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摘　要:作为一种非参数的分类算法 , K_近邻 (KNN)算法是非常有效和容易实现的。它已经广泛应用于分

类 、 回归和模式识别等 。在应用 KNN 算法解决问题的时候 , 要注意两个方面的问题———样本权重和特征权重。

利用SVM来确定特征的权重 , 提出了基于 SVM 的特征加权算法 (FWKNN , feature weighted KNN)。 实验表明 , 在

一定的条件下 , FWKNN能够极大地提高分类准确率。
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　　Cover和 Hart[ 1]提出的最近邻法已经成为一种

非常有效的非参数分类算法。最近邻法是一种消极

(lazy)学习法 ———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 , 一系列相似的

样本被取出 , 并用来分类新的查询样本 。

对于最优的 K 值 , KNN 分类器提供了很好的

分类性能 。可以看出 , 如果 K 无限大 , KNN 分类

规则就变成了 Bayes最优分类规则[ 2] 。对 KNN算法

的一个明显的改进是对 K 个近邻的贡献加权 (距

离加权 KNN算法)[ 3] , 将较大的权值赋给较近的近

邻———它对训练数据中的噪声有很好的健壮性 , 而

且当给定足够大的训练集合时也非常有效。

应用KNN算法的一个实践问题是 , 样本的距

离是根据样本的所有特征 (属性)计算的。在这些

特征中 , 有些特征与分类是强相关的;有些特征与

分类是弱相关的;还有一些特征 (可能是大部分)

与分类不相关。这样近邻间的距离会被大量的不相

关特征所支配 , 这钟情况也称为维度灾难 (curse of

dimensionality), 最近邻方法对这个问题特别敏感。

本文利用新的机器学习算法 SVM 来解决 KNN

算法所面临的维度灾难问题 。虽然 SVM 的提出主

要是解决分类和回归问题 , 但是 SVM 实际上可以

给出数据样本特征的相对权重 , 这就为我们在

KNN算法中利用 SVM解决维度灾难问题提供了一

个很好的方法。

本文的组织如下:第 1节主要介绍 KNN;第 2

节介绍支持向量机 (SVM);第 3节主要研究基于

SVM的特征加权 KNN (FWKNN)算法;第 4节是

实验结果和分析;最后是结语。

1　K_近邻 (KNN)算法

KNN算法假定所有的样本对应于 n 维空间 R
n

中的点 , 一个样本的最近邻是根据标准的欧氏距离

定义的。任意的样本 x 表示为特征向量x =(x1 ,

x
2 , …, xm), x i 表示样本 x 的第 i 个特征的值。那

么 ,2个样本 xi 和 xj 的距离定义为d(xi , xj),其中:

d(xi , xj)= ∑
m

l=1

(xli -x
l
j)

2

　　在最近邻学习中 , 目标函数可以是离散值 (分

类问题), 也可以是连续值 (回归问题), 本文主要

讨论目标函数为离散值 (分类问题)的问题 ———f:

R
n
※V , 其中 V ={v1 , …, vs}。KNN 算法的返

回值 f(xq)就是对 f(xq)的估计 ,它就是距离 xq 最

近的 k 个训练样本中最普遍的 f 值 , 其中:

 f(xq)→arg max
v ∈V ∑

k

i=1
δ(v , f(xi)),

δ(a , b)=1 ,若 a =b

δ(a , b)=0 ,否则

　　对 KNN算法的一个明显的改进是对 K个近邻

的贡献加权 (距离加权 KNN算法), 将较大的权值

赋给较近的近邻 (样本距离越近 , 相似度越高 , 贡

献也就越大), 一般是根据与每个近邻的距离 xq 平

方的倒数加权这个距离的贡献:
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 f(xq)→arg max
v ∈ V ∑

k

i=1

wiδ(v , f(xi)),

wi =
1

d(xq , xi)
2 ,

δ(a , b)=1 ,若 a =b

δ(a , b)=0 ,否则

　　可以看出 , 近邻之间的距离是由样本的所有特

征按相同的度量确定的 , 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)。解决的办法是对与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。剩下的问题就是如何定

量给出特征与分类的相关度。

2　支持向量机

支持向量机 (SVM)方法是建立在统计学习理

论[ 4]的 VC维理论和结构风险最小(SRM)原理基础

上的 ,根据有限的样本信息在模型的复杂性和学习

能力(即无错误地识别任意样本的能力)之间寻求最

佳折衷 , 以期获得最好的推广能力 。

SVM是从线性可分情况下的最优分类面发展

而来的 , 基本思想可用图 1 的两维情况说明 。图

中 , 实心点和空心点代表 2类样本 , H 为分类面 ,

H1 、 H2之间的距离叫做分类间隔 (margin)。所谓

最优分类线就是要求分类面不但能将 2类正确分开

(训练错误率为 0), 而且使分类间隔最大。分类线

方程为 w·x -b=0 , 可对它进行归一化 , 使得对

线性可分的样本集 (xi , yi), i =1 , …, n , x ∈

R
d , y ∈ {+1 , -1}满足:

yi[(xi ·wi)-b] -1 ≥0 , i =1 , … , n (1)

图 1　最优分类面

Fig.1　Optimal separating hyperplane

　　此时分类间隔等于 2/ ‖w ‖ ,使间隔最大等价

于使 ‖w‖
2
最小。满足条件(1)且使

1
2
‖w ‖

2
最小

的分类面就叫做最优分类面 , H1 、 H2 上的训练样

本点就称作支持向量 。

对于数据为线性不可分的情况 , 需要引入非负

的松弛因子 ξi 来允许错分样本的存在 , 这时约束

(1)变成:

yi[(w· xi)-b] -1 +ξi ≥0 , i =1 , … , n (2)

而在目标则由
1
2
‖w ‖

2
加入惩罚项 C∑

n

i=1
ξi变成:

Υ(w , ξ)=
1
2
‖w‖2 +C ∑

n

i=1
ξi

　　利用 Lagrange优化方法可以把上述最优分类问

题转化为其对偶问题[ 5] 。目前对 SVM 的研究比较

多 , 主要集中在几个方面:缩短训练时间[ 6 ,7] ———

主要研究如何提高 SVM 的学习效率;参数选

择[ 8] ———主要研究中一些自由参数的选择问题;应

用研究[ 9] ———主要研究 SVM 在一些具体领域的应

用 。本文主要研究如何利用 SVM 定量给出样本特

征与分类之间的相关度 , 从而提出一种新的基于

SVM 的特征加权KNN算法 。

3　基于SVM的特征加权 KNN 算法

　　按距离加权的 KNN 算法 (FWKNN)是一种非

常有效的归纳推理方法 , 它对训练数据中的噪声有

很好的健壮性 , 而且当给定足够大的训练集合时也

非常有效。但是 , 样本间的距离是根据样本的欧氏

空间的所有坐标轴 (样本的所有特征)按相同度量

计算的 。这里举例说明这种策略的问题:假设每个

样本有 30个特征描述 , 但在这些特征中只有 2个

特征与分类强相关;有 3个特征与分类弱相关;其

它 25个特征与分类无关。在这种情况下 , 2个强

相关特征的值和 3个弱相关特征的值一致的样本可

能在这个 30维样本空间中相距很远 , 这就造成依

赖这 30个特征的相似性度量的 KNN算法会有很大

的误差 。这种由于存在许多不相关特征所导致的难

题 , 有时也称为维度灾难 , 最近邻方法对这个问题

特别敏感。

解决上述问题的一个有效方法是对样本的特征

进行权重分析:与分类强相关的特征赋予较高的权

重;与分类弱相关的特征赋予较低的权重;与分类

不相关的特征赋予 0权重。剩下的问题就是如何定

量给出特征与分类的相关度 。

3.1　SVM与特征权重

首先考虑线性 SVM的最优分类函数一般形式:

f(x)=sgn{w· x -b}=

sgn{∑
n

i=1
αiyi(xi · x)-b}

相应的权重向量

w =∑
n

i=1
yiαixi , αi ≥0
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　　设样本集 X 有n个样本 ,任意样本 x i ∈ X是一

个 m 维行向量x i =(x
1
i , x

2
i , …, x

m
i),即 X是一个矩

阵且 X ∈ R
m×n
;αi 为每个样本对应的 Lagrange 乘

子;求得的权值 w为一m维行向量w =(w
1
,w

2
… ,

w
m
), 则:

定理　若存在一个 w
p
=0 ,1 ≤p ≤m , 则训练

样本集 X的第p 个特征与分类无关。

证明 　根据上面的最优分类函数 f(x)=

sgn{(w· x)-b},对任意样本 xi 有:

f(xi)=sgn{(w ·x i)-b}=

sgn{(w
1
x
1
i +…+w

m
x
m
i)-b}=

sgn{(w1
x
1
i +…+w

p-1
x
p-1
i +

w
p+1

x
p+1
i q +…+w

m
x
m
i)-b)}

　　也就是说训练样本集 X的第p 个特征存在与

否都不会影响分类函数的输出 , 即训练样本集 X

的第p个特征与分类无关。

推论　可以通过|wi|(1 ≤ i ≤m)的值来定

量给出训练样本集 X 的第 i 个特征与分类的相关

性:由定理可以知道 , |w
i|的值越小 ,训练样本集

相应的第 i 个特征越不重要 。

3.2　基于 SVM的特征加权KNN (FWKNN)算法

通过上面的分析知道 , 利用 SVM 可以定量确

定样本的每个特征与分类的相关度 ———由分类函数

的权重向量给出:

w =(w1 ,w2 , …, wm)=∑
n

i=1

yiαixi , αi ≥0

其中 αi 为每个样本对应的 Lagrange 乘子 。

特征权重 (特征与分类的相关度)确定之后 ,

就可以修改样本之间的距离函数以便更好地反映实

际问题 。任意的样本 x 表示为特征向量 x =(x1 ,

x
2 , … , xm), xi表示样本x的第i个特征的值 , wi表示

样本的第 i个特征与分类的相关度 。那么 ,2个样本

xi 和 xj的特征加权距离定义为

dw(xi , xj)=( ∑
m

l=1
(wl)2(xli -x

l
j)

2

w
l 为SVM分类函数的权重分量;

最后 , 对于测试样本 xq , 特征加权 KNN 算法

的返回值为:

 f(xq)→ arg max
v ∈ V ∑

k

i=1

ciδ(v , f(xi)),

ci =
1

dw(xq , xi)
2 ,
δ(a , b)=1 ,若 a =b

δ(a , b)=0 ,否则

在特别情况下 , 如果选择 k=1 , 那么 1NN 算法就

将 f(xi)赋给  f(xq), 其中 xi 是最靠近 xq 的训练样

本。

下面给出算法的基本流程:

FWKNN (TrainData , TestSample xq)

　1:Set k ;∥设置要考虑的近邻数目;

　2:Decide Lagrange mulipliers α′is by training SVM

with TrainData;∥训练SVM;

　3:Compute weight vector w =(w1 , w2 , …, wm)=

∑
n

i

αiyixi;∥计算特征的权重向量;

　4:Find out the k nearest neighbors of TestSample xq

by dw(xi , xj)= ∑
m

l=1
(w

l
)
2
(x

l
i -x

 
j)

2
;∥找出最靠

近要分类样本 xq 的 k 个样本 x1 , x2 , …, xk;

　5:Return f(xq)→arg max
v ∈ V ∑

k

i=1

ciδ(v , f(xi)),

ci =
1

dw(xq , xi)
2 ,
δ(a , b)=1 ,若 a =b

δ(a , b)=0 ,否则 。

4　实验结果与分析

4.1　算法与数据集

在实验中 , 本文主要比较算法 KNN 与算法

FWKNN的分类性能 , 并且这 2个算法都是距离加

权的 。利用VC++6.0实现算法 , 运行的平台为

256M内存 、 celeron 2.0G以及Win2000 Server。以下

是本文实验中的数据集 (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):

数据集A:该问题包含 3个与分类线性相关的

属性 , 7个与分类无关的属性 。训练集有 200个样

本 , 测试集有1000个样本。

数据集 B:该问题包含 3个与分类非线性相关

的属性 , 7个与分类无关的属性 。训练集有 200个

样本 , 测试集有 1000个样本 。

数据集 C:该问题包含 10 个与分类非线性相

关的属性 , 90 个多余的属性 (所谓多余属性是指

该属性可以由其它的属性线性表示)。训练集有

1000个样本 , 测试集有 2000个样本。

数据集 D:UCI 上的 “Breast Cancer” 数据库 ,

这是一个实际的乳癌检测问题。该问题包含 30个

特征 (根据细胞核的图像提取), 用来区分乳癌是

良性还是恶性的。训练集有 306个样本 , 测试集有

263个样本 。

数据集 E:UCI 上的 “Multiple Features” 数据

库 , 这是一个手写数字识别问题 , 其中每个数字的

数字化图像由649个特征表示。这里要解决的任务

是将 “0” 和其它数字区分开来。训练集有 1 000

个样本 , 测试集有 1 000个样本 。
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4.2　结果与分析

表1给出了 KNN算法和 FWKNN算法 (对于不

同的最近邻数目 k)在不同的测试集上的性能比

较。可以看出 , 在大部分情况下 FWKNN 算法比

KNN算法表现优异———数据集 A 、 C 、 D 、 E 上的

测试结果足以说明问题。我们同时也看到 , 在数据

集B上 FWKNN算法表现出的性能比 KNN 算法差 。

也就是说 , 对于不同分布的数据集 , FWKNN 算法

表现出不同的性能———对于特征与分类线性相关的

数据集 (A), FWKNN 算法表现出非常好的性能;

对于特征与分类非线性相关或多余特征比较多的数

据集 (B , C), FWKNN 算法的效果不是很好 。

FWKNN算法可以很好地处理线性相关特征和无关

特征 , 却不能很好地处理非线性相关特征和多余特

征 , 这是我们以后准备研究的问题 。

表 1　算法在测试集上的性能比较 (测试准确率)
Tab.1　Performance on test sets(accuracy) %

算法
KNN

k =1 k =5 k =10

A 82.40 87.40 91.10

B 87.70 92.50 92.50
C 59.40 61.95 62.75

D 93.16 95.82 96.58

E 99.70 99.80 99.80

算法
FWKNN

k =1 k =5 k =10

A 96.20 96.90 97.00

B 85.70 88.10 89.30
C 59.65 62.55 62.75

D 96.96 98.10 98.48

E 100 100 100

5　结　语

本文首先讨论 KNN 的基本思想及其改进算法

(距离加权), 然后分析了目前 KNN 算法存在的问

题 (curse of dimensionality), 最后提出了基于线性

SVM的特征加权 KNN 算法 FWKNN。实验结果表

明 , 在大部分数据集 (尤其是在特征与分类线性相

关的数据集)上 FWKNN 算法表现出良好的效果 ,

但是在一些存在非线性相关和多余特征的数据集上

FWKNN算法的效果并不突出。

进一步的工作是:对于存在非线性相关的数据

集 , 利用核函数将数据映射到特征空间 , 在特征空

间上执行 KNN算法;对于存在多余特征的数据集 ,

利用特征选择的方法对特征集进行压缩 , 再进行

KNN求解。
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Abstract:As a nonparametric approach , K_Nearest Neighbor (K_NN)algorithm is very efficient and easily to be

realized.The k_NN algorithm has been successfully used in classification , regression and pattern recognition.Two

aspects , the weight of samples and the weight of features , must be paid attention to when applying K_NN to solve

problems.SVM(support vector machine)to quantify the weight of features was used and FWKNN(feature_weighted K_

nearest neighbor algorithm with SVM)was proposed.Experiments on artificial and natural datasets FWKNN was proposed

showed that , in most cases , FWKNN improve the accuracy of classification.
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