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一种基于图的层次多标记文本分类方法
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摘　要： 由于一个类别在层次树上可能存在多个镜像，基于层次树来进行分类可能会导致不一致性。 一种自然
的解决方法是采用图结构来描述类别关系，在现实生活中人们实际的描述方式也是如此。 鉴于此，提出了一种
直接基于图的层次多标记分类方法，称为 ＧｒａｐｈＨＭＬＴＣ。 该方法利用有向无圈图的拓扑排序而非树的自顶向下
的层次关系来确定类别之间的分类顺序，并且该拓扑序根据分类情形进行动态维护。 实验表明，采用层次图分
类的 ＧｒａｐｈＨＭＬＴＣ 方法比非层次分类方法的代表之一 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ．ＭＨ 在较大程度上改善了分类精度。 该工作
体现了基于层次图的分类方法的可行性和优越性。
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　　近年来，文本分类（ＴＣ）的研究热点主要集中在数据集倾
斜（ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔ）、标注瓶颈（ ｌａｂｅｌ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ）、层次分
类、问题的非线性可分性（ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ）以及 Ｗｅｂ页面
分类（Ｗｅｂ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ）等方面［１ ～３］ 。 其中，层次分
类是指多层类别关系下的分类问题，面对的类别间存在类似
于树或有向非循环图的多层分级类别结构，可以更好地支持
浏览和查询，也使得部分规模较大的分类问题通过分治的方
法得到更好的解决。 更进一步，如果允许一个文档的类别标
记为层次类别结构中的 ０、１ 个或者多个类别，则称为层次多
标记文本分类［４ ～６］ 。

随着基于学习的分类技术的进展，分类不一致性（ｃｌａｓｓｉｆｉ唱
ｃａｔｉｏｎ ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ）问题日益受到人们的关注［７ ～９］ 。 不一致性
的现象多种多样，其根源主要来自于两个方面：分类方法本身
和领域背景知识。 前者如 ＳＶＭ层次分类方法［９］ ，文档可能属
于某个儿子类别但不属于其父亲类别；后者主要是体现在用来
描述类别关系的层次结构上。 到目前为止，几乎所有的层次文
本分类方法［１０ ～１３］都采用树型结构来描述类别关系，即层次树

（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｔｒｅｅ）。 层次树提供了一种简单且易于实现的描

述方式，但是在类别较多且关系复杂的情况下会存在一些隐
患。 例如，经济法既属于经济范畴又属于法律范畴，这样的一
个类别在层次树中既位于以经济类别为根的子树，同时也位于
以法律为根的子树。 因此，层次树最大的问题是面对同时属于
多个类别的子类别，势必需要用不同的节点（即镜像）来表示
它，这可能产生同一类别在不同子树中不一致的分类结果。
鉴于此，本文提出一种基于层次图（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｇｒａｐｈ）的

多标记文本分类方法。 该方法利用有向无圈图的拓扑排序而
非树的自顶向下的层次关系来确定类别间的分类顺序。 在层
次图中每个类别只对应一个节点，可以避免层次树中一个类别
对应多个节点可能导致的不一致；此外，层次图中顶点拓扑序
的动态维护也可以防止如 ＳＶＭ方法所导致的不一致性。 据笔
者所知，目前还没有任何文本分类技术直接采用图结构来进行
层次分类，因此本文的方法是很有研究前景和应用价值的。

1　层次文本分类简介
随着待分类的类别数目增多，类别本身固有的层次结构在

分类过程中越发突显其重要性。 层次文本分类的关键在于如
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何正确而有效地利用类别关系来指引分类过程。 基本方法分
为两大类，即 ｂｉｇ唱ｂａｎｇ方法和 ｔｏｐ唱ｄｏｗｎ方法［１０］ 。

在 ｂｉｇ唱ｂａｎｇ方法中，整个分类过程只使用一个分类器，将
处于层次树上的所有叶节点类别看成平等的类，本质上是一种
单层分类（ ｆｌａｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ），不能很好地应用类别间的关系。
此外，分类器构造极其不灵活，一旦类别结构发生稍许变化就
需要重新训练。 在 ｔｏｐ唱ｄｏｗｎ方法中，层次树的每个节点都有一
个分类器。 文档首先由根节点的分类器进行分类，然后传递给
下层的一个或多个儿子节点；再由儿子节点的分类器进行分
类，直至到达叶子节点或某个不能再分类的中间节点。 该方法
的最大缺点是容易阻断问题（ｂｌｏｃｋ ｐｒｏｂｌｅｍ）［８］ 。 一旦父节点
的分类器分类错误，文档将不能传递给儿子节点的分类器。 此
外，因为要构造很多分类器，所以需要充足的训练例，否则性能
受影响。

在层次分类过程中，如果需要多标记分类则无疑增加分类
任务的难度。 层次的多标记分类即将实例标记为层次结构上
的多个节点。 多标记分类方法分为两大类，即问题转换方法和
修改算法方法［４］ 。 前者把多标记分类问题转换为一个或多个
单标记分类或回归问题，后者扩展具体的学习算法来直接处理
多标记数据。 例如，Ａｄａｂｏｏｓｔ．ＭＨ输出标记集合中属于每个标
记的确认度［１４］ ；ＭＬ唱ｋＮＮ对每个标记使用 ＫＮＮ算法然后输出
标记的排序［５，１５］ ；概率模型生成方法［１６］对每个标记产生不同

的词；基于模型，多标记文档可以表示为标记的单词分布；模型
的参数通过训练例最大化后验估计来学习，使用 ＥＭ算法来计
算哪些标记具有最大权值等。

2　层次图
2畅1　层次结构分类

Ｓｕｎ等人［１０］将可采用的类别层次结构归纳为四种，即虚类
别树（ｖｉｒｔｕａｌ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｔｒｅｅ）、类别树（ｃａｔｅｇｏｒｙ ｔｒｅｅ）、虚有向无圈类
别图（ｖｉｒｔｕａｌ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ａｃｙｃｌｉｃ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｇｒａｐｈ）和有向无圈类别图
（ｄｉｒｅｃｔｅｄ ａｃｙｃｌｉｃ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｇｒａｐｈ）。 其中，在“虚”的层次结构中，
文档只能标记为叶子节点关联的类别；而在非“虚”的层次结构
中，文档可以标记为中间节点或者叶子节点关联的类别。

有向无圈类别图是现实生活中最常用的类别结构，如 Ｙａ唱
ｈｏｏ！ 或 Ｏｐｅｎ Ｄｉｒｅｃｔｏｒｙ Ｐｒｏｊｅｃｔ 等构建的网络目录结构等。 但
是为了提高效率，目前已有的大多数方法都基于（虚）类别树，
只有 Ｆｒｏｍｍｈｏｌｚ［７］尝试采用有向无圈类别图来进行层次分类，
但是是在后处理阶段才考虑层次结构。 非层次分类器先输出
文档属于每个类别的概率，然后根据类别之间的相邻关系来调
整这些概率值。 由于分类过程依然是单层分类，降低了整体的
分类性能。 一些学习类别模型的方法［９］也将扩展到更通用的

图结构上。

2畅2　层次树的不足
当与某一类别相关联的类别较多时，就容易产生如前所述

的在类别层次树上多个节点表示同一类别的现象，从而带来分
类不一致的隐患。 例如，图 １ 是一棵对网页进行分类的层次
树，根节点是一个虚节点，表示由所有网页文档组成的虚类别。
其中的类别 A和 B既是类别 P１ 的子类，也是类别 P２ 的子类。
按照 ｔｏｐ唱ｄｏｗｎ方法，对某篇文档 d自顶向下进行分类，可能会

产生如下结果：
ａ）P１ 的分类器认为 d不属于 P１ ，产生了阻断（即 d也不属

于 A）；与此同时，P２ 的分类器认为 d属于 P２ ，继而往下传递，
最后标记为 A。 不同的子树对同一类别产生了不同的判断结
果，这是第一种不一致现象。

ｂ）假设分支节点的分类器最终是对叶子节点类别产生
一个排序。 在 P１ 的子树中，分类结果是 d属于 B的概率高于
属于 A的概率；而在 P２ 的子树中，分类结果是 d 属于 A 的概
率高于属于 B的概率。 由于在不同子树中进行分类，很难对
两个类别之间不同的排序结果进行统一处理，这是第二种不
一致现象。
当然，还会存在由于树结构所导致的其他不一致现象。 这

些不一致现象的根源来自于树中不同节点可以表示同一类别，
因此采用层次图可以避免这些问题。

2畅3　层次图
层次图是有向无圈图，与层次树一样用来表示类别的种属

关系。 有向无圈图是不包含圈的有向图，在贝叶斯分类方法中
也经常使用，用来表示特征之间的有限依赖关系［１７］ 。

本文用来表示文本类别的层次图（图 ２）有如下特点： ａ）
每个节点表示一个类别，不同节点对应的类别也不同；ｂ）每条
有向边（即图 ２ 中的箭头线）表示类别之间的种属关系，箭尾
表示父类，箭头指向子类；ｃ）只有一个入度为 ０的节点，即表示
由所有文档组成的总类；ｄ）出度为 ０ 的节点表示不能再细分
的类别。

不含平行边和自回路的图称为简单图。 下面介绍后面章
节用到的有向简单图中的相关概念和性质，来自于有向图的
专著（文献［１８］）。
定义 １　设 D＝（V， A）是有向简单图，V是顶点集，A是边

集。 对于 D的一个顶点 v，定义集合：N ＋
D （v） ＝｛u∈V－v： vu∈

A｝， N －
D （v） ＝｛w∈V －v： wv∈A｝，分别称集合 N＋

D （ v）和 N－
D

（v）为顶点 v的出邻集（ｏｕｔ唱ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄ）和入邻集（ ｉｎ唱ｎｅｉｇｈ唱
ｂｏｕｒｈｏｏｄ）。 其中：｜N＋

D （ v） ｜称为 v 的出度 ｄｅｇ ＋（ v） （ ｏｕｔ唱ｄｅ唱
ｇｒｅｅ），｜N －

D （v）｜称为 v的入度 ｄｅｇ －（v） （ ｉｎ唱ｄｅｇｒｅｅ）。
例如，在图 ２的有向图中，N ＋

D （b） ＝｛ c，d，e，f｝，N－
D （b） ＝

｛a｝，且 ｄｅｇ ＋（b） ＝４，ｄｅｇ －（b） ＝１。
定理 １　有向无圈图一定存在着顶点的拓扑序。
拓扑序是图中顶点的排序，使得图中每条有向边的出发顶

点在排序中都位于该边所指向的顶点的前面。 Ｋａｈｎ［１９］提出了

复杂性为 O（｜V｜＋｜A｜）的算法来找有向无圈图 D ＝（V， A）中
的拓扑序。 应用该算法在图２中可找到一条拓扑序为 a b c d e
f g h。

3　算法
基于图的层次文本分类方法由两个过程组成（图 ３），即训

练过程和分类过程。 训练过程使用训练文档来生成所需要的
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分类器，而分类过程利用生成的分类器将新文档实例标记为合
适的类别。 由于层次图中顶点与类别是一一对应的，在不引起
混淆的情况下，本文以下内容中将不再严格区分顶点与类别。

3畅1　训练过程
由于一个文档可以属于多个类别，训练例是多标记数据

（ｍｕｌｔｉ唱ｌａｂｌｅ ｄａｔａ）。 令 x表示一个文档，Y 表示类别集合，则训
练例的形式为（ x，Y ＋）。 其中：Y ＋表示 x 所属的类别集合且
Y ＋彻Y。 因而在训练过程，首先要将训练例进行转换，使得多
标记数据变为单标记数据（ｓｉｎｇｌｅｌａｂｌｅ ｄａｔａ），即一个训练例（x，
Y ＋）转换为｜Y ＋｜个训练例（x，y ＋）。 其中 y ＋彻Y＋。

另一方面，由于文档的标记过程一般只标记所属的类别，
而不标记不属于的类别，训练集的反例如下：在层次图 D 中，
设顶点 u是顶点 v的出邻集 N ＋

D （v）的顶点，则类别 u的反例集
合 Y －（u）为（ ∪

w∈（N ＋
D （ v） －u）

Y ＋（w）） －Y ＋（u），即一个类别的反例

集等于位于同一出邻集的其他顶点的正例集合。
训练过程为层次图中的每个顶点 u（除了入度为 ０ 的总类

别节点）生成一个二元分类器Hu：X×Y→R。 其中：X是文档集
合，□是类别集合，R是实数集合。 对于 x∈X且 y∈Y，Hu （x，
y） ＞０表示文档 x属于类别 y，反之不属于。 绝对值｜Hu（x，y）｜
则是对此判断的确认度。

3畅2　分类过程
基于图的层次多标记文本分类过程见算法 ＧｒａｐｈＨＭＬＴＣ。
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： Ｇｒａｐｈ唱ｂａｓｅｄ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｍｕｌｔｉ唱ｌａｂｅｌ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉ唱

ｃａｔｉｏｎ （ＧｒａｐｈＨＭＬＴＣ）
输入：新文档 x，层次图 HG ＝枙V，E枛，固定阈值 θ，类别集合 L。
输出：x所属的每个类别 l及其确认度 Hl（x）。
ａ）找出图 HG 中的一条拓扑序 T。
ｂ）对 HG 中每个顶点 u 计算其入度 ｄｅｇ －（u）。
ｃ）按照拓扑序 T 依次处理图 HG中的顶点 u。
ｄ）调用顶点 u（对应类别 l）的分类器 Hl 对 x 进行分类，返回结果

Hl（x）。
ｅ）如果 Hl（x） ＜θ，则从拓扑序 T 中去除 u，并且所有属于 u 的出邻

集中顶点 v的 ｄｅｇ －（ v）减 １；如果 ｄｅｇ －（ v）等于 ０，则从拓扑序 T中去除
v，且属于 v的出邻集中的所有顶点入度减 １。 依此类推，直到去除一个
顶点后，在 T中排在该顶点后面的所有顶点的入度均不为 ０ 为止。

ｆ）输出 T 中保留的顶点所对应的类别 l及其确认度 Hl（ x）。

关于该算法的相关解释如下：
ａ）在层次图顶点的拓扑序中，父类所对应的顶点一定排

在子类所对应的顶点前面。 根据拓扑序来对文本进行分类
（步骤 ｃ）），可以保证先对父类进行分类再对子类进行分类。

ｂ）在二元分类中，对文档属于某个类别的判别往往采用
固定阈值或动态阈值的方法［２０］ 。 固定阈值是预先指定的最小
确认度，而动态阈值是当前判别的类别集合的确认度平均值。
固定阈值方法缺乏灵活性，但是稳定并且可以较好地表达对分

类结果的期望；动态阈值方法灵活，但是在确认度都较小甚至
为负值的情况下也要被迫选择文档归属的类别。 基于上述分
析，本文采用固定阈值方法（步骤 ｅ））。

ｃ）当一个分类器的返回结果没有达到固定阈值（返回结
果为负值，表示文档不属于该类别；返回结果为正值，但是小于
固定阈值，表示文档属于该类别的确认度不高），即表示文档
不属于该类别。 按照层次分类的思想，如果文档不属于某一父
类，则也不属于其子类，因而不需要调用子类的分类器进行分
类。 故算法的步骤 ｅ）根据分类情形对拓扑序进行动态调整，
剪除已经明确不属于某父类对其子类的传递路径（即入度减
１）。 如果某类别顶点的入度减为 ０，则表示待分类文档不属于
其所有父类，因此需从拓扑序中去除该顶点，即无须调用该类
别的分类器。

ｄ）拓扑序中没有被去除的顶点对应的类别即待分类文档
所属的类别（步骤 ｆ））。
由于找拓扑序的时间为 O（｜V｜＋｜E｜），算法 ＧｒａｐｈＨＭＬＴＣ

的时间复杂性为 ｍａｘ｛O（｜V｜＋｜E｜），O（｜V｜T（Hl））｝。 其中 T
（Hl）为二元分类器 Hl 所花的时间。
关于拓扑序的动态调整举例如下：图 ２中顶点的原有拓扑

序为 a b c d e f g h，设 θ＝０．５，如果对于文档 x，有 Hb（x） ＝０．３
＜θ，则 ｄｅｇ －（d） ＝ｄｅｇ －（e） ＝０，ｄｅｇ －（ f） ＝１，因此拓扑序变为
a c f g h。

4　实验
为了研究本文方法的可行性，选取了 Ｏｐｅｎ Ｄｉｒｅｃｔｏｒｙ Ｐｒｏ唱

ｊｅｃｔ上的一个子集 ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ来进行实验。 该子集的部分类别
层次图如图 ４所示。 实验过程共使用了该子集下的 ３８１ 个类
别和 ６ ９５３个网页文档。 Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ类别分为６个子类，各子类
所选择的文档数目如表 １所示。

表 １　ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ的 ６ 个子类的文档数

类别 文档数 类别 文档数

ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｃｉｅｎｃｅ １８７ Xｓｅｃｕｒｉｔｙ ２７５ 父
ｈａｒｄｗａｒｅ ５６８ Xｓｏｆｔｗａｒｅ ２９０６ 适
Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ２ ７１３ vｓｙｓｔｅｍ ３０４ 父

　　本文所选用的评价文本分类性能的指标包括查全率（ ｒｅ唱
ｃａｌｌ）、查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、宏观 F１ 值（ｍａｃｒｏ唱Ｆ１ ）、微观 F１ 值

（ｍｉｃｒｏ唱F１ ）。 设 NCRi
是正确分类到 Ci 类的文档数，NCi

是实际

属于 Ci 类的文档数，NPi
是分类器预测为 Ci 类的文档数，N是

文档总数，m是类别总数。 各指标的具体定义如下：
查准率：Pi ＝NCRi

／Npi

查全率：Ri ＝NCRi
／NCi

宏观查准率：PM ＝（１／m）∑
m

i＝１
Pi

宏观查全率：RM ＝（１／m）∑
m

i＝１
Ri

F１ 值：F１i ＝２RiPi ／（Ri ＋Pi）

宏观 F１ 值：FM
１ ＝（１／m）∑

m

i＝１
F１i
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微观 F１ 值：Fμ
１ ＝（２ ×∑

m

i＝１
Pi ×∑

m

i＝１
Ri） ／（（∑

m

i＝１
Pi ＋∑

m

i＝１
Ri） ×m）

本文选择非层次分类方法的代表———ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ．ＭＨ［１４］

与本文方法作比较。 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ．ＭＨ是一个单层的多标记文本
分类器，使用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 技术来改善分类精度。 为了方便实现，
本文算法 ＧｒａｐｈＨＭＬＴＣ的层次图上每个节点的二元分类器均
使用 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ．ＭＨ（即单层单标记分类），利用节点“本地的”
训练例来判别是否属于对应的类别。 而在 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ．ＭＨ 的
实验中，所有类别的文档作为一个完整的训练集来进行。

实验环境为 Ｐｅｎｔｉｕｍ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ（２．６６ ＧＢ） ＋ＲＡＭ（１ ＧＢ） ＋
Ｆｅｄｏｒａ ９．０。 实验过程采用 ３ 交叉验证法，即训练集分为三个
子集，两个用来训练，一个用来验证。 实验结果如表 ２ 所示。
其中 ＧｒａｐｈＨＭＬＴＣ的阈值设为 θ＝０．５。 表 ２ 的第一行表示实
验中所采用的 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 技术的迭代次数 T，分别为 ５、１０、２０、
５０、１００、２００次。 每栏中的四个数字从上到下依次为 PM、RM、
FM

１ 、Fμ
１ 的值。 例如，当迭代次数 T ＝５ 时，在训练集上 Ｇｒａｐｈ唱

ＨＭＬＴＣ的宏观查准率 PM ＝０．５４，宏观查全率 RM ＝０．５６，宏观
F１ 值 FM

１ ＝０．５５，微观 F１ 值 Fμ
１ ＝０．５０。

表 ２　本文方法与 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ．ＭＨ 的分类性能比较
分类方法 ５  １０ 6２０ V５０ v１００ Ё２００ 乔

ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ．ＭＨ
０ 舷．４３
０．５１
０．４７
０．４２

０ 镲．４５
０．４８
０．４６
０．４３

０  ．５０
０．５６
０．５３
０．５０

０ /．５８
０．５７
０．５７
０．５６

０ O．６３
０．６８
０．６５
０．６１

０ o．６６
０．６８
０．７０
０．６５

ＧｒａｐｈＨＭＬＴＣ
０ 舷．５４
０．５６
０．５５
０．５０

０ 镲．５９
０．５６
０．５７
０．５１

０  ．６５
０．６７
０．６６
０．６０

０ /．７４
０．７０
０．７１
０．６８

０ O．８２
０．８０
０．８１
０．７７

０ o．８４
０．７９
０．８１
０．７９

　　从表 ２可以看到，ＧｒａｐｈＨＭＬＴＣ的性能是令人满意的。 随
着迭代次数的增多，两种方法的宏观查准率 PM 和宏观查全率

RM 都有所提高，但是 ＧｒａｐｈＨＭＬＴＣ 增长的幅度要比 ＢｏｏｓＴｅｘ唱
ｔｅｒ．ＭＨ大得多。 特别地，在迭代次数为 ２００ 时，ＧｒａｐｈＨＭＬＴＣ
的 PM 已经达到 ８４％，而 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ．ＭＨ 仅有 ６６％，这说明采
用图形层次结构在较大程度上提高了分类精度。 另外，Ｇｒａｐｈ唱
ＨＭＬＴＣ的 FM

１ 和 Fμ
１ 也呈稳定增长的趋势，这说明由查准率和

查全率所构成的综合性能指标也改善了。

5　结束语
本文提出了一种基于图结构的层次多标记分类方法，称为

ＧｒａｐｈＨＭＬＴＣ。 与基于树结构的层次分类方法不同，该方法利
用有向无圈图的拓扑排序来确定类别之间的分类顺序。 层次
图中的每个类别只对应一个节点，在其之上的拓扑排序保障了
先父类后子类的合理分类顺序。 而使用图结构就自然克服了
树结构中由于多个节点表示同一类别所带来的分类不一致性。
实验表明，采用层次图分类的 ＧｒａｐｈＨＭＬＴＣ方法比非层次分类
方法 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ．ＭＨ在较大程度上改善了分类的精度。

本文的未来工作如下：ａ）进一步完善实验工作。 由于大
部分基于树结构的层次分类器不能直接获得，但可以尝试实现
其近似版本，来与本文方法进行分类性能和代价等方面的比
较。 ｂ）增强方法的应用性。 将基于图的层次分类思想应用到
更多的多标记分类领域以提高准确度，如音乐分类、语义情景
分类、医学诊断等领域。
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