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基于结构学习的 KNN分类算法 ) 

孙 岩 · 吕世聘。 王秀坤。 唐一源 

(辽宁师范大学计算机与信息技术学院 大连 116029) (大连理工大学神经信息学研究所 大连 116023) 

(大连理工大学计算机科学与工程系 大连 116023) 

摘 要 KNN(K-Nearest Neighbor)算法和贝叶斯网络分类算法(Bayesian Network，BN)都是 目前应用非常广泛的 

分类算法。本文首先分析了KNN和BN的分类特点，然后在保留了两个算法在分类问题中优点的基础上，提出了基 

于贝叶斯网络结构学习的KNN算法(BN—KNN)。实验结果表明，BN—KNN算法能够有效地提高分类的正确率。 
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A~tmct K—Nearest Neighbor algorithm(KNN)and Ba yesian network classification algorithm (BN)are currently 

widely used classification algorithms．At first，this paper analyzes the KNN and BN classified features，and then re— 

tains the merits of tWO classification algorithm．At last，a KNN algorithm based on learning the Ba yesian network 

structure(BN-KNN)is presented．Experimental results show that BN—KNN algorithm can be used tO improve the 

classification accuracy． 
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1 KNN分类算法 

KNN分类算法是一种非常有效的非参数分类算法，已经 

广泛应用于分类、回归和模式识别等领域中，是一种传统的基 

于统计的模式识别方法。该算法的主要优点是学习过程只是 

简单地存储已知的训练数据，当遇到新的查询样本时，取出一 

系列相似的样本，用来分类新的查询样本。 

该算法的基本思想l_1 是：首先，把训练样本作为欧氏空间 

的点存放，所有样本对应于 n维空间的点，根据客观的事实或 

专家的经验，将一定数量的训练数据设定好分组 ；然后 ，给定 

一 个待分类数据库样本，计算训练数据和它的距离(一般采用 

欧几里德距离)，根据这个距离，确定在训练样本集中与该新 

样本距离最近(最相似)的k个样本，使用这 k个邻居的类别 

作为新样本的候选类别。最后，根据这 k个样本所属的类别 

判定待分类样本所属的类别。该样本与k个邻居之间的相似 

度按类别分别求和，减去一个预先得到的截尾阈值，就得到新 

样本的类别测度。 

实现该算法的具体步骤如下： 

①构建训练样本集合D。 

②设定点的初始值。七值的确定目前没有很好的方法， 

根据具体应用领域的不同，k的取值有很大差别，一般采用先 

设定一个初始值 ，然后根据实验测试的结果来不断调整 k的 

取值，使结果达到最优。比如：在脑成像实验中，一般 k初始 

值定为 20，30或更多一些，但对于网页的文本分类可能一般 

要定为几百到几千之间。 

③在训练样本集中选出与新样本最相似的k个样本。假 

定所有的样本对应于 n维空间R”中的点 ，一个样本的最近 

邻可以根据标准的欧式距离定义。任意的样本 表示为特 

征向量 一( -， z，⋯， )，Xi表示样本 的第 i个特征 的 

值。那么两个样本Xi和 的距离定义为d(麓， )，计算公 

式为 

厂 ———— ——一  

d(xi， )一，、／∑( ～ lf) (1) 

④给定一个待分类的样本 ，．721，⋯，．2Ck表示训练样本数 

据库 D中与 距离最近的 k个样本，设离散的目标函数为 

F： —q，V一 { ”，"Us}，ViEV， 

F( )一arg max∑8(v，f(x )) (2) 

当a=b时，a(a，6)一1；否则，a(a，6)一0。 

⑤使用最近邻的大多数投票法作为待查询样本的预测 

值。 

作为一个被广泛使用的传统 KNN算法，有以下主要优 

点： 

(1)对训练数据中存在噪声或有缺失数据的数据库，算法 

有很好的健壮性 ，不影响算法结果的正确性； 

(2)当给定足够大的训练集合时，或对于海量的数据库， 
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该算法仍然是非常有效的； 

(3)不需要存储过多的数据，只需存储训练样本的数据。 

算法的不足主要表现在： 

(1)需要主观决定最近邻的参数 k。考虑一种最极端的 

情况：如果参数 k取数据库中所有样本的个数，则新样本的分 

类结果为全局最优解，否则分类结果为局部最优解。所以，参 

数 k可以看作是全局最优解和局部最优解的一个折衷； 

(2)应用 KNN算法的一个实践问题是，样本的距离是根 

据样本所有特征计算的。在这些特征中，有些特征与分类是 

强相关 ，有些特征与分类弱相关，还有一些特征(可能是大部 

分特征)是不相关的。这样，近邻间的距离会被大量的不相关 

特征所支配，这种情况也称为维度灾难，最近邻方法对这个问 

题特别敏感。 

针对以上不足，有许多文献对此进行改进[2 ]，文[3]认 

为：传统的tCNN算法中，所有邻域对于决定分类变量的值有 

平等贡献，据此提出一个扩展的距离加权 KNN算法。根据待 

查询的新样本与训练集的距离多少，赋予不同的权重，该距离 

越近，赋予的权重越大。相反，距离越远 ，所赋予的权重越小， 

并设权重为两个样本间距离平方的倒数，作为该距离的权重。 

因为近邻之间的距离是由样本的所有特征按照相同度量 

确定的，这就很可能造成维度灾难的问题(近邻间的距离会被 

大量的不相关特征所支配)。文Eli提出的解决办法是对分类 

强相关的特征赋较高的权重，与分类弱相关的特征赋较低的 

权重，与分类不相关的特征赋 0权重。接下来的关键问题是 

如何确定哪些变量是强相关，哪些变量是弱相关及不相关。 

本文对 KNN算法的一个明显 的改进是在相似度评 价 

中，不仅考虑了查询样本与训练样本的数值特征，而且加入了 

结构的特征，考虑了变量之间的因果关系，用贝叶斯网络的结 

构学习所建立的网络结构，作为评价其结构特征的基础 ，在贝 

叶斯的分层结构中，对功能变量有直接影响的结构因子，赋给 

较大的权重，影响较小 的因子，可以赋给较小的权重。这样， 

可以提高分类结果的正确性。 

2 结构学习算法 

贝叶斯网络是一种将贝叶斯概率方法和有向无环图的网 

络拓扑结构有机结合的表示模型。描述了数据库中数据项及 

其相互之间的依赖关系。贝叶斯网络就是根据各个变量之间 

的概率关系建立起来的图论模型，随着近年来数据库规模的 

不断扩大 ，研究发现应用贝叶斯方法进行数据库的知识发现 

要优于 目前应用在数据库知识发现的方法 ]。 

贝叶斯网络是根据马尔可夫假设寻找的满足条件独立性 

限制的模型结构。举例来说，对于给定两个变量域 X和 y， 

判断它们是否绝对独立，可以用它们之间的概率来反映其独 

立性。而且，由于贝叶斯方法用的是概率网络，无需对变量域 

中的个别变量的独立性进行判定，只需根据变量问的概率分 

布来计算整个网络模型的独立性。 

定义 给定一个随机变量集 
一 {X1，X2，⋯，X ) 

其 中X 是一个m维向量。贝叶斯信念网络说明了 上的一 

个联合条件概率分布。贝叶斯信念网络定义如下 ： 

B一 <G， > 

第一部分 G是一个有向无环图，其顶点对应于有限集 

中的随机变量 X ，X2，⋯，X ，其弧代表一个函数依赖关系。 

如果有一条弧由变量 y到 X，则y是x 的父结点或者直接前 

驱，而 X则是 y的后继。如果一个结点没有父结点，则该结 

点的一个先验概率函数即为 ，一旦给定其双亲 ，图中的每 

个变量结点独立于该结点的非后继。在图中，X 的所有双亲 

变量用集合 表示。 

第二部分 代表用于量化网络的一组参数。对于每一个 

X ， 的取值 ， 表示在给定 发生的情况下 事件发生 

的条件概率。因此实际上，一个贝叶斯网络给定了变量集合 

上的联合条件概率分布： 

P(X1，X2，⋯， )一 llP(X Im) (3) 

贝叶斯网络结构学习算法可以表示为：给定一组训练样 

本D一{ ， ，⋯， )， 是x 的实例，根据文[5]中对贝叶 

斯网络概率的推导可得 
”

qi ，
⋯ 1、● 0 

P(B ，D)：P(B )旦旦 昌 ! (4) t=1 7=l 』 t，T r￡ 1 ： =l 
0 

其中， 一∑％ ，西 表示变量 的父结点在训练样本集 D 

中出现的变量及相应的取值 ，如果变量 没有父结点，则 西 

一 ；i表示训练样本集中变量的个数， 是 可能的取值列 

表( ，⋯～ )中的值 ，ql—l西 l， 表示该结点的父结点的取 

值 ， —lV l；忌表示当前处理结点所具有的可能取值，。 表 

示在训练样本集D 中，五一 ， 一 中出现的样本个数。 

这样，我们就可以通过式(4)及训练样本集 D来获得结 

点所能够组成的不同网络结构的概率，可记为 P(B ，D)和 P 

(B D)，其中 i和 为结点变量组成不 同的网络结构的个 

数。 

接下来，我们应该在这些不同网络结构的概率中，寻找一 

个最匹配该样本的贝叶斯网络结构。常用的学习算法通常是 

引入一个评估函数，S(BlD)： 

堡 !旦 
旦 !旦2一 !旦2 一 旦 !旦 rI、 

P(B~j lD) !旦 !旦 P(B~j，D) ⋯ 
P(D) 

其中，B 表示任意一个包含训练样本集中变量的网络结构。 

通过式(5)得到一对网络结构的比率，对这一系列结构的后验 

概率进行排序 ，概率越大，其相应的网络结构越优。这样，我 

们就可以通过一个训练样本集及结点的先验顺序，推导出一 

个最优的网络结构，从而完成网络结构的学习。 

3 基于结构学习的 KNN分类算法 

3．1 贝叶斯网络结构的学习 

在进行贝叶斯网络结构的学习过程中，把结构变量和功 

能变量一同作为贝叶斯网络中的结点变量，通过第二部分的 

学习，得到了包含有结构和功能结点变量的贝叶斯最优网络 

结构。这样 ，我们就知道了哪些结构变量对功能变量所起的 

作用比较大，哪些变量所起的作用比较小。 

在 KNN分类算法 中计算结点变量相似度的时候，把样 

本集中的所有变量结点等同对待，即权重相同。也就是说，各 

特征向量在进行相似度计算时，认为所有特征向量对分类结 

果所起的作用是相同的。但在解决实际问题时，我们往往还 

不清楚哪些结构变量对最终的功能变量(分类变量)所起的作 

用 比较大，哪些变量所起的作用 比较小，所以在实验 的过程 

中，会取尽可能多的结构变量作为参考，来确定其分类结果。 

因此，如果把所有的结构变量对结果变量所起的作用都等同 

起来 ，则一定影响结果的正确性 ，并且随着测试数据的增多 ， 

算法的计算量将迅速增加。 
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本文提出：先用贝叶斯网络结构学习算法，找到最优的网 

络结构，即找到了网络中待分类变量的结构特征。这样，根据 

各结点变量在贝叶斯网络结构中位置的不同，可以判断出该 

结点变量在相应的分类结构中所起作用的不同，从而根据广 

度优先搜索，确定在 KNN算法中计算样本相似度的时候各 

结点变量的权重，并且可以根据具体应用领域的不同，交互式 

地计算结点变量的权重。 

进行贝叶斯网络结构学习时，我们采用启发式搜索，算法 

的复杂度为O(m 。n。r)，其中m为训练样本集中所包含的 

样本数， 为结点变量的个数，u为一个结点可以有父结点的 

最大个数。 是 可能的取值列表(Vi ，⋯， )中的值 ， 

— l I。因为我们进行贝叶斯网络结构学习的目的是找到各 

结点变量墨寸分类结果所起作用的不同，所以为了降低贝叶斯 
网络结构学习的复杂度，在进行结构学习时，规定每个结点的 

父结点最多有2个，把每个结点变量的数据进行二值化处理， 

这样网络学习的复杂度为：O(mrl )。 

把对功能变量的结果所起的作用比较大的结构变量，在 

KNN算法中计算结点变量的相似度时，赋予较大的权重。反 

之，那些对功能变量所起的作用比较小或比较间接，在计算 

KNN算法中的相似度时赋予较小的权重。 

经过贝叶斯网络的学习之后 ，我们就得到一个结点一父 

结点的有向无环图，对该图进行广度优先搜索，确定结点变量 

的遍历顺序，该顺序即为各结点变量与根结点之间因果关系 

的距离。把结点的顺序号平方的倒数作为该结点变量结构特 

征权重。 

3．2 BN-KNN算法的流程 

输入： 个结点变量的集合，一个结点可以有父结点的最 

大个数为 U，一个包含 m个案例的训练样本集D。 

输出：每一个样本所属的类别。 

1)set k； 

2)N练贝叶斯网络结构； 

For( 一1；i<=n； ++)／／启发式搜索 
{7cf = ； 

P f(i，巩)； 
Flag— true： 

W le(flag＆＆ l弼l<“) 
{z—Pred(x )——7c ；／／z是结点z 的所有 
先验结点集中去掉已经成为 Xi父结点的集合。 
Pnew=f(i，7c U{z))； 
If(Pnew>Pold) 

{Pold=Pnew； 
7c 一7c U{z)；) 

else flag=false； 
) 

printf(“墨’s parent node is：”，zt，弼)；) 

3)广度优先搜索，得到访问结点变量的顺序，计算特征向 

量的权重 = (order~i])。。 

4)从训练集中找出最靠近待分类样本的 k个样本 ．271， 

5)设，F(Xq)一arg
⋯max墨Wi叫d ( ，厂( ))， 一 t I 

南 一 1 n=埘 否呗 

(n，6)一0 

6)采用投票法，把与分类变量最近邻的样本数，作为待查 

询样本的预测值。比较待分类样本与各类的相似性程度，通 

过对候选类相似性程度的排序，然后给出一个阈值，就可以判 

定待分类样本所在的类别。 

· 】86 · 

4 实验结果及分析 

我们已经把本文提出的 BN-KNN算法应用于老年型痴 

呆的早期诊断和防治系统中，利用 Matlab6．5实现了该算法。 

为了使数据特征之间具有可比性，我们已经对数据集进行了 

标准化处理，并且用KNN算法对同一数据库进行了分类，实 

验结果如下 ： 

图1是文[6]中的脑成像研究的数据产生的贝叶斯网络 

结构，其中网络中的各结点变量都是脑结构中的结构和功能 

变量，MCI(Mild Cognitive Impairment)为轻度认知障碍功能 

变量，其余都为脑结构变量。我们采用该结构作为 KNN分 

类的结构特征权重，并把实验结果与KNN算法的实验结果 

进行了比较，其比较的结果如图 2和图 3所示。 

图 1 脑成像研究中的贝叶斯网络结构 

图 2 k值对测试集正确率的影响 

图 3 训练集中的样本数对测试集正确率的影响 
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表 2 图3～5中各种融合方法所得结果图像的相似性度量值 

结论 本文提出了一种基于区域检测的多焦点图像融合 

方法，并使用小波算法、形态学运算和GA提取原始图像中的 

聚焦区域，最后将在原始图像中检测到的聚焦区域融合成为 

结果图像。这种方法使用类似于剪切一粘贴的操作将原始图 

像中的聚焦区域组合在一起，得到与参考图像相近的各处聚 

焦的结果图像。大量实验结果证 明本文 的方法 明显优 于 

Haar小波融合方法和形态学小波融合方法。特别是在原始 

图像没有完全配准的情况下，本文方法具有明显优势。 
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从图 2和图 3的结果 ，可以得到以下结论 ： 

①本算法与KNN算法相比，在相同条件下，测试集的正 

确率有明显提高。 

②算法的性能随着训练样本数的增加而有所提高，并且， 

与近邻数 k的选择也有直接的关系，k的取值越大，正确率越 

高；反之，取值越小，正确率越低。当然，随着k的取值逐渐增 

大，算法的计算量也越来越大。下一步，我们将考虑用决策树 

来降低算法的计算量。 

③根据具体应用问题的不同，可以适当调整待分类变量 

的结构特征在分类过程中所占的权重，使分类结果更加合理 

和优化。 

结论 本文首先讨论了 KNN和 BN算法的基本思想及 

其改进算法，然后分析了目前两个算法存在的主要问题以及 

各 自的优点，最后提出了基于贝叶斯网络结构学习的 KNN 

算法 (BN-KNN)。实验结果表明，在相同条件下，与KNN算 

法相比，BN—KNN算法具有更好的分类正确率。而且，随着 

与分类变量结果弱相关变量的增多，新算法的优势将越明显。 

另外，新算法可以根据用户所关注的分类目标自动地调整在 

分类过程中所占的权重，使分类结果更加合理和优化。 
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用不同的机器学 习方法 ；二是选择不 同语言处理粒度角度 

(字、词、语块、篇章小句)进行学习。目的都是有效消除单一 

方法的不足 ，尽可能增强整体处理的健壮性和可移植性。 

总结与展望 指代消解是一项困难的任务。迄今为止 ， 

尚未有较好的全 自动的指代消解技术和方法 。可行的思路是 

由单一的基于规则方法向结合机器学习与统计方法的多策略 

技术方向发展，特别是基于小规模语料训练的无督导机器学 

习方法。借鉴国外的成功经验，将研究内容更好地同国际评 

测(如ACE)结合是促进汉语指代消解长足发展的一条可行 

之策；国内几乎没有用于研究 目的开放的汉语指代消解数据 

集，这方面可开展的研究工作也很多。目前指代消解在计算内 

容上逐渐由基于领域受限文本向领域无关自由文本方向发展； 

处理对象由普通文本向 Web文本发展，因此笔者认为在汉语 

指代现象的形式化研究方面(如代词所指、省略)，尽管已取得 

了一定成果，仍无法满足计算机自动化机处理，进一步挖掘和 

设计出对指代消解更有效的属性特征也是关键的突破口。 
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