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前  言  
 

文本分类（Text/Document Categorization）是指按照预先定义的主题类别，

通过一定的学习机制，在对带有类别标签的训练文本进行学习的基础上，给

未知文本分配一个或多个类别标签的过程。文本分类技术广泛应用于新闻媒

体、网络期刊文献、数字图书馆、互联网等领域，是人类处理海量文本信息

的重要手段。数据挖掘技术在信息检索、邮件过滤、Web 个性化服务等领域

的成功应用均在一定程度上依赖于准确的文本分类技术。因此，文本分类技

术的相关研究一直是近年来国际学术界的研究热点。 
本书对文本分类的关键技术进行了概述，阐述了基于半监督学习和集成

学习的国内外相关研究，重点对基于半监督学习和集成学习的文本分类方法

进行了深入探讨。 
本书的第 1 章介绍了研究背景、文本分类及其面临的问题，阐述了基于

半监督学习和集成学习的文本分类方法的研究意义和国内外研究现状。第 2
章对文本分类的关键技术进行了概述，主要包括文本预处理、文本的表示、

特征选择、分本分类方法、实验数据集及分类模型的评估方法。第 3 章分

析了特征选择存在的问题，采用信息论中的评估函数量化特征的重要性，

调整特征的权值，提出 TEF-WA 权值调整技术；分析比较了文档频率﹑信

息增益（Information Gain，IG）、期望交叉熵（Expected cross Entropy）、互

信息（Mutual Information，MI）、 2χ 统计量（CHI）、文本证据权（Weight of 

Evidence for Text，WET）和几率比（Odds Ratio）等多种评估函数及实验结

果。第 4 章分析了半监督学习中的代表方法 Co-training 算法，提出了利用

TEF-WA 技术对 Co-training 改进的算法 TV-SC 和 TV-DC，通过评估两个基

分类器之间的差异性，可间接评估两个特征视图的独立性，并通过实验证明

了所提方法的有效性。第 5 章针对 Co-training 方法的独立性假设问题，提出
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了利用互信息（MI）或 CHI 统计量评估特征之间的相互独立性的方法，构

造了一种特征独立模型（MID-Model）。基于该模型提出了特征子集划分方法

——PMID 算法，以便把不存在自然划分的一个特征集合划分成两个独立性

较强的子集，进而提出了改进的半监督分类算法——SC-PMID 算法。并且对

由 PMID 算法划分得到的两个特征子集之间的独立性进行了理论论证。第 6 章

分析了集成学习算法AdaBoost算法不能有效提升Naïve Bayesian分类器的原

因，提出了基于投票信息熵和多视图的 AdaBoost 改进算法——BoostVE 算

法，采用基于投票信息熵的样本权重维护新策略，能有效提高 Naïve Bayesian
文本分类器的泛化能力。理论分析证明改进的 BoostVE 算法的最小训练错误

上界优于 AdaBoost。第 7 章基于半监督学习和集成学习，提出了置信度重取

样的 SemiBoost-CR 分类模型，给出了基于最大差距和基于相似近邻两种置

信度计算方法。实验表明利用少量标注样本和大量未标注样本，

SemiBoost-CR 分类模型能够明显提升 Naïve Bayesian 文本分类器的性能指

标。第 8 章介绍了采用 VC++ 6.0 实现的中英文文本分类系统 SECTCS，阐述

了 SECTCS 系统的原有的功能与新扩展的功能、总体结构、主要的用户界面

及操作。 
本书的研究工作得到了山东省高校智能信息处理重点实验室（山东工商

学院）、国家自然科学基金项目（No.61073133，No.61175053，No.61272369，
No.61272244 ）及山东省优秀中青年科学家科研奖励基金计划项目

（S2010DX021）的资助，特此表示感谢。 
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第 1章  
绪  论  

❑1.1  研究背景及意义 

1.1.1  数据挖掘和文本挖掘 

随着信息技术和网络技术的迅速发展，网络数据规模呈指数增长，

Internet 已发展成站点遍布全球的巨大信息服务网络，包含了涉及许多领域的

丰富的信息资源。面对内容异构的海量信息，传统的数据分析方法只能获得

数据的表层信息，无法获得数据属性的内在关系和隐含的信息，难以适应需

求的不断发展。数据挖掘和知识发现（Data Mining ＆ Knowledge Discovery in 
Database，DM＆KDD）是 20 世纪 90 年代兴起的一门信息技术领域的前沿技

术，它是在数据和数据库急剧增长远远超过人们对数据处理和理解能力的背

景下产生的。 
数据挖掘（Data Mining，DM）是从大量的、不完全的、有噪声的、模

糊的、随机的实际应用数据中采掘出隐含的、先前未知的、对决策有潜在价

值的知识和规则
[1]
。知识发现（Knowledge Discovery in Databases，KDD）指

识别出存在于数据库中有效的、新颖的、具有潜在效用的、最终可理解的模

式的非平凡过程
[2]
。数据挖掘是一个交叉学科领域，受多个学科的影响，包

括数据库系统、统计学、机器学习、可视化和信息科学等。此外，依赖于所

用的数据挖掘方法及可使用的其他学科的技术，如神经网络、粗糙集理论、

知识表示、归纳逻辑程序设计或高性能计算。依赖于所挖掘的数据类型或给
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定的数据挖掘应用，数据挖掘技术也可能集成空间数据、信息检索、模式识

别、图像分析、信号处理、计算机图形学、Web 技术、经济、商业、生物信

息学或心理学领域的技术
[1]
。 

传统的数据挖掘技术，主要针对的是结构数据，如关系的、事务的、数

据仓库的数据。随着数据处理工具、先进数据库技术及网络技术的迅速发展，

大量的形式各异的复杂类型的数据（如结构化与半结构化数据、超文本与多

媒体数据）不断涌现。因此数据挖掘面临的一个重要课题就是针对复杂数据

的挖掘，这包括复杂对象、空间数据、多媒体数据、时间序列数据、文本数

据和 Web 数据。 
文本挖掘是数据挖掘领域的一个分支，在国际上，文本挖掘是一个非常

活跃的研究领域。从技术上说，它实际是数据挖掘和信息检索两门学科的交

叉。文本挖掘与传统数据挖掘的差别在于文本数据与一般数据的巨大差异。

传统数据挖掘所处理的数据是结构化的，如关系的、事务的、数据仓库的数

据。其特征数通常不超过几百个，而文本数据没有结构，转换为特征矢量后

特征数将达到几万甚至几十万。所以，文本挖掘既采用了很多传统数据挖掘

的技术，又有自己的特性
[5-14]

。
 

近年来随着 Internet 的大规模普及和企业信息化程度的提高，信息积累

越来越多，Internet 已经发展为当今世界上最大的信息库。Internet 上的信息，

绝大多数是以网页形式存放的，而网页的内容又多以文本方式来表示，传统

的信息检索技术已不适应日益增长的大量文本数据处理的需要。如何快速、

准确地从来自异构数据源的大规模的文本信息资源中提取符合需要的简洁、

精炼、可理解的知识，就要用到文本知识挖掘。Internet 的发展极大地促进了

文本挖掘的发展。 
文本挖掘（Text Mining，TM）：以计算语言学、统计数理分析为理论基

础，结合机器学习和信息检索技术从文本数据中发现和提取独立于用户信息

需求的文本集中的隐含知识。它是一个从文本信息描述到选取提取模式，最

终形成用户可理解的信息知识的过程
[6]
。根据 KDD 的框架，结合文本挖掘

的定义和特点，文本挖掘的过程示意图如图 1.1 所示。开始处是原始文本信

息源，最终结果是用户获得的知识模式，经历了信息预处理→文本挖掘→质

量评价三个主要阶段。 
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图 1.1  文本挖掘的过程示意图 

1.1.2  文本分类及其面临的问题 

文本分类（Text Categorization，TC）是文本挖掘中最重要的研究领域之

一。对文本进行准确、高效的分类是许多数据管理任务的重要组成部分。数

据挖掘技术在信息检索、邮件过滤和提供个性化的服务等方面，均在一定程

度上依赖于准确的文本分类技术。 

1．文本分类的定义 

所谓文本分类，是指按照预先定义的主题类别 1 2{ }LC c c c= …， ， ， ，通过

一定的学习机制，在对带有类别标签的训练文本 1{( ), , ( , )}N ND x y x y= …1, 进

行学习的基础上，给未知文本分配一个或多个类别的过程。其中 C 可以是并

列的也可以分层次组织起来的。可以用一个目标函数 : D Cφ × →{ , }T F 来描

述文本分类
[1]
，称 : D Cφ × → { , }T F 为分类规则或假设或模型，对

,i jx D c C∈ ∈ ，( , )i jx c →T 表示 ix 属于类别 jc ；而 ( , )i jx c → F 表示 ix 不属于

类别 jc 。 

这里，文本既可以是传统的纯文本，也可以是经过 HTML Parser 等网页
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解析工具去掉网页标记、转换成纯文本的网页（Web 文档），网页可以看做

是特殊的文本。Web 上的信息资源大多以 HTML 页面或 XML 页面的形式存

在，与一般文本的表示不同，网上大量半结构化的文本及其之间的超链接提

供了多于传统文本的有用信息，如标题、段落标题、超链接文字、链接及所

用的字号等辅助信息为文本分类提供了更多的有用信息。根据 Web 网页的具

体特性，一般可以从两个方面来选取网页特征项：① 通过提取网页内容中

的关键词；② 利用网页中的有关标识符及其结构特征。Web 网页经过 HTML 
Parser 等网页解析工具，去掉网页标记，可转换成纯文本。 

文本分类的过程一般包括文本预处理、特征约简、训练与分类、分类结

果的评价和反馈等过程，如图 1.2 所示。 
本书研究的基于半监督学习和集成学习的文本自动分类方法，既适用于

纯文本的分类，也可应用于网页的分类。在后续的章节，没有特别说明时，

文本泛指纯文本和经过预处理后的 Web 文档。 

 

图 1.2  文本分类的一般过程 

2．文本分类的发展 

文本分类是信息检索与数据挖掘领域的研究热点。1960 年 Maron 在

Journal of ASM 上发表了有关自动分类的第一篇论文, 标志着文本分类技术
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的诞生
[8]
，而 H. P. Luhn 在这一领域进行了许多开创性的研究工作。随后许

多著名的情报学家如 K. Sparch、G. Salton 及 R. M. Needham 等都在这一领

域进行了卓有成效的研究
[9-11]

。 
文本自动分类在国外大体经历了三个发展阶段： 
第一阶段（1960—1964），主要进行文本自动分类的可行性研究； 
第二阶段（1965—1974），进行自动分类的实验研究； 

第三阶段（1975 至今），自动分类进入实用化阶段，新方法和新系统层

出不穷。 
我国的自动分类工作也经历了这三个阶段，只是起步较晚。1981 年侯汉

清先生在国内首次对文本自动分类进行探讨，此后国内一些科研院所也相继

开展了文本分类研究，在分类理论和应用特别是中文文本分类方面取得了众

多成果。2007 年侯汉清教授承担的国家社科基金项目“基于知识库的网页自

动标引和自动分类研究”结题。 
目前国外开展文本自动分类研究比较著名的机构包括卡耐基梅隆大学

（CMU）、麻省理工学院（MIT）、加州大学伯克利分校、康奈尔大学、马里

兰大学、微软剑桥研究院、微软亚洲研究院、IBM 研究中心、卡耐基集团等。

国内比较活跃的单位有清华大学、北京大学、复旦大学、上海交通大学、哈

尔滨工业大学、东北大学、北京邮电大学、中国科学院（计算所、软件所、

计算机语言信息工程研究中心）、南京大学、纳讯科技公司、西风网站等。

此外国内外还有大批研究机构和公司也在从事同类研究。 

从文本分类使用的方法上说，主要有：① 20 世纪 80 年代基于知识工程

和专家系统的文本分类模式；② 20 世纪 90 年代逐渐成熟的基于机器学习的

文本分类方法，更注重分类器的模型自动挖掘和生成及动态优化能力，在分

类效果和灵活性上都比之前基于知识工程和专家系统的文本分类模式有所

突破，成为相关领域研究和应用的经典范例。 
文本分类的主要方法包括决策树（Decision Tree）、K 近邻算法（K Nearer 

Neighbors Classifier）、线性分类器（Linear Classifier）、回归模式（Regression 
Models）、简单 Bayesian 网络（Bayesian belief Networks）、规则学习算法（Rule 
Learning Algorithms ）、BP 神经网络（BP Neural Networks）、归纳学习技术

（Inductive Learning Techniques）、支持向量机（Support Vector Machine，SVM）

等
[15-33]

。20 世纪 90 年代出现了基于集成学习的分类方法，即组合多个分类
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器以克服单个分类器的不足，有效提高了分类的精度，已成为一个研究热点，

Boosting 和 Bagging 方法是其中的代表算法
[34-38]

。 

3．文本分类面临的问题 

文本分类技术能够较好地解决大部分具有数据量相对较小、标注比较完

整及数据分布相对均匀等特点的应用问题，但是对大规模应用仍受到很多问

题的困扰，目前面临着诸多挑战
[33]

，本书主要讨论以下两点。 

（1）标注瓶颈问题 

传统的有监督分类算法（Supervised Categorization Algorithm）需要提供

足够的已标注训练样本（Labeled Data），但是已标注的训练样本集的建立需

要专家知识，费时费力，代价高，获取困难，制约了分类模型的建立，致使

许多实际问题的研究无法开展，这就是所谓的标注瓶颈问题。然而，互联网

上存在大量未标注样本（Unlabeled Data），获取相对比较容易。因此，利用

大量的未标注样本结合少量的标注样本的半监督分类（Semi-supervised 
Categorization）的研究引起了学术界比较广泛的关注。 

针对标注瓶颈问题，基于半监督学习（Semi-supervised Learning）的分

类方法是比较有效的解决方法
[39-41] [47-56]

。半监督学习在文本分类、图像分类、

邮件过滤、机器翻译、主题词识别、词性标注等方面都有广泛的应用。基于

半监督学习的分类称为半监督分类（Semi-supervised Categorization 或

Semi-supervised Classification ），其研究重点在于使用大量的未标注

（Unlabeled）样本，结合少量的标注（Labeled）样本训练生成分类器，提高

分类器的性能指标。 
半监督分类的研究虽然已经取得了不少成果，但是也存在许多值得探讨

和亟待解决的问题。例如，半监督分类算法的应用存在一定的约束条件；半

监督分类的精度还有待提高；半监督分类算法往往要付出大量的迭代代价，

计算复杂度比较高等。如何提高半监督分类的精度、降低计算复杂度，是值

得研究的问题。基于半监督学习的文本分类方法的研究，在理论和实践上都

是比较有意义的研究方向。 
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（2）分类方法本身存在局限性 

分类技术在其发展过程中出现了许多经典的分类方法，如决策树方法、

Naïve Bayesian 学习方法、神经网络（Netware Net）、K 近邻法（K Nearest 
Neighbor）、支持向量机（Support Vector Machine，SVM）等，由于受到分

类方法本身的局限性，这些经典方法的性能指标在原有基础上很难进一步

提高
[3] [15-33]

。因此，基于集成学习的分类方法，即组合多分类器来提高分类

的精度成为学术界比较关注的另一个研究方向。 
集成学习（Ensemble Learning）是一种机器学习范式，多个学习器的单独

决策被以某种方式组合起来（通过加权或无权重投票）解决同一个问题
[34-38]

。

集成学习技术已经在行星探测、地震波分析、Web 信息过滤、生物特征识别、

计算机辅助医疗诊断等众多领域得到了广泛的应用。在文本挖掘领域，集成

学习技术可用于文本分类、文本过滤等；在网络挖掘方面，集成学习技术在

网页分类、信息检索和网络用户行为分析——偏好排序方面都有应用。由于

集成学习技术可以有效地提高学习系统的泛化能力，因此成为国际机器学习

界的研究热点，并被国际权威 T. G. Dietterich 称为当前机器学习四大研究方

向之首。 
鉴于文本分类面临的这两种挑战，利用少量标注样本（Labeled Data）和

大量的未标注样本（Unlabeled Data）的半监督分类（Semi-supervised 
Categorization）和组合多个分类器来提高分类性能的集成学习（Ensemble 
Categorization）是近年来模式识别和机器学习领域的研究热点，也是本书研

究的主要内容。 

❑1.2  国内外相关研究 

1.2.1  半监督学习 

半监督学习是模式识别和机器学习研究领域的热点之一，在文本分类、

图像分类、邮件过滤、机器翻译、主题词识别、词性标注等方面得到了广泛

的应用。根据半监督分类算法的实现方式，现有的典型方法大致分为五种：
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基于生成模型（Generative Model）的半监督分类方法
[39-43]

、自训练方法

（Self-Training）[44-46]
、协同训练方法（Co-Training）[47-56]

、基于图的半监督分

类方法
[57-59]

、直推式支持向量机方法（Transductive SVM，TSVM）
[60-64]

等。 

1．EM 算法 

Dempster、Laird 和 Rubin 提出的 EM（Expectation-Maximization）算

法
[40]

是一种对不完整数据进行最大化参数估计的迭代算法。结合标注文本和

未标注文本的信息进行半监督学习，未标注文本的类别可以看成缺失的值。

Nigam 结合 EM 算法和 Naïve Bayesian 算法，从标注文本和未标注文本中学

习，改进了 Bayesian 分类器的分类效果
[41-42]

，是基于生成模型（Generative 
Model）的半监督分类方法的典型代表。 

初始时，只使用标注样本集，建立 Naïve Bayesian 分类器，然后重复交

替执行 E 步骤和 M 步骤，达到使似然函数增加的目的
[41]

。直观地，EM 试图

在未标注样本的分布上建立最大可能的分类假设，EM 算法可以看成未标注

样本在初始的标注训练样本“周围”的聚类。 
标注文本集和未标注文本集组成混合模型（Mixture Model），当标注文

本集的数目远远小于未标注文本集时，EM 的参数估计在很大程度上来源于

未标注文本集。当未标注文本集上的无监督聚类学习产生的类别与标注文本

集的类别不一致时，反而会降低分类的正确性。EM-λ 算法是 Nigam 在基本

的 EM 算法上，引入了一个参数λ( 0 1λ≤ ≤ )，以调整未标注文本在 EM 算

法中的权重
[39][42]

。 

2．Self-training 算法 

Self-training 首先使用由少量的标注样本训练生成分类器对未标注样本

分类，选出置信度高的未标注样本，加上预测的类标记，添加到训练样本集

中重新训练，迭代这个过程。Self-training 又称 Self-teaching 或 Bootstraping。
为了避免一个分类器强化自己的错误，通常当置信度低于某个阈值时就停

止迭代，或者使用 Co-training 方法。Self-training 在主题名词的识别
[44]

、

emotional 和 non-emotional 的对话分类
[45]

、图像检测
[46]

等应用领域取得了

比较好的效果。 
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3．Co-training 算法 

Co-training 算法
[47-49]

最早由 Blum 和 Mitchell 提出，假设数据集可以被

自然地分成两个独立的特征子集（视图），每个子集都包含足够的信息进行

分类学习，在每个视图上建立各自的分类器，两个分类器每次互相标记一部

分置信度高的样本给对方，重新训练，迭代直到没有更多适合的未标注样本

加入。Blum 和 Mitchell 将 Web 文本集分成两个视图，视图 V1 由 Web 网页上

的单词组成，另一个视图 V2 由指向其他网页的超链接的单词组成。任意样本

x 可以用一个三元组 1 2( , , )x x c 表示，这里，x1和 x2 是 x 在两个视图中的描述，

c 是它的类别。Co-training 算法要求两个特征视图满足假设：① 一致性

（Compatible），② 独立性（Uncorrelated）。前者表示，样本的分布与分类的

目标函数是一致的，也就是说，对大多数样本 x： 1 2
1 2( ) ( ) ( )f x f x f x= = ，目

标函数在每个特征子集上预测的类别是完全相同的。后者表示对指定类别的

任意的样本 1 2( , , )x x c ， 1 2 1( | ( ), ) ( | ( ))P x f x x P x f x= ，也就是说，样本 x1和 x2

在两个视图中的描述是独立的
[47-49] [56]

。 
实际上由于多种原因，这两个假设并不能完全严格地满足，尤其是独立

性，甚至在许多实际应用中不存在自然划分且满足这种假设的两个视图。

Goldman 和 Zhou[50]
使用两个不同的学习器在同一个特征视图进行共同训练，

Zhou 和 Goldman 提出了在单个特征视图上多个分类器的 Democratic 
Co-learning 算法，如果大多数分类器给未标注样本 xu 的分类一致，则把 xu

连同它的标注一起加入训练样本集，所有分类器在更新的训练样本集上重新

训练
[51]

。类似地，周志华提出了使用三个分类器的 Tri-training 算法
[54]

。Muslea 
提出了多视图（Multi-views）与主动学习（Active Learning）相结合的 Co-EM
算法、CO-EMT 算法

[56]
，也可以看成是 Co-training 与 EM 相结合的算法。 

4．直推式支持向量机 

直推式支持向量机（Transductive SVM，TSVM）
[57-61]

使得分类器首先通

过对已标注样本的学习，仅对当前的少量未知样本进行误差最小的预测，而

且暂不考虑对未来所有实例预期性能的最优性，将这些样本加入到学习过程

中来，以改进分类器的效果。由于成功地把未标注样本中所隐含的分布信息

引入了支持向量机的学习过程中，TSVM 算法比单纯使用有标注样本训练得
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到的分类器在性能上有了显著提高。 
TSVM 算法的一个主要缺陷在于：算法执行之前必须人为指定待训练的

未标注样本中的正类样本数 N，而在一般情况下 N 值是很难准确地估计的。 

5．基于图形的方法 

基于图形的半监督分类方法的典型代表是Blum和Chawla提出的Mincut
方法

[62, 63]
，该方法定义了一种图形，图中的节点表示样本集中的已标注样本

和未标注样本，两点之间的边的权重反映了两个样本点之间的相似度。在两

类问题中，Mincut 方法的目标是寻找将两类样本点分开的最小割集
[64]

。 
Lawrence 提出的高斯随机模型（Gaussian Process Model）[65]

是另外一种

比较受关注的半监督学习方法，为核函数的学习提供了一种既具有理论基础

又可用于实践的概率模型，在模型的选择、学习和分类方面提供了一个完整

的理论框架。Chu 结合成对的类之间的联系，改进了高斯随机模型
[66, 67] 。 

关于半监督学习的其他算法可参见文献[39]（Seeger, 2001）、文献[68]
（Chapelle, 2006）和文献[69]（Zhu Xiaojin，2006）。Xiao Li Li 和 Bing Liu 等

在半监督学习方面也做了很多工作
[70-75]

。 

1.2.2  集成学习 

基于集成学习的分类方法在文献中有许多称谓，如组合分类（Combining 
Classifiers）、集成分类（Ensembling Learning，Classifier Ensembles）、多分类

系统（Multiple Classifiers Systems）等。集成分类器是分类器的集合，这些

分类器的单独决策被以某种方式组合起来（通过加权或无权重投票）以给新

样本分类，研究发现集成分类器通常比组成它们的单个分类器要精确得多，

前提是用错误率小于 0.5 的单个分类器，而这些单个分类器的错误之间至少

应是某种程度上无关的
[76-80]

。如图 1.3 所示，集成分类器将 T 个学习得到的

分类器 C1, C2, …, CT组合起来，目的是创建一个改进的分类器 C*。 
集成分类器的模型一般分为两类：一是使用不同类型的单分类器的集成

分类器，称分类委员会（Classifier Committees）[4][80]
；二是使用相同类型的

单分类器的集成分类器，典型代表是 Breiman 的 Bagging[35][76]
和 Freund 及

Schapire 的 Boosting[34][37-38]
。 
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图 1.3  集成分类 

1．分类委员会 

分类委员会（Classifier Committees）所基于的假设是对一个需要专家进

行判断的任务，k 个专家个人判断的有效组合优于个人的判断
[4]
。在文本分

类中，选择 k 个不同的分类器 1 2, , , kΦ Φ Φ… ，对同一个文本分类，将分类结果

进行适当的组合得到最终的分类结果。一个分类委员会的特性就由两方面决

定，一是 k 个分类器的选择，二是集成规则的选择。 
有关 k 个分类器的选择，从机器学习的理论可以知道，为了保证结果的

有效性，组成分类委员会的分类器要尽可能地互相独立，Tumer 和 Ghosh 在

他们的文献
[80]

中有详细介绍。人们研究最多的是有关组合规则的选择，通常

有如下几种。 
① 多票表决（Majority Voting ，MV）：是最简单组合规则，对于二值

分类器，得到超过(k+1)/2 个投票的分类结果被选为最终结果（k 必须是奇数）。 
② 线性加权组合（Weighted Linear Combination，WLC）：对 k 个分类器

的分类结果进行加权求和得到最终的分类结果。权重反映的是分类器 jΦ 的分

类有效性。 
③ 动态分类器选择（Dynamic Classifier Selection，DCS）：考察与文本 ix

最相近的校验文本集中的分类器的性能，效果最好的分类器作为分类委员会

选择。 
④ 自适应分类器组合（Adaptive Classifier Combination，ACC）：是介

于 WLC 与 DCS 之间的一种策略。对分类委员会中的所有分类器的分类判

断求和，但是分类器的权重与文本 ix 最相近的校验文本集中的分类的效果
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有关
[25]

。 
Li 和 Jain 使用朴素贝叶斯分类器、近邻分类器、决策树做单分类器，

基于 MV、DCS 和 ACC 三种组合规则实验比较之后，认为 ACC 规则是最

好的
[25]

。由于这种评价是在小样本空间上做出的，还不能说是权威性的结

论
[4]
。另外，分类委员会的分类结果并不总是比单分类器的分类效果好，而

且它的计算代价高昂，是单个分类器的总和再加上组合规则的计算代价。这

些都是需要改进的地方。 

2．Bagging 方法 

Bagging 方法（Bootstrap Aggregation）是由 Breiman 于 1996 年提出的，

其基本思想是，将产生样本的重复 Bootstrap 实例作为训练集，每一回运行

Bagging 都给学习算法提供有替代的、随机从大小为 m 的原始训练集抽取出

m 个训练样本的集合。这种训练集被称为原始训练集合的 Bootstrap 复制，这

种技术也叫做 Bootstrap 综合，即 Bagging[35]
。 

Bagging 方法是基于对训练集进行处理的集成方法中最简单、最直观的

一种。使用 Bagging 算法的时候，理论上每个基本分类器的训练集中有 63.2％
的重复样例。Breiman 在文献[35]中同时指出，要使得 Bagging 有效，基本分

类器的学习算法必须是不稳定的，所谓不稳定，是指训练样本发生小的变动

会明显影响分类结果
[35]

，也就是说对训练数据比较敏感。基本分类器的学习

算法对训练数据越敏感，Bagging 的效果越好，因此 Bagging 对于决策树和

人工神经网络这样的学习算法是相当有效的。另外，由于 Bagging 算法本身

的特点，使得 Bagging 算法非常适合用来并行训练多个基本分类器，这也是

Bagging 的优势，适用于大规模问题的研究。 

3．Boosting 方法 

Boosting（增强）方法的思想最早来源于 1984 年 Valiant 的 PAC-Learning 
Model[84]

。学习算法根据准确度可分为“弱”学习器和“强”学习器。“弱”

学习算法准确率不高，仅比随机猜测略好；“强”学习算法是准确率很高的

学习算法。Valiant 提出了下面的问题：一个性能仅比随机猜稍好的“弱”学

习器是否能被“提升”为一个“强”学习算法？1989 年 Schapire 提出了第一

个可证明的多项式时间 Boosting 算法
[34]

，对这个问题给出了肯定的回答。 
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Boosting 算法的基本流程如下： 
① 原始训练集输入，给每个样本赋予初始权重； 
② 将训练集输入已知的弱分类器，弱分类器对每个样本给出假设； 
③ 更新训练集中各样本的权重； 
④ 对此次的弱分类器给出权重； 
⑤ 转到步骤②，直到循环到达一定次数或某度量标准符合要求； 
⑥ 将弱分类器按其相应的权重加权组合形成强分类器。 
Boosting 方法的核心思想如下。 

（1）样本的权重 

Boosting 算法也通过操纵训练样本来产生多假设，每个训练样本赋予一

个权重。 
在没有先验知识的情况下，初始的分布应为等概分布，也就是训练集如

果有 N 个样本，每个样本的分布概率为 1/N。 
在每次的迭代中，按照一定的标准增加被分类错误的样本的权重，减少

分正确样本的权重，使得下一次迭代的弱分类器能够集中力量对这些错误样

本进行判断。 

（2）弱分类器的权重 

每个弱分类器也对应一个权重，分类精确度高的弱分类器会有大的投票

权重。 
Boosting 算法主要包括两个系列：Boost-by-majority 和 AdaBoost。在每

一回迭代中 Boost-by-majority 通过重取样生成不同的训练集，与 Bagging 类

似，只不过重取样的具体方法不同。而 AdaBoost 在每个样本上调整这种分

布。AdaBoost 根据弱分类器在训练样本上的错误率来调整训练样本上的概率

分布，被误分的样本将获得更大的权重，使得在下一次迭代中弱分类器更加

关注这样的样本。最终的分类器通过单个弱分类器的加权投票建立起来。每

个弱分类器按照其在训练集上的精度而加权。 

4．Bagging 与 Boosting 的比较 

Bagging 的训练集随机选择，每一次迭代的训练集相互独立；而 Boosting
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的每一次迭代的训练集并不独立，它的选择与前一轮的学习结果有关。在生

成弱假设时，Bagging 没有权重，可以并行生成；而 Boosting 有权重，只能

顺序生成。因此 Bagging 比 Boosting 更易于修改为并行和分布处理的版本，

这比较适用于大规模的数据挖掘。 
J. R. Quinlan 在“Bagging，Boosting，and C4.5”[75]

一书中指出，Bagging
和 Boosting 都可以有效地提高分类的准确性。在大多数数据集中，Boosting
的准确性比 Bagging 高。在有些数据集中，Boosting 会引起退化。 

Bagging 和 Boosting 的学习过程都是运行多次，每次都在训练样例的子

集上学习，最后综合各次迭代生成的基学习器以形成最终决策。虽然 Bagging 
与 Boosting 算法因为要经过多次迭代而造成效率不够高，但是在大多数应用

中，准确率比运算速度更为重要，因为计算机的性价比提高很快。Bagging
和 Boosting 都可以有效地提高分类的准确性。 

Bagging 和 Boosting 在不稳定的学习算法上工作得尤其好，如决策树、

神经网络，规则学习算法都是不稳定的。但是线性回归、K 近邻法、Naïve 
Bayesian 算法和线性阈值算法通常是很稳定的，Bagging 和 Boosting 在提升

这类算法时，效果就比较差。如何利用 Bagging 和 Boosting 提升 Naïve 
Bayesian、K 近邻等算法的分类性能，也是比较值得探讨的问题。 

半监督学习（Semi-supervised Learning）和集成学习（Ensemble Learning）
作为机器学习（Machine Learning）的两大主流，在各自的领域已经取得了不

少研究成果，但是也存在一些问题。本书重点对二者的代表方法 Co-training
算法和 AdaBoost 算法进行深入的研究，在理解前人研究的基础上，针对存

在的问题提出几种改进方案。 

❑1.3  本书内容组织 

本章介绍了研究背景、文本分类及其面临的问题，阐述了基于半监督学

习和集成学习的文本分类方法的研究意义和国内外研究现状。 
第 2 章对文本分类的关键技术进行概述，主要包括文本分类预处理、文

本的表示、特征选择、文本分类方法、实验数据集及分类模型的评估方法。 
第 3 章分析了特征选择存在的问题，采用信息论中的评估函数量化特征
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的重要性，调整特征的权值，提出 TEF-WA 权值调整技术；分析比较了文档

频率、信息增益（Information Gain，IG）、期望交叉熵（Expected cross Entropy）
﹑互信息（Mutual Information，MI）、 2χ 统计量（CHI）、文本证据权（Weight 

of Evidence for Text，WET）和几率比（Odds Ratio）等多种评估函数及实验

结果。 
第 4 章分析了半监督学习中的代表方法 Co-training 算法，它要求两个特

征视图满足一致性和独立性的理论假设，但是直接判断两个视图是否满足独

立性有一定的难度。本章提出了通过评估两个基分类器之间的差异性，间接

评估二者独立性的方法。在此基础上提出了两种改进算法：TV-SC 和 TV-DC
算法。 

第 5 章针对 Co-training 方法的独立性假设问题，提出了利用互信息（MI）
或 CHI 统计量评估特征之间的相互独立性的方法，构造了一种特征独立模型

（MID-Model）。基于该模型提出了特征子集划分方法——PMID 算法，以便

把不存在自然划分的一个特征集合划分成两个独立性较强的子集，进而提出

了改进的半监督分类算法——SC-PMID 算法，并且对由 PMID 算法划分得到

的两个特征子集之间的独立性进行了理论论证。 
第 6 章分析了集成学习算法 AdaBoost 算法不能有效提升 Naïve Bayesian

分类器性能的原因，提出了一种基于投票信息熵的样本权重维护新策略，即

样本权重的调整不仅考虑是否被当前基分类器分错，还要考虑该样本在前几

轮基分类器上的投票分歧，而且在错误率相同的情况下，对基分类器间的差

异性贡献大的基分类器将会获得更大的置信度。在此基础上提出了对

AdaBoost 的改进算法——BoostVE 算法，并对 BoostVE 算法的最小训练错误

上界进行了论证分析。理论分析和在 20-newsgroups 标准数据集上的对比实

验结果表明 BoostVE 算法优于 AdaBoost 算法，能够有效提高 Naïve Bayesian
文本分类器的泛化能力。 

第 7 章结合半监督学习对集成学习的 Boosting 方法进行了研究，提出了

一种基于置信度重取样的 SemiBoost-CR 分类模型；提出了基于相似近邻和

基于最大差距的两种置信度计算公式，按照置信度重采样，选取一定比例置

信度较高和置信度较低的未标注样本，分别以不同的策略加入到已标注的训

练样本集。对比实验表明使用少量的标注样本和大量的未标注样本，

SemiBoost-CR 分类模型能够有效提升 NB 的分类效果。 
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第 8 章介绍了采用 VC++ 6.0 实现的中英文文本分类系统 SECTCS，该

系统前期设计针对的是有监督分类算法，这里对原来的 SECTCS 系统进行了

修改和功能扩展，进一步开发实现了半监督分类方法和集成分类方法中的经

典算法，以及前几章所提出的基于半监督学习与集成学习的各种改进算法，

并在 20-newsgroup 数据集和中文新闻数据集上进行了大量的对比实验和分

析，验证了所提方法的有效性。本章阐述了 SECTCS 系统的原有的功能与新

扩展的功能、总体结构、主要的用户界面及操作，描述了分类模型的多种评

估方法和实验数据集。 
 



 

 

第 2章  
文本分类技术概述  

 
文本的自动分类技术（Automatic Text Categorization，ATC）是文本挖掘

中最重要的研究领域之一。对文本进行准确、高效的分类是许多数据管理任

务的重要组成部分。对文本、电子邮件的内容实时辨识和过滤并据此将其放

置到相应的文件夹下，进行类别标识以便后续进行与类别相关的处理。结构

化的搜索和浏览、提供个性化的服务等方面，均在一定程度上依赖于准确的

文本分类技术。 

❑2.1  文本分类预处理 

文本分类预处理是文本分类的第一个步骤，也是比较重要的一个步骤。

预处理过程对分类效果的影响至关重要，数据准备是否做好将直接影响文本

挖掘的效率和准确度及最终模式的有效性。文本的预处理过程可能占据整个

系统 80％的工作量。 
与传统的结构化数据相比，文本分类处理的是大量的、非结构化的文本

数据，这些数据一般是长期积累的结果，且没有统一的结构。因此不仅需要

对这些文本数据进行数据挖掘中相应的标准化预处理，如数据的选择（选择

相关的数据内容）、净化（消除噪声、冗余数据）、推测（推算缺失数据）、

数据缩减（减少数据量），而且文本使用自然语言描述，计算机难以直接处
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理，所以还需要进行文本数据的信息预处理。 
Internet 上的大部分网页是 HTML 文档或 XML 文档，文本的预处理首

先要做的是，利用网页信息抽取模块将网页的内容，去掉与分类无关的标记，

转换成统一格式的 TXT 文本以备后续处理。  
信息预处理的主要目的是抽取代表文本特征的元数据（特征项），对元

数据进行标记、语言学分析、词性标注、短语边界辨认等。一般“词”能表

达完整的语义对象，所以通常选用词作为文本特征的元数据。中文文本的预

处理比英文文本的预处理复杂，因为中文的基元是字而不是词，字的信息量

比较低，句子中各词语间没有固有的分隔符（如空格），因此对中文文本还

需要进行词条切分处理。汉语语义及结构上的复杂性和多样性给中文自动分

词带来了极大困难，这也成为中文文本信息处理中的技术难点之一。在中文

信息处理领域，对中文自动分词的研究工作已经做了很多，下面重点介绍汉

语分词的方法。 
目前，汉语分词主要有两大类方法：基于词典与规则的方法和基于统计

的方法。基于词典与规则的方法应用词典匹配、汉语词法或其他汉语语言知

识进行分词，如最大匹配法（Maximum Matching）、最小分词方法等。这类

方法简单、分词效率较高，但对词典的完备性、规则的一致性等要求比较高。

基于统计的分词方法则将汉语基于字和词的统计信息，如相邻字间互信息、

词频及相应的贡献信息等应用于分词，由于这些信息是通过训练集动态获得

的，因而具有较好的鲁棒性能，但是完备性相对比较差。 
在这两大类方法的基础上又可将分词的基本方法归纳为如下几种。 
① 词典匹配法：如最大匹配法、逆向匹配法、增字或减字匹配法、双

向扫描法、二次扫描法、逐词遍历法、部件词典法。 
② 设立标志法：如切分标志法、统计标引法、多层次列举法。 
③ 词频统计法：如高频优先法、基于期望法、最少分词词频法。 
④ 联想词群法：如联想回溯 AB 法、词链法、多遍扫描联想法、联想树

分析法、无词库法。 
⑤ 语义语用法：如邻接约束法、扩充转移网络法、综合匹配法、后缀

分词法。 
⑥ 知识与规则法：如切词规则法、切分与语义校正法、规则描述切词

法、生成-测试法、语境相关法、短语结构法、词语结构类比法。 
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⑦ 人工智能法：如专家系统法、神经网络方法等。 
a. 专家系统分词法：将自动分词过程看成知识推理过程，力求从结构与

功能上分离分词过程和实现分词所依赖的汉语词法知识、句法知识及部分语

义知识。把知识的表示、知识库的逻辑结构与知识库的维护放在系统设计的

首位考虑。其知识库按常识性知识与启发性知识分别进行组织。对于常识性

分词知识采用“语义网络”表示，对于启发性分词知识采用“产生式规则”

表示。知识库是使专家系统具有“智能”的关键部件。 
b. 基于神经网络的分词方法：以模拟人脑运行，分布处理和建立数值计

算模型工作。它将分词知识所分散的隐式的方法存入神经网络内部，通过自

学习和训练修改内部权值，以达到正确的分词结果。这种方法的关键在于知

识库（权重链表）的组织和网络推理机制的建立。 
实验表明，文本分类对分词的精度要求不是很高，通常采用基于词典的

“最大匹配法”。这一方法简单、高效，适合用于模型系统的设计实现。总之，

汉语自动分词是中文信息处理的“瓶颈”问题，它的最终解决依赖于汉语的

分词结构、句法结构、语义等语言知识的深入、系统的研究；依赖于对语言

与思维的本质的揭示；同时，在很大程度上还依赖于神经网络、专家系统、

知识工程等人工智能技术的研究进展。 

❑2.2  文本的表示 

文本的内容是人类所使用的自然语言，表达了丰富的信息，但是要把这

些信息编码为一种标准形式是非常困难的。基于自然语言处理和统计数据分

析的文本挖掘中的文本特征表示指的是对从文本中抽取出的元数据（特征

项）进行量化，以结构化形式描述文档信息。这些特征项作为文档的中间表

示形式，在信息挖掘时用以评价未知文档与用户目标的吻合程度，这一步又

叫做目标表示。 
常用的文本表示模型有：① 布尔逻辑模型：布尔逻辑模型通过定义一

个二值变量集合来表示文档；② 向量空间模型（Vector Space Model，VSM）：

1969 年 Gerard Salton 和 McGill 提出
[10]

；③ 潜在语义索引（Latent Semantic 
Indexing，LSI）：也用向量表示特征项，但是每一个向量代表一个“概念”，
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由 Deerweater 和 Dumais 等于 1990 年提出
[13]

；④ 概率模型（Probabilistic 
Model）[14]

：使用概率构架表示特征项，由 Belkin 和 Croft 于 1992 年提出。 
本书的文本自动分类系统采用了近年来应用较多且效果较好的 VSM 方

法，下面重点讨论。 
向量空间模型的基本思想是使用词袋法（Bag-of-Word）表示文本，这种

表示法的一个关键的假设，就是文本中的词条出现的先后次序是无关紧要

的。每个特征词对应特征空间的一维，将文本表示成欧氏空间的一个向量，

并成功应用到 SMART 系统
[9]
中，是文本分类技术使用最多的表示方法。它

的核心概念可以描述如下。 

① 特征项：组成文档的字、词、句子等。 1 2( , , , , )k nx t t t t= … … ，其中 kt

表示第 k 个特征项，作为一个维度。 
② 项的权重：在一个文本中，每个特征项都被赋予一个权重 w，以表示

特征项在该文本中的重要程度。 
③ 向量空间模型（VSM）：在舍弃了各个特征项之间的顺序信息之后，

一个文本就表示成向量，即特征空间的一个点。 
如文本 ix 的表示： 1 2( , , , , )i i i ik i Vw w w w= … …x ，其中， ( , )ik k jw f t c= ，

( , )k jf t c 为权值函数，表示特征 kt 决定文档 ix 是否属于类 cj的重要性。V 表

示特征词集合， V 表示特征词数。 

④ 相似度（similarity）：对于所有文档和用户目标都可映射到此文本向

量空间，从而将文档信息的匹配问题转化为向量空间中的矢量匹配问题。n
维空间中点的距离用向量之间的余弦夹角来度量，即表示了文档间的相似程

度。假设用户目标为 u，未知文档为 xi，相似度计算公式如下： 

1

2 2
1 1

sim( , ) cos( , )
V

ik ki k
i i V V

i
ik kk k

w w

w w
=

= =

⋅⋅
= = = ∑

∑ ∑
x u

x u x u
x u     （2-1） 

其中，“ ⋅”表示向量点积， ix 是向量 ix 的长度， sim( , ) [0,1]i ∈x u 。如果余

弦相似度为 0，则 ix 与 u 之间的夹角为 0°，除大小（长度）之外，二者是

相同的；如果余弦相似度为 0，则 ix 与 u 之间的夹角为 90°，并且它们不包

含任何相同的特征词。因此夹角越小，余弦相似度越大，说明二者的相似

度越高。 
权重通常是特征项频率的函数，用TF( )kt 表示特征 kt 出现的频率，权重
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函数有多种。 

① 布尔型：
1,     TF( ) 0
0,   

k
ik

t
w

>■
= ■
■ 其他

。                （2-2） 

文本向量由 0 和 1 组成。 
② 词频型： TF( )ik kw t= 。                     （2-3） 
③ 平方根型： 1/ 2TF( )ik kw t= 。                        （2-4） 
④ 对数型： log(TF( ) 1)ik kw t= + 。                       （2-5） 

⑤ TF-IDF 公式： TF( ) * log( 0.5)ik k
k

Nw t
N

= + 。             （2-6） 

比较著名的权值函数是由 Salton 在 1988 年提出的 TF-IDF 公式
[9][23]

，它

是根据词条的重要性正比于词条的文档内频数，反比于训练文档中出现该词

条的文档频数的原理构造的。N 为训练文本总数， kN 为训练文本集中出现词

条 kt 的文本数。 

归一化后处理后为： 2

j i

ik
ik

ijt

w
w

w
∈

=
∑ x

。归一化的目的是使不同的文本

具有相同的长度。 
文本经过分词程序分词后，首先使用停用词表去掉对分类没有贡献的

词，还可采取特征词相关性分析、聚类、同义词和近义词归并等策略，最终

表示成上面描述的文本向量。 

❑2.3  特征选择 

特征选择的目的有三个： 
① 为了提高程序效率，提高运行速度。 
② 数万维的特征对文本分类的意义是不同的，一些通用的、各个类别

都普遍存在的特征对分类的贡献小，在某个特定的类中出现的比重大而在其

他类中出现的比重小的特征对文本的贡献大。 
③ 防止过拟合（Overfiting）。 
一个有效的特征集合直观上说必须具备以下两个特点。 
① 完全性：确实体现目标文档的内容。 
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② 区分性：能将目标文档同其他文档区分开来。 

2.3.1  初始特征选择 

在文本的向量空间模型中，向量的维数常常是数十万维，存在着大量的

对分类无用的特征，也称无关特征，也就是各个类别中均可以出现的特征，

它不代表类别的特点。举例来讲，“的”、“the”、“我们”、“所以”在所有的

文档中都有很高的出现频率，对分类不起作用。而稀有词在全部的训练文档

中的出现次数都很少，它对文档也不具代表性。这两种词都应该删除，否则

会影响分类。另外，根据 ZIP 法则，频率低的词在所有单词中占的比例是很

高的。例如，只出现一次的单词在所有的单词中的比例占大约 50％，因此合

理地删除大量的低频词，可以降低特征空间的维数。通常，将“的”、“the”、
“我们”、“所以”等常用词放在一个停用词表里，然后设置一个最低词频阈

值，文本中属于停用词表中的单词和词频低于最低词频阈值的单词全部删

除。为了减少冗余度、提高分类效果，还可以采取特征词相关性分析、聚类、

同义词和近义词归并等策略，如“计算机”、“电脑”、“computer”应该作为

一个词条处理。 

2.3.2  特征选择算法 

用向量空间法表示文档时，即使经过删除停用词表中的停用词及应用

ZIP 法则删除低频词，仍会有数万特征留下。最后一般只选择一定数量的最

佳特征来作为分类依据。所以进一步对特征进行精选就显得异常重要。 

1．机器学习中的特征选择算法 

在统计学、模式识别、机器学习中都有以不同的搜索策略和评估函数进

行特征选择的方法，搜索策略一般有以下几种。 
（1）前向选择：将初始特征设为空集，用贪婪算法逐步增加特征。 
（2）后向消除：将初始特征设为包括所有特征的全集，用贪婪算法逐步

删除特征。 
（3）前向逐步选择：将初始特征设为空集，用贪婪算法逐步增加或删除
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特征。 
（4）后向逐步消除：将初始特征设为包括所有特征的全集，用贪婪算法

逐步增加或删除特征。 
（5）随机应变：将初始特征设为随机选择的特征集，用给定的重复次数

增加或删除特征。 
机器学习中的特征选择方法可分为 Filter 和 Wrapper 两种模型

[12]
。在

Filter 模型中，特征选择算法是学习算法的预处理过程，与学习算法独立，两

个著名的算法是 Relief 和 Fovcus 算法。在 Wrapper 模型中特征选择的算法和

学习算法是交织在一起的，这种模型的代价相当高昂，即使处理几百个特征

也很困难。 

2．基于评估函数的特征选择 

大多数机器学习的特征选择算法不适用于文本分类，因为文本分类中的

特征的维数过于庞大，对于一个 n 维的向量，其各维的特征组合会有 2n
种，

即使采用一定的优化技术，这在计算复杂度上也是不可承受的。于是常常使

用特征独立性的假设来简化特征选择，以达成计算时间和计算质量的折中。

因为有了特征独立性的假设，文本挖掘中选择特征子集的方法和机器学习比

起来是简单的。 
特征子集提取的一般步骤是：通过构造一个特征评估函数，对特征集中

的每个特征进行评估，每个特征获得一个评估分数，然后对所有的特征按照

评估分大小进行排序，选取预定数目的最佳特征作为特征子集。评估函数一

般使用逆文本频率（TF-IDF）、信息增益（Information Gain）、期望交叉熵

（Expected Cross Entropy）。已经有很多研究者在特征选择方面进行了大量工

作
[12][15-18]

，其中斯坦福大学的Mechran Sahami和美国卡耐基梅隆大学的Yang 
Yiming 教授的文章较具代表性和总结性

[12] [16]
。本书将在第 3 章讨论基于评

估函数的特征权重调整（Term Evaluate Function-Weight Adjustment，TEF-WA）

技术。 

3．潜在语义索引 

潜在语义索引（Latent Semantic Indexing，LSI）的基本观点是：把高维

的向量空间模型（VSM）中表示的文档映射到低维的潜在的语义空间（LSS）
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中。Deerwester 等人利用线性代数的知识，通过矩阵的奇异值分解（Singular 
Value Decomposition，SVD）来进行信息滤波和潜在语义索引

[13]
。 

奇异矩阵分解（SVD）的相关知识如下。 
假设 ( )m n×A 表示训练文档集的特征向量矩阵，m 表示文档中特征的个数，

n 表示文档的个数。A 的奇异矩阵可由下面的式子得到： 
TV=A U ∑         （2-7） 

其中， ( )m K×U 和 ( )K n×V 是正交矩阵（ T T 1= =UU VV ）， ( )R R×∑ 是 A 的奇

异值对角矩阵。 min( , )R m n≤ ，从 ( )R R×∑ 中选取 K 个最大的在奇异值，其余

的设为 0，构成 ( )K K×∑ ，此时有： 
T

K K Κ K=A U V∑       （2-8） 

其中， ( )K m K×U 和 ( )K K nU × 是删除了 U、V 中相应的行和列构成的新矩阵。 

KA 从某种意义上说挖掘出了 A 的潜在的语义模式，在一定程度上克服

了一词多用和多词同意的问题，同时滤掉了词的用法和多变性产生的噪声。

矩阵的维数从 R 降到了 K，规模大大减少，实现了特征约减。 
有了奇异矩阵 SVD，可以用 KA 的两个列向量的余弦表示这两个文档的

相似性，用两个行向量的余弦表示两个特征词的用法模式的相似性。 
通过奇异值分解，将文档在高维向量空间模型中的表示投影到低维的潜

在的语义空间中，有效地缩小了问题的规模。潜在语义分析在信息过滤、文

本索引、视频检索等方面具有较为成功的应用。 

❑2.4  文本分类算法 

2.4.1  质心向量分类算法 

质心向量分类算法（Centroid-based Classification，CC）也称质心分类

算法，是基于向量空间模型（Vector Space Model，VSM）的一种最简单的有

导师学习方法。在向量空间表示法中，每个文本用一个特征向量表示，这样

通过衡量两个特征向量之间的距离，就可以度量两个文本的相似度，这也是

矢量相似度法的基本思想。质心分类算法的基本思路是利用属于同类的训练
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文本生成一个代表该类别的质心向量（Centroid Vector），然后在测试文本到

来时确定新文本向量，计算该向量与每个类别的质心向量的距离（相似度），

最后判定文本属于与该文本距离最近的类。该算法简单，也可以看成是其他

分类算法的基础。 
质心向量分类算法分训练（或学习）和分类两个阶段，具体如表 2.1 所示。 

表 2.1  质心分类算法 

（1）训练阶段 

步骤 1：定义类别集合 1{ }L
j jC == c 。这些类可以是层次型的，也可以是并列式的。 

步骤 2：给出训练文档集合 1{( , )}n
i i iD == x y ，每个训练文档 ix 都有所属类别标签 j C∈y 。 

步骤 3：统计 D 中的所有文档，确定每个文档的特征矢量 , 1, ,i i n= …x 。根据所有文档的特征矢量，利用

算术平均法计算每个类别的特征矢量 , =1, ,j j L…c 。 

（2）分类阶段 

步骤 1：对于测试文档集 1{ }m
iT == ix 中的每个待分类文档 kx ，计算其特征矢量 kx 与每个类别向量 cj 之间

的相似度 sim( , )k jx c 。 

步骤 2：选取相似度最大的一个类别
arg max sim( , )k j

c C∈j
x c

作为 kx 的类 

 

有时只要 kx 与这些类别间的相似度超过某个预定阈值，可为 kx 指定多

个类别。但若这种情况发生得太频繁，则说明预定义类别 1{ }L
jC == jc 不当，

应加以修改。若文档 kx 与所有类的相似度都低于该阈值，则将其标注为“其

他”类。 
通过计算两个特征向量之间的距离衡量两个特征向量的近似程度，存在

3 种最通用的距离度量：欧氏距离、余弦距离和内积。因此计算 sim( , )k jx c 时，

有多种方法可供选择。 
最简单的方法是仅考虑两个特征矢量 kx 与 jc 中所包含的词条的重叠程

度，即 

sim( , ) k j
k j

k j

=
与 具有的相同词条数

与 所有的词条数

x c
x c

x c   （2-9） 

最常用的方法是考虑两个特征矢量 kx 与 jc 之间的夹角余弦，即 

sim( , ) k j
k j

k j

⋅
=

×

x c
x c

x c
     （2-10） 
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2.4.2  K 近邻分类算法 

K 近邻（K Nearest Neighbor，KNN）分类算法实际上是矢量相似度法的

一种改进。K 近邻分类算法的基本思想中，利用文本向量之间的夹角来衡

量文本之间的相似度这一点不变，所不同的是，给定一个未标记类别的文

档，对该文档所属类别的预测建立在对于与之最相似的 K 个文档所属类别

的概率分布上
[1][23]

。 

文档 x 属于 c 类的概率为 

1

1
1

sim( , ) ( | )
( )

sim( , ) ( | )

K

i i
i

K
L

i j ij
i

P
P

P

=

=
=

=
∑

∑ ∑

x x c x
c | x

x x c x
           （2-11） 

式中， ix 为与文档 x 最近邻的 K 个文档之一，它既可以按不同的概率属于不

同的类别，也可以属于唯一的一个类别 kc ，两个文档的相似程度 1 2sim( , )x x 常

用两个向量的夹角余弦或其变种来度量。显然其实质仍为比较向量夹角。当

K=1 时，待标记文档被赋予与它最临近的训练样本的类别号。Yang 在文献[23]
里指出 K 的取值通常可以选 30 或 40。 

K 近邻分类算法是基于要求的或懒散的学习法，即它存放所有的训练样

本，并且直到新的（未标记）样本需要分类时才建立分类器。这与判定树归

纳和向后传播这样的急切学习法形成鲜明对比，后者在接受新样本之前已经

构造一个一般的分类模型。当与给定的未标记样本比较可能的近邻（即训练

样本）数量很大时，懒散学习法的计算开销可能很大。 
虽然如此，但实际上它始终是文本分类领域最有效的算法之一，而且只

要在具体实现时运用一些编程技巧，它的速度并不慢。实验表明，K 近邻分

类算法在实用文本系统中是非常有效的。 
K 近邻分类算法的步骤如表 2.2 所示。 

表 2.2  K 近邻分类算法 

步骤 1：根据特征集合描述训练文本向量 1{( , )}n
i i iD == x y ，定义类别集合 1{ }L

j jC == c 。 

步骤 2：测试文本到达，分词和特征抽取，确定测试文本 x 的向量表示。 

步骤 3：根据相似度计算公式（2-10），在训练文本集中选出与测试文本最相似的 K 个文本。 

步骤 4：依次计算测试文本 x 的 K 个邻居属于每类 c 的概率 ( | )P c x ，计算公式如式（2-11）。 

步骤 5：比较步骤 4 的结果，将测试文本 x 分到概率最大的那个类，或预定阈值，可为 x 指定多种类别 
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2.4.3  贝叶斯分类算法 

贝叶斯分类（Bayesian Classification 或 Bayes Classification）是基于贝叶

斯定理（Bayes theorem）的一种统计学分类方法。该方法假设分类决策问题

可以用概率的形式描述，并且假设所有的概率分布已知。贝叶斯分类方法根

据属性值和类变量的概率关系建立分类模型，给定一个未标注样本，可以预

测属于某个类的概率。 
首先介绍贝叶斯定理（Bayes theorem），然后阐述贝叶斯定理在分类中

的应用，再介绍两种贝叶斯分类模型：朴素贝叶斯和贝叶斯信念网络。 

1．贝叶斯定理 

假设 X，Y 是一对随机变量，它们的联合概率 ( , )P X x Y y= = 是指 X 取

值 x 且 Y 取值 y 的概率，条件概率指一随机变量在另一随机变量取值已知的

情况下取某一特定值的概率。例如， ( | )P Y y X x= = 指在变量 X 取值 x 的情

况下变量 Y 取值 y 的概率。X 和 Y 的联合概率和条件概率满足如下关系： 
( , ) ( | ) ( ) ( | ) ( )P X Y P Y X P X P X Y P Y= =       （2-12） 

式（2-12）经过变换可以得到下面的公式，称贝叶斯定理。 
( | ) ( )( | )

( )
P X Y P YP Y X

P X
=                （2-13） 

利用贝叶斯定理，可以进行分类决策。 

2．贝叶斯分类器 

基于贝叶斯定理，如式（2-13）所示，可以构造贝叶斯分类器。首先，

从统计学的角度形式化分类问题。在分类问题中，设 X 表示属性值，Y 表示

类变量。如果类变量与属性之间的关系式不确定，那么 X 和 Y 可以看做随机

变量，用 ( | )P Y X 的概率方式反映二者之间的关系。条件概率 ( | )P Y X 称为 Y
的后验概率（Posterior Probability），相应地 ( )P Y 称为先验概率（Prior 
Probability）。 

在训练阶段，给定带有类别标注的训练数据集，可以统计 Y 的先验概率

( )P Y 、类条件概率（Class-conditional Probability） ( | )P X Y 和属性集 X 的概
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率 ( )P X 。在分类阶段，给定一个样本的属性值组合，根据贝叶斯定理可以

估算该样本属于某一类别的后验概率 ( | )P Y X 。 
比较样本属于不同 Y 值的后验概率时，式（2-13）中的分母 ( )P X 是常

数，因此 ( )P X 可以忽略，即样本属于某一类的后验概率 ( | )P Y X 与类条件概

率（Class-conditional Probability） ( | )P X Y 和 Y 的先验概率 ( )P Y 的乘积成正

比。从而得到： 

( | ) ( | ) ( )P Y X P X Y P Y∝                  （2-14） 

给定标注训练集，先验概率 ( )P Y 可以通过计算训练集中属于每个类的训

练样本所占的比例计算。对于类条件概率 ( | )P X Y 的估计，下面讨论两种应

用于文本分类的贝叶斯分类方法的实现：朴素贝叶斯分类算法和贝叶斯信念

网络。 

3．朴素贝叶斯分类算法 

朴素贝叶斯（Naïve Bayesian，NB）分类算法，在估算类条件概率时，

假设属性之间条件独立。在文本分类问题中，类变量Y的取值范围为 1 2, , , L…c c c ，

随机变量 X 取值对应的是一个文本特征向量 1 2( , , , , , )k Vw w w w= … …x ，其中，

V 表示特征词集合，即属性集合。每一个特征词就是一个属性，属性之间的

条件独立假设表示各属性（特征词）独立地作用于决策类别变量。也就是说，

各个特征词分布相互独立，所有的特征词节点只有唯一的父节点（类节点），

如图 2.1 所示。 

 

图 2.1  朴素贝叶斯网络 

如果没有特征的独立假设前提， ( | )jP x c 的计算开销非常大。在独立假

设的前提下，文本向量 1 2( , , , , , )k Vw w w w= … …x 的各个属性之间条件独立，
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每个属性 kw 只与父节点类 cj 相关（如图 2.1 所示）。这样，类条件概率 ( | )jP x c

的计算就简化如下： 

  
1

( | ) ( | )
V

j t j
t

P P w
=

=∏x c c                （2-15） 

虽然这一假设在一定程度上限制了简单贝叶斯分类器的适用范围，然而

在实际应用中，不仅以指数级降低了贝叶斯网络构建的复杂性，而且在许多

领域，在违背这种假定的条件下，朴素贝叶斯分类器也表现出相当的健壮性

和高效性
[2]
。它已成功地应用到分类、聚类及模型选择等数据挖掘任务中。 

根据贝叶斯定理，每个文本 x 属于每个类 cj 的后验概率 ( | )jP c x 可以计

算如下： 

( | ) ( | ) ( )j j jP P P∝c x x c c                （2-16） 

由式（2-15）和式（2-16）可得： 

1
( | ) ( ) ( | )

V

j j t j
t

P P P w
=

∝ ∏c x c c              （2-17） 

这样，由式（2-17）可知，朴素贝叶斯分类器的参数由先验类概率值 ( )jP c

和基于类的词条的条件概率 ( | )t jP w c 组成， ( )jP c 和 ( | )t jP w c 的值完全由已

标注的训练集文档本确定。其中，每个类 jc 的先验类概率值 ( )jP c 的计算公

式为 
1 ( | )

( ) i j iD
j

P
P

C D
∈

+
=

+

∑ x c x
c              （2-18） 

式（2-18）中 C 为类数目， D 为训练集合中的文本数目。 

基于类的词条的条件概率 ( | )t jP w c 由公式（2-19）估计： 

1

1

1 TF( , )
( | )

TF( , )

1 ( , ) ( | )
              

( , ) ( | )
i

i

t j
t j V

k j
k

t i j iD
V

k i j ik D

w
P w

V w

N w P

V N w P

=

∈

= ∈

+
=

+

+
=

+

∑

∑
∑ ∑

x

x

c
c

c

x c x

x c x

  （2-19） 

其中，TF( , )t jw c 为特征词条 tw 在 jc 类文本中出现的频度， ( , )t iN w x 为

特征词条 tw 在文本 ix 中出现的次数。 V 代表文本集合中全部不同特征词条
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的数目。对于训练文本集合中的文本 ix ，定义当 ix 属于类别 jc 时，

( | ) 1j iP =c x ，否则 ( | ) 0jP =ic x 。 

对于测试文本集中的无标注文本，利用已经训练好的分类器，可以求出

文本 x 属于类别 jc 的后验概率 ( | )jP c x ，用 kw 表示文本 x 中的第 k 个特征词

条，公式为 

x

1

( ) ( ) ( | )

            ( ) ( | )

j j jw V

j k j
k

P P P w

P P w

∈

=

∝

∝

∏

∏

|c x c c

c c
           （2-20） 

当 x 的后验概率 ( | )jP c x 超过某个预定阈值时，也可以为 x 指定多种类

别。但若这种情况发生得太频繁，则说明预定义的类别集合 1{ }L
j jC == c 不恰

当，应加以修改。也可以设置阈值，当文档 x 对所有类的后验概率都低于该

阈值时，则将其标注为“其他”类。 

朴素贝叶斯算法如表 2.3 所示。 

表 2.3  朴素贝叶斯算法 

步骤 1：训练阶段，在训练文本集 1{( , )}n
i i iD == x y 和类别集合 1{ }L

j jC == c 上计算每个类的先验概率 ( )jP c ，

计算特征词属于每个类的条件概率 ( | )t jP w c ，分别如式（2-18）和式（2-19）所示。 

步骤 2：测试阶段，测试文本生成特征向量，按公式（2-20）计算文本 x 属于每个类 jc 的后验概率 ( | )jP c x 。 

步骤 3：比较测试文本属于每个类别的后验概率，将其分到最大的那个类别 kc 。 
arg max{ ( | )}k j

k
P=c c x  

4．贝叶斯信念网络 

朴素贝叶斯分类器的条件独立假设有些太严格，特别是对于属性之间有

一定相关性的分类问题。贝叶斯信念网络（Bayesian Belief Networks，BBN），

简称贝叶斯网络（Bayesian Networks），用带权无环有向图表示一组随机变量

之间的概率关系。该模型不要求给定类的所有属性条件独立，而是允许指定

哪些属性条件独立。 
贝叶斯网络由两部分组成： 
（1）一个有向无环图，节点表示随机变量，弧表示变量之间的依赖关系

（相关性）； 
（2）一个概率表，把各节点和它的双亲节点关联起来。 
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有向无环图中的每个节点表示一个变量，每条弧表示变量之间的依赖关

系（相关性、因果关系），没有弧连接的节点之间彼此条件独立。如果存在

一条从节点 Y 到节点 X 的有向弧，则表示 Y 是 X 的双亲，X 是 Y 的孩子，该

依赖关系由条件概率 ( | )P X Y 表示。如果网络中存在一条从 Z 到 X 的路径，

则表示 Z 是 X 的祖先，而 X 是 Z 的后代。 
节点与节点之间的弧定义了网络结构，而条件概率是给定结构的参数。

有向无环图中的每个节点关联一个概率表。 
（1）如果节点 X 没有双亲节点，则表中只包含先验概率 P(X)。 
（2）如果节点 X 只有一个双亲节点 Y，则表中包含条件概率 P(X|Y)。 
（3）如果节点 X 有多个双亲节点{Y1, Y2,…,Ym}，则表中包含条件概率 P(X| 

Y1, Y2, …, Ym）。 
例如，如图 2.2 所示的贝叶斯网络，有向无环图定义了网络结构，描述

了四个随机变量 A、B、C 和 D 的依赖关系，其中 A 与 B 条件独立，且都是

C 的孩子节点，D 是 C 的双亲，D 是 A 的祖先，A 是 D 的后代，而且 B 和 D
不是 A 的后代。从节点 C 到节点 A 存在一条弧，意味着 A 的概率以 C 的值

为条件，C 在 A 上有直接影响（Direct Influence）。 

 

图 2.2  贝叶斯网络 

贝叶斯网络的一个重要性质：条件独立贝叶斯网络中的一个节点，如果

它的双亲已知，则它独立于它的所有非后代节点。 
如图 2.2（a）所示，给定 C，A 条件独立于 B 和 D，因为 B 和 D 都是 A

的非后代节点。 
朴素贝叶斯分类器中的条件独立假设也可以用贝叶斯网络来表示，如

图 2.3 所示，其中 cj 是目标类，{ }1 2 5, , ,w w w… 是特征词集合。每个特征词只
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有一个双亲 cj，特征词 1 2 5, , ,w w w… 之间条件独立。 

 

图 2.3  朴素贝叶斯网络 

在图 2.3 所示的贝叶斯网络中，因为 1 2 3 4 5, , , ,w w w w w 之间彼此条件独立，

所以
5

1 2 3 4 5
1

( , , , , , ) ( ) ( | )j j k j
k

p w w w w w c p c p w c
=

= ∐ 。这样，对此问题求解的参数

就大大减少了，如果没有上述条件独立性，则需要 26
-1=63 个参数。 

贝叶斯网络的本质作用就是通过引入条件独立性，大大简化了对随机变

量概率的计算。使用贝叶斯网络的好处之一便是可以方便地运用先验知识，

同时因为贝叶斯网络是以图形的关系给出的，所以很容易理解并加以人工干

预，如可以采用手工方式去掉不合理的弧。 
在使用贝叶斯网络处理文本分类时，一般把文本中的每个特征作为一个

节点，所属类别也作为一个节点。显然，由于文本数据的高维特性，必须引

入一些特征独立性假设，才能控制计算复杂度。问题是引入多强的独立性假

设才能既控制计算量又不至于太失真。而 Naïve Bayesian 网络是最简单，同

时也是引入独立性假设最多的贝叶斯网络，其结构如图 2.1 和图 2.3 所示。 
在图 2.1 和图 2.3 中，cj是类别变量， 1 2, , , , ,k Vw w w w… … 都是属性变量，

在文本分类问题中，它们就是文本中出现的各个特征词。Naïve Bayesian 分

类器假设这些特征词节点彼条件独立，每个特征词节点只有唯一的一个父节

点，那就是类节点 cj。这一假设显然与事实不符。但经验表明，Naïve Bayesian
分类器在实际的分类工作中可以得到很理想的结果。 

贝叶斯网络的建模包括两个步骤：① 创建网络结构；② 估计每个节点

的概率表中的概率值。网络的拓扑结构可以由领域专家知识编码获取。 
贝叶斯网络具有以下特点。 
（1）贝叶斯网络提供了一种图形模型来获取特定领域的先验知识的方
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法。网络将先验知识以概率方式描述变量之间的依赖关系。 
（2）构造贝叶斯网络比较费时，然而对于构造好的网络，添加新变量将

非常容易。 
（3）贝叶斯网络适合处理不完整数据。 
贝叶斯网络是带有概率注释的有向无环图，利用贝叶斯定理揭示学习和

统计推断功能，可以实现预测、分类、聚类、因果分析等数据挖掘任务
[117]

。 

2.4.4  关联规则分类算法 

关联规则挖掘的研究是近年来研究较多的数据挖掘方法，在数据挖掘的

各种方法中应用得也比较广泛。关联规则的概念是由 Agrawal、Imielinski、
Swami 提出的，是数据中一种简单但实用的规则

[19]
。关联规则模式属于描述

型模式，发现关联规则的模式属于描述型模式，发现关联规则的算法属于无

监督学习的方法。关联规则分类器是一种很通用的分类算法，Foil 系统是其

典型代表。 
关联规则分类器的原理是：每个类对应一个规则集，其中每个规则对应

此类的一个子集。一个问题是可能存在许多规则，它们对于训练集合的精度

差不多，对测试集合性能却差得很远。程序在这些差不多的规则间如何取舍

呢？这时可以将先验知识编码到程序中，来帮助决定到底用哪些规则。可以

允许只要绝大多数 c 类样本符合其某规则的前提条件，就认为此规则是符合

类 c 的。符合此规则的其他类的样本数目所占比例应是很小的。这样每个规

则都有一个对应概率。允许规则包含少量不属于本类的样本，也是解决噪声

的一个好办法。因为在噪声下，负样本集中也许有少数样本实际应是正样本。

用关联规则分类比用统计方法分类一般可以得到更高的精度，不过也付出了

牺牲覆盖度的代价。 

2.4.5  支持向量机 

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）是一种近年来发展很快的

机器学习方法
[20-22]

，它在多种分类问题表现出了优异的推广性能，其基本思

想是基于统计学习理论的结构风险最小化。支持向量机可以很好地应用于高
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维数据，避免维数灾难问题。该方法的独特之处是使用训练样本的一个子集

来表示决策边界，该子集称为支持向量（Support Vector，SV）。 
图 2.4 显示了的一个数据集，包含两类不同的样本，分别用圆圈和方块

表示。这个数据集是线性可分的，即可以找到一个超平面，使得所有的圆圈

位于这个超平面的一侧，而所有的方块位于超平面的另一侧，如图 2.4 中的

B1 和 B2。这样的超平面可能存在无穷个，虽然它们的训练误差都等于零，但

是不能保证这些超平面在未知样本中也很好，根据在测试样本上的分类结

果，分类器需要从多个超平面中选择一个作为决策边界。 
为了更好地泛化，不仅希望不同类别样本在超平面的两侧，而且还希望

它们离超平面有一定的距离。如图 2.4 所示，考虑两个决策边界 B1 和 B2，这

两个决策边界能够准确无误地把两类训练样本划分到各自的类中。其中 B1

两侧的虚线 B11 和 B12 分别表示过两类中离决策边界 B1 最近的样本且平行于

决策边界 B1 的两个超平面。B11 和 B12 之间的距离称为边缘或分类间隔

（margin）。具有较大分类间隔的决策边界比较小分类间隔的决策边界具有更

好的泛化能力。因此，为了更好地泛化，希望分类间隔（margin）最大化。 

 

图 2.4  分类超平面和最优分类超平面  

最优分类超平面（Optimal Separating Hyperplane）就是不仅能够把两类

正确分开（训练错误率为 0），而且使分类间隔（margin）最大的超平面，简

称最优超平面。如图 2.4 中的 B2 就是最优分类超平面，B21 和 B22 之间的距离

最大，B21和 B22 上的样本点称为支持向量。 
统计学理论给出了线性分类器分类间隔（margin）与其泛化误差之间关

系的形式化解释，称之为结构风险最小化（Structural Risk Minimization，SRM）

理论
[21]

。该理论的根据是分类器的训练误差 Remp（经验风险）、训练样本数 N、
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模型的复杂度 h（即模型的能力），分类器的泛化误差 R（实际风险）的上

界。即在概率1 (0 1)η η− ≤ ≤ 下，分类器的泛化误差 R 在最坏情况下满足

式（2-21）。 

emp
log,hR R

N N
ηϕ ■ ■+ ■ ■

■ ■
≤              （2-21） 

其中，ϕ是分类模型能力 h 的单调递增函数。分类模型的能力通常用 VC
维（Vapnik-Chervonenkis Dimension）来刻画。模式识别中 VC 维的直观定义

是：对一个指示函数集，如果存在 h 个样本能够被函数集中的函数按所有可

能的 2h
种形式分开，则称函数集能够把 h 个样本打散，函数集的 VC 维就是

它能打散的最大样本数目 h，若对任意数目的样本都有函数能将它们打散，

则函数集的 VC 维是无穷大的。VC 维反映了函数集的学习能力，VC 维越大

则分类器越复杂，所以 VC 维又是分类器复杂程度的一个衡量标准。 
结构风险最小化（SRM）体现了训练误差与模型复杂度的折中。根据 SRM

原理，随着能力 h 的提高，泛化误差 R 的上界也随之提高。因此，支持向量

机（SVM）在高维空间需要寻找一个最优超平面作为两类的分割，以保证最

坏情况下泛化误差 R 的上界最小。如果给出两类线性可分样本，在给出线性

分类超平面的时候，人们直观地趋向于将分类超平面取在离两类样本点都距

离较远的地方，因为感觉上这种做法比较保险。Vapnik 从数学理论上给出了

这种做法的理论依据，并推导出了这种方法风险性能的衡量，以及一整套求

解的步骤。支持向量机的一个重要的优势是处理线性不可分的情况。 
在线性可分的情况下，假设存在训练样本 1 1( , ), , ( , ),n n…x y x y { 1, 1},i ∈ + −y  

1, ,i n= … （n 为样本数，在线性可分的情况下就会有一个超平面使得这两类

样本完全分开，设该超平面的形式为： 
( ) 0g bω= ⋅ + =x x      （2-22） 

公式中的圆点“ ⋅”表示向量点积，分类如下： 
( ) 0,g ≥x   对应于 1i = +y  
( ) 0,g <x   对应于 1i = −y  

如果训练样本可以无误差地被划分，且每一类样本与超平面距离最近的

向量与超平面之间的距离最大，则称这个超平面为最优分类超平面，如图 2.4
中的 B2。 

根据结构风险最小化（SRM）理论，需要寻找有最小 VC 维的超平
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面
[20，21]

，使得正样本和负样本之间的距离最大化。 

这样，当面临一个未知测试样本时，如果它在此超平面上方，则判断其

类标为 1i = +y ，反之 1i = −y 。它可以通过最大化 margin 来求得。此处的

margin 2
2

w
ρ = 被定义为某训练样本点与分类超平面的最小距离，这里所说

的支持向量就是满足 ( ) 1g bω= ⋅ + =x x 的点 ( ),i ix y 。因此分类问题就被转化

为一个二次规划问题。 
将判别函数归一化，使得两类所有样本都满足 ( ) 1g x ≥ ，即 

[( ) ] 1 0, 1,2, ,i i b i nω ⋅ + − = …≥y x    （2-23） 

据此可以定义 Lagrange 函数： 

1

1( , , ) ( ) { [( ) ] 1}
2

n

i i i
i

L b bω α ω ω α ω
=

= ⋅ − ⋅ + −∑ y x   （2-24） 

其中， 0iα＞ 为 Lagrange 乘数，对ω 和 b 求偏微分并令其为 0，原问题

转换成如下对偶问题：在约束条件 

1
0, 0, 1, ,

n

i i
i

i nα α
=

= =∑ …≥iy    （2-25） 

下对 iα 求解下列函数的最大值： 

1 , 1

1( ) ( )
2

n n

i i j i j i j
i i j

Q α α α α
= =

= − ⋅∑ ∑ y y x x    （2-26） 

如果 *
iα 为最优解，那么 

* *

1

n

i i i
i

ω α
=

=∑ y x
     （2-27） 

对于线性不可分的情况，可以引入松弛因子，在求最优解的限制条件中

加入对松弛因子的惩罚函数。完整的支持向量机还包括通过核函数的非线性

变换将输入空间变换到一个高维空间，然后在高维空间中求取线性分类面。

常见的核函数包括多项式核函数、径向基函数、Sigmoid 函数等。值得指出

的是，最终判别函数只包括与支持向量的内积的求和，所以识别时计算复杂

性只取决于支持向量的个数。 
SVM 很大的一个优点是它不受问题维数的限制，所以特别适宜在高维空

间中工作，这对于文本分类来说是非常适宜的。但是，当样本数很大时，用
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标准的数学方法解决二次规划问题在计算量上是不可行的。所以人们又提出

了种种算法，使 SVM 能够实用化。由于具有较好的泛化性能，支持向量机

被用于多个模式识别领域。在文本分类方面也有多种研究试验结果。在多个

实验结果中，SVM 均取得了比原有多种分类方法更高的分类精度。更多关于

SVM 的问题可以参考 Vapnik 博士的《统计学习理论的本质》
[21]

。 

2.4.6  其他分类算法 

1．决策树（Decision Tree） 

决策树学习是以实例为基础的归纳学习算法。它着眼于从一组无次序、

无规则的事例中推理出决策树表示形式的分类规则。它的每个内部节点表示

一个给定特征词是否在文本中出现的测试，每个分支代表一个测试输出，而

每个叶子节点代表类或类分布。数的顶层节点是根节点。决策树归纳的基本

算法是贪心算法，它以自顶向下递归各个击破方式构造决策树。常用的归纳

决策树算法有 Bayesian 方法、CART 算法、ID3 算法
[1]
、C4.5（C5.0）[2]

。最

为典型的决策树学习系统是 ID3，它采用自顶向下的不回溯策略，能保证找

到一颗简单的树。算法 C4.5 和 C5.0 都是 ID3 的扩展，它们将分类领域从类

别属性扩展到数值型属性。 
在决策树学习算法中，除了考虑分类正确性以外，决策树的复杂度是另

外一个重要因素。表示不当、噪声、存在重复的子树等原因造成决策树过

大。通常通过剪枝（预剪枝 pre_pruning 和后剪枝 post_pruning）、修改测试

属性空间、对实例数据控制、采用其他数据结构等方法来简化决策树。Oliver
将决策树转化成简约决策图（RODG）

[2]
，Gaines 提出了例外有向无环图

（EDAG）
[2]
，Quinlan 在 C4.5 系统中将决策树转化为规则

[2]
，之后对规则进

行剪枝。通过简化决策树，剪去最不可靠的分支，有助于提高决策树对外来

数据正确分类的能力。 

2．神经网络 

神经网络（Neural Network，NN）领域采用感知算法进行分类，最常见

的有反向传播算法（Back Propagation，BP）[12]
等。神经网络的性质主要取
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决于以下两个因素：一是网络的拓扑结构；另一个是网络的权值、工作规则。

二者结合起来就可以构成一个网络的主要特征。 
神经网络的学习问题就是网络的权值调整问题。在这种模型中，分类知

识存储在连接的权值上，使用迭代算法确定权值。当网络输出判别正确时，

权向量不变，否则进行增大或减小的调整。对线性可分的情况，感知算法

是收敛的，对于线性不可分的情况，一般不收敛，可以采用最小均方差误

差准则。 

3．线性最小方差匹配分类器 

线性最小方差匹配分类器（Linear Least Squares Fit，LLSF）是由 Yang
提出的

[23]
。一个多变量回归模型从训练文本集合和它们的类别中被自动学

习。训练数据表示成输入输出向量对的形式，输入向量仍是传统的向量空间

模型中的一个文本，输出向量由对应文本的类别组成。通过解线性最小方差

匹配，可以获得由词-类别回归因子组成的矩阵。 
2arg min || ||= −Fls FA B               （2-28） 

其中，矩阵 A 和 B 表示训练数据（它们对应的列是一对输入输出向量），

Fls 表示解矩阵，定义了一个从任意文件到加权类向量的一个匹配。权重越

大，就说明文本越可能属于此类别。Yang 在文献[23]中对各种分类算法做了

综合比较，她的结论对以后的研究具有很重要的参考价值。 

❑2.5  实验数据集 

各种文本分类算法的分类性能优劣的比较，需要一个共同的训练数据集

和测试数据集，这里采用国际上通用的英文文本分类标准数据集

20-newsgroups，以及从易宝中文下载的中文新闻数据集。 

1．英文文本分类标准数据集 20-newsgroups 

20-newsgroups 数据集
①
包含了大约 20 000 个新闻文本，按照主题划分

成 20 个新闻组，最初由 Ken Lang 收集整理，是机器学习中文本分类、文

                                                        
① http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/. 
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本聚类等研究领域广泛使用的通用实验数据集。20-newsgroups 按照类别主

题划分成 20个新闻组，其中的一些新闻组是比较相近的，如 comp.sys.ibm.pc. 
hardware/comp.sys.mac.hardware，而有的是高度不相关的，如 misc.forsale/soc. 
religion.christian。20 newsgroups 数据集的主题类别如表 2.4 所示。 

表 2.4  20-newsgroups 数据集的主题类别 

comp.graphics 

comp.os.ms-windows.misc 

comp.sys.ibm.pc.hardware 

comp.sys.mac.hardware 

comp.windows.x 

rec.autos 

rec.motorcycles 

rec.sport.baseball 

rec.sport.hockey 

sci.crypt 

sci.electronics 

sci.med 

sci.space 

misc.forsale 

talk.politics.misc 

talk.politics.guns 

talk.politics.mideast 

talk.religion.misc 

alt.atheism 

soc.religion.christian 

2．中文文本分类数据集 

从易宝中文下载的包括国际、经济、体育、文教、政治 5 个主题类别的

20 341 篇新闻文本可以看出，经济、政治、国际是比较难以区分的类别，文

教和体育两个类别比较相近。实验中，将训练集划分为不同数量的文本组成

训练文本集和测试文本集，然后做交叉验证，按照 Lewis 划分的要求，训练

文本集与测试文本集没有交集。令 Ln、Um、Tk分别表示包含 n 篇的训练文本

集、包含 m 篇没有类标签的未标注文本集和包含 k 篇的测试文本集。 

❑2.6  分类模型的评估方法 

文本分类模型的常用评估方法有预留法（hold-out）和交叉验证法

（cross-validation）。两种方法均将数据分为训练集和测试集两部分。学习和测

试反复进行，最后用一个平均值来衡量模型的好坏。在预留法中从数据集中

随机抽取预定大小的一个子集作为测试集，其余数据作为训练集；在交叉

验证法中从数据集中按照所要进行的学习-测试循环次数分成相当数目的

子集，每次循环中，其中的一个子集作为测试集，而其他子集的并集作为
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训练集
[3，4]

。本书采用的是预留法。
 

文本分类模型的评价指标，除了来源于信息检索所用的精度（precision）、
召回率（recall）等，还有来源于数据挖掘中的收益率（gain）、置信度

（certainty）、简洁性（simplicity）、分类正确率（classification accuracy）、精

度与召回率的几何平均数、信息估值（information score）等，目的是衡量所

发现知识的有效性、可用性和可理解性
[3，4]

。下面对其中几种主要的，也是

本书实验中使用的指标进行简要描述。 
令 TP(cj)表示属于 cj 类的样本且被正确分为 cj 类的样本数；FN(cj) 表示

属于 cj 类的样本，但是没有被分为 cj 类的样本数；FP(cj) 表示不属于 cj类的

样本但是被分为 cj 类的样本数。分类模型的精度 Precision、召回率 Recall、
F1 值、宏平均精度 Macro-recision、宏平均召回率 Macro-Recall、宏平均 F1
值 Macro-F1、微平均 F1 值 Micro-F1 分别计算如下。 

① 精度（Precision）：被分为目标类的样本集合中正确样本所占的比例。 
TP( )

Precision( )
TP( ) FP( )

j
j

j j

c
c

c c
=

+
             （2-29） 

② 召回率（Recall）：实际是目标类的样本集合中正确样本所占的比例。 
TP( )

Recall( )
TP( ) FN( )

j
j

j j

c
c

c c
=

+
            （2-30） 

③ F 方法。 
有时可将精度和召回率两者结合起来，如在信息检索中常用的 F 方法，

两者相对重要性用一个参数β来刻画。 
2

2

(1 )Precision( ) Recall( )
( )

Precision( ) Recall( )
j j

j
j j

c c
F c

c cβ

β
β
+ ×

=
+

       （2-31） 

式中，β取值[0，∞]，β=0 时 Fβ即为 Precision，β=∞时 Fβ即为 Recall。 
当β=1 时，即 precision 与 recall 在估计模型 M 中有着同样的重要性，称

为 F1 度量： 
2 Precision( ) Recall( )

F1( )
Precision( ) Recall( )

j j
j

j j

c c
c

c c
×

=
+

         （2-32） 

β<1 时强调 Precision 的作用，β>1 时强调 Recall 的作用。 

④ 宏平均精度 Macro-Precision： 
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1Macro-Precision Precision( )C
jj=1= c

C ∑      （2-33） 

⑤ 宏平均召回率 Macro-Recall： 
1Macro-Recall Recall( )C

jj=1= c
C ∑          （2-34） 

⑥ 宏平均 F1 值 Macro-F1： 
1Macro-F1 F1( )C

jj=1= c
C ∑              （2-35） 

⑦ 微平均精度 Micro-Precision： 

1

1

TP( )
Micro-Precision

[TP( ) FP( )]

C
jj

C
j jj

c
=

c c
=

=
+

∑
∑

          （2-36） 

⑧ 微平均召回率 Micro-Recall： 

1

1

TP( )
Micro-Recall

[TP( ) FN( )]

C
jj

C
j jj

c
=

c c
=

=
+

∑
∑

           （2-37） 

⑨ 微平均 F1 值 Micro-F1： 
2Micro-Precision Micro-ReccallMicro-F1
Micro-Precision Micro-Reccall

= ×
+

      （2-38） 

❑2.7  本章小结 

本章阐述了文本分类的关键技术，包括文本分类预处理、文本的表示方

法、特征选择方法、分类常用算法，以及文本分类通用数据集和文本分类模

型的几种评估方法。 
 



 

 

第 3章  
TEF-WA 权值调整技术  

❑3.1  特征选择存在的问题 

特征选择是文本分类的关键步骤，特征选择的好坏直接影响分类学习的

结果。通常，特征子集的提取过程为：通过构造一个特征评估函数，对训练

文档集的特征集 V 中的每个特征进行评估，每个特征获得一个评估分数，然

后对所有的特征按照评估分大小进行排序，选取预定数目的最佳特征作为特

征子集V ′。特征选择后，特征的删除情况通常用式（3-1）表示，称ξ 为删

除因子。 
V V

V
ξ

′−
=                      （3-1） 

经过特征选择，能够降低文本的维数、提高文本分类算法的时间效率。

但是文本的特征选择策略是只留下特定数量个对分类最有用的特征词，其余

的无用特征词完全删掉，在一定程度上对提高分类精度有帮助，但是对留下

来的特征词同等对待，没有再做处理。 
权重调整技术根据各词条对分类的有用程度调整权重，有用词条赋予较

高的权重，无用词条赋予较低的权重。以往的权重调整是先按某个评估函数

（用得比较多是信息增益）给每个特征词条打分，根据评估分排队，然后使

用权重函数给特征词条赋予一个权重。如果权重的值或者是 0 或者是 1，那

就与特征选择无异。权重函数用得较多的是 TF-IDF 公式。 
TF-IDF 权值函数以 TF 词频和逆文本频度 IDF 的乘积作为特征空间坐标
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系的取值测度。它建立在这样基本假设之上。第一，在一个文本中出现次数

很多的单词，在另一个同类文本中出现的次数也会很多，反之亦然。所以如

果将特征空间坐标系取 TF 词频作为测度，就可以体现同类文本的特点，同

类文本向量的距离很近，而不同类文本向量彼此距离相对较远。第二，TFIDF
法认为一个词条出现的文本频数越小，它区别不同类别的能力就越大，所以

引入了逆文本频度 IDF 的概念。 
近年来，一些研究者

[17][28，29]
对使用 TF-IDF 权重函数给特征词加权的合

理性提出了异议，许多实验也证明使用 TF-IDF 权重函数给特征词加权并不

一定就能得到高的分类精度。原因在于一个文本中对分类有用的词条只占一

小部分，而大部分词条与所要判别的类无关，属于“噪声单词”。结果两个

文本之间的夹角在很大程度上是由这些噪声词条的词频差异而非有用词条

的词频差异决定。这些噪声完全可能淹没有用信息，从而导致以 TF 为坐标

系测度的分类方法精度极低。Joachims Thorsten[17]
运用概率理论对 TF-IDF 法

进行了理论上的分析和解释，并成功地得到了一种介于传统 TF-IDF 法和朴

素贝叶斯法之间的概率 TFIDF 法。在他的实验中，概率 TFIDF 法的分类精

度比传统 TF-IDF 法有较大提高。文献[28，29]中的权值调整方法，基于特征

的评估函数进行权值调整，也取得了很好的效果，但是它保留了全部特征，

一方面导致算法的时间效率降低，另一方面容易出现过拟合。 

❑3.2  TEF-WA 权值调整技术 

3.2.1  TEF-WA权值调整的基本思想 

文本的表示通常用向量空间模型（Vector Space Model，VSM）
[10]

表示。

文本经过分词处理、词频统计、舍弃词条后，每个文本 ix 都可映射为由一组

词条矢量张成的向量空间一个点，或者说特征空间中的一个规范化的特征向

量 1 2( , , , , , )i i i ik imws ws ws ws= … …x ，其中 ikws 表示文本 ix 的第 k 个特征 iks 的

权重。 
一般的特征权重调整要经过如下三个步骤。 
① 计算每个特征的辨别能力； 
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② 根据特征的辨别能力，筛选出一定数量的特征； 
③ 调整特征的权重，强调辨别能力强的特征，抑制没有辨别能力或辨

别能力低的特征。 
步骤①的实现通常是构造一种特征评估函数来计算每个特征的辨别能

力。常用的评估函数是从信息论中延伸出来的，用于给各个特征词条打分，

很好地反映了词条与各类之间的相关程度，如文本频率（Document 
Frequency）、信息增益（Information Gain）、期望交叉熵（Expected Cross 
Entropy）、互信息（Mutual Information）、 2χ 统计量（CHI）、单词权（Term 

Strength）、文本证据权（the Weight of Evidence for Text）和几率比（Odds Ratio）
等。特征的辨别能力由评估分的高低来衡量。 

步骤②的实现有两种方法：方法一，设置一个评估分阈值，低于该阈值

的特征被删除；方法二，设置一个保留特征数阈值，必须先按照特征的评估

分排序，保留排在前面的预定数量的特征。这两种方法各有优缺点。方法一

的优点是不需要排序算法，时间效率高；缺点是评估分的阈值难以确定，它

与评估函数有关，并且随着训练文本集的改变而变化。方法二的阈值比较好

确定，缺点是必须按排序评估分排序，即使采用快速排序法，时间复杂度也

是 O(nlogn)，n 是训练文本集的特征总数。 
作者提出了一种改进方法——评估分阈值比率法，综合了二者的优点。

评估分阈值比率法先计算出所有特征的评估分的平均值 aver_score，然后设

置一个比率阈值 thred_pi，这比方法一指定常数阈值要容易得多，而且不需

要方法二中的排序过程，提高了时间效率。 
步骤③一般是构造一种权重调整策略。如果没有这一步，就是普通的特

征选择。权重调整的目的是突出重要的特征、抑制次要的特征。TF-IDF 权重

函数根据特征的逆文本频率 IDF 调整权重。分析 TFIDF 权重函数，逆文本频

度 IDF 不能很好地反映特征的重要性，然而使用文本处理中的一些常用的评

估函数独立地给每个特征打分，评估分的高低能够很好地代表特征的重要

性，因此很自然地想到使用一些常用的评估函数代替逆文本频度 IDF 进行权

重调整，这就是作者的 TEF-WA （ Term Evaluation Function –Weight 
Adjustment）权值调整技术的基本思想。新的权值函数称为 TF-TEF 权重函

数，TEF（Term Evaluation Function）代表特征评估函数，TF-TEF 权重公式

如下： 
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TF-TEF( ) TF( ) TEF( )i iik ik k kws s s s= = ×           （3-2） 
式中，TF( )iks 表示文本 ix 的第 k 个特征的词频。TEF( )iks 表示常用的评估函

数，用于给各个特征词条打分，反映特征词条与各类之间的相关程度。常用

的特征评估函数有文档频率（Document Frequency，DF）、信息增益

（Information Gain，IG）、期望交叉熵（Expected cross Entropy）、互信息（Mutual 
Information，MI）、 2χ 统计量（CHI）、文本证据权（Weight of Evidence for Text，
WET）和几率比（Odds Ratio）[3][22][27] [102]

，下面将详细讨论。  

3.2.2  各种评估函数的TEF-WA权值调整 

特征权重调整根据特征的重要程度赋予其权重，是对特征重要程度的量

化，以便后续进行特征选择。量化特征的重要性有多种不同的方法。 
特征权重调整中使用的评估函数是从信息论中延伸出来的，用于给各

个特征词条打分，反映了词条与各类之间的相关程度。常用的评估函数有

文本频率﹑信息增益﹑期望交叉熵﹑互信息﹑ 2χ 统计量（CHI）、单词权﹑

文本证据权和几率比等。已经有很多研究者在特征选择方面进行了大量工

作
[12，15-18][26-29]

，其中美国卡耐基梅隆大学的 Yang Yiming 教授和斯坦福大学

的 Mechran Sahami 的文章较具代表性和总结性
[12，15]

。 

1．文本频率（Document Frequency，DF） 

它是最简单的评估函数， freq( , )s c 表示特征词 s 在 c 类文本中出现的频

率。依据的基本理论假设是 freq( , )s c 值很小的特征词要么不含有对于类别预

测的信息量，要么太少而不足以对分类产生影响，所以可以删去。 
TEF ( ) freq( , )df s s c=                 （3-3） 

2．信息增益（Information Gain，IG） 

在机器学习领域，信息增益是一种衡量特征是否良好的常用指标。信息

增益重要的衡量标准是该特征能够为分类系统带来多少信息量，信息量越

多，该特征越重要。对某个特征来说，分类系统中出现它和不出现它时信息

量将发生变化，其信息量的差值就是该特征给系统带来的信息量。信息论中，

所谓信息量就是“熵”。本书使用信息增益特征词 s 打分，所衡量的是特征词
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s 在一个文本分类系统中出现或不出现时对分类系统的影响，计算如式（3-4）。 

InfoGain

( | ) ( | )
TEF ( ) ( ) ( | ) log ( ) ( | ) log

( ) ( )
j j

j jj t
j j

P c s P c s
s P s P c s P s P c s

P c P c
= +∑ ∑

 

（3-4） 
s 表示特征词出现， s表示特征词 s 不出现；P(s)表示特征词 s 出现的概

率， ( )P s 表示特征词 s 不出现的概率；P(cj)是类 cj 的先验概率，P(cj|s)是基

于 s 的类 cj的条件概率。 
在用公式（3-1）计算特征 s 的权重时，乘以TF( )s ，即特征 s 的词频，

因此，信息增益的计算修改为式（3-5），称信息增益_M（infoGain_M）。 

InfoGain_M

( | ) ( | )
TEF ( ) ( | ) log ( | ) log

( ) ( )
j j

j jj t
j j

P c s P c s
s P c s P c s

P c P c
= +∑ ∑ （3-5） 

3．期望交叉熵（Expected Cross Entropy，ECE） 

期望交叉熵所衡量的是特征词 s 在文本中出现时所获得的信息量，与信

息增益不同。 

CrossEntropy 1

( | )
TEF ( ) ( ) ( | ) log

( )
C j

jj
j

P c s
s P s P c s

P c=
= ∑       （3-6） 

同样，为去掉式（3-6）中的 ( )P s ，称之为期望交叉熵_M（CrossEntropy_M），

计算如式（3-7）所示。 

CrossEntropy_M 1

( | )
TEF ( ) ( | ) log

( )
C j

jj
j

P c s
s P c s

P c=
= ∑      （3-7） 

4．互信息（Mutual Information，MI） 

互信息（Mutual Information）是信息论里一种有用的信息度量，用于表

示信息之间的关系，是两个随机变量统计相关性的测度。互信息的定义与交

叉嫡近似。使用互信息进行特征抽取基于如下假设：在某个特定类别出现频

率高，但在其他类别出现频率比较低的词条，与该类的互信息比较大。通常

用互信息作为衡量某个特征词和类别之间的统计独立关系，即某个特征词和

类别之间的测度，如果特征词属于该类，它们的互信息量最大，反之较小。

由于该方法不需要对特征词和类别之间关系的性质做任何假设，因此非常适

合于文本分类中的特征和类别的测度。对特征词 s 和某个类别 cj 的互信息定
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义如下： 

MutualInfo 1

( | )
TEF ( ) ( ) log

( )
C j

jj

P s c
s P c

P s=
= ∑           （3-8） 

使用互信息进行特征选择时效果比较差，原因在于互信息评估函数没有

P(s)项，即没有考虑特征词发生的频度，致使互信息倾向于选择稀有特征词，

删掉了很多有用的高频特征词
[103]

。这也是互信息与期望交叉熵的本质不同。

但如果用互信息进行权值调整，虽然高频特征词加权并不很大，但与其很高

的 TF 值相乘后，总的权重不会太低，所以效果大大提高。 

5．文本证据权（Weight of Evidence for Text，WET） 

文本证据权衡量类的概率和给定特征时类的条件概率之间的差别，它不

需要计算 s 的所有可能值，而只考虑 s 在文本中是否出现。 

weightEvidTxt

( | )(1 ( )
TEF ( ) ( ) ( ) log

( )(1 ( | )
j j

jj
j j

P c s P c
s P s P c

P c P c s
−

=
−∑      （3-9） 

与信息增益_M、期望交叉熵_M 类似，文本证据权_M（weightEvidTxt 
_M）计算如式（3-10）所示。 

weightEvidTxt_M

( | )(1 ( )
TEF ( ) ( ) log

( )(1 ( | )
j j

jj
j j

P c s P c
s P c

P c P c s
−

=
−∑     （3-10） 

6．几率比（Odds Ratio，Odds） 

OddsRatio
( | pos)(1 ( | pos))TEF ( ) log
( | neg)(1 ( | neg))

P s P ss
P s P s

−
=

−
       （3-11） 

其中，pos 代表正类，neg 代表负类，P(s|pos)表示特征 s 在正类 pos 中出

现的概率，P(s|neg)表示 s 在负类 neg 中出现的概率。几率比特别适用于二元

分类器。在二元分类中，希望能识别出尽可能多的正类，而不关心识别出负

类，这时 Odds Ratio 比其他评估函数有额外的优势。 

7． 2χ 统计量 

2χ 统计量（CHI 统计量）用于衡量一个特征词和一个类别之间的关联性，

关联性越强，特征得分越高，该特征越应被保留。令 a 为训练集中包含 s 的
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cj 类文本数，b 为训练集中包含 s 的非 cj 类文本数，d 为训练集中不包含 s 的
cj 类文本数，e 为训练集中不包含 s 的非 cj 类文本数，N 为训练集中的总文本

数。那么特征词 s 和类别 cj 之间的 2χ 统计量定义为： 

2

2

χ

( )TEF ( ) ( )
( )( )( )( )jj

N ae bds P c
a d b e a b d e

−
=

+ + + +∑       （3-12） 

❑3.3  实验结果与分析 

3.3.1  TEF-WA权值调整的有效性 

实验数据来自易宝中文新闻，包括国际新闻、经济新闻、体育新闻、文

教新闻、政治新闻 5 个主题类别的几万篇文档，从中随机选取不同数量的文

档组成训练文档子集和测试文档子集。 

1．实验数据 1：如表 3.1 所示  

训练样本集：_train5000（5000 篇）；测试样本集_check1027（1027 篇）。 
特征选择保留：1000（特征选择基于文档频数）。 
实验目的：比较评估函数用于特征选择和权值调整的区别。 

表 3.1  评估函数用于特征选择和权值调整的比较 

朴素贝叶斯分类器                 分类精度（％） 

评测函数 基于单词频数 基于文档频数 

特征选择 76.32 77.75 
信息增益_M 

权值调整 82.75 78.45 

特征选择 76.32 77.61 
期望交叉熵_M 

权值调整 84.32 83.62 

特征选择 36.76 37.06 
互信息 

权值调整 84.46 84.32 

特征选择 76.32 77.51 
文本证据权_M 

权值调整 84.86 85.36 
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续表   
朴素贝叶斯分类器                 分类精度（％） 

评测函数 基于单词频数 基于文档频数 

特征选择 77.75 76.32 
几率比 

权值调整 84.23 78.35 

特征选择 77.56 76.43 
2χ 统计 

权值调整 74.85 77.67 

 

表 3.1 列出了基于各种评估函数单纯的特征选择和 TEF-WA 权值调整技

术在朴素贝叶斯分类器上的分类精度。从表3.1中可以明显看出，除了结合 2χ

统计评估函数权值调整，分类精度下降，其他大部分评估函数如期望交叉熵

改进型、互信息、文本证据权改进型、几率比、信息增益改进型在权值调整

时的分类精度都比特征选择提高了 2％～8％，其中互信息提高得最多，文本

证据权改进型的文档模式分类精度最好为 85.36％。由此可见，使用 TEF-WA
权值调整技术结合评估函数进行权值调整，而非单纯的特征选择，能够很有

效地提高分类精度。 

2．实验数据 2：如表 3.2 所示 

训练文档集：_train1000（1000 篇），测试文档集_check115（115 篇）。 
实验目的：TF-TEF 权值公式与 TF-IDF 权值公式的实验比较。 

表 3.2  TF-TEF 权值公式与 TF-IDF 权值公式的实验比较 

质心分类 KNN Naïve Bayesian 
分类精度 

词频型 文档型 词频型 文档型 词频型 文档型 

TF-IDF 权值公式 77.39 80.87 78.26 80 80 80.87 

信息增益_M 75.65 71.3 77.39 75.65 80.87 81.74 

交叉熵_M 81.74 81.74 81.74 80.87 83.48 82.61 

互信息 82.61 84.35 80.87 82.61 80.87 82.61 

文本证据权_M 82.61 82.61 79.13 82.61 82.61 81.74 

几率比 81.74 74.78 77.39 79.13 81.74 78.26 

TF-TEF 

权值 

公式 

2χ 统计 55.65 69.57 70.43 78.26 73.91 84.35 
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从表 3.2 可以看到：新的 TF-TEF 权值公式结合期望交叉熵改进型、互

信息、文本证据权、几率比进行权值调整比 TF-IDF 权值公式的分类精度要

高（粗体数字），提高了 1％～5％，其中，结合互信息、文本证据权的基于词

频型在质心分类器上分类精度提高了 5.22％。基于文档型的 2χ 统计在 Naïve 

Bayesian 分类器上分类精度达到了 84.35％，基于词频型的期望交叉熵改进型

在 Naïve Bayesian 分类器上的精度也很高，为 83.48％。 

3．实验数据 3：如表 3.3 所示 

训练文档集：_train5000（5000 篇），测试文档集：_check238（238 篇）。 
实验目的：TF-TEF 权值公式与 TF-IDF 权值公式的实验结果比较。 

表 3.3  TF-TEF 权值公式与 TF-IDF 权值公式的比较 

质心分类 KNN Naïve Bayesian 
分类精度 

词频型 文档型 词频型 文档型 词频型 文档型 

TF-IDF 权值公式 78.15 81.93 81.93 82.35 83.19 83.19 

信息增益_M 75.65 71.3 81.51 80.67 86.97 81.93 

交叉熵_M 82.35 83.19 84.45 84.03 86.55 87.39 

互信息 82.35 84.03 85.71 84.45 87.39 86.97 

文本证据权_M 83.19 82.35 85.71 85.29 87.39 87.39 

几率比 84.03 76.89 84.03 82.35 89.08 86.97 

TF-TEF 

权值 

公式 

2χ 统计 65.55 71.85 76.05 81.93 73.53 87.39 

 

从表 3.3 可以看出，TF-TEF函数结合几率比的词频型的最适合用于 Naïve 
Bayesian 分类器的权值调整，分类精度为 89.08％，比 TF-IDF 权值函数提高

了 6％。基于文档型的 2χ 统计也很适合用于 Naïve Bayesian 分类器的权值调

整，分类精度为 87.39％，比 TF-IDF 权值函数提高了 6％。期望交叉熵改进

型、互信息、文本证据权在三种分类器上权值调整的效果都比较好，对比

TF-IDF 权值公式分类精度提高了 2％～4％（如表 3.3 中粗体数字所示）。 

4．实验数据 4：如图 3.1 所示 

训练文本集：_train3000b（3000 篇）； 测试文本集：_check115（115 篇）。 
分类算法：朴素贝叶斯、质心分类、K 近邻分类。 
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权值调整：TF-TEF 权值公式结合几率比，基于词频模式。 

 

图 3.1  结合几率比权值调整后的分类效果 

在图 3.1 中，横坐标表示删除因子ξ ，纵坐标表示相应删除因子ξ 下的

分类算法的分类精度。图 3.1 表示的是采用基于词频型的几率比（Odds Ratio）
进行权重调整，质心分类算法、K 近邻分类算法、朴素贝叶斯（Naïve Bayesian）
分类算法的分类精度和分类速度随着删除因子ξ 的变化趋势。 

分析图 3.1 所示分类精度随删除因子的变化趋势，在删除因子为 0％～

0.1％，几乎保留全部特征的情况下，质心分类算法和 K 近邻分类算法的分类

精度最高，分别为 79.13％和 75.65％，随着删除因子的增大，分类精度都逐

渐下降；而朴素贝叶斯在保留全部特征情况下，分类精度反而很差，只有

64.35％～66.09％，删除因子达到 90％时，即保留 10 ％的特征时，分类精度

最高为 81.74％。折中考虑分类精度和算法时间复杂度、存储空间复杂度，选

择 10％左右的特征，质心分类精度为 74.78％，K 近邻分类精度为 73.04％，

朴素贝叶斯最高为 81.74％。 
这说明 TF-TEF 权值公式结合几率比评估函数，进行权值调整，设置评

估分阈值比率 thred-pi 降维，对朴素贝叶斯分类算法来说不仅可以实现非常

有效的降维（ 0.9ξ = ），还可以大幅提高分类精度， 0.9ξ = 比 0ξ = 的分类精

度提高了 15.65％，既降低了算法的计算复杂度又提高了分类精度。 
对于权值计算公式 TF-TEF 与 TFIDF 权值公式的比较，从实验数据表 3-2

和表 3-3 可以明显地看到二者的区别，实验数据表 3-2 和表 3-2 的数据纵向
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比较，期望交叉熵_M 型、互信息、文本证据权_M 的词频模式和文档模式在

三种分类方法上都有明显的提高，信息增益_M 型、几率比、 2χ 统计在部分

分类器上有改进，有的反而下降。 2χ 统计的文档模式、期望交叉熵的词频模

式对朴素贝叶斯分类器非常有效，分类精度分别为 84.35％和 83.48％，对比

TFIDF 提高约 4％；互信息的文档模式在质心分类器上的精度为 84.35％，提

高约 4％。 
从时间效率上分析，特征选择需要先按评估分数排序，即使使用快速排

序法，时间复杂度是 2( log )O n n ，n 是初始特征空间的特征词条数。使用

TEF-WA 权值调整技术和阈值比率法，不需要按照特征的评估分排队，没有

排序的过程，TF-TEF 权值公式中蕴含了评估函数TEF( )ks ，只需按照 TF-TEF
公式（3-2）计算权重，就提高了时间效率，时间复杂度为 ( )O n 。但是 TEF-WA
权值调整技术并不保留全部的特征，而是通过评估分阈值比率法，设置一个

评估分阈值比率 thred_pi，这比指定常数阈值要容易得多，而且不需要排序

过程，提高了时间效率；同时，减少了下一步分类学习算法要处理的特征数，

也达到了降维的目的。 
更重要的是使用 TEF-WA 权值调整技术筛选出的特征，对文本分类贡献

大（即辨别能力强）的特征赋予的权重大，对分类影响小的特征赋予的权重

小，并进一步调整它们在分类算法中的作用，权重大的特征在分类算法中的

作用也得到了加强，权重小的特征在分类算法中的作用相对较弱，权重是 0
的就不起作用了。 

TEF-WA 权值调整技术无论在时间效率还是在提高分类精度上都要优于

特征选择，尤其是在分类精度的提高方面。 

3.3.2  不同评估函数的权值调整 

本节在不同规模的训练文档集上，采用信息增益改进型、期望交叉熵改

进型、互信息、 2χ 统计（CHI）、文本证据权和几率比等不同的评估函数进

行权值调整，计算公式分别采用词频型和文档型两种方法，运行质心分类算

法、K 近邻算法（KNN）、朴素贝叶斯分类算法，进行交叉实验，从不同的

角度进行了实验评估。 
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1．基于信息增益的实验效果 

训练文档集：_train3000a。初始特征总数：34755。 
测试文档集：_check115。评估函数：信息增益_M。 
基于词频型的实验结果如图 3.2 所示，基于文档型的实验结果如图 3.3

所示。 

 

图 3.2  基于词频型的信息增益_M 的分类结果    

 

图 3.3  基于文档型的信息增益_M 的分类结果 

在图 3.2 和图 3.3 中，横坐标表示删除因子ξ ，纵坐标表示相应删除因
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子ξ 下的分类算法的分类精度。 
从图 3.2 和图 3.3 中的数据可以看到以下几点。 
① 在使用信息增益_M 进行权值调整时，比较三种分类算法，KNN 分

类算法的分类精度最高，其次是 Naïve Bayesian 分类算法，最差的是质心分

类算法。 
② 信息增益_M 的最大的特点是：随着删除因子ξ 的增大，分类精度的

下降趋势较为平缓，即随着特征维数的大幅降低，仍然能保持较高的分类精

度。因此信息增益_M 评估函数最常用来降维。 
③ 文档型与词频型比较，质心分类和 Naïve Bayesian 的词频型明显优于

文档型，KNN 的词频型和文档型相差不大。 

2．基于期望交叉熵的实验效果 

训练文档集：_train3000a（2811 篇）；初始特征总数：34 755。 
测试文档集：_check115（115 篇）。评估函数：期望交叉熵_M 型。 
基于词频型的实验结果如图 3.4 所示，基于文档型的实验结果如图 3.5

所示。 

 

图 3.4  基于词频型的期望交叉熵_M 实验结果 
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图 3.5  基于文档型的期望交叉熵_M 实验结果 

在图 3.4 和图 3.5 中，横坐标表示删除因子ξ ，纵坐标表示相应删除因

子ξ 下的分类算法的分类精度。在训练文档集_train3000 上，分别以基于词

频型和文档型的期望交叉熵_M 型进行权重调整，在不同删除因子ξ 下，显

示质心分类算法、K 近邻分类算法、Naïve Bayesian 分类算法的分类精度。 
分析图 3.4 和图 3.5 中的数据，可以看到以下几点。 
① 在使用期望交叉熵_M 型进行权值调整时，比较三种分类算法，在删

除因子 0.6ξ = 时，KNN 算法的分类精度最高，词频型为 83.48％，而文档型

为 82.61％；Naïve Bayesian 分类算法的词频型为 81.74％，文档型为 81.74％；

分类精度最低的是质心分类算法，词频型为 72.17％，文档型为 72.17％；当

0.8ξ≥ 时，三种分类算法的精度都有损失，但是 Naïve Bayesian 分类算法和

KNN 分类算法损失不大，而且 Naïve Bayesian 的分类精度超过了 KNN，质

心分类的精度下降较大。因此可以说，Naïve Bayesian 分类算法分类最好，

其次是 KNN 分类算法，最差的是质心分类算法。 
② 文档型与词频型比较，Naïve Bayesian 分类算法和 KNN 分类算法的

词频型要优于文档型，分类精度高出 2％左右，质心分类的词频型和文档型

相差不大。 
总的来说，期望交叉熵_M 型是一种比较好的权值调整函数。 
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3．基于互信息的实验效果 

训练文本集：_train3000a（2811 篇）。初始总特征：34 755。 

测试文本集：_check115 篇。评估函数：互信息、词频型。 
基于词频型的实验结果如图 3.6 所示，基于文档型的实验结果如图 3.7

所示。 

 

图 3.6  基于词频型的互信息实验结果 

 

图 3.7  基于文档型的互信息实验结果 
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在图 3.6 和图 3.7 中，横坐标表示删除因子ξ ，纵坐标表示相应删除因

子ξ 下的分类算法的分类精度。图 3.6 和图 3.7 分别表示基于词频型和文档

型的互信息进行权重调整，质心分类算法、K 近邻分类算法、Naïve Bayesian
分类算法的分类精度和分类速度随删除因子ξ 的变化趋势。 

从图 3.6 和图 3.7 中可以看出，使用互信息作为评估函数权值调整时，

无论是基于文档型还是基于词频型，在 0.5ξ＜ 时，Naïve Bayesian 算法的分

类精度比较高，为 82.61％～83.48％，KNN 的分类精度为 80％～82.61％，质

心分类算法的精度为 70％～74.04％。但随着ξ 的继续增大，即保留特征的减

少，三种分类算法的分类精度都开始下降，质心分类的精度下降得比较快，

Naïve Bayesian 算法和 KNN 算法下降缓慢。 
这与期望交叉熵_M、文本证据权_M 类似，和信息增益_M、几率比不同。 

4．基于几率比的实验效果 

训练文本集：_train 3000b（共 2911 篇）。总特征数：35 612。 

测试文本集：_check115 篇（115 篇）。评估函数：Odds Ratio。 
基于词频型、基于文档型的实验结果分别如图 3.8 和图 3.9 所示。 

 

图 3.8  基于词频型的几率比实验结果 
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图 3.9  基于文档型的几率比实验结果 

在图 3.8 和图 3.9 中，横坐标表示删除因子ξ ，纵坐标表示相应删除因

子 ξ 下的分类算法的分类精度。图 3.8 和图 3.9 表示的是在训练文档集

_train3000b 上，分别以基于词频型和文档型的几率比进行权重调整，质心分

类算法、K 近邻分类算法、Naïve Bayesian 分类算法的分类精度和分类速度

随删除因子ξ 的变化趋势。 
使用几率比权值调整时，基于词频型的几率比（见图 3.8），质心分类和

KNN 分类算法在 0ξ = 时，即保留全部特征情况下，二者分类精度最高，分

别为 79.13％和 74.78％，随着ξ 的增大，分类精度呈下降趋势。Naïve Bayesian
分类算法则相反，在 0ξ = 时，分类精度反而很差，只有 66.09％，在 0.6ξ > 时，

分类精度呈上升趋势，在 0.1ξ = 时，即仅保留 10％左右的特征时，分类精度

最高，达 81.74％。当删除因子 0.95ξ = 时，Naïve Bayesian 仍有很高的分类

精度 70.43％，而 K 近邻的分类精度已降为 62.61％，质心分类的精度已经低

于 50％，为 47.83％。 
因此，基于词频型的几率比很适合用于 Naïve Bayesian 算法，不仅可以

实现非常有效的降维（ 0.90ξ = ），还可以大幅提高分类精度， 0.90ξ = 时比

0ξ = 时的分类精度提高了 15.65％。 

5．基于文本证据权的实验效果 

文本证据权_M 型计算公式如 3.3.2 节中式（3-10）所示。 
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训练文档集：_train3000a。初始总特征数：34 755。 

测试文档集：_check115。权值调整函数：文本证据权_M。 
基于词频型、基于文档型的实验结果分别如图 3.10 和图 3.11 所示。 

 

图 3.10  基于词频型的文本证据权_M 实验结果 

 

图 3.11  基于文档型的文本证据权_M 实验结果 

在图 3.10 和图 3.11 中，横坐标表示删除因子ξ ，纵坐标表示相应删除因

子ξ 下的分类算法的分类精度。图 3.10 和图 3.11 表示的是在训练文档集

_train3000a 上，分别以基于词频型和文档型的文本证据权_M 进行权重调整，

质心分类算法、K 近邻分类算法、Naïve Bayesian 分类算法的分类精度随删
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除因子ξ 的变化趋势。 
从图 3.10 和图 3.11 可以看出以下几点。 
① 使用文本证据权_M 作为评估函数权值调整时，无论是基于文档型还

是词频型，在 0.40ξ < 时，Naïve Bayesian 算法的分类精度比较高，为

82.61％～83.48％，KNN 的分类精度为 80％～82.61％，质心分类的精度为

70％～74.04％。但随着ξ 的继续增大，即随着保留特征的减少，三种分类算

法的分类精度都开始下降，质心分类的精度下降得比较大，Naïve Bayesian 算
法和 KNN 算法下降缓慢。 

这与期望交叉熵_M、互信息类似，但与信息增益_M、几率比不同。 
② 文档型与词频型相比，Naïve Bayesian 的词频型稍好于文档型，KNN

的文档型和词频型相差不多。 
总之，文本证据权_M 是一种很好的权值调整的评估函数。 

6．基于 2χ 统计（CHI）的实验效果 

训练文档集：_train3000a（2811 篇）。总特征数：34 755。 
测试文档集：_check115（115 篇）。评估函数： 2χ 统计。 

基于词频型、基于文档型的实验结果分别如图 3.12 和图 3.13 所示。 

 

图 3.12  基于词频型的 CHI 实验结果 
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图 3.13  基于文档型的 CHI 实验结果 

在图 3.12 和图 3.13 中，横坐标表示删除因子ξ ，纵坐标表示相应删除

因子ξ 下的分类算法的分类精度。图 4-11 和图 4-12 分别表示在训练文档集

_train3000a 上，以基于词频型和文档型的 2χ 统计进行权重调整，质心分类

算法、K 近邻分类算法、Naïve Bayesian 分类算法的分类精度随删除因子ξ 的

变化趋势。 
对比图 3.12 和图 3.13，可以看出以下几点。 
① 2χ 统计的文档型明显优于词频型。 

② 从图3.13的走势中，可以看到基于文档型的 2χ 统计在Naïve Bayesian

分类算法上的分类效果明显比质心分类算法、K 近邻分类算法好，随着训练

样本规模的增大更为明显。Naïve Bayesian 分类算法的分类精度为 84.35％，

比质心分类算法的 70.34％高出 14％，比 K 近邻分类算法的 78.26％高 6％，

而且降维效果也很好，删除因子 0.90ξ = 。 
总的来说，使用 2χ 统计时，应当采用文档型计算公式，基于文档型的 2χ

统计很适合用于 Naïve Bayesian 分类算法，但是不太适合用于 K 近邻分类算

法和质心分类算法。 
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3.3.3  评估比较 

1．从分类精度方面比较 

从前面的实验结果看，总的来说，Naïve Bayesian 分类器的分类精度最

高，其次是 K 近邻分类器，最差的是质心分类器。 

2．从分类速度方面比较 

Naïve Bayesian 分类器的分类速度最快，其次是 K 近邻分类器，最慢的

是质心分类器，见图 3.14。删除因子低于 0.05 时，K 近邻分类器的速度比质

心分类器的速度慢，随着特征删除因子的增大，K 近邻分类器的速度明显比

质心分类器快，Naïve Bayesian 的速度提高得更为显著。在删除因子为 0.50，
即保留 50％的特征词时，质心分类器的分类速度为 8 个/秒，K 近邻分类器的

速度为 14 个/秒，Naïve Bayesian 分类器的速度为 28 个/秒；当删除因子为

0.96 时，即保留 4％的特征词时，K 近邻分类器的速度为 16 个/秒，Naïve 
Bayesian 分类器的速度为 38 个/秒。图 3.14 以期望交叉熵改进型为例，使用

其他评估函数进行权值调整时三种分类方法的速度也如此。
① 

在以往的研究文献中，K 近邻分类一直是效果很好的分类方法，其缺陷

是速度较慢。鉴于此，在 K 近邻算法的实现上采取了一些技巧，不是把测试

文本直接和训练集合中的每个样本计算相似度，而是把测试文本中的每个单

词与此单词出现过的文本进行计算，大大提高了运算速度，使得系统对于数

量超过数万级的训练文本、数千级的测试文本，都能在合理时间内完成分类

任务。 
另外，传统的Ｋ近邻分类只是挑出 K 个最相似的样本，然后求属于同一

类的样本数，哪一类样本数最多就选取哪一类。在算法实现上则把属于同一

类的样本与测试文本的相似度分值进行数学处理后相加，最后属于哪一类的

相似度分值之和最大，就选取哪一类。实验比较发现，数学处理时取开方效

                                                        
① 说明：第 3 章中的内容是作者在清华大学读硕士学位期间的研究工作，实验时间是 2002—2003 年，地

点是清华大学人工智能国家重点实验室，使用的计算机的计算速度远远不及现在。第 4～7 章的内容是作者

在大连海事大学读博士学位时的研究工作，时间为 2006—2009 年。 
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果较好。还实现了 K 近邻的增量学习，即当已经对大量文本训练完毕并生成

了一个分类模型后，如果又获得了少量新的训练文本，则无须从头训练，只

要在原来模型的基础上进行增量学习，把少量新训练文本的信息归并到原

来的模型中即可。增量学习方法在实际应用中可以有效提高 K 近邻分类的

速度。 

 

图 3.14  分类速度比较 

3．从评估函数的效果方面比较 

关于评估函数之间的对比，以前已有研究者做了许多工作。但他们的实

验是在特征选择的背景下进行的，而且背景不同，结果也不尽相同。在 Yang
和 Pedersen 的实验

[16]
中，信息增益是最好的测度之一。而在 Dunja Mladenic

的实验
[15]

中，几率比是最好的测度，交叉熵和单词频度 TF（s）是较好的，

较差的是互信息，最差的是信息增益。二者的学习算法和对数据域定义的不

同可能是出现这种差异的原因。Yang 采用的学习算法是 K 近邻算法和线性

最小方差匹配，而 Dunja Mladenic 用的是 Naïve Bayesian。在类别体系的定

义上，Yang 采取的是平面文本分类，使用具有多个类值的一个分类器。而

Dunja Mladenic 采取的是等级文本分类，将数据域划分成许多子问题，每个

子问题对应一个只有 2 类值的分类器。 
在文本分类系统 SECTCS 实验平台上，运行质心分类、K 近邻和 Naïve 
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Bayesian 三种分类算法，分别采用词频、文档型计算方法，对各种评估函数

在 TEF-WA 权值调整技术中的效果进行了综合比较，实验结果如图 3.15～
图 3.20 所示。 

 

图 3.15  词频型的各种评估函数在质心分类上的比较 

 

图 3.16  文档型的各种评估函数在质心分类上的比较 
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图 3.17  词频型的各种评估函数在 KNN 上的比较 

 

图 3.18  文档型的各种评估函数在 KNN 上的比较 
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图 3.19  词频型的各种评估函数在 Naïve Bayesian 上的比较 

 

图 3.20  文档型的各种评估函数在 Naïve Bayesian 上的比较 

图 3.15～图 3.20 中表示的是基于词频型和文档型的信息增益_M、期望

交叉熵_M、互信息、文本证据权_M、几率比、 2χ 统计（CHI）六种评估函

数在质心分类器、KNN 分类器和 Naïve Bayseian 分类器上的综合比较。训练
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文档集为_train3000a，测试文档集为_check115。综合分析评估如下所述。 

（1）质心分类器上各种评估函数的比较 

如图 3.15 和图 3.16 所示，基于词频型计算公式，对质心分类器来说，

最好的评估函数是几率比和信息增益_M，再依次是期望交叉熵_M、互信息

和文本证据权_M，最差的是 2χ 统计（CHI）；基于文档型计算公式，对质心

分类器来说，最好的评估函数是文本证据权_M 和期望交叉熵_M，再依次是

互信息、信息增益_M、几率比，最差的也是 2χ 统计（CHI）。 

对比图 3.15 和图 3.16，信息增益_M、几率比的词频型优于文档型，互

信息、期望交叉熵_M 的词频型和文档型相差不大。 

（2）KNN 分类器上各种评估函数的比较 

如图 3.17 和图 3.18 所示，基于词频型计算公式，对 KNN 分类器来说，

最好的评估函数是信息增益_M 和期望交叉熵_M，再依次是 2χ 统计（CHI）、

互信息和文本证据权_M，最差的是几率比；基于文档型计算公式，对 KNN
分类器来说，最好的评估函数是信息增益_M、期望交叉熵_M 和互信息，再

依次是文本证据权_M、 2χ 统计（CHI），几率比的效果最差。 
对比图 3.17 和图 3.18，期望交叉熵_M、几率比和 2χ 统计（CHI）的词

频型优于文档型，信息增益_M、互信息和文本证据权_M 的文档型和词频型

相差不大。 

（3）Naïve Bayseian 分类器上各种评估函数的比较 

如图 3.19 和图 3.20 所示，基于词频型计算公式，对 Naïve Bayseian 分类

器来说，最好的评估函数是 2χ 统计（CHI）和几率比，再依次是期望交叉熵

_M、互信息和信息增益_M，比较差的是文本证据权_M；基于文档型计算公

式，对 Naïve Bayseian 分类器来说，最好的评估函数是互信息、期望交叉熵

_M，再依次是文本证据权_M、几率比和信息增益_M，比较差的是 2χ 统计

（CHI）。 
对比图 3.19 和图 3.20， 2χ 统计（CHI）和信息增益_M 的词频型很明显

优于文档型，期望交叉熵_M、互信息和文本证据权_M 的文档型和词频型相
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差不大，几率比在删除因子ξ ＞0.7 时词频型优于文档型。 
总的来说，可以得出如下结论。 
① 基于词频型的 2χ 统计（CHI）、基于词频型和文档型的几率比（Odds 

ratio）都很适合用于 Naïve Bayesian 分类算法，但是在质心分类器和 K 近邻

分类器上的效果比较差。 
② 期望交叉熵_M、互信息在 Naïve Bayesian 分类器、K 近邻分类器和

质心分类器上的权值调整的效果都比较好，对比 TFIDF 权值公式，分类精度

提高了 2％～4％。 
③ 基于词频型的信息增益_M 很适用于特征选择，随着删除因子ξ 的增

大，类精度的损失很小。 
④ 词频型或文档型的文本证据权_M 在删除因子ξ <0.6 时效果也不错，

但是随着删除因子的增大，分类精度损失比较大（与信息增益_M 和几率比

不同）。 
随着训练样本集规模的增大，三种分类算法的精度都有提高（如图 3.15

和图 3.20 所示）。 

❑3.4  本章小结 

特征选择是文本分类的关键步骤，特征选择的好坏直接影响分类学习的

结果。本章首先分析了目前特征选择中存在的问题，然后提出了一种结合评

估函数的 TEF-WA（Term Evaluation Function –Weight Adjustment）权重调整

技术，设计了一种新的权值函数，即将某种特征评估函数 TEF（Term 
Evaluation Function）引入权值函数中，称为 TF-TEF 权值函数。分析比较了

文档频率（Document Frequency，DF）、信息增益（Information Gain，IG）、

期望交叉熵（Expected cross Entropy）、互信息（Mutual Information，MI）、 2χ

统计量（CHI）、文本证据权（Weight of Evidence for Text，WET）和几率比

（Odds Ratio）等各种评估函数，结合不同评估函数的 TEF-WA 权值调整技术

在质心分类、K 近邻（KNN）和朴素贝叶斯（Naïve Bayesian）三种分类算

法中的效果进行了实验比较。对比实验结果表明 TEF-WA 权值调整技术在提

高分类精度和降低算法的计算复杂度方面都是有效的。 



 

 

第 4章  
结合 TEF-WA 技术的 Co-training 

改进算法  

❑4.1  Co-training 算法及其存在的问题 

Co-training 算法
[47-49]

是半监督学习中比较有代表性的算法，最早由 Blum
和 Mitchell 提出，假设数据集可以被自然地分成两个独立的特征子集（视图），

每个子集都包含足够多的信息进行分类学习，在每个视图上建立各自的分类

器，两个分类器每次互相标记一部分置信度高的样本给对方，重新训练，迭

代，直到没有更多适合的未标注样本加入，如表 4.1 所示。 
Blum 和 Mitchell 将 Web 文本集分成两个视图，一个视图 1V 由 Web 网页

上的单词组成，另一个视图 2V 由指向其他网页的超链接的单词组成。任意样

本 x 可以用一个三元组（x1，x2，c）表示，这里，x1 和 x2是 x 在两个视图中

的描述，c 是它的类别。Co-training 算法要求两个特征视图满足以下假设。

① 一致性（compatible）：即样本的分布与分类的目标函数是一致的，也就

是说，对大多数样本 x： 1 2
1 2( ) ( ) ( )f x f x f x= = ，目标函数在每个特征子集上

预测的类别是完全相同的。② 独立性（uncorrelated）：表示对指定类别的任

意的样本（x1，x2，c）， 1 2 1( | ( ), ) ( | ( ))P x f x x P x f x= ，也就是说，样本 x1 和

x2在两个视图中的描述是独立的
[47-49][56]

。 
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表 4.1  Co-training 算法 

Input：标注文本集 lD ，未标注文本集 uD ，视图 V1 和 V2 分类学习算法 f ，迭代次数 k。 

Loop  for k iterations 
（1）在特征视图 V1( lD )和 V2( lD )上分别建立分类器 1f 和 2f ； 

（2）For each class cj do 

将由分类器 1f 和 2f 标注的 cj 类且具有最大置信度的未标注文本 du1 和 du2 添加到 lD ，并从 uD

中删除。 

Output：组合的分类器 1 2( ) ( ) ( )f x f x f x= + 。 
 

实际上由于多种原因，这两个假设并不能完全严格地满足，尤其是独立

性，甚至在许多实际应用中不存在自然的视图分割方法。另外，直接判断两

个视图是否满足独立性也有一定的难度。如何把一个特征集合分割成两个或

多个一致的、独立的特征子集是一个有趣的、亟待解决的问题。Nigam 和

Ghani 人工随机将特征集合分割成两个子集
[49]

。Goldman 和 Zhou[50]
使用两个

分类器在一个特征集进行共同学习。Zhou 和 Goldman 在文献[51]中提出，

在一个视图上训练多个分类器共同学习，根据最大加权投票决定未标注样本

的类别
[51]

，类似地，Zhou Z-H 和 Li 提出了 tri-training 算法
[54]

。这些都放松

了Co-training算法的假设约束。为此，本章提出基于TEF-WA（Term Evaluation 
Function-Weight Adjustment）技术

[103]
创建特征多视图，训练产生多个基分类

器，通过评估两个基分类器之间的差异性，间接评估二者的独立性的方法。

在此基础上提出了两种改进算法：TV-SC 算法和 TV-DC 算法。 

❑4.2  基于 TEF-WA 的特征多视图 

4.2.1  TEF-WA技术 

文本通常用向量空间模型（Vector Space Model，VSM）
[10]

表示。文本经

过分词处理、词频统计、舍弃词条之间的顺序，每个文本 ix 都可映射为由一

组词条矢量张成的向量空间一个点，或者说特征空间中的一个规范化的特征

向量 1 2( , , , , , )i i i ik imws ws ws ws= … …x ，其中 ikws 表示文本 ix 的第 k个特征 iks 的

权重，它通常是词频的某个函数。 
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特征选择（Feature Selection）和权值调整（Weight Adjustment）是文本

分类的关键步骤，传统的分类算法常采用 TF-IDF 函数
[3][23]

来计算特征的权

重，但该函数难以从文本数据中区分出有用词条和噪声词条，本书采用

TEF-WA 技术
[103]

来调整特征的权重。TEF-WA 权值调整技术利用信息论中常

用的评估函数代替逆文本频率（IDF）给每个特征独立地打分，评估分的高

低能够很好地代表特征的重要性，根据评估分调整特征的权重。特征权重计

算 TF-TEF( ) TF( ) TEF( )i iik ik k kws s s s= = × （见第 3 章的式（3-2））。文档频

率、信息增益、期望交叉熵、互信息、 2χ 统计量（CHI）、文本证据权和几

率比等评估函数的计算公式与分析比较见第 3 章的式（3-3）至式（3-12）。 

4.2.2  基于 TEF-WA的特征多视图 

本章使用评估函数不仅是为了调整权重，更重要的目的是利用 TEF-WA
技术创建不同的特征视图。根据上述评估函数，在同一个训练集上构造不同

的特征视图。每个视图包含足够的信息训练生成一个较好的分类器，而且这

些视图之间在一定程度上是一致的（compatible）和独立的（independent）。 
令 Dl

表示带类别标注的训练文本集，Vi 表示根据第 i 个评估函数建立的

特征视图。 
create_view(TEF,TForDF, )iV m=              （4-1） 

其中，TEF 表示特征评估函数，TForDF 表示特征权重计算时使用的是

词频型（TF）公式还是文档型（DF）公式
[3]
，m 表示保留特征数量或比率。 

计算特征词的权值时，有词频型（TF）公式与文档频数型（DF）公式

两种方法。文档频数型公式也叫做布尔型，顾名思义，这种公式不考虑一个

特征词在一个文本中到底出现了多少次，而只考虑此特征词在此文本中是否

出现过，如果出现了，则值为 1，否则为 0。词频型公式则具体考虑特征词

在文本中出现的次数。举例来说，求一个类的先验概率时，如果用词频型公

式，应该用此类所有特征词发生总数除以训练集合所有特征词发生总数，而

如果用文档频数型公式，则应该用此类所含训练文本数除以训练集合中所有

文本数。 
任意标注样本 x 可以表示为：（x1, x2,… , xi,… , c），xi代表 x 在第 i 个视

图 Vi 上的描述，c 是它的类标签。而且 1 2
1 2( ) ( ) ( )f x f x f x c= = = =… 。可以
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选择一对特征视图 Vi 和 Vj，二者在一定程度上条件独立，即 ( | , )i jP x c x =  
( | ),  iP x c i j≠ 。 

例如，对应式（4-1）中参数 TEF、TForDF 和 m，如果选择使用评估函

数 MI，文本型公式，保留 1000 个特征词建立的特征视图，用 MI/DF/1000
表示建立该视图的参数，也可以这样说，MI/DF/1000 对应了一个特征视图。

而 Odds/TF/900 代表使用评估函数 Odds，词频型公式，保留 900 个特征词建

立的另一个特征视图。当选择不同的 TEF、TForDF 和 m 时，就建立了不同

的特征视图。那么，对同一个文本 xi 来说，它的特征向量 1 2( , , ,i iws ws …  
, , )ik imws ws… 在不同的视图上将会是不同的。每个视图包含足够多的信息训

练生成一个较好的分类器，同一种分类算法在不同的特征视图上训练学习生

成的分类器也会有所不同。因此，可以通过调整式（4-1）中的参数，在同样

的训练集 L 上建立多个不同的特征视图，这些视图之间尽可能在一定程度上

是一致的和独立的。 

❑4.3  基分类器间的差异性评估 

通过组合式（4-1）中不同的参数，即选择不同的特征评估函数、计算公

式和保留特征数，在训练集上建立多个不同的特征视图，每个特征视图包含

足够多的信息训练生成一个基分类器，这样就可以产生多个基分类器。 
为了改进 Co-training 算法，目标是寻找两个满足较高一致性和独立性特

征视图，也就是寻找两个满足较高一致性和独立性的基分类器来进行协同训

练。如何评估一对基分类器之间的差异性呢？文献[81-83]总结了一些差异评

估方法用于集成分类器的研究，这里用来间接地评估两个基分类器之间的独

立性。 
用 H={h1,… , hM}表示一组基分类器，ht和 hs 表示一对基分类器，C={c1, 

… ,cL}表示一组类标记，D={(x1, y1),…,(xN, yN)}表示一组带类标签的样本。M、

N、L 分别表示基分类器个数一样本数和类别数。基分类器 ht 分类输出对应

一个 N 维向量 T
1[ , , , , ]t t ti tNμ μ μ= … …μ ，t=1,…,M。 

1   ,  ( )  
0   ,  

t i i
ti

h x y
μ

=■
= ■
■ 其他
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uti 表示基分类器对样本 xi∈D 的分类结果，为了评估一对基分类器 ht 和

hs 之间的差异，用 N11
表示 ht 和 hs 都分类正确的样本数，N01

表示 ht 分类错

误而 hs 分类正确的样本数，N10
表示 ht 分类正确而 hs 分类错误的样本数，N00

表示 ht和 hs都分类错误的样本数，定义分别如下，且 11 00 01 10N N N N N= + + + 。 
11

1 )N
ti siiN μ μ

=
= ∧∑ （

 

01
1( )N

ti siiN μ μ
=

= ∧∑  

10
1(  )N

ti siiN μ μ
=

= ∧∑  

00
1 )N

ti siiN μ μ
=

= ∧∑ （
 

1．Q统计 

对两个基分类器 ht 和 hs，Q 统计（Q statistic）定义如下： 
11 00 01 10

11 00 01 10ts
N N N NQ
N N N N

−
=

+
                （4-2） 

如果基分类器之间统计独立，那么 , 0t sQ = ， , [ 1,1]t sQ ∈ − 。两个基分类器

的分类趋向一致则 Q＞0，否则 Q＜0。 

2．相关系数 

两个分类器之间的相关性用相关系统（Correlation Coefficient ρ）度量： 
11 00 01 10

, 11 10 01 00 11 01 10 00( )( )( )( )
t s

N N N N

N N N N N N N N
ρ −

=
+ + + +

   （4-3） 

如果 , 0t sρ = ，那么两个基分类器 ht 和 hs 完全不相关， ,t sρ 越大二者的相

关度越大， , [0,1]t sρ ∈ 。 

3．不一致评估法（Disagreement Measure） 

不一致评估法评估的是两个基分类器 ht 和 hs 的不一致性，计算公式为 

01 10

, 11 01 10 00Dist s
N N

N N N N
+

=
+ + +

               （4-4） 
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4．双误评估法（Double Fault Measure） 

Ft，s 表示两个基分类器 ht和 hs 一起出错的概率，计算公式为 
00

, 11 01 10 00t s
NF

N N N N
=

+ + +
                （4-5） 

5．综合评估法（integrate Diversity Measure，DM） 

第 4.5 节的实验数据证明，这四种基分类器间的差异评估方法 Qt,s、相关

系数 ,t sρ 、Dist,s 和 Ft,s 能够有效评估两个基分类器间的独立性。但是，从实

验中也发现，单凭某一种差异评估法来给出判断，不是十分准确。因此，想

到综合四种方法的评估结果，给出最后的评判。这里用 DMt,s 表示综合四种

评估法： 
, , , ,DM 1 Dist s t s t s t s t sQ Fα βρ γ δ= + + − +， （ ）           （4-6） 

其中，α β γ δ、 、 、 是权重调整因子，分别调整 Qt,s、相关系数 ,t sρ 、Dist,s

和 Ft,s 在综合评估指标 DMt,s 中的作用，且 1α β γ δ+ + + = ，α β γ， ， ， 
[0,1]δ ∈ 。 

❑4.4  TV-SC 算法与 TV-DC 算法  

分析 Co-training 算法，如果两个特征视图是独立的，那么在这两个视图

上训练生成的两个基分类器在协同训练时，能够减少给同一个未标注文本都

分类错误的可能性。也就是说，除了要考虑基分类器的分类正确性

（accuracy），还要考虑基分类器之间的差异（diversity）。只有存在合理的差

异，特别是二者是不相关的，或者说是独立的，才能较大程序地提高

Co-training 的分类精度。目标是寻找两个满足较高一致性和独立性的基分类

器来进行协同训练。基于这种观点，采取以下改进措施。 
① 通过组合式（4-1）中不同的参数，即选择不同的特征评估函数、计

算公式和保留特征数，在训练集上建立多个不同的特征视图，每个特征视图

包含足够的信息训练生成一个基分类器。不同的特征视图之间存在差异，即

使选择同样的分类算法，训练产生的基分类器也会有所不同。 
② 当每个视图上采用相同的分类算法时，称其为 TV-SC（Two 

Views-Same Classifiers algorithm）算法；每个视图上采用不同的分类算法时，
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称其为 TV-DC（Two Views-Different Classifiers algorithm）算法，描述分别如

表 4.2 和表 4.3 所示。 
③ 按照 Q 统计、相关系数ρ、不一致性 Dis、双误法 DF 及综合评估法

DM 评估基分类器之间差异，选择一对独立性较强的基分类器相互协同训练

学习。 
令 Dl

表示标注样本集，Du
表示未标注样本集，C={c1,…,cL}表示一组类

标记，V={V1,…,VM}表示建立的多个特征视图，H={h1,…,hM}表示在 V 上建

立的多个基分类器。f1 和 f2 表示两种分类算法，可以是 Naïve Bayesian（NB）、
K 近邻（KNN）、质心向量法（CC）等。 t sDM h h（ , ）表示两个基分类器 ht和

hs 之间的综合差异性。r 表示迭代次数。 

表 4.2  TV-SC 算法 

1．Create M feature views V1,…,VM based TEF-WA(see Eq.3-3～3-12). 

2．Use f and Vt(Dl) to create classifiers ht, t=1,…,M. 

3．Compute DM(ht, hs), t,s=1,…,M. (See Eq. 4-2～4-6) . 

4．Select two classifiers according to {DM(ht,hs)},associates with two views Vi and Vj. 

5．Loop for r iterations 

(5.1) Create classifiers h1and h2 using f and Vi(Dl), Vj(Dl) respectively. 

(5.2) For each class cj Do 

(5.2.1) Let b1 and b2 be unlabeled documents on which h1and h2 make most confident prediction for cj. 

(5.2.2) Remove b1 and b2 from Du, label them according to h1and h2, and add them to Dl respectively.  

6．Combine the prediction of h1and h2 

表 4.3  TV-DC 算法 

1．Create M feature views V1,…,VM based TEF-WA(see Eq. 3-3～3-12). 

2．Use f1 and Vt(Dl) to create classifiers ht1, Use f2 and Vt(L) to create classifiers ht2, t=1,…,M. 

3．Compute DM(ht1,hs2), t, s=1,…,M; (See Eq. 4-2～4-6). 

4．Select two classifiers according to {DM(ht1,hs2)}, associates with two views Vi and Vj. 

5．Loop for r iterations 

(5.1) Create classifiers h1and h2 using f1 and Vi(Dl), f2 and Vj(Dl) respectively 

(5.2) For each class c Do 

(5.2.1) Let b1 and b2 be unlabeled documents on which h1and h2 make most confident prediction for cj. 

(5.2.2) Remove b1 and b2 from Du, label them according to h1and h2, and add them to Dl respectively. 

6．Combine the prediction of h1and h2 
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❑4.5  实验结果及其分析 

实验数据采用从易宝中文下载的新闻文本作为数据集，包含了 20 341 篇

分属于经济、政治、国际、文教和体育五大类别的文本。把整个数据集划分

成多个不同的子集。可以看出，经济、政治、国际是比较难以区分的类别，

文教和体育两个类别比较相近。实验结果评估采用宏平均精度 Macro- 
Precision、宏平均召回率 Macro-Recall、宏平均 F1 值 Macro-F1、微平均 F1
值 Micro-F1。 

为了验证 TV-SC 和 TV-DC 的分类效果，与基于随机分割特征视图的

Co-training 算法（记为 Co-Rnd）进行了实验比较。表 4.4 和表 4.5 所示是 200
篇标注样本和 500 篇未标注样本上 TV-DC、TV-SC 及 Co-Rnd 算法的分类结

果，计算 DM 时， 0.333α β δ= = = ， 0γ = 。 
表 4.4 描述的是 TV-DC 算法的分类性能。TV-DC 算法依据式（4-1）选

择不同的参数构建两个独立性较强的特征视图，每个视图上的基分类器分别

选择 Naïve Bayesian（NB）和质心分类算法（CC）。表中第 2 列描述的是构

建特征视图的参数和该视图上选择的分类算法；第 3 列描述的是基分类器的

分类精度，反映的是基分类器的正确性；第 4～8 列描述的是使用不同的差

异评估法 Q 统计、相关系数ρ、不一致性 Dis、双误法、综合法 DM 评价两

个基分类器之间的差异性；第 9 列表示是否使用未标注文本；第 10～13 列

是分别用 Macro-Precision、Macro-Recall、Macro-F1 和 Micro-F1 评估的 TV-DC
算法的分类结果。 

表 4.4  TV-DC 算法分类结果及其两个基分类器的正确性和差异性比较 

Diversity Measures TV-DC Classifier(％) 

No. Sub-View(Classifier) 

Macro-

Precision

(％) 
Q ρ Dis DF DM

L+U Macro-

Precision

Macro

-Recall

Macro

-F1 

Micro 

-F1 

IG/TF/1200(NB) 77.77 yes 81.36 80.15 80.26 80.87 
1 

Odds/TF/1000(CC) 73.52 
0.4773 0.1700 0.5478 0.2000 0.28

No 75.95 76.06 75.74 76.52 

MI/TF/1000(NB) 79.77 yes 85.25 83.44 83.50 84.35 
2 

Odds/TF/1200(CC) 78.19 
0.3399 0.1305 0.5391 0.1913 0.22

No 80.79 80.34 80.02 80.87 
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续表     
Diversity Measures TV-DC Classifier(％) 

No. Sub-View(Classifier) 

Macro-

Precision

(％) 
Q ρ Dis DF DM

L+U Macro-

Precision

Macro

-Recall

Macro

-F1 

Micro 

-F1 

ECE/DF/1300(NB) 81.09 yes 83.86 82.89 82.89 83.48 
3 

Odds/TF/900(CC) 73.52 
0.2874 0.1013 0.5826 0.1739 0.19

No 77.96 77.80 77.30 78.26 

IDF/DF/900(NB) 78.92 yes 82.96 81.89 81.80 82.61 
4 

Odds/TF/900(CC) 73.52 
0.3450 0.1246 0.5652 0.1913 0.22

No 76.98 76.96 76.50 77.39 

分析表 4.4 中的数据可以看出以下几点。 
① TV-DC 的分类效果不仅与每个基分类器的精度有关，还与基分类器

间的差异性有关。 
a. 第 3 组数据表明由参数 ECE/DF/1300（NB）和 Odds/TF/900（CC）

构建的一对基分类器间的差异性最大，Q 统计、相关系数ρ、双误法的值都

最小，且 DM 值最小。 
b. 第 1 组数据表明由参数 IG/TF/1200（NB）和 Odds/TF/1000（CC）生

成的一对基分类器间的差异性最小。 
c. 第 2 组的一对基分类器的正确性相对其他 3 组最好，差异性的评估、

综合指标 DM 次于第 2 组。综合比较基分类器的正确性和差异性，第 2 组的

一对基分类器最好，二者协同分类构成的 TV-DC 分类器的分类效果是最好

的，Macro-Precision 达到了 85.25％。 
d. 第 3 组数据中虽然 Odds/TF/900（CC）生成的基分类器的精度仅

73.52％，比较低，但是由于两个基分类器的差异性最大，使得它的 TV-DC
的分类效果仅次于第 2 组，Macro-Precision 达到 83.86％。 

e. 比较第 1 组和第 4 组的数据，能够看出，两个基分类器的分类正确性

差不多时，二者的差异性越大，构成的 TV-DC 分类器的分类结果越好。 
② 观察表 4.4 中的数据，Q 统计、相关系数ρ、不一致性 Dis、双误法

DF 这几种差异评估方法都能比较好地反映基分类器间的差异性，但是不能

仅根据一种差异评估法的值来判定基分类器间的差异性，需要综合考虑，因

此 DM 评估指标最好。 
③ 比较表 4.4 中每一组数据的上下两行，即 TV-DC 分类器是否使用未

标注文本，可以看出，使用未标注文本能够明显提高分类效果，Macro- 
Precision 提高了 4.46％～5.97％，Micro-F1 提高了 3.48％～5.22％。这说明使

用 TV-DC 算法结合标注文本能够明显地提高分类效果。 
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表 4.5 描述的是 TV-DC、TV-SC 和 Co-Rnd 算法的分类性能比较。TV-DC
算法与 TV-SC 算法的不同主要在于：在依据式（4-1）选择不同的参数构建

两个独立性较强的特征视图之后，TV-DC 算法在每个视图上采用不同的分类

算法建立基分类器，本次实验选择的分别是 Naïve Bayesian（NB）和质心分

类算法（CC）；而 TV-SC 算法在两个视图上选择的分类算法是相同的，本次

实验选择的是 Naïve Bayesian（NB）。Co-Rnd 算法基于随机分割法生成两个

特征视图，且两个视图上分别采用 NB 和 CC 分类算法。 
表 4.5 中第 3 列描述的是构建特征视图的参数和该视图上选择的分类算

法；第 4 列描述的是基分类器的分类精度，反映的是基分类器的正确性；第

5～9 列描述的是使用不同的差异评估法 Q 统计、相关系数ρ、不一致性 Dis、
双误法 DF、综合法 DM 评价两个基分类器之间的差异性；第 10～13 列描述

的是 TV-DC 或 TV-SC 的分类结果，用 Macro-Precision、Macro-Recall、
Macro-F1 和 Micro-F1 评估。 

表 4.5  TV-DC、TV-SC 与 Co-Rnd 算法的分类结果比较 

及基分类器之间的正确性和差异性比较 

Diversity Measures 
No. Classifier 

Sub-View 
(Classifier) 

Macro-

Precision

（％）
Q ρ Dis DF DM

Macro-

Precision

（％）

Macro-

Recall

（％）

Macro
-F1

（％）

Micro
-F1 

（％） 
MI/TF/1000(NB) 79.77

TV-DC 
Odds/TF/1200(CC) 78.19

0.3399 0.1305 0.5391 0.1913 0.22 85.25 83.44 83.50 84.35 

MI/TF/1000(NB) 79.77
TV-SC 

Odds/TF/1200(NB) 80.56
0.4531 0.1582 0.5478 0.1652 0.26 78.71 77.06 77.21 78.26 

RNDV1(NB) 75.47

1 

Co-Rnd 
RNDV2(CC) 73.75

0.5464 0.2788 0.3304 0.1826 0.34 74.07 72.38 70.87 72.38 

ECE/DF/1300(NB) 81.09
TV-DC 

Odds/TF/900(CC) 73.52
0.2874 0.1013 0.5826 0.1739 0.19 83.86 82.89 82.89 83.48 

ECE/DF/1300(NB) 81.09
TV-SC 

Odds/TF/900(NB) 80.25
0.3419 0.1130 0.5913 0.1565 0.20 82.23 80.93 81.09 81.74 

RNDV1(NB) 78.26

2 

Co-Rnd 
RNDV2(CC) 75.74

0.5392 0.2757 0.3304 0.1826 0.33 77.78 75.00 76.36 76.51 

IDF/DF/900(NB) 78.92
TV-DC 

Odds/TF/900(CC) 73.52
0.3450 0.1246 0.5652 0.1913 0.22 82.96 81.89 81.80 82.61 

IDF/DF/900(NB) 78.92
TV-SC 

Odds/TF/900(NB) 80.25
0.4010 0.1366 0.5739 0.1739 0.24 80.33 79.09 79.16 80.00 

RNDV1(NB) 72.70

3 

Co-Rnd 
RNDV2(CC) 71.43

0.5172 0.2658 0.3391 0.1913 0.32 73.52 73.07 72.67 73.91 
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表 4.5 中的实验数据分析如下。 
① 比较每一组数据，使用式（4-1）中相同的一对参数（评估函数、

TForDF、保留特征数）构造的两个特征视图，选择不同的分类算法建立的两

个基分类器间的差异性比选择相同的分类算法建立的基分类器的差异性要

大，通过比较每组的 Q 统计、相关系数ρ、不一致性 Dis、双误法 DF 和综合

法 DM 可以明显看到。因此，TV-DC 算法的分类效果要优于 TV-SC 算法，

如 Macro-Precision 高出 1.63％～6.54％，Macro-Recall 高出 1.96％～6.38％。 
② 第 2 组实验数据的 TV-SC 算法下的两个基分类器的 Q 统计、相关系

数ρ、双误法 DF、综合法 DM 的值都比较小，所以二者的差异性比较大。这

说明，使用 TEF-WA 权值调整技术，通过调整式（4-1）中的参数，可以找

到一对独立性较强的特征视图 ECE/DF/1300 和 Odds/TF/900，即使在这对视

图上使用相同的分类算法。另外二者的分类精度也都比较高，分别为 81.09％
和 80.25％。因此，TV-SC 算法也取得了比较好的分类效果，Macro-Precision
达到了 82.23％。 

③ Co-Rnd 采用随机分割视图法建立的两个基分类器间的差异性较小，

分类结果明显比 TV-SC 和 TV-DC 差。对比 Co-Rnd，TV-DC 的 Macro-Precision
提高了 6.08％～10.18％，TV-SC 的 Macro-Precision 提高了 4.45％～6.81％，

Macro-Recall、Macro-F1 和 Micro-F1 的值也表明 TV-DC 和 TV-SC 的分类结

果明显优于 Co-Rnd。 
总的来说，通过实验和数据分析，可以得出以下结论。 
① 通过 TEF-WA 权值调整技术，结合不同的评估函数、TF 或 DF 计算

公式、保留特征数，可以构造多种不同的特征视图，可以从中得到一对独立

性较强（差异性较大）的特征视图。 
② Q 统计、相关系数ρ、不一致性 Dis、双误法 DF 四种差异评估方法

能比较有效地评价一对基分类器间的差异性，综合法 DM 评估得更准确。 
③ 结合未标注文本和标注文本的 Co-training 协同分类算法，在选择基

分类器时，不仅要考虑基分类器的正确性，还要考虑二者的差异性，在满足

一定正确性的前提下，差异性越大，最终的分类效果越好。TV-SC 和 TV-DC
正是从这一点出发对 Co-training 进行的改进，二者都优于 Co-Rnd 算法，而

且 TV-DC 算法的效果要优于 TV-SC 算法。 
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❑4.6  本章小结 

在 Co-training 算法中，通常假设两个特征视图具备一致性和独立性的要

求，然而实际应用中同时满足上述条件且自然划分的视图往往不存在，且二

者的独立性很难直接评判。首先基于 TEF-WA 技术利用特征评估函数及其他

参数建立多个特征视图，每个特征视图包含足够多的信息训练生成一个基分

类器，这样就可以产生多个基分类器。然后利用多种差异评估方法评价基分

类器之间差异，选择一对独立性较强的基分类器相互协同训练学习。实验表

明两种改进的 TV-SC 算法和 TV-DC 算法在半监督分类中都比较有效，优于

基于随机分割的 Co-Rnd 算法，而且 TV-DC 算法的分类效果要优于 TV-SC
算法。 

 



 

 

第 5章  
基于特征独立模型的 Co-training  

改进算法  

 
分析半监督学习的经典方法 Co-training 算法，它要求两个特征视图满足

一致性和独立性的理论假设，但是许多应用中不存在自然划分且满足这种假

设的两个视图，这就限制了 Co-training 算法的应用。 
本章提出了通过条件互信息（Mutual Information，MI）[3][28][103]

或条件

χ2
统计量（CHI）[3][28][103]

两种方法评估两个特征之间的相互独立性（Mutual 
Independence，MID）。在特征视图上建立一种相互独立性模型（Mutual 
Independence Model，MID-Model）。基于相互独立性模型，提出一种特征子

集划分方法 PMID 算法，根据评估每对特征相互独立性的方法不同，分别称

为 PMID-MI 算法和 PMID-CHI 算法，前者利用条件互信息计算特征的相互

独立性，后者利用条件χ2
统计量（CHI）。PMID-MI 算法或 PMID-CHI 算法

可以有效地将一个特征视图划分成两个条件独立性较强的特征子图。由于直

接评估两个特征子图之间的独立性比较困难，然而评估由两个视图训练生成

的分类器之间的差异性相对来说比较容易，从而实现间接地评估两个视图之

间的独立性。 
基于相互独立性模型提出了对 Co-training 的改进算法——SC-PMID 算

法。实验表明，通过 PMID-MI 或 PMID-CHI 算法，可以有效地将一个特征

集合划分成两个条件独立性较强的特征子集，明显优于随机划分特征子集的
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方法。也正是因为特征子集之间存在的较强独立性，SC-PMID 算法结合未标

注文本进行半监督分类是有效的。 

❑5.1  特征独立模型 

互信息（Mutual Information，MI）和χ2
统计量（CHI）在信息论中都可

以用来衡量两个随机变量之间的统计独立关系
[3][28][103]

，在特征选择和权重调

整时，利用互信息和χ2
统计量分别衡量特征词与某个类之间的独立关系

[103]
。

受此启发，可以利用互信息、χ2
统计量评估两个特征词之间的独立关系，提

出了两种估算特征之间的相互独立性的方法，从而建立特征独立模型。 

❑5.1.1  基于条件互信息的相互独立性 

两个特征之间的条件互信息定义如下（5.1）： 
( , | )

( , | ) log
( | ) ( | )

i j k
i j k

i k j k

P w w c
I w w c

P w c P w c
=             （5-1） 

其中， ( , | )i j kP w w c 指特征词wi与wj在 ck类文本中共同出现的条件概率，

( | )i kP w c 指特征词 wi 在 ck 类文本中出现的条件概率。在实际计算中，这些

概率可以用特征词在训练集中出现的相应频率予以近似。定义 wi 和 wj 在训

练集中基于类 ck同时出现的频数为 F(wi，wj|ck），Nck为训练集中 ck类文本的

数目，F(wi|ck）为 wi 在训练集中出现的 ck类文本频数，F(wj|ck）为 wj 在训练

集中出现的 ck类文本频数，那么 ( , | )i j kI w w c 可以近似为： 
( , | )

( , | ) log  
( | ) ( | )

ki j k c
i j k

i k j k

F w w c N
I w w c

F w c F w c
×

=
×

           （5-2） 

从概率上说，如果某两个词 wi和 wj在分布上统计独立，也就是说特征词

wi的出现与 wj的出现是完全独立的，那么， ( , | )i j kP w w c = ( | ) ( | )i k j kP w c P w c× ，

所以 min ( , | ) 0i j kI w w c = 。当特征词 wi 与 wj 的出现完全不独立时，即要么同

时出现要么都不出现，这时： 
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max

( , | )
( , | ) log

( | ) ( | )

                      log log
( | )

k

k

k

i j k c
i j k

i k j k

c
c

i k

F w w c N
I w w c

F w c F w c

N
N

F w c

×
=

×

= <

 

定义 5.1  基于条件互信息的相互独立性（Mutual Independence based on 
MI，MID_MI），特征词 wi 与 wj 的相互独立性MID_MI( , )i jw w 用 wi 与 wj 的

条件互信息 ( , | )i j kI w w c 衡量，计算如式（5-3）或式（5-4）： 
( , | )

MID_MI( , ) ( , | ) log
( | ) ( | )k k

i j k
i j i j kc c

i k j k

P w w c
w w I w w c

P w c P w c
= =∑ ∑ （5-3） 

1 1

( , | )
MID_MI( , ) max ( , | ) max log

( | ) ( | )

m m i j k
i j i j kk k

i k j k

P w w c
w w I w w c

P w c P w c= =
= =  （5-4） 

因此，按式（5-3）计算 MID_MI (wi,wj)的取值范围为[0,log(N/m))，按式

（5-4）计算 MID_MI (wi, wj)的取值范围为[0,(log( / )) / )N m m 。MID_MI (wi, wj)
的值越小，wi 与 wj 的相互独立性就越大，相互依赖性越小。 

5.1.2  基于条件χ2
统计量的相互独立性 

条件 2χ 统计量的定义如式（5-5）： 
2

2 ( )
( , | )

( )( )( )( )
ck

i j k
N ae bd

w w c
a d b e a b d e

χ
−

=
+ + + +

          （5-5） 

这里，a 为训练集中包含 wi 与 wj 的 ck 类文本数，b 为训练集中包含 wi

但不包含 wj的 ck类文本数，d 为训练集中不包含 wi 但包含 wj的 ck类文本数，

e 为训练集中不包含 wi 和 wj 的 ck类文本数，Nck为训练集中的 ck类文本数。 
定义 5.2  基于条件 2χ 统计量的相互独立性（Mutual Independence based 

on CHI，MID_CHI），特征词 wi 与 wj 的相互独立性 MID_CHI(wi, wj）用 wi

与 wj 的条件 2χ 统计量
2 ( , | )i j kw w cχ 衡量，如式（5-6）或式（5-7）： 

2MID_CHI( , ) ( ) ( , | )
ki j k i j kcw w P c w w cχ= ∑         （5-6） 

2

1
MID_CHI( , ) max ( ) ( , | )

m

i j k i j kk
w w P c w w cχ

=
=         （5-7） 
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当特征词 wi与 wj 之间统计完全独立时，理想状态下 2χ 统计量应该为 0，

这种情况下，Nck 个训练文本的数目应该在这四种文本中均匀分布，即

a=b=e=d，或者 ad=be， 2 ( , | ) 0i j kw w cχ = ，wi 与 wj 的相互独立性最大，相

互依赖性最小。另一个极端是，当特征词 wi 和 wj 完全依赖时，也就是 wi和

wj 要么同时出现要么都不出现。体现在 a、b、e、d 这四个数量上，a+d=Nck，

而 b=c=0，这时
2 ( , | ) 1i j kw w cχ = ，wi 与 wj 的相互独立性最小，相互依赖性

最大。 
MID_CHI(wi, wj)与 MID_MI(wi, wj)的不同之处还有一点，MID_MI(wi, wj)

是一个非规格化的值，其取值范围很大，特别是对于那些边缘概率分布很小

的情况。而 MID_CHI(wi,
 
wj)则是一个规格化的量，取值范围为 [0,1]。

MID_CHI( , ) [0,1]i jw w ∈ ，MID_CHI(wi, wj)的值越小，wi 与 wj的相互独立性

越大，相互依赖性就越小。 

5.1.3  特征独立模型 

为方便叙述，下面用MID(wi, wj)代替MID_MI(wi, wj)或MID_CHI(wi, wj)，
表示两个特征之间的相互独立性。 

定义 5.3  相互独立性模型（Mutual Independence Model，MID-Model），
给定特征集，建立加权无向图 G=(V, E)，V={w1, w2,…,wm}表示经过特征选择

保留的特征集，E={(ek, aij)|aij=MID(wi, wj)， ,i jw w V∀ ∈ ，k=0,…,m*(m-1)/2}，

令集合 S={MID(wi, wj)| ,i jw w V∀ ∈ }，定义“≤”是 S 上的关系 R，那么满足： 

①  ( , )x S x x R∀ ∈ ⇒ ∈ ； 
② ,  ( , ) ( , )x y S x y R y x R∀ ∈ ∧ ∈ ⇒ ∉ ； 
③ , ,  ( , ) (y,z) ( , z)x y z S x y R R x R∀ ∈ ∧ ∈ ∧ ∈ ⇒ ∈ 。 
“≤”满足自反性、非对称性和传递性，是定义在 S 上的偏序集，所以

特征独立模型具有以下性质。 
性质 5.1  MID(wi, wj)的值越小，wi与 wj 的相互独立性越大，相互依赖

性就越小。当 MID (wi, wj)＜δ 时，δ是阈值，认为 wi 与 wj 是相互独立的。 
性质 5.2  如果MID( , ) MID( , ) i j i kw w w w≤ ，就说 wi与 wj 的相互独立程

度比 wi 与 wk强，其依赖程度比 wi 与 wk弱。 
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性质5.3  如果 1 2 1 2 1 2MID( , ) MID( , ) MID( , )i i j j k kw w w w w w≤ ≤ ，则有

MID(wi1, wi2)≤MID(wk1, wk2)。 
为减少计算复杂度，一方面，根据特征评估函数，如互信息、信息增益、

期望交叉熵、文本证据权、几率比、 2χ 统计量等进行特征选择，保留少量的

对分类贡献比较大的特征，组成初始的特征集合 V；另一方面，用下三角矩

阵 A 存储每对特征的相互独立性，既降低空间复杂度又减少计算量。 
定义 5.4  特征与特征子集的相互独立性（Mutual Independence between 

Feature and SubSet，MID_FS），特征词 wi 与特征子集 Vp 的独立性由 wi 与特

征子集 Vp 中所有特征的相互独立性的平均值描述，如式（5-8）： 
1MID_FS( , ) MID( , )

s p

i p i s
w Vp

w V w w
V ∈

= ∑               （5-8） 

类似地，如果 MID_FS(wi, Vp)< MID_FS(wi, Vq)，表示 wi 与 Vp的相互独

立程度强于 wi 与 Vq，即相关度弱于 wi 与 Vq。 
定义 5.5  特征子集之间的相互独立性（Mutual Independence between 

two subsets，MID_SS），两个特征子集 Vp 与 Vq 的相互独立性计算如式（5-9）： 
1

MID_SS( , ) ( MID_FS( , ) MID_FS( , ))
i p j q

p q i q j p
w V w Vp q

V V w V w V
V V ∈ ∈

= +
+

∑ ∑ （5-9） 

同样地，MID_SS（Vp, Vq）＜MID_SS（Vr, Vs）表示 Vp 与 Vq的相互独

立性强于 Vr与 Vs。 
定义 5.5 给出的是基于特征独立模型（MID-Model）的两个特征子集之

间的相互独立性的量化方法。5.2 节将给出理论证明，在第 5.3 节，作者利

用基分类器之间的差异性评估，从另一个角度间接地评估两个特征子集的

独立性。 

❑5.2  特征子集划分算法 PMID 

特征子集划分的目标是要把特征集合 V 分割成两个满足一致性和独立

性比较强的特征子集 V1 与 V2。一致性通常容易满足，因此这里主要考虑独

立性。 
PMID 算法如表 5.1 所示。 
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表 5.1  PMID 算法 

Input：V={ w1,w2 ,…,wm } //特征选择后的保留特征集合 

1. 计算每对特征词之间的相互独立性 MID(wi,wj)，计算如式（5-3）和式（5-4）或式（5-6）和式（5-7）

所示。 

2. 建立特征独立模型（MID-Model），建立加权无向图 G=(V,E),V={w1,w2,…,wm}, E={(ek,aij)|aij=MID(wi,wj), 

,i jw w V∀ ∈ , k=0,…,m*(m-1)/2}，E 中的边按权重 MID 升序排列。 

3. 令 V1=ϕ，V2=ϕ。 

4. 选取 E 中当前最短边 (ek,aij)。 

5. while (V≠ϕ and aij<δ)  do     //按三种情况分别处理： 

{ If  (wi 与 wj 同属于 V) 

{ 计算 wi,wj 分别与 V1 和 V2 的独立程度； 

,arg max {MID _ FS( , ),  , ; 1,2}k p k pw V k i j p= = ; 

Vp= Vp∪{wk};另一个点加入 Vq; 

从集合 V 中删除 wi 与 wj; } 

If ( wi 和 wj 有且仅有一个属于 V) 

{ 将属于 V 的点加入另一个点所不在的集合; 

从 V 中删除该点;} 

If  (wi, wj 同属于 V1,V2，或者分别属于 V1 和 V2)  舍弃该边; 

选取下一条最短边;} 

Output: V1 和 V2。 

 

其中，步骤 5 按照三种情况分别处理。 
（1）wi 与 wj同属于 V：需要计算 wi,wj分别与 V1 和 V2 的独立程度，求出

与其中的一个子集独立性最小的特征，其加入该子集，另一个特征则加入另

一个子集，并从 V 中删除 wi, wj。 
（2）wi 和 wj有且仅有一个属于 V：处理比较简单，只需将属于 V 的点加

入另一个点所不在的集合，并从 V 中删除该点。 
（3）wi, wj 同属于 V1,V2，或者分别属于 V1 和 V2：舍弃该边。 
重复执行，直到 V=ϕ，这时，得到的 V1 和 V2就是独立程度相对较高的

两个特征子集。按照 PMID 算法，整个特征集合 V 可以分割成两个相对独立

性较强的特征子集 V1 和 V2，可以推出满足下列两式： 
1 2V V Φ=∩                     （5-10） 

MID_FS( , ) MID_FS( , )  , {1,2},i p i q i pw V w V w V p q p q∀ ∈ ⇒ ∈ ≠≤ （5-11） 

式（5-11）表示，对于 V  i pw∀ ∈ ，wi 与集合 Vq 的独立性要强于 wi与集
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合 Vp 的独立程度。也就是说，同一个集合内的特征词相互依赖性较大，相互

独立性较弱；而分别属于不同子集的特征词相互依赖性较小，相互独立性较

强，从而使特征子集 V1与 V2 之间有较强的相互独立性。 
式（5-10）明显成立，为了证明式（5-11）成立，先证明式（5-12）成立。 

,  MID( , ) MID( , )  i k p j q i j i kw w V w V w w w w∀ ∈ ⇒ ∃ ∈ ∧ ≤     （5-12） 

证明：对任意 ,  , i k pw w V∈ 存在两种情况： 

① wi 在 wk之前加入 Vp； 
② wi 在 wk之后加入 Vp。 
下面对这两种情况分别证明。 
① 如果 wi在 wk之前加入 Vp。 

反证法：假设： , MID( , )<MID( , )i k p j q i k i jw w V w V w w w w∀ ∈ ⇒ ∃ ∈ ∧  
⇒边 ( , )i kw w 必然排在边  , )i jw w( 之前  

       i k pw w V∵又 在 之前加入  
由 PMID 算法 ,   i kw w⇒ 被分别加入 Vp 和 Vq 

       k qw V⇒ ∈ ⇒矛盾  
  ,  MID( , ) MID( , ) i k p j q i j i kw w V w V w w w w∴ ∀ ∈ ⇒ ∃ ∈ ∧ ≤  

② 如果 wi在 wk之后加入 Vp。 

反证法：假设： ,  MID( , ) MID( , )i k p j q i k i jw w V w V w w w w∀ ∈ ⇒ ∃ ∈ ∧ <  

        ⇒边 ( , )i kw w 排在边 ( , )i jw w 之前 
    由 PMID 算法⇒边 ( , )i kw w 将被放弃 
    又∵wi 在 wk之后加入 Vp，由 PMID 算法 
    MID( , ) MID( , )s q k s i kw V w w w w⇒∃ ∈ ∧ ≤  

   ∴当 wi 在 wk之后加入 Vp时，有 

,  MID( , ) MID( , )

               MID( , ) MID( , )

               MID( , ) MID( , )  

i k p s q k s i k

j q k j i k

j q k j k i

w w V w V w w w w

w V w w w w

w V w w w w

∀ ∈ ⇒ ∃ ∈ ∧

⇒ ∃ ∈ ∧

⇒ ∃ ∈ ∧

≤

≤

≤

 

由①和②，得 ,  MID( , ) MID( , ) i k p j q i j i kw w V w V w w w w∀ ∈ ⇒ ∃ ∈ ∧ ≤ 。 

因此式（5-12）得证。 

下面来证明式（5-11）成立。 
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证明：由式（5-12）有： 
 , MID( , ) MID( , ) i k p j q i j i kw w V w V w w w w∀ ∈ ⇒ ∃ ∈ ∧ ≤  

MID( , ) MID( , )
k pp i j i kw VV w w w w
∈

⇒ ∑≤     

MID( , ) MID( , ) 
j q k pp i j q i kw V w VV w w V w w
∈ ∈

⇒∑ ∑≤  

1 1MID( , ) MID( , )
j q k pp i j q i kw V w V

p q p q

V w w V w w
V V V V∈ ∈

⇒ ∑ ∑≤  

1 1MID( , ) MID( , )

MID_FS( , ) MID_FS( , )

j q k pi j i kw V w V
q p

i q i p

w w w w
V V

w V w V

∈ ∈
⇒

⇒

∑ ∑≤

≤

  

因此，式（5-11）得证。 
由此可证，基于特征相互独立模型 PMID 算法能够把特征集合 V 划分成

两个有较强的相互独立性特征子集 V1 与 V2。同一个集合内的特征词相互依

赖性较大，相互独立性较弱；而分属于不同子集的特征词相互依赖性较小，

相互独立性较强，从而使特征子集 V1 与 V2 之间有较强的相互独立性。 
根据评估每对特征的方法是基于条件互信息还是基于条件 2χ 统计量，分

别称其为 PMID-MI 算法和 PMID-CHI 算法。 
为了进一步验证和评估由 PMID-MI 算法或 PMID-CHI 算法划分得到的

两个特征子集的条件独立性，利用 Qt,s、相关系数 ,t sρ 、Dist,s、Ft,s 和综合评

估指标 DMt,s（定义见第 4 章 4.3 节）评估在这两个特征子集上训练生成的基

分类器之间的差异性，来间接地评估两个特征子集的条件独立性。第 5.4 节

的实验数据表明，这几种差异评估方法 Qt,s 、相关系数 ,t sρ 、Dist,s、Ft, s 和

DMt,s 能够有效地评估两个基分类器间的独立性。 

❑5.3  基于 MID-Model 的改进算法 SC-PMID 

为了提高 Co-training 算法的性能，不仅要考虑两个分类器的分类正确性，

还要考虑两个基分类器之间的差异性。因为，存在合理的差异，特别是二者是

不相关的，或者说是独立的，能够减少两个基分类器给同一个未标注文本都标

注错误的可能性。由第 5.1 节的特征独立模型，第 5.2 节的特征子集划分算法
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PMID-MI 和 PMID-CHI，以及基分类器间的差异性评估验证，可以得到两个

满足一致性和较高的独立性的特征子集，从而提高 Co-training 的分类性能。 
改进的半监督分类算法 SC-PMID 的描述如表 5.2 所示。为了以示区别，

采用 PMID-MI 特征子集划分算法的 SC-PMID 算法又称 SC-PMID-MI 算法；

而使用 PMID-CHI 算法的则称为 SC-PMID-CHI 算法。 

表 5.2  SC-PMID 算法 

Input: labeled documents Dl, unlabeled documents Du; 

      iteration k; 

      Classifier algorithm f1 and f2; 

1. PMID(V,V1,V2); // PMID-MI or PMID-CHI  

2. For t=1 to k do 

(1) Use f1 and Vt(Dl) to create classifiers h1,  

   Use f2 and Vt(Dl ) to create classifiers h2; 

(2) Classify the unlabeled documents of Du using h1 and h2 respectively.  

(3) For each class c Do 

(3.1) Let b1 and b2 be unlabeled documents on which h1and h2 make most confident prediction for c. 
(3.2) Remove b1 and b2 from Du, label them according to h1and h2, and add them to Dl respectively. 

Output: Combine the prediction of h1and h2. 

❑5.4  实验结果及其分析 

实验数据采用从易宝中文下载的中文新闻文本作为数据集，包含了

20 341 篇分属于经济、政治、国际、文教和体育五大类别的新闻。随机选取

包含不同数目的样本作为训练集和测试集，并且训练集与测试集之间没有交

叉。选择一定数量的样本，去掉类别标签作为未标注样本集。用 Ln 表示包

含 n 篇带类别标签的标注文本集，Um 表示包含 m 篇不带类别标签的未标注

文本集，而 Ts 表示包含 s 篇的带类别标签的测试文本集。 
分类结果评估采用宏平均精度 Macro-Precision，特征子集之间的条件独

立性利用基分类器间的差异性间接评估，差异评估法选择 Qt,s、相关系数 ,t sρ 、

不一致性 Dist,s、双误法 Ft,s 评估法及综合法 DMt,s。为了评估所提出的两种特

征子集划分算法 PMID-MI 和 PMID-CHI 的性能，还与随机划分算法

PART-Rnd 进行了实验比较，这里仅列出部分实验结果。 
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5.4.1  PMID-MI 与 PART-Rnd 的实验比较 

图 5.1 表示在使用望交叉熵 ECE、词频型计算公式 TF，进行权重调整和

特征选择后保留了 1000 特征后，由 PMID-MI 算法划分的两个特征子集 V1

和 V2 上训练得到的两个 NB 分类器的分类结果比较。从图 5.1 可以看出二者

的 Precision、Recall 和 F1 值是有差异的，这间接地说明 PMID-MI 划分算法

能够比较有效地将一个特征集合划分成满足一定差异性的（或者说两个相对

独立的）特征子集。 

 

图 5.1  由 PMID-MI 划分的特征子集 V1和 V2上的 NB 分类器的分类结果比较 

图 5.2 给出的是基于 PMID-MI 和基于随机分割算法 PART-Rnd 的两种半
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监督分类算法 SC-PMID-MI 和 SC-PART-Rnd 的分类结果的比较。可以看出，

在 L30+U400、L50+U500 及 L200+U1000 上，SC-PMID-MI 的结果优于

SC-PART-Rnd。例如，在 L50+U500 子集上，SC-PMID-MI 的 Macro-Precision
比 SC-PART-Rnd 算法提高了 24.69％，Macro-F1 也提高了 6.61％，原因在于

二者采用的特征子集分割方法不同。 

 

图 5.2  SC-PMID-MI 算法与 SC-PART-Rnd 算法在不同的 Dl 和 Du上的分类结果比较 

从图 5.3 可以看出初始时分别使用 30、50 和 200 个不同数量的标注文本，

随着未标注文本数量的增加，未标注文本对 SC-PMID-MI 算法的分类结果的

影响。例如，初始时使用 30 个已标注样本，随着未标注样本的加入，经过

30次迭代，SC-PMID-MI的Macro-precision和Macro-F1分别相对于 iterations=5
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次时提高了 28.52％ 和 33.24％。在 L50+U500 上经过 40 次迭代，对比

iterations=5 时，SC-PMID-MI 算法的 Macro-F1 提高了 18.73％，而在使用 200
个标注文本和 1000 个未标注文本，经过 20 次迭代，对比 iterations=5 时，

SC-PMID-MI 算法的 Macro-precision、Macro-F1 和 Micro-F1 分别提高了

4.16％、3.80％和 3.47％。 

 

图 5.3  SC-PMID-MI 算法在不同的 Dl+Du上的分类结果比较 
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5.4.2  PMID-CHI 与 PART-Rnd 的实验比较 

图 5.4 表明了由 PMID-CHI 算法划分的两个特征子集 V1 和 V2 上训练得

到的两个 NB 分类器的 Precision、Recall 和 F1 值的差异，这间接地说明

PMID-CHI 划分算法能够有效地将一个特征集合划分成满足一定差异性的，

或者说两个相对独立的特征子集。 

 

图 5.4  由 PMID-CHI 划分的特征子集 V1和 V2上的 NB 分类器的分类结果比较 

图 5.5 给出的是基于 PMID-CHI 和基于随机分割算法 PART-Rnd 的两种

半监督分类算法 SC-PMID-CHI 和 SC-PART-Rnd 的分类结果的比较。可以看

出，在 L30+U250、L80+U500 及 L200+U1000 上，SC-PMID-CHI 的结果优于

SC-PART-Rnd。例如，在 L80+U500 子集上，对比 SC-PART-Rnd 算法，

SC-PMID-CHI 算法的 Macro-Precision 和 Macro-F1 分别提高了 17.07％和 
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3.58％。这是因为二者采用的特征子集分割方法不同，PMID-CHI 特征划分算

法优于随机分割算法 PART-Rnd。 

 

图 5.5  SC-PMID-CHI 算法与 SC-PART-Rnd 在不同的 Dl 和 Du上的分类结果比较 

从图 5.6 可以看出初始时分别使用 30、50 和 200 个不同数量的标注文本，

随着未标注文本的增加，未标注文本对 SC-PMID-CHI 算法的分类结果的影

响。例如，初始时使用 30 个已标注样本，随着未标注样本的加入，经过 30
次迭代， SC-PMID-CHI 的 Macro-precision 和 Macro-F1 分别相对于

iterations=5 次时提高了 27.77％和 37.56％。在 L50+U500 上经过 40 次迭代，

比 iterations=0 时（即只使用 50 个标注文本），SC-PMID-CHI 算法的

Macro-Precision 和 Macro-F1 分别提高了 20.92％和 18.53％。 
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图 5.6  SC-PMID-CHI 算法在不同的 Dl 和 Du 上的分类结果比较 

5.4.3  PMID-MI、PMID-CHI 和 PART-Rnd 的实验比较 

表 5.3 为在 L150+U500+T115 上，分别采用 PMID-MI、PMID-CHI 和

PART-Rnd 三种特征子集划分方法的性能比较。表 5.3 中第 1 列表示特征选择

方法，其中“ECE/TF/1000”表示使用期望交叉熵 ECE、词频型计算公式 TF
进行权重调整和特征选择，保留 1000 个特征；“IG”表示信息增益，“WET”
表示文本证据权。第 2 列对应三种特征子集划分方法。第 3 列表示特征子集
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V1 和 V2 上分别使用 Naïve Bayesian（NB）和质心向量分类（CC）算法。第

4～8 列是每对特征子集上训练生成的基分类器间的差异性评估，间接地评估

两个特征子集的独立性。计算 DM 时， 0.333, 0α β δ γ= = = = 。 

表 5.3  PMID-MI、PMID-CHI 和 PART-Rnd 划分算法下特征子集的独立性 

差异性评估方法 
特征选择 划分算法 基分类器 

Q ρ Dis DF DM 

PMID-MI V1(NB)-V2(CC) 0.2896 0.1334 0.3913 0.1391 0.1874 

PMID-CHI V1(NB)-V2(CC) 0.1174 0.0493 0.4000 0.0957 0.0875 ECE/TF/1000 

PART-Rnd V1(NB)-V2(CC) 0.5392 0.2757 0.3304 0.1826 0.3325 

PMID-MI V1(NB)-V2(CC) 0.3125 0.1375 0.4696 0.1826 0.2109 

PMID-CHI V1(NB)-V2(CC) 0.1885 0.0833 0.3913 0.1130 0.1283 IG/TF/1000 

PART-Rnd V1(NB)-V2(CC) 0.5172 0.2658 0.3391 0.1913 0.3248 

PMID-MI V1(NB)-V2(CC) 0.5670 0.2870 0.3130 0.1652 0.3327 

PMID-CHI V1(NB)-V2(CC) 0.2941 0.1323 0.3913 0.1304 0.1856 WET/TF/1200 

PART-Rnd V1(NB)-V2(CC) 0.5464 0.2788 0.3304 0.1826 0.3359 

 

5.4.4  SC-PMID-MI、SC-PMID-CHI 和 SC-PART-Rnd 的 

实验比较 

图 5.7 和图 5.8 描述的分别是在 L150+U500+T115 上和 L30+U400+T115
数据子集上，使用望交叉熵 ECE、词频型计算公式 TF 进行权重调整和特征

选择并保留了 1000 个特征后，SC-PMID-MI、SC-PMID-CHI 和 SC-PART-Rnd
三种算法的分类性能比较。 
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图 5.7  SC-PMIID-CHI、SC-PMID-MI 和 SC-PART-Rnd 

在 L150+U500+T115 上的分类结果比较 

 

图 5.8  SC-PMIID-CHI、SC-PMID-MI 和 SC-PART-Rnd 

在 L30+U400+T115 上的分类结果比较 

从图 5.7 可以明显看出，在 L150+U500+T115 数据子集上，SC-PMID-CHI
的效果最好，其次是 SC-PMID-MI，SC-PART-Rnd 相对较差。例如，在迭代

40 次时，SC-PMID-CHI 和 SC-PMID-MI 的 Macro-Precision 分别是 84.56％和

83.05％，对比 SC-PART-Rnd 的 79.23％，分别提高了 5.33％和 3.82％。如

图 5.8 所示，在 L30+U400+T115 数据子集上，SC-PMID-CHI 和 SC-PMID-MI
的分类精度相差不是很大，但是二者都优于 SC-PART-Rnd 算法。例如，迭代
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25 次之后，SC-PMID-CHI 和 SC-PMID-MI 的分类精度比 SC-PART-Rnd 分别

提高了 18.08％ 和 19.87％。 
分析原因，三种半监督分类算法采用的特征子集划分算法不同，所以分

类效果不同。表 5.3 中的数据已经表明，在 L150+U500+T115 上由 PMID-CHI
划分算法得到的一对特征子集之间的独立性最强，其次是 PMID-MI，最弱的

是 PART-Rnd。特征子集之间存在较强的独立性，能够减少两个基分类器给

同一个未标注文本都标注错误的可能性，帮助对方协同训练，从而提高半监

督分类的精度。所以对 Co-training 的两个改进算法 SC-PMID-MI、
SC-PMID-CHI 都是有效的，优于基于随机分割特征子集算法的

SC-PART-Rnd 算法，而且随着标注样本的增加，SC-PMID-CHI 算法优于

SC-PMID-MI 算法。 

❑5.5  本章小结 

本章提出了使用条件互信息、条件 2χ 统计量两种方法评估两个特征之间

的相互独立性，在特征集合上建立一种特征独立模型。基于该模型的特征子

集划分方法——PMID 算法，可以有效地将一个特征视图划分成两个条件独

立性较强的特征子图，从而改进了 Co-training 算法的分类效果。为了进一步

验证和评估由此产生的两个特征子图之间的独立性，利用 Q 统计等多种方法

计算两个基分类器之间的差异性，间接地评估二者的独立性。实验表明，在

此基础上对 Co-training 的改进算法 SC-PMID-MI 和 SC-PMID-CHI，在结合

未标注文本进行半监督分类时是有效的，而且随着标注样本的增加，

SC-PMID-CHI 优于 SC-PMID-MI，二者都优于基于随机分割特征子集算法的

SC-PART-Rnd 算法。 
基于特征独立模型的特征子集划分算法 PMID 存在的不足是，计算复杂

度比较高，因为需要计算每对特征之间的相互独立性。虽然在算法中通过特

征选择保留一定数量的初始特征、采用下三角矩阵存储相互独立性矩阵，减

少了计算量，但效率还有待于提高。 
 



 

 

第 6章  
基于投票信息熵和多视图的  

AdaBoost 改进算法  

 
文本分类技术的发展过程中出现了许多经典的分类方法，如决策树、贝

叶斯方法、神经网络、K 近邻、支持向量机等
[3][23][26][27][33]

。然而在现有的经

典方法中，没有一种分类方法总是优于其他分类方法。如何提高分类器的分

类性能是分类器研究的主要目标之一，因此采用集成学习（ensemble learning）

方法提高分类性能的研究受到了学术界的广泛关注。 

最早由Schapire提出的Boosting算法
[34][36]

是一种有效的多分类器集成学

习方法，目标是提高任何给定的学习算法的分类准确率。Boosting 算法有许

多变形，Freund 和 Schapire 提出的 AdaBoost（Adaptive Boosting）[37,38]
是比

较常用的一种。AdaBoost 利用某种学习算法迭代产生一系列的基分类器，每

个基分类器的训练依赖于在其之前产生的分类器的分类结果，每次迭代，按

照一定的准则增加被错误分类样本的权重、减少被正确分类样本的权重、使

得下一次迭代产生基分类器能够集中力量对这些错误样本进行学习，最终分

类器通过单个基分类器的加权投票建立起来
[37,38]

。AdaBoost 在文本分类、图

像分类、人脸检测等领域得到了广泛的应用
[37,38] [85- 102]

。 
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❑6.1  AdaBoost 算法 

6.1.1  AdaBoost 算法描述 

令训练样本集 ( ) ( ){ }1 1, , , ,N ND x y x y= … ， ix X∈ ，X 表示训练样本集空

间， { }1, ,iy Y L∈ = … 是某一类别集。每次迭代的索引为 1,2, ,t T= … ，AdaBoost

算法在训练样本上维护一套权重分布 W，每个训练样本 xi 都对应一个权重
t
iw ，初始时，对所有 i 都有 1 1/iw N= 。AdaBoost 算法如表 6.1 所示。 

最终分类器 h*
由每个基分类器 1{ }T

t th = 的投票来获得。如果 ht 把某样本 x

决策为属于类 k，则在 k 上的投票就增加了
1 ln((1 ) / )
2 t tε ε− ，h*

于是把 x 决策

为总投票最多的类。 

表 6.1  AdaBoost 算法 

1. Input：N 个训练样本{(x1,y1),…,(xN,yN)}，其中 xi∈X，类标签 yi∈Y={1,…,L}； 

迭代次数 T； 

弱分类算法 Weaklearn。 

2. 初始化：赋予每个样本相等的权重： 1 1/iw N= 。 

3. For t = 1 to T Do  

（1）在训练样本集 D 上，利用样本权重 wt 和 Weaklearn 学习得到弱分类器 :th X Y→ ; 

（2）计算弱分类器 ht 的错误率： ( )1 ( )N t
t i t i ii w I h x yε

=
= ≠∑ , 

( ) ( )1   , 
( )

0  , 
t i i

t i i

h x y
I h x y

■ ≠|≠ = ■
|■ 其他

 

if  0.5  thentε >
 

重新初始化每个样本的权重 1/N;转向(1)。 

（3）计算：
1 ln((1 ) / )
2t t tα ε ε= − 。 

（4）根据错误率 εt更新样本的权重： 

1

1

exp( ( ( ) )) 
,  1, ,

exp( ( ( ) ))

t
t i t t i i
i N t

i t t i ii

w I h x y
w i N

w I h x y
α

α
+

=

− =
= =

− =∑
…

 

4. Output：最终分类器 ( ) ( )*
1arg max ( )T

t tt
y Y

h x I h x yα
=

∈
= =∑  
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6.1.2  AdaBoost 提升 NB 文本分类器的问题 

将 AdaBoost 算法直接用于 Naïve Bayesian（简称 NB）算法时，在每次

迭代过程中训练样本 xi若被错误分类，权重 1t
iw + 将增加，否则 1t

iw + 将减少。

但是在这种改变下，NB 分类器仍然非常稳定，每次迭代产生的基分类器没

有很大的不同，因此通过投票决策也不能纠正彼此之间的分类错误，失去了

组合的意义，使得 AdaBoost 不能有效地减少 NB 的分类错误。 
学习算法的不稳定性是 AdaBoost 能否发挥作用的关键因素。所谓不稳

定性，是指训练样本发生小的变动会明显影响分类结果
[35][76]

。AdaBoost [36-38]

作为常用的 Boosting 集成学习方法，能明显提高不稳定学习算法（如决策树、

神经网络等）的分类正确率
[36-38] [92,93]

，但对稳定的学习算法（如 NB）效果

不理想，甚至使其性能下降
 [97,99]

。NB 分类方法由于具有坚实的数学理论基

础，且模型简单、效率较高，成为一种比较广泛使用的分类方法。但是 NB
分类算法的属性独立性假设限制了其分类精度的提高

[3][96]
，因此如何修正和

改进 NB 分类算法引起了人们的持续关注。文献[97]将 NB 与决策树方法相

结合，然后用 AdaBoost 技术提高其分类性能。文献[98]在若干属性子集上建

立多个 NB 分类器，并由这些分类器形成集成分类器，进而提高分类精度。

文献[99]用 AdaBoost 方法对 Friedman 等人提出的树状贝叶斯网络（TAN）

进行组合，得到的 Boosting-MultiTAN 分类器对比标准的 TAN 分类器显现出

较高的分类性能。不难看出，现有 NB 提升方法大多从改变 NB 分类器的结

构出发，结合决策树或引入树状贝叶斯网络，使简洁的 NB 分类器变得较为

复杂。 
鉴于此，本章提出了基于特征多视图和投票信息熵的 BoostVE（Boosting 

algorithm based on multiple Views and vote Entropy）算法，在保持 NB 分类器

简洁性的基础上，还具有如下特点。 

1．利用特征多视图训练有差异的 NB 文本分类器 

结合多种特征评估函数调整特征权重，在同一训练文本集上建立多个特

征视图，每次迭代，在不同的特征视图上训练生成不同的 Naïve Bayesian 文
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本分类器，作为 AdaBoost 的基分类器，增加 NB 基分类器之间的差异性。 

2．基于投票信息熵改进传统的样本权重维护策略  

传统 AdaBoost 每次迭代仅根据样本在上一轮是否被分错来调整权重，

这种策略难以改变 NB 的稳定性。基于投票信息熵的样本权重维护新策略，

不仅考虑样本在当前基分类器上是否被分错，还考虑该样本在前几轮基分类

器上的投票分歧，分类差异较大的训练样本称为“有争议”（informative）样

本或“不确定”（uncertain）样本，增加其权重。并选择适当的函数将样本权

重引入 NB 分类器的参数中，对 NB 产生扰动，增加基分类器间的差异性。

另外，NB 基分类器的置信度除了与基分类器错误率有关，还与其对基分类

器间的差异性（diversity）的贡献有关。 

❑6.2  利用特征评估函数构造多视图 

特征权重调整是构造 NB 文本分类器的核心问题，传统的文本分类算法

常采用 TF-IDF 函数
[3]
来计算特征的权重，但该函数难以从文本数据中区分

出有用词条和噪声词条，故本书采用 TEF-WA[103]
技术来调整特征的权重。

TEF-WA 权值调整技术利用信息论中常用的评估函数代替逆文本频率给每个

特征独立打分，评估分的高低能够很好地代表特征的重要性，根据评估分调

整特征的权重。特征权重计算如式（6.1）所示。 
TF( ) TEF( )ik ik ikws s s= ×                  （6-1） 

其中，TF( )iks 表示特征 iks 在文本 ix 中出现的词频。TEF( )iks 表示常用的

评估函数，用于给各个特征打分，反映特征与各类之间的相关程度。常用的

评估函数有：文本频率、信息增益、期望交叉熵、互信息、文本证据权、几

率比、 2χ 统计量
[3] [23] [28][103]

等，具体计算公式见第 3.2.2 节。 

这里使用评估函数不仅是为了调整权重，更重要的是利用不同的评估函

数，在同一训练集上构造不同的特征视图，由不同的特征视图可以训练生成

多个有差异的 NB 文本基分类器，进而提高 NB 文本分类器的不稳定性。 
令 Vt 表示根据某个评估函数建立的特征视图： 

Create _ view(TEF,TForDF, )tV m=               （6-2） 
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其中 TEF 表示某个评估函数，TForDF 表示特征权重计算时使用的是词

频型（TF）还是文本型（DF）公式
[3]
，m 表示保留特征数量或比率。这里使

用评估函数不仅是为了调整特征的权重，更重要的是利用不同的评估函数创

建多个不同的特征视图，以便训练生成多个有差异的 NB 文本基分类器。这

是因为，即使保留同样的特征数，当评估函数或权重计算公式不同时，对应

的特征视图也是不同的，导致每个训练文本的特征向量表示有所不同，所以

即便训练集中仍然是原来那些训练文本，但实际上文本的表示已经发生了很

大的变化，训练生成的 NB 基分类器当然会有很大的区别。因此，可以通过

调整式（6-2）中的参数，在同样的训练集 D 上建立多个不同的特征视图，

从而使训练集每个文本的 VSM 向量在每次迭代中有更大的不同，生成有差

异的 NB 基分类器，从而使 NB 变得不稳定。 
在不同的特征视图上建立不同基分类器的目的，一方面是破坏 NB 的稳

定性，使其符合 AdaBoost 算法对基分类器的要求；另一方面，无论是 Boosting
系列算法还是其他集成分类器，在选择基分类器时，除了要考虑基分类器的

分类正确性外，还要考虑基分类器之间的差异。只有存在合理的差异，特别

是负相关分类器，才能有效地、较大地提高集成分类器的分类精度
[78] [80-83] [93]

。 

❑6.3  基于投票信息熵的样本权重维护新策略 

AdaBoost 的核心思想是为训练样本集 D 维护一套权重分布，每次迭代，

根据前一次基分类器产生的分类结果，增加被错误分类样本的权重、减少被

正确分类样本的权重，目的是使得下一次迭代的基分类器更加关注被错误分

类的训练样本。但是这种样本权重更新策略，一方面使 AdaBoost 对噪声非

常敏感，导致 AdaBoost 退化；另一方面，按照这种策略调整样本权重，NB
基分类器依然趋于稳定，基分类器之间的差异性很小，使得集成的最终分类

器不能纠正基分类器彼此之间的分类错误，提高了失效程序。 
分析 AdaBoost 的权重调整策略，评判样本“最富信息”的标准是问题

的关键。AdaBoost 的评判标准是训练样本在本轮迭代中是否分类正确，被分

错的训练样本就是“最富信息”的样本。这种评判过于简单，没有充分利用

前几轮基分类器对该样本的分类差异。 
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关于训练样本“最富信息”，即“价值”的评判标准有多种。在主动学

习（Active Learning）方法中，Lewis 等人选取当前分类器最不能确定其类别

的样本进行分类，一般称为 Uncertainty 采样
[105]

。Seung 等人提出的 QBC
（Query By Committee）方法

[106]
，如果各分类器成员对某样本的分类不一致

最大时，提交该样本进行类别标注。Dagan 等人用投票信息熵衡量分类委员

会（Classification Committee）中的成员对某个单词词性标注的分歧
[107]

。受

此启发，AdaBoost 在迭代过程中也会生成多个基分类器，多个基分类器对训

练样本的分类分歧蕴含了样本的“价值”。因此，可以利用前几轮迭代的多

个基分类器对每个训练样本给出的类别投票分布，计算每个样本的投票信息

熵（Vote Entropy），度量其“价值”。 

6.3.1  投票信息熵 

令训练样本集 1{( , )}N
ii iD x y == ，类别集合 1{ }L

j jC c == ，N、L 为样本数和

类别数。 1( , , ) {0, 1}L L
i i iy y= ∈ +…y ，如果 ix 属于第 j 个类别 jc ， 1j

iy = + ，否

则 0j
iy = ，且 1 1L j

ij y
=

=∑ ，即每个样本 ix 只能属于唯一的一个类别。

1{ , , }TH h h= … 为 Boosting 迭代中的一组基分类器，基分类器 th 对 ix 的分类

( )t ih x ，输出对应
1

( , , ) {0, 1}
L

L
i i iy y

∧ ∧ ∧
= ∈ +…y ，令

j
j

ti ih y
∧

≡ ，表示 th 把样本 ix 预

测为 jc 类，同样
1 1

j
L

ij y
∧

=
=∑ 。  

定义 6.1  令 lji表示前 t 次迭代中把样本 ix 分为 jc 类的基分类器数，计

算如下： 

1 1, , ; 1, , ; 3, , ,  t j
ji sis i N j L t Tl h

=
= = == ∑ … … …             （6-3） 

定义 6.2  第 t 次迭代，前 t 个基分类器对样本 ix 的分类分歧由投票熵

（Vote Entropy）评估： 

1VE log ,  ( 2)L ji ji
ti j

l l
t

t t
ϑ ϑ

=

+ +
= − >∑              （6-4） 

式中， 0 1ϑ< ≪ ，是平滑因子，避免 log0，实验中取 0.0001ϑ = 。 
VE =0t i ，表示 t 个基分类器对样本 ix 的分类意见一致。当 t 个基分类器
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分歧最大时，在两类问题中表现为半数基分类器将样本 ix 标注为正类，另外

半数基分类器将 ix 标注为负类。在多类问题中，表现为对样本 ix 的分类，多

个基分类器在 L 个类别上的投票均匀分布，即 

max

log     ,  
VE  

log    , t i

t t L
L

<■
= ■
■ 其他

 

所以当 t<L 时，归一化因子 Ze=log t，否则 Ze=log L，式（6-4）修改如

下： 

1

1VE log ,  ( 2)L ji ji
t i j

l l
t

Ze t t
ϑ ϑ

=

+ +
= − >∑             （6-5） 

0 VE 1ti≤ ≤ ，显然，投票信息熵 VEt i 衡量的是 t 个基分类器对样本 ix

分类的分歧，VEt i 越大，t 个基分类器对样本 ix 的分类分歧越大， ix 就越“富

有信息”，对构建分类器越有“价值”。 

6.3.2  基于投票信息熵的样本权重维护新策略 

训练样本的权重维护（re-weighting）新策略综合考虑以下三个因素。 
① 第 t 次迭代，训练样本 ix 被分类正确还是错误 T( )t ih x iy ； 
② 与基分类器 th 的分类错误率 tε 有关的 tα ； 
③ 前 t 个基分类器对每个训练样本 ix 的投票信息熵 VEt i 。这是与

AdaBoost 的不同之处，AdaBoost 只考虑了①和②。 
如果 th 对样本 ix 分类正确， T( ) 1t ih x =iy ，否则 T( ) 0t ih x =iy 。为叙述简

便，令 T( )ti t iu h x≡ iy 。加权训练错误（training error） 1 (1 )N t
t i tii w uε

=
= −∑ 。这

样，第 t+1 次迭代，训练样本 ix 的权重 1t
iw + 计算如下：  

1 (1 2 )( VE )e /t t
i i t

t tti iuw w Zα η+ − +=                （6-6） 

其中，0 VE 1ti≤ ≤ ，如果 2t ≤ ，令VE 0,  1, ,ti i N= = … ，Zt 是归一化因

子。如果 th 对样本 ix 分类错误1 2 1tiu− = ，否则1 2 1tiu− = − 。 
分析式（6-6）， 1t

iw + 的更新除了与 (1 2 )tiu− 有关，还由下面两项决定。 
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① tα ：
1 ln((1 ) / )
2t t tα ε ε= − ，与 th 的分类错误率有关，但是 tα 对每个

训练样本 ix 来说是相同的。 
② VEti ：VEt i 与具体的训练样本 ix 有关，蕴含了前 t 个基分类器对样

本 ix 的投票分歧。VEt i 越大， ix 就越“富有信息”，对构建基分类器就越有

“价值”。可见VEt i 对识别“富有信息”的训练样本非常有用。 
上述两项在 1t

iw + 中的作用由因子η调节。当 0η = 时，式（6-6）与经典

的 AdaBoost 一致。迭代过程中，η的取值与最小化训练错误边界有关，将

在 6.4 节详细讨论。 
令 VEti t tiβ α η= + ， 1t

iw + 的更新修改如下： 
1 (1 2 )e /t t

i i t
tti iuw w Zβ+ −=                  （6-7） 

可以看出，新策略评判训练样本“价值”的标准与传统 AdaBoost 不同，

不仅考虑训练样本在当前基分类器上是否分错，还考虑了前几轮基分类器对

每个训练样本的投票分歧。通过引入投票分歧VEt i ，不仅增加了基分类器间

的差异性（diversity），而且通过加强对有争议的训练样本的学习，减少了训

练错误（training error），以提高基分类器的分类正确性（accuracy）。 

6.3.3  样本权重对 NB 文本分类器的扰动 

这里的目标是改进 AdaBoost 算法对 NB 分类算法的提升效果。NB 分类

算法可用于文本分类、图像分类、图像识别等多个领域，这里主要考虑文本

分类问题。文本分类中，文本表示通常采用向量空间模型（Vector Space Model, 
VSM）法

[10]
，每个训练文本 ix 用一个特征向量 1 2( , , , , , )i i i ik imx ws ws ws ws= … …

描述，wsik表示从文本 ix 中提取的特征 sik的权重。 

NB 分类算法作为 Boosting 的基分类器，训练时要计算两个参数：①每

个类的先验概率 ( )jP c ；②每个特征 sik基于每个类的条件概率 ( | )ik jP s c 。 

NB 文本分类器对未知类别的文本 ix 的类别预测就是求 argmax ( | )j j ic P c x= 。

根据独立假设和 Bayesian 公式有 
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1

1 1

( ) ( | )
( | )

( ) ( | )

i

i

x
j ik jk

j i xL
r ik rr k

P c P s c
P c x

P c P s c
=

= =

= ∏
∑ ∏

             （6-8） 

先验类概率 P（cj）为 

11 ( 1| )
( )

N j
i ii

j

P y x
P c

L N
=

+ = +
=

+
∑                 （6-9） 

每个特征 sik基于类的条件概率 ( | )ik jP s c 为 

1

1 1

1 ( , ) ( +1| )
( | )

( , ) ( 1| )

N j
ik i i ii

ik j V N j
ib i i ib i

s x P y x
P s c

V s x P y x

δ

δ
=

= =

+ =
=

+ = +

∑
∑ ∑

       （6-10） 

其中， ( , )ik is xδ 表示特征 sik在文本 xi中出现的次数。当文本 xi属于类别

cj 时， ( 1| ) 1j
i iP y x= + = ，否则 ( 1| ) 0j

i iP y x= + = 。V 代表训练文本集的特征

集合，N 和 L 分别是训练文本数和类别数。 
对文本 ix 分类时，比较文本 ix 属于每个类的后验概率 ( | )j iP c x ，将其分

到后验概率最大的那个类。 

1

( ) arg max ( | )

     arg max ( ) ( | )
i

i j j i

x

j j ik j
k

h x P c x

P c P s c
=

=

= ∏
 

计算时取对数：  

( ) ( )
1

arg max{log[ ( )] log | }
ix

i j ik j
j k

h x P c P s c
=

= +∑          （6-11） 

Boosting 迭代过程中为每个训练样本维护的权重为 t
iw ，引入 NB 分类器

的参数 ( )jP c 和 ( | )ik jP s c ，则式（6-9）和式（6-10）分别修改如下： 

( ) ( 1| )N t j
j i i iiP c w P y x= = +∑                （6-12） 

1

1 1

1 ( , )e ( 1| ) 
( | )

( , )e ( 1| )

t
i

t
i

wN j
ik i i ii

ik j wV N j
ib i i ib i

s x P y x
P s c

V s x P y x

δ

δ

=

= =

+ = +
=

+ = +

∑
∑ ∑

      （6-13） 

这样，每次迭代，随着样本权重 t
iw 的更新，NB 分类器的参数 ( )jP c 和 P

（sik|cj）也随之变化，对 NB 文本分类器产生扰动，增加了 NB 基分类器之间

的差异性。 
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❑6.4  BoostVE 算法 

6.4.1  BoostVE算法 

结合 6.2 节的特征多视图与 6.3 节提出的基于投票信息熵的权重维护新

策略，改进的 BoostVE 算法如表 6.2 所示。对比 AdaBoost 算法，其不同之处

在于步骤（3.1*）、（3.2*）、（3.5*）～（3.7*）和（4*）。 

表 6.2  BoostVE 算法 

1. Input： 1 1{( , ), , ( , )}N ND x y x y= … , 1{ , , }LC c c= … , 1( , , ) {0, 1}L L
i iy y= ∈ +…iy  

        迭代次数 T。 

2. Initialize: 1 1/iw N= ， 1, ,i N= … 。 

3. For t = 1 to T Do  

（3.1*）在训练文本集 D 上选择不同的特征评估函数、TF/DF、特征数，建立不同的特征视图 Vt； 

（3.2*）利用权重分布 Wt 和 Vt，生成新的 NB 基分类器 ht； 

（3.3）用 ht 对每个训练文本 xi 分类，输出
1( ) ( , , ) {0, 1}L

t i Lh x y y
∧ ∧ ∧

= = ∈ +…iy ； 

( )' '
1

1,    arg max{log[ ( )] log | }

0,  

ix

j j ik j
ji k

j P c P s c
y
∧

′ =

■
= +|= ■

|
■

∑
其他

 

（3.4）计算基分类器 ht 的错误率： 1(1 )N t
t ti ii u wε

=
= −∑ ；  

if ( 0.5tε > ） 1/t
iw N= ，转向（3.1*）；  

（3.5*）if（t>2） 

{计算每个文本 xi 在前 t 次迭代的投票信息熵VEt i ，如式（6.4）所示； 

计算加入 ht 的后的平均投票信息熵 1

1VE VEN
t tiiN =
= ∑ } 

（3.6*）计算 ht 的置信度 tβ ：
1VE ln((1 ) / ) VE
2

t tt t t tβ α η ε ε η= + = − + ， 

调整η 的取值使最小错误率的上界下降 ； 
（3.7*）更新权重： 

if（t>2） 1 (1 2 )( VE )e /t t
i i t

t tti iuw w Zα η+ − +=  

else   1 (1 2 )e /ti tt t
i i t

uw w Zα+ −=  

4*.Output: 集成分类器： 

( ) 1 ( )T
i t t itH x h xβ

=
= ∑ ，xi 被决策为 * arg max { }T j

j t titc hβ= ∑  
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步骤（3.1*）通过组合选择不同的评估函数、TF/DF 公式、特征数，建

立不同的特征视图。步骤（3.2*）在不同的特征视图 Vt 上，结合训练文本的

权重分布 Wt
训练生成不同的 NB 文本基分类器，并且训练文本的权重嵌入

NB 分类器的 ( )jP c 和 ( | )ik jP s c ，对 NB 产生扰动，增大基分类器之间的差

异性。 
步骤（3.5*）计算每个文本 xi在前 t 次迭代的投票信息熵VEt i ，即 t 个

基分类器对 xi的投票分歧，以及加入 ht 后的平均投票信息熵 VEt 。 
步骤（3.6*）中基分类器 th 的置信度 tβ 的计算采用了与 AdaBoost 不同

的方法： 
1VE ln((1 ) / ) VE
2

t tt t t tβ α η ε ε η= + = − +            （6-14） 

其中，前一项与错误率 tε 有关，代表基分类器 th 的正确性（accuracy）；

后一项 1

1VE VEN
t tiiN =
= ∑ ，是 t 个基分类器在所有训练文本上的平均投票分

歧，代表加入 th 后 t 个基分类器间的差异性（diversity）。这样，在错误率 tε 相

同的情况下，那些能够增大基分类器间差异性的基分类器会获得更大的权

重。η 的取值将在 6.4.2 节详细讨论。 
最终分类器 H 由 1{ }T

t th = 加权投票获得： 

( ) 1 ( )T
i t t itH x h xβ

=
= ∑                  （6-15） 

输出 1ˆ ˆ ˆ( , , )L L
i i iy y y= ∈… ℝ ， ˆ ,Tj j j

i i t titH y hβ≡ = ∑ 1, ,j L= … 。xi 被决策为

* arg max { }T j
j t titc hβ= ∑ 。 

6.4.2  BoostVE算法的最小训练错误上界 

Freund 和 Schapire 在文献[37，38]已经证明 AdaBoost 算法的最小训练错

误上边界（Upper Bounds for Training Errors）满足： 

1
2 (1 )

T
T

t t
t

ε ε ε
=

−∏≤                   （6-16） 

下面将论证 BoostVE 算法的最小训练错误上边界，论证方法受文献[94]
启发。 



▶ 基于半监督与集成学习的文本分类方法 

 ·110· 

引理 6.1  令 [0,1]r∈ ，那么 
e 1 (e 1)r r+ −≤                     （6-17） 

证明：不等式（6-17）的右边代表过点（0，1）和（1，e）之间的线段

上的点，而 er 是关于 r 的凸函数，所以对 [0,1]r∈ ，式（6-17）成立。 
定理 6.1  令ε 为由 BoostVE 算法生成的集成分类器的训练错误，令 tε

（ 1, ,t T= … ）为执行 BoostVE 算法时第 t 次迭代的基分类器 th 的加权训练错

误， tβ 表示 th 的置信度，那么下面的不等式成立。 

1
(1 ( 1) (1 2 ))

T

t t
t

eε β ε
=

− − −∏≤                （6-18） 

证明：根据式（6-7），BoostVE 算法初始化后，有  

1 1

1
2

1
1

(1 2 )

(1 2 )e

e j j

i
i N

jj

tti i

u

uw
w

w β

β

=

−

−
=
∑

                （6-19） 

令式（6-20）表示第 t 次迭代的系数： 

1

(1 2 )
eN t

t jj
tj tju

C w
β

=

−
= ∑                 （6-20） 

那么，训练样本权重的一般公式为  

1 1

1

(1 2 )et
t
i i

s s

ssi iu
w w

C

β
+

=

−
= ∏                （6-21） 

令 ( )D − 表示训练集中被分错的样本子集，集成分类器的的分类错误用样

本集的初始 1
iw 表示如下： 

( )

1

i

i
x D

wε
−∈

= ∑                    （6-22） 

因为在 BoostVE 算法中每次迭代所有权重的和为 1，即 

( ) ( )

1 1 1
1

1

(1 2 )e1
i i

T
N T T

i i ii
t tx D x D

tti iu
w w w

C

β

− −

+ +
=

=∈ ∈

−
= =∑ ∑ ∑ ∏≥        （6-23） 

所有基分类器集合 1{ , , }TH h h= … ，根据对某个样本 ix D∈ 的分类输出，

可以被分成 3 个子集： 
① wH H⊂ ，其输出是获胜的类别标签的基分类器的子集； 
② H H+ ⊂ ，其输出是样本真正的类别标签的基分类器的子集;  



第 6 章  基于投票信息熵和多视图的 AdaBoost 改进算法 ◀ 

 ·111· 

③ H H− ⊂ ，其输出是另外某个错误的类别标签的基分类器的子集。 
当样本 ix 被集成分类器分错时，错误类别标签对应的分数（也就是基分

类器的置信度 tβ 的和）必然大于其他类别标签对应的分数，包括正确的类别，

即 

w
t t

t t
h H h H

β β
+∈ ∈

∑ ∑≥                 （6-24） 

两边同时加上 (.) (.)w
t th H h H −∈ ∈

+∑ ∑ ，得 

12
w

t t

T
t t tt

h H h H
β β β

−
=

∈ ∈
+∑ ∑ ∑≥             （6-25） 

注意式（6-25）的左边，是所有错误类的投票权重的两倍，即 

1 12 (1 )T T
ti t tt tu β β

= =
−∑ ∑≥              （6-26） 

1 1

1(1 )
2

T T
ti t tt tu β β

= =
−∑ ∑≥              （6-27） 

式（6-27）两边同时加上 1( )T
ti tt u β

=
−∑ ，得 

1(1 2 ) 0T
ti tt u β

=
−∑ ≥                 （6-28） 

那么                   1
(1 2 )

e 1
T

ti tt
u β

=
−∑ ≥  

(1 2 )

1
e 1ti t

T
u

t

β−

=
∏ ≥                   （6-29） 

由式（6-22）、式（6-23）和式（6-29）得 

( ) ( )

1 1

1 1

(1 2 ) (1 2 )e e1
i i

T T

i i
t tt tx D x D

t tti i tiu u
w w

C C

β β

− −= =∈ ∈

− −

∑ ∑∏ ∏≐≥  

( )

1

1 1

1 1      
i

T T

i
t tt tx D

w
C C

ε
− = =∈

■ ■
=■ ■■ ■

■ ■
∑ ∏ ∏≥  

所以                   
1

 
T

t
t

Cε
=
∏≤                       （6-30） 

由引理 6.1 可得 

1 1

(1 2 ) (1 2 )
e eN Nt t

t j jj j
ttj tj tju u

C w w
β β

= =

− −
= ∑ ∑≐

 

1 (1 (e 1)(1 2 ) )N t
j tj tj w u β

=
+ − −∑≤
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1 1(e 1) (1 2 )N Nt t
j t j tjj jw w uβ

= =
= + − −∑ ∑

 

1 (e 1) ( (1 ))t t tβ ε ε= + − − −  
1 (e 1) (1 2 )t tβ ε= − − −                    （6-31） 

合并式（6-30）和式（6-31），得 

1
(1 (e 1) (1 2 ))

T

t t
t

ε β ε
=

− − −∏≤  

因此，式（6-18）成立，证明完毕。 
与 AdaBoost 算法的错误边界理论类似，定理 6.1 表明，如果基分类器

比随机猜测好，所提出的 BoostVE 算法能够呈指数减少训练错误。 
注意，训练错误 ε 的上界是 tβ 的线性函数，假设 0.5tε < ， tβ 越大，最

小训练错误的上界就越小，训练错误将越小。 
下面来比较 BoostVE 算法和 AdaBoos 算法的训练错误最小上界。  
定理 6.2  令 th 表示运行 BoostVE 算法第 t 次迭代的基分类器， tε 表示 th

的加权训练错误，令ε 表示训练错误的上界，那么当 0.5tε < 时，下面的不等

式成立。 

1
(e 1) (1 )

T
T

t t
t

ε ε ε
=

< − −∏                  （6-32） 

证明：当 (0,0.5)tε ∈ 时，如果如下不等式成立， 

1 (e 1) (1 ) 11 ln 0
(e 1)(1 2 ) 2

t t t

t t

ε ε ε
ε ε

− − − ■ ■−
− ■ ■− − ■ ■

≤           （6-33） 

又因为 0tVE > ，那么 0η∀ > ，得  

1 (e 1) (1 ) 11VE ln
(e 1)(1 2 ) 2

t t t
t

t t

ε ε ε
η

ε ε
− − − ■ ■−

> − ■ ■− − ■ ■
         （6-34） 

当 (0,0.5)tε ∈ 时，如果不等式（6-33）不成立，即 

1 (e 1) (1 ) 11 ln 0
(e 1)(1 2 ) 2

t t t

t t

ε ε ε
ε ε

− − − ■ ■−
− >■ ■− − ■ ■

 

又因为VE 0t > ，那么 0η∃ > ，不等式（6-34）成立。  
因此，当 (0,0.5)tε ∈ 时，因为VE 0t > ，那么 0η∃ > ，不等式（6-34）成立。 
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即    
111 ( ln VE )(e 1)(1 2 ) (e 1) (1 )

2
t

t t t t
t

ε
η ε ε ε

ε
■ ■−

− + − − < − −■ ■
■ ■

     （6-35） 

由式（6-35）、式（6-18）和式（6-14）得，下面的不等式成立：  

1
(e 1) (1 )  

T
T

t t
t

ε ε ε
=

< − −∏  

因此定理 6.2 得证。 

注意，定理6.2表明BoostVE算法的训练错误上界为
1

(e 1) (1 )
T

T
t t

t
ε ε

=

− −∏ 。

换句话说，如果基分类器优于随机猜测，通过选择适当的 tβ ，也就是根据VEt

选择适当的 η 的值，能够保证 BoostVE 算法的训练错误上界满足

1
(e 1) (1 )

T
T

t t
t

ε ε ε
=

< − −∏ 。在实验中，只要限制 (0,0.375)tε ∈ ，不等式（6-33）

必然成立，那么 0η∀ > ，可以确定
1

(e 1) (1 )
T

T
t t

t
ε ε ε

=

< − −∏ 成立。 

定理 6.3  令 th 表示运行 BoostVE 算法第 t 次迭代的基分类器， tε 表示 th
的加权训练错误，令ε 表示训练错误的上界，那么当 0.5tε < 时，BoostVE 算
法的训练错误上界优于 AdaBoost 算法。 

证明：因为 

1 1
(e 1) (1 ) 2 (1 )

T T
T T

t t t t
t t

ε ε ε ε
= =

− − < −∏ ∏            （6-36） 

那么，由定理 6.2 和式（6-36）知下面的不等式成立。  

1 1
(e 1) (1 ) 2 (1 )

T T
T T

t t t t
t t

ε ε ε ε ε
= =

< − − < −∏ ∏          （6-37） 

由以上的理论分析得到的重要结论是，BoostVE 算法的训练错误上界可

以降低为
1

(e 1) (1 )
T

T
t t

t
ε ε

=

− −∏ ，优于 AdaBoost 算法。 

❑6.5  实验结果及其分析 

为了验证所提 BoostVE 算法对 NB 分类算法提升的有效性，在通用数据
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集 20-newsgroups dataset①上比较了三种 Boosting 算法对 NB 文本分类器的提

升效果，验证了 BoostVE 算法对 NB 文本分类器的提升效果。 
① AdaBoost 算法使用传统的 re-weighting 策略和单个特征视图； 
② AdaBoost-MV 算法使用传统的 re-weighting 策略和多个特征视图； 
③ BoostVE 算法使用基于投票熵的 re-weighting新策略和多个特征视图。 
以上三种算法分别称为 AdaBoost、AdaBoost-MV 和 BoostVE（如表 6.3

所示）。 

表 6.3  AdaBoost、AdaBoost-MV 和 BoostVE 算法比较 

算   法 1
i
tw +

更新策略 th 的信任度 特征视图 

AdaBoost 1 (1 2 )e /ti tt t
i i t

uw w Zα+ −=

 
1 ln((1 ) / )
2t t tα ε ε= −

 

单个特征视图 

AdaBoost-MV 1 (1 2 )e /ti tt t
i i t

uw w Zα+ −=

 
1 ln((1 ) / )
2t t tα ε ε= −

 

多个特征视图 

BoostVE 
If （t >2） 

1 (1 2 )( )e /t t
i i t

t tti iu VEw w Zα η+ − +=  

Else  1 (1 2 )e /ti tt t
i i t

uw w Zα+ −=  

11 ln VE
2

t
tt

t

ε
β η

ε
■ ■−

= +■ ■
■ ■

多个特征视图 

因为原始的 20-newsgroups 数据集规模比较庞大，所以选取了其中的三

个子集，如表 6.4 所示。在下面的叙述中，令 Ln 表示包含 n 篇文本的训练子

集，Tm 表示包含 m 篇文本的测试子集。实验结果如图 6.1～图 6.6 和表 6.5～
表 6.6 所示，评估方法采用 Macro-Precision、Macro-Recall、Macro-F1、
Precision、Recall 及 F1。 

表 6.4  20-newsgroups 数据集子集 

数 据 子 集 类    别 训练样本数 测试样本数 

subset-Sci 

（L400+T624） 

sci.crypt 

sci.electronics 

sci.med 

sci.space 

400（100 per class） 624（156 per class） 

subset-Rec 

（L464+T592） 

rec.autos 

rec.motorcycles 

rec.sport.baseball 

rec.sport.hockey 

464（116 per class） 592（148 per class） 

                                                        
① http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/ 
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续表     
数 据 子 集 类    别 训练样本数 测试样本数 

subset-Talk 

（L300+T96） 

talk.politics.misc 

talk.politics.guns 

talk.politics.mideast 

300（100 per class） 96（32 per class） 

6.5.1  参数η对BoostVE算法性能的影响 

对基分类器 th 的信任权重 tβ 的计算，BoostVE 算法采用了与 AdaBoost

算法不同的方法，遵循了集成分类器的原则，不仅考虑基分类器的正确性，

还要考虑基分类器间的差异性。即 tβ 不仅与基分类器的错误率 tε 有关，还与

其对增加基分类器间差异性的贡献有关。在错误率 tε 相同的情况下，能够增

大基分类器间的差异性的基分类器会获得更大的权重。因而能够有效提升集

成分类器的分类性能。 
这里引入权重因子η 来平衡正确性和差异性的关系。实验中令η 取 0～

1.6 之间的不同的值，实验结果如图 6.1～图 6.3 所示，揭示了η 对 BoostVE
算法的影响，也就是平均投票熵VEt 对 BoostVE 算法提升 NB 文本分类器的

影响。 
通过比较采用平均投票熵VEt （即 0η > ）和不采用 VEt （即 0η = ）的

情况，从图 6.1～图 6.3 可以看出，只要选择适当的η ，总的来说采用VEt 有

助于 BoostVE 提升 NB 分类器的结果。在数据集 subset-Rec 和 subset-Sci 上，

随着η 值的增加，BoostVE 的结果得到了提高。例如，在 subset-Rec 上， 1.4η =

时，BoostVE 算法迭代 15 次后其 Macro-F1 比 0η = 时提高了 3.57％；在

subset-Sci上， 1.6η = 时，BoostVE算法迭代11次后其Macro- Precision比 0η =

时提高了 4.46％。 
这说明，通过引入平均投票熵VEt ，BoostVE 算法的基分类器置信度的

计算公式优于 AdaBoost 传统的计算公式。依据是定理 6.2 和定理 6.3，选择

适当的η 值，可以减小 BoostVE 的训练错误的上界。 



▶ 基于半监督与集成学习的文本分类方法 

 ·116· 

 

 

 

图 6.1  参数 η对 BoostVE 算法提升 NB 文本分类器的影响 

（20-newsgroups 的子集 subset-Rec） 
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图 6.2  参数η对 BoostVE 算法提升 NB 文本分类器的影响 

（20-newsgroups 的子集 subset-Sci） 
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图 6.3  参数η 对 BoostVE 算法提升 NB 文本分类器的影响 

（20-newsgroups 的子集 subset-Talk） 

6.5.2  Boost VE算法与AdaBoost-MV算法、AdaBoost 算

法的实验比较 

从图 6.4 和图 6.5 可以看出，在 subset-Rec 和 subset-Sci 上 BoostVE 算

法明显优于 AdaBoost-MV 和 AdaBoost 算法，如图 6.6 所示，在 subset-Talk
上，经过 15～21 迭代，BoostVE 算法也取得了比其他两种算法好的结果。 
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1．特征多视图对 BoostVE 和 AdBoost-MV 的影响 

观察图 6.4 ～图 6.6 ， AdaBoost 算法的结果明显比  BoostVE 、

AdaBoost-MV 算法差。例如，对比 AdaBoost，BoostVE 算法在 subset-Rec 数

据集上迭代 33 次后，Macro-Precision 提高了 7.78％（见图 6.4（c）），Macro- 
Recal 提高了 12.16％（见图 6.4（b））；图 6.5 表明，采用数据集 subset-Sci，
BoostVE 取得了明显优于 AdaBoost 的类似结果；采用数据集 subset-Talk，
BoostVE 算法的结果也优于 AdaBoost，如图 6.6 所示。AdaBoost-MV 对比

AdaBoost，也取得了比较好结果。如图 6.4 所示，在 sunset-Rec 上，经过 33
次迭代，AdaBoost-MV 的 Macro-Precision、Macro- Recall、Macro-F1 分别提

高了 3.64％、2.7％和 2.38％。如图 6.5 所示，在 subset-Sci 数据集上，

AdaBoost-MV 也优于 AdaBoost。 

分析原因，AdaBoost 每次迭代使用的是同一个特征视图，而 BoostVE
和 AdaBoost-MV 采用的是特征多视图。Adaboost 的性能不能随着迭代次数

而改变，这是因为 AdaBoost 算法每次迭代使用的是同一个特征视图，仅依

据训练文本被分错时增加权重、否则减少权重，NB 基分类器仍然非常稳定，

被分错的样本在下一次迭代时仍然分错，其权重增长很快，致使 εt 很快超过

0.5，AdaBoost 重新初始化每个文本的权重为 1/N，转向步骤（3.1），因此

AdaBoost 的性能在图 6.4～图 6.6 中没有随迭代次数而改变。而 BoostVE 和
AdaBoost-MV 通过选择不同的评估函数、TF/DF 公式、保留特征数创建不同

的特征视图，从而训练产生不同的 NB 基分类器，多个有差异的 NB 基分类

器通过投票组合能够纠正彼此的错误，提高集成的 NB 分类器的精度。 

2．基于投票熵的 re-weighting 新策略对 BoostVE 的影响 

对比图 6.4～图 6.6 中 BoostVE 算法和 AdaBoost-MV 算法的运行结果，

无论是 Macro-Precision、Macro-Recall 还是 Macro-F1 评价指标，BoostVE 算

法的结果明显优于 AdaBoost-MV 算法。 
例如，对比 AdaBoost-MV，在 subset-Rec 上，迭代 33 次后，BoostVE

的 Macro-Precision 提高了 11.45％，如图 6.4（a）所示；Macro-Recall 提高

了 14.70％，如图 6.4（b）所示；Macro-F1 提高了 14.03％，如图 6.4（c）所
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示。在 subset-Sci 上，如图 6.5 所示，BoostVE 也明显优于 AdaBoost-MV。

在 subset-Talk 上，如图 6.6 所示，BoostVE 比 AdaBoost-MV 的改善更温和。 

 

 

图 6.4  AdaBoost、AdaBoost-MV、BoostVE 对 NB 文本分类器的提升效果比较 

（20-newsgroups 的子集 subset-Rec（BoostVE 中取 η=0.8）） 
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图 6.4  AdaBoost、AdaBoost-MV、BoostVE 对 NB 文本分类器的提升效果比较 

（20-newsgroups 的子集 subset-Rec（BoostVE 中取 η=0.8））（续） 

 

图 6.5  AdaBoost、AdaBoost-MV、BoostVE 对 NB 文本分类器的提升效果比较 

（20-newsgroups 的子集 subset-Sci（BoostVE 中取 η=0.8）） 
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图 6.5  AdaBoost、AdaBoost-MV、BoostVE 对 NB 文本分类器的提升效果比较 

（20-newsgroups 的子集 subset-Sci（BoostVE 中取 η=0.8））（续） 
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图 6.6  AdaBoost、AdaBoost-MV、BoostVE 对 NB 文本分类器的提升效果比较 

（20-newsgroups 的子集 subset-Talk（BoostVE 中取 η=0.4）） 
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图 6.6  AdaBoost、AdaBoost-MV、BoostVE 对 NB 文本分类器的提升效果比较 

（20-newsgroups 的子集 subset-Talk（BoostVE 中取 η=0.4））（续） 

BoostVE 和 AdaBoost-MV 的唯一区别是训练文本的权重更新策略不同，

BoostVE 采用本章提出的基于投票熵的 re-weighting 策略，而 AdaBoost-MV
采用传统 re-weighting 策略，而且在这两种策略下，基分类器置信度的计算

公式是不同的。 
基于投票熵的 re-weighting 策略中，文本的权重不是简单地根据分类正

确与否调整的，还要考虑前 t 个基分类器在每个训练文本的投票分歧VEt i 。

能够通过减少“最富信息”样本的分类错误，提高基分类器的正确性；利用

投票分歧，增加基分类器间的差异性。新策略下基分类器的置信度 tβ 的计算

同时考虑分类错误率 tε 和基分类器的平均投票熵VEt ，在 tε 相同的情况下，

那些能够增大基分类器间差异性的基分类器会获得更大的权重，从而提高

NB 分类器的泛化能力。这说明采用基于投票信息熵的样本权重调整新策略

能够有效提升 NB 分类器的分类结果。 

6.5.3  BoostVE 算法提升 NB 文本分类器的有效性 

从图 6.4～图 6.6 可以看出，BoostVE 算法对 NB 文本分类器的提升效果

明显优于 AdaBoost 和 AdBoost-MV 算法。特别应该注意图 6.4（a）中，虚
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线（NB（AVG））代表在 t 个视图上构造的 t 个 NB 分类器的 Macro-Precision
指标的平均值，对比图 6.4（a）中的 NB（AVG）和 BoostVE 的轨迹，可以

说明 BoostVE 算法能够有效地提升 NB 文本分类器。 
表 6.5～表 6.7 分别描述的是数据集 subset-Rec、subset-Sci 和 subset-Talk

上，BoostVE 算法经过不同次数的迭代后，对 NB 分类器的提升结果。实验

结果的评估不仅采用了 Macro-Precision、Macro-Recall 和 Macro-F1，而且包

括每个类的 Precision、Recall 和 F1 评估指标。表 6.5～表 6.7 中粗体表示的

数据揭示了集成的 NB 分类器的分类结果得到了 BoostVE 的有效提升。例如，

如表 6.5，在数据集 subset-Rec 上，经过 33 次迭代后，rec.autos 类的 Recall
和 F1 分别提高到了 86.49％和 87.37％，尽管其 Precision 下降了；在数据集

subset-Sci 上，迭代 25 次后，类 sci.crypt 的 Precision、Recall 和 F1 分别提高

了 23.41％、11.64％ 和 15.79％，如表 6.6 所示。 
分析 BoostVE 算法采用的基于投票熵的样本权重维护新策略，该策略下

基分类器信任权重的计算方法都遵循集成分类器的原则，既考虑了通过减少

“最富信息”样本的分类错误，提高基分类器的正确性，利用引入投票信息

熵来增加 NB 基分类器间的差异性，因而能够有效提高 NB 分类器的泛化

能力。 

表 6.5  BoostVE 算法在 subset-Rec 子集上对 NB TC 的提升效果（η=0.8） 

T classname Precision(％) Recall(％)
F1 

(％)

Macro-Precision

(％) 

Macro-Recall

(％) 

Macro-F1 

(％) 

rec.autos 93.62 59.46 72.73 

rec.motorcycles 63.93 94.59 76.29 

rec.sport.baseball 61.59 68.24 64.74 
1 

rec.sport.hockey 74.78 58.11 65.40 

73.48 70.10 69.79 

rec.autos 93.58 68.92 79.38 

rec.motorcycles 78.16 91.89 84.47 

rec.sport.baseball 69.10 83.11 75.46 
15 

rec.sport.hockey 79.39 70.27 74.55 

80.06 78.55 78.47 

rec.autos 88.28 86.49 87.37 

rec.motorcycles 88.44 87.84 88.14 

rec.sport.baseball 78.62 84.46 81.43 
33 

rec.sport.hockey 84.40 80.41 82.35 

84.93 84.80 84.82 
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表 6.6  BoostVE 算法在 subset-Sci 子集上对 NB TC 的提升效果(η=0.8)  

T classname Precision(％) Recall(％) F1(％)
Macro-Precision

(％) 

Macro-Recal

(％) 

Macro-F1 

(％) 

sci.electronics 79.66 60.26 68.61

sci.crypt 67.59 46.79 55.30

sci.med 46.77 78.85 58.71
1 

sci.space 72.59 62.82 67.35

66.65 62.18 62.50 

sci.electronics 92.86 58.33 71.65

sci.crypt 75.44 55.13 63.70

sci.med 47.16 85.26 60.73
11 

sci.space 74.62 62.18 67.83

72.52 65.22 65.98 

sci.electronics 89.81 62.18 73.48

sci.crypt 91.00 58.33 71.09

sci.med 47.62 89.74 62.22
25 

sci.space 82.79 64.74 72.66

77.81 68.75 69.87 

表 6.7  BoostVE 算法在 subset-Talk 子集上对 NB TC 的提升效果(η=0.4)  

T classname 
Precision 

(％) 

Recall 

(％) 
F1(％)

Macro-Precision 

(％) 

Macro-Recall 

(％) 

Macro-F1 

(％) 

talk.politics.guns 76.92 31.25 44.44

talk.politics.mideast 70.59 75.00 72.731 

talk.politics.misc 48.00 72.73 57.83

65.17 59.66 58.33 

talk.politics.guns 83.33 31.25 45.45

talk.politics.mideast 91.30 65.63 76.3615 

talk.politics.misc 48.39 90.91 63.16

74.34 62.59 61.66 

talk.politics.guns 92.31 37.50 53.33

talk.politics.mideast 94.74 56.25 70.5925 

talk.politics.misc 49.23 96.97 65.31

78.76 63.57 63.08 

❑6.6  本章小结 

本章提出了一种基于投票信息熵和特征多视图的 AdaBoost 改进算

法——BoostVE 算法，用于提升 NB 文本分类器。除了利用特征视图构建多个有
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差异性的 NB 基分类器外，重点提出了基于投票信息熵的样本权重调整策略。

对比 AdaBoost，新策略不仅考虑样本是否被当前基分类器分错，还要考虑该

样本在前几轮基分类器上的投票分歧。通过引入投票熵，减少最富信息样本

的分类错误，提高基分类器的正确性。新策略下的基分类器置信度的计算不

仅与分类错误率有关，而且与基分类器间的差异性有关。在分类错误率 tε 相

同的情况下，对增大基分类器间的差异性贡献大的基分类器会获得更大的置

信度。这样，正确性和差异性较高的 NB 基分类器能够被集成为泛化能力更

好的强分类器。理论分析证明 BoostVE 算法的最小训练错误上界优于

AdaBoost 算法。在 20-newsgroups 上的对比实验表明 BoostVE 算法能够有效

提高 NB 文本器的泛化能力。 
BoostVE 算法引入了权重参数η以平衡正确性和差异性，参数η在实验中

采用的是经验值，这是存在的不足。在后续的工作中，将根据训练错误率和

平均投票熵动态调整η的取值，进一步改进和完善 BoostVE 算法。基于投票

信息熵的样本权重调整策略在图像分类、图像识别等领域用来提升其他学习

算法，也有潜在的应用价值。 
 



 

 

第 7章  
结合半监督学习的  

SemiBoost-CR 分类模型  

 
半监督学习（semi-supervised learning）和集成学习（ensemble learning）

作为机器学习（machine learning）的两大主流，在各自的领域已经取得了不

少研究成果，但是也存在一些问题：① 结合少量 labeled 样本和大量 unlabeled
样本的半监督学习中，当迭代到一定的次数时，随着未标注样本的增加，分

类精度不再提高或下降；② AdaBoost 由于过分追求分类器样本间隔

（margin）的最大化，从而存在过学习（overfitting）问题，在训练样本数目

少且存在噪声的情况下更是如此。另外，AdaBoost 算法对不稳定的学习算法

（如决策树、神经网络等）的提升效果比较好
[36-38][92，93]

，但对稳定的学习算

法（如 Naïve Bayesian，NB）的提升效果不理想，有时甚至使其分类性能下

降
[97-99]

。这些都是值得继续研究的问题。 
最近的研究文献表明，结合半监督学习和集成学习的研究是一个有趣的

方向和研究热点
[109-116]

。D’Alche-Buc F.和 Grandvalet Y.在文献[109]中提出了

将 MarginBoost 算法应用在半监督图像分类中。Mallapragada 和 Rong Jin 在

文献[112]中提出了 SemiBoost 算法，在 AdaBoost 算法中引入了未标注

（unlabeled）样本，在给未标注样本分类时遵循两个主要标准：相似度高的未

标注（unlabeled）样本一定属于相同的类别；未标注样本的类别一定与其相

似度高的标注（labeled）样本的类别一致；并以未标注样本与标注样本之间
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的不一致性、未标注样本之间的不一致性为依据定义目标函数
[112]

。 

本章结合半监督学习和Boosting技术，基于置信度对未标注样本重取样，

提出了一种 SemiBoost-CR（Semi-supervised Boosting based on Confidence 
Resampling）分类模型。每次迭代，按照置信度重采样，选取一定数量置信

度比较高和置信度比较低的未标注样本，分别以不同的策略加入到已标注的

训练样本集中，对训练集进行扰动，目的是生成多个有差异的基分类器。关

于置信度的度量，提出了基于最大差距和 K 近邻（包括标注近邻样本和未标

注近邻样本）的两种计算方法。实验表明 SemiBoost-CR 分类模型能够有效

提升 NB 的分类性能。 

❑7.1  SemiBoost-CR 模型的目标函数 

令训练样本集 l uD D D= ∪ ， 1{( , )} lNl l l
i i iD x == y 表示包含 Nl 个标注样本的

集合， 1{ } uNu u
i iD x == 表示包含 Nu 个未标注样本的集合。类别集合 1{ }L

j jC c == ，

L 为类别数。 1( , , ) ,  {0, 1}l L L
i i iy y Y Y= ∈ = +…y ，如果 ix 属于第 j 个类别 jc ，那

么 1j
iy = + ，否则 0j

iy = ，且 1 1L j
ij y

=
=∑ ，即每个样本 ix 只能属于唯一的一个

类别。 
每次迭代建立的基分类器 :th D Y→ ，基分类器 th 对样本 l

ix 和 u
ix 的分类

结果 ( )l
t ih x 和 ( )u

t ih x ，都对应一个 L 维向量
1

( , , )
L

i iy y Y
∧ ∧ ∧
= ∈…iy ， {0, 1}LY = + 。

令
j

j
ti ih y

∧
≡ ， 1, ,j L= … ，表示 th 把样本 l

ix 或 u
ix 预测为 jc 类，同样

1 1
j

L
ij y

∧

=
=∑ 。 

Boosting 方法每次迭代的目标是训练错误（training error）最小化
[37, 38]

。

只使用标注样本集训练学习的有监督 AdaBoost 算法，因为每个训练样本

l l
ix D∈ 都有标注类别 l

iy ，所以其目标函数（或损失函数）比较好确定： 

1
(1 2 )elN

l i

t
iiuF

=

−= ∑                    （7-1） 

其中 T T( )t u
ii t iu h x

∧
≡ =i iiy y y ，如果第 t 次迭代的基分类器 th 对样本 l

ix 分类

正确， T 1
∧

=iiy y ，即 1t
iiu = ，否则 T 0

∧
=iiy y ，即 0t

iiu = 。 

这里要构造的 SemiBoost-CR 分类模型，每次迭代需要按照某种策略选
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取一定数量的未标注样本加入标注训练集 Dl
，训练生成新的基分类器。由于

未标注样本 u
ix 没有已知的标注类别，计算它的损失时就没有评判依据。已有

的一种解决方法是，认为 unlabeled 样本总是分对的，即没有损失；另一种方

法是，以它最大可能的标注类别为依据判断对错。受文献[112]的启发，给未

标注样本分类时必须遵循以下两个主要标准：①相似度高的未标注样本一定

属于相同的类别；②未标注样本的类别一定与其相似度高的标注样本的类别

一致
[112]

。文献[115, 116]在半监督图像分类中也遵循了类似的标准。这样，

未标注样本的损失函数就由两部分组成。 
① 未标注样本与相似的标注样本之间分类的不一致性，定义如下： 

1 1
(1 2 )( , )eu

t
ijN K u l

lu i ji j
uF S x x

= =

−= ∑ ∑                （7-2） 

② 相似的未标注样本之间的分类的不一致性，定义如下： 

1 1
(1 2 )( , )eu

t
ijN K u u

uu i ji j
vF S x x

= =

−= ∑ ∑                （7-3） 

其中， T T( )t u
ij t iu h x

∧
≡ =j jiy y y 表示未标注样本 u

ix 与标注样本
l
jx 的分类结果

是否一致。如果 u
ix 与

l
jx 的分类结果一致， T 1

∧
=jiy y 即 1t

iju = ；否则， T 0
∧

=jiy y

即 0t
iju = 。类似地，

T
T( ) ( )t u u

ij t i t jv h x h x
∧ ∧

≡ = i jy y 表示两个未标注样本 u
ix 与

u
jx 的

分类结果是否一致。如果 u
ix 与

u
jx 的分类结果一致，

T

1
∧ ∧

=i jy y 即 1t
ijv = ；否则，

T

0
∧ ∧

=i jy y 即 0t
ijv = 。 ( , )i jS x x 指样本 ix 和 jx 的相似度。文本 ix 和 jx 的相似度

可以通过计算两个文本向量之间的距离来度量，如欧式距离、余弦距离或内

积，这里采用夹角余弦公式
[327]

。 

1

2 2
1 1

( , ) cos( , )
V

ik jkk
i j i j V V

ik jkk k

ws ws
S x x x x

ws ws
=

= =

= = ∑
∑ ∑

           （7-4） 

由式（7-2）和式（7-3），未标注样本的损失计算如下： 

1 1 1 1
(1 2 ) (1 2 )    = ( , )e ( , )eu u

t t
ij ij

u lu uu

N K N Ku l u u
i j i ji j i j

u v

F F F

S x x S x x

γ

γ
= = = =

− −

= +

+∑ ∑ ∑ ∑
   （7-5） 
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其中， [0,1]γ ∈ ，调节与未标注样本 u
ix 相似的标注样本和未标注样本在

计算 u
ix 的训练错误时的作用。 

这样，由式（7-1）和式（7-5），结合未标注样本训练的 SemiBoost-CR
分类模型的目标函数定义如下： 

1 1 1 1 1
(1 2 ) (1 2 )(1 2 )   = e ( ( , )e ( , )e )s u u

t tt ij ijii

l u

N N K N Ku l u u
i j i ji i j i j

u vu

F F CF

C S x x S x xγ
= = = = =

− −−

= +

+ +∑ ∑ ∑ ∑ ∑
 

（7-6） 
其中， lF 表示标注样本的训练错误； uF 表示未标注样本的训练错误；C

是常数，调节标注样本和未标注样本在目标函数中的作用。 

❑7.2  未标注样本的置信度 

结合半监督学习的 SemiBoost-CR 分类模型，每次迭代需要选取一定数

量的未标注加入标注训练集 Dl
，以便训练生成新的有差异的基分类器。通常

选择置信度高的未标注样本，这就涉及置信度的度量问题。假设 ( | )u
r iP c x 表

示未标注样本 u
ix 被基分类器 th 分为类 rc 的后验概率，半监督学习中已有的方

法是：按照 ( | )u
r iP c x 大小排序， ( | )u

r iP c x 大的样本，其置信度就越高。这种

度量有一定的道理，但是未必是最合理、最好的度量方法。本节提出两种新

的置信度计算方法。 

7.2.1  基于 K近邻的置信度 

如 7.1 节讨论目标函数时所述，给未标注样本分类时必须遵循以下两个

主要标准：①相似度高的未标注样本一定属于相同的类别；②未标注样本的

类别一定与其相似度高的标注样本的类别一致
[112]

。因此，可以通过计算未标

注样本 u
ix 与它最相似的 K 个标注近邻的样本的分类一致性，以及 u

ix 与它最

相似的 K 个未标注近邻的样本的分类一致性，来度量 u
ix 的置信度。 

定义 7.1  令 ( , )u l
i jS x x 表示未标注样本 u

ix 与它的标注近邻
l
jx 的相似度，

( , )u u
i jS x x 表示未标注样本 u

ix 与它的未标注近邻
u
jx 的相似度，样本 u

ix 被基分
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类器 th 标记为某个类 rc 的置信度，由 u
ix 与它的 K 个标注近邻的一致性 r

iA 及
u
ix 与它的 K 个未标注近邻的一致性 r

iB 决定，用 1conf ( )u
ix 表示，计算如下： 

1conf ( ) (1 )u r r
i i ix λA Bλ= + −                （7-7） 

1
( , )

rK
r u l r
i i j ji

j
A S x x y y

∧

=

= ∑                  （7-8） 

1
( , )

r rK
r u u
i i j i j

j
B S x x y y

∧ ∧

=

= ∑                  （7-9） 

其中，如果 th 对 u
ix 与

l
jx 分类一致，那么 1

r
r
jiy y

∧
= ，否则 0

r
r
jiy y

∧
= 。同样

道理，如果 th 对 u
ix 与

u
jx 的分类一致，那么 1

r r

i jy y
∧ ∧

= ，否则 0
r r

i jy y
∧ ∧

= 。 r
iA 可

以看成将 u
ix 分为 rc 类时 K 个标注近邻给出的置信度，而 r

iB 则表示 K 个未标

注近邻给出的置信度。 [0,1]λ ∈ ，调节 r
iA 和

r
iB 在 1conf ( )u

ix 中的权重，当 1λ =

时，表示只看重 K 个标注近邻给出的置信度 r
iA 。 

由式（7-7）、式（7-8）和式（7-9）得 

1
1 1

conf ( ) ( , ) (1 ) ( , )
r r rK K

u u l r u u
i i j j i ji i j

j j
x S x x y y S x x y yλ λ

∧ ∧ ∧

= =

= + −∑ ∑     （7-10） 

1conf ( )u
ix 越大，表明样本 u

ix 与最相似的 K 个已标注、未标注近邻的分

类结果越一致， u
ix 的置信度越高；反之， 1conf ( )u

ix 越小， u
ix 与它最相似的

K 个已标注、未标注近邻的分类结果越不一致，也就是说， u
ix 的置信度越低。 

这里提出的 1conf ( )u
ix 与文献[112]中的置信度计算方法类似，但有所不

同。① 文献[112]讨论的是两类问题，这里讨论的是多类问题；② 本书的相

似度计算方法与文献[112]不同，本书只选取最相似的 K 个近邻，而不是如文

献[112]那样选择所有的样本，减少了计算量；③ 文献[112]只关心置信度高

的样本，本书对置信度较低的样本也加以利用（将在 7.3 节讨论）。实验中，

K 取值为 15、25 和 35。 

7.2.2  基于最大差距的置信度 

从直观上分析，在两类问题中，如果某个未标注样本 u
ix 被基分类器 th 分
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为正类的后验概率 ( 1| )u
iP x+ 或负类的后验概率 ( 1| )u

iP x− 越接近 0.5，说明基

分类器 th 对 u
ix 的类别标注越“不自信”；相反，如果 ( 1| )u

iP x+ 和 ( 1| )u
iP x− 的

差越大，则说明 th 对 u
ix 的类别标注越“自信”。在多类问题中（假设 L 个类

别），如果 ( | )u
j iP c x 越接近 1/L，说明基分类器 th 对

u
ix 的类别标注越“不自

信”；而 ( | ) ( | )u u
j i j iP c x P c x− 的值越大，即 u

ix 被标注为 jc 类和非 jc 类的距离

越大，说明 th 对 u
ix 的类别标注越“自信”。由此提出基于最大差距的置信度

定义。 
定义7.2  令 ( | )u

j iP c x 表示样本 u
ix 被基分类器 th 分为类 jc 的后验概率，

且 1 ( | ) 1L u
j ij P c x

=
=∑ 。如果未标注样本 u

ix 被基分类器 th 分为 rc 类，其置信度

由 u
ix 被分为 rc 类的后验概率 ( | )u

r iP c x 与其他非 rc 类的平均后验概率的距离

度量，用 2conf ( )u
ix 表示，计算如下： 

2
1conf ( ) ( | ) ( | )

1
r r

u u u
i r i r i

c c
x P c x P c x

L
′

′
≠

= −
− ∑            （7-11） 

2conf ( )u
ix 越大，表明样本 u

ix 被 th 越“自信”地分为 rc 类；反之， 2conf ( )u
ix

越小，表明 th 对样本 u
ix 的分类结果越“不自信”，或者说， u

ix 越不确定

（uncertain）。 
与 1conf ( )u

ix 比较， 2conf ( )u
ix 比较简单，不需要相似矩阵 S，降低了时间

复杂度。 

❑7.3  基于置信度的重取样策略 

每次迭代，按照定义 7.1 或定义 7.2 计算出 th 对每个未标注样本 u
ix 分类

的置信度，由高到低排序后，如何基于置信度重取样呢？在半监督学习中，

基于置信度重取样的策略通常是：选择一定数量置信度高的未标注样本加入

到标注样本集 Dl
。文献[112]中每次迭代只选择 10％的置信度高的样本。那么

置信度低的样本有没有利用价值呢？  
无论是 Boosting 系列算法还是其他集成分类器，在选择基分类器时，除
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了要考虑基分类器的分类正确性外，还要考虑基分类器之间的差异。只有存

在一定的差异，基分类器之间才能够纠正彼此的分类错误，提高最终分类器

的分类精度
[78][81-83][93]

。 
在“主动学习”（active learning），也称为“基于查询的学习”中，通过

重采样技术提高分类器的性能，也就是选择“最富信息”的样本作为“查询

项”提交给一个“神谕”（oracle）——即一个永远无错的标注样本的教师
[117]

。

“最富信息”的样本连同根据“神谕”提供的类别标注添加到训练样本集，

训练产生新的分类器。在“基于置信度的查询选择方法”中，分类器计算样

本属于每一类的判别函数 1( ), , ,r lg x r c c= … ，“最富信息”的样本就是属于每

个类的判别函数值基本相等的样本。受此启发，Boosting 每次迭代时，根据

未标注样本的置信度重采样，不仅应该选择置信度最高未标注样本，而置信

度最低的样本往往就是“最富信息”的样本，可以把它提交给“神谕”——

这里选择交互方式下的“用户”，由“用户”反馈一个恰当的类别。 
因此，SemiBoost-CR 分类模型中，每次迭代，不仅选取置信度较高的

topN％未标注样本，还选择置信度最低的 bottomN％样本未标注，但是按照不

同的策略添加到标注样本集 Dl
中。这样不仅提高了基分类器的正确性，而且

增加了基分类器间的差异性。 
① 置信度较高的 topN％样本：选择 topN％未标注样本 u

ix 连同它们的预

测类别
∧

iy 一起，即将 ( , )u
ix

∧

iy 添加到已标注训练集 lD 中，同时从 uD 中删除。 

② 置信度较低的 bottomN％样本： 
bottomN％样本的置信度较低，由 7.2 节的定义 7.1 和定义 7.2 可知，置

信度低说明其不确定性较高，即“富有信息”（more informative），它们的类

别可由“神谕”给出。“神谕”可以是交互界面下的“用户”，即由用户给出

一个类别，或者由该样本的 K 个相似近邻给出一个伪类标记（pseudo-label）。 
定义 7.3  令 ( , )u l

i jS x x 表示未标注样本 u
ix 和标注样本

l
jx 的相似度，

( , )u u
i jS x x 表示未标注样本 u

ix 和未标注样本
u
jx 的相似度， u

ix 的伪类标记

（pseudo-label）由与它最相似的 K 个标注样本和 K 个未标注样本给出，用
i

∧ *

y

表示： 

1 1( , ) ( , )K Ku l u u
i j j i ji jj jS x x S x xγ

∧ ∧

= =
= +∑ ∑

*

y y y ， [0,1]γ ∈      （7-12） 
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* 1* * *

( , , , , ) {0, 1}
r L

L
i i i iy y y

∧ ∧ ∧ ∧
= ∈ +… …y

   

 '
* * '

' ' 1 11,   arg max  { ( ( , ) ( , ) )}

0,   

r
r L K Ku l r u u

r i j i i j ir j ji
r S x x y S x x yy γ

∧
∧

= =

■
| = += ■
|■

∑ ∑ ∑
其他

 

即 u
ix 的伪类标记

i

∧ *

y 由与 u
ix 最相似的 K 个标记样本的真实类别和 K 个未

标记样本的分类结果决定。 [0,1]γ ∈ ，调节与 u
ix 相似的未标注样本在决定

i

∧ *

y

时的作用。对于置信度较低的 bottomN％的每个样本 u
ix ，将

*

( , )u
i ix

∧
y 添加到 lD

中，并从 uD 中删除 u
ix 。 

7.6 节的实验表明，交互界面下的“用户”作为“神谕”时，能给出较

为准确的类别标注。伪类标记由 K 个标注近邻和 K 个未标注近邻给出，不需

要人工干预，但是准确性相对于“用户”标注的较低。实验中，topN％和

bottomN％分别选取（5％，0％）、（2.5％，2.5％）、（5％，0％）或（5％，5％），

用来验证基于置信度选择不同比例的未标注样本对集成分类器的分类性能

的影响。 

❑7.4  样本权重维护策略 

1．标注样本 l
ix 的权重 

第t次迭代结束时，计算标注样本 l
ix 在第t+1次迭代的权重 1( )l

t iw x+ 如下： 
1 (1 2 )( ) ( )e /

t
iit l t l

i i i i t
tuw x w x Zα+ −=                （7-13） 

其中， T( )t
ii t i iu h x≡ y ，如果 l

ix 被分对， 1t
iiu = ，否则为 0t

iiu = 。

1
(1 2 )( )e

tl iiN l
t t ii

uw xε
=

−= ∑ 为加权错误率，文献[112]中，为最小化目标函数 F 的上

界，推导出
1 ln((1 )/ )
4t t tα ε ε= − 。SemiBoost-CR 分类模型中采用

1ln((1 )/ )
2t t tα ε ε= − 。 

2．未标注样本 u
ix 的权重 

按照 7.2 节基于置信度重取样机制，被选中的前 topN％或后 bottomN％
的未标注样本，权重按式（7-14）计算，取所有已标注样本的权重的平均值。 
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1 11

1( ) ( ) /lNu l
t i t j tj

l

w x w x Z
N+ +=

= ∑                （7-14） 

式 （ 7-13 ） 和 式 （ 7-14 ） 中 的 Zt 是 归 一 化 因 子 ， 为 了 满 足

1 11 1( ) ( ) 1l uN Nl u
t i t ii iw x w x+ += =

+ =∑ ∑ 。在下一次迭代中，已经加入到 lD 的样本都按

标注样本对待，按照式（7-13）更新权重。 

❑7.5  SemiBoost-CR 分类算法 

结合半监督学习和 Boosting 技术，根据 7.1～7.4 节所提出的目标函数、

置信度计算方法、基于置信度的重取样策略及样本权重的维护策略，下面将

给出 SemiBoost-CR（Semi-supervised Boosting based on Confidence Re-sampling）
分类算法描述。对比 AdaBoost 算法，其不同之处在于步骤（3.1*）、（3.3*）～

（3.5*）、（3.8*）～（3.9*）和（4*）。 

表 7.1  SemiBoost-CR 算法 

1. Input：训练集 l uD D D= ∪ , 1{( , )} lNl l l
i i iD x == y , 1{ } uNu u

i iD x == , 1( , , ) ,  {0, 1}l L L
i i iy y Y Y= ∈ = +…y , 

1{ }L
j jC c == ,如果

l
ix 属于第 j 个类别 jc ，那么 1j

iy = + ，否则 0j
iy = ，且 1 1L j

ij y
=

=∑ 。 

近邻数 K, 迭代次数 T, topN，bottomN, 基分类算法 NBφ 。 

2. Initialize：为每个样本赋予相等的权重：
1 1/iw N= 。 

3. For  t = 1 to T Do  
（3.1*）分别计算 Du 中每个样本 u

ix 与 Dl 中每个样本的相似度 ( , )u l
i jS x x ，与 Du 中每个样本的相似度

( , )u u
i jS x x 。 

（3.2）在训练文本集 Dl 和权重分布 Wt 上，训练生成新的基分类器 NBφ ，即 ht。 

（3.3*）利用 NBφ 对 Dl 中每个标注训练样本 l
ix 中分类，输出： 

1( ) ( , , ) {0, 1}l L
t i i Lh x y y

∧ ∧ ∧
= = ∈ +…y ，

1,    arg max{ ( )}

0,  

l
NB ij j

i

j x
y

φ∧
′

■ =|= ■
|■ 其他

 

（3.4*）用 NBφ 对 Du 中每个未标注样本
u
ix 分类，输出： 

1( ) ( , , ) {0, 1}u L
t i i Lh x y y

∧ ∧ ∧
= = ∈ +…y ，

1,    arg max{ ( )}

0,  

u
NB ij j

i

j x
y

φ∧
′

■ =|= ■
|■ 其他

 

（3.5*）计算每个 Du 中每个未标注样本 u
ix 的置信度 conf ( )u

ix ，如式（7-10）或式（7-11），并降序排列。 

（3.6）计算基分类器 ht 的错误率： 1
(1 2 )( )e

tl iiN l
t t ii

uw xε
=

−= ∑ 。 
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续表     

if（εt >0.5）置每个文本的权重为 1/N，转向（3.2*）。 

（3.7）计算 ln((1 ) / ) / 2t t tα ε ε= − 。 

（3.8*）选择 Du 中置信度较高的 topN％样本 u
ix ，将 ( , )u

i ix
∧
y 添加到 Dl 中，并从 Du 中删除。 

选择置信度较低的 bottomN％样本 u
ix ，计算其伪类标记

i

∧ *

y ，将
*

( , )u
i ix

∧
y 添加到 Dl 中，并从 Du 中删除。 

（3.9*）更新原来 Dl 中的样本权重： 1 (1 2 )( ) ( )e /
t
iit l t l

i i i i t
tuw x w x Zα+ −= 。 

更新 Dl 中新加入的样本权重： 1 11

1( ) ( ) /lNu l
t i t j tj

l

w x w x Z
N+ +=

= ∑ 。 

4*. Output: 最终分类器 ( ) 1 ( )T
i t t itH x h xα

=
=∑ , xi 被决策为 * arg max { }T j

j t titc hα= ∑  

 

令 :th D Y→ 表示第 t 次迭代训练产生的基分类器，另 ( ) :H x D → ℝ表示经

过 T 次迭代后集成的分类器，计算如下： 

( ) 1 ( )T
i t t itH x h xα

=
=∑                （7-15） 

其中 tα 是 th 的信任权重，集成分类器对待分类样 xi 的分类，输出
1

( , , )
L

L
i i iy y

∧ ∧ ∧
= ∈…y ℝ ， ,

j
Tj j

i t tii tH y hα
∧

≡ = ∑ 1, ,j L= … 。则 xi 将被标注为类

* arg max { }T j
j t titc hα= ∑ 。 

这里选择 Naïve Bayesian（NB）算法作为 SemiBoost-CR 分类模型的基

分类器。需要说明的是，SemiBoost-CR 分类模型不仅可以提升 NB 分类器，

也可以用来提升其他学习算法，而且其应用也不只限于文本分类，也可以用

于图像分类，只需对如样本的表示、相似度计算加以修改就可以实现。 

❑7.6  实验结果及其分析 

为了验证所提 SemiBoost-CR 算法对 NB 文本分类算法提升的有效性，

在通用数据集 20-newsgroups dataset①上验证了SemiBoost-CR算法对NB文本

分类器的提升效果，包括：使用式（7-10）的 conf1 置信度计算方法的

SemiBoost-CR 算法；使用式（7-11）的 conf2置信度计算方法的 SemiBoost-CR

算法。 

                                                        
① http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/ 
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表 7.2  20-news newsgroups 数据子集 

数 据 子 集 类    别 标注样本数 
未标注

样本数
测试样本数 

subset-Rec 

（L60+U500+T592） 

rec.autos 

rec.motorcycles 

rec.sport.baseball 

rec.sport.hockey 

60（15 per class） 592 
592（148 per 

class） 

subset-Talk 

（L54+ U375+T96） 

talk.politics.misc 

talk.politics.guns 

talk.politics.mideast 

54（18 per class） 375 
96（32 per 

class） 

subset-Sci 

（L100+U500+T624） 

sci.crypt 

sci.electronics 

sci.med 

sci.space 

100（25 per class） 500 
624（156 per 

class） 

 

因为原始的 20-newsgroups 数据集规模比较庞大，这里选取了其中的三

个子集，详细信息如表 7.2 所示。下面的叙述中，令 Ln 表示包含 n 篇文本的

训练子集，Tm 表示包含 m 篇文本的测试子集。实验结果如图 7.1～图 7.12
所示，评价采用 Macro-Precision、Macro-Recall、Macro-F1。 

 

图 7.1  置信度 conf1 中 λ取不同值时 SemiBoost-CR 的分类结果 

（subset-Sci: L100 +U500+T624,topN=2.5％,bottomN=2.5％,K=15） 
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图 7.1  置信度 conf1 中 λ取不同值时 SemiBoost-CR 的分类结果 

（subset-Sci: L100 +U500+T624,topN=2.5％,bottomN=2.5％,K=15）（续） 

7.6.1  未标注近邻样本对置信度 conf1的影响 

第 7.2 节所提出的基于 K 近邻的置信度 conf1，计算公式如式（7-10），
其中， [0,1]λ∈ ，调节 r

iA 和 r
iB 在 1conf ( )u

ix 中的权重，即标注近邻和未标注

近邻样本在计算 1conf ( )u
ix 时的作用。当 1λ = 时，只有 K 个标注近邻给出的

置信度 r
iA 。λ 的取值表示 u

ix 的相似标注近邻和未标注近邻样本在计算 u
ix 置
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信度时的作用。如图 7.1（b）和图 7.1（c）所示，每次迭代按置信度排序选

择前 2.5％和后 2.5％的未标注样本的加入 lD ，从指标 Macro-Recall 和

Macro-F1 看，λ=0.8 最好，其次是 λ=0.5，最后是 λ=1。图 7.1（a）所示的

Macro-Precision 指标表明，λ=0.5 最好，其次是 λ=0.8，最后是 λ=1。这说明

在采用基于近邻的置信度计算方法中，未标注近邻样本对置信度的计算是有

价值的。 

7.6.2  两种置信度方法 conf1和 conf2的实验比较 

第 7.2 节提出了两种置信度计算方法：基于 K 近邻的 conf1（见式（6-10））
和基于最大差距的 conf2（见式（6-11））。图 7.2～图 7.4 是在 20-newsgroups
的三个数据子集上，对基于 K 近邻的 conf1 和基于最大差距的 conf2 两种置信

度计算方法的实验比较。 

 

图 7.2  两种置信度方法 conf1和 conf2下 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Sci :L100+U500+T624，topN=5％,bottomN=5％, λ=0.5, K=15） 
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图 7.2  两种置信度方法 conf1和 conf2下 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Sci :L100+U500+T624，topN=5％,bottomN=5％, λ=0.5, K=15）（续） 

 
图 7.3  两种置信度方法 conf1和 conf2下 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Talk L54+ U375+ T96, topN=2.5％,bottomN=2.5％, K=15, λ=0.5）
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图 7.3  两种置信度方法 conf1和 conf2下 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Talk L54+ U375+ T96, topN=2.5％,bottomN=2.5％, K=15, λ=0.5）（续） 

 
图 7.4  两种置信度方法 conf1和 conf2下 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Rec: L60+U500+T592, topN=5％,bottomN=5％, K=15, λ=0.5）
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图 7.4  两种置信度方法 conf1和 conf2下 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Rec: L60+U500+T592, topN=5％,bottomN=5％, K=15, λ=0.5）（续） 

从图 7.2～图 7.4 中可以看出，随着迭代次数的增加，按照 conf1 和 conf2

两种方法计算置信度，选择 topN％和 bottomN％的未标注样本加入标注样本

集，继续训练生成新的基分类器，对比只使用少量的标注样本，SemiBoost-CR
分类结果的 Macro-Precision、Macro-Recall 和 Macro-F1 都得到了显著的提高。

例如图 7.4 所示的，初始只使用 60 个标注样本时，NB 分类器的 Macro-F1
是 32.28％，随着迭代的进行，按照 conf1 或 conf2两种方法计算置信度，选择

前 5％置信度高的和后 5％置信度低的未标注样本，迭代到 21 次时，NB 的

Macro-F1 分别提升到 78.19％和 72.48％。 
比较 conf1 和 conf2，在 subset-Sci（L100+ U500+T624）上，topN=5％，

bottomN=5％，λ=0.5，K=15 时（如图 7.2 所示），conf2 的效果要优于 conf1。
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在 subset-Talk（L54+ U375+ T96 上），topN=2.5％，bottomN=2.5％，K=15，λ=0.5
时（如图 7.3 所示），subset-Rec（L60 +U500+T592）上，topN=5％，bottomN=5％，

K=15，λ=0.5 时（如图 7.4 所示），conf1 的效果要优于 conf2。其他实验的比

较结果类似，即 conf1 和 conf2 比较，不能说哪一种方法总是比另一种强，这

与具体的数据集和参数选择有关。但有一点是肯定的，就是 conf1 和 conf2 两

种计算方法都能比较准确地度量未标注样本的置信度，对 SemiBoost-CR 分

类模型是有效的。 

7.6.3  topN 和 bottomN 对 SemiBoost-CR模型的影响 

1．bottomN=0 与 bottomN≠0 对 SemiBoost-CR 模型的影响 

bottomN=0 表示不选择置信度较低的未标注样本，只选择置信度较高的

topN％未标注样本。bottomN≠0 表示不仅选择置信度高的 topN％未标注样本，

而且选择置信度较低的 bottomN％的未标注样本。两种情况下的实验比较如

图 7.5～图 7.7 所示。 

 

图 7.5  bottomN=2.5％与 bottomN=0 的 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Sci：L100+U500+T624, conf1：K=25, λ=1） 
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图 7.5  bottomN=2.5％与 bottomN=0 的 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Sci：L100+U500+T624, conf1：K=25, λ=1）（续） 

 
图 7.6  bottomN=2.5％与 bottomN=0 的 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Rec: L60 +U500+T592,conf1 :K=15, λ=0.5） 
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图 7.6  bottomN=2.5％与 bottomN=0 的 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Rec: L60 +U500+T592, conf1 :K=15, λ=0.5）（续） 

 
图 7.7  bottomN=5％与 bottomN=0 的 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Rec: L60+U500+T592, conf1：K=25, λ=1） 
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图 7.7  bottomN=5％与 bottomN=0 的 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Rec: L60+U500+T592, conf1：K=25, λ=1）（续） 

 

图 7.8  bottomN=2.5％与 bottomN=0 的 SemiBoost-CR 分类结果比较 
（subset-Talk: L54+U375+T96, conf1：K=15, λ =0.5） 
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图 7.8  bottomN=2.5％与 bottomN=0 的 SemiBoost-CR 分类结果比较 
（subset-Talk: L54+U375+T96, conf1：K=15, λ =0.5）（续） 

从图 7.5～图 7.8 可以看出，除了选择置信度高的未标注样本，还选择一

部分置信度较低的未标注样本，交给“神谕”——交互状态下的用户，由用

户给出一个比较恰当的类别标注，加入标注样本集，这种策略比只选择置信

度高的未标注样本要好。如图 7.5 所示，在 subset-Sci（L100+U500+T624）
数据集上，每次迭代选择前 2.5％和后 2.5％未标注样本与只选择前 5％的未标

注样本的 SemiBoost-CR 分类结果比较，迭代 9 次后，前者的 Macro-Precision
就超过了后者；迭代 13 次后，前者的 Macro-Recall 和 Macro-F1 也超过了后

者。如图 7.6 所示，在 subset-Rec（L60 +U500+T592）上，每次迭代选择前

2.5％和后 2.5％与只选择前 5％的未标注样本的 SemiBoost-CR 分类结果比较，
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迭代 17 次以后，前者比后者（即 bottomN≠0 比 bottomN=0）的效果要好。

图 7.7 和图 7.8 也表现出类似的比较结果。 
分析基于 K 近邻的置信度计算方法 conf1， 1conf ( )u

ix 越小，说明 u
ix 与它

最相似的 K 个已标注、未标注近邻的分类结果越不一致，也就是说， u
ix 的置

信度越低， u
ix 越“富有信息”，由用户给出恰当的类别标注加入标注样本集，

有助于提高基分类器的正确性和基分类器间的差异性。因此，每次迭代，除

了选择置信度高的未标注样本外，同时选择一部分置信度较低的未标注样

本，由用户类别标注后加入标注样本集，这种策略比只选择置信度高的未标

注样本要好。 

2．不同的 topN、bottomN对 SemiBoost-CR 分类模型的影响 

图 7.9～图 7.12 展示了在 20-newsgroups 标准数据集的三个子集上，选择

不同比例的 topN％和 bottomN％的未标注样本加入标注训练集，对

SemiBoost-CR 分类模型提升 NB 文本分类器的影响。 
如图 7.11 所示，在 subset-Rec（L60+U500+T592）上，置信度 conf1，K=15，

λ=0.5，当迭代次数小于 19 时， topN=5％、bottomN=5％的情况比不上

topN=2.5％、bottomN=2.5％的情况，但是随着迭代次数增加，topN=5％、

bottomN=5％的情况优于 topN=2.5％，bottomN=2.5％的情况。如图 7.9 所示，

在 subset-Rec（L60+U500+T592）上，置信度 conf1，K=25，λ=1 时比较结果

类似。从图 7.10 可以看出，在 subset-Talk（L54+U375+T96）上，置信度 conf1，

K=25，λ=1 时，topN=5％、bottomN=5％明显优于 topN=2.5％，bottomN=2.5％。

如图 7.12 所示，在 subset-Rec（L60+U500+T592）上，置信度 conf1，K=25，
λ =1 时，topN=5％、bottomN=5％优于 topN=2.5％、bottomN=2.5％，topN=2.5％、

bottomN=2.5％优于 topN=5％、bottomN=0。实验表明，通常选择 topN=5％、

bottomN=5％比较合适。 
上述对比实验表明，每次迭代按照置信度排序，选择置信度高的未标注

样本加入，目的是提高下一次迭代的基分类器的正确性。选择置信度低的未

标注样本加入，目的是增加基分类器间的差异性。因为无论是基于 K 近邻

（conf1）还是基于最大差距 conf2 的置信度计算方法，置信度越低，表示其“不

确定性”越大，越“富有信息”。因此，SemiBoost-CR 分类模型能够有效地

提升基分类器——NB 文本分类器的性能。 
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图 7.9  选择不同比例的 unlabeled 样本的 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Sci: L100+U500+T624, conf1: K=25, λ =1） 
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图 7.10  选择不同比例的 unlabeled 样本的 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset-Talk: L54 +U375+T96, conf1: K=25, λ =1） 
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图 7.11  选择不同比例的 unlabeled 样本的 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset- Rec: L60 +U500+T592, conf1：K=15，λ =0.5） 
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图 7.12  选择不同比例的 unlabeled 样本的 SemiBoost-CR 分类结果比较 

（subset- Rec: L60+U500+T592, conf1：K=25, λ =1） 
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❑7.7  本章小结 

结合半监督学习和集成学习方法，提出了一种基于置信度重取样的

SemiBoost-CR 分类模型。提出了基于最大差距和基于 K 近邻的两种置信度

计算公式，按照置信度重采样，选取一定比例置信度较高和置信度较低的

未标注样本，分别以不同的策略加入到已标注的训练样本集。对比实验表

明，使用少量的标注样本和大量的未标注样本，SemiBoost-CR 分类模型能

够有效提升 NB 文本分类器的性能。需要改进的是根据目标函数进一步优

化 tα 的取值。 

 



 

 

第 8章  
文本自动分类系统 SECTCS  

❑8.1  系统简介 

中英文文本分类系统 SECTCS（the Smart English and Chinese Text 
Categorization System）是前期使用 VC++ 6.0 开发的一个实验平台，原有系

统针对的是有监督分类方法的研究，只实现了质心分类、Naïve Bayesian 分

类、K 近邻分类和支持向量机（SVM）等有监督的分类算法。通过对国内外

有关半监督学习和集成学习的研究，对原来的 SECTCS 系统进行了修改和功

能扩展，进一步开发实现了半监督分类方法和集成分类方法中的经典算法，

以及前几章提出的基于半监督学习与集成学习的各种改进算法。 

1．SECTCS 系统原有的功能 

① 训练文本的处理。实现文本的切词、英文 stemming 处理、词频统计、

停用词过滤、转换成初始文本向量、各主题类的初始向量、各特征词的向量，

生成语料表和类别表。 
② 特征提取和权值调整。系统中实现了使用文档频数（Document 

Frequency）、IDF、信息增益（Information Gain）、期望交叉熵（Expected cross 
Entropy）、互信息（Mutual Information）、文本证据权（the Weight of Evidence 
for Text）、几率比（Odds Ratios）、 2χ 统计（CHI）8 种评估函数进行特征权

值调整，权值计算基于词频型、文档型两种公式。 
③ 实现了多种有监督学习的分类模型。包括基于向量空间模型的质心
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分类、基于实例的 K 近邻（KNN）分类、基于概率的朴素贝叶斯（Naïve 
Bayesian，NB）分类和支持向量机（SVM）。 

④ 分类结果评价。采用 Precision、Recall、F1 三种评估方法对分类结果

进行评价。 

2．SECTCS 系统新扩展的功能 

① 修改了训练文本处理部分，增加了对未标注文本的处理。 
主要修改了与文本向量、各主题类向量、各特征词的向量、语料表和类

别表等相关的数据结构，以适应半监督分类算法和集成分类算法的处理。 
② 设计实现了基于半监督学习的分类模型，包括： 
● 经典的 Co-training 分类算法； 
● 基于随机分割特征子集的 Co-Rnd 算法（也称 SC-PART-Rnd 算法）； 
● 基于 TEF-WA 技术对 Co-training 的改进算法：TV-SC 算法和 TV-DC

算法； 
● 基 于 特 征 独 立 模 型 （ MID-model ） 的 SC-PMID-MI 算 法 和

SC-PMID-CHI 算法； 
● EM 算法、EM-λ算法。 
③ 设计实现了集成分类模型，包括： 
● 经典的 AdaBoost 算法； 
● 基于特征多视图的 AdaBoost-MV 算法； 
● 基于投票信息熵和多视图的 BoostVE 算法。 
④ 结合半监督学习与集成学习，设计实现了基于置信度重取样的

SemiBoost-CR 分类模型。 
⑤ 扩充了分类结果评价功能：增加了 Macro-Precision、Macro-Recall、

Macro-F1、Micro-F1 四种评估方法，从多个角度对分类结果进行评价，给出

分类错误信息，并输出到指定的文本文件中，以便综合比较和分析各种分类

模型的性能优劣。 

❑8.2  系统总体结构 

文本自动分类系统/SECTCS 的总体结构如图 8-1 所示。 
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图 8.1  系统总体结构 

❑8.3  系统的用户界面 

1．系统主窗口 

运行 SECTCS 文本分类系统，出现如图 8.2 所示的主窗口，包括样本处

理、特征处理、分类模型、分类结果评价、帮助等菜单。其中“分类模型”
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菜单包含下列子菜单。 

 

图 8.2  系统主窗口 

① 有监督学习。 
a．单分类器：Naïve Bayesian 、KNN、质心向量、支持向量机（SVM）。 
b．集成分类器：AdaBoost、AdaBoost-MV、BoostVE 算法。 
② 半监督学习。 
a．Co-training 系列：Co-training、SC-PMID、TV-SC、TV-DC 算法。 
b．SemiBoosting：SemiBoost-CR 分类算法（半监督与集成学习的结合）。 
c．EM 算法：EM 算法、EM-λ算法。 
d．主动学习：有待后续扩展。 

2．样本处理界面 

图 8.3 描述的是样本处理界面，单击“修改”按钮，出现浏览窗口，选

择标注样本集所在的路径，单击“读入”按钮，从磁盘分别读入标注训练样

本集，经过分词、词频统计、停用词过滤等转换为文本向量，同时系统还生

成“特征词表”、“特征词向量”、“类向量”等必要的数据结构。类似地，选

择测试样本集、未标注样本集所在路径，读入测试样本集和未标注样本集。 
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图 8.3  样本处理界面 

3．特征处理界面 

图 8.4 所示的是权值调整的评估函数和权值计算公式的选择对话框。对

话框上方列出了 8 种评估函数，左下部分列出了权值计算时可采用的公式：

词频型、文档型。右下方“保留特征的方式”下拉列表中有“按评估分”和

“按保留特征数”两种选择，每种方式又可结合是否选中“是否比率”复选

框。设置好参数后，单击“特征选择和权重调整”按钮，进行特征选择和权

值调整。 

 

图 8.4  特征选择参数设置 
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4．基于有监督学习的单分类器模型 

SECTCS 系统实现了基于有监督学习的单分类器模型：质心分类模型、

朴素贝叶斯分类模型、K 近邻分类模型、支持向量机分类模型，如图 8.5 所示。

调用该对话框之前，需要先调用图 8.4 所示的特征选择与权值调整对话框。 

 

图 8.5  基于有监督学习的单分类器模型 

5．Co-training 的改进算法：SC-PMID 分类算法 

第 5 章对半监督分类的代表算法 Co-training 进行了改进，建立了特征相

互独立模型（MID-model），基于该模型提出一种特征子集划分方法 PMID 算

法，根据评估每对特征相互独立性的方法不同，分别称为 PMID-MI 算法和

PMID-CHI 算法。基于 PMID-MI 算法和 PMID-CHI 算法，提出了改进的

SC-PMID-MI 算法和 SC-PMID-CHI 算法。为了验证所提算法的有效性，与

基于随机特征子集分割法的 SC-PART-Rnd 算法进行了对比实验。如图 8.6 所

示，设定保留特征数、迭代次数、基分类器参数后，单击“确定”按钮，训

练生成相应的分类器，然后对测试样本进行分类，结果输出到指定的 txt 文

件中。 
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图 8.6  SC-PMID 分类算法界面 

6．AdaBoost、AdaBoostMV、BoostVE 分类模型界面 

第 6 章对集成学习的代表算法 AdaBoost 进行了改进，实现了基于特征

多视图的 AdaBoost-MV 算法、基于投票信息熵与特征多视图的 BoostVE 算

法。图 8.7 所示是 AdaBoost 算法及其改进算法 AdaBoostMV、BoostVE 算法

的参数设置对话框，其中参数 Lumda 代表第 6.4.1 节公式（6-14）中的参数 η，
表示平均投票熵VEt

在计算基分类器信任权重时的作用。BoostVE 算法的提

出是为了改进 AdaBoost 对 Naïve Bayesian 分类器的提升效果，所以实验中选

择的基分类器是 Naïve Bayesian，但是 BoostVE 算法，特别是它的基于投票

信息熵的 re-weighting 策略，对提升其他分类算法也有潜在的应用价值。

AdaBoost、AdaBoostMV、BoostVE 分类算法的实验结果和分析详见第 6.5 节。 

7．SemiBoost-CR 分类模型界面 

结合半监督学习和集成学习两种方法，设计实现了基于置信度重取样的

SemiBoost-CR 分类模型，运行界面如图 8.8 所示。对话框中的单选按钮“由

K 个近邻的分类”和“最大差距”分别对应第 7 章提出的两种置信度计算方

法：第 7.2 节中式（7-10）的 conf1 置信度计算方法和式（7-11）的 conf2 置信

度计算方法。其中 Lumda 代表公式（7-10）中的λ，用来调节标注近邻和未
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标注近邻在计算 conf1 置信度时的作用，K 表示近邻数。参数 topN 和 bottomN
表示比例，例如，topN=0.025，bottomN=0.025，表示每次迭代按置信度排序

后，选择 2.5％置信度高和 2.5％置信度低的未标注样本加入标注样本集。选

择不同的置信度计算公式、不同的 topN、bottomN 对 SemiBoost-CR 的分类

结果有不同的影响，实验结果及其分析详见第 7.6 节。 

 

图 8.7  AdaBoost 及其改进算法界面 

 

图 8.8  SemiBoost-CR 分类模型界面① 

                                                        
①“SemiBoost-CD”在程序中最初的命名是“SemiBoost-CS”。 
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8．分类结果输出 

为了对比分类模型的性能优劣，在SECTCS系统中采用了Macro-Precision、
Macro-Recall、Macro-F1、Micro-F1 及每个类的 Precision、Recall、F1 等多种

评估方法，对每个分类模型的分类结果进行评价，给出分类错误信息，并输

出到指定的文件中，以便综合分析，如图 8.9 所示。 

 

图 8.9  分类结果评价 

❑8.4  实验数据集 

各种文本分类算法的分类性能优劣的比较，需要一个共同的训练数据集

和测试数据集，这里采用了国际上通用的英文文本分类标准数据集

20-newsgroups，以及从易宝中文下载的中文新闻数据集。 
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1．英文文本分类标准数据集 20-newsgroups 

20-newsgroups 数据集
①
包含了大约 20 000 个新闻文本，按照主题划分成

20 个新闻组。最初由 Ken Lang 收集整理，是机器学习中文本分类、文本聚

类等研究领域广泛使用的通用实验数据集。20-newsgroups 按照类别主题划分

成 20 个新闻组，其中的一些新闻组是比较相近的，如 comp.sys.ibm.pc. 
hardware/comp.sys.mac.hardware，而有的是高度不相关的，如 misc.forsale/soc. 
religion.christian。20 newsgroups 数据集主题类别描述如表 8.1 所示。 

表 8.1  20-newsgroups 数据集的主题类别 

comp.graphics 

comp.os.ms-windows.misc 

comp.sys.ibm.pc.hardware 

comp.sys.mac.hardware 

comp.windows.x 

rec.autos 

rec.motorcycles 

rec.sport.baseball 

rec.sport.hockey 

sci.crypt 

sci.electronics 

sci.med 

sci.space 

misc.forsale 

talk.politics.misc 

talk.politics.guns 

talk.politics.mideast 

talk.religion.misc 

alt.atheism 

soc.religion.christian 

2．中文文本分类数据集 

从易宝中文下载的中文新闻数据集包括国际、经济、体育、文教、政治

5 个主题类别的 20 341 篇新闻文本，可以看出，经济、政治、国际是比较难

以区分的类别，文教和体育两个类别比较相近。实验中，将训练集划分为由

不同数量的文本组成的训练文本集和测试文本集, 然后做交叉验证，按照

Lewis 划分的要求，训练文本集与测试文本集没有交集。令 Ln、Um、Tk 分

别表示包含 n 篇的训练文本集、包含 m 篇没有类标签的未标注文本集和包含

k 篇的测试文本集。 

                                                        
① http://people.csail.mit.edu/jrennie/20Newsgroups/. 
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❑8.5  本章小结 

SECTCS 是前期针对有监督分类算法开发的中英文文本分类系统，系统

原有的功能只实现了几种有监督的分类算法。通过对半监督学习和集成学习

的研究，对原来的 SECTCS 系统进行了修改和功能扩展，进一步开发实现了

半监督分类方法和集成分类方法中的经典算法，以及前几章所提出的基于半

监督学习与集成学习的各种改进算法。本章阐述了 SECTCS 系统原有的功能

与新扩展的功能、总体结构、系统用户界面及操作，描述了分类模型的多种

评估方法和实验数据集。SECTCS 系统还需要不断修改和完善，以适应下一

步的研究工作。 
 



 

 

结束语  
  

1．总结 

文本分类是机器学习、数据挖掘、网络挖掘、自然语言处理等领域的研

究热点，在信息组织和管理、网络信息过滤等领域都有着广泛的应用。但目

前面临着缺少标注样本、分类精度难以进一步提高等诸多挑战。鉴于此，本

书采用了机器学习领域的半监督学习和集成学习机制，重点对半监督学习的

代表算法 Co-training 方法和集成学习的 AdaBoost 方法进行了深入研究，提

出了一些比较有效的解决方案，主要完成了以下研究工作。 
① 在 Co-training 算法中，通常假设两个特征视图具备一致性和独立性

的要求，然而实际应用中同时满足上述条件且自然划分的视图往往不存在，

且二者的独立性很难直接评判。结合 TEF-WA 技术，利用多种特征评估函数

建立特征多视图，通过评估两个基分类器之间的差异性，可间接评估两个特

征视图的独立性，提出了对 Co-training 的改进算法 TV-SC 和 TV-DC，并通

过实验证明了所提方法的有效性，而且 TV-DC 算法的分类效果要优于 TV-SC
算法。 

② 针对 Co-training 方法的独立性假设问题，提出了利用互信息或 CHI
统计量评估特征之间的相互独立性，建立了一种特征独立模型。基于该模型

的特征子集划分方法 PMID 算法，根据评估相互独立性方法的不同，分别称

为 PMID-MI 算法和 PMID-CHI 算法，能有效地将一个特征集合划分成两个

独立性较强的子集。进而提出了改进的半监督分类算法：SC-PMID-MI 算法

和 SC-PMID-CHI 算法。理论分析和对比实验结果表明，SC-PMID-MI 算法

和 SC-PMID-CHI 算法优于结合随机分割法的 SC-PART-Rnd 算法。 
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③ AdaBoost 算法能够有效地提升决策树、神经网络等分类算法，但是

对 Naïve Bayesian 算法的提升效果很差。本书分析了 AdaBoost 算法不能有效

提升 Naïve Bayesian 分类器的原因，提出了一种基于投票信息熵的样本权重

维护新策略，即样本权重的调整不仅考虑是否被当前基分类器分错，还考虑

该样本在前几轮基分类器上的投票分歧，而且在错误率相同的情况下，对基

分类器间的差异性贡献大的基分类器将会获得更大的信任度。理论分析证明

了改进的 BoostVE 算法的最小训练错误上界优于 AdaBoost 算法，对比实验

表明 BoostVE 算法能够有效提高 Naïve Bayesian 文本分类器的泛化能力。 
④ 结合半监督学习和集成学习方法，提出了一种基于置信度重取样的

SemiBoost-CR 分类模型。采用基于相似近邻和基于最大差距两种置信度计算

公式，每次迭代选取一定比例的置信度较高和置信度较低的未标注样本，分

别以不同的策略加入已标注的训练样本集。在 20-newsgroups 标准数据集上

的大量对比实验表明，使用少量的标注样本和大量的未标注样本，

SemiBoost-CR 分类模型能够明显提升 NB 文本分类器的性能。 
⑤ 对前期采用 VC++ 6.0实现的中英文文本分类系统 SECTCS 进行了修

改和功能扩展，进一步开发实现了半监督分类和集成分类方法中的经典算

法，以及上述研究所提出的各种改进算法，并在 20-newsgroup 数据集和中文

新闻数据集上进行了大量的对比实验和分析，表明了所提方法的有效性。 

2．进一步的工作 

本书的研究工作还存在一些缺陷和不足，还有一些设想没来得及实现，

需要在以后的研究中不断改进、拓展和完善。 
① 比较两种 Co-training 的改进方法：方法一，结合 TEF-WA 技术改进

方法的不足是，两个特征子集有部分重叠，但是基于 MID-Model 的改进方法

不存在特征重叠的问题，因而划分得到的特征子集的独立性要优于前者；方

法二，基于 MID-Model 的方法存在的缺点是时间复杂度高，因为需要计算特

征之间的条件互信息或 CHI 统计量，时间效率低，虽然在算法中采取了减少

时间复杂度的措施。相对而言，结合 TEF-WA 技术的方法效率较高。 
② BoostVE 算法在基分类器置信度的计算中引入了权重参数 η 以平衡

accuray 和 diversity，参数 η在实验中采用的是经验值，这是存在的不足。在

后续的工作中，将根据训练错误率和平均投票熵动态调整 η的取值，进一步
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改进和完善 BoostVE 算法。另外，BoostVE 算法的核心思想——基于投票信

息熵的样本权重维护新策略，在图像分类、图像识别等领域用来提升其他学

习算法（包括稳定的和不稳定的学习算法），也有潜在的应用价值。下一步

的工作是改进BoostVE算法，尝试用于提升其他学习算法并应用到其他领域。 
③ 半监督学习和集成学习相辅相成，集成学习要求基分类器在满足一

定正确性的基础上，尽量增加基分类器之间的差异性。而半监督学习中未标

注样本的引入能够对基分类器进行扰动，增加差异性。下一步研究的重点是

结合半监督学习和集成学习，进一步优化 SemiBoost-CR 分类模型的目标函

数，动态调整基分类器信任权重，构建新的 Semi-Boosting 分类模型，一些

新的设想将在今后的工作中陆续展开。 
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