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基于区域划分的 kNN文本快速分类算法研究 

胡 元 。 石 冰 

(山东大学计算机科学与技术学院 济南250101) (中国人民解放军77675部队 林芝860000)。 

摘 要 kNN方法作为一种简单、有效、非参数的分类方法，在文本分类 中广泛应用 为提 高其分类效率，提出一种 

基于区域划分的 kNN文本快速分类算法。将训练样本集按空间分布情况划分成若干区域，根据测试样本与各 区域之 

间的位置关系快速查找其k个最近邻，从而大大降低 kNN算法的计算量。数学推理和实验结果均表明，该算法在确 

保 kNN分类器准确率不变的前提下，显著提高了分类效率。 
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Fast kNN Text Classification Algorithm Based on Area Division 
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Abstract As a simple，effective and non-，parametric classification algorithm ，kNN method has been widely used in text 

classification．In order to improve the efficiency of classification，we proposed a fast kNN text classification algorithm  

based on area division． W e divided the training set into several parts based on their area distribution，and then according 

tO the relative positions between test patterns and those parts，easily found out k nearest neighbours of the test patterns 

in the training set．This will sharply cut down the amount of calculation of kNN algorithm．Mathematical reasoning and 

the experimental results both show that this algorithm  significantly improves the efficiency Of classification while keep— 

ing the sarne accuracy rate of kNN classifier algorithm． 

Keywords Text classification，N-nearest ndghbor algorithm ，Clustering，K-means algorithm  

1 引言 确率不变的情况下，显著提高了kNN分类器的执行效率。 

kNN算法[1 作为一种简单、有效和非参数的分类方法， 

在文本分类_2。]中得到广泛使用，并且取得了很好的效果。 

kNN算法是一种惰性学习方法，它存放所有的训练样本，直 

到测试样本需要分类时才建立分类，当训练集较大时，会导致 

计算量很大。 

目前，大量的研究集中在提高算法的执行效率上，方法主 

要有3种：一是建立低维的特征向量空间来降低计算开销，文 

献[4—7]对该方法进行了讨论；二是引入快速搜索算法或建立 

高效索引来加快寻找最近邻的速度 ，文献[8-13]对该方法进 

行了讨论；三是通过缩减训练样本来减少相似度的计算量，文 

献[14—20]对该方法进行了讨论。另外，还有基于急切学习法 

思想_2 的支持向量机分类算法_2 。但是，上述这些方法对 

kNN分类器的改进仍然存在欠缺，有的算法是以牺牲准确率 

为代价的，有的算法对效率的提升并不理想。 

本文提出一种最近邻快速搜索算法，该方法将训练集按 

空间分布情况划分成若干区域，通过各区域与测试样本之间 

的位置关系快速搜索测试样本的k个最近邻，在确保分类准 

2 基于区域划分的kNN文本快速分类算法 

2．1 区域划分方法 

如图 1所示，根据某种划分方法 ，可以很容易地将数据空 

间中的样本划分到不同的区域中。将训练集样本划分到多个 

区域后，测试样本的k个最近邻一定落在测试样本的最临近 

区域中，只要将这些包含测试样本的 k个最近邻 的最临近区 

域作为新的训练集，就能有效减少 kNN分类器的计算量，提 

高算法的执行效率。 

图 I 区域划分示意图 
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k_均值算法 。 j作为一种经典划分聚类 算法，具有许多 

优点 ：(1)简单、快速；(2)对大数据集的处理，该算法是相对可 

伸缩的和高效率的；(3)聚类得到的结果簇是密集的类圆形区 

域，而簇与簇之间区别明显。因此，本文选取 k_均值方法作 

为区域划分的方法。 

虽然 k_均值方法得到的区域具有娃著的类球形特点，但 

是 ，由于受孤立点及数据分布不匀等的影响，我们还是很难对 

聚类区域边界情况有一个明确的认识。为此，将划分得到的 

聚类区域的中心向量以及区域中样本到区域中心的最大距离 

作为区域中心和区域半径，保存为初级分类器。这样，由区域 

中心和区域半径(即初级分类器)确定的超球体在数据空间上 

刚好包含了区域中的所有样本点。 

2．2 基本概念 

根据划分得到的区域特点，给出如下几个定义。 

定义 1 给定一个区域 A和该区域的所有样本 D一{d ， 

z，⋯， }，则这些样本确定的区域中心为： 

∑ 
Ca ‘1) 

式中，d 一{v．~3i1，ZUi2，⋯，Wik}∈D，是样本的空间向量表示。 

定义 2 设 dist(X，y)表示两个样本 x和 Y间的距离， 

若给定一个区域A和该区域内的所有样本D一{d ， z，⋯， 

)，则区域半径是区域 中样本到区域 中心距离的最大值 ，区 

域半径的计算公式为： 

rA—max(dist(d1，CA)，⋯ ，dist( ，CA)) (2) 

定义 3 给定一个区域 A和测试样本 t，则样本 t到区域 

A 的距离足指样本 t到区域边界的距离 ： 

dA=dist(t，Ca)一rA (3) 

式中，当 da>0时，样本 t在区域外；当 d 一0时 ，样本 t在区 

域边界上；当 dA<O时，样本 t在区域内。 

2．3 算法描述 

基于区域划分的 kNN文本快速分类算法的思想如下：在 

训练阶段，用k_均值方法将训练集样本划分到多个区域中， 

并将区域中心和区域半径保存为初级分类器；在对每一个测 

试样本分类前，应用初级分类器选取包含测试样本 忌个最近 

邻的若干最临近区域组成新的训练集，并利用每个最临近区 

域更新 k最近邻集合；分类时，直接利用更新后的 志个最近邻 

对测试样本进行类别判定。具体算法如下： 

算法 1 基于区域划分的kNN文本快速分类算法 

输入：训练集D，测试集 S，近邻数 k，区域数 I-n； 

输出：测试集中每个文本 T的类别 c； 

步骤： 

1．利用 l 均值算法进行区域划分，并将区域中心及区域半径保存为 

初级分类器 A{a】， ，⋯，a )； 

2．计算文本 T到各个区域的距离 d【_a．]，并按照距离值的升序将距离 

值和对应区域的索引存人数组； 

3．取出数组巾文本 T的最临近区域索引 a．； 

4．如果最近邻集合中样本数 日不足k时，用区域 a 中的样本补充；否 

则，将区域 a，中的样本按照到文本 T的距离升序排序后，更新文本 

T的最近邻集合； 

5．计算文本 T与其 k个最近邻间的最大距离 dkNN； 

6．区域索引 a，加入新训练集； 

7_从数组中取出样本 T到下一个最临近区域的距离 dA； 

8．如果最近邻集合样本数据不足 k，或者 dkNN>dA时，返回 3； 

9．根据最近邻集合中的 k个最近邻对文本 T进行类别判定，输出文 

本 T的类别 C 

2．4 算法分析 

步骤 1的时间复杂度为O(d2v)，其中d为训练集样本数 

目， 为文本向量维数 ，对于给定的训练集，其时间复杂度是 

常量级的；步骤 2中计算每个测试样本到各区域距离的时间 

复杂度为 0(nmv)，将距离值排序保存的时间复杂度为 O 

(nmz)，步骤2总的时间复杂度为0( + m )，其中 为测 

试样本的数 目， 为划分得到的区域数 目；步骤 3的时间复杂 

度为 O( )；步骤 4中使用查找到的新训练集中的最临近区域 

更新 kNN集合的时间复杂度约为 O(nw(d + ))=O(nw 

( + ／ ))，其中 让，为查找到的新训练集中最临近区 

域的数目，d 为区域中平均样本的数目；步骤 5中计算测试样 

本到 k个最近邻距离的时间复杂度为 O(nkwv)，其中 k为最 

近邻的数 目；步骤 6—9的时间复杂度为 O( )。算法总的时 

间复杂度为 O(nw(dv／m+d。／ )+nwkv+，2m +1,Zm2)，通 

常 是<<d，1≤议≤ ≤ 。 

在最坏情况下：当区域总数lq'l---~1， 一1，或m—d，训=k 

时，考虑到 丘< < ，算法的时间复杂度又可表示为：0(nw 

(dv／m+d ／ )+nwkv+rtD'l'O+nm。)=0(ndv+nd2)。 

经典 kNN分类算法计算测试样本与每一个训练文件的 

距离并比较其与当前选出的k个近邻距离的大小，算法的时 

间代价约为 n(k+1)dv。改进算法在步骤 2和步骤 4中，其 

对距离值排序的时间代价分别为 m ／2和 nvM ／g，故改进 

算法的时间代价约为 ndv+nd ,／2。 

因此，不访设经典 kNN算法的时间代价为： 

_厂1一n(k+1)dr (4) 

基于区域划分的kNN文本快速分类算法的时间代价为： 

^一 ( +d2／2) (5) 

令 

产  一 d ／2)= d／2 (6) ( + + 

则，当 _厂 k
+

vq -

／

v

2，，~1 时，改进方法分类效率要高于经典 kNN 

算法，此时有不等式 黄成立。 

可见，当特征维数较大使得不等式 最成立时，改进算 

法效率至少能够达到经典 kNN分类算法效率的 

倍，这一点也通过实验得到了验证。 

选择合适的参数 可以使新训练集中每个区域至少包 

含一个最近邻，即 ≤忌，且不等式惫<<m<< 成立。算法 

的时间复杂度为：0( 训( + )+ wk + m + ) 0 

(棚  + )，此时，改进算法的时间代价约为 ?lm'u+nm2／2。 

又 m<<d，显然，聊  + ／2<<ndv+nd。／2。因此 ，在理 

想情况下，改进算法的时间代价要远小于经典 kNN算法。 

综上所述，基于区域划分的kNN分类算法在数据空间维 

数较大的分类应用中要优于经典 kNN分类算法，且当 取 

值满足 <<m<< 时，改进算法的效率明显高于经典 kNN 

算法。可对 m取不同值，进行多次实验选择最合适的参数取 

值。 
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2．5 算法准确性证明 

设图 2(a)为某训练集的一次聚类划分，A，B，C，D，E为 

划分得到的 5个区域 ，训练集样本各不相同，r，为测试样本。 

图2(b)为初级分类器描述的区域间位置关系，图中粗圆点代 

表区域中心，实心圆A ，B ， ，D ， 分别代表以对应区域 中 

心为球心、区域内样本到中心的最大距离为半径的超球体。 

实心圆T表示以测试样本为球心、以测试样本到其 k(忌一5) 

个最近邻的最远距离为半径的超球体。 

、

、 {：． 
’ T

． 

j 

． ． ．≥ { 
＼B．．， 

③ 蕊三> 
(a)聚类划分示意图 (b)初级分类器示意图 

图 2 聚类区域及对应初级分类器 

下面以图2为例证明改进算法的准确性。 

最初，测试样本的最临近区域为区域A ，将区域A (即聚 

类A)中的样本作为新训练集，在剩余的区域中，测试样本的 

当前最临近区域为区域 B 。显然，在区域 A 构成的新训练集 

中，测试样本到其 志个最近邻的距离均大于测试样本到区域 

B 的距离，这表明在区域B 中可能存在距离测试样本更近的 

训练样本。 

此时，将区域B 追加至新训练集，在剩余区域中，测试样 

本的当前最临近区域为区域 C，。显然，在区域 A 和区域 B 

构成的新训练集 中，测试样本到其 忌个最近邻的距离均小于 

测试样本到其最临近区域C 的距离 ，这表明在剩余区域中不 

可能存在距离测试样本更近的训练样本。 

最终，由区域 A 和区域B 构成的新训练集中，包含了测 

试样本的k个最近邻。又由于训练集样本和测试样本的分布 

可以是任意的，因此在整个分类过程 中，基于区域划分的 

kNN文本快速分类算法搜索到的测试样本的k个最近邻都 

是准确的，改进算法与经典算法具有相同的分类准确率。 

由第2．4节和第2．5节可以看出：基于区域划分的kNN 

文本快速分类算法在确保 kNN分类器准确率不变的前提下 ， 

显著提高了分类效率。该结论也在后续 的实验中得到了验 

证 。 

3 实验及结果分析 

3．1 实验设置 

本文实验均在 IBM兼容机上进行，系统配置如下：CPU 

为 2．6GHz、内存为 1GB、操作系统为 Windows2000、编译器为 

VC++ 0，其它工具软件有智动网页内容采集器V1．8．0、中 

科院分词系统 ICTCLAS5．0和批量文件重命名软件。 

实验所需数据集是从新浪网新闻中心采集获得的，在军 

事、体育、财经、娱乐、汽车和数码 6种类别网页中，从每一种 

类别中采集 1000个样本 ，共 6000个样本。其中训练集文本 

由每个类别中选出的 500个样本构成，共计 3000个样本 ，测 

试集文本为剩余的3000个样本。在数据预处理时，将特征项 

按信息增益(Information Gain，IG)口 降序排列，分别选择前 
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50项、100项、200项、500项和 1000项作为最终的文本特征， 

并使用 TDIDFc ]方法将所有文本向量化。 

为了验证基于区域划分的 kNN文本快速分类算法的有 

效性，本文设置了如下实验： 

实验 1 基于区域划分的 kNN文本快速分类算法准确 

性验证实验。通过实验验证改进算法与经典算法具有相同分 

类准确率。 

实验2 基于区域划分的kNN文本快速分类算法执行 

效率实验。通过实验讨论改进算法效率随参数 m和 志的变 

化情况。 

实验 3 文本向量维数不同时改进算法效率比较实验。 

通过实验讨论改进算法效率随文本向量维数的变化情况。 

3．2 实验数据及分析 

观察实验数据可以发现：参数相同时，不同数据表中改进 

前后算法的执行时间均存在一定的差异，这是由于不同实验 

过程中系统运行环境不同以及初始区域中心选择的随机性造 

成的。虽然，在参数相同时，算法的执行时间和裁剪率存在一 

定差异，但是，在参数不同时，改进前后分类算法各自执行时 

间的变化趋势并没有发生改变；并且，参数相同时，算法的宏 

平均查准率、宏平均查全率、宏平均 F1值和微平均等参数均 

相同。因此，实验相关数据 以及根据其得出的结论都是有效 

的。 

3．2．1 改进算法准确性验证实验 

如表1所列，针对不同的k和m取值(表1中仅列出少量 

数据)，改进前后算法的各项性能指标完全一致，这表明基于 

区域划分的kNN文本快速分类算法的分类性能是完全可靠 

的。 

表 1 算法改进前后准确率比较表(1000维) 

3．2．2 改进算法执行效率实验 

在表2和表3中，时间比=经典算法执行时间：改进算法 

执行时间，该数据可以描述改进后算法的效率提升情况。 

表 2 算法改进前后执行效率比较表( 一4，1000维) 

从表 2可以看出，m=1时，改进算法的效率最低 ，但与经 

典 kNN分类算法相比，分类效率仍提高了1．92倍。这与式 



v

— +—d／2— 10O0上3000／2 —2是相符的。当 -m一 

200时，改进算法效率达到最高，与经典 kNN算法相比，效率 

提升了近8倍。可见，通过选择合适的参数值，改进算法较大 

幅度地提高了 kNN分类器的分类效率。 

改进算法提出的初衷是希望通过减少新训练集样本数 目 

来提高效率。由于初级分类器描述的区域间存在重叠且位置 

关系与聚类间位置关系不一致，使得利用初级分类器查找到 

的最临近区域并不一定就是距离测试样本最近的聚类，裁剪 

率提升不大，最终使得通过裁剪样本来提升分类效率的效果 

并不明显。表 2中，当 m=200时，改进算法的裁剪率却仅为 

5．74 。可见，通过进一步优化区域划分方法来改进算法的 

执行效率还有很大的提升空间。 

表 3 算法改进前后执行效率比较表(m一200，】000维) 

在表 3中，随着参数 k的增加，改进算法效率的最大值也 

在提升。当算法准确率最高的参数 k取较大值时，改进算法 

的效率与经典 kNN分类算法相比将有很大提高。 

3．2．3 文本向量维数不同时改进算法效率比较实验 

表 4中，时间比=经典算法执行时间：改进算法执行时 

间。 

表 4 维数不 时改进算法执行效率比较表( 一4) 

从表 4可以看出，改进算法在最坏情况即 m一1时，分类 

效率随数据空间维数的下降而大幅度下降，并且当数据空间 

维数满足不等式v<d／(2k)一3000／8=375时，改进算法效率 

要低于经典 kNN分类算法；但是，在最好情况即 优一200时， 

改进算法效率提升相对稳定 。当文本向量维数取最小 一5O 

时，改进算法效率是经典 kNN分类算法的近 7倍 。可见 ，改 

进算法在维数较小时，通过选择合适的参数 同样可以得到 

很高的分类效率。 

改进算法在最好情况下，裁剪率随向量维数的下降呈增 

加趋势。裁剪率的增加表明，划分得到的区域之间的重叠现 

象减少，且聚类区域间位置关系与初级分类器中描述的区域 

间位置关系趋于一致。这也表明，随着文本维数的减少，量化 

后的训练集样本分布更趋均匀化。这也是改进算法效率未随 

维数的减少而迅速降低的原因。更深层的原因有待作者后续 

研究。 

3．2．4 相关l【NN分类器改进算法实验结果的比较 

表5中，时间比=经典算法执行时间：改进算法执行时 

间。 

表 5 几种改进算法执行效率比较表 

表 5中列出了几种改进算法的实验结果，可以看出，本文 

提出的基于区域划分的 l【卜jN文本快速分类算法的效率最高， 

并且算法的准确率与经典kNN分类算法完全相同。 

另外，基于区域划分的kNN文本快速分类算法可以普遍 

适用于对各种数据类型下的kNN分类算法及其衍生算法进 

行改进，实用性较强。 

结束语 kNN方法作为一种简单、有效、非参数的分类 

方法，在文本分类中广泛应用。为了有效提高 kNN分类器的 

效率，本文提出了一种基于区域划分的kNN文本快速分类算 

法，并使用数学推理和仿真实验的方法对算法的有效性进行 

了数学证明和实验验证。从实验结果可以看出，本文提出的 

改进算法在确保准确率不变的前提下，有效提高了 kNN分类 

器的执行效率，较好地实现了初始设定的目标。下一步，作者 

将对区域划分方法进行深入研究，通过优化区域划分方法进 
一 步提高算法的分类效率。 

参 考 文 献 

[13 Tan Pang-ning，Steinbach M，Kumar v_数据挖掘导论[M3．范 

明，范宏建，译．北京：人民邮电出版社，2006：146—198 

[2] 李荣陆．文本分类及其相关技术研究[D]．上海：复旦大学，2005 

[33 Ogura H，Amano H，Kondo~L Feature selection with a measure 

of deviations from Poisson in text categorization[J]．Expert 

Systems with Applications，2009，36(3)：6826—6832 

[4] 张著英，黄玉龙，王翰虎．一个高效的KNN分类算法[J]．计算 

机科学，2008，35(3)：170—172 

[5] 钱晓东，王正欧．基于改进 KNN的文本分类方法[J]．情报科 

学，2005，23(4)：550—554 

[6] 钟将，孙启干，李静．基于归一化向量的文本分类算法[J]．计算 

机工程，2011，37(8)：47—49 

[7] 刘海峰，张学仁，姚泽清，等．基于类别选择的改进 KNN文本分 

类[J]．计算机科学，2009，36(11)：213—216 

[8] Pan J S，Qiao Y L，Sun S H．A fast K nearest neighbors classifi— 

cation algorithm [J]．IEICE Trans FundamEleetron Commun 

Comput Sci，2004，E87一A(4)：961-963 

[9] 孙荣宗，苗夺谦，卫志华，等．基于粗糙集的快速 KNN文本分类 

算法[J]．计算机工程，2010，36(24)：175—177 

[1O]孙荣宗．一种快速 KNN文本分类算法 [J]．电脑知识与技术， 

2010，6(1)：174—175，178 

[11]张国英，沙芸，江慧娜．基于粒子群优化的快速 KNN分类算法 

[J]．山东大学学报：理学版，2006，41(3)：34—36 

[12] b凡军，钱雪忠．基于向量投影的 KNN文本分类算法[J]．计算 

机工程与设计，2009，30(21)：4939—4941 

· ]85 · 



[13]乔玉龙，潘正祥，孙圣和．一种改进的快速 k-近邻分类算法口]． 

电子学报，2005，33(6)：l146一l149 

[14]Hart P E The condensed nearest neighbor rule D]．IEEE Tran— 

sactions on Information Theory，1968，14(3)：515—516 

[153 Wilson D L．Asymptotic properties ofnearestneighbor rules u— 

sing edited data[J]．IEEE Transactions 012 Systems，Man and 

Cybernetics，1972，2(3)：408—421 

[16]Devijver P，Kittler J．Pattern recognition：A statistical ap-proach 

rM]．Englewood Cliffs：PrenticeHall，1982 

[17]李荣陆，胡运发．基于密度的KNN文本分类器训练样本裁减方 

法LJ]．计算机研究与发展，2004，41(4)：539—545 

口8]熊忠阳，杨营辉，张玉芳．基于密度的kNN分类器训练样本裁剪 

方法的改进口]．计算机应用 ，2010，30(3)：799—801，817 

[19]刘金岭，王朝，谢少峰．基于聚类中心初始化的文本分类高效算 

[2O] 

[21] 

[22] 

[23] 

[24] 

[25] 

法_J]．软件导刊，2010，9(4)：47—49 

张孝飞，黄河燕．一种采用聚类技术改进的 KNN文本分类方法 

l_I『]．模式识别与人工智能，2009，22(6)：936—940 

Han Jia-wei，Karnber Irk数据挖掘概念与技术[M]．范明，孟小 

峰，译．北京：机械工业出版社，2007：223—262 

张磊，刘建伟，罗雄麟．基 于 KNN和 RVM 的分类方法一  

KNN—RVM分类器[j]．模式识别与人工智能，2010，23(3)：376 

384 

知识发现[M]．史忠植，译．北京：清华大学出版社，2002 

Youn E，Jeong M K．Class dependent feature scaling method u— 

sing naive Bayes classifier for textdatamining[J]．Pattern Re- 

cognition Letters，2009，30(5)：477 485 

罗欣，夏德麟，晏蒲柳．基于词频差异的特征选取改进的TF-IDF 

公式_J]．计算机应用，2005，25(9)：2031—2033 

(上接第 173页) 

名实体识别过程中，具有人名特点但识别率比较高的属性，可 

以划归为呢称类。QQ娱乐明星数据源中的 year和 day元素 

结点表示实体的出生年和出生月，但它们之间是分开存放的。 

由于两个结点间不存在关联信息，无法将它们与 日期年月实 

际联系起来，因此在处理这类相互关联但无实际指定关联信 

息的数据源属性时，只能采取用户手工映射的方法才能实现。 

在实际映射过程，也会出现同一属性映射到实体的不同描述 

信息上去，如QQ娱乐明星数据源中的area(表示明星的所在 

地域)就映射到了实体的居住地和家乡两个实体描述信息上 

去。当实体的部分描述信息具有相似的特点或在数据源中的 

数据包含有实体多方面的描述信息时，这种清况就会出现，因 

此在映射时部分属性或属性的部分内容可以映射到实体的多 

个描述信息，但姓名、呢称、血型列，则一般只映射到单个实体 

描述信息。 

结束语 本文提出了一种数据空间命名实体的集成模型 

及各异质异构数据源中命名实体的集成方法 ，实现 lr异构数 

据源到实体的映射。数据空间命名实体及其描述信息的集成 

从数据是由实体及其描述信息构成这一特征出发，从数据源 

中抽取命名实体的主要描述信息，以提高数据源查询能力。 

数据空间中的实体集成也可以帮助数据空间完成演化，发现 

数据源间的关系：一方面，根据数据源共同包含的同名实体情 

况 ，可以发现拥有相同内容的数据源；另一方面，可以通过数 

据空间中命名实体在不同数据源的分布情况，发现数据源间 

的关联。下一步工作是利用数据空间中的实体来发现数据源 

间的关系，增强数据空间的演化特性。 
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