杂文本数据分析之前都需要掌握的预处理技术。NLTK的stopwords语料库包含了11种语言，在任何文本分析应用中，当你需要分析关键词时，正确处理停用词将让你事半功倍。词频分布将帮助你获取重要的词语。从统计学角度来看，如果你绘制一个包含词频和词语重要度的二维平面图，理想的分布曲线看起来会像一条钟形曲线。
3.6　编辑距离——编写计算两个字符串之间编辑距离的算法
 
编辑距离（Edit distance），也被称为Levenshtein距离，是一种衡量两个字符串之间相似度的度量方法。实质上，它是一系列编辑操作的计数，包括删除、插入或替换操作，这些操作能够将字符串A转换为字符串B。我们编写算法来计算编辑距离，并将其和nltk.metrics.distance.edit_distance()进行准确性比较和检验。
 
3.6.1　准备工作
 
你可能想了解Levenshtein距离相关的数学公式，但这里我们只讨论Python的算法实现过程及算法原理。这些并不能完全让人理解它背后的数学原理，因此这里提供一个可供参考的维基百科地址：https://en.wikipedia.Org/wiki/Levenshtein_distance。
 
3.6.2　如何实现
 
1.创建一个名为edit_distance_calculator.py的文件，并输入下面的代码：
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我们导入了NLTK内置的包，包括nltk.metrics.distance模块中的edit_distance函数。
 
2.定义一个函数接收两个字符串str1和str2为输入，并计算这两个字符串的编辑距离，然后返回一个整型的距离值：
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3.接下来获取两个输入字符串的长度，并使用这个长度创建一个m x n表，其中m和n分别表示字符串str1和str2的长度。
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4.创建一个table并初始化第一行和第一列：
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5.初始化这个二维数组，其在内存中的存储内容如下表所示：
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请注意：这些内容都包含在函数内部，我们以这两个字符串作为范例是为了更好地解释算法。
 
6.现在我们使用下面的公式来填充这些矩阵：
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当两个字符串相同或需要编辑操作时，比如删除或插入，可以通过计算得到cost值。下一行公式用于计算矩阵中单元格的值，其中前两个表示替换操作的次数，第三个除了替换操作次数，我们还加上了之前步骤计算获得的cost值，然后从它们三者中取最小值。
 
7.最后，返回最后一个单元格的值table[m，n]作为最终的编辑距离：
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8.现在调用我们的函数以及NLTK包中的edit_distance()函数来分别计算两个字符串的编辑距离，并输出结果：
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9.我们的单词是hand和and。在第一个字符串上一个简单的删除操作或者在第二个字符串上一个简单的插入操作都能使它们匹配。因此，Levenshtein的期望值是1。
 
10.这个程序的输出如下：
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正如所期望的那样，NLTK中edit_distance()函数以及我们定义的函数都返回1，客观来说，我们的算法能够达到预期结果，但我仍然希望你们通过更多的例子进行测试。
 
3.6.3　工作原理
 
我们已经介绍了一小段简单的算法，现在我们来看看这个矩阵表是如何根据算法进行变化的。附表如下：
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你已经知道了如何初始化矩阵，现在我们使用算法中的公式来填充矩阵。浅灰色部分是重要的数字，在第一次迭代后，你可以看到编辑距离都是朝着1的方向进行移动，最终返回的是深灰色部分的值。
 
现在，编辑距离算法的应用是多种多样的。最常见的是，它被应用于拼写检查和对文本编辑者的自动提示，以及搜索引擎等众多诸如此类的文本处理任务。由于这种字符串比较的计算代价等同于要比较的两个字符串的长度乘积，所以有时用它来计算大文本的相似度是不切实际的。
3.7　处理两篇短文并提取共有词汇
 
当你遇到一个典型的文本分析问题时，本节会提供一个解决问题的方法，我们将使用多种预处理技术来得到输出。本节将介绍一个重要的预处理任务，但它并不是一个真实的文本分析应用。我们将使用从http://www.english-for-students.com/下载的一些短文。
 
3.7.1　准备工作
 
本节我们将去除所有的特殊字符，进行分词，处理大小写以及对一些集合和列表进行操作。我们不会使用任何特殊的库，仅涉及Python自带的库。
 
3.7.2　如何操作
 
1.创建一个名为lemmatizer.py的文件并创建一组包含长字符串的短文或新闻文章：
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这是从上面提及的网址上获取的两篇短文。
 
2.第一步，删除文中的一些特殊字符。我们去除了所有换行符“\n”、逗号、句号、感叹号、问号等。最后，用casefold()函数将所有的字符串转换为小写：
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3.下一步，对文本进行分词：
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4.对story1和story2调用split，根据""字符进行分词，得到它们的单词列表。现在来看该步骤的输出：
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正如你所看到的，所有的特殊字符都被去除，并创建了一个单词列表。
 
5.现在，我们基于这个单词列表创建一个词汇集。一个词汇集是由一组非重复的单词组成的：
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6.调用Python自带的set()函数将这个列表转换成一个集合：
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以上是包含非重复词汇的set集合，词汇来自于这两篇短文。
 
7.现在，最后一步就是找出两篇短文之间的共有词汇。
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8.Python允许使用集合操作符&，我们用它来找出两个词汇集中共有的词汇。最终输出结果如下：
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这就是最终目标。为了节省空间，我们不再给出整个程序的输出结果。
 
3.7.3　工作原理
 
通过本节我们学会了从两篇短文中提取共有词汇的方法。我们没有使用任何其他的库也没有执行任何复杂的操作。本节也奠定了一个基础，我们创建的词汇集可以用于后续的各种任务中。
 
从现在开始，我们能够实现很多不同的应用任务，例如文本相似度计算、搜索引擎标注、文本摘要等。
第4章　正则表达式
 
4.1　引言
 
在之前的章节中，我们学习了如何对原始数据集进行预处理。接下来我们将在本章学习如何书写和使用正则表达式（Regular Expressions）。正则表达式在我们将要学习的知识中是最简单、最基本，也是最重要、最强大的工具之一。正则表达式通常用于文本模式匹配。在本章的学习过程中，我们会了解到正则表达式的真正强大之处。
 
本章的目的并不是使读者成为编写正则表达式的专家。本章旨在向读者们介绍模式匹配的概念，并以这种方式进行后续的文本分析任务，其中，正则表达式是完成这些任务的最好入门工具。当读者们完成本章实例的学习后，将会对文本匹配、文本分割、文本搜索以及文本提取任务感到胸有成竹。下面正式开始我们的学习。
4.2　正则表达式——学习使用*、+和？
 
我们用一个实例来详细说明*、+和？运算符在正则表达式中的使用方法。这些短运算符通常被称作通配符，但在本书中，为了更直观，我们称它们为零个或多个(*)、一个或多个(+)和零个或一个(?)。
 
4.2.1　准备工作
 
正则表达式的相关库是Python包的一部分，因此不需要安装额外的包。
 
4.2.2　如何实现
 
1.创建一个名为regex1.py的文件并添加下面的导入语句：
 

 [image: ]

 
上述操作导入了re对象用于处理和执行正则表达式。
 
2.将下面的Python函数添加到regex1.py文件中，这个函数用于匹配给定模式：
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这个函数有两个输入参数，参数text是输入文本，参数patterns是对text内容进行匹配的模式。
 
3.现在我们来定义上述函数，将以下语句添加到函数体中：
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re.search()方法将输入模式应用于对象text，并根据运行结果返回true或false。至此，函数定义完成。
 
4.接下来我们将依次使用各个通配符作为text_match函数的输入并观察运行结果。首先从零个或一个(?)开始：
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5.注意输入模式ab？。它代表a后跟随零个或一个b。相应运行结果为：
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所有的输入文本都找到了一个匹配项。这是因为这个模式只是匹配输入的一部分，而不是整个输入。因此，三个输入都有相应的匹配项。
 
6.接着测试零个或多个(*)。在函数体内添加如下语句：
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7.这里采用同样的输入，模式ab*代表a后跟随零个或多个b。输出结果如下：
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可以看到，所有输入文本都有一个匹配项。根据经验不难看出，零个或一个也必然满足零个或多个，即匹配通配符？的文本是匹配通配符*的文本的子集。
 
8.接下来，测试一个或多个通配符(+)。添加如下代码：
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9.依然采用同样的输入字符串，只是改成模式ab+，它代表a后跟随一个或多个b。输出结果如下：
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结果表明，第一个输入文本未找到匹配项，其余输入都有相应匹配项。
 
10.对匹配指定重复次数，代码如下：
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模式ab{2}代表a后跟随两个b。显然，在输入文本中存在一个匹配项。
 
11.设定匹配重复次数的变化范围，代码如下：
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输入文本仍有匹配项，因为输入文本有一个a后面跟着四个b的子字符串abbbb。由于我们已经分析了每步的输出结果，因此程序的整体输出结果不再赘述。
 
4.2.3　工作原理
 
re.search()函数将输入模式pattern应用到输入文本text中，并根据运行结果返回true或false。由于该函数不会返回文本的匹配项，因此我们将在接下来的实例中学习其他的re函数。
4.3　正则表达式——学习使用$和^，以及如何在单词内部（非开头与结尾处）进行模式匹配
 
以（^）开始并以（$）操作符结尾的模式通常用于匹配一个输入文本的开始或结尾处。
 
4.3.1　准备工作
 
我们可以重用上一节中的text_match()函数，但相对于导入外部文件，更好的方式是重写它。接下来我们来学习如何实现本节实例。
 
4.3.2　如何实现
 
1.创建一个名为regex2.py的文件并添加下面的导入语句：
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2.将下面的Python函数添加到创建的新文件中，这个函数用于匹配给定模式：
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该函数有两个输入参数，参数text是输入文本，参数patterns是对text文本内容进行匹配的模式。函数返回结果为是否有相应匹配项。不难看出，这个函数与我们在上个实例中使用的函数完全相同。
 
3.我们先来学习一个简单例子，应用下面的模式串：
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4.注意输入的模式^a.*c$，它代表：以a开头，中间有零个或多个任意字符，并以c结尾。上述语句的执行结果为：
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显然，函数为输入文本找到了一个匹配项。在这里，我们要学习一个新的通配符：“.”。在默认模式下，“.”可以匹配除换行符以外的所有字符，即当你输入“.*”时，意味着出现零个或多个任意字符。
 
5.接下来我们通过模式匹配来查找以某个单词开头的文本，添加如下两行：
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6.其中，\w代表字母、数字以及下划线。该模式代表：从文本开始符号（^）开始，以任意字母或数字符号（\w）出现一次或多次（+）的文本。输出结果如下：
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果不其然，输入模式找到了匹配项。
 
7.接下来，我们检查输入文本是否以单词和任意标点为结尾。添加以下几行代码：
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8.该模式代表输入文本的末尾有一个或多个\w出现，且其后是零个或多个\S，并且最后匹配到文本的结尾处。为了便于理解\S（大写字母S），我们必须先了解\s代表空格字符。\S代表的集合正好与\s代表的集合相反，当它跟在符号\w后面意味着\w后有一个标点符号：
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显然，在文本末尾存在一个匹配项。
 
9.接下来，要找出包含一个特定字符的单词，添加以下几行代码：
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同理，\B是\b的反向或反向集合。\b代表单词的开头和结尾处的空字符串，由此我们可以识别出单词的边界。因此，\B可以匹配单词内部，这里它会匹配输入文本中任何包含字符u的单词：
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匹配项为输入文本的第一个单词：Tuffy。
 
程序的整体输出如下。每个输出结果都已在上面详细讨论过，这里不再赘述：
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4.3.3　工作原理
 
本节我们学习了如何在开头和结尾处进行模式匹配，还学习了通配符.以及其他一些特殊的字符，比如\w、\s、\b等。
4.4　匹配多个字符串和子字符串
 
在本节中，我们将使用正则表达式运行一些迭代函数。更具体地说，我们将使用for循环在一个输入文本上运行多个模式，并且还可以在输入文本上使用单个模式实现多次匹配。下面我们开始本节的学习。
 
4.4.1　准备工作
 
下载并安装PyCharm或其他你常用的Python编辑器。
 
4.4.2　如何实现
 
1.创建一个名为regex3.py的文件并添加下面的导入语句：
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2.以下两行代码为定义模式和输入文本：
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3.添加如下循环语句：
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这是一个简单的for循环，它会逐个迭代模式列表patterns中的项并调用re.search()函数。运行程序后，我们会发现patterns列表中的三个模式有两个会在输入文本中找到匹配项。另外，请注意，以上模式匹配是区分大小写的。我们将在后面的输出部分详细讨论这个结果。
 
4.接下来我们要在输入文本中找到一个子字符串并确定它的位置。相应的输入文本和模式定义如下：
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这两行分别定义了输入文本和要搜索的模式。
 
5.现在，for循环将在输入文本上遍历并获取给定模式的所有匹配项：
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6.finditer函数将模式和输入文本作为输入，并对返回列表进行迭代。针对列表中每一个对象，都会调用match.start()和match.end()方法以找到输入文本中匹配项的确切位置。输出结果如下所示：
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输出结果有两行。这表明我们在输入文本的两处找到了模式匹配项。第一个在位置12：20，第二个在42：50，如上所示。
 
程序的整体输出如下。我们已详细讨论了部分输出结果，接下来我们将对整体结果进行分析：
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前六行的输出结果很直观。程序找到了Tuffy和Loki的匹配项，未找到Pie的匹配项（因为re.search()函数区分大小写）。我们已经在第六步中详细讨论过了最后两行代码，故在此不再赘述。程序的整体功能为：在输入文本中搜索字符串并给出相应匹配项的索引位置。
 
4.4.3　工作原理
 
在此我们探讨下目前频繁使用的re.search()函数。从先前的输出结果中可以看出，单词pie是输入文本的一部分，但当程序搜索大写单词Pie时并没有定位到它。如果要求搜索函数不区分大小写，可以定义一个标志re.IGNORECASE。调整后的函数为re.search(pattern，string，flags=re.IGNORECASE)。
 
re.finditer()函数的用法是re.finditer(pattern，string，flags=0)。它返回一个包含MatchObject对象的迭代器，可以获取输入字符串的所有非重叠匹配。
4.5　学习创建日期正则表达式和一组字符集合或字符范围
 
在本节中，我们先从简单的日期正则表达式入手，随后我们将学习括号()的用法并进一步学习如何使用方括号[]。其中，方括号[]表示一个集合（我们会详细介绍集合的定义）。
 
4.5.1　如何实现
 
1.创建一个名为regex4.py的文件并添加下面的导入语句：
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2.声明一个url对象，并创建一个用于查找日期的正则表达式：
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url是一个简单的字符串对象。date_regex也是一个简单的字符串对象，但它包含了一个正则表达式，它将匹配格式为YYYY/DD/MM或YYYY/MM/DD的日期。\d表示数字0到9。在先前章节中我们已经学习过符号{}。
 
3.使用date_regex匹配url，添加以下代码：
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4.函数re.findall(pattern，input，flags=0)是一个新函数，它的输入参数为模式、输入文本和可选标志（先前实例中区分大小写的标志）。输出结果如下：
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显然，程序在输入文本中找到了匹配日期：2017年10月28日。
 
5.接下来，我们将学习如何使用字符集合符号[]。添加以下函数：
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该函数的功能为检查输入字符串是否包含一组特定的字符或其他字符。与之前函数的不同之处在于：首先，我们对给定模式调用re.compile()函数，该函数返回一个类型为RegexObject的对象。然后，我们在已编译的模式上调用RegexObject的search方法。如果找到匹配项，search方法将返回一个类型为MatchObject的对象，否则返回None。接下来我们来看集合符号[]，方括号内的模式代表：非在字符a-z、A-Z、0-9或.的范围内，其中^代表非。
 
实际上，方括号内的所有内容都是或（OR）关系。
 
6.使用两个不同的输入来测试上述模式，一个有匹配项，一个没有：
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7.第一组输入字符包含所有合法的字符列表，而第二组包含所有不合法的字符集合。输出结果如下：
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该模式将遍历输入字符串的每个字符，查看是否有任何不合法的字符，若有则将其标记出来。读者们可以尝试在第一次调用is_allwoed_specific_char()时添加任何不合法的字符集，并自行检查输出结果。
 
程序的整体输出如下。每步输出结果都已在上面详细讨论过，这里不再赘述：
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4.5.2　工作原理
 
在此我们先讨论组的定义。正则表达式中的组表示模式声明中括号()所包含的内容。如果读者注意观察日期匹配的输出，将会发现一个集合符号[]，其中包含三个字符串对象：[('2017'，'10'，'28')]。现在仔细观察声明的模式：/(\d{4})/(\d{1，2})/(\d{1，2})/。日期的三个组成部分都在组的符号()内声明，且三个部分都是独立声明的。
 
re.findall()方法将查找给定输入的所有匹配项。这意味着如果给定的输入文本有多个日期，那么会有多个输出结果，例如：[('2017'，'10'，'28')，('2015'，'05'，'12')]。
 
集合符号[]实质上用于匹配集合符号内包含的任一字符。只要发现匹配项，则匹配该模式成功。
4.6　查找句子中所有长度为5的单词，并进行缩写
 
至此，我们已经学习了所有的重要通配符并在实例中展示了它们各自的用法。接下来我们将在实例中进一步学习如何使用正则表达式来完成某个具体的任务。当然，在本节我们还会学习到更多的符号。
 
4.6.1　如何实现
 
1.创建一个名为regex_assignment1.py的文件并添加下面的导入语句：
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2.定义输入文本，使用替换功能来实现缩写，语句如下：
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3.使用re.sub()方法来实现缩写。我们的任务是首先查找字符串Road，然后将其替换为字符串Rd。输入文本是字符串对象street。输出结果如下：
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显然，输出与预期结果一致。
 
4.接下来我们学习如何在任意给定的句子中找到长度为5的单词。添加以下语句：
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5.首先声明字符串对象text并为其赋值，接着创建一个模式并调用re.findall()函数。使用\b边界集来确定单词的边界，并使用{}符号以确保我们只匹配长度为5的单词。运行结果如下所示：
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程序的整体输出如下。每步输出结果都已在上面详细讨论过，因此这里不再赘述：
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4.6.2　工作原理
 
至此，通过以上实例的学习，相信读者们对正则表达式的符号和语法有了较多的理解。接下来，我们探讨一些更有趣的东西。注意观察findall()函数，我们会看到像r“pattern”这样的符号，这被称为原始字符串符号。它有助于正则表达式保持条理清晰，否则就必须为正则表达式中的所有反斜杠提供转义序列。例如，模式r“\b\w{5}\b”和“\\b\\w{5}\\b”的功能完全相同。
4.7　学习编写基于正则表达式的分词器
 
在之前的章节中，我们学习了分词和分词器的概念以及它们的用途。随后，我们进一步学习了如何使用NLTK模块的内置分词器。在本节中，我们将学习如何自行编写分词器。它模仿了nltk.word_tokenize()函数的功能。
 
4.7.1　准备工作
 
下载并安装Python编辑器。
 
4.7.2　如何实现
 
1.创建一个名为regex_tokenizer.py的文件并添加下面的导入语句：
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2.对原始句子初始化，并用相应模式进行分词：
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3.该模式和前面章节中我们学习的space tokenizer具有相同的功能。输出如下：
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正如我们所看到的，结果与预期完全一致。
 
4.当然，我们预期的结果不仅如此。我们还想用非单词的任意字符进行分割，而不仅是空格（''）字符。尝试以下模式：
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5.使用非单词字符\W进行切分。结果如下：
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我们可以用所有的非单词字符（''，'，'，'！'等）进行切分，但是输出结果并未保留下来这些字符。因此接下来我们要使用别的解决方法。
 
6.由于re.split()实现不了我们想要的功能，因此我们调用另一个函数re.findall()。添加以下行：
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7.运行结果如下：
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至此，我们自己的分词器已编写完成。
 
程序整体输出如下。每步输出结果都已在上面详细讨论过：
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如上所示，我们逐渐改善了我们的模式和方法，最终达到了预期结果。
 
4.7.3　工作原理
 
我们首先调用re.split()采用空格字符进行分割，之后使用非单词字符替代空格字符进行分割。最后，我们改变了策略，不再通过非单词字符来分割句子，而是调用re.findall()来实现我们想要的功能。
4.8　学习编写基于正则表达式的词干提取器
 
在前面的章节中，我们学习了词干（stems/lemmas）和词干提取器（stemmer）的概念以及它们各自的用途。并且我们也已经学习了如何使用NLTK模块内置的波特词干提取器（porter stemmer）和兰开斯特词干提取器（lancaster stemmer）。在本节中，我们将学习如何自行编写基于正则表达式的词干提取器，它将去除不需要的后缀并找到正确的词干。
 
4.8.1　准备工作
 
和之前的词干提取器实例一样，在编写词干提取器之前，我们需要对文本进行分词处理。我们将重用上一节中最后一个分词模式对文本进行分词。
 
4.8.2　如何实现
 
1.创建一个名为regex_stemmer.py的文件并添加下面的导入语句：
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2.声明一个用于词干提取的函数：
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此函数的输入参数为一个字符串对象，返回结果为另一个字符串对象，即词干。
 
3.定义该函数：
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我们对输入的单词调用re.findall()函数，该函数返回两组数据。第一组数据为词干，第二组是词干任何可能的后缀。函数调用后仅返回第一组数据作为结果。
 
4.定义输入文本并作分词处理。添加以下代码：
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5.运行结果如下：
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6.对生成的单词列表逐个调用stem()函数。添加如下for循环：
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以上语句循环遍历所有单词，并逐一输出词干。输出结果将在后面部分详细讨论。
 
程序的整体输出如下：
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由于词干提取器的输入句子比较简单，我们的词干提取器表现得相当不错。所以读者如果感兴趣，可以尝试对其他句子进行测试，观察效果如何。
 
4.8.3　工作原理
 
同样，我们调用re.findall()函数来获得期望输出。如果读者细心观察我们的第一组正则表达式，可以发现我们使用了一个非贪婪的通配符匹配（.*?），否则，函数会贪婪地匹配到整个单词，而无法识别出后缀。此外，我们对输入句子的开始到结尾进行整个输入单词的强制性匹配，并进行切分。
第5章　词性标注和文法
 
5.1　引言
 
本章主要以Python NLTK为工具学习以下主题：
 
·词性标注器（Tagger）
 
·上下文无关文法（CFG）
 
词性标注是对给定句子中的单词进行词性（Parts of Speech，POS）分类的过程。实现标注目的的软件称为词性标注器（tagger）。NLTK支持多种标注器。本章的部分内容将介绍以下标注器：
 
·内置标注器
 
·默认标注器
 
·正则表达式标注器
 
·查询标注器
 
上下文无关文法描述了一组可以应用于构造正规语言的文本规则集合，并能以此生成新的文本集合。
 
语言中的上下文无关文法包括以下内容：
 
·开始符号
 
·终结符号（结束符号）集合
 
·非终结符号（非结束符号）集合
 
·用于将非终结符号转换成终结符号或非终结符号的重写规则或产生式
5.2　使用内置的词性标注器
 
在下面的示例中，我们使用Python NLTK库在给定的文本中了解更多关于词性的特征。我们将使用Python NLTK库中的以下技术：
 
·Punkt英文分词器（Punkt English tokenizer）
 
·平均感知机标注器（Averaged perception tagger）
 
可以通过Python提示符调用nltk.download()函数，从NLTK下载这些标注器的数据集。
 
5.2.1　准备工作
 
你应该在系统中安装可用的Python（首选Python 3.6版本）以及NLTK库及其所有的集合以获得最佳体验。
 
5.2.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为Exploring.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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5.2.3　工作原理
 
现在，我们来看一下我们刚才编写的程序，并深入研究细节：
 

 [image: ]

 
这是我们程序中的第一条代码，它指示Python解释器将NLTK模块从磁盘加载到内存，并使NLTK库在程序中可用。
 

 [image: ]

 
通过这条代码，我们创建了一个名为simpleSentence的变量，并定义为一个字符串。
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通过这条代码，我们调用了NLTK内置的word_tokenize()函数，它将给定的句子分解成单词并返回一个Python列表数据类型。一旦得到由函数计算的结果，我们使用“=（equal to）”运算符将其分配给wordsInSentence变量。
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通过这条代码，我们调用了Python内置的print()函数，它显示了如屏幕所示的数据结构。在本例中，我们显示了所有标注的单词列表。仔细观察这些输出，屏幕上显示了一个Python列表的数据结构，它由以逗号分隔的所有字符串组成，所有的列表元素都是括在方括号内。
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通过这条代码，我们调用了内置的标注器pos_tag()，通过wordsInsentence变量生成一个单词列表，同时也标注了词性。一旦标注完成，就会生成完整的元组列表，每个元组都有标记的单词和相应的词性标注。
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通过这条代码，我们调用Python内置的print()函数，它将在屏幕上打印出给定的参数。在这个实例中，我们可以看到元组列表中的每个元组都由原始单词和POS标注组成。
5.3　编写你的词性标注器
 
在下面的实例中，我们使用NLTK库来编写你自己的词性标注器，将涉及以下类型的词性标注器：
 
·默认标注器
 
·正则表达式标注器
 
·查询标注器
 
5.3.1　准备工作
 
首先你的系统中需要安装一个可用的Python（首选Python 3.6）以及NLTK库及其所有的集合以获得最佳体验。
 
你也应该安装python-crfsuite来运行这个实例。
 
5.3.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为OwnTagger.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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5.3.3　工作原理
 
现在，我们来进一步了解我们刚编写的程序：
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这是我们程序中的第一条代码，它指示Python解释器将NLTK模块从磁盘加载到内存，使得NLTK库在程序中可用：
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所有的这些代码定义了一个新的Python函数，它的输入是一个字符串，然后在屏幕上打印出句子中的单词及默认标注。我们来进一步理解这个函数的功能：
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通过这条代码，我们定义了一个新的Python函数，名为learnDefaultTagger，它接收一个名为simpleSentence的参数。
 

 [image: ]

 
通过这条代码，我们从NLTK库调用word_tokenize函数。将simpleSentence作为第一个参数传递给这个函数。调用这个函数处理数据后，返回值是一个单词列表，并存储在InSentence变量中。
 

 [image: ]

 
通过这条代码，我们在Python NLTK库中将参数NN传递给DefaultTagger()类来创建一个tagger对象。
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通过这条代码，我们调用了tagger对象的tag()函数。从wordsInSentence变量中得到了单词序列，然后返回了标注后的单词列表，并保存在posEnabledTags中。值得注意的是，句子中的所有单词都标注为NN，这是标注器之前设置好的，用于不知道词性信息时的基本标注。
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这里，我们调用Python内置的print()函数来检查posEnabledTags变量的内容。我们可以看到句子中的所有单词都会被标注为NN。
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这些代码创建了一个名为learnRETagger()的新函数，它的输入是一个字符串，输出是这个字符串包含的所有单词的列表，以及根据正则表达式标注器识别出的词性。
 
我们尝试每一次只理解一条代码：
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我们正在定义一个新的Python函数，名为learnRETagger，参数为simpleSentence。
 
为了理解下一条代码，我们应该学习更多关于Python列表、元组和正则表达式的内容：
 
·Python列表是一种数据结构，它包含一组有序的元素。
 
·Python元组是一种不可变的（只读）数据结构，它包含一组有序的元素。
 
·Python正则表达式是以字母r开头的字符串，并遵循PCRE标注标准：
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这些代码看起来很多，但是每条代码可以完成很多事情：
 
·创建一个名为customPatterns的变量
 
·定义一个新的Python列表数据类型
 
·将八个元素添加到这个列表中
 
·这个列表中的每个元素都是一个元组，每个元组都有两项
 
·元组中的第一项是一个正则表达式
 
·元组中的第二项是一个字符串
 
现在，把前面的这些代码翻译成人类可读的形式，我们加入了八个正则表达式将句子中的单词标注为形容词（adjective）、副词（adverb）、名词（noun）、动词（verb）、不定冠词（indefinite-article）、介词（preposition）、数词（number）或（none）类型中的任意一类。
 
我们通过模式的识别将英语单词标注为某一类给定的词性。
 
在前面的例子中，我们使用以下特征标注英文单词的词性：
 
·以ing结尾的单词可以被标注为形容词，例如，running
 
·以ly结尾的单词可以被标注为副词，例如，willingly
 
·以ion结尾的单词可以被标注为名词，例如，intimation
 
·以ate或en结尾的单词可以被标注为动词，例如，terminate、darken或lighten
 
·以an结尾的单词可以被标注为不定冠词
 
·例如with、on或者at这类词被标注为介词
 
·例如-123.0、984这样的词可以被标注为数词
 
·我们将其他单词都标注为none，这个Python内置的数据类型表示无意义。
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通过这条代码，我们创建了NLTK的内置正则表达式标记器RegexpTagger的一个对象。我们将元组列表传递给该类的第一个参数customPatterns变量来初始化对象。该对象在将来可以被名为Tagger的变量引用。
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之后的处理过程，我们首先尝试使用NLTK内置的word_tokenize()函数来对字符串simpleSentence进行分词，并将单词列表存储在wordsInSentence变量中。
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现在我们调用正则表达式词性标注器的tag()函数来标注存储在wordsInSentence变量中的所有单词。这个标注过程的结果存储在posEnabledTags变量中。
 

 [image: ]

 
我们调用Python内置的print()函数在屏幕上打印出posEnabledTags数据结构的内容：
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仔细观察这条代码：
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我们正在定义一个新的函数learnLookupTagger，它将一个字符串作为参数传递给simpleSentence变量。
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通过这条代码，我们从NLTK库调用UnigramTagger。这是一个查询词性标注器，它的输入是我们已经创建的定义为mapping变量的Python字典。创建的tagger对象用于将来调用。
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这里，我们使用NLTK内置的word_tokenize()函数来标注句子并将结果保存在wordsInSentence变量中。
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当标注句子时，我们调用tagger的tag()函数，输入是传递给wordsInSentence变量的单词列表，并将标注的结果保存在posEnabledTags变量中。
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通过这条代码，我们将posEnabledTags的数据结构打印在屏幕上以便进一步检查。
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我们正在创建一个名为testSentence的变量，并定义为一条简单的英语句子。
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我们调用本例创建的learnDefaultTagger()函数，testSentence变量作为它的第一个参数。当执行完成这个函数，我们将得到词性标注后的句子。
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通过这条代码，我们调用learnRETagger()函数，输入同样是保存在testSentence变量中的测试句子。该函数的输出是按照我们自己定义的正则表达式标注的标注列表。
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learnLookupTagger()函数的输出是testSentence句子中所有标注的列表，它采用我们创建的查询字典进行标注。
5.4　训练你的词性标注器
 
在本节中，我们将学习如何训练我们自己的标注器，并将训练好的模型保存到磁盘，用于后续处理使用。
 
5.4.1　准备工作
 
你应该在你的系统中安装一个可用的Python（首选Python 3.6）和NLTK库及其所有的集合以获得最佳体验。
 
5.4.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为Train3.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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5.4.3　工作原理
 
我们来了解一下程序的工作原理：
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通过这两行代码，我们将NLTK和pickle模块加载到程序中。pickle模块实现了强大的序列化和反序列化算法，可用于处理非常复杂的Python对象。
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通过这些代码，我们定义了一个名为sampleData()的函数，它返回一个Python列表。本例中，我们返回四个示例字符串。
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我们定义一个名为buildDictionary()的函数，它每次从sampleData()函数生成的列表中读取一条字符串。每条字符串都用nltk.word_tokenize()函数进行分词。分词结果被添加到一个Python字典中，其中字典的键（key）是句子中的单词，字典的值（value）是词性。当字典生成完毕，返回给调用者。
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通过这些代码，我们定义一个名为saveMyTagger()的函数，它需要两个参数：
 
·tagger：词性标注器的一个对象
 
·fileName：存储tagger对象的文件名称
 
我们首先以写入二进制（Write Binary，WB）的模式打开文件。然后使用pickle模块的dump()方法，将整个标注器存储在文件中，并在fileHandle上调用close()函数。
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通过这些代码，我们定义一个名为saveMyTraining的新函数，它接收名为fileName的单个参数。
 
我们构建一个nltk.UnigramTagger()对象，它的输入是buildDictionary()函数的输出模型（根据我们之前定义的字符串示例集合建立），当生成tagger对象时，调用saveMyTagger()函数将其保存到磁盘。
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这里，我们定义一个新的函数loadMyTagger()，它接收名为fileName的单个参数。该函数从磁盘读取文件并将其传递给pickle.load()函数，该函数从磁盘反序列化tagger对象并返回它的引用。
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通过这两条代码，我们定义了两个变量，一个是sentence，一个是fileName，它们分别是我们需要分析的字符串和我们存储词性标注器的文件路径。
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这条代码实际上调用了saveMyTraining()函数，myTagger.pickle为其参数。所以，我们基本上完成了将训练好的标注器存储在这个文件中。
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通过这条代码，我们将myTagger.pickle作为loadMyTagger()函数的参数，它从磁盘加载这个标注器，对其进行反序列化并创建一个对象。该对象进一步赋给myTagger变量。
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通过这条代码，我们调用刚从磁盘加载的tagger对象的tag()函数。我们用它来标注我们创建的字符串样本。
 
处理完成后，屏幕上显示输出结果。
5.5　学习编写你的文法
 
在自动机理论中，上下文无关文法包含以下内容：
 
·开始符号/标记
 
·终结符号集合
 
·非终结符号集合
 
·定义开始符号和所有可能符号的规则（或产生式）
 
这些符号可以是我们所考虑的语言的任意特定形式。例如：
 
·当语言是英文时，a、b、c、d、e、f、g、h、i、j、k、l、m、n、o、p、q、r、s、t、u、v、w、x、y、z是符号/标记/字母。
 
·当语言是十进制数字时，0、1、2、3、4、5、6、7、8、9是符号/标记/字母。
 
一般来说，规则（或产生式）是用巴克斯-诺尔（BNF）范式编写的。
 
5.5.1　准备工作
 
在你的系统中安装一个可用的Python工具（首选Python 3.6）和NLTK库。
 
5.5.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为Grammar.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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5.5.3　工作原理
 
现在，我们来进一步了解我们刚编写的程序：
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我们将NLTK库导入到当前程序中。
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该代码将string模块导入到当前程序中。
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该代码从nltk.parse.generate模块导入generate函数，用于根据我们将要创建的上下文无关文法来生成字符串。
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这里，我们定义了一个新的文法。该文法包含以下产生式规则：
 
·起始符号是ROOT
 
·ROOT符号可以产生WORD符号
 
·WORD符号可以产生''（空格）。这是一条产生终结符号的产生式规则
 
·WORD符号可以产生NUMBER符号，其后跟随LETTER符号
 
·WORD符号可以产生LETTER符号，其后跟随NUMBER符号
 
以下这些代码进一步扩展了这些产生式规则：
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·NUMBER可以产生终结符号0、1、2或3
 
以下代码进一步扩展了这些产生式规则：
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·LETTER可以产生小写字母a、b、c或d
 
我们来理解一下这个文法表示了什么语言。该文法表示包含了例如0a、1a、2a、a1、a3等单词的语言。
 
我们把当前存储在production列表变量中的所有产生式规则转换成一个字符串：
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我们使用nltk.CFG.fromstring()方法创建一个新的文法对象，输入是我们刚创建的grammarString变量：
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以下代码打印出了根据这个文法自动生成的语言中的前5个单词：
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5.6　编写基于概率的上下文无关文法
 
基于概率的上下文无关文法是一种特殊类型的上下文无关文法，其中所有非终结符号（左侧）的概率之和应该等于1。
 
我们通过一个简单的例子来加深了解。
 
5.6.1　准备工作
 
你应该在你的系统中安装一个可用的Python（首选Python 3.6）以及NLTK库及其所有的集合以获得最佳体验。
 
5.6.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为PCEG.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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5.6.3　工作原理
 
现在，我们来看看以上编写的程序：
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我们将NLTK库导入到当前的程序中。
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该代码从nltk.parse.genearate模块导入generate函数。
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这里，我们为我们的语言定义文法，如下所示：
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当我们确定了文法中的符号后，产生式规则如下所示：
 
·一个ROOT符号，这是该文法的开始符号
 
·一个WORD符号，概率为1.0
 
·一个WORD符号产生P1，概率为0.25
 
·一个WORD符号产生P1 P2，概率为0.25
 
·一个WORD符号产生P1 P2 P3，概率为0.25
 
·一个WORD符号产生P1 P2 P3 P4，概率为0.25
 
·P1符号产生符号“A”，概率为1.0
 
·P2符号产生符号“B”，概率为0.5
 
·P2符号产生符号“C”，概率为0.5
 
·P3符号产生符号“D”，概率为0.3
 
·P3符号产生符号“E”，概率为0.3
 
·P3符号产生符号“F”，概率为0.4
 
·P4符号产生符号“G”，概率为0.9
 
·P4符号产生符号“H”，概率为0.1
 
如果仔细观察，可以发现所有非终结符号的概率之和等于1.0。这是概率上下文无关文法的强制性要求。
 
我们将所有产生式规则的列表连接成一个名为grammarString变量的字符串：
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以下代码使用nltk.PCFG.fromstring方法创建一个grammar对象，它的输入是grammarString变量：
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以下代码使用Python内置的print()函数在屏幕上打印出grammar对象的内容。它将统计我们刚创建的文法中的所有符号和产生式规则的总数：
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我们使用NLTK内置的generate函数来生成10个基于该文法的字符串，并在屏幕上打印出来：
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5.7　编写递归的上下文无关文法
 
递归的上下文无关文法是一类特殊类型的上下文无关文法，左侧的符号出现在产生式规则的右侧。
 
由递归的上下文无关文法生成的最佳范例是回文（palindromes）。对给定语言的回文，我们能编写相应的递归上下文无关文法。
 
我们进一步深入了解，对一个包含字母0和1的语言系统，回文表示如下：
 
·11
 
·1001
 
·010010
 
无论我们从哪个方向来阅读这些字母（从左到右或从右到左），结果都是一样的。这就是回文的特点。
 
在本节实例中，我们将编写文法来表示这些回文，并使用NLTK内置的字符串生成库来生成一些回文。
 
我们通过一个简单的例子来加深了解。
 
5.7.1　准备工作
 
你应该在你的系统中安装一个可用的Python（首选Python 3.6）以及NLTK库。
 
5.7.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为RecursiveCFG.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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5.7.3　工作原理
 
现在，我们来看看我们刚编写的程序，并深入细节。首先将NLTK库导入到我们的程序中以供将来调用：
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我们还将string库导入到我们的程序中以供将来调用：
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我们从nltk.parse.generate模块中导入generate函数：
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我们创建了一个新的列表数据结构，名为productions，其中包含两个元素。这两个元素都是字符串，代表上下文无关文法中的两个产生式：
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我们将十进制数字以列表形式赋给alphabets变量：
 

 [image: ]

 
通过数字0到9，我们添加更多的产生式到我们的列表中。以下是用来定义回文的产生式规则：
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当所有的规则生成后，将它们连接成一个字符串变量，名为grammarString：
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以下这条代码中，我们将新构造的grammarString传递给NLTK内置的nltk.CFG.fromstring函数，创建了一个新的grammar对象：
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通过这条代码，我们调用Python内置的print()函数打印出我们刚创建的文法：
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以下我们使用NLTK库的generate函数生成5个回文，并在屏幕上打印出相应内容：
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第6章　分块、句法分析、依存分析
 
6.1　引言
 
迄今为止，我们已经学习了如何利用Python NLTK对给定的文本进行词性标注。但是有时候，我们感兴趣的是如何从我们正在处理的文本中找到更多的细节。例如，在给定的文本中，我可能想要找到一些著名的人名、地名等等。我们能够将所有找到的这些名字保存到一个大字典中。其中最简单的一种方式是利用词性分析轻松地识别出这些名字。
 
分块（Chunking）是从文本中抽取组块短语的过程。我们将利用词性标注算法进行分块，需要注意的是，分块产生的单元或词之间不能重叠。
6.2　使用内置的分块器
 
在本节中，我们将学习如何使用内置的分块器。在这个过程中，我们将使用NLTK中的以下工具：
 
·Punkt标注器（默认）
 
·平均感知标注器（默认）
 
·最大熵实体分块器（默认）
 
6.2.1　准备工作
 
首先，你应该已经安装好了Python工具包以及NLTK库。预先了解第5章的词性标注和文法也是非常有用的。
 
6.2.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个名为Chunker.py的新文件。
 
3.输入以下源代码：
 

 [image: ]

 
4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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6.2.3　工作原理
 
现在尝试理解程序的工作原理。以下这条代码将NLTK模块导入程序：
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作为本例的一部分，我们将分析如下数据，将这个字符串添加到名为text的变量中：
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以下代码能够将给定的文本分割成多条句子，并将分割后的句子存储在名为sentences变量中：
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以下代码循环遍历所有分割后的句子，并将每条句子存储在sentence变量中：
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以下代码将句子切分成不重叠的词语，结果存储在名为words的变量中：
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以下代码采用NLTK中的默认标注器进行词性分析，结果存储在名为tags的变量中：
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通过以下这条代码，我们调用nltk.ne_chunk()的函数实现分块功能。结果存储在名为chunks的变量中。这个结果实际上是包含树的路径的树结构数据。
 

 [image: ]

 
以下代码打印出在给定输入字符串中识别出的组块。组块由括号“(”和“)”进行标识，这样在输入文本中能够很容易区分出组块和其他词：
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6.3　编写你的简单分块器
 
在本节中，我们将编写自己的正则表达式分块器。既然我们将使用正则表达式来编写分块器，那么就需要理解利用正则表达式进行分块的一些特点。
 
在第4章中，我们已经了解了正则表达式以及如何编写它们。例如[a-z，A-Z]+这种形式的正则表达式能够匹配出句子中所有的英文单词。
 
我们已经熟悉了通过NLTK可以用简短的形式（例如v、nn、nnp等标签）来识别词性，那么我们能否利用这些词性来编写正则表达式呢？
 
答案是肯定的。我们可以利用基于词性的正则表达式进行编写。由于我们利用词性标签来编写这些正则表达式，所以称为标签模式（tag pattern）。
 
正如我们可以利用自然语言的字母（a-z）去匹配各种模式，同样能够根据NLTK识别的词性去匹配单词（在字典中的任意组合）。这些标签模式是NLTK最强大的特征之一，因为它们仅仅通过基于词性的正则表达式就能很灵活地匹配出句子中的单词。
 
为了更深入了解这些标签模式，我们进一步挖掘：
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识别出的词性结果如下：
 

 [image: ]

 
随后，我们能够利用这些信息抽取出名词短语。
 
基于上述的词性输出，得出以下观察结果：
 
·组块是一个或多个连续的NNP
 
·组块是一个DT后紧跟NNP
 
·组块是一个或多个JJ后紧跟NN
 
通过上述三个简单的观察结论，我们可以利用词性来编写正则表达式，这种BNF格式看起来像标签短语：
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我们想要从输入文本中抽取的是下面这些组块：
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下面来编写一个简单的Python程序来完成任务。
 
6.3.1　准备工作
 
首先，你已经安装了Python和NLTK库。预先了解正则表达式也是非常有帮助的。
 
6.3.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建名为SimpleChunker.py的新文件。
 
3.输入下列源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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6.3.3　工作原理
 
现在，我们了解一下程序的工作原理。将NLTK库导入到当前程序中：
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将我们想要处理的句子定义为text变量：
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以下这条代码利用词性编写正则表达式，因此也称为标签模式。这些标签模式并非是随机创建的，而是根据上述标签短语例子生成的：
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下面理解一下这些标签模式：
 
·NP由一个或多个<DT>后紧跟一个<NNP>组成
 
·NP由一个或多个<JJ>后紧跟一个<NN>组成
 
·NP由多个<NNP>组成
 
随着处理的文本越来越多，我们就越能发现更多类似的规则。这些规则是语言处理的独特之处。因此，为了在信息抽取方面取得更多进展，我们需要不断地实践：
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首先，我们利用nltk.sent_tokenize()函数将输入文本分割成句子。
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这条代码遍历句子列表中的所有句子，并将每个句子分配给sentence变量。
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这条代码利用nltk.word_tokenize()函数将句子分割成单词，并将结果赋值给words变量。
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这条代码对单词变量（已有的单词列表）进行词性识别，并将结果放入tags变量中（每个单词都被正确地标记了词性）。
 

 [image: ]

 
这条代码表示在之前创建的grammar对象上调用nltk.RegexpParser，并将其保存到变量chunkparser中。
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利用parse对象解析标签，并将结果存储在result变量中。
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这里，我们利用print()函数将识别的组块在屏幕上显示出来。输出是一种树形结构，包含单词及其相应的词性。
6.4　训练分块器
 
本节将介绍训练过程，学习如何训练我们自己的分块器并对其进行评估。在进行训练之前，我们需要先理解所处理的数据类型。只要我们能合理地理解数据，就一定能根据我们的需求来抽取一系列信息，并对其进行训练。训练数据的一种方式是利用IOB标签对给定文本中的组块进行标注。
 
通常来说，我们首先在句子中发现不同的单词，然后识别这些单词对应的词性。接下来，当对文本进行分块时，我们需要根据这些单词在文本中出现的位置进一步标记它们。
 
例如下面这句话：
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一旦完成词性标注和分块，我们将看到如下输出结果：
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这就是所谓的IOB格式，每行由以空格键分开的三部分组成。
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让我们看看下图的IBO格式：
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当有了IOB格式的训练数据，我们就能将它应用于分块器的训练，并可识别其他数据集上的组块。如果我们没有训练语料或者需要从文本中识别新的类型，训练过程将非常困难。
 
本节我们尝试利用regexparser编写一个简单的分块器并观察输出的结果类型。
 
6.4.1　准备工作
 
安装Python工具包以及NLTK库。
 
6.4.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建名为TraningChunker.py的新文件。
 
3.输入下列源代码：
 

 [image: ]

 
4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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6.4.3　工作原理
 
这个代码将NLTK模块导入到当前程序中：
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这个代码将conll2000语料库导入到当前程序中：
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这个代码将treebank语料库导入到当前程序中：
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定义一个新函数mySimpleChunker()，同时，也定义一个简单的标签格式，它能够抽取所有词性为NNP（专有名词）的单词。我们的分块器利用这个文法格式抽取命名实体：
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以下是一个简单的分块器，它从给定的文本中不抽取任何东西，只用于检测算法能否正常运行：
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以下代码在测试集上使用mySimpleChunker()函数，并根据已经标记的标准答案对分块结果的准确率进行评估：
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创建两个数据集列表，一个来自conll2000的语料，另一个来自treebank的语料：
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遍历这两个数据集，每次在前50个IOB标注语句上调用test_nothing()函数和test_mysimplechunker()函数，并计算分块器的准确率：
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6.5　递归下降句法分析
 
递归下降分析器是一类句法分析器，它能从左到右读取输入文本，也能生成从上到下形式的分析树，并通过先序遍历形式访问每一个结点。由于通常采用上下文无关文法来表示文本，所以分析过程是递归的。这种分析技术可用于构造分析程序语言代码的编译器。
 
在本节中，我们将探讨如何使用来自NLTK库的RD分析器。
 
6.5.1　准备工作
 
安装Python工具包以及NLTK库。
 
6.5.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建名为ParsingRD.py的新文件。
 
3.输入下列源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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该图是RD分析器解析第二条输入句子的输出结果。
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6.5.3　工作原理
 
首先，让我们来看程序的工作原理。以下代码用于导入NLTK库：
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在下面这条代码中，我们定义了一个新的函数RDParserExample，它以grammar和textlist为参数：
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通过从nltk.parse库中调用RecursiveDescentParser，我们建立了一个新的分析器。将grammar传递给这个类来进行初始化：
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在下面这几条代码中，我们遍历textlist变量中的文本列表。利用函数nltk.word_tokenize()对每个文本进行分词，然后将分词结果传递给parser.parse()函数。当句法分析完成时，在屏幕上展示结果和分析树：
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利用grammar创建一个新的CFG对象：
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以下两条例句是用于理解这个句法分析器：
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调用RDParserExample，输入是grammar对象和例句列表：
 

 [image: ]

6.6　shift-reduce句法分析
 
在本节中，我们将学习如何使用和理解shift-reduce句法分析。
 
shift-reduce句法分析器是一种特殊类型的句法分析器，它能以从左到右的单线程和自上而下的多线程方式分析输入文本。
 
对于输入文本中的每一个字母/单词，分析过程如下：
 
·从输入文本中读取第一个单词，并将其压入堆栈中（移进操作）；
 
·读取堆栈中的完整分析树，并通过从右到左读取产生式规则来查找哪条产生式规则能够进行归约（归约操作）；
 
·重复这个过程并遍历所有的产生式规则，最后没有可用的规则，即分析失败；
 
·重复这个过程直到所有的输入单词都压入堆栈并被归约，我们就认为分析成功。
 
在接下来的实例中，我们会看到仅有一个输入文本分析成功。
 
6.6.1　准备工作
 
安装Python工具包以及NLTK库，并且需要了解如何编写文法。
 
6.6.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建名为ParsingSR.py的新文件。
 
3.输入下列源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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6.6.3　工作原理
 
首先，让我们了解一下程序的工作原理。以下代码帮助我们导入NLTK库：
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在下面这条代码中，我们定义了一个新的函数SRParserExample()，它以grammar和textlist为参数：
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通过从nltk.parse库中调用ShiftReduceParser，我们建立了一个新的分析器。将grammar传递给这个类来进行初始化：
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通过以下这几条代码，我们遍历textlist变量中的文本列表。利用函数nltk.word_tokenize()对每个文本进行分词，然后将分词结果传递给parser.parse()函数。当句法分析完成时，在屏幕上展示结果和分析树。
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利用两条例句来理解shift-reduce分析器：
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利用grammar创建一个新的CFG对象：
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调用SRParserExample，输入是grammar对象和例句列表：
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6.7　依存句法分析和主观依存分析
 
在本节中，我们将学习如何进行依存句法分析以及如何使用主观依存分析器。
 
依存句法基于这样一个假设，即构成句子的单词之间有时存在直接关系，本节中的实例将清楚地说明这一点。
 
6.7.1　准备工作
 
安装Python工具包以及NLTK库。
 
6.7.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建名为ParsingDG.py的新文件。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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6.7.3　工作原理
 
首先，我们来了解一下程序的工作原理。以下代码将导入NLTK库：
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以下代码利用nltk.grammar.DependencyGrammar类创建了一个grammar对象。我们将下列产生式加入到grammar对象中：
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进一步了解这些产生式：
 
·small和savings相关
 
·savings和yield相关
 
·large和gains相关
 
·gains和yield相关
 
以下是需要进行句法分析的例句，它存储在一个名为sentence的变量中：
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下面这条代码使用我们刚才定义的grammar对象创建了一个新的nltk.parse.ProjectiveDependencyParser对象：
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下面这个循环完成了很多任务：
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该循环的作用：
 
·切分句子
 
·分词后的所有单词赋值给dp对象作为输入
 
·利用内置函数sorted()对句法分析结果进行排序
 
·遍历所有的树路径，将结果展示在屏幕上，并且呈现出完整的树形结构
6.8　线图句法分析
 
线图句法分析器是一种特殊的句法分析器，适用于语法模糊的自然语言。线图句法分析器使用动态规划来产生预期的分析结果。
 
动态规划的优势在于它能将给定问题分解成子问题，并将其结果存储在一个共享位置，当任何其他地方发生类似子问题时，这个算法可以调用已存储的结果。这大大降低了相同问题的重复计算量。
 
在本节中，我们将学习由NLTK库提供的线图句法分析功能。
 
6.8.1　准备工作
 
安装Python工具包以及NLTK库，并且对文法有很好的理解。
 
6.8.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建名为ParsingChart.py的新文件。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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6.8.3　工作原理
 
首先，让我们了解一下程序的工作原理。以下代码将CFG模块导入到程序中：
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以下代码将ChartParser和BU_LC_STRATEGY特征导入到程序中：
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构造一个范例文法用于后续分析使用。所有的产生式都以BNF格式表示：
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这个文法包含：
 
·开始符号S，可产生T1 T4
 
·非终结符号T1、T2、T3和T4，它们分别进一步产生NNP VBZ、DT NN、IN NNP、T2或T2 T3
 
·终结符号，也就是英语词典中的单词
 
以下代码构造了一个新的线图句法分析对象，输入包括grammar对象、BU_LC_STRATEGY参数，并将trace设置为true，这样我们可以通过屏幕观察分析过程：
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我们将在程序中处理以下字符串范例，它存储在一个名为sentence的变量中：
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以下代码对范例语句创建了一个单词列表：
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以下代码开始句法分析，以单词列表作为输入，分析结果赋给chart对象：
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将chart对象获取到的所有分析树输入到parses变量中：
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以下代码打印出当前chart对象中所有边的数量：
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以下代码在屏幕上打印出所有的分析树：
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以下代码在图形用户界面（GUI）上显示线图分析树的视图：
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第7章　信息抽取和文本分类
 
7.1　引言
 
信息检索是一个充满挑战的广阔领域。在前几章，我们已经了解了正则表达式、文法、词性标注和分块，接下来的步骤自然是从给定文本中抽取感兴趣的实体。更准确地说，当我们在处理大规模数据时，我们非常关注其中是否包含著名的人名、地名和产品名等。这些在自然语言处理中被称为命名实体，接下来我们将通过例子更多地了解实体。此外，我们也将利用输入文本中的线索对大量文本进行分类，并将介绍大量的例子。
 
了解命名实体
 
迄今为止，我们已经了解了如何对文本进行句法分析、词性标注以及分块。接下来，我们需要关注的是如何识别专有名词，也可以称为命名实体。
 
命名实体帮助我们了解更多关于给定文本提及的内容，以便我们可以进一步对数据进行分类。由于命名实体包含多个单词，因此，文本中的命名实体识别有时比较困难。
 
我们通过以下例子来理解什么是命名实体：
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我们仔细观察，并试图理解：
 
1.虽然South Bank（南岸）指示了一个方向，但由于它无法唯一地指向一个实物，因此它不属于命名实体。
 
2.Fashion（时尚）是一个名词，但不能完全等同于一个命名实体。
 
3.Skycraper（摩天大楼）是一个名词，但是在哪都可能存在摩天大楼。
 
4.CEO（首席执行官）是一个职务，很多人可能担任这个头衔。因此，它同样也不是一个命名实体。
 
为了进一步理解，我们从分类的角度来看这些实体：
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7.2　使用内置的命名实体识别工具
 
Python NLTK提供了命名实体识别工具。为了利用这个功能，我们首先需要回顾一下目前为止我们已经完成了哪些工作：
 
1.将一个大文档分割成句子。
 
2.将句子分割成词。
 
3.对句子进行词性标注。
 
4.从句子中提取包含连续词（非重叠）的组块。
 
5.给这些组块包含的词标注IOB标签。
 
接下来的第6步将是扩展这些算法来识别命名实体。因此，我们本章使用的数据是经过以上5个步骤预处理后的。
 
我们将利用treebank数据来了解命名实体识别过程，这个数据已经被预先标注为IOB格式。目前为止，除了训练过程我们还没使用任何算法。
 
为了更好地理解训练过程的重要性，我们举一个例子。比如，考古部门需要推断出基于坎纳达语的社交网站转发或提及了哪些印度名胜古迹。
 
假设他们已经获得了万亿字节的数据甚至是千万亿字节的数据，他们如何寻找到这些名字？在这些原始输入上，我们需要采用一个样例数据集来进行训练，并通过这些训练数据集来抽取坎纳达命名实体。
 
7.2.1　准备工作
 
安装Python工具包和NLTK库。
 
7.2.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为NER.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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7.2.3　工作原理
 
这些代码看起来很简单，所有的算法都在NLTK库中实现。那么，我们来探究这些简单的代码是如何实现我们想要的功能。以下这条代码在程序中调用NLTK库：
 

 [image: ]

 
以下三条代码定义了一个新的函数，命名为sampleNE()。从treebank语料库中导入第一个标注好的句子，然后把它传递给nltk.ne_chunk()函数以识别命名实体。该程序的输出包含了所有的命名实体以及它们对应的实体类别：
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以下三条代码定义了一个新的函数，命名为sampleNE2()。导入treebank语料库中的第一条标注好的句子，并传递给nltk.ne_chunk()函数以识别命名实体。该程序的输出包含了所有识别出的无类别的命名实体。这种方式适用于利用训练集无法准确性地对命名实体进行分类的情况，类别包括人名、组织机构名和地名等。
 

 [image: ]

 
以下三条代码将调用我们之前已经定义好的两个函数，并在屏幕上打印出结果。
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7.3　创建字典、逆序字典和使用字典
 
作为一种通用的编程语言，Python支持多种内置的数据结构。毫无疑问，其中最强大的数据结构之一就是字典。在学习什么是字典之前，我们先试着理解这些数据结构应用于哪些方面。简而言之，数据结构有助于程序员存储、检索和遍历存储在这些结构中的数据。每种数据结构都有自己的功能和优势，这些是程序员在任务开发中选择数据结构前需要熟悉的。
 
首先，我们用一个简单的例子来介绍一下字典这个数据结构的基本使用方法：
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我们可以对上述例句进行词性识别。也许有人想知道，句子中flight的词性是什么？我们应该有一个高效的方法来查找这个词。这时字典就发挥了作用。我们可以把字典看作是对所关注的数据一种一对一（one-to-one）映射。这种一对一的关系从最高级别上抽象了我们所关注的数据单元。如果你是一个精通Python程序的高手，你还能掌握多对多(many-to-many)的关系。在本例中，我们希望使用字典能够获得：
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现在我们来回答另一个问题。如果我们需要在屏幕上输出给定句子中所有词性为名词的单词，是否能够实现？答案是肯定的，因为我们将学习如何使用Python的字典。
 
7.3.1　准备工作
 
为了实现本节的任务，你的计算机上需要安装Python和NLTK库。
 
7.3.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.新建一个文件，命名为Dictionary.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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7.3.3　工作原理
 
通过前面的小节我们学习了字典的基本使用方法，现在我们来更深入地了解字典。首先导入NLTK库，代码如下：
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然后，定义一个新的类，类名为LearningDictionary。代码如下：
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为该类定义一个新的构造方法，并将原始句子文本作为该方法的参数。代码如下：
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调用nltk.word_tokenize()函数将原始句子切分成单词列表，并将函数返回的单词列表保存在words类成员变量中：
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在提取出单词列表之后，我们对这个列表的每一个单词进行词性标注，并将结果保存在类成员变量tagged中。代码如下：
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然后我们调用buildDictionary()函数，该函数在类中已经定义。代码如下：
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再调用buildReverseDictionary()函数，该函数同样已经在类中定义。代码如下：
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以下代码定义了一个新的类成员方法，命名为buildDictionary()：
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以下两条代码在类中初始化一个空的dictionary变量，然后迭代tagged变量中所有的pos（词性）元素，并将每一个词性和它对应的word（单词）加入字典，将word作为字典的键，pos作为对应的键值：
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定义另一个类成员方法，命名为buildReverseDictionary()。代码如下：
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再创建一个空字典作为类成员变量，命名为rdictionary()。代码如下：
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以下代码遍历字典中所有的键，遍历到每个键时都将其赋值给名为key的局部变量：
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每遍历到一个键（即原始单词）时，我们都会获取到其对应的键值（词性），并将其存储在名为value的局部变量中。代码如下：
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接下来，检查给定的键是否已经存在于逆序字典变量（即rdictionary变量）中。如果存在，将当前找到的单词添加到列表的末尾；如果不存在，建立一个表长为1的新列表，并将这个单词存入列表中。代码如下：
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下列函数用于判断给定的单词在dictionary变量中是否存在，如果存在，则返回Yes，否则返回No：
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再定义一个getPOSForWord函数，该函数的功能是通过查找dictionary变量返回给定单词的词性。如果找不到，则返回None。代码如下：
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定义一个getWordsForPOS函数，该函数的功能是通过查找rdictionary（即逆序字典变量），返回句子中每个单词的词性。如果查找不到词性，则返回None值：
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定义一个名为sentence的变量，并将我们想要分析的句子保存到这个变量中。代码如下：
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初始化LearningDictionary()类，这个类以变量sentence为参数，并被保存到名为learning的变量中：
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创建一个words列表，并将需要词性标注的单词保存到列表中。我们在words列表中加入了一些在sentence变量中没有出现的单词，如下列代码所示：
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与此同时，我们也创建了一个pos列表，包含我们想要对单词进行分类的词性。代码如下：
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以下代码遍历words列表中的每一个单词，并将每次遍历到的元素都保存到word变量中，再检查这个单词在字典中是否存在（检查的方法是调用learning对象的isWordPresent()函数，通过函数的返回值来判断），然后在屏幕上输出状态信息。如果可以在字典中找到这个单词，就将它对应的词性输出到屏幕：
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接着，遍历pos列表中的所有元素，并将每次遍历到的元素都保存到pword变量中，再调用getWordsForPOS()函数将所有词性为pword的单词一一输出到屏幕上。代码如下：
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7.4　特征集合选择
 
特征是NLTK库最重要的组成部分之一。当需要为文本加标签时，特征可以为我们提供语言中的线索，使数据的标注更加轻松。在Python程序中，特征通常以字典的形式存在，字典中的键代表标签，而键值代表从输入数据中提取的特征。
 
这里我们以运输部的数据为例，如果给定一辆车的编号，我们能否判断出这辆车是否为卡纳塔克邦政府所有。在找不到给定数据的任何线索的情况下，我们该如何对车辆编号进行分类呢？
 
让我们来了解一下车辆编号与车辆类型存在什么关系，列表如下：
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有了这些线索（即特征），我们可以编写一个小程序，根据车辆编号实现对车辆分类的功能。
 
7.4.1　准备工作
 
为了实现本节的任务，你的计算机上需要安装Python和NLTK库。
 
7.4.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为Features.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
 

 [image: ]

 
7.4.3　工作原理
 
我们来理解代码是如何实现的。首先，导入NLTK库和random库，代码如下：
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然后建立一个Python列表，表中元素为元组。元组中包含两个元素，第一个元素为车辆编号，第二个元素为编号的预定义标签。
 
我们定义所有的车辆编号都只能属于下面三类中的一类：rtc、gov和oth。代码如下：
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把sampledata列表中的元素随机排序（这里用到了random类中的shuffle()方法），以确保算法的输出结果不会因为元素的输入顺序而出现偏差。代码如下：
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设置一个测试数据集，命名为testdata，该数据集是一个列表，将用于后续对车辆类别的检验。代码如下：
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定义一个新函数，命名为learnSimpleFeatures()，代码如下：
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以下代码又定义了一个新的函数vehicleNumberFeature()，该函数能够获取车辆编号，并返回编号字符串的第7个字符，返回值类型为字典类型。我们可以利用该函数获取数据的特征。代码如下：
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建立一个新的特征元组的列表，命名为featuresets，表中元素为元组。元组由两部分组成，第一部分为提取的特征字典，第二部分为数据标签。值得注意的是，一旦执行了这行代码，sampledata变量中的输入车辆编号将不再可视化，请读者切记。代码如下所示：
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使用上述的特征列表featuresets中的特征字典和数据标签来训练一个朴素贝叶斯分类器（NaiveBayesClassifier）。训练完成后的分类器会保存至classifier对象中，后续我们会用到该对象。代码如下：
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接下来我们开始进行测试工作。首先遍历测试数据集，调用vehicleNumberFeature()函数来获取数据的特征，并保存到名为feature的变量中，然后利用上面训练好的分类器进行测试。通过观察结果不难发现，我们先前编写的特征提取函数效果欠佳，它并未正确地为编号分类。代码如下：
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为此，我们不妨对该函数做一些改进，首先定义一个新函数，命名为learnFeatures()，代码如下：
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然后，改变特征获取的方法，即重新定义vehicleNumberFeature()函数。调整函数的返回值，使函数由原来的返回一个键变为返回两个键：第一个键的命名不变，即vehicle_class，其键值为车辆编号字符串中第7个字符；第二个键命名为vehicle_prev，其键值为车辆编号字符串中第6个的字符。这样的调整对特征提取进行了优化。代码如下：
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有了重新定义的vehicleNumberFeature()函数，再根据给定的训练数据生成featureset列表。和上述介绍一致，一旦执行了这行代码，原始输入车辆编号将不再可见。代码如下：
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利用新的featuresets列表重新训练朴素贝叶斯分类器，并返回训练完成的分类器模型，将来我们会用到这一模型。代码如下：
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然后，同样对分类器进行测试，测试方法与第一次实验相同。首先循环遍历testdata变量中的元素，提取出每个数据的特征，然后用训练好的新模型分类，输出输入车辆编号的分类。代码如下：
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调用这两个函数，并在屏幕上输出结果。代码如下：
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观察结果，我们不难看出，第一个函数的输出中有一个假阳性错误，即无法识别标签为gov的车辆。而第二个函数效果更好，这是因为第二个模型在训练时提取了更多的特征，因此准确率也得到了有效提升。
7.5　利用分类器分割句子
 
[image: ]如果原始句子中含有问号（？）、句号（.）和感叹号（！），那么判断这些标点符号后的句子表达是否结束，对我们来说这依然是一个很大的挑战。
 
这是一个有待解决的经典问题。
 
为了解决这个问题，我们首先要设法找出特征（或线索），并利用这些特征（或线索）来设计分类器，使其能够从大文本中提取出句子。
 
[image: ]如果原始句子后以符号“.”为标记，并且符号“.”后第一个单词的首字母为大写，则可以判断“.”前的句子表达已经结束。
 
利用这两项特征，我们尝试设计一个简单分类器对句子进行标记。
 
7.5.1　准备工作
 
为了完成本节的任务，你的计算机需要安装Python和NLTK库。
 
7.5.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为Segmentation.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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7.5.3　工作原理
 
我们来理解代码是如何实现的。首先导入了NLTK库。代码如下：
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然后，定义一个改进的特征提取函数，它返回一个包含特征字典的元组，并返回True或False来判断特征是否能确定一个句子边界。代码如下：
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我们再来定义一个函数，该函数以sentence变量为参数，返回包含元组的featuresets列表，元组中的元素是特征字典和布尔值。代码如下：
 

 [image: ]

 
接着定义一个函数，该函数以原始文本为参数，其功能是对文本分词，并将每个单词保存至列表中，然后遍历该列表。如果在遍历的过程中遇到句号，函数将调用分类器来判断这个位置是否为句末。如果分类器的返回值为True，那么这句话就结束了。然后函数会继续遍历下一个单词。这个过程会一直持续到文本结束为止，代码如下：
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下面给出训练数据和测试数据，训练数据用于模型的训练，测试数据用来验证分类器的准确率。代码如下：
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首先，从训练数据（traindata变量）中提取所有的特征，并将其保存至traindataset变量中。代码如下：
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然后，调用NaiveBayesClassifier（朴素贝叶斯分类器）在traindataset变量上进行训练，得到classifier（分类器）对象。代码如下：
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最后，调用函数在testdata变量上进行测试，并将最终切分出的句子输出到屏幕。代码如下：
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7.6　文本分类
 
在本节中，我们将介绍如何设计一个可用于文本分类的分类器。本节我们以丰富站点（Rich Site Summary，RSS）源的分类为例。分类的类别标签是已知的，这一点对分类任务来说很重要。
 
当今是一个信息化的时代，互联网上已有大量可用的文本。依靠人工对这些文本进行分类是不现实的。而在训练数据上训练生成的分类模型可以帮助我们对这些新出现的文本进行正确的分类。
 
7.6.1　准备工作
 
为了完成本节的任务，你的计算机需要安装Python和NLTK库。
 
7.6.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为DocumentClassify.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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7.6.3　工作原理
 
我们来理解上述代码是如何实现的。首先在程序中导入3个库，代码如下：
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以下代码建立了一个字典变量，变量中包含两个跟雅虎体育相关的RSS源，这两个源已经预先被分好类。我们为什么要选择这两个RSS源呢？因为在网上能够方便获取这两个源包含的内容。代码如下：
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初始化一个字典变量，命名为feedmap，这个字典变量用于存储RSS源，以确保它们在程序运行结束前不会丢失。代码如下：
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以下代码获取英文形式的stopwords（停用词）列表，并将其保存在stopwords变量中。代码如下：
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定义一个featureExtractor()函数。该函数的输入参数为单词列表，并将它们添加到features字典中，使每个非停用词作为字典的键，而所有键对应的键值均为True。函数运行结束后返回features字典，该字典便是给定输入words的特征。代码如下：
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以下代码建立了一个空的sentences列表，用于存储所有正确标注的句子：
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以下代码遍历urls字典中所有的键，并将每次遍历到的键保存到category变量中：
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调用parse()函数从网上下载一个源，并将结果保存到feedmap[category]变量中：
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使用Python内置的print()函数，将当前正在下载的url地址显示在屏幕上：
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遍历所有的RSS条目，并将每次遍历到的条目保存至entry变量中：
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将RSS源正文的摘要（summary）（新闻文本）保存到data变量中：
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以下代码将摘要数据按照空格分词，分词结果可传递给NLTK库进行特征提取：
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将当前RSS源条目中的所有单词及其对应类别以元组形式存储：
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提取出sentences中数据的所有特征，并将它们保存到featuresets变量中，然后调用shuffle()函数将列表中的所有元素随机分配到算法中：
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建立两个数据集，其中一个是trainset，另一个是testset，分别用于训练和测试：
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调用NaiveBayesClassifier模块的train()函数构造一个classifier（分类器）：
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打印出classifier在testset上分类结果的准确率：
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使用classifier类的内置函数，找出该数据的有用特征，并打印出来：
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以下代码从nfl RSS条目中选取4个样本数据，并尝试根据文档标题（title）进行分类（注意，之前我们已经尝试根据摘要进行分类）：
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7.7　利用上下文进行词性标注
 
在之前的章节中，我们已经学习了如何编写一个基于正则表达式的词性标注器，那时我们借助了诸如“-ed”和“-ing”等单词的后缀来判断一个词的词性。但是在英语中，同一个单词可能拥有两个词性，那么判断这类单词的词性就要依赖于上下文了。
 
例如，单词address既有名词词性又有动词词性。判断它的词性需要依赖于它所处的上下文。例句如下：
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在本节中，我们将借助特征提取的思想，来编写一个针对句子词性标注的工具。
 
7.7.1　准备工作
 
为了完成本节的任务，你的计算机需要安装Python和NLTK库。
 
7.7.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为ContextTagger.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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7.7.3　工作原理
 
我们来理解代码是如何实现的。首先导入NLTK库：
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选出一些例句，这些句子都包含了具有双词性的单词，比如address、laugh等，并将这些句子以字符串的形式保存至sentences列表中。代码如下：
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以下代码定义了一个函数，它的输入是sentences列表，然后遍历列表中的元素，最后返回一个二维列表。内部列表中包含单词及其对应的词性。代码如下：
 

 [image: ]

 
为了衡量词性标注的质量，我们构造了一个基准系统。其中，UnigramTagger通过当前词就能判定词性。它可以对样例数据进行学习，但是与NLTK库中内置标注器相比，这个标注器的效果不太理想，仅用于比较使用。代码如下：
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以下代码定义了一个新函数，命名为withContextTagger()：
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下面这个函数的功能是在给定文本上提取特征，并返回一个字典。该字典包含当前词最后3个字符的信息和前一个单词的信息：
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建立一个featureddata列表，表中的元素为元组，元组中包含特征信息（featurelist）和标记（tag）两项，这两项将用于后续的朴素贝叶斯分类任务：
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提取50%的特征数据用于训练，50%用于分类器的测试：
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以下代码利用训练数据来生成分类器（classifier）。代码如下：
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以下代码打印出分类器在testdata上的分类结果准确率：
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以下两个函数打印出之前编写的两个分类器的分类结果：
 

 [image: ]

第8章　高阶自然语言处理实践
 
8.1　引言
 
目前为止，我们已经学习了如何处理输入文本、词性识别以及重要信息（命名实体）的抽取。同时我们也学习了计算机科学中的一些概念，如文法、句法分析器等。在本章中，我们将探讨自然语言处理中一些更高阶的任务，这些任务需要采用多种技术手段才能实现。
8.2　创建一条自然语言处理管道
 
在计算机领域，一条管道可以被看作是一个多阶段的数据流系统，其中一个组件的输出被视为另一个组件的输入。
 
管道具备以下特点：
 
·数据始终从一个组件流向另一个组件
 
·组件是一个只考虑输入和输出数据的黑盒
 
一条定义良好的管道应该考虑以下事情：
 
·流经每个组件的输入数据的格式
 
·流经每个组件的输出数据的格式
 
·通过调整数据流入和流出的速度，确保组件之间的数据流量得到控制
 
例如，如果你熟悉Unix/Linux系统，并且了解shell上相关的操作，你一定知道“|”运算符，它就是shell中数据管道的抽象。我们可以利用“|”运算符在Unix shell中创建管道。
 
为了能更轻松地理解，我们举一个Unix系统中的例子：如何查找给定目录中文件的数量？
 
为了解决这个问题，我们需要做以下事情：
 
·我们需要一个组件（或Unix环境中的一个命令）来读取目录并列出其中的所有文件
 
·我们需要另一个组件（或Unix环境中的一个命令）来读取这些行并打印行数
 
所以，我们用以下两个命令来完成上面的任务：
 
·ls命令
 
·wc命令
 
如果可以建立一条管道，将ls的输出内容传递给wc，我们就解决这个问题了。
 
在Unix命令中，ls-l|wc-l就是一条能对当前目录中文件进行计数的管道。
 
有了以上知识，我们知道NLP管道需要具备以下功能：
 
·采集输入数据
 
·对输入数据进行分词
 
·识别输入数据中单词的词性（POS）
 
·从单词中抽取命名实体
 
·识别命名实体之间的关系
 
在本节中，我们尽可能尝试简单地构建一条管道。它从远程的RSS源获取数据，然后将其中识别到的命名实体输出到对应的文件中去。
 
8.2.1　准备工作
 
你需要安装Python以及NLTK、queue、feedparser和uuid库。
 
8.2.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为PipelineQ.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到以下输出：
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8.2.3　工作原理
 
接下来我们来了解管道的构建过程：
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以上5行代码将5个Python库导入到了当前程序中：
 
·NLTK：自然语言工具包
 
·threading：用于在单个程序中创建轻量级任务的线程库
 
·queue：可以在多线程程序中使用的队列库
 
·feedparser：：RSS源解析库
 
·uuid：基于RFC-4122的uuid版本1、3、4、5的生成库
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创建一个新的空列表来跟踪程序中的所有线程：
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这条代码创建了一个包含两个队列对象的列表对象queues。
 
为什么我们需要两个队列：
 
·第1个队列用于存储分词后的句子
 
·第2个队列用于存储所有标注过词性的单词
 
以下代码定义了一个新的函数extractWords()，它将从互联网上读取RSS源的一个文本并存储其中的单词以及该文本的唯一标识符：
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以下代码定义了来自印度时报网站（娱乐新闻）的示例URL：
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以下代码调用了feedparser库中的parse()函数。parse()函数会下载URL的内容并将其转换为新闻项目的列表。每个新闻条目都是一个由标题和摘要组成的字典：
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从RSS源中获取前5个条目，并将当前条目存储到名为entry的变量中：
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将当前RSS源条目中的标题存储到名为text的变量中：
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以下代码会跳过包含敏感词的标题。由于我们从互联网上获取数据，所以我们要保证获得的数据是过滤过的安全数据：
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使用word_tokenize()函数对输入文本进行分词，并将结果存储到名为words的变量中：
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用两个键值对创建一个名为data的字典，用其分别存储UUID和输入的单词：
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以下代码将上面的字典存储在第一个队列，即queues[0]中。第二个参数设置为true，表示如果队列已满，则暂停该线程：
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一条设计良好的管道应该根据组件的计算能力来控制数据的输入和输出，否则，整条管道将会崩溃。以下代码打印输出当前的RSS条目及其唯一的ID：
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以下代码定义了一个名为extractPOS()的函数，该函数从第一个队列中读取数据并处理数据，并将这些单词的词性保存在第二个队列中：
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接下来是一个无限循环：
 

 [image: ]

 
以下代码检查第一个队列是否为空，如果为空，则停止处理：
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为了增加程序的鲁棒性，可以传递第一个队列的反馈信息，这里作为一个练习留给读者。以下是else部分，表示第一个队列有一些数据：
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按照先进先出（FIFO）顺序，取出队列中的第一个元素：
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识别出单词的词性：
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更新第一个队列，表示我们已经处理完毕由此线程获取的条目：
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将标注词性的单词列表存储在第二个队列中，以便管道中的下一个组件能够进行处理。在这里，我们将true作为第二个参数，确保线程在队列空间已满时执行等待：
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以下代码定义了一个新的函数extractNE()，它从第二个队列中读取数据，即处理标注词性后的单词，并在屏幕上打印出命名实体：
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接下来是一个无限循环：
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如果第二个队列为空，则终止循环：
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以下代码将从第二个队列中取出一个元素，并将其存入名为data的变量中：
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以下代码表示我们已经处理完毕从第二个队列获取到的元素：
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以下代码将postags变量中的命名实体抽取出来并存入名为chunks的变量中：
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以上代码完成以下工作：
 
·打印data字典中的UUID
 
·遍历所有识别出来的组块
 
·使用try/except块，因为并不是树中的所有元素都有label()函数（当没有找到组块时，它们是元组，也就没有label函数）
 
·最后，调用print()函数，在屏幕上输出换行符
 
以下代码定义了一个新函数runProgram，使用线程进行管道的设置：
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以下三行代码创建了一个新的线程来运行extractWords()函数，启动该线程并将其添加到名为threads的列表中：
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以下代码创建了一个新的线程来运行extractPOS()函数，启动该线程并将其添加到名为threads的列表中：
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以下代码创建了一个新的线程来运行extractNE()函数，启动该线程并将其添加到名为threads的列表中：
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以下两行代码将在所有工作处理完毕后释放分配给queues的资源：
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以下两行代码遍历线程列表，将当前的线程对象存储在变量t中，t调用join()函数来标记线程的完成，并释放分配给线程的资源：
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以下是程序中主线程运行时调用的代码段。调用runProgram()函数来启动整个管道：
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8.3　解决文本相似度问题
 
文本相似度问题就是计算两个给定文本之间的相似程度。目前，我们可以从多个维度出发来判别文本之间的相似度：
 
·情感（Sentiment/emotion）维度
 
·感官（Sense）维度
 
·特定词的出现
 
当前已经有许多可用的算法，但是它们在算法复杂度、资源需求，以及可处理数据量等方面都有很大差异。
 
在本节中，我们将使用TF-IDF算法来解决相似度问题。首先我们来了解基本概念：
 
·词频（Term frequency，TF）：这个概念试图计算给定文档中词语的相对重要性（频率）。
 
由于我们讨论的是相对重要性，因此通常将文档中所有词的出现频率正则化以计算一个词的TF值。
 
·逆文本频率（Inverse Document Frequency，IDF）：这个技术赋予那些经常出现的单词（如a、the等）更低的权重值（与那些少见的单词比较）。
 
由于TF和IDF值都计算为数字（小数），所以我们要对每个文档的每个词的这两个值进行乘法运算，并构建N个M维向量（这里N是文档总数，M是所有文档的去重词汇量）。
 
当我们有了这些向量，就可以利用下面的公式对每个向量求余弦相似度：
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其中Ai和Bi分别是向量A和B的分量。
 
8.3.1　准备工作
 
你需要安装Python，然后安装NLTK及scikit库。本项任务对读者的数学基础有一定要求。
 
8.3.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个文件，命名为Similarity.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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8.3.3　工作原理
 
我们来看如何解决文本相似度问题。下面的代码导入该项目所需的包：
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现在我们定义一个新的类，类名为TextSimilarityExample：
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以下声明语句定义了一个新的类构造器：
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下面的代码定义了我们需要计算相似度的例句：
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下面的代码定义了TF函数来计算句子中所有单词的TF值：
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该函数功能如下：
 
·把文本转换成小写字母并提取所有的单词；
 
·使用NLTK内置的FreqDist函数，计算这些词的词频分布；
 
·遍历字典中所有的键（key），计算其正则化的浮点型值，将它们存储在一个字典中；
 
·返回该字典，其中包含了句子中所有单词正则化后的频率值。
 
以下代码定义了一个IDF函数，它可以计算文档中所有单词的IDF值。
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该步骤做了以下工作：
 
·定义了一个名为idf()的局部函数，该函数可以计算给定单词的IDF值；
 
·遍历所有的句子并将它们都转换成小写字母；
 
·计算每个单词在所有文档中出现的次数；
 
·计算所有单词的IDF值并返回一个包含这些IDF值的字典。
 
以下代码定义了一个TF_IDF（TF值与IDF值相乘）函数，通过给定搜索字符串（search string）查找所有文档：
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现在我们来看以上代码做了哪些工作：
 
·将这些字符串进行分词；
 
·在self.statements变量中为所有句子构造一个IDF()函数；
 
·遍历所有的句子并计算当前句子中所有单词的TF值；
 
·仅针对输入搜索字符串所包含的单词，计算tf*idf值来构建每个文本的向量；
 
·返回搜索字符串中每个单词的向量列表。
 
以下函数在屏幕上显示出向量内容：
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正如我们开始讨论时介绍的，为了得到相似度我们需要计算输入向量的余弦相似度。我们可以编写代码进行这些数学计算。但是这次，我们尝试使用scikit库来完成所有的这些计算：
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在之前的函数中，我们学习了如何计算TF和IDF的值，并且最终获得了所有文档的TF×IDF值。
 
让我们看看以上的代码做了什么工作：
 
·定义了一个新函数：cosineSimilarity()；
 
·创建了一个新的向量对象；
 
·使用fit_transform()函数计算我们感兴趣的所有文本的TF-IDF值矩阵；
 
·接下来我们将每个文档与所有的其他文档作比较，计算它们之间的相似度。
 
以下代码定义了demo()函数，用来运行我们已定义的所有函数：
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现在看看以上代码做了什么工作：
 
·把第一条句子作为我们的输入查询（query）；
 
·利用自己编写的TF_IDF()函数建立向量；
 
·在屏幕上显示所有句子的TF×IDF向量；
 
·调用scikit库的cosineSimilarity()函数，计算输入查询与所有句子的余弦相似度并打印出来。
 
以下代码中，我们为TextSimilarityExample()类创建了一个新的对象，然后调用demo()函数。
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8.4　主题识别
 
在之前章节中，我们学习了如何进行文本分类。初学者可能会认为文本分类和主题识别是一样的，但是它们之间存在细微的差别。
 
主题识别是发现输入文本集合中存在的主题的过程。这些主题可能是给定文本中只出现一次的一些单词。
 
例如，当我们阅读到提及萨辛-泰杜尔卡（Sachin Tendulkar）、得分（score）和胜利（win）的相关文本时，我们可以知道这是在描述板球。当然这种判断有时也可能是错误的。
 
为了发现给定输入文本的所有主题，我们使用潜在狄利克雷分布（Latent Dirichlet allocation，LDA）算法（我们也可以使用TF-IDF算法，但在前面的小节中我们已经探讨过它，现在我们来了解LDA如何识别主题）。
 
8.4.1　准备工作
 
首先你需要安装Python，以及NLTK、gensim和feedparser库。
 
8.4.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个名为IdentifyingTopic.py的文件。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到以下输出：
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8.4.3　工作原理
 
我们来看主题识别程序是如何工作的。首先通过以下代码将必需的库导入到当前程序中：
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以下代码定义了一个新的类IdentifyingTopicExample：
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以下代码定义了一个新的函数getDocuments()，它的功能是利用feedparser函数从互联网上下载新的文档：
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以下代码通过给定的URL下载所有的文档，将其分析后的字典列表存储到feed变量中：
 

 [image: ]

 
为了记录将要进一步分析的文档，我们首先将列表清空：
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从feed变量中取出前5个文档并将这些新闻条目存储到名为entry的变量中：
 

 [image: ]

 
将新闻摘要存储到名为text的变量中：
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跳过包含敏感词汇的新闻文本：
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将文本保存在documents变量中：
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在屏幕上显示出当前文档：
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以下代码向用户显示了我们已经从给定的url中收集到的N个文档的提示消息：
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以下代码定义了一个新的函数cleanDocuments()，它的作用是清洗输入文本（由于我们从因特网上下载数据，它可能包含任何类型的数据）。
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这里我们只对由英文字母组成的单词感兴趣。所以，对文本进行分词后的分词结果被定义成由从a到z及从A到Z的字母组成。这样可以确保标点符号和其他无关紧要的数据不会进入到下一步的处理过程中：
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将英语的停用词存储到en_stop变量中：
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定义一个空的列表集合cleaned，用来存储所有被清洗且分词后的文档：
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调用getDocuments()函数，遍历我们收集的所有文档：
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由于大小写敏感问题，以下代码将文档统一转换成小写字母，避免同一单词采用不同的处理方式：
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对句子进行分词，输出的单词列表存储在words变量中：
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去除所有英语停用词，将句子中其他单词存储在名为non_stopped_words的变量中：
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将分词及清洗后的句子保存在self.cleaned变量（类成员）中：
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向用户显示我们已完成文档清洗：
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以下代码定义了一个新的函数doLDA，它的功能是在清洗后的文档上执行LDA分析：
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在处理这些清洗后的文档前，我们将这些文档创建一个字典：
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由每一条清洗后的句子，以词袋（a bag of words）形式定义corpus变量：
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在corpus上创建一个模型，将主题数量设置为2，并用id2word参数设置词典的大小/映射情况（size/mapping）：
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在屏幕上打印出两个主题，每个主题应该包含4个单词：
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以下函数按顺序执行了所有步骤：
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当主（main）程序调用上述程序时，从IdentifyingTopicExample()类创建一个新的topicExample对象，并在该对象上调用run()函数。
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8.5　文本摘要
 
在这个信息爆炸的时代，通过出版物/文本的形式可以获得大量信息。由于我们不可能使用所有的数据，所以为了便捷使用这些数据，我们一直在开发一些算法将大文本简化为一个容易得到的摘要（或要点）。这种做法可以节约时间，并使互联网工作处理起来更容易。在本节中，我们将使用gensim库，采用内置的TextRank算法实现文本摘要。(https://web.eecs.umich.edu/~mihalcea/papers/mihalcea.emnlp04.pdf).
 
8.5.1　准备工作
 
安装Python，以及bs4库和gensim数据库。
 
8.5.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文档，命名为Summarize.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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8.5.3　工作原理
 
我们来了解摘要算法是如何工作的：
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这3条代码将必需的库导入到了当前程序中：
 
·gensim.summarization.summarize：基于文本排序的摘要算法（Text-rank-based summarization）
 
·bs4：用于解析HTML文档的BeautifulSoup库
 
·requests：用于下载HTTP资源的库
 
定义一个名为urls的字典，键是自动生成的文章的标题，键值是该文章对应的URL：
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遍历字典的所有键：
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将当前文章的URL存储在名为url的变量中：
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使用requests库的get()方法下载url的内容，并将返回的对象存储到变量r中：
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使用BeautifulSoup()方法解析r中的文本，参数设置为HTML解析器，并将返回对象存储在名为soup的变量中：
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去掉所有的HTML标签，将文档中的文本提取到data变量中：
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找到文本引言（Introduction）的位置并跳到这个字符串的末尾，将pos1标记为我们想要提取的字符串的起始位置：
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找到文档中的第二个位置，即相关工作（Related Work）部分的开头：
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现在，提取文档中介于这两个位置之间的引言部分：
 

 [image: ]

 
在屏幕上显示文档的URL和标题：
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在文本上调用summarize()函数，该函数根据文本排序算法返回摘要文本：
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为提高屏幕输出的可读性，额外打印一个换行符：
 

 [image: ]

8.6　指代消解
 
在许多自然语言句子中，代词常用于替代某些重复出现的名词，以简化句子的结构。例如：
 
Ravi is a boy.He often donates money to the poor.
 
在这个例子中，有两条语句：
 
·Ravi是一个男孩
 
·他经常捐钱给贫穷人
 
当分析第二条语句时，在不知道第一条语句的情况下，我们无法判断是谁捐钱给穷人。因此，我们应该将He与Ravi联系起来才能得到完整的句子意义。这就是我们的大脑在进行的指代消解（reference resolution）过程。
 
如果我们仔细观察前面的例子，首先出现主语，然后出现代词。所以流动（flow）的方向是从左到右。基于这种流动，我们可以称这些类型的句子为回指（anaphora）。
 
让我们再举一个例子：
 
He was already on his way to airport.Realized Ravi
 
这是另一种类型的例子，表达的方向是逆序（首先是代词，然后是名词）。这里，同样是He与Ravi相关联。这种类型的句子称为预指（Cataphora）。
 
最早的指代消解算法可以追溯到1970年，霍布斯（Hobbs）发表了一篇相关论文。这篇论文的网络版本可以通过以下网址获得：https://www.isi.edu/~hobbs/pronoun-papers.html.
 
在本节中，我们将利用刚才所学的内容来编写一个非常简单的指代消解算法。
 
8.6.1　准备工作
 
首先，你需要安装Python工具包、NLTK库和gender数据集。你可以利用nltk.download()下载语料。
 
8.6.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个名为Anaphora.py的新文件。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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8.6.3　工作原理
 
我们来理解这个简单的指代消解算法的工作原理：
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以上四条代码导入了程序中必需的模块和函数。我们定义一个名为anaphoraexample的类：
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为这个类定义一个不接受任何参数的构造函数：
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以下两条代码从nltk.names语料库下载所有男性和女性的名字，将它们标记为male/female，并存储在名为males/females的两个列表中：
 

 [image: ]

 
以下这条代码由males列表和females列表创建了一个唯一列表。而random.shuffle()函数使得列表中的数据随机分布：
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这条代码在gender数据上调用feature()函数，并将所有的名字存储在名为training的变量中：
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我们利用保存在training变量中的男性和女性特征，创建了一个朴素贝叶斯分类器（NaiveBayesClassifier）对象，名为_classifier：
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以下函数定义了一个最简单的特征，即仅通过给定名字的最后一个字母来判断是男性还是女性的名字：
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以下函数将一个单词作为参数，并尝试使用我们构建的分类器来检测人物的性别：
 

 [image: ]

 
以下是在例句中检测指代的主要函数：
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以下是四个以指代形式表达的混合复杂句例子：
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以下代码遍历所有句子，每一次遍历都将当前句子赋值给名为sent的局部变量：
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以下代码实现句子分词、词性标注、组块（实体）抽取，并返回组块树结果给名为chunks的变量：
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以下变量存储所有用于解决指代问题的名字和代词：
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以下代码在用户屏幕上显示正在处理的当前语句：
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以下代码将组块树（chunks）展平成一个列表，并以IOB格式表示：
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遍历分块后以IOB格式标注的所有句子（有3个元素的元组）：
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如果单词的词性是NNP，并且该单词的IOB格式是B-PERSON或O，那么我们将标记这个单词为人名：
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如果单词的词性是CC，我们将它加入到stack变量中：
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如果单词的词性是PRP，我们也将它加入到stack变量中：
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最后，在屏幕上打印出stack变量：
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以下代码从anaphoraexample()中创建了一个名为anaphora的对象，并在anaphora对象上调用learnanaphora()函数。当执行完成这个函数，我们将看到每条句子的单词列表：
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8.7　词义消歧
 
在前面章节中，我们已经学习了如何进行单词的词性标注和命名实体识别。在英语中，一个单词有可能同时有名词词性和动词词性，判断一个单词的词性对计算机程序来说是相当困难的。
 
我们列举一些例子来理解词义的概念：
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如上例所示，句子中可能存在单词多重词义的组合情况。
 
对于词义判断，我们目前面临的挑战之一就是找到一种适当的命名法则来描述这些词义。现在有很多介绍单词用法以及各种搭配情况的英文词典，而WordNet是目前为止结构化最好且被广泛认可的词义用法资源库。
 
在本节中，我们将展示一些从WordNet库中选取的范例，并使用内置的NLTK库来确定这些词的词义。
 
Lesk算法是用来解决词义判断问题的最古老的算法。但是，你将会发现，在某些情况下lesk算法得到的结果也不那么准确。
 
8.7.1　准备工作
 
安装Python和NLTK库。
 
8.7.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为WordSense.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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8.7.3　工作原理
 
下面我们来分析程序是如何实现的。首先，下面这行代码用于导入NLTK库：
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然后，定义一个名为understandWordSenseExamples()的函数，该函数能够通过查阅WordNet语料库来输出我们感兴趣的单词的可能词义：
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以下三个单词都有多重词义，它们被保存到一个名为words的列表中：
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上述代码执行如下操作：
 
·遍历列表中所有的单词，并将当前单词保存到word变量中；
 
·调用wordnet模块中的synsets()函数，并将运算结果保存到syns变量中；
 
·从列表中获取并遍历前3个同义词集（synsents），将当前同义词集保存到syn变量中；
 
·调用syn对象中的examples()函数，并选取前两个例子进行遍历，每次遍历时的当前值保存到example变量中；
 
·在屏幕上输出单词、同义词集的名称以及例句。
 
为了观察NLTK库内置的lesk算法对例句的处理性能，我们定义一个新的函数understandBuiltinWSD()：
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定义一个新的元组列表变量maps：
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每个元组包含三个元素：
 
·待分析的句子
 
·句子中需要判断词义的单词
 
·单词的词性信息
 
下列两行代码遍历maps变量，并将遍历的当前元组赋值给m变量，然后调用nltk.wsd.lesk()函数，最后在屏幕上输出格式化结果：
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当运行主程序时，调用如下两个函数，并在屏幕上输出结果。
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8.8　情感分析
 
信息反馈是人际关系理解中最有效的措施之一。人们很擅长在语言沟通交流的过程中理解反馈信息，而这些理解分析过程是无意识的。为了编写出能够衡量人类情感的计算机程序，我们需要较好地理解这些情感在自然语言中的表达方式。
 
我们来看这些例子：
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在自然语言的书面交流中，随着文本、图标和表情（emojis）使用频率的增加，计算机程序越来越难理解句子的情感含义。
 
下面，我们编写一个程序来了解如何利用NLTK库提供的工具构建我们自己的算法。
 
8.8.1　准备工作
 
安装Python和NLTK库。
 
8.8.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个新文件，命名为Sentiment.py。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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8.8.3　工作原理
 
现在，我们来看看情感分析程序是如何工作的。以下代码分别导入了NLTK模块和sentiment_analyzer模块：
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定义一个新的函数wordBasedSentiment()，用于学习如何基于已知的词语进行情感分析，这些词语对我们来说具有重要意义：
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现在我们定义一个包含3个单词的列表，这些单词特别表达了快乐的某种形式，存储在positive_words变量中：
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这是待分析的样例文本，该文本存储在名为text的变量中：
 

 [image: ]

 
我们在text变量上调用extract_unigram_feats()函数，并以我们已经定义的单词为参数，输出结果是一个字典，用于指示给定单词是否出现在文本中：
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以下代码在用户的屏幕上显示字典：
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以下代码定义了一个新函数，用于判断一个句子中是否存在某些单词对：
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该代码定义了一个双词元组（two-word tuples）的列表。我们需要在一个句子中查找这些单词对是否在一个句子中同时出现：
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以下是待处理和待查找特征的句子：
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在输入句子上调用extract_bigram_feats()函数，查找其中是否包含word_sets变量中的单词集，返回结果是一个字典，表明这些单词对是否存在于句子中：
 

 [image: ]

 
以下代码在屏幕上打印出字典：
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现在我们定义一个新函数markNegativity()，找出句子的负向性（negativity）：
 

 [image: ]

 
以下是需要进行负向性分析的句子，被存储在text变量中：
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在text上调用mark_negation()函数，返回句子中所有单词的列表，并在属于负向性含义的单词后附加一个特殊后缀“_NEG”，结果存储在negation变量中：
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该代码在屏幕上打印出negation列表：
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当程序运行时，调用以下三个函数，我们将看到这些函数的执行顺序（自顶向下）：
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8.9　高阶情感分析
 
越来越多的企业为了增加它们的目标用户群，开通了网上交易，这样用户可以通过各种渠道留下反馈信息。因此对企业来说，了解用户对他们经营业务的情感反馈变得越来越重要。
 
在本节中，我们将基于前一节所学内容来编写情感分析程序，探索内置的vader情感分析算法，并了解复杂句子的情感分析过程。
 
8.9.1　准备工作
 
安装Python和NLTK库。
 
8.9.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个名为AdvSentiment.py的新文件。
 
3.输入以下源代码：
 

 [image: ]

 
4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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8.9.3　工作原理
 
现在，我们来分析情感分析程序是如何工作的。以下四条代码导入程序必需的模块：
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定义一个新函数mySentimentAnalyzer()：
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下面这条代码定义了一个新的子函数score_feedback()，它将一个句子作为输入，并返回句子得分，其中-1为负，0为中性，1为正：
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为了实验需要，我们仅定义如下三个单词用于情感判断。在现实情况中，我们可能会从较大的字典语料库中选取单词：
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下面的代码对输入的句子进行分词，之后将单词列表提供给mark_negation()函数以识别句子中是否存在负向性（negativity）。将mark_negation()函数的返回结果拼接成字符串，查看是否存在_NEG后缀，如果存在则将分数设置为-1：
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这里，我们调用extract_unigram_feats()来查找输入文本中的正向词（positive_words），并将返回的字典存储到名为analysis的变量中：
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如果输入文本中存在正向词，则分数被置为1：
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最后，score_feedback()函数返回计算得分：
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以下是四条用户反馈，我们利用算法进行计算并输出分数：
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以下代码通过使用换行符（\n）将feedback变量分割成句子，并对每个句子调用score_feedback()函数：
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输出结果为句子和对应分数。以下代码定义了advancedSentimentAnalyzer()函数，便于我们了解NLTK内置的情感分析工具：
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接下来定义五个待分析句子。不难发现，我们还使用了表情图标来测试算法是如何工作的：
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以下代码为SentimentIntensityAnalyzer()创建了一个新的对象，并将该对象存储在变量senti中：
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上述代码所做工作如下：
 
·遍历所有句子，并将当前句子存储到sentence变量中；
 
·在屏幕上显示当前处理的句子；
 
·调用polarity_scores()函数处理句子，并将结果存储在一个名为kvp的变量中；
 
·遍历kvp字典并打印出键（负向性、中性、正向性或复合类型）以及基于相应类型的计算得分。
 
运行当前程序时，调用以下两个函数并在屏幕上输出结果：
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8.10　创建一个对话助手或聊天机器人
 
对我们来说，对话助手或聊天机器人并不算新颖。值得一提的是其中最重要的一种对话助手ELIZA，它创建于20世纪60年代初。
 
为了成功构建一个对话引擎，我们需要注意以下几点：
 
·了解目标用户
 
·理解用于沟通的自然语言
 
·了解用户的意图
 
·应答用户，并给出进一步的线索
 
NLTK有一个nltk.chat模块，它提供一个通用的框架，可以简化对话引擎的构建。
 
NLTK中可用的引擎如下表所示：
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为了与这些引擎进行交互，我们可以在Python程序中加载这些模块，并调用demo()函数。
 
本节向我们展示了如何使用内置引擎，并使用nltk.chat模块提供的框架编写我们自己的简单对话引擎。
 
8.10.1　准备工作
 
安装Python和NLTK库，掌握正则表达式将有所帮助。
 
8.10.2　如何实现
 
1.打开Atom编辑器（或者你常用的程序编辑器）。
 
2.创建一个名为Conversational.py的新文件。
 
3.输入以下源代码：
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4.保存文件。
 
5.使用Python编译器运行程序。
 
6.你将看到如下输出：
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8.10.3　工作原理
 
现在，我们来分析程序是如何工作的。以下代码将NLTK库导入到当前程序中：
 

 [image: ]

 
以下代码定义了一个名为builtinEngines的新函数，它的输入是一个字符串参数whichOne：
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以下这些if、elif、else代码是典型的分支代码，根据whichOne变量参数来决定调用哪种对话引擎的demo()函数。当用户输入一个未知的引擎名时，程序会向用户返回没有该引擎的消息：
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在实践中需要考虑所有已知和未知的情况，这使程序在处理未知情况时更加具有鲁棒性。
 
以下代码定义了一个名为myEngine()的新函数，该函数不带任何参数：
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以下代码定义了一个嵌套的元组数据结构，并将其赋值给chatpairs变量：
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接下来我们详细介绍该数据结构：
 
·我们定义了一个元组的元组
 
·每个子元组包含两个元素：
 
■第一个成员是一个正则表达式（以正则表达式格式存储的用户问题）
 
■第二个成员是另一组元组（用户问题的答案）
 
我们在myEngine()函数中定义了一个名为chat()的子函数。chat()函数在屏幕上向用户显示一些信息，并调用NLTK内置的nltk.chat.util.Chat()类，输入参数依次为变量chatpairs和nltk.chat.util.reflections。最后，我们在使用chat()类创建的对象上调用函数chatbot.converse()：
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以下代码调用了chat()函数，该函数在屏幕上打印出提示并接收用户请求，并根据我们之前建立的正则表达式来做出反应：
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当作为一个独立程序调用（不使用导入）程序时，则添加以下代码；
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上述代码所做工作有两部分：
 
·依次逐个调用内置引擎（方便我们进行体验）；
 
·运行五个内置引擎后，则通过调用myEngine()函数来运行我们的用户引擎。
第9章　深度学习在自然语言处理中的应用
 
9.1　引言
 
近年来，深度学习在文本、语音和图像领域取得了突出成果，这些成果主要用于人工智能领域的应用开发上。不但如此，深度学习模型在其他应用领域中也做出了突出的贡献。在本章中，我们将介绍深度学习在自然语言处理及文本处理领域中的多种应用。
 
卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）和循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）是深度学习中的核心主题，你将在深度学习领域中不断接触到这些网络。
 
9.1.1　卷积神经网络
 
CNN主要用于图像处理，常用来解决图像分类问题。CNN的工作原理如下图所示，利用3×3大小的滤波器对大小为5×5的原始矩阵进行卷积，输出大小为3×3的矩阵。滤波器可以以步长为1或大于1的任意值进行水平移动。对于输出矩阵的单元格（1，1），其值为3，这是由原始矩阵和滤波器做乘积运算得到的。运用同样的方式，滤波器将游走在原始的5×5矩阵上以创建3×3的卷积特征，也被称为特征图或激活映射（activation map）：
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使用卷积的优势：
 
·全连接层代替固定尺寸，减少了神经元的数量，也因此降低了对机器计算能力的需求。
 
·通过使用小尺寸的滤波器对原始矩阵进行卷积，避免了每个像素都连接到下一层。因此，对需要将输入图像汇总到下一层的任务来说，这是一种更好的方法。
 
·反向传播过程中，只需根据反向传播误差更新滤波器的权重，就可以使效率得到提升。
 
CNN在任意维数的空间或时间分布式数组上都可以进行映射。因此，CNN适合应用于时间序列、图像或视频领域。CNN具有以下特征：
 
·平移不变性（空间转换时，神经元权重固定不变）
 
·局部连通性（仅在空间局部区域之间存在神经连接）
 
·空间分辨率的可选渐进式下降（随着特征的数量逐渐增加）
 
完成卷积操作之后，在保留最重要特征的基础上仍然要对卷积特征/激活映射进行缩减。因为这样的操作不仅减少了点的数量，而且提高了计算效率。池化（pooling）操作通常用于减少不必要的表示。有关池化操作的简要介绍如下：
 
·池化：池化操作使激活表示（activation representation）（由滤波器对输入矩阵和权值进行卷积而得到）的维数减小，更易于管理。池化与激活映射操作相互独立。池化只作用于特征层的宽度和广度，对其深度不做处理。下面的图展示了大小为2×2的最大池化操作方法，我们可以看到下面的这个4×4的原始矩阵减小了一半幅度。具体来说，在第一个2×2的单元中，值分别为2、4、5、8，池化操作将其中最大的值8抽取出来，按照同样的方法对原始矩阵的其他部分进行池化，得到右面的结果矩阵：
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在卷积操作下，各个阶段中的像素或输入数据的大小都会自然减小。但在某些情况下，我们想要在操作后仍然保持像素的大小或输入数据的大小。一个巧妙的方法就是在边界相应地填充0。
 
·填充：下面图表的宽度和广度在卷积操作下会连续收缩，这在深度网络中是不可取的。填充可以保持图片大小不发生改变或者使整个网络的大小处于可控状态。
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基于给定的输入宽度、滤波器大小、填充和步长，计算特征图大小的公式如下所示，同时这个公式给出了所需计算能力大小的度量方法。
 
·特征图大小的计算：在下面的公式中，从卷积层得到的特征图大小是：
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其中，W是原始图像的宽度，F是滤波器的大小，P是填充大小（1为单层填充，2为双层填充，依此类推），S是步长。
 
例如，对于一幅大小为224×224×3（3表示红色、绿色和蓝色三个颜色通道）的输入图像，滤波器大小为11×11，滤波器数为96。步长为4，而且没有填充。那么由已知条件怎么确定特征图大小呢？
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特征图的维数为55×55×96。利用前面的公式，只能计算出宽度和广度，深度取决于所用滤波器的个数。事实上，这是使用AlexNet类型进行卷积操作的结果，现在我们对其进行描述。
 
·AlexNet参加了2012年的ImageNet竞赛：下图描述了AlexNet，它在2012年的ImageNet竞赛中赢得胜利。与其他竞争者相比，AlexNet取得了更高的精确度。
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AlexNet巧妙地运用了卷积、池化、填充等技巧，并最终与全连接层相连。
 
CNNs的应用
 
CNN有各种不同的应用领域，下面进行举例介绍：
 
·图像分类：与其他方法相比，CNN在大规模图像数据上的实验取得了更高的准确率。在图像分类的初始阶段，通过叠加多层CNN，抽取到足够多的特征，最终与全连接层相连以对图像进行分类，图像类别已事先给定。
 
·人脸识别：CNN技术不受位置、亮度等特征的影响，它能够从光线不好的图像或者侧脸人像中识别出人脸并进行处理。
 
·场景标注：在场景标注中，每个像素都被标记为所属对象的类别。这里，使用CNN在不同层次上对像素进行结合。
 
·自然语言处理：在自然语言处理中，CNN与词袋模型（bag-of-words）用法类似，但在邮件分类或文本分类等任务中，词袋模型无法胜任。而通过将句子表示为向量矩阵，就可以使用CNN完成分类。需要注意是，在这里CNN进行一维卷积时，宽度是常量，那么滤波器只需在广度上移动（使用二元文法（bi-gram）时，滤波器广度为2，使用三元文法（tri-gram）时，广度为3，依此类推）。
 
9.1.2　循环神经网络
 
循环神经网络通过在每个时间步长（time step）上应用递推公式来处理向量X的序列。卷积神经网络假设所有的输入都是相互独立的。但是在某些任务中，输入是相互依赖的。例如，在时间序列上预测数据，或根据过去的单词预测句子中的下一个单词等。针对这些需要考虑与过往序列依赖关系的任务，常使用RNN进行建模，因为RNN提供了更高的准确性。理论上，RNN可以利用任意长的序列信息，但实际上，它们只能利用最近几步的序列信息。下面的公式解释了RNN的原理：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
·RNN中的梯度消失和梯度爆炸问题：随着网络层数的增多，梯度消失问题会变得越来越严重。这是因为在每一层都有很多个时间步，每个时间步长都会发生梯度消失问题，且循环权重的求导过程是连续相乘的。因此梯度会迅速消失，梯度爆炸问题同理。这种现象会对RNN产生很严重的影响，使得神经网络无法正常训练。梯度爆炸可以通过使用梯度剪裁技术来限制，具体做法是为梯度爆炸设置一个上限，然而梯度消失问题仍然存在。目前，梯度消失问题可以通过使用长短型记忆网络（Long Short-term Memory，LSTM）来克服。
 
·LSTM：LSTM是一个人工神经网络，除常规网络单元外，还包含LSTM模块。LSTM模块包含三个门，输入门、遗忘门和输出门。输入门用来确定何时输入足够重要的信息，遗忘门用来确定应该何时继续记住或忘记上一时刻信息，输出门则用来确定应该何时输出当前时刻信息。
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梯度爆炸问题和梯度消失问题在LSMT中不会出现，因为它等同于一个加法模型而不是在RNN情况下的乘法模型。
 
RNN在NLP领域中的应用
 
RNN已经在很多自然语言处理任务中获得了巨大的成功。特别是，由于克服了梯度消失和梯度爆炸问题，LSTM成为RNN变种中最常用的方式。
 
·语言模型（Language modeling）：在给定一个词序列的情况下预测下一个可能出现的单词。
 
·文本生成（Text generation）：根据一些作者的作品产生新文本。
 
·机器翻译（Machine translation）：将一种语言转换成另一种语言（把英文转换成中文等）。
 
·聊天机器人（Chat bot）：该应用与机器翻译非常类似。不同的是，在聊天机器人中，需要用双方问答对来训练模型。
 
·生成图像描述（Generating an image description）：将RNN与CNN一起训练来生成图像的标题/描述。
9.2　利用深度神经网络对电子邮件进行分类
 
在本节中，我们将利用深度神经网络对电子邮件进行分类，根据每封电子邮件中出现的单词将其归为20个预设类别中的一类。我们从一个简单模型开始，了解深度学习及其在自然语言处理中的应用。
 
9.2.1　准备工作
 
我们使用scikit-learn中的20个新闻组数据集来执行电子邮件的分类任务。该数据集中电子邮件总数量为18846（训练集为11314，测试集为7532），其相应的类别数为20，如下所示：
 

 [image: ]

 
下面的屏幕截图显示了第一个训练样本及其目标类别。通过观察第一封电子邮件，我们可以推断，该邮件是在谈论一辆双门跑车，因此我们可以手动将其归类为编号为8的汽车类别。
 
[image: ]由于分类的索引从0开始，因此编号为8的类别在目标类别中的索引为7，这与我们的分类结果是一致的。
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
9.2.2　如何实现
 
利用NLP技术，我们对数据进行预处理，以获得最终的单词向量来映射垃圾邮件。涉及的主要步骤：
 
1.预处理
 
1）去除标点符号
 
2）分词
 
3）将单词转化为小写字母
 
4）去除停用词
 
5）保留长度至少为3的词
 
6）提取词干
 
7）词性标注
 
8）词形还原
 
2.TF-IDF向量转换
 
3.深度学习模型的训练和测试
 
4.模型评估和结果分析
 
9.2.3　工作原理
 
所有的预处理步骤都采用了NLTK库，因为它包含了所有必要的NLP功能：
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为了方便起见，所写的函数（预处理）涵盖了所有步骤。但是，接下来我们将分别解释各部分中的具体步骤：
 

 [image: ]

 
下面的代码行以空字符分割字符串，核查每个字符是否包含标点符号，如果包含标点，那么将用空格代替标点：
 

 [image: ]

 
下面这行代码基于空格把句子切分成词，然后把词放入列表：
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下面的代码将所有形式（大写字母、小写字母以及大小写字母相结合）的词都转化为小写字母，用于减少语料中的重复现象：
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如前文所述，停用词是在理解句子时携带语义较少的词，它们通常用来连接前后句子等。运用下面的代码可以去除停用词：
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在下面的代码中，只保留长度大于3的单词，因为长度短的词基本不包含任何语义：
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对于有多余后缀的词，使用Porter词干提取器提取词干：
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词性标注是词形还原的前提条件，因为只有在了解了一个词是动词或者是名词等词性的前提下，才能将其缩减为词根：
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pos_tag函数返回4种名词形式和6种动词形式。NN（名词，普通名词，单数形式），NNP（名词，专有名词，单数形式），NNPS（名词，专有名词，复数形式），NNS（名词，普通名词，复数形式），VB（动词，基本形式），VBD（动词，过去时态），VBG（动词，现在分词），VBN（动词，过去分词），VBP（动词，现在时态，非第三人称单数），VBZ（动词，现在时态，第三人称单数）：
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由于pos_tag函数返回的词性标签和lemmatize函数的输入参数不匹配，所以定义以下prat_lemmatize函数来进行转换，如果任意一个词的词性被归为名词或动词，那么lemmatize函数相应输入n或者v参数：
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在执行了分词和其他所有操作之后，利用下面的函数将数据连接成字符串的形式：
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对训练集和测试集进行预处理：
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对数据进行预处理后，将得到的TF-IDF向量输入到下面的深度学习代码中：
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上面的Keras代码运行后得到的结果如下图所示。Keras能够以Theano作为后端在Python环境中运行。6GB内存的GPU安装了额外的库（CuDNN和CNMeM）后，运行速度提高了4到5倍，同时这些库只占用了大约20%的内存，因此6GB内存中有80%的内存可用：
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下面的代码解释了深度学习模型的核心部分。可以看出，以下代码分别设置分类类别数（nb_classes）为20，批尺寸（batch_size）为64，训练迭代次数（nb_epochs）为20：
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下面的代码将20个类别转换为one-hot编码向量，即创建20列，将每个类别相应位置的值设为1，其余位置设为0：
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下面的Keras代码块使用了三个隐藏层（每一层神经元的个数分别为1000、500和50），每层的dropout均为50%，优化算法为Adam：
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模型体系结构如下所示，输入数据首先从包含10000个神经元的隐藏层开始，然后依次经过包含1000、500、50和20个神经元的隐藏层，最后对给定的电子邮件进行分类，将其归于20类中的一类：
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按照给定的参数进行模型训练：
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该模型已经训练了20轮，每一轮耗费约2秒。损失从1.9281减小到了0.0241。若使用CPU训练，每一轮花费的时间可能会增加，因为GPU可以通过数以千计的线程实现大规模并行计算：
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最后，在训练集和测试集上进行预测，并计算准确率和召回率：
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如下图所示，该分类器在训练集上准确率高达99.9%，在测试集上准确率为80.7%：
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9.3　使用一维卷积网络进行IMDB情感分类
 
在本节中，我们将使用Keras IMDB电影评论情感数据，这些数据标有情感标签（正向/负向）。首先，我们要对评论做预处理。接着将每一条评论编码成词索引（整数）序列。最后，我们将用下面的代码对其进行解码。
 
9.3.1　准备工作
 
来自Keras的IMDB数据集包含了一个词集和与其相对应的情感标签。下面将对数据进行预处理：
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在下面的这组参数中，我们设置最大特征数为6000，单个句子的最大长度为400：
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IMDB数据集拥有相同数量的训练样例和测试样例，我们将在25000条训练数据上建立模型，然后用25000条测试数据对模型进行测试。以下截图显示了训练集和测试集的数量：
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下面的代码为每个词创建了一个字典映射，使每个词唯一地对应一个整数索引值：
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因为计算机不能直接处理字母、单词等数据，而只能对数字进行理解和处理，所以我们需要把英文句子转换成数字序列来进行处理。如下面的截图所示，我们将第一条数据通过字典映射转换为对应的数字序列，其中不再包含任何英文单词：
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下面的代码显示了如何使用创建的逆映射字典进行解码：
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将数字序列转换为文本序列的结果如下图所示。这里，我们使用字典将整数形式转化成文本形式：
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9.3.2　如何实现
 
所涉及的主要步骤如下：
 
1.预处理。在这个阶段，我们通过序列填充将所有的数据整合为一个固定的维度，这样的数据才具备可计算性并能提高运行速度。
 
2.一维CNN模型的构建和验证。
 
3.模型评估。
 
9.3.3　工作原理
 
下面的代码执行了填充操作，通过添加额外的句子使原始句子的长度达到400个单词的最大限值。这样做的好处是使数据长度保持一致，并且更适用于神经网络计算：
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下面的深度学习代码用于创建一维CNN模型，其中运用了Keras框架：
 

 [image: ]

 
下面的截图完整地展示了整个模型概况，给出了模型各层的维数及其相应的神经元个数，这些将直接影响从输入数据到最终目标变量（无论是0还是1）过程中参与计算的参数数量。因此，在网络的最后一层使用了一个稠密层（dense layer）：
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下面的代码对训练数据执行模型拟合操作，训练数据中的X和Y变量都被用于分批训练数据：
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该模型已经训练了3轮，每一轮在GPU上消耗5秒。当观察更多次迭代结果时，我们发现尽管在训练集上的准确率在持续上升，但是在验证集上的准确率却在下降。我们称这种现象为模型过拟合。在一定范围内，迭代次数的增加可以提高模型准确率。由于不断增加迭代次数的同时会出现过拟合情况，因此我们在适度增加迭代次数的同时也要寻找其他方法来提高模型的准确率。例如，我们可以考虑扩展体系结构规模等方法。鼓励读者尝试各种组合：
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下面的代码用于预测训练集和测试集的类别：
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下面的截图展示了测试模型性能的多种可评价指标。从结果来看，在训练集上的准确率高达96%；然而，在测试集上的准确度较低，只有88.2%。这种情况可能是由于模型过度拟合造成的：
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9.4　基于双向LSTM的IMDB情感分类模型
 
在本节中，我们同样使用IMDB情绪数据来说明CNN和RNN方法在准确率等方面的差异。数据预处理步骤保持不变，只是模型的架构有所不同。
 
9.4.1　准备工作
 
来自Keras的IMDB数据集中包含了一个词集合及其相应的情感标签。下面将对数据进行预处理：
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9.4.2　如何实现
 
所涉及的主要步骤如下：
 
1.预处理。在这个阶段，我们通过序列填充将所有的数据整合为一个固定的维度，这样的数据才具备可计算性并能提高运行速度。
 
2.LSTM模型的构建和验证。
 
3.模型评估。
 
9.4.3　工作原理
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接下来的深度学习代码利用Keras库创建了一个双向LSTM模型。
 
双向LSTM网络具有前向和后向的双向连接，这使处于句子中的单词可以同时与其左右词汇产生连接：
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下面的截图显示了双向LSTM网络的架构。首先使用嵌入层（embedding layer）将维数降低到128，然后是双向LSTM层，最后使用稠密层（dense layer）将情感分类为0或1：
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下面的代码用于训练数据：
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因为LSTM不容易在GPU（4x到5x）上实现并行运算，而CNN（100x）可以进行大规模并行运算，因此，与CNN相比，LSTM模型需要耗费更长的时间。通过对每一轮迭代结果的观察，我们发现随着模型迭代次数的增加，模型在训练集上的准确率有所提高但是验证准确率却在下降。这种情况表明该模型处于过度拟合状态：
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以下代码用于在训练集和测试集上预测情感类别：
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观察下面的截图我们发现，与CNN模型相比，LSTM模型的测试准确率较低。但是，如果我们仔细调整模型参数，就可以在RNN模型上获得比CNN模型更高的准确率：
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9.5　利用词向量实现高维词在二维空间的可视化
 
在本节中，我们将利用深度神经网络实现单词从高维空间到二维空间的可视化。
 
9.5.1　准备工作
 
爱丽丝梦游仙境（Alice in Wonderland）数据集可用于单词抽取，结合稠密网络可实现其单词的可视化。这与编码器—解码器架构类似：
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9.5.2　如何实现
 
所涉及的主要步骤如下：
 
1.预处理。构建skip-gram模型，该模型通过给定中心（当前）词来预测左边和右边的词（上下文）。
 
2.在特征工程中应用one—hot编码。
 
3.运用编码器—解码器架构构建模型。
 
4.使用编码器架构创建二维特征，实现测试集的可视化。
 
9.5.3　工作原理
 
下面的代码用于创建字典，字典是从词到索引的映射，也可以是从索引到词的映射。我们知道，模型不能处理字符或单词形式的输入。因此，我们需要把单词转化为数字索引序列（最好采用整数映射），一旦运用神经网络模型进行计算，那么从数字索引到词的映射可以使其可视化。collections库的Counter函数可用于有效创建字典：
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下面的代码用于实现词到整数的映射并从embedding中抽取三元文法（tri-gram）特征。若要使skip-gran方法在测试阶段能通过中心词正确预测左右相邻词的话，则需将中心词与左右相邻词相连接在一起进行训练：
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下面的代码中字典长度与词表大小相等。此外，我们还可以基于用户要求自定义词表大小：
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根据词表大小，下面的代码将所有的自变量和因变量都转化为向量表示，其中行数为词数，列数为词表大小。神经网络模型将输入和输出变量映射到向量空间：
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在总共的13868个观测样本中，训练集和测试集分别占70%和30%，即训练集和测试集数量分别为9707和4161，如下面的截图所示：
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下面是使用Keras框架编写的深度学习模型的核心部分。此代码是收敛-发散（convergent-divergent）的，初始化时对输入词维数的压缩是为了与要求输出的格式相匹配。这样做的话，网络第二层维度将降至二维。模型训练完成后，我们将提取第二层，用于对测试数据进行预测。实际上这与传统的编码器-解码器架构类似：
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下面的代码用于训练模型：
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仔细观察下面的截图，我们发现训练集和验证集上的最佳准确率不超过6%，这是由受限的数据规模和深度学习模型架构造成的。为了使该模型真正发挥作用，我们至少需要千兆字节的数据和大型的架构，模型也需要长时间的训练。由于实际的限制和可视化目的，我们仅进行了20次迭代训练。但是，我们鼓励读者尝试各种组合，以提高模型准确率：
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以下图像可视化了二维空间中单词的分布。一些单词相对于其他词来说相互之间更加靠近，这表示这些词拥有更紧密的关系。例如，单词never、ever和ask相互之间非常接近，它们在语义上也有更紧密的联系。
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第10章　深度学习在自然语言处理中的高级应用
 
10.1　引言
 
深度学习技术正在被广泛地应用于解决一些开放式问题。本章我们将讨论几个不同类型的问题，这些问题都是一句简单的“是”或“否”所回答不了的具有一定难度的问题。我们希望读者能够认真学习并领会本章介绍的内容，从中了解当今深度学习领域内有哪些前沿的工作，并能够从相关的程序代码中学会一些基本构造块。
10.2　基于莎士比亚的著作使用LSTM技术自动生成文本
 
在本节中，我们通过使用深度循环神经网络（RNN）来实现基于给定的文本句子来预测下一个单词的功能。这种训练方法能够连续生成自动文本。通过在原作者的作品上进行足够的神经网络训练，生成的模型将会模仿出作者的写作风格。
 
10.2.1　准备工作
 
古登堡计划（Project Gutenberg）电子书收录了诗人威廉·莎士比亚（William Shakespeare）的所有作品，这些作品可用于训练一个自动文本生成网络。原始文本的数据资源可以从网址http://www.gutenberg.org/下载：
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以下代码分别创建了从索引映射到字符和从字符映射到索引的字典，这些字典用于在后续阶段将文本转换为索引信息。由于深度学习模型无法理解英文，必须要将文本转换为索引才可以实现模型训练：
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10.2.2　如何实现
 
在模型训练之前，我们可以做一些预处理工作以使其效果更好，主要的步骤如下：
 
1.预处理：将整个文本文件转换成X和Y数据集，再将它们转换成索引向量化格式。
 
2.深度学习模型的训练和验证：训练和验证深度学习模型。
 
3.文本生成：用训练好的模型生成文本。
 
10.2.3　工作原理
 
下列代码展示了基于莎士比亚作品生成文本的整个建模过程。在这里我们已经设定好了字符长度。为了有效预测出下一个字符是什么，这个长度通常被设定为40。同样地，为了避免两次连续的提取结果有重合，这个提取过程需要三个步骤来完成，这样才能创建出更好的数据集：
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下面这张截图显示了句子总数，共计193798条，这对文本生成工作来说已经足够了：
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由于深度学习模型无法理解文本、单词和句子等，下面的代码模块将数据转换成向量格式并输入到深度学习模型。首先，将Numpy数组中的向量总维度值初始化为0，然后赋值为字典的映射：
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这里的深度学习模型采用RNN架构，更确切地说是带有128个隐藏神经元的长短期记忆网络（Long Short-Term Memory Network，LSTM），并且输出是字符级别。数组的列数即字符数。最后，在RMSprop优化器中调用softmax函数。我们也鼓励读者尝试使用其他类型的参数进行训练，最后观察训练结果有什么异同：
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如前所述，在数字索引上训练得到的深度学习模型建立了输入和输出之间的映射（给定40个字符，模型会预测出下一个最佳字符）。下列代码将通过模型结果找出最有可能的字符索引值，之后预测得到的索引转换回相应的字符：
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通常，模型训练的的迭代次数大于30，批尺寸（batch size）为128。当然，读者可以自行尝试更改这些参数来查看结果的变化。代码如下：
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下面这张图显示了本次训练的结果，这项结果对比了第一次迭代（Iteration 1）和最后一次迭代（Iteration 29）的差异。不难看出，只要给予模型足够的训练，文本生成效果比第一次迭代的效果要好得多：
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在第29次迭代结束后，运行结果如下：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
即便自动生成文本这项任务看起来有些不可思议，现在我们已经能够使用莎士比亚的作品来生成文本了，这也说明了，通过合理的训练和处理，我们就能模仿任意一位作家的创作风格。
10.3　基于记忆网络的情景数据问答
 
在本节中，我们将使用深度循环网络（deep RNN）创建一个基于情景记忆（episodic memory）的问答系统模型。该模型通过顺序阅读文章来提取给定问题的相关答案。如果要进一步获取相关内容，请参考Ankit Kumar等人的论文《Dynamic Memory Networks for Natural Language Processing》（https://arxiv.org/pdf/1506.07285.pdf）.
 
10.3.1　准备工作
 
本节中，我们使用Facebook上的BABI数据集，该数据集可以通过http://www.thespermwhale.com/jaseweston/babi/tasks_1-20_v1-2.tar.gz.下载。该数据集包含大约20种类型的任务，我们选择了第一种任务，即构建一个单一的基于事实支持的问答系统。
 
将文件解压后，打开en-10k文件夹，将其中以qa1_singlesupporting-fact开头的文件作为训练和测试文件。下面的代码以特定的顺序来提取文章、问题和答案，为了生成可用于训练的数据。代码如下：
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提取工作完成后，我们看到训练数据集和测试数据集都生成了大约10000个观察样本。如下所示：
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10.3.2　如何实现
 
在基本原始集提取工作结束后，我们进行如下操作：
 
1.预处理：创建字典并将文章、问题和答案映射到词表，进一步映射成向量形式。
 
2.模型开发和验证：训练深度学习模型，然后在验证数据集的样本上进行测试。
 
3.基于训练模型的预测结果：训练模型用于预测测试数据的结果。
 
10.3.3　工作原理
 
在创建了训练数据和测试数据之后，接下来我们将依次介绍每个步骤的工作原理。
 
首先，建立一个词汇表的字典，其中，创建了文章、问题和答案数据中的每个词的映射。利用这些映射将单词转换成整数，然后进一步转化到向量空间中。代码如下：
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词汇表中的单词规模如下图所示，词汇表中只有22个单词，包括填充（PAD）词，它是为填充空格或零而创建的：
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下面的代码用于确定单词的最大长度。如果我们知道了单词最大长度，就可以建立一个最大规模的向量，它可以容纳单词表中任何长度的单词：
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如下图所示，文章中的单词最大长度为14，问题中的单词最大长度为4。对于一些文章和问题，其单词最大长度可能比上述要小，多余的维度需要用0（或PAD词）来填充。这样做可以使所有的观测值具有相同的长度，使计算更加高效，否则难以实现对不同长度向量的映射或是在GPU中运行并行计算。
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下列代码从各自的类中导入了许多函数，在后面部分我们会用到它们：
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通过前面的代码我们得到了文章、问题等的单词最大长度及词表规模，在此基础上，接下来的代码段则实现了词到向量的映射：
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下面的代码显示了data_vectorization的应用：
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下图显示了训练数据和测试数据中原文、问题和答案的向量维度：
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以下代码用来初始化参数：
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模型的核心代码块介绍如下：
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通过下图的模型概要，你可以了解模块的连接方式以及在模型训练中需要调参的总数：
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下列代码实现了在训练数据上的模型拟合：
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从第1轮（训练准确率为19.35%，验证准确率为28.98%）迭代到第40轮（训练准确率为82.22%，验证准确率为84.51%），模型的准确率有了显著提升。如下图所示：
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下面的代码用于画出训练准确率及验证准确率分别随迭代次数增加的变化曲线：
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下图显示了准确率随迭代次数增长的变化情况，从中可以看出在第10次迭代之后，准确率不再大幅度上升，而是平缓上升。
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下面的代码首先获得每个相应的类的概率，之后使用argmax函数找到概率最大的类，该过程同时可以预测结果：
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在对模型进行了足够的训练并在验证集上达到了较高的准确率（比如84.51%）之后，就可以使用真实的测试数据来验证预测答案和真实答案的匹配程度了。
 
在10个随机抽取的问题中，模型仅对一个问题无法预测出正确答案（对于第6个问题，预测答案是office，然而实际答案是bedroom）。这意味着在该样本集上模型准确率为90%。虽然我们可能无法归纳出在所有样本上该模型的准确率，但是对该模型的预测能力有了一定了解：
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10.4　使用循环神经网络LSTM进行语言建模以预测最优词
 
在现实世界中基于给定词来预测后续词已经有了广泛应用。举个常见例子，比如Google的搜索栏，当用户在搜索栏中键入自己想要搜索的关键词时，搜索栏便针对他的输入进行预测，然后给出建议。这一特点确实改善了Google搜索引擎的用户满意度。从技术上讲，这被称为N元（N-grams）模型（如果抽取了两个连续的词汇，则称之为二元（bi-grams））。目前对其建模的方法有很多，在这里基于给出的N-1个历史词（pre-words），我们选择深度RNN模型来预测后续最优词。
 
10.4.1　准备工作
 
我们使用Alice in Wonderland（爱丽丝梦游仙境）数据完成此任务，该数据集可以从http://www.umich.edu/~umfandsf/other/ebooks/alice30.txt下载。在初始数据准备阶段，我们从连续的文本文件数据中提取N-grams，这看起来像一个故事文件：
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在下面的代码中，我们取N-grams中的N值为3，这意味着每个数据片段都有3个连续的单词。其中，在每个数据片段中，我们都用2个历史词（二元）去预测下一个词。鼓励读者改变N值观察模型如何预测词。
 
[image: ]注意：随着N-grams中的N值增加到4、5或6等，我们需要提供足够的增量数据来避免维数灾难。
 
代码如下所示：
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10.4.2　如何实现
 
在提取了原始数据之后，我们需要完成下面的操作：
 
1.预处理：在预处理操作中，单词需要被转换成向量形式才能被模型处理。
 
2.模型开发和验证：建立一个将输入映射到输出的收敛-发散（convergent-divergent）模型，用于模型训练和验证。
 
3.最优词预测：利用训练好的模型在测试数据上预测后续最优词。
 
10.4.3　工作原理
 
使用scikit—learn库中的CountVectorizer函数将给定词（X词和Y词）向量化：
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将数据转换成向量形式后，我们可以看到列值保持不变，该值表示词汇表的规模大小（图中显示词汇表的大小为2559）：
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下面的代码是模型的核心部分，由收敛—发散体系结构组成，该体系结构可以精简和扩充神经网络的规模：
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下面的截图描绘了模型的完整架构，其中包含了一个收敛-发散结构：
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在上述数据上我们对模型进行了100轮训练。值得注意的是，即使训练集的准确率有时有显著提升（从5.46%到63.18%），然而验证集的准确率提高并不明显（从6.63%到10.53%）。我们鼓励读者尝试不同的设置以进一步提高验证准确率。结果如下所示：
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较低的验证准确率表示该模型可能无法很好地预测单词。造成这一问题的原因可能是特征来自于维度很高的单词级别，而不是字符级别（字符级向量维度为26，而单词级向量维度为2559，后者远大于前者）。下面的截图显示了两次预测的结果，显然，评价预测结果是正确（yes）还是错误（no）是非常主观的。有时预测出的单词可能不相同，但词义非常相近：
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10.5　使用循环神经网络LSTM构建生成式聊天机器人
 
一直以来生成式聊天机器人（Generative chatbot）的构建是一个相当困难的任务。即使在今天，大多数可使用的聊天机器人在本质上都依赖于检索机制。对于给定的问题，它们基于语义相似度和意图等线索检索出最佳回复。要想进一步获取有关内容，请参阅Kyunghyun Cho等人的论文《Learning Phrase Representations using RNN Encoder-Decoder for Statistical Machine Translation》（https://arxiv.org/pdf/1406.1078.pdf。
 
10.5.1　准备工作
 
使用A.L.I.C.E人工智能基金会的人工智能标注语言数据集bot.aiml（Artificial Intelligence Markup Language，AIML）来训练模型，该数据集有自定义语法，比如XML文件。在该文件中，问题和答案是存在映射的，每个问题都有特定的答案与之对应。完整的bot.aiml数据集可以在https://code.google.com/archive/p/aiml-en-us-foundation-alice/downloads的aiml-en-us-foundation-alice.v1-9文件中获得。解压文件夹并找到bot.aiml文件，然后使用Notepad将其打开。接着将其保存为bot.txt以便在Python中读入：
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与XML文件相似，AIML文件也有其独特语法。其中，pattern表示问题，template表示答案。因此，我们分别进行提取：
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由于我们需要将所有的单词/字符转换成数值表示，因此，我们把问题和答案合并起来以提取出在模型中使用的词汇表。这样做的原因与前一小节相同——深度学习模型无法处理英文，所有的内容必须转换成数值形式才能被模型处理。
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10.5.2　如何实现
 
在提取问答对之后，完成以下步骤来处理数据并得到结果：
 
1.预处理：将问答对转换成向量形式，用于模型训练。
 
2.模型建立和验证：构建深度学习模型并验证数据。
 
3.模型训练用于预测答案：训练模型，利用模型预测给定问题的答案。
 
10.5.3　工作原理
 
问题和答案数据用来创建词到索引的映射词汇表，该表将用于词到向量的转换：
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下面的编码函数用于将文本转换成索引，解码函数用于将索引转换回文本。众所周知，深度学习模型只能处理数值型数据，不能处理文本或字符型数据：
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给定了问题和答案的最大长度后，下列代码将问题和答案进行了向量化。问题和答案的最大长度可能会不同。在一些数据中，问题的长度要大于答案的长度；而在少数情况下，前者要小于后者。理论上问题更长对捕捉正确答案很有帮助。然而遗憾的是，在本例中问题长度比答案长度要短得多，这对开发生成式模型来说并不是一个好样本：
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聊天机器人的关键代码如下所示。这里我们使用了循环神经网络、重复向量和时间分布式网络。重复向量用于输入维度和输出值的匹配，而时间分布式网络则用于将列向量改变为输出维度的词表大小：
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下面的模型概要描述了模型规模大小的变化。输入层与问题向量的维度相匹配，而输出层与答案向量的维度相匹配：
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结果如下图所示，虽然准确率很高，但结果却不容乐观。聊天机器人模型可能生成毫无意义的文字，答非所问。为什么呢？产生该问题的原因是数据中单词数量过少。
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下面的截图显示了测试数据上的输出样例。不难看出，输出结果毫无意义，这是生成式模型导致的问题。
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我们的模型在这种情况下效果不佳，但是生成式聊天机器人模型中仍然有一些可以改进的地方。读者可以做如下尝试：
 
·采用长度更长的问题和答案数据集，以便更好地获取信息。
 
·创建一个规模相对较大的深度学习模型架构，并执行更多轮的迭代训练。
 
·采用通用型的问答对，比如检索知识等，而不是虚构的数据。这种数据难以生成模型。
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