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Abstract In the field of text categorization。the  number of unlabeled documents is generally much gretaer than that of 

labeled documents．Text categorization is the problem of categorization in high—dimension vector space，and more 

training samples wiU generally improve the accuracy of text classifier．How to add the unlabeled documents of training 

set SO as to expand training set is a valuable problem．The theory of active learning is introducted and applied to the 

field of text categorization in this paper，exploring the method of using unlabeled documents to improve the accuracy of 

text classifier．It is expected that such technology will improve text classifier’S accuracy through adopting relatively 

large number of unlabelled documents samples．W e brought forward an active learning based algorithm for text 

categorization，and the experiments on Reuters news corpus showed that when enough training samples available，it S 

effective for the algorithm to promote text classifier’S accuracy through adopting unlabelled document samples· 
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I I置 

随着 Internet快速普及和发展 ，使得 网络上的电子文档 

数量激增 。用户在享受它所提供的大量信息的同时 。也越来越 

感到被庞大复杂的信息所淹没。然而网络上的文档数据并不 

是被有组织地管理 ，而仅仅是一个大的无序数据集合。在网络 

上寻找 自己需要的信息常常要花费大量的时间和精力。如果 

对这些文档数据进行 良好 的索引和 归纳 ，将有助于把文档数 

据系统化 。以便进行有效的检索 。文档分类就是这样的一个解 

决方法 。它按照一定的标准体 系，对文档进行 自动标记 ，对一 

个待识别文档给予一个或多个类别标记。近年来文档分类技 

术引起了相当的研究兴趣 。这些研究大多采用文档的向量空 

间模型。 

文档的向量空间模型最初 由Sahon提 出[1]并在 SMART 

系统 中应用 ，研究者在这个向量空间模型基础之上应用和发 

展了多种特征提取技术和分类器技术 ，这些技术大多可归为 

统计识别方法和机器学 习方法 ，比如 ，最近邻方法 、Bayes方 

法、决策树方法 、神经 网络方法 、符号学习算法等 ]。现有研 

究提 出了多种启发式方法 。比如 ，从数据稀疏的区域选择下一 

个样本【‘ ；从 当前分 类器可靠性 较低 的区域选择下 一个样 

本 ；从对原有分类器影响大的区域选择样本[a 等 。从试验来 

看 ，这些方法取得的效果还不是很明显。 

主动学习(Active Learning)是一种学习者主动选取样本 

进行学习的方法[9]。其基本 出发点是 ，在机器学习领域，学习 

者有能力或者需要主动地影 响或选择 训练样本 ，从而希望学 

习结果能沿一条更好的道路进化 。本文对主动学习的方法进 

行了研究 。提 出了基于主动学习的文档分类算法 。通过试验 ， 

对主动学习在文档分类 中应用的一些关键 因素进行了分析和 

2 文档分类的一般过程 

对文档进行分类时，通 常需要对初始文档进行预处理，其 

中可能包括 ：(1)对于 HTML文档 ，去除 HTML标记 ；(2)去 

除文档中的功能词(stop words)，比如 ，英文中的“the”，“and” 

等被认为无助于表现文档 内容的词 ；(3)对于中文，进行分词 ； 

对于英文 ，从一个单词的各种变体中提取词干 (Stemming) 

将文档进行预处理 以后，每个文档就变换为向量空间中 

的一个高维向量，这个向量的每一维是文档 中出现的一个字 

或词 。而其权重则是这个词在文档中出现的频率 。然而，对于 

不同的词 ，其重要性不仅取决于它在这一篇文档中的频率 ，而 

且和它在整个文档集中的分布有关系。对于那些广泛分布于 

各类文档的词 ，其分类的作用显然要小 。所以 ，通常会对这个 

初始的文档向量进行调整 。对于不同的词给予不 同的权值 。一 

个常用而有效的加权方案是 IDF指标值[】]，第 i个词的 IDF 

指标值计算如下 ： 

idfi=log(N／n,) (1) 

其中，N是训练集中文档的数 目。，z 是第 i个词在训练集中出 

现的文档的个数 。idf值意味着 。如果一个词出现的文档数 目 

越少 ，那么它对 区别各个类别的作用越 大 ，它的权重也就越 

大 。将此指标值对文档向量进行加权 ，那么在文档 j中第 i个 

词的权重调整为： 

Weight =以 ×iaf, (2) 

其中，f 是第 i个词在文档 j中出现的频率 。 

在获得每一个文档的向量表示 以后 ，下一步就是分类器 

的训练。一种有效而简单的分类器是最小距离分类器。在这种 

方法 中，对于每一个类别从其训练样本集 中求取这个类别的 
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代表向量 ，以此代表向量作为类中心 ．在分类阶段 ，根据待分 

类文档与哪一个类中心向量距离最小而将其归于哪一类。其 

中，距离的度量可以采用向量点积．这个分类 以及评价过程可 

以表示如下 ： 

(1)求取类 中心 ，对于第 C 类 。其类 中心 向量 Center~的 

计算公式为 ： 
N  

n = 毒 (3) 
其中。M 是第 G 类中文档的数 目，而 Doc+，是类别为 G 的第 j 

个文档向量 。 

(2)对待分类文档 Doc 进行分类 ，其类标签 Label 按照 

下式计算 ： 

Label==arg max Sire(CenteG，Docz) (4) 

其中 。相似度 Sim 的计算可以采用向量点积 ． 

(3)分类性能 的计算可 以采用分类精度来表示 ，对于第 i 

类 ，其分类精度为 ： 

Acc rn = 箍 ㈣ 
而对于整个分类器的分类精度 ，可以利用以下公式计算 ： 

Accwracy．,,~= 

5 主动学习的框架及其在文档分类中的应用 

D∞ ，计 算它和各个类 中心 的相似度 。将 

Doc 和各类中心 的相似度按照降序排列 ， 

得到 Sire"．S由 ．⋯ ，Sire 

2)计算文档D∞的分类可靠度：tel =妄 
3)将未被用于主动学 习的文档按 照 tel值从 

高到低降序排列，选择 tel值最高的 k个文 

档加入到训练集； 

4)基于新训练集按照式(3)重新计算 出每一 

类别的类中心向量 } 

5)利用新的分类器对测试集中从未用于主动 

学习的文档进行分类； 

END； 

Step5：利用最后所得的分类器对测试集进行分类 ； 

Step6：计算整个分类器分类精度 Accuracy．~． 

在这个流程中，我们不是从未标注文档中每一次选取一 

个文档进行主动学习，而是每一次选取了 k个文档 ，这是因为 

考虑到系统的效率。我们选取的是分类可靠度最大的那些文 

档 ，直观地认为将这些文档加入训练集有助于提高分类器的 

精度． 

( ) 4 试验结果与分析 

主动学习的一般过程如下 ：为求取从模式空间 X到类别 

空间 Y的映射 x—Y，给定训练集 {(五， )}r-·，其 中 ∈ ， 

∈y．学习者根据一定的标准反复从训练集中选择新的输入 

；，观察其输出；。并将新的实例(；，；)加入到训练集中，以改 

善学习效果．也就是希望实例(；，；)的加入使得分类器的经 

验风险最小化。 

由此可见 ，主动学习过程中基本的问题是如何选择下一 

个样本 ；。在文档分类领域 ，和未标注的文档集相 比，已标注 

类别的文档数量通常较少 ，从而数据稀疏，据此所训练的分类 

器精度不高 ，而实际上同时存在着大量的未标注样本 ．然而基 

于统计模型的传统模式识别方法在少量训练样本下所构成的 

分类器通常是不可靠的，所以如何有效利用这些大量未标注 

的文档来影响分类器的构造，提高文档分类的精度是一个值 

得研究的课题[1 ．因此 ，人们针对这一问题提出了基于最大 

似然和 Bayes分类器 的方法[1“，基于混合高斯模型的方法0。】 

等 ，这些方法取得了一定程度的效果 ．作为一种尝试和比较 ， 

我们考虑将主动学 习的框架引入文档分类领域，利用这种方 

法逐步地将未标注文档引入到分类器的构造中来 ，从而利用 

未标注文档来提高文档分类的精度．我们提出一个依据分类 

器信度进行主动学习的文档分类系统流程，其基本的步骤如 

下 ： 

基于主动学习的文档分类算法 

Stepl：对文档集进行预处理 ，构造文档向量并按照式(2) 

采用 tf*idf的方案调整向量权值 ； 

Step2：基于训练集按 照式 (3)计算 出每一类别 的类中心 

向量 ； 

Step3：对测试集向量分类 ，设 定每一次主动学 习要选取 

的文档数 目k} 

Step4：循环进行主动学习： 

while训练集还未包括所有文档 D0 

1)对于 每 一 个未 被 用 于 主 动学 习的 文档 
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本试验所采用的数据集是路透社 1987年的财经新 闻集 

(Reuters一21578c·s 中的一部分 )，其 中共 有两万多篇英 文新 

闻 ，每一篇新闻包括标题、时 间、新闻内容以及 由人工归类 的 

本篇新闻所属的类别信息．我们从出现频率最高的 7类中每 

类取了约 500篇的文档作为试验用数据集，其中训练集和测 

试集的划分在试验中作为参数是可变的，将除去作为训练用 

的文档都作为测试文档． 

a)主动学习的试验结果 

为了比较主动学习算法的效果 ，我们计算了仅利用训练 

集训练分类器进行分类的结果和在学习过程中随机选择样本 

进行学习的结果．设定每次用于学习的样本数 目k为 50，在 

训练集数 目不同的情况下所得到的结果比较如图 1． 

0 50 '∞ 150 2OO 25O 瑚 35O 4OO ．5o 

NumberofTrmlnin0 Samp~  

图 1 主动学习的性能比较 

图 1中 ，横坐标为每一类别初始训练集 中文档的数 目，纵 

坐标为测试集的分类精度．Base曲线表示未利用未标注样本 

来修改分类器时的分类精度曲线；Random 曲线表示从未标 

注样本中随机选取样本的分类结果来逐步修改分类器的精度 

变化曲线；Active Learning曲线表示从未标注样本中用主动 
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学习算法来逐步修改分类器得到的精度变化曲线 。 

从图中精度结果对 比可知，在训练样本数 目比较少的时 

候 ，也就是分类器不是很可靠的时候 ，在未标注样本中依据分 

类结果主动选择样本不如随机选择样本来修改分类器，而这 

种随机选择又不如不对分类器进行修改 。这和预计是相符合 

的，因为这时用于训练分类器的样本数 目少，分类器并 不可 

靠 ，利用一个不可靠的分类器给出的结果来对分类器进行改 

造 ．结果只能是分类器的性能越改越差。而主动学习由于其对 

分类器结果的依赖程度深 ，所以这时利用主动学习算法来选 

择样本也就 比随机选择所导致的分类器精度下降要大。 

当训练集的规模超过整个数据集的一半 ，也就是 250个 

时 ，主动学习算法所获得 的分类精度开始超过随机选择和不 

修改分类器所获得的精度。这是因为随着训练集的增大 ，分类 

器的可靠性提高，依靠分类结果的可靠性来主动选择未标注 

样本进行学习有助于提高分类器的精度。应该看到 ，不管训练 

集 占整个数据集的多大百分 比，随机选择样本进行学习的结 

果都不如不选择样本进行学习。 

在上面的试验结果 曲线中，单条曲线的分类精度最大值 

不是 出现在训练集样本最大 的精况 ，这是因为每次所用 的测 

试集不同。试验设置 了每类 500个文档样本 ，除了用于训练集 

的样本 以外，剩下的样本作为测试样本 ，所以在训练集样本不 

同的情况下测试集也不同。上面的试验在于比较不同训练集 

的情况下不 同方法之 间的效果差别 ，单条曲线的变化意义不 

大。 

b)学习次数变化时的试验结果 

上面的试验中测试集的所有的文档都先后被用于主动学 

习。但有理由相信，按照 rel值的指标来选择文档，先入选的 

文档其可靠性要 高于后入选 的文档，所以如果不是利用测试 

集中所有 的文档进行主动学 习，而是只选择其中一部分 rel 

值高的文档进行主动学习 ，其最后的分类精度可能比利用所 

有的测试文档进行学习的精度要高。为此我们测试了在不同 

初始训练集的情况下采用不同数 目的文档进行学习的结果。 

1 2 3 4 S 6 

Calculation Point 

图 2 训练集小的情况下的结果 

试验设置与上一节相同，每次选取 50个分类可靠性高的 

测试文档进行主动学 习，在用于学习的测试文档数 目首次超 

过测试集文档数 目的 1／6，z／6，3／6，4／6，s／6以及所有测试集 

文档都被用于学习的时候分别测试分类器在所有测试样本上 

的分类精度 。图 2～4显示了初始训练样本集数 目不同的试验 

结果 ，其 中横坐标 的数字表示在用于主动学习的文档数 目达 

到测试集文档数 目的六分 之几的时候分类器的分类精度(如 

l表示用于主动学 习的文档数 目首次超过测试集文档的 1／6 

的时候分类器的分类精度 ，其余类推)．纵坐标表示相应分类 

器的分类精度 ，各条曲线对应初始训练集大小不同的情况 ，每 

条曲线对应的初始训练集的大小 由图标表示 出来。图 2显示 

的是在训练样本数少 的时候的结果 ，图 3显示的是在训练样 

本数 目比较大而且分类精度在学习过程中出现局部最大值的 

情况 ，图 4显示的是在主动学 习过程 中分类精度不 出现局部 

最大值的情况 。 

1 2 3 4 S 0 

CalculaUon Potnt 

图 3 训练集较大且有局部最大值的结果 

2 3 4 5 

Cla叫 la墩m Point 

图 4 训练集较大且没有局部最大值的结果 

从试验结果可知 ，在大部分情况下 ，并不是将所有的训练 

集样本都用于学习对分类有利 。分类器的精度提高随着主动 

学习的文档数 目的增加先增加后减小．也就是说 ，后面加入训 

练集的文档对于分类器的精度是有损害的。这和预计情况是 
一 致的，因为文档被选中得越迟 ，说明分类器对其分类结果的 

可靠度越低，所以其加入可能会对分类器性能选成损害．从上 

面的结果也不难看出，一般初始训练集的数 目越大，那么分类 

器越可靠 ，在测试集中能被用于主动学习且使分类器精度提 

高的文档数目就越多 。 

c)分类可靠性和分类精度分析 

在前面的试验中，选择测试集中的样本进行主动学 习是 

以分类可靠度 rel作为指标 的，但是在前面的试验中并未对 

分类可靠度的合理性进行试验。分类可靠度高是否就意味着 

分类精度高 ，这正是下面的试验所要 回答 的问题 。 

在试验中，在不同的初始训练集大小 的情况下分别按照 

分类可靠度 rel的标准选择测试 样本进行 主动学 习，直至所 

有的测试样本都被用于主动学习，然后用最后所得分类器对 

所有的测试样本进行分类得到最终的分类结果 。根据最终的 

分类结果 ，将测试 文档按照分类可靠度 rel的大小进 行降序 

排列 ，然后将所有的测试文档均匀地分为 6个区段 ，使得每个 
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区段上的文档数 目相同，计算每个区段上的文档分类精度 ，从 

而得到文档分类精度对于 rel值的变化关系。 

0 1 2 3 4 5 

Reliability Segment 

图 5 初始训练集小于数据集一半的结果 

o 1 2 3 4 5 

Reliability Segment 

图 6 初始训练集大于数据集一半的结果 

在上面的两张图中 ，不 同的曲线表示初始训练集大小不 

同的情况下所得的结果。横坐标表示按照分类可靠度 rel值 

划分 的不 同区段 ，0表示 tel值最高的 116部分文档，1表示 

tel值次高的 116部分文档 ，依次类推。由试验结果不难看 出， 

tel值和分类精度之间存在明显的单调关系 ，即 tel值越高 ，则 

分类精度越高 ，tel值越低 ．则分类精度越低 。这就说明在前面 

的试验中使用 tel值作为选择测试集样本进行主动学 习的指 

标是合理的。 

结论 本文介绍了主动学习的基本思想及其在文档分类 

领域的应用。在实际的文档分类应用中，大量的文档是未经标 

注的文档样本 ，在传统 的方法中这些样本对于分类器是没有 

影响的，如何充分利用这些大量 的未标注样本来改进分类器 

·48· 

的性能是一个值得研究的课题 ．本文在不同的训练集大小 的 

情况下进行了主动学 习的试验 ，分析 了主动学习次数的不同 

对结果的影响 ，选择文档标准的影响．通过试验发现，主动学 

习的效果对于分类器的可靠性依赖比较大 ，在训练集样本多 

且分类器比较可靠的时候利用主动学 习通常能改善分类器的 

分类精度，反之 ，如果训练集 中文档数 目不多，分类器并不可 

靠的时候利用主动学习很可能会降低分类器的分类精度 ．如 

何在分类器不是很可靠的情况下利用未标注样本是将来一个 

值得研究的方 向。 
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