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基于最优输运和kＧ近邻的离群文档检测
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摘　要　离群点或异常检测是数据挖掘和机器学习等领域的研究热点之一,研究人员已提出了多种离群点检测方法,并将其应

用于入侵检测和异常交易检测等问题.但多数离群点检测方法主要针对表数据或时间序列数据等,无法直接应用于离群文档

检测.现有基于相近性的离群文档检测方法一般用文档与整个文档集的距离来衡量离群性,无法发现基于局部考量的离群文

档,而且采用欧几里德距离可能无法刻画出文档间的语义相近性.基于概率模型的离群文档检测方法过于复杂,并且同样只从

全局来定义文档的离群值.针对这些问题,文中提出了一种新的基于相近性的离群文档检测方法.该方法引入最优输运距离,

基于利用文档词嵌入向量的语义信息,在文档之间使用最优输运算法以度量距离,并利用 LDA主题模型对文本进行层级抽象,

通过最优输运算法算出主题之间的距离后,再计算文档距离,文中基于这两种最优运输距离计算文档与它的k近邻文档之间的

距离来衡量该文档的离群程度.该方法从局部视角来定义文档的离群性,所采用的文档距离能体现文档之间的语义相近性.

在两个开源数据集上进行了较细致的对比实验,实验结果显示,所提方法在多个指标上优于基准离群文档检测方法;还检验了

基于k近邻离群文档定义的有效性以及k 值的选取对结果的影响.
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１　引言

离群点是数据集中非典型的数据点,与数据集中的大部

分数据点相异.离群点检测指寻找严重偏离数据整体分布范

围的离群数据,如何有效地进行离群点检测是数据挖掘和机

器学习等领域的研究热点之一[１].研究人员已经提出了大量

基于概率模型或相近性等的离群点检测方法,并将其广泛应

用于计算机安全(如入侵检测)、数据质量(如去除噪声数据)



和金融(如异常交易检测)等诸多领域.文献[２]以局部密度

为基础,提出了一种基于谱嵌入和局部密度的离群点检测算

法.文献[３]针对现有离群点检测算法运用于大规模数据集

上时间效率较低的问题,提出了一种并行离群点检测算法.

文献[４]提出了一种基于混合式聚类算法,用于在异常检测中

寻找离群点.

目前离群点检测主要针对表数据、图数据以及时间序列

数据等,用于在文档集中发现离群文档的研究工作还相对较

少,文献[５Ｇ６]是其中较有代表性的工作.文献[５]提出了一

个概率模型vMF来对文档集建模,由此定义每个文档的离群

值,但该模型较为复杂,且只从全局视角考虑了文档的离群

性.而文献[６]则采用基于距离的离群点检测方法,以对话系

统中的句子集为文本数据,通过计算句子向量和句子集合向

量平均值之间的欧氏距离(EuclideanDistance,EUC)来衡量

该句子的离群值.本文主要关注基于相近性的离群文档检测

方法.

大多数离群点检测算法针对的都是向量型数据.若是高

维数据,则可先采用PCA或SVD对数据进行降维,然后再进

行离群点检测.而对于文本这类非结构化数据,首先要得到

文档的表示,如向量化.可以采用向量空间模型(如将文档表

示为TFＧIDF向量),或者采用主题模型 LDA(LatentDirichlet

Allocation)[７]来得到每个文档的主题分布,或者用最新的深度

神经网络学习词(如 word２vec[８])、句子(如sentence２vec[９])以

及文档(如采用基于注意力机制的 LSTM 模型)的表示.然

后,基于文档的向量表示,计算文档之间的距离,由此定义文

档的离群值.本文借鉴文献[１０]的离群点定义,提出了基于

文档距离的离群文档检测方法,用每个文档到它的第k个邻

居之间的距离作为离群值,并且与由文献[６]中方法演化而来

的通过计算文档到文档集中心的距离来衡量文档离群值的方

法进行对比.本文采用了不同的词嵌入模型和主题模型来表

示文档,使用两种基于最优输运的文档距离度量方法:词搬动

距离(WordMover’sDistance,WMD)[１１]和层次型最优主题

输运文档(HierarchicalOptimalTopicTransport,HOTT)[１２]

距离.由于本文方法是通过文档到k近邻文档的距离来衡量

文档的离群程度,因此可以发现从局部视角考量认为是离群

点的文档;而采用最优输运方法计算的文档距离则能体现文

档的语义差异,适于检测离群文档.最后,通过在两个开源文

档数据集上进行细致对比实验,检验了本文新提出方法的有

效性和k值选取对检测结果的影响.

２　离群文档检测基准方法

本文重点关注离群文档的检测方法,因此不再赘述针对

其他数据类型的离群检测方法,这些内容可参考文献[１]或关

于深度学习的异常检测方法综述.下文主要介绍文献[５]中

提出的离群文档检测方法,我们也将在实验部分将这两种离

群文档检测方法作为基准方法.

２．１　基于余弦相似度的方法

首先将每个文档表示为一个向量,然后将每个文档和文

档集的平均余弦相似度(COS)的负数作为该文档的离群值

(度).文献[５]采用了两种将文档向量化的方法,即 TFＧIDF

和paragraph２vec[１３],我们将这两种方法分别命名为 TFIDFＧ

COS和P２VＧCOS,但 TFIDFＧCOS的性能比 P２VＧCOS差,因

此我们在实验部分只报告了P２VＧCOS方法的检测结果.

２．２　KL散度相似度

将每个文档表示为一个概率分布,同样将整个文档集表

示为另一个概率分布,然后将每个文档和整个文档集的 KL
散度作为该文档的离群值.文献[５]同样采用了两种方法来

计算概率分布:１)分别对每个文档和整个文档集估计 uniＧ

gram的分布(UNIＧKL);２)首先在整个文档集上训练LDA模

型,由此得到每个文档和整个文档集的主题分布,本文实验部

分将该方法命名为LDAＧKLＧC.

这两类基于文本表示和距离相近性的离群文档检测方法

都使用文档与整个文档集的距离来衡量离群性,无法发现基

于局部考量的离群文档;而采用欧几里德距离(EUC)或主题

直接的 KL散度可能无法刻画出文档间的语义相近性.下文

我们将引入基于最优输运的离群文档检测方法,实验部分将

证实本文方法相对于上述基准方法更具优势.

３　基于最优输运和kＧ近邻的离群文档检测方法

　　本文采用基于距离的离群文档检测方法[１,１０,１４],先给出

文档离群值的定义和计算流程,然后给出两种基于最优输运

的文档距离定义.

如相关工作所述,现有基于距离的离群文档检测基准方

法一般采用单个文档与整个文档集的距离来衡量文档的离群

程度,这类全局标准会将从局部来看正常的文档误认为是离

群文档从而导致假阳性,也可能无法检测出与周围邻居文档

差异较大的离群文档.为避免这些缺陷,本文提出了一种新

的基于k近邻的离群文档检测方法.

本文采用局部视角来衡量文档的离群值,如果一个文档

d离它的邻居较远,那么属于离群点的可能性较高.一种可

选的定义为,首先计算文档d在某个半径r范围内的邻居个

数,如果其小于某个阈值k,则认为该文档d为离群文档.但

该定义中的半径r较难确定,而且无法按离群值对文档进行

排名[１０].本文采用文献[１０]提出的基于k近邻的离群值定

义,即如果某个数据点离它的k近邻越远,则离群值越大.

具体地,给定文档集D 和文档距离函数dist(􀅰,􀅰),用

户指定的整数k,对每个文档di做k近邻查询得到k近邻集合

Nk(di),以文档di到它的第k 个邻居文档的距离dist(di,Nk

(di))作为文档di的离群值———该距离越远,则该文档为离群

文档的可能性就越高.在返回离群文档结果时,我们将该离

群值排序,返回前n(或用户定义的百分比p)个离群文档,整

个计算流程如算法１所示.

算法１　基于最优输运的异常文档检测算法

输入:文档集 D,文档距离函数dist(􀅰,􀅰),整数k,n
输出:离群文档集 O

１．fori＝１to|D|

２．　forj＝ito|D|

　//采用第３．１节或第３．２节中的方法计算文档之间的最优输运距离

３．　计算dist(di,dj)

　//计算每个文档d的离群打分o(d)
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　//以下Nk(d)表示文档d的k近邻集合

４．　fori＝１to|D|

５．　采用最小优先级队列计算Nk(di)

６．　o(di)←dist(di,Nk(di))

７．　以o(d)作为文档d的优先级,采用最大优先级队列返回前n个

文档构成的集合 O．

在应用以上离群文档检测方法时,我们需要确定合适的

文档表示方法以及相应的文档间距离定义.采用标准的词袋

(BoW)模型以及欧几里德距离或余弦距离可能无法体现文档

的语义相近性,因此本文采用两种较新的基于最优输运的文

档距离来定义,一种是基于词嵌入向量这一语义信息,在文档

之间使用词搬动距离来进行距离度量;另一种通过LDA主题

模型来对文本进行层级抽象,先通过最优输运算法算出主题

之间的距离,而文本表示为主题的分布,再使用最优输运算法

算出文档之间的距离.具体方法将在第３．１节和第３．２节中

介绍.

３．１　词搬动距离

最优输运(OptimalTransport,OT)已成为机器学习领域

的一个重要工具,相关的介绍可参考文献[１５],本文主要关注

基于最优输运计算文档之间的距离.给定两个文档di和dj,

它们之间的词搬动距离 WMD定义为将一个文档转换为另一

个文档所需的最小费用[１１],如图１所示,将文档１转换为文

档２.

图１　词搬动距离

Fig．１　Wordmover’sdistance

１)http:∥www．dataminingresearch．com/index．php/２０１０/０９/classic３Ｇclassic４Ｇdatasets
２http:∥www．daviddlewis．com/resources/testcollections/reuters２１５７８/

具体的实现过程是,首先获取预训练或基于文档集学习

的词向量表示,将每个文档表示为 BoW,定义词之间的搬动

费用c(wa,wb),然后将词搬动距离 WMD定义为１ＧWasserＧ

stein距离,即求解以下优化问题:

WMD(di,dj)＝min
Γ≥０
　 ∑

wa∈di,wb∈dj
　c(wa,wb)Γab (１)

s．t．∑
wb

　Γab＝p(wa|di),∀wa∈di (２)

　and

∑
wa

　Γab＝p(wb|dj),∀wb∈dj (３)

其中,p(wa|di)为词wa在文档di中的经验概率,即词在文档

中的词频与文档长度的比值p(wa|di)＝
nwa

ndi

.按照文献[１１]

中的 WMD计算方法,我们也将词与词之间的搬动费用c(wa,

wb)定义为这两个词向量之间的欧氏距离 wa－wb ２.以上

优化问题可采用Sinkhorn算法来进行快速求解[１６],文献[１１]

探索了 WMD在文本分类中的应用,文献[１７]在 WMD算法

的基础上充分挖掘了文本语义中有价值的特征项,并结合知

识词典中的语言学知识构架和句法依存关系,提出了用于文

本相似性研究的改进算法.

３．２　层次型最优主题输运文档距离

本文还采用了文献[１２]提出的层次型最优主题输运文档

(HOTT)距离,该距离的定义结合了词向量和主题模型,通过

计算词向量之间的距离和主题之间的距离来计算文档间的距

离,在计算速度和可解释性方面都优于词搬动距离.给定一

个文档集D,我们首先训练LDA模型[７]得到每个主题z的词

分布p(w|z),以及每个文档d的主题分布p(z|d).对于两

个主题zi和zj,它们之间的主题搬动距离(TopicMover’s

Distance,TMD)定义为１ＧWasserstein距离:

TMD(zi,zj)＝W１(p(􀅰|zi),p(􀅰|zj))

＝min
Γ≥０
　 ∑

(wa,wb)
　c(wa,wb)Γab (４)

s．t．∑
wb

　Γab＝p(wa|zi),∀wa (５)

　and

∑
wa

　Γab＝p(wb|zj),∀wb (６)

这里词之间的搬动费用函数还是采用L２ 距离 ‖wa －

wb‖２.然后,文献[１２]将两个文档之间的 HOTT 距离定义

为它们的主题分布之间的１ＧWasserstein距离:

HOTT(di,dj)＝W１(∑
T

z＝１
p(z|di)δz,∑

T

z＝１
p(z|dj)δz) (７)

这里在计算文档之间的距离时应用了预先计算好的主题

之间的距离,由此 HOTT距离利用了文本的层次信息.

４　实验

本节首先介绍了两个开源文档数据集以及离群文档的生

成方法,随后介绍了我们对比的几个离群文档检测基准方法

以及各种方法的具体实现和参数设置,最后基于合适的评估

指标进行对比实验,并对实验结果进行分析.

４．１　数据集

为了便于复现本文方法,在对比实验中采用了两个开源

文本数据集CLASSIC１)和 REUTERS８２),这两个文档集的统

计信息如表１所列,Avg．|D|为每个标签包含的文档数量,

Avg．|d|为每篇文档的平均长度,|V|为整个文档集的词

汇量.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetstatistics

Dataset Avg．|D| Avg．|d| |V|
CLASSIC １７６９．５ ４２．０ １５６４０

REUTERS８ ９５９．２５ ３５．３ １５９５０

４．１．１　CLASSIC数据集

实验将直接使用文献[１１]中预处理后的版本(共包含

７０７５篇文档和４类标签),并将同一标签下的所有文档单独

组成一个文档集,总共得到４个文档集D＝{D０,D１,D２,D３}.

７０１水泽农,等:基于最优输运和kＧ近邻的离群文档检测



４．１．２　REUTERS８数据集

实验将使用文献[１８]中预处理好的版本(共包括７６７４篇

文档和８类标签).采用与上述CLASSIC数据集相同的处理

方法后,得到８个文档集.需要注意的是,两个数据集的标签

是数据集中固有的统计信息,本文将其用于构造“离群文档”

以及作为实验各项指标的测试依据.文档的主题则是通过主

题模型在“正常文档”和“离群文档”上进行无监督训练学习得

到的.

因为这两个语料集缺少离群文档标注信息,本文按照文

献[５]中采用的方法采样生成用于检测离群文档的语料库.

对于每一个数据集的整个文档集D,先采样一个标签对应的

整个文档集Ds∈D,并将 Ds中所有文档标记为“正常文档”,

然后随机采样另一个文档集 Ds′∈D,Ds′≠Ds,并随机选取

Ds′中的m 篇文档(m≪|Ds|),并将其标记为“离群文档”,本

文设置离群文档数量是正常文档的０．０１倍.在构造离群文

档时,选用一类标签下的所有文档作为正常文档,并随机选用

另一类标签下极少量的文档作为离群文档,两类文档混合后,

后者所占比例远远低于前者,又因为主题标签不同,所以产生

“离群性”.其中,将上述“正常文档”与“离群文档”结合,得到

一个包含小部分离群文档的数据集.

对于CLASSIC数据集,重复上述过程６次,得到了６个

包含离群文档的语料库CCCLASSIC＝{C(１)
CLASSIC,􀆺,C(６)

CLASSIC;对于

REUTERS８数据集,重复上述过程１０次,得到了１０个包含

离群文档的语料库CCRESUTERS８＝{C(１)
REUTERS８,􀆺,C(１０)

REUTERS８.本

文的离群文档检测任务将在按照上文构造方法产生的数据集

上分别进行测试,并取测试后的结果的均值作为对应数据集

下的实验评估结果.

４．２　实验和参数设置

本文主要考察了基于文本距离的离群文档检测方法,需

要确定文本表示方法和文本距离度量函数.

４．２．１　文本表示

本文采用归一化的词袋模型(NBoW)、paragraph２vec与

LDA主题模型这３种文本表示方法进行实验.本文直接使

用文献[１９]在EnglishWikipediaArticles数据集上预训练好

的P２V模型,对本文所用语料库中的文档进行推断,得到所

处理文本的向量表示.对于 LDA 表示方法,实验对每一个

C(i)∈C 进行LDA建模,采用吉布斯采样进行参数估计与推

断,得到C(i)中每篇文档的主题分布,并将该分布作为该文档

在C(i)下的LDA表示.

１)http:∥code．google．com/archive/p/word２vec/
２)http:∥nlp．stanford．edu/data/glove．６B．zip
３)http:∥github．com/rflamary/POT

４．２．２　文本距离表示

对于文本距离度量,我们选用了欧氏距离、KL散度、余

弦距离,并与最优输运距离 WMD和 HOTT 进行对比实验.

由于 NBoW 下的文本表示过于稀疏,因此不选取 KL散度作

为距离度量.基于 NBoW 文本表示计算基于最优输运距离

的 WMD[１１]时,将词与词之间的费用函数定义为对应词向量

的欧氏距离,词向量分别使用 GoogleNews数据集上预训练

好的 Word２vec１)和文献[２０]提供的预训练好的３００维版本

GloVe２).在计 算 文 档 之 间 的 WMD 距 离[１１]和 HOTT 距

离[１２]时,本文采用开源库POT(PythonOptimalTransport)３)

来计算最优输运距离.

４．２．３　离群文档定义

为了检验本文提出的离群文档检测方法(实验结果中记

为 NBoWＧWMD和LDAＧHOTT),我们根据离群文档的不同

定义设计了两组实验与基准方法进行对比.

(１)基于最近邻的方法(局部).基于文档的各种表示

(NBoW,P２V,LDA),计算文档之间的距离(欧氏距离 EUC、

KL散度、余弦距离 COS以及本文采用的基于最优输运 OT
的距离),将每个文档与它的k近邻之间的距离作为该文档的

离群值.

(２)基于中心表示的方法(全局).参考文献[６]的离群句

子检测方法,基于文档的各种表示,计算整个文档集的表示

(中心点即平均值),将每个文档与中心文档之间的距离作为

该文档的离群值.

４．２．４　参数设定

参照文献[５]中参数的设定,将生成语料库的离群文档个

数设定为m＝０．０１|Ds|,即对于每一个用于检测离群文档的

语料库,设置正常文档的数量是离群文档的１００倍.

对于超参数k近邻中k 的取值和主题数T,我们将在第

４．４．３节中进行敏感性分析.

４．３　估指标

本文的离群文档检测尽管是无监督学习任务,但也存在

正常文档和离群文档类别占比不平衡的问题,传统的度量指

标(如F１score)受类别不平衡性的影响,不适于作为这里的

评估指标.本文使用文献[２１]建议的３种比较适合评估离群

文档检测方法性能的指标:MAP(MeanAveragePrecision),

AUC(AreaUnderCurve)和Precision＠N.为了进一步反映

各种检测方法的查全率,本文还展示了不同方法在 Recall＠

N 这一度量上的表现.

在报告具体的实验结果时,将Precision＠N 中的N 设定

为当前语料库文档数量的０．００５倍,记为Precision＠．５％,将

Recall＠N 中的N 设定为当前语料库文档数量的０．０２倍,记

为 Recall＠２％.

４．４　实验结果

本小节将分别报告各种离群文档检测方法的性能评估结

果、离群值定义的对比结果和参数敏感性分析.

４．４．１　离群文档检测方法性能评估

我们首先考察基于最近邻的局部离群文档检测方法的性

能差异,评估不同文本表示下各种距离度量函数对离群文档

检测效果的影响,在CLASSIC与 REUTERS８数据集上得到

的结果如表２所列.可以发现:

(１)在 REUTERS８数据集上,LDAＧHOTT 方法的实验
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结果优于其他方法,包括基于词搬动距离的 NBoWＧWMD方

法,可能因为在这些文档集上学习得到的主题分布包含更多

的文本语义信息,因此 HOTT 能更好地体现文档之间的距

离.对于LDAＧHOTT而言,采用 GloVe词向量嵌入方法时,

检测性能优于基于 Word２vec的词向量嵌入方法.

(２)在 CLASSIC 数 据 集 上,采 用 词 袋 表 示 的 NBoWＧ

WMD方法优于 NBoWＧEUC和 NBoWＧCOS,这说明词搬动

距离比欧氏距离和余弦距离能更好地表示文本间的距离.而

采用LDA 表示的 LDAＧHOTT优于 LDAＧEUC,LDAＧKL和

LDAＧCOS,说明了层次型最优主题输运距离比欧氏距离、KL
散度和 余 弦 距 离 能 更 好 地 表 示 文 本 间 的 距 离.而 LDAＧ

HOTT只是在 MAP上优于 NBoWＧWMD,可能是因为对于

这个文档集中的文档而言,词频本身已足够体现文本的整体

结构信息,不再需要文本的语义信息.总体而言,两种基于最

优输运距离(WMD和 HOTT)在不同数据集和文本表示下都

表现出了最好的检测效果,显示了最优输运距离能体现文档

之间的语义差异,适用于基于距离的离群文档检测任务.

表２　基于不同距离的离群文档检测性能对比

Table２　Outlierdocumentsdetectionperformancecomparison

basedondifferentdistances

数据集 方法 MAP AUC Pre Rec

CLASSIC

NBoWＧEUC ０．２３１ ０．６４７ ０．３３３ ０．２１４
NBoWＧCOS ０．５２５ ０．９６２ ０．５９５ ０．６６９
NBoWＧWMD ０．６３３ ０．９７９ ０．８０４ ０．７３７
LDAＧEUC ０．５８２ ０．８７６ ０．６６７ ０．６１１
LDAＧKL ０．４３１ ０．８６０ ０．５０１ ０．５３０
LDAＧCOS ０．６３２ ０．９１０ ０．６４３ ０．６７３

LDAＧHOTT
(GloVe)

０．６３８ ０．９３５ ０．６６７ ０．６９７

LDAＧHOTT
(Word２vec)

０．６３０ ０．８８０ ０．６６７ ０．６５５

P２VＧEUC ０．１１８ ０．５６４ ０．２０２ ０．１４８
P２VＧCOS ０．４５５ ０．８５２ ０．５１３ ０．５７４

REUTERS８

NBoWＧEUC ０．０１５ ０．４７６ ０．０２６ ０．０５６
NBoWＧCOS ０．３４８ ０．９３３ ０．４８６ ０．５６７
NBoWＧWMD ０．３９１ ０．９６２ ０．５１５ ０．５７６
LDAＧEUC ０．４２９ ０．９４６ ０．４０５ ０．４３９
LDAＧKL ０．１８３ ０．９０８ ０．２４２ ０．３９６
LDAＧCOS ０．４３０ ０．９３８ ０．５６８ ０．５２５

LDAＧHOTT
(GloVe)

０．５８４ ０．９６４ ０．６９２ ０．６５３

LDAＧHOTT
(Word２vec)

０．５２７ ０．９４９ ０．６３４ ０．６１８

P２VＧEUC ０．０５３ ０．８０６ ０．０９９ ０．１０４
P２VＧCOS ０．３２７ ０．９５１ ０．４２９ ０．４６９

４．４．２　离群值定义对比

本节考察了第４．２节提到的基于距离的局部和全局两种

视角下两种不同离群文档定义的检测方法的性能差异,即基

于到k近邻的距离和到中心点的距离来衡量文档的离群程

度.如前文所述,参照文献[６],本文将中心点定义为文档集

中所有文档的向量表示的平均值,一篇文档与文档集中心点

的距离越大,离群值就越高.表３列出了在 REUTERS８数

据集上,基于中心点距离检测方法的性能,表３中各种方法带

后缀C,表示基于到中心点的距离.与表２所列的在 REUＧ
TERS８数据集上基于k近邻距离检测结果进行对比,可以

发现:

(１)本文采用的基于k近邻距离的检测方法在性能上优

于基于到中心点距离的全局检测方法.

(２)本文使用的最优输运距离在两种离群文档定义下都

表现出了最优的检测效果,表明本文提出的最优输运距离受

离群值定义的影响较小,能够很好地表示文本间的距离.

表３　基于不同离群文档定义检测方法的性能对比

Table３　Outlierdocumentdetectionperformancecomparison

basedondifferentdefinition

定义 方法 MAP AUC Pre Rec

基于

中心点

距离

NBoWＧEUCＧC ０．０１１ ０．３８５ ０．００５ ０．０２２
NBoWＧCOSＧC ０．２０４ ０．９１６ ０．３２７ ０．４０１
NBoWＧWMDＧC ０．３０７ ０．９２５ ０．４３３ ０．４３０
LDAＧEUCＧC ０．０６１ ０．６７３ ０．１１３ ０．０９１
LDAＧKLＧC ０．２７１ ０．８９４ ０．４１３ ０．４０３
LDAＧCOSＧC ０．３２９ ０．９２６ ０．４４６ ０．４７９

LDAＧHOTTＧC ０．４４６ ０．９３２ ０．５４３ ０．５９６
P２VＧEUCＧC ０．０３７ ０．７３４ ０．０４２ ０．０８６
P２VＧCOSＧC ０．２９８ ０．９４６ ０．３８９ ０．４２７

４．４．３　参数敏感性分析

在前文的k近邻查询实验中,我们将邻居个数k值设定

为k＝０．０１５|C|.很多采用k近邻的方法在衡量k 的变化对

性能的影响时,一般选择与数据集大小无关的设定,如k＝
１０,２０,􀆺,但本文选择了k与数据集大小相关的设定.因为

本文选择语料库中０．０１倍的文档作为离群文档,同理类推,

离群文档到k≈０．０１左右的近邻还是离群文档.表４列出了

k取不同的５个值时,对比的离群文档检测方法的性能.可

以发现,随着k值的增大,离群文档检测方法的性能先提升后

下降.这与我们的实验设想是吻合的,当k的取值过小时,很

多离群文档会被误认为正常(假阴性).但当k值过大时,即

使是正常的文档也会被误认为离群文档(假阳性).

表４　不同方法的k值敏感性对比

Table４　Sensitivityperformancecomparisonbasedondifferent

methodsandkvalue

k值 方法 MAP AUC Pre Rec

k＝０．００５

LDAＧEUC ０．０９６ ０．７２０ ０．１５５ ０．１５２
LDAＧKL ０．０４７ ０．７７８ ０．５９５ ０．６６９
LDAＧCOS ０．０２８ ０．５８４ ０．０４７ ０．０６２
LDAＧOT ０．０９４ ０．７７７ ０．１２１ ０．１５８

k＝０．０１

LDAＧEUC ０．４３２ ０．９４１ ０．５６１ ０．５２８
LDAＧKL ０．１２９ ０．８８６ ０．１７１ ０．２２５
LDAＧCOS ０．２６１ ０．８８２ ０．３４２ ０．３６３
LDAＧOT ０．４９０ ０．９５８ ０．５６９ ０．６０５

k＝０．０１５

LDAＧEUC ０．４２９ ０．９４６ ０．５６８ ０．５５７
LDAＧKL ０．１８２ ０．９０８ ０．２２５ ０．３３０
LDAＧCOS ０．４３０ ０．９３８ ０．５５５ ０．５０４
LDAＧOT ０．５８４ ０．９６４ ０．６９２ ０．６５３

k＝０．０２

LDAＧEUC ０．３５１ ０．９２６ ０．４８６ ０．５１３
LDAＧKL ０．２４８ ０．９０９ ０．３３２ ０．３９９
LDAＧCOS ０．４５８ ０．９３１ ０．５３２ ０．５５６
LDAＧOT ０．５６３ ０．９５３ ０．６８９ ０．６４８

k＝０．０２５

LDAＧEUC ０．２９０ ０．９１７ ０．４３３ ０．４５０
LDAＧKL ０．２５３ ０．９１７ ０．３３７ ０．５００
LDAＧCOS ０．４２１ ０．９３２ ０．４８９ ０．５４２
LDAＧOT ０．５６７ ０．９５３ ０．６８４ ０．６４２

本文还对基于不同主题个数的敏感性进行了分析.基于

文本的 LDA 表示的方法在 REUTERS８数据集上的检测性

能优于其他方法,其中设置的主题个数T＝３０,接下来将对评
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估指标受主题个数(超参数)的影响进行敏感性分析.图２给

出了在 REUTERS８数据集上运行各种基于距离度量的检测

方法时,各个评估指标随不同主题个数的变化.

(a)MAP

(b)AUC

(c)Pre＠．５％

(d)Rec＠２％

图２　不同主题数量的敏感性分析

Fig．２　Sensitivityanalysisbasedondifferenttopicnumbers

结束语　本文提出了基于最优输运和k近邻的离群文档

检测方法,采用了定义在文本的词袋表示上的词搬动距离

(WMD),并结合词向量和主题分布的层次型最优主题输运

(HOTT)距离来表示文本的距离,将文档与它的k近邻之间

的距离作为该文档的离群值,并验证了k值对离群文档检测

结果的影响.本文在两个开源文本数据集上进行了对比实

验,显示了本文方法优于其他基于最近邻或全局的离群文档

检测基准方法.后续我们将如文献[２２]、文献[２３]一样,考虑

把词嵌入和主题模型相结合,以更好地表示文本,结合最优输

运距离进行离群文档检测工作.
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