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一种面向文本分类的特征迁移方法

赵世琛
!

王文剑

$山西大学计算机与信息技术学院!太原!

%)%%%I

%

摘
!

要!传统的文本分类方法假设训练集与测试集中的特征词服从相同的概率分布!但在实际应用中!

以上假设存在偏差!会影响到最终的分类结果"针对这一情况!本文采用迁移学习!通过计算特征词的

迁移量对训练集中向量空间模型进行修正!最终使训练集与测试集中特征词的分布概率趋于一致"将

提出的方法应用于中文垃圾邮件过滤与中#英文网页分类中!在
+T!

统计特征选择基础上进行特征迁

移!实验结果表明新方法可以有效消除特征词分布的差异性!使文本分类的各项指标明显提高"

关键词$文本分类%迁移学习%迁移量%向量空间模型
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引
!!

言

传统文本分类问题存在一个前提假设!即训练集与测试集服从相同的特征空间和相同的特征分

布概率'然而在解决实际问题中!例如网页分类和邮件过滤!由于部分新词的使用或部分特征词词义

的迁移!需要根据新增的网页或邮件的特征分布情况不断重新构建分类模型!使得以上假设不能满足

实际应用情况!并且会导致文本分类精度的降低'在文本分类问题中!不同时期文本的特征空间不

同'例如在中文网页分类问题中!互联网络的普及与发展为社会提供了更为宽广的言论和观点的交

基金项目!国家自然科学基金$

I%(*H%)H

!

I$D*)D($

%资助项目&山西省回国留学人员科研基金$

D%$D%%S

%资助项目'

收稿日期!

D%$H'%H'$H

&修订日期!

D%$H'%*'%*



流平台!随之不断涌现出的网络热词(新词成为汉语言的重要组成部分'教育部(国家语委发布的

)

D%$$

年中国语言生活状况报告*中指出+

$

,

!

D%%I

#

D%$%

年共新增词语
D(**

条!其中
&%\

广泛被大

众使用!如博客(微博(动车和保障房等'这样
D%$%

年中文网页特征空间维度将远高于
D%%I

年!即使

经过特征选择!其特征空间仍会存在一定差别!如果以
D%%I

年的特征空间为基础构造空间向量模型!

对
D%%*

#

D%$%

年内的文本进行分类!结果将会存在一定偏差'文本分类问题中特征词的分布概率同

样会随着时间而发生变化'例如在邮件过滤问题中!中国互联网协会公布的)反垃圾邮件状况调查报

告*中显示+

D')

,

!

D%%H

年垃圾邮件按内容主要分为-网上购物.(-网上赚钱.和-情趣用品.

)

类!而到

D%$)

年!垃圾邮件主要分布在-网站推广.-金融保险.-教育培训.和-欺诈.等
$%

个方面'这表明在

D%%H

年!涉及金融保险(教育培训的特征词较多地分布在正常邮件中!然而到
D%$)

年!这部分特征词

可能更多地出现在垃圾邮件中'

迁移学习早期被广泛地用于教育学领域中!例如人们学会
+

语言!那么通过对比学习!将会更容易

地掌握
05X5

'在机器学习中!迁移学习可以通过一系列的手段或方法消除新旧环境中学习模型的差异!

从而使从旧环境中学习到的模型!可以较好地完成新环境中的学习任务'因此对于解决文本分类中特

征词分布存在差异的问题!迁移学习是一种可行的方法'本文提出一种面向文本分类的特征迁移算法!

通过计算特征词的迁移量!对训练集中向量空间模型进行修正!以有效消除训练集与测试集中特征词分

布的差异性'

9

!

直推式迁移学习

根据数据集的差异!迁移学习可以分为归纳式迁移学习(直推式迁移学习和无监督式迁移学习!

)

类迁移学习的区别如表
$

所示+

&

,

'在归纳式迁移学习中!可以利用少部分有标记的测试集数据!对从训

练集中构造出的学习模型进行不断的修正!从而提高迁移学习效果!例如戴文渊等提出的
O39>5[11=8

算法+

H

,

!文献+

I

,提出利用辅助数据来提高
"BE

的分类精度'然而在实际文本分类问题中!不能提前得

到有标记的测试集数据!因此本文采用直推式迁移学习方法解决文本分类中的问题'直推式迁移学习

最早由
93416>

等提出+

*

,

!认为直推式迁移学习同半监督式学习类似!测试集相当于半监督式学习中的

辅助训练集!在训练时即可得到所有测试数据!并用以提高决策函数的性能!

93416>

等认为虽然训练集

和测试集的特征分布存在差异!但是具有相同的类标签'与
93416>

等观点相补充的是一种类似于多任

务学习的直推式迁移学习+

S

,

!其中训练集和测试集中特征词服从相同的特征分布!但特征所属的类别发

生了变化!例如在引言中提到的邮件过滤问题!特征所属的类别从
D%%H

年的
)

类增加到
D%$)

年的
$%

类'本文研究背景同
93416>

一样!主要目的是消除特征分布间的差异!而假设训练集和测试集数据具

表
9

!

迁移学习的分类

'#3:9

!

;"$$,(

-

).*$&#()*"&<"#&(,(

-

迁移学习 标记的训练集 标记的测试集

归纳式迁移学习 有!无 有

直推式迁移学习 有 无

无监督式迁移学习 无 无

有相同的类标签!据此对文本分类问题中直推式

迁移学习问题定义如下"给定训练集
!

"

和对应

的类标签
"

"

(测试集
!

O

和对应的类标签
"

O

!其

中
!

"

"

!

O

(

"

"

]"

O

!

#

O

$/%为通过对
!

"

和
"

"

学

习得到的预测函数!直推式迁移学习是通过消除

!

"

和
!

O

间的差异提高
#

O

$/%在
!

O

中的分类精

度'

=

!

文本分类中的迁移学习

!!

影响文本分类结果主要包括文本的特征选择和文本分类方法'文献 +

(

,对基于统计的特征选择方

*$H!

赵世琛 等$一种面向文本分类的特征迁移方法



法进行了较为深入的研究!得出的
+T!

统计$

+M<

'

=

;

253@

%和信息增益方法效果都较好!本文选择
+T!

统

计方法进行特征选择'目前常用的文本分类方法有朴素贝叶斯+

$%

,

(支持向量机$

"2

GG

138X@:813N5

'

:M<4@

!

"BE

%

+

$$

,和决策树等方法!

"BE

分类速度快(精度高!可以有效避免-维数灾难.!本文采用
"BE

作为文本分类器'

=:9

!

文本分类中的特征迁移分析

本节通过中文垃圾邮件过滤实验!验证文本分类里存在特征词分布迁移的现象'采用中国教育和

科研计算机网紧急响应组公布的
HI%%

封电子邮件数据集+

$D

,

!实验共分为
&

组!每组训练集由
H%%

封正

常邮件和垃圾邮件组成!测试集由
)%%

封正常邮件和垃圾邮件组成'特征词典的维度为
I%%

维'邮件

过滤率$

+133@:8358@

!

+̂

%作为评价指标!则

+̂

$

%

M5N

&

%

=G5N

%

N5<6

$

$

%

图
$

!

实验
$

和实验
D

垃圾邮件过滤率的对比

P<

A

C$

!

+14835=8L@8Y@@48@=8$54>8@=8D

式中"

%

M5N

为正常邮件分类正确的数量&

%

=

G

5N

为垃圾邮件分

类正确的数量&

%

N5<6

为测试集总邮件数'实验
$

假设训练集

和测试集服从相同的特征分布'为达到实验
$

假设条件!将

训练集和测试集作为整体进行特征选择!这样构造出的特征

词典可以很好地代表训练集和测试集中特征词的分布情况'

实验
D

根据实际垃圾邮件过滤情况'由于在实际应用中!不

可能在训练时得到测试集的类标记!因此实验
D

在训练阶段

只对训练集进行特征选择!这样构造出的特征词典只能代表

训练集中特征词的分布情况'实验
$

和实验
D

的结果对比

如图
$

所示!从图
$

中可以看出!实验
$

在
&

组数据集上的表现均明显高于实验
D

"其中差距最大的是第

)

组!相差
ICS\

!最小的是第
&

组!相差
DC$\

'通过对比实验可以得出!正是由于实验
D

中的特征词典

无法很好地表示测试集中特征词的分布情况!从而导致了垃圾邮件过滤精度降低'

=:=

!

迁移量方法

记文本数据集
!]

0

!

!

'

1!其中
!

为文本向量&

'

]

(

$

!

%为文本类别&

!

)

!

!

*

分别为训练集和测试

集'在直推式迁移学习中!根据经验风险最小化原理!希望得到的测试集中关于参数
!

#的最优化模

型为

!

#

$

53

A

N<4

!

$

"

%

$

+

!

'

%

$

!

*

,

$

!

*

%

-

$

+

!

'

!

!

% $

D

%

式中"

,

$

!

*

%为测试集的边缘分布概率&

-

$

+

%为关于文本
+

!类别
'

和参数
!

的损失函数'由于得不到测

试集中有标记的数据!因此无法直接构造出损失函数'如果
,

$

!

.

%

],

$

!

*

%!可以直接利用训练集中的

数据得到最优参数
!

#为

!

#

$

53

A

N<4

!

$

"

%

$

+

!

'

%

$

!

.

,

$

!

.

%

-

$

+

!

'

!

!

% $

)

%

!!

但是在迁移学习中!由于
,

$

!

.

%

"

,

$

!

*

%!这样就需要对训练集中构造的模型进行修改!从而得到

具有高泛化能力的模型为

!!!!!
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$
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式中"

/

)

为从训练集中构造出的特征词典的规模&

0

为特征词典中第
0

个特征词&

,

.

$

+

.

0

!

'

.

0

%!

,

*

$

+

*

0

!

'

*

0

%分别为第
0

个特征词在训练集和测试集中的边缘分布概率'这样可以通过
,

*

$

+

*

0

!

'

*

0

%

,

.

$

+

.

0

!

'

.

0

%

对训练集中

的每个特征$

+

.

0

!

'

.

0

%重新调整权重!使得
,

$

!

.

%

&

,

$

!

*

%!记
#

$

+

%为文本分类中训练集的特征迁移量!

定义为

#

$

+

%

$

,

*

$

+

*

0

!

'

*

0

%

,

.

$

+

.

0

!

'

.

0

%

$

H

%

!!

由于本文文本分类问题中不考虑存在类迁移的情况!即
,

$

=

*

'

>

*

%

],

$

=

.

'

>

.

%!问题进一步简

化为

#

$

+

%

$

,

.

$

+

.

0

%

,

*

$

+

*

0

%

$

I

%

!!

在文本分类中!常用词频
?

反文档频率$

O@3N73@

;

2@4:

F

'

<4X@3=@>1:2N@4873@

;

2@4:

F

!

OP'!-P

%算法

实现文本的数值化表示+

$)

,

!每个特征词典中的词作为
$

个特征项!通过特征词的词频和文档频率计算

其权重!由特征词组成的文本为
$

行向量!最终构成文本集的空间向量模型!记作
"

$

:

!

+

%!其中
:

表示

文档!

+

表示特征词'通过
OP'!-P

算法构造的空间向量模型可以较好地表示特征词的分布情况!因此

#

$

+

%

$

,

.

$

+

.

0

%

,

*

$

+

*

0

%

$

%

:

$

.

"

$

+

.

0

%

%

:

$

*

"

$

+

*

0

%

$

*

%

>

!

实验结果

将本文提出的方法分别用于中文垃圾邮件过滤与中(英文网页分类中!在
+T!

统计特征选择方法

构造出空间向量模型的基础上!利用基于迁移量的迁移学习方法对空间向量模型进行修正!并将修正前

后的文本分类结果进行对比!以检验算法的有效性'

>:9

!

中文垃圾邮件过滤

本节采用
DC$

节中文电子邮件数据集!实验结果如表
D

所示'实验分为
&

组!每组训练集由
H%%

封

正常邮件和垃圾邮件组成!测试集由
)%%

封正常邮件和垃圾邮件组成!特征词典的维度为
I%%

维'采用

"BE

作为学习分类器!其中核函数采用粒度高斯核!正则参数
@

取
$%%

!核参数
$

取
$C%

'采用邮件过

滤率$

+133@:8358@

!

+̂

%!正常邮件通过率 $

#13N56N5<6358@

!

#E^

%和正确过滤率$

+133@:83@

K

@:8<14

358@

!

+̂ ^

%作为评价指标+

$&

,

!指标值越大越好!分别定义为

+̂

$

%

A

(

A

&

%

.

(

.

邮件总数
$

S

%

#E^

$

%

A

(

A

%

A

(

.

&

%

A

(

A

$

(

%

+̂ ^

$

%

.

(

.

%

.

(

A

&

%

.

(

.

$

$%

%

式中"

%

A

(

A

为正常邮件被识别为正常邮件的数目&

%

A

(

.

为正常邮件被识别为垃圾邮件的数目&

%

.

(

A

为

垃圾邮件被识别为正常邮件的数目&

%

.

(

.

为垃圾邮件被识别为垃圾邮件的数目'通过观察表
D

可以发

现!在垃圾邮件过滤准确率上!利用迁移量方法对模型进行修正后!其实验结果在
&

组数据集上均高于

原有的
+T!

统计方法!其中相差最大的为第
)

组数据集!差值为
IC$\

!相差最小的为第
&

组数据集!差

值为
DCS\

'在正确过滤率上!新算法在
&

组数据集上均明显高于
+T!

统计方法!其中相差最大的为第

($H!

赵世琛 等$一种面向文本分类的特征迁移方法



图
D

!

垃圾邮件各指标的平均值

P<

A

CD

!

9X@35

A

@X562@17=

G

5N7<68@3<4

A

)

组数据集!差值为
$)\

&在正常邮件通过率上!两种算法则

相差不大'表
D

#

&

中数值越大!性能越好'图
D

为
)

个评价

指标在
&

组数据集中平均值的对比'从图
D

可以看出!利用

迁移量方法进行修正后!整体的邮件过滤率提高了近
&\

!

并且在指标
+̂ ^

中!较迁移前精度提高了
SC&\

'为检验迁

移学习算法的有效性!对文档频率特征选择方法构造的空间

向量模型进行修正!实验结果如表
)

所示'从表
)

可以看

出!在指标正常邮件通过率上!迁移量算法在
&

组数据集中

均提高了文档频率特征选择方法的分类精度'但在指标正

确过滤率上!

&

组数据集的分类精度略有降低!因此在整体邮件过滤率上!只有第
&

组数据集的实验结

果较好'通过从算法(过程和数据等多个方面!与基于
+T!

统计方法的实验对比发现!通过
+T!

统计方

法构造的特征词典可以充分考虑特征词与邮件类别的相关关系!可以很好地代表训练集和测试集中特

征词分布规律&因此对
+T!

统计方法构造的空间向量模型进行迁移后!可以进一步提高算法的精确率'

而文档频率方法在特征选择过程中主要考虑特征词在训练集中出现的文档频率!以此选择出的特征词

有一部分在测试集中基本不出现或出现频率较低!并且这种情况主要出现在从垃圾邮件中选择出的特

征词!因此导致进行迁移学习算法后!垃圾邮件过滤精度降低'

表
=

!

垃圾邮件过滤精度

'#3:=

!

244%&#4

6

.*)

?

#@*,<$"&,(

-

\

组别 方法
+̂ #E^ +̂ ^

第
$

组
+T!

统计
(&C% (SC* S(C)

迁移量
(*CI (SCI (IC*

第
D

组
+T!

统计
(&C* ((C) (%C%

迁移量
(*CH ((C) (HC*

第
)

组
+T!

统计
(%CD (( S$C)

迁移量
(IC) (SC) (&C)

第
&

组
+T!

统计
(DC* (*C* S*C*

迁移量
(HC) (HC* (HC%

表
>

!

垃圾邮件过滤精度

'#3:>

!

244%&#4

6

.*)

?

#@*,<$"&,(

-

\

组别 方法
+̂ #E^ +̂ ^

第
$

组
文档频率

(SCH% ((C)) (*CI*

迁移量
(*CS) ((CI* (IC%%

第
D

组
文档频率

(ICH% (IC%% (*C%%

迁移量
(HC)) ((C%% ($CI*

第
)

组
文档频率

(*CS) (SCI* (*C%%

迁移量
(HC$* ((CI* (%CI*

第
&

组
文档频率

(HC%% ()CI* (IC))

迁移量
(ICH% ((C)) ()CI*

>:=

!

中文网页分类

!!

实验采用由复旦大学整理的中文网页语料库+

$)

,

!从中选取出环境(计算机(交通(教育(太空(体育(

农业(艺术和政治
$%

大类共
DI%%

篇文本'实验结果如表
&

所示'实验共分为
&

组!每组随机抽取

$%%%

篇作为训练集!另随机抽取
&%%

篇作为测试集!其中每类文本在训练集与测试集中所占比例相同'

实验通过查准率(召回率和
B

$

评价算法的好坏!评价指标分别定义为

查准率
$

检索到相关文档数

检索到文档总数
$

$$

%

召回率
$

检索到相关文档数

所有相关文档总数
$

$D

%

B

$

$

D

C

查准率
C

召回率

查准率
&

召回率
$

$)

%

!!

通过观察表
&

可以发现!在对训练集数据进行迁移学习后!网页分类的
)

个指标均明显得到提升'

%DH

数据采集与处理
1234/5-2

#
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9
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<

B16C)D

!

#1C)

!

D%$*



在体现整体分类精度的
B

$

中!经迁移学习后!

&

组数据集提高了
)C(\

#

$$\

&在查准率上!增幅最大的

是第
$

组!为
$)C*\

!增幅最小的是第
&

组!为
&CS\

&在召回率上!第
$

组经迁移学习后达到了
$%%\

!

其余
)

组的召回率也普遍较高'图
)

为
)

个评价指标在
&

组数据集中平均值的对比'从图
)

可以看

出!在对训练集模型进行迁移后!

)

个评价指标
B

$

(查准率和召回率均明显提高!其中查准率提升了

SC(\

!平均召回率值达到了
((\

以上'

表
A

!

中文网页分类精度

!!

'#3:A

!

244%&#4

6

.*0B,(")"7"3

?

#

-

"4<#)),*,4#$,.( \

组别 方法
B

$

查准率 召回率

第
$

组
+T!

统计
*&CH I%C( (HCH

迁移量
SHCH *&CI $%%C%

第
D

组
+T!

统计
*HC& IDCI (&CS

迁移量
S)CH *DC& (SCI

第
)

组
+T!

统计
S%CS I(C* (IC%

迁移量
SIC* **C$ ((C%

第
&

组
+T!

统计
S$CI *%CI (ICH

迁移量
SHCH *HC& (SC*

图
)

!

中文网页分类各指标的平均值

P<

A

C)

!

9X@35

A

@X562@17+M<4@=@Y@L

G

5

A

@

:65==<7<:58<14

>:>

!

英文网页分类

!!

实验采用
D%'4@Y=

A

312

G

英文网页语料库+

$H

,

!从中选取出
568C58M@<=N

!

3@:C5281=

!

3@:C=

G

138

!

L5=@

'

L566

!

=:<C:3

FG

8

!

=:<C@6@:8314<:=

!

N<=:C713=56@

!

:1N

G

C

A

35

G

M<:=

!

3@:C=

G

138CM1:_@

F

!

=:<CN@>

!

3@:CN1813

F

:6@=

!

=:<C=

G

5:@$%

大类共
DI%%

篇网页'实验共分为
&

组!每组随机抽取
$%%%

篇作为训练集!另随机抽取

&%%

篇作为测试集!其中每类文本在训练集与测试集中所占比例相同!通过查准率(召回率和
B

$

评价算

法的好坏'实验结果如表
H

所示'表
H

表明!通过迁移量算法对训练集空间向量模型进行修正后!网页

分类的
)

个指标均明显得到提升"在指标
B

$

中!迁移量算法在
&

组数据集上提高了
IC&\

#

$)C$\

&在

关键指标查准率上迁移量算法在
&

组数据集上有较大提升!增幅最大的是第
$

组!为
$ICSD\

!增幅最小

的是第
&

组!为
SCI(\

&在召回率上!迁移量算法也有
DC)(\

#

)C$\

的提升'图
&

为
)

个评价指标在
&

组数据集中平均值的对比'从图
&

可以看出!通过迁移量算法对训练集空间向量模型进行修正后!

)

个

评价指标
B

$

(查准率和召回率均明显提高!关键指标查准率平均提升了
$$C&&\

!平均召回率达到
(S\

以上'

表
C

!

英文网页分类精度

'#3:C

!

244%&#4

6

.*D(

-

<,)B7"3

?

#

-

"4<#)),*,4#$,.( \

组别 方法
B

$

查准率 召回率

第
$

组
+T!

统计
*DC&I H*C(( (ICHI

迁移量
SHC&* *&CS$ ((CII

第
D

组
+T!

统计
*HC&* IDCII (&CSI

迁移量
SDC*( *)CH( (*CD(

第
)

组
+T!

统计
*(CSS ISC)( (IC%%

迁移量
SICS& **C*D (SC)(

第
&

组
+T!

统计
*(C)( I*C%% (HC(*

迁移量
SHC*( *HCI( ((C%%

图
&

!

英文网页分类各指标的平均值

P<

A

C&

!

9X@35

A

@X562@17.4

A

6<=MY@L

G

5

A

@
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$DH!

赵世琛 等$一种面向文本分类的特征迁移方法



A

!

结束语

本文首先提出文本分类中存在特征迁移问题!并通过实验进行了验证'其次提出一种基于迁移量

的迁移学习解决方法!对从训练集中构造出的模型进行修正!以减少训练集与测试集模型中存在的差

异!最终提高文本的分类精度'最后在中文垃圾邮件过滤(中文网页分类和英文网页分类中对提出的方

法进行验证'文本分类中的迁移学习问题还有很大的研究空间!例如部分词语所含的信息量会随着时

间的发展而变化'这样在文本分类中!不仅仅是特征词的特征分布发生变化!而且组成特征空间的特征

词典需要不断地更新'此外对于引言中提到的邮件过滤问题!其中存在特征词类迁移的情况!不能用本

文提出的方法进行有效解决'在未来的工作中!还需要进一步的学习和探讨'
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