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文本分类中一种基于正交变换的特征降维方法 ) 

刘海峰 ·。 王元元。 张学仁 刘守生 

(解放军理工大学理学院 解放军理工大学指挥 自动化学院。 南京 210007) 

摘 要 本文讨论 了一种基于正交变换的文本特征降维方法。分析了基于特征选择和特征抽取的特征降维方法各 自 

特点，借助矩阵的分解论证了基于Fisher准则函数的特征降维模式的原理与理论基础，讨论了PCA与 SVD两种模式 

的相互关系。实验结果表明这种特征降维模式在文本分类的准确性方面效果较好。 
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A M ethod of Reducing Features Based on Orthogonal Transforming in Text Classification 
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Abstract Discuss a method of reducing the text features based on orthogonal transforming． Then，we analyze the 

characteristic about feature selection and feature extraction． In virtue of decomposing the matrix，we demonstrate the 

principle and the theory foundation about the reduce of dimensions based on Fisher．W e discuss the relation of PCA and 

SVD．The test shows that this method has a better precision in the text categorization． 
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1 引言 

文本自动分类是指在给定的分类体系下，对未知类别的 

文本根据其特征 自动判断其类别归属的过程。文本自动分类 

是文本挖掘领域的重要组成部分 ，在 自然语言处理及模式识 

别等领域的应用日益广泛，在提高信息利用的有效性和准确 

性上具有重要的现实意义。国外的文本分类研究起步较早， 

以卡内基集团为路透社开发的 Construe系统以及麻省理工 

学院为白宫开发的邮件分类系统等为代表，文本分类研究已 

经进入实用化阶段。而国内中文文本分类研究随着中文信息 

处理技术特别是自动分词技术、中文文本语料库建设等 日渐 

成熟完善也取得很大进展[1]，基于机器学习的中文文本自动 

分类研究成为中文信息处理研究的热点之一。 

2 文本分类中特征降维的主要方法及其存在问题 

文本分类过程主要分为三个步骤 ：文本的向量表示 、文本 

特征降维以及分类器构造。训练集样本量大、类别分布倾斜 

以及文本特征的维数很高是文本分类的显著特点。寻找有效 

的特征降维方法，抑制噪音对分类的影响成为能否快速高效 

进行文本分类的关键。总的说来 ，特征降维方法可分为特征 

选择和特征抽取两种类型。 

2．1 特征选择方法及其相关问题 

特征选择一般是利用某个评价函数独立对原始特征项逐 
一 评分，然后从中选出分值最高的前 愚个特征项，其结果是得 

到原始特征集的一个子集，本质上是对特征集合的约简。特 

征选择方法因为评分模型构造相对简单、多样(如基于词频、 

信息增益、互信息、期望交叉熵、文本证据权等方法)易于理解 

而得到广泛应用。但是该方法存在两个主要问题 ：一是该模 

型没有或是很少考虑特征项之间的相关性信息；二是一些特 

征项获得的权值大小与其对文本分类作用未必有相应的同步 

关系；也就是说特征选择方法确定的对分类“价值较高”的特 

征在不同类别文本的类属判定上未必体现出相应的重要性， 

对于数据偏斜严重的样本集上这个问题尤为突出【2]。Cover 

指出，即使假定各个原始特征之间相互独立，利用一定的最优 

准则得到的各个最优特征构成的特征子集未必就是最优特征 

子集[3]。尽管如此，自动文本分类的大量研究表明，基于单一 

最优准则的特征选择方法仍然具有很高的效率_4]。 

2．2 特征抽取的主要方法及其特点 

特征抽取一般是通过映射把测量空间的数据投影到特征 

空间： 

：z —  ， 一  

其中， < ； 为原始向量，Y为 在 下的像。 

获得原始特征集相应的像集，进而对像集进行评估 ，其本 

质是完成测量空间到特征空间的变换[s]。常用的特征抽取方 

法有主成分分析(Principal Component Analysis，PCA)_6 j， 

又称(Karhunen-Loeve，K-L)变换，因子分析(Factor Analy— 

sis，FA)，潜在语 义分析 (Latent Semantic Analysis，LSA) 

等[1 。特征抽取得到的特征含有了特征项之间的语义相关 

信息，是对特征集在语义层面下的维数压缩。 

2．3 基于 Fisher准则的文本特征降维原理与方法 

主成分分析(Principal Co mponent Analysis，PCA)是一 

种线性鉴别分析方法。在文本分类中，PCA的目的是在最小 

均方差意义下求解代表原始文本特征集的最佳投影轴，本质 

上是一种基于 目标统计特性的最佳正交变换【9]，使得变换后 

产生的新特征的各个分量正交或不相关。 

设 G( 一1，2，⋯，r)表示训练文本集里的文本类别，G 

*)国家自然科学基金资助项目(编号 ：70571087)。刘海峰 副教授，博士生，研究方向为人工智能、文本分类；王元元 教授 ，博导，研究方向为 

人工智能、计算机软件与理论；张学仁 副教授，研究方向为人工智能、信息检索；刘守生 副教授，博士，研究方向为人工智能、遗传算法。 
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内的文本数为 ， 一1，2，⋯，r；N一∑ 为训练集里文本数， 

一 (wo-l，Wij-2，⋯，Wij． )表示类 G 中第 个文本， 一1，2， 
⋯ ，r； 一1，2，⋯，nj； 、p表示特征项 Tp在文本 中的权 

重，使用常用的t~idf公式lllJ进行赋值。 

训练文本类问散度反映了类别样本之间差异的平均，类 

问散度大说明不同类别样本之间平均间距大；而类内散度反 

映了类内样本之间密集程度，类内散度小意味着同一类别的 

样本之间密集程度高。类问散度和类内散度从两个侧面反映 

了样本的可分性。对训练集进行分类应遵循的原则是应使得 

类内样本的分散程度最小而类问样本的分散程度最大，为此， 

定义训练集的类内散布矩阵 、类问散布矩阵 以及总体 

散布矩阵S分别为相应样本的协方差矩阵[6]： 
r 1 n 

一 ∑ (C ) ∑( 一j )( -x ) (1) 
l= l 丌i J l 

S 一 ∑ (Ci)(j --x一)(j --x一) (2) 
f1 1 

1 r ni 

S一 1∑∑ ( -x)(xo-x) (3) 
J = = 1 

1 ni 1 r H 

其中； 一 
7li J
∑
= l 为第 类样本均值， 一 善蚤 为总体样 

本均值，p(G)为第 i类样本出现的概率，这里以该类文本的 

频率计算：p(Ci)一 lli， 

因此(1)、(2)式改写为 ： 
1 r 月 

一  ∑ ∑( -Yr )( -Yr ) (4) 
』 l= U = l 

一 —  1∑ (； --x一)(； --x一) (5) 
J 1 1 

从定义易知上述矩阵均为非负定阵l12]。 

Fisher准则函数定义为 
．
T ． 

(y)= (6) 
Ⅵ  

作为样本的投影方向。也就是说选择使得 ( )达到极大值 

的向量 作为样本 的最佳投影方 向，使得 在 方向上 

投影后的类问离散度最大而类内离散度最小。 

也可以使用(3)式来构造确定投影方向的准则函数： 

( )一 。S (7) 

使得 ( )达到极大值，这里取 为最大化(7)式的单位向量。 

通常情况下，由手训练集的文本类别数较大，样本的分布 

也不均匀，单一的最优投影方向很难满足分类精度要求 ，借助 

Fisher鉴别法的思想[ ，可以寻找一组正交的单位投影 向 

量 翕， ，⋯，8；使得(7)式在这组正交向量下达到最大值。 

由于S为实对称矩阵，故 S亦为 Hermite阵，故有ll ： 

性质 1 S的特征值为实数。 

性质 2 S的相异特征值对应的特征向量必定正交。 

定义 1 满足内积( (a)，口)一(a， (口))的欧氏空间的线 

性变换 称为对称变换。 

引理 1 设 为对称变换， 是 的不变子空间，则 的 

正交补 也是 的不变子空间。 

证明：设 a∈V ，则 VJ9∈V，有 ( ∈ ，故(a， (J9))一0。 

由于 为对称变换，故( (a)， —O，即有 (a)上V，因而 (a) 

∈ ，故 也是 的不变子空间，证毕。 

性质 3 对于(7)式中 S，存在 阶正交矩阵 T，使得 r 

ST=diag(2i， ，⋯ ， ) 

证明：根据实对称矩阵与对称变换的关系l1 ，只须证明 
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有 个特征向量构成R”的一组标准正交基。现对维数 作 

归纳法。 

显然 一1时结论成立； 

假设 一1时结论成立； 

对于 ， 必有一单位特征向量 at，使得 (a )一 m。 

以L(a )表示 m生成 的子空间，L (m)表示 L(m)的正交 

补，由引理 1，L (∞)必为 的 一1维不变子空间，且在 L 

(m)上 仍为对称变换，故由归纳假设 ，在 L (m)上 有 
一

1个特征向量a2，∞，⋯， 构成L (m)的标准正交基，从 

而 的 个单位特征向量 m， ，⋯，a 构成了 的一组标 

准正交基。证毕。 

此时，∞，az，⋯， 为S的 个单位特征向量。 

定义 2 设 A为 阶 Hermite阵，B为 阶正定阵，若有 

向量 x≠O及 ∈R，使得 Ax— Bx，称 为A(关于 B)的广 

义特征值。 

考虑到(7)式实质上是单位特征向量下的 Rayleigh熵， 

由 Rayleigh熵的性质知l1 ： 

性质 4 设 ， ，⋯， 为实对称矩阵A关于B的广义 

特征值 ，且 ≥ ≥⋯≥L，则 

xTAx ． xTAx ⋯  
一

。 

m ax ”

。 

X—TB—X 

此时，取 B为单位阵，x为单位向量，A=S，则得 

l=maxX SX， —minX SX，I x I一1 (9) 
∈ ∈ 

矩阵 S的前 个特征值 ≥ ≥⋯≥ 相应的单位特征 

向量依次为投影变换的最佳投影方向，因此 S的 个单位特 

征向量对准则函数的“贡献程度”单调下降，从而可以取其前 

s个最大特征值 ， ，⋯， 所对应的s个标准正交特征向量 

a ， ，⋯，m组成(7)式的最优投影矩阵： 

Q一(m，口2，⋯ ，m)∈ (10) 

此时，对于训练文本 一(W0．1，Wit．2，⋯，Wij， )，以(10) 

式作为投影变换，得 的投影向量： 
一  (11) 

其中y 为s维向量。由于 s<n，因而达到文本特征降维 目 

的。投影特征m，az，⋯，a 构成 的主成分。 

2．4 PCA与 SVD的区别与联系 

在文本分类中，奇异值分解ll。](SVD)也是一种基于特征 

相关性的特征抽取方法。通过对文本一特征项矩阵A 进行 

投影分析，得到文本向量在投影基上的投影坐标。与 PCA相 

比，前者是对任意的矩阵 A 构成的对称阵 A 以及AA 

求解特征值与特征向量，从而得到文本向量在特征向量上的 

投影；后者是直接对实对称协方差阵 S进行相似变换得到文 

本向量在S的特征向量上的投影。这两种方法本质上讲都 

是通过对矩阵的正交分解 ，借助变换矩阵进行原始空问到低 

维空问的线性变换。当对正定矩阵进行奇异值分解时，已经 

证明 SVD与 PCA之间具有等价性l7 ]。 

3 试验结果及其分析 

3．1 分类器选取：一种改进的 l(f 方法 

KNN方法是一种简单有效的非参数方法，在查准率和查 

全率方面表现出众成为文本分类中常用的分类器ll 。 

该算法的具体步骤为： 

(1)将待分类文本 d表示成和训练文本构成的维数一致 
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的特征向量； 

(2)根据距离函数计算待分类文本向量 d和训练文本 向 

量的相似度，可以使用两向量之间的欧氏距离I 一 I进行计 

算；选择与 d相似度最大(距离最小)的 k个文本作为d的k 

个最近邻； 

(3)根据d的k个最近邻依次计算文本类别c。，cz，⋯，c， 

相应的权重，计算公式为： 

p(x，cj)=∑sim(dl，d)3(d ， ) 

其中，sim(d ， )表示文本 d 与文本d之间相似度， 

c ， 一{ ：主票 ；：的文本为示性函数。 
(4)将待分类文本 d归人权重最大的类别。 

考虑到 KNN分类器对训练集数据倾斜问题的敏感性， 

我们使用如下距离公式[1 ]对 KNN算法进行改进，即以 

， 
)一 而[d,而--d[ (12) 

替换算法中步骤(2)的欧式距离。这里 M(d )、M( )表 

示d 、d与其它文本之间欧式距离的平均值。 

(12)式使得样本分布密集区域的样本之间距离被放大， 

而稀疏区域的样本之间距离被缩小，从而有效降低了由于样 

本点分布不均而对分类器的影响。 

3．2 试验结果及其分析 

本文对上述方法的分类效率进行了试验。试验数据为新 

浪网上下载的 3460篇文本 ，其中分为文学 (560篇)、金融 

(579篇)、体育(651篇)、计算机(572篇)、新 闻(495篇)以及 

军事(603篇)。试验时采用 3分交叉试验法，将 3460篇文本 

平均分为 3份，2份为训练集 ，1份为测试集；每份轮流作为测 

试集循环测试 3次，取平均值为测试结果。经过文本预处理 

后的原始特征集特征维数为1321，使用(7)式进行特征抽取， 

使用(11)式进行投影变换，取投影空间维数 s一85，效果评估 

函数使用常用的查准率、查全率和Fi测试值： 

表 1 试验结果统计 

查准率=分类的正确文本数／实际分类文本数； 

查全率一分类的正确文本数／应有文本数； 

P 一 查准窒×查全室×2 
查准率+查全率 

· l62 · 

分类结果统计如 1表所示。 

平均查准率为 87．6 ，查全率为 86．5％；F。测试值为 

87．1 ，效果还是令人满意的。 

结束语 特征降维问题是文本处理所必须面对的主要问 

题之一，是制约文本分类效率的瓶颈。本文讨论了PCA在文 

本分类中的应用。论证了投影特征的选取方法及其相关的理 

论依据。讨论了PCA与SVD这两种基于特征抽取的降维方 

法异同点以及在分解矩阵为正定阵的条件下两者之间的等价 

性。特征选择和特征抽取从不同的立足点出发对文本特征进 

行压缩 ，两种模式各有其优点和不足。如何将两种模型进行 

合理的结合 ，构造组合型的特征降维模型应该是提高特征降 

维效率的思路之一，这也是我们今后要进行的研究工作。 
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