
⼀、统计学习⽅法 00:02
1. k近邻法 00:07

1）直观理解 00:36


 基本概念：k近邻法(k-nearest neighbor,k-NN)是⼀种基本的分类与回归⽅法，由Cover和

Hart于1968年提出。由于没有显式的学习过程，也被称为"懒惰学习"⽅法。
 核⼼思想：给定训练数据集푇 = {(푥1,푦1),(푥2,푦2), ⋯ ,(푥푁,푦푁)}，其中实例标签已定。当

输⼊新实例x时，根据其最近的k个训练实例的标签预测新实例的标注信息。
 分类应⽤：通过多数表决⽅式预测新实例类别，即选择k个最近邻中出现最多的类

别。
 回归应⽤：通过计算k个最近邻标签的均值进⾏预测。
 示例说明：当k=3时，绿⾊圆点属于红⾊三⻆形类(2/3)；当k=5时，则属于蓝⾊正⽅形

类(3/5)。说明k值选择会影响分类结果。
2）算法 05:08




 输⼊：训练集푇 = {(푥1,푦1), ⋯ ,(푥푁,푦푁)}，其中푥푖 ∈ 푋 ⊆ 퐑푛，푦 ∈ 푌 = {푐1, ⋯ ,푐퐾}，以及

实例x。
 输出：实例x所属类别y。
 算法步骤：

o 根据给定距离度量，计算x与T中所有点的距离
o 在T中找到与x最邻近的k个点，记作푁푘(푥)

在푁푘(푥)中根据分类决策规则(如多数表决)决定x的类别：
o

 三要素：
o 距离度量：影响最近邻的选择
o k值选择：影响分类结果
o 分类决策规则：如多数表决

3）误差率 08:07

最近邻法误差：考虑k=1时，新实例x与最近邻푥푖的类别分别为a和b，误差率：
 퐸푟푟(푥,푥푖) = 푃(푎 ≠ 푏|푥,푥푖) = ∑ 퐾

푗 = 1푃(푎 = 푐푗|푥)(1 - 푃(푏 = 푐푗|푥푖))
 极限情况：当퐾→ ∞时，푃(푏 = 푐푗|푥푖)→푃(푎 = 푐푗|푥)，误差率趋近于1 -

∑ 퐾
푗 = 1푃2(푎 = 푐푗|푥)

误差率边界：设最优类别，⻉叶斯误差率푃 * = 1 - 푃(푐 * |푥)，则：
 푃 * ≤ 퐸푟푟(푥,푥푖) ≤ 2푃 *

 推⼴结论：当푁→ ∞且퐾→ ∞时，k近邻法的误差率퐸푟푟(푥)→푃 *，即在⼤样本情况下
近似最优决策。

2. k近邻法的三要素 15:02

1）模型 15:45




 本质特征：k近邻法(k-NN)不具有显性学习过程，通过对特征向量空间的划分实现分类
 ⼯作原理：给定新实例时，根据其k个最近邻的训练实例的类别决定⾃⾝类别
 空间划分：每个训练实例周围形成决策区域（Voronoi单元），新实例落⼊哪个区域就

属于对应类别
2）三要素 17:37

 距离度量

o
o Lp距离定义：对于푥푖 = (푥푖(1),...,푥푖(푛))푇和푥푗 = (푥푗(1),...,푥푗(푛))푇，距离为퐿푝(푥푖,푥푗) =

( ∑ 푛
푙 = 1|푥푖(푙) - 푥푗(푙)|푝)1 / 푝

o 常⻅距离类型：
 欧⽒距离：푝 = 2时的特例，퐿2(푥푖,푥푗) = ( ∑ 푛

푙 = 1|푥푖(푙) - 푥푗(푙)|2)1 / 2

 曼哈顿距离：푝 = 1，퐿1(푥푖,푥푗) = ∑ 푛
푙 = 1|푥푖(푙) - 푥푗(푙)|



 切⽐雪夫距离：푝 = ∞，퐿 ∞ (푥푖,푥푗) = 푚푎푥푙|푥푖(푙) - 푥푗(푙)|


o ⼏何解释：对于⼆维空间中的单位距离点集（퐿푝(푥푖,푥0) = 1）：

 푝 = 2形成标准单位圆

 푝 = 1形成边⻓为 2的菱形
 푝 = ∞形成边⻓为2的正⽅形

o 例题:最近邻点选择 23:04


 题⽬解析：

 给定点푥1 = (1,1)푇，푥2 = (5,1)푇，푥3 = (4,4)푇

 计算不同p值时푥1的最近邻点
o 푝 = 1：퐿1(푥1,푥2) = 4，퐿1(푥1,푥3) = 6→푥2最近

o 푝 = 2：퐿2(푥1,푥2) = 4，퐿2(푥1,푥3) = 3 2 ≈ 4.24→푥2最近
o 푝 = 3：퐿3(푥1,푥2) = 4，퐿3(푥1,푥3) ≈ 3.78→푥3最近
o 푝 ≥ 4时푥3始终为最近邻点



 结论：距离度量⽅式直接影响最近邻点的选择结果
 k值的选择 26:08

o
o k值影响：

 较⼩k值：近似误差⼩但估计误差⼤，模型复杂易过拟合
 较⼤k值：估计误差⼩但近似误差⼤，模型简单

o 选择建议：
 通过交叉验证选择最优k值
 ⼀般取值低于训练样本量的平⽅根

o 极端情况：当푘 = 푁（样本总数）时，所有新实例都被预测为训练集中最多的类
别

 分类决策规则 29:18

o
o 多数表决规则：新实例的类别由其k个最近邻中出现最多的类别决定
o 数学表达：



 分类函数：푓:푅푛→푐1,...,푐퐾
 0-1损失函数：퐿(푌,푓(푋)) = 퐼(푌 ≠ 푓(푋))
 误分类概率：푃(푌 ≠ 푓(푋)) = 1 - 푃(푌 = 푓(푋))


o 优化⽬标：

 最⼩化误分类率等价于最⼤化∑ 푥푖 ∈ 푁푘(푥)퐼(푦푖 = 푐푗)

 经验⻛险最⼩化与多数表决规则等价
o 实现⽅式：在k邻域푁푘(푥)内统计各类别出现次数，选择出现最多的类别

3. 构造kd树 33:05

1）什么是kd树 35:42


 数据结构本质：⼆叉树结构，⽤于对k维空间进⾏划分
 核⼼功能：存储k维空间中的实例点，实现新实例点的快速检索



 节点对应关系：每个节点对应⼀个k维超矩形区域（k=2时为矩形，k=3时为⽴⽅体）
 维度说明：k表示数据特征的维度数，区别于k近邻中的k值
 构造原理：通过垂直于坐标轴的超平⾯不断切分空间区域
2）构造kd树 38:39

 输⼊输出：
o 输⼊：k维数据集푇 = {푥1,푥2,...,푥푁}，其中푥푖 = (푥(1)

푖 ,푥(2)
푖 ,...,푥(푘)

푖 )푇

o 输出：构造完成的kd树结构
 构造步骤：

o 根节点构造：
 坐标轴选择：优先选择⽅差最⼤的特征轴（教材默认选푥(1)轴）
 切分点确定：取选定坐标轴上所有数据的中位数
 区域划分：将超矩形区域划分为两个⼦区域
 节点关系：切分点作为根节点，⽣成深度为1的左右⼦节点

o 递归划分：
 坐标轴轮换：深度j的节点选择푥(푙)轴，푙 = 푗(푚표푑 푘) + 1
 中位数切分：在当前区域所有实例的选定坐标轴上取中位数
 ⽣成⼦节点：深度j+1的左（⼩于切分点）、右（⼤于切分点）⼦节点

o 终⽌条件：当⼦区域没有实例需要划分时停⽌
 注意事项：

o 中位数选择：偶数个数据时可选择中间偏右的值
o 特征轮换：当푙 > 푘时需重新从第⼀个特征开始
o 节点深度：根节点深度为0，每层⼦节点深度+1

 例题:kd树构造示例 46:17

o
o 示例数据：⼆维数据集푇 = {(2,3),(5,4),(9,6),(4,7),(8,1),(7,2)}
o 构造过程：

 第⼀层划分（x轴）：
 排序x值：2,4,5,7,8,9
 选择切分点：(7,2)
 左右区域：左区域x<7，右区域x>7

 第⼆层划分（y轴）：



 左区域y值：3,4,7 → 中位数(5,4)
 右区域y值：1,6 → 中位数(9,6)

 第三层划分（x轴）：
 左⼦区域：上区(4,7)，下区(2,3)
 右⼦区域：(8,1)

o 最终结构：
 根节点：(7,2)
 第⼆层：(5,4)和(9,6)
 第三层：(2,3)、(4,7)、(8,1)

3）搜索kd树 52:15

 最近邻搜索 52:38

o
o 算法组成：包含两个核⼼步骤：寻找当前最近点（初始值确定）和回溯（迭代优

化）。
o 当前最近点：

 作⽤：作为算法迭代的初始基准点
 确定⽅法：从根节点递归访问kd树，找到包含⽬标点x的叶节点
 示例：⽬标点(2.1,3.1)的初始最近点是叶节点(2,3)

o 回溯过程：
 ⽅向：从叶节点向根节点回溯
 更新条件：当发现更近节点时（距离푑푛푒푤 < 푑푐푢푟푟푒푛푡）
 终⽌条件：回退到根节点时结束
 ⼏何验证：通过超球⾯（⼆维时为圆）与划分超平⾯的交集判断潜在近邻区

域
o ⾼维扩展：在n维空间时，距离判断使⽤超球⾯⽽⾮圆形

 例题：⼆维空间最近邻搜索



o
o 题⽬解析

 案例1（⽬标点(2.1,3.1)）：
 搜索路径：根节点(7,2)→(5,4)→(2,3)
 回溯验证：超球⾯未与任何划分超平⾯相交，直接确认(2,3)为最近邻

 案例2（⽬标点(2,4.5)）：
 初始最近点：(4,7)（距离3.2）
 回溯发现：兄弟节点(2,3)距离更近（1.5）
 最终确认：(2,3)为最近邻

 关键技巧：
 超球⾯半径动态更新机制
 兄弟节点区域的必要性检查
 距离⽐较的数学计算过程

 算法总结

o



o 执⾏流程：
 输⼊构造好的kd树和⽬标点x
 深度优先搜索确定初始最近点（叶节点）
 回溯时检查：

 兄弟节点区域与当前超球⾯的交集
 ⽗节点对应区域的潜在更近点

o 效率优势：
 避免全量数据遍历
 通过空间划分快速排除⽆关区域

o 实现要点：
 递归访问的终⽌条件
 距离计算的优化⽅法
 回溯时的剪枝策略

⼆、知识⼩结
知识点 核⼼内容 考试重点/易混淆点 难度系数
k近邻法概念 基于k个最近邻居决定新实

例类别，适⽤于分类与回归
问题

k值选择影响结果
（k=3与k=5可能不同
类别）

⭐⭐

距离度量 欧式距离（p=2）、曼哈顿
距离（p=1）、切⽐雪夫距
离（p=∞）

不同p值导致最近邻
变化（例：p≥3时x3
为最近邻）

⭐⭐⭐

分类决策规
则

多数表决：k个邻居中占⽐
最⾼的类别为新实例类别

噪声敏感性问题（k
过⼩易受噪声影响）

⭐⭐

误差率分析 最近邻法（k=1）误差率上
界为2倍⻉叶斯误差率，k增
⼤时趋近⻉叶斯误差率

⼤样本下k近邻法接
近最优决策

⭐⭐⭐⭐

kd树构造 递归划分特征空间：选择⽅
差最⼤特征→中位数切分→
⽣成左右⼦树

偶数个样本时中位数
选择影响树结构

⭐⭐⭐

kd树搜索 1. 从根节点递归到叶节点找
当前最近点；2. 回溯检查超
球⾯内更近点

回溯时需检查兄弟节
点区域（例：圆与超
平⾯相交则需⽐较）

⭐⭐⭐⭐


	一、统计学习方法 00:02
	二、知识小结

