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基于信息增益和基尼不纯度的 K 近邻算法

孙摇 傲,赵礼峰
(南京邮电大学 理学院,江苏 南京 210023)

摘摇 要:传统 K 近邻算法忽略每个属性对分类的不同重要程度,将每个属性同等看待,在计算样本间距离时赋予每个属性

相同的权重,影响样本分类的正确性。 利用单一指标来确定属性重要性过于片面,无法全面反应属性对分类的重要程度。
针对这一问题,利用信息增益和基尼不纯度的综合指标作为判断属性重要程度的指标,该综合指标越大,属性对分类的重

要程度越高。 并依据综合指标构造属性权重,计算样本间的加权距离进行分类。 为验证该方法的有效性,分别基于 UCI
数据库中 Iris 数据集和 Wine 数据集对基于信息增益和基尼不纯度综合指标的加权 K 近邻算法进行仿真实验,并与传统 K
近邻算法和基于信息增益加权 K 近邻算法进行对比,基于信息增益和基尼不纯度综合指标的加权 K 近邻算法错误率均低

于传统 K 近邻算法和基于信息增益加权 K 近邻算法。 结果表明该方法比传统 K 近邻法和基于单一指标加权 K 近邻算法

能更有效地对样本进行分类。
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K-Nearest Neighbor Algorithm Based on Information Gain and
Gini Impurity

SUN Ao,ZHAO Li-feng
(School of Science,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210023,China)

Abstract:The traditional K- nearest neighbor algorithm ignores the importance of each attribute to the classification, and treats each
attribute equally. When calculating the distance between samples,the same weight is given to each attribute,which affects the correctness
of the sample classification. The use of a single indicator to determine the importance of attributes is too one-sided and does not fully
reflect the importance of attributes to classification. Aiming at this problem, the comprehensive index of information gain and Gini
impurity is used as the index to judge the importance of the attribute. The larger the comprehensive index,the higher the importance of
the attribute to the classification. The attribute weights are constructed according to the comprehensive index,and the weighted distance
between the samples is calculated for classification. In order to verify the effectiveness of the proposed method,the weighted K-nearest
neighbor algorithm based on information gain and Gini impurity comprehensive index is simulated based on Iris dataset and Wine dataset
in UCI database,and compared with traditional K-nearest neighbor algorithm and information gain-based weighting. Compared with the
K-nearest neighbor algorithm, the error rate of the weighted K- nearest neighbor algorithm based on the information gain and Gini
integrity comprehensive index is lower than the traditional K-nearest neighbor algorithm and the information-gain-weighted K-nearest
neighbor algorithm. The results show that the proposed method can classify samples more effectively than the traditional K- nearest
neighbor method and the single-index weighted K-nearest neighbor algorithm.
Key words:data mining;K-nearest neighbor;information gain;Gini impurity

1摇 概摇 述
分类是数据挖掘领域的一个重点和热点方向。 分

类的方法众多,如决策树、K 近邻算法、遗传算法、支持

向量机、神经网络等。 其中 K 近邻算法以其理论简单

有效,且易于实现等优点在数据挖掘和机器学习领域

被广泛应用。
K 近邻算法的直观思想就是给定训练数据集,选

择恰当的距离函数,通过已选的距离函数计算待分类
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样本和训练集中每个样本之间的距离,选取与待分类

样本距离最小的 k 个样本作为待分类样本的 k 个最近

邻,将待分类样本归为 k 个最近邻所属类别中的多

数类。
K 近邻算法虽然算法直观、简单有效,但是也存在

着比较明显的缺点。 首先 k 值的选择会直接影响分类

的效果, k 值较小易导致过拟合,此时待分类样本的类

别判断只受与待分类样本较近的实例影响; k 值较大

易导致学习的近似误差增大,距离待分类样本较远的

实例也会对分类结果产生影响。 其次,K 近邻算法在

解决大规模数据分类时,分类速度较慢,其需要存储数

据集中所有数据样本,计算待分类样本与数据集中所

有样本之间的距离。 另外,将每个属性等同看待,赋予

相同权重,忽略了每个属性对分类的不同重要程度,影
响了分类结果的准确性。

针对 K 近邻算法的不足,许多学者对其进行了研

究和改进,逐渐完善了 K 近邻算法体系。 针对 k 值选

择影响分类结果的问题,路敦利等[1] 将 BP 神经网络

与 kNN 相结合,通过对训练样本使用 k 值不同的 K 近

邻算法进行初步分类,同一数据会得到多个不同的初

步分类结果集;然后将初步分类结果集作为 BP 神经

网络的输入,再对 BP 神经网络进行训练分类。 优化

了传统 K 近邻算法精度受 k 值影响的问题,提高了分

类准确率。 孙可等[2]提出 SA-KNN 算法,优化传统 K
近邻 k 值选择问题,引入系数学习理论,通过局部保持

投影 LPP 重构测试样本,利用 l2,1 范数去除噪声样

本,寻找投影变换矩阵进而确定 k 值。 豆增发等[3] 提

出一种根据最小距离个数来增长式地确定 k 值的方

法,将待分类样本与所有训练样本的欧氏距离按大小

排序,从最小距离开始,按距离大小等级得到 m个 k 值

选择序列,选择使样本正确分类的最小 k值,作为 K 近

邻的 k 值;同时运用信息增益确定属性重要程度,计算

加权距离进行 K 近邻分类。
属性等同看待忽视了属性对分类的重要性,王增

民等[4]根据信息熵理论,计算各分类属性与分类的相

关性,剔除相关度低的样本,并依据保留特征的相关性

作为权重,计算加权欧氏距离,选择 K 近邻,优化了距

离度量。 陈振洲等[5]提出 FWKNN 算法,将 SVM 算法

应用到 K 近邻特征权重的度量中,以 SVM 算法中参

数 w作为特征的权重,并以此计算加权欧氏距离,选取

k 个近邻。
合适的距离度量函数影响分类效果,周靖等[6] 将

样本特征参数的熵值与样本分布概率的乘积作为特征

对分类的相关度,并根据相关度值衡量特征对分类影

响程度的强弱以定义样本间的距离函数,优化了在进

行近邻选择时多数类别和高密度样本占优的情况。 杨

立等[7] 提出 SDKNN 算法,分析属性内取值的语义差

异,定义语义距离构成距离函数,优化了同一属性取值

的语义差异所带来的影响。
分类速度随数据维度和样本量的增加急剧下降,

余小鹏等[8]针对 K 近邻算法搜索慢的缺陷,提出自适

应 K 最近邻算法,建立半径生长的 BP 神经网络模型,
在以测试点为中心的超球内搜索,缩小了搜索范围,提
高了搜索效率。 江昆等[9]提出运用随机森林算法对变

量进行排序,剔除不重要的变量,降低数据维数,提高

K 近邻算法在处理高维数据集的性能。 Chen Yewang
等[10]针对 K 近邻分类速度慢的问题,提出一种改进基

于缓冲区的 K 最近邻查询算法,有效减少搜索待分类

样本的时间复杂度。
不同的决策方式使 k 个近邻对待分类样本有不同

的分类,杨金福等[11]在模板约简 K 近邻算法的基础上

提出 TWKNN 算法,利用模板约简技术,将训练集中

远离分类边界的样本去掉,同时按照各个近邻与待测

样本的距离为 k 个近邻赋予不同的权值,增强了算法

的鲁棒性。 肖辉辉等[12]提出一种 FCD-KNN 算法,首
先通过距离度量函数计算待分类样本与训练样本的距

离值,通过距离值选择 k 个样本,定义类可信度函数,
根据各类近邻样本点的平均距离及个数判断待测试样

本的类别,优化了 K 近邻决策的方式。
但是,目前对于 K 近邻算法的改进和应用[13-17],

大多使用不加权的欧氏距离或单一指标的加权欧氏距

离,无法全面准确地度量分类特征对分类的重要程度。
针对这一问题,利用信息增益和基尼不纯度的综合指

标确定分类属性的重要程度,只有信息增益足够大且

基尼不纯度足够小的特征才是真正重要的特征,即用

信息增益和基尼不纯度的差值作为衡量特征重要程度

的依据,并根据此综合指标构造权重,计算加权欧氏距

离,进行 K 近邻分类。

2摇 相关知识
2. 1摇 K 近邻算法

K 近邻算法是一种基于实例的懒散算法,其思想

就是选择距离度量函数,根据距离度量,找出与待分类

样本距离最小的 k 个最近邻,通过多数表决等方式进

行类别预测。
算法流程如下:
(1)选择距离度量函数,计算待分类样本与数据

集中所有实例的距离值;
(2)在数据集实例中,找出与待分类样本距离度

量值最小的 k 个实例点;
(3)根据与待分类样本距离度量值最小的 k 个实

例点所属的类别,通过分类决策规则(如多数表决),
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决定待分类样本的类别。
不同的距离度量方式,所选取的 k 个最近邻不同,

从而最终待分类样本的类别判断也会不同。 因此选取

合适的距离度量方式,对提高 K 近邻分类的性能尤为

重要。
2. 2摇 信息增益及算法

信息增益表示在已知某特征的信息而使得类别的

信息的不确定性减小的程度。 若特征为 A ,训练数据

集为 D ,则特征 A 对训练数据集 D 的信息增益为

g(D,A) 。
g(D,A) = H(D) - H(D | A) (1)
其中, H(D) 为集合 D 的经验熵,表示对数据集 D

进行分类的不确定性; H(D | A) 为在特征 A 给定条件

下数据集 D 的经验条件熵,表示在给定特征 A 给定条

件下对数据集 D 进行分类的不确定性。
因此信息增益就表示在给定特征 A 而使得对数据

集 D 进行分类的不确定性减少的程度,所以信息增益

大的特征具有更强的分类能力,该特征对分类的重要

程度更大。
信息增益的算法流程如下:
(1)计算数据集 D 的经验熵 H(D) 。

H(D) = - 移
k

k = 1

Ck

D log2

Ck

D (2)

其中, Ck 为属于类 Ck 的样本个数; D 为样本

容量。
(2)计算特征 A 对数据集 D 的经验条件熵 H(D |

A) 。

H(D | A) = - 移
n

i = 1

Di

D 移
k

k = 1

Dik

Di
log2

Dik

Di
(3)

其中, Di 为根据特征 A 的取值将 D 划分的第 i

个子集的样本个数; Dik 为子集 Di 中属于类 Ck 的样

本个数。
(3)计算信息增益。

2. 3摇 基尼不纯度

基尼不纯度表示集合的不确定性,基尼不纯度越

大,集合的不确定性也就越大。 若经过某特征对集合

进行划分,使得划分后集合的不确定性减小,则该特征

较重要。
在分类问题中,假设集合 D有 k个类,则集合 D的

基尼不纯度为:

Gini(D) = 1 - 移
k

k = 1
(

Ck

D )
2

(4)

其中, Ck 是 D中属于第 k个类的样本子集; k是类

的个数。
经过特征 A 划分后,集合 D 的基尼不纯度为:

Gini(D,A) = 移
n

i = 1

Di

D Gini(Di) (5)

其中, Di 为集合 D中属性 A取值为 i的样本子集。

3摇 基于信息增益和基尼不纯度综合指标的

加权 K 近邻分类器构造方法
基于信息增益和基尼不纯度综合指标的加权 K

近邻分类器将信息增益和基尼不纯度两个指标结合起

来评价属性的重要性,综合利用了信息增益和基尼指

数的两个评价指标的优点,对属性重要性的评价更加

全面。 信息增益越大的特征重要程度越高,基尼不纯

度越小的特征重要程度越高。 由此出发,若一个特征

基尼不纯度足够小且信息增益足够大即信息增益和基

尼不纯度的差值越大,则表示该特征对分类越重要。
构造流程如下:
(1)将信息增益和基尼不纯度综合指标定义为

GaGi,属性 A 的 GaGi 指标的计算公式为:
GaGi(A) = g(D,A) - Gini(D,A) (6)
计算数据集每个属性的 GaGi 指标,信息增益越

大,属性越重要;基尼不纯度越小,属性越重要。 所以

属性的综合指标 GaGi 的数值越大,该属性的重要程度

越大。
(2)根据属性的 GaGi 指标值构造属性权重,训练

数据集 D 共有 n 个属性,其中属性 A 的权重构造公

式为:

weight(A) = GaGi(A)

移
n

i = 1
GaGi( i)

(7)

(3)根据每个属性的权重,建立加权欧氏距离 d ,
样本点 x1,x2 之间的加权欧氏距离为:

d(x1,x2) = 移
n

i = 1
weight( i)(x i

1 - x i
2)

2 (8)

(4)计算待分类样本与所有训练样本的加权欧氏

距离,对距离值进行排序。
(5)指定 k 值,选取与待分类样本最近邻的 k 个训

练样本。
(6)依据多数表决决策规则,将 k个最近邻样本所

属类别中的多数类别作为待分类样本的类别。

4摇 仿真实验
4. 1摇 实值仿真

利用 Python3 编程环境构造分类器,分别采用 UCI
数据库中的 Iris 和 Wine 两个数据集验证该算法的有

效性。 为保证有充足的数据集用于训练,采用留存交

叉验证的方法对每个数据集随机选择 20% 的数据作

为测试集,剩下的作为训练集。 为更加准确地估计分

·35·摇 第 9 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 孙摇 傲等:基于信息增益和基尼不纯度的 K 近邻算法



类器的错误率,进行多次迭代求出平均错误率作为分

类器的最终错误率。
数据集信息如表 1 所示。

表 1摇 数据集信息

数据集 特征数 类别数 实例数

Iris 4 3 150

Wine 13 3 178

4. 1. 1摇 Iris 数据集仿真效果

该数据集包含 150 个实例和 4 个特征变量,特征

变量分别为:花萼长度 sepal length、花萼宽度 sepal
width、花瓣长度 petal length、花瓣宽度 petal width。

选取 30 个数据实例作为测试集,剩下 120 个数据

实例作为训练集,用于构造加权分类器,同时为避免特

征的数量值大小对样本间距离的影响,消除特征间数

量值等级的差别,对数据集进行归一化处理。 最后采

用 10 次留存交叉验证法得到最终分类器错误率。
在不同 k 值下算法实现的平均错误率如表 2

所示。
表 2摇 不同 k 值下的三种算法错误率对比( Iris)

k
传统 K

近邻算法

基于信息增益的

加权 K 近邻算法

基于信息增益和基尼

不纯度综合指标的

加权 K 近邻法

1 0. 047 0. 033 0. 040

2 0. 057 0. 043 0. 030

3 0. 047 0. 033 0. 030

4 0. 040 0. 043 0. 027

5 0. 037 0. 043 0. 023

摇 摇 通过对比可以发现,加权 K 近邻算法总体优于传

统 K 近邻算法,属性权重的度量方式和 k 值的选择不

同也会影响分类精度,在此数据下,总的来说基于信息

增益和基尼不纯度综合指标的加权 K 近邻法更优。
4. 1. 2摇 Wine 数据集仿真效果

UCI 数据库中 Wine 数据集包含 178 个数据实例,
有 13 个红酒理化元素特征变量,对数据集进行归一

化,随机选择 35 个数据实例作为测试集,剩下 143 个

数据作为训练集,最后采用 10 次留存交叉验证法得到

最终分类器错误率。
k 值取 1 到 5 时,三种 K 近邻算法的平均错误率

如表 3 所示。
通过对 Wine 数据集的算法仿真可以看出,基于信

息增益和基尼不纯度综合指标的加权 K 近邻法最优,
加权 K 近邻算法始终优于传统 K 近邻算法,在 k 等于

1 和 5 时分类器的准确度最高,分类效果最好。

表 3摇 不同 k 值下的三种算法错误率对比(Wine)

k
传统 K

近邻算法

基于信息增益的

加权 K 近邻算法

基于信息增益和基尼

不纯度综合指标的

加权 K 近邻法

1 0. 043 0. 043 0. 014

2 0. 049 0. 049 0. 017

3 0. 040 0. 034 0. 017

4 0. 029 0. 026 0. 017

5 0. 043 0. 034 0. 014

4. 2摇 方法评价与不足

通过对两个真实数据集的仿真实验,可以得出区

别对待属性特征,进行加权 K 近邻算法明显优于传统

的 K 近邻方法;同时权重的构造指标也会对分类结果

产生影响。 实验证明,采用信息增益与基尼不纯度的

综合指标比采用单一的信息增益指标划分属性重要程

度更加合理,分类精度略优于采用单一的信息增益指

标的 K 近邻法。
该算法也存在一定的不足,信息增益和基尼不纯

度偏向于取值较多的特征。 在特征取值较均衡时,算
法具有很好的分类性能,在特征取值严重不均衡时,算
法分类性能有所下降。

5摇 结束语
合理划分分类属性的重要程度,是数据挖掘分类

问题和特征选取的重点方向。 面对数据集的众多分类

特征,如何选择合适指标评价特征变量的重要程度至

关重要。 针对传统 K 近邻算法将特征变量等同权重

影响分类准确性和单一指标度量特征变量重要程度的

不全面性的问题,提出一种基于信息增益和基尼不纯

度的加权 K 近邻算法。 该算法通过定义的 GaGi 指标

对分类特征的重要程度进行度量,并以此为权重,计算

加权欧氏距离,进行 K 近邻分类。 对 UCI 数据库中

Wine 和 Iris 两个数据集的实验结果表明,该方法分类

错误率比传统 K 近邻算法和基于信息增益的加权 K
近邻算法的错误率更低,分类性能更好。
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