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基于 Bagging 的组合k2NN预测模型与方法
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摘　要 : k 2近邻方法基于单一 k 值预测 ,无法兼顾不同实例可能存在的特征差异 ,总体预测精度难以保证. 针对该问

题 ,提出了一种基于 Bagging 的组合 k2NN预测模型 ,并在此基础上实现了具有属性选择的 Bgk2NN 预测方法. 该方

法通过训练建立个性化预测模型集合 ,各模型独立生成未知实例预测值 ,并以各预测值的中位数作为组合预测结果.

Bgk2NN预测可适用于包含离散值属性及连续值属性的各种类型数据集. 标准数据集上的实验表明 ,Bgk2NN预测精

度较之传统 k2NN方法有了明显提高.
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Abstract : The existing k2nearest neighbor ( k2NN ) algorithm predict s in terms of a fixed single k value without

considering the diversity of various unknown instances , thus the prediction perpformance can hardly be ensured.

Therefore , both an ensemble model of k2NN prediction based on bagging principle and a Bgk2NN prediction algorithm

with att ributes selection are proposed in this paper. In the novel Bgk2NN algorithm , a set of diverse base k2NN

predictors are t rained , and the unknown instance is p redicted independently by those k2NN predictors. Consequently ,

the median of all the predicted values is calculated to be the final result of the ensemble model. The Bgk2NN algorithm

can fit well all the dataset s with no matter discrete or continuous att ributes. The experimental result s on standard

dataset s show that , compared with the t raditional k2NN predictor , the prediction accuracy of Bgk2NN can be improved

effectively.
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1 　引 　　言
　　基于实例学习的 k2NN方法在数据挖掘的分类

及数值预测中有着广泛应用 ,该方法参照训练集中

的 k 个近邻实现了未知实例的分类或预测. 关于 k2
NN 学习的改进研究 ,主要集中于提升精度及提高

近邻搜索速度方面. 例如动态调整数据集各属性权

重[1 ] ,基于 Tabu 搜索策略的属性选择及权重分

配[2 ] ,将不同的距离计算方法加权组合[3 ] ,基于本体

概念计算样本间的语义距离[ 4 ] ,为高维空间样本建

立 B + 树索引降低样本搜索维度[ 5 ] ,通过灰关联分析

减小近邻搜索空间等方法[6 ] . 现有的研究虽然在一

定程度上改善了 k2NN 方法 ,但却普遍存在着一个

共同问题 ,即在分类或数值预测过程中对所有未知

实例均采用同样数量的近邻作为参照. 然而 ,该方式

很难满足不同实例的个性需求 ,此情况下仅通过调

整距离度量、合理寻找近邻等方法 ,并不能保证所有

实例均获得理想的分类或预测精度.

本文主要基于单一 k 值的 k2NN 数值预测方法

的改进进行研究. 不同实例采用不同数量的近邻作

为参照的 k2NN 预测方式 ,能够考虑不同实例的个

性化特征 ,避免传统 k2NN 方法单一 k 值机制的不

足. 该预测方式需要预先生成多个不同的 k2NN 预

测器. 由于 k2NN 是一种基于实例的学习方法 ,更适

合于数据集较小的应用环境. 如何在小数据集上产
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生具有差异性的若干个不同训练集 ,并生成不同的

个性化 k2NN 预测器 ,是首先需要解决的问题 ,组合

理论则是实现这一目标的有效途径.

2 　组合 k2NN预测模型
　　Breiman[7 ,8 ]提出的 Bagging 方法是一种独立于

特定学习算法的弱学习器提升方法. Bagging 首先

在原始数据集上进行反复抽样 ,生成多个包含重复

实例的抽样训练集 ,并为每个抽样集建立一个基本

学习器 ,将这些弱学习器融合即得到一个组合强学

习器. 各抽样集的差异性保证了组合学习器的泛化

能力.

为了实现个性化的 k2NN预测 ,可通过 Bagging

理论建立多个基本k2NN预测模型 ,这些基本模型的

组合能够兼顾不同实例的特征 ,进行个性化的 k2NN

预测 ,使总体预测精度的提升成为可能. 基于上述分

析 ,图 1 给出了基于 Bagging 的组合 k2NN预测模型

示意图. 该组合模型由训练数据集抽样、抽样集上的

基本k2NN预测模型训练和基本k2NN模型组合等模

块构成.

图 1 　基于 Bagging 的组合 k2NN预测模型

组合 k2NN预测模型首先通过原始数据集 D 上

的 Boot st rap 抽样生成各训练子集 D1 , ⋯, D T ,在这

些抽样集上进行训练可生成不同的基本 k 2NN 预测

模型. 其中模型 hi 应使对应训练集D i 中的实例获得

相对最优的预测精度 ,与 D i 中的实例特征类似的未

知实例在 hi 上获得准确预测的可能性就更大 ,基本

k 2NN 模型集合能够准确预测更多未知实例的可能

性也就越大.

基本 k 2NN 模型的组合方式决定了组合模型

h 3 对未知实例的最终预测结果 ,不同组合方式根据

各基本k 2NN 模型预测值计算组合预测结果的方法

也会不同.

3 　Bgk2NN预测算法
　　Bg k 2NN 预测算法以基于 Bagging 的组合

k 2NN 预测模型为基础 ,建立具有不同偏好的基本

k 2NN 预测模型集合 ,通过组合预测改善传统 k 2NN

方法的不足. Bgk 2NN 算法可以广泛适用于具有离

散值及连续值属性的不同类型数据集.

3 . 1 　算法结构

Bgk 2NN 算法由模型训练及未知实例预测两部

分构成. 前者主要用于各个基本 k 2NN 预测模型的

训练 ,后者给出未知实例的组合预测结果.

图 2 所示为Bgk 2NN 算法建立组合 k 2NN 预测

模型的训练流程 ,其过程包括数据集抽样和基本模

型生成两个阶段. 各训练数据集通过原始数据集上

的Boot st rap 抽样生成 ,算法训练过程的迭代次数为

T ,该值可根据需要预先设定. 抽样前应首先完成数

据集的归一化预处理 ,将各属性映射至相同的值域

范围 ,以保证近邻计算的合理性.

图 2 　Bgk2NN预测算法训练流程

各抽样集上建立的基本 k 2NN 预测模型是

Bgk2NN 算法的关键 ,每个基本k2NN模型 hi ( i ∈1 ,

⋯, T) 由参照近邻数 ki 及属性子集 U i 两个参数描

述 ,不同抽样集上的模型参数不尽相同 ,各模型对未

知实例的预测结果也会不同. 在 hi 中使用属性子集

U i 作为基本k2NN 模型参数的原因在于 ,恰当的属

性子集可以更合理地度量实例间距离 , 并可增加

k2NN 算法的不稳定性 , 使其更适宜于组合理论的

应用. 基本模型 hi 的参数 k i 及 U i 应使训练集 D i 中

的实例获得最小的总体预测误差 , Bgk2NN 算法采

用相对误差作为基本模型的训练标准. Bgk2NN 算

法的另一特点在于相互独立的抽样集生成使训练过

程可并行进行 ,显著降低算法的运行时间 ,提高运行

效率.

Bgk2NN 算法的未知实例预测部分主要用于计

算各基本 k 2NN 模型的独立预测值 ,并给出组合预

测结果. T 个基本预测模型对新实例的预测同样可

以并行进行 ,最终的预测结果经过这些预测值上的
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组合函数得出. 以下重点就Bgk 2NN 算法中的基本

模型训练及组合方式进行分析.

3. 2 　基本k2NN模型训练

抽样集上的基本 k 2NN 模型训练是为了选出与

训练集相匹配的模型参数 ,即近邻数 ki 及属性子集

U i , 两个参数的选择在训练过程中同时进行.

Bgk 2NN 算法采用基于包装方式的后向消去属性选

择方法 ,该方法依次删除属性集中的一个属性. 重复

此过程 ,直到预测误差不再降低为止 ,即得到所选的

属性子集.

Bgk 2NN 算法通过循环方式选出与每个可选 k

值相匹配的属性子集 ,该属性子集在当前 k 值下可

以实现训练集上的最小平均预测误差 , k 的可选范

围从 1 至预设的最大值 Kmax . Kmax 个平均预测误差

中最小值对应的 k 及属性子集 ,即为抽样集 D i 上的

基本k 2NN 预测模型 hi 的描述参数.

如何确定近邻搜索空间是基本 k 2NN 模型训练

时的另一个重要问题. Bagging 方法通常会直接在

各抽样集上进行训练 ,但对于 k 2NN 这样的消极学

习方法而言 ,该训练方式却不尽合理. 当采用留一法

在抽样集上寻找近邻时 ,抽样集中存在的重复实例

必然可在 k = 1 时实现准确预测. 该现象使得最终

选择参数 k 为 1 的可能性很大 ,但是这样选出的参

数缺乏泛化能力 ,并无实用意义. 因此 , 基本 k 2NN

模型的训练应结合原始数据集和抽样数据集进行近

邻搜索. Bgk 2NN 算法以原始数据集 D 为近邻参照

空间逐一搜索抽样集中各实例的近邻 ,由于抽样集

是通过 D上的Boot st rap 抽样产生的 ,抽样集中各实

例必然也在 D 中存在. 为了避免类似上述问题的出

现 ,Bgk 2NN 算法搜索近邻时会先将该实例从 D 中

去除.

Bgk 2NN 算 法 基 本 预 测 模 型 训 练 函 数

BaseModel ( D i , D) 的具体实现如下 :

1) for k = 1 , ⋯, Kmax ;

2) 　参照 k个近邻依次预测 D i 中各实例 ,计算

平均相对误差 me ;

3) 　for u = 1 , ⋯, | U | , 　∥| U | 为 U 的属

性数 ,初始条件下 U 为 D 的属性全集 ;

4) 　 　 　U′= U - U ( u) ; 　∥去除 U 的第 u

个属性 ;

5) 　 　 　D′i = D i (U′) ; 　∥仅保留 D i 的 U′

属性 ;

6) 　 　 　D′= D (U′) ; 　∥仅保留 D 的 U′

属性 ;

7) 　 　 　以 D′中的 k 个近邻为参照预测 D′i

中各实例 ,记平均预测误差为ε( u) ;

8) 　　end for

9) 　　ε= min (ε( u) ) , u = 1 , ⋯, | U | ;

10) 　　ifε≤me t hen

11) 　 　 　U = Umin ; 　∥Umin 为ε对应的属

性集 ;

12) 　 　 　me =ε,转至 3) ; 　∥继续属性子

集选择 ;

13) 　　else

14) 　 　 　me即为 k 对应的最小预测误差 ,关

于 k 的属性子集选择结束 ;

15) 　　end if

16) 　　 e( k) = me ;

17) 　　end for

18) ki = argmin
k

( e( k) ) , k = 1 , ⋯, Kmax ;

19) 返回模型 hi 的近邻值 k i ,属性子集 U i .

函数返回面向 D i 的近邻数 k i 和属性子集 U i .

步骤 1) ～ 17) 依次计算每个备选 k ( k ∈1 , ⋯, Kmax )

值上的最优属性子集及平均误差 ;步骤 18) 从 Kmax

个平均误差中选出最小误差对应的 k 值及属性子集

作为函数返回结果. 步骤 2) 首先计算出未进行属性

选择前以 k 为近邻时的预测误差 me ,其目的在于更

稳妥的模型训练. 经过初次属性选择 ,如果在属性子

集上的预测误差大于 me ,则意味着以 k 为参数时在

属性子集上搜索近邻并未提升k2NN的预测精度. 此

时后向消去过程即可结束 ,并将属性全集作为模型

参数. 步骤 3) ～ 8) 为生成属性子集的过程 ,逐一删

除属性集 U 中的每个属性并计算平均误差 ,起始情

况下每个 k 值对应的属性集 U 均为 D 的属性全集.

随着属性选择的进行 ,U 逐渐减小直至误差无法继

续降低为止. 产生最小误差的属性子集 (属性数为

| U | - 1) 通过步骤 9) 选出 ,并与上一次选择过程

产生的最小误差 me (此时属性数为 | U | ) 比较 , me

最初为无属性选择的 k 近邻预测误差 ,随着循环进

行 , me 被赋值为上一属性选择过程的最小误差. 如

果新一轮属性选择后误差进一步减小 ,则继续属性

子集选择 ,否则选择过程结束 ,该功能由步骤 10) ～

15) 实现. 每个 k 值的属性子集选择过程结束后 ,该

k 值在训练集 D i 上的最小误差同时产生 ,数组 e( )

专用于记录不同 k 值的最小误差.

3 . 3 　模型的组合

训练产生的各基本模型 h1 , ⋯, hT 分别生成未

知实例 ( xs , ys) 的预测值 ŷ1 , ⋯, ŷ T . Bgk 2NN 以各基

本预测值的中位数作为组合预测结果 ,中位数方式

可综合各个基本模型的预测偏好且便于计算. 也可

通过加权中位数组合方式强化训练精度较理想的基

本k 2NN 模型的预测能力 ,各模型权重由平均训练
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误差决定. 如果某个未知实例与高权重模型对应训

练集中的实例特征类似 ,则组合模型能够准确预测

该实例的可能性同样也较大 ,但是对于特征差异较

大的实例其预测准确性则会受到影响. 简单的算术

平均也是一种可选的处理方式 ,不过该方式易受基

本模型预测值中噪声的影响. 综合以上分析 ,

Bgk 2NN 算法采用中位数组合方式.

3 . 4 　算法实现

Bgk 2NN 算法的各重要步骤均已详细分析 ,最

后给出完整的Bgk 2NN 预测算法如下 :

输入 :训练数据集 D ,迭代次数 T ,待预测实例

xs ;

输出 :实例 xs 的预测值 ŷs .

1) 初始化实例权重

w( i) = 1/ n , i = 1 , ⋯, n , n = | D | ;

2) for i = 1 , ⋯, T ;

3) 　　根据 w对原始数据集 D 进行 Boot st rap

抽样 ,得到训练集 D i , | D i | = n;

4) 　　调用函数BaseModel ( D i , D) 建立 D i 上

的基本k 2NN 预测模型 hi : ( ki , A i ) ;

5) end for 　∥训练过程结束 ;

6) for i = 1 , ⋯, T ;

7) 　　采用模型 hi 预测 xs ,生成预测值 ŷ i ;

8) end for 　∥生成各基本模型预测值 ;

9) ŷs = median ( ŷ1 , ⋯, ŷ T ) 　∥生成组合预测

结果.

算法由 4 部分构成 ,首先初始化训练集中各实

例权重 ,赋予每个实例同样的权重 1/ n;接下来需要

完成数据集上的抽样及基本模型训练 ,由步骤 2) ～

5) 实现 ,等概率抽样使得训练集 D1 , ⋯, D T 不会存

在倾向性 ,可考虑不同类型的实例分布 ;算法从步骤

6) 开始未知实例的预测 ,每个基本模型 hi 生成一个

预测值 ŷ i ; 最后算法在步骤 9) 返回组合预测结果

ŷs ,其中 median ( ) 为中位数函数.

4 　实验结果
　　本文将Bgk 2NN 预测方法与具有属性选择的

单一 k 值k 2NN 预测方法进行实验对比. 实验所用

auto93 ,auto Horse ,pollution 标准数据集[10 ] 由不同

的连续值及离散值属性构成 ,涉及汽车及环境保护

领域. 各数据集均进行了归一化及去除信息缺失实

例等预处理操作. 实验采用 3 折交叉验证方法进行 ,

为避免分折及Boot st rap 抽样中的偶然因素影响 ,实

验在各数据集上重复 3 次 ,分别就两种预测方法的

最小误差、最大误差、平均误差进行比较. 算法基于

J ava 实现 , 硬件环境 :CPU 为 Intel Core2 Duo

E4500 ,2. 20 GHz ,内存 1 GB ,操作系统 Windows XP.

表 1 为 auto93 数据集误差统计 ,该数据集包含

82 个实例、23 个属性. 实验中传统 k 2NN 方法的各

种误差获得了不同程度的降低. 以 T = 20 为例 ,

Bgk 2NN 的平均误差较传统 k 2NN 预测降低了

20. 75 % ～ 22. 52 %. 实验所用Bgk2NN 算法采用顺

序执行方式实现 ,因此随着迭代次数 T的增大 ,时间

有增加趋势.

表 1 　auto93 数据集预测误差统计

次数
实验

内容
k 2NN

Bgk 2NN

T = 5 T = 10 T = 15 T = 20

1

Min/ % 0. 33 0. 16 0. 11 0. 03 0. 12

Max/ % 92. 84 68. 79 68. 70 68. 22 63. 50

Avg/ % 22. 07 17. 93 17. 91 17. 67 17. 42

Time/ s 10. 97 64. 86 130. 24 190. 08 255. 57

2

Min/ % 1. 08 0. 90 0. 36 0. 19 0. 19

Max/ % 133. 00 61. 56 61. 56 59. 09 57. 62

Avg/ % 23. 52 19. 21 19. 15 18. 83 18. 71

Time/ s 11. 34 38. 53 67. 02 131. 25 192. 25

3

Min/ % 0. 89 0. 41 0. 28 0. 22 0. 16

Max/ % 123. 18 71. 04 55. 13 52. 02 50. 48

Avg/ % 22. 29 18. 43 18. 11 17. 65 17. 27

Time/ s 13 . 17 69 . 08 141 . 11 209 . 45 274 . 03

表2为 auto Horse数据集实验结果 ,该数据集含

有 159 个实例、26 个属性. 各次实验的最小误差为 0

及最大误差不随 T 值变化的现象 ,与该数据集存在

部分实例在待预测属性上取值相同的情况有关. T

= 20 时 ,Bgk 2NN 的平均误差相对基本 k 2NN 预测

降低了 19. 49 %～ 23. 72 %. 由于该数据集属性及实

例数相对较多 ,因此其运行时间较长.

表3给出了poll utio n数据集的预测误差统计 ,

表 2 　autoHorse 数据集预测误差统计

次数
实验

内容
k 2NN

Bgk 2NN

T = 5 T = 10 T = 15 T = 20

1

Min/ % 0 0 0 0 0

Max/ % 58. 82 45. 83 45. 83 44. 97 44. 38

Avg/ % 4. 32 3. 88 3. 79 3. 39 3. 41

Time/ s 33. 63 175. 08 327. 78 490. 11 627. 51

2

Min/ % 0 0 0 0 0

Max/ % 55. 88 53. 19 43. 75 43. 75 41. 67

Avg/ % 6. 45 5. 13 5. 00 4. 91 4. 92

Time/ s 26. 55 142. 77 292. 80 458. 61 619. 55

3

Min/ % 0 0 0 0 0

Max/ % 45. 83 45. 83 45. 83 45. 83 45. 50

Avg/ % 5. 90 5. 20 5. 17 5. 14 4. 75

Time/ s 29 . 42 152 . 41 313 . 47 458 . 19 588 . 99
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该数据集含有 60 个实例、16 个属性. Bgk2NN 方法

在该数据集上的各类误差相对基本 k 2NN 方法有不

同程度的降低. T = 20 时 ,Bgk 2NN 方法的平均误

差较基本 k 2NN 预测降低了 12 . 08 % ～ 21. 93 %.

表 3 　pollution 数据集预测误差统计

次数
实验

内容
k 2NN

Bgk 2NN

T = 5 T = 10 T = 15 T = 20

1

Min/ % 0. 14 0. 12 0. 04 0. 14 0. 11

Max/ % 17. 44 15. 19 13. 87 13. 64 13. 27

Avg/ % 4. 97 4. 13 3. 96 3. 89 3. 88

Time/ s 0. 59 14. 53 28. 91 42. 97 57. 25

2

Min/ % 0. 21 0. 21 0. 18 0. 12 0. 03

Max/ % 12. 39 11. 96 10. 37 10. 66 10. 37

Avg/ % 4. 47 4. 18 4. 04 3. 98 3. 93

Time/ s 0. 58 14. 73 29. 09 43. 95 58. 52

3

Min/ % 0. 33 0. 18 0. 24 0. 01 0. 01

Max/ % 15. 88 12. 98 12. 48 11. 76 11. 67

Avg/ % 4. 29 3. 88 3. 76 3. 71 3. 70

Time/ s 0 . 59 14 . 70 29 . 10 43 . 34 58 . 16

Bgk 2NN 算法的预测误差随 T值增大呈现的减

小趋势与组合模型的特点一致 , T 越大相当于为不

同实例建立的个性化模型更具有针对性 ,预测精度

自然更为理想. 不同基本 k 2NN 模型间的差异程度

决定了Bgk 2NN 算法与传统k 2NN 算法间的预测精

度差异. 各抽样集的相似度越低 ,训练得到的各基本

模型的个性化特征也就越显著 ,可以适应的未知实

例也就越多. 此时 ,Bgk 2NN 的总体预测精度较之传

统k 2NN 方法更为理想. 如果基本模型的数量较少

或差异性不够显著 ,则Bgk 2NN 改善 k 2NN 预测精

度的显著性也会随之降低.

对于顺序执行的Bgk 2NN 算法而言 , T 的增加

是以时间开销为代价的 ,可综合组合预测方法的精

度和时间要求选择合适的 T 值 ,也可通过调整属性

选择方法缩短Bgk 2NN 的时间开销. Bgk 2NN 采用

的后向消去属性选择过程占据了算法整体开销的重

要部分 ,在尽可能不损失预测精度的前提下 ,通过优

化属性选择方式可进一步提升Bgk 2NN 的运行效

率 ,如采用基于过滤 (filter) 方式的属性选择. 此外 ,

为实例建立索引加快近邻搜索速度也可在一定程度

上降低算法的时间开销.

5 　结 　　论
　　本文提出的基于 Bagging 的组合 k2NN 预测模

型及Bgk 2NN 算法 ,为传统 k 2NN 方法预先建立组

合k 2NN 预测模型集合 ,以组合预测值作为未知实

例的最终预测结果. 基于组合理论的 k 2NN 预测能

够考虑不同实例的个性化特征 , 避免了传统 k 2NN

方法对所有实例均采用单一 k 值进行预测 ,难以兼

顾不同实例特征的不足. Bgk 2NN 算法不受数据集

属性类型的限制 ,可以广泛应用于具有连续值属性

及离散值属性的各类数值预测问题.
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