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Abstract:  This paper analyzes confusion class phenomena existing in text classification procedure, and studies 
further confusion class discrimination techniques to improve the performance of text classification. In this paper, 
firstly a technique for confusion class recognition based on classification error distribution is proposed to recognize 
confusion class sets existing in the pre-defined taxonomy. To effectively discriminate confusion classes, this paper 
proposes an approach to feature selection based on discrimination capability in the procedure of which each 
candidate feature’s discrimination capability for class pair is evaluated. At last, two-stage classifiers are used to 
integrate baseline classifier and confusion class classifiers, and in which the two output results from two stages are 
combined into the final output results. The confusion class classifiers in the second stage could be activated only 
when the output class of the input text assigned by baseline classifier in the first stage belongs to confusion classes, 
then the confusion class classifiers are used to discriminate the testing text again. In the comparison experiments, 
Newsgroup and 863 Chinese evaluation data collection are used to evaluate the effectiveness of the techniques 
proposed in this paper, respectively. Experimental results show that the methods could improve significantly the 
performance for single-label and multi-class classifier (SMC). 
Key words:  text classification; confusion class discrimination; feature selection; classification error distribution; 

machine learning; natural language processing 

摘  要: 分析了文本分类过程中存在的混淆类现象,主要研究混淆类的判别技术,进而改善文本分类的性能.首先,
提出了一种基于分类错误分布的混淆类识别技术,识别预定义类别中的混淆类集合.为了有效判别混淆类,提出了一

种基于判别能力的特征选取技术,通过评价某一特征对类别之间的判别能力实现特征选取.最后,通过基于两阶段的

分类器设计框架,将初始分类器和混淆类分类器进行集成,组合了两个阶段的分类结果作为最后输出.混淆类分类器
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的激活条件是:当测试文本被初始分类器标注为混淆类类别时,即采用混淆类分类器进行重新判别.在比较实验中采

用了 Newsgroup 和 863 中文评测语料,针对单标签、多类分类器.实验结果显示,该技术有效地改善了分类性能. 
关键词: 文本分类;混淆类判别;特征选取;分类错误分布;机器学习;自然语言处理 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

简单来说,文本分类任务可以定义为:根据文本内容赋予 1 个或多个预定义类别或主题类别.核心任务为:根
据给定的训练数据,构造高性能的分类器,实现对新文本的自动分类过程. 

在实际应用中,根据预定义类别的数量不同,分类系统可以分为两种:两类分类器(binary classifier)和多类分

类器(multi-class classifier)[1].其中,两类分类器主要针对正/负或 A/B 两类分类问题;多类分类器主要针对多类别

分类问题,即预定义的类别个数超过两个.如果从文本所属类别的个数来看,文本分类技术又可以分为单标签

(single-label)和多标签(multi-label)两种 [2−6].单标签分类技术只是给当前文本赋予一个预定义的类别(类别标

注);反之,多标签分类技术可能给当前文本赋予多个预定义的类别(多类别标注).本文主要针对单标签多类分类

器(single-label and multi-class classifier,简称 SMC)的构建技术,研究如何改善 SMC 的分类性能
∗. 

在文本分类过程中,通过特征降维技术不但可以降低分类系统的时空代价,在一定程度上还可能改善分类

系统的性能[7](主要原因在于用于分类器训练的带标样本的数量有限[8].但对于基于支持向量机的分类模型来

说,实验结果显示,特征选取技术有损分类性能,但特征抽取技术有可能改善分类性能).特征选取技术(feature 
selection)的关键在于寻求一个评价函数,根据特征在训练语料中的统计分布信息,对该特征的重要性进行评价.
目前常用的特征选取技术[9]有信息增益(information gain,简称 IG)、文档频率(document frequency,简称 DF)、
CHI 统计、互信息(mutual information,简称 MI)、TF*IDF、熵(entropy)等.特征抽取技术(feature extraction)[10]

主要通过将原始特征进行变换运算,形成新的特征,其中,新的特征表示在物理上不好直接解释.常用的特征抽

取技术有潜在语义分析(latent semantic analysis,简称 LSA)、主成分分析(principal component analysis,简称

PCA)、核主成分分析(kernel PCA)、多元判别分析(multiple discrimination analysis,简称 MDA)、独立成分分析

(independent component analysis,简称 ICA)等. 
本文主要通过分析预定义类别中存在的混淆类(confusion classes)现象,研究混淆类的判别技术,进而改善

分类性能.主要研究内容包括:1) 分析了混淆类的特性,并提出了一种基于分类错误分布(classification error 
distribution,简称 CED)的混淆类识别技术,识别预定义类别中的混淆类集合;2) 提出了一种基于判别能力的特

征选取技术,通过评价某一特征对类别之间的判别能力来选择重要特征,其中,认为判别能力强的特征为重要特

征,并采用该特征选取技术参与混淆类的判别过程;3) 最后,设计了基于两阶段的分类器设计框架(two-stage 
classifier).其中,第一阶段分类器称为初始分类器,第二阶段分类器称为混淆类分类器,最后通过组合两个阶段

的分类结果作为输出.也就是说,在第一阶段分类结果中,如果该文档被标注为属于混淆类的类别,则在第二阶

段中进行混淆类的判别(分类)处理.在比较实验中,采用了两个公开并广泛被用于分类性能评测的语料来测试

上述方法的性能,包括 Newsgroup 和 863 中文评测语料.实验结果显示,本文提出的方法很好地改善了分类性能. 

1   混淆类识别技术 

1.1   混淆类 

通常,文本分类系统的构建是基于预定义的类别体系.本文实验中采用的Newsgroup语料[11]包含 20个类别.
在文本分类结果中发现,Newsgroup 语料中属于 comp.*讨论组的 5 个类别的测试文本相互误判的情况非常严

重,这 5 个类别包括 comp.graphics,comp.os.ms-windows.misc,comp.sys.ibm.pc.hardware,comp.sys.mac.hardware

                                                             
∗ 本文提出的混淆类判别技术也可以用于改善其他种类分类器的性能 ,包括单标签两类分类器 (single-label and binary 

classifier,简称 SBC)、多标签两类分类器(multi-label and binary classifier,简称 MBC)和多标签多类分类器(multi-label and multi-class 

classifier,简称 MMC). 
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和 comp.windows.x.也就是说,分类器对这些类别的判别能力不强,我们称这些类别为混淆类(混淆类相当于一个

大类(超类).为了论述方便,文中混淆类和混淆类集合两种说法属于同一个意思).很明显,这些混淆类的存在造

成了文本分类性能的下降.因此,本文的研究重点在于混淆类的识别和判别技术,并寻求高性能分类器的构建机

制,改善分类性能. 
实际上,对混淆类给出一个简单、清晰、明确的定义是不容易的事情.这里,本文尝试分析混淆类的一些特

性.混淆类指的是容易混淆的类别集合.换句话说,对于当前分类系统来说,属于混淆类的类别之间存在着严重

的误判现象.混淆类的存在与当前给定的训练带标数据相关.例如,Reuters-21578 语料中 corn,grain 和 wheat 类
别属于混淆类的原因是由于它们包含的一些训练样本本身同时属于上述多个类别.Newsgroup 语料中属于

comp.*讨论组的 5 个类别中的训练样本的内容主题非常相关,造成了分类器难以准确判别该 5 个类别. 

从 Newsgroup 语料的分类实验结果
∗∗
中,本文分析了混淆类的一些相关特性: 

1) 混淆类判定依据应该依赖于分类错误分布,而非类别之间的相似程度.根据直觉考虑,可以通过分析类

别相似性计算来判定是否属于混淆类.常用的技术可以采用相似性计算函数(如 Cosine 或 KL 距离)计算两个类

别的中心向量的相似度,超过预定义阈值的两个类别或者选择最相似的两个类别,被认为是容易混淆类别.也有

一些研究人员通过聚类技术将最相似的类别聚类成一个大类(超类),并认为属于该大类的类别为混淆类[12].其
中,基本思想只是考虑各个类别所对应的训练样本的内容来识别混淆类.上述方法采用了一个假设:相似的类别

存在严重相互误判的现象,并降低了分类性能.也就是说,相似的类别属于混淆类,不相似的类别不属于混淆类.
但是从实验结果中可以发现,该假设不一定成立.存在 31%的类别 misc.forsale 分类错误(58 个错判文本中的 18
个文本)属于误判为类别 comp.sys.ibm.pc.hardware,两者属于混淆类 ,而类别 comp.sys.ibm.pc. hardware 和

misc.forsale 属于不相似类别. 
2) 混淆类的识别与分类模型是相关的.类别混淆关系不等同于类别相似关系.混淆类的研究目的是通过减

少分类错误来改善分类性能,因而混淆类的识别依赖于分类器的分类错误分布信息(混淆类的特性 1). 
3) 混淆类具有整体闭环特性,而不是简单的一对一单向特性.实际上,类别之间的混淆关系(分类误判关系)

并非绝对双向的.如分类实验显示,35%的类别 sci.electronics 分类错误属于误判为类别 comp.graphics;而只有

4%的类别 comp.graphics 分类错误属于误判为类别 sci.electronics.也就是说,类别 sci.electronics 容易误判为类

别 comp.graphics,反之则不然.实际上,具体两个类别的混淆关系可能是单向的,也可能是双向的.也就是说,类别

A 可能存在到类别 B 的单向混淆关系,类别 B 可能存在到类别 C 的单向混淆关系,类别 C 可能存在到类别 A 的

单向混淆关系,最终形成一个闭环的混淆关系,因此可以认为,类别 A,B 和 C 组成一个混淆类集合.单独两个类别

由于缺乏双向混淆关系,无法形成闭环的混淆关系,不能组合为混淆类集合.也就是说,评判某个类别集合的混

淆程度应该基于整个集合的整体综合评价,并非简单考虑和累加两个类别之间的单向混淆程度. 
4) 对于给定的类别体系,可能存在多个不同的混淆类集合,但不同的混淆类集合之间相互独立,没有交集

(对于具有交集的混淆类识别和判别技术过于复杂,在本文的研究工作中,只是研究针对不存在交集的混淆类识

别技术). 

1.2   基于分类错误分布的混淆类识别 

本文的研究工作主要针对预定义类别体系中存在的混淆类进行识别和判别.混淆类识别技术的关键在于

定义一个混淆评价函数 ,用于评价某一类别子集的混淆程度 .从混淆类特性 1)可以得出 ,混淆评价函数

(confusion evaluation function,简称 CEF)的构建依赖于分类错误分布 .本文提出了一种基于分类错误分布

(classification error distribution,简称 CED)的混淆类识别技术.一般来说,分类错误分布信息来源于分类实验结

果,在本文的工作中,首先将原来的训练数据分为两部分,80%的训练数据用于构建分类器,剩下的 20%训练数据

当作测试数据,用于生成分类错误分布矩阵(classification error distribution matrix,简称 CEDM). 

                                                             
∗∗ 本文采用针对 Newsgroup 语料分类实验来分析混淆类的特性,该分类实验采用多项式朴素贝叶斯模型(multinomial naïve 

Bayes)[6]构造分析器,采用所有词汇作为特征(其中去掉禁用词). 
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为了论述方便,首先引入一些基本概念定义. 
假设预定义类别为 C={c1,c2,…,cn},其中包含 n 个类别.分类错误分布矩阵 CEDM 可以表示为 n×n 的二维关

系矩阵,每个元素表示为 CEDM[i,j]=ErrorRate(ci,cj),其中,ci 和 cj 分别表示第 i 和第 j 个类别.ErrorRate(ci,cj)是一

个错误率函数,计算方法是 
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)(
),(

i

jierr
ji cR

ccR
ccErrorRate

→
=  (1) 

其中,Rerr(ci→cj)表示类别 ci 的文本被误判为类别 cj 的个数;R(ci)表示类别 ci 的文本个数. 
错误率函数 ErrorRate(ci,cj)具有如下特性: 
1) ErrorRate(ci,ci)=0; 
2) 0≤ErrorRate(ci,cj)≤1; 
3) ErrorRate(ci,cj)与 ErrorRate(cj,ci)不一定相等; 
4) 如果 R(ci)=0,则针对所有 j≠i,ErrorRate(ci,cj)=0. 
不失一般性,对于给定的任意一个类别子集 CSi={ci1,ci2,…,cim}⊆C,其中包含 m(≤n)个类别,评价该类别子集

CSi 的混淆程度的混淆评价函数 CEF(CSi)定义为 
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实际上,采用全搜索的方式寻求所有混淆类的方法,由于计算复杂度过高,在实际应用中是不现实的.为此,
根据混淆类的第 2 个和第 3 个特性,为了找到具有整体闭环特性的混淆类,本文提出的基于 CED 的混淆类识别

算法描述如图 1 所示. 

Input: The set of classes C={c1,c2,…,cn}, Classification Error Distribution Matrix CEDM; 
The process of recognition: 

1) Take ci as the seed category, find candidate subset CSi that has the maximum confusion. The calculating process is as follows: 
CSi={ci}; 
For each class c∈C Do 

c*=argmaxCEF(CSi∪{c}); 

If CEF(CSi∪{c*})>CEF(CSi) Then 
CSi=CSi∪{c*} 

Else 
STOP 

Endif 
Endfor 

2) In the n candidate confusion subclasses CSSet={CS1,CS2,…,CSn}, the criteria condition to determine confusion class CS* is: 
a. CS*∈CSSet; 
b. For all classes belonging to CS*ci∈CS*, the candidate confusion subset must satisfy: CSi=CS*. That is, confusion 

class CS* must satisfy complete closed-loop characteristic. 
Output: All confusion classes set. 

Fig.1  Description of CED-based confusion class recognition algorithm 
图 1  基于 CED 的混淆类识别算法描述 

2   基于判别能力的特征选取技术 

2.1   判别能力评价函数 

分类器是根据文本内容分析,对每个候选类别赋予一个权重,并根据权重大小进行排序.在 SMC 体系中,采
用直接等级排序法(direct rank ordering,简称 DRO)[13]进行排序.常用的方法是构建一个判别函数(discrimination 
function)来实现类别排序过程.为了改善分类器的性能,较好的方法是增强分类器对类别的判别能力.为了达到

这个目的,本文重点研究了基于判别能力的特征选取方法,选择对类别具有较强判别能力的特征参与文本分类

过程. 
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基于判别能力的特征选取方法的关键技术在于寻求特征判别能力的评价函数[14].本文将采用 Kullback- 
Leibler 距离来评价特征对类别的判别能力.Kullback-Leibler 距离经常被用于两个概率分布的距离计算,距离越

大表示越不相似.Kullback-Leibler 距离的定义如下[15]: 

 ∫=
Ω )|(

)|(log)|(),(
j

i
iji cxp

cxpcxpccKL  (3) 

考虑到 Kullback-Leibler 距离的不对称性,本文采用对称型的 Kullback-Leibler 距离来实现特征判别能力的

评价,定义为 
 Dij=D(ci,cj)=KL(ci,cj)+KL(cj,ci) (4) 

在特征选取过程中,在引入特征之间条件独立假设的前提下,式(4)可以定义为 

 ∑
=

=
N

k
kijij xDXD

1
)()(  (5) 

其中,X 表示特征集合,Dij(xk)表示第 k 个特征 xk∈X 的对类别 ci 和 cj 的判别能力.从式(5)可以看出,特征判别能力

函数 Dij 具有单调性,即 

 )()()(),( 2121
21 xXDxXDDDXxXx ijij

x
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x
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2.2   基于判别能力的特征选取 

本文采用基于判别能力的特征选取技术进行特征选取,去掉一些判别能力较差的特征,不仅为了实现特征

降维的目的,而且力求增强分类器对混淆类的判别能力. 
不失一般性,特征选取过程假设 Y 为原始特征集合.为了获取包含 d 个特征的最佳子集 X(⊆Y),首先需要定

义一个特征选取评价函数 J(X).评价函数的 J 值越大,表示该特征子集越好.因此,包含 d 个特征的最佳特征子集

X*(⊆Y)可以采用如下公式进行构建[7]: 

 )(max)(
||,

* XJXJ
dXYX =∈

=  (7) 

但是,该方法需要非常耗时的搜索过程,甚至会造成组合爆炸现象[7].在实际应用中,即使是用很少的特征,
也是不现实的.所以,在实际特征选取过程中常常会引入特征条件独立假设,避免疯狂搜索过程[14]. 

在本文的特征选取过程中采用式(5)来实现特征判别能力评价,代替式(7)中的评价函数 J.但是从式(5)可以

看出,该评价函数只能评价特征的局部判别能力.为了能够评价特征的全局判别能力,假设总共有 K个类别,本文

采用了如下 3 种方法: 
1) 最大法(max).基本思想是:针对每个特征 x,对所有类别采用式(5)评价该特征的判别能力,选择最大的

评价值作为该特征的全局判别能力.特征 x 的全局判别能力的评价方法是 
 )(maxarg)(

,,1
max xDxD ij

jiKji ≠≤≤
=  (8) 

2) 平均法(average).基本思想是:针对每个特征 x,对所有类别采用式(5)评价该特征的判别能力,选择平

均评价值作为该特征的全局判别能力.特征 x 的全局判别能力的评价方法是 

 ∑∑
= >−

=
K

i j
ijAve xD

KK
xD

1 1
)(

)1(
2)(  (9) 

3) 最小法(min).基本思想是:针对每个特征 x,对所有类别采用式(5)评价该特征的判别能力,选择最小的

评价值作为该特征的全局判别能力,然后参与到从大到小的特征排序过程中.特征 x 的全局判别能力

的评价方法是 
 )(minarg)(

,,1
min xDxD ij

jiKji ≠≤≤
=  (10) 

3   两个阶段的分类器设计 

为了实现对混淆类的有效判别,改善分类性能的目的,本文采用基于两个阶段的分类器设计框架.在该框架

中,可以有效地集成多个不同的分类器.所谓不同的分类器,可能采用不同的分类模型,也可能针对的类别体系
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不同,如针对不同的混淆类.从混淆类识别过程可以发现,一个复杂的预定义类别体系中有可能存在多个不相交

的混合类集合.在分类过程中,一个混合类集合的判别需要构建专门的分类器,并集成到基于两个阶段的分类器

框架中,纠正第 1 阶段的分类错误,最终改善整体分类性能.在该框架中,本文称第 1 阶段的分类器为初始分类器

(baseline classifier),第 2 阶段的分类器根据存在的混淆类进行构建,因而称为混淆类分类器(confusion class 
classifier). 

在本文提出的基于两个阶段的分类器设计框架中,首先并非所有类别之间都可能存在混淆关系,相对来说,
在给定的预定义类别体系中,不同混淆类集合的个数不会太多.并且,只有当候选类别排序中首位的类别属于混

淆类别时(看作默认激活条件),才会激活第 2阶段的分类器.基于两个阶段的分类器设计主要分为 3步:第 1阶段,
采用多项式朴素贝叶斯模型[6]构建初始分类器(朴素贝叶斯模型有两种,多项式模型(multinomial model)和多变

量伯努利模型(multi-variate Bernoulli model).根据 McCallum 等人的实验结果[6],多项式模型的分类性能优于多

变量伯努利模型,因此,本文采用多项式朴素贝叶斯模型来构建分类器).第 2 阶段,如果当前预定义的类别体系

中存在 k 个混淆类集合 CSSet={CS1,CS2,…,CSk}则首先针对每一个混淆类,利用所包含类别的训练语料,类似第

1 阶段初始分类器的构建过程,独立构建一个相应的混淆类贝叶斯分类器,因此可以得到 k 个混淆类分类器;如
果不存在混淆类,第 2 阶段就可以跳过不执行.第 3 阶段,将前两个阶段的分类结果集成. 

4   实验分析 

在本文的比较实验设计中,两个公开标准语料被用于评测和比较分析本文提出的方法,分别为 Newsgroup
语料[11]和 863 中文评测语料[16]. 

1) Newsgroup 语料.Newsgroup 语料大约包含 20 000 个新闻文本,约平均分为 20 个不同的类别.在语料文本

预处理过程中去掉 UseNet Headers、禁用词和在数据集中只出现过一次的词汇,整个预处理过程采用 McCallum
等人开发的 Rainbow 工具(可以从 http://www.cs.cmu.edu/~mccallum/bow/rainbow/下载 McCallum 的 Rainbow 工

具[17])完成.McCallum 等人的研究工作显示,Stemming 的处理可能有损于分类性能[6],因此,语料预处理不采用

Stemming 选项.经过语料预处理后,剩余的词汇个数为 62 264. 
2) 863 中文评测语料.该语料来源于 2004 年国家 863 中文文本分类评测的语料,其中,采用中图法构建分类

体系,共 36 类(原始 863 评测语料的预定义类别体系共包括 38 类,在本文实验中,去掉了 T(工业技术)和 Z(综合

性图书)两类,主要原因在于这两类的训练数据构建标准存在一定的争议),每类包含 100 篇中文文本.在语料预

处理过程中 ,分词工具采用东北大学自然语言处理实验室开发的分词工具 NEUCSP(该工具可以从

http://www.nlplab.com/download/CIP/neucsp.zip 下载),去掉禁用词和仅在语料中出现过 1 次的词汇后,剩下的词

汇个数为 53 407. 
在分类实验过程中,采用 5 次交叉检验的方法,80%语料作为训练语料,剩下的 20%语料作为测试语料,将 5

次交叉检验的分类性能指标取平均值作为最后分类性能评价.实验中,贝叶斯分类器的构建和分类性能评价都

采用 Rainbow 工具完成,其中采用正确度(accuracy)作为分类性能评价方法. 
实验 1. 混淆类的识别实验结果. 
本实验采用基于分类错误分布的混淆类识别技术(如图 1 所示),自动识别 Newsgroup 语料和 863 评测语料

中存在的混淆类,并将用于后续实验中.混淆类识别结果见表 1 和表 2. 
Table 1  Confusion classes in Newsgroup 

表 1  Newsgroup 语料的混淆类 
The set of confusion classes (including six classes) 

comp.graphics comp.os.ms-windows.misc comp.sys.mac.hardware 
comp.sys.ibm.pc.hardware comp.windows.x misc.forsale 

Table 2  Confusion classes in 863 Chinese evaluation corpus 
表 2  863 中文评测语料的混淆类 

The set of confusion classes (including nine classes) 
TB     TG     TH     TJ     TK     TL     TM     TN     TP 
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实验 2:基于判别能力的混淆类分类实验. 
在此分类实验中,基于多项式贝叶斯模型构建分类器,分别采用 3 种基于判别能力的特征选取方法,包括最

大法(max)、平均法(average)和最小法(min).针对 Newsgroup 语料和 863 评测语料中的混淆类,通过分类实验来

比较分析 3 种基于判别能力的特征选取技术对混淆类判别的性能. 
从图 2 和图 3 的实验结果可以看出,最小法明显比最大法和平均法的性能要差,主要原因在于,如果某一特

征对某一特定的类别对的判别能力很弱,那么,即使它对其他类别对的判别能力较强,也无法作为重要特征被选

择使用.因而在特征数目少的时候,可能会造成重要特征的丢失. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Experimental results of confusion class     Fig.3  Experimental results of confusion class 
discrimination on Newsgroup               discrimination on 863 evaluation corpus 

图 2  Newsgroup 的混淆类判别结果           图 3  863 评测语料的混淆类判别结果 

从最大法和平均法的比较分析中发现一个非常有趣的现象.在 Yang 的论文[9]中显示,基于最大法的 CHI 统
计和互信息方法性能优于基于平均法.对于本文提出的基于判别能力的特征选取方法,同样为了考虑全局特征

选取性能,采用了 3 种方法:最大法、平均法和最小法.但从图 2 可以看出,在 Newsgroup 语料的混淆类判别中,
平均法的性能稍优于最大法.而在图 3 的实验结果中,最大法和平均法的性能曲线相互交错.本文采用 t-检验方

法,在给定显著水平α=5%的前提下,最大法和平均法的性能没有显著差异.由此可以得出,在 863 评测语料的混

淆类判别中,最大法和平均法的特征选取方法可以看作具有相同的性能,性能曲线相互交错的原因可以理解为

是由于在交叉检验中采用语料本身差异所造成的.基于图 2 和图 3 的实验结果综合分析,在下面的分类实验中

将采用平均法来实现基于判别能力的特征选取方法,用于混淆类分类器的实现中. 
实验 3:基于两个阶段的分类实验. 
在本实验中,第 1 阶段的初始分类器采用多项式贝叶斯模型构建,特征选取分别采用 4 种比较常用的技术:

信息增益、文档频率、CHI 统计、互信息
∗∗∗.第 2 阶段的混淆类分类器同样采用多项式贝叶斯模型构建,其中,

基于判别能力的特征选取方法采用平均法. 
其中,第 2 阶段混淆类分类器的激活条件(简称默认激活条件)是:判断第 1 阶段初始分类器的分类结果(排

序第 1 位的类别标注,top1)是否属于混淆类,如果是,则激活第 2 阶段的混淆类分类器进行重新分类判别,否则,
作为最后分类结果输出. 

从图 4 和图 5 的实验结果可以看出,4 种特征选取方法针对基于贝叶斯模型的初始分类器(one-stage)来说,
最佳是信息增益 IG,其次是 CHI 统计和文档频率 DF,最后是互信息 MI.其中,互信息比其他 3 种方法的性能差很

多,信息增益稍优于 CHI 统计.该结论同样体现在两个阶段的分类器实验结果中,即 two-stage-ig>two-stage-chi 
>two-stage-df>two-stage-mi.也就是说,two-stage 分类器的性能好坏也与 one-stage 的初始分类器的性能密切相

关.从 two-stage 分类器与 one-stage 初始分类器进行比较分析可以发现,针对给定的初始分类器来说,混淆类分

                                                             
∗∗∗ 为了获得 CHI 统计和互信息特征选取的全局性能,Yang 的实验结果显示,采用基于最大法的 CHI 统计和互信息性能优于基

于平均法的方法,因此,在本文实验中将采用基于最大法的 CHI 统计和互信息实现全局特征选取方法,详细内容参见 Yang 的论文[9]. 
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类器可以明显改善分类性能,即 two-stage-ig>one-stage-ig,two-stage-chi>one-stage-chi,two-stage-df> one-stage-df
和 two-stage-mi>one-stage-mi.但从图 4 的性能曲线可以看出,针对 Newsgroup 语料,two-stage-mi 只是稍优于

one-stage-mi,这一点不同于 863 评测语料上的实验结果.主要原因可能在于,基于互信息的贝叶斯分类器在特征

数目较少的情况下,针对 Newsgroup 语料的分类性能太差,因为本文提出的混淆类的识别过程是在采用所有特

征的前提下,考虑分类错误分布进行识别的.图 4 和图 5 中分类器设计和特征选取方法见表 3 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Experiments of two-stage classification on Newsgroup corpus 
图 4  在 Newsgroup 语料上的基于两个阶段的分类实验 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Experiments of two-stage classification on 863 Chinese evaluation corpus 
图 5  在 863 中文评测语料上的基于两个阶段的分类实验 

Table 3  Description of classifiers in Fig.4 and Fig.5 
表 3  图 4 和图 5 中分类器设计表示方法 

Symbol in figure Classifier building Feature selection method
One-stage-ig Baseline classifier (multinomial Bayes model) Information gain 
One-stage-chi Baseline classifier (multinomial Bayes model) CHI statistic 
One-stage-df Baseline classifier (multinomial Bayes model) Document frequency 
One-stage-mi Baseline classifier (multinomial Bayes model) Mutual information 

Two-stage-ig The first stage: Baseline classifier (multinomial Bayes model) 
The second stage: Confusion class classifier (multinomial Bayes model)

Information gain 
Average 

Two-stage-chi The first stage: Baseline classifier (multinomial Bayes model) 
The second stage: Confusion class classifier (multinomial Bayes model)

CHI statistic 
Average 

Two-stage-df The first stage: Baseline classifier (multinomial Bayes model) 
The second stage: Confusion class classifier (multinomial Bayes model)

Document frequency 
Average 

Two-stage-mi The first stage: Baseline classifier (multinomial Bayes model) 
The second stage: Confusion class classifier (multinomial Bayes model)

Mutual information 
Average 

实验 4:不同激活条件的分类实验. 
实际上,第 2 阶段的激活条件可以采用不同的方法.在本实验中,放宽该默认激活条件,改为在第 1 阶段初始

分类器的输出类别排序中,如果前 n(=1,2,3)个候选类别都属于混淆类,则激活第 2 阶段的混淆类分类器.本实验

90
80
70
60
50
40
30
20
10

0
10       100       1000      10000    100000 

C
la

ss
ifi

ca
tio

n 
ac

cu
ra

cy
 

Vocabulary size

 

One_stage_ig
One_stage_chi
One_stage_df
One_stage_mi
Two_stage_ig
Two_stage_chi
Two_stage_df
Two_stage_mi

90
80
70
60
50
40
30
20
10

0
10       100       1000      10000    100000 

C
la

ss
ifi

ca
tio

n 
ac

cu
ra

cy
 

Vocabulary size

One_stage_ig
One_stage_chi
One_stage_df
One_stage_mi
Two_stage_ig
Two_stage_chi
Two_stage_df
Two_stage_mi



 

 

 

638 Journal of Software 软件学报 Vol.19, No.3, March 2008   

 

将比较分析扩展后的激活条件对分类性能的影响.从实验 3 可以得出,在 Newsgroup 和 863 评测语料的分类实

验中,初始分类器采用基于信息增益的特征选取方法分类性能最佳,因此,在比较实验中采用信息增益作为初始

分类器的特征选取方法.在图 6 和图 7 中,top1 表示默认激活条件,top2 表示激活条件考虑前两个候选类别是否

属于混淆类,top3 表示激活条件考虑前 3 个候选类别是否属于混淆类. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Experiments of classification using different    Fig.7  Experiments of classification using different 
activation conditions on Newsgroup corpus      activation conditions on 863 Chinese evaluation corpus 

图 6  在 Newsgroup 语料上的不同                图 7  在 863 中文评测语料上的不同 
激活条件的分类实验                             激活条件的分类实验 

从图 6 和图 7 的分类实验结果可以看出,默认激活条件 top1 性能略于 top2 和 top3.前文提到,实际上,多类

别之间的混淆关系属于单向关系.在 topn(n>1)的激活条件中,由于同时考虑前 n 个类别是否属于混淆类,因此很

多由于类别混淆关系造成分类错误的测试文本不能被第 2 阶段的混淆类分类器重新分类.本文提出的方法主

要针对单标签、多类分类器研究混淆类判别技术.根据混淆类的特性 1),在进行混淆类识别中,只是基于 SMC 体

系的分类器的分类错误分布.由于在 SMC 体系中只考虑第 1 个候选类别作为输出,并没有考虑第 n(>1)个类别

的分类错误分布.因此,造成 topn(n>1)的激活条件在 SMC 体系下的基于两阶段的分类器中效果不如默认激活

条件(如果在非 SMC 体系中,则该结论可能有所不同,这将在下一步研究工作中加以验证). 

5   结束语 

目前,很多研究工作从分类模型选择、特征降维技术和训练语料构建方法等方面来改善分类器的性能,取
得了很好的效果.本文主要通过分析文本分类中存在的混淆类现象,深入研究了混淆类的判别技术,改善了文本

分类性能.其中,首先分析了混淆类的一些特性,并提出了一种基于分类错误分布的混淆类识别技术,识别预定

义类别中的混淆类集合.为了有效地判别混淆类,提出了一种基于判别能力的特征选取技术,通过评价某一特征

对类别之间的判别能力来特征选取,实现特征降维目的.最后,通过基于两阶段的分类器设计框架,将初始分类

器和混淆类分类器进行集成,组合两个阶段的分类结果作为最后输出.实验结果显示,在 Newsgroup 和 863 中文

评测语料上,针对单标签多类分类器体系,本文提出的技术有效地改善了分类性能.实际应用中,单个文档可能

属于多个类别,即多标签多类分类器(multi-label and multi-class classifier,简称 MMC).在下一步研究工作中,将针

对 MMC 开展混淆类识别和构建两个阶段分类器设计框架的研究.由于多标签的特性,会造成不同混淆类之间

存在交集,并且本文提出的混淆类特性 3)和特性 4)也可能需要进行修正,这将是一个研究难点,也是值得进一步

探讨的地方. 

致谢  在本文的研究工作中,感谢 Prof. Keh-Yih Su 关于基于判别能力的特征选取技术的有价值的讨论,同时感

谢实验室的陈晴、王振兴和王安慧同学对混淆类识别算法优化的一些建议. 
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