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摘    要：文本分类为一个文档自动分配一组预定义的类别或主题。文本分类中，文档的表示对学习机的学习性

能有很大的影响。以实现哈萨克语文本分类为目的，根据哈萨克语语法规则设计实现哈萨克语文本的词干提

取，完成哈萨克语文本的预处理。提出基于最近支持向量机的样本距离公式，避免 k参数的选定，以 SVM 与

KNN 分类算法的特殊组合算法（SV-NN）实现了哈萨克语文本的分类。结合自己构建的哈萨克语文本语料库

的语料进行文本分类仿真实验，数值实验展示了提出算法的有效性并证实了理论结果。
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Abstract: Text categorization automatically assigns a set of predefined categories or topics to a document. In text classi-
fication, the representation of the document has a great influence on the learning performance of the learning machine.
The aim is to achieve Kazakh text classification, according to Kazakh grammar rules, the stemming of Kazakh texts is
designed to complete the preprocessing of Kazakh text. A sample distance formula based on the latest support vector
machine (SVM) is proposed to avoid the selection of k-parameters. The Kazakh texts are classified by special combina-
tion of SVM and KNN classification algorithms (SV-NN) . Combining the corpus of Kazakh text corpora constructed by
himself, text categorization simulation experiments were conducted. Numerical experiments showed the effectiveness of
the proposed algorithm and confirmed the theoretical results.
Keywords: stemming; preprocessing; support vector machines; text categorization; classification accuracy

文本分类 (text classification，TC) 是对一个文

档自动分配一组预定义的类别或应用主题的过

程 [1]。随着数字图书馆的快速增长，TC 已成为文

本数据组织与处理的关键技术。数字化数据有不

同的形式，它可以是文字、图像、空间形式等，其

中最常见和应用最多的是文本数据，阅读的新

闻、社交媒体上的帖子和信息主要以文本形式出

现。文本自动分类在网站分类 [2-3]、自动索引 [4-5]、

电子邮件过滤 [6]、垃圾邮件过滤 [7-9]、本体匹配 [10]、

超文本分类 [11-12]和情感分析 [13-14]等许多信息检索
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应用中起到了重要的作用。数字化时代，在线文

本文档及其类别的数量越来越巨大，而 TC 是从

数据海洋当中挖掘出具有参考价值数据的应用程

序[15-16]。文本挖掘工作是政府工作、科学研究、办

公业务等许多应用领域里书面文本的分析过程。

朴素贝叶斯、k 近邻、支持向量机、决策树、最大

熵和神经网络等基于统计与监督的模式分类算法

在文本分类研究中已被广泛应用。提高文本分类

效率的算法研究对 web 数据的开发应用具有重要

意义。

合理的词干有助于提高文本分类的性能和效

率 [17-18]，特别是对于哈萨克语这样的构词和词性

变化较复杂语言的文本分类而言，词干的准确提

取极其重要。从同一个词干可以派生出许多单

词，因此通过词干提取还可以对语料库规模进行

降维。文本文档数量的巨大化和包含特征的多样

化，给文本挖掘工作带来一定的困难。目前，众

多文本分类研究都是基于英文或中文，基于少数

民族语言的文本分类研究相对较少 [19]；但是国外

对于阿拉伯语的文本分类工作比中国少数民族语

言文本分类工作成熟[20–21]，投入研究的人员也较多。

哈萨克语言属于阿尔泰语系突厥语族的克普

恰克语支，中国境内通用的哈萨克文借用了阿拉

伯语和部分波斯文字母，而哈萨克斯坦等国家用

的哈萨克文是斯拉夫文字。哈萨克文本跟中文不

同的一点是哈萨克文文本单词以空格分开的，这

点类似于英文，都需要文本词干提取过程。由于

哈萨克语与英语语法体系不一样，英文词干提取

规则还不能直接用到哈萨克语文本分类问题上，

要研究适合哈萨克语语法体系的词干提取规则之

后才能实现哈萨克语文本的分类工作。哈萨克语

具有丰富的形态和复杂的拼字法，因此哈萨克语

文本分类系统的实现是有难度的。为了实现文本

分类任务需要一定规模的语料库，语料库里语料

的质量直接影响文本分类的精度。到目前为止在

哈萨克语中还没有一个公认的哈萨克文语料库，

当然，也有不少人认为新疆人民日报 (哈文版) 上
的文本可以当作文本分类语料库。本文为了保证

文本分类语料库的规范化和文本分类工作的标准

化，经过认真挑选中文标准语料库里的部分语料

文档并对其进行翻译和新疆人民日报上的部分文

档来自行搭建了本研究的语料库。本文在对前期

研究里词干提取程序词干解析规则 [22-24]进行优化

改善的基础上实现本研究的文本预处理，提出新

的样本测度指标与距离公式，并结合 SVM 与

KNN 分类算法实现了哈萨克语文本分类。

1   文本特征提取

1.1    文本预处理

文本预处理在整个文本分类工作中扮演着最

重要的角色，其处理程度直接影响到文本分类精

度。因为它是从文档中抽取关键词集合的过程，

而关键词的单独抽取因语言语法规则的不同而不

同，所以这层工作属于技术含量较高的基础性工

作，需要设计人员熟练掌握语言语法规则和计算

机编程能力。目前存在一个现实问题，即包括作

者在内的很多编程人员因研究工作的需要一般从

事于中英文文字资料上的研究，所以对母语 (哈
萨克语) 语法规则的细节不精通，对从小开始在

汉语授课学校上学的编程人员情况则更严重，所

以要实现词干解析需要向语言学专家或相关人员

全面请教，这也是影响哈萨克语文本分类工作进

展的一个客观问题。

哈萨克语文字由 24 个辅音字母和 9 个元音

字母的共有 33 个字母组成。因为哈萨克语语法

形式是在单词原形前后附加一定附加成分来完成

的，所以哈萨克语言属于黏着语，即跟英文类似

一个哈萨克语单词对应多种链接形式，因此对其

一定要进行词干提取。

本文前期系列研究工作基本完成了哈萨克语

文本词干提取以及词性标注工作，已完成哈萨克

语文本词干表的构建。该词干表收录了如图 1 所

示的由新疆人民出版社出版的《哈萨克语详解词

典》中的 60 000 多个哈萨克语文本词干和如图 2
所示的 438 个哈萨克语文本词干附加成分。
 

 

 
图 1    哈萨克语词干

Fig. 1    Kazakh text stem
 

 

 

 
图 2    哈萨克语附加成分

Fig. 2    Additional components in Kazakh text
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本文在前期准备研究工作的基础上，给出

3 种词性的有限状态自动机，并采用词法分析和

双向全切分相结合的改进方法实现哈萨克语文本

词干的提取与单词构形附加成分的细切分。以改

进的逐字母二分词典查询机制对词干表进行搜

索，提高词干提取的效率。以概率统计的方法对

歧义词和未记载词进行切分。在此研究基础上，

设计实现了哈萨克语文本的词法自动分析程序，

完成哈萨克语文本的读取预处理。处理结果如

图 3 所示，上半窗体上显示的是待切分的文档原

文，下半窗体上显示是词干切分后的结果。
 

 

 
图 3    哈萨克语文本词干切分结果示例

Fig. 3    Example segmentation results of the Kazakh text
stem

 
 

1.2    特征处理

特征是文本分类时判别类别的尺度。模式识

别的不同分类问题有不同的特征选择方法，而在

文本分类问题中常用到的方法有互信息 (MI)、X 2

统计量 (CHI)、信息增益 (IG)、文档频率 (DF)、卡

方统计等 [ 2 5 ]。这些方法各具优点和不足之处。

MI、IG 和 CHI 倾向于低频词的处理，而 DF 则倾

向于高频词的处理。目前，也有许多优化改进方

法 [26-28]，其中文本频率比值法 (document frequency
ratio，DFR) 以简单、快捷等优点克服了以上几种

方法存在的问题，综合考虑了类内外文本频率，

其计算公式为

DFR(t,Ci) =
(N −ni)×DFi

ni×DF′i
(1)

DFi′

式中，对于词 t，N是训练文本数，ni 是 Ci 类别

中的文本数，DFi 是 Ci 类别中包含词 t的文本数，

而 显然是除了 Ci 类以外的别的类别中包含词

t的文本数。

通过词频统计、词权重计算和文档向量化表

示等一系列的预处理工作之后才能运用分类算

法，所以对文本分类工作而言这些都是非常重要

的阶段性基础工作。图 4 所示的是每类文档里

(如体育类文档中) 每一个单词 (如“排球”) 的总出

现次数。图 5 所示的是词的权重计算结果，即统

计某词在判别文档类别所属关系中的隶属度，当

然隶属度越高说明该词在文档分类时的贡献越

大。最后把文档由如图 6 所示的形式向量化表

示，生成分类问题的文档向量，即“X 号特征词：

该特征词的特征向量”形式向量化表示。
 

 

 
图 4    词频统计结果

Fig. 4    Term frequency statistical result
 

 

 

 
图 5    词权重计算结果

Fig. 5    Term weight computed result
 

 

 

 
图 6    文本向量文件

Fig. 6    Text vector files
 
 

2   SVM 与 KNN 方法

2.1    SVM 方法

支持向量机 (support vector machine，SVM) 是
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在 1995 年由 Cortes 和 Vapnik 首次提出来的一种

模式识别分类技术 [29]。SVM 是在统计学习理论

(statistical learning theory，SLT) 原理的基础上发展

起来的机器学习算法。SVM 方法的重点在于在

高维特征空间中能构造函数集 VC 维尽可能小的

最优分类面，使得不同类别样本在这分类面上分

类上界最小化，从而保证分类算法的最优推广能

力。图 7 所示的是 SVM 方法的分类原理示意

图。SVM 在有限训练样本情况下，在学习机复杂

度和学习机泛化能力之间找到一个平衡点，从而

保证学习机的推广能力[30]。
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图 7    SVM 分类原理示意图

Fig. 7    SVM classification schematic diagram
 
 

根据样本分布情况与样本集维数，SVM 算法

的判别函数原理大致可分为线性可分与非线性可

分两种形式。

1) 线性可分

带有以式 (2) 所示训练样本集的 SVM 线性可

分分类问题的数学模型可通过式 (3) 来表示：

S = {(xi,yi) , i = 1,2, · · · ,r} , xi ∈ Rn,yi ∈ {+1,−1} (2)

minφ (ω) =
1
2
∥ω∥2,s.t.yi [ωxi+b]−1 ⩾ 0, i = 1,2, · · · ,n

(3)
ω · x+b = 0

2
∥ω∥ ∥ω∥

ω

假如，对 n维空间中的分类界面为 ，

使得与此分类界面最近的两类样本之间的距离

最大，即 为最小，则该分类界面就称为最优

分类界面； 为权重向量 (是 f(x) 的法向量)，b为函

数阈值。从而最终可得到所求的最优分类函数为

f (x) = sign

 n∑
i=1

aiyi (xi · x)+b

 (4)

式中对应 a i≠0 时的样本点就是支持向量。因为

最优化问题解 a i 的每一个分量都与一个训练点

相对应，显然所求得的划分超平面仅仅与对应

ai≠0 时的那些训练点 (xi·x) 相关，而跟 ai=0 时的那

些训练点没有任何关系。相应于 a i≠0 时的训练

点 (xi·x) 里的输入点 xi 就是支持向量，通常它们是

全体样本中的很少一部分。得出结论，最终分类

分界面的法向量 ω 只受支持向量的影响，不受非

支持向量训练点的影响。

2) 非线性可分

φ : xi→ φ (xi)

S V M 通 过 运 用 合 适 的 非 线 性 映 射 ， 如

把分类问题原训练样本点转变 (映
射) 到新的地方 (新特征空间)，使得原样本在这新

特征空间 (目标高维空间) 中能够线性可分，然后

在这新的映射空间中利用线性可分问题求解原理

求出最终的最优分类面。

为此，需要在式 (3) 中增加一个松弛变量 ξi 和
惩罚因子 C，从而式 (3) 变为

minφ (ω,ξ) =
1
2
∥ω∥2+C

n∑
i=1

ξi, s.t.yi [ωxi+b]−1+ ξi ⩾ 0

(5)
· · ·式中：ξi ≥ 0；i = 1, 2, , n；C为控制样本对错分的

调整因子，通常称为惩罚因子。C越大，惩罚越重。

虽然原理看起来简单，然而在分类问题的训

练样本不充足或不能保证训练样本质量的情形下

确定非线性映射是很困难的，那么如何确定非线

性映射呢？SVM 通过运用核函数概念解决这个

问题，核函数是 SVM 的其他分类算法无法替代

的独特功能。

ω ·φ (x)

SVM 通过引入一个核函数 K(xi·x)，将原低维

的分类问题空间映射到高维的新问题空间中，使

核函数代替 内积运算，这个高维空间就称

为 Hilbert 空间。引入核函数以后的最优分类函数为

f (x) = sign

 n∑
i=1

aiyiK (xi · x)+b

 (6)

2.2    KNN 方法

KNN(K nearest neighbor) 分类法是基于实例

的学习算法，它需要所有的训练样本都参与分

类[31]。在分类阶段，利用欧氏距离公式，将每个测

试样本与和它邻近的 k 个训练样本进行比较，然

后将测试样本归属到票数最多的那一类里 [ 3 2 ]。

KNN 算法是根据测试样本最近的 k 个样本点的

类别信息来对该测试样本类型进行判别，所以

k值的选取非常重要。k值若太小，测试样本特征

不能充分体现；k值若太大，与测试样本并不相似

的个别样本也可能被包含进来，这样反而对分类

不利。KNN 算法在分类决策上只凭 k 个最邻近

样本类别确定待分样本的所属类。目前，对于

k 值的选取还没有一个全局最优的筛选方法，这

也是 KNN 方法的弊端，具体操作时，根据先验知

识先给出一个初始值，然后需要根据仿真分类实

验结果重新调整，调整 k 值的操作有时一直到分

类结果满足用户需求为止。该方法原理可由式
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(7) 表示：

y (di) = argmax
k

∑
x j∈KNN

y
(
x j,ck
)

(7)

式 (7) 表明将测试样本 di 划入到 k 个邻近类

别中成员最多的那个类别里。

在使用 KNN 算法时，还可由其他策略生成测

试样本的归属类，如式 (8) 也是被广泛使用的公式：

y (di) = argmax
k

∑
x j∈KNN

Sim
(
di, x j
)
y
(
x j,ck
)

(8)

y
(
x j,ci
)
= 1 < y

(
x j,ci
)
= 0

Sim
(
di, x j
)当 x j∈ c i时， ；当 x j c i 时， ；

是测试样本 di 和它最近邻 xj 之间的余弦

相似度。余弦相似度测量是由一个向量空间中两

个向量之间角余弦值来定义的。式 (8) 说明测试

样本 di 被归到 k个最近邻类里相似性最大那个类

别里。

一般情况下，不同类别训练样本的分布是不

均匀的，同样不同类别的样本数量也可能不一

样。所以，在分类任务中，KNN 中 k参数的一个固

定值可能会导致不同类别之间的偏差。例如，对

于式 (7)，一个较大的 k值使得方法运行结果过拟

合，反过来一个较小的 k 值使得方法模型性能不

稳定。实际上，k 的值通常由交叉验证技术来获

取。然而，像在线分类等情况，就不能用交叉验证

技术，只能给出经验值，因此 k值的选定很重要。

KNN 虽是简单有效的分类方法，但不能忽略

以下两方面的问题：1) 由于 KNN 需要保留分类

过程中的所有相似性计算实例，从而随着训练集

规模的增多，其计算量也会增加，在处理较大规

模数据集分类时方法的时间复杂度会达到不可接

受的程度[33]，这是 KNN 方法的主要缺点；2) KNN 方

法分类的准确性可能受到训练数据集中特性的无

关性和噪声数据的影响，若考虑这些因素其分类

效果也许更好。

3   基于 SV-NN 的哈萨克语文本分类
算法

本文提出一种组合分类方法，把 SVM 算法当

作 KNN 算法的训练阶段，这样可以避免 k参数的

选择。组合分类方法结合了 SVM 算法的训练和

KNN 算法的学习阶段。首先运用 SVM 算法对所

有训练样本进行一次训练获得每一类别的少量的

支持向量 (support vectors，SVs)，在测试阶段使用

最近邻分类器进行测试并分类测试样本，即计算

出新测试样本与每个类别 SVs 平均距离值后对其

进行对比分析，该测试样本与哪一类别 SVs 平均

距离值点离得最近就把它归为该类别中。分类决

策依据是各类别 SVs 平均距离值后对其与测试点

之间距离的数值分析，所以简称该算法为支持向

量与最近邻方法 (the support vector of nearest neigh-
bor，SV-NN)。
3.1    SV-NN 算法描述及流程图

假设共有 n 个类别，每个类别含有 m 个支持

向量。

T1 = {x1, x2, · · · , xt}训练集： 。

T2 = {x1, x2, · · · , xl}测试集： 。

SV-NN 分类算法：

Start:
{ integer i, j,k,l；

i = 1,2, · · · ,n; j = 1,2, · · · ,m;i=1; j=1; k=1；//
SVM: T1→svij；//通过使用 SVM 定义每个类别

的支持向量。

while(k<l)
{ 输入 xk；
利用式 (9) 计算 xk 与 svij 之间的距离 (Dk)；
利用式 (10) 计算 xk 与 sv i j 之间的平均距离

(averDk)；

min
k

(averDk)

利用式 (11) 计算 xk 与 svij 之间最小平均距离

( )；
min

k
(averDk)将 xk 划入到基于 的最近类别；

k=k+1;
}
}
End
SV-NN 分类方法的工作流程如图 8 所示。

3.2    SV-NN 算法实现

1) 将所有训练点映射到向量空间，并通过传

统 SVM 确定每一个类别的支持向量。
sv11 sv12 · · · sv1m

sv21 sv22 · · · sv2m

...
...

...
svn1 svn2 · · · svnm

 , i = 1,2, · · · ,n; j = 1,2, · · · ,m

(9)
式中：支持向量 svij 是从输入文档中提取的 (共有

n个类，每个类别含有 m个支持向量)。确定每一

类的支持向量之后，其余的训练点可以消除。

2) 使用欧氏距离公式 (9) 计算测试样本 xk 与
由 1) 生成的每一类支持向量 sv i j 之间的距离。

Dk j =

l∑
k=1

√√√√ n∑
i=1

xk −
m∑

j=1

svi j


2 (10)

i = 1,2, · · · ,n; j = 1,2, · · · ,m;k = 1,2, · · · , l式中： 。
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图 8    SV-NN 分类方法工作原理

Fig. 8    SV-NN classification approach working principle diagram
 
 

3) 使用式 (10) 计算测试样本 xk 与每一类支

持向量 svij 之间的平均距离：

averDk =

m∑
j=1

Dk j

m
, j = 1,2, · · · ,m;k = 1,2, · · · , l (11)

4）计算最短平均距离 minD，并将测试样本

xk 划入到最短平均距离对应的那一类中。
min D =min

k
(averDk) , k = 1,2, · · · , l (12)

即输入点被确认为与 svij 之间最短平均距离值对

应的正确类。

重复步骤 2)~4)，直到所有的测试样本分类完

为止。

4   实验结果与评价

通常，语料库里语料的质量与数量直接影响

文本分类算法的分类性能。中、英文等其他语言

文本分类研究都有标准的语料库，而哈萨克语文

本分类工作却还没有一个公认的标准语料库。本

文考虑到文本分类工作的规范性和语料的标准

性，由中文标准语料部分文档的翻译和挑选新疆

日报 (哈文版) 上的部分文档来搭建了本研究的

语料库。在前期研究里，同样是通过翻译收集语

料集的，只是其规模小了点，本文的语料工作算

是对前期研究语料集的补充和优化完善。前期研

究语料集语料文档只有 5 类文档，本文扩充到

8 类文档。通过跟语言学专家们的多次沟通，选

择具有代表性的文档，同时对词干提取程序解析

规则也作了适当的调整。虽然本文所构建的语料

库还不能称得上“标准”词语，但对现阶段哈萨克

语文本分类任务的完成具有实际应用价值。

本文把语料集规模扩大到由计算机、经济、

教育、法律、医学、政治、交通、体育等 8 类共 1
400 个哈萨克语文档组成的小型语料集，如表 1
所示。数据集被分为两个部分。 8 8 0 个文档

(63%) 用于训练，520 个文档用于测试 (37%)。
 

  
表 1    数据集

Table 1    Data set
 

类别 文档总数 训练文档数 测试文档数

计算机 175 110 65
经济 175 110 65
教育 175 110 65
法律 175 110 65
医学 175 110 65
政治 175 110 65
交通 175 110 65
体育 175 110 65
总计 1 400 880 520

 
 

本文文本分类实验评价指标采用了召回率、

精度和 F1 这 3 种评价方法。精度评价是指比较

实际文本数据与分类结果，以确定文本分类过程

的准确程度，是文本分类结果是否可信的一种度

量。高精度意味着一个算法返回更相关的结果，

高召回率代表着一个算法返回最相关的结果，所

以文本分类工作期望获得较高的精度和召回率。

本文在前期研究中搭建的哈萨克文语料集的

补充完善以及对其词干提取程序提取规则细节的
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优化改善基础上实现了本研究哈萨克语文本的预

处理。分类任务的实现运用了 SVM、KNN 与本

文提出的 SV-NN 算法，并对 3 种算法分类精度进

行了较全面的对比分析。通过对表 2 和图 9 上的

仿真实验数字的对比分析，发现 SVM 算法优于

KNN 算法，而 SV-NN 算法优于 SVM 算法。SV-NN
方法 F1 指标除了教育类和法律类以外在其他类

上的 F1 指标都高于都 SVM、KNN 对应指标。SVM、

KNN 和 SV-NN 平均分类精度分别为 0 .754、

0.731 和 0.778，这说明本文提出算法对所有类别

文档词的召回率和区分度较稳定。本研究提出的

算法模型继承了 SVM 算法在有限样本情况下也

能获得较好分类精度的优点，另外，本算法没有

去定义 KNN 算法的 k参数，也没有跟所有类所有

训练样本进行距离运算。所以，本研究提出的算

法无论从算法复杂度的分析还是算法收敛速度的

分析都是有效的。当然，总体精度还是没有像

中、英文等其他语言文本分类精度那么理想，因

为涉及很多方面的因素，如研究语料库语料文档

数量、每一类文档本身的质量、词干表里已录用

的词干数量和质量、词干提取程序解析规则的细

节等，但目前所获得的分类精度比前期系列研究

成果理想，本算法的文本分类性能有了很大的提

升也较好地提高了召回率。 

  
表 2    SVM、KNN、SV-NN 的分类精度对比

Table 2    SVM KNN and SV–NN comparison of classification accuracy
 

类别名
SVM KNN SV-NN

精度 召回率 F1 精度 召回率 F1 精度 召回率 F1

计算机 0.665 0.651 0.658 0.636 0.649 0.642 0.696 0.647 0.671

经济 0.781 0.862 0.819 0.768 0.858 0.811 0.710 0.870 0.830

教育 0.715 0.691 0.703 0.698 0.675 0.686 0.615 0.651 0.632

法律 0.889 0.891 0.895 0.860 0.865 0.862 0.879 0.881 0.878

医学 0.812 0.881 0.845 0.799 0.892 0.843 0.877 0.881 0.879

政治 0.563 0.598 0.580 0.513 0.589 0.548 0.673 0.698 0.685

交通 0.791 0.721 0.754 0.769 0.711 0.739 0.891 0.851 0.870

体育 0.811 0.785 0.796 0.801 0.726 0.762 0.791 0.711 0.749

平均 0.754 0.759 0.756 0.731 0.746 0.738 0.778 0.774 0.775
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图 9    分类精度的对比分析（每一类别均含 175 篇文档）

Fig. 9    Comparative analysis of classification accuracy (each category contains 175 documents)

第 5 期 古丽娜孜·艾力木江，等：基于支持向量的最近邻文本分类方法 ·805·



5   结束语

本文在前期系列研究中所搭建的哈萨克文语

料集和词干提取程序的优化完善基础上实现了哈

萨克语文本的预处理。分类任务的实现上运用了

模式识别的 3 种分类算法，并对 3 种分类算法分

类精度进行了较全面的对比分析。通过仿真实验

客观数字的对比分析，说明本文提出算法的优越

性。本文算法对所有类别文档词的召回率和区分

度较稳定。本文算法在继承 SVM 算法的分类优

越性基础上，还有效避免了 KNN 算法设置 k参数

的麻烦和跟所有训练样本进行距离计算而带来的

巨大时间复杂度，进而保证了分类算法的收敛速度。

本研究仍有许多待优化完善的问题，本文接

下来的研究工作中将系统地研究并解决影响文本

分类精度的阶段性问题，获得满意的分类精度。
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