
      
                                       
           

  第 15期 
ol

2009 年 8 月

 Au

基于流形学习和 SVM 的 Web 文档分类算法 
王自强，钱 旭 

(中国矿业大学(北京)机电与信息工程学院，北京 100083) 

摘  要：为解决 Web 文档分类问题，提出一种基于流形学习和 SVM 的 Web 文档分类算法。该算法利用流形学习算法 LPP 对训练集中的
高维 Web 文档空间进行非线性降维，从中找出隐藏在高维观测数据中有意义的低维结构，在降维后的低维特征空间中利用乘性更新规则的
优化 SVM 进行分类预测。实验结果表明该算法以较少的运行时间获得更高的分类准确率。 
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Web Document Classification Algorithm              
Based on Manifold Learning and SVM 

WANG Zi-qiang, QIAN Xu 
(College of Mechanical Electronic and Information Engineering, China University of Mining and Technology(Beijing), Beijing 100083) 

【Abstract】To efficiently resolve Web document classification problem, a novel Web document classification algorithm based on manifold learning 
and Support Vector Machine(SVM) is proposed. The high dimensional Web document space in the training sets are non-linearly reduced to lower 
dimensional space with manifold learning algorithm LPP, and the hidden interesting lower dimensional structure can be discovered from the high 
dimensional observisional data. The classification and predication in the lower dimensional feature space are implemented with the multiplicative 
update-based optimal SVM. Experimental results show that the algorithm achieves higher classification accuracy with less running time. 
【Key words】document classification; manifold learning; Support Vector Machine(SVM) 
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1  概述 
Web 文档分类技术是信息检索和搜索引擎的关键技术基

础，其主要任务是在预先给定的类别标记集合中根据文档内
容判定它的类别。目前已提出了多种文档分类技术，如决策
树、神经网络、k-近邻、贝叶斯方法和支持向量机(Support 
Vector Machine, SVM)。由于 SVM[1]具有简洁的数学形式、坚
实的理论基础、严格的理论分析、直观的几何解释和良好的
泛化能力，因此已成为信息检索和搜索引擎的研究热点之一。 

虽然 SVM 在文档分类方面取得了一定的成效，但是 Web
文档具有维数高、样本稀疏和特征不太明显的特点。而 SVM
在处理高维大规模数据集时，存在训练时间过长和分类准确
率不高的不足。为了更好地对 Web 文档进行分类，本文提出
了基于流形学习的 SVM 分类算法。该算法首先使用流形学
习算法 LPP[2-3]对训练集中的高维文档空间进行降维，揭示其
流形分布，从中找出隐藏在高维观测数据中有意义的低维结
构，然后在降维后的低维特征空间中进行分类预测。实验结
果表明该算法是可行的，具有较高的分类准确率和较快的运
行速度。 

2  研究基础 
2.1  流形学习 

流形学习的目标是发现嵌入在高维数据空间中的低维流
形结构，并给出一个有效的低维表示。它能够较好地解决数
据处理中的“维数灾难”问题。尤其是最近提出的流形学习
算法 LPP 能够较好地发现文档空间中的局部几何结构，并具
有计算简单的优点，因此，采用基于 LPP 的降维方法进行文
档分类是一种理想的选择。LPP[2]算法的描述如下： 

Step1 构建邻接图。设 表示一个具有 个顶点的图，

由点 , 之间的欧氏距离

G n
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如果满足上述条件之一，则在
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ix 和 jx 构建一条边。 

Step2 确定权重。如果点 和点 相连接，则它们之间边
的 权 重 一 般 采 用 热 核 (heat kernel) 定 义 法 ， 即

i j

ijS =  
2

exp( )i jx x t− − ，其中， t 为参数。有时，点 i 和点 j 之间

的连接边权重也可简单地定义为 1 。ijS =  

T

Step3 计算特征映射。假设 G 为连接图，否则对每一个
连接部分，计算下式的特征向量和特征值： 

T =XLX a XDX aλ                                 (1) 
其中，D 为对角矩阵，其定义为： ，jii ijS= ∑D = −L D S 是

拉普拉斯矩阵，可以看作是定义在图 节点上的操作函数。 G
设 0 1 1, , , l−a a aL 是式(1)的特征向量，并按照其对应特征值

由小到大排列，即 0 1 l 1λ λ −< < <L λ

i

，则由高维数据得到的低
维嵌入可表示为 

T
i ix y→ = xA                                     (2) 

其中， 0 1 1( , , , )l−=A a a aL 。 
由于 LPP 是通过寻找优化线形映射来发现嵌入在高维数

据空间的低维流形结构，并且是基于局部邻域结构的，因此
嵌入向量的求解是求解稀疏矩阵的特征向量，从而大大减少
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了计算量，具有较快的运行速度。 
2.2  SVM 分类器 

为了高效地对经过 LPP 维数降维后的低维文档空间进行
分类，本文采用具有良好泛化能力的 SVM 作为分类器。其
实现方法如下： 

设训练样本集 { ，样本} 1( , ) l
i i ix y

=
n

ix R∈ , { }1, 1iy ∈ − ＋ 为类

标签。SVM 通过求解式(3)找到一个具有最大间隔的超平面： 
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约束条件为 
[( ) 1 0i iy w x b ξ⋅ + + − ]≥ ,                       (4) 0iξ ≥

其中， 为一个用于控制误差的惩罚常数；C iξ 为非负松弛  
变量。 

利用 Lagrange 乘子法可以把式(3)转化为其对偶形式： 
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于是对未知类别的数据点 x 可采用如下线形判决函数决
定其所属类别： 

1
( ) sgn( ( ) )
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对于非线形 SVM 的情况，通过利用非线形映射 φ 把输入
空间映射到高维特征空间，于是核函数 ( , ) ( ( )i j iK x x xφ= ×  

( ))jxφ 可在特征空间进行计算，无须知道映射 φ 的具体形式。 

用核函数代替线形 SVM 中的点积形式，于是式(5)的对
偶形式可变为 
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于是非线形 SVM 的判决函数变为 
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由于常用的 SVM 求解方法训练代价太大，因此为了有效
地优化 SVM 训练算法的性能，本文采用乘性更新方法[4]优化
求解 SVM 中的二次规划问题。该方法的优点是：无须参数
设置，不需要选择工作子集且具有并行更新变量的能力。实
验表明该方法具有快速求解二次规划的能力，并具有较高的
分类准确率。 

3 Web文档分类算法 
设给定文档样本集 { }1 2, , , nx x x=X L ，其中， N

ix R∈ 。
由于向量空间模型(VSM)是文档表示的主要形式，因此本文
采用 VSM 中常用的 项权重向量表示每个文档TF-IDF ix ，并
将其长度归一化。首先利用 LPP 寻找高维矩阵 X 的低维嵌入，
然后将降维后的低维嵌入输入到优化训练的 SVM 分类器中
进行分类，具体算法步骤如下： 

Step1 构建邻接图。设 表示一个具有 个顶点的图，
其中，顶点 对应于文档

G n
i ix ，如果 ix 和 jx 互为近邻点( p 近

邻)，则在 ix 和 jx 构建一条边。 

Step2 定义图中边的权重 S。如果顶点 和顶点 互连，
则定义该边的权重 ，否则 。权重矩阵 S 定义

了文档空间的局部结构。设 D 为对角矩阵，且满足

i j
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jii ijD S= ∑ ，

= −L D S 是拉普拉斯算子。 
Step3 文档向量预处理。为了确保后面的 LPP 优化目  

标(式(12))不包含平凡解，本文首先将其投影到 SVD 子空间
消除平凡解。设 表示 SVD 的变换矩阵，则经过 SVD 投
影后，文档向量 X 变为

SVDW

x% ： 
T

SVDx x=W%                                        (11) 

经过 SVD 投影后，文档向量矩阵 X 变为 
{ }1 2, , , nx x x=X% % % %L  

Step4 LPP 投影。给定文档的权重向量 S，LPP 投影的目
标是使原始空间上相邻的数据点在投影空间上也保持相应的
邻近关系，即相邻的点 ix% 和 jx% 经过 LPP 投影后的点

和 j 也是相邻的，而对映射后变得远的点进行惩罚，

以便发现数据本身固有的内嵌流形结构。其形式化描述为 

T
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约束条件为 
T T 1=% %XDXα α                                    (13) 

由拉普拉斯算子的性质可知，式(12)的解等价于计算下
面方程的特征向量和特征值： 

T =% % % %XLX XDX Tα αλ                               (14) 
于是满足式(12)最小化的向量 a 可以通过求解式(14)的

泛化特征向量问题获得。由于 和 都是对称的正
半定矩阵，因此 LPP 比其他流形学习算法更加容易计算。 

TXLX TXDX

设 1 2[ , , , ]LPP k=W a a aL 表示根据特征值 1 2 kλ λ λ< < <L 的
排列次序依次得到的式(14)的解，可得高维文档数据的低维
嵌入： 

Tx y→ =W %x                                     (15) 

其中， 。 SVD LPP=W W W

Step5 利用优化训练的 SVM 进行分类。将原始文档空间
X 经过 LPP 投影后变成的低维空间 输入到 SVM 分
类器中进行分类，其中 SVM 的训练方法采用乘性更新规则
实现。 

TY =W X%

4  实验结果 
为了测试本文算法的分类性能，将本文的文档分类算法

(简称 LPP-SVM)与 KNN 方法、Bayes 方法和 SMO 算法[5]进
行性能比较。LPP-SVM 分类算法中的参数设置为：核函数选
用高斯核函数，宽度 0.5σ = ，惩罚因子常数 10C = ，在构造
邻接图的近邻数中 15p = 。对 SMO 算法和本文的 LPP-SVM
算法利用一对剩余方法(One-vs-Rest)进行多类分类[6]。 

实验中的测试数据采用了文档分类领域标准测试集
Reuters-21578，遵循“ModApte”切分方式，选择文档最多
的10个类别进行试验，其中包括7 194个训练文档和2 788个测
试文档。文档表示采用向量空间模型，并利用TF-IDF方法进
行 词 项 加 权 。 分 类 器 性 能 评 价 指 标 使 用 常 用 的 查 准 率
(Precision)、查全率(Recall)及微平均 1F 值，这3个评价指标的
值越大，说明分类器的性能越好。它们的定义如下： 

100Precision = ×
正确分为某类的文档数

测试集中分为该类别的文档总数
％

 

100Recall = ×
正确分某的文档数

测试集中属于该类别的文档总数
％

 

1
2 100%Precision RecallF

Precision Recall
× ×

×
+

＝
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表 1 给出了这些分类方法在测试集上的实验结果， 从中
可以看出：本文 LPP-SVM 分类算法的查准率、查全率和 1F 评
价指标普遍高于常用的 KNN 方法、Bayes 方法和 SMO 分类
方法。原因在于 LPP 能够较好地发现文档空间中的局部几何
结构，并具有计算简单的优点，而利用乘性更新原则训练的
SVM 具有很快的训练速度和较好的分类效果，从而保证了
LPP-SVM 具有较高的分类准确率和较快的运行速度。 

       表 1  4 种分类方法的实验结果      (%) 
分类方法 查准率 查全率 F1 

KNN 82.9 78.3 80.5 
Bayes 82.1 81.7 81.9 
SMO 87.2 84.1 85.6 

LPP-SVM 89.6 86.3 87.9 

表 2 给出了本文的 LPP-SVM 方法和 KNN 方法、Bayes
方法和 SMO 方法在不同文档大小下的运行时间比较。 

         表 2  4 种分类方法的运行时间          s 
文档数 KNN Bayes SMO LPP-SVM
1 000 13.39 12.68 9.23 8.26 
2 000 24.37 21.85 15.96 12.74 
3 000 40.96 35.58 26.39 21.36 
4 000 59.84 43.38 35.68 31.27 
5 000 75.36 59.63 48.96 42.58 
6 000 98.84 75.69 67.98 51.28 
7 000 120.39 108.63 97.36 59.69 

从实验结果可以看出，本文分类算法 LPP-SVM 的运行
时间低于 KNN 方法、Bayes 方法和 SMO 方法，并且随文档
大小的增长幅度比较平缓，说明本文提出的分类算法在处理
大规模数据集时具有较好的扩展性。原因在于首先利用了能
保持高维文档空间中局部几何结构的 LPP 对高维文档进行

降维处理，然后利用基于乘性更新原则的 SVM 优化训练算
法进行分类，因此，LPP-SVM 具有较快的运行速度。 

5  结束语 
针对 Web 文档具有维数高、样本稀疏和特征不太明显的特

点，本文提出了基于流形学习和 SVM 的文档分类算法，实验表
明该算法是可行的，具有较高的分类准确率和较快的运行速度。 
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果。可以看到，FLSI 的效果接近 LSI 的效果，且明显好于
DF 和 AW 算法。另一方面，在 FLSI 处理过的数据上再运行
LSI 的时间只有在原数据上运行 LSI 的 20%到 30%，节省了
计算资源。 

 
检测率 

图 3  查询结果对比 

5  结束语 
潜在语义索引技术在应用中的最大障碍就是其中矩阵奇

异值分解的高复杂度。本文针对这一问题提出了一种有效的
解决方案。把特征提取和特征选择这 2 大类降维方法统一到
一个形式化框架中，从而可以把 LSI 这种特征提取算法通过
解空间的变化转化为一种特制提取算法。这样就降低了 LSI
的计算复杂度。同时实验结果表明这种简化并没有明显降低
LSI 的效果。 

在下一步的工作中，将把这一算法应用到真正的百万级

的文本数据上。此外，将尝试特征提取算法和特征选择算法
之间的互相转化，以期发现更多更有用的新算法。 
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