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摘 要 提出了一种基于超椭球的兼类文本分类算法。对每一类样本，在特征空间求得一个包围该类样本的最小超 

椭球，使得各类样本之间通过超椭球隔开。对待分类样本，通过判断其是否在超椭球内确定其类别。若没有超椭球包 

围待分类样本，则通过隶属度确定其所属类别。在标准数据集 Reuters 21578上的实验结果表明，该方法较超球方法 

提高了分类精度和分类速度。 
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Abstract A new multi—label text classification algorithm based on hyper ellipsoidal was proposed in this paper．For ev— 

ery class，the smallest hyper ellipsoidal that contains the samples of the class is structured，which can divide the class 

samples from others．For the sample to be classified，its class is confirmed by the hyper ellipsoidal that surrounds it．If 

the sample is not surrounded by any hyper ellipsoidal，the membership is used to confirm ed its class．The experiments 

were done on Reuters 21578 and the experiment results show that the algorithm has a higher perform ance on classifica— 

tion speed and classification precision compare with hyper sphere algorithm． 
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1 引言 

文本分类能大大缩短查询时间，保证搜索效果，改善文本 

信息杂乱的状况。因此，文本分类技术已成为机器学习领域 

的一个研究热点。目前，文本分类的主要研究成果有 志最近 

邻算法[ 、朴素贝叶斯算法[ ]、决策树算法[ ]和支持向量 

机l6’ 等。但这些方法都是针对一个样本属于一个类别的情 

况提出的，对兼类分类问题尚未进行较深入的研究。文献[8] 

提出了一种基于DAGSVM 的兼类文本分类算法，但该方法 

存在不可分区域，并且分类速度较慢。文献E93提出了一种基 

于超球支持向量机的兼类文本分类算法，通过在特征空间求 

得最优超球面把每类样本最大限度地进行分离，在剔除噪音 

点的同时实现兼类文本快速分类，但该算法只适合于每类样 

本程球形分布且聚类程度较高的情况。现实中的样本分布往 

往是带状的、凸的且各向异性的超椭球型分布。为此，本文提 

出了一种基于超椭球的兼类文本分类算法。对每一类训练样 

本，在特征空间求得一个包围该类样本的最小超椭球，使得各 

类样本之间通过超椭球隔开。对待分类样本 ，通过判断其所 

属的超椭球确定其类别。 

2 超椭球模型构建 

设给定一类训练样本集 {X > ，其中，l是样本数 ，-x，一 

( ， ，⋯ )。首先计算 Z个样本点的均值得到超椭球球 

心坐标M=(m ，m2，⋯，％ )，然后根据式(1)计算样本点 X 

( 一1，2，⋯，z)相对于超椭球球心的坐标 U ： 

一 (“ “ ⋯“ )一X —M 

一 (五】，z 2，⋯ ， )一(m1，m2，⋯，m ) (1) 

这样就把坐标系原点移到了超椭球的球心。为了变换各坐标 

轴方向，用坐标值 ( 一1，2，⋯，z)组成 z×，z阶矩阵 y，求矩 

1 

阵y的内积，令 一÷(yr·y)，V为 × 阶矩阵，其特征值 

给出了，z个互相垂直方向分量的平方E ( 一 ， ，⋯，“ )， 

E 与超椭球体的 个半轴长度(m，a2，⋯，a )呈比例关系。 

与特征值对应的n个特征向量构成旋转矩阵R，根据式(2)计 
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算旋转后的坐标值 Zi一( 一 ，⋯，z )： 

Zi一( 1， 2，⋯ ， )一X ·R (2) 

对每个样本点进行上述操作后，实现了超椭球球心与坐 

标原点重合，超椭球的 个轴与 个坐标轴重合。 

根据式(3)计算超椭球的 个半轴长度(n ，nz，⋯， )： 

(以1，盘2，⋯ ，n )=S(E1，E2，⋯ ，E ) (3) 

式中，S(S>0)是缩放因子FLO-12]。 

为寻找包含所有样本的最小超椭球，需要解决如下优化 

问题 ： 

rain S 

． fI c ， ，⋯， fI。< c4 
把式 (2)代入式(4)中，得到： 

rain S 

s． ．f I(嚣， Zi2，⋯，毒)I f<s (s) 
求解优化问题(5)得到缩放因子 S。 

3 算法描述 

设给定兼类样本集A一{．z4，E ，其中，l是样本数，五∈ 

，Ei一{Y }P 1， d∈{1，2，⋯，N)，N是样本集A 中含有的 

总类别数， ( ≤N)是样本毛的兼类数。 

设 A 为A 中属于第 i类 的样本子集，其中，i一1，2，⋯， 

N。对于每一类样本A ，根据超椭球构造算法在特征空间寻 

找一个超椭球(mi )，其中，／7／／一(弛1，珊2，⋯，mm)是该超 

椭球的球心， 一( ， ，⋯，a )为该超椭球的半轴长度。 

个互相垂直方向分量为(E，，E ，⋯， )，缩放因子为S 。 

对待分类样本 ，首先根据式(1)计算 z相对于第 i( 一 

1，2，⋯，N)个超椭球球心的坐标 Ui一( ，u／z，⋯，Um)，然后 

根据式(2)计算z经坐标系旋转后在第i( =1，2，⋯，N)个坐 

标系中的坐标Zi=(Zi ，Ziz，⋯， )，再根据式(6)计算判别式 

的值，最后根据Dl判定 所属的类别。 

Di—z il_4，_zi~2q．_⋯+鲁( 一1，2，⋯，N) (6) 

若对所有的超椭球(珊，皿)( 一1，2，⋯，N)，都有D}( )>1， 

则首先根据式(7)计算使 落在第i( 一1，2，⋯，N)个超椭球 

球面上的缩放因子 S *，然后根据式(8)计算待分类样本 属 

于第 i类的隶属度，最后根据式(9)确定待分类样本 所属类 

别 。 

s*一}l c嚣， Zi2，⋯，爱 f f c7， 
一  ㈣  

r=max r／ (9) 

对待分类样本z，分类过程具体描述如下。 

步骤1 根据式(1)计算 相对于超椭球(挑，皿)( 一1， 

2，⋯，N)球心的坐标 一(“ 2，⋯，“ )； 

步骤 2 根据式(2)计算 z经坐标变换后的坐标Z 一 

(zll，Zi2，⋯ ，z )( =1，2，⋯ ，N)； 

步骤 3 根据式(6)计算判别式 Di( )( 一1，2，⋯，N)； 

步骤4 若存在超椭球(珊， )，使得 ( )≤1，则 X所属 

类别为 D(z)≤l，i=1，2，⋯，N)，转步骤6；否则转步骤5； 

步骤 5 对每个类别 ( 一1，2，⋯，N)，首先根据式(7)计 

算使X落在第i( 1，2，⋯，N)个超椭球球面上的缩放因子 

S *，然后根据式(8)计算待分类样本 属于第 i类的隶属度 

，再根据式(9)计算最大隶属度 r。待分类样本z所属类别 

为{il 一r， 一1，2，⋯，N}； 

步骤 6 分类结束。 

4 实验结果及分析 

实验使用标准数据集 Reuters 21578，从中选取 6类且一 

个文本所属类别最多为3类的665篇文本进行实验分析。用 

其中的431篇文本作为训练样本，其余的234篇文本作为测 

试样本(见表 1)。将文本数据经过预处理后形成高维词空间 

向量，采用信息增益的方法进行特征降维，向量中每个词的权 

重根据 tf-idf公式计算。 

表 1 训练语料和测试语料 

类别 oat rice eom wheat cotton soy[)earl 

类别标识 1 2 3 4 5 6 

训练集 9 44 168 204 44 79 

测试集 5 23 84 101 22 40 

实验中，对超球和超椭球两种方法进行实验分析。超球 

方法使用的核函数为径向基函数(Radial Basis Function， 

RBF)K( ， )=e—y x--yI ，其中y一0．01，系统参数 =0．6。 

超椭球方法的缩放因子见表 2。 

表 2 超椭球方法的缩放因子 

类别 oat rice c0m w_heat 

缩放因子 0．63 0．70 0．55 0．71 

soybean 

0．69 

实验环境为CPU Pentium 1．6G，内存为512M，操作系统 

为Windows XP。采用通用的准确率、召回率和F1值作为评 

价指标。 

准确率(P)=M／ (10) 

召回率(R)：M／ (11) 

F1：(2*P*R)／(P+R) (12) 

式中，Nc代表对某个测试样本测试后得到的正确类别数； 

代表对某个测试样本测试后得到的类别数；Nr代表某个测试 

样本实际的类别数。 

定义 1 平均准确率(AP)=(∑P)／n (13) 

若 为测试样本总数，则将其称为宏平均准确率 

(MAAP)；若n为兼类数相同的样本数，则将其称为微平均准 

确率(MIAP)。 

定义 2 平均召回率(AR)一(∑R)／n (14) 

若 为测试样本总数，则将其称为宏平均召 回率 

(MAAR)；若 为兼类数相同的样本数，则将其称为微平均 

召回率(MIAR)。 

定义 3 平均 F1值(AF)=(∑F1)／n(15) 

若 为测试样本总数，则将其称为宏平均 F 值 

(MAAF)；若 为兼类数相同的样本数，则将其称为微平均 

F1值(MIAF)。 

表3给出了超球算法和超椭球算法的宏平均准确率、宏 

平均召回率和宏平均F1值的比较。表 4给出了超球算法和 

超椭球算法的微平均准确率、微平均召回率和微平均 Fl值 
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的比较。表 5给出了超球算法和超椭球算法算法训练时间和 

分类时间的比较。 

表 3 宏平均准确率、宏平均召回率和宏平均 F1值比较 

表 4 微平均准确率、微平均召回率和微平均 F1值比较 

表 5 训练时间和测试时间比较 

从实验结果可以看出，超椭球方法的准确率和召回率都 

高于超球方法。这是因为样本在特征空间往往是带状的、凸 

的且各向异性的超椭球型分布，用超椭球包围的空间小于用 

超球包围的空间，从而提高了分类精度。超椭球方法较超球 

方法提高了分类速度，主要原因是每次分类时，超椭球方法的 

分类器中只涉及一个样本(待分类样本)，而超球方法的分类 

器涉及多个样本(所有支持向量)。超椭球方法的训练速度比 

超球方法略慢，这是因为构造超椭球时需要进行坐标变换，维 

数越高，计算量越大，同时还需优化缩放因子。 

结束语 本文提出了一种基于超椭球的兼类文本类分类 

算法，描述了最小包围椭球的构造以及相应兼类文本分类算 

法，并与超球方法做了比较。在标准数据集Reuters 21578上 

的实验结果表明，该方法在分类精度和分类速度上都优于超 
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球方法。进一步的研究工作是引入核函数理论 ，通过样本映 

射增加样本之间的紧密度 ，缩小超椭球包围空间，进一步提高 

分类精度。 
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