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Abstract In this paper，a new method for dealing with multilabel text categorization problems is

proposed．First，a K—class multilabel problem is divided into K two-class problems with the“one·versus-

rest”strategy．Then the“part．versus—part”strategy is used to divide each two—class problem into a number

of relatively balanced two—class subproblems which are as small as needed．The experimental results on

Yomiuri News corpus and RCVl一v2 corpus indicate that the proposed method is superior to the traditional

approach in the aspects of generalization performance and training time．
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摘要提出了一种新的解决多标号文本分类问题的方法．对于一个K类多标号问题，首先采用“一对

其他”的问题分解方法将原问题分解为K个两类问题；然后按照最小最大模块化支持向量机(M3．

SVM)的“部分对部分”问题分解方法，再对这些两类问题进一步分解．这种方法的特点是能将大规模、

训练样本极不平衡的两类问题分解成用户希望的任意大小的相对平衡的两类问题，并能容易地实现并

列学习．对读卖新闻日文数据集和路透社英文数据集进行了文本分类实验，实验结果表明，该方法比传

统的方法具有更好的泛化能力和更短的训练时间．

关键词 多标号文本分类；最小最大模块化支持向量机；并列学习
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1 引 言

文本分类是指根据文档的内容和属性，将大量

的文档自动归到不同的文档类别的过程．在大多数

情况下，一个文档可能同时属于多个文档类别．比
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如读卖新闻数据集，一个文本最多同时属于3个类

别，即有3个标号，平均一个文本大约有1．75个标

号．通常把这种多标号文本分类问题称之为多标号

文本分类．

目前，对于多标号文本分类问题的处理，主要采

用的是“一对其他”的问题分解方法⋯，即将一个K
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类多标号问题分解为K个两类问题，每个两类问题

可以采用传统的模式分类器进行处理，比如朴素贝

叶斯、神经网络、最近邻法和支持向量机(SVM)t2J

等．由于SVM具有比其他模式分类器更好的学习

和泛化能力，本文将采用SVM作为多标号文本分

类系统的子模式分类器．对于一个测试文本，K个

模式分类器可以回答出该文本到底属于哪几个文档

类别．

但是，这种“一对其他”的问题分解方法主要存

在两个问题：①每个子模式分类器的问题规模与原

问题相同，而传统的SVM其训练时间和训练样本

个数的平方成正比，因此，对于大规模多标号文本分

类问题，训练时间将很长；②这种问题分解方法使每

个两类问题的正负样本极不平衡，即正样本数远少

于负样本数，因此，将降低训练后的SVM的泛化

能力．

为了解决上述问题，本文提出了一种新的处理

多标号文本分类问题的方法，即在进行“一对其他”

任务分解之后，再利用“部分对部分”的问题分解策

略．也就是说，在将原问题分解为K个两类问题之

后，采用最小最大模块化支持向量机[3]来解决每个

两类问题．这种方法的优点是不仅可以使子问题规

模可控，提高并行性，而且可以使问题的平衡度得到

提高，最终提高整个分类器的泛化能力．

本文内容按下列顺序组织：第2节描述多标号

文本分类问题的分解策略；第3节简要介绍最小最

大模块化支持向量机；第4节对路透社和读卖新闻

两大数据集进行文本分类实验，并对实验结果进行

分析、比较；第5节给出结论．

2 多标号文本分类问题的分解

解决多标号文本分类问题的关键是如何把原问

题分解成一系列等价的、SVM可以直接处理的子问

题．本文使用了两种问题分解策略，首先是“一对其

他”策略，然后对两类问题使用“部分对部分”策略．

2．1“一对其他”策略

“一对其他”问题分解方法是一种传统的解决多

类支持向量机的方法[4|．给定一个K类多标号问

题T，其训练样本集为

z=U{(z。，t。)}三：1，t。=U￡乞，k=1，⋯，r。，

(1)

其中，z。∈R“是输入样本；￡乞是样本z。的第k个

标号；t。是样本z。的标号集；z-。是z。标号集中标

号的个数；z是总训练样本个数．

“一对其他”方法把一个K类多标号问题丁分

解为K个两类问题Ti，i=1，⋯，K，其训练样本

集为

zi={(z2，+1)}刍：l U{(zi。-，一1)}刍：1，

(2)

其中，l?是两类问题t的正样本个数；zf是负样

本个数；z，+lf=z，z0∈{X。J(z。，t。)∈x，cl∈

t。}是Tf的正类样本；zi。-∈{z。l(z。，t。)∈X，

Ci每t。}是其负类样本，即Ti的正类训练样本是拥

有类标号Ci的样本，而负类样本是不拥有类标号

Ci的样本．

这样，就将一个K类多标号问题分解成K个两

类问题，可以使用K个模式分类器进行并行学习．

2．2“部分对部分”策略

“部分对部分”策略[3]是一种将两类问题细分

的方法，它按照最小最大模块化(M3)神经网络的问

题分解策略[5|，将一个多类问题分解为一系列规模

较小的两类问题．对于多标号文本分类问题，我们

的主要任务是在完成“一对其他”的问题分解后再对

两类问题进行分解。因此，下面对两类问题的分解

过程进行详细描述．

对于一个两类问题t，Zz表示其正的训练样

本集，疋i表示其负的训练样本集：

z；={(z嚣，+1)}。Ii：l，Xi={(z乞，一1)}蠹：1．

(3)

根据文献[3]，样本集Zi和Zi又可以分别被

分解为N，和Nf个子样本集：

)[母={(z二，+1)}磐；l，且J=l，⋯，N；，(4)

z巧={(z二，一1)}托l，且歹=1，···，Ni，(5)

其中，zj和zi分别是样本集z巧和z巧中的样本个数
N： 。 ． Nj

一 一

U x；=xi。，l≤Nj≤￡?，和U疋巧=xi，1≤
j=1 j=1

N：≤1：．

将正负样本集zi和xi分别分解为N，和

N_个子样本集后，最初的两类问题t被分解为

Nj×Nf个相对较小、并且比较平衡的两类子问题

矸”：

T?一=Xi”U Xiv， (6)
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且“21，⋯，N，，口21，⋯，N_．

采用“部分对部分”任务分解策略将两类问题细

分之后，所有两类子问题在学习阶段是相互独立的．

因此可以采用M3．SVM对子问题进行并行学习．图

1给出了用最小最大模块化支持向量机解决K类

多标号文本分类问题的分类器结构．

Cl

c2

策略，一种是随机分解，另一种是超平面分解．

随机分解是一个非常简单、直接的问题分解方

法．它随机地从正负训练样本集中抽选出给定数量

的样本，组合成一系列规模较小且正负样本相对平

衡的子问题集作为M3一SVM系统的任务集．这种方

法的特点是实现起来非常简单，且不需要样本集的

先验知识．但是，分解会改变子样本集的分布属性．

特别是当两类问题被分解成很多很小的两类问题

时，系统的泛化能力会有所下降．本文把使用这种

问题分解方法的M3．SVM称为R．M3．SVM．

一个合理的问题分解方法应该使分解后的问题

尽可能不改变原训练集的样本分布属性．基于这种

考虑，我们提出了超平面分解方法№J．超平面分解

的主要思想是引入一个特定的超平面／-／：Az=0，这

里，A=[a1'．一，a。]是超平面H的法向量．然后利

用一系列和该超平面平行的超平面集将正负样本集

按照需要分解成一系列子集，再两两组合成子问题

集．本文把使用这种问题分解方法的M3一SVM称为

H．M3-SVM．为了实现上述超平面分解方法，我们

采用的是样本排序法，且选用A=[1，1，⋯，1r1．

图1利用最小最大模块化支持向量机解决K类 4 仿真实验
多标号文本分类问题的分类器结构

3最小最大模块化支持向量机

最小最大模块化支持向量机将一个复杂的多类

分类问题，分解成许多规模小的、各自独立的两类子

问题，对于每一个两类子问题训练出一个支持向量

机．然后根据两个模块组合规则，即最小化规则和

最大化规则，将所有模块组合成一个M3SVM．

对于两类问题L，采用第2．2节的“部分对部

分”策略将问题分解后，可使用并行方式对所有子问

题进行学习，然后根据下面两个模块组合规则[3’5]，

利用N，个MIN单元和一个MAX单元，将N，x

N_『个支持向量机组合成一个M3SVM．

Nj Nj

矸(z)=min矸”(z)和t(z)=maxF(z)，
7．／2l “2l

(7)

其中，碍一(z)表示对应子问题碍一训练的支持向

量机的传递函数，碍(,27)表示将Nf个子支持向量

机运用MIN单元集成后的支持向量机的传递函数，

t(．27)是对应两类问题t的M3一SVM的传递函数．

Ms—SVM泛化能力的高低与“部分对部分”问

题分解策略密切相关．这里我们考虑两种问题分解

为了验证所提方法在多标号文本分类问题中的

有效性，本节在下列两个数据集上进行了一系列仿

真实验．

读卖新闻(Yomiuri News)数据集【8J：该数据集

包含了2190512篇日文新闻文档(1987年至2001

年)．我们选取从1996年到2000年的913118篇文

档作为训练集，选取2001年7月到12月的181863
'

篇文档作为测试集．采用CHI(Z。)特征提取方法将

样本向量的维数降为5000维．该数据集包含的类

别数为75类，本文只选用其中的前10类进行仿真

实验．

路透社(RCV-v2)数据集【9J：该数据集总共包含

804414篇英文文档，我们同样按照年代顺序将该数

据集分成训练集和测试集，训练集包含23149篇文

档，测试集包含781265篇文档．这里按照文章主题

(topics)对文章进行分类，共包含101个主题类别，

样本向量的维数为47152．

本文的实验分为两部分，对于读卖新闻数据集，

模式分类器为传统的SVM和R．M3SVM，两者均

采用线性核函数．我们根据不同的C值以及不同的

模块数做了几组实验，这里只列出了最具代表性的

一组，其泛化能力和训练时间的仿真结果见表1．
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表1读卖新闻前10类的仿真结果比较

注：“#SVM”表示模块个数，C=2

对于路透社数据集，子模式分类器为R．M3．

SVM和H—M3一SVM时，我们根据4个不同的C值，

做了4组实验，每组实验又依据不同的模块数量，做

了3组实验，这里，我们详细给出了C=1时，传统

SVM，R．M3 SVM和H—M3-SVM的泛化能力和训

练时间的比较，如图2所示．图2中M3．svM(s)表

示串行时间，M3一SVM(P)表示并行时间，类别标号

宙
V
厘
茁
蝾
暑

光标号

(a)传统SVM，R．M3_SVM和H．M3-SVM泛化能力比较

根据SVM的训练时间由大到小重新排序，每个M3一

SVM分类器的模块数量约等于7．实验所用的

SVM软件包为libsvm2．4[10]，M3 SVM是包含上述

软件包的一个并行MPI程序．所有的仿真实验在

IBM P690大型机上完成，该机器拥有32个Power 4

1．3GHz CPU和128GB共享内存．

口
一
厘
营
蝾
暑

图2路透社数据集实验结果

(b)传统SVM和R．M3 SVM训练时间
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’对单类别C的评价标准，我们采用查全率

(recall)、查准率(precision)和F1标准[11J．查全率表示

分类器对属于G类样本做出正确判断的样本个数与

该类实际拥有的样本个数的比值；查准率表示分类器

对属于G类的样本做出正确判断的样本个数与分类

器实际判定为该类的样本个数的比值；E表示对该

类查全率和查准率取相同权重的一个综合评价：

F。=篇， (9)

其中，R表示查全率；P表示查准率．

对多类别的整体评价，通常采用宏观平均

(macroaverage)和微观平均(microaverage)【121．宏观

平均是指对所有类别的E值取平均后得到的值．

微观平均相当于将所有类别看作一个类别，按照单

类别评价标准计算R值，该值即为微观平均．

为了综合评价传统SVM，R—M3一SVM和H—M3．

SVM在多标号文本分类上的分类能力，我们在表3

中列出了3者在C=1情况下的泛化能力，同时在

表4中给出了不同惩罚参数C，对各个分类器的

影响．

表2三种分类器的实验结果比较(C=1)

泛化能力

分类器 #SVM C=0．5

Macro Micro Mael'o

C=1

Micro Macro Micro

SVM

R．M3．．SVM

101

794

1089

1552

794

1059

1552

47．81

48．35

50．17

80．09

78．85

79．05

54．91

55．82

56．47

}I-M’一SVM 46．50

47．92

49．31

80．19

80．26

79．97

53．67

54．79

55．84

注：“Macro”表示宏观平均，“Micro”表示微观平均

从图2以及表1，2和3我们可以得出如下结论：

(1)对于多标号文本分类问题，M3一SVM包括

R—M3-SVM和H-M3．SVM在大部分情况下都表现

出了比传统SVM好的泛化能力，特别对于某些比

较难分的类，M3一SVM的一般化能力有显著提高．

其原因可解释如下：采用“一对其他”分解策略所得

到的两类问题，其正负样本个数极不平衡，通常正类

的样本个数偏少．因此，传统的SVM分类器的分界

面较靠近于正样本区域，其查全率较低，由式(9)可

知R值较小．而采用“部分对部分”分解策略，得到

的两类子问题的正负样本数量相对比较平衡．因

此，M3一SVM分界面较为合理，使得查全率明显升

高，查准率有所下降，但E值增大．从图2(a)可以

看出，由于类别标号是根据样本数由多到少排序，标

号越靠后的类别，正样本数越少，即正负样本数越不

平衡．因此，对于大多数类，M3 SVM比传统的

SVM，具有更高的分类准确率．‘

(2)-OII练时间方面，从图2(b)可以看出，即使

M3-SVM所有模块以串行方式训练，其训练时间依

然远小于传统SVM的训练时间．若以并行方式训

练所有模块，H!I-PiI练时间可大大减少．显然，问题的

规模越大越能体现出M3一SVM在训练时间上的优

越性∞J．

(3)对于多类评价标准的微观平均值，H—M3一

SVM比R．M3一SVM具有更好的泛化能力，但是对

于宏观平均值，前者却稍逊于后者．

(4)随着模块数的增多，R—M3-SVM和H—M3一

SVM的宏观平均值都有上升的趋势．但是R．M3一

虬蛇为""”∞：2盯弘弘"的控舛"为鸺m船鲫""卯∞H钻踯∞四

跗M鲳”鸺他鲫"““巧弱儿”铂为为为舵记拍％硒"钌卯加∞舳鲫
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SVM的微观平均值却有逐渐下降的趋势，对于H．

Ma-SVM，微观平均值依然可以保持在一个比较稳

定的水平上．这是因为宏观平均值是由小类别决定

的，即正样本较少的类别．随着模块数增多，小类别

的两类子问题的正负样本平衡度得到提高，F，值升

高．因此，宏观平均值有上升的趋势．但是对于微观

平均值，由于主要受大类别的影响．因此，若采用随

机分解方法，随着分解模块数的增多，大类别F1的

值有下降的趋势，微观平均值略微下降．但是，若采

用超平面分解方法，它保证了子问题的样本分布与

原问题的样本分布的一致性，其F．值比较稳定．因

此，微观平均值可以保持在一个较高水平上．

5 结束语

本文提出了一种新的解决多标号文本分类问题

的方法，即在进行“一对其他”任务分解之后，再利用

“部分对部分”的问题分解策略．该策略利用最小最

大模块化支持向量机作为子模式分类器，同时利用

了两种不同的问题分解方法．与传统的支持向量机

相比，最小最大模块化支持向量机具有较高的并行

性和可修改性．实验结果表明，该方法比传统处理

多标号文本分类问题的方法具有更好的泛化能力和

更快的训练速度．同时，超平面问题分解方法的H—

Ma-SVM比随机分解的R—M3SVM，具有更好的泛

化能力，并且随着问题分解模块数的增多，H．M3．

SVM的泛化能力可以一直保持在一个稳定的高值

上．从理论上分析H．M3一SVM在多标号文本分类问

题上的特性，以及宏观平均值和微观平均值的变化

规律将是我们今后需要进一步探讨的问题．
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