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一 种新的支持向量机主动学习策略及其在文本分类中的应用 
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Abstract There are two well—known characteristics about text classification．0ne is that the dimension of the sample 

space is very high，while the number of examples available usually is very smal1．The other is that the example vec- 

tors are sparse．Meanwhile，we find existing support vector machines active learning approaches are subject to the in- 

fluence of outliers．Based on these observations，this paper presents a new hybrid active learning approach． In this 

approach。to select the unlabelled example(s)to query．the learner takes into account both sparseness and high—di- 

mension characteristics of examples as well as its uncertainty about the examples’categorization．This way，the active 

learner needs less labeled examples，but still can get a good generalization performance more quickly than competing 

methods．Our empirical results indicate that this new approach is effective． 
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1．引言 

随着 电子文档数量的剧增，文本 自动分类[】]已成为信息 

化建设中的一项重要任务 。支持 向量机[2]作为一种 比较新的 

机器学习方法 ．已在文本分类领域取得 了良好的应用效果；大 

量 的实验表 明，在大多数情况下，支持 向量机方法优于其它 

(如 ，朴素贝叶斯分类、决策树 、神经网络等 )方法。 

以往 ，人们应用支持 向量机进行文本分类通常采用监督 

学习模型 。在该模型中 。为了组织训练样本 ，人们需要标识 大 

量的样本 (例如 ，在二元分类 问题 中，人们 为正样本加标记 1， 

而为负样本加标记一1)，但是，标识样本是一项耗时且代价 昂 

贵的工作 ，特别是对于文本分类来说更是如此 。 

最近 ，人们开始研究如何将支持 向量机方法引入 基于池 

(poo1)的主动学习模型[3】。这 一学 习模型是 由 Lewis和 Gale 

在 1994年提 出的。在该模型中，由所有未加标记的样本组成一 

个样本池，而学习器(如支持向量机)在学习过程中可 以访问 

这个池 ，并可以询问池中样本的实际标记 。主动学习器从很少 

的标记样本开始学 习，然后按照某种启发式规则选择另外的 

很少的一些未标记样本，询问它们的实际标记，将它们加入到 

原来 的训练样本集合中，通过对这个新的训练样本集合的学 

习，更新原来 的知识 ，接着再选择一些未标记的样本 ，继续学 

习。按照这种学习方式 ，学习器通过对少量标记样本的学习就 

能得到很好的推广能力。 

到 目前为止 ，支持向量机在主动学习过程中采用的启发 

式规则 基本上都是 基于如何减小版本 空间(Version Space) 

的“ ；这种策略计算起来 比较简单(当评价每个未标号样本 

时，只需要一次内积运算)，但是 ，它有一个 明显的缺点 ，即学 

习器容 易受到孤立 点的影响。为了克服这个缺点 ，有人提出， 

在选择要询问的未标记样本时 ，优先考虑能在最大程度上减 

小期望风险估计 的样本 ]。这种策略虽然在一定程度上降低 

了孤立 点的影响，使得学 习器询问更少的样本就能达到同样 

的推广能 力，但是 ，该策略是建立在大量计算的基础之上的 ， 

在实际应用中难 以采纳。 

在 文 本分 类 中，人们 通常 采 用 向量空 间 模 型 (Vector 

Space Mode1)来表示文本 ，即将每个文本表示成一个特征 向 

量 ，人们 已提 出多种文本特征选取方 法[】]．这里不再赘述 。我 

们看到 ，文本分类问题具有两个典型的特征 。第一 ，样本空间 

的维数特别高，并常常大于人们拥有的训练样本数；即使经过 

降维处理 ，最后得到 的样本向量仍然高达几千 ，甚至上万维 。 

比如 ，在我们的实验 中，经过预处理后 ．每个样本向量的维数 

是8992；特别地，在主动学习模型中，人们企图使用比监督模 

型更少的标记样本来训练学习器，这就使得样本维数大而样 

本数量少这一矛盾更加突出。第二 ，样本向量特别稀疏，即 ，每 

个文本对应的向量中只有很少的项是非零项 ；特别地 ，在主动 

学习模型中 ，学习器通常从很少 (比如几个)的标记 样本开始 

学习，这样，尤其是在学 习过 程的前期阶段 ，已标记样本 向量 

所张成的空间只占了整个样本空间的一少部分 。 

基于以上认识 ，我们提 出一个混合的支持向量机主动学 

习策略，使学习器在选择要询问的未标记样本时能综合更多 

的样本信息，从而进一步减少所需的标记样本数 目，并在一定 

程度上降低孤立点带来的影响． 

2．支持向量机主动学习模型 

支持向量机(SVM)是 由 Vapnik提 出的一种基于结构风 

险最 小化原 理的机 器学 习方 法。在最 简单 的 情形 中．线性 

SVM 通过学习得到一个超平面 ，该超平面以最大分类间隔将 
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正样本集合与负样本集合分离开，此处的间隔(Margin)是指 

超平面与距离它最近的正样本和负样本之间的距离．如图1所 

示 。 

● 表示正样本 

0 表示负样本 

图1 二维情形中的最优超平面和间隔(Maregin) 

对于线性可分 的情形 ，分类间隔最大化可 以表示为如下 

的优化 问题 ： 
1 一  

Minimize ÷ l1训 
．

6 ‘ 

j．t． f，( ．dj+6)≥ 1 一1，⋯ ，n 

其中 ， 是第 个训练样本 ．c 是 的实际标记。在主动学习 

模型中．支持向量机通过 询问获得 ，实际标记 。对于线性不 

可分的情形 ．我们可以引入非负松弛因子，以便在最少错分样 

本和最大分类间隔之 间做出权衡 。 

从数值计算的角度考虑，上述寻优 问题解决起来比较困 

难。通常的做法是通过引入 Lagrange乘子将原 问题转化为其 

对偶问题 ： 

1 n  一 一  n  

Minimize 2_5％a Jc ci d ·di一2_5吼 
· ‘ r，J一 1 l一 1 

s．t， a．c．=0 V i：a．>1o 
I- 1 

关于支持向量机的详细介绍及最新进展请参见文[2，9]。 

在学习过程 中，学习器依据什么策略从未标记样本池中 

选择下一个要询问的样本是支持 向量机主动学习中的一个关 

键问题 。如 引言中所述 ，现有的做法大都是考虑如何快速地减 

小版本空间 ，即支持向量机选择它对其类别最不确定的一个 

样本 ，换句话说 ，就是选择距离当前得到的超平面距离最近 的 
一 个样本 ，该距离的计算方法如式 l ·dj+6 l，记为 户(如果样 

本向量都是单位向量，则有 P∈Eo，1])。这种启发式规则简单 

直观 ，但是 ．如果把样 本类别 的不确 定性作为选择的唯一依 

据 ，则学 习器很容易受到孤立点的影响。具体地说 ，学 习器在 

选择样本点的时候无法区分孤立点和非孤立点 ，如果学 习器 

在学习过程中选择了孤立点 ，那么在接下来的参数调整过 程 

中，它将要去除的版本空间区域其实多是一些对学习器推广 

能力没有实际影 响的部分 ，从而使学 习过程需要更多的标记 

样本 。 

5．新的支持向量机主动学习策略 

前文提到，文本特征向量比较稀疏．而维数又特别高，所 

以，基于主动学习模型的学习器在其学 习过程中(特别是在初 

期阶段)使用的标记样本 向量张成 的空间只占整个样本空间 

的一小部分 。由此．在选择要询问的样本时 ．除了未标记样本 

的类别不确定程度信息外，未标记样本与 已标记样本 向量张 

成的空间垂直程度也是一类十分重要的信 息；未标记 样本与 

已标记样本向量张成的空间的垂直程度越大 ．说明 已标记样 

本向量组没有覆盖到的未标记样本向量 中的非零 维越多 ；因 

而 ．通过询问这样的样本 ，学习器就 能得到已标记样本未能覆 

盖到的那些维 的信息，从而指导 自身的学习过程。 

基于以上认识 ，我们考虑设计一种合理的方法 ，使得学习 

器在选择下一个要询问的未标记样本时不仅仅考虑未标记样 

本 的类 别不确定性 ，而且考虑未标记样本向量与 已标记样本 

向量张成的空间的垂直程度。我们期望 ，通过综合考虑两方面 

的样本信息，学习器能做 出更趋合理的选择 ．与采用现有的启 

发式规则相 比．能进一步减少所需的标记样本数 目，并在一定 

程度上降低孤立点带来的影响 ，这里 ，我们称这一新的策略为 

混合策略。 

为了应用这一策略 ，我们需要解决两个问题 ，一是如何度 

量未标记样本向量与已标记样本向量组张成 的空间的垂直程 

度 ；二是 ，通过 什么途径来表达这一混合策略。下面具体说明 

我们的做法 。 

1．如何度量未标记样本向量同已标记样本向量组张成的 

空间的垂直程度 

首先需要 由已标记样本向量组求得一个正交向量组 ．使 

这两个向量组张成 的空间等价。为了叙述方便 ，这里设 已标记 

样本向量都是 n维列向量．并记由 已标记样本向量组构成的 

矩阵为 A． (n是样本向量的维数 ．m是 已标记样本 向量的个 

数 )，而记求得的与 已标记样本 向量组等价的正交向量组构成 

的矩阵为 (n仍是样本 向量 的维数 ，，是 正交 向量组中向 

量的个数 ，且一定有 ，≤m)。由于我们不知道 已标记样本向量 

组 中的这些向量是否线性相关 ，我们有下述几种选择 ： 

第一种 方法 是应 用 Gram—Schimdt正 交 化过 程 处理 

A 。中的列 向量 ；在处理过程中 ，如果碰到某个 向量是前面 

处理过的向量的线性组合 ，那么，经过 正交化处理后 ，它一定 

是个各项都为0的向量 ，我们将其去除，最后得到的所有列 向 

量组成的矩阵就是 S一×，。 

第二种方法是先从 已标记样本 向量组 A中抽取一个线 

性不相关的向量组 ，记 为 A ．然后对 A 进行 QR正交三角分 

解 “．即 

A 一QR (1) 

其中，Q是我们所求的 S ×，。 

第三种方法是直接对向量组 A进行奇异值分解(Singu— 

lar Value Decomposition)c ．即 

A— UDVI (2) 

其中 ， 是我们所求的 一×，。 

在 比较了上述三种方法后 ，我们选用了第一种方法 ，因为 

这种方法比较直观 ，实现起来也比较简单 。 

在求得与已标记样本 向量组等价 的正交向量组 后．通过 

计算未标记样本向量与这 个正交向量组的夹角 的余弦大小， 

我们就能度量未标记样本 向量同已标记样本 向量组张成的空 

间的垂直程度 了。为此 ，我们先要对该 正交 向量组 ．即 -×，中 

的列 向量进行标准化处理 ；若未标记样本向量不是单位向量 ， 

我们还要对所有的未标记样本向量进行标准化处理 。记任一 

个长度为1的未标记样本向量为 n维列向量 d，并记它在由 

。 ，中的列向量张成的空间中的投影为 n维列向量 Y，则有 

y=S(S ) (3) 
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因为 y和 d都是单位 向量。所以二者夹角的余弦就是 I ，· I， 

记为 口(显然，口∈[O，1J)。口的值越小 ，说 明 与 U张成的空间 

的垂直程度越大；反之 ，则越小。 

第二个问题是在询问下一个未标记样本时如何将前述两 

种启发式规则结合在一起 。我们考虑如式(4)所示 的加权和 

(记为 )， 

=印 + (1--a)q (4) 

其中，口∈CO，1)。 

在学习过程中，学习器在选择下一个要询问的未标记样 

本之前先计算样本池中所有未标记样本对应的 户和 口。对它 

们进行标准化处理，然后根据 (4)式计算它们对应的加权和 

∞，最后从所有未标记样本 中选 择加权和最小的一个样本作 

为要询问的样本 。(4)式中 n的大小反映了学习器设计者更倚 

重于两个因素中的哪一个。至于学习器每次可询问几个样本， 

并没有严格的规定 ，但是 ，不难看 出。学习器每次询问的未标 

记样本数越多 ，最后学习得到的分类器的推广能力就越差 ，这 

也是符合人们的直观理解的。 

4．实验结果 

为了验证本 文提 出的支持 向量机主动学习策略的有效 

性 ，我们做了一系列文本分类实验。我们选用的实验数据是 

Newsgroups数据集 ．该数据集也是文本分类领域的研究人员 

常用的基准数据之一。这里使用了该数据集中五组标为 corn- 

p．*的共计5000个文本。经过取词根处理，并去掉功能词和最 

多只在三个文本中出现的词后 。我们将每个文本表示为一个 

8992维 的向量；对于文本 向量中的每个分量，我们取其 

TFIDF值 。并进行标准化处理 。使得每个向量的长度为1。 

我们从这5000个文档中取出一半作为独立 的测试 集，并 

随机地从剩下的2500个文档中取出500个组成未标记样本池。 

对于这五个 主题 中的每一个 ，我们将该主题下的文本作为正 

样本 ，而将其它四个主题下的文本作为负样本。支持向量机每 

次从两个随机选取的标记样本学习起 ，一个是正样本 ，一个是 

负样本。这里使用测试精度作为对支持 向量机推广能力的评 

价标准，并且，对于这五个主题中的每一个，我们执行1O次训 

练一测试过程 ，并将每次的测试结果累计后求平均值。 

表 1 为达 到 同样 的 分 类精 度 三 种 策略 所 需标 记样 本 数 日 

的 比例 关 系 

～  混合规则 不确定性规则 随机 

＼  比例 
精度 ＼  

6o．o 1 1．6Z Z．1o 

65．o 1 1．8Z 3．55 

7o．o 1 Z．O8 3．7S 

75．o 1 1．S6 3．06 

8O．O 1 1．86 4．33 

85．0 1 1．89 > 4．33 

平均值 1 1．8o >3．SZ 

图2(a)中所 示 的 曲线 是 将 主 题 为 comp．os．ms—win- 

dows．misc的文本作为正样本而将其余四个主题的文本作为 

负样本进行二元分类处理时得到的测试精度 曲线图。图2(b) 

中所示的曲线是对所有五个主题 的分类精度求平均值所得的 

精度 曲线图。为了同现有的方法做 比较 ，在实验中，支持 向量 

机在选择要询问的未标记样本时，分别采用了三种不同的策 
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略 ：一是本文提出的混合策略 ，实验结果对应着图2中的点划 

线；二是基于如何快速减小版本空间的策略。实验结果对应着 

图2中的点线 ；三是随机策略 ，即支持 向量机随机地选取下一 

个未标记的样本，实验结果对应着图2中的实线 。图2中的水平 

虚线表示 当样本池 中的500个未标记样本全部加上标记后所 

得到的分类精度。表1是从图2(b)得出的为达到相 同的分类精 

度三种策略所需标记样本数 目的比例关系。 

从图2及表1我们看出 。如果采用本 文提 出的混合策略来 

指导支持向量机的学习，为达到同样的分类精度 ，我们所需的 

标记样本数分别约是采用随机策略所需标记样本数的1／4和 

采用类别不确定性规则所需标记样本数的：／2。 

这里要 指出的是 ，通过实验我们发现 ，当采用 混合 策略 

时，在其它条件相同的情况下 ，当 a在0．6左右取值时，为达到 

同样 的分类精度 ，支持 向量机所需的标记样本数 目最少 。图2 

中的点划线所对应的精度曲线正是 a-----O．6时的情形。 

标记样本数 
(a) 

标 记样本数 
(b) 

图2 (a)主题 comp．os．ms—windows．misc对应 的分 类 

精度曲线 图 

(b)五个主题的平均分类精度曲线图 

结论和展望 同监督学习模型相比，主动学习模型使得 

学 习器通过对少量标 记样本 的学习就 能得到较 好的推广能 

力。同现有的支持向量机主动学 习策略相 比，本文提出的混合 

策略能综合更多的样本信 息来确定要询问的样本，因而学 习 

器做出的选择决定更趋合理 ，为达到 同样的推广能力 ，所需 的 

标记样本的数目更少。我们的文本分类实验表明，本文提出的 

这一新的支持 向量机主动学习策略是十分有效的。 

在实验过程中我们发现 ，现有的支持向量机 训练算法速 

度仍 比较慢 ，由于训练样本集合是在原来的基础上不断扩充， 

因此 ，如果能实现支持向量机的增量式(Incrementa1)学习 ，则 

会大大降低实验过程中的计算量。下一步，我们准备借鉴文 

[7]提出的增量式支持向量机学习算法来进一步改进我们的 

(下转 第135页) 
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y5)，COII~ 0．5~supp(d)= I ys I／Ⅳ(此时 Int 1)，也 即是说 

已知脚或翅相像的鸟类 ．嘴相像的可能性为0．5，要 比事先我 

们不知任何信息 。嘴相像的可能性还要小；因此这条规则实际 

使用价值不大 ；我们不妨考虑其 使用价值更大的反面示例： 

(b／c，Y。) ( 。 )，其兴趣 度 int—N I y．n(【， ／ys)I／I y．『l 

【， ／y I一1．25>1．因此我们更偏向于使用这条反面规则 ．或 

者说我们对这条反面规则更感兴趣。 

另外为减少噪音对规则的影响 ，有必要引进支持度门限 

8．若结点(B，Y)满足 IYI≥8IU I．则称之为频繁结点 ．否则为 

非频繁结 点；在频繁结点间提取规则 ，能有效地避 免噪音。下 

面我们就给出一个基于兴趣度的在已构建好 的广义概念格中 

提取无冗余规则的算法描述。 

输入：构建好的广义概念格 L．支持度门限 minsup．可信度门限 rain— 
conf，最小兴趣度 minInt 

输出：包含负面属性的无冗余规则集 R 
Begin 

Step1．R= ，N=IU }； 
Step2．找到 格 L中的所有 频繁结点 (A．Y)．即所有 外延项 lYl≥ 
Nminsup的结点； 
Step3．For all frequentnode(A ．Y)∈ L do 

“f node(A．Y)is the form (B／C．Y)then R=RU{B{jC，with supp 
= lYl／N．conf=1。int=N／lYl}； 
else if(A．Y)has directsuccessornode (B．Y )then 

{sup户：lyl／Ⅳ；conf=1；int=N／ly l； 
if Int≥minint then 
(if lyl／l yI≥minconf Then 

R=RU{A= B，with supp，1，int}U{B= A，with supp，conf= 
lYl／ly l，int}； 
else 

R=RU{A B．with supp，1，int}； 
}} 
else(A，Y)have childnod e(B1．Y1)and(Bz，Y2)then 

{sup户：{ylnY2l／N；conf=lylny2l／lyli；Int=Nlylny2l／l 

YllIY2l； 
if int> minim then 

{if(conf≥minconf)then R—RU{Bl=’B2，supp，conf，int}；} 
else if int≤ 1 then 

{S—IYIn(U ／Y2)l／N；c— lYln(U IYz)i／lYIi；I=NC／lU IYz 
I； 
if s~minsupp and c≥minconf and I≥minInt Then 

R—RU{Bl B2，with s，c，i}； 
}} 

} 
endfor 

Step4．return(R)； 

Step5．End． 

若 取 minsup一0．38 

通过该算法即可得如下 ： 

确定性规则 6甘f：with 

1．47 ； 

，minconf一0．72．minlnt一 1．05时 ， 

0．48，1。2．08；de e：with 0．44．1。 

de=> d：0．44。1，1．66；口 e：0．44。1。1．47； 

缺 省 (可 能 )性 规则 d e：0．44．0．73，1．08；d de：0．44． 

0．73。1．67 

讨论 本文提出的广义概念格 ，优于文[9]所论述的一般 

概念格 ，因为它适应于更普遍存在的广义粗近似空间 ，而一般 

概念格只适应基于等价类的近似空间。当然 ．对基于等价划分 

的近似空间也可构造 广义概念格 ．但通过两者所提取规则的 

描述方式不同，前者可描述到属性值 。而后者只能描述到属性 

广义相似与 否。从本文可看出用广义概念格产生规则较为直 

观有效 ，且一般只需 Y的规模信息 ，无需 Y全信息 ．这样最终 

可在结点外延项只记录 lYl值 ，从而大大减小存储空 间。另外 

映射 h的定义方式关系到所对应广义概念格的建立及规则提 

取 ，因此根据具体 h的定义方式类型，研究其所对应的广义概 

念格模型及规则提取是很有意义的。 
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实验。另外 。式中权重系数的确定问题仍未解决 。这也是我们 

下一步的研究方向之一。 
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