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基于信息熵的高维稀疏大数据降维算法研究 
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【摘要】数据降维是从高维数据中挖掘有效信息的必要步骤。传统的主成分分析（PCA）算法应用于超高维稀疏数据降

维时，存在着无法将所有数据特征一次性读入内存以进行分析计算的问题，而之后提出的分块处理PCA算法由于耗时太长，

并不能满足实际需求。本文引入信息熵的思想对PCA算法进行改进，提出E-PCA算法，先利用信息熵对数据进行特征筛选，

剔除大部分无用特征，再使用PCA算法对处理后的超高维稀疏数据进行降维。通过实验结果表明，在保留相同比例原数据信

息的情况下，本文提出的基于信息熵的E-PCA算法在内存占用、运行时间以及降维结果都优于分块处理PCA算法。 
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Abstract  Data dimensionality reduction is a necessary step in mining effective information from 

high-dimensional data. When applying the traditional principal component analysis (PCA) algorithm to 
high-dimensional sparse data dimensionality reduction, there is a problem that unable to read all data features at 
once into memory for analysis and calculation, furthermore, the improved block processing PCA algorithm also can 
not meet the actual requirements because of the time consuming. In this paper, we propose the E-PCA algorithm by 
introducing the concept of information entropy to improve the PCA algorithm. First, the useless features are 
eliminated through feature selection based on information entropy, and then PCA algorithm is used to reduce the 
dimensionality of large, high-dimensional sparse data. The experimental results show that in the case of keeping the 
same proportion of raw data, the information entropy-based E-PCA algorithm proposed in this paper is superior to 
block processing PCA algorithm in terms of memory usage, run time and the results of dimension reduction. 

Key words  block processing;  dimensionality reduction;  high-dimensional sparse data;  information 
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随着大数据产业的快速发展，人们关注的数据

对象日渐复杂，业界对数据分析、处理技术的需求

更为迫切，特别是对高维数据的分析与处理技术。

直接处理高维数据会面临以下困难[1-6]：维数灾难、

空空间、不适定及算法失效等。为解决以上问题，

一种有效的方法就是对高维数据进行降维，分为特

征选择和特征变换两种方式[2]。按不同划分标准，

算法可分为线性与非线性、监督与非监督、全局与

局部等，如PCA、ICA、LDA、LLE、ISOMAP、LTSA、

KPCA等。PCA适用于数值型数据，先将数据转换为

矩阵形式，再进行相关计算，算法无参数限制，但

在某些情况下运行效率不佳。如在处理用户访问网

站记录数据时，网站数目庞大，用户能访问的网站

数目甚少。这类数据特征维高，有用信息少，即高

维稀疏大数据。本文就PCA在处理高维稀疏数据时

存在的受内存限制、处理时间长的问题，给出了改

进的解决方法。实验结果显示，改进算法能够保留

相同比例原数据信息的情况下降低时间成本。 

1  相关研究 
1901年，统计学领域首先提出主成分分析

(principal component analysis, PCA)[7]概念。1923年，
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文献[8]认为它是比方差分析更适合于相应数据的模

型分析。1933年，文献[9]将其推广到随机变量，成

为数据挖掘界熟知的一种无监督、线性学习方法。

它关注事物的主要性质，将原始变量通过线性变换

进行线性组合，从n维特征映射到k维上(k<n)，这k
维数据是重新构造出来的正交特征，被称为主成分。

PCA算法简单，具有无线性误差、无参数限制等优

点[10-12]。但存储空间大，计算复杂度高，采用的线

性映射方法也会影响最后的效果，同时协方差矩阵

的大小与样本点的维数成正比，导致计算高维数据

的特征向量困难。 
针对PCA的局限性，如无明确准则来确定主成

分，且存在着诸如高斯假设、线性假设及未考虑数

据序列相关性等局限，学者给出了多种改进算法，

如动态PCA、非线性PCA、多尺度PCA等。文献[13]
探讨对分子数据的降维，为解决传统PCA易受噪声

影响的问题，提出了NFPCA(noise free PCA)，在PCs
的计算步骤基础上增加一个惩罚项来控制噪声。文

献[14]针对基因组单核苷酸多态性数据特征急剧增

长，经典PCA处理非常耗时的问题，提出了基于随

机算法的高性能PCA的实现方法flash PCA。文献[15]
针对大型数据集不能存到随机存储器的问题，采用

分块Lanczos方法的随机版本进行处理，迭代次数很

少，结果几乎最优，参数l越大，计算复杂度越高，

但l的选择没有确定的方法。文献[16]针对人脸识别

中存在的图像特征维数高、样本小、耗时长及内存

消耗大等问题，基于人脸识别特征和图像特性的考

虑，采用分块处理，提出分块PCA。在表情和光照

变化的时候，可以捕捉人脸局部特征，并将小样本

问题大样本化，在识别性能和识别率上明显优于PCA。 
本文针对PCA算法内存消耗大、耗时长，数据

特征维高时，处理时间不能满足应用需求的问题，

提出基于信息熵的高维稀疏大数据降维算法

(E-PCA)。该算法引入信息熵，首先进行特征筛选，

降低特征数量，将大型稀疏矩阵稠密化后再做降维

处理。 

2  基于信息熵的E-PCA算法 
2.1  特征值与特征向量 

在信息处理上[17]，针对对称矩阵A，可以求得

正交特征向量，把A所代表的空间进行正交分解，使

得A中的向量可表示为它在各个特征向量上的投影

长度，这个投影长度即为对应的特征值。据此，可

求出投影前特征值为k的那些分量，丢弃剩下分量，

尽最大可能保存矩阵包含的信息，同时能够降低矩

阵维度，即降维。在下文的算法中会用此思想来确

定具体的 k值。 
2.2  信息熵 

对于信源要考虑所有可能发生情况的平均不确

定 性 。 如 果 信 源 发 出 的 信 号 有 n 种 取 值 ，

1 2={ , , , }na a aX ，对应的概率为 1 2, , , np p p ，并且

满足
=1

1
n

i
i

p =∑ 。此时，信源的平均不确定性应为单

个符号的不确定性 log ip− 的统计平均值，称为信息

熵，为： 

1

=E[ log ] log
n

i i i
i

p p p
=

− = −∑H        (1) 

式中，对数以2为底，单位为比特(bit)；以e为底，单

位为奈特(Nat)；以10为底，单位为迪特(Det)。 
从系统有序性上考虑[18]，一个系统越有序，信

息熵就越低；反之，一个系统越混乱，信息熵就越

高。所以，信息熵也可以说是系统有序化程度的一

个度量。信息熵应用于特征时[19-21]，在信息量表达

上也可以这样解释，如果一个特征的信息熵越大，

说明其包含的数据信息量越大，能提供更多的信息，

在降维时，应该保留该特征；反之，信息熵越小，

说明其包含的数据信息量越小，能提供的信息有限，

在做特征提取或者降维时，该特征不列入备选项，

也就是应该被剔除或者不保留的特征。以信息熵阈

值δ 来界定特征是被剔除或者保留，δ 可由以下两

种方案确定：1) 根据特征对应用分析的重要性判

断，适用于有用特征和无用特征信息熵值有明显的

分界点；2) 利用表达式计算选择的特征在原始数据

中的比重： 

1
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图1所示为Arcene数据集(来自UCI机器学习库)
前50个属性的信息熵值曲线图，如应用需要保留至

少45个属性，δ 不能大于0。 
2.3  E-PCA降维算法 

文献[16]中的方法，可能由于分块不随机，原始

数据分布不均匀等情况，导致整体数据的某些主成

分在分块中相对占比少而被丢弃；而某些成分虽算

不上主成分，但在分块中占比很高，却被算作主成

分而被保留，导致最后的结果不够完美。基于以上

局限性，本文从全局的角度去考虑主成分占比，提

出一种基于信息熵的E-PCA算法，用于超高维稀疏
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数据的降维，处理流程如图2所示，其中δ 代表信息

熵阈值。 
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     图1  Arcene数据集前50个属性的信息熵值 

 
将数据转换为矩阵 

计算属性 ia 的信息熵 ( )iaH  

If ( )ia δ>H   

将属性 ia 加入矩阵 A 

使用 PCA 对矩阵 A 进行降维处理 

后续分析处理系统 
 

图2  基于信息熵的降维处理流程 

基于信息熵的PCA降维算法 (E-PCA)原理和

PCA一样，区别仅在于E-PCA在应用PCA算法对数

据做降维以前做了一次特征筛选：设置信息熵阈值

δ ，过滤掉那些几乎无用的原始数据信息的属性(特
征)，E-PCA算法的具体步骤如下所示。 

输入：数据矩阵 n m×U ，其中m代表样本个数，

n代表属性(特征)个数；信息熵阈值δ ；贡献率 f 。 
输出：降维结果 k m×Y 。 

1) 计算每个属性的信息熵值，与阈值δ 比较，

进行特征筛选，对U做如下操作： 
For 1:i n=  
计算属性 ia 的信息熵 ( )iaH  
If ( )ia δ>H  

将属性 ia 放入集合 A 中 
End if 

End for 
2) 样本矩阵中心化，得矩阵 n m×X ： 

repmat mean( ( ) ),2 ,1,m= −X A A  

3) 计算不同属性维度之间的协方差，构成协方

差矩阵Cov ： 
T( ) /(size , )( 12)= −XX XCov  

4) 计算 Cov 的特征值 eigenValue 和特征向量

eigenVector  
5) 选定变换基： 
选择最大的 k个特征值对应的 k个特征向量分

别作为列向量组成特征向量矩阵 n k×V 。 
6) 计算降维结果： 

T=Y V X  
7) 算法结束。 
E-PCA算法中k值并没有作为输入参数，而是在

计算中根据特征值的贡献率选取的，贡献率是指选

取的特征值的和与所有特征值的和的比值，用式(3)
计算： 
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3  算法实验与分析 
3.1  实验环境与方法 

实验环境：本文仿真实验借助仿真工具Matlab 
R2014a在服务器上实现，服务器参数如下：操作系

统Ubuntu 16.04 LTS，内存64 GB，CPU E5-2609，8
核，主频1.70 GHz。 

实验方法：分块PCA和E-PCA算法。 
3.2  实验数据 

本文算法所研究的数据来自R公司用户一定时

间段内浏览网站的记录数据，带有类标签1、−1，分

别代表正类、负类，即属于某年龄段的用户类和不

在相应年龄段内的用户类。某位用户的访问量记录

如下：24 409, 38 115, 44 944, 57 604, 112 224, 115 
110, 127 659, 131 203, 134 084, 137 383, 149 874, 
175 643, 194 142, 194 506, 202 770, 203 189, 212 584, 
217 724, 229 474, 244 441, 250 507, 264 338, 270 
530，代表正类用户在一段时间内浏览网站的记录。

将数据转换成矩阵形式，列(属性)为网站编码(最大

为282 646)，一行为一位用户的浏览记录，被用户浏

览过的网站列对应位置为1，没被浏览过的置为0，
在一定时间段内被用户访问的网站很少，所以矩阵
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里值为1的元素数量很少，值为0的元素对于研究用

户访问特点几乎无意义。而数据处理过程中，特征

维数太高，不能一次性读入内存进行分析计算，基

于信息的含义，引入信息熵[22]，保留原始数据中包

含信息丰富的特征维，剔除那些即使丢掉也对原始数

据信息完整性影响很小的特征维以达到降维的目的。 
本文使用的原始数据大小246 KB，包含5 000个

样本，282 669个属性。转换为矩阵以后将样本按4:1
的比例随机分为训练集和检验集，即4 000个样本做

训练集，1 000个样本做检验集。本文研究数据中有

用特征与无用特征信息熵值有明显分界点，用方案1
确定信息熵阈值。对于某一个属性 ia (此例中为网站

编号)取值如果全为0，则 ( 0) 1ip a = = ， ( 1) 0ip a = = ，

意味着没有访客访问过该网站，计算信息熵的时候，

必然会出现无穷小与负无穷大的乘积，结果不是一

个数(为 NaN )。实际收集的数据中，绝大部分网站

是没被用户访问的，会有很多列没有取值为1的项，

计算出的属性信息熵大多数都是 NaN 。由于 1ip < ，

所以 log 0i ip p < ，进而 0>H 。综上，E-PCA算法

中信息熵阈值δ 设置为0。分块PCA算法处理时，将

28万维的实验数据分为5块，平均每块包含56 535维
属性。实验从以下几方面进行结果验证：内存占用、

运行时间、降维后结果维数以及分类准确率。  
3.3  结果对比与分析 

1) 内存占用 
PCA算法用于高维数据降维时，主要计算属性

协方差矩阵的特征值和特征向量，内存消耗大、耗

时长，特别是计算属性协方差矩阵Cov时，时间、

空间复杂度都会随着维数的增长而急剧增长。设数

据X包含N个属性，属性的协方差矩阵包含 N N× 个

数据，以布尔值存储时，每个数据占据一个字节，

则此协方差矩阵需占用内存
2( 8) 1 024N N× ×  MB，

而实际情况下，内存占用比理论值大。表1列出了不

同属性维度下的Cov理论内存占用量。 

表1  不同属性维度下的内存占用情况 

属性维数 内存占用(理论)/MB 内存占用(实际)/MB 
1 000 7.63 309 
5 000 190.73 867 

10 000 762.94 3 816 
15 000 1 716.61 4 169 
20 000 3 051.76 6 214 
30 000 6 866.46 14 558.51 
40 000 12 207.03 27 587.89 
56 535 16 930.88 40 828.93 
169 605 219 466.06 - 
282 669 609 602.08 - 

PCA算法运行时内存与CPU占用率如图3所示，

其中实验机器有运行安全保护等后台程序。 
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图3  PCA处理不同属性维数的内存与CPU占用率 

当数据属性维数为0时的内存与CPU占用率为

Matlab软件自身所耗资源。当属性维数为20 000时，

CPU占用率达90%，当属性维数继续增长时，CPU
占用率增长缓慢。当属性维数在56 535以下，内存

占用率随维数增加呈上升趋势，属性维数等于

56 535时，程序运行至计算协方差矩阵Cov处，终止

退出并报错“内存不足”，属性维数再增加时，已

经没有更多的内存可供使用，服务器可以提供的

CPU占用率和内存占用率只在它力所能及范围内，

在图3中维数大于56 535以后，内存占用以延长虚线

表示，CPU占用以延长短线表示。 
E-PCA用于高维稀疏大数据降维时，内存占用

与数据维数、信息熵以及贡献率有关。E-PCA仍然

需要计算Cov的特征值和特征向量，但这里Cov的规

模受属性信息熵阈值δ 的影响，δ 越大，Cov规模越

小；反之，越大。分布均匀的数据，在贡献率 f 相
同的条件下，数据维数越高，计算开销越大。实验

给出了不同数据维度下，算法E-PCA和PCA运行时，

内存占用情况的对比，如图4所示，其中 =0δ ，

=0.95f 。 
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图4  E-PCA和PCA运行时内存占用情况对比 

图4中数据显示，当属性维数小于5 000，E-PCA
和PCA在运行时，内存占用率差别不大，E-PCA以
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微弱的优势胜于PCA。但是随着属性维数的增大，

E-PCA呈现了明显的优势。当将属性均匀分为6块，

PCA处理其中一块时出现运行错误，程序终止退出

并提示在计算Cov处“内存不足”，所以实验设定

PCA能处理的最大块为将原始数据属性均分为5块，

即每块属性维数为56 535，图4中数据属性维数大于

56 535之后，PCA算法以延长虚线表示。当数据属性

继续增加，不借助于分布式平台、云平台，也不采

用分块等技术时，PCA显得无能为力。对于E-PCA
算法而言，内存占用呈上升趋势，但一直不大于

PCA，即使数据属性维数达到本文实验的最高值

282 669，测试服务器仍然能给出足够的空间以供降

维使用。就图4结果而言，E-PCA性能优于PCA。理

论上，E-PCA首先利用信息熵做特征筛选，使得特

征个数减少，后续协方差的相关计算内存开销一定

会小于PCA。在图4中体现为E-PCA曲线永远在PCA
之下。 

综上，在内存占用上，E-PCA性能优于PCA。 
2) 运行时间 
R公司原始数据转换成矩阵后，计算每个属性的

信息熵，并与阈值比较，大于阈值的对应属性被留

下加入矩阵A。根据图2的流程，接下来进入降维处

理步骤，表2列出了Arecene(10 000维)和R公司数据

(2 826 669维)两种数据集的实验结果，R公司数据用

了分块处理，最终时间为分块处理的和；降维后结

果维数 k都是在贡献率 0.95f = 条件下的结果。从表

中数据显示，数据维数越高，降维时间开销越大。 

表2  PCA算法运行时间记录 

数据集 属性维数 运行时间/s 

R 公司 282 669 153 487.65 
Arecene 10 000 132 
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         图5  PCA和E-PCA运行耗时对比 

实际上，PCA算法用于降维时，时间开销会随

着维数的增加急剧增长，图5展示了PCA和E-PCA两

种算法处理时间随着维数的增长变化的趋势。 

从表2和图5可以看出，当数据维数达到28万维

的时候，PCA降维的时间要花上数小时，完全不能

满足应用需求，而采用E-PCA降维算法可以极大地

降低数据降维处理时间。 
3) 降维后结果维数 
PCA和E-PCA两种算法处理过程中都会预先设

定贡献率 f 的值以确定 k 值，图6显示由PCA、

E-PCA处理时， k随 f 的增大而增大，其中横轴表

示式(3)中 f 的值，纵轴表示降维处理后的维数 k。
PCA处理的为原始数据中的属性数为18 845的一块

数据。当 1f = 时， (PCA)=1 191k ， (E-PCA)=3 113k ，

也就是说，经PCA投影后，18 845维的数据，保留最

大的926个主成分就可以保留原18 845个属性所包

含的信息；信息分布均匀的条件下，对282 669维的

数据，需要保留15 1 191=17 865× 个主成分才能完全

保持原始数据所包含的信息，而经E-PCA处理后，

保留最大的3 113个主成分就可以保留282 669维属

性包含的信息，节省了不少存储空间。表3列出了在

=0.95f 的情况下，E-PCA和PCA降维处理的结果对

比，无论从结果维 k还是运行时间来说，E-PCA都

明显优于PCA。 
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       图6  PCA和E-PCA降维后结果对比 

表3  PCA、E-PCA处理R公司高维数据结果 

方法 时间开销/s 贡献率 f 结果维 k 

E-PCA 3 365.83 0.95 961 
PCA 15 487.65 0.95 6 323 

 
4) 分类准确率 
为评价降维后数据经KNN、SVM分类算法的准

确率，本文还比较了降维前、后数据的分类准确率，

表4记录了来自R公司高维稀疏大数据由PCA与

E-PCA降维处理后数据的分类准确率。 
由表4中数据可以看出，原始数据由KNN和

SVM分类的准确率分别为53.1%、53.6%，PCA降维

后的KNN和SVM分类准确率分别为52.5%、50.5%，
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E-PCA降维以后数据由KNN和SVM分类的准确率

分别为53.1%、53.9%。PCA降维后的分类准确率略

低于原始数据分类准确率，而E-PCA稍高，因此，

就分类准确率来说，依然是E-PCA优于PCA。 

表4  PCA和E-PCA算法降维前后数据的分类准确率对比 

降维后/% 降维前/% 
算法名 贡献率f 

降维后 
结果k KNN SVM KNN SVM

E-PCA 0.95 961 53.1 53.9 

PCA 0.95 3 323 52.5 50.5 
53.1 53.6

 
降维前后分类准确率都不高的原因在于：原始

数据维数太高，信息繁杂，导致分类器辨识度不高。

降维以后的数据仍然不能被分类器很好地识别的原

因在于PCA降维的目标是使得信息的损失最小，并

通过衡量在投影方向上的数据方差的大小来衡量该

方向的重要性，往方差最大的方向投影使得投影后

的数据尽最大可能保持原始数据信息。这期间，由

于并没有对类间间距做过多的考虑，投影后对数据

的区分作用并不大，反而可能使得数据点揉杂在一

起无法区分。这也是PCA存在的最大一个问题，这

导致使用PCA在很多情况下的分类效果并不好。在

后续的研究中，会继续根据应用需求改进算法，选

择合适的评价指标，得出更适合于应用的结果。 

4  结 束 语 
本文针对稀疏大数据特征维数过高，使用PCA

降维时，矩阵计算内存消耗太大，使用文献[16]的分

块处理技术，比较麻烦，运行时间远远不能满足应

用需求，改进了降维算法PCA，给出基于信息熵的

E-PCA降维算法。实验结果表明，E-PCA在保持原

始数据尽可能多的信息的时候，运行耗时和内存消

耗得到了极大的改善。接下来，将利用量子计算和

通信[23-24]进一步提高算法的性能。 
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