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参考教材

• TidyText的讲解主要基于
OREILLY的TEXT Mining with R
这本书。
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Tidy data的特征

• 使用整洁的数据原则，可以使数据处理更容易、更有效，在处理文本时也是

这样。

• Hadley Wickham (Wickham 2014) 认为：

• tidy data有一个特定的结构:

• 每个变量都是一个列

• 每一个观察值都是一行

• 每种观测单元都是一个表格



Tidy text包

• tidytext包并不要求在分析过程中始终

保持文本数据的整洁形式。

• Tidytext包允许使用dplyr和其他整洁工

具完成导入、过滤和处理的工作流，然

后将数据转换为机器学习应用程序的文

档术语矩阵。然后可以将模型重新转换

为一种整洁的形式，以便使用ggplot2

进行解释和可视化。



字符串

即字符向量，通常首先以这种形式

将文本数据读入内存。

01

02

03

语料库：

这些类型的对象通常包含带有附加元

数据和详细信息注释的原始字符串。

文档术语矩阵：

这是一个稀疏矩阵，描述文档的集合

（即语料库），每个文档一行，每个术

语一列。矩阵中的值通常是字数或tf-idf。



token

• 整洁的文本格式：一行一个“token（标记）”的表

• Token是用于分析的有意义的文本单元（例如单词），token化是
将文本拆分为一个个token的过程。
• 对于整洁化文本挖掘，存储在每一行中的token通常是单个单词，

但也可以是句子或段落。
• 在tidytext包中，提供了按此类常用文本单位进行token化，并转

换为每行一个词的功能。



unnest_tokens函数

text <- c("Because I could not stop for Death -",
"He kindly stopped for me -",
"The Carriage held but just Ourselves -",
"and Immortality")

text

• 功能：将文本分解成单独的token（称为token化的过程），然后
将其转换为整洁的数据结构。
• 例子：

#> [1] "Because I could not stop for 
Death -"  
#> [2] "He kindly stopped for me -"            
#> [3] "The Carriage held but just 
Ourselves -"
#> [4] "and Immortality"



library(dplyr)
text_df <- tibble(line = 1:4, text = 
text)

text_df

#> # A tibble: 4 x 2
#>    line text                                  
#>   <int> <chr>                                 
#> 1     1 Because I could not stop for Death -
#> 2     2 He kindly stopped for me -
#> 3     3 The Carriage held but just Ourselves -
#> 4     4 and Immortality

tibble是R中的一种现代数据帧，可
在dplyr和tibble软件包中使用
它不会将字符串转换为因子，并且
不使用行名。
非常适合与tidy text配合使用。

但是此时包含文本的数据框无法过滤
掉最频繁出现的单词或计数，因为每
一行都是由多个组合单词组成的。
我们需要对其进行转换，以使其每行
每个文档具有一个token。



library(tidytext)

text_df %>%
unnest_tokens(word, text)

#> # A tibble: 20 x 2
#>     line word   
#>    <int> <chr>  
#>  1     1 because
#>  2     1 i      
#>  3     1 could  
#>  4     1 not    
#>  5     1 stop   
#>  6     1 for    
#>  7     1 death  
#>  8     2 he     
#>  9     2 kindly 
#> 10     2 stopped
#> # … with 10 more rows

这里使用的unnest_tokens的两个基本参
数是列名。
首先，我们有输出列名(在本例中是word)，
然后是文本来自的输入列(在本例中是text)

在使用unnest_tokens之后，我们分割了每一
行，以便在新数据帧的每一行中都有一个
token;



注意:

其他列，如每个单词的行号被保留。
标点被剥离。
默认情况下，unnest_tokens()将token转换为小写，使得它们
更容易与其他数据集进行比较或组合。(使用to_lower = FALSE
参数可以关闭自动小写)。



字频

• 文本挖掘中的一个常见任务是，
查看单词的频率，并比较不同
文本的频率。
• 以简·奥斯丁的小说作为例子：

tidy_bronte %>%
count(word, sort = TRUE)

#> # A tibble: 23,051 x 2
#>    word       n
#>    <chr>  <int>
#>  1 time 1065
#>  2 miss 855
#>  3 day 827
#>  4 hand     768
#>  5 eyes     713
#>  6 night    647
#>  7 heart    638
#>  8 looked   602
#>  9 door     592
#> 10 half     586
#> # … with 23,041 more rows
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情感分析

•Tidy Text可以处理文本的情感内容。
--当读者阅读文本时，我们会根据对词的情感意图的理解来推断
一段文本是正面的还是负面的，或者以某种其他更细微的情感
来作为特征，例如惊奇或厌恶。

•分析方法：
--分析文本情感的一种方法是将文本视为其单个单词的组合，并
将整个文本的情感内容视为单个单词的情感内容的总和。这不
是进行情感分析的唯一方法，但它是一种常用的方法，并且自
然地利用了整洁的工具生态系统。



情感词典

• tidytext包提供对多个情感词典的访问：
• AFINN from Finn Årup Nielsen, 
• bing from Bing Liu and collaborators, 
• nrc from Saif Mohammad and Peter Turney.                           

• 这三个词典都基于单字组，即单个单词。
• 词典中包含许多英语单词，并为单词分配积极/消极情绪的分数，

还可能赋予诸如喜悦，愤怒，悲伤等情绪的分数。



get_sentiments()

• 获得针对特定情感词典的词汇，并针对每个词汇采取适当的措施。



注意：

• 并不是每个英语单词都在情感词典中。
• 因为许多英语单词是中性的。而且这些方法不考虑单词前的限定词，例

如“不好”或“不正确”。像这样的基于词典的方法仅基于字母组合。

• 用来加总单字情感分数的文本块的大小可能会对分析产生影响。
许多段落大小的文本通常可以将正负情绪平均为零。



• 使用NRC词典和filter() 。
• 让filter()数据框包含书中的文本，

以表示来自Emma的单词
• inner_join()执行情感分析。
• count()：最常见的喜乐词。
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第三部分分析词与文档的频率：tf-idf

tf-idf是一种用于信息检索与数据挖掘的常用加权技术。用以评估一字词对于
一个文件集或一个语料库中的其中一份文件的重要程度。字词的重要性随着
它在文件中出现的次数成正比增加，但同时会随着它在语料库中出现的频率
成反比下降。该技术包括两个部分：

1词频 term-frequency（tf）
2 逆文本频率指数 inverse document frequency（idf）

https://baike.baidu.com/item/%E4%BF%A1%E6%81%AF%E6%A3%80%E7%B4%A2/831904
https://baike.baidu.com/item/%E8%AF%AD%E6%96%99%E5%BA%93


1词频 term-frequency

n/total：n为该词在文档中出现的次数
total为文档中总词数

以简奥斯汀的小说为例（janeaustenr包）



1词频 term-frequency

n/total：n为该词在文档中出现的次数
total为文档中总词数

统计Pride & prejudice中的词频： PP_books <- book_words %>%
filter(book =="Pride & Prejudice")

gplot(PP_books, aes(n/total, fill = book)) +
geom_histogram(show.legend = FALSE) +
xlim(NA, 0.0009)



2 tf-idf

逆文本频率指数：
由总文件数目除以包含该词语之文件的数目，再将得到的商取以
10为底的对数得到。



2 tf-idf

bind_tf_idf(tbl, term, document, 

plot_physics <- physics_words %>%
bind_tf_idf(word, author, n) %>%
mutate(author = factor(author, levels = c("Galilei, Galileo",

"Huygens, Christiaan", 
"Tesla, Nikola",
"Einstein, Albert")))

plot_TN<-plot_physics %>%
filter(author == "Tesla, Nikola") %>%

对Tesla, Nikola文章的td_idf处理结果可视化
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第四部分n-gram & correlations

n-gram是一种基于统计语言模型的算法。它的基本思想是将文本
里面的内容按照字节进行大小为N的滑动窗口操作，形成了长度是
N的字节片段序列。

常用的是二元的Bi-Gram和三元的Tri-Gram



Bigram
对janaustenr包中的《Pride&prejudice》进行分词处理，将unnest_tokens函数中的
token参数设置为ngram



Bigram



Bigram

stop words指在不具有实际意义的单词，一般包括of in on等，为
了对文本进行更有效的分析，我们需要避免stopwords的影响。
在上一步bigram的基础上进行分词，筛选出stop words



Correlations

在之前对单个词语分析的基础上，分析多个词语之间的关系。

library(igraph)
1分词处理
austen_bigrams <- austen_books() %>%

unnest_tokens(bigram, text, token = "ngrams", n = 2)
austen_bigrams %>%

count(bigram, sort = TRUE)

2筛选出现频率高的单词，并使用igraph包中的
graph_from_data_frame()将分析对象转变为便于分析的数据框格式。
bigram_graph <- bigram_counts %>%

filter(n > 20) %>%
graph_from_data_frame()



Correlations

在之前对单个词语分析的基础上，分析多个词语之间的关系，实
现结果可视化。

library(ggraph)
set.seed(2017)//设定随机数种子
ggraph(bigram_graph, layout = "fr") +

geom_edge_link() +
geom_node_point() +
geom_node_text(aes(label = name), 

vjust = 1, hjust = 1)
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文档术语矩阵

• 文本挖掘程序包可使用的最常见的结构之一是文档术语矩阵（或
DTM）。这是一个矩阵，其中：
• 每行代表一个文档（例如书或文章），
• 每列代表一个术语，并且
• 每个值（通常）包含该术语在该文档中的出现次数。



• DTM对象不能直接与整洁的工具一起使用，就像整洁的数据帧
不能用作大多数文本挖掘程序包的输入一样。因此，tidytext包
提供了两个在两种格式之间转换的动词。
• tidy()将文档项矩阵转换为整洁的数据帧。
• cast()将整洁的每行一期数据帧转换为矩阵。



tidy()动词，该动词采用一
个非整洁的对象并将其转
换为整洁的数据帧



Cast()将整洁的文本数据转换为矩阵

整洁的文本提供了cast_用于从整洁的形式转换为这些矩阵的动词。
我们可以使用整理后的AP数据集并将其转换回文档项矩阵cast_dtm()
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6.主题建模

潜在狄利克雷分配
•潜在Dirichlet分配是用于主题建模的最常见算法之一。无需深入
研究模型背后的数学原理，我们就可以将其理解为受两个原理指
导。
•每个文档都是主题的混合体。
•每个主题都是单词的混合体。。
• LDA是一种用于同时估计这两者的数学方法：查找与每个主题相
关的单词的混合，同时还确定描述每个文档的主题的混合。



单词主题概率

Tidy()用于从模型中提取每个
主题每个单词的概率，称为β
对于每种组合，模型都会计
算从该主题生成该术语的概
率。



文档主题概率

Tidy（）检查每个文档每话
题的概率，被称为伽玛。

这些值中的每一个都是该文
档中从该主题生成的单词的
估计比例。例如，该模型估
计文档1中仅约25％的单词是
从主题1生成的。



主题建模例子

• 假设一个破坏者闯入了您的书房，并撕碎了您的四本书：

• 远大前程狄更斯

• HG威尔斯的《世界大战》

• 海底两万个联盟（Jules Verne）

• 简·奥斯丁的《傲慢与偏见》

• 这个破坏者将这些书撕成单独的章节，并将它们堆成一堆。我们如何将这些杂乱无章的章节还原为原始书籍？这是一个具有挑战
性的问题，因为各章未标记：我们不知道哪些词会将它们分为几类。因此，我们将使用主题建模来发现各章如何组合成不同的主
题，每个主题（大概）代表一本书。

• 我们将使用第3章中介绍的gutenbergr包来检索这四本书的文本。

https://www.tidytextmining.com/tfidf.html
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•使用整洁的数据原理可以使许多文本挖掘任务更容易，更有效，
并且与已经广泛使用的工具保持一致。使用整洁的数据帧进行文
本挖掘所需的许多基础结构已经存在于dplyr，broom，tidyr和
ggplot2之类的软件包中。在此程序包中，我们提供功能和支持
的数据集，以允许将文本与整齐的格式相互转换，并在整齐的工
具和现有的文本挖掘程序包之间无缝切换。

https://www.jstatsoft.org/article/view/v059i10
https://cran.r-project.org/package=dplyr
https://cran.r-project.org/package=broom
https://cran.r-project.org/package=tidyr
https://cran.r-project.org/package=ggplot2


简·奥斯丁的小说可
以这么整洁！让我们
使用janeaustenr软件
包中Jane Austen的6
篇已完成的已出版小
说的文本，并将其转

换为整齐的格式。
janeaustenr以一行一
行的格式提供它们：

https://cran.r-project.org/package=janeaustenr
https://cran.r-project.org/package=janeaustenr


要将其作为整洁
的数据集使用，
我们需要将其重
构每行一令牌的
格式。该
unnest_tokens函
数是一种将带有
文本列的数据帧
转换为每行一令
牌的方法：



此函数使用tokenizers包将每行分成单词。默认的分词是针对单词的，但是其
他选项包括字符，ngram，句子，行，段落或正则表达式模式周围的分隔符。
现在数据是每行一个字的格式，我们可以使用诸如dplyr之类的整洁工具来操纵
它。我们可以使用来删除停用词（可以使用该函数以整齐的形式访问
get_stopwords()）anti_join。

我们还可以count用来在整个书籍中找到最常见的单词。

https://github.com/ropensci/tokenizers


情感分析可
以作为内部
联接来完成
。情感词典
可以通过该
get_sentim
ents()功能
获得。让我
们看一下刘
兵和合作者
词典中得分
为正的单词
。在Emma中
最常见的肯
定词是什么
？



或者，我们可以
研究每部小说中
的情感变化。让
我们使用相同的
词典找到每个单
词的情感评分，
然后计算每本小
说中定义部分中
正词和负词的数
量。



现在我们可以在每本小说
的情节轨迹上绘制这些情
感分数。



该同时具有情感和单
词的数据帧的一个优
点是，我们可以分析
对每个情感都有影响
的单词计数。



这可以直观地显示出
来，并且由于可以始
终如一地使用为处理

整洁的数据帧而构建
的工具，因此我们可
以直接将其传送到
ggplot2中。



我们已经看到，这种
整洁的文本挖掘方法
可以与ggplot2一起
很好地工作，但是以
整洁的格式存储数据
对于其他绘图也很有
用。
例如，考虑
wordcloud软件包。
让我们再一次看一下

简·奥斯丁作品中最
常见的词。



在其他函数中，例如
comparison.cloud，您可
能需要将其转换为带有
reshape2的矩阵acast。
让我们进行情感分析，以
使用内部联接标记正面和

负面词，然后找到最常见
的正面和负面词。直到我
们需要将数据发送到的步
骤之前comparison.cloud
，所有这些操作都可以通
过连接，管道和dplyr完
成，因为我们的数据是整
齐的格式。


