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Abstract: Most research on distance metric of kNN classification is focused on how to integrate the differences 
caused by various attributes, and the semantic difference between values of the same attribute is ignored. In addition, 
classification accuracy of the traditional approaches is very sensitive to the incomplete data described on different 
abstract levels. In this paper, a novel kNN approach based on semantic distance——SDkNN (semantic distance 
based k-nearest neighbor) is presented, which solves the two problems mentioned above. This approach analyzes the 
semantic difference between values of an attribute and presents how to calculate the semantic distance based on 
domain ontologies, and the semantic distance is then used to improve the traditional kNN methods. Experiments on 
the UCI (University of California, Irvine) machine learning repository and real application datasets show that the 
overall performance of SDkNN outperforms the traditional one, especially when the data is incomplete. SDkNN also 
has the desirable application value in practice. 
Key words: ontology; semantic distance; kNN; classification 

摘  要: 最近邻分类方法中对距离机制的研究大都集中在根据何种计算方法将不同属性取值的差异集中起
来,而未考虑到同一属性间取值的语义差异所带来的影响;而且传统算法的分类准确率对于不同抽象层次描述
的数据集带来的数据不完整性相当敏感 .针对这两个问题 ,提出一种基于语义距离的最近邻分类方法
SDkNN(semantic distance based k-nearest neighbor).该方法分析了同一属性内取值的语义差异,说明了如何基于领
域本体计算语义距离,并将其应用到 kNN 算法中.经过在 UCI 数据集以及实际应用数据集中验证,SDkNN 的整
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体性能要优于传统方法,在数据不完整的情况下效果更为明显,实践证明,SDkNN有较好的应用价值. 
关键词: 本体;语义距离;最近邻;分类 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

最近邻方法(k-nearest neighbor,简称 kNN)是一种简洁而有效的非参数分类方法.它的工作原理是首先找到
被分类对象在训练数据集中的 k 个最近的邻居,然后根据这些邻居的分类属性进行投票,将得出的预测值赋给
被分类对象的分类属性.这种方法也被称为延迟学习(lazy learning),其优点包括: 

1) 无须事先知道属性值分布.大多数其他分类方法(如:Bayesian分类法)则要求事先知道属性值分布. 
2) 非常适合增量学习的情况,例如对数据流的分类. 
3) 由于并不要求得出显式的规则,一般来说,kNN的分类准确率要高于其他分类方法. 
基于以上特点,自从 kNN方法被提出以来,就在文本分类[1,2]、模式识别、图像及空间分类等领域得到广泛

的应用.在实际应用中,人们又提出了很多改进的方法,主要分为以下几种:针对 k 值选择问题,文献[1]提出了根
据上下文动态调整 k 值的选择;针对特征属性选择问题,文献[2]提出了基于权值的特征属性选择方法;针对距离
机制问题,以往常见的距离度量包括 Minkowski Distance,Euclidean Distance,Mahalanobis Distance,Manhattan 
Distance,Cosine Angle Distance[2]等.文献[3]提出了基于梯度下降法生成权值来集成属性之间的距离,这种方法
相对其他距离度量来说,对规模较小和分布不均匀的数据集有着更好的适应性. 
距离机制是最近邻分类方法中的关键部分,传统上在对距离机制的讨论中,往往集中在根据什么计算方法

来将各个属性取值的差异集成起来,不同属性取值差异对距离的贡献通过权值来反映.而对于如何计算同一属
性内取值的差异则讨论得不多,往往都被考虑得相对简单,对离散型属性的取值,认为其间不存在任何语义关
系,因而,在差异(或距离)计算时采取完全相同的处理方法.在以数值型数据为主的领域内(如:图像和空间分类),
传统方法取得了良好的分类效果,但是当应用到以离散型数据为主的企业应用领域时就会存在性能下降的问
题.如在企业财产保险的承保过程中,在填写企业行业类别时,其属性取值可能是“造纸”、“家具制造”、“机械零
件制造”等.我们知道,“造纸”和“家具制造”由于是以木材为主要原料的加工,这些工厂发生火灾的概率是比较接
近的,而且都要远远高于“机械零件制造”工厂发生火灾的概率.这种行业之间的语义关系对保险公司判断保险
标的的风险程度来说是相当重要的.而在利用 Traditional kNN 进行风险预测分析时,对上述 3 个取值之间的差
异(或距离)就无法进行区分,从而影响了预测的准确率.应该指出的是,离散型的数据在实际应用中是特别常见
的,以保险领域为例,仅在评价一个企业的风险状况时,就可能遇到行业类别、企业性质、管理水平等多项离散
型属性.另外一个重要问题是数据描述的粒度问题.在实际应用中,对数据的描述往往是处在不同抽象层次上
的.如在企业填写承保单时,行业类别可能被笼统地描述为“五级工业”,也可能被描述得更为详细,如“造纸”或
“家具制造”等.在保险理赔领域中,对事故现场勘查的描述可能也有详细程度的不同.显然,对属性值的描述程度
越详细,越能精确反映对象的原貌,否则就会带来描述的模糊性,这属于对对象的部分描述或者数据不完整.在
实践中我们发现,传统的最近邻分类算法通常假定属性都是用同一抽象层次的数据来描述,而缺乏对不同抽象
层次数据描述的支持,分类准确率随着最细节数据缺失程度的增加而严重下降.针对这两个问题,本文对同一属
性内不同取值之间的差异作了分析和研究,提出一种基于语义距离的 kNN 方法——SDkNN(semantic distance 
based k-nearest neighbor),该方法引入了领域本体,可针对不同抽象层次上的属性取值计算出语义距离,改进了
传统方法中对距离机制的定义,同时解决了上述两个问题,实验证明了该方法的有效性. 
本文第 1节介绍了最近邻方法的定义并说明传统方法在实际应用中的不足.第 2节给出基于本体计算语义

距离的方法.第 3节给出 SDkNN的具体框架描述.第 4节描述实验和结果分析,最后是结论及未来工作方向. 

1   最近邻方法 

训练集 X={x1,x2,…,x|F|}是多维空间中的点集,F 是特征属性集.F 中的属性可以为离散的或是连续的.分类
属性为 l,它是一个离散性变量,其值域为 L.分类的目标是最小化分类误差(misclassification error)Mj,即对于每一
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而 kNN方法并不能精确地预测出 q的分类属性值,而是给出最有可能的预测值 
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其中 kNN(q)表示 kNN方法对于被预测点 q的预测结果. 
kNN方法与其他分类方法相比,在定义先验概率的方式上有所不同 
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其中 Nq为 q在训练数据集 X中根据距离函数 d(x,q)决定的最近邻集合,K是一个核函数,定义为 
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对于每一个 ,在 kNN中用下式计算相对于 q的距离 d(x,q): Xx∈
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当 r=2时,d(x,q)就是最常见的 Euclidean distance,函数 ξ 定义了对于同一个属性 f来说,取值的不同对于距

离计算的影响. 
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w(f)定义了属性 f在 kNN中的权值,在计算中也可记为 wf,满足 
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其中,s为一个常量,通常设为 1. 
最近邻分类方法的步骤为:首先确定一个合适的距离机制(通常为 euclidean distance),对于测试集中的每一

个数据点 s,在训练集中根据距离机制找到 s的 k个最近的邻居,根据 k个最近邻的分类属性取值投票决定被预
测点的分类属性.预测完成后,根据式(1)来确定分类误差或分类准确率. 
在实际应用中,属性的取值很可能来源于某个领域本体[7],我们注意到,在式(7)中,对于离散型属性 f,如果两

个属性值不同, ξ 值均为 1,这并不能反映事物的客观状况,特别是当两个属性值之间存在着非常紧密的语义关

系时,如下义关系或同时与另一个值具有下义关系.在 kNN 方法中,当选取最近邻时,应该优先选取那些与被预
测点具有更紧密语义关系的数据进行投票.Traditional kNN 未考虑属性值之间的语义关系,这将会严重影响到
kNN在实际应用中的分类准确率.而正确处理这些语义关系将可以提高 kNN方法的分类准确率,因此我们提出
了基于语义距离的 kNN方法 SDkNN,该方法的关键是如何基于本体计算属性值之间的语义距离. 
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2   基于本体的语义距离计算方法 

2.1   本 体 

本体(ontology)最初是一个哲学上的概念,从构成上说,本体是构成应用领域中词汇的基本术语和关系,以
及结合这些术语和关系扩展新词汇的基本规则的有机组合体[4].从物理含义上说,本体是一种某一应用领域中
概念的显示说明,即领域知识的概念化表达[5]. 
在许多应用环境中,概念之间的关系通过语义进行关联[6].多数文献建议,本体可以作为表达这种语义关联

的框架[7].在本体中,我们可以直接知道某些概念间的语义关联,包括同义(synonymy)、反义(antonymy)、下义
(hyponymy)、部分-整体关系(meronymy)、方式关系(troponomy)、必要条件关系(entailment)等.在本体中,最常
见的是下义关系.在本文中,我们也将重点讨论这种关系. 
定义 1(本体)[8].本体 O是一个 5元组 O:=(V,F,C,H,Root),其中 V为一组词汇集,C为一组概念,F为一个参照

函数 F:2V a 2C.将一个词汇集 { 映射到一个概念集.通常来说,多个词汇可以映射到一个概念,而一个词
汇也可以映射到多个概念.H 是层次关系

VVi ⊂}
CCH ×⊆

),( Rootc
,H(c1,c2)代表 c1是 c2的子概念,H 是有向的、无环的、传递

的、自反的;Root是一个根概念, 成立,在一个本体中,有且只有一个 Root.在本文中,如未明确指

出,一般认为 H(c

, HCc∈∀

1,c2)关系中,c1≠c2.图 1描述了一个保险领域内行业分类的本体. 
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Fig.1  An ontology for industry taxonomy in insurance domain 
图 1 保险领域内关于行业分类的本体 

2.2   语义距离 

定义 1 中的 H 关系只描述了一部分语义关系,除此以外,我们更关心的是与同一个概念相关联的概念之间
是否有语义关联.例如:图 1 中的“造纸”行业和“家具”制造业都是“五级工业”的一种,在某种程度上我们可以认
为它们是语义类似的.在这种情况下,语义关系的比较演变成了语义邻居的比较,这样,本体可以对单纯基于统
计的属性取值分布做语义上的补充,而原有的统计模型可以利用本体提供的概念空间来提供更全面的统计证
据,下面我们来具体讨论语义距离的计算方法. 
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基于本体的语义距离主要测量本体中概念间连接边的长度[9],概念间的语义关联程度通过几何度量来表
征.显然,两个概念在本体中的连接路径越短,它们就越类似,每条连接边的长度由其在训练数据集中包含的信
息量来决定. 
设 p(c)为概念 c 在整个概念集中的发生概率.计算方法为:设 count(c)为概念 c 在数据集 D 中的出现次

数,count(D)为数据集 D 的记录总数,考虑到概念的出现可能以不同抽象层次的形式出现,计算概念的总出现次
数时应累加其所有子概念的出现次数. 
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cp ccH

∑
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不难得出, p(c)随着 c所在层次的增大是单调增加的,且 p(Root)=1. 
设 c为本体中的概念,parent(c)为 c在本体中的父亲集合,即 

 )},(,),( s.t. , ,),(|{)( ccHccHcccHccparent ′′′′′′′¬∃′′=  (10) 
根据 H关系的无环性,易知: 

 1|)(| then,)( if , =∅≠∈∀ cparentcparentCc  (11) 
其中,|X|代表集合 X中包含的元素个数. 
式(11)说明,如果 c存在父亲,则其父亲是唯一的,以下我们用 parent(c)直接表示 c的父亲. 
根据信息论的知识,概念 c所包含的信息量为 

 ))((log)( cpcI −=  (12) 
连接边 包含的信息量为 )(cparentc →
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连接边 的长度应正比于它所包含的信息量 )(cparentc →
 ))(())(( cparentcIcparentclength →∝→  (14) 
由式(13)、式(14)得到: 

 )))(()(())(( cparentIcIcparentclength −⋅=→ α  (15) 
其中α 为一个常量.为了方便表达,不失一般性,在本文中,令 1=α ,得到 
 ))(()())(( cparentIcIcparentclength −=→  (16) 
设 c1和 c2是属性 f 的两个取值,O 为属性 f 对应的领域本体,由于 成立,故 c),(, RootcHCc ∈∀ 1和 c2肯定

存在共同的祖先,设 msa(c1,c2)为 c1和 c2在本体 O中的最小祖先(most specific ancestor).即 
 )},(,),(,),( .t.s ,,),(,),(|{),( 212121 ccHccHccHcccHccHcccmsa ′′′′¬∃=  (17) 

定义 2(父子链). 若 c1和 c2满足 H(c1,c2),则 c1到 c2的父子链记做 pcc(c1,c2),定义为 

  (18) )}(,10,,1,,|,,...,,,{),( 1
1

112
0
111

1
1

2
1

1
1

0
121

iikkk cparentckiikcccccccccccpcc =−≤≤∀≥=== +−

根据 H关系的无环性,若 c1和 c2满足 H(c1,c2),那么 pcc(c1,c2)是唯一的. 
定义 3(连接路径). 根据 以及 H 关系的无环性,c),(, RootcHCc ∈∀ 1和 c2在本体 O 中的连接路径有且只

有一条,记做 path(c1,c2),而 c1到msa(c1,c2)的父子链与 c2到msa(c1,c2)的父子链的并集即为这样的连接路径,定义
如下: 
 )),(,()),(,(),( 21221121 ccmsacpccccmsacpccccpath ∪=  (19) 

定义 4(语义距离). 基于定义 3,我们将语义距离定义为 
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我们注意到,式(20)中的语义距离定义实际上包含两方面的信息,一方面领域本体的构成决定了 msa(c1,c2)
的位置,另一方面,p(msa(c1,c2)),p(c1),p(c2)的值来自于数据集本身的统计信息.同一个属性相对于不同的领域本
体,其取值之间的语义距离是不同的,而不同的数据集相对于同一个领域本体,其取值之间的语义距离也是不同
的.这种计算方法综合了概念间的语义关系以及客观发生的统计信息,有助于我们更准确地模拟客观世界的原
貌,并发现其中隐含的规律或模式. 

3   基于语义距离的最近邻方法——SDkNN 

在 SDkNN中,用语义距离 semantic_distance来构成距离函数,将式(7)重新定义: 

  (21) 
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3.1   数据预处理——计算wf 

在 SDkNN 中,属性的权值是根据信息增益[10]来决定的,首先利用分类中常用的离散化方法[10]将连续性变

量离散化. 
假设属性 f 有 m个不同取值,根据该属性的取值可将训练集 X分为 m个子集:X1,X2,…,Xm.划分后所获得的

信息增益记为 gainf,由下式计算: 
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其中,Entropy(D)是数据集 D的信息熵,count(lj,D)为数据集 D中分类取值为 lj的记录数. 
属性权值 wf由 gainf进行归一化处理得到,如下式: 
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3.2   算法描述 

SDkNN的框架描述如下: 
Algorithm SDkNN(T:test dataset) 
Begin 
  Get weight of each attribute wf using Eq.(23);  

For each node q in T Do 
      Begin 
         Compute distance between q and each node x in the training set X by calling function Distance(x,q); 
         Choose the k nearest nodes as a neighbor set Nq;  
         Take a majority voting among Nq to decide the class label of q; 
         If no label is better than others then choose the most possible label in X; 
      End 
  For each label  Do Compute the misclassification error MLlj∈ j using Eq.(1); 
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End 
Function Distance(x,q:node):real 
Begin 
    For each attribute f∈F Do 
      Begin 

Compute ),( ff qxξ  using Eq.(21); /* where semantic_distance(xf,qf) is computed using formula 
(20), p() is computed using formula (9)  */ 

      End 
      Compute d(x,q) from all ),( ff qxξ  and wf using distance Eq.(6); 
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    Return d(x,q); 
End 

4   实  验 

4.1   实验设计 

为了评价 SDkNN的整体性能,我们基于 Java语言实现了 SDkNN,并通过实验与传统的 kNN方法Traditional 
kNN 和文献[2]中提出的算法 WAkNN 进行比较, 其中 Traditional kNN 算法从http://www-2.cs.cmu.edu/afs/ 
cs.cmu.edu/user/zhuxj/www/courseproject/knndemo/KNN.java处获得,基于 Java自行实现了 WAkNN.实验环境为
P4 1.7G/256M RAM的 PC机,操作系统为 Microsoft Windows 2000 Server,数据库为 Microsoft SQL Server2000.
在 UCI数据集[11]中挑选了 Mushroom Toxicology和 Nursery进行实验,Mushroom Toxicology数据集包含 8 124
条记录,每条记录都包含 22个属性.其中 4 208条记录的分类属性为 edible,剩下的 3 916条记录为 poisonous.采
用文献[12]中的本体,在 22个属性中,有 17个属性对应着 3层以上的本体. 

Nursery 数据集包含 12 960 条记录.每条记录有 8 个离散型的属性,分类属性包含 5 种可能取值.其中用到
的本体来源于http://www.cs.iastate.edu/~cs573x/labs/lab2/04lab2.html. 
我们还选取了国内某财产保险公司的理赔数据(记为 insurance)进行测试,该数据集包含 32 991 条记录,每

条记录包含有行业类别、企业性质等 12个属性,分类属性为风险程度,根据赔付率的大小分为高、中和低,采用
保险公司内部应用的属性值分类作为本体,并采用 10-fold cross validation计算分类准确率. 
对于前两个数据集Mushroom Toxicology和Nursery,每个数据集中随机挑选了一部分最细节数据替换成更

高抽象层次的数据,替换比率从 10%~50%,用来进一步考察 SDkNN 对于这种数据不完整情况下的性能,在实验
中取 k=1. 

4.2   实验结果分析 

由图 2~图 4中可以看出,SDkNN在 3个数据集上的分类准确率均要优于 WAkNN和 Traditional kNN,这是
因为 SDkNN较好地反映了离散属性值之间的语义关系,从而能更准确地模拟出数据的客观分布.而且从图 4中
可以看出,对于实际应用数据集 insurance,由于数据中存在着不同层次的数据,SDkNN的性能优势更为明显. 
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图 2 在 mushroom数据集上的分类准确率比较         图 3 在 nursery数据集上的分类准确率比较 
从图 5,图 6显示的实验结果可以看出,Traditional kNN和WAkNN对这种数据不完整的情况相当敏感,准确

率随着最细节数据缺失比率的增加有明显下降,而 SDkNN可以较好地适应这种情况,分类准确率并未随着数据
缺失比率的增加而大幅下降,这进一步验证了在存在多层次细节数据描述的情况下,基于语义距离的 SDkNN要
明显优于 WAkNN和 Traditional kNN. 
 

  

http://www-2.cs.cmu.edu/afs/ cs.cmu.edu/user/zhuxj/www/courseproject/knndemo/KNN.java
http://www-2.cs.cmu.edu/afs/ cs.cmu.edu/user/zhuxj/www/courseproject/knndemo/KNN.java
http://www.cs.iastate.edu/~cs573x/labs/lab2/04lab2.html


 杨立 2061  等: 基于语义距离的 K-最近邻分类方法 

100.00100.00 
 

95.00 95.00

C
la

ss
ifi

ca
tio

n 
ac

cu
ra

cy
 (%

) 

 90.00 90.00

C
la

ss
ifi

ca
tio

n 
ac

cu
ra

cy
 (%

) 

  85.00 85.00
 80.00 80.00
 75.00 75.00
 70.00 70.00

 65.00 65.00 Traditional kNN 
WAkNN
SDkNN

Traditional kNN 
WAkNN
SDkNN 

60.00 60.00 
55.00 55.00 
50.00 

1 2 3 6 
k 50.00

0.00 4 5 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00 
missing ratio (%)  

Fig.4  Classification accuracy comparison on          Fig.5 Classification accuracy comparison by  
insurance dataset                          missing ratio on mushroom dataset 

图 4 在 insurance数据集上的分类准确率比较     图 5 在 mushroom数据集上分类准确率随数据缺失
率变化比较 
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Fig.6  Classification accuracy comparison by missing ratio on nursery dataset 
图 6 在 nursery数据集上分类准确率随数据缺失率变化比较 

4.3   讨  论 

在实验中我们发现,式(9)~式(16)计算 length(c→parent(c))时是通过概念在训练集的出现次数来决定的,在
不太复杂的领域内,如保险领域中的企业财产保险范围内,文中的计算方法是合理的.而在相对复杂的领域,如
整个财产保险领域,仅计算概念的出现次数就不足以代表 length(c→parent(c)),还需要加上某些特征量的因素,
如在评价不同险种的收入和风险状况时,就需要分别以累计保费和累计保额来代替出现次数.也可以采取“分而
治之”的方法,将复杂领域分为相对简单的子领域,通过本文的方法计算出各个子领域的评价指标(如分类准确
率),然后利用领域相关的特征量将它们集成起来.上述讨论的重点实际上涉及到如何融入领域特征问题.近年
来,有关知识发现过程的领域相关性正逐渐得到重视[13],领域知识(如领域本体)与现有算法的融合是提高知识
发现算法性能和实用性的重要手段.就我们所知,这类研究还处于起步阶段.本文为类似研究提供了新的思路. 

5   结论及未来工作方向 

本文首先分析了现有 kNN 方法在分析离散型属性和多抽象层次描述数据集时的不足,然后提出一种基于
语义距离的最近邻分类方法 SDkNN,描述了一个形式化的本体,说明了如何利用本体建立概念间的语义联系及
计算概念间的语义距离;利用语义距离改进了传统的最近邻分类算法.实验结果表明,该方法可有效提高最近邻
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分类方法分析离散型属性的性能,针对多抽象层次描述的数据时,其效果尤为明显.我们还在国家“十五”科技攻
关项目“财产保险防灾减损技术研究”中的财产保险损失预测模型中实现了该方法.在中国人民财产保险股份
有限公司试点及推广的过程中,证明该方法可较好地适应保险数据按不同层次语义描述的特点,切实提高保险
损失的预测效果,有效指导保险公司进行防灾减损工作,带来了广泛的社会效益和经济效益. 
在本文中,语义距离只是被用来提高分类的准确率.我们将继续研究如何利用语义距离提高最近邻集合的

搜索性能. 
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