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一种半监督局部线性嵌入算法的文本分类方法 倡

夏士雄， 李佑文， 周　勇
（中国矿业大学 计算机科学与技术学院， 江苏 徐州 ２２１１１６）

摘　要： 针对局部线性嵌入算法（ＬＬＥ）应用于非监督机器学习中的缺陷，将该算法与半监督思想相结合，提出
了一种基于半监督局部线性嵌入算法的文本分类方法。 通过使用文本数据的流形结构和少量的标签样本，将
ＬＬＥ中的距离矩阵采用分段形式进行调整；使用调整后的矩阵进行线性重建从而实现数据降维；针对半监督
ＬＬＥ中使用欧氏距离的缺点，采用高斯核函数将欧氏距离进行变换，并用新的核距离取代欧氏距离，提出了基于
核的半监督局部线性嵌入算法；最后通过仿真实验验证了改进算法的有效性。
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0　引言
随着当今网络社会的飞速发展，人们获取的数据信息急剧

增加，而且这些数据包含的信息包罗万千，尤其是以文字形式
出现的信息更加丰富。 然而如何有效地从这些文本信息中获
取有效的信息变得尤为重要，因此，文本分类问题是数据挖掘
中的一个重要研究内容。 在数据挖掘中，分类属于监督学习，
而绝大多数的有监督学习方法都依赖于训练样本集，却忽略了
未标注样本的重要作用，由于获取标记数据样本的代价过高，
如何有效地利用少量标注样本进行训练就变得尤为重要。 将
这种利用少量标记样本协助训练的算法称之为半监督学习算

法［１］ （ｓｅｍｉ唱ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）。
在半监督学习中有两个基本的假设，即聚类假设（ｃｌｕｓｔｅｒ

ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ）和流形假设［２］ （ｍａｎｉｆｏｌｄ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ）。 聚类假设是
指在同一聚类簇内的样本有较大的可能性属于同一个类别。
未标记样本可以帮助探明样本空间中数据分布稀疏和稠密的

区域，从而指导学习算法，使其尽量通过数据稀疏的区域。 流

形假设是指处于一个很小的局部邻域内的样本具有相似的性

质，因此其标记也应该相似。 该假设反映了决策函数的局部平
滑特性。 在该假设下，由于加入了大量的未标记样本，使得样
本空间变得更加稠密，从而可以更加准确地描述局部区域的特
性，使得决策函数能够更好地进行数据拟合。
在进行文本分类时，文本向量的维数很高。 随着维数的增

加，算法的性能将变得很差，因此文本向量的维数约简变得相
当重要。 针对这种非线性结构的数据降维，一般都是使用流形
学习算法，这正好与本文使用半监督学习进行文本分类的流形
假设一致。 因此本文也采用流形学习的降维方法对文本向量
进行降维，并通过实验结果证明了该方法的可行性。
目前，比较有代表性的流形学习方法有等距离映射算

法［３］ 、局部线性嵌入算法［４，５］和拉普拉斯本征映射［６］等。 其
中，尤其以局部线性嵌入算法应用较多，但是该算法的很多应
用都局限在进行人脸识别时的图像向量的降维［４ ～６］ ，很少使用
在文本向量的维数约简中。 针对这一现状，在比较图像向量和
文本向量的基础上，基于文本向量和图像向量都是高维非线性
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向量的共同点，本文提出了一种将 ＬＬＥ（ ｌｏｃａｌ ｌｉｎｅａｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，
局部线性嵌入）算法用于文本向量降维的方法。 然而经典的
ＬＬＥ算法是一种无监督的流形学习算法，本文中使用的却是半
监督学习样本，只有部分样本带有标记，因此必须对 ＬＬＥ算法
进行改进，使之能够适应半监督流形学习。 另外，由于文本向
量一般都分布在高维稀疏的空间中，为了能在降维后尽可能保
持原有样本数据的拓扑结构，本文还使用一种核的方法来计算
ＬＬＥ算法中的距离。

1　文本分类的预处理
在几乎所有的数据挖掘算法中，样本的预处理都是十分重

要的，预处理所花费的代价可能高达 ７０％，所以在进行文本分
类时，关于文本的预处理也相当重要。

对于文本分类，首先要解决的问题是如何在计算机中表示
文本，使计算机能够识别文本。 常用的文本表示模型有布尔逻
辑模型、概率模型和向量空间模型（ｖｅｃｔｏｒ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）
等［７］ 。 在进行文本分类时，ＶＳＭ在表示方法上有巨大的优势，
其基本思想是将文本表示成一个向量，成为多维空间中的一个
点，然后再使用经典的分类算法将其进行分类，本文也使用向
量空间模型表示文本。

如何将一篇文档表示成为一个合适的向量，需要使用到很
多技术，具体包括分词、去停用词、特征抽取、权值计算。 分词
一般是指将没有明显分界标志的文本内容分割成机器词典中

存在的词语，在进行分词时可以对没有具体意义的停用词进行
过滤以去除那些对分类没有实际影响的词语。 特征抽取是指
在不影响分类效果的情况下，从原来的特征集合 T 中抽取出
一个子集 T′，从而降低维数。 本文使用改进的局部线性嵌入
算法来进行降维。 在降维后得到的都是对分类有较高帮助的
特征词汇，最后为这些特征词汇计算对应的权值，本文采用信
息增益方法计算权值［８］ ，将最后计算得到的权值和对应的特
征词保存在 ＸＭＬ文件中。 到此文本分类的预处理过程就完成
了，后续的文本分类算法可以直接使用 ＸＭＬ文件中保存的文
本向量进行分类处理。

2　局部线性嵌入算法
局部线性嵌入算法是由 Ｓａｕｌ 等人［４，５］提出的一种新的专

门针对非线性数据降维的方法，通过 ＬＬＥ 算法处理后的低维
数据能够较好地保持原有数据在高维空间中的拓扑结构。
ＬＬＥ算法是一种功能很强大的非线性数据降维方法。 它基于
流形假设的思想，利用局部的线性来逼近全局的非线性，通过
保持局部的几何结构不变以及局部的相互叠加来提供整体的

信息，从而保持整体的集合性质，即 ＬＬＥ算法认为在流形上每
一个局部邻域内的任意一点都可以由邻域内的其他点线性叠

加表示。 它基于高维空间中相邻或相关的点映射到低维空间
之后应该也是相邻或相关的思想，将高维空间中的点映射到低
维空间中取得了相当大的成功。 经过几年的发展，现在 ＬＬＥ
算法已经广泛应用于图像数据的分类与聚类、文字识别、手写
体识别、多维数据的可视化以及生物信息学等领域中。

ＬＬＥ算法的目的是将高维空间 Rm 中的一个样本数据点

X ＝｛x１ ，x２ ，⋯，xm｝，嵌入到一个低维空间 Rd（d ＜＜m）中，得到
X降维后对应的点集 Y＝｛y１ ，y２ ，⋯，yd｝，在映射过程中尽量使
损失达到最小。 ＬＬＥ 算法的具体步骤 （图 １） 主要有三
步［４，５，９］ ：

ａ）选择高维空间中每个样本点 xi（i ＝１，⋯，n）的K个近邻
样本。 常常采用的是计算每个点与其他点的欧氏距离 dij ＝

∑
m

k ＝１
（Xik －Xjk）

２ ，形成距离矩阵，从矩阵中为每个点选择距离

最近的 K个点组成集合记为 ＫＮＮ（xi）。 其中 K是预先指定的
参数。

ｂ）对于每个样本点 xi（ i ＝１，⋯，n），寻找一个 K维的权重

向量Wij（ j ＝１，⋯，K）（满足∑
K

j ＝１
Wij ＝１）使得 xi 在由其 K个近邻

点 ＫＮＮ（xi）线性表示时的损失达到最小，即

ε（W） ＝ｍｉｎ（∑n
i ＝１

xi － ∑
K

j ＝１，xj∈ＫＮＮ（xi）
W ij xj ２ ） （１）

ｃ）将所有高维样本 xi ∈Rm 映射到低维空间中 yi ∈Rd

（d ＜＜m），映射权重向量不变，使在低维空间中的损失最小即
可，即

ε（Y） ＝ｍｉｎ（∑n
i ＝１

yi －∑
K

j ＝１
W ij y j ２ ） （２）

其中：∑
n

i ＝１
yi ＝０， １

N ∑
n

i ＝１
yiyＴi ＝I，I为 d×d的单位矩阵。

在求解 ＬＬＥ算法的步骤 ｃ）时，可以将 n ×K的权重向量矩
阵Wn ×K扩充为 n ×n的稀疏矩阵Wn ×n，只需使得 xj 是 xi 的近

邻点时，Wij的值不变；当 xj 不是 xi 的近邻点时，Wij ＝０ 即可。
若此时定义一个新的对称矩阵 M ＝（ I －Wn ×n）

Ｔ（I －Wn ×n），则
式（２）可以改写为

ε（Y） ＝ｍｉｎ（∑n
i ＝１

∑
n

j ＝１
M ij yＴi yj） （３）

通过求解知道，要使式（３）获得最小值，只需取 Y为 M的
最小 d个非零特征值所对应的特征向量即可。 由于 M的最小
特征值一般近似于 ０，通常在对特征值从小到大排序后取
２ ～d＋１个特征值所对应的特征向量。

3　基于半监督局部线性嵌入算法的文本分类方法
3畅1　监督局部线性嵌入算法（supervis ed LLE，S LLE）
　　ＬＬＥ算法本身是一种无监督的降维算法，但是随着 ＬＬＥ
算法的逐渐发展，Ｒｉｄｄｅｒ等人［１０］提出一种有监督的 ＬＬＥ算法。
有监督学习算法中的带标签训练数据可以指导传统的 ＬＬＥ算
法去寻找每个样本点的 K个邻近点，所以文献［１０］在计算点
与点之间的距离时采用了一种距离矩阵调整策略：

D′＝D ＋αｍａｘ（D）Δ （４）

其中：D是点与点间的欧氏距离矩阵，ｍａｘ（D）表示的是类与类
之间的最大欧氏距离；在计算新的距离矩阵 D′时，若两点属于
同一类，则Δ＝０，否则Δ＝１；α（０ ＜α＜１）是一个经验参数，用
于控制空间内点的稀疏稠密距离参数，当α＝０ 时，ＳＬＬＥ 算法
与 ＬＬＥ算法相同。 ＳＬＬＥ 算法的其他两个步骤与 ＬＬＥ 算法的
完全相同，Ｒｉｄｄｅｒ他们的实验证明了 ＳＬＬＥ算法的可行性。

3畅2　半监督局部线性嵌入算法（semi唱supervised LLE，SS唱
LLE）

　　针对目前很少有将局部线性嵌入算法引入到半监督学习
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中的现状，并且由于在使用半监督算法时就已经存在了流形假
设的前提，本文将半监督与 ＬＬＥ算法相结合，提出了一种新的
基于半监督的局部线性嵌入算法 ＳＳＬＬＥ，该算法使用部分带标
签的样本来指导 ＬＬＥ 算法。 在 ＳＬＬＥ 算法中所有的样本都是
带有标签的，所以在计算新的距离矩阵时很容易进行调整。 然
而由于 ＳＳＬＬＥ算法中只有部分样本是带标签的，不能计算类
与类之间的最大欧氏距离 ｍａｘ（D），不能像 ＳＬＬＥ算法一样，可
以采用下面的策略来调整距离矩阵从而指导 ＬＬＥ算法准确地
寻找 K个近邻点。

D″＝

dij －γｅ －dij　　①xi，xj 都带标记，并且属于同一类

dij ＋γｅ －dij ②xi，xj 都带标记，并且不属于同一类

dij ＋γ／２ ｅ －dij ③xi，xj 仅一个带标记，但 xi∈ＫＮＮ（ kj）或
xj∈ＫＮＮ（xi）

dij　　　　　 ④其他

（５）

其中：γ（０ ＜γ＜１）是调节系数，用于调节 ＳＳＬＬＥ算法中带标签
样本和不带标签样本在被选择为近邻点时的可能性。

对于式（５），本文给出如下的定性分析：在算法第一次选
择 K个近邻点时按照 ＬＬＥ算法的步骤 ａ）进行，然后再使用式
（５）调整距离矩阵重新选择近邻点。 为了加强半监督算法中
带标签样本的指导意义，在选择近邻点时，应该偏向于选择带
标签的样本以增加算法的准确性。 在标记样本选择 K个近邻
时，其近邻点可能是标记的样本，该标记的近邻点可能与原样
本属于同一类，对于这样的近邻点应该有更大的可能性被选
中，即式（５）中的①；该标记的近邻点也可能与原样本不属于
同一类，对于这样的近邻点被选中的可能性应该较小，即式
（５）中的②；若在标记样本选择 K个近邻时，其近邻点是未标
记的样本，但在第一次选择时将其选为了近邻点，对于这样的
点在最后是否被选择为近邻点，采取式（５）中的③较好；对于
其他的情况（包括 xi，xj 都不带标记和③中仅一个带标记，但另
一个也不是其 K近邻点的情况），采取式（５）中的④，其距离不
予调整。

选择了每个样本的 K个近邻后，ＳＳＬＬＥ算法的其他两个步
骤与 ＬＬＥ算法相同，最后实验证明该算法可以在一定程度上
改善分类性能。

3畅3　核半监督局部线性嵌入算法（kernel based semi唱super唱
vised LLE，K唱SSLLE）

　　以上提到的三个算法，无论是 ＬＬＥ、ＳＬＬＥ 还是 ＳＳＬＬＥ 算
法，都采用的是欧氏距离来计算两个样本之间的距离。 然而对
于具有相同欧氏距离长度的样本所在的位置信息却忽略了，这
是欧氏距离的最大缺点之一。 另外，由于文本向量一般都是分
布在高维稀疏的空间中，考虑到使用核函数可以尽可能地保持
高维空间中样本点的拓扑信息，本文将核函数的思想和半监督
局部线性嵌入算法结合起来，提出了一种采用核距离函数的
ＳＳＬＬＥ算法，该算法能更好地保留空间样本在降维后的信息。
同 ＳＬＬＥ和 ＳＳＬＬＥ算法一样，Ｋ唱ＳＳＬＬＥ算法也只是改进了 ＬＬＥ
算法的第 ａ）步，即使用核距离代替欧氏距离来寻找 K个近邻
点，Ｋ唱ＳＳＬＬＥ算法的后两个步骤与 ＳＳＬＬＥ算法一致。

目前，使用最广泛的核函数有三种［１１］ ，即多项式核函数、
高斯核函数和 ｓｉｇｍｏｉｄ核函数。 但是目前核函数的选择依据尚
没有定论，在机器学习模型中，一般是凭经验选取。 由于高斯
核函数是比较普遍使用的核函数，本文也采用高斯核函数将欧
氏距离转换成核距离，如式（６）所示：

d′ij ＝ｄｉｓｔ（矱（xi），矱（ xj）） ＝ ‖矱（ xi） －矱（ xj）‖２ ＝

Kii －２Kij ＋Kjj （６）

其中：K即核函数，取 K（x，y） ＝ｅｘｐ（ －β‖x －y‖２）时为高斯
核函数。 Ｋ唱ＳＳＬＬＥ算法将式（５）中的欧氏 dij距离换成 d′ij，其
他步骤与 ＳＳＬＬＥ算法相同。 最后实验结果表明，将高斯核函
数引入到 ＳＳＬＬＥ算法后要比单纯的 ＳＳＬＬＥ算法性能好。

3畅4　核半监督局部线性嵌入文本分类算法的步骤
由于 Ｋ唱ＳＳＬＬＥ算法只是改进了 ＳＳＬＬＥ 算法距离计算，其

他两个步骤都相同，在此仅给出核半监督局部线性嵌入文本分
类算法的步骤描述。
输入：Ci 类标记文档｛di１ ，di２ ，⋯，diNci｝一共 N篇以及大约

８N的未标记文档，测试文档集 S＝｛S１ ，S２ ，⋯，Sn｝。
输出：Si 所属的类别 Ci。
ａ）对所有输入文档进行分词、去停用词等预处理，将得到

的特征词和词频保存在 ＸＭＬ文件中。
ｂ）提取每个 ＸＭＬ文件中的原始文本向量，使用欧氏距离

公式计算所有文本之间的距离，找出每个样本点的初始 K 邻
近样本集合。

ｃ）使用核函数（式（６））重新计算所有文本之间的距离，并
利用初始 K邻近样本集合和式（５）调整距离矩阵，然后重新为
每个样本点选择 K邻近样本集合。

ｄ）使用式（１）为每个样本点寻找权重向量，使其在由其 K
邻近样本线性表示时的损失最小。

ｅ）使用式（２），利用步骤 ｄ）中的权重向量在低维空间中
线性重建原高维向量，并满足在低维空间中的损失最小从而达
到降维的目的，将降维后的特征词和词频保存在 ＸＭＬ文件中。

ｆ）使用 ＥＭ半监督算法，利用步骤 ｅ）中保存的文本特征向
量将测试文档 Si 依次分类，并输出其类别属性 Ci。

4　实验与分析
4畅1　实验数据和环境

本文使用的实验数据来自复旦大学计算机信息与技术系

国际数据库中心自然语言处理小组［１２］ 。 其中 ａｎｓｗｅｒ．ｒａｒ 为测
试语料，共 ９ ８３３篇文档；ｔｒａｉｎ．ｒａｒ 为训练语料，共 ９ ８０４ 篇文
档，分为 ２０个类别。 然而该语料库过大，如果采用全部的文档
进行实验，将会影响分类效率。 为验证本文算法的有效性，只
选取其中的部分语料，具体如表 １所示。

表 １　实验数据

类别 训练集 测试集 类别 训练集 测试集

Ｃ１唱ａｒｔ ２４０ 8３０ GＣ５唱ｅｃｏｎｏｍｙ ２２０ (２７ 7
Ｃ２唱ｓｐａｃｅ ２４０ 8３０ GＣ６唱ｐｏｌｉｔｉｃｓ ２４０ (３０ 7

Ｃ３唱ｃｏｍｐｕｔｅｒ ２５０ 8３１ GＣ７唱ｓｐｏｒｔｓ ２６０ (３３ 7
Ｃ４唱ｅｎｖｉｏｒｎｍｅｎｔ ２４０ 8３０ G总计 １ ６９０ F２１１ H

　　实验平台：ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｐｅｎｔｉｕｍ Ｄｕａｌ Ｃｏｒｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ，规格
Ｇｅｎｕｉｎｅ Ｉｎｔｅｌ溎 ＣＰＵ ２１４０ １．６ ＧＨｚ，内存为 ２ ＧＢ ＤＤＲ２；实验开
发环境：Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ＋Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２００５ Ｃ＃．ＮＥＴ。
4畅2　实验与分析

本文的主要工作集中在文本向量的降维上，具体使用哪种
文本分类器不再具体讨论。 另外，本文在评价文本分类指标时
综合考虑分类的准确率 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和召回率 ｒｅｃａｌｌ［１３，１４］ ，并将准
确率与召回率结合在一起得到综合指标 F１ 值，F１ ＝（２ ×ｐｒｅｃｉ唱
ｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌ）／（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ）。 针对以上提到的几个算法，
设计如下四个对比实验（其中参数 K，α，γ都经过多次测试，取
结果较好时的值）。
实验 １　不进行降维时进行文本分类（数据集是全标记

的，即表 １中的训练数据全都带标记），使用 ＫＮＮ分类器，实验
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结果如表 ２所示。
实验 ２　使用 ＳＬＬＥ算法降维后进行文本分类（数据集同

实验 １），使用 ＫＮＮ分类器，实验结果如表 ３所示。
　　　　表 ２　实验 １ 结果

类别 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ F１ 值

Ｃ１唱ａｒｔ ０ ┅．８３２ ０ ゥ．８４５ ０ }．８３８
Ｃ２唱ｓｐａｃｅ ０ ┅．８８６ ０ ゥ．８７１ ０ }．８７８
Ｃ３唱ｃｏｍｐｕｔｅｒ ０ ┅．８２５ ０ ゥ．８３３ ０ }．８２９
Ｃ４唱ｅｎｖｉｏｒｎｍｅｎｔ ０ ┅．８４９ ０ ゥ．８４２ ０ }．８４５
Ｃ５唱ｅｃｏｎｏｍｙ ０ ┅．９０２ ０ ゥ．８９８ ０ 帋．９０
Ｃ６唱ｐｏｌｉｔｉｃｓ ０ ┅．８７５ ０ ゥ．８４６ ０ }．８６０
Ｃ７唱ｓｐｏｒｔｓ ０ ┅．９０６ ０ 抖．８６ ０ }．８８２
平均值 ０ ┅．８６８ ０ ゥ．８５６ ０ }．８６２

　

　　　表 ３　实验 ２ 结果

类别 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ F１ 值

Ｃ１唱ａｒｔ ０ 热．８４４ ０ 哪．８３２ ０ 湝．８３８
Ｃ２唱ｓｐａｃｅ ０ 儋．８６ ０ 哪．８８４ ０ 湝．８７２
Ｃ３唱ｃｏｍｐｕｔｅｒ ０ 热．８５３ ０ 哪．８４２ ０ 湝．８４７
Ｃ４唱ｅｎｖｉｏｒｎｍｅｎｔ ０ 热．８４４ ０ 哪．８２３ ０ 湝．８３３
Ｃ５唱ｅｃｏｎｏｍｙ ０ 热．８８５ ０ 哪．９０１ ０ 媼．８９３１
Ｃ６唱ｐｏｌｉｔｉｃｓ ０ 热．８４８ ０ 哪．８６２ ０ 湝．８５５
Ｃ７唱ｓｐｏｒｔｓ ０ 热．８９６ ０ 哪．８５８ ０ 湝．８７７
平均值 ０ 热．８６１ ０ 哪．８５７ ０ 湝．８５９

　　对于实验 １ 没有进行降维处理，在进行实验时，从程序里
面了解到文本向量的维度大约是 １２ ０００ 维；而实验 ２ 中，取参
数 K ＝３０，α＝０．０１时，文本向量的维度大约是 ４００ 维左右，实
验 ２通过 ＳＬＬＥ降维处理后在很大程度上加快了算法的运行。
通过分析以上两个实验结果，发现 ＫＮＮ文本分类的算法的正
确率都是 ８６％左右，在准确率和召回率以及 F１ 值上都没有很

大的波动，这说明使用 ＳＬＬＥ算法进行降维后基本没有影响算
法的性能，从而为后面的实验使用改进 ＬＬＥ算法提供了可行
性证明。

实验 ３　使用 ＳＳＬＬＥ算法降维后进行文本分类（数据集
是部分标记的，将表 １ 中的每类训练数据随机标记 １／８，其余
７／８取消其标记）。 由于训练数据是半监督数据，可以使用一
种常见的半监督算法进行分类———ＥＭ算法［１５］ 。 实验结果如
表 ４ 所示。

实验 ４　使用 Ｋ唱ＳＳＬＬＥ算法降维后进行文本分类（数据集
同实验 ３），使用 ＥＭ算法进行分类，实验结果如表 ５所示。
　　　　表 ４　实验 ３ 结果

类别 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ F１ 值

Ｃ１唱ａｒｔ ０ ┅．８６２ ０ ゥ．８７４ ０ }．８６８
Ｃ２唱ｓｐａｃｅ ０ ┅．８７６ ０ ゥ．８７７ ０ }．８７６
Ｃ３唱ｃｏｍｐｕｔｅｒ ０ ┅．９３７ ０ ゥ．９１２ ０ }．９２４
Ｃ４唱ｅｎｖｉｏｒｎｍｅｎｔ ０ ┅．８３８ ０ 抖．８４ ０ }．８３９
Ｃ５唱ｅｃｏｎｏｍｙ ０ ┅．８５６ ０ ゥ．８９５ ０ }．８７５
Ｃ６唱ｐｏｌｉｔｉｃｓ ０ ┅．８７４ ０ ゥ．８９８ ０ }．８８６
Ｃ７唱ｓｐｏｒｔｓ ０ ┅．９２１ ０ ゥ．８８８ ０ }．９０４
平均值 ０ ┅．８８１ ０ ゥ．８８３ ０ }．８８２

　

　　　表 ５　实验 ４ 结果

类别 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ F１ 值

Ｃ１唱ａｒｔ ０ 热．８９１ ０ 哪．８９４ ０ 湝．８９２
Ｃ２唱ｓｐａｃｅ ０ 热．８６５ ０ 哪．８６１ ０ 湝．８６３
Ｃ３唱ｃｏｍｐｕｔｅｒ ０ 热．９３３ ０ 哪．９１９ ０ 湝．９２６
Ｃ４唱ｅｎｖｉｏｒｎｍｅｎｔ ０ 热．９０６ ０ 哪．９３４ ０ 湝．９２０
Ｃ５唱ｅｃｏｎｏｍｙ ０ 热．９１３ ０ 哪．８８４ ０ 湝．８９８
Ｃ６唱ｐｏｌｉｔｉｃｓ ０ 热．８８６ ０ 哪．９０９ ０ 湝．８９７
Ｃ７唱ｓｐｏｒｔｓ ０ 热．９３３ ０ 哪．９２８ ０ 湝．９３０
平均值 ０ 热．９０４ ０ 哪．９０４ ０ 湝．９０４

　　首先对比实验 ２ 和 ３（不考虑其使用不同分类算法）。 实
验 ３中取参数 K＝２８，γ＝０．０２。 实验 ２中采用全标记样本，而
实验 ３只采用了实验 ２中约 １／８的标记样本，这在很大程度上
节约了获取标记样本的代价。 比较这两个实验的结果发现，在
使用 ＳＳＬＬＥ算法后，文本分类的准确性也比使用 ＳＬＬＥ算法有
大约 ２．５％的提高，这从两个方面说明将半监督思想和 ＬＬＥ算
法结合在一起取得了成功。
　　再对比实验 ３和 ４（实验 ４中参数取值同实验 ３）。 实验 ４
比 ３的准确性提高了 １．２％左右，这说明使用核函数的确可以
在一定程度上改进高维空间中点的距离计算，即核函数可以更
好地保留高维空间中样本点的拓扑结构信息，证明了本文算法
中引入高斯核函数确实提高了算法的性能。

5　结束语
局部线性嵌入算法作为一种无监督的非线性数据降维方

法，在很多机器学习领域都有很广泛的应用，本文率先将它引
入到文本分类的领域。 基于 ＬＬＥ 算法，本文提出了一种基于

半监督的局部线性嵌入算法 ＳＳＬＬＥ，并随后又将 ＳＳＬＬＥ算法扩
展成了基于核的半监督局部线性嵌入算法 Ｋ唱ＳＳＬＬＥ。 这两种
算法都针对半监督训练样本集，并充分利用半监督训练数据集
中的部分带标签样本，通过 ＬＬＥ算法，使用一些已标记的样本
可以很好地构造样本点的局部邻域特征向量，能够有效地将高
维空间中的点嵌入到低维空间中，有利于对数据进行分类，最
后的实验也证明了这一点。
在 ＳＳＬＬＥ算法和 Ｋ唱ＳＳＬＬＥ算法中也存在一些需要改进的

地方。 其中，如何选择近邻参数 K 就是一个很值得研究的问
题。 如果 K值过大，即选取了较多的近邻点，则这些大量的最
近邻域可能会促成流形小规模结构的消除以及整个流形的平

滑；相反，K值太小，太少的邻域可能误将连续的流形结构划分
成脱节的子流形。 另外，关于调节参数 α、γ的选取也都是值
得研究的问题，这都是下一步工作需要研究的重点。
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