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摘　 要: 半监督文本分类中已标记数据与未标记数据分布不一致,可能导致分类器性能较低。 为此,提出一种利用

蚁群聚集信息素浓度的半监督文本分类算法。 将聚集信息素与传统的文本相似度计算相融合,利用 Top-k 策略选

取出未标记蚂蚁可能归属的种群,依据判断规则判定未标记蚂蚁的置信度,采用随机选择策略,把置信度高的未标

记蚂蚁加入到对其最有吸引力的训练种群中。 在标准数据集上与朴素贝叶斯算法和 EM 算法进行对比实验,结果

表明,该算法在精确率、召回率以及 F1 度量方面都取得了更好的效果。
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【Abstract】 There are many algorithms based on data distribution to effectively solve semi-supervised text categorization.
However,they may perform badly when the labeled data distribution is different from the unlabeled data. This paper
presents a semi-supervised text classification algorithm based on aggregation pheromone, which is used for species
aggregation in real ants and other insects. The proposed method,which has no assumption regarding the data distribution,
can be applied to any kind of data distribution. In light of aggregation pheromone,colonies that unlabeled ants may belong
to are selected with a Top-k strategy. Then the confidence of unlabeled ants is determined by a judgment rule. Unlabeled
ants with higher confidence are added into the most attractive training colony by a random selection strategy. Compared
with Naïve Bayes and EM algorithm,the experiments on benchmark dataset show that this algorithm performs better on
precision,recall and Macro F1.
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1　 概述

基于机器学习原理的有监督文本分类技术[1] ,
已在自然语言处理[2] 、信息过滤、文本挖掘[3] 、情感
挖掘、舆情监控等领域具有广泛的应用,但是有监督

的文本分类方法一般都需要事先拥有大量的已标记
数据来完成分类器的训练。 然而,随着大数据时代
的到来,人们通常得到的数据往往是海量的且数据
分布未知的未标记数据[4] 。 由于客观资源的限制和
手工标记数据的主观性,因此在实际应用中准确地
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获取大量的已标记数据非常困难。 面对这一挑战,
基于半监督学习的分类器迅速兴起,并成为有效解

决该 问 题 的 一 种 途 径[5-6] 。 半 监 督 学 习 ( semi-
supervised learning)是指利用少量已标记数据和大

量未标记数据来进行分类的学习技术[7] ,其基本思

想是基于数据分布上的模型假设[8-9] ,建立学习器来

对未标记数据进行标记。
目前,已有许多学者对半监督文本分类进行了

研究。 文献[10-11]将 EM 算法与朴素贝叶斯分类
器(Naïve Bayes classifier) 相结合实现了一种半监
督的文本分类。 该算法首先利用已标记样本来训练

一个初始的分类器,然后用这个分类器对未标记样
本进行不确定性标记,从而使每个未标记样本都部

分地属于某一类别。 再利用所有的样本训练新的分
类器,这一步骤迭代进行直到分类器稳定为止。 文
献[12]提出了基于自训练的改进 EM 算法。 在利用

EM 算法训练中间分类器的过程中,引入了利用中间
结果的自训练机制,即将置信度高的未标记样本加
到已标记样本集中,能够使未标记数据集不断缩小,
从而加快迭代速度,提高分类器的训练性能。 但是
由于训练出的中间分类器也可能存在比较大的误分

类,因此该方法并不适用于已标记类别比较相似的
情况。 文献[13]提出了一种基于紧密度的半监督文
本分类方法。 这种方法首先在负例集合中提取出一

些置信度较高的负例,然后再根据未标记集合中样
本与正例以及抽取出负例的相应紧密度来对可信的
负例集合进行相应的扩展,得到用于分类训练所用

的负例集合。 最后结合训练集中原来给出的正例
集,进行文本分类。 由于此方法只扩展了负例集合,
因此并不适用于正例集合本身就比较少的情况。 上
述这些半监督文本分类算法本质上都是基于数据统
计理论上的分布假设,即将已标记样本与未标记样

本视为具有独立同分布的文本数据。 但是,这一假
设在现实世界中一般难以成立,这是因为大量未标

记样本可能来自于与已标记样本的分布不同或完全
未知的环境,而且这些未标记样本可能带有噪声。
当未标记样本的分布与已标记样本不同时,使用未

标记样本可能会降低分类器的性能。 因此,如何在
已标记样本的分布与未标记样本的分布有较大差异
的情况下,提高半监督文本学习器的性能,已经成为

半监督学习领域的一个研究热点。
本文借鉴了基于蚁群聚集信息素浓度的半监督

分类 算 法 ( Aggregation Pheromone Density Based
Semi-Supervised Classification,APSSC)的基本思想,
提出一种基于蚁群聚集信息素浓度的半监督文本分

类算法。 针对文本数据,将文本相似度融合到聚集
信息素的计算之中,从而扩展了聚集信息素浓度的

计算模型。

2　 基于蚁群聚集信息素浓度的半监督分类算法

　 　 文献[14]将蚁群聚集信息素引入到半监督分类
中,提出了 APSSC 算法,它是一种自训练的算法,并
在非文本数据集上取得了比较好的效果。 聚集信息
素(aggregation pheromone) [15] 是蚂蚁等昆虫分泌的
一种化学物,可用于招引同种个体一起栖息,共同取
食,攻击异种对象,并最终形成群集智能的整体行为。

APSSC 算法把每一个样本都看作一只蚂蚁,每
个类别当作蚂蚁可能归属的种群,其中已标记蚂蚁
alk
i 表示类别 k 中的已标记样本 xlk

i ∈C0
k,未标记蚂蚁

au
i 表示未标记样本 xu

i ∈U。 初始时,训练种群中只
包含已标记蚂蚁,各训练种群对未标记蚂蚁释放的
聚集信息素浓度均为 0。 在每一代的学习过程中,需
要对每一只未标记蚂蚁进行如下操作:

(1)计算训练种群 k 向未标记蚂蚁 au
j 释放的聚

集信息素浓度:

Δ■τt
jk = 1

Ct
k

∑
xlki ∈Ctk

Δτt(xlk
i ,xu

j )　 ∀j,∀k (1)

其中, |Ct
k | 为训练种群 k 包含的蚂蚁数量;Δτt ( xlk

i ,
xu
j )为已标记蚂蚁 alk

i 向未标记蚂蚁 au
j 释放的信息

素浓度,计算模型为:

Δτt (xlki ,xuj ) = 1
(2π) d / 2 det Σ

t

k
( )( )

1
2
·

exp - 1
2 (xuj - xlki )T Σ

t

k
) -1(xuj - xlki( )( ) (2)

其中,Σ
t

k
是训练种群 k 的协方差矩阵;det(Σ

t

k
)是协方

差矩阵的行列式;d 是数据集的维度。
(2)更新训练种群 k 向 au

j 释放的聚集信息素
浓度:

τt
jk = (1 - ρ)τt-1

jk + ρΔ■τt
jk (3)

其中,ρ∈[0,1]是蒸发常量。
(3)当所有的训练种群都已经向未标记蚂蚁 au

j

释放完聚集信息素时,需要对更新后的 τt
jk进行归一

化处理,得到归一化的聚集信息素浓度:

μt
jk =

τt
jk

∑K

k =1
τt
jk

　 ∀j,∀k (4)

其中,K 为训练种群总数。
(4)根据算法 1 选取置信度高的未标记蚂蚁加

入到对其最有吸引力的一个训练种群 h 中,它将在
( t + 1) 代的自训练过程中作为种群 h 的已标记
蚂蚁。

(5)当训练种群全部稳定时,自训练过程结束,
此时训练种群已经得到了扩展;否则,进入 t + 1 代
学习。
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可见,APSSC 算法的自训练过程是一个利用大

量置信度高的未标记蚂蚁对训练种群进行扩展的过

程。 因此, 如何选取置信度高的未标记蚂蚁即

算法 1,是 APSSC 算法的核心。 自训练过程完成以

后,进入测试过程。
在测试过程中,根据种群 k 对测试蚂蚁 an 释放

聚集信息素浓度 Δ■τnk (见式(5)),把测试蚂蚁 an 分

到对它释放了最多聚集信息素的种群 h 中,即测试

蚂蚁 an 归属于种群 h。

Δ■τnk = 1
| Ct

k |
∑
xi∈Ctk

1
(2π)

d
2 (det(Σ

t

k
))

1
2

·

exp( - 1
2 (xn - xi) T(Σ

t

k
) -1(xn - xi))

(5)
　 　 算法 1　 选取置信度高的未标记蚂蚁

输入　 未标记蚂蚁 au
j

输出　 扩展后的训练种群 h
1:for　 μt

jk(k≠h)

2:　 { if(
μt

jk

μt
jh = max(μt

jk)
≤ 1

K ) then

3:　 { flag_variable = 1;}
4:　 else
5:　 { flag_variable = 0;
6:　 break;}
7:}
8:if( flag_variable = = 1) then
9:　 {把未标记蚂蚁 au

j 加入到训练种群 h 中;}
10:else
11:　 {未标记蚂蚁 au

j 不加入到任何一个训练种群中;}

3　 本文算法

3. 1　 APSSC 算法在处理文本时存在的问题

APSSC 算法在 Ionosphere、Balance Scale、Sonar
等来自 UCI 的数据集上取得了比较好的效果,证明

了蚁群聚集信息素在半监督学习中的有效性,但由

于该算法存在着如下不足,使其无法完成文本

分类。
(1)由式(2)可以看出,其聚集信息素计算公式

中数据集的维度 d 作为 2π 的指数出现在分母中,由
于 2π > e,当 d 取值比较大时,式(2)趋向于 0,因此

该算法不能处理像文本这样的高维度数据。

(2)式(2)中 det(Σ
t

k
)作为一个因子出现在分母

当中,这就要求数据集的协方差矩阵 Σ
t

k
必须是可逆

的,因此该算法很难适用于具有稀疏性的文本数据。
(3)在算法 1 中,选取置信度高的蚂蚁的判定条

件如下:
μt

jk

μt
jh = max(μt

jk)
≤ 1

K (6)

　 　 也就是说,当遇到类别比较多且相似性较大的
文本数据集时,该算法可能会学习不到置信度高的
蚂蚁,从而无法达到扩展训练种群的目的。
3. 2　 SSTCACAP 算法的主要思想

本文对 APSSC 算法进行了扩展,提出了基于蚁
群聚集信息素浓度的半监督文本分类算法(Semi-
Supervised Text Classification Based on Ant Colony
Aggregation Pheromone,SSTCACAP),使其能有效处
理文本数据。

首先,根据文本数据高维稀疏的特点,结合文本
相似度与聚集信息素之间的关系,将文本相似度作
为蚁群聚集信息素浓度计算公式的一个影响因子,
扩展了蚁群聚集信息素浓度的计算模型:

Δτt(xlk
i ,xu

j ) = exp-
[1-Similarity(xlki ,xuj )]2

2δ2 (7)
其中,Similarity(xlk

i ,xu
j )是余弦相似性公式;δ 是高斯

函数的扩散速度系数。
相应地扩展了测试过程中种群 k 对测试蚂蚁释

放的聚集信息素浓度计算模型:

Δ■τnk = 1
| Ct

k |
∑
xi∈Ctk

exp-
[1-Similarity(xi,xu)]2

2δ2 (8)

其次,根据文本数据集类别多且相似性高的特点,利
用 Top-k 策略和随机选择策略扩展了 APSSC 算法
中选取置信度高的未标记蚂蚁算法即算法 1,得到扩
展后的算法 2,具体的扩展过程如下:

在半监督学习过程中,因为文本数据本身可能
携带多个类别特征,并且初始的训练种群包含的种
群特征信息非常有限,所以各个训练种群对其释放
的聚集信息素的差别很小,甚至可能出现几个种群
对其释放的聚集信息素浓度相同的情况。 因此,在
判定未标记蚂蚁置信度的过程中,采用在 Web 搜索
引擎中被广泛使用的 Top-k 查询策略,选取对其最
有吸引力的 k 个种群, 组成一个候选种群集合
TTop - k。 根据集合 TTop - k中包含的种群数量来判定未
标记蚂蚁的置信度,判定规则为:

| TTop-k |
K ≤ β (9)

其中, |TTop - k |是 TTop - k包含的种群数;K 是训练种群
总数;β 是设定的阈值。

当未标记蚂蚁满足判定式(9)时,就判定它的置
信度高。 这种 Top-k 策略可以有效处理因训练种群
对未标记蚂蚁释放的聚集信息素差别较小而可能学
习不到置信度高的未标记蚂蚁的情况。

一旦未标记蚂蚁 au
j 的置信度被判定为高时,就

需要将其加入到 TTop - k中的一个种群中,来达到扩展
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训练种群的目的。 由于 TTop - k中的训练种群对未标
记蚂蚁的吸引力相差不大,也就是说置信度高的未
标记蚂蚁 au

j 归属于 TTop - k中任何一个训练种群的概
率是相等的,因此在 TTop - k中随机选择一个种群 k,
把 au

j 加入到种群 k 中。 那么 au
j 就可以在下一代的

学习过程中作为种群 k 的已标记蚂蚁,从而扩展了
训练种群 k。
3. 3　 SSTCACAP 算法描述

在 SSTCACAP 算法的每一代学习中,需要判定
每一只未标记蚂蚁的置信度,并利用置信度高的未
标记蚂蚁扩展训练种群。 算法描述如下:

算法 2　 选取置信度高的未标记蚂蚁
　 　 输入　 未标记蚂蚁 au

j

　 　 输出　 扩展后的训练种群 h
1:TTop-k = {h}
2:for　 μt

jk 　 (k≠h)

3:{ if (
μt

jk

μt
jh

≥α) then

4:　 {将种群 k 加入到候选种群集合 TTop-k中;}
5:　 }

6:if(
|TTop-k |

K ≤β) then

7:　 {在候选种群集合 T 中随机选取一个种群 k; / ∗当

T 中只有一个训练种群时,k = h∗ /
8:　 将未标记蚂蚁 au

j 加入到选取的训练种群 k 中;}
9:else
10:　 {未标记蚂蚁不加入到任何一个训练种群中;}

每一代学习完成以后,便得到了扩展后的训练

种群。

4　 实验结果与分析

采用著名的语料库 20 Newsgroups,从中挑选
5 个comp. ∗类数据来进行实验。 对文本的预处理
采用了去除停用词 ( stop word) 和基于信息增益
( IG)的特征选择等方法。 在实验中随机地从每个类
别中选取 20% 的文本作为测试样本集,然后再从剩
余的文本中选取 50% 作为固定的未标记样本集。 算
法的评价度量采用精确率 ( precision )、 召回率
(recall)和宏平均 F1 度量(Macro F1),其中,宏平均
F1 度量的计算公式为:

Macro F1 = 1
K∑

K

k =1
(F1) k (10)

其中,K 为类别总数。 实验中 SSTCACAP 算法使用
的参数配置 δ = 1. 0,α = 0. 9,β = 0. 6。 EM 算法采用
文献[10] 的终止条件。 本文比较了 SSTCACAP、
EM 以及 Naïve Bayes 算法的分类效果。 通过不断改
变已标记样本集的大小,得出算法的精确率、召回率
以及宏平均 F1 度量与已标记样本集大小之间的关
系图,如图 1 ~ 图 3 所示。

图 1　 精确率比较

图 2　 召回率比较

图 3　 宏平均 F1 度量比较

　 　 由 图 1 可 以 看 出, 2 种 半 监 督 学 习 方 法
SSTCACAP 算法和 EM 算法在引入未标记样本后,都
在一定程度上提高了分类的精确性,尤其在已标记样
本较少的情况下,半监督学习方法的分类性能表现更
好,且本文 SSTCACAP 算法的精确率比传统有监督
的方法 Naïve Bayes 算法提高了 5% 。 SSTCACAP 算
法在大部分情况下,分类精确率都高于 EM 算法和
Naïve Bayes 算法,只有在 20% 已标记样本时,精确率
低于 EM 算法。 例外产生的一个可能原因是由于某
个训练种群的吸引力远大于其他的训练种群,使得这
个训练种群学习到了大部分置信度高的未标记蚂蚁,
从而出现了相对较多的误分情况。 随着已标记样本
数量的增加,出现了 Naïve Bayes 算法的分类精确率
高于 EM 算法的情况。 其中一个可能的原因是此时
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已标记样本的数据分布与未标记样本的数据分布存
在较大的差异,导致 EM 算法学习到的分类器的性能
下降。 而本文 SSTCACAP 算法没有出现分类性能低
于 Naïve Bayes 的情况,表明 SSTCACAP 算法的稳定
性要优于 EM 算法。

由图 2 可以看出,本文 SSTCACAP 算法在召回
率方面的表现是最好的,大部分情况下召回率高于
60% ,要优于 EM 算法和 Naïve Bayes 算法。 且在
5% 已标记样本时,本文提出的 SSTCACAP 算法分
类性能比 EM 算法和 Naïve Bayes 算法分别提高了
7. 5% 和 5. 1% 。 而另一种半监督学习方法 EM 算法
和传统的有监督的学习方法 Naïve Bayes 算法在已
标记样本低于 20% 时,分类性能出现了交替上升的
情况。 出现这种情况的原因是基于样本数据分布理
论假设的半监督学习方法在无法保证已标记样本与
未标记样本的分布一致的情况下,导致半监督学习
方法学到的分类器的性能下降。

由图 3 可以看出,本文提出的 SSTCACAP 算法
在宏平均 F1 度量(Macro F1)方面的分类性能也是
最好 的。 只 有 在 5% 已 标 记 样 本 的 情 况 下,
SSTCACAP 算法的宏平均 F1 度量低于 60% ,但是
SSTCACAP 算法比 EM 算法和 Naïve Bayes 算法在
性能上分别提高了 10. 7% 和 8. 1% 。 且只有在 20%
已标记数据时,另一种半监督学习方法 EM 算法的
分类性能达到了本文 SSTCACAP 算法的水平。 而
EM 算法在已标记样本低于 20% 时,分类性能与
Naïve Bayes 算法相当,并没有明显的提升。

5　 结束语

本文提出一种基于蚁群聚集信息素浓度的半监
督文本分类算法。 在计算蚁群聚集信息素浓度时,
把文本相似度作为其中的一个重要因素,扩展了聚
集信息素浓度计算模型。 在半监督学习过程中,首
先使用 Top-k 策略找出未标记蚂蚁可能归属的种群
集合,然后根据判断规则计算并判定未标记蚂蚁的
置信度,最后利用随机选择的策略,把符合置信度条
件的未标记蚂蚁加入到一个训练种群中,达到对训
练种群进行扩展的目的。 实验结果验证了本文算法
的有效性。

在本文提出的基于蚁群聚集信息素浓度的半监
督文本分类算法中,有一个重要的步骤就是需要对算
法中的参数进行人工设置,并且参数选择的好坏也会
影响分类的效果,因此,下一步的工作是对算法中的
参数优化进行研究,以期进一步提高该算法的性能。
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