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【摘 要】分类是一类重要的数据挖掘问题，它的一般过程是先根据样本数据利用一定的分类算法得到分类规则，再依据该

规则对新的数据进行类别的划分。文章详细介绍了两种简单但有效的分类方法：基于最小二乘法的线性分类器和 k-最近邻分类

器。通过对这两种分类器的比较，发现线性分类器计算简便、拟合具有低方差，适合处理类别之间相互重叠的区域比较小的数据。
KNN 分类器分类灵活，拟合偏差比较小，由于计算量比较大，该算法更适合于类别界限不是很明显，数据之间交叉或重叠比较多的

数据集。
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随着数据库应用的不断深化，数据库的规模急

剧膨胀，数据挖掘已成为当今研究的热点。特别是

其中的分类问题，由于其使用的广泛性，现已引起

了越来越多的关注。分类技术在很多领域都有应

用，例如可以通过客户分类构造一个分类模型来对

银行贷款进行风险评估。采用数据挖掘中的分类技

术，可以将客户分成不同的类别，比如呼叫中心设

计时可以分为：呼叫频繁的客户、偶然大量呼叫的

客户、稳定呼叫的客户等，帮助呼叫中心寻找出这

些不同种类客户之间的特征，这样的分类模型可以

让用户了解不同行为类别客户的分布特征。再比如

文献检索和搜索引擎中的自动文本分类，安全领域

中的入侵检测都是基于分类技术的实际应用。
在数据挖掘中 [1]，输入数据，或称训练集，是

一条条的数据库记录组成的。每一条记录包含若干

条属性，组成一个特征向量。训练集的每条记录还

有一个特定的类标签与之对应。分类的过程是根据

样本数据利用一定的分类算法得到分类规则，新的

数据过来就依据该规则进行类别的划分。分类的主

要流程包含下面两个部分：

1） 训练：训练集→特征选取→训练→分类器

2） 分类：新样本→特征选取→分类→判决
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Abstract:Classification is an important question in data mining. Its general procedure is to obtain the classification rules
according to the classification algorithm from the sample data firstly, then categorize the new data according to the classification rules.
The author introduces two simple but effective classification algorithms in this paper: the linear classifier based on the least squares
method and k-nearest neighbor classifier. Through comparison of these two classifiers, we draw the conclusion that the linear classifier
has little computation, low variance and is suitable for handling with the data with small overlaps. KNN classifiers is more flexible,
unbiased, but due to large computation, the algorithm is suitable for dealing with the data with relatively more overlaps.
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在机器学习、统计学和神经网络等领域的研究

人员已经提出了许多具体的分类预测方法。本文详

细讨论了两种简单但有效的分类方法：基于最小二

乘法的线性分类器和 k-最近邻分类器。通过对这

两种分类器的比较，我们发现线性分类器对结构做

了大量假定，并产生稳定但可能不精确地分类。k-
最近邻对结构作了适度的假定，其预测常常是精确

的，但可能不稳定。
1 线性分类器

在过去的 30 年中，线性模型一直是统计学的

主要支柱，并且现在依然是我们最重要的工具之

一。线性二分类器是使用线性模型来将数据分成两

个类别，是一种最简单的分类器 [2]。
给定一个输入向量 ，通过

以下模型来预测输出 ：

（1）

其中 是截距，在机器学习中也称为偏置。

通常，在 中包含一个常数变量 1，这样，向量形

式的线性模型可以写成内积：

（2）

其中， 表示向量或矩阵的转置。这里对单

个输出建模，因此 是标量。一般来说， 可以是

向量。在 维输入-输出空间中， 表

示一个超平面。如果 中包含常量，则超平面包

含原点，是一个子空间。
为了用线性模型拟合训练数据集，我们必须估

计模型中的参数，最常见的参数估计方法是最小二

乘法。在这种方法下，我们选择系数 ，使得残

差平方和最小 [3]：

（3）

是参数的二次函数，因此极小值总是

存在，但可能不唯一。（3） 用矩阵形式可以表示

为：

( 4 )
其中， 是 的矩阵，每行是一个输入

向量，而 是训练数据集中输出的 向量。关于

微分，我们得到标准方程：

（5）
如果 是非奇异的，则唯一解由下式给

出：

（6）
并且第 个输入 的拟合值为 。

在任意输入 上，预测是 。整个拟合

面被 个参数 刻画。由最小二乘估计的性质知，

由（6）得到的参数的估计是无偏估计，而且当数据

满足线性模型的诸假定时，这个估计是最优的。
图 1 是一个用线性模型分类的例子 [4]。在二维

平面上随机产生两组数据，这两组数据均服从正态

分布，均值分别为 0 和 1，每组数据包含 100 个

点。图 1 表示这些点的散点图，输入是一个二维变

量 ，输出类变量 有两个取值 0 或 1，在

图 1 中分别用 blue 或 red 表示，每个类都有 100 个

点。用线性回归拟合这些数据，由公式（2）得到的

拟合值 根据以下规则转换到拟合类变量

二 维 平 面 中 的 点 集 合 由 判 定 边 界

分开，此时，边界是线性的。判

定边界上方表示被分类为 red 的部分，判定边界下

方表示被分类为 blue 的部分。

图 1 一个二维空间上的分类例子。类用二元变量编

码（blue=0，red=1）。直线是 定义的判定边界。
直线上方表示被分类为 red 的部分，直线下方表示被分类为

blue 的部分。

由图 1 显示的结果可以看出每个类都有一部分

数据点被误分，总的来讲，在训练集上的误分率达

到了 14%，这是一个比较大的错误率。故此，对于

基于最小二乘方法得到的线性分类器来说，虽然该

分类器简单、计算量小、估计结果比较稳定，方差

小，但是它的灵活性不够，误分率也比较大。
2 k-最近邻 (KNN) 分类器

数据挖掘中两种简单分类算法的比较
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另一种常见的分类器是 K-最近邻分类器。K-
最近邻分类器又简记为 KNN，最初由 Cover 和 Hart
于 1968 年提出的，是一个理论上比较成熟的方法[5]。
该方法的思路非常简单直观：如果一个样本在特征

空间中的 k 个最相似 (即特征空间中最邻近)的样本

中的大多数属于某一个类别，则该样本也属于这个

类别。具体来说，假设 维欧式空间 中的两个

点 和 ，它们之间的欧式距离定义如下：

对于训练集中的每一个输入 ，我们可以按

如下公式得到它的拟合 ：

（7）

其中， 是 的 k-邻域，由训练样本中

最邻近 的 个点 定义。（7）的实质是找出输入

空间与 最近邻的 个观测值 ，并对它们的响

应取平均值。如果在观测 邻域中某一类明显占优

势，则 的值更接近该类别的取值，故观测样

本也更可能属于该类。
与最小二乘方法必须拟合 p 个参数不同，KNN

算法只有一个参数，即邻居的个数 k。k 值选择过

小，得到的近邻数过少，会降低分类精度，同时也

会放大噪声数据的干扰；而 k 值选择过大，并且待

分类样本属于训练集中包含数据数较少的类，那么

在选择 k 个近邻的时候，实际上并不相似的数据亦

被包含进来，造成噪声增加而导致分类效果的降

低。如何选取合适的 k 值也是 KNN 研究的热点问

题之一 [6,7]。
我们使用与图 1 中同样的数据，并利用如下规

则对任意新的输入 进行分类：

图 2 与图 1 相同的二维分类例子。(a) 15-最近邻(b) 1-最近

邻分类预测。

其中 由 （7）定义。图 2 是 15-最近邻

(a ) 和 1-最近邻 (b) 的分类结果。相对于图 1，(a)
中的边界曲线光滑度变差，稳定性也变差，数据的

误分率变小。在 (b) 中，边界更加不光滑，但是没

有一个数据被误分。
3 两种分类算法的比较

对于前面介绍的两种分类方法，我们模拟产生

图 1 中的数据，在 200 个数据点上进行训练，在

10000 个数据点上进行测试，得到的统计结果如表

1 所示。
表 1 两种分类方法的统计结果比较

由表 1 得结果可见，用线性回归进行分类，在

训练集和测试集上的预测误差都比较大。利用

KNN（15）方法进行分类，在训练集和测试集上的

预测误差都小于线性回归得到的预测误差，即该分

类的精度优于线性回归。利用 KNN (1) 进行分类，

在训练集上没有预测误差，但是在测试集上的预测

误差却超过了 KNN (15)。这理由是显然的，因为

训练集上每个数据的邻域就是它本身，当然没有预

测误差。但是对于测试集而言，由于存在噪声，利

用训练集上的结果去对测试集进行分类肯定存在预

测误差。
最小二乘法得到的线性判定边界非常光滑，并

且对于拟合显然是稳定的。由于对于全部数据只需

要拟合一次回归直线，故该算法的计算量比较小。
但是该方法过分依赖于线性判定边界是合适的假

定，它具有低方差和潜在的高偏倚。
另一方面，k-最近邻过程不依赖于对基础数据

的任何严格假定，并能适合任何情况。然而，判定

边界的任何特定子部分都依赖于少数点和它们的特

定位置，并因而是摆动和不稳定的———具有高方差

和低偏倚。另外，由于 KNN 方法主要靠周围有限

的邻近的样本，而不是靠判别类域的方法来确定所

属类别的，因此对于类域的交叉或重叠较多的待分

样本集来说，KNN 方法较其他方法更为适合。再

者，该方法的计算量较大，因为对每一个待分类的

数据都要计算它到全体已知样本的距离，才能求得

它的 K 个最近邻点。现在已经提出很多的优化算法

来降低 KNN 算法的计算复杂度，提高分类的效率。

0
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综上所述，线性回归分类器和 KNN 分类器的比较如表 2 所示。

方法 优点 缺点

线性回归
1． 计算简单

2． 拟合具有低方差

1． 边界不够灵活

2． 对于训练集误判率比较大

3． 依赖于线性边界合适的假定

KNN

1． 边界比较灵活

2． 对于训练集误判率比较小

3． 拟合偏差比较小

4． 不依赖对基础数据的任何假定

1． 计算量比较大

2． 拟合具有高方差

3． 对于测试集误判率依赖于 k 的选取

4 结论

本文从理论上和数值模拟上比较了两种简单的

分类器：线性回归分类器和 KNN 分类器。线性分

类器计算简便，拟合具有低方差，如果需要分类的

数据来自不同的类别，且类别之间相互重叠的区域

比较小时，线性分类器是一个合适的选择。相对于

线性分类器，KNN 分类器分类更灵活，拟合偏差

比较小，由于计算量比较大，该算法更适合于类别

界限不是很明显，数据之间交叉或重叠比较多的数

据集。
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