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摘　要：ｋＮＮ算法作为一种简单、有效的分类算法，在文本分类中得到广泛的应用。但是在ｋ值（通常是固定

的）的选取问题上通常是人为 设 定。为 此，本 文 引 入 了 重 构 和 局 部 保 持 投 影（ｌｏｃａｌｉｔｙ　ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ　ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，

ＬＰＰ）技术用于最近邻分类，使得ｋ值的选取是由样本间的相关性和拓扑结构决定。该算法利用ｌ１－范数稀疏

编码方法使每个测试样本都由它的ｋ（不固定）个最近邻样本来重构，同时通过ＬＰＰ保持重构前后样本间的局

部结构不变，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。实验结果表明，该方法的分类

性能优于经典ｋＮＮ算法。
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０　引言

在数据挖掘的研究与应用中，分类是用于预测分析的重要方式之一。它是一种有监督的学习，通过对

训练样本的分析，从中归纳出分类规则，以此来预测测试样本的类别。目前常见的分类算法主要有：决策

树、关联规则、贝叶斯、神经网络、遗传算法、ｋＮＮ算法等。本文集中在ｋＮＮ分类算法的研究。
由于ｋＮＮ算法在样本较大以及特征属性较多时，分类的效率就将大大降低，因此近年来学者们提出

了许多针对ｋＮＮ的改进算法。如文献［１］提出将粗糙集理论应用到ｋＮＮ算法中，实现属性约简，解决了

ｋＮＮ算法分类效率低的缺点；文献［２］提出一种基于密度的样本裁剪方法，降低ｋＮＮ的计算量，提高分类

的性能；文献［３］提出一种基于类别的ｋＮＮ改进模型，解决ｋ近邻选择时大类别、高密度样本占优问题等；
文献［４］提出一种充分利用已知类别标签数据进行自训练的半监督分类算法，显著地提高了分类的准确

率。这些算法主要通过一定的优化策略或降维方法减少样本之间相关性的计算，以提高分类的效率。而

本文直接考虑样本间的相关性、样本的拓扑结构，对于ｋＮＮ算法中ｋ值的选取直接由数据本身驱动，避免

了人为设定ｋ值对分类的影响。

ｋＮＮ算法是一种基于实例的学习方法［５］，最初用于解决文本分类的问题。其基本思想是：在训练样

本中找到待测样本的ｋ（定值）［６－７］个最近邻样本，然后根据这ｋ个最近邻样本的类别进行投票，以此来决

定测试样本的类别。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，如图１。
当ｋ＝５时，根据ｋＮＮ分类算法将得到两个样本空间（图１中两个实线圆圈）。其中待测样本１的ｋ

个最近邻样本选取合理，但对于待测样本２而言，实际上令ｋ＝３更为合理（如虚线圆圈所示），因为下方两

个训练样本距离待测样本２较远，如果把它们也作为最近邻样本，很可能会影响分类准确率。因此本文也
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认为：对于测试样本取相同的ｋ值是不合理的［８］；ｋ值的选取应该由数据的分布或特点决定，即ｋ值是从

数据中学习的，对不同的测试样本它的取值应该是不固定的。为了更加准确地根据数据分布或特点学习

ｋ值，应当充分考虑数据中的先验知识，例如样本间的相关性、样本的拓扑结构等。

图１　ｋ＝５时测试样本分类情况

Ｆｉｇ．１　Ａｎ　ｅｘａｍｐｌｅ　ｏｆ　ｋＮＮ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｔａｓｋ　ｗｉｔｈ　ｋ＝５

根据以上理论，本 文 用 训 练 样 本 重 构 所 有 测 试 样 本 生 成 相 关 性 矩 阵，并 通 过ｌ１ －范 数 稀 疏 编 码 方

法［９－１１］对矩阵进行重构［１２］，使得每个测试样本都由它的ｋ个相关的最近邻样本预测，同时通过ＬＰＰ保持

了样本的局部结构而不受重构影响。这样便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，分类的性能得到很大的提高。本文将提出的算法简称为ＬＳ－ｋＮＮ（ＬＰＰ－Ｓｐａｒｓｅ－ｋＮＮ）算法。

１　ＬＳ－ｋＮＮ算法

１．１　局部保持投影（ＬＰＰ）

ＬＰＰ是非线性方法拉普拉斯特征映射（Ｌａｐｌａｃｉａｎ　ｅｉｇｅｎｍａｐ）的线性近似，其特点是获得原始数据在低

维度上的投影，且保持数据的非线性流形特征不变。ＬＰＰ算法的基础是构造一个模拟局部结构的最近邻

图，本算法应用此特性即构造一个模拟测试样本的最近邻的矩阵Ｗ。通常采用最小化目标函数式（１）来

确定这个最近邻矩阵Ｗ：

ｍｉｎ
Ｗ ∑ｉ，ｊ

（ＷＴｘｉ－ＷＴｘｊ）２　Ｓｉｊ。 （１）

其中：ｘｉ 为训练集Ｘ＝｛ｘｉ｝ｌｉ＝１∈ＲＤ×Ｌ 中的训练样本，Ｓｉｊ＝ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘｊ‖２／σ）是一个由热核估计定义

的权值矩阵。Ｄ是训练样本的维数，Ｓｉｊ 代表ｘｉ、ｘｊ 两个点之间的近邻程度。
对公式（１）进行代数变化操作后发现，特征空间保持了原始的局部结构。操作如下：

１
２∑ｉ，ｊ

（ＷＴｘｉ－ＷＴｘｊ）２　Ｓｉｊ ＝∑
ｉ
ＷＴｘｉｄｉｊｘＴｉＷ－∑

ｉ，ｊ
ＷＴｘｉｘＴｉＷＳｉｊ ＝

ｔｒ（ＷＴＸＤＸＴＷ）－ｔｒ（ＷＴＸＳＸＴＷ）＝ｔｒ（ＷＴＸＬＸＴＷ）。 （２）

Ｄ＝［ｄｉｊ］表示一个对角矩阵，Ｄ中第ｉ个元素被计算为Ｓ的第ｉ列的总和，即ｄｉｉ ＝∑
ｊ
Ｓｉｊ。显然，Ｌ＝Ｄ－

Ｓ是一个拉普拉斯矩阵。

１．２　 重构

假设训练集Ｘ∈Ｒｎ×ｄ，测试集Ｙ∈Ｒｍ×ｄ，其中ｍ、ｎ、ｄ分别是测试样本的个数、训练样本个数和样本的

维数。本文算法的核心是通过训练样本去重构测试样本，得到一个相关性矩阵Ｗ∈Ｒｎ×ｍ，使得Ｙ与ＷＴＸ尽

可能差距最少。这可以通过最小二乘损失函数［１３］实现，即：

ｍｉｎ
Ｗ
‖Ｙ－ＷＴＸ‖２Ｆ。 （３）

其中‖Ｙ－ＷＴＸ‖２Ｆ ＝ｔｒ（Ｙ－ＷＴＸ）Ｔ（Ｙ－ＷＴＸ）为Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，Ｗ 表示Ｙ与Ｘ之间的相关性，如ｗｉｊ 即

表示第ｉ个训练样本与第ｊ个测试样本之间的相关性大小。若ｗｉｊ ＞０，表示Ｘ的第ｉ个训练样本与Ｙ的第

ｊ个测试样本是正相关；若ｗｉｊ ＝０，则表示它们不相关；若ｗｉｊ ＜０，则表示它们负相关。把这个特性应用到

３５
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ｋＮＮ分类算法中，即可找到每个测试样本与之相关的样本，也就是满足ｗｉｊ ≠０的训练样本。同时，由于每

个样本之间的相关性大小都不同，因此重构后每个测试样本ｊ对应的ｗｉｊ≠０的个数都不一样，正好解决了

ｋＮＮ固定ｋ值问题，使得每个测试样本的类别都由不固定的最近邻训练样本数预测。

１．３　ＬＳ－ｋＮＮ算法的描述

由于公式（３）是凸函数，易知其解为Ｗ＊ ＝（ＸＴＸ）－１　ＸＴＹ。但ＸＴＸ在实际应用中不一定可逆，对此通常

会考虑岭回归从而引入一个ｌ２ －范数使得函数可逆：

ｍｉｎ
Ｗ
‖Ｙ－ＷＴＸ‖２Ｆ ＋ρ‖Ｗ‖

２
２。 （４）

其中‖Ｗ‖２２＝∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
｜ｗｉｊ｜２，ρ是ｌ２ －范数的正则化因子参数，其优化解为Ｗ＊ ＝ （ＸＴＸ＋ρＩ）－

１　ＸＴＹ。但

是研究已经证明，目标函数（４）得到的Ｗ 不一定稀疏，若利用到ｋＮＮ分类中，即ｋ＝ｎ选取所有训练样本

作为最近邻数，这显然是不合理的。对此，本算法引用了ｌ１ －范数［１４］ 和ＬＰＰ正则化因子替换公式中的ｌ２－
范数，目标函数（４）转换如下：

ｍｉｎ
Ｗ

１
２ ‖Ｙ－Ｗ

ＴＸ‖２Ｆ ＋ρ１ｔｒ（Ｗ
ＴＸＬＸＴＷ）＋ρ２‖Ｗ‖１， （５）

其中‖Ｗ‖１ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
｜ｗｉｊ｜，ρ２ 为ｌ１ －范数的正则化因子参数，控制着矩阵Ｗ 的稀疏性。因为ｌ１ －范数［９］

的基本思想是在回归系数的绝对值之和小于一个常数的约束条件下，使其残差平方和最小化，从而能够产

生 某些严格等于０的系数。通过调试ρ２ 控制矩阵中０的个数，可以很好地控制矩阵的稀疏性，ρ２ 越大，矩阵

也就越稀疏性；反之越密集。而保局投影参数ρ１ 用于调控矩阵Ｗ 的局部结构，使其数量级与最小二乘损失

函数 ‖Ｙ－ＷＴＸ‖２Ｆ 保持一致，若ρ１ 值越大，则ＬＰＰ所占比重就越大；反之越小。
通过目标函数（５）进行重构将得到如下形式的投影矩阵Ｗ：

Ｗ ＝

０．１１　０．３２　 ０
０ ０．２０　 ０
０ ０．４０　 ０
０．７３　 ０　 ０．５１
０ ０．

烄

烆

烌

烎６９　 ０

。

根 据重构技术可知ｗｉｊ≠０即为相关的样本，且第ｊ列中ｗｉｊ≠０的个数即为第ｊ个测试样本最近邻样本的

个数。因此从矩阵Ｗ 的形式可判断，第一个测试样本（第一列）的最近邻样本数为２，即ｋ＝２，第二个测试

样本的最近邻数为４。以此类推，可发现测试样本没有采用固定的最近邻数即没有用固定ｋ值去寻找训练

样本。
综上可知，ＬＳ－ｋＮＮ算法通过考虑样本间的相关性，有效地解决了ｋＮＮ分类存在的问题，并通过ＬＰＰ

保证了数据内部分布的完整性。注意，ｌ２ －范数就无法实现这个功能，因为它得到的矩阵不稀疏。
最后，给出ＬＳ－ｋＮＮ分类算法的具体步骤。
算法１：ＬＳ－ｋＮＮ分类算法。
输入：样本集，并作规范化处理。
输出：测试集的类标签。

１：由ＡＤＭＭ优化算法（６）得到最优解Ｗ；

２：根据Ｗ 找到每个测试样本对应的ｋ个最近邻训练样本；

３：对每个测试样本，用与其对应的ｋ个最近邻样本的类标签进行分类投票；

４：输出测试样本的类标签。

２　ＬＳ－ｋＮＮ算法的优化

由于 目 标 函 数 （５）是 凸 且 非 平 滑 的，因 此 本 文 采 用 ＡＤＭＭ（ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ　ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ

４５
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ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ）［１５］算法来优化此函数。目标函数（５）可等效于求解以下Ｎ 个独立的子问题：

ａｒｇｍｉｎ
ｗｉ

１
２ ‖ｙｉ－ｗ

Ｔ
ｉｘｉ‖２Ｆ ＋ρ１ｔｒ（ｗ

Ｔ
ｉｘｉＬｘＴｉｗｉ）＋ρ２ ‖ｗｉ‖１。 （６）

其中ｗｉ 向量是Ｗ 的第ｉ个列子向量且ｖｅｃ（Ｗ）＝ ［ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ］Ｔ。对目标函数（６）进行ＡＤＭＭ优化，在
目标函数（５）上增加一个虚拟变量（ｄｕｍｍｙ　ｖａｒｉａｂｌｅ）Ｃ使函数转换为：

ａｒｇｍｉｎ
Ｗ，Ｃ

１
２ ‖Ｙ－Ｗ

ＴＸ‖２Ｆ ＋ρ１ｔｒ（Ｗ
ＴＸＬＸＴＷ）＋ρ２ ‖Ｃ‖１＋ρ

３

２ ‖Ｗ－Ｃ‖
２
Ｆ，ｓ．ｔ．Ｗ ＝Ｃ。 （７）

公式（７）较为复杂，因此可以使用扩展拉格朗日进行替代，使其变成如下形式：

Ｌ（Ｗ，Ｃ，Λ）＝ １２ ‖Ｙ－Ｗ
ＴＸ‖２Ｆ＋ρ１ｔｒ（Ｗ

ＴＸＬＸＴＷ）＋ρ２ ‖Ｃ‖１＋

ρ３
２ ‖Ｗ－Ｃ‖

２
Ｆ＋ｖｅｃ（Λ）Ｔｖｅｃ（Ｗ－Ｃ）。 （８）

ＡＤＭＭ算法采用迭代法思想，包括如下的迭代步骤：
（ⅰ）Ｗｋ＋１ ＝ａｒｇｍｉｎ

Ｗ
Ｌ（Ｗ，Ｃｋ，Λｋ）；

（ⅱ）Ｃｋ＋１ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｃ
Ｌ（Ｗｋ＋１，Ｃ，Λｋ）；

（ⅲ）Λｋ＋１ ＝Λｋ＋ρ３（Ｗ＋Ｃ）。

（９）

通过ＡＤＭＭ算法，可以使目标函数（５）划分为两个子问题。首先分析子问题１：如果只最小化目标函数（８）
中的Ｗ，那么当ｌ１ －范数惩罚‖Ｃ‖１ 使得Ｗ 从目标函数里消失时，这就将子问题１转化为一个非常有效且

简单的最小二乘问题。然后分析子问题２：如果只最小化目标函数（８）中的Ｃ，那么当‖Ｙ－ＷＴＸ‖２Ｆ 消失

时，允许Ｃ通过每个元素独立求解。这使本文能够有效地使用软阈值ρ２。利用Ｗ 与Ｃ的当前估计和ＡＤＭＭ
算法的第３步相结合，以此来更新当前估计的拉格朗日乘数矩阵Λ。注意，此处引入的惩罚参数ρ３ 起着特

殊的作用，因为它利用一个近似的估计来求解Ｗ 和Ｃ。
通过以上分析，本文将目标函数（５）拆分为Ｎ个独立的子问题，再使用ＡＤＭＭ算法求解最优化的Ｗ。
算法２：ＡＤＭＭ算法，Ｗ 的优化。

Ｉｎｐｕｔ：数据集、惩罚函数ρ３。

Ｏｕｔｐｕｔ：Ｗ、Λ。

１：Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ　Ｗ０，Ｃ０，Λ０；

２：ｒｅｐｅａｔ
３：　　Ｗｋ＋１ ←Ｗｋ；

４：　　Ｃｋ＋１ ←Ｃｋ；

５：　　Λｋ＋１ ←Λｋ＋ρ３（Ｗ＋Ｃ）；

６：　　ｋ＝ｋ＋１；

７：Ｕｎｔｉｌ　Ｗ 最优。

３　 实验与结果分析

为了验证算法的有效性，本文以分类准确率作为评价指标。用ｋＮＮ分类算法、ＬＭＮＮ算法以及本文

的ＬＳ－ｋＮＮ改进算法，在ＬＩＢＳＶＭ数据集［１６］上选取４个数据集ｉｏｎｏｓｏｐｈｅｒｅ、ｓｅｅｄｓ、ｈｅａｒｔ、ｃｈｅｖｅｌａｎｄ进行

实验（为了使数据特征之间具有可比性，已对数据集进行了标准化处理）。
为了保证３个算法比较的公平性，本实验对样本事先采取相同的预处理，并在每个数据集上用十折交

叉验证法做１０次实验来看算法效果。对于ｋＮＮ和ＬＭＮＮ算法，我们令ｋ＝５；而ＬＳ－ｋＮＮ算法的ｋ值是

由数据驱动产生，无需事先处理。最后对３种算法得到的实验结果进行比较。

５５
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　　 实验结果的优劣由分类准确率评定。多次实验得到的分类准确率结果可以反映分类的可信度以及算

法的稳定性。分类准确率的均值越高，可信度也就越高，稳定性越强。分类准确率的计算公式如下：

ａｃｃｕｒａｃｙ＝ｎｍａｔｃｈｎ
， （１１）

其中ｎｍａｔｃｈ 为测试样本中正确分类的个数，ｎ为测试样本的总数。
本文提出的ＬＳ－ｋＮＮ算法的目标函数（５）中引入了ρ１、ρ２ 两个重要的参数，其中ρ１ 通过控制ＬＰＰ正则

项因子ｔｒ（ＷＴＸＬＸＴＷ），使其数量级与损失函数‖Ｙ－ＷＴＸ‖２Ｆ 保持一致；而ρ２ 为ｌ１ －范数的正则化因子参

数，控制着矩阵Ｗ 的稀疏性。通过对目标函数（５）进行实验分析，发现ρ１、ρ２∈｛１０－
５，…，１０－１｝能使得矩阵

重构Ｗ 产生较好的稀疏结构，因此我们对ρ１、ρ２ 在该取值范围内进行了实验，如图２所示。图２中分别为

ｉｏｎｏｓｏｐｈｅｒｅ、ｓｅｅｄｓ、ｈｅａｒｔ、ｃｈｅｖｅｌａｎｄ这４个数据集在不同ρ１、ρ２ 取值下的分类准确率。

图２　ＬＳ－ｋＮＮ算法在不同数据集不同参数取值下的分类准确率

Ｆｉｇ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ＬＳ－ｋＮＮ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄａｔａｓｅｔｓ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｓｅｔｔｉｎｇ
从图２可以看出，当参数ρ１∈（１０

－５，１０－４），ρ２∈（１０
－５，１０－４）范围时，ＬＳ－ｋＮＮ算法的分类准确率达

到最优，因此我们将在后面的对比实验中，令ρ１、ρ２ 在（１０－５，１０－４）范围内随机取值。
通过对ρ１、ρ２ 进行调参使ＬＳ－ｋＮＮ达到最优，我们将其与ｋＮＮ算法和ＬＭＮＮ算法进行对比，实验过

程中对每个数据集都重复１０次，不但报告每次的实验结果而且报告１０次结果的均值和方差，如表１。
表１　ｋＮＮ、ＬＭＮＮ与ＬＳ－ｋＮＮ算法的分类准确率

Ｔａｂ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｋＮＮ，ＬＭＮＮ　ａｎｄ　ＬＳ－ｋＮＮ

数据集 ｋＮＮ　 ＬＭＮＮ　 ＬＳ－ｋＮＮ

ｉｏｎｏｓｏｐｈｅｒｅ　 ０．７６８　６±０．００３　２　 ０．８４０　０±０．００４　０　 ０．８７４　３±０．００３　１

ｓｅｅｄｓ　 ０．７５７　１±０．００２　７　 ０．８１９　０±０．００２　９　 ０．９００　０±０．００３　３

ｈｅａｒｔ　 ０．７１８　５±０．００４　６　 ０．７７４　１±０．００４　４　 ０．８１１　１±０．００４　７

ｃｈｅｖｅｌａｎｄ　 ０．７６１　９±０．００４　５　 ０．８０４　８±０．００４　３　 ０．８６１　９±０．００５　８

６５
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　　为了更加直观地比较ｋＮＮ、ＬＭＮＮ和ＬＳ－ｋＮＮ的分类性能，我们做了对比图，如图３所示。由图３
中４个数据集得出的实验结果可知，ＬＳ－ｋＮＮ算法的分类准确率明显高于传统ｋＮＮ和ＬＭＮＮ算法。

图３　ｋＮＮ，ＬＭＮＮ与ＬＳ－ｋＮＮ算法在４个数据集上的分类准确率

Ｆｉｇ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｋＮＮ，ＬＭＮＮ　ａｎｄ　ＬＳ－ｋＮＮ　ｏｎ　ｆｏｕｒ　ｄａｔａｓｅｔｓ

４　结束语

本文提出了一种基于ＬＰＰ和ｌ１－范数的ｋＮＮ改进算法ＬＳ－ｋＮＮ，有效解决了传统ｋＮＮ分类算法中的

两个缺陷：ｋ值需事先给定且固定；未考虑样本之间的相关性。该算法思想是根据样本的相关性和拓扑结

构，用训练样本对所有测试样本进行重构，以实现ｋ值的选取由数据本身驱动，而无需人为设定。因此，本
算法可用于无法通过经验或者需要长时间实验选定ｋ值的情况，大幅度减少选取ｋ值的时间。最后通过

与两 种 算 法 以 分 类 准 确 率 为 评 价 标 准 进 行 对 比 实 验，实 验 结 果 表 明，ＬＳ－ｋＮＮ算 法 的 分 类 准 确 率 优 于

ｋＮＮ分类算法。
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