ED - Laboratorium 2

k-NN

1 k-NN

Algorytm k najblizszych sasiadéw, w literaturze okre§lany zazwyczaj jako k-NN (od
ang. k Nearest Neighbours), to pierwszy bardziej skomplikowany algorytm uczenia z ktérym sie
zapoznamy. Jego gléwna idea to klasyfikacja poprzez analogie/podobienstwo do wczesniej po-
znanych przypadkéw. Wyobraz sobie, ze jestes lekarzem i chcesz wykorzystaé uczenie maszynowe
by proponowato Tobie wstepna diagnoze pacjentéw. Masz do dyspozycji informacje o objawach
wszystkich poprzednich pacjentéw (np. rodzaj kaszlu, kataru, itd.) i ostatecznych diagnozach
(np. grypa, astma). k-NN dla nowego pacjenta wyszuka dokladnie k£ najbardziej podobnych
jezeli chodzi o objawy ,historycznych” pacjentow, a nastepnie sprawdzi, ktéra choroba wyste-
powata wérdd nich najczesciej — bedzie ona ostateczng decyzja, jaka zwroci ten klasyfikator.

1.1 Miara odlegtosci

W algorytmie k-NN kluczowe jest zdefiniowanie miary odlegtosci miedzy przypadkami. Postu-
zy ona do wyboru najblizszych sasiadéw. Dla atrybutéw liczbowych stosuje sie czesto odlegltosé
euklidesowa. Dla dwéch przypadkéw A i B opisanych na n atrybutach odleglo$é ta opisana
jest wzorem:

d(AB) = \/(A1 = B1)? + (As — B2 + - + (A — Bu)%,
gdzie X; oznacza wartos¢ i-tego atrybutu dla przypadku X.
Alternatywnie, wykorzysta¢ mozna odleglosé takséwkowa (nazywana réowniez odlegloscig
Manhattan, np. w WEKA), ktéra sumuje tylko bezwzgledne réznice miedzy poszczegdlnymi
wartosciami:

d(A,B) = |A1 — Bi| + |A2 — Ba| + -+ + | A, — By

Przyktad 1.1 — Liczenie odlegtosci euklidesowej. Zal6ézmy, ze mamy nastepujace przypadki:

#Example | Atrl | Atr2 | Atr3 | Decision
A 0 -2 6 NO
B 3 2 5 NO

Odleglosé euklidesows miedzy A i B policzymy jako:

d(AB) =\/(0-3)2+ (-2 =22+ (6 —5)2 = \/(-3)2 + (—4)2 + 12 =
VI+16+1 =26~ 5.1

Przykfad 1.2 — Liczenie odlegtosci takséwkowej. Dla danych z Przyktadu 1.1 odleglo$é tak-
sowkowsq policzymy jako:

d(AB)=0-3|+|-2-2|+6-5|=|-3|+|—4/+|1|=3+4+1=8



Rysunek 1: Wizualizacja dzialania k-NN na plaszczyznie dla réznych wartosci k (31 5). Zrédlo:
https://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest_neighbors_algorithm.

1.2 Zarys dzialania

W algorytmie k-NN wszystkie przypadki uczace sa po prostu zapamietywane. To wszystko,
co musi zostaé zrobione w fazie uczenia.

Proces klasyfikacji nowego przypadku X przebiega nastepujaco:

1. Oblicz odlegloéé miedzy X a kazdym zapamietanym przypadkiem uczacym.

2. Posortuj odlegloéci rosnaco i wez pierwszych k pozycji (k jest parametrem algorytmu
podawanym na starcie przez uzytkownika). Na pozycjach tych znajdowaé si¢ beda najblizsi

sasiedzi.

3. Wéréd wybranych przypadkéw sprawdz przydzielone decyzje i wybierz ta, ktéra wystepuje
najczesciej. Jezeli jest remis, to wybierz dowolna.

Wybrana wiekszosciowa decyzja w ostatnim punkcie stanowi ostateczny wynik zwrécony przez
klasyfikator.

1.3 Pozostale uwagi

e Parametr k zazwyczaj ustalany jest jako liczba nieparzysta, poniewaz dzieki temu maleje
liczba remiséw, ktore trzeba rozstrzygac.

1.4 Przyktad 1-wymiarowy

Przedstawimy teraz k-NN na najprostszym mozliwym przyktadzie danych opisanych tylko
jednym atrybutem. Taka sytuacja raczej nie wystapi w praktyce, ale pozwala na bardzo czysta
prezentacje ogdlnego dzialania algorytmu. Tabelka z danymi wygladaé¢ bedzie nastepujaco:

#Example | Atrl | Decision
A 1 YES
B 2 NO
C 4 YES
D 6 NO
E 8 NO
F 12 NO

Zalézmy, ze dostajemy do zaklasyfikowania nastepujacy przypadek: (X, 3). Wyliczymy teraz
przy pomocy odlegtoéci taksowkowej odlegtosci miedzy X a przykladami uczacymi. Posortujemy
je tez od razu rosnaco ze wzgledu na odleglosé.


https://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest_neighbors_algorithm

# | Przyktad | Odlegtos¢ od X | Decyzja
1 B 3—-2|=1 NO
1 C 3—4| =1 YES
3 A 3—1|=2 YES
4 D |I3—6]=3 NO
5 E 3-8/ =5 NO
6 F I3—12| =9 NO

Widzimy wiec, ze wynik klasyfikacji zalezy mocno od wybranej wartosci k.

e Dla £ = 1 mamy remis miedzy B i C (maja te sama odleglosé¢ od X) i musimy arbitralnie
ktéryé wybraé, np. losowo!'. W takim wypadku k-NN w 50% przypadkéw zwrécitby YES
a w 50% przypadkéw NO.

e Dla k = 3 wezmiemy dla X elementy B, C i A. Widzimy, ze YES wystepuje wsréd nich
czesciej, tak wiec taka witasnie odpowiedz zwrdci klasyfikator.

e Dla k =5 wezmiemy dla X elementy B, C, A, D, E. Czesciej wystepuje NO.
e Dla k > 5 bedzie zawsze wiecej decyzji NO.

Dla wiekszej liczby wymiaréw (atrybutéw) w naszych danych jedyna réznica w
powyzszej procedurze byloby wyliczanie odlegltosci od X.

I'Réwnie dobrze mozna by np. prébowaé rozstrzygnaé taki konflikt patrzac na nastepnego w kolejnosci sasiada.
Zachowanie w takich wypadkach nie jest formalnie zdefiniowane i lezy w gestii programisty.
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