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[摘要 ] � 提出了一种基于随机子空间的多分类器集成算法 RFSE n.首先选择一个合适的子空间大小, 然后随机选择特征子集

并投影,并得到子空间上的基分类器,从而通过基分类器构成集成分类器,并由集成分类器来进行文本的分类.将该算法与单一

分类器和基于重抽样技术的 bagging算法进行了比较,在标准数据集上进行了实验.结果表明,该方法不仅优于单一分类器的分

类性能,而且一定程度上优于 bagging算法.
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Abstrac t: In th is paper, we propose an ensemb le algorithm ca lled RFSEn wh ich is based on random feature subspace.

F irst, an appropriate fea ture subset size is se lected, then subsets of features are random ly and pro jected on the training

set, and the pr im ary classifiers o f subspace are obta ined, and thus ensem bled c lassifiers are fo rm ed w ith these prim ary

classifiers. A t last, w e use the ensem bled c lassifie r to c lassify the tex t. W e com pare the a lgo rithm w ith bagg ing a lgo rithm

wh ich is based on re-sam pling techn iques and sing le c lassifier on the standard datasets. The resu lts show that RFSEn a-l

gor ithm is not on ly superior to s ing le c lassifier in perform ance, bu t better than bagg ing a lgor ithm in some deg ree.
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� � 近年来,集成学习已成为模式识别研究的热点问题,并已在模式识别的多个应用方面, 如字符识别、

目标识别、文本分类等领域,获得了较好的应用效果.集成学习的研究被 D ietterich认为是当前机器学习的

四大研究方向之首
[ 1]

.

按对训练数据进行处理得到个体学习器方式的不同,可以将集成学习大致分为两类. 一类是以 Freund

和 Schap ire
[ 2]
提出的 AdaBoost为代表, 在这类方法中, 前一级分类器为后一级分类器提供分类信息, 指导

下一级分类器的训练和分类过程. 另一类是以 B reim an
[ 3]
提出的 Bagg ing算法为代表,该类方法中各分类

器是独立设计的,相互不受干扰,其核心是找到一种合适的组合准则来将各分类器的输出综合起来形成最

终的结果.目前, 已经有很多研究者投入到集成学习的研究中. Zhou等
[ 4]
提出了人工神经网络集成, 同时

提出了 �选择性集成�理论,并证明通过选择部分个体学习器来构建集成可能要优于使用所有个体学习器

构建的集成. 20世纪 90年代末, 集成学习技术开始被引入文本分类领域,并成为该领域的一个研究热点.

例如, W e iss等
[ 5]
用决策树的集成进行文本分类, 并且成功地用于 em ail的过滤. Schapire等

[ 6]
将决策树桩

( decision stum p) 的集成用于文本分类系统 Boostexter中, 也取得了较好的效果.

理论和实验表明
[ 7]

,如果用于集成的分类器之间相互独立, 将可以得到最佳的分类精度.而获得这种

独立性的最有效方法是从特征子集得到集成成员分类器
[ 7]

. 换句话说, 在集成学习中,特征划分将获得比

数据划分更优的性能.

目前,随机子空间法常用于增强集成分类器之间的独立性, W ang等
[ 8]
将其引入人脸识别中, 取得了

不错的效果. Bay S D
[ 9]
将随机子空间法引入 kNN分类器集成, 取得了比 Bagg ing算法更高的分类精度.

�87�

第 8卷第 4期

2008年 12月
� 南京师范大学学报 (工程技术版 )

JOURNAL OF NAN JING NORMAL UN IVERS ITY ( ENG INEERING AND TECHNOLOGY EDIT ION )
�

Vo.l 8 No. 4

Dec, 2008



Robert等
[ 10]
将随机子空间法运用到手写体识别中,并取得了很好的效果.

Internet中存储了海量的文本信息,如何有效地发现、处理、过滤和管理这些信息资源是一个亟需解决

的问题.文本分类是指在给定的分类体系下,根据文本的内容自动判别文本类别的过程.近年来,文本分类

技术已经逐渐与搜索引擎、信息推送、信息过滤等信息处理技术相结合,正在各个领域得到广泛的应用,有

效地提高了信息服务的效率和质量, 而集成学习能够得到更高的分类准确率.由于文本样本的复杂性,经

过预处理后,特征空间的规模仍然十分庞大,单一分类器的分类精度有限.为此, 本文提出了基于随机子空

间的多分类器集成算法 ( Random Feature Subspace Ensemb le, RFSEn), 并与 B agg ing算法以及单一分类器

进行了比较.实验结果表明,该方法是有效可行的.

1� 相关概念

1�1� 向量空间模型
� � 目前,文本的表示主要采用向量空间模型 ( VSM ). 向量空间模型将文本的内容形式化为多维空间中

的一个点,并以向量的形式来描述,向量的每一个分量表示特征项在该文本中的权重.根据实验结果,普遍

认为选取词作为特征项要优于字和词组. 因此,要将文本表示为向量空间中的一个向量, 就首先要将文本

分词, 由这些词作为向量的维数来表示文本,用词频来表示每个词在文本中的权重.词频分为绝对词频和

相对词频.绝对词频, 即使用词在文本中出现的频率表示文本.相对词频为归一化的词频, 其计算方法主要

运用 TF-IDF公式.目前存在多种 TF-IDF公式,本系统中采用了一种比较普遍的 TF-IDF公式:

W ( tj, d i ) =

tf ( tj, d i ) � log N
df( tj )

+ 0�01

�
M

k = 1
tf ( tk, d i ) � log

N

df ( tk )
+ 0�01

2
. ( 1)

式中, tf ( tj, d i )表示特征项 tj在文本 d i中出现的频率, df ( tj )表示特征项的文本频,N表示总的文本数,M表

示特征总数, W ( tj, d i )表示了第 i个样本矢量的第 j个分量值.

1�2� 特征选择
特征选择一般是构造一个评价函数, 对特征集中的所有特征进行分别评估, 这样每个特征项都得到一

个评估分值,然后对全部的特征按照其分值的大小进行排序, 一般选取前 N 个最佳特征作为结果. 其中N

初始由人为设定,然后由实验来确定. 常用的特征选择方法有文档频率、信息增益、互信息、X
2
统计量、期

望交叉熵、文本证据权和几率比等,本文选用了 X
2
统计量的方法.在文本分类中, X

2
统计量表示如下:

CH I(T, C i ) =
n[P (T, C i ) � P (�T, �C i ) - P (�T, C i ) �P (T, �C i ) ]

2

P (T ) � P (C ) � P ( �T ) � P ( �C i )
. ( 2)

特征 T的全局 CH I值如式 ( 3) 所示:

CH I(T ) = �
m

i= 1
CH I(T, C i ) . ( 3)

CH I度量了特征 T与类别 C i的相关程度, CH I值越大, 表示 T与 C i越相关, 越依赖于 C i.进行特征选择时,

选择 CH I值大的特征.

2� 基于随机子空间的多分类器集成算法 RFSEn

由于文本样本的复杂性,经过特征项的提取后,特征维数仍然可以达到上千维,直接在原始空间上再

进行降维,可能会丢失某些重要信息,因此本文提出基于随机子空间的分类集成算法 RFSEn. 本文中子空

间的选择是根据均匀分布 U随机抽取 m个不同的子集 A = { d1, d2, �, dm },每个子集的大小 (即子空间的

维数 )为 r, 每个子空间都定义一个映射 PA: F
n � F

m
,在此基础上得到每个训练子集 D i = { (PA (xj ), yj ) |

1 � j � N }. 再由分类算法 L得到待检样本的决策 h i, 重复m次,最后利用择多投票法得到最终决策. 其中,

子空间维数 r和基分类器的个数 m可自动确定, 为简便采用事先设定的方法. 本文实验中,分别采用了在

文本分类中常用的 SVM、C4�5、N av ieBayes、RBFN etw ork 4种分类器作为基分类器,进行同态集成.

依据上述分析,基于随机子空间的分类集成算法 (RFSE n) 的具体步骤描述如下:
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输入: ( 1) 训练集 D = { ( xj, yj ) | 1 � j � N }, xj � X � R
n
, yj � C = { 1, �, k };

( 2)学习算法 (训练基分类器 )L;

( 3)子空间维数 r < n;

( 4)基分类器个数 m;

输出:集成分类器 H.

步骤:

( 1) fo r( i = 1; i < = m; i+ + )

{随机产生 r维向量 selecti, 保存该子空间在原始空间中的位置;

}

( 2) 由 ( 1)得到的所有特征子集为 sele ct1, �, se lec tm , 将 select1, �, se lec tm 在训练集D上进行投影得到不同子空间上

的训练数据集 D 1, �, Dm ;

( 3) 由分类算法 L 和各个子空间上的训练数据 D 1, �, Dm 来训练分类器 c lassifie r1, c lassifie r2, �, c lass ifierm ;

( 4) 对于待检样本 X i,根据特征子集 select1, �, selec tm得到该样本对应的子样本 X i1, �, X im;

( 5) H (X i ) = argm ax
y� C

�
j: C la ssif ierj(X ij ) = y

1 .

基于随机子空间的分类集成算法 (RFSEn)降低了特征空间的维数,并且由于训练数据使用的是不同

的特征空间投影得到的子数据集,从而降低了分类器之间的相关性,同时也避免了特直接在原始空间上进

行特征选择带来的信息丢失问题,提高了集成的效果.

3� 实验结果及分析

为了验证 RFSEn算法的有效性,本文在 20N ew sgroup、W ebKB、Reuters 3个数据集上做了实验.

3�1� 数据集
20New sg roups数据集包含从新闻组收集到的 19 997篇文章,本文使用了其中的 5类共 5 000个文档;

W ebKB数据集包含着从 4个学校获得的 8 282个W eb网页, 本文采用了其中的 4 000个网页; R euters数

据集包含 21 578篇取自路透社新闻专线的文章,实验采用的是 �M odApte�版本的 Reuters-21578文集,在

样本数最多的 5个类别上进行了实验.

3�2� 分类性能的评估
表 1� 混合矩阵

Table 1� Confusion ma trix

实际属于该

类的文本数

实际不属于

该类的文本数

分类器认为属于该类 TP FP

分类器认为不属于该类 FN TN

� � 本文实验中使用的性能评估指标为常用的 F1-va lue.

为了更好地介绍查全率和查准率以及 F1-va lue的含义, 建

立如表 1所示的混合矩阵. 混合矩阵是针对某一个类而言

的,它统计了所有测试文本与这个待定类之间的分类情况.

则查全率 ( Recall)和查准率 ( P recision)以及 F1-value

定义如下:

Recall=
TP

TP + FN
, ( 4)

Precision=
TP

TP+ FP
, ( 5)

F1-value=
2 �Reca ll�Precision

Reca ll+ Prec ision
. ( 6)

对于多类别的问题,一般采用平均的方法即微平均 ( m icro-average)和宏平均 ( m acro-average).

3�3� 实验结果
本文以 SVM、RBFN etwork、N av ieBayes和 C4�5作为基本分类器,在上述 3个数据集上做了实验. 实验

中,原始空间的维数为 900,子空间的维数取为 500,集成的大小为 15. 表 2给出了 RFSEn算法、S ing le算法

(原始空间上单一分类器 )以及 Bagg ing算法在上述 3个数据集上的实验结果.
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表 2� 分类性能比较

Table 2� C lassification perform ance comparison

SVM RBFN etw ork Nav ieBayes C4�5

m ac- f1 m ic- f1 m ac- f1 m ic- f1 m ac- f1 m ic- f1 m ac- f1 m ic- f1

New sgroup

RFSEn 0�924 0 0�924 9 0�865 9 0�867 7 0�863 9 0�857 6 0�813 2 0�811 1

S ingle 0�914 4 0�915 4 0�852 6 0�856 5 0�862 9 0�852 0 0�779 6 0�775 7

Bagging 0�915 8 0�917 0 0�858 9 0�862 7 0�869 5 0�863 2 0�836 3 0�836 3

Reu ters

RFSEn 0�850 5 0�861 8 0�723 7 0�742 2 0�763 4 0�776 4 0�820 3 0�835 4

S ingle 0�847 8 0�860 2 0�708 0 0�723 6 0�768 4 0�781 0 0�751 3 0�765 5

Bagging 0�848 6 0�861 8 0�710 3 0�731 4 0�782 2 0�795 0 0�785 6 0�798 1

W ebkb

RFSEn 0�883 4 0�896 7 0�755 6 0�771 0 0�784 9 0�792 9 0�856 7 0�872 3

S ingle 0�875 5 0�888 4 0�733 7 0�753 0 0�793 3 0�801 2 0�776 6 0�804 1

Bagging 0�875 4 0�887 4 0�734 4 0�756 9 0�805 8 0�815 9 0�812 1 0�832 9

3�4� 实验结果分析
从表 2可以看出, 除了 N av ieB ayes外,只有以 C4�5为集成的基分类器,在 New sgourp数据集上子空间

集成不如 bagg ing算法.多数情况下,子空间集成算法都优于 Bagg ing, 并且明显好于原始空间上单一分类

器的分类效果. N av ieB ayes作为基分类器时,子空间集成失效的原因可能是 N av ieB ayes假设特征之间相互

独立, 而多数情况下, 这种假设是不成立的
[ 11]

.

4� 结语

本文提出了基于随机子空间的多分类器集成算法 RFSEn, 并在标准数据集上与单一分类器及 Bagg ing

算法进行了实验对比.实验结果表明, RFSEn算法能有效增强文本分类器的推广性,同时给文本分类提供

了一种新的途径.由于本文在对分类结果进行集成时采用的是最简单的择多投票法, 未考虑个体分类器的

多样性,这可能也是导致 RFSEn算法在某些数据集上效果不尽人意的原因. 下一步工作将研究各种加权

投票方法,充分考虑分类器的多样性,进一步提高文本分类的性能.
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