
 http://qks.cqu.edu.cn
第３６卷第８期 重 庆 大 学 学 报 Ｖｏｌ．３６Ｎｏ．８

２０１３年８月 ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ａｕｇ．２０１３

ｄｏｉ：１０．１１８３５／ｊ．ｊｓｓｎ．１０００５８２Ｘ．２０１３．０８．０２３

结合改进非负矩阵分解的模糊网页文本分类算法

贾兆红，李龙澍，朱建建
（安徽大学 计算智能与信号处理教育部重点实验室，合肥２３００３９）

收稿日期：２０１３０３０１

基金项目：国家自然科学基金资助项目（７１１７１１８４）；安徽省自然科学基金资助项目（０９０４１２０５４）；教育部高等学校博士学

科点专项科研基金资助项目（２００８０３５８００２４）；安徽大学青年科学研究基金项目（３３０５０４４）；人才科研启动项目

（２３０３２２４）

作者简介：贾兆红（１９７６），女，安徽大学副教授，博士，主要从事数据挖掘及商务智能研究，

（Ｅｍａｉｌ）ｚｈｊｉａ＠ｍａｉｌ．ｕｓｔｃ．ｅｄｕ．ｃｎ。

摘　要：通过构建向量空间模型可以获得表征网页数据的词 文本权重矩阵，然而直接基于此

高维矩阵进行分类学习效率较低，为此提出一种结合改进非负矩阵分解的模糊网页文本分类算法。

首先，通过迭代的归一化压缩非负矩阵分解将高维的原数据映射到低维语义空间，以降低问题的复

杂性。然后，将模糊逻辑引入分类模型，通过特征词与类别的模糊隶属度来生成文本的类别模糊

集，以解决确定性矩阵难以判定语义模糊词所属类别的问题。实验结果表明，与其他方法相比，所

提出的分类算法具有较高的分类准确度和较好的时间性能。
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　　“信息爆炸”使得从网络获取有用信息遇到一些

瓶颈问题，如用户就某个主题搜索特定信息，结果却

找到大量不相关的网页等［１］。解决这些问题的有效

方法之一是通过遍历网页，收集与某个主题相关的
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文档并找出这些文档与该主题之间的可能联系，而

这必定需要一个用于判定某个网页是否与特定主题

相关的分类机制［２］。相对于人工分类，自动网页分

类的成本更低，速度更快，因而随着网络资源的持续

增长，自动分类的重要性变得越来越明显。自动网

页分类是一个有监督的学习过程，通过一组加了标

签的网页来训练分类器，然后用分类器为待分类的

网页加上一个预定义的标签［３］。由于在海量的网页

信息资源中，绝大多数信息以文本形式存在，因此自

动网页文本的分类技术成为最具研究意义的网页分

类热点问题之一。

近年来许多研究者将模式分类技术应用到网页

文本分类问题中，于是出现了大量应用于网页文本

分类的模型和学习技术。此外，还出现了一些针对

中文网页分类的技术，如基于线性的分类器即向量

空间模型（ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）
［４］、神经网络

模型［５］等，其中 ＶＳＭ 因简单而广泛用于自动文档

分类。基于ＶＳＭ 进行网页文本数据分类时，通常

先将文本抽象为一个矩阵，然后针对所构造的矩阵

进行分类训练。文本分类器常常采用决策树［６］、Ｋ

最近 邻 （Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）
［７］、神 经 网

络［８］、朴素贝叶斯［９］、支持向量机［１０］等机器学习方

法，这些方法适用于特征数较少的分类问题，在对高

维文本特征矩阵进行分类训练时通常效率较低，而

网页文本数据经过抽象得到的是高维矩阵，因而上

述方法直接用于求解网页分类问题时，其性能往往

受到影响。针对这个问题，可通过先对高维文本特

征矩阵降维，减小问题规模，降低问题复杂度，再进

行分类学习的方法来提高求解效率。常用的数据降

维 方 法 有 奇 异 值 分 解 （ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）
［１１］、ＮＭＦ

［１２］等算法。ＳＶＤ算

法将原矩阵分解为３个矩阵的乘积形式，ＮＭＦ算法

通过简单迭代计算将原矩阵分解为２个矩阵的乘

积，前者执行时间较长且分解过程较繁琐，而后者求

解过程相对简单，分解所得的左右非负矩阵占用的

存储空间相对较小且语义解释性强，因而适用于处

理规模较大的问题［１３］。在用ＮＭＦ进行矩阵分解时

一般需要对分解后的２个矩阵进行初始化，而且要

通过复杂的更新规则来提高降解矩阵的稀疏度，以

提高模型的区分能力。研究采用一种基于ＮＭＦ的

归一化压缩（ＮＣＭＦ）的矩阵分解算法
［１４］，此方法只

需初始化一个矩阵且采用的迭代更新规则更简单。

在ＶＳＭ中常存在大量难以用“有”或“无”来明

确定义其与文本相关性的特征词，而且文本中也包

含一些语义多样的词汇，常使得难以明确判断文本

与类别是“有关”还是“无关”，因而直接对 ＶＳＭ 的

高维确定性矩阵进行分类通常效果也不理想。针对

此问题，在所提出的分类模型中分别引入模糊相似

度来计算特征词与文本及类别的相关系数，以获得

更好的分类效果。

１　结合犖犆犕犉的模糊网页分类算法

假定犘＝｛狆１，狆２，…，狆狀｝表示狀个网页文档构

成的文本集，犠＝｛狑１，狑２，…，狑犿｝表示特征词集，类

别集合为犆＝｛犮１，犮２，…，犮犮｝。训练样本集由已标注

类别的文本组成，即犜＝｛＜狆犼，犮（狆犼）＞｜狆犼∈犘，犮

（狆犼）∈犆，１≤犼≤狀｝，其中犮（狆犼）表示网页文本狆犼 所

属的主题类别。

１．１　构造向量空间模型

构建ＶＳＭ是将网页文本数据转化为计算机可

识别格式的有效方法之一，研究采用ＴＦＩＤＦ方法，

该方法综合考虑各词在相应文本及其他类别主题中

分别出现的次数，具有较好的区分特性［１５］。这里，

每个网页文本狆犼表示为一个向量Φ犼＝｛φ犼１，φ犼２，…，

φ犼犿｝，φ犼犻（狑犻，狆犼）表示特征词狑犻 在狆犼 中的权重，其

计算公式如下

φ犼犻 ＝
犳犼犻×ｌｏｇ

狀
狀（ ）犻


犿

犻＝１
犳犼犻×ｌｏｇ

狀
狀（ ）（ ）犻槡

２
， （１）

其中：犳犼犻表示狑犻在狆犼中出现的次数；狀表示网页文

本总数，狀犻为含有狑犻的网页文本数。于是基于文本

集犘可构造一个狀×犿 的词 文本权重矩阵Φ（犠，

犘）＝（Φ１，Φ２，…，Φ狀）
Ｔ。

１．２　基于犖犆犕犉的特征约简

在文本分类中，不需要精确区分文本的每个细

节，只需获得该文本在总体上的类别倾向，因此直接

基于稀疏的ＶＳＭ进行文本分类必然产生数据冗余

并导致大量的资源消耗［１６］。针对这个问题，可以将

这个高维稀疏矩阵向低维紧凑语义空间进行映射，

以削减空间维数，找出最具代表性的特征［１７］。这里

可用ＮＭＦ算法进行特征提取，将高维词 文本矩阵

Φ分解为２个非负矩阵的乘积，即Φ＝犞犎，左矩阵

犞可看作数据的压缩形式，右矩阵犎 可看作描述不

同维映射关系的投影矩阵，并以 ＫＬ散度作为相似

度衡量，其目标函数如公式（２）所示

犉（犞，犎）＝ 　　　　　　　　　　　　　　　　

ｍｉｎ
犞≥０，犎≥０犻犼 φ犻犼

·ｌｇ φ犻犼
（犞犎）犻犼

－φ犻犼＋（犞犎）犻（ ）犼 ，
（２）

其中：Φ∈犚
狀×犿，犞∈犚

狀×狉，犎∈犚
狉×犿，１≤犻≤犿，１≤犼≤
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狀，狉为低维空间的维数，一般满足（狀＋犿）狀×犿。

由于分解前后的矩阵中仅包含非负元素，因此Φ 的

任一行向量也可解释为犎 中所有向量（称为基向

量）的加权和，即Φ犼 ＝
狉

犽＝１
犞犼犽 ×犎犼，权重系数为

犞中对应行向量中的元素，故犞也被称为系数矩阵。

进一步分析可以发现，每个样本通过犎 被映射到一

个狉维空间中，即文本集中每个文本的犎犼都是相同

的，所以犞 中保留了所有样本的基本信息。犞 和犎

分别采用如下迭代公式进行求解

犞犻犽 ←犞犻犽


犿

犼＝１

犎犽犼·φ犻犼

（
狉

犽′＝１
犞犻犽′犎犽′犼）


犿

犼′＝１
犎犽犼′

， （３）

犎犽犼 ←犎犽犼


狀

犻＝１

犞犻犽·φ犻犼

（
狉

犽′＝１
犞犻犽′犎犽′犼

烄

烆

烌

烎
）


狀

犻′＝１
犞犻′犽

， （４）

犞和犎 随公式（３）和（４）的迭代计算将变得越来越

稀疏，然而这２个对称的更新规则会使它们的稀疏

趋势相互制约，并最终导致其失去明显的稀疏特征，

而犞、犎 特别是犎 的高稀疏性将有利于发现有意义

的隐含特征，因而研究采用一种可有效提高犎 稀疏

度的ＮＣＭＦ算法进行求解，假定 Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ是预先

设定的最大迭代次数，则算法过程描述如下。

Ｓｔｅｐ１按公式（５）归一化词 文本矩阵Φ

Φ犻犼 ←
Φ犻犼


狀

犻′＝１
Φ犻′犼
； （５）

Ｓｔｅｐ２初始化狉×犿维的犎 矩阵，ｉｔｅｒ＝１；

Ｓｔｅｐ３分别按公式（６）、（７）更新矩阵犞、犎

犞犻犽 ←


犿

犼′＝１
Φ犻犼′犎犽犼′


犿

犼＝１
犎犽犼

， （６）

犎犽犼 ←
狀

犻＝１

Φ犻犼


狉

犽′＝１
（犞犻犽′犎犽′犼）

犞烄

烆

烌

烎

犻犽 犎犽犼； （７）

Ｓｔｅｐ４若ｉｔｅｒ＝Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ，结束；否则，ｉｔｅｒ＋＋，转

ｓｔｅｐ３。

从公式（６）和（７）可以看出，与ＮＭＦ不同的是，

这里犞 基于已知的Φ 和当前犎 进行更新，而犎 基

于Φ、犞及犎 自身进行更新，所以ＮＣＭＦ在初始阶

段只需初始化犎，然后再基于此更新，且不对称的更

新规则使得犎 在更新时几乎不受约束。这说明在

ＮＣＭＦ算法中，不需通过显式的稀疏处理即可获得

较稀疏的犎。

训练集及测试集的文本通过 ＮＣＭＦ特征提取

方法降维后，得到一个低维语义空间中的向量。尽

管各词在不同主题中出现的频度可以表明该词与各

主题的相关性，但是由于没有考虑到语义信息，直接

基于此权重矩阵进行分类的效果往往不尽理想，因

而在本文的分类模型中进一步引入特征词与类别的

模糊相关性分析，为后面分析文本及其类别间的相

似度提供更多的语义信息。

１．３　特征与类的模糊隶属度

由于特征词集能够表征数据集的主要特征，而

基于特征词集可以得到数据集的类别属性，因而在

特征词和类别之间存在某种相关性。首先采用隶属

度矩阵犢（犠，犆）＝（狔１，狔２，…，狔犿）
Ｔ 来定义特征词与

类别间的相关性，其中狔犻（１≤犻≤犿）是一个犮维的向

量，即

犢＝

狔１１ … 狔１犮

 

狔犿１ … 狔

熿

燀

燄

燅犿犮

， （８）

其中０≤狔犻犾≤１（１≤犾≤犮）表示特征词 狑犻 对类别

犮犾（犮犾∈犆）的隶属度。基于文献［１８］中的讨论，综合

考虑词在类别中出现的频率及特征词在文本集中的

分布情况，采用如下定义

犱犻犾 ＝

（狑犻∈狆犼∧犮
（狆犼
）＝犮犾
犳犼犻）


犮

犾＝１
犳犼犻

， （９）

狔犻犾 ＝
犱犻犾×狀

犾
犻

狀犾
。 （１０）

　　在公式（９）中，犱犻犾是基于统计方法计算的狑犻 在

犮犾中出现的频率，犳犼犻表示狑犻 在网页文本狆犼 中出现

的次数，若狑犻只在属于犮犾的文本中出现，则犱犻犾＝１；

若在多类的不同文本中出现，则犱犻犾值较小，犱犻犾的值

可以反映狑犻在类别中的分布。在公式（１０）中，狔犻犾为

犢（犠，犆）中的元素，狀犾犻 表示在犮犾 中包含狑犻 的文本

数，狀犾表示犮犾中包含的文本总数，其计算公式为

狀犾犻 ＝狘｛狆犼狘犮（狆犼）＝犮犾∧狑犻∈狆犼｝狘， （１１）

狀犾 ＝狘｛狆犼狘犮（狆犼）＝犮犾｝狘。 （１２）

　　由于在相应类中分布较均匀的特征词相对于只

在个别文本中出现的特征词具有更好的区别能力，

通过
狀犾犻
狀犾
可以使分布均匀的词具有较高权重，从而避

免因文本分布不均导致分类精度降低。

通过词 文本矩阵Φ 与犢的乘积可以获得各文

本的类别隶属度矩阵犡，即

犡＝Φ犢， （１３）

其中犡的元素狓犼犾（１≤犼≤狀，１≤犾≤犮）表示文本狆犼与

犮犾隶属度。根据ＮＣＭＦ算法得到Φ 的近似犞犎，公

式（１３）可改写为

犡＝犞犎犢。 （１４）

　　令犝＝犎犢，则上式变为

８５１ 重 庆 大 学 学 报　　　　　　　　　　　　　　　　　　　第３６卷



 http://qks.cqu.edu.cn

犡＝犞犝， （１５）

上式中的犝 可以解释为，对由ＮＣＭＦ算法得到的文

本特征矩阵犞所代表的新特征词集犠′＝｛狑′１，狑′２，

…，狑′狉｝和类别集合犆的相关性描述，即犝（犠′，犆）

＝（狌１，狌２，…，狌狉）
Ｔ，其中狌犽（犽＝１，２，…，狉）也是一个

犮维的向量，也即

犝 ＝

狌１１ … 狌１犮

 

狌狉１ … 狌

熿

燀

燄

燅狉犮

， （１６）

其中狌犽犾表示狑′犽 对犮犾的隶属度，其计算公式为

狌犽犾 ＝
犿

犻＝１
犺犽犻×狔犻犾。 （１７）

１．４　待测文本的类别判定

将待分类文本狇的词 文本隶属向量Ψ＝（Ψ１，

Ψ２，…，Ψ犿）经 ＮＣＭＦ降维转为一个低秩向量β＝

（β１，β２，…，β狉），然后利用上节分类训练得到特征类

模糊相关性矩阵犝，按照公式（１８）来计算狇与犆 中

犮犾的相似度

狊犾（狇，犮犾）＝


狉

犽＝１
（（β犽－α犽）×（狌犽犾－狌犾））


狉

犽＝１
（β犽－α犽）

２
×

狉

犽＝１
（狌犽犾－狌犾）槡

２

，

（１８）

其中１≤犾≤犮，α犽＝
狀

犻＝１

狏犻犽
狀
表示词α犽 的平均词 文

本隶属度，狌犾 ＝
狉

犽＝１

狌犽犾
狉
表示犮犾 中的平均词类别

隶属度，狏犻犽是根据 ＮＣＭＦ分解得到的词 文本隶属

度，狌犽犾是根据公式（１７）得到的词类别隶属度。

通过计算狇到所有类别的相似度，可得到类别

模糊集犛（狇）＝
狊１
犮１
，狊２
犮２
，…，狊犮
犮｛ ｝犮 。在网页文本分类

中，必须从这个模糊集中选择一个作为狇的最佳类

别，这里从犛（狇）中选择隶属度值最大的类别作为狇

的类别，即

犮（狇）＝ｍａｘ
１≤犾≤犮

｛犛犾（狇）｝。 （１９）

１．５　结合犖犆犕犉的模糊分类算法

基于上述讨论，给出提出的结合ＮＣＭＦ的模糊

分类算法 （ｆｕｚｚｙｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｎｃｍｆ，

ＮＦＣ）流程如下

Ｓｔｅｐ１提取网页中的文本数据，进行预处理；

Ｓｔｅｐ２根据公式（１）构造训练文本集的向量空

间模型，计算每个特征词与文本之间的模糊关系，生

成词 文本隶属度矩阵Φ＝（Φ１，Φ２，…，Φ狀）
Ｔ；

Ｓｔｅｐ３根据ＮＣＭＦ算法对Φ 进行分解，根据公

式（６）、（７）迭代求解得到压缩的词 文本隶属矩阵犞

和投影矩阵犎；

Ｓｔｅｐ４根据公式（９）和（１０）计算训练集中特征

类别的隶属度矩阵犢；

Ｓｔｅｐ５根据公式（１６）和（１７）计算针对降解的压

缩矩阵犞的词类别隶属矩阵犝；

Ｓｔｅｐ６对于输入的待分类测试文本狇，根据公

式（１）构造犿维隶属度向量Ψ，并通过ＮＣＭＦ算法

转化为狉维向量β；

Ｓｔｅｐ７根据公式（１８）计算测试文本模糊集与各

类别模糊集的相似度狊犾（狇，犮犾），１≤犾≤犮，得到文本与

类别的隶属度模糊集犛（狇）；

Ｓｔｅｐ８根据公式（１９）输出狇的类别。

２　实验结果及分析

从互联网随机抽取网页组成实验数据进行验

证，在数据准备阶段，以环境、教育、经济、游戏和体

育为主题（记为犮１～犮５）随机下载共１１００个网页作

为基础实验数据，各类文本数分布如表１所示，从每

类中随机抽取２／３的网页作为训练集，余下１／３作

为测试集。

表１　各主题文本数分布

类别 犮１ 犮２ 犮３ 犮４ 犮５

文本数 ２１５ ２２２ ２２０ ２１９ ２２４

由于中文不像英文通过空格来分词，因此需要

对中文文本进行专门的分词处理，采用中科院计算

所提供的汉语词法分析系统（ＩＣＴＣＬＡＳ）进行分词，

并由此得到一个词表。为了提高文本表征词典的质

量以提高分类器训练的效率，将词表中的“停用词”

过滤掉，并采用信息增益法［２０］对文档进行特征词提

取，，最后选取３０００（即犿）个特征词来表达文本语

义。通过实验确定了 ＮＣＭＦ算法中的迭代次数

Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ＝１００。

为评价分类算法的性能，采用最通用的性能评

价方法：准确率Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和召回率Ｒｅｃａｌｌ。对于某

个特定的类别，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ指在分类器所标记的正样

本中被正确分类的正样本所占的比例，Ｒｅｃａｌｌ指被

分类器正确分类的正样本占所有正样本的比例。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｒｅｃａｌｌ从不同角度反映了分类质量，但

是二者必须综合考虑，不可偏废，因此通常采用

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｒｅｃａｌｌ的加权调和平均，即犉１ 测试值

来评价分类算法的优劣［７］。犉１ 的值越大，则表示分

类器的性能越好。通常采用微平均 Ｍｉｃｒｏ＿Ｆ１（记为

犉１）值评价分类器在每一类上的性能，而采用宏平均
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Ｍａｃｒｏ－犉１ 值（记为犉１）评估算法在整体数据集上的

性能。

假定某个类犮犾的偶然事件表如表２所示，其中

“＋”表示正样本即属于犮犾 的样本，“－”表示负样本

即不属于犮犾的样本，狋狆（狋狀）表示通过分类器正确分

类的正（负）样本，犳狆（犳狀）表示错误分类的正（负）

样本。

表２　类犮犾的列联表

犮犾

人工分类

＋ －

分类器

分类

＋ 狋狆犾 犳狆犾

－ 犳狀犾 狋狀犾

分类器在类犮犾上的微平均Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｌ和Ｒｅｃａｌｌｌ

的计算公式分别如公式（２０）和（２１）所示

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ犾 ＝狋狆犾／（狋狆犾＋犳狆犾）； （２０）

Ｒｅｃａｌｌ犾 ＝狋狆犾／（狋狆犾＋犳狀犾）， （２１）

类犮犾 上的微平均犉１犾值的计算方法如公式（２２）

所示［７］

犉１犾 ＝
２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ犾×Ｒｅｃａｌｌ犾
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ犾＋Ｒｅｃａｌｌ犾）

。 （２２）

　　在犮个类别上的宏平均犉１计算公式如公式（２３）

所示

犉１ ＝
犮

犾＝１
犉１犾／犮。 （２３）

２．１　参数狉的确定

由于 ＮＣＭＦ是 ＮＦＣ算法的重要步骤之一，

而狉是影响 ＮＣＭＦ性能的主要参数，因而狉也是

ＮＦＣ算法的重要参数。通过实验测试了不同的狉

值对 算 法犉１测 量 值 的 影 响，实 验 结 果 如 图 １

所示。

图１　不同狉值对犖犉犆分类精度的影响

从图１可以看出，不同的狉值对ＮＦＣ算法犉１值

的影响，狉＝２５时，犉１只有５３．８％，犉１的值随着狉不

断增大而增大，表明分类结果越来越好，但是增大狉

会相应地增加计算代价，反之狉值越小，计算代价越

小，分类的准确度也就越低。当狉值很小时，ＮＣＭＦ

消减了原始词 文本矩阵中的绝大部分信息，分解后

的语义矩阵不足以有效表示原始信息；当狉逐渐增

大时，降解后的低秩压缩矩阵中的语义信息越来越

丰富，相对原始矩阵来说越来越能代表有效信息，当

２５≤狉≤１５０时，犉１随狉的增大而由５３．８％大幅度增

到９１．７％，但当狉＞１５０时，犉１的增幅已经很小，说

明在狉＝１５０维时，降解的矩阵已经具有分类所需相

对充分的语义信息，这时再增加狉的值会使得降解

矩阵中出现较多的冗余信息，这不仅不能明显提高

分类效果反而会增加计算代价。因而综合考虑，在

后面的分类学习中选择狉＝１５０，这样既有很好的代

表性又使得语义矩阵具有较少的维数，以降低分类

过程中的时间和空间复杂度。

２．２　比较实验及分析

为了验证ＮＦＣ算法的有效性，选择ＫＮＮ分类

算法［７］（实验中取犽＝５）、基于模糊关系的ＦＲＭ 算

法［１８］和基于ＳＶＤ分解的ＬＳＩ算法
［１９］进行比较。由

于ＮＣＭＦ采用的随机初始化方法对分类结果有一

定的影响，因此将算法运行２０次，然后取２０次运行

结果的平均指标值进行比较。图２给出了４种算法

在５大主题上的分类结果的比较。

从图２可以看出，ＮＦＣ只在类犮２ 上的犉１ 值劣

于ＦＲＭ算法，且在其他所有类别上的犉１ 值均优于

ＬＳＩ和ＫＮＮ算法。

表３给出４种算法的犉１测量值和运行时间（单

位“ｓ”）比较结果，其中运行时间指算法的训练时间

与测试时间之和。

图２　各类的犉１ 值比较
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表３　各算法的犉１值与运行时间比较

算法 ＫＮＮ ＬＳＩ ＦＲＭ ＮＦＣ

犉１／％ ８７．９６ ８９．６６ ９０．９８ ９１．６８

运行时间／ｓ ２６．６９ ８．５９ １６．７７ ５．３２

从表３可以看出，在４种算法中，采用模糊逻辑

的ＮＦＣ和ＦＲＭ算法的分类准确度均优于另外２种

方法，而 ＮＦＣ通过 ＮＣＭＦ降维处理使其运行时间

相对于ＦＲＭ有了６８％的改进，而且在犉１值上也有

所改进。因而可以说ＮＦＣ算法的总体性能最优。

通过进一步分析可以发现，ＮＦＣ虽然对表征样

本的词 文本权重矩阵采用 ＮＣＭＦ进行了降维处

理，但这种数据约简的方法并没有降低分类精度，且

其分类性能指标值优于未采用降维处理的ＦＲＭ 算

法。这说明在初始的权重矩阵中包含大量的冗余信

息，直接对该矩阵进行分类学习的效果未必理想，而

通过去除一定的冗余信息，反而找出了与文本语义

更紧密的特征词，所得的系数矩阵可以作为代表原

始样本的特征矩阵，基于此低维特征矩阵进行模糊

分类训练可以提高分类准确率。ＬＳＩ算法中虽然采

用ＳＶＤ矩阵分解方法进行降维，但其计算过程较

ＮＣＭＦ复杂，运行时间较长，而且ＳＶＤ分解所得的

基向量元素中含有负值，不是真正的基于部分的分

解，可解释性也较差。

３　结　论

采用一种基于ＮＭＦ的改进算法，即ＮＣＭＦ算

法，将高维的网页文本数据映射到低维语义空间。

ＮＣＭＦ只需要初始化投影矩阵，且不对称的更新

规则可得到更稀疏的投影矩阵，实验表明 ＮＣＭＦ

算法简单且有效。为了进一步提高分类精度，在算

法中引入对特征词与类之间的模糊相关性测度，通

过模糊相关系数计算文本到各类别的隶属度，并根

据最大隶属度来确定文本的类别。通过从单个类

及总体的分类准确度和执行时间等方面，与其他几

种相关算法的比较实验结果表明ＮＦＣ的总体性能

优于其他算法，说明 ＮＦＣ是一种有效的网页文本

分类算法。如何在词 文本及词 类别的模糊相关

性分析中引入更丰富的语义信息，将是下一步的研

究方向之一。此外，由于采用的测试数据集的规模

还不是特别大，在对２个数据进行连乘时并未出现

溢出这种极端情况，然而在处理海量数据时可能会

出现溢出。针对在处理海量数据时，２个数据连乘

可能出现的溢出问题进行研究也是一个很有意义

的研究课题。
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３４１５．

［２］ＱｉＸ，ＤａｖｉｓｏｎＢＤ．Ｗｅｂｐａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：ｆｅａｔｕｒｅｓ

ａｎｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＡＣＭＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，２００９，

４１（２）：１０１２．

［３］ＫｗｏｎＯ Ｗ，ＬｅｅＪＨ．Ｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｋ

ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｗｅｂｓｉｔｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２００３，３９（１）：

２５４４．

［４］ＬｉｎＳＳ．Ａｄｏｃｕｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｔｒｉｅｖａｌｓｙｓｔｅｍｆｏｒ

Ｒ＆Ｄｉｎｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒｉｎｄｕｓｔｒｙａｈｙｂｒｉｄａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．

ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，３６ （３）：

４７５３４７６４．

［５］ＹｕＢ，ＸｕＺ，ＬＩＣ．Ｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｔｅｘｔ

ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００８，２１（８）：９００９０４．

［６］ＬｉＹ，ＨｕｎｇＥ，ＣｈｕｎｇＫ．Ａｓｕｂｓｐａｃｅｄｅｃｉｓｉｏｎｃｌｕｓｔｅｒ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｆｏｒｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓ

ｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，３８（１０）：１２４７５１２４８２．

［７］ＪｉａｎｇＳ，Ｐａｎｇ Ｇ，Ｗｕ Ｍ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｋ

ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１２，３９（１）：１５０３

１５０９．

［８］ＧｈｉａｓｓＭ，ＯｌｓｃｈｉｍｋｅＭ，ＭｏｏｎＢ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄ

ｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｙｎａｍｉｃａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，

２０１２，３９（１２）：１０９６７１０９７６．

［９］ＣｈｅｎＪ，ＨｕａｎｇＨ，ＴｉａｎＳ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒ

ｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈＮａｖｅＢａｙｅｓ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓ

ｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，３６（３）：５４３２５４３５．

［１０］ＬｏＳＣ．Ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｑｕａｌｉｔｙｃｏｎｔｒｏｌｂａｓｅｄｏｎｔｅｘｔ

ｍｉｎｉｎｇｕｓｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ

ＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００８，３４（１）：６０３６１０．

［１１］ＬｉＣ，ＰａｒｋＳＣ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｏｃｕｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇ ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ

ＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，３６（２）：３２０８３２１５．

［１２］ＢａｒｍａｎＰＣ，ＬｅｅＳＹ．Ｄｏｃｕｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｐｅｒｃｅｔｒｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ．

ＪｅｊｕＣｉｔｙＫｏｒｅａ：ＩＥＥＥ，２００７：２７８２２７８５．

［１３］ＬｅｅＪＨ，ＰａｒｋＳ，ＡｈｎＣＭ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｇｅｎｅｒｉｃ

ｄｏｃｕｍｅｎｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘ

１６１第８期　　　　　　　　　　贾兆红，等：结合改进非负矩阵分解的模糊网页文本分类算法
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ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ［Ｊ］． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２００９，４５（１）：２０３４．

［１４］Ｚｈｕ Ｚ， Ｇｕｏ Ｆ， Ｚｈｕ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ

ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１０，７３（１０１２）：

１７８３１８９３．

［１５］ＹａｎＪ，Ｌｉｕ Ｎ，Ｚｈａｎｇ Ｂ，ｅｔａｌ．ＯＣＦＳ：ｏｐｔｉｍａｌ

ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｃｅｎｔｒｏｉｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｅｘｔ

ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２８ｔｈ Ａｎｎｕａｌ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄ

ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＳａｌｖａｄｏｒＢｒａｚｉｌ：

ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ，Ｉｎｃ．，２００５：

１２２１２９．

［１６］ＳａｌｔｏｎＧ，ＢｕｃｋｌｅｙＣ．Ｔｅｒｍ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｉｎ

ａｕｔｏｍａｔｉｃｔｅｘｔｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，１９８８，２４（５）：５１３５２３．

［１７］ＫｉｍＪ．Ｔｏｗａｒｄｆａｓｔｅｒｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ：

ａｎｅｗａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

８ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ，

ＰｉｓａＩｔａｌｙ：ＩＥＥＥ，２００８：３５３３６２．

［１８］张玉芳，娄娟，李智星，等．基于模糊关系的文本分类

方法［Ｊ］．计算机工程，２０１１，３７（１６）：１４９１５１．

ＺＨＡＮＧ Ｙｕｆａｎｇ， ＬＯＵ Ｊｕａｎ， ＬＩ Ｚｈｉｘｉｎｇ． Ｔｅｘｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｏｎｆｕｚｚｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ［Ｊ］．

ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，３７（１６）：１４９１５１．

［１９］ＬｅｅＣＨ，ＹａｎｇＨＥ，ＭａＳＭ．Ａｎｏｖｅｌｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ

ｔｅｘｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｉｎｇ ｌａｔｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ

ｉｎｄｅｘｉｎｇ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＦｉｒｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ

Ｃｏｎｔｒｏｌ，ＢｅｉｊｉｎｇＣｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２００６：５０３５０６．

［２０］徐燕，李锦涛，王斌，等．文本分类中特征选择的约束

研究［Ｊ］．计算机研究与发展，２００８，４５（４）：５９６６０２．

ＸＵ Ｙａｎ，ＬＩＪｉｎｇｔａｏ，ＷａｎｇＢｉｎ，ｅｔａｌ．Ａｓｔｕｄｙｏｎ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｎｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２００８，４５

（４）：５９６６０２．

（编辑　侯　湘

櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴櫴

）

（上接第１５５页）

［６］ＭａｒｔｉｎｅｋＪ．Ａ ＮｏｖｅｌａｐｐｒｏａｃｈｔｏｓｉｍｕｌａｔｅＨｏｄｇｋｉｎ

ＨｕｘｌｅｙｌｉｋｅｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｗｉｔｈＣＯＭＳＯＬｍｕｌｔｉｐｈｙｓｉｃｓ［Ｊ］．

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＯｒｇａｎｓ．２００８，３２（８）：６１４６１９．

［７］ＧｒａｙＥＧ．Ｔｈｅｆｉｎｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｎｅｒｖｅ［Ｊ］．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ

ＢｉｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙａｎｄＰｈｙｓｉｏｌｏｇｙ，１９７０：４１９４２２．

［８］丁光宏，顾全保，主译．电生理学基础 ［Ｍ］．上海：复

旦大学出版社，２００５，１８．

［９］ＨｉｌｌｅＢ．Ｉｏｎｉｃｃｈａｎｎｅｌｓｉｎ ｎｅｒｖｅ ｍｅｍｂｒａｎｅｓ ［Ｊ］．

ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｎＢｉｏｐｈｙｓｉｃｓａｎｄ ＭｏｌｅｃｕｌａｒＢｉｏｌｏｇｙ，１９７０，

２１：１３２．

［１０］Ｈｉｌｌｅ Ｂ．Ｉｏｎｉｃ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｏｆ ｅｘｃｉｔａｂｌｅ ｍｅｍｂｒａｎｅｓ：

Ｃｕｒｒｅｎｔｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄ ｂｉｏｐｈｙｓｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ［Ｊ］．

ＢｉｏｐｈｙｓｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，１９７８，２２（２）：２８３２９４．

［１１］Ｃｏｕｒｔｎｅｙ Ｌ． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｔｈｒｅｅ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｉｎ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ：

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｔｈｅｎｏｄｅｏｆｒａｎｖｉｅｒ ［Ｊ］．Ｂｉｏｐｈｙｓｉｃａｌ

Ｊｏｕｒｎａｌ．２００８，９５（６）：２６２４２６３５．

［１２］ＮｏｂｌｅＤ，ＧａｒｎｙＡ，ＮｏｂｌｅＰＪ．ＨｏｗｔｈｅＨｏｄｇｋｉｎＨｕｘｌｅｙ

ｅｑｕａｔｉｏｎｓｉｎｓｐｉｒｅｄｔｈｅｃａｒｄｉａｃｐｈｙｓｉｏｍｅｐｒｏｊｅｃｔ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＰｈｙｓｉｏｌｏｇｙ．２０１２，５９０（１１）：２６１３２６２８．

［１３］ＥｌｉａＳ．Ａｆｉｎｉｔｅｅｌｅｍｅｎｔｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅａｘｏｎｏｆｎｅｒｖｏｕｓ

ｃｅｌｌｓ［Ｊ］．ＣＯＭＳＯＬＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ２００９，Ｏｃｔｏｂｅｒ１４１６

２００９，Ｍｉｌａｎ，Ｉｔａｌｙ

［１４］ＭｏｕｌｉｎＣ．Ａｎｅｗ３Ｄｆｉｎｉｔｅｅｌｅｍｅｎｔｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎ

ｔｈｉｎｆｉｌｍ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｄｅ ａｒｒａｙ

ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｏｆｅｘｔｒａｃｅｌｌｕｌａｒａｃｔｉｏｎｐｏｔｅｎｔｉａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００８，５５（２）：

６８３６９２．

［１５］Ｍｃｌｎｔｙｒｅ Ｃ Ｃ． Ｃｅｌｌｕｌａｒ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｂｒａｉｎ

ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ：Ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌＯＦＮｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ．２００４，９１

（４）：１４５７１４６９．

（编辑　侯　湘）
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