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结合同义向量聚合和特征多类别的 KNN分类算法 

林放锋 蒙祖强 陈秋莲 

(广西大学计算机与电子信息学院 南宁530004) 

摘 要 特征选择是文本分类的关键阶段，其选择过程将影响文本分类速度与精度。 统计量能很好地体现词和类 

别之间的关系，是文本分类领域特征提取阶段的重要方法之一。分析了 统计量在文本分类中的应用，发现cHI向 

量所表达的与各类别关系的特征词无法全面表达出此类的概念含义，依赖于训练集中出现的特征情况，且该向量仅用 

于特征选择阶段；针对 统计量特征词的表达局限及其向量没有得到充分利用的问题，提出结合同义向量聚合和特 

征多类别的改进KNN分类算法，该方法能够综合考虑特征所表达的含义，且通过特征集多类别矩阵使CHI向量也能 

在分类阶段起到提高整个算法效率的作用。实验结果与分析表明，该改进算法明显提高了文本分类效率，并且提高了 

分类的精度 。 
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KNN Text Categorization Algorithm Based Oil Semantic-Vector-Combination and M ulticlass of Feature 
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Abstract Feature selection is the key stage in the text categorization，and the processing of it will affect the speed and 

accuracy of text classification． statistic is a important methods in feature selection of text categorization since it mea- 

sures the dependence between a term and a class effectively．Nevertheless。we found the feature in the vectors of CHI 

can not fully express the means of concept and it depends the training text set，and the vectors of CHI are used only for 

the phase of feature selection after the analysis of the application of statistic in the text categorization．So this paper 

proposed an improved kNN text categorization algorithm based on Semanfic-Vector-Combination and Multi-class of lea— 

ture，in which the feature considers the means of concept，and the matrix of multiclass of features wi11 improve the effi— 

ciency of algorithm  in the stage of categorization．The results and analysis of experiments show that the efficiency of 

categorization is improved and its accuracy is also enhance& 
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1 引言 

现有的比较著名的分类方法有贝叶斯(Bayes)、K最近邻 

法(KNN)、支持向量机(SⅦ江)、神经元网络(Nnet)等L】 ]。其 

中许多分类方法采用向量空间模型(VsM)，通过特征提取， 

使每个文本都表示为一个向量，方便进行快速的计算；因而特 

征提取是建立向量空间模型的基础，特征提取及特征在各类 

别间分步的准确性将影响分类的最终结果。本文通过分析特 

征提取阶段常用的评估函数 统计量，发现该特征提取方法 

虽然能够反映出特征词和类别之间的关系，但它的统计过程 

并没有完全反映出这类语义特征与类别的关系，只是反映出 

了训练文档中出现的某些特征词与类别的关系；且正如文献 

[3，4]指出，在使用 分步的统计量时，对 CHI的取值，往往 

只考虑该特征词与所有类别之间的 平均值或最大值，丢弃 

了许多有用的信息。为了充分利用统计量的相关性，目前存 

在一些统计量的改进方法，如向量聚合技术_3]，但该技术聚合 

的是分布相同的特征词，对于这样的特征词无法保证其语义 

相关，且这样的聚合依赖于特征的分布情况，而特征分布情况 

依赖于训练集中存在的文本，因此这种方法较适用于话题的 

检测与追踪，而对于文本自动分类适用性较低。文献[4]的文 

本特征统计量叠加也是一种较常用的充分利用统计量的改进 

方法，该方法虽然能充分利用各特征在各类上的分布情况，但 

叠加的过程更使得分类从宏观上体现文本分类特性，忽略了 

各特征词的语义特性。因此本文通过对 统计量特点的分 

析，提出结合同义向量聚合和特征多类别的KNN分类算法； 

实验及理论证明，该算法极大减少了KNN文本分类的计算 

量，提高了文本分类的精度。 

2 文本分类中的 统计量 

2．1 特征选择过程中的 统计量 

文本特征选择也就是通过各种评估函数从文本中选出能 
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够代表文本且能反映出文本与各类别之间相关程度的特征词 

选择过程。文献[5，6]对常见的特征词权重评估函数做了比 

较，常用的权重计算方法有：特征频率／反文档频率TFIDF、 

信息增益 IG、互信息MI、 统计量CHI、文本证据权等。在 

中文文本分类中使用较频繁的且在某些数据集(如 Reuters- 

21578和OHsUMED)[ 中被认为分类效果较好的特征提取 

方式是统计量 CHI方法。 

统计量 CHI方法认为词和类别之间的关系符合 的分 

步规律。通过计算每个特征词的统计量，可以得到该特征词 

与各类别之间的联系，若；c2值越小，该词和某个类别之间的 

相性越小，则该词独立于该类之外；反之， 值越大，相关性 

越大，则该词与该类关系越紧密，由此我们有理由认为包含该 

词的文本属于该类别的概率越大。 

设类别集合为c：{c1，Cz，⋯， }，文本总数为N，词为t， 

A表示t和C 同时发生的次数，B表示t发生而C 不发生的 

次数，C表示c 发生而t不发生的次数，D表示t和C 都不发 

生的次数，而 CHI公式如下_7]： 

一面而 第 (1) 
由于 统计量在计算过程中能较好地体现出该特征词 

与各类别之间的相关性，使得 CHI方法在文本的特征选择中 

得到广泛的应用，通常取词条在所有类别中的 平均值或最 

大值为其CHI值。 

2．2 同义特征词 CIII向量聚合 

在特征空间中，由于特征维数较大，难免会出现词义相同 

的情况，若对于不同的表达方式，降低计算机识别能力，必然 

会因此减小文本间的相似度，造成不必要的误差。由此，我们 

在计算特征词的统计量时，若只是计算每个特征词的统计量， 

显然得到的特征词 分步只能反映出这个特征词在给定的 

训练文档下与各类别之间的相关性，若该训练集或训练文本 

包含若干个意思相同的特征词，存在若干个 CHI向量，则不 

仅无法综合全面地体现出该类特征词与类别之间的关系，而 

且特征向量的维数会出现虚高的现象，由此得到的特征词与 

类别的相关性会过于依赖所给定的训练文本集；若由此导致 

测试文本无法正确分类，则必然降低整个算法的准确率和召 

回率。 

因此希望得到的特征词 分布不仅仅只是表示该特征 

词与各类别之间的关系，而且要能表达语义相同的这类词与 

各类别之间的相关性。为了得到这类词与各类别的相关性， 

我们把表达相同语义的各词的CHI向量进行聚合 ，从而得到 

能更加综合、全面地反映出这类词与各个类别的相关性的 

CHI向量。 

通过聚合规则，我们可以把语义相似或相同一类词的 

CHI向量聚合在一起，使其更加全面、综合地反映出这类词 

与各个类别之间的相关性，从而极大地减少特征词与类别的 

相关性对训练文本的依赖。 

聚合规则：对于同义特征词 a和b的两个 CHI向量，设 

两个向量为： 

(口，c)=( (口，C1)， (n，Cz)，⋯ ， (n， ))， (6，c) 

一 ( (6，C1)， (6，C2)，⋯， (6， ))，则把特征词 a和b的 

CH1向量进行聚合，过程为： 

(a+6，c)一( (n，C1)+ (6，C1)， (n，C2)+ (6， 
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C2)，⋯ ， (口， )+ (6， )) (2) 

2．3 统计量特征的多类别性 

CHI方法在特征选择中表现较好，但目前的分类算法把 

花费大量时间计算得到的CHI向量仅用于特征选择；且在特 

征选择的过程中并没有使得该向量得到充分利用，没有极大 

地体现出特征与各个类别之间的相关性，通常只是利用了其 

最大相关的值，或者平均值，无法利用该特征词与各类别之间 

相关性的差异，例如，对于取最大值的情况，假如若干个类中 

有两个类较相似，那必然会引起有些特征与相似的两个类别 

的相关性都较大，若只是取相关性最大的值，则会忽略第二大 

相关的类别，必然会引起不必要的误差，甚至因若干个特征误 

差导致某些文本被错分到另一个类；同理，对于取均值的情况 

也必然会引起一些误差，由于均值相同，其分布有可能存在许 

多较大的差异。 

基于CHI统计量没有得到充分利用的情况，本文在使用 

CHI向量时，不采用取其最大值或均值的方法，而将保留整 

个 CHI向量，不论其相关性大小，因为相关性大的在分类过 

程中对分类结果的影响也大，相关性小或者不相关的对分类 

结果的影响较小或者不影响。由此我们可以理解为一个特征 

是属于多个类别的，根据每个类别相关性大小来决定该特征 

属于该类别的程度。为方便理解与计算，针对提到的包含多 

个特征的特征集多类别矩阵，我们把 CHI向量理解为特征多 

类别性向量。 

定义 1(特征多类别性向量) 设脚 一(z ， z，⋯，Xn) 

表示特征 n的多类别向量，其中 麓值的大小表示该特征属于 

该类的程度，其中蕾= (n，G)。 

利用定义 1，我们可以很容易得到每一个特征对于各类 

别的归属程度，但在得到每一个文本各个特征的CHI向量 

时，正如2．2节中提到的特征存在义同形异的情况，使得每一 

个特征词的CHI向量无法综合全面地表达出这类特征与每 

个类的相关程度，因此我们将进行同义特征 CHI向量的聚 

合。为方便计算，我们引入特征集多类别性矩阵，即反映出多 

个特征的多类别性数学表示，以便进行文本向量的特征多类 

别表示和包含训练文档集所有特征的特征多类别表示及计 

算。 

定义2(特征集多类别矩阵) 设特征集向量表示为y一 

(￡ ，tz，⋯， )，第 i个特征在m个类上所对应的多类别性向 

量为J，l 一 一(蕊1， 2，⋯，‰ )，则特征集多类别矩阵为T： 

(3) 

式中， 表示第i个特征属于第J个类别的程度，Xq= (友， 

CJ)。 

基于特征词的 分布特性以及KNN的高计算量，本文 

将把训练文本集中的所有特征词进行同义特征CHI向量聚 

合；利用 2．2节的聚合规则，把训练文本集中所有文本的所有 

特征进行同义向量聚合，最终将得到一个与这些类别相关的 

包含训练集中所用特征词的特征集多类别矩阵；该矩阵将应 

用于第3节中改进KNN分类算法的初次类别判定 

3 基于两次类别判定的改进KNN算法 

KNN算法的计算量较大，往往限制了它在即时领域的应 
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用，目前在降低其计算量方面做了一些研究，衍生出了各种各 

样的改进算法[s， ，如类的中心向量算法，或选出一些类的代 

表文本进行类似的计算，但这些方法的使用，往往也引入了分 

类的误差，降低了分类的准确率。本文将通过二次判别方法 

进行类别判定，通过初次判别选出可能性最大的若干类，从而 

使用原始的KNN算法进行第二次详细判定。这样可以在不 

引入误差的情况下，减少不必要的计算量。 

3．1 类别初判定 

对于类别的初次判定，我们基于KNN算法思想，选出最 

相似的训个类，从而把这硼个类中的文本当成训练文本集， 

进行KNN分类。为选出这W个最相似类(最近邻)，我们基 

于包含训练集中各类特征词的特征集多类别矩阵，把待分类 

文本与该矩阵进行计算，得到待分类文本与各类别的相似程 

度，从中选出相似度最大的 训个类作为训练子集进行分类。 

具体方法如下： 

设某个测试文档向量 口=(m ，Wz，⋯，Wn)}包含训练集 

中各类特征词的特征集多类别矩阵为 T~simV(a，o表示测试 

文本与各个类相似的向量，sim(a，G)表示测试文本与第 i个 

类的相似值 ； 

simV(a。C)=口*T 

= (t ，wz，⋯ ，戳如) 

= (sim(a，C1)，sim(a，c2)，⋯ ，sim(a，G )) 

(4) 

式中，sim(a，G)=∑ *Xki。 

通过式(4)我们能得到待测试文本与／／2个类之间的相似 

程度，进而选出其中相似度最大的W个类(本文的 我们取 

总类别数的1／4)，从而在由W个类所包含的文本组成的训练 

集上进行 KNN算法，这样我们在对文本进行分类时就能极 

大地减少算法的计算量，使其分类效率提高至原来的 m／w 

倍。 

3．2 改进 KNN算法 

基于特征集多类别矩阵初次判定，我们把原来包含rn个 

类别的训练集缩小到只包含w个类别的训练集，从而计算测 

试文本与w个类训练文本之间的相似度，找出与测试文本最 

相似的忌个文本，并根据这k个文本判定待测试文本的类别。 

此过程不仅能减少不必要的计算量，还能避免与大量无关类 

的文本进行相似度计算时所带来的噪声。在给出具体改进算 

法之前，先给出特征集多类别矩阵的获取算法，从而结合矩阵 

进行类别的初判定及后续的二次判定，特征集多类别矩阵获 

取算法如下： 

输入：训练集 n ，类别集 c，类别总数 m 

输出：特征集多类别矩阵 T 

1)依次求出训练集每个文本 中每个特征多类别性 向量(即 CHI向 

量)； 

2)把特征集多类别矩阵 T初始化为 0行 0列空矩阵； 

3)依次判断每个特征 ti，在矩阵 T中是否存在与ti同义的特征的多类 

别性向量； 

4)若矩阵 T中已存在与特征 tt同义的特征的多类别性向量，则通过 

2．2节的聚合规则把同义特征的多类别性的向量进生聚合，转 6)； 

5)若矩阵 T中没有与特征 t；同义的特征的多类别性向量，则把该特 

征的多类别性向量加放矩阵的最后一行； 

6)若所有的特征已处理完毕，则算法结束，否则转 3)。 

对于步骤 3)特征词间是否同义的判断，我们将基于知网 

中词的各种定位关系来进行；通过特征集多类别矩阵获取算 

法得到特征集多类别矩阵 T后 ，便可通过式(4)计算每一篇测 

试文本与每个类别的相似度，从中选出最相似的 w个类别， 

从而达到降低计算量的目的。改进KNN具体算法的过程如 

下： 

输入 ：类别集 C，测试集 ，训练集 丁r，最相似文本数 k，初判别最相 

似的类别数 。 

输出：各测试文本的类别 

1)根据特征集多类别矩阵获取算法，先得到特征集多类别矩阵T； 

2)取新的测试文本 d，利用式(4)，计算 d与特征集多类别矩阵T的乘 

积，获得该文本与各个类别之间的相似度向量； 

3)从该相似度向量中提取相似度最高的 w个类别，作为初判定的结 

果 ； 

4)依据初判定的结果，在 w个类中选出与文本 d最相似的 k个最近 

邻； 

5)根据这 k个最近邻在 w个类中的分布，来判定文本 d最终属于哪 

一 个类 ； 

6)若所有的测试文本均已分类 ，算法结束，否则转 2)。 

由上述算法可以知道，对于改进KNN算法中的初次类 

别判定，能缩小该测试文本所属类别的范围，从而没必要与所 

有类别的训练文档进行相似度的计算。对于训练集在类别分 

布较平均的情况下，改进 KNN算法的计算量变成原始算法 

的w／m。 

4 性能测试与评估 

为了对该算法的性能进行分析，我们用VC++6．0实现 

本文的算法。数据集方面，由于中文的文本分类没有一个公 

共的通用的语料库对各种分类算法进行评估，且本文不涉及 

分词方面的研究，因此本文选择了中科院计算机所的Tan— 

Corp V 1．0语料库[“ 作为算法性能测试数据集。该数据集 

共包含 14150篇文本，划分为 12个类，具体分布情况如表 1 

所列。由于这些文档在 12个类中的分布不均匀，因此我们随 

机地选取每个类中的100篇文本作为测试文本，其余皆作为 

训练使用(由于地域类包含文档较少，我们只从 150篇中选取 

5O篇作为测试文档)。 

表 1 TanCorpV1．0数据集的样本分布 

类 财 体 教 卫 房 科 艺 娱 人 地 汽 电 

别 经 育 育 生 产 技 术 乐 才 域 车 脑 

为了验证改进的算法是否在分类效率上得到提高，我们 

分别对从 12个类中抽出的 1150篇文档进行了分类时间的比 

较，KNN算法中对于k的取值，本文置 k=10，且初次分类 

一 3(为分类总数的1／4)，对于特征集多类别矩阵T，我们认 

为它是分类规则的获取阶段，因此本文所讨论的分类时间不 

包含该规则获取对时间的消耗。 
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从图 1可以看出，基于特征集多类别矩阵的类别初判定 

缩小了类别范围，有效地提高了文本的分类效率，尽管有些类 

(如体育类和电脑类)并没有像 3．1节中所说的提高m／w倍， 

那是因为分类过程中类别初判定也需要一定量的时间；且训 

练样本分布得极度不平均，由于体育类和电脑类所占的训练 

样本的总数较大，尽管待判定类别数变成总数的w／m，但其 

训练样本子集w个类所包含的训练文本数却不是训练样本 

总数的w／m。 

一  }三三三三三三三 一l20 ——一————————— 一—— ——1 耋 
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图 1 改进算法与原始算法分类时间对比 

通过图1，我们知道训练文本集在类别间的分布不均使 

得改进算法的分类时间曲线较原始的算法波动较大(不考虑 

地域类，此处产生较大的波动是因为测试文本数较小的原 

因)，因为原始算法对于任何一个待分类文本，它的训练集文 

本总数总是恒定不变的，而对于改进的算法，在样本分布不均 

的训练集中，每一个待分类文本所属的可能类别不同，可能类 

别所包含的文本总数也必然不同，该文本的分类时间必然受 

此影响，由此可知改进算法分类效果的提高容易受训练集在 

类别间分布的影响。 

对于一个文本分类算法的改进，若以牺牲其准确率、召回 

率来换取其效率的提升，显然这样的改进是毫无意义的；为此 

我们对该改进算法的准确率进行验证，并与传统的KNN算 

法进行对比；在给出实验数据与分析之前，我们先给出准确率 

微平均和宏平均的计算公式： 

微平均准确率(M 柳 一盟 蠢 麴 
宏平均准确率(Macro_precision)一 

下面将对比改进算法与传统 KNN算法的准确率，并对 

其进行分析；为了了解 叫取值对分类性能的影响，我们将对 

W取不同值： 

通过表 2可知，改进的算法不仅没有牺牲其准确率，反而 

得到提升，那是因为在分类过程中不像传统方式那样把某个 

特征简单地归到某一类中，而是保留了它与各类的相关程度， 

使其没有因省略除了最大相关类外的其它类的相关性而引起 

误差，也使得这些误差没有因为每个文本包含大量特征而得 

到叠加；且在初次判别后，避免了该测试文本与其它不相关类 

的文本进行相似度计算带来的噪声。通过对训取值的不同 

我们发现，该算法中W的取值与 KNN中对k的取值情况相 

似，若取值过大，则会引入误差，若取值过小，则会由于考虑得 

不够全面而同样会引起分类性能的下降。 

在准确率上，表2中的宏平均相对于微平均较低，那是因 

为宏平均比较容易受小类的影响，如艺术与娱乐这种界限较 
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为模糊的类的存在；且类别中文本数量越大，能代表其类别的 

特征越多，特征集多类别矩阵能反映出更多该类别的信息，使 

得在分类过程中更加不容易分错。 

表 2 两种方法的微平均和宏平均准确率对比 

综上所述，结合同义向量聚合和特征多类别的改进KNN 

分类算法不仅在效率上提升得较为明显，且其分类的准确率 

也得到了提高。 

结束语 本文分析了 在特征选择过程中由于CHI取 

值方式(如最大值、均值等)产生的分布信息没有得到充分应 

用的情况，提出保留其有用的信息，衍生出特征集多类别矩 

阵，使这些信息在分类过类过程中也得到充分利用，从而有效 

提高KNN算法的分类效率；但该方法在处理界限较模糊的 

类较多的情况时，为了不引起误差和降低准确率，w不得不取 

较大的值，使得算法的效率不是那么明显，甚至因为要多计算 

文本与特征集类别矩阵而降低效率，因此如何锐化类别之间 

的差异将成为下一步研究的重点。 
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