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基于 RSOM-Bayes的网页分类方法 
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摘  要：针对向量空间模型的网页分类计算复杂度高、不适用于大规模场景问题，该文采用 RSOM和 BAYES相结合的方法实现网页分类，
利用 RSOM 神经网络树实现网页特征词的自动索引，利用 Bayes 实现网页的自动分类。结果证明其在特征空间维数、检索效率、样本容
量及检索精度方面都具有良好的性能。 
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【Abstract】Most Web page classification methods are based on Vector Space Model(VSM), but it is not suitable for large scale application
background with bad computation complexity. A new automated text classification method based on RSOM neural net tree and Bayes method is
proposed, RSOM neural net tree is used in Web page index and Bayes method is used in automated Web page classification. The excellent
performance of this method has been tested in feature dimension, performance, capacity and accuracy. 
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1  概述 
如何利用因特网海量信息资源找到有用的信息，是网页

分类关注的重点。目前网页自动分类有许多方法，如Naïve 
Bayes, SVM, Boosting, KNN, 决策树[1-3]。这些方法大致可分
为 2 类[4]，即基于向量空间模型方法和基于语义模型方式，
目前的主要研究进展是在基于向量空间模型的网页分类方
面。但基于向量空间模型的方法计算复杂度太高，不适合于
大规模场景，如用NB和SVM方法进行文本分类时，输入的特
征空间都是整个特征集，高达数万个。SOM网络作为一种无
导师示范、具有自组织功能的神经网络，通过对输入模式的
反复学习，可以使连接权矢量空间分布密度与输入模式的概
率密度趋于一致，即连接权矢量空间分布能反映输入模式的
统计特征。它在已知特征空间样本分布或大致分布的情况下
可以取得很好的自组织效果。这时，直接使用SOM模型往往
无法取得很好的效果。RSOM[5]是基于SOM网络进行的一种
树状扩展，以SOM网络为基本节点用递归方法生成的层次化
聚类树，在RSOM树中，空间上彼此靠近的数据点通常聚合
在一起，RSOM树为海量数据索引提供了一种可行的办法。 

本文通过对海量基本词汇 RSOM库的构建，用特定样本
的网页数据进行训练，构建特定主题的 RSOM 树，用 Bayes
方法实现网页的自动分类。 

2  对基本词汇的 RSOM树构造 
基于词库的基本词汇树构造过程，实际就是一个 RSOM

的训练学习过程。将词库的每一个词描述成 30维向量，除了
存储每个词的内码，还可以包括每个词的属性。 
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每个子集ωi表示同一模式类样本组成的集合。 im 表示ωi

模式类的样本均值； m为所有样本的均值；Pi为ωi类在所有
样本中所占的频度；Sωi为ωi类的类内离差阵，ωi类与ωj的类
间距离为dL(ωi,ωj)，总的类内离差阵为Sw，总的类间离差阵
为SB，其定义见文献[6]，则类别可分性判据定义为 
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可知，J越大，样本可分性越好；J越小，样本可分性越
差。不妨设定某个阈值 θ，当 J 小于阈值 θ 时，样本集不可
分。RSOM 算法用该可分性判据来控制 RSOM 树的生长，    
θ一般取值为 0.1左右。 

首先对所有原始训练样本用一个 SOM 网络进行训练，
得到一组输出节点，之后按最近邻原则将所有原始训练样本
分配到相应的节点，由此形成一个分类树的根节点。考察根
节点所属输出节点，对分配到其中的样本进行可分性判决条
件的检测，若不可分，则将该节点属性赋为叶节点，停止该
节点的分解。若可分，则用与根节点 SOM 网络训练完全相
同的算法对该节点进行训练，得到相应的 SOM 网络，并将
该节点的样本分配到相应的输出节点，由此，通过采用递归
的方法对所有节点进行类似的分析，直到没有节点需要进一
步生长为止。这样就得到了一棵 RSOM 神经网络树，简称
RSOM 树。在 RSOM 树的生长过程中，有多种控制因子，
包括节点样本的可分性判据、层数控制、样本数控制，以保
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证所训练得到的 RSOM树具有优良的结构。具体训练方法见
文献[5]。由上述 RSOM树基本训练算法，经训练后最终构建
了如图 1所示的基本词汇 RSOM树。 
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图 1  RSOM树的基本结构 

在一定训练样本数条件下，RSOM树中SOM网络的个数
将有限增长，不妨设SOM_Net中网络基本结构为 3×3，若生
成一个 5 层的网络，所需训练的SOM网络最大个数为    1
＋9＋92＋93＋94＝7 381，此时叶节点数最大可达 66 429个，
设平均每个节点中包含 50个样本，则整棵RSOM树样本容量
达 3 321 450，为百万量级，增大网络基本结构，则网络容量
将进一步快速增加，如网络结构变为 2×5，其他条件相同的
情况下，网络容量可增加到 107，为千万量级。 

3  基于 RSOM树的词频统计学习 
在得到基本词汇的 RSOM树后，开始对该树进行第 2阶

段的学习。 
(1)从网页搜索得到用户所关心的一定数量的网页，并加

以标识。所得到的词汇根据其所属的文档类型赋予相应的类
别属性，而且文档类型还可以具有多属性特征，如同一篇网
页既可以是计算机方面的，也可以是自动控制方面的，这样，
每个特征词可以具有多种类别属性。 

(2)对文本切分处理后得到的特征词汇逐个用RSOM树进
行匹配，找到RSOM树中相应的基本词，并进行词频统计。
在此过程中，如果某个词匹配到RSOM树的某个叶节点，而
其中不存在相应的基本词汇，那么就是出现了新的特征词汇，
则将其添加到相应的叶节点中。设有特征词汇U0，输入RSOM
树，要求用经过第 1 阶段学习的RSOM树对所关心的文本进
行词频统计学习。下面给出基于RSOM树对训练文本的词频
进行统计学习的算法。 

算法 1 
(1)初始化，载入训练样本集U0，设RSOM树中学习的特

征词个数为Count_T，总计有M类词汇，每类词汇学习的计数
器为CountT＝｛ ,j=1,2,⋯,M｝，每个词对M类词汇学
习的属性计数器Count

( ) ( )j
TCount i

t(i), i=1,2,⋯, Count_T，其中，Countt(i)
为 该 词 对 每 一 类 的 计 数 器 Countt(i)＝ { , j= 
1,2,⋯,M }，表示M类词汇的学习次数计数向量。 

( ) ( )j
TCount i

(2)按序从U0中取一个样本Ut，将根节点SOM网络当作获
胜节点网络SOM_Net。 

(3)用获胜节点中SOM_Net保存的归一化参数对Ut归一
化为

tU 。 

(4)将
tU 输入当前 SOM_Net，采用 SOM网络获胜节点求

解方法求得相应的获胜节点。 
(5)若获胜节点为叶节点，转(7)。 
(6)转(3)。 
(7)检查当前叶节点中包含的样本数pLf，若pLf >plf

max，则

对当前叶节点用文献[5]的方法进行进一步的RSOM生长。 
(8)设当前叶节点中包含pLf个样本，将当前样本与叶节点

中的pLf个样本进行匹配处理。 
1)若存在与该样本精确相等的特征词，若该词尚无类别

属性计数器数组，则设定其计数器数组为Countt(i), Count_T = 
Count_T＋1, i=Count_T。 

2)若不存在与该样本精确相等的特征词，则将该样本添
加到当前叶节点中，对该词设立类别属性计数器数组
Countt(i), i=Count_T＋1。 

将Countt(i), CountT中对应的项加 1；若该词有多个属性
项，则将Countt(i), CountT中每一个对应的项加 1。 

(9)将当前样本从U0中删除，结束对一个样本的处理。 
(10)检查U0是否非空。非空，返回(2)。 
(11)根据 RSOM树中确定特征词及类的先验分布。 
1) 对 每 个 特 征 词 Ui 的 学 习 次 数 计 数 器 Countt(i), 

i=1,2,⋯,CountT进行频度统计，得到 
( )( ) ( ) / , 1, 2, , , 1, 2, ,i j

i j t T TU H Count j Count j M i Countπ = = =     
(3) 

2)对每个类的特征词的学习次数PT 
j进行频度统计： 

( ) ( )
1

( ) / , 1,2, ,Mj k
j T Tk

H Count Count j M
=

π = =∑ ,     (4) 1,2, ,j= M

(12)结束学习。 
由此，可得到一定主题范围内的特征词 RSOM树。由算

法可知，这种词频统计处理的速度很快。以前述最大 5 层的
RSOM树为例，其规模可达 3 百多万，在学习过程中对一个
特征向量进行词频统计处理只需进行 5次 9个节点的 SOM网
络求获胜节点的处理，以及最多含 50个样本的叶节点样本匹
配处理，而且对每个词的处理速度是均衡的，如此完成一次
预分成 30类的、3 000个经切分的短篇文档，平均每篇约 200
个词计 60万个特征词汇的学习不到 1小时。 

4  基于 RSOM树的 BAYES网页分类 
在完成 RSOM树第 2阶段的学习之后，即可以根据从网

页上搜索得到的文档对网页进行自动分类。 
设某个网页的特征文档τ经自动切分后，得到文档词汇集

UT={Ui,i=1,2,⋯}，由算法 2已经得到了每一个词对文本分类
的统计信息，可用Bayes方法求得Ui,i=1,2,⋯,l条件下各类的后
验概率： 

1
( ) ( | ) ( ) /( ( ( | ) ( )))M

j i i j j i k kk
H U U H H U H H

=
π = π × π π × π∑   ( 5 ) 

其中， Ui为文本文档词汇集 UT中的元素， i=1,2,⋯,l； 
j=1,2,⋯,M表示总计有M类词汇。 

不难发现，有些词汇对分类的后验概率 ( )j iH Uπ , 

1, 2, ,j M= 各项比较均衡，其含义是这些词不具有强的“专
业性”，因而在分类过程中，也不需要将UT中的全部词汇当作
文 档 的 特 征 词 。 事 实 上 ， 设 Ui 条 件 下 的 后 验 概 率

'
1 2( ) [ ( | ), ( | ), , ( | )]i i i M iH U H U H U H U ×π = π π π 1M ， 并 设 列 向 量

1[1/ ,1/ , ,1/ ]MM M M ×′=V ，用下式对其均衡性进行考察： 
( , ( | )) ( ( ) ) ( ( ) )i i id H U H U H U′π = π − × π −V V V             (6)    

可以统计保留d(V,π(H|Ui)), i=1,2,⋯,l中最大的K个不重
复的Ui作为表征该文档τ的特征词向量集Uτ，值得注意的是每
一个Ui可出现多次，则： 

Uτ＝｛Ui＇,num_ Ui＇i=1,2,⋯,K｝                         (7) 
对Uτ中重复出现的特征词Ui＇采用乘法方式增强其后验

并进行归一化处理如下： 
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( | ) ( | ) /( ( ) )i i
Mnum U num U
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H U H U H U ′

=
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( ), 1, 2, ,j iH U j M′π = 中可能存在等于 0 的项，其含义是

在某类型的文档中没有出现过该词，但可能出现的情况是，
对其他的特征词，相应的项可能很大，甚至等于 1，为了保
证验后信息不被某个和几个等于 0 的项掩盖，在进行文本分
类的判决时，采用加性统计量，仍然用后验概率的符号表示： 

'
1

1( ) ( | ), 1, 2, ,K
j j ii

H U H U j
Kτ =

π = × π =∑ M             (9) 

对 ( j )H Uτπ 中的项按降序排列，取前 2项构造如下规则： 

若 min( ) / ( | )m qH U H Uτ τ λπ π ≥ ，则该文档判决为第 m 类；若

min( ) / ( | )m qH U H Uτ τ λπ π < ，则该文档判决为第 m 和第 q 类   (10)  

其中，λmin可取为 2，可知，本文算法对一个文档可判定为具
有 2 类属性，当然，也可采用Winner-Take-All的准则进行决
策，即该文档判决为第m类。这样就完成了网页的自动分类。 

其算法流程如下： 
算法 2 
(1)初始化，载入训练后的特征词RSOM树；搜索某个网

页的一个文档，对文档内容自动进行切分，得到文档词汇集
UT={Ui,i=1,2,⋯,l}。 

(2)从UT中取一个需处理的样本Ui，将根节点SOM网络当
作获胜节点网络SOM_Net，用算法 1中的步骤(3)～(6)进行处
理求得当前样本在RSOM树中所属的叶节点。 

(3)设当前叶节点中包含pLf个样本，将当前样本与叶节点
中的pLf个样本进行匹配处理。 

1)若存在与该样本精确相等的特征词，且其计数器数组
为Pt

i不等于 0，用式(5)求得 ( i )H Uπ ，以用式(6)求得的d(V, 
π(H|Ui)作为π(H|Ui)的度量指标，将π(H|Ui)按降序存入长度  
为l的向量列表；将该词设为已处理状态，返回(2)。 

2)若不存在与该样本精确相等的特征词，将该词设为已
处理状态，返回(2)。 

(4)从π(H|Ui)列表中按降序取K个不重复的Ui，并对每个
Ui的重复次数进行统计，得到文本特征词向量集Uτ＝
｛Ui＇,num_ Ui＇, i=1,2,⋯,K｝并用式(8)进行处理得到相应的

( )iH U ′π 。 
(5)用式(9)构造决策统计量，由式(10)进行判决。 
(6)若自动分类的文档数目小于Doc_nummax，返回(1)。  
(7)将自动分类的Doc_nummax篇文档及其自动分类结果

提交用户进行验证，若自动分类结果错误，则修正给出正确
的分类属性。 

(8)统计自动分类的平均正确率PC，若PC低于PC
min，提请

用户确认可在后台对新近分类的文档按算法 1 进行积累学
习，此时载入的是近阶段用于自动分类的特征词RSOM树，
训练完毕形成最新的RSOM树循环用于自动分类。 

通过这样的一个过程，自动分类系统学习到的文档数量
不断增加，其性能也不断提升，自动分类系统处于这样一个
循序渐进的进化过程之中。 

5  试验分析 
在实验中，选择 SOM 网络结构为：输入层神经元个数

为 20 个，输出层神经元个数为 3×3 个，RSOM树共 5 层。
首先选用 10 万条基本词汇、10 万条常用专业词汇及 2 万条
人名、车名、地名等共 22万词汇以及常用英语词汇对 RSOM
树进行训练，在 P4 2.4 GHz，内存 1 GB 的双 CPU 计算机   
上，花费 6 s完成一棵 RSOM树的训练，得到了基本词汇的

RSOM树。 
试验 1：下载 5 000 个中文网页， 通过人工方式将其分

为 20 类，即文化生活、宗教种族、天文地理、计算机、音
乐、电信、环境、数学、物理、生物、信息、机械、石油、
航空、能源、电力、农牧林、机电仪器、电机工程、地理等。
将 5 000 篇文档分成 2个集合：一是训练集，包含 3 000 篇
文档，另一个是测试集，包含 2 000篇文档。 

用 3 000篇训练文档来进行 RSOM树的词频统计学习。
首先对文挡进行切分，平均每篇得到约 200个特征词，3 000
篇文档共计 60 万个特征词汇，然后，经过 45 min的训练完
成了 RSOM树的词频统计学习。 

对 2 000 篇文档进行了测试，分类准确率为 97.8%，每
篇文档识别时间 0.9 s。为了说明文中方法的有效性，笔者把
它与支持向量机(SVM)、K-近邻算法(KNN)等方法进行了对
比实验。从表 1 可知，本文方法具有很高的分类准确率和很
快的处理速度，完全适用于在线实时网络分类。 

表 1 3种方法的分类比较  
方法 分类准确率/(%) 每篇文档处理时间/s 
SVM 92.1 50.0 
KNN 89.5 380.0 

文中方法 97.8 0.9 

试验 2：选用 Reuter 发布的 Reuter Corpus(Volume 
1:English Language, 1996-08-20~1997-08-19)，该全集以网页
的方式发布。数据分布和测验结果如表 2、表 3所示。 

表 2 数据分布  
标号 代码 类别领域 训练数 测试数 

1 C13 REGULATION/POLICY 1 542 518 
2 C18 REGULATION/POLICY 2 233 722 
3 C21 PRODUCTION/SERVICES 1 379 459 
4 E12 MONETARY/ECONOMIC 1 097 288 
5 E21 GOVERNMENT FINANCE 2 023 638 

              表 3  测试结果             (%) 
Naïve Bayes方法 RSOM+Bayes方法 类号

Precision Recall Precision Recall 
类 1 66.93 81.27 82.58 81.79 
类 2 85.53 82.69 93.45 85.34 
类 3 92.86 76.47 94.37 87.23 
类 4 71.76 84.72 87.56 88.45 
类 5 95.23 81.50 97.74 94.81 

6  结束语 
随着 Internet 数据急剧增长，如何从海量的网页信息中

高效、快速地检索出所需信息是当前许多应用领域的重要问
题。鉴于网页数据海量、高维的特性，所构造的索引树能很
好地适应这些特点。本文采用基于 RSOM和 Bayes相结合的
方法实现网页的自动分类。实验证明，无论从特征空间维数、
检索性能、样本容量及检索精度方面都具有良好的性能。 
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