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VECINO(S) MAS
CERCANO(S)

KNN = k-nearest neighbour




K NEAREST NEIGHBORS (KNN)
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K NEAREST NEIGHBORS (KNN)
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K NEAREST NEIGHBORS (KNN)
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Source: https://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest_neighbors_algorithm

Para evitar que los vecinos lejanos tengan
mucha influencia, se puede hacer que cada
vecino vote de manera inversamente
proporcional a la distancia 1/d



CARACTERISTICAS KNN

« KNN: Clasifica nuevas instancias como la clase
mayoritaria de entre los k vecinos mas cercanos de
entre los datos de enfrenamiento

« KNN es un algoritmo perezoso (lazy)

- Durante el entrenamiento, sélo guarda las instancias, no
construye ningun modelo (a diferencia de, por ejemplo, los
arboles de decision)

 La clasificacion se hace cuando llega la instancia de test



KNN PARA REGRESION

« Calcular la media de los K vecinos

« Para que las instancias mas
lejanas tengan menos
importancia, se puede hacer una
media ponderada por 1/d

* Se puede construir un modelo
lineal con los K vecinos

Prediccion = (7.3+2.7+5.1)/3

Vecindad con K=

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



MIDIENDO LA SIMILARIDAD

« Normalmente se usa la distancia Euclidea:
* En 2D: d(x;x;)% = (X;-%1)* + (XioXpp)*?
* En dD: dx; ;)% = (X-%51)% + (Xip%0)? + oo+ (XigXa)?

« Es necesario normalizar los atributos para que atributos con mucho
rango no tengan mas peso que los demads (preproceso):

» Normalizacion: x'= (x;;-min;)/ (max-min;)
- Estandarizacion: x',;= (x;-14)/0;

» Silos atributos son nominales, usar distancia de Haomming:
- Si el atributo e es nominal (o discreto o categdrico), en lugar del
componente (X;-X;;)? se usa:
O SRORCIDGE =Xt
1 en caso conftrario
« También, variables “dummy” o “one-hot” (preproceso)



Limitaciones de KNN

* Lento, si hay muchos datos de entrenamiento (en
almacenamiento y en tiempo):
* Eliminacion de instancias superfluas (fase de preproceso)

* Muy sensible a los atributos irrelevantes:
- Seleccion de atributos (fase de preproceso)

* Muy sensible al ruido:
« Ajuste del hiper-pardmetro del numero de vecinos (K)
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INFLUENCIA DE DATOS CON RUIDO

. TESELACION DE VORONOI
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Source: https://en.wikipedia.org/wiki/Voronoi_diagram



INFLUENCIA DE DATOS CON RUIDO
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. VALORES DE K?

- K es el hiper-pardmetro principal de KNN

« Con K=1, las instancias que son ruido (o solape enitre
clases) fienen mucha influencia

- Con K>1, se consideran mas vecinos y el ruido pierde
iInfluencia (es como hacer una promediado)

» Si k es muy alto, se pierde la idea de localidad
« 5En que se convierte KNN si K == nUmero de datos?e

» Si hay dos clases, usar K impar para deshacer empates



