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基于训练集裁剪的加权 K 近邻文本分类算法
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摘要：文本分类是信息检索领域的重要应用之一，由于采用统一特征向量形式表示所有文档，导致针

对每个文档的特征向量具有高维性和稀疏性，从而影响文档分类的性能和精度。为有效提升文本特征

选择的准确度，本文首先提出基于信息增益的特征选择函数改进方法，提高特征选择的精度。KNN(K-

Nearest Neighbor) 算法是文本分类中广泛应用的算法，本文针对经典 KNN 计算量大、类别标定函数

精度不高的问题，提出基于训练集裁剪的加权 KNN 算法。该算法通过对训练集进行裁剪提升了分类

算法的计算效率，通过模糊集的隶属度函数提升分类算法的准确性。在公开数据上的实验结果及实验

分析证明了算法的有效性。
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1. 引言

文本分类是处理和组织大规模文本数据的关

键技术，其主要任务是在预先给定的类别标记集

合下，根据文本内容判定它的类别，广泛应用于

搜索引擎、快速资料分检、自动文摘、信息资料

推送和信息过滤等领域。

目前关于文本分类算法的研究很多，主要有

基于规则的决策树方法、基于连接的人工神经网

络、基于统计的朴素贝叶斯、K- 最近邻分类算法 ( 

K Nearest Neighbor，KNN) 和支持向量机 (SVM)

等 [1]。KNN 算法 [2] 即 K 近邻算法是一种经典的

统计模式识别方法，由最近邻算法 [3] 演化而来的。

KNN 算法原理简单易于实现，具有高稳定性和

高准确性，并且鲁棒性好，是目前应用最广泛的

分类算法之一。但是，训练样本的数量和分布位

置很大程度影响了分类的准确程度。因此，如何

保持 KNN 性能稳定、准确率高的优势，又能提

高分类速度，是 KNN 研究的一个关键难题。近

年来学者们提出许多针对 KNN 的改进算法，主

要是通过一定的策略来直接减少需要比较的样本

数，或通过降低特征维数以减少计算量，从而达

到提高分类效率的目的。

此外，特征空间的维数过高也是文本分类面

临的主要困难问题之一。特征选择是中文文本分

类过程的重要预处理环节，特征选择的效果直接

影响文本的分类准确率 [4]。如何降低特征空间的

维数，提高分类的效率和精度，成为文本分类中

需要首先解决的问题。

目前，文本分类研究中常用的特征选择方法

主要有：文档频率 (Document Frequency)、X2 统

计 [5]、信息增益（Information Gain, IG）、互信

息（Mutual Information, MI）等 [6]。

文档频率方法 [7] 认为文档集中文档频率低

的特征项，其带有的类别信息也应该较少，根据

这一原理将文档频率低于一定值的特征项进行剔

除，但该方法可能会错误地过滤某个低频特征词、

影响精度。X2 统计算法旨在找到对分类作用相关

度较大的特征项，但 X2 统计算法处理低频特征

有其局限性。互信息方法将两个事物之间的相关

程度作为判断特征项与类别之间相关性的度量，

如果特征项与某类别的互信息量最大，代表该特

征项在该类别中出现的频率最多，说明该特征词

对该类别具有较高的区分意义 [6]，但互信息方法

没有考虑特征词的发生频率，在互信息评估时会

倾向选择罕见的特征词。信息增益的方法使用信

息增益代表特征项对文本分类的作用大小，信息

增益越大说明特征项具有的信息量越大，对分类

的意义越大。文献 [7] 通过实验从不同角度比较

发现，DF、IG 的出色表现说明高频词汇确实对
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文本分类有益，而 MI 性能差的原因是其特征选

择倾向于罕见词，信息增益是最有效的特征选择

方法之一。信息增益已成为文本分类研究中常用

的特征选择算法。

本文首先针对现有的文本分类方法存在生成

特征向量维数高、依赖训练集、忽略低频关键词

等不足的问题，提出一种改进的信息增益的特征

选择算法，抽取高维向量中对分类有重要意义的

信息实现降维，减小下一步分类计算的计算量。

同时改进的信息增益计算方法提高了特征选择的

准确程度，能够在后续文本分类算法中提高分类

的准确率。然后，为解决 KNN 方法计算量大、

类别标定函数精度不高的问题，提出基于训练集

裁剪的加权 KNN 算法，将训练集进行裁剪，提

高算法的计算效率；引入类内距离、样本距离和

皮尔逊相关系数改进隶属度参数，提高算法的准

确度，并给出实验验证。

2 基于信息增益的文本特征选择改

进算法

在文本文类中，经过分词、文本特征表示后，

文本转化为由特征项构成的多维向量，但文本特

征表示后向量维度通常过大。向量空间的高维性

和文档表示向量的稀疏性不但增加了分类的时间

复杂度和空间复杂度，而且还大大影响到分类的

精度。

文本特征选取的方法一般是将特征项进行

权重排序，首先需要对特征词进行权重判断，按

照一定的策略将对文本分类起到重要作用的特征

词赋予较高的权重，将分类作用较小的词赋予较

低的权重，然后将特征词按照权重排序，根据一

定的选取策略剔除掉某些对分类意义不大的特征

项。这样可以降低文本向量的维度，提高分类算

法的效率。

文本特征选取中，首先要确定如何对特征

项进行权重赋值，然后根据权重制定特征项的剔

除策略，保留对文本分类有重要意义的特征项。

根据特征选取的选取方式分为特征选择和特征

提取 [8]。简单来讲，特征选择方式是指使用一定

的策略，从原有的具有大量特征项的特征集中去

掉不相关或对分类意义不大、区分度较低的特征

项，从而达到降维的目的，提高分类算法的精确

度与运算速度。例如原始特征集具有 n 个特征项：

(W1, W2, W3, ... ,Wn)，其中选取对分类最有意义

的 k 个特征项进行降维处理（k<n），那么通过

特征选取后得到 (W1,W2,W3,..., Wk)。特征选择是

一种使用减少特征项的处理方式。而特征提取方

式则是通过映射的方式，例如哈希映射，将一个

高维的向量映射到低维的空间中，以达到特征项

降维、提高分类计算效率的目的。

信息增益 [9] 是一种基于熵的评估方法，是

指某特征项在文本中出现与否所产生的信息熵之

差。信息增益代表特征项对文本分类的作用大小，

信息增益越大说明特征项具有的信息量越大，对

分类的意义越大。IG 考虑在特征项出现和不出现

的情况下，特征项在文本所在类别中所占的信息

量的多少。前后差别越大所携带的信息量越大，

该特征项的分类能力越强，并以此信息量作为特

征项的权值进行特征提取。信息增益的计算公式

如公式（1）：

 （1）
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 （2）

通过定义可以得出。一个词的类内概率越高，

则这个词的在 C 类内各个文本中出现的比例越

大，越具有分类代表性。

在考虑了特征词的类内概率的基础上，假设

出现如下情况，两个特征词 t1、t2 的类内概率相同，

其中 t1 在少部分文档中出现频率极高，在其他文

档中出现频率低；而 t2 在每个文档中都以相近的

概率出现。显然特征词 t2 比特征词 t1 更具有类别

代表性，因此给出特征词的类内方差的定义，如

公式（3）所示。

其中 P(ci ) 为属于类别 ci 的文档在整个文档集中

出现的频率，P(t) 为在文档集中含有特征项 t 的

文档的概率，P(ci|t) 为包含特征项 t 的文档属于

类别 ci 的概率，P(ci|t) 为不包含特征项 t 的文档

属于类别 ci 的的概率。

传统的信息增益方法认为信息增益的大小与

特征项的分类能力正相关，主要关注点都是基于

文档数目，相对于特征项在文本中的信息则关注

较少。假设有 A、B 两个特征词，含有特征词 A

的文档和含有特征词 B 的文档分别在某类别中出

现的频率相比于其他分类都很大，那么根据传统

的信息增益公式计算，这两个特征项的信息增益

应该是近似的；但是假设其中一个特征词在文本

中大量出现，而另一个特征词在文本中仅出现较

少的次数，那么直观的来看，出现频率较大的特

征词具有更强的类别代表性，然而根据传统的信

息增益计算方法却无法体现出这一特性。

因此可以考虑将特征词在文本中出现的词频

作为信息增益的参数。

定义 1 特征词的类内概率：特征词在类别 C

中出现的次数与该类别中词的总数的比值，定义

为该特征词的类内概率，即特征词在类别 C 中出

现的平均概率为：

 （3）

 （4）

 （5）

类内方差越大说明此特征词在类内分布越不

平衡，特征词的类内方差与分类代表性成反比关

系。

因此可以得到基于信息增益的特征选择函数

的参数计算公式为：

根据公式（1）和公式（4）可以得到基于信

息增益的特征选择函数计算公式为：
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利用公式（5）计算特征词的信息增益，并

升序排列，根据选定的阈值进行剔除筛选，就可

以抽取高维向量中对分类有重要意义的信息、进

而实现降维，减小下一步分类计算的计算量。同

时改进的信息增益计算方法提高了特征选择的准

确程度，能够在一定程度上提高分类的准确率。

3 基于训练集裁剪的加权 K 近邻分

类算法

3.1 K 近邻分类算法

KNN 算法基于空间向量模型来度量两个文

本之间的相似水平，基本思想是：首先需要将被

分类的文本进行空间向量特征表示，将其表示成

为向量形式，再在向量空间中取出与被分类样本

最相似（距离最近）的 K 个训练样本，已知 k 个

训练集样本的类别，认为被分类样本类别一定存

在于这 K 个训练样本的类别中，按照训练样本所

属分类的多少来对被分类样本进行分类。

由 KNN 的基本原理可以知道，K 的取值将

影响到分类的准确性，通常经验的取值策略为

，N 为训练样本数。KNN 算法的一般步

骤如下：

（1）计算测试样本向量与训练集样本向量

的距离 sim(X，di) （例如余弦距离），其中 di 为

第 i 个临近的训练样本，X 为测试样本，按照距

离的大小进行排序运算。

（2）按照预先取定的 K 值，选取距离最近

的 K 个训练样本。

（3）统计取出的 K 个训练样本所属的分类

按照公式（6）计算类别从属度。

（4）取最大的 P(X，Ci ) 标示测试样本为类

别 Ci。

在进行 KNN 分类算法时需计算所有训练样

本与测试样本的距离，寻找与测试样本距离最近

的 K 个训练样本。算法结束。

KNN 算法原理简单易于实现，具有高稳定

性及较高的准确性，并具有高度的鲁棒性，应用

范围广。但 KNN 算法同样具有缺陷，如下：

（1）KNN 算法在计算 K 个近邻集合时需要

计算测试样本与全部训练样本的距离，因此计算

量大。

（2）KNN 算法在选取近邻点的数量上很大

程度影响了分类的准确程度。

（3）KNN 算法只考虑的训练样本在数量上

的影响，没有考虑训练样本在测试样本周围的分

布情况。

3.2 基于训练集裁剪的加权 KNN 算法

采用 KNN 算法进行分类时，经典的 KNN

算法需要将被测试文本的特征向量与全部训练集

文本特征向量进行计算，得出被测试文本与训练

集中文本的距离，然后选择出 K 个最近邻的训练

样本，将训练样本所属分类个数进行统计，最后

根据数量最大的类别对被测试样本进行标定。其

中将被测试样本的特征向量与整个训练集中文本

的特征向量进行计算是 KNN 算法效率低下的关

键因素，因此对训练集样本进行裁剪，可以有效

的降低计算量，提升算法效率；其次为了避免因

受被测试文本特征向量所处空间周围训练样本特

征向量密度影响，优化分类标定策略可以提升分

类的准确程度。

通过以上问题的分析，本文提出基于训练集

裁剪的加权 KNN 分类算法。首先给出训练集的

裁剪方法，然后引入皮尔逊相关系数衡量文本之

间相似度的大小进行权重标注，最后给出算法的
 （6）
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 （7）

 （8）

 （9）

详细描述。

(1) 训练集的裁剪方法

首先给出以下定义：

定义 2 类别区域中心：通过将文本进行特征

表示，可以将文本表示为多维空间内的一个点，

在一个类别中的所有该类别特征向量都存在于一

个高维区域中，因此定义高维区域的中心作为该

类别的区域中心。计算公式为：

定义 3 区域最大半径：在确定类别的区域中

心后，可以认为属于该类别的训练样本的特征向

量都分布于以区域中心为球心的超球体中，因此

可以定义区域最大半径为以该球心为中心距离球

心最远的点的距离。计算公式为：

其中 为某类别中各个点到区域中

心的距离。

被测试样本到类别之间的距离定义为被测试

样本到区域中心的距离与区域最大半径之差：

进行分类时，如果某些点具有极大的相似性，

在空间中将呈现出这些点汇聚在一起，可以认为

它们形成一个超球体。根据以上原理，测试文本

的空间分布一定会落在其应该被分类的超球体内

部或附近，或者说距离特定类别超球体的距离比

其他不相关类别的超球体更近。

依据这个思想，本文提出训练集的裁剪方法：

在构建分类器时，保存各个类别的区域中心（超

球体的球心）坐标和类别区域（超球体）最大半径，

将其设定为分类器底层结构。在进行下一步分类

时首先计算测试样本到类别的距离，将测试样本

到类别之间距离升序排列，依次从距离测试样本

最近的类别中找出距离测试样本空间特征向量坐

标最近邻的 K 个点更新训练集，并将新的训练集

根据距离测试样本的距离升序排序，逐次迭代，

直到在新的类别中没有比训练集中的点距离测试

样本更近的点。

在进行训练集裁剪之后，不需要计算被测试

文本到所有训练集文本的空间特征向量距离，只

需要计算个别按照空间超球体划分的类别中某些

坐标的距离，因此能够有效的减少计算量。

(2) 引入皮尔逊相关系数进行权重标注

针对测试样本受空间内点密度影响的问题，

本文将 KNN 算法中的分类计算方法进行改进，

根据模糊集的概念对新的训练集中样本空间特征

向量进行权重标注。

首先介绍模糊集的概念 [10]。模糊集用于表达

模糊性，又被称为模糊子集。模糊集是区别于普

通集合的概念，普通集合是具有共性的一类对象

的集合体，元素之间的共性是明确的，因此判断

元素是否属于某个集合也是确定的，既是或否。

但是在实际应用中有许多的概念并不是确定的，

因此出现了模糊集理论来描述这一不确定性。模

糊集的定义为：在域 U 上，对于任意的 x ∈ X，

假设 A 是集合 X 到区间 [0,1] 的一个映射，那么

x → A(x)，则称 X 是 A 上的模糊集，其中 A(x)

为 x 对模糊集 A 的隶属度 [11]。

在文本特征向量空间中，越靠近类别区域中

心的点越具有该类别的特征，换句话说为越靠近

区域中心的点的类别确定性就越高；相反越在区

域边缘的点对于其所处类别的确定性或关联性越

低。因此引入模糊集的隶属度来度量这个不确定

性，将 KNN 算法中的类别属性函数加入隶属度

参数作为权重。

由前文阐述的理论同样可以推知，如果测试

样本的空间特征点越靠近训练集中样本的空间特

征点，那么这两个文本之间就越相似，这两个文
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本具有更加相似的属性特征，那么可以认为测试

样本特征点与训练样本特征点之间的距离也一定

程度上反映了文本的隶属度关系。

只考虑空间特征向量两个点之间的距离，

既只考虑多特征文本在同一属性（单一维度）

的差异而求得的距离并不能完全说明两个文本

之间相似度的大小，同时还需要综合考虑不同

属性值对类别判断的作用大小，因此引入皮尔

逊相关系数 [12] 来评价这一参数。皮尔逊相关系

数可以用来衡量变量之间的相关度，取值范围是

[-1,1]。相关系数的绝对值越大，那么两个量之

间的相关度越高，如果这两个量线性相关，则相

关系数变成 -1 或 1。两个变量之间的相关系数

越高，从一个变量去预测另一个变量的精确度就

越高，这是因为相关系数越高，就意味着这两个

变量的共同部分越多。

皮尔逊相关系数计算公式为：

 （10）

 （12）

 （11）

综上所述本文提出的隶属度函数为：

因此根据 KNN 算法得到改进后的类别属性

函数为：

最终根据类别的类别属性函数值，选择最大

的值的类别进行被测试文本的类别标注。

基于训练集裁剪的加权 KNN 算法的具体步

骤如算法 1 所示：

算法 1基于训练集裁剪的加权KNN算法

Step1：保存类别区域中心、类别区域最

大半径，计算测试样本到类别的距离按照升序

排序。

Step2：取出测试样本到类别边距最小的

区域索引。

Step3：计算测试样本到所选区域中各个

点的距离，按照升序排序。

(a) 取前 K 个作为被测试文本的当前 K 近

邻集合。

(b) 如果该类别中点的个数小于 K 那么将

所有点加入当前 K 近邻集合。

记 录 下 来 当 前 K 近 邻 集 合 的 最 大 距 离

disMax，并将该类从被测试样本到所选区域

距离集合中剔除。

Step4：(a) 若测试样本到所选区域距离

集合的最小值小于 disMax，则代表在该类别

中可能存在到被测试样本的距离比当前 K 近

邻集合中的点更近的点，或当前 K 近邻集合

中点的个数小于 K，那么计算被测试文本到所

选区域中各个点的距离，按照升序排序，再与

当前 K 近邻集合做并集，然后更新当前 K 近

邻集合。

(b) 如果被测试样本到所选区域距离集合

的最小值大于 disMax，那么认为其他区域中

不会有更近的点，因此当前 K 近邻集合成为

K 最近邻集合。

Step5：根据公式（12）计算被测试数

据的分类进行标定。

4 实验结果分析

对于分类算法的分类准确程度通常使用准确

率和召回率作为评估标准。召回率是指分类后，
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对于正确的分类结果数占分类结果总数的百分

比。召回率越高则代表该算法在该类别上所遗漏

的样本数越少。准确率是指经过分类算法分类后，

分类正确的样本数与分类结果中属于该类的样本

数的比值。准确率越高则代表此分类算法出错的

可能越小。

本文采用准确率作为评价分类结果的指标，

分成两种情况进行对比试验。选取 UCI 公共数据

集中的 Heart Disease 数据集中的克利夫兰数据集

进行测试。图 1 为数据集中部分数据，数据共 14

列，前 13 列为用于分类的属性，第 14 列为类别

预测值。

图 1 Uci 数据集中 Heart Disease 数据集部分数据

样本分为 A、B 两组，A 组中训练集样本均

匀分布，B 组中训练集样本由程序生成随机数随

机选取。

A 组训练集样本中每种类别数据各选取 50

条数据作为训练样本，选取三类数据集中剩余数

据中随机选取各 30 条数据作为测试样本。

B 组训练集样本中每种类别数据各随机选取

30-80 条数据作为训练样本，经过随机程序选取

后类别 1 选取 42 条，类别 2 选取 67 条，类别 3

选取 60 条，类别 4 选取 58 条选取三类数据集中

剩余数据中随机选取各 30 条数据作为测试样本。

图 2   A 组实验数据准确度对比

图 3   B 组实验数据准确度对比

图 4  AB 组实验数据消耗时间对比

根据实验结果图 2、3、4 所示，基于训练集

裁剪的加权KNN算法通过对训练样本进行裁剪，

并且利用模糊集理论改进类别属性函数，其计算

结果不论是从分类的准确度还是从分类的效率方

面都优于经典的 KNN 算法。
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5 结语

文本分类中需要将分词后的文本进行特征表

示，将文本信息表示为空间特征向量。为了降低

向量空间矩阵的维数，以减轻分类、聚类、信息

挖掘等后续工作的计算压力，需要对特征提取结

果进行降维。为此，本文首先提出了基于信息增

益的文本特征选择改进算法，将对分类意义不大

的、带有噪声的特征项去除，引入类内概率和类

内方差参数，提高了特征选择的计算精度。

然后，针对 KNN 方法计算量大、类别标定

函数精度不高的问题，提出基于训练集裁剪的加

权 KNN 算法，根据模糊集的概念对新的训练集

中样本空间特征向量进行权重标注 , 将训练集进

行裁剪，显著提高了算法的计算效率，引入类内

距离、样本距离和皮尔逊相关系数改进隶属度参

数，有效提高了算法的准确度。对典型样本的分

类实验结果验证了改进算法的可行性、有效性，

分类效果得到较好的改善。
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