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一 种基于向量夹角的k近邻多标记文本分类算法 

广 凯 潘金贵 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 南京 210093) 

摘 要 在多标记学习中，一个示例可以有多个概念标记。学习系统的目标是通过对由多标记样本组成的训练集进 

行学习，以尽可能正确地预测未知样本所对应的概念标记集。k近邻算法已被应用到多标记学习中，该算法将测试示 

例转化为多维向量，根据其k个近邻样本的标记向量来确定该测试示例的标记向量。传统的 k近邻算法是基于向量 

的空间距离来选取近邻，而在 自然语言处理中，文本问的相似度常用文本向量的夹角来表示，所以本文将文本向量间 

的夹角关系作为选取k近邻的标准并结合k近邻算法提出了一种多标记文本学习算法。实验表明，该算法在文档分 

类的准确率上体现出较好的性能。 
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Abstract In multi-labellea：rning，each instance in the training set is associated with a set of labels，and the task is to 

output a label set whose size is unknown a priori for each unseen instance．k nearest neighbors(kNN)algorithm is re- 

cently applied tO muhi-label categorization．In detail，each instance is transformed into a vector and the label vector of 

the test instance is determined by its k nearest neighbors，which 81"e chosen by the Euclidean distance of a couple of vec- 

tors．In this paper，a multi-label lazy learning approach named 0一 NN is presented，which is derived from the tra- 

ditional k nearest neighbor( NN)algorithm．Instead，we select the k nearest neighbors by the angle of two vectors． 

Experiments on a real-world text data set shoW that 0一MLkNN achieves better precision to traditional M NN algo— 

rithm s． 
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多标记学习问题在真实世界中随处可见。例如，在文档 

分类问题中，每个文档可能同时隶属于多个主题；在生物信息 

学中，每个蛋白质分子在与更大的细胞耦合时可能具有多种 

不同的功能；在场景分类问题中，每幅图像可能同时隶属于多 

种场景。在以上的这些问题中，一个示例可同时具有多个概 

念标记，学习系统的目标是通过对由多标记样本组成的训练 

集进行学习，以尽可能正确地预测未知样本所对应的概念标 

记集。 

如果限定每个样本只对应一个概念标记，则传统的两类 

或多类学习问题均可以看作多标记学习问题的特例。然而， 

多标记学习的一般性也使得其比传统的监督学习问题更难解 

决。一种直观的解决多标记学习问题的方法是将其分解为若 

干个独立的二值分类问题进行求解，然而这种方法没有充分 

考虑各个样本所对应的多个概念标记之间的关系。幸运的 

是，目前为止已经出现了多种多标记学习算法，如基于决策树 

的多标记学习算法[1 和基于支持向量机的多标记学习算 

法[3]。最近，传统的k近邻(kNN)学习算法也被应用到多标 

记学习中。而在自然语言处理中，文本间的相似度常用文本 

向量的夹角来表示，所以本文将文本向量间的夹角关系作为 

选取k近邻的标准并结合k近邻算法提出了一种多标记文本 

学习算法，将其应用到文档分类这一特殊的多标记学习问题， 
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系统。 

并与传统的k近邻的多标记学习算法进行了实验比较。 

1 多标记学习 

多标记学习起源于文档分类研究中遇到的歧义性问题。 

R E Schapire和Y．Singer为了将同一个文档归人多个类 

别，提出了一种基于集成学习(ensemble leaming)[ ’5]的方法 

BoosTexter~ ，该方法实际上是对 AdaBoostjr3的扩展，它在 

训练过程中不仅要改变训练示例的权重，还要改变概念标记 

的权重。在此之后，多标记学习引起了很多学者的关注。 

另外，A I(．MeCallum也提出了一种 Bayes和 EMtS3相 

结合的方法[9]，他用一个混合模型来表示文档类别，然后利用 

EM对混合权和每一类的混合成分中字的分布进行学习。 

2001年，A Elisseeff和J．Weston通过定义一个称为 Rank- 

ing Loss的代价函数以及相应的边际(margin)L3]，提出了一 

种基于支持向量机的方法，有助于缓解BoosTexter在训练集 

较小时容易过配(overfitting)的问题。同年，A Clare和 R 

D．King通过改变熵(entropy)的定义L1]，对CA．5决策树进行 

了改造，使其可以处理多标记数据。2002年，N．Ueda和K． 

Saito假设多标记文本有一个特征字 的混合出现在每个类的 

单标记文档中Ll ，从而在 Bag-of-Words的表示下，提出了两 

种概率发生模型(probabilistic generative mode1)。2003年， 
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F．D．Comit6等 人 对 交 替 决 策 树 (Alternating Decision 

Trees)[“ 进行了改造，使其可以处理多标记数据。同年，B 

Lauser和 八 Hotho利用 SVM来建立多语言环境下多标记 

文档的自动索引 ]。最近，Zhang等人将传统的愚近邻算法 

引入到多标记学习 ”]，体现出良好的性能。 

2 O-MLkNN算法 

k最近近邻(k-Nearest Neighbor)算法先将样本根据其属 

性转化为 维向量，对于每一个样本，找出与它“最近”的愚个 

邻居，然后根据愚个邻居的标记来确定该样本的标记。在传 

E dis(X，y)=，＼／∑( 一 ) (1) 

公式(1)计算了向量的空间距离，其值越小，则两样本的 

当样本转化为 维向量后，向量之间位置关系除了使用 

空间距离表示 以外，还可 以使用另 一个向量 间的重要关 

系——向量夹角 口(向量 X与向量y的夹角)进行描述： 

五 × 

sim(X，y)一cosO一 —  一  (2) 

√善 √善 

余弦值常被作为两文本的相似度，所以本文针对文本分类这 
一 特定的领域，以样本向量间的夹角 的大小来作为选取样 

本最近近邻的标准，提出了基于向量夹角 的愚最近近邻多 

标记文本分类算法( 一M NN)。 

定义1 假设给定一个示例 和弘表示 的标记向量，令 

N 表示 的第J个近邻示例向量， (z)表示 的第J个近邻 

上第 1个标记的值，若该近邻有标记z，则其值为1，否则为0。CI 

定义2 ( ∈{0，⋯，愚})表示示例t的愚个近邻中恰有 

又令 表示 t有标记 l这一事件，而 H6表示 t没有标 

记l这一事件。则在该算法中，测试示例的类向量 将根据 

如下的最大化后验概率原则所确定： 

Y ( =arg P(Hl l 
，
(f)) (4) 

其中 z∈y，该式确定了测试示例 t的类向量是使得 P( l 

辟．(f))(bE{0，1})的值最大时的取值。 

(2)= arg 
)—■雨 一rg P 

(Hf)P(砖 f ) (5) 

由此，我们给出0一MLkNN算法基本步骤(具体算法如算 

1)httpt|| n ．daviddlewis．com／resources／testcollections／reuters21578／ 
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第一步：从训练集合统计得出尸( )(1EY，bE{0，1})； 

第二步：对于训练集合中的每一个示例 根据式(2)计算 

出 的是个近邻向量N (j∈{1，⋯，是})。 

第三步；根据第二步得到的 根据式(3)计算出 (z)， 

再利用CI(z)和训练集合计算出P( l H：)( ∈{0，⋯ ，愚}， 

bE{0，1})。 

第四步：对于测试样本￡，根据式(2)计算集合t的近邻集 

合NJ( ∈{1，⋯，愚})，再根据式(5)计算t的标记向量。 

算法 1给出了愚近邻多标记算法：(1)～(3)计算 P(H6) 

和 P(H{)，(4)～(11)计算得出N ，(12)～(23)计算后验概 

率 P( l )( ∈{0，⋯ ，愚}，bE{0，1})，(24)～(25)根据 

最大化后验概率确定测试样本的标记向量。 

算法 1 算法的伪码表示 

Step 1：compute P( )P(Hi) 
(1)for l∈Y 

(2) P(Hi)一∑Yxi(￡)／m； 

(3) P(H6)一 P(Hi)； 
Step 2：computeN~ 
(4)for 一 1 0 m 

(5) forj=i。m 

㈤ zempl= Sim(Xi, 

(7) indexl—arg rffln(Sim(Xi，N：．)； 
p一  

一  

(8) temp2一min (Sim(X~，N曼 ))； 
P一  

一  

(9) index2一arg
．

m
．
in(Sim(Xj，N曼．))； 

(1O) if(Sim(Xi，xJ)>temp1)N index 一xJ； 

(11) if(Sim(i，xJ)~temp2)N 一Xi； 

Step 3 compute P(砖 ∽lⅣ：)P(砖．(f】}Ⅳ{) 
(12)for￡∈Y 

(13) for —O：k 

(14) labeled[力一O； 
(15) unlabeled[j]=0； 

(17) e (￡) ∑ (￡)； 

(18) if(y (￡) =1) 

(19) labeled[C~(垃]++； 
(2O) else unlabeled[e (￡)]++； 
(21) for 一1。k 

(22) P( l Hi)=labeled[j]／∑labeled[p]； 

(23) P(日l 86)一unlabeled[_／~)／∑unlabeled[p]； 
SteD 4：test p 

(24)C (￡)一∑N；(￡)； 

(25)y (／)=arg
⋯

m a
⋯x P(Ⅳ1)P(砖 (f)l H1)； 6∈{0
，1) ⋯t 

3 实验 

3．1 实验环境 

本文的实验数据采用了在文档分类领域中常用的Reu— 

ters21578新闻数据集，该数据集包含了21578篇路透社在 

1987年播出的新闻专线稿件”。 

在利用0一M NN在该数据集上进行学习之前，对该文 

本数据集进行预处理。本文采用 Bag-of-Words的文本表示， 

即将每篇文档表示成为一个数值向量，向量每一维上的取值 

对应于词汇表中的词在该文档中出现的次数。 

首先，对每篇文档的正文进行相关的规范化，将所有字符 

全部转化为小写，同时将所有文章中出现的数字串用统一的 

符号表示。此外，去掉正文中出现的标点符号以及 SMART 

功能词表(stop list)中出现的所有功能词。 
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该数据集具有 9大类概念，数据集中的每篇文档均隶属 

于若干的概念类别。统计每个类别所包含的文档数，然后将 

包含文档数最多的z个类(z一3，4，⋯，9)组合在一起，由此可 

以得到7个不同的数据集，分别记为 num3，num4，num5， 

num6，num7，num8，num9。对于每一数据集，统计其 中每 

个词汇的文档频率(document frequency)，即包含该词汇的文 

档数目。根据每个词汇的统计结果，取文档频率排在前 2 

的词汇构成最终的词汇表。数据集中的每篇文档即可采用 

Bag-of-Word的方法表示成为一个数值向量以供多标记学习 

算法处理。表1给出了数据集的描述信息。 

表 1 实验数据集的描述信息 

数据集 文本数 词汇表大小 母篇又档半均怀记数 
num3 7258 530 1．0074 

num 4 8078 599 1．0140 

num 0 8655 651 1．0207 

num b 8817 663 1．0352 

num ／ 9021 678 1．0375 

num 8 9158 683 1．0396 

num 9 919O 686 1．0480 

3．2 实验结果 

本文将 0一M NN算法与基于空间距离的 ML-kNN算 

法进行了实验比较。对 于每个数据集 而言 ，本文采 用与文 

El3]相同的实验策略，在每个数据集上进行 3倍交叉运算(3一 

fold cross-validation)并给出平均结果。限于时间因素，本文 

对两种算法都取近邻数为 1O。 

我们对实验结果重点考察标记的准确率，采用以下公 

式 ： 

zrr
_  

一  妻 三鲁 车 (6) ，￡
l= l l1 l 

公式(6)中Lj为测试样本i的标记集合，L 为i经分类 

器标记后的标记集合。表 2为我们对上述 Reuters21578进 

行实验后的结果。 

表 2 0-MLkNN与 ML-kNN实验结果对比 

Avr
_

pre M LkNN M l kNN 

num3 0．904622 0．849195 

num4 0．88479 0．837702 

num0 0．881038 0．836508 

num0 0．862281 0．825364 

num／ 0．852382 0．814089 

num8 0．846534 0．799531 

num9 0．837955 0．784393 

由表(2)可以明显看出，基于向量角度 0的k近邻算法在 

对于文档分类这一多标记学习中的准确度要高于传统的基于 

Euclidean距离的k近邻算法。 

结语 本文针对多标记文本学习提出了一种基于向量角 

度距离的k近邻算法，该算法基于传统k近邻算法思想，并在 

此基础上对近邻选取上以向量夹角来代替空间距离，通过实 

验可以看出，得到了较好的准确度 。进一步的工作将考虑在 

标记数量更大的环境中对该算法进行测试，并将其应用在其 

他多标记学习中，与传统的多标记学习进行对比。 
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