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基于互依赖和等效半径的文本分类方法

王洪伟１　 伊　磊２　 王建会３

（１同济大学经济与管理学院，上海 ２０００９２）
（２复旦大学数学科学学院，上海 ２００４３３）

（３复旦大学信息科学与工程学院，上海 ２００４３３）

摘要：为了解决传统分类方法计算复杂度高及可扩展性差的问题，提出了互依赖和等效半径的概

念，并将两者相结合，提出新的分类算法———基于互依赖和等效半径、易更新的分类算法 ＩＥＲ．ＩＥＲ
算法根据互依赖作为特征选择的量度，通过较长特征值的选择降低维度，通过重心和等效半径来建

立分类模型．算法分析显示ＩＥＲ计算复杂度较低，扩展性能较好，适用于大规模场合．将 ＩＥＲ算法
应用于中文文本分类，并与 ｋＮＮ算法和类中心向量法进行比较，结果表明，在提高分类精度的同
时，ＩＥＲ还可以大幅度提高分类速度，有利于对大规模信息样本进行实时在线的自动分类．
关键词：分类；等效半径；向量空间；互依赖；ＩＥＲ
中图分类号：ＴＰ１３９
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