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摘　要：在ｋＮＮ算法分类问题中，ｋ的取 值 一 般 是 固 定 的，另 外，训 练 样 本 中 可 能 存 在 的 噪 声 能 影 响 分 类 结

果。针对以上存在的两个问题，本文提出一种新的基于稀疏学习的ｋＮＮ分类方法。本文用训练样本重构 测

试样本，其中，ｌ１－范数导致的稀疏性用来对每个测试样本用不同数目的训练样本进行分类，这解决了ｋＮＮ算

法固定ｋ值问题；ｌ２１－范数产生的整行稀疏用来去除 噪 声 样 本。在 ＵＣＩ数 据 集 上 进 行 实 验，本 文 使 用 的 新 算

法比原来的ｋＮＮ分类算法能取得更好的分类效果。
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０　引言

模式分类是人工智能和模式识别中的一个基本问题。其主要考虑的问题：给定Ｎ 个已知类别的Ｃ类

样本，对于任意给定的测试样本，如何确定其类别，从而完成模式分类。迄今为止，已有很多分类器被提

出，其中最具代表性的是最近邻（ＮＮ）分类器，其将测试样本归为与其距离最近的样本所在的类［１］。ｋＮＮ
（ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ　Ｎｅｉｇｈｂｏｒ）算法是一种应用广泛的分类方法，它是最近邻算法的推广形式。ｋＮＮ算法的核心

思想：如果一个样本在特征空间中的ｋ个最相似的样本中的大多数属于同一个类别，则该样本也属于这

个类别。

图１　二类分类问题，ｋ＝５时情形

Ｆｉｇ．１　Ｂｉｎａｒｙ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ａ　ｆｉｘｅｄ

ｋ　ｖａｌｕｅ，ｉ．ｅ．ｋ＝５

本文发现传统的ｋＮＮ算法每次都用同样ｋ个数目的训

练样本对测试样本进行分类，这在应用中通常不合实际。图

１以二类问题为例，在ｋＮＮ算法中，ｋ固定取５，对于左边的

测试样本分类，显 然 被 分 为 第 一 类；对 于 右 边 的 测 试 样 本 分

类，其也被分为 第 一 类；然 而 与 其 最 邻 近 的 两 个 训 练 样 本 都

是属于第二类，此时由于ｋ固定取５，将其分为第一类可能不

合理，应将其分 为 第 二 类 更 准 确，即 此 时ｋ 取２比 较 合 理。
因此，本文认为固定ｋ对每一个测试样本不合理，ｋ的取值应

该由数据的分 布 决 定，而 且 决 定 的 方 法 不 是 人 为 设 定，应 是

学习数据而得到的。此外，认为样本之间是存在相关性的，考虑样本间的相关性更能揭示数据特点，对于

每个测试样本，应该用与之相关的训练样本对其进行分类。为此，本文用训练样本重构测试样本得到训练
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样本与测试样本之间的相关性关系，并用ｌａｓｓｏ（ｔｈｅ　ｌｅａｓｔ　ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｓｈｒｉｎｋａｇｅ　ａｎｄ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ　ｏｐｅｒａｔｏｒ）正则

化因子产生稀疏性［２－４］，实现对每个测试样本用经过稀疏选择的训练样本来对其进行分类，从而解决经典

ｋＮＮ算法中ｋ值固定问题。另外，基于数据集中存在噪声数据［５］的可能性，本文通过ｌ２１－范数产生整行稀

疏性，实现用经去除噪声的训练数据集对测试样本进行分类。因此，本文提出基于稀疏学习的ｋＮＮ分类

算法———ｋＮＮ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｐａｒｓｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ，简记为ＳＬ－ｋＮＮ。该算法不仅考虑了样本之间的

相关性，并利用稀疏学习实现训练样本子集选择，从而可以较好地解决ｋＮＮ算法中ｋ值固定问题和样本

中含噪声问题。

１　基于稀疏学习的ｋＮＮ分类

１．１　重构

本文假设有训练样本空间Ｘ∈Ｒｎ×ｄ，ｎ为训练样本数目，ｄ为特征数目；测试样本空间Ｙ∈Ｒｍ×ｄ，ｍ 为

测试样本数目，ｄ为特征数目；投影矩阵Ｗ∈Ｒｎ×ｍ。一般我们用线性模型拟合训练数据集，常用最小二乘

法，即：

ｍｉｎ
Ｗ ∑

ｃ

ｉ＝１
‖ｙＴｉ －ｗＴ

ｉＸ‖２２＝ｍｉｎ
Ｗ
‖Ｙ－ＷＴＸ‖２Ｆ。 （１）

这里 ‖·‖Ｆ 是Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ矩阵范数，ｙｉ ∈Ｒｄ×１，ｗｉ 是Ｗ 的第ｉ列向量。

所谓重构指的是用一组线性无关的向量的线性组合来近似地表达一个给定的向量［６－７］，这里就是用

训练样本重构测试样本，分类问题中ｙｉ 一般为类标签，Ｗ表示类标签Ｙ与训练特征Ｘ之间的函数关系。而

在本文中ｙｉ 表示第ｉ个测试样本，经过重构过程得到的矩阵Ｗ 表示训练样本Ｘ 和测试样本Ｙ之间的相关

性，即相关系数。Ｗ 中元素值ｗｉｊ 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，ｗｉｊ＞０时代

表 正相关，ｗｉｊ＜０时代表负相关，ｗｉｊ＝０时代表不相关；如果Ｗ中某列向量有ｒ个元素值不为０，则分类时

ｋ应取ｒ，并用对应的这ｒ个训练样本来对相应的测试样本进行分类，对于其他测试样本，同理可得到各自

的ｋ值，这就解决了ｋＮＮ算法中ｋ值固定问题，但目标函数（１）得出的Ｗ 不是稀疏的。

１．２　 稀疏学习

我们通常用最小二乘损失函数来确定线性模型中的向量参数Ｗ，即：

ｍｉｎ
Ｗ
‖Ｙ－ＷＴＸ‖２Ｆ。 （２）

该损失函数是凸的，其解为Ｗ＊ ＝（ＸＸＴ）－１　ＸＹＴ，但是其中的ＸＸＴ 不一定可逆，需要加上一正则化因子对

其正则化以使ＸＸＴ 可逆。本文添加ｌａｓｓｏ解决此问题，同时ｌａｓｓｏ被证明能使结果Ｗ 产生稀疏性，这称为

元组稀疏（ｅｌｅｍｅｎｔ　ｓｐａｒｓｉｔｙ）［２，８－９］，对每个测试样本稀疏选择相应的训练样本来进行分类，从而解决了上

面 提到的ｋ值固定问题。另外，添加ｌ２１ －范数用来使Ｗ产生整行的稀疏，即行稀疏（ｒｏｗ　ｓｐａｒｓｉｔｙ）［１０］，用来

去除噪声样本。因此可以得到以下经过正则化的目标函数：

ｍｉｎ
Ｗ

１
２‖
Ｙ－ＷＴＸ‖２Ｆ ＋λ１‖Ｗ‖１＋λ２‖Ｗ‖２，１， （３）

其中‖Ｗ‖１＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
｜ｗｉｊ｜，‖Ｗ‖２，１＝∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
｜ｗｉｊ｜槡

２。参数λ１调控Ｗ整体的稀疏性，λ１值越大越稀

疏；λ２ 调控Ｗ 整行稀疏性［１１］，λ２ 值越大整行稀疏越明显。
目标函数（３）可以求解，求出的Ｗ 一般具有如下形式，简单举例：

Ｗ＝

０．１　 ０　 ０．５
０ ０．６２　 ０
０．２７　 ０　 ０
０ ０ ０
０．７　 ０．４　 ０

烄

烆

烌

烎

。

Ｗ 表示训练样本与测试样本之间的相关性，行代表训练样本，列代表测试样本。Ｗ 第一列有３个值不为

０４
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零，说明第一个测试样本和第一、三、五个训练样本相关，应该用这３个训练样本对第一个测试样本进行分

类，即此时ｋ＝３。同理分别对第二、三个测试样本进行分类，得到相应的ｋ＝２、ｋ＝１，这里ｋ的取值是通过

ｌａｓｓｏ对训练样本稀疏选择得到的。另外Ｗ 中第四行全为０，即出现整行稀疏性，这是ｌ２１ －范数导致的结

果，这意味着第四个训练样本与所有的测试样本都不相关，显然为噪声样本，在分类时予以去除。
目标函数（３）在重构过程中利用ｌａｓｓｏ稀疏学习出与每个测试样本相关的训练样本，即对每个测试样

本用不同数目的训练样本进行分类，并且用ｌ２１ －范数导致的整行稀疏性去除数据集中存在的噪声，有效解

决了ｋＮＮ算法中存在的ｋ值固定问题和数据集中的噪声问题。

１．３　ＳＬ－ｋＮＮ算法

重构、ｌａｓｓｏ和ｌ２１ －范数这三者被整合到一个函数里，成为了一个优化问题，即目标函数（３）。求解目

标函数（３）可以从整体上得出一个最优解Ｗ，学习Ｗ 的过程是由数据驱动的，因此能确保得到的关系最

优，并且通过ｌａｓｓｏ使Ｗ 具有稀疏性，从而使得每个测试样本需要的ｋ值不同。ｌ２１ －范数使Ｗ 具有整行稀

疏性，用来去除噪声样本，然后根据Ｗ 的每一列取出与该测试样本相关的训练样本构造出分类器，最后对

每个测试样本进行分类。上面的过程我们称为ＳＬ－ｋＮＮ算法，下面我们给出具体的算法步骤，见算法１。
算法１　ＳＬ－ｋＮＮ算法。
输入：训练样本和测试样本；
输出：进行分类后的测试样本的类别；

１．将输入样本数据进行正规化；

２．根据算法２（下文给出）求解目标函数（３），得到最优解Ｗ；

３．根据Ｗ 每列非零元素的个数得到每个测试样本的ｋ值；

４．根据上面得到的ｋ值，选出相应的这ｋ个训练样本，并用这ｋ个训练样本来对该测试样本进行分类；

５．根据这ｋ个训练样本中的大多数属于同一个类别，则判定该测试样本也属于这个类别；

６．对所有的测试样本执行步骤４～５进行分类；

７．算法结束。

１．４　 算法优化分析

目标函数（３）是凸的但非光滑的，本文通过设计一个新的加速近似梯度法来求解该函数，首先在目标

函数（３）上进行近似梯度法，通过如下设置［１２］：

ｆ（Ｗ）＝
１
２‖
Ｙ－ＷＴＸ‖２Ｆ， （４）

Ｌ（Ｗ）＝ｆ（Ｗ）＋λ１‖Ｗ‖１＋λ２‖Ｗ‖２，１， （５）
注意到ｆ（Ｗ）是凸且可微的，λ１‖Ｗ‖１ 和λ２‖Ｗ‖２，１ 是凸但非平滑的。使用近似梯度法优化Ｗ，通过下

面的优化规则迭代地更新Ｗ：

Ｗ（ｔ＋１）＝ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｗ
Ｇη（ｔ）（Ｗ，Ｗ（ｔ））， （６）

其中Ｇη（ｔ）（Ｗ，Ｗ（ｔ））＝ｆ（Ｗ（ｔ））＋ 〈!ｆ（Ｗ（ｔ）），Ｗ －Ｗ（ｔ）〉＋η
（ｔ）
２ ‖Ｗ －Ｗ（ｔ）‖２Ｆ ＋λ１‖Ｗ‖１ ＋

λ２‖Ｗ‖２，１，!ｆ（Ｗ（ｔ））＝ＸＸＴＷ（ｔ）－ＸＹＴ，η（ｔ）和Ｗ（ｔ）分别是调优参数和在第ｔ次迭代获得的Ｗ 值。
通过忽略公式（６）中独立的Ｗ，我们可以将其改写为：

Ｗ（ｔ＋１）＝πη（ｔ）（Ｗ（ｔ））＝ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｗ

１
２‖
Ｗ－Ｕ（ｔ）‖２２＋

λ１
η（ｔ）

‖Ｗ‖１＋
λ２
η（ｔ）

‖Ｗ‖２，１。 （７）

其 中Ｕ（ｔ）＝Ｗ（ｔ）－
１
η（ｔ）

!ｆ（Ｗ（ｔ））和πη（ｔ）（Ｗ（ｔ））是Ｗ（ｔ）在凸集η（ｔ）上的欧几里德投影，由于Ｗ（ｔ＋１）

在每一行的可分离性，也就是Ｗｉ（ｔ＋１），则能单独地对每一行更新权值：

ｗｉ（ｔ＋１）＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｗｉ

１
２‖

ｗｉ－ｕｉ（ｔ）‖２２＋
λ１
η（ｔ）

‖ｗｉ‖１＋
λ２
η（ｔ）

‖ｗｉ‖２，１， （８）

其 中ｕｉ（ｔ）＝ｗｉ（ｔ）－
１
η（ｔ）

!ｆ（ｗｉ（ｔ））和ｗｉ（ｔ）分别是Ｕ（ｔ）和Ｗ（ｔ）的第ｉ行。根据公式（８）ｗｉ（ｔ＋１）可以

１４
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得到闭式解如下：

① 若 ｜ｗｉ ｜－λ１ ≥ ０ 且 ‖ ｕｉ（ｔ）‖２２ ≥
λ２
η（ｔ）

， 则 ｗｉ＊ ＝ （｜ｗｉ ｜－λ１）·ｓｇｎ（ｗｉ）＋

１－
λ２

η（ｔ）‖ｕ（ｔ）
ｉ‖２２（ ）ｕｉ（ｔ）；

② 若｜ｗｉ｜－λ１ ≥０且 ‖ｕｉ（ｔ）‖２２ ＜
λ２
η（ｔ）

，则ｗｉ＊ ＝（｜ｗｉ｜－λ１）·ｓｇｎ（ｗｉ）；

③ 若｜ｗｉ｜－λ１ ＜０且 ‖ｕｉ（ｔ）‖２２ ≥
λ２
η（ｔ）

，则ｗｉ＊ ＝ １－
λ２

η（ｔ）‖ｕ（ｔ）
ｉ‖２２（ ）ｕｉ（ｔ）；

④ 若｜ｗｉ｜－λ１ ＜０且 ‖ｕｉ（ｔ）‖２２ ＜
λ２
η（ｔ）

，则ｗｉ＊ ＝０。

同时，为了加速公式（６）中的近似梯度法，本文进一步引进辅助变量Ｖ（ｔ＋１），即：

Ｖ（ｔ＋１）＝Ｗ（ｔ）＋α
（ｔ）－１
α（ｔ＋１）

（Ｗ（ｔ＋１）－Ｗ（ｔ））， （９）

其中系数α（ｔ＋１）通常被设置为α（ｔ＋１）＝
１＋ １＋４α（ｔ）槡 ２

２
。

算法２中列出了优化算法的伪代码，并在定理１中说明了其收敛性。
算法２　 解决公式（３）的伪代码。
输入：η（０），α（１）＝１，γ；
输出：Ｗ
１初始化ｔ＝１；

２初始化Ｗ（１）为一个随机的对角矩阵；

３ｒｅｐｅａｔ
４　　ｗｈｉｌｅ　Ｌ（Ｗ（ｔ））＞Ｇη（ｔ－１）（πη（ｔ－１）（Ｗ（ｔ）），Ｗ（ｔ））ｄｏ
５　　　Ｓｅｔη（ｔ－１）＝γη（ｔ－１）；

６　　ｅｎｄ
７　　Ｓｅｔη（ｔ）＝η（ｔ－１）；

８　　 计算Ｗ（ｔ＋１）＝ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｗ
Ｇη（ｔ）（Ｗ，Ｖ（ｔ））；

９　　 计算α（ｔ＋１）＝
１＋ １＋４α（ｔ）槡 ２

２
；

１０　　 计算公式（９）；

１１ｕｎｔｉｌ公式（３）收敛。
定理１　 设｛Ｗ（ｔ）｝是由算法２产生的序列，那么对于 ｔ≥１，式（１０）成立：

Ｌ（Ｗ（ｔ））－Ｌ（Ｗ＊）≤
２γＬ‖Ｗ（１）－Ｗ＊‖２Ｆ

（ｔ＋１）２
， （１０）

其中γ是事先定义的常量，Ｌ 是公式（５）中ｆ（Ｗ）梯度的Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ常数以及Ｗ＊ ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｗ
Ｌ（Ｗ）。

定理１的证明详见文献［１３］。定理１表明本文提出的加速近似梯度算法的收敛率为Ｏ
１
ｔ２（ ），其中ｔ是

算法２中的迭代次数。

２　实验结果与分析

本文实验数据来自ＵＣＩ机器学习库（ｈｔｔｐ：／／ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／～ｍｌ／），其中Ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ数据集、Ｂｌｏｏｄ
Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ　Ｓｅｒｖｉｃｅ　Ｃｅｎｔｅｒ（简 记ＢｌｏｏｄＴｒａｎｓ）数 据 集、Ｇｅｒｍａｎ　Ｃｒｅｄｉｔ（简 记 Ｇｅｒｍａｎ）数 据 集、Ｃｌｉｍａｔｅ

２４



第３期 宗鸣等：基于稀疏学习的ｋＮＮ分类

Ｍｏｄｅｌ　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　Ｃｒａｓｈｅｓ（简记Ｃｌｉｍａｔｅ）数据集、Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ数据集和ＳＰＥＣＴＦ　Ｈｅａｒｔ（简记ＳＰＥＣＴＦ）数
据集都是二类数据集，Ｓｅｅｄｓ和Ｂａｌａｎｃｅ　Ｓｃａｌｅ（简记Ｂａｌａｎｃｅ）数据集为三类数据集，具体情况见表１。实验

环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ　ＸＰ系统环境，实现算法的软件为 Ｍａｔｌａｂ７．１１．０。
表１　ＵＣＩ数据集基本情况

Ｔａｂ．１　ＵＣＩ　ｄａｔａｓｅｔ　ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ

Ｄａｔａｓｅｔ　 Ｉｎｓｔａｎｃｅ　Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　Ｃｌａｓｓ

Ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ　 １００　 １０　 ２

ＢｌｏｏｄＴｒａｎｓ　 ７４８　 ５　 ２

Ｓｅｅｄｓ　 ２１０　 ８　 ３

Ｇｅｒｍａｎ　 １　０００　 ２５　 ２

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ　 ６９０　 １４　 ２

Ｃｌｉｍａｔｅ　 ５４０　 １７　 ２

ＳＰＥＣＴＦ　 ２６７　 ４４　 ２

Ｂａｌａｎｃｅ　 ６２５　 ４　 ３

表２　两种算法在ＵＣＩ数据集上的分类准确性（均值±方差）

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｎ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ（ｍｅａｎ±ＳＴＤ）ｏｆ　ｔｗｏ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集 ｋＮＮ　 Ｌ－ｋＮＮ　 ＳＬ－ｋＮＮ

Ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ　 ０．８９６　３±０．０３７　２　 ０．９２７　８±０．０３８　５　 ０．９４０　７±０．０３３　６

ＢｌｏｏｄＴｒａｎｓ　 ０．６７３　０±０．０６２　９　 ０．７１１　０±０．０６２　８　 ０．７２４　０±０．０５８　７

Ｓｅｅｄｓ　 ０．７５１　４±０．０５４　５　 ０．７８２　４±０．０６４　２　 ０．８０１　４±０．０６１　４

Ｇｅｒｍａｎ　 ０．７８２　６±０．５３８　０　 ０．８１３　０±０．０５１　８　 ０．８４２　０±０．０５３　１

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ　 ０．８４２　９±０．０７１　２　 ０．８８５　７±０．０４０　２　 ０．８９０　５±０．０４５　２

Ｃｌｉｍａｔｅ　 ０．７４４　４±０．０５６　４　 ０．７８１　５±０．０７９　０　 ０．８０７　４±０．０８５　２

ＳＰＥＣＴＦ　 ０．８２０　６±０．０４６　２　 ０．８５０　８±０．０４０　４　 ０．８５０　８±０．０４８　６

Ｂａｌａｎｃｅ　 ０．８５０　０±０．０８５　０　 ０．８８０　０±０．１０３　３　 ０．８８０　０±０．１０３　３

　　在每个数据集上用十折交叉验证法［１４］做１０次实验看算法效果，主要的对比算法是ｋＮＮ算法和Ｌ－
ｋＮＮ算法，其中ｋＮＮ算法是一种经典的数据挖掘分类算法，而Ｌ－ｋＮＮ算法是只考虑稀疏性（即只使用

ｌ１－范数）而没有考虑去除噪声样本的算法，即相比目标函数（３）没有考虑ｌ２１－范数正则化项。为了保证公

平性，ｋＮＮ算法、Ｌ－ｋＮＮ算法和ＳＬ－ｋＮＮ算法在每一次实验中选用相同的训练集和测试集，记录这两种

算法１０次 实 验 取 得 的 分 类 准 确 率。一 般 准 确 率 越 高，分 类 的 准 确 性 越 好，否 则，分 类 的 准 确 性 越 低。

ｋＮＮ算法、Ｌ－ｋＮＮ算法和ＳＬ－ｋＮＮ算法在８个数据集上进行实验的分类准确性（Ａｃｃｕｒａｃｙ）结果的均值

和方差如表２所示。
两种算法在数据集上１０次实验的分类准确率结果如图２～９所示。

图２　Ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ
Ｆｉｇ．２　Ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ

　　
图３　ＢｌｏｏｄＴｒａｎｓ

Ｆｉｇ．３　ＢｌｏｏｄＴｒａｎｓ

　　
图４　Ｓｅｅｄｓ

Ｆｉｇ．４　Ｓｅｅｄｓ

分析表２可知，通过和ｋＮＮ方法、Ｌ－ｋＮＮ方法比较，本文提出的改进方法ＳＬ－ｋＮＮ获得了最好的分

类准确率。例如，ＳＬ－ｋＮＮ算法的分类准确率在８个数据集上平均比ｋＮＮ算法和Ｌ－ｋＮＮ算法分别提高

了４．６９％和１．１３％。另外，根据图２～９，我们也发现ＳＬ－ｋＮＮ算法几乎在每一次实验中都有较高的分类

准确率。

ＳＬ－ｋＮＮ算法比Ｌ－ｋＮＮ算法准确率高是因为使用了ｌ２１－范数消除噪声样本，例如，在 Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ和

Ｃｌｉｍａｔｅ数据集上，该算法的分类准确率比Ｌ－ｋＮＮ方法分别提高了２．９％和１．２９％。这意味着Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ
和Ｃｌｉｍａｔｅ数据集可能含有噪声样本，进一步来说，Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ数据集可能有更多的噪声样本。综合来看，
相比于ｋＮＮ算法和Ｌ－ｋＮＮ算法，ＳＬ－ｋＮＮ算法具有更好的分类效果，对噪声的鲁棒性也更强。
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图５　Ｇｅｒｍａｎ

Ｆｉｇ．５　Ｇｅｒｍａｎ

　　
图６　Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

Ｆｉｇ．６　Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ

　　
图７　Ｃｌｉｍａｔｅ

Ｆｉｇ．７　Ｃｌｉｍａｔｅ

图８　ＳＰＥＣＴＦ

Ｆｉｇ．８　ＳＰＥＣＴＦ

　　　　　　　
图９　Ｂａｌａｎｃｅ

Ｆｉｇ．９　Ｂａｌａｎｃｅ

３　结束语

本文针对ｋＮＮ算法在分类问题中遇到的两个问题，即ｋ值固定不变问题和如何去除噪声样本问题，
提出了一种新的基于稀疏学习的ｋＮＮ分类算法（ＳＬ－ｋＮＮ），用重构获得测试样本与训练样本之间的相关

性，用ｌａｓｓｏ产生样本间相关系数的稀疏性，用ｌ２１－范数去除训练数据集中的噪声。在ＵＣＩ数据集上进行

的实验结果表明，ＳＬ－ｋＮＮ算法比ｋＮＮ算法取得更高的分类准确率，对噪声的鲁棒性更优。
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