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摘　要：多数基于贪婪策略的特征选择往往只能得到次优解．对此提出了一种两阶段特征降维方法，首先设计条件

乘积相对熵算法以选择文档的特征子集，然后在文档特征子集中使用提出的自适应ＬＬＥ算法进行特征抽取以进

一步降低文档特征维度．实验结果显示，两阶段降维方法可显著降低维数并提高文本挖掘性能．
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１　引言

在信息爆炸式增长的大数据时代，文本挖掘则
是一种信息处理的重要手段．要使计算机高效地处
理真实文本，必须找到一种形式化表示方法，例如用
文档的字、词、短语，甚至是从文中凝练的概念等特
征来表示文档［１］，形式化表示文档存在维数灾难与
特征稀疏问题．一个文档集的特征维度可能达到数
万甚至十万，并极大地增加分类算法的计算开销；而
向量空间中一个具体文档的大部分特征是零向量，
这使得相似性度量失去意义［２］．因此，文档的特征降
维就成为影响文本挖掘效果的关键因素．
现有的文本降维技术可分为两大类：特征选择

（ＦＳ）和特征抽取（ＦＥ）．特征选择是从文档的特征集
中选择合适的特征构成特征子集．这一方面比较成
功的应用一般基于文档频率（ＤＦ）、卡方统计和互信
息（ＭＩ）方法［３］．特征选择虽然具有较高的效率，但
个体最优的特征组成的集合未必是最优特征集［４］．
特征提取是从文档的原始特征中生成一些新特征，
如概念与核心思想等．特征提取的主要方法有主成
分分析法（ＰＣＡ）、概率语义分析法（ｐＬＳＡ）、海量特
征关联方法［５］和局部线性嵌入法（ＬＬＥ）［６］等．虽然
理论上特征提取能够求得最优解，但巨大的计算开
销影响了其在文本分类中的使用．

ＴＯＦＡ算法［７］将特征选择与特征抽取相结合
以发挥ＦＥ求最优解的能力并在一定程度上限制了
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其计算复杂度．受此启发，相继有学者提出ＦＳ与

ＦＥ结合的方法．然而，这些算法存在实现复杂、计
算开销大或者降维效果不佳等局限．
本文提出了一种两阶段文本特征降维方法：在

降维过程第一阶段提出一种高效的乘积相对熵度量

方法并用其选择文档的特征子集；在第二阶段用改
进的ＬＬＥ算法在特征子集中进行特征提取，从而进
一步精简特征集．

２　乘积相对熵与特征选择

相对熵（Ｋｕｌｌｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｌｅｒ　ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）是一种能
从本质上衡量特征相似度的指标，并且计算相对熵
的时间复杂度不高，可作为两阶段降维方法中的特
征选择算法基础．
２．１　Ｋｕｌｌｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｌｅｒ　ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ与相似度度量
相对熵可定义为

ＤＬＫ（ｐ｜｜ｑ）＝∑
ｘ∈Ｘ
ｐ（ｘ）ｌｏｇｐ

（ｘ）
ｑ（ｘ）

（１）

相对熵采用了０ｌｏｇ（０／ｋ）＝０以及ｋｌｏｇ（ｋ／０）

＝∞的规约．显然，相对熵具有非负性，它的值越大
两个随机变量分布的差别就越大．然而，相对熵还具
有显著的非对称性：

ＤＬＫ（ｐ｜｜ｑ）≠ＤＬＫ（ｑ｜｜ｐ） （２）

２．２　乘积条件相对熵
相对熵非对称性引起了用ＤＬＫ（ｐ｜｜ｑ）还是

ＤＬＫ（ｑ｜｜ｐ）评价差异度的问题．有学者提出用均值
来度量相似度，然而这种方法是不精确的，可能会影
响到信息运算的效果［８］．最大相对熵 ｍａｘ［ＤＬＫ（ｐ
｜｜ｑ），ＤＬＫ（ｑ｜｜ｐ）］有比均值相对熵更高的精确
性，但其忽略了相对熵中的较小者，对度量信息的利
用并不充分．在此可以提出一种乘积相对熵的判别
标准：

Ｄ
－

＝ＤＬＫ（ｐ｜｜ｑ）ＤＬＫ（ｑ｜｜ｐ） （３）
用上式作为衡量特征相似度的最终差异能以很

少的计算开销代价来提高衡量标准的精确性并充分

利用已知信息．
相对熵只是简单刻画了两个分布之间的距离，

没有考虑两个分布的差异性随条件的变化．在文本
特征选择中，衡量两个特征子集在包含或排除某些
特征项的条件下的差异性是非常有意义的工作．因
此，在特征选择中可以使用如下条件相对熵定义：

ＤＣ（ｐ（ｙ｜ｘ）｜｜ｑ（ｙ｜ｘ））＝

∑
ｘ
ｐ（ｘ）∑

ｙ
ｐ（ｙ｜ｘ）ｌｏｇｐ

（ｙ｜ｘ）
ｑ（ｙ｜ｘ）

（４）

因此，可得出如下乘积条件相对熵ＤＣ 的定义：

ＤＣ ＝ＤＣ（ｐ（ｙ｜ｘ）｜｜ｑ（ｙ｜ｘ））×
ＤＣ（ｑ（ｙ｜ｘ）｜｜ｐ（ｙ｜ｘ））

（５）

在文本分类中，使用乘积条件相对熵作为差异
性度量标准以进行特征选择可以在限制计算复杂度

的同时综合各种因素充分考虑特征之间的相似度．
２．３　ＰＣＲＥ特征选择算法
本文提出一种基于乘积相对熵的特征选择算

法，称 为 Ｐｒｏｄｕｃｔ　Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　Ｒｅｌａｔｉｖｅ　Ｅｎｔｒｏｐｙ－
ｂａｓｅｄ（ＰＣＲＥ）Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ算法．与 ＭＩ和ＩＧ
等类似，ＰＣＲＥ算法的核心思想是筛选相对熵更大
的特征构成特征子集．具体实现上，首先排除停用
词，然后计算特征的初步相对熵．相对熵明显低于或
者高于阈值的特征将被直接排除．位于临界值附近
的特征将被计算条件相对熵．其存在性对条件相对
熵没有显著影响的特征将被排除，剩余特征构成最
终的特征子集．在算法中两种阈值被设定，分别是用
来排除低区分度以及干扰词的相对熵阈值ＴＭＩＮ和

ＴＭＡＸ以及判断是否选择相对熵在临界域内的条件

相对熵阈值ＴＣ．算法的流程如图１所示．

图１　基于乘积条件相对熵的特征选择算法流程

按图１所示的流程，系统可以用较小的计算复
杂度和时间开销选择最合适的特征构成特征子集．

３　基于改进ＬＬＥ的特征提取

属性子集选择通常使用压缩搜索空间的启发式

７５
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算法．通常这些算法都是贪婪算法，在搜索特征空间
时，总是做在当时看上去最佳的选择．所以特征选择
方法无法保证解的最优性．
特征提取算法中主成分分析法使用最为广泛．

当样本点具有一些非线性性质时，采用ＰＣＡ得到的
降维结果无法反映出样本点之间所隐藏的非线性性

质．而非线性是大量文本对象的一个主要特征．尽管
有针对非线性问题的 Ｋｅｒｎａｌ　ＰＣＡ算法被提出，但
是这类算法在处理文本分类问题时计算代价过大．
此外，对ＰＣＡ所要保持的主分量的个数估计比较困
难．另一类热点概率主题模型如ｐＬＳＡ、ＬＤＡ等算
法复杂度高，时间开销大，如果不经过并行化，无法
适用于轻量级的在线文本实时处理．
３．１　ＬＬＥ特征抽取方法

ＬＬＥ算法自２０００年被 Ｒｏｗｅｉｓ等学者提出以
来［９］，十余年来在模式识别与机器学习等 ＡＩ相关
领域得到了越来越多的关注．作为降维领域一种较
新的高效算法，ＬＬＥ的基本思路：整体来看高维数
据应该呈非线性分布；从给定点与其近邻点之间的
局部考虑高维数据应呈线性分布．也就是每一个点
均可由其近邻点线性组合而成，在高维空间中数据
的整体分布可以看作为一系列的线性超平面小块连

接而成．对于给定输入特征集ｆｉ∈ＲＤ和输出特征集

ｆｉ’∈Ｒｄ，标准的ＬＬＥ算法步骤如下：
步骤１：在欧氏空间中寻找ｆｉ的若干邻近特征．
步骤２：通过最小化重建误差计算重建权重．若

ｆｉ和ｆｊ为邻近点，则其误差计算为

ε（Ｗ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
‖ｆｉ－∑

Ｎ

ｊ＝１
Ｗｉｊｆｊ‖

２ （６）

步骤３：通过下式搜索低维插入

φ（Ｆ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
‖ｆｉ＇－∑

Ｎ

ｊ＝１
Ｗｉｊｆｊ＇‖

２ （７）

上式有两个约束条件：

∑
Ｎ

ｉ＝１ｆ
＇
ｉ ＝０

１／Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１ｆ
＇
ｉ
Ｔｆ＇ｉ ＝

烅
烄

烆 Ｉ
（８）

式中，Ｉ是ｄ×ｄ阶识别矩阵．
步骤４：为了在以上约束条件下寻找矩阵Ｆ，需

要基于下式新建一个矩阵Ｗ：

Ｗ：Ｍ ＝ （Ｉ－Ｗ）Ｔ（Ｉ－Ｗ） （９）
通过与矩阵Ｍ 中ｄ 个最小的非零特征值相关

的特征向量ｄ就可产生最终的嵌入矩阵Ｆ．其直观
的示意图如图２所示．
通过以上步骤可以看出，ＬＬＥ算法待定的参数

图２　ＬＬＥ特征抽取原理示意图

很少，它存在整体的最优解，没有局部最小问题，不
需要迭代．而且该算法归结为稀疏矩阵特征值计算，
计算复杂度相对较小，容易执行．然而该算法也具有
一些显著的缺陷．首先，在特征空间稀疏到一定程度
时，对特征相似度的识别能力骤减．其次，若Ｋ 取值
过大则不能体现局部线性特性．此外，若Ｋ 取值过
小则无法体现邻近节点之间的拓扑关系．为了克服
如上问题，一些ＬＬＥ算法的变种相继被提出［１０］等．
这些算法在一定程度上解决了原始ＬＬＥ算法的局
限性，但降维效果仍有提升空间．此外，有些算法变
种还引入了新的问题，比如为了增加精度而提高了
计算开销或者为了提高速度而影响了算法的鲁

棒性．
３．２　自适应ＬＬＥ特征提取算法
由于欧氏距离不能很好的区分非线性的文档特

征，为了解决以往ＬＬＥ算法族的稀疏特征相似性度
量问题，本文在经典ＬＬＥ算法中引入了马氏距离
（Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ　ｄｉｓｔａｎｃｅ）作为特征距离的度量．对于
一个均值为μ＝（μ１，μ２，…，μｎ）

Ｔ，协方差矩阵为∑
的多变量特征矢量ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）Ｔ，其马氏距
离为：

ＤＭ（ｘ）＝ （ｘ－μ）Ｔ∑－１（ｘ－μ槡 ） （１０）

与欧氏距离不同的是它能体现各种特性之间的

联系，而且注意到了有些特征是有内部关联并且是
尺度无关的，即独立于测量尺度的．马氏距离的这些
度量特性非常契合文档数据自身的特点以及文本特

征选取的要求．
参数选择的经验依赖性是制约ＬＬＥ算法族准

确率的另一个重要问题．由于采用了两阶段特征降
维策略，本文的特征提取工作在已被选择的特征子
集中进行．在这种前提下，不依赖预设的ＬＬＥ的参

８５
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数Ｋ，确定应该通过简单的自适应算法实现，以降
低算法的计算复杂度．邻居特征选择的目的是在保
证误差足够小的前提下尽可能限制特征数目．首先
设置一个时间间隔ｓＴ，通过式（５），可以设置两个误
差上下限εＭＡＸ和εＭＩＮ，每过一个时间间隔，算法自动
检测误差与上下界的关系．高于上界说明参考特征
太少以至于影响算法的准确性，低于下界则可减少
邻居特征以提高效率．同理，位于两个阈值之间则保
持Ｋ 值不变．
结合传统ＬＬＥ算法的原理和流程，引入以上两

点重要改进可构成自适应局部线性嵌入（Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｌｏｃａｌ　Ｌｉｎｅａｒ　Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＡＬＬＥ）算法．算法流程和
细节如图３所示．

图３　自适应局部线性嵌入算法伪代码

传统ＬＬＥ算法的收敛性已经由 Ｒｏｗｅｉｓ等学
者［９］证明．由于 ＡＬＬＥ算法没有分支缺失情况，所

以算法是自闭和的，且误差等各种参数均是有界的，

因此ＡＬＬＥ算法也是收敛的．

４　两阶段文本特征降维方法

通过前两节的工作，新的文本特征选择与特征

提取算法均已实现．将这两种算法有机地结合起来，

可以构成两阶段文本特征降维方法．算法流程如下
所示．

（１）预处理．文档集分割、分词、生成停词表和去
除停用词等．

（２）计算文档特征的乘积相对熵，初步判断文档
集中不同文档的特征分布和各特征之间的信息差异

度，在此基础上进行特征初筛．
（３）通过计算条件相对熵最终确定特征项的信

息距离，根据特征的最终差异度进行取舍，输出最终
的特征子集．

（４）在步骤（３）所输出的特征子集中计算各特征
项的马氏距离．

（５）随机初始化邻居特征数目Ｋ．
（６）通过邻近特征来重建特征，用马氏距离衡量

重建特征的误差值．
（７）通过定期更新重建特征误差自适应调节

Ｋ 值．
（８）特征矩阵求解，产生相对于文档原始特征数

目大大减少的最终文本特征项．
（９）用新的文本特征项表示文档集中的所有文

档，完成文档特征降维．
通过以上步骤，基于乘积条件相对熵的特征选

择算法和自适应ＬＬＥ特征提取方法有机地结合在
一起，构成了两阶段文档特征降维模型．该模型兼有
特征选择的高效率和特征抽取的高效果，并通过引
入新的距离度量增加了算法的区分能力和鲁棒性．

５　实验及结果分析

为了充分考察和对比两阶段文本特征降维方法

的效率和效果，在多个语料库中用大量中、英文文档
测试了算法的时间开销，参照以往研究者的实验结
果比较了几个经典分类算法在不同特征降维技术基

础上的分类准确率．实验所涉及到的语料库为Ｒｅｕ－
ｔｅｒｓ－２１５７８和宾州树库的英文部分以及北京大学现
代汉语语料库．为了增强实验结果的可比性，文档均
被分割为１０ｋＢ大小的．ｔｘｔ文档．
实验结果表明：
降维效率是衡量降维算法的重要指标．本文从

四大语料库中分别选取１００、３００、１　０００、３　０００和１０
０００个文档测试其处理速度．并与几种经典的文档
特征降维算法做对比，包括词频－文档（ＴＤ）法、ＭＩ、

ＰＣＡ、标准ＬＬＥ和ＲＫＬＬＥ．为了便于对比，绘图中

Ｘ轴采用了对数坐标，实验结果如图４所示．
通过图４可知，大体上特征选择算法的时间开

销要小于特征提取算法．特别是基于 ＴＤ的算法，
由于实现简单，所以效率明显高于其他算法．本文
所提出的两阶段文本特征降维方法在处理速度上

优于其他特征提取方法，与基于互信息的特征选
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图４　各种降维算法运行时间对比

择算法大致相当．可见，先用特征选择算法对特征
提取对象进行预处理，然后用自适应ＬＬＥ在特征
子集上进行提取的策略，可以显著减小提取的时
间开销，使 ＡＬＬＥ比同类算法高效．此外，乘积条
件相对熵在实现上有比互信息更小的计算开销，

所以ＡＬＬＥ的效率与基于 ＭＩ降维方法相比也是
具有竞争性的．
准确率是文本分类最重要的指标．我们从前述

的四大语料库中个选择了２０　０００个文本，其中１０
０００个作为训练文本，其余作为测试文本，测试了几
种文本分类经典算法：Ｎａｖｅ　Ｂａｙｅｓ、Ｒｏｃｃｈｉｏ、ＳＶＭ、

ＡｄａＢｏｏｓｔ和ｋＮＮ在两阶段降维方法提供的精简特
征集上进行分类的准确率．通过和基于其他特征降
维方法的分类准确率［１１－１３］相对比，可得出表１．

表１　基于各种降维算法的分类准确率 ％

ＮＢ　 ＳＶＭ　 Ｒｏｃｃｈｉｏ　 ＡｄＢｓｔ　 ｋＮＮ

ＤＦ　 ７０．３　 ７８．８　 ７５．４　 ７８．１　 ７９．２

ＭＩ　 ７４．４　 ８１．５　 ７９．９　 ８０．２　 ８２．３

ＰＣＡ　 ７８．７　 ８６．９　 ８１．５　 ８６．６　 ８６．８

ＬＬＥ　 ７８．３　 ８６．２　 ８２．３　 ８５．３　 ８７．７

两阶段法 ８１．１　 ８９．０　 ８５．５　 ８８．４　 ９１．５

　　由表１可见，基于两阶段文本特征降维方法的
分类精确率要明显高于基于特征选择的分类精确

率．此外，基于本文方法的分类准确率也高于传基于
传统特征提取方法的分类结果．综合考虑效率因素，
可以说两阶段文本特征降维方法显著提升了降维性

能，是文本挖掘领域一个非常有用的工具．

６　结束语

本文提出了一种两阶段文本特征降维方法．在
第一阶段用乘积条件相对熵算法从原始特征中选择

特征子集，第二阶段用一种改进的自适应局部线性
嵌入算法在第一阶段提供的特征子集里进行特征提

取．实验结果显示本文提出的方法具有较高的降维
效率和很好的准确性义．
本文所提出的两阶段降维策略在具体实现上选

择了相对熵与ＬＬＥ．实际上ＦＥ算法族中还有一些
优秀的算法如 ＭＭＣ和ＯＣＡ，它们与相对熵结合的
两阶段特征提取的效果还有待研究，这可以作为我
们今后的研究课题．
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照正常的顺序对 ｍｅｍｏｒｙ进行读写控制，然后经过
算法加密乱序处理之后，ａｄｄｒ＿ｒ，ｗ＿ｄａｔａ＿ｒ，ｒ＿ｄａｔａ＿ｒ
为实际读写ｍｅｍｏｒｙ的地址和数据信号．

ｗｒ＿ｒ为读写控制信号，当ｗｒ＿ｒ为１时，表示当
前为写操作，否则为读操作．
仿真过程中，首先写入数据到ｍｅｍｏｒｙ中，然后

依次将数据读出，从仿真图中可以看出，其数据结果
与理论分析的数据完全相同，从而证明了此加密方
法的可行性．
此外，从图３中看书，在给出读信号的同时，ｒ＿

ｄａｔａ＿ｎｏｒ＿ｒ有一个无效的返回值，这是因为此时地
址还没被更新为有效地址，因此读出一个无效的值，
但是由于读周期需要一个时钟周期，所以在给出读
数据地址一个周期后才能得到正确的值，正如波形
图中所示，给出地址０ｘ０００００一个周期后，得到正
确的数值０ｘ０４２０．所以该无效值不影响数据的正确
读写．

４　结束语

本文利用 ｍｅｍｏｒｙ自身的特性，通过对地址作
用一定的加密算法，实现了对数据的加密，提高了数
据存储的安全性．
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