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摘 要

本文提出了一种信息过滤方法，即在奇异值分解（SVD）的基础上，运用粗糙集（Rough Sets）理论进行信息过滤。通过对词语×文档矩阵进行奇异值分解得出近似矩阵，改变了一些词语在相应文档中的重要性，从而使得词语更好的体现文档内容。然后运用粗糙集理论中决策表上的规则推理方法，生成我们感兴趣信息的规则库，将未知文档的条件属性与规则库里规则进行相似匹配，进行信息过滤。实验表明，该方法在准确度方面比传统的VSM和LSI要好。
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1、 引言

随着因特网上信息量的迅速增加，人们往往为了找到自己需要的信息花费大量的时间和精力，如何能够更有效的，更准确的找到自己感兴趣的信息，滤除与自己的需求无关的信息已经成为基于Internet网络信息处理的当务之急。随之产生的信息过滤技术正得到越来越广泛的关注，信息过滤系统根据用户的信息需求对动态信息流进行过滤，仅把用户感兴趣的文档传送给用户，可以提高获取信息的效率，对信息过滤主要的需求是对文档与用户信息需求相关性的判断要准确，同时查全率也需要提高。本文提出了一种信息过滤方法，在奇异值分解的基础上，运用粗糙集理论中规则推理方法，建立信息过滤的规则库，对于任意一个未知文档，我们只要将其条件属性与规则库中的规则进行相似匹配，进行过滤。实验证明该方法较传统的向量法和LSI方法都要好。 

2、 粗糙集相关理论

粗糙集是波兰Z. Pawlak教授提出的一种数据推理方法[1]。该理论为发现重要数据结构和复杂对象的分类提供了强有力的基础。我们首先描述与本文相关的粗糙集理论中的一些概念。（下面提到的概念和符号源自文献[2]）

2.1
信息系统（Information System）

信息系统由4元集组成，记为
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组成的非空集合，称为闭域（Closed Universe）；

Q：由n个属性
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：全决策函数（Total Decision Function），使得对于任一
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作用，信息系统S能用一个有限的数据表表示，表的第i行研究对象
[image: image14.wmf]i

x

和第j列属性
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2.2
决策表（Decision Tables）

如果信息系统
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的属性集Q可以分成互不相交的条件属性集C和决策属性集D，即满足
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，满足这样条件的信息系统称为决策表，记
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。一般情况下，集合D包含多个决策属性，但是在本文中根据研究的需要，我们只包含一个决策属性d，即D={d}。通过决策表，我们就可以对数据集进行规则推理。下面的过滤方法就是在决策表的基础上进行规则推理的。

3、 奇异值分解（SVD）

给定m×n的矩阵M，可以分解成三个矩阵的乘积
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的正交矩阵，S为对角矩阵，S的非零对角元
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叫做矩阵M的奇异值，r为非零对角元的个数。

定义m×n矩阵
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由S的前k个最大的奇异值组成的k×k的对角矩阵，
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V

由V的前k列列向量组成的n×k矩阵。由此构造的矩阵
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是秩为k的矩阵中与M距离最近的矩阵，称之为秩为k的最好近似矩阵[3]。

4、 构造信息过滤方法

第一步：准备数据，建立词语-文档矩阵（Term-Document）[4]M

首先我们收集一定数量的文档数据集。将之分成训练集和测试集，一般情况下，取所有文档的60%-80%作为训练集，其它的作为测试集。假设有m个文档，选取n个关键词语，建立词语-文档矩阵M，矩阵的每一行代表一个文档，每一列代表词语在文档中的出现的频率，即M=(mij) ，mij表示第j个词语在第i个文档中出现的频率。

第二步：将该矩阵M进行奇异值分解，构造秩为k的最好近似矩阵Mk
我们将矩阵M进行奇异值分解，估计文档使用的词语结构。分解M得到
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，r是非零奇异值的个数。通常情况下，我们面临的数据量是很大的，而使用奇异值分解，使我们找到了M的秩为k的最好近似矩阵Mk，从而降低了词语-文档的空间维数。

通过这样的变换，使得原来比较稀松的词语-文档矩阵变得稠密，改变了不同的词语在不同文档中的相对比重，从而使词语能更好的表达文档的内容。同样对于任何一篇新的文章，我们统计这 n个关键词在该文章中出现的频率，得到1
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n的向量P，可以通过公式变换
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，将P转化成词语-文档向量空间的向量的形式。
第三步：构造决策表DT，生成决策规则

我们用上面预处理过的文档数据来构造决策表。
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表示一个决策表，其中闭域U是由词语-文档矩阵中m个文档
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组成，条件属性集C由词语-文档矩阵M的n个词语
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作为条件属性构成，决策属性集D={d}由文档的类别属性构成。值域
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，其中条件属性的取值我们直接取M 的最好近似矩阵Mk的值，即
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，决策属性的取值根据我们感兴趣的或者是有价值的文档的属性决定，可以分别用文档的属性标明，比如军事，财经，体育等等，也可以直接用布尔变量0，1表示，0表示是我们不感兴趣的文档，1表示是我们感兴趣的文档，即
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的取值根据需求确定。

有此决策表，我们就可以用来进行规则推理：首先定义闭域Ｕ中任两个文档的相似度
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其中
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的文档。

对于我们感兴趣的某一种类型的信息集
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决策规则的准确率用公式
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的规则组成我们信息过滤的规则库G，即
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决策规则可以用如果…那么语句来表示，即如果某个条件成立，那么就有某个结论成立。在本文中，决策规则我们可以表示为：对于一条新来的文档，如果该文档与规则库中某个规则相对应的文档的相似度大于等于阈值
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，那么该文档的决策属性就是该规则所对应的决策属性。举例来说，对于新来的文档，如果它与x2的相似度大于
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从上面的叙述中可以看到我们只需把训练集中与规则库对应的文档标识出来就可以了，对于新来的文档只需与这些文档进行相似度计算。用一个1
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M的向量R存储标识，R的每一位只有0和1两个值。1表示该文档与规则库的规则对应，0表示没有规则与该文档对应。也就是说与标识为1的文档相似的文档就是我们感兴趣的，否则为我们不感兴趣的文档。

规则提取的算法可以如下描述：

步1：选取类
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步2：依次将
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步3：将满足
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步4：如果
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，则在R的相应的位置上面置1，否则置0。

第四步：推导任一篇未知文档的决策属性

对于任一未知文档，根据上面第二步计算出向量
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，再根据公式（1）分别计算该文档与标识为1的文档相似度，如果与某个文档的相似度大于等于
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，则说明此文档是我们感兴趣的，否则就是我们不感兴趣的。
下面我们用一个实验将该方法与传统的方法进行比较。

5、 实验过程及结果分析

我们选择了新闻稿进行实验，选择体育、财经、军事三类新闻稿各约1100多篇（其中体育类1197篇、财经1121篇、军事1190篇共3580篇）作为实验数据（所有的新闻稿均取自千龙新闻网www.21dnn.com）。将这些数据取60%作为训练集，40%作为测试集。首先由训练集得到训练规则，通过测试集进行测试，最后对VSM、LSI、和粗糙集三种方法进行了比较，并对结果进行了分析。

5.1.
关键词的选取

我们首先搜集了所有的二元词共98558个，用部分新闻稿计算词频，去掉其中的虚词、高频词和低频词。从中选出最具有代表性的词170个。

5.2
建立词语-文档矩阵M

计算选取的关键词在文档中出现的频率，从而构成词语-文档矩阵M=(mij) ，mij表示第j个词语在第i个文档中出现的频率。

5.3 生成规则库

根据上述方法中的第二步对M进行奇异值分解，取k=20构成新矩阵Mk，并按上述方法中的第三步对分解好的矩阵进行规则提取，生成规则库。

5.4 实验结果比较

我们用三种方法：VSM、LSI、以及粗糙集方法进行多次实验，得到了图1所示的P-R图。
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图1 三种算法的P-R图

从图中可以看到，我们的方法在准确率和查全率上面比VSM都要好一些。准确率上也比LSI方法平均要好一些，尽管在查全率方面比LSI稍微差一点。

三种算法的时间复杂度与空间复杂度描述如下：

	算法
	训练算法
	过滤过程
	空间存储

	VSM
	O (m)
	无
	中间向量V

	LSI
	O(m
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r2)
	O (m2)
	Uk,Vk,Sk

	粗糙集方法
	O (m2) +O(m
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r2)
	O (m)
	Uk,Vk,Sk,标识向量R


表1 三种方法的复杂度比较

其中奇异值分解的复杂度是O(m
[image: image90.wmf]´

r2)。从表1中我们可以看到：粗糙集方法虽然在训练过程中的时间复杂度比LSI要高，但是在过滤过程中却比LSI方法低了一个数量级。而且在空间存储方面也只比LSI方法多存储一个1
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M的标识向量，并没有造成多少存储负担。所以在复杂度方面粗糙集方法还是优于LSI方法的。

5.5 原因分析

一个文档可以由一个向量来表示，图2表示了我们需要的和不需要的文档的向量的两种不同的分布情况，※是我们需要的文档向量，而  是我们不需要的，我们要把※过滤出来。在a图的情况下,VSM可以很容易地把※过滤出来,而且准确率会比较高,但是在b图的情况下,VSM无论是准确率和查全率都不会很高，但是用粗糙集的方法或是LSI即使在这种情况下，也能达到很高的准确率。

由于LSI方法在进行过滤时只是进行相似性比较和排序，并没有过滤掉一些准确率不高的向量，所以我们的结果比LSI在准确率方面要好一些。但是同样是这个原因，LSI在查全率方面要优于我们的方法。

[image: image92]

 SHAPE  \* MERGEFORMAT 
[image: image93]
图2 常出现的两种情况
6、 结束语

该文所提到的实验系统是在Visual C++ 6.0和Delphi6.0下,并借助Matcom4.5初步实现。我们初步探讨了奇异值分解和粗糙集理论相结合的一种信息过滤方法。运用代数的方法来重新调整词语-文档矩阵，然后运用粗糙集理论中的规则推理方法建立规则库，通过这种方法进行信息过滤，更能表达文档的内容，避免了传统的向量空间方法对信息过滤的盲目性，这无疑是对信息过滤的一种有益的尝试。而且在实验中我们验证了该方法无论在复杂度还是在准确度方面都是可以接受的，是一种切实可行的方法。
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A New Method for Information Filter Based on SVD and Rough Sets
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Abstract
This paper proposed a new method for information filter based on Rough Sets theory and SVD. We have changed the importance of terms in corresponding documents by singular value decompose (SVD). Then we generated the rules which are useful to us base on the decision tables of Rough Set theory. When an unknown document was inputted, we just matched approximately the condition property of the document to these rules and remained useful information. The experiment proved that the method was better than traditional VSM and LSI in precision.
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