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基于特征类别属性分析的文本分类器

分类噪声裁剪方法

王 强 1 关 毅 1 王晓龙 1

摘 要 提出一种应用文本特征的类别属性进行文本分类过程中的类别噪声裁剪 (Eliminating class noise, ECN) 的算法. 算

法通过分析文本关键特征中蕴含的类别指示信息, 主动预测待分类文本可能归属的类别集, 从而减少参与决策的分类器数目,

降低分类延迟, 提高分类精度. 在中、英文测试语料上的实验表明, 该算法的 F 值分别达到 0.76 与 0.93, 而且分类器运行效率

也有明显提升, 整体性能较好. 进一步的实验表明, 此算法的扩展性能较好, 结合一定的反馈学习策略, 分类性能可进一步提

高, 其 F 值可达到 0.806 与 0.943.
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A Method for Eliminating Class Noise in Text Classification Based on

Feature Class Attribute

WANG Qiang1 GUAN Yi1 WANG Xiao-Long1

Abstract This paper presents a novel algorithm for eliminating class noise based on the analysis of the feature class

attribute in text classification. The algorithm can eliminate class noise for classifier by mining the most representative

class information of text features, which means that the algorithm can actively prejudge the candidate class labels to

unseen documents using the class attribute linked to features and classify them in the candidate class spaces to reduce

the number of decisions, retrench time expense, and promote accuracy. The experimental results on Chinese and English

corpus show that the algorithm has good performance. The F measure is 0.76 and 0.93, respectively, and the run efficiency

of classifier has been improved greatly. A further experiment indicates that the algorithm has good expansibility. Based

on a certain feedback learning strategy, the F measure can be further improved to 0.806 and 0.943.

Key words Class attribute analysis, eliminating class noise, text classification

1 引言

文本分类是指按照文本的内容和预先定义的主

题类别, 为文本集中的每个文本确定所属主题类别
的技术. 由于人工进行文本分类的一致性和正确
性很难保证, 而且耗费很大, 因此, 为了满足海量
信息处理的需要, 基于统计理论和机器学习的分类
方法成为了自动文本分类的主流技术, 典型算法有
贝叶斯分类 (Bayes)[1, 2]、k 近邻分类 (kNN)[3, 4]、

决策树分类 (Decision tree)[5, 6] 及支持向量机分类

(SVM)[7, 8] 等. 这些算法都采用了归纳学习 (Induc-
tive learning) 的策略, 即使用训练样本, 通过归纳
推理将其推广, 并产生一个或一组一般性的概念描
述来指导新样本求解. 这种学习策略对样本质量的

收稿日期 2006-4-24 收修改稿日期 2006-12-18
Received April 24, 2006; in revised form December 18, 2006
国家自然科学基金 (60435020, 60504021) 资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(60435020,60504021)
1. 哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院 哈尔滨 150001
1. School of Computer Science and Technology, Harbin Insti-

tute of Technology, Harbin 150001
DOI: 10.1360/aas-007-0809

依赖性较大, 往往会因为训练集中的噪声样本、噪声
属性或分类过程中的噪声类别等原因造成分类性能

下降.
目前, 解决训练集中的噪声样本、噪声属性对

分类算法的影响, 通常采用文档选择[9∼11] 与特征选

择算法[12, 13]. 文档选择算法选取原来的训练样本集
中的一些具有较强代表性的样本作为新的训练样本,
从而达到减少训练噪声样本的目的；特征选择算法

是去除在文本中不能表示信息或表示信息较弱的特

征. 本文主要针对分类过程中的类别噪声问题展开
研究. 降低这类噪声的基本策略是引入层次分类模
型 (Hierarchical text classification)[14, 15], 即通过
文档类别层次结构树, 建立分类树的内部节点分类
器, 将大类别数的分类问题逐层简化为一个个局部
分类问题以提高分类的精度. 但是层次分类算法会
受到类别层次树拓扑结构的影响[16], 其构造过程依
赖于分类专家的领域知识, 缺少系统化的算法指导,
同时其中间节点的分类精度对系统结果影响较大,
需要复杂的评价与修正机制[17], 这会导致训练与分
类过程相对繁琐.
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目前应用层次分类方法进行文本分类的研究大

多集中于采用系统方法构造分类树及对分类树的中

间结果进行评价与修正等方面 (如文献 [15∼17]). 而
本文则是从分析文本特征的类别属性出发, 提出了
一种类别噪声裁剪算法, 其核心是一种动态的层次
分类思想. 这种动态层次分类思想, 与文献 [14] 中提
到的可动态扩展分类模型, 即动态建立新类别节点
的动态性含义不同, 它是通过挖掘文本特征中蕴含
的类别属性信息, 利用主动类别预取技术, 动态构造
出一个虚拟的分类中间节点, 将候选类别之外的其
它路径上的分类器进行剪枝处理, 从而将全部分类
模型上的测试文本分类问题转化为一个局部的分类

问题, 不再受层次分类中的类别拓扑结构影响. 实验
证明, 特征的类别属性分析配以一定的错误检测与
修正技术, 能够有效控制分类过程中的类别噪声, 在
保证分类精度的前提下减少分类延时, 提高文本分
类的服务质量.

2 类别噪声对分类结果的影响

通常的文本分类体系, 将所有的类别放在同一
层次上, 即处于同一平面类空间, 在执行分类操作时
将测试文本和全部的类别模型进行比较, 择优为文
本分配合适的类别, 在这种通过穷举所有的分类模
型获得分类结果的方法中, 类别噪声对分类结果的
影响主要体现在以下两个方面：

1) 在分类过程中, 除与测试文本真正相关的类
别分类器之外, 其它分类器输出的实际上只是一种
影响分类结果的噪声信息, 可能会造成测试文本类
别的误判. 这种由于分类器噪声所导致的分类错误
单纯通过调整分类器很难纠正. 而且在文本分类的
实际应用过程中, 往往会遇到类别划分比较细, 类别
的数目比较多, 类别间的模糊度比较大的情况, 此时
这种噪声信息对分类性能的影响就更为严重.

2) 平面分类方法中的分类响应时间与参与分类
决策的模型数目呈线性关系, 当类别数目比较多时,
分类器处理的时间、空间耗费就会随之增大, 这就降
低了文本分类的使用效率. 无论是单分类系统 (分类
器只输出一个最相关类别) 还是多分类系统 (分类器
可以输出多个相关类别), 与测试文本真正相关的类
别数目都是有限的, 大量的处理器时间与内存空间
实际都花费在了处理噪声类别的信息上, 导致分类
器的使用代价上升, 响应时间下降.
本文提出了一种基于文本特征的类别属性进行

分类器类别噪声裁剪的方法, 此方法充分挖掘文本
关键特征中蕴含的类别信息对分类的指示作用, 较
好地解决了以上两个问题.

3 基于文本特征类别属性分析的类别噪声裁

剪算法

3.1 文本特征的类别属性分析

为了对文本特征的类别属性进行定量分析, 实
现对分类过程中类别噪声的裁剪, 本文引入了以下
一些概念. 给定 n 维向量 XXX = (w1, w2, · · · , wn)
为 一 个 文 本, cj = (Xj

1 , X
j
2 , · · · , Xj

ni
)(j =

1, 2, · · · ,m) 为包含 ni 个文本、具有类别标识 cj

的文本集, 定义：
定义 1. 设特征 wi 在 cj 中出现的词频数为 Tij,

文档频数为 dij, 则 wi 对 cj 贡献率 Swij 为

Swij =
fwij · log(dwij + 1.0)√

n∑
i=1

[fwij · log(dwij + 1.0)]2
(1)

其中: fwij = Tij/Li, Li 是 wi 出现在所有类别中

的总频数; dwij = dij/Di, Di 是出现 wi 的总文本

数.
定义 2. 给定特征选取的阈值 MinRatio

(MinRatio >0), 对于任意的特征 wi, 定义其特
征评分 Imp(wi) 如下

Imp(wi) =

√√√√√√√

√∑
j

(Swij − S̄i)2

∑
j

Swij
(2)

如果 Imp(wi) > MinRatio, 则称 wi 为重要特

征, 予以保留；否则为噪声特征, 予以滤掉.
式 (2) 中, S̄i =

∑
j Swij/m. Imp(wi) 通过计

算 Swij 的方差来评价 wi 的重要性, Imp(wi) 越大,
表明 wi 在不同类别之间的代表性差异越大, 其分类
价值也就越大.
定义 3. 设 wi 为重要特征, 给定类别代表性的

阈值 LowRatio (LowRatio >0), 定义满足以下条
件的类别集合 Cli = {cj|Swij ≥ LowRatio, j =
1, 2, · · · ,m} 为特征的代表类别集合.
定义 1 与定义 2 为衡量特征的重要性提供了一

个标准, 这样就可以根据特征的重要程度, 筛选出对
分类具有重要价值的特征数据, 过滤掉噪声特征. 同
时, 重要特征 wi 在不同类别中的贡献率是不同的,
这就意味着它在不同类别中对分类所起的作用也是

不同的, 特征的类别贡献率越大, 它对这个类别进
行分类时的指示意义也就越强, 定义 3 提供了根据
特征的类别贡献率选择特征的代表类别集合的方法.
通过定义 1∼3, 可以实现在特征选择的过程中对特
征类别属性的挖掘.

3.2 类别噪声裁剪方法

本节讨论在文本特征的类别属性分析的基础上,
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对分类器类别噪声进行裁剪的方法, 以解决在第 2
节中提出的两个问题. 具体的解决过程可描述为：对
于任意的待测文本XXX i, 设 CLi 是出现在XXX i 文档关

键句中的文本特征构成的类别代表集合的并集, 被
称为候选类别集合. 如果类别 cj ∈ CLi, 则保留 cj

并调用 cj 分类器进行类别验证；如果类别 cj /∈ CLi,
则认为类别 cj 与测试文本无关, 可直接裁剪掉 cj.

这种方法可以选择出现在文本中的关键句子、

文本摘要甚至是标题中的特征作为文本的关键特征,
并以此来构造候选类别集合. 一种比较简单的策略
是选择文本标题中的关键特征, 这主要是考虑到文
本标题对文本类别主题具有预示作用[18]. 因为标题
是作者根据所期望的突出主位的要求安排信息的结

果, 它引导读者以某种特定的方式解读文章, 左右读
者对整篇文章的理解. 同时标题和正文又是一个有
机的整体, 标题统领整篇文章, 是正文内容的最高概
括和抽象, 正文内容是对标题的解构与阐释.

从上述的方法可以看出, 通过为每个测试文本
构造一个候选类别集合, 可以初步判定未出现在候
选类别集合中的类别为与测试文本无关的类别, 将
其直接裁剪掉. 其实质是一种动态层次分类的思想,
如图 1 所示, 即在平面分类方法的基础上, 利用候选
类别集合动态构造出一个虚拟的分类中间节点, 将
候选类别之外的其它路径上的分类器进行剪枝处理,
从而将全部分类模型上的测试文本分类问题转化为

一个局部的分类问题. 同时, 此方法中的中间节点是
虚拟的、动态生成的, 不受层次分类中的类别拓扑结
构影响.

图 1 类别噪声裁剪示意图

Fig. 1 The illustration of eliminating class noise

但是虚拟中间节点同样可能会出现错误的判

断, 导致后续的分类器无法输出正确结果, 因此有
必要引入中间节点的分类错误检测与修正机制. 有
两种方案可供选择: ROH (Recovery oriented error
handling) 和 Error masking[17]. ROH 方法是在层
次分类过程中, 记录前驱节点中具有高分类置信
度的内部节点 HAC(High confidence ancestor), 当
系统检测到文本是在一条错误的路径中被处理时,

可从 HAC 点重新选择另一条路径执行分类操作.
Error masking 方法则是采用一种竞争投票机制, 利
用多个分类器在层次分类路径上执行分类, 选择被
多数分类器认可的、优势大的路径作为正确的分类

路径输出. 这种算法需要若干个具有一定差异性的
分类器, 并且在分类过程中执行多次分类, 分类代价
较高. 在此借鉴 ROH 方法, 引入分类可信度判别机
制. 但与 ROH 方法不同, 本文所实现的动态层次分
类是一种二层的层次分类, 其根节点 (唯一的 HAC
节点) 是虚拟的, 无法计算其概率, 因此实现策略调
整为: 为每个分类器定义决策判别阈值 Th(cj), 只
有当分类器输出的分类值大于其相应的类别阈值时,
才认为其分类输出是合理的, 否则就拒绝其输出的
结果. 如果所有虚拟中间节点指定的分类器输出都
被拒绝, 则需要重新构造虚拟节点, 其构造方法是把
出现在测试文本中的所有特征的代表类别集合的并

集作为新的候选类别集合, 以新虚拟节点指定的分
类器输出作为最终的分类结果. 如图 1 中的虚线所
示. Th(cj) 设置策略见 3.4 节.
这种基于特征的类别属性进行类别噪声裁剪的

方法, 由于在平面分类体系中利用中间虚拟节点进
行了分类剪枝以去除类别噪声, 可以在保证分类准
确率的前提下大幅度降低单一测试文本的分类器调

用次数, 使分类系统整体的响应时间得到提升, 而且
分类类别的数目越多, 这种分类器效率的提高就越
显著.

3.3 文本分类器类别噪声裁剪算法

输入：测试文本XXX i

输出：测试文本的主题类别集合 T

功能：应用 ECN (Eliminating class noise) 算法为
测试文本分配主题类别

1. T = φ；//存储输出类别的集合

2. V irtualNode = φ；//标题特征构成的候选类别集合

3. ReV irtualNode = φ；//所有特征构成的候选类别集合

4. FOR EACH wi ∈XXXi

5. IF wi appears in Title

6. V irtualNode = V irtualNode ∪ Cli

7. ELSE

8. ReV irtualNode = ReV irtualNode ∪ Cli

9. END；

10. FOR EACH t ∈ V irtualNode

11. IF Classifiert(XXXi) > Th(ct)

12. Insert t into T

13. END；

14. IF T = φ

15. FOR EACH t ∈ ReV irtualNode

16. IF Classifiert(XXXi) > Th(ct)
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17. Insert t into T

18. END；

19. Output T；//如果 T = φ, 则输出分类决策值最大的分

类器所属的主题类别

算法讨论：算法的时间复杂度主要体现在第

4、10 与 15 步, 通常文本向量比较稀疏, 因此与文本
特征相关的循环可忽略不计. 设分类体系有 n 个主

题类别, m 篇测试文本, 在不使用类别噪声裁剪算法
时, 其时间复杂度为 O(m × n). 而使用类别噪声过
滤后, 因为参与分类比较的类别数 k ¿ n, 所以其时
间复杂度为 O(m× k).

3.4 参数估计

下面讨论类别噪声裁剪算法中涉及到的参数

MinRatio、LowRatio 和 Th(cj) 的确定问题.
1) 确定MinRatio: MinRatio 是特征选择的

阈值, 其值的确定采用标准的 5 折 1 交叉验证的方
法：将训练文本随机分为 5 份, 进行 5 轮测试, 在每
一轮测试中选择 4 份作为训练集, 1 份作为测试集,
测试不同的 MinRatio 值对分类性能的影响. 将 5
轮性能测试的结果取平均值, 选择性能最优的参数
值, 最终设定MinRatio 的值为 0.6.

2) 确定 LowRatio: 每一个特征对不同的类别
都会有相应的贡献值, 设定 LowRatio 的目的是为

特征选择出其贡献率较大的类别 (即认为是与特征
联系紧密的类别). 由于文本特征的类别属性同样
存在多类或兼类的现象, 采用最大值的方法会丢失
重要的特征类别信息. 而如果特征对某一类别的贡
献率高于其对所有类别贡献率平均值的话, 通常可
以认为该特征对这一类别的贡献是较大的. 因而
本文是根据特征对所有类别贡献率的平均值来确

定 LowRatio 值 (其中 l 为特征 wi 的类别贡献率

Swij 6= 0 的类别个数)

LowRatio = avg(Swij) =
1
l

m∑
j=1

Swij (3)

3) 确定 Th(cj): Th(cj) 是分类器决策判别的
阈值, 可提供分类错误检测与修正, 其值的确定仍然
基于标准的 5 折 1 交叉验证方法.
定义 4. 设 d ∈ D(cj) 为训练文本集合中 cj 类

的一个文本, 在 cj 类分类器 Classifiercj
作用下的

输出值为 Classifiercj
(d), 定义阈值 Th(cj)的上界

TruePosTh(cj) 为

TruePosTh(cj) = min
d∈D(cj)

Classifiercj
(d) (4)

定义 5. 同理, 定义阈值 Th(cj) 的下界
FalPosTh(cj) 为

FalPosTh(cj) = max
c′ 6=cj ,d∈D(c′)

Classifiercj
(d) (5)

定义 4 中定义的 TruePosTh(cj), 是对训练
集中所有属于 cj 类别的文本执行分类操作后输

出结果的最小值, 定义 5 中的 FalPosTh(cj), 是
对训练集中所有非 cj 类别的文本执行分类操作

后输出结果的最大值. 所设置的 Th(cj) 值, 应小
于 TruePosTh(cj), 以避免出现本应属于 cj 类

别的文本被拒识的情况, 同时 Th(cj) 的值也不
应太小, 至少应大于 FalPosTh(cj), 以防止非 cj

类别的文本被错分到 cj 类中. 在本文中规定：

如果 FalPosTh(cj) < TruePosTh(cj), 则设置
Th(cj) = FalPosTh(cj)；否则将 TruePosTh(cj)
与 FalPosTh(cj) 中的值按升序排列, 选择所有分
类值的中值点作为 Th(cj) 的初始值, 通过分类器 F

量度指标来逐步调整, 最终使分类器 F 量度最大的

值即可设置为 Th(cj) 的最终值.

4 实验结果分析

4.1 实验设置

本文在中英文数据集上对文本分类器类别噪声

裁剪算法进行了实验. 中文分类测试体系采用中图
法分类体系, 训练集与测试集分别采用 2003、2004
年 863 文本分类评测的 3 600 篇文本. 英文分类测
试采用Reuters-21578数据集,去除其中TOPIC为
空或者 < BODY >< /BODY > 标签不包含文本

内容的所有文本, 其中训练集包含 6 574 篇文本, 测
试集包含 2 315 篇文本.
实验中, 中文文本的分词使用实验室的 ICSU

系统完成, 利用特征的类别属性分析算法提取特征,
以 Okapi[19] 权值计算公式计算特征词权重, 分类
器采用一对多的线性核函数 SVM 算法. 中文文档
的评测采用 863 文本分类评测标准, 英文文档的评
测采用 Reuter-21578 提供的评测软件. 评测中采用
宏、微平均 (Macro & micro average) 策略, 利用 F

值进行实验对比.
为了考查 ECN 算法过滤噪声以及对分类性能

的影响, 实验首先从分类体系中随机抽取若干类
别为实验对象, 然后依次从当前分类体系的剩余类
别中按比例随机抽取若干类别加入到分类系统中

(即不断向系统中加入类别噪声), 评估在不同比例
的噪声类别情况下, ECN 算法与 Non-ECN (Non-
eliminating class noise)、IG (Information gain) 和
CHI (χ2 − test) 等算法的分类性能差异. 实验随机
进行 5 轮测试, 以 5 组实验数据的平均值为依据分
析 ECN 算法对分类性能的改进情况.

4.2 中图分类法数据集结果分析

表 1 显示的是在中图法数据集上 ECN 算法
过滤噪声类别的情况统计. 表中各列的含义如
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下：Noise 表示系统中噪声类别占全部类别的比

例, Filtered 表示被过滤的类别占全部类别的比

例、Filtered & Noise 表示被过滤掉的类别中噪声

类别占全部类别的比例, NEP (Noise elimination
precision) 表示类别噪声裁剪的准确率, TCC 表示

候选类别集合中包含正确类别的比例, 分别定义如
下 (测试文本 di, i = 1, 2, · · · , n)：

Noise =
1

n

n∑
i=1

‖Mi‖
‖U‖ (6)

Filtered =
1

n

n∑
i=1

‖Fi‖
‖U‖ (7)

Filtered &Noise =
1

n

n∑
i=1

‖Fi ∩Mi‖
‖U‖ (8)

NEP =
1

n

n∑
i=1

‖Fi ∩Mi‖
‖Fi‖ (9)

TCC =
1

n

n∑
i=1

∥∥F̄i ∩Gi

∥∥
‖Gi‖ (10)

其中, Fi 定义为对文本 di 分类时被裁剪掉的类别

集合, F̄i 是 Fi 集合的补集, Mi 是对文本 di 分类

时系统中全部类别噪声的集合, Gi 是包含文本 di

的正确类别的集合, U 是系统中所有类别的集合

U = Mi ∪Gi.
表 1 中图法数据集上类别噪声裁剪结果分析

Table 1 Class noise elimination results on

the CLC datasets

Noise F iltered F iltered & Noise NEP TCC

0.667 0.501 0.471 0.945 0.9119

0.75 0.603 0.579 0.967 0.9042

0.80 0.643 0.624 0.974 0.9046

0.90 0.737 0.727 0.987 0.9

0.933 0.83 0.82 0.988 0.8484

0.95 0.812 0.803 0.989 0.8216

0.967 0.82 0.812 0.991 0.7595

0.972 0.825 0.817 0.991 0.7106

表 1 显示, 在中文数据集上, 当 Noise 值为

66.7% 时, ECN 算法可过滤掉 50% 左右的类别, 并
且其正确性 (NEP 值) 达到 94.5%, 剩余的候选类
别中包含正确类别的比值 TCC 达到 91.19%；随
着类别数目增加, 系统中的类别噪声比例不断增大,
ECN 算法可过滤掉的类别比率 Filtered 与正确率

NEP 呈上升趋势, 分别达到 82.5% 与 99.1%, 但
是由于引入了更多与目标类别模糊度大的类别信息,
TCC 值通常会下降. Filtered 与 NEP 值的增加

说明系统可以正确过滤掉大量的噪声类别, 同时较
大程度提高分类速度, 而 TCC 值的下降, 是否会对
分类性能产生较大的影响呢？这可从图 2 显示的系
统Macro F 值随类别噪声比例变化的情况分析图

中找到答案.

图 2 的横坐标是系统中不同比例下的类别噪
声值, 纵坐标是系统的Macro F 值. 从图中可以看
到, 随着系统中的类别噪声比例不断增大, 四种分
类算法的性能都呈下降趋势, 但 ECN 算法却始终
保持不同程度的优势. 即使是在 Noise 为 90% 的
情况下, ECN 算法的 Macro F 值仍可达到 0.74,
比 Non-ECN 与 CHI 算法分别提高 7 个百分点与
10 个百分点, 其提升分类性能的效果还是相当明
显的. 在最坏的情况下, 即加入所有类别使系统的
类别噪声比例达 97.2% 时, ECN 算法的Macro F

值下降到 0.498, 但与 IG、Non-ECN 相比仍然高出
1.5 和 4.4 个百分点, 此时系统的 TCC 降到最低值

0.71, 也就是说此时 ECN 算法的分类准确率的上限
为 0.71, 仍然远远高出系统实际的分类准确率, 因此
TCC 值的下降不会对分类性能产生较大影响. 同
时, 这 20 个百分点左右的错分文档, 即使在全空间
内进行分类搜索, 也不会产生正确的分类结果. 然而
采取 ECN 算法, 通过对分类特征类别语义的进一步
细划, 过滤掉与目标类别模糊度大的类别信息, 通常
可以获取正确的分类类别.

图 2 中图法数据集上 ECN 算法宏平均 F 值随类别噪声比

例变化情况分析

Fig. 2 The analysis of Macro F value changing with the

class noise on CLC dataset

图 3 探讨针对所有的类别, 分类器决策判别阈
值 Th(cj) 对分类结果的影响. 图中的柱状图是当分
类器阈值 Th(cj) 取不同值时, 分类器的使用频率随
左侧坐标系的变化情况；而折线表示当 Th(cj) 取
不同值时, 分类系统Micro F 值随右侧坐标系的变

化情况. 当 Th(cj) 取 0 时, 系统不采用任何错误检
测与修正机制, 此时系统共调用了 31 838 次 SVM
分类器完成分类操作, 由于存在分类的主动预取错
误, 其分类的Micro F 值仅为 0.732；随着 Th(cj)
逐渐变大, 分类器的使用频率逐渐变大, 其分类性能
呈现小幅上升又逐渐下降的趋势, 最终停留在某一
值上不再发生变化. 如当 Th(cj) 取值为 1 时, 系统
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不采取任何主动预取技术, 对每个测试文档都需要
调用 36 个分类器执行分类操作, 其分类器的使用频
率为 36 × 3600=129 600 次, 但由于引入了比较多
的类别噪声, 其分类器的Micro F=0.744 却处于相
对低点. 实际系统是在 Th(cj) 取值为 0.001, 即当
分类器的使用频率为 34 957, 其分类性能达到最高,
Micro F 值为 0.756. 这说明通过穷举分类模型的
方法, 虽然保证了候选类别集的准确率, 但并不能保
证系统性能最优. 而 ECN 算法, 结合错误检测与修
正机制, 可以有效地去除分类过程中的类别噪声, 在
提高分类精度的前提下大幅减少分类器的使用频率,
提高文本分类系统的使用效率.

图 3 中图法数据集上类别噪声裁剪算法对分类器使用频率

及分类性能的影响情况分析

Fig. 3 The trend analysis of ECN′s classifier run

frequency and Micro F measure on CLC dataset

4.3 Reuters-21578数据集结果分析

表 2显示的是在Reuters-21578数据集上 ECN
算法过滤噪声类别的情况.

表 2 Reuters-21578 数据集上类别噪声裁剪结果分析

Table 2 Class noise elimination results on the

Reuters-21578 dataset

Noise F iltered F iltered & Noise NEP TCC

0.50 0.5 0.494 0.989 0.9885

0.66 0.556 0.55 0.991 0.982

0.75 0.548 0.534 0.971 0.9455

0.80 0.607 0.597 0.982 0.9478

0.857 0.645 0.636 0.988 0.9391

0.875 0.677 0.671 0.991 0.9478

0.889 0.694 0.689 0.992 0.9483

0.90 0.7 0.69 0.987 0.9027

表 2显示,在Reuters-21578数据集上, ECN算
法表现出与中文数据集上相类似的趋势, 即随着系

统中的类别噪声比例不断增大, Filtered 与 NEP

均呈上升趋势, 但是 TCC 的值通常会下降. 不同
的是, 此时 TCC 值明显高于中文数据集上的结果.
造成这一差异的原因, 主要是因为中文文本在转换
为特征词向量时需要经过分词处理, 分词一旦出现
偏差就会影响类别语义的识别, 而英文文本由于采
用 Term 为基本处理单元, 通常不存在分词错误问
题, 同时在英文 Term 的处理上使用了词根还原技
术, 进一步提高了 Term 对类别的指向作用.
图 4 显示的是 Reuters-21578 数据集上分类系

统Macro F 值随类别噪声比例变化的情况分析. 从
图中看到, 以 Noise 等于 80% 为例, ECN 算法与
Non-ECN、CHI 算法相比, 其Macro F 值可以分

别提高 6∼10 个百分点, 表现出了较好的性能, 然
而这种分类性能提高的幅度会随着更多与目标类

别模糊度大的类别的加入而逐渐下降, 但即使是在
Noise 为 90% 的情况下, ECN 算法仍然可以保持
相对较高的分类性能.

图 4 Reuters-21578 数据集上系统宏平均 F 值随类别噪声

比例变化情况分析

Fig. 4 The analysis of Macro F value changing with the

class noise on Reuters-21578 dataset

图 5 探讨英文数据集上分类器决策判别阈
值 Th(cj) 对分类结果的影响. 从图中看到, 随着
Th(cj) 值的变化, 其分类器的使用频率呈上升的趋
势并达到最大值, 而标识分类系统性能的Micro F

指标则先上升后下降, 表现出了与中文数据集上相
类似的趋势. 通过对图 4 与图 5 的分析, 证明在英
文数据集上, ECN 算法同样可以取得较好的实验效
果, 该算法可以有效去除分类过程中的类别噪声, 提
高分类性能. 同时, 中、英文数据集上的实验也都表
明, 不使用错误检测与修正机制, ECN 算法并不足
以保证其高分类性能, 因此系统引入了阈值策略. 该
策略可有效检测动态层次分类过程中的分类出错情

况并及时修正, 提升系统性能.
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图 5 Reuters 数据集上类别噪声裁剪算法对分类器使用频

率及分类性能的影响情况分析

Fig. 5 The trend analysis of ECN′s classifier run

frequency and Micro F measure on Reuters-21578 dataset

4.4 ECN算法的总体性能比较

表 3 将 ECN 算法与 Non-ECN、IG 及 CHI
的总体分类性能进行了对比. ECN 算法在中、英
文数据集上的宏、微平均 F 值分别为 0.756 与
0.759, 0.86 与 0.933, 均获得了较其它算法更优
的分类性能. 中文数据集上的成绩超过了 2004
年 863 文本分类评测的最佳结果, 英文数据集上
的成绩也与 Reuters-21578 上的最好成绩基本相
当[20]. 实验中同时将 ECN 算法与传统的层次分
类算法 HC (Hierarchical classification) 进行了实
验对比, HC 的错误修正采用 ROH 策略. 由于实
验中采用的中图法与 Reuters-21578 数据集都是
平面分类方式, 因此 HC 算法的实验采用人工方
法设置分类层次树为两层结构. 在中图法数据集
上, 设置 A-K 共 11 个类别为一组, 建立中间节
点为社会科学类, N-X 共 25 个类别为一组, 建立
中间节点为自然科学类；在 Reuters-21578 数据集
上, 设置 acq、corn、crude、earn、grain 共 5 个
类别为一组, 建立中间节点 A, interest、money-
fx、ship、trade、wheat 共 5 个类别为一组, 建立中
间节点 B. 结果显示, HC 与 ECN 算法相比, 其中英
文数据集上的Macro F 值分别低了 1.8 与 1 个百
分点, 算法分层处理的思想并没有体现出优势, 其原
因主要是分类结构树的层次设置对分类结果所造成

的影响. 针对不同的分类体系, 其分类树应该设置几
个层次, 应该采用什么标准将不同的类别放置于同
一个类别层次等问题, 目前都还缺乏系统的设置方
法, 不容易找到最优设置.

ECN 算法由于可以基于特征的类别属性直接
裁剪噪声类别信息, 因此其在反馈学习过程中具有
特别的优势. 表 3 中第 1 列显示了 ECN 与 FL

(Feedback learning) 结合后系统的分类性能情况.
其核心思想是：从测试样本标题中选取最具有代表

性的 N-gram 字串, 利用该字串的类别属性信息确
定该文档的候选类别, 然后用分类器进行类别判定.
在选取 N-gram 字串的方法上采用了词汇链构造算
法, 所使用的中、英文词汇资源分别为WordNet 和
HowNet. 通过对获取的词汇链进行评价 (根据词汇
链长度与链中词汇的频度), 选取最具代表性的词汇
链, 将出现在链中的标题字串作为反馈学习得到的
新特征加入到扩展特征词集中. 这样, 不必重新训练
分类模型, 只利用新学习到的特征词汇及其类别语
义, 就可使中、英文数据集的Macro F 值分别达到

0.804 与 0.874, 较反馈学习前又提高了 5 和 1.4 个
百分点.

表 3 ECN 算法分类性能比较

Table 3 The performance of ECN Algorithm

ECN+ ECN HC Non- IG CHI

FL ECN

CLC Macro F 0.804 0.756 0.738 0.739 0.73 0.711

Micro F 0.806 0.759 0.74 0.744 0.732 0.714

Reuters Macro F 0.874 0.86 0.85 0.856 0.857 0.809

Micro F 0.943 0.933 0.923 0.928 0.926 0.876

5 结论

基于特征类别属性分析的类别噪声裁剪算法能

够有效地处理文本分类问题, 该算法通过识别文本
中关键特征所蕴含的主题类别信息, 能够主动预测
待分类文本可能归属的类别, 从而有效减少不相关
类别参与决策引入的类别噪声, 在保证分类精度的
前提下提高文本分类的响应时间, 提高文本分类技
术的使用效率. 此外, 该算法具有较好的可扩展性,
可以通过基于错误实例的相关反馈学习或手工添加

类别语义词的方法, 进一步提高文本分类的精度.
实验表明, 采用类别裁剪算法构造分类候选集

合的方法, 仍然会有一定程度的错判, 导致分类不准
确, 之所以没有对分类性能产生太大的影响, 是因为
这些被错分的文本, 即使采用全部分类器进行判别
仍然得不到正确的分类结果. 下一步的工作, 主要是
进一步深入研究虚拟中间点分类错误的检测与修正

技术, 从而使类别裁剪技术更加有效.
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