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K近邻算法（KNN）

靠着朱砂的变红，靠着墨的变黑。比喻接近好人可以使人变好，接近坏人可以使人
变坏；用于比喻客观环境对人有很大影响。我们在这里用来表示一种古老而经典的分类思想。

机器学习里面有一个非常经典的分类算法，K近邻算法，就是利用这种思想，根据周
围数据点的类别去判定当前数据点的类别。这里面涉及一个重要的假设，即“同类的数据会靠
的更近”，不管是在输入空间还是在表征空间。在深度学习的时代，表征学习的一个根本原则
就是“在相关性比较强的数据点需要在表征空间考的更近”，与这样的假设一脉相承。所以这
个简单分类方法，可以基于深度表征做出很准确的分类准确率。

近朱者赤，近墨者黑
——晋·傅玄《太子少傅箴》



K近邻算法（KNN）

p 定义：K-近邻(KNN)是一种常用的监督学习算法

p 用途：KNN算法可以用于解决分类问题和回归问题

p 核心思想：通过计算测试数据与训练数据之间的距离进行预测

Ø 决策机制：

1. 算法首先选择k
2. 然后，计算测试数据点与所有训练数据点的距离，选择距离测试数据点最近的K个

训练数据点，称为K-近邻
3. 分类问题：KNN算法统计这K个近邻中每个类别的训练数据点数量，并将测试数据

点预测为数量最多的类别
4. 回归问题：KNN算法将这K个近邻的目标值的平均值作为测试数据点的预测值。



K近邻算法（KNN）

p KNN算法步骤例子：

步骤 1：选择K值（K=5）



K近邻算法（KNN）

p KNN算法步骤例子：

步骤 1：选择K值（K=5）

步骤 2：计算欧式距离
① 计算不同点之间的距离



K近邻算法（KNN）

p KNN算法步骤例子：

步骤 1：选择K值（K=5）

步骤 2：计算欧式距离
① 计算不同点之间的距离
② 选择最近的5个数据点



K近邻算法（KNN）

p KNN算法步骤例子：

步骤 1：选择K值（K=5）

步骤 2：计算欧式距离
① 计算不同点之间的距离
② 选择最近的5个数据点

步骤 3：最近三个点是A，两个点是B，所以类别是A



K近邻算法（KNN）

l 如何选择最佳的K：

① 初始K值：先随便选一个K值开始尝试（例如K=3,5,或7）
② 尝试不同K值：在一定范围内尝试多个不同的K值（例

如K=1,2,3,...,20）
③ 计算误差率：对于每个K值，计算误差率
④ 选择最佳K值：在曲线上找到误差率最低的点，对应的

K值就是近似最优的K值

l K值大小的影响：

① 小K值（不稳定）：决策边界不稳定，容易受个别数据
点影响

② 大K值（更平滑）：决策边界更平滑，但可能忽略局部
细节



举例：用KNN进行图片分类

① 选定待分类图像: 我们有一张待分类的 CIFAR-10 图像

② 计算距离: 将待分类图像与训练集中的每张图像计算距离。

对于训练集图像 1，计算： 

以此类推，计算待分类图像与所有训练集图像的距离



举例：用KNN进行图片分类

③ 选取 K 个最近邻: 根据距离排序，选取距离最小的K张

图像作为最近邻 。

o 最近邻 1: (距离: 0.84, 类别: 飞机)

o 最近邻 2: (距离: 0.96, 类别: 飞机)

o 最近邻 3: (距离: 1.01, 类别: 飞机)

④ 类别投票: 统计 K 个最近邻的类别，票数最多的类

别 即为待分类图像的预测类别。 示例:

o “统计 3 个最近邻的类别: 飞机 (3票)”

o “投票结果: 飞机 (票数最多)”

o “预测类别: 飞机”



KNN真实应用举例

• 预训练模型

• Aka. 大模型

https://github.com/facebookresearch/dino



KNN真实应用举例

• 预训练不需要标签数据

• Aka. 自监督学习

• DINO

https://github.com/facebookresearch/dino
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KNN真实应用举例

• 预训练不需要标签数据

• Aka. 自监督学习

• DINO

https://github.com/facebookresearch/dino



KNN真实应用举例

• 预训练不需要标签数据

• Aka. 自监督学习

• DINO

• 下游任务进行微调

• 全参数微调vs线性探测（回归）

https://github.com/facebookresearch/dino



KNN真实应用举例

• 预训练不需要标签数据

• Aka. 自监督学习

• DINO

• 下游任务进行微调

• 下游任务微调使用KNN

https://github.com/facebookresearch/dino
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决策树 （Decision Tree）



决策树 （Decision Tree）



决策树 （Decision Tree）

p 决策树是一种简单的分类或回归模型

p 决策树的基本结构：

Ø 分类流程 -> 树状结构

Ø 最上方的灰色方框：根节点

Ø 箭头：树的分支

Ø 方框：树的节点

Ø 灰色的方框：中间节点，代表一个判断条件

Ø 橙色的方框：叶子节点，记录判定结果

Ø 从根节点到每个叶子节点的路径：决策路径



决策树 （Decision Tree）

p 决策树是一种简单的分类或回归模型

p 当预测结果是数据所属的类别时，采用分类树分析；当

p 当预测结果可视为实数（如房屋价格、患者住院天数）

时，则采用回归树分析



决策树 （Decision Tree）

p 决策树的正式定义：

    一个树结构的每个中间节点对数据的某一个特征进行判
断，根据判断结果的不同指向相应的子节点。并且，该树
结构的每个叶子节点，对符合所有根节点到该叶子节点路
径上判断条件的数据给出一个预测值。这样的树结构称为
决策树。

p 决策树有两类：

    针对不同的问题，决策树的叶子节点需要输出不同的预
测。对于回归问题，叶子节点的预测值是一个实数；而对
于分类问题，则是一个类别。前者称为回归树，后者称为
分类树。
    
Ø     在垃圾邮件分类例子中，采用的是分类树



决策树 （Decision Tree）

p 如何训练得到一个决策树？

训练目标： 从训练数据中找到最好的判断条件和树的结构，从而准确地预测新邮件是不是垃圾邮
件

训练过程可以分为4步:

1. 从根节点开始： 把所有训练邮件放在一起。

2. 选择最佳判定条件： 从邮件的特征中，选择一个最好的条判定件来划分邮件

3. 划分数据： 根据问题的答案，把邮件划分成不同的组 (即创建分支)

4. 重复执行2、3两步： 对每一组邮件，重复步骤2和3，直到满足停止条件



决策树 （Decision Tree）

Ø 决策树训练：选择“最佳判定条件” 

Ø 什么是“判断条件”？
    针对特征提出的问题，用来分割数据。 (比如“是否是陌生邮
箱？”、“是否包含‘转账’两个字？”)

Ø 如何选择“判断条件”？
    核心目标： 选择一个问题，让划分后的节点更 “纯净”

• 纯净： 分割后的节点里，同类邮件 (垃圾或正常) 尽可能多

• 更纯净： 分割后的节点里，大部分是垃圾邮件，或者大部
分是正常邮件

• 不纯净： 分割后的节点里，垃圾邮件和正常邮件都很多，
混在一起



决策树 （Decision Tree）

Ø 决策树训练：分支生长

根据最佳判定条件，将根节点中的样本划分为两个或多个
子节点，形成树的分支

• 每个分支代表一种答案： 例如，如果问题是“是否来
自陌生邮箱？”， 就分出“是” 分支和 “否” 分支。

• 数据划分： 训练数据根据判定结果，被分配到不同的
分支，进入不同的子节点

• 子节点变成新的“根”： 每个子节点又可以看作是新
的 “根节点”，等待进一步的分割



决策树 （Decision Tree）

Ø 决策树训练：分支生长

• 递归分割： 对每个子节点，重复步骤2和步骤3 ，逐步细化分类

• 停止条件： 划分过程不会无限进行，需要设定停止条件。

ü 节点足够 “纯净”： 一个节点里的邮件，95%以上都是垃

圾或正常邮件，就认为足够纯净，不再划分。

ü 达到树的最大深度： 限制树的层数，防止树过于复杂

ü 节点内数据太少： 一个节点里的邮件数量太少，停止划分

• 叶子节点诞生： 当满足停止条件时，节点变成叶子节点。

• 叶子节点的预测值： 根据节点中大多数样本的类别，“少数服

从多数” (垃圾邮件或正常邮件)



决策树 （Decision Tree）

root node



决策树 （Decision Tree）

root node



决策树 （Decision Tree）

leaf

leaf

leaf

root node

leaf node leaf node

leaf node



决策树 （Decision Tree）

leaf

leaf

leaf

Probabilistic prediction

Probabilistic prediction

Probabilistic prediction

𝑝!是该样本中属于类
别𝑖的数据比例



决策树 （Decision Tree）

leaf

leaf

leaf

root node



举例：用决策树进行图片分类

① 选定待分类图像: 我们有一张待分类的 CIFAR-10 图像

② 决策过程: 将待分类图像输入决策树进行决策，逐步判断特征。

Ø 对于 决策树的根节点

• 判断条件: PCA 2 ≤ 0.5

• 数值示例: 待分类图像的 PCA 1 值为 1.0

• 判断结果: 否

Ø 决策路径: 进入决策树的是分支，到达下一个节点。

Ø 对于下一个节点

• 判断条件: PCA 1 ≤ 1.5

• 数值示例: 待分类图像的 PCA 1 值为 1.0

• 判断结果: 是汽车
𝑝!是该样本中属于类
别𝑖的数据比例



决策树的优化

x1

x20

贪婪随机优化



决策树的优化
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决策树的优化
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决策树的优化
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贪婪随机优化



At each node 𝑆!, given a data attribute 𝐴!

For each possible feature:

For each value of this feature in the data set:

Evaluate function 𝐼 𝑆! , 𝐴!

Chose the best feature and value for splitting on

Split data according to this function

决策树的优化
R
EP
EA
T

until termination criterion is met, e.g. 
• no more data to split
• maximum depth is reached

This estimates the cost of 
splitting training data into 
left/right* components (𝑺𝒋𝟏, 𝑺𝒋𝟐)
*: leaf 1, leaf 2



At each node 𝑆!, given a data attribute 𝐴!

For each possible feature:

For each value of this feature in the data set:

Evaluate function 𝐼 𝑆! , 𝐴!

Chose the best feature and value for splitting on

Split data according to this function

决策树的优化
R
EP
EA
T

until termination criterion is met, e.g. 
• no more data to split
• maximum depth is reached

This estimates the cost of 
splitting training data into 
left/right* components (𝑺𝒋𝟏, 𝑺𝒋𝟐)
*: leaf 1, leaf 2

a random subset of

a random subset of values



• 有很多中损失函数的选择𝐼(𝑆! , 𝐴!)

• 最常见的一种是信息增益（Information gain）
• 根据属性拆分数据集后熵的减少

决策树的优化



• 衡量一组样本中的杂质水平：

• 熵值越高，不确定性越大。

熵（Entropy）

Very impure group Less impure Maximum purity



Entropy is defined as 
𝐻 = − $

!$∈#

𝑝 𝑦$ log% 𝑝 𝑦$

where 𝑝 𝑦# = 𝑝(𝑦 = 𝑘) is the probability of class k

熵（Entropy）

Very impure group
-> maximum entropy

Less impure Maximum purity
-> minimum entropy

p(y1) = p(y2) = 5/10= 1/2 p(y1) = 7/9
p(y2) = 2/9

p(y1) = 7/7 = 1
p(y2) = 0

H = -2* ½ log2 ½ = 1 H = - (7/9 log2 7/9 + 2/9 log2 2/9) 
= 0.7642 H = -1 log2 1 = 0



• 期望信息增益是指熵𝐻从先验状态到考虑某些给定信息后的状态
所发生的变化：

𝐼(𝑆! , 𝐴!) = 𝐻 𝑆! − ∑"
#!
"

#!
𝐻 𝑆!"

• 也就是说

Information gain = Entropy(parent) – [weighted average 
entropy(children)]

信息增益（Information Gain）



𝐼(𝑆& , 𝐴&) = 𝐻 𝑆& − ∑'
(%
&

(%
𝐻 𝑆&'

with 

𝐻 𝑆 = − $
!$∈#

𝑝 𝑦$ log% 𝑝 𝑦$

• 𝑦 = class labels i.e. for binary class 𝑦 = 0, 1
• 𝑝 𝑦' is probability of class 𝑘 at given node/leaf;
• 𝑆! = total number of data points reaching node 𝑗;
• 𝑆!( = total number of data points reaching leaf 𝑖 of node 𝑗;
• 𝐴! = data attribute

信息增益（Information Gain）



• 二进制分类问题的信息增益示例

信息增益（Information Gain）

Parent node:

23 instances: 14 O and 9 +

Child node 2: 

11 instances

4 O and 7 +

Child node 1

12 instances

10 O and 2 +



• 二进制分类问题的信息增益示例

信息增益（Information Gain）

Parent node:

Child node 2

Child node 1

𝐻 𝑆$% = −( &
''
log &

''
) – ( (

''
log (

''
) =0.946 

𝐻 𝑆$' = −(')
'%
log ')

'%
) – ( %

'%
log %

'%
) =0.650 

𝐻 𝑆$ = −('&
%*
log '&

%*
) – ( +

%*
log +

%*
) =0.966 



• 子节点熵的加权和估计值：

$%
%&
×0.650+ $$

%&
× 0.946 = 0.792

信息增益（Information Gain）



• 子节点熵的加权和估计值：

$%
%&
×0.650+ $$

%&
× 0.946 = 0.792

• 因此，这样分类的信息增益是

𝐼 𝑆! , 𝐴! = 0.966− 0.792 = 0.163

信息增益（Information Gain）

𝐼(𝑆! , 𝐴!) = 𝐻 𝑆! − ∑"
#!
"

#!
𝐻 𝑆!"



决策树作为弱学习器

p 单一决策树容易过拟合，尤其在未控制树深度的情况下，但通过集成多棵树能显著提升模型的
鲁棒性。

p 决策树是同质集成学习中最受欢迎的弱学习器之一。

p 这类分类器的预测准确率通常难以与逻辑回归、K近邻等其他分类器相媲美
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随机森林 （Random Forest）

p 决策树的问题：单个决策树的判断规则可能过于简单

p 怎么解决： 随机森林 = 很多个决策树一起预测

• 集成学习思想： 三个臭皮匠赛过诸葛亮

• 基础模型： 每个“树”都是一个决策树 (简单模型)。

• 最终预测： 由所有决策树共同决定，更可靠！

p 预测方式 (综合决策):

• 回归问题 (预测数值): 取所有决策树预测值的平均值

• 分类问题 (预测类别): 所有决策树投票决定，得票最多
的类别胜出



随机森林 （Random Forest）

Ø 随机森林强大的关键：集成学习

Ø 为何要“组团”？ (差异性是关键):

o 单棵树能力有限： 容易片面，预测规则简单。

o 森林更智慧： 多棵树 “集思广益”，避免“一叶障目” 

o 前提条件： 决策树之间要有“差异性”

Ø 如何保证“差异性”？ ：引入随机性)

(1) 数据随机选取： 每棵树 只用一部分训练数据 来学习

(2) 特征随机选取： 每次分裂节点，只使用看一部分特征
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支持向量机 （SVM）

p SVM的目标是：发现一条线（或者超平面）可以将两个类别分开



支持向量机 （SVM）

p SVM与逻辑回归的对比：只关注锚点，对异常点不敏感

逻辑回归损失函
数导数为0

决策与所有样本（X）有关



支持向量机 （SVM）

p SVM与线形回归的对比：只关注锚点，对异常点不敏感



SVM：线性可分性

p 线性可分 vs. 线性不可分

线性可分 

线性不可分 



SVM：决策超平面

l 在 𝐷 维度中，一个分离超平面可以由一个法向量     和一个截距 b 来定义

l 经过点                        的超平面是：



SVM: 线性模型的决策超平面



SVM：线性模型的决策超平面

•  线性分类器的形式为

•  在 2D 空间中，这是一条直线：



SVM：线性模型的决策超平面

•  线性分类器的形式为

•  在 3D 空间中，这是一个平面：



SVM的决策超平面

超平面1：



SVM的决策超平面

超平面2：



SVM的决策超平面

超平面n：



SVM的决策超平面

哪个更好？



SVM的决策超平面

• 考虑一个数据点到决策超平面的距离

• X数据点离超平面很远，所以置信度更高

• Z数据点离超平面很近，小的变化就导致
类别翻转，置信度低



SVM ：决策边界最大化

2倍的最近的数据点到决策边界的距离



SVM：最优决策超平面

哪个决策超平面更优？



SVM: 公式定义

l训练集：𝑁 个样本                                                ，   其

中                   且                       。假设两个类别是线性可

分的。

l分隔两个类别的超平面可以表示为：

并且对于训练样本：



SVM: 支持向量

• 目标：找到充当两个类别边界的数据点（即“支持向量”）

• 它们约束两个类别之间的间隔



SVM: 支持向量机优化目标

•  SVM 的目标是找到一个能够最大化两个类别之间间隔的分离超平面

•   间隔 (Margin) 的大小定义为：

•  优化目标：

      为了最大化间隔，等价于最小化

• SVM 优化问题公式化:

保证分类正确

间隔最大化（注意分子分母调换了）



SVM: 支持向量机优化目标

•  Hard Margin to Soft Margin SVM



SVM: 支持向量机优化目标

•  增加阈值的调节项



SVM优化：对偶形式



SVM优化：对偶形式



SVM优化：对偶形式



SVM优化：对偶形式



SVM优化：对偶形式



SVM: 核函数



SVM: 核函数

数据线性不可分怎么办？



SVM: 核函数

给数据增加新维度使其线性可分：



SVM: 核函数



SVM: 核函数

• 不同SVM核函数 （Kernels）是SVM相比逻辑回归的核心优势

• 核函数计算两个样本的距离，增加维度让分类更容易



SVM: 核函数



举例：用SVM进行图片分类

① 选定待分类图像: 一张待分类的 CIFAR-10 图像

② SVM 决策: 计算决策值并判断类别:
• 简化决策函数: 决策值 = (w1 * 特征1) + (w2 * 特征2) + b

• 示例参数: w1=0.5, w2=-0.8, b=0.2

• 待分类图像特征: 特征1=-0.5, 特征2=1.2

• 计算: 决策值 = (0.5 * -0.5) + (-0.8 * 1.2) + 0.2 = -1.11

• 分类规则: 决策值 ≥ 0 => “卡车”, 决策值 < 0 => “飞机”

• 结果: 决策值=-1.11 => 预测类别: 飞机



谢谢！


