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摘要:为提高处理文本相似度的效果,提出了一种基于相对熵度量文本差异的KNN算法.该算法首先对文本

进行预处理(分字与删去停用字)和构建特征字字典;然后计算训练集中所有文本特征字的概率,并组成训练

集(特征字概率矩阵);最后计算预测文本的特征字概率向量,并通过计算和统计K 个预测文本与训练集文本

间相对熵最小的文本类别个数后将数目最多的类别作为测试样本的类别.实验结果表明,该算法的分类效果

不仅显著优于传统KNN、SVM、Decision
 

Tree、朴素Bayes算法的分类效果,且在小样本数据情况下还明显优

于RNN算法.
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Abstract:
   

To
 

improve
 

the
 

effectiveness
 

of
 

processing
 

text
 

similarity,
 

a
 

KNN
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

relative
 

entropy
 

measure
 

of
 

text
 

feature
 

differences
 

was
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Firstly,
 

the
 

algorithm
 

preprocessed
 

the
 

text,
 

including
 

character
 

separation
 

and
 

deletion
 

of
 

stop
 

characters,
 

and
 

constructed
 

a
 

feature
 

character
 

diction-
ary.

 

Then
 

the
 

probabilities
 

of
 

all
 

the
 

text
 

feature
 

characters
 

in
 

the
 

training
 

set
 

were
 

calculated,
 

and
 

the
 

training
 

set
 

(probability
 

matrix
 

of
 

feature
 

character)
 

was
 

formed.
 

Finally,
 

we
 

calculated
 

the
 

probability
 

vector
 

of
 

fea-
ture

 

characters
 

of
 

the
 

predicted
 

text,
 

and
 

counted
 

the
 

number
 

of
 

text
 

categories
 

with
 

the
 

lowest
 

relative
 

entro-

py
 

between
 

the
 

K
 

predicted
 

texts
 

and
 

the
 

training
 

set,
 

and
 

used
 

the
 

category
 

with
 

the
 

highest
 

number
 

as
 

the
 

category
 

of
 

the
 

test
 

sample.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

classification
 

effect
 

of
 

this
 

algorithm
 

is
 

not
 

only
 

significantly
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

KNN,
 

SVM,
 

Decision
 

Tree,
 

and
 

Naive
 

Bayes,
 

but
 

also
 

significantly
 

better
 

than
 

that
 

of
 

RNN
 

algorithm
 

in
 

the
 

case
 

of
 

small
 

sample
 

data.
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0 引言

随着全球互联网络的普及以及网络信息的海

量化,人们对文本自动分类技术愈加关注.近年

来,基于机器学习的文本分类方法因具有人工干

预少、分类速度快和精度高等优点而受到学者们

的广泛关注[1-2].目前,较为成熟的文本分类方法

有K 近邻(K-Nearest
 

Neighbor,KNN)算法[3]、

朴素贝叶斯(Naive
 

Bayes,NB)算法、决策树(De-
cision

 

Tree,DT)算法、支持向量机(support
 

vec-
tor

 

machines,SVM)、深度学习模型[4]等,这些模

型的主要分类流程为文本信息获取、分词处理、特
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征提取、文本向量表示、算法处理及性能评价[5-6].
其中KNN算法虽然具有计算简单、准确率高的

优点[7-8],但其只适合于描述低维度特征向量间的

差异,难以满足实际需要;而基于深度学习的分类

模型虽然分类效果较好,但是需要大量的数据和

训练时间[9-10].为了提高KNN算法在高维特征空

间中的效果,本文以单字概率作为文本特征,提出

了一种基于相对熵度量文本特征差异的KNN算

法,并通过实验验证了本文分类方法的有效性.

1 相关理论

在本文中,文本特征用文字在文本中出现的

概率来表示,用相对熵计算两个样本之间的概率

差异.当计算所得的相对熵差值较大时,说明两个

样本的差异较大;当计算所得的相对熵差值较小

时,说明两个样本间的差异较小[11].

1.1 相对熵

相对熵(亦称KL散度)虽然不是严格意义上

的距离,但是它可以有效描述两个概率分布之间

的差异.设P(x)和Q(x)是随机量X 的两个概

率分布,则P 对Q 的相对熵的计算公式[12]为:

DKL P Q  =
x
P x  log

P x  
Q x  . (1)

在具体的文本分类问题中,P 为训练集文本中每

个特征的概率分布,Q 为测试集文本中每个特征

的概率分布.本文采用式(1)度量样本间的概率

分布差异.
1.2 KNN算法

KNN算法[13]是一种基于实例的学习方法,

该算法分为训练和分类两个阶段.在训练阶段,算
法对文本特征进行抽取,并将文本以特征向量的

形式定义到实数域中,即将文本内容形式化为向

量空间中的点.在分类阶段,首先按与训练阶段同

样的方法将待分类文本表示为特征向量,然后计

算该待分类文本与训练样本集中每个文本的距

离,最后找出与待分类文本最近的 K 个邻居,并
由这K 个邻居中的多数类别来决定待分类文本

的类别.
KNN算法中的关键步骤是测量样本间距

离.欧氏距离[14]是测量样本间距离的常用函数,

该函数虽然具有计算简单、方便的优点,但是随着

特征维度的增加其区分不同特征的能力逐渐变

弱,同时因值域大的变量在计算中占据主导作用,

因此此时计算出的样本间距离会出现较大误差,

进而影响分类的准确率.为了克服欧氏距离的缺

点,本文采用相对熵度量样本之间的差异.

2 分类器设计

2.1 分类处理流程

本文采用数据预处理、模型训练、分类结果预

测3个阶段进行文本分类.分类的核心思想为:采
用相对熵计算测试样本与训练样本间的差异,以
此找出相对熵最小的K 个值,并统计这K 个样本

中的多数类别.主要处理步骤描述如下:

步骤1 构造数据集.①对收集到的语料进

行分字处理,并删去停用字,以防止文本维度过大

而导致计算消耗过大;②将文本向量化,向量的

值是各特征字出现的概率;③将数据分为训练集

和测试集.
步骤2 训练KNN分类器.将所有由特征字

概率组成的训练样本向量组合成矩阵.
步骤3 利用KNN算法对测试集进行分类.

①计算测试样本中各特征字出现的概率,并将测

试样本表示为特征字的概率向量;②计算测试样

本和每个训练集样本的向量所对应的相对熵,并
统计相对熵中K 个最小的相对熵所对应的训练

集样本的类别个数;③将上述结果中的多数类别

作为测试样本的类别.
2.2 文本表示与KNN分类器训练

文本表示方法通常采用向量空间模型.向量

空间模型采用TF-IDF方法来计算词频矩阵,但
当文本特征维度较大时,采用TF-IDF方法会导

致计算消耗过大,进而会降低分类效率.由于以特

征字作为文本特征可以有效减少特征维数,因此

本文选取特征字作为特征,以此计算相对熵.训练

样本集可表示为:

D= xi,ci   |i=1,2,…,n . (2)

其中:xi=(x1
i,x2

i,…,xT
i)T是一个T 维向量,即

特征维数为T(字典中总字数);xj
i 表示第i个训

练样本的第j个特征分量值,即第i个文本中第j
个字的出现概率;ci 表示第i个样本相应的类别,

ci 属于类别标签集C(C={1,2,…,m},m 为类别
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数);n 为训练样本总数.
测试样本集可表示为:

Y= yj   |j=1,2,…,n . (3)

其中:yj=(y1
j,y2

j,…,yT
j)T 是一个T 维向量;yi

j

表示第j个训练样本的第i个特征分量值,特征分

量值为当前文本中该字出现的概率.
由于在一个文本数据中可能不会出现字典中

的所有字,因此概率矩阵中就有可能出现0.但由

于计算相对熵时P 或Q 的概率不能为0,因此本

文采用平滑的方法处理文本,以此避免零概率情

况的发生.文本中的字概率可表示为:

Pij=
Nij +1
Ni+T. (4)

其中:Pij 为第i个文本中第j个特征字出现的概

率,Nij 为第i个文本中第j 个特征字出现的次

数,Ni 为第i个文本包含的总字数,T 为字典总

字数.第i个文本的特征字概率向量可表示为:

Pi=(Pi1,Pi2,…,PiT)T. (5)

KNN分类器的训练数据可表示为矩阵:

A=

P11 … P1T
︙ ⋱ ︙

Pn1 … PnT  . (6)

其中T 为特征维数,n为样本数量.式(6)中的每

一行表示的是特定文档的特征字概率行向量.
2.3 分类算法

本文利用相对熵判断两个样本之间的概率差

异,并据此选出特征字概率分布最近的 K 个文

本,具体方法为:

1)在需要分类的文本中,利用式(4)计算出

每个字的出现概率,并按式(5)把测试文本d 表

示为测试向量Pd;

2)计算测试向量Pd 与式(6)训练集中每一

行之间的相对熵,并将相对熵进行升序排序;

3)根据给定的K 值取K 个与测试文本相对熵

最小的训练集文本,并统计其中的各类别数目.
测试样本类别的表达式为:

cd  ←
 

argmax
c∈C 

k

i=1
δc,ci  . (7)

其中:c(d)为测试文本d 的类别,ci 为训练样本

xi 的类别,δ 定义为δa,b  =
1,

 

a=b;

0,
 

a≠b. 

3 实验结果与分析

实验所用的新闻数据集来源于搜狗数据实验

室的共3000篇新闻文本,新闻类别分为体育、计
算机、经济3类.
3.1 计算文本相似度

由于本文的分类实验需要使用相对熵来度量

文本间的差异,因此在分类前需要计算出测试文

本与所有训练集文本之间的相对熵.表1为计算

所得的某一测试文本(均包含5个文本)与3个新

闻类别间的相对熵.由表1可以看出,测试文本与

体育类新闻的相对熵相对最低,由此可判断出该

测试文本应为体育类新闻.

表1 测试文本与不同新闻类别间的相对熵

新闻
类别

测试文本

文本1 文本2 文本3 文本4 文本5
计算机 0.9697 1.0520 1.0530 1.0860 1.1670
经济 0.6500 0.7399 0.7402 0.7417 0.7448
体育 0.4015 0.4054 0.4804 0.5048 0.5403

图1为表1中的测试文本与100个训练集文

本间的相对熵的分布情况.从图1中可以看出,体
育类新闻所对应的相对熵均低于经济类新闻、计
算机类新闻所对应的相对熵,由此可进一步判断

出上述测试文本应为体育类新闻.

  图1 测试文本与100个训练集文本间的

相对熵的分布情况

3.2 分类实验

分类实验的步骤为:① 计算出测试样本与所

有训练样本间的相对熵,然后对求出的相对熵进

行升序排序;② 按照排序结果找出相对熵最小的

K 个训练样本;③ 统计K 个样本的类别,并根据

公式(7)判断测试文本的类别.取不同K 值时基
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于相对熵的KNN算法的分类效果如表2所示.由
表2可以看出,随着K 值的增大,分类的准确度、

精度、召回率、F1值均呈下降趋势,所以本文选取

K 值为1.
表2 K 取不同值时的分类效果

K 值 准确度 精度 召回率 F1值

1 0.9732 0.9732 0.9734 0.9730
2 0.9732 0.9732 0.9734 0.9730
3 0.9554 0.9554 0.9567 0.9546
4 0.9554 0.9554 0.9570 0.9544
5 0.9495 0.9495 0.9491 0.9495

3.3 算法验证

为了进一步验证基于相对熵的KNN算法的

分类效果,本文将该算法与传统KNN方法(基于

特征字概率欧氏距离的KNN算法和基于特征字

字频 欧 氏 距 离 的 KNN 算 法)、支 持 向 量 机

(SVM)、决策树(Decision
 

Tree)、贝叶斯(Bayes)

以及循环神经网络(RNN)等算法的分类效果进

行对比.
1)与基于特征字概率欧氏距离的KNN算法

进行对比.训练集为特征字概率矩阵,待分类文本

为特征字概率向量.当K 取不同值时基于特征字

概率欧氏距离的KNN算法的分类效果如表3所

示.对比表2和表3可知,基于相对熵的KNN算

法的分类效果在各指标上均显著优于基于特征字

概率欧氏距离的KNN算法的分类效果.

  表3 K 取不同值时基于特征字概率欧氏距离的

KNN算法的分类效果

K 值 准确度 精度 召回率 F1值

1 0.8823 0.8823 0.8837 0.8823
2 0.8823 0.8823 0.8837 0.8823
3 0.8823 0.8823 0.8856 0.8820
4 0.8823 0.8823 0.8850 0.8824
5 0.8529 0.8529 0.8553 0.8530

2)与基于特征字字频欧氏距离的KNN算法

进行对比.实验中将特征字字频矩阵作为训练集,

待分类文本为特征字字频向量.表4为K 取不同

值时基于特征字字频欧式距离的KNN算法的分

类效果.对比表4和表2可知,基于相对熵的KNN
算法的分类准确率在各指标上依然高于基于特征

字字频欧氏距离的KNN算法的分类效果.

  表4 K 取不同值时基于特征字字频欧氏距离的

KNN算法的分类效果

K 值 准确度 精度 召回率 F1值

1 0.9287 0.9287 0.9298 0.9285
2 0.9287 0.9287 0.9298 0.9285
3 0.9287 0.9287 0.9279 0.9285
4 0.9376 0.9376 0.9372 0.9370
5 0.9287 0.9287 0.9275 0.9278

3)与SVM、Decision
 

Tree、朴素Bayes算法

进行对比.实验使用特征字字频作为文本的特征

表示.3种算法的分类效果见如表5.对比表5和

表2可知,基于相对熵的 KNN算法的分类效果

最优.
表5 3种算法的分类效果

分类算法  准确度 精度 召回率 F1值

Decision
 

Tree 0.8307 0.8307 0.8280 0.8277
SVM 0.9724 0.9724 0.9717 0.9719
Bayes 0.8550 0.8550 0.8544 0.8536

4)与RNN算法进行对比.图2为基于相对

熵的KNN算法与RNN算法在不同文本数据量

时的分类效果.由图2可以看出:当文本数据小于

2700个时,基于相对熵的KNN算法的分类效果

优于RNN算法,并且数据量越少,基于相对熵的

KNN算法的分类效果就越明显;当文本数据大

于2700个时,RNN算法的分类效果优于 KNN
算法的分类效果,并且随着文本数据量的增加,

RNN算法分类效果的优势越为明显.

图2 基于相对熵的KNN算法与RNN算法在不

同文本数据量时的分类效果

4 结论

研究表明,本文提出的基于相对熵的 KNN
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算法的分类效果显著优于基于欧氏距离的KNN
算法和SVM、Decision

 

Tree、朴素Bayes算法的

分类效果,并且在小样本的情况下还显著优于

RNN算法的分类效果,因此本文方法在文本分类

中具有良好的应用价值.本文在研究中使用的文

本表示方法未能考虑特征间的重要性差异,因此

在今后的研究中我们将对重要程度不同的特征进

行加权处理,从而更好地进行文本表示,以提升本

文方法的效果.
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