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摘要: 随着互联网信息的增长,Web挖掘已经成为数据挖掘研究的热点之一.网页分类是通过学习大量的带有类
别标注的训练样本来预测网页的类别,人工标注这些训练样本是相当繁琐的.网页聚类通过一定的相似性度量,
将相关网页归并到一类.然而传统的聚类算法对解空间的搜索带有盲目性和缺乏语义特征.提出了两阶段的半
监督文本学习策略.第 1 阶段,利用贝叶斯潜在语义模型来标注含有潜在类别主题词变量的网页的类别;第 2 阶
段,利用简单贝叶斯模型,在第 1阶段类别标注的基础上,通过EM(expectation maximization)算法对不含有潜在类
别主题词变量的文档作类别标注.实验结果表明,该算法具有很高的精度和召回率. 
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随着互联网的普及,网上信息正在呈指数级增长.合理地组织这些信息,以便从茫茫的数据世界中检索到期
望的目标,并有效地分析这些信息,以便挖掘出新颖的、潜在的有用模式,正在成为网上信息处理的研究热点.网
上信息的分类目录组织是提高检索效率和检索精度的有效途径,如在利用搜索引擎对网页数据进行检索时,若
能提供查询的类别信息,必然会缩小与限制检索范围,从而提高查准率.同时,分类可以提供信息的良好组织结
构,便于用户进行浏览和过滤信息.很多大型网站都采用这种组织方式,如 Yahoo[1]采用人工方式来维护网页的

目录结构;Google 网站采用一定的排序机制,使与用户最相关的网页排在前面,便于用户浏览.Deerweser[2]等人

利用线性代数的知识,通过矩阵的奇异值分解(singular value decomposition,简称 SVD)来进行信息滤波和潜在
语义索引(latent semantic index,简称 LSI).它将文档在向量空间模型(VSM)中的高维表示,投影到低维的潜在语
义空间(LSS)中,这一方面缩小了问题的规模,另一方面也从一定程度上避免了数据的过分稀疏现象.它在语言
建模、视频检索及蛋白质数据库等实际应用中取得了较好的效果. 
聚类分析是文本挖掘的主要手段之一[3].它的主要作用是:(1) 通过对检索结果的聚类,将检索到的大量网

页以一定的类别提供给用户,使用户能够快速定位期望的目标;(2) 自动生成分类目录;(3) 通过相似网页的归
并,便于分析这些网页的共性.K-均值聚类是比较典型的聚类算法,另外,自组织映射(SOM)神经网络聚类和基于
概率分布的贝叶斯层次聚类(HBC)等新的聚类算法也正在不断地研制与应用.然而这些聚类算法大部分是一种
无监督学习,它对解空间的搜索带有一定的盲目性,因而聚类的结果在一定程度上缺乏语义特征.同时,在高维
情况下,选择合适的距离度量标准变得相当困难.而网页分类是一种监督学习,它通过对一系列训练样本的分析
来预测未知网页的类别归属.目前已有很多有效的算法来实现网页的分类[4,5],如 Naive Bayesian[6],SVM等.遗憾
的是,获得大量的、带有类别标注的样本的代价是相当昂贵的,而这些方法只有通过大规模的训练才能获得较
高精度的分类效果 .此外 ,在实际应用中 ,分类体系常常是不一致的 ,这为目录的日常维护带来了一定的困
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难.Kamal Nigam 等人提出从带有类别标注和不带有类别标注的混合文档中分类 Web网页[7],它只需要部分带
有类别标注的训练样本,结合未标注样本含有的知识来学习贝叶斯分类器. 
本文的基本思想是:如果知道一批网页 },...,,{ 21 ndddD = 是关于某些潜在类别主题变量

的描述,通过引入贝叶斯潜在语义模型,首先将含有潜在类别主题变量的文档分配到相应的类主题中,接着利用
简单贝叶斯模型,结合前一阶段的知识,完成对未含类主题变量的文档作标注.针对这两个阶段的特点,我们定
义了两种似然函数,并利用 EM(expectation maximization)算法获得最大似然估计的局部最优解.这种处理方法
一方面克服了非监督学习中对求解空间搜索的盲目性;另一方面,它不需要对大量训练样本的类别标注,只需提
供相应的类主题变量,把网站管理人员从繁琐的训练样本的标注中解脱出来,提高了网页分类的自动性.为了与
纯粹的监督与非监督学习相区别,称这种方法为半监督学习算法. 

},...,,{ 21 kzzzZ =

本文第 1节在简要介绍潜在语义分析(LSA)的基本原理之后,给出了贝叶斯潜在语义模型,并分析了该模型
用于 Web 挖掘的优越性.第 2 节主要给出两阶段半监督文本挖掘算法的原理,并针对两种不同的情况分别给出
了相应的 EM算法.第 3节给出了算法的实验设计和结果的评价分析.最后是文章的结论和进一步研究的展望. 

1   Bayes潜在语义模型 

1.1   潜在语义分析 

潜在语义分析(latent semantic analysis,简称 LSA)的基本观点是:把高维的向量空间模型(VSM)表示中的文
档映射到低维的潜在语义空间中.这个映射是通过对项/文档矩阵 的奇异值分解(SVD)来实现的.具体地说,
对任意矩阵 ,由线性代数的知识可知,它可分解为下面的形式: 

nmN ×

nmN ×

  (1) .TVUN Σ=

这里, 是正交阵( UU ).VU, IVV TT == ),...,,...,,( 11 vk aaaadiag=Σ ( 为 N 的奇异值)是对角阵.潜在语
义分析通过取 k个最大的奇异值,而将剩余的值设为零来近似式(1). 

vaaa ,...,, 21

 .~~ NVUVUN TT =≈= ΣΣ  (2) 
~~~

由于文档之间的相似性,可以通过 TTT UUNNNN 2Σ=≈ 来表示,因此文档在潜在语义空间中的坐标可以
通过 Σ~U 来近似.所以,高维空间中的文档表示投影到低维的潜在语义空间中,原来在高维中比较稀疏的向量表
示在潜在语义空间中变得不再稀疏.这也暗指,即使两篇文档没有任何共同的项,仍然可能找到它们之间比较有
意义的关联值. 
通过奇异值分解,将文档在高维向量空间模型中的表示,投影到低维的潜在语义空间中,有效地缩小了问题

的规模.潜在语义分析在信息滤波、文本索引、视频检索等方面有较为成功的应用.然而矩阵的 SVD分解因对
数据的变化较为敏感,同时缺乏先验信息的植入等而显得过分机械,从而使它的应用受到了一定的限制. 

1.2   Bayes潜在语义模型 

经验表明,人们对任何问题的描述都是围绕某一主题展开的.各个主题之间具有相对明显的界限,同时由于
偏爱、兴趣等的不同,对不同主题的关注也存在着差别,也就是说,对不同的主题具有一定的先验知识.基于此,
我们给出文档产生的潜在贝叶斯语义模型: 
设文档集合为 ,词汇集为W ,则文档},...,,{ 21 ndddD = },...,,{ 21 mwww= Dd ∈ 的产生模型可表述为 
(a) 以一定的概率 )|( θdP 选择文档 d; 
(b) 选取一个潜在的类主题 z,该类主题具有一定的先验知识 )|( θzp ; 
(c) 类主题 z含于文档 d的概率为 ),|( θdzp ; 
(d) 在类主题 z的条件下,产生词 Ww∈ ,其概率为 ),|( θzwp . 

经过上述过程获得观测点对(d,w),潜在的类主题 z被忽略,产生下面的联合概率模型: 
 ),|()|()|,( θθθ dwpdpwdp = , ∑

∈

=
Zz

dzpzwpdwp ),|(),|(),|( θθθ . (3) 

该模型是建立在下面的独立性假定基础上的混合概率模型. 
(a) 每一观测点对(d,w)的产生是相对独立的,它们通过潜在类主题而相互联系; 
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(b) 词 w的产生独立于具体的文档 d,而只依赖于潜在的类主题变量 z. 
式(3)也表明,在某一文档 d中,词 w的分布是它在潜在类主题下的凸组合,组合权重是该文档类属于此主题

的概率. 
利用贝叶斯公式和上面的独立性条件,得到 

  (4) .),|(),|()|()|,( ∑
∈

=
Zz

zdpzwpzpwdp θθθθ

~
对应于式 (2)的奇异值分解 : ))(),...,(),((,)}|({,)}|({ kkkkmkiknki zpzpzpdiagzwpVzdpU === ×× Σ ,因此

Bayes 潜在语义模型与 SVD 在形式上是统一的,然而与潜在语义分析相比,贝叶斯潜在语义模型具有较为稳固
的统计学基础,克服了 LSA中的数据敏感性;它对潜在的类变量植入先验信息,避免了 SVD的机械性. 

2   半监督文本挖掘算法设计与分析 

2.1   算法的一般原理 

文本分类是一种监督学习算法,能有效地缩小检索过程中的搜索空间.它通过对大量的带有类别标注的训
练样本的学习来预测未知样本的类别归属.目前已经有很多成熟的算法来实现文本分类,获得了较高的精度
(precision)和召回率(recall).然而获得分类中带有标注的训练样本的代价是相当昂贵的,因此 Kamal Nigam等人
提出从带有和不带有类别标注的混合文档中学习分类 Web 网页,并获得了很好的精度,但它仍然需要一定量的
标注样本.网页聚类通过一定的相似性度量,将相关网页归并到一类,这样也能达到缩小搜索空间的目的,然而
传统的聚类方法在处理高维和海量数据时,其效率和精确度却大打折扣.这一方面是由于非监督学习对解空间
的搜索本身具有一定的盲目性,另一方面,在高维的情况下很难找到比较适宜的相似性度量标准.例如,欧式距
离度量在维数较高时,变得不再适用.基于上面的监督学习与非监督学习的特性,我们提出了一种半监督学习算
法.在贝叶斯潜在语义模型的框架下,由用户提供一定数量的潜在类别变量,而不需要任何带有类别标注的样
本,将一组文档集划分到不同的类别中. 
它的一般模型可以描述为:已知文档集 和它的词汇集W},...,,{ 21 ndddD = },...,,{ 21 mwww= ,一组带有先验

信息 },...,,{ 21 kθθθθ =

, DDD ji ∅=∩=

的潜在类别变量 ,找出 D 上的一个划分 ,使得

.首先,我们将 D划分为两个集合:

},...,,{ 21 kzzzZ = ))...1( k∈( jD j

U)(
1

jiD
k

j
j ≠

=
∪ L DDD ∪= ,满足: 

]}...1[,,|{ kjdzjdD jL ∈∈∃= , ]}...1[,,|{ kjdzjdD jU ∈∉∀= . 

我们的算法对文档的类别标注分两个阶段实现: 
第 1 阶段.对 中的元素,我们利用贝叶斯潜在语义模型,在基于 EM 参数估计的基础上,用潜在类别变量

来标注文档.即 
LD

  (5) )}.|({max)( iij zdpzdl ==

第 2阶段.对 中的元素,根据对 中的元素的类别标注,利用 Naïve Bayes分类模型,经过 EM算法来实

现类别标注. 
UD LD

2.2    对含有潜在类别主题词的文档的类别标注 

在理想的情况下,任何文档都不含有两个以上的潜在类别主题词,此时只需将该文档标以潜在的类别.然而
在实际应用中,这种理想的情况很难达到.一方面由于很难选择这样的潜在类别主题词.另一方面,这种要求也
是不太现实的,因为两个不同的类别很可能含有多个潜在的类别主题词.如在“经济”类的文档中,很可能含有像
“政治”、“文化”这样的词.我们的处理方法是把它们分到与潜在的类别主题词语义最为密切的类别中.在我们选
择的似然标准下,通过一定次数的 EM迭代,最后通过式(5)来决定文档的类别. 

EM 算法是稀疏数据参数估计的主要方法之一.它交替地执行 E 步和 M 步,以达到使似然函数值增加的目
的.在我们的算法中,采用最大化下面的似然函数的方法来实现 EM迭代. 
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 ∑ ∑
∈ ∈Dd Ww

wdpwdn ),(log),( . (6) 

(a) 在 E步,用下面的式子估计期望值: 

 
∑ ′

′′′
=

z zwpzdpzp
zwpzdpzpwdzP

)|()|()(
)|()|()(),|( . (7) 

从概率语义上讲,它是用潜在类主题变量 z来解释词 w在文档 d中出现的概率度量. 
(b) 在 M步中,利用上一步的期望值来最大化当前的参数估计. 
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相对于潜在语义分析中的 SVD 分解,EM 算法具有线性的收敛速度,并且简单,容易实现,可以使似然函数
达到局部最优.图 1是我们在实验过程中得到的 EM迭代次数与似然函数值之间的关系. 

 
 
 
 
 
 
 

①似然函数值,②迭代次数. 
Fig.1  Relation between maximum likelihood and number of EM iteration 

图 1  最大似然估计值与 EM 迭代次数的关系
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2.3   基于Naïve Bayes模型学习标注和未标注样本 

传统的分类方法都是通过一定的学习机制,在对带有类别标签的训练样本学习的基础上来决定未知样本
的类别标签.然而,获得大量的带有类别标注的训练样本,这样的任务是相当繁琐的.Kamal Nigam等人的研究表
明,未带类别标注的文档仍然含有学习分类模型的大量信息.基于此,我们利用简单贝叶斯(Naïve Bayesian)模型
作为分类器,把未带标签的训练样本作为一种特殊的缺值状态,通过一定的 EM迭代算法来估计这种缺值. 
在这里,我们首先给出 Naïve Bayes 学习文本分类的一般原理:已知训练文档集 和它的词

汇集W .每一训练样本是一个 m+1 维向量:d
},...,,{ 21 ndddD =

},...,,{ 21 kcccC =},...,,{ 21 mwww= i=〈w1w2…wmci〉,其中 ic ∈ 是类别变

量.分类的任务就是对未知类别的样本 d=〈w1w2…wm〉预测它的类别: )},|({
]

max
...1[

θdc jpc
kj∈

= (这里,θ是模型的 

参数). 
为计算上式,将其展开得到: 

 . (9) ∏
=

<=
||

1
),;;|(|)(|),|(

d

k
qjkj kqwcwpdpcdp θθ

Naïve Bayes模型在计算式(9)时,引入了下面一些独立性假设: 
(a) 文档的词的产生独立于它的内容,即词在文档中出现的位置无先后关系. 
(b) 文档中各个词相对于类别属性是相对独立的. 
在上面的独立性假定下,结合贝叶斯公式(9)可记为 
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θθ . (10) 

学习的任务变为从数据中利用一定的先验信息来学习模型的参数 .在这里 ,我们选用多项分布模型和
Dirichlet共轭先验. 
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这里, 为模型的超参数.函数 c(⋅)是类别标注函数,I(a=b)为示性函数(若 a=b,则 I(a=b)=1,否则∑ =
= k

i i10 αα
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I(a=b)=0. 
尽管 Naïve Bayes对模型的适用条件作了较为苛刻的限制,然而大量实验表明,即使在违背这些独立性假定

的条件下,它仍能表现出相当的健壮性.它已经成为文本类中广为使用的一种方法. 
下面我们将通过引入一种最大化后验概率(MAP)似然标准,并结合未标注样本的知识为这些未标注的样

本贴标签. 
考虑所有的样本集 UL DDD ∪= ,其中 中的元素在第 1阶段已被贴上标签.假设 D中各样本的产生是相

互独立的,那么下面的式子成立: 
LD

 . (12) ∏∏ ∑
∈∈ =

⋅=
LiUi Dd

iiiji
Dd

C

j
j dcdpdcpcdpcpDp ));(|()|)(();|()|()|(

||

1
θθθθθ

在上面的式子中,将未标注的文档看做是混合模型.我们的学习任务仍然是通过样本集D来获得模型参数θ
的最大估计.利用贝叶斯定理,取对数后验似然得: 
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为估计未标注样本的标签,借用前一节潜在语义分析中的潜在类主题变量的思想,我们在这里引入 k 个潜
在变量 ,每个潜在变量是 n 维向量 z},...,,{ 21 kzzzZ = i=〈zi1,zi2,…,zin〉,并且,如果 ij cdc =)( ,那么 zij=1,否则 zij=0.这

里的潜在变量与前面提到的潜在类主题变量表示的意义是不同的.这里的潜在变量是为了表示的方便而引入
的,它独立于文档的特征;而潜在类主题变量则隐藏在文档的特征之中,是可以根据经验指定的.式(13)可以统一
表示成以下形式: 
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在式(14)中,已标注的样本 zji是已知的,学习的任务是最大化模型的参数和对未知的 zji的估计.在这里,我们
采用式(14)为似然函数,仍然用 EM算法来学习未标注样本的知识.但它的过程与前一阶段有所不同. 
在 E步的第 k次迭代中,基于当前的参数估计,利用简单贝叶斯分类器来计算未标注样本的类别.对
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取获得最大后验概率的类别 ci作为该文档的期望类别标注,即 1=idz , )(0 ijz jd ≠= . 

在 M步,基于前一步获得的期望值,最大化当前的参数估计: 
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3   实验设计与结果分析 

我们的实验数据是用 Spider从 http://www.fm365.com搜集的关于体育方面的网页,在每一类别中都包括了
含有类别词的网页和不含有类别词的网页.它们的类别和分布见表 1. 

Table 1  Taining examples and their distributions 
表 1  选择的训练文档及其分布 

 Football Basketball Volleyball Table tennis Tennis Chess and cards 
Has subject words① 40 60 48 30 57 80 
No subject words② 80 40 29 11 6 4 

①含有主题词,②不含有主题词. 

实验中共有 485篇网页,经过切词处理,去掉一定的停用词后,共计有 2 719个词,经过半监督学习算法处理,
得到下面的结果,见表 2. 
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Table 2  Results of semi-supervised Web mining 
表 2  半监督 Web挖掘的结果 

 Result evaluate① 
 

Football Baseketbal
l Volleyball Table 

tennis Tennis Chess and 
cards Precision② Recall③ 

Football(120) 112 5 0 1 2 2 0.965 52 0.933 33 
Basketball(100) 1 98 0 1 0 0 0.933 33 0.980 00 
Volleyball(77) 1 2 74 0 0 0 0.973 68 0.961 03 

Table tennis(41) 0 0 0 40 1 0 0.833 33 0.975 61 
Tennis(63) 0 0 1 4 58 0 0.935 48 0.920 63 
Chess and 
cards(84) 4 0 1 2 1 76 0.974 36 0.904 76 

①结果评价,②精度,③召回率. 

在足球类的 120篇文档中,分到篮球、排球、乒乓球、网球及棋牌类的文档个数分别为 5,0,1,2,2.其中分到
篮球类的文档数较多,通过进一步的研究我们发现,这是由于这些文档中含有的词与篮球类中含有的词中同义
词较多所致.我们使用同样的数据,利用 Naïve Bayes分类,得到类似的结果. 
另外,选取足球类的文档 1 000 篇,经过初步的预处理后得到 876 个词.图 2 是选取不同的潜在类别变量分

到各类中的文档个数对比. 
第 1次选择 14个潜在变量,第 2次选择 7个潜在变量,两次的差别是,在第 1次选择中“甲 A”的各个俱乐部

在第 2次中用“甲 A”来替代.从图中可以看出,第 1次选择各个类别分到的文档数基本相同,而在第 2次选择中,
分到“甲 A”中的文档数近似为各“俱乐部”中的文档树之和,分到其余类别中的文档数基本不变.这个结果与我
们的抽样基本上是吻合的,同时也说明,潜在类别变量的概括能力具有一定的层次性. 
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 Fig.2  Different selection of latent variable and document’s distribution 

图 2  不同潜在变量的选择及各类别的文档分配  

4   结论与展望 

网上信息的分类目录组织是提高检索效率和检索精度的有效途径.它通过学习大量的带有类别标注的训
练样本来预测网页的类别,然而人工标注这些训练样本是相当繁琐的.网页聚类通过一定的相似性度量,将相关
网页归并到一类,也能达到缩小搜索空间的目的,然而传统的聚类方法对解空间的搜索带有盲目性和缺乏语义
特性,因而它的效率和精确度大打折扣.我们提出了一种半监督学习算法.在贝叶斯潜在语义模型的框架下,由
用户提供一定数量的潜在类别变量,而不需要任何带有类别标注的样本,将一组文档集划分到不同的类别中.它
分为两个阶段:第 1 阶段,利用贝叶斯潜在语义分析来标注含有潜在类别变量的文档的类别;第 2 阶段则通过简
单贝叶斯模型,结合未标注文档的知识,对这些文档贴标签.我们还分析了算法的时间与空间复杂性,实验结果
也表明,该算法具有较高的精度与召回率.对该算法的进一步研究包括潜在类别变量的选择对结果的影响以及
在贝叶斯潜在语义分析框架下如何实现词的聚类等. 
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Abstract: With the increasing of information on Internet, Web mining has been the focus of data mining. Web 
classification predicts the labels of Web documents by learning lots of training examples with labels. It is very 
expensive to get these examples by manual. Web clustering groups the similar Web documents by a certain of metric 
of similarity. But the classical algorithms of clustering are aimless in searching the solution space and absent of 
semantic characters. In this paper, a semi-supervised learning strategy consists of two stages is put forward. The 
first stage, labels the documents that include latent class variables by using Bayes latent semantic model. The 
second stage, based on the results from the first stage, labels the documents excluding latent class variables with the 
Naïve Bayes models. Experimental results show that this algorithm has good precision and recall rate. 
Key words: Bayes latent semantic analysis; semi-supervised learning; Naïve Bayesian classifier; expectation 

maximization; Web mining 
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