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基于 KPCA和 RBF网络的文本分类研究 

杨 俊，陈贤富 

(中国科学技术大学 电子科学与技术系，安徽 合肥 230027) 

摘 要：基于词空间的分类方法很难处理文本的高维特性和复杂相关性，为此文中提出了基于核的主成分分析和 

径向基神经网络的文本分类算法．首先利用核主成分分析选择合适的核函数从高维特征空间中提取文本向量的主 

成分，实现了文本输入空间的降维和语义特征空间的抽取，然后在语义特征空间中训练径 向基神经网络分类器，并 

利用训练得到的分类器进行文本分类工作．实验结果表明：核主成分分析不仅实现 了降维，而且能在大幅减减少径 

向基神经网络训练时间的基础上显著提高其分类精度． 
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Text Categorization Based on KPCA and RBF Neural Network 

YANG Jun，CHEN Xian—fu 

(Department of Electronic SCi．and Tech．，University of Science and Technokgy of China，Hefei 230027，China) 

Abstract：It is difficult for methods based orl word spaces to handle with the high dimensionality characteristic and corn— 

plex correlation of the texts vectors．To solve this problem，a algorithm based on kernel principal componen t analysis and 

RBF neural networkis proposed．First，this new algorithm  employsKPCA with a appropriate kernelfunctiontOfindthe 

principal components of the input vectors in the high dimensional feature space，which effectively reduces the dimensional— 

ity of input vectors and gets the semantic feature space．Then，we train a RBF neural network in the semantic feature 

space． e experiment results show thatthenew method Call effectively reducethedimensionalityoftheda国 setsand13,0一 

tably enhance the classification precision while reduces the training time of the RBF networks． 
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1 引言 

文本分类技术是信息检索和文本挖掘的重要基 

础，其主要任务是在预先给定的类别标记集合下，根 

据文本内容判定它的类别⋯1．其可分为3个步骤：文 

本的向量表示、特征降维、分类器模型的构造． 

目前广泛使用向量空间模型来表示文本，相关 

研究主要集中在以什么语义单元作为特征项及计算 

项的权重两个问题上．大部分研究仍 以词或 n— 

gram作为项，以项的频率为基础计算权重，如著名 

的 TF—IDF公式[11． 

由于自然语言中存在大量一词多义和多词同义 

现象，导致由向量空间模型(VSM)得到的文本特征 
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向量具有高维度、复杂相关性和非线性等特性【1J． 

传统的特征选择算法如文档频率(DF)，信息增益 

(IG)等基于文本特征间相互独立的前提假设，对每 

个特征进行独立评估并计算权值，按权值大小排序， 

然后根据预定的阈值或特征数 目选取最佳特征子 

集[21．Cover指出，即使假定各个原始特征之间相互 

独立，利用一定的最优原则得到的各个最优特征构 

成的特征子集也未必就是最优特征子集L3J．因此有 

必要采取一种综合评估方法对原始特征进行变换， 

将输入空间中大量相关的词转化为少数不相关的特 

征集合． 

由Cover定理可知：输入空间中的非线性可分 

模式，可以通过非线性函数 夺映射到特征空间，使得 
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模式在特征空间中以较高的概率线性可分l3 3．而 

Scholkopf等弓1人了核方法_4 J，使得特征空间中两个 

向量的内积可在输人空间中利用一个核函数计算得 

到，不必显式计算从输入空问到特征空间的映射， 

从而可以利用已有的线性求解算法对那些高维的且 

复杂相关的非线性输入模式实施降维，而文本特征 

非常适于用核方法来进行处理． 

通过与核方法有机融合而形成的基于核的主成 

分分析算法(KPCA)特别适合于处理高维非线性问 

题，且相对于特征选择能提供更多的信息_4 J． 

2 基于 KPCA和 RBF网络的文本分类 

2．1 基于 KPCA的特征降维 

其基本原理是：设变换 实现输入空间R 到特 

征空间F的映射即z 一 声(z )， (z女)∈F，k=1， 

2，⋯，M．则 F空间中的协方差矩阵为： 

=  ) )T (1) 

求 ；满足 ≥ 0的特征值和特征向量 ∈ F， 

,Iv= (2) 

对 ≠ 0对应的特征向量 ，存在系数 a (i= 

1，2，⋯，M)，使得 

= ∑a (z ) (3) 

同时由式(2)得 

(z )· = (z )· (4) 

联立式(3)(4)两式，并定义一个 M ×M 的矩 

阵K，其中 k = (声(五)·声(z，))，可得 

Maa= Ka (5) 

得 q个非零的特征值 1> 2>⋯ > 。和对应 

的特征向量 0t1，a ，⋯， ． 

再由式(3)求得 ；的q个特征向量 ， ，⋯， 

，比值ai／∑J；【 的大小反映了 分量在云中的重 

要程度，通过预先设定 比值 0(0< 0≤ 1)，使得 

∑ 
专L ≥ ，便可从中挑选出m个主成分( <q) 
∑ 

并实现输入空间的降维．测试样本在 F空间向量 

上的投影为： 

)= )) ，z) 

(6) 

由式(6)可见，核函数的优势在于并不要求知 

道具体的声，而只要求已知核函数的具体形式． 

2．2 RBF神经网络 

3F网络是一种性能优良的前向神经网络：① 

网络所有的信息都等势分布贮存于网络内的各神经 

元，具有很强的鲁棒性和容错性；②网络可以充分逼 

近任意复杂的非线性关系，适于分类曲面复杂的文 

本分类问题；③网络采用并行分布的处理方法，使得 

快速进行大量运算成为可能．但 RBF对输入特征的 

要求较高，当特征选择不当或特征维数过大时，网络 

的学习能力和泛化能力都可能出现问题．因此，利用 

RBF进行文本分类，关键是提取出既能全面反映文 

档类别信息，又有利于神经网络学习的特征．图 1是 

RBF神经网络的结构． 

图 1 RBF神经网络结构 

2．3 算法流程 

步骤 1：把训练文本集表示成文本向量集 X ， 

z2，⋯，XM，得到输入空间． 

步骤2：选定核函数，并由式(1)～(6)求得 满 

足 ≥0的特征值和特征向量 ，通过设定0的值以 

控制降维幅度，实现从输人空间到特征空间的转化． 

步骤 3：利用降维后的模式对 RBF网络进行训 

练． 

步骤 4：对测试集进行分类测试． 

3 实验设计和结果分析 

3．1 实验评价标准 

文本分类系统的评价标准包含两个指标：准确 

率(r)和查全率(P)．两者反映了分类质量的两个不 

同方面，必须综合考虑，因此存在一种新的评估标 

准：F 测试值，其计算公式为： 

F1： (7) 
一 r十 P 

另有微平均和宏平均两种计算 F 值的方法．微 

平均统一计算全部类的F 值；宏平均计算每一类的 

F 后取算术平均值． 
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根据文献[2]，微平均 F1被广泛应用于文本分 

类器评价，其计算公式如(8)，文中使用它来评价分 

类效果． 
m  m  ’ 

2∑ ∑r2 
micro一 1 ——— i—1———i 1 ． 一 = = 

(∑P +∑ri) 
=1 z：1 

3．2 实验设计 

实验流程如图2所示． 

(8) 

图 2 实验流程图 

训练集采用“ApteMod”版本的 Reuters一21578 

语料集，选择其中样本最多的8个类别，将其划分成 

训练集和测试集两部分以供实验，具体情况见表 1． 

表 1 8个类别的训练集和测试集文档数目 

文中利用开源文本分类系统 Rainbow进行实 

验，在其中嵌入 KPCA和 RBF模块．Rainbow中包 

含525个停用词，分词后去除停用词并合并同根词， 

得到的词条总数为 13673． 

特征表示采用 VSM，以词作为特征项，词权重 

的计算采取 TF一1DF公式． 

根据Mercer定理，函数 点可以作为核函数的充 

分必要条件是：从给定输入空间中的有限数据集 

z1，z2，⋯，X ，求得的 k是半正定的．根据这一定 

理，3类核 函数 (多项式核 函数、高斯核 函数、 

Sigmoid核函数)被广泛应用于KPCA．文中使用多 

项式核函数：k(z，z )=[(z·五)十1]。． 

考虑到 RBF训练时间较长，对全部 8个类别只 

建立一个分类器．基函数采用高斯基函数： 

(37 Xp( )． 

3．3 实验结果分析 

表2是通过改变多项式核函数中参数q的值和 

特征维数所得的实验结果．由文献[2]知，DF是目 

前最优秀的特征选择算法之一，而KNN是目前分类 

精度最高的单分类器之一．最后两行是分别采用基 

于DF降维的RBF分类器和 KNN分类器所得的分 

类结果，用于和文中算法进行比较【 ． 

表2 改变 q和降维后文本特征维数的微平均Fl 

10o 200 500 1O0o 20oO 4000 

当 q取 1时，核函数退化为线性函数，IGK；A退 

化为PCA．由表2可见，其微平均F1显然低于DF算 

法和 q>1时的KPCA算法，这和Li等的实验结果 

相符合 J．在他的实验中，PCA没有取得令人满意 

的效果．这是因为 PCA是一种线性变换方法，没能 

充分考虑到原始文本特征的非线性所致． 

由表2和图3可见：当 q取 3时，分类器取得较 

好的性能．当 q再提高时，带来的性能提升有限，计 

算时间复杂度却显著提高．此时通过比较 KPCA+ 

RBF和DF+RBF可以发现：当维数低于等于 500 

时，KPCA的表现要好于 DF，这是因为 KPCA通过 

非线性映射，去除原始输入特征的复杂相关性，从而 

仅利用较少的维数就可以表示原始输入空间的大部 

分信息，反观 DF在维数低于 500时却丢失了大量 

信息，导致分类精确度下降幅度较大；而当维数高于 

500时，两者效果趋于相当． 

由图3可见：当 q取 3时，KPCA+RBF取得了 

和DF+KNN相当的分类精度．这说明KPCA特征 

抽取是成功的，其能提取出全面反映文档类别信息， 

且有利于RBF神经网络学习的特征，使其获得了能 

够和KNN分类器相媲美的分类精度．与此同时，前 

者的单篇文档平均分类时间只有后者的 1％左右， 

在分类效率上 RBF神经网络发挥了其并行分布运 
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算的优点 

文本特征维数 

图 3 微 平均 F1坐 标图 

由表 2可见，当特征维数高于 500后，RBF分 

类精度并没有获得显著提升，但伴随着特征维数升 

高，其训练时间呈几何级数增长．可见，如果利用 

KPCA把特征维数压缩到 500维以下，不但可以获 

得不逊于 KNN的分类精度和好于 DF的降维效果， 

而且可以显著降低 RBF的训练时间，这正是结合 

KPCA和RBF神经往络的优势所在【 ． 

4 结束语 

特征降维是目前文本分类所面临的主要问题之 
一

． 文中提出了一种基于KPCA和 I出F的文本分类 

新方法．实验结果表明，KPCA不仅有效实现了文本 

输入空间的特征降维，而且在维数低于 1000的情况 

下取得了比DF特征选择算法更好的分类性能，同 

时取得了和 KNN分类器相当的分类精度；如果能 

充分利用 KPCA的这种特性，就可以在不损失分类 

精度的前提下显著减少 RBF分类器的训练时问，从 

而在发挥 RBF神经网络一系列优点的前提下克服 

其在训练集特征维数过高情况下训练时间过长的缺 

点． 

文中只在 reuter一21578上进行了实验．在 RBF 

神经网络训练过程中还存在过训练的缺点，这是需 

要改进的地方．另外，将通过对更多的语料测试集的 

研究来进一步明确 KPCA+RBF算法在文本分类领 

域的能力和应用潜力． 
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