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摘要:暰目的暱针对 K最近邻(K飊NearestNeighbor,KNN)算法中k值的选取通常是人为设定,而且通常是固定

的缺点,研究如何更好地选取k值。暰方法暱引入k的可信度的概念,提出一种基于局部密度和纯度的自适应

选取k值的方法,并将其引入到传统的 KNN分类算法中。暰结果暱该算法合理的考虑了样本的局部密度、纯
度与选取k值的关系,不仅解决了k值的选取问题,并且避免了固定k值对分类的影响。暰结论暱该算法是有效

的,可以得到较高的准确率,但算法的时效性有待提高。
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Abstract:暰Objective暱Aimingattheselectionofparameterkvalue(usuallyfixed)inKNNal灢
gorithmisusuallysetbyusers,weshouldstudyhowtobetterselectkvalues.暰Methods暱This
paperintroducestheconceptofthecredibilityofk,andproposesanimprovedadaptiveselec灢
tionofkvaluesbasedonthelocaldensityandpurity,andintroducesintothetraditionalKNN
classificationalgorithm.暰Results暱Thealgorithmisreasonabletoconsidertherelationshipbe灢
tweenthelocaldensityandpurityandtheselectionofkvalues,whichnotonlysolvesthe
problemsofchoosingkvalues,butalsoavoidstheinfluenceoffixedkvalueonclassification.
暰Conclusion暱Thealgorithmiseffectiveandcangethigheraccuracy,andthetimelinessisalso
enhanced.
Keywords:credibilityofk,adaptivek,KNNclassification

0暋引言

暋暋暰研究意义暱K 最近邻(K飊NearestNeighbor,

KNN)算法是数据挖掘“十大经典算法暠之一[1]。

KNN算法是在一组历史数据记录中,寻找一个或

者若干个与当前记录最相似的历史记录的已知特征

值,来预测当前记录的未知或者遗失特征值[2]。
KNN是基于统计的分类方法[3],如果待分类样本在

特征空间中的k个最相似(即特征空间中最邻近)的
样本中的大多数样本属于某一个类别,则该样本也

属于这个类别。因此具有简单直观、无需先验统计

知识、性能优越的特点,得到了广泛应用。但是传统

的 KNN算法是一种懒惰的学习方法,具有以下缺

点:1)在样本较大以及特征属性较多时,分类的效率

就大大降低;2)参数k值只能由经验设置,并且对某



一个数据集分类效果较好的取值对于其他数据集可

能并没有很好的分类效果。暰前人研究进展暱为了克

服传统 KNN算法的缺点,学者们提出了许多针对

KNN的改进算法。这些算法大致可以分为两类。
一类是通过优化或者降维来减少样本之间相关性的

计算,以提高分类的效率。如胡元等[4]提出了一种

基于区域划分的 KNN 文本快速分类算法,该算法

是将训练样本集按空间分布划分成若干个区域,然
后根据测试样本与各个区域之间的位置关系快速查

找其k个近邻,大大降低了 KNN 算法的计算量。
林啟锋等[5]提出结合同义向量聚合和特征多类别的

改进 KNN分类算法,该算法明显提高了文本分类

效率和分类的精度。耿丽娟等[6]提出多层差分

KNN算法,该算法对已知样本数据类域进行分层,
大大降低了无效的计算量,提高了分类的准确性。
另一类是通过改进参数k取值的方法,提高分类准

确率。Sun和 Huang[7]提出对测试样本用其最近邻

样本的k值。首先对训练集中的每一个样本训练一

个能将它正确分类的最小的k值,然后对测试样本

计算最近邻,选用其最近邻的k值来作 KNN 分类。
孙可等[8]提出引入稀疏学习理论,利用训练样本重

构测试样本的方法。重构过程中使用样本间的相关

性,利用投影变换矩阵 w 确定 KNN 算法中的k
值。该算法的缺点是k值是全局的,即对所有的测

试样本都用同一个k值,这对于分布不均匀的样本

集是不合理的,会影响分类的准确率。杨柳等[9] 提

出一种自适应的大间隔近邻分类算法,该算法将自

适应选择k值引入到大间隔近邻分类算法中,减少

了k值的选择对分类性能的影响。 黄少滨等[10]提

出一种自适应最近邻的聚类融合算法,该算法能够

根据数据分布的密度,为每一个数据点自动的选择

合适的最近邻数。暰本研究切入点暱在上述研究的基

础上,针对现有的 KNN 算法选取k近邻时采用固

定k值的缺点,对每一个测试样本选取不同的k近

邻,将自适应选取k值的方法引入到 KNN 算法中,
提出了一种基于局部密度和纯度的自适应k近邻算

法。本研究直接考虑样本间的相关性,在 KNN 算

法中直接由数据本身驱动选取k值,避免了人为设

定k值对分类准确率的影响。暰拟解决的关键问题暱
对于不同的测试样本k的取值也不固定,通过计算

测试样本局部密度和纯度来间接地控制k的取值,
使得每个测试样本都由它的k(不固定)个相关的最

近邻样本预测,分类的准确性得到提高。

1暋KNN算法

暋暋KNN算法[11]是Cover和 Hart于1968年提出

的,该算法的思路:1)计算出待分类样本与已知类别

的训练样本之间的距离或者相似度;2)找到距离或

者相似度与待分类样本数据最近的k个邻居;3)根

据这k个邻居所属的类别来判断待分类样本数据的

类别。如果待分类样本数据的k个邻居中大多数属

于某一个类别,那么待分类的测试样本也属于这个

类别。

暋暋定义1(相似度)暋向量空间模型下,我们把样

本表示成向量,测试样本X={X1,X2,X3…Xm},

Y={Y1,Y2,Y3…Yn},Xi=(Xi1,Xi2,Xi3…Xid),

Yi=(Yi1,Yi2,Yi3…Yid),其中,d 是样本属性的个

数,m 是测试样本X 的个数,n 是训练样本Y 的

个数。

暋暋我们采用欧氏距离来确定样本的相似性。欧氏

距离的计算公式为

暋暋distance(Xi,Yi)= 暺
d

j=1

(Xij -Yij)2 。 (1)

暋暋由定义1可知,样本Xi 与Yi 的欧氏距离度量

了两个样本的相似程度。当Xi 与Yi 距离越小,两
个样本的相似程度越高。

暋暋KNN算法流程:

暋暋 步骤1:准备数据,设定k值;

暋暋 步骤2:构造一个大小为k的按距离从大到小

的优先级队列priorityQueue,存储最近邻的训练元

组。从训练元组中选取前k个元组作为最近邻元组

的初始值,用公式(1)分别计算测试元组到这k个元

组的距离,然后将训练元组的序号和距离存入pri灢
orityQueue;

暋暋步骤3:遍历整个训练元组集,计算测试元组与

当前训练元组的距离L,将L 与优先级队列中的最

大距离Lmax 进行比较。如果L曒Lmax,那么舍弃该

训练元组,遍历下一个训练元组。如果L <Lmax,
则删除优先级队列中最大距离的元组,将当前训练

元组存入priorityQueue中;

暋暋步骤4:遍历结束,计算priorityQueue中k个元

组的多数类,并将其作为测试元组的类别;

暋暋步骤5:测试元组集测试完毕后计算分类准确

率,继续设定k值重新训练,最后取分类准确率最高

的k值。

暋暋 针对传统的k近邻算法中k需要人工指定的缺

点,孙可等[8]提出引入稀疏学习理论,利用训练样本
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重构待分类样本的方法,寻找投影变换矩阵W,然

后利用得到的W 确定待分类样本分类所需的k 值,
进而进行k近邻分类,完成了k值是根据样本特性

自动选定的功能。但该算法也有不足之处:k值是

固定的,也就是说对于每一个待分类样本使用的k
值都一样。但是在实际应用中,这种采取固定k值

的方法经常是不合理的。

暋暋 如图1所示,当k=5时,根据k近邻算法可以得

到2个样本空间(图1中两个实线圆圈)。其中待分

类样本1的k个最近邻样本选取比较合理,但对于

待分类样本2而言,实际上令k=3更为合理(如虚线

圆圈所示),因为虚线圆圈中样本的密度明显比实线

圆圈中样本的密度大,如果把它们也作为最近邻样

本,很可能会影响到分类准确率。因此本研究认为

对于不同的测试样本,k值的选取应该根据样本的

密度来决定。为了更准确地学习k值,还应当考虑

类别的纯度和k的取值之间的关系。

图1暋k=5时测试样本的分类情况[12]

暋暋Fig.1暋AnexampleofKNNclassificationtaskwith
k=5[12]

2暋改进的KNN算法

2.1暋相关概念

暋暋定义2暋设k代表近邻样本数,ki代表近邻样本

中最大类别的样本个数,d为待测样本与第k个近邻

样本的距离。称F(k)为待测样本的k的可信度,计
算公式如下:

暋暋F(k)=k/d+ki/k。 (2)
如果F(k)越大,k的可信度越高。公式(2)由两部

分组成:第一,距离待测样本单位长度上样本的个数

(也就是样本的密度),如果密度越大,k的可信度越

高;第二,待测样本的k近邻样本中最大类别所占的

比重(也就是纯度),如果纯度越大,k的可信度越

高。k的可信度越高,待测样本的近邻样本数的取

值越好。

暋暋为了使 KNN算法中k值不再固定,本研究从k
值的选取进行改进。算法的思路:对待测样本的每

一个近邻样本计算k的可信度,利用可信度来控制k
的取值。

2.2暋算法的步骤

暋暋基于局部密度和纯度的自适应k近邻算法的步

骤如下:

暋暋 输入:测试样本X={X1,X2,X3…Xm},训练样

本Y={Y1,Y2,Y3…Yn}。

暋暋输出:测试样本X的类别属性。

暋暋步骤1:用公式(1)计算出测试样本 Xi 与每一

个训练样本Yi 的距离distance;

暋暋步骤2:对每一个测试样本 Xi 按照距离 dis灢
tance大小排序,然后依次保存在数组juli[]中;

暋暋步骤3:对于任意的测试样本 Xi(i暿[1,m])

暋暋//设h的初始值为-1
暋暋forj=1:10
暋暋{if暋juli[j]= =0&&juli[j+1]= =0
暋暋暋j++
暋暋elseifjuli[j]= =0&&juli[j+1]! =0
暋暋暋break
暋暋else暋 //设 max为 F(j)的最大值,h是 max

对应的k值

暋暋暋{ifmax> F(j)

暋暋暋暋 {max= F(j)

暋暋h=j}

暋暋else
暋暋暋暋j++}

暋暋}

暋暋暋暋暋if(h= = -1)暋k[i]=j;

暋暋else暋暋k[i]=h;
得到每一个待测试样本Xi 对应的的k值k[i];

暋暋步骤4:对于任意的测试样本Xi 计算出k 个元

组的多数类,并将其作为测试元组的类别。

2.3暋算法的实现

暋暋下面用一个例子说明算法的实现过程。

暋暋例1暋表1是Glass数据集的一部分,随机抽出

15条数据 (X1 -X15)为训练集,后两条(X16 和

X17)为测试数据,前9个属性为条件属性,最后一个

属性为类别。

暋暋 下面用本文的算法来判断X16 和X17 的类别。
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表1暋训练集与测试样本

Table1暋Trainingsetandtestingsamples

数据

Data

条件属性Conditionattribute

A B C D E F G H I
类别Class

X1 1.52101 13.64 4.49 1.10 71.78 0.06 8.75 0.00 0.00 1
X2 1.51761 13.89 3.60 1.36 72.73 0.48 7.83 0.00 0.00 1
X3 1.51618 13.53 3.55 1.54 72.99 0.39 7.78 0.00 0.00 1
X4 1.51766 13.21 3.69 1.29 72.61 0.57 8.22 0.00 0.00 1
X5 1.51742 13.27 3.62 1.24 73.08 0.55 8.07 0.00 0.00 1
X6 1.51574 14.86 3.67 1.74 71.87 0.16 7.36 0.00 0.12 2
X7 1.51848 13.64 3.87 1.27 71.96 0.54 8.32 0.00 0.32 2
X8 1.51593 13.09 3.59 1.52 73.10 0.67 7.83 0.00 0.00 2
X9 1.51631 13.54 3.57 1.57 72.87 0.61 7.89 0.00 0.00 2
X10 1.51596 13.02 3.56 1.54 73.11 0.72 7.90 0.00 0.00 2
X11 1.51665 13.14 3.45 1.76 72.48 0.60 8.38 0.00 0.17 3
X12 1.52127 14.32 3.90 0.83 71.50 0.00 9.49 0.00 0.00 3
X13 1.51779 13.64 3.65 0.65 73.00 0.06 8.93 0.00 0.00 3
X14 1.51610 13.42 3.40 1.22 72.69 0.59 8.32 0.00 0.00 3
X15 1.51694 12.86 3.58 1.31 72.61 0.61 8.79 0.00 0.00 3
X16 1.51832 13.33 3.34 1.5 72.14 0.56 8.99 0.00 0.00 3
X17 1.51743 13.30 3.60 1.14 73.09 0.58 8.17 0.00 0.00 1

暋暋步骤1:计算测试样本X16 与训练样本间的距

离。由公式(1)得到X16 与训练样本X1-X15 的欧

式距离分别为{2.049,2.114,2.3,1.013,1.902,

5灡394,1.034,2.4,1.8,2.3,0.615,2.771,1.978,

0灡866,0.595}。

暋暋 步 骤 2:按 距 离 大 小 排 序:{0.595,0.615,

0灡866,1.013,1.034,1.8,1.902,1.978,2.049,

2灡114,2.3,2.3,2.4,2.771,5.394}

暋暋步骤3:按公式(2)计算测试样本X16 对应的k
的可信度,选取出可信度最大的k值来选取近邻样

本。则

暋暋F(1)=1/0.595+1/1=2.68,

暋暋F(2)=2/0.615+2/2=4.25,

暋暋F(3)=3/0.866+3/3=4.46,

暋暋F(4)=4/1.013+3/4=4.69,

暋暋F(5)=5/1.034+3/5=5.44,

暋暋F(6)=6/1.8+3/6=3.83,

暋暋F(7)=7/1.902+3/7=4.109,

暋暋F(8)=8/1.978+4/8=4.54,

暋暋F(9)=9/2.049+4/9=4.84,

暋暋F(10)=10/2.114+4/10=5.13。
比较求得的各个k的可信度,可判断出当k=5时,可
信度最大。所以测试样本X16 对应的k值为5。

暋暋 步骤4:根据上一步求得的k值,可判断测试样

本X16 的类别为3,得到正确的类别判断。

暋暋 同理,计算出X17 对应的k值为1,判断出测试

样本X17 类别为1,得到正确的类别判断。

暋暋 对于测试样本X16 和X17,根据传统的KNN算

法,所有测试样本的近邻数是一样的,如果k的取值

都是5,那么对于X16 没什么影响,可以得到正确的

分类结果。但是对于X17,可以得到5个近邻:X5,

X14,X4,X8,X9,其中2个为类别1,2个为类别2,1
个为类别3,可能会得到错误的分类结果。

暋暋 通过上述例子的演算结果可以看出,对于不同

的测试样本选择合适的k值,能够更好地判断出测

试样本的类别。通过综合考虑测试样本的局部密度

以及最大类所占的比重,可以使测试样本选择可信

度高的k值,使得测试样本的k值是通过学习样本

的相关性得到的,而不是人为设定的,对于不同的测

试样本选取的k值也不固定,从而提高了分类的准

确率。

3暋实例验证

3.1暋数据来源

暋暋本研究选用的7个数据集全部来自 UCI数据

库 (http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.ht灢
ml),考虑到选取数据集的一般性,我们选取了二类

数据集和多类数据集。实验采用eclipse软件,在

PC机上进行编程操作。数据集信息统计如表 2
所示。

3.2暋评价方法及指标

暋暋实验采用五折交叉验证法(Crossvalidation)进

22 广西科学院学报暋2017年2月暋第33卷 第1期



行分类准确度评价。数据集被随机均分成5个子

集,本研究提出的算法在每个数据集上运行5次,每
次取一个子集作为测试集,其余的4个子集作为训

练集,然后取5次实验结果的平均值作为该数据集

的分类结果。
表2暋数据集信息统计

Table2暋Datasetinformationstatistics

数据集
Dataset

样本数
Numberof
samples

属性数
Numberof
attributes

类别数
Numberof
classes

Zoo 101 17 7
Ionosphere 351 35 2

Iris 150 4 3
Letter 20000 17 26

Soybean 307 36 19
Wine 178 13 3
Glass 214 10 7

暋暋本实验采用的评价指标是分类的正确率,正确

率越高表明分类的效果越好。分类正确率的计算公

式如下:accuracy=ncorrect/n,其中ncorrect为测试样本

中正确分类的个数,n为测试样本的总数。

暋暋将每组数据使用本文提出的算法和传统的

KNN算法、AdaNN 算法[7]进行比较,此处把传统

的 KNN算法称为算法1,把 AdaNN算法称为算法

2,把基于局部密度和纯度的自适应k近邻算法称为

算法3。在相同的条件下比较3种算法的分类准确

率,为使所得结果更加准确,我们采用的是五折交叉

法。令算法1中的k=5,而算法2和算法3的k值是

由数据驱动产生,无需事先处理。

3.3暋结果与分析

暋暋如表3所示,表中加粗的数据表示每一个数据

集对应的最好的分类准确率。对表3进行分析,可
以发现:

暋暋1)对于表3中的同一组数据,算法3得到的分

类准确率相比于算法1和算法2要高,说明本文提

出的自适应k值的选取方法是可行的,能够得到较

高的分类准确率。
表3暋分类准确率比较

Table3暋Accuracycomparison
数据集
Dataset

算法1
Algorithm1

算法2
Algorithm2

算法3
Algorithm3

Zoo 0.8812 0.9604 0.9604
Ionosphere 0.8376 0.8547 0.8718

Iris 0.96 0.96 0.9733
Letter 0.951 0.9556 0.95765

Soybean 0.8143 0.8534 0.8762
Wine 0.7191 0.7528 0.7584
Glass 0.6869 0.7150 0.7196

注:表中加粗的数据表示每一个数据集对应的最好的分类准确率

Note:Thebolddatainthetablerepresentsthebestclassificationac灢
curacyforeachdataset

暋暋2)对于不同的数据集,无论样本个数的大小,属
性个数的多少,算法3都能得到较理想的结果,说明

本文提出的基于局部密度和纯度的自适应k近邻算

法是可行的。

4暋结论

暋暋本研究提出了一种基于局部密度和纯度的自适

应k近邻算法,有效地解决了传统 KNN 分类算法

的两个缺陷:k值需要事先给定且固定;未考虑样本

之间的相关性。该算法的思想是根据测试样本的局

部密度和最大类别的纯度来计算k的可信度,选取k
的最大的可信度来选择测试样本的近邻,实现了k
值的选取由数据本身驱动,无需人为设定。因此,本
算法可以用于无法通过经验或者需要长时间实验选

取k值的情况,大幅度减少选取k值的时间。最后

通过对 UCI标准数据集实验验证表明,与已有的两

种算法对比,本文的方法可以得到较高的分类准确

率。虽然取得了一些有益的结果,但是在对不平衡

数据集如何更好的选取k值和搜索近邻问题上仍然

需要进一步深入研究和探讨。
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