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K近邻学习                                       

给定一个测试样本，基于一种距离度量
寻找与其最相近的k个样本，根据这k个
样本的信息来进行预测

➢ 分类任务：投票法

➢ 回归任务：平均法



K近邻学习                                       

假设样本独立同分布且样本分布均匀，对于任意样
本x，总能在任意近的范围内找到一个合适的训练样
本z，1- P（с﹡| x）是贝叶斯最优分类器的结果
有：

测试样本为x，最近邻样本为z，x与z类别标
签不一致的概率（即最近邻分类器错误的概
率）为：

KNN虽然简单，但是它的泛化错误率不超过贝叶斯最优分类器错误率的两倍



低维嵌入                                       

事实上，一个任意测试样本x并不能总是在任意小的δ
距离里找到测试样本

特征空间中样本维度越高，不仅数据样本越稀疏，度量
测试样本和它的最近邻样本之间的距离也越困难

降维：把高维数据投影到低维空间，保持原始特征空间
中样本之间的距离



低维嵌入                                       

求得：

此时我们得到的是z的内积，对bij进行特
征值分解：

V是特征向量矩阵，Λ是由特征值
构成的对角矩阵，假定其中有d﹡
个非零特征向量。
取其中d‘’<<  d个最大特征值
构成新的对角矩阵，以及特征向
量矩阵，得到：
 



低维嵌入                                       

如果最后几个特征值刚好为零，也就是说特征变换后没
有数据丢失，此时就是线性降维：



PCA                                       

对于正交空间中的样本点，如何利用超平面对所有样本进行适当的
表达？

➢ 最近重构性：样本点到这个个平面的距离都足够近

➢ 最大可分性：样本点在这个超平面上的投影都能尽可能分得开



PCA                                       

基于最近重构性，上式应该被最小
化，    是标准正交基向量，               
是协方差矩阵，得到：

基于最大可分性，则应该使得投影后的样本点
（WT xi）的方差最大化

例如t =95%



核化线性降维                                       

从高维空间到低维空间的函数映射往往不是线性的，
需要非线性映射才能得到合适的低维嵌入

核主成分分析（KPCA）：
首先假定数据从高维空间投影到W=（w1，w2….wd）
所确定的超平面上，有：

假定zi是由原始属性空间中的样
本点xi通过映射φ得到的

W可写为：

引入核函数：



流形学习                                       

流形是指在局部有和欧式空间有相同性质的空
间·，能用欧氏距离进行距离计算，来进行降维

低维流形嵌入到高维空间中，则数据样本在高维
空间的分布虽然看上去非常复杂，但局部具有欧
式空间的性质，可以在局部建立降维映射关系，
再推广到全局

1. 等密度映射
保持近邻样本之间的距离

近邻图构建：
1. 指定近邻点个数，例如欧氏距离最近的k个
点作为近邻点
2. 指定距离阈值ε，距离小于ε被认为是近邻点



流形学习                                       

2. 局部线性嵌入（LLE） 保持邻域内样本间的线性关系

基于原样本点与
线性重构后的点
距离尽可能小并
且线性关系保持
不变，计算线性
重构后的系数以
及xi对应的低维
空间坐标zi：

式10.29重写为：

对式10.31进行特征值分解，M中最小的
d‘个特征向量组成的矩阵就是ZT



度量学习

降维的目的：高维数据降维过程中寻找
一个合适的距离度量来把数据映射到低
维空间使得在此空间学习比原始空间性
能更好
度量学习：直接“学习”一个合适的距
离度量

两个d维样本间的平方欧氏距离：

考虑不同属性维度的重要性不同，引入属性权
重w，则：

W替换为一个半正定对称矩阵M，
得到“马氏距离”：

M亦称为“度量矩阵”，度量学习实质上就
是对M进行学习。

近邻成分分析（NCA）：NCA中样本之间的
距离是通过学习的度量矩阵M定义的一种马
氏距离。将M纳入近邻分类器的评价指标，
通过优化该指标来求得M提高近邻分类器的
性能



度量学习-近邻成分分析                                       

对于每个样本xi，希望它尽可能选择同类样
本作为近邻。样本 i 选择样本 j 作为其近邻
的概率：

∥xi−xj∥M
2 表示的是样本 i 和样本 j 在度量矩阵 M 下的距

离平方：

为了最大化正确分类的概率，NCA 的目标是最
大化每个样本选择同类样本作为近邻的概率。
损失函数为：

Pi,correct即Pij。通过最小化这个损失函数，NCA 学习到一个
新的距离度量，使得同类样本在新的空间中更接近。



习题部分                                                 

正交：属性间独立，维数更低，耦合性小。
非正交：保留了属性间的联系。
正交投影矩阵还满足 最佳逼近定理。

联系：都是非线性降维。
KPCA：先升到高维，在高维中是线性的，再用PCA降维。有核函数的优势，但计算量较大，核
函数难选。新样本值可直接带入。难以兼顾泛化性和效率.
流形学习：可在保持原结构的条件下降维，假设和近似条件较多（只是假设流形存在），不能
总适合数据的特点，计算复杂度较高，分类能力较弱（如短路断路问题），低维的维度数难确
定，对噪声敏感

中心化的过程中用矩阵H去乘以原始数据矩阵X的时候，X的每一列的数据都会被减去这一列的平均
值，使得这一列的平均值变为0。在这个过程中PCA超平面就能通过原点而不必考虑截距项，同时协
方差矩阵中的均值项（即每个特征与其均值的差）变为0后，协方差矩阵更加简洁和易于分析。



THANK YOU
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