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基于无标记 Ｗｅｂ 数据的层次式文本分类

何力，谭霜，贾焰，韩伟红
（国防科学技术大学 计算机学院，湖南 长沙 ４１００７３）

摘　 要：传统的文本分类方法需要标注好的语料来训练分类器，然而人工标记语料代价高昂并且耗时。 对此，通过

无类别标记的 Ｗｅｂ 数据来训练文本分类器，提出一种基于无标记 Ｗｅｂ 数据的层次式文本分类方法，该方法结合类

别知识和主题层次信息来构造 Ｗｅｂ 查询，从多种 Ｗｅｂ 数据中搜索相关文档并抽取学习样本，为监督学习找到分类

依据，并结合层次式支持向量机进行分类器的学习。 实验结果表明，该方法能够利用无标记 Ｗｅｂ 数据学习分类器，
并取得了较好的分类效果，其性能接近于有标记训练样本的监督分类方法。
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　 　 为了实现对互联网上信息的有效管理和访问， 人们一般按照一个概念或主题类别层次对网络信息

进行标记和组织，以更好地搜索和访问网络资源。
这些主题类别一般被组织为树形结构，例如雅虎目

录 （ Ｙａｈｏｏ！ ｄｉｒｅｃｔｏｒｙ） 和 ＯＤＰ （ ｏｐｅｎ ｄｉｒｅｃｔｏｒｙ ｐｒｏ⁃
ｊｅｃｔ）。 对于 Ｗｅｂ 文本分类这个问题，传统的有监督

方法需要标注好的语料来训练分类器。 在实际分类

问题中，对于一个由专家编制的类别层次，通常并没



有标注好的语料，而 Ｗｅｂ 分类目录的规模往往比较

大，通常包含数百甚至数千个类别，此时通过人工标

记文档类别来构建语料库将是一项非常繁重的工

作。 因为需要为每个类别人工标记足够多的训练样

本，这项工作需要耗费巨大的人力成本来完成。 对

此，本文试图实现一个不需要有标记训练样本的层

次式文本分类方法。
针对文本主题分类缺少训练样本的问题，已有

工作利用外部数据源来丰富类别的特征信息［１ ⁃ ９ ］，
这些方法利用类别的特征关键词以及类别层次的上

下文信息，到 Ｗｅｂ 中获取更多的相关数据，为分类

学习产生训练样本，增加类别的分类依据。 因为这

一类方法在分类学习过程中不需要人工标记训练样

本，称为无标记数据分类方法。 无标记数据分类利

用 Ｗｅｂ 搜索引擎和开放数据库来获取训练样本。
对于 Ｗｅｂ 搜索引擎，如谷歌，可以利用类别名称以

及类别的上下文信息搜索相关页面，那么搜索结果

应该和该类别具有一定相关性，体现了该主题类别

的特征。 对于开放数据库，如维基百科、ＯＤＰ 等，可
以利用主题类别在知识库中搜索相关文档，将这些

文档作为该类别的样本。
无标记数据分类方法借助外部数据源学习分类

模型，但是通过 Ｗｅｂ 获得的学习样本可能会包含噪

声数据，从而影响分类学习效果［２，５］， 这是其面临的

一个主要挑战。 本文针对 Ｗｅｂ 搜索结果中含有噪

声数据的问题，采用以下 ３ 个手段来提高分类学习

效果。
１）利用类别知识和类别层次信息构造准确的 Ｗｅｂ

查询，采用节点的标签路径来产生查询关键词；
２）利用多数据源产生样本，同时从谷歌搜索引

擎、维基百科这 ２ 个数据源搜索相关页面和文档，以
获取更加全面的样本数据；

３）结合类别层次对样本数据分组，为每个类别

获得更加完整的特征源， 根据搜索到的样本数据，
利用主题类别层次学习分类模型，减小噪声数据的

影响。
相比已有的无标记数据分类方法，本文提出的

方法通过这些手段可以获取更加有效的样本数据。
在得到样本数据之后，采用支持向量机分类算法训

练层次式分类模型，最后在 ＯＤＰ 数据集上对提出的

无标记数据分类方法进行实验验证。

１　 无标记数据分类相关工作

对于 有 监 督 学 习 缺 少 训 练 样 本 的 问 题，
Ｗｅｉｓｓ［ １０ ］可以将已有的解决策略概括为 ３ 类：过采

样技术［１ １ ⁃ １ ３ ］、利用外部数据生成新样例［ ２ ⁃ ９ ］、采购

新样例。 过采样技术通过简单复制已有样本来增加

训练集，学习过程中会产生过拟合问题，而直接购买

数据则要承担非常高昂的代价。 利用外部数据源生

成新样例则可以通过技术手段获取比较有价值的新

样例。
在生成新样例方面，已有工作主要是利用 Ｗｅｂ

数据为主题层次中的类别产生新的样本文档，来丰

富类别的特征信息［２⁃ ９ ］。 Ｈａ⁃Ｔｈｕｃ 等［２］ 根据类别层

次为每个类别构造一个查询，查询词包括类别名称、
类别描述以及父、子节点名称，利用 Ｗｅｂ 搜索引擎

获取相关文档，然后采用产生式模型对文档建模，为
每个类别建立一个语言模型，最后采用自上而下的

分类方法对文档分类。 Ｗｅｔｚｋｅｒ 等［３］ 利用类别主题

名以及父类别主题名构造查询，采用雅虎搜索获取

每个类别的 ｔｏｐ⁃ｋ 相关文档，然后为每个类别学习一

个中心向量，构造了一个支持多标签分类的层次式

分类器。 Ｚｈａｎｇ 等［４］ 利用 ＯＤＰ 目录的数据集学习

主题分类模型，并对知识监督学习中的预测风险进

行优化。 Ｈｕａｎｇ 等［５］利用那些在一个类别和它祖先

类别中同时出现的单词构造查询，以谷歌搜索结果

作为训练样本，然后采用 ＫＮＮ 算法对文档进行分

类。 这些方法利用主题目录的类别层次信息和类别

知识来构造 Ｗｅｂ 查询。 类别知识包括一个类别的

主题名称、关键词、描述信息等。 除了类别自身知识

之外，还可以利用主题层次的结构特征，例如类别在

主题层次中的父类别、子类别、邻居类别等信息。
Ｗａｎｇ 等［ ６ ］利用维基百科知识库构造通用分类器，
该方法首先人工为每个类别确定一组关键词，然后

根据这些类别关键词到维基百科中获取相关概念与

文档，最后利用这些概念与文档训练分类器。 Ｈｕｎｇ
等［ ７ ⁃ ８ ］提出了一种 Ｗｅｂ 语料获取方法，该方法首先

为每个类别搜索少量相关度较高的 Ｗｅｂ 文档，然后

从这些文档中抽取出类别的关键词，然后利用这些

关键词搜索更多的相关 Ｗｅｂ 文档。 刘丽珍等［９］ 提

出一种模糊划分聚类方法，该方法对无标记样本进

行模糊划分聚类，通过一定的相似度度量，将相关文

本归并，得到少量标记文本，从而为监督学习找到了

分类依据。
另外，Ｃｈｅｎ 等［１］试图利用外部数据源学习类别

和词汇之间的关系，即在每个类别中不同单词的概

率权重，从自然语言处理角度考虑，就是为每个类别

建立一个语言模型，从而实现对微博短文本的主题

分类。 Ｋｏ 等［ １ ４ ］ 采用自举法进行机器标注样本，根
据无标记文档集合和类别的标题词来自动生成标记
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文档，然后针对机器标注过程中的噪声数据，采用特

征投影技术训练分类器。 Ｖｅｅｒａｍａｃｈａｎｅｎｉ 等［ １ ５ ］ 提

出了一个层次式狄利克雷产生式模型，对类别层次

中的语料文档进行主题建模，通过学习每个类别中

不同单词的概率权重，实现了一种无监督分类方法。

２　 无标记数据的 ＨＳＶＭ 分类模型

首先利用类别知识和主题层次信息从 Ｗｅｂ 数

据获取每个类别的相关文档，然后根据这些相关文

档为主题类别层次学习分类模型。
２．１　 获取 Ｗｅｂ 样本

本文采用多种技术手段来提高样本文档的质

量，首先根据类别标签路径构造 Ｗｅｂ 查询，然后融

合多个 Ｗｅｂ 数据源的搜索结果产生相关文档，最后

利用类别层次结构对相关文档进行数据分组，具体

过程如图 １ 所示。

图 １　 无标记文档分类方法示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｎｏ ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ

１）构造 Ｗｅｂ 查询

已有方法利用类别的本体知识和类别层次的上

下文信息为类别构造查询［２⁃３，５］。 本文利用类别在

类别层次树中的标签路径来构造查询，即以从根节

点到该节点路径上的所有类别的名称作为查询词。
例如，对于 ＯＤＰ 中的类别“英语”，其标签路径为

“科学＿社会科学＿语言学＿语言＿英语”，那么以“科
学”、“社会科学”、“语言学”、“语言”、“英语”这些

词汇作为该类别的查询词。 相比已有的这些方法，
利用类别树为每个类别生成查询词，更能代表一个

类别的完整语义。
２）搜索相关文档

本文同时从 Ｗｅｂ 搜索引擎和开源分类目录来

获取样本。 对于 Ｗｅｂ 搜索引擎，采用谷歌从互联网

上搜索相关页面。 对于开源目录，由于本文采用

ＯＤＰ 目录进行实验测试，因此采用了维基百科来搜

索相关文档。 通过利用多种 Ｗｅｂ 数据，本文能够获

取更多的相关文档数据，减少噪声数据的影响。
３）样本抽取

在从 Ｗｅｂ 数据中搜索到这些相关页面之后，需
要将其转化为训练样本。 对于搜索到的相关页面，
本文按照标准的文本处理过程抽取网页中的文本，
删除停用词和低频词，将文档转换为 ＴＦＩＤＦ 特征向

量。 另外采用 ｔｏｐ⁃ｄｏｗｎ 数据分组方式，对于一个类

别，首先找到类别树中以该类别为根节点的子树，然
后将该子树中所有节点的相关文档作为这个类别的

训练样本。 这样结合类别层次对数据分组，可以为

每个类别获得更加完整的特征源。
２．２ 　 学习分类器

在从 Ｗｅｂ 获取样本数据之后，接下来结合主题

类别层次学习分类模型。 本文采用层次式支持向量

机（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ＳＶＭｓ，ＨＳＶＭ）学习分类模型，基于

搜索到的 Ｗｅｂ 样本训练 ＨＳＶＭ 分类器。 ＨＳＶＭ 是

一个基于支持向量机的层次式分类模型，已被验证

是一个有效的层次式文本分类方法［ １ ６ ］。 本文实现

并比较了 ２ 种 ＨＳＶＭ 方法，分别是二元分类器的

ＨＳＶＭ 和多元分类器的 ＨＳＶＭ。 二元分类器的 ＨＳ⁃
ＶＭ 为类别层次树中除根节点以外的每个节点训练

一个二元 ＳＶＭ 分类器，对文档进行自上而下的分

类。 二元分类器的 ＨＳＶＭ 如图 ２（ａ）所示，每个虚线

框表示一个二元分类器，对于一个文档，自上而下进

行分类预测，由每个节点上的本地分类器判断文档

是否属于当前类别。 多元分类器的 ＨＳＶＭ 如图 ２
（ｂ）所示，根据类别层次树逐层为具有相同父节点

的所有类别建立一个多类 ＳＶＭ 分类器，即在类别层

次树中所有中间节点上分别训练一个多类分类器，
对文档进行自上而下的分类。 这 ２ 种 ＨＳＶＭ 均是

对测试文档进行自上而下的分类预测。

图 ２　 ＨＳＶＭ 分类模型

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ＨＳＶＭ

　 　 Ｌｉｂｌｉｎｅａｒ［ １ ７ ］是台湾大学林智仁教授开发的一
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个 ＳＶＭ 分类器，根据林智仁小组的研究结果，Ｌｉｂ⁃
ｌｉｎｅａｒ 适用于具有高维特征的 Ｗｅｂ 文档分类，因此

本文采用 ＬｉｂＬｉｎｅａｒ 来实现 ＨＳＶＭ。

３　 实验结果与分析

３．１　 实验准备

本文采用 ＯＤＰ 简体中文网站目录作为实验对

象，ＯＤＰ 简体中文网站目录是一个深度为 ６ 层的类

别层次树，包括参考、商业、休闲、体育、健康、计算

机、新闻、家庭、社会、游戏、艺术、购物、科学等 １３ 个

大类，１ ７６３ 个类别，整个目录包括 ２４ ５７０ 个网站。
根据 ＯＤＰ 中的网站 ＵＲＬ 爬取页面，然后对采集到

的网页进行解析、分词和停用词过滤，最终将每个网

站表示为一个文档。 ＯＤＰ 数据的类别分布和文档

分布如图 ３ 所示。
在 ＯＤＰ 样本集中，有 １ ０４８ 个类别的样本个数

不足 １０ 个，由于这些稀有类别的实例非常少，采用

现有的机器学习方法很难对这些类别的网页进行有

效地自动分类。 为了使有监督分类算法能够同本文

提出的方法进行公平比较，采用父类别模型对稀有

类别进行分类预测，即将文档分到稀有类别的父类

别后就不再继续往下细分，以避免这些稀有类别对

有监督分类方法的性能影响。

图 ３　 数据的层次分布

Ｆｉｇ．３　 Ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌ

网页文档是一种高维数据，因此需要进行特征

降维以解决文本特征向量高维问题，本文采用基于

词频逆文档频率值的特征词子集选择方法进行特征

降维。 对于有监督分类方法，先将 ＯＤＰ 数据集随机

分为 １０ 份，其中 １ 份为测试集，其余作为训练集，然
后训练分类器并计算各评价指标，如此反复 １０ 次，
以这 １０ 次的平均值作为最终结果。 对于无标记数

据分类方法，本文采用 Ｗｅｂ 样本训练分类器，然后

对 ＯＤＰ 数据集进行测试并计算各评价指标。
为了获取更加广泛的 Ｗｅｂ 数据，同时从谷歌和

维基百科搜索相关文档。 对于一个主题类别，首先

利用谷歌搜索引擎搜索相关页面，并从中抽取出相

关文档，然后同样在维基百科中搜索该主题类别的

相关文档，补充到该类别的训练样本中去。 最后结

合所有从谷歌和维基百科获取到的样本训练分类

器，并将其记为 ＧＷ⁃ＨＳＶＭ （Ｇｏｏｇｌｅ Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ ｂａｓｅｄ
ＨＳＶＭ）。 具体在实验中，取谷歌搜索结果的 ｔｏｐ⁃５０
作为相关文档，取维基百科搜索结果的 ｔｏｐ⁃１０ 作为

相关文档。
对于标注样本的有监督分类方法，文中采用有

标记的 ＯＤＰ 数据集训练 ＨＳＶＭ 分类器，记为 Ｓ⁃ＨＳ⁃
ＶＭ （Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ⁃ＨＳＶＭ）。 显然，ＧＷ⁃ＨＳＶＭ 是基于

Ｗｅｂ 样本的无标记数据分类方法，Ｓ⁃ＨＳＶＭ 是有监

督分类方法。
对于文本分类问题，通常采用精度 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、召

回率 ｒｅｃａｌｌ、 Ｆ１ 评价分类算法的好坏，同时根据这些

指标的宏平均值和微平均值来衡量算法在所有类别

上的性能。 微平均评价指标体现了大类别对结果的

影响，宏平均评价指标给每个类别以相等权重，更能

体现算法在小类别上的性能表现。
本文实验中的数据为单标签文档，此时 ｐｒｅｃｉ⁃

ｓｉｏｎ、ｒｅｃａｌｌ 和 Ｆ１ 的微平均值均相等，等于分类的准

确率 ａｃｃｕｒａｃｙ。 因此，采用 Ｍａｃｒｏ⁃Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， Ｍａｃｒｏ⁃
Ｒｅｃａｌｌ， Ｍａｃｒｏ⁃ Ｆ１ 和 ａｃｃｕｒａｃｙ 作为分类算法的评价

标准。 另外，层次式分类方法在自上而下的分类过

程中会产生错误传播问题，对此分析了算法在不同

层级上的性能表现。 在类别层次中，随着深度增加，
会出现大量的小类别，对此采用宏平均指标评价算

法在各层级上的性能。 具体在计算第 ｎ 级的宏平均

指标时，只考虑第 ｎ 级上所有类别精度、召回率和

Ｆ１ 的宏平均值。
３．２　 实验结果

在实验中可以发现，二元分类器的 ＨＳＶＭ 和多

元分类器的 ＨＳＶＭ 在分类准确率上性能接近，但是

多元分类器的 ＨＳＶＭ 需要的训练和预测时间要更

少，这是因为多元分类器方法不需要在叶子节点上

训练分类器，如图 ２（ｂ）所示。 因此，本文在实验中

采用多元分类器实现的 ＨＳＶＭ。
ＧＷ⁃ＨＳＶＭ 和 Ｓ⁃ＨＳＶＭ 对 ＯＤＰ 中文目录所有

类别的分类性能如表 １ 所示，包括精度、召回率、 Ｆ１

的宏平均值以及准确率。 可以看到，ＧＷ⁃ＨＳＶＭ 的

分类准确率稍低于有监督分类方法 Ｓ⁃ＨＳＶＭ，但是

在宏平均指标上，ＧＷ⁃ＨＳＶＭ 的性能接近 Ｓ⁃ＨＳＶＭ，
这说明 ＧＷ⁃ＨＳＶＭ 能够对小类别进行更为有效的分

类，这是因为 ＧＷ⁃ＨＳＶＭ 为每个类别采集了足够多

的 Ｗｅｂ 训练文档，而 Ｓ⁃ＨＳＶＭ 所采用的 ＯＤＰ 数据

集中则包含有大量的小类别。
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表 １　 整体分类性能比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型 Ｍａｃｒｏ⁃Ｐ Ｍａｃｒｏ⁃Ｒ Ｍａｃｒｏ⁃ Ｆ１ 准确率

ＧＷ⁃ＨＳＶＭ ０．５１９６ ０．５３６７ ０．５２８０ ０．４７７５
Ｓ⁃ＨＳＶＭ ０．５２８５ ０．５３７９ ０．５３３２ ０．５４８２

　 　 本文还比较了 Ｓ⁃ＨＳＶＭ 和 ＧＷ⁃ＨＳＶＭ 在类别树

中不同层级上的分类性能，包括 Ｍａｃｒｏ⁃Ｐ、Ｍａｃｒｏ⁃Ｒ
和 Ｍａｃｒｏ⁃ Ｆ１，如图 ４ 所示。

（ａ） Ｍａｃｒｏ⁃Ｐ

（ｂ） Ｍａｃｒｏ⁃Ｒ

（ｃ） Ｍａｃｒｏ⁃ Ｆ１

图 ４　 不同层级上的分类性能

Ｆｉｇ．４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌ

可以看到，ＧＷ⁃ＨＳＶＭ 在第 １ 级和第 ４ 级上的

性能差于 Ｓ⁃ＨＳＶＭ，这是因为 ＯＤＰ 中文目录中这两

层上的类别包含较多的实例。 对于目录中其他几

层，由于这些层级中包含有大量稀有类别，这时

ＧＷ⁃ＨＳＶＭ 的分类性能接近甚至优于 Ｓ⁃ＨＳＶＭ。 结

合表 １ 和图 ４ 的实验结果可以发现，本文提出的无

标记数据分类方法取得了较好的分类效果，其性能

接近于有标记训练样本的监督分类方法。

４　 结束语

本文针对主题分类目录缺少训练样本的问题，
提出了一种无标记数据的层次式文本分类方法，该
方法利用搜索引擎从 Ｗｅｂ 数据中获取训练样本，通
过有效的 Ｗｅｂ 查询和样本抽取方法降低了噪声数

据的影响，获得了较好的分类效果，其分类性能接近

于有标注训练样本的监督分类方法。
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２０１４ 年第 ４ 届中国智能产业高峰论坛

　 　 中国拥有全球规模最大、增长速度最快的智能产业市场，我国未来经济的持续发展，寄希望于科学技术的不

断发展创新；而智能科技产业领域的创新与合作，必将成为中国未来科技整体发展与创新的原动力。 中国智能产

业高峰论坛由中国人工智能学会发起主办，获得了国内外众多学术团体和智能产业相关企业的鼎力支持和广泛

合作，并得到了中国科学技术协会、中国工程院、中国科学院等单位的指导。 高峰论坛将邀请国内外高水平智能

产业领域专家和知名学者发表前沿学术研究报告，同时也将邀请国内外企业界高管做产业发展报告。 另外，高峰

论坛也会针对学术界和企业界最新成果进行融合讨论，促进智能技术产学研上的一条龙式发展。
高峰论坛的探讨话题主要涵盖：
１）智慧城市 ；２）智慧医疗 ；３）智能交通 ；４）智能电网 ；５）智能控制 ；６）智能安全 ；７）云计算 ；８）物联网 。
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