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摘  要 

朴素贝叶斯算法具有简单高效的特点，被广泛应用于文本分类。方法要求属性之间满足条件独立性假设，

然而该假设在现实中很难满足。同时，随着大数据时代到来，文本数据呈现非线性结构的特点，经典朴

素贝叶斯算法拟合效果不高。为解决以上问题，本文提出了一种基于距离相关系数的局部实例加权朴素

贝叶斯分类算法。首先，计算属性和类别的距离相关系数，并将其作为属性权重嵌入到文档距离测度中，

构建一种新的距离度量方法；其次，测算训练样本和测试样本的距离，进行实例选择和实例加权，构建

局部实例加权贝叶斯文本分类器；最后，利用WEKA平台上的15个文本数据集对算法性能进行实验比较。

结果表明新提出的算法在分类精度上均优于三种经典的朴素贝叶斯文本分类器。 
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Abstract 
Naive Bayes algorithm has the characteristics of simplicity and efficiency, and is widely used in 
text classification. The method requires the assumption of conditional independence between 
attributes, which is difficult to satisfy in reality. Meanwhile, with the advent of the big data era, 
text data exhibits non-linear structures, and the fitting effect of classical naive Bayesian algo-
rithms is limited. To address these issues, a locally instance-weighted Naive Bayes classification 
algorithm based on distance correlation coefficient is proposed. Firstly, it calculates the distance 
correlation coefficient between attributes and classes, and embeds it as attribute weights into the 
document distance measure to construct a new distance measurement method. Secondly, it meas-
ures the distances between training samples and test samples, conducts instance selection and in-
stance weighting, and constructs a locally instance-weighted Bayesian text classifier. Finally, the 
algorithm’s performance is experimentally compared with 15 text datasets from the WEKA plat-
form. The results indicate that the proposed algorithm outperforms three classical Naive Bayes 
text classifiers in terms of classification accuracy. 
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1. 引言 

随着科学技术的迅速发展，信息数据呈爆炸式增长，如何从各类海量文本数据中挖掘信息成为人们

面临的巨大挑战，文本分类作为其中的关键技术，受到广泛研究。目前，常用的文本分类算法包括：多

项式朴素贝叶斯[1]、决策树[2]、支持向量机[3]、神经网络[4]等。其中，多项式朴素贝叶斯是文本分类

的主流算法之一，具有计算简单、高效的特点。多项式朴素贝叶斯要求给定文档分类情形下属性之间相

互独立，但在实际问题中，这个假设很难成立，从而影响分类精度。为削弱独立性假设对算法性能的影

响，考虑到同一个类别下的每个文档对分类的贡献程度是不一样的，学者们从实例加权方向提出了许多

改进算法。 
实例加权是通过某个评估方法对每个实例赋予不同的权重，体现实例间的贡献差异。如何构建实例

权重，是实例加权改进算法的关键。目前，部分学者从不同角度提出了改进，主要包含两个方向：全局

实例加权和局部实例加权。全局实例加权是对所有实例赋权后再进行分类。如，Jiang [5]等将每个实例

的权重设置为 1，再根据估计的条件概率与真实的条件概率之间的差值迭代更新权重，提出了判别加权

的朴素贝叶斯。Xu [6]等利用实例的属性值频率向量与属性值个数向量的内积定义实例的权重，提出了

基于属性值频率加权的朴素贝叶斯。局部实例加权是实例选择和实例加权相结合的算法，首先根据各个

文档与测试文档的距离选择 k 个训练文档，然后利用距离反比函数对 k 个文档赋权。相对于全局实例加

权，局部实例加权算法效率较高，得到学者们高度重视。如，Frank [7]等利用 k 近邻算法寻找与测试文

档最近的 k 个训练文档，根据与测试文档的距离对每个训练文档进行赋权，提出了局部加权的朴素贝叶
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斯。Jiang [8]等基于互信息构造了两个不同文本的距离计算公式，通过这个距离公式选出与测试文档距

离最近的部分样本，在选出的样本上进行局部实例加权。 
以上实例加权算法比没有加权的多项式朴素贝叶斯算法，分类精度有所提高，但随着文本数据呈现

出来的特征，如高维稀疏，大体量，非线性结构等，实例加权多项式朴素贝叶斯算法还存在很大的改进

空间。因此，本文提出一种基于距离相关系数的局部实例加权朴素贝叶斯文本分类器(Locally Instance 
Weighted Naive Bayes Text Classifiers, LIWNB)，旨在提高文本数据的分类效果。论文主要创新点如下： 

1) 利用距离相关系数构建属性权重，解决属性和类别维度不同无法直接计算相关系数的问题，测

度属性间非线性依赖关系。 
2) 将距离相关系数权重嵌入到距离度量公式中，认为属性对分类的贡献是不相等的，强化属性间

的差异。 
3) 基于局部实例加权进行文本分类，克服文本数据高维稀疏、体量大的特点，优化算法效率。 
论文结构安排如下：第 2 节介绍常用的三种朴素贝叶斯文本分类器，并给出距离相关系数的定义；

第 3 节详细介绍基于距离相关系数改进的局部实例加权朴素贝叶斯分类器算法；第 4 节基于 WEKA 平台

上数据集对算法的性能进行实验比较；第 5 节为论文结论。 

2. 预备知识 

2.1. 朴素贝叶斯文本分类器 

文本数据进行分类前，需要对文本进行表示，常见的表示方法包括基于向量空间的模型[9]，潜在语

义模型[10]和概率生成模型[11]等。朴素贝叶斯文本分类模型是在向量空间模型上构建的，包括基于二

项分布的伯努利模型和基于多项分布的多项式朴素贝叶斯、补集朴素贝叶斯和两者的结合模型。伯努利

模型将文档由空间中的二进制向量表示，不考虑单词出现的频数，该模型在小数据集上效果良好，但遇

到大型数据集时，分类精度会受到影响。为解决伯努利模型的缺点，多项式贝叶斯模型(Multinomial 
Naive Bayes, MNB)被提出，该模型统计了单词在文档中的频数。即一篇测试文档可以表示为一个向量

( )1 2, , , md w w w= � ， iw 表示文档中的第 i个单词。在属性条件独立的假设前提下，MNB使用下式对文档

d 进行分类： 

 ( ) ( ) ( )
1

arg max | i
m f

MNB i
c C i

c d P c P w c
∈ =

= ∏  (1) 

其中 if 是单词 iw 在文档 d 中出现的频数。对上述公式取对数不会影响分类精度，因此上式可进一步简化

为： 

 ( ) ( ) ( )
1

arg max log log |
m

MNB i i
c C i

c d P c f P w c
∈ =

 = +  
∑  (2) 

其中，先验概率 ( )P c 和条件概率 ( )|iP w c 分别由以下公式表示 
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1
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其中 n 为训练文档的数量，l 为类别的种类数，m 为属性个数， ( )c j 表示第 j 篇文档对应的类别， jif 表

示第 j 篇文档中第 i 个单词出现的频数。 
当其中一个类别比其它类别拥有多很多的训练文档时，训练文档数量较少的类别的权重会变小，导

致MNB的分类精度下降。因此，提出了补集贝叶斯模型(Complement Naive Bayes, CNB)，CNB对文档 d
的分类公式如下： 

 ( ) ( ) ( )
1

arg max log log |
m

CNB i i
c C i

c d P c f P w c
∈ =

 = − −  
∑  (5) 

其中 c 是类别 c 的补集(除了类别 c 以外的所有类)，先验概率和条件概率的计算公式如下： 

 ( )
( )( )

1
, 1

n

j
c j c

P c
n l

δ
=

+
=

+

∑
 (6) 
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( )( )
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1

1 1

, 1
|
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ji
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f c j c
P w c

f c j c m
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δ

=

= =

+
=

+

∑

∑∑
 (7) 

(One-versus-all-but-one, OVA)是 MNB 与 CNB 的直接结合，它使用公式(8)对文档 d 进行分类： 

 ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
1

arg max log log log | log |OVA
c C

m

i i i
i

c d P c P c f P w c P w c
∈ =

=
 − + −  

∑  (8) 

其中概率 ( )P c 、 ( )|iP w c 、 ( )P c 、 ( )|iP w c 分别用公式(3)、(4)、(6)、(7)计算。 

2.2. 距离相关系数 

相关系数可以用于判别两个随机向量之间的线性关系，相关系数越小，表示线性关系越弱，但当相

关系数为 0 时并不能说明两变量是独立的。因此，Szekely [12]等学者提出了距离相关系数，它通过两个

随机变量的联合特征函数与各自的边际特征函数乘积之间的差来描述相关程度，由于特征函数能唯一确

定随机变量的概率分布。距离相关系数不仅可以度量两个变量之间的线性关系，也能度量变量间的非线

性关系，且当距离相关系数为 0 时，可以说明两个变量是独立的。距离相关系数被广泛应用于许多领域。

如，Miao [13]根据距离相关系数对不同规模的变量进行聚类，发现所需时间更短，效率更高。学者孙

[14]利用距离相关系数融合 GPR 模型，评估各遥测参数和响应变量之间的相关关系，成功降低了卫星异

常检测的虚警率。Bhattacharjee [15]利用距离相关系数观测血压和血清胆固醇之间的相关性，并将其应

用于临床数据分析。本文拟将其应用到贝叶斯分类算法中，接下来给出样本距离相关系数的定义。 
定义 1 [16]：假设 ( ) ( ){ }, , : 1,2, ,k kX Y X Y k n= = � 是随机向量 ( ),X Y 的观测样本，则样本距离协方差

( ),nV X Y 定义为 

 ( )2
2

, 1

1,
n

n kl kl
k l

V X Y A B
n =

= ∑  (9) 

其中 kl kl k lA a a a a= − − +i i ii ， , 1,2, ,k l n= � 。 kl k l pa X X= − ，
1

1 n

k kl
l

a a
n =

= ∑i ，
1

1 n

l kl
k

a a
n =

= ∑i ， 

2
, 1

1 n

kl
k l

a a
n =

= ∑ii 。同样地， kl kl k lB b b b b= − − +i i ii ， kl k l pb Y Y= − ， , 1,2, ,k l n= � 。 

当 X Y= 时，距离方差的定义为： 
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 ( ) ( )2 2 2
2

, 1

1,
n

n n kl
k l

V X V X Y A
n =

= = ∑  (10) 

定义 2 [17]：假设 ( ) ( ){ }, , : 1,2, ,k kX Y X Y k n= = � 是随机向量 ( ),X Y 的观测样本，在随机向量 X 与 Y
一阶矩有限的情况下，则样本的距离相关系数 ( ),nR X Y 定义为 

 ( )
( )

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

2
2 2

2 22

2 2

,
,   0

,

0,                           0

n
n n

n nn

n n

V X Y
V X V Y

V X V YR X Y

V X V Y


>= 


=

 (11) 

3. 基于距离相关系数改进的局部实例加权朴素贝叶斯分类器 

局部加权方法是一种实例选择方法，它通过筛选部分训练样本构建分类器，算法的核心问题是构建

合适的距离度量对训练样本进行选择。本节拟结合局部加权方法改进朴素贝叶斯文本分类器，具体步骤

如下： 
首先，计算文本数据中单词和类别的距离相关系数，得到各个单词的权重。假设每个文本可以由 m

个单词构成，在第 j 篇文本中第 i 个属性 iw 出现的频数为 ( )1,2, , ; 1,2, ,jif j n i m= =� � ，则第 i 个属性 iw
在所有文本中的取值可构成列向量 ( )1 2, , ,i i i niF f f f= � ，类别记为 ( )1 2, , , mC c c c= � ，共 m 类。由定义 1
和 2 可知，随机变量样本 ( ) ( )( ){ }, , : 1,2, ,i jiF C f c j j n= = � 的距离协方差 ( ),n iV F C 和距离相关系数

( ),n iD F C 的计算[18]如下： 

 ( )2
2

, 1

1,
n

n i kl kl
k l

V F C A B
n =

= ∑  (12) 

 ( )
( )

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

2
2 2

2 22

2 2

,
,  0
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n i
n i n
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V F C
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V F V CD F C

V F V C
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=

 (13) 

其中， kl kl k lA a a a a= − − +i i ii ， kl ki lia f f= − ，
1

1 n

k kl
l

a a
n =

= ∑i ，
1

1 n

l kl
k

a a
n =

= ∑i ， 2
, 1

1 n

kl
k l

a a
n =

= ∑ii ， 

, 1,2, ,k l n= � 。 kl kl k lB b b b b= − − +i i ii ， ( ) ( )( )1 ,klb c k c lδ= − ， , 1,2, ,k l n= � 。由于文本数据中的类别

是名义变量，在实验中，当属性属于同一类别时， klb 设置为 0，属于不同类别时， klb 设置为 1。 
其次，将距离相关系数 ( ),n iD F C 嵌入到两个文档的距离公式中。将两篇文档 x 与 y 之间的距离定义

为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )

2

1

,
1

,
m

i i
n

i i i
i

f f
dis x y D

f f

x y
F C

x y=

−
=

+ +

 
 
 

∑  (14) 

( )if x 是文档 x 中第 i 个单词出现的次数， ( )if y 是文档 y 中第 i 个单词出现的次数。距离(14)是一种改进

加权距离。距离中的 ( ),n iD F C 是各个属性的权重，体现了各个属性的差异，认为每个属性的重要性是 

不相等的，这也符号实际数据情形。
( ) ( )

( ) ( ) 1
i i

i i

f x f y
f x f y

−
+ +

使距离取值在[0, 1]之间，消除量纲的影响，同时

对分母进行平滑化处理，克服了数据稀疏问题。 
然后，由公式(14)计算测试文档d与所有训练文档的距离，选出与测试文档距离最近的 k个样本，并

对这 k 个样本赋予权重，与测试文档较近的训练实例赋予较大的权重，越远的训练实例赋予越小的权重。

测试文档第 j 个邻居 jd 的权重 jW 计算公式为： 
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( )2
1

1 ,
j

j

W
dis d d

=
+

 (15) 

最后，在选出的 k 个训练样本中构建实例加权的朴素贝叶斯文本分类器。在后续实验中，本文使用

改进后的MNB、CNB、OVA分类器进行实验，分别用LIWMNB、LIWCNB、LIWOVA表示。在使用改

进后的模型时，决策函数分别类似于(2)、(5)、(8)，唯一区别是先验概率与条件概率的计算，在本文的

LIWNBTC 算法中，公式(3)、(4)、(6)、(7)被公式(16)、(17)、(18)、(19)替代。具体算法流程见算法 1。 

 ( )
( )( )

1

1

, 1
k

j
j

k

j
j

W c j c
P c

W l

δ
=

=

+
=

+

∑

∑
 (16) 

 ( )
( )( )

( )( )
1

1 1

, 1
|

,

k

j ji
j

i m k

j ji
i j

W f c j c
P w c

W f c j c m

δ

δ

=

= =

+
=

+

∑

∑∑
 (17) 

 ( )
( )( )

1

1

, 1
k

j
j

k

j
j

W c j c
P c

W l

δ
=

=

+
=

+

∑

∑
 (18) 

 ( )
( )( )

( )( )
1

1 1

, 1
|

,

k

j ji
j

i m k

j ji
i j

W f c j c
P w c

W f c j c m

δ

δ

=

= =

+
=

+

∑
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算法 1 LIWNBTC 算法 
输入：训练文档集 D，一个测试文档 d,邻域的大小 k 
输出：d 的预测类标签 
1) 用公式(14)计算测试文档 d 和每个训练文档 jd 之间的距离 ( ), jdis d d  
2) 找出最近的 k 个邻居 1 2, , , kd d d�  
3) 初始化局部实例加权训练文档集{ }1 2, , , kd d d�  
4) 对于每个邻居 , 1,2, ,jd j k= � ，使用公式(15)对其设置权重 jW  
5) 在局部训练文档集{ }1 2, , , kd d d� 上构建朴素贝叶斯文本分类器 
6) 使用构建的朴素贝叶斯文本分类器预测测试文档 d 的类标签 
7) 返回测试文档 d 的类标签 
局部训练文档集的大小是使用 k 近邻算法确定的，通过实验验证发现，LIWNBTC 对 k 的选择不敏

感，这与 Frank [7]得出的结论一致。对不同的 k 值，分类效果差别不大，k 一般不小于 30，因此在后续

实验中，将 k 值设为 30。由于不同的测试文档的邻域是不同的，因此需要对每一个测试文档 d 都计算一

次概率。 

4. 实验与分析 

4.1. 实验环境与数据 

为了评估算法 LIWNBTC 的分类性能，我们开展了三组实验，分别比较 LIWMNB、LIWCNB、
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LIWOVA 与 MNB、CNB 和 OVA 在分类精度方面的差异。实验均是在 Anaconda3 环境下，采用

python3.10 编程语言，电脑系统是 windows11，内存 16 G 的电脑上完成。 
实验数据选自国际平台 WEKA 提供的 15 个带标签的标准文本分类数据集，详细的数据介绍如表 1

所示。 
 

Table 1. Text classification dataset used in the experiment 
表 1. 实验使用的文本分类数据集 

数据集 属性个数 实例个数 类别数 

fbis 2000 2463 17 

oh0 1003 3182 10 

oh10 1050 3238 10 

oh15 913 3100 10 

oh5 918 3012 10 

re0 1657 3758 25 

re1 1504 2886 13 

tr11 414 6429 9 

tr12 313 5804 8 

tr21 336 7902 6 

tr23 204 5832 6 

tr31 927 10,128 7 

tr41 878 7454 10 

tr45 690 8261 10 

wap 1560 8460 20 

4.2. 实验结果分析 

实验中，每个算法在每个数据集上的分类精度都是通过十次十折交叉验证获得的，不同的算法在相

同的训练集和测试集上进行运行并评估。表 2~4 分别给出了各个分类器在各数据集上的分类精度，表中

符号“◆”表示对应列的算法获得显著性的优势。表格中的数据分别表示与原始朴素贝叶斯文本分类器

相比，改进算法的精度。在表格最底部，总结了每个算法的平均分类精度和输赢比(w/t/l)，w/t/l 表示改

进的朴素贝叶斯文本算法与原始的朴素贝叶斯文本算法相比，改进的算法在 w 个数据集上获胜，在 t 个
数据集上持平，l 个数据集上失败。 

为了进一步了解结果，进行了配对双尾 t 检验，显著性水平设置为 0.05 来比较每对算法。详细的比

较结果见表 5 和表 6。表 5 中的每个数字表示这列算法与这行算法相比，获得显著性胜利的数据集的数

量。表 6 中，第一列是算法名称，第二列的数字是对应行的算法与其它所有算法相比总共获得的胜利的

数据集的数量和总共失败的数据集的数量之差，该列可用于生成排名。第三列和第四列分别表示对应行

的算法胜利和失败的数据集的总数。 
从实验结果可以看出，改进的朴素贝叶斯文本算法明显优于原始的朴素贝叶斯文本算法。总结如下： 
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1) LIWMNB 以 9 胜 5 输的成绩优于 MNB，LIWCNB 以 8 胜 5 输的成绩优于 CNB，LIWOVA 以 8
胜 6 输的成绩优于 OVA。 

2) CNB 以 8 胜 2 输的成绩优于 MNB，OVA 以 9 胜 0 输的成绩远远优于 MNB。 
3) 从分类准确率排序的表 6 中可以看出，CNB 算法获得胜利的总数据集数与失败的总数据集数的

差值是最大的，在分类精度排名上，CNB 是优于 MNB 和 OVA 的，这一结论与 Rennie [19]得出的结论

一致，他们也发现 CNB 的性能优于 MNB 和 OVA。 
 

Table 2. Experimental results of MNB and LIWMNB: classification accuracy and 
standard deviation 
表 2. MNB 与 LIWMNB 的实验结果：分类精度和标准差 

数据集 MNB LIWMNB 

fbis 77.06 ± 0.025 84.23 ± 0.02◆ 

oh0 89.78 ± 0.029 83.99 ± 0.034 

oh10 80.49 ± 0.036 77.44 ± 0.046 

oh15 83.50 ± 0.039 79.75 ± 0.041 

oh5 86.48 ± 0.035 87.22 ± 0.036 

re0 79.75 ± 0.03 83.31 ± 0.034◆ 

re1 83.25 ± 0.032 85.96 ± 0.026◆ 

tr11 84.58 ± 0.06 89.18 ± 0.047◆ 

tr12 81.03 ± 0.067 83.29 ± 0.06◆ 

tr21 61.51 ± 0.074 86.24 ± 0.063◆ 

tr23 70.52 ± 0.102 78.05 ± 0.089◆ 

tr31 94.46 ± 0.022 96.91 ± 0.016◆ 

tr41 94.67 ± 0.024 93.20 ± 0.023 

tr45 83.09 ± 0.048 85.49 ± 0.042◆ 

wap 80.99 ± 0.032 68.37 ± 0.035 

Average 80.99 84.18 

w/t/l - 9/1/5 

 
Table 3. Experimental results of CNB and LIWCNB: classification accuracy and 
standard deviation 
表 3. CNB 与 LIWCNB 的实验结果：分类精度和标准差 

数据集 CNB LIWCNB 

fbis 76.79 ± 0.027 84.36 ± 0.023◆ 

oh0 92.17 ± 0.029 86.22 ± 0.036 

oh10 81.69 ± 0.04 76.67 ± 0.045 

oh15 84.28 ± 0.039 79.30 ± 0.043 
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续表 

oh5 90.83 ± 0.029 86.69 ± 0.03 

re0 82.61 ± 0.029 84.00 ± 0.025◆ 

re1 84.84 ± 0.028 86.20 ± 0.024◆ 

tr11 82.12 ± 0.061 89.53 ± 0.04◆ 

tr12 85.53 ± 0.063 84.06 ± 0.066 

tr21 85.73 ± 0.088 87.84 ± 0.064◆ 

tr23 69.09 ± 0.11 78.22 ± 0.084◆ 

tr31 94.70 ± 0.024 97.40 ± 0.017◆ 

tr41 94.18 ± 0.023 94.31 ± 0.025 

tr45 87.10 ± 0.034 89.43 ± 0.032◆ 

wap 77.54 ± 0.03 71.17 ± 0.033 

Average 84.61 85.03 

w/t/l - 8/2/5 

 
Table 4. Experimental results of OVA and LIWOVA: classification accuracy and 
standard deviation 
表 4. OVA 与 LIWOVA 的实验结果：分类精度和标准差 

数据集 OVA LIWOVA 

fbis 80.86 ± 0.025 84.59 ± 0.023◆ 

oh0 91.20 ± 0.026 84.55 ± 0.037 

oh10 81.78 ± 0.035 77.88 ± 0.033 

oh15 84.10 ± 0.041 79.97 ± 0.039 

oh5 89.13 ± 0.034 87.54 ± 0.039 

re0 81.12 ± 0.028 83.57 ± 0.027◆ 

re1 84.68 ± 0.027 86.14 ± 0.026◆ 

tr11 85.73 ± 0.054 89.80 ± 0.05◆ 

tr12 83.57 ± 0.059 84.06 ± 0.064 

tr21 71.38 ± 0.087 86.79 ± 0.053◆ 

tr23 71.16 ± 0.106 79.04 ± 0.093◆ 

tr31 94.78 ± 0.023 97.21 ± 0.018◆ 

tr41 95.03 ± 0.023 93.85 ± 0.026 

tr45 85.83 ± 0.044 87.04 ± 0.038◆ 

wap 80.36 ± 0.03 69.21 ± 0.04 

Average 84.05 84.75 

w/t/l - 8/1/6 
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Table 5. Classification accuracy test (p = 0.05) 
表 5. 分类准确率检验(p = 0.05) 

 MNB CNB OVA LIWMNB LIWCNB LIWOVA 

MNB - 8 9 9 9 9 

CNB 2 - 4 5 8 6 

OVA 0 6 - 7 8 8 

LIWMNB 5 8 6 - 5 1 

LIWCNB 4 5 6 0 - 1 

LIWOVA 5 5 6 0 3 - 

 
Table 6. Classification accuracy ranking (p = 0.05) 
表 6. 分类准确率排序(p = 0.05) 

数据集 赢–输 赢 输 

LIWCNB 17 33 16 

CNB 7 32 25 

LIWOVA 6 25 19 

LIWMNB 2 31 29 

OVA −4 21 25 

MNB −28 16 44 

5. 结语 

本文首先回顾了经典的三种朴素贝叶斯文本分类器，然后将基于距离相关系数改进的局部实例加权

方法与朴素贝叶斯文本分类器结合，提出一种新的局部实例加权朴素贝叶斯文本分类算法，实验表明

LIWMNB、LIWCNB、LIWOVA 在分类精度上分别优于 MNB、CNB、OVA，达到了削弱条件独立性假

设，解决非线性结构的文本分类问题的目的。 
改进算法的精确度有明显提高，但由于距离相关系数的计算导致了更高的时间复杂度，原因在于距

离相关系数是基于全部训练样本得到的，并且针对所有属性构建距离度量。为此，后期我们拟尝试将实

例选择和属性选择相结合的思想对算法进行改进，提高算法的效率。 
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