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摘 要 我们提出了一种新颖的、基于最大关联的文本分类方法一SAT_MOD+。在文本分类中，以往的方法在挖掘 

频繁项集和关联规则的时候，往往是将整个文本看作一个事务来处理的，然而文本的基本的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，SAT-MOD+把一篇文档里的某些句子作为一个单独的事务。通过在标准的文本集上的大量实验，证明 

了SA1、_MOD+的有效性。 
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Abstract We propose a novel association based method called SAT—MOD+ for text classification．While previous 

methods mainly mined frequently CO—occurring words(frequent itemsets)at the document—level，the basic semantic unit 

in a document iS a sentence．W0rds within the same sentence are typically more semantically related than WOrds that 

appear in the same document．Our proposed SAT—M()D+ views a sentence rather than a document as a transaction． 

The effectiveness of proposed SAT—MOD+ method has been demonstrated by extensive experimental studies using 

popular benchmark text collections． 
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1 引言 2 SAT-MOD+ 

随着电子化文本的持续增长，文本分类,(Text Classifica— 

tion或 Text Categorization)这个经典的问题在我们的日常生 

活中变得越来越重要。文本分类技术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。各种文本分 

类方法已经陆续被提出来，如贝叶斯网络(Bayesian Net— 

works)、决策树 (Decision Trees)、神经网络 (Neural Net— 

works)、支持向量机(Support Vector Machines)以及基于关 

联规则的分类方法Ea~5]等。 

传统的基于关联规则的分类算法都是基于文档级的，文 

档中的单词被看作是项目(item)，每一篇文档被看作是一个 

事务(transaction)，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)被用于捕捉文本的语 

义和产生分类的规则。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。前面我们提出了基于句子级别的关联规则对文本 

进行分类的方法，SAT-Modl_1。]，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。 

本文介绍了新提出的 SAT—MOD+算法，SAT_MOD+使用了 

最大关联规则来表示文档，从而减少了规则的个数，提高了分 

类的速度，并且通过在 Reuters上的实验，验证了SAT—MOD 

+的有效性。 

用于文本分类的关联规则具有如下形式：“e一一> 

Category”，例如：money AND advertisements=一> spam。 

据我们所知，目前所有的基于关联规则的邮件分类方法基于 

如下思想：邮件中的单词被看作是项目(item)，例如：“money” 

和“advertisement”是两个不同的项目；每一篇文档被看作是 
一 个事务(transaction)，即项目的集合。在不同文档中频繁 

出现的项目集被用于捕捉文本的语义和产生分类的规则。 

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。基于 

上述观察，我们将一个句子而不是一篇文档作为基本的语义 

单元。 

2．1 基本定义 

在日常生活中，人们通常倾向于通过在不同的句子中重 

复某些词来加强某些中心思想，因此那些经常出现的词表达 

了整个“文档主题”的某一方面。为了运用频繁项目挖掘算法 

来发现这些频繁出现的单词，我们给出如下的基本定义。 

令 w一 {"03 ，W2，⋯，WM}为单词的集合，称为项目。w 

中一组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的项目集为七一项目集。一个事务被定义为以 
“

．

”

， “!”，“?”，和 “；”等句子结束符结束的一条 自然语句。 
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如果项目集J是事务T的子集，我们说 丁包含J 如果文档 

D中S 个事务包含J，那么项目集 J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)，如果其文档支持度大于2(即文 

档最小支持度)。 

注意到 Apriori算法中使用的频繁项目集的属性：任何频 

繁项目集的子集也是频繁项目集。因此，最大长度的DFIs可 

以表示所有的DFIs。我们定义最大 DFI如下： 

定义2(最大文档频繁项目集，MDFI) 如果一个 DFI 

不是当前文档的任何 DFI的子集，则我们说该 DFI是最大 

的。 

我们可以从一篇文档的某些句子中挖掘出所用的MD— 

FIs，然后利用这些 MDFI来表示文档。我们采用基于 FP- 

Tree的FPMaxE副算法来挖掘MDFI。 

2．2 类频繁项目集 

我们用 MDFIs来产生类频繁项 目集以捕捉同一类下不 

同文档之间的“公有文档主题”，“公有文档主题”代表了整个 

“类主题”的某个方面。 

如果项目集J在类C的 个文档中是文档频繁的，项目 

集J在类C中的支持度为 。当项目集 J在文档D中是文档 

频繁的，称D为I所覆盖，同时 D也被称为 I的支持文档 

(supporting document)。 

定义3(类频繁项 目集，CFI) 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category minsup，类最小支持度)。 

自然地，一个类的最小支持度应该设为 2以保证一个 

CFI至少在类的2篇文档中是频繁的。然而如果没有充足的 

训I练文档，单独一篇文档也可能代表了“类主题”的一个方面。 

因此，我们将类最小支持度的默认值设为 1。 

给定M个预定义类{C1，C2，⋯， }的集合，我们假定 

每一个类G包含K 个训练文档。类G(1≤ ≤M)的关联 

规则是形为 J G 的蕴涵式 ，其中 J是 C 的 CFI。J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，我们需要确定，对整个训练文档集而言，其预 

计分类的置信度。为了定义 CFI预计分类的置信度，我们提 

出了一种新颖的自启发式算法moderate itemset fittest(缩写 

为 MODFIT)l_2 用于获取具有最高置信度的项目集。 

定义4(类频繁项目集在类G 中的置信度) 类频繁项 

目集 J在类C 中的置信度，表示为Conf(J G)，定义为S 

与S 的比值，其中S 为J在C 中的支持度， 为整个训I练 

文档集中，J所覆盖的不同的支持文档的总数，即Conf(J一 

=> G)一 S／S 。 

对于短的项目集而言，S和S 可能同时高；而对于长的 

项目集，S 和S 可能同时低。因此，我们希望通过“适中的 

项目集”获得 S和S 最好的折中。 

2．3 类前缀树 

给定类 C的K个训I练文档和用户指定的类最小支持度 

．
c ，我们现在说明如何使用类前缀树来收集类(频繁)项目集。 

在类前缀树中，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 A prefix-tree for the four items 1，2，3，and 4 

如图1所示，每一个节点包含3个计数器：L，L 和J 。 

我们使用 和J ，分别表示节点所对应的项目集J的类支 

持度和置信度。计数器 I 用于分类阶段，统计项目集 I在新 

文档D 中的文档支持度。 

给定M个预定义的类，我们逐个构造 M棵类前缀树。 

同时，我们构造一棵全局前缀树以收集在所有训I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。 
一 旦全部M棵类前缀树及全局树构造完毕，我们使用定 

义3计算每一棵类前缀树节点的置信度(Ins)，此后，置信度 

为百分比的形式。 

然后我们使用MODFIT算法来修剪每棵前缀树。直觉 

上，MODFIT修剪等价于沿着类前缀树的根结点开始的路径 
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扩展空的项目集每次一个项目，直到项目集的置信度不再有 

任何增长。 

获得全局适中项目集后，我们得到了每一个叶子节点都 

保存了一个适中的CFI的类前缀树，其每一个内在节点都被 

标为低配。 

2．4 得分模型 

给定一个预定义的类集{C】，C2，⋯， }和它们对应的类 

前缀树集{CP7"1，CPT2，⋯，CPTM}，定义每棵 CP (1≤ ≤ 

M)和待分类文档 之间共享的“公共项目集”为类 G和D 

的类交集(记为 CP n )。 

我们将 CP 视作一个线性分类器，并依此计算 与类 

G之间的相似度：我们将 视为一个矢量，每一个公共项目 

作为 的一维，将 J ，作为每一维的权重。为使 与不同 
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类之间的相似度具有可比性，我们需要解决以下问题：通常 

在不同的类上有不同的类交集，不同的公共项目集具有不 

同的文档支持度。我们分两步解决上述问题。首先我们用如 

下公式规范化不同的文档支持度 ： 

5(G f )一鱼 ×[ ∈cP n ] 

其中[I∈cP n D ]为 Iverson常数，即如果项 目集 I属于 

cPT nD ，它取值 1，反之取值0。 

然后，我们用规范化的类交集大小乘以s(C I D )来得到 

平均得分。最终的得分函数如下： 

s m(c ID )==s(Ci lD )× } 
3 实验研究 

3．1 文本数据集与预处理 

Reuters一21578E73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，我们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，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，我们采用“．”、 

“?”、“!”和“；”作为句子切分的分隔符；段落切分时，我们采用 
“

． ”加回车符作为段落切分的分隔符。同样，超过 30个词的 

过长句子，被人为地切分成每句30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l6]、提取词干 、编码、分句等预处理工作。 

3．2 度量标准 

我们使用 micro-averaged and macro-averaged BEP来衡 

量分类的精度。在多分类的情况下，我们首先计算文档 D 

和所有类别的相似度，将相似度最高的类标签赋予D ，然后 

我们通过设置一个百分比参数 labelMinsup，如果 和某个 

类别的相似度超过最高相似度与 labelMinsup的乘积，我们 

就将该类的泪标签赋予D 。 

3．3 实验结果及分析 

SAT—MOD-t一有2个参数：catMinsup(类最小支持度)，la— 

belMinsup(分类百分I：D，我们设定 catMinsup的值为 1～5， 

labelMinsup的值为 50 ，55％，⋯，90 ，采用在训练及上进 

行 10一cross validation的方式确定出最好的参数组合：catMin— 

sup的取值为 1，labelMinsup的取值为 55 和 60 。表 1列 

出了在此参数组合下的分类结果与其他分类算法的精度比较 

的结果。 

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 1可以看出sA M0D+的分类效果优于 ARC_AB 

和其他除了线形SVM的分类算法。在类“corn”和“wheat”中 

效果较差，而在类“grain”中的效果较好。其原因可能是这些 

类太相似而难于区分。事实上，类“corn”和类“wheat”是类 
“

grain”的子类，许多文档仅仅被正确分到父类，而没有被分 

到任何子类。类似的情况在类“interest”和“money-fx”之间存 

在。 

在分类效率上，由于使用了最大关联规则，经过修剪后的 

规则数比使用一般关联规则大大减少，因而训练及测试时间 

都有显著的缩短。SAT-MOD+在约 54秒的时间内就可以 

完成所有的训练和测试，需要的内存约 50M。 

表 1 Reuters中最大的 10个类的分类 BEP值 

1jFP SAT—M0D ARC—BC Bayes R0cchi0 C4．5 k_NN LinearSvM 

lableMinsu!c 8=5O 

55％ 6O 1O 15％ 

aal 9O．3 9O．7 9O．9 89．9 91．5 92．1 85．3 92．0 93．6 

C0m 7l_9 68．5 69．6 82．3 47．3 62．2 87．7 77．9 9O．3 

crude 87．3 88．3 77．9 77．0 8l_O 81．5 75．5 85．7 88．9 

cam 92．4 93．3 92．8 89．2 95．9 96．1 96．1 97．3 98．0 

● 

grain 87．7 87．4 68．8 72．1 72．5 79．5 89．1 82．2 94．6 

interest 76．3 75．6 7O．5 7O．1 58．0 72．5 49．1 74．0 77．7 

mony-1x 78．7 79．5 7O．5 72．4 62．9 67．6 69．4 78．2 74．5 

ship 86．5 85．6 73．6 73．2 78．7 83．1 8O．9 79．2 85．6 

trade 78．1 79．5 68．0 69．7 5O．0 77．4 59．2 77．4 75．9 

wheat 74．5 76．4 84．8 86．5 6O．6 79．4 85．5 76．6 91_8 

m,cro-avg 87．6 88．2 82．1 8l_8 72．0 79．9 79．4 82．3 92．0 

macr(ravg 82．4 82．5 76．74 78．24 65．21 79．14 77．78 82．O5 87．10 

总结 在本文中，我们提出 SAT—MOD的改进算法 

sAT_MOD+。SAT—M()D+试图使用在文档的同一句子中 

同时出现的最大频繁项目集来表示句子，进而表示整个文档。 

SAT—MOD+的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关联的分类方法。我们下一步 

的工作是将SAT—MOD+方法运用到更为复杂的数据集比如 

20NG数据集上。另一个可能的方向是将 SAT—MOD+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 FIHC。 
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