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摘　要　为了提高大数据挖掘的效率及准确度,文中将稀疏表示和特征加权运用于大数据处理过程中.首先,采用求

解线性方程稀疏解的方式对大数据进行特征分类,在稀疏解的求解过程中利用向量的范数将此过程转化为最优化目

标函数的求解.在完成特征分类后进行特征提取以降低数据维度,最后充分结合数据在类中的分布情况进行有效加

权来实现大数据挖掘.实验结果表明,相比于常见的特征提取和特征加权算法,提出的算法在查全率和查准率方面均

呈现出明显优势.
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Abstract　Inordertoimprovetheefficiencyandaccuracyofbigdatamining,thispaperappliedthesparserepresentaＧ

tionandfeatureweightingintobigdataprocessing．Atfirst,thefeaturesofbigdataareclassifiedbysolvingthesparse

modeoflinearequation．Intheprocessofsolvingthesparsesolution,avectornormisutilizedtotransformthisprocess

intotheprocessofsolvingtheoptimizationobjectivefunction．Afterfeatureclassification,featureextractionisexecuted

toreducethedimensionalityofdata．Finally,thedistributionofdataintheclassiscombinedsufficientlytoconduct

weightingeffectively,thusrealizingdatamining．TheexperimentalresultssuggestthattheproposedalgorithmissupeＧ

riortothecommonfeatureextractionandfeatureweightingalgorithmsinthetermsofrecallandprecision．
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　　互联网的发展促使数据网络化管理进入新的阶段,网络

中的大数据资源成为互联网跨行业发展的动力源,不同行业

的大数据资源为企业的发展提供了有力帮助.由于网络平台

的后台数据极其丰富,因此不论是对用户数据进行分析,还是

对用户行为习惯进行分析,或者研究数据之间有价值的联系

等,都意味着大数据的分析具有重要意义.大数据不仅数据

量庞大,其数据结构更为复杂,如何充分运用大数据所包含的

有效资源,对于大数据的管理及分析极其关键.

数据挖掘作为当前人工智能及数据分析的重要手段,能

够从大量数据中完成具有规律性的有价值信息的检索与提

取[１].当前数据挖掘算法较多,大部分算法都是对数据进行

分类整理,以寻求数据背后的联系与统计特征[２],或者是通过

聚类与模糊处理等来寻找大数据中有规律、有价值的数据,其

最终目的是根据数据挖掘结果来寻求决策支持.本文提出一

种基于稀疏表示和特征加权的方法来完成大数据挖掘,该方

法在数据的查全率和查准率方面具有明显优势.

１　大数据的稀疏表示

稀疏表示理论最早应用于通信领域,它通过稀疏系数来

实现信号的还原,其优点是用尽可能少的数据表示出一整串



信号.而目前稀疏表示理论被频繁应用于图像处理领域,该

理论较好地解决了图像信号存储量大的问题.通过稀疏表示

可以用较小的数据特征来实现整幅图像的存储,节约了存储

空间.在稀疏表示描述过程中,通过离散傅立叶变换等计算

方法完成大数据信号的变换[３].

设测试样本集合为 Ai＝[vi,１,vi,２,,vi,ni ],关于系数

αi,j(j＝１,２,,ni)的线性组合为:

y＝αi,１vi,１＋αi,２vi,２＋＋αi,nivi,ni (１)

在式(１)的求解过程中,考虑到样本集合的类别i未知,

故定义新的矩阵A:

A＝[A１,A２,,Ak]＝[v１,１,v１,２,,vk,nk
] (２)

新的矩阵A 是一个样本集合,样本集合的列向量有k
个,表示类别总数为k;样本集合的行向量有n个,表示集合

有n个数据样本.结合式(１)和式(２),可以用式(３)表示系数

αi,j的线性组合:

y＝Ax０ (３)

其中,x０＝[０,,０,αi,１,αi,２,,αi,ni
,０,,０]T∈Rm表示系数

向量集合.

因此,样本集合A 的分类过程可以转变为求解方程y＝

Ax稀疏解的过程,稀疏解的求解过程可以转变为x 的最优

化求解[４],方法如下:

(ℓ０):x
∧

０＝argmin‖x‖０

s．t．Ax＝y
(４)

其中,‖x‖０ 表示向量的ℓ０范数.在求解过程中,若式(４)的

求解结果足够稀疏,则求解方法等价于求解样本集合的ℓ１ 范

数问题:

(ℓ１):x
∧

１＝argmin‖x‖１

s．t．Ax＝y
(５)

上述方程的求解可以参考线性规划方法,在计算过程中,

随着样本集合的增加,算法复杂度也随之线性增加.考虑到

实际应用环境,噪声和干扰必不可免,这将对集合分类结果的

准确性造成影响.因此,结合实际环境,重新修订式(３),得到

式(６)[５]:

y＝Ax０＋z (６)

其中,z∈Rm 为实际干扰项,且 ‖z‖２＜ε.由此,式(５)变为:

(ℓ１):x
∧

１＝argmin‖x‖１

s．t．‖Ax－y‖２≤ε
(７)

２　基于稀疏表示的数据特征提取与加权

在对大数据进行稀疏表示之后,可以对大数据的存储空

间进行有效压缩,将原样本集合数据特征转变为稀疏系数向

量集合.接下来再对向量集合进行特征选择及特征提取,一

方面是为了降低数据处理的复杂度,另外一方面是为高效率

的数据分类做准备.

相比于传统的数据特征分类,基于稀疏表示的特征选择

分类及提取算法的过滤性更高,具有较强的筛选性和无监督

性.该方法是对d维数据先进行稀疏表示,然后根据稀疏系

数的大小升序排序,选择前k个特征来实现数据的特征选择.

具体实现方法如下[６]:

首先,利用式(７)求解稀疏系数.设大数据集合{Xi}ni＝１,

Xi∈Rd,令数据矩阵 X＝[x１,x２,,xn]∈Rd×n,利用式(８)

求解稀疏系数si:

min
si

‖si‖１

s．t．xi＝X′si

(８)

其中,X′为X 不包含第i列xi 的数据矩阵,si＝[si１,,siiＧ１,

０,sii＋１,,sin]T 是一个n维系数向量.由于计算si时,xi 包

含在X 中,因此将si 中第i个元素设置为０,由此得到整个数

据集{Xi}ni＝１稀疏表示的重构系数矩阵S＝(sij

~
)n×n,其中S＝

[s
~
１,s

~
２,,s

~
n].每个列向量s

~
i 是由数据xi

[７Ｇ８]组成,利用

式(８)得到的稀疏系数来分析重构系数.

其次,考虑到稀疏矩阵还原原始数据特征可能出现干扰

和误差,因此需要在还原数据过程中对重构系数进行修正.

具体操作方法是:若当前数据特征与通过重构系数还原的特

征相差较小,则认为该特征经过系数表示后还原能力强;若当

前数据特征与通过重构系数还原的特征相差较大,则表示通

过稀疏表示的特征不足以表达原始数据特征.因此,引入稀

疏分数目标函数S(r)[５],计算方法如下:

S(r)＝
∑
n

i＝１
(xir－(Xs

~
i)r)２

Var(X(r)) (９)

其中,S(r)的分子∑
n

i＝１
(xir－(Xs

~
i)r)２ 表示样本集合xir与重构

还原集合(Xs
~
i)r 在第r维特征之间的误差之和,∑

n

i＝１
(xir－(X

s
~
i)r)２ 越小,表明原始特征与还原特征越接近,算法的重构还

原能力越强.S(r)的分母 Var(X(r))表示集合第r维特征的

方差.

最后,根据式(９)求解S(r)值,S(r)值表示算法通过重构

系数还原原始特征的能力,S(r)的值与还原能力成反比.选

取较小的S(r)值作为特征选取的依据.

通过式 (１０)定 义 中 心 距 离 特 征 CDF(CenterDistance

Feature):

CDF(t,ci)＝ dfi(t)

∑
m

i＝１
dfi(t)

×dfi(t)
|ci| ×tfi(t)

dfi(t) (１０)

其中,dfi(t),tfi(t)分别表示某一特征t在样本集合的某一

个类ci 中出现的文档频数与文本词语频率,∑
m

i＝１
dfi(t)表示集

合文档的总数目,|ci|表示包含ci 类的所有文档数目[９].

式(１０)表示了３部分乘积,dfi(t)

∑
m

i＝１
dfi(t)

,dfi(t)
|ci|

和tfi(t)
dfi(t)分别反

映了特征t对于ci 类的集中程度、分布的均匀程度及平均程

度[１０].化简式(１０)可得:

CDF(t,ci)＝ dfi(t)

∑
m

i＝１
dfi(t)

×tfi(t)
|ci|

(１１)

特征提取的实质是用某一个或者多个特征词来表示一类

集合,该特征词对类别的辨识度要求高,若该特征词能够同时
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表示很多类,则该特征词对类的分类贡献度小,并不适合作为

区分类的特征词.正因为这个原因,需要对式(１１)的求解方

法采取 更 多 策 略.本 文 采 用 最 大 值 的 方 法 完 成 求 解,如

式(１２)所示:

CDFmax(t)＝max{CDF
１≤i≤m

(t,ci)} (１２)

CDF值的大小是特征词选择的标准,系统首先设定阈

值[１１],若CDF大于该阈值,则该词为特征提取的依据值.

TFＧIDF特征加权方法是由 Salton教授提出的,该方法

主要由特征项频度(TF)和反文档频度(IDF)两部分构成[１２].

计算方法为:

WeightTFＧIDF(dt)＝k×log(N
n

) (１３)

其中,k表示特征t在本文d 中出现的次数,N 为文本总数,n
为包含特征t的文本数目.

TFＧIDF运用特征词来区分文档类别[１３],却忽略了类的

分布情况.本文将 TFＧIDF算法与式(１１)和式(１２)的特征提

取算法相结合,得到改进的 TFＧIDF算法———TFＧIDFＧCD 算

法,计算方法如下:

Weight(dt)＝k×log(N
n

)×max
１≤i≤m

{cd(t,i)} (１４)

其中,k为特征t在本文d 中出现的次数,N 为所有文本数

目,n为含有特征t的文本数,cd(t,i)为:

cd(t,i)＝ dfi(t)

∑
m

i＝１
dfi(t)

×tfi(t)
|ci|

(１５)

３　实例仿真

３．１　实验介绍

为了验证本文算法在特征提取与特征加权中的性能,分

别对CDF特征提取性能及 TFＧIDFＧCD的特征加权性能进行

对比实验.实验中,主要考虑算法的查全率、查准率、准确率

等指标[１４].其中,特征提取实验将本文算法与常见的特征提

取算法进行性能对比,重点对比 CDF特征提取方法和传统的

计算方法的指标值.特征加权方面,主要对比本文提出的

TFＧIDFＧCD 算法和传统的 TFＧIDF算法之间的性能差异.

３．２　实验数据来源

本文采用的资料库来自于某大型网络学习平台,从该平

台中选取６个类别的文档,包括计算机、经济、交通、体育、环

境、教育,样本集合文档有１３２３篇,测试集合文档有６５５篇.

实验数据的具体分布情况如表１所列.

表１　实验数据

Table１　Experimentaldata
(单位:篇)

类别 计算机 经济 交通 体育 环境 教育

样本文档 １９６ ２６１ １７８ ２１６ ２３２ ２４０
测试文档 ９６ １３０ ８９ １０７ １１５ １１８

总样本集合与测试集合的比例约为２∶１,表１中选取的

各类别文档的比例也约为２∶１.

３．３　特征提取实验

本实验选取当前常用的特征提取算法,即信息增益(IG)、

期望交叉熵(CE)、CHI和文本证据权(WET)等方法[１５],与本

文提出的CDF算法进行提取实验性能对比,评价指标采用查

全率(Recall)、查准率(Precision)和准确率[１４].经过实验计

算,５种算法的 Recall(R)与Precision(P)如表２所列.

表２　不同特征提取算法的查全率和查准率对比

Table２　Comparisonofrecallandprecisionindifferentfeature

extractionalgorithms
(单位:％)

特征提取

方法

评价

指标
计算机 经济 交通 体育 环境 教育

IG
R ９７．２２ ９３．１１ ９５．２３ ９６．３５ ６７．２３ ８７．７６
P ９３．６８ ７３．８８ ９８．２２ ９２．１１ ７１．０３ ８４．３８

CE
R ９８．０２ ９２．５２ ９３．２８ ９７．３４ ６３．４６ ９０．３２
P ９１．１２ ７４．２１ ９４．１２ ９１．０６ ６８．０３ ８８．４３

WET
R ９５．６７ ９１．６５ ９５．１８ ９３．２４ ７２．９９ ８３．７８
P ９２．１２ ７３．８６ ９５．６６ ９１．２７ ６７．１３ ８５．９３

CHI
R ９４．０６ ９１．８７ ９３．６７ ９３．３３ ６２．１４ ８６．７７
P ９２．１６ ７２．６３ ９４．２６ ９１．７８ ６１．９９ ８７．９２

CDF
R ９８．２３ ９４．１２ ９５．８１ ９６．２３ ７９．７２ ８６．８７
P ９４．２２ ７８．９６ ９９．２２ ９４．９３ ７２．３７ ８５．３２

为了直观反映各种算法在查全率和查准率方面的性能,

更便于对比算法的优劣,将表２中的数据用直方图进行表示,

具体如图１和图２所示.

图１　不同特征提取算法的查全率比较

Fig．１　Comparisonofrecallofdifferentfeatureextractionalgorithms

图２　不同特征提取算法的查准率比较

Fig．２　Comparisonofprecisionofdifferentfeature

extractionalgorithms

对比表２、图１、图２可得,在查全率方面,CDF算法在计

算机、经济、交通和环境类别中,性能排在第一位.特别是在

环境类别中,CDF算法的查全率为７９．７２％,IG,CE和 CH 算

法的查全率均低于７０％,本文算法明显优于IG,CE和 CHI
算法.在体育和教育方面,虽然CDF算法的性能并不在第一

位,但是CDF算法和其他特征提取算法的差距非常小.综合

而言,本文算法在查全率指标上表现出色.

对比表２、图１、图２可知,在查准率方面,CDF算法在计

算机、经济、交通和体育类别中,性能排在第一位,在交通类别
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中,查准率达到９９．２２％.相比于查全率,各种特征提取算法

在查准率方面性能表现差别不是特别大,各种算法性能表现

均衡.

综合比较,CDF算法在计算机、经济和交通３个方面的

查全率和查全率均取得了最优成绩,优势明显.

３．４　特征加权实验

本节实验主要验证 TFＧIDF算法和 TFＧIDFＧCD 算法的

性能,算法评价指标主要采用F１值进行对比.通过计算得

到两种加权算法在不同特征提取算法下的 F１ 值,如表 ３
所列.

表３　不同特征加权法的F１值

Table３　F１valuesofdifferentfeatureweightingalgorithms
特征提取

方法
算法

F１/％
计算机 经济 交通 体育 环境 教育

IG
TFＧIDF ９５．１５ ８３．１１ ９４．２３ ９６．１０ ７６．２３ ８７．４４

TFＧIDFＧCD ９７．２８ ８７．５５ ９６．７２ ９７．１１ ８１．０７ ８７．７８

CE
TFＧIDF ９７．０２ ８２．５２ ９３．３７ ９６．７４ ７７．４６ ８６．２３

TFＧIDFＧCD ９８．１２ ８６．３１ ９４．９２ ９７．０９ ７６．５３ ８７．５６

WET
TFＧIDF ９３．３７ ８１．７５ ９４．２３ ９３．２４ ７２．１３ ８２．１３

TFＧIDFＧCD ９４．２９ ８９．７６ ９５．６６ ９３．７６ ７７．７９ ８３．６２

CHI
TFＧIDF ９３．１８ ８３．２７ ９２．１２ ９２．０９ ７８．３８ ８２．０５

TFＧIDFＧCD ９４．２９ ８５．１８ ９３．７９ ９４．８５ ８２．０９ ８３．３１

CDF
TFＧIDF ９８．０７ ８５．７２ ９５．７７ ９３．２３ ７９．７２ ８８．５７

TFＧIDFＧCD ９８．９９ ８９．６７ ９７．０２ ９４．９５ ８１．３７ ９０．１１

将表３中的数据进行柱状图绘制,以清晰地反映不同特

征提取算法下对特征加权后的F１值的对比结果,如图３－
图７所示.

从图３可以得出,在所有类别中,相比于 TFＧIDF算法,

本文算法的F１值更高,特别是在环境类别中,本文算法比

TFＧIDF算法高出近５个百分点,因此本文改进算法在该性能

方面表现更出色.从图４可以看出,除了环境类别之外,所有

类别的分类中,本文算法的F１值均超越了 TFＧIDF算法.

图３　采用IG特征提取算法后不同加权算法的F１值对比

Fig．３　ComparisonofF１valuesofdifferentweightingalgorithms

afterusingIGalgorithm

图４　采用CE提取算法后不同加权算法的F１值对比

Fig．４　ComparisonofF１valuesofdifferentweightingalgorithms

afterusingCEalgorithm

结合图５－图７可以看出,在６个类别的提取分类实验

中,本文算法的F１值均高于传统算法;本文提出的 TFＧIDFＧ

CD加权算法的性能更优,特别在采用 CDF特征提取算法之

后,本文加权算法的F１值相比于其他特征提取算法更高.

图５　采用 WET特征提取算法后不同加权算法的F１值对比

Fig．５　ComparisonofF１valuesofdifferentweightingalgorithms

afterusingWETalgorithm

图６　采用CHI特征提取算法后不同加权算法的F１值对比

Fig．６　ComparisonofF１valuesofdifferentweightingalgorithms

afterusingCHIalgorithm

图７　采用CDF特征提取算法后不同加权算法的F１值对比

Fig．７　ComparisonofF１valuesofdifferentweightingalgorithms

afterusingCDFalgorithm

结束语　本文将稀疏表示方法与特征加权相结合,在特

征选择与特征提取方面,充分考虑了类与类之间、类自身内部

的集中度和均匀度等因素,完成了特征词的提取.接着结合

常用的 TFＧIDF算法提出 TFＧIDFＧCD 特征加权算法来实现

特征加权,以完成数据挖掘.经特征提取与加权实验证明,本

文算法优于常见的数据挖掘算法.
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