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流形学习算法在中文文本分类中的应用
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摘要：传统的流形学习局部线性嵌入 （ｌｏｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）算法通过欧氏距离来选择邻域，如果数据集
选自多个类别，这种距离度量方法无法得到正确的邻域关系。本研究提出一种改进的局部线性嵌入 （ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ＬＬＥ，ＭＬＬＥ）算法，该算法通过改进距离矩阵，使得类间的距离大、类内的距离小，从而使得邻域的选择尽量在一
个类中。将ＭＬＬＥ算法应用到中文文本分类中，结果表明：与传统的算法比较，ＭＬＬＥ在分类结果可视化效果和
识别率等方面都有显著提高。
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０　引言

随着Ｉｎｔｅｒｎｅｔ的迅猛发展，文本信息的数量也
日益增加，文本信息的分析也随之变得重要。文本

信息的分析中的一个主要技术就是文本聚类技

术［１６］。在文本挖掘领域，一般通过计算文本中词

条出现的频度来构造文本－特征词矩阵进行聚类分
析，而文本特征矩阵通常是高维的，这种高维的特征

空间不仅会导致“维数灾”，而且让研究者难以直接

理解及发现数据集的内在规律。为此，需要对文本

特征矩阵进行降维处理。目前，降维方法分为线性

降维和非线性降维，线性降维的方法主要有

ＰＣＡ［７］，ＬＤＡ［８９］，ＩＣＡ［１０］，ＭＤＳ［１１］等；非线性降维
方法 有 ＩＳＯＭＡＰ［１２］，ＬＬＥ［１３］，ＬＴＳＡ［１４］，Ｈｅｓｓｉａｎ
ＬＬＥ［１５］，ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐｓ［１６］等。此外文献［１７］
还提出了一种新的有监督的降维方法———非参数判

别性局部线性嵌入（ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｌｏｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒｄｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＮＬＬＤＥ）将ＬＬＥ和加权非参数
最大间隔（ｗｅｉｇｈｔｅｄｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｍａｘｉｍｕｍｍａｒｇｉｎ
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ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＷＮＭＭＣ）进行融合。文献［１８２０］提到了
核主元分析法（ＫＰＣＡ），即通过核函数来完成非线
性变换。

原始的ＬＬＥ算法对于采样于单个流形的样本
数据能够得到较好的低维嵌入，该算法首先通过 ｋ
近邻来构造权值矩阵，然后在低维嵌入的时候也保

持这种权值不变，但是这样做的结果就是可能因为

近邻ｋ选择不当，而造成多个子流形之间的重叠，不
能得到较好的低维嵌入。综上所述，不同的近邻个

数会产生不同的重构误差，因此为了得出较好的降

维结果，就有必要减小重构误差，为此，本研究提出

了１种改进局部线性嵌入算法（ＭＬＬＥ），通过对距
离矩阵的改进来减少近邻参数对降维结果的影响。

为了能更好地对文本特征矩阵进行处理，首先用

ＭＬＬＥ算法对文本特征矩阵进行降维，然后再使用
ＬＤＡ算法进行二次降维，将得到的结果进行聚类可
视化分析。在此基础上，本研究给出了 ＭＬＬＥＬＤＡ
的文本识别率分析并和其他几种算法进行了比较，

说明了本文算法的可行性。

２　ＭＬＬＥ算法

２１原始的ＬＬＥ算法
ＬＬＥ认为在局部意义下数据的结构是线性的，

于是任取一点，可以用其最近邻居点的线性组合来

表示这一点。因而 ＬＬＥ算法的主要思想是建立原
高维空间数据的邻近数据局部线性表示，通过在将

为空间中尽可能保持其局部线性表示特征来实现

降维。

ＬＬＥ算法的具体步骤可概括为下列３个步骤。
步骤 １　局部近邻选取。对于给定的数据集

Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，ｘｉ∈Ｒ
ｄ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）利用样本

点间的欧式距离在高维空间中寻找每个样本点 ｘｉ
的ｋ（ｋ＜Ｎ）个近邻点。

步骤 ２　计算样本点的局部重建权值，使样本
点的重建误差最小。即求得以下最优问题：
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步骤 ３　利用权值矩阵 Ｗ寻找样本集的低维
嵌入Ｙ。通过最小化重构误差和函数 ｍｉｎΦ（Ｙ）＝
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Ｉ。其中，Ｉ表示Ｎ维单位矩阵。相应的优化问题转
化为下列约束优化问题：
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其中，Ｍ＝（Ｉ－Ｗ）Ｔ（Ｉ－Ｗ）。使用 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子
法，解得 ＭＹＴ＝λＹＴ，取 Ｍ的值最小的 ｄ个非零特
征值所对应的特征向量作为低维坐标Ｙ。通常最小
的特征值几乎为零，因此取２～（ｄ＋１）的特征值所
对应的特征向量作为输出结果。

２２　改进的局部线性嵌入（ＭＬＬＥ）算法
众所周知，原始的ＬＬＥ算法对于ｋ近邻的选择

比较敏感，如果ｋ近邻的选择的较大，会出现不同类
之间的邻域重叠的现象；如果ｋ近邻的选择的较小，
就不能得到正确的低维嵌入，２００３年，ＫｏｕｒｏｐｔｅｖａＯ
等提出一种有监督的 ＬＬＥ算法，即 ＳＬＬＥ［２１］，ＳＬＬＥ
算法通过增加类间的距离而减少类内的距离来减少

ｋ近邻的选择对低维嵌入的影响。此后，还有相关
文献［１７，２２２４］等都是通过改进距离矩阵的方法
（用到了样本的类别信息）来选择 ｋ近邻，从而可以
有效地提取数据的低维鉴别子流形，使得分类性能

要优于非监督的维数约简方法。本研究也是通过改

进距离的方法来减少近邻参数对降维结果的影响，

具体的距离矩阵构造如下：
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（３）
此处ｄ（ｘｉ，ｘｊ）是样本间的欧氏距离，β是一个调节
参数。

图１中Ｌ１代表ｘｉ是 ｘｊ的 ｋ近邻，并且 ｘｉ与 ｘｊ
具有相同的类标签，Ｌ２代表 ｘｉ是 ｘｊ的 ｋ近邻，同时
ｘｉ与ｘｊ有不同的类标签。Ｌ３就是给出了 Ｌ１和 Ｌ２
的变化范围。根据图１权值定义的优点可以总结如
下：当距离相等时，类间点距大于类内点之间的距

离。因此类间点的权值大于类内点的权值，这样对

于分类是有效的；样本 ｘｉ是 ｘｊ的 ｋ近邻，如果二者
有相同的标签，则二者之间的权重使其分布更近。
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然而，如果其标签不同，这个权值将使其相距更远。

图１　距离关系图
Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔａｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｃｈａｒｔ

３　ＭＬＬＥＬＤＡ算法在中文文本分类
中的应用

３１　实验和结果分析
３１１　实验样本集

　　为了检验算法的可行性和有效性，采用谭松波
等人建立的中文文本分类语料库 ＴａｎＣｏｒｐ在 ｍａｔ
ｌａｂ７上进行仿真。该语料数据采用词频矩阵的方式
给出，词表中特征词个数为７２６４１，分为人才，体育，
卫生，地域，娱乐，房产，教育，汽车共１２大类，从中
抽取库中４个类别，分别为人才，房产，教育和汽车，
每个类别再抽取前１００个文档数据进行实验，形成
一个４００×７２６４１维的文本－特征词矩阵。
３１２　实验结果

本实验将提出的 ＭＬＬＥＬＤＡ算法与 ＰＣＡ算
法、ＩＳＯＭＡＰ算法和 ＬＬＥ算法的实验结果进行比
较，本研究经过反复实验认为选取 ｋ邻域参数为
１００比较合适（如果邻域参数大于１００，就会出现短
路边现象，实验结果会重叠；如果小于１００，则不能
观察到数据的内部结构）。实验图２中的（ａ）、（ｂ）、
（ｃ）、（ｄ）代表的是各种算法降维后的２维可视化效
果图。

图２　各种算法降维后的可视化效果图
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｆｉｇｕｒｅｓｆｏｒｓｅｖｅｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　由图２（ａ）、（ｂ）、（ｃ）可以看出，ＰＣＡ算法、ＩＳＯ
ＭＡＰ算法和 ＬＬＥ算法不能将４类数据完全展开，
出现了类内重叠现象，不能保持数据的内部结构；而

从图 １（ｄ）的实验结果可以看出本研究提出的
ＭＬＬＥＬＤＡ算法成功地将四类数据展开，并得到了
很好的可视化效果。

４　ＭＬＬＥＬＤＡ文档识别

４１　各个方法识别文档的比较研究

对本研究中提取的数据进行简单的归一化，得

到一个分布于０和１之间的４００×７２６４１维的文本
－特征词矩阵。首先使用 ＬＬＥ进行降维处理得到
一个４００×１０的特征矩阵，然后通过十字交叉验证
法将得到的特征矩阵选取９０％作为测试集，而１０％
作为训练集，再使用ＬＤＡ将相应的特征矩阵将至２
维，最后使用ＫＮＮ算法进行分类，得到相应的类标
签，并与其他分类算法进行比较，比较结果见表１。

表１　各种方法分类的正确率
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｓｅｖｅｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法
次数

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
均值

贝叶斯分类 ０５１５０ ０５２２５ ０５２００ ０５２００ ０４９７５ ０５０７５ ０５２７５ ０５１２５ ０５１７５ ０５２５０ ０５１６５
ＬＬＥ ０３０００ ０４０００ ０２７５０ ０３７５０ ０２７５０ ０２０００ ０３７５０ ０３７５０ ０３２５０ ０３７５０ ０３２７５
ＩＳＯＭＡＰ ０７６３２ ０７３６８ ０６８４２ ０７６３２ ０６４８６ ０６０５３ ０７１７９ ０６５７９ ０５８９７ ０５８４６ ０６７５１
ＰＣＡ ０７０００ ０７５００ ０６５００ ０８０００ ０７２５０ ０８２５０ ０６２５０ ０６５００ ０７５００ ０６２５０ ０７１００

ＭＬＬＥ＋ＬＤＡ ０８５００ ０６７５０ ０７５００ ０８５００ ０８０００ ０８２５０ ０８５００ ０８０００ ０８７５０ ０８７５０ ０８１５０
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　　表１是通过１０次十字交叉得到的结果，图３是
根据表１中的数据得到识别率分布图，从实验结果
可以明显看出ＬＬＥ算法的识别效果最低，贝叶斯方
法的识别效果其次，ＩＳＯＭＡＰ和ＰＣＡ算法又优于前
两种算法，而本文提出 ＭＬＬＥＬＤＡ算法的识别率
是最高的。

图３　各种方法的识别率分布图
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｓｔｕｄｉｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４２　评估标准

　　Ｆ度量［２５］是一种参照信息检索的评测方法，将

每个聚类结果看作是查询的结果，这样对于最终的

某一个聚类类别ｒ和原来的预定义类别ｉ，得出：
准确率：ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｉ，ｒ）＝ｎｉｒ／ｎｒ， （５）
召回率：ｒｅｃａｌｌ（ｉ，ｒ）＝ｎｉｒ／ｎｉ。 （６）

这里，ｎｉｒ是聚类ｒ中包含类别 ｉ中的文本的个数，ｎｒ
是聚类类别ｒ中实际对象的数目，ｎｉ是原来预定义
类别ｉ应有文本数。则聚类 ｒ和类别 ｉ之间的 ｆ值
计算如式（７）。

ｆ（ｉ，ｒ）＝２ｒｅｃａｌｌ（ｉ，ｒ）ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｉ，ｒ）ｒｅｃａｌｌ（ｉ，ｒ）＋ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｉ，ｒ）。 （７）

给出了分类的各项评估标准：准确率、召回率和

Ｆ１估计值，因为提取文本 －特征词矩阵的来自人
才、房产、教育、汽车这４类，所以对这４类的分类效
果进行了统计。从表２中可以看出，在这几种方法
中，在与贝叶斯算法、ＰＣＡ算法、ＬＬＥ算法、ＩＳＯＭＡＰ
算法取得相同精度的情况下，ＭＬＬＥＬＤＡ的召回率
（查全率）是最高的，而通过准确率和召回率折合的

Ｆ度量也是本研究提出的ＭＬＬＥＬＤＡ算法较优。
表２　Ｆ度量

Ｔａｂｌｅ２　Ｆｍｅａｓｕｒｅ

算法

类别

准确率

贝叶

斯
ＰＣＡ ＬＬＥ ＩＳＯＭＡＰＭＬＬＥ＋ＬＤＡ

召回率

贝叶

斯
ＰＣＡ ＬＬＥ ＩＳＯＭＡＰＭＬＬＥ＋ＬＤＡ

Ｆ１估计值

贝叶

斯
ＰＣＡ ＬＬＥ ＩＳＯＭＡＰ ＭＬＬＥ＋ＬＤＡ

人才 ０１４０ ０３１９ ０２８３ ０３０８ ０２４３ ０２９６ ０９００ ０３７０ ０８００ ０８００ ０ ０４７０ ０３１１ ０４４４ ０３７２
房产 ０１７３ ０２１８ ０２０９ ０２９７ ０２６７ ０３５９ ０６２０ ０２７０ ０７７０ ０８８０ ０ ０３２０ ０ ０４２９ ０４１０
教育 ０２８４ ０２２６ ０１９２ ０１７０ ０２７６ ０５８８ ０６４０ ０２３０ ０４５０ ０９１０ ０３８０ ０３３０ ０２０６ ０２４７ ０４２４
汽车 ０４０６ ０２３７ ０３１６ ０２２５ ０２１４ ０８２３ ０６７０ ０３９０ ０５９０ ０７１０ ０５４０ ０３５０ ０３４１ ０３２６ ０３２９

５　结论

文本数据集内部可能包括多个类别，本研究根

据文本数据集的这种特性以及 ＬＬＥ算法的相关优
点，提出了 ＭＬＬＥＬＤＡ算法对文本分类进行处理。
从文本分类的实验结果来看，比较其他降维算法，本

研究提出的算法可从一定程度上产生较好的可视化

效果，与此同时，其相应的文档分类准确率精度也更

高。虽然本研究从一定程度上减小了邻域参数对降

维效果的影响，但是并没有彻底解决这个问题，所以

消除邻域参数对降维效果的影响是以后仍要继续研

究的内容。
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