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基于混沌二进制粒子群优化的 KNN文本分类算法 

徐 辉 

(广西财经学院 信息与统计学院，广西 南宁 530003) 

摘 要：中文文本分类的主要问题是特征空间的高维性．提出了基于混沌二进制粒子群的KNN文本分类算法，利 

用混沌二进制粒子群算法遍历训练集的特征空间，选择特征子空间，然后在特征子空间中使用 KNN算法进行文本 

分类．在粒子群的迭代优化过程中，利用混沌映射，指导群体进行混沌搜索，使算法摆脱局部最优，扩大寻找全局最 

优解的能力．实验结果表明，提出的新分类算法对 中文文本分类是有效的，其分类准确率、召回率都优于 KNN算 

法． 
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KNN Text Classification Algorithm Based on Chaotic Binary 

Particle Swarm Optimization 

XU Hui 

(School of Information& Statistics，Guangxi University of Finance& Economics，Narming 530003，China) 

Abstract：The main problem of Chinese text classification is the high dimensional feature space．Based on chaotic 

particle swarl-n optimization，KNN text classification algorithm is proposed．It uses chaotic particle swarm algorithm 

to traverse feature space 0f the training set，selects the feature subspace，and then it uses KNN algorithm to classify 

text in feature subspace． In particle swarlTi s iterative process，It uses chaotic map to guide swarms for chaotic 

search，it makes the algorithm out of local optimum，and expands the ability of finding global optimal solution． 

Experimental results show that the proposed new classification algorithm for Chinese text classification is effective， 

the classification accuracy and recall are better than KNN algorithm． 
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1 引言 

文本分类是按照预先定义的一组类别，根据文 

本的内容将文本自动归入到一个或多个预定义类别 

的过程．由于互联网的迅速发展和广泛应用，在线文 

本信息的急剧增长，文本分类已经成为处理和组织 

文本数据的关键技术之一．自动文本分类已经在网 

页组织和归类、主题标识、实时排序文档、信息检索、 

搜索引擎、邮件分类、信息过滤等领域得到应用．近 

年来，研究学者提出了各种不同的文本分类算法，常 

用的分类算法有支持向量机 (SVM)、K 最近邻 
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(KNN)、神经网络(NNet)、朴素贝叶斯(NB)、决策 

树等分类算法[ ，还出现了基于遗传算法[引、粒子 

群算法[4]等演化理论的文本分类算法． 

KNN算法直接从训练数据中学习得到分类模 

型，该算法简单、容易实现，分类有效，成为最好的文 

本分类算法之一．但是 KNN算法存在分类时间长 

的缺点，因为每个测试样本在分类时都要与所有训 

练样本逐一比较，才能找出最相似的 K个近邻，尤 

其在文本分类时，文本特征向量的维数往往是几千 

维甚至几万维，需要耗费大量的计算时间．很多学者 

对 KNN文本分类算法进行了改进，例如，刘海峰等 
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人 垮f|对样本分布偏斜的文本集，提出了改进的互 

信息特征选择降维方法和改进的 KNN文本分类方 

法．改进的KNN算法取得较好的分类效率． 

由于文本数据的主要困难是特征空间的维数高 

和文本表示向量的稀疏性[6]，如何降低维数而又不 

损失分类性能，成为文本自动分类中最重要的问题． 

因此，本文提出一种不同的分类算法，新算法是利用 

混沌二进制粒子群优化(CBPSO)算法在训练文本 

集上选择最优的特征项构成特征子空间，并在特征 

子空间上实施 KNN分类的文本分类新算法． 

2 中文文本预处理 

文本分类的过程主要由文本预处理、分类器设 

计和效果评估三个部分组成．由于中文文本几乎是 

无结构的、以计算机难以理解的自然语言表示的文 

本．因此，要完成中文文本的分类任务，首要工作是 

中文预处理，也就是将中文文本转换成分类算法能 

自动处理的、结构化的数字形式，这一过程包括中文 

分词、词频统计、文本向量表示、文本特征选择、建立 

VSM模型等关键技术．其次是确定文本所属的类 

别，通常利用统计方法或机器学习方法设计一个分 

类器，使用该分类器将新文本分到一个或多个类别． 

2．1 中文分词 

中文分词是中文文本预处理的第一步，它将中 

文文本切分为一系列词组．本文采用张华平博士开 

发的中文词性分析系统(ICTCLAS)进行中文分词、 

词性标注，根据构建的停用词表，删除训练集的停用 

词和低频词组，保留名词和动词，作为原始的特征项 

集合． 

2．2 文本向量表示 

文本表示主要采用 G．Salton等人提出的向量 

空间模型(VSM)．经过中文分词后，每篇文本表示 

为由特征项的权重组成的特征向量形式，即文本 D 

表示为权重向量(wi ，Wi2，⋯， )，其中 为特征 

项t 在文本D 的权重，一般采用词频一逆文档频 

率(TF-IDF)公式 (1)来计算，并作归一化处理，使 

叫 的值在[0，1]内． 

一  g ±Q： f1、 

／∑ [ ×log(N／n +0．01)-I 
＼／ ∈ 

式中，￡̂ 是特征项 t 在训练文本D 的词频， 是 

训练集中包含特征项 的文本数目，N是训练集的 

文本总数，M 是特征项的个数． 

TF-IDF公式用于评估特征项对一个文本的重 

要程度，它表示特征项在文本的权重与特征项在文 

本中出现的次数成正比，而与训练集中包含该特征 

项的文本数目成反比．公式表明，如果某个特征项在 
一

个文本出现的次数很高，而在其他文本中很少出 

现，那么该特征项能够很好地表示该类的特征，具有 

很好的分类能力． 

2．3 文本相似度 

两个文本 D 和D，的相似度采用向量夹角余 

弦，其计算公式表示为 

∑"LU ×Wjk 
sim(D。，D，)一 — —  (2) 

／̂(∑训岔)(∑峨) 
2．4 文本特征选择 

文本特征选择的目标是将信息量小的特征项从 

特征空间中删除，降低特征空间的维数．典型的特征 

选择方法包括文档频率(DF)、互信息(MI)、信息增 

益(JG)和 统计量(CHI)等方法．Y．Yang等人[ ] 

对英文文本 比较了上述多种特征选择算法的效果 

后，得出结论 ： 统计法表现最好，其分类准确率最 

高，其次是 IG方法，DF方法的效果与 IG、CHI的 

效果大体相当，则 MI方法的效果最差．代六玲等 

人【_6垮 对中文文本比较了这 4种特征选择方法的质 

量，实验表明，使用 SVM 和 KNN分类器时，DF比 

其他 3种方法更优，MI方法的性能不稳定． 

统计量衡量特征项 t 与类别C，之间的相关 

联程度． 值越大，特征项 t 与该类之间的相关性 

越大，携带的类别信息也越多；反之则越少．特征项 

t 与类别 C，的 统计量表示为式(3)[ ： 

)[ ( ，CJ)一 

百N (A D -- BC )2 
干 (3) (A+C)(B+D)(A+B)(C+D) 

式中，N为训练集的文本总数，A表示 C 类包含 t 

的文本个数，B表示除C，类的其他类中包含t 的文 

本个数，C表示C，类中不包含 t 的文本个数，D表 

示其他类中不包含t 的文本个数． 

对每一对 和t ，计算 ?(= ( ，c，)，每类的特征 

项按照 统计量的值降序排列，根据特征项的总 

数、每类的文本个数和训练集总的文本个数，确定每 

类选取的特征项个数，据此选取 值较高的特征 

项，最终得到特征降维后的训练文本集的特征项集． 

2．5 构建训练文本集的VSM模型 

根据特征选择后得到的特征项集，对训练集的 

每篇文本 D ，计算各特征项的 T~IDF值，建立特 



206 微电子学与计算机 2012钲 

征项集组成的权重向量(wi1，W ⋯，W／V／)，i一1，2， 
⋯

。N． 

3 混沌二进制粒子群优化算法 

3．1 二进制粒子群优化算法 

粒子群优化 (PSO)算法是 Kennedy和 Eber— 

hart通过对鸟群觅食过程的分析和模拟，于 1995年 

提出的群体演化计算技术，随后又提出了解决组合 

优化问题的二进制粒子群算法(BPSO)[73．在二进制 

空间中，粒子群由 d维空间的P个粒子组成，每个 

粒子的位置由一串二进制位组成，第 i个粒子的位 

置表示为向量 X 一( ，黝 ，⋯，zd)，其中 的值 

为二进制位 0或 1，1表示选择相应特征，0表示未 

选择相应特征；粒子 i的速度表示为向量 Vi一( ， 

，⋯，rid)，初始速度为[0，1]内的随机小数，粒子 

的速度限制在[ ， 一]内；向量 Pbi一( P 
⋯

，P )表示粒子 i迄今为止搜索到的最优位置．种 

群中所有粒子的最优位置，称为全局最优位置，记为 

G6一(g1，gz，⋯，gd)．在 BPSO算法 中，每次迭代 

时，每个粒子的速度和位置按照式(4)、(5)、(6)、(7) 

计算．然后评估每个粒子的最优适应度值 pbest和 

全局最优适应度值 gbest． 

一 伽  t+ C1 7"1( 一z )+6"2r2(gj—z t) 

(4) 

一 { 三 ㈤ 
s(vZ )一—— (6) 

f1， rand< s(甜 ) 
一  (7) 
l0， rand≥ s( ) 

式(4)中，W是惯性权重，C ，Cz是加速因子，rand， 

n，r 是[0，1]内的随机小数； 和 是粒子 i更 

新前后的速度；z t和z 是粒子 i更新前后的位置． 

式(5)限制粒子 i速度的每个维值在[Vmin，、，，一]内． 

式(6)确定粒子位置更新的概率．式(7)确定下一次 

迭代中要更新的粒子．如果 s( )值大于(0，1)内 

随机产生的小数，则置xZ 值为1，即选择相应的特 

征J为下一次迭代时要更新的特征；否则置z纩 值 

为 0，不选择相应的特征 为下一次迭代时更新的 

特征． 

3．2 惯性权重的混沌映射 

在 BPSO算法中，惯性权重控制粒子群的全局 

搜索和局部搜索的能力，大的惯性权重有利于全局 

搜索，而小的惯性权重有利于局部搜索．惯性权重 W 

是影响问题求解过程收敛的关键因素，极大地影响 

BPSO的搜索过程，从而影响分类的精确度．由于 

BPSO算法容易陷入局部最优，导致过早收敛．将混 

沌映射引入到 BPSO算法，构成一个混沌二进制粒 

子群优化(CBPSO)算法，使得 CBPSO算法既克服 

早熟收敛，保证搜索到全局最优值，又能保证搜索速 

度，使分类算法的性能更优． 

混沌是由确定性方程得到非确定的随机运动状 

态．混沌具有随机性、遍历性和规律性等特点．因此， 

在 BPSO算法的每次迭代过程中，使用混沌映射来 

确定惯性权重值．惯性权重的值根据式(8)的 Logis— 

tic映射_8]计算得到： 

w(t+ 1)一 U× ( )× (1一 ( ))， 

t一 0，1，2，⋯ (8) 

式中，叫( )为混沌序列，值在 (0，1)内， 为控制参 

数，当 3．571 448≤ ≤4时，Logistic映射处于混沌 

状态．特别是u=4时，处于完全混沌状态．当惯性权 

重接近 1时，CBPSO算法强化全局最优的搜索能 

力；当惯性权重值接近 0时，增强局部最优的搜索能 

力． 

4 基于 CBPSO的 KNN文本分类算法 

新算法的基本思路是：CBPSO算法每次迭代 

时，产生 P个粒子，根据每个粒子的位置值在特征 

空间集上选出相应的特征项，构成相应的特征项子 

集，然后在这些特征项子集上分别对测试文本执行 

KNN分类，得到P组K 个近邻，比较所有粒子的适 

应度值，得到当前最优的粒子，即当前全局最相似的 

K个近邻．经过 CBPSO算法的不断迭代，最终找出 

适应度最高的K个最近邻文本，再按照 KNN分类 

器的方法，计算出测试文本应属的类别． 

4．1 粒子结构 

每个粒子的位置表示为二进制位串 X ===(翻 ， 

．27 ⋯，,27 )，代表特征空间上所选择的特征子集，其 

中d是训练文本集经过特征选择后的特征空间维 

数， 的值为 0或 1，1代表选择相应的特征，0代表 

未选择的特征．粒子速度是 d维向量，其分量按上 

述式(4)、(5)计算． 

4．2 粒子的适应度函数 

每个粒子的适应度函数采用 KNN文本分类有 

效性的评价标准 F 计算，F 的定义如式(9)： 

F】一 2／,,-／(P+r) (9) 
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式中，P和r分别是分类的准确率、召回率；F 是 P 

和r的调和平均值，它更接近于这两个值的较小者． 

因此，只有 P和 r的值都很高时，F 值才很高．F 

值越大，即粒子适应度值越大，说明分类的质量越 

好． 

4．3 基于 CBPSO的KNN文本分类算法描述 

基于CBPSO的KNN文本分类的步骤如下： 

输入：训练文本集 D，测试文本 X，训练文本总 

数 N，最近邻的文本个数 K，特征项总数 F，粒子个 

数 P，粒子速度的下限 和上限 一，最大迭代次 

数 MAXIter． 

输出：F 值最优的 K个近邻和测试文本所属 

的类别． 

(1)按照 2．1节，将训练集的每篇文本进行中文 

分词，去掉停用词，计算词的频数和词的文档频数． 

(2)按照 2．4节的 。统计法进行特征选择，选 

出训练文本集的特征项集，实现对文本特征空间的 

降维处理．按照 2．2节和 2．5节，建立训练集 的 

VSM模型． 

(3)对测试文本 X，进行中文分词，根据特征项 

集，计算每个特征项的TF-IDF值，建立 x的 VSM 

向量． 

(4)初始化粒子群．随机产生 P个粒子的位置 

X ，、速度V 、粒子最优位置 pbest 和全局最优位置 

gbest，粒子位置的每位为 0或 1，速度为(O，1)内的 

随机数；当前迭代次数 ￡一0． 

(5)FOR i一 1 to P 

(5．1)评价粒子 i的适应度 F(X )．这里按照 

KNN分类方法计算测试文本 X的K 个近邻，并计 

算分类评价标准 F 的值，以 F 值作为粒子的适应 

度．以F 值最高的粒子为全局最优的粒子． 

(5．2)根据式(8)计算惯性权重混沌序列． 

(5．3)根据式(4)、(5)、(6)、(7)，更新粒子的速 

度和位置． 

(5．4)计算粒子 i的最优位置 pbest ；计算粒子 

群的全局最优位置 gbest．如果 F(X )>F(pbest )， 

则 pbest。一X ．如果 F(X )~F(gbest)，则 gbest— 

X ． 

END 

(6) 一 +1 

(7)检查终止条件是否满足，若满足，则转(8)； 

否则转(5)．终止条件是迭代次数超过 MAXIter． 

(8)根据gbest对应的K个近邻，计算测试文本 

X所属的类别，输出X所属的类别． 

5 实验结果与分析 

5．1 实验数据集 

本文的实验数据来源于搜狗实验室的中文文本 

分类语料库，该语料库分为 9个类别，每个类别有 

1 990篇文档．对每个类随机抽取 300篇文档作为本 

文的实验文档集，共 2 700篇文档． 

5．2 实验设计与结果 

文本分类通常使用分类准确率、召回率和 F1 

值来评估分类算法对每个类别的分类性能．为了说 

明本文算法的分类性能，将它与传统的 KNN文本 

分类算法进行比较．实验环境为Windows XP，内存 

2 GB，CPU为 Core I3 2．13 GHz，采用 C#2005多 

线程编程技术，采用 5一折交叉验证法，即将实验文 

档集分为 5组，轮流将每组文档作为测试文档，另 4 

组文档为训练文档进行实验，取 5次实验结果的平 

均值作为算法性能效果的估计．CBPS()-KNN算法 

的参数为 c 一c。=2，粒子数 P一30，粒子速度的下 

限和上限分别为一2、2，混沌序列的初值 ‰=0．48， 

最大迭代次数为 100．两个算法的参数 K值分别取 

30、45、6O、80、100，实验结果表明K取 60时，F1值 

最优，表 1所示为特征项总数为 2 000，K一60的实 

验结果． 

表 1 KNN算法和 CBPSO-KNN算法的比较结果 ％ 

为了验证不同的特征维数对分类效果的影响， 

取特征维数分别为 500、1 000、2 000、3 000、4 000、 

5 000，实验得到的F1值分布如图 1所示．对于 CB— 

PSO-KNN算法，特征维数达到 2 000时，F1值变化 

最为显著，特征维数大于 2 000时，F1值变化不大， 
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表明并不是特征维数越大，分类效果越好，反而会增 数，而且提高了文本分类的精度
． 

加计算时间． 

图 1 特征维数对 F1值的影响 

分析表 1和图 1的实验结果，针对不同的特征 

维数，比较本文提出的 CBPSO-KNN算法和传统的 

KNN算法，可以看到，对于大多数类别，在分类准 

确率、召回率和 F1值方面，前者都比后者更优；从 

分类性能的平均值来看，前者也优于后者． 

6 结束语 

本文提出一种混沌二进制粒子群优化算法 

(CBPSO)和 KNN算法相结合的文本分类新算法 

(CBPSO-KNN)，利用混沌映射产生粒子群的惯性 

权重混沌序列，由 CBPSO算法在训练集上随机选 

取特征项，生成若干个特征子集，在这些特征子集上 

构建 KNN分类器，再由 CBPSO算法进行寻优，从 

而找出最优的K近邻文本类别．以搜狗中文语料库 

进行实验，仿真实验结果表明，本文提出的 CBPSO- 

KNN分类算法是有效的，不仅减少特征空间的维 
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