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文本分类中用于协同的特征集分割 

张博锋 苏金树 

(国防科学技术大学计算机学院 长沙 410073) 

摘 要 用于文本分类领域的协同训练往往需要特征集的一个 自然独立分割 ，但对大多数语料而言这种分割都很难 

获取或不存在。给出了特征子集间在类别下条件独立性的定量描述，并在此意义下提出了局部特征集分割的策略，以 

及两种分别基于样本聚类和图分块的以独立性为前提的特征集分割算法。在两个语料库上的分类实验证明：在该方 

法所获得的特征集分割下，协同训练方法能有效利用未标注样本提高分类器的综合效果，从而有效扩展 了协同训练的 

可用性 。 
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Feature Set splitting f0r C0-training in Text Categ0rization 
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Abstract In the area of teXt categ0rization，c training method always needs a natura1ly independent split of the feature 

set which is hardly to obtain or rarely exists f0r n1ost of the corpus．This paper presented the quantitative description of 

the conditiom l independence of feature subsets given the class，and suggested a strategy for splitting feature set locaUy 

in this sense．Two algorithms respectively based on sample clustering and graph partitioning for feature set splitting in 

the preconditi0n of independence were proposed．Experimentati0n on two corpuses shows that，in the feature divisions 

produced by our methods，the combined effectiveness of the co—trained classifiers is improved by applyirlg the unlabeled 

samples．As a result，the applicability of the c0一training method is extended． 
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协同训练(co_training)是非常有效的半监督学习方法，但 

必须将特征集 自然分割成两个可以充足构造分类器的子集 

合，并且要求它们之间在给定的类别下条件相互独立_l。]。然 

而在大多数实际应用中，很难甚至不可能给出特征集的 自然 

分割(split)。文献[2]发现对某些问题，即使将特征集随机分 

割成两个子集 ，仍然可以通过协同训练获得分类效果的改善， 

因此可考虑给出特征集相关性尽量小的分割。目前，还未见 

到其他关于满足协同训练要求特征集分割的相关深入研究。 

本文定义了在给定类别下条件独立性的定量标准，提出 

局部特征集分割的策略，给出分别基于样本局部 自适应聚类 

及特征关联图分块的两种尽量保持两个子集条件独立性的特 

征集分割方法，并比较了它们用于协同训练的效果。通过特 

征集的分割，协同训练通过未标注样本大大改善 了以 Na ve 

Bayes ]为底层(underlying)学习方法的分类器效果，适用性 

得到增强。 

1 协同训练 

协同训练是一种通过未标注样本加强较弱的底层分类器 

的方法，它从两个不同的视图(view)对标注和未标注样本提 

供的信息进行独立学习，并建立相应的工作于不同视图的分 

类器，其中每个视图对应一个不同特征子集上的文本表示。 

从学习过程的开始，通过少数已标注样本的不同视图分别初 

始化两个底层分类器，在训练过程的每一轮循环中，每个底层 

分类器都在 自己的视图中审视每个未标注样本，并从未标注 

集合中挑选出一个(或多个)进行标注并加入到标注集合中， 

所挑出的样本是当前底层分类器认为 自己最可信的标注结 

果。这样，在每一轮循环中底层分类器都会在 自己的视图上 

从不断增长的标注集中重新构造并得到加强 ，此过程不断重 

复，直到满足终止条件_2]。本文中采用 Na ve Bayes作为底层 

方法，协同训练结束后 ，最终的分类器是两个底层分类器的组 

合，例如可将底层分类器输出的关于相同类别的后验概率相 

乘并规格化【3]。 

其中为了便于下文讨论，作以下符号约定和说明：设标签 

(类别)集合为 C一 ，c2，⋯，c Jd)，已标注样本集合为 L= 

{( 1，￡1)，( z，f2)，⋯，( 】 f，fl』』1)}，其中 厶∈C称为文本 

的标签 (或类别)，未标注样本集为 U一{ ⋯ ， ⋯ ，⋯， 

J I+uI}，D—LUU为样本集合，经过特征选择所获得的特 

征集合为 一{ ， ，⋯， )。称( ， >是某特征子集 F 
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V的一个分割(split)，如果有 ， F均非空，满足 n 

一 D， U 一F。当文本 或样本子集 S仅考虑在特征 

集子 F上的表示时，分别记作 dI F和 S I F，称为在 F上的视 

图或投影。 

文献[3]中给出了协同训练的理论依据，即如果特征集的 

分割在给定类别的条件下相互独立，并且 目标函数在 PAC 

(probably appro】【imately correct)模型下是可学习的，则底层 

分类器可以通过未标注样本得到加强。例如图 1所示的两类 

Email分类[4]，其中每一整行表示文本在整个特征集上的完 

整表示，深色的部分表示特征出现的频率比较高，每个文本可 

以被分割成在不同特征子集上的投影。首先，设定邮件头与 

邮件内容中出现的相同的词是不同的特征，作者认为同类的 

头特征与内容中的特征便有了很 自然的本类下的条件独立性 

(如图中c 的头特征与 c 的内容特征)；其次，不同类别间的 

特征子集两两之间在任何给定类下具有条件独立性(如图中 

cz的头特征与c 的内容特征)，因而图中的特征集自然分割， 

即目标函数(分类器)̂ 与 ẑ的视 图在任何给定类下相互具 

有独立性。同时，目标函数 和 z的可学习性一般可以通 

过特征集的冗余性得到满足，即尽量保证 t̂的视图和 z的 

视图中的特征足够多。 

图 1 Email分类问题的特征集分割 

然而在实际应用中，大部分非结构化文本的分类问题很 

难在数据中给出特征集关于类别的显式独立分割，因此协同 

训练的应用仅局限于少数结构化的网页(文本内容特征和指 

入链接的 anchor words分别看成两个分割[。])或 Email(邮件 

头和内容的特征分别看成两个分割L4])等问题的分类。然而 

在文献[2]的实验中发现，在不验证特征集分割独立性的情况 

下，协同训练依然会带来分类器效果的提升，即使在特征集随 

机分割的情况下，也将使用 co_EM算法的NaIve Bayes分类 

器的错误率降低 1O％左右，但改善效果弱于自然分割。因 

此，在没有特征集 自然分割的情形下，给出特征集某种相关性 

尽量小的分割也许是比较好的提高协同训练适用性的方法。 

2 以独立性为前提的局部特征集分割 

实际问题中使得两个特征子集在某个类条件下完全不相 

关的特征集分割是极难获得或根本不存在的，因此可寻找在 

每个类的条件下都能使两个特征子集在某种意义下保持尽量 

强独立性的分割，称为在此类下以独立性为前提的分割(sPI， 

split in the prec0ndition of independence)。可用特征之间的 

同现(co_occurrence)关系刻画特征集 问的独立性 ；然后在局 

部特征选择的基础上 ，对每个类的局部特征子集进行在本类 

条件下以独立性为前提的分割。 

2．1 特征子集独立性 

即使是一个 自然的分割，两个特征集还是存在某种特定 

的关联，例如两个分割中总有一些特征有紧密的关于样本的 

同现关系，因此只能要求特征集之间的某种关联保持很低的 

水平。可以从特征之间的同现率出发定义两个特征之间的相 

关性，并进一步定义两个特征集之间的相关性。 

定义 1 设 ￡，s∈V是两个特征 ，定义它们在给定类别 

c∈C下的条件相关系数 ，简称为在 c下的相关系数为： 

棚  一 ， > 。 (1) ( 
，s)一 (￡)·M (s)’ “ 一 (1) 

【0。 otherwise 

其中 ( ，s)表示在类别c中同时包含特征￡和s的文本数， 

( )表示类别 c中包含某特征 ∈V的文本数。不难得到 

以下性质： 

性质 1 O≤ (￡，s)≤1。 (￡， )=1当且仅当￡和 在 c 

的样本中总是同时出现，rc(￡，s)一O当且仅当它们没有在 c 

中的任何样本中同时出现。 

性质 2 (·，·)一1是特征集 上的一个等价关系。 

性质 3 若 (￡，s)一1，则对任何 ∈V，rc(￡， )一 ( ， 

)。 

直观上，当 (￡，s)接近 1时，特征 ￡与 s具有在 c下较大 

的相关性，而 ( ，s)接近 0时，它们在类别 c下的相互独立性 

更强。 

定义 2 设 T，S 、厂是两个非空特征子集，定义它们在 

给定类别 c∈C下的条件相关系数，简称为在 c下的相关系数 

为： 

R (T’s)= (2) 

可以证明，特征集间条件相关系数有下面重要的性质： 

性质 4 设非空特征子集 ，S (0< ≤ ，O<歹≤ ) 

中任意两个互不相交 ，O<￡<1，若 R ( ，S)≤s(O< ≤ ， 

O< ≤，z)，则 R (U o<f≤ ，U o 白S )≤e，其中 >1是 

常数。 

这种性质说明两组不相交的特征子集分别合并时，组间 

的条件相关性总体上将不会扩大。 

我们将特征集间在类别 c下的相关系数R (丁，S)定义为 

两个特征集 T和 S各 自所含特征在 c下两两相关系数的平 

均值，从而给出了两个特子征集在给定类别下条件独立性(简 

称为在 c下的独立性)的一种定量刻画。当R (T，S)较大时， 

说明 丁与S中有很多特征之间具有很强的相关性，成为 T和 

S两者在 c下的独立性弱的重要依据，反之则给出了两者的 

独立性较强的一种依据。 

2．2 局部分割 

SPI的目标是寻找能使两个特征子集在本文所定义的相 

关性意义下对每个类保持尽量强条件独立性的分割。首先， 

对特征集作以下基本假设 ： 

(a) 是通过局部(10ca1)特征选择方法[ 获得的，本文根 

据待选特征关于每个类的重要性排名(rank)，分别为每个类 

选出具有代表性的局部特征集 (c )， =1，2，⋯，lCl，则 V— 

U V( )； 

(b)所有局部特征集 ( )互不相交； 

(c)每个类的局部特征集 V( )两两之间在每个类下具有 

对较强条件独立性。 

事实上在进行局部特征选择时，可限定每个待选特征最 

多属于一个局部特征集来保证假设(a)和(b)，而(c)的满足也 

是一种 自然属性，例如直观上对几个表达不同主题的类别，它 

们代表性关键词(项)的同现关系一般情况下会比较弱。 
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根据以上假设，如图 2所示，只要获得每个局部特征集 V 

(c )的分割(V ( )，、，2(G))，称之为一个局部分割，并使得这 

两个子集之间在 下的相关性尽可能小，即获得在 c 下 

(c )的一个 sPI。如果令 V 一U。 (c )， 一U ( )，由假 

设(c)和性质 4，( ， )就是 V在任何类下相关性都较小的 

sPI。其中，假设(a)保证了分割的完整性，假设(b)保证了子 

集没有交集，而假设(c)和性质 4则保证了两个子集在每个类 

下的条件独立性。局部特征子集分割很大程度上保证了全局 

特征集分割的两个子集 和 中都分别含有一定数量的任 

何类别的代表性特征，从而满足对每个类别可学习性的要求。 

f『_—— 两砸 ——— ——— 师哺 —二 1 

I口歪 [二三二工匝面工珏五工二=二] 面 I I 
c ■■[二二二]彗豳豳■■[二二瑚  I 

豳豳[二二■■豳隧[二二l 铂J 
＼ Î看到的样本集 ／＼ 2̂看到的样本集 ／ 

图 2 局部特征集的分割策略 

3 特征集分割方法 

我们采用基于文本聚类和基于边加权无向图分块的两种 

特征集分割方法求解类别 c∈C的局部特征子集 V(c)在本类 

下的局部 SPI问题。前者是通过从 c类样本不同的主题角度 

给出 (c)的一种自然分割 ，而后者则是以相关性为约束，对 

V(c)在 c下的关联图进行分块的强行分割。为便于讨论不妨 

设 V(c)一{ ， ，⋯， }v( )1}。 

3．1 基于文本聚类的特征集分割 

如果通过某种聚类方法将属于 c的文本分为两组(clus— 

ter)，则不同的组就可能代表了本类不同侧重角度的主题，这 

些组间文本的生成具有一定的独立性，考虑到特征对每个组 

重要性的不同，就可以给出 V(c)的一个 自然分割，这与相关 

文献中自然分割的思想类似[2 ]。当获取了两个具有主题差 

异的组后 ，可以通过特征与两个组的关联性进行特征集的分 

割。这里将类别 c看作由其标注样本的构成的样本子集，令： 

c 一cl (f)一{ 一(zl， 2．⋯， )l 是类别c标注样 

本在 V(c≥上的向量表示} 

采用 LAC(10cally adaptive clustering)聚类方法[ ]将 c的标注 

样本即c 中的向量分为两组 ，其重要的特点是两间点的距离 

以加权 L 范数计算，即对向量 一(z ，丑，⋯，z )f)及权重 

向量 w一( ， ，⋯， )1)， 的以w为权重的加权L2范 

数为： 

L2(w， )一(∑I ’ )专 (3) 

其中∑J 一1，每个 >O刻画了特征 所在的第 维与 

本组所有向量关联的紧密程度，我们最终利用它们的数值对 

特征集进行分割。分割的方法为： 

Vl(c)一{ l >毗 ，O< ≤ IV(c)l}， 

(c)一 (c)＼ (c) (4) 

其中 一( ， z，⋯， v∽i)( 一1，2)是每个组的权重系 

数，最终可获得 (c)的一个局部 SPI< (c)， (c))。 

3．2 基于图分块的特征集分割 

设<T，S)是 V(c)的一个分割，在希望得到的两个子集大 

小基本相等的情况下，有： 

T，s)=寄 ≈ ∑哪 s ) 
。C∑ ∈T， ∈sr ( ，s) (5) 
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因此，要获得 V(c)的 sPI，可以使式(5)最后一项尽量小。 

定义以特征集 V(c)为顶点的边加权无 向图为 G(c)一(V 

(c)，E，伽)，其中EC (c)× (c)为边集合，(￡，s)∈E当且仅 

当￡，s∈V(c)且 rc( ，s)>O， ：E—Rj。是边上的权重，硼(( ， 

s))一∞(￡，s)一 (￡，s)，( ，s)∈E。设 G的割集合为： 

G (G(c))一{<T，S)l丁，S V非空，TnS— 且 TUS— 

V(c)} 

其中集合中的每个元素称为G(c)的一个割(cut)。 

图G(c)是V(c)在 c下的关联图，可以看出，根据式(5)找 

到一个 (c)的 SPI等 同于图 G(c)的平衡最小割分块 (ba- 

lanced minfcut partiti0ning)问题[引，即： 

minimize 厂(V1(f)，V2(c)) 

subject to ( (c)， (c))∈C (G(c))； (6) 

(c)l≈ lV(c)l／2， 一1，2 

其中，：2 。×2 — R+，-厂(T，s)一∑《㈧∈( s)nF叫( ，s)，即 

跨越两个分块的边的权重之和。 

图的平衡最小割分块的精确求解是一个 NP完全问题， 

在本文中采用了MeTiS软件包[ ，它实现了一个多层(muIti— 

layer)的图分块方法，具有很高分块质量和计算效率。 

4 实验与比较 

4．1 在 Webl 上的实验结果 

WebKB语料库口]包括了从美国 4所大学的计算机系网 

站上收集而来的 1O51个网页的相关内容，每个样本包括了指 

向本网页链接的 anch0r teXt以及本网页本身的内容。文献 

[2，3]实验中的任务都是从中识别关于学术课程的网页(占总 

数的 22 )。WebKB本身包含了两个链接和内容两个文本 

的视图，这种特征集的自然分割(Ns)非常有利于文本分类的 

协同训练。本实验应用基于 LAC和图分块(GP)的方法对特 

征集进行分割，并与 NS下协同训练的效果进行 比较。 

随机挑选 263篇(占总数 25 )样本作为测试样本，在其 

余的训练样本中，随机挑选 17篇正例和 61篇反例(分别占各 

自类别训练样本总数 1O％)作为标注样本，剩余的为未标注 

样本。试验中，链接中与内容中出现的相同词作为不同的特 

征，从标注样本所有内容(包括链接)中剔除常见的停词 

(st0 words)以及出现在文本内容中小于 3次的词。内容特 

征进行以 IG为标准的局部特征选择l1 ；对于链接内容虽然不 

作特征选择，但是根据在 IG函数将每个词归入某个类别的局 

部特征集中，以便于进行局部 SPI。 

表 1是特征选择及分割后，特征集及相关子集问独立性 

的信息，其中R (V ， )是指全局特征集 V分割的子集 V。 

和 在所有类别下相关系数的均值。可以看到在本文定义 

的相关性意义下，图分割的两个子集在 3种方法中具有最强 

的独立性，而自然分割的独立性也较强，LAc方法的独立性 

较差。同时，y(一)分割的独立性要好于 V(十)，这与V(～) 

中的样本数和特征数较多有关 ，反例中有多个 自然主题也是 
一 个可能原因，后者还可能致使 LAc方法在V(一)上的分割 

独立性与其他方法最为接近。 

表 1 分割后的子集独立性 

No SD1it NS 

jV(+)1 459 

IV1(+)I，IV2(+)l N／A 

R+(VI(+)，V2(+)) N／A 

IV(一)l 734 

459 

228，229 

0．2l0 

734 

0

勰 
蛎 他 

弘 
他 



}V1(一)l，lV2(～)I N／A 334，40O 5O1，233 366，368 

R一(v1(一)，V2(一)) N／A O．136 O．148 O．O93 

Ravg(V1，V2) N／A O．116 O．129 O．079 

表2以错误率(ermr rate)的百分比数值给出了在几种特 

征集分割上协同训练所获得的效果 ，同时给出了 NaIve Bayes 

方法在全部788个标注的训练样本上和给定的78个标注样 

本上的监督学习结果。其中错误率定义为对所有测试样本做 

出的错误判断数占所有测试样本的百分比。 和 z分别是 

两个底层分类器，而 h一 & ẑ是根据底层分类器给出的概 

率乘积所得的最终决策。自然分割 NS中，链接特征集上训 

练的分类器为  ̂，对于监督学习， 给出的就是监督训练最终 

效果。在所有分割下，协同训练都通过未标注样本提升了系 

统仅在少量标注样本上监督学习的分类效果，GS的结果与 

NS的结果非常接近，是效果最好的两种方法，可能的原因是 

GP获得的两个底层分类器效果 比较均衡而 NS的基于内容 

特征的分类器的效果出色，又因为各种两个特征子集具有较 

强的独立性 ，从而使得两个底层分类器具有互补性，因此 获 

得较大的性能提升。 

表 2 webKB上的错误率( ) 

Splitting Meth0d lL J lUl h1 h2 

788 O N／A N／A 

78 710 13．9 9．1 

78 710 13．2 l4．5 

78 71O 13．4 11．8 

78 O N／A N／A 

h 

N0 split 0nD 

NS 

LAC 

GP 

卜『0 split onL 

5．7 

7．2 

8．3 

7．5 

16．9 

对NS，GP和LAc分割分别所得的子集间进行多次随机 

的成份交换，要求这些交换只能在每个局部特征子集 内进行 ， 

即不改变局部分割策略。经过交换 ，得到一些近似于随机的 

特征集分割，子集的相关系数平均值与协同训练的性能关系 

如图 3所示。可以看出：GP分割的独立性最强，而 NS分割 

对分类效果的提升最好 ，并且在定义 1和定义 2的意义下，特 

征子集间的独立性与协同训练的效果显现出正相关性，一定 

程度上验证了从独立性角度寻找特征集分割的合理性。 

图 3 协同训练效果与独立性间的关系 

4．2 在 Ta 12上的实验结果 

TanCorp12是中科院计算所的相关研究者发布的中文文 

本分类语料 Tar rpV1．O中经过加工的单层数据集[8]，包含 

了12个类别的样本共 1415o个。随机选取 415o个作为测试 

样本，在剩余的1万个样本中从每个类随机挑5 ，共 5O3个 

样本作为标注样本，其余作为未标注样本。去掉停词、单字词 

及低频词后，采用局部 IG标准为每个类选出2o0～250个特 

征(适当增加样本较多类别的特征)。 

TanCorp12没有公认的特征集的 自然独立分割，因此比 

较在局部策略下 LAC，GP以及特征集 的一个随机等分所获 

得的特征集分割下，协同训练的提升效果 ，同时还给出 NaIve 

Bayes方法在采用全部训练样本以及仅标注样本作为训练样 

本的监督学习效果，如表 3所列 。在表中，两种方法的提升效 

果都好于随机分割，仍然是 GP方法获得了最强的独立性，但 

LAC方法获得了最好的效果提升，我们认为这与语料库的结 

构有关。事实上，从TanCorpV1．0的说明中我们发现，每个 

TanCorp12单层类都还有很多不同的主题，因此与 webKB 

相比，在TanCorp12上LAC能够获得更加“自然”的独立性， 

这说明在每个类别的样本可以被分组的情况下，LAC也许是 
一 种比较好的特征分割方法。 

表 3 TanCorp12上的错误率 

Splitting Meth0d ILl 

1O0OO 

5O3 

5O3 

5O3 

503 

luI vg h1 I|2 

O NfA N 7 Nf 

9497 0．219 15．0 l5．3 

9497 0．173 13．4 16．1 

9497 O．251 16．3 15．2 

Q NfA N} NfA 

h 

No sDlit onD 

LAC 

GP 

Ran 

NO sp1it DnL 

7．3 

11．9 

12．2 

14．7 

24．1 

结束语 协同训练是一种有效的半监督学习方法 ，但对 

特征集的自然独立分割的要求限制了其应用范围。本文给出 

了特征及特征集间在类别条件下相关系数的定义，定量描述 

了特征集间在给定类别下的条件独立性，并 以此为基础提出 

以独立性为前提的分割(SPI)。我们通过局部特征集分割的 

框架来满足分割的每个子集上底层算法的可学习性，而基于 

LAc样本聚类和基于图分块的特征分割方法则很大程度上 

保证子集间的独立性。在两个语料库上的分类实验证明我们 

的方法所获得的特征集分割下，协同训练能有效利用未标注 

样本提高分类器的综合效果，从而进一步扩展了协同训练的 

适用性 。 
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