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基于 SVM 文本分类中的关键词学习研究 

孙晋文 。 肖建国 

(航天信息股份有限公司) (it京大学计算机科学技术研究所 ．北京100871)。 

摘 要 文本分类中分类方法与关键词是两个重要的因素，支持向量机作为一种良好的分类方法，在文本分类中表现 

出很好的性能。本文以支持向量机为基础，重点研究其分类过程中关键词的学习问题，在其增量分类中，同步进行关 

键词的增量学习调整，实验结果表明，该方法可以更好地提高文本分类的分类性能。 
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Study on Keyword Learning in SVM—based Text Classification 
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Abstract For classification，the classification method and keyword are the tWO important factors．As a good classifica— 

tion method，SVM is of good performance based on SVM．This paper mainly explores the keyword learning during the 

classification．With the incremental training，the keyword is relearned and adjusted．The experimental result shows 

that the new method achieves the more excellent perform ance． 
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1 引言 具有更好的性能。 

支持向量机技术已成为分类的热点，自从 Vapnikl_1 ]在 

1995年提出以来，其基于统计学习理论的坚实基础以及所具 

有的良好的推广性、防过学习能力，使其在许多应用领域获得 

了良好的应用l_3 ]。同样，基于支持向量机的分类技术也被 

证明是当今最好的分类方法之一。1998年，Joachimsc4=验证 

了其在文本分类中的优异性能。此外，一些学者l_5]也相继对 

该问题进行了大量的研究与应用，进一步证实了其性能的有 

效性。为提高SVM的分类性能，从提出开始，人们就研究各 

种不同改进训练算法来改进其训练过程，包括 1995年Cortes 

和 Vapnikl_2J提出的“chunking”方法、1997年 Qsunal_3 提出的 

分解法、1998年Joachims~ 采用的适用于大规模训练的分解 

算法、Plattc7]的SMO算法等，都为提高支持向量机的训练性 

能提供了良好的手段，同时也为支持向量机在实际中的应用 

提供了保证。 

对于SVM的分类，其不仅具有良好的分类性能，同时具 

有增量训练特性，这是一般模型所不具备的，这为支持向量机 

的研究、应用提供了巨大的前景。1999年，Nadeem[。]采用增 

量学习方法对两类支持向量机分类进行了研究。2001年， 

CauwenberghsL9]从理论上分析了进行增量训练时全局优化 

的方法。同年，Ralaivola_】o]探讨了一种采用径 向基函数 

(RBF)为核函数的支持向量机进行局部增量训练的优化策 

略。 

本文基于SVM的分类方法，实现了一个自动分类系统。 

本文主要介绍在分类实现中所重点考虑的关键词的学习问 

题，即在SVM分类器增量分类训练中，同步进行关键词的自 

优化、自调整。实验表明，该方法消除了增量训练与一次性训 

练间在分类关键词上的差异，从而使基于 SVM 的文本分类 

2 支持向量机可增量训练性 

对于支持向量机，其基本原理是通过选择的非线性映射 

将输人向量 映射到一个高维特征空间Z，并在这个空间中 

构造最优分类超平面，该超平面使类别间的分类间隔最大。 

通过求解二次规划问题，最优超平面为训练集中向量的线性 

组合： 
f 

= ∑ 口 
l J 

最后的分类函数可表述为： 
Z 

fix)一sgn(∑Y a K(z ， )+b) 

其中，∞=O的样本对分类问题不起什么作用。具有 > 

0占整个训练集合的一小部分的支持向量才会影响分类效 

果，使得支持向量机这一机器学习技术具有了良好的推广能 

力及内在的可增量训练特性，并且多种用于改善支持向量机 

训练性能的方法也正是利用其这一特性，如 Vapnik的“chun— 

king”方法等。 

因此，对于训练后的模型来说，训练结束后，在参数确定 

的情况下，支持向量集可以完全描述整个训练样本集的分类 

特征。模型中的支持向量集包含着整个训练集合中有用信 

息，对支持向量进行增量学习是可行与有效的，并且，若新增 

样本中含有原样本集中所不包含的分类信息或可能的新的支 

持向量，则其必然违背 KKT条件，通过训练学习将新的分类 

信息体现在新的支持向量集中。 

基于 SVM 分类中关键词学习 

3．1 问题的描述 

对于本文所提出的融合关键词学习的增量分类学习技 
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术，可以用一四元组表示(E，N，V，K>。其中，E一{E ，E1， 
⋯

，E．c}为训练文档集，Eo为初始训练文档集，E(1≤i≤ )为 

增量训练文档集；N={ ，N “，N )为用于训练的训练文 
￡ 

档数量，N=∑ E J； 一{ ，V ．．． )为相应于训练文档 
t 0 

， 

集合∑E而获得的分类模型中的支持向量集；K一∑{(tk， 

m， )}为关键词集，用于在增量训练过程中进行分类关键词 

的学习与调节以及分类处理时文档向量的生成，其中tk， ， 

分别为关键词、训练文档中出现该关键词的文档数量及关 

键词的倒排文档频率( 厂)，，： ^一log N／n ，m为集合K 

中总关键词数， 一-JK J。 

3．2 分类关键词的学习与调整 

信息处理技术的基础是文档的向量化。文档向量化是建 

立在文档特征关键词提取之上的，对于一篇文档可形式化地 

表述为 一{(f1，议 1)，(tz，w2)，⋯，( ，， ，))，其中 、硼 分 

别为文档的关键词及其权重， 为该文档关键词数。同样。 

对于分类模型来说，一般不论采用何种分类方法，其模型的基 

础也一般离不开类别关键词及其权重问题， (t ， )。对于 

词权重 硼的计算来说，使用最多的是 tf*idf方法，f idf 

为关键词的词频与倒排文档频率。 

为了使增量训练过程中关键词的处理实现与非增量的一 

次性训练有一致的效果，在支持向量进行增量优化选择的同 

时，进行相应的关键词的学习与调整。本文在增量过程进行 

支持向量的优化调整之前，首先根据新训练文档的特性，实现 

了关键词及其特性值的动态调整。具体方法描述如下： 

初始条件：对初始训练集 En进行训练，产生文档关键词 

集合K。 N。一{E0{为文档集E0的大小。 

step1：读人一个新的增量训练学习文档集合 E(i一1， 
⋯

，2)，包含的文档数量为1 E ；，则 N =N rI+l E 1。对于其 

中任一文档 d∈El进行切分处理，获得文档词频向量 d一 

{( l，厂1)，( 2，_， 。)，⋯，( 一， 一))一t，、 ，分别为文档关 
键词及其词频； 

step2：对于任一切分后的文档 d进行关键词学习与调 

整，在原关键词集合 K 中搜索t 。若t ，∈K ，不妨假定 

在集合K 中与关键词 t ，对应的关键词：为t ，其相应的出 

现的文档数为 ，则将其进行学习与调整， — +1；否则， 

该关键词为新关键词，将 t ，增加到集合K一 中，记为 ， 

相应地 ‰+1—1； 

step3：重复 step2，直到本增量集 Ef中所有增量文档d 

处理完毕，集合 K一实现了关键词t 及 更新； 

step4：根据变化了的关键词集合 K l，对于任一 ∈ 

K一 ，重新计算相应的关键词倒排文档频率 =log N／ ，从 

而完成关键词的学习与调整，关键词集合 K一更新为K 。 

3．3 支持向量权重调整 

对于训练后获得的支持向量集 V，是在通过训练而获得 

的位于类别边界处的文档，其表现形式为文档向量d一{(t ， 

砒 )，(￡z，毗 )，⋯，( ，， 一)}以及相应的二次规划因子 。对 

于文档向量中特征词的权重来讲，由于新的增量训练文档的 

加入、文档关键词集合的变化，导致关键词集 K中相应 ，1 

发生变化。因此，在进行支持向量的增量优化训练前，需要对 

模型中的支持向量集V中的原关键词权重进行相应的调整。 

新的支持向量关键词权重更新方式为： 
． T 

叫，一 ，叫， 、 分 别 为新 、IHJ wj． 关 键 词 权重， 叫 — ，叫J、 分 别 刀耕 、 天 键 侧 亘， 

厂 、 为新、旧关键词的倒排文档频率。 

支持向量权重调整步骤如下。 

step1：对任一增量过程，读人未更新前的关键词集合 

K 一 ，及新更新后的新关键词集合 K ； 

step2：从支持向量集合 一 读取任一支持向量 d 一 

{(fl，叫I)，( 2，说 )，⋯ ，(f ，， 一))； 

step3：对于任一(￡ ，叫，)∈d ，分别查询新旧关键词集合 

K 、KH ，并分别获得其相应的倒排文档频率 、 ，进行 

新的支持向量关键词权重计算硼 ，：(硼，* )／ ～； 

step4：重复 s~ep2、step3，直到集合 1中所有的支持向 

量更新完毕。 

3．4 增量训练 

基于以上关键词学习以及支持向量关键词权重的调整， 

融合关键词学习策略的支持向量机增量分类学习过程可表述 

如下。为简单起见，此处仅以两类分类模式为例进行描述。 

初始条件：系统对初始训练文档集 进行训练，产生支 

持向量集V。、关键词集K。。 

step1：读人一个新的增量训练学习文档集合 El(i=1， 
⋯

，z)，对于任一 dE E，，进行相应的文档切分，并生成文档词 

频向量 一{( 【’ L)，(f ̈ ．  

2)，⋯ ，(f ，
、  

， )}； 

step2：读取原关键词集合K ( 一1，⋯，z)，对切分后的 

增量文档 d进行相应的新关键词的学习与调整处理，得到新 

的关键词集 K ； 

step3：对于任一d∈E关键词的学习与调整完成后，根 

据新关键词集K，计算并获得增量训练集合E 中的训练文档 

d的文档向量{(t 1，叫 1)，(t z，硼 2)，⋯，(t ，，叫 ，)}，硼 = 

／ * ， 为文档关键词t 在关键词集K 中对应的值； 

step4：读人原分类模型中的支持向量集 V ，对原支持 

向量进行权重调整，获得调整后的支持向量集V ； 

step5：将 与新的增量训练文档向量 E进行合并， 

E+ r_ 作为新的训练集E ，E 一E+V 一 ； 

step6：将获得的包含新的增量训练集与原支持向量集合 

的综合训练集E、进行支持向量机的二次规划优化训练，以 

得到新的支持向量集 ，用于新的分类处理。 

4 实验分析 

为验证融合关键词学习的增量训练的效果，我们进行了 

相应的实验研究，取得了预期的良好的实验效果，实验数据的 

来源为人民网2001年、2002年新闻分类语料，共 1万多篇， 

分为体育、信息技术、军事、文娱、科教、环保、经济共 7大类 

别。在此基础上 我们开发了自己的分类系统，并在系统中实 

现了本文所提出的增量训练算法，实现了系统的可增量训练 

学习能力。现介绍其中一组实验数据及结果。 

分别从中随机抽取2800篇，组成实验数据集。数据在各 

个类别中均匀分布，通过随机抽取，又分为训练集合与测试集 

合。同时，为了进行增量训练的需要，训练集合部分又随机分 

别等分成 12部分，用于增量训练。具体划分情况见表 1、 

表 2。 

表 1 实验数据集 

、 l体育情息技术f军事f文娱}科教f环保f经济{总计 
练剩300 300{300{300{300{300{300 l。。～ 

酞晒 4试剩100 。100 i 100 f 100 f lÖ0 I 100 f 100 ～ 
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表 2 增量实验训练数据分配 

} 练集f 』2 增J 增f 增67 f 增8 增 f l l O 
l数据集 l75 I175l175I175ll75Il75I175 J175f175 J175I175ll75 

表3 分类实验数据结果 

分类 I_SVM-KL I_SVM batch SVM 

精度 有关键词学习 无关键词学习 一次性训练 

初始集 79．571 79．57l 79．571 

增量 1 85．429 84．429 85 

增量 2 85．714 85．714 85．571 

增量 3 86．57l 86．286 86．429 

增量 4 87．429 87．143 87．857 

增量 5 87．429 87．429 87．57l 

增量 6 88．143 88．143 88．286 

增量 7 88 87．57l 88 

增量 8 88 86．714 87．857 

增量 9 88．143 87 88．429 

增量 lO 88．714 87．57l 88．429 

增量 儿 88．714 87．286 88．7l4 

在实验中，为了验证笔者所提出方法对实际分类精度的 

效果，分别将本文提出的有关键词学习的增量训练学习与无 

关键词学习的增量训练以及非增量的一次性训练进行实验比 

较。为表述方便，将本文提出的具有关键词学习的增量学习 

方法记为 I—SVM—KL(Incremental SVM with Keyword Learn- 

ing)方法，而无关键词学习的增量训练学习方法，即普通的增 

量训练方法记作 I—SVM，非增量的一次性训练方法记作 

batch-SVM。具体实验数据结果见表 3。图 1是上述实验结 

果的实验数据曲线，其中分类精度为各个类别精度的平均值。 

90 
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．  
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80 
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D 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1O n 

增量实验次数 

图1 不同训练方法实验结果比较 

根据以上实验结果可以看出，在基于SVM的文本分类 
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中，进一步考虑关键词的学习，可以进一步提高增量训练的性 

能，大大优于不进行关键词学习而仅仅进行支持向量优化选 

择的方法。同时，与以前的研究者 ]的结果一样，不进行关键 

词学习的增量训练学习方法，则只获得了略低的性能。从实 

验结果还可以看出，在多数实验数据点，本文提出的方法与一 

次性训练获得了完全相同或基本相同的结果。有些数据点的 

差异可能是二者在某次优化中支持向量的选择上略有不同的 

结果。但从二者的实验数据及性能曲线中可以明显看出，本 

文提出的改进的增量训练方法在分类精度上达到了与一次性 

训练相一致的效果，实现了一次性训练的增量式实现，从而为 

SVM方法在文本分类中的具体应用提供了更好的实现途径。 

结束语 本文通过 sVM文本分类的研究，重点探讨了 

基于SVM的增量分类训练中分类关键词的增量训练学习。 

该方法考虑了基于 SVM的增量训练过程中，由于新文档的 

增加而造成的特征关键词及其特征的变化问题。实验结果也 

表明：本文所提出的增量训练方法在分类精度上获得了更好 

的效果，从而为 SVM分类在实际中的应用提供了更好的 

方法。 
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