METODY INZYNIERII WIED‘ZY
4 Metoda ‘ &

K-Nearest Neighbours 4
(KNN)

y d R A _
- - Adrian Horzyk

‘ .'., . ’

Akademia Gorniczo-Hutnicza

o Wyd:ziat Elektroteehniki, Automatyki, Informatyki
i Inzynierii Biomedycznej
Katedra Automatyki i Inzynierii Biomedycznej
Laboratorium Biocybernetyki .
30-059 Krakow, al. Mickiewicza 30, paw. C3/205
horzyk@agh.edu.pl, Google: Adrian Horzyk

. ‘ . P




WSTEP

v" Metoda K Najblizszych Sasiadéw (k-Nearest Neighbors) nalezy do grupy
algorytmaw leniwych (lazy algorithms), czyli takich, ktore nie tworza
wewnetrznej reprezentacji wiedzy o problemie na podstawie danych
uczacych, lecz szukaja rozwigzania dopiero w momencie pojawienia sie
wzorca testowego do klasyfikacji. Metoda przechowuje wszystkie wzorce

uczace, wzgledem ktorych wyznacza
odlegtos¢ wobec wzorca testowego. ® @ H B L]
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v" Do ktérej klasy nalezy gwiazdka: ® A A u [] ] -
kéteczek, tréjkatow czy kwadratéw? | A A ~ H ]
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v'  Istnieje tez grupa metod gorliwych (eager learning algorithms).
Nalezg tutaj takie algorytmy uczace, ktore wewnetrzna reprezentacje danych
uczacych (swoisty rodzaj wiedzy o problemie).
Nastepnie w momencie pojawienia sie wzorca testujgcego korzystajac
z tej wewnetrznej reprezentacji wiedzy dokonuj3 jego klasyfikaciji.
Do tej grupy metod nalezg wszystkie rodzaje sieci neuronowych oraz systemy
rozmyte, drzewa decyzyjne i wiele innych. Po zakoriczonej nauce (adaptacji)
modelu, dane uczace moga zostac usuniete.




ZBIOR WZORCOW UCZACYCH

Zbior wzorcow uczacych (learning patterns, training examples) sktada sie
ze zbioru par <x!, y>, gdzie X! jest zbiorem parametréw x! ={x,,...,x' }
definiujacych obiekty (zwykle w postaci wektora lub macierzy danych),
za$ y' jest wartoscig przewidywana/powiazana/skojarzong, np. indeksem
lub nazwa klasy, do ktérej obiekt x' nalezy i ktéra razem z innymi obiektami

tej klasy definiuje.

Na rysunku mamy obiekty nalezace do
3 klas: kateczka, trojkaciki i kwadraciki.

jest nowym obiektem,
ktory chcemy sklasyfikowac,
czyli przyporzadkowac go do jednej
z istniejgcych klas obiektow.
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Do ktorego zbioru nalezy gwiazdka? Co nam podpowiada intuicja?

Mozna np. badac¢ odlegtos¢ gwiazdki od pozostatych obiektow,
dla ktorych klasa jest znana, korzystajgc z jednej ze znanych metryk,

np. odlegtosci Euklidesa: ||x - xk“2 = \/g:o(xj — x}()z




DIAGRAMY VORONOI

v'  Diagramy Voronoi (Voronoi diagrams) ilustruja obszary przyciggania
(attraction areas) do najblizszych pojedynczych elementéw w przestrzeni:
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METODA K NAJBLIZSZYCH SASIADOW

v Metoda k Najblizszych Sasiadéw (k-Nearest Neighbors) wyznacza k sasiadéw,
do ktdrych badany element (gwiazdka) ma najblizej dla wybranej metryki
(np. Euklidesowej), a nastepnie wyznacza wynik w oparciu o gtos wiekszosci:

Do ktérego zbioru nalezy gwiazdka?
Wynik dziatania zalezy to od tego, ilu k najblizszych sasiadow wezmiemy pod uwage.



METODA K NAJBLIZSZYCH SASIADOW

v Metoda k Najblizszych Sasiadéw (k-Nearest Neighbors) daje rézne wyniki
w postaci obszaréw przyciggania, co determinuje wynik klasyfikacji:
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Figures from Hastie, Tibshirani and Friedman (Elements of Statistical Learning)

v Wieksze wartosci k umozliwiaja wygtadzenie obszaréw podziatu, usuniecie
szumu i artefaktow, lecz rowniez prowadzg do btedéw w klasyfikacji rzadszych
wzorcow. Pojawia sie problem ich poprawnej dyskryminacji i uogodlniania.



Dobieranie wartosci k

v' Jeslibyémy wzieli pod uwage k=N, gdzie N to ilo$¢ wszystkich elementéw zbioru
wzorcow uczacych, wtedy zawsze wynik klasyfikacji bedzie okreslony przez najliczniej
reprezentowang klase w tym zbiorze uczacych, a wiec w tym przyktadzie: kwadraciki.

Przyktadowy wykres zaleznosci
wynikow adaptacji od wartosci k:
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MODYFIKACJE METODY K NAJBLIZSZYCH SASIADOW

Metoda Wazonych Odlegtosci Najblizszych Sasiaddw (Distance Weighted Nearest Neighbors)
prowadzi do glosowania na temat klasyfikacji gwiazdki biorac pod uwage k najblizszych s3siaddw,
lecz ich glosy sq waione w zaleznosci od ich odlegiosci (dla wybranej metryki) do gwiazdki:

im dalej jest glosujacy wzorzec tym ma mniejszg wage. A wiec wzorce potozone najblizej bedq miaty
najwiekszy wptyw na wynik klasyfikacji. Mozna wzia¢ tez pod uwage wszystkie wzorce i ich odlegtosci
od wzorca klasyfikowanego, lecz wtedy trzeba wage podzieli¢ przed licznosc¢ klasy, do ktorej nalezy,
gdyz w odwrotnym przypadku uprzywilejowane bytyby klasy najbardziej liczne!




WAZENIE ODLEGLOSCI ORAZ NORMALIZACJA
WZGLEDEM LICZNOSCI POSZCZEGOLNYCH KLAS

Jak dobra¢ wagi dla Metody Wazonych Odlegtosci Najblizszych Sasiadow?

Nalezy wzig¢ pod uwage taka zaleznos¢ wagi od odlegtosci, zeby waga malata wraz ze zwiekszajaca sie
odlegtoscia. Moiliwosci jest kilka (prosze poeksperymentowac), np.:

w = dmax -d
dmax * Nciass
B 1
W= d-N class
_ 1
v W * Nciass

Gdzie:

d — odlegtosc¢ Euklidesa badanego wzorca od wzorca uczacego
m — stopien pierwiastka: 2, 3, 4...

dm

N_.ss — to licznos¢ klasy ,,class”, do ktérej nalezy wzorzec uczacy wzgledem ktérego
wyznaczamy odlegtosc i ktdry bierze udziat w tym wazonym odlegtoscia ,,gtosowaniu”.

a — 10 maksymalna odlegtosé wzorca sposrdd k-najblizszych (badanych)

KONKURS NA NAJLEPSZA ZMODYFIKOWANA METODE KNN!
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TRUDNOSCI METOD K NAJBLIZSZYCH SASIADOW

Metody Najblizszych Sasiadow ponoszg kare za swoje ,lenistwo”, zwigzane z brakiem
budowy modelu generalizujgcego wzorce uczace. Wymagaja przegladania w petlach
wszystkich wzorcow uczacych dla wszystkich wymiarow (ztozonos¢ wielomianowa).

Nawet w przypadku poindeksowania wzorcow wzgledem kazdego
wymiaru/parametru w bazie danych, trzeba przejsé po kazdym z wymiarow,

w celu okreslenia najblizszych sgsiaddw, co teiz jest czasochtonne w zaleznosci

od wyboru k. W metodach sprawdzajacych wazone odlegtosci do wszystkich wzorcow
i tak trzeba przejs¢ po nich wszystkich kazdorazowo.

W przypadku duzej ilosci wzorcow lub duzego wymiaru danych klasyfikacja realizacja
klasyfikacji wigze sie z ogromnym narzutem czasowym. Od tego wolne s3 inne
modele, ktore dla wzorcow uczacych najpierw buduja model (zwykle jednokrotnie
pewnym nakiadem czasowym), lecz potem klasyfikacja przebiega juz bardzo szybko!

Metoda jest ponadto wrazliwa na dane zaszumione lub btedne, np. w odniesieniu
do niektdrych cech wzorcow (noisy features). Moga one zmieni¢ wynik klasyfikacji.

Metoda jest wrazliwa na rdznolicznos¢ wzorcow reprezentujacych poszczegolne klasy.

Metoda k-NN natomiast stosunkowo dobrze dziata dla duzej ilosci klas.

PROBY ROZWIAZANIA:

v

Adaptacja sposobu okreslania odlegtosci poprzez adaptacyjne wazenie cech,
odlegtosci, wartosci k.



JAK ZBUDOWAC DOBRZE DZIALAJACY KLASYFIKATOR KNN?

v'  Sprawdzié, czy klasy definiowane s3 przez podobng ilo$é wzorcéw?
Jesli nie s3, niezbedna bedzie normalizacja ilosci sasiadow przez licznos¢
poszczegolnych klas w celu uzyskania wiarygodnych wynikéw.

v'  Czy zageszczenie danych w przestrzeni jest rownomierne?
Jesli nie jest, warto wykorzystac¢ gtosowanie z wykorzystaniem wazenia tych gtosow
poprzez odlegtosci glosujacego wzorca do wzorca klasyfikowanego,
w celu zwiekszenia wiarygodnosci.

v"  Jak dobraé odpowiednie k?
Najlepiej przeprowadzi¢ dla znanych danych uczacych metodqy walidacji krzyzowej
sprawdzenie, ktore k dla danego zbioru danych uczacych bedzie najlepsze.
Jesli dane reprezentujace poszczegdlne klasy nie s3 mniej wiecej rownoliczne, wtedy
dobieranie duzych k jest ryzykowne, gdyz preferowane s3 klasy liczniejsze.
Jesli dane uczace s zaszumione, czesciowo btedne lub odstajace, wtedy stosowanie
k=1 odradza sie, gdyz jest duze niebezpieczeinstwo btednej klasyfikacji.

v"  Najbezpieczniej zastosowaé podejscie wazone z normalizacjg wzgledem licznosci klas
oraz dokonac¢ adaptacyjnego doboru wartosci k na postawie walidacji krzyzowej dla
okreslonego zbioru uczacego, testujac rozne wartosci od k=1 do k kilkanascie.
Wieksze wartosci k niz kilkanascie rzadko dajg lepsze rezultaty.



MODYFIKACJE METODY K NAJBLIZSZYCH SASIADOW

v"  Korzystajac np. z asocjacyjnego sortowania ASSORT oraz neuronowych struktur AANG
mozna by byto bardzo szybko wyznaczy¢ najblizszych s3siadéw na podstawie
podobienstwa do prezentowanego wzorca na wejsciu, lecz po co, skoro sama sie¢
AANG rowniez umozliwia klasyfikacje, zwykle nie gorszg niz k-NN, a w dodatku
tworzy model na podstawie danych uczacych, co znacznie przyspiesza koncowy

proces klasyfikacji.

SENSIN : A2




POROWNANIE WYNIKOW KLASYFIKACJI AANG i kNN

CONGRESS VOTING (435 wzorcéw, 16 parametrow UCZEN 8] |ONOSPHERE (29289 wzorcéw, 34 parametréw)
Algorytm i parametry QCoR | L% Algorytm (parametry)
NAJLEPSZY WYNIK: NAJLEPSZY WYNIK:
SVM Multiclass Linear (cost=50;eps=0,1) 96,78 SVM Multiclass RBF (cost=10;sigma=1;eps=0,1)
SVM Multiclass RBF (cost=10;sigma=5;eps=0,1) 98,60| 96,08|SVM Multiclass RBF (cost=10;sigma=5;eps=0,1)
SVM Multiclass Linear (cost=1;eps=0,1) 97,16| 96,08|ASONN (stopien dyskryminacji=2;rozmycie brzegow=2)
SVM Multiclass Linear (cost=20;eps=0,001) 97,47| 96,08|AANG ()
SVM Multiclass Linear (cost=100;eps=0,1) 96,65| 96,07|ASONN (stopien dyskryminacji=3;rozmycie brzegow=1)
RBFN (k=15;funk-radial=1;met.wybor.centr=2) 95,96| 96,07|ASONN (stopien dyskryminacji=2;rozmycie brzegow=1)
SVM Multiclass Linear (cost=20;eps=0,1) 97,16| 95,86|RBFN (k=15;funk-radial=1;met.wybor.centr=2)
SVM Multiclass Linear (cost=10;eps=0,1) 97,04| 95,85|RBFN(k=15;funk-radial=2;met.wybor.centr=2)
RBFN (k=20;funk-radial=1; met.wybor.centr=2) 96,53| 95,85|5VM Multiclass RBF (cost=10;sigma=10;eps=0,1)
SVM Multiclass Linear (cost=20;eps=0,01) 97,47| 95,85|5VM MulticlassP (cost=10;d=4;eps=0,01)
SVM Multiclass RBF (cost=10;sigma=10;eps=0,1) 96,73| 95,39|5VM Multiclass Linear (cost=10;eps=0,1)
ASONN (stopien dyskryminacji=1;rozmycie brzegow=2) 95,18|ASONN (stopien dyskryminacji=1;rozmycie brzegow=1)
RBFN(k=15;funk-radial=2;met.wybor.centr=2) 95,94| 95,17|RBFN (k=20;funk-radial=2;met.wybor.centr=1)
RBFN (k=10;funk-radial=1; met.wybor.centr=2) 05,12| 94,92|RBFN (k=15;funk-radial=2;met.wybor.centr=1)
ASONN (stopien dyskryminacji=2;rozmycie brzegow=1) 94 72|SVM Multiclass Linear (cost=50;eps=0,1)
ASONN (stopien dyskryminacji=2;rozmycie brzegow=2) 94,72|ASONN (stopien dyskryminacji=3;rozmycie brzegow=3)
SONN-3 (Adrian Horzyk)() 94, 71|RBFN(k=20;funk-radial=2; met.wybor.centr=2)
ASONN (stopien dyskryminacji=1;rozmycie brzegéow=1) 94,49|ASONN (stopien dyskryminacji=3;rozmycie brzegow=2)
ASONN (stopien dyskryminacji=3;rozmycie brzegow=3) 94 48|SVM Multiclass Linear (cost=20;eps=0,1)
ASONN (stopien dyskryminacji=Auto;rozmycie brzegow=1) 94 48|SVM Multiclass Linear (cost=20;eps=0,001)
ASONN (stopien dyskryminacji=3;rozmycie brzegow=2) 94,48| ASONN (stopien dyskryminacji=1;rozmycie brzegow=2)
ASONN (stopien dyskryminacji=3;rozmycie brzegow=1) 94 A8|RBFN (k=10;funk-radial=1;met.wybor.centr=2)
RBFN (k=10;funk-radial=2;met.wybor.centr=2) 94,23] 94,01|5VM Multiclass RBF (cost=10;sigma=0,5;eps=0,1)
RBFN (k=5;funk-radial=1;met.wybor.centr=2) 94,05| 93,32|5VM Multiclass Linear (cost=20;eps=0,01)
PNN Simple (sigma=0,1) RBFN (k=20;funk-radial=1;met.wybor.centr=2)
K nn (k=1) 92,88)S5VM Multiclass Linear (cost=1;eps=0,1)
RBFN (k=10;funk-radial=2;met.wybor.centr=1) SVM Multiclass Linear (cost=100;eps=0,1)
AANG () 92 63K nn (k=1)
K nn (k=3) 02,49] 92,39|RBFN (k=10;funk-radial=2;met.wybor.centr=1)
PNN Simple (sigma=1) 08,75| 92,18/SONN-3 (Adrian Horzyk)()
K nn (k=5) 91,16| 91,93|ASONN (stopien dyskryminacji=Auto;rozmycie brzegow=1)
K nn (k=10) 91,24| 90,32|PNN Simple (sigma=1)
RBFN (k=5;funk-radial=2;met.wybor.centr=2) 90,96| 89,87|5VM MulticlassP (cost=10;d=3;eps=0,01)
K nn (k=15) 89,22| 89,20|K nn (k=3)
PNN Simple (sigma=100) 89,35| 88,95|RBFN (k=5;funk-radial=1;met.wybor.centr=2)
PNN Simple (sigma=10) 89,40| 88,95|RBFN (k=10;funk-radial=2;met.wybor.centr=2)
K nn (k=30) 88,48| 88,94|K nn (k=5)
SVM Multiclass RBF (cost=10;sigma=1;eps=0,1) 85,98|5VM MulticlassP (cost=10;d=6;eps=0,01)
SVM Multiclass RBF (cost=10;sigma=0,5;eps=0,1) 78,39|RBFN (k=5;funk-radial=2;met.wybor.centr=1)




POROWNANIE WYNIKOW KLASYFIKACJI AANG i kNN

WINE (178 wzorcéow, 13 parametrow) UCZEN » IRIS (150 wzorcéw, 4 parametry) UCZEN
Algorytm i parametry Yove) | Tavey |Algorytm i parametry vy | Gave)
NAJLEPSZY WYNIK: NAJLEPSZY WYNIK:

ASONN (stopien dyskryminacji=2; rozmycie brzegow=2) RBFN(k=15;funkcja radialna=1;metoda wyboru centrow=2) 98,89
RBFN(k=15; funkcja radialna=1; metoda wyboru centrow=2) 99,69| 99,41|RBFN(k=20;funkcja radialna=1;metoda wyboru centrow=2) 98,44| 97,33
ASONN (stopien dyskryminacji=2; rozmycie brzegow=1) 98,89|5VM Multiclass RBF(cost=10;sigma=5;eps=0,1)

ASONN (stopien dyskryminacji=3; rozmycie brzegow=1) 98,89|K nn(k=1)

ASONN (stopien dyskryminacji=3; rozmycie brzegow=2) 98,89|K nn(k=10)

ASONN (stopien dyskryminacji=3; rozmycie brzegow=3) 98,89|K nn(k=15)

RBFN(k=20; funkcja radialna=1; metoda wyboru centrow=2) 99,94| 98,30{RBFN(k=10:funkcja radialna=2:metoda wyboru centrow=2)

ASONN (stopien dyskryminacji=0; rozmycie brzegow=1) PNN Simple(sigma=0,1)

AANG () 97,19JASONN (stopien dyskryminacji=1;rozmycie brzegow=1

ASONN (stopien dyskryminacji=1; rozmycie brzegow=1) 96,67|ASONN (stopien dyskryminacji=1;rozmycie brzegow=2

RBFN(k=10; funkcja radialna=1; metoda wyboru centrow=2) 98,50 96,63|5VM Multiclass RBF(cost=10;sigma=0,5;eps=0,1) 99,26| 95,33
ASONN (stopien dyskryminacji=1; rozmycie brzegow=2) 96,11|5V¥M Multiclass RBF(cost=10;sigma=1;eps=0,1) 98,44| 95,33
SVM Multiclass Linear{cost=20; eps=0,001) 97,63 95,56|5VM Multiclass RBF(cost=10;sigma=10;eps=0,1) 95,63| 95,33
SONN-3 () 91,08|RBFN(k=5;funkcja radialna=2;metoda wyboru centrow=2) 96,07] 95,33
SVM Multiclass Linear{cost=20; eps=0,01) 93,95 90,49|K nn(k=5) 95,63| 94,67
RBFN(k=5; funkcja radialna=1; metoda wyboru centrow=2) 82,52| 84,38|SVM Multiclass Linear(cost=10;eps=0,1) 94,81| 94,67
SVM Multiclass RBF(cost=10; sigma=10; eps=0,1) SWM Multiclass Linear(cost=20;eps=0,1) 95,56| 94,67
K nn(k=1) 77,52I5VM Multiclass Linear(cost=20;eps=0,001) 95,85| 94,67
PNN Simple(sigma=1) 75,82|RBFN(k=5:funkcja radialna=2:metoda wyboru centrow=1) 95,63| 94,67
PNN Simple(sigma=10) 90,82| 75,78|RBFN(k=10;funkcja radialna=1;metoda wyboru centrow=2)

PNN Simple(sigma=100) 73,91| 72,97|AANG ()

RBFN(k=10; funkcja radialna=2; metoda wyboru centrow=2) 69,66| 69,61|ASONN (stopien dyskryminacji=0;rozmycie brzegow=1)

RBFN(k=5; funkcja radialna=2; metoda wyboru centrow=2) 69,85| 68,46|ASONN (stopien dyskryminacji=2;rozmycie brzegow=1)

RBFN(k=15; funkcja radialna=2; metoda wyboru centrow=2) 67,80| 67,35|ASONN (stopien dyskryminacji=2;rozmycie brzegow=2)

RBFN(k=15; funkcja radialna=2; metoda wyboru centrow=1) 67,79| 66,83|ASONN (stopien dyskryminacji=3;rozmycie brzegow=1)

K nn(k=3) 67,48| 66,27|ASONN (stopien dyskryminacji=3;rozmycie brzegow=2)

K nn(k=5) 66,29| 66,24|ASONN (stopien dyskryminacji=3;rozmycie brzegow=3)

K nn(k=30) 62,66] 66,18|K nn(k=3) 94,52| 94,00
SVM Multiclass RBF(cost=10; sigma=5; eps=0,1) 65,75|SVM Multiclass Linear(cost=100;eps=0,1) 94,37] 94,00
RBFN(k=5; funkcja radialna=2; metoda wyboru centrow=1) 69,66| 65,69|PNN Simple(sigma=1) 94,59| 94,00
K nn(k=15) 64,80 65,13|SVM Multiclass Linear(cost=1;eps=0,1) 93,85| 93,33
RBFN(k=20: funkcja radialna=2:; metoda wyboru centrow=1) 69,29 65,10|SVM Multiclass Linear(cost=20;eps=0,01) 95,41 93,33
K nn(k=10) 68,85| 64,09[RBFN(k=5;funkcja radialna=1;metoda wyboru centrow=2) 95,33| 93,33
SVM Multiclass RBF(cost=10; sigma=0,5; eps=0,1) 39,93|RBFN(k=15;funkcja radialna=2;metoda wyboru centrow=2) 96,37| 92,67
SVM Multiclass RBF(cost=10; sigma=1; eps=0,1) 39,93|5VM Multiclass Linear{cost=50;eps=0,1) 94,59| 92,00
SVM Multiclass Linear{cost=1; eps=0,1) 33,15] 33,14|SONN-3 () 99,85| 91,33
SVM Multiclass Linear{cost=10; eps=0,1) 33,15 33,14|PNN Simple(sigma=10) 91,48| 90,67
SVM Multiclass Linear{cost=100; eps=0,1) 33,15 33,14|PNN Simple(sigma=100) 91,48| 90,67




