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概念：KNN 算法描述

概念：

k 近邻 ( k-Nearest Neighbor , 简称 KNN ) 学习是一种常用的监督学习方法；

给定测试样本, 基于某种距离度量、找出训练集中与其最靠近的 k 个训练样本，然后基于

这 k 个“邻居”的信息来进行预测；

在分类任务中可使用“投票法”，即将这 k 个样本中出现最多的类别标记作为预测结果；

在回归任务中可使用“平均法”，即将这 k 个样本的实值输出标记的平均值作为预测结果；

还可基于距离远近、进行加权平均或加权投票, 距离越近的样本权重越大；

概念：懒惰学习

KNN  算法是懒惰学习的代表，这类学习技术仅仅是再训练阶段将样本保存起来，训练时间

开销为 0，待收到测试样本后、再进行处理；

相反的，哪些在训练阶段就对样本就行学习、处理的方法，称之为急切学习（ eager

learning ）；

概念： KNN  模型

k 近邻法中，当训练集、距离度量 (如欧氏距离)、k 值及分类决策规则 (如多数表决)确定

后，对于任何一个新的输入实例，它所属的类唯一地确定；

这相当于根据上述要素，将特征空间划分为一些子空间，确定子空间里的每个点所属的

类。这一事实从最近邻算法中可以看得很清楚；

示例：

k 近邻分类器示意图，虚线显示出等距线：测试样本在 k=1  或 k=5  时被判别为正例，

k=3  时被判别为反例；

特点：

最近邻分类器虽简单, 但它的泛化错误率不超过贝叶斯最优分类器的错误率的两倍；

输入：训练数据集
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概念：距离度量

T = {(x1, y1), (x2, y2), ⋯ , (xN , yN)}

其中,xi ∈ X ⊆ R
n 为实例的特征向量,yi ∈ Y = {c1, c2, ⋯ , cK} 为实例的类

别,i = 1, 2, ⋯ ,N ;实例特征向量 x;

过程：

（1）

根据给定的距离度量,在训练集 T  中找出与 x 最邻近的 k 个点,涵盖这 k 个点的 x 的邻域记作 N

（2）在 Nk(x) 中根据分类决策规则 (如多数表决)决定 x 的类别 y :

y = arg max
cj

∑
xi∈Nk(x)

I(yi = cj), i = 1, 2, ⋯ ,N ; j = 1, 2, ⋯ ,K

概念：

特征空间中两个实例点的距离是两个实例点相似程度的反映；

k 近邻模型的特征空间一般是 n  维实数向量空间 Rn
；

使用的距离是欧氏距离，但也可以是其他距离，如更一般的 Lp 距离或 Minkowski  距离

( Minkowski distance )；

定义：

设特征空间 X 是 n 维实数向量空间 Rn,xi,xj ∈ X ,xi = (x
(1)
i ,x

(2)
i , ⋯ ,x

(n)
i )T

xj = (x
(1)
j ,x

(2)
j , ⋯ ,x

(n)
j )T

, xi,xj 的 Lp 距离定义为：

Lp(xi,xj) = (
n

∑
l=1

|x(l)
i − x

(l)
j |p)

1
p

概念：不同的 P 取值

这里 p ⩾ 1。当 p = 2 时，称为欧氏距离 ( Euclidean distance )，即：

L2(xi,xj) = (
n

∑
l=1

|x
(l)
i − x

(l)
j |2)

1
2

当 p = 1 时，称为曼哈顿距离 ( Manhattan distance )，即

L1(xi,xj) =
n

∑
l=1

|x(l)
i − x

(l)
j |

当 p = ∞ 时，它是各个坐标距离的最大值，即

L∞(xi,xj) = max
l

|x
(l)
i − x

(l)
j |

图示：

二维空间中 p 取不同值时，与原点的距离为 1 (L,=1)的点的图形：
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K 值的选择

概念：K 值的选择
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概念：分类决策规则

概念：

如果选择较小的 k 值，就相当于用较小的邻域中的训练实例进行预测，“学习”的近似误差

( approximation error )会减小，只有与输入实例较近的 (相似的) 训练实例才会对预测结

果起作用；

但缺点是“学习”的估计误差 ( estimation error )会增大，预测结果会对近邻的实例点非

常敏感；

如果邻近的实例点恰巧是噪声，预测就会出错；

如果选择较大的 k 值，就相当于用较大邻域中的训练实例进行预测；

其优点是可以减少学习的估计误差，但缺点是学习的近似误差会增大；

这时与输入实例较远的 (不相似的) 训练实例也会对预测起作用，使预测发生错误；

如果 k=N , 那么无论输入实例是什么，都将简单地预测它属于在训练实例中最多的类；

这时，模型过于简单，完全忽略训练实例中的大量有用信息，是不可取的；

总结：

（1）k 值的减小就意味着整体模型变得复杂，容易发生过拟合；

（2）k 值的增大就意味着整体的模型变得简单；

概念：

k 近邻法中的分类决策规则往往是多数表决，即由输入实例的 k  个邻近的训练实例中的

多数类决定输入实例的类；

分析：

假设分类的损失函数是 0-1  损失函数，则分类函数为：
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KNN  的实现： kd  树

构造 kd  树

概念：构造 kd 树

f : R
n → {c1, c2, ⋯ , cK}

误分类的概率：

P(Y ≠ f(X)) = 1 − P(Y = f(X))

概念：误分类率

对给定的实例 x ∈ X，其最近邻的 k 个训练实例点构成集合 Nk(x)；

如果涵盖 Nk(x) 的区域的类别是 cj，那么误分类率是：

1

k
∑

xi∈Nk(x)

I(yi ≠ cj) = 1 −
1

k
∑

xi∈Nk(x)

I(yi = cj)

概念：

kd  树是一种对 k  维空间中的实例点进行存储、以便对其进行快速检索的树形数据结

构；

kd  树是二叉树，表示对 k 维空间的一个划分 ( partition )；

构造 kd  树相当于不断地用垂直于坐标轴的超平面将 k  维空间切分，构成一系列的 k 维

超矩形区域；

kd  树的每个结点对应于一个 k  维超矩形区域；

实现： kd  树的构造

（1）构造根结点；

构造根结点，使根结点对应于 k 维空间中包含所有实例点的超矩形区域；

（2）通过下面的递归方法，不断地对 k 维空间进行切分，生成子结点；

在超矩形区域 (结点) 上选择一个坐标轴和在此坐标轴上的一个切分点，确定一个超

平面，这个超平面通过选定的切分点并垂直于选定的坐标轴，将当前超矩形区域切分

为左右两个子区域 (子结点)；

这时，实例被分到两个子区域；

（3）子区域内没有实例时终止

持续上面递归过程，这个过程直到子区域内没有实例时终止 (终止时的结点为叶结

点)；

在此过程中，将实例保存在相应的结点上；

示例：kd 树的构造

数据集：

T = {(2, 3)T, (5, 4)T, (9, 6)T, (4, 7)T, (8, 1)T, (7, 2)T}

构造：

（1）根结点对应包含数据集 T  的矩形，选择 x(1)
 轴，6 个数据点的 x(1)

 坐标的中

位数是 7，以平面 x(1) = 7 将空间分为左、右两个子矩形 (子结点)；
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搜索 kd 树

概念：搜索 kd 树

（2）左矩形以 x(2) = 4 分为两个子矩形，右矩形以 x(2) = 6 分为两个子矩形，如此

递归；

（3）最后得到如图所示的特征空间划分 kd 树；

划分：

kd  树：

概念：

给定一个目标点，搜索其最近邻。首先找到包含目标点的叶结点，然后从该叶结点出发，

依次回退到父结点；

不断查找与目标点最邻近的结点，当确定不可能存在更近的结点时终止；

这样搜索就被限制在空间的局部区域上，效率大为提高；
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包含目标点的叶结点对应包含目标点的最小超矩形区域。以此叶结点的实例点作为当前最

近点。目标点的最近邻一定在以目标点为中心并通过当前最近点的超球体的内部；

然后返回当前结点的父结点，如果父结点的另一子结点的超矩形区域与超球体相交，那么

在相交的区域内寻找与目标点更近的实例点；

如果存在这样的点，将此点作为新的当前最近点。算法转到更上一级的父结点，继续上述

过程；

如果父结点的另一子结点的超矩形区域与超球体不相交，或不存在比当前最近点更近的

点，则停止搜索；

算法：

示例：

假设：

根节点为 A，其子节点分别为 B 和 C；

分析：

首先在 kd 树中找到包含点 S 的叶结点 D (图中的右下区域)，以点 D 作为近似最近

邻。真正最近邻一定在以点 S 为中心通过点 D 的圆的内部。然后返回结点 D 的父结

点 B，在结点 B 的另一子结点 F 的区域内搜索最近邻。结点 F 的区域与圆不相交，

不可能有最近邻点。继续返回上一级父结点 A, 在结点 A 的另一子结点 C 的区域内

搜索最近邻。结点 C 的区域与圆相交; 该区域在圆内的实例点有点 E，点 E 比点 D

更近，成为新的最近邻近似。最后得到点是点 S 的最近邻；

图示：
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