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SAT—FOIL+：基于句子级关联的文本分类 

冯玉才 李 曲 何 玉 冯剑琳 

(华中科技大学计算机科学与技术学院 武汉430074) 

摘 要 以往基于词语关联的方法在挖掘频繁项集和关联规则时，都是将整个文本看作一个事务来处理的，然而文本 

的基本语义单元实际上是 句子。那些 同时出现在一个 句子里的一组单词 比仅仅是 同时 出现在同一篇 文档中的一组单 

词有更强的语 义上的联 系。基于以上的考虑 ，我们把 一篇文档里的一个 句子作 为一个单独的事务，从 而提 出了一种基 

于句子级 关联的分类方法 SAT—FOIL。并在本文中提 出新的得分模型来获得改进的新算法 SAT—FOIL+。通过在标准 

的文本集 Reuters上的大量实验 ，不仅证 明新模型的优越性 ，而且证 明了SAT—FOIL+分类效果 同其他几种分类方法 

是可比的，并且要远远好于以往 的基 于文档级 关联的分类方法。另外，挖掘 出来 的分类规则还具有易读性 ，并且 易修 

改 。 
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Abstract While previous association based methods mainly mined frequently CO—occurring words(frequent itemsets) 

at the document—leve1．the basic semantic unit in a document iS actually a sentence．Words within the same sentence 

are typically more semantically related than words that just appear in the same document．Our proposed SAT—FOIL 

views a sentence rather than a document as a transaction．In this paper we proposed new score models to get the im- 

proved algorithm SAT—FOIL+．The effectiveness of our proposed SAT—FOIL+ method has been demonstrated not 
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1 引言 

随着电子化文本的持续增长，文本分类(Text Classifica— 

tion或 Text Categorization)在我们的日常生活中变得越来 

越重要，已被广泛应用于文本检索，文本组织，邮件过滤，Web 

网页分层等领域。目前多种分类方法已经陆续被提出来，如贝 

叶斯网络，决策树，神经网络，支持向量机以及基于关联规则 

的分类方法等[1“]。 

从关联规则的角度来看，用户在进行手工分类时使用的 
一 条形为“C WHEAT”的分类规则实际上就是一条关联规 

则，例如：wheat AND farm=>WHEAT。目前所有的基于关联 

规则的分类方法基于如下思想[5 5]：文档中的单词被看作是 

项 目(item)，例如：“wheat”和“farm”是两个不同的项目；每 
一 篇文档被看作是一个事务[3]，即项目的集合。在不同文档中 

频繁出现的项目集(即：文档级的单词共同出现，简称共现)被 

用于捕捉文本的语义和产生分类的IF—THEN规则。然而，文 

档中的基本语义单元其实是句子。在同一个句子中共现的单 

词通常以这样或那样的方式相互关联，与跨越文档中多个句 

子的同一组单词相比，它通常更有意义。例如：一篇文档包含 

1000个句子，单词 wheat出现在该文档的第一个自然句子中， 

同时出现在第一句中的单词 farm将比出现在第518个句子中 

的 farm有意义得多。 

基于上述观察，我们在文E18]中提出了一种新的基于句 

子级关键词关联的文本分类方法：SAT—FOIL，它将一个自然 

语句看作是一个关联事务，而一篇文档则看作是它所有自然 

句子 的集合。在本文中我们提出 SAT—FOIL的改进算法 

SAT—FOIL+——一种新的分类得分模型，通过在标准的文 

本集 Reuters上的大量实验，证明了新的得分模型有效地改 

善了分类结果，而且同其他几种分类方法是可比的，并且要远 

远好于以往的基于文档级关联的分类方法。 

本文第2节介绍 SAT—FoIL+的基本定义和框架。第3节 

详细介绍 SAT—FOIL+。第4节提出新旧得分模型。第5节使用 

公共数据集Reuters上的实验说明 SAT—FOIL+的有效性。 

第6节介绍了主要的相关工作。最后总结了全文。 

2 基本定义和框架 

令 W一{W。，W。，⋯，W }为单词的集合，单词 Wi称为项 

目。 中若干项 目的集合称为项目集，包括仅仅只有单个项 

目的项目集的情况。我们把项目集中单词的数目称为项 目集 

的长度，称长度为k的项目集为五一项目集。在本文中将只考虑 

英文文档，但 SAT—FOIL+的基本思想也能被应用到其它语 

言，如中文。一个事务被定义为以“．”，“!”，“?”和“；”等句子结 

-)本文受国家自然科学基金(编号60303030)和重庆自然科学基金(编号8721)支持．冯玉才 教授，主要研究领域为数据库与信息系统；李 曲 
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束符结束的一条自然语句，因而，一篇文档是一组事务的集 

合。每一个事务有一个唯一的标识符，称为 TID。一个 TID由 

(DoclD，SenlD)对组成，其中DoclD表示该事务所属于的文 

档，SenlD表示事务对应的语句在文档中的序号。 

如果项目集，是事务 的子集，我们说 包含 。如果文 

档 D中 个事务包含 ，那么项目集 在文档 D中的文档支 

持度(document Support)为 。 

定义1(文档频繁项目集，DFI) 项目集被认为是文档 D 

的 DFI(文档频繁项 目集)，是指其文档支持度大于用户指定 

的最小支持度(即文档最小支持度)。 

当文档 D中至少有一个事务包含 时，说文档 D包含项 

目集 。这里 DFI用于表示语句级的频繁单词共现，并且被用 

于表示整个文档主题的一个侧面。直觉上，蕴涵文档主题的单 

词组(项目集)应该出现在构成文档的最小比例的语句中，为 

了充分地捕捉这种直觉，文档的最小支持度的设置应该确保 
一 个DFI至少出现在2个句子中。因此，文档最小支持度2被 

称为自然文档最小支持度(natural document minsup)。 

给定一篇文档 D和用户指定的文档最小支持度d，，假定 

文档 D经过了去停词、提取词干等预处理。任何在同一语句 

中出现了若干次的单词仅仅被计作一次，并被编码为一个整 

数。每一个事务中的项目按照字典序排序，项目集中的项目也 

是如此。我们采用Borgett实现的Apriori算法-1 挖掘频繁项 

目集。Apriori算法基于如下直觉-3 ：在同一文档中，文档频 

繁项目集的任何子集一定也是文档频繁的。 

5 构建分类器 

5．1 频繁项目集 

如果项 目集 在类 c的 个文档中是文档频繁的，项 目 

集 在类 c中的支持度为 。当项 目集 在文档 D中是文档 

频繁的，称 D为 ，所覆盖，同时 D也被称为 ，的支持文档 

(supporting document)。 

定义2 类 c的类频繁项目集(CFI)是指类c的项目集， 

它在类 C中的类支持度大于用户指定的最小支持度(称为类 

最小支持度)。自然地，类最小支持度的设置应该确保 CFI至 

少在2个文档中是文档频繁的。这是因为 CFI捕捉了同一个 

类不同文档之间的“公共文档主题”。然而，我们可能没有足够 

多的训练文档，因此，单个文档也可以表示类主题的一个方 

面。这意味着类支持度最小为1。 

给定 个预定义类{c ，cz，⋯，C }的集合，假定每一个 

类 G包含 。个训练文档。类 c。(1≤i≤ )的关联规则是形 

为 G 的蕴涵式，其中 是 c。的CFI。I可以是几个类的 

CFI，也可以是某个类的一些文档的DFI却不是该类的CFI， 

因此，对整个训练文档集而言，我们需要确定其预计分类的置 

信度。 

定义5 类频繁项 目集 在类 G 中的置信度，表示为 

Co 厂( G)，定义为&与 的比值，其中＆为 在c 中的 

支持度， 为整个训练文档集中， 所覆盖的不同的支持文档 

的总数。即Co ( CI)一 。／ 。 

对类 C 而言， 所覆盖的文档被称为 关于类 c。的正 

例， 在其它类所覆盖的其它文档被称为负例．因此， 实际 

上是 的正例数，而 是去重后，正例数与负例数的总和。 

5．2 构造类前缀树 

给定类 C的 个训练文档和用户指定的类最小支持度 

，现在说明如何使用类前缀树来收集类(频繁)项目集。在类 
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前缀树中，每一条边标记为一个项目，每一个节点包含了从根 

节点到该节点的路径上的边所对应的项目集合。简单起见，我 

们将在下文中交替使用节点和(它对应的)项目集。例如，图1 

表示了一棵类前缀树。 

图1 包含4个项目1，2，3，4的前缀树 

如图1所示，每一个节点包含3个计数器： ， ，和 。我 

们使用 和 L ，分别表示节点所对应的项 目集 的类支持度 

和置信度。计数器 用于分类阶段，统计项 目集 在新文档 

D。中的文档支持度。此外，我们保存了与每一个节点相关联 

的文档的DoclD链，DoclD链中记录了它的每一个支持文档 

的 DoclD。这个 DoclD链也被称为节点的文档链。构建类前 

缀树的过程如下： 

首先按照一篇训练文档中 DFI的数量对类 c中的所有 

篇文档进行降序排序。然后选择含有 DFI数目最多的文档 

Dz，构造一棵前缀树保存所有的 DFI。每一个节点上的 计 

数器被初始化为1，同时该节点的 DoclD链中包含了一个文 

档号1，L计数器被初始化为0。处理了 D 以后，选择第二大的 

训练文档 D2，在当前类前缀树上查找 D2中的每一个 DFI，如 

果找到了该 DFI，就将对应的 N1，它表示该 DFI为同一个 

类中的另一个训练文档所包含，同时将 D。的文档号2加入到 

节点的DoclD链中；否则为DFI创建一个新的节点并将它插 

入到前缀树中，其 L和 L被分别初始化为1和0，同时该节点 

的 DoclD链中包含了一个文档号2。新的树被用来处理 D。中 

的下一个节点(DFI)。当 个训练文档处理完毕，这个过程即 

结束。 

5．5 构建分类器 

给定 个预定义的类，可以使用以上的过程逐个构造 

棵类前缀树。同时，构造一棵全局前缀树以收集在所有训练文 

档集中发现的每一个类项目集。这棵全局树用于计算 ，它 

表示在整个训练文档集中类项目集覆盖的不同支持文档的总 

数。构造 棵类前缀树和全局树的步骤如下： 

1)首先为第一个类构造一棵类前缀树，接着拷贝这棵类 

前缀树作为初始的全局类前缀树。然后，从第一棵类前缀树的 

每一个节点中移除docList以节约空间。 

2)为下一个类构造一棵新的类前缀树，然后拷贝这棵树 

上的每一个节点，并在当前全局前缀树上查找节点拷贝 C— 

node。如果c—node匹配了节点g—node，那么将 c—node的文档 

链合并到g-node的文档链中，重复的文档被去除；否则，复制 

以c—node为根节点的子树，然后将该子树拷贝插入到全局类 

前缀树中的相应位置，以保证树上每个节点的子节点按字典 

序排列。当类前缀树的所有节点拷贝都处理完后，我们移除类 

前缀树上的docList链以节约空间。 

3)对余下的( 一2)个类，我们迭代执行步骤2。 
一 旦全部 棵类前缀树及全局树构造完毕，就使用定义 

3计算每一棵类前缀树节点的置信度( ，)．此外，将销毁全 
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局前缀树以节约空间。 

5．4 修剪类前缀树 

给定一个预定义的类c，可以使用3．3节中构造的类前缀 

树作为最终的类分类器。把存储在类前缀树中的所有的非空 

项目集的数目称做这棵树(或分类器)的大小。一个理想的分 

类器的大小应该满足以下条件：一要足够大，以避免丢失一些 

重要的规则，二要尽量地小以避免过多的噪音和干扰。～个简 

单的解决办法就是设定一个分类器的最小置信度，如果一条 

规则的置信度小于这个值，则将它从前缀树中移去，但其难点 

就在于怎样设置一个合适的最小置信度，往往只能凭猜测。 
一 种较好的选择就是利用文档覆盖来修剪类前缀树，这 

种方法具有自我调节性，文档覆盖的基本思想来源于 FOIL 

(First Order Inductive Learner)E 。FOIL使用划分一覆盖策略 

来找到一些 Horn子句，这些 Horn子句覆盖大多数的(而不 

是全部的)正例，同时也覆盖少数(而不是没有)负例。我们这 

里采用FOIL的基本思想，提出了一种文档覆盖的修剪算法 
一 DoCover。 

DoCover算法的详细描述如图2，它通过函数 FoilGen搜 

索到当前最好的项目集(第3行)，接着移去被这个项目集覆盖 

的所有正例(第4，5行)，然后再搜索当前最好的项目集，依次 

循环，直到这个类当中所有的正例都被覆盖了(第2行)。 

我们用 FoilGen来找到当前最好的项 目集，它从～个种 

子项目集开始递归地扩展，每次扩展一项，直到不能再扩展下 

去或者是它不再覆盖任何的负例。在递归的最开始(DoCover 

算法的第3行)，种子项目集被初始化为空，这样这个种子项目 

集就能覆盖所有的正例和负例文档了。我们借用FOIL gain 

来决定下一步应该扩展哪一个孩子节点。 

Algorithm 1 DoCover 

Input：The category prefix—tree of C (accessed by cRoot)and the 

global category prefix-tree(accessed by gRoot)． 
Globals： 

numDoc
．

s：The
．

t
．

otal number of positive documents in the category 

which are still not covered； 

c“r：The current best itemset； 

Output：The pruned category prefix Tree of C 

1：numDocs=sizeof&Root一> docList)； 
2：while(numDocs>0) 

3： f；‘r=FoilGen@Root，gRoot)； 
4： remove the positive documents already covered by c“r； 

5： update numDocs； 

6：endwhile 

图2 文档覆盖修剪算法 

Procedure 1 FoilGen(cSeedNode，gSeedNode) 
Globals： 

mazGain：The current biggest gain； 

cNewNode：the host node in the category prefix—tree which has the 

maxGain； 

gNewNode：the host node in the global category prefix—tree which 

has the maxGain； 

0utput：The host node of the current best itemset． 
1：Seach for unmarked cNewNode among all the children of 

cSeedNode referring tO gNewNode for computation of F-oIL 

gam ； 

2：nutFiPo$~sizeof(cNewNode．>docLi) 
3：humTof—sizeof(gNewNode一~docList)； 
4：humⅣ 一 null f— nutFiPo$； 

5：If(humM g==0)or(cNewNode has not any child) 
6： cⅣⅢ Node iS ma rked as the current best； 

7： return cN ewNod e； 

8： end if 

9： return FoilGen(cNewNode，gNewNode)； 

图3 FoilGen过程 

假设有JP J个正例和JⅣJ个负例被种子项目集覆盖，现在 

在种子项 目集上扩展一项，得到一个新的项 目集 一倒 ，假设 

，l倒 覆盖lP 1个正例和lⅣ『1个负例，项目集 ，l倒 的Foll gain 

定义如下： 
I pt I I PI 

gain(new)一IF『l(1og 一1og f 丽) 
假设种子项目集在类前缀树和全局树上对应的节点分别 

为cSeedNode和gSeedNode。cSeedNode的文档链docList中 

存放的是所有被这个种子项目集覆盖的正例，L计数器的值 

实际上就是这些正例文档的数目IPI。同样地，gSeedNode的 

文档链 docList中存放的是所有被这个种子项目集覆盖的正 

例和负例，这些正例和负例的总数目等于(IPI+IⅣI)。 

直觉上，从种子项 目集开始每次扩展一项，就相当于在 

cSeedNode的孩子节点中寻找最好的项目，因此 FoilGen的 

思想是非常直观的。FoilGen的具体描述如图3。首先在类前缀 

树和全局树上查找具有最大 FOIL gain的节点，假设节点为 

cSeedNode和 gSeedNode(第 1行)。然 后 我 们 计 算 被 

cSeedNode对应的项目集覆盖的正例数(numPos，第2行)以 

及正例文档和负例文档的总数(numTot，第3行)。用 numTot 

减去 numPos得到负例文档的数目(numNeg，第4行)。如果没 

有负例文档被覆盖或项 目集没有新的项 目用于扩展，我们认 

为 cNewNode已经代 表 了当前 最好 的项 目集，然后将 

cNewNode返回给算法 DoCover(第5～8行)。否则，我们继续 

使用 cSeedNode和gSeedNode扩展项目集(第9行)。 

4 得分模型与分类策略 

给定一个预定义的类集{c ，c 一，c )和一个待分类文 

档 D．，首先需要识别类 G(1≤ ≤M)和文档 D．共享的所有 

的“公共项目集”，即c。n D_，并统计它们在 D。中的支持度。 

文档D。与类 c。的相似度就可以通过那些公共项目集得到。 

公共项目集的识别和它们的支持度计数是同时进行的。 

对于 D．中的每一个事务，我们检查是否其任何非空子集匹 

配了类 G的类前缀树上的有效节点(即修剪后的有效规则对 

应的节点)。如果匹配成功，将匹配节点的 计数器加1。当处 

理了所有的事务以后，就找到了C nD。中的每一个公共项目 

集，它被保存在类G 的类前缀树上并与在文档 D．中的支持 

度相关联。 

CInD．中项目集的出现可以被认为是一个指示器，它表 

示了D。中存在对应于项目集的类G 的特征。这里，关键的同 

题是如何将每一个公共项 目集的指示器的强度与衡量 D．与 

G相似程度的总得分结合起来。 

在文[18]中，我们使用了传统的中心向量模型作为得分 

模型。下面我们提出3种新的得分模型。 

如果我们同样看待每一个指示器强度，一个显而易见的 

得分模型是将公共项 目集的数目作为将 D。分到类C。中的得 

分。形式化地，得分函数 sim(Ci~-D。)定义如下： 

sire(Ci—D．)一IGnD。I (1) 

如果我们更多地考虑公共项 目集的置信度和支持度。自 

然地，产生了两个带权的变种： 

sim(Ci~-D。)一厶 。 ×[( ∈c nD．)] (2) 
-、 

sim(Ci~-D。)一厶 ( ，× )×[( ∈C。n D_)] (3) 

其中[ ∈c nD．]为 Iverson常数，即如果项 目集 属于 Gn 

D。，它取值1，反之取值0。 
一 旦未分类文档 D。与所有类的相似度已经被计算了， 

就可以使用如下分类策略来实现多分类：首先赋予 最高 

相似得分的类的类标签。然后，指定一个称为minsup的百分 

比下限。如果其它的类的相似得分大于最高得分的下限百分 
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比，D_也被赋予该类。 

5 实验研究 

这一节通过通用数据集上的实验，采用标准的有效性度 

量方法来研究SAT—FOIL+方法的分类有效性。将首先研究 

重要参数的确定是如何影响SAT—FOIL+的分类精确性的， 

然后与其它的文本分类方法的分类精确性进行对比。我们在 

Reuters数据集上实行多分类。 

5．1 度量标准 

给定 个预定义的类别，分类有效性度量标准中微平均 

与宏平均的查准率(Precison)和查全率(Recal1)的定义如表1 

所示。 

表1 查准率和查全率的宏平均与微平均 

P R 

TP ∑M 什． 丁P ∑： ． 
aTJet- TP+F 

l_  。

M

’ 

P~+FP1 ．) TP+F 
_ ⋯ ⋯ ‘ ”1
(TP +FN 

aged 

∑： 只 ∑： 丽T丽Pi ∑： R ∑： 丽TPI 
M — M M — M 

aged 

在表1中， ， ，FP and FⅣ分别表示真正例，真负 

例，假正例，假负例。为了便于 比较，我们也使用了平衡点 

(break—even point，BEP)作为单个度量标准：当查准率 P等 

于查全率R时，被认为达到了平衡点。通常，很难达到了真正 

的平衡点，特别是要求不同的类同时达到平衡点，因此，通常 

采用当P和 R充分接近时 P和R的算术平均值作为插值的 

平衡点。 

5．2 文本数据集与预处理 

Reuters一21578数据集：ModApte划分，它包括9603篇训 

练文档和3299篇测试文档。自然地，如果一个类的训练文档太 

少，不能期望分类有很好的效果。因此，许多研究者主要选择 

了 Reuters语料中最大的1O个分类进行实验研究。我们也采 

用了这个策略。采用了 jihe提取的 Reuters十个最大的类别 

作为预处理的起点口 。将该训练集用于多分类任务。对语料 

所做的数据预处理如下： 

将每一篇文档中的单词全部换成小写，所有的由数字字 

符构成的单词，和长度超过24个字符的过长的单词被过滤掉。 

句子切分时，采用“．”、“?”、“!”和“；”作为句子切分的分隔符； 

超过3o个词的过长句子，被人为地切分成每句3o个单词的多 

个句子以处理没有结束符的表格的情况。对每一个训练文档， 

我们进行了去停词[HI、提取词干m】、编码、分句等预处理工 

作。 

5．5 重要参数设置 

· 训练集文档最小支持度(tratnMinsup)：一篇文本中的 

最小句子支持数，即频繁项 目集必须至少在该文本的train- 

Minsup个句子中频繁。在后面的实验中，典型的trianMinsup 

取值是：2，3，5，8。 

·类最小支持度(catMinsup)：类频繁项目集的最小支持 

度，即类频繁项目集必须至少在类的catMinsup个文档中是 

文档频繁项 目集。在后面的实验中，典型的 catMinsup取值 

是 ：1，2，3． 
‘

·测试集文档最小支持度(testMinsup)：测试集文档匹配 

的最小支持度，即要求被匹配的项 目集至少出现在测试集文 
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档的testMinsup个句子中。在后面的实验中，典型的testMin— 

sup取值是：l，2。 
·得分模型(scoreMode1)：计算相似度的得分模型。在后 

面的实验中，采用的得分模型有：模型4．1～4．3。 
·分类最小支持度(1abelMinsup)：分类时，决定分类结果 

的最小百分比。当进行单分类时，该值为1oo％。当进行多分类 

时，典型的labelMinsup取值范围是60％～80％。 

5．4 实验结果 

我们使用5．3IJ,节中提到的5个参数的典型值的组合来寻 

找在三个代表性数据集上的最佳分类效果。 

5．4．1 实验训练事 务最小支持度trainMinsup的结栗 

从表2中，我们可以看到在natural trainMinsup 2时，分类结果 

最好；随着 trainMinSup的提高，分类效果逐步下降。其中，当 

trainMinSup从5提高到8，分类效果急剧下降。实际上，train— 

MinSup的取值和实验的数据集有很大关系。据我们观察，在 

Reuters数据集中，平均每一个训练文本仅仅包含6．7条句子 ， 

太高的trainMinSups，例如8，将丢失重要的 DFIs。 

表2 trainMinsup不 同取值下的最好结栗 

SAT—F0IL+ 

trainMinsup MicroAugBEP( ) MacroAvgBEP( ) 

Z 90．3 83．Z％ 

3 89．7 8Z．8 

5 85．Z 73．9 

8 6Z．8 62．8 

表3 catMinsup不同取值下的最好结果 

SA ．F-OrL+ 

catMinsup MicroAvgBEP(0A) MacroAvgBEP( ) 

1 89．7 83．7 

Z 89．6 83．0 

3 90．44 83．Z 

5．4．2 实验 catMinsup的结果 从表3中，我们可以看 

出，SAT—FOIL+和在catMinSup取值为2或3的时候得到最 

好的分类结果。catMinsup取值为1时，实际上表示没有经过 

类最小支持度修剪。 

5．4．3 实验 testMinsup的结果 从表4中，我们可以看 

出，testMinsup取值为1时，分类效果最好，且比取值为2时，要 

好得多。因此，我们可以认为，在Reuters数据集上，计算分类 

得分时，不必要求CFIs在测试文档中文档频繁。 

表4 testMinsup不同取值下的最好结果 

SAT—FOIL+ 

testMinsup MicroAvgBEP(*A)I MacroAvgBEP(~) 
1 90．3 l 83．z 

Z 82．0 I 76．3 

5．4．4 实验得分模型的结果 从表5中，我们可以看出， 

得分模型4．3最好，4．2次之，4．1再次之。得分模型4．1仅仅使 

用匹配的分类规则计分，得分模型4．2使用匹配的分类规则的 

confidence作为权重计分，得分模型4．3同时利用了两者用于 

计分 ：采用confidence作为权重，并累加被匹配的分类规则的 

个数。因此，可以发现 confidence不仅仅对于训练过程中分类 

规则修剪是必要的，而且对于分类过程中改善分类得分计算， 

从而提高分类效果也是有益的。 
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表5 不同得分模型下的最好结果 

SAT—FOIL+ 

scoreMode1 MicroAvgBEP( ) MacroAvgBEP( ) 

4．1 82．0 74．7 

4．2 87．2 80．4 

4．3 90．3 83．2 

5．4．5 Reuters数据集的最佳结果 

在表6中，我们使用当前 SAT—FOIL+最好的分类结果与 

SAT—FOIL以及其它知名的方法进行比较。列 “SAT—FOIL 

+”的参数是：trainMinsup=2，catMinsup一3，testMinsup=1， 

labelMinsup一70％或80 。列“SAT—FOIL”：trainMinsup=2， 

catMinsup=3，testMinsup=1，labelMinsup=70％或87％。 

表6 SAT—FOIL+在 Returesl0个类上的囊好结杲 

SAT—FOIL SAT—FOⅡ + ARC．BC 
BEP Bayes Rocchio C4．5 k—NN linear SVM 

labelMinsup Minsup 8=50 

70 87 70 80 10 15 

acq 85．8 87．2 91．8 92．7 90．9 89．9 91．5 92．1 85．3 92．0 93．6 

COTn 75．2 67．9 70．7 69．4 69．6 8Z．3 47．3 62．2 87．7 77．9 90．3 

crude 78．5 82．1 90．1 90．5 77．9 77．0 81．0 81．5 75．5 8S．7 88．9 

earn 91．9 94．7 95．0 96．2 92．8 89．2 95．9 96．1 96．1 97．3 98．0 

gram 88．6 85．3 89．3 86．4 68．8 7Z．1 72．5 79．5 89．1 82．2 94．6 

mterest 67．I 67．8 78．9 76．3 70．5 70．I 58．0 72．5 49．1 74．0 77．7 

money—fx 69．1 73．8 84．0 82．7 70．5 7Z．4 62．9 67．6 69．4 78．2 74．5 

ship 81．7 70．7 83．1 80．9 73．6 73．2 78．7 83．1 80．9 79．2 85．6 

trade 78．6 78．1 86．9 86．7 68．0 69．7 50．0 77．4 59．2 77．4 75．9 

wheat 79．1 62．2 72．7 70．4 84．8 86．5 60．6 79．4 85．5 76．6 91．8 

mIcro’avg 84．9 86．0 90．1 90．3 82．1 81．8 72．0 79．9 79．4 82．3 92．0 

macro-avg 79．6 77．0 84．3 83．2 76．7 78．2 65．2 79．1 77．8 82．1 87．1 

ARC—BC是目前已知的最好的文档级的关联文本分类算 

法，从表6中，可以看到 SAT—FOIL+的分类效果可比于那些 

知名的算法；除类“corn”和“wheat”外，在其它的8个类上，S— 

AT—FOIL+比AR C—BC的分类效果要好得多。与SVM 相比， 

10个类中有5个类的分类效果要好一些。SAT—FOIL+在类 
“

corn”和“wheat”中效果较差，而在类“grain”中的效果较好。 

事实上，类“corn”和“wheat”都是类“grain”的子类，较多的文 

档都正确地分到了父类中，但是并没有分到任何一个子类中。 
一 个可能的原因是父类中含有某些子类没有的特性(项目 

集)，在分类时，这些特性增加了父类的得分。这也许可以使用 

降低 labelMinSup以便将更多的文档分入到子类中来解决。 

我们将在 以后的工作中研究对不 同的类使用不同的 zn— 

belMinSup 以改善 分 类效 果。类 似 的情 况还 出现在 类 

“interest”和“money—Ix”。从表6中可以看到，采用新得分模型 

的 SAT-FOIL+的分类结果比采用中心向量模型的 SAT_ 

FOIL的分类结果要好得多。 

总结 CBA方法首次集成了分类和关联规则。然而，它 

仅仅进行数值数据的单分类。如文E1s3中指出的，分类和关联 

规则挖掘的重要差异是分类要避免过配(overfitting)／低配 

(underfitting)。通常一些训练集的覆盖策略被用来选择发现 

的分类规则，而我们使用了FOIL进行自适应的选择。 

文E143提出了2种 ARC算法来执行基于关联的文本分 

类。为了解决过多的可用规则将太多的类赋予一篇未分类的 

文档的问题，作者介绍了优势因子的概念。优势因子是在对一 

个文档进行分类时，应用规则中最重要的类的规则所占的比 

例。当优势因子被定义成百分比的时候，只有那些含有的规则 

数超过可用规则的数目乘以优势因子的类被提取，将最靠前 

的 个类标签赋予文档。该算法是将整个文档作为一个单独 

的事务。 

除了基于关联的文本分类，频繁项目集也可以用于文本 

聚类。在文[11]中，提出了 FIHC算法。其思想是文档集中的 

每个主题都存在一些频繁项目集，而不同主题之间不会共享 

很多的频繁项目集。我们的类频繁项目集的概念是受前述思 

想的启发：属于同一个类的文档应当共享许多频繁项目集。作 

者还介绍了频繁项 目集会明显地减少文档的维度。注意到 

FIHC仍然是将整个文档看作一个事务。 

在本文中我们提出 SAT-FOIL的改进算法 SAT—FOIL 

+，它采用了全新的得分模型，大量的实验证明新的模型明显 

优于 SAT—FOIL所采用的中心向量模型。SAT—FOIL+的分 

类效果 已被证明同那些著名的分类算法是可比的，并且远远 

好于以前的基于文档级关联的分类方法。 

下一步的工作是将我们的 SAT—FOIL+方法运用到更为 

复杂的数据集比如20NG数据集[1叼上，并且实验使用一个段 

落的首句与尾句来取代该段落的办法加快算法的运行。另一 

个可能的方向是将SAT_FDIL+的基本思想运用到其他以前 

将文档视为一个事务的分类方法中，比如 Large Bayes或 FI— 

HC 
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等。通过这些操作，非结构化数据可以近似地转化为结构化数 

据，然后再进行数据挖掘，这是非结构化数据挖掘的必由之 

路。 

邸凯昌提出的四维空间知识发现状态空间也可归纳进 

来，也是本统一框架理论的一个特例。因为空间尺度维代表的 

是不同的分辨率的变化，它与图像的放大、缩小操作(使得面 

状 目标变成点状目标)，以及分辨率处理是一致的，也属于特 

征的一种特殊变换，因此，空间尺度维可以合并到特征维 F 

轴上来。 

5 应用 

知识发现状态模型已经为 web文挖掘提供了理论指导， 

并取得了很好的研究效果[5]。Web文本挖掘系统界面如下图 

5、图6所示，Web文本挖掘原型系统的开发环境是 Windows 

操作系统，数据库管理系统使用了微软的 SQL Server数据 

库，开发工具使用了面向对象的集成开发工具 Delphi6．0。考 

虑到文章篇幅所限，Web文本数据挖掘应用过程简述如下： 

图5 web文本挖掘系统主界面(1) 

(1)文本数据预处理过程：包括特征表示、文本信息的分 

词预处理、特征提取等过程。其中特征表示是指以一定的特征 

项(如单字或词条等)来代表文档信息；文本信息的预处理主 

要包括英文文档的词干处理和中文文档的词条切分；特征提 

取是指特征表示中词条丁的选取，是挖掘特征共性与规则的 

提取过程。 

(2)文本数据的知识发现算法：基于模式的文本挖掘是一 

个发现新模式或对模式进行某种确证的过程。通过模式矢量， 

可同文本分类、聚类、关联模式等收敛型的知识发现算法及预 

测、时序等发散型的知识发现算法相结合，来完成对于各种文 

本数据的知识发现。 
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(3)模式的评价：文本模式的评价方法将构造特定的评价 

指标。该指标的选择应该符合评价的主客观标准，采用定量的 

方式来评估结果模式集中有效的、新颖的、潜在可用的及最终 

可理解的模式。所采用的评价指标为分类正确率、查全率、查 

准率、综合分类率及平均准确率等指标。 

图6 Web文本挖掘系统主界面(2) 

(4)模式的解释与呈现：Web文本挖掘系统最终挖掘出 

来的模式能够用可视化的方式进行显示，同时对用户提供概 

念导航机制的功能，使用户有效、快速地浏览和获取信息。 

结论 通过分析，可以得出： 

(1)UMKDSS刻画了结构化数据挖掘与非结构化数据挖 

掘之间的关系，指出了复杂类型数据挖掘的重点和难点在于 

它的特征处理，即如何提取特征并降低特征空间的维数，使其 

近似转化为结构数据，然后再进行数据挖掘。 

(2)UMKDSS既包含结构化数据挖掘，又包含复杂类型 

数据挖掘，并将结构化数据挖掘与复杂类型数据挖掘有机地 

统一起来，成为知识发现领域的统一框架理论，对 KDD的发 

展有积极的指导意义。 
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