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基于属性值相关距离的 KNN算法的改进研究 

肖辉辉 段艳明 

(河池学院 宜州546300) 

摘 要 样本距离机制的定义直接影响到 KNN算法的准确性和效率。针对传统 KNN算法在距离的定义及类别决 

定上的不足，提出了利用属性值对类别的重要性进行改进的KNN算法(胁 KNN)。首先定义两个样本间的距离为 

属性值的相关距离，此距 离有效度量了样本间的相似度。再根据此距 离选取与待测试样本距 离最小的 K个近邻，最 

后根据各类近邻样本点的平均距离及个数判断待测试样本的类别。理论分析及仿真实验结果表 明，FCI>KNN算法 

较传统 KNN及距 离加权一KNN 的分类准确性要高。 
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Improved the KNN Algorithm Based  on Related t0 the Distance of Attribute Value 
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Abstract Definition of the samples will directly impact on the accuracy and the efficiency of KNN．In view of disadvan— 

tages to the traditional KNN algorithm on the distance the definition and categories of decision．proposed the use of at— 

tribute importance to category to improve KNN algorithm (FCD-KNN)．At first，a distance of the two sam ples is de— 

fined as the correlation distance of the same attribute values．The distance can effectively measure the similarity degree 

of the tWO sam ple．Secondly，According to this distance selects the k nearest neighbors．Finally，the category of the test 

sam ple is decided by the average distance and the numbers on the respective category．The theoretical analysis and the 

simulation experiment show that compared with KNN and-KNN。raised the rate of accuracy enormously in classifica— 

tion． 

Keywords KNN algorithm ，Correlation distances，Attribute，Sample distance mechanism 

1 引言 

K最近邻(k-Nearest Neighbor，KNN)分类算法是最简单 

的机器学习算法之一，理论上比较成熟。KNN算法首先将待 

分类样本表达成和训练样本一致的特征向量；然后根据距离 

函数计算待测试样本和每个训练样本的距离，选择距离最小 

的K个样本作为近邻样本；最后根据K个近邻样本判断待分 

类样本的类别l_1]。其 中，样本距离机制的定义直接影响到 

KNN算法的准确性和效率。传统 KNN的距离机制是 以样 

本的属性值为参数的，计算距离时只简单计算待测样本与训 

练集样本的相同属性值个数l2]，一旦数据分布不均，大类别样 

本就会占有密度优势，从而导致其包含的属性参数的频率也 

随之提高，这将导致不同类别的近邻样本点个数相等、因K 

取值的不同而错误判断类别等问题。然而在实际应用中不同 

的属性参数对分类的影响力是不相同的，即属性参数频率的 

高低与分类相关度强弱关联不大。KNN算法中近邻样本的 

正确选取是分类准确的关键因素之一，而近邻样本是通过计 

算测试样本与每个训练集样本的距离来选定的。不同的距离 

度量选取的近邻样本也不相同，不合适的距离函数下选取的 

近邻样本 ，不仅有可能干扰分类，甚至可能产生错误的分类结 

果。因此，定义合适 的距离是 KNN正确分类 的前提[3]。目 

前 ，国内外很多学者对 KNN算法中的距离进行 了大量的研 

究，但一般都没有考虑特征属性值对类别判断的重要性。两 

样本问属性的相关距离可用来度量属性值对类别的重要性， 

相关距离熵越小，两样本的相似程度越大，类可信度越大。 

本文在上述研究的基础上 ，将样本距离重新定义为任意 

两个样本间属性间的相关距离，提出一种基于属性值相关距 

离的 KNN改进算法 (Feature Correlation Difference KNN， 

FCD-KNN)。利用 UC I数据库中的 Iris数据集进行实验，在 

Matlab中进行仿真，结果表明FCD-KNN算法在分类效率 

上和准确性上优于传统一KNN算法和距离加权一KNN算 

法。 
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2 KNN算法与距离加权一KNN算法 

KNN分类算法的主要思想是：先计算待分类样本与已 

知类别的训练样本之间的距离，从中找出距离最近的K个邻 

居；再根据这 K个邻居样本所属的类别来判断待分类样本数 

据的类别 ：K个样本中的大多数属于某一个类别，则该样本也 

属于这个类别_4_。KNN算法中，所选择的邻居都是已经正确 

分类的对象。该方法在定类决策上只依据最邻近的一个或者 

几个样本的类别来决定待分样本所属的类别。KNN方法虽 

然从原理上也依赖于极限定理，但在类别决策时，只与极少量 

的相邻样本有关l 。当样本不平衡时，如一个类的样本容量 

很大，而其他类样本容量很小时，有可能导致当输入一个新样 

本时，该样本的K个邻居中大容量类的样本占多数。 

传统一KNN算法的距离只是简单计算待测样本与训练集 

样本的属性值相同的个数，极易产生不同类别的近邻样本点 

个数相等的情况。这种情况下，利用 KNN算法无法判断其 

类别。鉴于此问题的存在，将其改进为在确定类别时对距离 

进行加权，即距离)mS~-KNN算法。该算法采用与传统KNN 

分类方法相同的距离选取近邻样本，但投票时考虑各类近邻 

样本与待分类样本的平均距离 ，从一定程度上克服了 KNN 

算法的上述不足，但仍未解决各类近邻样本 的个数及平均距 

离均相同时的测试问题。以上两种算法的弊端在于样本之间 

距离的定义过于简单，没有考虑不同属性值对类别判断时的 

作用大4,E 。即两种算法的距离机制仅局限于样本间同一属 

性下的相同特征，而未考虑不同的特征，从而导致省略掉的特 

征针对分类的一些极端情况，在大多数情况下会导致样本间 

距离 比实际要小。 

3 基于属性值相关距离的KNN算法改进 

综上所述，KNN算法和距离加权一KNN算法精度不高的 

主要原因是基本上都没有考虑到属性值对类别判断的重要 

性，忽略了不同属性值间对分类的相关性。例如：电脑和计算 

机，是两个不同的属性值，在 KNN算法和距离加权-KNN算 

法的距离机制中，这两个属性值的距离很大，但我们知道电脑 

和计算机其实是同一个概念，所在的样本属于同一类的概率 

较大 ，利用属性值之间的相关距离可以避免这种错误分类。 

3．1 相关系数与相关距离 

相关系数是衡量随机变量 X与 y相关程度的一种方法， 

相关系数的取值范围是[一1，1]。相关系数的绝对值越大，则 

表明 x与 y相关度越高。当 X与 y线性相关时，相关系数 

取值为 1(正线性相关)或一1(负线性相关)。 

相关系数的定义： 
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相关距离的定义： 

一 1一10xy (2) 

样本间的相关系数和相关距离的计算可以利用Matlab 

的corrcoefO函数和pdistO函数。例如：Matlabif~(3，6，2， 

4)与(3，8，4，6)之间的相关系数与相关距离如下： 
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x—E3 6 2 4；3 8 4 6] 

C—corrcoef(X ) 将返回相关系数矩阵 

D—pdist(X，‘correlation’) 

结果： 

C一 1．0000 0．9022 

0．9022 1．0000 

D一 0．0978 

其中0．9022就是相关系数，0．0978是相关距离 。显然 

pdist值都会在 O～1之间，值越小，越能体现两个样本的强相 

关性，0则表示绝对相关。 

3．2 基于属性值相关距离的KNN算法改进 

设数据集为 S，X ( 一1，2，⋯，优)是训练样本集，它包含 

了 个不同类别C (r一1，2，⋯， )，每个训练样本有 m个属 

性 ，每个属性 V具有i个不同值{Vl， ，⋯，Vl}。 

定义 1(距离) 测试样本 X(属性为： ， z，⋯， ) 

与训练样本 y(属性为 ： ， 。，⋯， )的相关距离定义如 

下 ： 

d(Y，x)一 ([ ， 。，⋯， ； ， ，⋯，V ]， 
‘

correlation’) (3) 

由定义可知，x与y的距离为任意两个样本间属性值的 

相关距离，此距离有效度量了两个样本间的相似程度。当 X 

与y相同属性值的相近值越多时，相关距离越小，则两个样 

本的相似程度越高。 

定义 2(类可信度) 采用文献ET]N断类别的方法，设 Cr 

代表类别，y为待测样本，Xr为近邻中属于C，类的样本，N 

为近邻样本总数，Nr为近邻样本属于C 类 的样本个数。称 

T(C，y)为y对C，的类可信度。计算方法如下： 

T(c，y)一 × 量 (y，Xr) (4) 
1 

其中， 1 Ed(Y，Xr)为y于C 类的平均距离。 

式(4)由两部分组成：待测样本与各类的平均距离和各类 

的近邻样本点数。平均距离越小，Y判别为类的可能性越大； 

当c类的入选点样本点数N 越多时，盟： 值越小
，则 T 

(Cr，y)越小，Y判别为 C 类的可信度越高。 

式(4)对 y的判断不仅基于近邻样本 中属于 C 类的个 

数，更重要的是基于y与类C 的平均距离。 

FCI>KNN算法步骤如下： 

(1)在 Matlab中利用 corrcoef()函数和 pdist()函数计算 

出测试样本与训练样本间的相关系数和相关距离。 

(2)根据 K值大小选取距离较小的前 K 个的训练样本， 

计算各类近邻样本个数Nr。 

(3)利用式(4)计算待测样本与各类的类可信度 T(C， 

y)。 

(4)比较类可信度 T(G，y)的大小，选取 T(Cr，Y)较小 

的近邻样本的类别为待测样本的类别。 

下面用一个例子说明FCD-KNN算法的实现过程。 

例 1 表 1是 Iris数据集的一部分，前 15条数据(x1一 



X s)39训练集，后一条(X1e)为测试数据，A至 D 为条件属 

性，E为 class。以下测试均取 K=6，即 6个近邻。 

下面用 FCD-KNN算法来判别 X s的类别。 

(1)计算测试样本 e与训练样本间的相关距离，确定 

X1e的近邻样本。由式(3)得到 Xle与训练样本x 一X1s的相 

关距离 分别为：{0．2572，0．2779，0．2686，0．1980，0．0063， 

0．0003，0．0003，0．0017，0．0012，0．0064，0．0023，0．0118， 

0．0266，0．0249，0．0192}。 

(2)K一6，取相关距离小 的 6个训练样本 X5、 、X7、 

X8、X9和 X11o其中， 为 Iris Setosa，X6、 、X8和 X9为 

Iris Versicolour，Xl1为 Iris Virginica。 

表 1 训练集与测试样本 

(3)利用式(4)计算测试样本 x e的类可信度 T(Cr，y)。 

N一6，N1—1，N2—4，N3—1，贝0： 

— — 1 

T(Iris Setosa，X16)一 ×0．0063—0．0053 

T(Iris VersiCO1Our，X16)一 x~-x(o．0003+ 
0．0003+O．0017+0．0012) 

一 0．0003 

一 1 

T(Iris Virginica，X16)一 ×0．0023=0．0019 

(4)比较上一步求得的类可信度，可判断 x e为Versico— 

lour，得到正确的类别判断。 

从表 1中的属性值可以得到：测试样本 s与训练样本 

X 、X2、X3、X4和 X1 各有 1个属性值相同，与 X1s有 2个属 

性值相同，除此外与其他训练样本均没有相同的属性值。若 

按传统的KNN算法测试样本X e，则K一6个近邻样本，应 

为 X1、X2、X3、X4、K2和 x 其中 4个为 Iris Setosa类别，2 

个为 Iris Virginica类别，可判断样本 Xl6为 Iris Setosa类别， 

判断错误。若按距离加权一KNN算法测试 X1s，同样判断 X1s 

为 Iris Setosa类，判断错误。 

由上述例子的演算结果可知，传统一KNN算法和距离加 

权一KNN算法在分类中准确率不高，其主要原因是样本间的 

距离机制过于简单 ，未考虑样本属性值之间的相关性l8]。而 

本文提出的FCD-KNN算法把样本问的距离改进为样本属性 

值的相关距离，顾全了样本属性值对分类的重要性，通过重要 

属性值相同能够更有效地找到近邻样本 ，提高了分类的准确 

效。同时，在进行分类时，通过类可信度综合考虑各类别的近 

邻样本点个数及测试样本与训练样本问的类别平均距离，使 

测试样本尽可能接近各类中的类可信度，提高正确的分类准 

确率。 

4 实验结果与分析 

选用 UCI数据集上的Iris数据在 Matlab中结合 VC++ 

进行FCD-KNN算法的仿真。Iris共有 150组数据，为了操作 

方便，对各组数据添加 rowNo属性，且第一组 rowNo=1。考 

虑到训练数据集的随机性和多样性，选择 rowNo模 3不等于 

0的 100组作为训练数据集，剩下的 5O组做测试数据集。取 

K一6个最邻近数据。为了验证FCD-KNN算法的效率，分两 

种情况进行仿真实验：(1)训练样本数据不同的情况；(2)不同 

K值的情况。 

实验 1 测试训练样本大小对分类结果 的影响。设定 K 

值为 6，该实验的训练样本数从 1O开始，依次取到 100，其得 

到的准确率如图 1所示。根据图 1可知，当训练样本数小于 

4O时，FCD-KNN明显优于传统的马氏-KNN 和距离加权一 

KNN。该仿真实验说明在训练样本数较少 的情况下，FCD- 

KNN的分类准确率较高，能获取较高的信息。当训练样本数 

上升时，三者的分类准确率都提高，但FCD-KNN的准确率都 

高于马氏一KNN和距离加权一KNN，并且随着训练样本数的增 

加，FCD-KNN算法准确率表现更为平稳。 

图 1 不同训练样本数下的准确率 

实验 2 测试不同 K值对分类结果的影响。该实验训练 

样本取 150个，K的取值从 5开始，依次取到 32。在 Matlab 

中仿真得到的准确率如图2所示。从图2的实验结果可知， 

随着 K值的变化，FCD-KNN 明显优于马氏一KNN和距离加 

权一KNN，而且 FCDKNN对分类效果有明显的改进，准确率 

也较为平稳 。 

图 2 不同K值时的准确率 

(下转第 187页) 

· 159 · 



byte2hex(unieode()newHash)．equals(byte2hex(signedData．getCon— 

tent())))(6) 

(1)计算待上报数据的消息摘要，选择与客户端相同的 

sHA1算法； 

(2)消息摘要转换为大写； 

(3)消息摘要转换成字节； 

(4)获得数字签名者信息； 

(5)验证数字签名证书的有效性； 

(6)把 SignedData中提取出的 content(此处为消息摘要) 

和重新计算的消息摘要均转换成 16进制字符串，再判断是否 

相等； 

结束语 在网络上实现信息的安全传输，成为越来越多 

人的普遍诉求。本文提出了一种实现信息安全传输的方案。 

在客户端(浏览器端)，通过引入 CAPIC0M 技术对待传输 的 

数据实现数字签名和数字信封。使用 CAPICOM 技术 ，使得 

浏览器对数据的加密操作变得十分简单和高效。在服务端， 

使用第三方库 II<来解析 PKCS#7格式的数字信封，并验 

证数字签名。同时，作为 CAPIODM的基础证书管理部分，信 

息安全传输系统搭建 了 EJBCA系统 ，完成对证书的各种管 

理。此信息安全传输系统，通过结合数字证书、加密、数字签 

名、数字信封、PKI等各种网络信息安全传输的技术，实现了 

信息传输的机密性、完整性、真实性、不可否认性。 
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结束语 针对传统一KNN算法和距离加权-KNN算法在 

距离的定义及类别决定上的不足而导致准确率的问题，对这 

两类算法的特点和不足进行分析，提出了一种基于属性值相 

关距离的FCD-KNN算法。该算法考虑属性值对分类的重要 

性，定义样本间的距离为属性值的相关距离 ，此距离能有效度 

量两个样本间的相似程度，最大程度地提取与待测样本相似 

的近邻样本。仿真实验结果表明，该算法能够较大幅度地提 

高分类的准确率，且在相 同测试条件下其并分类的准确率都 

高于马氏一KNN和距离加权一KNN，证实了FCD-KNN算法的 

有效性。但由于在实际应用中样本数据集都存在着不同程度 

的模糊性 ，这会对算法中样本属性值间的相关度的计算造成 

较大的干扰，如何解决这一问题并提高 FCD-KNN的健壮性 

是下一步的研究重点。 
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