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SMwKnn：基于类别子空间距离加权的互 k近邻算法 

卢伟胜 郭躬德 严宣辉 陈黎飞 

(福建师范大学数学与计算机科学学院 福州350007) 

摘 要 互k最近邻算法(mKnne)是忌最近邻分类算法(Knn)的一种改进算法，该算法用互点最近邻原则对训练样本 

以及．是最近邻进行噪声消除，从而提高算法的分类效果。然而在利用互k最近邻原则进行噪声消除时，并没有将类别 

属性考虑进去，因此有可能把真实有效的数据当成噪声消除掉，从而影响分类效果。基 于类别子空间距离加权的互 志 

最近邻算法考虑到近邻的距 离权重，既能消除冗余或无用属性对最近邻分类算法依赖的相似性度量的影响，又能较好 

地消除邻居中的噪声点。最后在 UCI公共数据集上的实验结果验证了该算法的有效性。 
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SMwKnn：M utual k Nearest Neighbours Algorithm Based on Class Subspace and Distance-weighted 
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Abstract Mknne is an improved algorithm of the忌nearest neighbours(KNN)，which uses the mutual k nearest neigh— 

bours to eliminate anomalies in the training set and the k nearest neighbours．It has the better performance than KNN． 

However，the real and effective data may be eliminated as the noises so that influencing the efficiency of classification in 

the noise elimination stage without taking the class label into consideration．The mutual k nearest neighbours algorithm 

based on class subspaee and distance-weighted(SMwKnn)taking distance-weighted into account can eliminate the in— 

fluenee of the redundant or useless attributes on the similarity measurement of the k nearest neighbours classifieation al— 

gorithm and eliminate the anomalies in the neighbours．The experimental results on the UCI public datasets verify the 

effectiveness of the proposed algorithm． 
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1 引言 

分类是机器学习中的一项重要技术 ，已被广泛应用于各 

个领域，比如分本分类领域。胡元等[13提出了一种基于区域 

划分的Knn文本快速分类算法，用于提高Knn在文本分类上 

的分类效率。分类算法一般分为急切(eager)和懒惰(1azy)两 

种类型[2]。急切类型的分类算法只需建立一次分类模型就可 

对待分类样本进行分类，而懒惰类型的分类算法，每当对一个 

待分类样本进行分类时需要重新建立分类模型。目前比较常 

用的分类算法有k最近邻、决策树、神经网络、贝叶斯分类器、 

支撑向量机等。 

在众多的分类算法中，Knn算法_3]是一种简单的具有较 

成熟的理论基础并且在分类、回归和模式识别等领域都有着 

广泛应用的懒分类算法(1azy classifier)，属于数据挖掘十大 

经典算法之一[4]。Knn算法首先依据某种相似性度量(通常 

为欧几里德度量方法)从训练集中选出 k个最相近(最相似) 

的邻居样本，然后再依据少数服从多数的投票原则(majority 

voting)从这些邻居中选出最具代表性的类别(邻居样本数量 

最多的类别)作为待分类样本的类别。考虑到距离待分类样 

本比较近的邻居样本应该比距离待分类样本比较远的邻居样 

本在投票中占有更大的分量，Dudani S A提出了wKnn(The 

distance-weighted忌一nearest neighbor rule)E5]，并 且 证 明 了 

wKnn算法相比于原始 Knn算法具有较低的错误率、更好的 

分类表现。不管是Knn还是 wKnn，当k取值较小时容易受 

到噪声、离群点的影响，而当k取值较大时又容易受到来 自其 

它类别样本的干扰。为了消除噪声数据，Liu Huawen等[6 提 

出了mKnnc算法，该算法用互忌最近邻原则对训练样本以及 

k最近邻进行噪声消除，从而提高了算法的分类效果。然而 

在数据空间中特别是高维数据空间中，往往有许多不相关的 

属性，使得要寻找的目标类在某些子空间中是更有效的，而不 

同的类别其关联的子空间通常也是不一样的。在利用互忌最 

近邻原则进行噪声消除时，并没有将类别属性考虑进去 ，有可 

能把真实有效的数据当成噪声消除掉，从而影响分类效果。 

同时在许多实际应用中，数据往往具有很高的维度，比如文本 
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数据、基因数据等，同时不同类别的样本之间可能存在大量重 

叠。 

本文在距离加权以及互 k最近邻的基础上提出了一个基 

于类别子空间距离加权的互k最近邻算法 SMwKrm，该算法 

加强了样本与类别属性的关联度并且在高维数据集上有较好 

的表现。SMwKnn算法分别将待分类样本以及训练样本投 

影到依据各个类别所生成的类别子空间中；然后在每个子空 

间中采用距离权重的互k最近邻方法分类，产生投票结果；最 

后，综合在每个类别子空间中得到的投票结果，从而产生最终 

的分类结果。从直观上，该算法加强类属性在训练数据中的 

作用，增加不同类别样本的区分度，降低了不相关属性在分类 

中的权重，从而提高了分类的准确性。 

2 相关工作 

Knn算法存在两个主要问题，其一是分类速度较慢，并且 

要占用较大的内存空间；其二是k值难以确定，不同的k值会 

影响最终的分类精度，即分类准确率对k值的敏感性较强。 

目前，Knn已被众多学者广泛研究 ，并且得到了不少 的改进。 

在 NN(nearest neighbours)上 的改进 可以被分为 structure 

less和structure based两类[7 ，其中structure based主要是利 

用 kd Tree、PAT(principal axis trees)、CT(Center Line)等数 

据结构来对 Knn算法进行改进，与之相对的便是 structure 

less类型的。此外，也有学者将其它技术融合到 Knn中，对传 

统的Knn方法加以改进。张孝飞[ ]将 Knn与聚类算法相结 

合，首先通过聚类把若干个相似的文档合并成一个中心文档， 

然后以这些中心文档作为代表去建立分类模型，以提高算法 

的执行效率。余鹰等__9]运用粗糙集上下近似的概念将各类训 

练样本划分为核心和边界区域，分类过程计算新样本与各类 

的近似程度，获取新样本的归属区域，减小分类代价，增强算 

法的鲁棒性。Guo G．D提 出基于模 型的 Knn算法 (KNN- 

Mode1) ]，该算法通过选择代表点建立分类模型，并且能够 

在学 习过程 中 自动确 定 k的取值。Chen L F提 出基 于 

KNN-Model改进的多代表点学习算法L】 ，它使用无监督的 

局部聚类算法来学习优化的代表点集合，以提高分类效率。 

Gou J．P依据双重权重投票方法设计出DWKNN算法l1 ，该 

算法在原始的距离权重上再乘上一个排序权重，从而降低了 

算法对k值的敏感性，并且在一个宽广的k的取值范围内有 

具有较好的鲁棒性。Ding C和He x． ]采用 互近邻来提 

高 K-means算法的性能，并探讨用它完成聚类和孤立点检测 

任务。Chidananda K和Krishna G[“]利用互k最近邻概念对 

训练集进行预处理，以达到浓缩训练集的效果，进而提高算法 

的执行速度，降低内存占用率。 

子空间聚类算法根据加权方式的差异，可分为硬子空间 

(hard subspace)和软子空间(soft subspace)聚类两种方法，后 

者给维度赋予[0，1]区间的权值，表示维度与对应划分之间 

“模糊的”关联度，是近年来较为活跃的一个研究方向[1 。相 

比于硬子空间，软件子空间具有较好的灵活性和可伸缩性。 

软子空间是聚类研究领域一个重要的分支和研究热点，其中 

FWKIVI：~ 是一种比较具有代表性的聚类算法。此外，张健飞 

等[17 利用子空间模型簇构造分类模型，有效分隔了不同样本 

在全空间中重叠的区域，以提高分类性能。李南等_1 提出利 

用子空间分类算法建立若干个底层分类器，然后由这几个底 

层分类器组成集成分类模型的基分类器，并且它能够适应概 

念漂移数据流的分类算法。 

3 背景知识 

3．1 互 最近邻关系 
一 个带有 个样本的集合 S一{ Sz，⋯， )，给定一个 

值 k∈{kI O<k<n，k∈Z}，其中每一个样本岛都有一个相对 

应的k最近邻集合N 一{t1，t “， }， ∈S。若 与sf两 

个样本为互k最近邻关系，则有 ∈Nj并且S ∈ 。反之则 

称 与S 不成互忌最近邻关系。 

对于拥有互k最近邻关系的S 和S ，我们称 为S，的互 

k最近邻，町为S 的互k最近邻。如果一个集合都是由样本 s 

的互k最近邻组成的，则称这个集合为样本 S的互k最近邻 

集合。 

3．2 基于权重的互 最近邻算法(MwKnn) 

MwKnn算法主要是对已经从训练集中选出的待分类样 

本的k最近邻集合进行进一步处理，消除其中的“伪邻居”，使 

得待分类样本与邻居之间的关系变得更加紧密，最终得到待 

分类样本的互k最近邻集合，之后再利用距离加权方式的投 

票原则，算出每个类别在互k最近邻集合中占有的距离权重 

比，从中选出比例最大的类别作为待分类样本的类标签。 

在本文的实验中，MwKnn算法的相似度采用欧几里德 

距离(见式(1))，在最终的类别投票中使用式(2)作为距离权 

重计算公式。 

厂万———————一  

dist(x~，≈)一 ／ (黝一 ) (1) 
其中，黝 表示样本z 在第 维上的属性值。 

砒一1／d (2) 

其中， 为待分类样本与互忌最近邻邻居t 的欧几里德距 

离。 

3．3 MwIOm算法步骤 

Input： 

s：待分类样本 

k：初始选择的最近邻个数 

T一{t1，t2，⋯，t )：带有 n个具有类标签样本的训练集合 

Output： 

待分类样本 s的类标签 

Begin 

Step1 利用式(1)，找出待分类样本 S与训练集 T的 k个最近邻集合 

N一{tl，t2，⋯， k)； 

Step2 分别判断待分类样本 s是否为 ti(．_1，2，⋯，k)的k个最近邻 

之一，然后将与样本 S不成互 k最近邻关系的i个邻居样本从 

k最近邻集合 N中移除，于是得到筛选后的集合 N一{S ，sz， 

⋯ ，Sj}其中 i+j=k。如果 N为空集，则保留N中与待分类样 

本 s最近的一个邻居 ； 

Step3 对剩余的邻居采用距离加权的投票方法，即利用式(2)计算出 

每个类别所占的权重，最终得到每个类别的权重比； 

Step4 选中其中权重最大的类别作为待分类样本 s的类别标签，输 

出待分类样本 s的类标签； 

End 

3．4 类别子空间 

给定 I"1个样本组成的训练数据集 T一((z ，Y )，( ， 

Y )，⋯，( ， )以及具有re(m>1)个类别标签的集合y一 

{1，2，⋯，m)。其中五表示训练集中的第i个训练样本，并且 

xi是一个 D维的空间向量，即五一{xi1，五2，⋯， }。Yf∈Y， 

表示 xi对应的类别标号。 
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定义 1 类别子空间 

SubSpace 一(Classl，Weight )，其中： 

①Class EY；当 i：／：j时，Classl=／=Classi； 

QWeight z— D 
， ∑ 一1；Vd：1， 
d= 1 

2，⋯ ，D：733ld≥O； 

Weight 为一个 D 阶的对角矩阵，与类别为 Classt的子 

空间相对应。矩阵中的每一个元素代表子空间里某个维度的 

权重。维度的权重越大，表示该维度与类别的相关性越大；权 

重越小则说明该维度与对应类别的相关性越小。 

对于一个训练数据集，我们可以根据类别标号将训练集 

分成 m个集合。然后利用 FWKM算法中特征权重计算公式 

求得每个类别对应子空间的权重矩阵Weight。具体计算公 

式如下： 
n

--

72 

㈤  

l l∑(( ) + J J 

其中， 为对应Class z在维度d上的中心， 为很小的一个 

值，主要是为了避免分母为 0， 为加权参数。在后面的实验 

中 8,8分别取 一10～， 一1．5。 

4 基于类别子空间距离加权的互 k近邻算法(SMw- 

Knn) 

4．1 SMwKnn算法的基本思想 

SMwKnn算法依据类别求得各个子空间，增加不同类别 

的区分度，相比于单纯的互 忌最近邻选择，进一步增强了邻居 

之间的关系。SMwKnn算法首先将训练集依据类别分组，然 

后分别计算出每个类别子空间的维度权重，再将待分类样本 

以及训练样本投影到各个子空间中，以便加强各个样本与类 

别之间的关联性。再在每个对应的子空间中，使用 MWKnn 

算法求得各个类别的距离权重比。最后累计各个子空间中的 

距离权重，选择其中距离权重最大的类别作为待分类样本的 

类标签。 

实验中，SMwKnn算法采用式(4)作为距离权重计算公 

式，当样本集投影到对应子空间之后，各样本之间的距离度量 

为加权欧几里德距离，计算公式如下： 

厂百—————————一  

Di ( 而)一√善 (黝一 ) (4) 
4．2 SMwKnn算法基本步骤 

Input： 

s：待分类样本 

k：初始选择的最近邻个数 

T一{tl，t2，⋯，t }：带有 n个具有类标签样本的训练集合 

Output： 

待分类样本 s的类别标签 

Begin 

Stepl 将 n个训练样本依据对应的类别标签分为 rn个集合{T1，T2， 

⋯

，Tm)； 

Step2 依据式(3)计算出每个类别对应的特征权重矩阵 Weighti，其 

中i=1，2，⋯，m； 

Step3 依据每个 特征 权重 矩阵，使 用 MwKnn算法 中的 Step1一 

Step3(其中以式(4)作为距离计算公式)，计算每个子空间下 
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类别距离权重比值； 

Step4 累加在各个子空间下类别的距离权重比值，然后选择其中权 

重比值最大的类别作为待分类样本 s的类别标签； 

Step5 输出待分类样本 S的类别标签； 

End 

5 实验与结果分析 

为了验证 SMwKnn算法 的有效 性，在实验 中加 入 了 

wKnn、MwKnn以及 SwKnn算 法 作 为对 比参 照。将 

SMwKnn算法中使用互k最近邻原则对忌个最近邻进行“伪 

邻居”消除的步骤省去，即略去 MwKnn中的Step2，便可得到 

SwKnn算法。 

5．1 实验环境 

实验中所采用的机器为笔记本电脑，其详细配置为：CPU 

为Intel(R)Core(TM)i3—2350M2．30GHz，内存4GB；所使用的 

软件包括 Windows7操作系统、Eclipse开发平台、JDK1．7、WE— 

KA3．6的应用程序接口。 

5．2 实验数据集 

实验使用了15个数据集作为测试对象，这些数据集可以 

从 weka官方网站上下载的 UCI repository压缩包获得 (ht— 

tp：／／ es~waikato．ac．nz／ml／weka／)，数据集为 arff格 

式。为了保证数据集的多样性，数据集中的实例个数、属性数 

目、类别数目以及类分布情况都有所甄选，其中 Iris、Wine、 

Monks、Ecoli、Glass等 15个公共数据集的具体细节见表 1。 

表 1 数据集相关信息 

5．3 实验结果 

1o_折交叉验证方法：通过随机抽样将训练集均分成 10 

个子集，轮流选择其中的一个子集作为测试集，其余子集作为 

训练集，将这么一组数据分别作为各个算法的输人，直到做了 

10次之后，求出最终的平均分类准确率，以上为 1次 1O一折交 

叉验证。本次实验进行 10次的 1O一折交叉验证，取 1O次结果 

的均值作为最终实验的最终结果，并且在每次验证中都保证 

每个算法具有相同的训练集和分类集。 

在实验过程中，k值分别取 3O以内的奇数，表 2巾的数 



据为各算法在 15个不同k值中具有的最高的分类准确率，括 

弧里的整数表示对应忌值。 

表 2 实验中各算法的最优分类准确率 

从表 2的数据中可以看出，在 15个数据集的实验中， 

SMwKnn算法在其中的 7个数据集上具有最高的分类准确 

率。与 MwKnn相 比，SMwKnn在 13个数据集上具有较高的 

分类准确率，所以将样本投影到各个类别子空间的方法有效 

地提高了MwKnn的分类准确率，能够得到关系更为紧密的 

邻居样本，降低了剔除较好邻居的风险。从SwKnn与wKnn 

分类准确率的对比中可以看出，SwKnn算法的分类准确率总 

体优于wKnn算法，这也说明了基于子空间的改进思想是有 

效的。 

对于高维数据集，如 vehicle、ionosphere、cleanl、segment 

等数据集，它们的属性数目都是在十几维以上。从实验结果 

可以得 出，在高维数据集 中 SMwKnn算法都具有较好的表 

现，其中对于高维的waveform-5000数据集，综合 MwKnn以 

及 SwKnn的表现可以得出SMwKnn算法在对k最近邻进行 

噪声消除时可能把较好的邻居样本误判为“伪邻居”而删除 

掉，从而影响整体的分类准确率。由此得出，SMwKnn算法 

能够较好地处理高维的数据集。 

图1所展示的是 4个算法在 15个数据集上的平均分类 

准确率。从图中可以看出，SMwKnn在总体上具有较好的分 

类准确率，其次为 SwKnn算 法。当 k取值超过 7时， 

压wKnil算法的分类准确率趋于平稳，并不会因k值的变化 

而产生较大的波动，进而降低了对k值的依赖性。相反，原始 

的wKnn算法受k值的影响较大，随着k取值的增大，平均分 

类准确率下降明显，可见 k值的影响因素很大。 

l 3 5 7 9 1I 13

k

15 17 l9 21 23 25 27 29 

图 1 实验中各算法平均分类准确率曲线图 

综上，SMwKnn算法具有如下优点：1)分类准确率在总 

体上有了一定的提升；2)随着k值的增大，能够减少来自其它 

类别的样本的干扰，保持相对稳定的分类效果，降低对k值的 

依赖性，增强了算法的鲁棒性；3)能够较好地处理高维的数据 

集，降低不相关属性值对分类效果的影响；4)可结合性强，可 

以很容易地将该算法思想与其它Knn改进方法进行结合；5) 

改进算法简单，易于实现。 

结束语 本文提出了基于类别子空间距离加权 的 

SMwKnn算法，其以 wKnn为基础，为样本集合生成若干个 

类别子空间，然后将样本投影到各个子空间进行分类，并且运 

用互k最近邻对k个最近邻进行筛选，进一步加深待分类样 

本与各个邻居间的紧密性，增强样本与类别之间的关联性，降 

低不相关属性对分类效果的影响，同时减少算法对于k值的 

依赖性，并且在总体上提高了分类准确率。在 15个公共数据 

集上的实验结果证实，SMwKnn算法具有较好的分类效果， 

验证了SMwKnn算法的有效性。进一步的研究方向拟考虑 

将SMwKnn算法的思想与其它改进型的 Knn算法进行结 

合，以求得更好的分类效果。 
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