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k-Nearest Neighbors (k-NN)

Qual é a classe desse vetor de caratetisticas X?

Hipotese
» O k-NN assume que vetores X gue estao
Droximos N0 espaco possuem 0 mesmo

otulo y

Exemplos
p K=
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k-Nearest Neighbors (k-NN)

Qual é a classe desse vetor de caratetisticas X?

Hipotese
» O k-NN assume que vetores X gue estao
Droximos N0 espaco possuem 0 mesmo

otulo y

Exemplos

P K=1

p K=4

> ...

» k=m(numero de exemplos)




Implementacao do kNN

def kNN (z, k, D, dist):

1.dists = []

2. for (x,v) in D:

3. d = dist(x, z)

4. dists.append({ ‘distance’: dist, ‘class’: vy})
5. sorted dists = sort(dists)

0. k nearest neighbors

]
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. predicted class

sorted dists[1:k]

majority vote (k nearest neighbors)
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Métricas de distancias para o kNN

def kNN (z, k, D, dist):

O k-NN depende fundamentalmente de uma métrica de distancia.

» (Quanto melhor essa metrica refletir a similaridade do rotulo, melhor sera a classificacao.

» Aescolhamaiscomum é adistancia de Minkowski:
d 1
diSt(X, Z) — (Z ‘xl. — Z; ‘p)F
i=1

» Essa meétrica e bastante genérica e representa diversas metricas de distancia conhecidas:

» p=17
» p =27
> p = 07



Métricas de distancias para o kNN

d
Distancia de Minkowski: dist(x,z) = ( ¥ |x;— z1”)7
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Convergéencia do k-NN

0 k-NN converge para a os rotulos reais quandom — o0
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Rotulos reais m = 10, erro = 0,28 m = 100, erro = 0,14 m = 1000, erro = 0,05 m = 10000, erro = 0,02

UFV Cover, Thomas, and, Hart, Peter. Nearest neighbor pattern classification. IEEE Transactions on Information Theory. 1967, 13(1): 21-27



Demonstracao do k-NN

Abrir o seguinte colab:
nttps://colab.research.qgoogle.com/drive/TEDFQ4ETYV IXZ2XW4izbFHcO_GCYyZ2aolUg?

Usp=sharing

Visualizar:
» Meéetricas de distancia
» Classificacao com k-NN

» Convergéncia do k-NN quando o mumero de exemplos cresce

UF
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https://colab.research.google.com/drive/1EDFQ4FTYVTx2XW4iz6FHcO_GCYy2aoUg?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1EDFQ4FTYVTx2XW4iz6FHcO_GCYy2aoUg?usp=sharing

KNN para regressao

Y (Qual & o valor y desse vetor de caratetisticas X?
Média dos rotulos y.
81============-~1::-0 @ |k
Y4 ‘ ~‘
Gf============ L""Q' ‘| @ y — z Zyl
........ e.__0._'g .
i . e .9 o ’
0y © O Exemplo
3+6+)5
y = ; = 6.333

UF O k-NN é um algoritmo de aprendizado supervisionado nao-paramétrico para classificacao e regressao!



A maldicao da dimensionalidade

A maldicao da dimensionalidade no contexto do k-NN mostra que a distancia euclidiana é inutil
em dimensoes altas porque todos 0s vetores X sao quase equidistantes do vetor de teste z:

» Considere gue todos os exemplos de treinamento foram
amostrados uniformemente de um cubo de lado 1

» Sejalocomprimento do menor cubo que contém todos
os k vizinhos mais préximos do ponto de teste z

gk k 1
[~ > | ~ (—)d
m m

» Sem = 1000, qual o comprimento [?

d [
2 0,1
10 0,63
100 0,955

1000 0,9954
UF
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Arvores de decisao
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