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摘要

以機器學習方式產生分類模型是一種常見將文章自動分類的技術，但若有標記不精確的

訓練資料，就可能得到錯誤的分類結果，而樣本選擇能藉由減少訓練資料集的大小來改

善這個問題。本論文提出以不同的文章表示法建立多個分類模型，並據以分析訓練文章

是否標記錯誤，然後刪除標記錯誤的文章，以提升訓練資料的品質。我們以電影評論的

文字資料集作為實驗語料庫，透過詞彙頻率、主題模型、及詞彙向量三種表示法分別建

立文章分類模型，並依據分類結果選擇樣本。實驗結果顯示，本論文所提出來的樣本選

擇方法可以提升文章分類的準確度。

關鍵詞：文章分類、樣本選擇、支援向量機。

一、緒論

將文章自動分類到事先標記好的類別裡是很多工作的基礎，所以改善文章分類方法的準

確度便成為一個重要的研究題目。機器學習是一種從已知的訓練資料中自動分析出所蘊

含的規律，並利用這些規律對未知資料進行預測的技術 [1] [14]，而使用機器學習來訓

練文章分類器，是一種常見的文章分類方法 [10] [22]。 

樣本選擇 (instance selection) 也被稱為資料縮減 (data reduction)，其主要的功能是

從已被標記類別的資料集中，利用過濾雜訊或刪除不相關的資料來減少資料集的大小，

使得文章分類演算法可以有效率地執行。刪去不相關的資料可以讓資料的類別更為集中，

以滿足針對特定領域資料的文章分類演算法需求。過濾雜訊與刪除不相關的資料也可以

提高訓練資料集的品質，而有了高品質的訓練資料，就能提高文章分類器的分類準確率
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[12] [25]。 

樣本選擇演算法在挑選資料時，需要考慮文章與文章之間的關係，如果不事先建立

文章與文章的關係對照表，便很難得知文章與文章之間的關係。向量空間模型 (Vector 

Space Model) 是一種常被用於資料檢索的模型，它將語料庫所有的詞彙作為空間的維度，

並將文章以其詞彙的頻率表達成空間中的向量，讓我們可以利用向量之間的關係計算文

章跟文章之間的相似程度，或研究文章與詞彙之間的各種關係 [21]。使用向量空間模

型將文章轉換成為向量後，我們可以得到文章與文章之間的關係，並利用這些關係建立

文章分類器。 

支援向量機 (Support Vector Machine, SVM) 是一種產生分類模型的演算法，它的目

的是要找到一個分割不同類別資料的超平面。由於分類效果不錯，近年來 SVM 常被

使用在各個領域 [17]。我們首先使用 SVM 分析訓練資料集以產生分類器，再使用該

分類器將訓練資料集重新分類。原則上這個分類器應該能正確判定訓練資料的類別，但

由於分類演算法的限制，在判定為同一類別的資料群中可能找到一些不屬於該類別的錯

誤資料，而刪除這些錯誤資料，將可以提高訓練資料的品質 [5]。 

本研究希望利用原始向量空間的詞彙頻率、由潛在狄氏配置  (Latent Dirichlet 

Allocation, LDA) 產生的主題模型 [2]、及由 Word2vec 產生的詞彙向量 [13]，將文章

轉換成三種不同的表示法，再利用 SVM 在不同的表示法中將文章分類，最後找出並

刪除可能標記錯誤的文章，以提高訓練資料的品質，達到改善文章分類準確度的目的。 

本論文其餘部分的架構如下：第二節敘述樣本選擇與樣本選擇的相關研究，包含早

期的樣本選擇方法及和我們方法相關的研究；第三節介紹所使用的工具；第四節定義問

題以及介紹我們的方法流程；第五節說明實驗過程與結果；第六節提出結論及未來改善

的方向。 

二、相關研究 

特徵選擇 [11] 以及樣本選擇是兩種常見改善分類演算法的技術，而本論文主要是

針對樣本選擇的方法進行研究。在相關文獻中顯示，樣本選擇演算法將會對於機器學習
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的分類模型有顯著的影響 [20]。在本節中我們會先介紹樣本選擇的概念，然後說明早

期的樣本選擇方法，再比較一些相關的樣本選擇方法，最後介紹動態學習的概念。 

(一) 樣本選擇 

為了分類新的文章，需要給予機器學習演算法一些預先被標籤的資料集以產生分類

器，這些資料集便被稱為訓練資料集 T；而要被進行分類的新資料集，則被稱為測試資

料集 U。在現實情況下，T 往往會被混入一些對分類無用的資料 (例如：多餘資料或者

錯誤資料)，導致產生不正確的分類器。一個子集 S⊂T 是經過樣本選擇的演算法所選

取出來不包含 T 中對分類無用資料的集合。為了比較不同樣本選擇演算法之間的好壞，

會使用 U 來對 S 所產生出來的分類器進行測試 [18] [25]。 

(二) 早期的樣本選擇方法 

從 1968 年起樣本選擇方法被提出 [26]；有學者分別依照評估標準 (evaluation-type) 

[9] [18] 和應用類型 (application-type) [25] [26] 將樣本選擇方法進行分類。 

1. 評估標準 

評估選擇樣本的標準主要分成兩種，一種是包裝 (wrapper) 法，另一種是過濾 

(filter) 法。包裝法的優點找到的樣本子集對於機器學習有很好的分類效果，而缺點因

為過程中需要反覆驗證，時間複雜度很高。過濾法的優點是能快速地找到粗略的子集，

而缺點是產生的子集還是包含許多無用的資訊，所以對於機器學習法的幫助較小。 

2. 應用類型 

 樣本選擇的應用類型可分為三類，第一類為雜訊過濾法 (noise filters)，第二類為壓

縮演算法 (condensation algorithms)，第三類為雛型搜尋演算法  (prototype searching 

algorithms)。雜訊過濾法的優點是訓練出來的分類模型對於測試資料可以有更佳的分辨

率，缺點則是需要反覆對資料進行比較，需要花費較多的時間，而且保留許多同一類別

的資料，導致儲存空間的浪費。壓縮演算法的優點是去除了大量資料，在訓練時可以用

較少的資源進行訓練，缺點則是決策邊界較為模糊，對於測試資料分辨率的提升較無幫

助。雛型搜尋演算法的優點是可以有效地減少資料集的大小且可以提升機器學習的分類

效果，而缺點則是要比較資料之間是否類似，有較高的時間複雜度。 
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(三) 相關的樣本選擇方法 

前面提到的方法大多是從 K-NN 的模型延伸及改良所產生出來的方法，以下將要介

紹兩種利用 SVM 的概念所延伸出來的方法。SVOIS [25] 方法可以有效地刪去一些混雜

在一起的資料，提高機器學習的分類效果，但是針對不同的資料集都必須重新挑選

IS_Range 跟 Margin 這兩個參數。這個方法也沒有考慮錯誤資料的處理，使得回歸模型

可能會受到錯誤資料的影響，以致未能顯著地提升分類的正確率。而 SVM-IS [6] 方法

在類別資料混合較為複雜的資料集中，需要使用核心函數將訓練資料投影到更複雜的空

間上才有辦法進行切割，而越複雜的核心函數會需要更多的支援向量進行處理，導致他

們所減少的樣本數量較少，而且使用更複雜的核心函數可能產生過度擬合 (overfitting) 

的問題，所以無法有效提高分類的正確率。 

(四) 動態學習 (Active Learning) 

動態學習 (又被稱為 query learning 或 optimal experimental design) 是一種被應用於

人工智慧的半監督式機器學習方法，其想法是在學習一些已被標記的訓練資料後可以自

行標記新的資料，然後用這些新標記的資料來擴充訓練資料集  [15]。Query By 

Committee (QBC) 方法則是將標記的訓練資料分別用不同的學習演算法產生分類器，再

將未標記的資料分別於不同的分類器中進行分類，然後根據分類的結果進行投票。若大

多數的分類器都給予相同的類別，則將這個類別給予這個未標記的資料，然後將被標記

後的資料納入訓練資料中重新進行訓練分類器，並對未標記的資料進行標記 [7] [23]。

前面提到的 SVOIS 與 SVM-IS 兩種方法並沒有處理錯誤資料，而我們提出的方法則會

結合 QBC 的概念產生多個分類模型，先進行錯誤資料的辨識並藉由去除錯誤資料來優

化訓練資料的品質，讓之後的分類器可以有較好的分類正確率。 

三、背景知識 

本節介紹我們會使用到的相關知識與工具。 

(一) 支援向量機 (SVM) 

支援向量機 [5] 是一種被廣泛應用於分類議題上的監督式演算法，主要的概念是
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建構一個超平面使得不同類別的資料可以被區隔，以達成分類資料的目的，主要是用來

分類兩個不同類別的資料。但在許多狀況無法以簡單的一條直線來分割資料，所以用核

心函數 (kernel functions) 將原始資料投影到另外一個空間再進行資料分類。 

(二) 潛在狄式配置 (LDA) 

潛在狄式配置 [2] 是一個以 bag of words 假設為前提的非監督式演算法，其目的是

要建立主題模型。它分析並統計文章內的詞彙，並根據這些統計的資訊來判斷該文章含

有哪些主題，以及主題在文章中的比例為何。其主要的想法是文章可以用隨機的潛在主

題所代表，而這些潛在主題則是由不同詞彙的分佈機率所組成 [24]。在 LDA的模型裡，

所有文章都可以表示成主題機率分布，而透過分析這些主題資訊，便能讓文章與文章之

間產生新的關聯性。 

(三) 詞彙向量 

Word2vec 是一種用來捕捉詞彙或片語意思並同時壓縮資料大小的技術，並可以分

成 Continuous Bag Of Words (CBOW) 和 Skip-gram [13] 兩種不同的方法。CBOW 是

希望藉由上下文來預測當前詞彙的機率，而 Skip-gram 則相反，是藉由當前詞彙來預

測上下文的機率，且這兩種方法都是以類神經網路作為它們的分類演算法。開始時每個

詞彙都是由一個隨機 N 維的向量構成，經過 CBOW 或 Skip-gram 的計算後，便能獲

得每個詞彙最佳的向量結果。有了這些向量結果後就能以上下文的訊息發現詞彙跟詞彙

之間的關係，而這些詞彙也可以代替 bag of words 來預測未知詞彙的情況。但是

Word2vec 的維度只能代表詞彙，所以需要結合文章中的所有詞彙才能代表文章。有研

究是利用平均所有詞彙的向量作為文章的向量，然後就能比較文章跟文章之間向量的相

似性，判斷文章的相似程度 [3]。 

四、方法 

本節一開始會先對研究的問題做一個完整描述，接著說明研究方法及流程。 

(一) 問題定義 

由於混入錯誤文章的訓練資料集將會降低分類器的分類正確率，而先前以 SVM 

198



為核心的方法，並沒有去處理錯誤文章，使得他們所產生的分類器效果較差。因此我們

利用詞彙頻率、LDA、Word2vec 分別得到文章與文章之間關係，並生成不同的模型，

然後利用 QBC 的概念從不同的角度找出錯誤文章並予以刪除，希望可以藉此提高訓練

資料集的品質。 

(二) 方法流程  

本研究的方法可分成資料前處理、訓練、及投票與測試三個階段。 

1. 資料前處理 

將所有文章去除 html 標記、數字、縮寫字等雜訊，然後計算每個詞彙出現的次數，

去除出現次數最高的前 200 個詞彙以及只出現於一篇文章中的詞彙，收集剩餘的詞彙建

立詞彙表，藉助詞彙表統一三種模型所輸入的文章。詞彙頻率模型的輸入格式是以詞彙

表的詞彙當作特徵、詞彙的頻率當作特徵值；LDA 模型的輸入格式是第一行為總文章

數量，第二行開始為去除沒出現在詞彙表中詞彙的原始文章；Word2vec 模型的輸入格

式跟 LDA 表示法類似只是不用輸入總文章數量。 

2. 訓練 

LDA 訓練完成後會將每一篇文章以相關主題的機率代表，每一行代表一篇文章，

數字則代表該文章屬於主題幾的機率，將這些主題當作特徵、主題的機率值作為特徵值，

產生 LDA 的訓練結果。Word2vec 訓練完成後會產生詞彙的代表向量，將文章中各個詞

彙向量取平均作為文章的代表向量，將文章的向量當作特徵、向量值作為特徵值，產生

Word2vec 的訓練結果。我們利用 SVM 分別對詞彙頻率模型、LDA 模型、Word2vec 模

型所產生的訓練結果進行訓練，建立三個分類模型並以訓練資料進行測試，測試後會出

現分類錯誤的文章，這些分類錯誤的文章便可能是訓練資料集中被標記錯誤的文章。  

3. 投票與測試 

統計三種表示法的錯誤資料結果，在越多表示法中被分類為錯誤的文章就越有可能

是被標記錯誤的文章。將這些可能標記錯誤的文章從訓練資料集中刪除，將有助於提升

訓練資料的品質。最後測試階段則是將被刪除過錯誤文章的訓練資料集利用 SVM 進行

訓練產生分類器，再以測試資料集進行測試。 
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五、實驗 

(一) 資料集 

本論文所使用的資料集為 IMDB 這個電影評論的文字資料集 [16]。由於評論類的

文章的評分大多都是自由心證，評分的情況可能會有一些跟評論不相關的文章，所以我

們使用評論類的文章來進行實驗。這個資料集是由 25000 篇訓練文章及 25000 篇測試文

章所組成，文章是從各個電影評論中隨機挑出最多 30 篇該電影的評論及對電影是否好

看的評分，分數是採取 10 星等，越接近 1 星表示評論者認為該電影越難看，越接近 10

星表示評論者認為該電影越好看。我們將文章的評分結果當作正負面文章的判定，1~4

星為負面資料、6~10 星為正面資料。去除在經過前處理後完全一模一樣的文章後，剩

餘訓練文章 24900 篇、測試文章 24797 篇，其中正面的訓練文章數量為 12470 篇、負面

的訓練文章數量為 12430 篇，正面的測試文章為 12439 篇、負面的測試文章為 12338

篇。我們將訓練資料集分成 10 等份，在每次實驗取其中的 9 份當作訓練資料集，產生

10 個 folds，其中正面資料 11223 篇、負面資料 11187 篇。 

(二) 分類器 

對於文章分類所用的資料具有高維度、大規模的特性，核心函數的影響不大。而

Liblinear [8] 不計算核心函數，在訓練時比 LibSVM [4] 的計算複雜度低，所需時間也

較少，所以我們利用 Liblinear 作為分類器。測試資料依照分類器的分類結果分成正確

與錯誤兩種情形，統計正確資料後計算 Accuracy，其計算公式如下所示。 

Accuracy = 分類正確的文章數量

所有文章數量
 

(三) 實驗結果 

LDA [2] 的實作是使用 GibbsLDA++ [19]，參數設定是以 α 為 0.5、β 為 0.1 (α 是決

定生成主題機率分布的參數，β 是決定主題詞彙機率分布的參數)、主題數量為 100、疊

代 1000 次。Word2vec [13] 的實作是使用 T. Mikolov 在 Google 帶領的開發團隊所開發

的軟體1，參數設定是以 window size 為 5 (window size 就是考慮一個詞彙的前 N 個和後

1 https://code.google.com/p/words2vec/ 
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N 個詞彙出現情形)、維度為 200 (詞彙要以多少維度的向量表示)。在實驗中我們以不同

的投票結果作為刪除的條件，其中投票數代表該篇文章在幾個分類模型中被標示錯誤。

我們將刪除文章後的訓練資料集分別進行測試，並與不刪除文章的訓練資料集進行比較，

10 個 folds 平均的正確率，不刪除文章的正確率 86.52%；刪除投票數為 3 的文章時，正

確率 86.52%；刪除投票數大於 2 的文章時，正確率 86.94%；刪除投票數大於 1 的文章

時，正確率 86.55%。在刪除投票數大於 2 的文章後，分類正確率都優於其他的分類正

確率，而在刪除投票數大於 1 或 3 的文章後，分類的正確率跟原始訓練資料集的分類正

確率相比時好時壞。猜測在投票數為 3 的條件下，刪除的文章數量沒有很多，資料集中

依然參雜許多的錯誤資料影響了分類的結果；投票數為 1 的條件下，因為刪除的資料數

量太多，使得許多重要的資訊被刪除，所以導致分類的正確率下降。 

 在先前的實驗中，LDA 的主題數固定為 100，我們進一步比較不同主題數的平均正

確率。實驗結果如下圖，顯示出不同主題數並不會影響實驗的結果。 

 
圖一、不同主題數實驗的正確率結果 

六、結論與未來工作 

在本論文中我們使用詞彙頻率、主題模型、及詞彙向量三種文章表示法來進行樣本選擇，

以提升文章分類的正確率。實驗結果顯示，當我們刪除投票數為兩票以上的錯誤資料時，

其分類的正確率都比原始的訓練資料的分類正確率高，由此可見我們提出的樣本選擇方

法可以提升文章分類的正確率。 

未來我們也會繼續以不同的資料集進行實驗，以證明我們的方法可以推廣到其他不
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同的資料集中。另外，本研究刪除錯誤資料的方法是採取滿足投票數的門檻後便刪除，

這樣可能會去除掉一些有幫助的資料，未來我們會針對刪除資料的方法進行改進。我們

未來也會研究如何結合各種表示法來產生新的模型，以更進一步提升文章分類的正確

性。 
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