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摘 要 K最近邻居是最流行的有监督分类算法之一。然而，传统的K最近邻居有两个主要的问题：参数 K的选择 

以及在大规模数据集下过高的时间和空间复杂度需求。为了解决这些问题，提出了一种新的原型选择算法，它保留了 

一 些对分类贡献很 大的关键原型点，同时移除噪声点和大多数对分类贡献较小的点。不同于其他原型选择算法，该算 

法使用了自然邻居这个新的邻居概念来做数据预处理，然后基于设定的终止条件构建若干个最小生成树。基于最小 

生成树，保留边界原型，同时生成一些具有代表性的内部原型。基于UCI基准数据集进行实验，结果表明提出的算法 

有效地约简了原型的数量，同时保持了与传统 KNN相同水平的分类准确率；而且，该算法在分类准确率和原型保 留 

率上优于其他原型选择算法。 
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Abstract K-nearest neighbor(KNN)is one of the most popular algorithms for supervised classification．However，the 

traditional KNN classification has tWO limitations that the option of parameter K and prohibitive computational and 

storage demand for large datasets．To overcome these limitations，a new prototype selection algorithm was proposed， 

which retains some key prototypes that make a large contribution to classification and removes the most of other proto— 

typ es with little contribution for classification．Differing from other prototype selection algorithm s，the proposa1 uses a 

novel neighbor concept natural neighbor to preprocess the dataset and builds minimum spanning tree based on the speci- 

fie terminal conditions。According to the MST，the prototypes close to boundaries and some internal prototypes are pre- 

served．Experimental results show that the proposed algorithm  effectively reduces the number of prototypes while main— 

taining the same level of classification accuracy as the traditional KNN classification algorithm．Moreover，it is a Iittle bit 

superior to other prototype selection algorithm s in classification accuracy and retention ratio． 
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1 引言 

目前，最近邻居概念及其相关的算法已经在模式识别、图 

像处理、数据挖掘、智能推荐等领域得到了广泛的应用。K最 

近邻居分类是最著名同时被广泛应用的无参数模式分类方法 

之一[1]。由于简单、高效的优点，KNN被广泛应用于模式分 

类领域，包括欺诈检测、文本分类、信息检索等l2]。然而，传统 

的KNN算法存在两个主要的问题：1)参数K(邻居数量)的 

选择，因为不知道在应用 KNN时应该选择什么参数才能得 

到最好的结果；2)计算的时间复杂度和空间复杂度高，特别是 

在数据集的规模很大、维度很高时，对于一个未知标签的对 

象，KNN的使用可能会产生很长的运行时间和很重的存储空 

间负担。通常解决第一个问题的方法是经验性地选择或者研 

究人员通过大量实验验证来选择一个效果最好的合适 的 K 

值。对于第二个问题，最主要的有效解决方案是原型选择，这 

种类型的算法主要是通过移除初始训练集中的冗余数量以及 

噪声数据，在保证不降低甚至提高分类精度的基础上，约简原 

始训练集的大小和降低分类时计算的时间复杂度以及空间复 

杂度。这两个问题虽然已经被研究多年，但是在实际情况中 

依然没有得到很好的解决，参数 K的选择依然是困难的，许 

多原型选择算法总是获得较低的分类准确率和较高的原型保 

留率。 

为了解决前面提到的问题，提出一个新的无参数选择的 

邻居概念，并用它来做原型选择的预处理操作。在一个训练 

集中，作为类的边沿区域，类的边界原型为分类提供了有用的 

信息，而类的内部原型对于分类器则相对不那么有用[3]。所 
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提算法旨在使用最小生成树来寻找靠近边界的关键原型，同 

时生成一些内部原型。 

本文第 2节介绍一些原型选择的相关工作；第 3节介绍 

提出的新的邻居概念；第 4节介绍提出的原型选择算法；第 5 

节介绍实验及结果 ；最后进行总结并讨论未来的研究内容。 

2 相关工作 

为了解决大规模数据集下 KNN分类算法的时间复杂度 

和空间复杂度过高的问题，原型约简技术被广泛应用在 KNN 

分类中。通常的约简技术主要有两种：原型选择和原型生成。 

目前已经有许多原型选择算法被提出，压缩和剪辑策略是其 

中两个最著名的方法。Hart[4]于 1968年提出了压缩最近邻 

居算法(Condensing Nearest Neighbor，CNN)，该算法的主要 

思想是通过只保留靠近类边界的点来尽可能多地约简数据集 

的大小。虽然该算法通常能使训练集的约简率较高，但是分 

类精度却有所降低；同时，CNN算法对数据集的扫描顺序和 

噪声点很敏感。之后，一些基于 CNN的改进算法被提了出 

来，例如：快速压缩最近邻居(Fast CNN，FCNN)l5 和广义压 

缩最近邻 (Generalized CNN，GLENN)_6]。Wilson于 1972年 

提出了剪辑最近邻居(Edited Nearest Neighbor，ENN) ]，该 

方法排除了噪音点和一些导致类重叠的原型点，如非常靠近 

决策边界的原型点，从而达到原型选择的目的。同时，基于 

ENN的～系列的改进算法被提出，例如：RENN(Repeated 

ENN)，DROP1，⋯ ，DROP5(Deeremental Reduction Optimiza— 

tion Procedure)[。]等。然而，这些基于剪辑策略的算法并没 

有移除那些对分类决策没有重要贡献的内部原型点，因此其 

数据约简率比较低，但整体的分类准确率比较高。 

近年来 ，一些原型选择的新技术被提出。Fayed和 Atiya 

于2009年提出了一种新的压缩算法——KNN模板约简算法 

(the Template Reduction for KNN，TRKNN)f1]。TRKNN的 

基本思想是定义一个最近邻居“链”，对于链上的每一段距离， 

设置一个阈值来将其划分成保留的压缩原型集和要移除的原 

型集 。Arturo等于 2010年提出了一种基于聚类的原型选择 

算法 PSC(Prototype Selection by Clustering)[3]，PSC首先使 

用 K均值聚类算法将数据集划分成不同的簇(即使该区域中 

包含不同类标签的原型)，然后在每一个簇中选择原型。如果 

一 个簇中的所有原型点都是属于同一类别，那么最靠近簇中 

心的原型被保留下来；如果一个簇中存在不同类别的原型，则 

将不同类边界的原型保 留下来。Li J和WangYP于 2014年 

提出了一种基于二叉最近邻树 的原型选择算法 BNNT(the 

Binary Nearest Neighbor Tree)~ ，该算法保留了原数据集 中 

的一些 边界 原 型，同时生 成 了一些 重要 的 内部原 型 点。 

BNNT算法首先会建立一棵二叉最近邻树，当该二叉树位于 

一 个类的内部时，树的所有原型节点都会被一个生成的中心 

原型替代；当二叉树位于多个类的边界时，那些拥有不同类标 

签同时在树中直接相连的原型被保留下来。 

大多数已有的原型选择算法都具有局限性 ，其 中最主要 

的两个问题是原型选择的约简率不够高以及用于分类的准确 

率相对变低。因此，本文提出了一种新的基于 自然邻居和最 

小生成树 的原型选择 算法 (Prototype Selection Algorithm 

Based on Natural Neighbor and MST，2NMST)。该算法基于 

自然邻居(Natural Neighbor，2N)l_g 妇这个新的邻居概念进行 

预处理，然后构建最小生成树来进行原型选择 。通过实验表 

明，相比前面提到的算法 ，2NMST算法获得了更高的准确率 

和约简率。所提算法与 BNNT算法有相似的处理策略和时 

间复杂度 。为了展示本文算法的性能，基于 UC1数据集将 

2NMST与其他算法做了比较，重点比较了算法的约简率和 

分类准确率，同时也分析了算法的时间复杂度。 

3 自然邻居 

不同于传统的 K最近邻居，自然邻居是一个新的邻居概 

念，是一种无尺度的最近邻居，其邻居搜索过程没有任何参 

数。如果 KNN被看作是一个主动的邻居搜索过程，自然邻 

居则是完全被动的邻居查找过程。自然邻居的主要思想是每 

个点都可能有不同数量的自然邻居，越是密集的点拥有越多 

的自然邻居，相反，越稀疏的点则包含越少的自然邻居。 

考虑到实际情况中噪声数据点的存在会对自然邻居的搜 

索过程产生干扰，针对邻居搜索的终止条件进行改进，提出一 

种新的自然邻居搜索算法 。算法 1描述 了详细的搜索过程 ， 

此过程有效排除了离群点的影响，以便利用自然邻居对数据 

集做预处理。 

算法 1 自然邻居搜索算法(2N_Search) 

输入：训练集 X 

输出：每个原型的自然邻域 NN； 

每个原型的自然邻居数量 nb； 

自然邻居的平均数量 supk 

步骤： 

1．r一1，flag=0，ViEX，nb(i)一O，NN(i)一 

2．W hile flag= 一0 

3． For ViGX 

4． k—getNN (i) 

5． nb(k)一nb(k)+1 

6． NN(k)一NN(k)U{i) 

7． End Fo r 

8． r—r+1 

9． ent=count(nb(i)一一O) 

1O． If all(nb(i))≠O ll isSametoLast(cnt) 

11． Then falg= 1 

12．EndW hile 

13．supk~r-- 1 

在算法 1中，函数 getNN~( )取得数据点 i的第 r个最近 

邻居，函数 count(nb(i)一一O)统计了 rib(i)为 0时的所有数 

据点数 目，函数 isSametoLast(cnt)判断变量 cnt的当前值是 

否与上次一样。 

4 基于自然邻居和最小生成树的原型选择算法 

众所周知，越靠近类边界的原型对分类有越大的贡献 ，而 

其他大量的内部原型和离群点对分类的贡献不大。本文所提 

算法的主要 目标是排除噪声数据 ，同时移除大量 的远离边界 

且对分类准确率影响不大的原型数据。因此，本文算法的第 

一 步是使用自然邻居来排除噪声数据，包括那些没有自然邻 
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居的原型和与自然邻域内原型点主要类别不一样的原型数 

据。然后在剩余点的完备图上建立最小生成树来选择离边界 

近的关键原型和一些内部原型。本文算法设置了两个选择策 

略 ：当树的位置在多个不同类的边界上时，保留在该最小生成 

树上直接相连同时具有不同类标签的原型数据；当树的所有 

节点类标签都相同时，直接生成一个中心原型点取代整个树 

并保留下来。 

接下来介绍 2NMST算法 ，其分为如下 3步： 

1)基于自然邻居做数据预处理； 

2)基于完备图建立若干棵最小生成树； 

3)分析每一棵最小生成树，选择关键原型并保留下来。 

4．1 数据预处理 

在建立最小生成树之前，需要预处理数据集。这一步的 

目标是排除噪声数据。噪声数据指没有自然邻居的原型点或 

者类标签与其自然邻居内主要类标签不同的点。算法2给出 

数据集预处理的完整过程，由于使用了自然邻居来取代K最 

近邻居，因此本文提出的预处理算法没有参数，这使得算法具 

有更强的灵活性。 

算法2 数据集预处理 

输入：原始训练集 X 

输出：预处理后的训练集 x 

步骤： 

1．2N
_ Search(X) 

2．X 一O 

3．For ViEX 

4． If nb(i)veO&＆ class(i)一=getMajorClass(NN(i)) 

5． ThenX 一X U{i} 

6．EndFor 

在算法 2中，函数可以获取数据点 i的自然邻域内主要 

的类标签。 

4．2 最小生成树的建立 

在预处理完数据集之后，基于剩余点的完备图构建最小 

生成树。本文所提算法采用Prim算法来构建最小生成树，与 

传统的Prim算法不同，所提算法添加了额外的终止条件。图 

1示出了在一个包含两个类的数据集中一些原型构建最小生 

成树的过程。 

图 1 最小生成树建树示例 

构建最小生成树的步骤如下：1)选择从一个随机的原型 

点 开始，在原始训练集中寻找 的最近邻居 ，并将其与 

连接起来形成最小生成树的一个新 的分支；2)如果还存在原 

型没有在任何树中，则继续重复选择离当前 MST最近的原 

型点并生成新的分支；3)当满足任一终止条件时，最小生成树 

停止生长。本文所提算法在构建 MST的过程中使用了两个 

终止策略，一方面，通过设置最小生成树的节点阈值来控制树 

的规模，若一个正在生长的最小生成树的节点总数超过了节 

点阈值，则该树 的生长必须终止；另一方面，当一个 MST没 

有生长能力时，就需要停止，即当 MST的所有节点都处于终 

止状态 stop时，该树的生长必须终止。在 MST生长过程中， 

首先要找到离正在生长的最小生成树最近的原型点，那些已 

经存在于MST中的原型点将不再被考虑，其余点中最近的 

原型点将会被插入到当前的最小生成树中，并且连接到树中 

最近的节点；如果最近的原型点的类标签不同于其在 MST 

中连接的树节点的类标签，则在这个节点插入树中时，将这个 

新加入的节点和与其相连的另一节点的状态都设置成 stop， 

当一个节点的所有相连节点的状态都是 stop时，该节点的状 

态也变为 stop。 

基于上述最小生成树的生长控制策略，从一个随机的没 

有被插入到任何一个树的原型点开始构建 MST，在建树过程 

中，数据集被当作一个整体考虑。当不同类标签的原型点加 

入进来时，则表明最小生成树生长到了剩余原型集的边界位 

置，并且一些节点的状态开始变为 stop以便后续选择边界原 

型。当 MST的生长总是遇到相同类标签的原型时，表明节 

点阈值能够有效地分割数据集为许多不同的部分，这有利于 

生成关键的内部原型。根据建树的终止条件，原型选择和原 

型生成会不断持续直到所有原型都被搜索到。以上给出了本 

文算法做约简的基本思想，算法 3详细描述了建树的过程。 

算法3 构建最小生成树 

输入：预处理后的训练集 X ； 

节点阈值 tree_capacity 

输出：构建的最小生成树集 msts 

步骤： 

1．初始化：顶点集 vertexs~X ，最小生成树集 msts= 

2．While isEmpty(vertexs)一=false 

3． 从 vertexs中任选一点 i开始建树 tree，并将 i从 vertexs中移除 

4． While isEmpty(vertexs)==false&& num(tree)~tree
—

ca- 

pacity&＆ allStop(tree)=一false 

5． 在 vertexs中寻找离tree最近的点 j 

6． 将j连接到 tree中最近的邻居点 k，并将j从 vertexs中移除 

7． If class(j)!一class(k) 

8． status(j)=status(k)=stop 

9． For each node n connecttok 

l0． If all nod es connectto n arein stop 

11． Then status(n)=stop 

12． EndFor 

13． EndIf 

14． EndW Kle 

15．msts=msts{tree) 

16．EndW11i1e 

在算法 3中，函数 isEmpty()~g断数据集是否为空，函数 

hum(tree)获取最小生成树 tree中的节点总数，函数 allStop 

(tree)~断树中所有节点状态是否都为 stop。 

4。3 原型选择 

依据前面的建树过程 ，可获得若干最小生成树，原型选择 
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就是基于这些树的。这些 MST有两种类型：1)树中每个节 

点原型的类标签都相同，这说明该最小生成树完全位于一个 

簇的中间，算法 2NMST生成一个新的中心原型来取代整个 

MST上的节点并保留了下来 ；2)树中的节点包含有不同类标 

签原型，也就是说，MST位于不同簇的边界处，2NMST算法 

选择那些直接相连同时类标签也不一样的原型点进行保留。 

这两个原型选择策略可以约简大部分远离边界的内部原型， 

只保留边界原型，同时生成一些具有代表性的内部原型保留 

下来。算法4详细描述了原型选择的过程。 

算法4 原型选择 

输入：构建的最小生成树集 msts 

输出：最终保留的原型集 PS 

步骤： 

1．PS=D 

2．For Vtree∈rests 

3．flag=0 

4． Fo r Vbranch(x，y)∈tree 

5． Ⅱclass(x)!=class(y) 

6． Then PS=PSU{X，y)，flag=I 

7． End Fo r 

8． If flag=一O 

9． Then PS=PSU{centriodPoint(tree)) 

10．End Fo r 

在算法4中，函数branch(x， )表示树中连接节点 和Y 

的边，函数 centriodPoint(tree)生成了最小生成树 tree的中心 

原型点。 

4．4 算法时间复杂度分析 

假设训练集 X的规模为 ，算法 1用于计算 x中所有数 

据点之间的距离 ，计算距离的时间复杂度是 O(n2)，在算法 1 

中的邻居搜索时间复杂度是O(n*supk)，算法 1的终止条件 

将使得 supk变得相对更小。算法 2的计算时间复杂度主要 

来自于邻居搜索，即 O(n*sup~)。算法3中使用的距离数据 

都是前面已经计算的距离矩阵，同时使用 Prim算法建树，其 

计算时间复杂度是 0( d)。算法 4的计算时间复杂度是 

0( )。由前面的算法说明可以看出，2NMsT与 BNNT算法 

的时间复杂度是相同的，都是 O(n。 )。 

5 实验及分析 

本节基于 15个UCI数据集对 2NMST和其他相关算法 

进行实验。所有的实验都是使用五折交叉验证，即每个UCI 

数据集被划分成 5个互不相同的数据子集，同时每个原型选 

择算法都会用其中的 4个数据子集的数据来做训练，然后用 

余下的一个数据子集来做测试，每一个数据子集都将做一次 

测试集，5次的平均结果作为最终的结果。分类准确率(Acc) 

和保留率(Str)是两个主要的考查指标。对每种算法来说 ，保 

留率就是原始数据集经过该算法处理之后保留下来的数据子 

集所 占的比例，可以通过 Str-~100IPSI／lX J计算得出，其中 

PS是通过原型选择算法从原始数据集X中保留下来的数据 

子集，I l表示一个数据集的原型数量；分类准确率的检测使用 

了 KNN算法 ，准确率的计算可以通过 Acc 100ITS l／lTSI 

计算得出，其中 "IS表示测试集 ，"IS 表示测试集 中被正确识 

别的测试子集。在所有的实验中，距离度量都是使用欧氏距 

离 ，最后的分类使用 KNN算法 ，选择 k=3，5，7中分类准确 

率最高的值作为最终的惫值进行实验。使用的数据集在表 1 

和表 2中进行了展示，包括数据集的名称、规模、维度和类标 

签数量 。 

本文所提算法使用了自然邻居，因此没有参数选择，但是 

在最小生成树的构建过程中使用了节点阈值参数 tree_capacity 

来控制 MST的生长规模。为了检验本文算法对参数tree_ 

capacity的敏感度，选择了不同值 的 tree—capacity在 2NMS~I" 

中进行实验。Tree_capacity具体选择了n／40，n／35，n／30，n／ 

25，n／20，n／15，n／lO和 ，其中 是训练集的原型数量。基 

于以上定义的不同的参数值，实验选择了相同的 1O个 UCI 

数据集来 比较 2NMST算法的实验效果 ，实验结果展示在表 1 

和图2中。当tree_．capacity的值较小时，原型集中包含的内 

部原型的数量就会较大，从而会得到更大的保留率和更高的 

准确率。相反，如果 tree capacity值的较大，则最后原型集包 

含的内部原型数量就会更少，导致保留率也会更小。但是当 

tree
_ capacity的值变大时，由于第二个终止条件的控制，即类 

边界的影响，最后保 留的原型集也不会突然变得很小。实验 

结果表明，随着 tree—capacity值的不断增大，保留率变化缓 

慢，虽然保留率在变小，但是分类的准确率却没有显著降低。 

因此，对于不同的保留率，分类准确率并没有明显差异。根据 

理论分析和实验评估可以得出结论 ：2NMST算法对于节点 

阈值参数tree_capacity并不敏感，它是一个比较独立的原型 

选择算法。实验发现，在 tree_capacity取／ 时，针对不同规模 

的数据集，通常都能得到较低的保留率和较高的准确率，因此 

在后面的实验中，算法 2NMST都取 tree_capacity为√ 。 

表 1 算法 2NMST中参数 threshold取不同值时准确率和保留率的比较结果 
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图2 表 1中平均准确率和保留率的折线图 

为了展示本文所提算法的性能，重点将 2NMST与最新 

的BNNT算法进行了比较，同时也与其他几种算法进行了比 

较，包括 CNN，ENN，TRKNN和 PSC。在提 出 BNNT算法 

的论文基础之上，我们做 了很多相似的比较实验，由于 

T砌(NN，PSC和 BNNT算法都有参数存在，因此选择了提出 

该算法的论文中最理想的参数值进行比较实验。除2NMST 

的实验数据之外，其他算法的实验数据均是参考提出BNNT 

算法的文献[2]。 

首先，对BNNT和2NMST算法基于14个相同数据集进 

行了实验 。对于 BNNT算法，设置tree_level一√ 。KNN算 

法也被用来作比较，其由于没有约简，因此保留率是 100 。 

表 2列出了准确率和约简率的结果。同样，图 3示出了准确 

率和保留率之间的比较。从这些实验结果中可以看出， 

2NMST的准确率最高或非常接近最高，同时保留率几乎都 

是最低的。对于中小型数据集，相比 BNNT算法，2NMST算 

法在准确率和保留率上有明显的优势 ；而对于大数据集时，如 

Spambase，Pendigits和Letter，2NMST不仅可以保持好的准 

确率，而且相比其他算法在保留率上还有一定优势，并且 

2NMST在平均的情况下总是表现得最好，拥有最小的保留 

率，同时准确率还比KNN略高。 

表 2 算法 2NMST与KNN，BNNT的准确率和保留率的比较结果 

图3 表 2中平均准确率和保留率的散点图 

其次 ，对 2m ST和 CNN，ENN，TRKNN，PsC和 BNNT 

算法进行了实验比较，实验中选择的算法参数都是使该算法 

运行效果最好的参数值。实验结果如表3和图4所示，可以 

看出：对于 Iris，Wine，Glass，Liver和Letter数据集，2NMST 

算法的准确率比其他算法更高；而对于其他数据集，2NMST 

也可以获得较好的准确率。整体上看来，2NMST的保留率 

更小，而且数据集越大，保留率越小；同时，2NMST算法的平 

均性能依然是最好的。 

表 3 算法 2NMST与 CNN，ENN，PSC，TRKNN，BNNT的准确率和保留率的比较结果 

M  №  粥  Iu "／Z- |̂  池  b 瑚  

Accuracy 

图 4 表 3中平均准确率和保留率的散点图 

此外，为了验证2NMST算法处理实际应用的能力，选择 

了著名的光手写字数据集来测试该算法的性能。表 4所列的 

实验结果表明 2NMST有更好的优势 ，可以获得较高的分类 

准确率和最小的保留率，在处理实际工作时具有更好 的效果。 

总体上，从分类准确率和数据集保留率角度考虑，2NMST是一 

个有效的原型选择算法，并且相比其他算法拥有明显的优势。 

表 4 不同算法基于光手写字数据集的比较结果 

结束语 KNN分类是最常见 、最简单的有监督分类算法 

之一，然而参数 K的选择和大规模数据集下过高的时间和空 
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间复杂度限制了其应用。为了解决这些问题，本文提出了一 

种新的原型选择算法 2NMST，该算法可以保证分类准确率 

不降低甚至更高的情况下，约简原始数据集，降低数据集的保 

留率。2NMST算法使用了自然邻居(2N)，它是一个全新的 

邻居概念。2NMST在数据集预处理阶段使用自然邻居来移 

除噪声数据，然后使用最小生成树来保留关键原型，包括边界 

原型和生成的内部原型等，从而有效约简数据集 。在数据集 

预处理阶段使用自然邻居使得处理结果明显优于KNN，因为 

自然邻居是一个无参数的最近邻居概念，每个数据原型的邻 

居数都是 自动计算的。与其他不同的原型选择算法如 

TRKNN，PSC和 BNNT的实验比较结果表明，2NMST的性 

能优于其他算法。 

在中小规模数据集的实验中，2NMST总是有最高的分 

类准确率 和最 低 的原型保 留率；而对 于大 规模 数据 集， 

2NMST也可以获得与 BNNT一样好的准确率 ，而且 2NMST 

的保留率更低，性能更好。所以，可以得出结论：2NMST相 

比其他原型选择算法，是具有竞争力的，在相比较的原型选择 

算法中，2NMST无疑是一个很好的选择。 

不过，本文所提算法存在与 BNNT相似的问题 ，就是需 

要一个节点阈值参数来控制最小生成树的生长，我们发现，在 

2NMST中取节点阈值为tree_capacity是一个较好的选择，它 

是一个无尺度的，对任意规模的数据集都可以自动产生一个 

合适的参数值。但是，这个参数值的选择在理论上还没有得 

到证明，所以我们会在未来的工作中重点研究算法的优化和 

理论分析。 
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