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基于类别选择的改进 KNN文本分类 

刘海峰 张学仁 姚泽清 刘守生 

(解放军理工大学理学院 南京210007) 

摘 要 特征高维性以及算法的泛化 能力影响 了 KNN分类器的分类性能。提 出了一种降维条件下基于类别的 

KNN改进模型，解决了k近邻选择时大类别、高密度样本占优问题。首先使用一种改进的优势率方法进行特征选择， 

随后使用类别向量对文本类别进行初步判定，最后在压缩后的样本集上使用 KNN分类器进行分类。试验结果表明， 

提出的改进分类模型提高了分类效率。 
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Abstract The problem of large feature dimension and the expansibility reduces the KNN function．This paper brougt 

forward an ameliorative KNN method to solve the problem that big swatch sort with more texts is easy to become the k- 

nearest neighbors under the feature reduction condition．Firstly，it used an improved odds radio method to select feature． 

Secondly，it estimated the possible sorts for the text by using the sort vector．Lastly，it USed an improved KNN method 

in the reduced tens to realize text categorization．The experiment shows that this method has improved the precision． 
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1 引言 

文本是最基本的信息载体，文本分类是获取和组织大量 

文本数据的关键技术。随着信息技术的飞速发展，Internet上 

各种信息资源呈现指数级的增长趋势。为了有效地管理和利 

用这些纷繁杂芜的海量信息，基于内容的文本挖掘技术决定 

着基于 Web的信息检索、信息过滤等技术的发展水平。 

自动文本分类(text categorization，TC)是指在给定的类 

别体系下对未知类别的文本根据其内容将其 自动划归到一类 

别或多类别的过程。文本自动分类技术在提高信息利用的有 

效性和准确性上具有重要的现实意义和广阔的应用前景。2O 

世纪 9O年代以来得到了长足发展的基于机器学习的文本 自 

动分类方法，在分类模式 、算法的性能及其可扩展性、分类效 

果等方面均有所突破，文本自动分类技术研究已经成为文本 

挖掘领域的研究热点与核心技术。 

文本分类器的计算开销和泛化能力是评价其分类性能的 

重要指标，也是文本自动分类研究的关键技术之一。目前，在 

众多的文本分类算法，如朴素 Bayes~ 、支持向量机[2]、神经 

网络L3]、k-最近邻(K—Nearest Neighbor，KNN)c 、决策树等方 

法中，KNN方法是一种简单有效的非参数方法，在准确率和 

召回率方面表现出众，在 Reuters语料上是分类效果最好的 

算法之一。KNN方法是文本分类中最常用的分类器之一，针 

对其分类性能不足的改进研究成为人们关注的问题[。， 。 

2 KNN算法存在的问题及解决途径 

作为一种基于实例的文本分类方算法，KNN算法被认为 

是向量模型(Vecmr Space Mode1)下最好的分类算法之一[7]。 

利用 KNN算法对待分类文本进行分类的过程是：分类器在 

训练集里查找与待分类文本 ，最相似的愚个文本，根据这些 

相似训练文本的类别所属情况给文本 的候选类别逐一评 

分 ，将最相似的愚个文本和dJ的相似度作为k近邻文本所在 

类的类别权重，将各类中邻居文本的类权重之和作为该类别 

与文本 ，的相似度，把 归入相似度最大的类别中。 

作为一种有监督机器学习的非参数方法，KNN分类器在 

文本分类方面效率高、使用简便。但是该算法具有一些明显 

的弱点 引： 

第一，KNN是一种懒惰的学习方法，计算过程均是在分 

类时才开始进行，因此体现出训练时快但用于分类时慢的特 

点，分类时间是非线性的：随着训练样本数的增加，分类用时 

急剧上升。 

第二，确定待分类文本 的类别，需要计算其与训练样 

本集里所有样本之间的相似度，然后从中挑选出与其相似度 
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最大的 惫个文本。而文本分类时的训练样本常常是大样本， 

在数千篇的训练样本集上计算文本相似度，对普通的计算平 

台而言，其计算开销是难以承受的。随着训练样本数的增加， 

分类性能下降很快。 

第三，KNN分类器的分类效率受到训练样本分布情况的 

影响较大。当数据分布倾斜现象严重时，其分类性能可能变 

得很差。但是在实际使用时，却很难使得训练样本的分布达 

到均匀的要求，数据分布倾斜现象十分突出。以著名的英文 

文本分类语料 Reuters-21578的 ApteMod版本为例，最大类 

含有 2877个文本，最小的类仅含有几个文本。82 的类中， 

文本数低于 100个，在这种训练条件中进行分类训练时，大类 

别样本 占有密度上的优势，从而更容易被选中，势必对分类决 

策函数形成干扰。 

第四，在 VSM 下样本相似度的计算量太大。文本向量 

的特征高维性不仅使得数据稀疏现象严重 ，也使得算法的效 

率被严重降低。一篇普通的科技文献，其文本特征向量维数 

常常是几千维，而训练集所对应的特征维数可能高达上万维， 

训练过程中建立的高维特征向量含有很多虚假信息，这无疑 

增加了分类器在类别判断时的难度。因此，合理有效的特征 

降维是提高 KNN分类效率的关键因素之一。 

针对上述的前 3个问题，可以考虑采取一种有效的判别 

方法，首先从训练集 S里选出待分类文本d 最可能归属的若 

干类别的训练文本，构成训练集的一个子集 S ，在 S 上使用 

KNN分类器去判定 d，的类别归属；对于第 4个问题 ，本文考 

虑使用特征选择方法 ，先对特征集进行约简，避免特征向量的 

高维性对分类器性能的干扰。 

3 降维模式下的一种基于类别选择的改进 KNN文 

本分类模型 

文本特征的高维性制约着文本分类器性能。特征降维的 

效率影响着分类器的分类效率。基于第 1、2节的讨论，提出 
一 种降维模式下的基于类别选择的改进 KNN文本分类方 

法：首先使用一种改进的优势率方法压缩文本特征维数，以节 

约计算机的存储空间，提高分类器计算性能；然后以训练样本 

的各个类别向量为依据，对待分类文本 初步判断其可能属 

于的几个类别，将这几类可能类别的训练文本构成新的训练 

文本集 s1，在 S-上使用 KNN方法寻找 di的k个最近邻。 

3．1 特征选择及其常用方法 

特征选择是两类常用的特征降维方式之一。它一般是利 

用某个评价函数独立对原始特征项逐一评分，然后从中选出 

分值最高的前 P个特征项 ，其结果是得到原始特征集的一个 

子集，本质上是对特征集合进行约简。常用的特征选择方法 

(如词频法、信息增益、互信息、期望交叉熵、文本证据权、优势 

率等)，因为其评分模型构造相对简单、易于理解、使用方便而 

得到广泛应用。研究结果表 ，在样本分布相对均匀条件 

下优势率方法的性能略为占优。 

3．2 基于优势率的特征选择方法及其改进 

优势率(Odds Radio，OR)算法体现了特征项作为所属类 

别 C 的类内文本的特征的优势，其常见的计算公式如下： 

-og畿 麓 
= log 等 ㈤ 
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其中， 表示第i类文本集，p(tk l c )表示第 i类训练集里特征 

项 tk出现的概率，p(tk )表示在其它类别的训练集里特征 

项 tk出现的概率。而特征 tk在整个训练集里的权重可由下 

式计算： 

0R(tk)一壹 )log 等 (2) 
其中，N(tk，0)为含有特征 的c 类的文本数，N(tk， )为非 

0类且不含有特征t 的文本数，N(tk，； )为非 0类且含有特 

征t 的文本数，N( )为 G类的不含有特征 t 的文本数，r 

为文本类别数。 

分析式(1)可以看出：一方面p(tk lcf)[1一p(tk If1)]表示 

特征tk在c 类里出现的次数越多，同时在非c 类里出现次数 

越少 ，则对文本类别判定 的作用就越大；另一方面，p(tk ) 

[1一户( )]体现了特征tk相对于所有非C。类的特征来说， 

其对于属于 类别的文本在类别判定上的优势。也就是说， 

两者的比率越大，越能体现特征 相对于非c 类别的特征来 

说更适合作为c 类别的文本的特征。 

这种特征选择方法对仅属于一个类别的类别特征效果很 

好。然而，却有许多特征对于一些类别都比较重要，是属于这 

些类别的重要特征：在与其它类别的特征一起比较，它们可以 

有效地区分与其相应的文本类别。但是 ，由于这些特征同时 

属于多个类别，即在 C。类和非c 类文本中都 出现，其相对于 

式(1)的优势率却较低而在特征选择时被淘汰_1o]。然而在式 

(2)中由于计算的是诸类别的加权优势率，因此虽然这些特征 

在个别的类别中优势率较低，但是在整个训练集上其加权优 

势率得以提高，从而有可能作为文本特征被保留下来。 

因此，可以认为优势率作为文本特征选择的一种方法，应 

该针对不同的需求加以应用：在选择特征用以文本特征降维 

时，式(2)能够反映特征项 tk对文本类别界定上的作用；然而 

在选择类别特征构造类别特征向量时，式(2)的效果不理想。 

而式(1)虽然是针对单个类别的特征项的作用的度量准则，然 

而却难以选出那些对于几个类别都很重要的特征来，因而效 

率较低。基于此，考虑对式(1)进行改进后用于类别特征选 

择，以便构造类别特征向量。 

分析式(1)可以看出，特征 tk相对于确定类别 c 的优势 

率不仅与其在c 类里出现的次数有关，还与其在非 c 类文本 

里出现的次数相关，这是属于多类别的特征其优势率不高的 

主要原因。而式(1)中分母 N(tk， )×N(ik， )既要求在非 

C 类内特征 t 出现的次数越少越好，同时要求在 C 类内不含 

有特征t 的文本数越少越好。这两个要求的“合力”加大了 

“非 C 类内特征t 出现的次数越少越好”这一要求对特征选 

择的影响力度，过于强调了“非 Ci类文本不含有特征 t ”对优 

势率的作用。 

基于此因素考量，对式(1)进行如下的改进： 

( log (3) 

即减少非 类文本不含有特征 t 这一要求对特征选择的干 

扰。并将上式用于文本类别特征的选择，用以构造类别特征 

向量。 

4 基于优势率的文本向量及类别特征向量构造 

4．1 文本向量的一种基于特征频数与优势率的低维表示 

设训练文本集的类别数为 r，记为 C ，C2，⋯，Cr；文本特 



征个数为 N，对每个特征项 t ，利用式(2)得到相应的优势率 

值。按照从高到低进行排序，取前 ，z<<N个优势率最大的 

特征t ，t。，⋯， 构成文本特征集 Q：Q一{t ，t2，⋯，t }，其相 

应的优势率值记为 OR(t )，0lR(f2)，⋯，OR(t．)，将文本特征 

向量的维数从 N维压缩到 维。在此基础上 ，将文本 d 表 

示成向量形式： 一(叫∽W2i，⋯， )，J一1，2，⋯， ，m为文 

本数。 

，表示文本d 的第 i个特征 t 在文本集里的权重，这 

里以常用的基于特征频数的 tf-idf公式计算[】 ： 

￡ ×log( +0．O1) 

一 葡  
其中，m为文本数 ， 为文本集里出现特征 的文档数 ，￡ 

为文本d，里含有特征 t 的频率。 

式(4)主要是基于特征项在文本集里的频数对其关于文 

本类别判定方面的重要性的度量，没有考虑特征项与文本之 

间的相关性信息。而式(2)体现了特征项与文本的相互关联 

的程度，所以可以将这一信息利用到文本的向量表示上去，以 

提高对文本标引的效率： 

dj一(砌 OR(￡1)，z％OR(t2)，⋯ ，w．iOR( )) (5) 

然后将式(4)与式(3)相结合，构造文本 dj一(Wl ， ， 

⋯ ，Wnj)的低维的一种向量表示模型： 

，
一 (C ( ，，c1)，OR( ，，C2)，⋯ ，C (dj，fr)) (6) 

这里 

OR( ，， )： ∑Wpj×OR( ，c )，忌一1，2，⋯ ，r (7) 

这种表示方法不仅含有特征的频数信息，而且含有特征 

与文本的相关性信息，同时文本 向量的维数仅仅是 ，一<< 

维，计算开销得到很大的降低。 

4．2 基于改进优势率的文本类别特征选择 

分析式(3)可以看出，0良(tk，c )体现了特征项 tk与文本 

类别 c 之间的相互关联程度。其优势率值越大，说明两者之 

间的相关性越强。为方便起见，可以从这 N个优势率值 {OR 

(￡ ，G)，O良(￡2， )，⋯，0良( ，c )}里从大到小取前 r个值相 

应的特征为C 的类别特征，其相应优势率值为特征项的权重 

构造类别 C 的类别特征向量：不失一般性 ，不妨将该类别 G 

相应的特征向量记为： 

C一(OR(f1’ )，OR(t2，cf)，⋯，OR(t，，C ))，i一1，2，⋯ ，r 

(8) 

在此基础上，文本向量之间、文本与类别特征向量之间的 

相似性可以使用常用的向量夹角余弦进行度量 ： 

∑OR(di，Ck)xOR( ，， ) 
Sim(d ， ，)一—_=k===l==二=====—_==========  (9) 

√ oR ( ， )√善oR。( ，ct)1 V = V =l 
∑OR(tk，C )XOR( ，，Ck) 

Sim(G， ，)一— =k===l=======—_=========  (10) 

茎1G <t ，c。) 蚤P (dj ) V = V =1 
4．3 基于相似度的待分类文本类别初步选择 

在 KNN算法使用前，对待分类文本可能的所属类别进 

行初次判别：试验中发现，直接使用式 (9)计算待分类文本 

与类别C 的相似度，取相似度最大值对应的类别为 的所 

属类别： 

⋯ 一argmaxCi(Sim(Ci， )) (11) 

这种方法也有较高的分类效率。但是，由于选择文本类 

别特征时不同的类别对应的类别特征并不相同，这种单类别 

的决策由于特征向量维数较少、诸类别特征子集之间的特征 

又不完全相同，影响了分类效率，使得分类效果不太满意。但 

是，如果仅将式(10)用于对待分类文本 可能所属类别的初 

步判定，然后结合 KNN算法进一步确定 的所属类别，效 

果却很好。具体地说对于待分类文本 d，首先使用式(10)计 

算其与诸类别之间的相似度 Sim(Ci，d，)， 一1，2，⋯，r，得到 r 

个相似度值，然后取其最大的、占类别总数约三分之一的相似 

度对应的类别为 的候选类别。而试验中发现，绝大多数待 

分类文本的人工分类结果都在这些候选类别中。也就是说， 

这种基于可能类别的对待分类文本 类别归属的初步判定 

效率是相当的高。 

当d，相应的可能类别确定后，从训练文本集 S里选出这 

些类别相应的文本 ，构成新的训练文本子集 S。，在子集 S 上 

使用 KNN分类器进行分类。 

这种做法与经典 的 KNN算法需要计算 和整个训练 

样本集S里所有样本之间的相似度的模式相比，在 S 上使用 

KNN算法其计算量减少约三分之二。从计算的速度、存储空 

间的减少等方面看 ，新的方法大大减少了计算开销。 

4．4 特征选择模式下基于训练子集的 KNN算法实现 

使用 KNN分类器需要计算待分类文本与训练文本之间 

的相似度。一般说来，训练文本的类别如果不再细分的话，类 

别数不是很多 ，对于常用的一些文本的类别更是如此。而如 

果使用式(9)进行文本相似度计算，因文本向量的维数偏低 ， 

丢失的特征信息可能过多，从而影响分类效果。基于此种因 

素考虑，在文本之间进行相似度计算 时，文本的表示使用式 

(5)。此时文本向量维数适 中，且含有文本的绝大多数信息， 

有利于对文本的准确标引。 

综上分析 ，提出改进的KNN算法步骤如下： 

1)根据式(2)计算文本集诸特征的优势率值共 N个，取 

其前 个最大值相应的特征构成文本特征集，实现基于选择 

的文本特征降维 ； 

2)使用式(4)进行文本的向量表示，使用夹角余弦计算 

文本之间的相似度 ； 

3)使用式(3)进行文本的类别特征选择，在诸类别里分别 

选择其前 n个最大值相应的特征构成类别特征集，进而使用 

式(8)表示诸类别向量； 

4)使用式(6)表示文本向量； 

5)使用式(10)计算文本与类别之间的相似度，按照相似 

度大小取其类别总数三分之一的类别为待分类文本 的可 

能所属类别 ，实现 的初次类别归属判定 ； 

6)文本之间的相似度计算使用向量夹角余弦，文本的向 

量表示使用式(5)，最终在文本子集 S】上使用KNN算法确 

定 ，的所属类别。 

5 实验及其结果分析 

本文对上述方法的分类效果进行了试验。试验数据为网 

上随机下载的6683篇文本，共 15个类别。文本类别与文本 
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数如表 1所列。 

试验时采用 4分交叉试验法，将 6683篇文本分为 4份，3 

份为训练集，1份为测试集；每份轮流作为测试集循环测试共 

4次，取平均值为测试结果。使用东北大学 自然语言处理实 

验室提供的分词软件进行分词，用禁用词表过滤停用词 ，人工 

删除冷僻的特低频词，并剔除了虚词、助词、人称代词、特高频 

词等预处理后建立候选特征项集合，得到特征个数 6218个 ， 

先用式(2)进行特征选择，选择权值最大的 一225个特征构 

造文本向量。类别数 r一15，取待分类文本 初次可能所属 

的类别判断中的可能类别数为 5，使用提出的改进 KNN分类 

算法进行分类。经过反复试验，最终确定 KNN算法 中的参 

数 忌一7。分类效果评估指标使用常用的查准率、查全率以及 

F 测试值(相应的值以下标 new进行标注)： 

查准率一分类的正确文本数／实际分类文本数 

查全率一分类的正确文本数／应有文本数 

F 一查 室 查全奎 r1 I、 
查准率+查全率 

并将传统 KNN分类器(即不进行初次类属判定这一预 

处理过程 ，其它试验条件不变)分类效果与之比较(相应的值 

以下标 old标注)，结果如表 2所列。 

表 2 文本分类试验结果统计 

从表 2可以看出，改进的 KNN分类算法在股票、科技、 

卫生、法律与文学类别的文本分类效果较好，经济与房产两类 

准确率略低一点，可能是由于这两类文本共用词组相对多一 

些，文本数也略少一些。改进后的模型分类的查准率、查全率、 

F1测试值均有所提高，其中 FI测试值平均提高约 6．1％， 

改进的效果还是令人满意的。 

结束语 特征降维的合理性和分类器的性能是文本分类 

技术研究的两个核心问题，本文在特征选择和分类器改造两 

个方面进行了研究，提出了一种特征降维模式下的改进 KNN 

文本分类算法。特征降维问题是文本处理所必须面对的主要 

问题之一，是制约提高文本分类效率的瓶颈；根据训练集训练 

文本的不同分布状况构造合适的分类器成为影响分类效果的 

因素，提高分类器在大样本集、样本分布不均等环境下的健壮 

性是文本分类领域需要研究的关键问题。这也是今后应该继 

续进行的工作。 
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